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[摘要] 　 针对现阶段小麦问答社区的问句文本存在噪声、特征稀疏以及专业性强等问题ꎬ从词和字双粒度特征

出发ꎬ提出了一种基于双粒度的小麦问句分类模型. 为有效缓解农业问句语义特征稀疏的问题ꎬ采用基于字粒度

和词粒度的双分支架构ꎬ并引入交互注意力机制获取词粒度和字粒度交互特征信息以实现不同粒度信息表达文

本语义的一致性ꎬ最后融合双粒度特征及其交互特征构建分类模型. 同时ꎬ在输入层添加农业字典和加载停用词

表进行分词和分字ꎬ有效解决小麦社区问句文本专业性强和数据噪声问题. 与现有六种主流农业社区问句分类

模型相比ꎬ该模型在整体分类性能上表现最优ꎬ且在各类别上综合性能优于其他模型. 本研究有助于提高小麦种

植社区问答系统的性能ꎬ并积极推动智能农业推广进程、助力乡村振兴.
[关键词] 　 小麦社区问答ꎬ多尺度卷积ꎬ注意力机制ꎬ问句分类

[中图分类号]ＴＰ３９１　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１００１－４６１６(２０２５)０１－０１００－０９

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｗｈｅａｔ Ｑｕｅｓｔｉｏｎ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｍｏｄｅｌ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｕａｌ￣Ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ
Ｚｈａｏ Ｘｉｎｙｕｅ１ꎬＣｈｅｎ Ｍｅｉｆｅｎｇ１ꎬＺｈａｎｇ Ｊｉｎｇ１ꎬＷａｎｇ Ｊｉｎｇｒｕ１ꎬＳｏｎｇ Ｙｕｎｓｈｅｎｇ１ꎬ２

(１.Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬＳｈａｎｄｏｎｇ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＴａｉａｎ ２７１０１８ꎬＣｈｉｎａ)
(２.Ｈｕａｎｇ Ｈｕａｉｈａｉ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｏｆ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｍｉｎｉｓｔｒｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ａｎｄ Ｒｕｒａｌ ＡｆｆａｉｒｓꎬＴａｉａｎ ２７１０１８ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｉｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ｉｓｓｕｅｓ ｏｆ ｎｏｉｓｅꎬｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｒｓｉｔｙꎬａｎｄ ｓｔｒｏｎｇ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｅｘｐｅｒｔｉｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｔｅｘｔｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｕｒｒｅｎｔ ｗｈｅａｔ Ｑ＆Ａ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙꎬａ ｗｈｅａｔ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｕａｌ￣ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｔｏ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｌｌｅｖｉａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｒｓｉｔｙ ｉｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｑｕｅｓｔｉｏｎｓꎬ ａ ｄｕａｌ￣ｂｒａｎｃｈ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｉｓ
ｅｍｐｌｏｙｅｄꎬ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｂｏｔｈ ｃｈａｒａｃｔｅｒ￣ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｗｏｒｄ￣ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｓｅｐａｒａｔｅ ｂｒａｎｃｈｅｓ. Ａｎ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｉｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｗｏｒｄ￣ｌｅｖｅｌ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒ￣ｌｅｖｅｌ ｆｅａｔｕｒｅｓꎬ ｅｎｓｕｒｉｎｇ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｏｆ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｇｒａｎｕｌａｒｉｔｉｅｓ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｓ ｃｈａｒａｃｔｅｒ￣ｌｅｖｅｌꎬｗｏｒｄ￣
ｌｅｖｅｌꎬａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ. Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙꎬａｎ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ
ａｎｄ ａ ｓｔｏｐ ｗｏｒｄｓ ｌｉｓｔ ａｒｅ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｅ ｗｏｒｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｓｐｌｉｔｔｉｎｇꎬａｄｄｒｅｓｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｏｆ ｈｉｇｈ ｄｏｍａｉｎ ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ａｎｄ ｄａｔａ ｎｏｉｓｅ ｉｎ ｗｈｅａｔ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｔｅｘｔｓ. Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｓｉｘ ｅｘｉｓｔｉｎｇ
ｍａｉｎｓｔｒｅａｍ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓꎬｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｏｖｅｒａｌｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ. Ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｏ ｅｎｈａｎｃｉｎｇ
ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｑｕｅｓｔｉｏｎ￣ａｎｄ￣ａｎｓｗｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ ｉｎ ｗｈｅａｔ ｆａｒｍｉｎｇ ｃｏｍｍｕｎｉｔｉｅｓ ａｎｄ ａｃｔｉｖｅｌｙ ｐｒｏｍｏｔｅｓ ｔｈｅ ａｄｖａｎｃｅｍｅｎｔ ｏｆ
ｓｍａｒｔ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅꎬｓｕｐｐｏｒｔ ｒｕｒａｌ ｒｅｖｉｔａｌｉｚａｔｉｏｎ ｅｆｆｏｒｔｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｗｈｅａｔ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ Ｑ＆Ａꎬｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ＣＮＮꎬａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎬｑｕｅｓｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

随着全球人口的不断增长和社会经济的快速发展ꎬ农业作为我国的支柱行业ꎬ其地位愈发重要. 小麦作

为世界上最主要的农业作物之一ꎬ发挥着不可替代的关键作用[１] . 农业信息化成为有效应对当前社会对小麦

需求量持续增长ꎬ促进农业可持续发展的重要战略方向之一. 农业文本数据作为农业信息化的重要组成部

分[２]ꎬ包含了大量有价值的小麦种植信息. 然而ꎬ由于本领域专家的研究成果主要集中在学术界和科研机构ꎬ
与农田实际生产存在一定的信息交流障碍ꎬ限制了农业实践的效率和科学性. 因此ꎬ构建一个小麦智能问答

系统至关重要ꎬ而小麦问句分类是小麦问答的首要技术之一[３]ꎬ其作用体现在:当用户提出一个问题时ꎬ系统
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会将其分类到相应的类别中ꎬ后续只需在这个类别中检索相关信息ꎬ而不必对整个知识库进行搜索. 分类机

制减少了不必要的搜索时间ꎬ使用户能够更快地获取准确答案ꎬ大大提高系统的效率.
鉴于深度学习方法能够模仿人的学习思路ꎬ通过计算机自动提取特征ꎬ使得模型能够全面捕捉文本深

层次的特征ꎬ因此在农业短文本分类领域得到了广泛应用. 在基于深度学习的农业短文本分类研究中ꎬ主
要利用卷积神经网络( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ) [４] 和循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＲＮＮ) [５]等模型. 尽管深度学习文本分类算法为该领域的研究提供了有效的研究方法ꎬ但现有研究大部分

基于词粒度特征ꎬ导致模型特征提取受限于农业短文本的长度ꎬ使模型所提取到的特征存在稀疏问题. 此
外ꎬ农业社区问句文本中还存在噪声、农业专业性强等问题.

为此ꎬ本文利用双粒度特征提取技术和多尺度卷积方法ꎬ设计了一种小麦种植问句分类算法. 主要贡

献如下:
(１)为缓解小麦问句文本噪声和领域专业性强问题ꎬ在数据预处理阶加载中文停用词典并利用农业

专业词典辅助分词.
(２)模型采用双分支结构ꎬ基于词和字双粒度提取特征ꎬ缓解特征稀疏、未登录词和语言歧义问题. 并

在两个分支之间引入交互注意力机制ꎬ实现不同粒度信息表达文本语义的一致性.
(３)引入自注意力机制ꎬ使模型能够动态地调整对输入序列中不同部分的关注程度ꎬ更有效地捕捉到

问题中的重要信息.
(４)采用多尺度 ＣＮＮ进行卷积. 设置不同尺寸大小的卷积核ꎬ以提取不同层次的特征信息ꎬ缓解小麦

问句特征稀疏问题ꎬ进而提高模型对于输入数据的表达能力.

１　 研究现状

小麦社区问句作为复杂的农业短文本ꎬ现主流研究集中于深度学习领域. 相较于传统的机器学习ꎬ深
度学习模型能够学习更高层次、更抽象的语言特征ꎬ摆脱了对人工设计特征的依赖. 经典的 ＣＮＮ、ＲＮＮ 及

其组合在农业文本分类中展现强大潜力ꎬ得到广泛应用.
鲍彤等[６]采用 ＢＥＲＴ对农业问句进行字符编码ꎬ使用 ＴｅｘｔＣＮＮ提取问句高维度特征对农业问句进行分

类. 在细分试验中ꎬＢＥＲＴ￣ＴｅｘｔＣＮＮ在不同类别中的分类 Ｆ１值表现出色ꎬ优于其他深度学习模型. 王郝日钦

等[７]提出了一种基于 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＤｅｎｓｅＣＮＮ的水稻文本分类方法ꎬ通过密集连接的 ＣＮＮ提取特征ꎬ采用不同宽

度的卷积核来获取文本特征ꎬ并引入注意力机制ꎬ使分类器更具包容性ꎬ缓解了分类器对数据的敏感性. 唐詹

等[８]提出了一种新型神经网络模型 ＡＰ￣ＬＳＴＭꎬ该模型基于注意力池化策略和堆叠式双向长短期记忆网络

(ｂｉ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＢｉＬＳＴＭ) . 以病虫害相关文献摘要为研究对象ꎬＡＰ￣ＬＳＴＭ采用了堆叠式

的长短期记忆结构ꎬ增强了对语义特征的学习能力ꎬ并通过堆叠操作进一步加强了语义信息的表征. 陈鹏

等[９]提出了一种基于 ＢｉＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ的农业文本分类模型ꎬ通过引入 ＢｉＬＳＴＭ缓解模型捕获句子上下文信

息不足的问题ꎬ并通过注意力机制使分类器具有一定的包容性. 李林等[１０]针对传统方法在文本特征提取方

面方法较为单一ꎬ或是统计方法对文本进行特征扩充ꎬ无法有效地运用一个单独的深度学习模型处理的问

题ꎬ提出 ＢＥＲＴ￣Ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ农业问句分类模型. 该模型使用 ＢＥＲＴ预训练模型进行微调得到每个问句中单

个字符的隐藏向量ꎬ然后使用 Ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ层提取问句隐藏语义信息. 金宁等[１１]针对农业文本问句特点ꎬ提
出了一种基于 ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ的农业问答句分类模型. 该模型采用 ＴＦ￣ＩＤＦ算法对文本进行特征词扩充ꎬ并
结合 ＭｕｌＣＮＮ算法以提取多尺度局部特征ꎬ从而提升分类性能. 杨森淇等[１２]针对农业领域新闻存在针对性

差、分类不明确等问题ꎬ提出基于 ＥＲＮＩＥ＋ＤＰＣＮＮ＋ＢｉＧＲＵ 的农业新闻文本分类模型. 该模型相比于其他领域

标题较短问题ꎬ将 ＤＰＣＮＮ卷积层减少 ２个ꎬ以保留更多的文本特征.
尽管基于深度学习算法的分类研究已相对成熟ꎬ但农业问答社区农业短文本固有的噪声、特征稀疏以

及农业专业性强等特点ꎬ为特征提取带来了巨大的挑战. 目前农业短文本分词技术仍存在局限性ꎬ导致部

分农业专用词汇或未登录词无法被正确提取ꎬ影响分类性能.

２　 模型构建

本文提出的基于双粒度特征和多尺度卷积的小麦问句分类模型(ＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ)架构如图 １所示. 该模

—１０１—
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型主要由输入层、嵌入层、ＢｉＬＳＴＭ层、注意力层、多尺度 ＣＮＮ层、拼接层和输出层构成. 与传统的分类模型

相比ꎬＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ采用双分支结构进行特征提取ꎬ其中一个分支基于词粒度提取特征ꎬ首先使用

Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ生成特征向量ꎬ然后经过 ＢｉＬＳＴＭ层进行特征提取ꎬ随后进入注意力层对特征向量进行加权ꎬ最
后将初始词向量与注意力层的输出进行拼接输入到多尺度 ＣＮＮ层进一步进行特征提取. 另一个分支提取

步骤与上述分支相同ꎬ但不同的是该分支基于字粒度进行特征提取. 此外ꎬ根据同一个句子原始嵌入词矩

阵和字矩阵计算交互注意力ꎬ将其与上述两个分支得到的两个特征向量进行拼接后输入到输出层.

图 １　 ＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ 模型架构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 ＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

２.１　 输入层和嵌入层

输入层负责将输入文本 Ｐ 进行分词和分字处理. 由于小麦种植问句文本大部分来源于社区问答网

站ꎬ文本噪声较大. 为此ꎬ在输入层进行以下优化:(１)加载百度停用词表ꎬ过滤掉标点符号、特殊符号以及

通常在多个文本中频繁出现但携带有限实际信息等的字词ꎬ提高文本的信息密度. (２)利用 ｊｉｅｂａ 分词工

具[１３]进行分词时ꎬ考虑到农业领域文本融入大量专业术语ꎬ引入百度和搜狗输入法的农业分词词典ꎬ缓解

农业文本存在大量农业专业词汇的问题ꎬ提高分词的准确性.
在嵌入层使用 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ[１４]分别将词序列 Ｎ 和字序列 Ｍ 转化为固定长度和维度的词嵌入矩阵 Ｘ ＝

[ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ]和字嵌入矩阵 Ｃ＝[ｃ１ꎬｃ２ꎬ􀆺ꎬｃｍ]ꎬ其中 ｎ和 ｍ分别是文本 Ｐ词序列长度和字序列长度.
２.２　 交互注意力层

由于词嵌入和字嵌入矩阵在信息表达上存在差异ꎬ直接将二者拼接可能会造成信息损失. 为缓解上

述问题ꎬ研究引入交互注意力机制ꎬ旨在实现词嵌入矩阵 Ｘ 与字嵌入矩阵 Ｃ 语义层面的对齐ꎬ实现不同粒

度信息表达文本语义的一致性. 具体计算步骤如下:
Ｘｎｏｒｍ ＝Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ(Ｘ)ꎬ (１)
Ｃｎｏｒｍ ＝Ｎｏｒｍａｌｉｚｅ(Ｃ)ꎬ (２)
Ｍ＝Ｘｎｏｒｍ􀅰ＣＴｎｏｒｍꎬ (３)
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Ｃａｌｉｇｎｅｄ ＝Ｍ􀅰Ｃꎬ (４)
Ｘａｌｉｇｎｅｄ ＝Ｍ􀅰Ｘꎬ (５)

ｏｕｔ＝Ｘａｌｉｇｎｅｄ􀱇Ｃａｌｉｇｎｅｄꎬ (６)
其中ꎬＸ 是词嵌入矩阵ꎬＣ 是字嵌入矩阵ꎬＮｏｒｍａｌｉｚｅ()是数组归一化运算ꎬＭ是交互注意力的权重ꎬＣａｌｉｇｎｅｄ是
对齐后的字矩阵ꎬＸａｌｉｇｎｅｄ是对齐后的字矩阵ꎬ􀱇是拼接操作.
２.３　 自注意力层

为了进一步提高模型性能ꎬ将模型架构进行以下改进:添加自注意力机制对特征向量进行加权. 自注

意力机制可以根据输入序列中不同位置的重要性权重ꎬ动态地调整每个位置的表示[１５] . 其核心工作原理

是计算序列中每个元素与其他所有元素之间的相关性ꎬ进而得出相应的权重. 随后ꎬ对于每个元素ꎬ根据

计算得到的权重对其他元素的向量进行加权求和.
２.４　 多尺度卷积层

综合考虑农业问句分类文献中关于卷积核尺寸选择的实验结果[１１]ꎬ本模型采用卷积核尺度大小分别

为 １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５的 ＣＮＮ提取不同范围的特征向量. ＣＮＮ的核心是卷积层和池化层ꎬ它们通过学习特征的层

次表示ꎬ使得网络能够有效地处理具有空间结构的输入数据. 自注意力层的输出 Ｏｘ 进入多尺度卷积层后

的计算步骤如下:
(１)卷积操作

Ｃｉ ＝ ｒｅｌｕ(Ｃｏｎｖｉ(Ｏｘ))ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ (７)
其中 Ｃ１ꎬＣ２ꎬＣ３ꎬＣ４ꎬＣ５ 为卷积后得到的矩阵ꎬｒｅｌｕ 为激活函数ꎬＣｏｎｖ１ꎬＣｏｎｖ２ꎬＣｏｎｖ３ꎬＣｏｎｖ４ꎬＣｏｎｖ５ 分别表示

卷积核大小为 １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５的卷积操作.
(２)池化操作

Ｐ ｉ ＝ｍａｘ＿ｐｏｏｌ１ｄ(Ｃｉꎬｉ)ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５ꎬ (８)
其中 Ｐ１ꎬＰ２ꎬＰ３ꎬＰ４ꎬＰ５ 为池化后的得到的矩阵ꎬｍａｘ＿ｐｏｏｌ１ｄ表示一维最大池化操作.

(３)向量拼接

Ｃｘ ＝Ｐ１􀱇Ｐ２􀱇Ｐ３􀱇Ｐ４􀱇Ｐ５ꎬ (９)
同理ꎬＯｃ 经过卷积层处理后得到输出 Ｃｃ .

２.５　 拼接层和输出层

拼接层将两个分支提取到的特征向量 Ｃｘ、ＣＣ 以及交互注意力层的输出 ｏｕｔ进行拼接ꎬ得到最终特征 Ｃ.
输出层首先使用全连接层将卷积输出的特征空间映射到标签空间ꎬ然后使用 ｓｏｆｔｍａｘ函数将模型全连

接层的输出向量 Ｌ转换成概率分布ꎬ即将 Ｌ中每个元素转换成一个介于 ０和 １之间的值ꎬ同时保证所有元

素之和为 １.

３　 实验与结果分析

为验证所提出的模型处理实际问题的有效性及其扩展到其他农业数据集上的表现ꎬ在小麦种植社区

问句数据集和其他五个农业短文本数据集上与典型农业短文本分类方法进行了大量对比实验.
３.１　 实验设置

在与行业专家沟通和调研的基础上ꎬ通过爬虫技术从中国农业技术推广信息网、农业科技网络书屋等

网站获取数据ꎬ清洗后构建了 ７个类别的小麦种植知识问句文本语料ꎬ如表 １所示.
表 １　 问句类别分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｑｕｅｓｔｉｏｎ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

类别 品种管理 栽培管理 气候管理 生产管理 农机管理 病虫草害管理 其他

数量 ２ ６３８ １２ ４４８ １ ９６６ ２ １９８ ４５２ １２ ０６８ ６０５

　 　 以下所有实验中农业问句文本的最大长度设定为 ３２ꎬ每个词语的词向量维度设为 ３００. 在训练神经网

络过程中ꎬ设置学习率大小为 ０.０００ １ꎬ模型训练轮次设为 ４０ꎬｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ大小设为 ２５６ꎬｄｒｏｐｏｕｔ设为 ０.５ꎬ并
选用多分类交叉熵损失函数计算损失. 为验证本模型在小麦种植社区问句分类任务中的有效性ꎬ选择近
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年来农业短文本分类领域应用较为广泛的 ６ 种主流模型作比较ꎬ分别为 ＦａｓｔＴｅｘｔ[１６]ꎬ ＴｅｘｔＣＮＮ[１７]ꎬ
ＢｉＬＳＴＭ[１８]ꎬＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ[１９]ꎬ ＢｉＬＳＴＭ ＿ Ａｔｔ[２０] 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[２１] . 同时ꎬ 以正确率 ( Ａｃｃｕｒａｃｙ )、 精确率

(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ１值作为性能评价指标[２２] .
３.２　 对比实验分析

为全面评估各模型在小麦问句数据集上的性能表现ꎬ依次对模型的整体性能和各类别上性能进行对

比分析.

图 ２　 各模型训练损失值对比图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ
ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

３.２.１　 整体性能对比分析

在不考虑各类别差异的情况下ꎬ从模型的训练损

失和预测精度上对模型整体性能进行对比分析. 图 ２
显示了 ７种模型的训练损失变化曲线ꎬ其中横纵坐标

分别表示迭代次数和训练损失.
由图 ２可知ꎬＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ问句分类模型在 １０个轮

次训练之后ꎬ损失基本保持收敛ꎬ不再有大幅度变化ꎬ
且收敛后 ＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ 损失值小于其他 ６ 种农业短文

本分类模型. ７ 种模型中 ＦａｓｔＴｅｘｔ 模型表现最差ꎬ损失

波动幅度大且损失值稳定在 ０.４ 附近ꎻＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ 模

型表现最好ꎬ损失波动幅度较小ꎬ损失值稳定在 ０.１２ 左

右. 实验结果显示了 ＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ模型在训练过程中更

稳定ꎬ能够更快地收敛到较小的损失值ꎬ并且波动较

小ꎬ反映了模型对训练数据的适应性更强.
表 ２展示了 ７个模型在所构建的小麦种植问句数

据集上 Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ、Ｆ１数值比较情况ꎬ其中加粗的数值为该列最大值. 由表 ２ 可知ꎬ在本次

对比试验中ꎬＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ模型相比于其他 ６个农业短文本分类模型 Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ、Ｆ１ 均有不

同程度的提高ꎬ分别达到 ９６.７６％、９５.７６％、９６.４６％、９５.９５％. 这是由于 ＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ 模型采用了基于字和

词双粒度的双分支结构ꎬ能在有限的农业短文本中尽可能多的提取文本特征ꎬ减少特征损失ꎬ有利于分类

性能的提高. 具体来说ꎬＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ模型在召回率方面表现突出ꎬ能够更好地识别真实正例ꎬ其次在精确

率和 Ｆ１值上也表现出色ꎬ综合性能稳定ꎻＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ模型在正确率方面也取得了最佳结果ꎬ为农业问句

分类任务提供了可靠的解决方案. 因此ꎬ可以认为 ＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ模型是一种有效且可靠的农业问句分类模

型ꎬ具有很高的应用前景和推广价值.
表 ２　 不同模型评估指标对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｍｅｔｒｉｃｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ％

Ｍｏｄｅｌｓ Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ１

ＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ ０.９６７ ６ ０.９５７ ６ ０.９６４ ６ ０.９５９ ５

ＴｅｘｔＣＮＮ ０.９４２ ６ ０.８７１ ５ ０.８９７ １ ０.８８２ ９

ＢｉＬＳＴＭ ０.８６６ ８ ０.６３７ ０ ０.６４３ ０ ０.６３８ ３

ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ ０.９３５ ６ ０.８９５ ５ ０.８３７ ３ ０.８４２ ４

ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔ ０.９００ ８ ０.８４７ ６ ０.７６６ １ ０.７４０ ７

ＦａｓｔＴｅｘｔ ０.７８６ ３ ０.６８７ ８ ０.５７０ ８ ０.６２２ ６

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ０.８４８ ６ ０.６９８ ０ ０.７０１ ５ ０.６９８ ７

３.２.２　 各类别表现对比分析

相比整体表现ꎬ针对每个类别上的分类性能同样重要. 为更细致地探究 ７ 个模型在不同类别上的分

类性能ꎬ对比分析了每个模型在不同类别上的 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ以及 Ｆ１值ꎬ如图 ３－图 ５所示.
图 ３－图 ５直观地展示了 ７种分类模型在小麦种植管理的六个关键类别中的性能表现. 为更直观地对

比各个模型在不同类别上的性能ꎬ对三幅图进行总结归纳至表 ３ꎬ其中用“􀳫”来标记各个模型在相应类别

上性能表现最好的情况.
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图 ３　 各模型 ６ 个类别 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 对比图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｇｒａｐｈ ｏｆ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｃｒｏｓｓ ｓｉｘ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

图 ４　 各模型 ６ 个类别 Ｒｅｃａｌｌ 对比图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｇｒａｐｈ ｏｆ Ｒｅｃａｌｌ ａｃｒｏｓｓ ｓｉｘ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

图 ５　 各模型 ６ 个类别 Ｆ１ 对比图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｇｒａｐｈ ｏｆ Ｆ１ ａｃｒｏｓｓ ｓｉｘ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ａｍｏｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ
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表 ３　 各类别模型性能统计分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｃｒｏｓｓ ｖａｒｉｏｕｓ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｍｏｄｅｌｓ

类别 ＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ ＦａｓｔＴｅｘｔ ＴｅｘｔＣＮＮ ＢｉＬＳＴＭ ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮ ＢｉＬＳＴＭ＿Ａｔｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
小麦管理 􀳫
栽培管理 􀳫
气候管理 􀳫
生产管理 􀳫
农机管理 􀳫
病虫草害 􀳫
统计(􀳫) ３ １ １ ０ １ ０ ０

　 　 由表 ３可知ꎬ不同模型在各类别管理任务上的性能表现有所差异. 在所有算法中ꎬ本文所提出的 ＤＧＦ￣
ＭｓＣＮＮ模型表现最为出色ꎬ获得 ３个“􀳫”ꎬ分别是小麦管理、栽培管理和生产管理. 其优异的表现一方面是

因为该模型融合了双粒度与多尺度卷积特征提取技术ꎬ使模型多角度提取种植问句短文本特征信息ꎬ并通过

交互注意力机制实现两个粒度信息语义层面上的一致ꎬ缓解了短文本特征稀疏问题. 另一方面是因为该模型

引入农业分词字典以及其两种粒度语义之间的互补作用ꎬ不仅减少了分词错误的发生ꎬ还有效降低了分词错

误对分类结果的负面影响. 其他模型仅有少数有 １个“􀳫”ꎬ各类别表现相对于 ＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ模型较差.
３.３　 农业领域扩展分析

为验证所提出算法扩展到农业短文本数据集中的表现ꎬ构建了 ５ 个农业短文本数据集并进行了大量

对比实验ꎬ以进一步验证其有效性.
３.３.１　 数据集构建

通过网络爬虫构建了五个农业短文本数据集(ＺＪＺＸ、ＤＹＮＪ、ＴＪＤ、ＮＺＷ、ＮＺＺＳ)ꎬ其中 ＺＪＺＸ共有 ３６ ０５１
条数据ꎬ分为 ４个类别ꎻＤＹＮＪ共有 ２５ １７４条数据ꎬ分为 ３个类别ꎻＴＪＤ共有 １２ ３２０条数据ꎬ分为 ５个类别ꎻ
ＮＺＷ共有 ３５ ３０８条数据ꎬ分为 ８ 个类别ꎻＮＺＺＳ 共有 ３４ ４００ 条数据ꎬ分为 ７ 个类别. 将所构建的数据集

８０％的比例划分为训练集ꎬ用于模型的训练ꎻ１０％作为验证集ꎬ用于调整模型参数ꎻ剩余的 １０％作为测试

集ꎬ用于评估最终模型性能.

图 ６　 各模型在农业数据集上性能对比图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒｅ ｄａｔａｓｅｔ

３.３.２　 实验对比分析

模型的泛化性能是衡量其有效性的关键指标ꎬ为衡量所提出模型泛化性能的优劣ꎬ在五个不同的农业

短文本数据集上ꎬ对 ＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ 与 ＴｅｘｔＣＮＮꎬＢｉＬＳＴＭ￣ＣＮＮꎬＢｉＬＳＴＭ＿ＡｔｔꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型(鉴于 ＦａｓｔＴｅｘｔ
和 ＢｉＬＳＴＭ模型在小麦种植数据集上表现较差ꎬ因此在泛化性能实验部分不再考虑上述两个模型)进行泛

化性能评估实验. 经过 ４０轮次训练后得到各模型在各个数据集上的表现如图 ６所示.
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从实验结果可知ꎬ不同模型在不同数据集上表现出不同的泛化性能. 总体而言ꎬ所提出的 ＤＧＦ￣
ＭｓＣＮＮ模型在五个数据集上的性能表现稳定且优越. 在 ＡｃｃｕｒａｃｙꎬＰｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｒｅｃａｌｌ 以及 Ｆ１ 值指标上ꎬ
ＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ模型均取得了较高的分数ꎬ证明该模型具有较好的泛化能力和适应性.

具体到每个数据集而言ꎬ不同数据集对模型性能的影响具有差异性. 在 ＺＪＺＸ 数据集上ꎬＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ
模型在四个评估指标上均取得了最大值ꎬ且与其他模型差距较大ꎬ具有较好的分类性能. 在 ＤＹＮＪ 数据集

上ꎬＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ模型表现同样优秀ꎬ但和 ＴｅｘｔＣＮＮ 模型之间的差距不如在 ＺＪＺＸ 数据集上大. 在 ＴＪＤꎬ
ＮＺＷ和 ＮＺＺＳ数据集上ꎬ所有模型的性能表现均相对较差ꎬ这可能与数据集的特征分布和分类难度相

关. 在这三个数据集上ꎬＤＧＦ￣ＭｓＣＮＮ模型性能仍是所有模型性能表现最优的ꎬ证明该模型在面对较难的

分类任务时仍能保持一定的稳定性.

４　 结论

针对小麦问句分类数据存在噪声、特征稀疏以及农业专业性强等特点ꎬ提出了一种基于双粒度特征和

交互机制的小麦问句分类模型. 该模型使用双分支结构同时基于词粒度和字粒度提取文本特征ꎬ并利用

多尺度卷积进一步提取文本特征ꎬ能有效处理专业词汇ꎬ缓解噪声和特征稀疏问题. 不论是模型整体性

能ꎬ还是各个类别性能都有较好的表现. 该研究能够帮助农民、专家以及决策者更迅速、准确的获取和处

理农业信息ꎬ助力农业信息化的发展. 未来考虑结合其他先进的技术ꎬ如迁移学习、强化学习等ꎬ进一步优

化模型性能ꎬ使其在实际应用中取得更好的效果ꎬ促进农业信息化和智能化水平的提升.

[参考文献]

[１] 　 赵凯. 小麦种植过程中的施肥技术应用要点[Ｊ] . 农家参谋ꎬ２０２２(１９):３４－３６.
[２] 韩家琪ꎬ毛克彪ꎬ夏浪ꎬ等. 基于空间数据仓库的农业大数据研究[Ｊ] . 中国农业科技导报ꎬ２０１６ꎬ１８(５):１７－２４.
[３] 刘合兵ꎬ张德梦ꎬ熊蜀峰ꎬ等. 融合 ＡＬＢＥＲＴ 与规则的小麦病虫害命名实体识别[Ｊ] . 计算机科学与探索ꎬ２０２３ꎬ１７(６):

１３９５－１４０４.
[４] ＡＲＫＩＮ ＥꎬＹＡＤＩＫＡＲ ＮꎬＸＵ Ｘꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｓｕｒｖｅｙ:ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｒｏｍ ＣＮＮ ｔｏ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[Ｊ] . Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ｔｏｏｌｓ ａｎｄ

ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２３ꎬ８２(１４):２１３５３－２１３８３.
[５] ＺＨＵ Ｊ ＪꎬＪＩＡＮＧ Ｑ ＳꎬＳＨＥＮ Ｙ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ:ａ ｒｅｖｉｅｗ[ Ｊ] .

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２２ꎬ３６(２):５２７－５４２.
[６] 鲍彤ꎬ罗瑞ꎬ郭婷ꎬ等. 基于 ＢＥＲＴ字向量和 ＴｅｘｔＣＮＮ的农业问句分类模型分析[Ｊ] . 南方农业学报ꎬ２０２２ꎬ５３(７):２０６８－

２０７６.　
[７] 王郝日钦ꎬ王晓敏ꎬ缪祎晟ꎬ等. 基于 ＢＥＲＴ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＤｅｎｓｅＢｉＧＲＵ 的农业问答社区问句相似度匹配[ Ｊ] . 农业机械学

报ꎬ２０２２ꎬ５３(１):２４４－２５２.
[８] 唐詹ꎬ柏召ꎬ刁磊ꎬ等. 基于注意力池化和堆叠式结构的病虫害文献识别模型[Ｊ] . 农业机械学报ꎬ２０２１ꎬ５２(Ｓ１):１７８－１８４.
[９] 陈鹏ꎬ郭小燕. 基于 Ａｄａｂｏｏｓｔ与朴素贝叶斯的农业短文本信息分类[Ｊ] . 软件ꎬ２０２０ꎬ４１(９):１３－１８.
[１０] 李林ꎬ刁磊ꎬ唐詹ꎬ等. 基于 ＢＥＲＴ＿Ｓｔａｃｋｅｄ ＬＳＴＭ的农业病虫害问句分类方法[Ｊ] . 农业机械学报ꎬ２０２１ꎬ５２(Ｓ１):１７２－１７７.
[１１] 金宁ꎬ赵春江ꎬ吴华瑞ꎬ等. 基于 ＢｉＧＲＵ＿ＭｕｌＣＮＮ的农业问答问句分类技术研究[Ｊ] . 农业机械学报ꎬ２０２０ꎬ５１(５):１９９－

２０６.　
[１２] 杨森淇ꎬ段旭良ꎬ肖展ꎬ等. 基于 ＥＲＮＩＥ＋ＤＰＣＮＮ＋ＢｉＧＲＵ的农业新闻文本分类[Ｊ] . 计算机应用ꎬ２０２３ꎬ４３(５):１４６１－１４６６.
[１３] ＺＨＡＮＧ Ｘ ＷꎬＷＵ ＰꎬＣＡＩ Ｊ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｃｏｎｔｒａｓｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｔｅｘｔ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｔｏｏｌｓ ｉｎ ｍａｒｋｅｔｉｎｇ ｎｏｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｘｔｓ

[Ｃ] / / Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ:Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｉｅｓ. Ｔｈｅ Ｕｎｉｔｅｄ Ｋｉｎｇｄｏｍ:ＩＯＰ Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇꎬ２０１９ꎬ１３０２(２):０２２０１０.
[１４] ＣＨＵＲＣＨ Ｋ Ｗ. Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ[Ｊ] . Ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１７ꎬ２３(１):１５５－１６２.
[１５] 刘建伟ꎬ刘俊文ꎬ罗雄麟. 深度学习中注意力机制研究进展[Ｊ] . 工程科学学报ꎬ２０２１ꎬ４３(１１):１４９９－１５１１.
[１６] ＪＯＵＬＩＮ ＡꎬＧＲＡＶＥ ＥꎬＢＯＪＡＮＯＷＳＫＩ Ｐꎬｅｔ ａｌ. Ｂａｇ ｏｆ ｔｒｉｃｋｓ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:

１６０７.０１７５９ꎬ２０１６.
[１７] ＬＩＵ ＰꎬＱＩＵ ＸꎬＨＵＡＮＧ Ｘ. Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ￣ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ[ Ｊ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ

ａｒＸｉｖ:１６０５.０５１０１ꎬ２０１６.
[１８] ＫＩＭ Ｙ. Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:１４０８.５８８２ꎬ２０１４.

—７０１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师大学报(自然科学版) 第 ４８卷第 １期(２０２５年)

[１９] ＬＡＩ ＳꎬＸＵ ＬꎬＬＩＵ Ｋꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ２０１５ꎬ２９(１):２２６７－２２７３.

[２０] ＺＨＯＵ ＰꎬＳＨＩ ＷꎬＴＩＡＮ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５４ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. ＢｅｒｌｉｎꎬＧｅｒｍａｎｙ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ２０１６ꎬ２:２０７－２１２.

[２１] ＶＡＳＷＡＮＩ ＡꎬＳＨＡＺＥＥＲ ＮꎬＰＡＲＭＡＲ Ｎꎬｅｔ ａｌ. Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｉｓ ａｌｌ ｙｏｕ ｎｅｅｄ[ Ｊ] . Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ ｎｅｕｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１７ꎬ３０:１－１１.

[２２] 朱郁筱ꎬ吕琳媛. 推荐系统评价指标综述[Ｊ] . 电子科技大学学报ꎬ２０１２ꎬ４１(２):１６３－１７５.

[责任编辑:杜忆忱]

—８０１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉


