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摘　要　反向词典任务是一种新兴的任务,目的是根据给定的定义来查找对应的单词.大规模语言模型为这一任务提供了新

的可能性,但是提示语句的质量会影响大模型的性能.为此,提出了一种基于对比学习的提示生成方法.该方法在从多个语义

层面上理解定义语义的同时,还利用对比学习的原理在训练过程中引入了负例,提升了模型的泛化能力.通过这种方法,可以

将目标单词缩小到一个小范围内,然后用大模型从这个范围内选择最符合定义语义的单词.实验结果表明,该方法可以有效地

提升大规模语言模型在反向词典任务上的表现.提示生成模型有 ９４．７％ 的概率生成包含目标词的范围,大规模语言模型有

５８．０３％ 的概率直接选出目标单词,有７４．５５％ 的概率在给出５个候选单词时包含目标单词.

关键词:反向词典;大规模语言模型;对比学习;多个语义层面;对比损失
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Abstract　Reversedictionarytaskisanemergingtaskthataimstofindthecorrespondingwordbasedonagivendefinition．

LargeＧscalelanguagemodelsoffernewpossibilitiesforthistask,butthequalityofthepromptsentencesaffectstheperformance

ofthelargemodels．Tothisend,thispaperproposesacontrastivelearningＧbasedpromptgenerationmethod．Thismethodextracts

definitionsemanticsfrommultiplesemanticlevels．Italsoenhancesthemodel’sgeneralizationabilitybyincorporatingnegative

examplesthroughcontrastivelearning．Withthismethod,wecannarrowdownthetargetwordtoasmallrange,andusealarge

modeltoselectthemostsemanticallyconsistentwordfromthisrange．Experimentalresultsshowthattheproposedmethodcan

effectivelyimprovetheperformanceoflargeＧscalelanguagemodelsonthereversedictionarytask．Thepromptgenerationmodel

hasa９４．７％ probabilityofgeneratingarangethatcontainsthetargetword．ThelargeＧscalelanguagemodelhasa５８．０３％ proＧ

babilityofdirectlyselectingthetargetword,anda７４．５５％probabilityofincludingthetargetwordwhenfivecandidatewordsare

given．

Keywords　Reversedictionary,LargeＧscalelanguagemodel,Contrastivelearning,Multiplesemanticscales,Contrastiveloss

　

１　引言

反向词典是一种通过输入定义来检索匹配单词的任务,

它与传统的词典正好相反.这个任务最早是在 SemEvalＧ

２０２２Task１ “CODWOE:ComparingDictionariesand Word
Embeddings”[１]中提出的.Qi等[２]开发了一个在线的反向词

典系统,用户可以输入对单词含义的描述,然后得到一个满足

该描述的单词列表.反向词典可以帮助人们在遗忘某个单词

或者想要寻找与某个概念相关的单词时,快速地找到所需的

结果.反向词典不仅可以用来应对短暂性遗忘、缓解“网络失

语症”、辅助语言学习者掌握词汇,还可以用来进行创意写作、

玩填字游戏、回答基础知识问题等.

大规模语言模型为此任务的解决带来了突破,但是提示

语句的质量会影响大模型的性能.不恰当的提示语句可能会



导致错 误 的 结 果.如 图 １ 所 示,本 文 对 大 规 模 语 言 模 型

GPT３在不同提示语句下的表现进行了测试.单词‘concesＧ

sion(让步)’的定义是‘actionofconcedingorgrantingsomeＧ

thing(做出让 步 或 给 予 某 物 的 行 为)’.如 果 用 ‘Iwantto

know 􀆺 pointstowhichword(我想知道 􀆺 指的是哪个单

词)’作为提示语句,得到的结果是‘Thewordthatpointsto

the􀆺is ‘concede’or ‘grant’．(单 词 指 向 ‘让 步’或 ‘给

与’)’.但如果用‘Themeaningofthatwordinthefollowing
wordsis􀆺 (下列单词􀆺中能表达􀆺意思的是􀆺)’作为提示

语句,得到的结果是‘concession’.

图１　大模型对话样例

Fig．１　Exampleoflargemodeldialogue

可以发现,如果给出一个包含候选词集的提示语句,则可

以降低大规模语言模型在反向词典任务上的难度,从而得到

更准确的答案.但是,用户要想编写这样的提示语句,需要具

备大量的先验知识.如何用人工智能的方法自动实现对提示

语句的改进是一个研究难点.本文的研究目标是通过提出一

种基于对比学习的提示语句生成方法,自动生成高质量的提

示语句.该方法分为两个步骤:第一步是建立一个基于对比

学习的 反 向 词 典 模 型 (ReverseDictionary ModelBasedon

ContrastiveLearning,RDMCL),输出前n个最符合定义语义

的单词.第二步是利用这n个单词作为候选词集,创建一个

高质量的提示语句.

现有的反向词典模型主要考虑单一级别的语义信息[３Ｇ４],

未能充分利用各种神经网络在提取不同级别的语义信息上的

优势.例如,循环神经网络可以提取上下文特征,能用于提取

句子级别的语义信息,但是会面临梯度消失的问题.卷积神

经网络可以学习句子中的局部特征,能用于提取短语级别的

语义信息,但是缺乏位置信息.注意力机制可以放大句子中

关键词的影响,但是无法捕捉序列中的顺序信息.相比之下,

RDMCL是一个从多个语义层面上理解定义语义的模型.它

利用双 向 长 短 期 记 忆 网 络 (BidirectionalLongShortＧTerm

Memory,BiＧLSTM)捕捉句子级别的语义信息;利用卷积神经

网络捕捉短语级别的语义信息;利用自注意力机制捕捉单词

级别的语义信息.然后,将这３种不同层级的语义信息融合

在一起,并将其映射到目标单词的语义空间中.相比部分现

有反向词典方法仅对某一类别的语义信息进行提取,RDMCL
既提取了句子的顺序信息,又学习了句子的局部特征,并且还

放大了关键词的影响.

为了提高反向词典模型的泛化能力,RDMCL提出了一

种新颖的有监督对比损失函数.有监督对比学习可以利用标

签信息将嵌入空间中的一个锚点和一个正例样本拉近,将锚

点与负例 样 本 拉 远,从 而 改 进 模 型 在 未 见 过 数 据 上 的 表

现[５Ｇ６].然而,现有的有监督对比损失函数大多是针对分类任

务的,对于反向词典这类回归任务的研究较少.因此,RDＧ
MCL构建了一个针对于回归任务的有监督对比损失函数,其

目的是让定义的语义表示不仅与目标单词接近,而且与其他

无关单词远离.通过 RDMCL可以给出n个最有可能代表定

义语义的单词.将带有候选词表的提示语句输入大规模语言

模型,得到最终的结果.

本文在文献[７]提出的 Oxford词典数据集的基础上进行

了修改,构建了一个新的数据集.Oxford数据集由单词、定

义和上下文组成,然而文献[８]指出该数据集中存在很多噪

声,如上下文中缺少目标单词.为此对数据集进行了清洗,得

到了一个 NewReverseDictionary数据集.在该数据集上的

实验结果表明,当n＝１５０时,有近９５％的概率使得目标单词

出现在候选词集中.利用高质量的提示语句可以使得大规模

语言模型直接给出正确答案的概率为５８．０３％,给出５个候

选单词时包含目标单词的概率为 ７４．５５％.本文的主要贡献

如下:

１)提出了基于对比学习的反向词典模型 RDMCL,从多

个语义层面上理解定义语义.

２)提出了一种有监督对比损失函数,将负例引入反向词

典任务中,提升了模型性能,在多个指标上超越了基准模型.

３)基于 RDMCL给出的候选词表构建高质量提示语句,

提升了大模型在反向词典任务上的性能.

２　相关工作

本文旨在自动地生成高质量的提示语句.为了实现这一

目标,提出了一个基于对比学习的反向词典模型 RDMCL.

本章将重点介绍构建 RDMCL所用的反向词典方法和对比学

习方法.

２．１　反向词典

目前,已经有多位研究者针对在SemEvalＧ２０２２任务１[１]

中首次提出的反向字典任务进行了研究.文献[３]提出了一

个面向西班牙语的语言驱动系统.该系统能够利用解释生成

词汇,并从词典学角度分析数据集中存在的一致性和准确性

缺陷;从而给出了一种预处理方法,避免了数据集在模型中可

能带来的问题.一些研究将单一语言泛化到多种不同语言的

研究中.文献[４]在单语、多语和跨语言零样本设置下,对添

加了LSTM 层的 Transformer的模型进行了评估,结果表明

其在英文数据集上可以取得较好的效果.文献[９]在５种不

同的语言上使用顺序模型来集成包含 LSTM 在内的几个神

经网络来学习对于定义的表示.文献[１０]采用随机初始化的

mDeBERTaＧbase模型对多语言训练数据集进行多任务预训

练.经过掩码语言建模和对比学习两个阶段的预训练后,再

针对反向字典任务进行微调.

为了提升反向词典模型的性能,有些研究将反向词典任

务和其他相关的自然语言处理任务进行联合训练.文献

７５２田思成,等:基于对比学习的大型语言模型反向词典任务提示生成方法



[１１Ｇ１４]将定义建模任务与反向字典任务共同训练,以期望获

得更好的定义表示.文献[１５]面向基于特征的嵌入,通过组

合来自多种语言的训练数据来训练多语言模型;还使用额外

的俄语和法语的训练数据,使用无监督嵌入对齐和机器翻译

来改进词语解释匹配.

还有一些研究从多个语义层面捕捉定义语义,文献[１６]

受到文献[１７]的启发,多尺度地考虑了定义的不同语义层次

的信息,进而匹配合适的目标单词.本研究正是在这项研究

的基础上进行的.

２．２　对比学习

反向词典是一种把定义映射到目标词语义空间的回归问

题.传统的回归问题的方法都是只在正样本上进行训练的.

如果引入负样本,则可以让定义和目标词语在语义空间中更

加靠近,而和其他单词更加远离.这种把对比学习应用到反

向词典的方法无疑可以提高反向词典的准确性.

若要利用对比学习进行反向词典构建,则需要解决一个

重要的问题,即如何构建负例样本.有监督对比学习的核心

就是通过构建负样本实现数据增强,从而改进模型的性能.

文献[１８]使用一种基于标签信息的负采样策略,将与锚点具

有不同标签的样本作为负样本.为了动态地调整负样本的难

度,同时提高模型的鲁棒性,文献[１９]使用一种基于模型不确

定性的负采样策略,根据模型对锚点和候选负样本的预测概

率,选择最有可能被误分类的负样本.由此可以看出,针对不

同的问题需要构建不同的负样本.

３　研究方法

为了自动生成高质量的提示语句,本文提出了一种基于

对比学习的提示语句生成方法.该方法分为两个步骤:首先

利用 RDMCL生成候选词表,然后根据词表生成一个高质量

的提示语句.

３．１　RDMCL基于对比学习的反向词典模型

RDMCL的目标是从多个语义层面理解定义,从而给出

一个小范围的候选词表,其整体架构如图２所示.利用 RDＧ

MCL可以给出一个候选单词列表Dic＝{word１,word２,􀆺,

wordn},使用Dic可以获得高质量的提示语句P.

３．１．１　句子级别的语义信息

本文认为句子级别的语义信息应包含句子的整体信息和

顺序信息.为了充分学习定义的双向长期依赖关系,选择采

用基于 RNN[２０]的BiＧLSTM[２１].BiＧLSTM 由前向LSTML和

后向LSTMR组成.BiＧLSTM 以embs为输入,按照正向和反

向的顺序分为embs
→和embs

← .通过LSTML将embs
→转化为E

→,通

过LSTMR将embs
← 转化为E

←.将E
→

和E
←

连接成Eembs 作为最终

结果.其数学描述如下:

BiLSTM(es)＝LSTML(es
→)＋LSTMR(es

←) (１)

E
→,h

→
＝LSTML(embs

→) (２)

E
←,h

←
＝LSTMR(embs

← ) (３)

图２　RDMCL结构图

Fig．２　RDMCLstructurediagram

　　Eembs ＝E
→
＋E

← (４)

Vsen＝h
→
＋h

← (５)

其中,h
→

和h
←

表示最后一个时间步的隐藏状态,Vsen 表示两个

方向上隐藏状态的组合结果.

３．１．２　短语级别的语义信息

不仅需要从句子级别上理解定义的语义信息,还需要从

短语级别上进行考虑.短语级别的语义信息通常由几个具有

独特语义的词组成,它代表定义的局部特征.卷积神经网络

在提取局部特征方面具有良好的表现[２２].本文通过将卷积

８５２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



神经网络与注意力机制相结合的方式,进一步增强了模型提

取局部特征的能力.使用卷积注意力网络将定义的句子级信

息Eembs 转换为Vphrase.其数学描述如下:

cr,k＝tanh(∑
i,j

(Fr∗Ek:k＋l－１
embs

)i,j) (６)

cr＝(cr,１,cr,２,cr,k􀆺,ct,nＧl＋１) (７)

C＝(c１,c２,􀆺,ct) (８)

i＝softmax(tanh(W１C＋b１)) (９)

Vphrase＝(I∗ET
embs

) (１０)

其中采用的注意力机制类似于自我注意力机制[２３].Ek:k＋l－１
embs

表示Eembs 中第k个词向量到第(k＋l－１)个词向量的矩阵.

Fr是窗口大小为l 的卷积核,共有r个.式(６)－式(８)是对

Eembs 的卷积运算,C 是卷积运算后的特征矩阵.特征矩阵C
包含了句子Eembs 的短语级语义信息.W１表示一个可训练的

参数矩阵,b１表示一个可训练的偏置向量.根据式(９)进行操

作后,得到注意力向量i.I是i广播操作后得到的矩阵,它的

每个维度的值为该维度所对应词向量的重要性.Vphrase表示

对矩阵行求和生成的特征向量,有效融合C中的短语级语义

信息.

３．１．３　单词级别的语义信息

除了句子和短语级别的语义信息外,单词级别的语义信

息也是理解句子的关键.采用与短语级语义信息获取方法中

结构相同但参数不同的注意机制来放大关键词的影响并减小

虚拟词的影响.其数学描述如下:

i′＝softmax(tanh(W２ET
embs ＋b２)) (１１)

Vword＝sum(I′∗ET
embs

) (１２)

其中,W２表示一个可训练的参数矩阵,b２表示一个可训练偏

置.特征向量Vword包含句子Eembs 的词级语义信息.

３．１．４　有监督对比学习损失函数

本文将代表定义的不同语义层次的３个特征向量Vsen,

Vphrase,Vword融合为一个特征向量Vdef.使用Vdef和目标词向量

Vtar进行损失函数计算来训练 RDMCL.反向词典模型的效果

在一定程度上依赖于目标词向量的质量.Vtar质量越高,模型

的效果越好[１７,２４].为了获得带有语境信息的表示向量,使用

冻结参数BertＧbase[２５]模型将带有目标词的上下文进行嵌入

表示.然后,从中选择对应目标单词的语义表示向量作为

Vtar.

同时,为了将负例样本引入模型中,提升模型的泛化能

力,本文提出了一种全新的有监督对比学习损失函数SCL,

该损失函数用于计算损失值,从而训练 RDMCL.其数学描

述如下:

SCL＝
∑

nP－１

i＝０
‖Vdef

i －VPos_tar
i ‖２

nP
＋ nNT

∑
nN －１

j＝０
‖Vdef

j －VNeg_tar
j ‖２

(１３)

其中,nP代表正例样本个数,Vdef代表定义的语义表示向量,

VPos_tar代表定义所对应目标单词的语义表示向量,nN 代表

负例样本个数,VNeg_tar代表负例单词的语义表示向量,T 代

表温度参数.训练目标是使得‖Vdef
i －VPos_tar

i ‖２尽可能大,

‖Vdef
j －VNeg_tar

j ‖２尽可能小,从而最小化对比损失函数.

３．２　提示语句构造

利用 RDMCL可以给出n个最有可能代表输入的定义

语义的单词.这些单词可以构成一个候选单词列表 Dic＝
{word１,word２,􀆺,wordn}.将列表的内容与模板语句L 进

行拼接,获取提示语句P.将P 送入大型语言模型中,期望获

得更出色的结果.

４　实验结果与分析

４．１　数据集

Oxford词典数据集[７]中的每条数据包含单词 W、定义

D、上下文C,每条数据可以由一个三元组(W,D,C)表示.然

而,该数据集中存在着一些固有问题,例如上下文C 中不包

含单词W.本文重新构建了一个新的反向词典数据集.首

先将上下文中不包含目标单词的数据条目清洗掉,然后使用

清洗后的训练数据集作为正例样本训练集DP.以不重复的

方式在DP 中随机选择一个W ∗ 替换三元组(W,D,C)中的

W,构成一个新的三元组(W ∗ ,D,C),进而构成一个负例样本

训练数据集DN.将正例样本和负例样本训练数据集中的数

据随机散布在一起构成训练集.

为了更精确地评估模型性能,采用了文献[１６]提出的把

回归任务转化为分类任务的评价方法.本文从清洗过的 OxＧ

ford数据集的验证集和测试集中随机选择３０００个数据作为

正例样本测试集.利用构建负例样本训练集的方法,从剩余

的数据中随机选取W ∗ 构造３０００个负例测试样本,进而构建

出整体的验证集和测试集.对于数据集的统计情况如表１
所列.

表１　数据集统计

Table１　Statisticsofdatasets

名称 训练集 验证集 测试集

Oxford ９７８５５ １２２３２ １２２３２

ReviseOxford ８５４５５ １０７８４ １０６６６

NewReverseDictionary １７０９１０ ６０００ ６０００

４．２　实验细节和参数设置

本文采 用 了 两 种 不 同 的 标 注 和 嵌 入 方 法.一 种 是

GLOVE[２６],它与基准模型使用相同的嵌入方式,以突出 RDＧ

MCL架构的优势.另一种是BERTＧbase,它可以进一步提高

RDMCL的效果.

这些模型使用 AdamW 优化器[２７]实现了最佳性能.批

次大小为６４,初始学习率设置为０．００１,更新２０个epoch的

参数,并选择验证损失最低的检查点.

所有的实验都是在 Pytorch深度学习框架上实现的,并

使用 GTX２０８０TIGPU进行训练.

RDMCL的注意机制网络部分是自适应参数,因此不需

要设置超参数.表２列出了其他的超参数.

表２　网络的超参数

Table２　Networkhyperparameters

名称 单元数

BiLSTM 隐藏层参数 ７６８
卷积和池化层数 ２

卷积核数和窗口大小 ７６８,３
池化类型和窗口大小 最大池化,２

温度参数T ０．０００１

９５２田思成,等:基于对比学习的大型语言模型反向词典任务提示生成方法



４．３　评价指标

本文采用了两种不同类别的评价指标,对模型性能进行

了全面准确的评估.一种是分类指标,由文献[１６]提出,将回

归任务转化为分类任务进行评价.具体地,设定分类阈值T,

其值为正例样本测试集中计算得到的语义表示与目标词向量

余弦相似度的平均值PA和负例样本测试集中计算得到的余

弦相似度平均值 NA 的均值.然后,根据语义表示与目标词

向量余弦相似度是否达到或超过 T来判定单词是否符合语

义.如果余弦相似度不低于 T,则认为是符合的;否则认为是

不符合的.最后利用分类任务中常用的 Precision(P),Recall
(R),F１这３个指标对模型进行评价.

本文还采用了另一种评价方法,即对结果排名进行评估.

由于模型输入长度受到限制,无法将整个数据集中的所有单

词送入模型进行排序,因此无法使用文献[１]中提出的rank
值来评估模型.为此,本文提出了类似的评价指标 Top１和

Top５值.Top１和 Top５值表示模型给出的第一个和前五个

最有可能表达定义语义的单词中包含目标单词的概率.

４．４　实验结果

本文在新反向词典数据集上设置了５组实验.

实验１　为了验证所提RDMCL方法的有效性和先进性,

本文将所提模型与包括 TransExplain在内的多种可以用于反

向词典任务的方法进行了对比,对比实验结果如表３所列.

表３　不同方法的表现

Table３　Performanceofdifferentmethods

Model
Classificationmetrics

P↑ R↑ F１↑ PA↑ NA↓ D↑
Regressionmetrics
Top１↑ Top５↑

FCNN[１７] ６５．６ ７５．４ ７０．２ ２４．８ １０．５ １４．２ １０．８ ２２．２
CNN[１７] ６５．０ ６２．１ ６３．５ ２１．０ １０．３ １０．４ ７．７ １６．０
LSTM[１７] ８３．３ ２８．９ ４２．９ ３９．３ １６．７ ２２．７ １９．９ ３６．７

CNNＧLSTM[１７] ７４．３ ６８．３ ７１．１ ２４．９ ８．９ １５．９ １６．４ ３０．６
TransExplain[１６] ７４．３ ７０．２ ７２．２ ３６．８ １５．７ ２１．１ ２０．３ ３７．３

Ours
RDMCL(GLOVE) ８０．３ ７７．８ ７９．０ ４１．５ １４．９ ２６．６ ２５．６ ４５．４

RDMCL ８４．３ ８０．１ ８２．１ ５６．５ ３７．３ １９．２ ４０．３ ６４．２

　　实验２　为了探究对比学习的有效性,本文开展了相应

的消融实验.本文进行了两组消融实验:１)WCL(WithoutＧ

ContrastiveLearning):不 使 用 对 比 学 习 的 RDMCL;２)RDＧ

MCL:使用完整的 RDMCL.实验结果如图３所示.

(a)回归指标 (b)分类指标

图３　消融实验结果

Fig．３　Ablationexperimentalresults

实验３　本文的目的是利用 RDMCL 生成小规模的候选

词集,以便创建高质量的提示语句.因此,候选词集是否包含

目标单词非常关键.本文研究了候选词集的不同规模对包含

目标单词概率的影响.实验结果如图４所示.

图４　候选单词集大小和包含目标单词概率的关系图

Fig．４　Diagramoftherelationshiopbetweencandidatevocabulary

sizeandprobabilityofcontainingtargetwords

实验４　本文针对大规模语言模型在使用候选词表时的

回答结果进行了优化.具体而言;如果大规模语言模型的回

答包含不在候选词表中的单词,则要强调候选词表的重要性,

并让其重新回答;如果大规模语言模型的回答完全由候选词

表中的单词构成,则只需提醒其候选词表的高质量和重要性,

并让其修改回答.为了探究该方法的有效性,开展了相应的

对比实验,结果如图５所示.受实验设备的限制,暂时只对比

了下列４类.１)GPT３:GPT３[２８]是一个由 OpenAI研发,具有

１７５B参数规模的大型语言模型.本课题使用开源的 API接

口测试了 GPT３模型执行反向词典任务的能力.２)ChatＧ

GLMＧ６B:ChatGLMＧ６B是清华大学基于 GLM[２９]开发的６B
参数规模的会话模型.本课题测试 ChatGLMＧ６B执行反向

词典任务的能力.３)GPT３ＧPrompt:测试采用 RDMCL构造

的高质量提示语句后,GPT３模型展现出的能力.４)ChatＧ

GLMＧ６BＧPrompt:测试采用 RDMCL构造的高质量提示语句

后,ChatGLMＧ６B模型展现出的能力.

(a)GPT３ (b)ChatGLMＧ６B

图５　对比实验结果

Fig．５　Resultsofcomparativeexperiments

实验５　案例学习.为了展示对大规模语言模型给出结

果的优化细节,本文在 ChatGLMＧ６B[２９]和 GPT３[２８]模型上分

别进行了展示,结果如表４所列.

０６２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



表４　大规模语言模型案例学习

Table４　CasestudiesontheperformanceoflargeＧscalelanguagemodels

输入定义:
(Infantasyliteratureand
games)amemberofan
imaginaryraceofhumanＧ
likecreatures,characterＧ
izedasugly,warlike,and
malevolent．

目标单词:
orc

案例１(ChatGLMＧ６B)
问:PleaseonlygivemefiveEnglishwordsclosest
tothe meaning of ‘(In fantasyliterature and
games)amemberofanimaginaryraceofhumanＧ
likecreatures,characterizedasugly,warlike,and
malevolent’among the following words {orc,
hedgehog,agouti,walrus,peccary,dachshund,􀆺}

答:agoutiorcgobshitedachshundpet
问:The‘gobshite’intheresultyouprovidedisnot
inthecandidatewordlistIprovided．Pleasefocus
onmycandidatewordlistandprovideanewanＧ
swer.
答:orcdachshundspanielcowhidesavannah

输入定义:
Acompartmentonaship
between decks; often
usedasahospital．

目标单词:
bay

案例２(GPT３)
问:PleaseonlygivemefiveEnglishwordscloＧ
sesttothemeaningof‘acompartmentonaship
betweendecks;oftenusedasahospitalamong’in
thefollowing words:{bay,jetty,berth,bay,
mouth,run,stateroom,lighter,outdoors,􀆺}
答:berthstateroomplatformsanctumdavit

问:TherankingprobabilityofthiscandidatevoＧ
cabularyrepresentsthedegreetowhichitconＧ
formstothedefinedsemantics,whichmeansthat
thefirstwordisthemostlikelytoexpressthe
definedsemantics．Afterconsideringthisfactor,
pleaseprovidethefivemostsuitableones
答:berthstateroombaycabinward

４．５　实验结果分析

在实验１中,FCNN可以被看作是只考虑单词级别语义

信息 的 网 络,CNN 是 只 使 用 短 语 级 别 语 义 信 息 的 网 络,

LSTM 是只使用句子级别语义信息的网络.由表３可知,这

些网络在性能上均表现不佳,说明只从某一种语义尺度上考

虑定义的语义信息并不能取得良好的效果.CNNＧLSTM 从

短语和句子尺度上考虑定义的语义信息,TransExplain从单

词、短语、句子３种不同的层次上考虑定义的语义信息.它们

的效果是明显优于从单一尺度上考虑定义语义模型的性能

的.但是,它们的性能弱于 RDMCL(GLOVE),这是因为基

线模型都是单独考虑某个语义层级上的语义信息的.而 RDＧ

MCL模型在句子层次信息的基础上考虑了词级和短语级语

义信息,结果表明这种做法可以在关键指标 Top１值上提升

５．３％,在 Top５值上提升８．１％.

在实验２中,本文进行了相关的消融实验以证明对比学

习的有效性.由图３可知,没有使用对比学习的 RDMCL在

关键指标 Top５值上下降了０．７％.这充分表明了对比学习

可以增强模型的泛化能力,使得定义的语义表示向量在距离

目标单词更近的同时,能够放大它与那些与其语义相悖的单

词之间的距离.

在实验３中,本文研究了候选词集的大小对包含目标单

词概率的影响.从图４可以看出,当候选词集的规模为７０个

单词时,包含目标单词的概率就超过了９０％.当规模为１５０
个单词时,概率更是达到了９５％.因此,本文选择１５０个单

词作为候选词集的合适规模.

在实验４中,本文验证了 RDMCL能够有效地提高提示

语句的质量.从图５可以看出,高质量的提示语句在两种不

同的大模型上都有显著的效果.这充分表明了提示语句的质

量对于大模型给出答案的质量有着重要的影响.

实验５展示了如何优化大规模语言模型在使用候选词表

时的回答结果.根据回答质量的不同,自动采用相应的提示

语句.从表４的案例可以看出,该方法可以改善大规模语言

模型在反向词典任务上的表现.

结束语　本文提出了一种基于对比学习的大模型反向词

典任务提示生成方法.该方法通过 RDMCL从多个语义层面

上考虑定义的语义信息,并引入负例样本的对比学习方法增

强了模型的泛化能力.RDMCL可以给出一个小范围的候选

单词列表,进而生成更高质量的提示语句,激发了大模型执行

反向词典任务的能力.然而,该方法依然存在一些不足.例

如,只能针对英文的反向词典任务,未来可以尝试迁移至多种

语言.实验结果表明,改进提示语句的质量对于激发大模型

的能力是最简单有效的方法,在未来的研究中,可以尝试其他

的改进提示语句质量的方法.此外,RDMCL的本质是一个

语义表示模型,因此可以尝试将其迁移至其他自然语言处理

任务上.例如,在情感分析、关系抽取、图文匹配等任务中对

文本信息的语义表示就可以延用 RDMCL的方法.这些都会

是未来的工作重点.
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