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摘　要　近年来，随着深度学习（Ｄｅｅｐ　Ｌｅａｒｎｉｎｇ）在机器阅读理解（Ｍａｃｈｉｎｅ　Ｒｅａｄｉｎｇ　Ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ）领域的广泛应用，

机器阅读理解迅速发展。针对机器阅读理解中的语义理解和推理，提出一种双线性函数注意力（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）双向长短

记忆网络（Ｂｉ　ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ－Ｌｏｎｇ　Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ　Ｍｅｍｏｒｙ）模型，较好地完成了在机器阅读理解中抽取文章、问题、问题候选

答案的语义并给出了正确答案的任务。将其应用到四六级（ＣＥＴ－４，ＣＥＴ－６）听力文本上测试，测试结果显示，以单词

为单位的按序输入比以句子为单位的按序输入准确率高２％左右；此外，在基本的模型之上加入多层注意力转移的推

理结构后准确率提升了８％左右。
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１　引言

阅读理解的一般形式是接收一篇给定的文章，测试者阅

读并理解文章的内在意义，对文章的题目给出自己的理解和

回答，完成这一过程需要抽象化和概念化语言文字。随着机

器智能的发展，用机器完成阅读理解任务逐渐成为研究的热

点。从文字处理的角度看，机器阅读理解［１－２］是自然语言处理

（ＮＬＰ）中的核心任务之一。本质上，机器阅读理解和人阅读

理解面临的问题是类似的，不过相对于人类而言，机器对抽象

性的非规则推理显得无所适从。为了降低任务难度，目前很

多研究的机器阅读理解都将世界知识（类似于人类成长过程

中所积累的经验）排除在外，采用人工构造的相对简单的数据

集，回答一些比较简单的问题。

随着深度学习在自然语言处理领域的广泛使用［３－４］，基于

深度学习的机器阅读理解迅速发展。机器阅读理解语义的方

式也从传统的依据语法、句法等专业性较强的领域知识转向

端对端的深度神经网络方面。从近几年的研究来看［５－８］，当前

基于深度学习的机器阅读理解比较常见的任务形式是人工合

成问答、实体补全［９］和备择答案预测。

人工合成问答是人工事先构造好由若干简单事实形成的

文章以及相对应的问题，由机器阅读理解文章内容并进行一

定的推理，从而得出正确答案，正确答案一般是文章中的某个

实体词。

实体补全是在机器阅读并理解一篇文章内容后，对机器

提出相关问题，而问题往往是抽掉实体词的句子，机器回答问

题的过程就是预测问题句子中被抽掉的实体词，一般要求这

个被抽掉的实体词是在文章中出现过的。

备择答案预测是机器依据文章、文章的相应问题及候选

答案，经过理解和推理，在候选答案中预测出正确答案。答案

的内容不是文章中的句子，这是该任务和上述任务的不同之

处。对于典型的任务比如听力测试，其数据的存储形式为

〈Ｄ，Ｑ，Ｈ，Ａ〉，其中Ｄ为待理解的文章，Ｑ为根据文章提出的

问题，Ｈ 为候选答案的集合，Ａ 为答案。图１展示了一份备

择答案预测的示例。
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图１　机器阅读理解中备择答案预测的样例

人工合成问答由于缺乏训练数据，相关的研究还不成熟。

从任务形式上看，实体补全和备择答案预测基本相同，不同之

处在于实体补全任务中的候选集是文章中的实体词集合，而

备择答案预测任务的候选集是给定的句子集合，这些句子通

常不是文章中出现的句子，相比而言，备择答案预测任务更困

难，但是更具有代表性，因此本文选择备择答案预测作为研究

内容。在实验数据集方面，本文选择１９９１年至今的英语四六

级听力测试部分；在模型的构建方面，注意力值的计算采用双

线性函数，文字的初步语义理解采用能够学习长期依赖信息

的双向长短记忆网络，推理则采取多层注意力转移的方式。

实验表明，该模型能较好地理解语义及推理，并且相对于将听

力内容以句子为单位的按序输入模型，以单词为单位的按序

输入的准确率提高了２％左右；此外，在基本的模型之上加入

多层注意力转移的推理结构能更好地提升实验结果，准确率

提升８％左右。

２　相关工作

２．１　ＬＳＴＭ
长短时间记忆网络 （Ｌｏｎｇ　Ｓｈｏｒｔ　Ｔｅｒｍ　Ｍｅｍｏｒｙ　ｎｅｔ－

ｗｏｒｋｓ，ＬＳＴＭ）［１０］，是一种特殊的ＲＮＮ，它能够解决深度学习

中ＲＮＮ梯度消失的问题。ＬＳＴＭ的模型由专门的记忆存储

单元组成，通过精心设计的遗忘门、输入门和输出门来控制各

个记忆存储单元的状态，通过门的控制保证了随着隐藏层在

新的时间状态下不断叠加输入序列，前面的信息能够继续向

后传播而不消失。

ＬＳＴＭ模型包括以下部分：输入序列 Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，…，

ｘｎ｝、步长及对应的输入、输入门ｉｔ、遗忘门ｆｔ和输出门ｏｔ。记

忆单元Ｃｔ（见图２）控制调整长期记忆单元记忆和遗忘哪些信

息。在单位时间ｔ的ＬＳＴＭ记忆单元Ｃｔ的值为经过输入门ｉｔ
对中间过渡内容珟Ｃｔ调整后的值和遗忘门ｆｔ 对上一个单位时

间ｔ－１记忆内容Ｃｔ－１调整后的值之和。

图２　ＬＳＴＭ记忆单元结构图

结合的公式如下：

Ｃｔ＝ｆｔ＊Ｃｔ－１＋ｉｔ＊珟Ｃｔ
其中，
珟Ｃｔ＝ｔａｎｈ（Ｗｃｘｔ＋Ｕｃｈｔ－１）

ｉｔ＝σ（Ｗｉｘｔ＋Ｕｉｈｔ－１）

ｆｔ＝σ（Ｗｆｘｔ＋Ｕｆｈｔ－１）

其中：输入门ｉｔ控制新内容的输入，遗忘门ｆｔ控制旧内容的遗

忘；σ为对应元素相乘的函数，如逻辑Ｓ形函数或双曲正切函

数。一旦记忆单元Ｃ更新，当前隐藏层ｈｔ则根据当前输出门

ｏｔ得到的结果计算得出：

ｏｔ＝σ（Ｗｏｘｔ＋Ｕｏｈｔ－１）

ｈｔ＝ｏｔ＊ｔａｎｈ（ｃｔ）

ＬＳＴＭ不同的单元通过自适应地控制各自的控制门和记

忆细胞来忘记、记忆和展示记忆内容。各个门的开闭不需要

同步，同一时刻各个单元门的开闭自行控制。基于 ＲＮＮ的

多重ＬＳＴＭ 单元可以同时捕捉在网络中移动的数据。

对于一个输入序列Ｓ：ｔ１，ｔ２，…，ｔｎ，其正向序列为珝Ｓ：ｔ１，

ｔ２，…，ｔｎ，反向序列为珜Ｓ：ｔｎ，ｔｎ－１，…，ｔ１。对于序列Ｓ中元素

ｔｉ，其上文信息即序列Ｓ 中序列顺序在ｔｉ 之前的元素｛ｔ１，

ｔ２，…，ｔｉ－１｝包含的信息，其下文信息为序列Ｓ中序列顺序在

ｔｉ之后的元素｛ｔｉ＋１，ｔｉ＋２，…，ｔｎ｝包含的信息。

单向的ＬＳＴＭ 网络根据接收序列Ｓ的不同顺序可以训

练不同的网络。对于序列Ｓ而言，单向ＬＳＴＭ如果接收正向

序列珝Ｓ，则训练得到正向ＬＳＴＭ，其网络中每个单元仅仅参考

序列Ｓ中的上文信息，并传递给其后的单元；同样，接收反向

序列珜Ｓ训练得到的则是反向ＬＳＴＭ网络，其网络中每个单元

仅仅参考序列Ｓ中的下文信息（或者说是反向序列珜Ｓ的上文

信息），并传递给其后的单元。概括来说，单向ＬＳＴＭ 接收某

个序列输入的信息，其网络中单个单元仅仅参考了该序列的

上文信息，而对下文信息没有涉及，为了弥补该缺点，充分利

用上下文信息，构建双向的ＬＳＴＭ（简称Ｂｉ－ＬＳＴＭ）网络显得

很有必要。Ｂｉ－ＬＳＴＭ网络以单向ＬＳＴＭ网络为基础，其基本
思想是对每一个训练序列按照向前和向后分别训练两个

ＬＳＴＭ网络（正向ＬＳＴＭ网络和反向ＬＳＴＭ网络），并且两个
网络连接着同一个输出层。Ｂｉ－ＬＳＴＭ的网络输出层能够完整
地捕获输入序列中每一个点关于过去和未来的上下文信息。

２．２　Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
注意力［１１］的转移是人的大脑在接收或者处理外部信息

时通过感官巧妙而合理地改变对外部信息的关注点，选择性
地忽视与自身不太相关的内容，并对自身需要的信息做放大
处理。通过改变关注点，人脑对所集中注意力部位的信息的
接收灵敏度和信息处理速度都大大增强，能有效地过滤不相
关信息，突出密切相关的信息。

自然语言处理任务中注意力的作用主要体现在对文本语

义的抽取，假设一篇文档Ｄ中单个单词向量为ｐｉ，而某任务
对该文档中单个单词ｐｉ的关注度为αｉ，则该文档的表示如
下：

ＶＤ＝ ∑
‖Ｄ‖

ｉ＝１
αｉ＊ｐｉ

其中，‖Ｄ‖为文档按序输入的单词数；αｉ 根据任务不同取值
不同，通过改变αｉ的值可以改变任务对文档Ｄ 中的关注点。

假设任务由某个语义向量ＶＱ 表示，则αｉ 可以表示为ｐｉ 和
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ＶＱ 的函数Ｆ（ｐｉ，ＶＱ），计算方式有以下几种常见函数。

向量的点积［１２］：Ｆ（ｐｉ，ＶＱ）＝ｐｉ·ＶＱ。

前向神经网络［１３］：Ｆ（ｐｉ，ＶＱ）＝ｔａｎｈ（ＷＤｐｉ，ＷＱＶＱ）。其
中，ＷＤ，ＷＱ 分别是对应文档、问题神经网络的权值矩阵。

双线性函数［１４］：Ｆ（ｐｉ，ＶＱ）＝ｐｉＷＶＱ。其中，ｐｉ 和ＶＱ 的维
度分别为‖ｐｉ‖和‖ＶＱ‖，Ｗ 为‖ｐｉ‖×‖ＶＱ‖维的矩阵。

通过研究发现，双线性函数能较好地提升神经网络的性

能［１５］，并且在尚未加入推理网络的情况下较其他函数能取得

较好的结果，因此本文采取基于双线性函数的注意力值计算

方式作为语义抽取的模型组成结构。

３　模型构建

本节针对备择答案预测任务构建双线性函数注意力Ｂｉ－
ＬＳＴＭ模型，重点介绍模型的整体架构、文章和问题以及候选

答案的语义向量表示、注意力计算、答案预测。

３．１　模型的整体架构

模型的整体架构如图３所示（子模型网络的展开部分将

在接下来的小节内详细介绍），其中Ｄ表示文章，Ｑ表示该文
章对应的问题，Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ表示问题的候选答案。Ｎｅｔ＿Ｑ网络
（网络结构见图６）的输入是单个句子，输出是单个句子的语

义向量表示，功能是抽取候选答案或者问题或者文章中单个

句子的语义向量表示。Ｎｅｔ＿ＤＱ（网络结构根据Ｄ 的不同输
入方式分两种不同形式，分别见图４和图５）网络的初始输入

是Ｑ的语义向量表示ＶＱ 和Ｄ，输出是Ｄ和Ｑ 的综合语义向

量表示Ｖ１ＤＱ（ｉ为叠加推理次数），在其后的多层推理过程中，

Ｎｅｔ＿ＤＱ的输入为Ｄ 和ＶｉＤＱ，输出是Ｖｉ＋１ＤＱ ，ｎ次推理后得到

ＶｎＤＱ，功能是抽取文章Ｄ和问题Ｑ的综合语义向量表示。Ｎｅｔ＿Ａ
（网络结构见图７）网络的输入是Ｄ 和Ｑ 的综合语义向量表
示ＶｎＤＱ和４个候选项的语义向量表示 ｛ＶＡ，ＶＢ，ＶＣ，ＶＤ｝，输出
是４个选项｛Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ｝中的一个，功能是答案预测。Ｎｅｔ＿

ＤＱ中的Ｎｅｔ＿Ｄｐ或者Ｎｅｔ＿Ｄｓ的功能是抽取文章Ｄ 的语义
向量表示，区别在于Ｄ 的输入形式不同，Ｎｅｔ＿ＤＱ 中 Ａｔｔｅｎ－
ｔｉｏｎ的功能是计算问题关于文章的注意力值。

图３　模型的整体架构

图４　模型整体架构中Ｎｅｔ＿ＤＱ的展开图（Ｄ以单词形式输入）

图５　模型整体架构中Ｎｅｔ＿ＤＱ的展开图（Ｄ以句子形式输入）

图６　单个句子语义向量表示抽取模型模型整体架构中Ｎｅｔ＿Ｑ的展开

图７　整体模型架构中Ｎｅｔ＿Ａ的展开（答案预测部分）

模型运行的主要步骤如下：首先通过计算问题关于文章

内容的注意力（网络结构如图４、图５中的 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ部分），

得出文章和问题的综合语义向量表示ＶｎＤＱ（ｎ为叠加推理次

数）；其次，对候选答案进行语义抽取，得到候选答案的语义向

量表示｛ＶＡ，ＶＢ，ＶＣ，ＶＤ｝；最后，采用余弦相似性计算ＶｎＤＱ与

候选答案｛ＶＡ，ＶＢ，ＶＣ，ＶＤ｝之间的相似度，选择与ＶｎＤＱ最相近

的一个候选答案作为结果返回。

３．２　文章、问题及候选项的语义向量表示

３．２．１　问句和候选项的语义向量表示

从结构上看，问句和候选项都是单个句子的形式，因此采

用相同的网络结构Ｎｅｔ＿Ｑ抽取语义，在此处以问题为例介绍

Ｎｅｔ＿Ｑ模型，该模型对于句子形式的语义信息抽取表现较好。

在此之前，所有句子中的单词都映射到对应的ｄ维词向量，即

ｗｉ∈Ｒｄ×｜υ｜（υ表示所有互不相同的单词数目），则问题中的单

词词向量可以表示为Ｑ：ｑ１，ｑ２，…，ｑｌ∈Ｒｄ。其次，关于问题

中单词的表示，采取Ｂｉ－ＬＳＴＭ来表征每个单词及其上下文的

语义信息；关于问题的表示，采取Ｂｉ－ＬＳＴＭ 中正反向的尾节

点的隐藏层状态进行拼接来表征整个句子的语义信息。对于

正向ＬＳＴＭ来说，其尾部单词（句子最后一个单词）ＬＳＴＭ 隐

藏层节点融合了整个句子正向的语义信息；而反向ＬＳＴＭ 的

尾部单词（句子的第一个单词）则逆向融合了整个句子反向的

语义信息，将这两个时刻ＬＳＴＭ节点的隐藏层状态语义向量

拼接起来则可以较好地融合表征问题的整体语义。正向隐藏

层的状态表示为珗ｈｉ（其中ｉ为问题中单词的位置序列，珗ｈｉ的维

度表示为‖珘ｈ‖），逆向隐藏层状态表示为珖ｈｉ，则问题的语义

向量表示公式如下：

ＶＱ＝［珗ｈ‖Ｑ‖，珖ｈ１］

其中，‖Ｑ‖表示问题中最后一个单词，［］表示拼接两个向
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量，则ＶＱ∈Ｒｈ，ｈ＝２‖珘ｈ‖，通过同样的处理可以得到关于候

选答案的语义向量表示｛ＶＡ，ＶＢ，ＶＣ，ＶＤ｝∈Ｒｈ。

３．２．２　文章的语义向量表示

理论上，上述表示问题语义信息的模型也可以用来表征

文章的语义信息，但是通常不采取这种方法，主要原因是文章

内容往往比较长，而上述模型不能较好地表征太长的内容，所

以类似上述模型的方法会丢失大量的信息。因此对长文章的

语义向量表示一般保留正反向所有隐藏层的状态，而不是像

上述模型那样只取正反向隐藏层尾节点的状态。具体的表征

方法根据文章输入形式的不同分两种形式：基于单词序列的

语义向量表示（如图４中长虚线Ｎｅｔ＿Ｄｐ）和基于句子序列的

语义向量表示（如图５中长虚线Ｎｅｔ＿Ｄｓ）。

基于单词序列的文章语义向量表示将一篇文章看成有序

的单词流序列，在这个有序序列上使用Ｂｉ－ＬＳＴＭ来对文章进

行建模表达，每个单词对应Ｂｉ－ＬＳＴＭ序列中的一个单位时间

ｔ的输入，则该网络正向和反向隐藏层状态是分别融合了本

身词义以及其上下文语义的语言编码。因此每个单词的语义

可以由正向ＬＳＴＭ隐藏层状态和反向ＬＳＴＭ 隐藏层状态拼

接来表示。一篇文章Ｄ 中的单词词向量可以表示为Ｄ：ｐ１，

ｐ２，…，ｐｍ∈Ｒｄ，用珗ｈ，珖ｈ分别表示正向和反向隐藏层状态，则

单个单词的输出表示如下：
珟ｐｉ＝［珗ｈｉ，珖ｈｉ］∈Ｒｈ

其中：
珗ｈｉ＝ＬＳＴＭ（珗ｈｉ－１，ｐｉ），ｉ＝１，２，…，ｍ
珖ｈｉ＝ＬＳＴＭ（珖ｈｉ＋１，ｐｉ），ｉ＝ｍ，ｍ－１，…，１
文章Ｄ的语义向量表示为ＶＤ＝珟ｐ１，珟ｐ２，…，珟ｐｍ∈Ｒｈ。

基于句子序列的文章语义向量表示类似于基于单词序列

的语义向量表示，基于句子序列的文章语义向量表示将一篇

文章以句子为单位按序分开，即Ｄ：｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｋ｝（其中Ｓｉ
为句子），对单个句子Ｓｉ：ｓ１，ｓ２，…，ｓｒｉ∈Ｒｄ的处理采取上述处

理问题和候选项的模型Ｎｅｔ＿Ｑ，得到Ｓｉ的语义向量表示：

ＶＳｉ＝［珗ｈ‖Ｓｉ‖，珖ｈ１］

其中，‖Ｓｉ‖表示句子中的尾单词，［］表示拼接两个向量，文

章Ｄ的语义向量表示为ＶＤ＝ＶＳ１，ＶＳ２，…，ＶＳｋ∈Ｒ
ｈ。

３．３　基于双线性函数的注意力值计算

为了确定问题关于文章各个部分的注意力，需要集成问

题语义向量表示和文章的语义向量表示。通过双线性函数计

算问题和文章中各个单词或句子之间的关系，在有监督训练

的过程中通过更新矩阵Ｗ 学习凸显出其中与问题密切相关

的内容，弱化与问题不相关内容，最后输出用于选择候选答案

的综合语义向量表示ＶｎＤＱ。在Ｎｅｔ＿ＤＱ中注意力值的计算方

法是使用双线性函数计算问题语义向量表示和文章的语义向

量表示之间的权值αｉ。通过整合文章各个部分的权值以及该

部分的语义向量表示Ｎｅｔ＿ＤＱ输出文章关于问题的ｈ维语义

向量表示：

ＶＤＱ＝ ∑
‖Ｄ‖

ｉ＝１
αｉＤｉ∈Ｒｈ（Ｄｉ表示珟ｐｉ或者ＶＳｉ）

其中，αｉ＝ｓｏｆｔｍａｘ
ｉ
ＶＴ
ＱＷＤｉ（Ｗ∈Ｒｈ×ｈ）。

多层推理的结构（如图３中长虚线部分）即通过多次叠加

注意力层转移注意力，得到文章关于问题的高层语义表征：

ＶｊＤＱ＝ ∑
‖Ｄ‖

ｉ＝１
αｉＤｉ∈Ｒｈ，ｊ＝１，２，…，ｎ

其中，αｉ＝ｓｏｆｔｍａｘ
ｉ
Ｖｊ－１

Ｔ

ＤＱ ＷＤｉ。

３．４　预测答案

对于上述输出的文章关于问题的最终语义向量表示ＶｎＤＱ

和候选答案集合｛ＶＡ，ＶＢ，ＶＣ，ＶＤ｝，答案的选择过程即通过计

算候选答案和ＶｎＤＱ之间的相似度，选择其中最相关的选项作

为结果输出：

ａｎｓ＝ａｒｇ　ｍａｘ
ｉ∈｛Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ｝

（ＶＴ
ｉ·ＶｎＤＱ）

４　实验

４．１　数据集

实验数据来源于从１９９１年实行至今的四六级（ＣＥＴ－４，

ＣＥＴ－６）考试的听力部分，经过整理得到样本共９０８个（其中

训练样本７２８个，测试样本１００个，模型评估样本８０个），每

个样本由４部分组成，每部分占一行，每个候选答案各占一

行，组成形式为〈Ｄ，Ｑ，Ｈ，Ａ〉，其中Ｄ 为待理解的文章，Ｑ为

根据文章提出的问题，Ｈ 为候选答案的集合（共４个），Ａ为答

案。对各个部分单独统计，可以得到Ｄ 的平均长度为１４８．６，

Ｑ 的平均长度为９．７，单个候选答案的平均长度为８．２１。

４．２　模型初始化

词向量的维度ｄ＝１００，对于词向量的构建，选择已经预

训练的１００维谷歌词向量文件［１６－１７］来映射；对于未在词向量

文件中出现的单词，通过随机函数将其映射为向量元素范围

在［－１，１］的１００维随机向量。注意力计算中双线性函数的

权值Ｗ 的元素随机初始化为在［－０．０１，０．０１］内的矩阵，Ｂｉ－
ＬＳＴＭ网络中的参数则随机初始化为符合Ｎ（０，０．０１）分布

的数值。

４．３　模型参数的设置

Ｂｉ－ＬＳＴＭ网络中的正向和反向隐藏层的节点数均设置

为１２８个，为了避免过拟合，所有的Ｂｉ－ＬＳＴＭ 网络共享一套

权值；训练过程中误差传递采用随机梯度下降（ＳＧＤ）［６］的方

法，学习率设置为０．１；对于误差的更新，则采用批处理的形

式，每次由３０个样本一起更新，即ｂａｔｃｈ设置为３０个，ｄｒｏｐ－

ｏｕｔ设置为０．２，推理层数设置为４，轮回次数设置为１００，选

择在评估数据集上性能最好的一组参数作为训练的模型参数

输出。

４．４　对比实验

对比实验分两类，第一类只考虑候选答案的字符长度，第

二类将初始化的词向量进行简单的向量相加得到问题、答案

的整合向量，通过计算向量之间的相似度来选择。

基于候选答案长度的模型：选择候选答案长度最长的方

案、选择候选答案长度最短的方案。

基于整合向量的模型：根据初始化的词向量，问题可以表

示为Ｑ：ｑ１，ｑ２…ｑｌ∈Ｒｄ，进行简单的向量相加得到问题向量：

ＶＱ′＝ ∑
‖Ｑ‖

ｉ＝１
ｑｉ

同样可以得到候选答案的向量表示：

｛ＶＡ′，ＶＢ′，ＶＣ′，ＶＤ′｝

基于整合向量的模型有两种选择方案：

１）候选答案之间最不相同的选择方案。首先计算候选答

案两两之间的余弦相似度，之后对每个选项与其他３个选项

之间的相似度求平均，得到该选项与其他选项之间的平均相
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似度，最后从４个平均相似度之间选择最小的作为结果输出，

该结果即为与其他选项最不同的选项。

２）选择与问题最相似的答案。计算候选答案与问句之间

的相似度，选择与问句相似度最大的作为结果输出。

４．５　实验结果

使用测试集上的正确率（测试集上输出答案正确的样本

数／总测试样本数）作为评判的依据，实验结果如表１所列。

表１　实验结果

模型 平均准确率／％

基于候选答案长度
长度最长 ２１．６６
长度最短 ３０．４５

基于整合向量
候选答案之间最不相同 ２８．６２
候选答案与问题最相似 ３４．２１

本文模型

（不加入多层推理）
基于单词 ４５．５１
基于句子 ４４．２４

本文模型

（加入多层推理）
基于单词 ５４．６５
基于句子 ５２．７１

基于候选答案长度的模型：在全部的９０８个样本数据集

上，每次随机抽取１００个样本作为测试集，共抽取１０次，计算

１０次正确率的平均值作为该类模型的最终结果（如表１第一

部分）。经过实验可以得到选择候选答案长度最长的方案的

准确率为２１．６６％，选择候选答案长度最短的方案的准确率

为３０．４５％。

基于整合向量的模型：与基于候选答案长度的模型类似，

１０次随机抽取各１００个样本作为测试集，最终输出１０次正

确率的平均值作为该类模型的结果（如表１第二部分）。经实

实验可以得到选择候选答案之间最不相同的方案的准确率为

２８．６２％，而选择与问题最相似的答案方案的准确率为

３４．２１％。

本文模型：在训练集（７２８个样本）上训练５次，每次选择

不同的数值初始化并迭代１００个轮回，选择在评估数据集（８０
个样本）上取得最好结果的５组模型参数输出，共得到５组模

型参数，分别用在测试集（１００个样本）上，最终输出为５组模

型在测试集上准确率的平均值（如表１第三部分）。经过实验

可以得到在不加入多层注意力转移推理结构的情况下，以单

词为单位的文章语义向量表示的准确率为４５．５１％，以句子

为单位的文章语义向量表示的准确率为４４．２４％；在加入多

层注意力转移推理结构的情况下，以单词为单位的文章语义

向量表示的准确率为５４．６５％，以句子为单位的文章语义向

量表示的准确率为５２．７１％。

为了验证本文所提方法在统计上显著不同于其他方法，

另外设置配对ｔ检验的实验。选择本文模型中基于句子的多

层推理模型作为待检验模型。实验数据方面，为了避免本文

模型训练所采取的训练集对准确率造成的影响，选择评估数

据集的８０个样本和测试数据集的１００个样本构成抽样总体

库。实验过程：在抽样总体库中各随机抽取５０个样本作为测

试集，重复１０次，每个测试集分别在基于候选长度的模型、基

于整合向量的模型、基于句子的多层推理模型上测试，最终每

个模型得到１０个准确度值（为计算方便，准确度值取为准确

率＊１００），将５组准确度值送入ｓｐｓｓ数据分析软件，得到准

确度的平均值、标准差以及与待检验本文模型的配对ｔ检验

ｐ值，结果如表２所列。从表２中可以看出，其他方法与本文

所提方法的配对ｔ检验ｐ值均小于０．０５，因此可以验证本文

所提方法在统计上显著不同于其他方法。

表２　配对ｔ检验结果

模型 平均值 标准差 配对ｔ检验ｐ值

候选答案长度最长 ２１．８０　 ３．２９３　 ０．０００

候选答案长度最短 ３１．９０　 ２．９９８　 ０．０００

候选答案之间最不相同 ２９．１０　 ４．０５７　 ０．０００

候选答案与问题最相似 ３３．９０　 ３．９００　 ０．０００

４．６　数据分析

为了深入分析以句子为单位的文章向量表示的效果弱于

以单词为单位的文章向量表示的原因，随机从所有样本中抽

取１００个样本对问题进行统计分析。

４．６．１　问句分类

通过仔细分析１００个样本的问题，得出问题的样本大致

分为如下几类（如果一个样本满足多个类别，则将其分类到下

面最先出现的类别）：

１）答案匹配式问题：问题的答案在文章中出现，并且答案

关键字是判定候选答案的主要决定因素，关键字直接匹配即

可得到正确答案，不需要推理。

２）意义问题：问题要求在全面理解文章的前提下总结出

结果，不能只是简单地进行关键字匹配。

３）位置问题：问题要求简单的推理，类似于机器阅读理解

任务中的人工合成问答。

４）时间问题：问题的答案是准确的时间或者频率、日期

等。

５）判断问题：问题要求从候选答案中选出符合文章内容

的答案，即每一个选项都是一个陈述句，陈述一个事实，需要

根据文章来判断正确的事实输出。

表３列出了１００个样本中各类问题的数目分布，表４列

出了不同类问题的样例。

表３　１００个样本中各问题类别及数目

问题分类 数目／个

答案匹配式问题 ２１

意义问题 ４５

位置问题 ２０

时间问题 ９

判断问题 ５

表４　不同类问题及样例

问题分类 样例

答案匹配

式问题
Ｗｈｏ　ｄｉｄ　ｔｈｅ　ｍａｎ　ｂｕｙ　ｔｈｅ　ｂｏｏｋｓ　ｆｏｒ？
Ｗｈａｔ　ｉｓ　ｔｈｅ　ｍａｎ’ｓ　ｆａｖｏｒｉｔｅ　ｓｐｏｒｔ　ｉｎ　ｓｕｍｍｅｒ？

意义问题
Ｗｈａｔ　ｄｏ　ｗｅ　ｌｅａｒｎ　ｆｒｏｍ　ｔｈｅ　ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ？
Ｗｈａｔ　ｄｏｅｓ　ｔｈｅ　ｍａｎ　ｍｅａｎ？

位置问题
Ｗｈｅｒｅ　ｉｓ　ｔｈｅ　ｃｏｎｖｅｒｓａｔｉｏｎ　ｍｏｓｔ　ｐｒｏｂａｂｌｙ　ｔａｋｉｎｇ　ｐｌａｃｅ？
Ｗｈｅｒｅ　ａｒｅ　ｔｈｅ　ｍａｎ　ａｎｄ　ｗｏｍａｎ　ｇｏｉｎｇ？

时间问题
ｗｈａｔ　ｔｉｍｅ　ｄｉｄ　Ｓｕｚｙ　ｌｅａｖｅ　ｈｏｍｅ？
Ｈｏｗ　ｏｆｔｅｎ　ｗｉｌｌ　ｔｈｅ　ｗｏｍａｎ’ｓ　ｓｏｎ　ｈａｖｅ　ｐｉａｎｏ　ｌｅｓｓｏｎ　ｆｒｏｍ　ｎｅｘｔ
ｗｅｅｋ　ｏｎ？

判断问题

Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｍａｎ，ｗｈｉｃｈ　ｏｐｔｉｏｎ　ｉｓ　ｍｏｒｅ　ｌｉｋｅｌｙ　ｔｏ　ｂｅ　ｃｏｒ－
ｒｅｃｔ？
Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｓｐｅａｋｅｒｓ，ｗｈｉｃｈ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ　ｓｔａｔｅｍｅｎｔｓ
ｉｓ　ｎｏｔ　ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ？

４．６．２　实验分析

表５列出了将１００个不同类别问题的样本输入预先训练

好的模型后的实验结果，评估结果以准确率表示。
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表５　不同问题类别下基于单词和基于句子的实验

问题分类
基于单词 基于句子

正确数／个 准确率／％ 正确数／个 准确率％／
答案匹配式问题 １７　 ８１　 １６　 ７６．２
意义问题 ２０　 ４４．４　 ２３　 ５１．１
位置问题 １１　 ５５　 ８　 ４０
时间问题 ５　 ５６　 ３　 ３３．３
判断问题 ２　 ４０　 ３　 ６０

通过实验分析可以得出结论，基于单词的文章语义向量
表示相对于基于句子的文章语义向量表示在位置问题、时间
问题和答案匹配式问题上占据优势，能取得更好的结果；而基
于句子的文章语义向量表示在意义问题、判断问题这类需要
完整把握文章语义并进行总结的任务上的效果较好。

结束语　本文提出了双线性函数注意力Ｂｉ－ＬＳＴＭ模型，

并将其应用于机器阅读理解中的备择答案预测任务，使用多
层注意力转移的推理结构后，在四六级听力数据集上的准确
率达到了５４．６５％，较好地完成了该任务；此外，对任务中的
问题进行详细分析，对比了基于单词的文章语义向量表示和
基于句子的文章语义向量表示，发现基于单词的文章语义向
量表示能较好地把握文章中的关键字，在关键字选择推理型
的任务中性能较好；而基于句子的文章语义向量表示能较好
地整体把握文章的语义信息，较适用于需要通读整篇文章并
作出总结的任务。

虽然本文的模型能较好地理解文章的语义，但是对于需
要根据文章信息抽象总结出关于问题的答案的任务的表现仍

有较大欠缺，今后的工作将考虑采用叠加记忆网络的方法［１８］

来提升模型语义理解的能力。
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