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摘　要　答案选择是问答系统领域的关键子任务,其性能表现支撑着问答系统的发展.基于参数冻结的 BERT模型生成的动

态词向量存在句级语义特征匮乏、问答对词级交互关系缺失等问题.多层感知机具有多种优势,不仅能够实现深度特征挖掘,
且计算成本较低.在动态文本向量的基础上,文中提出了一种基于多层感知机和语义矩阵的答案选择模型,多层感知机主要实

现文本向量句级语义维度重建,而通过不同的计算方法生成语义矩阵能够挖掘不同的文本特征信息.多层感知机与基于线性

模型生成的语义理解矩阵相结合,实现一个语义理解模块,旨在分别挖掘问题句和答案句的句级语义特征;多层感知机与基于

双向注意力计算方法生成的语义交互矩阵相结合,实现一个语义交互模块,旨在构建问答对之间的词级交互关系.实验结果表

明,所提模型在 WikiQA 数据集上 MAP 和 MRR 分别为０．７８９和０．８０６,相比基线模型,该模型在性能上有一致的提升,在

SelQA数据集上 MAP 和MRR 分别为０．９０３和０．９１１,也具有较好的性能表现.
关键词:答案选择;BERT模型;动态词向量;多层感知机;语义矩阵
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Abstract　AnswerselectionisakeysubＧtaskinthefieldofquestionansweringsystems,anditsperformancesupportsthedeveＧ
lopmentofquestionansweringsystems．ThedynamicwordvectorgeneratedbytheBERTmodelbasedonparameterfreezingalso
hasproblemssuchaslackofsentenceＧlevelsemanticfeaturesandthelackofwordＧlevelinteractionbetweenquestionandanswer．
Multilayerperceptronshaveavarietyofadvantages,theynotonlycanachievedeepfeaturemining,butalsohavelowcomputaＧ
tionalcosts．Onthebasisofdynamictextvectors,thispaperproposesananswerselectionmodelbasedonmultiＧlayerperceptrons
andsemanticmatrix,whichmainlyrealizesthesemanticdimensionreconstructionoftextvectorsentences,andgeneratessemantic
matrixthroughdifferentcalculationmethodstominedifferenttextfeatureinformation．ThemultiＧlayerperceptroniscombined
withthesemanticunderstandingmatrixgeneratedbythelinearmodeltoimplementasemanticunderstandingmodule,whichaims
toexcavatethesentenceＧlevelsemanticcharacteristicsofthequestionsentenceandtheanswersentencerespectively;themultiＧ
layerperceptroniscombinedwiththesemanticinteractionmatrixgeneratedbasedonthetwoＧwayattentioncalculationmethodto
achieveasemanticinteractionmodule,whichaimstobuildthewordＧlevelinteractionrelationshipbetweenthequestionandanＧ
swerpairs．ExperimentalresultsshowthattheproposedmodelhasaMAPandMRRof０．７８９and０．８０６ontheWikiQAdataset,

respectively,whichhasaconsistentperformanceimprovementoverthebaselinemodel,ontheSelQAdataset,MAPandMRRis
０．９０３and０．９１１,respectively,whichalsohasagoodperformance．
Keywords　Answerselection,BERTmodel,Dynamicwordvector,Multilayerperceptron,Semanticmatrix

　

１　引言

问答系统的技术进步衍生出了许多人类生活中已普遍存

在的智能产品,例如语音助手、智能客服等,帮助人与机器

使用自然语言交流,为用户提供了便利、高效、智能的生活方

式.问答系统能够依据语境和语义,理解用户更深层次的真

实目的,从而提供一个相对精准且符合人类思维的答案.答

案选择任务作为问答系统的关键子任务,为问答系统的性能



保障提供了重要支撑.答案选择任务是经典的文本匹配任务

之一,它的目标是给定一个问题句和以句子为单位构成的答

案句候选池,然后以候选答案句是否包含问题句的答案为依

据,从候选池中匹配出一个或多个正确的答案句并进行优先

级排序.

在传统的答案选择模型[１Ｇ２]中,词编码层主要由 GloVe[３],

Word２Vec[４]等静态词向量技术实现,将自然语言转换为词向

量形式,将离散的语言符号映射到高维向量空间.这一类词

编码过程是静态的,以单词为单位,无论单词所在的文本句上

下文如何,单词的词向量始终是固定的,这将带来词向量表征

不详的问题,即不同语境下一词多义和同义词等问题,导致答

案选择任务准确率不高.为此,传统答案选择模型多采用

LSTM 和 Transformer等神经网络作用在文本向量上,来辅

助提取文本句中每个单词的上下文语境信息,以丰富语义

表达.
近年来,基于上下文信息编码的动态词向量技术,例如

BERT,RoBERTa等,受到了广泛关注[５Ｇ６].这些动态词向量

技术在词编码阶段充分考虑了文本句的语境信息,为下游任

务提供了更好的中间文本特征.在答案选择任务中,引入

BERT模型构建新的词编码层,为解决词义匮乏和一词多义

等问题提供了新的思路.为充分利用 BETR 模型生成的动

态文本向量特征,提升答案选择任务的准确度,现有工作还面

临着两个挑战:１)基于动态词向量技术生成的文本向量仅是

词级维度的拼接,缺乏句级维度的语义逻辑关系;２)难以准确

捕捉问题句中的单词与答案句中高度相关的对应词之间的词

级语义交互信息.
为解决上述难题,本文提出了一种基于多层感知机和语

义矩阵的答案选择模型.本文主要的贡献包括:
(１)应用多层感知机来解决复杂的语义特征提取问题,其

性能表现和计算复杂度均较优.
(２)针对答案选择任务,将语义矩阵嵌入多层感知机,构

建了两个网络模块,实现了句级语义特征的挖掘和词级交互

关系的构建.

２　相关工作

传统的答案选择模型大多基于静态词向量技术生成的文

本向量,采用神经网络实现对问题句和候选答案句之间的语

义关系建模,然后通过最终的问题句和答案句文本向量衡量

问答对之间的匹配程度.根据答案选择模型整体架构可以将

这些方法分为基于孪生网络和基于比较聚合架构两种.基于

孪生网络的答案选择模型采用共享参数机制,应用神经网络

和注意力机制对静态文本向量实现语义建模,无论是问题句

还是答案句都将经过统一参数的网络结构,该共享参数机制

不仅解决了问题句数量与候选答案句数量严重不平衡的问

题,丰富了问题句文本特征,还使得模型量级更小,加快了模

型收敛.AttentiveLSTM[７]通过双向 LSTM 共同捕捉问题

句和答案句文本的双向长距离依赖关系.基于位置注意力机

制的 RNN答案选择模型[８],以增强 RNN所生成的文本特征

为目标,通过位置注意力机制捕获问题句原始文本的词序关

系,然后附加于 RNN 所生成的答案句文本表示向量.AMＧ
MSNN[９]采用多尺度词级特征思想,基于不同尺度的卷积核

的卷积网络组,将各个语言粒度词组信息考虑在内,合理区分

问题句和答案句中不同词长的词组特征.基于比较聚合的答

案选择模型[１０]通过多种方法,例如神经网络、欧几里得和余

弦计算公式、相减或点乘等方法,比较问题句和答案句中的词

单元,将比较结果用 LSTM 或 CNN 网络重新聚合成新的问

答对文本向量,然后通过余弦相似度计算公式计算问答对之

间的匹配程度.该架构更细致地探究了问题句和答案句之间

的词级交互关系,体现了更细粒度的文本词级特征,但复杂的

比较聚合逻辑导致模型参数量较大,计算成本较高.随后

DynamicＧClip[１１],CompＧClip＋LM＋LC[１２]和 DAMPM[１３]基

于基础的比较聚合答案选择模型架构添加了动态注意力[１１]、

潜在聚簇[１２]和多角度匹配[１３]等辅助方法,能够一定程度地

提高答案选择任务的准确度.无论是基于孪生网络还是基于

比较聚合的答案选择模型,它们都有一个共同的特点,就是在

应用各种神经网络和注意力机制等深度学习方法解决静态词

向量所带来的词义匮乏和特征隐藏等问题时,集中于挖掘文

本句子内词级上下文信息,而忽略了句子级别语义逻辑关系

对答案选择任务的重要性.

动态词向量技术从大规模语料库中学习各种语境下的词

语表达形式,通过输入整个句子为每个词建立对应的词向量,
相同的词会依据语境上下文信息生成不同的词向量,有效地

解决了不同语境下一词多义和同义词等难题.如 ELMo[１４]

利用双向LSTM 网络结构同时获取句子的正向和逆向语义

表达并加以整合,捕捉文本句中词与词的长距离依赖关系和

词序关 系,表 达 每 个 词 所 属 的 语 境 特 征.受 到 TransforＧ
mer[１５]网络结构的启发,大量基于 Transformer的预训练模

型涌现,包括 GPT[１６],Bert[１７],RoBERTa[１８]等,这些技术提

供了更为丰富的文本向量特征.以 BERT 等预训练模型为

答案选择模型词编码层的技术支持,为词级上下文信息的嵌

入提供了新的选择.BERTbase＋TransformerEncoder[１９]采用

冻结参数的BERT模型生成对应的文本向量,然后通过神经

网络结构实现答案选择.该方法对于答案选择任务的准确度

有一定提升,但缺乏对动态文本向量和答案选择任务之间关

系特点的分析,几乎是将传统的答案选择模型的词编码层之

外的网络结构直接应用于 BERT 模型所提供的文本向量之

上,其网络模型并不契合动态文本向量,未能充分利用动态文

本向量特征,不能很好地应对所面临的挑战,其准确度还有一

定的上升空间.
除此之外,很多答案选择任务的研究还借助了多方面的

技术支持,例如基于协作对抗网络的答案选择模型[２０]、借助

外部知识丰富词义表达的答案选择模型[２１]等.而本文主要

探究传统模式下,动态文本向量特征在答案选择任务中新的

应用方式,从所忽略的句子层面深度语义理解和文本匹配领

域至关重要的词语级别文本对深度交互两方面出发,以提升

答案选择模型准确度和降低模型复杂度为目标,设计和提出

了一个新颖的基于BERT模型的答案选择模型架构.

３　基于多层感知机和语义矩阵的答案选择模型

３．１　整体模型架构

BERT模型虽然能够根据句子语境提供语义丰富的文本

向量特征,但依旧缺乏针对答案选择任务的特征处理过程.

１７２罗　亮,等:基于多层感知机和语义矩阵的答案选择模型



为此,本文将在动态词编码层后添加专门处理答案选择任务的

网络结构.本文所提答案选择模型的整体架构如图１所示.

图１　基于多层感知机和语义矩阵的答案选择模型整体架构

Fig．１　Overallarchitectureofanswerselectionmodelbasedon

multilayerperceptronsandsemanticmatrices

该模型共包含动态编码层、语义理解模块、语义交互模块

和相似度计算层４个部分.答案选择任务中,问题句和答案

句之间的对应关系是一对多,实际训练过程中问题句的数量

远少于答案句.为避免问题句一方不拟合,本文模型采用孪

生网络的共享参数机制,使得语义理解模块和语义交互模块

在问题句和答案句之间共享参数.
(１)动态词编码层.本文模型实现的动态词编码层所使

用的是预训练阶段后、微调之前的BERT模型,即禁止BERT
模型在答案选择任务训练过程中更新参数,该模型称为冻结

参数的BERT模型,其目的是将冻结参数的BERT模型充当

一个适用于多种不同任务的词编码工具.
(２)语义理解模块.该模块的主体是多层感知机结构,额

外添加了语义矩阵的生成、原始文本向量与语义矩阵之间的

映射两个操作,作用于文本向量的句级维度.文献[２２Ｇ２３]指
出,基于多层感知机的网络架构足以媲美常用来解决计算机

视觉领域问题的卷积神经网络和基于注意力机制的网络,这
是一种具有竞争力的替代方案,但概念和技术上更为简单.

因此本文同样尝试使用基于多层感知机的网络架构来解决答

案选择任务所面临的挑战,该架构将替代传统答案选择模型

中的 RNN,LSTM 和 Transformer等参数量大且计算复杂度

高的网络结构.
(３)语义交互模块.本文模型还将延续传统答案模型中

交互层行使的职责,从词级维度捕获问题句和答案句之间的

交互关系,提出了一个语义交互模块,其结构与语义理解模块

相似,也是由多层感知机与语义矩阵构成,但语义矩阵的生成

方式不同,语义矩阵与原始文本向量的映射方法也不同,该语

义矩阵的相关操作将实现问答对之间的交互.由于语义理解

模块在挖掘句级维度特征的过程中会对原始词向量特征产生

影响,为避免原始词级语义丢失问题,语义交互模块采用和语

义理解模块并行的方案,即与语义理解模块共同置于动态词

编码层之后.

(４)相似度计算层.该层通过拼接的特征融合方式生成

最终的文本向量,计算问题句和答案句文本向量之间的余弦

相似度,衡量两者的匹配程度.

该模型以问题句TQ ＝{wq
１,wq

２,􀆺,wq
m }和单个答案句

TA＝{wa
１,wa

２,􀆺,wa
n}为模型的输入,其中文本句TQ (TA)包

含m(n)个单词,通常来说 m≠n.BERT 模型将问题句和答

案句中的每个单词w 映射到高维向量空间,然后通过拼接的

方式,将所有词向量拼接形成最终的文本向量Q(A),文本向

量Q(A)的维度为lQ(lA)×d.为了实现问题句和答案句在语

义理解模块和语义交互模块上参数共享,动态词编码层还需

通过填充或截断的方式,将问题句和答案句文本向量长度从

lQ(lA)修改成固定长度l.随后,文本向量Q和A 进入语义理

解模块,输出对应的文本向量Qu和Au,同时Q 和A 进入语义

交互模块,输出对应的文本向量Qv和Av.最后,Qu和Qv按序

拼接,从句子维度采取平均池化操作生成问题句对应的最终

文本向量Quv,同理生成答案句对应的Auv.相似度计算层基

于Quv和Auv两个向量计算余弦相似度,衡量两者的匹配关系,

相似度越高,优先级就越高.

３．２　语义理解模块

语义理解模块主要解决文本向量句子维度上向量特征离

散化的问题,通过多层感知机构建新的句级语义空间,依赖线

性模型挖掘句子级别语义特征.该模块由两个输入输出维度

对称的全连接层构成,并在全连接层之间添加了语义矩阵生

成和映射操作.语义理解模块能够挖掘句子维度的潜在特

征,有利于在相似度计算层计算问题句和答案句的相似度时,
提高句子间语义相似度的准确率.为了实现降低网络架构复

杂度的目标,本模块选用线性模型来生成语义矩阵,学习句级

维度语义特征.语义理解模块的网络结构如图２所示.

图２　语义理解模块

Fig．２　Semanticunderstandingmodule

本模块首先将全连接层作用于文本向量Q(A)词级维度

之上,将原本维度为d的每个词向量重新映射到维度为d_f１
的维度空间中,生成文本向量Q１(A１),然后将其从句子维度

拆分,形成d_f１个l维的句向量,采用线性模型挖掘每个句

向量的潜在语义特征,生成对应的语义理解矩阵,语义理解矩

阵的生成方法如下:

M１＝WQ１＋b (１)

其中,W 是l×l维的权重矩阵,b是偏重,W 和b将在训练过

程中更新学习得到.随后通过点乘操作,将文本向量Q１(A１)

映射到新的语义空间,最后通过一层全连接层,以便更好地协

助文本对之间的语义匹配.
文本向量W 在整个模块中的计算过程可定义为:
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Q１＝σ１(QW１＋b１) (２)

Q２＝Q１☉σ２(M１) (３)

Qu＝Q２W２＋b２ (４)

其中,σ１是激活函数GELU,σ２是激活函数Tanh,式(２)指代全

连接层,其输入维度是d,输出维度是d_f１,式(４)也指代全

连接层,其输入维度是d_f１,输出维度是d,M１的维度为l×
d_f１,☉表示点乘操作,文本向量A的计算过程与Q 相同,且
经过相同的网络结构以实现参数共享.整个模块基于基本的

矩阵运算,模型参数量仅与文本向量的句级维度呈线性相关,

模型的计算复杂度也是线性的.

３．３　语义交互模块

语义交互模块主要挖掘问题句和答案句之间的交互关

系,主要是通过多层感知机构建新的句级语义空间和依赖注

意力机制挖掘词与词之间的交互关系.本模块同样也采用双

层感知机的基础网络架构,与语义理解模块不同的是,本模块

的语义矩阵将指示问题句和答案句各个词向量之间的交互关

系,其计算方法如下:

M２＝Q３WA３ (５)

其中,Q３和A３是全连接层生成的重构文本向量,W 是维度为

d_f２×d_f２的权重矩阵.这是一种双向注意力机制计算方

式[２４],仅依赖简单的矩阵计算实现两个句子的交互关系.与

之不同的是,本文为实现与双层感知机的结合,将其池化操作

删去.模块网络的结构如图３所示.

图３　语义交互模块

Fig．３　Semanticinteractionmodule

语义交互模块中通过如下定义建模文本向量Q 和A 之

间的交互关系,并映射生成问题句Q对应的文本向量.

Q３＝σ１(QW３＋b３) (６)

Q４＝Q３×σ３(M２) (７)

Qv＝Q４W４＋b４ (８)

其中,σ３是激活函数softmax,问题句文本向量Q 对应语义交

互矩阵M２的维度为l×l,是基于文本向量Q３和A３生成的,而
输出答案句文本向量对应的语义矩阵仅需将Q３和A３的位置

调换实现计算即可.同样地,其参数在问题句和答案句之间

共享.整个模块同样只涉及基本的矩阵计算和矩阵转置操

作,模型参数量与维度d呈二次非线性关系,模块计算复杂度

为线性.

４　实验与分析

本文将提出的模型与选定的基准数据集上的先进模

型进行比较,以衡量本文模型的整体有效性.紧接着,统
计了本文提出的两个基于多层感知机的网络模块的参数

量.再者,在 WikiQA 数据集上开 展 了 消 融 实 验,以 评 估

本文网络模块的独立作用.最后,通过一个案例详细说明

本文模型的优势.

４．１　实验数据集和对比模型

本文在典型的答案选择任务数据集 WikiQA 和 SelQA
上开展实验.WikiQA 数据集是一个开放域问答数据集,其
答案来源于维基百科,WikiQA 数据集中存在不包含任何正

确 答 案 的 问 题,本 文 与 其 他 有 关 答 案 选 择 的 研 究 一

致[１２Ｇ１３,２０Ｇ２１,２５],将 不 包 含 正 确 答 案 的 问 题 句 剔 除,最 终

WikiQA数据集分别包含８７３个、１２６个和２４３个问题,每个

问题对应多个答案句,共包含８６７２个、１１３０个和２３５１个问

答对用于训练、验证和测试,其中答案句长度普遍比问题句要

长,训练集问题句长度最长为２１,答案句长度大部分在１００
以内,超过１００的答案句有５个.SelQA 数据集是专门为问

答系统而创建的答案选择数据集,分别有５５２９个、７８５个和

１５９０个问题,共包含６６４３８对、９３７７对和１９４３５对问答对用

于训练、验证和测试,是 WikiQA 数据集问答对的７倍以上,

其中训练集问题句长度最长４４,答案句长度超过１００的共有

２０５个.

本文在 WikiQA 数据集上采用的对比模型可分为两大

类,一类是基于冻结参数的 BERT模型实现词编码的答案选

择模型.
(１)BERTbase＋TransformerEncoder[１９]:BERT模型结合

Transformer编码层实现的答案选择模型.
(２)BERTbase＋BiLSTM＋AP:其来源于经典的答案选择

模型 AttentiveLSTM[７],该模型其他网络结构包括 BiLSTM
和 AttentivePoolingNetworks[２４](简称 AP),本文将其词编

码工具替换成BERT模型,其他网络结构不变.
(３ ) BERTbase ＋ Transformer Encoder ＋ AP:

由于BERTbase＋TransformerEncoder缺乏问答对之间的语

义交互关系挖掘,本文在其基础上添加了答案选择任务领域

提出的用于挖掘交互关系的 AP网络结构.
另一类是其他答案选择模型.
(１)CAN[２０]:基于问答对之间均被特征建模的协作对抗

网络.
(２)MVFNN[２５]:一个基于 BiLSTM 实现的多视图融合

神经网络.
(３)CompＧClip＋LM＋LC[１２]:基于 ELMo编码和潜在聚

簇优化的比较聚合模型.
(４)WEHM[２１]:基于外部知识丰富词义表达和注意力机

制的答案选择模型.
(５)DAMPM[１３]:基于动态注意力的比较聚合模型,引入

多种匹配策略完成句子向量之间的信息交互.

考虑到本文模型是基于BERT模型实现的,在SelQA数

据集上重点对比了所有基于 BERT 模型的答案选择模型和

未采用BERT模型中性能表现最好的 WEHM 模型.

４．２　实验设置

本文模型是由pytorch深度学习框架实现的.动态词编

码层所使用的 BERT 模型是由 HuggingFace发布的 bertＧ
baseＧuncased版 本,词 向 量 维 度 d 设 为 ７６８.我 们 统 计 了

WikiQA和SelQA数据集上训练集问题句和答案句的长度,
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９９％的句子长度在１００以内,因此设置句子向量的固定长度l
为１００.语义理解模块和语义交互模块中的全连接层的参数

d_f１和d_f２均被设置为５１２.本文采用自适应矩阵估计

(AdaptiveMomentEstimation,Adam)优化器来实现网络参

数更新,学习率设置为０．００００５.与文献[１９]中的基于参数

冻结的BERT模型的答案选择方法一样,本文选择均值平方

差损失函数来训练本文模型.
在实验 中,与 其 他 近 期 的 答 案 选 择 任 务 研 究 工 作 一

样[１２,１９Ｇ２１,２５],,本文 选 用 了 平 均 准 确 率 均 值 (Mean Average
Preision,MAP)和 平 均 倒 数 排 名 (Mean ReciprocalRank,

MRR)作为本文模型性能的评价指标,用于衡量候选答案句

的优先级排序正确性.

４．３　实验结果与分析

本文首先从模型整体的角度验证本文模型对于解决答案

选择任务的有效性.本文模型在 WikiQA 和SelQA 数据集

上的实验结果与其他基线模型的对比结果如表１、表２所列.

表１　不同模型在 WikiQA数据集上的实验结果

Table１　ExperimentalresultsofdifferentmodelsonWikiQAdataset

对比模型 MAP MRR
CAN(２０１８) ０．７３０ ０．７４３

MVFNN(２０１８) ０．７４６ ０．７５８
CompＧClip＋LM＋LC(２０１９) ０．７６４ ０．７８４

WEHM withoutWordNetknowledge(２０２０) ０．７３２ ０．７４６
WEHM(２０２０) ０．７７０ ０．７８８
DAMPM(２０２１) ０．７６１ ０．７７２

基于BERT的模型

BERTbase＋TransformerEncoder(２０２０) ０．７２７ ０．７４１
BERTbase＋TransformerEncoder ０．７５４ ０．７７０

BERTbase＋BiLSTM＋AP ０．７３０ ０．７４７
BERTbase＋TransformerEncoder＋AP ０．７６７ ０．７７９

Ourmodel ０．７８９ ０．８０６

从表１可以看出,本文提出的模型在 WikiQA 数据集上

取得了显著的性能提升.相比借助外部知识的 WEHM 模

型,本文模型在 MAP指标上提升了１．９％,在 MRR 指标上

提升了１．８％,表明本文模型能在一定程度上抗衡基于外部

知识库实现的答案选择模型.与此同时,本文模型相比未添

加外部知识的 WEHM 模型和表１中第一栏的其他对比模型

展现了较大的优势.
由表１还可以看出,在 WikiQA数据集上,与以冻结参数

的BERT模型作为词编码工具的答案选择模型相比,本文模

型具有 一 定 优 势.其 中 对 比 模 型 BERTbase ＋Transformer
Encoder保留了全部的 WikiQA 训练集中２０３６０个问答对,
而在验证集和测试集删除了不包含正确答案的问题句,因此,
其训练集规模是本文和其他对比模型所用训练集８７６２个问

答对的２倍以上.为了保证对比的公平性,本文通过复现

BERTbase＋TransformerEncoder模型,使用与本文相同的训

练集来 训 练,其 结 果 如 表 １ 第 ２ 栏 第 ２ 行 所 列.复 现 的

BERTbase＋TransformerEncoder模型的性能表现优于文献

[１９]给出的数据,主要的原因可能是训练集数量过多导致过

拟合,从而准确度降低.本文提出的语义理解模块和语义交

互模块的网络结构相比自注意力网络结构(TransformerEnＧ
coder)更适合解决答案选择任务.这主要是因为 TransforＧ
merEncoder的网络结构中的自注意力机制仍然是以词级维

度为出发点,去探索句子中词和词之间的权重关系,而这并不

符合BERT模型生成的文本向量特征.本 文 的 语 义 理 解 模

块主要探索动态文本向量的句级维度特征,首先通过多层感

知机作用于单个词向量,多层感知机能够通过训练形成新的

统一的句级语义空间,其次通过线性模型挖掘每一个句级维

度上的 潜 在 语 义.除 此 之 外,BERTbase ＋TransformerEnＧ
coder的模型结构忽略了文本对的词间交互关系,因此本文在

该模型的基础上添加了 AP网络结构,BERTbase＋TransforＧ
merEncoder＋AP在 MAP和 MRR性能指标上都带来了略

微的提升,但其结果与本文模型相比,仍然存在一定差距,这
体现了本文的语义交互模块能够更好地应用词与词之间的相

互作用.

表２　不同模型在SelQA数据集上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofdifferentmodelsonSelQAdataset

对比模型 MAP MRR
WEHM withoutWordNetknowledge(２０２０) ０．８４９ －

WEHM(２０２０) ０．９１７ ０．９２２
基于BERT的模型

BERTbase＋TransformerEncoder ０．８７０ ０．８７５
BERTbase＋BiLSTM＋AP ０．８６８ ０．８７６

BERTbase＋TransformerEncoder＋AP ０．８７３ ０．８７７
Ourmodel ０．９０３ ０．９１１

从表２可以看出,SelQA 数据集上的实验结果进一步验

证了本文模型在答案选择任务上的有效性.本文模型相比未

添加外部知识的 WEHM 模型和所有基于BERT的模型都展

现了较大的优势,但是与添加了外部知识的 WEHM 模型还

存在一定差距,在 MAP和 MRR 指标上分别相差１．４％和

１．１％.根据表１和表２,本文模型相比添加了外部知识的

WEHM 模型在 WikiQA 数据集上的表现更优,而在 SelQA
数据集上表现不佳,通过分析主要有两方面原因.首先,

SelQA数据集涉及的问答内容主题众多,包括艺术、城市、历
史事件等,且语料库体量庞大,其语料库内容的丰富性和主题

领域的多样性远超 WikiQA 数据集.其次,添加了外部知识

的 WEHM 模型能够借助 WordNet中丰富多样的语义信息

对问答对进行建模,涉及的领域越丰富,其优势越明显.本文

模型与未添加外部知识的 WEHM 模型相比,在 WikiQA 和

SelQA两个数据集的 MAP性能指标上分别有６．９％和５．
４％的提升.总的来说,对于语料库内容主题和领域范围较大

的答案选择任务,选取适合的外部知识辅助能够提高模型性

能表现的上限,而本文提出的模型更适用于面向通用领域的

问答系统.在基于BERT的模型中,本文模型具有一致的优

势,进一步表明了语义理解模块和语义交互模块在答案选择

任务上的有效性.

４．４　参数量统计

由于主流答案选择模型所应用的方法各异,为真实衡量

本文模型在参数量上的表现,选择统计与本文方法一致的答

案选择模型,即基于 BERT 的答案选择模型,参数量的衡量

不包含BERT模型,其计算方法通过python程序实现,结果

如表３所列.表３中,本文模型的语义理解模块的参数量为

７９４４３２,而语义交互模块为１０５０８８０,构成了本文用于更新的

参数量１８４５３１２.计算其他３个对比模型的参数量时,都基

于本文模型动态词编码层所生成的文本向量维度.对于

TransformerEnocder,其 层 数 设 置 为 １,与 文 献 [１９]一 致.
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BiLSTM 的隐藏单元设置为２５６,与文献[７]一致.从表中可

以看出,本文模型在取得性能提升的同时,其参数量与计算成

本也具有巨大优势.

表３　网络模块参数量对比

Table３　Comparisonofnetworkmoduleparameters

模型 参数量

TransformerEncoder(２０２０) ３５４８１６０
BiLSTM ２１０１２４８

AP ５９１３６０
Ourmodel １８４５３１２

４．５　消融实验

为了更好地探究本文模型的真实性和有效性,本节将在

WikiQA数据集上开展消融实验,分析本文模型各个网络模

块的独立作用.

首先,对于语义理解模块,本文选 用 的 对 比 模 型 包 括

BiLSTM[７]和 TransformerEncoder[１９],BiLSTM 来源于经典

的答案选择模型 AttentiveLSTM 中用于实现语义理解的网

络模块,其中BiLSTM 的隐藏单元设置为２５６,同时,本文实

验过程中将其固定词向量技术 word２vec替换成BERT模型,

而 TransformerEncoder则是目前自然语言处理技术中公认

的能够很好地实现语义理解的网络结构,其参数设置与文献

[１９]一致.本文模型的实现仅包括语义理解模块,其结果如

表４所列.

表４　语义理解模块与其他对比模型的消融实验

Table４　Ablationexperimentsofsemanticunderstandingmoduleand

othercontrastingmodels

模型 MAP MRR
BERTbase＋BiLSTM ０．６４２ ０．６６１

BERTbase＋TransformerEncoder ０．７５４ ０．７７０
BERTbase＋语义理解模块 ０．７７２ ０．７８８

从表４可以看出,本文的语义理解模块效果更好,这是因

为BiLSTM 和 TransformerEncoder主要是为了挖掘一个句

子中词与词之间的影响,从而实现语义建模,而 BERT 模型

提供的文本向量很好地考虑了该特征.语义理解模块从句级

维度实现特征挖掘的设计更适用于动态文本向量.BiLSTM
模型的结果不占优势,主要原因是缺乏句子维度语义空间的

重构,而语义理解模型不仅注重于句子级别语义空间建模和

句级维度语义挖掘,而且展现了更大的优势.
其次,对于语义交互模块,以挖掘问题句和答案句 词 与

词之间的交互关系为目标,本文选用 AP作为对比模型,
该网络结构是经典的以挖掘问答对的交互信息为目的而

提出的网 络 结 构,以 衡 量 性 能 优 势,其 参 数 设 置 与 本 文

BERT模型参数相匹配,本实验的语义交互模块及对比模

型全都直接作用于 BERT 模型生成的文本向量之上.其

实验结果如表５所列.

表５　语义交互模块与其他对比模型的消融实验

Table５　Ablationexperimentsofsemanticinteractionmodules

andothercontrastingmodels

模型 MAP MRR
BERTbase＋AP ０．５３０ ０．５３４

BERTbase＋语义交互模块 ０．７７３ ０．７９０

从表５可知,相比 AP,语义交互模块具有非常大的优势,
其交互矩阵的计算方法与 AP一致,而语义交互模块的计算

是基于句级维度语义重建后的文本向量,实现重建的关键在

于多层感知机.虽然多层感知机的添加导致语义理解模块与

AP相比参数量略大,但本文提出的语义交互模块很好地贴

合了BERT模型所生成的文本向量的特征,能够更好地挖掘

问答对之间的交互关系.

４．６　案例研究

答案选择任务本质上是通过自然语言理解实现候选答案

句优先级的排序,本节选择了一个案例开展研究,通过给出一

个问题和各个候选答案句的详细排名,而非全局的 MAP和

MRR性能指标,来说明各个模型的真实情况.对比模型包括

BiLSTM＋AP,TransformerEncoder和 TransformerEncoder＋
AP,这些对比模型都采用了与本文一致的动态词编码层,其
结果如表６所列.

表６　案例在各个对比模型中的优先级排名

Table６　Casepriorityrankingineachcomparisonmodel

问题句:whatcanbepoweredbywind?
候选答案句

对比模型

BiLSTM＋
AP

Transformer
Encoder

Transformer
Encoder＋AP

Our
model

标签

１burbobankoffshorewindfarmattheentrancetotherivermersey
innorthwestEngland

３ ３ ２ ４ ０

２theshepherdsflatwindfarmisa８４５megawattmw windfarmin
theusstateoforegon

４ １ ３ ３ ０

３windpoweristheconversionofwindenergyintoausefulformof
energysuchasusingwindturbinestomakeelectricalpowerwindＧ
millsformechanicalpowerwindpumpsforwaterpumpingordrainＧ
ageorsailstopropelships

５ ２ １ １ １

４windpowerasanalternativetofossilfuelsisplentifulrenewable
widelydistributedcleanproducesnogreenhousegasemissionsdurＧ
ingoperationanduseslittleland

２ ４ ４ ２ ０

５windpowerisveryconsistentfromyeartoyearbuthassignificant
variationovershortertimescales

１ ５ ５ ５ ０

　　表６中最后一列的标签是数据给出的真实标签,标签１
表示该答案句可以回答问题句所提的问题,而标签０则代表

不能.表６中对比模型中的结果表示各个模型预测出候选答

案句的优先级,优先级由１至５逐渐降低.其中本文模型和

TransformerEnocder＋AP模型相比BiLSTM＋AP和TransＧ
former而言,都将标签为１的正确候选答案句３排在了第一

位,这说明本文模型能够选出正确的答案句,各个模型排名情

况也符合所有模型整体的 MAP和 MRR性能指标趋势.

５７２罗　亮,等:基于多层感知机和语义矩阵的答案选择模型



结束语　本文基于BERT模型,实现了一个动态词编码

层,用于替换传统答案选择模型中的编码层,并分析其所生成

的动态文本向量特点,结合答案选择任务的需求,提出了一个

新颖的基于多层感知机的答案选择模型全局架构,该模型包

括语义理解模块和语义交互模块.本文在公开的标准答案选

择 WikiQA 和SelQA 数据集上进行了评测,实验结果表明,
本文模型相比其他基线模型,不仅性能表现上具有一定的优

势,而且参数量更少,计算成本更低.

除此之外,本文在实验过程中发现了在自然语言处理领

域,外部知识对于基于网络的模型的释义和推理能力的重要

性.下一步的工作将在模型中引入外部知识的帮助,重点研

究知识和数据的匹配,在答案选择任务中有效使用外部知识

来进一步提升准确率.
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