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摘　要　机器阅读理解是自然语言处理领域最具挑战性的任务之一.随着深度学习技术的不断发展以及大规模 MRC数据集

的发布,机器阅读理解模型的性能不断刷新记录.但是以往的模型在逻辑推理、深层语义理解等方面仍存在不足.为解决上述

问题,提出了一种基于框架语义和图结构的阅读理解答案抽取方法.该方法首先利用汉语框架网匹配与问句语义相关的候选

句;其次提取问题和候选句中的实体,以实体在句子中的依存句法和语义关系构建实体关系图;最后将实体关系图引入图注意

网络进行逻辑推理,实现阅读理解答案抽取.在 DuReaderＧrobust数据集上的实验结果表明,所提方法取得了比基线模型更好

的效果.

关键词:机器阅读理解;CFN;实体关系图;图注意网络;句法关系

中图法分类号　TP３９１

　

AnswerExtractionMethodforReadingComprehensionBasedonFrameSemanticsandGraph
Structure
YANGZhizhuo１,XULingling１,ZhangHu１andLIRu１,２

１SchoolofComputerandInformationTechnology,ShanxiUniversity,Taiyuan０３０００６,China

２KeyLaboratoryofComputationalIntelligenceandChineseInformationProcessingofMinistryofEducation,ShanxiUniversity,Taiyuan０３０００６,

China

Abstract　Machinereadingcomprehensionisoneofthemostchallengingtasksinthefieldofnaturallanguageprocessing．With

thecontinuousdevelopmentofdeeplearningtechnologyandthereleaseoflargeＧscaleMRCdatasets,theperformanceofMRC

modelskeepbreakingrecords．However,thepreviousmodelsstillhaveshortcomingsinlogicalreasoninganddeepsemanticunＧ

derstanding．Inordertosolvetheaboveproblems,thispaperproposesareadingcomprehensionanswerextractionmethodbased

onframesemanticsandgraphstructure．ThismethodfirstusesChineseFrameNettomatchcandidatesentencesrelatedtoquesＧ

tionsemantics．Secondly,theentitiesinthequestionsandcandidatesentencesareextracted,andtheentityrelationshipgraphis

constructedbasedonthedependentsyntaxandsemanticrelationshipsofentitiesinthesentences．Finally,theentityrelationship

graphisintroducedintothegraphattentionnetworkforlogicalreasoning,soastorealizetheextractionofreadingcomprehension

answers．ExperimentresultsonDureaderＧrobustdatasetshowthattheproposedmethodachievesbetterresultsthanthebaseline

model．
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１　引言

机器阅读理解(MachineReadingComprehension,MRC)

的目标是使计算机理解文章语义并正确回答与文本相关的问

题.近年来,随着深度学习技术的不断发展以及大规模 MRC
数据集的发布,大量优秀的模型不断被提出和改进,特别是在

以 Transformer和BERT为代表的大规模预训练模型发布之

后,MRC开始转向端到端的深度神经网络结构,这些模型

可以更好地发现自然语言中的潜在特征,模型的性能也不断

刷新记录.

由于模型受到计算和存储性能的限制,在面对多篇章的

长文本时无法对整体进行语义建模,导致其无法有效建立长

距离语义关联.并且,通过对大量 MRC模型的研究发现,当
前的诸多阅读理解模型大多在文章、问题和候选答案之间使

用注意力机制对信息进行交互和提取.虽然通过注意力机制

能够交互文章与问题,并从中提取出一些重要的信息,但是它



可能会过度关注某些特定的词语而遗漏某些重要词语,忽略

了对句子整体语义的理解.此外,以往的模型在构图时,没有

充分利用句子以及句中实体间丰富的语义关联进行建模,导

致模型在逻辑推理时缺乏有效的语义线索.如图１机器阅读

理解中文示例,在多段落的长文本中,并不是每个句子都对问

题的解答有效,有的句子甚至对问题的解答存在一定的干扰,

因此,问题相关句的筛选对于多篇章阅读理解任务是必要的;

另外,通过分析句子中要素之间的句法依存关系可以获取句

子的重要信息,通过问题关键词与文章中要素的关联可以追

踪到句子之间的关系,进而获取与问题相关文本的整体语义,

分析推理得到答案.从图１可以看出,句子要素的句法依存

关系、句子整体结构以及句子之间的关系对问题的解答都尤

为重要.

图１　机器阅读理解中文示例

Fig．１　Chineseexamplesofmachinereadingcomprehension

本文认为,句子整体语义理解是解决阅读理解问答的关

键.针对上述问题,本文提出一种基于框架语义和图结构的

阅读理解答案抽取方法.该方法首先利用汉语框架网筛选出

与问句语义相关的候选句;其次提取问题和候选句中的实体,

以实体在句子中的依存句法和多种语义结构关系构建实体关

联图;最后将实体关联图融入图注意网络进行逻辑推理,从而

实现阅读理解答案抽取.该方法既解决了无法建模长距离语

义依赖的问题,也可以通过关系丰富的实体关联图捕获文章

的全局信息,综合分析推理篇章整体语义得到答案.

２　相关研究

２．１　机器阅读理解

机器阅读理解是让机器学会阅读和理解文章,根据给定

的问题,从相关文章中找到答案.机器阅读理解任务涉及知

识推理、语言理解以及摘要生成等多种复杂的技术,因此机器

阅读理解是一项非常具有挑战性的任务.借助深度学习技

术,机器阅读理解也取得了突破式的发展.在机器阅读理解

任务上,Hermann等[１]提出的 AttentiveReader和Impatient

Reader首次将深度学习技术应用于机器阅读理解.人们发

现深度学习技术在上下文信息获取方面具有较强的优越性,

这之后,深度学习技术被广泛地应用于机器阅读理解领域.

Kadlec等[２]提出的 ASReader将注意力机制应用于机器阅读

理解,使用注意力机制从上下文中选择概率最高的词作为最

终答案.Dhingra等[３]提出的 GAReader采用新的门控注意

力机制,使人们开始针对不同的任务设计新的注意力机制来

解决问题.Seo等[４]提出的双向注意力流(BiＧDirectionalAtＧ

tentionFlow,BiDAF)网络在句子的不同粒度上对上下文和

查询进行编码得到字符向量和词向量,通过双向的注意力机

制提取问题和文章的信息.Wang等[５]提出门控自匹配网络

RＧNET,将问题感知的段落表示与问题本身进行自匹配,进

而从整篇文章中动态收集段落中的单词证据,并将其与当前

段落单词的相关证据以及匹配的问题信息编码到段落表示

中.之后 Yu等[６]提出的 OANet使用卷积神经网络对上下

文的局部结构进行捕捉,使用自注意力对单词进行交互,极大

地提高了模型的训练速度和推理速度.

此外,机器阅读理解中大规模数据集的发布也对其发展有

很大的推动作用.２０１６年,Rajpurkar等[７]提出SQuAD１．１数

据集,该数据集是第一个真正意义上的大规模抽取式机器阅

读理解数据集,在抽取式阅读理解的发展中具有里程碑式的

意义.Dunn等[８]采用远程监督方法构造了 SearchQA 数据

集,通过搜索引擎获取干扰和真实的上下文,更加贴近人类生

活,有较高的实用性.之后,国内学者也开始陆续提出中文领

域的 MRC数据集.２０２１年,Tang等[９]提出了一个全新的中

文机器阅读理解数据集 DuReaderＧrobust.该数据集中的全

部样例均为真实应用场景下的自然文本,旨在从过敏感、过稳

定与泛化能力３个方面评估现有 MRC模型在实际应用场景

中的鲁棒性和泛化性.

２．２　图神经网络

近年来,一些学者将图结构数据应用到深度学习任务中,

在这种大背景下,图注意力网络(GraphAttentionNetworks,

GAT)[１０]应运而生.２０１８年,Peng等[１１]根据词共现关系构

建图结构,并将其应用在文本分类的任务中,且取得了较好的

结果,对后面的研究有很大启发.随后,Song等[１２]以句间实

体共现关系、句内不同实体间的关系,以及指代关系进行构

图,结合图循环网络(GraphRecurrentNetwork,GRN)应用

在机器阅读理解中.在 Song等工作的基础上,Cao等[１３]引

入了更多边的类型,采用 ELMo上下文嵌入向量特征.Fang
等[１４]提出层次化图神经网络,根据实体、句子、段落３种不同

力度创建了实体、句子、段落、问题４种类型的节点,并根据节

点间的７种关系构建了异构图,随后使用图注意网络实现节

点间的信息传播和整合,在 HotpotQA 数据集上的实验表明

了这种方法的有效性.Qiu等[１５]提出的 DFGN 模型设计了

一个动态融合层,通过图注意网络在实体图上进行节点之间

的消息传递,但是在图结构构建上节点关系较为单一,没有考

虑实体之间的依存句法以及同近义词的关系,并且没有体现

出每种关系对问题解答的重要程度.受以上研究的启发,本

文将图神经网络应用于机器阅读理解中.

已有方法存在以下缺陷:多段落的长文本构建的图结构

包含的信息范围过于宽泛,构建的模型冗余信息较多,以往的

方法对句子整体语义理解不够深入.而在机器阅读理解任务

中,需要从多个段落中问题相关句的整体语义中找到与问题

关系更 密 切 的 答 案.本 文 利 用 汉 语 框 架 网[１６](Chinese

FrameNet,CFN)对问题相关句进行筛选.CFN 可以挖掘文

本中隐含的语义信息,避免答案在这一阶段被遗漏.在构图

过程中,丰富的实体关系图可以有效反映出文本中实体之间

１７１杨陟卓,等:基于框架语义和图结构的阅读理解答案抽取方法



的关联度,获得问题相关句的整体语义.最后,将图结构融入

图注意网络中进行逻辑推理,经过多次迭代后,得到各个句子

和节点的语义表示,经由预测模块处理后得到最终的答案.

３　基于框架语义和图结构的阅读理解答案抽取方法

　　本文提出的模型模仿人类做机器阅读理解问答任务时的

推理过程,模型框架如图２所示.整个模型包括５个模块:句

子选择模块、实体关系图构建模块、文本编码模块、逻辑推理

模块和答案预测模块.各个模块实现的功能为:

(１)句子选择模块:根据所提问题对多段落的篇章句子进行

框架语义匹配和句子相似性匹配,筛选出与问句相关的句子.

(２)实体关系图构建模块:通过实体之间的位置信息、关

键实体关联关系、依存句法关系以及语义相似度综合获取实

体之间的关系,并对其进行建模形成图表示.

(３)文本编码模块:对句子选择模块得到的句子集和输入

的问题进行语义编码表示.

(４)逻辑推理模块:模仿人类的推理行为,结合图注意力

网络和实体关系图,在关系图图中节点之间完成信息传播并

进行动态融合.

(５)答案预测模块:输出所给问题的答案.

图２　模型框架示意图

Fig．２　Schematicdiagramofmodelframe

３．１　句子选择模块

在机器阅读理解中,文章中并非每个句子都与问题相关,
因此在句子选择模块中,通过结合语义框架和词汇相似度匹

配从语义上筛选出与问题相关的句子集.其中,基于词汇相

似度的方法在浅层语义层面筛选与问题相关的句子,没有考

虑句子语义深层特征;基于框架匹配的方法通过分析句子中

的目标词所属语义场景及相关论元的关系,把与问题有深层

语义关联的句子筛选出来,弥补了基于词汇相似度的方法的

不足.该方法不仅有效避免了答案在这一阶段被遗漏,也可

以解决问题不相关文本对下一步推理的干扰,降低了模型解

答问题的难度.

３．１．１　基于词汇相似度的方法

对输入的问题Q 和篇章中的句子S 去停用词得到Q＝
{k１,k２,􀆺,km},S＝{w１,w２,􀆺,wn}.利用 Word２Vec[１７]对

Q中的关键词ki与S 中的关键词wj进行词汇相似度计算,如
式(１)所示,得到匹配值大于指定阈值的词汇匹配数sumＧ
word.

cos(ki
→,wj

→)＝
ki
→􀅰wj

→

|ki
→|􀅰|wj

→|
(１)

其中,ki
→与wj

→分别为ki与wj的词向量.
随后对sumwordi进行归一化处理,得到基于词汇相似度

匹配的句子得分,如式(２)所示:

scoresim＝ sumwordi

{max
１≪i≪n

　sumwordi－min
１≪i≪n

　sumwordi}
(２)

３．１．２　基于框架匹配的方法

自２００４年起,山西大学针对汉语自身的特点,以 FillＧ
more的框架语义学[１８]为理论基础,参照加州大学伯克利分

校的 FrameNet[１９]创建了汉语框架语义网.CFN依据汉语真

实语料,构建了供计算机使用的汉语词汇语义知识库.“框
架”(Frame)可以被理解为人们在理解某一语言时,大脑中已

有的认知结构,是想象、实践、信仰等概念的图解表征.一个

框架包含一类词语,这一类词语表示一个认知结构,框架元素

是组成框架的语义单元,目标词是在一个具体句子中能够激

起某一框架的词.CFN 中还建立了框架之间的复杂联系.

在机器阅读理解任务中,应用CFN可以更有效地满足其深层

语义推理的需求.

首先根据问题Q 中的词语扩展目标词;然后通过 CFN
将目标词激起的框架与句子S 中的目标词激起的框架进行

２７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．８,Aug．２０２３



语义匹配,如果相同或者两个框架之间的距离小于等于２,则

匹配数sumframe加１.同样地,对sumframei进行归一化处

理,得到基于框架匹配的句子得分,如式(３)所示:

scoreframe＝ sumframei

{max
１≪i≪n

　sumframei－min
１≪i≪n

　sumframei}
(３)

基于框架匹配候选句抽取示例如图３所示,问题 Q 中

“远征军”激起的框架与候选句S 目标词“军队”激起的框架

一致,且与“军事成员”激起的框架之间存在继承关系;目标词

“死”激起的框架与“伤亡”激起的框架一致.问题Q 与候选

句S 涉及的语义场景非常相似,因此将该句筛选出来作为候

选句.

图３　基于框架匹配候选句抽取示例

Fig．３　Exampleofcandidatesentenceextractionbasedon

framematching

之后,根据词汇相似度和框架匹配的贡献度分配权重ω１

和ω２,综合两种方法,得到句子相关性得分,如式(４)所示:

S＝ω１∗scoresim＋ω２∗scoreframe (４)

其中,０≪ω１,ω２≪１,且ω１＋ω２＝１.将句子相关性得分Si大于

指定阈值μ的句子作为候选句子集,输入实体关系图构建模

块和文本编码模块.

３．２　实体关系图构建模块

本文采用斯坦福大学的StanfordCoreNLP工具包[２０]对

句子中名词、名词短语以及它们之间的句法依存关系进行识

别,以下将名词、名词短语统称为实体.本文采用无向加权

图,以实体作为节点,节点之间存在关系则连接一条边.本文

构造实体关系图时采用了以下规则.

(１)句子位置关系边:根据中文分句的习惯,位于同一个

句子中的实体之间会存在一定的关系,因而连接边;另外,不

同句子中相同的实体之间连接边.

(２)关键实体关系边:问题中的实体对问题的解答至关重

要,因此本文通过查询的方式,找出问题中出现的实体,并统

计每个实体在句子集中出现的次数,将出现次数最多的实体

作为关键实体,将关键实体与其余实体之间连接边.

(３)依存句法边:若两个实体间存在依存句法关系,则连

接边.

(４)语义关系边:通过 Hownet[２１]计算两个实体间的语义

相似度,若两个实体之间语义相似度大于指定阈值δ,则连

接边.

另外,在构图中将上述５种规则连接的边根据重要度分

配权值,并可相互叠加.例如,两个实体之间共同存在多种关

系,则叠加权值,表示两个实体间关联程度较高.

３．３　文本编码模块

本文通过预训练模型 BERT[２２]和双向注意力机制[４]来

实现文本编码,使用双向注意力机制进一步加强问题与句子

集之间的交互作用.采用 BERT 的输入格式,具体操作如

式(５)－式(７)所示:

input＝[CLS]＋Q＋[SEP]＋S＋[SEP] (５)

(Q
－,S

－)＝Bert(input) (６)

(Q０,S０)＝BiＧAttention(Q
－,S

－) (７)

Q
－
∈RL×d１ ,S

－
∈RM×d１ 为通过预训练模型BERT后得到的

问题与句子集的表示,其中L和M 分别为问题与句子集的长

度,d１为 BERT 隐藏层大小.Q０∈RL×d２ ,S０∈RM×d２ 为通过

双向注意力机制后得到的问题与句子集的表示,其中d２为输

出嵌入大小.

３．４　逻辑推理模块

在本模块中,将已编码的问题Q０、句子集S０和已构建的

实体关系图引入逻辑推理模块中,通过几次更新迭代,找出潜

在答案的文本范围.

由于实体关系图中的实体是从文本中的某一个句子中提

取得到的,任一实体都对应着与自身相关的文本范围,因此将

文本与实体相对应是本模块的第一步.我们构造一个u×v
的二进制矩阵M,用于选择与实体相关的文本范围.u表示

文本中的token数量,v表示文本的实体数量,当文本中的第i
个token在第j个实体包含的文本范围内,则Mi,j为１,否则为

０.接着对每一个实体所包含的token向量进行最大池化和

平均池化,将两者得到的特征向量进行拼接,得到每个实体的

嵌入表示如式(８)所示:

Et－１＝[et－１
１ ,et－１

２ ,􀆺,et－１
v ] (８)

本文从问题出发,根据问题中的关键词进行推理,使用问

题嵌入向量与实体嵌入向量之间的注意力网络得到每个实体

与问题之间的相关度,如式(１０)所示.然后将相关度与对应

的实体嵌入相乘,进而鼓励与问题相关度高的实体,并惩罚其

余实体,从而更新实体表示,如式(１２)所示:

Q
~t－１＝MeanPooling(Qt－１) (９)

Attt
i＝Q

~t－１Vet－１
i

d２

(１０)

Wt＝Sigmoid(Attt
i) (１１)

E
~t－１＝[wt

１et－１
１ ,wt

２et－１
２ ,􀆺,wt

vet－１
v ] (１２)

其中,V 是线性变换矩阵,Qt－１是通过文本编码模块得到的问

题表示,通过平均池化得到新的问题向量Q
~t－１.

接着,为了将上一阶段得到的E
~t－１在实体关系图上传播

信息,使节点获取其邻居节点信息,根据相关度来分配不同的

权重.本文采用图注意力网络计算出两个实体之间的注意力

分数,如式(１４)所示.最后,通过对每个节点的列求和,使其

包含从邻居节点接收到的总信息,进而更新每个节点的表示,

如式(１５)、式(１６)所示:

ht
i＝Ate~t－１

i ＋bt (１３)

Attnt
i,j＝

exp(LeakyReLU(WT
t [ht

i,ht
j]))

∑
k
exp(LeakyReLU(WT

t [ht
i,ht

k]))
(１４)
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et
i＝ReLU(∑

j
Attnt

i,jht
j) (１５)

Et＝[et
１,et

２,􀆺,et
v] (１６)

其中,假设i为任意一实体,j为实体i 的相邻实体,At∈

Rd２×２d２ ,WT
t ∈R２d２ 为可训练的线性变换参数.

通过上述过程完成了第一次推理,此后需要更新问题中

的关键实体嵌入表示作为开始实体表示进行下一步的推理.

本文利用双向注意力机制来实现,计算式如式(１７)所示.同

时,返回每个节点中的实体对应的文本范围也尤为重要,本文

同样使用上文提到的二进制矩阵 M 将文本token返回,再通

过长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM)[２３]进

行融合后得到下一轮推理的句子集表示St,如式(１８)所示:

Qt＝BiＧAttention(Qt－１,Et) (１７)

St＝LSTM([St－１,MEtT]) (１８)

３．５　答案预测模块

经过几轮的动态推理后,问题与文章已基本交互融合,然

后通过长短期记忆网络和全连接层预测答案的开始和结束位

置Pstart,Pend,最后使用交叉熵损失函数对模型进行优化,

Tstart,Tend为参考答案的开始和结束位置,计算式如式(１９)－
式(２１)所示:

Lstart＝－logPstartTstart (１９)

Lend＝－logPendTend (２０)

Loss＝Lstart＋Lend (２１)

４　实验结果及分析

４．１　数据集与实验参数

本文的实验数据集为 DuReaderＧrobust,训练集包括约

１３０００个样本,验证集包括１３００个样本.DuReaderＧrobust
数据集数据来源均为真实场景下的用户问题,领域涉及医疗、

交通、文化等,该数据集问题更加复杂,对模型的推理能力要

求更高,是首个关注阅读理解鲁棒性的中文数据集.

在实验训练过程中使用自适应矩估计(Adam)优化方法动

态调整每个参数的学习率,初始学习率为２×１０－５,批处理大

小为１６,共训练３５轮.预训练模型BERT采用bertＧbaseＧchiＧ

nese模型,在句子选择阶段,ω１,ω２设置为０．５,μ设置为０．１.

４．２　实验结果

４．２．１　对比实验

为了验证本文方法的有效性,本文使用预训练模型以及

机器阅读理解任务中的代表性模型进行对比实验.在预训练

模型对比实验中,将文本和问题进行数据预处理,接着通过预

训练模型得到文本表示,最后通过预测层进行答案span预

测.对比的基线模型如下.

Albert模型[２４]:该模型引入词嵌入的因式分解和交叉层

的参数共享这两种参数精简技术,解决了内存受限和训练速

度受限的问题.本文采用 AlbertＧbase模型.

Ernie模型[２５]:该模型通过更改BERT模型结构,采用短

语和实体级别的 mask,将知识和语言语义信息融合,增强了

语义的表示.本文采用Ernie２．０base模型.

BERT模型[２２]:该模型是一种 Transformer的双向编码

器,模型的输入序列为句子对所对应的token嵌入、位置嵌入

以及分割嵌入,采用 MaskLanguageModel和 NextSentence

Prediction两种训练子任务,针对阅读理解任务进行微调.本

文采用bertＧbaseＧchinese模型.

BERT_wwm模型[２６]:该模型是由哈工大讯飞联合实验

室提 出 的 针 对 中 文 的 全 码 预 测 (Whole Word Masking,

WWM).它更改了BERT 模型中预训练阶段的训练样本生

成策略,用 mask标签替换一个完整的词而不是字.

RoBERTa模型[２７]:该模型在 BERT 模型的基础上采用

动态掩码的方式训练模型,取消了下一句预测部分,改进了优

化函数,使用更大批次及更多数据来提升模型的性能.本文

对比实验用到其base版本.

XLNet模型[２８]:该模型结合自回归和自编码语言模型,

在 TransformerＧXL 基 础 上 提 出 广 义 自 回 归 方 法,解 决 了

BERT预训练和微调之间不匹配的问题,并且能够更好地处

理长文本.本文采用 XLNetＧbase模型.

DFGN模型[１５]:该模型将篇章和问题输入文本编码层,

结合构建的实体关系图在动态融合块中进行推理更新,经由

预测层返回答案span.

本文实验采用精准匹配 (ExactMatch,EM)和 F１ 值作

为定量评价指标.EM 值计算模型预测的答案和真实答案完

全一致的百分比,是一个相对严格的评估指标.F１值指模型

的输出答案与真实答案的覆盖率,通过准确率和召回率计算

得到的调和平均值.模型对比的结果如表１所列,可以看出

本文方法的EM 值和 F１值均超越了所有对比的基线模型.

本文利用汉语框架网对问题相关句进行筛选,一些与问题无

关的候选句在这一阶段被剔除,降低了模型的推理难度.此

外,在构图过程中,本文将更加丰富的实体以及语义关系引入

图结构,这些语义关系可以有效反映问题与候选答案之间的

关联,因此本文的方法相比预训练模型和代表性的 MRC方

法取得了更好的答题效果.

表１　模型对比实验结果

Table１　Resultsofmodelcomparisonexperiment
(单位:％)

Model EM F１
Albert ６８．４５ ８０．８２
Ernie ６９．０２ ８０．８４
BERT ６８．８７ ８０．８７

BERT_wwm ６９．０１ ８１．０７
RoBERTa ７０．６４ ８１．１２
XLNet ７０．６８ ８１．２１
DFGN ７０．５９ ８２．９２

Ourmodel ７１．０７ ８３．８０

４．２．２　消融实验

为验证模型所采用的各种策略对模型性能的影响,本
文 进 行 了 消 融 实 验,实 验 结 果 如 表 ２ 所 列. 其 中,

ＧCFN&Word２Vecselectedsentences表示模型在句子选择模块中没

有采用基于CFN和词汇相似度的方法进行问题相关句筛选;

ＧSyntacticrelationEdge表示模型在图中没有加入依存句法关系

边;ＧSemanticsimilarityEdge表示模型在图中没有加入语义关

系边;ＧKeywordqueryEdge表示模型在图中没有加入关键实体

关系边;ＧEdgeweighted表示模型在构建图结构时每种边都

没有赋予权值且不可叠加.
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表２　模型消融实验结果

Table２　Resultsofmodelablationexperiment
(单位:％)

Model EM F１
Ourmodel ７１．０７ ８３．８０
ＧCFN&Word２Vecselectedsentences ７０．５９ ８２．９１
ＧSyntacticrelationEdge ６９．８７ ８２．５６
ＧSemanticsimilarityEdge ７０．２７ ８３．３２
ＧKeywordqueryEdge ７０．１９ ８２．８０
ＧEdgeweighted ６９．７９ ８２．５７

从表２中可以看出,基于框架匹配以及句子相似性匹配

的方法能够有效捕获与问题有关的句子,减少与问题不相关

的文本对下一步推理的干扰,同时也缩小了下一步推理的答

案范围,降低了模型解答问题的难度.当模型中加入实体之

间的依存句法关系和语义相似关系后,模型的语义理解能力

获得了显著的提升.另外,通过关键实体关系可以有效建立

问句与候选句之间的语义关联,问题中的关键实体对问题中

的解答非常重要.最后,相较于无权重的实体图,构建实体加

权图更能反映出实体之间的关联程度,在推理过程中更能够

关注到与相关候选句之间的逻辑关系.综上所述,本文提出

的实体关系图中各种类型的边均有效提升了模型的阅读理解

能力,对问题的解答有很大的帮助.

４．２．３　迭代层数对模型性能的影响

为了得到模型在 DuReaderＧrubust数据集上的最优性

能,本文设置了不同的推理层数进行训练.通过实验可以得

到如图４所示的结果.当Layer等于１时,模型性能没有达

到最优,说明只进行一次迭代不足以将需要深层逻辑推理得

到的答案成功召回;当Layer大于２时,模型的性能逐步下

降,表明存在过度推理的现象.因此,本文模型通过进行两次

迭代(Layer＝２)后,模型的性能达到最佳,EM 值与 F１值

最高.

图４　推理层数对模型性能的影响

Fig．４　Influenceofreasoninglayersonmodelperformance

结束语　为解决机器阅读理解任务中出现的模型推理能

力、深层语义理解能力不足的问题,本文提出一种基于框架语

义和图结构的阅读理解答案抽取方法.首先利用汉语框架匹

配与问句语义相关的候选句;然后提取问题和候选句中的实

体,以实体在句子中的依存句法和语义关系构建实体关联图;

最后将其融入图注意网络进行逻辑推理,从而实现阅读理解

答案抽取.在引入图结构进行推理时,增加了系统的计算量,

未来的工作将针对不同的阅读理解问题引入不同的图结构,

保留在逻辑推理时起主导作用的语义关系,去除一些非关键

语义关联,提升系统的答案抽取效率.此外,本文还要探索更

深语义层次的阅读理解任务(如高考阅读理解),增强模型的

泛化能力.
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