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摘　要　使机器理解人类自然语言是人工智能在认知领域的终极目标,机器阅读理解是自然语言处理技术中继语音识别、语义

理解之后的一大挑战,要求计算机具有一定的背景常识,全面理解给定文本材料,并根据材料内容对相应的问题作答.随着深

度学习的快速发展,阅读理解成为当前人工智能的热点研究方向,涉及机器学习、信息检索、语义计算等核心技术,在聊天机器

人、问答系统、智能化教育等多个领域具有广泛的应用前景.文中聚焦微阅读模式,根据问题或选项从给定文本材料中抽取包

含答案的候选句,缩小推理范围,为进一步实现机器阅读理解提供技术支持.传统基于特征的方法耗费大量人力,文中将答案

候选句抽取看成一种语义相关度计算问题,提出了一种答案候选句排序方法,即 AttＧBiGRU/BiLSTM 模型.首先,利用双向长

短期记忆和门控循环单元来编码句子中表达的语义信息;其次,设计 Atten结构,结合相异性和相似性对语义相关度进行建模;
最后,采用 Adam 算法来学习模型的参数.在SemEvalＧSICK数据集上的实验结果显示,该模型在测试集上的pearson指标超

过了基线方法BiGRU 将近０．６７,在 MSE指标上超过BiGRU 方法１６．８３％,收敛速度更快,表明双向和 Atten结构能大大提高

候选句抽取的精度.
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１　引言

机器阅读理解是当前人工智能的一个重要研究方向,涉

及自然语言处理、机器学习等多种领域核心技术,在自动问答

系统、聊天机器人中具有广泛的应用[１Ｇ２].阅读理解是一种综

合能力的考察,根据背景文本材料,针对选项判断其是否符合

材料文意.一般来说,选项的正误大多能根据背景材料中的

少量几个句子来推断,本文将这些关键句称为候选句,候选句

抽取有助于对选项直接相关的句子进行准确定位,为下一步

阅读理解任务提供必要的支撑.目前已有工作专门针对散文

阅读理解开展基于抽象词语关联的答案获取方法[３]的研究,

针对散文选择题开展选项和背景材料的一致性蕴含问题[４],

这些工作的前提都需要进行基于候选片段的抽取.文献[４]

采用了较为简单的词语匹配抽取算法,由于级联产生的错误

传递导致最终正确率不高.另外,多数阅读理解系统从问题

出发将候选句抽取同答案生成融合为一个问题来提出联合模

型,但该方法缺乏可解释性,且最终答题的精确度并未得到显

著提高[５].本文聚焦如何从背景材料中自动抽取候选片段,

作者认为该问题是机器阅读理解的首要任务,能极大程度地

缩小推理范围,为阅读理解提供前期支撑.

作为传达人类意见、情感等语义信息的一种载体,自然语

言具有高度弹性、模糊性和可扩展性,阅读理解任务不仅要求

理解自然语言传达的场景和过程,更要求理解自然语言中的

情感和观点.传统句子建模基于语言的文法、句法模型,根据

文法构建句子对应的分析树,从而理解句子的层次化结构.

由于不同语言的句法通常并不一致,一个句子的语义并非是

句子各个部分语义的简单组合,因此句法驱动的句子模型构

建往往有很大的局限性.目前,机器阅读系统中的答案候选

句抽取模块多采用基于词重叠或基于向量空间模型的句子相

似度计算方法,由于缺乏对语义相关度的把握,很难将蕴含答

案的候选句子定位出来.基于概率主题模型的方法虽然避免

了词重叠、一词多义的现象,但背景材料通篇都是关于特定主

题的句子,适用于多文本处理而不适用于表达句意的相关度,

因此抽取精度仍然较低.此外,基于特征工程的传统机器学

习方法将该问题看成一个分类问题,虽然精度有一定提升,但

随着背景材料领域的转换,需要重新耗费大量人力来设计合

理的特征以适应新的领域材料,缺乏一定的可扩展性.

基于深度神经网络构建的句子模型,不依赖于特定语言

的句法,其输入往往为句子中的每一个词的词向量,神经网络

根据其学习的特征函数从词向量中自动提取特征.将提取的

特征作为原始句子的高层次的抽象,可以用于句子语义分析

或者句子分类任务.本文将答案候选句抽取转换为一种语义

相关度计算问题,提出了一种基于长短期记忆模型/门控循环

单 元 (Long Short Term Memory/Gated Recurrent Unit,

LSTM/GRU)的端对端深度神经网络的答案候选句排序方

法.该方法一方面聚焦语义相关度建模而不是相似度,另一

方面采用端对端方式省去了大量繁琐的特征设计工作.本文

提出了一种 AttＧBiGRU 模型,不仅保留了句子间的相似关

系,同时考虑了句子间的相异程度,从而更准确地刻画了句子

的相关度语义关系.对于该模型性能的验证,本文没有选择

斯坦福大学著名的 SQuAD 数据集[６],因为该数据集没有具

体候选句标注信息,本文选择SEMEVAL 英文标注数据集,通

过实验证明了采用 Atten结构和双向结构相较于未采用这两

种结构的神经网络模型在 MSE和pearson指数上均具优势.

２　相关工作

答案候选句抽取算法大体可以分为３类:基于信息检索

的方法和基于概率主题模型的方法和基于深度学习的词嵌入

方法.基于信息检索的方法将候选句抽取任务看成一个检索

问题,早期语义相似度计算方法主要基于空间向量模型.利

用 TFＧIDF刻画文档语句相似度,是一种无监督的学习方式,

这种方法简单地采用词匹配和重叠的方式,难以捕获句子之

间微妙的相关信息.基于概率主题模型方法[７]的基本思路是

通过每一篇文档的主题分布和每一个主题中词的分布来确定

句子 的 相 关 度,一 般 采 用 经 典 的 概 率 主 题 模 型 (Latent

DirichletAllocation,LDA)或潜在语义分析方法(LatentSeＧ

manticAnalysis,LSA)[８]等,将高维的文档降维到潜在语义

低维空间来计算语义相关度,这类方法主要从篇章级别对文

档进行建模,而对于微阅读模式的句子级建模表现较差.基

于深度学习的词嵌入方法主要基于skipＧgram 神经网络的词

向量来构建句子向量[９],其中,ALEX 等[１０]提出了一种用神

经网络构建二元语言模型的方法,其思路与后续的语言模型

差别较小,计算方法是将一个句子通过模型训练之后的词向

量表示为一个二维矩阵,通过计算矩阵的余弦相似度来刻画

词义相似度,但该方法仅刻画了语句相似度,而相关度包含相

似程度和相异程度两个方面,因此不足以刻画语句相关度.

近年来,随着深度学习在图像处理、语音领域的突破性进

展,大量的神经网络开始应用于答案候选句抽取的问题.

Johnson等提出了一种金字塔卷积神经网络模型(DeepPyraＧ

midConvolutionNeuralNetworks,DPCNN)[１１]用于文本相似

度计算,该模型对一定窗口下的词向量维度进行卷积操作,三

层金字塔的构造能够有效地减少卷积神经网络带来的高维计

算量.Tai等[１２]提出了一种树型 LSTM 的网络架构,句子被

标记并表示成语义树,再被递归放到树型 LSTM 神经网络的

结构中.大量LSTM 被用于对句子进行建模,有效解决了句

子长短不一的问题.一种基于卷积神经网络(Convolution

NeuralNetworks,CNN)和 LSTM 混合神经网络被提出[１３],

用于社区自动问答系统中,其特点是将输入的问题、选项以及

答案候选句分散到 LSTM 和 CNN 层中,并用注意力机制来

刻画语义相似度.

以上方法要么采用卷积神经网络CNN,虽然其具有特征

学习和抽取功能,但无法适用于句子长短不一的场景;要么采

用LSTM 模型进行句子相似度计算,但该方法缺乏相关度的

建模.本文综合多个模型的结构特点,结合 Atten结构和双

向结构对语句相关度进行联合建模,探索不同的递归神经网

络模块在英文语料上对答案候选句抽取任务的适应性和准确

率的影响.对３种基本的句子模型进行比较,实验结果表明,

在实验所使用的３组英文数据集中,本文提出的 AttＧBiGRU
模型可以有效地用于提取数据特征,在句意相关度上取得了

比较满意的结果.
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３　基于AttＧBiGRU的答案候选句抽取方法

本节首先根据样例给出答案候选句的基本定义,然后将

其表示成一个语义相关度计算问题,最后给出模型的结构和

训练方法.

３．１　问题描述

在用直觉进行阅读理解答题时,为了回答特定问题,需要

在背景材料中定位答案候选句.表１列出了 H 这个选项在

材料原文«白鹿原上奏响一支老腔»中直接相关的３句话,要

判断 H 的正误,首先需要从背景材料中将P１,P２,P３３个能

支持构成 H 是否成立的证据抽取出来,显然这比从整个原文

中得出结论要容易得多.

表１　选项的候选句样本示例

Table１　Samplerecordofoptionsandrelatedcandidatesegments

P１:后来,有作家朋友看过老腔的演出,不无遗憾地对我说过这样的话,你的

小说«白鹿原»是写关中大地的,要是有一笔老腔的画面就好了.

P２:我却想到,不单是一笔或几笔画面,而是整个叙述的文字里如果有老腔

的气韵弥漫􀆺

P３:直到后来小说«白鹿原»改编成话剧,导演林兆华在其中加入了老腔的演

唱,让我有了一种释然的感觉.

H:朋友为小说«白鹿原»没有写老腔的笔墨而感到遗憾,我对此深有同感.

根据以上示例,本人认为面向阅读理解的候选句自动抽

取对于机器阅读理解的意义重大.本文给出了候选句抽取问

题的形式化描述,如算法１所示.

算法１　候选句抽取算法

输入:给定的文章context,给定的候选句option
输出:选择文章中相关度最高的句子

Given:context＝{s１,s２,s３,􀆺,sn},option＝h

Ouput:candidate＝{st},

Require:η＝score(s０,h)

forsentenceincontext

　ifscore(sj,h)＞ηthen

　　η＝score(sj,h),t＝j

　endif

endfor

算法１中,score(si,sj)用于度量两个句子的相关程度,因
此将问题转化为计算两个句子的相关度.

传统深度神经网络仅对词语做词向量训练,然后通过计

算两个句子的词向量夹角余弦值来计算语句的相似度,但是

这并不能准确表达语句相关度语义.本文采用一种 Atten结

构的方法,即在隐藏层设计中对隐藏层做绝对值差和点积运

算之后,再对运算后的值进行计算表达.前者的目的是计算

两个句子之间的相异关系,后者是为了计算两个句子之间的

相同关系,从而从正反两个角度的量化值刻画句子的相关度.

３．２　基于深度学习神经网络答案候选句的抽取算法

　　LSTM 是由 Hochreiter等于１９９７年提出的[１４],属于循

环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)的一种变种,

近几年LSTM 被广泛应用于自然语言处理任务中,如机器翻

译中的 EncoderＧDecoder模 型[９]和 问 答 系 统 (QuestionＧAnＧ
swering,QA).LSTM 模型很好地处理了远距离依赖问题,

它含有的记忆细胞可以长时间存储信息,它的３个门结构分

别是输入门i、遗忘门f和输出门o,可用来控制信息的流动.

在时刻t,输入为xt,h(t)表示t时刻的输出.LSTM 网络的

转换方程如式(１)所示:

it＝sigmoid(Wiixt＋bii＋Whih(t－１)＋bhi)

ft＝sigmoid(Wifxt＋bif＋Whfh(t－１)＋bhf)

gt＝tanh(Wigxt＋big＋Whch(t－１)＋bhg)

ot＝sigmoid(Wioxt＋bio＋Whoh(t－１)＋bho)

ct＝ft☉c(t－１)＋it☉gt

ht＝ot☉tanh(ct)

(１)

其中,☉表示向量之间逐元素相乘.

Cho等[１５]于２０１４年根据 LSTM 单元架构,提出了一种

简单但不失效果的RNN神经网络 GRU.Chung等在序列建

模任务上的实验结果表明,GRU 的收敛速度比普通 RNN 要

快,它既保持了 LSTM 的效果同时又具有简单的结构,所需

参数明显少于 LSTM[１６].GRU 模型只有两个门,分别为更

新门和重置门,更新门用于控制前一时刻的状态信息被带入

到当前状态中的程度,其值越大说明前一时刻的状态信息带

入得越多.重置门用于控制忽略前一时刻状态信息的程度,

其值越小说明忽略得越多.GRU转换方程如式(２)所示:

rt＝sigmoid(Wirxt＋bir＋Whrh(t－１)＋bhr)

zt＝sigmoid(Wizxt＋biz＋Whzh(t－１)＋bhz)

nt＝tanh(Winxt＋bin＋rt☉(Whnh(t－１)＋bhn))

ht＝(１－zt)☉nt＋zt☉h(t－１)

(２)

本文实验部分LSTM 和 GRU的对比结果进一步验证了

该模型的高效性和准确性.

３．３　AttＧBiLSTM/AttＧBiGRU模型

标准循环神经网络LSTM 能有效处理时序序列数据,但

它忽略了未来的上下文信息,因此一种含有双向结构的循环

神经网络(BidirectionalLSTM/BidirectionalGRU,BiＧLSTM/

BiＧGRU)[１７]被提出.由于候选句抽取同时强调未来信息和

过去信息,因此采用双向循环神经网络在实现序列学习的同

时还能保留过去和未来的上下文信息.本文在该双向结构的

基础上,设计并实现了一个层级迭代的 AttＧBiLSTM/AttＧ

BiGRU模型.其具体网络结构如图１所示.

图１　AttＧBiLSTM/BiGRU的网络结构

Fig．１　NetworkarchitectureofAttＧBiLSTM/GRU

首先使用BiLSTM 模型为每个句子生成句子表示hL和

hR,令:

ha＝
haL

haR
[ ] ,hb＝

hbL

hbR
[ ] (３)

为了对句子相关度的相似成分和相异成分进行联合建

模,如式(４)所示,利用hmul刻画两个对象的相似程度,利用

hmin刻画两个对象的相异程度.由于 BiLSTM 存在双向结
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构,因此在计算过程中将hmul和hmin两个部分的双向结构连接

起来,并通过线性变换和激活函数tanh,最终计算得出hs,如
式(５)所示[１６].

hmul＝ha☉hb,hmin＝|ha－hb| (４)

hs＝tanh(Wsahmul＋Wsbhmin＋bs) (５)
本文称上述网络结构为 Atten结构.该结构有利于表示

相关度的正反方面.此外,hs 可以进一步表示为以下形式:

hs＝
h１

h２
[ ] (６)

为了能够将两个语句的相似度进行恰当的表示,本文将

计算之后的双向向量变为h１ 和h２,通过relu激活函数,得到

结果ht.为了能够将运算之后的值锁定到[０,１]区间内,采用

sigmoid变换函数进行输出,如式(７)、式(８)所示:

ht＝relu(Wtah１＋Wtbh２＋bt) (７)

y＝sigmoid(Woht＋bo) (８)
这样,本文就计算出了句子相关度的关系值y.

１)https://github．com/MobTgZhang/AttRNN
２)http://alt．qcri．org/semeval２０１４/task１/

３．４　隐藏层Sum化

AttＧBiLSTM/AttＧBiGRU模型仍存在一些不足之处,这
是因为双向LSTM/GRU模型仅对模型双向输出做了一个简

单的连接操作,并没有很好地表达向量之间的量化操作关系.

隐藏层向量之间的关系是通过一定的比例来确定相似度关系

值.因此,基于该问题,本文设计了一个全连接的多层感知机

网络(MultiＧLayerPerceptron,MLP),并且通过求和比例的方

式来计算句意之间的相似度关系值,目的是能够清晰反映出

每一个双向隐层单元差值与乘积值之间的比例关系,如式(９)

所示:

h１＝haL☉haR

h２＝|haL－haR|

h３＝hbL☉hbR

h４＝|hbL－hbR|

(９)

输出向量值隐藏层h１,h２,h３,h４ 体现了两个句子之间双

向输出间的差异关系,它们拼接成hk.最后通过relu激活函

数计算出每一层的特征向量hk′:

hk′＝relu(Whkhk＋bhk) (１０)

特征向 量 表 达 了 语 句 之 间 的 向 量 比 例 关 系,因 此 对

式(１０)的每个隐藏层做求和运算pk＝∑
i
h′ki,并重新排列向量

T＝(p１,p２,p３,p４).同样,输出值经过激活函数进行处理,

y＝sigmoid(WTT＋bT).

３．５　模型训练

针对３．４节提出的模型,本文采用 Adam (AdaptiveMoＧ
mentEstimation)梯度下降算法[１８]来进行参数学习.相比于

随机梯度下降算法(StochasticGradientDescent,SGD),Adam
能够加速 SGD 在正确方向的下降并抑制震荡.在训练过程

中,损失函数选取交叉熵损失函数来计算目标值与预测值之间

的损失,对于批输入的问题句使用矩阵式的交叉熵损失函数.

loss(o,t)＝－１
n ∑

n

k＝０
(tklogok＋(１－tk)log(１－ok)) (１１)

训练前需要对模型进行初始化,包括模型参数的定义、优

化器定义(包含梯度下降算法优化器)以及损失函数定义,根

据训练语料中的基本格式,本文采用单句训练的方法,训练步

骤如下.１)清除梯度优化器的梯度值:这是每次循环训练的

第一步,需要清除上一次计算过程中的梯度值,即将梯度值置

位为零.２)隐藏层参数初始化:通过随机初始化赋予网络权

重参数较小的数值.３)预测值句子对的数值:通过神经网络

层的后向传播过程,计算两个句子的相似度,输出层使用了

Sigmoid函数,将相似度的表示方法转化为[０,１]区间内的数

值,方便训练具体的数据集.４)用损失函数计算损失值:使用

交叉熵损失函数,得到误差值.５)损失值反向传播:使用误差

的反向传播,将误差值反向传播到每一个神经网络层中,进行

梯度的更新操作.６)利用优化器计算下一步的梯度值:用来

更新神经网络中的权重矩阵值,使梯度值更新至每一个神经

网络权重矩阵.

４　实验设计与结果分析

４．１　数据集及评测标准

为了验证 Atten结构和双向结构的有效性,本节设计并

实现了 AttＧBiGRU和 AttＧBiLSTM 模型,具体代码已发布到

github网站１),接着在标准的英文标注文本数据集上设计了

算法收敛、模型性能等实验来评估本文方法.采用SemEvalＧ
SICK２)语义文本相似性视频描述数据集作为评测数据集.

对于给定的一对句子,语义相关性任务是预测两个句子在意

义上相关度的评分.该数据集包括train,test,trail３个部分,

其规模分别为４５００,５００,４９２７,合计９９２７个句对.每个句对

都被注释意义上的相关性和两者之间的蕴涵关系.数据集的

每条记录为一个句对,包括ID号、句子对、相关度评分以及情

感蕴涵标签.数据集的样本示例如表２所列,其中C 代表矛

盾,N 代表无关,E代表蕴含.

表２　评测语料数据集样本展示

Table２　SamplerecordofDatasets

pair_ID sentence_A sentence_B scorejudgment

４
The young boys are
playingoutdoorsandthe
manissmilingnearby

Thereisnoboyplaying
outdoorsandthereisno
mansmiling

３．６ C

１０５
Fourchildrenaredoing
backbendsinthegym

Four girls are doing
backbendsand playing
outdoors

３．８ N

２５３
Ahikerisontopofthe
mountainandisdoinga
joyfuldance

Ahikerisontopofthe
mountainandisdancing

４．７ E

参照文献[１２],本文拟采用均方差指数(MeanSquare

Error,MSE)来评估所提模型和人工标注的差距,采用pearＧ
son指数来度量模型的结果同人工标注数据的线性相关关

系,这两个指标分别从正反两个方面刻画了模型的优劣,

MSE值越小,pearson指数越大,模型的表现就越好,具体指

标计算公式如下:

pearson＝ x１􀅰x２

∑
n

k＝１
(x１k－x

－)２ 􀅰 ∑
n

k＝１
(x２k－x

－)２
(１２)
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MSE＝１
N ∑

N

k＝１
(xk－yk)２ (１３)

４．２　实验设计

在预处理过程中,本文使用词向量对语句进行初始化建

模,其具体的处理步骤如下:１)训练模型之前建立包含所有可

能出现的词构成的词典,统计每个句子对的词语并生成词典;

２)生成句子向量,在训练模型前,对词嵌入层进行初始化,词

典的词向量大小为vocab_size∗embedding_dim,其中vocab_

size是词典的大小,embedding_dim 是嵌入词向量的维度大

小.对句子对进行分词处理后,生成序列化的词语,再经词典

转化后得到句中对应词的索引序列,这样在训练过程中就能

够对应每个词生成的初始随机词向量.在比较 AttＧBiGRU
模型和LSTM/GRU模型时,通过改变隐藏层的维度来控制

LSTM 参 数 以 及 AttＧBiGRU 模 型 隐 藏 层 的 数 量.选 取

BiGRU作为 系 统 的 baseline,并 将 所 提 模 型 以 及 只 含 有

LSTM/GRU和双向网络结构的神经网络进行对比.为公平

起见,所有神经网络模型的输入词向量统一设置为３００,若模

型中含有隐藏层,则隐藏层的输入维度为２００,输出维度为

１００,此外sum化层的维度设置为１００.接下来,从全局损失

值和 MSE的收敛速度方面来对比各个模型训练的优劣,并

将各个模型在train和trail数据集上的预测结果进行了pearＧ

son和 MSE两项指标的比较,最后展示了效果较差和较好的

若干示例,并分析了模型的优缺点.

４．３　实验结果分析

实验对每个模型训练５０个批次,在每一个批次训练完成

之后,保存模型参数等信息,然后对３个数据集上收敛的情况

进行测试.每一个批次的测试结果如图２所示.

(a)全局损失值收敛情况 (b)train数据集上 MSE的收敛情况 (c)trail数据集上 MSE的收敛情况

(d)train数据集上pearson的收敛情况 (e)trail数据集上pearson的收敛情况 (f)test数据集上pearson的收敛情况

图２　模型收敛性能比较

Fig．２　Convergenceongloballoss,MSEandpearsonindexcomparisonwithvariousmodels

　　图２(a)给出了全局损失值的收敛情况对比,图２(b)和
图２(c)给出了 MSE在train和trail数据集上的收敛情况对

比;图２(d)－图２(f)给出了３个训练集在pearson指数上的

收敛测试结果.从图２可以看出,在训练过程中,相比baseＧ
line模型,AttＧBiLSTM/GRU 以及 AttＧsumBiGRU 在３种数

据集上,在pearson指数、MSE以及全局误差上的收敛速度以

及最终值 都 要 明 显 优 于 GRU 和 LSTM 模 型.此 外,AttＧ
BiGRU模型在测试集上具有优良的线性相关的性质,对训练

的样本有非常良好的拟合效果.MSE均值误差表示了目标

值与实际测试值之间的距离值,虽然训练过程仅针对train数

据集,但在test/trail数据集上同样具有不错的拟合效果.

表３列出了 AttＧBiGRU,AttＧBiLSTM,AttＧSumBiGRU,

AttＧGRU,word２vec,LSTM,GRU,BiLSTM,BiGRU 等多个

神经网络模型配置在test,trail２个子集上的 MSE和pearson
指标预测结果.综合比较表中的数据可以看出,AttＧBiGRU
模型能更准确地刻画语义相关度的建模特征,排名第二的

AttＧSumBiGRU模型同样表现不错.

表３　各种模型在测试集和trail集合上的pearson和 MSE指标结果

Table３　MSEandpearsonindexonTestandTraildatasetusing

variousmodels

模型
pearson

Test Trail
MSE

Test Trail
AttＧBiGRU ０．７５４４ ０．７５２１ ０．０３１３ ０．０３１４
AttＧBiLSTM ０．７１４２ ０．７１６０ ０．０３８８ ０．０３６６

AttＧSumBiGRU ０．７４７２ ０．７４２３ ０．０３３７ ０．０３５６
AttＧGRU ０．５３９２ ０．５２８０ ０．０５３９ ０．０５５５
Word２Vec ０．２９０２ ０．２２７８ ０．０７４０ ０．０８０７
LSTM ０．０４５１ ０．０６２３ ０．２１２３ ０．２２８９
GRU ０．０５０６ ０．０８６２ ０．３８５４ ０．３９９１

BiLSTM ０．０６２２ ０．０７１５ ０．２７２７ ０．２６２０
BiGRU ０．０８１９ － ０．１９９６ ０．１８６６

从表３可以看出,加入 Atten结构的４个模型 AttＧBiGＧ
RU,AttＧBiLSTM,AttＧSumBiGRU,AttＧGRU 的 pearson 和

MSE指标与未加入 Atten结构的模型相差较大,这也证实了
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Atten结构中的隐藏层相减操作以及相乘操作有助于解释两

个句子之间的相关关系.表４列出了若干实例,可以看出,在
一些矛盾和蕴含类型的句对上,AttＧBiGRU 模型效果非常

好,第１－２行和第４行实例预测误差分别为０．３,０．１３９和

０．０５７,但第３行实例较差,仅为１．３５４.经分析,本文认为系

统对broccoli属于flower没有常识支持,且训练语料未出现

该词,因此本文提出模型还无法处理未登录词.

表４　评测语料数据集样本展示

Table４　SamplerecordsofDatasets

ID sentence_A sentence_B score predict

４
TheyoungboysareplaＧ
ying outdoors and the
manissmilingnearby

Thereisnoboyplaying
outdoorsandthereisno
mansmiling

３．６ ３．３０４

１２４
ThreewomenaredanＧ
cing

AfewwomenaredanＧ
cing

４．６ ４．４６１

１５２５
A woman is planting
someflower

A woman is cutting
broccoli

１．２ ２．５５４

４６６１
AwomaniscuttingapoＧ
tato

AwomanisslicingapoＧ
tato

４．８ ４．８５７

结束语　本文将机器阅读理解中的答案候选句抽取问题

看作是句子相关度计算,同传统相似度计算不同,该算法不仅

要识别句子间相似成分,还要识别句子间相异成分.本文提

出了一种 AttＧBiGRU神经网络模型,Atten结构考虑了句子

间的相似和相异成分,双向 GRU 结构较好地解决了句子长

度不一致问题.在SemEval的SICK数据集上的实验结果证

明了双向结构和 Atten结构的结合能极大提高算法的性能,有
效地抽取候选句的局部语义,从而很好地判断句意的相关性.

由于未登录词问题造成模型判断错误,拟引入预训练词

向量结合增强学习技术解决该问题;此外,语料过于单一,本
文将在不同语种(中文、英文)、不同规模和不同类型的若干语

料上进一步探讨该模型的适用性.
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