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融合语义信息与问题关键信息的
多阶段注意力答案选取模型
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摘　要　自动问答系统可以帮助人们快速从海量文本中提取出有效信息，而答案选取作为其中的关键一步，在很
大程度上影响着自动问答系统的性能．针对现有答案选择模型中答案关键信息捕获不准确的问题，本文提出了一
种融合语义信息与问题关键信息的多阶段注意力答案选取模型．该方法首先利用双向ＬＳＴＭ模型分别对问题和候
选答案进行语义表示；然后采用问题的关键信息，包括问题类型和问题中心词，利用注意力机制对候选答案集合进
行信息增强，筛选Ｔｏｐ犓个候选答案；然后采用问题的语义信息，再次利用注意力机制对Ｔｏｐ犓个候选答案集合
进行信息增强，筛选出最佳答案．通过分阶段地将问题的关键信息和语义信息与候选答案的语义表示相结合，有效
提高了对候选答案关键信息的捕获能力，从而提升了答案选取系统的性能．在三个数据集上对本文所提出的模型
进行验证，相较已知同类最好模型，最高性能提升达１．９５％．
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ｔｈｅｂｅｓｔａｎｓｗｅｒ．Ｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｔｈｅｋｅｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｑｕｅｓｔｉｏｎｔｏ
ｅｎｈａｎｃｅｔｈｅｓｅｍａｎｔｉｃｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｃａｎｄｉｄａｔｅａｎｓｗｅｒｉｎｍｕｌｔｉｓｔａｇｅｓ，ｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｔｏｃａｐｔｕｒｅ
ｔｈｅｋｅｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｃａｎｄｉｄａｔｅａｎｓｗｅｒｓｉｓｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｄ，ａｎｄｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅａｎ
ｓｗｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄ．Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎｔｈｒｅｅｄａｔａｓｅｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅ
ｈｉｇｈｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｉｓｕｐｔｏ１．９５％ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｏｔｈｅｒｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔｍｏｄ
ｅｌｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ａｎｓｗｅｒｓｅｌｅｃｔｉｏｎ；ｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｋｅｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ；ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙｃｏｍｐｕｔｉｎｇ；
ｍｕｌｔｉｓｔａｇｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

１　引　言
随着互联网技术的快速发展，网络中的文本信

息量呈指数级增长，成为了人们获取信息的重要来
源，因此，利用搜索引擎从海量信息中检索出所需的
信息成为了人们获取信息的主要方式．然而，现有搜
索引擎的检索策略大多是基于字符串匹配的，缺乏
从语义角度挖掘知识的能力，导致搜索到的结果精
度差，冗余度高［１］，还需要用户从大规模搜索结果中
进一步理解和筛选才能够获取到真正需要的信息，

这与用户快速准确获得信息的需求还有一定的差
距．随着文本处理与理解技术的快速发展和广泛应
用，能够更好地满足用户需要的智能问答技术也逐
步成熟，并催生了一批智能助手的问世，例如小米公
司的小爱、苹果公司的Ｓｉｒｉ、微软公司的小冰等．这
些智能助手与传统的搜索引擎相比，更贴近用户的
实际需求，他们都力求从语义层面分析用户的问题，
精准定位用户的意图，从而快速、有效、准确地为用
户提供所需的信息．

当给定一个问题时，自动问答系统一般的处理
流程如下：首先，分析问题以获取问题的类型、语义
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等相关信息；然后，依据分析结果在数据集中筛选出
候选答案集合；最后在候选集合中采用各种排序技
术进行重排，筛选出最佳答案或含有最佳答案的文
本返回给用户．因此，最佳答案的选取效果将直接影
响到自动问答系统的整体性能，优化最佳答案的选
取策略可以有效地提升自动问答系统为用户服务的
能力．本文将围绕该问题展开深入研究，以进一步提
升最佳答案的选取效果．

传统的答案选取模型［２］大多利用词法或句法分
析以及人工构造特征的方法来选取答案，这类方法
较难捕捉到问题与候选答案之间的语义关联信息．
随着深度学习技术的发展，研究者们将深度学习框
架引入到答案选取任务中来，利用神经网络模型获
取问题和候选答案的语义关联信息，并对它们之间
的匹配关联程度进行评估，进而选取匹配关系最强
的答案作为最佳答案．由于答案的选取完全依赖于
问题所传递的信息，因此，在基于深度学习的答案选
取模型中，研究者们往往会利用问题的语义信息生
成注意力向量，以此来更新候选答案的语义表示，优
化问题与候选答案之间匹配关系的评估效果．这类
引入注意力的模型虽然能够强化问题与候选答案之
间语义关联的程度，但是在一定程度上忽略了两者
之间关键信息的联系，从而影响其问题和答案的建
模效果．因为对于不同类型的问题，其最佳答案中关
注的内容往往有所不同，例如询问时间相关的问题
时，其最佳答案表示中应更注重于表示时间的关键
信息或者与时间语义关联较强的信息；询问天气相
关的问题时，其最佳答案应更注重于表示天气相关
的关键信息或者与天气关联较强的信息．另外，现有
的基于注意力的答案选取模型往往将问题和答案的
建模放在同一阶段进行，这对从多个候选答案中选
取一个最佳答案的答案选取任务来说，不容易捕捉
到答案相互之间的差异．

针对现有答案选取模型的以上问题，本文在语
义注意力的基础上，提出了一种融合语义信息与问
题关键信息的多阶段注意力答案选取模型（Ｍｕｌｔｉ
ＳｔａｇｅＡｔｔｅｎｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒＳｅｌｅｃｔｉｏｎＭｏｄｅｌＣｏｍｂｉｎｉｎｇ
ＳｅｍａｎｔｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＫｅｙＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
Ｑｕｅｓｔｉｏｎ，ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ），分阶段地将问题的
关键信息和问题的语义信息以注意力机制的方式对
候选答案进行信息增强，以增加对候选答案中的关
键信息的捕获能力，解决在问题和答案的建模过程
中，对候选答案关键信息捕获不足的问题，以此来提
升答案的选取效果．

２　相关工作
２１　答案选取相关工作

答案选取是自动问答技术的关键技术之一，其
相关技术也可以用于文本理解、信息检索、智能服务
等多个领域．针对自动问答系统中的答案选取问题，
以往的研究者们通常将其视为分类任务和相似度计
算任务两种类型的问题进行解决．基于分类的答案
选取任务是依据问题与候选答案之间的关联关系，
将候选答案分到正确或错误类别，将正确类别中的
答案作为最佳答案．基于相似度计算的答案选取任
务是通过计算问题与候选答案之间的相似度，选取
相似度最高的答案作为最佳答案．为了能够有效提
升答案选取的效果，大多研究学者都致力于研究问
题与候选答案之间相关关系的表示，主要的研究工
作可分为两个阶段：第一阶段是基于语言学知识和
特征工程的答案选取方法，第二阶段是基于深度学
习的答案选取方法．

基于语言学知识和特征工程的答案选取方法主
要是结合外部资源对问题、候选答案进行词法、句法
分析进而选取答案．例如Ｓｕｒｄｅａｎｕ等人［３］提取了问
题与候选答案的词频、词语之间的相似度等多种特
征对候选答案进行排序，从而选出最佳答案．Ｙｉｈ等
人［４］利用ＷｏｒｄＮｅｔ来获取问题和候选答案的语义
特征，以改进候选答案的排序效果．Ｔｙｍｏｓｈｅｎｋｏ等
人［５］对问题和答案的句法结构、语义结构进行分析，
并利用ＹＡＧＯ、ＤＢｐｅｄｉａ和ＷｏｒｄＮｅｔ等知识库挖掘
候选答案中与问题匹配的信息，最终实现答案段落
的排序．虽然这些答案选取方法都能捕捉到问题与
候选答案之间的匹配关系，但是它们性能的好坏与
提取特征的质量、采用的外部资源有很大关系，同时
在实际的运用过程中，也需要一定的领域知识和较
高的人工成本．

随着深度学习的发展，神经网络模型逐渐被引
入到答案选取任务中并成为主流方法．例如Ｆｅｎｇ
等人［６］利用ＣＮＮ模型分别对问题和候选答案进行
语义表示，然后采用余弦相似度、Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃｍｅａｎ
ｏｆＥｕｃｌｉｄｅａｎａｎｄＳｉｇｍｏｉｄＤｏｔｐｒｏｄｕｃｔ（ＧＥＳＤ）和
ＡｒｉｔｈｍｅｔｉｃｍｅａｎｏｆＥｕｃｌｉｄｅａｎａｎｄＳｉｇｍｏｉｄＤｏｔ
ｐｒｏｄｕｃｔ（ＡＥＳＤ）三种方法对问题和候选答案的语义
表示向量进行相似度计算，最后选取相似度最高的
答案作为最佳答案，实验表明利用ＧＥＳＤ的相似度
计算方法取得了最好的效果．Ｇｕｏ等人［７］利用余弦
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相似度的计算方法对问题与候选答案中词语之间的
相似度进行评估，然后将词语之间的相似程度和词
语的词向量一同输入到ＳｋｉｐＣＮＮ模型中，分别获
取问题和候选答案的语义表示向量，最后将二者的
语义表示向量进行拼接，利用Ｓｏｆｔｍａｘ对候选答案
进行分类以选取问题的最佳答案．Ｔａｎ等人［８］采用
ＢｉＬＳＴＭ对问题和候选答案进行语义编码，然后将
问题的语义作为注意力对候选答案的编码进行加
权更新，最后取相似度最高的候选答案作为最佳
答案．相比于基于语言学知识和特征工程的答案
选取方法，基于深度学习的方法减少了对领域知
识和外部因素的依赖，具有较强的通用性．此外，
这类方法能够在语义层面学习问题和候选答案之
间的语义匹配关系，使得答案选取效果有了明显
的提升．

在上述研究中，虽然已有的方法将词频、词语相
似度等词级别的特征引入到了候选答案的语义表示
中，但是对候选答案中的关键信息以及问题与候选
答案之间的关联关系的捕捉能力有限．因此本文在
语义信息的基础上，试图融入问题关键信息，提出了
一种融合语义信息与问题关键信息的多阶段注意力
答案选取模型，提升候选答案中关键信息的捕获能
力，优化候选答案的语义表示，从而更加全面地捕捉
问题与候选答案之间的关联关系，以此来提升答案
选取的准确率．
２２　注意力机制相关工作

注意力机制［９］可以抽象为针对性地提高数据中
特定位置的关注度，注意力机制最早被应用于图像
领域，用以关注重点区域的重点信息．Ｂａｈｄａｎａｕ等
人［１０］最早将注意力机制引入到ＮＬＰ任务中，尝试
在机器翻译过程中将目标端的输出与源端的输入进
行对齐，从而提升机器翻译的效果［１１１２］．随后根据不
同任务提出了各种注意力机制，例如Ｃｈｅｎｇ等人［１３］

在机器阅读任务中提出了单向的自注意力机制，用
以学习当前词语与句中前面部分词语之间的相关
性；Ｖａｓｗａｎｉ等人［１４］对注意力机制进行了改进，抛
弃了传统的ＲＮＮ结构并提出完全基于自注意力机
制的Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型，解决了数据计算无法并行
化的问题，极大地提高了计算效率；Ｈｅ等人［１５］和
Ｙｕ等人［１６］发现在推荐任务中，注意力机制可以有
效地捕捉用户长期兴趣与短期兴趣，提高推荐系统
的准确性．

在问答系统以及答案选取任务中，Ｔａｎ等人［８］

基于ＢｉＬＳＴＭ＋ＣＮＮ的架构，采用注意力机制分别

对问题和候选答案进行语义表示，并采用余弦相似
度进行融合，证明了仅引入字级别的自注意力机制
的模型就能起到很好的效果；Ｂａｃｈｒａｃｈ等人［１７］提出
了一种针对答案选取任务的新注意力机制，该方法
将问题语义和候选答案词频特征相结合共同加强候
选答案中关键词在语义表示中的权重，使候选答案
的语义表示向量更加准确，从而提升了答案选取任
务的性能；Ｘｕ等人［１８］提出了一种基于门组自注意
力（ＧａｔｅｄＧｒｏｕｐＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＧＧＳＡ）的答案选
取模型，该模型很好地解决了全局注意力和局部注
意力不能被很好区分的问题．

现有注意力机制在答案选取任务中的运用大多
采用问题的信息对答案进行注意力增强，从而将问
题和答案的建模放在同一阶段进行，这不利于从多
个维度对候选答案的关键信息进行捕获，从而导致
对于多个候选答案之间差异性的捕获能力有限．为
提升多维度信息的捕获能力，Ｃｈｅｎ等人［１９］在阅读
理解任务中提出了一种两阶段的通用框架，首先使
用经过ｔｆｉｄｆ与ｂｉｇｒａｍ结合的检索方法找到与问
题相关的文章，其次通过特征工程对段落及问题进
行编码，构建阅读理解模型从文章段落中找到对应
的答案，最终在多任务集上使用远程监督的方法提
高了计算性能．Ｈａｏ等人［２０］在问答任务中提出了一
种基于端到端的问答网络模型，主要利用交叉注意
力机制对问题和答案进行互相关注．一方面利用答
案信息强化问题的语义表示；另一方面利用问题信
息对答案进行不同的关注．同时，通过将外部知识库
信息引入到Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ中，缓解了未登录词的问
题，使模型更有效地表示了问题和答案，提高了端到
端模型的实验性能．因此，本文将问题语义信息和问
题关键信息分为多个阶段对候选答案进行信息增
强，以此来加强模型对候选答案关键信息的捕获能
力，提升对类似答案之间差异的判断能力．

３　方　法
自动问答系统的答案选取过程可以形式化为如

下形式：给定问题犙，在相应的候选答案集合｛犃１，
犃２，…，犃狕｝中寻找与问题犙最匹配的答案即最佳答
案｛犃ｂｅｓｔ｜ｂｅｓｔ∈｛１，２，…，狕｝｝，其中，狕为候选答案的
个数．本文将答案选取任务分为两个部分：问题与候
选答案的相关度计算和最佳答案的选取．对于问题
与候选答案的相关度计算部分，在问题语义信息关
联关系的基础上引入问题关键信息，包括问题类型
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和问题中心词两个维度，构建了一种融合语义信息
与问题关键信息的多阶段注意力答案选取模型；对
于问题最佳答案的选取，利用问题与候选答案之间
的相关度，选出相关度最高的答案作为最佳答案，其
中相关度采用问题和候选答案的语义编码向量的余
弦相似度进行计算．
３１　答案选取的基础模型

答案选取的基础模型的主要架构如图１所示，
主要由问题与候选答案的语义表示层、语义抽象层
和相关度计算层组成．

图１　问题与候选答案相关度计算基础模型
（１）语义表示层．利用问题和候选答案所包含

词语信息的词向量，分别对问题和候选答案进行语
义表示，得到问题的语义表示犙（狑狇１，狑狇２，…，狑狇狀犙）和
候选答案的语义表示犃（狑犪１，狑犪２，…，狑犪狀犃），其中狀犙和
狀犃分别为问题和候选答案的词语个数，狑狇狓，狑犪狔∈
犚１×犱（１狓狀犙，１狔狀犃）分别为问题的第狓个词
语的词向量和候选答案的第狔个词语的词向量，且
词向量的维度为犱．

（２）语义抽象层．采用ＢｉＬＳＴＭ＋Ｐｏｏｌｉｎｇ对输
入的问题和候选答案语义表示的上下文进行语义编
码，分别得到问题和候选答案的语义表示狉犙和狉犃．

（３）相关度计算层．利用余弦相似度计算问题
和答案的语义表示狉犙和狉犃之间的相似度犛犙犃作为问
题和答案的相关程度的度量．

这一基础模型只是将问题和候选答案之间的语
义信息进行相似度计算，但是对于问题而言，它在与
候选答案进行相似度计算时，更希望候选答案中与
问题相关的部分占有更高的权重，与问题不相关部
分占有较低的权重．

３２　基于问题语义信息注意力的信息增强模型
通过语义表示层和语义抽象层，可获问题的语

义表示向量狉犙，这一向量较全面地包含了问题的上
下文语义信息，利用问题的语义表示，采用注意力机
制，对候选答案的语义信息进行增强，使得候选答案
中与问题相关度较高的部分所占权重更高，以此来
构建候选答案针对当前问题语义信息的表示，进而
提升候选答案与问题语义的相关性．基于问题语义
信息注意力的信息增强模型的框架如图２所示．

图２　基于问题语义信息注意力的信息增强框架

基于问题语义信息注意力的信息增强主要利用
问题的语义信息狉犙对候选答案的ＬＳＴＭ输出进行
注意力加权更新，强化候选答案中与问题有关的部
分．在ＬＳＴＭ中，对每一时刻节点的正向输出犺狇→ 犻与
反向输出犺狇←

犻进行拼接，得到语义编码犺狇犻，犺狇犻同时包
含当前时刻的上文信息与下文信息．组合ＬＳＴＭ各
个时刻的输出，得到问题的语义编码矩阵犕犙＝
［犺狇１，犺狇２，…，犺狇狀］Ｔ＝［犱狇１，犱狇２，…，犱狇犿］．其中狀为
ＬＳＴＭ展开的时间步数，犿为ＬＳＴＭ隐藏单元个数
的２倍．对问题的语义编码矩阵进行压缩，得到问题
的语义信息狉犙，如式（１）所示．
狉犙＝［ｍａｘ（犱狇１），ｍａｘ（犱狇２），…，ｍａｘ（犱狇犿）］（１）
同理将答案的每一时刻的ＬＳＴＭ正向和反向

输出拼接得到每一时刻的候选答案的语义编码犺犪犻，
将狉犙与犺犪犻进行余弦相似度计算，将计算结果作为
狉犙对犺犪犻的关注权重犛狑犲犻犵犺狋犻，计算公式如式（２）所示．

犛狑犲犻犵犺狋犻＝
狉犙·犺犪犻
狉犙 犺犪犻

（２）
利用犛狑犲犻犵犺狋犻对ＬＳＴＭ每一时刻隐藏单元的输

出犺犪犻进行加权更新，计算公式如式（３）所示．
犺′犪犻＝犛狑犲犻犵犺狋犻犺犪犻 （３）

将加权后的犺′犪犻作为最终每个时刻的输出．
３３　基于问题关键信息注意力的信息增强模型

本文采用问题类型和中心词作为问题的关键信
息，利用注意力机制对候选答案进行信息增强．
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３．３．１　基于问题类型的关键信息注意力
问题类型对候选答案的选取有十分重要的指导

作用，对待同一个候选答案，不同类型的问题对候选
答案中的关注点有所不同．例如对于表１所示的候选
答案，当提问“Ｗｈｅｎｄｏａｎａｕｔｏｉｎｓｕｒａｎｃｅｐｒｅｍｉｕｍ
ｇｏｕｐ？”时，候选答案中希望更加关注于“ｎｅｘｔｒｅｎｅｗａｌ
ｐｅｒｉｏｄ”和“ｍｏｎｔｈｌｙｑｕａｒｔｅｒｌｙｓｅｍｉａｎｎｕａｌｌｙａｎｎｕａｌｌｙ”
等表示时间的词语；当提问“Ｗｈｉｃｈｆａｃｔｏｒｓａｆｆｅｃｔ
ｔｈｅａｕｔｏｉｎｓｕｒａｎｃｅｐｒｅｍｉｕｍ？”时，候选答案会更希
望关注于“ａｃｔｉｖｉｔｙｏｒｃｌａｉｍｔｉｃｋｅｔａｎｄａｃｃｉｄｅｎｔ”等
表示实物的词语．

表１　候选答案示例
ｙｏｕｒａｕｔｏｉｎｓｕｒａｎｃｅｐｒｅｍｉｕｍｗｉｌｌｔｙｐｉｃａｌｌｙｎｏｔｃｈａｎｇｅｕｎｔｉｌ

ｙｏｕｒｎｅｘｔｒｅｎｅｗａｌｐｅｒｉｏｄｄｅｐｅｎｄｉｎｇｏｎｙｏｕｒｐａｙｍｅｎｔｔｅｒｍｔｈｉｓ
ｔｙｐｉｃａｌｌｙｃａｎｂｅｍｏｎｔｈｌｙｑｕａｒｔｅｒｌｙｓｅｍｉａｎｎｕａｌｌｙａｎｎｕａｌｌｙｙｏｕｒ
ｐｒｅｍｉｕｍｂｅａｆｆｅｃｔｍａｎｙｆａｃｔｏｒｔｈｅｐｒｉｍａｒｙｆａｃｔｏｒｂｅｙｏｕｒ
ａｃｔｉｖｉｔｙｏｒｃｌａｉｍｔｉｃｋｅｔａｎｄａｃｃｉｄｅｎｔｂｅｔｈｅｔｈｉｎｇｔｈａｔｍａｙｃａｕｓｅ
ｙｏｕｒｒａｔｅｉｎｃｒｅａｓｅｙｏｕｒｒａｔｅｃａｎａｌｓｏｂｅａｆｆｅｃｔｍａｎｙｏｔｈｅｒｔｈｉｎｇ
ａｓｉｎｓｕｒａｎｃｅｒａｔｅｂｅｔｙｐｉｃａｌｌｙｄｅｔｅｒｍｉｎｅｔｈｅａｍｏｕｎｔｏｆｒｉｓｋｔｈｅ
ｉｎｓｕｒａｎｃｅｃｏｍｐａｎｙｂｅｂｅａｒｉｎｔｈａｔｍａｒｋｅｔｆｉｎｄｏｕｔｍｏｒｅｃｏｎｔａｃｔ
ｙｏｕｒｌｏｃａｌａｇｅｎｔａｎｄｄｉｓｃｕｓｓｙｏｕｒｑｕｅｓｔｉｏｎａｂｏｕｔｒａｔｅｗｉｔｈｔｈｅｍ
ａｓｅａｃｈｓｔａｔｅ，ｃｏｍｐａｎｙａｎｄｐｏｌｉｃｙｃａｎｖａｒｙｇｒｅａｔｌｙ．

因此，我们对数据集中问题的类型和其最佳答
案进行了分析，总结了７种问题的类型以及该类型
问题的特征和常见的最佳答案类型，如表２所示．

表２　问题的类型、特征及答案常见类型
问题类型 问题特征 常见答案类型
人物问句 以“ｗｈｏ、ｗｈｏｍ、ｗｈｏｓｅ”开头 多为与人物相关

的信息
地点问句 以“ｗｈｅｒｅ”开头 多为与地点相关

的信息
时间问句 以“ｗｈｅｎ”开头 多为与时间相关

的信息
实物问句 以“ｗｈａｔ、ｗｈｉｃｈ”开头 多集中于表达实

物类信息的部分
数量问句 以“ｈｏｗｍｕｃｈ、ｈｏｗｍａｎｙ、ｈｏｗ

ｌｏｎｇ、ｈｏｗｏｌｄ、ｈｏｗｆａｒ”开头
多集中于表达量
词信息的部分

原因问句 以“ｗｈｙ，ｈｏｗ”开头 多集中于描述原
因及动作的部分

其他问句 除以上六类以外 多集中于陈述事
实类的部分

不同类型的问题对候选答案中关注的部分有所
不同，参照语义信息增强的方法，提取问题的类型，
构建类型的表示，作为一种注意力向量，引入到候选
答案的语义信息表示中．具体来说，在模型初始化
时，为每一种问题类型分别设定一个表示向量狏犙犜，
利用狏犙犜对候选答案的ＬＳＴＭ输出进行注意力加权
更新，强化候选答案中与问题类型有关的部分．计算
流程为，将答案的每一时刻的ＬＳＴＭ正向和反向输

出拼接得到每一时刻的候选答案的语义编码犺犪犻，利
用与式（２）相同的方法将狏犙犜与犺犪犻进行相似度计算，
得到狏犙犜对犺犪犻的关注权重犜狑犲犻犵犺狋犻．再次通过与式（３）
相同的方法，利用犜狑犲犻犵犺狋犻对ＬＳＴＭ每一时刻隐藏单
元的输出犺犪犻进行加权更新，即可得到最终每一时刻
的输出．随着模型的迭代训练，即可获得问题类型对
应的语义信息，进而强化候选答案中与问题类型有
关部分的权重．
３．３．２　基于问题中心词的关键信息注意力

当候选答案中存在多个与问题类型相关的部分
时，仅采用问题类型进行信息增强很难进行区分，例
如当问题类型为时间疑问句时，候选答案中有多个
表达时间信息的部分，问题类型对于候选答案的注
意力将会分散到多个与时间相关的部分上；当问题
类型为原因疑问句或判断疑问句时，答案往往是一
段话，只利用问题类型无法很好地加强候选答案对
问题关键信息的捕获能力．针对上述问题，本文通过
引入问题中心词的概念，以此来加大候选答案文本
中与问题主题相关的词语所占的权重，同时减小不
相关的词语所占的权重．

本文将问句中能够反映句子主要信息的名词或
动词作为问题的中心词［２１２２］．例如问句“Ｄｏｅｓｌｉｆｅ
ｉｎｓｕｒａｎｃｅｒｅｑｕｉｒｅａｃｒｅｄｉｔｃｈｅｃｋ？”，它所表达的信息
主要由“ｒｅｑｕｉｒｅ”、“ｌｉｆｅｉｎｓｕｒａｎｃｅ”和“ｃｒｅｄｉｔｃｈｅｃｋ”
体现；问句“Ｗｈｅｎｄｏａｎａｕｔｏｉｎｓｕｒａｎｃｅｐｒｅｍｉｕｍ
ｇｏｕｐ？”，它所表达的信息则主要由“ｇｏｕｐ”、“ａｕｔｏ
ｉｎｓｕｒａｎｃｅｐｒｅｍｉｕｍ”体现．

对于问题的中心词，利用依存句法分析来获取，
如问句“ＨｏｗｄｏＩａｐｐｌｙｆｏｒＭｅｄｉｃａｒｅｉｎＴｅｘａｓ？”，
通过依存句法分析，可得到如图３所示的结果．

图３　问句的依存句法分析

其中，“ａｐｐｌｙ”为主要动词，则提取其作为问题
的主要动词狑狅狉犱犞．如果狑狅狉犱犞的主语或宾语为名
词或名词短语，提取主语和宾语作为主要名词
狑狅狉犱犖，再依次提取主要名词的修辞成分和并列成
分中的名词添加到主要名词狑狅狉犱犖中，主要动词和
名词构成问题的中心词，下文用ｈｅａｄ表示．另外，若
句法分析无法提取其主要动词，则直接通过词性，过
滤停用词后提取其中心词．因此，狑狅狉犱犖的个数可能
为多个．如在图３中，“ａｐｐｌｙ”的主语为“Ｉ”、宾语为
“Ｍｅｄｉｃａｒｅ”，因为主语“Ｉ”为人称代词，不是名词或名
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词短语，故不将其作为主要名词，而宾语“Ｍｅｄｉｃａｒｅ”
为名词，故将其作为主要名词，同时“Ｔｅｘａｓ”又作
为名词修饰“Ｍｅｄｉｃａｒｅ”，因此，“Ｔｅｘａｓ”也作为主要
名词．所以，图３问句中的中心词集合为｛ａｐｐｌｙ，
Ｍｅｄｉｃａｒｅ，Ｔｅｘａｓ｝，其中，中心动词为ａｐｐｌｙ，中心名
词为｛Ｍｅｄｉｃａｒｅ，Ｔｅｘａｓ｝．

在得到问题的中心词后，将中心词对应的词向
量集合的向量表示作为中心词的注意力向量狏犙犠＝
（狊１，狊２，…，狊犾），其中，犾为问句中心词的个数，采用
狏犙犠对候选答案正向ＬＳＴＭ的输出犺→ 狋和反向ＬＳＴＭ
的输出犺←

狋拼接后的输出犺狋进行加权更新．具体来说，
将集合狏犙犠中的每个词向量分别和犺狋进行相似度计
算，然后将其中的最大值作为问题中心词的注意力
向量在犺狋上的权重表示狏狋，计算方法如式（４）所示．

狏狋＝ｍａｘ｛ｃｏｓｓｉｎ（犺狋，狊犼）｝｛１犼犾｝ （４）
利用狏狋，采用类似于式（３）的方式对犺狋进行加

权更新，得到狋时刻犺狋的表示犺′狋．依次采用同样的方
式对候选答案每一时刻的表示进行加权更新，即得
到基于问题中心词注意力的信息增强表示．
３４　融合语义信息与问题关键信息的多阶段注意

力答案选取模型
为了充分利用问题的语义信息和关键信息对候

选答案进行信息增强，本文构建了融合语义信息与
问题关键信息的多阶段注意力答案选取模型，具体

来说，主要利用问题的相关信息，采用注意力机制，
分为两个阶段对候选答案进行信息增强．例如问题
“ＨｏｗｄｏＩａｐｐｌｙｆｏｒＭｅｄｉｃａｒｅｉｎＴｅｘａｓ？”，其候选
答案集合为｛犃１，犃２，…，犃狀｝．首先使用式（１）计算得
到问题的语义表示狉犙．其次开始抽取问题的关键信
息，该问题以“Ｈｏｗ”开头，因此问题类型为原因类
型，同时提取问句的中心词集合｛ａｐｐｌｙ，Ｍｅｄｉｃａｒｅ，
Ｔｅｘａｓ｝．其中，问题类型注意力狏犙犜为模型初始化时
为每种类型随机设定的向量，问题中心词注意力集
合为狏犙犠＝｛狊１，狊２，狊３｝，狊１、狊２、狊３分别为“ａｐｐｌｙ”、
“Ｍｅｄｉｃａｒｅ”、“Ｔｅｘａｓ”对应的语义向量．采用３．３节
所述的方法，利用注意力机制对候选答案的语义表
示进行问题关键信息增强，构建候选答案针对当前
问题关键信息的语义表示狉犃犻（犻＝１，２，…，狀），并与
问题的语义表示狉犙进行相关度计算，依据相关度排
序后，选出前犽项｛犃犻１，犃犻２，…，犃犻犽｝作为当前候选答
案集合．最后，将问题的语义信息狉犙作为注意力向
量，采用３．２节所述方法，再次利用注意力机制对筛
选出的候选答案集合｛犃犻１，犃犻２，…，犃犻犽｝进行语义信息
增强，构建当前候选答案针对问题语义信息的语义
表示狉′犃犻（犻＝犻１，犻２，…，犻犽），与问题的语义表示狉犙进
行相关度计算，依据相关度排序后，即得到最优的候
选答案｛犃ｂｅｓｔ｜ｂｅｓｔ∈（犻１，犻２，…，犻犽）｝．具体的模型框
架图如图４所示．

图４　融合语义信息与问题关键信息的多阶段注意力答案选取模型
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在对问题的语义表示和候选答案的语义表示进
行相关度计算时，采用如式（２）余弦相似度的方法计
算两者之间的相关度犛犙犃．

答案选取模型期望达到的效果是：当模型的输
入为问题的最佳答案时，犛犙犃应该尽可能大；当模型
输入为问题的非最佳答案时，犛犙犃应该尽可能小．因
此，在对模型训练过程中，每一轮同时输入问题犙、
最佳答案犃＋和非最佳答案犃－，然后分别计算问题
与最佳答案和非最佳答案的相关度犛犙犃＋和犛犙犃－，
再采用式（５）所示的ＨｉｎｇｅＬｏｓｓ函数作为损失函数
对模型进行训练．

犾狅狊狊＝ｍａｘ｛０，犿犪狉－（犛犙犃＋－犛犙犃－）｝（５）
其中，当犛犙犃＋－犛犙犃－犿犪狉时，说明模型能够很好
地区分最佳答案和非最佳答案，当犛犙犃＋－犛犙犃－＜
犿犪狉时，此时模型不能很好地区分正确答案与错误
答案，需要调整模型参数进行迭代计算．犿犪狉具体的
取值将在４．３节实验参数设置部分进行说明．

对于非最佳答案犃－的选取，为了提升模型的
学习能力，在训练的过程中，选取全部问题的候选答
案中除最佳答案犃＋之外的最佳答案作为犃－的值，
具体如式（６）所示．
犃－＝ａｒｇｍａｘ（犛犙犃犻）（犃犻≠犃＋，０犻狕狊狌犿）（６）

其中，狕狊狌犿为训练数据集合中所有问题候选答案的
总数．

４　实验与分析
４１　实验数据集

为了验证本文提出模型的有效性，本文选择在
ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ数据集、ＴＲＥＣＱＡ数据集和ＷｉｋｉＱＡ
数据集上设计实验并分析，以验证本文模型的有
效性．
４．１．１　ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ数据集

ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ数据集是一个来自保险领域的专
业数据集，由Ｆｅｎｇ等人［６］构建，数据集中的所有问
题都是来自现实世界真实用户的提问，问题的答案
一般比较长．数据集共包括四部分，分别为训练集、
验证集、测试集１、测试集２，共有１７４８７个问题和
２４９８１个答案，数据集的详细数量信息如表３所示，
其中，ＱＡ为问题的平均长度，ＡＡ为答案的平均
长度．ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ数据集的评价指标采用最佳答
案的准确率犘＠１进行评价．

表３　犐狀狊狌狉犪狀犮犲犙犃问题与答案数量分布
训练集 验证集 测试集１ 测试集２

问题 １２８８７ １０００ １８００ １８００
答案 １８５４０ １４５４ ２６１６ ２５９３
ＱＡ ７．１５ ７．１６ ７．１６ ７．１７
ＡＡ ９５．６１ ９５．５４ ９５．５４ ９５．５４

除此之外，本文还对数据集的问题类型分布进
行统计，统计结果如图５所示．从图中可以看出，在
训练集、验证集、测试集１和测试集２中各类问题的
问题类型分布基本一致，其中占比最高的为其他问
句，实物问句的所占比例也明显较高，占比最少的为
地点问句．

图５　ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ问题类型分布情况

４．１．２　ＴＲＥＣＱＡ数据集
ＴＲＥＣＱＡ数据集起源于国际文本检索会议

（ＴＲＥＣ）的问答任务，任务面向开放领域，且多为基
于事实的小文本片段．该数据集的训练集ＴＲＡＩＮ
为原始标注数据，每年发布一版，Ｗａｎｇ等人［２３］清理
所有的训练集后，得到了ＴＲＡＩＮＡＬＬ训练集，达
到了较高的数据质量，后来学者对验证集与测试集
也进行了清理，得到了ＣＬＥＡＮＤＥＶ与ＣＬＥＡＮ
ＴＥＳＴ，在本文实验中，采用ＴＲＡＩＮＡＬＬ、ＣＬＥＡＮ
ＤＥＶ与ＣＬＥＡＮＴＥＳＴ进行模型的训练和验证．数
据集的具体信息如表４所示，其中Ｑｕｅｓｔｉｏｎ为问题
个数，Ｐａｉｒｓ为问题答案对的个数，ＱＡ为问题的平
均长度，ＡＡ为答案的平均长度．

表４　犜犚犈犆犙犃问题与答案数量分布
Ｑｕｅｓｔｉｏｎ Ｐａｉｒｓ ＱＡ ＡＡ

ＴＲＡＩＮ 　９４ ４７１８ １１．３ ２４．６
ＴＲＡＩＮＡＬＬ １２２９ ５３４１７ ８．３ ２７．７
ＣＬＥＡＮＤＥＶ ６５ １１１７ ８．０ ２４．９
ＣＬＥＡＮＴＥＳＴ ６８ １４４２ ８．６ ２５．６

同样，本文还对该数据集的问题类型分布进行
统计分析，统计结果如图６所示，从图中可以发现在
ＴＲＡＩＮＡＬＬ、ＣＬＥＡＮＤＥＶ和ＣＬＥＡＮＴＥＳＴ中，
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图６　ＴＲＥＣＱＡ问题类型分布情况
各类问题的问题类型分布基本一致，其中占比最高
的为实物问句，占比最少的为其他问句．

在该数据集中，一个问题通常对应多个正确答
案，需要尽可能将正确答案排名靠前．因此，该数据
集的性能评价指标采用犕犃犘与犕犚犚，其中犕犃犘
表示所有正确答案的平均得分，如式（７）所示．

犕犃犘＝１
犖犙狌犲狊∑狇∈犙狌犲狊犪狏犲（犘（狇）） （７）

其中，犙狌犲狊表示问题集合，犖犙狌犲狊表示问题的总数，
犘（狇）表示正确答案排序位置的得分，犪狏犲（犘（狇））表
示该问题对应所有正确答案排序位置的平均得分，
犕犃犘得分越高，则全部正确答案的排名越靠前．

犕犚犚表示问题对应的第一个正确答案的平均
得分，其计算公式如式（８）所示．

犕犚犚＝１
犖犙狌犲狊∑狇∈犙狌犲狊１狉犪狀犽狇 （８）

其中，犙狌犲狊表示问题集合，犖犙狌犲狊表示问题的总数，
狉犪狀犽狇表示第一个正确答案的排名，犕犚犚得分越高，
则第一个结果越可能为正确答案．
４．１．３　ＷｉｋｉＱＡ数据集

ＷｉｋｉＱＡ是一个开放域问题回答的数据集，采
用Ｂｉｎｇ查询日志作为问题源，每个问题都链接到
一个可能有答案的维基百科页面，采用维基百科
页面的摘要作为候选答案，然后采用众包的方式
进行数据标注．数据集的具体信息如表５所示，其中
Ｑｕｅｓｔｉｏｎ为问题个数，Ａｎｓｗｅｒ为答案个数，ＱＡ为
问题的平均长度，ＡＡ为答案的平均长度．ＷｉｋｉＱＡ
数据集也是一个问题对应多个正确答案，因此同样
采用犕犃犘与犕犚犚作为性能评价指标．

表５　犠犻犽犻犙犃问题与答案数量分布
Ｑｕｅｓｔｉｏｎ Ａｎｓｗｅｒ ＱＡ ＡＡ

Ｔｒａｉｎ ８７３ １８８２１ ６．３６ ２５．５１
Ｄｅｖ １２６ １１１９ ６．７２ ２４．５９
Ｔｅｓｔ ２４３ ２３０９ ６．４２ ２５．３３

同样，本文还对数据集的问题的类型分布进行
统计，统计结果如图７所示，从图中可以发现在

Ｔｒａｉｎ、Ｄｅｖ和Ｔｅｓｔ中的问题类型分布基本一致，其
中占比最高为实物问句，占比最少为原因问句．

图７　ＷｉｋｉＱＡ问题类型分布情况

４２　实验对比模型
本文的主要对比模型如下：
犅犪犵狅犳犠狅狉犱［６］．该模型采用问题和候选答案词

语的ＩＤＦ权重对词语的词向量进行加权求和，构建
问题和候选答案的特征向量表示，采用余弦相似度
计算问题和答案特征向量的相似度．该模型是采用
传统方式进行答案选择的代表模型．

犃狋狋犲狀狋犻狅狀犫犪狊犲犱犅犻犔犛犜犕［８］．该模型使用ＢｉＬＳＴＭ
对问题和候选答案进行语义编码，将问题的语义作为
注意力对候选答案的编码进行更新，最后使用余弦
相似度进行相似度计算．该模型是较早将Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
机制引入到答案选择的方法．
犐犃犚犖犖犌犪狋犲［２４］．该模型将注意力信息加入到

ＧＲＵ的每个门函数中，构建了基于ＲＮＮ的门控注
意力单元，以此来构建问题和候选答案的特征向量
表示，采用ＧＥＳＤ进行相似度计算．

犕狌犾狋犻犺狅狆犛犲狇狌犲狀狋犻犪犾犔犛犜犕［２５］．该模型采用动
态记忆网络（ＤＭＮＳ）对问题和答案进行建模，采用
了多种注意力机制，进行迭代的注意力操作，构建问
题和候选答案的特征向量表示，采用余弦相似度进
行相似度计算．
犜狉犪狀狊犳狅狉犿犲狉狑犻狋犺犎犪狉犱犖犲犵犪狋犻狏犲狊［２６］．该模型采

用Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ对问题和答案进行建模，并利用
ＨａｒｄＮｅｇａｔｉｖｅｓ的方式选取负例样本，采用余弦相
似度进行相似度计算．
犅犈犚犜犃狋狋犲狀狋犻狅狀［２７］．该模型采用ＢＥＲＴ模型对

问题和答案进行建模，并构建了基于问题语义的注
意力机制，采用余弦相似度进行相似度计算．

犎犃犛［２７］．该模型的架构与ＢＥＲＴＡｔｔｅｎｔｉｏｎ类
似，但是采用了Ｈａｓｈｉｎｇ机制对候选答案的编码进
行存储，避免实时在线计算，有效降低了计算时间与
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计算资源．
犕狌犾狋犻犆犪狊狋犃狋狋犲狀狋犻狅狀犖犲狋狑狅狉犽狊［２８］．该模型采用

多种Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ和Ｐｏｏｌｉｎｇ机制对问题和候选答案
进行编码和交互，采用分类方法判断候选答案是否
为最佳答案．

犙狌犲狊狋犻狅狀犆犾犪狊狊犻犳犻犮犪狋犻狅狀犇犲犲狆犔犲犪狉狀犻狀犵［２９］．该模
型融合问题分类、实体识别、实体强化和深度学习的
方法对问题和候选答案进行编码和交互，实现最佳
答案的选择．

犚犈２［３０］．该模型主要研究序列间对齐的关键特
性的选取，构建了原始点对齐特性、先前对齐特性和
上下文特性，对问题和候选答案编码和交互，实现最
佳答案的选择．
犆狅犿狆犆犾犻狆＋犔犕＋犔犆［３１］．该模型通过潜在聚

类的方式挖掘文本中的附加信息，实现文本中的信
息聚合，从而增强对问题和答案的编码效果，实现最
佳答案的选取．
４３　实验参数设置

本文采用深度学习框架ＰｙＴｏｒｃｈ对相关模型
进行编码实现，并在Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４系统上采用
ＧＰＵ（ＴｅｓｌａＰ１００）进行模型的训练和调试．在实验
过程中，采用词向量的维度大小设置为３００，对于模
型中各个参数的设置，本文采用Ｈｙｐｅｒｏｐｔ库进行
分布式参数调节，获取模型的最优参数集合，具体的
选取结果为隐藏层的维度为３００，ｍｉｎｉｂａｔｃｈ的大小
设置为１６，优化函数采用Ａｄａｍ，学习率犾狉设置为
０．００１．

针对损失函数中犿犪狉值的选取，在各个数据集
的验证集上性能随其取值变化如图８所示．

图８　性能随犿犪狉值变化趋势图

我们发现犿犪狉取值过小和过大都会对模型在
对候选答案的正负例的判断能力产生影响，进而影
响最终候选答案的选取能力，最终我们选取验证集

上性能最好的犿犪狉值作为最终的取值，具体来说，
在ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ数据集、ＴＲＥＣＱＡ数据集和Ｗｉｋｉ
ＱＡ数据集上的取值分别为０．１８、０．１６和０．１４．

由于本文采用的是多阶段的模型，第一阶段的
选择个数犽对于模型的性能有着一定的影响，在
三个数据集的验证集上，性能随犽值的变化趋势如
图９所示．

图９　性能随犽值变化趋势图

我们可以发现，在不同的数据集中，随着平
均正确答案个数的增加，犽的最佳取值明显增大，
其中ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ验证集的正确答案个数为１个，
ＷｉｋｉＱＡ验证集上平均正确答案个数为２．０３，
ＴＲＥＣＱＡ验证集上平均正确答案个数为３．１５３．
同样选取验证集上性能最好的犽值作为最终的
取值，具体来说，在ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ数据集、ＷｉｋｉＱＡ
数据集和ＴＲＥＣＱＡ数据集上的取值分别为４、７
和１１．

针对中心词的抽取策略，本文探究了否定副词、
方位介词的抽取对性能的影响．数据集中否定副词
及方位介词的分布如表６所示．其中，ＰＰ代表问题
中存在方位介词的句子个数，ＮＡ表示问题中存在
否定副词的句子个数，Ｑｕｅｓｔｉｏｎ表示问题的总个
数．从表中可以看出，否定副词在问题中出现的次数
普遍较低，方位介词占比则较多．以ＴＲＥＣＱＡ数
据集为例做了实验对比，实验效果如表７所示，其
中，ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩ（ｈｅａｄ）表示单独添加问题中心词
注意力模型，ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩ（ｈｅａｄ）＋ＰＰ＋ＮＡ表示
在上述模型基础上增加了方位介词与否定副词的
抽取．

表６　方位介词与否定副词的数量分布
ＰＰ ＮＡ Ｑｕｅｓｔｉｏｎ

ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ ２２６０ ８ １７４８７
ＴＲＥＣＱＡ ３２６ ４ １３６２
ＷｉｋｉＱＡ ２６０ ２ １２４２
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表７　方位介词与否定副词的实验对比结果
ｍｏｄｅｌ 犃犆犆 犕犃犘 犕犚犚

ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩ（ｈｅａｄ） ７９．４１ ７６．２４ ８６．０９
ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩ（ｈｅａｄ）＋ＰＰ＋ＮＡ ７９．４１ ７６．３１ ８５．６３

由实验可知，中心词选取过程中增加否定副词
及方位介词对实验性能的影响甚微．因此，本文将问
句中能够反映句子主要信息的名词或动词作为问题
的中心词．
４４　实验结果及分析

按照相关数据集的实验流程和评测指标，本文
分别对ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ数据集、ＴＲＥＣＱＡ数据集和
ＷｉｋｉＱＡ数据集进行了实验分析，具体实验结果如
表８、表９和表１０所示，由于本文实验的数据集划
分和实验流程完全按照各个数据的规范进行实验，
因此，表中显示的实验结果均来自于相关论文中报
告的结果．

表８　犐狀狊狌狉犪狀犮犲犙犃数据集实验对比结果
ｍｏｄｅｌ Ｄｅｖ Ｔｅｓｔ１ Ｔｅｓｔ２

ＢａｇｏｆＷｏｒｄ［６］ ３１．９０３２．１０ ３２．２０
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄＢｉＬＳＴＭ［８］ ６８．９０６９．００ ６４．８０
ＩＡＲＮＮＧａｔｅ［２４］ ７０．００７０．１０ ６２．８０
ＭｕｌｔｉｈｏｐＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＬＳＴＭ［２５］ － ７０．５０ ６６．９０
ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｗｉｔｈＨａｒｄＮｅｇａｔｉｖｅｓ［２６］ ７５．７０７５．６０ ７３．４０
ＢＥＲＴＡｔｔｅｎｔｉｏｎ［２７］ － ７６．１２ ７４．１２
ＨＡＳ［２７］ － ７６．３８ ７３．７１
ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ ７６．００７５．２８ ７３．８３
ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ（ｔｙｐｅ） ７８．６０７８．０６７４．５６
ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ（ｈｅａｄ） ７８．３０７８３３７５０６
ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ（ｈｅａｄ＋ｔｙｐｅ） ７８７０７７．７８７４．７２

表９　犜犚犈犆犙犃数据集实验对比结果
Ｍｏｄｅｌ 犕犃犘 犕犚犚

ＡｔｔｅｎｔｉｏｎｂａｓｅｄＢｉＬＳＴＭ［８］ ７５．３０ ８３．００
ＩＡＲＮＮＧａｔｅ［２４］ ７３．７０ ８２．１０
ＭｕｌｔｉｈｏｐＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＬＳＴＭ［２５］ ８１．３０ ８９．３０
ＭｕｌｔｉＣａｓｔＡｔｔｅｎｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ［２８］ ８３．８０ ９０．３９
ＱｕｅｓｔｉｏｎＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ［２９］ ８６４７ ９０．３９
ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ ７６．３１ ８８．２２
ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ（ｔｙｐｅ） ８２．７８ ９１．２９
ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ（ｈｅａｄ） ８０．８９ ９０．６１
ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ（ｈｅａｄ＋ｔｙｐｅ） ８１．９７ ９１５８

表１０　犠犻犽犻犙犃数据集实验对比结果
Ｍｏｄｅｌ 犕犃犘 犕犚犚

ＩＡＲＮＮＧａｔｅ［２２］ ７２．６０ ７４．００
ＭｕｌｔｉｈｏｐＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＬＳＴＭ［２５］ ７２．２０ ７３．８０
ＲＥ２［３０］ ７４．５２ ７６．１８
ＣｏｍｐＣｌｉｐ＋ＬＭ＋ＬＣ［３１］ ７６．４０ ７８．４０
ＢＥＲＴＡｔｔｅｎｔｉｏｎ［２７］ ８０．６５ ８１．８３
ＨＡＳ［２７］ ８１．０１ ８２．２２
ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ ７２．５７ ７３．９１
ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ（ｔｙｐｅ） ７６９０ ７８５１
ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ（ｈｅａｄ） ７４．４０ ７５．７３
ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ（ｈｅａｄ＋ｔｙｐｅ） ７５．４９ ７７．００

其中，ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ模型表示将问题的语义
信息注意力和问题的关键信息注意力都添加在模型
的第一阶段，构建候选答案的三个语义表示，然后对
三个语义表示结果进行融合，构建候选答案的语义
表示与问题的语义表示，并将二者进行交互选出最
佳答案；ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ表示本文的融合问题
关键信息和问题语义信息的多阶段注意力答案选取
模型，其中，ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ（ｔｙｐｅ）表示第一阶
段只采用问题类型作为问题关键信息进行信息增
强，ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ（ｈｅａｄ）表示第一阶段只采用
问题中心词作为问题关键信息进行信息增强，
ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ（ｈｅａｄ＋ｔｙｐｅ）表示第一阶段同
时采用问题类型和问题中心词作为问题关键信息进
行信息增强．

在表８、表９和表１０中，“”表示显著性水平
狆＜０．０５，“”表示显著性水平狆＜０．０１，本文显著
性验证参考文献［３２］中的方法，在测试集上，采
用１０００次有放回的抽样进行评估．具体来说，
ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ数据集是针对ＨＡＳ模型进行显
著性检验的，ＴＲＥＣＱＡ数据集是针对Ｑｕｅｓｔｉｏｎ
ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ模型进行了显著性检
验的，ＷｉｋｉＱＡ数据集是针对ＣｏｍｐＣｌｉｐ＋ＬＭ＋
ＬＣ模型进行了显著性检验的．从表可以看出，相较
于表中的对比模型，本文模型的多项指标都有显著
性提高．

根据表８、表９和表１０中的结果，从对问题和
答案的编码方式来看，可以发现ＢａｇｏｆＷｏｒｄ模型
远不如采用深度学习的编码方式，这是由于Ｂａｇｏｆ
Ｗｏｒｄ模型单纯地从词的角度分析，未考虑文本的
内容特征和其他关联特征．从注意力的增加来看，
添加了注意力机制的模型效果要明显优于不添加
注意力机制模型的效果，这是由于注意力机制加
强了问题和答案的交互能力；从注意力机制的添
加方式来看，采用ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ或者ｍｕｌｔｉｈｅａｄ
ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎ的模型（ＭｕｌｔｉｈｏｐＳｅｑｕｅｎｔｉａｌＬＳＴＭ、
ＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｗｉｔｈＨａｒｄＮｅｇａｔｉｖｅｓ模型）效果也要
优于其他注意力添加方式；另外，基于ＢＥＲＴ的模
型（ＢＥＲＴＡｔｔｅｎｔｉｏｎ、ＨＡＳ），相较于以往的模型，取
得了最佳的效果．

在ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ数据集中，相比于以往单个维
度注意力的添加，本文ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＳＩＫＩ模型分
阶段地融合了语义信息和问题关键信息两个维度
的注意力，取得了最好的效果，证明了本文模型的有
效性．具体来说，除了基于ＢＥＲＴ的模型，本文的
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ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ模型就表现出了明显的优势，说明
本文问题的语义信息和问题关键信息的信息增强是
有效果的；在进一步将问题关键信息和问题语义信
息分阶段地进行信息增强以后，ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ
模型的性能也超过了基于ＢＥＲＴ的模型，表现出了
最优的性能，说明了本文构建的分阶段的信息增强
方式是有效的．

在ＴＲＥＣＱＡ数据集中，本文提出的ＭＳＡＡＳ
ｗｉｔｈＫＩＳＩ（ｈｅａｄ＋ｔｙｐｅ）模型在犕犚犚指标上取得
的结果明显好于其他模型，在犕犃犘指标上虽然没
有达到最优，但也维持在比较高的性能．同时，在添
加多阶段的注意力机制以后，本文ＭＳＡＡＳｗｉｔｈ
ＫＩＳＩ模型的性能都是有所提升的，也说明了本文
多阶段模型的有效性．对于犕犃犘指标稍微偏低的
原因可能是由于在ＴＲＥＣＱＡ数据集中，有少量问
题的正确答案个数比较多（在训练集、验证集和测
试集上，最多的一个问题的正确答案个数分别为
５１、１７和１４，平均个数为５．２１８、３．１５３和３．６４７），
本文模型在进行分阶段筛选时，若正确答案的个
数超过了筛选的数量，将有部分正确答案不能筛
选到，则在计算犕犃犘指标时作为较低的得分处
理，从而导致犕犃犘指标中的正确答案的平均得分
普遍偏低．

在ＷｉｋｉＱＡ数据集中，本文的ＭＳＡＡＳｗｉｔｈ
ＫＩＳＩ（ｈｅａｄ＋ｔｙｐｅ）模型的性能虽不如基于ＢＥＲＴ
的ＢＡＥＲＡｔｔｅｎｔｉｏｎ和ＨＡＳ模型，但是也明显好于
其他模型，也说明了本文模型的有效性．对于本文模
型性能不如文献［２７］的两个模型的性能，我们通过
分析发现，由于ＷｉｋｉＱＡ数据集的问句采用Ｂｉｎｇ
的搜索日志构建，相较于ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ数据集和
ＴＲＥＣＱＡ数据集而言，显得更加的随意，其句法结
构和语义结构也不够完善，由于ＢＥＲＴ模型采用了
大规模语料进行预训练，对于非正式语言的编码能
力要比本文模型强，导致本文模型对于问题的编码
不如基于ＢＥＲＴ的模型效果好，从而在最终结果上
要稍差一些．
４．４．１　问题语义和关键信息注意力性能分析

为了验证本文模型中问题语义注意力和问题关
键信息注意力的引入对模型的性能的影响，本文在
三个数据集上分别设置了六组对照实验，分别是
３．１节叙述的基础模型（ＡＳ）、只采用问题关键信息
对候选答案进行第一阶段注意力增强选出最佳答案
的模型（ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩ）、只采用问题语义信息对候
选答案进行第一阶段注意力增强选出最佳答案的模

型（ＳＡＡＳｗｉｔｈＳＩ）和ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ模型．其
中，ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩ模型包括ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩ（ｔ）、
ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩ（ｈ）和ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩ（ｔ＆ｈ），分别对
应问题的关键信息单独采用问题类型、单独使用问
题中心词以及同时采用问题类型和中心词进行关键
信息增强的模型．具体的实验结果如图１０、图１１和
图１２所示．

图１０　ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ问题语义和关键信息注意力性能对比图

图１１　ＴＲＥＣＱＡ问题语义和关键信息注意力性能对比图

图１２　ＷｉｋｉＱＡ问题语义和关键信息注意力性能对比图

从图１０、图１１和图１２可以看出，对于三个数
据集，在基础模型上单独添加问题语义信息和问题
关键信息的注意力对候选答案进行信息增强，相较
于基础模型都有不同程度的性能提升，问题语义信
息的注意力信息增强性能提升的程度要大问题关键
信息；针对问题关键信息，添加问题中心词注意力对
性能的提升优于问题类型注意力；同时，在第一阶段
添加问题关键信息的基础上，在第二阶段再次添加
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问题语义信息，性能也有一定程度的提升．这说明本
文所构建的问题语义信息和问题关键信息均对模型
性能的提升是有帮助的．

另外，单独对比问题类型、问题中心词、问题语
义三种注意力对模型性能的影响（见模型ＳＡＡＳ
ｗｉｔｈＫＩ（ｔ），ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩ（ｈ），ＳＡＡＳｗｉｔｈＳＩ的
效果），可以发现，单独添加问题语义注意力对模
型效果的提升最为明显，可能是问题的语义信息
在一定程度上也包含了问题类型信息和问题的中
心词信息以及一些其他信息，这也是在我们多阶
段的模型中将语义信息添加在第二阶段的原因
之一．

４．４．２　问题语义和关键信息注意力可视化分析
为了更清楚地说明本文问题语义信息和关键

信息对于模型性能的影响，我们从数据集中选取
了一些问题和其候选答案，输出了其各个词语在
各个阶段的权重表示，并进行了可视化分析，如在
ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ数据集中，对于问题：“Ｗｈｅｎｂｅｔｈｅ
ｆｉｒｓｔＬｉｆｅＩｎｓｕｒａｎｃｅｐｏｌｉｃｙｉｓｓｕｅ？”，首先进行第一阶
段信息增强．该问题为时间类型的问句，抽取出的中
心词集合为｛ｆｉｒｓｔ，ＬｉｆｅＩｎｓｕｒａｎｃｅｐｏｌｉｃｙ，ｉｓｓｕｅ｝，其
最佳答案与排名第一和任一其他的非最佳答案的语
义表示，在经过问题关键信息注意力增强后的语义
表示可视化为图１３、图１４和图１５．

图１３　最佳候选答案添加问题关键信息的语义表示可视化

图１４　排名第一的非最佳候选答案添加问题关键信息的语义表示可视化

图１５　其他非最佳候选答案添加问题关键信息的语义表示可视化

其中，最佳答案、排名第一的非最佳答案和任一
其他非最佳答案与问题的相似度得分分别为
０．４２５３、０．３０８３和－０．２５５４．我们可以发现，最佳答
案直接对问题所对应的产生时间及背景进行了阐
述；而排名第一的非最佳答案虽然提到了时间信息，
但在语义方面，讲述的是保险生效时间，与问题语义
不符．

同时我们还可以发现，对于最佳候选答案，在其
语义表示中，“Ｊｕｎｅ１８，１５８３”、“１ｙｅａｒ”、“ｅｎｄ”、
“ｂｅｆｏｒｅ”等与时间相关的词语和“ｌｉｆｅ”、“ｉｎｓｕｒａｎｃｅ”、

“ｐｏｌｉｃｙ”等与问题中心词语相关的词语的权重要明
显高于其他词语的权重；而对于非最佳答案，其权重
分布相对比较分散，说明了添加问题的关键信息，可
以让候选答案中与问题关键信息相关的词语权重加
大，更容易捕获候选答案中的关键信息，从而建立候
选答案与问题的联系，证明了本文问题关键信息注
意力的有效性．

接着，在第一阶段关键信息增强的基础上进行
第二阶段的信息增强，将添加了问题语义信息的结
果进行可视化，其结果如图１６、图１７和图１８所示．

图１６　最佳候选答案添加问题语义信息的语义表示可视化
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图１７　排名第一的非最佳候选答案添加问题语义信息的语义表示可视化

图１８　其他非最佳候选答案添加问题语义信息的语义表示可视化

其中，最佳答案、排名第一的非最佳答案和任一
其他非最佳答案与问题的相似度得分分别为
０．４６１３、０．２３１４和－０．００９７．对于最佳候选答案，在
其语义表示中，与问题语义相关的词语或者句子的
权重要明显高于其他词语的权重，如首句“ｔｈｅｏｌｄ
ｌｉｆｅｉｎｓｕｒａｎｃｅｐｏｌｉｃｙｆｏｒ…”；对于排名第一的非最佳
答案，其主要权重也集中在与问题语义相关的开头，
如“ｌｉｆｅｉｎｓｕｒａｎｃｅｇｏｉｎｔｏｅｆｆｅｃｔａｆｔｅｒｔｈｅｆｉｒｓｔ…”；而
对于图１８中的非最佳答案，其权重的分布相对比较
分散，虽然也有一些词语权重较高，但是也都不是非
常明显，且与问题的语义关联性不是太高．进一步证
明了本文问题语义信息注意力的有效性．
４．４．３　多阶段注意力引入性能分析

为了验证模型将问题语义注意力和关键信息注
意力分多个阶段引入对模型性能的影响，本文在三个
数据集上设置了六组对照实验，分别是３．１节叙述的
基础模型（ＡＳ）、ＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ、第一、二阶段分别采
用问题语义信息和问题关键信息进行注意力增强选
出最佳答案的模型（ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＳＩＫＩ）和ＭＳＡＡＳ
ｗｉｔｈＫＩＳＩ模型．其中，ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＳＩＫＩ模型同样
包括ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＳＩＫＩ（ｔ）、ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＳＩＫＩ（ｈ）
和ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＳＩＫＩ（ｔ＆ｈ），分别对应问题的关键信
息采用问题类型、问题中心词、同时采用问题类型和
中心词．实验结果如图１９、图２０和图２１所示．

图１９　ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ多阶段注意力引入性能对比图

图２０　ＴＲＥＣＱＡ多阶段注意力引入性能对比图

图２１　ＷｉｋｉＱＡ多阶段注意力引入性能对比图
从图１９、图２０和图２１可以看出，在三个数据

集上相比于在同一阶段加入多种注意力（ＳＡＡＳ
ｗｉｔｈＳＩＫＩ）以及交换问题语义注意力和问题关键信
息注意力的添加顺序（ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＳＩＫＩ），本文的
ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ模型性能均达到了最优效果，
说明了本文提出的分阶段注意力的方法的有效性．

本文的多阶段注意力机制跟人在做答案选择任
务时的思维方式是相似的，当人在做答案选取任务
时，一般来说会首先阅读问题，然后以问题中的一些
关键信息对候选答案进行初步地筛选，接着，以问题
中的详细信息与初步筛选出来的答案进行进一步地
对比，从而选出最佳答案．人类以关键信息进行初步
筛选的过程就可以看作是ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ模型
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第一阶段以问题关键信息进行信息增强筛选答案的
过程；人类以问题中的详细信息进行进一步对比的
过程就可以看作是ＭＳＡＡＳｗｉｔｈＫＩＳＩ模型第二阶
段以问题语义信息进行信息增强筛选答案的过程，因
此本文的模型与人进行该任务的步骤是大致吻合．

５　总　结
本文提出了一种融合语义信息与问题关键信息

的多阶段注意力答案选取模型，分阶段地将问题的
语义信息和关键信息通过注意力机制的方式对候选
答案的语义表示进行信息增强，加强了对候选答案
中与问题相关的信息的建模能力，增强了模型对候
选答案关键信息的捕获能力，从而有效提升了答案选
取任务的性能；同时，在模型的训练过程中，对于负样
本的选取，实时选取出最佳答案以外的最优答案作为
负样本，以对模型进行优化，增强了模型的学习能力．
通过在ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ、ＴＲＥＣＱＡ和ＷｉｋｉＱＡ数据
集上的相关实验，本文的模型都表现出优越的性能，
并在不使用大规模辅助语料的基础上，在多个指标
中超过了已知最好的同类模型．

不过，在以上的研究过程中，我们主要集中在英
文数据集上，在未来的工作中我们将尝试对中文语
料进行处理，验证该模型是否具有普适性；同时，答
案选取任务在具体的使用过程中与搜索引擎类
似，一般需要进行实时在线计算，对模型的时间性
能要求较高，在后续的工作中，我们也将进一步优
化模型的执行效率；另外，本文所提模型在最优答
案较少的数据集（如ＩｎｓｕｒａｎｃｅＱＡ）上的效果要明显
好于有多个答案的数据集，同时也表现在ＴＲＥＣＱＡ
和ＷｉｋｉＱＡ数据集上的犕犃犘性能略低，这也是我
们后期对答案选择模型进一步优化的研究重点．另
外，随着ＥＬＭｏ、Ｂｅｒｔ、ＧＰＴ等预训练模型的兴起和
迁移学习技术的发展，大规模预训练＋微调的方式
正在成为一种新的思路［３３３４］，因此在后续的研究中，
如何利用大规模数据来提升答案选取任务的效果将
是我们的重点研究方向．
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