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面向短文本理解的省略恢复研究
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摘 要:省略作为一种普遍存在的语言现象,在中文文本尤其是对话、问答等短文本中频繁出现。该文从服务于短

文本理解的视角出发,针对省略恢复问题提出了一种多重注意力融合的省略恢复模型。该模型融合交叉注意力机

制和自注意力机制,借助门控机制将上下文信息与当前文本信息进行有效结合。在短文本问答语料上的多组实验

结果表明,该文给出的模型能有效地识别并恢复短文本中的省略,从而更好地服务于短文本的理解。
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0 引言

省略———作为一种语言现象,在自然语言中普

遍存在。根据Kim[1]统计,英文中大约96%为显式

主语,而中文里显式主语仅占64%。由此可见,相
较于英文,中文里的省略现象更为频繁。此外,在短

文本应用场景,如对话系统中,对话双方有相同的对

话背景,对话的多个轮次共享了一些信息,因此在对

话里省略现象更为常见。类似地,系列问答系统中,
连续的多个问题间存在关联关系,后续问题与前面

问题的答案间也存在一定的关联关系,它们之间都

可能共享一些信息,这些共享信息在后续陈述中都

可能会被省略。显然,对于短文本的理解,省略的识

别以及恢复发挥着重要作用。

1 相关工作

面向短文本的省略恢复研究是一个很有潜力的

领域,受限于语料,目前相关研究很少。代表性工作

包括:Huang等[2]对中文口语对话系统中的省略现

象进行研究,提出了一种基于主题结构的省略恢复

方法。但他们提出的方法是面向特定领域的,不具

有通用性,而且该方法只是停留在理论层,并没有给

出具体的可计算模型。Ren等[3]从依存关系的角度

定义了省略类型。尹庆宇等[4]针对中文省略中特殊

的零代词构建了恢复和消解的框架,并采用联合模

型减少管道模型带来的误差传播,但其服务对象并

不是短文本。Kumar等[5]针对英文短句使用序列

到序列模型来融合前文信息,并对当前短句进行重

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2020年

写,对短句进行语义信息补充和指代消解,但这种重

写不能完全还原被重新写语句的信息。和 Kumar
等人类似,郑杰等[6]在单轮中文短文本中通过使用

序列到序列的方式对中文短句进行重写,从而达到

对短句进行省略恢复的目的。同样地,该方法不能

保存原语句的结构信息,生成结果容易产生语义

偏离。
目前,面向对话领域的省略恢复研究出现了新

进展。Su等[7]使用 Transformer并结合指针网络

来处理中文多轮对话的省略和指代现象。Quan
等[8]针对特定领域的多轮对话构建了一个端到端的

省略恢复和指代消解框架。同样地,上面两种方法

都是使用序列到序列的模型结构,都会带来语义偏

离的问题。Yang等[9]针对多轮对话中的频繁出现

的零代词,构建了一种序列标注模型。但是该方法

将省略内容转化为标签,无法适用真实对话场景下

省略复杂多样的情况,并且序列标注的方法无法处

理多个省略内容的情况。Yin等[10]使用基于注意

力的零指代方法来处理对话中省略内容的消解步

骤,却没有考虑省略位置的识别,并且这种管道结构

会带来传播误差。
综上,面向中文单轮对话场景下的省略现象,本

文在郑杰等人的单轮对话数据集上,提出了一种融

合多重注意力机制并且综合省略位置识别和消解的

省略恢复联合模型。相比郑杰等人的序列到序列模

型,有如下创新点:
(1)增加字符级嵌入,帮助缓解因为词表维度

过高带来的语义稀疏的问题。
(2)在模型编码层加入多头自注意力机制提取

短文本特征,并融合前文和当前文本的注意力信息

来对短对话进行建模。
(3)在郑杰等人提出的序列到序列解码方式基

础上进行改进,模型假设省略序列中相邻词之间都

是省略候选位置,针对每一候选位置采用文本生成

的方式来填充省略内容。省略内容为空的位置不存

在省略。这种策略不会丢失文本结构,并且能够针

对省略补充后的文本构建语言模型,学习文本省略

模式。

2 任务定义

我们将每一个训练实例表示为(H,U,R)。U
表示需要恢复的短句,H 表示U 可能存在的上文,

R 表示省略恢复后的结果。省略恢复任务的目标是

学习一种映射关系f:H,U→R,利用这种关系,我们

可以借助U 和U 的上文 H 来对U 进行省略内容的

填充。下一节中,我们会对模型进行详细的介绍。

3 融合多注意力机制的基于编码解码框架

的省略恢复模型

3.1 嵌入层

  嵌入层(embedding)的主要功能是将离散的词

语单元映射到低维语义空间,用几十到几千不等维

度的向量进行表征,从而让模型理解词语的语义信

息。这里,为了综合考虑词信息以及字级别信息,本
文采用了词向量和字符向量相结合的方法。

3.1.1 词级嵌入

词级别嵌入(wordembedding),是以语料经过

分词后形成的词典为基础,构建一个词嵌入矩阵

Dw∈Rvw×fw,其中vw 表示词典长度,fw 表示词

向量的维度。在实验中,本文没有使用预训练的

词向量,采用的是最小值- 3、最大值+ 3之间的

正态分布随机数来初始化嵌入矩阵,参数随模型

一起训练。

3.1.2 字符级嵌入

字符级嵌入(characterembedding),是将所有

词语分解为字,构建一个字嵌入矩阵Dc∈Rvc×fc,
其中vc 表示字典长度,fc 表示字向量的维度。使

用字符级嵌入的原因,是我们在对语料进行统计时

发现,很多词语并没有真正分开,例如,“感谢有你”
就被当作一个词,只使用词嵌入无法很好地表征词

语含义,而将词语拆成字级别表征后可以获得词语

内细粒度的语义信息。

本文使用的字符级嵌入,是最小值为- 3,最

大值+ 3之间的正态分布随机数来初始化嵌入矩

阵。在实验中,每个词语首先都会被填充到最大字

长度,然后通过字嵌入矩阵映射为字向量集合。为

了去除填充内容对词语语义信息的干扰,对每个词

语的字集合加上了 mask,即将有效字置为1,填充

字置为0。和词嵌入矩阵一样,字嵌入矩阵参数随

模型一起训练,最后将词向量和字向量拼接后的向

量作为词语的表征。字符 级 嵌 入 的 原 理 如 图1
所示。

3.2 编码层

编码层(encoder)通过子模块对嵌入层得到的
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图1 字符级嵌入原理

词语向量进一步提取特征,并融合各类特征作为词

语新的语义表征。编码层主要分为三个子模块,包
括Bi-LSTM、多头自注意力机制以及门控机制。编

码层的结构如图2所示。
值得注意的是,编码层对原省略序列和它对应

的上下文序列都进行了编码。由于本文的语料是由

带省略的一轮问答对组成,因此若待恢复序列为回

答序列,那么其上下文为问句序列;若待恢复序列为

问句序列,那么其上下文为空。

图2 编码层结构图

3.2.1 Bi-LSTM
Bi-LSTM是一种经典并且有效的特征提取模

块。首先,借助LSTM[11]中的三种门机制来有效解

决传统RNN神经网络对序列编码时出现的梯度消

失和梯度爆炸的问题。另外,双向编码的结构[12]可

以有效捕获序列的历史和未来信息。
我们记xelp为需要省略恢复的词索引序列,xctx

为其上下文词索引序列。velp和vctx分别表示将xelp

和xctx通过嵌入层表示为词向量序列。之后,通过

双向LSTM编码,如式(1)、式(2)所示。

henc
elp,cencelp=BiLSTM

← →
(velp) (1)

henc
ctx,cencctx=BiLSTM

← →
(vctx) (2)

  其中,velp和vctx被编码为融入序列时序信息的

输出向量henc
elp和henc

ctx。值得注意的是,我们使用同一

种编码层权重参数来对当前待恢复序列以及上下文

序列编码。

3.2.2 多头自注意力

自注意力[13](self-attention)来自 Google机器

翻译团队2017年提出的模型 Transformer。考虑

到中文短文本句长短,表达方式不规范,所以本文借

鉴多头自注意力机制来从不同角度、不同层次提取

更多文本自身特征,来更好地帮助模型理解文本和

进行省略恢复。
多头自注意力机制主要分为两个部分:放缩点

积注意力机制和多头机制。放缩点积注意力机制,
主要是提取文本中词语之间的相似度信息,学习句

子内部的词依赖关系,捕获句子中的内部结构。它

的计算如式(3)所示。

Attention(Q,K,V)=softmax
QKT

dK

æ

è
ç

ö

ø
÷V (3)

  其中Q,K,V∈Rbatch×n×dK。dK 是Q,K,V 的

最后一个维度,dK 起到了调节作用,控制Q,K 的

内积不会太大。
另一个重要的内容是多头机制。考虑到只使用

单一的放缩点积注意力,特别是在不规范中文短文

本中,不能够从多角度、多层面捕获到重要的特征,
所以本文使用了多头注意力机制。

多头注意力机制在参数不共享的前提下将Q,K,

V 通过参数矩阵映射后再做放缩点积注意力,并将这

个过程分别做h次,最后将结果进行拼接,从而获得较

全面的特征信息。它的计算如式(4)、式(5)所示。

97

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2020年

headi=Attention(QWQ
i,KWK

i ,VWV
i) (4)

MultiHead(Q,K,V)=Concat(headi,…,headh)
(5)

  在上下文序列自注意力计算中,Q,K,V 都是

双向LSTM编码结果henc
ctx。在省略序列自注意力计

算中,Q,K,V 都是双向LSTM编码结果henc
elp。

3.2.2 编码门控

门控(gate)单元旨在控制多路信息的流通。本

文为了减少人工干预,让模型自适应学习调控,在编

码层和解码层都增加了门控机制。这里主要介绍编

码层中门控机制的使用原理。
在编码层中,对于融合了时序信息的Bi-LSTM

输出结果和蕴含词语间依赖关系的自注意力计算结

果,只考虑一种或者简单相加都是不合理的。因此,
我们在编码层输出结果上增加Sigmoid门控单元,
让模型自适应调节权重比例。门控单元的计算原理

如式(6)、式(7)所示。

gatectx=sigmoid(wctxhenc
ctx+bctx) (6)

gateelp=sigmoid(welphenc
elp+belp) (7)

  其中,henc
ctx,henc

elp分别表示上下文以及待恢复序列

的Bi-LSTM输出。wctx,bctx和welp,belp分别表示上

下文序列和待恢复序列的权重和偏置。最后,编码

层最终输出结果由门控单元自适应控制,计算原理

如式(8)、式(9)所示。

hencctx-self=gatectxhencctx+(1-gatectx)MultiHeadctx(8)

hencelp-self=gateelphencelp+(1-gateelp)MultiHeadelp(9)

  其中,MultiHeadctx和 MultiHeadelp分别代表上

下文序列以及待恢复序列的多头自注意力机制计算

结果。

3.3 解码层

解码层(decoder)通过接收编码层提取的特征

信息,并采取一种策略来输出预测的结果。解码层

也分为三个模块,分别是交叉注意力模块、门控模块

以及解码策略模块。其中,交叉注意力模块和门控

模块起到连接编码层和解码层的作用,它们将编码

层提取的特征信息以交叉注意力的形式,借助门控

的融合方式传输给解码层,原理如图3所示。

图3 交叉注意力和门控模块原理图

3.3.1 交叉注意力

交叉 注 意 力[14](Bahdanauattention)最 早 由

Bahdanau提出并将其使用在神经机器翻译任务中,
本质上起到对齐的作用,它将翻译中的目标语句与

源语句中的词进行对齐,进而大大提升了翻译质量。
在本文中,为了能够在解码端动态参照编码端序列

信息,实现“软对齐”,我们引入了交叉注意力。
这里,由于编码层分别对上下文序列以及待恢复

序列编码,所以我们分别对两种序列引入交叉注意力

机制。记编码端第i个输出向量为henci ,解码层第j
个时刻下的状态为cdecj ,V,Wh,Wc 分别是权重矩阵参

数。交叉注意力的计算如式(10)~式(12)所示。

eij =Vtanh(Whhenc
i +Wccdecj +b) (10)

aij =
exp(eij)

∑kexp(ekj)
(11)

cvj =∑iaijhenc
i (12)

  这样,每一时刻j 下的解码状态cdec
j 分别与待

恢复序列henc
elp和上下文序列henc

ctx计算交叉注意力,将
各自得到的向量cvj 作为序列间关联信息融入到解

码端,实现编码端与解码端之间的语义对齐。

3.3.2 解码门控

值得注意的是,不同于编码层的门控,解码层所

使用的门控是用来自适应融合上下文特征以及待恢

复序列特征。这是由于编码层对上下文序列以及待
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恢复序列都进行了编码,并且模型在解码过程中对

两者信息的需求程度是不同的。为了模拟这个特

点,我们在解码层也增加了门控机制,具体计算原理

如式(13)、式(14)所示。

gatec,e =sigmoid(Wc,e(cencctx+cencelp)+bc,e)(13)

cvc,e =gatec,ecvctx+(1-gatec,e)cvelp (14)

  其中,gatec,e表示调节上下文信息和待恢复序

列信息权重的门控单元,cencctx和cencelp分别表示经过编

码层编码的上下文状态向量和待恢复序列的状态向

量。cvctx和cvelp分别表示经过交叉注意力计算的上

下文和待恢复序列结果,cvc,e则表示模型自适应得

到的上下文和待恢复序列的融合信息表征。

3.3.3 解码策略

省略恢复常见的思路是使用Pipeline结构,即先

进行省略位置的识别,再从识别出省略的位置进行省

略内容的填充。这种方法会带来误差传播,即整体模

型的性能受限于各个子模型的性能。所以,本文采用

一种联合的方法。我们不去检测省略出现的位置,而
是假设句子内相邻词之间都可能存在省略,我们在每

一对相邻词之间都进行省略内容的预测,具体过程如

图4所示,其中浅色字体为省略内容。

图4 解码策略

假设有待恢复序列为{“Go”,“没”,“心情”,
“玩”},首先解码层接受句子开始标志“Go”作为第

一个时序的词向量,并和第一个时序解码状态得到

的交叉注意力结果CVc,e拼接作为解码层输入,经
过解码层计算后从词表选择概率最大的词“我”,但
是“我”并不是待恢复序列下一个词“没”,所以解码

层将“我”作为下一个时序的词向量。在第二个时

序,解码层接受“我”并和交叉注意力拼接作为输入,
经过计算输出词“没”,“没”是待恢复序列的下一个

词,所以“Go”和“没”之间的省略内容为“我”。在第

三个时序,解码层接受“没”作为输入,输出词“心
情”,但是“心情”是待恢复序列下一个词,所以“没”
和“心情”之间没有省略。以此类推直到输出句子结

束标志“EOS”,最终经过模型省略恢复后的序列为

{“我”,“没”,“心情”,“玩”,“游戏”}。

最终,模型会将解码过程中预测的词保存,作为

模型预测的省略内容输出。若相邻词之间为空,则表

明模型预测这两个词间不存在省略;若相邻词不为

空,则相邻词之间的预测内容就是模型预测的省略内

容。还有一点值得注意,为了增强模型的鲁棒性,防
止模型进入无限预测的死循环中,我们在实验中设置

了最长连续解码步长为8,即最长省略内容长度为8。

4 实验

4.1 实验设置

  本文的研究工作,都是基于搜集到的文献[6]所
使用的中文单轮短对话数据集而开展的。关于最近

对话省略研究,一方面由于单轮与多轮对话研究存

在许多不同之处,所以无法与其进行对比实验。另

一方面,受限于程序源码,本文也很难将其实验结果

在本文数据集上复现。因此,本文选择文献[6]的研

究工作进行对比。
本文使用的数据集是文献[6]所使用的中文短

文本数据集,是面向通用领域的单轮闲聊对话文本。
表1给出了几组单轮对话中省略情况的示例,其中

省略恢复部分用“(*)”进行了标识。可以看到,省
略的成分、位置及数量都没有限制,省略可以是主

语、宾语,可以出现在句首、句中或句尾,也可以同时

出现多处省略。标注的省略内容有依据前文的语义

补充名词,也有完善句法结构的代词等。

表1 中文短文本省略样例

问 为什么 不 吃

答 不 想 吃

问补 你(*)为什么 不 吃 饭(*)

答补 我(*)不 想 吃 饭(*)

问 感冒 好 了 吗
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

答 好 了

问补 你(*)感冒 好 了 吗

答补 我(*)感冒(*)好 了

问 去 医院 没有
􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

答 去了

问补 你(*)去 医院 没有

答补 我(*)去 医院(*)了

  数据集的省略分布情况如表2所示。
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表2 短文本语料省略分布统计

问题比 答案比 总占比/%

包含省略 7855 10467 61.7

无省略 6989 4377 38.3

总数 14844 14844 100

  关于实验参数,Batch大小设为50,编码层和解

码层输出都加了丢弃层,丢弃率大小为0.2。训练阶

段初始学习速率为0.001,学习速率都是以每两轮以

0.75的衰减速率递减。多头自注意力h 设置为3。
根据多轮对比试验,我们得到编码层和解码层的层

数都设置为2,模型具有最佳性能。另外,实验中我

们发现在解码层加入残差连接能够使模型表现得更

好,所以我们在模型中默认都添加了残差连接[15]。
关于评价指标,为了和文献[6]的工作做对比,

我们采用了句子级完全匹配正确率来评价模型的性

能。具体方法如式(15)所示。

正确率=
有省略预测正确+无省略预测正确

预测总数

(15)

  其中,预测正确是指预测结果必须和标准答案

完全一致才算正确预测。有省略预测正确是指模型

正确识别有省略句子并做正确的省略恢复,无省略

预测正确指模型正确识别无省略句子并且不做省略

内容恢复。
本文采用联合模型同时进行省略位置识别和省

略内容恢复两个子任务,为了更直观地分析两个子任

务的性能,我们进一步给出了单个子任务的F1
[16]值。

4.2 实验结果

本文的实验内容主要分为两部分:一是和文献[6]

使用的Seq2Seq[17]模型做对比;二是探究各个模块

对本文模型性能的影响。
首先,为了和Seq2Seq模型做对比,我们在同样

的数据集上做了十折交叉验证,将十折平均正确率

作为衡量模型泛化性能的标准。对比结果如表3
所示。

表3 模型十折平均正确率对比表

模型 十折平均正确率

文献[6]使用的模型(Seq2Seq) 0.424

我们的模型 0.506

  从表3可以看出,我们的模型相较于Seq2Seq
完全匹配正确率有8.2个百分点的提升。这主要是

因为在Seq2Seq模型中,待恢复序列的结构信息都

是来自Bi-LSTM的编码信息,Seq2Seq模型通过最

大似然估计来隐式地学习待恢复序列的语义结构,
从而导致在预测时,模型会丢失部分源序列结构信

息,造成完全匹配的正确率较低。而本文给出的模

型则假定句子内词与词之间都可能存在省略,模型

在训练和预测时充分考虑了待恢复序列的结构信

息,有效解决Seq2Seq带来的“病句”问题。例如,对
样例“下雨 特别 大”使用Seq2Seq模型输出的结果

为“今天 下雨 巨 大”,Seq2Seq除了补充时间状语

“今天”,还将原句中的词语“特别”替换成“巨”,修改

了原始语句的信息。
此外,为了剖析模型的运行机制,增强模型

的可解释性,本文主要对注意力模块、上下文编

码、门控机制做了对比实验。实验数据集中训练

集、开发集和测试集比例为8∶1∶1。实验结果

如表4所示。

表4 模型各模块对比实验结果

模型
省略位置识别 省略内容恢复

P R F1 P R F1 Acc

1.Baseline 0.717 0.596 0.651 0.476 0.396 0.432 0.612

2.Baseline+交叉注意力 0.723 0.600 0.656 0.481 0.399 0.436 0.615

3.Baseline+交叉注意力+多头

自注意力
0.763 0.584 0.662 0.492 0.376 0.426 0.622

4.Baseline+交叉注意力+多头

自注意力+上下文
0.613 0.572 0.592 0.326 0.304 0.314 0.522

5.Baseline+交叉注意力+多头

自注意力+上下文+门控
0.754 0.668 0.708 0.519 0.460 0.488 0.637
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  在表4中,为了能够更加细粒度地分析模型在省略

恢复任务中的表现,本文将实验结果拆分为省略位置识

别和省略内容恢复两个部分,Acc评价指标沿用文献[6]
采用的句子级别完全匹配的正确率。Baseline为两层编

码层、两层解码层以及融合字符级嵌入的结构。另外,为
了能更直观地观察加入不同模块后模型性能的变化特

点,我们从测试数据中选取一个样例进行分析,模型生成

的结果如表5所示,括号内是省略补充的内容。

表5 模型各模块恢复结果对比

上下文 生意 怎么样 不 是 很 好

省略句输入 不 是 很 好

标准答案 (我)(生意)不 是 很 好

模块预测结果对比

1.Baseline 不 (好)是 很 好

2.Baseline+交叉注意力 (我)(觉得)不 是 很 好

3.Baseline+交叉注意力+多头自注意力 不 是 很 好

4.Baseline+交叉注意力+多头自注意力+上下文 (生意)(生意)不 是 很 好

5.Baseline+交叉注意力+多头自注意力+上下文+门控 (我)(生意)不 是 很 好

  从表4和表5可以看出:
(1)在Baseline模型中加入交叉注意力后,无

论是在省略位置识别或者省略内容恢复中,模型的

P、R、F1 值以及正确率都有小幅度提升。这是由

于我们利用交叉注意力对前文和当前文本建模,将
前文和当前文本借助交叉注意力机制进行语义表

征,并在模型解码时能够动态参照前文和当前文本

的语义信息,在编码端和解码端之间建立了一种“软
对齐”。从表5测试样例看到模型在开始位置补充

了“我”和“觉得”,这是因为数据集中存在大量“我觉

得不是”开头的样例,编码端和解码端的语义对齐会

使模型倾向于学习高频样例中的表达模式。
(2)当我们在模型2中加入多头自注意力机制

(模型3)后,在省略位置的识别上,模型的F1 值有

0.6个百分点的提升,正确率也有0.7个百分点的提

高。这是因为我们的实验语料为中文不规范短文

本,很少存在规范的句式模板和语法格式,因此使用

Bi-LSTM的编码结构很难让模型学习到省略补充

的模式。而自注意力机制会使词语与词语之间进行

相似度计算,语义相近的词会有较高的相似度,反之

语义区别很大的词的相似度会很小。这种机制就可

以很好地把富含语义信息的省略内容候选词和语义

信息较少的助词、代词等进行区分,对把握句子内部

语义结构有很大的帮助。在模型3中,Bi-LSTM 和

自注意 力 结 果 是 以0.5比 例 融 合,变 相 削 弱 了

Bi-LSTM的时序特征以及同解码端的语义对齐关

系。从测试样例也可以看出模型2学到的高频表达

模式被移除。
(3)模型4在模型3的基础上加入了上下文信

息后正确率有10个百分点的下滑。但是,从表5的

预测结果中可以发现,加入上下文信息后模型在开

始位置补充了“生意”“生意”,而“生意”正是上下文

中的省略候选。因此,我们认为加入上下文信息确

实能够帮助模型从上下文中提取省略候选,但是实

验中上下文信息也是以固定比例融合,可能由于比

例过高导致其特征强度过大,在开始位置填充了两

次“生意”,模型整体性能下滑。
(4)为了处理模型3和模型4在特征信息融合

方面存在的问题,模型5在模型4基础上分别针对

自注意力信息和上下文信息加入门控单元,取代固

定值,自适应学习特征融合比例。从表4看到,模型

5相较于模型4正确率提升了11.5个百分点。从表

5测试样例结果也可以看到模型5准确地填充了省

略内容。

5 总结

本文提出了一种基于上下文场景的多重注意力

融合的中文单轮短对话省略恢复模型,旨在解决中

文不规范文本中频繁出现的省略现象。其中,上下

文场景以及多重注意力为模型提供多种信息来源,
门控机制让模型自适应融合多源信息。联合的方法

能够很好地处理误差传播问题。最后实验结果也表

明该模型在省略恢复任务中有较好的表现。
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真实对话场景下,多轮对话中的省略现象更为

普遍。因此,今后的工作中,我们会开展关于多轮对

话省略恢复的研究。
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