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面向问句复述识别的语义正交化匹配方法研究

朱朦朦,武恺莉,洪 宇,陈 鑫,张 民

(苏州大学 计算机科学与技术学院,江苏 苏州215006)

摘 要:问句复述识别任务旨在判断两个自然问句的语义是否等价。问句的语义理解与交互是解决该任务的关键

因素。现有工作通常基于问句的语义级编码,通过融合或交互的方式,抽取问句的浅层语义特征,以此支持复述问

句之间的语义计算。但是如果能找到两个问句的相同点和不同点,就可以基于这些信息得到更为准确的判断结

果。基于此想法,该文提出了语义正交化匹配方法,将语义正交化引入到问句复述识别任务中。通过语义正交化

方法将每个问句拆分为与另一个问句的相似表示和差异表示,这不仅丰富了问句的语义表示,而且实现了问句的

多粒度特征语义融合。该文在中文数据集LCQMC和英文数据集Quora上进行实验,证明了语义正交化匹配方法

在问句复述识别任务中的有效性。

关键词:复述识别;正交化;多粒度

中图分类号:TP391    文献标识码:A

ASemanticOrthogonalMatchingMethodforQuestionParaphraseIdentification

ZHUMengmeng,WUKaili,HONGYu,CHENXin,ZHANGMin
(SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu215006,China)

Abstract:Questionparaphraseidentificationaimstoidentifywhethertwonaturalquestionsaresemanticallyequiva-
lence,withacoreissueofsemanticunderstanding.Currentapproachusuallyencodedthesentencesintoavectorrep-
resentationsandthenthetworepresentationsaremanipulatedtogivetheprooftojudgetheequivalence.Tofurther
capturethethesameanddifferentpointsofthetwoquestions,thispaperproposeamodeltointegratethesemantic
orthogonalinformation.Inthismethod,twoquestionsareclassifiedintosimilaranddifferentrepresentations,which
enrichestherepresentationsofthequestionsandrealizesthemulti-granularityfusion.Experimentshavebeencon-
ductedontworeal-worldpublicdatasets:LCQMCandQuora,andresultsdemonstrateistheeffectivenessofthis
method.
Keywords:paraphraseidentification;orthogonal;multi-granularity

收稿日期:2020-03-25 定稿日期:2020-04-11
基金项目:国家自然科学基金(61672367,61672368);国家重点研发计划(2017YFB1002104);江苏省研究生科研与实践

创新计划(SJCX19_0926)

0 引言

问句复述识别,旨在判断两个自然问句的语义

是否等价。该任务不仅要准确理解问句的语义,还
要比较两个问句语义是否一致。比如问句“红米手

机质量怎么样?”与 “红米手机好不好”,两者都是询

问红米手机好不好,为复述关系。作为一项基本任

务,问句复述识别对其他自然语言处理任务的研究

也存在重要价值。在机器翻译任务[1]中,问句复述

识别可以更好地理解问句语义,得到更准确的翻译;
在问答任务[2]中,通过找到相似语义的问句,获得正

确答案。同时,问句复述识别还可以被应用在多个

生活领域,如智能问答机器人[3]、搜索引擎等。
深度神经网络模型的出现推动了自然语言处理

任务的研究,问句复述识别任务也不例外。卷积神

经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)[4]

具有处理速度快和特征提取能力强等优点,经常被

应用在机器翻译和文本分类[5]任务中。循环神经网

络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)、长短时记忆
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网络(LongShortTerm MemoryNetwork,LSTM)[6],
不仅可以处理串行化数据,还可以保留上下文信息,
在文本处理任务中被广泛应用。前人在这些基本神

经网络基础上,提出了大量优秀模型,用于问句复述

识别任务的研究。问句复述识别通常被当作二分类

任务,从问句语义理解和问句对的联合特征抽取两

个方向进行研究。因此,模型可以被分为基于问句

语义 理 解 和 基 于 融 合 语 义 抽 取 特 征 两 类。

Severyn等人提出的Convnet模型[7]和 Wang等人

提出的BiMPM模型[8]都是为了获得更好的问句表

示,属于基于问句语义理解一类。Gong等人提出

的DIIN模型[9],则更关注问句对之间的交互和融

合,属于基于融合语义抽取特征一类。以上方法都

是将问句编码为统一向量表示,再对两个问句进行

比较。然而,人们在日常生活中比较两个句子时,通
常是根据两个问句的相同点和不同点进行判断的。
因此,本文提出了语义正交化匹配方法(Semantic
OrthogonalMatchingMethod,SOMM),将语义正

交化引入到该任务中,尝试找出两个问句的相似语

义编码表示和差异语义编码表示。
通过使用SOMM 方法,模型不仅可以获得一

个问句相对于另一个问句的相似语义表示,而且可

以获得一个问句相对于另一个问句的差异语义表

示。比如输入问句P 和问句Q,该方法可以将问句

P 表示为Pdiff和Psame两部分,其中,Pdiff是问句P 相

对于问句Q 的差异语义表示,Psame是问句P 相对于

问句Q 的相似语义表示,同样地,对问句Q 也会得

到对应的Qdiff和Qsame。每一个问句都会被拆分为差

异表示和相似表示两部分。实验结果表明,应用该

方法的模型获得了与前沿工作可比的性能。本文的

主要贡献如下:
(1)将语义正交化思想引入问句复述识别任务

中,提出了语义正交化匹配方法,该方法获得的句子

相似表示和差异表示,既增强了对问句语义的理解,
又实现了多粒度的问句交互。

(2)分别在中文复述识别语料LCQMC[10]和英

文复述识别语料Quora[11]上进行实验,实验结果证

明了语义正交化匹配方法的有效性,且发现该方法

对编辑距离小的问句判别更为准确。
本文的组织结构如下,第1节主要回顾前人在

问句复述识别任务上的相关工作;第2节具体介绍

本文提出的SOMM 方法;第3节给出实验部分;第

4节分析和对比实验结果;第5节为总结与展望。

1 相关工作

问句复述识别是文本匹配的一个分支,早期的

问句复述识别通过字符串相似度或词频等特征判断

两个句子语义是否相同。随着对自然语言理解研究

的深入,人们希望机器不仅可以理解问句语义,还可

以识别问句语义是否一致。对深度神经网络建立二

元分类模型,即可实现对问句的复述识别。根据处

理问题的侧重点不同,可以将现有模型架构分为以

下两类。

1.1 基于句子语义表示的模型架构

基于句子语义表示的模型架构分为单句语义表

示模型和跨句语义表示模型,下面分别对两种模型

的具体做法进行介绍。

1.1.1 单句语义表示模型

单句语义表示模型一般使用孪生神经网络(Si-
amese Network)或 伪 孪 生 神 经 网 络 (Pseudo-
SiameseNetwork)。孪生神经网络由共享权重值的

两个神经网络组成,而伪孪生神经网络的两个神经

网络不共享权重。在问句复述识别任务中,首先将

两个问句分别输入到神经网络中,得到问句的句子

表示,再计算这两个句子表示的距离,作为两个问句

的相似程度,最后根据相似度进行分类,获得复述识

别结果。Convnet模型是典型的基于单句语义表示

的模型架构,该模型使用字符级输入,用LSTM 等

网络分别对问句进行句子编码,再计算两个句子表

示的相似度,将得出的结果作为分类器的输入,进而

判别两个句子是否互为复述关系。单句语义表示的

模型架构简单,训练速度快,比较容易实现,但其缺

点是:语义表示较为单一,没有考虑另外一个句子

的语义影响,并且两个问句之间没有交互。

1.1.2 跨句语义表示模型

跨句语义表示模型是指在对句子进行编码表示

的同时,结合另一个句子的语义信息,得到更丰富的

语义表示。该类模型一般利用注意力机制[12]。在对

句子编码的过程中,将两个句子中的注意力相关的语

义编码到彼此的句子表示中,增强句子原有的语义表

示。BiMPM模型是跨句语义表示的代表,该模型首

先使用双向长短时记忆网络(BidirectionalLongShort
Term MemoryNetwork,BiLSTM)[13]分别对问句进

行编码,得到每个句子的前向语义表示和后向语义表

示,再利用4种不同的注意力机制,将两个句子的前
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向语义表示和后向语义表示分别进行交互,最后通过

聚合交互的输出得到每个句子的语义表示。此种基

于跨句语义的表示模型在一定程度上弥补了单句语

义表示模型的缺点,但交互过程较为复杂。

1.2 基于句子融合语义抽取特征的模型架构

基于句子融合语义抽取特征的模型,主要是解决

如何从融合语义中抽取出联合特征的问题。模型首

先对两个句子的向量表示进行融合,再对融合向量进

行特征提取。该类模型更多地关注句子表示的融合

以及联合特征的抽取。在DIIN模型中,作者首先分

别对两个句子进行编码,得到对应的向量表示,再将

两个句子的表示按位融合,利用DenseNet[14]作为卷

积特征提取器提取联合特征。这类模型架构可以更

好地将句子特征融合,并抽取出高维的联合特征,但
其无法获得更丰富的句子语义表示。

2 语义正交化匹配方法

2.1 模型概览

  针对问句复述识别任务,本文从问句语义理解

和问句对之间的交互关系两个方向进行探索,提出

了SOMM方法。问句复述识别任务,即对给定的

两个自然问句P 和Q,识别两者是否互为复述关

系。其中句子Pw = pw1,…,pwi,…,pwm( ),句子

Qw=(qw1,…,qwj,…,qwn),m、n 分别为问句P 和

问句Q 的长度,pwi、qwj分别为问句P 的第i个单

词和问句Q 的第j个单词。
本文提出的SOMM 方法,可以被运用到现有

的模型架构中获得更好的性能。SOMM 方法的整

体架构如图1所示,共有4层,分别为词向量层、语
义正交化编码层、语义交互层和输出层。

图1 使用SOMM方法的模型架构图

首先,模型通过词向量层,对问句中的每个单词

进行向量表示,再将其输入到语义正交化编码层,获
得句子的表示,两个句子表示在语义交互层进行融

合,最后经过输出层获得判别结果。下面将通过一

个例子具体介绍本文提出的模型框架。比如问句P
为“港囧什么时候上映”,问句Q 为“芈月传什么时

候上映”。首先将分词后的两个问句分别经过词向

量层进行句子编码,再将句子编码输入到语义正交

化层。
在语义正交化层中,编码后的问句P 和Q 被依

次输入到LSTMS 中,由于参数共享,编码时两个问

句中的相似部分“什么时候上映”被突出,获得对应

的Psame与Qsame。编码后的问句 P 同时被输入到

LSTMP中,在正交化损失LP的限制下,问句P 相对

于问句Q 的差异部分“港囧”被突出,获得Pdiff,同
理,问句Q 相对于问句P 的差异部分“芈月传”也被

突出,获得Qdiff。在语义交互层,将两个问句的相似

表示与差异表示分别进行比较,由于“港囧”和“芈月

传”两个差异表示区别较大,最后在输出层就可以判

定问句P 和问句Q 是不是复述关系。

2.1.1 词向量层

该层的主要功能是将句子中每个单词或短语编

码为向量表示,由这些向量表示拼接得到向量矩阵,
用于表示整个句子。单词的向量表示称为词向量,
获得词向量通常有两种方法:一种是使用预训练词

向量,如GloVe词向量[15],该类词向量一般由语言

模型在特定语料上训练得到,可以被直接使用;另一

种是随机初始化的词向量,该类词向量在模型训练

过程中会被不断更新。针对中文数据集,本文使用

的是Shen等人[16]提供的预训练词向量,该词向量

是由Shen等人在百度百科语料上使用 Word2Vec
模型训练得到的。针对英文数据集,本文使用的是

GloVe词向量,该词向量由Pennington等人在维基

百科语料库上使用词共现矩阵和GloVe模型学习

得到。词向量层不仅能够将单词编码为词向量,还
可以使用词性标注、句法树分析等预处理工具,将词

法和句法信息也编码到句子向量表示中。词向量层

将得到两个句子的向量表示,分别为PE:[pE1,…

pEi,…,pEm]和QE:[qE1,…qEj,…,qEn],其中pEi

为句子P 的第i个单词的向量表示,qEj为句子Q
的第j个单词的表示。

2.1.2 语义正交化编码层

该层是对一般句子编码层的改进,将语义正交

化的思想引入到句子编码中,使得问句在语义编码
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时,既可以获得与另外一个问句的相似表示,也可以

获得与另外一个问句的差异表示,从而丰富句子的

向量表示。该层利用BiLSTM 作为基础的句子编

码器,将句子的每一个词向量依次输入到编码器中,
就可以获得句子的隐状态表示。对于问句P 或Q
的第t个时刻,前后向LSTM 输出的隐状态分别为

ht
→、ht
←,将两个方向的隐状态拼接得到联合隐状态

ht,具体计算如式(1)~式(3)所示。

ht
→=LSTM→ht-1

→,X( ) t=1,…,n (1)

ht
←=LSTM← ht+1

← ,X( ) t=n,…,1 (2)

ht=[ht
→,ht
←]    t=1,…,n (3)

  其中,X 为输入句子第t个时刻的词向量,既可

以表示问句P 的词向量又可以表示问句Q 的词向

量;n 为总步数;[·,·]为拼接操作。
在本层中,共使用3个不同的BiLSTM,两个私

有,一 个 公 有。两 个 问 句 都 分 别 被 输 入 到 私 有

BiLSTM和公有BiLSTM 中,由于公有的BiLSTM
为两个问句的共享网络,可以获得每个问句相对于

另一个问句的相同部分的表示,即Psame 和Qsame。
当加上正交限制后,私有的BiLSTM 就可以获得每

个问句相对于另一个问句的不同部分的特有表示,
即Pdiff 和Qdiff。 这样就达到了将每个句子都拆分

成相似表示和差异表示两个部分的效果。本文将在

2.2节具体介绍语义正交化方法。

2.1.3 语义交互层

该层主要是对语义向量的交互和融合。在第1
节的相关工作中,本文介绍了三类现有的模型架构。
按照模型架构的不同,语义交互层也存在三种不同

的交互方式。
对于基于单句语义表示的模型架构,语义交互

层如图2所示。

图2 基于单句语义表示的语义交互层

将问句P 表示为Psame 与Pdiff 的拼接,问句Q
表示为Qsame与Qdiff的拼接,对这两个问句拼接后表

示计算余弦相似度,作为分类器的输入,该过程计算

如式(4)~式(6)所示。
P=[Psame,Pdiff] (4)

Q=[Qsame,Qdiff] (5)

hlast=Cosine(P,Q) (6)

  其中,Cosine()为余弦相似度函数,hlast 为该层

的语义交互结果。
对于基于跨句语义表示的模型架构,语义交互

层如图3所示。将Psame与Qsame使用双向注意力机

制进行交互,得到P'same和Q'same,将Pdiff与Qdiff也使用

双向注意力机制进行交互,得到P'diff和Q'diff。问句

P 表示为P'same和P'diff拼接;问句Q 表示为Q'same和Q'
diff拼接,最后将两个问句的表示拼接,作为分类器的

输入,该过程计算如式(7)~式(9)所示。

P'same,Q'same=Attention(Psame,Qsame) (7)

P'diff,Q'diff=Attention(Pdiff,Qdiff) (8)

hlast= Psame,Pdiff[ ] ,Qsame,Qdiff[ ][ ] (9)

  其中,Attention为双向注意力机制。

图3 基于跨句语义表示的语义交互层

针对基于句子融合语义抽取特征的模型架构,语
义交互层如图4所示。首先将问句P、Q 分别表示为

Psame 与Pdiff、Qsame 与Qdiff 的拼接,如式(4)、式(5)所
示。再将两个句子表示按位融合,利用DenseNet作

为卷积特征提取器提取联合特征,并将这联合特征作

为分类依据,hlast的计算如式(10)所示。

hlast=DenseNet(P☉Q) (10)

  其中,☉表示按位相乘运算。

图4 基于融合语义抽取特征的语义交互层
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2.1.4 输出层

该层是对已经获得的特征向量hlast进行解码,
一般使用全连接网络和softmax函数进行二分类,
预测出每个分类的概率,预测如式(11)所示。

ŷ=softmax(Whlast+b) (11)

  其中,ŷ 为预测类别的概率,W 为需要训练的

权重,b为偏置项。

2.2 正交化匹配方法

前人在解决复述识别问题时,通常是将每个句子

进行编码,得到一个统一的句子表示。这个统一的句

子表示既包含了和另外一个句子相关的部分,也包含

了和另外一个句子不相关的部分。复述识别任务的

核心问题是比较两个问句的相同点和不同点。
这种统一的句子表示,使得模型不仅要提取出

两个问句的不同点和相同点,还要对其进行比较,增
加了模型的复杂度。常见的区分两个句子的方法有

两种:第一种方法是利用注意力机制,根据相关性

系数,使得每个问句都可以注意到另一个问句的信

息。这种方法只能在一定程度上反映每个语义片段

和另外一个问句中的相关性,但不能很好地区分相

关与不相关部分;第二种方法是将句子表示进行融

合,在融合的语义表示中抽取联合特征,用来当作复

述关系的判别依据。这一种方法利用联合特征作为

判断依据,只利用了两个问句的相关部分的语义信

息,而没有利用不相关部分的语义信息,这就无法做

到两个句子语义信息的充分比较与交互。
对于给定的两个问句,若能抽取出两个问句的相

关语义信息和不相关语义信息,就可以实现多粒度的

语义信息比较和交互,使得复述关系的识别更为准

确。因此,本文提出SOMM方法,使句子语义正交

化,实现对句子信息的拆分,利用拆分后的句子表示

进行句子之间的交互。在第4节将会给出具体的对

比结果。如图1语义正交化编码层所示,对于给定的

问句P 和问句Q,模型利用3个不同的BiLSTM对

其进行编码,分别为私有特征语义编码器LSTMP、

LSTMQ和公有特征语义编码器LSTMS。
公有特征语义编码器LSTMS 被两个问句共享

使用,问句P 和问句Q 被分别输入到该网络中,利
用网络权重值共享,得到问句P 相对于问句Q 的相

似编码表示Psame 以及问句Q 相对于问句P 的相似

编码表示Qsame。Psame 和 Qsame 的计算如式(12)、
式(13)所示。

Psame=LSTMS(PE) (12)

Qsame=LSTMS(QE) (13)

  其中,PE、QE 分别为句子P 和Q 的词向量表示。
私有特征语义编码器LSTMP 用于对问句P 进

行编码,在加入正交限制后,就获得了问句P 相对

于问句Q 不同的编码表示Pdiff;私有特征语义编码

器LSTMQ 用于对问句Q 进行编码,同样加入正交

限制,获得问句Q 相对于问句P 不同的编码表示

Qdiff。Pdiff、Qdiff的计算如式(14)、式(15)所示。

Pdiff=LSTMP(PE) (14)

Qdiff=LSTMQ(QE) (15)

  其中,PE、QE 分别为句子P 和Q 的词向量表示。
句子表示的正交化通过损失函数实现,本文使

用的是Bousmails等人[17]提出的损失函数,其计算

如式(16)所示。

Lorth S,H( ) = STH 2
F (16)

  其中,· 2
F 为弗罗贝尼乌斯范数,S和H 为两

个需要被正交化限制的矩阵。本文还使用了交叉熵

损失函数计算模型真实值与预测值的损失,具体如

式(17)所示。

L ŷ,y( ) =∑
N

i=1
∑

C

j=1y
j
ilogŷj

i( ) (17)

  其中,yj
i 表示真实类别标签;ŷj

i 表示模型预测

的概率值;N 表示训练样本的总个数;C 表示类别的

总个数。因此,模型最终的损失函数如式(18)所示。

Lall=L+LP +LQ (18)

  其中,Lall为总的损失,L 为交叉熵损失,可由

式(17)计算得出,LP、LQ 分别为句子P 和Q 的正

交化损失,其计算如式(19)、式(20)所示。

LP =Lorth(Psame,Pdiff) (19)

LQ =Lorth(Qsame,Qdiff) (20)

3 实验配置

本节主要介绍实验的相关配置,包括使用的数

据集、评价指标以及实验参数设置。

3.1 数据集与评价指标

本文分 别 在 两 个 数 据 集 上 进 行 实 验,验 证

SOMM方法在问句复述识别任务中的有效性。

3.1.1 LCQMC数据集与评价指标

Liu等人[10]提出了大规模中文数据集LCQMC,
该数据集包含大量的中文问句对,每一个问句对都有

一个类别标签,表示该问句对是否互为复述,其正负

样本分布如表1所示。在本文中,LCQMC使用的数
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据集划分与原作者发布的一致。

表1 LCQMC数据集的样本分布

数据集 总共 正样本 负样本

训练集 238766 138574 100192
开发集 8802 4402 4400
测试集 12500 6250 6250

  在LCQMC数据集上,本文采用4个指标对其

性能进行评估,分别为精确率P,召回率R,调和平

均值F1 值 、准确率Acc。
3.1.2 Quora数据集与评价指标

Quora数据集为问句复述识别任务中常用的英

文数据集,该数据集包含大量英文问句对及其对应

的类别标签,其数据量的大小以及对应的正负样本

分布如表2所示。在本文的实验中,使用的 Quora
数据集划分与BiMPM论文中的数据集划分一致。

表2 Quora数据集的样本分布

数据集 总共 正样本 负样本

训练集 384348 139306 245042

开发集 10000 5000 5000

测试集 10000 5000 5000

  在Quora数据集上,本文采用准确率Acc评估

模型性能。

3.2 参数设置

对于中文数据集LCQMC,本文使用结巴分词

对问句进行处理,得到每个问句对应的单词,再使用

Shen等人提出的中文预训练词向量,将单词映射成

向量表示。对于英文数据集 Quora,直接使用300
维的GloVe词向量对问句中的单词进行向量映射。
在训练阶段,batch_size为64,LSTM的隐藏单元为

200,优化函数为Adamax,学习率为0.002。
本文实验平台配置如下:操作系统为CentOS

7.5,显卡型号为GTX1080Ti,显存大小为12GB。
本文使用Pytorch深度学习框架进行实验,Python
版本为3.6.3。

4 实验结果分析

本节主要介绍SOMM 方法和业内其他方法在

LCQMC及Quora数据集上的实验结果对比,针对

结果 进 行 相 关 分 析;并 探 索 了 不 同 数 据 分 布 对

SOMM方法的影响。

4.1 LCQMC实验结果

本节主要介绍SOMM方法在LCQMC数据集上

的实验结果。为了充分验证该方法的有效性,本文在

现有的两类模型架构上使用SOMM方法进行实验,
即基于句子语义表示的模型架构和基于句子融合语

义抽取特征的模型架构,其中,基于句子语义表示的

模型架构又分为单句语义表示和跨句语义表示。对

于每一种模型架构,本文都选取了一个具有代表性的

模型作为基础模型。三个基础模型的实现方式如下。
对于基于单句语义表示的模型架构,本文使用

的基础模型架构如下:将两个问句输入到词向量层

和BiLSTM 中,得到每个问句的向量表示,再根据

两个向量表示的余弦相似度进行分类,判断两个问

句是否互为复述。
对于基于跨句语义表示的模型架构,本文使用

BiMPM模型架构作为基础架构。为了获得句子的

跨句语义表示,该模型首先使用BiLSTM 获得句子

的前向表示和后向表示,然后使用4种不同的注意

力机制分别对两个句子的前向表示和后向表示进行

交互融合,获得每个句子的跨句语义表示,最后将两

个问句的跨句语义表示进行拼接融合,输入分类器。
针对基于句子融合语义抽取特征的模型架构,本

文将Gong等人提出的IIN作为基础架构,首先将两

个句子进行编码得到对应的向量表示,再将两个句子

的表示按位融合,利用DenseNet作为卷积特征提取

器提取联合特征,并将联合特征作为分类依据。
本文分别在三种基础架构上使用SOMM方法并

进行对比实验。首先,将基于单句语义表示的交互层

与SOMM集成,形成第一套实验系统;其次,将上述

系统中的单句语义表示替换为跨句语义表示,从而形

成第二套实验系统;最后,将融合语义特征的交互层

与SOMM进行集成,形成第三套实验系统。本文2.1
节对上述架构给出了详细解释,并分别对应于图2~
图4。在数据集LCQMC上的实验结果如表3所示。

表3 LCQMC语义正交化实验结果

模型 P R F1 Acc

BiLSTM 77.02 91.84 83.78 82.22

BiLSTM+SOMM 80.66 88.91 84.59 83.80

BiMPM 78.55 91.76 84.64 83.35

BiMPM+SOMM 81.96 91.31 86.38 85.61

IIN 80.84 88.82 82.87 82.43

INN+SOMM 81.49 90.46 85.74 84.96
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  从表3的实验结果可以看出,无论在基于语义表

示的模型架构,还是在基于句子融合语义抽取特征的

模型架构,使用本文提出的SOMM方法,在调和平均

值F1 值与准确率Acc上都得到了显著的提升,充分

证明了SOMM 方法的有效性。对于单语义模型

BiLSTM,在使用SOMM方法后,F1 值提升了0.81%,

Acc提升了1.58%;对于跨句语义模型BiMPM,在使

用SOMM方法后,F1 值提升了1.74%,Acc提升了

2.26%;对于语义融合抽取模型IIN,在使用SOMM
方法后,F1 值提升了2.87%,Acc提升了2.53%。

为了与现有模型的性能进行比较,表4列举了现有

模型在LCQMC上的实验结果。结果表明,本文在

BiMPM模型上使用SOMM方法后,无论词向量层使用

字符级还是单词级,调和平均值F1 与准确率Acc都超

过了现有模型的性能,证明了SOMM方法的有效性。

表4 LCQMC实验结果

模型 P R F1 Acc

CNNchar 67.1 85.6 75.2 71.8
CNNword 68.4 84.6 75.7 72.8
BiLSTMchar 67.4 91.0 77.5 73.5
BiLSTMword 70.6 89.3 78.92 76.1
BiMPMchar 77.6 93.9 85.0 83.4
BiMPMword 77.7 93.5 84.9 83.3
DFFchar 78.58 93.88 85.51 84.15
DFFword 77.69 94.08 85.06 83.53
Ourschar 79.14 93.70 85.80 84.50
Oursword 81.96 91.31 86.38 85.61

  当模型按字符输入时,F1 值分别比CNN、BiL-
STM、BiMPM、DFF高了10.6%、8.3%、0.8%、0.29%,

Acc值分别比CNN、BiLSTM、BiMPM、DFF高了12.
7%、11%、1.1%、0.35%。当模型按单词输入时,F1

值分别比CNN、BiLSTM、BiMPM、DFF高了10.68%、

7.46%、1.48%、1.32%,Acc值分别比CNN、BiLSTM、

BiMPM、DFF高了12.81%、9.51%、2.31%、2.08%。

4.2 Quora实验结果

在Quora语料上,为了验证语义正交化方法的

有效性,本文使用BiMPM 模型作为基础架构进行

实验。实验结果如表5所示。

表5 Quora语义正交化实验结果

模型 开发集 测试集

BiMPM 86.20 86.33

BiMPM+SOMM 87.97 88.32

  由于实验环境或其他因素限制,本文未重现出

BiMPM模型原作者在 Quora语料上的实验结果,
即在开发集上准确率为88.69%,测试集上准确率为

88.17%,但本实验的核心是验证语义正交化方法的

有效性。实验结果表明,BiMPM 在加上语义正交

化方法后,准确率在Quora语料的开发集上提升了

1.77%,在测试集上提升了1.99%。表6为现有模

型在Quora数据集上的结果。

表6 Quora实验结果

模型 开发集 测试集

BiMPM 88.69 88.17

FFNNword 85.07 84.35

FFNNchar 86.01 85.06

DECATTparalex-char 87.8 87.77

pt-DECATTword 88.44 87.57

pt-DECATTchar 88.89 88.4

DIIN 89.44 89.06

DFF 88.61 88.83

Ours 87.97 88.32

4.3 测试结果分析

为了进一步探索数据分布对SOMM 方法的影

响,本节针对测试集做了补充实验。LCQMC的测

试集共有12500条,Quora的测试集共有10000
条。本文为了观测模型在测试集上的性能,将两个

测试集按照莱文斯坦距离进行划分。莱文斯坦距离

又称Levenshtein距离,是编辑距离的一种,常用来

比较两个字符串之间的相似度[18]。下文的编辑距

离都是指莱文斯坦距离。该距离是指对于两个字符

串,一个字符串转换为另外一个字符串所需要的最

少编辑次数,其中,编辑操作分为插入、删除和替换。
本文使用编辑距离衡量两个问句的差异程度。

编辑距离越大,两个字符串差距越大,两个问句的差

异程度也越大。在中文数据集LCQMC中,两个问

句之间的编辑距离是指一个问句转换为另一个问句

所需的最少编辑汉字的次数。在英文数据集Quora
中,两个问句之间的编辑距离是指一个问句转换为

另一个问句所需的最少编辑单词的次数。图5是两

个测试集按编辑距离划分的数据分布图,横坐标为

编辑距离的范围,纵坐标为具体的数据量。
图5表明,LCQMC测试集整体的编辑距离较

小,10以内的编辑距离占据了总测试集数量的92%
以上,而Quora测试集的编辑距离分布较为均衡,
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图5 测试集数据分布图

但编辑距离在10以内的也占据了65%以上。由此

可以看出,两个测试集的问句对大部分都很相似。
依据图5的数据划分,在基础模型BiMPM 上使用

2.1节中介绍的SOMM方法进行对比实验,并比较

这两个模型在不同数据分布上的性能表现。

图6 准确率分布图———LCQMC

图7 准确率分布图—Quora

图6为模型在LCQMC测试集上的实验结果,
图7为模型在Quora测试集上的实验结果。其中,
横坐标为编辑距离的范围,纵坐标为模型的准确率。
实验结果表明,无论是LCQMC数据集,还是Quora
数据集,在编辑距离为15以内的测试数据上,使用

了SOMM方法的BiMPM 模型在评价指标准确率

上均有所提升。这表明SOMM 方法在编辑距离小

于15的数据上有着更好的表现。对于编辑距离较

小的问句对,SOMM方法可以更准确地区分出两个

问句的相同点和不同点,再将两个问句的相同点和

不同点分别进行比较,就得出了较为准确的判断

依据。
例1是LCQMC测试集上的两个问句对:
问句1:木瓜牛奶怎么煮?
问句2:怎么做木瓜炖牛奶?
标签:1
问句3:欣赏是什么意思?
问句4:欣赏的赏是什么意思?
标签:0 (例1)
基础模型BiMPM 对这两个问句对都预测错

误,但在加上SOMM 方法后都预测正确。例1中

的问句1与问句2互为复述,问句3与问句4不是

复述关系。虽然两个问句对的编辑距离都为2,但
是对 应 的 标 签 却 不 相 同。正 是 因 为 基 础 模 型

BiMPM使用了SOMM方法,获得了更好的性能。

SOMM方法既区分出了两个问句的不同点和相

同点,又使得每个问句的相似语义表示与差异语义表

示相互关联,不仅丰富了问句的表示,又使得两个问

句之间充分交互,才得到了更为准确的预测结果。

5 总结与展望

本文针对问句复述识别任务的特点,将SOMM
方法应用到该任务中,实现了对问句语义的拆分。通

过SOMM方法,每个问句都被拆分为两个部分,即与

另一个问句的相关部分和不相关部分,得到一种新型

的问句表示。这种新型的问句表示,可以直接被应用

在基于单句语义模型架构或基于融合语义抽取特征

的模型架构上,也可以在基于跨句语义模型的架构上

实现句子之间的多粒度语义交互。本文在中文数据

集LCQMC和英文数据集Quora上进行实验,验证了

SOMM方法在问句复述识别任务上的有效性。为了

探索SOMM方法在不同数据分布上的性能表现,本
文还将两个数据集的测试集按照编辑距离划分,观测

模型性能,证明了使用SOMM方法的模型更适用于

编辑距离小于15以内的数据。
在未来工作中,将进一步完善SOMM方法在问

句复述识别任务中的应用,将基于跨句语义的模型架

构与基于融合语义抽取特征的模型架构相结合,实现

更深层次的语义理解和交互。同时,也会尝试将
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SOMM方法应用到其他自然语言理解任务中。目

前,问句复述识别模型主要是基于语义相似度,还未

实现基于意图相似度。大规模的数据集和意图相似

的准确定义都将成为未来的重要研究方向。
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