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摘要:句子相似度计算是自然语言处理的一项基础任务,其准确性直接影响机器翻译、问题回

答等下游任务的性能。传统机器学习方法主要依靠词形、词序及结构等浅层特征计算句子相似度,
而深度学习方法能够融入深层语义特征,从而取得了更好效果。深度学习方法如卷积神经网络在

提取文本特征时存在提取句子语义特征较浅、长距离依赖信息不足的缺点。因此设计了DCNN
(dependencyconvolutionalneuralnetwork)模型,该模型利用词语之间的依存关系来解决该不足。

DCNN模型首先通过依存句法分析得到句子中词语之间的依存关系,而后根据与当前词存在一跳

或者两跳关系的词语形成二元和三元的词语组合,再将这两部分信息作为原句信息的补充,输入到

卷积神经网络中,以此来获取词语之间长距离依赖信息。实验结果表明,加入依存句法信息得到的

长距离依赖能有效提升模型性能。在 MSRP(microsoftresearchparaphrasecorpus)数据集上,模

型准确度和F1值分别为80.33%和85.91,在SICK(sentencesinvolvingcompositionalknowledge)
数据集上模型的皮尔森相关系数能达到87.5,在 MSRvid(microsoftvideoparaphrasecorpus)数据

集上模型的皮尔森相关系数能达到92.2。
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Abstract:Sentencesimilaritycomputationisabasictaskofmanynaturallanguageprocessing,andits
accuracyhasadirectimpactontheperformanceoflanguagerelatedsystems,especiallyin machine
translation,plagiarismdetection,queryrankingandquestionanswering.Comparedwiththetraditional
methodsthatrelyonshallowfeatureslikemorphology,wordsequenceandgrammarstructureforsentence



similaritycomputation,deeplearningmethodscanintegratethedeepsemanticfeaturesandachievebetter
results.However,deeplearningmethodsusingconvolutionalneuralnetworksneedstoovercomedefects
suchasnarrowreceptivefieldandinsufficientlong-distanceinformationdependencewhenextractingtext
features.Inthispaper,aDCNN(dependencyconvolutionalneuralnetwork)modelwasestablishedtocarry
outdependency-basedsyntacticanalysisforinformationretrievaloverlongerdistance.Wemadetext
parsing,employingStanfordNLPforsyntacticanalysis,andthenretrievedmutualrelationshipbetween
twowordsinabinarycombinationortriplet.Aslexicalsupplementinformationembeddedintheseword
combinations,thedependencyinformation,inadditiontothatoftheoriginalsentence,wasaddedupas
ConvolutionalNeuralNetworkinput,thusconstructingaDependencyCNN.Experimentresultsrevealthat
thelongdistancedependencyinformationeffectivelyimprovethesimilaritycomputationperformanceinour
proposeddependencymodelonMSRP(Microsoftresearchparaphrasecorpus)dataset,andtheaccuracyand
F1valueare80.33%and85.91respectively.ThePearsoncorrelationcoefficientofthemodelreaches87.5
onSICK(Sentencesinvlovingcompositionalknowledge)datasetand92.2on MSRvid(Microsoftvidel
paraphrasecorpus)dataset.
Keywords:sentencesimilaritycomputation;dependencyparsing;longdistancedependency

句子相似度计算作为机器翻译、剽窃检测、查询排序及问题回答等诸多自然语言处理任务的基础,其准

确性很大程度上决定了这些应用系统的性能,因而如何提升句子相似度计算的准确性成为亟待解决的问题。
目前句子相似度计算已有大量研究,已有研究主要利用人工经验从文本中提取特征[1-4],再利用浅层统

计模型进行分类,由于这种浅层统计模型对文本的表示能力较弱,所以系统性能的好坏依赖于人工提取特征

的质量,但不同任务所需提取的特征往往不尽相同,致使人工提取特征费时费力,故而人们开始寻求新的特

征提取方法。
深度学习在图像领域取得的优异成绩,人们将其引入到自然语言处理任务中,其优点在于无需人工干预

就可从大规模的文本中学习词法、语法、语义等特征进而提升文本的表示能力。研究表明,深度学习在释义

识别(PI,paraphraseidentification)、答案选择(AS,answerselection)和文本蕴含(TE,textualentailment)任
务上都取得了良好的效果。

句子相似度计算常用的人工神经网络结构有循环神经网络(RNN,recurrentneuralnetwork)和卷积神

经网络(CNN,convolutionalneuralnetworks)。RNN模型擅长对整个句子进行建模,捕捉长距离依赖信息,
但句子长度过长时,长距离依赖信息仍然会丢失。CNN模型擅长抽取局部特征,但对长距离依赖信息的提

取欠缺。为此,笔者提出了DCNN模型,通过句子中词语之间的依存关系,将长距离依赖信息融入CNN模

型中,该模型既能捕捉长距离依赖信息,又可以很好地抽取关键短语信息。实验结果表明DCNN模型在

MSRP,SICK等多个数据集上取得了良好效果。
主要贡献如下:

1)在句子中词语的词向量基础上,通过依存关系加入二元和三元关系词语的词向量增强句子的语法、语
义表示,有效提升句子相似度计算的性能;

2)相对于注意力机制从语义方面获取长距离依赖信息,通过句子的依存句法结构信息同样可有效获取

长距离依赖信息,并在句子相似度任务中取得更好效果。

3)注意力机制和依存句法结构分别从语义和结构2个维度获取长距离依赖信息同时融合使用,可进一

步提升句子相似度计算的效果。

1 相关研究

1.1 基于传统机器学习的方法

传统机器学习方法计算句子相似度的方法主要包括:表层信息匹配计算法[5-6]、基于语义词典的计算
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法[7]、基于句法分析的计算法[8]等,它们主要利用句子的浅层信息计算句子相似度。上述方法主要从单一方

面来对句子进行表征,并进行相似度计算,这些方法优缺点各异,为了能够相互补充,人们开始尝试多特征融

合的方法[9],这类方法可以综合多种传统句子相似度计算方法,再将这些方法的输出结果作为描述句子的特

征值,综合考虑了句子表层信息、词义和句法特征等,从多个角度对句子进行特征表示,使其更加合理、科学;
缺点在于依旧没有解决这些方法的不足之处。

1.2 基于深度学习的方法

深度学习无需人工构造特征就能自动抽取句子的语义信息。目前基于深度学习的句子相似度计算主要

分为RNN和CNN两类,其中基于CNN的方法是主流方法。

1.2.1 基于CNN的句子相似度计算方法

Kim[10]等人提出了静态词向量和非静态词向量组合输入的CNN模型,该方法在反向传播过程中可以

微调词向量,让词向量表示更贴近语料库,从而提升模型性能。Kalchbrenner’s[11]等人在CNN中采用了动

态池化的方法,该方法能减少句子的信息损失,且能保留部分位置信息。Yin[12]等人提出了基于CNN的注

意力机制模型,该方法通过注意力机制来引导输入层的信息交互,首先通过相似度矩阵来赋予词向量不同权

值,再对得到的词向量进行特征提取,实验表明该模型学习的句子表示在一系列任务中都有良好的效果。

Yin[13]等人在CNN模型中融合了词、短ngram、长ngram和句子粒度的特征,通过各个粒度的特征组合来提

升对句子语义的理解。Wang[14]等人利用相似度矩阵将句子分解成相似相异信息来重构句子表示,再将新

的句子表示输入CNN中提取特征,实验结果表明这种方式提取的特征对句子语义的相似度判断更加准确。

He[15]等人在CNN的基础上采用3种池化方式、2种卷积方式及3种滤波器窗口来充分挖掘文本特征,在所

有基于神经网络的模型中,该方法在 MSRP数据集上取得了最好的效果。

1.2.2 基于RNN的句子相似度计算方法

Socher[16]等人提出了一种用于释义检测的无监督递归自编码器(RAE,recursiveautoencoder),该方法

能够学习句法树中短语的特征表示,再将其用于句子相似度计算。Blunsom[17]等人提出了一种组合的自编

码器模型来学习句子的高维特征表示,实验表明该模型学习的句子表示有效且具有通用性。Tai[18]等人提出

了融入句法结构的长短时记忆网络,该方法在长短时记忆网络中加入句法结构信息,在语义关联预测和情感

分类任务上均取得了良好的效果。杨萌[19]等人提出了一种基于浅层句法树和短语依赖树的长短时记忆网

络,实验表明,结构化特征的加入会提升模型性能。

1.3 研究问题与动机

利用CNN进行句子表示的研究中利用卷积进行局部特征抽取,并利用多层卷积来捕获长期依赖关系。
当网络层数过多时会导致模型难以训练和模型容易过拟合,因此既能抽取关键短语信息,同时又兼顾到长距

离依赖信息,是神经网络模型改进的一个重点。常用方法有将CNN和RNN进行结合的方式,或是在CNN
上进行改进。Lai[20]提出的RCNN模型用于句子分类任务,Emma等人[21]提出了IDCNN+CRF模型用于

命名实体识别,都是使用膨胀卷积来扩大感受。但是这2种方式是通过穷举组合和简单扩大视野的方式来

提取长距离依赖信息,而非准确定位长距离依赖关系再提取句子的长距离信息。基于上述研究,提出了一个

简化而有效的模型,该模型不需要多层CNN堆叠,而是将长距离依赖信息通过句子中词语之间的依存关系

进行提取,再将这种信息作为原始输入信息的补充,以此解决长距离依赖信息不足的问题。

2 背景介绍

2.1 卷积神经网络

基于深度学习的自然语言处理中,卷积的输入通常为一句话所构成的词向量矩阵[22-23]。每一行代表一

个词的词向量,所以在处理文本时,卷积核通常覆盖上下几个词,所以此时卷积核的宽度与输入的宽度相同,
实现捕捉到多个连续词构成的局部特征,并且能够在同一类特征计算中共享权重。如图1所示,首先分别用

了长度为2和3的卷积核进行局部特征提取,然后再利用池化操作进行显著特征的提取,最后进行特征汇集

以形成句子表示。
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图1 基于CNN的句子表示

Fig.1 SentencerepresentationbasedonCNN

2.2 依存句法

依存句法是通过依存关系将2个词语紧密连接起来,用以表示两者之间的依存关系,最终表示为整个句

子句法关系的结构。研究表明在深度学习中通过依存句法树引入更多信息,可以有效提升自然语言处理任

务的性能。

2.3 网络结构

句子相似度计算常用的网络结构有单输入网络和双输入网络。单输入网络是指首先将2个句子进行信

息融合,融合方式主要有将2个句子进行拼接或者是将2个句子作为双通道形式,如图2的(a)和(b)所示,
而后再输入到网络结构中,这种网络的缺点是过早的丢失了句子单独的特征信息,因而对2个句子的相似性

判断会产生不利的影响。双输入网络可以避免单输入网络过早丢失句子单独信息的不足,常用的双输入网

络又可以细分为伪孪生网络和孪生网络,如图3的(a)和(b)所示。其中孪生网络共享训练权重,这样不仅可

以对句子的内部信息进行一定的交互,又可以加快模型训练速度,因而模型使用孪生网络结构。

图2 单输入网络

Fig.2 Singleinputnetwork

 

图3 双输入网

Fig.3 Two-inputnetwork

3 模型

提出的DCNN模型整体框架如图4所示,主要包含2个模块,一是句子表示模块:主要是对句子进行建

模,提取出与任务有关句子的词法、语法、语义等特征,二是相似度计算模块:主要是用来对2个句子的特征

表示进行相似度计算。

3.1 句子表示

句子表示模块由输入层、卷积层、池化层组成。输入层为三类信息词向量信息的组合,输入形式为词向

量矩阵。卷积层主要通过一定数目和不同大小的卷积核来保证特征提取的丰富性,池化层通过不同的池化
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图4 相似度计算模型

Fig.4 Similaritycalculationmodel

方式来保留更多的特征信息。

1)输入层

输入信息分别是原句、通过依存句法的一跳关系得到的二元组和两跳关系得到的3元组。①原句部分

模型输入为句子的词向量矩阵,首先通过查表将其表示成词向量形式,将无相互关系的稀疏向量转化为

相互联系且有固定大小的稠密向量。模型使用3种公开发布的词向量,分别是文献[24]提出的Paragram词

向量和文献[25]提出的Paragram-Phrase-XXL词向量、以及Glove词向量,3种词向量采用连接方式进行组

合,如公式1所示,其中⊕代表串联算子。

Embedding=EmbeddingParagram ⊕EmbeddingParagram-Phrase-XXL ⊕EmbeddingGlove。 (1)

  ②二元组和三元组

二元组是指依存句法树中由一跳依存关系得到的2个依赖词的组合,三元组是指依存句法树中由两跳

依存关系得到的3个依赖词的组合,下面以“Mydogalsolikeseatingsausage.”为例进行说明,经过斯坦福句

法分析后得到图5的形式

图5 依存句法分析示例

Fig.5 Examplesofdependencysyntaxanalysis

其中箭头所指方向为被依赖词,且箭头内容为依存关系,每个单词上方表示其词性,如图5所单词 My
的依赖词为dog,而dog的依赖词为likes,所以“Mydog”和“doglikes”为二元组组合,而“Mydoglikes”就是

一个三元组组合。需要注意的是提取后的二元组和三元组是作为原句信息的补充,为了将长距离依赖信息

添加到原句中,所以需要将提取后的词语组合转换为和原句中词语顺序相同,以避免和原句中提取的词语组

合信息产生冲突。按照这种多跳依存关系也可以提取到句子4个词语以及更多词语的组合,但是实验发现

当词语组合超过3个词时,会导致数据稀疏问题,因而模型只使用提取的二元组和三元组。图6为提取的二

元组和三元组信息。

③输入信息的组合

模型的最终输入为原句、二元组和三元组的组合,二元组和三元组是为了增加句子的长距离依赖信息,
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三类信息都以词向量矩阵的形式输入模型中,如图6下部所示。

图6 二元组和三元组

Fig.6 Binarytuplesandtripletuples

2)卷积层

模型卷积层结构示意图如图6的中上部所示,以下对三类输入的卷积过程分别介绍:

①原句

原句部分使用宽为1、2、3(Ws 代表卷积核的宽度)的卷积核,且卷积步长设置为1,分别由图7中左半部

分红色、绿色和黄色框所示,主要用来提取句子短N-gram特征。

② 二元组和三元组

二元组是将原句中具有两两依赖关系的词语提取出来,所以这一部分只使用宽度为2的卷积核,如图7
中间部分红色框所示,且卷积步长设置为2(每2个二元组都是独立),三元组只使用宽度为3的卷积核,如图

7右部分黄色框所示,卷积步长设置为3。

图7 输入层及卷积层结构示意图

Fig.7 Schematicdiagramofinputlayerandconvolutionlayer

通过实验发现,当原句中宽度为2和3的卷积核分别与二元组和三元组的卷积核进行参数共享得到的

模型性能更佳,故如图7上半部分所示的共享参数模型,其中箭头所指是所使用卷积核的种类。

③特征组合

原句部分通过卷积核提取特征得到Feature1,二元组通过卷积核提取特征得到Feature2,三元组通过卷

积核提取特征得到Feature3,最终将得到的3部分特征进行组合得到最后的特征。

2)池化层

常用池化方式有最大池化、最小池化和平均池化。最大池化得到的数据主要用来判断2个句子的相似

性,最小池化得到的数据主要用来判断2个句子的相异性,这两类信息组合起来更有利于判断2个句子之间

64 重 庆 大 学 学 报                   第43卷



的相似性。平均池化则是将句子的信息进行了平滑操作,故而使得句子之间的差异性降低,不利于句子相似

度的判断,所以只使用最大池化和最小池化2种方式。

3.2 相似度计算模块

相似度计算层使用了元素级别的特征比较方式,对网络提取的特征进行细粒度对应比较。

3.2.1 SUBMNL+NN
模型中句子表示的每一部分意义各不相同,简单使用诸如余弦相似度等距离公式来计算势必会影响效

果。wang[26]等人提出了6种基于元素级别的特征比较框架,运算迅速便捷,通过在多个任务上测试,发现

SUBMULT+NN的计算方法要优于其余5种,故而模型使用最优的SUBMULT+NN的计算方法来作为

相似度比较的公式
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其中:☉表示元素点乘;aj

-
表示第一个句子经过网络得到的特征表示;hj表示表示第二个句子经过网络得到

的特征表示;W 是全连接层的权重,其计算是通过卷积层来实现;b为该层的偏置,上述特征比较框架使用了

ReLU激活函数,还尝试了Tanh及Sigmoid等激活函数,在 MSRP数据及上Tanh效果要优于ReLU,因而

最终使用如下的相似度计算公式
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3.2.2 全连接层和Softmax层

全连接层在模型中主要起到分类作用,实现将特征域转化到标签域的过程。Softmax层将特征值转化

为概率分布从而得到句子相似度的分类结果。

4 实验结果与数据分析

4.1 实验设计

4.1.1 数据集

数据集选用句子相似度计算常用的3个经典数据集:MSRP,MSRVID和SICK。表1为3个数据集的基

本统计情况,包括数据集的构成,句子长度统计和正负样例的分布等信息,3个数据集中 MSRP数据集平均

长度最长,其余2个数据集平均长度较短,数据集的平均句长影响模型加入句法信息的多少。

MSRP数据集没有设立验证集,因此在训练数据集上采用5折交叉验证的方式。对于 MSRvid数据集

采用 MSRP数据集上调优化的超参数,对于SICK数据集,模型使用全部的训练数据,在迭代训练过程中对

验证数据集进行评测。

表1 数据集介绍

Table1 Introductiontodataset

数据集
MSRP MSRvid SICK

训练 测试 总体 训练 测试 总体 训练 验证 测试 总体

数据量 4076 1725 5801 750 750 1500 4500 500 4927 9927

平均长度 20.95 20.78 20.90 6.70 6.63 6.67 9.68 9.89 9.66 9.68

最大长度 39 37 39 24 18 24 36 30 30 36

最小长度 6 7 6 3 3 3 3 4 3 3

正负样例比值 2.08 1.98 2.05 0.78 0.92 0.85 2.74 3.03 2.87 2.82
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4.1.2 评价指标

MSRP数据集是来以0(不相似)和1(相似)表示2个句子是否相似的二分类任务,因此采用了ACC和

F1作为评价指标。SICK 数据集和 MSRvid数据集分别是以[0,5]和[1,5]多级标签的多分类任务,因此采

用了皮尔逊系数作为评价指标。如表2所示。

表2 评价指标

Table2 Evaluatingindicator

数据集 任务 标签级别 评价指标

MSRP 二分类 (0,1) Acc/F1

MSRvid 多分类 [0,5] Pearson

SICK 多分类 [1,5] Pearson

4.1.3 超参数设置

超参数设置如表3所示。

表3 超参数设置

Table3 SuperparameterSettings

超参数 值

Learningrate 0.0001

Number_filters 500

Filter_size 1,2,3

Embedding_size 525

Dropout 0.5

L2 10.0

Hidden_numbers 250

4.1.4 损失函数设计

二分类问题使用的损失函数为交叉熵,多分类任务使用的损失函数为KL散度。对于样本(x,label)来
讲,x 为句子对{S1,S2}的集合,lable为样本x 对应的标签集合,w 为模型需要训练的参数,假设某个样本的

真实标签为yt,该样本ygold=1的概率为yp,则该样本的损失函数为如下

LossCrossEntropy=-log(yt*log(yp)+(1-yt)log(1-yt))。 (4)

  为了进一步防止模型过拟合,对模型中的参数进行L2 正则化,其中λ为正则化参数,正则化主要通过降

低模型的复杂度来防止过拟合。故而模型最后的损失函数表达式为

Loss=-logyt*logyp( ) + 1-yt( )log1-yt( )( ) +
λ
2 w 2

2。 (5)

  SICK和 MSRvid使用的损失函数为KL散度,其中λ为正则化参数,m 为每次训练样例的个数,yt是样

本的真实标签,yt预测结果,w 为模型的权重。

LossKL =
1
m􀰐

m

k=1
KL yt‖yp( ) +

λ
2 w 2

2。 (6)

4.2 实验及结果分析

设计了4个实验以验证所提出DCNN模型的有效性。实验1和实验2对贡献1进行了证明,是实验3
对贡献2和3进行了证明,实验4对分析了模型中参数的影响。
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4.2.1 实验1
本实验目的是对提出的DCNN模型与该领域中模型进行对比,表4显示了一些CNN用于相似度计算

的模型在3个数据及上的实验结果。结果表明模型在句子相似度计算上能达到良好的效果。
根据表1可知,MSRP数据集平均长度较长,需加入二元组和三元组合信息,而提取SICK和MSRvid数

据集的三元组会导致数据稀疏,故而其只使用二元组信息。

表4 实验结果

Table4 Experimentalresults

Modle
MSRP
(acc/F1)

SICK
(Pearson)

MSRvid
(Pearson)

Huetal.(2014)ARC-I 69.6/80.3 — —

Huetal.(2014)ARC-II 69.9/80.9 — —

YinandSchütze.(2015)(withoutpretraining) 72.5/81.4 — —

YinandSchütze.(2015)(withpretraining) 78.1/84.4

YinandSchütze.(2015)(ABCNN) 78.9/84.8

Wangetal.(2015) 78.4/84.7

Heetal.(2015)(MPCNN) 78.6/84.7 0.869 0.909

Conneauetal.(2018)(untrained) 73.2/81.6 0.860 —

Thiswork 80.33/85.91 0.875 0.922

由表4可以看出,模型在加入了长距离依赖信息后,有效提升了模型计算相似度的准确性,且准确度比

性能最好的ABCNN模型高出1.43%,F1值高出1.11%。

•Hu等人[27]提出的模型通常认为是卷积神经网络用于句子相似度任务的基线,包括 ARC-I模型和

ARC-II模型,Yin等人[13]提出的BCNN模型和ABCNN模型[12]在CNN的基础上比较了不同粒度的

句子特征,He等人[15]提出的 MPCNN模型使用了基于词语粒度和基于词向量粒度的两种卷积方式,
从多个角度来提取句子的特征表示,但是以上方法都没有考虑句子的长距离依赖信息,且相似度计算

单元都缺乏基于元素级别的比较。

•Wang等人[14]提出的网络模型通过将句子对分解为相似相异信息来判断2个句子的语义相似程度。
缺点还是没有考虑到句子的长距离依赖信息。

•Conneau[28]等人提出的模型是多任务学习的一种代表方式,通过在多个数据及上进行交叉训练来得

到符合多个子任务的模型,这种模型的优点是通用性强,但是相比于针对特定任务指定的特定网络来

说,这种多任务学习的模型还是逊色一些。

4.2.2 实验2
本实验为消融实验,进一步明确二元组和三元组在解决长距离依赖中的作用,其中去除句法信息的模型

为模型的基线模型,具体实验结果见表5。

表5 消融实验结果

Table5 Experimentalresultsofablationcomponents

模型 精确度 F1值

模型(CNN+句法信息) 80.33 85.91

CNN(去除句法信息baseline) 77.04 84.09

去除二元组 78.03 84.37

去除三元组 78.51 84.65
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•由表5的实验结果可知,加入句法信息能有效提升模型对长距离依赖信息的提取,从而提升模型

性能;

•其中二元组对模型性能的贡献要大于三元组,这主要是因为二元组的词语组合相比三元组来说要多;

4.2.3 实验3
本实验目的是对利用依存句法和注意力机制解决长距离依赖的在句子相似度任务中的效果进行直接对

比。在原句部分加入自注意力机制,主要对词语级别的特征起作用,其算法过程如表6。

表6 自注意力机制算法流程

Table6 Algorithmflowofself-attentionmechanism

输入:句子S
①其中词向量维度为d
②Ms、Mws中下表为句子长度

输出:赋予注意力机制权重的结果

1: 将句子S 转化为词向量矩阵Ms

2: Fori in (length(ws)):

For j in (length(ws)):

dis=euclidean_distance(ws[i],ws[j])

3: End
4: AttentionmatrixA=1.0/(1.0+dis)

5: Weight_row= 􀰐
row-wise

i=1
AttentionmatrixA

6: 将权重 Weight_row赋予矩阵 Mws

7: 得到赋予注意力权重的矩阵A_Mws
8:将A_Mws作为网络新的原句输入

•由表7的可知,CNN模型中通过自注意力机制和依存句法结构来解决长距离依赖信息均能有效提升

句子相似的计算性能;

•注意力机制是通过直接计算句子中词语之间的语义相似度来获得长距离依赖信息,但句子中语义相

近的词在结构上不一定具有依赖关系,因此通过依存句法可以从句法结构上更加准确地获取长距离

依赖关系,实验结果表明基于依存句法在句子相似度计算任务中更优于基于注意力机制的方法。

•模型中同时加入自注意力机制和句法信息得到的实验效果最好,说明两者是从不同的方面来获取的

长距离依赖信息。即融合句法信息和自注意力机制能使模型性能更佳。

表7 基于句法结构和基于注意力机制对比实验

Table7 Self-attentionmechanismcomparisonexperiment

   模型 精确度 F1值

CNN(baseline) 77.04 84.09

CNN+attention 78.86 85.02

CNN+依存句法 80.33 85.91

CNN+attention+依存句法 80.61 86.04

4.2.4 实验4
为了进一步分析模型中各个参数的影响,模型在 MSRP数据集的基础上对实验模型中的所有参数进行

控制变量分析,研究模型中单一变量对模型性能的影响。

•Glove.6B词向量有50维到300维4种词向量,由图8可知,在词向量维度为200时候实验结果表现

最好,当词向量由50维增加到100维再到200维时,模型性能逐步提升,而当词向量由100维提升到

200维时,模型的性能只有微弱的提升,维度增加到300维时,模型性能反而下降,因为词向量的维度
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代表了词语的特征,特征越多越能准确的将词与词进行区分,维度过大反而会导致词与词之间关系弱

化,故而词向量的维度选择很依赖应用场景。

图8 单一词向量对比实验

Fig.8 Singlewordvectorcontrastexperiment

•模型训练中使用 Dropout技术是非常必要的,使目前防止模型过拟合的主流方式,模型使用

tensorflow框架,其中Dropout的比率为模型中保留节点的百分比,由图9可知将Dropout的比率设

置为0.5时是模型效果最好的,这是因为Dropout为0.5时产生的模型种类是最多的。由实验数据可

以看出,Dropout的值对于模型性能的影响也并非以0.5为中心呈对称状,还应当与隐含层节点个数

等其他参数有关系。

图9 Dropout对比实验

Fig.9 Dropoutcomparisonexperiment

图10的实验结果表明,随着卷积核数量的增加,模型性能会逐步提升,最后逐渐趋于平稳,但在增大卷

积核数目的同时也会导致模型的训练时间和内存开销变大,故而卷积窗口数量的设置要综合考虑性能和开

销的,将卷积核窗口设置为500。

图10 卷积核数目对比实验

Fig.10 Convolutionkernelnumbercomparisonexperiment
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5 结 语

卷积神经网络在提取句子特征时通常是将固定大小的卷积窗口作用于词向量矩阵,以此来提取顺序的

局部特征,而后通过后续的池化操作整合成全句特征,这个过程存在的问题是卷积核只是对顺序且相邻的词

语组合进行了特征提取,而忽略了互不相邻但是有强语义关联的词语组合,因而研究提出了在卷积神经网络

中加入依存句法信息的方式来解决上述问题,实验结果表明,加入结构化的特征能让句子相似度的计算更加

准确,改进的方法在一定程度上提升了相似度计算的准确度,如何在特征中加入句子的结构信息是下一步研

究的重点。

参考文献:
[1]WanS,Dras M,DaleR,etal.Usingdependency-basedfeaturestotakethe “Para-farce”outofparaphrase[J].

ProceedingsoftheAustralasianLanguageTechnologyWorkshop(ALTW2006),2006(2005):131-138.
[2]HassanS.Measuringsemanticrelatednessusingsalientencyclopedicconcepts[M].Denton,USA:UniversityofNorth

Texas,2011.
[3]Dipanjan D,Noah A S.Paraphraseidentificationasprobabilisticquasi-synchronousrecognition[C]∥ ACL'09:

ProceedingsoftheJointConferenceofthe47thAnnualMeetingoftheACLandthe4thInternationalJointConferenceon
NaturalLanguageProcessingoftheAFNLP.NewYork,USA:ACMPress,2019(1):468-476.

[4]赵谦,荆琪,李爱萍,等.一种基于语义与句法结构的短文本相似度计算方法[J].计算机工程与科学,2018,40(7):

1287-1294.
ZHAOQian,JING Qi,LIAiping,etal.Ashorttextsimilaritycalculationmethodbasedonsemanticsandsyntax
structure[J].ComputerEngineering&Science,2018,40(7):1287-1294.(inChinese)

[5]李妍,刘茂福,姬东鸿.基于支持向量机的中文文本蕴涵识别研究[J].计算机应用与软件,2014,31(4):51-55.
LIYan,LIUMaofu,JIDonghong.OnSVM-basedChinesetextualentailmentrecognition[J].ComputerApplicationsand
Software,2014,31(4):51-55.(inChinese)

[6]CraniasL,PapageorgiouH,PiperidisS.Amatchingtechniqueinexample-basedmachinetranslation[C]∥COLING’94:

Proceedingsofthe15thconferenceonComputationallinguistics.Morristown,NJ,USA:AssociationforComputational
Linguistics,1994(1):100-104.

[7]葛斌,李芳芳,郭丝路,等.基于知网的词汇语义相似度计算方法研究[J].计算机应用研究,2010,27(9):3329-3333.
GEbin,LIFangfang,GUOSilu,etal.Word’ssemanticsimilaritycomputationmethodbasedonHownet[J].Application
ResearchofComputers,2010,27(9):3329-3333.(inChinese)

[8]李彬,刘挺,秦兵,等.基于语义依存的汉语句子相似度计算[J].计算机应用研究,2003,20(12):15-17.
LIBin,LIU Ting,QINBin,etal.Chinesesentencesimilaritycomputingbasedonsemanticdependencyrelationship
analysis[J].ApplicationResearchofComputers,2003,20(12):15-17.(inChinese)

[9]吴全娥,熊海灵.一种综合多特征的句子相似度计算方法[J].计算机系统应用,2010,19(11):110-114.
WUQuane,XIONGHailing.Methodforsentencesimilaritycomputationbyintegratingmulti-features[J].Application
ResearchofComputers,2010,19(11):110-114.(inChinese)

[10]KimY.Convolutionalneuralnetworksforsentenceclassification[EB/OL].2014:arXiv:1408.5882[cs.CL].https:∥arxiv.
org/abs/1408.5882

[11]KalchbrennerN,GrefenstetteE,BlunsomP.Aconvolutionalneuralnetworkformodellingsentences[EB/OL].2014:

arXiv:1404.2188[cs.CL].https:∥arxiv.org/abs/1404.2188
[12]YinWP,SchützeH,XiangB,etal.ABCNN:attention-basedconvolutionalneuralnetworkformodelingsentencepairs[J].

TransactionsoftheAssociationforComputationalLinguistics,2016,4:259-272.
[13]YinWP,SchützeH.Convolutionalneuralnetworkforparaphraseidentification[C]∥Proceedingsofthe2015Conference

oftheNorth AmericanChapteroftheAssociationforComputationalLinguistics:HumanLanguageTechnologies.
Stroudsburg,PA,USA:AssociationforComputationalLinguistics,2015:901-911.

[14]ZhiguoW,MiH,IttycheriahA.Sentencesimilaritylearningbylexicaldecompositionandcomposition[EB/OL].2016:

arXiv:1602.07019[cs.CL].https:∥arxiv.org/abs/1602.07019
[15]HeH,GimpelK,LinJ.Multi-perspectivesentencesimilaritymodelingwithconvolutionalneuralnetworks[C]∥

Proceedingsofthe2015ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcessing.Stroudsburg,PA,USA:

25 重 庆 大 学 学 报                   第43卷



AssociationforComputationalLinguistics,2015:1576-1586.
[16]SocherR,HuangE H,PenningtonJ,etal.Dynamicpoolingandunfoldingrecursiveautoencodersforparaphrase

detection[J].AdvancesinNeuralInformationProcessingSystems,2011,24:801-809.
[17]HermannKM,BlunsomP.Theroleofsyntaxinvectorspacemodelsofcompositionalsemantics[C]∥Proceedingsofthe

51stAnnual Meeting ofthe Associationfor ComputationalLinguistics.Sofia,Bulgaria,USA:Associationfor
ComputationalLinguistics,2013:894-904.

[18]TaiK S,SocherR,ManningC.Improvedsemanticrepresentationsfromtree-structuredlongshort-term memory
networks[EB/OL].2015:arXiv:1503.00075[cs.CL].https:∥arxiv.org/abs/1503.00075

[19]杨萌,李培峰,朱巧明.一种基于Tree-LSTM的句子相似度计算方法[J].北京大学学报(自然科学版),2018,54(3):

481-486.
YANGMeng,LIPeifeng,ZHU Qiaoming.Anapproachofsentencesimilarityontree-LSTM[J].ActaScientiarum
NaturaliumUniversitatisPekinensis,2018,54(3):481-486.(inChinese)

[20]LaiS,XuL,LiuK,etal.Recurrentconvolutionalneuralnetworksfortextclassification[C/OL].2019InternationalJoint
ConferenceonNeuralNetworks(IJCNN).Piscataway,NJ:IEEE,2019(2019-09-30)[2020-05-25].https:∥doi.org/10.
1109/IJCNN.2019.8852406

[21]StrubellE,VergaP,BelangerD,etal.Fastandaccurateentityrecognitionwithiterateddilatedconvolutions[EB/OL].
2017:arXiv:1702.02098[cs.CL].https:∥arxiv.org/abs/1702.02098

[22]MouLL,LiG,JinZ,etal.TBCNN:atree-basedconvolutionalneuralnetworkforprogramminglanguageprocessing
[EB/OL].2014:arXiv:1409.5718[cs.LG].https:∥arxiv.org/abs/1409.5718

[23]MaMB,HuangL,XiangB,etal.Dependency-basedconvolutionalneuralnetworksforsentenceembedding[EB/OL].
2015:arXiv:1507.01839[cs.CL].https:∥arxiv.org/abs/1507.01839

[24]WietingJ,BansalM,GimpelK,etal.Fromparaphrasedatabasetocompositionalparaphrasemodelandback[J].
TransactionsoftheAssociationforComputationalLinguistics,2015,3:345-358.

[25]WietingJ,BansalM,GimpelK,etal.Towardsuniversalparaphrasticsentenceembeddings[EB/OL].2015:arXiv:1511.
08198[cs.CL].https:∥arxiv.org/abs/1511.08198

[26]WangSH,JiangJ.Acompare-aggregatemodelformatchingtextsequences[EB/OL].2016:arXiv:1611.01747[cs.CL].
https:∥arxiv.org/abs/1611.01747

[27]HuBT,LuZD,LiH,etal.Convolutionalneuralnetworkarchitecturesformatchingnaturallanguagesentences[J].
NeuralInformationProcessingSystems,2014,3:2042-2050.

[28]ZhangY,YangQ.Anoverviewofmulti-tasklearning[J].NationalScienceReview,2018,5(1):30-43.

(编辑 侯 湘)

35第9期   铉 静,等:基于句法依存卷积神经网络的句子相似度计算


