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[bookmark: _Toc70700742]摘要
随着深度学习的兴起，自然语言处理在中文领域快速发展，其中文本表征是不可或缺的基础编码层。成语在书面和口语中使用频繁，在中文表意中有着非常重要的作用，地位不可替代。因此，高效的成语表征对中文自然语言处理的进一步发展至关重要。
成语是中文独特的语言现象，它固定的四字结构，形式简洁，内容丰富，带来了两大特性：非语义合成性和意义整体性，即：它的意义不能简单通过字的含义相加，而是一个整体。这两个特点导致目前主流的词级别和字级别中文文本表征方法不适合直接应用于中文成语。
为了有效对成语进行表征，本文提出基于释义增强的中文成语多粒度表征模型，并基于完形填空式的中文阅读理解任务验证表征效果，最后将其应用于高考语文成语试题中，获得了较好的效果。
本文贡献如下：
（1）本文提出了两种表征模型。1）字词融合的上下文表征模型。为了实现字词表征的完美融合，本文设计了两种字词向量对齐方法，解决字词向量对齐问题；提出了三种融合方式，对字词之间的交互方式进行建模。2）基于释义增强的成语表征模型。为了完成对释义中不同成分的有效筛选，本文设计了独特的注意力机制，解决了词向量无法对成语进行有效表征、成语字信息会对词信息造成混淆的两个问题。在真实中文机器阅读理解任务上的实验表明：本文模型能够改进目前主流的BiLSTM、AR和SAR阅读理解模型的性能，最高能够提升9.5%，证明了该方法的有效性和通用性。
（2）本文通过具体案例的量化分析，发现上述模型获得的相似成语的表征之间的欧式距离更大，余弦相似度更小，证明了本文提出的成语表征模型具有比基线模型更强的相似成语辨别能力，是一个通用的表征模型，具有广泛的应用价值。
（3）通过收集数据，本文建立了一个高考语文试卷中与成语相关的试题数据集，将上述模型应用于高考语文成语试题的解题任务中。实验结果表明：本文提出的模型能够很好地解决高考成语试题的解题工作，在测试集中准确率达到75.9%，远高于考生平均水平66.7%。
图10幅，表19个，参考文献53篇。
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[bookmark: _Toc70700743]ABSTRACT
With the rise of deep learning, natural language processing is developing rapidly in the Chinese field, where text representation is an indispensable basic encoding layer. Idioms are frequently used in written and spoken language. They play a very important role in Chinese ideology and their status is irreplaceable. Therefore, efficient idiom representation is crucial to the further development of Chinese natural language processing.
Idioms are a unique language phenomenon in Chinese. Its fixed four-character structure, simple form and rich content bring two major characteristics: non-compositionality and meaning integrity, that is, its meaning cannot be simply added by the meaning of the characters, but as a whole. These two characteristics make the current mainstream word-level and character-level representation methods not suitable for direct application to Chinese idioms.
In order to effectively represent idioms, we propose a multi-granularity representation model for Chinese idioms based on the definition-augmented embedding, and a cloze-style Chinese reading comprehension task to verify the representation effect. Finally, it is applied to the college entrance examination Chinese idiom test questions, and achieves good results.
The contributions of this paper are as follows:
1) We propose two representation models. 1) Contextual representation model based on the mixed embedding of characters and words. In order to achieve the perfect integration of characters and words, we design two word vector alignment methods to solve the alignment problem and three fusion methods to model the interaction between characters and words. 2) Idiom representation model based on the definition-augmented embedding. In order to complete the effective screening of the different components in the definition, a unique attention mechanism is designed to solve the two problems that the word vector cannot effectively represent the idiom and the character information will cause the confusion of the word information. Experiments on real Chinese machine reading comprehension tasks show that the model in this paper can improve the performance of the current mainstream BiLSTM, AR and SAR reading comprehension models by up to 9.5%, which proves the effectiveness and versatility of our method.
2) Through the quantitative analysis of specific cases, we find that the Euclidean distance between the representations of similar idioms obtained by the above model is larger and the cosine similarity is smaller, which proves that the idiom representation model proposed in this paper has stronger ability to distinguish similar idioms than the baseline model, which means our model is s a general characterization model with a wide range of application value.
3) We collect data and establishes a data set of test questions related to idioms in the college entrance examination Chinese test paper, and applies the above model to solve the questions. The experimental results show that the model proposed in this paper can solve the college entrance examination idiom questions very well. The accuracy rate in the test set is 75.9%, which is much higher than the average level of 66.7% of the human.
10 figures, 19 tables, and 53 reference articles are contained in the dissertation.
北京交通大学硕士学位论文                      ABSTRACT
KEYWORDS：Natural language processing; Idiom representation; Chinese machine reading comprehension
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[bookmark: _Toc70700745]1.1  研究背景和意义
成语是中文特有的一种语言文化现象，它有着固定的四字结构，内容简练、含义丰富，是一种语言文化的浓缩产物，深刻体现了中国文化的重意不重形的特点。大部分成语来源自典故，成语的运用需要有深厚的文化常识积累。深入理解成语对机器阅读理解、作文批改、网络舆情分析等中文自然语言处理任务都有着重要的作用。
对成语进行正确的数字化表征，获得成语的嵌入式表征，是中文成语机器阅读理解任务中的核心任务之一。文本的表征是自然语言处理基本任务，其目的是将非结构化的字符形式的文本编码为结构化的数字形式的向量，便于计算机处理。如何将文本中蕴含的语义信息、语法信息和结构信息挖掘出来是文本表征要解决的基本问题，得到的向量表征除了可以表征基础的语义单元，还要能够对更长的文本进行语言建模，即从字、词、句子、段落、再到文档。文本表征将文本切分为有意义的语言单位的序列，大部分英文单词都是有具体意义的语言单位，英文的书写方式使得空格就是其自然的分界符[1]，而现代汉语的绝大部分语义是由词构成，且词之间没有明显的间隔，分词的准确性影响着下游任务的表现，如机器阅读理解、文本分类、命名实体识别、文本摘要等。成语中大部分字使用了古汉语的意义，一字即一词，这就需要在处理成语时引入其字的信息，而引入字的信息又会对一些容易望文生义的成语产生错误的理解。因此如何对成语进行正确的数字化表征，获得成语的嵌入式表征，是中文成语机器阅读理解任务中的重要一环。
准确的中文成语表征对研究和开发各种中文成语相关的自然语言应用至关重要。以人工智能语文教育为例，随着人工智能的发展，在线教育平台可以为学生提供更加丰富多样的服务，如智能导学、习题推荐、作文批改等，教育的数字信息化有利于解决教育资源紧缺的问题，提高教育的质量、效率，最小化学生的学习时间[2]。例如作文练习，不同于其他有固定答案的习题，其具有语法、语义、写作技巧等多重评判标准，而中文灵活多样的语言形式，重意不重形的写作特点，以及大量成语典故的应用[3]，使得中文作文的机器批改成为难题。在智能语文教学中，成语的深度表征是一个关键性的基础工作。除了智能语文教学，成语的准确表征还对网络舆情分析[4]、写作校对、智能辅助工具等方面也有重要的应用。
目前，自然语言处理领域中关于中文成语表征的研究还是一个新的课题，因此，本课题拟利用自然语言处理技术和深度学习工具，以机器阅读理解为目标任务，探究不同粒度的成语表征方式及其组合，建立中文成语的深度表征。这一研究具有很强的实用价值和经济意义，既能增强中文阅读理解任务中成语表征的质量，又可以应用于其他的中文自然语言处理任务，如舆情分析、文本生成、情感分析、语义消歧等。同时本课题提出的表征方法也适用于其他中文语言现象，如歇后语、对联、诗词等。
[bookmark: _Toc70700746]1.2  国内外研究现状	Comment by YC Guo: 综述要说明这些研究与你的工作有什么关联，有什么差异

你ppt上的层次架构图放进来？说明你的研究着重哪个层面的问题，以及各个层次主要研究等。
目前有大量关于中文自然语言处理的研究工作。下面将首先对文本表征和阅读理解相关研究进行介绍，然后介绍中文成语的研究现状。
[bookmark: _Toc70700747][bookmark: _Toc6581133]1.2.1  文本表征模型相关研究
在中文中，最小语义单位一般是由词构成的，所以中文的表征大都集中于词级别，但是词级别的表征信息是粗粒度的，混有许多分词错误引入的噪声。词向量模型的目标是得到低维、稠密的向量表示，2013年谷歌公司的Mikolov等人提出的Word2Vec[5]，其基于基本的假设“一个词的含义可以通过其上下文获得”，后来，Mikolov等人又延续Word2Vec的思想提出Doc2Vec[6]来表征整个文档。另外一个著名的词向量模型Glove（Global Vectors for Word Representation）[7]和Word2Vec一样，本质上是基于词的共现矩阵来进行。但是这种思想忽略了词的顺序，而且无法表征未知词，尤其是对于中文这种合成词较多的语言，Wang等人[8]基于大规模语料库系统地探讨了中文的合成词特性。
有了词向量后可以得到句子的表征，简单的合成方法如FastText[9]针对于文本分类任务，对组成句子的所有词向量相加后求取平均值就可以作为句子的表征，使用了浅层的网络极大节约了计算资源。此外，针对于句子和文档的建模工作，最常见的网络结构是卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）和循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN），如Kim等人使用卷积神经网络来进行文本的表征[10]，但卷积神经网络只考虑有限固定窗口内的词向量，对于长距离的依赖信息和词序无法有效建模，因此一些隐藏语义信息无法捕捉。CNN擅长提取局部特征，而LSTM擅长捕捉长距离信息，Lai等人尝试结合两种网络的优点，提出RCNN用于文本建模[11]。
另一类工作针对中文词语的特性，考虑进了字的信息对词向量进行信息增强。Li S等人[12]中使用大量的语料，针对词级别和字级别分别预训练了不同粒度的中文字和词的表征。一些研究者[13]-[20]在预训练模型在迁移到中文时，均使用了字级别的输入信息，部分预训练模型在预训练阶段引入了词的信息，使其得到的字级别表征隐含了词的信息。中文的字信息对于粗粒度的词信息有着重要的信息补充修正作用，一些研究者将字的表征信息融合到词表征向量中进行中文文本分类[21][22]，还有一些研究者引入了介于字和词之间的“子词（subword）”的概念[23][24]，利用子词构建中文中最小语义单元。
总的来说，中文自然语言处理的深度表征方法借鉴了英文深度表征的主要思想，同时针对中文字组成词的特点，进行了有针对性的模型设计和调优。但是这些工作主要针对现代汉语中普通的词汇，但中文成语的语义特性和普通的中文词汇相差较大，因此不适合直接应用于成语的表征。而问题上下文则采用了白话文的现代汉语，与此类工作契合，本文拟沿此思路展开上下文相关的研究工作，具有很强的可行性。	Comment by YC Guo: 这个总结，没有表达出这些研究面临的挑战是什么，你的工作与这些研究有什么关联，有什么差异， 
后面也有类似的问题。
讲完别人有哪些工作之后，都需要评述这几点。
[bookmark: _Toc70700748]1.2.2  阅读理解模型相关研究
注意力机制（Attention  Mechanism）被认为是一种有效选择信息的方式，可以过滤掉大量与目标无关的信息，在自然语言处理领域最先在机器翻译任务中提出[25]，解决seq2seq（sequence-to-sequence）模型在编码过程中把源序列映射成固定大小的向量时存在信息损失的情况。随后注意力机制被推广到各种自然语言处理的任务中，文本表征任务也不例外。主要有两种主流的注意力机制：分层注意力模型（Hierarchical Attention）[26]和自注意力模型（Self-Attention）[27]。其中分层注意力模型是输入对输出的权重，而自注意力模型是自己的对自己的权重，即文章中的不同词之间的权重，这样做是为了充分建立句子之中不同词语之间语义及语法联系。自注意力机制的提出对模型文本表征和语言建模能力有了重大的提升，之后许多高性能预训练模型都是基于自注意力机制，如Google BERT[13]、OpenAI GPT[14]、OpenAI GPT2[15]、Transformer-XL[16]、Baidu ERNIE[17]、Tsinghua ERNIE[18]、MASS[19]、XLNet[20]，这些预训练模型突破了许多自然语言处理任务的性能瓶颈。这些预训练模型大都基于英文，一些学者将其应用到了中文领域，如Cui Y等人基于全词掩码构建了就中文领域的BERT预训练模型[28]。本文的相关模型也基于注意力机制开展研究。
还要许多工作针对于中文机器阅读理解任务，构建了中文阅读理解相关的数据集。之前许多公开数据集都是基于英文的，而英文语法与中文相差较大，因此一些研究者致力于构造中文相关机器阅读理解数据集。如He W等人构建了DuReader中文阅读理解数据集[29]，该数据集基于百度搜索和百度知道的真实数据，而且答案均为人工手动生成，包含了丰富问题类型；Sun K等人构建了第一个多项选择题形式的中文机器阅读理解数据集[30]，且该数据集的问题设置较难，许多问题的解答需要相关的先验知识；Cui Y等人构建了CMRC-2017数据集[31]，该数据集面向儿童读物领域，采用了完形填空的形式，文章中包含较多拟人化的动植物实体词，更具有挑战性，同时他们还构建了CFT数据集[32]，也是基于完形填空式的问题类型，但数据领域涵盖了新闻（《人民日报》）和儿童读物。成语的学习中一大难点就是相似成语的辨析，因此本文使用完形填空类型的中文机器阅读理解任务来验证成语表征的有效性，即在一个位置设置多个与正确答案相似的成语，以更好地对相似成语进行辨析。
[bookmark: _Toc70700749]1.2.3  中文成语的研究现状
目前针对中文成语的研究主要集中于成语的数据库构建以及基本任务，还没有针对成语表征的具体研究。一些研究者致力于构建成语相关数据集，一些研究者构建了中文成语的知识图谱[33][34]；还有一些研究者构建了中文成语机器阅读理解数据集[35][36]，通过完形填空的形式，使机器能够辨别相似成语之间的细微差距；Liu Y等人将成语视为一个推荐问题[37]，构建了成语推荐数据集，旨在根据文本的语义信息，为每段文本推荐一个适合的成语；Grace等人基于维基百科在线资源[38]，提出自动识别成语、习语等惯用语词条的模型，并提供了高质量的成语标签数据集。
在中文机器阅读理解方面，一些研究者根据成语的特性提出了相关的阅读理解模型。Long等人基于同义成语构建了同义词图[39]，结合图注意力神经网络和门机制对其进行编码，并用于解决中文成语阅读理解；Tan等人基于预训练模型BERT提出成语阅读理解任务双重嵌入式表征模型[40]；Liu等人提出一种基于成语感知的分布式语义模型[41]，在理解句子包含的成语的基础上构建句子的表征，并构建了一个成语感情分类数据集；Shao Y等人关注于中文成语的机器翻译任务[42]，引入了针对于中文成语的评估方法，并构建了中文成语机器翻译黑名单，可以有效地识别出机器翻译中的错误。
上述工作均针对于成语的特性研究相关的下游任务，还没有针对成语上游的表征任务的具体研究。本文拟从基础的编码层开展研究，探究如何对成语进行有效表征，这一方向具有重要的研究价值和实际意义。
[bookmark: _Toc70700750]1.3  研究内容及主要贡献
四字成语是汉语成语的主要形式。所以本文对成语的分析，主要集中在四字成语。相较于普通文本文的表征，成语一个重要特性是成语的非语义合成性[43]以及其意义的整体性。非语义合成性是指一些成语如果拆开来分析得到的解释可能和其实际意义不同甚至完全相悖，如成语“不刊之论”，如果拆开使用现代汉语解释很容易误以为“不能刊登的言论”，然而其实际意义是“比喻不能改动或不可磨灭的言论，用来形容文章或言辞的精准得当”；意义整体性是指在其构成成分的意义基础上进一步概括出来的整体意义，如“亡羊补牢”，其意义为“比喻出了问题以后想办法补救，免得以后继续受损失”，是在故事中提取抽象出来的整体意义。所以如何在不失其整体意义的基础上引入多粒度的信息，从不同的粒度构建成语的表征，是个亟待解决的问题。
从上述研究现状中可以看出，现有针对成语的表征主要有两种方案：基于词信息表征和基于字词融合的方法。两种方案都存在明显的问题。基于词向量的方法对于频率较低的词无法有效表征，且无法解决一词多义的问题；而字词融合的方法则受限于成语的历史性，即成语中的字大部分沿用了古汉语的释义，而训练字信息的语料库一般都基于现代汉语[44]，其语义特性和古汉语有较大出入，使用组成成语的字向量对其词向量进行信息增强反而会使其性能降低。
因此，本文将成语与上下文进行分开编码，并引入了成语的释义对其进行信息增强。首先，对于使用现代汉语释义的上下文和成语释义，采用字词融合的方法对其进行表征；然后，对于成语则采用词向量进行表征，并使用其释义对其词向量进行信息补充；最后，在机器阅读理解的下游任务中验证表征的性能。
本文工作难点主要有：
（1）成语相对于普通文本其语法功能多样，可能出现在句子中的任何位置，其意义具有较强的抽象性，这会对模型效果产生干扰；
（2）由于成语中大部分的字沿用了古汉语的释义，而目前字信息的获取主要通过现代汉语训练得到，字级别的表征可能存在现代汉语和古代汉语杂糅的现象，会对得到的成语表征产生干扰；
（3）通过收集普通高等学校招生全国统一考试（简称为高考，下同）语文试卷中与成语相关的试题数据，验证模型在实际应用中的表现；
（4）现有主流模型大都针对英文，而中文结构灵活多变，不像英文有着明显的语法结构信息，模型在中文的情形下可能表现不佳。
本文的主要贡献为：
（1）本文通过分开编码实现了本文各个部分的有效表征。首先，针对组成成语的字的沿用古汉语释义的特征，引入了其现代汉语释义，使用字词融合的方式对上下文文本和成语释义进行表征，然后使用得到的释义表征对成语词向量进行信息补充；其次，对于采用现代汉语释义的上下文文本，则采用字词融合的方式，使用字信息对词信息进行有效的信息补充，并探究了多种字词信息融合的方法。
（2）基于完形填空式的中文阅读理解任务以验证表征的有效性，通过多组消融实验，探究最佳的表征方式，实验结果表明，本文提出的“字词融合+释义增强”表征模型的性能表现相较于基线模型性能最高提升了9.5%。
（3）针对成语的实际应用场景，本文收集了高考语文试卷中成语相关的试题作为额外的测试集以验证模型的实际应用效果，实验结果表明，本文提出的模型在高考测试集中准确率达到了75.9%，远远高于考生的平均水准66.7%。
（4）本文提出的中文成语表征方法可以扩展到其他类似的中文语言中，进行有效的表征，如对联、古诗词等。
[bookmark: _Toc70700751]1.4  论文组织结构
本文整体的组织结构如下：
第二章为本文研究工作中相关的知识背景和技术介绍。包括自然语言处理在中文的发展，词向量的相关知识，以及本文所使用的相关开发平台和深度学习框架。
第三章对本文所使用的成语数据集进行介绍，包括数据集的基础统计分析和任务定义，并实验验证基线模型。
第四章提出了基于字词融合的神经网络模型。该模型针对于现代汉语，对文章的上下文进行表征，并通过具体实验进行验证。
第五章提出了基于成语词信息和释义融合的神经网络模型。该模型针对于成语建模，使用成语释义对成语词向量进行信息增强，并通过消融实验进行结果分析，最后进行结果的可视化分析。
第六章通过具体的案例对模型结果进行分析，通过具体度量标准对效果提升进行量化分析；然后，收集高考成语相关的试题数据作为额外的测试集以验证模型的实际应用效果。
第七章对全文内容进行了总结并对未来工作方向进行相关介绍。
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[bookmark: _Toc385763024][bookmark: _Toc385763056][bookmark: _Toc385763096][bookmark: _Toc385763154][bookmark: _Toc70700752]2  技术背景
本章介绍研究工作相关的技术背景，包括中文自然语言处理，中文文本表征和机器阅读理解相关算法，同时介绍本文实验中用到的开发平台。
[bookmark: _Toc385762750][bookmark: _Toc385763025][bookmark: _Toc385763057][bookmark: _Toc385763097][bookmark: _Toc385763155][bookmark: _Toc70700753]2.1  自然语言处理
自然语言处理是(Natural Language Processing，NLP)一门融语言学、计算机科学、数学、认知学、逻辑学于一体的典型边缘交叉学科，是人工智能（Artificial Intelligence, AI）的一个子领域。自然语言是人类智慧的结晶，自然语言处理是人工智能中最为困难的问题之一，它是能够让人类与智能机器进行沟通交流的重要技术手段。
自然语言处理是指利用人类交流所使用的自然语言与机器进行交互通讯的技术。通过人为的对自然语言的处理，使得计算机对其能够可读并理解。该领域涉及到的自然语言指的是人们日常使用的语言，所以它与语言学的研究有着密切的联系，但又有重要的区别：自然语言处理并不是一般地研究自然语言，而在于研制能有效地实现自然语言通信的计算机系统，特别是其中的软件系统，因而它是计算机科学的一部分，即把计算机作为语言研究的强大工具，在计算机的支持下对语言信息进行定量化的研究，并提供可供人与计算机之间能共同使用的语言描写。
自然语言处理包括自然语言理解( Natural Language Understanding, NLU)和自然语言生成( Natural Language Generation, NLG)两部分：
（1）自然语言理解目的是使计算机理解自然语言，重在理解。具体来说，就是理解语言、文本等，提取出有用的信息，用于下游的任务。典型的自然语言理解任务包括：自然语言结构化，比如分词、词性标注、句法分析等；表征学习，将字、词、句子进行数学化表示，获得其嵌入式表征(Embedding)；信息提取，如信息检索、文本匹配、命名实体提取、关系抽取、事件抽取等。
（2）自然语言生成是研究使计算机具有人一样的表达和写作的功能。即能够根据一些关键信息及其在机器内部的表达形式，经过一个规划过程，来自动生成一段高质量的自然语言文本。典型的自然语言生成任务包括：机器翻译、人机对话、知识问答、文本摘要等。
自然语言处理的发展可大致分为两个阶段：统计自然语言处理和神经网络自然语言处理。
（1）统计自然语言处理：基于统计学的机器学习(Machine learning)。主要思路是利用带标注的数据，基于人工定义的特征建立机器学习系统，并利用数据经过学习确定机器学习系统的参数。运行时利用这些学习得到的参数，对输入数据进行解码，得到输出。传统机器学习算法例如支持向量机（Support Vector Machine, SVM）、线性回归（Linear Regression, LR）等，对映射到高维空间的文本特征进行处理，大部分应用在文本分类、情感分析、机器翻译、搜索引擎等。
（2）神经网络自然语言处理：基于神经网络（Neural Network）。神经网络是一种运算模型，由大量的节点（或称神经元）之间相互联接构成。每个节点代表一种特定的输出函数，称为激励函数（Activation Function）。每两个节点间的连接都代表一个对于通过该连接信号的加权值，称之为权重，这相当于人工神经网络的记忆。网络的输出则依网络的连接方式，权重值和激励函数的不同而不同。而网络自身通常都是对自然界某种算法或者函数的逼近，也可能是对一种逻辑策略的表达。典型的神经网络包括前馈神经网络（Feedforward Neural Network, FNN）、卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）、长短期记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM）。而Transformer模型的提出标志着自然语言处理进入了新的发展阶段，Transformer摆脱了自然与处理任务对于LSTM的依赖，使用了自注意力（self-attention）的方式对上下文进行建模，实现了并行运算，提高了训练和推理的速度，此后各种基于此结构的预训练模型极大提高了自然语言处理各类任务的性能。
[bookmark: _Toc70700754]2.2  中文文本表征
[bookmark: _Toc70700755]2.2.1 独热词表征
独热编码即One-Hot编码，又称一位有效编码。给定词表集合V = {,, . . . ,}，词表大小为|V|，独热编码将词映射为一个维度为|V|的向量，其中仅第i维为1，其他维度为0。
从本质上讲，独热词表征法将每个单词映射为其在词汇表的索引，这对于存储和计算非常有效，但是信息存储密度非常低。而且这种方法却忽略了词义和句法信息，无法捕捉词之间的关联性。此外，独热词表征将每个词嵌入|V|维向量中，该向量仅适用于固定的词汇表，而在现实世界中新词不断出现，因此该方法也缺乏灵活性。
[bookmark: _Toc70700756]2.2.2 Word2Vec
分布式词表征的目的在于将词嵌入到一个连续密集（dense）实值向量，称为嵌入式词向量（Word Embedding）。这里的密集指的是一个概念用多个维度表示，同时一个维度涉及多个概念的表示。分布式词表征中最著名的模型是Word2Vec，即Word-to-vector，Word2Vec是用一个一层的神经网络把one-hot形式的稀疏词向量映射称为一个低维的密集向量的过程，包括两个重要的模型：CBOW模型(Continuous Bag-of-Words Model)与Skip-Gram模型。
（1）CBOW
CBOW就是根据某个词前面的c个连续词和后面的c个连续词来计算某个词出现的概率，计算公式为：
          (2-1)
其中为给定前后c个连续词，中心词为的概率，c为上下文窗口大小。为权重矩阵，维度为，|V|为词表大小，m为词向量的维度，矩阵每一行代表一个词向量。模型结构如图2-1所示：
图2-1 CBOW模型结构
Figure 2-1 Architecture of Continuous Bag-of-Words Model 


（2）Skip-Gram
Skip-Gram的原理和CBOW正好相反，是根据中心词，然后分别计算它前后出现某几个词的概率，计算公式为：
                      (2-2)
其中为给定中心词，其窗口大小为c的上下文中出现的概率。为权重矩阵，意义同上。模型结构如图2-1所示：
图2-2 Skip-Gram模型结构
Figure 2-2 Architecture of Skip-Gram Model

[bookmark: _Toc70700757]2.2.3 上下文词表征
传统词向量是固定的，不能应词对一词多义的情况。具体来说，相比在词向量矩阵中查表，上下文词表征方法将词和它的上下文一起放进一个深度神经网络，然后得到该词的表示。给定一个序列的N个词，用前向语言模型预测下一个词的概率：
                      (2-3)
类似的，用反向语言模型预测“下一个”词的概率，其本质是把词序颠倒之后的前向语言模型：
                   (2-4)
这里的预测模型可以使用了BiLSTM，通过前向和后向的语言模型对当前词向量进行微调（fine-tuning），这种能力称之为领域迁移（domain transfer），即使得词向量会动态跟随上下文的场景发生变化，有效的解决了多义词的表征问题。之后的许多预训练模型使用了并行训练效率更高的Transformer模型替代BiLSTM，其基本原理也是基于此双向语言模型。
[bookmark: _Toc70700758]2.3  机器阅读理解
机器阅读理解（Machine Reading Comprehension，MRC）是一种利用算法使计算机理解文章语义并回答相关问题的技术，其目标是利用人工智能技术，使计算机具有和人类一样理解文章的能力。
早期的阅读理解模型大多基于检索技术，即根据问题在文章中进行搜索，找到相关的语句作为答案。但是，信息检索主要依赖关键词匹配，而在很多情况下，单纯依靠问题和文章片段的文字匹配找到的答案与问题并不相关。随着深度学习的发展，机器阅读理解进入了神经网络时代。相关技术的进步给模型的效率和质量都带来了很大的提升。机器阅读理解模型的准确率不断提高，在一些数据集上已经达到或超过了人类的平均水平。
基于深度学习的机器阅读理解模型的框架结构一般包含三层：编码层，交互层，输出层。
（1）编码层。
机器阅读理解模型的输入为文章和问题。因此，首先要对这两部分进行数字化编码，变成可以被计算机处理的信息单元。在编码的过程中，模型需要保留原有语句在文章中的语义。因此，每个单词、短语和句子的编码必须建立在理解上下文的基础上。我们把模型中进行编码的模块称为编码层。
（2）交互层
编码层将自然语言映射为数学语言，并没有建立联系性，由于文章和问题之间存在相关性，模型需要建立文章和问题之间的联系。例如，如果问题中出现关键词“河流”，而文章中出现关键词“黄河”，虽然两个词不完全一样，但是其语义编码接近。因此，文章中“黄河”一词以及邻近的语句将成为模型回答问题时的重点关注对象。这可以通过自然语言处理中的注意力机制加以解决。在这个过程中，阅读理解模型将文章和问题的语义结合在一起进行考量，进一步加深模型对于两者各自的理解。我们将这个模块称为交互层。
（3）输出层
经过交互层，模型建立起文章和问题之间的语义联系，就可以预测问题的答案。完成预测功能的模块称为输出层。由于机器阅读理解任务的答案有多种类型，因此输出层的具体形式需要和任务的答案类型相关联。此外，输出层需要确定模型优化时的评估函数和损失函数。
为了降低任务难度，目前很多研究的机器阅读理解都将常识数据排除在外，采用人工构造的比较简单的数据集，回答一些相对简单的问题。常见的机器阅读理解任务可以分为四种类型：完形填空（Cloze-style Test）、多项选择（Multiple Choice）、片段抽取（Span Extraction）、自由回答（Free Answering）。
（1）完形填空  
完形填空就是让计算机阅读并理解一篇文章内容后，对机器发出问题，问题往往是抽掉某个词或者实体词的一个句子，而机器回答问题的过程就是将问题句子中被抽掉的单词或者实体词预测补全出来，一般要求这个被抽掉的词是在文章中出现过的或者根据给定的选项选出正确的答案。具体来说，给定上下文C，一个词被移除，完形填空任务要求模型使用正确的词或实体进行填空，最大化条件概率。
（2）多项选择
多项选择与完形填空任务的差异之处在于其对机器发出的问题答案不再局限于词，候选答案通常是一个句子，并且候选答案列表是必须要提供的。给定上下文C，问题Q，候选答案列表，多项选择任务要求模型从A中选择正确的答案，最大化条件概率。
（3）片段抽取
尽管完形填空和多项选择一定程度上具有机器阅读理解的能力，但是这两个任务有一定的局限性。首先，文中的词或实体可能不足以回答问题，需要完整的句子进行回答；其次，在很多情形是没有提供候选答案的。所以片段抽取任务应运而生。给定上下文，问题Q，片段抽取任务要求模型从C中抽取连续的子序列作为正确答案，最大化条件概率。
（4）自由问答
上述三种任务将答案局限于一段上下文，为了回答问题，机器需要在多个上下文中进行推理并总结答案，灵活性较差。自由回答任务是四个任务中最复杂的，也更适合现实的应用场景。给定上下文C和问题Q，在自由回答任务中正确答案可能不是C中的一个子序列，即或，自由回答任务需要预测正确答案a，最大化条件概率。
[bookmark: _Toc70700759]2.4 开发平台
[bookmark: _Toc70700760]2.4.1 Colab在线平台
Google Colab全名为Colaboratory，是一个免费的在线Jupyter Notebook环境，Colab的运行原理实际上就是给用户分配一台远程主机。用户只需要打开网页，不需要进行任何设置就可以使用，并且完全在云端运行。借助Colab，研究者可以编写和执行Python代码、保存和共享结果，以及利用强大的CPU、GPU和TPU计算资源，所有这些都可通过浏览器免费使用。研究者可以用它来提高Python技能，也可以使用Keras、TensorFlow、PyTorch、OpenCV等流行的深度学习框架开发深度学习应用。
[bookmark: _Toc70700761]2.4.2 PyTorch框架
Torch 是采用 Lua 语言为接口的机器学习框架，但是因为Lua语言较为小众，导致Torch 学习成本高，因此知名度不高。PyTorch是Facebook于2017年初在机器学习和科学计算工具Torch的基础上，针对Python语言发布的一个全新的深度学习框架，该框架基于动态图机制，代码简洁灵活，一经推出便受到了业界的广泛关注和讨论，目前已经成为机器学习从业人员的研发工具。PyTorch强调灵活性和易用性，使用Python语言风格，研究者只需要掌握Numpy和基本深度学习概念即可上手，可以很快掌握其语法构建深度学习模型。
PyTorch提供了一个核心数据结构张量（Tensor），这是一个与NumPy数组有很多相似之处的多维数组，但具有GPU加速和自动求导的功能，可以加速数学运算。张量包含了数据和元数据(metadata)，元数据用来描述张量的大小、内部数据的类型（整形、浮点型等）和存储的位置(CPU内存或GPU显存)。
就像Python用于编程一样，PyTorch既是深度学习的出色入门框架，也是在专业生产环境中高水平工作的工具。
[bookmark: _Toc70700762]2.4.3 Jieba工具包
jieba是中文“结巴”的拼音。jieba库是一款优秀的 Python 第三方中文分词库，jieba 支持三种分词模式：精确模式、全模式和搜索引擎模式。精确模式试图将语句最精确的切分，不存在冗余数据，适合做文本分析。全模式将语句中所有可能是词的词语都切分出来，速度很快，但是不能解决歧义，且存在冗余数据。搜索引擎模式在精确模式的基础上，对长词再次进行切分，适合用于搜索引擎分词。
jieba基于Trie树结构实现高效的词图扫描，生成句子中汉字所有可能成词情况所构成的有向无环图（Directed acyclic graph)，采用了动态规划查找最大概率路径, 找出基于词频的最大切分组合。而对于未知词，则采用了基于汉字成词能力的隐马尔科夫模型（Hidden Markov Model），使用了维特比（Viterbi）算法。同时开发者可以指定自己自定义的词典，以便包含jieba词库里没有的词，虽然jieba有新词识别能力，但是自行添加新词可以保证更高的正确率。
除了分词之外，jieba还有关键词提取、词性标注、词位置检索等功能。
[bookmark: _Toc70700763]2.5  本章小结
本章主要介绍了工作内容相关的技术背景。首先介绍了自然语言处理的相关内容，然后介绍本文的背景知识，即中文文本表征的相关概念。作为验证表征质量的基础，2.3节介绍了基础的四种机器阅读理解任务。2.4节介绍了本文实验所使用的在线开发平台和深度学习框架以及相关自然语言处理工具包。






























[bookmark: _Toc70700764]3 成语数据集统计分析及任务定义
本章将介绍本文所使用的成语数据集和基线模型的设计以及实验验证。首先对数据集进行统计分析，具体包括数据集的基础统计分析、成语频率分析、相似成语分析，最后介绍不同测试集的难度设置。然后介绍成语机器阅读理解任务的定义，根据编码层、交互层和输出层的三层结构模型设计基线模型架构，并对基线模型在成语数据上的表现进行实验验证。实验结果表明，基线模型的表现还有很大的提升空间。
[bookmark: _Toc70700765]3.1 成语数据集介绍
本文所使用的是2019年清华大学开源数据集ChID（Chinese Idiom Dataset）[35]1-5。该数据集基于完形填空形式的阅读理解任务，来源于三个领域：新闻、小说和散文，统一为文本数据，每条数据包括文本内容、候选项、问题个数和正确答案，具体信息如表3-1所示。
表3-1 中文成语数据集介绍
Table 3-1 Introduction of Chinese Idiom Dataset
	列名
	含义

	content
	文本内容，格式为字符串，其中成语部分用特殊符号#idiom#替换，作为问题项。

	candidates
	候选答案，格式为列表，列表长度为问题个数，列表中每个元素是长度为7的列表，即7个成语，其中包含正确答案，3个相似项，3个随机项，且三种成语随机分布。

	groundTruth
	正确答案，格式为列表，列表长度为问题个数，列表中每个元素是一个成语。

	realCount
	问题个数，格式为短整型，即完形填空需要填空的个数。



数据集示例如表3-2所示。其中，文本内容需要填空的位置用特殊符号“#idiom#”替换，作为完形填空的问题标记；候选项中"粉墨登场"为正确答案，"层出不穷"、"纷至沓来"、"风云际会"为相似项，其余为随机项。示例数据中相似项和随机项的比例为3:3，而根据任务难度，在不同的测试集中相似项和随机项的个数不相同，相似项越多表示该测试集的任务难度越大，后续小节将具体介绍各个测试集。

表3-2 中文成语数据集示例
Table 3-2 The Example of Chinese Idiom Dataset
	列名
	数据

	content
	"2011年，李晨的两部力作《奋斗》、《建党伟业》将相继上映，电视剧《风车》和《理发师》也将#idiom#，承接2010年的辉煌绽放，在新的一年，李晨将展现出更精彩，更惊艳的熟男魅力。"

	candidates
	[["望洋而叹", "层出不穷", "纷至沓来", "不闻不问", "风云际会", "心广体胖", "粉墨登场"]]

	groundTruth
	["粉墨登场"]

	realCount
	1




[bookmark: _Toc70700766]3.2 数据集统计分析
本小节对成语数据集进行统计分析，主要包括：文本数据的基础统计分析，成语数据的近义词分析，成语词向量语义相似度分析和频率分析。
首先对数据集进行基础统计分析。该数据集覆盖三个领域：新闻、小说和散文，包括58.1万条数据，总共72.9万个空，平均每条数据下有1.25个空，其中最多包含10个空，大部分数据空的个数为1，总计占比约80%。根据数据领域将数据分为两个部分，新闻和小说作为数据主体领域内（In-domain）部分用于训练数据，散文作为领域外（Out-of-domain）数据用于测试模型的泛化性（generalization ability）。
数据集中的成语来自于《成语大全》[45]。《成语大全》覆盖了超过2.3万的四字成语，但大部分为生僻成语，在口语和书面语中都很少使用，因此本数据集只剔选出常用成语。首先，通过已有预训练模型中的成语向量进行筛选，通过检索该成语是否在预训练词向量中存在对应的词向量，过滤掉了约40%的生僻成语；然后将释义相同的成语视为相同成语进行合并，如“标新创异”、“标新竖异”、“标新领异”、“标新竞异”和的解释均为“同‘标新立异’”，将此类成语合并且使用其所属成语的释义；最后，通过统计成语在数据集中出现的频率，将出现频率小于20的成语剔除，最后剩下3,848个成语，作为常见成语，具体频率分析如表3-3所示，其中后两列为两类文章中成语频率的分布情况。


表3-3 成语频率分布
Table 3-3 Idiom Frequency Distribution
	频率
	数量
	占比
	小说、新闻
	散文

	[20, 50)
	832
	21.6%
	3.5%
	8.2%

	[50, 100)
	742
	19.3%
	7.2%
	12.0%

	[100, 200)
	822
	21.4%
	16.0%
	19.7%

	[200, 400)
	746
	19.4%
	28.8%
	28.7%

	[400, 534]
	706
	18.3%
	44.5%
	31.4%

	[20, 534]
	3,848
	100%
	100%
	100%



近义成语的辨别是中文成语一个难点，本数据集的候选答案的设置添加入近义成语以训练模型正确辨别近义成语，同时加入随机成语作为噪声数据。衡量两个词向量之间的语义相似度可以使用余弦距离，但两个成语向量的距离并不一定真实反映其语义相似度。因此，需要手动评估成语向量余弦距离和其语义相似度之间的相关性。首先，将余弦距离区间[0.5, 0.9]等分为8个子区间，然后从每个子区间中取样出200对成语向量，人工判断两个成语的相似关系，包括三种关系：同义词，近义词和其他，其中同义词指语义相同且在语句中可以互相替换，近义词指语义相近且语句中不可互相替换，其余皆归类为其他。通过四个人进行标注样本后计算得出每个区间中三种类型所占比例，结果如表3-4所示，其中k为Fleiss Kappa系数[46]，用于检验不同标注者结果的一致性。
从表3-4中可以看出，余弦距离大于0.75的成语对中同义词的比例很大，余弦距离介于0.65至0.80的则是近义词的比例大。从Kappa系数中可以看出，当成语对具有较高（大于0.85）或较低（小于0.60）的余弦距离时，标注者倾向于达成一致，而介于[0.65, 0.80]之间则只有中等程度的一致性。基于上述分析，对候选项的设置规则如下：首先，将与正确答案成语余弦距离大于0.70的成语排除，避免出现正确答案的同义词；然后，从剩余的成语中（即近义成语）选出余弦距离最大的10个成语，并从中随机选择三个作为正确答案的相似项，这三个成语中有可能出现正确答案的同义词，这也一定程度上增加了任务的难度；最后，从剩下的成语中随机抽取三个成语作为随机项，由此便得到了三类一共七个候选项。
为了验证候选项对实验结果的影响，额外设置两个测试用数据集Ran和Sim。Ran中候选项全部从与正确答案不相似的成语中随机抽取，而Sim候选项则从余弦距离前10的近义成语中随机抽取。因此普通测试集Test中正确答案、相似项、随机项的比例为1：3：3，Ran为1：0：6，Sim为1：6：0。Sim数据集挑战性更强，而Ran则更弱。
表3-4 成语余弦距离与语义相似度的相关性
Table 3-4 The Correlation between Cosine Distance and Semantic Similarity of Idioms
	余弦距离
	同义词
	近义词
	其他
	k

	[0.85, 0.90)
	83.2%
	16.8%
	0.0%
	0.642

	[0.80, 0.85)
	53.6%
	42.8%
	3.6%
	0.447

	[0.75, 0.80)
	29.2%
	53.6%
	17.2%
	0.485

	[0.70, 0.75)
	12.0%
	57.2%
	30.8%
	0.496

	[0.65, 0.70)
	0.4%
	52.8%
	46.8%
	0.466

	[0.60, 0.65)
	0.0%
	34.0%
	66.0%
	0.528

	[0.55, 0.60)
	0.0%
	10.4%
	89.6%
	0.657

	[0.50, 0.55)
	0.0%
	6.0%
	94.0%
	0.787



数据集的具体统计信息如表3-5所示。小说和新闻作为主要训练数据，其测试集可以验证模型领域内的迁移能力，散文作为领域外数据验证模型的领域外的迁移能力。数据总共覆盖了3,848个常用成语，每个成语出现的平均频率为189.6。对于领域内数据和领域外数据也有一些差别。首先，散文的平均长度（127）要比小说和新闻的（99）长，而且每个文章中问题平均个数也有差别（1.25和1.49）。其次，两类数据的成语频率分布有差异，从表3-3中可以看出，在低频区间[20, 50)中，散文数据占比8.2%，而小说、新闻数据中低频成语占比仅为3.5%；同样的，在[50, 100)区间中占比分别为7.2%和12.0%；而在高频区间[400, 534]中散文数据的占比要比小心、新闻要低。即领域外数据成语的分布特征为：低频率成语占比高，高频率成语占比低，而中频率占比则和领域内数据大致相同。这些统计差异意味着领域外数据的任务难度更高，对模型的挑战性更高。
表3-5 中文成语数据集统计信息
Table 3-5 Statistics of Chinese Idiom Dataset
	
	小说、新闻
	散文
	总计

	
	训练集
	开发集
	测试集
	总计
	总计
	

	文章个数
	520,711
	20,000
	20,000
	560,711
	20,096
	580,807

	平均长度/文章
	99
	99
	99
	99
	127
	100

	覆盖成语个数
	3,848
	3,458
	3,502
	3,848
	3,626
	3,848

	成语平均频率
	168.6
	7.2
	7.1
	181.6
	8.3
	189.6

	问题总个数
	648,920
	24,822
	24,948
	698,690
	30,023
	728,713

	平均问题个数/文章
	1.25
	1.24
	1.25
	1.25
	1.49
	1.25

	单空比例
	80.4%
	80.7%
	80.8%
	80.5%
	64.7%
	79.9%

	多空比例
	19.6%
	19.3%
	19.2%
	19.5%
	35.3%
	20.1%


	
[bookmark: _Toc70700767]3.3 成语阅读理解
[bookmark: _Toc70700768]3.3.1 任务定义
本节将根据上述数据格式定义成语阅读理解任务，并设计基线模型实验验证。
给定文本C，C中部分成语被移除，被移除的位置称为空，候选成语列表，其中n为空的个数，从A中选择正确的答案，最大化条件概率。
对于每一个空来说，本质上相当于一个多分类问题，因此本文使用准确率（Precision）评估模型表现：
                                                 (3-1)
	其中为问题的总个数，为预测正确的总个数。
[bookmark: _Toc70700769]3.3.2 基线模型
本节设计成语机器阅读理解的基线模型。模型分为三个部分：编码层、交互层和输出层。
（1）编码层
编码层主要功能是将自然语言进行数字化编码。编码分为两个部分：上下文编码和成语编码。上下文编码与其他自然语言处理任务中正常现代汉语编码相同，涉及到分词、词表映射、向量化。而成语编码为本文研究重点，在第5节详细介绍，基线模型中只使用其基本词向量作为成语表征。
首先是词表的获取。使用Jieba工具包对每一条文本进行分词，统计整个数据集的词频后，选取频率前100,000的词汇，同时将候选项涉及到的成语加入，其余词汇视为未知词汇，使用特殊符号“UNK”（Unknown）表示，由此得到词表。
然后获取词表对应的向量表。本文使用腾讯AI Lab开源的大规模高质量中文词向量数据[47]获取需要的词向量，该数据包含800多万中文词汇，语料来自腾讯新闻、天天快报的新闻语料，互联网网页和小说语料，在覆盖率、新鲜度及准确性上相比其他公开数据集大幅提高，其中每个词对应一个200维的向量。从这800多万向量中选出本文需要的100,000个词向量，同时也选出候选项涉及到的成语向量，而对于“UNK”则按照范围（-0.1，0.1）的均匀分布（Uniform distribution），将其随机初始化，由此得到词向量表。
对于一条数据，上下文编码处理步骤如下：
1）使用Jieba对文本进行分词，得到词汇列表，此时列表中元素为词；
2）将词汇列表映射为词汇索引列表，即将列表中的每个词映射为其在词表中的索引，此时列表中元素的索引；
3）将词汇索引表映射为词向量列表，即将列表中的每个索引映射为对应向量表中的词向量，得到上下文最终的向量形式。
词向量列表本质上相当于一个矩阵，对于长度为L的上下文，其词向量列表相当于L行200列的矩阵，矩阵每一行为一个200维的词向量。
对成语进行编码和上述步骤相似，只是少了第一步分词。
（2）交互层和输出层
交互层主要功能是建立向量之间的联系以模拟语义关系，输出层则根据交互层的状态预测正确答案。本文使用三种传统阅读理解模型：BiLSTM[48]、AR[49]和SAR[50]。
1）BiLSTM
BiLSTM全称为Bi-directional Long Short-Term Memory，即双向长短期记忆网络，由前向LSTM和后向LSTM组合而成，分别用于对上文和下文进行建模。LSTM模型在训练过程中可以学到记忆哪些信息和遗忘哪些信息，从而可以捕捉到较长距离的词与词的依赖关系。具体计算公式如式3-2至3-5所示。
                        (3-2)
                       (3-3)
                            (3-4)
                            (3-5)
式3-4使用BiLSTM对文本进行建模，获取空的位置（以下简称为空）的隐藏层状态（hidden state）（b表示blank），由前向结果和后向结果拼接而成，其中|P|为文本长度，和分别表示空的上文词向量和下文词向量，表示将两个向量拼接。如式3-5所示，获取每个空位置的隐藏层状态后，与各自的候选答案计算得出每个候选答案的得分，其中表示第i个候选成语的表征，基线模型中使用成语的词向量作为其表征，选择得分最高的候选项作为预测答案。
2）AR
AR全称为Attentive Reader，是在BiLSTM基础上，使用注意力机制对模型的阅读理解能力进行增强。具体计算公式如式3-6至3-10所示，其中、、、、为神经网络的超参数，tanh为双曲正切函数。
                (3-6)
                     (3-7)
                                  (3-8)
                   (3-9)
                      (3-10)
式3-6至3-7为注意力机制的计算过程。式3-6、3-7使用空的隐藏层状态与其他词的隐藏层状态进行交互，计算得到其他词与该空的关联性大小，然后式3-8将作为权重进行加权求和得到“注意力”向量，中蕴含了整个文本的语义，且由于加入了权重，使得语义的“注意力”更多的关注于与空有关联的词汇。式3-9、3-10使用“注意力”向量、空的状态与候选项计算得出每个候选答案的得分。
3）SAR
SAR全称为Stanford Attentive Reader，AR注意力机制的权重计算使用了双曲正切函数tanh，而SAR则使用了双线性函数，如式3-11至3-13所示，其中为神经网络超参数。
                                        (3-11)
                           (3-12)
                                          (3-13)
如式3-11所示，SAR模型中注意力机制权重的计算使用了双线性项，本质上相当于和点乘的线性变换，而3-7中AR模型和的交互方式则采用了二者线性变换后相加，所以AR和SAR本质上区别在于注意力机制中权重计算分别采用了加法和点乘。
模型的损失函数为交叉熵损失函数，如式3-14所示，其中根据预测正确与否为0或1，为每个答案的概率，求和公式中的7为候选答案个数。
                                          (3-14)
加入注意力机制AR、SAR的模型整体架构如图3-1所示，其中BiLSTM模型与AR、SAR模型的区别在于BiLSTM没有中间注意力机制的计算过程，基线模型的编码层仅使用词向量编码。
[bookmark: _Toc70700770]3.3.3 实验结果
本文实验参数设置如下：本文实验均基于PyTorch框架实现，文本预处理使用Jieba分词软件包，神经网络相关参数中epoch设置为10，batch size设置为32，词表征层的dropout概率为0.5，优化器使用Adam[51]，初始学习速率为0.001，BiLSTM模型梯度修剪（clip）阈值为5.0。每训练1000次batch在Dev测试集上进行测试，当在Dev上测试结果连续两次没有提升时，减小训练速率，减小幅度为0.95，当
图3-1 模型整体框架
Figure 3-1 Architecture Overview

在Dev上测试结果在一轮（epoch）中都没有提升时，提前停止训练。
实验结果如表3-6所示，其中第二列第三列含义式基线模型中上下文和成语的表征均使用词向量，Human结果为3位清华大学大一或大二的学生在随机抽取的800道题上的测试结果[35]7，k为Kappa系数，用于衡量3位测试者结果的一致性。
表3-6 基线模型表现
Table 3-6 Performance of Baseline Models
	
	Dev
	Test
	Ran
	Sim
	Out

	Human
	-
	87.1
	97.6
	82.2
	86.2

	k
	-
	0.794
	0.953
	0.791
	0.769

	BiLSTM
	68.8
	68.7
	77.9
	64.3
	59.5

	AR
	69.8
	69.6
	79.2
	65.7
	60.9

	SAR
	68.9
	68.7
	78.2
	64.4
	60.1



从纵向结果中可以看出，AR模型在各个测试集中表现最好，原因在于AR模型使用了空的隐藏层状态与上下文状态进行交互（式3-6），实现了根据空“细读”上下文，然后再使用空的状态与“注意力”向量对候选项进行评分（式3-9），通过这种方式选择性的细读上下文，并且空的状态使用了两次，模型性能较好。SAR相比BiLSTM只有较小的性能提升，也说明了注意力机制中权重计算函数的选择对其性能表现影响较大。
然后对结果进行横向对比。首先，可以看出各个模型在测试集上的表现由高到低依次为：Ran>Test & Dev> Sim > Out，表现与候选答案中相似项所占比例成反比，即相似项越多任务难度越大；其次，从Kappa系数结果可以看出，3位测试者在Ran测试集上的一致性最高（0.953），且准确率（97.6%）远高于其余测试集，这是因为Ran中没有相似项的干扰，任务难度较低，对于测试者来说很容易选出正确答案。而出现相似项的测试集中，测试者的准确率也随着相似项的增加而降低，且三位测试者答案的一致性也较Ran差，这说明相似成语的辨别对于人类来说也是一项艰难的挑战。
[bookmark: _Toc70700771]3.5 本章小结
本章主要介绍了成语数据集的分析，然后实验验证了传统模型在该数据集上的表现。成语数据集分析主要包括：数据展示及每一列含义，数据集覆盖的领域，覆盖成语的设置，成语频率分析，相似成语语义分析以及领域内和领域外数据任务难度分析。接着3.3节对成语阅读理解任务进行了定义，实验设计了基线模型，并对实验结果进行横向和纵向分析。














[bookmark: _Toc70700772]4 基于字词融合的上下文表征
本章针对阅读理解中问题的上下文，提出一种基于字词融合的神经网络模型。为解决字向量和词向量数目不一致的问题，本章提出两种字词对齐模型；为了探究有效的字词信息交互的方式，本章还提出了三种字词融合方法；最后，为了验证成语的基于语义特性，本章设置了相关的对照试验。下面具体介绍本章的基本思想和模型实现细节。
[bookmark: _Toc70700773]4.1 基本思想
词级别表征主要面临两个问题：数据稀疏（Data Sparsity）和未知词（Out-of-Vocabulary Words）。
数据稀疏指的是一些词出现的频率较低，导致得到的词向量质量较差。在词级别的表征中，词的频率分布不均匀，很多词的频率很低，即数据稀疏，而对于模型来说，要学习一个词的语义信息，该词的频率需要达到一定量才能获得质量较高的词向量。因此，在词级别模型中，神经网络并没有充分学习到很多低频词的语义信息。
中文的词由汉字组合而成，词的长度不固定，且新词不断涌现，这就导致了词表中不可能收录所有词汇。我们把文本分词结果中不存在于词表中的词称为未知词，使用特殊记号UNK（Unknown）来表示这些词。而对于未知词的定义，通常做法是对未知词设置一个词频门限(Frequency threshold)，出现次数低于该门限的词就称为未知词。对于未知词来说，因为都将其归类为了UNK，使用一个随机初始化的词向量来表示UNK，即后面的所有未知词共享了一个词向量，模型就比较困难去学习到他们的语义信息。虽然可以设置一个比较低的门限，但是这样会导致数据集中出现很多低频词，又会产生数据稀疏问题。
现代汉语中常用汉字只有几千个，生僻字在一般的文章中极少使用，因此字向量的获取过程中不会遇到数据稀疏问题，且未知字的情况也极少发生。字的粒度比词的粒度小，可以学习到更多细粒度的语法依存关系，字信息可以更细粒度的方式对词信息进行补充，并解决分词带来的问题。尽管字级别模型听起来很有潜力，但它们确实也违反直觉，因为大部分字只有组成词才具有语义含义，单独的字符则没有。因此本文将字词信息进行融合，对文本编码层进行改进。
字向量的获取方法与3.3.2节中词向量的获取方法类似：统计数据集中字个频率后，分析仅出现一次的汉字，发现均是生僻字，如“骾”、“蓐”、“爨”等，将出现频率只有一次的删除；然后删除特殊符号，如“＠”。经过清洗后字表大小为6872，从预训练向量中提取出本文需要的6872个字向量，对于不在字表中的符号和字，使用特殊符号UNK_CHAR（Unknown character）代替，按照范围（-0.1，0.1）的均匀分布（Uniform distribution）随机初始化UNK_CHAR，由此得到字向量表。
本章提出字词融合的思想，用以解决单一词向量或字向量无法有效表针的问题，同时比较不同融合方法，比较不同融合方法的有效性。同时，也对成语字词融合进行实验分析，侧面论证成语的语义特性。
[bookmark: _Toc70700774]4.2 模型结构
本节将具体介绍本文提出的字词融合模型的模型结构及其构建过程。
首先需要对字词向量进行对齐操作。对文本进行字级别编码得到的向量列表的长度比词级别划分的长，要融合二者的信息，就要进行字词的对齐操作，便于字词融合。本文采用两类对齐方法，一种是对组成一个词的字向量进行操作使其与词向量对齐，另一种是对词向量进行操作使其与字向量对齐。
对齐之后本文采用三种融合方法对字词信息交互进行建模，分别是元素乘（element-wise multiplication）、元素加（element-wise summation）和拼接（concatenation,）。其中，元素乘/加操作是两个向量对应维度的元素相乘/加，得到的结果维度不变；而拼接操作是两个向量首尾拼接，得到的结果维度翻倍。
[bookmark: _Toc70700775]4.2.1 字向词对齐
字向词的操作目标是将多个字向量通过神经网络操作，学得其字与字之间语义关系，得到一个向量，然后与词向量进行融合。本文使用双向门限循环网络（Bidirectional Gated Recurrent Unit, BiGRU）对字向量进行处理，GRU可以看成是LSTM的变种，GRU把LSTM中的遗忘门和输入们用更新门来替代，且在计算新信息的方法和LSTM有所不同，具体公式如式4-1至4-4所示：
                                  (4-1)
                                   (4-2)
                        (4-3)  
                               (4-4)
其中为重置门（reset gate），为更新门（update gate），为隐藏层状态，为sigmoid激活函数，W和b为神经网络超参数。重置门决定了如何将新的输入信息与之前的记忆信息相结合（式4-3），更新门则定义了之前记忆信息保存到当前时间步的量（式4-4）。BiGRU的和BiLSTM的思路一样，为其前向GRU输出和后向GRU结果拼接而成：。然后将BiGRU的输出结果，即将每个方向最后位置的隐状态拼接，经过一个全连接层，得到最终字级别的表征，如式4-5所示，其中W和b为全连接层神经网络超参数：
                                               (4-5)
（Character Embedding）即为词w的字表征，将其与该词的词表征(Word Embedding)融合后得到字词融合表征（Mixed Embedding），如式4-6所示，其中表示元素乘、元素加和拼接三种融合方法：
                                 (4-6)
以词“大学生”为例，字向词对齐模型框架如图4-1所示。其中右侧为词表征的获取，直接在词向量表中查询得到其词向量作为其词表征；左侧为字表征的获取，绿色部分为字向量相关的处理模块，首先在字向量表中查表得到三个字的词向量，然后通过BiGRU层和全连接层将三个字向量与词表征对齐，得到字表征；最后将二者融合得到字词融合表征。
图4-1 字向词对齐模型结构
Figure 4-1 Architecture of Character-to-word Alignment Model


[bookmark: _Toc70700776]4.2.2 词向字对齐
词向字对齐的目标是将一个词向量与多个字向量交互，该操作需要保证每个字与同一个词向量交互，相当于使用字信息对词信息的语义进行微调（Fine-tuning），同时对于未知词UNK来说，其字信息可以有效弥补其词信息的损失。本文采取直接将词向量进行复制的方法，然后和字向量进行对齐。
同样以词“大学生”为例，词向字对齐模型框架如图4-2所示。首先根据词的长度将词向量复制3份得到词表征，然后与每个字向量进行融合操作得到融合表征。
如图4-1和4-2所示，字向词对齐是字向量的“收缩”，而词向字对齐则是词向量的“扩展”，所以对于同一文本来说，经过编码层后二者得到的向量列表长度会相差很多，由于中文二字词居多，所以长度差距约为2倍多，长度的差异也会对阅读理解模型的最终结果产生影响。图4-2 词向字对齐模型结构
Figure 4-2 Architecture of Word-to-character Alignment Model


[bookmark: _Toc70700777]4.3 实验验证
本节对2.4中提出的模型进行实验验证，该实验是针对上下文文本编码的，因此首先在4.3.1节中成语编码不变，通过对两种字词对齐方式和三种字词融合方式的结果进行对比分析，找出最佳的上下文文本表征组合方式。然后4.3.2节使用字词融合的方法对成语进行编码，分析实验结果，以验证成语的语义特性。
[bookmark: _Toc70700778]4.3.1 字词融合网络模型
字词融合模型主要针对现代汉语形式的上下文文本，实验结果如表4-1所示，其中成语表征采用3.3.2小节中所述的词向量。从结果中可以得出如下结论：
（1）从总体的纵向结果来看：字向词对齐方式和元素乘的组合表现最好，词向字对齐方式和拼接的组合表现最差，这说明字信息的引入确实能够丰富词信息，提升模型性能。但是，字信息需要以有效的方式与词信息交互，从词向字对齐方式和拼接的组合结果中可以看出，其整体性能相对于基线模型甚至有所下降。而其他组合方式相比于基线模型，性能最高提升了6.3%（AR模型在dev数据集上从69.8提升到74.2）。
（2）从对齐方式分析：在融合方式和阅读理解模型一致的情况下，字向词对齐的整体性能要优于词向字对齐。这是由中文的语法特点决定的，即中文中词往往是信息载体的最小单位，字往往是没有明确含义的，同时单个字的含义过多不便于机器识别，或者说不容易用单个向量表示其含义，而和前后的字构成固定词组后， 歧义量就被缩减了，即不确定程度降低了，因此词的蕴含的语义信息确定性强，所以以词向量为基础的阅读理解模型性能要更好。此外，词向字对齐方法得到的向量列表长度更长，约为字向词对齐方法的2到3倍，这就要求阅读理解模型能够捕获更长距离的依赖关系。因此，字向词对齐方法的优势在于不改变编码后向量列表的长度，避免了因为编码结果长度差异带来的性能损失，有效地实现了字信息对词信息的补充或微调。
（3）从融合方式分析：在对齐方式和阅读理解模型一致的情况下，元素乘的整体性能最优，元素加次之，拼接的方法表现最差。元素乘的优越性在于，其可以对词向量和字向量每一维度的交互进行建模，并消除或减小两种向量在向量空间分布的差异，而且元素乘类似于注意力机制，即对词向量的维度层面运用注意力机制，而每一维度的权重则由字信息决定。元素加也是对向量的每一维度进行交互，但是由于求和运算过于简单，而无法有效的对字词交互进行建模。拼接操作的表现最差，这是因为字词向量的每一维度并没有进行交互，而且编码后向量的维度翻倍，造成了严重的过拟合问题，导致性能下降。

表4-1 基于字词融合的模型表现
Table 4-1 Performance of Mixed Embedding of Words and Characters
	
	Dev
	Test
	Ran
	Sim
	Out

	基线模型

	BiLSTM
	68.8
	68.7
	77.9
	64.3
	59.5

	AR
	69.8
	69.6
	79.2
	65.7
	60.9

	SAR
	68.9
	68.7
	78.2
	64.4
	60.1

	字向词对齐+元素乘

	BiLSTM
	72.9
	72.8
	80.6
	67.1
	63.3

	AR
	74.2
	73.9
	82.2
	68.6
	64.1

	SAR
	73.0
	72.6
	80.5
	67.3
	62.9

	字向词对齐+元素加

	BiLSTM
	70.8
	70.8
	78.9
	65.7
	61.8

	AR
	71.9
	72.1
	80.5
	66.6
	62.7

	SAR
	71.1
	70.7
	79.4
	65.5
	62.0

	字向词对齐+拼接

	BiLSTM
	69.5
	69.1
	78.4
	64.2
	60.5

	AR
	69.3
	70.3
	79.7
	66.1
	61.2

	SAR
	69.7
	68.4
	78.6
	64.6
	60.8

	词向字对齐+元素乘

	BiLSTM
	71.6
	72.0
	79.9
	66.7
	62.8

	AR
	72.5
	72.6
	80.8
	67.8
	63.9

	SAR
	71.8
	72.1
	80.2
	66.5
	62.8

	词向字对齐+元素加

	BiLSTM
	70.7
	71.1
	79.6
	65.1
	61.9

	AR
	71.6
	71.9
	80.3
	65.9
	62.5

	SAR
	70.6
	71.2
	80.1
	65.3
	61.6

	词向字对齐+拼接

	BiLSTM
	68.3
	68.5
	78.2
	64.4
	59.9

	AR
	69.5
	69.8
	79.1
	66.1
	60.7

	SAR
	68.4
	68.8
	77.6
	64.2
	59.5



[bookmark: _Toc70700779]4.3.2 成语基本语义特性
	在1.3节中，本文介绍了成语的基本特性之一：非语义合成性和意义整体性，在本节通过具体的实验验证成语的这一特性。在上一节的实验中，成语编码使用了成语的词向量，没有涉及到成语的字信息，同时字词融合编码中字向词对齐和元素乘的组合方式性能表现最好。因此本节使用该组合对成语进行编码，上下文文本编码则使用了词向量作为对照。实验结果如表4-2所示，其中“字词融合”指的是使用字向词对齐和元素乘的组合方式进行编码。从结果中可以看出：
（1）从成语表征的角度分析：当将成语编码由词向量变为字词融合时，模型表现变得非常差，准确率下降了约10%，这表明成语的字信息的引入反而使其词向量的表征能力下降了，这也是人类正确理解中文成语的难点之一：望文生义，即“不了解某一词句的确切涵义或来源缘由，光从字面上去牵强附会，做出不确切的解释”。该结果也从侧面印证了成语的非语义合成性和意义整体性。
（2）从阅读理解模型角度分析：当引入成语的字信息后，AR和SAR的性能反而不如朴素的BiLSTM，这说明成语阅读理解模型不仅要有合适的模型结构，也需要对成语进行有效的表征，本文将在在下一章中针对成语表征进行增强改进。
表4-2 成语非语义合成性验证实验
Table 4-2 Experiment on the Non-compositionality of Idioms
	
	Dev
	Test
	Ran
	Sim
	Out

	基线模型

	BiLSTM
	68.8
	68.7
	77.9
	64.3
	59.5

	AR
	69.8
	69.6
	79.2
	65.7
	60.9

	SAR
	68.9
	68.7
	78.2
	64.4
	60.1

	成语字词融合编码

	BiLSTM
	63.1
	63.4
	74.4
	61.0
	55.8

	AR
	62.5
	61.5
	72.6
	59.9
	54.4

	SAR
	62.9
	61.8
	72.5
	60.2
	55.6



[bookmark: _Toc70700780]4.4 本章小结
本章提出了针对现代汉语的字词融合编码，来改进对上下文文本表征，同时也对成语的非语义合成性和意义整体性进行实验验证，具体工作如下：
（1）针对文本按照词切分和按照字切分结果长度不一致的问题，本文提出两种对齐方式：字向词对齐和词向字对齐，同时针对字词交互的方式，本文又提出三种字词融合的方法：元素乘、元素加和拼接。实验结果表明字向词对齐和元素乘的组合方式能够有效的对字词信息进行整合，性能最高提升了6.3%。
（2）为了验证成语的基本语义特性，本文又设置了对照实习，对成语进行字词融合的编码，实验结果表明成语字信息的引入降低了模型的整体性能，证实了成语的非语义合成性。

[bookmark: _Toc70700781]5 基于释义增强的多粒度成语表征
上一章阐述了成语的字信息无法对成语的词信息进行信息补充，反而降低了性能。为了提升成语表征的质量，本章引入了成语的现代汉语解释，提出成语释义增强（Definition-augmented Embedding for Chinese Idiom）神经网络模型。成语释义增强模型主要挑战在于释义信息中不同成分的筛选以及和词信息的结合。为了解决这一问题，本文基于注意力机制，实现了在词信息和释义信息有效结合的同时，对释义信息中不同成分进行了有效地筛选。下面将具体介绍模型的原理，通过实验验证其效果并进行可视化分析。
[bookmark: _Toc70700782]5.1 基本思想
成语的意义具有较强的整体性和抽象延伸性，如“洛阳纸贵”的释义为“原指洛阳之纸，一时求多于供，货缺而贵。比喻文章写得好，风行一时。”，从具体事务中延伸出抽象的含义是部分中文成语的一大特点。
对于人来说，正确理解这些成语需要了解其背后额外的复杂背景知识。而对于机器来说，仅靠成语的词向量只能对其语义进行粗粒度的表征，无法有效区分相似成语之间的细微差别，即词级别的表征缺乏细粒度信息，因此需要引入额外的背景知识，即成语的释义，对成语的表征进行细粒度级别的信息增强。
成语释义信息的引入主要面临两个难点：
（1）成语释义的数据收集与清洗。成语释义中包含了许多文言文以解释其出处，如“杯水车薪：意思是用一杯水去救一车着了火的柴草，比喻力量太小，解决不了问题。出自《孟子·告子上》：今之为仁者，犹以一杯水救一车薪之火也。”，即成语释义的内容多为现代汉语与古汉语混杂的形式，因此需要对成语释义数据集进行清洗以降低噪声数据的影响。
（2）多粒度信息的有效结合。成语释义中的不同部分对其语义的贡献大小不同，如上述“杯水车薪”的释义中贡献较大的部分为“力量太小，解决不了问题”，因此如何对释义中的不同部分进行有效的筛选，以及如何将筛选后的信息与其粗粒度的词信息进行有效的整合，是释义信息引入的另一个困难。
对于释义数据的收集，首先从《成语大全》[36]中索引出成语的原始释义，然后进行人工清洗，清洗原则为只保留现代汉语的解释，将成语的出处的文言文部分删除，释义清洗的一个例子如表5-1所示。而对于释义信息的筛选，本文基于注意力机制，结合成语的词信息，实现有效的筛选。
表5-1 成语释义数据清洗示例
Table 5-1 Example of Idiom Definition Data Cleaning
	成语
	一心一意

	
原始释义
	《三国志·魏志·杜恕传》“免为庶人，徙章武郡，是岁嘉平 元年”裴松之注引《杜氏新书》：“故推一心，任一意，直而行之耳。”后因以“一心一意”谓同心同意；或专心专意，毫无他念。

	清洗后释义
	同心同意；或专心专意，毫无他念。


[bookmark: _Toc70700783]5.2 模型结构
本节介绍成语多粒度信息的整合。成语释义信息的基本表征的获取方法采用4.3节提出的字词融合方法，即字向词对齐和元素乘的组合方式。
[bookmark: _Toc70700784]5.2.1 成语释义增强模型
上一节分析中提到，成语释义中不同成分对其语义的贡献程度不同，即需要在细粒度级别筛选出贡献程度较大的部分，因此使用BiLSTM和注意力机制动态地调整成语释义的权重，其中查询（Query）向量使用成语词向量，即成语词向量分别与释义中的不同部分进行交互，赋予经过BiLSTM后各个部分的隐状态以不同的权重，最后加权求和，具体计算公式如5-1至5-6所示。
                              (5-1)
                                           (5-2)
                                               (5-3)
                                            (5-4)
                                           (5-5)
                                             (5-6)
其中为成语释义的词向量列表（这里的词向量列表指的是经过第4节介绍的方法编码后，得到的向量列表，下同），和分别为位置t的词的上文和下文，|D|为释义词向量列表长度，经过前向（式5-1）和后向（式5-2）LSTM后，式5-3将二者隐状态拼接得到位置t的隐状态向量；式5-4和式5-5为注意力机制的计算过程，其中查询（Query）向量为成语的词向量，分别与每个位置的隐状态向量进行交互，为神经网络超参数，用于对成语词向量和成语释义的相关性进行建模；最后式5-6将成语释义的词向量列表进行加权求和得到成语的表征，这里的是式3-5、3-10和3-13中的，用于与阅读理解模型交互，预测正确答案。
以成语“杯水车薪”为例，成语释义增强模型流程如图5-1所示。图中左侧为成语的词向量，右侧为对成语释义进行字词融合编码后，将其送入BiLSTM对释义中的语义关系进行建模，然后经过一层注意力机制，该注意力机制将成语的词信息和释义信息进行了有效地整合，最后加权求和，得到最终的成语表征。
              图5-1 基于注意力机制的成语释义增强模型结构
Figure 5-1 Architecture of Definition-augmented Model Based on Attention Mechanism

阅读理解模型整体结构如图5-2所示。该模型结构相较于基线模型结构（图3-1），主要区别在于对编码层进行了改进，具体包括两个部分：
（1）上下文的字词融合编码。图中编码层左侧部分为上下文编码，采用4.2节提出的字向词对齐和元素乘的组合方式。
（2）成语的释义增强编码。图中编码层右侧部分为成语释义增强编码，即图5-1所述模型。
图5-2 成语释义增强模型整体架构
Figure 5-2 Architecture Overview of Definition-augmented Embedding for Idioms

[bookmark: _Toc70700785]5.2.2 对照实验
	为了验证释义中不同成分的贡献不同的猜想，本节设置相关的对照实验。如上分析，式5-4和5-5为注意力机制的计算过程，相当于计算释义中不同成分的权重，因此对照组的设置没有注意力机制的计算过程。同时对照组也可以验证仅使用成语释义对成语进行表征的效果。
对照组采用两种常用方法得到最终的释义表征：
（1）取前向LSTM和后向LSTM的最后一个位置隐状态向量进行拼接，每个方向的最后一个隐状态中蕴含了其前方所有隐状态的信息，并通过LSTM的“门”机制动态地在信息传递过程中判断历史信息保留程度，该组对照实验用于模拟忽略成语的词信息而仅考虑细粒度信息，如式5-7所示，模型流程图如图5-3所示。
                         (5-7)
（2）对BiLSTM所有的隐状态向量赋予相同的权重，即对所有的隐状态求和取平均，该对照组是为了验证注意力机制的有效性，同时也是为了验证细粒度信息筛选的必要性，如式5-8所示，模型流程图如图5-4所示。图5-3 对照组1模型结构
Figure 5-3 Architecture of Control Group 1

                         (5-8)
由三者流程图可以看出，对照组未使用成语的词向量，仅根据其释义信息进行成语的表征，而图5-1则使用了词向量作为注意力机制的查询部分的输入，用以与释义中不同词进行交互，动态确定其权重。
[bookmark: _Toc70700786]5.3 实验验证
[bookmark: _Toc70700787]5.3.1 实验设置
本节实验验证成语释义增强模型的效果。本章主要针对成语的编码，为了避免上下文编码的影响，以及便于比较对照组和实验组的性能提升效果，实验中上下文编码使用两种编码：
图5-4 对照组2模型结构
Figure 5-4 Architecture of Control Group 2

（1）词向量编码：该组编码与基线模型相同，便于比较成语释义增强模型相对于基线模型的提升效果；
（2）字词融合编码：该组实验是为了验证本文针对现代汉语和成语分别提出的两种编码方式的耦合性能，探究最佳的性能提升效果。
因此实验共两组上下文编码，三组成语编码，共六组实验。
[bookmark: _Toc70700788]5.3.2 实验结果
六组实验结果如表5-2所示。从表中可以得出如下结论：
（1）从性能提升方面分析：“字词融合+释义增强”的性能表现最佳，相较于基线模型性能最高提升了9.5%（Test测试集在AR模型的表现由69.6提升到了76.2），而其他模型与测试集的性能也提升4.5%至9.5%，因此本章提出的多粒度成语表征有效的提升了成语表征的质量，且与上下文表征耦合性也较好，从而大大提升了模型的整体性能表现。
表5-2 成语释义增强模型表现
Table 5-2 Performance of Definition-augmented Embedding for Idioms
	
	Dev
	Test
	Ran
	Sim
	Out

	基线模型：词+词

	BiLSTM
	68.8
	68.7
	77.9
	64.3
	59.5

	AR
	69.8
	69.6
	79.2
	65.7
	60.9

	SAR
	68.9
	68.7
	78.2
	64.4
	60.1

	词+释义增强

	BiLSTM
	73.1
	73.2
	79.6
	66.5
	62.9

	AR
	74.7
	74.7
	81.5
	68.6
	64.9

	SAR
	73.2
	73.5
	80.2
	67.1
	63.3

	字词融合+释义增强

	BiLSTM
	74.5
	74.5
	81.4
	67.8
	63.5

	AR
	76.1
	76.2
	83.8
	69.9
	64.9

	SAR
	75.2
	75.1
	82.6
	68.1
	63.7

	词+对照组1

	BiLSTM
	68.9
	68.8
	77.1
	62.1
	58.1

	AR
	69.5
	69.6
	78.7
	63.4
	58.9

	SAR
	69.0
	68.9
	77.5
	62.2
	57.9

	字词融合+对照组1

	BiLSTM
	67.8
	67.6
	76.7
	62.2
	56.2

	AR
	68.2
	68.2
	77.5
	63.7
	56.8

	SAR
	68.1
	68.0
	76.3
	63.1
	55.6

	词+对照组2

	BiLSTM
	65.2
	65.3
	73.5
	60.3
	55.1

	AR
	66.3
	66.4
	74.3
	61.1
	57.2

	SAR
	64.7
	63.3
	73.4
	59.3
	55.4

	字词融合+对照组2

	BiLSTM
	64.1
	64.3
	71.1
	58.3
	53.2

	AR
	65.8
	65.7
	72.9
	59.2
	54.7

	SAR
	64.6
	63.9
	71.4
	59.1
	54.1



（2）从上下文表征与成语表征的耦合性分析：从“词+释义增强”和“字词融合+释义增强”两组实验结果中可以看出，对于释义增强成语表征，将上下文表征从词表征变为字词融合后性能有所提升，即上下文字词融合表征与成语的释义增强表征具有较好的耦合性。而从“词+对照组1”、“字词融合+对照组1”和“词+对照组2”、“字词融合+对照组2”两组对比实验的结果中可以看出，上下文表征从词表征变为字词融合时，两个对照组的性能表现均有所下降，即对照组的耦合性较差。
（3）从对照组的性能分析：可以看出两个对照组的总体性能均比基线模型差，尤其是对照组2性能出现了较大的下降。这是因为两个对照组仅使用了细粒度的信息，且不对这些细粒度信息进行筛选，而加入了注意力机制进行筛选的释义增强则实现了对细粒度信息的有效筛选过滤，即通过成语词向量对不同部分的细粒度信息赋予不同的权重，词向量的语义粒度更“粗”，即包含了更多的整体语义信息，这也侧面印证了成语的意义整体性。对照组1性能差的另一个原因是正确答案的语义信息一般只依赖于空所在的位置的句子范围内的上下文，即语义相关的依赖距离较短，而两个方向的LSTM的最后一个位置距离空的位置一般较远，尽管LSTM的门机制能够实现信息传递过程中的更新，但在较长距离的信息更新后，近距离的语义信息会有所损失，且会有远距离不相关的语义信息加入造成干扰；对照组2性能较差的原因与第4章三种融合方法的元素加原理相似，此处不再赘述。
[bookmark: _Toc70700789]5.3.2 权重分析
为了更直观地分析注意力机制对成语释义不同部分的权重分配，在训练好的模型中进行测试时，在式5-5步骤取出权重值，以成语“不知深浅”、“满面春风”和“多才多艺”为例，绘制出成语释义不同部分权重分布的热力图，如图5-5所示。
热力图右侧为权重数值与颜色的映射关系，权重从0.0到1.0增大时热力图中对应的方块颜色逐渐加深，颜色越深表示权重越大，即对成语语义的贡献程度越大。从图中可以看出，与成语的语义有关的部分颜色较深，成语“不知深浅”中颜色较深的词语为[“深浅”，“说话”，“做事”，“没有”，“分寸”]，“满面春风”的为[“喜悦”，“笑容”]，“多才多艺”的为[“多方面”，“才能”，“技艺”]；而对于相关性较小的部分，则会赋予较小的权重，如“形容”、“具有”、“或”和标点符号，从而过滤掉这些无用信息。
热力图右侧为权重数值与颜色的映射关系，权重从0.0到1.0增大时热力图中对应的方块颜色逐渐加深，颜色越深表示权重越大，即对成语语义的贡献程度越大。从图中可以看出，与成语的语义有关的部分颜色较深，成语“不知深浅”中颜色较深的词语为[“深浅”，“说话”，“做事”，“没有”，“分寸”]，“满面春风”的为[“喜悦”，“笑容”]，“多才多艺”的为[“多方面”，“才能”，“技艺”]；而对于相关性较小的部分，则会赋予较小的权重，如“形容”、“具有”、“或”和标点符号，从而过滤掉这些无用信息。
图5-5 成语释义权重分布
Figure 5-5 The weight distribution of idiom definition

成语表征考虑进释义信息之后，候选答案与上下文进行交互时，使得阅读理解模型能够更加精准的捕获上下文中关联性较强的词语，表5-3为成语“不知深浅”的一个案例，上下文中的“艺术品收藏行当‘水很深’”与释义中的“程度深浅”关联性很强，在模型训练的梯度反向传播过程中，阅读理解模型中的注意力机制就能动态地从上下文中选择出与正确答案关联性较强的部分。
表5-3 权重分析数据案例
Table 5-3 Example of Weight Analysis
	列名
	数据

	content
	"据了解，艺术品收藏行当“水很深”，市场价格也是风云莫测，变化颇多，没有几年的积累和摸爬滚打很难摸清其中的门道。经常会有一些小藏家就是在#idiom#、云遮雾障的情况下，被不诚信的卖家忽悠，把假当真，交了高昂的学费。“正是基于这样的一个市场现状，我想搭建出一个以诚信为本的收藏交易的平台。”据任培成介绍，于2006年上线试水的博宝网，成立后短短8个月时间，日访问量就已达45万人次。"

	candidates
	[["望眼欲穿", "不知深浅", "骨瘦如柴", "不识好歹", "殚思极虑", "不知好歹", "不识时务"]]

	groundTruth
	["不知深浅"]

	realCount
	1



[bookmark: _Toc70700790]5.4 本章小结
本章介绍了针对成语提出的基于释义增强的多粒度成语表征模型。该模型通过基于成语词向量作为查询向量注意力机制，实现了对成语释义数据中细粒度数据的有效筛选，从而有效的利用了成语的多粒度的信息。同时，为了验证两种编码的耦合性以及成语释义信息筛选对的必要性，本章又设置了两个对照组，分别用于模拟仅考虑细粒度信息和不进行细粒度信息筛选的情况。实验结果表明，本章提出的成语释义增强模型与字词融合的上下文表征模型耦合性较好，极大的提升了模型的性能表现，性能最高提升了9.5%。
























[bookmark: _Toc70700791]6 具体案例与应用分析
本章主要介绍具体案例分析和应用分析。首先，根据具体案例对本文提出的模型的效果进行分析，并通过具体的数学度量进行量化分析；然后，通过收集高考语文试题中成语相关的数据，验证本文提出的模型的实际应用表现。
[bookmark: _Toc70700792]6.1 度量标准
	本节介绍数学领域对向量差异的相关度量标准，包括衡量向量之间直线距离的欧式距离和衡量向量角度大小的余弦相似度。
[bookmark: _Toc70700793]6.1.1 欧氏距离
	欧氏距离即欧几里得度量（Euclidean metric），是一个通常采用的距离定义，指在m维空间中两个点之间的真实（直线）距离，或者向量的自然长度（即该点到原点的距离）。对于向量A、B，其欧氏距离如式6-2所示。
	                    (6-2)
[bookmark: _Toc70700794]6.1.2 余弦相似度
在机器学习问题中，在分析两个向量之间的相似性时，常用余弦相似度来表示。余弦相似度通过测量两个向量的夹角的余弦值来度量它们之间的相似度，取值范围是[-1,1]。
具体来说，余弦相似度是使用两个向量之间夹角的余弦值来确定两个向量是否大致指向相同的方向：
（1）当两个向量有相同的指向时，余弦相似度的值为1；
（2）两个向量夹角为90时，余弦相似度的值为0；
（3）两个向量指向完全相反的方向时，余弦相似度的值为−1。
余弦相似度的值与向量的长度无关，仅仅与向量的指向方向相关。换句话说，余弦相似度关注的是向量之间的角度关系，并不关心它们的绝对大小。对于向量A、B，其余弦相似度如式6-1所示，其中，和分别代表向量A和B的各维度分量，n为向量的维度。
                 (6-1)
在度量一对文本相似度时，当文本长度差距很大，但内容相近时，如果使用词频或词向量作为特征，它们在特征空间中的欧氏距离可能会很大；但是它们之间的夹角可能会很小，因而相似度很高。此外，余弦相似度在特征维度很高时依然保持着取值在[−1,1]之间的特性，即余弦相似度更注重维度之间的差异，而不注重数值上的差异。总体来说，欧氏距离体现数值上的绝对差异，而余弦距离体现方向上的相对差异。
[bookmark: _Toc70700795]6.2 错题分析
	本节选取正例和负例进行分析，基于正例验证本文提出的理论的效果，并通过负例分析成语表征中仍存在的挑战。
[bookmark: _Toc70700796]6.2.1 正例分析
	表6-1为正例数据示例，其中正确答案“肃然起敬”的相似项为“心悦诚服”、“顶礼膜拜”和“叹为观止”，其余的为随机项。
表6-1 正例数据示例
Table 6-1 Positive Example
	列名
	数据

	content
	"我扭过头，看见萧珊的杯子空了。我知道她是吞下去了的，一时#idiom#。本来我对她不做任何要求的。我知道北方的风俗，对女性多有约束——就是现在也是这样。譬如我有石家庄两口子老同学——两口子都是我的大学同班同学，几年前我出差去那里，吃饭的时候，作为妻子的女同学居然就是不上桌，端个碗在旁边走来走去的答腔，把我急得要死。我说你们在学校的时候不是这个样子啊！男同学哈哈大笑，说你不要为难她了，她要坐上来更难受的。"

	candidates
	[["心悦诚服", "男女老幼", "肃然起敬", "秋高气爽", "顶礼膜拜", "叹为观止", "张三李四"]]

	groundTruth
	["肃然起敬"]

	realCount
	1



3.3节的基线模型中使用了成语向量对成语进行表征，同时在第5章对成语表征进行基于释义信息的增强。为了确认释义增强是否能更加有效区分相似成语，对与两种表征的结果，分别计算正确答案与各候选答案之间的欧式距离和余弦相似度，结果如表6-2所示，其中“心悦诚服”、“顶礼膜拜”和“叹为观止”为与相似项。
表6-2 正例侯选答案量化分析
Table 6-2 Quantitative analysis of Candidate Answers of Positive Example
	
	心悦诚服
	男女老幼
	秋高气爽
	顶礼膜拜
	叹为观止
	张三李四

	成语词表征

	欧式距离
	2.85
	3.90
	4.37
	2.92
	2.94
	3.85

	余弦相似度
	0.69
	0.41
	0.32
	0.66
	0.66
	0.45

	成语释义增强

	欧式距离
	2.91
	3.92
	4.35
	3.01
	2.97
	3.91

	余弦相似度
	0.61
	0.42
	0.34
	0.62
	0.61
	0.44



从表6-2中可以看出，在词表征中，相似成语之间的余弦相似度较随机项的大，而余弦相似度大意味着其夹角小，另外，可以看出相似成语的欧氏距离较随机项的小。这说明相似成语不但夹角小，而且其距离也相近，因此相似成语是更强的干扰项。
经过释义增强后，三个相似成语与正确成语之间的余弦相似度均有所减小，同时欧式距离也有小幅度的增加，即向量之间的夹角变大了，距离变远了。因此，本文提出的成语释义增强模型能够有效地对相似成语进行判断。
[bookmark: _Toc70700797]6.2.2 负例分析
表6-3为负例数据示例，其中正确答案“一落千丈”的相似项为“一败涂地”、“过街老鼠”和“雪上加霜”，模型的预测结果为“一败涂地”。
使用相同的计算方法算出负例的欧氏距离和余弦相似度，结果如表6-4所示。从表中可以看出，经过成语释义增强后，三个相似项的欧式距离只有小幅度提升，余弦相似度也只有小幅度的减小。
为了更直观地感受相似项的迷惑性，我们通过对正确答案和预测答案的释义进行定性分析，如表6-5所示。如表中粗体部分中可以看出，相似项“一败涂地”释义中的“低落”、“急剧下降”，“过街老鼠”中的“痛恨”、“坏人坏事”，“雪上加霜”中的“遭受灾难”、“损害”、“严重”，与正确成语“一落千丈”释义中的“失败”、“不可收拾”都表达了较强的负面境况，而这些表达负面境况的词向量之间的欧式距离和夹角较小，如“失败”和“低落”的欧式距离为2.79，余弦相似度为0.65。而通过注意力机制赋予这些词汇较大的权重后，相似项和正确答案的表征中都蕴含了较强的表达负面境况的语义信息，这些细粒度的语义相似度的分辨问题仍然是个具有挑战性的任务。
表6-3 负例数据示例
Table 6-3 Negative Example
	列名
	数据

	content
	"此外，据记者了解，国安象征核心地位的10号仍然空缺。这些年来国安的“10号”球衣有些克主，比如去年的10号堤亚哥，上个赛季选择10号球衣之后，#idiom#。在客战日本的亚冠比赛之后，记者曾经问堤亚哥，是否感受到了10号的压力，因为国安队的10号有些克主。堤亚哥的回答是，他本不想选择10号，但小马丁拿走了20号，他只能穿上10号。无论堤亚哥是怎样做出的选择，但堤亚哥背了一年的10号后，就走人了，而且可能再也不会回到中超的赛场了。在堤亚哥之前，商毅也曾背过10号球衣，可惜那个赛季他一直受到伤病困扰。"

	candidates
	[["丧尽天良", "一败涂地", "卧薪尝胆", "熙来攘往", "过街老鼠", "一落千丈", "雪上加霜"]]

	groundTruth
	["一落千丈"]

	realCount
	1


表6-4 负例侯选答案量化分析
Table 6-4 Quantitative analysis of Candidate Answers of Negative Example
	
	丧尽天良
	一败涂地
	卧薪尝胆
	熙来攘往
	过街老鼠
	雪上加霜

	成语词表征

	欧式距离
	4.02
	2.77
	3.92
	3.88
	2.95
	2.87

	余弦相似度
	0.40
	0.68
	0.34
	0.35
	0.64
	0.70

	成语释义增强

	欧式距离
	4.23
	2.81
	4.37
	3.97
	2.99
	3.05

	余弦相似度
	0.41
	0.67
	0.33
	0.32
	0.63
	0.66


表6-5 负例成语释义分析
Table 6-5 Definition analysis of Candidate Answers of Negative Example
	成语
	释义

	一落千丈
	形容彻底失败，不可收拾。

	一败涂地
	原指琴声骤然低落。后常用以形容景况急剧下降。

	过街老鼠
	比喻人人痛恨的坏人坏事。

	
雪上加霜
	意思是在雪上还加上了一层霜，在一定天气条件下可以发生，常用来比喻接连遭受灾难，损害愈加严重。


[bookmark: _Toc70700798]6.3 应用分析
本节通过高考数据集验证本文提出的模型的实际表现，以分析其实际应用，具体包括数据集的收集、任务设置和实验验证。
[bookmark: _Toc70700799]6.3.1 高考成语试题数据
高考语文试卷中对成语知识的考查是一类稳定的题目，主要考察学生对对成语识记、辨析和运用[52]。高考语文卷中主要采用选择题的方式对成语知识进行考察，选择题的类型主要有两种类型：完形填空和判断正误，如表6-6所示。
表6-6中选项的序号标记为粗体的为正确选项。从表中可以看出，2020年全国卷Ⅰ的试题类型为完形填空，其每个位置的候选项均包含了相似成语，难度较大；2019年全国大纲卷则为判断正误的类型，主要考察成语的语义理解。第一种完形填空的类型与本文实验数据类型一致，因此本文主要收集第一种类型的高考成语试题作为测试数据。
经过分析，高考成语试题数据与本文所用数据有较大的区别。
首先是候选项的设置。成语数据集候选项个数为7，包括正确答案、相似项和随机项，而高考试题中候选项个数为4，只有正确答案和相似项，无随机项，且同一个空的候选项有重复成语的现象，表6-6中的2020年全国卷Ⅰ的试题实际上每个空只有两个选项。
为了使高考试题数据与成语数据格式一致，以适应模型结构，需要对试题数据的候选项进行相应的处理。原始高考试题数据每个空的候选项包括一个正确成语和若干个相似项，需要将每个空的候选项个数扩充至7。设候选项个数为num_can，规则如下：
（1）从成语列表中随机抽取7 - num_can个不重复的成语，若其中包含原有候选项中已有成语，则重新抽取；
（2）按照3-2小节中对同义成语的判断方法，确保选取的候选成语不是正确答案的同义词，若是则重新抽取。
其次，文本长度也有较大的区别。高考试题的文本长度较长，多为200到400字，而本文所使用的成语数据集的文本长度约为100，相差较大。通过观察，可以看出高考成语题中空与空是相互独立的，其答案仅取决于其所在句子的上下文。因此，按照成语数据集构建时的思路，根据成语所在的句子，对成语试题进行拆分。表6-6试题经过拆分后得到三条数据，即表6-6中粗体、斜体和普通文本的部分，三条数据的“realCount”分别为1、2、1。
表6-6 高考语文成语试题示例
Table 6-6 Examples of Chinese Idioms Test Questions for College Entrance Examination
	2020年全国卷Ⅰ

	阅读下面的文字，完成下面小题。 
在中国各种艺术形式中，篆刻是一个___________的门类。篆刻是从实用印章的应用中发展而来的，中国的印章最初用在制陶工艺方面，上面镌刻的是图案、花纹或族徽，到春秋战国时期，刻有官职名或人名的文字印章得到普遍使用，唐宋以后，由于文人士大夫参与到印章的创作中，这门从前主要由工匠承揽的技艺，增加了人文意味，印章不再局限于用来昭示身份与权力，而是通过镌刻人名字号，斋馆名称、成语警句等来表达情趣志向，印章也就超越实用功能，成为文人表达自己审美追求的独特方式。中国印章艺术由此实现了一次完美的升华——演变为中国文化特有的篆刻艺术。明清时期，众多_______的艺木家在篆刻上融入了对汉字形体的研究和理解，再加上他们对印面布局的精心设计,对各种刀法的熟练掌握,篆刻艺术迅速走向成熟并孕育出_______的流派风格。篆刻艺术的发展及成就，使印章成为与中国画、中国书法紧密结合的艺术形式，同时也是中国画和书法作品中_______的组成部分。 
17.一次填入文中横线上的词语，全部恰当的一项是（ ） 
A.别具匠心 才思敏捷 异彩纷呈 弥足珍贵 
B.别具匠心 才华横溢 奇光异彩 不可或缺 
C.十分独特 才华横溢 异彩纷呈 不可或缺 
D.十分独特 才思敏捷 奇光异彩 弥足珍贵

	2019年全国大纲卷

	2.以下各句中，划线的成语使用恰当的一项为哪一项 （）
A、该产品的试用效果非常好，相信它大量投产后将不负众望，公司一定会凭借产品的优异品质在激烈的市场竞争中取得骄人业绩。 
B、某市两家报社相继推出的立体报纸受到广大市民的热烈追捧，更多的立体报纸呼之欲出，可能会成为当地报业的一种发展趋势。
C、中国古典家具曾经非常受消费者青睐，后来很长一段时间市场上却没有了踪影，而在
全球崇古风气盛行的今天，它又渐入佳境了。 
D、这位专家的回答让我有一种醍醐灌顶的感觉，实在没想到这个困扰我两年的问题他却理解得那么轻松。



在数据量上，由于高考真题数据量有限且并不是所有的高考试题都符合要求，因此除了高考真题外，本文还选取了各地的模拟卷、统考试卷、冲刺卷等试卷质量与高考真题较为接近的试题，最后得到了1000条测试数据。
在问题的难度上，由于高考成语试题的以选择题形式出现，而且选项只有4个，考生可以根据相关性得出正确答案，并不需要作对全部的空。例如，对于表6-6的2020年全国卷Ⅰ，如果某考生确定了第1、4个空的答案，于是便可以选出正确答案C，而确定第2、3个空的答案，这对于考生来说相当于降低了问题的难度。而本文在清洗高考成语试题数据的时候，对试题进行拆分，然后将每个空的候选项单独扩充至7以适应本文提出的模型，这也去除了原题中空之间的相关性了。因此，本文在高考成语试题测试集上的任务难度要大于实际的任务难度。
这1000条数据的统计信息如表6-7所示，与成语数据集（表3-5）相比，高考成语试题数据集的平均长度（114）介于领域内数据（99）与领域外数据（127）之间；覆盖成语个数（3176）较成语数据集少；每个文章的平均问题个数、单空比例和多空比例都大致相同。
表6-7 高考成语试题数据集统计分析
Table 6-7 Statistics of the Dataset of Chinese Idioms Test Questions for College Entrance Examination
	统计量
	数值

	文章个数
	1000

	平均长度/文章
	114

	覆盖成语个数
	3176

	问题总个数
	1245

	问题平均个数/文章
	1.25

	单空比例
	80.3%

	多空比例
	19.7%


[bookmark: _Toc70700800]6.3.2 实验验证
本节介绍本章提出的模型在高考成语试题数据集中的表现，模型使用基线模型和5.2节中“字词融合+释义增强”模型，模型训练好以后，将高考成语试题按照8:2的比例拆分后，使用800条数据对模型进行微调，200条数据进行测试，进行十次测试取其平均值。结果如表6-8所示，这里同时将其他测试集结果列出作为对比。
表6-8 高考成语试题测试集表现
Table 6-8 Performance of Chinese Idioms Test Questions for College Entrance Examination
	
	Dev
	Test
	Ran
	Sim
	Out
	高考

	字词融合+释义增强

	BiLSTM
	74.5
	74.5
	81.4
	67.8
	63.5
	74.1

	AR
	76.1
	76.2
	83.8
	69.9
	64.9
	75.9

	SAR
	75.2
	75.1
	82.6
	68.1
	63.7
	74.5



从表中可以看出，高考成语试题测试集的结果与Dev和Test测试集结果较为接近，因为高考测试集候选项中虽然相似项个数更少，但是其覆盖的领域更加多样，因此其综合难度与Dev和Test较为接近。
高考语文满分150分，每年的平均分约为100分，如2019、2020年湖南省高考语文平均分分别为100.99、100.63分[53]，以该平均分可以大致得出成语试题的正确率约为66.7%，高考语文试卷中不同题目难度不同，因此将该正确率只作为大致参考，真实正确率与此数值会有出入。从本文实验结果中可以看出，在高考成语试题测试集上，本文提出的成语多粒度表征模型的准确率最高达到了75.9%，相比于66.7%具有极大的优势，这说明从学生的平均水平来说，本文提出的模型的表现已经好于考生的平均水平，但是仍然有很大的进步空间。
[bookmark: _Toc70700801]6.4 本章小结
本章通过分析具体的正例和负例对本文提出的模型的性能表现进行具体的量化分析，然后通过收集高考语文试题数据集作为额外的测试集，验证模型的实际应用效果。从这两方面的分析可以得出结论：本文提出的成语多粒度表征模型可以有效地提升成语表征的质量，且在实际应用中其性能表现已经高于考生的平均水平。
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[bookmark: _Toc70700803]7.1 总结
本文提出了基于释义增强的中文成语多粒度表征模型，并基于完形填空式的中文阅读理解任务验证表征效果，最后将其应用于人工智能高考语文成语试题的解题中，获得了较好的效果。
本文提出了两种表征模型：针对上下文表征的字词融合模型和针对成语表征的释义增强模型。具体来说，字词融合表征中为了解决字向量和词向量数量不一致的问题，本文提了两种对齐模型，即字向词对齐和词向字对齐，然后提出三种融合方式，即元素加、元素乘和拼接；基于释义增强的成语表征中，由于成语的非语义合成性和意义整体性，字信息无法对成语词信息进行补充，为了解决这个问题，本文引入了成语白话文释义，通过注意力机制神经网络对释义信息进行有效的筛选，实现了成语多粒度信息有效结合。最终实验结果表明，本文提出的“字词融合+释义增强”的表征模型在各个测试集中的性能提升了4.5%至9.5%。
本文通过对具体案例进行分析，实验验证了模型的实际应用效果。在具体案例的分析中，本文采用欧氏距离和余弦相似度，测量了候选项中各个成语与正确成语之间的距离，通过对比基线模型和本文模型的距离度量，发现本文提出的模型中相似成语的表征之间的欧式距离更大，且余弦相似度更小，即夹角更大，因此可以得出结论：本文提出的成语表征模型对相似成语的辨别能力相较于基线模型更强，从而使模型的性能得到提升。
为了验证本文模型的实际应用效果，本文最后收集了历年高考语文试卷中成语相关的试题，作为测试集，验证模型的实际应用能力。实验结果显示，本文提出的模型在高考测试集上的准确率为75.9%，极大的高于考生平均水准66.7%。
[bookmark: _Toc70700804]7.2 展望
北京交通大学硕士学位论文                                7 总结展望
本文工作主要针对成语的多粒度表征，通过引入成语的释义信息对其进行信息补充为成语表征提供了新的思路。本文主要针对阅读理解模型中的编码层的部分，未涉及交互层和输出层。而随着预训练模型的兴起，自然语言处理各种任务有了极大效果提升。未来工作中可以考虑引入预训练模型，以增强模型的阅读理解能力，同时也可以对成语释义进行表征。另一方面，成语的另一个应用，即成语的恰当使用也是一个重要的应用方向，未来计划尝试针对此类任务进行相关实验。
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