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摘要：省略作为一种常见的语言现象，在上下文中普遍存在，特别是在问答、对话等短文本中出现的频度更高。

不同于传统的机器学习方法，该文针对问答、对话这样的短文本，构建了一个序列到序列的神经网络模型来实现对上

下文中出现的省略进行识别和补全。在搜集和整理的短文本问答和对话语料上进行了各种实验，验证了该模型在省略

识别和恢复上能够取得较好的性能。 
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Abstract : As a common linguistic phenomenon, ellipsis is ubiquitous in context, especially in short texts such as QA and 

dialogue. Unlike traditional machine learning methods, this paper builds a sequence-to-sequence neural network model for 

short texts such as QA and dialogue to identify and recover ellipsis that appears in the context. Various experiments were 

conducted on the collected and sorted short text corpus for QA and dialogue, verifying that the model can achieve good per-

formance in ellipsis identification and recovery. 
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0  引言 

省略是一种很常见的语言现象，需要通过上下

文来理解被省略的内容。省略现象在中文、英文

等多种语言中都有存在，据 Kim
[1]
统计，在中文

和英文的语料中，英文大约有 96%是显式主语，

然而在中文中却只有 64%，由此可以看出中文是

一种省略现象十分频繁的语言。特别是在问答、

对话等短文本中，由于参与问答、对话的双方的

语言习惯、表达方式各有差异，会导致表达的内

容呈现出随意和不规范的特点，因此省略现象在

这类短文本中尤为突出。由于缺少谈话双方的背

景知识，当机器在面对这类会出现大规模的省略

现象的短文本时，如果不经过省略恢复处理，机

器将很难理解短文本的含义，进而导致在问答、

对话等系统中给出“错误”的回复，带给用户极

为糟糕的体验。因此，对中文文本，特别是对话、

问答这种中文短文本进行省略恢复工作有着非常

重要的意义。 

本文的主要工作主要是针对中文短文本中的

省略进行补齐，结合深度学习的网络模型给出了

一种基于序列到序列
[2]
的省略检测和补全模型。 

本文后续内容安排如下：第一章简要介绍了中

英文省略恢复的研究现状；第二章详细介绍了引

入注意力机制的序列到序列的神经网络模型；第
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三章是实验过程及实验结果分析；第四章给出了

总结。 

1 相关工作 

目前英文的省略恢复研究主要是针对动词短

语进行，取得了一定的成果，代表性工作有：

Dalrymple等人
[3]
和Shieber等人

[4]
对英文进行语

言学分析，在英文动词短语省略恢复方面建立了

一套语言学理论体系；Nielsen 等人
[5]
首次提出

一种端到端的可计算的系统来对原始输入文本进

行英文动词短语省略恢复；Liu 等人
[6]
继续

Nielsen 等人的工作，提出一种目标检测、先行

词词首消解以及先行词边界识别的动词短语省略

识别步骤。 

中文方面，相关研究主要集中在主语位置的

省略和空语类的恢复方面，代表性工作包括：Kong

等人
[7][8]

，Chen 等人
[9][10][11]

，在标准公开中文数

据集上进行中文零指代的研究；Cai 等人
[12]

，Kong

等人
[13]

，Xue 等人
[14]

在中文标准公开数据集上进

行关于中文空语类省略恢复研究。但这些研究多

关注省略的恢复，对于省略的检测多采用规则方

法。 

在问答、对话等短文本的省略研究方面，代

表性工作包括：Huang 等人
[15]

对中文口语对话系

统中的省略现象进行研究，这个中文口语对话系

统是清华大学的校园导航 EasyNav，对话的形式

一般是用户主导的连续型请求模式。Huang 等人

基于这个中文口语对话系统提出了一种基于主题

结构的省略恢复方法。但是他们提出的方法一方

面是基于他们的导航系统 EasyNav，不具有通用

性；另一方面，他们提出的方法也只是停留在理

论基础上，并没有提出一种具体的可计算模型。

Yin 等人
[16]

主要针对对话中的零代词省略进行恢

复，提出了零代词恢复和零代词消解的框架，并

采用联合模型减少管道模型带来的误差传播，但

是他们采用的 OntoNote4.0 语料，是经过标注的

具有句法规范的语料，无法体现中文口语对话的

随意性和不规范性,并不具有代表性。Kumar 等人
[17]

针对英文问答中指代消解问题分别构建了基

于句法和语义的序列到序列模型，并结合这两种

模型生成的联合模型来学习英文问句的语义和语

言学的模式。 

综上所述，我们可以发现，在中文方面，相

关工作大都集中于规范的长文本数据集，而关于

中文短文本的省略恢复研究很少；此外这些研究

工作都是基于传统机器学习方法。本文首次针对

中文不规范的短文本中的省略识别及恢复任务展

开，提出了一个完整的端到端的神经网络模型，

并通过实验验证了该模型在短文本的省略检测和

恢复上的有效性。 

2 省略恢复模型  

这一章主要介绍本文应用在中文短文本省略

识别和恢复任务中的序列到序列的神经网络模型。

序列到序列模型是 2014 年被提出的，起初被应用

在机器翻译中，后来在摘要生成、语音翻译等其

他领域都得到了广泛的应用。 
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图 1. 序列到序列的省略补全模型 
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本文首次将序列到序列模型应用到中文短文

本省略补全的研究中，从实验结果可以看出该模

型在该任务中也取得了不错的表现。图 1 是本文

模型的一个神经网络结构图，该框架主要包含三

个层次，即嵌入层、编码层和解码层。接下来本

文将从模型的这三个层面分别展开，进行模型详

细细节的说明 
 

2. 1 嵌入层  
 

 嵌入层（embedding）的主要作用是获得词

的分布式表示。它会维护一个嵌入矩阵𝑫𝜖ℝ𝑽∗𝒇，

其中𝑉表示词表长度，𝑓表示词向量的维度。如图

1 所示，假设输入序列为{“吃”,”了”,”

吗”}，在预处理中首先会将该输入序列用填充符

“<PAD>”补全到 batch 最大长度：{“吃”,”

了”,”吗”,”<PAD>”,”<PAD>”}，之后该序

列会被词典映射为标签序列： 

𝑿 = (𝑥  …  𝑥𝑚) 

其中𝑥  …  𝑥𝑚表示输入序列中的单词在词典里的

序号，这里𝑚 = 5。嵌入层会根据标签序列的值𝑥𝑗

从嵌入矩阵𝑫中找到序号所对应的向量𝒘𝒋𝜖ℝ
𝒇，最

终标签序列𝑿都会对应一个分布式表示，也就是

词向量： 

𝑾 = (𝒘  …  𝒘𝒎) 

本文在具体实验过程中，考虑到没有合适的

大规模外部公共对话语料，所以并没有采用外部

公共词向量来初始化嵌入矩阵，对嵌入矩阵𝑫采

用了随机初始化的方法，即用最小值为-√3，最大

值+√3之间的正太分布随机数来初始化嵌入矩阵。

设置嵌入矩阵𝑫可训练，并让它的参数随着反向

传播算法动态更新，学习词语的潜在语义。 

 

2. 2 编码层  

2.2.1 LSTM 

循环神经网络（RNN）由于其能够捕捉时序信

息而被在自然语言处理任务中广泛应用。但是，

面对较长的序列，循环神经网络会出现梯度消失

和梯度爆炸的问题。而 LSTM
[18]
（Long Short-Term 

Memory）1997 年被提出，作为 RNN 的一个变体，

可以解决梯度消失的问题。一个 LSTM 神经单元由

3 个门组成，分别是输出门，输入门和遗忘门，

这三个门会控制传输到下一个时序信息的多少。

一般的，LSTM 神经单元的在𝑡时刻的更新规则如

公式(1)(2)(3)(4)(5)(6)所示： 

𝒊𝒕 = 𝜎(𝑾𝒊𝒉𝒕− +𝑼𝒊𝑿𝒕 + 𝑏𝑖)#(1)  

𝒇𝒕 = 𝜎(𝑾𝒇𝒉𝒕− +𝑼𝒇𝑿𝒕 + 𝑏𝑓)#(2)  

𝒄̃𝒕 = 𝑡𝑎𝑛 (𝑾𝒄𝒉𝒕− +𝑼𝒄𝑿𝒕 + 𝑏𝑐)#(3)  

𝒄𝒕 = 𝒇𝒕⨀𝒄𝒕− + 𝒊𝒕⨀𝒄̃𝒕#(4)  

𝒐𝒕 = 𝜎(𝑾𝒐𝒉𝒕− +𝑼𝒐𝑿𝒕 + 𝑏𝑜)#(5)  

𝒉𝒕 = 𝒐𝒕⨀𝑡𝑎𝑛 (𝒄𝒕)#(6)  

𝜎是 sigmoid 函数，⨀是对应元素相乘，𝑿𝒕是𝑡时刻

的输入（经过嵌入层后的向量），𝒉𝒕是𝑡时刻隐层状

态向量。𝑼𝒊, 𝑼𝒇, 𝑼𝒄, 𝑼𝒐表示输入𝑿的权重矩阵，

𝑾𝒊,  𝑾𝒇 ,  𝑾𝒄,  𝑾𝒐表示隐层状态的权重矩阵，

𝑏𝑖, 𝑏𝑓, 𝑏𝑐, 𝑏𝑜表示偏置。 

2.2.2 Bi-LSTM 

一般的单向 LSTM 网络只能学习历史信息，而

Bi-LSTM 的思想是将前向传播的状态和后向传播的

状态进行拼接，并且已有实验
[19]

证明这种双向结构

可以捕捉历史信息和未来信息。它的结构如图 2所

示： 

�𝑖− Input layer

forward layer

backword layer

output layer

�𝑖 �𝑖  

 𝑖−  𝑖  𝑖  

 𝑖−  𝑖  𝑖  

 𝑖−  𝑖  𝑖  

 

图 2. 编码层双向 LSTM 结构图 

 

在本文的序列到序列模型中，编码层是用来

获得源端句子的语义表征的。Bi-LSTM 模型可以

获得源端序列的历史信息和未来信息，能够更好

地表征句子的语义信息，所以在编码层我们采用

Bi-LSTM 的神经网络结构。它的具体运算过程如

下。 

标签序列𝑿在经过嵌入层得到的词向量序列

𝑾，在 Bi-LSTM 中，前向和后向 LSTM 网络都是单

独计算的，所以𝑾会分别传给前向和后向 LSTM

作为输入向量。假设在第𝑖时刻(𝑖 ≤ 𝑚)，在前向

LSTM 中，第𝑖时刻的输出如公式(7)所示： 
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𝒄𝒊⃗⃗  ⃗ 𝒉𝒊
⃗⃗  ⃗ = 𝑓(𝒄𝒊− ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗  𝒉𝒊− 

⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗   𝒘𝒊)#(7)  

在后向LSTM中，第i时刻的输出如公式(8)所示： 

𝒄𝒊⃖⃗⃗⃗  𝒉𝒊
⃖⃗ ⃗⃗ = 𝑓(𝒄𝒊  ⃖⃗ ⃗⃗⃗⃗ ⃗⃗⃗ 𝒉𝒊  

⃖⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗⃗ ⃗ 𝒘𝒊)#(8)  

𝒄𝒊⃗⃗  ⃗和𝒄𝒊⃖⃗⃗⃗作为编码层隐层状态向量分别在前向 LSTM

和后向 LSTM 中传递，𝒉𝒊
⃗⃗  ⃗和𝒉𝒊

⃖⃗ ⃗⃗分别作为 Bi-LSTM 中

前向 LSTM 和后向 LSTM 的输出向量，所以编码层

最后的输出如公式(9)所示： 

𝒉 = (𝒉  𝒉  …  𝒉𝒎)#(9)  

其中，在第𝑖时刻下，𝒉𝒊为𝒉𝒊
⃗⃗  ⃗和𝒉𝒊

⃖⃗ ⃗⃗的拼接，如公式

(10)所示： 

𝒉𝒊 = [𝒉𝒊
⃗⃗  ⃗||𝒉𝒊

⃖⃗ ⃗⃗ ]#(10)  

在图 1 例子中，编码层最终将输入序列{“<GO>”，

“你”，“吃”，“饭”，“了”，“吗”}编码成向量

(𝒉  𝒉  …  𝒉𝒎)。 

 

2. 2 解码层 

2.3.1 注意力机制 

注意力机制最初是指人的心理活动指向或集

中于某些事物的能力，引入到神经网络中就是指

神经网络模型对一些输出向量“注意”，对另一些

输出向量“忽略”。而模型的这种“注意”和“忽

略”是用权重来动态模拟的，和当前状态相关的

向量会被分配高权重，不相关的向量会被分配低

权重。那些被分配高权重的向量在数值计算中影

响较大，而被分配低权重的向量对数值运算的结

果影响较小，这就是模型会动态选择“注意”相

关的内容而忽视不相关内容的原因。注意力机制

的原理
[20]

如图 3 所示： 

+

𝑥 

𝑎 

C

𝑎 𝑎 𝑎 

𝑥 𝑥 𝑥 

        

        

 
图 3. 注意力机制原理图 

2.3.2 解码 

根据 RNN 网络结构具有捕捉时序状态信息的

特点，传统的编码解码（Encoder-Decoder）模型

认为编码层最后一个时序的输出向量可以作为源

端序列的语义表征。这种做法存在两种弊端，一

方面是在对长序列进行处理时，很难把握长句的

依赖关系，不可避免会造成语义信息的丢失；另

一方面是这种表征方式也无法获得源端序列的焦

点信息。因此，我们采用了 Bahdanau Attention，

对编码层的输出向量计算求得注意力权重，并得

到上下文向量（Context Vector）加入到解码层

的输入。具体做法如下： 

首先，在解码第一步，序列开始标志符“<GO>”

在经过字典映射到标签𝒚 并通过嵌入层得到词向

量𝒘 。𝒄 表示第 1 时刻的上下文向量，要计算𝒄 首

先需要计算得分𝒆𝒊 ，如(11)所示： 

𝒆𝒊 = 𝑽𝑡𝑎𝑛 (𝑾𝒉𝒉𝒊 +𝑾   + 𝑏)#(11)  

V，𝑾𝒉，𝑾 都是权重矩阵，b 是偏置项。𝒉𝒊表示

第𝑖时刻的编码层输出，即[𝒉𝒊
⃗⃗  ⃗||𝒉𝒊

⃖⃗ ⃗⃗ ]。  表示解码端

的初始状态向量。这时，我们可以通过得分𝒆𝒊 来

计算权重𝒂𝒊 ，如(12)所示： 

𝒂𝒊 =
exp(𝒆𝒊 )

∑ exp(𝒆𝒌 )𝑘
#(12)  

𝑘 ≤ 𝑚，𝑚是源端序列的最大长度，在图 1 中 m

为 5。所以，上下文向量𝒄 通过公式(13)计算得

到: 

𝒄 = ∑ 𝒂𝒊 𝒉𝒊
𝑖

#(13)  

这时，   𝒘  𝒄 通过解码层 LSTM 单元计算，如公

式(14)，得到第一个时序的状态向量  和预测标

签𝒚 ̅̅ ̅： 

𝒚 ̅̅ ̅   = 𝑓(   𝒘  𝒄 )#(14)  

同时，第一个时序的预测标签作为第二个时序的

输入标签： 

𝒚 = 𝒚 ̅̅ ̅#(15)  

在图 1 的例子中，第一步解码预测标签𝒚 ̅̅ ̅通过词

典映射后就是符号“你”。 

至此，第一步解码计算完成，之后解码步骤

类似，直到输出结束符号“<EOS>”为止。最后可

以得到编码端输出标签𝒚 = (𝒚  𝒚  …  𝒚𝒕)，在图 1

中经过字典映射后就是序列{“你”，“吃”，“饭”，

“了”，“吗”，“<EOS>”}。 
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在训练模式中本文采用公式(16)negative 

log-likelihood 来计算损失： 

𝑙𝑜𝑠𝑠 =
1

𝑡
∑ − log(𝒑𝒋

∗)
 

𝑗= 
#(16)  

𝒑𝒋
∗表示𝑗时刻概率分布𝒑𝒋在目标词处的概率。 

在推理模式下，本文模型采用的标签选择策

略是 beam search 算法，在下面的章节中本文会

详细介绍。 

2.3.3 Beam Search 

在推理过程中，常用的方法使用的是贪心算

法搜索。这种方法实现简单，但是结果往往不是

最优解。因此，为了增加候选预测序列集合，提

高模型的性能，我们采用了一种 beam search 的

解码方法。假设 beam size 大小为𝐾，词典维度

为𝑉，它的思想是每次从概率分布中选择最高的𝐾

个值所对应的标签作为预测结果。设第𝑖时刻的最

高的𝐾个得分结果按照公式(17)计算为： 

𝑺𝒄𝒐𝒓𝒆 ~𝑲
𝒊

= 𝑡𝑜𝑝𝐾(⋃⋃(𝑺𝒄𝒐𝒓𝒆𝒌
𝒊− + (− log(𝒑𝒊𝒋)))

𝑉

𝑗= 

)

K

k= 

#(17)
 

其中𝒑𝒊𝒋是第𝑖时刻词典上第𝑗个词的概率，那么

𝑺𝒄𝒐𝒓𝒆 ~𝑲
𝒊 表示第𝑖时刻下从𝐾 ∗ 𝑉个概率中选择最

大的𝐾个的结果，预测的标签就是𝑺𝒄𝒐𝒓𝒆 ~𝑲
𝒊 对应

的词典中的序号。 

在下面的实验章节中我们会选取不同的beam 

size 进行实验，并分析选取不同的 beam size 后

对系统的性能影响情况。 

 

3  实验 

3. 1 数据集 
 

本文使用的实验数据集是通过网络以及其他

各种途径搜集的问答和一些真实场景中的单轮短

文本对话，以此为基础人工标注形成的。最终的

语料包括 14000 多个短文本问题/回答对，经过人

工标注后得到的省略情况如表 1 所示。 

 
表 1.短文本语料中省略分布情况统计 

 问题 答案 占比（%） 

包含省略 7855 10467 61.7 

无省略 6989 4377 38.3 

总数 14844 14844 100 

从表 1 中可以看到，包含省略的实例在全部

语料中的总占比为 61.7%，无省略的实例在全部

语料中总占比为 38.3%，包含省略和无省略样例

的比例约为 1.6:1，正负样例比例较为均衡。 

表 2 给出了摘自标注语料库的部分示例，其

中省略成份以“(*)”表示。 

 
表 2. 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 不 需要 了 谢谢 

答 好吧 

问补 我(*) 不 需要 了 谢谢 

答补 好吧 

 

3. 2 实验设置 

 

在语料的预处理工作中，为了方便模型训练，

本文在一个 batch 中将长度不足最大长度的短句

填充零元素标识符“<PAD>”到 batch 中最大句子

长度。为了能够让模型识别句子的起始位置和结

束位置的信息，本文分别在句子的开头处添加开

始标志“<GO>”，并且在句子的结尾添加句子结束

标志“<EOS>”。模型在解码层预测可能的标签序

列时，如果预测结果为”<EOS>”就停止预测。 

关于实验中超参数的设置，实验中设置隐层

神经元个数为 1536 个，编码端神经网络层数为 2

层，batch size 大小为 50，学习速率为初始值

0.001 的指数衰减，每 50 步进行一次衰减，衰减

速率为 0.98。每个神经单元的 dropout 为 0.2，

训练集、验证集、测试集以 8：1：1 进行分割，

迭代次数为 200 次。 

关于评价指标，由于在省略恢复任务中，没

有一个统一的评价标准，我们借鉴了阅读理解

SQuAD 中完全匹配的方法，即预测结果必须和标

准答案完全一致才算一个正确预测，并采用准确

率对模型性能进行衡量。具体方法如下： 

准确率 =
有省略预测正确 +无省略预测正确

预测总数
#(18) 
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其中，有省略预测正确是指模型补全后的实

例和标准补全后的实例一致，无省略预测正确是

指模型未补全的实例和标准未补全的实例一致，

具体会在下一小节进行详细的解释。 

 

3. 3 实验结果 

 

首先，为了研究不同 beam size 对模型实验

结果的影响，本文选取了 beam size 从 1 到 20

并分别进行实验，实验结果如图 4 所示，横坐标

表示 beam size 大小，纵坐标表示准确率。 

从图 4 中可以看出，在解码层加入了 beam 

search 后系统性能是有从 0.451 到 0.550 的一个

百分点的明显提升，这也证明了 beam search 确

实可以增加模型预测结果集合，提高模型的性能。

但是，从 beam size 为 2 开始，准确率的提升就

逐渐放缓，当 beam size 到 17 时准确率几乎没有

变化，这反映已经达到模型的性能上限，继续增

加 beam size 只会增加模型训练时间。对于图 4

中出现的准确率抖动现象，一方面这是由于模型

中可学习的变量参数都是随机初始化的，不同的

初始化参数在通过梯度下降可能会得到不同的局

部最优值；另一方面为了节省模型训练时间，本

文采用了一种神经网络训练中常用的方法 early 

stop，即在模型训练时同时观察验证集的损失变

化，当验证集损失到达最小时会提前结束训练，

这也就可能会导致当提前结束的时候，模型可能

没有得到充分学习，从而带来准确率抖动的情况。 

另外，本文除了对 beam search 进行实验，

为了能够客观地反映本文中的省略恢复模型的性

能，我们将 beam size 设置为 1，即采用简单的

贪心搜索策略，采用语料集上十折交叉验证的评

测策略。十折交叉验证的结果分布如表 3 所示，

准确率如表 4 所示。 

 

 
图 4 不同 beam size 对模型准确率的影响 

 

 

表 3 十折交叉验证结果分布表 

序号 1 2 3 4 5 

有省略预测正确 244 234 278 242 346 

无省略预测正确 353 369 306 321 318 

有省略没有补 229 277 107 206 69 

有省略补错 426 388 514 451 484 

无省略预测错 198 182 245 230 233 

序号 6 7 8 9 10 

有省略预测正确 249 282 230 304 337 

无省略预测正确 322 350 361 350 345 

有省略没有补 177 197 262 146 106 

有省略补错 473 420 407 449 456 

无省略预测错 229 201 190 201 206 

0.451 

0.55 0.528 0.526 
0.58 0.557 0.566 

0.617 0.619 0.626 0.625 0.617 0.636 0.628 0.637 0.643 0.646 
0.61 0.635 0.621 

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

准确率折线图 
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表 4 十折交叉验证准确率 

序号 1 2 3 4 5 

Acc 0.412 0.416 0.403 0.388 0.458 

序号 6 7 8 9 10 

Acc 0.394 0.436 0.408 0.451 0.470 

 

表 3 中，有省略预测正确是指训练样例中目

标端序列是存在省略现象的，并且模型预测后的

补全结果和目标端完全一致，算一次正确的预测；

无省略预测正确是指训练样例中目标端没有省略

现象，并且模型的预测结果并没有对源端序列进

行省略补全，和目标端序列完全一致，算一次正

确的预测；有省略没有补是指训练样例中目标端

序列存在省略，但是模型的预测结果并没有进行

补全操作，和目标端结果不一致，算错误预测；

有省略补错是指训练样例中目标端序列是存在省

略的，模型对源端序列进行补全操作后与目标端

序列不一致，即补错的情况，算错误预测；无省

略预测错误是指目标端序列不存在省略现象，而

模型却进行了省略恢复操作，算错误预测。下面

本文通过从表 5 到表 9 中分别用一个例子来对这

五种类别进行更直观的解释。 

 

表 5 有省略预测正确的样例 

模型预测结果 我 之前 就 看见 你 了 

原始回答 之前 就 看见 你 了 

标准回答（补） 我（*）之前 就 看见 你 了 

 

表 6 无省略预测正确的样例 

模型预测结果 我 也 不 知道 

原始回答 我 也 不 知道 

标准回答（补） 我 也 不 知道 

 

表 7 有省略没有补的样例 

模型预测结果 谁 的 微信号 

原始回答 谁 的 微信号 

标准回答（补） 那是（*）谁的 微信 号 

 

表 8 有省略补错 

模型预测结果 我 生意 没有 生意 

原始回答 没有 生意 

标准回答（补） 我（*）没有 生意 

 

表 9 无省略预测错误 

模型预测结果 今天 下雨 巨 大 

原始回答 下雨 特别 大 

标准回答（补） 下雨 特别 大 

 

从表 3 可以看到，在十次实验结果中，有省

略补错的现象占有很高的比例，表 8 的有省略补

错的样例中可以看出模型在预测时并没有考虑句

子的语义信息，会存在“病句”的情况，这也在

很大程度上制约了模型的性能。另外，从省略恢

复结果中可以看出，省略补全的内容大多以主语

等语法结构单元为主，这是符合中文表达的特征，

但是考虑到省略恢复是为其他任务服务的，对于

语义信息的补全可能会比语法结构的补全更加重

要。这些问题在接下来的工作中会重点考虑。 

4 总结  

本文首次提出了一种基于序列到序列的中文

短文本省略恢复模型。该模型在编码层采用

Bi-LSTM 学习源端序列的抽象表征，在解码层采

用 beam search 算法进行解码，并引入注意力机

制让模型自动学习焦点信息。最后，在中文短文

本问答和对话语料上的实验表明序列到序列的模

型在处理中文短文本省略恢复问题上有较好的表

现。 

之后的工作会重点处理预测结果中出现“病

句”的情况，一方面考虑在模型训练中增加规则

限制，另一方面在 beam size 一定的情况下借助

语言生成的相关策略通过后处理对答案进行二次

评估，选择更符合要求的结果。 
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