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摘要  利用选择类问题具有明确候选项的特点, 简化问题分类过程, 并针对长文本语义蕴含短文本语义的语

言现象, 提出一种根据文本蕴含强度大小对候选答案进行排序的方法。在没有大规模问答对的情况下, 采用

维基百科中文语料库, 以全国各省市高考地理选择题作为实验数据, 通过句子相似度和文本蕴含两种方法来

解答地理选择题。实验表明, 基于文本蕴含方法的准确率为 36.93%, 比基于词嵌入的句子相似度方法提高

2.44%, 比基于向量空间模型的句子相似度方法的准确率提高 7.66%, 验证了该文本蕴含强度计算方法的有

效性。 
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Abstract  This paper proposes a method to compute textual entailment strength, taking multiple-choice questions 

which have clear candidate answers as research objects, aiming at the phenomenon of long text entailing short text. 

Two methods are used to answer the college entrance examination geography multiple-choice questions based on 

the Wikipedia Chinese Corpus in the absence of large-scale questions and answers. One is based on the sentence 

similarity and the other is based on the textual entailment proposed above. The accuracy rate of the proposed 

method is 36.93%, increasing by 2.44% than the way based on the word embedding sentence similarity, increasing 

7.66% than the way based on the Vector Space Model sentence similarity, which confirm the effectiveness of the 

method based on the textual entailment. 
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问答系统通常分为三类: 基于知识库的问答系

统、基于大规模文本的问答系统和基于问答对的问

答系统[1]。随着互联网的快速发展, 电子文本的增

多 , 社区问答系统 (community question answering, 

CQA)和基于大规模文本的问答系统的相关研究在

不断增多, 但是针对选择题这类对人们日常生活和

学习影响较大的问答系统的研究相对较少。 

本文对具有明确候选项的选择题问答系统进行

研究 , 利用大规模维基百科中文语料作为数据源 , 

提出一种根据文本蕴含强度大小来对候选答案进行

排序的方法, 利用选择题选项的规范性来确定问题

分类, 降低了问题分析过程的复杂度。最后将本文

的方法与传统的句子相似度计算方法进行比较。 

1  相关工作 
1.1  文本蕴含相关工作 

文本蕴含[2]是一个连贯文本 T 与一个假设文本

H 之间的一种关系, 如果假设文本 H 的语义可以通
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过文本 T 推断出来, 则认为文本 T 蕴含文本 H。文

本蕴含由 Dagan 等在 2004 年提出, 其相关的任务

一般包含识别、产生和抽取, 其中关于文本蕴含识

别(recognize textual entailment, RTE)的相关研究相

对较多, RTE 在问答系统、信息抽取、机器翻译评

测等很多应用中起着关键作用[3]。RTE 常常采用的

方法有单独基于词汇、句法、浅层语义的无监督方

法和基于分类器的有监督学习方法等[4]。有监督方

法往往需要较多训练数据, 并且对于训练数据的领

域依赖性较强, 因此本文采用基于词汇的无监督方

法。以往对文本蕴含识别的研究, 多集中在两个句

子之间, 评测的任务也仅仅是评估句子 T 是否蕴含

句子 H。而本文文本蕴含识别则是集中在长文本与

短语之间、长文本与句子之间。实际上, 两个文本

之间是否存在蕴含关系很难分清界限, 所以现有的

文本蕴含识别系统多是根据某一确定标准来判断两

个句子是否存在蕴含关系。由于本文研究的是已有

明确候选答案的选择题类问答系统, 需要比较文本

T 对文本 H1 的蕴含关系是否大于文本 T 对文本 H2

的蕴含关系, 而不是简单判断两个文本之间是否存

在蕴含关系 , 所以 , 为衡量蕴含关系的大小 , 本文

提出文本蕴含强度的概念。 
1.2  问答系统相关工作 

问答系统一般包含三个主要组成部分: 问题分

析、信息检索和答案抽取。依据处理数据的格式问

答系统可以划分为三类: 基于知识库的问答系统、

基于自由文本的问答系统和基于问题答案对的问答

系统。早期的问答系统大部分是基于知识库的问答

系统 , 但是由于知识库构建需要消耗大量的资源 , 

而产生的问答系统局限性也比较大, 所以该类问答

系统多用来解决限定领域的问题。随着互联网的兴

起, 网络上的文本数量激增, 随之兴起的是基于自

由文本的问答系统, 即从已经存在的非结构化文本

中抽取答案。自 2005 年末以来, 随着 CQA 数据的

大量出现 , 问题答案对数量的增多 [5], 基于问答对

的问答系统逐渐成为研究热点。 

尽管传统的问答系统为人们带来许多便利, 但

选择题这类常见并且对人们的生活和学习有极大帮

助的问答系统研究相对较少。本文采用全国各省市

高考地理选择题作为实验数据, 进行关于选择题问

答系统的研究。由于知识库的匮乏, 构建知识库需

要消耗大量人力和时间, 且关于高考题的问答对的

数目相对较少, 重复问题出现的可能性低, 因此本

文采用依赖于自由文本的问答系统。本文的选择题

问答系统可以看作问答对类问答系统和自由文本类

问答系统的结合: 一方面, 它与 CQA 一样拥有天

然的候选答案可供选择; 另一方面, 该系统通过自

由文本对选择题进行解答。传统基于自由文本的问

答系统由于没有天然可靠的候选答案, 所以问题研

究的重点多集中在对问题精细分类、从文本中检索

相关信息以及从文本中抽取简洁的答案等方面。本

文中涉及的选择题问答 , 由于候选选项已经确定 , 

所以重点研究如何对候选项进行评分排序。本文采

用计算文本蕴含(textual entailment, TE)强度的方法

来解决选择题型问答。 

2  算法与理论推导 
2.1  问题定义 

定义 1 文本蕴含强度。 
对于一个连贯文本 T 与一个假设文本 H, 如果

可以根据 T 推断出 H, 则说明 T 与 H 之间存在一个

有向的文本蕴含关系。过去对于文本蕴含的研究多

集中于两个文本 T 与 H 是否含有蕴含关系, 然而在

很多实际任务中, 不仅需要定性地判断两个文本之

间是否存在蕴含关系, 在 T 不蕴含 H 的情况下, 可

能还需要判断 T 是否部分蕴含 H, 以及部分蕴含[6]

多少。例 1 给出一个部分蕴含的示例。 

例 1  T: 李娜出生于 1982 年, 是中国著名网

球运动员。 

H: 李娜是中国女子网球运动员。 

在例 1 中可以看到, 从 T 句中可以推断出 H 句

的部分信息, 然而并不能推断出 H 句的全部信息, 

其中“女子”这一信息无法从 T 句中推断出来。 

针对此现象 , 本文提出文本蕴含强度的概念 , 

文本 T 对 H 的文本蕴含强度是指 H 与 T 之间信息

的交集占 H 全部信息的比重, 即连贯文本 T 对假设

文本 H 的蕴含关系的大小。 

定义 2 长文本蕴含。 

过去针对文本蕴含的研究, 多是判断两个句子

之间蕴含关系。然而实际问题中, 可能会出现需要

判断长文本(多个句子)对一个句子的文本蕴含关系, 

即长文本蕴含。例 2 给出一个长文本对单句的语义

蕴含示例。 

例 2 T: 李娜, 1982 年 2 月 26 日出生在湖北省

武汉市, 中国女子网球运动员。2008 年北京奥运会

女子单打第四名。 
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图 1  文本蕴含的词对齐表示 
Fig. 1  Words alignment representation for textual entailment

H: 网球运动员李娜在 2008 年北京奥运会获得

女子单打第四名。 

显然从文本 T 可以推断出文本 H, 因此文本 T

蕴含文本 H。然而文本 T 包含两个句子, 每个句子

分别包含一部分文本 H 的信息, 过去 RTE 的很多

研究方法对于该类问题并不适用。 

RTE 常常采用有监督的机器学习算法将其作

为一个分类任务进行解决, 但是在文本 T 是多个句

子的情况下, 很多特征对该类问题并不适用, 并且

需要人工标注较多的训练数据(长文本蕴含的标注

往往需要消耗更多的时间和人力)。Glickman 等 [7]

采用基于词对齐的产生式模型, 计算文本蕴含关系, 

但是其只考虑了词之间的共现关系而忽视了词语语

义、词语位置等信息。Jijkoun 等[8]采用利用词语相

似度的方法来识别两个句子的语义蕴含关系, 但是

其语义相似度是基于 WordNet 计算的, 有一定局限

性, 并且也没有考虑词语位置的关系。本文改进了

Glickman 和 Jijkoun 等的算法, 提出了一个启发式

算法对文本蕴含强度进行求解。 

2.2  文本蕴含强度计算方法 
文本 T 对文本 H 的蕴含强度大小 TES(Textual 

Entailment Strength)满足式(1):  

 
1

1

TES( , ) Max{Sim( , )}
m

j i j
i n

j

T H w v
 

  , (1) 

其中, n 表示连贯文本 T 的词数, m 表示假设文本 H

的词数, Sim 表示文本 T 中的词 iw 对文本 H 中的

词 jv 语义蕴含的大小, j 表示词语 jv 对应蕴含强度

占总蕴含强度的权重。本文用 iw 与 jv 之间的相似

度来近似估计 iw 对 jv 的语义蕴含大小。 

可以如下理解式(1): 对于文本 H 中的每个词

jv , 找到在文本 T 中与它相似度最高的词 iw , 计算

jv 与 iw 之间的相似度, 最后再对所有词语相似度加

权平均, 求得文本蕴含强度。其中 jv 与 iw 的关系相

当于一种词对齐关系, 如图 1 所示。 

j 的计算过程如下: j 定义 P(H)表示文本 H 出

现的概率 , P(j)表示词语j 所在文本出现的概率 , 

P(H|j)表示在词语j 出现的情况下, 文本 H 出现的

概率。直观上来说, P(H|j)越大, j 在公式中所占的

比重越大。 

由贝叶斯公式(式(2))可知, 当 P(|Hj)=1, P(H)

为定值时 , P(H|j)与
1

( )jP v
成正比。

1
log

( )jP v
恰好

是 IDF(inverse document frequency), 常用来表示一

个词语对文本的区分度。本文使用式(3)所示的归

一化 IDF 作为权重j。 

 
( | ) ( )

( | )
( )

j
j

j

P v H P H
P H v

P v
 , (2) 

 

1

IDF

IDF

j
j m

i
i








。 (3) 

传 统 词 义 相 似 度 计 算 多 是 通 过 WordNet 、

HowNet 等知识库计算的, 因此词义相似度的计算

效果往往会受限于知识库的大小。近几年, 基于神

经网络的 Word Embedding 因在词语语义表示方面

的良好性能受到广泛关注 [9–11]。Word Embedding

将语料库中的每个词表示为一个低维实数向量, 可

以很好地表示两个词语语义之间的距离。Glickman

等的方法需要计算任意两个词语在一句话的共现次

数 , 往往需要较大的空间开销。Word Embedding

也利用了词共现的信息, 并且能更好地表达一个词

语 的 语 义 。 因 此 , 本 文 中 的 相 似 度 是 采 用 Word 

Embedding 计算余弦相似度得到的, 余弦相似度的

计算如式(4):  

 0

2 2

0 0

Cos( , )

n

i i
i

n n

i i
i i

w v
w v

w v



 




 
 (4) 

我 们 将 式 (1)~(4) 的 过 程 进 行 总 结 , 得 到 算    

法 1。 

算法 1  基于词语相似度的文本蕴含强度计算 

初始化:  

1 2( , ,..., )nT w w w  

1 2( , ,..., )mH v v v  

总相似度 totalSim 0  

总权重 totalWeight 0  
1      for j = 1, ..., m do 
2          

1
maxSim Max{Sim( , )}i j

i n
w v

 
   

3          totalSim IDF( ) maxSimjv     

4          totalWeight IDF( )jv   

5      end for 
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6      文 本 蕴 含 强 度

TES totalSim / totalWeight  

7     Return TES  

2.3  算法改进 
算法 1 虽然可以在一定程度上表达文本蕴含关

系 , 但是没有考虑词语位置信息。当文本 T 过长

时, 如果文本 H 中相邻的两个词在文本 T 中所对应

的词之间的距离很大, 那么 T 与 H 的词语之间的语

义蕴含强度相应降低。如例 3 所示。 
例 3  T: 新月与满月时, 太阳、地球、月球呈

一直线, 潮差最大, 称作大潮; 上下弦月时,  三者

呈直角, 潮差最小, 称为小潮。 

H1: 地球处在太阳与月球之间, 出现大潮。 

H2: 地球处在太阳与月球之间, 出现小潮。 

对于例 3, 显然文本 T 对 H1 的文本蕴含强度应

该大于 T 对 H2 的蕴含强度, 事实上, 从文本 T 可

以推断出 H1, 而无法推断出 H2。因此, 我们提出

对应的改进算法 , 相应的蕴含强度计算如式 (5)所

示:  

 1
1 ,1

1

2 1

TES( , ) Max { ( ( )

( ))Sim( , )},

m

j i
i n j m

j

j i j

T H F p w

p v w v


   





   

(5)

 

其中, m 和 n 分别表示假设文本 H 和连贯文本 T 的

词数, iw 和 kw 是文本 H 中相邻的两个词在文本 T

中对应的词, 1( )ip w 表示词语 iw 在文本 T 中所在的

位置下标, 2 1( )jp v  表示词语 1jv  在文本 T 中所对应

词 kw 所在的位置下标, 即 1 2 1( ) ( )i jp w p v  是文本 T

中的两个词 iw 和 kw 之间的距离。 

文本 H 中相邻的两个词所对应的文本 T 中的

两个词距离越远, 其语义蕴含强度越低, 且这种降

低趋势随距离增大先缓慢降低, 到一定距离后再加

速降低, 最后再缓慢降低, 而高斯函数 ( )F x 正好满

足这种下降趋势。 

 
2

2

( )
( ) exp

2

x b
F x


  

  
 

, (6) 

其中 , x 是变量 , 对应两个词 iw 和 kw 之间的距离

1 2 1( ) ( )i jp w p v  。 b 和  是高斯函数 ( )F x 的参数 , 

b 的大小取决于词 iw 和 kw 的位置关系 , 显然 iw 和

kw 相邻时, ( )F x 最大, 即它们之间的最佳距离取 1

比较合适。本文中的 b 的取值为 1。 

我们用动态规划求解获得最终 TES 的值, 具体

描述如算法 2 所示。 

算法 2  改进的文本蕴含强度计算 

输入: 连贯文本 1 2( , ,..., )nT w w w  

      假设文本 1 2( , ,..., )mH v v v  

输出: 文本蕴含强度 TES 

1 初始化:  

( ,0) 0,    =1, 2, ..., i i n   

2 递推:  

1
( , ) Max{ ( , 1) ( )Sim( , )}j i j

k n
i j k j F i k w v  

 
     

3 终止:  

Return Max{ ( , )}   =1, 2, ..., i m i n  

3  选择类问题解答及分析 

鉴于高考地理题具有易获取、少干扰、形式规

范以及可靠性高的特点, 本文采用各地高考近十年

的地理选择题, 去除其中含有图片的题目以及计算

类题目, 剩余 287 道选择题作为最终的实验数据。 
本文方法分为预处理、问题分析、信息检索与

答案抽取 4 个模块, 如图 2 所示,。 

3.1  预处理 
预处理阶段 , 对维基百科文本语料进行分词 , 

并用分词后的维基百科中文文本语料和 Mikolov 

等[10–11]提出的 word2vec 工具实现 Word Embedding

的训练。使用目前国际上句法分析效果比较好的

ZPar[12]工具, 对选择题选项进行句法分析。 

3.2  问题分析 
3.2.1  关键词抽取 

本文通过传统的 TF-IDF 方法来提取关键词 , 

即根据计算选择题题干部分的 TF-IDF 的数值大小

进行排序, 去除停用词后依据 TF-IDF 值的大小依

次选取关键词 , 本文实验中选取的关键词数目为

3。例 4 是一道高考地理选择题的实例。例 5 是针

对例 4 的一个抽取关键词的例子, 从例 5 中可以看

出, 基于 TF-IDF 抽取关键词的方法虽然简单, 但

是在地理选择题题干中的表现很好。 

例 4  春季, 欧洲阿尔卑斯山区, 背风坡常常

出现冰雪迅速融化或雪崩。其主要原因是 

A. 反气旋控制下沉增温         B. 暖锋过

境释放热量 

C. 西风带南移释放热量         D. 局地气

流下沉增温 

例 5  题干: 春季 , 欧洲阿尔卑斯山区 , 背风

坡常常出现冰雪迅速融化或雪崩。其主要原因是 
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图 2  选择题问答系统框架 
Fig. 2  Frame diagram of multiple-choice question and answering 

 
抽取关键词: 背风坡 阿尔卑斯 雪崩 

3.2.2  问题分类 
传统问答系统的问题分类通常比较精细, 一方

面是为了确定答案的类型, 同时也为了对不同类别

的问题采用不同的方法来解答。本文采用的高考题

具有规范性 , 候选答案的形式规范且符合问题要

求。根据该特点, 依据选择题的选项对问题分为两

大类: 一类是候选答案为名词短语的选择题; 另一

类是候选答案为句子的选择题。本文对选项的分析

判断采用句法分析, 4 个选项中含有名词短语(NP)

的选项有两个及两个以上, 则为名词短语类型, 否

则即为句子类型(IP)。 

例 6 是一道地理选择题, 其中的 4 个选项都是

NP, 因此该选择题将会被划分为名词短语类型。 

例 6 人类已知月球上的能源有 

A. (NP (NN 生 物 能 ) (PU 、 ) (NN 风 能 ))        

B. (NP (NN 核能) (PU 、) (NN 潮汐能)) 

C. (NP (NN 潮汐能) (PU 、) (NN 太阳能))      

D. (NP (NN 太阳能) (PU 、) (NN 核能)) 

3.2.3  问句正误倾向分析 
选择题经常会要求判断“不正确”、“错误”或

“不合理”, 对于这类问题 , 我们将其识别出来 , 为

后面的答案抽取过程提供帮助。该部分主要通过人

工配置词典的方法, 对选择题题干进行识别, 例如, 

在题目的问句中出现“不正确”一词, 则将该问题作

为错误倾向类的问题。 

3.3  信息检索 
对中文维基百科的词条建立索引, 根据问题分

析阶段抽取出来的关键词, 在维基百科语料中检索

相应的词条, 将与其对应的百科文本提取出来。 

3.4  答案抽取 
该阶段分别采用句子相似度和文本蕴含两种方

法来实现答案抽取。最后根据问题分析中的正误倾

向性判断来选择答案。如果是正向问题, 则选择分

值最高的选项, 否则, 选择分值最低的选项。 

3.4.1  句子相似度 
在中文维基百科文本中检索关键词对应的百科

文本, 将选项与百科文本中的所有句子一一进行相
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图 3  不同句子数目的准确率 
Fig. 3  Accuracy of a different number of sentences 

似度计算, 选取最高的相似度作为该选项最终的分

数。相似度计算分别采用基于 TF-IDF 的向量空间

模型和基于 Word Embedding 的句子相似度计算。 

基于 VSM 的句子相似度: 将两个句子表示为

两个向量 , 向量的每一维权值对应每个词的 TF-

IDF 值。再对两个向量计算余弦相似度, 作为两个

句子最终的相似度。 

基于 Word Embedding 的句子相似度: 如式(7)

和(8)所示, 将句子中每个词的 Word Embedding 向

量 iw 相加取平均值作为句子的向量 s, 再对两个句

子的向量计算余弦相似度, 作为两个句子最终的相

似度。 

 
1

1 n

i
in 

 s w , (7) 

 Sim( , ) Cos( , )T HT H  s s s 。 (8) 

 3.4.2  文本蕴含 
将关键词对应的维基百科文本整体作为文本 T, 

句子选项作为文本 H, 对短语类的问题采用算法 1, 

对句子类的问题采用算法 2, 计算 T 对 H 的文本蕴

含强度。 

4  实验结果与分析 

由于本文问答系统中候选项已经确定, 正确答

案一定会出现在候选项中, 且每道题都有固定的 4

个候选项, 所以本文对问答系统的评测标准采用准

确率。算法 2 中高斯函数 ( )F x 的参数设置如下 : 

1b  , 5  。 

根据句子相似度和文本蕴含得到的最终问答系

统准确率如表 1 所示。由表 1 可见, 基于 Word 

Embedding 的相似度计算方法要好于基于 VSM 的

方法。可见基于 Word Embedding 的方法比 VSM

的方法能更好地表达句子的语义。从表 1 还可以看

出, 算法 1 对名词短语类的问题效果比较好, 而算 

表 1  实验结果 
Table 1  Experiment result 

实验方法 
名词短语类

问题(NP)/% 
句子类问题

(IP)/% 

全部问题
(ALL)/% 

VSM 30.71 27.89 29.27 

Word Embedding 36.43 32.65 34.49 

算法 1 38.57 27.21 32.75 

算法 2 32.14 35.37 33.80 

综合算法 1 和 2 38.57 35.37 36.93 

法 2 对于句子类的问题效果较好。综合两种方法

后, 本文提出的方法最终的准确率可达 36.93%。 

为了验证本文方法的有效性, 在选取关键词对

应的百科全部文本作为连贯文本 T 之外, 我们还将

百科文本中不同数目的连续句子作为 T 进行实验, 

选取其中最大的文本蕴含强度作为最终选项的分

值。 

图 3 是对应的实验结果, 可以看出, 算法 1 对

应名词短语类问题的解答准确率随着句子数目的增

大而呈上升趋势, 但是算法 1 却无法对候选项为句

子的问题进行有效解答, 随着句子数目增大, 算法

1 对句子类问题逐渐失效。算法 1 失效的原因可能

有以下两点: 1)算法 1 无法很好地分析含有完整句

法结构的句子所对应的文本蕴含情况; 2)词短语部

分的选择题更倾向于概念类题目, 相对简单, 而候

选答案为句子的选择题分析则较为复杂, 需要更深

层的语义分析, 因此无法直接从百科抽取答案。 

例 7 是在算法 2 中正确而在算法 1 中错误的一

个例子(算法 2 的答案为 D, 算法 1 的答案为 A), 

其对应的候选项都为句子。例 7 一定程度上反映了

算法 2 在对候选项为句子的问题的解答效果比算法

1 好。 

例 7  在森林中一旦遭遇火灾, 下列做法正确

的是  

A. 使用沾湿的毛巾遮住口鼻, 顺风逃离 

B. 如果火势突然减弱, 则可以放心休息 

C. 选择低洼地或坑洞躲避 

D. 伺机逆风突破林火包围 
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算法 2 在名词短语类问题上的表现不如算法 1, 

原因可能是名词短语类选项大多由多个实体名词混

合在一起组成, 在百科文本中出现的位置相对分散, 

限制其位置会导致最终的准确率较低。算法 2 对于

候选项为句子的问题解答效果显然比算法 1 好很

多, 并且其准确率随着句子数目增多而增大, 这也

说明算法 2 对于计算长文本对句子的文本蕴含强度

的效果明显。 
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