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摘要:农业问句文本数据具有专业名词多、
 

特征稀疏、
 

语句规范性差等特征,
 

难以深入挖掘句间交互关系.
 

为改善

农业相似问句的匹配性能,
 

提出一种基于特征增强的多方位农业问句语义匹配模型.
 

模型通过共享参数的双向长

短期记忆网络提取上下文向量,
 

分别引入自注意力机制、
 

多维注意力机制增强农业问句文本语义推断特征和文本

距离特征,
 

通过多特征增强聚焦语义特征信息,
 

将增强特征嵌入到多方位匹配函数中,
 

从向量值、
 

方向和元素等角

度进行句间相似度对比,
 

以捕获句子多样性特征.
 

从农业问答社区导出农业问答文本数据,
 

人工标注相似问句构建

试验数据集.
 

试验结果表明:
 

基于特征增强的多方位农业问句语义匹配模型可以增强文本特征之间的交互,
 

获取更

多的关系特征信息,
 

在构建的农业问句数据集上正确率及F1值达95.3%和97.3%,
 

与其他5种问句语义匹配模型

相比,
 

效果提升明显.
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To
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of
 

similarity
 

calculation
 

in
 

agricultural
 

Q
 

&
 

A
 

community,
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ing
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

agricultural
 

question
 

which
 

are
 

many
 

professional
 

nouns,
 

sparse
 

and
 

poor
 

sen-

tence
 

standardization,
 

a
 

semantic
 

matching
 

model
 

of
 

agricultural
 

question
 

sentences
 

based
 

on
 

features
 

en-

hancement
 

was
 

proposed.
 

The
 

model
 

extracts
 

context
 

vectors
 

through
 

a
 

bidirectional
 

long-short
 

term
 

memory
 

network
 

that
 

shares
 

parameters.
 

The
 

self-attention
 

mechanism
 

and
 

multi-dimensional
 

attention
 

mechanism
 

are
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

semantic
 

inference
 

features
 

and
 

distance
 

features
 

of
 

agricultural
 

ques-

tion
 

text
 

data,
 

respectively.
 

Through
 

multi-feature
 

enhancement,
 

the
 

semantic
 

feature
 

information
 

is
 

fo-

cused,
 

the
 

enhanced
 

features
 

are
 

embedded
 

in
 

the
 

multi-directional
 

matching
 

function,
 

and
 

the
 

similarity
 

is
 

compared
 

from
 

the
 

perspectives
 

of
 

vector
 

value,
 

direction
 

and
 

element
 

to
 

capture
 

the
 

diversity
 

characteris-

tics
 

of
 

sentences.
 

Agricultural
 

Q
 

&
 

A
 

text
 

data
 

is
 

exported
 

from
 

the
 

agricultural
 

Q
 

&
 

A
 

community,
 

and
 

similar
 

questions
 

are
 

manually
 

labelled
 

to
 

construct
 

experimental
 

datasets.
 

The
 

experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

agricultural
 

question
 

semantic
 

matching
 

model
 

based
 

on
 

enhanced
 

multi-feature
 

can
 

en-

hance
 

the
 

interaction
 

between
 

text
 

features,
 

get
 

more
 

relationship
 

feature
 

information.
 

The
 

accuracy
 

and
 

F1
 

values
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

were
 

95.3%
 

and
 

97.3%.
 

Compared
 

with
 

the
 

other
 

five
 

semantic
 

matching
 

models,
 

the
 

experimental
 

results
 

showed
 

obvious
 

advantages.

Key
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农业复杂交互式问答平台为农户提供专家在线指导、
 

在线学习、
 

农业技术交流多种功能[1-2],
 

在协助用

户解决农业生产生活和日常信息需求中发挥着重要作用.
 

平台农户和专家实时在线互动,
 

问答文本海量增

长,
 

但经常出现不同表达方式表达相同语义的情况,
 

相似问题解答消耗大量人力、
 

物力,
 

因此构建能够快

速准确给出答案的问答系统就显得十分必要.
 

相似度匹配是语音、
 

人脸识别[3]、
 

问答等系统的基础任务,
 

其相似度计算的精度直接影响问答系统回复的准确率,
 

利用问句相似度匹配[4]开展高精度的农业智能问答

模型研究,
 

是农业智能化的重要发展方向.
以往的语义匹配研究集中在短语、

 

语法和词汇匹配,
 

如文献[5]提出一种语法驱动的文本匹配方法,
 

通

过融合具有鲁棒性的非词汇语法和由对数驱动的词汇语法的线性模型进行文本匹配.
 

随着深度学习的蓬勃

发展[6-8],
 

语义匹配从基础的文本嵌入到相似度计算,
 

再到复杂的神经网络,
 

有效解决了人工设计特征提取

量少、
 

泛化性差的问题.
 

卜维琼等[9]针对农业领域特征,
 

提出一种多重信息融合的相似度算法,
 

首次将深

度学习与农业问句匹配结合.
 

孪生神经网络在文本匹配领域表现出良好的性能[10].
 

刘志超等[11]采用孪生

神经网络架构,
 

结合双向长短期神经网络和卷积神经网络进行水稻问句语义匹配.
 

这种网络结构减少训练

模型参数,
 

提高了训练效率.
 

金宁等[12]采用孪生神经网络结构,
 

运用双向长短期记忆网络、
 

卷积神经网络

和密集连接网络从深度语义、
 

词语共现、
 

最大匹配度3个层面实现农业短文本匹配,
 

但是直接进行句子表

示的相似度匹配,
 

忽略了句间交互,
 

导致交互特征信息的损失,
 

无法有效学习句子关系特征.
注意力机制[13]可有效解决上述问题,

 

利用注意力机制对特征信息进行聚合或增强匹配信息,
 

挖掘

丰富的句子关联信息[14-16].
 

融入注意力机制的交互模型通过赋予词不同的权重,
 

能快速获得有效信息,
 

有效提升文本匹配模型性能,
 

文献[17]针对农业文本特征,
 

利用基于协同注意力机制的紧密连接BiG-

RU(双向门控循环单元)实现农业问句相似度匹配.
 

在注意力机制基础上从字、
 

词、
 

句的角度研究文本

相似度计算[18-21],
 

细粒度对比句子差异能够提高相似度计算的效率和准确率.
 

但农业文本数据存在词汇

总量较少、
 

专有名词多,
 

具有冗余性、
 

稀疏性、
 

规范性差等特点,
 

导致传统语义匹配方法提取句子间关

联特征信息不够充分,
 

忽略了句间推理关系.
 

如何实现农业相似问句语义智能检索仍是农业问答需要解
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决的一个重要问题.
针对农业文本句子关联特征信息难以深入挖掘,

 

句子多样性捕获不足等问题,
 

构建双向长短期循环神

经网络提取特征,
 

融合自注意力机制、
 

多维注意力机制增强的文本语义推断特征和距离特征,
 

通过多特征

增强聚焦语义特征,
 

将增强特征嵌入多方位匹配层,
 

多角度对比句子特征信息,
 

捕获句子的多样性,
 

以期

实现农业问句精准、
 

自动的语义匹配.

1 特征增强语义匹配模型

如图1所示,
 

农业文本专业名词多、
 

规范性差和高度依赖上下文等特点导致句子交互信息提取不足,
 

句间关系推理不够深入;
 

本文构建适用于农业问句文本的特征增强文本匹配模型,
 

由特征提取层、
 

特征增

强层、
 

多方位匹配层构成.
 

特征增强层利用自注意力机制和多维注意力机制提取不同粒度的局部特征,
 

获

取具有丰富语义的交互向量特征.
 

将两种增强特征信息嵌入多方位匹配函数中,
 

由3种匹配函数实现文本

特征的多角度对比.
 

作为问答的基础任务,
 

相似度匹配精度的提升能有效提高问答系统的答案返回效率和

准确率.
 

利用BILSTM(双向长短期记忆网络)提取农业文本输入上下文向量,
 

获得农业问句文本前后关联

语义,
 

设置2层BILSTM网络,
 

每层LSTM的隐藏神经单元为128个.

图1 特征增强语义匹配模型架构图

1.1 特征增强层

传统文本匹配模型获取文本特征后直接进行相似度对比,
 

缺少关联特征信息或挖掘不够深入.
 

农户提

问问句存在文本数据专业名词多、
 

规范性差等特点,
 

文本关系特征信息难以挖掘.
 

利用自注意力机制、
 

多

维注意力机制分别增强语义推理特征和文本距离特征,
 

准确聚焦语义特征,
 

合理建模上下文信息,
 

提高问

答匹配精度.
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1.1.1 语义推断特征增强

通过自注意力机制计算注意力权重,
 

获得文本向量间的对齐关系.
 

公式(1)为权重计算公式,
 

作为隐藏

状态的相似性矩阵.

kij =
pT

iqj

dH

(1)

式中pi 表示句子p 的第i个时间步的隐藏状态,
 

qj 同理;
 

dH 为缩放因子.

通过上式的注意权重获取向量间的局部相关性,
 

隐藏状态pi 在qj 中的相关语义在kij 中表示.
 

两个句

子之间的相互关联和组合表达由下式得到:

pi
􀮨=∑

lq
j=1

e
kij

∑
lp
h=1e

kij
qj,

 

∀i∈ [1,
 

…,
 

lp] (2)

qj
􀮨=∑

lq
i=1

e
kij

∑
lp
h=1e

kij
pi,

 

∀j∈ [1,
 

…,
 

lq] (3)

式中,
 

qi
􀮨 是pj 的权重和,

 

即qj 中与pi 相关的内容被抽出,
 

用pi
􀮨 表示,

 

qj
􀮨 同理.

农业问句文本中存在“蕴含”“矛盾”“中性”等多种关系,
 

“蕴含”指句子p能推断出句子q,
 

例如“玉米栽

培技术要点是什么”推断出“我想学习玉米栽培技术”.
 

“矛盾”指句子p能推断出句子q的否定,
 

例如“红薯

的主要病害有哪些”与“红薯的形态特征是什么”互为否定.
 

“中性”为其他所有情况.
 

对于农业文本数据的

稀疏性,
 

传统自然语言匹配方法很难推理得到文本的多种关系和相关语义.
 

通过pi 和qi
􀮨,

 

pj 和qj
􀮨 之间的向

量运算来锐化局部推理特征信息,
 

捕获局部推理过程中比较明显或突出的特征信息,
 

或者获取矛盾关系的推

理信息.
 

最后将差值向量、
 

原始隐藏状态向量和句子间的关联表示拼接起来,
 

得到增强语义推断特征.

rp =[pi;
 

pi
􀮨;

 

|pi-pi
􀮨|;

 

pi-pi
􀮨] (4)

rq =[qj;
 

qj
􀮨;

 

|qj -qj
􀮨|;

 

qj -qj
􀮨] (5)

1.1.2 文本距离特征增强

农业特定领域中,
 

农业专业术语比常用词承载了更多信息,
 

可作为问句中关键词.
 

循环神经网络提取

特征时,
 

直接提取句子的每个词向量,
 

忽略了关键词在句子语义表示中的重要作用.
 

引入多维自注意力机

制捕获每个词的上下文表示,
 

强调关键词的重要性,
 

增强句子中原始语义特征的提取.
 

多维自注意力将传

统自注意力中的权重向量替换为权重矩阵,
 

使向量特征获得独自的权重.
 

注意力权重公式如下:

s(gi,
 

gj)=tanh(giW1+gjW2+b) (6)

式中,
 

gi,gj 为句中的隐藏状态,
 

W1 和W2 为可学习的权重矩阵,
 

b是大小为隐藏节点个数的偏置.
农业问句文本中词间的距离能代表其相关性,

 

引入距离感知掩码使相近词获得更多关注,
 

距离更远的

词关注更少.
 

计算相似度时词间距离越远所加负数越小,
 

经过softmax函数后,
 

距离越远的词权重越小,
 

词

间的依赖也随之削弱.
 

在公式(6)中加上掩码M,
 

M 维度为1×1,
 

矩阵中的值在{0,
 

-∞}之间,
 

由此构建

适用农业问句文本函数(7):

s(gi,
 

gj)=tanh((giW1+gjW2+b))+Mij (7)

忽略 Mij 为负无穷的情况,
 

i=j时,
 

Mij 为负无穷,
 

即词向量与自身相比.
 

其余情况取决i和j的关系,
 

公式(8)为掩码矩阵的取值范围.
 

f(i,
 

j)为i和j的距离函数,
 

k是超参数,
 

为正标量.
 

|i-j|<k时,
 

Mij 为0,
 

表示当词间距离小于k时,
 

s(gi,
 

gj)为原始相似度;
 

当|i-j|≥k且i≠j时,
 

Mij 为距离

函数f(i,
 

j),
 

词间距离呈负相关.
 

通过文本距离特征增强获得句子表示p'和q'.
 

文本距离增强如图2所

示.
 

为防止问句过长导致过分削弱词之间的注意分数,
 

当句子长度小于t时距离函数采用线性函数,
 

如
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式(9).
 

句子长度大于t时,
 

采用对数函数,
 

如式(10).
 

t为正标量的超参数.

Mij =

-∞ 不相关

0 |i-j|<k

f(i,
 

j)i≠jand|i-j|≥k

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (8)

f(i,
 

j)=-|i-j| (9)

f(i,
 

j)=-exp|i-j| (10)

  将上述增强特征信息输入特征融合层,
 

融合增强局部推理特征表示和增强距离感知特征表示,
 

不仅增

强语义特征,
 

而且保留了句子间的交互特征,
 

获得具有丰富语义特征信息的对齐特征向量.

图2 文本距离特征增强

1.2 多方位匹配

为了解决农业文本数据的稀疏性和文本词汇总量少导致的句子间关系信息获取不充分的问题,
 

使用

3种匹配函数从不同角度获取更丰富的聚合信息和更准确的句子关系.
 

余弦相似匹配根据词频对比匹配

相似程度,
 

对单字分组匹配时准确率高.

A=vp
i -R (11)

B=vq
i -R (12)

m1=
∑

l

i=1
(A×B)

∑
l

iA
2 ∑

l

iB
2

(13)

式中,
 

特征在所有维度上均减去均值R,
 

减少余弦匹配因仅进行向量对比的影响.
余弦相似度是对向量空间的度量,

 

忽略了排序和重叠词影响.
 

利用投影点积相似度匹配将向量进行投

影,
 

通过点积乘法,
 

同时进行大小和角度的对比,
 

考虑整个句子值对相似度的影响.
 

其中Wp 和Wq 为可学

习参数,
 

σ 为sigmoid函数.

m2=σ((vpWp)(vqWq)) (14)

  元素匹配则从元素角度比较向量异同.
 

词在句子中的重要程度不同,
 

其向量值也不同.
 

计算向量差
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异和能更好地学习句间关系.
 

同时使用3种匹配函数,
 

从不同角度捕捉句子间的特征关联得到最终的匹

配向量.

m3=concat(vp,
 

vq,
 

vp*vq,
 

vp -vq,
 

vp +vq) (15)

  3种输出向量通过平均池化和最大池化聚合全局语义,
 

导入语义特征,
 

对最终匹配向量进行聚合.
 

输入

到多层感知机(MLP)分类器,
 

使用tanh激活函数和softmax函数输出,
 

模型采用端对端的训练方式,
 

损失

函数为交叉熵损失函数.

2 试验与分析

2.1 试验数据

通过农业领域最大的知识问答社区“中国农技推广信息平台”后台导出涉及5个种类的20
 

000个问答

对来构建农业问句匹配数据集.
 

采用jieba分词工具加载停用词表,
 

剔除文本中的停用词、
 

特殊符号等冗余

信息.
 

人工筛选出信息不完整和无效问答的问句,
 

标注相似问句,
 

相同语义的问句占比为54%,
 

不同语义

的问句标注占比为46%,
 

问答对包含病虫草害、
 

土壤肥料、
 

栽培管理、
 

动物疫病、
 

养殖管理等5类.
 

训练集

和测试集比例为8∶2,
 

利用
 

Adam优化器迭代更新神经网络权重,
 

采用准确率、
 

精确率、
 

召回率和F1值作

为评价指标.
 

表1为训练集样本示例.
表1 训练集样本示例

问句1 问句2 标签 类别

小青菜霜霉病病菌产生卵孢子的适宜温湿度是多少? 小青菜霜霉病病菌什么时候产生卵孢子? 0 病虫草害

大豆高产栽培技术是什么? 请问咋进行大豆高产栽培? 1 栽培管理

如何防治豆角炭疽病? 豆角炭疽病的发病条件是? 0 病虫草害

如何搞好莴笋病虫害防治? 怎么才能种植好莴笋? 0 栽培管理

玉米生长期需要施什么肥? 玉米生长期什么样的肥料好 1 土壤肥料

羊低镁血病的症状是什么? 羊低镁血病预防措施是什么? 0 动物疫病

水稻的田间管理技术要点有哪些? 如何进行水稻的田间管理? 1 栽培管理

肉牛养殖管理要点是啥? 肉牛夏季养殖如何防暑 0 养殖管理

  模型训练迭代次数设置为70,
 

batchsize为110,
 

BiLSTM模型输出特征维度为128维,
 

全连接层隐藏

单元设置为128,
 

学习率设置为0.001,
 

问句中有效词语使用300维的词向量表示,
 

句子最大长度为20,
 

孪

生网络共享参数.
 

为防止过拟合,
 

模型使用dropout函数,
 

随机使神经元失活,
 

dropout设置为0.2.

2.2 试验结果与分析

掩码矩阵由超参数k来决定距离函数的取值,
 

词距离大于等于k时使用距离掩码限制注意力权重,
 

如

表2所示,
 

为验证k 值对模型性能的影响,
 

将k 值分别设置为0,1,2,3,4,5,6.
 

分别在农业文本数据和

lcqmc数据集上进行试验对比,
 

k为0时,
 

使用掩码矩阵限制注意力权重,
 

此时距离当前词较远的词注意力

权重较低,
 

k为1时相邻词会得到更多的注意力权重.
 

试验表明,
 

k 为3时性能较好,
 

k 继续增大,
 

对模型

性能影响变差,
 

因此关注距离当前词2或3个词时获取信息更多.
 

在lacqmc数据集上准确率均在90%以

上,
 

仍不及在农业数据上的表现,
 

说明模型具有一定的泛用性,
 

但更适合处理农业文本.
表2 K 值对模型性能的影响 % 

k值 0 1 2 3 4 5 6

农业文本 94.1 94.3 94.5 95.3 94.3 94.0 93.8

lcqmc 91.1 91.4 91.6 91.9 91.7 91.5 90.7
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  通过一组试验验证本文模型各个模块的有效性,
 

删除语义推断增强和文本距离增强得到模型2和模

型3.
 

由表3可知,
 

正确率和F1值下降了1.7,
 

1.1个百分点和1.5,
 

0.9个百分点,
 

表明单独的特征增

强无法充分挖掘农业问句文本的交互信息.
 

同时删除两种特征增强策略得到模型5,
 

可以看出两种策略

融合更能提高模型的效果.
 

模型6为共享参数的BILSTM模型,
 

删除多角度匹配后正确度和F1值下降

了0.6,
 

0.5个百分点,
 

因为单一角度的匹配无法获取足够的句子多样性.
 

表4为试验部分预测结果展

示,
 

语义相同的问句标签记为1,
 

反之标签记为0,
 

预测与标签值相同时则为预测成功.
表3 消融试验 % 

序号 模型 正确率 精确率 召回率 F1值

1 本文模型 95.3 97.1 97.5 97.3

2 删除距离增强 93.8 95.7 97.1 96.4

3 删除推断增强 93.6 96.9 95.1 96.2

4 删除多方位匹配 94.6 97.0 96.7 96.8

5 删除距离增强和推断增强 90.1 89.6 89.1 89.3

6 Siamese-BILSTM 88.1 87.3 88.2 87.7

表4 部分预测结果

问句1 问句2 标签 预测

大棚茄子6月管理技术要点有哪些? 6月份温室茄子的管理要点是什么? 1 1

大豆带状种植要点? 大豆高产栽培要点? 0 0

番茄晚疫病有什么症状? 如何防治番茄晚疫病? 0 0

肉牛养殖管理要点是啥? 肉牛夏季养殖如何防暑 1 1

  图3为来自农业文本数据集的一个实例的注意力权重热力图,
 

问句1为“土豆早疫病有哪些症状表

现?”,
 

问句2为“土豆早疫病发病原因是什么?”.
 

图3a是两个句子自注意力的对齐情况,
 

其中“土豆 土

豆”,
 

“早疫病 早疫病”,
 

“症状 发病”有很强的对齐关系,
 

这些为句子关键词,
 

可明确表示句子语义,
 

通过

捕捉两句话对齐关系可一定程度上判断词间关系.
 

图3b是同一问句注意力权重的可视化结果,
 

可以看出

距离更近的词间注意力权重更大,
 

融合语义推断特征和文本距离特征进一步捕获句子的语义对齐信息,
 

获

取丰富的交互信息,
 

提升语义匹配任务的性能.
本文与相似度匹配常用5个深度学习模型进行对比,

 

ESIM[22]使用BILSTM提取文本特征,
 

计算两个

句子向量特征的相似度矩阵,
 

对向量特征加权,
 

再由一层BILSTM整合向量特征,
 

获得新的文本向量表示

进行相似度匹配;
 

DIIN[23]是一种交互推理网络,
 

使用密集连接的卷积神经网络在交互空间中分层提取语

义特征实现句子对的理解;
 

ABCNN[24]在CNN的基础上引入注意力机制,
 

在卷积计算和池化计算之前进

行注意力权重计算,
 

判断文本相似情况;
 

BIMPM[25]在BILSTM 提取文本特征后,
 

根据两句话不同的时间

进行多角度对比;
 

TextCNN[26]通过不同大小的内核获取句子信息,
 

使用CNN完成句子的匹配和分类.
表5展示了6种模型针对农业问句数据集的试验结果,

 

本文模型在正确率、
 

精确率、
 

召回率、
 

F1值

均超过了95%,
 

较对比模型均有明显提升,
 

对比模型中,
 

ESIM模型4项指标均超过91%.
 

本文模型F1
值较其他模型提高接近5个百分点.

 

说明该模型能较为全面地捕捉文本间的交互信息,
 

相似度计算总体

性能较好.
 

以卷积神经网络框架为基础的模型评价指标均低于以循环神经网络框架为基础的模型,
 

这是

由网络结构所决定的,
 

卷积神经网络结构更擅长局部特征信息的提取,
 

并非文本序列化方向的特征提

取,
 

且会丢失一些距离较远的文本特征向量.
 

5种对比模型中ESIM模型召回率为93.8%,
 

但仍与本文

模型有些差距.
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图3 注意权重可视化图

表5 不同模型对比结果 % 

试验模型 正确率 精确率 召回率 F1值

ESIM 91.7 91.1 93.8 92.5

DIIN 89.3 88.7 89.4 89.1

TextCNN 82.2 76.1 88.6 81.9

BIMPM 88.7 89.1 88.6 88.8

ABCNN 87.1 87.4 86.7 87.0

本文模型 95.3 97.1 97.4 97.3

  如图4,
 

与ESIM,DIIN,ABCNN,BIMPM,TextCNN
 

5种文本匹配模型相比,
 

本文模型在病虫草害、
 

家畜疫病、
 

栽培管理、
 

养殖管理、
 

土壤肥料5个类别的问句数据集上均有最高的匹配准确率,
 

整体匹配效

图4 不同模型在农业问句数据集不同类别的准确率
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果优于对比匹配模型.
 

在病虫草害和栽培管理两个试验数据量充足的类别上准确率率为95.0%和94.7%,
 

因为数据集越充分,
 

对深度学习模型迭代训练的效果提升越高.
 

在养殖管理和土壤肥料两个数据量较少的

类别中也高于其他模型的精确率,
 

说明本文模型鲁棒性较强,
 

在数据量不充足时也能有效提取文本特征进

行相似度匹配.

3 结 语

为提高农户和农技工作者对农业问题检索的效率,
 

减轻农业专家回复相似问题的压力及人工回复的

延时性,
 

构建了包含5个类别的农业问句语料库,
 

提出一种基于多特征增强的农业问句语义匹配模型,
 

在特征增强层增强语义推断特征和文本距离特征,
 

深层次挖掘出农业文本交互特征信息,
 

进一步获取丰

富的文本间关联特征信息,
 

由多方位匹配获取更丰富的聚合信息和句子关系.
 

试验证明,
 

在构建的农业

问句数据集上较其他模型对语义匹配的计算性能有进一步提升,
 

实现农业问句快速自动检测,
 

有效提

高农业智能问答中海量问句匹配效率和问答结果的准确率,
 

进一步发挥智能问答在农技推广领域中

的作用.
 

由于农业具有地域性,
 

在未来的工作中可考虑开展对方言问句和非规范的口语化问句语义匹

配的相关研究.
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