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摘　 　 　 要: 为了帮助低年资医生阅读胸部 ＣＴ 影像ꎬ并更加精确高效地为临床医生反馈影像报告结果ꎬ提
出一种改进 ＧＲＵ 深度学习框架 ＬＳ － ＧＲＵꎬ用来解决影像报告文本分类问题ꎬ即可以根据影像科医生描述ꎬ自
动反馈给临床医生诊断建议. 数据来源于呼吸科影像报告 １ １６８ 例ꎬ选择了两种描述相近的疾病(肺气肿和肺

炎)进行分类ꎬ其中肺气肿患者报告大约 ６５２ 例ꎬ肺炎约 ５１６ 例. 分别验证 ＧＲＵ、ＢｉＧＲＵ 及 ＬＳＴＭ 等模型ꎬ实验

结果表明ꎬＬＳ － ＧＲＵ 模型分类更精确ꎬ且具有较高的鲁棒性.
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　 　 近年来ꎬ深度学习在自然语言处理中得到了

进一步发展和研究. 基于深度神经网络模型实现

了在计算机视觉、语音识别、情感分析、自然语言

处理等众多领域的应用ꎬ同时在各个领域实现了

接近甚至超越人类的水平. 同时ꎬ深度神经网络模

型在智能医疗领域得到了长足发展(智能问诊、
可穿戴医疗设备、智能诊断等) . 各大研究机构、
团体和科研平台频繁发布大规模标注数据集以及

提出了 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 等分布式词向量模型ꎬ各种改

进的深度神经网络模型在智能医疗领域中不断刷

新出更好成绩ꎬ其中有很多关键因素如改进模型

结构、引入注意力机制的方法等ꎬ可以为文档和对

象的高层次表示的学习提供更多更高维有效的信

息. 这对医疗文本精确分类提供了可靠的保障和

前提.
随着深度神经网络模型的迅速发展ꎬ以及深

度神经网络模型在自然语言处理中取得的突出成

果ꎬ两大主流网络:递归神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ



　 　

ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ) 和卷积神经网络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)已成为自然语言处理任务

的两种主要模型ꎬ由于 ＲＮＮ 在自然语言处理中

表现出了杰出性能ꎬ尤其在阅读理解和关系推理

中取得了成功[１] . 因此本文主要研究并对比 ＲＮＮ
相关网络模型.

现有的文本分类研究工作包括:Ｖａｓｗａｎｉ 等
提出的文本注意力机制并详细描述其实现方

法[２]ꎻ文献[３ － ５] 在注意力机制文本分类上进

一步推广ꎻ文献[６ － ８]分别对循环神经网络模型

在文本分类中的应用进行了详细的探讨ꎻＨｕａｎｇ
和 Ｔｕｒｉａｎ 等提出改进的词向量模型方法能够提

高文本分类精度[９ － １０]ꎻ许飞飞 等提出一种改进的

深度神经网络模型用以文本分类[１１] .
医疗文本包含了大量丰富的医疗信息(诊断

报告、影像报告等)ꎬ是进行疾病预测、个性化信

息推荐、临床决策支持等的重要文本资源[１２ － １３] .
深度学习模型的发展成为了更好分析医疗文本的

重要工具. 医疗文本分类最终目的是希望从大量

非结构化的自由文本中提取重要信息并加以分析

利用[１４ － １５]ꎬ为医生的诊断和用药决策提供建议.
本文选择采用 ＲＮＮ 更为先进的改进网

络———ＧＲＵ(ｇａｔｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ)网络作为文本处

理的基本网络ꎬ为了让提取局部特征以及上下文

特征能够关注到非局部特征之间的依赖ꎬ本文在

ＧＲＵ 神经网络的前端加入一层 ＬＳＴＭ( ｌｏｎｇ￣ｓｈｏｒｔ
ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ)提取文本特征ꎬ后端引入自注意力

(ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ) 机制定位分类特征ꎬ从而建立了

ＬＳ －ＧＲＵ 网络文本分类模型. 与传统的 ＧＲＵ 及

ＬＳＴＭ 相比ꎬ本文方法解决了 ＧＲＵ 网络提取特征

信息不足及定位特征不准确的问题.

１　 实验数据和实验方法

实验数据来源于沈阳医学院附属中心医院

２０１５—２０１８ 年呼吸科影像报告ꎬ选择了其中１ １６８
例患者的影像报告(肺气肿约 ６５２ 例ꎬ肺炎 ５１６
例)用于模型训练.

如图 １ 所示ꎬ实验数据来源于影像报告中的

“临床诊断、影像描述”ꎬ其中临床诊断作为训练

神经网络模型的标签数据ꎬ影像描述数据作为训

练神经网络模型的输入.
　 　 据 ２０１８ 年卫计委统计报告显示ꎬ全国医疗卫

生机构总数达 ９９７ ４３４ 个ꎬ其中:医院 ３３ ００９ 个ꎬ
基层医疗卫生机构 ９４３ ６３９ 个ꎬ专业公共卫生机

构 １８ ０３４ 个. 如表 １ 所示ꎬ其中基层卫生机构约

占全国总机构数的 ９６％ ꎬ为解决基层医院影像医

生撰写影像诊断报告的能力较低的问题ꎬ尤其对

大量的基层医院影像科医生ꎬ无法准确判断影像

中的表现是何种疾病ꎬ基于影像描述的自动判断

疾病的功能将可以大大提高影像科医生的判断.

图 １　 慢阻肺影像报告
Ｆｉｇ. １　 Ａｎ ｉｍａｇｅ ｒｅｐｏｒｔ ｏｆ ｃｈｒｏｎｉｃ ｏｂｓｔｒｕｃｔｉｖｅ

ｐｕｌｍｏｎａ ｄｉｓｅａｓｅ(ＣＯＰＤ)

表 １　 全国医疗机构统计表
Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｎａｔｉｏｎａｌ ｍｅｄｉｃａｌ ｉｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎｓ

名称 机构 比例 / ％

妇幼保健机构 ０. ２８
专业公共卫生机构 卫生监督机构 ０. ２７

疾病预防控制中心 ０. ３２
政府办基层医疗卫生机构 １１. ２３

村卫生室 ５７. ２８
基层医疗卫生机构 诊所和医务室 ２１. ００

乡镇卫生院 ３. ３６
社区卫生服务中心 ３. ２２

未定级医院 ０. ９８

医院
一级医院 １. ００
二级医院 ０. ３８
三级医院 ０. ２３

　 　 本文提出一种改进的深度神经网络模型用于

自动判断影像疾病. 该方法通过对 １ １６８ 例患者

影像报告(１４ ７４７ 个影像句子描述)分析训练ꎬ能
够很好地对影像描述进行较准确的判断. 训练过

程中对数据集按比例 ６∶ ２∶ ２ 分配训练集、验证集

和测试集ꎬ该过程为随机选取ꎬ分配后各数据集中

正负样本比例保持不变.

２　 模型构建

２􀆰 １　 主要问题及解决思路

基于影像报告的疾病分类属于一种文本分类

问题ꎬ其关键是训练基于医疗文本的词向量模型

和构建医疗文本分类网络. 基于医疗文本的词向

量模型和针对医疗文本分类的深度神经网络模型
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可以对医疗文本专业术语进行更好地分类ꎬ可以

获得更好的分类效果.
本文词向量训练采用 ｇｏｏｇｌｅ ｗｏｒｄ２ｖｅｃｔｏｒ 的

原理和方法ꎬ文本分类模型选择 ＧＲＵ 网络与

ＬＳＴＭ 网络结合. 具体模型细节如下:
ＬＳＴＭ 网络:长短记忆神经网络通常称作

ＬＳＴＭꎬ是一种特殊的递归神经网络模型ꎬ能够学

习长的依赖关系. 由 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 提出[７]ꎬ并被许多

人进行了普及和改进. 目前 ＬＳＴＭ 被很好地应用

在文本处理中ꎬ图 ２ 为 ＬＳＴＭ 网络结构. ＬＳＴＭ 中

有 ３ 个控制门在 ｔ 时刻输出:遗忘门( ｆｔ)ꎬ输入门

( ｉｔ)ꎬ输出门(ｏｔ) .

图 ２　 ＬＳＴＭ网络结构模型
Ｆｉｇ. ２　 ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 ＧＲＵ 网络是 ＬＳＴＭ 深度网络模型的一个变

体ꎬ但它只拥有两个门:更新门和重置门ꎬ即图 ３
中的 ｚｔ 和 ｒｔ . 更新门用于控制上一时刻的输出信

息被带入到当前状态中的程度ꎬ带出当前时刻状

态信息的程度与更新门的值成正比ꎬ值越大带出

信息程度越大. 重置门作用与更新门相反ꎬ带入的

信息与值成反比ꎬ值越小忽略的程度越大.
　 　 因文章重点在模型的设计ꎬ因此在 ２􀆰 ２ 节中

对模型构建过程进行详细介绍.

图 ３　 ＧＲＵ网络结构模型
Ｆｉｇ. ３　 ＧＲＵ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ

２􀆰 ２　 模型框架

本文提出的 ＬＳ － ＧＲＵ 模型采用 ＬＳＴＭ ＋
ＧＲＵ ＋ Ｓｅｌｆ － ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的架构. 如图 ４ 所示ꎬＬＳ －
ＧＲＵ 模型分为 ４ 层:第一层为拼接层ꎬ将所有词

向量拼接为句子向量ꎬ句子向量拼接为整个影像

描述段落向量ꎻ第二层为特征预提取ꎬ经过一层

ＬＳＴＭ 网络ꎬ将段落进行预筛查获取ꎻ第三层为

ＧＲＵ 深度分析层ꎬ该层主要负责对文本特征的学

习与提取ꎬ将 ＬＳＴＭ 网络预处理得到的特征进行

深度学习ꎻ第四层为自注意力层ꎬ用来定位关键特

征信息ꎬ如血管床模糊、高密度影等重要特征信息.
　 　 本文选择将句子作为神经网络训练的基本单

元ꎬ由拼接层输入到 ＬＳＴＭ 层的数据为

Ｘ ＝ＮＢＳ ×ＮＰＬ ×ＮＳＬ × ＬＷＶ . (１)
其中:Ｘ 为输入网络的文档数据ꎻＮＢＳ为一次输入

训练的文档个数ꎻＮＰＬ为段落长度ꎬ即句子的个数ꎻ
ＮＳＬ为句子长度ꎬ即词的个数ꎻＬＷＶ为词的长度ꎬ即
词向量的长度. 最终输入预提取层数据为一个

[ＮＢＳꎻＮＰＬꎻ ＮＳＬꎻ ＬＷＶ]的矩阵.

图 ４　 ＬＳ －ＧＲＵ网络结构模型
Ｆｉｇ. ４　 ＬＳ￣ＧＲＵ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ

　 　 输出层 Ｙ 是一个[ＮＢＳꎬ２]大小的矩阵ꎬ文中

采用 ｏｎｅｈｏｔ 编码方式ꎬ 分类结果为 [０ꎬ１] 和

[１ꎬ０]ꎬ分别代表了慢阻肺和肺炎两种临床慢性

病. 对于预测结果和真实结果之间的判断采用交

叉熵计算. 深度学习优化器选择 Ａｄａｍ 优化算法ꎬ
并且引入了二次方梯度矫正方法ꎬ能够在一定程

度上避免出现震荡和梯度消失.
自注意力层:查询矩阵、键矩阵和值矩阵分别

用 ＱꎬＫ 和 Ｖ 表示ꎬ这 ３ 个矩阵均来自最后一层

ＧＲＵ 网络的输出 ｈ０ꎬ整个自注意力计算过程如图

５ 所示:首先计算 Ｑ 与 Ｋ 之间的点乘ꎬ在计算过

程中为了防止其结果过大ꎬ会用一个尺度标度

ｄｋ 进行规范ꎬ其中 ｄｋ 为 Ｑ 和 Ｋ 矩阵的维度.
最终结果归一化概率分布处理ꎬ采用 ｓｏｆｔｍａｘ 操

作ꎬ然后再与矩阵 Ｖ 相乘得到最终结果表示. 该
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操作可以表示为

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ) ＝ ｓｏｆｔｍａｘ(ＱＫ
Ｔ

ｄｋ

)Ｖ. (２)

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ)用来做最终文本分类. 该
方法可以计算句子中其中一词与其他所有词的相

关度ꎬ从而将目标定位到感兴趣的词.
文中分类算法的性能通常采用准确率进行测

评ꎬ计算公式如下:

Ｐ ＝ 正确分类出的文本数量
所有参与训练的文本数量

× １００％ . (３)

准确率越高ꎬ算法分类效果越好.

图 ５　 自注意力层结构示意图
Ｆｉｇ. ５　 Ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

３　 实　 　 验

３􀆰 １　 模型训练

在模型训练时ꎬ本文分别基于词向量分类模

型和基于句子向量分类模型进行了训练和测试.
基于词向量的分类模型是指训练时将文档分割成

一系列词ꎬ并将词输入深度神经网络训练的方法ꎻ
基于句子向量分类模型是指将词向量以句子形式

作为整体输入深度神经网络中进行训练的方法.
在计算词向量时对特殊字符进行筛选ꎬ删除

了重复标记、乱码等特殊字符ꎬ然后使用 ｊｉｅｂａ 分

词工具进行分词. 句子向量是将词向量进行拼接

成固定长度ꎬ送入网络进行训练.
本文代码基于 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１􀆰 ９ꎬ并且在具有

ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ ２０７０ 的服务器上进行训

练ꎬ单模型训练时占用内存约 ６􀆰 ７ ＧＢꎬ约需训练

１９ ｈ. 模型训练过程中使用的超参数如表 ２ 所示.
　 　 模型参数设置:输入为 ５０ 个段落影像描述ꎬ
经过拼接层ꎬ对段落进行分词、分句ꎬ最后进行规

整化处理得到[５０ꎬ４８ꎬ２７ꎬ３０]矩阵训练作为提取

层输入ꎬ５０ 为 Ｂａｔｈ＿ｓｉｚｅ 大小ꎬ４８ 为段落中句子最

大长度ꎬ２７ 为句子中词的最大个数ꎬ３０ 为 Ｗｏｒｄ＿
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ＿ｄｉｍ 词向量维度ꎻ０􀆰 ００１ 为 Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿
ｒａｔｅ 模型学习率ꎬ０􀆰 ５ 为 Ｄｒｏｐｏｕｔ 深度网络神经元

丢弃的概率ꎬ即随机失活率. 预提取层采用 ＬＳＴＭ
结 构ꎬ 隐 含 单 元 设 置 为 ５０ꎬ 输 出 为

[５０ꎬ４８ꎬ２７ꎬ５０]ꎬ同时将其作为 ＧＲＵ 输入. 经过

第三层的深度分析层后ꎬＬＳ －ＧＲＵ 网络输出变为

[５０ꎬ４８ꎬ５０]ꎬ并将该结果作为图 ５ 的查询、键和

值输入到自注意力层(Ｓｅｌｆ － ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)进行关键

信 息 定 位 处 理. 自 注 意 力 层 输 出 向 量 为

[５０ꎬ４８ꎬ５０]ꎬ输入 ｓｏｆｔｍａｘ 可得到 [５０ꎬ２] 结果

矩阵.

表 ２　 超参数设置
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｕｐｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

超参数 值

Ｗｏｒｄ＿ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ＿ｄｉｍ ３０
Ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０􀆰 ００１

Ｄｒｏｐｏｕｔ ０􀆰 ５
Ｂａｔｈ＿ｓｉｚｅ ５０

Ｈｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ １０
Ａｄａｍ＿ｇａｍｍａ ０􀆰 ２

　 　 注:Ｗｏｒｄ＿ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ＿ｄｉｍ 为词向量维度ꎻＬｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ 为训
练模型学习率ꎻＤｒｏｐｏｕｔ 为随机失活率ꎻＢａｔｈ＿ｓｉｚｅ 为一次送入网络
训练的文本数量ꎻＨｉｄｄｅｎ＿ｓｉｚｅ 为模型 ＧＲＵ 隐含层大小ꎻＡｄａｍ＿
ｇａｍｍａ 为训练模型梯度下降率.

　 　 本文模型训练流程见表 ３.

表 ３　 算法流程
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法 １　 ＬＳ － ＧＲＵ 网络训练流程
输入:　 　 　 　 Ｘ 为输入网络的文本数据ꎻ

Ｙ 为输出层矩阵ꎻ
Ｐ 为初始模型准确率ꎻ
Ｅｐｏｃｈ 为训练模型轮数.

输出:　 　 　 　 训练后的网络模型.
ｉｔｅｒｓ ＝ ｇｅｔＩｔｅｒｓ(Ｘ)ꎻ获取一轮训练的次数
ｆｏｒ ｉ ＝ １:Ｅｐｏｃｈ
　 ｆｏｒ ｊ ＝ １:ｉｔｅｒｓ
　 　 ｘ ＝ ｇｅｔＢａｔｈｓｉｚｅ(Ｘ)ꎻ获取一次训练的数据
　 　 ｙꎬｐ∗ ＝ｍｏｄｅｌ(ｘ)ꎻ计算文本预测标签和精度
　 　 ｉｆ ｐ∗ > Ｐ ｔｈｅｎ
　 　 　 ｓａｖｅ ｍｏｄｅｌ
　 　 ｅｎｄｉｆ
　 ｅｎｄ ｆｏｒ
ｅｎｄ ｆｏｒ
ｒｅｔｕｒｎ ｍｏｄｅｌ

３􀆰 ２　 实验结果及分析

本文实验记录了每一个模型在验证集和测试

集的精度ꎬ如表 ４ 所示.
　 　 从表 ４ 中可以看出ꎬ①基于句子为单位训练

的模型相比以词为单位训练的模型效果要好. 因
为医疗影像报告的叙述简单、明确ꎬ不像新闻媒
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体、对话等自然语言含有很多情感词. 同时医疗文

本词与词之间也同样具有较强关联性ꎬ因此将句

子作为整体相比单个词训练的网络较为准确. ②
模型网络相比单一网络精确度要高. 其原因是由

于在网络前端和后端分别加入 ＬＳＴＭ 和 Ｓｅｌｆ －
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 后能够更加准确地定位关键信息.

表 ４　 模型对比
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｏｄｅｌｓ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

模型名称 验证集精度 测试集精度

ＳＶＭ ０５３ ０􀆰 ５１
ＬＳＴＭ ０􀆰 ５２ ０􀆰 ５
ＧＲＵ ０􀆰 ５４ ０􀆰 ５２

ＬＳＴＭ ＋ ＧＲＵ ０􀆰 ５５ ０􀆰 ５６
Ｗｏｒｄ ＋ ＭｕｌｔｉＢａｓｉｃＧＲＵ ０􀆰 ６０ ０􀆰 ６２

Ｓｅｎｔｅｎｃｅ ＋ ＢｉＧＲＵ ０􀆰 ６４ ０􀆰 ６５
Ｓｅｎｔｅｎｃｅ ＋ ＭｕｌｔｉＢａｓｉｃＧＲＵ ０􀆰 ６３ ０􀆰 ６２５
Ｓｅｎｔｅｎｃｅ ＋ ＭｕｌｔｉＢａｓｉｃＬＳＴＭ ０􀆰 ６４５ ０􀆰 ６７５

ＬＳ － ＧＲＵ ０􀆰 ６５８ ０􀆰 ７３３ ３

　 　 注:ＳＶＭꎬＬＳＴＭꎬＧＲＵ 是单独以此为模型进行分类的网络ꎻ
ＬＳＴＭ ＋ ＧＲＵ 模型是将两者结合的文本分类网络模型ꎻＷｏｒｄ ＋
ＭｕｌｔｉＢａｓｉｃＧＲＵ 为以词向量为单位训练的基础多层 ＧＲＵ 深度网
络ꎻＳｅｎｔｅｎｃｅ ＋ ＢｉＧＲＵ 为以句子向量为训练单位的双向 ＧＲＵ 网
络ꎻＳｅｎｔｅｎｃｅ ＋ ＭｕｌｔｉＢａｓｉｃＧＲＵ 为以句子为单位训练的多层 ＧＲＵ
网络ꎻＳｅｎｔｅｎｃｅ ＋ ＭｕｌｔｉＢａｓｉｃＬＳＴＭ 为以句子为单位训练的多层
ＬＳＴＭ 网络ꎻＬＳ － ＧＲＵ 为本文网络结构.

　 　 由图 ６ 可以看出ꎬ本文提出的方法相比其他

模型收敛速度更快ꎬ且在更早时间达到最佳训练

结果.

图 ６　 各训练模型损失函数曲线
Ｆｉｇ. ６　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

４　 结　 　 语

本文以 ＧＲＵ 网络和 ＬＳＴＭ 网络结构为基础

进行改进ꎬ提出了 ＬＳ － ＧＲＵ 网络模型. 该模型对

１ １６８ 例医疗影像报告进行文本分类获得了

０􀆰 ７３３ ３ 的分类精度. 本文提出的网络模型是在

ＧＲＵ 网络前端和后端分别加入了 ＬＳＴＭ 和 Ｓｅｌｆ＿
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 结构ꎬ发现其精度相比单一网络要好ꎬ因
此对数据的预处理和注意力机制有利于文本的

分类.
同时也对其他网络结构进行了实验ꎬ基于双

向 ＧＲＵ 神经网络和双向 ＬＳＴＭ 网络的文本分

类ꎬ虽然取得了类似于单一网络相当的结果ꎬ但网

络复杂度相对较高ꎬ与本文网络结构相比占用的

资源和时间都较大. 近年来胶囊网络在自然语言

处理中得到很大发展ꎬ这将作为下一步研究的

内容.
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解模型[Ｊ] . 中文信息学报ꎬ２０１８ꎬ３２(１２):１２５ － １３１.
(Ｚｈａｎｇ Ｈａｏ￣ｙｕꎬＺｈａｎｇ Ｐｅｎｇ￣ｆｅｉꎬＬｉ Ｚｈｅｎ￣ｚｈｅｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｌｆ￣
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｒｅａｄｉｎｇ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｏｎ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ
ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０１８ꎬ３２ ( １２ ): １２５ －
１３１. )

[ ６ ]　 Ｋｏｗｓａｒｉ Ｋꎬ Ｂｒｏｗｎ Ｄ Ｅꎬ Ｈｅｉｄａｒｙｓａｆａ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｈｄｌｔｅｘ:
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ [ Ｃ] / / ２０１７
１６ｔｈ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ. Ｃａｎｃｕｎ:ＩＥＥＥꎬ２０１７:３６４ － ３７１.

[ ７ ]　 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ Ｓ. Ｔｈｅ ｖａｎｉｓｈｉｎｇ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｐｒｏｂｌｅｍ ｄｕｒｉｎｇ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｓ ａｎｄ ｐｒｏｂｌｅｍ ｓｏｌｕｔｉｏｎｓ[ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙꎬ Ｆｕｚｚｉｎｅｓｓ ａｎｄ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣Ｂａｓｅｄ
Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ１９９８ꎬ６(２):１０７ － １１６.

[ ８ ]　 Ｚｈｏｕ ＰꎬＳｈｉ Ｗꎬ Ｔｉａｎ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ
ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
[ Ｃ ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５４ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ
Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. Ｂｅｒｌｉｎꎬ ２０１６:
２０７ － ２１２.

[ ９ ]　 Ｈｕａｎｇ Ｅ ＨꎬＳｏｃｈｅｒ ＲꎬＭａｎｎｉｎｇ Ｃ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｗｏｒｄ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｖｉａ ｇｌｏｂａｌ ｃｏｎｔｅｘｔ ａｎｄ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｗｏｒｄ
ｐｒｏｔｏｔｙｐｅｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５０ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ
ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. Ｊｅｊｕ Ｉｓｌａｎｄꎬ
２０１２:８７３ － ８８２.
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