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　　摘　要：　文本蕴含识别旨在识别两个给定句子之间的逻辑关系．本文通过构造语义角色和自注意力机制融合模
块，把句子的深层语义信息与Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ模型的编码部分相结合，从而增强自注意力机制捕获句子语义的能力．针对
中文文本蕴含识别在数据集上存在规模小和噪声大的问题，使用大规模预训练语言模型能够提升模型在小规模数据

集上的识别性能．实验结果表明，提出的方法在第十七届中国计算语言学大会中文文本蕴含识别评测数据集ＣＮＬＩ上
的准确率达到了８０２８％．

关键词：　自然语言处理；文本蕴含；自注意力机制；语义角色标注；预训练语言模型
中图分类号：　ＴＰ３９１１；ＴＰ１８３　　　文献标识码：　Ａ　　　文章编号：　０３７２２１１２（２０２０）１１２１６２０８
电子学报ＵＲＬ：ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ．ｅｊｏｕｒｎａｌ．ｏｒｇ．ｃｎ　 ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．０３７２２１１２．２０２０．１１．０１０

ＡＣｈｉｎｅｓｅＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＭｅｔｈｏｄＩｎｃｏｒｐｏｒａｔｉｎｇ
ＳｅｍａｎｔｉｃＲｏｌｅａｎｄＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ

ＺＨＡＮＧＺｈｉｃｈａｎｇ，ＺＥＮＧＹａｎｇｙａｎｇ，ＰＡＮＧＹａｌｉ
（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＮｏｒｔｈｗｅｓｔＮｏｒｍａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｌａｎｚｈｏｕ，Ｇａｎｓｕ７３００００，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：　Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｉｓｉｎｔｅｎｄｅｄｔｏｉｎｆｅｒｔｈｅｌｏｇｉｃａｌｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｔｗｏｇｉｖｅｎｓｅｎｔｅｎｃｅｓ．Ｉｎ
ｔｈｉｓｐａｐｅｒ，ｗｅｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｔｈｅｄｅｅｐｓｅｍａｎｔｉｃｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｏｆｓｅｎｔｅｎｃｅｓａｎｄｔｈｅｅｎｃｏｄｅｒｏｆＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｂｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｔｈｅ
ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎｍｏｄｕｌｅ，ａｎｄｉｔｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙｉｍｐｒｏｖｅｓｔｈｅａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｔｏｃａｐｔｕｒｅｓｅｎｔｅｎｃｅｓｅｍａｎ
ｔｉｃｓ．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇｔｈｅｓｍａｌｌｓｃａｌｅａｎｄｈｉｇｈｎｏｉｓｅｐｒｏｂｌｅｍｓｏｎｔｈｅｄａｔａｓｅｔ，ｗｅｕｓｅｌａｒｇｅｓｃａｌｅｐｒｅｔｒａｉｎｅｄｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｍｏｄｅｌｏｎｓｍａｌｌｓｃａｌｅｄａｔａｓｅｔ．Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆ
ｏｕｒｍｏｄｅｌｏｎｔｈｅｄａｔａｓｅｔＣＮＬＩ，ｉｔｉｓｒｅｌｅａｓｅｄａｓＣｈｉｎｅｓｅｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｃｏｒｐｕｓａｔｔｈｅ１７ｔｈＣｈｉｎａ
ＮａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，ｒｅａｃｈｅｓ８０２８％．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ；ｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔ；ｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ；ｓｅｍａｎｔｉｃｒｏｌｅｌａｂｅｌｉｎｇ；ｐｒｅ
ｔｒａｉｎｅｄｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌ

１　引言
　　文本蕴含用来描述两个文本之间的语义推理关
系，这种关系广泛存在于自然语言文本中．文本蕴含具
体的定义是：给定两个文本，分别称其为前提句（Ｐｒｅｍ
ｉｓｅ，Ｐ）和假设句（Ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ，Ｈ），如果人们依据自己的
常识认为假设句的语义能够由前提句的语义推理得

出，那么称前提句蕴含假设句，记作 Ｐ
!

Ｈ［１］．文本蕴含
识别（ＲｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ，ＲＴＥ）任务不仅要
识别两个语句之间是否存在蕴含关系，还要识别矛盾

关系和中立关系．表１是ＣＮＬＩ数据集示例．
表１　ＣＮＬＩ数据集示例

蕴含
Ｐ：五个人在楼梯上排成一行．
Ｈ：一群人站在楼梯上．

矛盾
Ｐ：女孩在与天空中的彩虹合影．
Ｈ：天空永远不会有彩虹．

中立
Ｐ：一群人在参加某种跑步比赛．
Ｈ：一群人想要在赛事中赢得奖杯．

　　从表１所示的三组句子可以发现，ＲＴＥ涉及到词汇
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语义、语义推理、社会经验和常识等多个方面的知识，是

一项判断计算机是否在一定程度上“理解”文本语义的

具有挑战性的研究任务．
当前基于自注意力机制（ＳｅｌｆＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）的方法被

广泛应用在 ＲＴＥ模型中［２］，但是对于含有复杂语义的

中文语句来说，传统的自注意力机制很难完全提取语

句的深层特征，为了解决该问题，我们希望人为地提

供给模型更多已知的语义特征．语义角色标注（Ｓｅ
ｍａｎｔｉｃＲｏｌｅＬａｂｅｌｉｎｇ，ＳＲＬ）是浅层语义分析的一种实
现方式［３］，它能够分析句子中各成分与谓词之间的关

系，具备理解句子特定语义的能力，并且已经被证明

对广泛的自然语言处理任务是有益的，如机器翻译、

问答系统、语篇关系分类等任务［４］．因此本文试图把
ＳＲＬ与中文 ＲＴＥ任务相结合，在自注意力机制中融合
语义角色来增强自注意力机制捕获句子语义信息的

能力．
目前研究者们针对英文文本的ＲＴＥ开展了大量的

研究工作，主要是得益于一些高质量大规模数据集的

发布．然而针对中文ＲＴＥ的研究工作仍然较为缺乏．一
方面，受限于语言本身的差异［５］，针对英文文本的 ＲＴＥ
模型通常不能直接应用于中文文本；另一方面，中文的

ＲＴＥ语料不多，已有的语料规模偏小．为了应对数据稀
疏的挑战，大规模通用预训练语言模型层出不穷，例如

ＥＬＭｏ［６］、ＧＰＴ［７］、ＢＥＲＴ［８］等．本文使用在大规模语料上
训练的基于全词覆盖的中文 ＢＥＲＴ预训练语言模型
（ＥｘｔｅｎｄＣｈｉｎｅｓｅＢＥＲＴｗｉｔｈＷｈｏｌｅＷｏｒｄＭａｓｋｉｎｇ，ＢＥＲＴ
ｗｗｍｅｘｔ）［９］，为语句的编码向量提供更多数据集自身所
提取不到的语义信息，尤其对于小规模数据集而言，可

以显著提升模型的识别性能．
本文的主要贡献：

（１）本文以神经网络模型Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ［１０］为基础，在
自注意力机制中创新性地融合进语义角色标注信息，

提升自注意力机制捕获句子语义的能力．
（２）结合中文文本蕴含识别模型的特点，对句子的

语义角色进行提取和编码，为语义角色和自注意力机

制的融合提供了可能．
（３）使用大规模预训练语言模型ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ，缓

解中文文本蕴含识别任务人工标注语料不足导致模型

在小规模数据集上泛化能力差的问题．

２　相关工作
　　文本蕴含识别的主要方法总体可以归纳为两大
类：基于传统机器学习的特征工程的方法和基于深度

学习的方法．
早期 ＲＴＥ主要使用基于特征工程的方法，该方法

需要对前提句和假设句进行特征的提取和表示，然后

利用各种机器学习方法（如支持向量机、最大熵等）来

识别句子之间的关系［１１～１４］．因为特征的构造依赖于人
工，而且提取到的句子语义信息往往较为浅显，所以基

于特征工程的方法对于ＲＴＥ来说远远不够．
近年来基于深度学习的方法在 ＲＴＥ研究领域得到

了广泛应用［１５］．ＲＯＣＫＴＡＳＣＨＥ等人［１６］提出 ｗｏｒｄｂｙ
ｗｏｒｄａｔｔｅｎｔｉｏｎ，该做法可以更好地发现前提句和假设句
中词与词之间的关系；ＷＡＮＧ等人［１７］在此基础上提出

ｍＬＳＴＭ（ｍａｔｃｈｉｎｇＬＳＴＭ）模型，该模型是在 ＬＳＴＭ的隐
藏状态当中拼接注意力权重；ＡＮＫＵＲ等人［２］创新性地

把ＲＴＥ问题简单地分解为单词间的对齐问题，构建了
ｄｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型；ＣＨＥＮ等人［１８］则在 ｄｅｃｏｍ
ｐｏｓａｂｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ模型的输入和最后的拼接部分做出改
进，提出ＥＳＩＭ（ＥｎｈａｎｃｅｄＬＳＴＭ）模型，该模型被广泛用
作基准模型．

然而随着 ＲＴＥ网络模型的发展，研究者们逐渐发
现网络模型提取语义信息的能力依然有限，可以合理

引入更多的语句自身特征以及外部知识［１９～２１］．本文把
语义角色融合到自注意力机制当中，构建了一种新的

中文文本蕴含识别方法．

３　中文文本蕴含识别模型
　　本文提出的融合语义角色和自注意力机制的中文
文本蕴含识别模型结构如图１所示．该模型由四个部分
组成，分别为语言模型微调模块、ＳＲＬ编码模块、ＳＲＬ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ交互模块、以及分类模块．模型整体可以看作
是一个三类分类器，最终需要判定一对句子的关系

类别．
３１　微调语言模型

本文使用ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ作为预训练语言模型，与
ＢＥＲＴ的主要区别是该模型更改了原预训练阶段的训
练样本生成策略，另外 ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ不仅使用中文维
基百科作为训练语料，而且增加了通用领域的语料

数据［９］．
３１１　编码输入向量

输入向量是由三种特征编码而成，分别为字特征，

位置特征以及每个字的标记类别．特征的编码方式和
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ相同，以拼接的方式把前提句和假设句的特
征编码向量聚合在一起．三种特征编码后的向量可形
式化分别表示为式（１）、式（２）和式（３）：

ｘｃ＝｛ｃｉ｝
Ｌ
ｉ＝１，ｘ

ｃ∈ＲＬ×Ｖ１，ｃｉ∈Ｒ
Ｖ１ （１）

ｘｌ＝｛ｌｉ｝
Ｌ
ｉ＝１，ｘ

ｌ∈ＲＬ×Ｌｍａｘ，ｌｉ∈Ｒ
Ｌｍａｘ （２）

ｘｔ＝｛ｔｉ｝
Ｌ
ｉ＝１，ｘ

ｔ∈ＲＬ×Ｔ，ｔｉ∈Ｒ
Ｔ （３）

其中，ｘｃ表示每对句子以字为基本单位所对应的 ｏｎｅ
ｈｏｔ向量；ｘｌ表示每对句子字位置信息的 ｏｎｅｈｏｔ向量；
ｘｔ表示每对句子中每个字所对应的标记类别；ｃｉ、ｌｉ、ｔｉ

３６１２
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表示第ｉ个字所分别对应的特征值；Ｌ表示前提句和假
设句两个句子的最大固定长度；Ｖ１表示所使用的字典

大小；Ｌｍａｘ表示位置信息的最大值；Ｔ表示标记类别个
数２．

　　三种特征向量分别经过不同的投影矩阵 Ｅｃ、Ｅｌ、
Ｅｔ，从而得到相同维度大小为 ｄｃ的特征向量 Ｅ

ｃ
ｉ、Ｅ

ｌ
ｉ、

Ｅｔｉ，然后求和得到对应每个字的输入向量 ｘ
ｅ
ｉ，编码过

程如式（４）～（７）所示，最终的输入向量 ｘｅ可表示为
式（８）：

Ｅｃｉ＝ｃｉＥｃ，　Ｅｃ∈Ｒ
Ｖ１×ｄｃ （４）

Ｅｌｉ＝ｌｉＥｌ，　Ｅｌ∈Ｒ
Ｌｍａｘ×ｄｃ （５）

Ｅｔｉ＝ｔｉＥｔ，　Ｅｔ∈Ｒ
Ｔ×ｄｃ （６）

ｘｅｉ＝Ｅ
ｃ
ｉ＋Ｅ

ｌ
ｉ＋Ｅ

ｔ
ｉ，　ｘ

ｅ
ｉ∈Ｒ

ｄｃ （７）
ｘｅ＝｛ｘｅｉ｝

Ｌ
ｉ＝１，　ｘ

ｅ∈ＲＬ×ｄｃ （８）
３１２　ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ模块

在本模块中，ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ使用 Ｍ个编码块来捕
获句子中汉字的局部和全局依赖关系，每个编码块由

两个子层组成：多头自注意力层（ＭｕｌｔｉＨｅａｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ）
和前馈网络层（ＦｅｅｄＦｏｒｗａｒｄＮｅｔｗｏｒｋ，ＦＦＮ）．为了解决
梯度爆炸和梯度退化问题，每个子层均使用残差连接

和层标准化进行堆叠［２２］．
多头自注意力的主要计算过程：首先对ｋｅｙ和 ｑｕｅ

ｒｙ进行点积运算，然后使用激活函数进行归一化得到
注意力权值，最后注意力权值与 ｖａｌｕｅ做加权求和运
算，具体的计算过程可以描述为式（９）和式（１０）：

ｘａｓｃｏｒｅ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ｋｑ
Ｔ／ ｄｈ槡 １

），ｘａｓｃｏｒｅ∈Ｒ
Ｈ１×Ｌ×Ｌ （９）

ｘａ＝Ｔｒａｎｓｐｏｓｅ（ｘａｓｃｏｒｅｖ），ｘ
ａ∈ＲＬ×ｄｃ （１０）

式中的 ｋ、ｑ、ｖ是 ｘｅ进行维度变换后，分别经过三个线
性变换所得到，它们的维度均是 Ｈ１×Ｌ×Ｌ，其中，Ｈ１是
多头自注意力的头数目，ｄｈ１表示矩阵分裂后的维度，即
ｄｈ１ ＝ｄｃ／Ｈ１．Ｔｒａｎｓｐｏｓｅ表示矩阵的变换运算，目的是将
分裂的多头自注意力集合在一起得到最终的计算结

果ｘａ．
前馈网络主要是由激活函数 ＲｅＬＵ和两个线性层

Ｌｉｎｅａｒ组成，如式（１１）～（１３）所示：
ＲｅＬＵ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （１１）

Ｌｉｎｅａｒｋ（ｘ）＝ｗｋｘ＋ｂｋ，ｋ∈｛１，２｝ （１２）
ＦＦＮ（ｘ）＝Ｌｉｎｅａｒ１（ＲｅＬＵ（Ｌｉｎｅａｒ２（ｘ））） （１３）

３２　语义角色编码模块
语义角色编码模块主要包括两个过程：①使用

Ｐｙｌｔｐ工具［２３］提取语句的浅层语义角色标注信息；②把
语义角色编码为特征向量．

本文使用 Ｐｙｌｔｐ工具提取数据集中每个句子的
ＳＲＬ，并使用ＢＩＯ标注模式进行标记．核心的语义角色
有 Ａ０～Ａ５六种，Ａ０通常表示动作的施事，Ａ１通常表示
动作的受事，Ａ２～Ａ５根据谓语动词不同会有不同的语
义含义，附加语义角色共十六种．ＳＲＬ标签示例如表２
所示．

表２　ＳＲＬ标签示例

Ｐ：一名男子在机场擦拭地板．
Ｈ：一名男子目前在机场．

Ｐ：ＢＡ０ＢＡ０ＢＡ０ＩＡ０ＢＬＯＣＢＬＯＣＩＬＯＣＢＶＩＶＢＡ１ＩＡ１Ｏ

Ｈ：ＢＡ０ＢＡ０ＢＡ０ＩＡ０ＢＴＭＰＩＴＭＰＢＶＢＡ１ＩＡ１Ｏ

　　语义角色编码方式与３１１节中输入向量的编码
方式类似，也是由三种特征向量编码而成，它们分别是

标签特征，位置特征以及每个标签的标记类别．首先使
用向量嵌入的方式分别得到 Ｅｓｉ、Ｅ

ｌｓ
ｉ、Ｅ

ｔｓ
ｉ，然后求和得到

对应每个语义角色标签的编码向量 ｘｂｉ．ｘ
ｂ
ｉ可表示为

式（１４），每对句子的语义角色编码向量 ｘｂ可表示为
式（１５）：

４６１２
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ｘｂｉ＝Ｅ
ｓ
ｉ＋Ｅ

ｌｓ
ｉ＋Ｅ

ｔｓ
ｉ （１４）

ｘｂ＝｛ｘｂｉ｝
Ｌ
ｉ＝１，ｘ

ｂ∈ＲＬ×ｄｓ （１５）
其中，Ｅｓｉ、Ｅ

ｌｓ
ｉ、Ｅ

ｔｓ
ｉ、ｘ

ｂ
ｉ的维度均为ｄｓ．

３３　ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ交互模块
ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ交互模块的作用是把语义角色的编

码信息与 ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ所提取的语句特征进行交互
融合，整个模块基于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ的编码框架，创新点在
于多头自注意力部分的改进．与卷积神经网络中使用
多个感受野的目的类似，本模块由 Ｎ个交互模块堆叠
而成，从不同维度来充分提取特征信息．每个交互模块
是由 ＭｕｌｔｉＨｅａｄＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ层和前馈层两个子层
组成．

ＭｕｌｔｉＨｅａｄＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ层的重点在于：如何根据
语义角色标注信息更改注意力权值．具体过程是分别
计算各自的注意力权值，然后进行求和得到更改后的

注意力权值，最后将注意力权值与 ｖａ做加权求和运算．
ＭｕｌｔｉＨｅａｄＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ计算过程可以描述为式（１６）
和式（１７）：

ｘｃｓｃｏｒｅ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ｋ
ａｑａ

Ｔ

／ ｄｈ槡 ２）＋Ｓｏｆｔｍａｘ（ｋ
ｂｑｂ

Ｔ

／ ｄｈ槡 ３），

ｘｃｓｃｏｒｅ∈Ｒ
Ｈ２×Ｌ×Ｌ （１６）
ｘｃ＝Ｔｒａｎｓｐｏｓｅ（ｘｃｓｃｏｒｅｖ

ａ），ｘｃ∈ＲＬ×ｄｃ （１７）
其中，ｋａ、ｑａ、ｖａ是 ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ的输出向量分别经过
三个线性变化所得，它们的维度均是Ｈ２×Ｌ×ｄｈ２，Ｈ２是
ＭｕｌｔｉＨｅａｄＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ的头数目，ｄｈ２表示矩阵分裂后
的维度，即ｄｈ２ ＝ｄｃ／Ｈ２．同理，ｋ

ｂ和 ｑｂ是 ＳＲＬ编码向量
分别经过两个线性变化所得，它们的维度均是Ｈ２×Ｌ×
ｄｈ３，即 ｄｈ３ ＝ｄｓ／Ｈ２，ｘ

ｃ是 ＭｕｌｔｉＨｅａｄＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ层的
最终输出．
３４　分类模块

分类模块的作用是预测句子对的最终标签，该模

块主要包括池化层、ＦＮＮ层以及 Ｓｏｆｔｍａｘ层．本文使用
ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ句子级别的语言模型，在每个句子对的
首位置都添加［ＣＬＳ］标记，然后使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ对
［ＣＬＳ］进行深度编码．由于Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ可以无视空间和
距离，从而把全局信息编码进每个位置，因此将［ＣＬＳ］
的输出向量直接作为池化结果，最后依次进入 ＦＮＮ层
和Ｓｏｆｔｍａｘ层，得到每个类别的概率分布．整个分类模
块可形式化描述为式（１８）：

ｙ＝Ｓｏｆｔｍａｘ（ＦＮＮ（ｘｆｉｒｓｔ）），ｘｆｉｒｓｔ∈Ｒ
ｄｃ （１８）

４　实验与结果分析

４１　实验数据
本文使用的实验数据是 ＣＮＬＩ数据集，是第十七届

中国计算语言学大会（ＴｈｅＳｅｖｅｎｔｅｅｎｔｈＣｈｉｎａＮａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，ＣＣＬ２０１８）中文

文本蕴含识别评测任务［２４］所发布的数据集．该数据集
是在英文文本蕴含数据集 ＳＮＬＩ和 ＭｕｌｔｉＮＬＩ的基础上
进行人工转译、机器翻译、人工整理等方式综合构建而

成．ＣＮＬＩ数据集统计情况如表３所示，数据集在类别上
分布比较均匀．

表３　ＣＮＬＩ数据集统计表

关系类别 训练集 开发集 测试集

蕴含 ２９７３８ ３４８５ ３４７５

矛盾 ２８９３７ ３４１７ ３３４３

中立 ３１３２５ ３０９８ ３１８２

总计 ９００００ １００００ １００００

４２　评价指标
实验以准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）作为评价指标，其具体定

义如式（１９）所示：

Ａｃｃｕｒａｃｙ＝
Ｎｃ
Ｎｐ
×１００％ （１９）

其中，Ｎｃ是关系预测正确的句对数量；Ｎｐ是预测的句
对总量．
４３　参数设置

各个参数的设置情况：模型训练的初始学习率是

２ｅ５；ｂａｔｃｈ是３２；语句对的最大固定长度是１１５；位置
标记最大值是５１２；字向量维度是７６８；语义角色编码的
标签向量维度是１２０．为了控制网络的复杂度，防止过
拟合，模型中加入了 ｄｒｏｐｏｕｔ层，在 ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ预训
练部分，隐层之间以及注意力层中的 ｄｒｏｐｏｕｔ比率初始
值均设置为０１．在ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ交互模块隐层之间的
ｄｒｏｐｏｕｔ比率初始值设置为０１，ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ内部不设
置ｄｒｏｐｏｕｔ．
４４　结果分析
４４１　ＲＴＥ方法比较

我们选择８种基于深度学习的中文 ＲＴＥ方法和本
文模型进行比较，表４展示了不同方法在 ＣＮＬＩ数据集
上的实验结果．按照模型的组成特点可以将这些方法
分为三类：

（１）简单神经网络模型．ＣＮＮ、ＢｉＬＳＴＭ和 ＣＮＮ＋
ＢｉＬＳＴＭ属于较为简单的神经网络模型，优点是参数量
少，但往往准确率不高．

（２）结合注意力机制的方法．Ｄｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅａｔｔｅｎ
ｔｉｏｎ、ＥＳＩＭ、ＥＳＩＭ＋Ｃｏａｔｔｅｎｔｉｏｎ、ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌｉｇｎｍｅｎｔ这四
种方法所代表的是以 ＲＮＮ、ＣＮＮ和注意力机制所结合
的一类方法．

（３）基于大规模预训练语言模型的方法，如 ＥＬＭｏ
＋ｍｕｌｔｉｐｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ．
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表４　不同方法在ＣＮＬＩ数据集上的实验结果

方法 开发集（％） 测试集（％）

ＣＮＮ
ＢｉＬＳＴＭ

ＣＮＮ＋ＢｉＬＳＴＭ

６６３１
６７９８
６９５６

６５２０
６７４１
６８４１

ｄｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ＥＳＩＭ

ＥＳＩＭ ＋Ｃｏａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌｉｇｎｍｅｎｔ

７０２０
７３３６
７８０１
７８５６

６９３５
７２２２
７６９２
７８２８

ＥＬＭｏ＋ｍｕｌｔｉｐｌｅａｔｔｅｎｔｉｏｎ ７７４２ ７６２０

ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ＋ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ ８０５４ ８０２８

　　本文模型结合了当前主流模型的特点，使用预训练
语言模型ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ，并把语义角色融合到自注意力
机制当中．由表４的实验结果表明，与其他方法相比我们
的模型性能表现最优，最终在ＣＮＬＩ开发集上的准确率达
到了８０５４％，测试集上的准确率达到了８０２８％．
４４２　ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块中层数和头数的选取

ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块中，层数和头数的选择会直接影
响模型的识别精度．不同层数和头数下开发集的准确
率变化情况如图２所示，两个参数的总体变化规律是
当参数设置越大，模型的性能越好，但是层数设置不能

过大，否则准确率反而会下降．由图２可以看出，层数
和头数的最优值分别是４和６，此时模型在开发集上的
准确率最高可以达到８０５６％．

４４３　ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块和 ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ的有
效性

为证明 ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块和 ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ的有
效性，使用四个不同语言模型 ＧｌｏＶｅ、ＢＥＲＴ、ＢＥＲＴｗｗｍ
和ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ分别进行四组对比实验．实验结果如
表５所示．当四个语言模型下游不使用 ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
模块时，由于 ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ使用了全词掩码的方法，
并且预训练语料规模比 ＢＥＲＴｗｗｍ大，因此获得了最
佳的性能．使用 ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块的网络模型在开发
集和测试集上的准确率也都有不同程度地提高．由此
说明ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块和 ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ在我们的模

型中都具有关键性的作用．
表５　ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块和ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ有效性的证明结果

语言模型
无ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（％） 有ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ（％）

开发集 测试集 开发集 测试集

ＧｌｏＶｅ ７２３６ ７１４７ ７５８２ ７５３０

ＢＥＲＴ ７８９０ ７８８７ ７９２９ ７９１３

ＢＥＲＴｗｗｍ ７９０ ７９０３ ７９４２ ７９３２

ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ ７９２２ ７９２５ ８０５４ ８０２８

　　本文模型中融合了语义角色标注信息，本质上是
进一步地给模型提供了语言的语义知识．我们在不同
规模大小的ＣＮＬＩ训练集上分别训练出两个模型，两个
模型分别表示是否使用 ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块，然后都在
测试集和开发集上进行测试．不同规模大小的训练集
所得到的测试结果如图３所示．当训练数据量为１万对
时，我们的模型在开发集和测试集上的识别准确率都

大幅度提高，分别达到了７８９６％和７８５６％．因此，语
义角色和自注意力机制相融合的方法能够显著提升在

小规模数据集上模型的识别性能．

４４４　注意力权值可视化
本文所提出的中文ＲＴＥ网络模型多处用到了注意

力机制，注意力机制可以抽象地理解为神经网络从不

同局部学习语义的重要性．注意力机制的权值大小就
反映了两个字之间的关系程度以及相似度．因此可以
通过可视化权值矩阵，更加直观地观察语义角色对注

意力权值的影响．
以表２中的示例作为可视化的对象，当网络模型

不使用 ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块时，如果只使用语言模型
ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ，两个句子会被错误地判断为中立关系．
图４是注意力权值矩阵对比热力图，所使用的权值矩
阵都是ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ模块中第１２层多头自注意力的
第１２个头的注意力权值矩阵，图４（ａ）是没有 ＳＲＬＡｔ
ｔｅｎｔｉｏｎ模块的网络模型在预测关系时所产生的权值矩
阵热力图，图４（ｂ）是使用了 ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ模块的完整
网络模型在预测关系时所产生的权值矩阵热力图．在
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热力图中，颜色越深表示两个字之间的关系越紧密．在
对比两个热力图的不同点时可以明显地发现：图４（ｂ）
中的“在”、“机”、“场”所对应的权值都比较大，而这些

字恰恰是判断表２示例是蕴含关系的重要特征．由此
可以直观地说明：在自注意力机制中融合语义角色标

注信息，可以提升自注意力机制捕获句子语义的能力．

４４５　预测错误原因分析
我们使用本文提出的模型和基于 ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ

的模型分别在ＣＮＬＩ的测试集上进行预测，图５是预测
错误的结果统计图．在两个预测结果当中存在１５７６对
相同的句子．图 ５中的第二列和第三列表示：在去除

１５７６对相同的句子之后，两种方法所分别对应的预测
错误的数据分布情况．

表６是预测错误的数据集示例．结合图５和表６，
对于错误原因进行以下分析：

表６　预测错误的数据集示例

序号 前提句 假设句 正确关系 预测结果

１
只有庭院以及巨大的门保存了下来，其余的部分已被重

建了．
庭院和门户，是结构中唯一没有被重建的部分． 蕴含 矛盾

２
我看到那些用火和血铸造民族的国家，他们创造了一个

美丽的梦想．
看到这个国家的诞生令人难以置信． 中立 蕴含

３ 一个穿着橙色衬衫的年轻男孩看着什么． 男孩正在看电视． 中立 矛盾

　　（１）数据集存在噪音．因为 ＣＮＬＩ数据集是在英文

数据集的基础上以人工转译、机器翻译、人工整理等方

式构建而成的，某些句子在经过翻译之后，甚至会改变

句子之间的逻辑关系，所以数据集存在噪音在一定程

度上会对模型造成干扰．
（２）部分句子的语义较为复杂，推理过程涉及到了

深层的逻辑推理，常识性推理等．如图 ５所示，存在
１５７６对句子使得两种模型都未能正确预测，这些句子
很多涉及到了深层的逻辑推理，常识性推理等．如表６
中１号句子对，前提句和假设句之间存在较强的逻辑
推理关系，神经网络模型只能根据假设句中的否定词

“没有”，最终错误地把关系预测为矛盾．表６中２号句
子对则涉及到了常识性推理，需要基于人类的先验知

识进行推理，这是文本蕴含识别任务最具挑战性的问

题之一．
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（３）受语义角色标注的影响，更容易进行句子成分
的比较．如图５所示，我们的模型和基于ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ
的模型相比较，在中立关系的类别上预测错误的数量

较多，这是受语义角色标注的影响，使得模型更容易进

行句子成分的比较，具体示例如表６中３号句子对．但
是上述情况出现的频率不高，对于含有复杂语义角色

的句子，在推理关系时需要对句子成分进行充分比较．

５　总结
　　本文提出一种融合语义角色和自注意力机制的中
文文本蕴含识别方法．首先把待识别语句分别输入到
ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ和 ＳＲＬ编码模块，然后在 ＳＲＬＡｔｔｅｎｔｉｏｎ
模块中以自注意力机制的方法把编码后的 ＳＲＬ和
ＢＥＲＴｗｗｍｅｘｔ的输出信息进行融合，最后对融合后的
结果进行分类处理．实验结果表明该方法能够增强自
注意力机制捕获句子语义的能力，并且提升模型在小

规模数据集上的识别性能．在后续的研究工作中可以
结合中文语法特点把融合方式细致化，进一步加强模

型提取语义特征的能力．
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