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结合预训练模型和语言知识库的文本匹配方法

周烨恒,石嘉晗,徐睿峰

(哈尔滨工业大学(深圳)计算机科学与技术学院,广东 深圳518055)

摘 要:针对文本匹配任务,该文提出一种大规模预训练模型融合外部语言知识库的方法。该方法在大规模预训

练模型的基础上,通过生成基于 WordNet的同义—反义词汇知识学习任务和词组—搭配知识学习任务引入外部语

言学知识。进而,与 MT-DNN多任务学习模型进行联合训练,以进一步提高模型性能。最后利用文本匹配标注数

据进行微调。在 MRPC和QQP两个公开数据集的实验结果显示,该方法可以在大规模预训练模型和微调的框架

基础上,通过引入外部语言知识进行联合训练有效提升文本匹配性能。
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Abstract:Aimingattextmatchingtask,thispaperproposesamethodtoincorporatelarge-scalepre-trainingmodel

andexternallanguageknowledgebase.Onthebasisoflarge-scalepre-trainingmodel,thismethodintroducesexter-

nallinguisticknowledgebygeneratingsynonym-antonymknowledgelearningtaskandphrase-collocationknowledge

learningtaskbasedonWordNet,respectively.Then,thetwonewgeneratedtasksarejointtrainedwithMT-DNN

multitasklearningmodeltofurtherimprovethemodelperformance.Finally,theannotatedtextmatchingdatais

usedtofinetune.Theexperimentalresultsontwoopendatasets,MRPCandQQP,showthattheproposedmethod

caneffectivelyimprovetheperformanceoftextmatchingbyintroducingexternallanguageknowledgeforjointtrain-

ingonthebasisoftheframeworkoflarge-scalepre-trainingmodelandfine-tuning.
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0 引言

在自然语言处理过程中,经常会涉及到如何对

文本之间的相似性进行匹配的需求。文本的相似性

度量在许多领域有着广泛的应用,包括信息检索、文
本分类、阅读理解、机器问答乃至深层次的语义理

解等。

2018年以来,以 Google的 BERT[1]、OpenAI
的GPT2[2]等大规模预训练语言模型为第一阶段,
以针对具体下游任务进行微调为第二阶段的框架,
取得了很好的性能。这一框架利用捕捉到的丰富语

言信息,提升多种自然语言处理任务的效果,大幅度

刷新了通用语言理解评估(GLUE)基准评测[3]的各

项指标。特别是,当预训练模型作用于文本匹配任

务时,其性能达到了新的高度。
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图1 现有预训练模型的相似文本匹配遗漏识别示例

  尽管这些大规模预训练模型,已经帮助各类任

务取得了惊人的提升,也成为很多任务、新方法事实

性的基础组件,但是它们在语言理解上仍然存在诸

多盲区:包括对语言知识、领域知识和常识知识理

解的欠缺[4]。
首先,在语言知识方面,我们发现文本匹配结果

显示,模型常常会因词汇、词组级别语言知识缺失产

生错漏。如图1所示,句1和句2上各自由两个子

句组成。对应子句之间仅在少部分实体和触发词之

间存在表示的区别:如子句1-1和子句2-1之间存

在触发词“said‘no’to”和“opposed”的差异;子句

1-2和子句2-2之间存在实体“thevotes”和“pre-
cincts”之间的差异。实际上,以人类的视角,从语义

层次上容易判别它们是相似的。然而,现有的预训

练模型,一方面没有对这类内在联系做针对性训练;
另一方面尽管预训练语料规模很大,但是蕴含该层

次内部联系的内容却并不足够多。模型在预训练中

有限相关内容里也难以学会它们,最终缺少相关语

义知识。这样,很容易仅仅因为个别词汇表示不同,
导致在文本匹配任务中判定句1和句2不相似。

其次,尽管各项评测常常假设文本匹配任务存

在部分标注语料,能够进行有监督的微调。可是在

各项实际应用中,该假设通常会受到诸如:边缘计

算设备性能限制、高质量语料缺乏、任务的高响应速

度要求等,多方面现实需求和限制的组合约束而不

成立。
我们注意到,当该假设不能满足时,基于预训练

模型的框架性能会出现较大的倒退,甚至根本无法

有效进行该类任务。
对于模型中特定层次知识缺失,尤其是文本匹

配任务中预训练模型在同义词组级别语义知识缺失

的问题,比较直截了当的方案是进一步扩充预训练

语料集,虽然该方法可以实现间接扩充包含该类型

知识的语言内部表示的语料,以促进模型逐渐学习

到相关知识。然而,在现有大规模预训练模型训练

的时间成本、经济成本已然极高的基础上,如果再扩

大语料,提高的成本将达到一个惊人的新高度,一般

的研究机构和企业根本无力承担。
另一种方案是,在现有大规模预训练模型框架

基础上融入外部语言知识库。这一思路的动机是,
联想到人类学习过程,其大多是在先通过早期的学

习形成一个基础的语言模型,再逐渐通过针对性的

任务训练,来学习某些领域的知识和任务技能,最终

获得在相关领域的世界观和方法论,实现对相关问

题的解决。具体而言,在文本匹配任务的语言知识

缺失和匹配方法知识缺失上,解决方案可以是利用

该层级外部语言知识库,设计包含文本匹配训练的

任务以实现融入缺失知识。一方面,前人在语言知

识库方面已经做了大量的工作,如 WordNet[5]、

HowNet[6]等,有了相对丰富的积累;另一方面,相
对众包标注等渠道质量参差不齐的数据[7],外部语

言知识库本身源自于专家研究,也经过广泛和长期

的实践检验,知识库质量很高。
相对于前一种方案,第二种方案虽然在知识库

选择和任务设计等环节需要一定的人工参与,但是

可以让成本降低,还能够面向具体知识缺失针对性

提升性能。除此之外,如果设计的任务本身包含指

导如何进行具体任务方法(如文本匹配任务方法)的
知识,那么在缺乏标注语料的情况下将会帮助性能

实现提升。
基于第二种方案,本文提出一种基于基础语言

模型预训练、外部知识库联合学习、下游任务微调三

阶段的方法。主要通过生成基于 WordNet[5]的知

识学习生成任务引入语言学知识,并与外部任务进

行联合训练。实验结果显示,本方法有效利用了外

部语言知识,提高了文本匹配性能。
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图2 部分NLP任务微调性能与预训练语料规模关系[2]

1 相关工作

对于预训练模型,学术界已有很多的研究。早

期 的 工 作 以 词 向 量 为 代 表,包 括 Collobert和

Weston[8]、Mikolov等[9]、Pennington等[10]的工作,
主要聚焦在基于特征的方法上。其主要思路是通

过捕获词语的某些特征,将词语转换成向量空间

中的离散表示,然后用作各种模型的嵌入。由于

典型语言模型中的词汇存在上下文相关性,Peters
等人的ELMo[11]采用两个不同方向的序列模型结

合来捕获上下文相关的复杂特征。这些方法仅仅

是将语言模型的集成作为特征简单地引入任务模

型中。
而自Dai和Le将无标签语料上的预训练得到

的框架和参数作为下游任务开始点起[12],越来越多

的研究关注到基于微调的方法上。Radford等[13]提

出了利用一个单向生成预训练的Transformer[14]来
学习语言表示。Devlin等人基于自注意力的多头多

层双向Transformer,结合超大规模数据集,提出了

BERT[1]。在多项自然语言处理任务上都取得了

state-of-the-art的性能。OpenAI的GPT-2模型则

是将下游任务从有监督的微调改为无监督,并结合

继续增加层数和语料的方法,在文本生成相关任务

取得巨大改进[2]。微软公司的 MT-DNN则证明了

多任务联合方法可以适用于微调阶段,并带来性能

的累进增强[15]。
尽管这些预训练模型在很多领域取得重大成

功,但是在语言知识、领域知识和通用知识的语义理

解和利用上还存在很多的挑战和缺失。近期的一些

研究已经开始关注相关问题:Baidu的ERNIE[16]

初步尝试将旗下百科、文库作为通用外部实体知识

库语料大规模引入模型。Huang等[17]和Beltagy
等[18]分别尝试引入临床医学和科学知识,将领域知

识引入模型。
文本匹配相关的研究。早期主要集中在通过基

于分类体系和统计特征的两种类别方法上。基于分

类体系的方法主要是通过以树、图为主的特殊结构,
结合语义词典和世界知识。由于语义词典和世界知

识本身可以被组织成树状层次结构[5],因此这些结

56

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.

Web Site:
www.FoxitSoftware.com

Sales and Information:
Sales@FoxitSoftware.com

Techincal Support:
Support@FoxitSoftware.com



中 文 信 息 学 报 2020年

构中的路径特征可以作为某种语义的度量。Lodhi、

Saunders等[19]提出了序列核方法;Wang等[20]利用

语法树匹配方法寻找相似问题;Culotta和Sorensen
提出一种核函数计算两颗依存树相似性[21]。在基

于统计特征的方法方面,Salton和 Buckley提出

TD-IDF[22]。JMueller和 AThyagarajan将 RNN
网络引入文本匹配任务中[23];Moraes等将多种树

核作为SVM特征利用联合方法计算相似性解决文

献信息提取问题[24]。预训练模型的出现,将文本匹

配任务的指标大幅度刷新[1-2,15]。Hu等人研究了数

种预训 练 模 型 作 用 于 文 本 匹 配 任 务 的 效 果[25];

WataruSakata等人将BERT用于常见问题解答

(FAQ)中查询问题和答案的相似性[26]。
预训练模型能够应用于文本匹配任务,本质上

是由于预训练捕获了大量的隐式语言联系和部分世

界知识。它同时包含语言模型的统计特征,结合了

基于分类体系和统计特征方法的长处。但是其获取

语义词典和世界知识的能力仍然较弱。现有研究融

入这些知识也仅仅限于少数领域知识或者通用命名

实体知识的层面。

2 方法

本节中,我们将说明:整个方法的三阶段流程;
多 个 知 识 库 学 习 任 务 联 合 训 练 的 方 法;利 用

WordNet生成同义—反义词汇知识和词组—固定

搭配知识学习任务的方法。

2.1 整体流程

该方法的流程图如图3所示,总体上分为三个

阶段:预训练阶段、知识库融入阶段、下游任务微调

阶段。

图3 三阶段知识库融入方法整体流程的示意图

  第一阶段使用现有预处理模型,其主要追求目

标为在规模大、质量优良、种类丰富的巨型语料上学

习基础语言模型、少量基本常识,并形成语料积累。
第二阶段可以分为两个环节:①首先根据需要

融入的语言知识库及其知识的特征生成知识学习任

务,这里分别基于 WordNet生成同义—反义词汇知

识的学习任务和词组—固定搭配知识学习任务。

②针对生成的学习任务和可选引入的、用以辅助学

习的其他外部任务(可选)进行联合训练。
第三阶段,如果能够获得面向具体的下游文本

匹配任务的训练集,则针对该训练集进行微调。如

果遇到终端性能限制或者缺乏下游训练集的场景,

则可以跳过微调阶段,直接利用第二阶段训练得到

的模型进行具体的下游文本匹配任务。由于第一阶

段和第三阶段目前较为成熟,在此不再赘述,重点介

绍本文核心的第二阶段方法。

2.2 多知识库学习任务联合训练

对于多个学习任务,此时如果依次训练,可能出

现灾难性的遗忘。如果将联合学习任务训练视为下

游的联合微调的等价,则联合训练已经被证明优于

单方向训练[15],故此处选用联合训练方法。其具体

算法见算法1,此处t 为生成和引入的学习任务,

datasett为和任务t一起生成的对应训练数据集。
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算法1:WordNet知识学习与外部引入任务联合训练

输入:model预训练模型

输入:epochmax最大世代数

输入:tasks 多知识库学习任务输出

输出:联合训练后的模型

1:functionTraining(model,epochmax,tasks)

2:θ←GetReferenceofmodelparams
3:T←SizeofTasks
4:fort←1toTdo
5: datasett←Getthedatasetsoftaskt

6: Dt←Initializemini-batch
7: Dt←Packdatasettintomini-batch
8:endfor
9:forepoch ←1toepochmaxdo
10: D←D1∪D2∪…∪DT

11: D←ShuffleD
12: fort←1toTdo
13:  bt←Getamini-batchoftaskt

14:  L(θ)←Computelossofθ
15:  ∇(θ)←ComputegradientwithL(θ)

16:  θ←θ-∇(θ)

17: endfor
18:endfor
19:returnmodel
20:endfunction

  为了进一步提升任务性能,这里我们还选择

MT-DNN选用的GLUE基准性能评估[3]中的其他

任务进行多任务联合训练,以进一步提高文本匹配性

能。需要注意的是,因需要评估文本匹配任务性能,
这里需要排除MT-DNN中包含的文本匹配任务。

2.3 同义—反义词汇知识的学习任务生成

针对预训练模型在同义—反义词汇知识方面的

不足,如果能有效利用 WordNet知识库以同义词集

的方式组织的结构,充分发掘其表达反义关联的关

系,将可以弥补该类知识缺失,有效提升性能。此

外,WordNet中的同义—反义词汇知识,天然地蕴

含着一部分文本相似性、尤其是句对相似性的度量,
能够帮助模型针对性学习这种文本匹配任务的特定

知识。
在 WordNet中,每个词(Token)可以拥有自己

的多 个 同 义 集 合 (Synsets)。每 个 同 义 集 合

(Synset)以一个合适的概念词(Token.Pos.Index)
表达该同义集合的概念。其中 Token为对应的具

体词形,Pos为词性,包括名词、动词、形容词、副词

四大类,Index表示是该集合该词性中第几种语义。

图4 WordNet同义—反义词结构示意

在一个同义集合中包含若干个词义对(Lemma),表
示一组义和形的唯一组合。另外,每一个词义对都

可能含有数量不等的反义词,构成个反义集合(An-
tonyms)。每一个同义集合也关联了一组用例,构
成用例集合(Examples)。

算法2扫描 WordNet词表tokens,对词表中的

每个词t获取其关联的全部同义词集ss。然后对每

个关联的同义词集s,分别取该同义词集词性pos,
该词集关联用例es,该词集所有词义对ls。其中,对
关联用例集去除非该词用例,使得每个用例只被使

用一次,防止重复;去除与表示同义词集的概念词词

性不同的词义对,防止后续产生语法变形的推导错

误;去除表示同义词集的概念词本身,防止生成前后

完全相同的句对。
对表示同义词集的概念词,生成符合其词性所

有可能的变形规则rs。对过滤后的关联用例集的

每个用例e,搜索所有符合该词变形的子串,标记变

形属性(词性、时态、人称、词位等)、起止位置,得到

变形规则r。其中,对过滤后的每个词义对l,按照

标记的变形属性和起止位置进行变形和替换,生成

新同义用例,加入同义用例组synes。对每个词义

对的反义词集as中的词a,按照标记的变形属性和

起止位置进行变形和替换,生成新的反义用例,加入

反义用例组antes。
将同义用例组synes的同义用例成员se、se1两

两组合,构造同义句对(se,se1,1),其匹配标签“1”,
加入生成任务语料corpus中。将同义用例组synes
成员与反义用例组antes的成员se、ae两两组合,构
造反义句对(se,ae,0),其匹配标签为“0”,加入生

成任务语料corpus中。由于同一个同义词集的同

义用例集的成员数量,一般远远大于其反义用例集

的成员数量,故在生成拥有标签“1”的同义句对时,
仅仅将表示同义词集的概念词所生成的同义用例和

其它词汇生成的同义用例匹配。而在生成拥有标签

“0”的反义句对时,完全的两两匹配,以减少最终生

成的同义—反义句对的不均衡程度。
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算法2 同义—反义词汇知识学习任务语料生成

输入:WordNet知识库

输出:corpus 生成的学习任务语料

1:functionGenTaskCorpus(WordNet)

2: corpus←ø
3: tokens←GettokensofWordNet
4: fori←1toSize(tokens)do
5:  t←tokens[i]

6:  ss←Getthesynsetsoftoken
7:  forj←1toSize(ss)do
8:   s←ss[j]

9:   pos←Gettheposofs
10:  es←Gettheexamplesofs
11:  ls←Getthelemmasofs
12:  rs←Gettransformingrulesofsandpos
13:  fork←1toSize(es)do
14:   e←es[k]

15:   synes←ø
16:   antes←ø
17:   r←Parsetransformingrulesofe,s,rs
18:   forx←1toSize(ls)do
19:    l←ls[x]

20:    synes←synes∪Generatel,e,rexamples
21:    as←Gettheantonymousofl
22:    fory←1toSize(as)do
23:     a←as[y]

24:     antes←antes∪Generatea,e,rexamples
25:    endfor
26:   endfor
27:   forx←1toSize(synes)do
28:    se←synes[x]s
29:    fory←1toSize(synes)do
30:     se1←synes[y]

31:     corpus←corpus∪(se,se1,1)

32:    endfor
33:    forz←1toSize(antes)do

续表

34:    ae←antes[z]

35:    corpus←corpus∪(se,ae,0)

36:   endfor
37:  endfor
38:  endfor
39: endfor
40:endfor
41:returncorpus
42:endfunction

  值得注意的是,上述按照标记变形过程中,由于

WordNet中存在大量的词组,不能简单运用现有库

以单词的形式直接变形,而需要针对不同词性额外

处理。

2.4 词组—固定搭配知识学习任务生成

与同义—反义词汇知识缺失类似,预训练模型

常常错误区分词组—固定搭配边界,导致文本匹配

任务的性能下降。究其原因,现存主要预训练模型,
如BERT,是以Token为输入和掩膜单位,每次遮

蔽15%的词来预测以学习语言模型。然而这样就

可能丢失某些固定词组的结构特征和隐式语义,或
者是需要大大增加捕捉该组合的信息所需的语料量

和计算代价。
为解决这一问题,可以采取以词组/固定用法为

输入和以词组/固定用法为掩膜的两种解决手段。
但是,前者又面临着在要修改模型结构和分词级联

误差的问题,那么就剩下变长掩膜的办法,Google
的n-gram 掩膜BERT也是相似的思路。然而,由
于 WordNet本身已经确定性地指出词组/固定用

法,那么自然可以确定性得到该区段其掩膜长度,可
以减少n-gram滑动不同尺寸窗口的计算量。

图5 BERT掩模和BERTWordNet掩模示例
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  需要指出的是,由于 WordNet中有些用例较

短、或者不是完整句子,需要通过搜索引擎和额外词

典数据库的方式,以这些用例和种子,获取完整用例

乃至扩充词组—固定搭配组合学习语料。

3 实验

3.1 实验设置

  实 验 数 据 集 采 用 微 软 发 布 的 Microsoft
ResearchParaphraseCorpus(MRPC)[27]和 Quora
发布的 QuoraQuestionPairs(QQP)[28]数据集。这

两个数据集都是面向判断文本对信息等价性的文本

匹配数据集。具体任务类型、数据集划分和评测指

标见表1。

表1 实验设置

数据集 任务 训练集 测试集 指标

MRPC Paraphrase 4K 1.7K F1

QQP Paraphrase 404K 391K F1

  本实验的预训练模型采用预训练语言模型

BERT-Base。无训练数据的文本匹配实验中,在

WordNet生成学习任务和对照微调的迭代次数都

设为1,batch大小为4。其中,WordNet生成的同

义—反义词汇知识学习任务最大序列长度64;词
组—固定搭配知识学习任务最大序列长度128,

batch大小4,对照的微调最大序列长度为64。在结

合训练数据进行微调的实验中,其他参数不变,只有

微调集合的迭代次数统一改变为10。

3.2 无训练数据的文本匹配实验

面向无下游任务训练数据的情况,针对 MRPC
数据集设计了三组实验。第一组只使用BERT预

训练模型,直接应用下游的文本匹配任务进行评估;
第二组在预训练模型基础上,利用 WordNet生成的

两个学习任务进行学习后,直接进行文本匹配评估;
第三组是对照组,在预训练模型基础上,使用文本匹

配任务的训练数据进行有监督微调,并进行评估。
实验结果如表2所示。

表2 无训练数据的文本匹配实验结果

方法 MRPC

BERT无微调 0

BERT无微调+WordNet 0.778

BERT微调 0.786

  上述结果中,第一组在不经过下游任务训练集

的有监督微调时,在 MRPC相似性匹配任务中将全

部结果全部分为‘0’(不相似)一组。而第三组经过

训练集微调后即可迅速提升性能,说明预训练模型

本身尚未“学会”如何进行文本匹配任务。
而第二组在BERT预训练模型基础上,使用利

用 WordNet生成的学习任务进行学习,而不利用训

练集进行微调。其成绩远高于第一组,仅次于有训

练数据微调的第三组,一定程度上证明了根据下游

学习任务形式设计知识库学习任务可以帮助“学习

下游任务特定知识”,提升下游任务的性能表现。

3.3 有训练数据的文本匹配实验

本组实验评估在有训练语料情况下,知识库生

成的学习任务增强的预训练模型能够进一步提升在

文本匹配任务上的表现,分别在 MRPC、QQP两个

数据集上进行了实验。
性能基准指标如下:

CBOW[29] 使用GloVe的词袋集成;

Skip-Throught[30] 使用TBC训练用于预测前

一句和下一句的序列到序列模型编码器;

BiLSTM+CoVe+Attn[31] 将注意力机制结合

到双向长短时记忆网络(BiLSTM)、上下文向量;

InferSent[32] 使用 MNLI、SNLI训练最大池

化的BiLSTM;

BiLSTM+ELMO+Attn[11] 基于注意力机制

使用ELMo表示的BiLSTM;

GLUEHumanBaselines[3] GLUE排行榜上

提供的人工基准;

XLNet-Large(ensemble)[33] 当前最好模型,扩
大了预训练的语料规模,改进了模型结构,因其使用

了多种模型集成方法,在这里仅作为参考。

表3 有训练数据的文本匹配实验

方法 MRPC QQP

CBOW 0.734 0.791

Skip-Throught 0.717 0.822

BiLSTM+CoVe+Attn 0.718 0.834

InferSent 0.741 0.817

BiLSTM+ELMO+Attn 0.780 0.843

BERT 0.843 0.892

BERT+WordNet 0.849 0.895

XLNet-Large(ensemble) 0.907 0.902

HumanPerformance 0.808 0.804
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  实验结果如表3所示,其中预训练模型全部在

下 游 任 务 数 据 集 上 进 行 有 监 督 微 调。使 用

WordNet生成的学习任务学习知识库知识进行强

化的方法,能够进一步在 MRPC和QQP数据集上,
相较于基准的BERT微调分别提升0.6%和0.3%
的模型性能。不仅超过全部传统方法和人类表现,
还在不大幅扩大预训练语料和不使用集成方法的情

况下,进一步缩小了与当前最佳模型XLNET-Large
(ensemble)的性能差距。

出于展现小数据量上增强能力的考虑,另外针

对 MRPC数据集设置了一组仅选用训练集前100
条数据进行微调的对照实验,实验结果如表4所示。

表4 有训练数据的文本匹配实验(小训练集)

方法 MRPC(训练集前100条微调)

BERT 0.784

BERT+WordNet 0.796

  表4显示,在 MRPC数据集上,将微调的范围

限制在 训 练 集 前100条 数 据 后,知 识 库 强 化 较

BERT微调的性能提升1.2%,比在整个数据集上微

调的同比提升更加明显,可能是训练集本身也包含

了知识,扩大训练集后知识库增强的边际效用减

弱了。
接下来,为具体研究各知识库学习任务的效果,

在 MRPC数据集上对设计的两个知识库学习任务,
即同义—反义词汇知识和词组—固定搭配知识学习

任务进行消融实验,实验结果如表5所示。

表5 WordNet知识库学习任务的消融实验

方法 MRPC

BERT 0.843

BERT+WordNet同义—反义词汇知识学习任务 0.844

BERT+WordNet词组—固定搭配知识学习任务 0.847

BERT+WordNet生成的两个学习任务 0.849

  表5显示,单独使用 WordNet掩模预测学习任

务能够在 MRPC数据集BERT微调基础上将性能

提升0.4%;而单独使用 WordNet文本匹配学习任

务提升较小,观察测试集分类结果,发现尽管对同反

义表示误分类情况有所缓解,但是处理子句结构等

价变形的能力有所下降,说明同反义文本匹配学习

任务的生成算法设计仍有改进空间。最后,综合使

用两种生成的学习任务,取得了累进的提升效果。

3.4 知识库学习任务联合强化实验

3.2节的无训练数据的文本匹配实验已经表

明,根据下游任务设计的知识学习任务能够帮助模

型获得任务特定知识。从这种意义上,各种下游任

务都可以视为某种形式的知识学习任务。通过在

WordNet生 成 的 两 种 任 务 的 基 础 上,加 入 MT-
DNN中非文本匹配的其他任务[6],并进行联合训

练,在 MRPC、QQP数据集上测试其性能。性能基

准参照为 BERT 微调方法、GLUE HumanBase-
lines[3]和 XLNet-Large(ensemble)[33]模型。实验

结果如表6所示。

表6 知识库学习任务联合强化实验

方法 MRPC QQP

BERT 0.843 0.892

MT-DNN 0.861 0.896

MT-DNN+WordNet 0.865 0.899

XLNet-Large(ensemble) 0.907 0.902

HumanPerformance 0.808 0.804

  实验结果显示 WordNet知识库的融入能在

MT-DNN 的 多 任 务 联 合 基 础 上,进 一 步 提 升

MRPC、QQP数据集上文本匹配任务的性能。多个

知识库生成任务和引入的其他任务联合训练的设计

有其合理性。

4 结论与展望

在本文中,我们使用BERT等现有预训练模

型,针对文本匹配任务存在的语言知识缺失和任务

特定知识缺失问题,提出了一种预训练语言模型、知
识学习任务增强、下游任务微调的三阶段方法。

面向文本匹配任务,分别在有训练数据和无训

练数据的情况下,通过设计基于 WordNet的同义—
反义词汇知识学习任务和词组—固定搭配知识学习

任务,以及引入外部知识进行多任务联合训练的方

法,有效提升了在 MRPC、QQP数据集上的性能

表现。
既然 WordNet知识库生成学习任务,联合训练

后可以让BERT和 MT-DNN预训练模型,实现对

下游的文本匹配任务的强化,那么,该方法或许可以

拓展到其他预训练模型、其他知识库、其他下游任务

上去。在未来的研究中,可以进一步探究该方法迁
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移的可行性。
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