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摘 要:文本蕴涵识别是对两个文本之间语义关系的有向推理,而词汇的词义对理解文本的语义以及推理文本之

间的语义蕴涵关系有着重要作用。因此,为了有效利用词汇的词义信息推断文本之间的语义蕴涵关系,该文提出

一种融合词义信息的文本蕴涵识别方法。该方法首次提出将原始的词汇转化为对应的目标词义,然后利用词汇的

词义信息改善文本的语义表示和文本间语义关系的推理。实验表明,该文所提出的方法可以有效改善文本间语义

关系的推理,从而提升文本蕴涵识别的准确率。
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0 引言

文本 蕴 涵 识 别(recognizingtextualentailment,

RTE)旨在利用各种分析手段有效理解文本的语

义,然后推理出文本之间的语义蕴涵关系。如表1
所示,该任务通常给定一个前提文本P(premise)和
一个假设文本 H(hypothesis),然后判定是否可以

从前提文本P的语义中推理出假设文本H的含义,
从而推断出文本P和文本 H 之间的关系是蕴涵

(entailment)、中立(neutral)还是矛盾(contradic-
tion)。文本蕴涵识别有效解决了语言表达的多样

性和歧义性问题,被广泛应用于自动问答[1]和文本

摘要[2]等自然语言处理任务中。为了有效评估文本

蕴涵识别系统的性能,在过去的十几年间学界组织

了大量的文本蕴涵识别相关评测,例如,RTE[3]和

SemEval-2014[4]等。早期的文本蕴涵识别相关研

究都是在小规模的数据集之上,基于人工定义的规

则和特征,利用传统的统计学方法、规则方法和逻辑

推理方法等进行的文本间蕴涵关系的判定[5-6]。
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表1 文本蕴涵识别样例

ID 前提文本(P) 假设文本(H) 关系

(1)
Tomwilljointheboardofthefilmcompanyasanonex-
ecutivedirector.

Tomisafilmdirector. 中立

(2) Thenewrightsareniceenough. Everyonereallylikesthenewestbenefits 中立

(3) Thecomputerisverycheap. Thecomputerisquiteinexpensive. 蕴涵

(4) Idon’tknowwhattheovernightlowwas. Idon’tknowhowcolditgotlastnight. 蕴涵

(5) Theboyinablueshirtshookhisheadsadly. Theboywasveryhappy. 矛盾

  随着深度神经网络方法的快速发展和大规模文

本蕴涵识别数据集SNLI[7]和 MultiNLI[8]的出现,
基于神经网络的文本蕴涵识别方法[7-17]开始大量涌

现并取得了很好的效果。神经网络文本蕴涵识别方

法主要采用神经网络结构对两个输入文本进行编

码,从而生成文本的向量表示,然后对这两个输入文

本的向量表示进行比较,最终判定文本之间的语义

蕴涵关系。在上述方法中,为了更好地推理文本间

的蕴涵关系,有学者提出了基于文本间信息交互的

神经网络文本蕴涵识别方法,该类方法采用注意力

机制对文本间不同粒度的语义信息进行对齐和比

较,并将不同粒度间的比较信息进行融合,从而预测

文本之间的语义蕴涵关系[11-14,17]。基于文本间信息

交互的识别方法在文本蕴涵识别数据集上取得了最

优的效果,并受到学者越来越多的关注。
然而,当前基于信息交互的神经网络文本蕴涵

识别方法[11-14,17]主要关注采用大规模的无监督数据

对模型和词向量进行预训练,或者构建更加复杂的

网络结构对文本间的语义信息进行对齐和比较,而
忽略了词义信息对文本蕴涵识别的作用。

下面以表1中的文本对(1)为例:

P:Tom willjointhe board ofthefilm
companyasanonexecutivedirector.

H:Tomisafilmdirector.
对于该文本对,在对文本P和文本H之间的蕴

涵关系进行判定时,现有基于文本间信息交互的识

别方法[11-14,17]通常采用注意力机制对文本之间的词

汇表示进行对齐,然后将文本中的词汇与其在另一

个文本中的对齐信息进行比较,最终通过融合所有

的比较信息预测文本之间的关系标签。在上述方法

中,词汇“director”在文本P和文本 H 中具有相同

的初始化向量。如果现有文本蕴涵识别模型无法有

效地对词汇“director”在这两个文本中的词义表示

进行建模,模型将错误地将假设文本 H和前提文本

P之间的关系判定为“蕴涵”(假设文本 H中所有词

汇的表示向量均可以在前提文本P中找到其匹配

项)。
针对上述问题分析之后发现,文本中词汇的词

义信息可以有效改善词汇在文本中的语义表示,从
而改进文本间语义关系的推理。例如,对于文本对

(1)中的词汇“director”,其在文本P和文本 H中对

应着不同的词义。对于该词义,其对应的语义分

别为:
(a)memberofaboardofdirectors

译文:董事会成员

(b)thepersonwhodirectsthemakingofa
film
译文:导演

(a)和(b)分别为词汇“director”在文本P和文

本H中的词义在 WordNet[18]中对应的释义信息,
该释义信息很好地描述了目标词汇在对应上下文中

的语义。因此,为了有效构建词汇“director”在文本

P和文本H中的向量表示,本文首次提出了利用词

义(a)和词义(b)对应的释义信息生成其表示向量,
并将该表示向量作为词汇“director”在对应文本中

的初始化向量。在此基础上,本文进一步提出了利

用词义之间的关联信息(例如,上下位关系和蕴涵关

系等)改善文本之间的语义关系推理。综上所述,本
文提出了一个融合词义信息的文本蕴涵识别模型

(incorporatingwordsenseinformationforrecog-
nizingtextualentailment,IWSI-RTE),该模型利用

词汇的词义信息改善文本中词汇的语义表示和文本

间语义关系的推理,从而有效提升了文本蕴涵识别

的准确率。

1 相关工作

随着深度神经网络方法的快速发展和大规模文
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本蕴涵识别数据集SNLI[7]和 MultiNLI[8]的出现,
基于深度神经网络的文本蕴涵识别方法开始大量涌

现,并显著提升了文本蕴涵识别系统的性能。依据

是否对文本间的语义信息进行交互,可以将现有的

神经网络文本蕴涵识别方法划分为两类:①基于句

向量的文本蕴涵识别方法[7,10],该类方法首先利用

神经网络模型分别生成前提文本和假设文本的句向

量表示,然后对这两个文本的句向量表示进行比较;

②基于文本间信息交互的识别方法[11-14],该类方法

利用注意力机制对文本间不同粒度的语义信息进行

对齐和比较,并将比较后的信息进行融合,从而推断

出文本之间的蕴涵关系。
在基于句向量的文本蕴涵识别方法中,Bowman

等人[7]提出了利用长短期记忆网络(longshort-
termmemory,LSTM)分别生成前提文本(P)和假

设文本(H)的向量表示,然后利用一个三层的前向

网络对文本P和文本H的向量表示进行比较,从而

预测最终的关系标签。此外,为了更好地抽取文本

中词汇之间的依存信息,Mou等人[10]提出了基于树

结构的神经网络识别方法,该方法利用树结构的卷

积神经网络对输入文本进行编码,然后对编码后的

向量表示进行比较。
在基于文本间信息交互的文本蕴涵识别方法

中,Chen等人[12]于2017年提出了一个增强型序列

推理 模 型(enhancedsequentialinferencemodel,

ESIM)。在该模型中,Chen等人利用双向LSTM
网络结构对两个输入文本进行处理,从而生成文本

中所有词汇的向量表示,然后利用注意力机制计算

两个文本中所有词汇之间的对齐权重。对于任意词

汇,利用对齐权重计算其在另一个文本中的相关语

义向量,并将该词汇的向量与其相关语义向量进行

比较,从而生成该词汇对应的比较信息。最终,通过

融合所有词汇的比较信息预测文本对之间的关系标

签。在此基础上,Chen等人[13]于2018年进一步提

出了一个基于结构知识的推理模型(knowledge-
basedinferencemodel,KIM),该模型利用人工构

造的知识资源 WordNet抽取词汇之间的关联信息,
然后将其添加到ESIM 模型的词汇对齐、局部推理

和推理信息融合的过程中,从而进一步提升了文本

蕴涵识别的准确率。在利用 WordNet抽取词汇之

间的关联信息时,该模型不对词汇的词义进行判定,
而是直接对词汇所有词义之间的关系进行比对。此

外,在Transformer[19]结构出现以后,Devlin等人[20]

提出了利用深度双向Transformer结构编码文本表

示的模型,该模型在一个深层Transformer结构上

利用大规模无监督数据对模型参数进行预训练,然
后在文本蕴涵识别任务上对模型参数进行微调。

现有识别方法主要关注如何构造更加复杂的网

络结构对文本中的语义信息进行对齐和比较,或者

利用大规模的无监督数据对模型和词向量进行预训

练,而忽视了传统语言学信息在判定文本间语义蕴

涵关系时的作用。不同于上述方法,本文将探究传

统语言学信息是否可以有效改善文本蕴涵识别的效

果,以及如何在神经网络模型中有效融合词汇的语

言学信息。基于此,本文提出了一种融合词义信息

的文本蕴涵识别方法,该方法利用输入文本中词汇

的词义信息改善文本的语义表示和文本间语义关系

的推理,从而有效提升了文本蕴涵识别的准确率,且
具有很好的可解释性。不同于 KIM 模型中利用

WordNet抽取词汇所有词义间的关联信息,然后利

用该关联信息改善词汇对齐和关系推理的方法,本
文提出了直接将输入文本转换为对应的词义序列,
然后对词义序列中的词义进行对齐和比较。此外,
为了更好地表示词义序列中的词义,本文提出了利

用 WordNet中词义的释义信息生成词义的向量表

示,并利用词义间的关联信息改善词义间的关系

推理。

2 融合词义信息的文本蕴涵识别方法

2.1 预处理

  为了有效利用文本中词汇的词义信息推断文本

间的语义蕴涵关系,对于输入的前提文本(P)和假

设文本(H),本文首先利用词义消歧工具对文本中

所有的词汇进行处理,从而推断出每个词汇对应的

词义,并利用 WordNet[18]中的词义标签表示该词

义。特别地,对于在 WordNet中不存在词义的词汇

(例如,介词、冠词和情态动词等),本文直接利用词

汇本身表示其词义。如图1所示,本文依据上述方

法将原始的词汇序列转换为一个新的词义序列,该
序列中的词义标签对应着目标词汇的词义。对于词

义序 列 中 标 定 的 词 义,本 文 进 一 步 提 出 了 利 用

WordNet中词义的释义信息对其进行表示。表2
展示了文本蕴涵识别样例中部分词汇的词义及其在

WordNet中对应的释义信息。

23

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



7期 杜倩龙等:融合词义信息的文本蕴涵识别方法

图1 原始词汇序列转换为词义序列

表2 输入文本中词汇的词义及其在 WordNet中对应的释义

样例 词义 词义在 WordNet中的释义 关系

P:Tomwilljointheboardofthefilmcompanyasa
nonexecutivedirector.

director.n.02 memberofaboardofdirectors

H:Tomisafilmdirector. director.n.04 thepersonwhodirectsthemakingofafilm

中立

P:Thecomputerisverycheap. cheap.a.01 relativelylowinpriceorcharginglowprices

H:Thecomputerisquiteinexpensive. cheap.a.01 relativelylowinpriceorcharginglowprices
蕴涵

P:Theboyinablueshirtshookhisheadsadly. sadly.r.02 withsadness;inasadmanner

H:Theboywasveryhappy. happy.a.01
enjoyingorshowingor markedbyjoyor
pleasure

矛盾

2.2 模型方法

对于输入的文本P和文本 H,通过对其进行预

处理分别生成对应的词义序列。为了有效推理文本

间的语义蕴涵关系,本文将分别对输入文本的词汇

序列和词义序列进行比较,并将比较信息进行融合,
从而预测最终的关系标签。

图2展示了本文提出的IWSI-RTE模型的整

体框架,该模型主要包含三层网络:①编码层,该层

分别对文本的词汇序列和词义序列进行编码,从而

分别生成词汇和词义的向量表示;②交互层,该层分

别对两个文本的词汇序列和词义序列进行对齐和比

较,从而分别生成对应的比较向量;③推理层,该层

利用词汇及词义与另一个文本间的比较向量生成对

应的局部蕴涵信息,然后将所有的局部蕴涵信息进

行融合,从而预测文本间的蕴涵关系。

2.2.1 编码层

对于文本P和文本H,该层分别对其词汇序列

和词义序列进行编码,从而生成每个词汇和词义的

向量表示。
(1)编码词汇序列

定义两个输入文本的词汇序列分别为 P =
(p1,p2,…,pm)和 H =(h1,h2,…,hn)。pi 表示

词汇序列P 中的第i个词汇,而hj 则表示序列H
中的第j个词汇。m 和n 为这两个序列对应的词汇

图2 IWSI-RTE模型的整体结构框架

数目。对于词汇序列P 中的任意词汇pi,利用p
︿
i

表示其对应的初始化向量,进而得到词汇序列P 的

初始化向量序列为P̂=(p
︿
1,p

︿
2,…,p

︿
m)。 同理,得

到序列 H 的初始化向量序列 Ĥ =(h
︿
1,h

︿
2,…,

h
︿
n)。

在对词汇进行初始化时,初始化向量p
︿
i 和h

︿

j

主要包含以下信息:
词向量:本文采用GloVe[21]词向量对所有词汇
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进行初始化。
词汇特征:受到Chen等人[22]工作的启发,本

文在对词汇进行初始化时融合了一些语言学特征,
包含了词性、命名实体和归一化的词频,并将其分别

表示为one-hot向量。
词汇匹配特征:本文采用了三种文本间词汇的

匹配特征,这些特征表示另一个文本中是否存在目

标词汇的原始形式、小写形式和词干形式,并用一维

的0或者1值表示这些特征。
将上述特征向量拼接得到词汇的初始化向量

p
︿
i 和h

︿

j 后,将其分别输入到一个双向LSTM 网络

中编码词汇对应的向量表示,具体如式(1)、式(2)
所示。

{p􀮨1,…,p􀮨m =BiLSTM({p
︿
1,…,p

︿
m})} (1)

{h􀮨1,…,h􀮨n =BiLSTM({h
︿
1,…,h

︿
n})} (2)

  其中,p􀮨i∈R2d 和h􀮨j∈R2d 分别为pi 和hj 在

双向LSTM网络中对应的隐层向量。d 表示隐层

向量的维度。p􀮨i 和h􀮨j 分别表示词汇pi 和词汇hj 融

合上下文信息后的向量表示。
(2)编码词义序列

如2.1节所述,通过预处理过程本文分别得到

文本P和文本 H 的词义序列。定义 Ps =(ps
1,

ps
2,…,ps

m)和Hs =(hs
1,hs

2,…,hs
n)分别表示文本

P和文本H的词义序列。ps
i 和hs

j 分别对应文本P
和文本H中第i个和第j个词汇的词义。此外,定

义Ps︿ =(ps︿
1,ps︿

2,…,ps︿
m)和Hs︿ =(hs

︿

1,hs
︿

2,…,hs
︿

n)分
别表示文本P和文本 H词义序列的初始化向量序

列,ps︿
i和hs

︿

j 为词义ps
i 和hs

j 对应的初始化向量。

在初始化时,词义所对应的初始化向量ps︿
i 和

hs
︿

j 包含以下两个部分:
词义向量:对于词义序列中的每个词义,其在

WordNet[18]中对应着一个释义,本文通过对该释义

中所有词汇的词向量采用最大值池化操作生成词义

的向量表示。此外,对于无法利用 WordNet标注词

义的词汇,本文采用 GloVe[21]词向量对其进行初

始化。
词义特征:本文采用了四种描述文本间词义关

系的特征,这些特征表示另一个词义序列是否存在

目标词义的相同词义、下位义(hypernym)、上位义

(hyponym)和存在蕴涵关系的词义。这四类特征表

示为一维的0或者1值。此外,本文还添加了词义

在对应序列中的归一化频率,并将该特征表示为一

个one-hot向量。
将词义向量和词义特征向量拼接得到词义的初

始化向量ps︿
i和hs

︿

j 后,模型将对文本P和文本 H的

词义序列进行编码,从而生成每个词义对应的向量

表示。由于词义序列中的词义表示已经包含了对应

词汇在该文本中的语义信息,因此在对词义序列进

行编码时模型将不再利用双向LSTM 结构融合其

上下文信息。对于初始化后的词义序列,本文将其

输入到一个前向网络中进行处理,从而为每个词义

生成一个新的表示,具体如式(3)、式(4)所示。

ps􀮨
i=Relu(Weps︿

i+be) (3)

hs􀮨
j=Relu(Wehs

︿

j+be) (4)

  其中,ps􀮨
i∈Rd、hs􀮨

j∈Rd 分别表示词义ps
i 和hs

j

的向量。We ∈Rd×d 和be ∈Rd 为要学习的参数,

Relu表示激活函数relu。

2.2.2 交互层

利用编码层分别生成词汇序列和词义序列的向

量表示后,交互层将分别对文本P和文本H的词汇

序列和词义序列进行对齐和比较,从而生成每个词

汇及词义与另一个文本之间的比较向量。特别地,
在比较时本文对词汇序列和词义序列采用相同的对

齐和比较策略。下面将对文本间语义信息对齐和比

较的具体过程进行介绍。
对于词汇序列中的词汇pi 和hj,首先利用向

量的内积操作计算其对齐权重,具体计算如式(5)
所示。

ei,j =p􀮨iTh􀮨j (5)

  其中,ei,j 表示词汇pi 和词汇hj 之间的对齐权

重。p􀮨i 和h􀮨j 分别为词汇pi 和hj 编码后的向量表

示,具体如式(1)和式(2)所示。
计算得到词汇序列P 和词汇序列H 间所有词

汇的对齐权重后,对于词汇pi,模型将利用该对齐

权重对词汇序列 H 中所有的词汇信息进行融合,从
而计算词汇pi 的相关语义向量ui。 同理,利用对

齐权重将词汇序列P 中的所有词汇信息融合,从而

计算词汇hj 的相关语义向量vj。

ui=∑
n

j=1

exp(ei,j)

∑
n

k=1
exp(ei,k)

h􀮨j (6)

vj =∑
m

i=1

exp(ei,j)

∑
m

k=1
exp(ej,k)

p􀮨i (7)

  其中,p􀮨i 和h􀮨j 表示词汇编码后的向量表示。
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相关语义向量ui 融合了词汇pi 在词汇序列H 中的

相关语义信息,而vj 则融合了词汇hj 在序列P 中

的相关语义信息。
计算得到词汇的相关语义向量后,对于词汇

pi,将其词汇向量p􀮨i 与其相关语义向量ui 进行比

较,从而生成词汇pi 和词汇序列H 间的比较向量;
同理,将hj 的词汇向量和相关语义向量也进行比

较,具体计算如式(8)、式(9)所示。

pC
i =G([p􀮨i;ui;p􀮨i-ui;p􀮨i☉ui]) (8)

hC
j =G([h􀮨j;vj;h􀮨j -vj;h􀮨j☉vj]) (9)

  其中,G 表示激活函数为relu的单层前向网

络。“;”表示向量的拼接操作,“-”表示向量的减法

操作,而“☉”则表示向量的点乘操作。pC
i 表示词汇

pi 和词汇序列H 间的比较向量;hC
j 则表示词汇hj

和词汇序列P 之间的比较向量。
与词汇序列间的对齐和比较策略相同,对于词

义序列Ps 中的词义ps
i,将其与词义序列 Hs 中的

所有词义进行对齐和比较,从而得到ps
i 与词义序列

Hs 之间的比较向量ps_C
i ;同理,计算得到词义hs

j 和

词义序列Ps 之间的比较向量hs_C
j 。

2.2.3 推理层

该层分别利用词汇和词义的比较向量生成对应

的局部蕴涵信息,然后将所有的局部蕴涵信息进行

融合,从而预测文本间的关系标签。
(1)序列间局部蕴涵信息推理及融合

为了有效利用词汇序列之间的比较向量生成对

应的蕴涵信息,将词汇序列P 和H 对应的比较向

量序列分别输入到双向LSTM 中进行处理,从而得

到每个词汇所对应的局部蕴涵信息,具体计算如

式(10)、式(11)所示。
{pI

1,…,pI
m =BiLSTM({pC

1,…,pC
m})}(10)

{hI
1,…,hI

n =BiLSTM({hC
1,…,hC

n})} (11)

  其中,pI
i 和hI

j 分别表示词汇pi 和词汇hj 所对

应的词汇级别蕴涵信息。计算得到词汇级别的蕴涵

信息后,本文将利用均值和最大值池化操作分别对

序列P 和序列 H 中的词汇级别蕴涵信息进行融

合,具体计算如式(12)、式(13)所示。

OP,avg=∑
m

i=1
pI

i/m, OP,max=max
m

i=1
pI

i

OP =[OP,avg;OP,max] } (12)
OH,avg=∑

n

j=1
hI

j/n, OH,max=max
n

j=1
hI

j

OH =[OH,avg;OH,max] } (13)

  其中,OP 和OH 表示将词汇级别蕴涵信息融合

后得到的序列P 和序列H 之间的推理向量,且分

别代表着不同的比较方向。OP 表示将词汇序列P
中的词汇与序列H 进行比较,OH 则表示将词汇序

列H 中的词汇与序列P 进行比较。
得到上述推理向量后,将这两个向量进行拼接

并输入到一个前向网络中,从而计算词汇序列P 和

词汇序列H 间的全局推理向量,具体计算如式(14)
所示。

O=F([OP;OH]) (14)

  其中,F 是一个激活函数为relu的单层前向网

络。O 表示词汇序列P 和词汇序列H 之间的全局

推理向量。
同理,对于词义序列Ps 和Hs 中的词义ps

i 和

hs
j,本文利用与式(10)中相同的方法对其比较向量

ps_C
i 和hs_C

j 进行处理,从而生成词义ps
i 和hs

j 所对应

的推理向量。然后将所有词义对应的推理向量进行

融合(如式(12)~式(14)所示),从而生成词义序列

Ps 和Hs 之间的全局推理向量Os。
(2)结果预测

利用上述操作分别得到词汇序列和词义序列间

的全局推理向量后,将这两种不同类型的全局推理

向量进行融合,并输入到一个多层前向网络Q 中,
从而预测文本之间的语义蕴涵关系,具体计算如

式(15)所示。

 y
︿
=Q([O;Os;maxO,Os( ) ;avg(O,Os)])(15)

  其中,Q 表示一个两层的前向网络,其激活函

数分别为relu和softmax。O 和Os分别表示词汇

序列和词义序列间的全局推理向量,max和avg表

示向量间的最大值和均值操作。y
︿
表示最终的预测

向量,向量维度为3。

3 实验

3.1 实验数据

  本文采用了两个数据集对模型性能进行测试,
分别为:SNLI[7]和 MultiNLI[8]。下面分别对其进

行介绍。

SNLI 该数据集是Bowman等人[7]于2015年

公开的第一个大规模文本蕴涵识别数据集,包含了

570152个英文文本对。在该数据集中,文本间的关

系标签被标注为蕴涵、矛盾或者中立。特别地,由于

标注者在部分文本对的蕴涵关系上无法达成一致,
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这些文本对间的关系标签被标注为“-”。在实验时,
本文将标注为“-”的文本对删除。因此在真实的训

练过程中,训练集包含了549367个文本对,而开发

集和测试集则分别包含了9842和9824个文本对。

MultiNLI 该数据集是由 Williams等人[8]于

2018年公开的大规模英文文本蕴涵数据集,一共包

含了43.3万个文本对,且覆盖了多个领域的英文数

据,包括书面语类、口语类和非正规书写类等。此

外,为了更好地评估模型的性能,Williams等人依

据是否与训练数据来自相同的领域,将开发集和测

试集划分为领域内数据(matched)和领域外数据

(mismatched)两种类型。

3.2 实验设置

在对模型进行训练时,本文采用Adam算法对

参数进行优化,并利用300维的GloVe[21]词向量对

输入文本进行初始化。基于相应的开发集,本文将

批大小设置为32,并采用大小为0.0004的学习率,
同时将SNLI、matched和mimatched数据集上网络

结构的隐层维度分别设置为400、400和450。此外,
为了避免过拟合,本文还采用了dropout策略,并将

概率值设置为0.2。在预处理步骤对输入文本中词

汇的词义进行标注时,本文采用了Du等人[23]的方

法标注文本序列中词汇的词义。该方法利用词汇的

局部上下文信息和词汇之间的结构依存信息推断目

标词汇的词义,从而生成整个句子的词义序列。该

方法采用词义消歧数据集Semcor对模型进行训

练,然后对词汇的词义进行判定。

3.3 结果分析

表3展示了模型在SNLI数据集上的测试结

果。在表3展示的模型中,Parikh等人[11]提出了一

个可分解注意力模型[模型(2)],该模型将文本蕴涵

识别划分为对齐、比较和融合三个子任务进行处理。
在此基础上,模型(6)提出了ESIM 模型,该模型利

用双向LSTM网络对文本中的词汇进行编码从而

生成词汇的向量表示,然后利用句间注意力(inter-
attention)机制对文本之间的词汇表示进行对齐和

比较,最终预测文本间的蕴涵关系。该模型成为文

本蕴涵识别领域的代表性模型。此外,模型(9)在

ESIM 模 型 的 基 础 上 进 一 步 提 出 了 一 种 利 用

WordNet中人工构造的结构知识改善文本间语义

信息对齐和推理的方法,该方法不对文本中词汇的

词义进行标注,而是直接利用词汇所有词义间的关

联信息改善文本间词汇的对齐和关系推理。模型

(10)则在ESIM模型的基础上提出了利用大规模无

标注数据改善词汇的向量表示,从而提升了文本蕴

涵识别系统的推理性能。

表3 模型在SNLI测试集上的准确率

模型
准确率/

%

(1)mLSTMword-by-wordattentionmodel[24] 86.1
(2)decomposableattentionmodel[11] 86.8
(3)RHDTM[25] 87.4
(4)BiMPM[17] 87.5
(5)re-readLSTM [26] 87.5
(6)ESIM [12] 88.0
(7)DIIN [27] 88.0
(8)DR-BiLSTM[28] 88.6
(9)KIM [13] 88.6
(10)ESIM+ELMo[16] 88.7
(11)HumanPerformance[27] 87.7
(12)IWSI-RTE 88.6

  不同于上述方法,本文在ESIM 模型的基础上

提出了融合词义信息的文本蕴涵识别模型IWSI-
RTE,该模型利用词汇的词义信息改善文本的语义

表示和文本间语义关系的推理。从表3中可以看

出,IWSI-RTE模型在SNLI数据集上的准确率达

到了88.6%,优于表中大多数模型。特别地,相比

于基线模型ESIM,IWSI-RTE模型的性能有明显

提升。此外,相比于模型(9)中利用结构知识改善词

汇对齐和词汇间关系推理的方法及模型(10)中采用

大量无标注数据改善文本语义表示的方法,IWSI-
RTE模型在性能上也是可比的。相比于人工标注

的准确率[模型(11)],IWSI-RTE模型在SNLI数

据集上也取得了更好的效果。
表4展示了不同模型在 MultiNLI数据集上的

测试结果。模型(1)和模型(2)为基于句向量的文本

蕴涵识别模型。模型(3)为基于文本间信息交互的

ESIM模型,该结果为 Williams等人[8]发布 MultiNLI
数据集时所公布的ESIM模型在该数据集上的测试

结果。模型(4)和模型(5)同样为基于句向量的文本

蕴涵识别模型。在模型(4)中,Chen等人[29]采用了

句内门注意力(intra-sentencegated-attention)机制

生成文本的向量表示。模型(5)则利用堆LSTM 及

一种跳跃式传递机制生成文本的向量表示。模型

(6)为基于词汇依存三元组间独立比较的模型。模

型(7)则在ESIM 模型的基础上利用大量无标注数
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据改善输入词汇的向量表示。此外,在模型(8)中,

Chen等人[13]利用外部知识改善文本间语义信息的

比较和推理。在模型(9)中,Tay等人[14]采用了一

种因式分解网络对文本间的关系进行压缩,然后利

用压缩后的信息预测文本间的关系标签。模型(10)
则提出了利用卷积神经网络对文本间的语义信息进

行交互和比较。
从表4中可以看出,本文提出的IWSI-RTE模

型在 MultiNLI的领域内(matched)测试集上优于

所有的相关模型。此外,在 MultiNLI的 领 域 外

(mismatched)测试集上,IWSI-RTE模型的性能明

显优于模型(1)~模型(8),且与模型(9)和模型(10)
的性能也是可比的。特别地,相比于模型(7)中采用

大量无标注数据改善词汇表示的方法,以及模型(8)
中同样利用 WordNet中的结构信息改善词汇对齐

表4 模型在 MultiNLI测试集上的准确率

模型
准确率/%

matched mismatched

(1)BiLSTM[8] 67.0 67.6
(2)InnerAtt[30] 72.1 72.1
(3)ESIM[8] 72.3 72.1
(4)Gated-AttBiLSTM[29] 73.2 73.6
(5)Shortcut-stackedEncoder[9] 74.6 73.6
(6)RHDTM[25] 75.1 74.7
(7)BiLSTM+ELMo+Attn[20] 76.4 76.1
(8)KIM [13] 77.2 76.4
(9)CAFÉ [14] 78.7 77.9
(10)DIIN[27] 78.8 77.8
(11)HumanPerformance[27] 88.5 89.2
(12)IWSI-RTE 78.9 77.4

和关系推理的方法,IWSI-RTE模型在这两个数据

集上的性能具有明显的提升。

3.4 模型分析

表5展示了模型中不同策略对最终结果的影

响。模型(1)为本文最终的IWSI-RTE模型。模型

(2)表示在对IWSI-RTE模型中的词义表示进行初

始化时,该模型仅采用了词义向量,而没有添加词义

特征信息。相比于IWSI-RTE模型,模型(2)的结

果在这三个数据集上分别下降了0.3%,1.0%和

0.4%。结果表明,本文所采用的词义特征信息可以

改善文本间语义关系的推理。模型(3)表示在模型

(2)的基础上继续去除词义向量间的比较信息,仅利

用词汇信息对文本间的语义信息进行对齐和比较。
从表中可以看出:相比于模型(2),当在模型(3)中
仅利用词汇信息判定文本间的蕴涵关系时,模型的

性能分别下降了0.1%,1.0%和1.0%。这表明本

文所采用的词义向量信息也可以改善文本间语义关

系的推理,且与词汇特征信息对推理性能的影响大

致相当。模型(4)在模型(3)的基础上继续去除了词

汇特征和词汇匹配特征信息。模型(4)为本文的基

线系统,即ESIM模型,所呈现的结果为本文在实现

时对ESIM 模型部分参数进行调整后得到的结果。
为了测试词义信息编码时不同网络结构对识别效果

的影响,在模型(5)中本文展示了利用BiLSTM 网

络对词义序列进行编码时模型的识别性能。从表中

可以看出,相比于IWSI-RTE模型,模型(5)的性能

在所有数据集上均有所下降。这表明,采用前向网

络结构能够更好地生成词义的向量表示,且具有更

好的可解释性。

表5 消融分析

模  型
测试集准确率/%

SNLI matched mismatched

(1)IWSI-RTE 88.6 78.9 77.4
(2)baseline+additionalfeatures+senseembedding 88.3 77.9 77.0
(3)baseline+additionalfeatures 88.2 76.9 76.0
(4)baseline 88.0 76.3 75.8
(5)encodesenseembwithBiLSTM 88.3 78.8 76.5
(6)concatinferencevector 88.3 78.1 76.7
(7)concatinferencevector+avg 88.0 77.9 77.3
(8)concatinferencevector+ max 88.5 78.2 76.7
(9)senseembedding(sum) 88.3 78.1 76.7
(10)senseembedding(avg) 88.4 77.9 76.4
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  模型(6)~模型(8)展示了不同的词义信息融合

策略对测试结果的影响。如式(15)所示,在对词汇

序列以及词义序列间的全局推理向量进行融合时,

IWSI-RTE模型首先对词汇序列间的全局推理向量

和词义序列间的全局推理向量进行均值操作和最大

值操作,从而生成两个全局推理向量间的均值向量

和最大值向量。然后,模型将该均值向量和最大值

向量与对应的全局推理向量进行拼接并输入到一个

前向网络中,从而预测文本间的语义蕴涵关系。不

同于上述方法,模型(6)直接将词汇序列间的全局推

理向量与词义序列间的全局推理向量进行拼接,然
后预测文本间的关系标签。模型(7)则在模型(6)的
基础上添加了全局推理向量间的均值操作。同理,
模型(8)在模型(6)的基础上添加了全局推理向量间

的最大值操作。从表中可以看出,IWSI-RTE模型

中融合三类推理向量(原始推理向量、推理向量间均

值和推理向量间最大值)的方法取得了最好的效果。
模型(9)和模型(10)则展示了词义向量的生成

策略对测试结果的影响。在IWSI-RTE模型中,本
文利用最大值池化操作对词义释义信息中所有词汇

的向量表示进行处理,从而生成词义的向量表示。
不同于该方法,模型(9)采用求和池化操作对词义释

义信息中所有词汇的向量表示进行融合,而模型

(10)则采用均值池化操作对词义释义信息中所有词

汇的向量表示进行融合。从表中可以看出,IWSI-
RTE模型中采用最大值池化操作的方法取得了最

好的效果。
词汇的词义信息可以有效改善文本中多义词及

同义词的向量表示,从而改善文本间语义信息的对

齐和比较。为了分析词义信息对不同类型文本对间

蕴涵关系判定的影响,本文在SNLI和 MultiNLI领

域内数据集①不同类型文本对上对所提模型的性能

进行了测试。如表6所示,本文展示了SNLI开发

集中不同类型文本对的数目及模型的测试结果。表

中的模型“baseline+additionalfeatures”表示未融

合词义信息的识别模型。从表中可以看出,当融合

表6 SNLI开发集上不同标签类型的测试结果

整体
标签类别

蕴涵 矛盾 中立

Num 9842 3329 3278 3235

baseline+additionalfeatures/% 88.8 90.6 90.4 85.4

IWSI-RTE/% 89.2 91.4 90.5 85.7

词义信息时,IWSI-RTE模型在不同类型文本对上

的性能均有一定的提升。特别地,在语义关系为“蕴
涵”的文本对上,模型IWSI-RTE的性能提升要优

于另外两种类型的文本对。
此外,表7展示了模型在 MultiNLI领域内开

发集上的测试结果。从表中可以看出,模型IWSI-
RTE的性能在开发集中不同类型文本对上的提升

大致相当。整体来说,在该数据集中词义信息对不

同类型文本对的性能提升没有明显的差异。综上所

述,多义词或同义词问题与具体的文本对类型没有

一定的关联性,而是与数据集中的样本分布相关。

表7 MultiNLI领域内开发集上不同标签类型的测试结果

整体
标签类别

蕴涵 矛盾 中立

Num 9815 3479 3213 3123

baseline+additionalfeatures/% 77.9 79.0 80.9 73.5

IWSI-RTE/% 78.6 79.7 81.7 74.1

3.5 词义作用分析

如表8所示,为了验证词义消歧准确率对文本

蕴涵识别的影响,本文展示了采用不同词义消歧方

法时文本蕴涵识别模型的性能。IWSI-RTE(MFS)
表示采用最大频率词义(themostfrequentsense,

MFS)消歧方法对文本中词汇的词义进行判定。

MFS词 义 消 歧 方 法 在 词 义 消 歧 标 准 数 据 集

senseval-2和senseval-3上分别达到了61.9%和

62.4%的准确率,而IWSI-RTE方法中采用的 Du
等人[23]的词义消歧方法则分别达到了66%和69%
的词义消歧准确率。实验结果表明,当词义消歧的

准确率提升时,文本蕴涵识别系统的推理性能也有

明显提升。由于现有的词义消歧方法还无法取得很

好的效果,这也成为制约本文所提出的文本蕴涵识

别方法的瓶颈。然而,论文中的实验结果表明,在词

义消歧结果不是很理想的情况下,文本蕴涵的识别

性能仍然有所改进。该结果再次表明,词汇的词义

对判定文本之间的语义关系有着重要作用。在未来

的工作中,我们将继续探究如何改善词义的判定效

果,从而进一步提升文本蕴涵识别系统的推理性能。
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① 由于 MultiNLI数据集未公开测试集中文本对之间的语义

蕴涵关系,因此本文在开发集上对模型在不同类型文本对上的结果

进行分析。
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表8 词义作用分析

模型
开发集准确率/%

SNLI matched mismatched

IWSI-RTE(MFS) 88.9 77.8 78.0

IWSI-RTE 89.2 78.6 79.1

4 结束语

为了有效利用词汇的词义信息改善文本的语义

表示和文本间语义关系的推理,本文提出了一种融

合词义信息的文本蕴涵识别方法。通过对文本中词

汇的词义进行标注,该方法将原始的词汇序列转化

为新的词义序列进行对齐和比较。特别地,为了更

好地表示词汇在对应文本中的词义,本文提出了从

WordNet中抽取目标词义的释义信息并利用该释

义信息生成词义的向量表示。此外,本文还提出了

在词义表示中融合文本间的词义关系特征,从而提

升了文本间语义关系的推理性能。实验表明,本文

所提出的方法可以有效改善文本蕴涵识别系统的推

理性能,且具有很好的可解释性。

参考文献

[1] 王宝鑫,郑德权,王晓雪,等.基于文本蕴含的选择类问

题解答技术研究[J].北京大学学报(自然科学版),

2016,52(1),134-140.
[2] LiHR,ZhuJN,ZhangJJ,etal.Ensurethecorrect-

nessofthesummary:Incorporateentailmentknowl-
edgeintoabstractivesentencesummarization[C]//

Proceedingsofthe27thInternationalConferenceon
ComputationalLinguistic,2018:1430-1441.

[3] DaganI,GlickmanO,MagniniB.ThePascalrecognis-
ingtextualentailmentchallenge[C]//Proceedingsof
theInternational Conference on Machine Learning
Challenges:EvaluatingPredictiveUncertaintyVisual
ObjectClassification,andRecognizingTextualEntail-
ment,2005:177-190.

[4] MarelliM,BentivogliL,BaroniM,etal.Semeval-
2014task1:Evaluationofcompositionaldistributional
semanticmodelsonfullsentencesthroughsemanticre-
latednessandtextualentailment[C]//Proceedingsof
the8thInternationalWorkshoponSemanticEvalua-
tion,2014:1-8.

[5] 刘茂福,李妍,姬东鸿.基于事件语义特征的中文文本

蕴含识别[J].中文信息学报,2013,27(5):129-137.
[6] 张晗,盛雅琦,吕晨,等.基于短文本隐含语义特征的文

本蕴涵识别[J].中文信息学报,2016,30(3):163-
171.

[7] BowmanSR,AngeliG,PottsC,etal.Alargeanno-
tatedcorpusforlearningnaturallanguageinference
[C]//Proceedingsofthe2015ConferenceonEmpirical
MethodsinNaturalLanguageProcessing,2015:632-
642.

[8] WilliamsA,NangiaN,BowmanSR.Abroad-cover-
age challenge corpus for sentence understanding
throughinference[C]//Proceedingsofthe2018Con-
ferenceoftheNorthAmericanChapteroftheAssocia-
tionforComputationalLinguistics,2018:1112-1122.

[9] NieY,BansalM.Shortcut-stackedsentenceencoders-
formulti-domaininference[C]//Proceedingsofthe
2ndWorkshoponEvaluatingVectorSpaceRepresenta-
tionsforNLP.Copenhagen,Denmark:Associationfor
ComputationalLinguistics,2017:41-45.

[10] MouLL,LiG,ZhangL,etal.Convolutionalneural
networksovertreestructuresforprogramminglan-
guageprocessing[C]//Proceedingsofthe30thAAAI
ConferenceonArtificalIntelligence,2016:1287-1293.

[11] ParikhA,TackstromO,DasD,etal.Adecompos-
ableattention modelfornaturallanguageinference
[C]//Proceedingsofthe2016ConferenceonEmpiri-
calMethodsinNaturalLanguageProcessing,2016:

2249-2255.
[12] ChenQ,ZhuX,LingZH,etal.EnhancedLSTMfor

naturallanguageinference[C]//Proceedingsofthe
55thAnnualMeetingoftheAssociationforComputa-
tionalLinguistics,2017:1657-1668.

[13] ChenQ,ZhuX,LingZH,etal.Neuralnaturallan-
guage inference models enhanced with external
knowledge[C]//Proceedingsofthe56th Annual
MeetingoftheAssociationforComputationalLin-
guistics.Melbourne,Australia:AssociationforCom-
putationalLinguistics,2018:2406-2417.

[14] TayY,TuanLA,HuiSC.Acomparepropagate
architecturewithalignmentfactorizationfornatural
languageinference[C]//ProceedingsoftheCoRR,

2018.
[15] RocktäschelT,GrefenstetteE,HermannKM,etal.

Reasoningaboutentailment with neuralattention
[C]//ProceedingsoftheInternationalConferenceon
LearningRepresentations(ICLR),2016.

[16] PetersME,NeumannM,IyyerM,etal.Deepcont-
extualizedwordrepresentations[C]//Proceedingsof
the2018ConferenceoftheNorthAmericanChapter
ofthe Associationfor Computational Linguistic,

2018:2227-2237.
[17] WangZG,HamzaW,FlorianR.Bilateralmulti-per-

spective matchingfor naturallanguagesentences

93

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 2021年

[C]//ProceedingsoftheInternationalJointConfer-
enceonArtificialIntelligence,2017:4144-4150.

[18] MillerGA.WordNet:AlexicaldatabaseforEnglish
[J].CommunicationsoftheACM,1995,38(11):39-
41.

[19] VaswaniA,ShazeerN,ParmarN,etal.Attentionis
allyouneed[C]//Proceedingsofthe31stInternation-
alJointConferenceorNeuralInformationProcessing
Systems,2017:5998-6008.

[20] DevlinJ,ChangM,LeeK,etal.BERT:Pre-training
ofdeepbidirectionaltransformersforlanguageunder-
standing[C]//Proceedingsofthe2019Conferenceof
theNorthAmericanChapteroftheAssociationfor
ComputationalLinguistics,2019:4171-4186.

[21] PenningtonJ,Socher R,Manning C D.GloVe:

Globalvectorsforwordrepresentation[C]//Proceed-
ingsofthe2014ConferenceonEmpiricalMethodsin
NaturalLanguageProcessing,2014:1532-1543.

[22] ChenD,FischA,WestonJ,etal.ReadingWikipedia
toansweropen-domainquestions[C]//Proceedingsof
the55thAnnualMeetingoftheAssociationforCom-
putationalLinguistics,2017:1870-1879.

[23] DuQL,ZongCQ,SuKY.Integratingstructural
contextwithlocalcontextfordisambiguationword
sense[C]//Proceedingsofthe5thConference On
NaturalLanguageProcessingandChineseComputing
& The24thInternationalConferenceOnComputer
ProcessingofOrientalLanguages,2016:3-15.

[24] WangS,JiangJ.Learningnaturallanguageinference
withLSTM[C]//Proceedingsofthe2016Conference
oftheNorthAmericanChapteroftheAssociationfor

ComputationalLinguistics:HumanLanguageTech-
nologies,2016.

[25] DuQL,ZongCQ,SuKY.Adoptingtheword-pair-
dependency-triplets withindividualcomparisonfor
naturallanguageinference[C]//Proceedingsofthe
27thInternationalConferenceonComputationalLin-
guistics(COLING),SantaFe,New-Mexico,USA,

2018:414-425.
[26] ShaL,ChangBB,SuiZF,etal.Readingandthink-

ing:RereadLSTMunitfortextualentailmentrecog-
nition[C]//ProceedingsofCOLING2016,the26th
InternationalConferenceonComputationalLinguis-
tics,2016:2870-2879.

[27] GongYC,LuoH,ZhangJ.Naturallanguageinfer-
enceoverinteractionspace[C]//Proceedingsofthe
InternationalConference on Learning Representa-
tions,2018.

[28] GhaeiniR,HasanSA,DatlaV,etal.DR-BiLSTM:

DependentreadingbidirectionalLSTM fornatural
languageinference[C]//ProceedingsoftheNAACL-
HLT,2018:1460-1469.

[29] ChenQ,ZhuXD,LingZH,etal.Recurrentneural
network-basedsentenceencoderwithgatedattention
fornaturallanguageinference[C]//Proceedingsofthe
2ndWorkshoponEvaluatingVector-SpaceRepresen-
tationforNLP,2017:36-40.

[30] BalazsJA,Marrese-TaylorE,LoyolaP,etal.Rei-
ningrawsentencerepresentationsfortextualentail-
mentrecognitionviaattention[C]//Proceedingsof
the2ndWorkshoponEvaluatingVector-SpaceRepre-
sentationsforNLP,2017:51-55.

杜倩龙(1989—),博士研究生,主要研究领域为

词义消歧和自然语言推理。

E-mail:qianlong.du@nlpr.ia.ac.cn

宗成庆(1963—),通信作者,博士,研究员,主要

研究领域为自然语言处理理论与方法、机器翻

译、文本数据挖掘和人机对话系统。

E-mail:cqzong@nlpr.ia.ac.cn

苏克毅(1955—),博士,研究员,主要研究领域为

机器翻译、机器阅读和自然语言理解。

E-mail:kysu@iis.sinica.edu.tw

04

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


