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摘 要:BERT通过遮掩语言模型、下一句预测等自监督学习任务学习通用语言规律,在自然语言理解任务中取得

了良好效果。但BERT的下一句预测任务不能直接建模句子的语义匹配关系,且随机遮掩策略也不能高效处理句

子的关键内容。针对上述问题,该文提出基于动态词遮掩的预训练模型:基于预训练模型获得句子的向量表示,并
通过近似语义计算获取大规模“句子对”预训练数据,最后遮掩重要字词训练遮掩语言模型。在4个句子匹配数据

集上的实验表明,使用该文提出的预训练方法,RBT3和BERTbase的效果都有一定提升,平均准确率分别提升

1.03%和0.61%。
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0 引言

句子匹配也被称为复述识别,既是自然语言处

理的重要任务之一,也是智能问答、对话系统、信息

检索、机器翻译等应用的重要基础和关键模块[1]。
作为一个典型的语义匹配任务,其目标是:对于输

入的两个句子,模型需要判断它们的语义是否一致、
是否表达了相同意图。图1是一个句子匹配任务的

示例,对于句子 A“听歌用什么软件比较好”和句子

B“现在好用的听音乐软件是什么”,模型需要识别

出这两个句子的语义是一致的。

图1 句子匹配任务示例

基于预训练语言模型的句子匹配方法是目前常

用的方法,在众多自然语言理解任务中也取得了不

错的效果。以BERT[2-3]为代表的预训练语言模型

刷新了多项自然语言理解任务的最高水平,开创了
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自然语言处理研究的新范式:先基于大量无监督数

据进行自监督预学习完成通用语言建模,再使用少

量标注数据微调模型来完成文本分类、序列标注、句
子匹配和机器阅读理解等下游任务。具体来说,

BERT基于Transformer架构[4],并通过遮掩语言

模型(MaskedLanguageModel,MLM)和下一句预

测(NextSentencePredication,NSP)两项自监督任

务在大规模语料上进行预训练。遮掩语言模型根据

周围的上下文预测被遮掩的词,下一句预测任务预

测输入的两个“句子”在预训练语料中是否按顺序

排列。
然而,在预训练阶段,BERT通过下一句预测任

务建模句子间的关系,但从原理上没有直接建模两

个句子的语义匹配关系,因此该预训练任务得到的

表示不适合应用于句子匹配任务。此外,BERT中

词遮掩策略是随机遮掩输入序列中15%的token,
随机遮掩策略不能很好地建模句子的关键信息,而
关键信息是判断两个句子语义关系的重要特征,如
图1中两个句子的关键词“听歌”和“听音乐”是判断

语义是否一致的重要特征。
为解决BERT等预训练模型在句子匹配任务

中的上述两个问题,本文从预训练阶段与下游的句

子匹配任务之间数据分布的差异以及如何有效建模

关键信息的角度出发,探索面向句子匹配任务的预

训练方法。具体地,针对BERT在预训练阶段不能

建模句子的语义匹配信息及随机遮掩策略的问题,
本文提出了一个基于动态词遮掩的句子匹配预训练

方法:构造与句子匹配任务数据分布接近的预训练

数据,以及能建模关键信息的动态词遮掩策略。为

了验证上述方法,本文在4个公开中文句子匹配数

据集上进行了实验,实验结果表明,使用本文提出的

“二次”预 训 练 方 法,三 层 版 的 RoBERTabase
(RBT3)和BERTbase的效果都有一定的提升,取
得了当前最好的效果,在 AFQMC、LCQMC、BQ、

cMedQQ等四个数据集上F1 值分别提升了1%、

0.7%、0.6%、1.9%和0.4%、1.1%、0.01%、1%。此

外,对比实验也证明了“句子对”预训练数据构造方

法与动态词遮掩策略的有效性。本文的主要贡献

如下:
(1)针对BERT等原始预训练模型无法有效建

模句子对匹配任务的问题,提出了一种面向句子匹

配任务的预训练数据构造方法。
(2)针对当前预训练模型BERT随机掩码策略

无法建模句子匹配等任务的关键信息问题,提出了

一种能高效建模关键信息的动态词遮掩策略。
(3)在4个中文句子匹配数据集上的实验结果

表明:使用本文提出的预训练方法,RBT3和BERT
base的性能都有一定的提升,取得了当前最好的

效果。

1 相关工作

1.1 句子匹配

  随着深度学习在自然语言处理领域的成功,深
度神经网络模型在句子匹配任务中占据了主导地

位。近年来,句子匹配任务的模型可以分为两种框

架:①基于表示的孪生神经网络模型,②基于交互

的句子匹配模型。
在基于表示的模型中,两个句子分别输入到相

同的编码器中,编码器将两个句子映射到同一向量

空间中,然后利用句子的向量直接计算相似度或构

建一个神经网络分类器。Huang等提出DSSM 模

型[5],该模型使用词袋模型作为模型的输入表示,使
用前馈神经网络作为句子编码器,最后对句子向量

使用余弦距离来度量相似性。Mueller等提出了Si-
amese-LSTM模型[6],该模型使用循环神经网络作

为句子编码器,对句子向量使用曼哈顿距离评价句

子相似度。基于表示的模型的优势在于共享参数,
使模型更小且更易于训练,并且句子向量可用于可

视化、聚类等。但该框架的缺点也很明显:在编码

过程中句子之间没有显式的交互,这可能会丢失一

些重要信息。
为解决基于表示模型的问题,研究者提出了基

于交互的句子匹配模型:得到句子表示后,先对两

个句子的子单元进行对齐,对齐后得到两个句子的

交互表示,然后对交互表示进行聚合,最后通过多层

全连接层与非线性激活函数得到句子的匹配得分。
例如,Parikh等提出了DecAtt模型[7],该模型使用

注意力机制获取句子对齐后的交互表示,然后使用

全连接神经网络来聚合对齐的表示。Chen等在

DecAtt的基础上提出了ESIM 模型[8],该模型使用

Bi-LSTM 编码输入句子和聚合句子的对齐表示。
虽然基于交互的语义匹配模型在句子匹配任务上表

现很好,但因其模型结构复杂、参数量大,训练需要

大规模的标注数据及繁琐的超参数选择。

1.2 预训练模型

自BERT发布以来,学术界在改进遮掩策略、
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修改预训练任务及面向特定任务的预训练方面做了

很多努力。谷歌在原生BERT的基础上,发布了全

词遮掩版BERT WWM[3],与原生 BERT 的遮掩

sub-word不同,BERT WWM 以词的粒度进行遮

掩。Facebook提出的SpanBERT[9]不需要先验的

词、实体、短语等边界信息进行遮掩,而是采取随机

遮掩一段连续的token,这种遮掩策略增加了模型

的预测难度。Facebook提出的RoBERTa[10],其实

验证明BERT的下一句预测任务意义不大,在只训

练遮掩语言模型的情况下,BERT在下游任务的性

能上有所提升。谷歌提出的ALBERT[11]引入了新

的自监督任务———句子顺序预测(SentenceOrder
Predication,SOP),与BERT的下一句预测任务不

同,句子顺序预测任务中同一文档的两个连续句子

作为正样本,其顺序互换为负样本,该任务旨在建模

两个输入句子的连贯性,以解决下一句预测任务低

效的问题。
本文主要关注面向句子匹配任务的预训练方

法,而最近有一些工作是面向特定下游任务的预训

练模型。针对文本分类任务,AI2提出了在目标领

域和下游任务领域增量训练的方法[12]。实验表明,
在目标领域和下游任务领域上继续进行预训练,下
游任务的效果会有明显提升。针对机器阅读理解任

务,IBM 提出了在维基百科上进行自监督学习的预

训练方法:跨度选择预训练(SpanSelection)[13],实
验表明,该预训练方法在4个阅读理解数据集上都

得到了有效的提升。

2 背景

本节将简要介绍BERT的模型结构及其预训

练阶段的自监督学习任务。

2.1 BERT模型结构

BERT 由 L 层 Transformer[4] 堆 叠 而 成,
Transformer层的隐层维度为 H,其中多头自注意

力的头数为A。BERT的输入是两个“句子”拼接而

成:[CLS]x1,…,xm,[SEP]y1,…,ym,[SEP],输
入序列的第一个token是特殊标记[CLS],每个“句
子”的末尾用特殊的分隔符[SEP]标记,其中第一个

句子x 的长度为m,第二个句子y 的长度为n,
m+n≤S,其中S 是模型允许的最大输入序列长度。

2.2 BERT预训练任务

在预训练阶段,BERT使用了两个预训练任务

进行训练:遮掩语言模型和下一句预测。
(1)遮掩语言模型:BERT随机选择输入序列

中15%的token进行“替换”,被选择的token中有

80%的概率被替换为特殊标记[MASK],而10%的

概率保持不变,10%的概率被替换为词汇表中一个

随机的token。
(2)下一句预测:该任务的目标是预测两个

“句子”在预训练语料中的顺序是否正确,是一个二

分类任务。正负样本以等概率采样,其中正样本是

两个来自同一文档的连续的句子,负样本通过采样

两个不同文档中的句子得到。

3 基于动态词遮掩的句子匹配预训练

本节将详细介绍本文提出的基于动态词遮掩的

句子匹配预训练方法,首先介绍如何获得句子匹配

预训练模型所需的数据(“句子对”语料),然后介绍

针对句子匹配预训练所采取的词遮掩策略,最后介

绍模型的预训练过程。

3.1 预训练数据构造

在预训练阶段,BERT通过下一句预测任务建

模句子间关系,但从原理上没有直接建模两个句

子的语义匹配关系。RoBERTa[10]的实验表明,下
一句预测任务的效果有限,去除该任务反而可以

提高BERT在下游任务的性能。ALBERT[11]的实

验表明,下一句预测任务效果不佳的原因是其设

置不合理且难度较小,该任务将连贯性预测和主

题预测结合在了一起,但主题预测比连贯性预测

简单得多,这使得模型在进行预测时仅依赖于主

题建模。

BERT的下一句预测任务得到的表示不适合应

用于句子匹配任务。针对该问题,本文从缩小预训

练阶段与下游任务之间数据分布的差异出发,提出

了面向语义匹配的“句子对”预训练数据构造方法。
面向句子匹配任务做预训练的关键点在于:如何构

造“句子对”预训练数据,并使得预训练数据与下游

任务数据的分布尽量接近。因此,针对句子匹配预

训练,其预训练语料应该是语义相似的“句子对”语
料,且领域与下游任务相似或接近。构造句子对预

训练数据的流程如图2左侧所示,构造预训练数据

的方法分为如下三步:
(1)将所有句子用预训练模型BERT进行编

码,得到句子的向量表示。给定一个长度为T 的句
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图2 “句子对”预训练数据构造

子序 列 x = [x1,…,xT],经 过 BERT 的 多 层

Transformer编码后得到隐向量序列h(x)=[h1,
…,hT],使 用 平 均 池 化 得 到 H 维 的 向 量h =
MeanPooling(h(x))。

(2)利用向量检索工具对所有句子的向量表示

建立索引,以实现向量的快速最近邻搜索。
(3)选取部分句子作为种子句子,根据种子句

子的向量表示去检索相似的句子,从而构成语义相

似的“句子对”。
为应对大规模向量检索的速度问题,本文使用

快速近似最近邻搜索库 Hnswlib作为向量检索工

具,使 用 欧 氏 距 离 的 平 方 作 为 向 量 的 距 离 函 数

d(x,y)=∑
n

i=1

(xi-yi)2 ,其中x,y 分别为两个句

子的向量表示,n 为向量的维度。通过检索得到的

问句对预训练数据示例如图2右侧所示,以句子A
“节约用电的途径有哪些?”为例,我们检索到了3个

语义相似的句子B,最后构造出3个“句子对”样本。
我们爬取了近800万个来自百度知道的问句数据并

构建索引库,随机取其中100万的问句作为种子句

子,并利用这些种子问句去检索语义接近的相似问

句,其中每个句子只检索出3至4个相似的句子。
通过这种方式,最终构造了约400万个“问句对”样
本作为预训练数据。

3.2 动态词遮掩策略

BERT的 词 遮 掩 策 略 随 机 遮 掩 输 入 序 列 中

15%的token,所有的token都同等对待,随机进行

遮掩。对于句子匹配任务来说,随机遮掩策略不能

很好地建模句子关键信息,而关键信息是判断两个

句子语义关系的重要特征。因此,建模句子的关键

信息是句子匹配预训练模型的重点。
针对BERT随机遮掩策略的问题,本文提出了

一种动态词遮掩策略:动态选择句子中的关键信

息,优先遮掩句子中掩码恢复损失函数值高的关键

词,在增加遮掩语言模型学习难度的同时,也能增强

预训练模型对句子关键信息的建模能力。动态词遮

掩策略细节如下:
(1)利用Jieba(结巴)的TF-IDF算法抽取句子

的关键词,每个句子最多抽取5个关键词。
(2)对于句子中识别的所有关键词,利用预训

练遮掩语言模型计算它们的掩码恢复损失值。细节

如下:分别遮掩每一个关键词,然后将遮掩后的句

子输入到遮掩语言模型,并预测这个被遮掩的关键

词,最后通过交叉熵损失函数计算该关键词在掩码

恢复任务上的损失值。给定一个长度为T 的句子

序列x=[x1,…,xT],假设xi:j 为句子中某个关键

词序列,遮掩该关键词后的句子为x',通过BERT
多层Transformer编码后最后一层的隐向量序列为

hx'( ) = h1,…,hT[ ] ,遮掩语言模型的交叉熵损失

函数如式(1)所示,其中e(x)为词x 查表得到词嵌

入的操作,V 为模型的词表。

LMLM =-logp xi:j|x'( ) =-∑
j

t=i
logp xt|x'( )

=-∑
j

t=i
log

exph x'( ) Ttext( )( )

∑
xk∈V
exp(h x'( ) Ttexk( ) )

(1)

  (3)对于所有识别的关键词,选择掩码恢复

损失函数值大的关键词进行遮掩,在生成预训练

数据时,优 先 遮 掩 句 子 中 损 失 函 数 值 前 三 的 关

键词。
为验证动态词遮掩策略的效果,本文比较了3

种遮掩策略:①随机遮掩策略(RAN):BERT的随

机遮掩策略;②关键词遮掩策略(KW):利用TF-
IDF算法抽取关键词,优先遮掩关键词;③动态词

遮掩策略(MLM):在关键词遮掩策略的基础上,利
用预训练的遮掩语言模型,优先遮掩句子中掩码恢

复损失函数值高的关键词。以“节约用电的途径有

哪些”为例,使用TF-IDF算法识别的关键词为“节
约”“用电”“途径”和“哪些”,使用遮掩语言模型分别

计算关键词的损失函数后,损失值前三的关键词为

“节约”“用电”和“途径”。三种遮掩策略的对比结果

如表1所示。
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表1 三种遮掩策略的对比

遮掩策略 遮掩后的句子

RAN 节 约 用 电 的 途 径 有 哪 些

KW 节 约 用 电 的 途 径 有 哪 些

MLM 节 约 用 电 的 途 径 有 哪 些

3.3 预训练过程

本文沿用BERT的遮掩语言模型作为预训练

任务:将输入序列中的某些token替换为特殊标记

[MASK],遮掩语言模型预测这些被遮掩的token
并利用交叉熵损失函数计算损失值,通过最小化掩

码恢复损失训练模型参数。遮掩语言模型及其预训

练如图3左侧所示。
参照过去的工作[12-14],本文不从头开始训练

BERT,而使用预训练的模型权重进行初始化,并在

此基础上使用遮掩语言模型任务及构造的“句子对”
预训练数据进行预训练。预训练实验设置:batch
size为768,最大序列长度为64,学习率为3e-5,优
化器为Adam,预训练轮数为5。我们使用哈工大讯

飞联合实验室发布的两个模型权重[14]:RBT3(L=
3,H=768,A=12,总参数量38M)与BERTbase
(L=12,H=768,A=12,总参数量110M),其中

RBT3是3层版的RoBERT,BERTbase为中文版

的全词遮掩BERT模型。

图3 句子匹配预训练与下游任务微调示例

4 实验与分析

本节将详细描述句子匹配任务的实验数据、实
验设置,并评估基于动态词遮掩的句子匹配预训练

方法。

4.1 实验数据

我们在4个公开中文句子匹配数据集上进行实

验,这4个数据集来源于4个不同领域,有着不同的

特点,适合用来评估本文提出的预训练方法。句子

匹配数据集的详细信息如表2所示。

表2 4个中文句子匹配数据集

数据集 领域 #训练集 #开发集 #测试集

AFQMC 金融 34334 4316 —

LCQMC 开放域 238766 8802 12500

BQ 银行 100000 10000 10000

cMedQQ 医疗 16071 1793 1935

  (1)AFQMC:蚂蚁金融问句匹配数据集,来源

于蚂蚁技术探索大会开发者竞赛[15]。
(2)LCQMC:大规模中文问句匹配数据集,来

源于百度知道的问题数据[16]。
(3)BQ:银行客服领域问句匹配数据集,语料

来自银行领域智能客服日志,并经过了筛选和人工

的意图匹配标注[17]。
(4)cMedQQ:医疗领域问句匹配数据集,包含

来自5个不同病种的问句对[18]。

4.2 实验结果

在句子匹配任务中,BERT将输入的两个句子

用特殊标记符[SEP]拼接为一个序列。在微调阶

段,BERT使用[CLS]位置最后一层的隐向量h 作

为两个句子的整体表示,最后在BERT的顶部添加

一个简单的Softmax分类器来预测语义是否一致,
并使用交叉熵作为损失函数,BERT在句子匹配任

务上微调,如图3右侧所示。使用本文的句子匹配

预训练方法后,RBT3和BERTbase在4个问句匹

配数据集上的实验结果如表3所示。下游任务实验

设置:batchsize为64,最大序列长度为40,学习率

为3e-5,优化器为Adam,训练轮数为3。
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表3 模型在4个数据集上的准确率

(单位:%)

模型 AFQMCLCQMC BQ cMedQQ AVG

S-LSTM 65.11 73.50 73.51 72.11 71.06

DecAtt 66.11 80.04 77.78 72.96 74.22

ESIM 69.20 86.26 81.45 82.38 79.82

RBT3 70.57 85.97 81.70 84.39 80.66

RBT3-Ours 71.52 86.70 82.30 86.25
81.69
(+1.03)

BERT 73.47 85.94 84.29 86.61 82.58

RoBERTa 73.22 87.38 83.63 86.51 82.68

BERT-Ours 73.86 87.00 84.30 87.60
83.19
(+0.61)

  注:表中BERT和RoBERTa均为base版本。

为与传统句子匹配模型比较,我们选取Siamese-
LSTM(S-LSTM)、DecAtt、ESIM 等传统的句子匹

配模型作为基线模型。实验结果表明:在4个问句

匹配 数 据 集 上,相 对 于 传 统 的 句 子 匹 配 模 型,

RBT3、BERTbase等预训练模型的效果全面优于

传统句子匹配模型。
为验证本文提出的句子匹配预训练方法,我们

选取RBT3、BERTbase和RoBERTabase作为基

线模型。
相对于RBT3模型,基于动态词遮掩的预训练

模型在4个数据集上均取得最好的效果,平均准确

率达 到 81.69%,提 升 了 1.03%;在 AFQMC、

LCQMC、BQ、cMedQQ等4个数据集上准确率分

别提 升 了 0.98%、0.77%、0.60%、1.86%。在

LCQMC上的准确率达到86.70%,超过了大模型

BERTbase的85.94%。
相对于BERTbase模型,本文提出的方法在四

个数据集上的平均准确率达到83.19%,提升了

0.61%;在AFQMC、LCQMC、BQ、cMedQQ等4个

数据 集 上 准 确 率 分 别 提 升 了 0.39%、1.06%、

0.01%、0.99%;在LCQMC数据集上,我们的方法

达到了87.00%的准确率。
与RoBERTabase模型同等大小的BERTbase

在使用本文的预训练方法后,平均准确率比 Ro-
BERTabase 高 出 0.51%,在 AFQMC、BQ、

cMedQQ等3个数据集上准确率分别高出0.64%、

0.67%、1.11%,但 在 LCQMC 上 的 效 果 比

RoBERTabase 略 低 (87.38%)。 相 对 来 说,

RoBERTa使用了更多的预训练数据,并且其训练

步数更多(RoBERTa使用了11G文本语料,训练了

1百万步)。

4.3 实验分析

4.3.1 对比实验

为验证“句子对”预训练数据构造方法与动态词

遮掩策略的有效性,我们进行了对比实验。RBT3
和BERTbase在4个问句匹配数据集上的遮掩策

略对比实验结果如表4所示。为公平比较,三种遮

掩策略的预训练数据与规模都一致,只有遮掩策略

上的差异。三种待比较遮掩策略的详细说明如下:

表4 三种遮掩策略的准确率

(单位:%)

模型 AFQMCLCQMC BQ cMedQQ AVG

RBT3 70.57 85.97 81.70 84.39 80.66

+RAN 70.62 86.14 82.13 84.91
80.95
(+0.29)

+KW 70.67 86.32 82.22 85.37
81.15
(+0.51)

RBT3-MLM 71.52 86.70 82.30 86.25
81.69
(+1.03)

BERT 73.47 85.94 84.29 86.61 82.58

+RAN 72.94 86.94 84.10 86.22
82.55
(+0.03)

+KW 73.24 87.14 83.79 86.51
82.67
(+0.09)

BERT-MLM 73.86 87.00 84.30 87.60
83.19
(+0.61)

  (1)+RAN(随机遮掩策略):使用构造的“句
子对”预训练数据,在预训练数据上使用BERT的

随机遮掩策略。
(2)+KW(关键词遮掩策略):在预训练数据

上使用TF-IDF算法抽取句子的关键词,优先遮掩

句子的关键词。
(3)+MLM(动态词遮掩策略):在关键词遮

掩策略基础上,利用预训练遮掩语言模型,优先遮掩

句子中掩码恢复损失函数值高的关键词。
相对于RBT3模型,使用动态词遮掩策略后在

4个数据集上均取得最好的效果,平均准确率提升

了1.03%;在cMedQQ数据集上,本文提出的方法

提升了1.86%。使用随机遮掩策略时,在4个数据

集上都有提升,平均准确率提升0.29%,这说明面向
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句子匹配的预训练数据构造方法是有效的。使用基

于关键词的遮掩策略时,平均准确率比RBT3提升

了0.51%,在cMedQQ数据集上平均准确率提升了

0.98%,在BQ上提升了0.52%,这说明在预训练阶

段增强对关键词信息的建模能力有助于句子匹配

任务。
相对于BERTbase模型,使用动态词遮掩策略

后在4个数据集上的平均准确率提升了0.61%;在

LCQMC与 cMedQQ 数 据 集 上,平 均 准 确 率 比

BERTbase分别提升1.06%和0.99%。使用随机

遮掩策略与基于关键词的遮掩策略时,虽然二者的

平均准确率比BERTbase提升有限,但在LCQMC
数据集上分别提升了1.00%、1.20%。相比小模型

RBT3,训练BERTbase需要更多的训练数据与训

练轮数,在数据量和训练轮数与RBT3一致的情况

下,在BERTbase上的提升不大。

4.3.2 实例分析

表5显示了在LCQMC测试集上的实例分析

结果。实例1中句子A的关键信息为“百度”,句子

B的关键信息为“百度云”,RBT3将其错分为正样

本,而本文的方法捕捉到了两个句子关键信息的不

匹配并预测正确。实例2中句子 A的关键信息为

“种什么”,句子B为“办什么厂”,RBT3将其错分为

正样本,而本文的方法捕捉到了关键信息的不匹配

并预测正确。实例3中句子 A的关键信息为“红
酒”,而句子B为“葡萄酒”,RBT3将其错分为负样

本,而本文的方法捕捉到了关键信息的多种表达方

式并预测正确。实例4中句子 A 的关键信息为

“读”,而句子B为“看”,这两个词在这两个句子的

上下文中应该表达相同语义,RBT3将其错分为负

样本,而本文的方法捕捉到了关键信息在上下文中

的多种表达方式并预测正确。实例分析结果表明,
在需要关键信息帮助判断两个句子的语义关系时,
相比RBT3,基于动态词遮掩的句子匹配预训练模

型确实能捕捉到两个句子在关键信息上的异同。

表5 LCQMC测试集上的实例分析

ID 句子A 句子B RBT3 Ours

1 百度最近怎么了 最近百度云怎么了 1 0

2
现在农村种什么

最赚钱

农村现在 办什么厂

最赚钱
1 0

3
哪些食物不能和

红酒一起吃

哪些食物不能和葡

萄酒一起吃
0 1

4 怎么读燃气表 燃气表怎么看 0 1

5 总结与展望

针对BERT在预训练阶段不能建模句子的语

义匹配信息及随机遮掩策略无法高效建模句子关键

信息的问题,本文提出了基于动态词遮掩的句子匹

配预训练方法:通过构造与句子匹配任务数据分布

接近的预训练数据,用动态词遮掩策略建模句子关

键信息。在4个中文句子匹配数据集上的实验表

明,使用本文提出的“句子对”预训练数据构造方法

与动态词遮掩策略,RBT3和BERTbase模型的效

果都有一 定 的 提 升(准 确 率 分 别 提 升1.03%和

0.61%)。同时,对比实验也证明了“句子对”预训练

数据构造方法与动态词遮掩策略的有效性。
以后的工作中,更好的预训练数据构造方式与

高效建模句子的关键信息是我们的重点,如以端到

端的方式构造预训练数据、使用预训练模型直接提

取句子的关键信息是以后的研究方向。
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