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Abstract　 Textentailmentrecognition aimsatautomatically determining whetherthereisan
entailmentrelationshipbetweenthegivenpremiseandhypothesis(usuallytwosentences)．Itisabasic
andchallengingtaskinnaturallanguageprocessing．Currentdominantmodels,whicharebasedon
deeplearning,usuallyencodethesemanticrepresentationsoftwosentencesseparately,insteadof
consideringthemasawhole．Besides,mostofthemdonotleverageboththesentenceＧlevelglobaland
ngramＧlevellocalinformationwhencapturingthesemanticrelationship．TherecentlyproposedSＧ
LSTMcanlearnsemanticrepresentationsofasentenceanditsngramssimultaneously,achieving
promisingperformanceontaskssuchastextclassification．Consideringtheabove,amodelbasedon
anextendedSＧLSTMisproposedfortextualentailmentrecognition．Ontheonehand,SＧLSTMis
extendedtolearnsemanticrepresentationsofthepremiseandhypothesissimultaneously,which
regardsthemasawhole．Ontheotherhand,toobtainbettersemanticrepresentation,boththe
sentenceＧleveland ngramＧlevelinformation are used to capture the semantic relationships．
Experimentalresults,onthe English SNLIdatasetand Chinese CNLIdataset,show thatthe
performanceoftheproposedmodelisbetterthanbaselines．

Keywords　textualentailmentrecognition;entailmentrelationship;semanticrelationship;extended
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摘　要　文本蕴含识别旨在自动判断给定的前提和假设(通常为２个句子)之间是否存在蕴含关系,是自

然语言处理领域一项基础但富有挑战的任务．当前,主流的基于深度学习的模型通常分别建模前提和假

设的语义表示,而没有把它们看作一个整体;另外,在捕获它们之间的语义关系时,大都没有同时利用句

子级别的全局信息和短语级别的局部信息．最近提出的SＧLSTM 能够同时学习句子和短语的语义表示,
在文本分类等任务上取得了较好的效果．基于上述情况,提出了一种基于扩展的SＧLSTM 的文本蕴含识

别模型．一方面,把前提和假设看作一个整体,扩展SＧLSTM 以同时学习它们的语义表示;另一方面,在

建模语义关系时,既利用句子级别的信息又利用短语级别的信息,以此获得更好的语义表示．在英文

SNLI数据集和中文CNLI数据集上的实验结果表明:提出的模型取得了比基准模型更好的识别性能．
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　① https:∕∕github．com∕blcunlp∕CNLI

　　文本蕴含关系(textualentailment)作为一种基

本的文本间语义关系,广泛存在于自然语言文本中．
文本蕴含识别(textualentailmentrecognition,TER)
是自然语言处理领域的一项基础性工作,其识别性

能的提高将促进许多下游自然语言处理应用的发

展．例如在问答系统中用来生成候选答案、文档摘要

中用来辅助精简文本、机器翻译中用来评估翻译系

统的性能[１]．文本蕴含识别通常被看作一个分类任

务,即给定前提与假设(通常为２个句子),自动判断

它们之间是否存在蕴含关系或矛盾关系．如表１所

示,在常用的中文 CNLI① (Chinesenaturallanguage
inference)和英文SNLI[２](stanfordnaturallanguage
inference)数据集中,定义了前提与假设之间的３种

关系:蕴含、中立和矛盾．

Table１　ExamplesinCNLI
表１　CNLI数据集中的例子

Premise Hypothesis Label

女孩子愉快地在
沙滩上寻找贝壳．

有人在户外活动． Entailment

一条黑色的狗穿过
田野．

狗正在追逐一只猫． Neutral

在白色的雪中挖掘
的黑狗．

那只白狗正在土里
挖一个洞．

Contradiction

文本蕴含识别同时也是一项非常具有挑战性的

任务．有的情况下可以基于２个句子中具有矛盾关

系的词或短语对进行推断,如表１矛盾示例中的“黑
狗”与“白狗”;而有些情况下则需要理解２个句子的

语义才能进行准确的判断,如表１中的蕴含示例和

中立示例．因此,文本蕴含识别既需要句子级别的全

局信息,也需要短语级别的局部信息．
早期的文本蕴含识别方法主要包括:基于规则

的方法[３]、基于相似度的方法[４]、基于对齐特征或其

他人工定义特征的机器学习方法[５Ｇ６]．这些早期的方

法由于不能很好地对句子的语义进行建模,识别的

性能并不理想．近年来,基于深度学习的方法在语义

建模方面取得了很好的效果．例如基于双向长短时

记忆 网 络 (bidirectionallongshortＧterm memory
network,BiＧLSTM)学习句子语义表示的模型在句

法分析、机器翻译和实体关系抽取等诸多自然语言

任务上取得了当前最好的效果[７Ｇ９]．就文本蕴含识别

而言,基于深度学习方法的性能已经全面超越早期

的方法,成为当前主流的文本蕴含识别方法．
现有基于深度学习的文本蕴含识别方法可大致

归为２类:基于句子编码的方法[２,１０Ｇ１７]和基于短语

交互的方法[１８Ｇ２３]．前者通常首先利用深度神经网络

(例如BiＧLSTM、卷积神经网络 CNN 等)分别学习

前提和假设的语义向量表示,然后推导它们之间的

语义关系．后者通常首先分别学习前提和假设中词

和短语(ngram)在上下文中的语义向量表示,并建

模这些局部信息之间的语义关系,继而推断前提和

假设之间的全局语义关系．当前基于深度学习的方

法虽然取得了较好的识别性能,但仍然具有２点不

足之处:
１)分别学习前提和假设(或其中的词和短语)

的语义向量表示,而没有把它们当作一个整体．直觉

上,人类在进行蕴含关系推断时,会来回阅读２个句

子．通过它们之间的信息交换,以达到充分理解句子

语义的目的．
２)没有同时利用句子级别的全局信息和短语

级别的局部信息．例如基于句子编码的方法主要利

用了句子级别的信息,而基于短语交互的方法则主

要利用了词和短语级别的信息．
最近提出的 SＧLSTM(sentenceＧstateLSTM)

是一种能有效地建模文本序列的神经网络模型[２４]．
SＧLSTM 通过迭代的方式在句子和短语之间交换信

息,以同时学习句子级别的全局语义表示和短语级

别的局部语义表示,在多个文本分类和序列标注任

务上取得了优于BiＧLSTM 的效果．本文提出一种基

于扩展的SＧLSTM 的文本蕴含识别模型．具体地,我
们把前提和假设看作一个整体,扩展SＧLSTM 以同

时学习它们的语义表示．也就是说,在学习前提(假
设)及其短语的语义向量表示时,考虑假设(前提)的
语义信息．另一方面,在建模前提和假设之间的语义

关系时,既考虑句子级别的全局信息,也考虑词和短

语级别的局部信息．
在常用的英文SNLI数据集和中文 CNLI数据

集上的实验结果表明,本文提出的方法与基于句子

编码或基于短语交互的基准方法相比,识别性能取

得了一定的提高．
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１　相关工作

借助于深度学习的发展和大规模数据集SNLI
的发布,基于深度学习的文本蕴含识别方法成为当

前的研究热点之一,其性能已经全面超越早期的方

法．最近的研究工作可大致分为２类:基于句子编码

的方法和基于短语交互的方法．
１)基于句子编码的方法首先通过BiＧLSTM 等

神经网络分别学习前提和假设的语义向量表示,然
后使用拼接、内积和作差等简单操作建模它们之间

的语义关系[２,１０Ｇ１７]．例如Bowman等人[２]基于 LSTM
从左至右学习前提和假设的语义表示;Liu等人[１１]

使用BiＧLSTM 网络从左至右和从右至左２个方向

加强语义的学习和表示;Chen等人[１２]则使用多层

BiＧLSTM 网络学习前提和假设的层次化的语义表

示,并基于池化操作(pooling)提取显著的特征．为了

利用句子的结构信息;Mou等人[１３]使用一种基于依

存树结构的卷积神经网络,并取得了较好的识别性

能;谭咏梅等人[１４]联合使用 CNN 和 BiＧLSTM 网

络,以 充 分 发 挥 CNN 利 于 局 部 信 息 建 模 和 BiＧ
LSTM 利于全局信息建 模 的 优 点．最 近 Shen 等

人[１５]使用自注意力(selfＧattention)机制代替以前常

用的BiＧLSTM 和CNN,以发挥其能够捕获任意距

离词之间的依赖的优势,并通过 Mask矩阵加入方

向信息．这类方法强调如何学习前提和假设的语义

向量表示,而通常使用较简单的操作建模语义关系．
２)基于短语交互的方法首先分别学习前提和

假设中词和短语在上下文中的语义向量表示,然后

引入注意力机制(attentionmechanism)捕获这些局

部信息之间的语义关系,继而推断前提和假设之间

的全局语义关系[１８Ｇ２３]．例如Parikh等人[１８]将蕴含关

系识别问题分解成词之间的对齐问题,利用双向注

意力机制直接基于词的语义向量表示建模前提和假

设之间的关系;Chen等人[２０]首先基于BiＧLSTM 编

码词在上下文中的词义表示,然后基于双向注意力机

制(biＧattentionmechanism,BiAttn)计算局部语义信

息,最后把这些局部信息输入到另一个BiＧLSTM 计

算全局蕴含关系;Tan等人[２１]融合了４种不同的双

向注意力机制的计算方法,用于加强局部语义关系

的计算．这类方法强调如何显式地建模词之间或短

语之间的交互,以有效地捕获局部语义关系．
本文提出的方法可以看作是基于句子编码方法

和短语交互方法的结合与改进,主要体现在２方面:

１)通过扩展SＧLSTM 网络,同时学习前提和假设的

语义向量表示．这一点可以看作是对基于句子编码

方法的改进,即学习了更好的句子级别的信息．２)在
建模语义关系时,同时考虑句子级别和短语级别的

信息,这可以看作是对基于短语交互方法的改进．另
外,本文也是首次把SＧLSTM 网络应用到文本蕴含

识别中,取得了比常用的BiＧLSTM 更好的效果．

２　基于扩展的SＧLSTM的文本蕴含识别模型

基于扩展的SＧLSTM 的文本蕴含识别模型以

前提和假设为输入,输出它们之间是“蕴含”、“中立”
还是“矛盾”关系．如图１所示,该模型包括５层:词
向量层、编码层、交互层、聚合层和 MLP(multilayer
perceptron)层．

Fig．１　ExtendedSＧLSTMbasedtextualentailment
recognitionmodel

图１　基于扩展的SＧLSTM 的文本蕴含识别模型

词向量层把词编码成向量表示;编码层基于扩

展的SＧLSTM 学习短语级别的信息和句子级别的

信息;交互层基于双向注意力机制学习局部的语义

关系表示;聚合层用于学习全局的语义关系表示;

MLP层用于输出最终的分类结果．图１编码层中双

向箭头和交互层中黑色大圆圈部分为本文的２处改

进,即编码层前提和假设之间的信息交换和交互层

中句子级别信息的利用．下面各节分别对每一层进

行详细的介绍．
２．１　词向量层

基于神经网络的自然语言处理模型通常先把词

表示为向量,用作模型的输入．给定基于大规模语料

预训练好的词向量(wordembeddings)E∈RR|V|×d,

３８４１胡超文等:基于扩展的SＧLSTM 的文本蕴含识别



其中,|V|表示词表的大小,d 为词向量的维度,E
中的每一行即为词表中对应词的语义向量表示．词
向量层把前提和假设(可看作词序列)表示为向量序

列,分别记作A＝(a１,a２,􀆺,ai,􀆺,am)和B＝(b１,

b２,􀆺,bj,􀆺,bn),其中,ai,bj∈RRd分别为对应词的

向量表示,m 和n 分别为前提和假设的长度．大量的

研究工作证实预训练的词向量中包含语义信息,例
如“高兴”和“快乐”这２个词在语义向量空间比较接

近,非常适合用作自然语言模型的输入．
２．２　编码层

以前提和假设的词向量表示作为输入,编码层

用于计算它们的语义向量表示．具体地,利用本文提

出的扩展的SＧLSTM(详见第４节)把前提和假设分

别表示为

Ha＝(ha１
,􀆺,hai

,􀆺,ham
,ga)T,

Hb＝(hb１
,􀆺,hbi

,􀆺,hbn
,gb)T,

(１)

其中,hai可以看作是前提中以第i个词为中心的短

语(ngram)的语义向量表示,是局部的语义信息;ga

是前提的语义向量表示,是全局的语义信息;类似

地,hbj
是假设中短语的语义表示,gb 是假设的全局

语义表示;Ha ∈RR(m＋１)×d和Hb∈RR(n＋１)×d为编码层

的输出．
与常用的 BiＧLSTM 相比,扩展的 SＧLSTM 具

有２个方面的优点:

１)如图１编码层中双向箭头连线所示,在学习

前提中短语的向量表示hai 时,会考虑假设的语义

gb,反之亦然,具体可参见第４节式(６)．
２)如图１交互层中黑色大圆圈所示,在利用短

语表示的同时,还利用了前提和假设在句子级别的

语义向量表示ga 和gb．理论上,BiＧLSTM 中最后一

个词对应的表示也可以看作是整个句子的语义表

示．然而,当句子较长时,BiＧLSTM 难以捕获词之间

长距离的依赖信息．因此,多数情况下其最后一个词

对应的向量表示实质上仅是短语级别的信息．
２．３　交互层

交互层采用双向注意力机制(BiAttn)[１８]捕获

前提和假设之间的局部语义关系．具体地,首先计算

Q,􀭿Ha,􀭿Hb:

Q＝F(Ha)F(Hb)T,
􀭿Ha＝softmax(QT)Ha,
􀭿Hb＝softmax(Q)Hb, (２)

其中,F 是多层前馈神经网络;Q∈RR(m＋１)×(n＋１)是相

关性矩阵,Q 中元素qij是前提中hai 与假设中hbj
的

关联程度;softmax(QT)和softmax(Q)分别表示

对Q 按列和行进行归一化;􀭿Ha∈RR(n＋１)×d中第j 行

可认为是前提中与hbj
相关联内容的语义向量表示,

类似地有􀭿Hb∈RR(m＋１)×d．然后,计算局部语义关系的

向量表示Va∈RR(m＋１)×d１和Vb∈RR(n＋１)×d１:

Va＝G([Ha;􀭿Hb]),

Vb＝G([Hb;􀭿Ha]), (３)
其中,G 是多层前馈神经网络,d１ 是G 中最后一层

的维度,[;]表示向量的拼接操作．
在局部语义关系的计算过程中,既有短语表示

hai与hbj
之间的交互,又有短语表示hai

(hbj
)与句

子表示gb(ga)之间的交互,还有句子表示ga 与gb

之间的交互．可以说,通过句子级信息的引入,交互

层更好地建模了前提和假设之间的局部语义关系．
２．４　聚合层

聚合层在局部语义关系的基础上计算全局语义

关系表示,采用与文献[２０]中类似的方法:

va＝[max(Va);avg(Va)],
vb＝[max(Vb);avg(Vb)],

o＝[va;vb;va􀅰vb;|va－vb|], (４)
其中,va,vb∈RR２d１;max和avg 分别表示最大池化

和平均池化操作;va􀅰vb 表点乘,|va－vb|表示作差

后取绝对值;o∈RR８d１即为全局语义关系表示．
２．５　MLP层

MLP层由多个非线性隐层和一个softmax 层

组成,用于计算最终的分类结果:

􀭵y＝CMLP(o), (５)
其中,􀭵y∈RR３中每一维即为相应类别的概率．

３　扩展的SＧLSTM

扩展的SＧLSTM 的网络结构如图２所示,其基

本思想是把常用于单个句子建模的SＧLSTM[２４]扩

展用于处理句对的情况．核心是同时编码２个句子,
并考虑它们之间信息的交换．具体地,图２中左半部

分是对前提的建模,右半部分是对假设的建模,假设

到前提的连线(为了保持简洁,省略了前提到假设的

连线)体现了它们之间信息的交换．
扩展的SＧLSTM 基于迭代的方式计算句子和

短语的语义表示．在任一时刻t,扩展的SＧLSTM 把

前提表示为２类信息:短语级别的信息ht
ai和句子级

别的信息gt
a．给定时刻t－１前提的语义表示为

Ht－１
a ＝(ht－１

a１
,ht－１

a２
,􀆺,ht－１

ai
,􀆺,ht－１

am
,gt－１

a ),首先按

如下方式计算时刻t前提中的短语语义表示ht
ai

(如
图２中实线箭头所示):
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Fig．２　ExtendedSＧLSTM
图２　扩展的SＧLSTM
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其中,ξt
i 是窗口大小的局部信息,it

i,lt
i,rt

i,ft
i,st

i,ot
i

都是用于控制信息流的门(gate)．具体地,lt
i,rt

i,ft
i,

st
i 是遗忘门,用于遗忘部分时刻t－１的信息;it

i 是

输入门,用于提取当前位置的输入信息ut
i;ot

i 为输

出门,用于控制当前位置的输出信息．ct
ai 是对应于

ht
i 的记忆单元,类似的记忆单元包括ct－１

ai－１
,ct－１

ai
,

ct－１
ai＋１

,ct－１
ga ．模型的参数设置为 Wx,Ux,Vx

a,Vx
b,bx

(x∈{i,o,l,r,f,s,u}),σ 表示sigmoid 函数．然
后,以短语级别的信息ht

ai 为输入,计算时刻t的前

提语义表示gt
a(如图２左半部分中虚线箭头所示)．

gt
a 的计算过程与SＧLSTM 中的相同,这里不再赘

述,详情可参见文献[２４]中的式(３)．类似地,可计算

得到假设在时刻t的语义表示ht
bj

和gt
b．

扩展的SＧLSTM 与原始的SＧLSTM 的主要不

同之处在于:对前提进行建模时,考虑了假设的语义

表示gt－１
b ,如式(６)中it

i,lt
i,rt

i,ft
i,st

i,ut
i 的计算．

类似地,在对假设进行建模时,也考虑了前提的语

义表示．与前人工作中对前提和假设分别进行建模

的方式相比,扩展的SＧLSTM 把前提和假设看作一

个整体,通过它们之间的信息交换,学习更好的语义

表示．

４　实　　验

４．１　数据与设置

我们在常用的英文SNLI数据集和中文 CNLI
数据集上验证所提方法的有效性．SNLI原始数据集

包含５７０１５２个句子对,每个句子对使用以下关系

标记:蕴含、矛盾、中立和“－”,其中“－”表示人类标

注者缺乏共识而最终没有给定标签．为了进行公平

的比较,依照文献[２]中的实验设置,剔除掉带有

“－”标签的数据,划分为训练集、验证集和测试集,
各类别的分布情况如表２所示．类似地,把中文CNLI
也划分为训练集、验证集和测试集,如表３所示．

Table２　Training,ValidationandTestSetsonSNLI
表２　SNLI上的训练集、验证集和测试集

Label Training Validation Test

Entailment １８３４１６ ３３２９ ３３６８

Neutral １８２７６４ ３２３５ ３２１９

Contradiction １８３１８７ ３２７８ ３２３７

Total ５４９３６７ ９８４２ ９８２４

Table３　Training,ValidationandTestSetsonCNLI
表３　CNLI上的训练集、验证集和测试集

Label Training Validation Test

Entailment ２９７３８ ３４８５ ３４７５

Neutral ３１３２５ ３０９８ ３１８２

Contradiction ２８９３７ ３４１７ ３３４３

Total ９００００ １００００ １００００
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　① https:∕∕stanfordnlp．github．io∕CoreNLP∕

　② http:∕∕nlp．stanford．edu∕data∕glove．８４０B．３００d．zip

　③ https:∕∕pan．baidu．com∕s∕１kwxiPouou６ecxyJdYmnkvw

　④ SＧLSTM＋BiAttn模型在交互层仅使用了短语级别的语义表示,没有利用句子级的语义信息．

　　使用StanfordCoreNLP工具包① 对英文SNLI
数据集进行tokenization处理,对中文CNLI数据集

进行分词．实验中,使用预训练好的３００维的英文

Glove词向量② ,以及预训练好的３００维的中文词向

量③ ．在训练的过程中,不进一步优化这些词向量．英
文词表大小为３６３９６,中文词表大小为４３５８６．模型

中的参数随机初始化为均值为０、方差为０．０１的正

态分布．使用训练实例的真实标记与模型预测的分

类结果之间的交叉熵(crossＧentropyloss)作为代价

函数．为了缓解训练中可能出现的过拟合问题,在模

型的编码层使用了dropout技术[２５]．实验代码基于

TensorFlow１．１３实现．
基于验证集上的最优性能选择模型中超参

(hyperparameters)的取值．实验中发现,表４中所

列各超参的取值,既适用于英文SNLI数据集,也适

用于中文CNLI数据集．某种程度上,这也反映了所

提方法的稳定性．

Table４　ValuesofHyperParameters
表４　超参的值

HyperParameters Values

EmbeddingSized ３００

BatchSize １２８

LearningRate ０．００１

Windoww １

MaximumTimeStept ９

DropoutRate ０．２

MaximumLength ５０

Optimizer Adam

DimensionsofHiddenLayersinF [２００,２００]

DimensionsofHiddenLayersinG [２００,２００]

DimensionsofHiddenLayersinMLP [２００,２００]

NonlinearFunction ReLU

４．２　结　果

为了验证所提方法在文本蕴含识别任务上的有

效性,我们对比基准模型:

１)DeBiAttn_２０１６[１８]．直接把词向量作为交互

层的输入,没有使用编码层．该模型首次把双向注意

力机制(BiAttn)引入文本蕴含识别中,取得了较好

的效果．

２)ESIM_２０１７[２０]．基于 BiＧLSTM 对前提和假

设分别编码,交互层基于 BiAttn建模局部语义表

示,聚合层使用另一个 BiＧLSTM 计算全局语义关

系,取得了当时最好的识别效果．
３)MwAN_２０１８[２１]．采用与ESIM_２０１７类似的

模型,不同之处在于综合了BiAttn的４种不同计算

方法建模局部语义关系．
４)KIM_２０１８[２６]．采用与ESIM_２０１７类似的模

型,并集成了 WordNet中的同义词对、反义词对、上
下位词对等外部知识．

５)DAN_２０１８[２７]．联合英文文本蕴含识别和篇

章连接词预测２个任务,可以看作是利用了额外训

练数据的半监督方法．
６)MTDNN＋BERT_２０１９[２８]．以大规模预训练

的BERTLarge模型[２９]为基础,在多任务框架下联合

训练多个语义理解任务,取得了当前最好的性能．
除了上述基准模型之外,实验中我们还对比

了一些简化的模型,分别用于验证本文改进之处的

效果:

１)BiＧLSTM＋BiAttn与SＧLSTM＋BiAttn④ ．
在这 ２ 个 基 本 的 模 型 中 编 码 层 以 BiＧLSTM∕SＧ
LSTM 学习前提和假设的语义表示．

２)OursＧ１．本文提出模型的一种简化,即把式

(１)中的ga 和gb 去掉,用于验证编码层信息交换的

作用．
３)OursＧ２．本文提出模型的另一种简化,即把

式(６)中与gt－１
b 相关的部分去掉,用于验证在交互

层考虑全局语义表示ga 和gb 的作用．
４)OursＧ３．本文提出的模型．
从表５中的实验结果可以看出:１)与没有利用

外部 资 源 的 模 型 DeBiAttn_２０１６,ESIM _２０１７,

MwAN_２０１８相比,我们提出的模型(OursＧ３)取得

了相同或更高的准确率．２)与使用了外部资源的

KIM_２０１８和 DMAN_２０１８相比,我们提出的模型

取得了可比的性能．３)MTDNN＋BERT_２０１９取得

了当前最好的性能,其性能的提高主要来源于基于

超大规模语料预训练的BERTLarge模型的使用．从某

种角度来说,不能直接与本文所提出的模型进行对

比．４)表５的下半部分中,SＧLSTM＋BiAttn的效果

略好于BiＧLSTM＋BiAttn的效果,说明把SＧLSTM
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用于文本蕴含识别任务的有效性;OursＧ１和 OursＧ２
的效果都好于SＧLSTM＋BiAttn的效果,说明在编

码层考虑前提和假设之间信息的交换和在交互层

考虑句子级的全局信息这２处改进都是有效的;

OursＧ３的效果好于 OursＧ１和 OursＧ２的效果,说明

联合使用这２处改进能进一步提升识别的性能．综
上所述,本文提出的模型是有效的,取得了同类模型

中(没有使用外部资源)较好的识别性能．

Table５　ResultsonSNLI
表５　SNLI上的实验结果

Model Accuracy∕％

DeBiAttn_２０１６[１８] ８６．３

ESIM_２０１７[２０] ８８．０

MwAN_２０１８[２１] ８８．３

KIM_２０１８[２６] ８８．６

DMAN_２０１８[２７] ８８．８

MTDNN＋BERT_２０１９[２８] ９１．６

BiＧLSTM＋BiAttn ８７．０

SＧLSTM＋BiAttn ８７．３

OursＧ１ ８７．７

OursＧ２ ８８．０

OursＧ３ ８８．３

如表６所示,我们提出的模型在中文 CNLI数

据集上的实验结果与英文CNLI上的结果具有类似

的趋势,再次验证了模型的有效性．

Table６　ResultsonCNLI
表６　CNLI上的实验结果

Model Accuracy∕％

DeBiAttn_２０１６[１８] ７０．７

ESIM_２０１７[２０] ７２．２

BiＧLSTM＋BiAttn ７１．５

SＧLSTM＋BiAttn ７２．０

OursＧ１ ７２．３

OursＧ２ ７２．６

OursＧ３ ７３．２

４．３　超参分析

扩展的SＧLSTM 包括２个重要的超参:最大时

刻t和窗口大小w．具体地,最大时刻t表示建模句

子的语义表示需要迭代的次数,其设定跟句子的长

度无关．窗口大小w 表明当前词与前后多少个词组

成的上下文交换信息,可以理解为短语ngram 的大

小．式(６)中为了简洁把 w 设置为１,计算得ξt
i＝

(ht－１
ai－１

,ht－１
ai

,ht－１
ai＋１

),更一般地可表示为ξt
i＝(ht－１

ai－w
,

ht－１
ai－１

,􀆺,ht－１
ai

,ht－１
ai＋１

,􀆺,ht－１
ai＋w

)．本节在SNLI验证

集上探索了这２个超参对识别性能的影响．具体地,
设置t∈{１,３,５,７,９,１１}和w∈{１,２,３},实验结果

如图３所示．从图３中可以看出,w＝１时的性能明

显且稳定地好于w＝２和w＝３．这与我们的直觉是

相符的,即w＝１时模型在不同时刻t建模的是大

小为３的 ngram 及更大范围文本片段的语义,而
w＝２时则是大小为５的ngram 及更大范围文本片

段的语义．对于最大时刻t来,当窗口设置较小时,
则需要更大的t才能达到最佳效果,例如w＝１在

t＝９时效果最佳．从图３中也可以看出,当窗口设置

较小(w＝１或w＝２)时,不同的t上的效果是比较

稳定的．

Fig．３　PerformanceontheSNLIvalidationset
图３　SNLI验证集上的性能

４．４　错误分析

参照文献[３０]分析SNLI中预测错误实例的方

法,我们从CNLI的测试集中随机抽样了１００个预

测错误的实例进行分析．把导致预测错误的原因大

致分成６类(示例如表７所示):

１)词重复(３０％)．前提和假设中包含大量相同

的词,会使模型倾向于预测其为蕴含关系．某种程度

上,这说明现在的模型学到的很可能仅是浅层的特

征,而不是真正的深层语义．
２)否定词(６％)．否定词的出现容易导致模型

倾向于预测其为矛盾关系．例如,示例中的“不是”．
３)反义词(９％)．模型较难识别出前提和假设

中具有相反意义的词．例如,示例中的“未煮过”和
“熟”．

４)背景知识(１８％)．没有一定的知识背景很难

正确判别这些实例的关系．例如,示例中“乐队在舞

台上”暗含“音乐会”的举行．
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Table７　ExampleswithWrongPredictionsintheCNLITestSet
表７　CNLI测试集中预测错误的示例

Categories Premise Hypothesis Gold Predicted

Word
Overlap

多尔克斯,你会告诉曼宁来这里跟我说话
吗?

多尔克斯,请告诉曼宁去吃晚饭,然后
过来跟我说话．

Neutral Entailment

Negation
不管是不是疯了,他都认真地对待这个孵蛋
的事情．

他非常认真地,实践了孵化鸡蛋的整个
流程．

Entailment Contradiction

Antonymy 一个小女孩正在吃未煮过的披萨配料． 一个女孩吃熟披萨． Contradiction Entailment

RealＧWorld
Knowledge

一位黑发女子在舞台上用相机拍下了一张
乐队的照片．

一位女士在一场音乐会上． Entailment Neutral

Ambiguity 女孩正在展示． 女孩在显示器旁边． Neutral Entailment

Unknown 穿橙色背心的两个工人完成了他们的工作． 两名橙色猎人正在寻找鹿． Contradiction Neutral

　　５)歧义(８％)．有些实例,人类也很难作出正确

的判断,存在一定的歧义．例如“在显示器旁边”有可

能是“展示”,也可能不是．
６)其他(２９％)．有些实例没有明显的错误来源．
从以上错误分析可以看出,现有文本蕴含识别

模型还有很多可以改进的地方．例如如何集成外部

知识库以缓解错误３),４);如何消除词重复带来的

预测偏见(bias)等．

５　总　　结

本文提出了一种基于扩展的SＧLSTM 的文本

蕴含识别模型．具体地,从编码层中前提和假设的信

息交换的建模、交互层中句子级别的全局语义的利

用这２个方面对前人的工作进行改进．所提模型在

英文SNLI和中文 CNLI数据集上,都取得了同类

方法中较好的识别性能．在未来的工作中,我们将探

索把扩展的SＧLSTM 用于其他句子对相关的任务,
如隐式篇章关系识别、复述识别等．
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