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摘　要: 语义蕴含识别旨在检测和判断两个语句的语义是否一致, 以及是否存在蕴含关系. 然而现有方法通常面临

中文同义词、一词多义现象困扰和长文本难理解的挑战. 针对上述问题, 本文提出了一种基于 Transformer 和
HowNet义原知识融合的双驱动中文语义蕴含识别方法, 首先通过 Transformer对中文语句内部结构语义信息进行

多层次编码和数据驱动, 并引入外部知识库 HowNet 进行知识驱动建模词汇之间的义原知识关联, 然后利用 soft-
attention进行交互注意力计算并与义原矩阵实现知识融合, 最后用 BiLSTM进一步编码文本概念层语义信息并推

理判别语义一致性和蕴含关系. 本文所提出的方法通过引入 HowNet 义原知识手段解决多义词及同义词困扰, 通
过 Transformer策略解决长文本挑战问题. 在 BQ、AFQMC、PAWSX等金融和多语义释义对数据集上的实验结果

表明, 与 DSSM、MwAN、DRCN等轻量化模型以及 ERNIE等预训练模型相比, 该模型不仅可以有效提升中文语

义蕴含识别的准确率 (相比 DSSM模型提升 2.19%), 控制模型的参数量 (16 M), 还能适应 50字及以上的长文本蕴

含识别场景.
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Abstract: Semantic entailment recognition aims to detect and judge whether the semantics of two Chinese sentences are
consistent and whether there is an entailment relationship. The existing methods, however, usually face the challenges of
Chinese synonyms, polysemy, and difficulty in understanding long texts. To solve the above problems, this study
proposes a co-driven Chinese semantic entailment recognition method based on the fusion of Transformer and sememe
knowledge of HowNet. First, the internal structural semantic information of Chinese sentences is encoded at multiple
levels and undergoes data-driven processing by Transformer. The external knowledge base HowNet is introduced for
knowledge-driven modeling of the sememe knowledge correlations between words. Then, the interaction attention is
calculated by Soft-Attention and achieves knowledge fusion with the sememe matrix. Finally, BiLSTM is used to encode
the semantic information of the conceptual layer of texts and infer and judge the semantic consistency and entailment
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relationship. The proposed method employs the sememe knowledge of HowNet to solve the problems of polysemy and
synonyms and uses the Transformer strategy to resolve the challenge of long texts. The experimental results on financial
and multi-semantic interpretation pair data sets such as BQ, AFQMC, and PAWSX show that compared with lightweight
models such as DSSM, MwAN, and DRCN and pre-trained models such as ERNIE, this model can effectively improve
the recognition accuracy of Chinese semantic entailment (an increase of 2.19% compared with that of the DSSM model)
and control the number of model parameters (16 M). In addition, it can also adapt to entailment recognition scenarios of
long texts with no less than 50 words.
Key words: sememe knowledge fusion; Transformer; HowNet; entailment recognition

 

 1   引言

文本蕴含识别任务, 是自然语言处理重要的子任

务之一, 并且可以应用于大量的自然语言处理中. 其看

似是一个简单的任务, 但在不同的下游任务中其变种

十分广泛, 如信息检索、问答系统、对话系统、机器

翻译等中. 该任务的输入主要为句子对, 最终结果是判

断此句子对之间的逻辑关系 (中立, 蕴含, 矛盾)或者句

子对是否相似.
中文文本蕴含识别任务是比较困难的任务之一,

原因在于中文里一词多义、同义词等特点相对于其他

语言更为突出, 从而导致在日常交流中也常有“词不达

意”的情况出现. 然而传统的算法并不能获取中文里的

语义信息, 比如 Bow、VSM、TF-IDF、BM25、Jaccord、
SimHash 等经典算法, 其主要解决的是词汇层面的匹

配问题, 或者说词汇层面的相似度问题. 而基于词汇重

合度的匹配算法有很大的局限性, 原因包括:
(1) 词义局限. 同一词语在不同的语境下所表达的

意思会不同.
(2) 结构局限. 对于一个词语, 调转先后顺序表达

的意思会完全不同, 如“奶牛”“牛奶”.
(3) 知识局限. 一个句子结合常识看是错误的, 但

从词法和句法上看都是正确的.
为了解决上述的问题, 本文提出了一种基于 Trans-

former[1] 和 HowNet的文本蕴含识别方法, 拓展了对于句

子语义信息获取方面的研究. 我们首先通过 Transformer
对中文语句内部结构语义信息进行多层次编码和数据

驱动, 并引入外部知识库 HowNet 进行知识驱动建模

词汇之间的义原知识关联, 然后利用 soft-attention 进

行交互注意力计算并与义原矩阵实现知识融合, 最后

用 BiLSTM进一步编码文本概念层语义信息并推理判

别语义一致性和蕴含关系. 通过多项实验表明, 与轻量

化模型和预训练模型相比, 合理使用 HowNet 的义原

知识以及 Transformer对于长文本的优势, 能够使得模

型准确率得到了一定的提升.
本文提出的模型有以下创新点.
● 针对中文语义蕴含识别任务存在的中文同义

词、一词多义现象困扰和长文本难理解的挑战, 提出

了一种基于 Transformer 和 HowNet 义原知识融合的

双驱动中文语义蕴含识别方法, 在利用数据样本驱动

进行 Transformer编码和模型预训练之外, 利用 HowNet
义原知识进行知识驱动以增强对同义词、多义词等的

深层语义理解.
● 提出一种义原知识融合的技术手段, 通过 Trans-

former对中文语句内部结构语义信息进行多层次编码,
并引入外部知识库 HowNet 建模词汇之间的义原知识

库, 最后利用 soft-attention 进行交互注意力计算并于

义原矩阵实现知识融合.
● 将所提出的模型应用到了蚂蚁金融、银行金融

行业和多语义应用场景, 与 DSSM、MwAN、DRCN
等轻量化模型以及 ERNIE 等预训练模型进行了实验

对比分析, 不仅可以有效提升中文语义蕴含识别的准

确率, 控制模型的参数量, 还能适应 50 字以内的长文

本蕴含识别场景.

 2   相关工作

近年来, 随着深度学习的快速发展, 用机器学习解

决文本蕴含识别问题的方法被大量提出. 在语义信息

获取方面, 经典的短文本匹配模型 DSSM[2], 解决了

LSA、LDA 等方法存在的字典爆炸的问题, 但也因为

采用了词袋模型, 损失了上下文信息. 2016 年提出的

ESIM 模型[3], 综合应用了 BiLSTM 和注意力机制, 首
次在局部推理中让两个句子之间产生了交互. 2018 年

提出的 DIIN 模型[4], 采用 CNN 和 LSTM 来做特征提

取, 但作者在其输入层同时采用了词向量和局向量, 额
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外输入了一些句法特征, 并采用 DenseNet[5] 来进行特

征提取. 2018年提出的 DRCN模型[6], 借鉴了图像识别

中 DenseNet 的密集连接操作, 通过密集连接 RNN, 保
留了文本的最原始信息, 通过多次循环, 不断向矩阵向

量添加交互信息, 最后全连接层输出. 2018 年提出的

KIM 模型[7], 利用了外部知识库 WordNet[8] 来判断两

个句子之间的逻辑关系, 将外部先验知识嵌入相似度

矩阵中. 2018 年提出的 MwAN 模型[9], 作者在模型中

利用了多种注意力机制 (拼接、双线性、点乘、相减),
充分捕捉了句子对之间的关系, 最后对多个结果进行

权重化组合, 通过 GRU和全连接输出最终的概率.
而在句子结构方面, 2015 年提出的 CT-LSTM[10],

为了解决 LSTM无法对句子的结构信息进行提取的问

题, 提出了一种树形的 LSTM, 针对序列问题进行了探

讨, 与常用的 RNN 顺序建模不同, 其利用句子的依存

关系作为 LSTM的输入, 对未来研究也有一定的启发.
随着 2018 年 BERT 模型[11] 的提出, 一股预训练

模型的潮流席卷了整个 NLP界, 在各大 NLP榜单中名

列前茅. BERT 拥有一个完整的 encoder-decoder 框架,
其基本组成为 Transformer, 主要由多头注意力 (multi-
head attention, MA)构成, 它是一个用纯注意力搭建的

模型, 可以解决 RNN 及其变体存在的长距离依赖问

题, 也就是注意力机制有更好的记忆力, 能够记住更长

距离的信息. BERT模型的优点便是更能学习到句子中

的一些语法和语义信息, 使输出的词语向量更具有代

表性, 更大的参数量也使得其在各种下游任务中表现

优秀. 为了解决预训练模型参数量大, 难以在消费级

GPU 上应用的问题, Dettmers 等人[12] 为 Transformer
提出了 LLM.Int8(), 使得普通消费级 GPU上也能使用

非常大的模型, 而不会降低性能. 而除了 Transformer
外, Liu等人[13] 提出了另一种简单的、与注意力无关的

架构 gMLP, 在预训练某些指标上达到了与 Transformer
同等的水平, 甚至在某些下游任务上更胜一筹.

由于汉语词汇特殊的多义性, 中文文本匹配存在

着一定的困难, 不同的词语往往包含有相同的意思, 如
“中国”与“华夏”, 从语义上来讲是一致的, 而从字形上

讲却没有关联. 为了解决这类同义词的问题, 许多研究

人员选择利用中文的词性、依存句法等信息来计算相

似度. 如严娇等人[14] 尝试将文本进行词性标注后, 仅保

留名词、动词和形容词, 结合依存句法分析获得词语

对, 以 PageRank[15]、度中心性等作为指标, 对大量文

本建立语法网络, 提出了结合句法关系和词汇语义的

文本相似度计算方法. 黄炎等人[16] 提出了一种基于主

题约束的篇章级文本自动生成模型, 利用关键词集的

同义性生成了多个文章主题规划, 李琳等人[17] 提出了

概念向量空间的概念, 将文档表示为概念词的集合并

建立向量空间, 再通过余弦相似度计算语义相似度, 效
果优于词袋模型+Word2Vec[18].

同样使用 HowNet 进行中文蕴含识别的还有

Lyu等人[19] 于 2021年提出的 LET, 他们对每一个中文

词汇下的所有义原的初始向量进行了图注意力转化,
随后通过注意力池化获得每一个词的义原向量, 通过

GRU 与 BERT 词向量融合获得最终的词向量. 虽然中

文词语常有多个语义, 但我们辨别语义所需要使用的

正确义原往往只有少数, 因此会导致其获得的义原向

量不能与实际句子很好地相匹配, 会含有多余的语义

信息. 而本文是将义原信息进行初步筛选, 再将其融入

交互矩阵中, 避免了加入多余信息.

 3   研究方法

本节主要介绍了基于 Transformer和 HowNet义原

知识融合的双驱动中文蕴含识别模型, 分析了其主要

结构以及其主要作用. 其主要结构如图 1所示, 一共分

为 6层, 分别为 Transformer层、Attention层、BiLSTM
层、平均池化和最大池化层、全连接层.
 

P H
HowNet

matrix

Transformer Transformer

attention

Max&avg
pooling

MLP

Output

BiLSTM BiLSTM

Word-embedding

Preprocessing

Soft-

 
图 1    模型结构图
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 3.1   Transformer 层

Transformer层的作用是使向量化表示的文本通过

神经网络, 获取深层次的语义信息. 常用的神经网络有

卷积神经网络、长短时记忆网络等. 本文模型使用了

Transformer 架构作为文本的编码层, 对句子向量进行

处理, 其主要由多头注意力机制以及前馈神经网络组

成, 可以缓解梯度消失的问题, 其单头注意力机制计算

方式如下.

Query = WQX (1)

Key =WK X (2)

Value =WV X (3)

Attention(Q,K,V) = Softmax
(

QKT
√

dk

)
V (4)

dk WQ,WK ,WV ∈ Rdmodel×dk其中,  为输入向量的维度.  .
但由于其并没有获取文本序列的位置信息, 因此

需要在词向量中加入绝对位置编码, 其计算方式如式 (5),
式 (6)所示:

PE(p,2m) = sin
(

p

100002m/d

)
(5)

PE(p,2m+1) = cos
(

p

100002m/d

)
(6)

d p其中,  表示当前词向量的维度,  表示当前词在句子中

的位置.
 3.2   Attention 层

γ

Attention 层是文本蕴含识别模型中的重要组成,
具有速度快、效果好、参数少的优点. 目前有很多不

同的类型, 如 soft-attention、hard attention、self-attention
等, 也有如 Sun 等人[20] 提出的专注与局部的注意力机

制. 本文采用了常用的软注意力机制 (soft-attention), 但
向其中添加了基于 HowNet 生成的语义矩阵信息, 并
且加入了可训练权重 .

HowNet 是一个基于汉语和英语的常识知识库 ,
解释了概念与概念之间以及概念所拥有的属性之间

的关系. 本文主要利用该外部知识库, 获得句子对中

对应两个词语的所有中文义原 . 如果两个词语存在

相同的义原 , 则其矩阵中的对应位置的值会被设定

为 1, 否则设定为 0. 图 2 以两个例句为例, 进行义原

分析.
图 2 中最上框代表句子分词后的结果, 中间框代

HowNet(中国,

华夏) , 0

表当前词语对应的多种义原信息, 下侧框代表两个词

语义原信息的交集. 由图 2 框图可知, “中国”有中国、

与特定国家相关、地方、亚洲等义原 ,  “华夏”有借

入、金融、留存、中国、国家等义原, 两个词语义原

的交集为中国、国家、地方, 所以此时

.

Mi, j =

 1, HowNet
(
Pi,H j

)
, 0

0, HowNet
(
Pi,H j

)
= 0

(7)

M =


0 · · · 1
...
. . .

...
1 · · · 0

 (8)

 

我们
1 2 3 4

都是 中华

中国

中国
与特定国家相关
地方
亚洲
专
政

借入

华夏-义原信息中华-义原信息

金融
留存
中国
地方
亚洲

地方

儿女 华夏
1 2 3

起源于 先秦

HowNet(中华, 华夏)≠0, M=1
 

图 2    HowNet义原分析
 

eAttention矩阵 生成公式如式 (9):

e = PHT+γ ·M (9)

γ e

e

其中,  为一个可训练参数. 此时的 Attention 矩阵 不

仅融合了句子间的文本信息, 还获得了句子间词语对

的语义信息, 矩阵变化热力图如图 3所示, 加入义原信

息之后, 某些位置的权重被提高, 这表明该位置获取了

义原矩阵的信息. 获得了改良的注意力矩阵 后, 软注

意力计算方式如下:

P̂ =
lh∑

j=1

exp
(
ei j

)
∑lh

k=1
exp (eik)

Pt f , ∀i ∈
[
1,2, · · · , lp

]
(10)

Ĥ =
lp∑
j=1

exp
(
ei j

)
∑lp

k=1
exp (eik)

Ht f , ∀i ∈ [1,2, · · · , lh] (11)

Pt f Ht f

lp, lh P̂, Ĥ

在式 (10), 式 (11)中,  、 为句子对经过 Trans-
former 后的矩阵向量.  表示句子长度,  表示经

过软注意力机制后的输出.
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图 3    Attention矩阵变化

 

 3.3   BiLSTM 层

P̂ Ĥ

这一层用于将经过软注意力机制的 Transformer
层输出 和 进行处理, 经过双向长短时记忆网络, 将
前向编码和后向编码进行拼接, 能够进一步获取上下

文信息.
长短时记忆网络的输入如下:

PBiLSTM = BiLSTM
(
P̂
)

(12)

P̂ P

PBiLSTM

其中,  指的是句子 经过软注意机制后的输出向量,
为经过长短时神经网络后的向量.

 3.4   平均池化和最大池化层

Rl×d Rl

为了使经过 Transformer 和 BiLSTM 后的文本信

息相融合, 本模型通过最大池化以及平均池化将多个

输入拼接, 该层的目的在于使两个句子的向量维度由

变为 , 便于后续输入全连接层:

Po =Concat
([

Pt f ; PBiLSTM
])

(13)

Prep = [max(Po) ;mean(Po)] (14)

 3.5   全连接层

Prep Hrep

HNrow HNcol Prep Hrep

在获得句子对的完整句向量表达 和 后, 常
用的向量拼接方法为直接拼接并且将其输入多层前馈

神经网络并获得结果. 而提出的模型在拼接时, 考虑了

HowNet矩阵中的信息, 分别获取了 HowNet矩阵中两

个维度之和 和 . 并将其与 和 进行拼

接. 获得前馈神经网络的最终输入 H.

HNrow = sum(M,axis = 0)

HNcol = sum(M,axis = 1)

H = concat
(
Prep; Hrep; Prep−Hrep; HNcol; HNrow

)
(15)

sum(·) HNrow

HNrow

H Prep−
Hrep

其中 ,   表示按照 axis 维度求和 ,  以 为例 ,
代表 HowNet 矩阵沿着第 1 个维度进行求和后

的结果, 即为句子 1 对应的 HowNet 信息, 通过向量拼

接,  获得了两个句子对应的义原信息, 其中的

也表示了两个句向量的差异性.

 3.6   预测层

H获得句子对的最终句向量表达 后. 模型采用了一

个两层全连接神经网络, 获得句其配结果. 采用的损失

函数为交叉熵损失函数, 其计算方式如式 (16).
output = FFN (H)

Loss =
1
N

∑
i

− [
yi× log(pi)+ (1− yi)× log(1− pi)

]
(16)

yi i pi

i

其中,  表示样本 的标签, 正样本为 1, 负样本为 0.  表

示样本 预测为正样本的概率.
除了常用的交叉熵损失函数外, 我们也尝试了苏

剑林提出的 CoSent损失函数, 其让正样本对的相似度

大于负样本的相似度, 使正负样本在向量空间的距离

尽量远, 实验表明, 使用 CoSent 损失函数[21] 对预训练

方法如 BERT、SentenceBERT[22] 有一定效果, 使得预

训练模型收敛更快, 但对于本文提出的模型, 在非预训

练情况下其效果不如交叉熵损失函数.
在训练阶段, 我们使用了MultiStepLR来动态调整

学习率, 在实验的第 20、50、80、100、150 次迭代,
以 0.5的衰减率来进行学习率的更新. 通过随着迭代次

数增加动态调整学习率, 模型的收敛速度增加, 其变化

趋势如图 4所示.
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图 4    学习率衰减

 

 4   实验与分析

 4.1   数据集

为了验证本文提出的基于 Transformer和 HowNet
双驱动的文本蕴含识别模型的有效性 ,  本文分别在

3个公开的数据集上进行实验. 数据集分别为 PAWSX
数据集, AFQMC数据集, BQ Corpus数据集. 其数据集

大小及样例如表 1和表 2所示.
PAWSX-zh数据集是谷歌发布的多语言释义对的

数据集, 特点是具有高度重叠词汇. AFQMC 数据集是
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蚂蚁金融相似度数据集, 其中包含 34 334 条训练数据,
4 316条验证数据和 3 861条测试数据. BQ Corpus是银

行金融领域的问题匹配数据集, 包括了从一年的线上

银行系统日志中抽取的问题对, 是目前最大的银行领

域的问题匹配数据, 包含 10 000条训练数据, 10 000条
验证数据, 10 000条测试数据.
  

表 1     数据集大小
 

数据集名称 训练集大小 验证集大小 测试集大小

PAWSX 49 401 2 000 2 000
AFQMC 34 334 4 316 3 861
BQ Corpus 100 000 10 000 10 000

  

表 2     BQ数据集样例
 

句子1 句子2 标签

微信消费算吗 还有多少钱没还 0 (矛盾)
下周有什么好产品？ 元月份有哪些理财产品 1 (蕴含)

能查账单吗 可以查询账单 0
1无法借款 QQ有微粒代 0

 
 

 4.2   评价指标

Acc F1本文采用了准确率 和 作为评价指标, 其计算

公式如下所示:

Acc =
T P+T N

T P+FN +FP+T N
(17)

P =
T P

T P+FP
(18)

R =
T P

T P+FN
(19)

F1 = 2× P×R
P+R

(20)

T P T N FP FN其中,  为真正例,  为真负例,  为假正例,  为

假负例.
 4.3   实验设置

本文的实验采用了型号为 RTX2080ti的 4卡 GPU
服务器 .  模型训练参数如表 3 所示 .  软件版本如下:
Python 3.6.13, PyTorch 1.10.2, OpenHowNet 2.0, Trans-
formers 4.18.0.
  

表 3     模型初始训练参数
 

参数 数值

词嵌入层维度 300
隐藏层数 128

最大序列长度 100
批次大小batch_size 64

Transformer编码器层数 10
模型优化器 Adam
初始学习率 0.01

 4.4   对比实验结果

为了验证本文提出的模型的实际效果, 在非预训

练模型方面, 选择了 3个经典的文本匹配模型 DSSM、

MwAN 和 DRCN. 而预训练模型方面 ,  我们选择了

BERT-wwm-ext, BERT以及百度 ERNIE.

Acc F1

选择的数据集为 PAWSX、AFQMC 以及 BQ
Corpus. 为了保证实验的统一性, 对同一数据集, 所有

模型均采用了相同的 jieba词表, 对比的指标为准确率

和 值. 表 4–表 6 为实验结果, 其中, Improvement
表示相较于所选择效果最优的基线模型的提升百

分比.
  

表 4     BQ数据集实验结果 (%)
 

模型 是否预训练 Acc F1
DSSM × 77.12 76.47

MwAN × 73.99 73.29

DRCN × 74.65 76.02

Ours × 78.81 76.62

Improvement × +2.19 +1.96

BERT-wwm-ext √ 84.71 83.94

BERT √ 84.50 84.00

ERNIE √ 84.67 84.20

Ours-BERT √ 84.82 84.33

Improvement √ +0.177 +0.464
  

表 5     AFQMC数据集实验结果 (%)
 

模型 是否预训练 Acc F1
DSSM × 57.02 30.75

MwAN × 65.43 28.63

DRCN × 66.05 40.60

Ours × 66.62 42.93

Improvement × +0.86 +5.7

BERT-wwm-ext √ 81.76 80.62

BERT √ 81.43 79.77

ERNIE √ 81.54 80.81

Ours-BERT √ 81.84 81.93

Improvement √ +0.097 +1.38
 
 

Acc F1

由表 4 可以获得, 本文提出的模型, 在 BQ 数据集

上的准确率 和 均高于其他模型. 如表 5 所示, 从
数据集上看, 3 个模型在 AFQMC 上的结果均不太好,
初步分析原因, 其样本数据的语言规范性较差, 比如会

出现不完整句子的情况, 如“可以帮我冻结花呗吗”和
“里冻结花呗额度”, 其标签为 1, 该种数据导致了在训

练集和测试集上的效果均不理想. 但本文提出的模型
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融合了 Transformer和 HowNet外部知识库, 效果更优,
结果表明, 对于不规范的文本, 通过获取某些词语的义

原信息并进行匹配, 能够提升一定性能. 如表 6 所示,
而对于数据样本都为难样例的 PAWSX 数据集, 传统

的 DSSM 模型无法获取交互信息以及上下文信息, 所
以效果较差, 对于难负样例, 其句子对的高度相似导致

了义原信息过于类似, 每一对句子所生成的 HowNet
矩阵都几乎一致, 所以获取义原知识方法对判断难样

本的正负样例效果不好.
 
 

表 6     PAWSX数据集实验结果 (%)
 

模型 是否预训练 Acc F1
DSSM × 42.64 59.43
MwAN × 52.70 52.65
DRCN × 61.24 56.52
Ours × 62.55 59.72

Improvement × +2.13 +0.48
BERT-wwm-ext √ 77.23 76.52

BERT √ 77.06 77.16
ERNIE √ 78.02 77.59

Ours-BERT √ 78.33 77.96
Improvement √ +0.397 +0.476

 
 

从误差分析上看, 由于都直接使用了 jieba分词来

进行文本的预处理, 其产生的分词误差, 对实验结果有

不同程度的影响. 虽然有分词误差, 但对于同一数据集,
所有的模型都采用了同一个词表, 相比较之下, 本文提

出的模型效果更优.
 4.5   消融研究

在本节中, 为了理解其各个部分的相对重要性以

及有效性, 对本文提出模型的不同结构进行了消融研

究. 共分为两个实验, 都使用了 BQ数据集, 其中, 实验 1
评估了使用不同的分词工具以及是否使用外部知识库

HowNet 结果对于实验结果的影响 ;  实验 2 评估了

BQ 数据集中不同文本长度对 HowNet 的影响; 实验 3
改变了 Transformer 层的层数, 评估 Transformer 编码

层层数对于实验结果的影响.
从实验结果表 7 可以获得, 使用 HowNet 一定程

度上可以提升模型的性能, 与不使用 HowNet 相比, 在
各种分词工具下的准确率都提高了. 如果数据样本中

存在一些义原复杂的词汇, 通过引入外部知识库能够

明显提升模型对于多义词、近义词的敏感度, 能够显

著提高模型的性能.
由表 8 结果可获得, 无论是对于文本长度小于 15

的文本还是大于 15小于 50的文本, HowNet都能有效

提升性能, 并且在较长的文本中能够获得更多的有效

义原信息, 获得更优的效果. 经过该数据集中最长文段

实验, 本模型在保证实验效果的基础上能够处理的最

长文本长度为 50.
  

表 7     消融实验 1实验结果
 

所用分词工具 是否使用HowNet Acc F1

jieba
√ 0.788 1 0.766 2
× 0.778 3 0.762 4

PKUseg
√ 0.786 9 0.765 3
× 0.779 2 0.761 1

HanLP
√ 0.785 3 0.759 9
× 0.773 5 0.751 2

 
 
  

表 8     消融实验 2实验结果
 

文本长度 HowNet Acc F1

1–15
√ 0.786 9 0.765 2
× 0.776 3 0.752 1

15–50
√ 0.788 4 0.768 4
× 0.779 2 0.754 5

 
 

从表 9结果数据可以获得, Transformer层数越高,
模型的效果越好. 通过堆叠 Transformer 编码层, 一定

程度上可以提高模型的性能, 但同时模型的参数量、

模型的训练时长都会显著增加, 其收敛速度也会明显

变慢. 我们取编码层数为 6的模型为最优模型, 其参数

量为 16M, 而非预训练模型中效果最优的模型 DRCN
则达到了 19M. 在实际应用中样例如表 10.
  

表 9     消融实验 3实验结果
 

Transformer编码层层数 Acc F1
2 0.743 3 0.735 3
4 0.764 8 0.757 2
6 0.775 2 0.773 1
8 0.785 3 0.765 8
10 0.788 1 0.766 2

 
 
  

表 10     实际应用结果
 

句子对 是否加入HowNet 预测结果 正确结果

A: 解除花呗的绑定

B: 取消开通花呗

是 1
1 (蕴含)

否 0
 
 

γ在训练过程中, 可训练参数 的变化如图 5.

γ

由图 5可知, 在实验过程中, 通过观察注意力矩阵

的可训练参数 的变化, 可获得随着迭代次数的增加,
HowNet 所获得的义原信息矩阵在注意力矩阵中所占

的权重是逐步提高的, 这表明原始文本生成的 HowNet
义原信息对于模型效果提升是有积极作用的.
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 5   结束语

本文提出的基于 Transformer 以及 HowNet 双驱

动文本蕴含识别模型, 使用了 HowNet 外部知识库, 针
对句子对中的词语对进行义原匹配, 同时使用了基于

多头注意力的 Transformer获取文本信息, 以及能够更

好获取序列信息的 BiLSTM, 在模型中融合了多种信

息, 使得模型对于概念信息较为敏感. 实验表明, 与
DSSM、MwAN、DRCN 模型和没有加入义原信息的

预训练模型相比, 该模型在 BQ, AFQMC 和 PAWSX
数据集上有一定的提升, 通过堆叠 Transformer 层数,
能够有效提升实验结果, 但同时参数量也随之增加, 相
比之下本文提出的模型参数更少, 效果更优. 与同样采

用 HowNet作为外部信息库的 LET相比, 本文对 HowNet
义原信息的使用上只筛选了相关的义原信息, 避免了

其他义原对于结果的影响, 更加准确且更加直观. 本文

通过理论创新、技术创新、应用创新 ,  提出了一种

Transformer与 HowNet义原知识双驱动的中文语义蕴

含研究方法, 将模型应用到了金融等具体应用领域, 实
验表明, 本文提出的模型能够有效利用义原知识, 有效

提升了中文蕴含识别的准确率, 还能适应 50字以内的

长文本蕴含识别场景, 不论是在轻量化模型还是在预

训练模型中都有一定的提升效果.
在未来的研究工作中, 笔者还将继续完善该模型,

将其义原知识添加到 Transformer内部结构中, 进一步

提升针对中文文本的效果, 除此之外, 对于中文的外部

知识库, 还需要有更多的工作去补充.
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