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利用上下文相似度增强词对齐效果的自然语言推理方法  
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摘  要：当前的自然语言推理方法在进行词对齐时往往只关注如何利用上下文信息改善词汇的表示，而忽略了上

下文相似度对词汇对齐的帮助。推理方法在融合局部判定信息进行结果预测时，通常赋予局部判定信息相同的权

重，而实际上不同词汇对应的局部判定信息对最终结果具有不同的影响。因此，提出一种通过增强词对齐性能改

善自然语言推理性能的方法，该方法在词对齐时同时考虑词汇的词义相似度和上下文相似度，并且利用选择门机

制对不同的局部判定信息进行加权。实验表明，该方法能够获得与当前最优的模型相当的准确率，而且该方法更

加符合人脑推理判定行为过程，且具有很好的可解释性。 
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Abstract: Previous approaches generally use context information to improve the word representation but ignore the im-
portance of context similarity in aligning tokens. Furthermore, most of them uniformly weight various local decisions 
during aggregation for the global judgment. However, local decisions related to various tokens can influence the final de-
cision differently. In order to process these problems, an enhanced alignment mechanism was proposed, which jointly 
considers both token content and context similarity in computing the alignment weight for each token pair. Besides, a se-
lection gate mechanism to weight local decisions differently was also proposed. Experimental results show that our per-
formance is comparable to state-of-the-art approaches but better mimics human behavior, making it more interpretable. 
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1  引言 

自然语言推理（natural language inference）任

务通常用文本蕴含识别[1]测试系统的推理性能。在

该任务中，通常给定一个前提文本 P，然后判定另

一个假设文本 H是否可以从中推理出来，即判定这

2 个文本片段之间的关系是蕴含（entailment）、中

立（neutral）还是矛盾（contradiction）。作为自然

语言理解中的一个基础性任务[2]，自然语言推理在

各种任务中得到了广泛应用，如自动问答[3]、信息

抽取[4]、机器翻译[5]和自动摘要[6]等。在过去的几十

年间，人们针对语言理解问题提出了若干方法，包
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括早期的统计框架和规则方法[7-8]。 
随着神经网络方法的快速发展，在 Bowman 等

人[9]于 2015 年公开了一个大规模的自然语言推理

数据集（stanford natural language inference，SNLI）
之后，出现了大量基于神经网络的方法[10-12]。在这

些方法中，Parikh 等人[11]在 2016 年提出的基于注意

力机制的方法成为该领域的代表。该方法将自然语

言推理过程分解成对齐、比较和融合 3 个子任务进

行处理，并且在很多测试集上取得了很好的性能。

当前大多数性能较好的模型均受到了他们工作的

启发。 
然而，对这些基于注意力机制的模型[11-13]进行

分析后发现，这些模型在文本片段 P和 H之间进行

对齐比较时并不能得到精确的词对齐结果。这是因

为这些模型通常只关注采用改进词汇表示的方法

改善对齐效果，而没有考虑词汇之间上下文相似度

（context similarity）的影响。 
以下面的文本片段对为例（该文本片段对之间

的关系为中立）。 
P: An older man sits with his orange juice at a 

small table in a coffee shop. 
H: An elderly man sits in a small shop. 
针对该文本片段对 P和 H，基于注意力机制的

方法会利用软注意力机制计算词向量之间的相似

度，并将其作为词汇之间的对齐权重。这种方法在

进行词汇对齐时仅仅考虑了每个词汇在该文本片

段中的语义信息。因此，H 中的词汇 small 将与 P
中的词 small 对齐（相比于其他词，这 2 个词之间

的词向量更相似）。在这种对齐情况下，H 中所有

的词汇都能在 P中对应到一个近似的词，导致该文

本对之间的关系被错误地预测为蕴含关系。然而，由

于 small 在这 2 个文本片段中分别修饰不同的词汇

（small 在 P 中修饰词汇 table，在 H 中修饰词汇

shop），这 2 个 small 不应该对齐。因此，仅仅依靠

词汇间的词义信息进行对齐并不能达到预期的对

齐结果。 
通过对随机挑选的 50 个样例进行分析之后发

现，在对 1 个文本对之间的关系进行人工判定时，

词汇对齐往往会考虑 2 个词汇之间的上下文相似

度。例如，对于上述例子，考虑词汇之间上下文的

相似度时，会发现H中的 small 应该与 P中的 coffee
对齐，因为这 2 个词汇具有相同的上下文词汇信息

（例如，相同的上下文词汇 in、a 和 shop）。在该对

齐下，基于 H中的词汇 small 的局部判定结果为中

立（该结果与整个句对间的预测结果一致）。因此，

上下文间的相似度能够很好地帮助现有模型改善

词汇对齐的效果。 
综上所述，文本片段 P和 H之间的词对齐不仅

依赖于词汇间词义的相似度，同时还与词汇的上下

文间的相似度有密切关系。基于该思想，本文提出

了一种新的增强型的词汇对齐机制，该机制会同时

考虑词汇间的词义相似度和上下文相似度。 
另外，在预测文本对之间的关系时，当前的方

法[11-13]直接将所有基于词汇级别的判定信息进行

融合。实际上，不同词汇对应的判定信息对最终结

果的影响是不同的。因此，不同词汇对应的判定信

息在进行融合时应该被赋予不同的权重，该权重依

赖于对应的词汇以及该词汇在另一个文本片段中

对应的信息。 
例如，对于上述样例 H 中的词汇 An，由于其

完全匹配于 P 中的词汇 An，因此它对应的词汇级

别的判定信息倾向于蕴含关系。然而，该结果与文

本 P和 H之间的关系标签并不一致，因此该局部判

定信息在进行融合时应该被弱化。对于 H中的词汇

small，由于其与P中的对齐词汇 coffee为中立关系，

因此它对应的局部判定信息应该被增强。针对该问

题，笔者为神经网络模型提出了一种选择门

（selection-gate）机制，该机制利用词汇本身和它在

另一个文本片段中的相关信息来显式地对该词汇

对应的判定信息进行加权。通过该机制，可以在弱

化不重要的词汇对应的局部判定信息的同时，对来

自重要词汇的局部判定信息进行增强。 
众所周知，深度神经网络结构能够有效地抽取

表象特征[14]，甚至可以抽取到一些对于人来说也很

难注意到的特征。然而，为了处理现有模型难以解

决的推理问题，需要进一步融合人工判定时使用的

深层次的信息，这些信息更有意义，也具有更强的

可解释性。基于该思想，通过对当前模型出现推理

错误的样例进行分析，本文提出了利用上下文相似

度增强词对齐效果的自然语言推理方法。相比于以

前的方法，该方法能够更好地拟合人的行为，因此

也具有很好的可解释性。 
本文的贡献主要可以归纳为以下 2 点。 
 提出了一种增强型的词汇对齐方法，该方法

同时考虑词汇的词义相似度和上下文相似度，具有

更强的可解释性。 



·28· 智能科学与技术学报 第 2 卷 

 

 提出了一种选择门结构，弱化来自不重要词

汇的局部判定信息对最终结果的影响。 

2  相关工作 

早期的自然语言推理方法主要注重采用传统

的统计学方法或者规则方法进行推理[7-8]。利用一

些人工定义的特征（如词匹配、否定词检测等）

在一些小规模的数据集上进行实验。在 Bowman
等人[9]于 2015 年公开了 SNLI 后，涌现出了大量

的基于神经网络结构的方法[10-13]。在这些方法中，

Parikh 等人 [11]提出了一个基于注意力机制的模

型。不同于以前的方法直接对 2 个文本的向量表

示进行比较，该模型更关注文本中重要的局部信

息的比较。受到 Parikh等人[11]的模型的启发，Chen 
等人[12]在 2017 年提出了一个增强型序列推理模

型（enhanced sequential inference model，ESIM），

该模型首先利用双向长短期记忆（bidirectional 
long short-term memory，BiLSTM）网络对文本中

的每个词进行编码，然后利用类似于 Parikh 的模

型中的方法对编码后的表示进行比较。Peters 等

人[15]在 2018 年利用语言模型在一个大规模的数

据集上对所有词汇的词向量进行预训练。将预训

练的词向量作为输入来改善词汇的表示，从而进

一步提升 ESIM 的性能。此外，Wang 等人[16]在

2017 年提出了一个 BiMPM 模型，该模型采用一

种多角度余弦匹配的方法对每一个文本对进行比

较。在 Vaswani 等人[17]于 2017 年基于注意力机制

提出 Transformer 结构后，Devlin[18]等人提出了使

用 Transformer 进行自然语言推理的方法。他们首

先使用大规模的数据对词向量和模型参数进行预

训练，然后利用预训练后的参数在特定任务上进

行参数的微调。通过对当前这些基于注意力机制

的模型进行分析后发现，这些模型都注重采用更

复杂的网络结构、更大规模的数据、更多样的比

较方法来改善推理性能。 
此外，Du 等人[19]在 2018 年提出了一种利用

词汇依存关系改善对齐权重的方法。在该方法中，

他们利用依存词之间的相似度改进词汇依存三元

组之间的对齐和比较效果。不同于以上这些主要

利用词向量信息进行词对齐的模型，本文首次提

出利用上下文相似度改进词汇的对齐效果，同时

提出利用选择门机制对词汇级别的判定信息进行

过滤。 

3  模型方法 

图 1 展示了模型的整体结构。它主要包含 4 层

网络结构。一是编码层，该层利用每个词汇对应的

原始输入向量生成对应的词义向量和上下文向量。

二是对齐层，对于 P和 H之间的每个词对，利用它

们的词义向量计算词义相似度，同时利用它们的上

下文向量计算上下文相似度。通过将词汇的词义相

似度和上下文相似度进行融合，便可以为每个词对

计算一个增强型的对齐权重。然后，利用该权重生

成每个词汇对应的比较向量（比较向量表示另一个

文本片段中与该词汇相关的信息）。三是比较层，

该层将每个词的词义表示向量与其对应的比较向

量进行比较。四是推理层，该层首先利用上一层的

比较结果生成对应的词级别的判定信息，然后利用

选择门结构对所有词汇级别的判定信息进行处理，

最后通过将所有处理后的信息进行融合来预测最

终的关系标签。 

 
注：Q 表示一个多层感知机。 

图 1  模型整体结构 

如图 1 所示，该模型是一个对称的结构，即同

时从 2 个方向对文本对进行比较（将 P中的词汇与

文本片段 H 进行比较，以及将 H 中的词汇与文本

片段 P进行比较）。 
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3.1  编码层 
给定 2 个词汇序列 1 2( , , , )mP p p p= 和 H =  

1 2( , , ), nh h h （其中 ip 和 jh 分别对应P和H中第 i个

和第 j 个词），定义 1 2ˆ ˆ ˆ( , , )ˆ , mp p p=P 和 1
ˆ ˆ( ,h=H  

2̂ , ,h ˆ )nh 分别表示 P 和 H 对应的原始输入向量序

列。 ˆ ip 和 ˆ
jh 分别是 pi和 hj的输入向量。m 和 n 分

别表示 P和 H中的词汇数目。 
词汇对应的原始输入向量 ˆ ip 和 ˆ

jh 包含以下几

个部分。 
 词向量：笔者使用 300 维的 Glove[20]词向量

对所有词汇进行向量初始化。这些词向量是利用从

网络上爬取到的 840 B 的数据训练得到的。 
 词汇特征：Chen 等人[21]发现词汇的词性等

语言学特征可以改善自动问答系统的性能，因此本

文在进行词向量初始化时也添加了一些人工选择

的特征，这些特征对应词汇的某些特性，包含词性

（POS）、命名实体（NE）和归一化的词频（TF）。
将每一个特征都表示为一个 one-hot 向量。 

 词汇匹配特征：本文使用 3 种简单的二值化

特征，这些二值化特征表示该词汇是否可以在另一

个文本片段中找到对应的原始（original）形式、小

写（lowercase）形式和词干（lemma form）形式。

这 3 类特征都表示为一位的 0 或者 1 值。 
利用上述特征拼接得到原始的输入向量 ˆ ip 和

ˆ
jh 后，将在下面 2 个子层编码词汇所对应的词义向

量和上下文向量。 
3.1.1  编码词义向量 

对于 2 个原始的输入向量序列 P̂ 和 Ĥ ，将其输

入 BiLSTM 网络中并计算其对应的词义向量序列。 
 1 1ˆ ˆ{ , , BiLSTM({ , , })}m m=p p p p  （1） 

 1 1̂
ˆ{ , , BiLSTM({ , , })}n n=h h h h  （2） 

其中， 2d
i R∈p 和 2d

j R∈h 分别是 pi和 hj在 BiLSTM

中的隐层表示，d表示 BiLSTM 网络结构中隐层的

维度。 ip 和 jh 分别表示词汇 pi和 hj的词义向量，

它们将被用来在对齐层求取词对间的词义相似度，

以及在比较层与另一个文本片段中的相关信息进

行比较。 
3.1.2  编码上下文向量 

使用自注意力机制计算每个词对应的上下文

向量。首先，同第 3.1.1 节类似，将原始输入向量

序列 P̂ 和 Ĥ 输入另一个 BiLSTM 中，从而为每个

词生成一个新的表示 q，具体如下： 

 1 1ˆ ˆ{ , , BiLSTM({ , , })}p p
m m=q q p p  （3） 

 1 1̂
ˆ{ , , BiLSTM({ , , })}h h

n n=q q h h  （4） 

其中， 2p d
i R∈q 、 2h d

j R∈q 分别是 ip 、hj对应的隐层

表示。 
对于词汇 ip ，为了抽取其上下文向量，首先利

用自注意力机制计算 ip 与它的所有上下文词汇之

间的关联程度。例如，对于 P中的任意一个词汇 pl，
ip 与 pl 间的关联权重可以通过两者隐层表示的内

积来计算，具体如下： 

 T
, ( )p p
i l i lr = q q  （5） 

其中， ,i lr 表示 ip 和它的上下文词汇 lp 间的关联权

重。当计算得到 ip 和它的所有上下文词汇间的关联

权重后，通过对局部上下文窗口内的所有词汇对应

的隐层表示进行加权求和，得到 ip 的上下文向量，

具体计算过程见式（6）（式（7）对应 hj 的上下文

向量）。 

 ,

,

exp( )

exp( )

i L
i l p

i li L
l i L

i k
k i L

r

r

+

+
= −

= −

= ∑
∑

a q  （6） 
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,

exp( )

exp( )

j L
j l h
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l j L

j k
k j L

r

r

+

+
= −

= −

= ∑
∑

b q  （7） 

其中，（2L+1）表示局部上下文窗口的大小。向量 ia
和 jb 分别表示词汇 ip 和 jh 的上下文向量，它们包含

这 2 个词汇对应的上下文信息，这些信息将用于计

算下一层词对之间的上下文相似度。 
3.2  对齐层 

该层使用每个词汇对应的词义向量和上下文

向量计算词对之间的对齐权重，然后利用对齐权重

生成每个词对应的比较向量。 
首先，利用向量的内积操作分别计算 2 个词的

词义相似度和上下文相似度。 

 T
,
t
i j i je = p h  （8） 

 T
,
c
i j i je = a b  （9） 

其中， ,
t
i je 表示词汇 ip 和 jh 之间的词义相似度，而

,
c
i je 表示它们之间的上下文相似度。在获取 ip 和 jh

之间的这 2 种相似度后，通过将它们进行融合，
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可以计算得到一个增强型的对齐权重，如式（10）
所示。 

 , 1 , 2 ,         t c
i j i j i je e eλ λ β= × + × +  （10） 

其中， ,i je 表示 ip 和 jh 之间的增强型对齐权重。

1 Rλ ∈ 、 2 Rλ ∈ 和 Rβ ∈ 是要学习的参数。在这里，

β 用来对对齐权重进行调节，可以有效地改进模型

效果。 
对于词汇 ip ，可以计算得到它与 H中每个词之

间的增强型对齐权重。利用该对齐权重对 H中所

有词的词义向量进行加权求和，从而生成 ip 相对

于 H的比较向量 iu ，具体如式（11）所示。相应

地，也可以计算得到 jh 相对于 P 的比较向量 jv ，

见式（12）。 

 ,

1
,

1

exp( )
 

exp( )

n
i j

i jn
j

i k
k

e

e=

=

= ∑
∑

u h  （11） 

 ,

1
,

1

exp( )
 

exp( )

m
i j

j im
i

j k
k

e

e=

=

= ∑
∑

v p  （12） 

其中， ip 和 jh 表示词汇对应的词义向量（具体见

式（1）和式（2））。比较向量 iu 表示 H中与词汇 ip
相关的语义信息；同理， jv 表示 P中与词汇 jh 相关

的语义信息。 
3.3  比较层 

对于词汇 ip ，将它的词义向量 ip 与比较向量

iu 进行比较，具体见式（13）。相应地，也对 jh 的

词义向量和比较向量进行比较，见式（14）。 

 ([ ; ; ; ])C
i i i i i i iG= −p p u p u p u  （13） 

 ([ ; ; ; ])C
j j j j j j jG= −h h v h v h v  （14） 

其中，G表示一个单层的前向网络结构，其激活函

数为 ReLu。括号中的“;”表示拼接操作，“‒”和

“⊙”分别表示向量的减法和点乘操作。 C
ip 表示 ip

和 H之间的比较结果；同理， C
jh 表示 jh 和 P之间

的比较结果。 
3.4  推理层 

利用比较层可以得到每个词对应的比较结果，

因此在这一层将利用比较结果生成对应的词汇级

别的判定信息，然后通过将所有词汇级别的判定信

息进行融合来预测最终的关系标签。 

3.4.1  推理词汇级别的判定信息 
为了推理得到每个词对应的词汇级别的判定

信息，将 P 中每个词对应的比较结果输入一个

BiLSTM 网络结构中进行处理，具体见式（15）。相

应地，也将 H 中所有词对应的比较结果输入

BiLSTM 结构中进行处理，见式（16）。 

 1 1{ , , BiLSTM({ , , })}I I C C
m m=p p p p  （15） 

 1 1{ , , BiLSTM({ , , })}I I C C
n n=h h h h  （16） 

其中， I
ip 表示 ip 对应的词汇级别的判定信息， I

jh 表

示 jh 对应的词汇级别的判定信息。得到这些词汇级

别的判定信息后，只需要将其融合便可以预测最终

的结果。 
3.4.2  基于选择门的融合机制 

为了增强来自重要词汇的词汇级别判定信息

对最终预测的影响，同时弱化来自不重要词汇的词

汇级别判定信息对最终结果的影响，本文提出了

一种选择门的机制来对不同的词汇级别判定信息

进行加权。 
对于词汇级别的判定信息，该判定信息是否重

要是由其对应的词以及该词在另一个文本片段中

的相关信息决定的。由于比较层的输入信息很好地

描述了这种重要性，因此采用与其相同的输入信息

生成一个选择门向量。该向量描述对应词汇级别判

定信息的重要程度，具体见式（17）。 

 
  ([ ; ; ; ])

([ ; ; ; ])
i i i i i i i

j j j j j j j

R

R

= −

= −

g p u p u p u

g h v h v h v
 （17） 

其中，R 是一个单层的前向网络，其激活函数为

Sigmoid。在生成对应的选择门向量后，利用该选择

门向量可以对所有的词汇级别判定信息进行加权。

最终，利用均值和最大值池化操作对所有加权后的

结果进行融合。 
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 （18） 

基于上述操作得到了 2 个全局推理向量 OP和
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OH，这 2 个向量代表不同的比较方向（OP表示将 P
中的词汇与 H 进行比较，OH表示将 H 中的词汇

与 P进行比较）。将这 2 个不同方向的推理向量进

行拼接操作，然后将结果输入一个多层感知机 Q
中，以预测最终的关系标签。多层感知机 Q 是一

个 2 层的前向网络，每一层分别对应 ReLu 和

Softmax 这 2 种激活函数。 

4  实验 

4.1  实验数据 
为了对本文提出的模型进行评估，笔者采用了

3 个自然语言推理数据集进行测试，分别为：

SNLI[9]、MultiNLI[22] 和 New-test-set[23]。下面对这

3 个数据集进行简单介绍。 
 SNLI：该数据集是第一个大规模的英文自然

语言推理数据集，其包含 57 万个文本片段对。每

个文本片段对之间的关系被标注为蕴含、矛盾或者

中立。在原始的语料中，由于人工标注者在结果上

无法达成一致，有部分数据被标注为“—”。依照

Bowman 等人[9]在 2015 年的处理方式，在本实验中

也将这部分数据删去。 
 MultiNLI：作为针对自然语言推理任务的一

个大规模数据集，MultiNLI 数据集包含 43.3 万个文

本对。为了更好地评估自然语言推理系统在复杂语

言结构上的性能，该数据集包含了多个类型的英文

数据，包括非小说的书面语类（written non-fiction 
genres）、口语类（spoken genres）、非正规书写类（less 
formal written genres）以及关于“911”的新闻报道

等。另外，依据是否与训练集中的数据来自相同的

类别，该数据的开发集和测试集包含了领域内数据

（matched）和领域外数据（mismatched）2 种。这

样能够更好地测试模型的推理性能。 
 New-test-set：上述 2 个数据集在构造时会给

标注者提供一个前提文本 P，然后要求他们构造 3 个

假设文本 H。然而，Gururangan 等人[29]在 2018 年

发现这种方式会产生一些问题：一些特别的语言学

现象（如否定词）会与某类类别标签高度相关。在

这种情况下，仅利用一个简单的文本分类模型单独

对假设文本 H进行分类就可以在 SNLI 上达到 67%
的准确率，同时在 MultiNLI 上达到 53%的准确率。

因此，Glockner 等人[23]在 2018 年公开了一个新的

测试集 New-test-set，可以更好地评估自然语言推理

模型的性能。该数据集中的前提文本 P都来自 SNLI

的训练语料。针对这些前提文本 P，通过将 P中的

一个词进行替换，构建了一批假设文本 H。这些文

本分别对应蕴含、矛盾和中立这 3 类关系标签。该

数据集一共包含 8 193 个文本对。 
4.2  实验设置 

在模型的实现过程中，采用适应性矩估计算

法（Adam）进行优化。在训练的过程中，使用带

dropout[30]的多类交叉熵损失函数进行训练，采用

概率为 0.2 的 dropout 策略，同时将学习率设置为

0.000 3，在 SNLI 以及 MultiNLI 的领域内数据和

领域外数据上的批大小分别为 32、25、20。同时，

在上述 3 个数据集上，网络结构的隐层大小分别

为 400、373 和 450。在进行词汇输入向量的初始

化时，利用 Spacy 工具生成词汇的词性标签和命

名实体标签，并将它们分别初始化为一个 one-hot
向量。在选取局部上下文时，将上下文窗口的尺

寸 L 设置为 2。以上所有超参数均为基于相应的

开发集得到的。 
4.3  实验结果分析 

表 1 展示了一些在 SNLI 数据集上的代表性相

关模型。模型（1）～模型（10）主要为基于句子

间注意力机制的方法。在这些方法中，Chen 等人[12]

在 2017 年提出的 ESIM（模型（6））利用 BiLSTM
结构对文本中的每个词进行编码，生成词的表示，

然后利用这些词的表示进行比较，从而预测最终的

结果。该模型也成为自然语言推理领域的一个代表

制作。基于 ESIM，本文提出增加额外的语言学信

息来改善词的表示，同时利用增强型词对齐机制来

改进对齐效果，并利用选择门机制对词汇级别的判

定信息进行过滤。 
从表 1 可以看出，本文提出的方法（proposed 

approach）在 SNLI 数据集上的准确率达到了

88.8%，优于表 1 中的所有其他模型。通过与基线

模型 ESIM 比较，可以发现模型的性能明显优于

ESIM。另外，模型（10）基于 ESIM 提出了利用

上下文信息改进词的表示，从而提升系统的性能。

相比于模型（10）所提方法，本文提出的方法仍然

取得了更好的效果。 
表2展示了在MultiNLI数据集上性能较好的代

表性模型。从表 2 中可以看出，本文提出的方法在

matched 数据集上优于所有的相关模型，同时在

mismatched 数据集上优于模型（1）～模型（8）。
特别地，相比于模型（7）仅采用上下文信息改善
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词表示的方法，本文提出的方法在 MultiNLI 数据集

上取得了更好的效果。 

表 2     模型在数据集 MultiNLI 上的性能 

模型  
测试集准确率 

Matched Mismatched

（1）BiLSTM[22] 67.0% 67.6% 

（2）Inner Att[31] 72.1% 72.1% 

（3）ESIM[22] 72.3% 72.1% 

（4）Gated-Att BiLSTM[32] 73.2% 73.6% 

（5）Shortcut-Stacked encoder[33] 74.6% 73.6% 

（6）RHD with Individual Comparison[19] 75.1% 74.7% 

（7）BiLSTM + ELMo + Attn[18] 76.4% 76.1% 

（8）KIM[28] 77.2% 76.4% 

（9）CAFÉ[13] 78.7% 77.9% 

（10）DIIN[26] 78.8% 77.8% 

（11）Human Performance[26] 88.5% 89.2% 

（12）proposed approach 79.0% 77.5% 

 
表 3 展示了一些当前性能较好的自然语言推理

方法在 New-test-set 数据集上的效果。由于对数据

构建方法进行了改进，因此该数据集能更好地评估

自然语言推理系统的性能。与表 1 相比，可以看出

在该数据集上，模型（1）、模型（2）和模型（5）
的性能都有显著的下降。然而，本文提出的方法在

该数据集上仍然取得了很好的效果。尽管本文提出

的方法是基于 ESIM 的，但相比于 ESIM，本文提

出的方法在该数据集上的性能有非常显著的提升，

这也说明其具有非常强的鲁棒性[29]。此外，表 3 中

的 BERT 模型[18]也取得了很好的效果。然而，BERT
模型需要利用大规模的额外数据对词向量和模型

参数进行预训练。相比于该模型，尽管本文提出的

方法使用了较小规模的数据，但是在该数据集上仍

然取得了更高的准确率。 

表 3 模型在 New-test-set 数据集上的性能 

模型 训练数据集 New-test-set

（1）decomposable attention model[11] SNLI 51.9% 

MultiNLI + SNLI 65.8% 

（2）ESIM[12] SNLI 65.6% 

MultiNLI + SNLI 74.9% 

（3）Residual-Stacked-Encoder[33] SNLI 62.2% 

MultiNLI + SNLI 68.2% 

（4）WordNet Baseline[23] — 85.8% 

（5）KIM[28] SNLI 83.5% 

（6）BERT[18] SNLI 93.0% 

（7）proposed approach SNLI 93.4% 
 
4.4  消融分析 

表 4 展示了模型中不同策略对最终结果的影

响，表 4 中的模型（1）是最终的模型。在模型（2）
中，计算对齐权重时不考虑上下文相似度，即仅利

用词向量的相似度计算词汇之间的对齐权重。结果

表明，当移除上下文相似度时，模型的性能会有显

著的下降，这也说明增强型词对齐机制在推理过程

中发挥了作用。 

表 1 模型在数据集 SNLI 上的性能 

模型 训练集准确率 测试集准确率 

（1）mLSTM word-by-word attention model[24] 92.0% 86.1% 

（2）decomposable attention model[11] 90.5% 86.8% 

（3）RHD with Individual Comparison[19] 90.3% 87.4% 

（4）BiMPM[16] 90.9% 87.5% 

（5）re-read LSTM[25] 90.7% 87.5% 

（6）ESIM[12] 92.6% 88.0% 

（7）DIIN[26] 91.2% 88.0% 

（8）DR-BiLSTM[27] 94.1% 88.6% 

（9）KIM[28] 94.1% 88.6% 

（10）ESIM + ELMo[15] — 88.7% 

（11）Human Performance[26] — 87.7% 

（12）proposed approach 95.4% 88.8% 
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表 4 消融分析 

模型 SNLI Matched 

（1）proposed approach 88.8% 79.0% 

（2）w/o context similarity 88.4% 77.9% 

（3）w/o selection gate 88.6% 77.8% 

（4）w/o context similarity & selection gate 88.2% 76.9% 

（5）w/o context similarity, selection gate & 
additional features 88.0% 76.3% 

 
在模型（3）中，不再利用选择门机制对所有

词级别的判定信息进行加权处理，而是直接将所有

词汇级别的判定信息进行融合。此时，该模型在

SNLI 和 matched 数据集上的准确率分别下降到

88.6%和 77.8%，该结果说明选择门机制能够弱化噪

声信息对最终结果的影响。 
在模型（4）中，通过同时移除上下文相似

度和选择门机制来查看这 2 个结构的组合对最

终结果的影响。将这 2 个结构同时删除后，该模

型在 SNLI 和 matched 数据集上的准确率分别下

降到 88.2%和 76.9%。 
最后，模型（5）移除了所有新添加的结构。

此时，模型在 SNLI 和 matched 数据集上的准确率

下降到 88.0%和 76.3%。通过与模型（4）比较可

以发现，该模型在这 2 个数据集上的准确率分别

下降了 0.2%和 0.6%，这说明笔者在对输入向量

进行初始化时添加的语言学特征信息对该任务也

有作用。 
4.5  对齐权重的可视化 

针对第 1 节中的样例 P和 H，图 2 展示了 H中

的词 small 与 P中所有词汇之间的对齐权重（曲线

enhanced、content 和 context 分别表示增强型对齐权

重、词义相似度和上下文相似度）。 

 
图 2  文本 H中的词汇 small 与 P中所有词汇之间的对齐权重 

从图 2 可以看出，上下文相似度可以有效地改

善对齐性能。词义相似度曲线展示了只利用词义相

似度进行词对齐时，P 中的词汇 small 会得到最大

的对齐权重，从而导致一个错误的预测结果。将上

下文相似度也考虑进去后，P中的词汇 coffee 将会

获得最大的对齐权重（图 2 中的 enhanced 曲线），

这也非常符合人为的判定结果。 
4.6  选择门的可视化 

针对第 1 节中的样例 P和 H，图 3 展示了 H中

所有词汇的选择门向量在所有维度上的均值。从图 3
可以看出，词汇 small 对应的选择门向量的值要明

显大于词汇 An。这非常符合人脑的直觉：在进行

最终的结果预测时，small 对应的局部判定信息比

An 对应的局部判定信息更重要。 

 
图 3  文本 H中所有词汇的选择门向量在所有维度上的均值 

5  结束语 

本文提出了一种针对自然语言推理的增强型

词对齐方法。当词汇在 2 个不同文本中拥有相似

的上下文信息时，这 2 个词汇有很大概率对齐。

因此，本文首次提出同时利用词义相似度和上下

文相似度这 2 种信息计算一个增强型的对齐权

重。利用该对齐权重可以更好地进行词汇对齐，

从而改善最终的预测结果。此外，在进行最终结

果的预测时，本文设计了一种选择门机制对来自

非关键词的信息进行弱化，从而改善预测效果。

相比于以前的方法，本文提出的方法更符合人工

判定时的行为，也具有很好的可解释性。实验表

明，该方法与当前最优的方法相比，在准确率方

面的性能是相当的，但前者具有更好的鲁棒性。 
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