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文本蕴含关系识别与知识获取研究进展及展望
郭茂盛　张宇　刘挺

（哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院社会计算与信息检索研究中心　哈尔滨　１５０００１）

摘　要　文本蕴含关系是广泛分布于自然语言文本中的单向推理关系，文本蕴含相关研究是自然语言处理领域的
一项基础性研究，它可以辅助其他自然语言处理任务的进行，并且具有丰富的应用场景．文中首先界定了文本蕴含
研究的范畴．作为一种二元关系，文本蕴含有３个基本研究任务———关系识别、知识获取和蕴含对生成．其中，关系
识别有两个核心问题———语义表示与推理机制；知识获取也有两个核心问题———知识表示与知识来源；蕴含对生
成研究进展比较缓慢，文中细致地分析了其内因和外因．文中围绕语义表示与推理机制这两个核心问题梳理了关
系识别的研究进展，围绕知识表示与知识来源梳理了知识获取的研究进展，并指出了各类方法的可取之处与不足
之处．文本蕴含研究的进展离不开相关国际评测，文中也对这些国际评测和数据集进行了归纳总结．大数据时代的
到来和深度学习理论的不断发展，为文本蕴含相关研究提供了丰富的知识来源和有力的研究工具，同时也带来了
许多崭新的研究课题．文中立足当前研究形势，展望了未来研究方向，并从理论上探讨了其可行性．
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１　引　言
１１　文本蕴含的研究背景

随着自然语言处理（ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ，ＮＬＰ）领域研究的不断深入，如何让机器能
够真正地理解自然语言，而不是仅仅简单地处理语
句的表层信息，渐渐成为了许多学者面临的问题．实
现对文本深层次理解，是自然语言处理研究最主要
也是最重要的目的之一．如果将其比作是自然语言
处理研究领域的一顶皇冠的话，那么基于自然语言
的语义推理无疑是这顶皇冠上最璀璨的一颗明珠．
因为在获取了文本的语义后，一旦获得了它们之间
的推理关系，这些文本便不再互相孤立，而是彼此联
系起来，构成一张语义推理网络，从而促使机器能够
真正理解并应用文本的语义信息．

文本间的推理关系，又称为文本蕴含关系［１］

（ＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ，下一节将给出详细定义），作
为一种基本的文本间语义联系，广泛存在于自然语
言文本中．很多自然语言处理任务或多或少地都需
要面对包含蕴含关系的文本，如果有一种技术能够
识别其中的蕴含关系，那这种技术就能够为这些任
务提供助力．因此，文本蕴含相关研究是自然语言处
理领域的一项基础性工作．

例如，在问答系统中，若提问“谁是网易公司的
创始人？”，而语料库中恰恰有诸如“丁磊于１９９７年
５月创立了网易公司．”这样的句子，如果问答系统
能够由此推理得出“丁磊是网易公司的创始人”的
话，就可以直接对这样的问题进行作答．事实上，问
题与候选答案、候选答案与支持文档之间一般都存
在推理蕴含关系．有些问答系统［２５］便利用文本蕴含
技术来生成候选答案，或对用其他方法生成的候选
答案进行筛选排序．实验［５］表明，应用文本蕴含技术
能够把回答正确率提高２０％左右．

在关系抽取领域中，Ｒｏｍａｎｏ等人［６］使用文本
蕴含技术扩展了抽取所用的模板，极大地丰富了目
标关系的表现形式，从而提升了抽取的召回率．

在多文档文摘任务中，候选文摘中句子间的蕴
含关系一定程度上指示了它们之间的语义包含关
系，因此可以使用文本蕴含技术来辅助精简文本［７］．

在机器翻译评价领域，文本蕴含技术也有一席
之地．在理想情况下，正确的机器译文应当和人工标
注的标准答案具有相同的语义，因而双方彼此可由
对方文本推理得出，所以可以利用机器译文和标准
译文的互相蕴含程度来对机器翻译系统的性能进行
评估．Ｐａｄó等人［８］据此建立了基于文本蕴含技术的
机器翻译自动评价系统．

类似地，在学生作业评分任务［９］中，学生的作答
与标准答案之间的蕴含关系也可以指示学生答案的
完善程度．Ｎｉｅｌｓｅｎ等人［１０］据此利用文本蕴含技术
建立了一套学生作业评分系统．

在句法分析结果评价领域中文本蕴含技术也有
用武之地．由于错误的句法分析结果会导致蕴含关
系判定失败，因此可以使用基于句法特征的文本蕴
含识别系统对其进行反向评价［１１］．

同时，在人们的日常生活中，近年来出现了不少
所谓的“个人智能助理”，例如ＡｐｐｌｅＩｎｃ．的Ｓｉｒｉ语
音助手，Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ的小娜（Ｃｏｒｔａｎａ）个人助理等．她
们能够聆听并“理解”用户的一些简单命令，帮助用
户处理一些日常生活的简单任务，从而提高了用户
的工作效率，也增加了这些智能设备的可玩性．但
是，当前的个人智能助理并不能很好地处理用户的
复杂需求，也不能在回答用户问题时有效地举一反
三．其技术瓶颈在于当前技术不能有效地理解用户
的语义并进行推理，这与目前文本蕴含相关技术尚
未达到成熟商用的水平有关．因此，研究文本蕴含相
关技术是日常生活应用的迫切需要．

文本蕴含相关研究的终极目标就是提供一个一
般意义上基于文本的推理引擎来支撑其他语义相关
的自然语言处理任务以及日常应用．
１２　文本蕴含的研究范畴
１．２．１　文本蕴含关系的定义

文本蕴含的概念由Ｄａｇａｎ等人［１］于２００４年首
次提出，其定义如下．
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定义１．　文本蕴含定义为一对文本之间的有
向推理关系，其中蕴含前件记作Ｔ（Ｔｅｘｔ），蕴含后件
记作Ｈ（Ｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ）．如果人们依据自己的常识认
为Ｈ的语义能够由Ｔ的语义推理得出的话，那么称
Ｔ蕴含Ｈ，记作ＴＨ［１］．

Ｔ１：丁磊１９９７年５月创立网易公司．
Ｈ１：丁磊是网易公司的创办人．
Ｔ２：丁磊１９９７年５月创立网易公司．
Ｈ２：丁磊不是网易公司的创办人．
Ｔ３：丁磊１９９７年５月创立网易公司．
Ｈ３：丁磊是个中国人．
举例来说，Ｔ１Ｈ１符合前述文本蕴含的定义，

它们的关系称为阳性蕴含关系（ＰｏｓｉｔｉｖｅＴｅｘｔｕａｌ
Ｅｎｔａｉｌｍｅｎｔ）．在不引起歧义的情况下，可以将阳性
蕴含关系简称为蕴含关系；对于Ｔ２Ｈ２，人们获知
Ｔ２的语义之后，可以推理得出Ｈ２这个命题为假，
它们构成了矛盾关系（Ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｉｏｎ），又称阴性蕴
含关系（ＮｅｇａｔｉｖｅＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ）；对于Ｔ３
Ｈ３，人们在获知Ｔ３的语义后，并不能以此为据判
定命题Ｈ３的真假，因此，它们所构成的关系称为未
知蕴含关系（ＵｎｋｎｏｗｎＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ），又称中性关系
（Ｎｅｕｔｒａｌ）．

除非特别说明，本文中所提到的两个文本构成
蕴含关系，指的都是由Ｔ可以推理得出Ｈ的阳性蕴
含关系．
１．２．２　文本蕴含与其他文本间关系的区别与联系

首先，文本蕴含的研究范畴要和复述（Ｐａｒａ
ｐｈｒａｓｉｎｇ）进行区分．复述，通常用来表示两个文本
片段包含的相同的语义．所以严格来讲，复述可以认
为是一种语义上的对等（ＴｅｘｔｕａｌＥｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ）关
系，或者叫做双向蕴含关系（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＴｅｘｔｕａｌ
Ｅｎｔａｉｌｍｅｎｔ）．而文本蕴含关系是单向推理关系．如
上例中，Ｔ１可以推理得出Ｈ１，但反之不可．关于复
述和蕴含的异同，Ａｎｄｒｏｕｔｓｏｐｏｕｌｏｓ等人［１２］作出了
系统性的辨析．

Ｔ４：斑马是食草动物．
Ｔ５：野马是食草动物．
另外，文本蕴含的研究范畴要和文本相似

（ＴｅｘｔＳｉｍｉｌａｒｉｔｙ）有关研究进行区分．文本相似，指
的是一对文本包含的相似的语义．比如，Ｔ４Ｔ５这对
文本，其语义是相似的，都表示了某种动物对于更大
范畴的归属关系；同时，如果使用编辑距离或其他相

似度量进行考察，两句的文本相似度也较高．但是它
们并不构成蕴含关系，因为“斑马”和“野马”并不构
语义上的包含关系，从而Ｔ５的语义并不能由Ｔ４推
理得出．事实上，文本相似度常常用作识别蕴含关系
的重要特征［１３１６］，但是相似的文本未必构成蕴含
关系．

最后，文本蕴含关系并不是严格数学意义上的
逻辑推理（ＬｏｇｉｃａｌＩｎｆｅｒｅｎｃｅ）关系．从文本蕴含的定
义可以看出，判别ＴＨ间是否构成文本蕴含关系，
关键在于一般人类读到Ｔ之后，能否以Ｔ所包含的
语义命题为依据，结合自身知识，判断Ｈ的语义命
题的真伪．尽管有些识别文本蕴含关系的方法［１７２２］

借鉴了逻辑推理的基本思想，但文本蕴含关系并不
严格遵守数学逻辑推理原则，其判别过程也与数学
逻辑推理过程不同．

综上，学者站在不同的角度去考察文本的相关
属性，就得出了不同的文本间关系，它们既有区别，
也互相联系，具体如表１所示．

表１　常见文本间关系对比
文本间关系 特点 示例

文本蕴含
（１）侧重于文本语义间的包含或推
理属性；

（２）具有方向性；
（３）以人类常识作为推理依据．

丁磊１９９７年创办
网易公司．
丁磊是网易公司
的创办人．

文本相似
（１）侧重于文本间的字面、结构或语
义的相似属性；

（２）没有方向性；
（３）相似未必蕴含

斑马是食草动物．
野马是食草动物．

文本复述
（１）侧重于同一语义的表述形式的
丰富性；

（２）没有方向性；
（３）严格的文本复述等价于双向蕴含．

丁磊是网易公司
的创办人．
丁磊创办了网易
公司．

逻辑推理
（１）侧重于推理过程的严谨性、完备
性和正确性；

（２）具有方向性；
（３）以命题作为推理的基本单位；
（４）以数学定理或假设作为推理依据．

同一平面的两条
直没有交点．
这两条直线平行．

１３　文本蕴含的基本问题
在自然语言处理领域，有３类围绕二元关系所

展开的基本研究，分别是二元关系的识别、二元关系
的抽取以及二元关系的生成．所谓“识别”，是指给出
一对可能构成某二元关系的文本对，要求机器对其
关系是否成立给出判定；所谓“抽取”，就是要求机器
能够自动地从大量自然语言文本中把构成该二元关
系的成对文本片段抽取出来；所谓“生成”，是指给出
一个文本片段，要求机器能够生成与之构成该二元
关系的另外一方．由此可见，“识别”是研究二元关系
的第１步，其目的是为了“培养”机器对这种二元关
系的认知鉴别能力；“抽取”则是第２步，目的是利用
机器对该二元关系的鉴别能力，从自然语言文本中
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获取大量的样本，积累知识；“生成”是第３步，做到
这１步就可以认为机器已经掌握了该二元关系，能
够举一反三，“灵活应用”了．

由定义１可知，文本蕴含关系也是一种二元关
系，因此，对应地也有这３个基本问题，即文本蕴含
关系的识别、文本蕴含知识的获取以及文本蕴含对
的生成．
１．３．１　文本蕴含关系识别

识别文本蕴含关系是全部文本蕴含研究的基
础．下面给出给出其定义．

定义２．　给定一对文本ＴＨ，要求机器对其是
否构成蕴含关系做出判定，这样的问题称为识别文
本蕴含关系（ＲｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ，ＲＴＥ）．

识别文本蕴含关系形式上是一种文本对分类问
题．其中最基本的是二元分类，即分为蕴含关系与非蕴
含关系，此外，也可以把非蕴含关系进一步划分为矛盾
关系和中性关系，形成多元分类．另外，有学者单独研
究矛盾关系，提出了矛盾检测问题（Ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｉｏｎ
Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ）［２３］．

识别文本蕴含关系本质上是一种基于语义进行
推理的过程．因此，其中有两个核心问题需要考
虑———语义表示和推理机制．这是一对相辅相成而
又互相矛盾的问题．一方面，在识别文本蕴含关系的
过程中，语义的表示形式是为方便推理机制的执行
而设计的，反过来，推理机制也能一定程度上弥补文
本对ＴＨ的语义表示上的鸿沟，因此，二者相互配
合，缺一不可；另一方面，语义建模的鲁棒性和推理
机制的严谨性却是一对不可兼得的矛盾．自然语言
处理技术中有一系列语言分析（ＬａｎｇｕａｇｅＡｎａｌｙｓｉｓ）
工具，诸如分词（ＷｏｒｄＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）、词性标注
（ＰＯＳＴａｇｇｉｎｇ）、句法分析（Ｐａｒｓｉｎｇ）、语义角色标注
（ＳｅｍａｎｔｉｃＲｏｌｅＬａｂｅｌｉｎｇ）、形式化逻辑表示（Ｆｏｒｍａｌ
ＬｏｇｉｃＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）等．在这个序列中，自前至后
各个语言分析工具对文本语义的刻画越来越精确：
分词仅仅是把文本按单词进行切割，词性标注在此
基础上增加了词性信息……形式化逻辑表示已经把
语义表示成为精确的数学逻辑了．越严谨的推理机
制对语义表示的精确性要求就越高，例如，若能把文
本对ＴＨ用形式逻辑表示成为两个命题，就可以借
用数学上严谨完备的机器证明工具进行推理；但如
果仅用单词或词性来对语义建模，就只能应用单词
重叠度、相似度或其他简易的启发式方法进行“模糊
推理”了．事实上，在上述序列中自前至后语言分析
的难度在不断增加，同时靠后的语言分析工具也依

赖前面的分析结果，由于错误级联效应，导致语义建
模的正确性不断降低．而即使应用严谨的推理机制
也不能保证基于错误的语义表示所得到的推理结果
的正确性．故而在识别文本蕴含关系的实际应用中，
需要有一个折衷取舍（ｔｒａｄｅｏｆｆ）的考量．语义表示
与推理机制这两个核心问题的关系如图１所示（其
中出现的推理机制将在２．１节中详细介绍）．

图１　文本蕴含关系识别的核心问题

１．３．２　文本蕴含知识获取
由前面的讨论可知，对文本中蕴含现象的识别

能力是获取蕴含知识的基础．反过来，识别文本蕴含
关系也离不开相关蕴含知识的积累，尤其是基于逻
辑演算或转换的方法，其性能直接依赖于可应用的
蕴含知识．

广义地讲，所谓蕴含知识就是对于识别文本蕴
含关系有用的知识．狭义地讲，蕴含知识是由ＬＨＳ
（ＬｅｆｔｈａｎｄＳｉｄｅ）和ＲＨＳ（ＲｉｇｈｔｈａｎｄＳｉｄｅ）两部分
组成的蕴含规则，即“ＬＨＳＲＨＳ”．例如，若已知
“苹果水果”，就可以得出“他吃了一个苹果．他
吃了一个水果．”；若已知“Ｘ购买了ＹＸ拥有Ｙ”，
就可以得出“我买了一台电脑．我拥有一台电脑．”
下面给出文本蕴含知识获取任务的定义：

定义３．　给定一个文本集合Ｓ，要求机器对其
中构成文本蕴含关系的文本片段以“ＬＨＳＲＨＳ”
的形式抽取出来，该任务称为文本蕴含知识获取
（ＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔＫｎｏｗｌｅｄｇｅＡｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ）．

文本蕴含知识获取研究中也有两个核心问题需
要考虑———知识表示和知识来源．

知识的表示形式是为了方便应用而设计的，蕴
含知识根据是否含有变量可以划分为两类：单词及
短语级别的蕴含知识（不含有变量，如“苹果水
果”）和模板级别的蕴含知识（含有变量，如“Ｘ购买
了ＹＸ拥有Ｙ”）．事实上，蕴含知识的应用场景往
往是特定的，很少有放之四海而皆准的蕴含知识．例
如，“ａｃｑｕｉｒｅ”作为及物动词既有“购买”的意思，也有
“学习”的意思，蕴含知识“ＸａｃｑｕｉｒｅＹＸｐｕｒｃｈａｓｅ
Ｙ”在“ＡＴ＆Ｔａｃｑｕｉｒｅ（收购）ＴＭｏｂｉｌｅＡＴ＆Ｔ
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ｐｕｒｃｈａｓｅＴＭｏｂｉｌｅ”的上下文中成立，但在“Ｃｈｉｌｄｒｅｎ
ａｃｑｕｉｒｅ（习得）ｓｋｉｌｌｓＣｈｉｌｄｒｅｎｐｕｒｃｈａｓｅｓｋｉｌｌｓ”的
场景下中并不成立，因此如何对蕴含知识的应用场
景进行建模是知识表示问题中需要考虑的地方．

蕴含知识的潜在来源有很多，例如词典、百科、
新闻语料、普通互联网文本等等．按照是否有专家参
与构建可以把知识源分为人工构建的资源和大规模
语料两类，前者小而精，后者广而粗，针对不同的知
识来源需要设计不同的知识获取方法．图２展示了
文本蕴含知识获取的两个核心问题，２．２节将从围
绕这两个问题对当前蕴含知识获取研究取得的进展
进行梳理．

图２　文本蕴含知识获取的核心问题

１．３．３　文本蕴含对的生成
定义４．　给定一个文本片段Ｔ和蕴含知识库

Ｄ，要求机器根据Ｄ生成能够被Ｔ蕴含的文本片段
Ｈ，使ＴＨ成立，该任务称为文本蕴含对的生成．

从定义４可以看出，文本蕴含对的生成任务实
际上是在模拟人类根据自身掌握的知识（Ｄ）对给定
线索（Ｔ）进行推理的过程．目前文本蕴含领域的研
究主要集中在文本蕴含的关系识别和知识获取两个
任务上，对文本蕴含对的生成方面研究较少［２４２６］．其
原因大致有以下几个方面．

内因：一方面，Ｈ的候选项个数随推理步数的
增加呈指数级增长：假设蕴含知识库中的每个ＬＨＳ
平均对应３个不同的ＲＨＳ，那么经过一步推理可
能产生３个一级候选项（ＲＨＳ１，ＲＨＳ２，ＲＨＳ３），由于
蕴含关系的传递性，则可能产生９个二级候选
（ＲＨＳ１１，ＲＨＳ１２，…，ＲＨＳ３３）……３Ｎ个Ｎ级候选项．
另一方面，推理的可靠性随推理步数的增加迅速降
低：假设知识库中的每个推理规则的平均可靠度为
０．８，当可靠度低于０．５时认为推理不可靠，那么由
于错误的级联效应，经过四次推理，其可靠度为

０．８４≈０．４＜０．５就可以认为其正确性难以保证．因
此，在研究文本蕴含对生成问题时，在推理广度和深
度上都要进行有效剪枝．

外因：一方面，蕴含对的生成需要依赖蕴含识别
技术所提供的推理机制和知识获取技术所积累的知
识库，但是当前关系识别和知识获取的研究尚不够
成熟，推理机制不够鲁棒，知识库中的推理规则的完
备性和实用性也有所欠缺．另一方面，由于推理的发
散性，文本蕴含对的生成技术缺少广泛的应用场景．
目前已有学者［２５］在对话系统领域进行了尝试．
１．３．４　识别、获取与生成的关系

作为文本蕴含研究领域的３个基本问题，文本
蕴含的关系识别、知识获取与蕴含对生成３项研究
彼此联系，相辅相成，构成了一个紧密结合的整体，
其关系如图３所示．

图３　文本蕴含的基本问题及其关系

文本蕴含关系识别研究是文本蕴含有关研究的
基石，培养了机器的对蕴含的识别能力，“输出”了推
理机制；而文本蕴含知识的获取需要识别技术对自
然语言文本中的蕴含知识进行识别，进而输出蕴含
知识库；同时，蕴含知识库对某些基于转换或演算的
识别研究提供了便利；而文本蕴含对的生成则需要
推理机制和蕴含知识库共同为其提供动力．
１４　章节安排

本节中的１．１节对文本蕴含的研究背景、应用
场景、研究目的进行了阐述；１．２节给出文本蕴含的
定义，与其它文本间关系的区别与联系，界定其研究
范畴；１．３节指出文本蕴含研究的３个基本问
题———关系识别、知识获取和蕴含对的生成：１．３．１
节指出关系识别的两个核心问题———语义表示与推
理机制，并给出他们的制约关系；１．３．２节指出知识
获取的两个核心问题———知识表示与知识来源；
１．３．３节指出目前蕴含对生成相关研究进展缓慢的
内因和外因；最后，１．３．４节讨论识别、获取与生成
的关系．

第２节对文本蕴含的研究进展进行归纳梳理．
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首先，关系的识别研究是文本蕴含相关研究的基石；
２．１节将围绕推理机制对其研究脉络进行梳理，详
细介绍各种机制的基本思想、演化关系及其可取与
不足之处；其次，文本蕴含关系的识别离不开对蕴含
知识的积累；２．２节将围绕知识表示和知识来源这
两个核心问题来讨论怎样挖掘蕴含知识，并指出不
同知识获取方法的优缺点；最后，文本蕴含相关研究
的蓬勃发展离不开近年来频繁举办的国际评测；
２．３节将简要介绍其中影响较大的几个国际评测和
一些常用的数据集，并给出相应的评价指标和当前
的最好成绩．

经过多年的发展，文本蕴含相关研究取得了一
定的进展，但尚未完全达到成熟实用的水平．大数据
时代的到来和近期深度学习理论与实践的发展为文
本蕴含研究领域同时带来了机遇与挑战．第３节将
立足当前研究现状，结合未来发展形势并对文本蕴
含的发展前景进行展望．

２　研究现状分析
２１　蕴含关系的识别方法

文本蕴含关系的识别研究是文本蕴含相关研究
的基石，本节将对其研究脉络进行梳理，介绍不同方
法的基本思想、演化关系及其可取与不足之处．
２．１．１　基于相似度的文本蕴含关系识别方法

构成蕴含关系的ＴＨ对往往比较相似，如前例
中的Ｔ１Ｈ１．因此，有人提出可以利用ＴＨ对的相
似程度来判断其是否构成蕴含关系．这就是基于相
似度的文本蕴含关系识别方法的基本思想．

这类方法比较直观，在ＲＴＥ研究领域的早期
曾经一度是主流方法，但随着研究的不断深入，现在
多把相似度作为判别模型的一个特征［２７３０］．
Ｊｉｊｋｏｕｎ等人［１６］首先提出了基于词袋模型（Ｂａｇ

ｏｆＷｏｒｄｓ）的文本蕴含关系识别方法．他的具体做法
是首先把句子分词，通过词频对单词进行赋权，然后
计算Ｌｉｎ相似度［３１］和ＷｏｒｄＮｅｔ［３２］相似度，并以此
为依据判断蕴含关系．

Ａｄａｍｓ［１５］在Ｊｉｊｋｏｕｎ的词袋模型基础上，创造
性地提出了一种新的相似度量．该方法利用从
ＷｏｒｄＮｅｔ［３２］中抽取出的词链来连接Ｔ和Ｈ，并计
算两者之间的编辑距离，最终结合其他特征使用
决策树识别蕴含关系．类似地，张鹏等人［３３］利用
ＦｒａｍｅＮｅｔ［３４］中连接ＴＨ的框架路径以及框架元素
相似度来判断蕴含关系．

Ｍｅｈｄａｄ等人［１４］进一步丰富了编辑距离算法，
首先提出了基于句法树的相似度计算模型，其编辑
操作定义在Ｔ和Ｈ的句法树节点上，但其基本操作
较为简单．Ｈｅｉｌｍａｎ等人［１３］则在Ｍｅｈｄａｄ等人的基
础上定义了更加复杂的句法树编辑操作，包括对子
节点、父节点、兄弟子树的增加、改动、删除等操作，
最终不仅提高了文本蕴含关系的识别率、也在复述
和问答系统的答案选择等任务上都取得了不错的
成绩．

任函等人［３５］提出了一种基于话题相似性的
ＲＴＥ方法．该方法认为存在蕴含关系的文本应当具
有相似或相同话题．该方法利用知识话题模型
（ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄＴｏｐｉｃＭｏｄｅｌ）来计算语义相似
度，并以此为依据判定蕴含关系．Ｓａｉｋｈ等人［３６］首次
将机器翻译中用于评价系统译文和标准译文近似程
度的指标当作ＴＨ对的相似度量．

这些基于相似度的方法实现比较简单，同时方
便设计各种相似度量，但是这种方法强行假设“相似
即蕴含”，导致大量语义相似但并非构成文本蕴含关
系的实例被错误识别，例如Ｔ４Ｔ５．

基于相似度的识别方法的一般形式化表示如下：

犉（犜，犎）＝
１，若∑犻狑犻狊犻犿犻（犜，犎）＞θ
０，
烅
烄
烆否则

，

其中：函数犉（犜，犎）是蕴含关系的判定函数，若
犉（犜，犎）＝１，则判定ＴＨ，若犉（犜，犎）＝０，则判
定Ｔ／Ｈ；θ为阈值，取值为正；狊犻犿犻（犜，犎）是某种相
似度量，狑犻为其权重．
２．１．２　基于对齐的文本蕴含关系识别方法

在基于相似度的识别方法基础上，演化出了基
于对齐的识别方法．这类方法并不是直接使用相似
度来判断蕴含关系，而是先把Ｔ和Ｈ中相似的部分
找出来进行对齐，然后把对齐的方式和程度作为判
断是否构成蕴含的依据．

ＤｅＭａｒｎｅｆｆｅ等人［２３］首次把对齐和判断蕴含分
成了两个步骤，并人工标注了部分对齐数据，然后应
用机器学习方法学习对齐参数，实现了自动对齐辅
助识别蕴含关系的方法．
Ｉｆｔｅｎｅ［３７］提出了非监督的自动化映射方法．他

首先使用ＤＩＲＴ［３８］、ＷｏｒｄＮｅｔ［３２］、ＶｅｒｂＯｃｅａｎ［３９］、
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ等外部知识库把Ｈ中的单词向Ｔ中的对
应部分做映射，计算局部对齐程度（ＬｏｃａｌＦｉｔｎｅｓｓ），
归一化后换算成为全局对其程度（ＧｌｏｂａｌＦｉｔｎｅｓｓ）．
如果存在多种映射方式，优先选择全局对齐程度最
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大的映射方式．最终通过比较全局对齐程度是否超
过阈值来判定该ＴＨ对是否构成蕴含关系．在前人
提出的基于单词的对齐方法的基础上，ＭａｃＣａｒｔｎｅｙ
等人［４０］提出了短语级别的对齐方法．Ｂａｓａｋ等人［４１］

提出基于句法树的对齐方法．Ｓｕｌｔａｎ等人［４２］提出了
基于混合特征的对齐方法．Ｎｏｈ等人［４３］提出了一种
级联式多层次的对齐方法，可以灵活组合多种对齐
模型综合判断蕴含关系．

基于对齐的方法在基于相似的方法基础上引入
了对齐操作，从而能够着重比较ＴＨ对中不相同的
部分，这种方法优点在于其直观性，但是这些方法大
多不能灵活处理ＴＨ对中单词之间的复杂对齐方
式，例如一对多，多对多，交叉对齐等．

基于对齐的识别方法的一般形式化表示如下：
犉（犜，犎）＝犑（犃狅狆狋），

犃狅狆狋＝ａｒｇｍａｘ｛（犜犻～犎犻）｝∈Φ
犌（｛（犜犻～犎犻）｝），

犌（｛犜犻～犎犻｝）＝犔（｛犜犻～犎犻｝）＋α犕（｛犜犻～犎犻｝）＃｛犜犻～犎犻｝ ，

犔（｛犜犻～犎犻｝）＝∑犻狊犻犿（犜犻，犎犻），
其中：函数犉（犜，犎）是蕴含关系的判定函数，若犉（犜，
犎）＝１，则判定ＴＨ，若犉（犜，犎）＝０，则判定Ｔ／
Ｈ；犜犻犜是文本Ｔ的一部分，犎犻犎是文本Ｈ的
一部分；犜犻～犎犻表示犜犻与犎犻互相对齐；｛犜犻～犎犻｝为
ＴＨ间某种可行的对齐方式；犃狅狆狋是最佳对齐方式；
Φ是所有可能的对齐方式的全集；犑（·）是根据对齐
方式判定蕴含关系的函数，当ＴＨ时值１，否则值
为０；犌（｛犜犻～犎犻｝）为全局对齐程度；犔（｛犜犻～犎犻｝）
为局部对齐程度；犕（｛犜犻～犎犻｝）为全局对齐函数，
通常｛犜犻，犎犻｝整体上对齐得越“规整”，其取值越大；
α为平衡系数，旨在平衡全局对齐函数和局部对齐
程度；＃｛犜犻～犎犻｝为该对齐方式中一一对齐部分的
个数，用于对全局对齐程度进行正则化；狊犻犿（犜犻，犎犻）
为犜犻与犎犻的相似度．
２．１．３　基于逻辑演算的文本蕴含关系识别方法

蕴含关系实际上是一种语义推理关系，而数学
界对命题逻辑证明问题已经有了比较成熟的方法与
工具．因此，把逻辑演算的思想迁移到文本蕴含的识
别上是非常自然的想法．基于逻辑演算的方法一般
首先把ＴＨ对和背景知识库中的事实编码为数学
逻辑的表达式，比如一阶逻辑表达式（ＦｉｒｓｔＯｒｄｅｒ
ＬｏｇｉｃＥｘｐｒｅｓｓｉｏｎ），构成事实集合，然后应用逻辑推
理规则来判断Ｈ的表达式是否可以由Ｔ的表达式
和背景知识库所构成的事实集合所推出．

Ｈｏｂｂｓ等人［４４］首次应用溯因推理（Ａｂｄｕｃｔｉｖｅ
Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ）的方法进行文本推理．溯因推理的基本
思想是通过试图找到某个命题成立的原因的方式进
行推理．他们构建了相当数量的常识和领域事实集
合，对语义的逻辑化表示做了早期探索．

Ｒａｉｎａ等人［１７］利用句法依存关系将ＴＨ对分
别表示成为两组子命题的和取形式，其中子命题由
句法依存树的节点转化而成，应用溯因推理机制
尝试由Ｔ推出Ｈ，并计算推理的代价，从而据此对
ＴＨ是否构成蕴含关系进行判别．

Ｍｏｌｄｏｖａｎ等人［１８］实现的ＣＯＧＥＸ系统把
ＷｏｒｄＮｅｔ［３２］释义以及ＴＨ对表示成为逻辑命题，然
后应用演绎法进行推理，最终应用到问答系统的答
案验证（ＡｎｓｗｅｒＶａｌｉｄａｔｉｏｎ）中，对其性能提升了约
３０％．演绎法是一种不断应用蕴含式（Ｉｍｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，
例如ＬＨＳＲＨＳ）的逻辑推理方法．简要地说，首先
把命题Ｔ作为初始状态，如果当前状态匹配了某个
蕴含式的前件（Ａｎｔｅｃｅｄｅｎｔ，ＬＨＳ），那么就可以应
用这个蕴含式，把当前状态推导为蕴含式后件
（Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔ，ＲＨＳ）的形式；如果经过一系列的推
导之后，最终得到了命题Ｈ，那么判定该ＴＨ对构
成蕴含关系，这一系列推导就是形式化证明的过程；
如果经过一系列推导，最终也未能推出Ｈ，那么认
为ＴＨ不够成蕴含关系［４５］．另外，也可以利用反证
法去推理，即由Ｈ的否命题去推导Ｔ的否命题．

Ａｋｈｍａｔｏｖａ［１９］也做了类似的工作，并与其他方
法进行了对比．他们实现了两个ＲＴＥ（Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ
ＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ）系统，第１个系统只使用简单
的基于单词重叠率的特征，第２个使用了一阶逻辑
演算和其他复杂特征，但实验结果表明这两个系统
的准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）相差无几．经过分析发现，尽管
有部分ＴＨ对可以通过逻辑演算得出，但是这种方
法不能覆盖大部分ＴＨ对，导致虽然系统识别的精
确率较高但召回率较低；同时，在能够由Ｔ推导得
出Ｈ的情况下，单词重叠率也很高，最终导致该方
法性能未能领先基于单词重叠率的方法．

事实上，目前所积累的背景知识的覆盖范围是
有限的，而且从自然语言到数学逻辑表达式的转化
过程中也难免引入错误，如果一个ＲＴＥ系统严格遵
守逻辑证明原则，其召回率会非常低，例如Ｂａｙｅｒ等
人［２０］的实现的Ｓｙｓｔｅｍ１．为了避免这个问题，很多
ＲＴＥ系统都引入了一些松弛策略．例如ＣＯＧＥＸ［１８］
系统允许忽略Ｔ或Ｈ中的一些子命题，而且在不影
响最终置信度的前提下，也可以引入相对不可靠的推

５９８４期 郭茂盛等：文本蕴含关系识别与知识获取研究进展及展望



理规则．而Ｒａｉｎａ等人［１７］也引入了代价（Ｃｏｓｔ）机制．
基于逻辑演算的方法把数学界机器证明领域成

熟的思想迁移到文本蕴含识别领域，具有一定的理
论基础．但文字命题到逻辑表达形式的转化不够鲁
棒，导致容错性较差；而背景知识的缺失往往使得推
理链条中断，从而召回率偏低［１９，２１］．

此外，由于基于逻辑演算的方法的数学严密性，
可以用来处理一些其他方法很难解决的特殊文本
蕴含问题．例如，数量蕴含（ＱｕａｎｔｉｔｙＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ）［２２］
问题，即需要对ＴＨ对中所提到的数字进行运算才
能判断其蕴含关系的特定蕴含问题，如Ｔ６Ｈ６．Ｒｏｙ
等人［２２］通过数学演算的方法解决了该问题，并为
此专门设计了一种特殊的ＱＶＲ（ＱｕａｎｔｉｔｙＶａｌｕｅ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ）表达式．

Ｔ６：桌面上放着两本书．
Ｈ６：桌面上放着不到五本书．
基于逻辑演算的识别方法一般形式化表示如下：

犉（犜，犎）＝犘（犉犗犔（犜）∩犉犗犔（犇），犉犗犔（犎）），
其中：犇为蕴含知识库；函数犉（犜，犎）是蕴含关系
的判定函数，若犉（犜，犎）＝１，则判定ＴＨ，若
犉（犜，犎）＝０，则判定Ｔ／Ｈ；犉犗犔（·）函数可以把文
本参数转换为一阶逻辑表达式；函数犘（·，·）是数
学证明函数，有两个参数，如果可以由第１个参数证
明第２个参数，则输出１，否则输出０．
２．１．４　基于转换的文本蕴含关系识别方法

针对基于逻辑演算的方法的不足，有学者提出
了基于转换的识别方法．这类方法采用了类似的“演
算”思想，却抛弃了严格的数学逻辑表达式，转而利
用语言分析技术，例如句法分析、语义角色标注等，
将ＴＨ对表示成为某种语言学表示形式，例如句法
树、依存图等，并把背景知识表示成为推理规则，然
后以这种表示形式进行推理．具体地讲，就是对Ｔ
和Ｈ的表示形式依据推理规则做转换改写，争取向
对方形式贴近，最后采用诸如判定子图同构的方法
来判断ＴＨ是否构成蕴含关系．

例如，ＢａｒＨａｉｍ等人［４６４７］把ＴＨ都表示成为
句法树，然后依照规则对Ｔ的句法树进行改写，若
最终能够改写成类似Ｈ的句法树形式，则判定蕴含
关系成立；若应用了所有可能的改写规则，仍然不能
在容许的范围内达成目标，则判定为非蕴含关系．类
似地，Ｌｉｅｎ等人［４８］将ＴＨ对表示成为语义图后进行
改写．ＭａｃＣａｒｔｎｅｙ等人［４９５０］则提出了基于Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌｏｇｉｃ的转换推理方法．该方法把所应用规则的序

列作为特征，通过决策树来判定蕴含关系．
Ｓｔｅｒｎ等人［５１］在ＢａｒＨａｉｍ等人的工作［４７］基础

上加入了与Ｒａｉｎａ等人［１７］类似的代价（Ｃｏｓｔ）机制，
而这些代价也是从训练集上学习而得到的．Ｔｉａｎ
等人［５２］沿用了ＢａｒＨａｉｍ等人的思想，以ＤＣＳ树
（ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌＳｅｍａｎｔｉｃｓ）的形式来进
行推理．

基于转换的方法保留了基于逻辑演算方法的合
理内核，同时由于不再要求把ＴＨ转化为逻辑表达
式，进而避免了因转化而引入的噪声．但是该类方法
性能严重依赖转换规则，不完善的规则导致识别召
回率降低，而错误的规则导致识别准确率降低．这些
转换规则作为蕴含知识，有些来自于人工构建的知
识库，也有一些来自大规模语料，２．３节将对如何获
取蕴含知识进行介绍．

基于转换的识别方法的一般形式化表示如下：
犉（犜，犎）＝犛犈犃犚犆犎（犚犈犘（犜），犚犈犘（犇），犚犈犘（犎）），
其中：犇为蕴含知识库；函数犉（犜，犎）是蕴含关系的
判定函数，若犉（犜，犎）＝１，则判定ＴＨ，若犉（犜，
犎）＝０，则判定Ｔ／Ｈ；犚犈犘（·）函数可以把文本参
数转换为内在语义表示，如句法树、语义图等；函数
犛犈犃犚犆犎（·，·，·）是搜索函数，共有３个参数，如
果可以利用第２个参数所代表的推理规则将第１个
参数改写成为第３个参数的形式，则输出１，否则输
出０．
２．１．５　基于混合模型的文本蕴含识别方法

针对前面所介绍的各类文本蕴含识别方法的优
势与不足，有学者［５３］提出了基于混合模型的ＲＴＥ
方法．该类方法把诸如ＴＨ的词级别相似度（如单
词重叠率、同义词、反义词等）、句法树相似度、句法
树编辑距离、对齐程度、由Ｔ转换为Ｈ的代价等等
混合在一起作为特征，送入分类器（如支持向量机
等）进行分类的方法．
Ｚｈａｎｇ等人［２７］提出了融合了最小信息树（Ｍｉｎｉ

ｍｕｍＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｒｅｅ）等特征的混合模型来解决
中文文本蕴含识别问题．该方法将ＴＨ中公共子序
列在各自的句法树上合并成为一个节点，然后尝试
合并相似的子树来简化句法树的结构，最终形成最
小信息树．基于最小信息树的相似度是该模型中最
有效的特征．最小信息树的优势在于它一定程度上
避免了语言分析阶段（如中文分词、句法分析等）所
引入的错误，从而提高了方法的鲁棒性．除了最小信
息树这一句法特征，Ｚｈａｎｇ等人还融合了单词重叠
率、句子余弦相似度、知网［５４］相似度、同义词林相似
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度［５５］、反义词、否定词等特征．
有很多针对中文的文本蕴含识别方法也可以归

入这一类别．如Ｈｕａｎｇ等人［３０］、李妍［５６］、赵红燕等
人［２９］、盛雅琦等人［２８］、刘茂福等人［５７５９］、任函等
人［６０］、Ｚｈａｎｇ等人［６１］提出的一系列融合了ＴＨ中
同义词、反义词、单词重叠率、词性（ＰＯＳ）相似度、
ＦｒａｍｅＮｅｔ［３４］相似度、句法相似度、混合主题模型相
似度［２８］、事件语义相似度［５８］、ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ［６１］
等特征的分类器方法．

基于混合模型的识别方法的一般形式化表示
如下：

犉（犜，犎）＝犆（犡），
犡＝（狓犜，犎１ ，狓犜，犎２ ，…，狓犜，犎犖），

其中：函数犉（犜，犎）是蕴含关系的判定函数，若犉（犜，
犎）＝１，则判定ＴＨ，若犉（犜，犎）＝０，则判定Ｔ／
Ｈ；映射犆：!犖→｛０，１｝是分类器，分类为ＴＨ时
输出１，否则输出０，例如朴素贝叶斯、最大熵、支持
向量机等；犡是犖维实数向量；狓犜，犎犻 表示ＴＨ对的
第犻个特征．
２．１．６　基于深度神经网络的文本蕴含关系识别方法

随着深度学习理论研究的不断深入和实践的不
断进展，近期有学者提出了一些基于深度神经网络
的文本蕴含识别方法．

（１）基于受限玻尔兹曼机的ＲＴＥ方法
受限玻尔兹曼机（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅｓ，

ＲＢＭ）模型由Ｓｍｏｌｅｎｓｋｙ［６２］于１９８６年首次提出，它
是一种学习训练集概率分布的随机生成神经网络模
型．Ｈｉｎｔｏｎ等人［６３］在２００６年使用ＲＢＭ进行降维，
开启了深度学习时代．ＲＢＭ在特征学习、协同过滤
以及主题建模等领域都有所应用［６４］．Ｌｙｕ等人［６５］将
ＲＢＭ模型应用到了识别文本蕴含关系领域．他们首
先建立了一个ＲＢＭ模型来学习ＴＨ对的联合表
示，并用该模型重建ＴＨ对，然后利用重建误差
（ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒ）作为特征对该ＴＨ对是否
存在文本蕴含关系进行判定．作者认为，重建误差越
小，ＴＨ对的共同语义越多，从而越有可能存在蕴
含关系．除了ＲＴＥ领域，该模型也可用于复述检测
（ＰａｒａｐｈｒａｓｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎ）问题．

（２）基于递归神经网络的ＲＴＥ方法
递归神经网络（Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）由

Ｇｏｌｌｅｒ等人［６６］所提出．Ｓｏｃｈｅｒ等人［６７］首先将递归
神经网络应用到句法分析领域．其后，Ｓｏｃｈｅｒ等
人［６８］与Ｉｒｓｏｙ等人［６９］又将递归神经网络用于情感
分析领域．与ＲＴＥ任务类似，情感分析也是一个文
本分类的任务，只不过它只对一个文本Ｔ的情感极

性进行判断，而ＲＴＥ任务需要对一个文本对ＴＨ
的蕴含关系进行识别．递归神经网络在这些领域的
成功证明了其对自然语言文本的语义具有建模的
能力．

随后，Ｂｏｗｍａｎ等人［７０］首次使用递归神经网络
来识别文本蕴含关系，并取得了不错的成绩．该方法
使用递归神经网络对Ｔ和Ｈ分别进行建模，得到两
个向量，然后再将两个向量送入隐含层进行比较，最
终通过Ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行分类．递归神经网络的
优势在于其可以充分利用句法信息，但其性能也比
较依赖句法分析结果．

（３）基于卷积神经网络的ＲＴＥ方法
卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，

ＣＮＮ）是一类基于空间上卷积操作的神经网络模
型．Ｋａｌｃｈｂｒｅｎｎｅｒ等人［７１］和Ｋｉｍ［７２］尝试将其用于
自然语言处理领域，对句子进行建模．Ｙｉｎ等人［７３］

提出了基于Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制的卷积神经网络来处理
ＲＴＥ问题．由于识别蕴含关系需要考虑一对文本
ＴＨ，因此，可以在对其中一个文本（如Ｔ）进行建模
时参照另一个文本（Ｈ）的信息，这种参照机制就
是Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制．该方法通过在卷积操作中加入
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＭａｔｒｉｘ的方法来实现这种参照．

此外，普通的卷积神经网络不能有效地捕获句
法信息，而这些信息是判别文本蕴含关系重要特征．
Ｍｏｕ等人［７４７５］为此提出了基于树结构的卷积神经
网络（ＴｒｅｅＢａｓｅｄＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，
ＴＢＣＮＮ）．该网络将依存句法子树作为卷积操作的
应用对象，构成子树特征提取器，它能够一次性提取
父节点和其所有子节点间的依存关系信息．该方法
分别使用两个ＴＢＣＮＮ来对ＴＨ建模，使用拼接、
求差、按维度相乘等启发式特征构造向量代表ＴＨ
对的语义信息，然后送入Ｓｏｆｔｍａｘ分类器进行分
类．对比之前的ＣＮＮ类句子模型，该方法额外利用
了依存关系的类型信息，从而提高了识别准确率．

（４）基于ＬＳＴＭ类神经网络的ＲＴＥ方法
ＬＳＴＭ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ）神经网络［７６］

是一类由门（Ｇａｔｅ）控制的循环神经网络（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ），它擅长对一维序列进行建模，并
且通过门机制解决了一般循环神经网络中的梯度消
失（Ｖａｎｉｓｈｉｎｇｇｒａｄｉｅｎｔ）问题．Ｓｕｎｄｅｒｍｅｙｅｒ等人［７７］

提出基于ＬＳＴＭ的句子模型．具体地，按照从左到
右的顺序，依次将句子中的每个词送入ＬＳＴＭ神经
网络，输入完毕后，用ＬＳＴＭ的最终状态输出来表
示这个句子．Ｂｏｗｍａｎ等人［７８］首次将ＬＳＴＭ句子模
型带入ＲＴＥ领域．
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Ｒｏｃｋｔｓｃｈｅｌ等人［７９］针对ＲＴＥ任务改进了
ＬＳＴＭ句子模型．他分别使用两个ＬＳＴＭ先后对Ｔ
和Ｈ进行建模，并用第１个ＬＳＴＭ的最终状态来
初始化第２个ＬＳＴＭ．在建模的过程中也引入了
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制，即在第２个ＬＳＴＭ处理Ｈ时参照了
Ｔ的信息．此外，Ｒｏｃｋｔｓｃｈｅｌ等人还提出了Ｗｏｒｄｂｙ
ｗｏｒｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ机制，即在第２个ＬＳＴＭ读取Ｈ中
每个词的时候，都引入第一个ＬＳＴＭ处理Ｔ所输出
的信息，进一步提升了模型性能．通过分析Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
向量（在ＷｏｒｄｂｙｗｏｒｄＡｔｔｅｎｔｉｏｎ机制中为矩阵）发
现，该机制能较好地关注到ＴＨ对中的语义对应部
分，并且实现了软对齐，对传统的基于对齐的ＲＴＥ方
法［２３，３７，４９］进行了突破．类似的，Ｌｉｕ等人［８０］提出了基
于带有Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ机制的双向ＬＳＴＭ（ＢｉＬＳＴＭ）模
型来识别文本蕴含关系．

Ｗａｎｇ等人［８１］在Ｒｏｃｋｔｓｃｈｅｌ等人工作的基础
上，提出了ｍＬＳＴＭ（ｍａｔｃｈｉｎｇＬＳＴＭ）模型，重点关
注ＴＨ对中各部分的匹配情况．该方法把对Ｈ建
模的ＬＳＴＭ模型的输出与对Ｔ建模的ＬＳＴＭ模
型产生的Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ向量进行拼接，作为输入送入
ｍＬＳＴＭ，并把ｍＬＳＴＭ的最终输出送入Ｓｏｆｔｍａｘ
分类器进行分类．此外，该方法在Ｔ中增加了一个
特殊单词ＮＵＬＬ，如果Ｈ中当前单词与Ｔ中的所
有正常单词均不构成匹配，ｍＬＳＴＭ就会把它与
ＮＵＬＬ进行匹配，相当于增加了悬空对齐方式，完
善了对齐模型．通过对ｍＬＳＴＭ的忘记门（ｆｏｒｇｅｔ
ｇａｔｅ）进行分析发现，ｍＬＳＴＭ倾向于记住不匹配
（ｍｉｓｍａｔｃｈｅｓ）信息而忘记匹配信息．如果最后没有
记住不匹配信息，就认为ＴＨ的语义是相匹配的，从
而判定蕴含关系成立，否则将其判定为冲突或中性关
系．通过对ｍＬＳＴＭ的输入门（ｉｎｐｕｔｇａｔｅ）的分析发
现，重要的实词（ｃｏｎｔｅｎｔｗｏｒｄｓ）会被ｍＬＳＴＭ重视，
而停用词往往被忽视．ｍＬＳＴＭ的机制符合人类直
觉，设计的比较巧妙．

Ｃｈｅｎｇ等人［８２］从人类的阅读习惯中获得灵感，提
出了ＬＳＴＭＮ（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙＮｅｔｗｏｒｋｓ）
模型来识别蕴含关系．与传统ＬＳＴＭ模型相比，
ＬＳＴＭＮ使用记忆带（ｍｅｍｏｒｙｔａｐｅ）而不是记忆槽
（ＭｅｍｏｒｙＣｅｌｌ）来记忆以往的状态（ｓｔａｔｅ）和输出
（ｏｕｔｐｕｔ），解决了之前ＬＳＴＭ类方法记忆压缩导致
信息损失的问题．并且该模型在ＬＳＴＭ内部添加了
一个Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层来实现序列内部的参照．实验表
明，内部Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ层能够捕获句内依存关系．
对于双序列建模问题，Ｃｈｅｎｇ等人设计了Ｓｈａｌｌｏｗ
ＡｔｔｅｎｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ和ＤｅｅｐＡｔｔｅｎｔｉｏｎＦｕｓｉｏｎ两种参

照机制．类似Ｗａｎｇ等人的工作［８１］，Ｃｈｅｎｇ等人在
ＴＨ两句的末尾分别加上了一个特殊单词（ＥＯＳ）．

基于神经网络的方法是当今ＲＴＥ最前沿
（Ｓｔａｔｅｏｆｔｈｅａｒｔ）方法．该类方法具有识别准确率
高、鲁棒性强、领域移植性好等优点，但神经网络收
敛速度往往较慢，模型优化也需要一定的技巧，此外
模型的参数众多，导致需要大量的训练语料才能充
分训练．

基于深度神经网络的识别方法的一般形式化表
示如下：
犉（犜，犎）＝Ｓｏｆｔｍａｘ（犖犖（犛犕（犜），犛犕（犎））），
其中，函数犉（犜，犎）是蕴含关系的判定函数，若犉（犜，
犎）＝１，则判定ＴＨ，若犉（犜，犎）＝０，则判定Ｔ／
Ｈ；Ｓｏｆｔｍａｘ（·）是Ｓｏｆｔｍａｘ分类器，若ＴＨ，输
出１，否则输出０；犛犕（·）是句子模型函数，负责把
文本Ｔ或Ｈ转换成为向量表示形式，可以是ＣＮＮ、
ＬＳＴＭ等神经网络句子模型；犖犖（·）是用于拼接及
比较向量的非线性神经网络函数．
２．１．７　各类文本蕴含关系识别方法对比

经过十余年的发展，学界涌现了一大批思路迥
异但行之有效的蕴含关系识别方法，前文对这些方
法的发展脉络进行了梳理，表２将对各类方法的可
取之处与不足之处进行总结．

表２　蕴含关系识别方法对比
推理机制 可取之处 不足之处
相似度（１）方法直观，实现简单；

（２）方便应用各种相似度量．
强行假设“相似即蕴含”，存
在大量被错误识别的负例．

对齐
在相似的基础上，引入对齐操
作，着重比较不同部分，思路
符合人类直觉．

对齐方式不够灵活，不能
处理一对多、多对多等．

逻辑演算

（１）借用数学上成熟的“机器
证明”思想，具有一定的
理论基础；

（２）能够解决诸如数量蕴含等
其他方法难以判断的问题．

（１）由于文本到逻辑命题
的转换鲁棒性不足，导
致容错性较差；

（２）背景知识缺乏导致推理
链条中断，召回率低．

转换
（１）保留了基于逻辑演算方法
的合理内核；

（２）不要求转换为逻辑式，一
定程度上提高了鲁棒性．

方法性能严重依赖转换规
则：不完善的规则导致召
回率低，错误的规则导致
识别准确率低．

混合模型融合了多种推理机制的特征，
综合性强，从而适用性较广

（１）方法不够直观；
（２）需要较多的训练语料

深度
神经
网络

（１）连续化向量表示，克服了
特征稀疏问题；

（２）神经网络能一定程度上模
拟了人脑的思维机制；

（３）识别准确率高；
（２）鲁棒性强；
（３）领域可移植性好．

（１）模型参数众多；
（２）学习收敛速度慢；
（３）需要大量的训练语料．

２２　蕴含知识的获取方法
文本蕴含关系识别研究离不开相关蕴含知识的

积累．尤其是基于逻辑演算或转换的方法，其性能直
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接依赖于可应用的蕴含知识．由１．３．２节可知，知识
来源与知识表示是蕴含知识获取研究的两个核心问
题．其中，蕴含知识来源可以分为人工构建的资源和
大规模语料两种；蕴含知识按照表示方式不同可划
分为两类———单词及短语级别的蕴含知识和模板级
别的蕴含知识．下面将围绕这两个核心问题对蕴含
知识获取方法进行介绍．
２．２．１　从手工构建的资源中获取蕴含知识的方法

（１）单词及短语级别的蕴含知识获取
人工构建的资源主要有词典和百科两类．词典

中的词项一般由单词及其释义构成．而单词的释义
中，有可能含有该单词的同义词、上位词等蕴含知识．

ＷｏｒｄＮｅｔ［３２］释义精炼、形式规范，是在ＲＴＥ
系统中广泛用到的机读词典（ＭａｃｈｉｎｅＲｅａｄａｂｌｅ
Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ）．Ｍｏｌｄｏｖａｎ等人［８３］首先尝试将ＷｏｒｄＮｅｔ
中单词释义转化成为逻辑表达式．Ｋｏｕｙｌｅｋｏｖ等
人［８４］利用ＷｏｒｄＮｅｔ［３２］中词汇的同义词、上下位词
等关系获取单词及短语级的蕴含知识．Ｐａｚｉｅｎｚａ等
人［８５］利用ＷｏｒｄＮｅｔ中单词间关系、ＶｅｒｂＮｅｔ［８６］中
动词间框架关系以及ＷｏｒｄＮｅｔ与ＶｅｒｂＮｅｔ的映射
关系来获取蕴含知识．

维基百科等在线百科是的蕴含知识的另一大来
源．Ｋｏｕｙｌｅｋｏｖ等人［８７］用基于ＬＳＡ的词汇相似度
方法从维基百科中获取单词及短语级蕴含知识；此
外，百科数据的结构性较强，有些结构暗示了蕴含关
系，例如，在维基百科的标题中有很多用于解释的括
号结构“Ｗ（Ｖ）”，这种结构其实暗示着ＷＶ这一
蕴含关系，如由“ＴｈｅＳｉｒｅｎ（Ｍｕｓｉｃａｌ）”可得出“Ｔｈｅ
ＳｉｒｅｎＭｕｓｉｃａｌ”．Ｓｈｎａｒｃｈ等人［８８］手工总结了维基
百科中类似的蕴含模式，然后通过模式匹配的方法
获取单词及短语级蕴含知识．

（２）模板级别的蕴含知识获取
ＦｒａｍｅＮｅｔ［３４］是一个按照语义框架进行组织的

英语词典资源．其中的每个框架对应一种事件类型，
包括属于该框架的谓词、论元以及例句．Ａｈａｒｏｎ等
人［８９］提出了一种利用ＦｒａｍＮｅｔ框架间关系从中例
句中获取蕴含模板（如ｃｕｒｅＸＸｒｅｃｏｖｅｒ）的方法．

由于人工构建的知识库覆盖了比较重要的词汇
关系，并且结构性较强，因此从其中获取到的蕴含知
识的准确率较高．但是知识库中词汇相对固定，导致
该类方法所获取的蕴含知识规模比较受限．
２．２．２　从大规模语料中获取蕴含知识的方法

除了词典等人工构建的资源，大规模新闻语料
或Ｗｅｂ检索结果中同样包含丰富的蕴含知识，因此

有学者提出了从大规模语料中获取文本蕴含知识的
方法．

（１）单词及短语级别的蕴含知识获取
Ｈａｒｒｉｓ［９０］提出了“分布假设”的思想，即具有相

似上下文的单词或短语的语义是相似的．而语义相
似的单词或短语往往具有蕴含关系．

Ｌｉｎ［９１］基于分布假设思想提出了Ｌｉｎ相似度，
并用它在大规模语料中获取单词及短语级蕴含知
识．Ｌｉｎ相似度的特点是，如果两个词ＷＶ的上下
文重合率较高，这两个词的Ｌｉｎ相似度也会比较
高．如果某两个词ＷＶ的Ｌｉｎ相似度超过某个阈
值，就认为它们之间存在蕴含关系．该方法从语料中
获取了大量的单词及短语级蕴含知识，但其中难免
有一些噪声．一些上下文相似却不具备蕴含关系的
反义词，如“ｇｏｏｄｂａｄ”，会混在所获取的蕴含知识
中．此外，该方法没有给出两个词之间的蕴含方向．

对此，Ｇｅｆｆｅｔ等人［９２］提出了一种确定单词间蕴
含方向的方法．其基本思想是，对给定的两个词
ＷＶ，如果在所有Ｖ的上下文中都可以把Ｖ替换成
为Ｗ，就认为Ｗ比Ｖ的适用范围更广，从而认为
ＷＶ．此外，Ｚａｎｚｏｔｔｏ等人［９３］提出了基于“选择偏
好（ｓｅｌｅｃｔｉｏｎａｌｐｒｅｆｅｒｅｎｃｅ）”的动词间蕴含方向判
定方法．所谓选择偏好是指动词的语义角色类型，语
义角色类型较多的动词蕴含语义角色较少的动词．
Ｋｏｔｌｅｒｍａｎ等人［９４］进而提出了有方向的相似度
（ＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＳｉｍｉｌａｒｉｔｙＭｅａｓｕｒｅ）来确定蕴含方向．

（２）模板级别的蕴含知识获取
Ｌｉｎ等人［３８］沿用分布假设思想，又提出了一种

模板级蕴含知识获取方法ＤＩＲＴ．对于一个模板来
说，例如“ＸｂｕｙＹ”，可以把它的上下文定义为所有
可以填充槽Ｘ和Ｙ的单词集合．两模板的相似度可
以用槽Ｘ的Ｌｉｎ相似度［９１］与槽Ｙ的Ｌｉｎ相似度的
几何平均值表示．和基于分布假设的单词及短语级蕴
含知识获取方法类似，ＤＩＲＴ获取的知识中经常包含
构成反义的模板对，如“ＸｓｏｌｖｅｓＹ”“Ｘｗｏｒｓｅｎｓ
Ｙ”．另外，该方法没有给出蕴含方向．但实际上，该
方法所获取到的模板对中，只有大约２０％～２５％是
双向蕴含的复述模板对［９５］，而大量其它模板对只存
在单向蕴含关系，如果在应用模板时不加以区分会
对系统带来不确定性．
Ｓｚｐｅｋｔｏｒ等人［９６］从另一个角度提出了基于

ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ的ＴＥＡＳＥ方法．该方法可以根据人
工提供的种子模板迭代地从语料中获取蕴含知识．
具体地，首先用种子模板在搜索引擎中检索得到一
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个包含该模板的句子集合，并在这个集合中把所有
可填充该模板的单词提取出来；然后用所提取到的
单词进行检索得到新的句子集合，并从中把所有这
些单词能填充的模板抽取出来；之后再用这些新得
到的模板进行迭代检索……

经过过滤［９７］后的模板都可被认为与原始种子
模板具有蕴含关系．此外，也可以应用蕴含关系的传
递性来丰富蕴含模板［９８］．基于Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ的方
法能够获得非常丰富的蕴含模板资源，但该方法需
要较多的人工干预，也没有给出模板之间蕴含方向．
Ｂｈａｇａｔ等人［９９］提出一种称为ＬＥＤＩＲ（ＬＥａｒｎｉｎｇ

ＤｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｉｔｙｏｆＩｎｆｅｒｅｎｃｅＲｕｌｅｓ）的方法判定一对
模板ＷＶ的蕴含方向．与Ｚａｎｚｏｔｔｏ等人［９３］提出的
选择偏好方法类似，ＬＥＤＩＲ方法利用Ｗ和Ｖ的填
充词的语义类别数量来判断蕴含关系．

另外，模板的使用情况也应当考虑上下文．例如，
“ＸａｃｑｕｉｒｅＹＸｐｕｒｃｈａｓｅＹ”在“ＡＴ＆Ｔａｃｑｕｉｒｅ（收
购）ＴＭｏｂｉｌｅＡＴ＆ＴｐｕｒｃｈａｓｅＴＭｏｂｉｌｅ”的上下文
中成立，但在“Ｃｈｉｌｄｒｅｎａｃｑｕｉｒｅ（习得）ｓｋｉｌｌｓＣｈｉｌｄｒｅｎ
ｐｕｒｃｈａｓｅｓｋｉｌｌｓ”中并不成立．Ｓéａｇｈｄｈａ［１００］、Ｄｉｎｕ等
人［１０１］和Ｍｅｌａｍｕｄ等人［１０２］利用ＬＤＡ（ＬａｔｅｎｔＤｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，一种主题模型）对模板的上下文按主题
聚类，通过在不同主题下分别计算相似度的方法，一
定程度上解决了蕴含模板的上下文敏感问题．

与人工构建的资源相比，大规模语料中的蕴含
知识表现形式更加丰富，但这些语料往往缺乏良好
的结构，导致从中获取的蕴含知识的准确率较低．
２．２．３　各类文本蕴含知识获取方法对比

表３对前面介绍的各类蕴含知识获取方法进行
了总结对比．

表３　蕴含知识获取方法对比
方法知识来源 可取之处 不足之处
从人
工构
建资
源中
获取

ＷｏｒｄＮｅｔ
ＶｅｒｂＮｅｔ
ＦｒａｍｅＮｅｔ
Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ

（１）词典覆盖了的词
汇上下位关系；

（２）百科结构性较强；
（３）从中获取到的蕴
含知识的准确率
较高．

（１）语料构建成本高；
（２）词汇相对固定，导致
该类方法所获取的
蕴含知识规模比较
受限．

基于
分布
假设

大规模
新闻语料；
Ｗｅｂ

检索结果

（１）具有相似上下文
的短语／模板往往
具有蕴含关系；

（２）方法简单；
（３）语料易收集．

（１）语料结构性差，获取
的知识准确率低；

（２）新闻语料表达方式
单一，获取的知识覆
盖度低；

（３）Ｗｅｂ检索结果的规
范性和一致性差，导
致蕴含规则的应用
性能较低．

基于
Ｂｏｏｔ
ｓｔｒａｐ
ｐｉｎｇ

大规模
语料库；
Ｗｅｂ

检索结果

大规模语料库中表述
方式的多样性使获取
的蕴含模板规模较大

需要较多的人工干预
（需人工制定种子模板、
过滤规则）

２３　与文本蕴含有关的国际评测
近年来，国际上多家机构举办了多届与文本蕴

含有关的国际评测，为各个方法提供了横向比较的
平台；同时每一届评测都会发布新的数据集，从而极
大地促进了文本蕴含相关研究的进展．本章节将简
要介绍其中影响较大的几个国际评测和一些常用的
数据集，并给出相应的评价指标和当前的最好成绩．
２．３．１　ＰＡＳＣＡＬＲＴＥ评测

ＲＴＥ（ＲｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ）评测是
最早举办的面向文本蕴含的国际评测，自２００５年
起由欧洲的ＰＡＳＣＡＬＮｅｔｗｏｒｋ资助举办，从２００８
年的ＲＴＥ４开始变为ＮＩＳＴ（ＮａｔｉｏｎａｌＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆ
ＳｔａｎｄａｒｄｓａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，美国国家标准与技术研
究所）所组织的ＴＡＣ（ＴｅｘｔＡｎａｌｙｓｉｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ）评
测的一部分，至２０１１年共连续举办了７届［１０３１０９］，
在文本蕴含关系识别的研究初期，按年度举办的
ＲＴＥ评测吸引了大量学者从事相关研究．

ＲＴＥ的评测语料库中的ＴＨ对主要来自需要
处理文本蕴含关系的４个应用场景———问答系统
（ＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇ）、关系抽取（ＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃ
ｔｉｏｎ）、信息检索（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ）和文摘
（Ｓｕｍｍａｒｉｚａｔｉｏｎ），其主要语言为英语．ＲＴＥ１至
ＲＴＥ５是经典的蕴含关系识别任务，其语料规模、
平衡性，最佳成绩等详见表４．在前３届中只考察蕴
含和非蕴含两种关系，从ＲＴＥ４开始将非蕴含关系
进一步划分为矛盾和未知两种，并开始引入长文本，
进而考察语篇（Ｄｉｓｃｏｕｒｓｅ）间的蕴含关系．ＲＴＥ６开
始引入搜索任务，即要求系统在语料库中寻找能
够蕴含Ｈ的文本Ｔ．此后，ＲＴＥ８评测与Ｓｅｍｅｖａｌ
２０１３的ＳＲＡ（ＳｔｕｄｅｎｔＲｅｓｐｏｎｓｅＡｎａｌｙｓｉｓ）评测
合并，其形式与前７届ＲＴＥ评测差异较大，将在
２．３．５节单独介绍．

经典ＲＴＥ评测的主要指标是ＴＨ对的分类准
确度（犃犮犮狌狉犪犮狔），即分类正确的比率：

犃犮犮狌狉犪犮狔 １
＃狆犪犻狉狊∑犻１［︵狔犻＝狔犻］，

其中：＃狆犪犻狉狊是ＴＨ对的总数；︵狔犻是系统对第犻个
ＴＨ对的关系判定标签，狔犻是其正确答案；１［·］是
指示函数，当其参数为真时值为１，否则为０．

ＲＴＥ１～ＲＴＥ３的语料可从ＰＡＳＣＡＬ的网
站①上获取；ＲＴＥ４～ＲＴＥ７的语料可从ＴＡＣ的网
站②上获取．经过历届的ＲＴＥ评测，识别文本蕴含
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关系的研究从无到有，诞生了一系列思路迥异的识
别方法．
２．３．２　ＣＬＥＦＡＶＥ评测

ＣＬＥＦ（ＣｒｏｓｓＬａｎｇｕａｇｅＥｖａｌｕａｔｉｏｎＦｏｒｕｍ，后改
名为ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｎｄＬａｂｓｏｆｔｈｅＥｖａｌｕａｔｉｏｎＦｏｒｕｍ），
是一个致力于对跨语言信息处理系统进行评测的
机构．该机构曾于２００６年至２００８年连续举办了
３届ＡＶＥ（ＡｎｓｗｅｒＶａｌｉｄａｔｉｏｎＥｘｅｒｃｉｓｅ，答案验证）
评测［１１０１１２］．

ＡＶＥ评测的目标是开发一个评估系统，要求其
能自动地判断给定问答系统的作答是否正确．ＡＶＥ
语料来自ＣＬＥＦＱＡ评测任务，由多种语言构成，包
括巴斯克语、保加利亚语、德语、英语、西班牙语、法
语、意大利语、荷兰语、葡萄牙语、罗马尼亚语和希腊
语等．下面给出答案验证（ＡＶＥ）任务的定义．

定义５．　给定三元组〈问题Ｑ，答案Ａ，支持文
本ＳＴ〉，要求系统根据ＳＴ判断Ａ是否是Ｑ的正确
答案，这样的任务称为答案验证任务，简称ＡＶＥ
任务．

由定义５可知，ＡＶＥ任务也是一个文本分类问
题，其评价指标为犉狊犮狅狉犲等．

犉狊犮狅狉犲＝２×狉犲犮犪犾犾×狆狉犲犮犻狊犻狅狀狉犲犮犪犾犾＋狆狉犲犮犻狊犻狅狀，

狆狉犲犮犻狊犻狅狀＝是正确答案且判定正确的样本数判定为正确答案的样本数 ，

狉犲犮犪犾犾＝是正确答案且判定正确的样本数是正确答案的样本数 ．
　　有些参与评测的系统使用了ＲＴＥ技术［１１３１１４］．
这些ＲＴＥ系统中的Ｈ来自于由问题Ｑ和系统作
答案Ａ合并得到的陈述句，Ｔ则来自对应的支持文
档ＳＴ．一般情况下，如果系统作答正确，ＴＨ间必
然存在蕴含关系．这就是通过识别ＴＨ间的蕴含关
系来对答案进行评估的基本思想．故而，ＡＶＥ评测
可以看作是对ＲＴＥ技术的间接评测．参与评测的
系统用到了基于相似度、转换、逻辑演算的推理机
制，评测结果表明应用ＲＴＥ技术能够有效地提升
问答系统的性能［１１０］．
２．３．３　ＣＬＥＦＱＡ４ＭＲＥ评测

ＣＬＥＦ在２０１１年～２０１３年连续举办了３次
ＱＡ４ＭＲＥ（ＱｕｅｓｔｉｏｎＡｎｓｗｅｒｉｎｇｆｏｒＭａｃｈｉｎｅＲｅａｄｉｎｇ）
评测［１１５］．这个评测的任务形式类似于高考阅读理
解题目，所涉及的语言有阿拉伯语、保加利亚语、英
语、西班牙语和罗马尼亚语等．其任务定义如下．

定义６．　给定一篇文章和与之相关的背景知

识语料库，同时给出几个问题及若干候选项，每个
问题的候选项中至多有一个是正确的答案，系统可
以从候选项中选择一项作为答案或选择不作答，这
样的任务称为机器阅读问答任务，简称ＱＡ４ＭＲＥ
任务．

要完成ＱＡ４ＭＲＥ任务一般需要两个步骤：首
先要在文章或语料库中找到每个候选答案Ａ的支
持文本ＳＴ，然后按照与ＡＶＥ任务类似的方法对候
选答案三元组〈Ｑ，Ａ，ＳＴ〉进行验证．其中第１个步
骤需要信息检索技术，第２个步骤需要答案验证技
术．因此，ＱＡ４ＭＲＥ评测也是一种对ＲＴＥ技术的
间接评测［１１６１１７］．

评测的指标是犪犮犮狌狉犪犮狔和犮＠１，定义如下：
犪犮犮狌狉犪犮狔＝狀犚＋狀犝犚狀 ，

犮＠１＝１狀狀犚＋狀犝
狀犚（ ）狀，

其中：狀是所有问题总数；狀犚是正确回答的问题数；
狀犝是未回答的问题数；狀犝犚为候选项中没有正确答
案，同时系统也选择不作答的问题数．

通过ＱＡ４ＭＲＥ评测，证明了ＲＴＥ技术可以用
于提升问答系统的性能，同时也促进了ＲＴＥ技术
的发展．此外，这些评价指标的设计非常巧妙，尤
其是加入了对没有正确选项的问题的考察，促使参
与评测的系统先尝试去真正“理解”文章，再去考虑
作答．
２．３．４　ＮＴＣＩＲＲＩＴＥ评测

ＮＴＣＩＲ（ＮＩＩＴｅｓｔｂｅｄｓａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｔｙｆｏｒＩｎｆｏｒ
ｍａｔｉｏｎａｃｃｅｓｓＲｅｓｅａｒｃｈ）是日本国立情报学研究所
资助的一系列研讨会，致力于推动信息处理技术相
关研究的发展．２０１１年的ＮＴＣＩＲ９开始举办ＲＩＴＥ
（ＲｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇＩｎｆｅｒｅｎｃｅｉｎＴｅｘｔ）评测，参评系统需
要识别给定文本对的蕴含、复述或矛盾关系．数据集
语言有英语、日语、简体中文和繁体中文［３０］等．至
２０１４年ＮＴＣＩＲ１１，ＲＩＴＥ评测共举办了３届［１１８１２０］，
数据集可从ＮＴＣＩＲ网站①上获取．

每年的评测任务略有调整，但基本任务形式
如下：

二元分类任务（ＢｉｎａｒｙＣｌａｓｓ），给定一个文本对
ＴＨ，需要判断Ｈ是否可由Ｔ推理得出；

多元分类任务（ＭｕｌｔｉＣｌａｓｓ），给定文本对
ＴＨ，需要把它们的关系分为四类：Ｔ单向蕴含Ｈ

１０９４期 郭茂盛等：文本蕴含关系识别与知识获取研究进展及展望

①ｈｔｔｐ：／／ｒｅｓｅａｒｃｈ．ｎｉｉ．ａｃ．ｊｐ／ｎｔｃｉｒ／ｉｎｄｅｘｅｎ．ｈｔｍｌ



（ＦｏｒｗａｒｄＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ，简记为Ｆ）、Ｔ与Ｈ双向蕴含
（ＢｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ，简记为Ｂ）、Ｔ与Ｈ矛盾
（Ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｉｏｎ，简记为Ｃ）、Ｔ与Ｈ独立（Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ，
简记为Ｉ）．

ＲＩＴＥ任务的评价指标是犃犮犮狌狉犪犮狔，其与经典
的ＲＴＥ任务相同，详见２．３．１节．表４中列举了ＲＩＴＥ
任务中与中文相关的常用数据集，并介绍了其语料
规模、平衡性、最佳成绩等信息．
２．３．５　ＳｅｍＥｖａｌ相关评测

ＳｅｍＥｖａｌ（ＳｅｍａｎｔｉｃＥｖａｌｕａｔｉｏｎ）是一个致力于
促进各类语义分析方法发展的研讨会．ＳｅｍＥｖａｌ
的前身是Ｓｅｎｓｅｖａｌ（ＷｏｒｄＳｅｎｓｅＤｉｓａｍｂｉｇｕａｔｉｏｎ
Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ），该评测前期主要关注词义消歧任务，
后来逐渐加入其他语义分析任务并改为按年度举
办．２０１０年起开始引入有关文本蕴含的评测任务．
ＳｅｍＥｖａｌ２０１０举办了ＰＥＴＥ（ＰａｒｓｅｒＥｖａｌｕａｔｉｏｎｕｓｉｎｇ
ＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔｓ）评测［１１］，要求利用文本蕴含技

术评价句法分析结果．ＳｅｍＥｖａｌ２０１２、ＳｅｍＥｖａｌ２０１３
举办了两届ＣＬＴＥ（ＣｒｏｓｓＬｉｎｇｕａｌＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ）
评测［１２１１２２］，要求识别来自不同语言的文本对ＴＨ
是否构成蕴含关系．ＣＬＴＥ评测要求对ＴＨ间关系
进行四元分类：前向蕴含、后向蕴含、双向蕴含、非
蕴含．ＳｅｍＥｖａｌ２０１３增设ＳＲＡ（ＳｔｕｄｅｎｔＲｅｓｐｏｎｓｅ
Ａｎａｌｙｓｉｓ）评测［９］，ＳＲＡ评测要求参测系统对学生的
作业进行打分．由于学生的作业与标准答案之间的蕴
含关系可以指示学生答案的完善程度，因此这届
ＳＲＡ评测又被ＳｅｍＥｖａｌ称为ＲＴＥ８评测．ＳｅｍＥｖａｌ
２０１４的ｔａｓｋ１［１２３］所衍生的ＳＩＣＫ（ＳｅｎｔｅｎｃｅｓＩｎｖｏｌｖｉｎｇ
ＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌＫｎｏｗｌｅｄｇｅ）语料库①，包含了约１００００
个有三元蕴含标注（蕴含、冲突、中性）的英语ＴＨ
对，为近期识别文本蕴含研究提供了标准评测语
料［１２４］，表４介绍了其语料规模、平衡性、最佳成绩等
信息．ＳＩＣＫ语料库的评价指标是犃犮犮狌狉犪犮狔，与经典
的ＲＴＥ任务相同，详见２．３．１节．

表４　常用数据集对比
数据集
名称 语言 发布

时间
数据集规模（ＴＨ对数量）
训练集／开发集 测试集 ＴＨ对关系 类别分布 最好成绩

犃犮犮狌狉犪犮狔 推理机制
ＲＴＥ１ 英语 ２００４ ５６７ ８００ 蕴含＋非蕴含 ５０％∶５０％ ０．５１９［１９］　 逻辑演算
ＲＴＥ２ 英语 ２００５ ８００ ８００ 蕴含＋非蕴含 ５０％∶５０％ ０．６２６２［１５］ 相似度
ＲＴＥ３ 英语 ２００６ ８００ ８００ 蕴含＋非蕴含 ５０％∶５０％ ０．６７０［１０７］ 相似度
ＲＴＥ４ 英语 ２００８ 未发布［１０６］ １０００ 蕴含＋中性＋冲突 ５０％∶３５％∶１５％ ０．６１４［１２５］ 混合模型
ＲＴＥ５ 英语 ２００９ ６００ ６００ 蕴含＋中性＋冲突 ５０％∶３５％∶１５％ ０．６８３３［１２６］ 对齐
ＲＩＴＥ２
ＣＳＢＣ 汉语（简体）２０１２ ８１４ ７８１ 蕴含＋非蕴含 ９５０∶６４５ ０．７４６５［１２７］ 对齐
ＲＩＴＥ２
ＣＳＭＣ 汉语（简体）２０１２ ８１４ ７８１ Ｂ＋Ｆ＋Ｃ＋Ｉ ３０４∶６４６∶２５２∶３９３ ０．６１０８［１２７］ 对齐
ＲＩＴＥ２
ＣＴＢＣ 汉语（繁体）２０１２ １３２１ ８８１ 蕴含＋非蕴含 １１９５∶１００７ ０．６７７６［１２８］ 混合模型
ＲＩＴＥ２
ＣＴＭＣ 汉语（繁体）２０１２ １３２１ ８８１ Ｂ＋Ｆ＋Ｃ＋Ｉ ４１３∶８７２∶３６８∶５４９ ０．５６６４［１２９］ 混合模型

ＳＩＣＫ 英语 ２０１４ ４９３４ ４９０６ 蕴含＋中性＋冲突 ２８２１∶５５９５∶１４２４ ０．７６９［７０］ ＲＮＴＮ

ＳＮＬＩ 英语 ２０１５ ５６０１５２ １００００ 蕴含＋中性＋冲突１９０１１３∶１８９２１８∶１８９７０２０．８６３［８２］ ＬＳＴＭＮ

表５　犛犖犔犐数据集上模型对比
模型 模型参数数量 犃犮犮狌狉犪犮狔

混合模型［７８］ — ０．７８２
ＬＳＴＭ［１３０］ 约３００００００个 ０．８０６

ＴｒｅｅｂａｓｅｄＣＮＮ［７４］ 约３５０００００个 ０．８２１
ＬＳＴＭ＋ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［７９］ 约２５２０００个 ０．８３５
ＢｉＬＳＴＭ［８０］ 约２００００００个 ０．８３３

ＢｉＬＳＴＭ＋ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［８０］ 约２８０００００个 ０．８５０
ｍＬＳＴＭ＋ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［８１］ 约１９０００００个 ０．８６１
ＬＳＴＭＮ＋ａｔｔｅｎｔｉｏｎ［８２］ 约３４０００００个 ０．８６３

２．３．６　ＳＮＬＩ语料
ＳＮＬＩ（ＳｔａｎｆｏｒｄＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＩｎｆｅｒｅｎｃｅ）［７８］

是斯坦福大学自然语言处理研究小组所发布的用
于评测识别文本蕴含关系方法的语料库②．该语

料库规模远超之前所有语料，具有约５７００００个具
有三元蕴含标注的英语ＴＨ句对③，并且其类别分
布相对均衡．该语料库为需要大规模训练语料的
神经网络类ＲＴＥ模型提供了数据保证［７４，７９，８１８２］．由
于该语料库的以上特点，渐渐在较新的研究工
作［７４，７８７９，８１８２］中成为标准评测集．表４将其与以往
的常用的经典ＲＴＥ语料进行了对比．表５对比了在
ＳＮＬＩ语料上训练的最新识别模型．ＳＮＬＩ语料库的
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①

②

③

ＳＩＣＫ语料库获取地址ｈｔｔｐ：／／ｃｌｉｃ．ｃｉｍｅｃ．ｕｎｉｔｎ．ｉｔ／ｃｏｍｐｏ
ｓｅｓ／ｓｉｃｋ．ｈｔｍｌ．
ＳＮＬＩ语料库获取地址ｈｔｔｐ：／／ｎｌｐ．ｓｔａｎｆｏｒｄ．ｅｄｕ／ｐｒｏｊｅｃｔｓ／
ｓｎｌｉ／．
除蕴含、冲突、中性外，ＳＮＬＩ语料中还存在少量没有标签的
样本．



评价指标是犃犮犮狌狉犪犮狔，与经典的ＲＴＥ任务相同，详
见２．３．１节．
２．３．７　常用数据集对比与当前最好成绩

本节通过表格的形式在数据集规模、类别分布
等维度上对文本蕴含关系识别研究中常用的中英文
数据集进行了对比，并且给出了在每个数据集上取
得的最好成绩和对应的推理机制．其中ＳＮＬＩ数据
集语料规模大、类别分布平衡，是目前最优标准测试
集，表５对其上展开的最新研究进展进行了总结．

关于数据集规模，早期发布的ＲＴＥ系列英文
语料和ＲＩＴＥ系列中文语料中ＴＨ对的数量一般
都在２０００对以下，规模比较有限；而近期发布的
ＳＩＣＫ和ＳＮＬＩ语料，其中的ＴＨ对数量在１００００
对以上．

由表４可知，在小数据集上，人工构建特征的经
典方法，例如基于相似、对齐或逻辑演算的推理机制
所取得的效果比较好；而在大数据集上基于深度神
经网络的识别方法取得的成绩较好．由２．１．６节的
讨论可知，神经网络类方法能够自动学习Ｔ和Ｈ的
表示向量，不需要人工构建特征，但是对训练样本的
数量有比较高的要求，这里再次印证了这一点．

由表５可知，神经网络类模型需要学习的参数
量巨大，几乎都在百万级，但由于训练样本充足，其
识别性能已经超过了经典的混合模型．

３　未来研究展望
经过众多学者多年来的不断耕耘，在文本蕴含

关系的识别和蕴含知识的获取两个领域涌现了不少
思路迥异但行之有效的方法．大数据时代的到来以
及近期深度学习研究的蓬勃发展，为文本蕴含研究
带来了丰富的知识来源和有力的科研工具．可以预
见，如何有效地利用这些便利促进文本蕴含研究将
成为未来的研究热点．本节立足当前研究形势，提出
了几个未来研究方向以及一些理论上可行的研究
思路．
３１　大数据带来的机遇与挑战

随着“大数据”时代的到来，人们所积累的自然
语言文本越来越多，这给文本蕴含相关研究带来诸
多机遇与挑战．
３．１．１　丰富的知识来源和潜在训练语料

文本蕴含关系广泛存在于海量的自然语言文本
中，其表现形式的多样性超过了所有以往人工构建
的知识库或语料．如果能有效地表示并提取这些丰

富多样的文本蕴含知识，那么将很大程度上解决当
前基于逻辑演算或转换的ＲＴＥ方法中由于背景知
识缺乏而导致推理链条中断的问题，进而提高这类
方法的鲁棒性．此外，神经网络类ＲＴＥ方法模型复
杂、参数众多，导致所需要的训练集规模非常大，而
这些海量文本便成为了潜在的训练语料．因此，大数
据所带来的海量自然语言文本是能促进文本蕴含有
关研究的宝藏．

那么，如何利用大数据来获取更多的蕴含知识
以及潜在训练语料将是１个值得研究的课题．笔者
认为至少可以从以下３个出发点着手：

（１）文本自身的弱标注线索
除人工构建的资源之外，自然语言文本大多是

非结构化的，并且没有显式地标注出其中的蕴含关
系，但是文本自身仍然存在一些指示蕴含关系的线
索，例如：

关联词“那么”、“因此”有可能连接了一些存在
蕴含关系的文本；

文本所提及事件发生时间的先后，也有可能指
示了蕴含关系；

句式“Ｘ是一种Ｙ”或“Ｘ，一种Ｙ”，可能暗示Ｘ
蕴含Ｙ……

以往数据规模较小，导致这些弱标注线索分布
比较稀疏，能匹配的蕴含现象非常有限，从而导致这
些线索价值较低．但是大数据时代带来了海量的自
然语言文本，使得即使一些之前认为分布比较稀疏
的弱标注线索仍然会对应大量的实例，因此可以通
过在海量自然语言文本中检索弱标注线索的方法获
取丰富多样的蕴含知识和潜在训练语料．

（２）文本载体的弱结构信息
尽管海量自然语言文本是非结构化的，但是文

本的载体或多或少会具有一些结构性信息，例如：
新闻或电子邮件至少有标题和正文两部分组

成，而标题一般是正文的凝练概括，一般是可以由正
文推理得出的．这种弱结构信息就指示了两个文本
片段———标题和正文———之间的蕴含关系；

Ｔｗｉｔｔｅｒ中的ＨａｓｈＴａｇ一般会按照话题事件
进行组织，而描述这些话题的Ｔｗｅｅｔｓ是带有时间
信息的，而时间上的先后性有可能就暗示了两个
Ｔｗｅｅｔｓ之间的蕴含关系……

因此，可以利用文本载体的弱结构信息来获取
蕴含知识和潜在训练语料．

（３）蕴含关系的传递性
若ＯＰ，ＰＱ，那么ＯＱ．这就是蕴含关系
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的传递性．抽象地讲，传递性是蕴含关系的固有属性
之一，如果给我们一个蕴含知识库，我们就可以利用
其中蕴含知识的传递性几乎不断地创造新的蕴含知
识．但是在实际应用中，蕴含知识ＯＰ或ＰＱ也
有一定可能性不成立，由于错误的级联效应，ＯＱ
成立的可能性比ＯＰ和ＰＱ都要低，而多次应
用已有的蕴含知识所生成的新蕴含知识的正确性以
往是难以验证的．其原因在于这样产生的新蕴含知
识在一般语料中很难出现．但是大数据时代的到来
为验证这些蕴含知识提供了可能．因此，通过大数据
来验证蕴含关系的传递性也是一种可行的知识获取
方式．

总之，大数据的规模效应是一根非常有用的杠
杆，可以把诸如弱标注信息、弱结构信息以及蕴含关
系的传递特性当作支点，来撬动大数据中的蕴含知
识宝藏．
３．１．２　海量知识获取过程中的矛盾检测与消除

事实上，由于噪声等诸多因素的影响，由不规则
的大数据得到的蕴含知识可能是互相矛盾的，如果
最终获得的蕴含知识库不能做到逻辑自洽（Ｌｏｇｉｃａｌ
Ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ），那么将给相关应用带来不确定性．因
此，海量知识获取过程中的矛盾检测与消除也是一
个值得研究的课题．

对于这一问题，笔者认为可以从知识表示和知
识来源两个角度考虑：

（１）细化知识表示
事实上，大多数蕴含知识都有自己的应用场景，

很少有能放之四海而皆准的蕴含知识；因此，很多表
面上看可能构成矛盾的蕴含知识可能只是由于其中
一方脱离了自身的应用场景．目前蕴含知识的表
示形式对应用场景的建模还不够精确是导致产生
矛盾的重要原因．因此，可以尝试细化蕴含知识的
应用场景或上下文来对其进行区分，从而尽量避
免矛盾．

（２）对知识来源的置信度进行评估
尽管我们可以尽量细化蕴含知识的应用场景，

但是如果有些知识来源本身就含有事实性错误，那
么无论我们怎么增强对场景的精确建模能力，也不
能避免矛盾的发生．这时，就可以考虑对知识来源的
置信度进行评估，从而就可以对来自于该知识源的
蕴含知识进行评分，当要使用的蕴含知识发生矛盾
时，就可以采用舍弃评分较低的蕴含知识的方法来
保证逻辑自洽性．同时，这种方法一定程度上也能保

持应用的灵活性．
３２　深度神经网络带来的机遇与挑战
３．２．１　基于深度学习的文本蕴含研究将成为热点

近年来，深度学习理论和实践不断深入发展，
在语音识别和图像处理等领域获得了巨大的成
功［１３１１３２］．由于神经网络是对人脑思考推理过程在
抽象意义上的模拟，因此通过神经网络来处理文本
蕴含关系理论上是可行的．同时，神经网络方法通过
词向量（ＷｏｒｄＥｍｂｅｄｄｉｎｇ）的方式表示语义，解决了
以往研究中语义表示稀疏所带来的问题［１３３］．而深
度学习方法解决了传统神经网络模型容易收敛到局
部最优值所导致的训练困难等问题．因此，利用深度
神经网络解决文本蕴含问题是水到渠成的．

目前在文本蕴含知识获取领域还没有基于深
度神经网络的方法，但从２０１５年起开始陆续有学
者把一些深度神经网络模型应用到文本蕴含关系
识别领域，２．１．６节已经对这些方法分门别类地
进行了归纳总结．在撰写本文初稿的过程中，又有
３种［８２，１３０，１３４］新的基于深度神经网络的识别方法被提
出，足可见深度学习在识别文本蕴含关系领域的热
度．在不引入人工特征的情况下，这些模型基本都超
过了以往的经典方法．此外，２０１６年６月开始有学
者［２６］将深度神经网络用于文本蕴含对的生成任务
上，该方法使用ＳＮＬＩ数据集来训练带有Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
机制的ＬＳＴＭ编码解码网络，并直接使用该网络
生成蕴含对，从而突破了生成任务必须要由知识库
驱动的限制．可以预见，基于深度神经网络模型的文
本蕴含研究将成为当前乃至未来的研究热点．
３．２．２　深度神经网络模型中值得研究的问题

基于深度神经网络的方法并非完美．首先，深度
神经网络的参数规模非常大，例如，用于识别文本蕴
含关系的ＴｒｅｅｂａｓｅｄＣＮＮ模型［７４］有大约３５０万
个参数需要学习．这导致这类方法的性能非常依赖
训练集的规模，在训练语料不足的情况下，神经网络
模型的性能甚至低于使用人工定义特征的经典方
法［７８］．而具有蕴含关系的海量的自然语言文本是未
经标注的，如何利用未标注的海量文本来弥补训练
集的不足从而有效训练深度神经网络是一个值得研
究的课题．对此，３．１．１节已经进行了讨论．

此外，当前深度神经网络模型的输入只是标注
了蕴含关系的ＴＨ对，与人类的推理过程相比，这
类模型缺乏背景知识，有可能导致在某些情况下判
断失误．而学者在研究经典方法时，积累了大量的蕴
含知识［３８，９６，９９］．因此，如何把积累的蕴含知识导入深
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度神经网络也是将来一个值得研究的课题．对此，笔
者认为，结合已有的蕴含知识利用蕴含对生成技术
来生成新的训练语料是一种可行的办法．

４　结　论
文本蕴含关系是广泛分布于自然语言文本中的

单向推理关系，文本蕴含可以辅助其他自然语言处
理任务的进行，并且具有丰富的应用场景，因此文本
蕴含相关研究是自然语言处理领域的一项基础性
研究．

本文首先界定了文本蕴含研究的范畴．作为一
种二元关系，文本蕴含有３个基本研究任务———关
系识别、知识获取和蕴含对生成．其中，关系识别有
两个核心问题，即语义表示与推理机制；知识获取也
有两个核心问题，即知识表示与知识来源；蕴含对生
成研究进展缓慢有其内因和外因．

本文围绕语义表示与推理机制这两个核心问题
梳理了关系识别的研究进展，围绕知识表示与知识
来源梳理了知识获取的研究进展，并指出了各类方
法的可取之处与不足之处．文本蕴含研究的进展离
不开相关国际评测，本文也对这些国际评测和数据
集进行了归纳总结．

大数据时代的到来和深度学习理论的不断发
展，为文本蕴含相关研究提供了丰富的知识来源和
有力的研究工具，同时也带来了许多崭新的研究课
题．本文立足当前研究形势，展望了未来研究方向，
并从理论上探讨了其可行性．

致　谢　《计算机学报》编辑部和各位审稿老师提出
了宝贵意见，在此表示感谢！
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［８］ＰａｄóＳ，ＣｅｒＤ，ＧａｌｌｅｙＭ，ｅｔａｌ．Ｍｅａｓｕｒｉｎｇｍａｃｈｉｎｅｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ
ｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｍａｎｔｉｃｅｑｕｉｖａｌｅｎｃｅ：Ａｍｅｔｒｉｃｂａｓｅｄｏｎｅｎｔａｉｌｍｅｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅｓ．ＭａｃｈｉｎｅＴｒａｎｓｌａｔｉｏｎ，２００９，２３（２３）：１８１１９３

［９］ＤｚｉｋｏｖｓｋａＭＯ，ＮｉｅｌｓｅｎＲＤ，ＢｒｅｗＣ，ｅｔａｌ．ＳｅｍＥｖａｌ２０１３
ｔａｓｋ７：Ｔｈｅｊｏｉｎｔｓｔｕｄｅｎｔｒｅｓｐｏｎｓｅａｎａｌｙｓｉｓａｎｄ８ｔｈｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ
ｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｃｈａｌｌｅｎｇｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＪｏｉｎｔ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＬｅｘｉｃａｌａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＳｅｍａｎｔｉｃｓ．Ａｔｌａｎｔａ，
ＵＳＡ，２０１３：２６３２７４

［１０］ＮｉｅｌｓｅｎＲＤ，ＷａｒｄＷ，ＭａｒｔｉｎＪＨ．Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｉｎ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｔｕｔｏｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍｓ．ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２００９，１５（４）：４７９５０１

［１１］ＹｕｒｅｔＤ，ＨａｎＡ，ＴｕｒｇｕｔＺ．Ｓｅｍｅｖａｌ２０１０ｔａｓｋ１２：Ｐａｒｓｅｒ
ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＳｅｍａｎｔｉｃＥｖａｌｕａｔｉｏｎ．Ｕｐｐｓａｌａ，
Ｓｗｅｄｅｎ，２０１０：５１５６

［１２］ＡｎｄｒｏｕｔｓｏｐｏｕｌｏｓＩ，ＭａｌａｋａｓｉｏｔｉｓＰ．Ａｓｕｒｖｅｙｏｆｐａｒａｐｈｒａｓｉｎｇ
ａｎｄｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅＲｅｓｅａｒｃｈ，２０１０，３８（１）：１３５１８７

［１３］ＨｅｉｌｍａｎＭ，ＳｍｉｔｈＮＡ．Ｔｒｅｅｅｄｉｔｍｏｄｅｌｓｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇ
ｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｓ，ｐａｒａｐｈｒａｓｅｓ，ａｎｄａｎｓｗｅｒｓｔｏｑｕｅｓｔｉｏｎｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１０ＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈ
ＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ：ＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ．ＬｏｓＡｎｇｅｌｅｓ，
ＵＳＡ，２０１０：１０１１１０１９

［１４］ＭｅｈｄａｄＭ，ＭａｔｔｅｏＮ，ＥｌｅｎａＣ，ｅｔａｌ．ＥＤＩＴＳ：Ａｎｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅＴｅｘｔＡｎａｌｙｓｉｓＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ．Ｇａｉｔｈｅｒｓｂｕｒｇ，ＵＳＡ，２００９：
１６９１７８

５０９４期 郭茂盛等：文本蕴含关系识别与知识获取研究进展及展望



［１５］ＡｄａｍｓＲ．Ｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｔｈｒｏｕｇｈｅｘｔｅｎｄｅｄｌｅｘｉｃａｌｏｖｅｒｌａｐ
／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２ｎｄＰＡＳＣＡＬＣｈａｌｌｅｎｇｅｓＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎ
ＲｅｃｏｇｎｉｓｉｎｇＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ．Ｖｅｎｉｃｅ，Ｉｔａｌｙ，２００６：１２８
１３３

［１６］ＪｉｊｋｏｕｎＶ，ｄｅＲｉｊｋｅＭ．Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｕｓｉｎｇ
ｌｅｘｉｃａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１ｓｔＰＡＳＣＡＬＣｈａｌｌｅｎｇｅ
Ｗｏｒｋｓｈｏｐ．Ｓｏｕｔｈａｍｐｔｏｎ，ＵＫ，２００５：７３７６

［１７］ＲａｉｎａＲ，ＮｇＡＹ，ＭａｎｎｉｎｇＣＤ．Ｒｏｂｕｓｔｔｅｘｔｕａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｖｉａｌｅａｒｎｉｎｇａｎｄａｂｄｕｃｔｉｖｅｒｅａｓｏｎｉｎｇ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ（ＡＡＡＩ）．Ｐｉｔｔｓｂｕｒｇｈ，
ＵＳＡ，２００５：１０９９１１０５

［１８］ＭｏｌｄｏｖａｎＤ，ＣｌａｒｋＣ，ＨａｒａｂａｇｉｕＳ，ｅｔａｌ．Ｃｏｇｅｘ：Ａｌｏｇｉｃ
ｐｒｏｖｅｒｆｏｒｑｕｅｓｔｉｏｎａｎｓｗｅｒｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００３
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓｏｎＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ．
Ｅｄｍｏｎｔｏｎ，Ｃａｎａｄａ，２００３：８７９３

［１９］ＡｋｈｍａｔｏｖａＥ．Ｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｖｉａａｔｏｍｉｃ
ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎｓ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＰＡＳＣＡＬＣｈａｌｌｅｎｇｅｓＷｏｒｋｓｈｏｐ
ｏｎＲｅｃｏｇｎｉｓｉｎｇＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔ．Ｓｏｕｔｈａｍｐｔｏｎ，ＵＫ，
２００５：６１６４

［２０］ＢａｙｅｒＳ，ＢｕｒｇｅｒＪ，ＦｅｒｒｏＬ，ｅｔａｌ．ＭＩＴＲＥ’ｓｓｕｂｍｉｓｓｉｏｎｓｔｏ
ｔｈｅＥＵｐａｓｃａｌＲＴＥｃｈａｌｌｅｎｇｅ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＰａｔｔｅｒｎ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＳｔａｔｉｓｔｉｃａｌＭｏｄｅｌｌｉｎｇ，ａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｅａｒｎｉｎｇ
（ＰＡＳＣＡＬ）ＣｈａｌｌｅｎｇｅｓＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎＲｅｃｏｇｎｉｓｉｎｇＴｅｘｔｕａｌ
Ｅｎｔａｉｌｍｅｎｔ．Ｓｏｕｔｈａｍｐｔｏｎ，ＵＫ，２００５：４４

［２１］ＢｏｓＪ．Ｉｓｔｈｅｒｅｐｌａｃｅｆｏｒｌｏｇｉｃｉｎｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔ？
ＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃＩｓｓｕｅｓｉｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１３，９（３）：１１８

［２２］ＲｏｙＳ，ＶｉｅｉｒａＴ，ＲｏｔｈＤ．Ｒｅａｓｏｎｉｎｇａｂｏｕｔｑｕａｎｔｉｔｉｅｓｉｎ
ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ．ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕ
ｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２０１５，３：１１３

［２３］ＤｅＭａｒｎｅｆｆｅＭＣ，ＲａｆｆｅｒｔｙＡＮ，ＭａｎｎｉｎｇＣＤ．Ｆｉｎｄｉｎｇ
ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｉｏｎｓｉｎｔｅｘｔ／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＡＣＬ：ＨＬＴ，
ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｃｏｌｕｍｂｕｓ，ＵＳＡ，
２００８：１０３９１０４７

［２４］ＮｅｖěｉｌｏｖＺ．Ｐａｒａｐｈｒａｓｅａｎｄｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＴｅｘｔ，Ｓｐｅｅｃｈ，
ａｎｄＤｉａｌｏｇｕｅ．Ｂｒｎｏ，ＣｚｅｃｈＲｅｐｕｂｌｉｃ，２０１４：２９３３００

［２５］ＪｉａＪ．ＴｈｅｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｗｉｔｈＮＬＭＬｉｎａｎ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｄｉａｌｏｇｕｅｓｙｓｔｅｍｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｌｅａｒｎｉｎｇＣＳＩＥＣ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮａｔｕｒａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＫｎｏｗｌｅｄｇｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，
ＵＳＡ，２００８：１９４２０１

［２６］ＫｏｌｅｓｎｙｋＶ，ＲｏｃｋｔｓｃｈｅｌＴ，ＲｉｅｄｅｌＳ．Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｎａｔｕｒａｌ
ｌａｎｇｕａｇｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｃｈａｉｎｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１６０６．０１４０４，
２０１６

［２７］ＺｈａｎｇＺ，ＹａｏＤ，ＣｈｅｎＳ，ｅｔａｌ．Ｃｈｉｎｅｓｅｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｙｎｔａｃｔｉｃｔｒｅｅｃｌｉｐｐｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ１３ｔｈＣｈｉｎａＮａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓａｎｄｔｈｅ２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＮａｔｕｒａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＢａｓｅｄｏｎＮａｔｕｒａｌｌｙＡｎｎｏｔａｔｅｄＢｉｇ
Ｄａｔａ．Ｗｕｈａｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１４：８３９４

［２８］ＳｈｅｎｇＹａＱｉ，ＺｈａｎｇＨａｎ，ＬｖＣｈｅｎ，ＪｉＤｏｎｇＨｏｎｇ．Ｔｅｘｔｕａｌ
ｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｉｘｅｄｔｏｐｉｃｍｏｄｅｌ．Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１５，４１（５）：１８０１８４（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（盛雅琦，张晗，吕晨，姬东鸿．基于混合主题模型的文本蕴
涵识别．计算机工程，２０１５，４１（５）：１８０１８４）

［２９］ＺｈａｏＨｏｎｇＹａｎ，ＬｉｕＰｅｎｇ，ＬｉＲｕ，ＷａｎｇＺｈｉＱｉａｎｇ．Ｒｅｃｏｇ
ｎｉｚｉｎｇｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｆｅａｔｕｒｅｓ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４，２８（２）：１０９１１５（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（赵红燕，刘鹏，李茹，王智强．多特征文本蕴涵识别研究．
中文信息学报，２０１４，２８（２）：１０９１１５）

［３０］ＨｕａｎｇＷＪ，ＬｉｕＣＬ．Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇｌｅｘｉｃａｌ，ｓｙｎｔａｃｔｉｃ，ａｎｄ
ｓｅｍａｎｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒＣｈｉｎｅｓｅｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｉｎＮＴＣＩＲ
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（董振东，董强，郝长伶．知网的理论发现．中文信息学报，
２００７，２１（４）：３９）

［５５］ＪｉｕＬｅＴ，ＷｅｉＺ．Ｗｏｒｄｓｓｉｍｉｌａｒｉｔｙａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｔｏｎｇｙｉｃｉ
ｃｉｌｉｎｉｎｓｅｍａｎｔｉｃｗｅｂａｄａｐｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＪｉｌｉｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０１０，６（１０）：
６０２６０８

［５６］ＬｉＹａｎ．ＭｕｌｔｉＦｅａｔｕｒｅｓＢａｓｅｄＴｅｘｔｕａｌＥｎｔａｉｌｍｅｎｔＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ［Ｍ．Ｓ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅ
ａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｗｕｈａｎ，２０１３（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（李妍．基于多特征的中文文本蕴涵识别方法［硕士学位论
文］．武汉科技大学，武汉，２０１３）

［５７］ＬｉｕＭ，ＧｕｏＹ，ＮｉｅＬ．ＲｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｉｎＣｈｉｎｅｓｅ
ｔｅｘｔｓｗｉｔｈｆｅａｔｕｒｅｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０１５
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｓｉａｎＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
（ＩＡＬＰ）．Ｓｕｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ，２０１５：８２８５

［５８］ＬｉｕＭａｏＦｕ，ＬｉＹａｎ，ＪｉＤｏｎｇＨｏｎｇ．Ｅｖｅｎｔｓｅｍａｎｔｉｃｆｅａｔｕｒｅ
ｂａｓｅｄＣｈｉｎｅｓｅｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ
ＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１３，２７（５）：１２９１３６（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）
（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．中文信息学报，２０１３，２７（５）：１２９１３６）

［５９］ＬｉｕＭ，ＺｈａｎｇＬ，ＨｕＨ，ｅｔａｌ．Ａｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｆｏｒ
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ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１４，２８（６）：
１１４１１９（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
（任函，万菁，吴泓缈，冯文贺．基于协同训练的文本蕴含识
别．中文信息学报，２０１４，２８（６）：１１４１１９）
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Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｇｕａｎｇｚｈｏｕ，Ｃｈｉｎａ，２０１５：８９１００

［６２］ＳｍｏｌｅｎｓｋｙＰ．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇｉｎＤｙｎａｍｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓ：
ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｓｏｆＨａｒｍｏｎｙＴｈｅｏｒｙ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ，ＵＳＡ：ＭＩＴ
Ｐｒｅｓｓ，１９８６：１９４２８１

［６３］ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＳａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖＲＲ．Ｒｅｄｕｃｉｎｇｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ
ｏｆｄａｔａｗｉｔｈｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｓｃｉｅｎｃｅ，２００６，３１３（５７８６）：
５０４５０７

［６４］ＨｉｎｔｏｎＧＥ，ＳａｌａｋｈｕｔｄｉｎｏｖＲＲ．Ｒｅｐｌｉｃａｔｅｄｓｏｆｔｍａｘ：Ａｎ
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ＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，Ｃａｎａｄａ，
２００９：１６０７１６１４

［６５］ＬｙｕＣ，ＬｕＹ，ＪｉＤ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｔｅｘｔｕａｌｅｎｔａｉｌｍｅｎｔ
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ＶｉｅｔｒｉｓｕｌＭａｒｅ，Ｉｔａｌｙ，２０１５：１５４１６１
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［６６］ＧｏｌｌｅｒＣ，ＫｕｃｈｌｅｒＡ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｔａｓｋｄｅｐｅｎｄｅｎｔｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
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ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｗａｓｈｉｎｇｔｏｎ，ＵＳＡ，１９９６：３４７３５２

［６７］ＳｏｃｈｅｒＲ，ＬｉｎＣＣ，ＭａｎｎｉｎｇＣ，ｅｔａｌ．Ｐａｒｓｉｎｇｎａｔｕｒａｌｓｃｅｎｅｓ
ａｎｄｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｗｉｔｈｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ／／
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２８ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ（ＩＣＭＬ１１）．Ｂｅｌｌｅｖｕｅ，ＵＳＡ，２０１１：１２９１３６

［６８］ＳｏｃｈｅｒＲ，ＰｅｒｅｌｙｇｉｎＡ，ＷｕＪＹ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｄｅｅｐｍｏｄｅｌｓ
ｆｏｒｓｅｍａｎｔｉｃｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｉｔｙｏｖｅｒａｓｅｎｔｉｍｅｎｔｔｒｅｅｂａｎｋ／／
ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎ
ＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＥＭＮＬＰ）．Ｓｅａｔｔｌｅ，ＵＳＡ，
２０１３：１６３１１６４２

［６９］ＩｒｓｏｙＯ，ＣａｒｄｉｅＣ．Ｄｅｅｐｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌｉｔｙｉｎｌａｎｇｕａｇｅ．ＡｄｖａｎｃｅｓｉｎＮｅｕｒａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｙｓｔｅｍｓ，２０１４，３：２０９６２１０４

［７０］ＢｏｗｍａｎＳＲ，ＰｏｔｔｓＣ，ＭａｎｎｉｎｇＣＤ．Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓｃａｎｌｅａｒｎｌｏｇｉｃａｌｓｅｍａｎｔｉｃｓ．ａｒＸｉｖ：１４０６．１８２７，
２０１４

［７１］ＫａｌｃｈｂｒｅｎｎｅｒＮ，ＧｒｅｆｅｎｓｔｅｔｔｅＥ，ＢｌｕｎｓｏｍＰ．Ａｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｍｏｄｅｌｌｉｎｇｓｅｎｔｅｎｃｅｓ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：
１４０４．２１８８，２０１４

［７２］ＫｉｍＹ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｓｅｎｔｅｎｃｅｃｌａｓｓｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖｐｒｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：１４０８．５８８２，２０１４

［７３］ＹｉｎＷ，ＳｃｈüｔｚｅＨ，ＸｉａｎｇＢ，ｅｔａｌ．ＡＢＣＮＮ：Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｍｏｄｅｌｉｎｇｓｅｎｔｅｎｃｅ
ｐａｉｒｓ．ａｒＸｉｖ：１５１２．０５１９３，２０１５

［７４］ＭｏｕＬ，ＲｕｉＭ，ＬｉＧ，ｅｔａｌ．Ｒｅｃｏｇｎｉｚｉｎｇｅｎｔａｉｌｍｅｎｔａｎｄ
ｃｏｎｔｒａｄｉｃｔｉｏｎｂｙｔｒｅｅｂａｓｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖ：１５１２．０８４２２，
２０１５

［７５］ＭｏｕＬ，ＭｅｎＲ，ＬｉＧ，ｅｔａｌ．Ｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅｂｙ
ｔｒｅｅｂａｓｅｄｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｎｄｈｅｕｒｉｓｔｉｃｍａｔｃｈｉｎｇ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
ｔｈｅ５４ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ，２０１６：１３０１３６

［７６］ＨｏｃｈｒｅｉｔｅｒＳ，ＳｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒＪ．Ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ．
ＮｅｕｒａｌＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ，１９９７，９（８）：１７３５１７８０

［７７］ＳｕｎｄｅｒｍｅｙｅｒＭ，ＳｃｈｌüｔｅｒＲ，ＮｅｙＨ．ＬＳＴＭｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ
ｆｏｒｌａｎｇｕａｇｅｍｏｄｅｌｉｎｇ．Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ，２０１２，３１：６０１６０８

［７８］ＢｏｗｍａｎＳＲ，ＡｎｇｅｌｉＧ，ＰｏｔｔｓＣ，ｅｔａｌ．Ａｌａｒｇｅａｎｎｏｔａｔｅｄ
ｃｏｒｐｕｓｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅｉｎｆｅｒｅｎｃｅ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆｔｈｅ２０１５ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌ
ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｌｉｓｂｏｎ，Ｐｏｒｔｕｇａｌ，２０１５：６３２６４２

［７９］ＲｏｃｋｔｓｃｈｅｌＴ，ＧｒｅｆｅｎｓｔｅｔｔｅＥ，ＨｅｒｍａｎｎＫＭ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ
ａｂｏｕｔＥｎｔａｉｌｍｅｎｔｗｉｔｈＮｅｕｒａｌＡｔｔｅｎｔｉｏｎ．ａｒＸｉｖ：１５０９．０６６６４，
２０１５

［８０］ＬｉｕＹ，ＳｕｎＣ，ＬｉｎＬ，ｅｔａｌ．Ｌｅａｒｎｉｎｇｎａｔｕｒａｌｌａｎｇｕａｇｅ
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