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摘　要: 否定是自然语言中一种重要的表达方式, 对文本中表达的含义发挥着关键作用. 在自然语言推理中, 是否包

含否定能够直接影响文本之间的语义关系. 然而, 当前的预训练模型在处理否定句时, 对语义关系判断的准确率会

显著下降. 因此, 本文提出了一个增强预训练模型对自然语言推理中包含否定句的识别与理解的方法. 通过增强模

型对文本中否定结构的注意力分数权重, 在不牺牲原有模型对肯定句处理的前提下, 有效提高了包含否定句的自然

语言推理任务的准确率. 在针对否定的公开自然语言推理数据集上验证了本文方法的有效性.
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Abstract: Negation is an important expression form in natural language, playing a critical role in conveying textual
meaning. In natural language inference, the presence of negation can directly affect semantic relationships between texts.
However, current pre-trained models exhibit significant accuracy degradation in semantic relationship judgment when
processing negative sentences. Therefore, this study proposes a method to enhance the ability of pre-trained models to
recognize and comprehend negative sentences in natural language inference. By enhancing the attention score weights for
negative structures in text, the proposed method significantly improves the accuracy of natural language inference tasks
involving negative sentences without sacrificing the original performance on affirmative sentences of the model. The
effectiveness of the proposed method has been verified on a public natural language inference dataset for negation
analysis.
Key words: natural language inference (NLI); attention mechanism; pre-trained language model (PLM)

 

1   引言

自然语言推理 (natural language inference, NLI)是
自然语言处理研究中的一个重要领域, 旨在理解两段

文本的语义并判断两者之间的关系[1]. 在自然语言推理

中, 这两段文本通常被分别称为前提和假设, 两者之间

的关系通常包括蕴含 (entailment)、矛盾 (contradiction)
和中立 (neutral). 自然语言推理在各种自然语言处理任

务中发挥着至关重要的作用, 包括问答、阅读理解、

文档摘要和关系提取. Transformer 是一种基于注意力

机制的模型架构, 因具备良好的泛化性, 衍生出一系列
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基于其架构的预训练模型, 如 BERT、GPT2和 RoBERTa
等. 这些预训练模型使用大量的无标注文本进行预训

练, 具备丰富的背景知识和强大的语义理解能力, 在处

理特定任务时, 只需要针对特定数据集进行微调即可

取得较好的性能. 这种预训练加微调的方法, 统一了多

个自然语言处理任务, 成为如今主流的范式.
否定是自然语言中非常重要的表达方式, 也是形

成逻辑关系的基本组成部分. 理解否定对于自然语言

理解至关重要, 有助于提高诸如自然语言推理等任务

的性能. Kassner 等人[2]在研究预训练语言模型 (PLM)
对句子语义的理解时提出两种探测任务, 否定 (negation)
探测任务和错误引导 (mispriming) 探测任务. 通过在

LAMA 数据集中的完形填空问题中插入了否定元素

(如“not”), 从而生成否定和非否定的完形填空问题. 如,
将“iOS is developed by [MASK]”修改为“iOS is not
developed by [MASK]”. 实验结果显示, BERT 等模型

在预测否定和非否定问题时, 预测结果均为“Apple”.
在自然语言推理任务中, 预训练模型也不能正确

处理包含否定结构的实例. 具体表现为, BERT 等预训

练语言模型经常将包含“not”或“no”等表示否定的词语

但实际标签为中性或蕴含的文本对误分类为矛盾; 或
把否定句当作肯定句处理. Hossain 等人[3]分析检查自

然语言推理数据集中的样例, 发现数据集中肯定句与

否定句的比例不平衡, SNLI 数据集[4]中包含否定结构

的句子仅占 7.16%, MNLI 数据集[5]中否定句占比为

22.63%. 针对自然语言推理任务中否定句样例少的问

题, 他们提出了一个新的测试集 NegNLI[6]. 该测试集

在 SNLI、MNLI和 RTE数据集中分别选取 1 500个样

本, 并改写成否定句. BERT 等预训练模型在该测试集

上的准确率相较于原数据集大幅下降, 在 NegNLI 的
SNLI 测试集上, BERT 的准确率仅为 49.10%, 与在

SNLI测试集 89.30%的准确率存在极大差异.
针对以上问题, 本文结合预训练模型, 提出一种两

阶段对比学习的方法, 与自然语言推理中主流的集中

于训练模型进行实验对比和研究分析, 主要贡献有以

下 3点.
(1) 提出一种否定增强方法, 能够根据现有数据集

生成包含否定句的自然语言推理数据样本 .  引入了

3 个否定的关系: 非蕴含、非中立和非否定, 用于增强

否定表达的多样性.
(2) 设计一个注意力增强模块, 增强模型对句子中

否定词的关注, 并通过实验证明该模块的有效性.
(3) 提出一个两阶段对比学习方法. 第 1 阶段对比

学习通过结合否定增强的 3 个否定标签, 组成 3 组对

立关系的两两对比. 第 2 阶段对比学习结合注意力增

强模块, 进行原数据集上的 3个关系的对比. 

2   研究进展

自然语言推理是一个使用算法使计算机理解文本

的语义并进行语义关系推断的任务. 本节从当前国内

外关于自然语言推理数据集以及与否定问题相关的研

究来进行表述.
自然语言推理的主要任务是理解两个文本的所表

达的含义, 并根据语义推断两个文本之间的语义关系,
通常有蕴含、中立和矛盾 3 种关系. 完成自然语言推

理任务要求模型或算法具有理解文本语义的能力, 并
且还需要具备推理能力.

SNLI 数据集[4]是 Standford 提出的一个大规模自

然语言推理数据集. 该数据集中的前提句来源于 Flickr
30k 数据集的图片描述, 假设句和标签则是人工生成.
研究者们根据 SNLI数据集提出了许多衍生数据集. 例
如, Camburu等人[7]提出了 e-SNLI, 该数据集通过人工

标注为每个样例标注解释和文本中的重点词. MNLI数
据集[5]是另一个代表性的大规模 NLI 数据集, 该数据

集中的样例来自书信、新闻、帖子等多种文体, 用于

评估模型在不同类型文本下的推理能力.
Devlin 等人[8]提出的基于 Transformer编码器的预

训练模型 BERT, 在多种不同自然语言处理任务中取得

了优异的性能, 包括自然语言推理任务. RoBERTa、
DeBERTa、T5 等预训练模型不断刷新自然语言推理

任务的准确率. 至此预训练模型成为自然语言推理任

务的首选模型. Hossain等人[6]研究发现, 现有的大规模

数据集 SNLI、MNLI 中缺乏足够的否定句样本, 因此

提出了一个针对自然语言推理任务中否定句处理的

NegNLI 测试集. RoBERTa、DeBERTa 等预训练模型

在该测试集上均表现不佳, 准确率大幅下降.
为解决自然语言推理的否定句问题, Hosseini等人[9]

提出了 BERTNOT 模型. BERTNOT 模型采用否定掩

码语言模型的方式进行训练, 即前文提到的“iOS is not
developed by [MASK]”方式. Helwe等人[10]提出了 TINA
方法, 该方法采用 Unlikelihood 损失函数进行分类训

练, 从减少错误分类的角度优化模型的准确率.　 

2025 年 第 34 卷 第 9 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

System Construction 系统建设 105

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


3   研究方法

本方法主要涉及 3个部分, 模型概览如图 1所示.
(1) 否定增强: 该方法能够利用现有数据集合成大

量包含否定句的自然语言推理数据样本, 提高数据集

中否定结构的占比.

(2) 注意力增强模块: 该模块采用多头注意力, 结

合旋转位置编码, 优化模型对文本中否定词的注意力

权重分布.

(3) 两阶段对比学习方法: 通过两次不同的对比学

习任务, 增强模型对文本中否定语义的识别与理解.
 
 

Pre-trained

model

Batch

sentence-pairs …

…

…

…

…

Attention

module<CLS> Three bikers…<SEP> The bikers stop…<SEP>

<CLS> Three bikers…<SEP> The bikers didn’t…<SEP>

<CLS> The bikers…<SEP> There bikers didn’t…<SEP>

Second

contrastive

Add & Norm

Multi-head

attention

First

contrastive

 
图 1    模型概览图

  

3.1   否定增强

否定增强是一种数据增强方法, 旨在提高自然语

言推理数据集中包含否定结构的数据样本的数量. 本
文使用 Spacy工具包对数据集中的句子进行句法分析,
然后通过规则匹配句子中的动词、助动词等能够被否

定改写的词语, 通过对这些词改写得到否定句. 对于句

子“Nowhere in his confession did he mention the
Monteagle letter”, 其匹配的改写规则如图 2所示.
 
 

 
图 2    改写规则示例

通过词性标签匹配到“mention”和“did”, 分别标记

为“A”和“B”, 通过单词匹配到“Nowhere”, 将其标记为

“npiword”. 该规则执行两个动作: 将“B”移动到“A”之
前; 把“npiword”替换为空字符. 改写后得到其否定句

“in his confession he did mention the Monteagle letter”.
得到前提和假设的否定句后, 将原始前提、原始

假设、前提的否定、假设的否定两两组合得到新的句

子对. 得到句子对后, 根据原始前提与原始假设的语义

关系, 通过逻辑推导得到句子对的标签, 从而得到增强

样本, 流程如图 3所示.
否定增强还在原始 3标签数据集中拓展得到 3个

否定标签: 非蕴含、非中立、非矛盾. 通过 3个否定标

签能够更加全面的表达前提与假设的语义关系. 

3.2   注意力增强模块

SN = {xm}Nm=1 xm ∈ Rd

m

由于预训练模型不能正确地识别出句子中的否定

结构, 本文设计了一个注意力增强模块用于辅助模型

识别句子中的否定结构. 该模块包含添加位置信息、

注意力计算和归一化 3 个步骤. 预训练模型, 如 BERT
等, 会对输入文本进行特征编码, 得到长度为 N 的文本

特征, 可以记为 , 其中 表示序列中

的第 个 token.
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P: Two bikers stop in town

POS

Generator

Negator

H: The riders stop in the town

P′: Two bikers dot not stop in town

H′: The riders stop in the town

﹁P: Two bikers do not stop in town

﹁H: The riders didn’t stop in the town

P: Two bikers stop in town

H: The riders stop in the town

L: Entailment

L′: Contradiction

P′: The riders didn’t stop in the town

H′: Two bikers in the town

L′: Not entailment
 

图 3    否定增强的流程
 

xm = [xm,1, xm,2, · · · , xm,d]

xm d/2 (xm,2k−1, xm,2k) k = 1,2, · · · ,
d/2. xm x′m

注意到文本中的否定结构通常与被否定的部分相

对靠近, 本模块引入旋转位置编码 (RoPE)[11]增强文本

中 token之间的位置信息. 对于每个 token, 其嵌入向量

可以表示为 , 其中 d 是偶数. 将
划分为 对二维向量 , 其中

经过 RoPE编码后得到 , 计算过程可表示为: x′m,2k−1

x′m,2k

 = (
cosθm −sinθm
sinθm cosθm

)(
xm,2k−1
xm,2k

)
(1)

θm =
m

100002k/d其中,  .

Q =WQS K =WKS V =WVS WQ

WK WV Q K

Q′ K′

注意力计算采用 Transformer[12]中的点积多头注意

力计算方法. 在进行注意力计算前, 首先对输入进行线

性变换得到 ,  ,  . 其中,  、

、 是可学习的权重矩阵. 随后对 、 进行位

置编码得到 、 , 序列中任意两个 token 的点积可

以表示为:

q′mk̂′n = qmkn ∗ (cos(m−n)θ+ isin(m−n)θ) (2)

q′m = qm ∗ (cosmθ+ isinmθ) (3)

k̂′m = kn ∗ (cosnθ− isinnθ) (4)

∗ j其中,  表示元素相乘. 因此模块中多头注意力的第 个

头的注意力计算可以表示为:

head j = Attention (Q,K,V) j = Softmax

Q′K̂′
T√

d j

V (5)

d j j其中,  表示第 个头的维度, 将每个头的注意力计算

拼接得到整体的注意力. 拼接各个头的注意力计算结

果后, 再通过一个线性层进行投影, 并使用残差连接得

到注意力增强模块的计算结果. 计算步骤可以表示为:

T = Norm (S +Concat [head1,head2, · · · ,headn]) (6)

其中, Norm 表示 RMSNorm 归一化操作, Concat 表示

拼接操作, S 是预训练模型提取的文本序列特征. 

3.3   两阶段对比学习

对比学习是计算机视觉领域中常用的方法, 也应

用于自然语言推理[13,14]任务中. 对比学习的核心思想是

在数据的向量特征空间中, 为每个目标样本指定对应

的正样本和负样本, 正样本通常与目标样本具有相同

的标签, 负样本通常与目标样本的标签不同. 通过在特

征空间中减小正样本与目标样本之间的距离, 增大负

样本与目标样本之间的距离, 使得模型能够理解样本

之间的特征表示. 本文使用一个两阶段对比学习方法

来提高预训练模型对文本中否定语义的理解和处理.
在前文提到的否定增强中, 本文引入了 3 个否定

标签: 非蕴含、非中立与非假设. 这 3个否定标签可以

与原数据集中的 3 个标签: 蕴含、中立与假设组成

3组对立关系, 第 1阶段的对比学习基于这 3组对立关

系进行. 在这一阶段, 本方法只区分这 3组关系的肯定

与否定, 由于否定标签是一个更加宽泛的表达, 因此,
这 3组关系会将特征向量投影到 3个独立的特征空间

进行表达. 这一阶段的对比学习相似度计算使用点积

相似度, 计算公式表示为:

sim
(
Si,Sp

)
=

SiSp√
d

(7)

li,p =
esim(Si,Sp)/τ1∑

k∈I,k,i
esim(Si,Sp)/τ1

(8)
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L1 =
∑

i∈I
1
|P|

∑
−logli,p (9)

I i I

S p ∈ P

i τ1

其中,  表示一个批次的样本数据,  是 中的一个样本,
表示预训练模型提取的文本序列特征,  表示样

本 的正样本,  表示温度.
与第 1阶段的对比学习宽泛地区分每组对立关系

不同, 第 2 阶段的对比学习回归到原始数据集中 3 个

标签的对比, 旨在提高模型对句子否定结构的识别, 并
准确判断前提与假设的语义关系. 这一阶段的对比学

习相似度计算采用余弦相似度, 计算公式为:

li,p =
ecos(T,Tp)/τ2∑

k∈I,k,i
ecos(T,Tp)/τ2

(10)

L2 =
∑

i∈I
1
|P|

∑
−logli,p (11)

I i I

T p ∈ P

i τ2

其中,  表示一个批次的样本数据,  是 中的一个样本,
表示注意力模块输出的文本序列特征,  表示样

本 的正样本,  表示温度.
最后, 将两个阶段对比学习的损失相加得到最终

的两阶段对比损失:

Loss = L1+L2 (12) 

4   实验 

4.1   数据集

本文在 NegNLI 数据集上评估本文的模型方法,
这是一个专用于测试自然语言推理模型对处理包含否

定结构的句子的公共测试集. Hossain 等人[6]在 SNLI、
MNLI 和 RTE 数据集中分别选择了 1 500 条样本进行

否定改写构建了该数据集, 对于 SNLI 和 MNLI, 这
3种标签每个标签的数据各有 500条. 数据集的统计信

息见表 1. 本文的训练集采用 SNLI和MNLI的训练集,
并在这两个训练集上使用否定增强获得新样本. 为防

止新样本被包含在测试集中, 对于新生成的样本会与

所有测试数据计算词重叠度, 若新生成的样本中的词

语与任意一条测试数据的词语重叠度达到 60%, 该样

本将被舍弃. 生成数据与原始的训练数据一起组成训

练集和验证集, 两者按 9:1随机切分.
  

表 1    数据集的统计信息
 

标签 SNLIdev SNLIneg MNLIm MNLImm MNLIneg
蕴含 3 329 500 3 379 3 463 500
中立 3 335 500 3 123 3 129 500
矛盾 3 378 500 3 213 3 240 500
合计 9 842 1 500 9 815 9 832 1 500

 

4.2   基线模型

实验超参数参考 BERTNOT[9]论文中的设置, 对
于 SNLI 数据集, 学习率设置为 1E–5, 权重衰退设置

为 0.1; 对于 MNLI 数据集, 学习率设置为 2E–5, 权重

衰退设置为 0. 其他实验超参数相同, 如表 2所示.
  

表 2    实验超参数
 

参数 数值

文本最大长度 512
注意力模块头数量 3

Epoch 3
批大小 32

Dropout率 0.1
第1阶段对比的温度 0.08
第2阶段对比的温度 0.05

 

为验证本文方法的有效性, 本文选取了 Encoder-
Only、Decoder-Only 和 Encoder-Decoder 这 3 类不同

结构的预训练模型, 验证本文方法对改进预训练模型

处理否定句的有效性. 此外还与 BERTNOT 和 TINA
两个方法进行了对比. 选取的预训练模型具体如下.

BERT[8]: 基于 Transformer编码器架构的双向编码

模型. 它在两个任务上进行预训练: 掩码语言模型 (MLM)
和下一句预测 (NSP).

RoBERTa[15]: 作为 BERT 的一种变体, 其架构与

BERT相似, 但在许多自然语言处理任务上实现了更好

的性能. 与 BERT相比, 它在更大的数据集上使用更大

的批次进行了更长时间的预训练, 并且仅针对 MLM
任务训练, 去除了 BERT中的 NSP任务.

ALBERT[16]: 是一种轻量化的 BERT架构, 通过分

解 Embedding 层的参数和跨层参数共享来减少参数

量, 并使用句子顺序预测任务替代了 NSP任务.
GPT2[17]: 仅由 Transformers 解码器架构组成的模

型. 它的预训练任务是预测下一个词, 即根据已有的文

本序列预测接下来的一个词.
XLNet[18]: 是一种基于 Transformer 的模型, 该模

型在称为排列语言建模的任务上进行预训练. 排列语

言建模是指通过训练模型对所有可能的句子中词语排

列进行学习, 以捕捉双向上下文.
BART[19]: 一个由类似 BERT 的编码器块和类似

GPT 的解码器块组成的序列到序列模型. 预训练任务

包括在应用不同的噪声函数 (如标记遮挡、标记填充

和句子排列)后, 将损坏的文本重建为其原始形式.
ModernBERT[20]: 它使用卷积神经网络来表示图像

和文本, 并通过跨模态比较模块学习文本和图像之间

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 9 期

108 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


的差异. 然后, 一个语义关联模块将文本和图像特征映

射到一个共享的语义空间. 

4.3   主要结果

实验通过与基线模型进行比较来评估本文方法的

有效性. 实验结果如表 3所示, 表中数据分别为准确率

与Macro-F1值, *表示数据引用自原文献. 后缀为 TINA
的模型表示该模型使用了 TINA 方法, 后缀为 Ours 的

模型表示该模型使用了本文的方法.
通过对 Encoder-Only、Decoder-Only 和 Encoder-

Decoder这 3类模型进行实验, 实验结果表明本文的方

法能够增强这 3类模型在自然语言推理任务中包含否

定句时, 对句子对进行语义关系推理的准确率. 并且与

TINA方法相比, 本文的方法在以肯定句为主的数据集

上, 准确率的损失更小.
 
 

表 3    本文方法与其他方法的准确率/Macro-F1结果比较 (%)
 

模型
SNLI MNLI

SNLIdev SNLIneg MNLIm MNLImm MNLIneg
BERTNOT* 89.00/— 45.96/— 84.31/— —/— 60.89/—

BERT 90.12/90.08 50.46/50.31 83.29/83.20 83.84/83.71 63.47/60.80
BERT-TINA 89.62/89.60 68.13/68.02 81.23/80.73 81.84/81.76 68.23/67.91
BERT-Ours 90.51/90.32 72.40/68.39 83.12/82.67 83.07/82.83 72.26/72.22
RoBERTa 91.37/91.34 56.73/56.70 85.87/85.79 85.74/85.73 65.26/65.13

RoBERTa-TINA 90.86/90.73 65.16/65.15 85.16/85.02 84.86/84.79 69.13/68.99
RoBERTa-Ours 91.42/91.40 73.42/73.23 85.30/85.12 85.82/85.70 73.43/74.32

GPT2 88.12/88.08 47.47/47.26 80.86/80.63 81.23/81.10 62.33/62.15
GPT2-TINA 87.60/87.58 54.47/54.29 80.52/80.45 80.71/80.69 67.13/66.92
GPT2-Ours 88.47/88.41 67.76/67.74 80.74/80.71 81.10/80.92 69.26/69.24
XLNet 90.91/90.90 53.93/53.90 85.13/85.06 85.32/85.26 65.45/65.38

XLNet-TINA 90.62/90.53 66.72/66.65 84.81/84.72 84.63/84.55 68.92/68.91
XLNet-Ours 91.24/91.20 69.73/69.73 84.83/84.76 84.42/84.13 72.93/72.87

BART 90.93/90.86 56.86/56.81 84.81/84.74 84.96/84.86 66.36/66.13
BART-TINA 90.84/90.77 68.87/68.76 84.01/83.92 83.96/83.88 69.34/69.28
BART-Ours 91.21/91.17 72.14/72.13 84.38/83.32 84.57/84.21 70.87/70.85
ALBERT 89.67/89.65 51.73/51.67 82.87/82.86 82.87/82.82 63.36/63.01

ALBERT-Ours 89.81/89.76 70.20/70.03 82.93/82.89 83.24/83.19 71.21/71.19
ModernBERT 91.52/91.52 55.73/55.66 87.73/87.65 88.12/88.01 64.80/64.46

ModernBERT-Ours 91.21/90.70 72.67/70.8 86.72/86.62 87.17/87.03 73.26/73.05
  

4.4   消融实验

为了研究本方法中每个部分对模型性能的影响,
本文进行了消融实验, 测试了去除某些组件后模型的

性能. 具体来说, 本文以 BERT 为骨架模型, 研究了以

下几种消融实验的变体.
(1) 去除注意力增强模块: 该变体去除了注意力增

强模块, 同时由于第 2 阶段对比学习依赖注意力增强

模块, 因此该变体也去除了第 2阶段的对比学习.
(2)仅去除第 1阶段对比学习: 仅去除了方法中第 1

阶段的对比学习.
(3)仅去除第 2阶段对比学习: 仅去除了方法中第 2

阶段的对比学习.
(4) 去除两阶段对比学习: 去除第 1 阶段和第 2 阶

段的对比学习.
结果如表 4 所示. 如预期的那样, 完整方法 (包括

所有组件) 获得了最佳性能. 此外, 去除注意力增强模

块 (变体 1) 会导致性能大幅下降. 这表明注意力增强

模块可能有效注意到了文本否定结构, 该模块与两阶

段对比学习相结合能够提高模型对否定的理解. 仅去

除第 1 阶段对比学习 (变体 2) 和仅去除第 2 阶段对比

学习 (变体 3) 均会对模型性能有一定影响, 当同时去

除两个阶段的对比学习 (变体 4) 后, 模型的准确率下

降较大. 这表明两阶段的对比学习相结合对模型理解

否定有较大的贡献.
  

表 4    准确率的消融实验结果 (%)
 

方法以及变体 SNLIneg MNLIneg
完整方法 72.40 72.26

去除注意力增强模块 62.51 65.28
仅去除第1阶段对比学习 71.12 70.81
仅去除第2阶段对比学习 70.06 69.58
去除两阶段对比学习 67.40 67.31

 

为了探讨温度两阶段对比学习的影响 ,  我们在

SNLI 数据集上对两个对比学习选取不同的温度进行

了实验, 实验结果如图 4 所示. 随着温度的提高, 模型

的性能先提高后下降. 温度过高会使模型对负样本的
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关注降低, 而温度过低会使模型只能关注到区别较大

的负样本. 本方法中的两个对比学习对正负样本定义

和相似度计算不同, 导致两个对比学习的最佳温度有

所不同, 根据实验结果, 最终两个对比学习分别选取

0.08和 0.05作为温度参数.
  

0.01 0.02 0.05 0.08

τ1

τ 2

0.10 0.12 0.15

0.01

0.02

0.05

0.08

0.10

0.12

0.15

 
图 4    不同温度下模型的准确率 (%)

 

此外, 为了进一步研究本方法的贡献, 我们还对

SNLI 数据集中句子对特征表示进行了 t-SNE 可视化,
如图 5 和图 6 所示. 图 5 中是 BERT 原始模型的输出,
图 6 是本方法中注意力增强模块的输出. 可以观察到,
使用注意力增强模块和对比学习后, 模型能够将同一

类别正样本的数据映射到特征空间中相近的位置, 同
时将不同类别的负样本映射到更远的位置. 这也很好

地解释了变体 1中去除注意力增强模块后准确率大幅

下降的原因. 

4.5   案例分析

为了进一步解释模型工作的原因, 我们可视化了

模型的注意力分布, 以说明本方法能够预训练模型在

自然语言推理中对否定句识别和理解. 如图 7所示, 原
始模型对更加注重分类头的信息, 并未对文本中的否

定词加以关注; 而经过了本文的方法处理之后, 模型能

够更多地关注文本中表达否定的词语. 此外, 对于更复

杂的双重否定与隐含否定场景, 如图 7 中第 3 个示例

和第 4 个示例, 本文的方法也使模型能关注句子中表

达否定的词语.
  

Entailment

Neutral

Contradiction

 
图 5    原始模型的 t-SNE可视化

  

Entailment

Neutral
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图 6    本方法的 t-SNE可视化
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图 7    部分句子中词语的注意力权重

 

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2025 年 第 34 卷 第 9 期

110 系统建设 System Construction

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


5   总结

本文提出了一种自然语言推理否定增强方法. 通
过设计一个注意力增强模块加强模型对句子中否定结

构的识别, 并使用两阶段的对比学习方法提高预训练

模型对文本中否定语义的理解, 本文方法能够在不牺

牲模型对肯定句的处理能力的前提下, 大幅提高模型

对自然语言推理中的否定句的理解, 从而提高模型对

包含否定句的自然语言推理任务的准确率. 实验结果

表明, 本文的方法处理否定句的准确率优于其他基准

模型和方法.
本研究的一个不足之处是本文的方法仅在分类类

型的自然语言推理数据集上评估了本文方法的有效性.
然而, 尽管大多数自然语言推理数据集是三分类数据

集, 但部分自然语言推理数据集不属于分类任务, 如问

答类型的自然语言推理任务. 未来, 我们的工作将探索

其他非分类类型的数据集.
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