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摘　要　语义槽填充是对话系统中一项非常重要的任务,旨在为输入句子的每个单词标注正确的标签,其性能的好坏极大地影

响着后续的对话管理模块.目前,使用深度学习方法解决该任务时,一般利用随机词向量或者预训练词向量作为模型的初始化

词向量.但是,随机词向量存在不具备语义和语法信息的缺点;预训练词向量存在“一词一义”的缺点,无法为模型提供具备上

下文依赖的词向量.针对该问题,提出了一种基于预训练模型 BERT 和长短期记忆网络的深度学习模型.该模型使用基于

Transformer的双向编码表征模型(BidirectionalEncoderRepresentationsfromTransformers,BERT)产生具备上下文依赖的词

向量,并将其作为双向长短期记忆网络(BidirectionalLongShortＧTerm Memory,BiLSTM)的输入,最后利用Softmax函数和条

件随机场进行解码.将预训练模型BERT和 BiLSTM 网络作为整体进行训练,达到了提升语义槽填充任务性能的目的.在

MITRestaurantCorpus,MIT MovieCorpus和 MIT MovietrivialCorpus３个数据集上,所提模型得出了良好的结果,最大 F１
值分别为７８．７４％,８７．６０％和７１．５４％.实验结果表明,所提模型显著提升了语义槽填充任务的F１值.
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SemanticSlotFillingBasedonBERTandBiLSTM
ZHANGYuＧshuai,ZHAO HuanandLIBo
CollegeofComputerScienceandElectronicEngineering,HunanUniversity,Changsha４１００８２,China

　

Abstract　Semanticslotfillingisanimportanttaskinthedialoguesystem,whichaimstolabeleachwordoftheinputsentence

correctly．Slotfillingperformancehasamarkedimpactonthefollowingdialogmanagementmodule．Atpresent,random word

vectororpretrainedwordvectorisusuallyusedastheinitializationwordvectorofthedeeplearningmodelusedtosolveslotfilling
task．However,therandomwordvectorhasnosemanticandgrammaticalinformation,andthepreＧtrainedwordvectoronlypreＧ

sentonemeaning．BothofthemcannotprovidecontextＧdependentwordvectorforthemodel．WeproposedanendＧtoＧendneural

networkmodelbasedonpreＧtrainedmodelBERTandLongShortＧTerm Memorynetwork(LSTM)．First,thepreＧtrainedmodel
(BERT)encodedtheinputsentenceascontextＧdependentwordembedding．Afterthat,thewordembeddingservedasinputto

subsequentBidirectionalLongShortＧTerm Memorynetwork(BiLSTM)．AndusingtheSoftmaxfunctionandconditionalrandom

fieldtodecodepredictionlabelsfinally．ThepreＧtrainedmodelBERTandBiLSTMnetworksweretrainedasawholeinorderto

improvetheperformanceofsemanticslotfillingtask．ThemodelachievesF１scoresof７８．７４％,８７．６０％ and７１．５４％ onthree

datasets(MIT RestaurantCorpus,MIT MovieCorpusand MIT MovietrivialCorpus)respectively．Theexperimentalresults

showthatourmodelsignificantlyimprovestheF１valueofSemanticslotfillingtask．

Keywords　Slotfilling,PreＧtrainedmodel,LongshortＧtermmemorynetwork,ContextＧdependent,Wordembedding
　

１　引言

智能对话系统已经成为学术界和工业界的研究热点,主
要包括面向开放域的闲聊系统(如 AppleSiri和微软小冰)和
面向任务的对话系统(如 GoogleAssistant).在面向任务的

对话系统中,解析人类话语的过程被称作口语语言理解,主要

任务包括意图识别和语义槽填充.意图识别是指分析用户话

语所属的类别,属于分类任务.语义槽填充则是识别并标注

特定领域关键词的属性值,属于序列标注任务.两者的最终

目的是为对话处理模块提供意图和语义槽信息,以便对用户

的需求提供更可靠的反馈,并帮助其完成特定领域的任务.

比如,用户发出“查看长沙到北京的机票”命令,意图是预定机

票,“长沙”的属性值是“出发地”,而“北京”是“目的地”,根据

口语语言理解模块的处理结果,对话系统可以准确地回复长



沙到北京的机票信息.本文主要讨论语义槽填充任务.

语义槽填充的属性值标注方法采用 BIO(Beginning,InＧ

side,Outside)标注策略.一个属性值(槽类型)会产生两个语

义槽标签,以“BＧ槽类型”和“IＧ槽类型”的格式表示.表１列出

了一个简单的示例,其中“BＧ”表示属于同一种槽类型短语的

开始单词,“IＧ”表示属于同一种槽类型短语的后续单词,“O”

标记无关词汇.

表１　BIO格式的数据标注示例

Table１　ExamplesofdataannotationinformatBIO

单词 Where is cheap pizza in New York
标签 O O BＧPrice BＧDish O BＧLocation IＧLocation

随着深度学习技术的不断发展,长短期记忆网络(Long
ShortＧTerm MemoryNetwork,LSTM )[１]在序列数据建模上

表现出色,解决了一般的循环神经网络(RecurrentNeural

Network,RNN)存在的长期依赖问题;基于 LSTM 的神经网

络在序列标注任务方面得到了广泛应用,并取得了较佳的效

果.为了有效地学习双向上下文信息,本文使用 BiLSTM 构

建基本模型.

BERT[２]是在大规模无标注语料库上训练的深度双向语

言表征的预训练模型,在多个自然语言处理任务上取得了最

佳成绩.将不同自然语言处理任务下的数据输入 BERT,

BERT可以输出具有上下文依赖的单词特征表示,相比传统

词向量表示(如 Word２Vec和 GloVe等)具有更丰富的语义信

息,可以根据不同的自然语言处理任务产生更适合的特征表

示,从而提高模型性能.

本文采用 BERT 产生的单词特征表示作为 BiLSTM 网

络的输入词向量,构造基于 BERT 和 BiLSTM 的网络模型,

建模语义槽填充任务,并在用于口语语言理解任务的３个数

据集 (MIT RestaurantCorpus,MIT MovieCorpus和 MIT

MovietrivialCorpus)上进行实验.

２　相关工作

语义槽填充任务的传统解决方法包括基于字典、基于规

则和基于统计等[３].基于统计的算法主要有最大熵马尔可夫

模型(Maximum Entropy Markov Model,MEMM)[４]和条件

随机场(ConditionalRandomField,CRF)[５].近年来,深度学

习方法在口语语言理解领域得到了广泛应用.Mesnil等[６]和

Xu等[７]分别使用基于 RNN 和卷积神经网络(Convolutional

NeuralNetwork,CNN)的 模 型 解 决 语 义 槽 填 充 任 务.Xu
等[８]提出了基于 BiLSTM 的 BiLSTMＧCRF模型.Yao等[９]

研究了单层LSTM 在口语语言理解上的应用,并进一步研究

了在LSTM 输出层执行回归操作和使用多层 LSTM 解决语

义槽填充的问题.Peng等[１０]指出 RNN 网络虽然拥有记忆

长期依赖的特性,但由于简单的 RNN 网络存在梯度消失和

梯度爆炸问题,缺乏有效记忆长句子的能力,并通过引入外部

记忆来增强简单 RNN的记忆有限问题.Vu等[１１]使用 CNN
构造了新奇的biＧdirectionalsequentialCNN 模型,在不依赖

外部知识的前提下,显著提高了语义槽填充 F１值.Kurata
等[１２]提 出 了 encoderＧlabelerLSTM 模 型,使 用 一 个 编 码

LSTM 网络将输入句子编码成固定维度的句向量,并将此句

向量作为另一个LSTM 网络的输入向量,以将整个句子信息

融入网络.Liu等[１３]提出多领域对抗训练方法,学习多领域

语义槽填充任务的共享特征和表示.实验表明,利用对抗训

练方法得到的通用领域模型有助于提高具体领域的语义槽填

充性能.Zhao等[１４]使用 Seq２Seq(SequencetoSequence)的

生成神经网络模型来解决语义槽填充任务,并且通过引入

pointer网络较好地解决了口语语言的未登录词问题.口语

语言理解中的输入句子存在很多口语化的单词,也称作开放

性词汇,如 MITCorpus中的餐馆名字、电影名字等.为了解

决这个问题,Kim 等[１５]构造了基于注意力机制的双向 RNN
网络,并将特殊的噪声向量融入输入句子的词向量,使得网络

可以学习开放域单词槽位的特征,提高了对开放域词汇的语义

槽填充能力.Yoo等[１６]提出利用隐变量模型(如变分自编码)

的生成能力构造生成式数据增强框架,以缓解数据缺乏问题,

进一步提高了口语语言理解能力.Shin等[１７]使用变分自编码

结构的深度生成模型生成带有槽值对和多样化上下文信息的

训练数据,并通过数据增强的方法提高了语义槽填充性能.

３　模型结构

图１给出了基于BERT和BiLSTM 的模型结构,其主要

由BERT词嵌入层、BiLSTM 网络层和解码层构成.词嵌入

层使用预训练模型 BERT 将输入序列转化成对应的词向量

序列;BiLSTM 层利用前向网络和后向网络编码当前时刻的

上下文信息;解码单元利用Softmax函数或者 CRF输出每个

单词所对应的标签.

图１　模型结构

Fig．１　Modelarchitecture

３．１　BERT简介

BERT是 一 个 基 于 Transformer模 型[１８]的 多 层 双 向

Transformer编码器,内部采用 Transformer作为编码结构

(ENCODER).不同于 ELMo[１９]利用双向 LSTM 作为编码

单元,BERT使用Transformer,比传统的RNN具有更强的信

息捕捉能力.为了学习更强的双向语言表征能力,BERT 模

型在BooksCorpus[２０]和英文维基百科组合而成的数据集上进

行了两个无监督的语言模型任务:掩码语言建模和下一个句

子的预测.
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３．２　BERT产生词向量

BERT的输入表示包含３部分,分别是词嵌入、位置嵌入

和段嵌入.词嵌入是将句子经过 WordPieceEmbedding[２１]处

理之后的词表示.位置嵌入是 Transformer模型中标识一个

句子的单词顺序表示,最大值为５１２.段嵌入是在成对句子

的自然语言处理任务中区分前后句子的表示,“０”代表第一个

句子,“１”代表第二个句子.语义槽填充任务只存在一个句

子,因此本文实验中将段嵌入设置为“０”.

较为特殊的是,BERT 在每个句子的开始和结尾分别加

入“[CLS]”和“[SEP]”标志,使得实际输入句子的长度增加了

２.其中,“[CLS]”位置对应的向量表示整个句子的句向量,

一般用于句子分类任务;“[SEP]”是两个连续句子的分隔符.

本文任务中没有涉及分类和成对句子任务,因此将这两个位

置所对应的标签均设置为“O”.

令[x１,x２,􀆺,xn]表示带有“[CLS]”和“[SEP]”的输入句

子序列,n为模型设置的输入句子的最大长度.BERT 的输

入处理模块将每个xi编码成一个向量ei:

ei＝Etoken(xi)＋Eseg(xi)＋Epos(xi) (１)

其中,Etoken(xi)表示词嵌入,Eseg (xi)表示段嵌入,Epos(xi)表

示位置嵌入.

将输入处理模块输出的[e１,e２,􀆺,en]作为 BERT 内部

Transformer编码网络的输入词表示.预训练模型 BERT通

过加载预训练完成的参数,推理出输入序列的词向量表示

[q１,q２,􀆺,qn].

３．３　双向长短期记忆网络

BiLSTM 的基础构件LSTM 是 RNN的一种变体.RNN
的每一个细胞的隐藏向量ht是由输入向量qt和前一个细胞的

隐藏向量htＧ１共同决定的,具体的计算过程如式(２)所示.

ht＝ϕ(qt􀅰wqh＋ht－１􀅰whh′＋bh) (２)

其中,ϕ()是非线性激活函数,一般是tanh函数或sigmoid函

数;w和b是可训练的参数.简单的 RNN网络在反向传播中

存在梯度爆炸或者梯度消失的问题,从而限制了网络学习长

期依赖的能力.为了解决长期依赖问题,基于门控 RNN(gaＧ

tedRNN)的LSTM 被提出,其基本结构如图２所示.

图２　LSTM 细胞结构[２２]

Fig．２　LSTMcellarchitecture[２２]

LSTM 引入了３个门控单元,分别是遗忘门ft、输入门it

和输出门ot,依次对应式(３)－式(５).式(６)中,c~t表示t时刻

的输入信息.式(７)利用ft和it控制细胞遗忘旧信息(ct－１)和

更新新信息(c~t),从而得到当前时刻细胞向量ct;再利用ot输

出细胞向量ct的重要信息,得到细胞隐藏向量ht(见式(８)).

ft＝σ(qt􀅰wf
qh＋ht－１􀅰wf

hh′＋bf
h) (３)

it＝σ(qt􀅰wi
qh＋ht－１􀅰wi

hh′＋bi
h) (４)

ot＝σ(qt􀅰wo
qh＋ht－１􀅰wo

hh′＋bo
h) (５)

c~t＝tanh(qt􀅰wc
qh＋ht－１􀅰wc

hh′＋bc
h) (６)

ct＝ft☉ct－１＋it☉c~t (７)

ht＝ot☉tanh(ct) (８)

其中,qt∈Rd是BERT词嵌入层的输出词向量,☉是向量逐点

相乘运算,σ表示sigmoid激活函数,tanh 是双曲正切激活

函数.

通常,LSTM 网络从前向后编码句子,只掌握了从前到后

的上下文信息,没有掌握从后到前的上下文信息,因此将前向

LSTM 网络和后向 LSTM 网络组成 BiLSTM 网络来学习双

向上下文信息.网络结构如图３所示.

图３　BiLSTM 网络结构

Fig．３　BiLSTMnetworkarchitecture

前向和后向LSTM 网络的结构相同,但不共享参数.通

过将前向网络输出隐藏向量矩阵[hL１,hL２,􀆺,hLn]和后向网

络隐藏向量矩阵[hR１,hR２,􀆺,hRn]进行拼接,hi＝(hLi,hRi),

得到 BiLSTM 网络层的隐藏向量矩阵 H＝[h１,h２,􀆺,hn],

H∈Rn×２h.

３．４　解码单元

如图１所示,LinearLayer(线性层)将BiLSTM 输出向量

维度从２h降至与语义槽标签总数相同的维度.假设s代表

标签总数,第i个位置的线性层输出如式(９)所示.

mi＝σ(Wmhi＋bm) (９)

其中,Wm∈Rs×２h,bm∈Rs.

(１)归一化指数函数

令mi＝[ci,１,ci,２,􀆺,ci,s],使用归一化指数函数(Softmax
函数)将其转化成概率值表示.如式(１０)所示,将mi中的每个

分量归一化至(０,１),此时的每一个分量近似表示成第i个单

词属于某个标签的概率值.选取概率值最大的标签作为预测

结果.

y
∧
i,j＝ eci,j

∑
s

j＝１
eci,j

(１０)

在模型训练过程中,利用最小化交叉熵损失函数策略学

习最佳的模型参数.损失函数如式(１１)所示,令yi,j表示第i

个单词属于第j个标签的真实概率,取值为０或１,y
∧
i,j是通过

式(１０)得出的模型预测值.

loss＝∑
n

i＝１
{－∑

s

j＝１
yi,jlogy

∧
i,j} (１１)

(２)条件随机场

通常情况下,序列标注时的标签之间存在相互依赖关系,

９４２张玉帅,等:基于BERT和BiLSTM 的语义槽填充



使用条件随机场CRF优化预测标签序列是一种广泛的做法.

Zhou等[２３]通过在BiLSTM 的基础上添加 CRF层,提高了语

义角色标注任务的性能.语义槽填充作为序列标注问题,存

在标签相互依赖的情况,如标签“IＧlocation”的下一个标签不

会是“IＧprice”.相对于Softmax函数只考虑当前单词对标签

的影响进行标签预测,CRF将学习到标签结构模型,并选择

一条概率最大的标签序列作为解码结果.

对于输入序列x→＝(x１,x２,􀆺,xn),n是序列的单词个数,

其所对应的某一种标签序列y→＝(y１,y２,􀆺,yn)的概率为:

score(x→,y→)＝∑
n

i＝０
Tyi,yi＋１ ＋∑

n

i＝１
Si,yi

(１２)

其中,T 是转移特征矩阵,Tyi,yi＋１
表示从标签yi转移到标签

yi＋１的概率;S是状态特征矩阵,Si,yi
指第i个单词的标签是yi

的概率.求得最大的score(x→,y→),即可求得句子x→所对应的全

局最优的标签序列.

４　实验验证

４．１　实验环境

本实验在操作系统为 Ubuntu１６．０４．６LTS的服务器上

进行,CPU 型 号 为 Intel(R)Core(TM)i９Ｇ９８２０X CPU ＠

３．３０GHz,机器内存大小为１２５GB;使用深度学习框架 PyＧ

torch在一块内存容量为１１GB、型号为GeForceRTX２０８０Ti
的英伟达 GPU上进行训练和预测.

４．２　实验数据

实验数据采用麻省理工学院(MIT)计算机科学和人工智

能实验室收集制作的３个数据集,它们主要被用在口语语言

理解研究领域,包括餐馆领域的 MITRestaurantCorpus(resＧ

taurant)、电影领域的简单数据集 MIT MovieCorpus(movie)

和复杂数据集 MIT MovietrivialCorpus(trivial).相关数据

集的统计信息如表２所列.

表２　MIT数据集的统计信息

Table２　Statisticsforthedatasetsfrom MIT

restaurant movie trivial
训练集 ６８９４ ８７９８ ７０３５
验证集 ７６６ ９７７ ７８１
测试集 １５２１ ２４４３ １９５３
词汇表 ３７４５ ６６０４ １０８２３

槽类型(标签数) ８(１７) １２(２５) １２(２５)

１)https://www．clips．uantwerpen．be/conll２０００/chunking/

４．３　实验设计与结果分析

４．３．１　实验设计

为了验证使用预训练模型的有效性,本文构造了４个对

比模 型,分 别 为 RandomＧBiLSTM,RandomＧBiLSTMＧCRF,

GloVeＧBiLSTM 和 GloVeＧBiLSTMＧCRF.将对比模型和本

文提出的模型 BERTＧBiLSTM 和 BERTＧBiLSTMＧCRF分别

在表２所列的３个数据集上进行实验,并使用精确率(preciＧ

sion)、召回率(recall)和F１值作为评价模型的标准,其中 F１
值为综合精确率和召回率来考虑模型性能的评价指标.３个

数值的计算采用conlleval．pl１)工具.

模型训练中的超参数设置如下:所有模型的 LSTM 隐藏

向量维度设置为２５６;batch大小为３２;dropout率设置为０．５;

对于restaurant和 movie数据集,输入句子的最大长度n设置

为５０;对于trivial数据集,设置n 为８０;模型 RandomＧBiLＧ

STM,RandomＧBiLSTMＧCRF,GloVeＧBiLSTM 和GloVeＧBiLＧ

STMＧCRF的学习率设置为０．００３,模型 BERTＧBiLSTM 和

BERTＧBiLSTMＧCRF的学习率设置为０．００００５.

采用 Adam 优 化 器 训 练 所 有 模 型 参 数,并 使 用 early
stopping方法确定模型训练的停止时刻.具体实施过程如

下,当在验证集上的F１值连续５次没有升高趋势时,停止训

练.利用F１值最大的那轮训练参数得到的模型在测试集上

进行测试,得出F１值.

(１)RandomＧBiLSTM 模型和 RandomＧBiLSTMＧCRF 模

型利用数据集本身构建单词表,然后根据该单词表产生随机

词向量,并将其作为 BiLSTM 的输入,该词向量在模型训练

中也同时被训练.两者的区别在于,前者使用Softmax作为

解码单元,后者使用CRF作为解码单元.

(２)GloVeＧBiLSTM 模型和 GloVeＧBiLSTMＧCRF模型采

用在维基百科语料库上预训练后的 GloVe词向量(２００维)作

为模型的输入.

(３)BERTＧBiLSTM 模型和 BERTＧBiLSTMＧCRF模型将

BERT预训练模型和 BiLSTM 网络结合在一起,通过训练

BiLSTM 网络参数和微调预训练模型 BERT参数的方式,提

高语义槽填充的性能.其中,预训练模型选用英文数据集的

基础版本BERT(１２层编码网络,输出词向量维度为７６８,１．１
亿参数量,对大小写不敏感).

４．３．２　实验结果分析

表３－表５列出了各个模型分别在３个数据集上的精确

率、召回率和F１值.

表３　restaurant数据集上的实验结果

Table３　Experimentalresultsonrestaurantdataset
(单位:％)

模型 精确率 召回率 F１值

RandomＧBiLSTM ６９．４０ ７４．４８ ７１．８５

RandomＧBiLSTMＧCRF ７４．４７ ７６．４５ ７５．４５

GloVeＧBiLSTM ７０．８０ ７５．７９ ７３．２１

GloVeＧBiLSTMＧCRF ７７．４１ ７７．０９ ７７．２５

BERTＧBiLSTM(本文) ７５．６４ ７９．２４ ７７．４０

BERTＧBiLSTMＧCRF(本文) ７７．４２ ８０．１０ ７８．７４

从表３的实验结果可以看出,在restaurant数据集上,

BERTＧBiLSTMＧCRF在精确率、召回率和 F１值指标上取得

了最大值,分别为７７．４２％,８０．１０％和７８．７４％,综合指标 F１
值相对于表 ３ 中的前 ４ 个对比模型分别 提 高 了 ６．８９％,

３．２９％,５．５３％和１．４９％.表４的实验结果显示,BERTＧBiLＧ

STMＧCRF模型取得了最大精确率８７．３２％,BERTＧBiLSTM
模型取得了最大的召回率８７．９８％和最大的 F１值８７．６０％.

综合指标 F１ 值 较 对 比 模 型 分 别 提 高 了 ６．９８％,４．６０％,

４．９６％和３．００％.
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表４　movie数据集上的实验结果

Table４　Experimentalresultsonmoviedataset
(单位:％)

模型 精确率 召回率 F１值

RandomＧBiLSTM ７８．６１ ８２．７３ ８０．６２
RandomＧBiLSTMＧCRF ８２．０８ ８３．９３ ８３．００

GloVeＧBiLSTM ８０．７３ ８４．６４ ８２．６４
GloVeＧBiLSTMＧCRF ８４．１４ ８５．０７ ８４．６０
BERTＧBiLSTM(本文) ８７．２２ ８７．９８ ８７．６０

BERTＧBiLSTMＧCRF(本文) ８７．３２ ８７．４１ ８７．３６

表５　trivial数据集上的实验结果

Table５　Experimentalresultsontrivialdataset
(单位:％)

模型 精确率 召回率 F１值

RandomＧBiLSTM ５７．９２ ６４．３３ ６０．９６
RandomＧBiLSTMＧCRF ６８．３５ ６６．８３ ６７．５８

GloVeＧBiLSTM ６１．５２ ６７．６９ ６４．４６

GloVeＧBiLSTMＧCRF ６９．７１ ６８．９８ ６９．３４

BERTＧBiLSTM(本文) ６７．２８ ７１．３２ ６９．２４

BERTＧBiLSTMＧCRF(本文) ６９．９５ ７３．２０ ７１．５４

在trivial数据集上,BERTＧBiLSTMＧCRF模型的３个指

标均取得了最好结果,分别为６９．９５％,７３．２％和７１．５４％.

相较于对比模型,F１值分别超出１０．５８％,３．９６％,７．０８％和

２．２０％.

综上,在restaurant、movie和trivial数据集上,所提模型

在精确率、召回率和F１值上都有很大的提升,能够有效提升

语义槽填充的性能.

在对比模型中,RandomＧBiLSTM 模型和 RandomＧBiLＧ

STMＧCRF模型使用随机初始化词向量作为特征提取网络的

输入,该词向量的训练只局限于当前数据集,不具备语义信

息,也无法表征上下文信息,亦无法有效表征超出当前词表的

单词,故模型的性能表现不优.在 GloVeＧBiLSTM 模型和

GloVeＧBiLSTMＧCRF模型中,GloVe词向量是利用 GloVe算

法在大规模维基百科数据集上进行预训练,生成的词向量包

含语义和语法信息,对于意义相近的词,词向量也比较“近”.

预训练数据的词表足够大,克服了超纲词的限制.但是,

GloVe词向量中的每一个单词只对应一个词向量,无法根据

具体任务语料中的上下文产生更适合的词向量.相反,在

BERTＧBiLSTM 模型和 BERTＧBiLSTMＧCRF模型中,预训练

模型BERT的参数可以在训练过程中根据具体语料的输入

进行微调,从而为每个单词产生具有上下文依赖的词特征表

示,达到相同单词在不同语境中表示不同含义的目的,消除了

“一词一义”的缺点;并且 BERT 的预训练语料足够大,可以

更好地识别不同语境中的单词含义,从而提升相应自然语言

处理任务的性能.

如表 ６ 所 列,BERTＧBiLSTM 模 型 和 BERTＧBiLSTMＧ
CRF模型准确地预测出了“wafflehouse”的标签为餐厅名字,
而其他对比模型未能准确识别.原因在于,在英文维基百科

语料中,“wafflehouse”是其收录的一个餐厅名字词条,在维

基百科上训练的 BERT 可能学习到了这组单词代表餐厅名

字的语义信息,从而在表６所列实例的上下文语境中,“wafＧ
flehouse”表示的是餐厅名字,而不是菜系名字.

表６　实例展示

Table６　Examples

输入 willwafflehouseacceptaprepaidvisagiftcard
正确标签 OBＧRestaurant_NameIＧRestaurant_NameOOBＧAmenityIＧAmenityIＧAmenityIＧAmenity

RandomＧBiLSTM OBＧCuisineIＧCuisineOOBＧAmenityIＧAmenityIＧAmenityIＧAmenity
RandomＧBiLSTMＧCRF OBＧCuisineIＧCuisineOOBＧAmenityIＧAmenityIＧAmenityIＧAmenity

GloveＧBiLSTM OBＧCuisineIＧRestaurant_NameOOBＧAmenityIＧAmenityIＧAmenityIＧAmenity
GloveＧBiLSTMＧCRF OBＧCuisineIＧCuisineOOBＧAmenityIＧAmenityIＧAmenityIＧAmenity
BERTＧBiLSTM(本文) OBＧRestaurant_NameIＧRestaurant_NameOOBＧAmenityIＧAmenityIＧAmenityIＧAmenity

BERTＧBiLSTMＧCRF(本文) OBＧRestaurant_NameIＧRestaurant_NameOOBＧAmenityIＧAmenityIＧAmenityIＧAmenity

４．４　与现有其他工作的对比

表７展示了本文模型与文献[１３]、文献[１６]和文献[１７]

在restaurant,movie和trivial数据集上的F１值比较.

表７　与现有模型的F１值对比

Table７　Comparewiththeexistingmodel(F１score)
(单位:％)

模型 restaurant movie trivial
文献[１３]模型 ７４．４７ ８５．３３ ６５．３３
文献[１６]模型 ７３．００ ８２．９０ ６５．７０
文献[１７]模型 ７６．１７ ８６．０４ ６９．１３

BERTＧBiLSTM(本文) ７７．４０ ８７．６０ ６９．２４

BERTＧBiLSTMＧCRF(本文) ７８．７４ ８７．３６ ７１．５４

从表７可以看出,与多领域对抗方法[１３]、数据增强方

法[１６]和话语生成方法[１７]相比,BERTＧBiLSTM 模型在 movie
数据集上取得了最佳的 F１值,分别提高了２．２７％,４．７％和

１．５４％.BERTＧBiLSTMＧCRF模型在restaurant数据集上取

得了最 佳 的 F１ 值,相 比 其 他 模 型,分 别 提 高 了 ４．２７％,

５．７４％和２．５７％;同时,在复杂电影数据集trivial上相比其

他模型分别增长了６．２１％,５．８４％和２．４１％.实验结果表

明,本文所提出的 BERTＧBiLSTM 模 型 和 BERTＧBiLSTMＧ

CRF模型有效地提升了语义槽填充性能.

结束语　语义槽填充任务旨在解析特定领域句子中的关

键词,通常被当作序列标注任务.为了提高语义槽填充性能,

本文以BiLSTM 网络为基本模型,构建了 BERTＧBiLSTM 模

型和BERTＧBiLSTMＧCRF模型,使用BERT产生的具备上下

文依赖的单词特征表示作为输入词向量,避免了传统词向量

“一词一意”的缺点,提升了语义槽填充的准确率.在restauＧ

rant,movie和trivial３个数据集上的实验结果表明,BERTＧ

BiLSTM 模型和 BERTＧBiLSTMＧCRF模型显著地提高了 F１
值,在一定程度上提升了语义槽填充性能.
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