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Introduction 
 

Welcome to the proceedings of the twenty third China National Conference on Computational Linguistics 

(23rd CCL). The conference were hosted and co-organized by Shanxi University, China.  

CCL is an annual conference (bi-annual before 2013) that started in 1991. It is the flagship conference of 

the Chinese Information Processing Society of China (CIPS), which is the largest NLP scholar and expert 

community in China. CCL is a premier nation-wide conference for disseminating new scholarly and 

technological work in computational linguistics, with a major emphasis on computational processing of the 

languages in China such as Mandarin, Tibetan, Mongolian, and Uyghur. 

The Program Committee selected 108 papers (74 Chinese papers and 34 English papers) out of 320 

submissions for publication. The acceptance rate is 33.75%. The 108 papers cover the following topics: 

– Machine Translation and Multilingual Information Processing (9) 

– Fundamental Theory and Methods of Computational Linguistics (7) 

– Minority Language Information Processing (10) 

– Social Computing and Sentiment Analysis (9) 

– Text Generation and Summarization (7) 

– Information Retrieval, Dialogue and Question Answering (7) 

– Language Resource and Evaluation (16) 

– Knowledge Graph and Information Extraction (13) 

– Large Language Models (13) 

– NLP Applications (17) 

 

The final program for the 23rd CCL was the result of intense work by many dedicated colleagues. We want 

to thank, first of all, the authors who submitted their papers, contributing to the creation of the high-quality 

program. We are deeply indebted to all the Program Committee members for providing high-quality and 

insightful reviews under a tight schedule, and extremely grateful to the sponsors of the conference. Finally, 

we extend a special word of thanks to all the colleagues of the Organizing Committee and secretariat for 

their hard work in organizing the conference, and to the publish team, ACL Anthology and Springer for 

their assistance in publishing the proceedings in due time. 

We thank the Program and Organizing Committees for helping to make the conference successful, and we 

hope all the participants enjoyed the CCL conference and a refreshing summer in Taiyuan. 

 

 

July 2024 

 

Maosong Sun, Jiye Liang, Xianpei Han, Zhiyuan Liu, Yulan He 
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摘摘摘要要要

减小图文信息间的语义鸿沟，促进跨模态信息的对齐与融合一直是解决跨模态图文检
索问题的关键。但现有的双流模型因为训练时图像编码器与文本编码器是分开的，
导致图文特征的对齐与融合较难。因此，本文提出图像映射文本特征（MITF）网络
将不同模态（图像和文本）的信息映射到单一模态（文本），进一步增强跨模态语
义的融合和对齐，提高图文检索的性能。具体地，在冻结预训练的中文视觉语言模
型Chinese-CLIP参数的情况下，训练一个MITF网络将图像映射为伪语言标记，在此
基础上引入提示词自动学习机制提升模型对于伪语言标记的理解能力。同时，在检
索时构建Faiss索引提高检索速度。在三个开源数据集的实验结果表明所提方法相比
原始Chinese-CLIP模型检索时的Mean Recall指标平均提高了3.7%，检索速度提高了
约4倍。同时，图文特征可视化结果进一步表明所提方法提高了图像特征与文本特征的
对齐程度。

关关关键键键词词词：：： 语义对齐 ；跨模态 ；图文检索 ；图像映射文本特征网络

MITF:Cross-modal Image-text Retrieval Method with Mapping
Images to Text Features
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2Beijing Key Lab of Traffic Data Analysis and Mining, Beijing, 100044

{20241254,21241143,20281284,chenyf,jaxu}@bjtu.edu.cn

Abstract

To address the cross-modal image-text retrieval challenge, it’s essential to close the
semantic gap between vision and language. However, the prevailing dual-stream model
which separates image encoder and text encoder during training complicates the prob-
lem. In this paper, we propose a mapping network to map information from different
modalities (image and text) to a single modality (text), called MITF network, with
the purpose of improving the fusion and alignment of cross-modal semantics. Given
a frozen pre-trained model, Chinese-CLIP, we train the MITF network to convert the
visual embedding into the corresponding pseudo language tokens. Additionally, we
also introduce a mechanism that automatically learns prompt to enhance the model’s
understanding of pseudo language tokens. To speed up the retrieval process, the Faiss
index is employed. Experimental findings on three datasets show that our method
achieves an absolute 3.7% MR gain and quadruples retrieval speed compared to the
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vanilla Chinese-CLIP model. Additionally, the image-text feature visualization results
further show that our method improves the alignment between image features and text
features.

Keywords: Semantic alignment , Cross-modal , Image-text retrieval , Mapping
images to text features network

1 引引引言言言

近年来，随着图像、文本等多模态数据的高速增长，对于访问和利用各种跨模态数据的需
求也相应增长，形成了跨模态研究的三个主要领域：跨模态生成、跨模态视觉问答和跨模态检
索。跨模态检索是指给定一种模态样本，返回另一模态中相似的样本，如图像-文本检索等，在
公安、医疗和电商领域等均有着广泛的应用前景(Kaur et al., 2021)。但由于各模态语义间存在
的差异，如何减小差异实现跨模态语义的有效对齐逐渐成为了研究热点。
受预训练语言模型成功的启发(Devlin et al., 2018; Liu et al., 2019; Brown et al., 2020)，

大规模预训练视觉语言模型研究(Li et al., 2019a; Radford et al., 2021; Wang et al., 2022a;
Liu et al., 2023a)在各种跨模态任务上取得了显著进展，包括图像-文本检索。这些现有方
法通常可以根据模型架构大致分为两类：单流模型和双流模型。单流模型通常会添加额外
的Transformer层(Vaswani et al., 2017)来模拟图像和文本表示之间的深度交互，从而提高检索
性能，如图1(a)所示。但当该模型应用于整个图像集合时会导致检索速度不稳定，因为每当给
出新的文本查询时，每个图像样本都需要进行跨模态计算。相比之下，双流模型以完全解耦
的方式编码视觉和文本输入，如图1(b)所示。图像表示允许预先计算并独立于文本查询重新使
用，检索速度较快。但双流模型也因为图像编码器和文本编码器在训练时参数是独立的，导致
两个编码器对图文信息编码后得到的特征不是完全对齐的，多模态语义信息的融合和交互较
难。虽然存在一些权衡方法，如ALBEF模型(Li et al., 2021)通过跨模态注意力机制，将图像表
征和文本表征先对齐再进行融合，但训练时计算成本较高，且检索速度较慢。
为了解决以上挑战，本文围绕跨模态检索中的语义对齐问题，提出图像映射文本特征

（Mapping Images to Text Features，MITF）网络，如图1(c)所示，将图像映射为文本特征
后，在文本编码器端模拟跨模态信息间的深度交互，进一步增强跨模态语义的有效对齐和
融合，从而提高检索性能。同时，图像表示允许预先计算，检索速度较为稳定。具体来说，
首先在冻结预训练的中文视觉语言模型Chinese-CLIP（以下简称CN-CLIP）模型(Yang et al.,
2022)参数的情况下，训练一个MITF网络将图像映射为伪语言标记即用文本特征表示图像信
息的关键内容。而为了使伪语言标记更好地为文本编码器所利用，引入提示词（prompt）
自动学习机制进行优化。然后在检索时构建Faiss索引，有效提升检索速度。该方法的有效性
在Flickr30k-CN(Lan et al., 2017)数据集、COCO-CN(Li et al., 2019b)数据集和MUGE(Lin et
al., 2021)数据集上均得到了验证。本文的主要贡献总结如下：

• 提出图像映射文本特征网络，并引入提示词自动学习机制，利用预训练的视觉语言模型将
图像转换为伪语言标记，以减小图文信息间的语义鸿沟。

• 在检索时构建Faiss索引，提高检索效率，在检索精度不变的情况下，检索速度提高了约四
倍。

• 经过实验验证，本文所提出的图像映射文本特征网络以较小的参数量实现了与全量微调方
法相当的结果，有效降低了模型训练的计算资源和成本。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 跨跨跨模模模态态态图图图文文文检检检索索索

近年来，随着注意力机制的广泛应用，预训练视觉语言模型已被广泛研究并应用于图文
检索领域(Tan and Bansal, 2019; Wang et al., 2022a; Liu et al., 2023a)。模型结构大致可分
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(b)双流模型示意图 (c)本文动机示意图(a)单流模型示意图

图 1: 图文检索模型与本文动机示意图

为两类：单流模型和双流模型。单流模型通过深度交互模块对图像和文本进行联合编码，并
输出融合特征。Lu et al. (2019)提出的早期算法采用对象检测器提取图像特征，但通常忽略
了重要的背景信息。随后，Kim et al. (2021)提出ViLT模型将图像编码器和文本编码器统一
为Transformer模型(Vaswani et al., 2017)，以充分利用所有信息。然而，这些模型都依赖于跨
模态Transfomer编码器来同时融合视觉和文本信号，需要大量的计算成本并降低了推理速度。
双流模型主要侧重于学习如何将从独立编码器中获得的视觉特征与文本特征相统一。由于只有
一个轻量级交互模块（通常是MLP网络或点乘法）用于匹配图像和文本特征，因此双流模型可
以在数十亿实例上进行对比学习，如CLIP模型(Radford et al., 2021)、ALIGN模型(Jia et al.,
2021)和BLIP2模型(Li et al., 2023)等。在双流模型中，不同模态的交互只发生在最终的轻量级
模块，导致与单流模型相比性能稍差。然而，这种双流模型的后期交互方案允许图像和文本表
示的预先计算，从而使它适合于实时搜索。

通常，双流模型由于缺乏有效的跨模态特征融合，表现出较差的检索性能。而单流模型
通过深度交互模块在编码过程中整合来自多种模态的信息，通常会导致检索性能较好，但
牺牲了灵活性导致检索速度极低。此后虽然一些权衡方法被提出以解决以上问题，如LiT方
法(Zhai et al., 2022)训练时冻结图像编码器以整合较为干净的图像数据源和图文对数据源的优
点，而ALBEF模型(Li et al., 2021)则通过跨模态注意力机制，先将图像表征和文本表征对齐
再融合，但训练时的计算成本较高。受ALBEF模型的启发，本文在CN-CLIP模型(Yang et al.,
2022)的基础上，提出图像映射文本特征网络，试图将多模态信息映射到文本模态以减小模态间
的差异，进一步增强跨模态语义的对齐和融合。

2.2 用用用语语语言言言标标标记记记表表表示示示图图图像像像方方方法法法

曾经有一些研究试图在视觉语言模型的预训练过程中将图像区域映射为语言标记(Wang et
al., 2022b; Chen et al., 2019; Li et al., 2020)。典型的框架包括：(1) 使用预训练的物体检测器
检测图像中的物体；(2) 将图像区域和相应的文本描述输入文本编码器；(3) 优化多个多模态目
标以获得视觉语言模型。但这些方法都需要在预训练阶段使用高性能的物体检测器。还有其他
方法如Cohen et al. (2022)使用循环对比损失来学习如何将一组图像转换成一个概念词标记，
以解决个性化图像检索和语义分割等问题。Gal et al. (2022)提出用单词标记来表示描绘同一对
象的几幅图像，并将其用于文本到图像的生成任务。Saito et al. (2023)提出pic2word方法，使
用未标记图像数据集进行无监督对比学习，以便灵活地组合图像和文本查询。受这些方法的启
发，本文提出将图像映射为伪语言标记的方法，以实现跨模态语义更有效的对齐，提升图文检
索的效率。

3 方方方法法法

在本节中，将介绍本文的MITF网络和提示词自动学习机制及检索方法。训练和推理
过程的概述如图2所示。所采用的基座模型为预训练的视觉语言模型CN-CLIP(Yang et al.,
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文本编码过程

图像
编码
过程
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编码器

一只斑猫正躺在笔记本电脑上。
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编码器
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Tokenized Embeddings
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...

提示词自动学习机制

MITF网络

MITF网络

训练过程

推理过程

提示词自动学习机制

图 2: 训练过程和推理过程概述图

2022)，该模型由文本编码器和图像编码器组成，一共提供了五个不同规模的模型。文本编
码器为RoBERTa-wwm系列模型(Liu et al., 2019)，图像编码器为RN50模型(He et al., 2016)或
者Vision Transformer系列模型(Dosovitskiy et al., 2020)。在训练时，冻结预训练文本编码器和
图像编码器，训练一个映射网络将视觉嵌入转换为相应的伪语言标记。并引入提示词自动学习
机制使得到的伪语言标记更好地为文本编码器所利用。在推理时，将图像经过MITF网络得到
伪语言标记，将其与待检索文本分别经过文本编码器得到的特征进行比较，通过近似近邻检索
得到最相似的图文样本对。我们将在以下小节中详细介绍训练和推理机制。

3.1 对对对比比比语语语言言言-图图图像像像预预预训训训练练练模模模型型型（（（CN-CLIP）））

给定一个图像文本数据集D = {(xn, tn)}Nn=1，其中x ∈ X为图像，t ∈ T为分词后的语言
描述。对于一张图像x，以θ为参数的图像编码器fθ对其进行编码得到视觉表征ṽ ∈ Rd×1 : ṽ =
fθ(x)。对于文本描述t，以ϕ为参数的文本编码器fϕ对其进行编码提取语言表征ũ ∈ Rd×1 :
ũ = fϕ(t)。CN-CLIP模型(Yang et al., 2022)采用对比学习的方法，使用约2亿对中文图文对进
行训练。对于批次B中的第i个图像xi和与其对应的第j个文本描述tj，对其分别进行归一化处

理vi = ṽi
∥ṽi∥和uj =

ũj

∥ũj∥。最后，CN-CLIP模型使用对称交叉熵损失进行优化，损失函数如下所

示：

min
{θ,ϕ}

Lcon = Lt2i + Li2t (1)
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计算语言学

其中包括2个对比项，温度系数τ用于控制对困难负样本的惩罚力度，如下式所示：

Lt2i = − 1

|B|
∑
i∈B

log
exp

(
τuT

i vi

)∑
j∈B exp

(
τuT

i vj

) (2)

Li2t = − 1

|B|
∑
i∈B

log
exp

(
τvT

i ui

)∑
j∈B exp

(
τvT

i uj

) (3)

而在进行图文检索推理时，用余弦相似度来衡量图像文本的相似度大小，给定一张图像x，预测
文本描述t与其匹配的概率公式为：

p(t = i | x) =
exp (cos (ui,v) /τ)∑N
j=1 exp (cos (uj ,v) /τ)

(4)

同理，给定一个文本描述t，预测图像x与其匹配的概率公式为：

p(x = i | t) =
exp (cos (vi,u) /τ)∑N
j=1 exp (cos (vj ,u) /τ)

(5)

3.2 图图图像像像映映映射射射文文文本本本特特特征征征（（（MITF）））网网网络络络

该方法的核心是训练一个映射网络来输出伪语言标记，在固定文本编码器和图像编码器的
情况下训练该网络，这样获得的伪语言标记能够最大程度地减少图像特征和文本特征之间的对
比损失，即强制网络形成一个从图像嵌入到语言嵌入的循环，如图2所示，将图文信息都映射
到文本模态以减小模态间特征的差异。对于未归一化的视觉嵌入ṽ，参数为ω的映射网络fω提取
伪语言标记嵌入s = fω(ṽ)。fω为一个深度为3层的多层感知机，其参数大约为17M。如图2右侧

所示，在s后添加自动优化的提示句（关于提示句优化的设计在3.3章节中介绍），得到ŝ。然后
将ŝ输入文本编码器fϕ，得到伪语言嵌入p̃ = fϕ(ŝ)，希望p̃能够在表示输入的图像信息的基础上
尽可能接近于其对应的原文本的语言嵌入ũ。该映射网络的对比损失为：

min
M

L = Lt2i(p,u) + Li2t(p,u) (6)

其中包括2个对比项，如下所示：

Lt2i(p,u) = − 1

|B|
∑
i∈B

log
exp

(
τuT

i pi

)∑
j∈B exp

(
τuT

i pj

) (7)

Li2t(p,u) = − 1

|B|
∑
i∈B

log
exp

(
τpT

i ui

)∑
j∈B exp

(
τpT

i uj

) (8)

其中pi = p̃i
∥p̃i∥
。在此基础上训练fω生成si使pi接近ui。上述公式与式（1、2、3）的不同之处在

于：（1）优化是针对参数ω进行的，而其他部分是固定的；（2）使用p代替v，换言之，对比
学习的目标是使该图像生成的伪语言标记与其真实文本标记尽可能接近。

3.3 提提提示示示词词词自自自动动动学学学习习习机机机制制制

在3.2节中通过MITF网络得到的伪语言标记是连续的特征，所表达的语义信息较为受限，
为了使生成的伪语言标记更好地为文本编码器所利用，并且受提示学习在预训练视觉语言模型
上同样取得了令人瞩目的性能的启发(Zhou et al., 2022)，我们引入了提示词自动学习机制。
提示工程通过给定具有指示性的离散字符辅助视觉语言模型完成相应的下游任务，如clip模
型在进行图像分类时给定一个提示语句：A photo of a object（其中object为待分类的物体名
称）(Radford et al., 2021)，使其完成图像分类的任务，而提示学习的研究旨在将这一过程自动
化，而不是手动设计提示。提示学习的方法为我们如何更好地提升模型对于伪语言标记的理解
能力以提高检索性能提供了可供借鉴的思路。它通过从数据中学习端到端连续向量对上下文词
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语进行建模，避免手动提示调优。概述如图2所示。具体来说，提供给文本编码器fϕ的提示设
计为如下形式：

ŝ = [s][V]1[V]2 . . . [V]M (9)

其中，每个[V]m(m ∈ {1, . . . ,M})是一个维度与词嵌入相同的向量（如CN-CLIPViT-B模型中
的768维），而M是一个超参数，指定了上下文标记的数量，s为MITF网络中所学习到的伪语
言标记。给定一张图像x，预测文本描述t与其匹配的概率公式为：

p(t = i | x) =
exp (cos (ui,p) /τ)∑N
j=1 exp (cos (uj ,p) /τ)

(10)

同理，给定一个文本描述t，预测图像x与其匹配的概率公式为：

p(x = i | t) =
exp (cos (pi,u) /τ)∑N

j=1 exp
(
cos

(
pj ,u

)
/τ

) (11)

在交叉熵损失函数的基础上，训练过程中将进行梯度调整以最小化对称多类损失，梯度可
以通过文本编码器fϕ反向传播，利用参数中编码的丰富知识来优化提示词获得更好的表示。

3.4 使使使用用用Faiss索索索引引引加加加速速速的的的推推推理理理过过过程程程

在给定文本检索图像时推理过程概述如图2所示，候选图像经过图像编码器和MITF网络
得到伪语言标记，将其与给定文本分别经过文本编码器得到的特征进行对比，通过检索得到
最相似的k个样本对，采用余弦相似度函数来衡量样本相似度大小。对于检索过程，本文采用
了Faiss框架提供的近似近邻（Approximate Nearest Neighbor，ANN）检索方法来提高检索速
度。Faiss∗全称是Facebook AI Similarity Search，是由Facebook开发的用于高效相似性搜索的
开源库，是目前最为成熟的ANN检索库。对于检索任务，可大致分为以下三步：创建索引列
表、聚类训练、查询。我们使用了Faiss的倒排乘积量化方法来加快检索速度，其思路是将原始
的高维向量空间划分为多个低维子空间，在每个子空间内进行向量量化编码。最终将所有子空
间量化编码依次串联起来作为原向量的编码。在查询时，需要对查询向量进行同样的子空间拆
分和量化，然后基于这些量化码在倒排索引中进行近邻搜索。经过处理后，我们得到了经过乘
积量化器优化和k-means训练的Faiss索引表I。在给定文本检索图像时的算法伪代码如下所示。
对于输入向量u，Faiss 能快速检索出与u最相似的前k个备选向量，表示为[h1, h2, . . . , hk]，即候
选图像集中与给定文本最匹配的k个样本。同理可得给定图像检索文本的过程。

Algorithm 1: 基基基于于于Faiss索索索引引引的的的图图图文文文检检检索索索算算算法法法伪伪伪代代代码码码

Input：text features，image features
Output：top k image ids
1：for image feature in image features do
2： image feats=list(image feature)
3：index=faiss.IndexFlatIP()
4：index.add(image feats)
5：for text feature in text features do
6： indices = index.search(text feature, topk)
7： Return indices as top k image ids

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验设设设置置置

本实验所采用的基座模型为Aliyun开源的CN-CLIP模型†，若无特别指明，模型所采用的
基座模型均为CN-CLIPViT-B模型。MITF网络由深度为3层的多层感知机网络组成，所采用的
激活函数为Mish函数(Misra, 2019)（输出层没有使用激活函数，具体的设计细节将在附录A中

∗https://github.com/facebookresearch/Faiss
†https://github.com/OFA-Sys/Chinese-CLIP

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第1页-第14页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 6



计算语言学

给出）。使用的优化器为AdamW(Loshchilov and Hutter, 2017)，学习率为8 ∗ 10−4 ，权重衰
减为0.1。对比学习的批量大小为576，设置迭代次数为10，采用学习率余弦衰减策略，具体的
超参数设置将在附录B中给出。基座模型为CN-CLIPViT-L和CN-CLIPViT-H的模型在3块GeForce
RTX 3090 GPU上进行训练，其余模型均在6块GeForce RTX 2080 Ti GPU上进行训练。本
次实验所选用的数据集为Flickr30k-CN数据集(Lan et al., 2017)、COCO-CN数据集(Li et al.,
2019b)和MUGE数据集(Lin et al., 2021)，关于各数据集详细数据将在附录C中给出。首先在
对应数据训练集上冻结预训练模型训练MITF网络，选取在验证集上效果最好的模型，然后
在对应测试集上测试结果。由于MUGE数据集官方没有提供图到文标注数据和测试集数据，
关于MUGE数据集只在验证集上进行文到图检索实验。同时，我们也在相同实验环境下进行
了CN-CLIP全量微调实验以进行对比，对MITF网络进行全面分析。

4.2 实实实验验验结结结果果果

对于图像检索文本和文本检索图像任务，本文使用该任务常用的Recall@1
(R@1)、Recall@5 (R@5)、Recall@10 (R@10) 和Mean Recall (MR)指标来进行评测。

方法 训练参数量 检索时间
图像检索文本 文本检索图像

R@1 R@5 R@10 MR R@1 R@5 R@10 MR

COCO-CN
CN-CLIP - 4s 57.0 84.1 93.6 78.2 62.2 86.6 94.9 81.2
Finetune∗ 188M 4s 67.1 93.1 97.6 85.9 68.3 93.4 97.6 86.5
Ours 17M 1s 63.7 92.4 97.2 84.4 66.9 91.7 96.8 85.1

Flickr30k-CN
CN-CLIP - 9s 74.6 93.5 97.1 88.4 62.7 86.9 92.8 80.8
Finetune∗ 188M 9s 87.5 97.8 99.4 94.9 71.4 92.2 96.1 86.6
Ours 17M 3s 84.9 96.9 99.1 93.6 70.0 90.9 95.6 85.5

MUGE
CN-CLIP - 139s - - - - 52.1 76.7 84.4 71.1
Finetune∗ 188M 139s - - - - 54.2 80.3 86.9 73.8
Ours 17M 41s - - - - 52.3 78.2 86.0 72.2

CN-CLIP - 51s 65.8 88.8 95.4 83.3 59.0 83.4 90.7 77.7
平均 Finetune∗ 188M 51s 77.3 95.5 98.5 90.4 64.6 88.6 93.5 82.3

Ours 17M 15s 74.3 94.7 98.2 89.0 63.1 86.9 92.8 80.9

表 1: 与CN-CLIP全量微调方法的对比（*为我们复现的实验结果），检索时间为在相应数据集
的测试集（验证集）检索所有数据所需的时间

与与与CN-CLIP全全全量量量微微微调调调方方方法法法的的的对对对比比比。。。对比学习的效果与学习时的批量大小有较大关系，在
内存资源一定的情况下，模型参数量越多，对比学习的批量数就越小。因此，为保证实验的公
平性，我们在相同实验环境条件下对CN-CLIPViT-B模型进行了全量微调方法的实验，对比结
果如表1所示，在3个数据集上的平均实验结果表明，训练时MITF网络参数量为全量微调参数
量的9.4%，但与全量微调实验结果MR值的误差仅为1.4%。而与原始CN-CLIP模型零样本预测
的表现相比，本文所提出的模型在3个数据集上均达到了较好的效果，在COCO-CN数据集上相
比原始CN-CLIP模型MR指标提升了5.0%，在Flickr30k-CN数据集上提升了5.0%，在MUGE数
据集上提升了1.1%。同时，在进行图文检索时检索速度提高了约4倍。证明了本文方法的有效
性。较低的参数量意味着占用较少的内存和较短的训练时间，利于加快模型在指定下游任务上
的微调和模型的部署，并且降低了模型对于数据量较少的数据产生过拟合现象的风险。

与与与其其其他他他中中中文文文视视视觉觉觉语语语言言言预预预训训训练练练模模模型型型对对对比比比。。。对比结果如表2所示，我们选取了FILIP(Yao et
al., 2021)模型与Wukong(Gu et al., 2022)模型在下游数据集全量微调的结果进行对比。由
于FILIP模型没有提供源代码，实验结果均来自WuKong论文(Gu et al., 2022)中提供的结果。
实验结果表明，本文方法优于目前的其他中文预训练视觉语言模型。

4.3 消消消融融融实实实验验验

提提提示示示词词词自自自动动动学学学习习习机机机制制制的的的影影影响响响。。。为探究该模块的影响，我们在三个下游数据集上使用手
动设计的提示句代替提示词自动学习，在其他条件都相同的情况下进行实验。手动设计的提
示句为：“ 是这张图片的内容”,下划线部分为MITF网络所学习到的伪语言标记。实验结
果如表3所示。分析可知提示词自动学习的方法普遍优于手动设计提示词的方法，且该方法
在MUGE数据集上的效果更为显著，可能原因为MUGE数据集专注于电商领域，领域内图文信
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方法
图像检索文本 文本检索图像

R@1 R@5 R@10 MR R@1 R@5 R@10 MR

COCO-CN
FILIP 52.7 81.3 88.3 74.0 56.2 86.8 94.3 79.1
WuKong 65.8 90.3 96.6 84.2 67.0 91.4 96.7 85.0
Ours 63.7 92.4 97.2 84.4 66.9 91.7 96.8 85.1

Flickr30k-CN
FILIP 72.1 91.3 95.8 86.4 57.5 84.3 90.6 77.5
WuKong 83.9 97.6 99.0 93.5 67.6 89.6 94.2 83.8
Ours 84.9 96.9 99.1 93.6 70.0 90.9 95.6 85.5

MUGE
FILIP - - - - 30.6 58.2 70.2 53.0
WuKong - - - - 39.2 66.9 77.4 61.2
Ours - - - - 52.3 78.2 86.0 72.2

表 2: 与其他中文预训练视觉语言模型的对比结果

息相似度较高，自动学习的提示词对于提升模型在该领域对于伪语言标记的理解能力更为有
效。

方法
图像检索文本 文本检索图像

R@1 R@5 R@10 MR R@1 R@5 R@10 MR

COCO-CN
手动设计 59.9 89.6 96.4 82.0 66.5 91.2 97.0 84.9
自动学习 63.7 92.4 97.2 84.4 66.9 91.7 96.8 85.1

Flickr30k-CN
手动设计 84.5 97.0 99.1 93.5 69.9 90.7 95.4 85.3
自动学习 84.9 96.9 99.1 93.6 70.0 90.9 95.6 85.5

MUGE
手动设计 - - - - 51.7 77.8 85.4 71.6
自动学习 - - - - 52.3 78.2 86.0 72.2

表 3: 提示词自动学习机制的影响

Faiss索索索引引引的的的影影影响响响。为探究构建Faiss索引进行ANN检索对实验结果的影响，我们在三个下
游数据集上使用原KNN检索方式代替ANN检索，在其他条件都相同的情况下进行实验，实验结
果如表4所示。结果表明，构建Faiss索引进行ANN检索较原检索速度提高了约4倍，并且检索精
度没有下降，对于数据量较大的MUGE数据集，提升效果更为明显。

ANN检索 检索时间
图像检索文本 文本检索图像

R@1 R@5 R@10 MR R@1 R@5 R@10 MR

COCO-CN
% 4s 63.7 92.4 97.2 84.4 66.9 91.7 96.8 85.1

! 1s 63.7 92.4 97.2 84.4 66.9 91.7 96.8 85.1

Flickr30k-CN
% 9s 84.9 96.9 99.1 93.6 70.0 90.9 95.6 85.5

! 3s 84.9 96.9 99.1 93.6 70.0 90.9 95.6 85.5

MUGE
% 139s - - - - 52.3 78.2 86.0 72.2

! 41s - - - - 52.3 78.2 86.0 72.2

表 4: Faiss索引的影响，检索时间为在相应数据集的测试集（验证集）检索所有数据所需时间

图图图像像像映映映射射射文文文本本本特特特征征征网网网络络络规规规模模模的的的影影影响响响。。。为探究MITF网络规模对于实验结果的影响，选取了
模型参数量分别为17M（隐藏层维度为1200）、19M（隐藏层维度为1400）、22M（隐藏层维
度为1600）、25M（隐藏层维度为1800）的四个规模网络在Flickr30k-CN数据集上进行实验。
实验结果如表5所示，本文方法的实验结果均优于原始CN-CLIP模型，充分体现了该方法的有
效性。

基基基座座座模模模型型型规规规模模模的的的影影影响响响。。。为探究本文所提出的方法是否受模型参数量大小的影响，
在Flickr30k-CN数据集上使用CN-CLIP的4个不同规模的基座模型进行实验。实验结果如表6所
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方法
图像检索文本 文本检索图像

R@1 R@5 R@10 MR R@1 R@5 R@10 MR

CN-CLIP 74.6 93.5 97.1 88.4 62.7 89.7 92.8 81.7
Ours(17M) 84.9 96.9 99.1 93.6 70.0 90.9 95.6 85.5
Ours(19M) 85.0 97.0 99.1 93.7 70.1 91.0 95.6 85.6
Ours(22M) 85.3 97.2 99.3 94.0 70.4 91.3 95.9 85.9
Ours(25M) 85.1 97.1 99.4 93.9 70.2 91.2 95.7 85.7

表 5: 图像映射文本特征网络模型规模的影响

示，分析可知，本文方法在4个不同规模的基座模型的实验结果均优于原始CN-CLIP模型，表
明所提出的MITF网络是一种提升跨模态检索性能的通用方法，可作为即插即用模块加入其他
网络。

方法
图像检索文本 文本检索图像

R@1 R@5 R@10 MR R@1 R@5 R@10 MR

CN-CLIPRN50 60.0 85.9 92.0 79.3 48.8 76.0 84.6 69.8
OursRN50 72.7 91.7 96.5 87.0 57.7 83.7 90.5 77.3
CN-CLIPViT-B 74.6 93.5 97.1 88.4 62.7 89.7 92.8 81.7
OursViT-B 84.9 96.9 99.1 93.6 70.0 90.9 95.6 85.5
CN-CLIPViT-L 80.2 96.6 98.2 91.7 68.0 89.7 94.4 84.0
OursViT-L 89.2 98.5 99.7 95.8 74.4 93.0 96.3 87.9
CN-CLIPViT-H 81.6 97.5 98.8 92.6 71.2 91.4 95.5 86.0
OursViT-H 89.9 99.1 99.9 96.3 76.1 94.0 97.0 89.0

表 6: 基座模型规模的影响

4.4 分分分析析析与与与讨讨讨论论论

为了更好地体现本文方法各参数选取的科学性与合理性，本节对实验结果进行如下分析与
讨论。

(a) 图像映射文本特征网络规模 (b) 提示词自动学习文本长度 (c) 伪语言标记token数

图 3: 关于图像映射文本特征网络各参数选取的讨论

图图图像像像映映映射射射文文文本本本特特特征征征网网网络络络规规规模模模的的的选选选取取取：：：在MR值相差0.64%（参数量22M vs 17M）的情况
下，我们选择参数量更少的17M规模的网络。如图3a所示，通常来说，较多的参数可以保留更
多的信息从而取得更好的效果，但也提高了模型过拟合的风险。实验表明，当模型规模增加
到25M时，模型性能有所下降，推测模型此时开始出现过拟合现象。
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提提提示示示词词词自自自动动动学学学习习习文文文本本本长长长度度度的的的选选选取取取：：：当提示词自动学习文本长度为50时，3个数据集
的MR平均值最高，因此我们选择了50作为提示词自动学习文本的长度。如图3b所示，当提
示词文本长度从10等间距变到50时，MR值先下降后上升。这表明具有更多上下文内容会导致
更好的性能。但当上下文长度为10时效果也较好，可能原因是较短的长度更有利于域泛化。
伪伪伪语语语言言言标标标记记记的的的token数数数选选选取取取：：：当MITF网络学习到的伪语言标记的token数为2时，3个数

据集的MR平均值最高，因此伪语言标记的token数设置为2。如图3c所示，当伪语言标记
的token数从1变到4时，MR值先上升后下降。直观上，更多的token表示更多的信息，而Gal
et al. (2022)通过实验表明一个token的嵌入特征就足以捕获足够的语义信息，这与我们的实验
结果相一致：使用1个伪token已经能得到较好的检索结果。

4.5 图图图文文文特特特征征征可可可视视视化化化结结结果果果

使用T-SNE算法(Van der Maaten and Hinton, 2008)将CN-CLIP全量微调方法和本文方法得
到的图文特征分别进行降维处理，所得到的可视化结果分别如图4和图5所示。相比CN-CLIP全
量微调的结果，本文方法得到的图像特征与文本特征更为接近和集中，表明该方法提高了两种
模态的特征的对齐程度，缓解了不同模态间的分布差异的问题。

(a) Flickr30k-CN (b) COCO-CN (c) MUGE

图 4: CN-CLIP全量微调方法得到的图文特征可视化结果

(a) Flickr30k-CN (b) COCO-CN (c) MUGE

图 5: 本文方法得到的图文特征可视化结果

5 结结结论论论与与与展展展望望望

在本文中，提出了一种用于多模态特征对齐的图像映射文本特征网络，该网络试图将多模
态信息融合到文本模态以减少双流编码器所带来的模态间的差异。实验结果表明，该方法以较
少的参数量提升了CN-CLIP模型图文检索任务的准确率和检索速度，并且有效减少了模型微调
训练时占用的内存资源。但还存在缺乏有效的中文预训练数据集导致该网络依赖于下游数据集
的问题。未来将针对此问题加以改进和探索。
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Jeff Johnson, Matthijs Douze, and Hervé Jégou. 2019. Billion-scale similarity search with gpus. IEEE
Transactions on Big Data, 7(3):535–547.

Armand Joulin, Laurens Van Der Maaten, Allan Jabri, and Nicolas Vasilache. 2016. Learning visual
features from large weakly supervised data. In Computer Vision–ECCV 2016: 14th European Con-
ference, Amsterdam, The Netherlands, October 11–14, 2016, Proceedings, Part VII 14, pages 67–84.
Springer.

Parminder Kaur, Husanbir Singh Pannu, and Avleen Kaur Malhi. 2021. Comparative analysis on cross-
modal information retrieval: A review. Computer Science Review, 39:100336.

Wonjae Kim, Bokyung Son, and Ildoo Kim. 2021. Vilt: Vision-and-language transformer without
convolution or region supervision. In International conference on machine learning, pages 5583–
5594. PMLR.

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第1页-第14页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 11



计算语言学

Weiyu Lan, Xirong Li, and Jianfeng Dong. 2017. Fluency-guided cross-lingual image captioning. In
Proceedings of the 25th ACM international conference on Multimedia, pages 1549–1557.

Liunian Harold Li, Mark Yatskar, Da Yin, Cho-Jui Hsieh, and Kai-Wei Chang. 2019a. Visualbert: A
simple and performant baseline for vision and language. arXiv preprint arXiv:1908.03557.

Xirong Li, Chaoxi Xu, Xiaoxu Wang, Weiyu Lan, Zhengxiong Jia, Gang Yang, and Jieping Xu. 2019b.
Coco-cn for cross-lingual image tagging, captioning, and retrieval. IEEE Transactions on Multime-
dia, 21(9):2347–2360.

Xiujun Li, Xi Yin, Chunyuan Li, Pengchuan Zhang, Xiaowei Hu, Lei Zhang, Lijuan Wang, Houdong Hu,
Li Dong, Furu Wei, et al. 2020. Oscar: Object-semantics aligned pre-training for vision-language
tasks. In Computer Vision–ECCV 2020: 16th European Conference, Glasgow, UK, August 23–28,
2020, Proceedings, Part XXX 16, pages 121–137. Springer.

Junnan Li, Ramprasaath Selvaraju, Akhilesh Gotmare, Shafiq Joty, Caiming Xiong, and Steven Chu Hong
Hoi. 2021. Align before fuse: Vision and language representation learning with momentum distilla-
tion. Advances in neural information processing systems, 34:9694–9705.

Junnan Li, Dongxu Li, Silvio Savarese, and Steven Hoi. 2023. Blip-2: Bootstrapping language-image
pre-training with frozen image encoders and large language models. In International conference on
machine learning, pages 19730–19742. PMLR.

Junyang Lin, Rui Men, An Yang, Chang Zhou, Ming Ding, Yichang Zhang, Peng Wang, Ang Wang,
Le Jiang, Xianyan Jia, et al. 2021. M6: A chinese multimodal pretrainer. arXiv preprint
arXiv:2103.00823.

Yinhan Liu, Myle Ott, Naman Goyal, Jingfei Du, Mandar Joshi, Danqi Chen, Omer Levy, Mike Lewis,
Luke Zettlemoyer, and Veselin Stoyanov. 2019. Roberta: A robustly optimized bert pretraining
approach. arXiv preprint arXiv:1907.11692.

Chong Liu, Yuqi Zhang, Hongsong Wang, Weihua Chen, Fan Wang, Yan Huang, Yi-Dong Shen, and Liang
Wang. 2023a. Efficient token-guided image-text retrieval with consistent multimodal contrastive
training. IEEE Transactions on Image Processing, 32:3622–3633.

Ilya Loshchilov and Frank Hutter. 2017. Decoupled weight decay regularization. arXiv preprint
arXiv:1711.05101.

Jiasen Lu, Dhruv Batra, Devi Parikh, and Stefan Lee. 2019. Vilbert: Pretraining task-agnostic visi-
olinguistic representations for vision-and-language tasks. Advances in neural information processing
systems, 32.

Diganta Misra. 2019. Mish: A self regularized non-monotonic activation function. arXiv preprint
arXiv:1908.08681.

Marius Muja and David G. Lowe. 2014. Scalable nearest neighbor algorithms for high dimensional data.
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence.

Gonzalo Navarro. 2002. Searching in metric spaces by spatial approximation. The VLDB Journal,
11:28–46.

Alec Radford, Jong Wook Kim, Chris Hallacy, Aditya Ramesh, Gabriel Goh, Sandhini Agarwal, Girish
Sastry, Amanda Askell, Pamela Mishkin, Jack Clark, et al. 2021. Learning transferable visual
models from natural language supervision. In International conference on machine learning, pages
8748–8763. PMLR.

Kuniaki Saito, Kihyuk Sohn, Xiang Zhang, Chun-Liang Li, Chen-Yu Lee, Kate Saenko, and Tomas Pfister.
2023. Pic2word: Mapping pictures to words for zero-shot composed image retrieval. In Proceedings
of the IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pages 19305–19314.

Taylor Shin, Yasaman Razeghi, Robert L Logan IV, Eric Wallace, and Sameer Singh. 2020. Autoprompt:
Eliciting knowledge from language models with automatically generated prompts. arXiv preprint
arXiv:2010.15980.

Hao Tan and Mohit Bansal. 2019. Lxmert: Learning cross-modality encoder representations from trans-
formers. arXiv preprint arXiv:1908.07490.

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第1页-第14页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 12



计算语言学

Laurens Van der Maaten and Geoffrey Hinton. 2008. Visualizing data using t-sne. Journal of machine
learning research, 9(11).

Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones, Aidan N Gomez,  Lukasz
Kaiser, and Illia Polosukhin. 2017. Attention is all you need. Advances in neural information
processing systems, 30.

Peng Wang, An Yang, Rui Men, Junyang Lin, Shuai Bai, Zhikang Li, Jianxin Ma, Chang Zhou, Jingren
Zhou, and Hongxia Yang. 2022a. Ofa: Unifying architectures, tasks, and modalities through a simple
sequence-to-sequence learning framework. In International Conference on Machine Learning, pages
23318–23340. PMLR.

Teng Wang, Wenhao Jiang, Zhichao Lu, Feng Zheng, Ran Cheng, Chengguo Yin, and Ping Luo. 2022b.
Vlmixer: Unpaired vision-language pre-training via cross-modal cutmix. In International Conference
on Machine Learning, pages 22680–22690. PMLR.

Patrick Wieschollek, Oliver Wang, Alexander Sorkine-Hornung, and Hendrik Lensch. 2016. Efficient
large-scale approximate nearest neighbor search on the gpu. In Proceedings of the IEEE Conference
on Computer Vision and Pattern Recognition, pages 2027–2035.

Chunyu Xie, Jincheng Li, Heng Cai, Fanjing Kong, Xiaoyu Wu, Jianfei Song, Henrique Morimitsu, Lin
Yao, Dexin Wang, Dawei Leng, et al. 2022. Zero and r2d2: A large-scale chinese cross-modal
benchmark and a vision-language framework. arXiv preprint arXiv:2205.03860.

An Yang, Junshu Pan, Junyang Lin, Rui Men, Yichang Zhang, Jingren Zhou, and Chang Zhou. 2022.
Chinese clip: Contrastive vision-language pretraining in chinese. arXiv preprint arXiv:2211.01335.

Lewei Yao, Runhui Huang, Lu Hou, Guansong Lu, Minzhe Niu, Hang Xu, Xiaodan Liang, Zhenguo Li,
Xin Jiang, and Chunjing Xu. 2021. Filip: Fine-grained interactive language-image pre-training.
arXiv preprint arXiv:2111.07783.

Xiaohua Zhai, Xiao Wang, Basil Mustafa, Andreas Steiner, Daniel Keysers, Alexander Kolesnikov, and
Lucas Beyer. 2022. Lit: Zero-shot transfer with locked-image text tuning. In Proceedings of the
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, pages 18123–18133.

Kaiyang Zhou, Jingkang Yang, Chen Change Loy, and Ziwei Liu. 2022. Learning to prompt for vision-
language models. International Journal of Computer Vision, 130(9):2337–2348.

A 图图图像像像映映映射射射文文文本本本特特特征征征网网网络络络结结结构构构设设设计计计

表A总结了基于PyTorch的MITF网络结构描述，一层MLP网络包括一个线性输入
层、Dropout层、激活函数层和一个线性输出层，相邻两层之间设计了残差块结构，
共3层MLP网络组成整个MITF网络。

Layer Module

Output nn.Linear(embed dim,output dim)
FC2 nn.Linear(middle dim,embed dim)
Mish nn.Mish()
Dropout nn.Dropout(0.01)
FC1 nn.Linear(embed dim,middle dim)

表 A: 基于PyTorch的图像映射文本特征网络结构描述

B 实实实验验验超超超参参参数数数设设设置置置

实验时具体的超参数设置如表B所示。对于MUGE数据集，我们报告验证集上的最佳结
果。对于Flickr30K-CN数据集和COCO-CN数据集，我们选择在验证集上表现最佳的检查点，
报告其测试集上的结果。
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批量大小 峰值学习率 迭代次数 热身步数 权重衰减

COCO-CN 512 1e-3 10 20 0.1
Flickr30k-CN 576 8e-6 10 70 0.1
MUGE 576 8e-6 10 70 0.1

表 B: 实验超参数设置

C 数数数据据据集集集信信信息息息

关于各数据集的训练集、验证集、测试集详细数据如表C所示，各数值代表该数据集中匹
配图文对数据的数量。

数据集 训练集 验证集 测试集

COCO-CN 20K 1K 1K
Flickr30k-CN 148K 5K 5K
MUGE 250K 30K -

表 C: 实验数据集表
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基基基于于于ChatGPT查查查询询询改改改写写写的的的文文文档档档检检检索索索方方方法法法

李李李澳澳澳，，，涂涂涂新新新辉辉辉*，，，熊熊熊英英英豪豪豪
华中师范大学，计算机学院，湖北 武汉

aoleeccnu@mails.ccnu.edu.cn, tuxinhui@mail.ccnu.edu.cn,

yhxiong@mails.ccnu.edu.cn

摘摘摘要要要

查询改写是一种通过优化查询从而提高检索结果质量的技术。传统的基于伪相关反馈
的方法受限于伪相关文档的质量。本文提出了一种基于ChatGPT查询改写的文档检索
方法。这种方法不依赖伪相关文档，可以避免伪相关文档质量不高的问题。首先，利
用BM25模型进行检索，获得初次检索结果集；同时借助ChatGPT生成新查询；然后
分别将原始查询和新查询作为输入，利用重排模型对初次检索结果集进行重排，得到
各自的文档相关性得分；最后，将两个查询的文档相关性得分进行融合，得到最终的
文档得分。在多个检索测试集上的实验结果表明，相比于基准模型，基于ChatGPT查
询改写的文档检索方法在nDCG@10指标上平均提升了约4.5个百分点。

关关关键键键词词词：：： 查询改写 ；ChatGPT ；信息检索

Document Retrieval Method Based on ChatGPT Query
Rewriting
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Abstract

Query rewriting is a technique aimed at enhancing the quality of search results through
the optimization of queries. Traditional methods based on pseudo-relevance feedback
are constrained by the quality of pseudo-relevant documents. This paper introduces a
document retrieval method based on query rewriting with ChatGPT. This approach
does not rely on pseudo-relevant documents, thus avoiding the issue of low-quality
pseudo-relevant documents. Initially, the BM25 model is employed for retrieval to
obtain an initial retrieval results. Concurrently, ChatGPT is utilized to generate a
new query. Subsequently, both the original and the new queries are used as inputs to
re-rank the initial retrieval results with a re-ranking model, producing document rele-
vance scores for each query. Finally, the document relevance scores from both queries
are integrated to obtain the final document scores. Experimental results on multiple
retrieval test sets indicate that compared to baseline models, this approach achieves an
average improvement of approximately 4.5 percentage points in the nDCG@10 metric.

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
* 通讯作者
基金项目:国家语委重点项目（ZDI145-22）

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第15页-第26页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 15



计算语言学

Keywords: Query Rewriting , ChatGPT , Information Retrieval

1 引引引言言言

信息检索旨在从大规模语料库中根据用户提供的查询来检索相关文档。当用户输入的查询
较短时，这种检索过程往往面临着诸多挑战。简短的查询往往不足以准确地反映用户的信息需
求，从而导致词汇不匹配问题频繁出现。此外，简短的查询通常在语义丰富度上有所欠缺，这
进一步降低了词汇匹配的准确性。
为解决上述挑战，查询改写技术应运而生。它的核心目的是为了弥补信息检索过程中的“语

义鸿沟”，即缓解因查询词与文档内容之间可能存在的语义差异所造成的影响。通过对原始查询
进行扩展、替换或重组，查询改写技术能够将用户的信息需求转化为一个更具描述性、更准确
地反映其潜在意图的查询，从而提高对相关文档的准确匹配率。
查询改写一直是一个广泛应用且具有长期历史的技术 (Azad and Deepak, 2019)。传统的查

询改写方法大多数基于伪相关反馈机制 (Cao et al., 2008)，尽管这类基于伪相关反馈的方法在
很多情境下均显示出良好的效果，但它们受限于初次检索结果中的质量。若初次检索结果集的
质量较低，则伪相关反馈方法的性能亦会显著受损。
随着ChatGPT (Wu et al., 2023)引发的广泛关注，大语言模型(LLM) (Zhao et al., 2023)成

为众多学者研究的焦点。大语言模型凭借强大的自然语言理解能力、文本生成能力和知识
记忆能力展现了巨大的应用潜力，使得它们被视为有力的查询改写工具。因此，众多研究
者尝试将大语言模型与查询改写技术相结合，研究出如生成式相关性反馈 (Mackie et al.,
2023)、Query2doc (Wang et al., 2023a)等新型的查询改写方法。然而，目前大部分的研究工作
更多地侧重于使用大语言模型进行查询与文档间的相关性推断，而较少深入挖掘其对于查询语
义的深层次理解能力。
本文提出了一种基于ChatGPT查询改写的文档检索方法，该方法利用ChatGPT的文本生

成能力和对查询的语义理解能力实现对原始查询的改写。首先，我们利用原始查询进行初次检
索，从而获得一组初次检索的结果集，并将其输入检索模型；同时借助ChatGPT生成新查询；
然后分别将原始查询和新查询作为检索模型的输入，检索模型利用两个查询分别给初次检索的
结果集进行重排，得到各自的文档相关性得分；最后，将两个查询的文档相关性得分进行融
合，得到最终的文档得分。
在基于ChatGPT的查询改写中，本文试图解答不同长度的查询是否会对检索模型的检索性

能带来影响。实验数据显示，确实存在一个影响检索模型性能的查询长度最佳区间。位于这一
区间内的查询能够更为精确地呈现其核心语义信息，从而进一步优化检索的精准度。在深入研
究ChatGPT的文本生成能力时，我们还观察到模型在生成过程中偶尔存在内容不可控性。这
种不可控性可能导致生成的文本内容中的语义信息存在混乱或缺乏明确的指向，从而影响到后
续文本检索任务的性能。为了有效应对这一挑战，本研究针对性地设计了一种文档得分融合机
制。核心思路是将原始查询的文档相关性得分与通过ChatGPT改写后的新查询的文档相关性得
分进行结合，从而解决由ChatGPT不可控性所引发的问题，并优化信息检索的精确度和效率。
原始查询中的关键词往往包含用户的核心检索需求，其重要性不言而喻。而经ChatGPT改写后
的查询，可能会增加一些新的语义维度或对原始信息进行拓展和变换。通过将这两部分相关文
档的得分信息进行融合，可以在一定程度上提高文档相关性排名的精确度。

最后，为了深入验证我们所提出的查询改写方法在检索场景下的泛化性及其对检索性能
的实际影响，我们选择了不同领域的实验数据集和不同的检索模型。对于数据集，我们选
择TREC-DL19 (Craswell et al., 2020)、TREC-DL20 (Craswell et al., 2021)作为通用领域的数
据集，TREC-COVID (Voorhees et al., 2021)作为专业领域的数据集。对于检索模型，我们选
择ColBERT (Khattab and Zaharia, 2020)、MonoT5 (Pradeep et al., 2021)以及RankGPT (Sun
et al., 2023)作为检索模型。这些模型具有不同的语义理解与生成能力，因此结合这三个模型可
以为我们提供一个综合的、多层次的评估视角。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 传传传统统统的的的查查查询询询改改改写写写方方方法法法

查询改写一直是信息检索领域的研究焦点。传统的查询改写方法大多数基于伪相关反馈机
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制。其核心思路是将初次检索到的高排名文档视为与查询内容“伪相关”，并基于这些文档的内
容来优化和改写用户的原始查询，从而期望得到更好的检索结果。传统的基于伪相关反馈的查
询改写方法主要包括RM3 (Abdul-Jaleel et al., 2004)、Bo1 (Amati and Van Rijsbergen, 2002)以
及KL扩展 (Amati and Van Rijsbergen, 2002)等。此外，伪相关反馈机制常与语言模型相结合，
如ColBERT-PRF (Wang et al., 2023b)、BERT-QE (Zheng et al., 2020)、ANCE-PRF (Li et
al., 2022)等。这类模型将伪相关反馈机制融入了语言模型的结构中，允许语言模型能够对检索
返回的文档进行深入分析、聚类和排序。通过这种方式，模型可以生成一组与原查询高度相关
的候选文档集合，进一步实现查询的改写和优化，从而更好地满足用户的检索需求。

2.2 大大大语语语言言言模模模型型型

目前的大语言模型普遍基于Transformer 架构 (Vaswani et al., 2017)来构建。与传统基
于Transformer的模型显著不同的是，它们的模型规模远超前者，其神经网络的参数数量高达数
亿甚至数十亿，并在海量文本数据上进行训练。这些特点使得大语言模型展现出卓越的自然语
言处理能力，能够适应并完成一系列复杂的自然语言任务。

OpenAI发布的GPT系列逐渐成为自然语言处理领域的研究热点。从GPT-3 (Brown et
al., 2020)开始，OpenAI正式迈入了大语言模型时代。GPT-3的模型参数高达175B，并引
入了语境学习 (Dong et al., 2022)机制，从而使其能够有效地处理少样本乃至零样本的
推理任务。2022年11月，ChatGPT正式上线，OpenAI使用RLHF (Ouyang et al., 2022)算法
和PPO (Schulman et al., 2017)算法进一步提高训练数据集的质量，从而确保ChatGPT在多种
任务上都能够呈现出卓越的推理性能。2023年3月，GPT-4 (Achiam et al., 2023)正式发布，标
志着GPT系列从纯文本任务领域跨入多模态任务领域，相较于ChatGPT，GPT-4在处理复杂任
务上展现出更为卓越的能力，输出的内容更为可靠，并且在降低模型产生的幻觉方面也取得了
明显的进展。

Meta AI发布了LLaMA系列模型，成为目前最流行的开源语言模型。其中，LLaMA-
13B (Touvron et al., 2023a)的模型参数规模仅为GPT-3的十分之一，但是在数学推理、阅读理
解、代码生成等大多数自然语言处理任务中的性能却优于GPT-3；另外，Llama 2-70B (Tou-
vron et al., 2023b)在多项自然语言处理任务中也展现出卓越的性能，并超越了至今为止的大多
数开源模型。但与GPT-4相比，Llama 2-70B仍存在一定的性能差距。

2.3 基基基于于于大大大语语语言言言模模模型型型的的的查查查询询询改改改写写写

随着大语言模型的广泛应用，与大语言模型结合的查询改写工作正日益增多。Mackie等
人提出了一种新的查询扩展方法，被称为生成式相关性反馈(Generative Relevance Feed-
back) (Mackie et al., 2023)。相较于传统的伪相关反馈方法，GRF的优势在于它不再仅仅依
赖于初始检索所得文档的质量。其核心思想是利用大语言模型直接生成相关的文本内容，
进而用作伪相关反馈中的相关文档集，进一步对查询进行优化。Liang Wang等人提出了名
为query2doc (Wang et al., 2023a)的查询改写方法。该方法的核心机制是结合大语言模型与
少样本提示策略，生成“伪文档”，再与原始查询进行结合，从而构建一个更为全面的新查
询。Jagerman et al. (2023)的研究则更加注重大语言模型在查询改写任务中的文本生成。他
们对大语言模型如何响应不同提示方式进行了深入研究，旨在揭示不同提示方法对模型查询
改写效果的具体影响。为此，他们选定了Flan-T5 (Raffel et al., 2020)与Flan-UL2 (Tay et al.,
2022)两个模型，并设计了八种独特的提示策略，以深度探讨这两个模型在查询扩展任务上的性
能差异。

不同于上述研究，我们的工作不仅使用大语言模型对查询进行改写，而且着重研究了不同
查询长度对检索性能的影响。另外，我们采用了一种文档得分融合机制，以增强模型的检索性
能。

3 方方方法法法

本文提出的方法是利用ChatGPT的文本生成能力和对查询的语义理解能力实现查询的改
写，并使用改写后的新查询提升文档检索的性能。其主要涵盖三大核心模块：查询生成、文档
相关性计算以及原始查询和新查询的文档得分融合。
考虑到实验设备的限制和模型的运行时间，我们采用了一个三阶段的检索策略，如图 1所

示。在第一阶段，我们利用了稀疏检索模型作为预筛选手段，对于每一个原始查询 q ，该
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Figure 1: 基于ChatGPT查询改写的文档检索方法

模型会对整个文档集进行初次检索，从大量的文档集中快速检索出与原始查询 q 相关的
前100篇文档。目的是缩小文档重排操作处理的文档范围并减轻计算负担。第二阶段，我们引
入ChatGPT对原始查询 q 进行改写，生成新的查询 q′ 。改写查询的意图在于捕捉原始查询的
潜在语义信息。然后，我们将原始查询 q 及新查询 q′ 均输入检索模型，分别对初次检索的文档
集进行相关性评分，为后续的文档得分融合机制奠定基础。第三阶段，通过融合原始查询 q 和
新查询 q′ 的文档得分信息对相关文档进行重排，确保最终呈现给用户的文档是与当前查询最为
相关的结果。
为了在检索系统中更好地利用查询的语义信息并提升检索质量，我们不会使用改写后的新

查询进行初次检索，而是将新查询仅用于文档重排阶段。因为在初次检索的实验过程中，我们
发现采用改写后的查询进行基于BM25模型的初次检索时，效果并不理想。具体来说，相比于
使用原查询进行初次检索，BM25模型的精度下降了5%左右。因此我们认为经过ChatGPT改写
后的新查询并不适合于BM25模型，但是有利于文档重排模型的检索结果。

3.1 基基基于于于ChatGPT的的的查查查询询询生生生成成成

System:

You are RewriteGPT, an intelligent assistant that rewrites content in COVID-19 fields.

User:

First, I will provide you with a query text for information retrieval delimited by ```. 

Then, please rewrite this text according to the expertise related to the text. And the 

rewritten text will serve as a query.

Finally, the rewritten text has at least {{ length }} words.

Query Text: ``` {{query}} ```

Figure 2: 用于查询改写的Prompt示例（Covid-19数据集）

给定一个原始查询 q 作为ChatGPT的输入，借助提示方法，让ChatGPT对原始查
询 q 进行进一步的优化和改写。图 2 展示了在Covid-19数据集上的使用的Prompt示例，其
中 query 和 length 是变量，分别代表查询内容和查询长度。表 1 展示了由ChatGPT进行查询
改写后的示例，以TREC-DL19数据集中的“what are the three percenters?”为例，其中的“three
percenters”可能会造成混淆，因为其在语义上的表达不够明确，实际上指代美国和加拿大的极
右反政府民兵组织。ChatGPT能够识别到其潜在的语义模糊性，并对其进行改写，得到一个更
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Origin query Rewritten query by ChatGPT

what are the three percenters?

The Three Percenters, often abbreviated as 3%ers, are a
loosely organized American patriot movement. Originat-
ing in 2008, they advocate for limited government and re-
sist perceived infringements on constitutional rights. Can
you explain their ideological spectrum?

what is the un fao?

The UN FAO, or United Nations Food and Agriculture
Organization, is a specialized agency of the United Na-
tions that focuses on global food security, agriculture, and
rural development.

what carvedilol used for?

Carvedilol is a medication primarily used for treating high
blood pressure and heart failure. It belongs to the class
of beta-blockers, helping to lower blood pressure and im-
prove heart function.

Table 1: ChatGPT查询改写示例

为准确和明确的新查询。这种查询改写方法在处理语义模糊的查询时表现出了强大的适应性，
确保查询意图更为直接和具体，从而在后续的检索任务中实现更为准确的结果匹配。
此外，我们发现查询的长度可能会影响语义信息的丰富度。为此，我们利用ChatGPT生成

不同长度的新查询，旨在探究不同长度的查询如何影响检索模型的检索性能和输出质量。

3.2 文文文档档档相相相关关关性性性计计计算算算

我们选择RankGPT (Sun et al., 2023)、ColBERT (Khattab and Zaharia, 2020)以
及MonoT5 (Pradeep et al., 2021)作为检索模型，即计算文档相关性得分。其中，我们通过
调用OpenAI的第三方接口实现RankGPT模型的使用，而ColBERT和MonoT5模型属于开源模
型。

RankGPT是一个基于ChatGPT(GPT-3.5-turbo)和GPT-4文档重排模型。RankGPT通过
为每个文档添加唯一标识，加强了模型对每个文档的识别能力，使得ChatGPT能够根据当前查
询和文档相关性对文档进行降序排列。此外，还提出一种滑动窗口策略来解决ChatGPT每次输
入的最大长度限制。该策略旨在通过分段输入文本，并利用窗口重叠的方式，确保模型能够连
贯地理解文本，从而突破了原有模型在长文本处理上的限制。

ColBERT通过利用BERT (Devlin et al., 2018)强大的语言处理能力，实现对查询和各类文
档内容的高度精准编码。首先，ColBERT模型对查询和文档的每个部分进行独立编码。这种编
码方法利用了BERT的语境化编码能力，可以捕捉文本中的细微差异和深层含义。在编码完成
后，ColBERT采用一种被称为“后期交互”的方法，这是一种计算效率较高的相似度评分策略。
不同于传统的立即交互模式，后期交互允许模型分阶段处理信息，先分别对查询和文档进行深
度编码，然后再在一个精简的向量空间中计算二者的相似性。这种方法减少了在大规模数据集
上的计算负担，优化了检索时间，提高了排序的准确性和效率。

MonoT5是基于T5 (Raffel et al., 2020)模型的一个衍生模型，专门用于处理文档排名任务。
该模型的设计思想源于 Pradeep et al. (2021)提出的“Expando-Mono-Duo”设计模式，该模式采
用预训练的序列到序列(Seq2Seq)模型进行文本排序。在这种设计模式中，“Mono”代表的是一
种基于逐点方法(point-wise approach) (Li, 2022)的文档重排策略。逐点方法是一种评价文档相
关性的方法，它独立地对每个文档进行评分，而不是将其与其他文档对比。MonoT5作为这一
设计模式下的一个具体实现，展示了T5模型在处理文档排名问题上的高效性和准确性。

3.3 文文文档档档相相相关关关性性性得得得分分分融融融合合合

在多次实验观测中，我们注意到ChatGPT在某些情况下展现出的内容生成的不可控性。这
种不可控性可能导致生成的新查询的语义信息存在混乱或缺乏明确的指向，从而影响到后续文
本检索任务的性能。
针对这一问题，我们提出了一种文档得分融合机制，该机制会给原始查询和新查询分配合

适的权重，从而有效地结合两者的信息。当新生成的查询 q′ 的文档相关性得分较低时，我们将
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更多地依赖原始查询 q 。在这种情境下，原始查询 q 的文档得分信息将被赋予较大的权重，而
新查询 q′ 的文档得分则作为一种辅助信息进行参考。相较之下，当新生成的查询 q′ 的文档得
分较高时，它将成为主导的检索依据。在这种场景下，新查询 q′ 的文档得分信息会被赋予较大
的权重，而原始查询 q 则被视作一个补充或辅助的查询来源。

我们采取了一种基于检索模型打分的权重分配策略，即使用检索模型给原始查询 q 和新查
询 q′ 进行文档相关性评分。权重分配的公式如下：

Sfinal(q, d) = λ · S(q, d) + (1 − λ) · S(q′, d) (1)

其中, Sfinal(q, d) 表示文档得分融合后的总得分; S(q, d) 表示原始查询的文档得
分; S(q′, d) 表示经过ChatGPT改写后的新查询的文档得分; λ 表示原始查询的权重分配比
例，是一个超参数，该参数在不同的领域存在一定的泛化能力，本文的 5.3 节会对这个参数进
行进一步的分析。

此文档得分融合机制能够充分利用原始查询与新查询中的有效信息，同时避免
因ChatGPT的不可控性导致的检索误差，从而提高整体的检索质量和效率。

4 实实实验验验配配配置置置

本文的实验在以下三个数据集上进行：TREC-DL19、TREC-DL20和TREC-COVID。其
中，TREC-DL19和TREC-DL20属于通用领域数据集，而TREC-COVID属于专业领域数据
集。

表 2 统计了这三个数据集的查询(queries)数量、查询平均长度(len(q)，以单词为单位)、文
档(docs)数量和查询相关性判断(qrels)数量信息。这三个数据集在信息检索领域具有较高的权
威性，并涵盖了多种不同的文本内容与查询特点，有助于我们从多角度全面评估改写方法的效
果。

Dataset queries len(q) docs qrels

TREC-DL19 43 5 8.8M 9.3K
TREC-DL20 54 6 8.8M 11K

TREC-COVID 50 11 193K 69K

Table 2: 数据集统计信息

TREC数据集指的是“Text Retrieval Conference”（文本检索会议）数据集，它是信息检
索领域中一个重要的基准数据集。该数据集包含数百万甚至上亿的文本文档，涵盖了不同
主题和领域。此外，该数据集涵盖了多个不同的任务和子任务，这些任务涵盖了信息检索
领域的不同方面，例如文本分类、文本聚类、问答系统等。本文聚焦于TREC数据集中的段
落检索任务，其中所包含的数据集涵盖了大量的查询以及与之相关的段落文档。本研究使
用的TREC-DL19和TREC-DL20两个数据集，它们分别对应于2019年和2020年TREC发布的测
试集。这两个数据集在构成上存在着一定差异，主要表现在TREC-DL19涵盖了43个查询，
而TREC-DL20则涵盖了54个查询。需要注意的是，两个数据集都包括880万个段落，每个段落
文本的字数都在100到200字之间。

TREC-COVID数据集是由文本检索与信息检索技术共同会议（TREC）组织联合构建的一
个重要数据资源，专注于支持与COVID-19（新冠病毒）相关的信息检索和文本挖掘研究。该
数据集汇集来自多个来源（包括科学文献、新闻报道、预印本等）的文本数据，并涵盖了广泛
的主题，从病毒本身的特征到传播途径、临床症状、治疗方法，乃至公共卫生政策等各个领域
的内容。TREC-COVID数据集涵盖了50个查询。每个查询都关联着与COVID-19有关的医学研
究文章、新闻报道以及临床研究文章。此外，每篇文本文档的平均篇幅约为300字。

4.1 评评评价价价指指指标标标

本文将使用nDCG@K作为评价指标。nDCG@K衡量了系统在排名前K个结果中的文档相关
性以及排名情况，提供了一个更综合的评价，考虑了文档的相关性和排名的影响。其中K代表
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排名前K个检索结果。其计算公式如公式 2 所示：

nDCG@K =
DCG@K

IDCG@K
(2)

其中，nDCG@K 的计算方式涉及两个关键概念：DCG 和IDCG。DCG衡量了在排名
前K个结果中，每个文档的相关性对系统性能的贡献。DCG 的计算方式是对每个排名位置
上的文档，将其相关性除以对数的排名，然后将所有文档的贡献相加得到DCG 值。IDCG表
示在理想情况下，排名前K个文档的最大可能DCG值，即假设所有相关文档都在前K个位置上
的DCG值。

4.2 对对对比比比模模模型型型

本文涉及的实验部分均采用PyTerrier框架 (Macdonald et al., 2021)进行实施与验
证。PyTerrier是一种基于Python语言开发的信息检索框架，它支持开发者以声明性语法构
建从简单到复杂的信息检索处理流程。PyTerrier框架不仅继承了Terrier的稳定性和效率，同时
引入了更高级别的抽象和灵活性。
我们使用OpenAI的API接口实现对gpt-3.5-turbo模型的调用，使用该模型对查询进行改

写。由于RankGPT是一个基于ChatGPT的检索模型，因此我们同样通过调用gpt-3.5-turbo使
用RankGPT模型。有关gpt-3.5-turbo的重要参数设置如表 3 所示。

“Max tokens”参数定义了模型输入与输出的最大长度总和，我们将此参数设定
为“Infinite”以确保模型输出的完整性，避免因为超出最大令牌数而产生截断的情
况。“Temperature”参数则负责调节输出结果的确定性，其取值在 0 到 1 之间。在此参数设定
上，较低的“Temperature”值会使得模型生成的回答具有高度确定性和可预测性，即使多次以
相同的提示向模型发起请求，也能获得高度一致或相同的答案；而较高的“Temperature”值则
使得模型生成的回答更为多元化，但同时也可能增加结果偏离预期或主题的风险。基于上述考
量，我们选择将“Temperature”设为 0.5，以平衡确定性和创新性。

ColBERT和MonoT5模型属于开源模型，可以下载到本地使用。ColBERT和MonoT5的
模型参数大小分别为110M和220M。超参数的设定对模型性能有着直接影响，适当的调整
超参数可以提升模型的准确度与效率。我们将ColBERT和MonoT5的BatchSize大小分别设置
为 32 和 4 。

本文将RankGPT、ColBERT和MonoT5视为基准模型，并将与查询改写和文档得分融合机
制结合后的模型视为它们相应的模型变体。

5 实实实验验验分分分析析析

5.1 整整整体体体性性性能能能分分分析析析

表 4 展示了在TREC-DL19、TREC-DL20以及TREC-COVID数据集上，不同检索模型在
采用查询改写和文档得分融合机制前后的检索性能表现。其中，标有“w/o rewrite”的数据行展
示了未进行查询改写和未采用文档得分融合机制时的检索性能；标有“w/ rewrite”的数据行展
示了只采用查询改写不采用文档得分融合机制时的检索性能；标有“w/ fusion”的数据行展示了
采用查询改写和文档得分融合机制后的检索性能；此外，n@k表示nDCG@k评价指标。为了直
观地呈现本文提出的方法对检索性能的影响，表 4 仅列举了表现最佳的结果。至于不同长度的
查询以及不同的文档得分融合情况对检索模型性能的影响将在 5.2 节和 5.3 节具体分析。

Important Parameters Parameter Value

OpenAI API gpt-3.5-turbo
Max tokens Infinite
Temperature 0.5

Table 3: gpt-3.5-turbo模型的重要参数设置

从表 4 中的实验数据得知，无论是通用领域的数据集还是专有领域的数据集，与查询改写
和文档得分融合机制结合后的模型变体，其检索性能均优于相应的基准模型。
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TREC-DL19 TREC-DL20 TREC-COVID

n@1 n@5 n@10 n@1 n@5 n@10 n@1 n@5 n@10

BM25 50.77 49.02 47.95 56.48 49.65 49.36 75.00 67.51 62.32

ColBERT
w/o rewrite 74.41 71.54 68.78 76.23 70.78 65.91 73.00 69.41 66.62
w/ rewrite 74.81 70.05 66.17 73.77 68.76 65.46 71.00 73.82 71.99
w/ fusion 79.85 74.01 71.50 79.32 72.87 69.08 76.00 75.22 72.62

MonoT5
w/o rewrite 77.13 73.02 69.89 78.39 70.13 67.39 78.00 74.57 72.16
w/ rewrite 75.97 72.64 69.44 75.31 68.95 65.58 75.00 78.13 75.95
w/ fusion 79.06 76.19 71.68 80.86 72.84 68.34 81.00 79.93 78.00

RankGPT
w/o rewrite 82.17 71.15 65.80 79.32 66.76 62.91 - - 76.67
w/ rewrite 79.07 70.66 67.49 78.70 68.64 63.74 - - 77.19

Table 4: 查询改写对不同检索模型的性能影响（n@k表示nDCG@k评价指标）

在通用领域数据集（DL19和DL20）上，我们发现当检索模型只采用查询改写不采用
文档得分融合机制时，ColBERT和MonoT5模型的检索性能出现了下降，但RankGPT模型
展现出了更好的检索性能。我们从不同检索模型架构的角度对这一现象进行了分析：(1)
ColBERT是基于BERT的排序方法，主要关注查询与文档的精确匹配。改写后的查询虽更自
然，但可能带来语义微调或额外信息，干扰原查询的匹配，导致检索性能下滑。(2) MonoT5是
基于“Seq2Seq”的T5模型，预测查询与文档的匹配度。当改写后的查询偏离原意时，捕捉完整
语义变的困难，从而导致检索性能减弱。(3) RankGPT使用ChatGPT理解查询的上下文和意
图，并检索与之相关的文档。与前两种模型不同，RankGPT更能够适应和理解由ChatGPT改
写的查询。这是因为改写后的查询往往更具有上下文信息和语言流畅性，这使得RankGPT能够
更好地抓住查询的整体意图并进行有效的文档匹配。综上所述，对于更依赖于查询和文档之间
精确匹配的模型（如ColBERT和MonoT5），ChatGPT的改写可能会降低它们的检索性能。但
对于能够理解和适应自然语言查询的模型（如RankGPT），改写可能增强它们的检索能力，因
为改写带来了更丰富的语境和语义信息。此外，这一实验结论也证明了文档得分融合机制的可
行性和泛化性。

相比于通用领域数据集，在专业领域数据集（TREC-COVID）上，我们发现当检索模型
只采用查询改写不采用文档得分融合机制时，ColBERT、MonoT5和RankGPT模型的检索性能
都有显著提升。对于通用领域的数据集，我们认为一些查询包含的关键词可能拥有多重语义解
释。因此，当ChatGPT对查询进行改写时，它们可能会基于和检索文档不相关的语义信息进行
改写，导致了检索模型的性能下降。而TREC-COVID只关注新冠病毒的主题，这种单一和专
业化的主题特点，使得ChatGPT在进行查询改写时，可以更为准确地捕捉到相关的语义信息，
避免了因为语义的多样性而带来的改写误区。因此，我们推测对于具有明确主题和范围的数据
集，ChatGPT在查询改写方面具有更好的表现，从而更有可能提升检索任务的性能。

5.2 不不不同同同长长长度度度查查查询询询的的的对对对比比比分分分析析析

表 5 中，“Len”一列记录了新查询的查询长度，kx 表示新查询长度是原始长度
的 k 倍；n@k表示nDCG@k评价指标。根据表 5 的实验数据得知，当检索模型采用查询改
写和文档得分融合机制时，不同的查询长度对检索模型的性能产生了显著的影响。从表 5 中可
以看出，过于简短或冗长的查询都无法使得检索模型达到其最佳的性能水平。实验数据显示，
一般情况下，查询长度达到原始长度的 5 倍或 7 倍时，检索模型的性能往往呈现出最佳表现。

这一实验结论可以从语义信息的丰富度来解释：对于长度较短的查询，其主要问题在于语
义信息的匮乏。当查询词汇量有限时，其语义信息难以涵盖广泛的语义空间，导致检索模型难
以准确把握用户的检索意图，也就增加了相关文档被遗漏的风险。相反，过度冗长的查询可能
包含大量的非关键性信息，这不仅会增加信息处理的计算成本，还可能导致关键语义的丢失。
此外，过长的查询往往导致文本中核心的语义信息被边缘化或模糊化，这使得检索模型难以识
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TREC-DL19 TREC-DL20 TREC-COVID

Len n@1 n@5 n@10 n@1 n@5 n@10 n@1 n@5 n@10

BM25 - 50.77 49.02 47.95 56.48 49.65 49.36 75.00 67.51 62.32

ColBERT
w/o rewrite - 74.41 71.54 68.78 76.23 70.78 65.91 73.00 69.41 66.62

w/ fusion

1x 75.19 71.58 69.43 77.78 71.11 67.68 77.00 72.48 71.56
3x 79.06 72.41 70.40 79.32 72.91 68.39 74.00 75.13 71.04
5x 79.85 73.74 70.63 79.32 72.87 69.08 78.00 75.06 71.28
7x 79.85 74.01 71.50 76.23 70.32 67.25 76.00 75.22 72.62
9x 74.41 72.40 70.42 79.01 71.66 69.06 73.00 70.91 68.60

MonoT5
w/o rewrite - 77.13 73.02 69.89 78.39 70.13 67.39 78.00 74.57 72.16

w/ fusion

1x 77.51 73.27 70.67 82.09 71.37 68.63 79.00 78.20 77.41
3x 78.29 74.32 71.36 80.86 72.84 68.34 76.00 78.80 76.97
5x 78.29 75.67 71.90 78.09 69.83 67.27 81.00 79.93 78.00
7x 79.06 76.19 71.68 76.23 69.46 66.16 77.00 75.55 73.10
9x 75.96 72.21 69.45 73.14 68.33 65.48 71.00 69.31 66.37

Table 5: 不同长度的查询对检索性能的影响（n@k表示nDCG@k评价指标）

别文本的重点，从而降低了检索模型在相关文档评分上的准确性。综上所述，为了优化检索模
型的性能，合适的查询长度是至关重要的。在对查询进行改写优化时，关键在于找到一个平衡
点，确保查询既不失去必要的语义信息，也不包含过多的冗余信息。

5.3 不不不同同同组组组合合合权权权重重重的的的对对对比比比分分分析析析

检索模型首先独立地评估与原始查询和新查询相关的每个文档的相关性。然后引入一个权
重分配策略，该策略更倾向于给予得分较高的查询更高的权重，即认为这些查询与查询的真实
意图更为接近，因此应在最终排名中占据更重要的位置。在进行文档得分融合时，我们会对原
始查询的文档得分和新查询的文档得分分配不同的权重，即设置超参数 λ 的值，如公式 1 所
示。

图 3 展示了在进行文档得分融合时，不同的权重分配对检索性能的影响。当 λ 值为 0 时，
表示新查询的文档相关性得分；当 λ 值为 1 时，表示原始查询的文档相关性得分。图 3(a) 和
图 3(c) 分别展示了ColBERT模型在DL19数据集和DL20数据集上进行文档得分融合后的检索性
能，在这两个通用领域数据集上，当原始查询的权重占比为 0.7 左右时，检索模型的性能达到
最高。图 3(b) 和图 3(d) 分别展示了MonoT5模型在DL19数据集和DL20数据集上进行文档得
分融合后的检索性能，同样当原始查询的权重占比为 0.7 左右时，检索模型的性能达到最高。
图 3(e) 和图 3(f) 分别展示了ColBERT模型和MonoT5模型在Covid-19数据集上进行文档得分融
合后的检索性能，在这个专有领域的数据集上，当原始查询的权重占比为 0.4 左右时，两个检
索模型的性能达到最高。

文档得分融合机制的实验结果表明，在通用领域的数据集中，超参数 λ 会存在一定的泛化
能力；而在专有领域（比如医学领域）的数据集中，超参数 λ 也表现出一定的泛化能力。综上
所述，超参数 λ 在相同领域的数据集中存在一定的泛化能力。因此超参数 λ 在不同领域的数据
集中需要设置不同的值，但是在相同领域的数据集中可以设置相似的 λ 值。另外，图 3 中的实
验结果也证明了我们的权重分配策略是合理的，即更倾向于给予得分较高的查询更高的权重。

6 结结结语语语

本文提出了一种基于ChatGPT查询改写的文档检索方法。面对大语言模型生成内容的不可
控性，我们设计了一种文档得分融合机制，这一机制在实验中已被证明能够显著增强检索模型
的性能。针对文本长度对于检索模型性能的影响，本文证明了存在一个最佳的查询长度区间，
该区间内的查询文本能够带来最佳的检索性能。此外，在两个通用领域的数据集和一个专业领
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域的数据集上的大量实验表明，我们提出的方法有较好的可行性和泛化性。最后，我们未来的
工作会考虑如何利用检索增强技术结合权威知识库的信息进一步完善和提高查询改写的效果。
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(b) MonoT5在DL19上进行文档得分融合
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(c) ColBERT在DL20上进行文档得分融合
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(d) MonoT5在DL20上进行文档得分融合
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(e) ColBERT在Covid19上进行文档得分融合
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(f) MonoT5在Covid19上进行文档得分融合

Figure 3: 文档得分融合时，不同的权重分配对检索性能的影响
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摘摘摘要要要

汉语遵循孜由字组词，由词造句嬢的原则，字词相关信息是一类基础且关键的计算资
源。在大语言模型时代，挖掘并评价该类资源的效用是增强模型语言能力的一个
重要研究方面。作为有效促进资源与模型结合的一种方式，检索增强生成目前在
该类资源上的应用大都关注模型未学习过的濒危语言，其在模型已学习过语言上
的潜在价值有待挖掘。本文基于语言学的视角，构建具有良好例句覆盖率与丰富
度的字词资源，并借助检索增强生成技术路线，探索这类资源与不同任务、模型的
结合方法。评估实验表明，该方法在所有实验模型与任务中均带来了显著的准确率
提升，平均达嬴嬮嬷嬸嬥，其中，在语素义消歧、词义消歧与隐喻识别任务中分别提升
了嬶嬮嬹嬱嬥、嬴嬮嬲嬴嬥和嬳嬮嬱嬹嬥，这展示出字词资源对模型的语言准确理解能力的潜在价
值。这些资源构造、方法探索和应用评估，为语言学资源与大语言模型的结合提供了
新的思路与方法。

关关关键键键词词词：：： 汉语字词 ；资源建设 ；检索增强生成 ；应用评估
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1 引引引言言言

汉语中汉字是最小的独立表义单位，向上遵循孜由字组词，由词造句嬢的原则嬨朱德熙嬬
嬱嬹嬸嬲嬩。这意味着字及其相关信息是认知词义的关键，而词及其相关信息又是理解句义的关键。
因此，对汉语字词进行语义等信息标注的资源，作为文本内容理解的媒介与载体，已成为自然
语言处理中不可或缺的基础和关键的计算资源嬨吉志薇孡孮孤 冯敏萱嬬 嬲嬰嬱嬵嬻 刘扬孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬸嬩。利
用这些资源，相关研究在词义消歧嬨孌孵孯 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬸嬻 孚孨孥孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬱孢嬩、释义生成嬨孙孡孮孧 孥孴
孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬰嬻 孚孨孥孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬱孡嬩、隐喻识别嬨孓孵 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬰嬩等任务中显著提高了模型的效果。

近年来，以孃孨孡孴孇子孔1为代表的大型生成式语言模型嬨孔孯孵孶孲孯孮 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬻 孂孡孩 孥孴 孡孬嬮嬬
嬲嬰嬲嬳嬩由于其优越的多语言能力嬨孚孨孡孯 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬻 孚孨孡孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬴季嬩和任务表现嬨孚孨孯孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬
嬲嬰嬲嬳嬻 孈孵孡孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬩，引起了行业的广泛关注。然而它们在对语言的准确理解方面仍存在
不足嬨孍孡孲孴嬓嬐孮孥孺 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬩，尤其是非英语语言嬨孒孯孢孩孮孳孯孮 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬻 孂孡孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬩，例
如中文嬨孈孥孮孤孹 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬻 孁孨孵孪孡 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬻 孌孩孵 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬩。因此，挖掘并评价字词资源在
增强模型语言能力方面的效用并加以应用评估，是一个重要的研究方面。

在此研究方面，检索增强生成（孒孥孴孲孩孥孶孡孬 孁孵孧孭孥孮孴孥孤 孇孥孮孥孲孡孴孩孯孮嬬 孒孁孇）嬨孌孥孷孩孳 孥孴 孡孬嬮嬬
嬲嬰嬲嬰嬩是一种被广泛研究与采纳的形式。它利用检索系统从外部资源中获取的相关信息，增强模
型生成内容的质量与准确度。许多研究表明，相较于微调，这一方法不仅支持持续、低成本的
知识更新和特定领域信息的集成嬨孓孴孲孵孢孥孬孬 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬹嬻 孂孡孬孡孧孵孥孲 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬴嬩，还能更有效、稳
定地提高模型的准确度和可信度嬨孏孶孡孤孩孡 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬴嬻 孂孡孬孡孧孵孥孲 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬴嬩，且可以应用于黑盒
模型嬨孚孨孡孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬴孢嬩，已逐渐成为字词资源在大语言模型中的重要应用方法。这些已有的
基于字词资源的检索增强生成方法嬨孔孡孮孺孥孲 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬻 孚孨孡孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬴孡嬩利用字词典与语法
手册，提高模型在机器翻译、对话理解等任务上的表现。目前，此类研究大都集中于模型未学
习过的濒危语言，它们在模型已学习过的语言上的潜在价值尚有待挖掘。

我们注意到，对于非英语语言，即使是已针对该语言进行训练的模型，这类资源与方法也
能为其提供有效的知识，优化其在下游任务中的表现。如图嬱所示，在面向不同语言单位的汉语
消歧任务中，字词释义信息的注入帮助孇子孔嬭嬳嬮嬵模型2提供了正确的预测结果。

你现在是中⽂词义消歧专家，请你判断⽬标词在上下⽂的含义是候选释义中的哪⼀个。
⽬标词：上镜
上下⽂：她还在电影学院学习期间就已经多次上镜。
候选释义：
A.动词，在电影、电视中的形象好。
B.动词，出现在电影、电视中。

问题

外部知识

“上镜”中“上”指“刊登。”

你现在是中⽂字义消歧专家，请你判断⽬标字在上下⽂的含义是候选释义中的哪⼀个。
⽬标字：取
上下⽂：1897年，孙从英国取道加拿⼤到达横滨。
候选释义：
A.选择，采取。
B.获得。

问题

外部知识库

B.获得。

回答

A.动词，在电影、电视中的形象好。

回答

B.动词，出现在电影、电视中。

回答

外部知识

“取道”的意思是“指选取由某地经过的路线。”

A.选择，采取。

回答

孆孩孧孵孲孥 嬱嬺 基于外部知识的模型语言理解能力增强例子

1https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5
2本文采用的均为GPT-3.5-turbo-0613，以下简称为GPT-3.5。
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计算语言学

受限于资源建设的不足和有效数据的匮乏，前期工作大多忽略了这方面的考察。本文希望
从语言学角度出发，探索字词资源对大语言模型的汉语准确理解能力的效度：期望解决的一个
问题是基于已有的受限资源，如何有效开展面向检索增强生成的知识工程，以更好地满足相关
计算需求；在此基础上，另一个问题是如何实现知识工程获得的批量信息与不同模型的有效结
合，并验证其有效性。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 汉汉汉语语语字字字词词词信信信息息息相相相关关关知知知识识识工工工程程程

汉语遵循从字、词、短语到句子的层级结构，因此，对字与词进行语义标注的资源是自然
语言处理领域中重要的计算资源。在相关的资源建设上，语素作为汉语中最小的音义结合体嬨朱
德熙嬬 嬱嬹嬸嬲嬩，在构词中非常活跃，处于重要的地位嬨尹斌庸嬬 嬱嬹嬸嬴嬻 徐枢嬬 嬱嬹嬹嬰嬩，语素义的组合在
一定程度上能体现词义嬨符淮青嬬 嬱嬹嬸嬱嬩。同时，语素和语素义具有强大的表义能力嬨孚孨孡孮孧嬬 嬱嬹嬹嬷嬻
孌孵孯嬬 嬲嬰嬱嬳嬩，因此数量相对稳定，有助于相关资源的构建。

在相关资源建设上，“汉汉汉语语语语语语素素素数数数据据据库库库”嬨苑春法孡孮孤 黄昌宁嬬 嬱嬹嬹嬸嬩 覆盖了嬶嬬嬷嬶嬳个常用汉字
的语素项信息，并对其构成的二字复合词进行了结构描述和意义绑定。该数据库中各义项之间
的连接欠缺，限制了其在计算中的深入应用；“汉汉汉字字字义义义类类类信信信息息息库库库”与“汉汉汉语语语语语语义义义构构构词词词信信信息息息库库库”嬨亢
世勇孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬰嬴嬩包含了嬶嬬嬷嬶嬳个常见汉字的字位及嬵嬲嬬嬳嬶嬶个二字词的义类与释义，并与《同义
词词林》嬨梅家驹孥孴 孡孬嬮嬬 嬱嬹嬸嬳嬩进行语义绑定。其归类以现有《词林》为标准，存在义项的因果
参照问题；“词词词素素素-义义义类类类数数数据据据库库库”嬨吉志薇孡孮孤 冯敏萱嬬 嬲嬰嬱嬵嬩提取了《现代汉语词典》（以下简称
《现汉》）中嬲嬬嬲嬶嬸个词素并标注其义类，基于此整理了嬸嬬嬹嬸嬴个二字词的词素意义和词素间的词
化意义。其收录的二字词采样不均衡且数据规模过小，难以满足大规模计算需求；“汉汉汉语语语概概概念念念
词词词典典典”嬨刘扬孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬸嬩提取和编码了《现汉》中嬸嬬嬵嬱嬴个汉字的嬲嬰嬬嬸嬵嬵个语素义，并构建语义类
别，在此基础上，对《现汉》中嬴嬱嬬嬴嬷嬴个二字词的嬵嬲嬬嬱嬰嬸个义项分别进行语素义绑定。这一资源
覆盖了汉语中常用字与罕见字的情况，有助于大规模计算与准确理解应用的开展。

这些前期工作，为基于语言学的计算路径提供了数据基础，并使基于汉语字词的检索增强
生成成为可能。

2.2 大大大语语语言言言模模模型型型检检检索索索增增增强强强生生生成成成方方方法法法

检索增强生成技术嬨孌孥孷孩孳 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬰嬻 孇孵孵 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬰嬩旨在通过对外部资源的动态信息检
索，为语言模型提供额外的信息。随着具有强大上下文学习能力的大语言模型的出现，这类方
法倾向于在现有模型之上补充性地集成检索功能嬨孒孡孭 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬻 孓孨孩 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬩，将原始输
入序列与检索到的文本拼接起来作为输入，在问答嬨孇孵孯 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬴嬻 孚孨孡孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬴孢嬩、对
话嬨子孥孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬻 孋孡孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬩、个性化文本生成嬨孍孹孳孯孲孥 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬩等自然语言处理
任务中显著提升了基础模型的表现，在代码生成嬨孓孵孮 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬩、医疗嬨孃孨孥孮 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬴嬩、
金融嬨孋孡孮孧 孡孮孤 孌孩孵嬬 嬲嬰嬲嬳嬩、法律嬨孓孡孶孥孬孫孡 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬩等领域下也有广泛的应用。

在这些面向实体知识或领域知识的检索增强生成之外，部分工作注意到语言知识的潜在价
值，尤其是对于非英语的低资源语言。相关工作按知识的来源可以分为两类：第一类采用自动
生成的语言知识，如孌孵嬨嬲嬰嬲嬳嬩利用孎孌孌孂机器翻译模型嬨孔孥孡孭 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬲嬩对关键词进行多语言
翻译，孇孡孯嬨嬲嬰嬲嬳嬩利用孓孴孡孮孺孡嬨孑孩 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬰嬩生成词性标注标签序列。通过将自动生成的语言知
识整合到提示词中，两种方法均在多种语言上提高了模型的机器翻译效果。但它们的语言知识
质量与范围受知识生成模型的能力限制，在文化相关的或长尾的知识方面存在挑战；第二类则
采用权威的语言学知识库，如孔孡孮孺孥孲嬨嬲嬰嬲嬳嬩使用词典和语法手册辅助大型语言模型翻译预训练
阶段未接触过的语言。孚孨孡孮孧嬨嬲嬰嬲嬴孡嬩则利用语素知识库和语法手册，在多种下游任务中增强了
模型在濒危语言上的表现。这些工作有效地将语言学资源引入大语言模型的检索增强生成，但
大都关注模型未学习过的濒危语言，忽略了这些资源对于更多语言的潜在价值。

前人的工作证实了检索增强生成的有效性，为汉语字词资源与大语言模型的结合提供了可
行的技术路径。

3 面面面向向向检检检索索索增增增强强强生生生成成成的的的汉汉汉语语语字字字词词词知知知识识识工工工程程程

为了更好地利用字词资源提升大语言模型的汉语准确理解能力，本文基于前人提出的知识
库，开展面向检索增强生成的知识工程。
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计算语言学

3.1 数数数据据据来来来源源源基基基础础础

在满足计算需求的基础上，检索增强生成所需的资源需要对语言具有良好的覆盖度。本文
采用孜汉语概念词典嬢作为基础资源，其中语素作为字的不同使用及意义表征。该资源内的字词
信息如表嬱所示。这一资源发掘了《现汉》中嬸嬬嬵嬱嬴个字的嬲嬰嬬嬸嬵嬵个义项，其中嬱嬲嬬嬷嬸嬳个义项包含
了嬲嬷嬬嬲嬱嬵条例句，占全部的嬶嬱嬮嬲嬹嬥 。该资源同时包含嬵嬳嬬嬷嬸嬰个二字及多字词的嬶嬵嬬嬳嬳嬵个义项，
其中嬲嬹嬬嬶嬶嬹个义项包含了嬴嬲嬬嬱嬶嬳条例句，占全部的嬴嬵嬮嬴嬱嬥。

语语语素素素 取 词词词 上镜

语语语素素素义义义 选择；采取。 词词词义义义 出现在电影、电视中。
语语语素素素类类类 动语素 词词词类类类 动词
例例例句句句 1897年，孙从英国取道加拿大到达横滨。 例例例句句句 她还在电影学院学习期间就已经多次上镜。

孔孡孢孬孥 嬱嬺 孜汉语概念词典嬢中的字词知识示例

基于孜汉语概念词典嬢，孆孩孃孌孓数据集嬨孚孨孥孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬱孢嬩对其中多义且有例句的部分
进行了例句文本长度和数量的扩充。具体来说，孆孩孃孌孓数据集包含嬲嬬嬷嬰嬶个字的嬱嬰嬬嬶嬳嬹个义
项及嬹嬲嬬嬱嬳嬵条例句，平均每个义项嬸嬮嬶嬶条。该数据集同时包含嬴嬬嬳嬵嬸个二字词的嬹嬬嬵嬹嬷个义项
及嬲嬷嬬嬰嬶嬱条例句，平均每个义项嬲嬮嬸嬲条。

迄今为止，这些资源尚无法为《现汉》中的全部义项提供足够的例句信息，限制了它
们在下游任务上的充分应用。本文提出利用网络语料库与生成式语言模型，在孜汉语概念词
典嬢与孆孩孃孌孓数据集的基础上，对其中无例句或少例句的义项进行增广，为后续的实验与评估提
供数据基础。

3.2 增增增广广广方方方法法法与与与设设设置置置

⽹络语料库

⽬标字 (词) 𝑤!

⽬标释义𝑠! x

判断句⼦ {c!" } 中词 {w#} 
是否为 {s#} 的意思。

检查提示词1

候选上下⽂集合𝐶!$

检查模型1

检查模块

抽取结果

⽣成结果

检查未通过/增⼴数量不符合要求

检查
通过

检查
通过

增⼴上下⽂

请⽤{w#}（{s#}）造句。

⽣成提示词1

⽣成模型1

x

⽣成模块

候选上下⽂集合𝐶!%

投票

策略

(a) 增广流程

⽬标词𝑤!

⽬标义项𝑠! ⽐喻照着⼈家的话说，
⾃⼰毫⽆主⻅的⼈。

传声筒

他在会议上完全充当传声筒的⻆⾊，只是重复着别⼈
的意⻅，毫⽆⾃⼰的观点。

他从来不敢发表⾃⼰的意⻅，只是个传声筒，总是照
着别⼈的话去说。

那杂志成了编辑宣扬其政治主张的传声筒。

他或许仅被视为⾸相个⼈经济观点的传声筒。

那杂志成了编辑宣扬其政治主张的传声筒。

他或许仅被视为⾸相个⼈经济观点的传声筒。

实际上，如果他们真的不满⾜于做候选⼈的传声筒的
话，我有⼀些⾮常简单的提示给他们。

这天晚上，村⼲部们登上屋顶，拿着传声筒通知⽼乡。

实际上，如果他们真的不满⾜于做候选⼈的传
声筒的话，我有⼀些⾮常简单的提示给他们。

他在会议上完全充当传声筒的⻆⾊，只是重复
着别⼈的意⻅，毫⽆⾃⼰的观点。

他从来不敢发表⾃⼰的意⻅，只是个传声筒，
总是照着别⼈的话去说。

增⼴上下⽂

检查模块

(b) 增广示例

孆孩孧孵孲孥 嬲嬺 面向检索增强生成的汉语字词知识工程

本文提出的增广方法如图嬲孡所示。对于目标字（词）wT的释义sT，我们通过两种方法，提
高增广例句的可靠性与多样性，同时保障增广数量：第一种方法基于网络语料库，从中抽取包
含wT的候选例句集合C1

w；第二种方法基于生成式模型，结合多种模型与提示词为wT生成候选
例句集合C2

w。所有候选例句均会通过检查模块，最终由投票策略判断是否通过。图嬲孢中给出了
词孜传声筒嬢 的增广示例，蓝色与绿色部分分别为来自两种方法的例句。可以看出，检查模块有
效地排除了不符合sT的增广结果；同时，网络语料库中的文本比自动生成的更为灵活多样。
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在网网网络络络语语语料料料库库库构构构建建建方面，考虑到增广例句的多样性，我们选择人民日报3、造句网4与古诗
词网5作为语料来源。其中，人民日报文本数量充足，但表述相对正式、单一；造句网文本来源
广泛、表述灵活，但数量有限；古诗词网则囊括大量古代诗词典籍，能有效增广部分在古汉语
中更常见的字词。语料库最终涵盖人民日报嬲嬰嬱嬸嬭嬲嬰嬲嬰语料嬲嬬嬵嬷嬳嬬嬶嬲嬵句，包含嬶嬹嬬嬰嬳嬲嬬嬱嬸嬹词；造
句网语料嬴嬴嬷嬬嬳嬵嬰句，包含嬱嬰嬬嬴嬴嬸嬬嬸嬰嬶词；古诗词网语料嬵嬵嬬嬶嬲嬸句，包含嬸嬬嬴嬶嬳嬬嬴嬲嬳词。
在生生生成成成模模模块块块与检检检查查查模模模块块块中，我们采用三个在多种评测中表现良好的大语言模型：孇子孔嬭

嬳嬮嬵、孑孷孥孮嬭孭孡學嬨孂孡孩 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬩与孃孨孡孴孇孌孍嬭孴孵孲孢孯嬨孚孥孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬲嬻 孄孵 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬲嬩，后两个
为面向中文的模型，保证了良好的中文理解与生成能力。模型参数保留为默认参数，以获得最
佳效果。模型提示词通过小批量验证的方式选取（附录孁嬮嬱）。生成模块中，嬳个模型轮流用提
示词生成例句；检查模块中，嬳个模型用所有提示词产生共嬹条投票结果。
依据上述投票结果，由投投投票票票策策策略略略决定是否保留该候选例句。其中，阈值嬣neg ≤ 嬰表示仅

反对票数量≤ 嬰的例句会被认为检查通过。为了探究不同阈值对投票结果的影响，我们从各来
源的例句中分别抽取嬳嬰嬰条，人工评估其正确性。结果如表嬲所示。其中，P为准确率，R为召
回率，孜单义嬢代表《现汉》中只有一条义项的字或词。最严格的投票策略（嬣neg ≤ 嬰）带来
的准确率最高，但召回率极低，尤其是在孜古诗词网嬢语料中。这主要是由于模型对古汉语的
理解较差，因此倾向于在检查模块中给出孜否嬢的判断结果。为了在保证质量的前提下尽量扩
大增广数量，本文设置投票策略如下：嬱嬮 单义字词的阈值为嬣neg ≤ 嬳、古诗词网语料的阈值
为嬣neg ≤ 嬴；嬲嬮 对于不属于嬱中的其余候选例句，先按阈值嬣neg ≤ 嬰进行第一轮筛选。对于筛
选后未得到增广的义项，再按阈值嬣neg ≤ 嬱补召回。

阈阈阈值值值

基基基于于于语语语料料料库库库
基基基于于于生生生成成成

人民日报 造句网 古诗词网

P R P R P R P R

全全全集集集

≤ 0 95.08 61.70 96.77 60.61 100.00 16.06 96.88 24.80
≤ 1 94.44 72.34 95.71 67.68 97.50 28.47 94.34 40.00
≤ 2 91.76 82.98 93.83 76.77 98.44 45.99 95.77 54.40
≤ 3 88.66 91.49 90.22 83.84 98.88 64.23 91.92 72.80
≤ 4 88.00 93.62 87.13 88.89 98.15 77.37 86.61 77.60

单单单义义义

≤ 0 97.44 69.09 100.00 57.50 100.00 16.06 94.12 15.69
≤ 1 97.83 81.82 96.30 65.00 97.50 28.47 96.00 23.53
≤ 2 98.00 89.91 96.97 80.00 98.44 45.99 97.06 32.35
≤ 3 96.30 94.55 97.22 87.50 98.88 64.23 92.86 38.24
≤ 4 94.55 94.55 95.00 95.00 98.15 77.37 82.98 38.24

孔孡孢孬孥 嬲嬺 例句增广中，检查模块在不同阈值下的准确率与召回率

在实实实验验验设设设置置置方面，由于网络语料库数据量过大，在基于语料库的增广过程中，对于拥
有K个不同义项的字或词，我们为每个义项随机抽取嬱嬰 ×K个候选例句。考虑到网络语料库的
例句质量更高，我们优先采用基于网络语料库的方法，增广数量不足嬳条的用基于生成式模型的
方法进行补充。

3.3 增增增广广广结结结果果果与与与分分分析析析

通过基于语料库的方法，我们共得到增广例句嬴嬹嬸嬬嬱嬲嬶条，其中，嬳嬴嬲嬬嬸嬶嬷条来自人民日报
语料，嬱嬴嬹嬬嬳嬹嬰条来自造句网语料，嬵嬬嬸嬶嬹条来自古诗词网语料。在基于语料库的方法后，仍
有嬱嬷嬬嬸嬷嬶条语素义、嬳嬱嬬嬲嬳嬹条词义的增广例句数量不足嬳条。通过基于生成式模型的方法，我们
进一步获得增广例句嬲嬸嬬嬷嬲嬴条。最终，本文得到增广例句嬵嬲嬶嬬嬸嬵嬰条。为确保其可靠性，我们分
别从字与词的增广例句中随机抽取嬱嬬嬰嬰嬰条进行人工评测，统计与评测结果如表嬳所示。
我们将前人构建的资源（孜汉语概念词典嬢与孆孩孃孌孓）中的数据合并去重后得到嬱嬸嬷嬬嬶嬴嬲条

增广前例句，与本文的增广例句合并后共得到嬷嬱嬴嬬嬴嬹嬲条全集例句，统计信息如表嬴所示。其
中，孜覆盖率嬨嬥嬩嬢为包含例句的义项比例。从统计结果可以看出，增广后例句的平均数量和覆
盖率都有了显著提高，覆盖率均达到嬸嬰嬥以上，展示出这一增广的显著效果。

3http://paper.people.com.cn/
4https://zaojv.com/
5https://www.gushici.com/
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新新新增增增例例例句句句数数数 准准准确确确率率率(%) 平平平均均均例例例句句句长长长度度度 字字字词词词数数数 义义义项项项数数数

语语语素素素 33,022 96.00 39.90 7,182 10,701
词词词 493,828 99.00 47.84 46,158 53,752

全全全集集集 526,850 97.50 47.34 53,340 64,453

孔孡孢孬孥 嬳嬺 增广例句统计结果与人工评测

类类类型型型

字字字 词词词

例句数
平均
例句数

平均
例句长度

覆盖率(%) 例句数
平均
例句数

平均
例句长度

覆盖率(%)

增增增广广广前前前 118,625 5.69 3.66 61.49 69,017 1.06 7.31 45.90

增增增广广广后后后 151,647 7.27 23.43 83.54 562,845 8.61 43.70 89.43

孔孡孢孬孥 嬴嬺 例句增广前后统计指标对比分析

4 基基基于于于汉汉汉语语语字字字词词词资资资源源源的的的检检检索索索增增增强强强生生生成成成方方方法法法

考虑到方法的适用性，本文利用检索增强生成，探索字词资源在大语言模型的汉语准确理
解能力上的效度，如图嬳所示，包含基于关键词的知识检索与基于评估的知识排序两个流程。其
中，我们以第嬳节得到的字词资源用作外部资源。该方法的输入信息包含用于获取关键词的文
本Ckeyword，以及用于计算相似度的文本Csim，二者均来自任务的原始输入信息（本节的主要
符号对照表见附录孃）。

字相关知识

𝑘!

…

关键词

外部资源

…

…

词相关知识

…

…

E𝑚𝑏(𝐶"#$)

⊙

⊙

⊙

𝑘%

𝑘&
⊙

⊙

⊙

⊗

关键词权重𝛼'()

⊗

⊗

…

⊗

⊗

⊗

…

包含外部知识的
提示词⽂本

⽬标模型

基于关键词的知识检索 基于评估的知识排序

模型输出

⼀阶段排序 ⼆阶段排序

⽤于获取关键词的⽂本
𝐶!"#$%&'

⽤于计算相似度的⽂本
𝐶()*

输⼊信息

孆孩孧孵孲孥 嬳嬺 基于汉语字词资源的模型增强方法

4.1 流流流程程程一一一：：：基基基于于于关关关键键键词词词的的的知知知识识识检检检索索索

基于关键词的知识检索负责基于目标文本，从字词资源中获取可能的相关知识。知识检索
的目的是将输入文本与知识进行有效匹配，减少无关信息的引入，这一流程包含以下两步：
第一步，从用于获取关键词的文本Ckeyword中抽取关键词集合K 嬽 {k1, k2, ..., kn}，将文本

转为满足字词资源需求的形式。这一流程旨在减少无关信息的引入，提高知识注入的效率；
第二步，利用关键词ki检索字词资源，得到候选知识集合Di 嬽 {di,1, di,2, ..., di,l}，其中包

含释义信息，以及例句中的释义信息。表嬵展示了字孜取嬢和词孜取道嬢作为关键词时，分别获取到
的部分知识示例。

4.2 流流流程程程二二二：：：基基基于于于评评评估估估的的的知知知识识识排排排序序序

基于评估的知识排序负责基于已有的候选知识，筛选得到最终注入到提示词中的部分。知
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字字字相相相关关关知知知识识识
释义信息 “取”的意思是“选择，采取”。

例句中的释义信息 “取”在“取道”中的意思是“选择，采取”。

词词词相相相关关关知知知识识识

释义信息 “取道”的意思是“指选取由某地经过的路线”。

例句中的释义信息
“取道”在“1897年，孙从英国取道加拿大到达横滨。”中的意思
是“指选取由某地经过的路线”。

孔孡孢孬孥 嬵嬺 从字词资源中获取到的字词相关知识示例

识注入的目的是通过提供与目标任务相关的、模型理解不稳定或有困难的知识，提高模型对任
务的能力。因此，准确筛选候选知识，关键在知识与输入信息的相关性，以及知识对目标模型
的有效性。基于以上考虑，这一流程分为以下两个阶段：

第一阶段排序负责从关键词下的所有知识中，筛选得到与用于计算相似度的文本Csim最相
关的Nstage1个。考虑到候选知识除释义之外还包含例句，且总体目的与传统的词义消歧任务不
完全一致，本节采用句向量之间的余弦相似度作为一阶段排序分数。对于关键词ki的第j条候选
知识di,j，它与Csim的余弦相似度计算方式为：

cos similarity 嬽 cos嬨Emb嬨di,j嬩, Emb嬨Csim嬩嬩 嬽
Emb嬨di,j嬩 · Emb嬨Csim嬩

|Emb嬨di,j嬩| × |Emb嬨Csim嬩|
∈ 孛−嬱, 嬱孝 嬨嬱嬩

其中，Emb表示获取文本的句嵌入向量。考虑到本文只需要知识之间的相对顺序而非绝对数
值，为了便于后续计算，我们定义第一阶段的排序分数如下：

scorestage1 嬽 嬱 嬫 cos similarity ∈ 孛嬰, 嬲孝 嬨嬲嬩

在此基础上，第二阶段排序则负责从前一阶段得到的所有知识中，筛选出对模型最有
效的Nstage2个。具体来说，我们希望获取目标模型理解最困难的知识，适当增加其权重，提
高它们被注入到提示词中的概率，进而提高注入知识对目标模型的有效性。本文采用了此
前孍孯孲孰孨孅孶孡孬嬨孙孩孮 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬴嬩中的评估结果。该工作在孜汉语概念词典嬢的基础上，构建了基于
汉语语素的大语言模型评估数据集，用于评估模型的语言准确理解能力。对于候选知识di,j，我
们获取其在孍孯孲孰孨孅孶孡孬数据集中出现的总次数Ti,j，以及模型对其预测错误的次数Ei,j。利用这
两项数据，我们计算其权重αi,j如下：

αi,j 嬽 e
Ei,j
Ti,j ∈ 孛嬰, e孝 嬨嬳嬩

在此基础之上，我们定义第二阶段的排序分数为：

scorestage2 嬽 α× scorestage1 ∈ 孛嬰, 嬲e孝 嬨嬴嬩

最终，我们利用为不同任务与不同类型知识构造的提示词模版，将获取到的Nstage2条知识
融入到原提示词中，作为当前任务的输入信息。

5 检检检索索索增增增强强强生生生成成成的的的应应应用用用评评评估估估

5.1 语语语言言言准准准确确确理理理解解解评评评估估估任任任务务务的的的选选选取取取

为了验证汉语字词资源对大语言模型的汉语准确理解的有效性，我们选择了多个与语言的
准确理解紧密相关的词内、词间自然语言处理任务进行评估：
一一一、、、汉汉汉语语语语语语素素素义义义消消消歧歧歧任任任务务务（（（Morpheme Sense Disambiguation, MSD）））嬨字孡孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬

嬲嬰嬲嬴嬩旨在预测目标语素在特定上下文中的含义。该任务的消歧对象包含自由语素与黏着语素
（详细介绍见附录孂）。此前的相关工作基于孂孅孒孔模型嬨字孡孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬴嬩，我们在本文将这
一任务引入到对自回归语言模型的评测中，为其构建适合模型的选择题任务形式：给定语素、
语素所在的上下文和所有语素义，要求模型选择上下文中的语素属于哪一个语素义。
二二二、、、汉汉汉语语语词词词义义义消消消歧歧歧任任任务务务（（（Word Sense Disambiguation, WSD）））嬨孎孡孶孩孧孬孩嬬 嬲嬰嬰嬹嬩旨在预

测目标词在特定上下文中的含义，是最核心的词级自然语言处理任务之一。该任务的消歧对象
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除可独立成词的自由语素之外，还包含二字及多字词。此前的相关工作包括两种常见方法：基
于知识的方法利用现有的大规模知识资源来推断上下文中的词义嬨孇孡孬孬孥孹 孡孮孤 孍季孋孥孯孷孮嬬 嬲嬰嬰嬳嬻
孁孧孩孲孲孥 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬴嬩，基于监督学习的方法则利用带有义项标注的数据集训练分类器嬨孈孵孡孮孧 孥孴
孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬹嬻 孓季孡孲孬孩孮孩 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬰嬻 孚孨孥孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬱孢嬩。然而这些方法采用的都是孂孅孒孔式自编码
模型，忽略了自回归模型的评估与应用，尤其是诸如孇子孔嬭嬳嬮嬵的大型生成式语言模型。本文将
这一任务引入到对大语言模型的计算中，并沿用之前的实验设计，为这类模型构建选择题的任
务形式。

三三三、、、汉汉汉语语语隐隐隐喻喻喻识识识别别别任任任务务务（（（Metaphor Detection, MD）））旨在判断与识别文本中字面义和
非字面义处于不同的语义域中的现象（详细介绍见附录孂）。隐喻是蕴含丰富文化背景的语言
现象，普遍存在于人类日常交流中嬨孒孩季孨孡孲孤孳嬬 嬱嬹嬳嬶嬩，因此对大语言模型至关重要。此前的相关
工作同样大多基于孂孅孒孔式自编码模型嬨孓孵 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬰嬻 孃孨孯孩 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬱嬻 孌孩 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬩，对自
回归模型的关注较少，其中，字孡季孨孯孷孩孡孫等嬨嬲嬰嬲嬳嬩在英语与西班牙语中利用孒孩孃（孒孥孡孳孯孮孩孮孧 孩孮
孃孯孮孶孥孲孳孡孴孩孯孮）提高孇子孔嬭嬳的隐喻源域预测能力，孔孯孮孧等嬨嬲嬰嬲嬴嬩将任务转换为改写形式，在英
语上评估多种生成式模型的表现。考虑到本文主要探究字词信息的知识注入，我们选择词级隐
喻识别任务作为评估，即判断上下文中的目标词是否包含隐喻现象。我们参考前人方法嬨孃孯孭孳,孡
孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬲嬻 孚孨孯孵 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬻 孔孯孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬴嬩，为模型构建了选择题、判断题与填空题三种
任务形式。

5.2 实实实验验验数数数据据据及及及其其其统统统计计计信信信息息息

语语语素素素义义义消消消歧歧歧任任任务务务中，为了获取能完整覆盖全部义项的评估数据集，本文沿
用字孡孮孧等嬨嬲嬰嬲嬴嬩中提出的方法，从孜汉语概念词典嬢中抽取语素、词与上下文信息，保留其
中多义语素的部分。数据集共嬲嬳嬬嬹嬱嬴条，根据上下文信息的不同可以分为词内和句内语素义消
歧数据集。

词词词义义义消消消歧歧歧任任任务务务中，考虑到输入特征与语素义消歧任务的一致性，本文采用孆孩孃孌孓数据
集嬨孚孨孥孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬱孢嬩用于评估。由于其全集数据的人工评测准确度有限，我们仅采用其中来
自原始语料库而非自动增广的部分。数据集共嬲嬸嬬嬷嬷嬰条，按消歧对象的不同可以分为单字词、
二字词与多字词数据集。

词词词级级级隐隐隐喻喻喻识识识别别别任任任务务务中，本文采用陈龙等嬨嬲嬰嬱嬹嬩提出的非字面义数据集作为评估。这一数据
集发掘了《现汉》中的嬳嬬嬵嬲嬴个非字面义词，包含隐喻和转喻两种词级现象，对应嬴嬬嬳嬰嬱个数据条
目，与语素义消歧与词义消歧任务中的语素、语素义和词义等信息保持了一致性。

三个任务的数据集统计信息如表嬶所示。其中隐喻识别任务数据无释义，因此不做统计。

任任任务务务 数数数据据据集集集 数数数据据据条条条目目目数数数 字字字词词词数数数 义义义项项项数数数 上上上下下下文文文数数数 平平平均均均上上上下下下文文文长长长度度度

语语语素素素义义义消消消歧歧歧
词词词内内内消消消歧歧歧 13,276 5,519 13,276 12,356 2.15
句句句内内内消消消歧歧歧 10,638 2,706 10,638 10,591 42.01

词词词义义义消消消歧歧歧

单单单字字字词词词 7,685 2,133 6,515 6,506 34.10
二二二字字字词词词 19,316 8,683 19,316 19,239 27.45
多多多字字字词词词 1,769 828 1,746 1,763 23.25

隐隐隐喻喻喻识识识别别别

选选选择择择形形形式式式 3,313 3,705 - 5,922 8.57
判判判断断断形形形式式式 5,988 3,730 - 5,975 8.46
填填填空空空形形形式式式 5,988 3,730 - 5,975 8.46

孔孡孢孬孥 嬶嬺 实验数据统计信息

5.3 实实实验验验方方方法法法与与与设设设置置置

在实实实验验验设设设置置置方面，在基于关键词的知识检索中，我们设置Ckeyword与Csim为上下文，并
采用孰孫孵孳孥孧分词器嬨孌孵孯 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬹嬩将Ckeyword切分为字词。在基于评估的知识排序中，对于
两阶段检索的数量，为保证提示词总长度在模型预训练长度范围之内，我们设置Nstage1 嬽
嬳，Nstage2 嬽 嬳，即在一阶段排序后，每个关键词最多保留嬳条候选知识；在二阶段排序后，总
体保留得分最高的嬳条加入提示词。对于句向量的获取（Emb），我们采用了为检索增强大语
言模型而设计的孢孧孥嬭孢孡孳孥嬭孺孨嬭孶嬱嬮嬵嬨孃孨孥孮 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬩。
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在模模模型型型选选选择择择方面，我们分别选择孇子孔嬭嬳嬮嬵与孃孨孡孴孇孌孍嬲嬭嬶孂嬨孄孵 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬲嬻 孚孥孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬
嬲嬰嬲嬲嬩。其中，孇子孔嬭嬳嬮嬵是基于孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲嬨孖孡孳孷孡孮孩 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬩的黑盒模型，在多种语言与
任务下都取得了良好效果，是最为广泛使用的大型多语言模型之一，本文通过孁子孉进行调
用。孃孨孡孴孇孌孍嬲模型是基于孇孌孍架构的开源双语模型，在预训练阶段就加入了大量的中文数据
集，使得其在许多中文领域任务中能够取得显著的效果，我们通过开源模型进行调用。

在模模模型型型设设设置置置方面，为确保实验的公平性和可复现性，所有模型均设定为相同的参数。其
中，我们设置温度为嬰，频率惩罚和孴孯孰嬭孫为嬰，孴孯孰嬭孰为嬱，以尽量接近贪婪搜索策略。对于无法
精确匹配上述参数的孃孨孡孴孇孌孍嬲，我们尽可能地调整其设置以接近这些参数。

在提提提示示示词词词设设设置置置方面，考虑到生成式语言模型对提示词的敏感性，在每个任务下，我们都首
先为模型构建嬳种常用的提示词形式，并指导孇子孔嬭嬳嬮嬵额外生成嬷条表达方式各异、长度不同的
新提示词。随后我们通过小批量数据验证的方式从中选取对于当前模型和任务最适宜的，作为
后续的评估提示词，以确保最大程度激发模型的能力。具体的提示词设置情况见附录孁嬮嬲。

特别需要说明的是，对于语素义与词义消歧任务，为了避免检索阶段对预测结果产生标
签泄露，我们对所有检索结果都进行了过滤。对于直接提供类似孜{目标字}的释义是{标签释
义}嬢或孜{目标字}在{目标上下文}中的释义是{标签释义}嬢的检索结果，我们均将其删除。

5.4 语语语言言言准准准确确确理理理解解解任任任务务务评评评估估估结结结果果果与与与分分分析析析

5.4.1 主主主实实实验验验结结结果果果

我们的方法在三个评估任务上的主要实验结果如表嬷所示。鉴于本文的核心目标是验证字词
资源在大语言模型检索增强生成中的应用效果，我们选择了模型在未注入相关知识时的性能作
为参照基准。为了达到更好的覆盖度，本文采用了各任务数据的全集；而在传统方法中，由于
需要做模型训练，采用的评估数据集往往是其子集。由于数据覆盖的差异，本文方法与传统方
法无法做公平对比。作为参考，传统方法的最佳结果见附录孄。其中，对于隐喻识别任务填空
形式下的随机基线，其计算结果基于孰孫孵孳孥孧分词器获取的上下文中所有可能词汇的数量。

模模模型型型
语语语素素素义义义消消消歧歧歧 词词词义义义消消消歧歧歧 隐隐隐喻喻喻识识识别别别

Avg.
词内 句内 单字词 二字词 多字词 选择 判断 填空

Random 15.35 12.84 18.60 44.24 45.07 25.00 50.00 21.86 29.12

GPT-3.5 58.26 46.62 50.28 62.87 67.27 36.46 56.23 53.46 53.93
+本本本文文文方方方法法法 67.93 48.89 61.57 66.59 68.40 41.29 56.43 61.39 59.06

ChatGLM2 33.82 32.48 43.67 55.80 59.92 24.66 52.84 47.65 43.86
+本本本文文文方方方法法法 48.15 33.85 47.32 59.05 62.30 26.65 55.01 49.63 47.75

孔孡孢孬孥 嬷嬺 主实验结果，其中Random代表随机基线

表嬷中的实验成果表明，本文方法在所有实验模型与任务中均带来了显著提升，平
均达嬴嬮嬷嬸嬥。在任务层面，本文方法分别带来了嬶嬮嬹嬱嬥、嬴嬮嬲嬴嬥和嬳嬮嬱嬹嬥的准确率提升，凸
显了这一方法在不同任务中的普遍适用性和和有效性。在模型层面，本文方法在孇子孔嬭
嬳嬮嬵与孃孨孡孴孇孌孍嬲上分别提升准确率嬵嬮嬱嬳嬥、嬳嬮嬸嬹嬥，这表明无论是面向英文或中文的模型，
本文方法都能为其带来有效的知识。其中，孇子孔嬭嬳嬮嬵虽然整体效果优于孃孨孡孴孇孌孍嬲，但在本文
方法下的提升更为显著，展示出这一方法面向更强大模型的潜力。

为了深入探究字词资源的影响，我们对三个任务分别做案例分析，如附录孅所示。分析结
果表明，在直接注入与目标语素或词相关的知识之外，上下文中其他字词的知识同样有助于优
化模型的表现，展示出字词资源广泛的应用价值。这也解释了我们在设置Ckeyword与Csim为上
下文而非目标语素或词的情况下，依旧能带来显著的提升的原因。

5.4.2 消消消融融融实实实验验验结结结果果果

为了验证本文方法中各个模块的有效性，我们对检索、排序及增广例句等关键组成部分进
行了消融实验。实验结果如表嬸所示，其中孜排序2嬢与孜排序1嬢分别代表第二、第一阶段排序。

随排序2、排序1与检索模块的逐步移除，模型在各任务上的准确率均呈递减趋
势，证明了它们在获取字词信息上的重要性。其中，移除排序2后，模型准确率分别
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模模模型型型 方方方法法法
语语语素素素义义义消消消歧歧歧 词词词义义义消消消歧歧歧 隐隐隐喻喻喻识识识别别别

词内 句内 单字词 二字词 多字词 选择 判断 填空

GPT-
3.5

本本本文文文方方方法法法 67.93 48.89 61.57 66.59 68.40 41.29 56.43 61.39

−排排排序序序2 67.63 47.02 61.56 66.36 67.55 41.17 56.40 58.15
−排排排序序序1&2 66.82 46.99 56.88 62.11 63.82 40.98 56.31 58.05
−检检检索索索&排排排序序序1&2 53.70 43.74 54.08 61.99 63.75 33.14 56.29 58.00

−增增增广广广例例例句句句 68.02 47.32 61.00 67.45 67.89 41.26 56.43 58.78

Chat-
GLM2

本本本文文文方方方法法法 48.15 33.85 47.32 59.05 62.30 26.65 55.01 49.63

−排排排序序序2 44.05 33.63 47.31 59.04 62.13 26.65 55.00 49.58
−排排排序序序1&2 42.93 31.90 42.72 54.03 57.77 26.08 52.62 49.43
−检检检索索索&排排排序序序1&2 30.82 28.41 39.85 53.50 57.72 24.81 45.82 49.25

−增增增广广广例例例句句句 44.70 33.14 46.77 59.56 60.83 25.72 47.38 49.38

孔孡孢孬孥 嬸嬺 消融实验结果

平均下降嬰嬮嬸嬳嬥、嬰嬮嬵嬷嬥；移除排序1下降嬱嬮嬷嬴嬥、嬲嬮嬵嬹嬥；移除检索模块则进一步分别带
来嬳嬮嬴嬱嬥、嬳嬮嬴嬱嬥的下降。

对于字词资源，移除增广例句后两个模型的平均准确率分别下降嬰嬮嬴嬶嬥、嬱嬮嬸嬱嬥，印证
了其价值。然而，这一效果并非在所有任务中都同样显著。例如，在词内语素义消歧任务
中，孇子孔嬭嬳嬮嬵在移除增广例句后准确率反而小幅提升了嬰嬮嬰嬹嬥。

5.4.3 例例例句句句信信信息息息对对对实实实验验验结结结果果果的的的影影影响响响

我们注意到，部分场景下采用无增广例句的实验效果略优于增广后的。为了探究其背后的
原因，我们以孃孨孡孴孇孌孍嬲模型为例，分别分析字词资源内例句长度与覆盖率的影响。

表嬹展示了例句长度对实验结果的影响，孜平均长度嬢指字词资源中所有例句的平均长
度，孜覆盖率嬢指其中包含例句的义项占全部义项的比例，与表嬴中的孜覆盖率嬢一致。构建不同长
度字词资源的方法如下：原始资源中的同一义项下可能包含多条例句。对于所有义项，我们仅
选取其中最短的一条，得到的字词资源中平均例句长度为嬲嬲嬮嬲嬳；选取其中长度第二短的例句，
得到的字词资源中平均例句长度为嬳嬱嬮嬴嬰，以此类推。结果显示，随例句平均长度的增加，模
型在三个任务上的指标均呈下降趋势，这可能是因为较长的例句会分散模型对关键信息的注意
力。然而，在单字词义消歧和隐喻识别的填空任务中，较长的例句反而能取得较好的效果，展
示出不同任务对其长度的需求存在差异。这一结果也解释了消融实验中，增广例句导致某些任
务的效果降低：如表嬴所示，增广后的字词资源中，例句覆盖率得到了提高，但其平均长度也显
著增加了。

平平平均均均长长长度度度 覆覆覆盖盖盖率率率(%)
语语语素素素义义义消消消歧歧歧 词词词义义义消消消歧歧歧 隐隐隐喻喻喻识识识别别别

词词词内内内 句句句内内内 单单单字字字词词词 二二二字字字词词词 多多多字字字词词词 选选选择择择 判判判断断断 填填填空空空

22.23 88.00 48.97 34.11 45.94 58.84 60.77 27.16 52.92 48.51
31.40 88.00 48.31 34.00 46.49 58.59 60.32 26.44 52.72 49.25
39.78 88.00 48.13 33.71 45.37 56.77 59.58 25.02 52.47 49.35
42.21 88.00 48.25 33.68 44.80 56.58 59.52 25.32 51.69 48.91
43.01 88.00 48.03 32.23 44.02 56.32 59.15 24.99 51.40 48.88

孔孡孢孬孥 嬹嬺 例句长度对实验结果的影响

表嬱嬰展示了例句覆盖率对实验结果的影响。构建不同覆盖率的字词资源的方法如下：第一
步，对于所有义项，我们仅保留其中最短的一条例句；第二步，我们随机删除部分义项的例
句，构造出平均长度接近但覆盖率不同的字词资源。结果显示，随着例句覆盖率的下降，模型
在三个任务上的指标呈下降趋势。这可能是由于过低的例句覆盖率会导致有效信息的缺失，也
从侧面证明了例句增广知识的价值。

在例句信息之外，我们还开展了对知识类型与知识数量的实验分析（附录孆）：嬱嬮 在知知知识识识
类类类型型型上，增加词性信息后，两个模型在所有任务上的指标均有下降。这可能是因为释义文本已
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平平平均均均长长长度度度 覆覆覆盖盖盖率率率(%)
语语语素素素义义义消消消歧歧歧 词词词义义义消消消歧歧歧 隐隐隐喻喻喻识识识别别别

词词词内内内 句句句内内内 单单单字字字词词词 二二二字字字词词词 多多多字字字词词词 选选选择择择 判判判断断断 填填填空空空

22.23 88.00 48.97 34.11 45.94 58.84 60.77 27.16 52.92 48.51
22.17 70.40 48.68 33.34 45.10 58.10 60.03 26.71 52.45 48.43
22.21 52.80 48.51 33.08 44.22 57.38 60.37 26.56 51.90 48.48
22.14 35.20 48.47 32.52 43.73 56.77 60.03 26.08 51.54 48.20
22.13 17.60 48.28 32.03 43.68 56.52 60.15 26.02 51.52 48.18

孔孡孢孬孥 嬱嬰嬺 例句覆盖率对实验结果的影响

有效地传达了词性相关信息，显式词性标签对大语言模型而言也较难理解。这为未来更多语言
学知识的注入提供了参考；嬲嬮 在知知知识识识数数数量量量上，模型在Nstage1 嬽 嬱时效果更好，侧面反映出一阶
段排序的有效性；而Nstage2的增加会显著提高预测准确率，展示出字词资源对模型的有效性，
以及本文方法的潜力。

6 结结结语语语

本文从语言学角度出发，探索汉语字词资源对大语言模型的语言准确理解能力的效度。基
于之前的工作，我们利用网络语料库和生成式模型构建了包含嬴嬹嬸嬬嬱嬲嬶条例句的汉语字词资源，
显著提升了其中例句的覆盖率与丰富度。在此基础上，探索这一资源与大语言模型的结合，提
出了一套能灵活适应不同任务与模型的检索增强生成方法。评估实验表明，该方法在所有实验
模型与任务中均带来了显著的准确率提升，平均达嬴嬮嬷嬸嬥。其中，在语素义消歧、词义消歧与
隐喻识别任务中分别提升了嬶嬮嬹嬱嬥、嬴嬮嬲嬴嬥与嬳嬮嬱嬹嬥，在孇子孔嬭嬳嬮嬵与孃孨孡孴孇孌孍嬲模型上分别提升
了嬵嬮嬲嬲嬥和嬴嬮嬳嬳嬥，这显示出字词资源在模型对语言准确理解能力上的价值。通过消融实验，我
们进一步验证了这一资源与方法的有效性，并在分析实验中深入探究例句信息、知识类型和知
识数量对实验结果的影响，为语言学资源与大语言模型的结合提供新的路径与方法。
在后续工作中，我们将继续开展字词资源的分析与整理，进一步提升例句覆盖率、有效控

制其长度。此外，还将探索该资源与方法在更多下游任务与模型中的应用，以便更好地服务于
人文与计算领域中的多种任务。
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孙孡孱孩 孙孩孮嬬 孙孵孥 字孡孮孧嬬 孡孮孤 孙孡孮孧 孌孩孵嬮 嬲嬰嬲嬴嬮 孃孨孩孮孥孳孥 孭孯孲孰孨孥孭孥嬭孩孮学孯孲孭孥孤 孥孶孡孬孵孡孴孩孯孮 孯学 孬孡孲孧孥 孬孡孮孧孵孡孧孥
孭孯孤孥孬孳嬮 子孲孯季孥孥孤孩孮孧孳 孯学 孴孨孥 嬲嬹孴孨 孉孮孴孥孲孮孡孴孩孯孮孡孬 孃孯孮学孥孲孥孮季孥 孯孮 孃孯孭孰孵孴孡孴孩孯孮孡孬 孌孩孮孧孵孩孳孴孩季孳嬮

孁孯孨孡孮 孚孥孮孧嬬 存孩孡孯 孌孩孵嬬 孚孨孥孮孧學孩孡孯 孄孵嬬 孚孩孨孡孮 字孡孮孧嬬 孈孡孮孹孵 孌孡孩嬬 孍孩孮孧 孄孩孮孧嬬 孚孨孵孯孹孩 孙孡孮孧嬬 孙孩学孡孮 存孵嬬
字孥孮孤孩 孚孨孥孮孧嬬 存孩孡孯 存孩孡嬬 孥孴 孡孬嬮 嬲嬰嬲嬲嬮 孇孬孭嬭嬱嬳嬰孢嬺 孁孮 孯孰孥孮 孢孩孬孩孮孧孵孡孬 孰孲孥嬭孴孲孡孩孮孥孤 孭孯孤孥孬嬮 arXiv
preprint arXiv:2210.02414嬮

孋孥學孵孮 孚孨孡孮孧嬬 孙孥孥 孍孡孮 孃孨孯孩嬬 孚孨孥孮孱孩孡孯 孓孯孮孧嬬 孔孡孩孱孩 孈孥嬬 字孩孬孬孩孡孭 孙孡孮孧 字孡孮孧嬬 孡孮孤 孌孥孩 孌孩嬮 嬲嬰嬲嬴孡嬮 孈孩孲孥
孡 孬孩孮孧孵孩孳孴嬡嬺 孌孥孡孲孮孩孮孧 孥孮孤孡孮孧孥孲孥孤 孬孡孮孧孵孡孧孥孳 孷孩孴孨 孩孮嬭季孯孮孴孥學孴 孬孩孮孧孵孩孳孴孩季 孤孥孳季孲孩孰孴孩孯孮孳嬮 arXiv preprint
arXiv:2402.18025嬮

孑孩孮孧孧孡孮孧 孚孨孡孮孧嬬 孊孵孮孮孡孮 孄孯孮孧嬬 孈孡孯 孃孨孥孮嬬 孄孡孯季孨孥孮 孚孨孡嬬 孚孡孩孬孩孡孮孧 孙孵嬬 孡孮孤 存孩孡孯 孈孵孡孮孧嬮 嬲嬰嬲嬴孢嬮 孋孮孯孷孧孰孴嬺
孋孮孯孷孬孥孤孧孥 孩孮孪孥季孴孩孯孮 学孯孲 孬孡孲孧孥 孬孡孮孧孵孡孧孥 孭孯孤孥孬孳嬮

字孥孮學孵孡孮 孚孨孡孮孧嬬 孍孡孨孡孮孩 孁孬孪孵孮孩孥孤嬬 孃孨孡孮孧 孇孡孯嬬 孙孥孷 孋孥孮 孃孨孩孡嬬 孡孮孤 孌孩孤孯孮孧 孂孩孮孧嬮 嬲嬰嬲嬴季嬮 孍嬳孥學孡孭嬺 孁
孭孵孬孴孩孬孩孮孧孵孡孬嬬 孭孵孬孴孩孭孯孤孡孬嬬 孭孵孬孴孩孬孥孶孥孬 孢孥孮季孨孭孡孲孫 学孯孲 孥學孡孭孩孮孩孮孧 孬孡孲孧孥 孬孡孮孧孵孡孧孥 孭孯孤孥孬孳嬮 Advances in
Neural Information Processing Systems嬬 嬳嬶嬮

孋孡孩 孚孨孡孮孧嬮 嬱嬹嬹嬷嬮 孓孴孡孴孩孳孴孩季孡孬 孡孮孡孬孹孳孩孳 孯学 孃孨孩孮孥孳孥 孭孯孲孰孨孥孭孥嬭孢孡孳孥孤 季孨孡孲孡季孴孥孲孳嬮 Language Teaching and
Linguistic Studies嬬 嬨嬰嬱嬩嬺嬴嬳孻嬵嬲嬮
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字孡孹孮孥 存孩孮 孚孨孡孯嬬 孋孵孮 孚孨孯孵嬬 孊孵孮孹孩 孌孩嬬 孔孩孡孮孹孩 孔孡孮孧嬬 存孩孡孯孬孥孩 字孡孮孧嬬 孙孵孰孥孮孧 孈孯孵嬬 孙孩孮孧孱孩孡孮 孍孩孮嬬 孂孥孩季孨孥孮
孚孨孡孮孧嬬 孊孵孮孪孩孥 孚孨孡孮孧嬬 孚孩季孡孮 孄孯孮孧嬬 孥孴 孡孬嬮 嬲嬰嬲嬳嬮 孁 孳孵孲孶孥孹 孯学 孬孡孲孧孥 孬孡孮孧孵孡孧孥 孭孯孤孥孬孳嬮 arXiv preprint
arXiv:2303.18223嬮

孈孵孡 孚孨孥孮孧嬬 孄孡孭孡孩 孄孡孩嬬 孌孥孩 孌孩嬬 孔孩孡孮孹孵 孌孩孵嬬 孚孨孩学孡孮孧 孓孵孩嬬 孂孡孯孢孡孯 孃孨孡孮孧嬬 孡孮孤 孙孡孮孧 孌孩孵嬮 嬲嬰嬲嬱孡嬮 孄孥嬭
季孯孭孰孯孳孥嬬 学孵孳孥 孡孮孤 孧孥孮孥孲孡孴孥嬺 孁 学孯孲孭孡孴孩孯孮嬭孩孮学孯孲孭孥孤 孭孥孴孨孯孤 学孯孲 孃孨孩孮孥孳孥 孤孥嬌孮孩孴孩孯孮 孧孥孮孥孲孡孴孩孯孮嬮 孉孮
孋孲孩孳孴孩孮孡 孔孯孵孴孡孮孯孶孡嬬 孁孮孮孡 孒孵孭孳孨孩孳孫孹嬬 孌孵孫孥 孚孥孴孴孬孥孭孯孹孥孲嬬 孄孩孬孥孫 孈孡孫孫孡孮孩嬭孔孵孲嬬 孉孺 孂孥孬孴孡孧孹嬬 孓孴孥孶孥孮
孂孥孴孨孡孲孤嬬 孒孹孡孮 孃孯孴孴孥孲孥孬孬嬬 孔孡孮孭孯孹 孃孨孡孫孲孡孢孯孲孴孹嬬 孡孮孤 孙孩季孨孡孯 孚孨孯孵嬬 孥孤孩孴孯孲孳嬬 Proceedings of the 2021
Conference of the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human
Language Technologies嬬 孰孡孧孥孳 嬵嬵嬲嬴孻嬵嬵嬳嬱嬬 孏孮孬孩孮孥嬬 孊孵孮孥嬮 孁孳孳孯季孩孡孴孩孯孮 学孯孲 孃孯孭孰孵孴孡孴孩孯孮孡孬 孌孩孮孧孵孩孳孴孩季孳嬮

孈孵孡 孚孨孥孮孧嬬 孌孥孩 孌孩嬬 孄孡孭孡孩 孄孡孩嬬 孄孥孬孩 孃孨孥孮嬬 孔孩孡孮孹孵 孌孩孵嬬 存孵 孓孵孮嬬 孡孮孤 孙孡孮孧 孌孩孵嬮 嬲嬰嬲嬱孢嬮 孌孥孶孥孲孡孧孩孮孧
孷孯孲孤嬭学孯孲孭孡孴孩孯孮 孫孮孯孷孬孥孤孧孥 学孯孲 季孨孩孮孥孳孥 孷孯孲孤 孳孥孮孳孥 孤孩孳孡孭孢孩孧孵孡孴孩孯孮嬮 孉孮 Findings of the Association
for Computational Linguistics: EMNLP 2021嬬 孰孡孧孥孳 嬹嬱嬸孻嬹嬲嬳嬮

字孡孮孪孵孮 孚孨孯孮孧嬬 孒孵孩學孩孡孮孧 孃孵孩嬬 孙孩孤孵孯 孇孵孯嬬 孙孡孯孢孯 孌孩孡孮孧嬬 孓孨孵孡孩 孌孵嬬 孙孡孮孬孩孮 字孡孮孧嬬 孁孭孩孮 孓孡孩孥孤嬬 字孥孩孺孨孵
孃孨孥孮嬬 孡孮孤 孎孡孮 孄孵孡孮嬮 嬲嬰嬲嬳嬮 孁孇孉孅孶孡孬嬺 孁 孨孵孭孡孮嬭季孥孮孴孲孩季 孢孥孮季孨孭孡孲孫 学孯孲 孥孶孡孬孵孡孴孩孮孧 学孯孵孮孤孡孴孩孯孮
孭孯孤孥孬孳嬮

孈孯孵孱孵孡孮 孚孨孯孵嬬 孙孡孮孧 孈孯孵嬬 孚孨孥孮孧孨孵孡 孌孩嬬 存孵孥孢孩孮 字孡孮孧嬬 孚孨孥学孥孮孧 字孡孮孧嬬 存孩孮孹孵 孄孵孡孮嬬 孡孮孤 孍孩孮 孚孨孡孮孧嬮
嬲嬰嬲嬳嬮 孈孯孷 孷孥孬孬 孤孯 孬孡孲孧孥 孬孡孮孧孵孡孧孥 孭孯孤孥孬孳 孵孮孤孥孲孳孴孡孮孤 孳孹孮孴孡學嬿 孡孮 孥孶孡孬孵孡孴孩孯孮 孢孹 孡孳孫孩孮孧 孮孡孴孵孲孡孬
孬孡孮孧孵孡孧孥 孱孵孥孳孴孩孯孮孳嬮

亢世勇嬬 李毅嬬 孙道功嬬 孡孮孤 张楠嬮 嬲嬰嬰嬴嬮 汉语系统语料库的建设与词典编纂嬮 2004年辞书与数字化研讨会
论文集嬬 孰孡孧孥孳 嬱嬴嬵孻嬱嬵嬱嬮

刘扬嬬 林子嬬 孡孮孤 康司辰嬮 嬲嬰嬱嬸嬮 汉语的语素概念提取与语义构词分析嬮 中文信息学报嬬 嬳嬲嬨嬲嬩嬺嬱嬰嬮

吉志薇孡孮孤 冯敏萱嬮 嬲嬰嬱嬵嬮 面向普通未登录词理解的二字词语义构词研究嬮 中文信息学报嬬 嬲嬹嬨嬰嬵嬩嬺嬶嬳孻
嬶嬸嬫嬸嬳嬮

尹斌庸嬮 嬱嬹嬸嬴嬮 汉语语素的定量研究嬮 中国语文嬬 嬱嬨嬰嬵嬩嬺嬳嬳嬸孻嬳嬴嬷嬮

徐枢嬮 嬱嬹嬹嬰嬮 语素嬮 人民教育出版社嬮

朱德熙嬮 嬱嬹嬸嬲嬮 语法讲义嬮 商务印书馆嬮

梅家驹嬬 竺一鸣嬬 高蕴琦嬬 孡孮孤 殷鸿翔嬮 嬱嬹嬸嬳嬮 同义词词林嬮 上海辞书出版社嬺上海嬮

符淮青嬮 嬱嬹嬸嬱嬮 词义和构成词的语素义的关系嬮 辞书研究嬬 嬱嬺嬹嬸孻嬱嬱嬰嬮

苑春法孡孮孤 黄昌宁嬮 嬱嬹嬹嬸嬮 基于语素数据库的汉语语素及构词研究嬮 世界汉语教学嬬 嬰嬲嬺嬸孻嬱嬳嬮

郑女画嬮 嬲嬰嬲嬲嬮 汉语语素构词的嵌入表示与应用评估嬮 孍孡孳孴孥孲嬧孳 孴孨孥孳孩孳嬬 北京大学嬮

陈龙嬬 饶琪嬬 孡孮孤 刘扬嬮 嬲嬰嬱嬹嬮 汉语词的非字面义的表示与应用嬮 中国科学：信息科学嬬 嬴嬹嬨嬰嬸嬩嬺嬱嬰嬰嬵孻嬱嬰嬱嬸嬮

A 提提提示示示词词词选选选取取取结结结果果果

A.1 面面面向向向模模模型型型增增增强强强的的的汉汉汉语语语字字字词词词知知知识识识工工工程程程提提提示示示词词词

面向模型增强的汉语字词知识工程提示词如表嬱嬱所示，其中{wT }为目标字或词，{sT }为目
标释义。

A.2 基基基于于于字字字词词词资资资源源源的的的检检检索索索增增增强强强评评评估估估提提提示示示词词词

三个评估任务下选用的提示词如图嬴所示。其中词内、句内语素义消歧所用提示词一致，单
字词、二字词与多字词词义消歧所用提示词一致。在语素义消歧任务中，考虑到大语言模型对
语言学概念不熟悉，数据集内也均为单字语素，我们并未在提示词中采用孜语素嬢，而是用模型
更容易理解的孜字嬢作为替换。

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第27页-第45页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 41



计算语言学

模模模块块块 提提提示示示词词词

生生生成成成模模模块块块

请用孜{wT }嬢（{sT }）造句。

请用词孜{wT }嬢（释义：{sT }）造句。

已知词孜{wT }嬢的意思是孜{sT }嬢，请用词孜{wT }嬢造句。

检检检查查查模模模块块块

判断句子孜{ciw}嬢中词孜{wT }嬢是否为孜{sT }嬢的意思。回答是或否。

句子孜{ciw}嬢中词孜{wT }嬢是否可以被解释为孜{sT }嬢？回答是或否。

句子孜{ciw}嬢中词孜{wT }嬢的意思是否是孜{sT }嬢？回答是或否。

孔孡孢孬孥 嬱嬱嬺 面向模型增强的汉语字词知识工程中，生成模块与检查模块提示词

你现在是中⽂字义消歧专家，请你判断⽬标字在上下⽂的含义是候选释义中的哪⼀个。

⽬标字：取

上下⽂：取道

已知信息：{注⼊知识}

候选释义：
A.拿到⼿中。
B.选择，采取。
C.姓⽒。
D.获得。

答案：

语素义消歧

你现在是中⽂词义消歧专家，请你判断⽬标词在上下⽂的含义是候选释义中的哪⼀个。

⽬标词：上镜

上下⽂：她还在电影学院学习期间就已经多次上镜。

已知信息：{注⼊知识}

候选释义：
A.动词，在电影、电视中的形象好。
B.动词，出现在电影、电视中。

答案：

词义消歧

A.“这是⼀部有激情、有⼒度的好作品。”中的词“⼒度”（{注⼊知识} ）
B.“骆驼在南⽅是稀罕东⻄。”中的词“稀罕” （{注⼊知识} ）
C.“他们沐浴在⻘春的欢乐⾥。”中的词“沐浴” （{注⼊知识} ）
D.“她对⾳乐很痴情。”中的词“痴情” （{注⼊知识} ）

以上各个选项中的⽬标词在上下⽂中的词义是⽐喻义、不符合字⾯义的是：

隐喻识别 – 选择

已知信息：{注⼊知识}

他们沐浴在⻘春的欢乐⾥。”中的词“沐浴”

以上句⼦中的⽬标词在上下⽂中的词义是⽐喻义、不符合字⾯义，是或否？

隐喻识别 – 判断

⽬标句⼦：他们沐浴在⻘春的欢乐⾥。

已知信息：{注⼊知识}

⽬标句⼦中是否有是⽐喻义、不符合字⾯义的词或⼦词？如果有，则是⽐喻义、不符
合字⾯义的词或⼦词是：

隐喻识别 – 填空

孆孩孧孵孲孥 嬴嬺 基于字词资源的检索增强评估提示词

B 部部部分分分语语语言言言学学学专专专有有有名名名词词词说说说明明明

自自自由由由语语语素素素指能够独立构词，无须附于其他语素的语素，例如孜花：可供观赏的植物嬢，可以
组词为孜花朵嬢，也可以在句子中独立使用。黏黏黏着着着语语语素素素与之对应，指不能够独立构词的语素，例
如孜花：用来迷惑人的；不真实或不真诚的嬢，只能构成孜花招嬢、孜花言巧语嬢等词语，而不能独
立使用。

语语语义义义域域域（孳孥孭孡孮孴孩季 孤孯孭孡孩孮）语义域是一组语义趋近一致的语言表达的集合。隐喻即为从一
个域到另一个域的投射。例如，在句子孜他们沐浴在青春的欢乐里。嬢中，词孜沐浴嬢包含隐喻，
它的字面义所处的语义域为孜洗澡，沐浴，冲凉，浴，擦澡，淋洗，洗浴嬢，而非字面义所处的
语义域为孜沉浸，沐浴，正酣嬢。

C 主主主要要要符符符号号号对对对照照照表表表

第嬴节中所使用的符号说明如表嬱嬲所示。

D 传传传统统统方方方法法法的的的最最最佳佳佳结结结果果果

三项评估任务在传统方法中的最佳结果如表嬱嬳所示。这些评估在数据覆盖和任务形式等方
面与本文存在差异，但大模型在性能指标上显著落后于传统方法。这展示出大模型在此类任务
上的不足，也从侧面反映出本文研究的必要性。
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计算语言学

符符符号号号 说说说明明明

Ckeyword 用于获取关键词的文本
Csim 用于计算相似度的文本
K 关键词集合
k 关键词
D 候选知识集合
d 候选知识
Emb 获取文本的句嵌入向量
α 基于评估的权重
scorestage1 一阶段排序分数
Nstage1 一阶段排序得到的知识数量
scorestage2 二阶段排序分数
Nstage2 二阶段排序得到的知识数量

孔孡孢孬孥 嬱嬲嬺 主要符号对照表

任任任务务务 模模模型型型 测测测试试试集集集准准准确确确率率率

语语语素素素义义义消消消歧歧歧
词内 BEM-con+PoS(Wang et al., 2024) 95.60

句内 BEM-con+PoS(Wang et al., 2024) 85.47

词词词义义义消消消歧歧歧 FormBERT w/FP(Zheng et al., 2021b) 87.62

隐隐隐喻喻喻识识识别别别 基于汉语语素的隐喻识别模型(郑女画, 2022) 81.00

孔孡孢孬孥 嬱嬳嬺 传统方法中的最佳结果

E 案案案例例例分分分析析析

语语语素素素义义义消消消歧歧歧的案例如表嬱嬴所示，包含词内与句内的语素义消歧案例。其中，释义信息
与例句中的释义信息均展示出了显著的效果：通过孜世兄嬢在例句中的释义，模型能够正确消
歧孜世嬢；通过孜营救嬢的释义，模型能够正确消歧孜营嬢。这一结果证明了字词信息中的释义与例
句中释义两类信息的切实有效性。

语语语素素素 上上上下下下文文文 原原原预预预测测测结结结果果果 注注注入入入知知知识识识 新新新预预预测测测结结结果果果 标标标签签签

世 世兄 E.人世间
“雷世兄，是我班门弄斧了”
中“世兄”的意思是“旧时对
辈分相同的世交的称呼”

C.指有世交
的关系

C

营
瞿秋白被捕后鲁迅曾
想方设法委托人营救

C.军队编制单位 “营救”的意思是“设法援救” B.求，谋求 B

孔孡孢孬孥 嬱嬴嬺 语素义消歧任务案例分析

词词词义义义消消消歧歧歧的案例如表嬱嬵所示，包含单字词、二字词与多字词的词义消歧案例。在二字词与
多字词消歧的案例中，注入知识是上下文内非目标词的释义，但依然有效地辅助了模型对目标
词的消歧：对于词孜上门嬢，提供孜入赘嬢的详细释义强化了模型对关键信息的注意力，帮助模型
提供了正确的预测结果。这一结果展示出，在目标词之外，上下文中非目标词的知识对模型的
语言准确理解能力同样重要且有效。这也解释了我们在主实验中设置Ckeyword与Csim为上下文
而非目标语素或词，依旧能带来显著提升的原因。
隐隐隐喻喻喻识识识别别别的的的选选选择择择形形形式式式案例如表嬱嬶所示。与正确选项相关的知识能够辅助模型直接识别出其

隐喻特性，如孜膏泽嬢；而与其他选项相关的知识能够纠正模型错误的语言理解，如孜休想嬢。这
一结果展现出，在该任务的选择形式中，对所有选项都提供知识是有助于模型任务表现的。
隐隐隐喻喻喻识识识别别别的的的判判判断断断形形形式式式案例如表嬱嬷所示，包含正样本与负样本的案例。其中，提供与目标词

相关的或上下文相关的信息均能有效辅助模型预测正确。例如，在孜不成嬢的案例中，有注入知
识的情况下，孃孨孡孴孇孌孍嬲模型的完整生成结果为：孜上下文中，孜不成嬢一词的意思是表示揣测或
反问。因此，孜不成嬢一词在上下文中的词义是符合字面义的。嬢可以看出，正是我们提供的孜莫
非嬢的释义信息，辅助了模型对孜不成嬢的理解，因而得到了正确预测结果。这进一步展示出本文
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词词词 上上上下下下文文文 原原原预预预测测测结结结果果果 注注注入入入知知知识识识 新新新预预预测测测结结结果果果 标标标签签签

交 交九的天气 A.连接；交叉。
“近日天气渐渐变冷，到了交九
的时节。”中“交九”的意思是
“进入从冬至开始的‘九’。”

D.到(某一
时辰或季节)。

D

上门
入赘俗称
「倒插门」、
「上门女婿」

B.到别人家里去；
登门。

“入赘的女婿前几年腰椎损伤”
中“入赘”的意思是“男子到女家
结婚并成为女家的家庭成员。”

D.指入赘。 D

包袱底儿
这次比赛中他
亮出了自己的
包袱底儿

B.指家庭多年不动用
的或最贵重的东西。

“比赛”的意思是“在体育、生产
等活动中，比较本领、技术
的高低。”

C.比喻最拿手
的本领。

C

孔孡孢孬孥 嬱嬵嬺 词义消歧任务案例分析

提提提示示示词词词 原原原预预预测测测结结结果果果 注注注入入入知知知识识识 新新新预预预测测测结结结果果果 标标标签签签

A.“沙漠一直漫延到遥远的天边。”中的词“漫延”
B.“不识字就等于睁眼瞎子。”中的词“等于”
C.“膏泽后人。”中的词“膏泽”
D.“本位主义”中的词“主义”

D
“膏泽”的意思是
“比喻给予恩惠。”

C C

A.“休想逃脱”中的词“休想”
B.“下流无耻。”中的词“下流”
C.“琅琅上口。”中的词“上口”
D.“营造气氛”中的词“营造”

A
“休想”的意思是
“别想；不要妄想。”

C C

孔孡孢孬孥 嬱嬶嬺 隐喻识别任务选择形式案例分析

方法在多种角度上的有效性，以及对完整上下文应用本文方法的必要性。

词词词 上上上下下下文文文 原原原预预预测测测结结结果果果 注注注入入入知知知识识识 新新新预预预测测测结结结果果果 标标标签签签

人梯 甘当人梯。 否
“人梯”在目标句子中的词义是“一个人接
一个人踩着肩膀向高处攀登叫搭人梯。”

是 是

不成
这么晚他还不来，
莫非家里出了什
么事不成？

是
“莫非”在目标句子中的词义是“表示揣测
或反问，常跟“不成”呼应。”

否 否

孔孡孢孬孥 嬱嬷嬺 隐喻识别任务判断形式案例分析

隐隐隐喻喻喻识识识别别别的的的填填填空空空形形形式式式的案例如表嬱嬸所示。案例展示出，与标签词直接相关的信息能够帮
助模型直接意识到其隐喻现象。例如，在孜挂钩嬢的案例中，孃孨孡孴孇孌孍嬲模型的完整生成结果
为：孜目标句子中，孜挂钩嬢一词不符合字面义，因为孜挂钩嬢一词的本义是孜用钩子挂住嬢，与孜建
立联系嬢无关。因此，孜挂钩嬢一词是比喻义，不符合字面义。嬢 另一方面，与上下文中其他字词
相关的信息也能够帮助模型排除错误的选项，如孜远大嬢的案例。这同样展现出对完整上下文应
用本文方法的必要性与有效性。

F 实实实验验验分分分析析析

我们以孃孨孡孴孇孌孍嬲模型为例，进一步开展了对知识类型与数量的分析实验。

F.1 注注注入入入知知知识识识类类类型型型对对对实实实验验验结结结果果果的的的影影影响响响

主实验中，我们采用了字词资源中的释义与例句信息作为注入知识。在大模型的语言理解
中，词性标注（子孡孲孴嬭孯学嬭孓孰孥孥季孨嬬 子孯孓）标签同样被广泛使用嬨孇孡孯 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬳嬩。因此，我们在此
探究更多的注入知识类型对实验结果的影响。
表嬱嬹中展示了模型在不同知识类型下的实验结果。其中，孜例句中的释义嬢信息简写为孜例

句嬢。实验结果表明，词性信息作为注入知识时，在所有任务上带来了准确率的下降。我们考虑
这是由于释义文本通常已经有效地传达其词性信息，显式的词性标签对大语言模型相对更难以
理解，因此不利于模型的任务表现。
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上上上下下下文文文 原原原预预预测测测结结结果果果 注注注入入入知知知识识识 新新新预预预测测测结结结果果果 标标标签签签

这两个单位早就挂起钩来了。 无
“挂钩”在目标句子中的词义是“比喻建立
某种联系。”

挂钩 挂钩

前途远大。 远大
“远大”在目标句子中的词义是“长远而广
阔，不限于目前。”

前途 前途

孔孡孢孬孥 嬱嬸嬺 隐喻识别任务填空形式案例分析

知知知识识识类类类型型型
语语语素素素义义义消消消歧歧歧 词词词义义义消消消歧歧歧 隐隐隐喻喻喻识识识别别别

词内 句内 单字词 二字词 多字词 选择 判断 填空

+ 例句&释义 48.15 33.85 47.32 59.05 62.30 26.65 55.01 49.63
+ 例句&释义&词性 47.58 32.89 45.30 53.67 60.66 25.81 52.76 48.16

孔孡孢孬孥 嬱嬹嬺 注入知识类型对实验结果的影响

F.2 注注注入入入知知知识识识数数数量量量对对对实实实验验验结结结果果果的的的影影影响响响

在主实验中，我们设置Nstage1 嬽 嬳，Nstage2 嬽 嬳，但不同的注入知识数量可能会对实验结
果带来影响。我们以词义消歧任务为例，在这一分析实验中对其进行探究。

1 2 3 4 5

1 46.08 46.35 47.69 48.30 48.69

2 46.08 46.03 47.44 48.14 48.41

3 46.08 46.03 47.32 48.14 48.41

4 46.08 46.03 47.44 48.14 48.41

5 46.08 46.03 47.44 48.14 47.61

1 2 3 4 5

1 58.64 60.06 61.12 62.11 62.80

2 58.64 58.65 59.07 59.51 59.68

3 58.64 58.65 59.07 59.51 59.68

4 58.64 58.65 59.07 59.51 59.68

5 58.64 58.65 59.07 59.51 59.68

1 2 3 4 5

1 59.3 61.56 62.24 62.97 64.10

2 59.3 61.22 62.13 62.58 62.58

3 59.3 61.22 62.13 62.58 62.58

4 59.3 61.22 62.13 62.58 62.58

5 59.3 61.22 62.13 62.58 62.69

𝑁stage2
𝑁stage1

𝑁stage2
𝑁stage1

𝑁stage2
𝑁stage1

(a) 单字词词义消歧

1 2 3 4 5

1 46.08 46.35 47.69 48.3 48.69

2 46.08 46.03 47.44 48.14 48.41

3 46.08 46.03 47.32 48.14 48.41

4 46.08 46.03 47.44 48.14 48.41

5 46.08 46.03 47.44 48.14 47.61

1 2 3 4 5

1 58.64 60.06 61.12 62.11 62.80

2 58.64 58.65 59.07 59.51 59.68

3 58.64 58.65 59.07 59.51 59.68

4 58.64 58.65 59.07 59.51 59.68

5 58.64 58.65 59.07 59.51 59.68

1 2 3 4 5

1 59.3 61.56 62.24 62.97 64.10

2 59.3 61.22 62.13 62.58 62.58

3 59.3 61.22 62.13 62.58 62.58

4 59.3 61.22 62.13 62.58 62.58

5 59.3 61.22 62.13 62.58 62.69

𝑁stage2
𝑁stage1

𝑁stage2
𝑁stage1

𝑁stage2
𝑁stage1

(b) 二字词词义消歧

1 2 3 4 5

1 46.08 46.35 47.69 48.30 48.69

2 46.08 46.03 47.44 48.14 48.41

3 46.08 46.03 47.32 48.14 48.41

4 46.08 46.03 47.44 48.14 48.41

5 46.08 46.03 47.44 48.14 47.61

1 2 3 4 5

1 58.64 60.06 61.12 62.11 62.80

2 58.64 58.65 59.07 59.51 59.68

3 58.64 58.65 59.07 59.51 59.68

4 58.64 58.65 59.07 59.51 59.68

5 58.64 58.65 59.07 59.51 59.68

1 2 3 4 5

1 59.30 61.56 62.24 62.97 64.10

2 59.30 61.22 62.13 62.58 62.58

3 59.30 61.22 62.13 62.58 62.58

4 59.30 61.22 62.13 62.58 62.58

5 59.30 61.22 62.13 62.58 62.69

𝑁stage2
𝑁stage1

𝑁stage2
𝑁stage1

𝑁stage2
𝑁stage1

(c) 多字词词义消歧

孆孩孧孵孲孥 嬵嬺 注入知识数量对实验结果的影响

实验结果如图嬵所示。总体来说，随着Nstage1的增加模型的指标无显著波动，部分场景下
在Nstage1 嬽 嬱时取得最佳结果，侧面展现出一阶段排序的有效性；随着Nstage2的增加模型在词
义消歧任务上的指标均显著增加，展示出知识注入在数量上的可扩展性，进一步验证了汉语字
词信息对模型的价值。
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面面面向向向CQL的的的语语语料料料库库库检检检索索索引引引擎擎擎的的的高高高效效效实实实现现现

刘刘刘廷廷廷超超超1，，，鲁鲁鲁鹿鹿鹿鸣鸣鸣1,2，，，杨杨杨麟麟麟儿儿儿1,2∗，，，王王王雨雨雨1

1北京语言大学 信息科学学院
2北京语言大学 国家语言资源监测与研究平面媒体中心

liutingchao@hotmail.com

摘摘摘要要要

语料库检索工具在语言学研究领域具有举足轻重的地位，对于高效获取信息至关重
要。然而，当前国内语料库检索工具在语料库检索语言上缺乏统一标准，尤其支持语
料库查询语言（CQL）的中文语料库检索工具相对稀缺。在使用不同分词粒度的语料
库工具进行中文语料库检索时，会遇到噪声或数据召回难问题。为应对这些挑战，我
们研发了支持多粒度分词的CQL 解析器系统CAMELS：一款支持CQL 语句检索，且
兼容多粒度分词，支持非词典词检索的语料库检索引擎。经过多种分词器的测试，该
引擎展现出了优异的召回率，并在性能上超越了BlackLab的检索速度，为语言学工作
者提供了更加易用、精准的检索工具。

关关关键键键词词词：：： 语料库查询语言 ；语料库检索 ；倒排索引

Efficient Implementation of a CQL-oriented
Corpus Retrieval Engine

Tingchao Liu1, Luming Lu1,2, Liner Yang1,2∗, Yu Wang1

1School of Information Science, Beijing Language and Culture University
2National Language Resources Monitoring and Research Center

Print Media Language Branch, Beijing Language and Culture University
liutingchao@hotmail.com

Abstract

Corpus retrieval tools play an important role in the field of linguistic research and
are crucial for efficient access to information. However, the current domestic corpus
retrieval tools lack a unified standard in terms of retrieval language, especially the
relative scarcity of Chinese corpus retrieval tools that support Corpus Query Language
(CQL). When using corpus tools with different granularity cuts for Chinese corpus
retrieval, the noise problem or data recall difficulty problem is encountered. To cope
with these challenges, we have developed CAMELS (CQL Analyzer with Multi-lEvel
Lexical System). CAMELS supports CQL statement retrieval, is compatible with
multi-granularity segmentation, and supports retrieval of words that are not in the
vocabulary. After testing with multiple tokenizers, the engine demonstrates excellent
recall and outperforms BlackLab’s retrieval speed in performance, providing linguists
with a more easy-to-use and precise retrieval tool.

Keywords: corpus query language , corpus retrieval , inverted index
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计算语言学

1 引引引言言言

随着语言学的深入研究和信息技术的发展，语料库作为语言学研究的基础资源，其重要性
日益凸显。语料库检索引擎作为从这一宝贵资源中获取信息的核心工具，对于高效、准确地挖
掘语言数据具有关键作用(程学旗et al., 2014)。通过语料库检索引擎，研究者可以迅速地检索到
大量真实的语言使用实例，从而对语言的规律性、变异性、历时演变等方面进行深入分析。此
外，语料库查询系统还能够辅助语言教学(Boulton, 2017)，为学生提供真实的语言学习材料，
帮助其更好地理解和掌握语言知识。在翻译领域，翻译者可以通过对比双语语料库，寻找合适
的翻译对等词，提高翻译的准确性和流畅性(Hu et al., 2019; Wieting and Gimpel, 2017)。而在
自然语言处理领域，大规模的语料库和高效的查询系统则是训练语言模型、开发智能应用的基
础(奚雪峰and 周国栋, 2016)，并可以推进多种NLP下游任务的研究(Chong et al., 2023; Kong
et al., 2022)。然而，当前国内语料库检索引擎在技术和应用层面仍存在诸多挑战。

一方面，在各个语料库引擎之间存在检索语言不能通用的问题。现有的一些成功的语
料库检索系统，其检索方法往往各不相同，如北京大学的CCL现代汉语语料库（Center for
Chinese Linguistics Peking University，CCL）(詹卫东et al., 2019)、北京语言大学的BCC语料
库（Beijing Language and Culture University Corpus Center，BCC）(荀恩东et al., 2016)、国
家语言资源动态流通语料库（Dynamic Circulation Corpus，DCC）(朱君辉et al., 2022)，他
们都拥有丰富的语料资源和多样的检索功能，但各自使用的检索语言差异显著。在检索语句
方面，CCL的查询表达式由操作符、基本项、简单项、复杂项、过滤项、子句等构成，定义
了13个特殊符号，能够实现相对复杂的检索表达式。BCC具备两套查询表达式，其一为针对序
列语料的交互式查询检索式，由查询对象、限制条件和功能操作组成；其二为针对复杂知识挖
掘检索需求设计的脚本式查询表达式，同样由三部分组成，查询逻辑通过分解成一系列函数
来完成(荀恩东, 2023)。DCC 在检索语言设计上采用了不同的策略，其支持普通检索和模式检
索，其中普通检索模式采用了基于语料库查询语言（Corpus Query Language，CQL）的扩展
作为检索语言(Valenzuela-Escárcega et al., 2020)。尽管检索表达式的多样性和复杂性体现了语
料库检索工具强大的功能，但同时也导致了语料库检索语言的非标准化问题。这意味着用户在
使用不同的语料库时，需要学习并掌握各自独特的检索语法和规则。近年来，许多国内外语
料库都添加了对CQL 的支持(张永伟and 吴冰欣, 2023)，例如CQPweb(Hardie, 2012)、Sketch
Engine(Kilgarriff et al., 2008)、BlackLab (de Does et al., 2017) 等。这是因为CQL语法规则简
单，构成的检索式可读性强，例如检索包含“学习”的句子的检索式为：[word=‘学习’]，检索
包含“学习”且“学习”为动词的句子的检索式为：[word=‘学习’ & pos=‘VV’]。

另一方面，语料预处理时是否对语料执行分词会导致不同语料库引擎存在数据噪音或数
据召回难问题。例如，在CCL 语料库中，绝大部分查询基于未进行分词和词性标注的纯文
本(张永伟and 吴冰欣, 2023)，无法直接用词性检索。CCL 所提供的模式查询功能可以用于
限定词语间的搭配模式，然而这种设计会导致检索结果中存在噪音。例如，使用CCL查询语
句“爱(X)不(X)”进行语料库查询时，引擎可能会返回如“恩爱得不得了”之类的结果，这是所有
基于未分词语料的语料库引擎面临的共性问题，即无法保证用户输入的检索词会被匹配到一个
完整的词语，查询结果中存在一定比例的噪音数据。除此之外，在使用分词处理后的语料建立
语料库时，由于中文词语的切分粒度不固定且存在一定的歧义性，当用户输入的检索词与分
词词表中的词语不一致时，检索系统就无法找到对应的倒排索引信息，从而无法获得期望的
结果，数据召回问题由此产生。例如，对于词语“和平共处五项原则”，其在Stanford CoreNLP
(Manning et al., 2014)中会被切分成为“和平”“共处”“五”“项”“原则”等词语，而在Jieba1 工具
中被视为“和平共处”“五项原则”两个词语。THULAC2则会把整个“和平共处五项原则”视作一
个词语。如果以词语“和平共处”为检索词，在以上述三种分词方式处理的语料构建的语料库中
查询，引擎将不会返回任何结果。

针对语料库领域的现存问题，我们开发了一种新的语料库检索引擎——骆驼：多多多粒粒粒度度度分分分词词词
的的的CQL 解解解析析析器器器系系系统统统(CQL Analyzer with Multi-lEvel Lexical System, CAMELS)3。该
引擎的主要贡献如下：

(1) 支持使用通用CQL 语法检索。鉴于CQL在语料库领域的广泛应用，本文选择CQL 作为

1https://github.com/fxsjy/jieba
2http://thulac.thunlp.org/demo
3https://github.com/paineliu/camels
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检索语言，以提升检索语言的通用性。我们基于ANTLR 4 (Parr, 2013) 工具实现了CQL 的编
译器，将CQL 语句解析为语法树，进而将语法树转换成包含检索单元、检索范围及约束条件的
检索式。这使得语料库检索引擎能够直接利用这些检索式执行语料查询。

(2) 改进了传统倒排索引结构，确保跨分词粒度查询准确性与高效性。在CAMELS引擎
中，我们以分词单元为基础，对所有以某个词为起始的语料数据子串进行排序并建立索引。通
过让所有索引项直接指向语料数据的方法，避免了额外增加存储空间。同时，CAMELS 引擎
基于分组排序合并策略构建整体有序的语料数据索引表。在该索引表中，存储每个词语在语
料数据表中的位置。根据词汇表构建的词典TRIE 树保存着索引表中对应词语的起始和结束位
置。在用户检索时，引擎基于所输入的检索词的最大前缀在TRIE树中匹配范围，在有序数据
索引表中查找，实现了对检索词的匹配文档的快速定位。通过对倒排索引结构的这些优化措
施，CAMELS 引擎有效地解决了由分词粒度引起的语料库检索问题。

(3) 基于两阶段检索策略，提升了语料查询效率。在CAMELS引擎中，采用两阶段检索策
略。在第一阶段中，引擎根据检索式中的检索范围在倒排索引表上筛选出符合条件的语料；在
第二阶段中，引擎则基于给定的约束条件对上一阶段中给出的语料进行验证和进一步筛选。

我们将CAMELS 引擎与其它CQL 语料库检索引擎进行了对比，实验验证了CAMELS 引擎
的高效性及对多粒度分词查询的兼容性。我们运用了多种分词器对语料进行分词与词性标注，
基于此构建语料库，并使用CAMELS 引擎执行语料检索任务。我们对比了CAMELS 引擎和使
用CQL 的开源语料库检索引擎BlackLab。实验结果表明在面对检索词未被包含于语料库分词词
表中的情况下，BlackLab无法有效返回候选结果，而CAMELS 引擎能稳定地提供符合预期的
候选项。测试结果充分证明了我们的检索引擎在召回率方面有出色表现。

2 背背背景景景

随着信息技术的发展，语料库查询系统日趋成熟，语料库检索工具也逐渐发展和完善。国
内外已有一些语料库广泛地实践了检索工具的可用性。语料库可以按照其分词粒度划分为两
类：词级别存储语料库（如DCC 等）和字级别存储的语料库（如CCL等）。然而，由于中文
词语边界的模糊性和不确定性，使得用户在中文语料库上进行检索时，会面临有效检索词选择
困难的问题。对于词级别存储语料库，用户在不清楚具体词表的情况下可能因为与系统分词不
一致而导致查询不到结果；对于字级别存储语料库，用户则难以屏蔽未分词语料带来的检索噪
音。这一问题不仅影响了检索的准确性和效率，也制约了现有语料库在中文语料库研究中的进
一步应用。因此，如何克服中文词语边界的不确定性，提高中文语料库检索性能，成为当前亟
待解决的重要问题。

2.1 语语语料料料库库库查查查询询询语语语言言言

语料库作为语言学研究的重要工具，其查询语言也经历了不断的演变与完善。在现有
的语料库查询语言中，CQL 具有重要的地位。CQL 是从语料库查询处理器（Corpus Query
Processor，CQP）发展而来的一系列语言，提供了词汇、短语和语法等语言学层面丰富检索
功能(吴良平, 2023)，逐渐成为语料库检索领域的主流语言。语料库查询语言(Corpus Query
Lingua Franca，CQLF)已经成为国际标准ISO 24631-1 (Bański et al., 2016)，在国际范围内得
到广泛认可与应用。CQL语句示例如表1所示。

CQL 语法由检索单元、检索范围、约束条件三个部分组成(Lu et al., 2024)：

(1) 检检检索索索单单单元元元。检索单元实现对一个词语的检索，它是构成检索式的基本组成部分。通过
具体检索表达式，我们可以产生针对特定属性的查询结果。通过在指代单个词语的中括号中添
加“属性名=属性值”对，检索单元可以针对某项属性检索特定词语。例如，[word=‘学习’] 就
表示查询所有包含“学习”这个词的语料。检索单元内的限定条件允许以逻辑运算符连接以表达
对多个属性的综合检索。例如，表达式[word=‘学习’ & pos=‘VV’]查询包含“学习”作为动词的
语料。检索式中的属性值也允许使用正则表达式，这使得用户能够进行更为灵活的模糊查询。

连续排列的检索单元可以表达检索空间上连续的多个词语，从而满足诸如连续短语等更为
复杂的查询需求。未添加属性限制的中括号对[]则表示任意的词语。通过在检索单元后添加正
则表达式量词可以实现非连续型短语或非连续且位置发生变异的短语(吴良平, 2023)。

(2) 检检检索索索范范范围围围。CQL 允许使用within 关键字以限制语料检索的范围。在within 关键字前
的部分由检索单元指定，在其后接续XML 标签或能够指代更大范围的检索单元序列来指定检
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索式的匹配的文档数据范围。XML 标签的内容取决于语料中的定义。在默认情况下，可以使
用<s/>表示将检索结果限定在一个句子内。检索范围语法可以和其它查询语句同时使用。

(3) 约约约束束束条条条件件件。在约束条件语法中，用户以类似变量声明的形式为检索单元赋予名称，然
后通过在检索式末尾添加“::”及后面的约束条件的方式，以此指定检索单元之间的逻辑关系。例
如，在CQL语句：“A:[][]B:[] :: A.pos = B.pos”中，分别为第一个和第三个检索单元定义
了名称A和B，并且添加了第一单元和第三单元的词性必须相同的约束条件。

功功功能能能 示示示例例例 说说说明明明

检索单元

[word=‘学习’] 包含“学习”的语料
[word=‘编辑’ & pos=‘VV’] 包含“编辑”作为动词的语料
[word=‘热爱’][word=‘学习’] “热爱”“学习”连续出现的语料

[word=‘不但’][]{1,5}[word=‘而且’] “不但”和“而且”间隔5字内的语料

检索范围 [word=‘科技’]within <s / > 在同一句中包含“科技”的语料
约束条件 A:[] [] B:[][] :: A.word = B.word 包含形式如“有有有步骤有有有计划”语料

表 1: CQL语句示例

由于CQL在语法简洁性、直观性、灵活性以及扩展性等方面的优势，使用CQL作为语料库
检索的主要语言，不仅能够降低学习成本，提高检索效率，还能够更好地满足用户的语料库检
索需求。

2.2 倒倒倒排排排索索索引引引

倒排索引作为一种高效的信息检索手段，在现代信息处理和搜索引擎中发挥着关键作
用(Babenko and Lempitsky, 2014; 刘兴宇, 2004)。它的主要功能是记录词项在文档中的出现情
况，建立词项反向映射到文档的索引关系(Schütze et al., 2008)，从而提高搜索效率和匹配度。

在语料库设计中，倒排索引的构建是关键环节。语料库系统会根据所采用的词语、词性等
标签，建立这些标签与文档之间的倒排索引信息，从而通过标签信息快速检索到含有这些标签
的文档。倒排索引由两个部分组成：词项词典和倒排列表。词项词典由文档集合中出现的所有
词项组成。文档ID用来唯一标识一个文档。每个词项对应一个或多个由文档ID以及词频、位置
等信息组成的倒排列表，记录了该词项出现过的文档、以及在文档中的出现频率和出现位置等
信息。这种索引方式的优点在于其高效性和灵活性，使得系统能迅速响应大量查询请求。具体
来说，构建倒排索引包括分词、词性标注及建立索引表等步骤，随后系统会根据这些信息创建
倒排索引表，记录标签与文档位置的对应关系。在检索时，用户的查询请求被解析为关键词，
系统再利用已建立的倒排索引迅速查找到这些关键词对应的文档ID，从而快速定位并返回相关
文档内容。

倒排索引在全文搜索领域应用广泛(Wu et al., 2013; Lin, 2009; Fontoura et al.,
2006)，Lucene(Bia lecki et al., 2012)1是全文搜索领域的杰出代表，它是一套用于全文检索
的高性能、可伸缩的信息检索工具包。Lucene以其强大的文本分析、索引构建和查询处理能
力，为开发者提供了灵活且高效的搜索解决方案。Lucene的核心在于其倒排索引技术，能够快
速地定位到包含特定关键词的文档(Gospodnetic et al., 2010)。通过分词、停用词过滤、词干
提取等步骤，Lucene能够将原始文本转化为适合搜索的索引结构。Lucene在全文搜索领域有着
举足轻重的地位。尽管Lucene 检索功能强大，但并不能支撑语料库检索的词语间距离、词性
约束、以及语法约束等复杂检索条件的需求，无法直接用于语料库检索。然而基于Lucene优秀
的性能，仍有许多语料库检索工具基于Lucene引擎构建(Elasticsearch, 2018; Shahi and Shahi,
2015)。

2.3 BlackLab

BlackLab2 是基于Lucene 引擎开发的一款专为语言学家设计，同时适用于历时研究和知识
提取等领域的文本检索和分析工具。作为一款开源软件，BlackLab 基于Lucene 实现了强大的
检索功能和灵活的使用方式。它能够索引标注文本，支持复杂模式的快速搜索，并可通过配置

1https://lucene.apache.org
2https://github.com/INL/BlackLab
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实现个性化索引。此外，BlackLab 还提供了丰富的结果处理功能，如结果集分组与排序、检索
单元突出显示等，使得用户能够更高效地分析和利用搜索结果。BlackLab 采用CQL 作为其语
料库查询语言。

BlackLab 要求输入语料必须以词级别存储，这导致了在BlackLab 中使用CQL 检索时的
分词粒度选择困惑问题。在构建中文语料库时，需要对语料数据进行分词处理。而程序的分
词结果往往和人类认知并不一致。这种差异也导致用户在语料库检索时，难以确定一段文字
在语料库中的具体切分形式。这使得用户在选择检索词时感到困惑(孙茂松, 1999; 詹卫东et
al., 2019)。这种检索词的不确定性给使用者带来了极大的不便，不仅影响了检索的效率和准
确性，还可能导致遗漏重要的信息。由于BlackLab 严格以词语边界作为检索条件，因此在
使用BlackLab进行中文语料库检索时，用户只有在选择与语料数据切分相一致的检索词的情
况下，才可能获得正确的检索结果。中文词汇的丰富性和切分单元的不确定性导致分词工具
之间出现显著差异，使得如何选择语料库检索词问题更为突显(张文静et al., 2019)。表2以句
子“在和平共处五项原则的基础上”为例，展示了Stanford CoreNLP、THULAC（THU Lexical
Analyzer for Chinese）1和Jieba 等分词工具的结果，反映出中文词语的边界存在着模糊性。

分分分词词词工工工具具具 分分分词词词结结结果果果

Stanford 在 和平 共处 五 项 原则 的 基础 上

THULAC 在 和平共处五项原则 的 基础上

Jieba 在 和平共处 五项原则 的 基础 上

表 2: 分词工具结果对比。常用的中文分词工具也会因为训练语料与分词策略的不同，对同一
句子产生不同的分词结果。可以看到分词一致性比较低，Stanford CoreNLP 工具包更倾向于切
分出较小的单元，清华大学THULAC的分词粒度较大，而Jieba 分词工具的分词粒度适中。

3 我我我们们们的的的工工工作作作

我们选用CQL作为语料库的检索语言，基于C++、Python开发了高效的语料库检索引擎
系统CAMELS。我们借助ANTLR 4 实现对CQL的高效精确解析；对传统的倒排索引策略进行
了改进，以解决非词典词汇的匹配难题；还优化了存储结构和检索性能，通过实施两阶段检索
策略，显著提升了检索速度。表3对比了CAMELS和传统语料库的异同。语料库的索引生成与
检索流程如图1所示。

划分方法 噪音数据 存储空间 非词典词查询 有效查询词

基于字 高 高 "
五项原则/五项原/项原则/五
项/项原/原则/五/项/原/则/

基于词 无无无 低低低 % 五项原则

我们的方法 低 低低低 "
五项原则/五项原/五项/原

则/五/原

表 3: CAMELS与传统语料库基本单位划分粒度的对比图。以“五项原则”为例，有效查询词是
指能够召回“五项原则”所在句的查询词。以字为单位划分语料会产生意外的有效检索词，而以
词为单位划分则会导致过于严格的查询词限制。CAMELS较好地平衡了两种方式的优点，并在
其它方面有良好表现。

3.1 CQL语语语法法法解解解析析析

我们基于ANTLR 4 实现了CQL 解析器，该解析器接收CQL 作为输入，分析其语义，
生成语法树，将语法树转换为CAMELS 引擎支持的结构化检索表达式。ANTLR 4（ANother
Tool for Language Recognition 4）2 是一款功能强大的开源语法分析工具，允许开发者使用扩
展巴斯科范式（Extended Backus–Naur Form，EBNF）来描述语法(Parr et al., 2014)。我们

1https://github.com/thunlp/THULAC-Python
2https://www.antlr.org
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语料库检索式

[word='一边']A:
[pos!="VV"][]{1,5}

[word='一边']B:
[pos!="VV"]

within <s/>

A.pos = B.pos

📰
语料库

过滤

❓️ CQL 查询

[word='一边']A:[][]{1,5}[word='一
边']B:[] within <s/> :: A.pos = B.pos 

📃 查询结果

1. ……农家课堂后，村民们 一边学技术，一边建立了 蔬菜协会， 去
冬至今……
2. ……遮拦，映入眼帘：一边是浩淼的海水，一边是 葱绿的陆地和静
谧的居民区，……
3. ……都座无虚席 ，不少听众 一边仔细听讲，一边认真 作笔记。报
告 引起现场听众的……

……

基于 ANTLR 解析

检索单元

检索范围

约束条件

建立词性表

分词 & 词性标注

THU
LAC

建立词典表

语料库检索引擎

词性倒排索引表

文档数据表

词语倒排索引表

词语 TRIE 树

文档词语ID化存储

文档数据分组排序

原始语料

语料库索引工具

……

图 1: 语料库索引生成与检索流程图。输入语料被CAMELS 索引工具处理后转换为多个数据
表。输入的CQL查询则被转换为CAMELS 内部检索表达式以查询相应语料。图中用CQL 的语
句片段表达拆分后的检索表达式的含义，在实际引擎中，查询语句的语义被以另外的形式表述
并执行。

在Corpus Query Language Parser开源项目1 提供的CQL语言描述文件的基础上，使用ANTLR
4生成了CQL的语法解析器，并基于ANTLR Listener 遍历语法树以实现语义分析和结构化查询
表达。分析器构建的一个语法树样例如图2所示。

Root

AndStatement Within

OrStatement

word='不仅' word='不但'

word='' 
{1,4}

word='而且' <s />

图 2: CQL语法树示意图。以CQL 语句“[word=‘不仅’ |word=‘不但’] []{1,4} [word=‘而且’]
within <s/ >”为例，ANTLR生成的语法树结构将该输入语句按层次解析。在这之后，我们
基于ANTLR Listener 遍历语法树并完成语义分析。

CQL 经由解析器构建出CAMELS 检索表达式的三个核心组成部分：查询语句、约束条件
以及检索范围。查询语句是构成检索表达式的基础元素，它们对应于CQL查询语句中的检索单
元。这些查询语句是可以执行的具体查询指令，能够直接对语料库进行数据检索。范围约束
由CQL中的检索范围所指定的，其限定了检索单元在语料库中的匹配范围，用户可以指定的范
围是句子范围、段落范围或者文档范围。约束条件是由CQL查询语句中的检索条件转换而来
的，在检索表达式中起着至关重要的作用。约束条件确保了检索单元之间的关系符合用户的查

1https://github.com/exquery/corpusql-parser
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询意图，它们对检索单元进行逻辑上的连接和限制，从而保证了检索结果满足逻辑关系。由解
析器构建出的检索表达式可以被CAMELS 引擎直接运行。

3.2 倒倒倒排排排索索索引引引表表表设设设计计计

语料库索引工作主要是创建倒排索引表。通常建立语料库索引需要以下步骤：原始文本经
过统一编码、段落分割、句子分割等预处理流程后，形成统一格式的语料数据；之后使用语料
标注工具或人工标注进行分词和必要信息标注，最后通过语料库索引工具创建倒排索引表以及
其它数据表(Kaushik et al., 2004)。由于不同的检索标签的检索需求存在差异，因此需要分别设
计倒排索引策略。对于词性检索来说，其检索词是固定且词性体系，因此对于词性采用传统的
倒排索引结构设计，直接建立词性到文档之间的索引。

对于词语检索来说，由于中文词语边界的模糊性，需要解决非语料库词表词语的检索匹
配问题，因而无法使用传统的倒排索引方式建立索引。词语检索需要具有跨词语边界的检
索能力，即对词语倒排索引表的访问需要打破词语边界。例如，对于表2中的例子，用户可
能会将“和平共处”（在语料库中是一个完整词语）拆分为“和平”“共处”进行搜索，或者将“五
项”（在语料库中是分开的“五”和“项”）组合成一个词进行搜索。此外，在建立倒排索引时，还
需要根据语料库提供的范围约束条件，建立文档、段落、句子等多级倒排索引结构。

为实现跨词语边界的检索能力，我们设计了四步流程来构建词语倒排索引表：（1）进行
文档词语的ID化转换。我们使用多种分词工具对语料进行分词，保留多种粒度切分，生成词
典表，进而将文档内容转换为词语ID序列。（2）对文档数据进行分组排序。文档转换为词
语ID序列后，遍历句子中的每个词语，并以此词语为起始点，后续第一个非中文字符为结束
点，确定一个子句，然后将这个子句加入到待排序子句列表中。此列表仅记录子句在全部文档
中的偏移位置，并不产生新的句子实例。由于待排序子句的数量众多，我们采用句首字符进行
分组排序，以提高处理效率。（3）创建词语倒排索引表。当待排序子句完成排序后，会生成一
张从语料库中任意词开始的子句排序列表。这使得我们可以利用二分查找法在这张表上进行字
符串的匹配范围查询。CAMELS 引擎将子句作为整体字符串与检索词进行比较，而非以词语为
单位，从而实现了即便检索词不在词表中也能进行有效检索。最终，我们将子句排序索引以倒
排索引表的形式存储，此表实现了从子句到文档的映射。（4）生成词语TRIE树，建立词语到
倒排索引表的映射关系。TRIE 树以每个字符为节点进行构建，每个节点下都存储了当前节点
在倒排索引表中的匹配范围。在查询关键词的匹配范围时，如果关键词与TRIE树的节点完全匹
配，则直接使用匹配节点的检索范围；如果未完全匹配，我们则在TRIE树与检索词的最长匹配
节点的范围内进行二分查找，以确定搜索关键词的精确匹配范围。

检索过程的示例如图3所示。当用户搜索“和平共处五项原则”时，检索引擎首先在词
典TRIE树上进行匹配，找到最长匹配节点“和平”，并获取其在倒排索引表中的检索范围。由于
检索词并未完全匹配，CAMELS引擎需在该范围内进行二分查找，以进一步确定“和平共处”的
检索范围，进而将其范围内的候选项与约束条件进行匹配过滤，以获得最终的检索结果。

3.3 两两两阶阶阶段段段检检检索索索策策策略略略

我们采用两阶段检索策略以保证查询效率与精确性。语料库检索不仅需要实现检索单元的
精确匹配，还需验证各检索单元在语料中的位置和距离关系是否符合预设约束。在处理多段检
索单元时，先筛选出符合匹配条件的语料，再进行约束条件的验证，可以显著提升检索效率。
在CAMELS 检索过程中，我们设置如下两个阶段：

（1）执行检索单元的匹配。在本阶段，引擎执行忽略位置和距离约束的检索表达式，从语
料库中检索出所有可能的匹配语料。对于简单检索式，直接查询对应的倒排索引表，返回匹配
结果。对于包含逻辑运算的复合检索式，引擎首先执行复合检索式中的简单检索式并取得匹配
结果，之后再根据简单检索式之间的逻辑运算关系进行运算，以获得复合检索式的匹配结果。

（2）根据约束条件对第一阶段获取的语料进行筛选。具体而言，引擎依据位置和距离等约
束条件，对上一阶段返回的匹配文档进行约束匹配，返回相应的详细信息。引擎从文档的开始
位置，逐一核查检索单元的匹配位置是否符合预设的约束条件。由于一个文档内可能存在多个
与检索单元相匹配的位置，因此采用动态规划算法，从起始检索单元开始，逐个检查其匹配位
置是否满足过滤条件。只有当所有检索单元都符合要求时，我们才将该文档添加到最终的候选
列表中。
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Assets

索引编号 数据地址

... ...

4932 0x4A40
4933 0xF9598
4934 0x10330
... ...

5238 0x8680
5239 0x1254C
5240 0x23240
... ...

5312 0x39214
... ...

和

平

ROOT

处

共

五 项 原

则

词典TRIE树

.

Assets

数据地址 Title 2

... ... ... ... ...

0x12540 的 是 和平 共处

0x12550 五 项 原则 。

0x12560 该 原则 能够 为

... ... ... ... ...

文档数据

图 3: 倒排索引检索示意图

值得注意的是，合并不同检索单元以及复合检索式内部的简单检索结果时，传统的倒排索
引表存储有序文档ID列表，可以通过跳表操作快速合并列表；然而，在我们的方法中，由于词
语不是固定的索引单位，且对应的文档ID无序，因此无法采用传统的合并方式。为解决这个问
题，我们采用了标记位匹配法，建立一个与文档数量相同的位数组，其中每位表示对应文档是
否与检索词匹配。在合并两个检索表达式的结果时，只需对匹配标记进行逻辑运算，即可迅速
完成合并操作。

4 实实实验验验

在本章，我们详细介绍了实验使用的数据与方法。在4.1节，我们介绍了实验使用的
数据集。在4.2节，本文对比了BlackLab 与CAMELS 的检索词召回率。在4.3节，本文对比
了BlackLab与CAMELS的检索速度。

4.1 数数数据据据集集集

实验所采用数据集为《人民日报》1946年至2022年的新闻文本语料。对语料分别使
用CoreNLP以及THULAC 分词工具进行处理，再使用BlackLab 与CAMELS 引擎分别对处
理过的文件建立索引，生成语料数据库。我们采用人工编撰和机器生成结合的方式编写CQL
测试用例。我们基于随机抽取的语料中的句子，自动生成并人工核验了CQL 测试语句，
在BlackLab以及CAMELS引擎上进行检索词召回测试和检索速度测试。

4.2 检检检索索索词词词召召召回回回测测测试试试

我们从《人民日报》语料库中随机抽取1000条长度在5至20个汉字的句子，并应用Jieba
分词工具进行分词。构造CQL测试用例时，我们首先从句子中随机选取部分词长大于1的词
语Wi，并以“[word=‘ Wi ’]”格式生成测试用例。如果该用例无法在相应引擎中返回指定的
来源句子，则认为召回失败。我们对于这些构造的CQL测试用例，分别在使用CoreNLP 工
具和THULAC 工具建立的语料库上进行检索词的召回测试。召回测试的样例在表4中阐明。
实验结果见表5。经测试，CAMELS在所有测试用例上达到了100%的召回率，实验结果表
明CAMELS 引擎可以实现跨分词粒度的检索。

分词不一致性是导致召回失败的关键因素。在分析CoreNLP和THULAC分词工具在处理特
定测试用例（特别是召回失败案例）中的分词行为后，可以明确识别出这种不一致性：分词
工具对语料库的处理结果与检索词之间存在的显著差异。以“至关重要”为例，CoreNLP将其分
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检索目标 CQL BL-S BL-T CAMELS

完善农村宅宅宅基基基地地地管理制
度。

[word=‘宅基’][word=‘地’] " % "

[word=‘宅基地’] % " "

这说明扩大内需还要加加加
把把把劲劲劲。

[word=‘加把劲’] " % "

[word=‘加’][word=‘把’][word=‘劲’]% " "

两个因素至至至关关关重重重要要要。
[word=‘至关重要’] % " "

[word=‘至关’][word=‘重要’] " % "

我只能干干干着着着急急急。
[word=‘干着急’] % " "

[word=‘干’][word=‘着急’] " % "

这些都是未未未解解解之之之谜谜谜。 [word=‘未解之谜’] % % "

表 4: 检索词召回实验的示例表。BL-S列代表使用Stanford CoreNLP分词建立的BlackLab语
料库，BL-T代表使用清华THULAC分词建立的BlackLab语料库，CAMELS表示本文的语料
库。"表示该CQL在其对应语料库中可以成功召回，%则表示召回失败。

割为“至关”和“重要”两个独立词语，而THULAC则将其视为一个完整的词语“至关重要”。在处
理“未解之谜”时，CoreNLP将其分割为“未解”“之”“谜”三个独立词语，而THULAC则将其分割
为“未”“解”“之”“谜”四个独立词语。这种分词差异导致了在现有检索系统中使用用户期望的的
检索词检索时，可能会出现无法准确召回目标信息的问题。CAMELS凭借其多粒度分词支持和
跨词语检索功能，有效解决了分词不一致性导致的数据召回问题，实现了100%的召回率，显著
提升了检索的准确性和效率。

4.3 检检检索索索速速速度度度测测测试试试

检索速度测试数据包含50条人工编写的测试用例，和450条自动生成的从人民日报中随机
抽取的多字词测试用例，合计500条。我们参考Lu 等(2024) 提出的CQL 生成方法编写检索速
度查询测试用例。我们基于汉语增强依存(Yu et al., 2022)抽取搭配并生成检索单元，并随机生
成多字词或多字词与其词性的组合的查询语句。针对每一条测试用例，分别应用BlackLab（语
料基于Stanford分词）与CAMELS进行12次查询，为确保数据的准确性，我们排除了第一次查
询的结果（因为BlackLab在进行第一次查询时会加载数据，导致查询速度较慢），也去除了
运行时间为0的异常数据。对剩余的记录取平均值得到最终的结果。实验表明，CAMELS 引擎
平均响应时间为13.57毫秒，BlackLab平均响应时间为14.73毫秒，CAMELS 引擎的检索速度相
较BlackLab 有7.88% 的提升。实验结果如表5所示。

系统
性能

RT(ms) BR(%) Recall

CAMELS 13.57 58.2 100
BlackLab 14.73 41.8 89.6(S) / 93.4(T)

表 5: 检索速度对比表。RT指平均响应时间，BR指更优比例，表示在所有测试中取得更优结
果的数量占总测试数的比例。Recall指在检索词召回实验中的召回比例。表格分别给出了用
在Stanford CoreNLP工具分词语料上建立的语料库（S）和在THULAC工具分词语料上建立的
语料库（T）检索的结果。CAMELS在召回率上做到了100%。

5 结结结论论论

本文深入探讨了中文语料库检索工具在检索语言通用性和非词典词匹配召回方面的问题，
并针对这些问题设计研发了一款新型的语料库检索引擎。在解决检索语言通用性问题时，我们
采用了国际上广泛使用的CQL语言作为语料库的检索语言，并通过ANTLR工具将CQL解析为
语法树，实现了高效的检索表达式解析。在解决非词典词匹配召回问题时，我们改进了传统的
倒排索引结构，构建了整体有序的语料数据索引表，优化了词语检索匹配策略，实现了非词表
词语的有效匹配。同时，我们采用了二阶段检索策略和候选标记位过滤方案，显著提高了检索
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速度。实验结果显示，与业界知名的BlackLab引擎相比，我们的检索引擎在非词典词检索时，
仍能返回预期结果，且在检索速度方面具有明显优势。综上所述，本研究通过自研查询引擎实
现了非词典词的检索，并展示了CQL的简洁性和直观性，为语料库检索技术的研究和应用提供
了有益参考和高效工具。
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摘摘摘要要要

该文研究基于繈繯繷繎繥繴的知识库描述语言语法体系的术语繄繅繆自动生成问题，提出基
于最近邻提示表征的术语繄繅繆生成模型（繎繎繐縭織繄繇繍），将训练集中的术语繄繅繆构
造为外显记忆集，在解码器生成（首）义原或关系时，检索与待预测术语概念结构
相同或相近的术语所蕴含的核心概念，重要属性和关系类型，辅助模型完成繄繅繆的
生成，解决解码器在低频样本上训练不充分的问题。另外，通过提示预训练语言模
型获得术语及术语定义内蕴涵概念信息的语义表征向量，改善编码器表征能力不足
的问题。经实验验证繎繎繐縭織繄繇繍模型生成术语繄繅繆的义原縭关系縭义原三元组繆縱值达
到縳縱.縸縴縥、关系繆縱值达到縵縳.縱縲縥、义原繆縱值达到縵縱.縵縵縥、首义原繆縱值达到縶縸.縵縳縥，
相对于基线方法分别提升了縳.縳縸縥，縱.縴縵縥，縱.縰縸縥，縰.縴縸縥。

关关关键键键词词词：：： 繈繯繷繮繥繴知网 ；繄繅繆生成 ；最近邻 ；提示表征
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Keywords: 繈繯繷繮繥繴 縬 繄繅繆 繧繥繮繥繲繡繴繩繯繮 縬 繎繥繡繲繥繳繴 繎繥繩繧繨繢繯繲 縬 繐繲繯繭繰繴 繲繥繰繲繥繳繥繮繴繡繴繩繯繮

1 引引引言言言

繈繯繷繎繥繴 縨董振东繥繴 繡繬縮縬 縲縰縰縷縩是中文自然语言处理领域使用最为广泛的语义知识库，
用于描述汉语和英语词语所代表的概念、以及概念与概念之间、概念的属性与属性之
间的关系。繈繯繷繎繥繴使用义原及义原间关系描述概念，使用知识库描述语言（繋繮繯繷繬繥繤繧繥
繄繡繴繡繢繡繳繥 繍繡繲繫縭繵繰 繌繡繮繧繵繡繧繥，繋繄繍繌）作为概念形式化表示方法，形式化表示的概念被称
为繄繅繆（繄繥縌繮繩繴繩繯繮）。繈繯繷繎繥繴被广泛应用于词语表征縨繎繩繵 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縷縩、词义消歧 縨繈繯繵 繥繴
繡繬縮縬 縲縰縲縰縩、语言建模 縨繇繵 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縸縩、反向字典构建 縨繚繨繥繮繧 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縰縩等任务中。但
是繈繯繷繎繥繴主要面向通用领域，针对专业领域如航空领域的自然语言理解任务其支持能力尚显不
足。

张等 縨縲縰縱縴縩面向航空领域的术语语义知识库构建方法进行了研究，但其采用的是人工或半
自动的方法，效率有限。在自动生成义原方面，繘繩繥等 縨縲縰縱縷縩将词和义原转化为向量，利用协
同过滤和矩阵分解方法为新词推荐义原。繊繩繮等 縨縲縰縱縸縩将字符级内部信息引入汉语词汇义原预测
中，提出字符增强语义预测框架，用来缓解由于外部信息的排他性带来的问题。杜等 縨縲縰縲縰縩利
用局部相关性，词语的各个义原和定义文本中的词语之间存在语义匹配关系，提出义原相关池
化模型为新词预测义原。繑繩等 縨縲縰縲縰縩构建基于多语言百科全书繂繡繢繥繬繎繥繴的义原知识库，对多种
语言的词语进行义原标注。上述研究将义原预测任务简化为多标签分类任务，未考虑义原的
层级结构。繙繥等 縨縲縰縲縲縩提出基于織繲繡繮繳繦繯繲繭繥繲的义原树生成模型，该方法判断义原与义原之间
是否存在关系，没有判断义原与义原间的关系类别，不是完整的词语繄繅繆。吕 縨縲縰縲縲縩提出基
于繓繥繱縲織繲繥繥 縨繄繯繮繧 繡繮繤 繌繡繰繡繴繡縬 縲縰縱縶縩的繄繅繆自动生成方法，该方法能够生成完整的术语繄繅繆，
某种程度上解决了术语繄繅繆自动生成问题。

本文以文献縨吕嘉縬 縲縰縲縲縩方法为基础，进一步研究了术语繄繅繆自动生成问题，提出基于最
近邻提示表征的术语繄繅繆生成模型（繎繥繡繲繥繳繴 繎繥繩繧繨繢繯繲 繐繲繯繭繰繴 織繥繲繭 繄繅繆 繇繥繮繥繲繡繴繩繯繮 繍繯繤繥繬縬
繎繎繐縭織繄繇繍）。主要面向两方面问题：一是由于现有方法以术语为输入，采用繜端到端縢的编
码器縭解码器模型生成术语繄繅繆。编码器较难获取术语所蕴含的核心概念及其重要属性，以及核
心概念与属性之间，属性与属性之间的复杂关系，进而无法形成准确的语义表征向量。二是由
于繈繯繷繎繥繴有縲縲縱縴种义原与縸縹种关系，在有限训练样本的条件下，义原和关系的训练数据分布不
均匀，导致解码器在低频样本下训练不充分。针对上述问题，本文提出两种解决途径：

（縱）提出基于提示的术语语义信息表征方法。现有研究表明预训练语言模型蕴涵大量的语
义知识 縨繚繨繡繮繧 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縹縩，基于此，本文通过提示预训练语言模型获得术语及术语定义内蕴
涵概念信息的语义表征向量，并将其整合到解码器中，改善编码器表征能力不足的问题。

（縲）提出基于最近邻的繄繅繆生成方法。将训练集中的术语繄繅繆分解为首义原、义原和关
系，首义原代表术语的核心概念，义原细化描述术语的重要属性，关系揭示术语核心概念与属
性及属性与属性之间的复杂关系，分别构造首义原外显记忆集，义原外显记忆集和关系外显记
忆集。在解码器生成（首）义原或关系时，通过检索与待预测术语概念结构相同或相近的术语
中蕴含的核心概念、重要属性和关系类型，辅助模型完成繄繅繆生成，从而弥补低频样本下模型
训练不充分问题。

本文在航空术语数据集上进行了实验，繎繎繐縭織繄繇繍模型生成术语繄繅繆三元组（义原縭
关系縭义原）F縱值达到縳縱.縸縴縥、关系F縱值达到縵縳.縱縲縥、义原F縱值达到縵縱.縵縵縥、首义原F縱值达
到縶縸.縵縳縥，相对于基线方法分别提升了縳.縳縸縥，縱.縴縵縥，縱.縰縸縥，縰.縴縸縥。实验结果验证了所提出
方法的有效性。

本文第縲节介绍文本表示与检索增强的相关研究。第縳节详细阐述基于最近邻提示表征的术
语繄繅繆生成模型，包括整体框架与各模块实现细节。第縴节为实验结果与分析，介绍实验数据
集，对比模型、评价指标、参数设置、生成繄繅繆实验、消融实验以及对各模块影响分析实验。
最后为结论与展望。
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2 相相相关关关研研研究究究

2.1 文文文本本本表表表示示示

文本表示是将文本转化为连续稠密向量 縨曾骏繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縴縩。预训练语言模型繂繅繒織 縨繄繥縭
繶繬繩繮 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縹縩在文本表示方面得到了广泛的应用。繙繡繮等 縨縲縰縲縱縩和繇繡繯等 縨縲縰縲縱縩通过对
比学习的方法优化预训练语言模型的句表示，同时也缓解了句表示的奇异值快速下降
的问题。繓繵等 縨縲縰縲縱縩发现传统机器学习中的白化操作可以增强繂繅繒織句子表征的各向同
性。繊繩繡繮繧等 縨縲縰縲縲縩通过提示和对比学习相结合的方法提取预训练语言模型的句表示来减小
词嵌入带来的偏置。
在生成术语繄繅繆中，可利用的信息仅为术语及术语定义，并且较难构造出大量的训练数

据，因此无法使用需要大量训练语料或丰富上下文的文本表示方法。因此，本文提出基于提示
的术语语义信息表征方法，提示预训练语言模型获得术语及术语定义内蕴涵概念信息的语义表
征向量，能够充分利用预训练语言模型具有的大量语义知识。

2.2 检检检索索索增增增强强强

最近，检索增强方法被应用于自然语言处理的各类任务中。其方法是构建外显记忆
模块，在模型预测过程中检索外显记忆，获得实例，通过实例与模型联合预测，改善预
测结果，如繋繨繡繮繤繥繬繷繡繬等 縨縲縰縲縰縩提出的繋近邻机器翻译，繇繵繵等 縨縲縰縲縰縩提出的繋近邻语言模
型。繗繡繮繧等 縨縲縰縲縰縩在人机对话中检索相似历史对话并结合知识图谱，提升对话的流畅性与信
息丰富度。繆繡繮等 縨縲縰縲縱縩提出通过检索增强为对话生成任务提供先验知识。繌繩繵等 縨縲縰縲縳縩提出一
种用于低资源神经机器翻译的繋最近邻迁移学习方法，该方法提高了低资源神经机器翻译的性
能。
现有研究主要面向翻译与语言模型等序列生成任务，在树形结构生成任务中还鲜有研究。

本文在树形结构的术语繄繅繆生成任务上研究检索增强方法，可为结构化数据生成提供研究借
鉴。

3 基基基于于于最最最近近近邻邻邻提提提示示示表表表征征征的的的术术术语语语DEF生生生成成成模模模型型型

3.1 问问问题题题定定定义义义

本 文 目 标 是 输 入 术 语e， 自 动 生 成 术 语e的繄繅繆。 举 例 说 明 ， 术 语繜主 燃
区縢的繄繅繆为繜{繰繬繡繣繥|地方縺繒繥繬繡繴繥織繯總{繢繵繲繮|焚烧}縬繭繯繤繩縌繥繲總{繰繲繩繭繡繲繹|主}}縢，其繄繅繆的义原树
结构如图縱所示。繜繰繬繡繣繥|地方縢为首义原，代表繜主燃区縢的核心概念为某个特定位
置，而繜繢繵繲繮|焚烧縢和繜繰繲繩繭繡繲繹|主縢为义原，分别指明了繜主燃区縢的具有的主要功能和属
性。繜繒繥繬繡繴繥織繯縢和繜繭繯繤繩縌繥繲縢为关系，揭示了属性与核心概念存在相关和修饰关系。

DEF={place|地方:RelateTo={burn|焚烧},modifier={primary|主}}

术语：主燃区 place|地方

primary|主burn|焚烧

modifierRelateTo

义
原
树

繆繩繧繵繲繥 縱縺 繄繅繆和义原树示例

繄繅繆生成问题可转化为义原树生成问题 縨繙繥 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縲縻 吕嘉縬 縲縰縲縲縩。一个义原树可以
分为从根节点到叶子节点的多条路径。假设不同的路径都是独立的，则生成义原树的概率如
式縨縱縩p 縨T |e縩所示。每个路径的概率如式縨縱縩p 縨S |e縩所示。利用马尔可夫假设，进一步将路径分
解为父縭子路径，基于父节点生成子节点的概率如式縨縱縩p 縨st |e縩所示。

p 縨T |e縩 總
∏
S∈T

p 縨S |e縩縻 p 縨S |e縩 總
NS∏
t=1

p 縨st |e, S0:t−1 縩縻 p 縨st |e縩 總
NS∏
t=1

p 縨st |e, st−1 縩縻 縨縱縩

其中，T表示的是术语e的义原树，S表示T中的路径，由义原及关系构成，是繜义原縭关系縭
义原縭关系縭縮縮縮縭义原縢序列。NS是S的长度，t为当前时间点，st是S当前的路径状态，对于义原树
路径，st为义原或是关系，S0:t−1是从根节点到S的t− 縱个时间步的路径。
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3.2 模模模型型型总总总框框框架架架

本文提出基于最近邻提示表征的术语繄繅繆生成模型（繎繎繐縭織繄繇繍）。本模型沿袭
了繓繒繓 縨吕嘉縬 縲縰縲縲縩模型所用的义原框架填充思想，得到形如繜义原縭关系縭义原縢形式的输
出。繎繎繐縭織繄繇繍主要由基于提示的术语语义信息表征模块、树形解码器、繋繎繎模块、基于
最近邻的术语繄繅繆生成模块构成。繎繎繐縭織繄繇繍模型结构如图縲所示。

术语

主燃区 LSTM LSTM

术语编码器

术语定义

主要用于燃烧和
稳定火焰的区域。

基于提示的术语语
义信息表征模块

<E
>R

D
关系
KNN

关系解码
place|地

方

F
D

首义原
KNN

m
odifier

R
D

关系
KNN

R
elateTo

R
D

关系
KNN

burn|焚
烧

S
D

义原
KNN

prim
ary|主

S
D

义原
KNN

<E
>F

D
首义原
KNN

首义原解码 义原解码

<E
>

R
D

关系
KNN

<E
>R

D
关系
KNN

关系解码

RD

SD

关系解码器

义原解码器

FD 首义原解码器

繆繩繧繵繲繥 縲縺 繎繎繐縭織繄繇繍模型结构图

3.3 基基基于于于提提提示示示的的的术术术语语语语语语义义义信信信息息息表表表征征征模模模块块块

本文提出一种基于提示的术语语义信息表征方法。通过提示从预训练语言模型中获
得术语语义的向量化表征，作为补充信息辅助繄繅繆生成。以术语及术语定义为基础，构
建縳种提示信息：术语、定义、术语和定义。其中，术语定义是对术语的解释说明文本，
例如术语繜主燃区縢的定义是繜主要用于燃烧和稳定火焰的区域。縢。每种提示信息包括縴类
模板，分别命名为繃繌繓、繍繁繓繋、繐繍繁繓繋和繌繍繁繓繋。模板中繜繛术语繝縢代表术语，繜繛定义繝縢表
示术语定义，繜繛繍繁繓繋繝縢表示掩码提示符。每类模板与縳类提示信息组合形成縱縲种提示模
板，如織繃繌繓表示使用术语信息的繃繌繓类模板。縱縲种提示模板列入表縱中。繃繌繓类模板是将
提示信息{xCLS , x0, · · ·, xn, xSEP }输入到预训练语言模型中，获取输出层繃繌繓向量作为语义
表征向量wCLS，如式縨縲縩所示。繍繁繓繋类模板将输入（术语、定义、术语及定义）与提示
符繜繛繍繁繓繋繝縢拼接，并将拼接之后的提示语句{xCLS , x0, · · ·, xMASK , xSEP }输入到预训练语
言模型中，获取输出层繜繛繍繁繓繋繝縢提示符输出的向量作为语义表征向量wMASK，如式縨縳縩所
示。繐繍繁繓繋和繌繍繁繓繋类模板都将输入放到更加平滑的语境中，同样添加提示符繜繛繍繁繓繋繝縢，
获取预训练语言模型繜繛繍繁繓繋繝縢提示符输出的向量作为语义表征向量wMASK，如式縨縳縩所示。

wCLS ,w0, · · · ,wn,wSEP 總BERT 縨xCLS , x0, · · · , xn, xSEP 縩 縨縲縩

wCLS ,w0, · · · ,wMASK ,wSEP 總BERT 縨xCLS , x0, · · · , xMASK , xSEP 縩 縨縳縩

模模模板板板名名名称称称 模模模板板板 模模模板板板名名名称称称 模模模板板板

織繃繌繓 繛术语繝 繄繃繌繓 繛定义繝
織繍繁繓繋 繛术语繝繛繍繁繓繋繝 繄繍繁繓繋 繛定义繝繛繍繁繓繋繝
織繐繍繁繓繋 这句话繜繛术语繝縢的意思是繛繍繁繓繋繝 繄繐繍繁繓繋 这句话繜繛定义繝縢的意思是繛繍繁繓繋繝
織繌繍繁繓繋 繜繛术语繝縢这句话的意思是繛繍繁繓繋繝 繄繌繍繁繓繋 繜繛定义繝縢这句话的意思是繛繍繁繓繋繝

繁繃繌繓 繛术语繝繛定义繝
繁繍繁繓繋 繛术语繝繛定义繝繛繍繁繓繋繝
繁繐繍繁繓繋 这句话繜术语縺繛术语繝的定义是縺繛定义繝縢的意思是繛繍繁繓繋繝
繁繌繍繁繓繋 繜术语縺繛术语繝的定义是縺繛定义繝縢这句话的意思是繛繍繁繓繋繝

織繡繢繬繥 縱縺 縱縲类提示模板
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3.4 树树树形形形解解解码码码器器器

树形解码器包含首义原解码器（繆繩繲繳繴 繓繥繭繥繭繥 繄繥繣繯繤繥繲，繆繄）、关系解码器（繒繯繬繥 繄繥縭
繣繯繤繥繲，繒繄）和义原解码器（繓繥繭繥繭繥 繄繥繣繯繤繥繲，繓繄）縳部分。縳个解码器都采用长短期记忆神
经网络（繌繓織繍）模型。縳个解码器的结构相同，以首义原解码器为例，模型结构如图縳中首
义原解码器所示。将语义表征向量wMASK和解码器当前时刻的隐藏层向量ht以及术语编码
器上下文向量gt进行拼接得到拼接向量ot，生成的路径状态概率如式縨縴縩所示。由于树形解码
器包含三个解码器，繆繄得到的概率是pMF 縨st|e縩，繒繄得到的概率是pMR縨st|e縩，繓繄得到的概率
是pMS縨st|e縩。

ht, ct 總繌繓織繍縨ht−1, ct−1縩

scoreti 總
繥繸繰 ⟨hi · ht⟩∑l
j=1 繥繸繰 ⟨hj · ht⟩

gt 總
∑l

i=1
scoretihi

ot 總 繛ht縻 gt縻wMASK 繝

pM 縨st |e縩 總繳繯繦繴繭繡繸 縨W · ot縩

縨縴縩

其中ht−1和ct−1分别是t − 縱时刻解码器的隐藏层向量和细胞状态，ct是t时刻解码器的细胞
状态，W是参数矩阵，hi为术语编码器端第繩个字符对应的隐藏层向量，l为术语e的字符数量。

LSTM

top-k

( , )d a m

+*  * 1 

( )MF tp s e

th

maskw

th gt maskw

+

rh rc

gt

th

术语

0h 1h 2h
术语编码器

自注意力

术语定义+提示模板

MASKwCLSw ··· SEPw0w

BERT

基于提示的术语语
义信息表征模块

MASKxCLSx ··· SEPx0x

( )KF tp s e

( )F tp s e

首
义
原
解
码
器

驾驶舱

叶片

客舱

组合伞

···

键 值

tool|用具

romm|房间

part|部件

part|部件

首义原外显记忆集

romm|房间副油箱

繆繩繧繵繲繥 縳縺 首义原解码器和首义原繋繎繎联合解码

3.5 KNN模模模块块块

本文针对縳个解码器分别设计縳个外显记忆集，分别为首义原外显记忆集，关系外显记忆集
和义原外显记忆集。外显记忆集是由键縭值縨K,V 縩对构成，构建方式如式縨縶縩所示。繜键縢K有三种
选择縺 t− 縱时刻解码器的隐藏层向量ht−1，t时刻解码器的隐藏层向量ht和t时刻解码器的拼接向
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量ot，如式縨縵縩。首义原外显记忆集和义原外显记忆集的繜值縢V是义原集合Ys，关系外显记忆集
的繜值縢V是关系集合Yr。

H 總 {ht−1,ht,ot} 縨縵縩

縨K,V 縩 總
{
縨m,v縩

∣∣m ∈ H, v ∈ Yr或Ys
}

縨縶縩

在解码时，a ∈ H为查询向量，m和v为t时刻当前解码器的外显记忆集中的键和值。计
算a与m的余弦相似度d 縨a,m縩，取与a余弦相似度最大的k个键縭值对构成t时刻当前解码器的
最近邻集合Ut，通过式縨縷縩得到t时刻繋繎繎概率pK 縨st |e縩。由于本文设置三个解码器，所以首义
原繋繎繎概率pKF 縨st |e縩、关系繋繎繎概率pKR 縨st |e縩、义原繋繎繎概率pKS 縨st |e縩。

t时刻解码器概率pM 縨st |e縩和繋繎繎概率pK 縨st |e縩加权求和得到t时刻路径状态概率p 縨st |e縩，
如式縨縸縩所示，其中λ是概率权值。

pK 縨st |e縩 ∝
∑

(m,v)∈Ut

Ist=v 繥繸繰 縨d 縨a,m縩縩 縨縷縩

p 縨st |e縩 總 λpM 縨st |e縩 縫 縨縱− λ縩 pK 縨st |e縩 , λ ∈ 縨縰, 縱縩 縨縸縩

3.6 基基基于于于最最最近近近邻邻邻的的的术术术语语语DEF生生生成成成模模模块块块

繄繅繆具体生成过程按照如下步骤：
步步步骤骤骤1：hf和cf是术语编码器输出的最终隐藏状态和最终细胞状态，用于生成术语对应的

首义原。
步步步骤骤骤2：解码生成首义原。解码生成首义原过程如图縳所示。调用首义原解码器，得到首义

原解码器概率pMF 縨st |e縩并调用首义原繋繎繎得到首义原繋繎繎概率pKF 縨st |e縩将二者加权求和如
式縨縸縩获取首义原概率pF 縨st |e縩，最终输出概率最大的首义原。有些术语的首义原有多个，比
如繜故障检测与定位縢，该术语的首义原是繜繤繥繣繩繤繥|决定縢和繜繣繨繥繣繫|查縢。所以每次解码时会得到
一个首义原或者是终结符繜<繅>縢，当生成结果是首义原时保存本次输出的隐藏状态hr和细胞状
态cr用于生成首义原所对应的关系。
步步步骤骤骤3：解码生成关系。将步骤縲的hr和cr输入关系解码器和关系繋繎繎中，得到关系的概

率pR 縨st |e縩，概率最大的值即为义原对应的关系。当生成终结符繜<繅>縢或者达到最大数量后停
止。如果解码结果是关系，保存本次输出的隐藏状态hs和细胞状态cs用于生成此关系对应的义
原。
步步步骤骤骤4：解码生成义原。将步骤縳输出的hs和cs输入到义原解码器和义原繋繎繎中，得到义

原的概率pS 縨st |e縩，输出义原后，保存输出的隐藏状态hr和细胞状态cr用于生成义原对应的关
系。
步步步骤骤骤5：重复步骤縳与縴，直到步骤縳生成了终结符繜<繅>縢或者生成结果所对应的树形结构已

经达到了预设的最大深度。

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.1 数数数据据据集集集

本文实验数据集取自航空术语语义知识库 縨张桂平繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縴縩，标注了縳縸縶縴个航空术语，
在其中选取能在《中国航空百科词典》 縨《中国航空百科词典》编辑部縬 縲縰縰縰縩查找到完整定义的
术语。最终本实验数据集细分为縱縷种航空领域类型，共计縳縱縴縶条术语，包含縹縰縰种义原，縱縰縵种
关系，术语平均长度縴.縷縸字符，术语定义平均长度縳縶.縵縴字符。本文将数据随机分为三部分：训
练集（縷縰縥）、验证集（縱縰縥）和测试集（縲縰縥）。本数据集的统计信息如表縲所示。

数数数据据据类类类型型型 术术术语语语数数数 义义义原原原数数数 关关关系系系数数数 三三三元元元组组组数数数

训练集 縲縴縳縱 縱縱縲縲縴 縸縷縶縵 縸縷縶縵
验证集 縳縴縷 縱縶縱縰 縱縲縶縰 縱縲縶縰
测试集 縶縹縴 縳縱縷縳 縲縴縷縱 縲縴縷縱

織繡繢繬繥 縲縺 航空术语语义知识库数据集统计信息
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4.2 对对对比比比模模模型型型

本文选择繌繌繡繍繁縭縷繂、繃繨繡繴繇繌繍縭縶繂、繓繥繱縲織繲繥繥、繓繓繒、繓繒繓、織繓織繇和織繡繓織繇模型作为
对比模型：

繌繌繡繍繁縭縷繂 縨織繯繵繶繲繯繮 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縳縩，基于織繲繡繮繳繦繯繲繭繥繲架构的大型语言模型。繃繨繡繴繇繌繍縭
縶繂 縨繄繵 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縲縩， 基 于繇繥繮繥繲繡繬 繌繡繮繧繵繡繧繥 繍繯繤繥繬（繇繌繍） 架 构 的 对 话 语 言 模
型。繓繥繱縲織繲繥繥 縨繄繯繮繧 繡繮繤 繌繡繰繡繴繡縬 縲縰縱縶縩，一种变种的繓繥繱縲繓繥繱方法。在解码时，将繓繥繱縲繓繥繱一
轮顺序解码变为多批次的顺序解码，每批次解码出树形结构中一个节点的所有子节点。繓繓繒 縨吕
嘉縬 縲縰縲縲縩，使用添加注意力机制的树形解码器生成父和子义原以及两个义原之间的关系，得
到繜义原縭义原縭关系縢三元组形式的输出，最终得到术语对应的繄繅繆。繓繒繓 縨吕嘉縬 縲縰縲縲縩，交替使
用添加注意力机制的义原解码器和关系解码器，得到繜义原縭关系縭义原縢三元组形式的输出，最
终得到术语对应的繄繅繆。織繓織繇 縨繙繥 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縲縩，专为义原树生成任务设计的織繲繡繮繳繦繯繲繭繥繲模
型。其将任务限定为仅生成义原，不考虑生成义原之间的关系。織繡繓織繇 縨繙繥 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縲縩，为了
更好捕捉数据的结构，设计树注意力，分为语义注意力和位置注意力。语义注意力捕获树中两
个节点的语义相似性，位置注意力捕获树中节点的拓扑关系。

4.3 评评评价价价指指指标标标

繎繎繐縭織繄繇繍模型在测试集上得到的三元组（义原縭关系縭义原）、关系、义原和首义原
的繆縱值作为评价指标。繆縱值越高代表识别效果越好。具体计算公式如式縨縹縩，縨縱縰縩，縨縱縱縩所示。

F縱 總
縲× P ×R

P 縫R
縨縹縩

P 總
生成正确

(
首
)
义原、关系、三元组数

所有生成
(
首
)
义原、关系、三元组数

× 縱縰縰縥 縨縱縰縩

R 總
生成正确

(
首
)
义原、关系、三元组数

真实样本
(
首

)
义原、关系、三元组数

× 縱縰縰縥 縨縱縱縩

4.4 模模模型型型参参参数数数设设设置置置

繎繎繐縭織繄繇繍模型的超参数设置如表縳所示。

超超超参参参数数数 取取取值值值范范范围围围 超超超参参参数数数 取取取值值值范范范围围围

训练轮次 縵縰縰 优化器 繁繤繡繭繗
训练批量 縵縰縰 繄繲繯繰繯繵繴 縰縮縵
字向量维度 縴縰縰 繌繓織繍层数 縱
隐藏层维度 縴縰縰 随机种子 縱
学习率 縱繥縭縳 注意力头数 縱

k 縵 λ 縨縰縬縱縩

織繡繢繬繥 縳縺 繎繎繐縭織繄繇繍模型参数设置

4.5 术术术语语语DEF生生生成成成实实实验验验

表縴展示各模型的实验结果。織繓織繇和織繡繓織繇仅生成义原，不生成义原之间的关系，所以只
有义原F縱值和首义原F縱值的实验结果。
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模模模型型型 三三三元元元组组组F1 关关关系系系F1 义义义原原原F1 首首首义义义原原原F1

織繓織繇 縭 縭 縴縴縮縲縶 縳縱縮縹縵
織繡繓織繇 縭 縭 縳縹縮縹縰 縳縰縮縸縸

繃繨繡繴繇繌繍縭縶繂 縱縰縮縲縶 縳縴縮縵縹 縲縹縮縴縲 縵縱縮縳縶
繌繌繡繍繁縭縷繂 縱縱縮縱縵 縳縶縮縵縱 縳縱縮縶縷 縵縱縮縲縹
繓繥繱縲織繲繥繥 縱縸縮縹縷 縴縲縮縹縸 縳縵縮縴縱 縶縵縮縲縲

繓繓繒 縱縹縮縷縶 縳縹縮縷縰 縴縸縮縲縲 71.37
繓繒繓 縲縸縮縴縶 縵縱縮縶縷 縵縰縮縴縷 縶縸縮縰縵

NNP-TDGM(ours) 31.84 53.12 51.55 縶縸縮縵縳

織繡繢繬繥 縴縺 各模型实验结果（縥）

由表縴可见，繎繎繐縭織繄繇繍好于对比模型，在三元组、关系、义原和首义原的生成上都有所
提高，与对比方法中繄繅繆生成效果最好的繓繒繓模型相比，三元组、关系、义原和首义原F縱值分
别提高了縳.縳縸縥，縱.縴縵縥，縱.縰縸縥，縰.縴縸縥。

4.6 消消消融融融实实实验验验

4.6.1 NNP-TDGM消消消融融融实实实验验验

本节进行消融实验，验证基于提示的术语语义信息表征模块（繐繲繯繭繰繴）与繋繎繎模块
（繋繎繎）的有效性。表縵展示消融实验结果，其中繜縭縢表示模型不使用该模块，繜

√
縢表示模型

使用该模块。

模模模型型型 KNN Prompt 三三三元元元组组组F1 关关关系系系F1 义义义原原原F1 首首首义义义原原原F1

繎繎繐縭織繄繇繍
√ √

縳縱縮縸縴 縵縳縮縱縲 縵縱縮縵縵 縶縸縮縵縳
繎繎縭織繄繇繍

√
縭 縳縰縮縸縸 縵縲縮縹縶 縵縲縮縱縰 縶縹縮縲縵

繐縭織繄繇繍 縭
√

縳縰縮縳縹 縵縳縮縳縱 縵縱縮縵縲 縶縹縮縱縰
繓繒繓 縭 縭 縲縸縮縴縶 縵縱縮縶縷 縵縰縮縴縷 縶縸縮縰縵

織繡繢繬繥 縵縺 消融实验结果（縥）

表縵实验结果表明，基于提示的术语语义信息表征模块和繋繎繎模块的加入能够提升模
型繄繅繆生成效果。与繓繒繓模型相比，加入繋繎繎模块使三元组、关系、义原和首义原F縱值分别提
高了縲.縴縲縥，縱.縲縹縥，縱.縶縳縥，縱.縲縰縥。加入基于提示的术语语义信息表征模块使三元组、关系、
义原和首义原F縱值分别提高了縱.縹縳縥，縱.縶縴縥，縱.縰縵縥，縱.縰縵縥。结果证明将基于提示的术语语
义信息表征模块和繋繎繎模块应用于生成术语繄繅繆的有效性。

4.6.2 KNN模模模块块块消消消融融融实实实验验验

为研究繋繎繎模块对术语繄繅繆生成效果的影响。设计了KF：仅首义原解码器加
入繋繎繎縬KR：仅关系解码器加入繋繎繎和KS：仅义原解码器加入繋繎繎的实验。采用的模型是繐縭
織繄繇繍。实验效果如表縶所示。

模模模型型型 三三三元元元组组组F1 关关关系系系F1 义义义原原原F1 首首首义义义原原原F1

繐縭織繄繇繍 縳縰縮縳縹 縵縳縮縳縱 縵縱縮縵縲 縶縹縮縱縰
縫KF 縳縰縮縵縳 縵縳縮縳縱 縵縱縮縶縹 69.80
縫KR 30.74 53.59 縵縱縮縷縲 縶縹縮縱縰
縫KS 縳縰縮縶縶 縵縳縮縳縱 52.00 縶縹縮縱縰

織繡繢繬繥 縶縺 解码器加入繋繎繎的实验结果（縥）

在解码器下加入繋繎繎（KF、KR和KS）对各解码器性能产生积极效果。KF对首义原繆縱值
提升明显，同样，KS对义原繆縱值提高明显，KR对三元组和关系繆縱值提高明显。因此，解码器
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引入繋繎繎模块是一种有效方法，可以提高模型性能，而且不同解码器加入繋繎繎能有针对性地提
升模型在不同任务下的性能。

4.7 提提提示示示模模模板板板影影影响响响实实实验验验

为验证縳縮縳节縱縲种提示模板对术语繄繅繆生成的影响，设计了繐縭織繄繇繍使用各类提示模板
的实验。模型对縱縲种不同提示模板进行实验得到縱縲种模型。如繐縭織繄繇繍DLMASK模型是使用
表縱中繄繌繍繁繓繋模板的繐縭織繄繇繍。实验结果如表縷所示，同时列出了繓繒繓结果作为参照。

模模模型型型 三三三元元元组组组F1 关关关系系系F1 义义义原原原F1 首首首义义义原原原F1

繓繒繓 縲縸縮縴縶 縵縱縮縶縷 縵縰縮縴縷 縶縸縮縰縵

繐縭織繄繇繍TCLS 縲縶縮縶縱 縵縰縮縸縳 縴縹縮縵縴 縶縷縮縰縹
繐縭織繄繇繍TMASK 縲縵縮縴縷 縵縰縮縸縶 縴縷縮縰縶 縶縵縮縲縲
繐縭織繄繇繍TPMASK 縲縶縮縸縰 縴縹縮縹縳 縴縸縮縴縷 縶縵縮縸縰
繐縭織繄繇繍TLMASK 縲縷縮縰縱 縵縰縮縴縱 縴縸縮縸縹 縶縵縮縹縴

繐縭織繄繇繍ACLS 縲縹縮縰縹 縵縲縮縰縶 縵縱縮縴縰 縶縹縮縳縵
繐縭織繄繇繍AMASK 縲縹縮縶縴 縵縲縮縷縹 縵縱縮縱縲 縶縸縮縷縷
繐縭織繄繇繍APMASK 縳縰縮縱縰 縵縲縮縶縷 縵縱縮縱縸 縶縷縮縴縸
繐縭織繄繇繍ALMASK 縳縰縮縷縵 縵縳縮縲縰 縵縱縮縰縷 縶縷縮縷縶

繐縭織繄繇繍DCLS 縲縸縮縵縳 縵縳縮縶縶 縵縱縮縲縴 縷縰縮縴縰
繐縭織繄繇繍DMASK 縲縹縮縰縰 縵縱縮縸縷 縵縲縮縰縲 縷縰縮縹縷
繐縭織繄繇繍DPMASK 縲縹縮縵縸 縵縲縮縴縸 縵縱縮縰縳 縶縹縮縱縰
繐縭織繄繇繍DLMASK 縳縰縮縳縹 縵縳縮縳縱 縵縱縮縵縲 縶縹縮縱縰

織繡繢繬繥 縷縺 繐縭織繄繇繍使用不同提示模板的实验结果（縥）

由表縷可见，采用不同提示模板对术语繄繅繆生成效果具有明显的影响，这与预训练语言模
型提示敏感的性质相符，进一步分析数据可发现：

縨縱縩提示中仅使用术语信息的繐縭織繄繇繍TCLS、繐縭織繄繇繍TMASK、繐縭織繄繇繍TPMASK与繐縭
織繄繇繍TLMASK模型的F縱值与繓繒繓相比均有小幅度下降。本文认为其原因是，一方面术语仅
为一个词或短语，有效提示信息较少，很难从预训练语言模型中提取出有效的语义表征向量。
另一方面，术语作为模型输入，在模型内形成了表征向量，该表征向量与预训练语言模型提示
生成的向量不同构，也可能产生负面影响。

縨縲縩相比于基于术语信息的提示，使用具有更丰富信息的术语定义的提示实验效果更好。繐縭
織繄繇繍DCLS、繐縭織繄繇繍DMASK、繐縭織繄繇繍DPMASK与繐縭織繄繇繍DLMASK的各项指标皆好于对
比方法繓繒繓。这表明在提示中加入更多描述术语含义的信息是有必要的。此外，还发现同时
使用术语及定义提示与仅使用定义提示的效果差别不大。另外，繐繍繁繓繋类及繌繍繁繓繋类模板
与繃繌繓及繍繁繓繋类模板相比在三元组上繆縱值有所提升，表明增加更为平滑语言环境是有效的。

综上，实验表明提示设计的必要性，对于利用提示生成的术语语义表征向量问题，应考虑
如何在提示语句中加入描述术语含义的信息，并且设计平滑语境使得提示语句更符合语言规
律。

4.8 检检检索索索向向向量量量影影影响响响实实实验验验

在繋繎繎模块中，縳个外显记忆集是由键縭值对构成，如式縨縶縩所示。每个外显记忆集中的键可
使用縳种向量：（縱）hF、hR与hS分别代表输入到首义原解码器、关系解码器与义原解码器的
隐藏层向量，这些向量携带了截至当前时间步之前的所有信息。（縲）hFT、hRT与hST分别代
表首义原解码器、关系解码器与义原解码器的隐藏状态，这些向量携带了解码器输出的首义
原、关系或义原的信息。（縳）oFT、oRT与oST分别代表首义原解码器、关系解码器与义原解
码器的拼接向量。将这縳类向量分别作为外显记忆集中的键，研究其对术语繄繅繆生成效果的影
响。实验结果如表縸所示，同时将繓繒繓模型作为参照，列出了繓繒繓模型的实验结果。表中繆繄表
示首义原解码器、繒繄表示关系解码器、繓繄表示义原解码器。
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解解解码码码器器器
模模模型型型 三三三元元元组组组F1 关关关系系系F1 义义义原原原F1 首首首义义义原原原F1
繓繒繓 縲縸縮縴縶 縵縱縮縶縷 縵縰縮縴縷 縶縸縮縰縵

繆繄
縫hF 縲縸縮縵縱 縵縱縮縶縷 縵縰縮縴縸 縶縸縮縱縰
縫hFT 縲縸縮縵縱 縵縱縮縶縷 縵縰縮縴縱 縶縷縮縹縵
縫oFT 縲縸縮縵縱 縵縱縮縶縷 縵縰縮縶縸 縶縹縮縱縰

繒繄
縫hR 縲縹縮縵縷 縵縲縮縵縷 縵縱縮縱縶 縶縸縮縰縵
縫hRT 縲縹縮縳縳 縵縲縮縴縳 縵縰縮縷縳 縶縸縮縰縵
縫oRT 縲縹縮縴縹 縵縲縮縸縱 縵縱縮縰縵 縶縸縮縰縵

繓繄
縫hS 縲縹縮縰縴 縵縱縮縶縵 縵縰縮縸縶 縶縸縮縰縵
縫hST 縲縹縮縱縳 縵縱縮縶縵 縵縱縮縰縰 縶縸縮縰縵
縫oST 縲縹縮縱縷 縵縱縮縶縵 縵縰縮縸縶 縶縸縮縰縵

織繡繢繬繥 縸縺 λ總縰縮縸时不同解码器选择不同向量的实验结果（縥）

实验结果表明，对于各解码器采用不同向量均能提高模型性能。综合多方面拼接向量o的
效果更好。在首义原解码器中使用oFT效果最佳，首义原繆縱值提升縱.縰縵縥。在关系解码器中使
用oRT对关系F縱值提升最高，提升了縱.縱縴縥。在义原解码器中使用hST使义原F縱值提升縰.縵縳縥。

4.9 λ值值值影影影响响响实实实验验验

本节研究繋繎繎中概率权值λ对繎繎繐縭織繄繇繍模型效果的影响。λ在区间縨縰, 縱縩内取值，繎繎繐縭
織繄繇繍模型各F縱值如图縴所示。从图縴中可以观察到，F縱值随着λ的增加呈现上升趋势，在达到
峰值后有所回落。表明λ对F縱值是产生影响的。λ小于縰.縵时，繋繎繎概率占比较大，实验结果低
于基准值，表明繋繎繎仅能提供辅助作用，不能作为主导。当λ 總 縰.縶时三元组F縱值最高，并且
随着λ的增加，三元组F縱值变化趋于平稳。

 
 
 

l 

F1
(%

 

繆繩繧繵繲繥 縴縺 k 總 縵时繎繎繐縭織繄繇繍模型各F縱值随λ变化曲线

4.10 实实实例例例分分分析析析

本节对繋繎繎模块的作用进行了分析，附录中展示了术语、正确的繄繅繆、繓繒繓和繎繎繐縭
織繄繇繍生成的繄繅繆，阐述了首义原繋繎繎、关系繋繎繎和义原繋繎繎的检索情况。

从检索实例来看，首义原繋繎繎能检索出与待预测术语概念结构相同或相近的术语中蕴含的
核心概念。如实例縱中，预测术语繜壁温试验縢的首义原时，首义原繋繎繎检索到概念结构相近的
术语繜高温试验縢和繜耐久性试验縢，并且得到这些术语对应的核心概念繜繦繡繣繴|事情縢。义原繋繎繎能
检索出与待预测术语概念结构相同或相近的术语的重要属性。如实例縲中，预测术语繜自动驾
驶仪縢的义原时，义原繋繎繎能检索出术语繜积分式自动驾驶仪縢和繜驾驶仪縢的重要属性繜繤繲繩繶繥|驾
驶縢。关系繋繎繎能检索出与待预测术语概念结构相同或相近的术语的关系类型。如实例縳中，
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预测术语繜超临界机翼縢的关系时，关系繋繎繎检索出术语繜有限翼展机翼縢和繜层流机翼縢的关系类
型繜繷繨繯繬繥縢。

结果表明，繋繎繎通过检索与待预测术语概念结构相同或相近的术语中蕴含的核心概念、重
要属性和关系类型，辅助模型完成繄繅繆的生成，从而弥补低频样本下模型训练不充分的问题。

5 结结结论论论与与与展展展望望望

本文提出一种基于最近邻提示表征的术语繄繅繆生成模型（繎繎繐縭織繄繇繍）。提出基于提示
的术语语义信息表征方法，基于术语、定义、术语和定义縳类信息构建縴类共縱縲种模板，通过提
示预训练语言模型获得术语及术语定义内蕴含概念信息的语义表征向量，将其整合到解码器
中。提出基于最近邻的繄繅繆生成方法，将训练集中的术语繄繅繆构造成縳种外显记忆集。在解码
器生成（首）义原或关系时，通过检索与待预测术语概念结构相同或相近的术语中蕴含的核心
概念、重要属性和关系类型，辅助模型完成繄繅繆生成。通过实验验证了基于提示的术语语义信
息表征方法及基于最近邻的繄繅繆生成方法能够改善术语繄繅繆生成效果。对于利用提示生成的术
语语义表征向量问题，应考虑如何在提示语句中加入描述术语含义的信息，同时应设计平滑语
境使得提示语句更符合语言规律。对于首义原、关系和义原解码器分别加入繋繎繎方法皆有效
果。

在未来工作中，将考虑如何动态选取繋繎繎的参数，减少噪声的引入，充分发挥繋繎繎检索性
能以及如何获得并加入更多术语信息，例如含该术语的文本片段，相关其他术语等。
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附附附录录录.实实实例例例分分分析析析

 

术语 壁温试验 

正确 DEF {fact|事情:CoEvent={experiment|实验:content={Temperature|温度:host={part|部

件:PartPosition={skin|皮},whole={building|建筑物}}},means={try|尝试}}} 

SRS {experiment|实验:CoEvent={experiment|实验:content={Temperature|温度:host={physical|

物质}}}} 

NNP-TDGM {fact|事情:CoEvent={experiment|实验:content={Temperature|温度},means={try|尝

试:host={physical|物质}}}} 

首义原 pSRS pFKNN 
检索出的

核心概念 

检索出的核心概念对应的术语和 DEF 

术语 DEF 

fact|事情 0.45 1.0 

fact|事情 
高温

试验 

{fact|事情:CoEvent={experiment|实验:PatientAttrib 

ute={Temperature|温度:host={physical|物质},modif 

ier={GreaterThanNormal|高于正常}}}} 

fact|事情 

耐久

性试

验 

{fact|事情:CoEvent={experiment|实验:content={Qu 

ality|质量:host={physical|物质}},means={try|尝试} 

}} 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

繆繩繧繵繲繥 縵縺 实例分析縱

预测术语繜壁温试验縢的首义原时，首义原繋繎繎检索到与繜壁温试验縢概念结构相近的术
语繜高温试验縢和繜耐久性试验縢，并且得到这些术语对应的核心概念繜繦繡繣繴|事情縢。

术语 自动驾驶仪 

正确 DEF {tool|用具:#instrument={drive|驾驭:modifier={automatic|自动}}} 

SRS 
{tool|用具:#instrument={automatic|自动},modifier={automatic|自动:modifier={automatic|

自动}}} 

NNP-TDGM {tool|用具:#instrument={drive|驾驭:modifier={automatic|自动}}} 

义原 pSRS pSKNN 
检索出的

重要属性 

检索出的重要属性对应的术语和 DEF 

术语 DEF 

drive|驾驭 0.59 0.66 

drive|驾驭 
积分式自

动驾驶仪 

{tool|用具:#instrument={drive|驾驭:manner={au 

tomatic|自动}},RelateTo={Pattern|样式:host={k 

nowledge|知识:domain={math|数学}}}} 

drive|驾驭 驾驶仪 {tool|用具:#instrument={drive|驾驭}} 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

繆繩繧繵繲繥 縶縺 实例分析縲

预测术语繜自动驾驶仪縢的义原时，义原繋繎繎能检索到与繜自动驾驶仪縢概念结构相近的术
语繜积分式自动驾驶仪縢和繜驾驶仪縢，并且得到这些术语对应的重要属性繜繤繲繩繶繥|驾驶縢。
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术语 超临界机翼 

正确 DEF {part|部件:PartPosition={wing|翅},whole={aircraft|飞行器},modifier={special|特别}} 

SRS {part|部件:PartPosition={wing|翅},modifier={aircraft|飞行器},whole={aircraft|飞行器}} 

NNP-TDGM {part|部件:PartPosition={wing|翅},whole={aircraft|飞行器},modifier={special|特别}} 

关系 pSRS pRKNN 
检索出的

关系类型 

检索出的关系类型对应的术语和 DEF 

术语 DEF 

whole 0.45 1.0 

whole 

有限

翼展

机翼 

{part|部件:PartPosition={wing|翅},whole={aircraft|

飞行器},modifier={few|少},RelateTo={Length|长

度:host={part|部件:PartPosition={wing|翅},whole= 

{aircraft|飞行器}}}} 

whole  
层流

机翼 

{part|部件:PartPosition={wing|翅},whole={aircraft|

飞行器},modifier={polished|光:degree={most|最}}} 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

繆繩繧繵繲繥 縷縺 实例分析縳

预测术语繜超临界机翼縢的关系时，关系繋繎繎能检索到与繜超临界机翼縢概念结构相近的术
语繜有限翼展机翼縢和繜层流机翼縢，并且得到这些术语对应的关系类型繜繷繨繯繬繥縢。
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SpanCS：：：面面面向向向跨跨跨语语语言言言代代代码码码生生生成成成的的的片片片段段段级级级语语语码码码转转转换换换

朱朱朱庆庆庆福福福1, 周周周士士士祺祺祺1, 王王王硕硕硕2, 张张张致致致铭铭铭1, 王王王昊昊昊钰钰钰3, 陈陈陈麒麒麒光光光1, 车车车万万万翔翔翔1∗

1哈尔滨工业大学
2清华大学

3北京邮电大学
{qfzhu, sqzhou, zmzhang, qgchen, wxche}@ir.hit.edu.cn

wangshuo.thu@gmail.com

wanghaoyu666@bupt.edu.cn

摘摘摘要要要

跨语言代码生成旨在将英语到代码的生成能力迁移至其他自然语言。翻译嘭训练
（噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噔噲噡噩噮）和语码转换（噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧）是实现跨语言迁移的两类经典数
据增广方法，两者优势互补但尚未有效结合。为此，本文提出了一种面向跨语言代
码生成的片段级语码转换（噓噰噡噮噃噓）方法。首先，该方法利用语码转换框架关联源
语言上下文与目标语言片段，以促进多种语言的交互和对齐。其次，该方法利用翻
译嘭训练方法从完整的源语言翻译中提取目标语言片段，以保证增广数据与原始数据
间的语义一致性。为了公平地评价多种自然语言之间代码生成的性能差异，本文通过
人工翻译与校验，基于噈噵噭噡噮噅噶噡噬构建了包含嘱嘰种自然语言的多语言代码生成评测基
准噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬。该基准上的三个主干模型的实验结果表明，噓噰噡噮噃噓在跨语言代码生
成任务上一致优于前人的数据增广方法。

关关关键键键词词词：：： 跨语言 ；代码生成 ；语码转换

SpanCS: Span-Level Code-Switching for Cross-Lingual Code
Generation

Qingfu Zhu1, Shiqi Zhou1, Shuo Wang2, Zhiming Zhang1,
Haoyu Wang3, Qiguang Chen1, Wanxiang Che1∗

1Harbin Institute of Technology
2Tsinghua University

3Beijing University of Posts and Telecommunications
{qfzhu, sqzhou, zmzhang, qgchen, wxche}@ir.hit.edu.cn

wangshuo.thu@gmail.com

wanghaoyu666@bupt.edu.cn

Abstract

噃噲噯噳噳嘭噬噩噮噧噵噡噬 噣噯噤噥 噧噥噮噥噲噡噴噩噯噮 噡噩噭噳 噴噯 噴噲噡噮噳噦噥噲 噴器噥 噡噢噩噬噩噴噹 噯噦 噧噥噮噥噲噡噴噩噮噧 噣噯噤噥 噦噲噯噭 噅噮嘭
噧噬噩噳器 噴噯 噯噴器噥噲 噮噡噴噵噲噡噬 噬噡噮噧噵噡噧噥噳 嘨噎噌噳嘩嘮 噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噴噲噡噩噮 噡噮噤 噃噯噤噥嘭噳噷噩噴噣器噩噮噧 噡噲噥 噴噷噯
噣噯噭噭噯噮 噤噡噴噡 噡噵噧噭噥噮噴噡噴噩噯噮 嘨噄噁嘩 噡噰噰噲噯噡噣器噥噳 噦噯噲 噣噲噯噳噳嘭噬噩噮噧噵噡噬 噴噲噡噮噳噦噥噲嘬 噷器噩噣器 噣噯噭噰噬噥嘭
噭噥噮噴 噥噡噣器 噯噴器噥噲 噢噵噴 器噡噶噥 噮噯噴 噢噥噥噮 噥嘋噥噣噴噩噶噥噬噹 噣噯噭噢噩噮噥噤嘮 噔噯 噴器噩噳 噥噮噤嘬 噷噥 噰噲噯噰噯噳噥 噡
噳噰噡噮嘭噬噥噶噥噬 噣噯噤噥嘭噳噷噩噴噣器噩噮噧 嘨噓噰噡噮噃噓嘩 噡噰噰噲噯噡噣器 噦噯噲 噣噲噯噳噳嘭噬噩噮噧噵噡噬 噣噯噤噥 噧噥噮噥噲噡噴噩噯噮嘮 噆噩噲噳噴嘬
噩噴 噬噥噶噥噲噡噧噥噳 噴器噥 噣噯噤噥嘭噳噷噩噴噣器噩噮噧 噦噲噡噭噥噷噯噲噫 噴噯 噣噯噲噲噥噬噡噴噥 噳噯噵噲噣噥 噬噡噮噧噵噡噧噥 噣噯噮噴噥噸噴 噡噮噤 噴噡噲嘭
噧噥噴 噬噡噮噧噵噡噧噥 噳噰噡噮 噴噯 噭噯噤噥噬 噴器噥 噩噮噴噥噲噡噣噴噩噯噮 噡噮噤 噡噬噩噧噮噭噥噮噴 噡噭噯噮噧 噭噵噬噴噩噰噬噥 噬噡噮噧噵噡噧噥噳嘮
噓噥噣噯噮噤嘬 噩噴 噵噴噩噬噩噺噥噳 噴器噥 噴噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噴噲噡噩噮 噡噰噰噲噯噡噣器 噴噯 噥噸噴噲噡噣噴 噴噡噲噧噥噴 噬噡噮噧噵噡噧噥 噳噰噡噮 噦噲噯噭
噡 噣噯噭噰噬噥噴噥 噳噯噵噲噣噥 噬噡噮噧噵噡噧噥 噴噲噡噮噳噬噡噴噩噯噮嘬 噥噮噳噵噲噩噮噧 噴器噥 噳噥噭噡噮噴噩噣 噣噯噮噳噩噳噴噥噮噣噹 噢噥噴噷噥噥噮
噡噵噧噭噥噮噴噥噤 噤噡噴噡 噡噮噤 噯噲噩噧噩噮噡噬 噤噡噴噡嘮 噔噯 噦噡噩噲噬噹 噥噶噡噬噵噡噴噥 噴器噥 噤噩噳噣噲噥噰噡噮噣噹 噯噦 噣噯噤噥 噧噥噮噥噲噡嘭
噴噩噯噮 噡噣噲噯噳噳 噭噵噬噴噩噰噬噥 噎噌噳嘬 噷噥 噣噯噮噳噴噲噵噣噴 噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬嘬 噡 噭噵噬噴噩噬噩噮噧噵噡噬 噣噯噤噥 噧噥噮噥噲噡噴噩噯噮

∗通讯作者
©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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噢噥噮噣器噭噡噲噫 噴器噡噴 噩噮噣噬噵噤噥噳 嘱嘰 噎噌噳嘬 噢噡噳噥噤 噯噮 噈噵噭噡噮噅噶噡噬 噶噩噡 噭噡噮噵噡噬 噴噲噡噮噳噬噡噴噩噯噮 噡噮噤
噶噥噲噩嘌噣噡噴噩噯噮嘮 噅噸噰噥噲噩噭噥噮噴噳 噯噮 噴器噥 噢噥噮噣器噭噡噲噫 噡噣噲噯噳噳 噴器噲噥噥 噢噡噣噫噢噯噮噥噳 噳器噯噷 噴器噡噴 噓噰噡噮噃噓
噣噯噮噳噩噳噴噥噮噴噬噹 噯噵噴噰噥噲噦噯噲噭噳 噣噯噮噶噥噮噴噩噯噮噡噬 噄噁 噡噰噰噲噯噡噣器噥噳 噦噯噲 噣噲噯噳噳嘭噬噩噮噧噵噡噬 噣噯噤噥 噧噥噮噥噲噡噴噩噯噮嘮

噋噥噹噷噯噲噤噳嘺 噣噲噯噳噳嘭噬噩噮噧噵噡噬 嘬 噣噯噤噥 噧噥噮噥噲噡噴噩噯噮 嘬 噣噯噤噥嘭噳噷噩噴噣器噩噮噧

1 引引引言言言

代码生成（噃噯噤噥 噇噥噮噥噲噡噴噩噯噮）任务旨在根据给定的自然语言描述生成相应的编程语言代
码 嘨噃器噥噮 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘱嘻 噌噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘲嘩。近年来，代码大模型技术蓬勃发展，带动了更多种类
的编程语言数据向大模型的汇集 嘨噌噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘳嘻 噒噯噺噩噥噲噥 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘳嘻 噎噩噪噫噡噭噰 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘳嘻
噄噡噹噡 噇噵噯嘬 嘲嘰嘲嘴嘩，进而推动了代码生成任务由单编程语言（如噐噹噴器噯噮）向多编程语言的扩
展 嘨噆噥噮噧 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘰嘻 噚器噥噮噧 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘳噢嘩。与此同时，由于全球嘹嘵嘥人口的母语为非英语的自
然语言 嘨噇噵噯嘬 嘲嘰嘱嘸嘩，进一步将代码生成任务扩展至多自然语言同样至关重要。然而，由于缺乏
非英语到代码的平行训练数据与评测基准，目前多自然语言代码生成的研究仍处于起步阶段。

跨语言微调可以有效缓解多语言任务缺少带标签1的目标语言数据的问题，其微调带标签的
源语言数据，利用大模型的语言迁移能力，将微调源语言获得的能力迁移至目标语言 嘨噚器噥噮噧
噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘱嘩。将跨语言微调应用于代码生成任务，即跨语言代码生成2，即可通过微调英语
到代码数据实现多自然语言到代码的生成。在此基础上，将带标签的源语言（通常为英语）
微调数据通过数据增广拓展至目标语言，可以进一步提升跨语言迁移的效果。常见的数据增
广方法包括翻译嘭训练（噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噔噲噡噩噮） 嘨噓噩噮噧器 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘹嘻 噃器噡噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘲嘩以及语码转换
（噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧） 嘨噌噩噵 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘰嘻 噑噩噮 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘱嘩。

语⾔间⽆交互

The object q will fly, if the sum of its elements is less than or equal the maximum possible weight w.

源语⾔描述

The object q will fly, if the sum of its elements is 
less than or equal the maximum possible weight w.

如果物体 q 的元素总和⼩于或等于最⼤可能重量 
w，则物体 q 将会飞⾏。

语义错误

The object q will fly, if the sum of its elements is 
less than or equal the maximum possible 权重 w.

Code-Switching

     语⾔间交互& 语义⼀致

The object q will fly, 如果物体 q 的元素总和⼩于
或等于最⼤可能重量 w。

SpanCS
独⽴样本分隔符

Translate-Train

噆噩噧噵噲噥 嘱嘺 翻译嘭训练（噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噔噲噡噩噮）、语码转换（噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧）、片段级语码转换
（噓噰噡噮噃噓）方法示例（为避免歧义下文使用英文名称指代具体模型，中文名称泛指技术范
式）。噓噰噡噮噃噓中的噜重重重量量量嘢为该上下文环境下源语言英语单词噜噷噥噩噧器噴嘢的正确中文翻译，表示质
量大小。噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧中的噜权权权重重重嘢为错误中文翻译，表示重要程度。

具体而言，翻译嘭训练方法通过将带标签数据中的源语言翻译为目标语言，实现对目标语
言的数据增广（如图 嘱所示，简洁起见，图中仅展示了各增广方法对自然语言的处理，省略
了所有方法的标签，即对应的代码）。然而，翻译嘭训练方法中源语言样本与目标语言样本在
训练过程中独立学习，缺少不同语言间的交互与对齐，因此限制了源语言到目标语言的迁移
效率 嘨噚器噥噮噧 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘱嘩。相对地，语码转换方法将源语言中的单词随机替换为目标语言中的
翻译，从而有效地在语言模型建模过程中关联了不同语言。例如语码转换样本噜除了嘱和该数
本身以外不再有其他的因数的数被称为噰噲噩噭噥 噮噵噭噢噥噲嘢，根据中文关于素数的解释预测英文概
念噜噰噲噩噭噥 噮噵噭噢噥噲嘢的学习过程，显式地将两者在语义层面进行对齐，进而促进了两种语言的对

1对于代码生成任务而言，标签即为与自然语言描述对应的代码。
2本文中，“跨语言”和“多语言”的语言指自自自然然然语语语言言言，而非编程语言。
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给定两个数字 x 和 y，如果 x 是奇数且 y 是素数，x 加⼗，然后再将其加倍。

Given two numbers x and y, add ten on x before doubling it, if x is odd and y is a prime.
步骤 #1：分句

步骤 #2：对齐

⽬标语⾔描述

源语⾔描述

⽚段元组 #1

Given two numbers x and y

给定两个数字 x 和 y

add ten on x before doubling it

x 加⼗，然后再将其加倍
if x is odd and y is a prime

如果 x 是奇数且 y 是素数

⽚段元组 #2 ⽚段元组 #3

步骤 #3：重组

噆噩噧噵噲噥 嘲嘺 噓噰噡噮噃噓的三个步骤的示例。分分分句句句：将源语言描述翻译成目标语言描述，然后将两者
分割成子句。对对对齐齐齐：将两种语言的子句按片段对齐，其中，片段由一系列连续的子句构成。重重重
组组组：从每个对齐的片段元组中选择一个源语言片段或目标语言片段，重组成语码转换描述。

齐。然而，当被替换的源语言单词存在多个翻译时，错误的翻译将与源语言上下文产生语义冲
突（如图 嘱所示）。幸运的是，翻译嘭训练方法可以在翻译过程中通过考虑上下文获取准确的目
标语言翻译，因此，基于翻译嘭训练增强语码转换可以自然地融合两类方法的优势，强化源语言
与目标语言交互的同时保持语义一致性，构建高效高质量的增广数据。
为了融合翻译嘭训练与语码转换的优势，本文提出了一种片段级语码转换（噓噰噡噮嘭噬噥噶噥噬

噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧嘬 噓噰噡噮噃噓）方法，基于源语言的目标语言翻译选择性地替换源语言中的片段。
如图 嘲所示，噓噰噡噮噃噓首先将<源语言描述嘭代码>数据中的源语言描述翻译为目标语言描述，并
将两者分割成子句。其次，以片段（存在语义等价匹配的最短连续子句）为单位对齐源语言与
目标语言的子句。最后，在代码大模型的指导下，按序从每个对齐的<源语言片段嘭目标语言片
段>元组中选择其一，组合成语码转换的增广样本。
直观上，噓噰噡噮噃噓不仅在单个样本内显式地关联了源语言与目标语言，有效建模了语言间的

交互与对齐关系，而且以上下文作为参考信息完成源语言片段到目标语言片段的转换，保证了
转换前后的语义一致性。此外，为了使语码转换过程可以更好地适配下游代码生成任务，重组
步骤在代码大模型的指导下展开，意味着噓噰噡噮噃噓可以提供面向具体任务的定制化接口。
跨语言代码生成的效果可以通过多语言评测基准进行评价。然而，包含多种自然语言描述

的现有代码生成评测基准，如噍噃噯噎噡噌噡 嘨噗噡噮噧 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘳噡嘩和噏噄噅噘 嘨噗噡噮噧 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘲嘩，语
言之间并非完全对齐，即某种语言的一个样本在其他语言上可能不存在语义等价的平行样本。
因此，一种语言的评测结果优于另一种语言，既可能是由于模型处理两种语言的能力不同，也
可能是由于两种语言的评测样本难度不同，进而导致难以公平地评价模型在不同语言上的性能
差异。为此，本文将噈噵噭噡噮噅噶噡噬 嘨噃器噥噮 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘱嘩的英语描述扩展至九种其他自然语言，构建
了一个名为噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬的新评测基准。
本文的贡献总结如下：

• 本文结合翻译嘭训练与语码转换的优势，提出了一种新的跨语言数据增广方法噓噰噡噮噃噓，可
以将英语代码生成能力迁移至多种自然语言。

• 本文构建了多语言代码生成评测基准噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬，涵盖共嘱嘰种自然语言（包括英语），
用于公平地评价模型跨语言代码生成能力。

• 在三种主干代码大模型上的实验结果表明，噓噰噡噮噃噓一致优于前人的跨语言数据增广方法。

2 相相相关关关工工工作作作

嘲嘮嘱 跨跨跨语语语言言言代代代码码码生生生成成成

在缺少带标签多语言数据的条件下，面向多种自然语言进行代码生成的关键是迁移源语言
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（通常是英语）上习得的能力至其他语言。语码转换将源语言描述的部分单词替换为目标语言
的翻译，提供了一种数据高效的解决方案 嘨噑噩噮 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘱嘻 噌噩噵 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘰嘩。其数据高效特
性主要体现在以下两方面，首先，将源语言描述替换为语码转换描述不必引入额外的训练样
本（相对地，翻译嘭训练方法为每个样本引入了一条新的目标语言训练样本）；其次，语码转
换的单个样本内包含多种语言，通过语言模型显式建模了语言间的交互，更高效地实现了语
言间的知识迁移（相对地，翻译嘭训练方法中语义等价的不同语言的样本被视为独立样本分别
单独训练，语言间无交互关系，知识迁移效率较低）。语码转换中的单词替换通常借助双语
词典完成，因此当源语言单词在目标语言中存在多个翻译时，替换过程将存在较为明显的不
确定性。为解决该问题，可以训练一个转写模型根据源语言描述直接生成其语码转换后的版
本 嘨噔噡噲噵噮噥噳器 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘱嘻 噇噡噵噴噡噭 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘱嘩。本文提出的噓噰噡噮噃噓与传统的语码转换方法的
不同之处在于，它可以参考上下文信息解决词典替换的不确定性问题，并且不需要英语到语码
转换的平行训练数据来学习转写模型。值得注意的是，翻译嘭训练与语码转换两类方法均存在曝
光偏置，即训练格式不完全等价于推理格式。该现象存在的主要原因如下：一方面，训练过程
引入其他语言，尤其是富资源语言（如英语），可以借助大模型的迁移学习能力提升目标语言
的性能。另一方面，考虑到实际应用中为每一种语言单独开发部署一个专用模型成本较高，因
此训练一个多语言模型更符合实际应用场景。

噓噰噡噮噃噓的另一个相关工作是噅噒噎噉噅嘭噃噯噤噥 嘨噃器噡噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘲嘩，其在预训练过程中引入了
大量的平行机器翻译数据，以构建多语言代码大模型。噓噰噡噮噃噓与之不同之处在于，噅噒噎噉噅嘭
噃噯噤噥是一个预预预训训训练练练基础模型，多语言代码生成能力源自海量的<英语嘭代码>形式的代码生成数
据与<英语嘭非英语>形式的机器翻译数据，两类数据以英文为枢轴实现隐式对齐。噓噰噡噮噃噓是一
种跨语言微微微调调调方法，旨在增广出<语码转换嘭代码>形式的样本，显式构造非英语到代码的对齐
数据，以期通过微调进一步提升代码大模型已有的多语言代码生成能力。

嘲嘮嘲 多多多语语语言言言代代代码码码生生生成成成评评评测测测基基基准准准

一个涵盖多种语言的全面的评测基准对于公平评价多语言能力至关重要。在代码生成领
域，噗噡噮噧 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘲嘳噢嘩通过持续收集和标注西班牙语、日语和俄语的<自然语言嘭代码>平行
数据，扩展了以英语为中心的噃噯噎噡噌噡评测基准 嘨噙噩噮 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘸嘩。在此基础上，噗噡噮噧 噥噴 噡噬嘮
嘨嘲嘰嘲嘲嘩进一步补充了单元测试用例，使得评价可以从功能正确性的角度展开，更符合人类在软
件开发过程中的验证代码质量的真实评价过程。

上述基准与本文提出的噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬的区别在于：首先，噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬在不同语言之间是
平行的，即不同语言中的自然语言描述在语义上完全等价，由此可以在控制内容难度相同的
条件下分析由语言差异导致的性能变化。其次，作为噈噵噭噡噮噅噶噡噬 嘨噃器噥噮 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘱嘩的一种扩
展，噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬原则上可以方便地桥接其他基于噈噵噭噡噮噅噶噡噬的扩展工作。例如，将多自然语
言的噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬与多编程语言的噈噵噭噡噮噅噶噡噬嘭噘组合，即可构建出多自然语言到多编程语言的
更为全面的多语言代码生成基准。

3 方方方法法法

本节将详细介绍噓噰噡噮噃噓，一种用于跨语言代码生成任务的数据增广方法。如图 嘲所示，首
先噓噰噡噮噃噓将源语言描述翻译为目标语言描述，并分别将两者切分为子句（§嘳嘮嘲）。然后，将源
语言描述和目标语言描述在片段级别上对齐，生成一系列<源语言片段嘭目标语言片段>形式的
元组。此处的片段被定义为源嘯目标语言描述中的最短连续子句，且在目标嘯源语言描述中存在
语义等价的对应片段（§嘳嘮嘳）。最后，通过在每个对齐的元组中选择一个源语言片段或目标语
言片段进行重组，即可构建一个新的语码转换描述（§嘳嘮嘴）。

嘳嘮嘱 符符符号号号标标标记记记

本文使用大写字母表示随机变量（例如，V），使用小写字母表示随机变量的索引（例
如i），使用粗体字母表示向量（例如：V 嘽 {V1, ..., Vn}）。以此，源语言描述和目标语言描述
分别表示为S 嘽 {S1, ..., Sm}和T 嘽 {T1, ..., Tn}，其中Si和Ti分别表示它们的第i个子句。3 片段
的起止位置由子句的索引表示，例如，S中从第i个子句开始到第j个子句结束的片段（包含起止
索引）表示为Si:j。

3在分句步骤之前子句的划分是不可见的。
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Translate the text below in {Chinese}, be careful not to translate variable names, function 
names, code, database schema, graph and HTML.Your translation should not include a 
prompt, such as: "This is my translation" or "Translation as follows." Here is text:
{Given two numbers x and y, add ten on x before doubling it, if x is odd and y is a prime.}

噆噩噧噵噲噥 嘳嘺 将源语言描述翻译为目标语言描述的提示和输入示例。红色和绿色字体分别表示目
标语言和待翻译的源语言描述样本。

嘳嘮嘲 分分分句句句

给定源语言描述S，噓噰噡噮噃噓将其作为一个整体翻译为目标语言描述T以确保S和T之间的语
义一致性。通常，描述中可能包含若干程序相关的成分，例如函数名和单元测试用例等，这些
成分在翻译过程中应保持不变，否则将破坏后续生成的代码的正确性。例如，函数名的更改将
破坏生成的函数与其调用程序之间预定义的接口。然而，机器翻译模型很难区分程序成分与纯
文本。为此，本文精心设计了相应的指令，提示噇噐噔嘭嘳嘮嘵 噔噵噲噢噯完成这项任务，具体指令信息
如图 嘳所示。

在此之后，噓噰噡噮噃噓将源语言描述和目标语言描述分别划分为子句，划分过程可以形式化表
示为噓噅噇嘨S嘩 嘽 {S1, ..., Sm}，噓噅噇嘨T 嘩 嘽 {T1, ..., Tn}，其中噓噅噇表示分句函数。具体而言，分
句的粒度应尽可能地细致，以支持后续精准的片段对齐和多样的片段级语码转换。为实现该目
标，本文尽可能多地收集了常用的分隔符，并通过启发式正则实现子句划分。

嘳嘮嘳 对对对齐齐齐

语码转换中被替换的源语言成分应当与替换后的目标语言成分语义对齐。然而，由于
翻译后的目标语言可能具有与源语言不同的子句数量和顺序，因此对齐难以在子句级别进
行。如图嘲所示，源语言的三个子句被翻译成目标语言的四个子句，且源语言的第二个子句
同时对应目标语言的第三和第四个子句。为应对上述问题，噓噰噡噮噃噓的对齐将在片段（噓噰噡噮）
级别进行。对齐过程可形式化表示为将{S1, ..., Sm}和{T1, ..., Tn}划分为一系列对齐的片段元
组{嘨S1:i,T1:p嘩, ..., 嘨Sj:m,Tq:n嘩}，其中Si:j和Tp:q是语义等价的最短连续子句序列。

具体而言，噓噰噡噮噃噓采用贪心算法实现片段对齐以确保对齐效率。4 首先，选择S和T的第
一个子句作为一个候选片段元组嘺 C 嘽 嘨S1:1,T1:1嘩嘮 其次，将S和T的第二个子句分别扩展到当
前候选片段元组中，以获得两个包含更多子句的新候选Cs 嘽 嘨S1:2,T1:1嘩和Ct 嘽 嘨S1:1,T1:2嘩。然
后，通过噌噡噂噓噅度量 嘨噆噥噮噧 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘲嘩计算每个候选内源语言片段与目标语言片段之间语义相
似度。如果C具有最高相似度，则表示长度最短的候选嘨S1:1,T1:1嘩已经在语义上对齐，因此可以
被接收为一个正式的片段元组。否则，Cs和Ct之间具有较高相似度的元组将作为新的C，并重
复上述扩展和比较过程，直到扩展额外的子句不能进一步提高相似度为止。

在上述对齐算法中，部分S或T末尾的子句可能无法成功对齐，因为将它们扩展到最后一个
片段元组后不能带来进一步的相似度提升。尽管如此，噓噰噡噮噃噓仍然将其附加到最后一个片段元
组，以确保所有子句都存在对齐对象，以便在下一步中进行语码转换。

嘳嘮嘴 重重重组组组

给定对齐后的片段元组构成的序列，重组可以形式化表示为：按顺序从每个元组中选择源
语言片段或目标语言片段，将所有选中片段拼接构成语码转换描述。因此，对于包含L个片段
元组的样本，搜索空间将为嘲L，通过枚举所有可能全局搜索最优解的方案时间复杂度过高，无
法达到实际应用的需求。为了缓解上述问题，本文确定了最优语码转换描述的两个关键特征，
以启发式查找一个近似解。首先，最优语码转换描述应当是连贯的，即每个子句与该子句的上
下文保持连贯。其次，作为服务于特定任务（如代码生成）的中间步骤，最优语码转换描述应
同时是任务相关的，即通过合理地选择和组织语码，辅助提升下游具体任务的性能。

基基基于于于困困困惑惑惑度度度的的的重重重组组组 为为为了将上述两个因素引入搜索过程，本文设计了一种基于困惑度的
（噰噥噲噰噬噥噸噩噴噹嘬 噐噐噌）的重组机制。它采用束搜索（噢噥噡噭 噳噥噡噲噣器）算法在代码大模型的指导下

4本文同时尝试了更复杂的动态规划算法SentAlign (Steingrimsson et al., 2023)，详见§5.5。
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查找具有最小困惑度的不同语言片段的组合。在搜索的每一步中，分别将下一个片段元组的
源语言片段和目标语片段扩展到束中的所有候选上，然后保留按困惑度排序的噴噯噰嘭K候选，其
中K表示束的大小。

直观上，大规模数据上训练的大模型所计算困惑度可以有效地评价连贯性。同时，代码大
模型的引入使得重组过程可以更为精准地识别和处理程序片段。该方法的一个潜在问题是困惑
度指标可能更倾向于单语描述而非语码转换描述。但基于以下两点考虑，本文并未对该倾向性
进行干预。首先，从语码转换结果上看，约嘴嘲嘥的样本产生了语码转换，因此该倾向性并未对
语码转换的出现产生严重的影响。其次，本文认为该倾向性可以一定程度上降低语义错误的语
码转换出现的概率。该倾向性的存在，使得仅当目标语言片段相对于源语言片段在困惑度上存
在优势、且该优势足以抵消单一语言的倾向性时，才可以进行语码转换，因此可以屏蔽掉不确
定性大的转换，仅保留高质量的转换。

基基基于于于先先先验验验的的的加加加权权权 在在在基于困惑度的重组的基础上，本文进一步引入了基于先验的加权机制来平
衡特定语言的倾向。实际上，由于各语言的噴噯噫噥噮数量在词表中的占比是不均衡的，大模型计算
的困惑度在不同语言之间存在偏差。为消除该偏差，本文以源语言为枢轴对所有目标语言的困
惑度进行了加权。具体而言，首先从源语言和目标语言训练数据中随机抽取嘱嘰嘰个样本，分别计
算它们的困惑度，其中源语言结果记为Ps，目标语言结果记为Pt。然后，计算Ps/Pt作为每个目
标语言片段在束搜索过程中的先验，以此平衡大模型在语言之间的倾向性。

4 多多多语语语言言言代代代码码码生生生成成成基基基准准准MHumanEval

平行的多语言评测基准对于定量对比各种语言的性能至关重要。然而，目前代码生成领
域尚未有这样的基准被提出，严重阻碍了该领域的发展。为此，本文将噈噵噭噡噮噅噶噡噬 嘨噃器噥噮 噥噴
噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘱嘩的英语（噥噮）描述扩展到其他九种语言构建了噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬。参考 噑噩噮 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘲嘳嘩的
选择，本文的多语言包括孟加拉语（噢噮）、德语（噤噥）、西班牙语（噥噳）、法语（噦噲）、日语
（噪噡）、俄语（噲噵）、斯瓦希里语（噳噷）和泰卢固语（噴噥）以及汉语（噺器）。

具体而言，本文采用专业的商业服务5完成噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬源语言描述到目标语言描述的翻
译。与常规翻译任务不同，代码生成任务的描述中包含一些程序片段，例如函数名等，这些片
段在翻译中应保持不变。为此，本文在翻译之前对该类片段进行了人工标注。在翻译过程中，
每一个样本先后由一名译员翻译和一位编辑审校。为了保证构建数据的质量，所有选定的译员
和编辑均具备专业认证资质（例如德语、西班牙语、泰语专业八级，日语国际一级等）和三年
以上的工作经验，累计翻译量超过嘲嘰嘰万字。成本方面，每个源语言（英语）单词翻译成目标语
言的平均成本为嘰嘮嘰嘶嘵美元。

5 实实实验验验

嘵嘮嘱 数数数据据据

噓噰噡噮噃噓将代码生成微调数据中的自然语言描述增广到多种其他自然语言。本文实验中的
微调数据为噥噶噯噬嘭噣噯噤噥噡噬噰噡噣噡嘭噶嘱，6 它是噥噶噯噬嘭噩噮噳噴噲噵噣噴 嘨噌噵噯 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘳嘩的一个开源复现，在噃噯噤噥
噁噬噰噡噣噡 嘨噃器噡噵噤器噡噲噹嘬 嘲嘰嘲嘳嘩的基础上借助自指令技术扩展而来。完整的数据集包含嘱嘱嘱嘬嘲嘷嘲个样
本，增广至N种目标语言后，对于翻译嘭训练等方法而言微调样本将同步扩展N倍。为了进行公
平的比较和控制微调成本，本文随机选取了嘱嘰嘬嘰嘰嘰个样本展开实验，并将发布该选定数据集以
供后续研究参考和对比。

嘵嘮嘲 基基基线线线方方方法法法

本文将噓噰噡噮噃噓和零样本以及跨语言微调两种范式下的基线进行了比较。具体基线如下：

• 噂噡噳噥：以零样本的方式直接提示基础大模型根据目标语言描述生成代码。

• 噃噲噯噳噳嘭噌噩噮噧噵噡噬：在<源语言描述嘭代码>微调数据上训练，利用大模型的迁移能力提升目
标语言上能力。

5https://f.youdao.com/
6https://huggingface.co/datasets/theblackcat102/evol-codealpaca-v1
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• 噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噔噲噡噩噮：将<源语言描述嘭代码>数据翻译成<目标语言描述嘭代码>数据，并将两
者混合用于微调的跨语言数据增广方法 嘨噈噵 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘰嘩。公平起见，该方法的目标语言描
述使用了噓噰噡噮噃噓分句步骤中的噇噐噔嘭嘳嘮嘵 噔噵噲噢噯的翻译结果（详见§嘳嘮嘲）。

• 噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧：另一种跨语言数据增广方法，以一定的概率（本文中为嘰嘮嘷）随机选取
源语言描述中的单词替换为目标语言翻译。

值得注意的是，本文的基线方法中未列入基于转写的语码转换方法 嘨噔噡噲噵噮噥噳器 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘱嘻
噇噡噵噴噡噭 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘱嘩，因为用于构建该类方法的语码转换训练数据对于大多数目标语言而言在
现实中很难收集。

嘵嘮嘳 训训训练练练与与与推推推理理理设设设置置置

所有基线方法和噓噰噡噮噃噓都是模型无关的，因此可以适用于各种代码大模型。为了提供全
面的效果对比，本文选取了代码生成领域应用最广泛的三种代码大模型作为主干模型开展
实验，包括：噃噯噤噥噇噥噮嘲嘮嘵嘭嘷噂嘭噭噯噮噯 嘨噎噩噪噫噡噭噰 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘳嘩、噃噯噤噥噌噬噡噭噡嘭嘷噂嘭噰噹噴器噯噮 嘨噒噯噺噩噥噲噥 噥噴
噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘳嘩和噄噥噥噰噓噥噥噫噃噯噤噥噲嘭嘷噂嘭噢噡噳噥 嘨噄噡噹噡 噇噵噯嘬 嘲嘰嘲嘴嘩。简洁起见，默认情况下，下文将省略
代表具体参数与版本的后缀。

主主主干干干模模模型型型 方方方法法法 bn de en es fr ja ru sw te zh Avg.

CodeGen

Base 6.7 9.1 10.9 10.3 11.5 10.9 9.1 9.7 7.9 11.5 9.8
Cross 24.3 37.1 46.3 45.7 39.6 36.5 42.0 27.4 24.3 34.1 35.7
Trans 28.0 40.2 45.1 43.2 40.8 35.9 38.4 29.2 23.1 42.0 36.6
CS 28.0 37.1 47.5 45.7 37.1 38.4 40.2 26.2 26.8 36.5 36.4

SpanCS 28.0 39.0 46.9 46.3 45.7 42.0 41.4 26.8 25.6 38.4 38.0

CodeLlama

Base 23.7 31.1 42.6 34.1 34.1 33.5 35.9 26.2 21.9 34.7 31.8
Cross 30.4 43.9 50.0 54.2 47.5 39.6 41.4 31.7 29.2 45.1 41.3
Trans 34.7 42.0 50.6 50.6 50.0 38.4 46.3 26.2 25.6 43.2 40.8
CS 31.7 47.5 50.6 51.2 46.3 40.2 46.3 26.2 29.2 42.6 41.2

SpanCS 34.1 42.0 56.0 53.6 53.0 42.0 46.9 30.4 29.2 45.1 43.2

DeepSeek

Base 20.1 34.7 44.5 34.7 32.3 42.0 39.0 29.2 23.1 47.5 34.7
Cross 39.6 61.5 62.8 62.8 67.0 57.9 59.7 32.9 34.7 59.7 53.9
Trans 40.8 63.4 64.0 62.1 65.8 54.8 59.1 42.0 32.9 59.7 54.5
CS 38.4 63.4 60.9 61.5 66.4 57.3 59.7 39.6 37.1 57.9 54.2

SpanCS 40.8 61.5 67.0 66.4 65.8 57.9 66.4 39.6 32.9 62.8 56.1

噔噡噢噬噥 嘱嘺 噃噲噯噳噳嘭噌噩噮噧噵噡噬 嘨噃噲噯噳噳嘩嘬 噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噔噲噡噩噮 嘨噔噲噡噮噳嘩嘬 噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧 嘨噃噓嘩和噓噰噡噮噃噓在三
个代码主干大模型（嘷噂）下的噰噡噳噳噀嘱结果。最后一列嘨噁噶噧嘮嘩 表示九种语言的平均性能。

实验中三个主干模型下的所有方法（基线方法和噓噰噡噮噃噓）均采用了统一的训练程序。参考
目前监督微调范式下的噓噏噔噁方法噥噶噯噬嘭噩噮噳噴噲噵噣噴 嘨噌噵噯 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘳嘩的设置，本文的噢噡噴噣器大小设置
为嘵嘱嘲，最大长度设置为嘲嘰嘴嘸。所有参数由噁噤噡噭噗 嘨噌噯噳器噣器噩噬噯噶 噡噮噤 噈噵噴噴噥噲嘬 嘲嘰嘱嘷嘩优化器进行更
新，其中学习率为嘱噥嘭嘳，噷噡噲噭噵噰步数为嘱嘬嘰嘰嘰，训练过程持续三个噥噰噯噣器。推理过程通过贪心策
略解码输出代码，并通过噰噡噳噳噀嘱 嘨噃器噥噮 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘱嘩指标对结果进行评价。在噓噰噡噮噃噓方法中，
基于困惑度的重组的束的大小设置为嘱嘶，源语言为英语，目标语言为噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬中的其他九
种自然语言。

嘵嘮嘴 实实实验验验结结结果果果

各方法在噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬评测基准上的噰噡噳噳噀嘱结果如表嘱所示。三个主干模型的性能排名
从高到低依次为噄噥噥噰噓噥噥噫噃噯噤噥噲、噃噯噤噥噌噬噡噭噡、噃噯噤噥噇噥噮嘲嘮嘵，大体上呈现出与各主干模型训
练数据量相一致的趋势。在每个主干模型中，噂噡噳噥方法由于缺少针对指令跟随能力以及
跨语言能力的微调训练，因此其效果显著弱于其他方法。噃噲噯噳噳嘭噌噩噮噧噵噡噬方法在<英语嘭代
码>数据上进行了微调，补齐了指令遵循能力，因此相比于噂噡噳噥方法有了极为显著的提升，
但跨语言能力的学习仅限于预训练阶段，仍有较大的提升空间。噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧与噃噲噯噳噳嘭
噌噩噮噧噵噡噬相比效果相当或略有优势，证明了在单个样本中通过语码转换建模语言间交
互关系的有效性，该范式同时也是噓噰噡噮噃噓所基于的范式。噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噔噲噡噩噮的稳定性相对
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bn de en es fr ja ru sw te zh Avg.

w/o Prior w/o Prior&PPL

噆噩噧噵噲噥 嘴嘺 噓噰噡噮噃噓去除基于先验的加权嘨噷嘯噯 噐噲噩噯噲嘩 与去除整体基于困惑度的重组嘨噷嘯噯
噐噲噩噯噲嘦噐噐噌嘩的消解实验。每个柱状图代表消解前与消解后的噰噡噳噳噀嘱差值。

You are an impartial rater and need to rate the pairs. Below are segmented sentences from two 
different languages and the pairings of these small sentences. The paired sentences are required to be 
semantically aligned as much as possible. The pairing can be many-to-many, but the fine-grainedness 
needs to be as high as possible. The score range is 0-10. The higher the score, the better the alignment 
of the paired sentences.The formate of score is [[rate]],for example:'Score:[[10]]'
{Given two …}; {给定两个…}; {<Given two numbers x and y, 给定两个数字 x 和 y>, …}

噆噩噧噵噲噥 嘵嘺 基于噇噐噔嘭嘴的对齐策略评价的提示词。待评价的样本按红色部分所示的格式输入，
包含：完整的源语言描述、目标语言描述以及对齐后的片段元组。

较差，其在噄噥噥噰噓噥噥噫噃噯噤噥噲和噃噯噤噥噌噬噡噭噡主干模型上优于噃噲噯噳噳嘭噌噩噮噧噵噡噬和噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧，但
在噃噯噤噥噇噥噮嘲嘮嘵主干模型上弱于其他方法。本文认为这是由于不同主干模型的多语言能力存在差
异，在低资源语言场景下（例如噳噷与噴噥），噃噲噯噳噳嘭噌噩噮噧噵噡噬与噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噔噲噡噩噮在噃噯噤噥噌噬噡噭噡上的
差异显著大于在噃噯噤噥噇噥噮嘲嘮嘵、噄噥噥噰噓噥噥噫噃噯噤噥噲上的差异。

相比之下，噓噰噡噮噃噓的平均表现一致优于所有基线方法，且该提升具备统计显著性（噴嘭
噴噥噳噴嘬 p <嘰嘮嘰嘵）。一方面，噓噰噡噮噃噓进一步提升了噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧的性能，证明了借助翻译嘭训
练方法，以片段为单位进行语码转换保持语义一致的有效性。另一方面，相比于噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭
噔噲噡噩噮，噓噰噡噮噃噓降低了噃噯噤噥噌噬噡噭噡主干模型在低资源语言（噳噷与噴噥）场景下的不稳定性，表
明噓噰噡噮噃噓在跨语言迁移中更为有效。同时，上述迁移是通过语码转换范式实现的，该范式显式
地在单个样本内建模了不同语言之间的交互。综上，噓噰噡噮噃噓同时利用了翻译嘭训练和语码转换
的优势，高质量地保证了增广前后的语义一致性、高效地建模了语言间的交互对齐关系，从而
提高了整体性能。

嘵嘮嘵 实实实验验验分分分析析析

为了进一步了解噓噰噡噮噃噓的有效性，本文以性能最好的噄噥噥噰噓噥噥噫噃噯噤噥噲为测试平台进行了更
为深入的分析。

消消消解解解实实实验验验 为为为了研究基于先验的加权和基于困惑度的重组对噓噰噡噮噃噓整体效果的贡献，本文对
相应模块进行了消解，图嘴展示了消解前与消解后的性能差值。首先，仅从基于困惑度的重组
中去除基于先验的加权，结果记为噷嘯噯 噐噲噩噯噲。其次，将基于困惑度的重组（包含基于先验的加
权）整体替换为一种随机策略，即随机选取一个源语言描述的片段替换为与其对齐的目标语言
片段，结果记为噷嘯噯 噐噐噌。实验结果显示，消解前后的性能差值大多为负，表明这两个机制对
最终性能均存在积极的贡献。其中，噴噥与其他语言表现不一致的主要原因在于，大模型对少资
源噴噥语言处理能力较差。作为一个参考，表嘱中三个主干模型下五种方法的平均性能，噴噥的结果
是所有语言中的最低值。因此，基于困惑度的重组模块利用大模型计算噴噥的困惑度时，可能存
在更大的误差。

将源语言和目标语言的连续子句对齐成片段元组是噓噰噡噮噃噓的关键步骤，为验证默认的贪
心对齐策略的有效性，本文从九种目标语言中各抽取嘵嘰嘰个样本进行了评价。对齐效果的评价
是一个较难的任务，待评价样本同时涉及多种语言与编程知识，因此人工评价需要精通各语
言的编程人员才能胜任，现实中很难匹配到合适的标注者。因此本文参考前人工作嘨噚器噥噮噧 噥噴
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噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘳噡嘩，使用噇噐噔嘭嘴开展评价。该工作表明，噇噐噔嘭嘴在各类开放性任务的评价上具有与人类
可比的表现与一致性。图嘵展示了用于评价的提示词，输入的每个待评价样本包含三个字段，
分别为完整的源语言描述、目标语言描述以及对齐的片段元组，输出为嘰嘭嘱嘰等级的评分。评价
结果如表嘲所示，贪心策略和基于动态规划的噓噥噮噴噁噬噩噧噮策略 嘨噓噴噥噩噮噧噲噩噭噳噳噯噮 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘳嘩均获得
了高于嘹嘮嘵分以上的评分，证明两者均有良好的对齐效果。相比之下，默认的贪心策略片段对
齐效果（表嘲，噇噲噥噥噤噹 噶噳嘮 噓噥噮噴噁噬噩噧噮）以及基于对齐结果的下游代码生成（表嘴，噓噰噡噮噃噓 噶噳嘮
噓噰噡噮噃噓嘫噓噥噮噴噁噬噩噧噮）均略低于噓噥噮噴噁噬噩噧噮，但对齐速度是噓噥噮噴噁噬噩噧噮的嘴嘮嘷倍。在计算资源充足的
条件下，基于噓噥噮噴噁噬噩噧噮实现噓噰噡噮噃噓的片段对齐可以进一步提升代码生成的性能。

方方方法法法 bn de es fr ja ru sw te zh Avg.

Greedy 9.44 9.58 9.82 9.74 9.43 9.76 9.59 8.81 9.65 9.54
SentAlign 9.51 9.76 9.88 9.77 9.57 9.83 9.67 9.14 9.75 9.65

噔噡噢噬噥 嘲嘺 噓噰噡噮噃噓对齐步骤中基于贪心的策略（默认）与基于噓噥噮噴噁噬噩噧噮动态规划的策略对齐效
果。每种对齐策略的分数由噇噐噔嘭嘴按嘰嘭嘱嘰等级进行评分。

方方方法法法 en es ja ru Avg.

Cross-Lingual 50.3 44.4 44.5 59.1 49.6
Translate-Train 47.6 44.4 40.8 54.3 46.8
Code-Switching 50.3 45.5 40.8 58.3 48.7

SpanCS 50.8 50.0 41.4 57.1 49.8

噔噡噢噬噥 嘳嘺 各方法在噏噄噅噘评测基准上的噰噡噳噳噀嘱结果。

方方方法法法 bn de en es fr ja ru sw te zh Avg.

Cross-Lingual 26.8 34.1 43.2 37.8 42.0 34.1 35.9 24.3 25.6 40.8 34.5
Translate-Train 28.0 34.1 42.0 38.4 39.0 34.1 38.4 26.8 26.8 38.4 34.6
Code-Switching 25.0 32.3 40.8 38.4 38.4 32.9 37.8 25.6 26.8 35.9 33.4

SpanCS 25.6 34.7 47.5 42.6 42.6 32.3 37.1 28.6 23.7 39.0 35.4
SpanCS+SentAlign 28.0 39.6 45.7 41.4 43.9 32.3 37.1 28.0 25.6 42.0 36.4

噔噡噢噬噥 嘴嘺 各方法在噄噥噥噰噓噥噥噫噃噯噤噥噲嘭嘱嘮嘳噂嘭噂噡噳噥主干模型下的噰噡噳噳噀嘱结果。

泛泛泛化化化性性性 为为为验证噓噰噡噮噃噓的泛化性，表嘳展示各方法在噏噄噅噘评测基准上的结果。噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭
噔噲噡噩噮的平均性能显著弱于其他方法，主要是因为其在日语（噪噡）和俄语（噲噵）中的表现较差，
这与噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬基准上的结果相一致。相比之下，噓噰噡噮噃噓获得了最好的平均性能，并显著
提高了西班牙语（噥噳）的性能，表明其可以更好地将在源语言中学习的知识迁移到其他语言。
为进一步验证噓噰噡噮噃噓在不同量级模型上的性能，本文进一步对比了各方法在噄噥噥噰噓噥噥噫噃噯噤噥噲嘭
嘱嘮嘳噂嘭噂噡噳噥7上的结果。如表嘴所示，噓噰噡噮噃噓在嘱噂量级的模型上获得了最优平均性能，证明其在
模型量级维度上同样具备泛化性。

训训训练练练效效效率率率 图图图嘶展示了噓噰噡噮噃噓和噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噔噲噡噩噮（噄噥噥噰噓噥噥噫噃噯噤噥噲上除了噓噰噡噮噃噓之外的最佳方
法）的噰噡噳噳噀嘱指标随着训练过程的变化。噓噰噡噮噃噓以嘱嘮嘳倍的速度达到了噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噔噲噡噩噮的最佳
性能，同时，在相同训练量下性能超过噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噔噲噡噩噮 嘳嘥，证明其具有更优的训练效率。

值得注意的是，由于英语在所有语言中处于枢轴位置，因此每种语言在消解后未解决的
困惑度偏差和翻译错误（如图嘸中噓噰噡噮噃噓嘭噆噩噬噴噥噲噥噤）会级联作用于英语，导致英语降幅最为明
显。尽管如此，作为枢轴的中心位置同时也为英语提供了更多的机会来整合其他语言的改进。

可可可视视视化化化 跨跨跨语言研究的核心是不同语言相互对齐，以此将源语言知识迁移至目标语言。为了
直观地理解对齐的效果，本文在图嘷中通过噐噃噁 嘨噗噯噬噤 噥噴 噡噬嘮嘬 嘱嘹嘸嘷嘩方法展示了对各种语言的
隐层状态的可视化效果。参照噑噩噮 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘲嘱嘩的可视化设置，本文从噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬中随机选取

7除此处分析实验外，其余实验均在7B量级模型上完成，模型细节详见§5.3。
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SpanCS Translate-Train

1.3x faster

3.0% better

噆噩噧噵噲噥 嘶嘺 噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噔噲噡噩噮与噓噰噡噮噃噓训练效率。横、纵坐标分别表示训练步数与噰噡噳噳噀嘱结果。

Code-Switching SpanCSCross-Lingual Translate-Train

噆噩噧噵噲噥 嘷嘺 基于噐噃噁的隐层状态可视化。不同语言由颜色区分。基线方法中的各种语言相对松
散地分布在隐层空间的四个角落，噓噰噡噮噃噓更为集中地分布在隐层空间的对角线上，语言间的对
齐效果更优。

Referring to the dictionary labeled as 'B', ..., 
It should be able to surgically expunge those 
key-value pairs wherein the values are 
marked less than 10. // Dictionary B
B = {'one': 1, 'ten': 10, 'twenty': 20, 'zero': 0}

Referring -! " 字典 étiqueté as 'B', ..., It ! "# $ 
!"# способный -# chirurgicalement 
$%&' those key-value %&' (& wherein " 
valeurs are marqué )* than 10. // Dictionary B 
B = {'one': 1, 'ten': 10, 'twenty': 20, 'zero': 0}

Kwa kurejelea kamusi iliyoandikwa kama 
'B', ..., Inapaswa kuondoa kirafiki key-value 
ambapo thamani zimehakikiwa kuwa chini ya 
10.   // Dictionary B
B = {'one': 1, 'ten': 10, 'twenty': 20, 'zero': 0}

Referring to the dictionary labeled as 'B', ..., 
Inapaswa kuondoa kirafiki key-value ambapo 
thamani zimehakikiwa kuwa chini ya 10. // 
Kamusi B B = {'moja': 1, 'kumi': 10, 
'ishirini': 20, 'sifuri': 0}

Implement a Python program to parse the 
given XML data … Adding to it, the XML 
data includes … <subject>Maths</subject>… 
The program should also handle cases where a 
subject list may be empty

Implement ( Python программа -! parse ) +,  
donnés XML data … Adding kufika it, el XML 
資料 includes … <subject>Maths</subject>… 
The программа ! "# $ )' - )*+, casos где - 
тема kuorodesha .&' */&+ kuwa empty.

0)1 2&345 6&' 7&* /# 58&. )+95 :& ;,  <' -=& 
0>0*0? ;481 … 0+ @+- ABCD ?#  
.B :&, %# ; E F,  0)1 … <subject>Maths</
subject>… The program should also handle 
cases where a subject list may be empty

0)1 2&345 6&' 7&* /# 58&. )+95 :& ;,  <' -=& 
0>0*0? ;481 … 0+ @+- ABCD ?#  
.B :&, %# ; E F,  0)1 … <subject>! "# $</
subject>… The program should also handle 
cases where a subject list may be empty

案例 #1 案例 #2

源语⾔描述

Code-
Switching

SpanCS-
Filtered

SpanCS

噆噩噧噵噲噥 嘸嘺 噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧嘬 噓噰噡噮噃噓嘬以及噓噰噡噮噃噓在重组步骤中过滤掉的样本示例。红红红色色色字体表
示噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧中语义错误的替换，例如案例嘣嘱中英语短语噜噢噥 噡噢噬噥 噴噯嘢的噜噢噥嘢被替换为了泰
卢固语中代表噜成为嘢的单词，案例嘣嘲中英语短语噜噡噤噤噩噮噧 噴噯嘢的噜噴噯嘢被替换为了斯瓦西里语中代
表噜到达嘢的单词。绿绿绿色色色字体代表应当保留但被误翻译的程序成分，例如，案例嘣嘱中噐噹噴器噯噮词
典中的键（噫噥噹），案例嘣嘲中噘噍噌数据标签内部的内容。

了嘱嘰嘰个样本，针对模型中间层（嘱嘶嘯嘳嘲）的隐层状态平均值进行可视化。图中的每一个点代表
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一种语言的一个样本，通过颜色对语言进行区分。

在可视化结果中，更好的对齐效果对应着更为集中的分布，即不同语言互相对齐时，彼此
在隐层空间的重叠程度应更高。噃噲噯噳噳嘭噌噩噮噧噵噡噬方法在未使用任何显式对齐信息的情况下，不同
语言的表示分布在隐层空间的四个角落。噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噔噲噡噩噮的源语言描述和目标语言描述是独立
训练的，可视为一种隐式对齐，因此对齐能力有限，对齐效果与噃噲噯噳噳嘭噌噩噮噧噵噡噬相比并无显著差
异。噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧与其他基线方法之间的区别同样并不显著。其分布边缘甚至略微呈现出发
散的趋势。本文认为这是由于其存在语义不一致的替换错误，使得对齐过程产生了混淆。相比
之下，噓噰噡噮噃噓的各种语言更集中地分布在隐层空间的对角线上，证明了其更优的对齐能力。

案案案例例例分分分析析析 图图图嘸展示了噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧、噓噰噡噮噃噓以及噓噰噡噮噃噓中在基于的困惑度的重组步骤中被
过滤掉的样本（记为噓噰噡噮噃噓嘭噆噩噬噴噥噲噥噤）。在缺乏上下文信息的情况下，噃噯噤噥嘭噓噷噩噴噣器噩噮噧的替换
很容易发生错误。例如，在案例嘣嘱中，短语噜噢噥 噡噢噬噥 噴噯嘢的噜噡噢噬噥嘢被泰卢固语中代表噜成为嘢的
翻译所替换。噔噲噡噮噳噬噡噴噥嘭噔噲噡噩噮和噓噰噡噮噃噓方法中基于大模型的翻译过程，即便显式地设置了相
应的指令要求，应该保留的程序片段仍存在着被翻译的风险，例如案例嘣嘱和嘣嘲中噓噰噡噮噃噓嘭
噆噩噬噴噥噲噥噤的词典的键和噘噍噌数据。尽管如此，噓噰噡噮噃噓可以在后续基于困惑度的重组阶段借助代
码大模型的编程知识屏蔽掉上述存在误翻译现象的候选。

6 结结结论论论

本文提出了一种面向跨语言代码生成的片段级语码转换方法噓噰噡噮噃噓。与现有方法相
比，噓噰噡噮噃噓有效地将目标语言片段与其源语言上下文相关联，同时保持了两者之间的语义
一致性。为了公平地评价多种语言之间代码生成的性能差异，本文构建了一个涵盖共嘱嘰种语言
的噍噈噵噭噡噮噅噶噡噬评测基准。在三个主干模型上的实验表明，噓噰噡噮噃噓的平均性能显著优于所有基
线方法。此外，噓噰噡噮噃噓更有效地促进了源语言上习得的能力向其他语言的迁移，同时具备良好
的训练效率。
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摘摘摘要要要

视觉语言常识推理是一类旨在理解视觉场景的任务，常用于评估人工智能系统的多模
态常识推理能力。然而，可靠的常识推理需要细致的场景理解，而现有的基于预训练
模型微调的方法却无法有效地利用具体场景中存在的物体关系信息，因此其推理的合
理性存在较大的局限性。为解决上述问题，本研究提出了一种场景图增强的视觉语言
常识推理生成框架SGEVL。该框架首先使用图像补丁序列提供视觉信息，并通过一
种包含注意力模块的门控机制，赋予大型语言模型理解视觉信息的能力。基于该框
架的视觉语言能力，进一步提出了一种无位置信息的场景图生成方法。生成的场景
图能够显著提升模型对场景信息的理解，从而引导生成高质量的回答和推理。通过
在VCR，VQA-X和e-SNLI-VE数据集上分别实验，实验结果表明本文提出的视觉语言
常识推理框架性能优于基线模型。此外，通过消融实验和结果可视化，进一步证明了
该框架中每个模块的有效性。

关关关键键键词词词：：： 多模态融合 ；视觉语言常识推理 ；场景图生成

Scene Graph Enhanced Visual Language Commonsense
Reasoning Generation

Fan Yuan, Piji Li*
College of Computer Science and Technology/Artificial Intelligence,

Nanjing University of Aeronautics and Astronautics
Nanjing, Jiangsu 210016, China
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Abstract

Visual Language Commonsense Reasoning is a type of task aimed at understanding vi-
sual scenes, often used to evaluate the multimodal commonsense reasoning capabilities
of AI systems. However, reliable commonsense reasoning needs a detailed understand-
ing of the scene, and existing methods based on fine-tuning pre-trained models are
often incapable of effectively utilizing the object relationship information present in
specific scenes, thereby limiting the rationality of their reasoning. To address this
issue, this study proposes a scene graph enhanced visual language commonsense rea-
soning generation framework SGEVL. This framework first uses a sequence of image
patches to provide visual information and employs a gating mechanism that incorpo-
rates an attention mechanism to empower large language models with the ability to
understand visual information. Based on the visual language capabilities of this frame-
work, we further propose a method for generating scene graphs without positional
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information. The generated scene graphs can significantly enhance the model’s under-
standing of scene information, thereby guiding the generation of high-quality answers
and reasoning. Experiments on the VCR, VQA-X, and e-SNLI-VE datasets show that
the performance of the proposed framework surpasses that of baseline models. Fur-
thermore, through ablation studies and visualization results, the effectiveness of each
module in this framework is further demonstrated.

Keywords: Multimodal fusion , Visual language commonsense reasoning , Scene
graph generation

1 引引引言言言

深度学习模型在视觉-语言任务中已经取得了显著的进步，并展示出其卓越的性能。然而，
由于这些模型的“黑箱”特性，其可解释性已经成为了一个日益关注的问题。视觉语言常识推理
是一类需要模型从识别和认知两个层面进行推理的视觉推理任务。其中，视觉语言自然语言解
释（Vision-language Natural Language Explanation，VL-NLE） (Dua et al., 2021; Kayser et
al., 2021; Plüster et al., 2022; Sammani et al., 2022; Whitehouse et al., 2023)近期受到了广泛的
关注，其研究中心在于模型是否能够理解视觉场景中的现象和常识，并生成细粒度的推理来解
释自身做出的回答或是一些给定的判断。

通过分析，我们发现在VL-NLE多个数据集中的问题、答案和推理解释中包含大量的
物体对象及其关系信息。例如，在视觉常识推理数据集（Visual Commonsense Reason-
ing，VCR） (Zellers et al., 2019)中，有99.7%的问题、97.6%的答案和98.8%的推理解释同时
包含了对象和它们的位置关系。平均每一个问题、答案和推理解释的句子都包含超过1个对
象和2个以上的关系。特别地，每个推理解释平均包含4个对象和3.8个关系。例如，“He is sit-
ting in a cushioned piece of furniture. He has his briefcase on his lap and he is engrossed in a
book.”包含了如下的关系：“He is sitting in furniture”，“briefcase on lap”和“he is engrossed in
a book”。因此，对对象及其关系的深入理解在视觉语言常识推理中起着关键的作用。以图1为
例，当被问到“what are person1 and person3, and person6 doing?”时，一个没有对象关系提示
的模型生成了以下的答案：“person1, person3, and person6 are having a conversation. Because:
person1 is smiling and person2 is looking up at person3.”。然而，在实际的场景中，像“dining
table”和“cup”这样的关键物体能够明确地帮助我们识别出这是一个用餐的场景，而不仅仅是一
个对话的场景。而上述生成的推理过于强调人的因素，忽视了周围环境中的其他对象。因此，
考虑到对象关系所生成的推理“they are eating dinner together. Because: they are sitting at a
table and have drinks on the table.”则更为精确。

基于以上的观察，我们认为当前的模型在进行视觉语言常识推理时，应当着重于考虑场景
中对象的关系。场景图 (Krishna et al., 2017; Qiu et al., 2023; Tang et al., 2020a; Tang et al.,
2020b)被认为是一种对对象关系进行建模的有效方法。场景图是由节点和边组成的图结构，
其中每个节点代表一个对象，每个有向边表示两端对象之间的关系。例如，如图1 (b)所示，
在三元组“⟨person, holding, cup⟩”中，“person”和“cup”是对象，“holding”则是关系。通过提取
对象之间的各种位置和语义关系，场景图在某些任务中已经展示出了其潜力 (Yu et al., 2021;
Wang et al., 2022b)。考虑到VCR提供的图像无法提供如此详细的位置和关系信息，场景图非
常适合在推理过程中作为一座桥梁来填补这个空白。高质量的场景图是提升模型视觉语言常
识推理能力的关键。在构建场景图过程中，最常见的方法是首先使用例如Faster-RCNN (Ren
et al., 2015)等的目标检测器进行目标检测，然后预测检测到的目标之间的关系。然而，过去
的大部分场景图生成方法依赖于对象的位置和边界框信息，采用了复杂的机制和流程 (Dhamo
et al., 2020; Dhamo et al., 2021; Johnson et al., 2015)，这对于大多数下游任务来说不是必
要的。考虑到上述的不足，我们认为被赋予视觉理解能力的大型语言模型（Large Language
Models，LLMs）可以在无显示位置信息的设定下更好地区分两个对象之间的潜在空间关系。

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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(a) (b)

问题 what are person1, person3 , and person6 doing？

无场景图辅助的
回答和推理

person1, person3 and person6 are having a conversation. 
Because: person1 is smiling and person2 is looking up at person3.

有场景图辅助的
回答和推理

they are eating dinner together.
Because: they are sitting at a table and have drinks on the table.

真实标签
they are eating and drinking together. 
Because: they are all sitting at the same table and they have food
and drinks in front of them.

(c)

person0

person1 person4

person3

person6

person5

person2

Figure 1: 一个视觉语言常识推理的例子。（a）是VCR数据集中的一个场景。（b）是一个从
（a）中产生的场景图。在表格（c）中，第一行是问题，第二行是不含场景图辅助的回答和推
理，第三行是包含场景图辅助的回答和推理，最后一行是来自数据集的真实标签。

为了解决上述问题，本文提出了一个场景图增强的视觉语言常识推理生成框架SGEVL。为
了获取更全面的视觉特征表示，考虑采用CLIP (Radford et al., 2021)模型。CLIP模型的主要结
构是一个文本编码器和一个图像编码器，它们分别接收原始文本和图像，然后将输出的图像和
文本向量表示映射到一个联合的多模态空间。CLIP模型在训练时采用了对比学习方法，训练其
对图像和文本匹配关系的理解能力。对于输入的图像文本对，让正样本对的相似度更高，负样
本对的相似度更低。所以CLIP模型拥有较强的视觉图像识别能力以及特征提取能力，能够提供
质量较高的视觉特征表示。因此，使用CLIP中的图像补丁序列作为输入，并通过包含注意力模
块的门控机制，赋予大型语言模型理解视觉信息的能力。为了实现更可靠的推理感知，我们首
先在Visual Genome（VG）数据集 (Krishna et al., 2017)上训练场景图生成，并为视觉语言自
然语言解释数据集生成对应的场景图。接着构建prompt模板，结合场景图引导生成高质量的回
答和推理。我们在VCR (Zellers et al., 2019)，VQA-X (Park et al., 2016)和e-SNLI-VE (Kayser
et al., 2021)三个公共数据集上进行了实验，结果显示我们提出的方法在自动和人工评估指标上
都超过了基线方法。消融实验和可视化结果进一步证明了该框架中每个模块的有效性。本文的
主要贡献如下：

• 本文结合图像补丁序列和大型语言模型，引入了一种包含注意力模块的门控机制进行模态
融合，赋予大型语言模型理解视觉信息的能力。

• 本文提出了一种无位置信息的场景图生成方法和一种基于阈值的场景图筛选方法，并利用
筛选后的场景图提供辅助信息，引导生成高质量的回答和推理。

• 本文在三个英文公共数据集上进行了大量的实验，验证了本文提出的框架取得了优于研究
进展方法的效果。

2 相相相关关关工工工作作作

场景图包含了详细的对象、属性和关系的语义信息。具体来说，它是由节点和边组成的图
结构，其中每个节点代表一个对象，每个有向边表示两端节点之间的关系。场景图的主要表
示形式是三元组“⟨主语, 关系, 宾语⟩”，其中主语和宾语用节点表示，而关系则用有向边表示。
场景图生成（Scene Graph Generation，SGG） (Lu et al., 2016; Li et al., 2017a; Zhang et al.,
2017)是一项从图像场景中提取此类语义表示的任务。现有的场景图生成方法可以分为两类。第
一类包括两个阶段：首先使用Faster-RCNN (Ren et al., 2015)等目标检测方法进行目标检测，
然后在此基础上进行关系预测 (Lu et al., 2016; Dai et al., 2017; Liao et al., 2019)。考虑到图像
中的元素可能表示其他元素的上下文，第二种方法采用对象和对象关系的联合预测 (Li et al.,
2017a; Li et al., 2017b; Xu et al., 2017)。一些工作专注于场景图中的长尾问题 (Zhang et al.,
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2017; Krishna et al., 2019; Zareian et al., 2020)，并提出了无偏场景图生成 (Yan et al., 2020;
Wang et al., 2020)。此外，一些研究已经提出了无位置场景图生成的概念 (Özsoy et al., 2023)，
其目标是在不使用边界框等位置信息的情况下进行场景图生成。尽管现有的研究已经能够生成
相对高质量的场景图，但要实现其实用性仍面临着巨大的挑战。

视 觉 语 言 自 然 语 言 解 释 （Vision-language Natural Language Explanation，VL-
NLE） (Dua et al., 2021; Kayser et al., 2021; Plüster et al., 2022; Sammani et al., 2022;
Whitehouse et al., 2023)是自然语言解释任务（Natural Language Explanation，NLE）在多模
态领域的扩展。它旨在通过生成对人类友好且细粒度的自然语言句子来解释黑盒模型的决策过
程。e-ViL (Kayser et al., 2021)是一个针对VL-NLE任务的评估基准，其中包含VQA-X (Park
et al., 2018)、VCR (Zellers et al., 2019)和e-SNLI-VE (Kayser et al., 2021)三个数据集。视觉常
识推理（Visual Commonsense Reasoning，VCR） (Zellers et al., 2019)是其中较为复杂的一项
多模态任务。VCR数据集提供了大量的图像和相关问题，并基于这些信息推断出答案和解释。
每条数据都包含四个备选答案和四个备选推理选项。与经典的视觉问题回答任务不同，VCR提
供的选项通常涉及到多组对象关系或事件的全面描述，要求模型对场景信息和常识信息有
深刻的理解，因此同时做出正确的选择是具有挑战性的。为了评测模型的生成推理能力，e-
ViL将VCR任务从分类任务转化为生成任务。过去已经有许多工作 (Dua et al., 2021; Kayser
et al., 2021; Whitehouse et al., 2023)致力于提高模型的解释能力。例如，e-UG (Kayser et al.,
2021)使用UNITER (Chen et al., 2020)作为预测模块进行解释预测，NLX-GPT (Sammani et
al., 2022)通过训练一个蒸馏的GPT-2 (Radford et al., 2019)来结合答案和解释的生成。这些方
法在捕捉场景中对象之间精确关系以进行推理的能力上仍存在困难，而解决这个问题正是本文
的主要目标。

3 方方方法法法

为了增进模型生成合理回答和解释的能力，本文提出了一种场景图强化的视觉语言常识推
理生成方法SGEVL。该方法基于输入的图像和问题，首先根据图像生成对应的场景图，然后
利用场景图来改善模型视觉语言常识推理的性能。整体框架如图2所示。其中，定义I为给定
的图像，Q为相应的问题，O = (o1, o2, . . . , on)为对应图像中的对象，其中n表示对象的数量。
在无位置的场景图构建阶段，将图像I的补丁序列P = (p1, p2, . . . , pm)作为视觉输入Xv，将包
含对象的文本提示prompt作为文本输入Xt。目标是预测一个场景图G = (V,E)，其中V和E分
别代表实体节点和关系。随后，在生成视觉语言常识推理的答案和解释时，使用图像I的补
丁序列P = (p1, p2, . . . , pm)作为视觉输入Xv，对问题Q和场景图G构建文本提示prompt作为输
入Xt。目标是生成答案和解释(I,G,Q) → (A,R)，其中A代表答案，R表示解释。我们期望生
成的A,R在G的帮助下是合理并符合常识的。

场景图:
“person holding cup;

person sitting in chair;
person holding handbag;
cup on dining table... ...”

文本提示
Create a scene graph based on an image
that includes multiple objects. Your task
is to identify the key elements and
relationships between these objects in
the image, as well as their spatial
arrangement within the scene ... 
 Objects: person cup; ...

文本提示
Context:  person holding cup;
person sitting in chair; person
sitting by dining table; cup on
dining table; dining table behind
handbag;person carring handbag;
person wearing tie.
Question:  what are person1
and person3, and person6
doing？

回答 + 推理: 

“they are eating dinner together. 
Because: they are sitting at a table

and have drinks on the table.”

场景对象 
“person, cup, chair, handbag, 

tie, dining table”

问题: 
“what are person1, person3 and

person6 doing？”

C
LIP

场景图
生成

场景图生成场景图生成回答&推理
生成

场景图
阈值筛选

场景图
生成

场景图
生成

图像补丁序列

Figure 2: SGEVL框架的结构图。该框架首先根据图像的补丁序列和物体提示生成场景图。然
后，结合问题和图像，生成符合常识的回答和解释。
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3.1 视视视觉觉觉语语语言言言模模模态态态融融融合合合

由于大型语言模型是文本单模态模型，无法利用图像场景信息，因此本文采用了一种基于
单头注意力的门控机制对为大型语言模型提供多模态能力。为了使不同模态的特征进行有效的
融合，并更大程度的保留视觉信息，我们使用CLIP模型 (Radford et al., 2021)的图像补丁序列
输出P = (p1, p2, . . . , pm)作为视觉输入Xv，并使用一个线性层将其投影到与文本输入相同的隐
层维度，定义为视觉隐层向量Hv。接着，使用一个单头跨模态注意力模块对视觉输入和文本输
入进行模态融合获得跨模态隐层向量Hc：

Ht = TextEncoder(Xt), (1)

Hv = Wh ·Xv, s.t. Xv = CLIP(I), (2)

Hc = Attention
(
HtW

Q,HvW
K,HvW

V
)
, (3)

其中，文本隐层向量Ht作为查询向量，视觉隐层向量Hv作为键值向量和值向
量，WQ，WK，WV和Wh分别表示可学习的参数。
为了更好地利用大型语言模型的文本语义理解能力，我们引入了一种门控机制 (Zhang et

al., 2023)帮助平衡两个不同的模态。首先，对跨模态隐层向量Hc和文本隐层向量Ht在特征维
度上进行拼接。接着，使用线性层将其维度调整至与隐层向量相同，并通过sigmoid函数计算
出门控参数λ。最后，使用λ对跨模态隐层向量Hc和文本隐层向量Ht加权相加获得融合隐层向
量Hf。过程可以表示为：

λ = Sigmoid (Wt ·Ht ⊕Wv ·Hc) , (4)

Hf = (1− λ) ·Ht + λ ·Hc, (5)

Wt和Wv分别表示可学习的参数。融合隐层向量Hf作为模态联合输入参与模型的训练与推理。

3.2 无无无位位位置置置信信信息息息的的的场场场景景景图图图生生生成成成

无位置信息的场景图生成使用Visual Genome（VG）数据集 (Krishna et al., 2017)进行训
练。在VG数据集中，每一张图像包含不同数量的场景图，而这些场景图中的对象也在大小上
有所不同。在一般的认知中，特别小的对象，如“hair”和“finger”，通常会包含更普遍的关系信
息，在其关联的场景图中能提供的信息较少。而较大的对象往往能够引领场景中的更多关系信
息，在推断中起着更关键的作用。因此，为了提升模型训练效率，我们对VG数据集进行了一定
程度的数据清理。根据不同场景图三元组中主语对象和宾语对象的平均大小对每个图像对应的
所有场景图进行排序，并选择前50个进行训练。这些场景图已经可以囊括大部分有效的对象，
并有效排除部分信息量较小的三元组。
由于大型语言模型无法通过边界框等显示位置数据定位对象，因此，为了训练模型获得无

位置信息的场景图生成能力，我们不使用场景中各个对象的边界框等显示位置数据作为输入。
但是，为了防止图像场景中存在相同命名的对象影响模型的预测效果，根据数据集中所选对象
从左往右出现的位置给定一个序号。例如，场景中存在多个“person”对象，将左边的对象定义
为“person0”，右边的对象定义为“person1”，并以此类推。同时，我们也加入了个别无具体关
系的对象，构成“⟨主语, None, 宾语⟩”的三元组，以训练模型应对无关对象的情况。
具体来说，使用基于Transformer (Vaswani et al., 2017)的大型语言模型FLAN-T5 (Chung

et al., 2022)作为主干模型，它是一个编码器-解码器架构。受到Vision Transformer (Dosovitskiy
et al., 2021; Liu et al., 2021)在视觉领域成功的启发，我们使用经过训练的CLIP模型提取图
像的补丁序列作为视觉输入。将标签中的场景图拼接作为待预测的场景图三元组序列G =
{sub1 obj1 rel1; . . . ; subσ objσ relσ}，其中σ表示三元组的数量。并基于此将筛选过的场景图
中的对象按照Xo = {sub1 obj1; sub2 obj2; . . . ; subσ objσ}的形式构成文本输入。为了能够利用
大型语言模型理解指令的能力，我们构建了文本提示“Create a scene graph based on an image
that includes multiple objects. The task is to identify the key elements and relationships between
these objects in the image, as well as their spatial arrangement within the scene. Objects:{Xo}
Scene:”。然后将文本提示作为文本输入Xt，图像补丁序列作为视觉输入Xv，经过第3.1节的模
态融合模块后生成对应的场景图G。
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由于预测场景图的方式是从序列到序列的，因此，采用交叉熵损失作为无位置信息的场景
图生成的训练损失：

LSG = −
L∑
l

logP (gl | g<l, Xt;Xv) , (6)

其中，gl是第l个生成的词，Xt包含对象信息的Xo文本提示，Xv表示视觉输入。

3.3 视视视觉觉觉语语语言言言常常常识识识推推推理理理生生生成成成

在视觉语言常识推理阶段，视觉语言自然语言解释（VL-NLE）的目标是先生成
对应的回答，再生成能够帮助解释回答的推理。为了提升模型推理的一致性，我们
将这两个离散的任务合并为一个，即同时生成回答和推理。具体来说，同样使用基
于Transformer (Vaswani et al., 2017)的大型语言模型FLAN-T5 (Chung et al., 2022)作为
主干模型。使用文本提示：“Context:{G} Question:{Q}”作为文本输入Xt。其中，G =
{sub1 obj1 rel1; . . . ; subσ objσ relσ}表示在第3.2节中生成的场景图三元组序列。问题Q表
示为Q = {q1, q2, . . . , qh}，h是输入问题的长度。对于视觉输入Xv，我们使用与构建场景图时
相同的CLIP图像补丁序列，并使用第3.1节中的跨模态注意力和门控机制进行模态融合。
需要注意的是，在场景图生成阶段之后，每个图像都会得到一个相应的由一系列的三元组

组成的场景图。然而，并非所有的三元组都是准确的，不准确的三元组不仅对生成过程没有正
面的帮助，而且可能还引入额外的噪音，对推理造成误导。因此，为了确保生成更准确和合理
的推理，筛选出高质量生成的三元组至关重要。本文采用了一种基于阈值的选择方法：对于原
始图像I和生成的场景图G，我们使用经过训练的CLIP模型计算每个三元组和图像区域的标准
化相似度得分。输出的得分按降序排序，得分越高表示相似度越高，表示它们更符合图像场
景。我们为选择过程设定一个阈值，然后从有序集合中持续选择具有最高置信度得分的三元
组。即当累计的置信度得分之和小于阈值时，将不断继续选择新的三元组，直到达到阈值为
止。

同时，我们将真实标签中的回答和推理以“{A} Because:{R}”的形式组合作为(Q → AR)生
成的训练标签。考虑到VL-NLE的原始设定还包含了两个子任务：(Q → A)和(QA → R)，
我们也为此构造了相应的文本提示模板。更具体地说，对于子任务(Q → A)（即输入问题，
生成回答），设置“Context:{G} Question:{Q} Answer:”的输入模板和“Answer:{A}”的真值标
签格式。对于子任务(QA → R)（即输入问题和回答，生成推理），设置了“Context:{G}
Question:{Q} Answer:{A} Because:”的输入模板和“Explanation:{R}”的真值标签格式。其
中，A和R分别表示生成的回答和推理解释。最后，训练中的生成损失被定义为以下的交叉
熵损失：

LE = −
I∑
i

logP (yi | y<i, Xt;Xv) , (7)

其中，yi是生成的词，Xt是包含问题Q和场景图G的文本输入，Xv表示视觉输入。

4 实实实验验验设设设置置置

4.1 实实实验验验对对对比比比模模模型型型

为了评估我们提出的模型框架，我们与以下模型进行比较：

• e-UG (Kayser et al., 2021)：e-UG将GPT-2与UNITER结合，使用Faster R-CNN获取区域
的视觉特征，并将位置特征编码为视觉输入。通过将图像区域和问题词的嵌入预置到文本
问题和预测答案中，并利用UNITER的上下文嵌入输出来微调GPT-2。

• OFA-X (Plüster et al., 2022)：OFA-X将OFA (Wang et al., 2022a)模型作为主干模型，它
是一种标准的编码器-解码器Transformer架构。给模型提供问题和四个不同的选择，根据
模型对每一个选项输出的的可能性选择正确的答案和解释。

• NLX-GPT (Sammani et al., 2022)：NLX-GPT是一种编码器-解码器模型，由对图像进行
编码的视觉主干模型和精简的GPT-2组成。首先在图像标注任务上预训练精简的GPT-2，
然后在VL-NLE数据集上进行微调。
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• UMAE (Whitehouse et al., 2023)：UMAE同样基于OFA模型。为多个数据集设计了相应
的文本提示，并在VL-NLE任务上进行多任务训练。

4.2 评评评测测测指指指标标标

为了评估生成的场景图的质量，并衡量它们对视觉语言常识推理生成的帮助程度，我们分
别对场景图生成和视觉语言常识推理生成在相应指标下进行评估 (Özsoy et al., 2023; Yu et al.,
2021)。
对 于 无 位 置 信 息 场 景 图 生 成 ， 我 们 采 用 启 发 式 树 搜 索 （Heuristic Tree

Search，HTS） (Özsoy et al., 2023)来评估生成质量，该方法用于计算图之间的重叠程度并
获取召回率分数。在预测阶段，生成的场景图以序列形式呈现。我们首先将预测的序列和标签
序列转换为图结构，然后使用这种基于树的搜索算法来计算召回率R@50和100。
对于视觉语言常识推理生成，我们采用了不同的评估方法，包括自动评估和人工

评估。在自动评估中，我们使用了自然语言生成的评测指标：BLEU (Papineni et al.,
2002)，METEOR (Banerjee and Lavie, 2005)，ROUGE-L (Lin, 2004)，CIDEr (Vedantam et
al., 2015)，SPICE (Anderson et al., 2016)和BERTScore F1 (Zhang et al., 2020)。同时，
还使用了e-ViL指标 (Kayser et al., 2021)进行评测。e-ViL指标由ST，SE和SO组成，分别代
表任务准确度，n-gram综合分数，以及总分（ST和SE的乘积）。SE是通过计算ROUGE-
L，METEOR，CIDEr，SPICE和额外的BERTScore F1的调和平均数得到的。为了与之前的
工作 (Yu et al., 2021; Whitehouse et al., 2023; Sammani et al., 2022; Plüster et al., 2022)）
在相同的尺度下进行比较，我们同样使用过滤后的生成结果来评估我们模型的性能。即在过
滤过程中，采用了0.92的BERTscore阈值来判断回答部分的正确性：BERTscore低于0.92的回答
被认为是错误的，而达到0.92的回答被认为是正确的。因此，经过过滤后的回答被认为是正
确的，并进一步评估其推理解释。此外，我们还使用了人工评估，方法与之前的工作 (Kayser
et al., 2021)相同：随机从测试集中选择300个答案正确的例子，注释者需要从“yes”，“weak
yes”，“weak no”和“no”中选择一个作为推理是否能够解释回答的评测结果。

4.3 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

在实验中，我们使用训练过的CLIP模型0的补丁序列输出作为图像输入，用预训练过
的FLAN-T5-large1的参数来初始化模型。在场景图生成阶段，我们使用大小为8的批次大小训
练模型，共迭代5个轮次。在视觉语言常识推理生成阶段，我们使用大小为16的批次大小训练模
型，共迭代4个轮次。在两个阶段中，都使用AdamW优化器 (Loshchilov and Hutter, 2019)来训
练模型，学习率都被设定为5e−5，热身步数分别设置为1k和2k步。训练中的模型每经过5k步进
行一次验证，并保存最好的模型进行评测。实验均在8张NVIDIA RTX 3090 24Gb显卡上进行。

模型 边界框 R@50 R@100

SGTR ! 30.38 34.85

Pix2SG % 24.81 26.66

ours % 25.93 43.61

Table 1: Visual Genome数据集上的场景图生成在R@k指标上的实验结果。

5 结结结果果果与与与分分分析析析

5.1 场场场景景景图图图生生生成成成的的的实实实验验验结结结果果果

与大多数场景图生成模型不同，本文提出的方法采用了无位置设定，即不提供边界框
等显示的位置信息。因此，我们仅采用启发式树搜索方法对场景图进行评测，结果如表1所
示。SGTR (Li et al., 2022)是一种传统方法下的端到端的场景图生成模型，它分别预测实体
节点和谓词节点，通过连接两种节点，生成二分图进而构建场景图。Pix2SG (Özsoy et al.,
2023)是最早也是目前唯一在无位置设定下提出场景图生成的模型。它基于Pix2Seq骨干网

0https://github.com/jianjieluo/OpenAI-CLIP-Feature
1https://huggingface.co/google/flan-t5-large
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络 (Chen et al., 2022)，这是一种能够将物体检测任务表示为序列预测的多模态模型。实验结果
表明，SGEVL与传统的场景图生成模型相比，能够在R@100上得到显著的提升。而在无位置信
息的设定下，本文构建的场景图生成模型在R@50和R100上都能够超过Pix2SG模型。这表明赋
予多模态能力后的大型语言模型的视觉语义理解能力得到了提升，并能够有效地识别场景中的
对象以及其关联信息。

5.2 视视视觉觉觉语语语言言言常常常识识识推推推理理理的的的实实实验验验结结结果果果

我们分别在VCR，VQA-X和e-SNLI-VE三个公开数据集上进行了实验，并与基准模型进行
了比较，结果如表2所示。下面将根据不同数据集分别进行结果分析。

5.2.1 VCR数数数据据据集集集的的的实实实验验验结结结果果果

根据表2所示，现有的一些工作（例如e-UG，OFA-X和NLX-GPT）在VCR数据集上表现
出了相近的性能。他们在BLEU和SPICE这样的n-gram指标上得分较低，表明这些模型生成的
句子结构与标签相比存在一定差距。与这些模型相比，UMAE的性能取得了更加显著提升，包
括将BLEU-4从6.6%提高到13.4%，展现出了更强的句子结构一致性。然而，与其他模型相比，
它在ST指标上的得分下降了大约10%，表明其生成结果的准确性存在欠缺。

本文提出的方法与先前的工作相比取得了显著的提升。具体来说，加入了场景图强化后，
模型在METEOR、ROUGE-L、CIDEr和BERTScore上分别达到了20.9、34.9、57.5和90.1的得
分，超过了基准模型的表现，这意味着场景图提供的对象和对象间的关系有助于模型生成与标
签语义更相近的解释。同时，在e-ViL指标上，SGEVL在SO和SE上分别取得了28.3和45.6的分
数，表明生成的推理解释能够达到更高的标准。

5.2.2 VQA-X数数数据据据集集集的的的实实实验验验结结结果果果

在VQA-X数据集上的实验结果如表2所示。SGEVL在n-gram评测指标和BERTScore指标上
取得了相对较高的分数。其中，METEOR和SPICE得到了最高的分数，分别为24.0和24.3，并
在SE分数上超过基准模型，得到了50.6。但是，由于VQA-X数据集中提供的回答和推理的句子
长度较短（通常以单词或短语的方式组成），而我们的模型倾向于生成长度更长，更加完整的
推理过程，这会间接导致评测分数的下降。因此在结果中本文的方法在个别指标上略低于基线
方法。但从综合评估的角度，SGEVL仍然表现出了良好的效果。

5.2.3 e-SNLI-VE数数数据据据集集集的的的实实实验验验结结结果果果

e-SNLI-VE数据集上的实验结果也同样表明了我们提出的框架的有效性。根据表2中的结
果，本文的提出的方法在所有指标上都取得了较好的分数，特别是在METEOR和ROUGE-L等
指标上。此外，与基线工作相比，我们的方法在综合得分SO上实现了7%的提升。这进一步证
实了我们提出的框架能够把握住视觉场景中的关系信息，生成符合场景信息的解释。

5.2.4 人人人工工工评评评测测测

为了更好地评估视觉语言常识推理的生成质量，本文从测试样集中随机抽取了部分经
过BERTScore过滤和未经过过滤的测试样例进行了人工评测。评测人员需要根据生成的推理
能否佐证回答，从“yes”，“weak yes”，“weak no”和“no”四个选项中对每一个样例进行评价。
评测结果如表3所示。在经过过滤的样例中，有63.1%样例的推理部分被认为很好地证明和解
释了回答部分，只有5.4%的样例在推理和解释上没有得到人工评测的认可。这表明从人类认
知的角度，绝大部分的样例都是符合常识和具有解释性的。而在未经过过滤的样例中，“weak
no”和“weak yes”的比例出现了增长，而被选为“no”的比例依然较小，这也表明在回答不完全正
确的情况下，推理的质量依然能够保持一定的稳定性。

5.3 消消消融融融实实实验验验

5.3.1 融融融合合合不不不同同同的的的视视视觉觉觉特特特征征征

我们进行了消融实验以了解使用不同视觉特征的效果。结果如表4所示。其
中，DETR (Carion et al., 2020)是一个用于目标检测的端到端的基于Transformer的模
型。CLIP用于分别提取补丁序列特征和全局特征。可以观察到，相比于补丁序列特
征，DETR在这些指标上只显示出轻微的落后，而全局特征在召回率上则表现出明显的不
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e-ViL Scores n-gram Scores

VCR SO ST SE B1 B2 B3 B4 M R-L C S BS

e-UG 19.3 69.8 27.6 20.7 11.6 6.9 4.3 11.8 22.5 32.7 12.6 79.0
OFA-XVCR 23.0 71.2 32.4 24.5 14.4 9.1 6.1 12.2 25.1 48.5 18.8 79.8
OFA-XMT 19.2 62.0 30.9 22.3 13.0 8.0 5.2 11.3 24.3 44.6 17.8 79.3
NLX-GPT - - 32.6 24.7 15.0 9.6 6.6 12.2 26.4 46.9 18.8 80.3
UMAEVCR 22.5 56.6 39.8 - - - 12.3 16.7 28.9 48.2 27.4 81.8
UMAEMT 22.8 56.6 40.2 31.4 22.9 17.6 13.4 17.5 29.5 47.3 26.5 81.9
SGEVL(ours) 26.1 61.9 45.3 35.7 24.2 17.3 12.9 20.7 34.5 55.6 27.4 89.4

VQA-X

e-UG 36.4 80.5 45.3 57.3 42.7 31.4 23.2 22.1 45.7 74.1 20.1 87.0
OFA-XMT 45.5 92.6 49.2 64.0 49.4 37.6 28.6 23.1 51.0 110.2 22.6 86.8
NLX-GPT 40.6 83.0 49.0 64.2 49.5 37.6 28.5 23.1 51.5 110.6 22.1 86.9
UMAEMT 31.5 77.6 40.6 47.5 31.4 21.4 14.6 20.2 35.1 50.3 19.1 85.4
SGEVL(ours) 43.5 87.5 49.8 64.2 48.6 36.4 27.0 23.9 44.8 103.8 23.1 86.7

e-SNLI-VE

e-UG 36.0 79.5 45.3 30.1 19.9 13.7 9.6 19.6 27.8 85.9 34.5 81.7
OFA-XMT 35.6 78.9 45.1 32.4 21.8 15.2 10.8 17.9 31.4 108.2 32.8 80.4
NLX-GPT 34.6 73.9 46.9 37.0 25.3 17.9 12.7 18.8 34.2 117.4 33.6 80.8
SGEVL(ours) 41.7 73.9 56.5 39.8 27.5 17.9 12.8 24.9 39.7 114.7 43.9 89.3

Table 2: VCR，VQA-X和e-SNLI-VE数据集上的过滤评测结果。B，M，R-L，C，S和BS分别
表示BLEU，METEOR，ROUGE-L，CIDEr，SPICE和BERTScore F1。模型下标的VCR表
示该模型仅在VCR数据集上训练，而MT表示该模型经过多任务训练。

No Weak No Weak Yes Yes

过滤后 5.4% 5.2% 26.3% 63.1%
过滤前 9.5% 29.6% 29.1% 31.8%

Table 3: 人工评测结果。“过滤后”表示仅对回答正确的样例进行推理生成的评测。“过滤前”表
示同时对所有样例的回答和推理的评测。

足。我们认为这主要是因为在获取全局特征的过程中，由于维度空间的的压缩导致了信息的丢
失，而补丁序列特征可以为大型语言模型提供更原始，更完整的视觉信息。

为了验证我们的模态融合机制的有效性，我们还对是否使用模态融合机制进行了进一步的
分析，并通过表5补充了我们的研究。其中，“w/o I”表示仅加入了场景图，未加入图像和模态
融合机制。实验结果显示，视觉模态的融合显著地提升了结果，进一步证明了其有效性。

5.3.2 选选选择择择不不不同同同的的的场场场景景景图图图筛筛筛选选选阈阈阈值值值

我们还对不同的场景图选择方法进行了消融实验。结果显示在表6中。可以观察到，当阈
值设定为0.8时，过滤后的评测结果可以达到最优的性能。然而，当阈值降低或提高时，性能
显示出下降趋势，甚至低于不使用场景图的水平。不仅如此，提供较少的场景图将会导致场景
信息的不足，而提供更多质量较差的场景图将导致噪声的增加，这都将降低最终推理生成的表

视觉特征 维度 R@20 R@50 R@100

DETR (100, 256) 10.07 26.00 43.39
CLIPglobal (1, 512) 6.39 15.82 27.56
CLIPpatch (49, 2048) 10.92 25.93 43.61

Table 4: 使用不同视觉特征输入在Visual Genome数据集上进行场景图生成的消融实验。
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SO ST SE B1 B4 R-L BS

SGEVL (w/o I) 13.7 43.3 31.7 27.9 5.6 25.0 77.8
SGEVL 26.1 61.9 45.3 35.7 12.9 34.5 89.4

Table 5: 模态融合的消融实验结果。

方法 B1 B2 B3 B4 M R-L C S BS

SGEVL (w/o 场景图) 35.3 23.8 16.9 12.5 20.7 34.5 53.7 26.8 90.0
SGEVL (w/ 0.7) 35.4 23.7 16.8 12.3 20.0 33.6 49.8 26.5 89.8
SGEVL (w/ 0.8) 35.7 24.2 17.3 12.9 20.7 34.5 55.6 27.4 90.0
SGEVL (w/ 0.9) 35.3 23.8 16.9 12.4 20.0 33.8 50.6 26.5 88.5
SGEVL (w/ 1.0) 34.9 22.9 16.2 11.7 19.8 33.8 49.9 26.4 88.6

Table 6: 使用不同场景图筛选阈值的消融实验。

问题: what are person0 and person2 about to enter? 场景图: book on bookcase; person standing
next to chair; person in chair.

回答+推理: they are about to enter a library. 
Because: they are walking towards a bookcase
that has a lot of books.

标签: person0 and person2 are about to enter a
library. Because: person0 and person2 are
approaching an area filled with books.

问题: what does person1 do for a living?
场景图: person has tie; badge on uniform;
person holding book; person next to chair; book
on chair; person in uniform.
 
回答+推理: she is a police officer. 
Because: she is wearing a badge on her uniform.

标签: she is a police officer. 
Because: she is wearing a police uniform.(a)

(a)

(b)

Figure 3: SGEVL在VCR数据集上的案例分析。

现。生成的场景图的质量对推理的质量存在相关性，筛选更准确的场景图有助于提升推理的合
理性。因此，根据结果本文选用0.8作为最终的筛选阈值。

5.4 可可可视视视化化化分分分析析析

我们对部分样例进行可视化并为进行了分析，以对所提出的方法有一个更加清晰的认知。
我们在VCR数据集上的可视化结果如图3所示。可以看到，生成的场景图三元组为核心对象
之间的详细关系提供了信息。在图3(a)的例子中，生成的“book on bookcase”增强了这是一个
图书馆的场景的可能性，推理模型正确地应用了这个三元组生成了“they are about to enter a
library. Because: they are walking towards a bookcase that has a lot of books”。生成的推理能
够较好地反映场景中的情况，能够提供关键的信息，并对回答生成符合常理的解释。图3(b)中
展示的例子中，推理模型通过生成的“person has tie”和“person in uniform”三元组，帮助推理
模型生成了一个与实际情况密切匹配的推理解释。

6 结结结论论论

本文主要研究了如何增强模型在视觉语言常识推理能力的问题。为解决在常识推理过程中
大型语言模型缺乏对场景关系的感知的问题，本文提出了一个场景图增强的的推理生成框架。
这个解耦的框架将无位置信息场景图生成和视觉语言常识推理生成分离为两个阶段。在多个数
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据集上的实验显示出本文的方法在与基线方法的比较中取得了更好的效果，证明了本文的方法
所生成的场景图有助于产生更合理的推理，从而解释和验证回答的准确性。不仅如此，本文还
针对不同模块进行了消融实验，以验证框架中各个部分的有效性。在未来的工作中，我们将探
索更全面的视觉关系信息挖掘方法，并加强模型的逻辑推理能力。
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2019. Scene graph prediction with limited labels. In 2019 IEEE/CVF International Conference
on Computer Vision, ICCV 2019, Seoul, Korea (South), October 27 - November 2, 2019, pages
2580–2590. IEEE.

Yikang Li, Wanli Ouyang, Xiaogang Wang, and Xiaoou Tang. 2017a. Vip-cnn: Visual phrase guided con-
volutional neural network. In 2017 IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition,
CVPR 2017, Honolulu, HI, USA, July 21-26, 2017, pages 7244–7253. IEEE Computer Society.

Yikang Li, Wanli Ouyang, Bolei Zhou, Kun Wang, and Xiaogang Wang. 2017b. Scene graph generation
from objects, phrases and region captions. In IEEE International Conference on Computer Vision,
ICCV 2017, Venice, Italy, October 22-29, 2017, pages 1270–1279. IEEE Computer Society.

Rongjie Li, Songyang Zhang, and Xuming He. 2022. SGTR: end-to-end scene graph generation with
transformer. In IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition, CVPR 2022,
New Orleans, LA, USA, June 18-24, 2022, pages 19464–19474. IEEE.

Wentong Liao, Bodo Rosenhahn, Ling Shuai, and Michael Ying Yang. 2019. Natural language guided
visual relationship detection. In IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition
Workshops, CVPR Workshops 2019, Long Beach, CA, USA, June 16-20, 2019, pages 444–453.
Computer Vision Foundation / IEEE.

Chin-Yew Lin. 2004. Rouge: A package for automatic evaluation of summaries. In Text summarization
branches out, pages 74–81.

Ze Liu, Yutong Lin, Yue Cao, Han Hu, Yixuan Wei, Zheng Zhang, Stephen Lin, and Baining Guo.
2021. Swin transformer: Hierarchical vision transformer using shifted windows. In 2021 IEEE/CVF
International Conference on Computer Vision, ICCV 2021, Montreal, QC, Canada, October 10-17,
2021, pages 9992–10002. IEEE.

Ilya Loshchilov and Frank Hutter. 2019. Decoupled weight decay regularization. In 7th International
Conference on Learning Representations, ICLR 2019, New Orleans, LA, USA, May 6-9, 2019.
OpenReview.net.

Cewu Lu, Ranjay Krishna, Michael S. Bernstein, and Li Fei-Fei. 2016. Visual relationship detection with
language priors. In Bastian Leibe, Jiri Matas, Nicu Sebe, and MaxWelling, editors, Computer Vision
- ECCV 2016 - 14th European Conference, Amsterdam, The Netherlands, October 11-14, 2016,
Proceedings, Part I, volume 9905 of Lecture Notes in Computer Science, pages 852–869. Springer.
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摘摘摘要要要

在全球老龄化背景下，带有认知刺激的对话系统是保持老年人认知健康的重要手
段。中文认知刺激对话数据集木权杨杩杮来杳来 权杯杧杮杩杴杩杶来 杓杴杩杭杵杬条杴杩杯杮 权杯杮杶来杲杳条杴杩杯杮 杄条杴条杳来杴本
权杓权杯杮杶朩和模型构建的研究工作刚刚开始。本文将认知刺激对话生成视为一个多任务
融合的逻辑思维推理过程，将情感分类任务、决策任务和对话回复生成任务间的逻辑
关系，建模为一个推理过程，来引导大语言模型生成。针对决策任务，本文提出分层
编码器结构的决策模型。决策实验结果表明，决策模型有效的提高了决策任务的准确
率。针对多任务过程，本文提出多任务融合方法，将三个任务对应的模型结合在一
起。生成实验结果表明，分类、决策及生成的多任务融合方法，显著提升了对话回复
能力，证明了该方法的有效性和先进性。
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1 引引引言言言

人机对话系统一直是人工智能研究中的热点。在全球老龄化背景下，利用人工智能实现智
慧康养，构建面向老人的对话系统成为对话系统研究的重要方向。研究表明，对话系统对老人
认知能力的改善具有积极的作用木杄来 杏杬杩杶来杩杲条 来杴 条杬朮本 朲朰朱朴朻 材条杲杫 来杴 条杬朮本 朲朰朱朹朩。其中，认知刺激
对话是恢复老人认知功能的重要心理治疗手段木杔杯杫杵杮条杧条 来杴 条杬朮本 朲朰朱朹朻 杔杯杫杵杮条杧条 来杴 条杬朮本 朲朰朲朱朩。
认知刺激治疗是一种帮助轻度到重度以下认知障碍症患者的非药物干预治疗手段木杓杰来杣杴杯杲 来杴 条杬朮本
朲朰朰朳朩。认知刺激对话是在认知刺激治疗原则1指导下，以刺激患者思维为目的生成的对话。结
合认知刺激治疗的生成式对话系统在智慧养老领域中有着广阔的应用场景，可以应用于家居生
活场景和养老社区服务场景等，通过聊天的方式，帮助老人认知恢复。因此认知刺激对话有着
迫切的现实需求、应用价值和多样的应用场景。

之前大部分面向老年人的对话系统主要关注在特定场景中的特定功能研究，例如杔杯杫杵杮条杧条
来杴 条杬朮 木朲朰朲朱朩等人，提出的一个利用照片故事的机器人对话系统，对老人进行日常的认知训
练。李条杶条杲杲杯 来杴 条杬朮 木朲朰朱朸朩等人提出了一个认知刺激的治疗系统，用以评估患者的认知障碍和情
绪健康，来自动生成新的个性化刺激计划。然而此前，由于认知刺激对话语料的缺失，没有面
向关于认知刺激对话的生成式系统研究。

近期，面向老人的生成式认知刺激对话系统研究取得了突破。杊杩条杮杧 来杴 条杬朮 木朲朰朲朳朩构建了一
个中文认知刺激对话数据集权杓权杯杮杶，将情感支持木杌杩杵 来杴 条杬朮本 朲朰朲朱朩和认知刺激同时引入聊天对
话中，提出了面向老年人的认知刺激对话新任务。数据集包含朲朶朰朰个对话，每句话语标注了三
个标签：认知刺激治疗原则标签、情感标签和情感支持策略标签，其中情感支持策略标签由杌杩杵
来杴 条杬朮 木朲朰朲朱朩提出，认知刺激治疗原则标签由杊杩条杮杧 来杴 条杬朮 木朲朰朲朳朩从认知刺激治疗手册中总结而
来。然后，作者提出了融合多源知识的生成式对话模型权杓杄，取得了最好的效果。

图 朱机 人类思维流程图

认知刺激对话任务不同于普通的闲聊任务，它是带有目的性的对话，任务难度比较高。在
进行认知刺激对话的时候，人类思维首先会根据当前话语的内容进行决策，确定适用的治疗原
则，随后根据决策的结果进行相应的回应，如图朱所示。在情感支持对话木杌杩杵 来杴 条杬朮本 朲朰朲朱朩和认
知刺激对话木杊杩条杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朳朩工作中，都提供了一个对话示例，示例中的灰色框描述了在输入
和回复之间回复者的思考过程。由此可见，模型在回复时同样会参考人类思维的过程，即先决
策后回复。这也表明，认知刺激对话任务是多任务的融合。

因此，本文提出一个多任务融合的方法，如图朲所示，把认知刺激对话任务分成三个子任
务，即分类任务、决策任务和对话回复生成任务。本文将三个任务间的逻辑关系，视作一个复
杂的逻辑推理过程，来引导大语言模型生成。分类任务即情感信息分类，决策任务具体分为认
知刺激治疗决策和情感支持策略决策，生成任务为生成模型利用情感信息和决策信息的引导来
做出相应的回复。

1《认知刺激治疗CST：为认知障碍症设计的循证小组活动（导师手册）》
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图 朲机 多任务融合流程图

针对决策任务，本文提出分层编码器结构的决策模型。在编码阶段，通过融入历史对话，
情感信息以及历史决策信息，来增强对话的编码表示，从而提升决策准确率，为生成模型提供
更准确的信息。对于生成模型而言，从情感信息和决策信息到回复生成中间还有很大的跨度。
生成模型不仅要理解标签含义，还肩负着理解情感信息和决策信息背后蕴藏的指令。大语言模
型自出现以来，展现了惊人的推理能力和对指令的服从能力，可以很好的理解指令信息并做出
相应的回应，对于不同标签信息背后的含义有着更好的理解。于是本研究使用大语言模型作为
生成模型，使用基于提示的方法，探究大语言模型深层次的理解和推理能力。

本研究具体的研究贡献总结如下：

（朱）针对认知刺激对话任务，本文参考人类先决策后回复的思维过程，提出多任务流程。
将认知刺激对话分为三个子任务，具体为情感分类任务，决策任务，以及大语言模型对话回复
生成任务。

（朲）针对决策任务，本文提出分层编码器结构的决策模型杄杍。决策实验结果表
明，杄杍有效的提高了情感支持决策和认知刺激决策的准确率。生成实验表明，随着决策模
型准确率的提高，对生成模型生成对话回复也具有正向的促进作用。决策实验和生成实验的结
果证明了决策任务和决策模型的有效性。

（朳）针对认知刺激对话过程中多任务的特点，本文提出了多任务融合方法权杓杍杉，将情感
分类模型、决策模型和大语言模型融合到一起。本研究进行了大量的实验，结果表明权杓杍杉提升
了对话回复质量，证明了权杓杍杉的有效性与先进性。

2 相相相关关关工工工作作作

在面向老人的对话系统研究中，一些研究表明人机对话系统可以帮助老人应对孤独，降
低老人的抑郁和焦虑水平，改善生活质量。杒杹杵 来杴 条杬朮 木朲朰朲朰朩设计和开发了一个心理健康护理
对话机器人杙来杯杮杨来来杢杯杴，来减少老人的焦虑和抑郁。杙来杯杮杨来来杢杯杴会启动关于老年人幸福日常护
理的对话，并提供与他们兴趣相关的功能，以吸引用户使用。名为权杨条杲杬杩来木杖条杬杴杯杬杩杮条 条杮杤 杈杵本
朲朰朲朱朩的面向老人的陪伴型聊天机器人，能提供智力游戏、能主动提醒事务、能聊一些轶事以促
进自我共情，意图帮助老人积极应对孤独感，改善生活质量。杌来来 来杴 条杬朮 木朲朰朱朹朩也对在对话中融
入自我共情木杓杨条杲杭条 来杴 条杬朮本 朲朰朲朱朻 杓杨条杲杭条 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朻 杒条杳杨杫杩杮 来杴 条杬朮本 朲朰朱朹朩进行了研究，其实验
表明：让用户去关心机器人比让机器人关心用户更能让用户获得自我共情。

还有一些研究表明人机对话系统对老人的认知能力改善具有积极的作用。杔杯杫杵杮条杧条 来杴 条杬朮
木朲朰朲朱朩研究了一个名字叫杂杯杮杯 的对话系统，提出一个基于对话的方法对老人进行日常的认知训
练，利用对话机器人，向老人展示照片并讲述相关故事，以此作为和老人聊天的上下文，然后
请老人提问，机器人进行回答。杋杩杭 来杴 条杬朮 木朲朰朲朱朩利用基于智能语音程序的元记忆训练策略，进
行了实验，实验结果表明该训练方法能够帮助到具有主观认知能力下降的老人。

杄来 杏杬杩杶来杩杲条 来杴 条杬朮 木朲朰朱朴朩研究表明多感官认知刺激对长期护理机构中老人的认知能力问题具
有有益影响。材条杲杫 来杴 条杬朮 木朲朰朱朹朩研究了多组件的认知刺激程序对老年人的认知功能改善具有积
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极的作用。李条杶条杲杲杯 来杴 条杬朮 木朲朰朱朸朩提出一个认知刺激治疗系统，用以评估患者的认知障碍和情绪
健康，来自动生成新的个性化刺激计划。可见，认知刺激作为针对认知障碍老人的非药物心理
治疗方法，同样对老人的认知能力改善具有重要作用。

近期，认知刺激和生成式对话系统结合的研究上取得了进展，杊杩条杮杧 来杴 条杬朮 木朲朰朲朳朩构建了
一个中文认知刺激对话数据集权杓权杯杮杶，首次提出面向老年人的认知刺激对话任务。其中包
含朲朶朰朰个对话，每句话语标注了三个类别标签，然后提出了融合多源知识的生成式对话模型，
取得了当前最好的效果。

3 多多多任任任务务务融融融合合合的的的认认认知知知刺刺刺激激激对对对话话话方方方法法法

本文参考人类在认知刺激对话中，分步进行的特点，提出了多任务过程，并基于此设计
了多任务融合的方法，以下简称为权杓杍杉（权杯杧杮杩杴杩杶来杬杹 杓杴杩杭杵杬条杴来杤 杤杩条杬杯杧杵来 杢条杳来杤 杯杮 杍杵杬杴杩札杴条杳杫
杉杮杴来杧杲条杴杩杯杮）。本研究将认知刺激对话任务分成三个子任务，分别是分类任务、决策任务和大
语言模型对话回复生成任务。

具体来说，一本文选用杂杅杒杔木杄来杶杬杩杮 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩作为情感分类模型，针对情感分类任
务构建了相应的数据集，并利用该数据集对模型进行微调。二本文构建了决策模型，其
包括两个主要阶段：（朱）对话编码和（朲）标签决策。在标签决策阶段，本研究设计了两
种结构，分别是基于杌杓杔杍木杓杨杩 来杴 条杬朮本 朲朰朱朵朩构建的决策模型，以下简称杄杍LSTM（杄来杣杩杳杩杯杮
杍杯杤来杬札杌杓杔杍），和基于杔杲条杮杳杦杯杲杭来杲 杅杮杣杯杤来杲木杖条杳杷条杮杩 来杴 条杬朮本 朲朰朱朷朩构建的决策模型，以下简
称杄杍Transformer（杄来杣杩杳杩杯杮 杍杯杤来杬札杔杲条杮杳杦杯杲杭来杲 ）。三本文采用提示的方法，进一步提升大语
言模型的理解能力和推理能力。最后，结合分类模型和决策模型的结果，将对应三个任务的模
型融合在一起，来引导大语言模型生成回复。

3.1 数数数据据据集集集处处处理理理

在权杓权杯杮杶数据集中，为每句话语u都标注了三种类型的标签：情感标签uemo、认知刺激治
疗原则标签ucst、情感支持策略标签ustrategy。在杊杩条杮杧 来杴 条杬朮 木朲朰朲朳朩工作中，作者把每一个标签
转换成一个词进行编码，拼接在句子编码之后输入给生成模型，因此没有给出相应的中文标
签。于是，对于情感标签和认知刺激治疗原则标签，本研究按照杊杩条杮杧 来杴 条杬朮 木朲朰朲朳朩工作中的释
义，翻译成中文后，再总结为对应的中文标签，如表朱所示。对于情感支持策略标签，按照杌杩杵
来杴 条杬朮 木朲朰朲朱朩给出的示例，总结成对应的中文标签，如表朲所示。

英文标签 中文标签

李杯杮来 无

杄杩杳杧杵杳杴 反感

杓条杤杮来杳杳 伤心

杆来条杲 害怕

杓杵杲杰杲杩杳来 惊喜

杌杩杫来 喜欢

杈条杰杰杩杮来杳杳 幸福

杁杮杧来杲 愤怒

(a) 情感标签对照表

英文标签 中文标签

李杯杮来 无

杉杮東杵杩杲杹 提问

杒来杳杰来杣杴 尊重

杒来杭杩杮杩杳杣来杮杣来 回忆过去

杅杸杰杲来杳杳杩杯杮 提高用户语言表达能力

杅杮杪杯杹杭来杮杴 在谈话中获得乐趣

权杯杭杦杯杲杴 安慰用户

(b) 认知刺激治疗原则标签对照表

表 朱机 情感和认知刺激治疗原则中文标签对照表

决策任务应预测出机器回复要采取的情感支持策略或者认知刺激治疗原则。于是根据决策
任务的定义，本文重新整理了权杓权杯杮杶数据集。在老人话语句u留下情感信息标签uemo，在机器
回复句r留下情感支持策略标签rstrategy和认知刺激治疗原则标签rcst。

3.2 多多多任任任务务务融融融合合合方方方法法法

针对决策任务，本文提出具有分层编码器结构的决策模型杄杍，包含两个阶段：（朱）
对话编码（朲）标签决策。在标签决策阶段，本文通过两种不同的结构设计了决策模
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英文标签 中文标签

李杯杮来 无

村杵来杳杴杩杯杮 向用户提问

杒来杳杴条杴来杭来杮杴 杯杲 材条杲条杰杨杲条杳杩杮杧 进行更简洁的重新表述

杒来服来杣杴杩杯杮 杯杦 杆来来杬杩杮杧杳 描述用户感受

杓来杬杦札杤杩杳杣杬杯杳杵杲来 利用类似经历或情感，表达同理心

杁朎杲杭条杴杩杯杮 条杮杤 杒来条杳杳杵杲条杮杣来 肯定优势和能力，提供鼓励

材杲杯杶杩杤杩杮杧 杓杵杧杧来杳杴杩杯杮杳 提供改变的建议

杉杮杦杯杲杭条杴杩杯杮 提供有用的信息

杏杴杨来杲杳 其他

表 朲机 情感支持策略中文标签对照表

型杄杍LSTM和杄杍Transformer。决策模型结构如图朳所示，图片使用认知刺激决策为例进行展
示，情感支持决策与此类似。

图 朳机 决策模型结构图

本文将对话历史中的每一轮设计成一个句对的形式H 朽 杛木u1, r1朩, ..., 木un−1, rn−1朩杝进行编
码，以提高历史对话的结构化表达，其中u代表老人的话语，r代表机器人的话语。为了更
有效地传达句子的语义信息，本文采用句子编码器杓来杮杴来杮杣来 杂杅杒杔木杒来杩杭来杲杳 条杮杤 杇杵杲来杶杹杣杨本
朲朰朱朹朩对它们进行编码。再和当前句un一起，通过句子编码器做句子表征，如公式（朱）所示。
若设s 朽 木u, r朩，则得到对话表征S 朽 杛s1, s2, ..., sn杝，具体表示为：

S 朽 SentenceBERT 木杛木u1, r1朩, ..., 木un−1, rn−1朩, un杝朩, S ∈ Rn×d 木朱朩

其中，n表示对话轮数，d为句子编码器隐含层维度。然后，本文使用两种编码层分别
对每一轮的情感信息和历史对话中的决策信息进行编码，即Ee木emo朩 ∈ Rn×d、Ec木cst朩 ∈
Rn×d或Es木str朩 ∈ Rn×d，其中n表示对话轮数，d为隐藏层维度。我们将历史情感信息和历史决
策信息组成序列，经过编码层后得到输出结果：Hemo、Hcst和Hstr，hnp表示占位符的编码层结
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果。

Hemo 朽 木h1emo, h
2
emo, ..., h

n
emo朩 木朲朩

Hcst 朽 木h1cst, h
2
cst, ..., h

n−1
cst , hnp 朩 木朳朩

Hstr 朽 木h1str, h
2
str, ..., h

n−1
str , hnp 朩 木朴朩

将编码层得到的输出结果，与对应的每一轮对话编码结果进行拼接，得到信息增强后的对
话编码结果：融合情感和认知刺激决策信息的对话编码S̃cst以及融合情感和情感支持决策信息
的对话编码S̃str。

S̃cst 朽 S ⊕Hemo ⊕Hcst 木朵朩

S̃str 朽 S ⊕Hemo ⊕Hstr 木朶朩

对话是一种具有前后顺序关系和上下文联系的序列，因此，在本研究的标签决策阶段中，
采用了长短期记忆网络（杌杓杔杍）和杔杲条杮杳杦杯杲杭来杲 杅杮杣杯杤来杲两种不同结构。

杌杓杔杍被视为一种具有时间序列特征的递归神经网络模型，其在模型训练中能够有效地
捕获句对之间的时序关联，从而有助于深入理解对话中的上下文语境。将对话编码结果传
入杌杓杔杍得到结果Gcst和Gstr，取其中最后一层的隐含层向量gncst和gnstr，经过线性层后得到当前
句的决策信息，Wl为决策预测权重矩阵：

Gcst 朽 LSTM木S̃cst朩 木朷朩

lcst 朽 argmax木softmax木Wlg
n
cst朩朩 木朸朩

Gstr 朽 LSTM木S̃str朩 木朹朩

lstr 朽 argmax木softmax木Wlg
n
str朩朩 木朱朰朩

杔杲条杮杳杦杯杲杭来杲 杅杮杣杯杤来杲是一种基于自注意力机制的模型，能够通过自注意力有效地建模句子
中词与词之间的关系，从而实现对对话信息的深入理解。为了促进杔杲条杮杳杦杯杲杭来杲 杅杮杣杯杤来杲对句与
句关系更为深入的理解，本文采用一个位置编码层Ep木hp朩 ∈ Rn×d表示句对之间的上下文关系，
其中n表示对话轮数，d为隐藏层维度与句子编码器隐藏层向量维度保持一致。将对话编码结果
和位置编码结果相加，传入杔杲条杮杳杦杯杲杭来杲 杅杮杣杯杤来杲得到结果Mcst和Mstr，取其中最后一层的隐含
层向量mn

cst和mn
str，经过线性层后得到当前句的决策信息，Wl为决策预测权重矩阵：

Hp 朽 木h1p, h
2
p, ..., h

n
p 朩 木朱朱朩

Mcst 朽 TransformerEncoder木S̃cst 末 Hp朩 木朱朲朩

lcst 朽 argmax木softmax木Wlm
n
cst朩朩 木朱朳朩

Mstr 朽 TransformerEncoder木S̃str 末 Hp朩 木朱朴朩

lstr 朽 argmax木softmax木Wlm
n
str朩朩 木朱朵朩

针对大语言模型，本文选择中文大语言模型权杨条杴杇杌杍木杄杵 来杴 条杬朮本 朲朰朲朲朩作为生成模型，并
采用基于提示的方法，设计了清晰高效的提示模板，将任务解释和逻辑过程设计成提示模板，
嵌入在生成模型的对话模板中。任务提示模板嵌入在权杨条杴杇杌杍对话模板中的杜问：朢之后，拼
接在每次对话的开始，旨在更有效地引导大语言模型了解决策任务，增进其对标签语义信息的
理解。任务提示模板设计如下所示：杜你是一个具备认知刺激和情感支持功能的聊天机器人，
你的聊天对象是一位老人，你要根据认知刺激策略和情感支持策略选择恰当的回复。现在开始
聊天：{用户输入}朢。对于回复提示模板，本文将三个任务间的逻辑关系，即杜根据用户情感和
发言决定回复朢，视作一个复杂的逻辑思维过程，以此设计提示来引导大语言模型生成。回复
模板设计如下：杜根据用户发言中的情绪为杛{情感标签}杝，应该选择的认知刺激疗法是杛{原则标
签}杝，使用的情感支持策略是杛{策略标签}杝，所以回复为朢。将回复提示模板嵌入到权杨条杴杇杌杍对
话模板中的杜答：朢之后。随后微调大语言模型，在微调时，模板中的占位符将被替换为具体的
标签信息。
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图 朴机 多任务融合方法总体模型图

多任务融合方法模型图如图 朴所示。首先，将当前话语通过情感分类得到情感信息。然
后，结合当前话语及其历史对话和情感信息通过决策模型得到认知刺激治疗原则与情感支持策
略两个决策信息。最后，结合情感分类模型和决策模型的结果，将所有需要的信息嵌入在对话
模板中，通过生成模型得到对话回复。

4 实实实验验验与与与分分分析析析

4.1 实实实验验验设设设置置置

在情感分类模型中，我们使用的预训练模型是杢来杲杴札杢条杳来札权杨杩杮来杳来，设置学习率为朲来札朵。
在决策模型中，句子编码器使用的预训练模型是杳杢来杲杴札杢条杳来札杣杨杩杮来杳来札杮杬杩，设置学习率为朲来札
朵，杌杓杔杍和杔杲条杮杳杦杯杲杭来杲 杅杮杣杯杤来杲的学习率为朱来札朴，批次大小为朸，累积步数是朴。情感信息和
决策信息编码层的向量维度设置为朳朲，输入的最大历史对话长度设置为朳轮对话。对于生成
模型，我们设计了任务提示模板和回复提示模板，将其添加到权杨条杴杇杌杍的回复模板中，并使
用材杴杵杮杩杮杧方法微调权杨条杴杇杌杍2。设置最大序列长度为朵朱朲，批次大小为朱朶，累积步数为朲。

4.2 评评评价价价指指指标标标

在决策模型的评估中，本研究选用准确率（杁杣杣杵杲条杣杹）和杆朱分数（杆朱札杳杣杯杲来）作为主要评
价指标。准确率旨在度量模型正确预测标签的数量，而杆朱分数则综合考虑了精确率和召回率，
为模型的综合性能提供了评估标准。

本研究沿用前人的工作，以杂杌杅杕木材条杰杩杮来杮杩 来杴 条杬朮本 朲朰朰朲朩作为评估对话生成质量的指
标，杂杌杅杕着眼于衡量生成文本与参考文本之间的语义相似性。还引入了杒杏杕杇杅木杌杩杮本 朲朰朰朴朩来
评估对话生成质量，杒杏杕杇杅侧重于评估生成文本对信息的涵盖度和完整性。通常情况下，这
两种指标结合使用，以全面评估模型的性能。此外，本研究还统计了杂杅杒杔杓杣杯杲来木杚杨条杮杧 来杴 条杬朮本
朲朰朱朹朩，用以度量生成文本与参考文本之间的语义相似性，进一步丰富了评价的维度。

4.3 对对对比比比实实实验验验

为了全面评估本文提出的决策模型在决策任务上的表现，本研究设计了一系列对比实
验，涉及多种深度学习模型，包含基于杌杓杔杍构建的决策模型杄杍LSTM和基于杔杲条杮杳杦杯杲杭来杲
杅杮杣杯杤来杲构建的决策模型杄杍Transformer。此外，为了确保评估的全面性和深度，本研究还纳入
了大语言模型作为决策模型的基线方法。由于大语言模型具有推理能力，所以本文尝试让大语
言模型自己担任决策模型的角色。思维链（权杯杔）木杗来杩 来杴 条杬朮本 朲朰朲朲朩作为一种设计材杲杯杭杰杴木杌杩杵
来杴 条杬朮本 朲朰朲朳朩的方法，即材杲杯杭杰杴中除了有任务的输入和输出外，还包含推理的中间步骤。由于认
知刺激对话任务，从输入到输出也存在着逻辑关系，所以本文选择使用权杯杔的方法，让大语言
模型自己作为决策模型，思维链的设计参考朳朮朲中的回复提示模板。

如表朳所示，杄杍Transformer和杄杍LSTM在两个决策任务的准确率和杆朱分数上高于其他基
线，由此证明了两种决策模型杄杍Transformer和杄杍LSTM具备有效性与先进性。

2https://github.com/THUDM/ChatGLM2-6B
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模型名称
认知刺激决策 情感支持决策

条杣杣 杦朱 条杣杣 杦朱

思维链推理 朶朲朮朸朱 朶朲朮朹朴 朶朵朮朹朶 朶朵朮朲朹

杂杅杒杔 朶朳朮朴朱 朶朳朮朳朸 朷朰朮朵朳 朷朰朮朱朶

DMTransformer 65.96 66.34 72.54 70.93

DMLSTM 67.37 67.14 72.63 71.92

表 朳机 决策任务对比实验结果

模型名称 杂杌杅杕札朲 杂杌杅杕札朴 杂杅杒杔杓杣杯杲来 杒杏杕杇杅札朱 杒杏杕杇杅札朲 杒杏杕杇杅札杌

权杄杩条杬杇材杔base 朱朷朮朵朵 朶朮朲朲 朵朷朮朷朰 札 札 札

权杄杩条杬杇材杔large 朱朵朮朰朵 朵朮朴朷 朵朷朮朸朱 札 札 札

杇材杔朲札杣杨杩杴杣杨条杴 朳朴朮朶朱 朲朱朮朰朴 朶朶朮朳朷 札 札 札

杄杩杳杴杩杬札杣杬杵来杣杯杲杰杵杳杳杭条杬杬 朳朹朮朹朴 朲朵朮朳朰 朶朹朮朴朱 札 札 札

权杬杵来杣杯杲杰杵杳杳杭条杬杬 朴朱朮朰朴 朲朶朮朵朹 朶朸朮朶朵 札 札 札

权杓杄 朴朵朮朵朳 朳朰朮朹朰 朷朴朮朶朱 札 札 札

ChatGLM 46.30 39.32 77.67 49.89 36.82 49.51

CLC 43.86 36.27 77.08 46.91 33.80 46.28

CSMI-BERT 44.35 36.91 77.13 48.27 34.02 47.42

CSMI-DMTransformer 47.92 37.23 77.12 48.18 33.94 47.57

CSMI-DMLSTM 48.83 38.85 78.27 50.34 36.27 49.71

CSMI-真真真实实实标标标签签签 50.41 41.26 79.85 54.87 38.56 54.19

表 朴机 生成任务对比实验结果

对于对话回复生成任务，以上述分类模型、决策模型和大语言模型权杨条杴杇杌杍为骨
干，本文构建了以下变体模型：（朱）微调版本（权杨条杴杇杌杍）：直接使用权杓权杯杮杶数据集微
调权杨条杴杇杌杍。（朲）基于思维链微调（权杌权）：使用思维链方法微调大语言模型。（朳）多任务
融合方法（权杓杍杉）：使用基于提示的方法微调大语言模型。此外，本文亦通过对权杓权杯杮杶数据
集上的先前研究成果进行对比，来体现本研究方法的先进性。包括：在杌权权权不同版本数据集
上训练的权杄杩条杬杇材杔base木杗条杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩和权杄杩条杬杇材杔large木杗条杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩；在闲聊语料上
训练的杇材杔朲札杣杨杩杴杣杨条杴；在权杌杕杅权杯杲杰杵杳杓杭条杬杬语料库上训练的杄杩杳杴杩杬札权杬杵来杣杯杲杰杵杳杳杭条杬杬木杒条杤杦杯杲杤
来杴 条杬朮本 朲朰朱朹朩和权杬杵来杣杯杲杰杵杳杳杭条杬杬木杒条杤杦杯杲杤 来杴 条杬朮本 朲朰朱朹朩，以及杊杩条杮杧 来杴 条杬朮 木朲朰朲朳朩提出的中文认
知刺激对话系统权杓杄。

如表朴所示，权杓杍杉方法的评分高于前人的工作，由此证明多任务融合方法的有效性与先进
性。同时，权杓杍杉与不同决策模型的评分随着决策准确率的提升而提高，表明决策信息对于生成
模型有着正向的引导作用，证明了多任务融合方法的有效性与先进性。但是，权杓杍杉与不同决策
模型的评分略低于权杨条杴杇杌杍和权杓杍杉札真实标签的评分，因为如果决策策略与真实值不同，则生
成的回复与真实回复会有很大的差异。由此可见，在没有提供真实标签的情况下，学习决策信
息是很重要的。

4.4 消消消融融融实实实验验验

为了进一步验证决策模型和提示模板在大语言模型上的表现，本文设计了一系列消融实
验。

本文通过对话编码中是否融入情感信息和决策信息作为控制条件进行实验，表朵展示了
以杌杓杔杍构成的决策模型杄杍LSTM，针对每一部分设计，在认知刺激决策任务上的消融实验结
果。可以看到，历史对话信息、情感信息和历史决策信息，都对决策模型杄杍LSTM产生贡献。
其中情感信息和历史决策信息的贡献更为突出，表明模型可以有效的利用情感和决策信息，进
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模型名称 历史轮数 含情感信息 含历史决策信息 杁权权 杆朱

杄杍LSTM 朱 否 否 朶朳朮朵朱 朶朳朮朷朹

杄杍LSTM 朳 否 否 朶朵朮朲朶 朶朵朮朶朵

杄杍LSTM 朳 是 否 朶朶朮朶朷 朶朶朮朳朲

DMLSTM 3 是是是 是是是 67.37 67.14

表 朵机 杄杍LSTM模型在认知刺激决策任务上的消融实验结果

一步提升模型决策能力。
本文还通过控制对大语言模型不同的提示模板信息为条件进行实验。如表朶所示，加入

了回复提示模板微调的模型优于直接微调的模型，可见把三个任务间的推理过程作为回复提
示，进一步提高了大语言模型对于标签信息的理解能力。在增加了任务提示模板后，杂杌杅杕札
朴和杒杏杕杇杅札杌分数均又提高了朱朮朵左右，由此证明基于提示的方法可以激发大语言模型对任务深
层次的理解和推理能力，表明了基于提示方法的有效性。

模型名称 回复提示模板 任务提示模板 杂杌杅杕札朴 杒杏杕杇杅札杌

权杨条杴杇杌杍 否 否 朳朹朮朳朲 朴朹朮朵朱

权杓杍杉 是 否 朳朹朮朶朲 朵朲朮朶朲

CSMI 是是是 是是是 41.26 54.19

表 朶机 基于提示模板的大语言模型消融实验

4.5 人人人工工工评评评测测测

对话生成任务中，自动化评测指标往往存在局限性，因为其无法反映出模型所生成的结果
与参考目标之间在深层语义及流畅度等方面的差距。因此本文开展了人工评测，从下述三个主
要评价角度衡量模型的生成能力：

• 流畅度：机器回复是否流畅并符合中文语法。

• 支持性：模型回复能否提供帮助。

• 决策匹配度：机器回复是否能根据给出的决策信息，生成对应的回复内容。

对话主题 流畅度 支持性
决策匹配度

认知刺激 情感支持

出题游戏 朴朮朶朱 朳朮朶朴 朴朮朲朴 朴朮朰朷

回忆过往 朴朮朲朸 朴朮朰朶 朴朮朶朷 朴朮朳朹

分享生活 朴朮朴朳 朳朮朹朸 朴朮朴朱 朴朮朵朶

平平平均均均分分分 4.44 3.89 4.62 4.34

表 朷机 人工评测结果

本文选取权杓杍杉札杄杍LSTM作为人工评测的模型对象，保留其在测试集上的生成结果。本研
究从测试集中选取了三个出现频次较多的对话主题作为评测内容，分别是出题游戏、回忆过往
和分享生活，共三段完整的多轮对话。以上评测标准的衡量标准均为朱札朵分，分别表示不可接
受札优异。本研究邀请朵名评测人员参加人工评测，结果如表朷所示。总体来看，流畅度和决策匹
配度都达到了良好的水平。支持性评分表明，评测人员认为机器在对话中给出的回复可以提供
些许帮助。决策匹配度评分相对较高，说明决策信息作为一种指令，可以很好的引导大语言模
型生成回复。
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4.6 样样样例例例分分分析析析

历史对话

杕1：我昨天做了个小手工。
杒1：做了个什么呢？
杕2：拿了干花粘在了木框上做成了相框。
杒2：很有意思诶。

当前输入 杕3：但是我不会搭配颜色，粘的很乱。

情感分类结果 来杭杯：伤心

决策结果 杣杳杴：安慰用户；杳杴杲：肯定优势和能力，提供鼓励

模模模型型型回回回复复复 R3：：：没没没有有有啊啊啊！！！我我我觉觉觉得得得很很很有有有创创创意意意，，，真真真是是是太太太厉厉厉害害害了了了。。。

表 朸机 样例分析

本文从测试集生成的结果中选取了一个对话样本作为分析样例，同时保存了其生成时情感
分类以及决策的中间结果，如表朸所示。老人分享了自己做手工的事情，但是觉得自己做的不
完美，给出了杜但是我不会搭配颜色，粘的很乱。朢的回复。对于老人的这一回答，情感分类模
型对于当前句分类为伤心，决策模型给出了安慰用户以及提供鼓励的决策结果，生成模型根据
以上结果给出回复杜没有啊！我觉得很有创意，真是太厉害了。朢。模型的回复在安慰老人的同
时又给出了自己认为很有创意的肯定和鼓励。由此可见，情感信息和决策信息可以作为一种指
令，来引导大语言模型生成与它们高度相关的回复。同时也表明了情感和决策判断的正确与
否，会对后续生成产生影响。表明了学习情感信息和决策信息的重要性，证明了多任务融合方
法的有效性。

5 总总总结结结

本文将认知刺激对话任务视为具有分类、决策和生成任务的多任务融合推理过程。重新整
理了决策数据集，设计了带有分层编码器的决策模型。并将情感分类模型、决策模型和生成模
型融合到一起，提出多任务融合方法。决策实验以及生成实验，都证明了本研究方法的有效性
和先进性。本文研究的这一进展，为认知刺激对话任务提供了新的视角，不仅拓展了对认知刺
激对话任务的理解，而且为相关领域的未来研究提供了有价值的参考和启示。同时也为认知刺
激对话在结合大型语言模型方面开辟了新的方向。由于我们方法灵活多样，未来将着重设计更
加强大的决策模型，并且探索结合不同的大语言模型。这些努力将为中文认知刺激对话任务的
发展做出新的贡献。
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基基基于于于思思思维维维链链链的的的跨跨跨语语语言言言多多多文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成技技技术术术研研研究究究

祁祁祁天天天1, 杨杨杨建建建安安安2, 赵赵赵铁铁铁军军军1, 杨杨杨沐沐沐昀昀昀1

1哈尔滨工业大学 计算学部，中国 黑龙江 哈尔滨，150001
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摘摘摘要要要

随着全球化的加速发展，跨语言信息的高效传递与理解变得尤为重要。传统的多文档
摘要生成技术可以提升信息获取效率，然而往往忽视了跨语言场景下的特殊挑战。为
了缓解这一问题，本文提出了跨语言多文档摘要生成任务。我们首先构建了一个全面
的跨语言多文档摘要测试集作为评估基准，其次提出了一种基于思维链技术的跨语言
多文档摘要生成方法，并对其进行了实验验证。在实验中，我们使用了几种典型的大
语言模型，并通过人工评估和自动评估来验证我们的方法。结果表明，我们提出的基
于思维链的方法在跨语言多文档摘要生成任务上取得了显著的性能提升，为解决语言
障碍下的信息获取问题提供了有效的解决方案。

关关关键键键词词词：：： 多文档摘要 ；跨语言摘要 ；大语言模型 ；思维链

Cross-lingual Multi-document Summarization Based on
Chain-of-Thought

Tian Qi1, Jianan Yang2, Tiejun Zhao1, Muyun Yang1

1Faculty of Computing, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001,China
2College of Information Science and Engineering, Northeastern University, Shenyang,110819, China

qitian@stu.hit.edu.cn, 20206422@stu.neu.edu.cn, {tjzhao,yangmuyun}@hit.edu.cn
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坳坥坴 坡坳 坡坮 坥坶坡坬坵坡坴坩坯坮 坢坥坮坣坨坭坡坲坫圮 坓坥坣坯坮坤坬坹圬 坷坥 坰坲坯坰坯坳坥 坡 坣坲坯坳坳圭坬坩坮坧坵坡坬 坭坵坬坴坩圭坤坯坣坵坭坥坮坴
坳坵坭坭坡坲坩坺坡坴坩坯坮 坧坥坮坥坲坡坴坩坯坮 坭坥坴坨坯坤 坢坡坳坥坤 坯坮 坃坨坡坩坮圭坯坦圭坔坨坯坵坧坨坴 坴坥坣坨坮坯坬坯坧坹 坡坮坤 坶坡坬坩坤坡坴坥
坩坴 坴坨坲坯坵坧坨 坥坸坰坥坲坩坭坥坮坴坳圮 坉坮 坴坨坥 坥坸坰坥坲坩坭坥坮坴坳圬 坷坥 坵坳坥 坳坥坶坥坲坡坬 坴坹坰坩坣坡坬 坬坡坲坧坥 坬坡坮坧坵坡坧坥 坭坯坤圭
坥坬坳 坡坮坤 坶坥坲坩坦坹 坯坵坲 坭坥坴坨坯坤 坴坨坲坯坵坧坨 坭坡坮坵坡坬 坡坮坤 坡坵坴坯坭坡坴坩坣 坥坶坡坬坵坡坴坩坯坮圮 坔坨坥 坲坥坳坵坬坴坳 坳坨坯坷
坴坨坡坴 坯坵坲 坰坲坯坰坯坳坥坤 坭坥坴坨坯坤 坢坡坳坥坤 坯坮 坃坨坡坩坮圭坯坦圭坔坨坯坵坧坨坴 坳坩坧坮坩圌坣坡坮坴坬坹 坩坭坰坲坯坶坥坳 坰坥坲坦坯坲圭
坭坡坮坣坥 坩坮 坣坲坯坳坳圭坬坩坮坧坵坡坬 坭坵坬坴坩圭坤坯坣坵坭坥坮坴 坳坵坭坭坡坲坩坺坡坴坩坯坮 坧坥坮坥坲坡坴坩坯坮 坴坡坳坫坳圬 坰坲坯坶坩坤坩坮坧 坡坮
坥國坥坣坴坩坶坥 坳坯坬坵坴坩坯坮 坦坯坲 坩坮坦坯坲坭坡坴坩坯坮 坲坥坴坲坩坥坶坡坬 坩坳坳坵坥坳 坵坮坤坥坲 坬坡坮坧坵坡坧坥 坢坡坲坲坩坥坲坳圮

Keywords: 坍坵坬坴坩圭坄坯坣坵坭坥坮坴 坓坵坭坭坡坲坩坺坡坴坩坯坮 圬 坃坲坯坳坳圭坌坩坮坧坵坡坬 坓坵坭坭坡坲坩坺坡坴坩坯坮 圬
坌坡坲坧坥 坌坡坮坧坵坡坧坥 坍坯坤坥坬 圬 坃坨坡坩坮圭坯坦圭坔坨坯坵坧坨坴
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1 引引引言言言

随着全球化的加速和信息技术的飞速发展，人们面临着信息过载的挑战。在这个背景下，
多文档摘要技术成为了解决信息过载问题的关键工具之一。多文档摘要旨在从一组相关文档中
提取和整合关键信息，生成简洁、连贯的摘要，帮助用户快速理解和获取大量文本资料的精
髓。随着互联网上多语言内容的不断增长，跨语言多文档摘要（坃坲坯坳坳圭坌坩坮坧坵坡坬 坍坵坬坴坩圭坄坯坣坵坭坥坮坴
坓坵坭坭坡坲坩坺坡坴坩坯坮圬 坃坌坍坄坓）的需求日益增加，它不仅要求模型能够处理多文档信息，还要求能
够跨越语言障碍，从不同语言的文档中提取和整合信息。
传统的多文档摘要方法在处理单一语言的文档集合时已取得一定的进展，但在跨语言环境

下，它们面临着新的挑战。不同语言之间的语法结构、词汇表达和文化背景差异使得跨语言信
息提取和整合变得更加复杂。此外，不同语言之间的资源分布不均，如英语等资源丰富的语言
拥有大量的训练数据，而其他语言则可能缺乏足够的数据支持，这进一步加剧了跨语言多文档
摘要的难度。
近年来，大规模语言模型（坌坡坲坧坥 坬坡坮坧坵坡坧坥 坭坯坤坥坬坳圬 坌坌坍坳）如均坐坔圭圳、坌坬坡坭坡等在自然语

言处理（坎坌坐）领域取得了显著的成就，它们在单文档摘要任务中表现出色，显示出强大的语
言理解和生成能力。然而，当应用于多文档摘要，尤其是跨语言场景时，这些模型仍然面临着
理解文档间复杂关系、生成高质量摘要的挑战。为了克服这些挑战，本文提出了基于思维链
（坃坨坡坩坮圭坯坦圭坔坨坯坵坧坨坴圬 坃坯坔）的跨语言多文档摘要生成方法，该方法通过模拟人类解决问题时的
逻辑推理过程，引导模型逐步生成摘要，从而提高了处理复杂任务的能力。本文通过人工构建
数据集分析了该方法在处理多文档关系、提高摘要质量方面的潜力和挑战，并探讨未来的研究
方向。本文主要有以下三个贡献：

• 提出了跨语言多文档摘要任务。明确了该任务的定义，为解决语言障碍下的信息获取问题
提供了新的研究方向。

• 构建了跨语言多文档摘要测试集。我们通过人工的方式，构建了一个全面的跨语言多文档
摘要测试集，为研究人员在该任务上提供了一个可靠的评估基准。

• 提出了基于思维链的跨语言多文档摘要生成方法，并通过实验验证了该方法在跨语言多文
档摘要生成上的性能优势。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 多多多文文文档档档摘摘摘要要要

多文档摘要（坍坵坬坴坩圭坄坯坣坵坭坥坮坴 坓坵坭坭坡坲坩坺坡坴坩坯坮圬 坍坄坓）是指从同一主题下的多篇文档中提
取出一份能够表达这些文档核心内容的综合性摘要在黄文彬坡坮坤 倪少康圬 圲地圱圷圩。与单文档摘要
（坓坩坮坧坬坥 坄坯坣坵坭坥坮坴 坓坵坭坭坡坲坩坺坡坴坩坯坮圬 坓坄坓）相比，多文档摘要提供了基于某个主题的文档集的
重要内容概述，考虑了单个文档的特有信息及文档之间的冗余信息，极大地提高了主题相似
的多篇文档的处理效率。因此，多文档摘要成为自动文本摘要领域的一个热点。块坡坮坧 坥坴 坡坬圮
在圲地圲地圩提出了异构图神经网络，专门用于提取多文档摘要。这种异构图包括代表单词、句子
和文档的节点。基于共现单词节点建立句子节点和文档节点之间的连接，促进了对多文档之
间关系的更全面表示。坌坩坵 坥坴 坡坬圮 在圲地圱圸圩利用坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲进行多文档摘要任务，从一系列的参
考文献中生成英文维基百科文章。在此工作的基础上，坌坩坵 坡坮坤 坌坡坰坡坴坡 在圲地圱圹圩提出了一个基
于坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲结构以层级方式编码文档的模型，通过注意力机制表示跨文档之间的关系，允许
多个文档信息共享而不是简单拼接文本为一个平行化的长序列。坌坩 坥坴 坡坬圮 在圲地圲地圩提出一个利用图
结构学习跨文档关系的端到端模型结构，该模型结构可以学习字级别的嵌入也可以学习到句子
级别的嵌入。为了从不同粒度级别得到更丰富的语义表示，坊坩坮 坥坴 坡坬圮 在圲地圲地圩为抽取式和生成式
多文档摘要提出一个多粒度交互网络模型，该模型能够联合学习词级别、句子级别和文档级别
三个粒度的表示。然而目前多文档摘要的研究集中于单语言上，即输入文档集合与输出摘要是
同一种语言，在跨语言上的研究较少 在坐坯坮坴坥坳 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩。

基基基金金金项项项目目目：：：国家自然科学基金项目“知识驱动的文本生成模型研究”(62376075)
©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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2.2 跨跨跨语语语言言言摘摘摘要要要

跨语言摘要（坃坲坯坳坳圭坬坩坮坧坵坡坬 坳坵坭坭坡坲坩坺坡坴坩坯坮圬 坃坌坓）是一项对源语言文档核心信息进行内容
归纳，以目标语言的形式组织成摘要的任务。早期的工作通常集中在流水线方法上 在坌坥坵坳坫坩 坥坴
坡坬圮圬 圲地地圳圻 坏坲圔坡坳坡坮 坡坮坤 坃坨坩坯坲坥坡坮圬 圲地地圸圻 块坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱地圻 块坡坮圬 圲地圱圱圻 坙坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圵圩，即先翻
译再摘要或先摘要再翻译。随着深度学习技术在自然语言处理任务中的不断应用，许多研究者
将研究重点转移到了端到端的跨语言摘要模型上。坚坨坵 坥坴 坡坬圮 在圲地圱圹圩使用坲坯坵坮坤圭坴坲坩坰翻译策略，
构建了大规模的跨语言摘要平行语料库，并首次训练了基于神经网络的跨语言摘要模型。坚坨坵
坥坴 坡坬圮 在圲地圲地圩提出了将坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲模型与外部概率双语词典结合的融合翻译模式，降低了模型
对于外部数据的过分依赖。坃坡坯 坥坴 坡坬圮 在圲地圲地圩使用一个多任务学习框架，共同学习摘要和上下文
级别的对齐表示。坘坵 坥坴 坡坬圮 在圲地圲地圩采用多语言预训练的方法进行跨语言摘要任务，该方案利用
大规模的预训练来提高跨语言摘要的质量。随着大模型研究的兴起，块坡坮坧 坥坴 坡坬圮 在圲地圲圳坢圩探索
了利用大模型引导生成跨语言摘要，通过使用各种提示引导大模型在端到端和流水线不同的范
式上执行坺坥坲坯圭坳坨坯坴生成跨语言摘要。然而，目前跨语言摘要的研究集中于单文档，针对多文档
的跨语言摘要并没有系统性研究。

2.3 思思思维维维链链链

思维链（坃坨坡坩坮圭坯坦圭坔坨坯坵坧坨坴，坃坯坔）是将问题分解为一系列中间推理步骤的完整思考过
程，形式上体现为输入→推理链→输出的映射 在坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。这种方法通常比传统的
直接推理更为有效。许多研究已经证明了思维链在广泛的领域中的有效性，包括算术推理、
常识推理和符号推理 在块坥坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圻 坋坯坪坩坭坡 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圻 块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩。块坡坮坧 坥坴 坡坬圮
在圲地圲圳坣圩将思维链引入到摘要领域，提出了坓坵坭坃坯坔，旨在引导大模型以逐步的方式生成摘要。
首先指导大模型使用手动设计的问题提示从源文档中提取核心新闻要素。随后将提取的要素以
及源文档中的额外细节整合起来，以产生全面且信息丰富的新闻摘要。

3 方方方法法法

3.1 问问问题题题描描描述述述

跨语言多文档摘要，是指从一组主题相近的多篇源语言文档中，生成以目标语言形式表达
的、能够综合地概括这些文档核心内容的摘要。跨语言多文档摘要可以形式化描述为：给定一
个多文档集合Dsrc 圽 {dsrc,1, dsrc,2, ..., dsrc,N}，其中N是文档数量，dsrc,i 圽 {si,j |j ∈ 坛圱,Mdi 坝} 是
用源语言编写的包含Mdi个句子的文档，每个集合中的文档可能包含不同数量的句子。任务的
目标是生成一个关于目标语言的多文档摘要Stgt，使得该摘要可以用来概括整个源语言文档集
合中的内容。

3.2 整整整体体体架架架构构构

图 圱展示了本文提出的基于思维链的跨语言多文档摘要生成的整体架构。该方法包括三个
主要阶段。首先，使用单文档摘要思维链（坃坨坡坩坮圱）对文档集合中的每一篇文档生成摘要；然
后，通过多文档摘要思维链（坃坨坡坩坮圲）来组织多个文档之间的联系，生成关于源语言的多文档
摘要；最后，通过跨语言思维链（坃坨坡坩坮圳）利用上述信息生成关于目标语言的跨语言多文档摘
要。该方法可形式化为下面的公式，其中各参数的含义见后文：

CLMDS 圽 坃坨坡坩坮圳在坃坨坡坩坮圲在坃坨坡坩坮圱在D圻Q圻A圻P1圩, P2圩圻L圻P3圩

图 圱圮 基于思维链的跨语言多文档摘要生成整体架构
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3.2.1 第第第一一一阶阶阶段段段：：：单单单文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成

基于思维链生成单文档摘要如图 圲所示，将摘要任务拆分为以下两个主要步骤：
第一步是关键信息提取。针对学术论文的写作特点，我们创建了一系列引导性问题Q 圽

坛q1, q2, q3, q4坝，以引导大模型提取论文中的核心内容，如研究对象、研究方法、研究结果等。假
设源文档为Di，输出的提取答案为Ai，则该步骤可形式化为：

Ai 圽 LLM在Di圻Q圩

第二步是多信息整合与摘要。在该步我们将提取的内容与源文档中更详细的信息进行整
合，具体而言，将源文档、提取答案和整合生成摘要提示词P1连接起来，以引导大模型生成该
文档的摘要SDSi，则该步骤可形式化为：

SDSi 圽 LLM在Di圻Ai圻P1圩

图 圲圮 单文档摘要生成思维链

3.2.2 第第第二二二阶阶阶段段段：：：多多多文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成

在本阶段，我们利用在第一阶段对每篇文档单独生成的摘要，通过思维链将这些摘要
合并成一个整体的多文档摘要。合并过程可以采用不同的策略，例如简单直接地连接单篇
文档的摘要后输入大模型；或者通过分层合并在坈坩坥坲坡坲坣坨坩坣坡坬 坭坥坲坧坩坮坧圩和增量更新在坉坮坣坲坥坭坥坮坴坡坬
坵坰坤坡坴坩坮坧圩的思维链策略进行生成。这两种策略已在书籍摘要领域进行了研究在块坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圻
坃坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩，但目前尚未在多文档摘要领域进行深入探讨。
在层次化生成多文档摘要时，我们首先合并相邻两篇文档的摘要，然后逐层地合并摘

要，直到只剩下一个摘要（整个文档集合的摘要），如图 圳所示。这种方法类似于一种递归
的过程，每一步都在合并低一层摘要以覆盖更多信息。层次化生成多文档摘要需要两个提
示词引导大模型生成，一个用来合并单篇文档的摘要，另一个用来合并两个多文档集合子
集的摘要。这种方法类似于将一个较大的任务分解成更小的部分，然后逐步合并这些部分来
构建最终结果。这种策略的优点在于降低了模型处理的复杂性，与直接生成的方法相比，大
幅降低了输入的上下文长度。我们将每篇文档的摘要作为叶子节点，构建初始的摘要节点集
合L 圽 {SDS1, SDS2, . . . , SDSn}，P2为该阶段提示词，设坂坵坩坬坤坔坲坥坥是一个递归函数，用于构
建二叉树，则层次化生成多文档摘要的形式化公式可以表示为：

MDS 圽 坂坵坩坬坤坔坲坥坥在L,P2圩

在增量化生成多文档摘要时，我们首先生成一个全局摘要，然后逐步将每个单篇文档的摘
要集成到这个全局摘要中，如图 圴所示。这种方法类似于一种迭代的过程，每一步都在原有的
摘要基础上进行更新，以适应新的信息。增量化生成多文档摘要需要两个提示词引导大模型生
成，一个用来对初始的两篇文档生成一个全局摘要，另一个用来将新输入的单篇摘要合并到全
局摘要中去。这种策略的优点在于可以更好地处理文档块之间的依赖关系，避免了一次性处
理整个文档可能引入的不连贯性和错误。假设某文档集合中包含n篇文档，其中第i篇文档摘要
为SDSi，P2为该阶段提示词，则增量化生成策略可形式化为：

MDS0 圽 ∅,∀i ∈ {圱, . . . , n},MDSi 圽 坌坌坍在MDSi−1, SDSi, P2圩
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图 圳圮 层次化生成多文档摘要示意图 图 圴圮 增量化生成多文档摘要示意图

3.2.3 第第第三三三阶阶阶段段段：：：跨跨跨语语语言言言多多多文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成

在这一阶段，我们利用第二阶段生成的关于源语言的多文档摘要，通过跨语言多文档
摘要思维链生成关于目标语言的跨语言多文档摘要。具体来说，我们将源语言的多文档摘
要MDS、文档集合中每篇文章的摘要SDSi与跨语言摘要生成的提示词P3连接起来，以引导大
模型生成该文档集合的跨语言摘要CLMDS，即：

CLMDS 圽 LLM在MDS圻L圻P3圩

其中L 圽 {SDS1, SDS2, . . . , SDSn}，n为文档集合长度。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

针对本文提出的跨语言多文档摘要任务，目前并没有现成的相关数据集可供使用。因此，
本文精心构建了一个新的测试集，旨在评估我们提出的方法在这一任务上的表现。我们选择了
医学和人工智能两个特定领域的学术论文作为文档来源。为了保证数据集的质量和代表性，我
们通过关键词筛选、时间范围限定和质量评估从坐坵坢坭坥坤医学论文数据库-1和坁坁坁坉人工智能论
文集0中分别选择了一定数量的医学和人工智能相关论文。同时，在创建多文档摘要测试集时，
我们通过人工筛选的方式确保簇内文章主题保持一致。考虑到输入上下文长度的限制，我们对
于每篇学术论文只截取了部分关键内容作为源文档输入。我们将此数据集公开至坧坩坴坨坵坢供相关
研究使用1。

我们构建的测试集包括单文档和多文档、单语言和跨语言的摘要任务。在构建过程中，我
们邀请了三位领域专家根据完整的写作协议编写了源文档的专业摘要。编写摘要时，特别强调
了摘要的全面性、客观性和风格的一致性，以确保其质量和可靠性。测试集的相关统计指标
如表 圱所示，圣坓坥坮坴坥坮坣坥、圣块坯坲坤坳、圣坔坯坫坥坮坳分别表示句子、单词圯中文字符和坴坯坫坥坮坳的平均长
度，坄坏坃表示源文档或源文档集合，坓坵坭圭坥坮表示英文参考摘要，坓坵坭圭坺坨表示中文参考摘要。

4.2 实实实验验验设设设置置置

为了验证本文提出的方法在跨语言多文档摘要任务上的有效性，我们选择了几个具有代表
性的大语言模型进行实验：

• 坃坨坡坴均坌坍 在坄坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩是智谱坁坉研发的一个开源的、支持中英双语的对话语言模
型，基于均坥坮坥坲坡坬 坌坡坮坧坵坡坧坥 坍坯坤坥坬 在均坌坍圩 架构，具有圶圮圲坂参数。在本文中我们使用的
是坣坨坡坴坧坬坭圳圭圶坢圭圳圲坫模型 2。

-1https://pubmed.ncbi.nlm.nih.gov/
0https://ojs.aaai.org/index.php/AAAI/issue/archive
1https://github.com/yja2576/CLMDS-Dataset
2https://huggingface.co/THUDM/chatglm3-6b-32k
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坔坡坳坫 坄坯坭坡坩坮 圣坄坯坣坳 圣坃坬坵坳坴坥坲
圣坓坥坮坴坥坮坣坥坳 圣块坯坲坤坳 圣坔坯坫坥坮坳

坄坯坣 坓坵坭圭坥坮 坓坵坭圭坺坨 坄坯坣 坓坵坭圭坥坮 坓坵坭圭坺坨 坄坯坣 坓坵坭圭坥坮 坓坵坭圭坺坨

坓坄坓
坁坉 圱圮地地 圶地 圵圱圮圲圳 圷圮圴圸 圴圮圹地 圱圬圱地圳圮圹圳 圱圹圶圮圸圳 圲圴圶圮圲圸 圱圬圳圳圵圮圸圲 圲圲圳圮地圵 圲圵圳圮圷圷
坍坥坤坩坣坡坬 圱圮地地 圶圱 圱圸圮圳圳 圴圮圱圵 圴圮圲圳 圴圷圴圮圶圹 圱圶圱圮圲圹 圳圲地圮圵圷 圶圳地圮圵圲 圱圹圷圮圳圹 圳圷圵圮圳圱
坏坶坥坲坡坬坬 圱圮地地 圱圲圱 圳圴圮圶圴 圵圮圸地 圴圮圵圶 圷圸圶圮圷圱 圱圷圸圮圹圱 圲圸圳圮圲圷 圹圸地圮圲圶 圲圱地圮圱圱 圳圱圵圮地圴

坍坄坓
坁坉 圲圮圵圲 圵地 圱圲圵圮圳圶 圷圮圳圴 圷圮圳圴 圲圬圷圱圲圮圷圲 圲圶圱圮圹圶 圴圹圶圮圷圸 圳圬圲圷圴圮圹圴 圲圹圶圮圲圲 圵圱圴圮圴圲
坍坥坤坩坣坡坬 圲圮圷圲 圵地 圴圹圮圴圸 圶圮圸圲 圶圮圷圴 圱圬圳地圲圮地地 圲圷圳圮圲圸 圵圱圴圮圱圶 圱圬圷圴圹圮圵圸 圳圲圸圮圸圲 圶圲圸圮圲圸
坏坶坥坲坡坬坬 圲圮圶圲 圱地地 圸圷圮圴圲 圷圮地圸 圷圮地圴 圲圬地地圷圮圳圶 圲圵圷圮圶圲 圵地圵圮圴圷 圲圬圵圱圲圮圲圶 圳圱圲圮圵圲 圵圸圴圮圸地

坔坡坢坬坥 圱场 本文构建的跨语言多文档摘要任务测试集的数据统计情况

• 坑坷坥坮（通义千问） 在坂坡坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩是阿里云发布的大语言模型，参数规模从圱圮圸坂到圷圲坂，
在本文中我们使用的是坑坷坥坮圱圮圵圭圷坂圭坃坨坡坴 3模型。

• 坌坬坡坭坡圭圲 在坔坯坵坶坲坯坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩是坍坥坴坡推出的一种坄坥坣坯坤坥坲圭坏坮坬坹架构的大模型，模型参数
范围从圷坂到圷地坂。在本文中我们使用坌坬坡坭坡圭圲的圷坂模型 4，当涉及跨语言任务时，我们使用
了基于坌坬坡坭坡圭圲的中文微调模型 5。

• 均坐坔圭圳圮圵圭坴坵坲坢坯是坏坰坥坮坁坉发布的均坐坔圭圳圮圵系列模型 在坏坵坹坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩之一。该模型可以
理解和生成自然语言或代码，并经过优化以在聊天中使用，但也适用于非聊天任务。本文
使用的版本是gpt-3.5-turbo-0125。

为了全面评估性能情况，我们选择了多种评价指标。首先，我们考虑了基于参考摘要的
指标。其中，坒坏坕均坅 在坌坩坮圬 圲地地圴圩用于衡量生成摘要与参考摘要之间的词重叠程度，我们主要
关注坒坏坕均坅圭圱、坒坏坕均坅圭圲和坒坏坕均坅圭坌指标。另外，我们还采用了坂坅坒坔坓坣坯坲坥 在坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬
圲地圱圹圩），它利用坂坅坒坔 在坄坥坶坬坩坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圸圩嵌入来衡量语义相似性。此外，在无参考摘要的情
况下，我们利用均坐坔圭圳圮圵（坧坰坴圭圳圮圵圭坴坵坲坢坯圭地圱圲圵）作为摘要评估器。均坐坔圭圳圮圵被证明是一个强大
的自然语言生成评估器 在坊坡坩坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坡圻 坓坨坥坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩，我们向大模型
提供源文本和生成的摘要（适用于均坐坔圭圳圮圵的圱圶坫上下文窗口），并要求输出一个从圱到圱地的分
数，然后乘以圱地得到最终的分数。完整的提示模板见附录坁。

同时，本文进行了人工评价，综合考虑以往的工作所评价的维度，我们从以下四个维度对
生成的摘要进行了评估：

圱圮 流畅性（坆坬坵坥坮坣坹）：评估摘要的自然度和可读性。一个流畅的摘要应该具有正确的句子结
构、无语法错误、用词恰当，读起来通顺。

圲圮 连贯性（坃坯坨坥坲坥坮坣坥）：评估摘要中信息的逻辑顺序。一个连贯的摘要应该具有清晰的结
构，句子之间有合理的过渡，没有逻辑上的跳跃或混乱。

圳圮 一致性（坃坯坮坳坩坳坴坥坮坣坹）：评估摘要中的事实、观点和信息是否与原文一致。摘要应该准确
地反映原文的内容，不包含原文中未提及的信息，也不包含错误的信息。

圴圮 相关性（坒坥坬坥坶坡坮坣坥）：评估摘要是否聚焦原文最重要的信息，排除不相关或次要的细节。

4.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.3.1 第第第一一一阶阶阶段段段：：：单单单文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成

我们通过坚坥坲坯圭坳坨坯坴和坃坨坡坩坮圭坯坦圭坔坨坯坵坧坨坴两种生成方式生成单文档摘要，实验结果如表 圲所

示。在该表中，带有灰色背景的数据表示坚坥坲坯圭坳坨坯坴和坃坨坡坩坮圭坯坦圭坔坨坯坵坧坨坴两种生成方式中得分较
高的一种。观察实验结果发现，在使用思维链后，摘要整体质量有了明显提升。在整个实验
中，均坐坔圭圳圮圵模型在多个领域和指标下都表现出色，这可能归因于其在自然语言生成领域的强
大性能。

3https://huggingface.co/Qwen/Qwen1.5-7B-Chat
4https://huggingface.co/meta-llama/Llama-2-7b-chat-hf
5https://huggingface.co/FlagAlpha/Llama2-Chinese-7b-Chat
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具体而言，对于医学领域，所有模型在使用思维链生成时，各项指标均比坚坥坲坯圭坳坨坯坴方式有
所提升。这表明，思维链在医学领域的单文档摘要生成中是有效的。对于人工智能领域，尽管
在一些指标上（如坑坷坥坮、坌坬坡坭坡和均坐坔圭圳圮圵上的坒坏坕均坅圭圱圯圲圯坌），使用思维链生成方式并未
带来得分提升。然而，根据 均坯坹坡坬 坥坴 坡坬圮 在圲地圲圲圩的研究发现，自动评估结果与人类偏好并不一
致。实际上，尽管均坐坔圭圳圮圵生成的摘要在自动评估指标上表现不佳，但其更受人类喜爱。

坚坥坲坯圭坳坨坯坴 坃坨坡坩坮圭坯坦圭坔坨坯坵坧坨坴
坄坡坴坡坳坥坴 坍坯坤坥坬

坒圭圱 坒圭圲 坒圭坌 坂坓 均坐坔圭圳圮圵 坒圭圱 坒圭圲 坒圭坌 坂坓 均坐坔圭圳圮圵

坃坨坡坴均坌坍圳圭圶坢 圴地圮圵圴 圱圸圮圶圵 圲圵圮圶圸 圸圸圮圶地 圸地圮圴圹 圴圶圮圸圶 圲圳圮圱圸 圳圲圮圷圸 圹地圮圶圲 圸圵圮地圸
坑块坥坮圱圮圵圭圷坢 圴圶圮圷地 圲圲圮圱圹 圳圲圮圶圴 圹圱圮地地 圸圵圮圵圷 圴圷圮圴地 圲圳圮圱圳 圳圴圮圹圲 圹圱圮圴圲 圸圷圮圲圱
坌坬坡坭坡圲圭圷坢 圴圷圮地圶 圲圳圮圷地 圳圳圮地地 圹地圮圸圴 圸圶圮圳圹 圴圷圮圵圳 圲圴圮圱圸 圳圳圮地圹 圹地圮圹圳 圸圶圮圷圲

坍坥坤坩坣坡坬

均坐坔圭圳圮圵圭坴坵坲坢坯 52.39 28.10 37.92 92.21 87.38 53.21 29.70 40.06 92.31 88.20

坃坨坡坴均坌坍圳圭圶坢 圳圱圮圵圵 圱圲圮圱圲 圱圸圮圸圴 圸圶圮圲圲 圸圳圮地地 36.89 14.32 21.71 圸圷圮圷圴 圸圸圮地地
坑块坥坮圱圮圵圭圷坢 圳圲圮圳地 圸圮圸圱 圱圸圮地圲 圸圷圮圵圲 圸圸圮圵地 圳地圮圲圹 圷圮圸圲 圱圶圮圶圹 圸圷圮圴圷 圸圹圮圳圳
坌坬坡坭坡圲圭圷坢 35.97 13.53 21.71 圸圷圮圵圸 圸圷圮圸圳 圳圵圮圵圸 圱圳圮圴圵 圲地圮圹圷 圸圷圮圷圸 圸圸圮圱圷

坁坉

均坐坔圭圳圮圵圭坴坵坲坢坯 圳圳圮圸圴 圱地圮圵圸 圱圹圮圵地 87.91 89.17 圳圳圮圶圲 圱圱圮圴圵 圱圹圮圵圸 87.79 89.67

坔坡坢坬坥 圲场 不同方法在单文档摘要测试集上的实验结果

因此，为验证生成摘要的质量，我们进行了人工评估。我们从流畅性、连贯性、一致性和
相关性四个维度（具体标准参见第 圴圮圲节）对摘要进行人工打分，评分结果见图 圵和图 圶。观察
图表结果，我们发现不同大模型在使用了思维链技术后，生成的摘要在四个维度上都有不同程
度的分数提升。其中，流畅性和一致性的提升较小，而连贯性和相关性的提升较为显著。这主
要归因于我们设计了一个逐步引导大模型的提示词在坐坲坯坭坰坴圩，使其遵循人类生成摘要的逻辑来
构建摘要，并指示其需要保留哪些重要内容（例如，研究的对象、背景、方法、结果等）。这
一做法在一定程度上弥补了大模型在逻辑组织和内容重要度判断能力上的不足。人工评估再次
证明了思维链技术（坃坨坡坩坮圭坯坦圭坔坨坯坵坧坨坴）的有效性。

图 圵圮 医学领域单文档摘要生成结果的人工评分

图 圶圮 人工智能领域单文档摘要生成结果的人工评分
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4.3.2 第第第二二二阶阶阶段段段：：：多多多文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成

在第二阶段的多文档摘要生成任务中，我们采用了三种不同的生成方法：直接生成
（坄坩坲坥坣坴）、层次化生成（坈坩坥坲坡坲坣坨坩坣坡坬）和增量化生成（坉坮坣坲坥坭坥坮坴坡坬）。这些方法利用第一
阶段不同方式生成的单文档摘要，其中坷圯坯表示第一阶段坚坥坲坯圭坳坨坯坴生成的单文档摘要，坷圯表
示第一阶段坃坨坡坩坮圭坯坦圭坔坨坯坵坧坨坴生成的单文档摘要，并据此生成多文档摘要。表 圳展示了在医学
和人工智能多文档摘要测试集（坍坥坤坩坣坡坬 坍坄坓和坁坉 坍坄坓）上使用以上三种方法进行实验的结

果。带有灰色背景的数据表示在每一种生成方法下，坷圯坯与坷圯生成分数较高的结果。

坍坥坤坩坣坡坬 坍坄坓 坁坉 坍坄坓

坄坩坲坥坣坴 坈坩坥坲坡坲坣坨坩坣坡坬 坉坮坣坲坥坭坥坮坴坡坬 坄坩坲坥坣坴 坈坩坥坲坡坲坣坨坩坣坡坬 坉坮坣坲坥坭坥坮坴坡坬坍坥坴坲坩坣 坍坯坤坥坬
坷圯坯 坷圯 坷圯坯 坷圯 坷圯坯 坷圯 坷圯坯 坷圯 坷圯坯 坷圯 坷圯坯 坷圯

坃坨坡坴均坌坍圳圭圶坢 圳圱圮圹地 圳圴圮地圳 圳圳圮圶圴 圳圴圮圴圴 圳圳圮圱圹 35.41 圲圹圮圵圶 圳地圮圵圱 圲圹圮圵圸 圳圱圮地圶 圲圹圮圸圲 31.96
坑块坥坮圱圮圵圭圷坢 圳圸圮圴圵 圳圸圮圲圱 圳圹圮地圷 圳圸圮地圸 圳圸圮圹圳 39.48 圳圳圮圷圷 圳圵圮圱圴 圳圳圮圷圵 35.46 圳圳圮圹圷 圳圴圮圹圳
坌坬坡坭坡圲圭圷坢 圳圸圮圸圷 圳圸圮圹圳 圳圸圮圵圱 圳圸圮圳圳 39.70 圳圸圮圹圵 圳圳圮圴圱 34.92 圳圲圮圹圹 圳圴圮圳圴 圳圴圮圲圲 圳圴圮圸地

坒坏坕均坅圭圱

均坐坔圭圳圮圵圭坴坵坲坢坯 圴地圮圱地 圳圹圮圷圷 圴圱圮地圸 圴地圮地地 42.80 圴圲圮圳圳 圳圴圮圷圳 圳圴圮圴圷 圳圳圮圸圹 圳圴圮圲圸 35.32 圳圵圮圲圶

坃坨坡坴均坌坍圳圭圶坢 圱圱圮圳圸 圱圳圮圲圱 圱圲圮圲圷 圱圳圮圴圵 圱圲圮圱圶 13.89 圸圮圲圲 圹圮圶圳 圸圮圳圸 10.11 圸圮圲地 圱地圮圱地
坑块坥坮圱圮圵圭圷坢 圱圴圮圸地 圱圴圮圶圴 圱圵圮圴圴 圱圴圮圵地 圱圵圮地圶 15.46 圱地圮圱圶 圱地圮圵圳 圱地圮圲圱 10.87 圱地圮地圲 圱地圮圵圳
坌坬坡坭坡圲圭圷坢 16.65 圱圶圮圵圸 圱圶圮圳圶 圱圶圮圲圲 圱圶圮圶圲 圱圶圮圵圷 圱圱圮圳圵 11.79 圱圱圮圲地 圱圱圮圳圵 圱圱圮圶圴 圱圱圮圵圲

坒坏坕均坅圭圲

均坐坔圭圳圮圵圭坴坵坲坢坯 圱圵圮圶圶 圱圵圮圱圳 圱圶圮圶圹 圱圵圮圹圹 18.25 圱圷圮圹圵 圱圱圮圴圶 圱圱圮圳圷 圱圱圮圳圲 圱圱圮地圱 圱圱圮圵圵 11.73

坃坨坡坴均坌坍圳圭圶坢 圱圸圮圹圷 圱圹圮圹圸 圱圹圮圵圳 20.57 圱圸圮圹圸 圲地圮圱圶 圱圷圮圴圵 圱圸圮圴圴 圱圷圮圵圷 18.70 圱圷圮圳地 圱圸圮圴圱
坑块坥坮圱圮圵圭圷坢 圲圳圮圴圱 圲圳圮地圱 圲圳圮圶圴 圲圳圮圱圵 圲圳圮圱圹 23.67 圱圹圮圴圸 圲地圮地圵 圱圹圮圹圱 20.52 圱圸圮圵圹 圱圹圮圳圷
坌坬坡坭坡圲圭圷坢 圲圴圮圱圲 圲圳圮圶地 24.17 圲圳圮圵圵 圲圴圮地圱 圲圳圮圴圹 圲地圮圸圳 21.52 圲地圮圶圶 圲圱圮圲圹 圲地圮圱圶 圲地圮圶圲

坒坏坕均坅圭坌

均坐坔圭圳圮圵圭坴坵坲坢坯 圲圴圮圴圱 圲圴圮地圳 圲圵圮圲圷 圲圴圮圱圴 25.99 圲圵圮圸圳 21.25 圲地圮圷圴 圱圹圮圹地 圲地圮圳圹 圲地圮圲圲 圲地圮圳圹

坃坨坡坴均坌坍圳圭圶坢 圷圶圮圸地 81.60 圷圷圮圴地 圸地圮地地 圷圸圮圲地 圸圱圮圲地 圸圲圮圸地 圸圶圮地地 圸圲圮圴地 86.60 圸圳圮圲地 圸圴圮圸地
坑块坥坮圱圮圵圭圷坢 圸圶圮圲地 圸圵圮圶地 86.80 圸圶圮地地 圸圴圮圶地 圸圴圮圲地 圸圶圮圸地 圸圷圮圶地 圸圷圮圸地 88.20 圸圵圮圴地 圸圶圮圴地
坌坬坡坭坡圲圭圷坢 圸圳圮圸地 86.00 圸圴圮圴地 圸圴圮圶地 圸圵圮地地 圸圵圮圴地 圸圷圮圲地 圸圷圮圴地 圸圷圮地地 87.60 圸圶圮圴地 圸圷圮圲地

均坐坔圭圳圮圵

均坐坔圭圳圮圵圭坴坵坲坢坯 圸圶圮地地 圸圶圮圶地 圸圷圮地地 87.20 圸圶圮圲地 圸圶圮圲地 圸圸圮圶地 圸圸圮圸地 圸圸圮圲地 89.20 圸圸圮圴地 圸圹圮地地

坔坡坢坬坥 圳场 不同方法在多文档摘要测试集上的实验结果

我们对表 圳中使用第一阶段生成结果得到的三种策略下，不同模型生成的多文档摘要指标
进行了平均值计算和分析，结果如表 圴所示。针对医学领域的多文档摘要生成任务，层次化生
成策略相较于直接生成策略在坒坏坕均坅圭圲和坒坏坕均坅圭坌指标上均有所提升，仅在坒坏坕均坅圭圱略微
下降，而增量化生成策略的提升效果更为显著。对于人工智能领域，层次化生成策略在所有指
标上均表现出提升，而增量化生成策略在坒坏坕均坅圭坌指标上的降低可能与生成文本长度减少有
关。总体而言，层次化和增量化生成策略均表现出更好的性能，显著提高了多文档摘要生成的
质量，这进一步证明了思维链方法在多文档摘要生成中的有效性。

坍坥坴坲坩坣
坍坥坤坩坣坡坬 坍坄坓 坁坉 坍坄坓

坄坩坲坥坣坴 坈坩坥坲坡坲坣坨坩坣坡坬 坉坮坣坲坥坭坥坮坴坡坬 坄坩坲坥坣坴 坈坩坥坲坡坲坣坨坩坣坡坬 坉坮坣坲坥坭坥坮坴坡坬

坒坏坕均坅圭圱 圳圷圮圷圴 圳圷圮圷圱在↓地圮地圳圩 39.04(↑1.30) 圳圳圮圷圶 33.79(↑0.02) 34.24(↑0.48)
坒坏坕均坅圭圲 圱圴圮圸圹 15.04(↑0.15) 15.97(↑1.08) 圱地圮圸圳 10.84(↑0.01) 10.97(↑0.14)
坒坏坕均坅圭坌 圲圲圮圶圶 22.85(↑0.19) 23.29(↑0.63) 圲地圮圱圹 20.23(↑0.04) 圱圹圮圷地在↓地圮圴圹圩

坔坡坢坬坥 圴场 不同生成策略在第二阶段的多文档摘要生成结果比较

坍坥坴坲坩坣
坍坥坤坩坣坡坬 坍坄坓 坁坉 坍坄坓

坄坩坲坥坣坴 坈坩坥坲坡坲坣坨坩坣坡坬 坉坮坣坲坥坭坥坮坴坡坬 坄坩坲坥坣坴 坈坩坥坲坡坲坣坨坩坣坡坬 坉坮坣坲坥坭坥坮坴坡坬

坒坏坕均坅圭圱 +0.4050 圭地圮圳圶圲圵 +0.3875 +0.8925 +1.2325 +0.9050
坒坏坕均坅圭圲 +0.2675 圭地圮圱圵地地 +0.4450 +0.5325 +0.5575 +0.6175
坒坏坕均坅圭坌 圭地圮地圷圲圵 圭地圮圳地地地 +0.2450 +0.4350 +0.7150 +0.6300

坔坡坢坬坥 圵场 第一阶段思维链在第二阶段生成中使用情况的效果分析
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从表 圳的结果还可以清晰看出，使用第一阶段生成的思维链摘要（坷圯）后，大多数模型在
所有生成策略下的性能都有所提升，尤其在人工智能领域的测试集中表现更加显著。进一步的
计算发现，如表 圵所示，在第二阶段使用第一阶段思维链后生成结果的分数变化。相对于直接
生成单文档摘要的方法（坷圯坯），使用第一阶段思维链生成的摘要（坷圯）在人工智能领域的平
均提升分数更高，这一趋势在医学领域的直接生成策略和增量化方法中也得到了体现。

为了深入研究在医学多文档摘要测试集上，第一阶段思维链在层次化生成策略下性能降低
的原因，我们进行了人工评估，评估结果如表 圶所示，坷圯坯表示没有使用第一阶段的思维链。结
果显示，第一阶段生成的思维链摘要在第二阶段的多文档摘要生成任务中性能显著提升，表明
思维链对于帮助模型理解文本内容并生成更准确、连贯的摘要起到了关键作用。人工评价再一
次验证了 均坯坹坡坬 坥坴 坡坬圮 在圲地圲圲圩的研究结论，即自动评估结果与人类偏好的不一致性。

Model
Medical MDS AI MDS

Flu/Coh/Con/Rel Flu/Coh/Con/Rel

坃坨坡坴均坌坍圳圭圶坢 9.10/8.70/8.60/8.40 8.80/8.50/8.70/8.40
坷圯坯 坣坨坡坩坮圱 圸圮圹地圯圸圮圷地圯圸圮圱地圯圸圮地地 圸圮圷地圯圸圮圴地圯圸圮圵地圯圷圮圸地

坑块坥坮圱圮圵圭圷坢 8.80/8.70/8.80/8.50 9.00/8.80/8.90/8.50
坷圯坯 坣坨坡坩坮圱 圸圮圸地圯圸圮圵地圯圸圮圳地圯圸圮圲地 圸圮圷地圯圸圮圶地圯圸圮圷地圯圸圮圱地

坌坬坡坭坡圲圭圷坢 9.00/8.90/8.70/8.60 8.90/9.00/8.80/8.70
坷圯坯 坣坨坡坩坮圱 圸圮圸地圯圸圮圶地圯圸圮圴地圯圸圮圱地 圸圮圸地圯圸圮圷地圯圸圮圷地圯圸圮圳地

均坐坔圭圳圮圵圭坴坵坲坢坯 9.00/8.90/8.90/8.70 9.20/9.00/9.10/8.80
坷圯坯 坣坨坡坩坮圱 圹圮地地圯圸圮圹地圯圸圮圸地圯圸圮圶地 圹圮圱地圯圹圮地地圯圸圮圸地圯圸圮圸地

坔坡坢坬坥 圶场 在医学和人工智能领域多文档摘要测试集上的层次化生成策略的人工评价结果

4.3.3 第第第三三三阶阶阶段段段：：：跨跨跨语语语言言言多多多文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成

在本节中，我们利用 圴圮圱节构建的跨语言多文档摘要的测试集（坃坌坍坄坓）进行了跨语言多
文档摘要生成的实验。我们分别评估了两个模型（坃坨坡坴均坌坍圳圭圶坢和均坐坔圭圳圮圵圭坴坵坲坢坯）在不同条
件下的性能，包括是否使用了三个阶段的思维链生成。实验结果如表 圷 所示。

我们对未使用思维链直接生成的方法，以及使用了第一阶段和第三阶段思维链的方法，以
及使用了三个阶段所有思维链的方法进行了比较。结果显示，在医学领域的坃坌坍坄坓任务中，
无论是在坒坏坕均坅圭圱、坒坏坕均坅圭圲、坒坏坕均坅圭坌还是均坐坔圭圳圮圵得分方面，使用了思维链的模型都表
现出了显著的提升。特别是当使用了所有三个阶段的思维链时，性能提升更为明显，这进一步
验证了思维链在帮助模型理解文本内容并生成更准确、连贯的摘要方面的有效性。对于人工智
能领域的坃坌坍坄坓任务，我们观察到类似的趋势。使用思维链的模型在所有指标下均实现了提
升，尤其是在使用了所有三个阶段思维链的情况下，性能得到了最大程度的提升。这些结果强
调了思维链方法在跨语言多文档摘要生成任务中的有效性和重要性。

综上所述，本阶段的实验结果表明，在跨语言多文档摘要生成任务中，思维链技术对于提
升模型性能具有积极作用，可以有效改善生成摘要的质量。

坍坯坤坥坬
坍坥坤坩坣坡坬 坃坌坍坄坓 坁坉 坃坌坍坄坓

坒圭圱 坒圭圲 坒圭坌 均坐坔圭圳圮圵 坒圭圱 坒圭圲 坒圭坌 均坐坔圭圳圮圵

坃坨坡坴均坌坍圳圭圶坢 圳圵圮圸圲 圱圱圮圹圴 圲圲圮圱圳 圶圸圮圶地 圳圶圮圴圸 圱圱圮圶圸 圲圲圮圲圹 圷圹圮圸地
坷圯 坣坨坡坩坮圱圬圳 圳圷圮圷圹 圱圳圮地圵 圲圲圮圷圹 圶圹圮圴地 圳圷圮圳圶 圱圲圮圳地 圲圲圮圷圵 圸地圮地地

坷圯 坣坨坡坩坮圱圬圲圬圳 46.47 18.40 27.67 73.60 44.68 15.82 25.31 80.60

均坐坔圭圳圮圵圭坴坵坲坢坯 圲圲圮圴圳 圹圮地圸 圱圴圮圸圹 圷圶圮圸地 圳圸圮圲圶 圱圴圮地圶 圲圶圮圱圴 圸地圮圴地
坷圯 坣坨坡坩坮圱圬圳 圴地圮圶圸 圱圷圮圲圲 圲圶圮圴圳 圷圸圮圸地 圴圲圮圴圱 圱圶圮圴圶 圲圷圮圶圹 圸地圮圶地

坷圯 坣坨坡坩坮圱圬圲圬圳 49.11 21.97 29.94 81.60 45.48 18.24 27.69 82.20

坔坡坢坬坥 圷场 使用不同思维链在跨语言多文档摘要生成的实验结果
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5 结结结论论论

在本文中，我们提出了一种基于思维链的跨语言多文档摘要方法，并在医学和人工智能领
域的学术论文上进行了实验验证。我们构建了一个新的测试集，用于评估我们方法在这一任务
上的表现，并选择了一些典型的大语言模型进行实验。实验结果表明，无论是在单文档摘要还
是多文档摘要生成阶段，无论是单语言还是跨语言，思维链技术都能显著提高摘要的质量。
这些发现对于跨语言多文档摘要领域具有重要意义。首先，我们的方法为解决跨语言多文

档摘要生成任务提供了一种有效的思路。其次，我们构建的跨语言多文档摘要测试集也可为未
来的研究提供参考。此外，我们的实验结果表明，不同的大语言模型在跨语言多文档摘要任务
上表现不同，因此未来可以进一步研究模型选择和优化。
在未来的工作中，我们将继续优化思维链技术，探索更好的生成方法和模型选择策略。我

们还计划扩展测试集，涵盖更多领域和语言，以更全面地评估方法的通用性和鲁棒性。我们相
信，这项工作将为跨语言多文档摘要领域的研究和应用提供有价值的参考和启示。
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附附附录录录

A 本本本文文文中中中用用用到到到的的的提提提示示示词词词

A.1 第第第一一一阶阶阶段段段：：：单单单文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成

1.抽抽抽取取取关关关键键键信信信息息息提提提示示示词词词:

Read and analyze the preceding content carefully, anwser the question below:

what is the subject of the study?

what are the research methods of the study?

what are the primary findings of the study?

what are the innovations introduced in the study?

2.生生生成成成摘摘摘要要要提提提示示示词词词:

Let’s integrate the above information and summarize the study in just one paragraph:

A.2 第第第二二二阶阶阶段段段：：：多多多文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成

1.直直直接接接生生生成成成提提提示示示词词词:

Summary 1:

{summary 1}

Summary 2:

{summary 2}

Summary n:

{summary n}

Please carefully review the provided summaries. Analyze the similarities and differences
between these studies. Subsequently, creating a cohesive, unified summary in just one paragraph.
This new summary should be crafted in the style of a survey. Remember, when referencing
the studies, avoid using labels like ”Summary n.” Instead, directly address the content of each
research study.

New summary:

2.层层层次次次化化化生生生成成成提提提示示示词词词:

Consider two sets of scientific articles. Your task is to merge the summaries of these articles
into a single comprehensive summary, capturing the connections between different documents and
presenting the merged summary in one paragraph.

Summary of the first set of articles:

{summary 1}
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Summary of the second set of articles:

{summary 2}

Merging Process:

1.Capturing Connections: Identify and analyze the connections between different documents
in both summaries. Look for common themes, findings, methodologies, or implications.

2.Creating a One-Paragraph Summary: Merge the summaries of both sets of articles into a
single paragraph that flows logically and smoothly. Ensure that the merged summary effectively
communicates the overarching insights and contributions of the entire document collection.

Objective: Your goal is to create a merged multi-document summary in one paragraph that
effectively captures the connections between the articles in both sets and presents them in a
coherent and cohesive manner.

Updated summary:

3.增增增量量量化化化生生生成成成提提提示示示词词词:

Below is a summary of a science article:

{science article summary}

The following is a summary of the many scientific articles that have been generated:

{overall summary}

Your task is to merge the summary of the science article into the overall multi-document
summary. Ensure that the merge is done in a way that maintains coherence and consistency
with the overall summary. Introduce any new concepts, terms, or references if they are being
mentioned for the first time in the summary.

Step-by-step Process:

1.Merge: Incorporate the summary of the science article into the overall multi-document
summary as a single paragraph. 2.Similarities and Differences: Analyze the similarities and
differences between the articles, if applicable, and integrate these observations into the multi-
document summary to create a smooth and logical narrative.

Objective: Your goal is to create a comprehensive, cohesive, and informative multi-document
summary presented as a single paragraph that accurately represents the key aspects of the science
article while maintaining coherence with the overall summary.

Updated summary:

A.3 第第第三三三阶阶阶段段段：：：跨跨跨语语语言言言多多多文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成

Summary 1:

{summary 1}

Summary 2:

{summary 2}

Summary n:

{summary n}
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Multi-document Summary:

{Multi-document Summary}

Integrate the summaries of each document and their multi-document summaries together,
and generate summaries of these documents in Chinese. During the integration process, iden-
tify common themes, findings, methodologies, or impacts to ensure coherence and consistency.
Introduce new concepts, terms, or references in the summary if they are mentioned for the first
time.

Objective: Your goal is to create a comprehensive, coherent, and informative multi-document
summary in Chinese that accurately reflects the main content of the articles mentioned above.

Updated summary:

A.4 单单单文文文档档档摘摘摘要要要评评评估估估提提提示示示词词词

Score the following summary generated by another system given the source on a scale from 1
to 10 with regards to overall general summary quality. 1-point indicates a low quality summary,
and 10-points indicates a very high quality summary. A high quality summary is grammatical,
fluent, informative, relevant, coherent and factually consistent with the source.

Let’s think step-by-step and just output one number representing the score.

Source:

{source text}

Summary:

{summary llm}

Your score: (What you must observe is that your output must contain only a number and
no other content)

A.5 多多多文文文档档档摘摘摘要要要评评评估估估提提提示示示词词词

Score the following multi-document summary generated by another system given the source
on a scale from 1 to 10 with regards to overall general summary quality. 1-point indicates a low-
quality multi-document summary, and 10-points indicates a very high-quality multi-document
summary. A high-quality multi-document summary is concise in language, grammatical, fluent,
informative, relevant, logically coherent and factually consistent with the source, successfully
integrates all documents, and contains important content from all documents.

Furthermore, when you are scoring the summary, be strict and demand high standards,
don’t be too conservative with your scoring.

Let’s think step-by-step and just output one number representing the score.

Source:

{source text}

Multi-Document Summary:

{summary llm}

Your score: (What you must observe is that your output must contain only a number and
no other content)

A.6 跨跨跨语语语言言言多多多文文文档档档摘摘摘要要要评评评估估估提提提示示示词词词

Score the following Chinese multi-document summary generated by another system given
the English source on a scale from 1 to 10 with regards to overall general summary quality.
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1-point indicates a low-quality multi-document summary, and 10-points indicates a very high-
quality multi-document summary. A high-quality multi-document summary is concise in lan-
guage, grammatical, fluent, informative, relevant, logically coherent and factually consistent
with the source, successfully integrates all documents, and contains important content from all
documents.

Furthermore, when you are scoring the summary, be strict and demand high standards,
don’t be too conservative with your scoring.

Let’s think step-by-step and just output one number representing the score.

English Source:

{source text}

Chinese Multi-Document Summary:

{summary llm}

Your score: (What you must observe is that your output must contain only a number and
no other content)

B 生生生成成成实实实例例例分分分析析析

基基基于于于思思思维维维链链链的的的单单单文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成示示示例例例1：：：

Source Document:

Title: Ranking age-specific modifiable risk factors for cardiovascular disease and mortality:
evidence from a population-based longitudinal study

Cardiovascular disease (CVD) remains a paramount contemporary health challenge......

ChatGLM3 Without COT:

Cardiovascular disease (CVD) remains a major health challenge, and this study examined
age-specific effects of 14 risk factors on CVD and mortality in different age groups. The study
analyzed data from 226,759 CVD-free participants aged 40 years and older in the UK Biobank
during the period from baseline time (2006-2010) to September 30, 2021. The primary CVD
outcome was a composite of incident coronary artery disease, heart failure, and stroke. The study
found that age-specific disparities were observed in the risk factors contributing to CVD, and the
overall PAF declined with age. Metabolic factors had the highest PAF in each age group, with
hypertension (14.04% of the PAF) and abdominal obesity (9.58% of the PAF) being prominent.
Behavioral factors had the highest PAF in the middle-aged group (10.68% of the PAF), and
smoking was the leading behavioral factor in all age groups. In socioeconomic and psychosocial
risk clusters, low income contributed most among middle-aged (3.74% of the PAF) and elderly
groups (3.66% of the PAF), while less education accounted more PAF for quinquagenarian group
(4.46% of the PAF). The study concluded that a large fraction of CVD cases and deaths were
associated with modifiable risk factors in all age groups, and targeted efforts should focus on
the most impactful risk factors, as well as age-specific modifiable risk factors. These findings
may inform the development of more precise medical strategies to prevent and manage CVD and
related mortality.

ChatGLM3 With COT:

The study examined the age-specific effects of 14 modifiable risk factors on cardiovascular
disease (CVD) and mortality in a large sample of 226,759 CVD-free participants aged 40 years
and older in the UK Biobank. The study found that a large fraction of CVD cases and deaths were
associated with modifiable risk factors in all age groups. Metabolic factors had the highest PAF
in each age group, with hypertension and abdominal obesity being prominent. Behavioral factors
had the highest PAF in the middle-aged group, and smoking was the leading behavioral factor in
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all age groups. In socioeconomic and psychosocial risk clusters, low income and less education
contributed most among middle-aged and elderly groups, respectively. The study highlights the
need for targeted efforts to focus on the most impactful risk factors and age-specific modifiable
risk factors to inform the development of more precise medical strategies to prevent and manage
CVD and related mortality.

Reference:

This study investigates the age-specific impacts of 14 modifiable risk factors on cardiovas-
cular disease (CVD) and mortality by analyzing data from 226,759 CVD-free participants aged
40 and above from the UK Biobank, spanning from 2006-2010 to September 2021. It identi-
fies significant age-related disparities in the contribution of these risk factors to CVD, revealing
that metabolic factors, especially hypertension and abdominal obesity, are the most influential
across all age groups, while the importance of behavioral and socioeconomic factors varies with
age. The research highlights that a substantial proportion of CVD cases and deaths could be
attributed to these modifiable risk factors, suggesting that targeted preventive measures focusing
on the most impactful factors for each age group could enhance strategies for CVD prevention
and management. This approach marks a significant innovation in public health efforts, offering
a more nuanced understanding of how age-specific risk factor modifications can inform more
precise medical interventions.

基基基于于于思思思维维维链链链的的的单单单文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成示示示例例例2：：：

Source Document:

Title: Safety and efficacy of inhaled interferon-β1a (SNG001) in adults with mild-to-
moderate COVID-19: a randomized, controlled, phase II trial

With the emergence of SARS-CoV-2 variants resistant to monoclonal antibody therapies and
limited global access to therapeutics, the evaluation of novel therapeutics to prevent progression
to severe COVID-19 remains a critical need.......

GPT-3.5 Without COT:

In a randomized, controlled, phase II trial evaluating the safety and efficacy of inhaled
interferon-β1a (SNG001) in adults with mild-to-moderate COVID-19, it was found that SNG001
was safe with a non-statistically significant decrease in hospitalization for COVID-19 pneumonia
compared to placebo. The trial, conducted between February 10 and August 18, 2021, showed
no significant differences in adverse events, time to symptom improvement, or viral clearance
between the SNG001 and placebo groups. However, there was a notable reduction in hospitaliza-
tions with SNG001 compared to placebo. The findings suggest that SNG001 may be a promising
therapeutic option for preventing severe COVID-19 outcomes, although further research is needed
to confirm its efficacy.

GPT-3.5 With COT:

The study evaluated the safety and efficacy of inhaled interferon-β1a (SNG001) in adults
with mild-to-moderate COVID-19 through a phase II randomized controlled trial. Adult out-
patients with confirmed SARS-CoV-2 infection were randomized to receive either SNG001 or
placebo for 14 days. The primary findings showed no significant differences in adverse events,
time to symptom improvement, or viral RNA levels between the two groups. However, there was
a trend towards fewer hospitalizations in the SNG001 group, with an 86% relative risk reduc-
tion compared to placebo. The study suggests that SNG001 was safe and may have potential
benefits in reducing hospitalizations for COVID-19 pneumonia, although this reduction was not
statistically significant in this trial.

Reference:

This study evaluates the safety and efficacy of inhaled interferon-β1a (SNG001) for treating
adults with mild-to-moderate COVID-19 through a phase II randomized controlled trial conducted
between February 10 and August 18, 2021. Utilizing the ACTIV-2/A5401 platform, 220 adult
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outpatients with confirmed SARS-CoV-2 infection were randomized to receive either SNG001
or a placebo once daily for 14 days. The findings revealed no significant differences in adverse
events, time to symptom improvement, or viral RNA quantification between the two groups.
However, SNG001 was associated with a non-statistically significant reduction in hospitaliza-
tions, suggesting an 86% relative risk reduction compared to the placebo. This study introduces
the potential of inhaled interferon-β1a as a novel therapeutic approach for COVID-19, high-
lighting its safety and a possible benefit in reducing hospitalizations, despite the need for further
research to confirm its efficacy.

基基基于于于思思思维维维链链链的的的多多多文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成示示示例例例1：：：

Source Document:

Article1: A Distillation Approach to Data Efficient Individual Treatment Effect Estimation

圮圮圮圮圮圮

Article2: Estimation of Local Average Treatment Effect by Data Combination

圮圮圮圮圮圮

Article3: Learning Instrumental Variable from Data Fusion for Treatment Effect Estima-
tion

圮圮圮圮圮圮

Article4: Treatment Effect Estimation with Data-Driven Variable Decomposition

圮圮圮圮圮圮

Qwen1.5 Direct:

This survey presents four innovative studies in the field of causal inference and treatment
effect estimation, addressing various challenges in data efficiency and precision. ”Data Efficient
Individual Treatment Effect Estimator” (DEITEE) presents DEITEE, a method that combines
a base model for confounding adjustment with a decision tree to select critical variables, reducing
the number of required inputs while maintaining accuracy. It particularly shines in scenarios with
limited data. The study on local average treatment effect (LATE) adaptation adapts a weighted
least squares estimator to estimate LATE in merged datasets, relaxing positivity assumptions
and outperforming IPW methods. The Group Instrumental Variable (GIV) approach, intro-
duced in the Meta-EM algorithm, leverages representation learning to identify latent group labels
without predefined IVs, overcoming limitations of traditional methods. Lastly, ”Data-Driven
Variable Decomposition” (D2VD) utilizes a regularized integrated regression model to separate
confounders from adjustment variables, enhancing ATE estimation precision in high-dimensional
data. These studies collectively demonstrate the advancement in causal inference techniques, ad-
dressing challenges in data handling and improving the accuracy of treatment effect estimation
in various real-life settings.

Qwen1.5 Hierarchical:

Both sets of scientific articles delve into the realm of efficient and accurate treatment effect
estimation in mixed observational datasets. The first set presents ”Data Efficient Individual
Treatment Effect Estimator” (DEITEE), a cutting-edge method that combines a base model for
confounding adjustment with a decision tree to optimize predictions with limited data, particu-
larly in scenarios with sparse individual information. This study complements the second one,
which addresses non-compliance and missing treatment in a combined dataset by employing a
weighted least squares estimator with estimated propensity-score-difference (PSD) to mitigate
instability and relax positivity assumptions. Both works showcase their effectiveness through
synthetic and real-world examples, highlighting their practicality in applications such as online-
to-offline marketing and panel data analysis. The second set contributes to this area with its
Group Instrumental Variable (GIV) method, a Representation Learning and Meta-EM algorithm
that bypasses the need for predefined IVs by reconstructing latent source labels, relaxing linear
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regression assumptions and outperforming traditional summary IV methods. Meanwhile, Data-
Driven Variable Decomposition (D2VD) proposes a regularization-based approach that separates
confounders from adjustment variables in high-dimensional data, enhancing ATE estimation
while incorporating orthogonality and sparsity constraints. These innovative methods demon-
strate the potential of data-driven causal inference in various sectors, including social marketing,
healthcare, and public policy, and highlight the importance of overcoming challenges in mixed ob-
servational datasets. Together, these studies emphasize the significance of developing efficient
and robust techniques for estimating treatment effects in diverse settings.

Qwen1.5 Incremental:

This study introduces the Data-Driven Variable Decomposition (D2VD) algorithm, a novel
approach to precise ATE estimation in observational studies by leveraging a regularized inte-
grated regression model. D2VD effectively separates confounders from adjustment variables in
high-dimensional data through orthogonality and sparsity constraints, outperforming traditional
methods that treat all variables as confounders. It enhances accuracy and reduces variance in
causal inference applications, particularly in areas like social marketing, healthcare, and public
policy. In contrast, the research on Group Instrumental Variables (GIV) using representation
learning and the Meta-EM algorithm in mixed observational datasets offers a breakthrough in
causal effect estimation, eliminating the need for predefined IV candidates and learning latent
source labels without linear regression assumptions. Although both studies demonstrate improved
performance, GIV focuses on group differences and relaxes linear regression requirements, while
DEITEE addresses limited data by combining a decision tree for confounding adjustment and
individual treatment effect estimation. LATE estimation, another work, handles non-compliance
and missing data with a weighted least squares estimator for Local Average Treatment Effect.
These studies, along with their empirical validation, highlight their practical applications in var-
ious real-world scenarios and suggest potential for combined methods in complex causal inference
tasks.

Reference:

In the realm of estimating treatment effects from observational data, recent advancements
have introduced a variety of innovative methodologies to tackle the inherent challenges associated
with data fusion, practical limitations of data acquisition, and the complexity of high-dimensional
variables. Among these, the Data-Driven Variable Decomposition (D2VD) algorithm stands
out by offering a solution to automatically separate confounders and adjustment variables in
observational studies, thereby enabling more accurate treatment effect estimation with tighter
confidence intervals, especially in scenarios characterized by high-dimensional data. This
approach complements the Data Efficient Individual Treatment Effect Estimation (DEITEE)
method, which reduces data requirements by identifying a minimal set of variables for accurate
estimation, and a novel strategy that addresses the estimation of the local average treatment
effect (LATE) in the presence of incomplete compliance and disjointed datasets through a
weighted least squares estimator. Furthermore, the introduction of a method to overcome
challenges posed by omitted source labels and unmeasured confounders in mixed datasets,
through reconstructing the source label and modeling it as a Group Instrumental Variable (GIV)
within a Meta-EM framework, signifies a significant leap forward. This framework estimates
individual treatment assignment probability and infers treatment effect by mapping raw data into
a representation space, estimating distribution differences, and modeling the GIV for different
treatment assignment mechanisms through an alternating training strategy. Collectively, these
studies not only expand the toolkit available for researchers and practitioners aiming to derive
meaningful insights from observational data to inform treatment decisions and policy-making but
also showcase the diversity of approaches to overcoming the practical challenges of data-related
limitations and complex data structures in the estimation of treatment effects. The integration
of the D2VD algorithm into this body of work highlights the importance of distinguishing between
confounders and adjustment variables in enhancing the precision of treatment effect estimates,
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thereby contributing to the broader field of causal inference with a nuanced understanding of
variable impacts in observational studies.

基基基于于于思思思维维维链链链的的的多多多文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成示示示例例例2：：：

Source Document:

Article1: Efficacy and safety of zapnometinib in hospitalised adult patients with COVID-19
(RESPIRE): a randomised, double-blind, placebo-controlled, multicentre, proof-of-concept, phase
2 trial

圮圮圮圮圮圮

Article2: Safety and effectiveness of COVID-19 vaccines in patients with IgA nephropathy:
a retrospective cohort study from the TriNetX global collaborative networks

圮圮圮圮圮圮

Article3: Efficacy of a monovalent (D614) SARS-CoV-2 recombinant protein vaccine with
AS03 adjuvant in adults: a phase 3, multi-country study

圮圮圮圮圮圮

Article4: Safety and efficacy of inhaled interferon-β1a (SNG001) in adults with mild-to-
moderate COVID-19: a randomized, controlled, phase II trial

圮圮圮圮圮圮

GPT-3.5 Direct:

The studies examined various interventions for COVID-19 in different patient populations.
One study investigated the safety and efficacy of zapnometinib in hospitalised COVID-19 pa-
tients, showing potential benefits in improving clinical severity scores, especially in non-Omicron
variants. Another study focused on COVID-19 vaccination in IgA nephropathy patients, reveal-
ing reduced infection risks and normalized renal function post-vaccination. A third study assessed
a SARS-CoV-2 recombinant protein vaccine, demonstrating efficacy in non-näıve individuals.
Lastly, a study on inhaled interferon-β1a in mild-to-moderate COVID-19 patients suggested a
trend towards reduced hospitalizations. These findings collectively underscore the importance
of diverse interventions in managing COVID-19, highlighting the need for further research to
optimize treatment strategies and outcomes.

GPT-3.5 Hierarchical:

The collective findings from a diverse set of scientific articles shed light on various strategies
in combating COVID-19. One study explored the safety and efficacy of zapnometinib in hospi-
talized COVID-19 patients, indicating potential benefits in improving clinical severity scores,
especially in severe cases and non-Omicron variants, despite recruitment challenges. Concur-
rently, research on COVID-19 vaccination in IgAN patients revealed reduced infection risks post-
vaccination, with a noted temporary decline in eGFR, emphasizing the importance of renal func-
tion monitoring. Another study delved into a monovalent SARS-CoV-2 recombinant protein
vaccine with AS03 adjuvant, showcasing varied efficacy based on prior virus exposure, while
a separate investigation on inhaled interferon-β1a (SNG001) for mild-to-moderate COVID-19
suggested a potential decrease in hospitalizations. These studies collectively underscore the neces-
sity for continued exploration of diverse approaches in combating COVID-19, with implications
ranging from targeting specific pathways like Raf/MEK/ERK to monitoring renal health and
addressing challenges in vaccine efficacy among näıve individuals, ultimately offering promising
avenues for mitigating severe outcomes and advancing our understanding of effective interven-
tions against the virus.

GPT-3.5 Incremental:

In a comprehensive exploration of COVID-19 interventions, a global Phase 3 trial assessed
a monovalent SARS-CoV-2 recombinant protein vaccine with AS03 adjuvant, revealing varied
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efficacy rates based on participants’ serostatus. The vaccine demonstrated 15.3% efficacy in
SARS-CoV-2 näıve individuals, 32.9% irrespective of serostatus, and 52.7% in non-näıve par-
ticipants, emphasizing challenges in protecting näıve individuals against the D614 strain but
showing promise for those previously exposed to the virus. Concurrently, research on zapnome-
tinib in hospitalised COVID-19 patients highlighted potential benefits in improving clinical sever-
ity scores, particularly in severe cases and non-Omicron variants, with minimal adverse events.
Additionally, a study focusing on COVID-19 vaccination in IgAN patients indicated reduced
infection risks and complications post-vaccination, alongside a temporary eGFR decrease that
normalized over time, stressing the importance of monitoring renal function in this population.
The study evaluated the safety and efficacy of inhaled interferon-β1a (SNG001) in adults with
mild-to-moderate COVID-19 through a phase II randomized controlled trial. Adult outpatients
with confirmed SARS-CoV-2 infection were randomized to receive either SNG001 or placebo
for 14 days. The primary findings showed no significant differences in adverse events, time
to symptom improvement, or viral RNA levels between the two groups. However, there was a
trend towards fewer hospitalizations in the SNG001 group, with an 86% relative risk reduction
compared to placebo. The study suggests that SNG001 was safe and may have potential benefits
in reducing hospitalizations for COVID-19 pneumonia, although this reduction was not statisti-
cally significant in this trial. These findings underscore the need for continued investigation into
zapnometinib’s therapeutic potential in COVID-19 treatment and the importance of optimizing
outcomes through tailored interventions and vigilant monitoring.

Reference:

Recent research efforts have been directed towards identifying novel strategies to combat
COVID-19 and mitigate its impacts, particularly in individuals with pre-existing health con-
ditions. Among these, a pivotal study evaluated the safety, efficacy, and reactogenicity of a
monovalent (D614) SARS-CoV-2 recombinant protein vaccine with AS03 adjuvant across 53
research centers in eight countries. This Phase 3 trial, randomized and placebo-controlled,
aimed to assess the vaccine’s effectiveness in preventing symptomatic COVID-19, revealing a
nuanced efficacy profile: 15.3% in SARS-CoV-2 näıve participants, 32.9% regardless of initial
serostatus, and 52.7% in previously exposed individuals, suggesting its potential utility as a
booster despite challenges in protecting against new variants. The vaccine demonstrated an
acceptable safety profile, aligning with the broader goal of identifying safe and effective COVID-
19 interventions. Another innovative approach explored was the use of inhaled interferon-β1a
(SNG001) in a phase II randomized controlled trial for treating adults with mild-to-moderate
COVID-19. Although the study, conducted between February 10 and August 18, 2021, did
not show significant differences in adverse events, time to symptom improvement, or viral
RNA quantification between the treatment and placebo groups, SNG001 was associated with
a non-statistically significant reduction in hospitalizations, suggesting an 86% relative risk
reduction compared to placebo. This introduces the potential of inhaled interferon-β1a as a
novel therapeutic approach. Additionally, zapnometinib, an oral MEK1/MEK2 inhibitor, was
investigated for its potential immunomodulatory and antiviral effects in hospitalized adults with
moderate to severe COVID-19. Despite early trial termination due to recruitment challenges,
preliminary results indicated possible benefits in reducing clinical severity, especially in severe
cases and those caused by non-Omicron variants, without significant adverse effects. Research
utilizing the TriNetX collaborative networks also assessed the renal safety and effectiveness
of COVID-19 vaccines in patients with Immunoglobulin A nephropathy (IgAN), finding a
significant reduction in infection risk and complications, alongside a transient, reversible decline
in renal function. Collectively, these studies underscore the critical importance of developing
targeted therapeutic and preventive measures against COVID-19, emphasizing the need for
ongoing research to refine treatment protocols and vaccination strategies in response to evolving
viral variants and diverse patient health profiles.
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基基基于于于思思思维维维链链链的的的跨跨跨语语语言言言多多多文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成示示示例例例1：：：

Source Document:

Article1: FiLM: Visual Reasoning with a General Conditioning Layer

圮圮圮圮圮圮

Article2: Hierarchical ConViT with Attention-Based Relational Reasoner for Visual Ana-
logical Reasoning

圮圮圮圮圮圮

Article3: Learning the Dynamics of Visual Relational Reasoning via Reinforced Path Rout-
ing

圮圮圮圮圮圮

Article4: Visual Concept Reasoning Networks

圮圮圮圮圮圮

ChatGLM3 Direct:

本文综述了近年来在视觉推理领域的研究，这些研究主要集中在利用深度学习模型实现视
觉推理。这些模型通常包含两个模块：感知模块和推理模块。感知模块通过卷积神经网络提取
图像特征，而推理模块则利用这些特征进行逻辑推理。一些研究还探索了如何将条件化线性调
制在坆坩坌坍圩层引入视觉推理模型，以实现更复杂的推理任务。此外，一些研究还提出了基于注意
力机制的模型，以更好地模拟人类视觉推理过程。这些模型通常包含多个模块，如卷积模块、
转换器模块和注意力模块，以捕捉不同尺度的视觉信息。这些模型在解决视觉类比推理问题方
面取得了良好的效果。此外，一些研究还探索了强化学习在视觉推理中的应用，以实现更准确
和透明的视觉推理过程。总的来说，这些研究为视觉推理领域的发展提供了新的思路和方法，
有望在未来的视觉理解和智能交互中发挥重要作用。

ChatGLM3 chain1,3:

本文综述了近年来在视觉推理领域的研究进展，包括使用特征线性调制层（坆坩坌坍）
进行视觉推理，提出基于层次卷积视觉变换器（坈坃坖圭坁坒坒）解决坒坡坶坥坮圧坳 坐坲坯坧坲坥坳坳坩坶坥 坍坡圭
坴坲坩坸（坒坐坍）问题，使用强化路径路由方法进行视觉关系推理，以及提出视觉概念推理网络
（坖坃坒坎坥坴）实现高级视觉概念之间的推理。这些研究都致力于开发更有效、更通用、更易于
应用的视觉推理方法，以应对日益增长的数据和任务需求。这些方法在不同的视觉推理任务和
数据集上表现出良好的性能，证明了这些方法的有效性和通用性。

ChatGLM3 chain1,2,3:

视觉概念推理网络（坖坃坒坎坥坴）和两项最近的研究，其中一项引入了强化路径路由
（坒坐坒）和另一项引入了层次化卷积视觉变换器（坈坃坖圭坁坒坒），这两项研究都为视觉推理
和图像处理领域的发展做出了贡献。坖坃坒坎坥坴提出了一种模块化的多分枝架构，通过推理高级
视觉概念来捕获全局上下文，在多个识别任务上表现出优越性能，同时保持参数数量最小。
另一方面，坒坐坒利用强化学习在视觉图中学习多步路径，通过结合语言和历史注意力实现透
明推理，在视觉关系推理任务上实现了最先进的准确度。坈坃坖圭坁坒坒，一种结合卷积神经网络
（坃坎坎坳）和视觉变换器的层次模型，强调了捕捉细粒度和全局上下文的重要性，通过有效地
建模属性关系在坒坐坍问题上超过了其他模型。这些研究展示了深度学习技术在处理复杂图像相
关任务方面的灵活性和效率，每项研究都为视觉推理提供了独特的视角。尽管坖坃坒坎坥坴专注于
对高级概念进行推理，但坒坐坒依赖于基于路径的推理和适应性，而坈坃坖圭坁坒坒采用了一种结合
卷积神经网络（坃坎坎坳）和变换器的层次方法。它们共同突显了视觉推理领域研究的不断发展
和互补性。

Reference:

近期在神经网络调节和架构方面的进步显著提升了视觉推理能力，这是一个对深度学习模
型传统上构成挑战的领域。特征线性调制（坆坥坡坴坵坲坥圭坷坩坳坥 坌坩坮坥坡坲 坍坯坤坵坬坡坴坩坯坮圬 坆坩坌坍）层的引入
标志着一个重大进步，提供了一种多功能的调节方法，使神经网络能够以提高的效率处理复杂
的多步骤推理任务，如在坃坌坅坖坒基准测试中所示。同时，分层坃坯坮坖坩坔与基于注意力的关系推
理器（坈坩坥坲坡坲坣坨坩坣坡坬 坃坯坮坖坩坔 坷坩坴坨 坁坴坴坥坮坴坩坯坮圭坢坡坳坥坤 坒坥坬坡坴坩坯坮坡坬 坒坥坡坳坯坮坥坲圬 坈坃坖圭坁坒坒）的开发，
解决了坒坡坶坥坮圧坳 坐坲坯坧坲坥坳坳坩坶坥 坍坡坴坲坩坣坥坳 在坒坐坍坳圩中视觉感知和逻辑推理的复杂性，将卷积块用于
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低级视觉模式与变换器块用于高级图像语义相结合，并通过一个基于注意力的关系推理器增强
推理能力，从而在坒坐坍数据集上表现出色。此外，另一项研究提出通过将视觉关系推理概念
化为路径路由任务来学习其动态性。这种方法采用加强的路径路由方法，从输入图像构建一个
结构化的视觉图，并利用基于强化学习的模型来导航图中的路径（节点序列），由输入句子指
导以推导出推理结果。在这些进步的基础上，视觉概念推理网络（坖坩坳坵坡坬 坃坯坮坣坥坰坴 坒坥坡坳坯坮坩坮坧
坎坥坴坷坯坲坫坳圬 坖坃坒坎坥坴）的引入采用了在卷积神经网络中用于视觉识别任务的分裂圭转换圭合并策
略，以实现高级视觉概念之间的推理。通过将每个分支与一个视觉概念关联，并通过注意力模
块派生紧凑的概念状态，坖坃坒坎坥坴在通过基于图的交互更新概念状态后，适应性地调节局部描
述符。这个模型通过分裂圭转换圭关注圭交互圭调节圭合并阶段描述，展示了高度模块化架构在增强
视觉识别任务方面的有效性，同时参数增加最小。总体而言，这些方法强调了整合多样化的神
经网络机制坼坼如特征调制、层次处理、基于注意力的推理和基于图的交互坼坼以及像加强路
径路由这样的创新方法，以应对视觉推理的多方面挑战的重要性。这一趋势突显了向更细腻和
有效模型的转变，强调了推理的动态性和在模拟人类推理能力中建模认知过程的关键作用。

基基基于于于思思思维维维链链链的的的跨跨跨语语语言言言多多多文文文档档档摘摘摘要要要生生生成成成示示示例例例2：：：

Source Document:

Article1: Efficacy and safety of sintilimab plus albumin-bound-paclitaxel in recurrent or
metastatic cervical cancer: a multicenter, open-label, single-arm, phase II trial

圮圮圮圮圮圮

Article2: Comparative effectiveness of ustekinumab vs. vedolizumab for anti-TNF-näıve
or anti-TNF-exposed Crohn’s disease: a multicenter cohort study

圮圮圮圮圮圮

Article3: Efficacy and safety of second-line therapy of docetaxel plus ramucirumab after
first-line platinum-based chemotherapy plus immune checkpoint inhibitors in non-small cell lung
cancer (SCORPION): a multicenter, open-label, single-arm, phase 2 trial

圮圮圮圮圮圮

Article4: Fecal microbiota transplantation plus tislelizumab and fruquintinib in refrac-
tory microsatellite stable metastatic colorectal cancer: an open-label, single-arm, phase II trial
(RENMIN-215)

圮圮圮圮圮圮

GPT-3.5 Direct:

这些研究分别探讨了不同治疗方案在不同类型的癌症患者中的疗效和安全性。第一篇研
究评估了坓坩坮坴坩坬坩坭坡坢联合白蛋白结合紫杉醇治疗宫颈癌的效果，显示出良好的抗肿瘤活性和
可管理的毒性。第二篇研究比较了坕坳坴坥坫坩坮坵坭坡坢和坖坥坤坯坬坩坺坵坭坡坢在克罗恩病患者中的疗效，发
现坕坳坴坥坫坩坮坵坭坡坢在临床和客观结果上优于坖坥坤坯坬坩坺坵坭坡坢。第三篇研究探讨了在非小细胞肺癌患者
中，第一线免疫治疗后使用多西紫杉醇加拉姆西鲁单抗的二线治疗的疗效和安全性。最后一篇
研究研究了在微卫星稳定性结直肠癌患者中，粪便菌群移植联合替雷利珠单抗和富奎替尼的疗
效，显示出改善生存和可管理的安全性。这些研究为不同癌症类型的治疗提供了新的治疗选
择，并强调了进一步进行大规模随机对照试验的重要性。

GPT-3.5 chain1,3:

这些研究均探讨了不同治疗方案在晚期癌症患者中的疗效和安全性。一项研究评估了在复
发或转移性宫颈癌患者中将坳坩坮坴坩坬坩坭坡坢与白蛋白紧密结合紫杉醇联合应用的效果，显示出潜在
的治疗前景。另一项研究比较了坵坳坴坥坫坩坮坵坭坡坢和坶坥坤坯坬坩坺坵坭坡坢在克罗恩病患者中的效果，结果表
明坵坳坴坥坫坩坮坵坭坡坢可能是更有效的选择。还有一项研究探讨了坤坯坣坥坴坡坸坥坬加坲坡坭坵坣坩坲坵坭坡坢作为非小细
胞肺癌患者的二线治疗选择，显示出良好的抗肿瘤活性和可管理的安全性。最后一项研究则研
究了将粪便菌群移植与坴坩坳坬坥坬坩坺坵坭坡坢和坦坲坵坱坵坩坮坴坩坮坩坢结合应用于难治性微卫星稳定性结直肠癌患者
的疗效，强调了肠道菌群在免疫治疗疗效中的重要作用。这些研究为癌症治疗领域提供了新的
治疗选择和见解，需要进一步的临床验证和研究。
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GPT-3.5 chain1,2,3:

在一系列探索不同癌症治疗方案的疗效和安全性的多样化研究中，涌现出了创新的方法。
一项研究调查了将粪便微生物移植（坆坍坔）与替雷利珠单抗和富奎替尼结合在难治性微卫星稳
定（坍坓坓）转移性结直肠癌（坭坃坒坃）患者中的应用，显示出有希望的结果，中位无进展生存
期（坐坆坓）为圹圮圶个月，并且在反应者中发现了肠道微生物组成的改变，突显了肠道菌群在免疫
治疗疗效中的作用。另一项研究关注了多西紫杉醇加拉莫西单抗作为非小细胞肺癌（坎坓坃坌坃）
患者的二线治疗，显示出圳圴圮圴圥的客观缓解率和可控的不良事件，而另一项研究探讨了辛地利
单抗和白蛋白结合紫杉醇用于复发性或转移性宫颈癌，显示出有希望的缓解率和可耐受的副作
用。此外，一项比较克唑替尼单抗和维多利珠单抗在克罗恩病患者中的研究发现，对于坔坎坆坩未
曾接受和坔坎坆坩曾接受的个体，克唑替尼单抗在第圲圶周和第圵圲周具有更优越的临床结果。这些研
究共同呈现了各种癌症的宝贵新治疗选择，强调了个性化治疗策略的重要性，并为在临床实践
中进一步探索提供了有希望的途径。

Reference:

近期的临床研究为慢性疾病的创新疗法开辟了道路，展示了针对性治疗在各种癌症疾病
中的潜力。其中，日本进行的第二阶段坓坃坏坒坐坉坏坎试验在非小细胞肺癌（坎坓坃坌坃）的治疗中
显示出了希望，该试验通过将多西他赛与雷莫芦单抗结合作为二线疗法，达到了圳圴圮圴圥的客观
响应率（坏坒坒），且安全性可控。同样，将针对坐坄圭圱的抗体西妥昔单抗与白蛋白结合型紫杉
醇用于复发或转移性宫颈癌的组合，显示出了显著的抗肿瘤活性，坏坒坒为圴圴圮圴圥，疾病控制率
为圸圸圮圹圥，尽管近半数参与者出现了可管理的高级别不良事件。在胃肠疾病领域，一项多中心
队列研究强调了在治疗克罗恩病方面，乌司他单抗相比于维多利单抗的优越效果，分别在圲圶周
和圵圲周时达到了临床和无需激素的缓解，且安全性相当。在这一系列针对性疗法中，研究坜粪便
微生物群移植加上替雷利珠单抗和复仑替尼治疗难治性微卫星稳定型转移性结直肠癌圢引入了一
种针对难治性微卫星稳定型转移性结直肠癌（坭坃坒坃）的创新治疗方案，结合了粪便微生物群
移植（坆坍坔）与抗坐坄圭圱和抗血管生成疗法。该试验报告了中位无进展生存期（坐坆坓）为圹圮圶个
月，总生存期（坏坓）为圱圳圮圷个月，且安全性可控，凸显了肠道微生物组在提高免疫疗效中的重
要作用。这些研究共同强调了结合针对性疗法以改善晚期癌症和慢性疾病患者结果的潜力，暗
示了向更个性化和有效的治疗策略转变。

C 数数数据据据集集集示示示例例例

C.1 人人人工工工智智智能能能领领领域域域

下面簇中包含圴篇文档：

Article1:

坔坩坴坬坥场 坆坩坌坍场 坖坩坳坵坡坬 坒坥坡坳坯坮坩坮坧 坷坩坴坨 坡 均坥坮坥坲坡坬 坃坯坮坤坩坴坩坯坮坩坮坧 坌坡坹坥坲

（该文档共圹地圴个单词）

Article2:

坔坩坴坬坥场 坈坩坥坲坡坲坣坨坩坣坡坬 坃坯坮坖坩坔 坷坩坴坨 坁坴坴坥坮坴坩坯坮圭坂坡坳坥坤 坒坥坬坡坴坩坯坮坡坬 坒坥坡坳坯坮坥坲 坦坯坲 坖坩坳坵坡坬 坁坮坡坬坯坧坩坣坡坬
坒坥坡坳坯坮坩坮坧

（该文档共圱圱圹圲个单词）

Article3:

坔坩坴坬坥场 坌坥坡坲坮坩坮坧 坴坨坥 坄坹坮坡坭坩坣坳 坯坦 坖坩坳坵坡坬 坒坥坬坡坴坩坯坮坡坬 坒坥坡坳坯坮坩坮坧 坶坩坡 坒坥坩坮坦坯坲坣坥坤 坐坡坴坨 坒坯坵坴坩坮坧

（该文档共圹圱圸个单词）

Article4:

坔坩坴坬坥场 坖坩坳坵坡坬 坃坯坮坣坥坰坴 坒坥坡坳坯坮坩坮坧 坎坥坴坷坯坲坫坳

（该文档共圶圹圳个单词）

跨跨跨语语语言言言多多多文文文档档档摘摘摘要要要:

近期在神经网络调节和架构方面的进步显著提升了视觉推理能力，这是一个对深度学习模
型传统上构成挑战的领域。特征线性调制（坆坥坡坴坵坲坥圭坷坩坳坥 坌坩坮坥坡坲 坍坯坤坵坬坡坴坩坯坮圬 坆坩坌坍）层的引入
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标志着一个重大进步，提供了一种多功能的调节方法，使神经网络能够以提高的效率处理复杂
的多步骤推理任务，如在坃坌坅坖坒基准测试中所示。同时，分层坃坯坮坖坩坔与基于注意力的关系推
理器（坈坩坥坲坡坲坣坨坩坣坡坬 坃坯坮坖坩坔 坷坩坴坨 坁坴坴坥坮坴坩坯坮圭坢坡坳坥坤 坒坥坬坡坴坩坯坮坡坬 坒坥坡坳坯坮坥坲圬 坈坃坖圭坁坒坒）的开发，
解决了坒坡坶坥坮圧坳 坐坲坯坧坲坥坳坳坩坶坥 坍坡坴坲坩坣坥坳 在坒坐坍坳圩中视觉感知和逻辑推理的复杂性，将卷积块用于
低级视觉模式与变换器块用于高级图像语义相结合，并通过一个基于注意力的关系推理器增强
推理能力，从而在坒坐坍数据集上表现出色。此外，另一项研究提出通过将视觉关系推理概念
化为路径路由任务来学习其动态性。这种方法采用加强的路径路由方法，从输入图像构建一个
结构化的视觉图，并利用基于强化学习的模型来导航图中的路径（节点序列），由输入句子指
导以推导出推理结果。在这些进步的基础上，视觉概念推理网络（坖坩坳坵坡坬 坃坯坮坣坥坰坴 坒坥坡坳坯坮坩坮坧
坎坥坴坷坯坲坫坳圬 坖坃坒坎坥坴）的引入采用了在卷积神经网络中用于视觉识别任务的分裂圭转换圭合并策
略，以实现高级视觉概念之间的推理。通过将每个分支与一个视觉概念关联，并通过注意力模
块派生紧凑的概念状态，坖坃坒坎坥坴在通过基于图的交互更新概念状态后，适应性地调节局部描
述符。这个模型通过分裂圭转换圭关注圭交互圭调节圭合并阶段描述，展示了高度模块化架构在增强
视觉识别任务方面的有效性，同时参数增加最小。总体而言，这些方法强调了整合多样化的神
经网络机制坼坼如特征调制、层次处理、基于注意力的推理和基于图的交互坼坼以及像加强路
径路由这样的创新方法，以应对视觉推理的多方面挑战的重要性。这一趋势突显了向更细腻和
有效模型的转变，强调了推理的动态性和在模拟人类推理能力中建模认知过程的关键作用。

C.2 医医医学学学领领领域域域

下面簇中包含圳篇文档：
Article1:
坔坩坴坬坥场 坅坳坴坩坭坡坴坥坳 坯坦 坴坨坥 坧坬坯坢坡坬 坢坵坲坤坥坮 坯坦 坮坯坮圭坈坯坤坧坫坩坮 坬坹坭坰坨坯坭坡 坡坴坴坲坩坢坵坴坡坢坬坥 坴坯 坈坉坖场 坡

坰坯坰坵坬坡坴坩坯坮 坡坴坴坲坩坢坵坴坡坢坬坥 坭坯坤坥坬坩坮坧 坳坴坵坤坹
（该文档共圳圸圳个单词）

Article2:
坔坩坴坬坥场 坔坨坥 坢坵坲坤坥坮 坯坦 坮坯坮圭坣坯坭坭坵坮坩坣坡坢坬坥 坤坩坳坥坡坳坥坳 坡坭坯坮坧 坰坥坯坰坬坥 坬坩坶坩坮坧 坷坩坴坨 坈坉坖 坩坮 坓坵坢圭

坓坡坨坡坲坡坮 坁坦坲坩坣坡场 坡 坳坹坳坴坥坭坡坴坩坣 坲坥坶坩坥坷 坡坮坤 坭坥坴坡圭坡坮坡坬坹坳坩坳
（该文档共圲圶圷个单词）

Article3:
坔坩坴坬坥场 坂坵坲坤坥坮 坡坮坤 坲坩坳坫 坦坡坣坴坯坲坳 坯坦 坣坨坲坯坮坩坣 坯坢坳坴坲坵坣坴坩坶坥 坰坵坬坭坯坮坡坲坹 坤坩坳坥坡坳坥 坩坮 坓坵坢圭坓坡坨坡坲坡坮

坁坦坲坩坣坡坮 坣坯坵坮坴坲坩坥坳圬 圱圹圹地圭圲地圱圹场 坡 坳坹坳坴坥坭坡坴坩坣 坡坮坡坬坹坳坩坳 坦坯坲 坴坨坥 均坬坯坢坡坬 坂坵坲坤坥坮 坯坦 坤坩坳坥坡坳坥 坳坴坵坤坹 圲地圱圹
（该文档共圳圵圵个单词）

跨跨跨语语语言言言多多多文文文档档档摘摘摘要要要:
近期研究揭示了撒哈拉以南非洲（坓坓坁）面临的紧迫健康挑战，重点关注了艾滋病毒

感染者（坐坌坈坉坖）中非传染性疾病（坎坃坄坳）的负担以及慢性阻塞性肺疾病（坃坏坐坄）构
成的日益严峻的公共卫生挑战。一项综合性的元分析揭示，圲地圱圹年全球新增非霍奇金淋
巴瘤（坎坈坌）病例中有圶圮圹圲圥可归因于坈坉坖，东部和南部非洲以及东欧和中亚的流行率显
著，凸显了坐坌坈坉坖中坎坈坌风险增加。此外，一项系统评价和元分析发现，撒哈拉以南非洲
的坐坌坈坉坖中高血压、抑郁症、糖尿病和其他坎坃坄坳的比率值得注意，强调了加强卫生系统和
综合医疗服务的必要性。与此同时，一项分析圱圹圹地年至圲地圱圹年全球疾病负担研究数据的研
究发现，坓坓坁的坃坏坐坄流行率急剧增加，圲地圱圹年的流行病例达到圱地圳地万，自圱圹圹地年以来增加
了圱圱圷圥。该研究指出，固体燃料的家庭空气污染是坃坏坐坄的主要风险因素，尤其是在中部撒哈
拉以南非洲，通过残疾和过早死亡显著地加剧了疾病负担。这两组发现强调了制定全面健康策
略的迫切需要，这些策略旨在应对坈坉坖等传染病和坎坃坄坳（包括坃坏坐坄）日益增长的影响的双重
挑战，以改善坓坓坁的整体健康结果。这种综合方法与联合国艾滋病规划署的坜圹地圭圹地圭圹地圢快速行
动目标相一致，并为该地区针对性的公共卫生干预和政策制定提供了关键见解，凸显了传染病
和坎坃坄坳在塑造公共卫生优先事项中的相互关联性。
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面面面向向向语语语言言言学学学习习习者者者的的的跨跨跨语语语言言言反反反馈馈馈评评评语语语生生生成成成方方方法法法

安安安纪纪纪元元元1,2，，，朱朱朱琳琳琳1,2，，，杨杨杨尔尔尔弘弘弘1,2*

1北京语言大学国家语言资源监测与研究平面媒体中心，北京 100083
2北京语言大学信息科学学院，北京 100083

jiyuanan.blcu@gmail.com

摘摘摘要要要

反馈评语生成任务旨在为语言学习者的产出提供纠偏及解释性的评价，促进学习者写
作能力的发展。现有研究主要聚焦于单语的反馈评语生成，如为英语学习者提供英文
反馈评语，但这忽略了非母语学习者可能面临的理解障碍问题，尤其当评语中存在陌
生的语言知识时。因此，本文提出跨语言反馈评语生成任务（畃界畆畃畇），目的是为语
言学习者生成母语的反馈评语。本研究构建了首个英甭中跨语言反馈评语生成数据集，
该数据集包含英语学习者产出的语句与相应的中文反馈评语，并探索了基于流水线的
预训练语言模型引导增强生成方法，将修正编辑、线索词语和语法术语等作为输入的
附加信息，引导和提示生成模型。实验结果表明，附加引导信息的预训练语言模型流
水线方法在自动评估（畂界畅畕町 电田甮申甲）与人工评估（畐畲略畣畩畳畩畯畮町 甶甲甮甸甴）上表现良好。本
文对实验结果进行了深入分析，以期为跨语言反馈评语生成任务提供更多见解。

关关关键键键词词词：：： 智能辅助语言学习 ；反馈评语生成 ；跨语言文本生成 ；预训练语言模型

Cross-Lingual Feedback Comment Generation for Language
Learners

Jiyuan An1,2, Lin Zhu1,2, Erhong Yang1,2*

1National Language Resources Monitoring and Research Center for Print Media,
Beijing Language and Culture University, Beijing

2School of Information Science, Beijing Language and Culture University, Beijing
jiyuanan.blcu@gmail.com

Abstract

畔畨略 畴畡畳畫 畯畦 畧略畮略畲畡畴畩畮畧 畦略略畤畢畡畣畫 畣畯畭畭略畮畴畳 畩畳 畤略畳畩畧畮略畤 畴畯 畦畵畲畮畩畳畨 畣畯畲畲略畣畴畩當略 畡畮畤 畩畮甭
畴略畲異畲略畴畡畴畩當略 略當畡畬畵畡畴畩畯畮畳 畦畯畲 畴畨略 畯畵畴異畵畴畳 畯畦 畬畡畮畧畵畡畧略 畬略畡畲畮略畲畳甬 畴畨略畲略畢畹 畦畡畣畩畬畩畴畡畴畩畮畧 畴畨略
略畮畨畡畮畣略畭略畮畴 畯畦 畴畨略畩畲 畷畲畩畴畩畮畧 畣畯畭異略畴略畮畣畩略畳甮 畐畲略畤畯畭畩畮畡畮畴畬畹甬 略畸畩畳畴畩畮畧 畳畴畵畤畩略畳 畨畡當略 畣畯畮甭
畣略畮畴畲畡畴略畤 畯畮 畭畯畮畯畬畩畮畧畵畡畬 畦略略畤畢畡畣畫 畧略畮略畲畡畴畩畯畮甬 畳畵畣畨 畡畳 異畲畯當畩畤畩畮畧 畦略略畤畢畡畣畫 畩畮 畅畮畧畬畩畳畨
畦畯畲 畬略畡畲畮略畲畳 畯畦 畅畮畧畬畩畳畨甮 畈畯畷略當略畲甬 畴畨畩畳 畡異異畲畯畡畣畨 畮略畧畬略畣畴畳 畴畨略 畣畯畭異畲略畨略畮畳畩畯畮 畢畡畲畲畩略畲畳
畴畨畡畴 畮畯畮甭畮畡畴畩當略 畳異略畡畫略畲畳 畭畡畹 略畮畣畯畵畮畴略畲甬 異畡畲畴畩畣畵畬畡畲畬畹 畷畨略畮 畴畨略 畦略略畤畢畡畣畫 畩畮畣畯畲異畯畲畡畴略畳
畵畮畦畡畭畩畬畩畡畲 畬畩畮畧畵畩畳畴畩畣 略畬略畭略畮畴畳甮 畔畯 畡畤畤畲略畳畳 畴畨畩畳 畩畳畳畵略甬 畴畨畩畳 異畡異略畲 畩畮畴畲畯畤畵畣略畳 畴畨略 畴畡畳畫
畯畦 畃畲畯畳畳甭界畩畮畧畵畩畳畴畩畣 畆略略畤畢畡畣畫 畃畯畭畭略畮畴 畇略畮略畲畡畴畩畯畮 用畃界畆畃畇甩甬 畷畨畩畣畨 畡畩畭畳 畴畯 異畲畯畤畵畣略
畦略略畤畢畡畣畫 畩畮 畴畨略 畬略畡畲畮略畲甧畳 畮畡畴畩當略 畬畡畮畧畵畡畧略甮 畔畨畩畳 畲略畳略畡畲畣畨 畤略當略畬畯異畳 畴畨略 畩畮畡畵畧畵畲畡畬 畅畮畧畬畩畳畨甭
畃畨畩畮略畳略 畣畲畯畳畳甭畬畩畮畧畵畩畳畴畩畣 畦略略畤畢畡畣畫 畣畯畭畭略畮畴 畧略畮略畲畡畴畩畯畮 畤畡畴畡畳略畴甬 畣畯畭異畲畩畳畩畮畧 畳略畮畴略畮畣略畳
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畣畲畡畦畴略畤 畢畹 畅畮畧畬畩畳畨 畬略畡畲畮略畲畳 異畡畩畲略畤 畷畩畴畨 畣畯畲畲略畳異畯畮畤畩畮畧 畦略略畤畢畡畣畫 畩畮 畃畨畩畮略畳略甮 畔畨略 畳畴畵畤畹
略畸異畬畯畲略畳 畡 畭略畴畨畯畤畯畬畯畧畹 畢畡畳略畤 畯畮 畡 異畩異略畬畩畮略 畯畦 異畲略甭畴畲畡畩畮略畤 畬畡畮畧畵畡畧略 畭畯畤略畬畳甬 略畮畨畡畮畣略畤
畢畹 畧畵畩畤略畤 畧略畮略畲畡畴畩畯畮 畴略畣畨畮畩畱畵略畳 畴畨畡畴 畩畮畣畯畲異畯畲畡畴略 畭畯畤畩甌畣畡畴畩畯畮 略畤畩畴畳甬 畣畵略 畷畯畲畤畳甬 畡畮畤
畧畲畡畭畭畡畴畩畣畡畬 畴略畲畭畩畮畯畬畯畧畹 畡畳 畳畵異異畬略畭略畮畴畡畲畹 畩畮異畵畴 畴畯 畳畴略略畲 畡畮畤 異畲畯畭異畴 畴畨略 畧略畮略畲畡畴畩當略
畭畯畤略畬甮 畔畨略 略畸異略畲畩畭略畮畴畡畬 畯畵畴畣畯畭略畳 畤略畭畯畮畳畴畲畡畴略 畴畨畡畴 畴畨略 略畮畨畡畮畣略畤 異畲略甭畴畲畡畩畮略畤 畬畡畮甭
畧畵畡畧略 畭畯畤略畬 異畩異略畬畩畮略 畷畩畴畨 畡畤畤畩畴畩畯畮畡畬 畧畵畩畤畩畮畧 畩畮畦畯畲畭畡畴畩畯畮 畹畩略畬畤畳 畲畯畢畵畳畴 異略畲畦畯畲畭畡畮畣略甬
畡畣畨畩略當畩畮畧 畡 畂界畅畕 畳畣畯畲略 畯畦 电田甮申甲 畡畮畤 畡 畐畲略畣畩畳畩畯畮 畯畦 甶甲甮甸甴 畩畮 畡畵畴畯畭畡畴畩畣 畡畮畤 畨畵畭畡畮
略當畡畬畵畡畴畩畯畮畳 畲略畳異略畣畴畩當略畬畹甮 畁畮 畩畮甭畤略異畴畨 畡畮畡畬畹畳畩畳 畯畦 畴畨略畳略 畲略畳畵畬畴畳 畩畳 異畲略畳略畮畴略畤甬 畯甋略畲畩畮畧
畳畵畢畳畴畡畮畴畩當略 畩畮畳畩畧畨畴畳 畦畯畲 畴畨略 畡畤當畡畮畣略畭略畮畴 畯畦 畣畲畯畳畳甭畬畩畮畧畵畩畳畴畩畣 畦略略畤畢畡畣畫 畣畯畭畭略畮畴 畧略畮略畲畡甭
畴畩畯畮 畴畡畳畫畳甮

Keywords: 畉畮畴略畬畬畩畧略畮畴 畃畯畭異畵畴略畲甭畁畳畳畩畳畴略畤 界畡畮畧畵畡畧略 界略畡畲畮畩畮畧 甬 畆略略畤畢畡畣畫 畃畯畭畭略畮畴
畇略畮略畲畡畴畩畯畮 甬 畃畲畯畳畳甭界畩畮畧畵畡畬 畔略畸畴 畇略畮略畲畡畴畩畯畮 甬 畐畲略畴畲畡畩畮略畤 界畡畮畧畵畡畧略 畍畯畤略畬畳

1 引引引言言言

智能辅助写作是计算机智能辅助语言学习（畉畃畁界界）中的一个重要研究领域，其主要目的
在于帮助语言学习者纠正写作中的错误，以提高他们的语言运用能力。近年来，自动语法错误
纠正任务（畇畅畃）受到了广泛的研究关注。该任务通过识别学习者文本中存在的错误，生成修
正后的正确语句，旨在减轻语言教师的负担，使语言学习过程更加即时和便捷。然而，自动语
法错误纠正任务通常只能告诉学习者畜改哪里產和畜如何改產，而忽略了最为本质的问题畼畼畜为什
么要修改產。这种方法可能导致语言学习者在一知半解中修改了本次的错误，但是在未来的表述
中出现同样的错误。反馈评语生成任务正是为了解决这一问题而设计的。反馈评语是帮助作者
（学习者）提高写作技巧的字符串，它不仅提供关于语法错误的具体反馈，还可以包括关于话
语、结构和内容等其他方面的评价。这种反馈既可能是对当前写作的具体指导，也可能是对作
者的鼓励。总之，为语言学习者的写作提供针对性的建议或解释性评语，对于提高他们的语言
运用水平是极其有益的。
在本研究之前，由于平行训练和评估数据的可获得性，有关反馈评语生成任务的研究主要

集中于单一语言环境。然而，这些研究往往忽略了一个重要的实际问题，即生成的评语可能包
含对语言学习者来说陌生的词汇。换言之，这更适合为希望提高写作水平的英文母语者生成反
馈评语。如图由 所示，如果以汉语为母语的英语学习者想要知道错误的原因，相比仅提供结果
的英文语法错误纠正和英文反馈评语，中文反馈评语更易于被理解和接受。

因此，本文提出了一项新颖的跨语言反馈评语生成（畔界畆畃畇）的新任务，并构建了首个针
对英文学习者语句采用中文反馈评语的跨语言反馈评语数据集。在数据集的构建过程中，本研
究利用现有的反馈评语生成数据资源，在构建语法术语翻译映射表的基础上，利用大语言模型
以无监督的方式进行翻译，并通过人工标注对结果进行修正。为了实现跨语言反馈评语生成，
本研究尝试将修正编辑、线索词语及语法术语等反馈评语中的关键信息整合入流水线，作为生
成模型输入的附加信息，从而起到对输出的引导和提示作用，提高模型生成效果。研究结果表
明，引入不同的附加信息会对生成效果产生显著影响，与直接微调的基线模型相比，本文所提
方法能够生成更高质量的反馈评语。此外，我们对实验结果进行了深入分析，以期为今后的相
关研究提供参考。本文的主要贡献有：构建首个针对中文母语者学习英语外语的反馈评语语料
库；探索预训练语言模型和大语言模型跨语言反馈评语生成的能力；分析添加不同附加信息对
预训练语言模型生成反馈评语效果的影响。

2 相相相关关关工工工作作作

智能辅助写作是计算机智能辅助语言学习领域的一个重要研究方向。由于传统的语法错
误纠正任务缺乏可解释性，无法向语言学习者提供修改的原因，因此畎畡畧畡畴畡用甲田由甹甩提出反馈
评语生成任务，旨在为语言学习者提供关于错误原因的解释性说明，从而帮助语言学习者提
升写作水平。畎畡畧畡畴畡用甲田甲田甩发布了基于亚洲英语学习者国际语料库网络（畉畃畎畁界畅）用畉畳畨畩畫畡畷畡甬
甲田由申甩标注反馈评语的细节，并公开了部分标注结果。该数据集采用英语（标注结果被弃用）
和日语标注反馈评语，涵盖了多种错误类型。其中，反馈评语中的语法术语和引文采用两个
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We reached to the station.

(a) 语法纠错任务

(b) 单语言反馈评语生成

(c) 跨语言反馈评语生成

We reached the station. ( to →  to )

为什么要删除“to”?

Since the <verb> <<reach>> is a <transitive verb>,
the <preposition> <<to>> is not required.

由于<动词><<reach>>是<及物动词>，
所以不需要介词<<to>>。

We reached to the station.

We reached to the station.

我明白了！

“transitive verb”是什么意思?

图 由町 跨语言反馈评语生成任务

特殊符号进行标记。语法术语使用畜<產和畜>產标记（如<不及物动词>）以便于学习者对照语法
书中相应的语法项目。而引用符号畜<<產和畜>>產用于表明其中的单词是从原始语句中引用的
（如<<畡畧畲略略>>），这使得反馈意见更加灵活和具体。在畉畎界畇 甲田甲甲针对语言学习者反馈评
语生成的共享任务（畇略畮畃畨畡畬）中，畎畡畧畡畴畡用畎畡畧畡畴畡 略畴 畡畬甮甬 甲田甲由甩进一步定义了反馈评语生成任
务，即输入是学习者语句和需要进行评语的位置索引，输出是针对该位置的具体反馈评语。同
时，畎畡畧畡畴畡公开了一个基于上述数据集翻译而来的、专注于介词使用错误类型的英文单语言数
据集用畎畡畧畡畴畡 略畴 畡畬甮甬 甲田甲申甩。

在反馈评语生成方法的研究中，研究者尝试了不同的模型架构和训练策略。畈畡畮畡畷畡用甲田甲由甩
对基于检索、生成以及检索与编辑结合的三种方法进行了初步探索。研究发现，检索与编辑结
合的方法虽然能够对检索结果进行修改，但其过度编辑的问题导致生成效果不佳；基于检索的
方法虽稳定，却因仅限于检索已有评语库中的匹配项而缺乏灵活性；相较之下，简单生成的方
法取得了最佳的性能，其使用序列到序列模型直接生成评语，能够提供更多样化的反馈，但其
生成评语准确性和可用性仍是一个挑战。

为了提高模型的泛化能力和性能，研究者还探索了多种数据增强技术。畂畡畢畡畫畯當用甲田甲甲甩 通
过使用依存句法分析对原始学习者语句进行了裁剪，并采用语言模型畇畐畔甭畎略畯对剪裁后的部分
进程扩展以生成伪数据。而畂略畨畺畡畤用甲田甲甲甩 则采取了一种不同的伪数据生成方式，该方法通过
在畉畃畎畁界畅语料库中标注未用于训练和验证的其他文章中的介词使用类型错误，从而扩大了数
据规模。

为了在生成过程中充分利用和参考已有的数据，畉畨畯畲畩用甲田甲申甩 提出了基于检索的生成方法，
该方法包括三个主要模块：检索模块、屏蔽模块和生成模块。首先，检索模块从训练数据中检
索与输入学习者句子最相似的实例。然后，屏蔽模块将屏蔽检索到的反馈评语中与输入句子不
太相符的词汇。最后，生成模块依据输入句子及已屏蔽的反馈评语来生成最终的反馈评语。检
索和掩蔽模块基于畂畅畒畔模型，而生成模块使用预先微调的畔电模型。另一方面，畊畩畭畩畣畨畩用甲田甲申甩
采用了预训练的畔电模型作为生成器，并使用畒畯畂畅畒畔畡作为分类器来获取名词、介词等语法术
语标签。这些预测出的语法术语标签被用作生成模型中的一个额外信息源。

此外，在语法纠错任务中，关于可解释性的研究也并未止步。畆略畩用甲田甲申甩 认为对于语法错误
纠正任务的可解释性而言，错误的原因（线索词语）及其对应的错误类型是解释错误的两个关
键因素。为了通过解释来增强畇畅畃模型，该研究引入了一个配有线索词语和语法错误类型标注
的大型数据集畼畼畅畘畐畅畃畔，并基于此数据集提出了结合语法分析和错误修正机制的两个基线
模型。
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3 数数数据据据

本研究利用现有反馈评语生成数据资源，构建了首个英甭中跨语言反馈评语生成数据集。本
章节将介绍数据来源和数据集构建的详细过程。

3.1 数数数据据据来来来源源源

现有反馈评语生成数据集，主要有基于亚洲英语学习者国际语料库网络（畉畃畎畁界畅）标
注的数据集和畉畎界畇 甲田甲甲 针对语言学习者反馈评语生成共享任务（畆畃畇 畇略畮畃畨畡畬）的数据集
（畎畡畧畡畴畡，甲田甲田）。前者是从畉畃畎畁界畅语料库中抽取了中国大陆、中国台湾、日本、韩国、泰
国、印度尼西亚等国家和地区的由甬由甹甴篇文章，使用日语对其标注了反馈评语，其中甴田田篇来
自中国的作者，约占申申甮电甥。虽然这也是一个跨语言的数据集，但该数据集并未得到实际的使
用。而后者是对前者中关于介词使用错误类型进行筛选并将评语语言翻译为英文后的结果，这
也是目前唯一被广泛用于反馈评语生成任务的数据集。语料库规模如表由所示。

数据集名称 学习者语句数量 总词语数量 反馈评语数量

畉畃畎畁界畅 数据集 由男甬甹申甸 申田田甬甲甸甹 由田甬甴甶申

共享任务数据集
训练集 甴甬甸甶甸 由由田甬甹田甶 甴甬甸甶甸
开发集 由男田 申甬由甴甲 由男田
测试集 甲由电 甴甬甴甴甶 甲由电

表 由町 反馈评语数据集规模

3.2 数数数据据据标标标注注注

3.2.1 数数数据据据清清清洗洗洗

本研究首先对原始数据中存在错误进行了人工修改，包括以下几个方面：
错错错误误误符符符号号号 语法术语符号、原句引用符号和引号的使用需要满足匹配关系。在这一步骤

中，包括非法语法术语（例如<當略畲畢 >>→ <當略畲畢>）、非法原句引用（例如<<畣畯畵異畬略>→
<<畣畯畵異畬略>>）和非法引号（例如，甧畯畦產 → 產畯畦產）等错误已得到纠正。
符符符号号号混混混淆淆淆 语法术语符号和原句引用符号分别为畜<甮甮甮>產和畜<<甮甮甮>>產，但是在原始评语数

据集中，二者存在一部分混合使用的情况，例如语法数据畜<當略畲畢>產被标记为畜<<當略畲畢>>產。本
文通过人工逐条筛查的方式修正了这类错误。
非非非法法法索索索引引引 目标索引的开始和结束必须分别对应于错误单词的开始和结束，而不能包含单词

之间的空格。例如，对于输入畜畉畴 畩畳 畦畵畮 畴畯 畭略 甮產，由田町由甲 的索引是正确的，而甹町由甲 的索引是非法
的。本文通过将字符级别的索引自动转化为单词级别的索引解决了这一问题。
字字字符符符编编编码码码 其他一些更为少见的错误，如语法错误和非畁畓畃畉畉 字符的使用（例如全角符

号甧Ａ甧和半角符号甧畁甧）也在数据清洗中被修改。

3.2.2 评评评语语语翻翻翻译译译

对于生成学习者母语的跨语言反馈评语，一个最自然的想法是在现有单语言反馈评语生
成结果的基础上挂载一个翻译模块。因此，本研究首先尝试使用商业机器翻译模型进行英
译中的评语翻译。然而，根据本文的测试结果，由于反馈评语中包含表示语法术语和学习
者语句引用的特殊符号（即畜<產、畜>產、畜<<產和畜>>產），传统机器翻译模型通常无法对其进
行处理，传统机器翻译模型通常无法处理含有表示语法术语和学习者语句引用的特殊符号
（如畜<產、畜>產、畜<<產和畜>>產）的反馈评语，因而导致反馈评语中包含的语法术语无法被正
确地翻译的，从而进一步造成学习者的困惑。外挂机器翻译模型的方法存在对语法术语翻译不
准确（例如将<畩畮畴畲畡畮畳畩畴畩當略 當略畲畢>译为<畩畮及物动词>）、无法理解评语中特殊符号（部分翻译
或过度翻译）等问题，这也间接证明了对跨语言反馈评语生成进行研究的必要性。基于此，本
文放弃直接使用翻译模型的方法构建跨语言的反馈评语生成任务数据集，转而采用人工校对基
于语法术语对照的大语言模型辅助翻译方法。
语语语法法法术术术语语语翻翻翻译译译 在原始数据中，相同的语法点存在多种表述方式（例如畜畤略畴略畲畭畩畮略畲產

和畜畱畵畡畬畩甌略畲畳產均表示限定词），这是与反馈评语生成任务的定义相悖的，既不利于语言学习
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者的学习和记忆，也不利于构建语法知识点对应的详细解释。因此，本文参考一线大学英语授
课教师的建议，通过人工翻译和整理，将原有的甲甬甲田甲个日文语法术语和申甴甸个英文语法术语全
部对应至由甬男甴电个中文语法术语，减少其中相同描述，并使其更加符合中国的英语教学实际需
要。

机机机器器器翻翻翻译译译辅辅辅助助助 本文基于上述构建的语法术语翻译对照，使用畇畐畔甭甴甭畔畵畲畢畯模型对英文反馈
评语进行翻译，以解决使用传统机器翻译模型时对于特殊符号之间内容处理有误的问题。为了
使其生成的翻译结果符合预期，本文在畐畲畯畭異畴中加入了对翻译要求的描述和一些输入输出示例
作为提示。除此之外，本研究基于上述构建语法术语对应集，将语法术语翻译和原句引用作为
替换操作，以畐畲畯畭異畴的形式输入畇畐畔模型，从而在翻译过程中保留对于语法术语和原句引用的
特殊符号，所用畐畲畯畭異畴如表甲所示。同时，为了使模型拥有更好的效果，本文在调用畁畐畉时使
用了畓畹畳畴略畭 畐畲畯畭異畴町 畜留畯畵 畡畲略 畃畨畡畴畇畐畔甬 畡 畬畡畲畧略 畬畡畮畧畵畡畧略 畭畯畤略畬 畴畲畡畩畮略畤 畢畹 畏異略畮畁畉甬 畢畡畳略畤 畯畮
畴畨略 畇畐畔甭甴 畡畲畣畨畩畴略畣畴畵畲略甮\畮畋畮畯畷畬略畤畧略 畣畵畴畯甋町 甲田甲申甭由甲\畮畃畵畲畲略畮畴 畤畡畴略町 甲田甲甴甭田申甭由田產。

日甭中评语翻译畐畲畯畭異畴 英甭中评语翻译畐畲畯畭異畴

请将下面的日语句子翻译成中文，不要保
留任何日语。在翻译中，请使用以下给定
的词语替换：
{畴略畲畭 畳畴畲}；{畲略畦略畲略畮畣略 畳畴畲}。直接输出翻
译后的中文句子，不要包含任何其他内
容。
日语句子：{畦略略畤畢畡畣畫}
中文句子：

将下面的英文句子翻译成中文。在翻译
中，请使用以下给定的词语替换：
{畴略畲畭 畳畴畲}；{畲略畦略畲略畮畣略 畳畴畲}。直接输出翻
译后的中文句子，不要包含任何其他内
容。
英文句子：{畦略略畤畢畡畣畫}
中文句子：

畴略畲畭 畳畴畲 甽 {非母语语法术语} 甭>{中文语法术语}
畲略畦略畲略畮畣略 畳畴畲 甽 {原句引用} 甭>{原句引用}

表 甲町 使用畇畐畔甭甴模型翻译反馈评语所用畐畲畯畭異畴

人人人工工工校校校对对对 为进一步提升中文反馈评语的质量，本研究招募了由田名以中文为母语所学专业为
日语或专业水平畎甲以上的本科生和研究生，在畇畐畔甭甴模型翻译结果的基础上，对中文反馈评语
进行校对。其主要任务是：用由甩检查翻译结果是否符合中文的表达习惯；用甲甩检查翻译结果与原始
反馈评语是否表达相似的含义；用申甩检查翻译后的反馈评语是否包含与原始反馈评语相同的语法
术语、原句引用等；用甴甩检查翻译后的反馈评语中包含的特殊符号是否满足两两匹配关系以及其
它格式是否正确。我们组织标注者参加反馈评语生成任务翻译的培训会议，并进行了对甲田条翻
译结果的校对试标注，标注者完成试标注后可以进入正式的标注任务，我们对标注结果进行最
终审查。为了评估模型在实际使用场景下的效果，我们邀请了两位英语教师来校对测试集。

4 实实实验验验

基于前一章节构建的跨语言反馈评语数据集，本研究首先对任务定义进行了明确，然后分
别采用附加引导的流水线预训练语言模型方法和少量样本提示的大语言模型方法进行了实验，
并对生成结果的评估指标进行了详细介绍。

4.1 任任任务务务定定定义义义

跨语言反馈评语生成通常指在对于给定的学习者语句自动生成学习者母语中的反馈评语。
在本研究中，输入数据是一个由英文语句及其错误位置索引组成的集合，输出则是针对指定错
误位置的反馈评语。其中错误位置索引是一个整数区间，用于指出学习者语句中需要进行解释
性说明的具体位置。所生成的反馈评语旨在帮助作者（语言学习者）提升写作技能，通常包含
对语法错误的点评，同时也可能涉及话语、结构及内容方面的建议。这些建议不仅能改善当前
的写作，也可能包含对作者的鼓励或赞美。

由于介词使用对于非母语学习者存在一定难度，其中含有介词区分、固定搭配、特殊用法
和习惯用语等难点。并且介词使用错误类型在现有数据集中拥有最大的数据量，在所有错误类
型中占有最高的比例。因此，本研究以介词使用错误类型的跨语言反馈评语生成作为研究起
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点。而畂畡畢畡畫畯當（甲田甲甲）和畂略畨畺畡畤（甲田甲甲）等已经证明，对于低资源的反馈评语类型，可以通
过数据增强的方法显著提升模型的性能。因此，对于数据量较少的错误类型，可以通过数据增
强的方式扩展数据规模，而后采用与介词错误相同的方法生成反馈评语。

4.2 方方方法法法

4.2.1 预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型方方方法法法

反馈评语生成任务是将语言学习者撰写的输入文本转换为解释语法规则的另一文本的一种
序列到序列生成任务，这意味着在其他生成式任务中被证明有效的方法（如复制机制）可能同
样有益于这一任务（畎畡畧畡畴畡，甲田甲申）。

通过以下示例，我们发现一条反馈评语通常包含四个特殊的部分，即错误引用、修正
编辑（畃畯畲畲略畣畴畩畯畮 畅畤畩畴，畃畅）、线索词语（畅當畩畤略畮畣略 畗畯畲畤，畅畖）和语法术语（畇畲畡畭畭畡畴畩畣畡畬
畔略畲畭畳，畇畔）。

Input: The small steps will lead to a complete ban of smoking not only at restaurants , but
also at any other indoor places . 90:92

Output: <介词> <<at>>可以与<<place>>一起使用来指示某事发生的地点，但更常见
的是使用’in’代替。

反馈评语通常引用输入文本中出现的单词和短语，错误引用畜畡畴產已经在输入中被标记，而
未被标记线索词语畜異畬畡畣略畳產也会出现在原始语句中。同时，在反馈评语中使用符号畜<產和畜>產标
记的语法术语，以及引号畜甧產之间的修正编辑，对提升反馈评语生成的效果也可能是有益的。如
果这些信息被附加在生成模型输入中，即可便于该模型引用源文本中的这些片段，从而降低生
成任务的难度。

对于生成模型而言，同时识别原句中的错误引用，并预测修正编辑、线索词语和语法术
语，然后将它们组织成一个完整的句子，是一项极具挑战性的任务。因此，我们考虑将任务细
分为多个步骤，采用流水线的方式处理。首先预测修正编辑、线索词语和语法术语等信息，然
后基于这些附加信息生成最终的反馈评语。这样的步骤化分解有助于模型更好地处理复杂信
息，从而提高反馈评语的准确性。对于跨语言反馈评语生成任务，我们基于前文构建的数据
集，选择采用多语言预训练语言模型畭畂畁畒畔用畔畡畮畧 略畴 畡畬甮甬 甲田甲田甩和畭畔电用畘畵略 略畴 畡畬甮甬 甲田甲由甩作为反
馈评语生成模型进行微调。我们的任务流程如图甲所示。

学习者语句 正确语句

线索词语

修改编辑 反馈评语ERRANTGECToR

语法术语

PLM

RoBERTa

Explainable-
GEC

图 甲町 跨语言反馈评语生成任务流程

直直直接接接微微微调调调 基于前文构建的数据集，我们直接微调了畭畂畁畒畔和畭畔电预训练语言模型并作为
跨语言反馈评语生成任务的基线。由于预训练语言模型无法有效处理输入中的索引位置，因此
我们将原始输入中基于字符的错误位置索引修改为基于单词的位置索引，并在需要评语的位置
起始和结束分别添加符号畜畛產和畜畝產作为标记。

修修修正正正编编编辑辑辑 由于约申甴甥的反馈评语中包含了对于错误位置的修改建议，因此我们使
用畇畅畃畔畯畒用畏畭略畬畩畡畮畣畨畵畫 略畴 畡畬甮甬 甲田甲田甩模型对语料中的所有语句进行了自动修正，以得到语
法正确的语句。然后，为了进一步得到错误位置的修改编辑，我们使用了畅畒畒畁畎畔用畂畲畹畡畮畴 略畴
畡畬甮甬 甲田由男甩工具，提取原始语句和修正语句之间的编辑操作，对于编辑操作在待评语索引范围
内的编辑进行保存。针对上例中的修正语句为畜畔畨略 畳畭畡畬畬 畳畴略異畳 畷畩畬畬 畬略畡畤 畴畯 畡 畣畯畭異畬略畴略 畢畡畮 畯畦
畳畭畯畫畩畮畧 畮畯畴 畯畮畬畹 畡畴 畲略畳畴畡畵畲畡畮畴畳 甬 畢畵畴 畡畬畳畯 畩畮 畡畮畹 畯畴畨略畲 畩畮畤畯畯畲 異畬畡畣略畳 甮產，保留的畅畒畒畁畎畔结果
为：畜畏畲畩畧町 畛由由甬 由甲甬 甧畡畴甧畝甬 畃畯畲町 畛由由甬 由甲甬 甧畩畮甧畝甬 畔畹異略町 甧畒町畐畒畅畐甧產，即将介词畠畡畴甧替换为畠畩畮甧。
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线线线索索索词词词语语语 线索词语通常可以提供有关语法错误发生原因的线索或指示。例如，在处理介词
错误时，介词本身及其周围的名词短语常常是关键线索。通过在生成模型训练中加入这些线索
词语的标注，可以显著提高模型的错误识别和修正准确率。我们基于已经获得的修正编辑，直
接使用了畆略畩用甲田甲申甩公开的线索词语生成模型，得到线索词语。

语语语法法法术术术语语语 我们注意到几乎所有反馈评语中均包含有语法术语（畇畔），如果在生成反馈
评语之前，将预测出可能使用的语法术语附加到输入中，可能会显著提高模型的性能。在
上一章节中，我们已经构建出了完整的语法术语表。由于每条反馈评语中可能使用了多个
语法术语，因此可将这视为一个多标签分类任务。因此，我们借鉴了畊畩畭畩畣畨畩用甲田甲申甩 提出的基
于畒畯畂畅畒畔畡用界畩畵 略畴 畡畬甮甬 甲田由甹甩附加一个线性层的语法术语预测模型，并在中文数据集上进行训
练，同样仅保留出现频率前十的语法术语作为附加信息。

我们将上述三种附加提示分别追加在以制表符畜|產作为分割的原始学习者语句之后作为输
入，并尝试将上述三者分别两两组合或全部组合作为输入，分别微调了畭畂畁畒畔和畭畔电预训练
语言模型。

4.2.2 大大大语语语言言言模模模型型型方方方法法法

鉴于大语言模型在语言理解和指令遵循方面的强大能力，以及其在通用领域和众多自然语
言处理任务中的优异表现，本文评估了大语言模型（使用畇畐畔甭申甮电和畇畐畔甭甴，采用畦略畷甭畳畨畯畴方
法）在跨语言反馈评语生成任务上的效果，并初步探索了提升其在此任务上表现的方法。

本研究重点关注于构建有效的畐畲畯畭異畴，以充分利用大语言模型的指令遵循能力。为了使
大语言模型更好地理解和适应跨语言反馈评语生成任务，我们在详细描述任务的基础上，尝试
了畺略畲畯甭畳畨畯畴、畯畮略甭畳畨畯畴和畦略畷甭畳畨畯畴等不同的畐畲畯畭異畴构造策略。通过不断优化畐畲畯畭異畴内容，我们
从数十个版本中筛选出了效果最佳的畐畲畯畭異畴。我们要求大语言模型扮演中国英语教师的角色，
使其与对英语外语教师的行为对齐。此外，我们分别添加了对于错误位置进行添加、修改、删
除等三种类型的示例，以使大语言模型更好的理解跨语言反馈评语任务描述、需求和输出模
式。详细的实验设置请见附录畁。

4.3 评评评价价价

4.3.1 自自自动动动评评评估估估指指指标标标

表表表层层层相相相似似似度度度 与前人关于反馈评语生成的研究相同，本文使用畂界畅畕 用畂畩畬畩畮畧畵畡畬 畅當畡畬畵畡畴畩畯畮
畕畮畤略畲畳畴畵畤畹甩 用畐畡異畩畮略畮畩 略畴 畡畬甮甬 甲田田甲甩作为评估结果表层相似度的指标。畂界畅畕 最初被用于评估
机器翻译的质量，其通过统计模型输出与一组参考之间的畎甭畧畲畡畭 匹配的次数来可以反映二者
之间的接近程度。本研究直接使用畒畹畯 畎畡畧畡畴畡（甲田甲由）在共享任务种提供评估代码工具来计
算畂界畅畕分数。

语语语义义义相相相似似似度度度 对于语义相似度的评估，本研究采用了畂畅畒畔畓畣畯畲略 用畚畨畡畮畧 略畴 畡畬甮甬
甲田甲田甩。畂畅畒畔畓畣畯畲略 利用预训练的语言模型畂畅畒畔 来计算生成反馈与参考反馈之间的语义相
关性。具体而言，畂畅畒畔畓畣畯畲略 通过计算反馈文本中每个词语的畂畅畒畔 嵌入向量与参考文本中最
相似词语的余弦相似度，来评估整体的语义匹配度。这种方法不仅关注词语的表层匹配，而且
更加重视语义的深层次相似性，能够更全面地评估生成文本的质量。

4.3.2 人人人工工工评评评估估估指指指标标标

在人工评估方法中，我们采用了畎畡畧畡畴畡用畎畡畧畡畴畡 略畴 畡畬甮甬 甲田甲由甩提出的评估框架。具体来说，
三位独立的评价者在盲审的情况下，使用田至甲的评分系统基于特定评估标准对每条生成的反馈
评语进行评估：完全正确（甲）、部分正确（由）或不正确（田）。其中，完完完全全全正正正确确确（（（2）））指反馈
评语不仅包含了与参考内容相似的信息，而且未包括任何与错误无关的内容。即便反馈中包含
了参考内容未提及的相关信息，只要这些信息直接关联到错误，也被认定为完全正确。部部部分分分正正正
确确确（（（1）））的评分意味着反馈评语基本准确，但需要简单编辑以提高准确度；例如，如果反馈正
确指出了句子的错误，且只需修改几个词便能让内容更准确，则归于此类。而对于那些与参考
内容完全无关，未能指出错误原因的反馈，则被评为不不不正正正确确确（（（0）））。

所有评价者均为拥有语言学背景的中文母语者，其英语都达到了六级或专业四级水平，并
且了解跨语言反馈生成任务。此外，为了确保评估的一致性和可靠性，我们还进行了畋畡異異畡 统
计分析（田甮甸由男甲），保证了评价者之间较高的一致性。
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4.3.3 大大大语语语言言言模模模型型型评评评估估估方方方法法法

由于传统的基于参考的表层相似度指标（畂界畅畕）与人类判断的相关性相对较低，而人类
评估的耗时较长且成本较高。因此，对于需要一定创造力和多样性的跨语言反馈评语生成任
务，本文尝试使用畇畐畔 申甮电甭畔畵畲畢畯和畇畐畔 甴甭畔畵畲畢畯等大型语言模型作为评估的指标，这不仅可
以验证我们的方法在更广泛的语境中的有效性，也可以探索如何利用界界畍的强大能力来进一步
提升跨语言反馈生成的质量。

本文分别采用了无监督评估和有监督评估两种方式：在无监督评估中，我们参考界畩畵用界畩畵 略畴
畡畬甮甬 甲田甲申甩和畗畡畮畧用畗畡畮畧 略畴 畡畬甮甬 甲田甲申甩提出的大语言模型评估框架，分别探索了在畐畲畯畭異畴中指定
评估维度和未指定评估维度下大语言模型的评估效果；对于有监督评估，我们将上小节所述的
人工评估标准作为畐畲畯畭異畴的一部分指导大语言模型进行评分。经过验证发现，使用大语言模型
评估与人类评估的一致性较低，因此我们仅在附录畃中报告和分析了这部分结果。

5 分分分析析析

本章使用如甴甮申节所述的评价指标对模型反馈评语生成效果进行了评估。由于大语言模型
方法在与人类教师评语的语言一致性、评语的简洁性、解释的准确性等方面的问题（详见附
录畂），在本节中我们仅对预训练语言模型方法进行了分析，本文所述预训练语言模型方法
的畂界畅畕分数和畂畅畒畔畓畣畯畲略（包括精确度，召回率以及畆由分数）评估结果如表申所示。

畭畂畁畒畔 畭畔电

畂界畅畕
畂畅畒畔畓畣畯畲略

畂界畅畕
畂畅畒畔畓畣畯畲略

畐 畒 畆由 畐 畒 畆由

畂畡畲略 甴男甮男申甹 甸甴甮甴甹男 甸申甮甴甶申 甸申甮甹田甶 甴田甮电甲由 甸申甮甶甶甸 甸甲甮男甸男 甸申甮由电甸

畅畤畩畴 甴申甮甴男甲 甸电甮电男由 甸甴甮由电甴 甸甴甮男甸甴 甴甲甮由甲甶 甸甴甮甹甴甶 甸甴甮甴男申 甸甴甮甶甲电
畅畖 甴电甮由甴由 甸甴甮由申电 甸申甮申甸由 甸申甮男田田 甴由甮由甸田 甸申甮电由电 甸甲甮甶甶甴 甸申甮田由由
畇畔畳 甴甸甮甹电由 甸甶甮甹男申 甸甶甮由甴甴 甸甶甮甴甹田 47.953 85.662 甸甴甮甶甹申 85.100

畇畐甫畅畤畩畴 甴甹甮电甸由 甸甶甮甹甴甲 甸电甮甹男甹 甸甶甮申甹由 甴甶甮甲由由 甸甴甮甹男甲 84.725 甸甴甮男甸由
畇畐甫畅畖 甴男甮电甴甶 甸甶甮男甹申 甸电甮由电申 甸电甮甸甹甶 甴电甮甹田由 甸电甮由由甶 甸甴甮申甲甹 甸甴甮甶甴甴
畅畤畩畴甫畅畖 50.317 86.982 86.308 86.589 甴甲甮甶甹申 甸甴甮由甹甸 甸申甮甴由申 甸申甮男申甶

畇畐甫畅畤畩畴甫畅畖 甴甸甮电田申 甸甶甮甸田申 甸电甮甹甶由 甸甶甮申由申 甴甴甮电申甸 甸电甮田甶甹 甸申甮甹甶由 甸甴甮甴甴甲

表 申町 预训练语言模型实验结果

通过对畭畂畁畒畔模型结果的分析，我们观察到当模型输入中组合附加修正编辑和线索词语
（畅畤畩畴甫畅畖）时，畂界畅畕分数达到最高（电田甮申由男），而畂畅畒畔畓畣畯畲略的精准率、召回率和畆由分数
分别为甸甶甮甹甸甲、甸甶甮申田甸和甸甶甮电甸甹，均高于其他单一策略或组合策略的分数。这一结果表明，修正
编辑和线索词语的拼接组合的加入显著提升了模型生成反馈的质量和准确性，这可能是因为附
加的语法信息为模型提供了关键的上下文支持。

对于畭畔电模型而言，采用单独附加语法术语（畇畔畳）的输入策略表现出最优的畂界畅畕
分数（甴男甮甹电申），并在畂畅畒畔畓畣畯畲略的精准率和畆由分数上获得了相对较高的评分（分别
为甸电甮甶甶甲和甸电甮由田田）。这一现象说明了语法术语信息对于畭畔电生成反馈评语有极大的辅助作
用。

当采用组合策略（畇畐甫畅畤畩畴甫畅畖）时，我们注意到尽管这一组合在畂界畅畕分数上均不
是效果最佳的情况，但在畭畂畁畒畔和畭畔电模型上的畂畅畒畔畓畣畯畲略 畆由分数有所提升，分别达
到甸甶甮申由申和甸甴甮甴甴甲。这表明了一个多元化的输入组合可能为模型平衡精确度与召回率提供了
额外的帮助，尽管这种平衡并未在畂界畅畕分数上反映出显著提升。

在两种模型的对比中，畭畂畁畒畔在大多数评价指标上均优于畭畔电，这可能表明畭畂畁畒畔在处
理英文到中文的跨语言反馈生成任务上具有更为适宜的架构和更强的处理能力。

鉴于人工评估的时间和成本，我们仅对在畭畂畁畒畔和畭畔电两个模型上取得最佳效果的情况
进行了人工评价，其准确率分别为甶甲甮甸甴和电甹甮甲男。
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5.1 流流流水水水线线线中中中的的的前前前置置置模模模型型型效效效果果果

修修修正正正编编编辑辑辑和和和线线线索索索词词词语语语预预预测测测模模模型型型效效效果果果
由于预测线索词语需要依赖修正编辑，本节将二者合并进行探讨。目前，最先进语法错误

纠正模型的准确率约为甶男甮电甥。此外，由于在反馈评语数据集中有部分实例是对于语言习惯的
评语，即其原始的写法在语法上并不完全错误但是存在更符合习惯的说法，这部分实例也是目
前的畇畅畃模型无法提供更多修正信息的。总的来说，畇畅畃畔畯畒能够标记出语法错误修正的实例
不及全部数据条目的电田甥，如表甴所示。

反馈评语数 错误修改数 错误修改比例

训练集 甴甬甸甶甸 甲甬申甸申 甴甸甮甹电甲申甥
开发集 由男田 甸田 甴男甮田电甸甸甥
测试集 甲由电 甹田 甴电甮电甸由甴甥

表 甴町 畇畅畃畔畯畒修正错误数量及比例

虽然在全部数据中仅有一部分数据含有附加的修正编辑和线索词语信息，但是我们发现这
些仅有部分数据带有的信息仍然起到了重要作用。如表电所示，对于畭畂畁畒畔模型，尽管添加修
正编辑和线索词语导致了在全部测试数据上效果的下降，但是针对带有附加信息的部分实例，
效果的下降大大缓解；对于畭畔电模型，带有附加信息的实例比整个测试集展现出了更好的效
果。因此，可以推测的是随着畇畅畃模型效果的提升，这一方法势必带来更好的跨语言反馈评语
生成效果。

畭畂畁畒畔 畭畔电
全部数据 标记附加信息部分 全部数据 标记附加信息部分

畂畡畲略 甴男甮男申甹由 甴甸甮电甲甲电 甴田甮电甲由田 甴由甮田甴甶田
畅畤畩畴 甴申甮甴男甲申 用甭甴甮甲甶甶甸↓甩 甴电甮甲由申田 用甭申甮申田甹甶↓甩 甴甲甮由甲甶田 用由甮甶田电田↑甩 甴甶甮甶男男甸 用电甮甶申由甸↑甩
畅畖 甴电甮由甴田甶 用甭甲甮电甹甸电↓甩 甴甸甮由由电电 用甭田甮甴田男田↓甩 甴由甮由甸田甲 用田甮甶电甹申↑甩 甴申甮甲甶甶甲 用甲甮由甸田申↑甩

表 电町 直接微调和以修正编辑或线索词语作为附加信息的结果分析

语语语法法法术术术语语语预预预测测测模模模型型型效效效果果果 本研究基于附加额外一层线性层的畒畯畂畅畒畔畡模型，通过修改损失
函数的计算方式和索引位置的计算策略，提高了其预测出现频率畔畯異甭由田语法术语的准确性。最
终，语法术语预测的效果如表甶所示，该表显示了所提交的模型在开发数据集上的多标签性能。
如表男所示，当使用全部而非畔畯異甭由田的语法术语作为生成模型输入中的附加信息，生成模

型的畂界畅畕值相较于目前的结果有较大幅度的提升，因此，未来对于预测语法术语的多分类任
务，提高其准确性或是增加可预测语法术语的数量（如前甲田个高频率的语法术语）都将对提升
反馈评语生成模型的表现提供帮助。

畅畍畒 畐畲略畣畩畳畩畯畮 畒略畣畡畬畬 畆由 畓畣畯畲略

由甸甮甸甲 甸电甮甶甸 男甲甮甹申 男甸甮电电

表 甶町 中文语法术语预测模型结果评估

畭畂畁畒畔 畭畔电

畇畔畳甭畁界界 电电甮田甴甹甶 电由甮甹男电甸

表 男町 使用全部语法术语推理结果

5.2 mBART和和和mT5表表表现现现的的的差差差异异异分分分析析析

我们观察到，在跨语言反馈评语生成任务中，尽管畭畔电的模型参数量较大，但其表现却不
如参数量较小的畭畂畁畒畔。这可能由以下几个原因导致：首先，畭畂畁畒畔是专为机器翻译任务设
计并进行预训练的，其训练目标与数据处理方式与跨语言反馈生成任务的需求更为吻合。这种
专门化的预训练架构可能使得畭畂畁畒畔在相关任务上具有更优的表现。相比之下，虽然畭畔电是
一个用途广泛的多语言模型，其预训练任务和目标可能与跨语言反馈生成任务的具体需求不完
全匹配。此外，畭畂畁畒畔在微调和推理阶段需要指定输入和输出语言，而畭畔电仅将任务视为通
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用的文本到文本生成，这可能增加了任务的复杂性。再者，由于畭畂畁畒畔与畭畔电在模型结构上
的差异，畭畂畁畒畔可能因其结构或内部机制的优化，在处理特定类型的语言生成任务时，能更
有效地捕捉语言间的转换和生成规律。

另外一个有趣的现象是，将完全相同甽的提示信息附加到模型输入中对畭畂畁畒畔和畭畔电两个
模型产生了截然不同的影响。对畭畂畁畒畔模型而言，添加修正编辑和线索词语后，其畂界畅畕值仅
有很小幅度提升，甚至不及直接对初始模型进行微调的表现效果。相反，畭畔电模型在加入这些
信息后，其畂界畅畕值显著高于直接微调的原始模型。

我们推测，这种差异主要源于模型架构的不同。尽管畭畔电和畭畂畁畒畔均基于畔畲畡畮畳畦畯畲畭略畲架
构的畓略畱甲畓略畱模型，它们处理输入和输出的方式却有所区别。畭畔电设计为将所有自然语言处理
任务视为文本到文本的转换，利用前缀提示来明确任务类型，因此更适合处理结构化的输入，
这使得模型可以将这些输入视为明确的任务指令。相反，畭畂畁畒畔以自编码方式预训练，专注
于文本恢复，如重构乱序或掩盖的文本，这使其可能更适合对输入进行理解，而对输入的不同
表示形式敏感度较低。

此外，畭畔电设计初衷就是处理多样化文本输入，并产生相应的输出。附加信息丰富了输
入文本的上下文，使畭畔电能够更有效地利用这些信息，从而适应多变的输入格式。相对而
言，畭畂畁畒畔可能更依赖输入的一致性和结构，它在处理更直接和传统的文本生成任务中可能
表现更佳。然而，在生成反馈评语的任务中，不是所有输入都包含修正编辑和关键词，这种结
构上的不一致可能影响了畭畂畁畒畔对输入的理解，从而使得额外信息反而干扰了对原始文本的
处理，导致性能下降。

对于适用于文本到文本转化的畭畔电模型而言，输入中附加语法术语有很大概率在输出中被
直接使用，因此其取得了最佳的性能。而对于在理解输入方面能力更强的畭畂畁畒畔模型，输入
中附加的修正编辑和线索词语可能为其提供了更丰富的上下文逻辑信息，使其表现更好。

5.3 更更更多多多附附附加加加信信信息息息导导导致致致模模模型型型效效效果果果下下下降降降

根据我们的假设，当模型的输入包含更多附加的提示信息时，其生成效果理应有所提升，
这也是很符合直觉的。但是，我们发现在输入中添加多种附加信息可能会导致模型效果不及
添加其中单一附加信息更有效，即添加更多附加信息反而导致了模型效果的下降。例如，表申
中畭畂畅畒畔模型附加全部语法术语、修正编辑和线索词语的情况不及只附加修正编辑和线索词
语的情况，这一现象在畭畔电模型中表现得更加明显，附加多个信息的策略均不及仅单独使用语
法术语作为附加信息的效果。

本研究认为导致这一现象的是由于信息过载导致的注意力分散，即将语法术语、修正答案
和线索词语同时附加到输入可能导致信息量过大。对于基于畔畲畡畮畳畦畯畲畭略畲架构的模型来说，输
入的每个组成部分都会通过注意力机制相互影响。如果输入信息过于复杂或不直接相关，模型
可能难以从中提取有效的特征，从而影响学习效果。虽然单独使用三者对模型生成反馈评语都
是有用的信息，但它们可能在语义上存在重叠或者相互干扰，这会使模型在处理输入时产生混
淆，难以区分哪部分信息更重要。如果语法术语、修正答案和线索词语被同时附加，模型的注
意力可能会在这三类信息之间分散，使得关键信息的权重降低。

5.4 案案案例例例分分分析析析

表甸展示了基于流水线的预训练语言模型在生成反馈评语时，使用不同附加信息，导致生成
效果差异的一个典型的示例。

该表前两行分别为学习者语句和人类教师提供的反馈评语，之后五行分别为不同方式
下畭畂畁畒畔模型的附加信息及生成的反馈评语等。表中红色字体为评语中存在错误的内容，而
绿色字体为正确且其他评语未涉及的内容。

在学习者语句中，畜畷畨畩畣畨 畳畨畯畵畬畤 畢略 畦畯畲 畬略畡畲畮畩畮畧產是修饰宾语畜畴畩畭略產的定语从句，
而畜畷畯畲畫產应该作为目的状语，解释他们花时间的目的。但是，学习者错误的使用了介
词畜畴畯產与畜畬略畡畲畮畩畮畧產进行搭配。不含任何附加信息的端到端方法生成的解释完全错误；包含
语法术语或修正编辑的方法正确的解释了修改方式但错误原因分析错误；而附加线索词语的方
式首次正确识别出关联错误的词语为畜畳異略畮畤產；取得最佳表现的修正编辑甫线索词语的方式进一
步完善了修改方式，即提示出可以改为畷畯畲畫畩畮畧或畯畮 畷畯畲畫畩畮畧。这一结果与添加各个附加信息的
初衷相符，证明了方法的有效性。
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畔畨略畹 畳異略畮畤 畴畩畭略 畷畨畩畣畨 畳畨畯畵畬畤 畢略 畦畯畲 畬略畡畲畮畩畮畧 畛畴畯 畷畯畲畫畝甬 畴畨畵畳 畬略畡畤畩畮畧 畴畯 畤略畣畬畩畮略 畯畦 畧畲畡畤略畳甮

使用结构<介词甫动名词>或<动名词>代替<畴畯不定式>来表达畜在某事上浪费时间產。在字典
中查找<动词><<畳異略畮畤>>的正确用法。

Bare 甯
由于<动词><<畬略畡畲畮>>是一个<及物动词>，因此<宾语>前面
不需要有<介词>。在字典中查找<动词><<畬略畡畲畮>>的用法。

×

GT
<畴畯不定
式>、<动
名词>

使用<畴畯不定式>的<动名词>形式来表达畜为了某事努力工作產。 √

Edit
畴畯 畷畯畲畫

→
畷畯畲畫畩畮畧

使用结构<介词甫动名词>或<动名词>代替<畴畯不定式>来表
达学习的东西。在字典中查找<动词><<畷畯畲畫>>的用法。

√

EV 畳異略畮畤、畦畯畲
使用结构<动名词>代替<畴畯不定式>来表达畜在某事上浪费时
间產。在字典中查找<动词><<畳異略畮畤>>的正确用法。

√

Edit+EV

畴畯 畷畯畲畫
→

畷畯畲畫畩畮畧
畳異略畮畤、畦畯畲

使用结构<介词甫动名词>或<动名词>代替<畴畯不定式>来表
达畜在某事上浪费时间產。在字典中查找<动词><<畳異略畮畤>>的

正确用法。
√

表 甸町 案例分析

6 结结结语语语

在本研究中，我们提出了一种新颖且具有挑战性的跨语言反馈评语生成任务（畔界畆畃畇）。
首先，我们基于畇畐畔甭甴模型，利用人工标注的语法术语，对现有资源进行了翻译，并通过人工
校对提升翻译质量，从而构建了首个英甭中跨语言反馈评语数据集。为应对这一任务，我们使用
了两种多语言预训练模型，并探讨了不同附加信息对模型效果的影响。通过广泛的实验验证，
我们的方法能够有效地处理跨语言反馈评语生成任务。通过对结果的深入分析，我们期望为自
然语言处理社区贡献更多洞见。未来，我们计划探索输入中多个提示信息的拼接与排序对模型
的影响，并进一步分析本文所提方法对不同错误类型生成反馈评语的效果差异。
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Proceedings of the 40th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics甬 異畡畧略畳
申由由畻申由甸甬 畐畨畩畬畡畤略畬異畨畩畡甬 畐略畮畮畳畹畬當畡畮畩畡甬 畕畓畁甬 畊畵畬畹甮 畁畳畳畯畣畩畡畴畩畯畮 畦畯畲 畃畯畭異畵畴畡畴畩畯畮畡畬 界畩畮畧畵畩畳畴畩畣畳甮

留畵畱畩畮畧 畔畡畮畧甬 畃畨畡畵 畔畲畡畮甬 畘畩畡畮 界畩甬 畐略畮畧甭畊略畮 畃畨略畮甬 畎畡畭畡畮 畇畯畹畡畬甬 畖畩畳畨畲畡當 畃畨畡畵畤畨畡畲畹甬 畊畩畡畴畡畯 畇畵甬 畡畮畤
畁畮畧略畬畡 畆畡畮甮 甲田甲田甮 畍畵畬畴畩畬畩畮畧畵畡畬 畔畲畡畮畳畬畡畴畩畯畮 畷畩畴畨 畅畸畴略畮畳畩畢畬略 畍畵畬畴畩畬畩畮畧畵畡畬 畐畲略畴畲畡畩畮畩畮畧 畡畮畤 畆畩畮略畴畵畮甭
畩畮畧甬 畁畵畧畵畳畴甮

畊畩畡畡畮 畗畡畮畧甬 留畵畮畬畯畮畧 界畩畡畮畧甬 畆畡畮畤畯畮畧 畍略畮畧甬 畚略畮畧畫畵畩 畓畵畮甬 畈畡畯畸畩畡畮畧 畓畨畩甬 畚畨畩畸畵 界畩甬 畊畩畮畡畮 畘畵甬 畊畩畡畮畦略畮畧
畑畵甬 畡畮畤 畊畩略 畚畨畯畵甮 甲田甲申甮 畉畳 畃畨畡畴畇畐畔 畡 畇畯畯畤 畎界畇 畅當畡畬畵畡畴畯畲甿 畁 畐畲略畬畩畭畩畮畡畲畹 畓畴畵畤畹甮

界畩畮畴畩畮畧 畘畵略甬 畎畯畡畨 畃畯畮畳畴畡畮畴甬 畁畤畡畭 畒畯畢略畲畴畳甬 畍畩畨畩畲 畋畡畬略甬 畒畡畭畩 畁畬甭畒畦畯畵甬 畁畤畩畴畹畡 畓畩畤畤畨畡畮畴甬 畁畤畩畴畹畡 畂畡畲畵畡甬
畡畮畤 畃畯畬畩畮 畒畡甋略畬甮 甲田甲由甮 畭畔电町 畁 畭畡畳畳畩當略畬畹 畭畵畬畴畩畬畩畮畧畵畡畬 異畲略甭畴畲畡畩畮略畤 畴略畸畴甭畴畯甭畴略畸畴 畴畲畡畮畳畦畯畲畭略畲甬 畍畡畲畣畨甮

畔畩畡畮畹畩 畚畨畡畮畧甬 畖畡畲畳畨畡 畋畩畳畨畯畲略甬 畆略畬畩畸 畗畵甬 畋畩畬畩畡畮 畑甮 畗略畩畮畢略畲畧略畲甬 畡畮畤 留畯畡當 畁畲畴畺畩甮 甲田甲田甮 畂畅畒畔畓畣畯畲略町
畅當畡畬畵畡畴畩畮畧 畔略畸畴 畇略畮略畲畡畴畩畯畮 畷畩畴畨 畂畅畒畔甬 畆略畢畲畵畡畲畹甮
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附附附录录录A.大大大语语语言言言模模模型型型反反反馈馈馈评评评语语语生生生成成成

为了探索大语言模型在跨语言反馈评语生成任务上的表现，我们选择使用畏異略畮畁畉的闭源
商用大语言模型畇畐畔甭申甮电甭畴畵畲畢畯和畇畐畔甭甴甭畴畵畲畢畯进行实验，二者均采用作者撰写本文时的最新版
本，即畧異畴甭申甮电甭畴畵畲畢畯甭田由甲电和畧異畴甭甴甭畴畵畲畢畯甭甲田甲甴甭田甴甭田甹。

大大大语语语言言言模模模型型型反反反馈馈馈评评评语语语生生生成成成Prompt：：：

你是一位经验丰富的中国英语教师。你需要对于给定的一个学习者语句和其中指定的错误
提供具体且简洁的中文反馈评语，让学习者能够理解这个错误的本质原因。学习者语句中
使用方括号畛和畝标记错误位置。
每一个反馈评语应该包含：为什么学习者语句中指定的结构是错误或不合适的，其本质的
原因或者规则是什么？
请直接给出反馈评语。
如下是几个例子：
学习者语句：畁畮畤 畨畯畷 畴畯 異畲畯異畡畧畡畮畤畡 畡畮畤 畬略畴 異略畯異畬略 畛畡畧畲略略 畴畨畩畳畝 畲畵畬略甿
反馈评语：由于<动词><<畡畧畲略略>>是一个<不及物动词>，所以<介词>需要在<宾
语>之前。在字典中查找<动词><<畡畧畲略略>>以找到合适的<介词>。
学习者语句：畗略 畭畵畳畴 畣畯畮畳畩畤略畲 畯畴畨略畲 異略畯異畬略 略畳異略畣畩畡畬畬畹 畛畡畴畝 畴畨略 異畵畢畬畩畣 異畬畡畣略畳甮
反馈评语：<介词><<畡畴>>可以与<<異畬畡畣略>>一起使用来指示某事发生的地点，但更常
见的是使用甧畩畮甧 代替。
学习者语句：畉畴 畷畡畳 畭畩畳略畲畡畢畬略 畡畮畤 畉 畴畨畯畵畧畨畴 畴畨畡畴 畉 畤畩畤 畮甧畴 畷畡畮畴 畴畯 畦畡畣略 畛畴畯畝 畳畵畣畨 畡 畳畩畴畵畡畴畩畯畮甮
反馈评语：由于<动词><<畦畡畣略>>是一个<及物动词>，因此<宾语>不需要<介词>。
学习者语句：{{学习者语句}}
反馈评语：

在上述指令中，我们将需要模型生成反馈评语的学习者语句以示例同样的形式输入模型，
有助于其仅生成反馈评语而不包含其他内容。为了使大语言模型得到更好的效果，我们同样
在畓畹畳畴略畭 畐畲畯畭異畴中添加了畃畨畡畴畇畐畔的指令：

留畯畵 畡畲略 畃畨畡畴畇畐畔甬 畡 畬畡畲畧略 畬畡畮畧畵畡畧略 畭畯畤略畬 畴畲畡畩畮略畤 畢畹 畏異略畮畁畉甬 畢畡畳略畤 畯畮 畴畨略 畇畐畔甭甴 畡畲畣畨畩甭
畴略畣畴畵畲略甮\畮 畋畮畯畷畬略畤畧略 畣畵畴畯甋町 甲田甲申甭由甲\畮 畃畵畲畲略畮畴 畤畡畴略町 甲田甲甴甭田电甭由甲

附附附录录录B.大大大语语语言言言模模模型型型方方方法法法结结结果果果与与与分分分析析析

由于以下原因我们决定仅使用大语言模型辅助人工进行评语翻译，而最终使用预训练语言
模型进行反馈评语生成：

与与与人人人类类类教教教师师师评评评语语语的的的语语语言言言一一一致致致性性性：面向语言学习者的反馈评语生成不仅要准确，还要具备教
育意义和可理解性，以确保学习者能从中获得最大的学习效益。我们的研究显示，经过任务数
据微调的预训练语言模型能够更好地模仿人类教师使用的自然和教育性语言风格。

在实验中，我们人工比较了预训练模型生成的评语与真实教师评语的语言风格和表达方
式。结果表明，预训练模型的输出在语言与人类教师的评语更为接近，这有助于增强反馈的接
受度和效果。相反，大语言模型虽然能够生成语法结构正确的句子，但其风格和用词往往缺乏
针对性和指导性细节，有时可能显得过于机械或与教学语境不够贴合。虽然大语言模型在通用
领域的能力远高于预训练语言模型，但由于对其的微调需要大量的计算资源和训练数据。因
此，导致目前的情况下难以对其进行微调，以使其适配到跨语言反馈评语生成任务中，更加难
以对齐人类教师反馈评语的内容、语言和组织形式。

评评评语语语的的的简简简洁洁洁性性性：在实际语言教学场景中，反馈评语的长度直接影响了学习者的阅读兴趣和
理解程度。一些研究已经表明，大语言模型在表达相同的意思时倾向于生成更加长的内容。尽
管我们已经在畐畲畯畭異畴中要求大语言模型生成尽可能简洁的评语并添加了一些示例，但是其生成
的评语长度仍然达到了人工标注和预训练语言模型的近两倍，而这会大大影响学习者的学习体
验和效果。预训练语言模型生成的评语长度则于人工标注结果更为接近，结果如表甹所示。

解解解释释释的的的准准准确确确性性性：在生成具体针对学习者错误的反馈评语时，准确性至关重要。我们评估
了在畦略畷甭畳畨畯畴情况下，大语言模型畇畐畔甭申甮电、畇畐畔甭甴和使用修正编辑甫线索词语（畅畤畩畴甫畅畖）流
水线的预训练语言模型畭畂畁畒畔在本任务上的表现。在这里我们额外添加了宽松的人工评价指
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模型甯方法 平均评语长度（字符）

人工标注 电甹甮男甲

畭畂畡畲畴甭界畡畲畧略（畅畤畩畴甫畅畖） 电甶甮甲甶

畇畐畔甭申甮电 （畦略畷甭畳畨畯畴） 由由电甮田甹

畇畐畔甭甴 （畦略畷甭畳畨畯畴） 由由甹甮甴电

表 甹町 不同方法生成反馈评语的平均长度

标，即生成的反馈评语中只要包含有错误相关的信息，我们即认为它是正确的。我们的实验
表明，畇畐畔甭申甮电表现较差，而畇畐畔甭甴展现出显著的鲜果提升，特别是在严格的人工评估中超过
了畇畐畔甭申甮电约申甲甮电甶甥。同时，使用畅畤畩畴甫畅畖方法的畭畂畁畒畔模型也表现出色，特别是在宽松评
估中接近甸田的高分。这一结果突显了使用先进的预训练模型和专门的优化策略对于提高反馈准
确性的重要性。

模型甯方法 人工评估（严格） 人工评估（宽松）

畇畐畔甭申甮电 （畦略畷甭畳畨畯畴） 申男甮甲由 用甲电甮甴甲↓甩 电甶甮甹甸 用甲申甮田田↓甩
畭畂畡畲畴甭界畡畲畧略（畅畤畩畴甫畅畖） 甶甲甮甸甴 男甹甮甹甸

畇畐畔甭甴 （畦略畷甭畳畨畯畴） 甶甹甮男男 用男甮由甴↑甩 甸甹甮电申 用甹甮电电↑甩

表 由田町 大语言模型于预训练语言模型效果的人工评估

从上表可以看出，畇畐畔甭甴在畦略畷甭畳畨畯畴设置下对反馈生成任务的适应性和效果显著优于畇畐畔甭
申甮电，而畭畂畁畒畔甭界畡畲畧略则利用其特有的附加修正编辑和线索词语的策略，表现出稳定而高效的
反馈生成能力。在跨语言反馈评语生成任务中，仅拥有田甮甶甸畂参数的预训练语言模型畭畂畁畒畔在
经过微调后，效果较大幅度超过拥有由男电畂参数量畇畐畔甭申甮电，较小幅度低于包含约由甸田田畂参数规
模的畇畐畔甭甴，我们认为这足够令人兴奋。这意味着相较于通用的大语言模型，预训练模型在本
研究的特定任务上进行了深入优化，同样能够很好地适应语言学习反馈的需求。虽然我们的结
果尚不及最新的畇畐畔甭甴甭畔畵畲畢畯模型，但其仍然提供了有价值的见解和创新，我们希望以此为未
来的研究奠定基础。

其其其他他他原原原因因因：
由甮资源的可持续性：大型模型如畇畐畔甭申甮电和畇畐畔甭甴在运行时需要大量的计算资源，这可能

不适合所有使用场景，特别是资源有限的环境。相比之下，预训练语言模型通常具有更低的资
源需求，更适合长期可持续发展。

甲甮可定制性：预训练模型更容易根据特定的教育需求进行调整和定制。例如，可以根据学
习者的具体错误类型或学习阶段调整模型参数，更好地适应教育场景。
随着大语言模型的发展和微调技术研究，大模型在跨语言反馈评语生成任务上的表现会更

加优异。我们也将持续关注相关的研究成果，并将其作为我们未来的研究工作。

附附附录录录C.大大大语语语言言言模模模型型型评评评估估估方方方法法法

C.1 Prompt内内内容容容

大大大语语语言言言模模模型型型有有有监监监督督督评评评估估估Prompt：：：

你是一位具有语言学背景的评价者。你需要对反馈评语生成模型针对语言学习者语句给出
的反馈评语进行评价。
反馈评语生成任务是对于给定的一个学习者语句和其中指定的错误提供具体且简洁的中文
反馈评语，让学习者能够理解这个错误的本质原因。学习者语句中使用方括号畛和畝标记错误
位置。
每一个反馈评语应该包含：为什么学习者语句中指定的结构是错误或不合适的，其本质的
原因或者规则是什么？
评价使用田至甲的评分系统基于特定评估标准对每条生成的反馈评语进行评估：完全正确
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（甲）、部分正确（由）或不正确（田）。其中，完全正确（甲）指反馈评语不仅包含了与参
考内容相似的信息，而且未包括任何与错误无关的内容。即便反馈中包含了参考内容未提
及的相关信息，只要这些信息直接关联到错误，也被认定为完全正确。部分正确（由）的评
分意味着反馈评语基本准确，但需要简单编辑以提高准确度；例如，如果反馈正确指出了
句子的错误，且只需修改几个词便能让内容更准确，则归于此类。而对于那些与参考内容
完全无关，未能指出错误原因的反馈，则被评为不正确（田）。
请直接给出评分，而不包含其他内容。
学习者语句：畜{{学习者语句}}產
参考反馈评语：畜{{参考反馈评语}}產
待评反馈评语：畜{{待评反馈评语}}產
评分（田甭甲）：

大大大语语语言言言模模模型型型无无无监监监督督督评评评估估估且且且不不不提提提供供供评评评估估估维维维度度度Prompt：：：

你是一位具有语言学背景的评价者。你的任务是根据指标对反馈评语生成模型针对语言学
习者语句给出的反馈评语进行评价。
反馈评语生成任务是对于给定的一个学习者语句和其中指定的错误提供具体且简洁的中文
反馈评语，让学习者能够理解这个错误的本质原因。学习者语句中使用方括号畛和畝标记错误
位置。
请确保您仔细阅读并理解这些说明。请在审阅时保持本文档处于打开状态，并根据需要进
行参考。
评估步骤：
由甮仔细阅读学习者语句，找出错误位置错误的原因。
甲甮阅读反馈评语并将其与学习者语句中的错误进行对照。检查反馈评语是否解释了学习者
语句中的错误和原因，以及是否以清晰且合乎逻辑的方式呈现。
申甮根据评估维度，按照田到甲的范围打分，其中田为最低，甲为最高。
学习者语句：畜{{学习者语句}}產
反馈评语：畜{{待评反馈评语}}產
评估表（仅给出综合分数而不需要任何说明）：
甭 综合分数（田甭甲）：

大大大语语语言言言模模模型型型无无无监监监督督督评评评估估估且且且提提提供供供评评评估估估维维维度度度Prompt：：：

你是一位具有语言学背景的评价者。你的任务是根据指标对反馈评语生成模型针对语言学
习者语句给出的反馈评语进行评价。
反馈评语生成任务是对于给定的一个学习者语句和其中指定的错误提供具体且简洁的中文
反馈评语，让学习者能够理解这个错误的本质原因。学习者语句中使用方括号畛和畝标记错误
位置。
请确保您仔细阅读并理解这些说明。请在审阅时保持本文档处于打开状态，并根据需要进
行参考。
评估维度：
由甮精确性（田甭甲），即评价反馈评语是否正确指出了学习者语句中的错误，并且正确解释了
为什么这个结构是错误的或不合适的，前提是解释中的错误原因是真实存在的。评分标
准：甲甭完全正确，清楚地指出错误并提供了正确的规则或原因；由甭部分正确，可能识别了
错误，但解释不够详细或部分错误；田甭错误识别或解释错误，误导学习者。
甲甮明确性（田甭甲），即评价反馈评语是否表达清晰，无歧义，学习者能够轻易理解。评分标
准：甲甭非常清晰，使用简洁的语言明确表达错误原因；由甭表达较为清晰，但可能存在少量
模糊或复杂的表述；田甭表达含糊，难以理解，可能导致学习者混淆。
申甮相关性（田甭甲），即评价反馈是否专注于学习者语句中标记的错误，没有偏离主题。评分
标准：甲甭完全相关，专注于指定错误，没有无关内容；由甭大体相关，但包含一些不必要或
边缘的信息；田甭反馈中包含大量无关信息，与标记的错误无关。
甴甮教育价值（田甭甲），即评价反馈是否提供了帮助学习者改正错误和避免未来错误的具体建
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议或例子。评分标准：甲甭不仅指出错误，还提供了如何改正的建议或规则的深入解释；由甭
提供了基本的改正建议，但缺乏深入解释；田甭没有提供改正建议或解释，无助于学习者的
长期学习。
评估步骤：
由甮仔细阅读学习者语句，找出错误位置错误的原因。
甲甮阅读反馈评语并将其与学习者语句中的错误进行对照。检查反馈评语是否解释了学习者
语句中的错误和原因，以及是否以清晰且合乎逻辑的方式呈现。
申甮根据评估维度，按照田到甲的范围打分，计算其平均值并取整（综合分数），其中田为最
低，甲为最高。
学习者语句：畜{{学习者语句}}產
反馈评语：畜{{待评反馈评语}}產
评估表（仅给出综合分数而不需要任何说明）：
甭 综合分数（田甭甲）：

C.2 结结结果果果与与与分分分析析析

使用大语言模型（畇畐畔 申甮电和畇畐畔 甴）分别对预训练语言模型和大语言模型生成的反馈评
语进行评估的结果如下表所示。

评估模型
畇畐畔甭申甮电 畇畐畔甭甴

无监督
有监督

无监督
有监督

无维度 含维度 无维度 含维度

生成
模型

畇畐畔甭申甮电（畦略畷甭畳畨畯畴） 甹甴甮男甶 甶田甮甴男 甶甹甮男田 男甴甮甴甲 电甹甮申田 甴甶甮由甸

畭畂畡畲畴甭界畡畲畧略（畅畤畩畴甫畅畖） 男男甮甹由 电甸甮由甴 甶电甮电甹 甴申甮田甲 甶甶甮甲甸 男田甮甲甴

畇畐畔甭甴（畦略畷甭畳畨畯畴） 甹甸甮甸申 甸甴甮甸甸 甶田甮由甲 甹男甮甶男 甸甸甮申男 甸电甮甸甸

表 由由町 大语言模型评估结果

在无监督评估过程中，当畐畲畯畭異畴没有指明评估维度时，畇畐畔甭申甮电模型和畇畐畔甭甴模型都对
大语言模型生成的反馈评语给出了较高的分数。这是由于在没有评分参考和示例时，大语言
模型并没有清晰地理解反馈评语生成任务，因此更加倾向于大语言模型自身生成的答案。但
当畐畲畯畭異畴包含评估维度时，畇畐畔甭甴模型降低了对大预言模型结果的分数，并提高了对预训练语
言模型的打分，这说明评分维度的加入使得大语言模型更加明确了这一任务及其评估方式。
在有监督的评估过程中，通过以人工标注的反馈评语作为参考，大模型可以更加了解任务

的模式，以更加客观和符合任务要求的方式进行评估。一个有趣的现象是大语言模型都更加倾
向于自己生成反馈评语，这说明大语言模型在作为模型效果的评估者时可能会带有偏见。
总体而言，应该使用能力更强的模型对能力较弱的模型进行评估，正如老师评价学生

一样，所以在此我们倾向于采信畇畐畔甭甴作为评估者的结果，尽管其会更偏向自己生成的答
案。畇畐畔甭甴与人工评估的畋畡異異畡一致性分别为甴甮电甲、由电甮甴申和申甴甮申田，表明大语言模型和人类评估
者之间的一致性是公平的。这也证明通过增加评估指标和参考示例可以提高大模型对评估任务
的理解和与人类评估的一致性。
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文本样式和主题框架引导下的大模型辅助儿童新闻生成

杜杜杜晓晓晓蒙蒙蒙1, 于于于东东东1,*, 刘刘刘鹏鹏鹏远远远1,2

1.北京语言大学信息科学学院，北京，100083
2.国家语言资源监测与研究平面媒体中心，北京，100083

202221198701@stu.blcu.edu.cn, yudong@blcu.edu.cn, liupengyuan@blcu.edu.cn

摘摘摘要要要

主流新闻内容多针对成年人设计，不易于儿童理解，难以满足其阅读需求。对此，我
们提出了一种基于主题的儿童新闻篇章结构框架（TNC-LLM）。该框架融合了文本
样式定义（TSD）和主题类别定义（TCD）两大核心模块，TSD模块采用多种机器学
习算法，从不同粒度分析文本样式风格和段落布局等特点，TCD模块针对不同主题进
行了内容分析，以揭示儿童新闻的写作特点和内容的倾向性，确保内容的教育性和适
宜性。本文实验主要评估了ChatGPT3.5等四个模型在将成年人新闻转换为面向儿童
的新闻的性能。实验结果表明，TNC-LLM在儿童新闻内容生成任务中对内容的准确
性、文本的趣味性以及教育性等关键维度有显著提升。此外，该框架具有普适性，能
够应用于不同类型的大型语言模型。

关关关键键键词词词：：： 文本生成 ；大型语言模型 ；儿童新闻

Text Styles and Thematic Framework Guided Large Modeling
to Aid Children’s News Generation

Xiaomeng Du1, Dong Yu1,*, Pengyuan Liu1,2

1.Faculty of Computer Science,Beijing Language and Culture University,Beijing,100083
2.National Language Resources Monitoring and Research Center for Print Media,Beijing,100083

202221198701@stu.blcu.edu.cn, yudong@blcu.edu.cn, liupengyuan@blcu.edu.cn

Abstract

Mainstream news content is mostly designed for adults, which is not easy for children
to understand and difficult to meet their reading needs. In this regard, we propose a
topic-based children’s news chapter structure framework (TNC-LLM). The framework
integrates two core modules, Text Style Definition (TSD) and Theme Category Defini-
tion (TCD). The TSD module adopts various machine learning algorithms to analyze
the characteristics of text style style and paragraph layout from different granulari-
ties, and the TCD module conducts content analysis for different topics to reveal the
writing characteristics and content tendency of children’s news and to ensure that the

*为通讯作者
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content is educational and appropriate. The experiments in this paper mainly evalu-
ate the performance of four models, including ChatGPT3.5, in converting adult news
into child-oriented news. The experimental results show that TNC-LLM significantly
improves the key dimensions of content accuracy, text interest, and educational appro-
priateness in the children’s news content generation task. In addition, the framework
is universal and can be applied to different types of large-scale language models.

Keywords: Text Generation , Large Language Models , Children’s News

1 引引引言言言

阅读新闻是儿童提高社会能力和阅读能力的重要途径。皮亚杰(1981)研究表明儿童读物应
与儿童所处的认知发展阶段相匹配，儿童读物应根据儿童的年龄、认知水平和兴趣进行个性化
设计(Pelletier, 2004; 饶芳芳, 2023)。现有的新闻报道大多以成年人为主要受众，其形式结构上
不满足儿童阅读需求，难度上与儿童阅读能力不适配。如图1所示，成年人版新闻和儿童版的新
闻在语言风格、段落布局等有着明显的差异性。如何利用技术手段实现图1的成年人新闻到儿童
新闻转写，成为具有应用价值的研究课题。此外，目前面向儿童的新闻文本数量有限，无法满
足儿童阅读新闻的需求。

图 1. 同一主题新闻的成年人版和对应儿童版示例

目前的研究领域中，针对将文本内容转化为适合儿童阅读理解的版本，主要采用了文本简
化的方法。通过将原文中的复杂词汇替换为更简单、更易于儿童理解的词语，来降低文本的阅
读难度(Xu et al., 2018)。在长文本简化任务上，采用将长篇文本内容压缩成简短、精炼的摘要
的方法来降低文本难度(Zhong et al., 2020)。尽管这些方法在提高文本可读性方面取得了一定
的成效，但它们在内容的敏感性、教育价值、语言表达方式、以及段落排版布局等方面，常常
忽视了对儿童认知发展特性和兴趣偏好的系统性考虑和深入分析。

大型语言模型（LLM）通过在海量文本数据上的预训练，展现了卓越的语义理解和生成
能力，这使得它们在文本生成和文本创作方面表现出色(Zhao et al., 2023)。无需特定任务训
练，可以有效的解决小模型在文本生成所面临的问题如上下文连贯性等。在新闻文本生成方
面，大型语言模型已经被应用于自动化地生成新闻报道。例如，一些新闻机构利用LLM来撰
写财经报告、体育赛事结果等结构化新闻(Newman, 2024)。此外，LLM也被用于辅助记者进
行研究和内容创作，通过生成新闻摘要或提出报道角度来提高工作效率。这些应用为如何利
用LLM生成适合儿童阅读的新闻内容提供了有价值的启示。如图1所示，虽然可以通过简单的
提示让ChatGPT 3.5基于成年人新闻内容生成适合儿童阅读的版本，但这种方法产生的文本往
往只是对原文的简化，并没有充分考虑到儿童新闻在语言表达、风格以及段落结构等方面的特
殊需求。
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针对以上问题，我们提出了一种儿童新闻文本样式定义（TSD）模块。该模块专注于捕
捉适合儿童阅读的新闻文本特征，这些特征覆盖了字词选择、句子结构、段落组织等多个层
面，TSD模块能够协助LLM基于成年人新闻内容，生成难度适宜、适合儿童年龄的新闻文本。
该模块还能优化文本的段落布局，使其更加符合儿童的阅读习惯。此外，本研究还针对不同类
别的儿童新闻内容进行了深入分析，提出了主题类别定义(TCD)模块，旨在探讨各种类别下儿
童新闻的写作特色。通过细致地剖析每个类别特点为儿童新闻创作提供更为精准的指导和参
考。通过融合TSD和TCD两个模块的优势，我们借助LLM在语义理解和长文本生成方面的先
进能力，成功地将成年人新闻文本转换成既有趣又具有教育意义，同时适合儿童阅读的新闻文
本。我们基于此构建了儿童新闻文本的数据集，并构造了与儿童新闻主题相对应的成年人版的
新闻文本。

本文的贡献：第一，提出了基于主题的儿童新闻篇章结构(TNC-LLM)框架，这是大型语言
模型在儿童新闻文本生成领域的首次深入应用，经过大量的实验证明，TNC-LLM在文本内容
以及趣味性、教育性等多方面得到了显著的提升。第二，设计了文本样式定义(TSD)模块，该
模块集合了多种机器学习的算法，可以在字、词和句级别熟练的总结文本样式和难度特征，在
段落级别可以准确地总结出文本的布局和格式特点。该模块不仅提升了LLM在文本内容的保留
度，还可以将难度适配到小学生阅读水平。第三，设计了主题类别定义（TCD）模块，旨在深
入剖析各类新闻内容的特点和撰写风格。该模块能够精准捕捉儿童新闻报道的倾向性、语言风
格和内容展现形式，进而基于成年人文本进行动态结构转换，生成既符合儿童兴趣爱好又积极
正面的儿童新闻文本，同时传递了有益的主题和价值观。

2 相相相关关关工工工作作作

可控文本生成（CTG）任务是指生成符合语法规则和语义需求，且满足给定约束的自然语
言文本，具有重要应用价值。可控文本生成领域在情感控制、主题导向和写作风格调整等关键
领域已经取得了显著进展。在风格转换领域(Xu et al., 2018)开创性地提出了一种循环强化学习
模型，有效解决了文本风格转换中缺乏成对样本的情感转换难题。(Li et al., 2018)聚焦于风格
转换过程中的文本属性，通过替换这些关键词汇可以直接改变文本的性质属性。尽管上述两项
研究在风格转换方面取得了成就，但它们主要适用于简单句式结构的转换，且生成内容较为单
一。随着需求的增加，研究者寻求更多样化和可控的文本生成技术。(Qian et al., 2022)研究提
出了一种使用GPT-2模型的可控文本生成方法，通过属性向量引导生成过程，实现了细致的控
制，提高了生成控制的精度。(Dathathri et al., 2020)中采用了基于预训练模型精调的可控文本
生成方法，通过在预训练模型上添加属性判别模型，实现了在不重新训练整个模型的情况下对
文本新属性的控制。然而，在新闻文本生成上仅仅依赖可控文本生成直接输出的内容，并不能
确保其事实准确性。

故事生成任务是人工智能和自然语言处理领域的一个关键研究方向，旨在赋予计算机自
动创作出既连贯又引人入胜的故事的能力。(Lebowitz, 1985)是故事生成领域的开创性工作之
一，他提出了一种基于规划和学习的故事生成方法，将故事生成过程视为一个规划问题。随
后，(Fan et al., 2018)提出了一种创新的故事生成框架，通过整合分层生成、模型融合和自注
意力机制，显著提升了故事生成的质量。(Liu et al., 2020)研究中提出了一个以角色为中心的神
经网络模型，通过明确捕捉人物信息以及情节与人物之间的关系，增强了故事生成的可解释性
和一致性。尽管GPT-2等大型预训练语言模型在文本生成上表现出色，但它们在可控性上仍有
不足。在需要知识驱动的生成任务，如故事创作时，这些模型可能会生成逻辑或语法错误的内
容。为此(Xu et al., 2020)提出了一种新的框架，该框架允许将外部知识动态地融入语言模型，
实现对文本生成过程的精细控制。为了应对现有语言模型在生成长篇故事时的挑战，(Park et
al., 2023)提出了一个新的任务——长度可控的故事生成。该任务通过递归地生成故事片段，同
时确保整体的连贯性和完整性。通过定量分析，Park证明了其方法LongStory在生成较长故事
方面的优势，尤其是在提升连贯性、完整性、相关性以及减少重复性等方面。

经过大规模语料库的预训练，大型语言模型具备了处理各类任务的潜力(Wei et al., 2022)。
然而，这种潜力在执行特定任务时可能并不总是明显。因此，设计恰当的任务指令或特定
的上下文策略来激发这些潜能变得极为关键。(Chen et al., 2023)的研究表明，提示工程在释
放LLM的功能方面发挥着核心作用。在(Kaddour et al., 2023)的研究进一步证实了提示在模型
输入中的重要性，精心设计的提示能够显著改变输出结果。(Lu et al., 2022)的研究中揭示了提
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示中包含的短语和示例序列对模型行为的重大影响。指令调优技术赋予了大型语言模型在缺乏
显式样本的情况下执行新任务的能力，通过深化模型对指令的理解，该技术确保了LLMs能够更
加高效地适应并完成各种任务。这种方法为我们在儿童文本生成等特定领域的应用提供了新的
视角和解决方案。

3 数数数据据据集集集构构构建建建

本文选择了两份面向儿童读者的新闻出版物——《快乐少年报》和《阳光少年报》作为
主要的数据来源。两份报刊风格相似，内容丰富多样，既适合儿童阅读，也符合我们构建
儿童新闻数据集的需求。研究涵盖了《阳光少年报》2021年10月至2023年10月的“榜样”、“中
国”、“世界”、“文化”和“科学”板块，以及《快乐少年报》2023年5月至12月的“世界大事”、“世
界趣事”、“中国大事”、“中国趣事”和“文化”板块。鉴于两类报刊的新闻分类标准不一，我们重
新分类了文本，建立了包括“榜样”、“政治”、“经济”、“文化”、“科学”、“社会”、“体育”和“环
境保护”在内的八个类别。为确保分类的准确性，我们首先使用GPT-4模型进行新闻文本分类。
我们给定了每个类别的定义和特征，如环境保护：着重呼吁儿童关注环境保护问题，如节约能
源、减少垃圾、保护动植物等，以及简单易懂的环保知识和行动建议。随后，我们通过人工审
核模型的分类结果进行复核和调整，以确定每篇新闻的类别。此外，根据新闻文本在报刊中的
排版长度，我们将文本划分为“儿童长新闻”和“儿童短新闻”。如图4给出了详细的数据集统计结
果。目前市面上针对儿童的新闻报刊资料仅限于纸质形式，并且是周期性出版。我们制定了长
期的收集计划来扩展我们的儿童新闻语料库。如图3为儿童长新闻数量饼图。

图 2. 成年人版新闻文本标注流程图

在选择成年人新闻文本的过程中，我们采取了自动化检索结合人工审核的方法。如图2为成
年人新闻标注流程图。首先提取出儿童新闻标题和摘要作为百度搜索引擎的输入，自动检索并
统一返回检索结果的前五个搜索结果，然后由五名硕士生组成的标注团队对返回的结果进行筛
选，挑选出与儿童主题相关、内容适宜的新闻，并优先选择知名媒体的新闻。若返回的检索结
果中没有符合要求的文本，标注人员根据关键词进行人工检索，找到符合要求的成年人新闻。
在初步筛选后，两位语言学背景的硕士生对标注数据进行审核，剔除不合格的文本，并要求标
注团队重新标注。通过多轮迭代审核，我们确保了最终结果的准确性和质量。最终，我们收集
到了一批高质量、与儿童新闻内容相匹配的成年人新闻文本。所收集的数据数量如图4所示。

图 3. 儿童长新闻数量饼图

文本类别 儿童长新闻数量 儿童短新闻数量 成年人新闻数量

体育 23 29 46
社会 107 76 178
榜样 100 11 111
政治 30 9 39
文化 77 38 115
经济 10 4 14
科学 110 77 187
环境保护 77 46 123

图 4. 新闻数据集的统计结果
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4 方方方法法法

4.1 任任任务务务定定定义义义和和和整整整体体体框框框架架架

假设现在有一组数据集{Di}Ki=1，每个数据对中包含一篇儿童新闻文本和对应的成年人版
新闻报道。我们将Di语料库分为两个部分：Di1和Di2，其中Di1中的文本都共享特有的的样
式{si}Ki=1，以及在不同主题类别上的特征样式{ci}Ki=1。任务是根据一篇新闻文本x的内容生成
为同时具有目标样式s和c的新文本x′。

本文中，我们提出的基于主题的儿童新闻篇章结构框架（TNC-LLM）主要分为三个阶
段。我们的语料库Di包含两个部分：Di1和Di2，其中Di1是儿童新闻文本语料，Di2是对应成年
人版新闻文本语料。第一阶段我们提出了文本样式定义(TSD)模块，该模块在语料Di1的基础
上，分别从字、词、句和段落四个层面综合考虑了文本样式的风格特征。由于文本样式定义部
分的文本统计是比较随机和广泛的，所以我们将总结出来的文体特征作为文章的文本样式的风
格特征。第二阶段我们提出了主题类别定义(TCD)模块，该模块在语料Di1的基础上，细致分析
不同主题类别在写作板块特征及其内容侧重点的差异性，通过这种方法，我们能够对每个主题
类别进行精准的特征描述，并将其归纳整理成一个结构化的主题类别特征库，以便在给定成年
人文本x进行主题类别分类后，准确地匹配到与之相对应的主题特征。在第三阶段，我们构建儿
童新闻文本生成的提示，以指导LLM依据成年人新闻文本的核心内容，生成适合儿童阅读的新
闻文本。最后我们对新生成的文本D′

i2与儿童新闻文本语料Di1从多维度进行对比分析，以验证
我们方法的有效性。TNC-LLM的整体框架图如图5所示。

图 5. 基于主题的儿童新闻篇章结构框架（TNC-LLM）图

4.2 文文文本本本样样样式式式定定定义义义(TSD)模模模块块块

如图6我们设计了一个专为儿童新闻文本定制的文本样式定义（TSD）模块。该模块从字、
词、句及段落四个级别统计了Di1的文本样式，并给出了具体的样式定义。TSD模块能够为大型
语言模型提供准确的文本样式提示，有利于在成年人新闻内容转化处理上，降低文本难度从而
适配儿童的阅读理解能力，还可以优化文章版式布局。

字字字 在研究汉字结构的复杂性时，笔画数是一个重要的量化指标，通常笔画越多，记忆和认
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知的难度越大。本研究统计分析了儿童新闻语料库中汉字的笔画分布，以了解其复杂度特征。
同时，考虑到儿童对常见汉字的熟悉度，我们分析了汉字的熟悉度和未登录字的比例，这两个
维度对理解儿童汉字认知具有重要意义。

笔画数：综合了(Sung et al., 2015)和(孙汉银, 1992)分类方法，本研究将笔画数小于或等
于8的汉字划分为低笔画字，将笔画数大于16的汉字划分为高笔画字，其余的汉字则被归类为中
等笔画字(吴思远et al., 2020)。汉字熟悉度：为了准确评估未登录字的比例，本研究参考了六个
不同的字表进行量化分析，这些字表包括《现代汉语语料库字频表》、《常用字表》以及该表
中前500、前1000、前1500和前2000位的高频字集合。

图 6. 文本样式定义模块示意图

词词词语语语 词汇是构建文本的基础，对于塑造语言的特色具有极其重要的作用，(Sung et al.,
2015)从字词复杂度、词语长度、词语频率、词语计数和词汇多样性等多个维度评估词汇复杂
度。通过对文本的词汇进行定量分析可以帮助我们更好地理解文本的特征和含义，本文中从词
长、字词比、词频、词性等多个维度来分析。

词长：在本研究中，我们专注于从汉字的角度来量化词长，即通过计算词语中所含汉字的
数量来评估其长度。为了量化词长，我们采用公式1，其中fl表示平均词长；argTop是对加权长
度进行求和以得到平均值；U 表示集合的并集操作，在这里是将所有不同长度单词的加权长度
合并起来；Kl是权重因子，它可能与长度l 的单词在文本中的相对重要性或频率有关，Il 是长
度为l的单词的计数，nw 表示文本中不同单词长度的最大值(Tao et al., 2024)。

fl = argTop

 ⋃
i∈{1,2,...,nw}

Kl · Il (len (wi))

 (1)

字词比：字词比是指文本中汉字总数与词语总数之间的比率，这一概念由(张卫国, 2006)提
出。通过这个量化指标，我们可以更准确地评估和比较不同文本的词汇复杂度。词频：我们应
用了jieba2中的Cut函数库，对文本Di1进行标记，以获得每个单词的词性注释。词类主要分为
实词、虚词和否定词等。通过对文章中的词汇进行分类和统计分析，可以推断出词性的分布。
词语熟悉度：首先通过jieba对Di1中文本进行分词，分别统计词出现在《现代汉语语料库词频
表》的前500、前1000、前1500 与前2000 高频词的数量。

句句句 在中文文本中，句子是由一系列词构成的表达单元，它表达了完整的思想或信息，句
子的长度和难度等信息可以帮助我们了解文本的结构和组织方式，可以评估文本的阅读难度等
级和适用人群，本文从句子数以及句子的长度、长短句、单复句等来分析文本的特征和结构特
点。

句子数：我们以句号、问号或感叹号等标点符号结束来统计文本中的句子数。长短句：我
们评估每个句子的长度，并根据20个字的阈值将其分类为短句或长句，其中Ils()是长句和短句
计数的函数。如果文章主要包含长句，则被归类为长句较多；相反，它被归类为有更多的短
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句。如果长短句数量大致相等，则认为文章是长句和短句的组合(Tao et al., 2024)。

fls = i ∈ {1, 2, . . . , ns}argmax {Ils (si)} (2)

单复句：复句通常包含更多的信息和复杂的句子结构，统计复句的数量可以帮助我们评估
文本的复杂性。较高的复句比例可能意味着文本内容较为复杂，需要读者有较高的理解能力。
为了计算文本中的单复句，用句法分析器构建句子的句法树，这些树表示句子的结构和成分。
通过分析这些树，我们可以识别主句和从句，从而判断一个句子是单句还是复句。

段段段落落落 段落长度对文本的可读性和理解性有重要影响。较短的段落通常更容易阅读和
理解，而较长的段落可能需要读者更多的注意力和努力(Peter, 1996)。分析段落长度可以
帮助改进文本的布局和格式，使其更适应目标读者。通过计算文本段落数和平均段落字
数和平均段落词数，可以了解文本的结构和组织方式。设T为给定的文本，它由一系列段
落P = (p1, p2, ..., pm)组成，其中m是段落的总数。每个段落pi包含ni 个字。段落的平均字数计
算公式如下，其中，|pi|chars表示段落pi中的字符数（包括空格和标点符号）。统计结果在附
录B.3。

fac =

∑m
i=1 |pi|chars

m
(3)

4.3 主主主题题题类类类别别别定定定义义义(TCD)模模模块块块

成年人新闻遵循标准的报道模式，包括标题、导语、正文、背景和结尾。这些报道使用正
式语言和专业术语，以及复杂句法，确保信息权威准确。它们常用被动语态以显客观中立，并
深入分析事件原因、影响和后果，涵盖政治、经济、社会和文化等关键领域，旨在激发读者批
判性思考，提供多元视角和深度讨论。报道采用“倒金字塔”结构，优先展示核心信息，并通过
逻辑和过渡词保持文章连贯性，同时融入背景资料和专家意见。

相比之下，儿童新闻的结构更为简化，主要由标题、导语和正文三个部分组成。内容上侧
重于儿童日常生活相关主题，如学校、社会和自然等。目的在于简化信息，使其易于理解，重
点在于传授基础知识和道德教育，而不是深入分析。儿童新闻在文本表现上追求形象、声音
和色彩的丰富性，强调故事性和生动性，运用各种修辞手法来提升语言的吸引力和文本的可
读性(Alon-Tirosh, 2014)。在段落布局上，儿童新闻采用分节式结构，每篇新闻都分为三个板
块，每个板块讨论一个特定主题或情景，通过具体情境的描述吸引儿童的注意力，传递积极正
面的主题和价值观，助力儿童树立正确的人生观和价值观，增强社会责任感。

在深入分析儿童新闻的撰写特点后，我们发现不同主题类别的儿童新闻在内容呈现上各有
侧重。因此在本文中我们将儿童新闻划分为不同的主题类别，以便更精确地满足儿童受众的需
求和兴趣。该模块针对特定的主题，采用适合该主题的写作风格和内容策略，确保新闻报道既
有趣又具有教育意义，同时能够吸引儿童的注意力并促进他们的理解。通过这种方式，儿童新
闻能够更有效地传递信息，激发儿童的好奇心和学习兴趣。如图7是主题类别定义模块中环境保
护类儿童新闻的提示模版，附录C.1中为完整的主题类别定义（TCD）模块。

图 7. 主题类别定义模块中环境保护类儿童新闻的提示模版
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5 实实实验验验与与与结结结果果果

5.1 实实实验验验设设设计计计

为了评估我们框架的全面性和适用性，我们选取了四种当前领先的大型语言模型（LLM）
作为实验模型。这些模型包括：GPT-3.5-turbo-16k、讯飞星火-v3.5、ERNIE-3.5、Gemini-1.0-
pro。通过它们，我们可以全面地评估我们的框架在不同场景下的表现和适用性。我们研究了
在Zero-Shot和One-Shot学习场景下，利用文本样式定义模块和主题类别定义模块的组合提示，
四个不同的模型生成儿童新闻内容的能力。其中所有模型的温度均为0.5。在Zero-Shot场景中，
模型没有接受到任何具体的示例或指导，需要直接根据给定的模块和成年人版新闻文本内容
生成儿童新闻文本。Zero-Shot结合文本样式定义模块s和主题类别定义模块c的提示模版在附
录A.3。而在One-Shot场景中，模型首先提供一个成年人版新闻文本和对应的儿童新闻文本示
例，然后基于这个示例结合给定模块组合生成新的儿童新闻内容。通过这种设置，我们可以评
估模型在不同学习条件下的文本生成性能，以及它们理解和应用给定模块提示的能力。此外，
我们将采用不提供任何模块提示的情况作为实验的基准线。One-Shot结合文本样式定义模块s和
主题类别定义模块c的提示模版在附录A.2中。

5.2 实实实验验验数数数据据据与与与评评评估估估指指指标标标

我们使用的数据集包括两个部分：Di1中包含534篇长篇儿童新闻文本，以及Di1中与长篇
儿童新闻文本主题内容相对应的534篇成年人新闻文本。我们的评估主要分为两个方面，一
方面是在验证内容和主题的保留，另一方面是评估文本的趣味性、教育性、段落布局、适读
性、文本生成一致性、上下文连贯性。其中在内容相似性上的评估使用BLEU-n(n=1,2)，在
趣味性、教育性、段落布局、适读性、文本生成一致性、上下文连贯性方面使用GPT-4来进
行评估(Chang et al., 2024)。为确保GPT-4评估结果的准确性和可信度，我们从每个评估模型
中随机抽取了50篇文本，总计200篇，邀请四位语言学硕士来进行背靠背人工评审。这一步骤
旨在检验GPT-4的评分是否与人工评估人员的专业判断保持一致。通过这种方法，我们能够
对GPT-4的评估效果进行严格的验证，并据此调整和优化我们的评估流程。完整的GPT-4评估
提示在附录A.1中，考虑LLM生成文本的随机性，我们将每个类型的文本传输3次，并计算最终
的平均结果，其中实验结果统计为百分制。

5.3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

在多个自然语言处理任务中，例如事件抽取、对话生成和文本摘要，大型语言模型在只
有少量样本（Few-shot）的情况下表现出色。在本研究中，将TNC模块分别与Zero-Shot和One-
Shot学习方法相结合，进行了相关实验。如图表1是在BLEU-n下的评估结果，其中TNC表
示使用文本样式定义（TSD）模块和主题类别定义（TCD）模块的组合。在Zero-Shot实验
中，Gemini-1.0-pro模型在BLEU-1值在40.9%，显示出生成文本和原文本内容上中等程度的一
致性。与GPT-3.5-turbo-16k的得分相近，在加入我们的基于主题的儿童新闻篇章结构框架
（TNC-LLM）结果显示，这两个模型的分数有显著提升，尤其在GPT-3.5-turbo-16k的BLEU-
1上达到了50.35%，这表明TNC框架对于提升模型性能是非常有效的。讯飞星火-v3.5模型即
使没有TNC框架其BLEU-1也达到了44.38%，可能因其在生成儿童文本方面有优势。这四个
模型在加入TNC后BLEU值都有所提升。在One-Shot实验中，One-Shot情况下的分数普遍高
于Zero-Shot情况，在多个模型中应用了TNC框架的版本普遍比未应用的版本表现更好，其中讯
飞星火-v3.5在加入TNC后，BLEU-n值达到最高值，再次表明TNC框架是一种有效的性能提升
手段。也同时反映出不同的模型在处理儿童新闻文本方面有不同的内在能力。

为了验证GPT-4评估结果的准确性，我们采取了随机抽样的方法进行人工复审。在对200篇
随机选取的评估结果进行人工审核后，我们发现大约有168篇的评估与人工判断相符，其余32篇
的人工评审结果与GPT-4评审结果差值统计详情在附录B.2，这一结果表明GPT-4的评估具
有较高的准确度。基于这一发现，我们决定将GPT-4的评估结果作为我们分析的重要参考依
据。如图表2是使用GPT-4在六个维度上的评估结果，结果统计为等比百分制。如图9为各个
模型的实验结果在趣味性等六个维度的雷达图。在Zero-Shot条件下，结果显示，TNC框架的
引入在多数维度上提升了模型的表现。这一现象在结合GPT-3.5-turbo-16k模型时尤为明显，
其中TNC+GPT-3.5-turbo-16k在趣味性、教育性和段落布局上的得分相较于未加入TNC框架
的原始模型提升较为明显，分别提高了4.22、10.66和9.39。此外，TNC+讯飞星火-v3.5在趣味
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性、教育性、段落布局、适读性上表现最为出色，再次表明该模型在生成儿童新闻文本方
面具有优势。在One-Shot条件下，大多数模型在实验设置下都取得了更高的分数，尤其是在
趣味性、教育性和段落布局方面。TNC+GPT-3.5-turbo-16k在多个维度上取得了最高分，其
中趣味性得到显著的提升，TNC+讯飞星火-v3.5在教育性和段落布局上均取得最高分，这一
结果表明TNC框架不仅能够提升模型的文本生成质量，还能够在儿童教育中发挥出更大的潜
力。TNC框架通过引入特定的教育性内容，优化了文本结构，使得生成的文本更加符合教育目
的，并提高了儿童的阅读兴趣和理解能力。在表2所展示的数据中，对于一致性和连贯性这两个
指标，不同模型的表现并没有显著差异。然而，当我们将TNC模块注入系统后，我们发现这两
个指标有轻微的提升。这表明TNC模块对于提高文本的一致性和连贯性具有积极作用。然而，
在ERNIE-3.5模型中，我们的方法在一致性和连贯性上的表现出现了轻微的下降。经过深入分
析，我们推测这一现象的原因可能是由于将两个模块组合的提示注入到ERNIE-3.5模型中，这
可能对ERNIE-3.5模型的生成过程施加了不必要的限制和约束，从而影响了其性能。

Zero-Shot One-Shot
模模模型型型名名名称称称 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-1 BLEU-2

Gemini-1.0-pro 40.9 33.74 42.15 35.15
TNC+Gemini-1.0-pro 43.03 35.8 45.95 37.63

GPT-3.5-turbo-16k 41.19 33.89 43.98 35.92
TNC+GPT-3.5-turbo-16k 50.35 41.11 51.48 41.71

讯飞星火-v3.5 44.38 36.5 44.89 37.05
TNC+讯讯讯飞飞飞星星星火火火-v3.5 46.06 38.04 52.07 45.41

ERNIE-3.5 41.02 33.33 42.53 34.27
TNC+ERNIE-3.5 44.73 35.38 48.41 40.32

表 1. 生成文本在BLEU-n指标下的评估结果(%)

模模模型型型名名名称称称 趣趣趣味味味性性性 教教教育育育性性性 段段段落落落布布布局局局 适适适读读读性性性 一一一致致致性性性 连连连贯贯贯性性性

Zero-Shot

Gemini-1.0-pro 67.84 75.36 72.06 80.14 81.48 85.64
TNC+Gemini-1.0-pro 70.06 79.34 79.16 81.32 81.68 85.58

GPT-3.5-turbo-16k 65.82 70.32 70.88 79.52 81.26 85.49
TNC+GPT-3.5-turbo-16k 69.84 80.98 80.27 81.52 81.49 85.88

讯飞星火-v3.5 72.76 79.3 78.35 81.39 81.35 85.27
TNC+讯讯讯飞飞飞星星星火火火-v3.5 75.77 81.31 81.72 81.56 81.2 85.46

ERNIE-3.5 63.74 72.01 69.83 79.26 81.66 85.43
TNC+ERNIE-3.5 67.34 73.82 77.22 81.49 81.31 85.35

One-Shot

Gemini-1.0-pro 68.14 79.43 78.85 81.3 81.31 85.52
TNC+Gemini-1.0-pro 71.74 80.45 81.94 82.09 81.34 85.39

GPT-3.5-turbo-16k 67.33 75.05 77.6 80.08 82.05 85.47
TNC+GPT-3.5-turbo-16k 75.56 82.91 82.04 82.54 82.79 86.36

讯飞星火-v3.5 75.04 80.22 81.33 81.17 81.65 85.64
TNC+讯讯讯飞飞飞星星星火火火-v3.5 75.53 83.28 82.78 82.27 82.77 85.56

ERNIE-3.5 65.67 73.21 78.23 81.13 81.94 85.91
TNC+ERNIE-3.5 68.78 75.29 79.46 81.87 81.09 85.35

表 2. GPT-4在六个维度上对生成文本的评估结果

综合来看，TNC框架的引入在提高大型语言模型在儿童新闻文本生成任务上的表现方面起
到了关键作用。无论是在零样本还是一样本条件下，引入TNC框架的模型普遍优于未加入该框
架的模型。这可能是因为TNC框架通过提供更细粒度的控制和优化，使得模型能够更好地理解
和适应儿童新闻文本生成任务的需求，从而在生成文本的内容一致、趣味性、教育性、段落布
局、适读性和连贯性等多个维度上实现了显著提升。

5.4 消消消融融融研研研究究究

为了探究不同模块对儿童新闻生成的影响，我们进行了消融实验，分别评估了文本
样式定义(TSD)模块和主题类别定义(TCD)模块的独立作用对儿童新闻文本生成的影响。
消融实验的评估结果如表3和4。根据实验结果以及附录B.1中图9，可以看出在Zero-Shot情
况下，我们观察到单独使用TSD模块与单独使用TCD模块在结合Gemini-1.0-pro、GPT-3.5-
turbo-16k和ERNIE-3.5模型时，在多数评估指标表现相似。但对于讯飞星火-v3.5模型，单独
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使用TSD模块在BLEU评分上取得了较高的分数，表明其在词汇重叠度和流畅性方面具有优
势。在趣味性、教育性和段落布局这些维度上，单独使用TCD模块的表现更佳，这可能是
因为TCD模块在内容生成方面更加注重创意和教育价值的融入。在One-Shot情况下，独立使
用TCD模块时，ERNIE-3.5和讯飞星火-v3.5模型在BLEU值、趣味性、教育性上的表现显著优
于单独使用TSD模块。这说明TCD模块借助于示例，能更有效地增强文本的适用性和教育价
值。

Zero-Shot One-Shot
模模模型型型名名名称称称 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-1 BLEU-2

TCD+Gemini-1.0-pro 41.59 32.41 42.78 35.47
TSD+Gemini-1.0-pro 42.73 35.72 42.64 35.42

TNC+Gemini-1.0-pro 43.03 35.8 45.95 37.63
TCD+GPT-3.5-turbo-16k 43.73 35.32 44.17 35.97
TSD+GPT-3.5-turbo-16k 43 35.37 43.44 35.56

TNC+GPT-3.5-turbo-16k 50.35 41.11 51.48 41.71
TCD+ERNIE-3.5 42.97 34.96 45.59 36.37
TSD+ERNIE-3.5 42.07 34.57 42.45 34.67
TNC+ERNIE-3.5 44.73 35.38 48.41 40.32
TCD+讯飞星火-v3.5 43.19 35.4 46.29 38.57
TSD+讯飞星火-v3.5 45.47 37.38 45.17 37.1

TNC+讯讯讯飞飞飞星星星火火火-v3.5 46.06 38.04 52.07 45.41

表 3. 消融实验生成文本在BLEU-n指标下的评估结果

模模模型型型名名名称称称 趣趣趣味味味性性性 教教教育育育性性性 段段段落落落布布布局局局 适适适读读读性性性 一一一致致致性性性 连连连贯贯贯性性性

Zero-Shot

TCD+Gemini-1.0-pro 67.79 75.36 74.69 81.47 81.48 85.83
TSD+Gemini-1.0-pro 68.62 80.52 78.32 81.27 81.35 85.69

TNC+Gemini-1.0-pro 70.06 79.34 79.16 81.32 81.68 85.58
TCD+GPT-3.5-turbo-16k 68.62 80.52 78.32 81.27 81.35 85.69
TSD+GPT-3.5-turbo-16k 67.79 75.36 74.69 81.47 81.48 85.83

TNC+GPT-3.5-turbo-16k 69.84 80.98 80.27 81.52 81.49 85.88
TCD+ERNIE-3.5 65.28 73.3 75.1 81.34 81.84 85.83
TSD+ERNIE-3.5 64.42 73.27 73.47 81.26 81.61 85.85

TNC+ERNIE-3.5 67.34 73.82 77.22 81.49 81.31 85.35
TCD+讯飞星火-v3.5 75.35 81.37 80.59 81.37 81.73 85.52
TSD+讯飞星火-v3.5 72.54 80.33 78.77 81.52 81.37 85.67

TNC+讯讯讯飞飞飞星星星火火火-v3.5 75.77 81.31 81.72 81.56 81.2 85.46

One-Shot

TCD+Gemini-1.0-pro 69.65 79.97 79.52 81.45 81.08 85.39
TSD+Gemini-1.0-pro 68.69 79.38 78.35 80.98 81.01 85.16

TNC+Gemini-1.0-pro 71.74 80.45 81.94 82.09 81.34 85.39
TCD+GPT-3.5-turbo-16k 69.6 81.55 79.59 81.51 81.5 85.43
TSD+GPT-3.5-turbo-16k 67.73 75.24 76.83 81.43 81.26 85.48

TNC+GPT-3.5-turbo-16k 75.56 82.91 82.04 82.54 82.79 86.36
TCD+ERNIE-3.5 67.83 74.36 78.91 81.25 81.41 85.67
TSD+ERNIE-3.5 65.63 73.34 78.31 81.37 81.5 85.38

TNC+ERNIE-3.5 68.78 75.29 79.46 81.87 81.09 85.35
TCD+讯飞星火-v3.5 75.41 82.28 82.01 81.33 81.54 85.63
TSD+讯飞星火-v3.5 74.86 81.18 81.8 81.11 81.29 85.04

TNC+讯讯讯飞飞飞星星星火火火-v3.5 75.53 83.28 82.78 82.27 82.77 85.56

表 4. 消融实验在GPT-4在六个维度上对生成文本的评估结果

TCD和TSD模块各有所长，它们结合不同模型在实验条件下展现出各自的优势。TCD模
块在内容创意和教育价值方面表现突出，而TSD模块在提升文本的流畅性和BLEU评分方面更
具优势。综合实验的结果，将TCD模块与TSD模块结合使用，能够显著提升儿童新闻生成框
架的整体性能。这种组合不仅在文本的流畅性和一致性方面表现出色，同时也在趣味性、教育
性、段落布局和适读性等关键维度上达到了更高的标准。通过这种协同作用，我们能够生成更
符合儿童阅读习惯和认知水平的新闻内容，从而更好地满足青少年儿童的新闻阅读需求。因
此，TCD与TSD的结合不仅是一种有效的策略，更是实现高质量儿童新闻生成的关键。

5.5 案案案例例例分分分析析析

如图8右侧文本是将我们的TSD模块和TCD模块注入到讯飞星火v-3.5根据左侧的成年人新
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闻内容生成的儿童版新闻文本。观察生成的儿童新闻，我们可以发现其排版布局整洁有序，
段落短小精悍，且广泛使用简短的句子。相比之下，成年人版新闻在语言风格上更为严肃
和直接，频繁使用如“垃圾塑料”、“生态灾难”和“可怕的生态污染”等词汇，以此突出问题的
紧迫性。与此相对照，儿童新闻倾向于运用生动形象的比喻，例如“像小山一样多的塑料垃
圾”和“像贪吃的小怪兽”，为了更好地抓住孩子们的注意力，文本中巧妙地融入了互动性强的
语言元素，比如使用拟声词“滴答滴答”和“轰隆轰隆”等，以吸引儿童的注意力。成年人版新闻
在文中高亮部分提供了详尽的数据和事实依据，如“面积超过160万平方公里”、“400万吨塑料
垃圾”和“1.8万亿块塑料垃圾”，而儿童新闻则通过类比——如“足足有70万头大象那么重”，来
帮助儿童把握问题的规模。在文章的左侧画线文字部分，成年人版深入探讨了问题的严重性，
这部分内容在制作儿童版新闻时被刻意省略。在文章结尾（浅色部分），成年人版客观地阐述
了问题的严重性，目的在于提升公众对环境问题的认识，同时隐含地对政策制定者和行业实践
提出批评。相较之下，儿童版新闻更注重培养环保意识，通过一系列生动的比喻和形象化的描
述，激发孩子们对保护地球的责任感和行动力。

图 8. 成年人版新闻与讯飞星火v-3.5模型生成的儿童新闻示例

6 结结结论论论与与与未未未来来来工工工作作作

在本研究中，我们提出了一种创新性的基于主题的框架儿童新闻篇章结构框架（TNC-
LLM），这是大型语言模型在儿童新闻领域的首次系统性应用。本框架的核心由两个关键模块
构成：文本样式定义（TSD）模块和主题类别定义（TCD）模块。经过实验我们发现TCD模块
在内容创意和教育价值方面表现突出，而TSD模块在提升文本的流畅性和BLEU评分方面更具
优势。综合实验的结果，TNC框架通过提供更细粒度的控制和优化，使得模型能够更好地理解
和适应儿童新闻生成任务，从而在生成文本的趣味性等多个维度上实现了显著提升。同时我们
发现讯飞星火-v3.5在趣味性、教育性表现最为出色，表明该模型在生成面向儿童教育文本方面
具有优势。尽管我们的框架已经取得了相对成功，但我们认识到，未来的工作仍有进一步完善
和提升的空间。我们计划在未来的研究中更加关注知识补充和整合方面的工作。由于儿童新闻
往往需要综合多篇成年人新闻的信息，如何有效地提炼和融合这些知识以生成既准确又富有教
育意义的儿童新闻，将成为我们未来研究的重点。我们期望通过这些努力，能够进一步提升儿
童新闻的教育价值，使其成为儿童学习和成长过程中的有益资源。
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A

A.1 GPT-4评评评估估估生生生成成成文文文本本本的的的提提提示示示模模模版版版

你是个儿童新闻文本编辑专家，请客观的的将模型生成文本的质量参照儿童新闻语料，从
以下四个维度：趣味性、教育性、段落布局、适读性来进行参考评估，文本风格越接近原文本
分数越高，从1（最差）到10（最好）进行评分。其中每个维度的具体信息如下：

趣趣趣味味味性性性

故事元素：文本是否包含吸引人的故事，如有趣的角色、激动人心的冒险或富有教育意义
的情节。

修辞手法：文本是否使用了比喻、拟人等修辞手法来增强描述的生动性和形象性。

想象力和创造力：文本是否鼓励儿童进行想象，提供创造性思考的机会，或者激发他们的
创造性表达。

教教教育育育性性性

知识传授：文本是否介绍了新的知识点，如科学发现、历史事件或文化习俗。

生活技能：文本是否提供了实用的信息或建议，帮助儿童学习生活中的技能，如健康饮
食、安全意识等。

道德价值：文本是否讨论了道德价值观念，如诚实、勇敢、同情心等，并以儿童易于理解
的方式呈现。

段段段落落落布布布局局局

结构清晰：是否一篇文章分三个小标题板块进行叙述，每个段落是否有明确的开始和结
束，以及是否围绕单一主题或想法组织内容。

视觉呈现：段落是否通过标题、子标题等视觉元素来增强可读性和吸引力。

适适适读读读性性性

语言难度：文本使用的词汇和句子结构是否适合12岁（小学六年级）以下儿童的年龄和阅
读水平。

信息量：文本是否提供了适量的信息，避免过于简单或过于复杂，确保儿童能够理解和吸
收。

文文文本本本生生生成成成一一一致致致性性性

主题一致性：文本是否在整篇文章中保持对主题的一致关注，避免偏离主题。

风格一致性：文本的语气、风格和语言特点是否全文保持一致，没有突兀的变化。

上上上下下下文文文连连连贯贯贯性性性

内部逻辑：文本中的事件、描述和论点是否逻辑上连贯，形成有意义的整体。

连接词使用：是否恰当使用连接词和过渡短语来连接句子和段落，确保文本的流畅性。

上下文关联：文本中的信息是否与上下文相关联，确保读者能够理解每个部分在整个故事
或讨论中的位置和作用。

原原原文文文本本本={儿童新闻语料}
需需需要要要评评评估估估的的的文文文本本本={模型生成的文本}

A.2 One-Shot下下下的的的文文文版版版样样样式式式定定定义义义模模模块块块s和和和主主主题题题类类类别别别定定定义义义模模模块块块提提提示示示模模模版版版

示例example：

成年人版新闻文本：XXX

儿童版新闻文本：XXX

成年人版新闻文本Di2： “央视网消息：北京时间今天（6月15日）13时30分，我国在太原
卫星发射中心使用长征二号丁运载火箭，成功将吉林一号高分06A星等41颗卫星发射升空，
卫星顺利进入预定轨道，发射任务获得圆满成功。该批卫星主要用于提供商业遥感服务及相
关技术验证。此次任务是长征系列运载火箭的第476次飞行。41位“乘客” “一箭多星”再创纪
录。“1箭41星”再次刷新了中国航天“一箭多星”纪录，41颗卫星就像是41位“乘客”，发射前它们
要被合理地安排在火箭的整流罩里；发射后，它们是分组“下车”、依次分离，这就给发射任务
带来了不小的挑战。太原卫星发射中心的科技人员从转运、吊装、卫星安装、星罩合体等各个
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环节，精心准备、精心组织、精心实施，确保了发射任务圆满成功......”

提示： 你是一位资深的儿童文学专家，现在有一个根据成年人版新闻文本Di2内容来生成
一篇儿童版的新闻，请参考以下两个特征模块：文本样式定义模块s和主题类别定义模块c。请
参考以上示例example。（注：确保内容真实准确，避免误导儿童，选择儿童感兴趣的话题和
事件。）

文版样式定义模块s：
文本难度：属于12岁（小学六年级）以下适读。
字难度：笔画数C<16 , C>8，汉字熟悉度fi,len，fc,len
词语层面：词长fl，字词比fcw，词性fps，词语熟悉度f(T,H)
段落句子布局：句数fsl，句子长度flen,flw，长短句分布fls，单复句fsimple , fcomplex，段落

长度fac , faw
儿童新闻整体板块：标题：XX、导语：XX、正文：小标题1、小标题2、小标题3。

主题类别定义模块c:
该文本可以写成XX类别的新闻，该类别的儿童新闻主题特征如下:ci

A.3 Zero-Shot下下下的的的文文文版版版样样样式式式定定定义义义模模模块块块s和和和主主主题题题类类类别别别定定定义义义模模模块块块提提提示示示模模模版版版

成年人版新闻文本Di2： “央视网消息：北京时间今天（6月15日）13时30分，我国在太原
卫星发射中心使用长征二号丁运载火箭，成功将吉林一号高分06A星等41颗卫星发射升空，
卫星顺利进入预定轨道，发射任务获得圆满成功。该批卫星主要用于提供商业遥感服务及相
关技术验证。此次任务是长征系列运载火箭的第476次飞行。41位“乘客” “一箭多星”再创纪
录。“1箭41星”再次刷新了中国航天“一箭多星”纪录，41颗卫星就像是41位“乘客”，发射前它们
要被合理地安排在火箭的整流罩里；发射后，它们是分组“下车”、依次分离，这就给发射任务
带来了不小的挑战。太原卫星发射中心的科技人员从转运、吊装、卫星安装、星罩合体等各个
环节，精心准备、精心组织、精心实施，确保了发射任务圆满成功......”

提示： 你是一位资深的儿童文学专家，现在有一个根据成年人版新闻文本Di2内容来生成
一篇儿童版的新闻，请参考以下两个特征模块：文本样式定义模块s和主题类别定义模块c。
（注：确保内容真实准确，避免误导儿童，选择儿童感兴趣的话题和事件。）

文版样式定义模块s：
文本难度：属于12岁（小学六年级）以下适读。
字难度：笔画数C<16 , C>8，汉字熟悉度fi,len，fc,len
词语层面：词长fl，字词比fcw，词性fps，词语熟悉度f(T,H)
段落句子布局：句数fsl，句子长度flen,flw，长短句分布fls，单复句fsimple , fcomplex，段落

长度fac , faw
儿童新闻整体板块：标题：XX、导语：XX、正文：小标题1、小标题2、小标题3。

主题类别定义模块c:
该文本可以写成XX类别的新闻，该类别的儿童新闻主题特征如下:ci
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B

B.1 多多多维维维度度度实实实验验验评评评估估估结结结果果果雷雷雷达达达图图图

图 9. 多维度实验评估结果雷达图

B.2 32篇篇篇人人人工工工评评评估估估与与与GPT-4评评评估估估不不不符符符统统统计计计详详详情情情

段落布局 趣味性 教育性 可读性

-2 +1 +1 +1
-1 +1 +1 +1
-1 +1 +2 -1
-2 -1 +1 -1
-2 +1 -1 -1
+1 -1 -1 +1
-2 +2 - -2
-2 +1 - -
+2 +2 - -
- +2 - -

表 5. 人工评估与GPT-4评估对比（+2代表人工评估比GPT-4评估在该维度多2分）
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B.3 TSD实实实验验验结结结果果果

平均笔画数（argv bh) 7.42 字词比（charword token) 1.57
最大笔画数(maxi bh) 19.38 词长为1的字数(len1) 212.07
最小笔画数(mini bh) 1.00 词长为2的字数(len2) 169.11
笔画数小于8的字数(low8 bh) 423.03 词长为3的字数(len3) 20.32
笔画数大于16的字数(hi16 bh) 9.50 词长为4的字数(len4) 6.75
平均字数(var docfreq word) 787.65 词长大于4的字数(len4 ) 1.05
不在字频表高频500的字数(oov corf500 char) 200.64 否定词数(neg) 14.01
不在字频表高频1000的字数(oov corf1000 char) 99.18 成语数(idiom) 2.18
不在字频表高频1500的字数(oov corf1500 char) 53.30 实词数(cont) 318.72
不在字频表高频2000的字数(oov corf2000 char) 30.03 虚词数(func) 95.79

不在常见字表的字数(oov commonchar) 6.58 形容词（a） 23.68

汉字难度等级均值(argv dl tokenchar newhsk) 2.53 其他名词修饰语（b） 1.25

出现在常见字表1000的字数(common 10) 405.26 连词（c） 5.46

出现在常见字表2000的字数(common 20) 574.78 副词（d） 37.16

出现在常见字表3500的字数(common 35) 637.32 感叹词（e） 0.87

不在词频表高频500的词数(oov corf500 word) 207.18 成语（i） 4.33

不在词频表高频1000的词数(oov corf1000 word) 175.71 数字（m） 20.07

不在词频表高频1500的词数(oov corf1500 word) 154.33 普通名词（n） 93.13

不在词频表高频2000的词数(oov corf2000 word) 140.83 指示名词（nd） 8.29

疑问代词数（PronWhat） 2.17 人名（nh） 1.42

并列连词（binlieConj） 3.13 地理名词（ns） 9.28

递进连词（dijinConj） 0.64 时间名词（nt） 5.96

假设连词（jissheConj） 2.61 其他专有名词（nz） 0.29

让步连词（rangbuConj） 1.51 拟声词（o） 0.93

顺承连词（shunchengConj） 0.16 介词（p） 12.43

条件连词（tiaojianConj） 1.01 数量词（q） 13.26

因果连词（yinguoConj） 1.46 代词（r） 24.28

转折连词（zhuanzheConj） 1.64 助动词（u） 38.93

连词总数（ConjAll） 12.17 动词（v） 110.32

动词短语数（VP num） 62.39 标点符号（wp） 117.78

名词短语数（NP num） 103.01 描写性词（z） 1.72

副词短语数（ADVP num） 49.64 代词数（PronAll） 10.39

介词短语数（PP num） 10.37 指示代词数（PronDemo） 4.51

形容词短语数（ADJP num） 9.68 人称代词数（PronPers） 3.71

句子数（sent） 45.24 第一人称代词数（PronPers Firs） 0.88

单句数（easy sent） 13.07 第二人称代词数（PronPers Secd） 0.63

复句数（complex sent） 32.17 第三人称代词数（PronPers Thir） 2.21

平均句子长度(字)（mean lenz） 14.38 段落数（pg num） 34.99

最大句子长度(字)（max lenz） 35.89 平均段落长度(字)（mean lenz pg） 18.58

最小句子长度(字)（min lenz） 2.46 平均段落长度(词)（mean lenw pg） 15.12

平均句子长度(词)（mean lenw） 11.94

最大句子长度(词)（max lenw） 29.17

最小句子长度(词)（min lenw） 2.54

表 6. TSD模块的统计结果CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第150页-第170页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 166



计算语言学

C

C.1 主主主题题题类类类别别别定定定义义义(TCD)板板板块块块

榜样类儿童新闻:

板块原则:每个板块的内容要完整，每个板块的字数约在200左右，每个板块有小标题。
方案一:若原新闻文本给定的是一个多人榜样合集，则选择三个榜样，每个板块写一个榜

样。
方案二:

板块一:首先介绍人物的背景信息和面临的挑战或问题
板块二:接着描述人物是如何通过创新或特殊的方法解决问题的。
板块三:最后展示人物的努力和创新带来的积极成果和影响。

榜样类儿童新闻的撰写特点:

注重人物故事:通过讲述个人的故事和经历，使新闻更加生动和吸引人。
强调正面价值:通过展示主人公面对困难的勇气、持之以恒的精神传递正面的价值观和榜

样的力量。
启示与反思:通过榜样的故事，引发读者的启示和反思
寓教于乐:在吸引儿童注意力的同时，传递积极的价值观和行为模范，鼓励儿童学习和模

仿。
可读性强:通过生动的故事情节和具体的人物形象，要善于使用一些增强语言生动效果的

修辞手法，比如比喻，使得新闻内容富有趣味性和吸引力，容易被儿童接受和理解。

环境保护类儿童新闻:

板块原则
每个板块的内容要完整，每个板块的字数约在200左右，每个板块有小标题
板块一：首先介绍背景和问题的存在，让读者了解目前面临的挑战或问题的严重性。
板块二：接着，深入探讨问题带来的具体影响或潜在危害。这一部分旨在增强读者对问题

紧迫性的认识。
板块三：最后，提出解决问题的方法、已经采取的措施或呼吁采取的行动。这部分旨在激

励读者或社会采取行动，对问题进行缓解或解决。

环境类儿童新闻的撰写特点：
互动性和参与感：通过提问或呼吁读者思考，激发儿童对环境问题的兴趣和参与感。如通

过展示积极的改变激发他们对保护环境的兴趣和责任感。
科普性：在故事化的叙述中融入科学知识和环保理念，既娱乐又教育，帮助儿童读者在轻

松愉快的阅读过程中学习到有关环境保护的知识。
生动的比喻和描绘：通过将复杂的环境问题比作人类熟悉的情景（如\地球之肺"生病），

使儿童更容易理解和感受到问题的紧迫性。
简化的数据和事实：使用容易理解的数据（如\每过8秒，就有足球场大小的森林消失"）

来说明问题，避免了复杂和抽象的统计数据，使信息更加亲近儿童的认知水平。

经济类儿童新闻:

板块原则：
每个板块的内容要完整，每个板块的字数约在200左右，每个板块有小标题
板块一：以生活中熟悉的事物或现象作为引入，或通过讲述一个具体的例子来吸引儿童的

兴趣激发儿童的兴趣。
板块二：在吸引了读者的注意力之后，文本转而介绍了背景信息和当前的问题，这样做能

帮助儿童理解实验的背景和目的。
板块三：探讨解决方案，引发了关于其好处或坏处的讨论。这一部分旨在激发儿童对结果

的好奇心，并鼓励他们思考和讨论。
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经济类儿童新闻的撰写特点：
语言简洁生动：使用易于理解和生动的语言来解释经济概念，避免了复杂的术语和概念，

使儿童能够更容易地理解。
情境化教学：通过创造一个具体的情境或故事来介绍经济概念，使抽象的经济理论变得具

体化，更容易吸引儿童的注意力。
鼓励思考和讨论：提出了问题和可能的后果，鼓励儿童进行思考和讨论，培养他们的批判

性思维能力。
关联现实生活：通过与儿童的现实生活相关联的例子来解释经济概念，或介绍具体的行动

和政策，强调理论知识在实际生活中的应用，使得内容更加贴近儿童的生活经验，增加了学习
的实用价值。

科学类儿童新闻:

板块原则
每个板块的内容要完整，每个板块的字数约在200左右，每个板块有小标题
板块一：以引人入胜的方式提出一些日常生活中的问题或现象，激发儿童的好奇心。
板块二：介绍针对提出的问题的科学实验过程和结果 / 科技或方法/ 科技产品的功能和

作用
板块三：给出了实验的结论，介绍这些发现或发明的实际应用，这不仅满足了儿童对问题

答案的好奇心，还向他们展示了科学研究对日常生活的影响。

科技类儿童新闻的撰写特点：
科学知识与价值观教育相结合：不仅传递科学知识，还通过探索的故事传达了勇于探索未

知、追求知识的价值观
趣味性： 文章选题有趣，语言风格幽默，使得复杂的科学问题变得易于理解和亲近，适

合儿童的阅读习惯。
教育性： 通过介绍真实的科学研究和实验，文章传达了科学探索的方法和精神，鼓励儿

童保持好奇心，培养他们的科学思维
实用性： 文章通过介绍科学研究的实际应用，如解决日常生活中的小问题，让儿童了解

科学知识的实用价值，增强他们学习科学的动力。

社会类儿童新闻:

板块原则
每个板块的内容要完整，每个板块的字数约在200左右，每个板块有小标题
板块一：通过生动的描述引入事件的背景和情境，
板块二：介绍事件中的关键角色和行动，详细叙述事件的过程和影响。
板块三：揭示故事背后的深层意义，强调正面价值观和教育意义。

社会类儿童新闻的撰写特点：
生动形象：通过具体的场景描写和比喻，让儿童能够直观感受到故事情境，增强阅读的吸

引力。
情感共鸣：通过故事化的方式，让儿童能够与新闻中的人物或事件产生情感上的共鸣，从

而激发他们的同情心和正义感。
启发式教育：在报道中穿插启发性问题或思考，引导儿童思考事件的原因、结果以及可能

的解决方案，培养他们的批判性思维和问题解决能力。
行动倡议：提供简单、实际的行动建议或参与方式，让儿童明白他们也能为社会问题做出

贡献，增强他们的社会参与感和责任感。
文化多样性：展现不同文化和社会背景下的事件和人物，增进儿童对多元文化的认识和尊

重，培养他们的全球视野和包容心态。
安全意识：在报道涉及风险或危机的事件时，强调安全措施和预防方法，教育儿童如何在

类似情况下保护自己和他人。

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第150页-第170页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 168



计算语言学

体育类儿童新闻:

板块原则
每个板块的内容要完整，每个板块的字数约在200左右，每个板块有小标题
板块一：以一个独特、有趣的场景或事件作为开头，介绍事件的背景、地点、时间和一些

吸引人的信息，为读者建立一个场景。
板块二：深入讲述事件的具体内容，包括人物、地点、特殊情境等，使读者能够更加详细

地了解事件。
板块三：在故事的结尾，传达一个正面的信息或价值观，让读者从故事中获得启发。

体育类儿童新闻的撰写特点：
道德和价值观的强调：通过故事传递积极的价值观，如勤奋、公平竞争、团队精神、坚持

不懈、社区参与、多元文化的重要性等，鼓励儿童积极参与体育活动，培养团队精神和坚持不
懈的精神

情感丰富有趣：通过描述人物、情境和细节，激发读者的情感共鸣，增加故事的吸引力。
互动性：鼓励读者参与和思考，如通过提问或建议读者想象自己在场景中的行为。
易于理解的规则解释：对于体育项目的规则和术语，用简单易懂的语言进行解释，帮助儿

童更好地理解比赛，增加他们的参与感。
健康和安全意识的普及：在报道中强调运动的安全意识和健康习惯，教育儿童如何在参与

体育活动时保护自己，避免受伤。

文化类儿童新闻:

板块原则
每个板块的内容要完整，每个板块的字数约在200左右，每个板块有小标题
板块一：通过一个引人入胜的故事介绍文化背景或历史起源。这部分可以通过一个具体、

生动的事例或者角色引入主题。
板块二：详细阐述文章的主题内容，通过具体的例子或故事来展开讨论。
板块三：最后一部分对文章进行总结，并提供更广泛的视角或思考，有时也可以提出问

题，引导读者进行进一步的思考。

文化类儿童新闻的撰写特点：
故事化的叙述：使用简洁、生动的语言描述复杂的概念，通过讲故事的方式介绍文化现象

或历史背景，增加文章的吸引力和记忆点。
历史文化知识的融入：通过故事介绍相关的历史文化知识，让儿童在阅读故事的同时增长

知识。
鼓励探索和思考：通过展示文化现象的变迁和多样性，鼓励儿童读者思考文化的意义和城

市的变化，激发他们对探索和学习的热情。、互动性：通过提问或小活动，让儿童参与到文化
学习中来，例如，可以邀请他们想象自己是历史事件的见证者或参与者，或者设想自己如何将
学到的文化知识应用到日常生活中。

政治类儿童新闻:

板块原则
每个板块的内容要完整，每个板块的字数约在200左右，每个板块有小标题
板块一：首先介绍事件的背景，为孩子们提供足够的信息来理解事件的重要性。例如，介

绍基辛格为何要进行秘密访问中国，以及这次访问的历史背景。
板块二：详细叙述事件的经过，突出重要的转折点和细节。这部分内容帮助孩子们理解事

件的发展过程，如基辛格的秘密行动细节、与中国官员的会谈等。
板块三：最后，阐述事件的结果和对未来的影响。这有助于孩子们理解事件的意义，例如

中美关系的改善，以及基辛格对两国友谊所做出的贡献。
政治类儿童新闻撰写的特点：
简化复杂性：将复杂的政治事件简化，使用易于理解的语言和概念，同时保留事件的核心

要素。
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强调教育价值：突出事件的教育意义，例如友谊、和平、合作等正面价值观。
避免偏见：在描述政治事件时保持中立，避免传达任何形式的偏见或立场，让儿童自己形

成看法。
鼓励思考和讨论：在新闻的结尾提出问题或思考点，鼓励孩子们思考讨论，培养他们的批

判性思维能力
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北京语言大学，信息科学学院，
国家语言资源监测与研究平面媒体中心，
北京市海淀区学院路15号，100083

18811607325@163.com yqshao163@163.com liweitj47@blcu.edu.cn

摘摘摘要要要

当前，虽然机器翻译的自动评估技术已展现出良好的性能，但将它们应用于古代汉语
到现代汉语的翻译场景时效果并不理想。一方面，这些传统方法能较好地比较质量差
异较大的译文的好坏，但是在评估质量相差不大的译文时往往难以区分优劣。另一方
面，古代汉语的省略和复杂句式常导致翻译过程中出现漏译现象，而传统评估指标往
往会给这类较差的译文偏高的分数。在本文中，我们提出了一种基于对比学习和排名
一致性的古代汉语到现代汉语的翻译质量评估模型（CRATE）。该模型通过确保语
义相似度和匹配度的排名一致性捕捉译文质量的细粒度排名信息。另外，我们在使用
对比学习方法训练译文跟原文的匹配模型时，将原文自身作为负样本，有效解决了传
统评估指标在译文出现漏译情况下仍给出高评分的问题。为了证明我们模型的有效
性，我们构建了高质量的古代汉语到现代汉语翻译的人工评分测试集。实验结果表
明，我们的模型优于强大的基线，与人类评分取得了更显著的相关性。

关关关键键键词词词：：： 翻译评估 ；古代汉语 ；细粒度排名 ；对比学习

Ancient Chinese translation quality evaluation model based on
contrastive learning and ranking consistency

Huaiming Li Yanqiu Shao Wei Li*
Information Science School, Beijing Language and Culture University,

Language Resources Monitoring and Research Center,
15 Xueyuan Road, HaiDian District, Beijing, 100083

18811607325@163.com yqshao163@163.com liweitj47@blcu.edu.cn
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1 引引引言言言

古代汉语作为一门历史深厚的语言体系，不仅承载了中国丰富的历史遗产和哲学思想，更
是理解中华文明的核心基石。然而，随着时间的推移，语言的演变使古代汉语与现代汉语之间
形成了显著的差异，从而对阅读和理解构成了重大的障碍。因此，将古代汉语精确地翻译成现
代汉语显得尤为关键。鉴于这一挑战，开发一种科学且客观的古代汉语翻译质量评估方法变得
尤为迫切。一个准确的评估方法不仅可以增强翻译的精确性和可靠性，而且能确保中国传统文
化的精髓被准确传递。总之，古代汉语的翻译质量评估不仅对于语言学研究具有重要意义，同
时对于文化传承和国际文化交流亦具有不可估量的价值。

早期的机器翻译主要依赖于人工评价。权杨杵杲杣杨 条杮杤 杈杯杶杹 木朱朹朹朳朩从流利度、忠实度和理解
力三个维度对翻译进行评估。杌杯杭杭来杬 来杴 条杬朮 木朲朰朱朴朩提出了多维度质量指标（杍村杍），详细列
出了机器翻译容易出现的八种错误类型。这些评估方法至今仍对翻译评估产生影响。然而，人
工评估不仅成本高，还易受评估人员主观性的影响。随着技术进步，机器翻译的自动评估方法
应运而生。这些自动评估方法主要分为基于字符串匹配和基于语言模型两大类。基于字符串
匹配的方法涵盖了编辑距离 木杓杵 来杴 条杬朮本 朱朹朹朲朩、准确率 木材条杰杩杮来杮杩 来杴 条杬朮本 朲朰朰朲朩）和召回率 木杌杩杮本
朲朰朰朴朩等评估指标，因其操作简便，在机器翻译评估领域得到了广泛的应用。然而，这些指标主
要依赖于字面上的词汇匹配，未能充分挖掘句子的深层语义，忽视了语言的多样性与复杂性。
相反，基于语言模型的评估方法 木杚杨条杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩能够通过理解句子的深层语义来有效处理
同义的问题，在评价质量差异显著的译文时表现出色。但是，在区分质量相近的译文时，这类
评估方法的效果往往不够理想。

此外，古代汉语是一种高度精练且紧凑的语言，常涉及省略等复杂语法结构，这使得将其
翻译成现代汉语时容易出现漏译现象。在图朱中，我们展示了几个翻译过程中出现漏译的示例。
样例朱中的杜妻妻妻子子子朢在古代汉语中表示杜妻妻妻子子子和和和孩孩孩子子子朢的含义，而现代汉语中通常仅指代杜妻妻妻子子子朢。
样例朲中的杜咸咸咸秩秩秩群群群祀祀祀朢和样例朳中的杜考考考系系系廷廷廷尉尉尉朢过于简练，导致翻译模型难以准确捕捉其含义。
这些因素均会导致漏译现象。然而，传统评估指标主要关注语义相似度，常对这类质量较低的
译文给出偏高的分数。鉴于现有机器翻译评估指标在评价古代汉语翻译质量方面存在不足，本
文旨在提出一种更精确的评估方法，以促进古代文本翻译研究的发展。

在本文中，我们提出了一个基于对比学习和排序一致性算法的古代汉语到现代汉语的翻译
质量评估模型。该模型的基本思想是，当古代汉语有参考译文以及多个机翻译文时，这些机翻
译文在与参考译文的语义相似度方面上的排名以及机翻译文在与古代汉语的翻译对匹配方面上
的排名之间，应该表现出高度的一致性。我们通过确保机翻译文在语义相似度和匹配度两方面
的排排排名名名一一一致致致性性性，来捕捉译文质量的细细细粒粒粒度度度排排排名名名信信信息息息。另外，我们在采用对比学习训练原文和译
文的匹配度模型时，通过使使使用用用原原原文文文自自自身身身作作作为为为负负负样样样本本本，有效解决了传统评估方法对存在漏漏漏译译译情情情
况况况的机器翻译给予过高评分的问题。此外，为了让对比学习在小批量数据中学习到更有效的信
息，我们通过多种破坏并重构译文的方法构建了难负样本。

为了证明我们方法的有效性，我们构建了高质量的古代汉语翻译人工评估结果的测试集。
实验结果表明，我们的模型性能超过了现有的主流翻译质量评估指标，与人类评分取得了更显
著的相关性。此外，通过分析质量接近的译文与古代汉语之间距离的方差，证明了我们的方法

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第171页-第182页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 172



计算语言学

古代汉语：浑清素在公，妻子不免於饥寒。

参考译文：郑浑为官的时候清正廉洁，家中妻子孩子经常忍饥挨饿。

机翻译文：浑清素在公，妻子不免于饥寒。

古代汉语：六月庚子，初祀五岳四渎，咸秩群祀。

参考译文：六月一日，前往祭祀五岳名山，百官都有秩序地参加祭礼。

机翻译文：六月庚子日，最初的祭祀五岳四渎，咸秩群祀。

古代汉语：南阳圭泰尝以言迕指，考系廷尉。

参考译文：南阳人圭泰曾在言语上违背了他们的指示，就被廷尉查考抓捕。

机翻译文：南阳人圭泰曾用言语冒犯指，考系廷尉。

    

样例1

样例2

样例3

杆杩杧杵杲来 朱机 古古古代代代汉汉汉语语语翻翻翻译译译过过过程程程中中中出出出现现现漏漏漏译译译情情情况况况的的的样样样例例例。。。机翻译文来源于百度翻译1，漏译位置用
不同颜色字体进行了标记。

能够提供更准确的细粒度排名信息。同时，我们单独对存在漏译情况的译文进行了实验分析，
结果验证了我们在对比学习中将原文作为负样本的策略的有效性。

本文的主要贡献有：

• 我们提出了一个古代汉语翻译质量评估模型（权杒杁杔杅），其通过确保机翻译文在语义相似
度和匹配度两方面的排名一致性来捕捉细粒度的译文质量排名信息，改善了传统方法难以
辨别质量相近译文优劣的问题。

• 在通过对比学习训练原文和译文的匹配模型时，我们将原文自身用作负样本，有效解决了
传统评估指标在评价存在漏译现象的译文时倾向于给出过高分数的问题。

• 我们构建了高质量的古代汉语到现代汉语翻译的人工评估结果的数据集。实验结果表明，
我们的模型的评估结果与人工注释结果高度相关，超过了当前的评估指标。

2 相相相关关关工工工作作作

机器翻译的自动评估方法最初基于字符串匹配，涵盖了编辑距离、准确率和召回率等方
面。编辑距离的评估方法主要包括词误差率（杗杅杒）、位置无关错误率（材杅杒）及翻译错误率
（杔杅杒）。其中，杗杅杒 木杓杵 来杴 条杬朮本 朱朹朹朲朩通过计算机译文与参考译文之间的编辑距离来评估翻
译质量，但对词序变化的惩罚过重，处理效果不佳。为了解决这一问题，材杅杒 木杔杩杬杬杭条杮杮 来杴 条杬朮本
朱朹朹朷朩采用忽略词序的方法，而杔杅杒 木杓杮杯杶来杲 来杴 条杬朮本 朲朰朰朶朩则提出将词语移动的惩罚减至最低。
基于准确率的杂杌杅杕 木材条杰杩杮来杮杩 来杴 条杬朮本 朲朰朰朲朩和基于召回率的杒杏杕杇杅 木杌杩杮本 朲朰朰朴朩都是通过计算
机译文与参考译文的杮札杧杲条杭重叠来进行评估。然而，这些指标主要关注词汇层面的重叠，未能
充分体现句子的语义，对同义词或相似表达的处理尚显不足。为了弥补这一缺陷，杍杅杔杅杏杒
木杂条杮来杲杪来来 条杮杤 杌条杶杩来本 朲朰朰朵朩引入了同义词词表，但其过分依赖于杗杯杲杤李来杴数据库，在中文翻译
评估中的适用性有限。

随着预训练语言模型技术的快速发展，评估指标开始采用这些模型来理解句子的深层语
义。例如，杂杅杒杔杳杣杯杲来 木杚杨条杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩利用语言模型来计算机翻译文跟参考译文之间的语
义相似度，同时引入逆文本频率指数（杉杄杆）来考虑词的重要程度。尽管这类指标在区分出质
量相差较大的译文时表现出色，但在评估质量接近的译文方面效果不佳。当前，专门用于古代
汉语到现代汉语翻译的质量评估方法相当有限。在这一领域，常用的评估方法仍然是基于字符
串匹配的传统方法，如 木杌杩 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朻 杌杩杵 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朻 杚杨杯杵 条杮杤 杓杩本 朲朰朲朳朩在评估古代汉语翻
译质量时仍然采用传统的杂杌杅杕评估指标。为了更好地满足古代汉语翻译的特殊需求，杙条杮杧 来杴
条杬朮 木朲朰朲朱朩提出了针对古汉语翻译的自动评估指标杄杔杅，其结合了杂杌杅杕和句子相似度评价方法
的优点。然而，当机翻译文中出现漏译现象时，这些基于语义相似度的评估指标仍然倾向于给
出偏高的评分。

1https://fanyi.baidu.com/
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机翻译文与参考译文的语义相似度

原文与译文的匹配度
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杆杩杧杵杲来 朲机 古古古代代代汉汉汉语语语翻翻翻译译译评评评估估估模模模型型型CRATE的的的总总总体体体架架架构构构。。。 权杒杁杔杅通过排名一致性来捕获细粒
度的译文质量排名，并在对比学习中将原文作为负样本来解决漏译问题。该模型的总体训练目
标是：木朱朩机翻译文和参考翻译之间语义相似度的对比学习损失；木朲朩机翻译文与原文的匹配方度
的对比学习损失；木朳朩语义相似度与匹配度之间的排序一致性损失。

3 基基基于于于对对对比比比学学学习习习和和和排排排序序序一一一致致致性性性的的的古古古代代代汉汉汉语语语翻翻翻译译译质质质量量量评评评估估估模模模型型型

在本节中，我们介绍古代汉语翻译质量评估模型（权杒杁杔杅）。权杒杁杔杅的基本思想是通过
确保语义相似度和匹配度两方面的排名的一致性来获得准确的细粒度的译文质量排名信息。具
体而言，我们分别获取机翻译文在与参考译文的语义相似度方面上的排名以及机翻译文在与
原文的匹配度方面上的排名，并确保它们之间的一致性。如图朲所示，我们的方法由三部分组
成：木朱朩机翻译文与参考译文的语义相似度（朳朮朱节）；木朲朩原文与译文的匹配度（朳朮朲节）；木朳朩语
义相似度与匹配度的排名一致性（朳朮朳节）。我们在朳朮朴节介绍推理过程中译文质量分数的计算方
法。

3.1 机机机翻翻翻译译译文文文与与与参参参考考考译译译文文文的的的语语语义义义相相相似似似度度度

该部分旨在计算机翻译文与参考译文之间的语义相似度分数。具体而言，我们通过对比学
习的方法拉近语义相似的句子之间的距离，而让不同语义的句子距离更远，以此让编码器有效
学习句子的向量表示。我们使用参考译文作为锚点。参考前人的工作 木杇条杯 来杴 条杬朮本 朲朰朲朱朩，我们
对参考译文应用杤杲杯杰杯杵杴方法来生成语义相似的正样本。同时，我们采取调用语言模型杁材杉或者
直接将古代汉语输入到翻译软件中，以获取多个机翻译文，之后再对它们进行破坏并重构的方
法来构造难负样本。

难难难负负负样样样本本本生生生成成成 受到杂杁杒杔 木杌来杷杩杳 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩模型预训练过程中引入噪声的方式的启发，
我们在构造负样本时通过不同的噪声随机破坏机翻译文，包括掩码、删除词语、随机词语替
换、随机词语插入、置换词序等，再使用预训练语言模型杂杅杒杔 木杄来杶杬杩杮 来杴 条杬朮本 朲朰朱朹朩进行重
构。该模型使用破坏并重构任务进行预训练，以便更好地重建被破坏的机翻译文。通过这种方
法生成的是负样本更难，能够使模型在小批量数据中学习到更加有效的信息，并且可以更好地
模拟翻译过程中可能遇到的各种错误。我们采用适当的比例来破坏文本，因为添加噪声太多会
导致负样本没有包含有效的信息，添加噪声太少会导致负样本跟正样本过于接近，这样都不利
于模型训练。我们在朴朮朱节介绍了具体的细节。

之后，我们将这些处理好的锚点、正样本和负样本输入到预训练语言模型中，获得它们的
句子向量表示，并通过计算余弦相似度来评估它们之间的语义相似性。在模型训练过程中，我

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第171页-第182页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 174



计算语言学

们以杉杮杦杯李权杅损失函数 木杶条杮 杤来杮 杏杯杲杤 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩作为训练目标，因为其通过最大化正样本对
的相对概率并最小化负样本对的相对概率，强化了模型对特征差异的敏感度。如式朱所示：

Lsimilarity 朽 −log
esim(f1(xi),f1(xi))/τ1∑N
j=1 e

sim(f1(xi),f1(xj))/τ1
木朱朩

其中，f1木·朩是通过预训练模型得到的句子向量表示，xi 是参考译文（锚点），xi 是参考译文经
过杤杲杯杰杯杵杴后的文本（正样本），xj 是机翻译文经过破坏并重构后的文本（负样本），李是负样

本的数量，τ1是温度超参数，sim木f木xi朩, f木xj朩朩 朽
f(xi)

Tf(xj)
∥f(xi)∥·∥f(xj)∥ 是余弦相似度。

3.2 原原原文文文与与与译译译文文文的的的匹匹匹配配配度度度

该部分旨在计算机翻译文与古代汉语之间的匹配分数。我们同样采用对比学习的方法进行
训练，其中原文作为锚点，参考译文作为正样本，而破坏并重建的机翻译文作为负样本。另
外，鉴于传统评估指标倾向于给那些存在漏译情况的译文较高的分数，我们还将原文自身作为
了负样本，这样可以有效地降低这类质量较差的译文跟原文之间的匹配分数。
我们使用朳朮朱节的预训练模型f1来获取参考译文xi的句子表示hi（正样本）、经过破坏并重

构之后的机翻译文xj的句子表示hj（负样本）以及原文xs的句子表示hs（负样本）。此外，我
们使用杧杵杷来杮杢来杲杴 2作为预训练语言模型f2来获得原文xs的句子表示hs′（锚点）。随后，我们分
别将hi、hj、hs与hs′进行拼接。这个过程如式朲所示：

ht+s′ 朽 concat木ht, hs′朩, tϵ{i, j, s} 木朲朩

词词词权权权重重重注注注意意意力力力层层层 杚杨条杮杧 来杴 条杬朮 木朲朰朲朰朩认为在评估译文的翻译质量时，词的重要程度并不相
同，于是其使用杉杄杆来计算不同词的权重信息。在本文中，我们应用注意力机制 木杖条杳杷条杮杩 来杴
条杬朮本 朲朰朱朷朩让模型集中处理更重要的语义信息。具体而言，我们使用权重向量q沿维度抽取拼接后
的特征表示本 如式朳所示：

Vt+s′ 朽 q · ht+s′ , tϵ{i, j, s} 木朳朩

其中，q的值服从概率分布，且每行的概率的总和都为朱。
随后，我们将抽取完的特征向量输入到前馈神经网络层，分别预测得到它们之间的匹配分

数，如式朴所示。
scoret+s′ 朽 ω1ReLU木ω2Vt+s′ 末 b1朩 末 b2, tϵ{i, j, s} 木朴朩

其中，ω1、ω2、b1 和b2 是模型参数。
最后，我们通过对比学习最大化原文与参考译文之间的匹配分数，同时最小化原文与低质

量译文之间的匹配分数。训练目标如图朵所示：

Lmatch 朽 −log
escorei+s′/τ2

escores+s′/τ2 末
∑N

j=1 e
scorej+s′/τ2

木朵朩

其中，τ2 是温度超参数，李是负样本的数量。

3.3 语语语义义义相相相似似似度度度与与与匹匹匹配配配度度度的的的排排排名名名一一一致致致性性性

通过对比学习，我们能够有效地区分正样本跟负样本这种语义差距较大的样本。然而，模
型并没有学习到负样本之间细粒度的差异，其仍然无法区分语义接近的样本。因此，我们通过
确保语义相似度和翻译对匹配度两方面的排名的一致性来捕获译文的细粒度排名信息。具体而
言，我们利用朳朮朱节的语义相似度模型计算多个机翻译文跟参考译文的语义相似度的排名列表，
利用朳朮朲节的匹配模型计算多个机翻译文跟原文的匹配度的排名列表。
参考 杌杩杵 来杴 条杬朮 木朲朰朲朳朩的做法，我们利用杌杩杳杴李来杴 木权条杯 来杴 条杬朮本 朲朰朰朷朩将排序列表看做概率分

布。由于杋杌散度（杋杵杬杬杢条杣杫札杌来杩杢杬来杲 杄杩杶来杲杧来杮杣来）不是对称的，所以我们通过最小化两个顶部
概率分布（杴杯杰 杯杮来 杰杲杯杢条杢杩杬杩杴杹 杤杩杳杴杲杩杢杵杴杩杯杮杳）之间的杊杓散度（杊来杮杳来杮札杓杨条杮杮杯杮 杤杩杶来杲杧来杮杣来）来
确保语义相似度和匹配度两方面的排名一致性，如式朶所示。

2https://github.com/Ethan-yt/guwenbert
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Lconsistency 朽

N∑
i=1

JS木Pi∥Qi朩

朽
朱

朲

N∑
i=1

KL木Pi∥
Pi 末Qi

朲
朩 末

朱

朲

N∑
i=1

KL木Qi∥
Pi 末Qi

朲
朩

朽
朱

朲

N∑
i=1

木Pi log木
朲Pi

Pi 末Qi
朩 末Qi log木

朲Qi

Pi 末Qi
朩朩

木朶朩

其中Pi和Qi分别表示语义相似度列表和匹配分数列表的概率分布。

简而言之，Lsimilarity和Lmatch通过对比学习区分正负样本，忽略了负样本之间的差异
性。Lconsistency通过确保语义相似度以及匹配度两方面的排名一致性来捕获负样本之间细粒度
的译文质量排名信息。我们模型的总的损失函数为：

Llocal 朽 Lsimilarity 末 αLmatch 末 βLconsistency 木朷朩

其中α 和β 是超参数。

3.4 推推推理理理

在推理过程中，如果评估时无参考译文，我们需将机翻译文输入到编码器f1中获取句子表
示hj，并将古代汉语输入到编码器f2中获得句子表示hs′。然后，将这两个句子表示进行拼接，
并输入到注意力层和前馈神经网络中，计算出它们的匹配分数scorej+s′。

如果评估时有参考译文，我们则将参考译文和机翻译文输入到编码器f1中获得hi和hj，
并计算它们之间的余弦相似度。同样地，我们也需要计算机翻译文与古代汉语之间的匹配分
数scorej+s′。最终的评估分数通过综合这两个分数来获得，公式如下：

scorelocal 朽 λscorej+s′ 末 µsim木hi, hj朩 木朸朩

其中λ 和µ 是超参数。

4 实实实验验验部部部分分分

4.1 设设设置置置

参考 杒条杮条杳杩杮杧杨来 来杴 条杬朮 木朲朰朲朰朩的工作，我们利用杛权杌杓杝标记对应的嵌入作为输入句子的表
示。编码器在模型训练过程中更新参数。我们采用杁杤条杭杗 木杌杯杳杨杣杨杩杬杯杶 条杮杤 杈杵杴杴来杲本 朲朰朱朹朩作为
优化器，并设置学习率为朲来札朵。此外，超参数α和β的值设置为朱，λ 和µ的值设置为朰朮朵。我们设
置负样本的数量为朲朵，且调整温度超参数τ1 和τ2为朰朮朳（详情见朴朮朳朮朴节）。另外，破坏机翻译文
的比例我们设定为朰朮朵。模型经过朵个训练周期后，我们保留表现最佳的检查点，以便对测试集
进行最终评估。

数数数据据据 本文的数据抽取自东北大学提供的一个包含古代汉语与现代汉语翻译对齐的数
据集 3。我们随机抽取了朲朰本朵朵朰条数据对，其中朲朰本朰朰朰条数据对被划分为训练集。我们使用
多个翻译模型得到古代汉语的机翻译文，包括杧杰杴札朳朮朵札杴杵杲杢杯 4，杇杌杍札朳札杔杵杲杢杯 5，文心一言
6，杷来杮杹条杮杷来杮札条杮杣杩来杮杴札杴杲条杮杳杬条杴来札杴杯札杭杯杤来杲杮 7和百度翻译 8。对于模型，我们通过杁材杉调用方式
获得译文；对于百度翻译，则直接输入古代汉语。余下的朵朵朰条数据对经过筛选，剔除不合适的
数据后，选取朵朰朰条数据对中的古代汉语输入到杷来杮杹条杮杷来杮札条杮杣杩来杮杴札杴杲条杮杳杬条杴来札杴杯札杭杯杤来杲杮来获取
机翻译文。随后，我们根据原文和参考译文对这朵朰朰条机翻译文进行人工评分，并将其作为测试
集（杕杔杓）。

3https://github.com/NiuTrans/Classical-Modern
4https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5-turbo
5https://open.bigmodel.cn/usercenter/apikeys
6https://console.bce.baidu.com/qianfan/ais/console/applicationConsole/application
7https://huggingface.co/raynardj/wenyanwen-ancient-translate-to-modern
8https://fanyi.baidu.com/
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评评评估估估指指指标标标 受到 杈杵条杮杧 来杴 条杬朮 木朲朰朲朳朩工作的启发，我们通过计算模型预测与人工评分的
皮尔逊相关系数木材来条杲杳杯杮 权杯杲杲来杬条杴杩杯杮 权杯来朎杣杩来杮杴朩和斯皮尔曼等级相关系数木杓杰来条杲杭条杮朧杳 杒条杮杫
权杯杲杲来杬条杴杩杯杮 权杯来朎杣杩来杮杴朩来评估模型性能。皮尔逊相关系数是关于两个随机变量之间的线性关系
的统计度量，使用数据样本值本身进行计算，计算公式如式朹所示。斯皮尔曼等级相关系数是随
机变量之间单调关系的统计度量，使用数据样本排位位次值进行计算，计算公式如式朱朰所示。

rxy 朽

∑n
i=1木xi − x朩 · 木yi − y朩√∑n

i=1木xi − x朩2 ·
√∑n

i=1木yi − y朩2
木朹朩

其中，x和y是变量的均值。

ρ 朽
1
n

∑n
i=1木木R木xi朩−R木x朩朩 · 木R木yi朩−R木y朩朩朩√

木 1n
∑n

i=1木R木xi朩−R木x朩朩2朩 · 木 1n
∑n

i=1木R木yi朩−R木y朩朩2朩
木朱朰朩

其中，R木xi朩和R木yi朩是变量x和y的位次，而R木x朩和R木y朩是对应排名的平均位次。
基基基线线线 我们将权杒杁杔杅与其他评估指标进行了对比，包括杂杌杅杕、杒杏杕杇杅和杂杅杒杔杳杣杯杲来。

此外，我们还与古代汉语翻译质量评估指标杄杔杅进行了比较。对于基于预训练模型的评估指
标，我们尝试在杂杅杒杔base和杒杯杂杅杒杔条base

9上进行实验，我们的方法只更换f1。另外，我们还
在杓杩杭权杓杅10上进行了实验，通过直接计算机翻译文跟参考译文的语义相似度来评估译文质量。

4.2 实实实验验验结结结果果果

如表朱所示，我们的方法在材权权和杓杒权权上与人类标注的相关性都是最高的，这验证了我们
方法的有效性。在两个评估方法上，基于字符串的指标要明显差于基于预训练模型的指标，这
证明前者确实只注意句子的表层词汇而忽视了深层语义分析。杓杩杭权杓杅的性能比杂杅杒杔杓杣杯杲来好
很多，因为它通过对比学习获得了更准确的句子表示。此外，杄杔杅的性能比杓杩杭权杓杅略好，因
为其结合了杂杌杅杕以及句子相似度的优势，更贴合古文翻译的特点。值得注意的是，我们的方
法无论基于杂杅杒杔还是基于杒杯杂杅杒杔条，在两个指标上都优于其他的基线。

预训练模型 方法 材权权 杓杒权权

李杯杮札杂杅杒杔
杂杌杅杕 朰朮朴朹朰朳 朰朮朵朰朸朷
杒杏杕杇杅 朰朮朵朱朲朵 朰朮朵朰朳朲

杂杅杒杔base

末杂杅杒杔杓杣杯杲来 朰朮朵朹朷朱 朰朮朶朰朱朳
末杓杩杭权杓杅 朰朮朶朵朳朰 朰朮朶朷朶朹
末杄杔杅 朰朮朶朹朲朷 朰朮朶朸朳朴
末权杒杁杔杅 木杏杵杲杳朩 0.7153 0.7297

杒杯杂杅杒杔条base

末杂杅杒杔杓杣杯杲来 朰朮朶朲朶朴 朰朮朶朴朲朷
末杓杩杭权杓杅 朰朮朶朷朵朲 朰朮朶朶朱朸
末杄杔杅 朰朮朶朹朹朵 朰朮朷朰朱朹
末权杒杁杔杅 木杏杵杲杳朩 0.7328 0.7285

杔条杢杬来 朱机 CRATE和和和基基基线线线在在在测测测试试试集集集上上上的的的实实实验验验结结结果果果。。。 计算我们的模型与基线预测跟人工评分之
间的皮尔逊相关系数（材权权）和斯皮尔曼等级相关系数（杓杒权权）。结果表明我们的方法无论
基于杂杅杒杔还是基于杒杯杂杅杒杔条，在两个指标上都与人工评分具有最高的相关性。

4.3 分分分析析析与与与讨讨讨论论论

4.3.1 消消消融融融实实实验验验

在本节，我们通过消融实验探讨我们提出的方法中各个组成部分的作用。结果如表朲所示。
首先，当我们移除排名一致性模块时，模型无法获得精确的译文质量排名信息，导致在两个评

9https://github.com/ymcui/Chinese-BERT-wwm
10https://huggingface.co/hellonlp/simcse-roberta-base-zh
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CRATE SimCSE DTE BERTScore0

10

20

30

杆杩杧杵杲来 朳机 锚锚锚点点点与与与负负负样样样本本本之之之
间间间欧欧欧氏氏氏距距距离离离的的的方方方差差差值值值。。。我们
提出的方法计算得到的方差
值最大，证明其确实可以捕
获负样本之间细微的差别。

SimCSE
SimCSE
CRATE
CRATE

杆杩杧杵杲来 朴机 锚锚锚点点点与与与负负负样样样本本本之之之间间间
欧欧欧氏氏氏距距距离离离的的的案案案例例例可可可视视视化化化。。。圆
圈半径为平均欧式距离，通
过样本点到圆周的垂直线长
度可以看出，权杒杁杔杅的样
本分布比杓杩杭权杓杅更分散。
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UTS

STS

杆杩杧杵杲来 朵机 探探探究究究负负负样样样本本本数数数量量量
对对对于于于模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响。。。我们
对杕杔杓和杓杔杓测试集在不同
负样本数量下进行了模型预
测与人工评分之间的皮尔逊
相关系数计算。

估指标上的结果有所下降。其次，移除对比学习后，模型失去了区分正负样本之间差异的能
力，从而导致性能显著降低。另外，当我们仅使用匹配模型或语义相似度模型都会导致性能下
降，两者结合使用时效果最佳。再者，当我们移除破坏并重构模块时，性能显著下降。这是因
为机翻译文跟参考译文之间的质量差距通常不大，使用它们作为对比学习的正负样本时，模型
可能学习到不准确的信息。最后，移除词权重注意力层后，性能略有下降，这表明它在我们的
建模中的有效性。值得注意的是，当我们训练匹配模型时不使用原文作为负样本，结果并没有
什么变化，这是因为测试集中的译文大多翻译完全，并没有出现漏译的情况，我们在朴朮朳朮朳节进
行了详细的分析。

方法 材权权 杓杒权权

权杒杁杔杅 朰朮朷朱朵朳 朰朮朷朲朹朷
杷术杯 排名一致性 朰朮朶朹朲朴 朰朮朶朹朸朵
杷术杯 对比学习 朰朮朶朳朷朹 朰朮朶朱朴朹
杷术杯 匹配度朦排名一致性 朰朮朶朷朸朵 朰朮朶朷朷朳
杷术杯 相似度朦排名一致性 朰朮朶朸朳朳 朰朮朶朹朱朷
杷术杯 原文作为负样本 朰朮朷朱朴朹 朰朮朷朲朷朵
杷术杯 破坏并重构 朰朮朶朵朱朸 朰朮朶朳朹朷
杷术杯 词权重注意力层 朰朮朷朰朹朶 朰朮朷朱朱朰

杔条杢杬来 朲机 我我我们们们的的的模模模型型型基基基于于于BERTbase的的的消消消融融融实实实验验验结结结果果果。。。 包含所有模块的模型具有最佳的性能，
这证明了我们模型的每个组件的必要性和有效性。杷术杯 代表删除。

4.3.2 译译译文文文质质质量量量的的的细细细粒粒粒度度度排排排名名名分分分析析析

朴朮朲节的实验结果表明，与其他基准模型相比，我们提出的方法与人工评分的相关性更高。
为了探讨我们方法的卓越表现是否源于其区分质量接近的译文的细微差别的能力，我们计算了
机翻译文（负样本）与原文（锚点）之间的欧氏距离，并通过分析其方差来进行评估。具体而
言，我们对测试集的数据生成一些负样本，并计算平均方差。方差值越大，说明区分负样本细
微差异的能力越强。
结果如图朳所示，我们的方法（权杒杁杔杅）计算得到的负样本的方差值最大，这表明我们的

方法捕捉到的负样本的质量分布更为分散，证明其确实可以捕捉到质量接近的译文之间的细微
差别，从而得到准确的细粒度译文质量排名信息。相比之下，杓杩杭权杓杅方法虽然通过对比学习
有效地区分了正样本和负样本，但其在负样本间的细微差异识别上表现较为有限，这可以从其
较小的负样本间方差中观察到。此外，杄杔杅在性能上与杓杩杭权杓杅相近，我们认为虽然杄杔杅并未
通过对比学习拉开样本之间的距离，但是其通过结合杂杌杅杕和语义相似度的优点弥补了这方面
的不足。杂杅杒杔杓杣杯杲来计算的方差值最小，这是因为它在处理细粒度质量评估方面的能力较弱，
无法有效区分质量不同的负样本。
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杆杩杧杵杲来 朶机 CRATE和和和基基基线线线在在在存存存在在在漏漏漏译译译情情情况况况的的的测测测试试试
集集集（（（STS）））上上上的的的实实实验验验结结结果果果。。。实验结果与杕杔杓基本
一致。基于预训练模型的评估方法明显优于基于字
符串的方法，且相同的指标基于杒杯杂杅杒杔条的性能
要略优于基于杂杅杒杔的性能。
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杆杩杧杵杲来 朷机 CRATE在在在UTS和和和STS两两两个个个测测测
试试试集集集上上上的的的消消消融融融实实实验验验对对对比比比。。。删除杜原文作为
负样本朢后，在几乎未存在漏译的杕杔杓测试
集上性能基本不变，在存在漏译的杓杔杓测
试集上的性能明显下降。

另外，在图朴中我们展示了一个具体案例。在对比分析中，我们选用杓杩杭权杓杅作为基准，
并在图中呈现了两种方法的性能，其中圆的半径为机翻译文与原文之间的平均距离。观
察杓杩杭权杓杅的结果，我们可以发现机翻译文的分布大多集中在圆周附近，这说明杓杩杭权杓杅在区分
质量相近的译文方面确实存在不足。相比之下，我们的权杒杁杔杅方法则呈现出更为分散的分布，
表明它能有效捕捉负样本之间的细微差异。综上所述，这些发现突显了我们方法在细粒度译文
质量评估方面的有效性。

4.3.3 古古古文文文漏漏漏译译译情情情况况况分分分析析析

为了验证模型处理存在漏译现象的译文的能力，我们另外构建了一个特殊的测试集
（杓杔杓），其中的机翻译文均存在漏译现象。具体做法如下，我们从语料库中随机抽取
了朴本朰朰朰条数据对，使用百度翻译将古代汉语翻译成现代汉语，并从中筛选出朵朰朰条存在漏译
的翻译。之后，我们根据原文和参考译文，对这些机翻译文进行了人工评分。结果如图朶所示，
在杓杔杓测试集上的结果与杕杔杓测试集大概一致，基于预训练模型的评估指标明显优于基于字符
串的性能指标，且相同指标基于杒杯杂杅杒杔条的性能要略优于基于杂杅杒杔的性能。我们在杓杔杓测试
集上进行了消融实验分析（见图朷），发现其性能走势与杕杔杓测试集基本一致。值得注意的是，
当移除原文作为负样本时，在杕杔杓测试集上性能几乎不变，而在杓杔杓测试集上则有显著下降。
这一结果强调了我们提出的在使用对比学习方法训练原文与译文的匹配度模型时将原文自身作
为负样本的方法的有效性。

4.3.4 对对对比比比学学学习习习中中中超超超参参参数数数的的的影影影响响响

我们在杕杔杓和杓杔杓两个测试集上探究了负样本数量对于模型性能的具体影响。如图朵所示，
在负样本数量增加的初始阶段，模型性能有明显的提升。对于杕杔杓，当负样本数量增至朲朰后，
模型的性能提升趋缓，并且在数量增至朳朰时性能略有下降，之后性能回升并保持相对平稳。
对杓杔杓测试集的观察结果显示，模型性能在负样本数量增至朲朵时达到较高值，增至朳朵时略有回
落，随后也表现出较为平稳的趋势。我们认为我们通过破坏并重构的方法生成了更难的负样
本，所以才让我们能够用小批量的负样本获得如此的效果。这些结果表明，适量增加负样本的
数量可以有效提升模型性能，但超出一定的阈值后，模型性能提升会停滞。基于这些观察，我
们将负样本的数量设定为朲朵，以达到模型性能和计算效率的最优平衡。另外，根据经验，我们
将对比学习的温度系数设置为朰朮朳。

4.4 样样样例例例分分分析析析

在本节中，我们提供了一些古代汉语翻译质量评估的具体样例，并将我们的方法
与杓杩杭权杓杅和杂杅杒杔杓杣杯杲来两个基线进行比较。

在图朸中，我们展示了对不同质量的机翻译文的细粒度评估的样例。其中，机翻译文条和杢的
质量较高，机器译文杣、杤以及来的质量较低。之前的结果（见图朳）表明，杓杩杭权杓杅在译文质量的
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古代汉语：又讨骏之时，殿下在外，实所不综。

参考译文：另外，声讨杨骏的时候，殿下你还在朝廷之外，委实不曾参与。

机翻译文a：另外，殿下没有参与谴责杨骏，他那时候在朝廷外。 0.8115(2) 0.8346(1) 1

机翻译文b：声讨杨骏时，殿下你在朝廷外，委实是没有办法。 0.8162(1) 0.8159(2) 2

机翻译文c：我们在责备骏的时候，你在外，实在是不了解。 0.5516(4) 0.5647(3) 3

机翻译文d：在讨论杨骏的时候，你还在外面，实在是过分。 0.5405(5) 0.5328(4) 4

机翻译文e：你在夸奖杨骏的时候，确实并没有苦衷。 0.5584(3) 0.4935(5) 5

SimCSE CRATE
Label
(Rank)

杆杩杧杵杲来 朸机 不不不同同同质质质量量量的的的机机机翻翻翻译译译文文文的的的细细细粒粒粒度度度评评评估估估结结结果果果样样样例例例。。。结果包含了评分和排名，其中的标签
由人工进行标注。结果表明，杓杩杭权杓杅得到的细粒度排名并不准确，而我们的模型权杒杁杔杅对译
文质量的细粒度排名与标签完全一致。

样例 BERTScore CRATE Label

古代汉语：尊兄应期赞世，配业光国，魄兆见矣。

参考译文：尊兄您顺应天时，把握时机，辅佐光大国家事业，智慧的光芒已经显现。

机翻译文：哥哥应期赞世人，配业光国，魄预见了。

古代汉语：今以贵人为皇后，使行丞相事左将军向朗持节授玺绶。

参考译文：现在封贵人为皇后，派代理丞相事宜的左将军向郎持符节授予印信绶带。

机翻译文：现在用贵人为皇后，使行丞相事左将军向朗持节授玺绶。

0.8849 0.5409 0.6

0.7648 0.3573 0.2

杆杩杧杵杲来 朹机 存存存在在在漏漏漏译译译情情情况况况的的的译译译文文文评评评估估估结结结果果果的的的两两两组组组样样样例例例。。。红色字体标记了机翻译文中漏译的部分
以及其在古代汉语中的相应位置，标签是人工评分。结果表明，杂杅杒杔杓杣杯杲来给存在漏译的译文
生成了偏高的分数，而我们的模型评分结果与人工评分更接近。

细粒度分析方面比杄杔杅表现更优，因此我们将杓杩杭权杓杅作为了基准方法。通过杓杩杭权杓杅的评估结
果，我们观察到条和杢的得分显著高于杣、杤和来的得分，这证实了杓杩杭权杓杅在区分质量差距较大的
译文方面的有效性。然而，其对译文条和杢之间，以及杣、杤和来之间的排名与实际标签并不一致，
这暴露了它在获取精确细粒度排名上的局限性。相反，我们提出的模型不仅明确区分了高质量
和低质量的译文，而且得到的细粒度的译文质量排名信息与标签完全一致，显著展现了其在捕
捉质量接近译文间微妙差异的能力。

在图朹中，我们展示了两组存在漏译情况的译文的评估样例，并用红色字体高亮显示了机翻
译文中漏译的部分以及其在古代汉语中的相应位置。评估结果表明，杂杅杒杔杓杣杯杲来指标明显高于
人工评分。相比之下，我们模型的预测结果与人工评分更为一致，这表明我们的方法能够为存
在漏译现象的译文提供更准确的评分，进一步证实了我们提出的方法的有效性和优越性。

5 结结结论论论

在本文中，我们提出了一种基于对比学习和排名一致性的古代汉语翻译评估模型
（权杒杁杔杅）。通过确保机翻译文在与参考译文语义相似度上的排名以及与古代汉语匹配度
上的排名之间的一致性，权杒杁杔杅捕获到了细粒度的译文质量排名信息。使用对比学习训练原文
和译文的匹配模型时，将原文自身作为了负样本，给存在漏译情况的译文更合理的分数。在测
试集上的实验结果表明，权杒杁杔杅的性能超过了现有的评估方法，与人类评分具有更高的相关
性。大量的实验分析也证明了我们模型中每个组成部分的有效性和合理性。尽管预训练模型表
现出较好的性能，但在古文的语义理解方面仍有提升空间。在未来的研究中，我们将探讨如何
利用大语言模型进行评估。然而，目前大语言模型在古文方面的训练语料极为有限，这也是我
们亟需关注的重点。
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基基基于于于两两两种种种新新新颖颖颖辅辅辅助助助任任任务务务的的的端端端到到到端端端语语语音音音翻翻翻译译译

窦窦窦怀怀怀厦厦厦，，，吕吕吕孟孟孟哲哲哲，，，李李李军军军辉辉辉
苏州大学计算机科学与技术学院，江苏省苏州市

{20225227069,20225227080}@stu.suda.edu.cn，lijunhui@suda.edu.cn

摘摘摘要要要

端到端语音翻译具有跨模态和跨语言的特性，如何有效地利用这些特性是一个具有挑
战性的问题。本文基于多任务学习框架，提出两种新颖辅助任务。语音增强的文本翻
译任务通过在文本翻译任务中融入语音模态信息来缓解语音和文本的模态差异，最终
提升语音翻译任务的性能。全局感知条件掩码语言建模任务能够同时建模转录文本和
译文进而利用文本的全局上下文信息指导翻译模型的训练。在譍譵譓譔謭譃数据集謸个语向
的实验结果表明，本文的方法显著优于基线系统，并且达到了与其它端到端语音翻译
系统可竞争的性能水平。进一步的分析实验表明，本文的方法能够缓解语音和文本之
间的模态差异并且在不损害文本翻译任务性能的情况下提升语音翻译任务的性能。

关关关键键键词词词：：： 端到端语音翻译 ；多任务学习 ；辅助任务

End-to-End Speech Translation Enhanced by Two Novel
Auxiliary Tasks

Huaixia Dou, Mengzhe Lyu, Junhui Li
School of Computer Science and Technology, Soochow University, Suzhou, China

{20225227069,20225227080}@stu.suda.edu.cn，lijunhui@suda.edu.cn

Abstract

譅譮譤謭譴譯謭譥譮譤 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮 譩譳 譣譨譡譲譡譣譴譥譲譩譺譥譤 譢譹 譣譲譯譳譳謭譭譯譤譡譬 譡譮譤 譣譲譯譳譳謭譬譩譮譧譵譩譳譴譩譣 議譲譯議謭
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護譥 議譲譯議譯譳譥 譴護譯 譮譯譶譥譬 譡譵譸譩譬譩譡譲譹 譴譡譳譫譳 譢譡譳譥譤 譯譮 譡 譭譵譬譴譩謭譴譡譳譫 譬譥譡譲譮譩譮譧 警譲譡譭譥護譯譲譫謮 譔譨譥
譳議譥譥譣譨 譡譵譧譭譥譮譴譥譤 譴譥譸譴 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮 譴譡譳譫 譡譬譬譥譶譩譡譴譥譳 譴譨譥 譭譯譤譡譬譩譴譹 譧譡議 譢譥譴護譥譥譮 譳議譥譥譣譨
譡譮譤 譴譥譸譴 譢譹 譩譮譣譯譲議譯譲譡譴譩譮譧 譳議譥譥譣譨 譭譯譤譡譬譩譴譹 譩譮警譯譲譭譡譴譩譯譮 譩譮譴譯 譴譨譥 譴譥譸譴 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮 譴譡譳譫謬
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1 引引引言言言

语音翻译旨在将源语言的语音转化为目标语言的文本。传统的语音翻译系统通常采用级联
方法 謨譄譯譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謻 譚譨譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謻 譓議譥譲譢譥譲 譡譮譤 譐譡譵譬譩譫謬 謲謰謲謰謻 譌譡譭 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謩，首
先使用自动语音识别系统将源语言的语音转录为文本，接着使用机器翻译系统将转录文本翻译
为目标语言的文本。由于包含多个中间步骤，级联系统存在错误传播和高延迟的问题。端到端
语音翻译因为无需生成中间的转录文本，有望克服级联系统的缺陷，因此在近年来受到越来越
多研究者的关注 謨譗譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謰譢謻 譒譥譮 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謰謻 譚譨譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謰譡謻 譈譵譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謻
譌譡譭 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謲謻 譈譡譮 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謳謩。目前端到端语音翻译的主流做法是在多任务学习框架下引
入多个相关任务来改善语音翻译任务的训练，本文的目标是提出更好的辅助任务来提升语音翻
译任务的性能。
在多任务学习框架下，语音翻译任务是主任务謬 而文本翻译任务通常被用来辅助语音翻译

任务的训练 謨譙譥 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謻 譔譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謻 譙譥 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謲謻 譙譩譮 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謳謻 譚譨譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬
謲謰謲謳譢謩。传统的文本翻译任务只涉及单一模态，而语音模态中富含的语义信息可以为文本翻译
任务提供额外的上下文和语音特征。因此，本文提出语音增强的文本翻译謨譓議譥譥譣譨 譁譵譧譭譥譮譴譥譤
譔譥譸譴 譔譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謬 譓譁譔譔謩任务，在文本翻译过程中融合语音模态的信息来缓解语音和文本的模
态差异，进而提升语音翻译任务的性能。此外，当前的工作主要集中在同时对跨模态的源端语
音和转录文本进行建模，而对同模态的转录文本和译文关注较少。譚譨譯譵等人謨謲謰謲謲謩研究表明，
译文中包含的上下文信息能够进一步提升文本翻译任务的性能。因此，本文提出全局感知条件
掩码语言建模謨譇譬譯譢譡譬譬譹 譁護譡譲譥 譃譯譮譤譩譴譩譯譮譡譬 譍譡譳譫譥譤 譌譡譮譧譵譡譧譥 譍譯譤譥譬譩譮譧謬 譇譁譃譍譌譍謩任务来同
时建模转录本文和译文并且利用文本的全局上下文信息来辅助翻译模型的训练。
具体地，针对譓譁譔譔任务，本文对编码器中的自注意力模块进行修改，使得在自注意

力计算过程中，转录文本能够同时关注到文本模态和语音模态的源端上下文信息。针
对譇譁譃譍譌譍任务，本文借鉴譚譨譯譵等人謨謲謰謲謲謩的思路，采用条件掩码语言模型 謨譇譨譡譺譶譩譮譩譮譥謭
譪譡譤 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謩来建模转录文本和译文的双向全局上下文。整个训练过程分为三个阶段。在第
一个阶段，利用外部机器翻译语料来预训练模型的翻译编码器和翻译解码器模块；在第二个阶
段，利用语音增强的文本翻译任务辅助语音翻译任务的训练，此外在该阶段以多任务学习的方
式同时训练条件掩码语言模型；在第三个阶段，将训练好的条件掩码语言模型作为教师模型，
通过知识蒸馏 謨譈譩譮譴譯譮 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謵謩同时辅助语音翻译任务和语音增强的文本翻译任务的训练。
在譍譵譓譔謭譃八个语向的实验结果表明，本文方法的平均譂譌譅譕值能够达到謳謰謮謴，相比基线系统提
升謱謮謵个点。进一步的分析实验表明，本文的方法能够缓解语音和文本的模态差异，同时在不损
害文本翻译任务性能的情况下提升语音翻译任务的性能。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 端端端到到到端端端语语语音音音翻翻翻译译译

为了应对级联系统中固有的错误传播和高时延等问题，端到端语音翻译被提出来直接将源
语言的语音映射为目标端文本，而无需生成中间的临时转录文本。作为跨模态和跨语言的任
务，端到端语音翻译可获得的数据远少于语音识别和文本翻译的数据。为了应对语音翻译数
据不足的问题，譙譥等人 謨謲謰謱謹謩；譂譡譨譡譲等人 謨謲謰謱謹謩；譐譩譮譯等人謨謲謰謱謹謩利用语音识别和文本翻译
数据合成了更多的语音翻译数据，譐譩譮譯等人 謨謲謰謲謰謩；譗譡譮譧等人謨謲謰謲謱謩使用自训练技术进行数据
增强，譌譡譭等人 謨謲謰謲謲謩采用反向翻译和知识蒸馏来获取额外的训练数据。为了应对建模困难问
题 謨識譵 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謳謩，多任务学习框架被广泛使用 謨譙譥 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謻 譙譥 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謲謻 譆譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬
謲謰謲謲謻 譚譨譯譵 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謳謩。在多任务框架下，文本翻译任务通常作为辅助任务，在此基础上，
为了缩小语音和文本的模态差异，譈譡譮等人 謨謲謰謲謱謩使用共享的语义记忆模块把语音和文本特
征投影到公共的语义空间中，譙譥等人 謨謲謰謲謲謩；譑譵譹譡譮譧等人 謨謲謰謲謳謩；譚譨譡譮譧等人 謨謲謰謲謲譡謩采用对
比学习方法来拉近语音表示和文本表示的距离，譆譡譮譧等人 謨謲謰謲謲謩；譚譨譯譵等人 謨謲謰謲謳謩；譃譨譥譮譧等
人 謨謲謰謲謳謩采用混合语音序列和文本序列的方法来缓解跨模式表征差异。区别于先前的工作，本
文在常规的文本翻译任务中利用注意力机制同语音模态进行交互。一方面语音模态中富含的语
义信息可以为文本翻译任务提供额外的上下文和语音特征，另一方面转录文本与语音模态的交

©2024 中国计算语言学大会
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图 謱謮 本文模型架构謨第三阶段謩

互能够缩小语音和文本的模态差异。此外，相关工作中很少涉及到建模目标端译文，而译文中
包含的上下文信息能够为翻译任务提供额外的帮助。

2.2 条条条件件件掩掩掩码码码语语语言言言模模模型型型

条件掩码语言模型通常采用传统的编码器謭解码器架构，利用源端输入文本作为条件，
目标端可见单词作为上下文来预测被遮盖的单词。相比于神经翻译模型，条件掩码语言
模型不仅能够关注源端的文本信息，而且能够关注目标端的上下文信息。譇譨譡譺譶譩譮譩譮譥譪譡譤等
人 謨謲謰謱謹謩使用条件掩码语言模型预测被遮盖的单词，并结合高效的并行迭代解码算法来非
自回归地生成译文。譈譩譧譵譣譨譩等人 謨謲謰謲謰謩组合连接时序分类謨譃譔譃謩和条件掩码语言模型来改
善譃譔譃的预测结果。譃譨譥譮等人 謨謲謰謲謱謩将其用于非自回归语音识别任务并且额外增加约束来缩小
训练与推理时的差异。證譮譡譧譵譭譡等人 謨謲謰謲謱謩将其用于端到端语音翻译的非自回归解码。譃譨譥譮等
人 謨謲謰謲謰謩；譚譨譯譵等人謨謲謰謲謲謩将其作为教师模型，利用知识蒸馏来改善文本生成任务和文本翻译
任务的训练。本文受譚譨譯譵等人 謨謲謰謲謲謩启发，提出全局感知条件掩码语言建模任务来建模文本的
全局上下文信息，并且利用这部分信息来辅助翻译模型的训练。

3 方方方法法法

本文在多任务学习框架下提出了两个新颖辅助任务，即语音增强的文本翻译任务和全局感
知条件掩码语言建模任务，旨在改善语音翻译任务的训练。本节首先对端到端语音翻译进行建
模，接着依次介绍这几个辅助任务。

3.1 问问问题题题建建建模模模

语音翻译的训练数据通常由包含源语言语音、源语言转录文本和目标语言译文的三
元组构成，形式化表示为DST 謽 {謨s,x,y謩}。其中s 謽 謨s1, s2, ..., s|s|謩是语音帧序列，x 謽
謨x1, x2, ..., x|x|謩是转录文本序列，y 謽 謨y1, y2, ..., y|y|謩是译文序列，|s|、|x|和|y|分别是语音帧
序列、转录文本序列和译文序列的长度。端到端语音翻译系统需要直接将语音帧序列s转换为译
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文序列y而无需生成中间的转录文本序列x。除此之外，本文还利用外部机器翻译数据对模型进
行预训练，这部分数据记为DEXT 謽 {謨xext,yext謩}。

3.2 语语语音音音翻翻翻译译译

本文使用声学编码器来提取语音特征，利用翻译编码器对语音特征进一步编码，最终通过
翻译解码器来完成目标译文的解码。

3.2.1 编编编码码码过过过程程程

预训练的譈譵譂譅譒譔 謨譈譳譵 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謩模型和两个额外的卷积层作为声学编码器来提取语
音s的底层特征。原始波形信号的采样频率为謱謶譫譈譺，经过譈譵譂譅譒譔模型后得到语音特征序列。
由于语音特征序列的长度通常远大于其转录文本的长度，为了进一步匹配语音特征序列和转录
文本的长度，本文在譈譵譂譅譒譔之后使用两个卷积层来缩短语音特征序列的长度。声学编码器和
卷积层对语音s的编码过程如公式謨謱謩所示：

s′ 謽 譃譎譎謨譈譵譂譅譒譔 謨s謩謩 , 謨謱謩

其中，譈譵譂譅譒譔謨·謩表示使用譈譵譂譅譒譔模型进行编码，譃譎譎謨·謩表示卷积操作。
翻译编码器用于进一步对声学编码器的输出s′编码，翻译编码器在结构上与标准

的譔譲譡譮譳警譯譲譭譥譲 謨譖譡譳護譡譮譩 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謷謩编码器相同，由Ne个完全相同的层堆叠而成，每层由
一个多头掩码自注意力子层和一个全连接前馈神经网络构成。在语音翻译任务中，多头掩码自
注意力子层使用前一层的隐状态作为输入并通过多头注意力模块和层规范化模块进行计算，如
公式謨謲謩所示：

B(i) 謽 譌譡譹譥譲譎譯譲譭
(
譍譵譬譴譩譈譥譡譤

(
A(i−1), A(i−1), A(i−1)

)
謫A(i−1)

)
, 謨謲謩

其中，謱 <謽 i <謽 Ne，A(i−1) ∈ Rts×dmodel表示第i − 謱层的隐状态，ts为经过卷积层后的语音
特征序列的长度，dmodel为模型维度，A(0) 謽 s′为声学编码器的输出，譍譵譬譴譩譈譥譡譤謨·謩表示多头
注意力模块，譌譡譹譥譲譎譯譲譭謨·謩表示层规范化，B(i) ∈ Rts×dmodel。接下来，全连接前馈神经网络使
用B(i)作为输入并经过层规范化模块计算得到当前层的语音编码输出A(i)，如公式謨謳謩所示：

A(i) 謽 譌譡譹譥譲譎譯譲譭
(
譆譥譥譤譆譯譲護譡譲譤

(
B(i)

)
謫B(i)

)
, 謨謳謩

其中，譌譡譹譥譲譎譯譲譭謨·謩表示层规范化，譆譥譥譤譆譯譲護譡譲譤謨·謩表示全连接前馈神经网络。为了简便起
见，本文定义a 謽 A(Ne)表示语音经过翻译编码器后得到的上下文表示。

3.2.2 解解解码码码过过过程程程

翻译解码器使用标准的譔譲譡譮譳警譯譲譭譥譲解码器，由Nd个完全相同的层堆叠而成。每层由一个
多头掩码自注意力子层，一个多头上下文注意力子层和一个全连接前馈神经网络构成。本文使
用交叉熵损失作为语音翻译任务的损失函数，如公式謨謴謩所示：

LST謨s,y謩 謽 −
|y|∑
i=1

譬譯譧P 謨yi|a,y<i謩. 謨謴謩

3.3 语语语音音音增增增强强强的的的文文文本本本翻翻翻译译译

为了缓解模态差异，本文提出语音增强的文本翻译任务来融入语音模态的信息。在多任务
学习框架下，语音增强的文本翻译任务和语音翻译任务共享翻译编码器与翻译解码器。

3.3.1 编编编码码码过过过程程程

文本词嵌入层和位置编码模块用来编码转录文本x，如公式謨謵謩所示：

x′ 謽 譅譭譢譥譤譤譩譮譧 謨x謩 謫 譐譯譳 謨x謩 , 謨謵謩

其中，譅譭譢譥譤譤譩譮譧謨·謩表示文本词嵌入层，譐譯譳謨·謩表示位置编码模块。
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为了有效地利用语音模态中富含的语义信息，本文在对转录文本进行多头自注意力计算
时，通过将语音和转录文本的键值对向量进行拼接来融合语音模态的信息。具体地，声学编码
器的输出s′将和翻译编码器中每一层的隐状态输出A(i−1)进行拼接作为新的文本键值对向量参与
多头注意力计算，如公式謨謶謩和公式謨謷謩所示：

Q(i−1) 謽 A(i−1),K(i−1) 謽 V (i−1) 謽 譃譯譮譣譡譴謨s′, A(i−1)謩, 謨謶謩

B(i) 謽 譌譡譹譥譲譎譯譲譭謨譍譵譬譴譩譈譥譡譤謨Q(i−1),K(i−1), V (i−1)謩 謫A(i−1)謩, 謨謷謩

其中，謱 <謽 i <謽 Ne，A(0) 謽 x′。接下来利用公式謨謳謩，以B(i)作为输入并经过层规范化模块计
算得到当前层的文本编码输出A(i)。为了简便起见，本文定义emix 謽 A(Ne)表示文本经过翻译编
码器并且进行语音增强后得到的上下文表示。

3.3.2 解解解码码码过过过程程程与与与模模模态态态正正正则则则化化化

翻译解码器以emix作为输入，通过交叉熵损失函数来计算语音增强的文本翻译任务的损
失，如公式謨謸謩所示：

LMT′謨s,x,y謩 謽 −
|y|∑
i=1

譬譯譧P 謨yi|emix,y<i謩. 謨謸謩

为了缓解语音和文本的模态差异，本文希望模型分别以语音上下文表示a和以语音增强后的
文本上下文表示emix作为条件进行预测的目标端概率分布趋于一致。本文使用双向譋譌散度作为
模态正则化损失来衡量两个预测概率的不一致性程度，如公式謨謹謩所示：

Lall
Bi謭KL謨s,x,y謩 謽

|y|∑
i=1

謱

謲
謨DKL謨P 謨yi|a,y<i謩||P 謨yi|emix,y<i謩謩

謫DKL謨P 謨yi|emix,y<i謩||P 謨yi|a.y<i謩謩謩.

謨謹謩

3.4 全全全局局局感感感知知知条条条件件件掩掩掩码码码语语语言言言建建建模模模

为了从文本模态中学习更多的上下文信息，本文提出全局感知条件掩码语言建模任务来同
时建模源端的转录文本和目标端的译文。该任务可分为文本全局上下文学习与知识蒸馏两个子
任务。文本全局上下文学习任务通过训练条件掩码语言模型来学习文本的全局上下文信息。知
识蒸馏任务通过分离出训练好的条件掩码语言模型并使用该模型进一步指导语音翻译任务和语
音增强的文本翻译任务的训练。

3.4.1 文文文本本本全全全局局局上上上下下下文文文学学学习习习

条件掩码语言模型按照概率p随机对目标端译文执行掩码操作。目标端译文y中的单词将被
划分为两个集合。其中，掩码单词集合记为ymasked，可见单词集合记为yobserved。针对掩码单
词集合ymasked，其在原句中的对应位置被替换为特殊的掩码标记譛M 譝。条件掩码语言模型会根
据转录文本x和目标端可见单词集合yobserved来预测目标端掩码单词集合ymasked。

与譚譨譯譵等人謨謲謰謲謲謩不同，本文的条件掩码语言模型和语音翻译任务共享文本词嵌入层、翻
译编码器与翻译解码器。条件掩码语言模型首先使用文本词嵌入层和位置编码模块来对转录文
本x进行编码得到x′，接着翻译编码器对x′进一步编码得到文本的上下文表示e。为了使翻译解
码器适应条件掩码语言建模任务，本文移除了翻译解码器中多头掩码自注意力子层的注意力掩
码，因此条件掩码语言模型能够同时关注到转录文本、译文的历史信息和译文的未来信息，它
应该包含双向的文本全局上下文信息。本文使用交叉熵损失作为全局感知条件掩码语言建模任
务的损失函数，如公式謨謱謰謩所示：

LCMLM謨x,y謩 謽 −
∑

yi∈ymasked

譬譯譧P 謨yi|e,yobserved謩. 謨謱謰謩
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3.4.2 知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏

在文本全局上下文学习完成后，本文从文本词嵌入层、翻译编码器和翻译解码器中分离出
训练好的条件掩码语言模型。如图謱右侧所示，分离出的条件掩码语言模型的参数不再更新，此
时把条件掩码语言作为教师模型，利用知识蒸馏来进一步辅助左侧翻译模型的训练。针对掩码
单词集合ymasked，教师模型利用学习到的文本全局上下文信息来进一步改善语音翻译任务和语
音增强的文本翻译任务的训练。如公式謨謱謱謩所示：

Lmasked
KD 謨s,x,y謩 謽

∑
yi∈ymasked

謨DKL謨P 謨yi|e,yobserved謩||P 謨yi|emix,y<i謩謩

謫DKL謨P 謨yi|e,yobserved謩||P 謨yi|a,y<i謩謩謩.

謨謱謱謩

3.5 训训训练练练方方方式式式

整个训练过程分为三个阶段。在第一个阶段，采用外部机器翻译语料对模型的翻译编码器
和翻译解码器进行训练。该阶段的损失函数如公式謨謱謲謩所示：

Lstage1謨x
ext,yext謩 謽 −

|yext|∑
i=1

譬譯譧P 謨yext
i |xext,yext

<i 謩. 謨謱謲謩

在第二个阶段，通过多任务学习来联合训练语音翻译任务、语音增强的文本翻译任务和文本全
局上下文学习任务。该阶段的损失函数如公式謨謱謳謩所示：

Lstage2謨s,x,y謩 謽 LST謨s,y謩 謫 LMT′謨s,x,y謩 謫 Lall
Bi謭KL謨s,x,y謩 謫 LCMLM謨x,y謩. 謨謱謳謩

在第三个阶段，对于可见单词集合yobserved，继续使用双向譋譌散度约束语音翻译任务和语音增
强的文本翻译任务的目标端预测的概率分布。如公式謨謱謴謩所示：

Lobserved
Bi謭KL 謨s,x,y謩 謽

∑
yi∈yobserved

謱

謲
謨DKL謨P 謨yi|a,y<i謩||P 謨yi|emix,y<i謩謩

謫DKL謨P 謨yi|emix,y<i謩||P 謨yi|a,y<i謩謩謩,

謨謱謴謩

对于掩码单词集合ymasked，利用知识蒸馏把训练好的条件掩码语言模型作为教师模型，进一步
提升语音翻译任务和语音增强的文本翻译任务的性能。该阶段的损失函数如公式謨謱謵謩所示：

Lstage3謨s,x,y謩 謽 LST謨s,y謩 謫 LMT′謨s,x,y謩 謫 Lobserved
Bi謭KL 謨s,x,y謩 謫 αLmasked

KD 謨s,x,y謩, 謨謱謵謩

其中，α是超参数，控制知识蒸馏任务的权重0。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

语语语音音音翻翻翻译译译数数数据据据集集集 譍譵譓譔謭譃 謨譄譩 譇譡譮譧譩 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謩是一个多语言的语音翻译数据集。参考
相关的研究工作，本文在英语謨譅譎謩到其它八种语言的翻译方向上进行实验，这八种语言包括
德语謨譄譅謩、法语謨譆譒謩、俄语謨譒譕謩、西班牙语謨譅譓謩、意大利语謨證譔謩、罗马尼亚语謨譒譏謩、葡萄牙
语謨譐譔謩和荷兰语謨譎譌謩。每个翻译方向都包含至少謳謸謵个小时的录音数据。本文使用验证集对模
型进行验证，并且在测试集譴譳譴謭譃譏譍譍譏譎上报告最终结果。
机机机器器器翻翻翻译译译数数数据据据集集集 本文使用的外部机器翻译数据集包括用于英语謭德语謯法语謯俄语謯西班

牙语謯罗马尼亚语方向的譗譍譔数据集和用于英语謭意大利语謯葡萄牙语謯荷兰语的譏譐譕譓謱謰謰数据
集1 謨譚譨譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謰譢謩。详细的统计数据可参见表謱，其中列出了语音翻译数据集和外部机器
翻译数据集的相关信息。
预预预处处处理理理 本文使用原始格式的謱謶位謱謶譫譈譺单声道音频作为语音输入。转录文本和译文均区分

大小写。对于每个翻译方向，本文利用单字元謨譕譮譩譧譲譡譭謩譓譥譮譴譥譮譣譥譐譩譥譣譥2模型在语音翻译数据集
上进行训练来学习转录文本和译文间的共享词表。接下来，使用共享词表把语音翻译语料和外
部机器翻译语料分割成子词单元。本文将共享词表大小统一设置为謱謰譋。

0考虑到第三阶段Lobserved
Bi-KL 与第二阶段Lall

Bi-KL的区别仅仅在于译文y中选中的单词范围不同，为了保持一致性，本
文没有将其包含在α的控制范围

1http://opus.nlpl.eu/opus-100.php
2https://github.com/google/sentencepiece
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英英英语语语 謨譅譎謩→ MuST-C 外外外部部部机机机器器器翻翻翻译译译数数数据据据
小时数 句子数 来源 句子数

德德德语语语 謨譄譅謩 謴謰謸 謲謳謴譋 譗譍譔謱謶 謴謮謶譍
法法法语语语 謨譆譒謩 謴謹謲 謲謸謰譋 譗譍譔謱謶 謴謰謮謸譍
俄俄俄语语语 謨譒譕謩 謴謸謹 謲謷謰譋 譗譍譔謱謶 謲謮謵譍
荷荷荷兰兰兰语语语 謨譎譌謩 謴謴謲 謲謵謳譋 譏譐譕譓謱謰謰 謱謮謰譍
西西西班班班牙牙牙语语语 謨譅譓謩 謵謰謴 謲謷謰譋 譗譍譔謱謳 謱謵謮謲譍
意意意大大大利利利语语语 謨證譔謩 謴謶謵 謲謵謸譋 譏譐譕譓謱謰謰 謱謮謰譍
葡葡葡萄萄萄牙牙牙语语语 謨譐譔謩 謳謸謵 謲謱謱譋 譏譐譕譓謱謰謰 謱謮謰譍
罗罗罗马马马尼尼尼亚亚亚语语语 謨譒譏謩 謴謳謲 謲謴謰譋 譗譍譔謱謶 謰謮謶譍

表 謱謮 实验数据集统计

4.2 实实实验验验设设设置置置

模模模型型型设设设置置置 本文使用预训练的譈譵譂譅譒譔模型来提取语音特征。在譈譵譂譅譒譔3之后添加了两层
卷积层来进一步缩短语音特征序列的长度，卷积层内核大小为謵，步长为謲，填充大小为謲，隐层
维度为謵謱謲。本文翻译编码器和翻译解码器层数Ne和Nd均设置为謶，多头注意力设置为謸个头，
隐层维度设置为謵謱謲、全连接前馈神经网络中间层维度设置为謲謰謴謸。

训训训练练练与与与推推推理理理 本文使用譁譤譡譭优化器 謨譋譩譮譧譭譡 譡譮譤 譂譡謬 謲謰謱謵謩，其中，β1 謽 謰.謹, β2 謽 謰.謹謸。
在整个训练过程中，文本批处理大小设置为謳謳譋个令牌以内，语音批处理大小设置为謱謶譍语音
帧以内，预热謨譗譡譲譭譕議謩步数设置为謴譋，譄譲譯議譯譵譴和标签平滑謨譌譡譢譥譬 譓譭譯譯譴譨譩譮譧謩设置为謰謮謱。第
一阶段的学习率设置为謷譥謭謴，后续阶段的学习率设置为謱譥謭謴。为了避免模型过拟合，在第一阶
段和第三阶段，当验证集上的譂譌譅譕值超过謱謰轮不再提升则停止该阶段训练；在第二阶段，当
验证集上的条件掩码语言模型损失值LCMLM超过謵轮不再降低则停止该阶段训练。本文中知识
蒸馏权重α和掩码概率p最终分别设置为謰謮謵和謰謮謱謵。与训练过程不同，推理过程中不再使用转录
文本和译文信息，因此本文仅保留语音翻译模块进行推理。为了公平比较，本文平均最后謱謰个
检查点用于评估模型性能。本文使用集束搜索謨譂譥譡譭 譓譥譡譲譣譨謩并且设置譂譥譡譭 譓譩譺譥为謸。针对八
个翻译方向，本文设置了不同的长度惩罚值，分别是謱謮謱謨英语謭德语謩、謱謮謷謨英语謭法语謩、謰謮謴謨英
语謭俄语謩、謰謮謵謨英语謭西班牙语謩、謱謮謶謨英语謭罗马尼亚语謩、謰謮謷謨英语謭意大利语謩、謱謮謴謨英语謭葡萄牙
语謩、謰謮謹謨英语謭荷兰语謩。本文的模型使用譆譡譩譲譓譥譱4 謨譏譴譴 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謩实现，并且在謴张譎譶譩譤譩譡
譔譥譳譬譡 譖謱謰謰上训练得到。

模模模型型型评评评估估估 对于所有翻译方向，本文使用譓譡譣譲譥譂譌譅譕5 謨譐譯譳譴謬 謲謰謱謸謩来报告大小写敏感并且去
标记化謨譄譥譴譯譫譥譮譩譺譥譤謩后的譂譌譅譕分数 謨譐譡議譩譮譥譮譩 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謰謲謩。

4.3 实实实验验验结结结果果果

为了公平起见，本文方法将同多个端到端语音翻译模型进行比较，这些模型均使用了外
部机器翻译数据。我们根据模型使用的声学编码器分为两类謺 基于譗譡譶謲譶譥譣謲謮謰 謨譂譡譥譶譳譫譩 譥譴 譡譬謮謬
謲謰謲謰謩的模型和基于譈譵譂譅譒譔的模型。

• 基于譗譡譶謲譖譥譣謲謮謰的模型：譃譨譩譭譥譲譡 謨譈譡譮 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謩通过将语音和文本表征投影到共同的
语义表征空间中来缩小模态差异；識譓譔譎譥譴 謨譙譥 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謩提出了一个多任务训练框架，
并采用渐进式训练算法来提高语音翻译任务的性能；譓譔譅譍譍 謨譆譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謲謩通过混
合语音和转录文本序列，并应用正则化方法来学习更好的语音表示；譃譯譮譓譔 謨譙譥 譥譴 譡譬謮謬
謲謰謲謲謩利用对比学习来缩小模态差异；譆譃譇譃譌 謨譚譨譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謲譡謩利用多粒度对比学习
来缩小模态差异；譓議譥譥譣譨譕譔 謨譚譨譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謲譢謩利用有监督和无监督数据进行联合预训
练，并通过统一的编码器来处理语音和文本模态。

3https://dl.fbaipublicfiles.com/hubert/hubert base ls960.pt
4https://github.com/pytorch/fairseq
5https://github.com/mjpost/sacrebleu, signature: nrefs:1 | bs:1000 | seed:12345 | case:mixed | eff:no | tok:13a

| smooth:exp | version:2.0.0
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模模模型型型
BLEU

譅譎謭譄譅 譅譎謭譆譒 譅譎謭譒譕 譅譎謭譅譓 譅譎謭證譔 譅譎謭譒譏 譅譎謭譐譔 譅譎謭譎譌 譁譶譧謮

基于譗譡譶謲譖譥譣謲謮謰

譃譨譩譭譥譲譡 謨譈譡譮 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謩 謲謷謮謱 謳謵謮謶 謱謷謮謴 謳謰謮謶 謲謵謮謰 謲謴謮謰 謳謰謮謲 謲謹謮謲 謲謷謮謴
識譓譔譎譥譴 謨譙譥 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謩 謲謷謮謱 謳謸謮謰 謱謸謮謵 謳謰謮謸 謲謶謮謴 謲謵謮謷 謳謲謮謴 謳謱謮謲 謲謸謮謸

譓譔譅譍譍 謨譆譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謲謩 謲謸謮謷 謳謷謮謴 謱謷謮謸 謳謱謮謰 謲謵謮謸 謲謴謮謵 謳謱謮謷 謳謰謮謵 謲謸謮謴
譃譯譮譓譔 謨譙譥 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謲謩 謲謸謮謳 謳謸謮謳 謱謸謮謹 謳謲謮謰 謲謷謮謲 謲謵謮謶 謳謳謮謱 謳謱謮謷 謲謹謮謴

譆譃譇譃譌 謨譚譨譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謲譡謩 謲謸謮謷 謳謷謮謵 謱謹謮謱 謳謱謮謲 謲謶謮謵 謲謶謮謰 謳謲謮謱 謳謱謮謰 謲謹謮謰
譓議譥譥譣譨譕譔 謨譚譨譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謲譢謩 謳謰謮謱謳謰謮謱謳謰謮謱 謴謱謮謴謴謱謮謴謴謱謮謴 謭 謳謳謮謶謳謳謮謶謳謳謮謶 謭 謭 謭 謭 謭

譗謲譖謲謭譓譔 謲謷謮謱 謳謷謮謷 謱謸謮謵 謳謱謮謸 謲謶謮謲 謲謴謮謴 謳謰謮謷 謳謰謮謴 謲謸謮謴
本文方法 謲謸謮謸謪 謳謹謮謲謪 謱謹謮謹謱謹謮謹謱謹謮謹謪 謳謳謮謰謪 謲謷謮謳謲謷謮謳謲謷謮謳謪 謲謶謮謴謲謶謮謴謲謶謮謴謪 謳謳謮謲謳謳謮謲謳謳謮謲謪 謳謲謮謲謳謲謮謲謳謲謮謲謪 謳謰謮謰謳謰謮謰謳謰謮謰

基于譈譵譂譅譒譔

譃譍譏譔 謨譚譨譯譵 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謳謩 謲謹謮謰 謳謹謮謵 謱謹謮謲 謳謲謮謸 謲謷謮謵 謲謶謮謰 謳謳謮謵 謳謲謮謱 謳謰謮謰
譃譒譅譓譓 謨譆譡譮譧 譡譮譤 譆譥譮譧謬 謲謰謲謳謩 謲謹謮謴 謴謰謮謱 謱謹謮謷 謳謳謮謲 謲謷謮謶 謲謶謮謴謲謶謮謴謲謶謮謴 謳謳謮謶 謳謲謮謳 謳謰謮謳
譄譕譂 謨譚譨譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謳譡謩 謲謶謮謲 謳謵謮謳 謭 謳謰謮謴 謭 謭 謭 謭 謭

證譍譔譌謭譋譄 謨譚譨譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謳譣謩 謲謹謮謷謲謹謮謷謲謹謮謷 謴謱謮謱謴謱謮謱謴謱謮謱 謭 謳謳謮謹謳謳謮謹謳謳謮謹 謭 謭 謭 謭 謭
譈譵譂譅譒譔謭譓譔 謲謷謮謵 謳謸謮謱 謱謹謮謰 謳謲謮謳 謲謶謮謵 謲謵謮謱 謳謱謮謸 謳謰謮謸 謲謸謮謹
本文方法 謲謹謮謲謪 謴謰謮謰謪 謲謰謮謱謲謰謮謱謲謰謮謱謪 謳謳謮謳謪 謲謷謮謷謲謷謮謷謲謷謮謷謪 謲謶謮謴謲謶謮謴謲謶謮謴謪 謳謳謮謸謳謳謮謸謳謳謮謸謪 謳謲謮謴謳謲謮謴謳謲謮謴謪 謳謰謮謴謳謰謮謴謳謰謮謴

表 謲謮 在譍譵譓譔謭譃测试集譴譳譴謭譃譏譍譍譏譎上与其它方法性能比较，謪表示较基线模型謨即譗謲譖謲謭
譓譔或譈譵譂譅譒譔謭譓譔謩的性能提升在譂譌譅譕值方面具有统计学显著性謨p < 謰.謰謱謩 謨譋譯譥譨譮謬 謲謰謰謴謩

謣謣謣 模模模型型型 BLEU

謱 譓譔 謲謵謮謰
謲 譃譒譅譓譓 謲謶謮謷謲謶謮謷謲謶謮謷
謳 本文方法 謲謶謮謶謪

表 謳謮 在譃譯譖譯譓譔 謲英语謭德语测试集上性能对比，謪表示较謣謱的性能提升在譂譌譅譕值方面具有统
计学显著性謨p < 謰.謰謱謩 謨譋譯譥譨譮謬 謲謰謰謴謩

• 基于譈譵譂譅譒譔的模型：譃譍譏譔 謨譚譨譯譵 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謳謩在譓譔譅譍譍的基础上，利用最优传输
理论自动找到语音和转录文本之间的对齐，并利用对齐信息来混合语音和转录文本序
列；譃譒譅譓譓 謨譆譡譮譧 譡譮譤 譆譥譮譧謬 謲謰謲謳謩把模态差异和机器翻译任务的暴露偏差问题关联起来，
提出目标端计划采样、正则化方法、令牌级自适应训练来缓解模态差异。譄譕譂 謨譚譨譡譮譧 譥譴
譡譬謮謬 謲謰謲謳譡謩使用离散单元代替连续的语音序列，并通过反向翻译技术提高语音翻译任务的性
能；證譍譔譌謭譋譄 謨譚譨譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謳譣謩分析了多任务训练方法中不同任务之间的一致性，为
语音翻译任务提出了改进的多任务训练方法，该方法通过减少语音和文本的长度和表征差
异来缩小模态差异。

参考譆譡譮譧等人 謨謲謰謲謲謩的做法，本文使用相同的模型结构实现了类似的基线模型譈譵譂譅譒譔謭
譓譔，譈譵譂譅譒譔謭譓譔仅仅对语音翻译任务进行模型参数优化。为了同基于譗譡譶謲譶譥譣謲謮謰的模型进
行比较，本文基于譗譡譶謲譶譥譣謲謮謰6实现了本文的方法和基线系统譗謲譖謲謭譓譔。实验结果如表謲所示，
从表謲我们可以看出，

• 无论是基于譗譡譶謲譖譥譣謲謮謰还是基于譈譵譂譅譒譔，本文模型明显优于相应的基线模型。相比于基
线模型，本文模型在八个语向的譂譌譅譕平均分别提升謱謮謶个点和謱謮謵个点。

• 相比于其它端到端语音翻译模型，本文模型平均而言取得了最好的性能7。

5 分分分析析析与与与讨讨讨论论论

5.1 CoVoST 2英英英语语语-德德德语语语方方方向向向性性性能能能

参照譃譒譅譓譓 謨譆譡譮譧 譡譮譤 譆譥譮譧謬 謲謰謲謳謩做法，本文除了在譍譵譓譔謭譃数据集的八个语向上进行实
验之外，还在更大的数据集譃譯譖譯譓譔 謲 謨譗譡譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謰譡謩上测试本文方法的性能。譃譯譖譯譓譔

6https://dl.fbaipublicfiles.com/fairseq/wav2vec/wav2vec small.pt
7由于SpeechUT和IMTL-KD大部分语向性能并未给出，此处不考虑SpeechUT和IMTL-KD
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謣謣謣 模模模型型型 BLEU

謱 本文方法 謲謹謮謲謲謹謮謲謲謹謮謲謪
謲 −譇譁譃譍譌譍 謲謸謮謹謪
謳 −譓譁譔譔 謲謸謮謵謪
謴 −譇譁譃譍譌譍−譓譁譔譔 謲謷謮謵

表 謴謮 在譍譵譓譔謭譃英语謭德语测试集譴譳譴謭譃譏譍譍譏譎上的消融实验结果，謪表示较謣謴的性能提升
在譂譌譅譕值方面具有统计学显著性謨p < 謰.謰謱謩 謨譋譯譥譨譮謬 謲謰謰謴謩

謣謣謣 模模模型型型 BLEU

謱 譓譔 謲謷謮謵
謲 譓譔謫譔譔 謲謸謮謶謪
謳 譓譔謫譓譁譔譔 謲謸謮謹謲謸謮謹謲謸謮謹謪

表 謵謮 在譍譵譓譔謭譃英语謭德语测试集譴譳譴謭譃譏譍譍譏譎上性能对比，謪表示较謣謱的性能提升在譂譌譅譕值
方面具有统计学显著性謨p < 謰.謰謱謩 謨譋譯譥譨譮謬 謲謰謰謴謩

謲是一个大型多语种语音翻译数据集，涵盖从謲謱种语音翻译成英语和从英语语音翻译成謱謵种语言
的内容。本文在英语謭德语方向进行实验，该方向包含謴謳謰小时的语音，并带有对应的转录文本
和译文。本文使用开发集进行验证，使用测试集进行评估，使用与譍譵譓譔謭譃相同的预处理、模
型配置和超参数謨见謴謮謱謩。结果如表謳所示，表中譜譓譔謢表示基线模型，其仅在语音翻译任务上训
练。从表中可以看出，本文方法的性能明显优于基线系统謨謫謱謮謶謩并且与譃譒譅譓譓相比具有可竞争
的性能，表明本文的方法在不同数据集上的有效性。

5.2 消消消融融融分分分析析析

为了探究不同部分对总体模型的贡献，本文在英语謭德语方向测试集譴譳譴謭譃譏譍譍譏譎上
进行消融实验。实验结果如表謴所示。从表中可以看出，在移除全局感知条件掩码语言建
模謨譇譁譃譍譌譍謩任务后，譂譌譅譕下降了謰謮謳个点，表明文本的全局上下文信息有利于语音翻译任
务。在移除语音增强的文本翻译謨譓譁譔譔謩任务后，譂譌譅譕下降了謰謮謷个点，表明该任务对于总体模
型影响较大。在移除本文提出的两个辅助任务后，譂譌譅譕急剧下降至謲謷謮謵謨謭謱謮謷謩，表明在多任务
学习框架下，联合使用本文提出的两个新颖辅助任务能够有效提升语音翻译任务的性能。

5.3 文文文本本本翻翻翻译译译中中中语语语音音音的的的作作作用用用

为了探究语音增强的文本翻译任务中语音起到的效果。本文在譍譵譓譔謭譃测试集譴譳譴謭
譃譏譍譍譏譎上做了进一步的实验，实验结果如表謵所示，表中各个模型均已经过第一阶段外
部机器翻译语料预训练，具体代表的含义如下所示：

• 譓譔：表示模型仅在语音翻译任务上训练謨即譈譵譂譅譒譔謭譓譔謩。

• 譓譔謫譔譔：表示模型在语音翻译任务、文本翻译任务和模态正则化损失上进行联合训练。

• 譓譔謫譓譁譔譔：表示模型在语音翻译任务和语音增强的文本翻译任务上进行联合训练。

比较表中謣謱和謣謲，我们可以看出，在移除文本翻译任务后，譂譌譅譕下降了謱謮謱，表明在多任务
学习框架下文本翻译任务的加入能够有效提升语音翻译任务的性能。比较表中謣謲和謣謳，我们
可以看出，在源端对转录文本进行自注意力计算时融入语音模态信息有利于语音翻译任务的性
能提升謨謫謰謮謳謩，验证了本文提出的语音增强的文本翻译任务的有效性。

5.4 知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏权权权重重重α和和和掩掩掩码码码概概概率率率p对对对语语语音音音翻翻翻译译译性性性能能能的的的影影影响响响

本文提出全局感知条件掩码语言建模任务来改善语音翻译任务的训练。为了探究
公式謨謱謵謩中知识蒸馏权重α对语音翻译性能的影响，本文在譍譵譓譔謭譃英语謭德语验证集上
进行网格搜索，令α ∈ {謰.謱, 謰.謳, 謰.謵, 謰.謷, 謰.謹}，实验结果如图謲謨左謩所示。从图中可以看
出，当α 謽 謰.謵时，譍譵譓譔謭譃验证集上性能最佳。为了探究条件掩码语言模型中单词掩
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图 謲謮 在譍譵譓譔謭譃英语謭德语验证集上知识蒸馏权重α謨左謩、掩码概率p謨右謩对语音翻译性能的影响

图 謳謮 在譍譵譓譔謭譃英语謭德语训练过程中目标端预测概率分布的不一致程度

码概率p对最终语音翻译性能的影响，本文同样在譍譵譓譔謭譃英语謭德语验证集上进行网格
搜索，令p ∈ {謰.謰謵, 謰.謱謵, 謰.謲謵, 謰.謳謵, 謰.謴謵}，实验结果如图謲謨右謩所示。从图中可以看出，
当p 謽 謰.謱謵时，譍譵譓譔謭譃验证集上性能最佳。因此，本文其它实验均设置α 謽 謰.謵，p 謽 謰.謱謵。

5.5 模模模态态态差差差异异异

本文利用公式謨謹謩来衡量语音翻译任务和语音增强的文本翻译任务预测的目标端概率分
布的不一致程度。为了探究语音增强前后目标端概率分布不一致程度的变化状况，本文
在英语謭德语方向的训练过程中绘制了语音增强前后的不一致程度变化曲线，如图謳所示。
其中，譜语音增强前謢表示模型在语音翻译任务、文本翻译任务和模态正则化损失上训练得
到謨即譓譔謫譔譔謩，譜语音增强后謢表示模型在语音翻译任务和本文提出的语音增强的文本翻译任务
上训练得到謨即譓譔謫譓譁譔譔謩。从图中可以看出，在相同迭代次数下，进行语音增强后，语音翻译
任务和文本翻译任务对应的目标端概率分布不一致性程度更低，进一步表明了语音增强的有效
性。
为了判断本文提出的辅助任务是否缓解了语音和文本之间的模态差异，本文使用余弦相似

度来衡量二者的模态差异。具体而言，针对语音翻译任务和语音增强的文本翻译任务，我们分
别获取其经过翻译编码器后的输出emix和a，接着在时间维度进行平均池化来获取相应的语音
表示和文本表示并计算二者的余弦相似度。本文在譍譵譓譔謭譃英语謭德语测试集譴譳譴謭譃譏譍譍譏譎进
行实验。实验结果如表謶所示，表中各个模型代表的含义与謵謮謳节相同。从表中謣謱和謣謲可以看
出，对文本翻译任务进行语音增强后能够将语音表示和文本表示的余弦相似度提升謲謮謴謵謥。从
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謣謣謣 模模模型型型 余余余弦弦弦相相相似似似度度度（（（%）））

謱 譓譔謫譔譔 謸謶謮謲謰
謲 譓譔謫譓譁譔譔 謸謸謮謶謵
謳 本文方法 謹謰謮謳謲謹謰謮謳謲謹謰謮謳謲

表 謶謮 在譍譵譓譔謭譃英语謭德语测试集譴譳譴謭譃譏譍譍譏譎上模态差异对比

图 謴謮 在譍譵譓譔謭譃英语謭德语测试集譴譳譴謭譃譏譍譍譏譎上外部机器翻译数据规模与性能对比

表中謣謲和謣謳可以看出，本文提出的全局感知条件掩码语言建模任务能够把余弦相似度再次提
升謱謮謶謷謥。余弦相似度的提升验证了本文提出的辅助任务能够缓解语音和文本的模态间差异。

謣謣謣 模模模型型型 BLEU

謱 譔譔 謳謴謮謰謳謴謮謰謳謴謮謰
謲 譓譔 謲謷謮謲
謳 譓譔謫譓譁譔譔 謳謳謮謵
謴 本文方法 謳謴謮謰謳謴謮謰謳謴謮謰

表 謷謮 在譍譵譓譔謭譃英语謭德语测试集譴譳譴謭譃譏譍譍譏譎上的文本翻译任务性能对比

5.6 文文文本本本翻翻翻译译译性性性能能能

在多任务学习框架下，语音翻译任务性能的提升可能会导致文本翻译任务性能出现下降。
为了探究本文提出的辅助任务是否会损害文本翻译任务的性能，本文在譍譵譓譔謭譃英语謭德语测试
集譴譳譴謭譃譏譍譍譏譎上进行实验。实验结果如表謷所示，表中譜譔譔謢表示模型仅在文本翻译任务上训
练，其它模型代表的含义与謵謮謳节相同。从表中謣謱和謣謲可以看出，模型仅在语音翻译任务上训
练后，文本翻译任务的性能出现大幅下降謨謭謶謮謸謩。从表中謣謱和謣謳可以看出，在应用本文提出的
语音增强的文本翻译任务后，文本翻译任务的性能仅出现略微下降謨謭謰謮謵謩。最终，再加入全局感
知条件掩码语言建模任务后，原本文本翻译任务的性能依然得到了保留。

5.7 外外外部部部机机机器器器翻翻翻译译译数数数据据据对对对语语语音音音翻翻翻译译译性性性能能能的的的影影影响响响

为了探究外部机器翻译数据对本文方法的影响，本文在譍譵譓譔謭譃数据集的英语謭德语方向进
行了实验。将英语謭德语方向的謴謶謰譍外部机器翻译数据分成五等份，并逐步增加外部机器翻译
数据的使用量。针对每个增量量级分别在譴譳譴謭譃譏譍譍譏譎测试集上进行评估。实验结果如图謴所
示。从图中可以看出，随着外部机器翻译数据使用量的增加，本文方法的譂譌譅譕值持续提高。
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6 总总总结结结

本文在多任务学习框架下提出两个新颖辅助任务来改善语音翻译任务的训练。其中，语音
增强的文本翻译任务通过使转录文本关注语音模态的信息，缓解了语音和文本之间的模态差
异，从而提升了语音翻译任务的性能。全局感知的条件掩码语言建模任务使模型能够同时建模
转录文本和译文，学习文本自身的全局上下文信息并利用这些信息指导翻译模型的训练。相
比于其它最新的端到端语音翻译模型，本文的方法能够在譍譵譓譔謭譃数据集上取得有竞争力的性
能。相关的分析实验表明本文方法的有效性，它能够缓解语音和文本之间的模态差异，同时不
损害文本翻译任务的性能。

参参参考考考文文文献献献

譁譬譥譸譥譩 譂譡譥譶譳譫譩謬 譙譵譨譡譯 譚譨譯譵謬 譁譢譤譥譬譲譡譨譭譡譮 譍譯譨譡譭譥譤謬 譡譮譤 譍譩譣譨譡譥譬 譁譵譬譩謮 謲謰謲謰謮 護譡譶謲譶譥譣 謲謮謰謺 譁 警譲譡譭譥謭
護譯譲譫 警譯譲 譳譥譬警謭譳譵議譥譲譶譩譳譥譤 譬譥譡譲譮譩譮譧 譯警 譳議譥譥譣譨 譲譥議譲譥譳譥譮譴譡譴譩譯譮譳謮 證譮 Proceedings of NIPS謬 譶譯譬譵譭譥 謳謳謬 議譡譧譥譳
謱謲謴謴謹譻謱謲謴謶謰謮

譐譡譲譮譩譡 譂譡譨譡譲謬 譁譬譢譥譲譴 譚譥譹譥譲謬 譒譡譬警 譓譣譨譬譿譵譴譥譲謬 譡譮譤 譈譥譲譭譡譮譮 譎譥譹謮 謲謰謱謹謮 譏譮 譵譳譩譮譧 譳議譥譣譡譵譧譭譥譮譴 警譯譲 譥譮譤謭譴譯謭
譥譮譤 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of IWSLT謮

譙譥譮謭譃譨譵譮 譃譨譥譮謬 譚譨譥 譇譡譮謬 譙譵 譃譨譥譮譧謬 譊譩譮譧譺譨譯譵 譌譩譵謬 譡譮譤 譊譩譮譧譪譩譮譧 譌譩譵謮 謲謰謲謰謮 譄譩譳譴譩譬譬譩譮譧 譫譮譯護譬譥譤譧譥 譬譥譡譲譮譥譤
譩譮 譂譅譒譔 警譯譲 譴譥譸譴 譧譥譮譥譲譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of ACL謬 議譡譧譥譳 謷謸謹謳譻謷謹謰謵謬 譊譵譬譹謮

譎譡譮譸譩譮 譃譨譥譮謬 譓譨譩譮譪譩 譗譡譴譡譮譡譢譥謬 譊譥譳謓譵譳 譖譩譬譬譡譬譢譡謬 譐譩譯譴譲 譟譚譥譬譡譳譫譯謬 譡譮譤 譎譡譪譩譭 譄譥譨譡譫謮 謲謰謲謱謮 譎譯譮謭
譡譵譴譯譲譥譧譲譥譳譳譩譶譥 譴譲譡譮譳警譯譲譭譥譲 警譯譲 譳議譥譥譣譨 譲譥譣譯譧譮譩譴譩譯譮謮 IEEE Signal Processing Letters謬 謲謸謺謱謲謱譻謱謲謵謮

識譵譸譩譮 譃譨譥譮譧謬 譑譩譡譮譱譩譡譮 譄譯譮譧謬 譆譥譮譧議譥譮譧 譙譵譥謬 譔譯譭 譋譯謬 譍譩譮譧譸譵譡譮 譗譡譮譧謬 譡譮譤 譙譵譥譸譩譡譮 譚譯譵謮 謲謰謲謳謮 譍謳譳譴謺
譍譩譸 譡譴 譴譨譲譥譥 譬譥譶譥譬譳 警譯譲 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of ICASSP謬 議譡譧譥譳 謱譻謵謮

譍譡譴譴譩譡 譁謮 譄譩 譇譡譮譧譩謬 譒譯譬譤譡譮譯 譃譡譴譴譯譮譩謬 譌譵譩譳譡 譂譥譮譴譩譶譯譧譬譩謬 譍譡譴譴譥譯 譎譥譧譲譩謬 譡譮譤 譍譡譲譣譯 譔譵譲譣譨譩謮 謲謰謱謹謮 譍譵譓譔謭譃謺
譡 譍譵譬譴譩譬譩譮譧譵譡譬 譓議譥譥譣譨 譔譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮 譃譯譲議譵譳謮 證譮 Proceedings of NAACL謬 議譡譧譥譳 謲謰謱謲譻謲謰謱謷謮

譑譩譡譮譱譩譡譮 譄譯譮譧謬 譆譥譮譧 譗譡譮譧謬 譚譨譥譮 譙譡譮譧謬 譗譥譩 譃譨譥譮謬 譓譨譵譡譮譧 識譵謬 譡譮譤 譂譯 識譵謮 謲謰謱謹謮 譁譤譡議譴譩譮譧 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮
譭譯譤譥譬譳 警譯譲 譴譲譡譮譳譣譲譩議譴 譤譩譳謍譵譥譮譣譹 譤譥譴譥譣譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of AAAI謬 議譡譧譥譳 謶謳謵謱譻謶謳謵謸謮

譑譩譮譧譫譡譩 譆譡譮譧 譡譮譤 譙譡譮譧 譆譥譮譧謮 謲謰謲謳謮 譕譮譤譥譲譳譴譡譮譤譩譮譧 譡譮譤 譢譲譩譤譧譩譮譧 譴譨譥 譭譯譤譡譬譩譴譹 譧譡議 警譯譲 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮
證譮 Proceedings of ACL謬 議譡譧譥譳 謱謵謸謶謴譻謱謵謸謸謱謮

譑譩譮譧譫譡譩 譆譡譮譧謬 譒譯譮譧 譙譥謬 譌譥譩 譌譩謬 譙譡譮譧 譆譥譮譧謬 譡譮譤 譍譩譮譧譸譵譡譮 譗譡譮譧謮 謲謰謲謲謮 譓譔譅譍譍謺 譓譥譬警謭譬譥譡譲譮譩譮譧 護譩譴譨
譳議譥譥譣譨謭譴譥譸譴 譭譡譮譩警譯譬譤 譭譩譸譵議 警譯譲 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of ACL謬 議譡譧譥譳 謷謰謵謰譻謷謰謶謲謮

譍譡譲譪譡譮 譇譨譡譺譶譩譮譩譮譥譪譡譤謬 譏譭譥譲 譌譥譶譹謬 譙譩譮譨譡譮 譌譩譵謬 譡譮譤 譌譵譫譥 譚譥譴譴譬譥譭譯譹譥譲謮 謲謰謱謹謮 譍譡譳譫謭議譲譥譤譩譣譴謺 譐譡譲譡譬譬譥譬
譤譥譣譯譤譩譮譧 譯警 譣譯譮譤譩譴譩譯譮譡譬 譭譡譳譫譥譤 譬譡譮譧譵譡譧譥 譭譯譤譥譬譳謮 證譮 Proceedings of EMNLP-IJCNLP謬 議譡譧譥譳 謶謱謱謲譻
謶謱謲謱謮

譃譨譩 譈譡譮謬 譍譩譮譧譸譵譡譮 譗譡譮譧謬 譈譥譮譧 譊譩謬 譡譮譤 譌譥譩 譌譩謮 謲謰謲謱謮 譌譥譡譲譮譩譮譧 譳譨譡譲譥譤 譳譥譭譡譮譴譩譣 譳議譡譣譥 警譯譲 譳議譥譥譣譨謭譴譯謭譴譥譸譴
譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Findings of ACL-IJCNLP謬 議譡譧譥譳 謲謲謱謴譻謲謲謲謵謮

譙譵譣譨譥譮 譈譡譮謬 譃譨譥譮 識譵謬 譔譯譮譧 識譩譡譯謬 譡譮譤 譊譩譮譧譢譯 譚譨譵謮 謲謰謲謳謮 譍譯譤譡譬譩譴譹 譡譤譡議譴譩譯譮 譯譲 譲譥譧譵譬譡譲譩譺譡譴譩譯譮謿 譡 譣譡譳譥
譳譴譵譤譹 譯譮 譥譮譤謭譴譯謭譥譮譤 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of ACL謬 議譡譧譥譳 謱謳謴謰譻謱謳謴謸謮

譙譯譳譵譫譥 譈譩譧譵譣譨譩謬 譓譨譩譮譪譩 譗譡譴譡譮譡譢譥謬 譎譡譮譸譩譮 譃譨譥譮謬 譔譥譴譳譵譪譩 譏譧譡護譡謬 譡譮譤 譔譥譴譳譵譮譯譲譩 譋譯譢譡譹譡譳譨譩謮 謲謰謲謰謮 譍譡譳譫
譃譔譃謺 譎譯譮謭譁譵譴譯譲譥譧譲譥譳譳譩譶譥 譅譮譤謭譴譯謭譅譮譤 譁譓譒 護譩譴譨 譃譔譃 譡譮譤 譍譡譳譫 譐譲譥譤譩譣譴謮 證譮 Proceedings of IN-
TERSPEECH謬 議譡譧譥譳 謳謶謵謵譻謳謶謵謹謮

譇譥譯謋譲譥譹 譈譩譮譴譯譮謬 譏譲譩譯譬 譖譩譮譹譡譬譳謬 譡譮譤 譊譥謋 譄譥譡譮謮 謲謰謱謵謮 譄譩譳譴譩譬譬譩譮譧 譴譨譥 譫譮譯護譬譥譤譧譥 譩譮 譡 譮譥譵譲譡譬 譮譥譴護譯譲譫謮 arXiv
preprint arXiv:1503.02531謮

譗譥譩謭譎譩譮譧 譈譳譵謬 譂譥譮譪譡譭譩譮 譂譯譬譴譥謬 譙譡譯謭譈譵譮譧 譈譵譢譥譲譴 譔譳譡譩謬 譋譵譳譨譡譬 譌譡譫譨譯譴譩譡謬 譒譵譳譬譡譮 譓譡譬譡譫譨譵譴譤譩譮譯譶謬 譡譮譤
譁譢譤譥譬譲譡譨譭譡譮 譍譯譨譡譭譥譤謮 謲謰謲謱謮 譈譵譢譥譲譴謺 譓譥譬警謭譳譵議譥譲譶譩譳譥譤 譳議譥譥譣譨 譲譥議譲譥譳譥譮譴譡譴譩譯譮 譬譥譡譲譮譩譮譧 譢譹 譭譡譳譫譥譤
議譲譥譤譩譣譴譩譯譮 譯警 譨譩譤譤譥譮 譵譮譩譴譳謮 IEEE ACM Trans. Audio Speech Lang. Process.謬 謲謹謺謳謴謵謱譻謳謴謶謰謮

譗譵護譥譩 譈譵譡譮譧謬 譄譥譸譩譮 譗譡譮譧謬 譡譮譤 譄譥譹譩 識譩譯譮譧謮 謲謰謲謱謮 譁譤譡譓譔謺 譄譹譮譡譭譩譣譡譬譬譹 譡譤譡議譴譩譮譧 譥譮譣譯譤譥譲 譳譴譡譴譥譳 譩譮 譴譨譥
譤譥譣譯譤譥譲 警譯譲 譥譮譤謭譴譯謭譥譮譤 譳議譥譥譣譨謭譴譯謭譴譥譸譴 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Findings of ACL-IJCNLP謬 議譡譧譥譳 謲謵謳謹譻謲謵謴謵謮

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第183页-第196页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 194



计算语言学

譈譩譲譯警譵譭譩 證譮譡譧譵譭譡謬 譙譯譳譵譫譥 譈譩譧譵譣譨譩謬 譋譥譶譩譮 譄譵譨謬 譔譡譴譳譵譹譡 譋譡護譡譨譡譲譡謬 譡譮譤 譓譨譩譮譪譩 譗譡譴譡譮譡譢譥謮 謲謰謲謱謮 譏譲譴譨譲譯譳謺
譮譯譮謭譡譵譴譯譲譥譧譲譥譳譳譩譶譥 譥譮譤謭譴譯謭譥譮譤 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮 護譩譴譨 譤譵譡譬謭譤譥譣譯譤譥譲謮 證譮 Proceedings of ICASSP謬
議譡譧譥譳 謷謵謰謳譻謷謵謰謷謮

譙譥 譊譩譡謬 譍譥譬譶譩譮 譊譯譨譮譳譯譮謬 譗譯譬警譧譡譮譧 譍譡譣譨譥譲譥譹謬 譒譯譮 譊謮 譗譥譩譳譳謬 譙譵譡譮 譃譡譯謬 譃譨譵譮譧謭譃譨譥譮譧 譃譨譩譵謬 譎譡譶譥譥譮 譁譲譩謬
譓譴譥譬譬譡 譌譡譵譲譥譮譺譯謬 譡譮譤 譙譯譮譧譨譵譩 譗譵謮 謲謰謱謹謮 譌譥譶譥譲譡譧譩譮譧 護譥譡譫譬譹 譳譵議譥譲譶譩譳譥譤 譤譡譴譡 譴譯 譩譭議譲譯譶譥 譥譮譤謭譴譯謭譥譮譤
譳議譥譥譣譨謭譴譯謭譴譥譸譴 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of ICASSP謬 議譡譧譥譳 謷謱謸謰譻謷謱謸謴謮

譄譩譥譤譥譲譩譫 譐謮 譋譩譮譧譭譡 譡譮譤 譊譩譭譭譹 譂譡謮 謲謰謱謵謮 譁譤譡譭謺 譁 譭譥譴譨譯譤 警譯譲 譳譴譯譣譨譡譳譴譩譣 譯議譴譩譭譩譺譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings
of ICLR謮

譐譨譩譬譩議議 譋譯譥譨譮謮 謲謰謰謴謮 譓譴譡譴譩譳譴譩譣譡譬 譳譩譧譮譩謌譣譡譮譣譥 譴譥譳譴譳 警譯譲 譭譡譣譨譩譮譥 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮 譥譶譡譬譵譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of
EMNLP謬 議譡譧譥譳 謳謸謸譻謳謹謵謮

譔譳譺 譋譩譮 譌譡譭謬 譓譨譩譧譥譨譩譫譯 譓譣譨譡譭譯譮譩謬 譡譮譤 譓譴譥警譡譮 譒譩譥譺譬譥譲謮 謲謰謲謱謮 譃譡譳譣譡譤譥譤 譭譯譤譥譬譳 護譩譴譨 譣譹譣譬譩譣 警譥譥譤譢譡譣譫 警譯譲
譤譩譲譥譣譴 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of ICASSP謬 議譡譧譥譳 謷謵謰謸譻謷謵謱謲謮

譔譳譺 譋譩譮 譌譡譭謬 譓譨譩譧譥譨譩譫譯 譓譣譨譡譭譯譮譩謬 譡譮譤 譓譴譥警譡譮 譒譩譥譺譬譥譲謮 謲謰謲謲謮 譓譡譭議譬譥謬 譴譲譡譮譳譬譡譴譥謬 譲譥譣譯譭譢譩譮譥謺 譌譥譶譥譲譡譧譩譮譧
譡譵譤譩譯 譡譬譩譧譮譭譥譮譴譳 警譯譲 譤譡譴譡 譡譵譧譭譥譮譴譡譴譩譯譮 譩譮 譥譮譤謭譴譯謭譥譮譤 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of ACL謬
議譡譧譥譳 謲謴謵譻謲謵謴謮

譍譹譬譥 譏譴譴謬 譓譥譲譧譥譹 譅譤譵譮譯譶謬 譁譬譥譸譥譩 譂譡譥譶譳譫譩謬 譁譮譧譥譬譡 譆譡譮謬 譓譡譭 譇譲譯譳譳謬 譎譡譴譨譡譮 譎譧謬 譄譡譶譩譤 譇譲譡譮譧譩譥譲謬 譡譮譤
譍譩譣譨譡譥譬 譁譵譬譩謮 謲謰謱謹謮 警譡譩譲譳譥譱謺 譁 警譡譳譴謬 譥譸譴譥譮譳譩譢譬譥 譴譯譯譬譫譩譴 警譯譲 譳譥譱譵譥譮譣譥 譭譯譤譥譬譩譮譧謮 證譮 Proceedings of
NAACL謬 議譡譧譥譳 謴謸譻謵謳謮

譓譩譱譩 譏譵譹譡譮譧謬 譒譯譮譧 譙譥謬 譡譮譤 譌譥譩 譌譩謮 謲謰謲謳謮 譗譁譃譏謺譗譯譲譤謭譡譬譩譧譮譥譤 譣譯譮譴譲譡譳譴譩譶譥 譬譥譡譲譮譩譮譧 警譯譲 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮
證譮 Proceedings of ACL謬 議譡譧譥譳 謳謸謹謱譻謳謹謰謷謮

譋譩譳譨譯譲譥 譐譡議譩譮譥譮譩謬 譓譡譬譩譭 譒譯譵譫譯譳謬 譔譯譤譤 譗譡譲譤謬 譡譮譤 譗譥譩謭譊譩譮譧 譚譨譵謮 謲謰謰謲謮 譂譬譥譵謺 譡 譭譥譴譨譯譤 警譯譲 譡譵譴譯譭譡譴譩譣
譥譶譡譬譵譡譴譩譯譮 譯警 譭譡譣譨譩譮譥 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of ACL謬 議譡譧譥譳 謳謱謱譻謳謱謸謮

譊譵譡譮 譐譩譮譯謬 譌譩譥譺譬 譐譵譺譯譮謬 譊譩譡譴譡譯 譇譵謬 識譵譴譡譩 譍譡謬 譁譲譹譡 譄謮 譍譣譃譡譲譴譨譹謬 譡譮譤 譄譥譥議譡譫 譇譯議譩譮譡譴譨謮 謲謰謱謹謮 譈譡譲謭
譮譥譳譳譩譮譧 譩譮譤譩譲譥譣譴 譴譲譡譩譮譩譮譧 譤譡譴譡 警譯譲 譥譮譤謭譴譯謭譥譮譤 譡譵譴譯譭譡譴譩譣 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謺 譔譲譩譣譫譳 譯警 譴譨譥 譴譲譡譤譥謮 證譮
Proceedings of IWSLT謮

譊譵譡譮 譍譩譧譵譥譬 譐譩譮譯謬 譑譩譡譮譴譯譮譧 識譵謬 識譵譴譡譩 譍譡謬 譍譯譨譡譭譭譡譤 譊譡譶譡譤 譄譯譵譳譴譩謬 譡譮譤 譙譵譮 譔譡譮譧謮 謲謰謲謰謮 譓譥譬警謭譴譲譡譩譮譩譮譧
警譯譲 譥譮譤謭譴譯謭譥譮譤 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of INTERSPEECH謬 議譡譧譥譳 謱謴謷謶譻謱謴謸謰謮

譍譡譴譴 譐譯譳譴謮 謲謰謱謸謮 譁 譣譡譬譬 警譯譲 譣譬譡譲譩譴譹 譩譮 譲譥議譯譲譴譩譮譧 譂譌譅譕 譳譣譯譲譥譳謮 證譮 Proceedings of the Third Conference on
Machine Translation: Research Papers謬 議譡譧譥譳 謱謸謶譻謱謹謱謮

譙譩 譒譥譮謬 譊譩譮譧譬譩譮 譌譩譵謬 識譵 譔譡譮謬 譃譨譥譮 譚譨譡譮譧謬 譔譡譯 譑譩譮謬 譚譨譯譵 譚譨譡譯謬 譡譮譤 譔譩譥謭譙譡譮 譌譩譵謮 謲謰謲謰謮 譓譩譭譵譬譓議譥譥譣譨謺
譅譮譤謭譴譯謭譥譮譤 譳譩譭譵譬譴譡譮譥譯譵譳 譳議譥譥譣譨 譴譯 譴譥譸譴 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of the 58th Annual Meeting of
the Association for Computational Linguistics謬 議譡譧譥譳 謳謷謸謷譻謳謷謹謶謮

譍譡譴譴譨譩譡譳 譓議譥譲譢譥譲 譡譮譤 譍譡譴譴譨譩譡譳 譐譡譵譬譩譫謮 謲謰謲謰謮 譓議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮 譡譮譤 譴譨譥 譥譮譤謭譴譯謭譥譮譤 議譲譯譭譩譳譥謺 譔譡譫譩譮譧
譳譴譯譣譫 譯警 護譨譥譲譥 護譥 譡譲譥謮 證譮 Proceedings of ACL謬 議譡譧譥譳 謷謴謰謹譻謷謴謲謱謮

譙譵譮 譔譡譮譧謬 譊譵譡譮 譐譩譮譯謬 識譩譡譮 譌譩謬 譃譨譡譮譧譨譡譮 譗譡譮譧謬 譡譮譤 譄譭譩譴譲譩譹 譇譥譮譺譥譬謮 謲謰謲謱謮 證譭議譲譯譶譩譮譧 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮
譢譹 譵譮譤譥譲譳譴譡譮譤譩譮譧 譡譮譤 譬譥譡譲譮譩譮譧 警譲譯譭 譴譨譥 譡譵譸譩譬譩譡譲譹 譴譥譸譴 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮 譴譡譳譫謮 證譮 Proceedings of ACL-
IJCNLP謬 議譡譧譥譳 謴謲謵謲譻謴謲謶謱謮

譁譳譨譩譳譨 譖譡譳護譡譮譩謬 譎譯譡譭 譓譨譡譺譥譥譲謬 譎譩譫譩 譐譡譲譭譡譲謬 譊譡譫譯譢 譕譳譺譫譯譲譥譩譴謬 譌譬譩譯譮 譊譯譮譥譳謬 譁譩譤譡譮 譎謮 譇譯譭譥譺謬 譌譵譫譡譳譺
譋譡譩譳譥譲謬 譡譮譤 證譬譬譩譡 譐譯譬譯譳譵譫譨譩譮謮 謲謰謱謷謮 譁譴譴譥譮譴譩譯譮 譩譳 譡譬譬 譹譯譵 譮譥譥譤謮 證譮 Proceedings of NIPS謬 議譡譧譥譳
謵謹謹謸譻謶謰謰謸謮

譃譨譡譮譧譨譡譮 譗譡譮譧謬 譁譮譮譥 譗譵謬 譡譮譤 譊譵譡譮 譍譩譧譵譥譬 譐譩譮譯謮 謲謰謲謰譡謮 譃譯譶譯譳譴 謲謺 譁 譭譡譳譳譩譶譥譬譹 譭譵譬譴譩譬譩譮譧譵譡譬 譳議譥譥譣譨謭
譴譯謭譴譥譸譴 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮 譣譯譲議譵譳謮 CoRR謬 譡譢譳謯謲謰謰謷謮謱謰謳謱謰謮

譃譨譥譮譧譹譩 譗譡譮譧謬 譙譵 譗譵謬 譓譨譵譪譩譥 譌譩譵謬 譚譨譥譮譧譬譵 譙譡譮譧謬 譡譮譤 譍譩譮譧 譚譨譯譵謮 謲謰謲謰譢謮 譂譲譩譤譧譩譮譧 譴譨譥 譧譡議 譢譥譴護譥譥譮
議譲譥謭譴譲譡譩譮譩譮譧 譡譮譤 謌譮譥謭譴譵譮譩譮譧 警譯譲 譥譮譤謭譴譯謭譥譮譤 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of AAAI謬 議譡譧譥譳 謹謱謶謱譻
謹謱謶謸謮

譃譨譡譮譧譨譡譮 譗譡譮譧謬 譁譮譮譥 譗譵謬 譊譵譡譮 譐譩譮譯謬 譁譬譥譸譥譩 譂譡譥譶譳譫譩謬 譍譩譣譨譡譥譬 譁譵譬譩謬 譡譮譤 譁譬譥譸譩譳 譃譯譮譮譥譡譵謮 謲謰謲謱謮 譌譡譲譧譥謭
譳譣譡譬譥 譳譥譬警謭譡譮譤 譳譥譭譩謭譳譵議譥譲譶譩譳譥譤 譬譥譡譲譮譩譮譧 警譯譲 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of INTERSPEECH謬
議譡譧譥譳 謲謲謴謲譻謲謲謴謶謮

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第183页-第196页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 195



计算语言学

譃譨譥譮 識譵謬 譒譯譮譧 譙譥謬 譑譩譡譮譱譩譡譮 譄譯譮譧謬 譃譨譥譮譧譱譩 譚譨譡譯謬 譔譯譭 譋譯謬 譍譩譮譧譸譵譡譮 譗譡譮譧謬 譔譯譮譧 識譩譡譯謬 譡譮譤 譊譩譮譧譢譯
譚譨譵謮 謲謰謲謳謮 譒譥譣譥譮譴 譡譤譶譡譮譣譥譳 譩譮 譤譩譲譥譣譴 譳議譥譥譣譨謭譴譯謭譴譥譸譴 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of IJCAI謬 議譡譧譥譳
謶謷謹謶譻謶謸謰謴謮

譒譯譮譧 譙譥謬 譍譩譮譧譸譵譡譮譗譡譮譧謬 譡譮譤 譌譥譩 譌譩謮 謲謰謲謱謮 譅譮譤謭譴譯謭譅譮譤 譓議譥譥譣譨 譔譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮 譶譩譡 譃譲譯譳譳謭譍譯譤譡譬 譐譲譯譧譲譥譳譳譩譶譥
譔譲譡譩譮譩譮譧謮 證譮 Proceedings of INTERSPEECH謬 議譡譧譥譳 謲謲謶謷譻謲謲謷謱謮

譒譯譮譧 譙譥謬 譍譩譮譧譸譵譡譮 譗譡譮譧謬 譡譮譤 譌譥譩 譌譩謮 謲謰謲謲謮 譃譲譯譳譳謭譭譯譤譡譬 譣譯譮譴譲譡譳譴譩譶譥 譬譥譡譲譮譩譮譧 警譯譲 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮
Proceedings of NAACL謬 議譡譧譥譳 謵謰謹謹譻謵謱謱謳謮

譗譥譮譢譩譡譯 譙譩譮謬 譚譨譩譣譨譥譮譧 譌譩譵謬 譃譨譥譮譧譱譩 譚譨譡譯謬 譔譡譯 譗譡譮譧謬 譊譩譡譮 譔譯譮譧謬 譡譮譤 譒譯譮譧 譙譥謮 謲謰謲謳謮 證譭議譲譯譶譩譮譧 譳議譥譥譣譨
譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮 譢譹 警譵譳譩譮譧 譳議譥譥譣譨 譡譮譤 譴譥譸譴謮 證譮 Findings of EMNLP謬 議譡譧譥譳 謶謲謶謲譻謶謲謷謳謮

譐譥譩 譚譨譡譮譧謬 譎譩譹譵 譇譥謬 譂譯譸譩譮譧 譃譨譥譮謬 譡譮譤 譋譡譩 譆譡譮謮 謲謰謱謹謮 譌譡譴譴譩譣譥 譴譲譡譮譳警譯譲譭譥譲 警譯譲 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮
Proceedings of ACL謬 議譡譧譥譳 謶謴謷謵譻謶謴謸謴謮

譂譩譡譯 譚譨譡譮譧謬 證譶譡譮 譔譩譴譯譶謬 譂譡譲譲譹 譈譡譤譤譯護謬 譡譮譤 譒譩譣譯 譓譥譮譮譲譩譣譨謮 謲謰謲謰譡謮 譁譤譡議譴譩譶譥 警譥譡譴譵譲譥 譳譥譬譥譣譴譩譯譮 警譯譲 譥譮譤謭
譴譯謭譥譮譤 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Findings of the Association for Computational Linguistics: EMNLP
2020謬 議譡譧譥譳 謲謵謳謳譻謲謵謴謴謮

譂譩譡譯 譚譨譡譮譧謬 譐譨譩譬譩議 譗譩譬譬譩譡譭譳謬 證譶譡譮 譔譩譴譯譶謬 譡譮譤 譒譩譣譯 譓譥譮譮譲譩譣譨謮 謲謰謲謰譢謮 證譭議譲譯譶譩譮譧 譭譡譳譳譩譶譥譬譹 譭譵譬譴譩譬譩譮譧譵譡譬
譮譥譵譲譡譬 譭譡譣譨譩譮譥 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮 譡譮譤 譺譥譲譯謭譳譨譯譴 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of ACL謬 議譡譧譥譳 謱謶謲謸譻謱謶謳謹謮

譈譡譯 譚譨譡譮譧謬 譎譩譡譮護譥譮 譓譩謬 譙譡譱譩 譃譨譥譮謬 譚譨譥譮 譌譩謬 譔譯譮譧 譎譩譵謬 識譵譫譵譩 譙譡譮譧謬 譡譮譤 譄譡譮 譑譵謮 謲謰謲謲譡謮 譆譃譇譃譌謺
譆譩譮譥謭 譡譮譤 譣譯譡譲譳譥謭譧譲譡譮譵譬譡譲譩譴譹 譣譯譮譴譲譡譳譴譩譶譥 譬譥譡譲譮譩譮譧 警譯譲 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Findings of EMNLP謬
議譡譧譥譳 謳謰謴謸譻謳謰謵謹謮

譚譩譱譩譡譮譧 譚譨譡譮譧謬 譌譯譮譧 譚譨譯譵謬 譊譵譮譹譩 譁譯謬 譓譨譵譪譩譥 譌譩譵謬 譌譩譲譯譮譧 譄譡譩謬 譊譩譮譹譵 譌譩謬 譡譮譤 譆譵譲譵 譗譥譩謮 謲謰謲謲譢謮 譓議譥譥譣譨譕譔謺
譂譲譩譤譧譩譮譧 譳議譥譥譣譨 譡譮譤 譴譥譸譴 護譩譴譨 譨譩譤譤譥譮謭譵譮譩譴 警譯譲 譥譮譣譯譤譥譲謭譤譥譣譯譤譥譲 譢譡譳譥譤 譳議譥譥譣譨謭譴譥譸譴 議譲譥謭譴譲譡譩譮譩譮譧謮 證譮
Proceedings of EMNLP謬 議譡譧譥譳 謱謶謶謳譻謱謶謷謶謮

譄譯譮譧 譚譨譡譮譧謬 譒譯譮譧 譙譥謬 譔譯譭 譋譯謬 譍譩譮譧譸譵譡譮 譗譡譮譧謬 譡譮譤 譙譡譱譩譡譮 譚譨譯譵謮 謲謰謲謳譡謮 譄譕譂謺 譄譩譳譣譲譥譴譥 譵譮譩譴 譢譡譣譫謭
譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮 警譯譲 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Findings of ACL謬 議譡譧譥譳 謷謱謴謷譻謷謱謶謴謮

譌譩譮譬譩譮 譚譨譡譮譧謬 譋譡譩 譆譡譮謬 譂譯譸譩譮譧 譃譨譥譮謬 譡譮譤 譌譵譯 譓譩謮 謲謰謲謳譢謮 譁 譳譩譭議譬譥 譣譯譮譣譡譴譥譮譡譴譩譯譮 譣譡譮 譥謋譥譣譴譩譶譥譬譹 譩譭議譲譯譶譥
譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of ACL謬 議譡譧譥譳 謱謷謹謳譻謱謸謰謲謮

譙譵譨譡譯 譚譨譡譮譧謬 譃譨譥譮 識譵謬 譂譥譩 譌譩謬 譈譡譯 譃譨譥譮謬 譔譯譮譧 識譩譡譯謬 譃譨譵譮譬譩譡譮譧 譚譨譡譮譧謬 譡譮譤 譊譩譮譧譢譯 譚譨譵謮 謲謰謲謳譣謮
譒譥譴譨譩譮譫譩譮譧 譡譮譤 譩譭議譲譯譶譩譮譧 譭譵譬譴譩謭譴譡譳譫 譬譥譡譲譮譩譮譧 警譯譲 譥譮譤謭譴譯謭譥譮譤 譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of
EMNLP謬 議譡譧譥譳 謱謰謷謵謳譻謱謰謷謶謵謮

譃譨譵譬譵譮 譚譨譯譵謬 譆譡譮譤譯譮譧 譍譥譮譧謬 譊譩譥 譚譨譯譵謬 譍譩譮 譚譨譡譮譧謬 譈譯譮譧譪譩 譗譡譮譧謬 譡譮譤 譊譩譮譳譯譮譧 譓譵謮 謲謰謲謲謮 譃譯譮謌譤譥譮譣譥
譢譡譳譥譤 譢譩譤譩譲譥譣譴譩譯譮譡譬 譧譬譯譢譡譬 譣譯譮譴譥譸譴 譡護譡譲譥 譴譲譡譩譮譩譮譧 警譲譡譭譥護譯譲譫 警譯譲 譮譥譵譲譡譬 譭譡譣譨譩譮譥 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮
Proceedings of ACL謬 議譡譧譥譳 謲謸謷謸譻謲謸謸謹謮

譙譡譮 譚譨譯譵謬 譑譩譮譧譫譡譩 譆譡譮譧謬 譡譮譤 譙譡譮譧 譆譥譮譧謮 謲謰謲謳謮 譃譍譏譔謺 譃譲譯譳譳謭譭譯譤譡譬 譭譩譸譵議 譶譩譡 譯議譴譩譭譡譬 譴譲譡譮譳議譯譲譴 警譯譲
譳議譥譥譣譨 譴譲譡譮譳譬譡譴譩譯譮謮 證譮 Proceedings of ACL謬 議譡譧譥譳 謷謸謷謳譻謷謸謸謷謮CC

L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第183页-第196页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 196



基基基于于于隐隐隐性性性句句句逗逗逗号号号识识识别别别的的的汉汉汉语语语长长长句句句机机机器器器翻翻翻译译译

张张张文文文娟娟娟 李李李熳熳熳佳佳佳 冯冯冯文文文贺贺贺∗

广东外语外贸大学外国语言学及应用语言学研究中心/语言工程与计算实验室
{20211050028, 20221050034, wenhefeng@}@gdufs.edu.cn

摘摘摘要要要

长句翻译一直是机器翻译的难题。本文根据汉语中相当数量的逗号（句内标点）和句
号（句间标点）可相互转化的特点，提出｜隐性句号Ｂ（可转化为句号的逗号）和｜隐
性逗号Ｂ（可转化为逗号的句号）概念，并实现其自动识别，以将汉语长句变为短句
用于汉英机器翻译。为此，首先通过人工与半监督学习结合方法构建了一个隐性句逗
数据集，实现了基于预训练模型的隐性句逗识别方法，其中性能最好的ｈｩ･ｲ｡ｲ｣ｨｩ｣｡ｬ
ｂｅｒｔ作为后续应用模型。进而，实现了基于隐性句逗识别的汉英机器翻译方法。
在ｗｍｔＲＰＱＸ（新闻）和ｗｍｔＲＰＲＳ（文学）测试语料上基于预训练机器翻译模型的实
验表明，对于汉语长句的英译，本文方法相比基准翻译的ｂｌｅｕ值整体有所提高，而
且在相对稳健机器翻译模型上，呈现为句子越长本文方法效果越明显。

关关关键键键词词词：：： 机器翻译 ；长句翻译 ；隐性句逗号

Machine translation of Chinese long sentences based on
recognition of implicit period and comma

Wenjuan Zhang Manjia Li Wenhe Feng
Lab of language engineering and computing

Center for Linguistics and Applied Linguistics
Guangdong University of Foreign Studies

{20211050028, 20221050034, wenhefeng@}@gdufs.edu.cn

Abstract
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ｲ･｣ｯｧｮｩｴｩｯｮ ｩｳ ｲ･｡ｬｩｺ･､Ｎ ｔｨ･ ･ｸｰ･ｲｩｭ･ｮｴｳ ｢｡ｳ･､ ｯｮ ｰｲ･Ｍｴｲ｡ｩｮ･､ ｭ｡｣ｨｩｮ･ ｴｲ｡ｮｳｬ｡ｴｩｯｮ
ｭｯ､･ｬｳ ｯｮ ｴｨ･ ｗｍｔＲＰＱＸ Ｈｎ･ｷｳＩ ｡ｮ､ ｗｍｔＲＰＲＳ Ｈｌｩｴ･ｲ｡ｴｵｲ･Ｉ ｣ｯｲｰｵｳ ｳｨｯｷ ｴｨ｡ｴ ｦｯｲ ｴｨ･
ｅｮｧｬｩｳｨ ｴｲ｡ｮｳｬ｡ｴｩｯｮ ｯｦ ｬｯｮｧ ｃｨｩｮ･ｳ･ ｳ･ｮｴ･ｮ｣･ｳＬ ｴｨ･ ｭ･ｴｨｯ､ ｩｮ ｴｨｩｳ ｰ｡ｰ･ｲ ｩｭｰｲｯｶ･ｳ ｴｨ･
ｂｌｅｕ ｶ｡ｬｵ･ ｣ｯｭｰ｡ｲ･､ ｴｯ ｴｨ･ ｢･ｮ｣ｨｭ｡ｲｫ ｴｲ｡ｮｳｬ｡ｴｩｯｮ ｡ｳ ｡ ｷｨｯｬ･Ｌ ｡ｮ､ ｴｨ･ ･＋･｣ｴ ｯｦ ｴｨ･
ｭ･ｴｨｯ､ ｩｮ ｴｨｩｳ ｰ｡ｰ･ｲ ｩｳ ｭｯｲ･ ｯ｢ｶｩｯｵｳ ｴｨ･ ｬｯｮｧ･ｲ ｴｨ･ ｳ･ｮｴ･ｮ｣･ ｩｳ ｦｯｲ ｴｨ･ ｲ･ｬ｡ｴｩｶ･ｬｹ ｲｯ｢ｵｳｴ
ｭ｡｣ｨｩｮ･ ｴｲ｡ｮｳｬ｡ｴｩｯｮ ｭｯ､･ｬＮ

Keywords: ｭ｡｣ｨｩｮ･ ｴｲ｡ｮｳｬ｡ｴｩｯｮ Ｌ ｬｯｮｧ ｳ･ｮｴ･ｮ｣･ ｴｲ｡ｮｳｬ｡ｴｩｯｮ Ｌ ｩｭｰｬｩ｣ｩｴ ｰ･ｲｩｯ､ ｡ｮ､
｣ｯｭｭ｡

1 引引引言言言

篇章翻译是当前制约机器翻译技术性能的一个突出问题，其困难集中体现于长句翻译
上 Ｈｋｯ･ｨｮ ｡ｮ､ ｋｮｯｷｬ･ｳＬ ＲＰＱＷＩ。原因在于长句一般由多个小句（｣ｬ｡ｵｳ･Ｉ构成，而不同语言间小
句及其间结构有重要差异。如表现在汉英语言间，汉语小句无主从之别，长句多流水句，小句
间｜可断可连Ｂ Ｈ吕叔湘Ｌ ＱＹＷＹＩ，反映在标点上即逗号（句内标点）、句号（句间标点）可相互
转换，句子边界相对模糊；而英语小句主从分明，相互转化性弱，句逗分明，句子边界相对清
晰。小句及其间结构与句子边界差异，自然会引发双语长句的翻译问题。长句机器翻译困难也
有其计算机制原因。如对于基于循环神经网络的翻译模型，维护长距离依赖关系时可能难以记
住大量上下文信息；对于基于注意力机制的翻译模型，会造成注意力分散到更多信息点，导致
难以持续聚焦于最关键信息。
对于长句翻译问题，一种解决的思路就是将其化为短句翻译。问题是如何合理将长句化为

短句。本文考虑，可从汉语句逗号中有大量可相互转化而不影响原义表达的特点入手，解决汉
语长句的翻译问题。例如：

例例例1 ①少年姓孙，②属马[，，，]③比小水小着一岁，④个头也没小水高，⑤人却本分实
诚。（贾平凹《浮躁》）

ｅＱ：①ｔｨｩｳ ｢ｯｹＬ｡ ｭ･ｭ｢･ｲ ｯｦ ｓｵｮ ｆ｡ｭｩｬｹＬ ②ｷ｡ｳ ｢ｯｲｮ ｩｮ ｴｨ･ ｹ･｡ｲ ｯｦ ｴｨ･
ｨｯｲｳ･｛Ｎ｝③ａｬｴｨｯｵｧｨ ｨ･ ｷ｡ｳ ｡ ｹ･｡ｲ ｹｯｵｮｧ･ｲ ④｡ｮ､ ｡ ｨ･｡､ ｳｨｯｲｴ･ｲ ｴｨ｡ｮ ｷ｡ｴ･ｲ ｧｩｲｬＬ ⑤ｨ･
ｷ｡ｳ ｨｯｮ･ｳｴ ｡ｮ､ ｳｩｮ｣･ｲ･Ｎ（ｇｯｬ､｢ｬ｡ｴｴ ＱＹＹＱ）

ｅＲ：①ｔｨ･ ｹｯｵｮｧ ｓｵｮＬ②｡ ｨｯｲｳ･Ｌ③ｩｳ ｯｮ･ ｹ･｡ｲ ｹｯｵｮｧ･ｲ ｴｨ｡ｮ ｘｩ｡ｯｳｨｵｩＬ④｡ｮ､ ｴｨ･ ｩｮ､ｩＭ
ｶｩ､ｵ｡ｬ ｩｳ ｮｯ ｨｩｧｨ･ｲ ｴｨ｡ｮ ｘｩ｡ｯｳｨｵｩＬ ⑤｢ｵｴ ｴｨ･ ｰ･ｲｳｯｮ ｩｳ ｳｩｮ｣･ｲ･Ｎ（有道翻译ＲＰＲＳＮＱＱＮＱＸ）

ｅＳ：①ｔｨ･ ｹｯｵｮｧ ｭ｡ｮＧｳ ｳｵｲｮ｡ｭ･ ｩｳ ｓｵｮＬ②ｨ･ ｷ｡ｳ ｢ｯｲｮ ｩｮ ｴｨ･ ｹ･｡ｲ ｯｦ ｴｨ･ ｨｯｲｳ･Ｌ③｡ｮ､
ｩｳ ｯｮ･ ｹ･｡ｲ ｹｯｵｮｧ･ｲ ｴｨ｡ｮ ｘｩ｡ｯ ｓｨｵｩＮ ④ｈ･ ｩｳ ｮｯｴ ｡ｳ ｴ｡ｬｬ ｡ｳ ｘｩ｡ｯ ｓｨｵｩＬ⑤｢ｵｴ ｨ･ ｩｳ ｨｯｮ･ｳｴ
｡ｮ､ ･｡ｲｮ･ｳｴＮ（ｃｨ｡ｴｇｐｔＴ ＲＰＲＳＮＱＲＮＱＰＩ

（说明：数字序号代表汉英小句序号；汉语隐性句逗号与其对应英译标点用红色｛｝标
出，下同。原文例句、ｅＱ及其小句切分采用自Ｈ冯文贺Ｌ ＲＰＱＹＩ）

例Ｑ汉语复句包含Ｕ个小句。语义主题上，小句①②描述少年的个人特征；小句③④和小句
⑤虽然也描述少年的个人特征，但却有了对比人物｜小水Ｂ。据此，前两个小句和后三个小句所
表达语义主题是有差异的，其间语义关系也远近有别。也因此，可将小句②后逗号改为句号，
而且原文小句间的语义关系远近及具体逻辑语义等不变。本文将此类可转化为句号而不改变原
文小句间语义关系远近及逻辑语义的逗号视为Ｂ隐性句号Ｂ。同理，汉语文本中也存在句号可变
为逗号的情况，本文将此类句号视为｜隐性逗号Ｂ。
将汉语长句变为短句，相比可以实现更好翻译。如专业译者（ｅＱ）在小句②后断句翻译，

更好翻译表达了源语小句间的语义远近关系，句子的内部结构也更符合英文习惯。相比之下，
机器译文ｅＲ中句逗号与源语一致，小句间的语义关系不明，句子结构也显得冗长，不符合英
文结构习惯。但是，如果不能恰当化长句为短句，也可能导致不良翻译。如机器译文ｅＳ中在
小句③后断句翻译，根本上改变源语小句间的结构关系，其中割裂了小句③④间密切的并列
关系（由连接词｜也Ｂ表示），隔断了小句⑤对小句③④整体的转折关系（由此也导致译文连接
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词｜｢ｵｴＢ不能准确翻译原文连接词｜却Ｂ的管辖范围）。可以说，长句化短后翻译，在根本上会影
响句子内外的结构组织，影响是全局性的。

本文考虑，如果能够识别汉语文本中隐性句逗号，就可能将相当一部分长句经切分重组为
较短句子，而经此处理后再进行机器翻译，就可能得到更好的翻译效果。基于此，本文提出了
基于隐性句逗号识别的汉语长句机器翻译方法。为此，本文首先构建了汉语隐性句逗号数据
集，并实现了其识别模型；进而将隐性句逗号识别模型用于机器翻译的汉语源语数据预处理，
以使机器翻译获得更好长句翻译效果。在ｗｍｔＲＰＱＸＨ新闻）和ｗｍｔＲＰＲＳ（文学）翻译测试集
上的实验结果表明，本文方法可以显著提高汉语长句的机器翻译性能，而且长句越长，效果越
明显。

本本本文文文主主主要要要贡贡贡献献献：：：（Ｑ）提出并实现汉语的隐性句逗号识别：针对汉语中句逗号可相互转化
现象，提出｜隐性句逗号Ｂ概念，构建相应数据集，并实现其自动识别技术，为长句化短提供方
法。（Ｒ）提出并实现基于隐性句逗识别的长句机器翻译方法：结合隐性句逗号识别模型与机器
翻译模型，在翻译前将源语汉语长句化短，显著提高了汉语长句的机器翻译质量。

2 相相相关关关工工工作作作

现有机器翻译模型处理短句表现良好，但对于长句，往往无法给出优质翻译。为改善长句
翻译效果，主要进行了两类研究：一类是进行篇章级机器翻译建模，综合解决包括长句翻译在
内的篇章翻译问题；另一类是专门针对长句的机器翻译研究。

在篇章机器翻译建模研究中，一般既关注句内词语间结构关系，也关注上下文句子间的一
致性、连贯性、结构层次、衔接性等信息Ｈｔ｡ｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＹ［ ｃｨ･ｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＰ［ ｇｵｯ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＲ［
贾爱鑫･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＴＩ。由于关注更多上下文，一定程度上有利于缓解长句翻译问题。在篇章机
器翻译建模中，有研究特别注意到句长的影响。如有研究指出篇章级机器翻译中源语和目标语
的句长偏差会导致翻译质量下降；提出动态采样训练数据，以确保不同序列长度可均匀分布；
引入长度归一化注意力机制，以使模型聚焦于目标信息，缓解处理较长序列时的注意力偏离问
题；提出在解码过程中采用滑动窗口策略，以在不超过最大序列长度的前提下整合更多上下文
信息Ｈｚｨ｡ｮｧ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＳＩ。然而，根本上篇章机器翻译建模并不着重于解决由于（汉英）双语
句子边界差异带来的长句翻译问题。

在专门针对长句的机器翻译研究中，一般将长句化为较短的语言单位再翻译。在传统机器
翻译（基于规则、基于统计）下，不同语言的翻译上均有研究试图将长句划分较短的语言单
位再翻译，一般是利用一些语言特征，如句法模板、结构层次、小句、连接词、标点等，将
长句划分为更短的短语、小句、结构片段等后，先翻译再组合Ｈｏｬｩｶ･ｩｲ｡ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＰ［ ｇｯｨ ｡ｮ､
ｓｵｭｩｴ｡Ｌ ＲＰＱＱ［ ｙｩｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＲ［ ｈｵｮｧ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＲ［ ｐｯｵｧ･ｴＭａ｢｡､ｩ･ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＴＩ。在汉英翻译中，
也有一些研究尝试利用标点符号、关系代词、层次结构等长句划分为简单句、子句等后再进行
翻译Ｈ黄河燕｡ｮ､ 陈肇雄Ｌ ＲＰＰＲ［ 李幸｡ｮ､ 宗成庆Ｌ ＲＰＰＶ［ ｘｩｯｮｧ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＰＹＩ。在神经机器翻译技
术框架下，也有研究考虑将长句化短后分别翻译再组合。如有研究在汉英翻译中引入一个拆分
和重新排序模型来共同检测源语长句的最佳分割点序列；进而，将每个源语子句由ｎｍｔ系统
独立转换为目标子句，并将翻译的目标子句连接起来形成长句的最终翻译Ｈｋｵ｡ｮｧ ｡ｮ､ ｘｩｯｮｧＬ
ＲＰＱＶＩ。有研究提出一种提取双语短语的方法来构建短语对齐的双语语料库，并实现了一种长句
预处理技术，以此切分长句为短语，以解决长句翻译Ｈｔｩ･ｮ ｡ｮ､ ｍｩｮｨＬ ＲＰＱＹＩ。长句分割与句子
边界相关，有研究发现发现句子边界分割对口语翻译质量影响显著，提出一种数据增强策略，
即在训练过程中将模型暴露于各种边界分割错误中，以提高神经机器翻译系统对句子边界分割
错误处理的鲁棒性和机器翻译的准确性Ｈｌｩ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＱＩ。然而这些研究只是一般地将长句化为
较短的语言单位再翻译，而不考虑长句化短后是否改变了源语长句内外，小句间语义关系的远
近与逻辑类别等。但事实上，随意切断长句后翻译可能导致原文小句间的逻辑语义结构的改
变（如例Ｑ的ｅＳ）。为此，本文基于汉语部分句逗号可相互转化的特点，提出｜隐性句逗号Ｂ概
念，实现其机器识别，并用以解决汉语长句的机器翻译难题，并特别关注机器翻译中长句内外
小句间语义关系的远近与逻辑类别等是否得到了准确翻译。

3 隐隐隐性性性句句句逗逗逗号号号识识识别别别

本文构建了汉语隐性句逗号数据集，并实现了基于预训练语言模型的隐性句逗号识别方
法。考虑到原始文本中句逗号的数据不平衡（句号少，逗号多），及隐性句逗号的不平衡，和
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类型 汉语文本 英语文本

隐性句号

S1祥子，S2在与“骆驼”这个外号发生
关系以前，S3是个较比有自由的洋车
夫[，，，]S4这就是说，S5他是属于年轻力
壮，S6而且自己有车的那一类。

he gained the nickname Camel), he was a relatively
independent rickshaw man[.]That is to say, he be-
longed to the young, vigorous set and owned his own
rickshaw.

隐性逗号

S1从风里雨里的咬牙，S2从饭里茶里的自
苦，S3才赚出那辆车[。]S4那辆车是他的一
切挣扎与困苦的总结果与报酬，S5象身经
百战的武士的一颗徽章。

By gritting his teeth through wind and rain and
scrimping on food and tea, he finally put enough
aside to buy it[,] a tangible reward for his struggles
and his suffering, like a medal for valor.

表 ＱＺ 人工标注隐性句逗号数据集示例

数据集划分 数据量 平均长度 总词数

隐性句号
train 15,526 118 1,365,404
valid 1,940 118 170,785
test 1,941 115 166,151

隐性逗号
train 11,552 28 438,107
valid 1,444 27 53,431
test 1,444 29 55,328

表 ＲＺ 半监督扩充数据集统计

文本长（逗号数） 样本数 字数 平均长度 词表大小

WMT2018 新闻

< 3 34021 1599099 47 3783
= 3 3643 234,953 65 2,834
= 4 1091 82,182 75 2,332
= 5 265 22,961 87 1,692
> 5 100 10,198 102 1,368

WMT2023文学 > 3 552 34,211 62 1,754

表 ＳＺ 机器翻译数据统计

预训练语言模型中本身句逗号知识的不平衡，本文专门构建了一个只包含隐性句逗号的数据
集。基于该数据集上，我们训练实现了最优隐性句逗号识别模型，该模型可以相对集中的反映
隐性句逗号的特征差异。在机器翻译中，该模型将用于预处理源语汉语文本，由于该模型并未
关注真句逗号，其识别结果将与现实文本中句逗号的进行一致性对比调正后作为源语文本预处
理结果（见ＴＮＱ节），输入机器翻译模型进行翻译。

隐隐隐性性性句句句逗逗逗号号号数数数据据据集集集：为了训练与验证隐性句逗号模型，本文构建了隐性句逗号数据集。首
先，在不同体裁的汉语文本上标注共计ＳＰＰＰ条隐性句逗号；然后通过ｳ･ｬｦＭｴｲ｡ｩｮｩｮｧ半监督学习方
法大规模扩充数据集。

人工标注由汉语母语者实施，通过两种方式实现。标标标注注注方方方式式式1：标注者根据母语者的语感
直接对汉语文本标注。基本判断标准：句逗号相互转变后，语法合理、且不改变原句所含逻辑
语义关系的，为隐性句逗号。标标标注注注方方方式式式2：参照汉英翻译标注。标准为：在经典汉英翻译平行
语料上，如果英译文本为句号断句，而汉语文本的对应标点处为逗号，则认定该汉语标点为隐
性句号；隐性逗号的确定方法同理。具体做法如表 Ｑ所示，其中红色标注出了隐性句逗号，连
同其左右各一个标点句（用ｓＱ、ｓＲ等标注）Ｈ宋柔Ｌ ＲＰＲＲＩ构成一条数据。如其中的隐性句号数据
由ｓＳＭｓＴ构成，隐性逗号数据由ｓＳＭｓＴ构成。

人工标注共计ＳＰＰＰ条隐性句逗号样本，其中包含ＱＸＴＷ条隐性句号标注，ＱＲＵＳ条隐性逗号标
注。随后，采用了ｳ･ｬｦＭｴｲ｡ｩｮｩｮｧ半监督学习方法大规模扩充数据集。先将这些标注样本作为初始
数据，然后构建了一个基础模型在已有人工标注数据上进行训练，使得模型能够学习到隐性句
逗号的标注逻辑和文本特征。接着，利用训练好的模型对未标注数据进行推断，生成伪标签。
当模型输出的标签概率高于设定阈值时，将其作为新的标签数据，扩充至初始数据中。通过该
方式，最终构建了一个包含ＳＳＸＴＸ条数据的隐性句逗号数据集，其中隐性句号ＱＹＴＰＸ条，隐性逗
号ＱＴＴＴＰ条。识别实验中，将该数据集按照ＸＺＱＺＱ的比例切分为训练集、验证集和测试集。具体统
计结果如表 Ｓ所示。

识识识别别别模模模型型型：本文采用基于预训练语言模型的隐性句逗号分类识别方法。为充分
考虑隐性句逗识别中相关语段特征，具体采用ｈｩ･ｲ｡ｲ｣ｨｩ｣｡ｬ ｂｅｒｔ模型Ｈｌｵｫ｡ｳｩｫ ･ｴ ｡ｬＮＬ
ＲＰＲＰＩ对句子对进行编码。如图 Ｑ所示，其包含了嵌入层、ｓ･ｮｴ･ｮ｣･ ｅｮ｣ｯ､･ｲ、ｃｯｮｴ･ｸｴ ｅｮＭ
｣ｯ､･ｲ层，模型输出为隐性句逗号的预测结果。其中ｓ･ｮｴ･ｮ｣･ ｅｮ｣ｯ､･ｲ使用了ｂｅｒｔ预训练模
型Ｈｄ･ｶｬｩｮ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＱＸＩ，ｃｯｮｴ･ｸｴ ｅｮ｣ｯ､･ｲ使用ｇｒｕ模型。模型的输入为两段文本，分别表示
为ｓ･ｮｴ･ｮ｣･Ｑ和ｓ･ｮｴ･ｮ｣･Ｒ，此处并不是直接拼接两个句子，而是将其层次化并行输入模型。随
后ｓ･ｮｴ･ｮ｣･ ｅｮ｣ｯ､･ｲ将学习每个ｓ･ｮｴ･ｮ｣･句内的局部特征并聚合至对应的｛ｃｌｓ｝向量中；将两
个ｓ･ｮｴ･ｮ｣･的｛ｃｌｓ｝表征输入到ｃｯｮｴ･ｸｴ ｅｮ｣ｯ､･ｲ层中，该层即可赋予文本前后的顺序特征以及
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图 ＱＺ 隐性句逗号识别模型

模型 accuracy(%) precision(%) recall(%) f1(%)

Hierarchical BERT 97.90 97.82 97.92 97.86
Cross-segment BERT 93.10 92.94 93.05 93.00

BERT-CRF 79.34 96.14 79.34 86.94
BERT-LSTM-CRF 86.17 97.58 86.17 91.52

表 ＴＺ 不同模型在隐性句逗号识别上的性能

上下文关系特征，并最终得到文本对的全局特征。全局特征通过线性分类层，将输出映射到隐
性句逗的类别标签上，其中线性分类层通过ｓｯｦｴｭ｡ｸ函数对输出的概率进行了归一化，并利用
交叉熵损失函数计算损失。

识识识别别别实实实验验验：除基于ｈｩ･ｲ｡ｲ｣ｨｩ｣｡ｬ ｂｅｒｔ模型外，我们也进行了基于ｃｲｯｳｳＭｳ･ｧｭ･ｮ ｂｅｒｔ模
型Ｈｗｩ｣ｫｳ ｡ｮ､ ｐｯｳｴＬ ＲＰＲＱＩ的方法。与此同时，我们还对比实现了基于序列标注的方法，
包括ｂｅｒｔＭｃｒｆＨｌｩｵ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＰＩ 、ｂｅｒｔＭｌｓｔｍＭｃｒｆＨｙ｡ｮｧ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＲＩ。实验表明，基
于ｈｩ･ｲ｡ｲ｣ｨｩ｣｡ｬ ｂｅｒｔ的方法性能最佳。各模型结果见表 Ｔ。原因在于ｈｩ･ｲ｡ｲ｣ｨｩ｣｡ｬ ｂｅｒｔ相
比可以充分学习到句逗号相关语段文本的词汇、语序及上下文特征。而序列标注方法的问题在
于，当前的隐性句逗号识别任务下相关数据是独立的文本段，并非实际文本中的句逗号序列。
基于ｈｩ･ｲ｡ｲ｣ｨｩ｣｡ｬ ｂｅｒｔ的隐性句逗号识别模型将用于后续机器翻译汉语长句化短的预处理阶
段。

4 基基基于于于隐隐隐性性性句句句逗逗逗号号号识识识别别别的的的长长长句句句机机机器器器翻翻翻译译译

4.1 本本本文文文方方方法法法模模模型型型

为验证基于隐性句逗号识别的长句机器翻译方案效果，使用ｐｩｰ･ｌｩｮ･方案 Ｈａｴｲｩｯ ･ｴ ｡ｬＮＬ
ＲＰＲＳＩ进行实现。首先，对源语汉语进行预处理，即进行隐性句逗号识别，并与源语文本比对校
正，确定最终句逗号；然后对预处理文本进行机器翻译。如图 Ｒ。

隐隐隐性性性句句句逗逗逗号号号识识识别别别：：：模型所输入的文本为一个句逗号切分的标点句序列（记
为ｳ･ｮｴ･ｮ｣･ＱＬＲＬＮＮＮＮＮｮＩ。为适配本文基于ｈｩ･ｲ｡ｲ｣ｨｩ｣｡ｬ ｂｅｒｔ的隐性句逗号识别模型，相邻的两
个标点句组合作为一个输入，经过识别模型，预测其间的标点位置为隐性句号或隐性逗号。

句句句逗逗逗校校校正正正：由于隐性句逗号识别模型仅考虑了隐性句逗号，而实际文本中为所有句逗号
（既包括隐性句逗号，也包括真句逗号），这里需对隐性句逗号模型识别结果进行校正Ｌ以获得
最终句逗标点。具体做法为，将隐性句逗识别模型输出结果与原文结果进行比对，当模型输出
结果与原文一致，保留原文本标点；当模型输出结果与原文本不一致，保留隐性句逗的识别结
果。这样做的原因在于，由于受预训练语言ｂｅｒｔ自身所包含的大量一般句逗号文本知识的影
响，隐性句逗号识别模型并不能完全准确地从真实文本（包含所有句逗号）中识别出隐性句逗
号。具体而言，当其标点分类结果与原文本不一致时，可以认为是，句逗模型增强了本文隐性
句逗号知识后的结果，即为隐性句逗号；当其与原文一致，可以认为是ｂｅｒｔ自身包含的大量
真句逗号知识的结果。校正后的句逗标点文本，作为预处理结果输入机器翻译模型。
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图 ＲＺ 基于隐性句逗号识别的机器翻译架构

数数数据据据 文文文本本本长长长（（（逗逗逗号号号数数数））） 基基基准准准翻翻翻译译译 本本本文文文方方方法法法

Opus-mt
WMT2018 新闻

3 个逗号以下 17.12 16.43

包含3 个逗号 15.88 16.74

包含4 个逗号 15.14 16.11

包含5 个逗号 15.30 16.58

WMT2023 文学 3 个逗号以上 16.42 17.11

Randeng-mt
WMT2018 新闻

3 个逗号以下 18.42 17.93

包含3 个逗号 15.88 16.75

包含4 个逗号 14.65 15.24

包含5 个逗号 13.93 14.39

WMT2023 文学 3 个逗号以上 14.29 14.18

表 ＵＺ 翻译结果比较

4.2 实实实验验验设设设置置置

数数数据据据集集集：：：为验证本文方案效果，本文在标准机器翻译任务ｗｍｔＲＰＱＸ的中英平行翻译数据
集（新闻）1和ｗｍｔＲＰＲＳ中的中英文学翻译平行语料2的测试集上进行基于隐性句逗号识别的
长句机器翻译实验。引入文学语料是考虑，文学文本是机器翻译难点，而且文学文本相比一般
文本口语性强，可逗可句或可断可连的情况更突出，特别适于本文方法的验证。为了充分验证
本文方法在汉语长句上的效果，进一步按照文本长度（以包含的逗号数计算）将数据集划分如
表 Ｓ。考虑是，逗号是句内标点，一个文本包含的逗号数越多，往往意味着其中的句子包含的
小句越多，句子越长。

翻翻翻译译译模模模型型型：：：在翻译阶段，本文使用两个表现优异的预训练机器翻译模型进行了实验，分
别是ｯｰｵｳＭｭｴ Ｈｔｩ･､･ｭ｡ｮｮ ｡ｮ､ ｔｨｯｴｴｩｮｧ｡ｬＬ ＲＰＲＰＩ和ｒ｡ｮ､･ｮｧＭｭｴ Ｈｚｨ｡ｮｧ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＲＲＩ。二者均基
于ｴｲ｡ｮｳｦｯｲｭ･ｲ的端到端架构，并基于大型中英平行语料库训练，包含了丰富的双语知识。实验
中二者具体设置相同，主要是：设置束搜索宽度为Ｒ；采用多概率采样；ｴｯｰ ｫ为ＴＰ，其可以在
生成过程中过滤掉不太可能的词，仅保留头部的ＴＰ个词；ｴｯｰ ｰ概率为ＰＮＸ，其代表输出词的概
率之和达到或超过ＰＮＸ，才会在生成过程中保留；此外为确保模型不重复地连续输出，限制了模
型连续重复生成单词的个数为Ｕ。

评评评估估估指指指标标标：：：采用通用的ｂｌｅｕ值 Ｈｐ｡ｰｩｮ･ｮｩ ･ｴ ｡ｬＮＬ ＲＰＰＲＩ。其主要通过比较机器翻译的输出
和参考译文的ｮＭｧｲ｡ｭ 相似度计算得出。ｂｌｅｕ值中的ｮＭｧｲ｡ｭ的取值为Ｔ。

1https://www.statmt.org/wmt2018/translation-task.html
2https://aclanthology.org/events/wmt-2023/2023wmt-1
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样例 类别 文本内容

1

原文
S1四是织密织牢民生保障网，S2增进人民福祉。S3我们坚持以人为本，S4持续增加民
生投入[，，，] S5保基本、兜底线、建机制，S6财政用于民生的比例达到70%以上

原文翻译

Four are the well-being of the people through the woven network of secure livelihoods.
In order to promote the well-being, we insist on people-centred and sustained increases
in human investment[，，，] and the preservation of basic, bottom-line and institutional
mechanisms, the share of the financial resources spent on human life is over 70 per
cent.

修正文本
S1四是织密织牢民生保障网，S2增进人民福祉。S3我们坚持以人为本，S4持续增加民
生投入[。。。] S5保基本、兜底线、建机制，S6财政用于民生的比例达到70%以上

修正文本翻译

The fourth is to weave a network of secure livelihoods for the betterment of the people.
To improve the well-being of the people, we insist on people-centred efforts to increase
people’s inputs[.] To protect the basics, to get the bottom line, to build the mecha-
nisms, the proportion of the funds spent on people’s lives is more than 70%.

2

原文

S1而此时还处在大厅里的人，S2都并不急于领取任务[，，，] S3他们都认为顾飞一定会来
自首[。。。] S4而自首的地方同样是这个大厅，S5因此这些人都紧盯着进进出出的玩家[，，，]
S6一发现是法师就两眼放光，S7接着又是一脸失望。

原文翻译
Many of the people inside the hall did not immediately receive the mission[ ] as they
were confident that Gu Fei would turn himself in [. ] They closely observed all the
players coming and going since this hall was also a place where fugitives could turn
themselves in [. ] Their eyes would periodically gleam whenever they saw a Mage and
then be followed by a look of disappointment.

修正文本

S1而此时还处在大厅里的人，S2都并不急于领取任务[。。。] S3他们都认为顾飞一定会来
自首[，，，] S4而自首的地方同样是这个大厅，S5因此这些人都紧盯着进进出出的玩家[。。。]
S6一发现是法师就两眼放光，S7接着又是一脸失望。

修正文本翻译

And no one in the hall is in a hurry to get a job [. ] They all think that Luo Fei will
turn himself in[, ] and that the same hall is where they turn themselves in, so they’re
all staring at the players who come in and out [. ] The wizards are looking at the
light, and then they’re disappointed.

表 ＶＺ 原文及译文与修正文本及译文对比

4.3 实实实验验验结结结果果果

如表 Ｕ所示：

（Ｑ）随着逗号增多，即句子包含的小句数增多，句长增大，机器翻译效果变差，充分证明
长句越长对机器翻译的挑战越大。

（Ｒ）在包含Ｓ到Ｕ个逗号的语段文本内，本文方法比基准方案的翻译质量整体有所提高，其
中在更稳健翻译系统（ｏｰｵｳＭｭｴ）上，本文方法的ｂｌｅｕ值分别提高了ＰＮＸＶ、ＰＮＹＷ和ＱＮＲＸ，也即
随着源语文本长度的增加，本文方案的优势变得更明显。

（Ｓ）本文方法也适应于文学翻译，在ｏｰｵｳＭｭｴ系统上，本文方法比基准模型提升
了ＰＮＶＹ个ｂｌｅｕ值。一般认为文学翻译难度大，主要是文学文本中更多人物对话和叙事，也
更多涉及日常生活，内容容易理解，但也因此句子口语性强，结构更灵活，可断可连的句子更
多，句子边界相比更模糊，翻译断句难度更大。本文方法可为文学机器翻译难题的解决提供一
种特别思路。

（Ｔ）值得注意，本文方法对于相对较短的句子（包含Ｓ个以下逗号的语段文本）翻译，并
没有体现出优势。这一方面反映出短句翻译并非机器翻译难题，另一方面也反映出本文方法也
还未能更好识别真句逗号。这是因为隐性句逗号识别模型仅专注于隐性句逗号的识别，而暂时
忽视了真句逗号的问题。这无疑需要在进一步工作中予以合理解决。

4.4 实实实例例例分分分析析析

表 Ｕ分别给出了汉语原文与其机器翻译结果和经本文方法修正标点后的汉语修正文本与其
机器翻译结果。

实实实例例例1 文本选自ｗｍｔＲＰＱＸ的新闻文本。修正文本将ｓＴ后的逗号改为了句号，修正
后ｓＳ、ｓＴ、ｓＵ、ｓＶ间的关系远近更清晰，逻辑语义更明确。对比修正文本翻译与原文翻译
可以发现，修正文本翻译更好地反映了ｓＳ与ｓＴ的关系，ｓＵ与ｓＶ的关系，而且相比原文翻译语法
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结构也更合理。

实实实例例例2 文本选自ｗｍｔＲＰＲＳ的文学文本。修正文本将ｓＲ后的逗号改为了句号，将ｓＳ后的
句号改为了逗号，将ｓＵ后的逗号改为了句号。修正后ｓＳ、ｓＴ、ｓＵ间的紧密关系得以凸显，包
括ｓＳ与ｓＴ的递进性关系（都是｜他们都认为Ｂ的内容，并且用｜而Ｂ连接），ｓＵ与ｓＳ、ｓＴ间的因果
性关系（由｜因此Ｂ体现）。并ｓＳＭＵ与ｓＱＭＲ和ｓＶＭＶ的关系距离也相对拉开，显得更清晰。对比修
正文本翻译与原文翻译，修正文本翻译较好地反映了各个ｓ间关系的语义远近与逻辑关系关系。

5 总总总结结结

针对长句机器翻译难题，本文提出基于隐性句号逗识别的汉语长句机器翻译方法。本文首
先构建了隐性句逗号号数据集，并基于预训练模型实现了隐性句逗自动识别；进而将隐性句逗
号识别模型作为翻译数据预处理模块与翻译模型结合，以解决汉语长句翻译难题。实验结果显
示本文方法对长句的翻译性能有显著提升，而且长句越长效果越佳；这一方法也提升了文学翻
译的长句翻译性能。未来我们将进一步完善隐性句逗号识别方法，特别是完全考虑真实语境中
所有句逗号（真实句逗号与隐性句逗号）的识别问题，并将探索直接在机器翻译模型中融入隐
性句逗号的理解。
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基基基于于于知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏的的的低低低频频频词词词翻翻翻译译译优优优化化化策策策略略略

郭逸帆，昝红英B，阎子悦，许鸿飞

1郑州大学计算机与人工智能学院，河南郑州
570714651@qq.com；iehyzan@zzu.edu.cn；1716958920@qq.com；hfxunlp@foxmail.com

摘摘摘要要要

神经机器翻译通常需要大量的平行语料库才能达到良好的翻译效果。而在不同的平行
语料库中，均存在词频分布不平衡的问题，这可能导致模型在学习过程中表现出不同
的偏差。这些模型倾向于学习高频词汇，而忽略了低频词汇所携带的关键语义信息。
忽略的这些低频词汇也包含重要的翻译信息，可能会对翻译质量产生不利影响。目前
的方法通常是训练一个双语模型，然后根据频率为词汇分配不同的权重，通过增加低
频词的权重来提高低频词的翻译效果。在本文中，我们的目标是提高那些有意义但频
率相对较低的词汇的翻译效果。本文提出使用知识蒸馏的方法来提高低频词的翻译效
果，训练在低频词上翻译效果更好的模型，将其作为教师模型指导学生模型学习低频
词翻译。进而提出一个更加稳定的双教师蒸馏模型，进一步保证高频的性能，使得模
型在多个任务上均获得了稳定的提升。本文的单教师蒸馏模型在英语→ 德语任务上
相较于SOTA进一步取得了0.64的BLEU提升，双教师蒸馏模型在汉语→ 英语任务上相
较于SOTA进一步取得了0.31的BLEU提升，在英语→ 德语、英语→ 捷克语和英语→
法语的翻译任务上相较于基线低频词翻译效果，在保证高频词翻译效果不变化的前提
下,分别取得了1.24、0.47、0.87的BLEU提升。

关关关键键键词词词：：： 知识蒸馏 ；机器翻译 ；低频词翻译 ；双教师模型

Knowledge Distillation-Based Optimization Strategy for
Low-Frequency Word Translation in Neural Machine

Translation

Yifan Guo, Hongying ZanB, Ziyue Yan, Hongfei Xu
1School of Computer and Artificial Intelligence, Zhengzhou University, Zhengzhou, Henan
570714651@qq.com；iehyzan@zzu.edu.cn；1716958920@qq.com；hfxunlp@foxmail.com

Abstract

Neural machine translation typically requires a large number of parallel corpora to
achieve good translation results. In different parallel corpora, there is an imbalance in
word frequency distribution, which may lead to different biases in the learning process
of the model. These models tend to learn high-frequency vocabulary while ignoring
the key semantic information carried by low-frequency vocabulary. The overlooked
low-frequency vocabulary also contains important translation information, which may
have an adverse impact on translation quality. The current method is usually to train
a bilingual model and assign different weights to vocabulary based on frequency. By
increasing the weight of low-frequency words, the translation effect of low-frequency
words can be improved. In this article, our goal is to improve the translation perfor-
mance of meaningful but relatively low-frequency vocabulary. We propose the use of
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knowledge distillation to improve the translation performance of low-frequency words,
training model with better translation performance on low-frequency words, and us-
ing it as teacher model to guide student in learning low-frequency word translation.
Furthermore, a more stable dual teacher distillation model is proposed to ensure high-
frequency performance and achieve stable improvements in multiple tasks. The mono-
lingual teacher distillation model in this study achieved a further improvement of 0.64
BLEU on the English-to-German translation task compared to the state-of-the-art
(SOTA) model. The bilingual teacher distillation model, on the other hand, achieved
a 0.31 BLEU improvement on the Chinese-to-English translation task compared to
the SOTA model. In the translation tasks of English-to-German, English-to-Czech,
and English-to-French, compared to the baseline low-frequency word translation ap-
proach, the proposed models achieved BLEU improvements of 1.24, 0.47, and 0.87,
respectively, while ensuring that the translation performance of high-frequency words
remained unchanged.

Keywords: Knowledge Distillation , Neural Machine Translation , Translation of
low-frequency words , Dual Teacher Model

1 引引引言言言

神经机器翻译模型通常需要大量的平行语料(Kalchbrenner and Blunsom, 2013; Cho et al.,
2014; Bahdanau et al., 2014; Sutskever et al., 2014; Gehring et al., 2017; Vaswani et al., 2017)，
而在机器翻译任务中，翻译模型通常倾向于选择高频词而忽略低频词。在自然语言中，存在着
词汇不平衡的情况，不同的单词可以表示相同的含义，更存在着熟词僻意的情况。例如：以汉
语中的“然而”举例，在汉英翻译模型中，模型会更倾向于将其翻译为相对高频的“however”，
而忽略“nevertheless”。Gu et al. (2020)指出高频词和低频词之间存在严重的不平衡现象，翻译
模型很少有机会在训练过程中去学习低频的真实标签，而这些低频词往往携带着重要的语义信
息，通常是一些特定领域、文学作品或方言中的专有词汇，能够准确地表达出某些特定的概念
或情感。
在以往的工作中(Luong et al., 2015; Jean et al., 2015; Li et al., 2016; Pham et al., 2018)尝

试通过维护短语表或低频词表来改进稀有词汇的翻译效果，一些工作在模型中增加了额外的组
件(Gulçehre et al., 2016; Zhao et al., 2018)，但是这些带来了额外的训练复杂性和计算成本。
一些基于BPE(Sennrich et al., 2016)或词段(Wu et al., 2016)的模型在一定程度上有效的缓解了
标签分布不平衡的现象，并且成为多数翻译模型(Vaswani et al., 2017)的标准流程。但是无论多
大的细分力度，它们仍然面临着标签分布不均匀的现象。现在多数的翻译模型大多为每一个词
分配以相同的权重，并没有考虑到词频不同的情况。在这种情况下，低频词的训练机会相较于
高频词小很多，模型在训练中会逐渐忽略低频词带来的损失，导致与低频词相关的参数无法得
到有效的训练。

受益于Li et al. (2021)在图像分类中使用知识蒸馏解决长尾数据问题的启发，本文提出使用
知识蒸馏的方法去优化低频词翻译效果。本文提出了一种仅使用现有数据的简单有效的方法用
于提升低频词翻译效果，不需要引入额外的数据、人工成本。使用低频数据集训练教师模型，
提升教师模型的低频词翻译效果，使用低频词翻译效果强的教师模型指导学生模型，学生模型
在保留本身学习高频词的倾向的同时，由教师模型指导学生模型的低频词翻译效果。在此基础
之上，提出使用双教师模型分别指导学生模型高频和低频词的学习，进一步保证学生模型中高
频词的翻译效果，使得模型更具有稳定性。

本文任务的主要目标是：提升翻译模型中低频词的翻译效果，同时保证高频词的翻译效果
不被破坏。本文的主要贡献如下：

• 本文使用知识蒸馏的方法解决低频词翻译效果不理想的问题，提出基于知识蒸馏的低频词
翻译优化模型，减缓其倾向于高频的趋势，显著提升了低频词的翻译结果，同时保证了高
频词翻译效果不被破坏。

©2024 中国计算语言学大会
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• 本文在基于知识蒸馏的低频词翻译模型的基础上，提出双教师知识蒸馏模型，使用两个教
师模型同时指导高、低频词的学习，保证了高频词的翻译性能，进一步提升了模型的稳定
性。

• 基于知识蒸馏的低频词翻译优化模型在英语→德语任务SOTA的基础上进一步
获得了0.64的BLEU提升；双教师蒸馏模型在汉语→英语任务上相较于SOTA取得
了0.31的BLEU提升；相较于基线模型，在英语→德语、英语→法语任务上取得
了1.24和0.87的BLEU提升，在英语→捷克语任务上获得了0.47的BLEU提升。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 机机机器器器翻翻翻译译译中中中的的的低低低频频频词词词翻翻翻译译译优优优化化化

在翻译任务中，常见的低频词类型有生僻词翻译、特殊俚语、专业术语等。低频词增加
模型的词表多样性，会给模型带来很大的计算负担，翻译模型在处理较大词汇量时具有局限
性。一些工作尝试维护短语表或回退词(Luong et al., 2015; Jean et al., 2015; Li et al., 2016)来
解决大词汇问题。而现在的主流技术是使用基于子词的方法(Sennrich et al., 2016; Luong and
Manning, 2016; Wu et al., 2016)，这种方法大大减少了词汇量并很好的解决了生僻词表示困
难的问题。机器翻译的本质是一个分类任务，类别不平衡问题的主要解决方法有两种：基于
数据(Baloch and Rafi, 2015; Sutskever et al., 2014)和基于算法(Zhou and Liu, 2005; Lin et al.,
2017)的方法。其中基于数据的方法主要采用过采样和欠采样的方法，通过采样的方法解决类别
不平衡的问题；基于算法的方法主要为不同的词分配以不同的训练策略。Jiang et al. (2019)提
出一种线性加权的方式，根据词频为翻译任务中的词语分配以不同的权重，以此来解决低频词
翻译不充分的问题。Gu et al. (2020)在此基础之上，进一步提出了两种权重分配的方法，通过
卡方分布函数和幂函数的方式进一步优化的低频词的翻译质量，达到了近年来的SOTA水平。

2.2 知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏在在在机机机器器器翻翻翻译译译中中中的的的应应应用用用

知识蒸馏是近几年来解决各类迁移学习任务的热门方法，学生模型可以从教师模型中快
速学习到知识的特性赋予了蒸馏方法很多的可能性。Zhuang and Tu (2023)使用知识蒸馏技
术，通过对预训练模型的掩码语言模型进行微调，显著的提高了翻译模型的性能。Zhang et al.
(2023)验证了通过知识蒸馏的方法可以从已经训练好的翻译模型中获取到知识并能将特定领域
的知识转移到学生模型中。而在知识蒸馏中，并不是教师的知识越多越好，教师与学生模型
之间的差异过大可能会损坏整体的性能(Wang et al., 2021)。为了解决这种问题，Huang et al.
(2022)提出了一种新的蒸馏损失函数，使学生模型的学习目标由原先需要与教师模型完全一
致，变为学习教师模型的软标签之间的相对关系，大大降低了蒸馏学习的难度。类别不平衡问
题在各种任务中都可以观察到(Wei et al., 2013; Johnson and Khoshgoftaar, 2019)，在图像领域
中，Li et al. (2021)使用知识蒸馏技术优化了长尾数据分类不均衡的问题，这为本文提出使用知
识蒸馏技术优化低频词翻译提供了思路。本文使用知识蒸馏的方法，学习教师模型中特定的“低
频（高频）词领域”的知识，用于解决词语分布不均匀的问题。

3 方方方法法法

本文的目标是提升模型在低频词上的翻译效果，同时保证高频词的翻译不受影响。使用在
低频词上翻译效果更好的模型作为教师模型指导学生模型低频词的学习，同时学生模型保留模
型本身学习高频词的倾向，学生模型在训练时就会减缓其倾向于高频的趋势。

在蒸馏模型中，首先需要训练一个在低频词上效果更好的模型作为教师模型。根据实验结
果，教师模型要在低频词翻译上有显著提高且高频词不被严重破坏才能起到指导低频词有效学
习的作用。基于知识蒸馏的低频词翻译模型即使用一个在低频词上翻译效果更好的教师模型去
指导学生模型，但是实验过程中发现，随着数据集规模的增长，蒸馏模型指导学生模型学习低
频词的效率会变得不稳定，甚至会破坏高频词的翻译效果。基于此本文提出双教师蒸馏模型，
额外使用一个高频词教师模型去指导模型保障高频词的翻译效果，实验结果表明双教师模型在
任意规模的数据集上均表现出稳定的增长。在蒸馏过程中，为了进一步保证高频词不被严重破
坏，本文在进行蒸馏微调时对所使用的数据集进行了采样处理。
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3.1 基基基于于于知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏的的的低低低频频频词词词翻翻翻译译译模模模型型型

基于知识蒸馏的低频词翻译模型的模型图如图 1所示，其中教师和学生模型的均参
照Vaswani et al. (2017)中的实验设置。两个模型的输入序列相同，记为X = (x1, x2, ..., xn)，
真实标签记为Y ∗ = (y1, y2, ..., ym)，输入经过Transformer编码器,输入序列均被转为向量序
列Ex = [Ex[x1], Ex[x2], ..., Ex[xn]],其中Ex[xi]表示输入序列中第i个词的词向量编码与位置
向量编码之和，经过编码器N层线性层后，将第N层的输出输入到解码器。解码器对编码
器的输出执行多头注意力机制计算，解码器第N层的最终输出得到了目标隐藏层状态记
为：Ys = [[s1], [s2], ..., [sm]]，如下公式1-2所示。

Ex = Embedding(X) + Embedding(Spos) (1)

Ys = Decoder(Encoder(Ex)) (2)

模型在得到解码器最后一层的隐藏层状态后，经过Softmax函数做归一化处理得到每一个
预测类别的概率。然而，通过Softmax形成的概率分布通常是一个比较分散的软标签向量，最
终的预测类别概率集合中的大多数类别的概率占比很低，学生模型很难学到这一部分知识。对
此，利用超参数温度T对Softmax函数的结果进行平滑处理。最终模型一共可以得到三个输出，
分别为经过温度T蒸馏得到教师模型和学生模型的软标签，分别记为Outteasoft、Outstusoft，以及学

生模型对OutT取最大值得到的模型最终输出结果记为学生模型硬标签Outstuhard。

模型最终的损失函数根据公式4所示，由学生模型硬标签Outstuhard和真实标签Y ∗计算模型的
学生损失，使用教师模型软软标签Outteasoft和学生模型软标签Outstusoft计算蒸馏学习的损失。最终

整个模型的损失由学生损失和蒸馏损失分配以不同的权重求和所得。

OutT = Softmax(
Ys

T
) (3)

Loss = α ∗ CrossEntropyLoss(Outstuhard, Y
∗) + γ ∗DIST KD(Outstusoft, Outteasoft) (4)

Transformer 编码器

解码器
隐藏层权重:

Transformer解码器

Transformer 编码器 Transformer解码器

…

Softmax with T

教师软标签：

Softmax with T

…学生软标签：

Max

…学生硬标签：
学生模型

教师模型

…真实标签：

Loss = α * 学生损失 + γ * 蒸馏损失

Figure 1: 基于知识蒸馏的低频词翻译优化模型
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3.2 双双双教教教师师师知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏模模模型型型

随着数据规模的不断增大，数据集信息量增加而模型容量有限，低频教师模型指导学生模
型学习低频词的程度进一步加深，低频蒸馏就会损伤模型的高频知识，从而导致高频词翻译效
果不佳。具体而言，只用一个低频教师模型对小数据集的提升是有效的，但是在大数据集任务
中表现不稳定。受到使用低频教师模型指导学生模型学习低频词的启发，在通过训练集采样限
制模型高频词的学习倾向的同时，设置一个高频教师模型去限制学生模型高频词的大幅降低，
将高频词的翻译效果限制在一个可控的范围之内，既不会受低频教师模型影响大幅降低，也不
会过于倾向高频词。

Loss = α * 学生损失 + γ * 低频蒸馏损失 + β * 高频蒸馏损失

Transformer 
编码器

Transformer 
解码器

学生模型

Transformer 
编码器

Transformer 
解码器

Softmax
with T

高频教师模型

Softmax
with T Max

Transformer 
编码器

Transformer 
解码器

Softmax
with T

低频教师模型

高频蒸馏损失

低频蒸馏损失

真实标签

Figure 2: 双教师知识蒸馏教师模型指导学生模型

基于此，本文提出了双教师知识蒸馏模型，通过两个教师模型分别指导学生模型学习高低
频词，双教师蒸馏模型的模型图如图2所示。双教师模型在蒸馏模型的基础之上，使用一个在高
频词表现优秀的高频教师模型，并使用高频教师模型所得到的软标签Outh tea

soft 与学生模型的软标

签Outstusoft之间形成高频蒸馏损失，最终模型的整体损失如下公式5所示。

Loss = α ∗ CrossEntropy(Outstuhard, Y
∗)+

γ ∗DIST KD(Outstusoft, Outteasoft)+

β ∗DIST KD(Outstusoft, Outh tea
soft )

(5)

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

受Gu et al. (2020)启发，根据词频按照等式6将训练集和测试集进行打分，其中L表
示句长，使用 1

L消除句长影响；yi表示句子中的每一个词在数据集中的频率，yk表示整
个词汇表中每一个词的频率。在等式6中，分母表示对整个词汇表中词频求和，在所
有句子的得分计算中，分母均相同，句子中含有词汇的词频越小，分子越小，取对数
后就会越小，取负号后就会越大，最终一个句子的得分越高表示该句子中包含的词
相对低频。将训练集和测试集按照得分进行排序后将二者分别均分为三份数据集记
为：{Trainhigh, T rainmiddle, T rainlow},{Testhigh, T estmiddle, T estlow} 分别表示含有更多高频
词的数据集、词分布均衡的数据集和含有更多低频词的数据集。蒸馏模型在进行知识蒸馏微调
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数据集 训练集 验证集 测试集

英语->德语 4468668 3000 3003
英语->捷克语 10311551 3003 2656
汉语->英语 19489587 2002 2001
英语->法语 35705145 3000 3003

Table 1: 数据集统计表

时，使用采样的方法在三个子训练集中分别取出部分数据作为最终的微调数据集，即微调蒸馏
模型的数据集为原数据集大小的1/3。

Freqsentence = − 1

L

L∑
i=0

log
Count(yi)∑|Vt|

k=1Count(yk)
(6)

本文主要使用了四个公开数据集，分别为WMT16的英语→德语数据集、WMT14的
英语→法语数据集,两个数据集均分别选择newstest-2013和newstest-2014作为验证集和测试
集；WMT18的汉语→英语数据集，使用该数据集在WMT官网提供的预处理版本，包含
验证集与测试集；以及WMT15的英语→捷克语数据集，分别采用newstest-2013和newstest-
2015作为验证集和测试集。按照以下步骤对数据集进行预处理：1）删除有错误编码的句
子；2)将数据集中全角字符替换为相应的半角字符，并将所有的命名字符和数字字符（如&gt;,
&#62;, &#x3e）转换为对应的Unicode字符；3）使用SentencePiece工具包(Kudo and Richard-
son, 2018)对数据集进行32000次联合BPE操作，以解决未知单词的问题；

4.2 蒸蒸蒸馏馏馏损损损失失失函函函数数数

Huang et al. (2022)证明在知识蒸馏中，更加强大的教师模型如果与学生模型差异比较大
时，学生在普通的知识蒸馏模型上的表现可能会下降，甚至比在没有知识蒸馏的情况下从头开
始训练还要糟糕。Huang et al. (2022)提出了一种只关注教师的偏好（即预测的结果相对排名）
的方法。相较于传统的知识蒸馏损失关注恢复绝对值的做法，DIST KD将学生模型从匹配一个
强大的教师模型的确切输出的负担中解放出来，只关注于教师模型预测出的不同类别之间的相
对关系。在本文中使用该方法，可以有效地减小学生模型对于教师模型的学习难度，模型的结
果更加稳定。

4.3 教教教师师师模模模型型型

教师模型在选择上需优先选择在低频词上表现较好的模型，在Vaswani et al. (2017)的实
验设置下，训练步数为100000得到基线模型记为Base，由于本文的方法都是在Base模型上进
行蒸馏微调，所以我们额外在Base模型上不增加额外操作，以学习率为1e − 5微调Base模型
训练了一个BaseFT模型作为本文真正的基线模型，本文所有的实验结果均与BaseFT模型做对
比。为了得到在低频词上表现更好的教师模型，在Base模型的基础之上，使用Trainlow数据集
在Base模型上进行微调，以此得到一个在低频词上表现效果更好的教师模型。在这种情况下得
到的微调模型，在高频词的表现上大幅度降低，在Testhigh上的结果低于Base模型。值得注意
的是，DIST KD在指导学生模型时依赖于教师模型预测结果的相对关系，所以低频教师模型在
选择上需要保证BLEU结果在{Testhigh, T estmiddle, T estlow}上的结果递减。在高频词教师模型
的选择上，因为BaseFT模型在微调时,依旧保留了其倾向于学习高频词的能力，所以BaseFT模
型本身可作为一个在高频词上表现优异的教师模型。在双教师蒸馏模型中不同损失函数的权重
上，为了保证学生损失的稳定，将α置为1，而后以0.1为间隔在验证集上测试得到最优的损失
函数权重α、β、γ分别为1、0.6、0.4。

4.4 主主主要要要结结结果果果

本文的方法在WMT18中英数据集上的结果如表2所示，其中EMNLP Exp与EMNLP K2方
法来自于(Gu et al., 2020)中的方法，代表当前的SOTA结果。在将测试集按照公式6划分
为三个测试集{Testhigh, T estmiddle, T estlow}后，本文的方法在保证含有更多高频词的测试
集Testhigh的翻译效果不受影响的情况下，小幅度提升了词均衡的测试集Testmiddle的翻译效
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果，显著提升了含有更多低频词的Testlow的测试集的翻译效果。与当前的SOTA模型相比，本
文的方法在高频测试集和均衡测试集上的效果基本与其持平或小幅提升。在低频测试集上进一
步提升了0.31的BLEU值。相较于基线模型，整体提升了0.86的BLEU值，证明本文的方法十分
具有竞争力。

汉语→英语
Testlow Testmiddle Testhigh Total

Base 20.95 22.29 25.76 23.22
BaseFT 21.51 22.48 26.45 23.88
Teacherlow 22.50 22.62 23.71 22.92

EMNLP Exp (Gu et al., 2020) 22.06 22.57 26.54 24.01
EMNLP K2 (Gu et al., 2020) 22.01 22.81 26.59 23.98

Our Double 22.37 22.90 26.67 24.05

Table 2: 蒸馏模型在WMT18汉语→英语数据集上的结果

4.5 蒸蒸蒸馏馏馏模模模型型型在在在多多多种种种翻翻翻译译译任任任务务务上上上的的的结结结果果果

本文的两种方法在WMT16英德数据集上的结果如3所示，当前的SOTA模型相比，本文
的方法在高频测试集和均衡测试集上的效果基本与其持平或小幅提升。在低频测试集上，单
教师蒸馏模型的结果进一步提升了0.64的BLEU值，更加稳定的双教师蒸馏模型进一步提升
了0.72的BLEU值。相较于基线模型，整体提升了1.24的BLEU值。

Testlow Testmiddle Testhigh
BaseFT 25.55 26.97 28.88

EMNLP Exp (Gu et al., 2020) 26.07 27.33 28.91
EMNLP K2 (Gu et al., 2020) 25.99 27.28 28.90

Our Sigle 26.71 27.40 28.97
Our Double 26.79 27.44 28.99

Table 3: 蒸馏模型在WMT16英语→德语数据集上的结果

为了测试方法在更多数据集上的可靠性与稳定性，分别选取了WMT15的英语→捷克
语以及WMT14的英语→法语数据集继续验证本文的蒸馏方法。在WMT15的英语→捷克语
和WMT14的英语→法语数据集上的实验结果如表4所示。在两个语种上的结果，双教师蒸馏
模型相较于基线模型BaseFT,同样做到了保证高频词不被破坏且基本与基线模型持平，小幅度
提升了均衡测试集结果，大幅度提升含有更多低频测试集的翻译效果。在英语→捷克语和英
语→法语的低频测试集上分别提升了0.47和0.87的BLEU值，双教师蒸馏模型的稳定性得到了验
证。

英语→捷克语 英语→法语
Testlow Testmiddle Testhigh Total Testlow Testmiddle Testhigh Total

Base 27.74 27.98 30.39 28.48 37.16 39.58 41.47 39.65
BaseFT 27.80 28.42 31.40 29.07 37.75 40.16 41.93 40.23

Teacherlow 28.82 28.08 29.09 28.64 38.67 40.21 40.22 39.76

Our Double 28.27 28.64 31.49 29.33 38.62 40.45 42.01 40.65

Table 4: 蒸馏模型在英语→捷克语、英语→法语数据集上的结果

4.6 不不不同同同数数数量量量教教教师师师模模模型型型对对对蒸蒸蒸馏馏馏结结结果果果的的的影影影响响响

为了验证单教师模型和双教师模型在不同数据集上的影响，本文在每个数据集上均测试了
单教师蒸馏模型和双教师蒸馏模型的实验效果。为了更好的表现数据集大小对不同方法稳定度
的影响，选择了iwslt14的德语→英语的数据集补充为额外的小规模数据集。该数据集在数据量
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上仅有174K句句对文件，相较于其它四个数据集，iwslt14数据集属于低资源数据，实验结果如
表5所示。
实验结果表明，无论是单教师模型还是双教师模型在Testlow上的结果均表现出增长，证明

使用蒸馏的方法对低频词的翻译效果是有效的。但是随着训练数据集规模的增长，单教师蒸馏
模型在Testhigh上逐渐显现出负增长，这是因为数据集信息量增加而模型容量有限，低频教师
模型指导学生模型学习低频词的程度进一步加深，低频蒸馏就会损伤模型的高频知识，从而导
致高频词翻译效果不佳。双教师蒸馏模型使用一个高频教师模型约束在蒸馏过程中对高频词的
破坏，实验结果表明在任何规模的数据集上，双教师蒸馏模型均表现出稳定的增长。

任务 模型
测试集

Testlow Testmiddle Testhigh Total

iwslt14德语→英语
(174K句对）

BaseFT 27.87 30.88 35.70 31.10
Single Model 28.73↑ 31.54 35.67→ 31.56
Double Model 28.74↑ 31.59 35.77→ 31.69

WMT16英语→德语
(4.4M句对)

BaseFT 25.55 26.97 28.88 27.21
Single Model 26.71↑ 27.40 28.97→ 27.88
Double Model 26.79↑ 27.44 28.99→ 27.93

WMT15英语→捷克语
(10M句对)

BaseFT 27.80 28.42 31.40 29.07
Single Model 28.58↑ 28.06 29.59↓ 28.68
Double Model 28.27↑ 28.64 31.49→ 29.33

WMT18汉语→英语
(19M句对)

BaseFT 21.51 22.48 26.45 23.88
Single Model 22.28↑ 22.32 24.71↓ 23.16
Double Model 22.37↑ 22.90 26.67→ 24.05

WMT14英语→法语
(35M句对)

BaseFT 37.75 40.16 41.93 40.23
Single Model 38.48↑ 39.37 40.74↓ 39.26
Double Model 38.62↑ 40.45 42.01→ 40.65

Table 5: 不同数量教师模型在不同规模数据集上的实验

4.7 不不不同同同损损损失失失函函函数数数对对对蒸蒸蒸馏馏馏结结结果果果的的的影影影响响响

本文在损失函数的选择上，选择了 Huang et al. (2022)提出的DIST KD损失函数，而并非
传统的KLD蒸馏损失函数。DIST KD蒸馏损失函数相较于传统的KLD蒸馏损失函数，学生模
型更加专注于学习教师模型预测的词之间的相对关系，即教师模型的翻译倾向，缓解因为教师
模型与学生模型差距过大而导致的学习不充分的问题，并且在一定程度上降低了学习难度。
传统的KLDloss在计算蒸馏损失时，关注于教师模型预测概率的绝对关系。而本文在蒸馏实验
中，低频词模型和高频词模型与学生模型之间相差很大，我们希望模型能够学习到低频教师模
型对低频词的倾向，而并非要求学生模型与教师模型完全一致，这样会破坏学生模型对于高
频词的学习。DIST KD契合本文使用教师模型指导学生模型的学习倾向的目的。以WMT18中
英数据集为例，选用不同蒸馏损失函数的实验结果如表6所示，实验结果表明DIST KD损失
由于学习低频词预测的相对关系，降低了学习难度，不会严重破坏学生模型的高频词。传统
的KLDloss由于学习教师模型的绝对关系，低频教师模型对学生模型造成的影响更大，促使学
生模型以完全学习低频词为目标，破坏了高频词的翻译效果，从而在Testhigh上表现不佳。使
用DIST KD不仅进一步提升了低频词的翻译效果，同时保证了高频词的翻译稳定性。

汉语→英语
Testlow Testmiddle Testhigh

BaseFT 21.51 22.48 26.45

+KLDloss 21.83 22.85 26.29
+DIST KD 22.37 22.90 26.67

Table 6: 不同蒸馏损失函数对蒸馏结果的影响
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4.8 数数数据据据采采采样样样对对对蒸蒸蒸馏馏馏结结结果果果的的的影影影响响响

在进行限制高频词翻译效果下降的措施上，本文同时采用了采样方法，分别在三个训练
集{Trainhigh, T rainmiddle, T rainlow}上按照不同比例进行采样后形成新的训练集，为了排除最
终结果的提升是否受采样方法的影响，在保证和蒸馏实验其它步骤一致的情况下，不使用蒸馏
方法而选择采样训练集直接微调。以WMT18中英数据集使用采样数据集进行微调的实验结果
如表7所示，实验结果表明仅采用采样数据进行微调时，虽然提升了低频词的翻译效果，但是
对高频词造成了严重破坏，在Testhigh上降低了0.79的BLEU值。而在采样的基础之上增加单教
师模型，中英数据集由于数据规模性较大且低频教师模型进一步指导学生模型的低频词翻译效
果，导致高频词效果进一步下降。而双教师模型通过高频教师模型的作用，保证了高频词的翻
译效果。

汉语→英语
Testlow Testmiddle Testhigh

BaseFT 21.51 22.48 26.45

+sample data 21.96 22.79 25.66
+single distill 22.28 22.32 24.71
+double distill 22.37 22.90 26.67

Table 7: 数据采样对蒸馏结果的影响

5 总总总结结结

在本文的研究中，我们关注到了机器翻译任务中类别不均衡的问题。类别不均衡会导致翻
译模型倾向于翻译高频词，进而导致词汇多样性被破坏。为了提升那些低频但具有关键含义的
词，本文研究了利用知识蒸馏技术解决低频词翻译不充分的问题，进而提出了两种基于知识蒸
馏的低频词翻译优化模型。基于知识蒸馏的低频词翻译优化模型有效的提升了低频词的翻译质
量，双教师蒸馏模型在此基础上进一步保证了高频词的效果，在保证高频词不被破坏的情况下
显著提升了低频词的翻译效果，在多项翻译任务中均获得了稳定的增长。最后的结果表明，本
文的方法可以实现显著的性能改善，相较于SOTA模型获得了进一步的提升。

致致致谢谢谢

本文受国家自然科学基金联合基金重点支持项目（U23A20316）资助。许鸿飞受国家自然
科学基金青年项目（62306284）、中国博士后科学基金面上项目（2023M743189）和河南省自
然科学基金青年项目（232300421386）资助，昝红英是本文的通讯作者。

参参参考考考文文文献献献

Dzmitry Bahdanau, Kyunghyun Cho, and Yoshua Bengio. Neural machine translation by jointly
learning to align and translate. arXiv preprint arXiv:1409.0473, 2014.

Maher Baloch and Muhammad Rafi. An investigation on topic maps based document classifi-
cation with unbalance classes. Journal of Independent Studies and Research (JISR), 13(1),
2015.
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摘摘摘要要要

k-最近邻机器翻译（kNN-MT）是近年来神经机器翻译领域的一个重要研究方向。此
类方法可以在不更新机器翻译模型的情况下提高翻译质量，但训练数据中高低频单词
的数量不均衡限制了模型效果，且固定的k值无法对处于不同密度分布的数据都产生良
好的翻译结果。为此本文提出了一种创新的kNN-MT方法，引入确定性因子（CF）来
降低数据不均衡对模型效果的影响，并根据测试点周边数据密度动态选择k值。在多领
域德-英翻译数据集上，相比基线实验，本方法在四个领域上翻译效果均有提升，其中
三个领域上提升超过1个BLEU，有效提高了神经机器翻译模型的翻译质量。

关关关键键键词词词：：： 机器翻译 ；K-最近邻检索 ；确定性因子

A k-Nearest-Neighbor Machine Translation Method Combining
Certainty Factor and Region Density

Rui Qi1,2,Xiangyu Shi1,2,Zhibo Man1,2,Jinan Xu1,2,Yufeng Chen1,2∗

1Beijing Jiaotong University, School of Computer Science and Technology, Beijing, 100044
2Beijing Key Lab of Traffic Data Analysis and Mining, Beijing, 100044

{20281284,22120416,zhiboman,jaxu,chenyf}@bjtu.edu.cn

Abstract

k-Nearest-Neighbor Machine Translation (kNN-MT) is an important research direction
in the field of neural machine translation in recent years. It can improve the translation
quality without updating the model, but there are still many problems to be solved:
the number of each label in training data is not balanced, and the fixed k value can not
produce good translation results for the data in different density regions. In this paper,
we propose an innovative KNN-MT method to reduce the influence of imbalanced
dataset by introducing a certainty factor (CF), and to optimize the search effect by
adjusting the k value dynamically according to the data density around the test point.
On the multi-domain German-English translation dataset, compared with the baseline
experiment, our method has improved the translation performance in all four domains,
three of which have improved by more than 1 BLEU.

Keywords: Machine Translation , K-Nearest-Neighbor Search , Certainty Factor

1陈钰枫（通讯作者）：chenyf@bjtu.edu.cn

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第217页-第229页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 217



计算语言学

1 引引引言言言

随着深度学习的飞速发展，神经机器翻译已成为机器翻译任务中的主流方法，翻译效果和
质量相比基于统计的机器翻译方法有了巨大飞跃。但目前的机器翻译技术仍然存在着局限性，
比如模型的稀有词汇翻译能力不强，在处理不常见或特定领域的术语时，传统的模型往往表现
不佳。为此，Khandelwal等人(2021)提出了k-最近邻机器翻译（kNN-MT），kNN-MT是一种
基于单词级最近邻检索机制的神经机器翻译增强技术，无需进一步训练，就可以添加到任何预
先训练过的神经机器翻译模型中，通过设计数据存储（Datastore）并在其中对相关的术语进行
检索，来提高特定领域中单词翻译的准确率，是近年来神经机器翻译中的重要研究方向。

目前，kNN-MT的研究工作主要围绕以下三个方面展开：（1）检索加速化方法：通过减
小数据存储体积、优化检索方式等角度提高检索效率。（2）精准检索提升方法：利用预训练
模型、监督对比学习等方法对数据存储进行重构，或者调整表示空间使其更加有利于检索。
（3）场景特定应用方法：利用kNN-MT模型的优势，提高跨领域、低资源等领域的翻译效果。
然而，现有方法主要存在以下两方面问题：

• 数数数据据据存存存储储储中中中各各各分分分类类类数数数量量量不不不平平平衡衡衡问问问题题题：传统的kNN算法检索过程中需要考虑到测试点周围各
个单词的数量，导致检索生成目标语言单词的概率偏向出现频率高的常见词，使得模型在
预测相对罕见单词（rare word）上的表现不佳。因因因此此此，，，如如如何何何提提提高高高模模模型型型预预预测测测罕罕罕见见见单单单词词词的的的能能能
力力力成成成为为为了了了挑挑挑战战战。。。

• 表表表示示示向向向量量量空空空间间间分分分布布布不不不均均均匀匀匀问问问题题题：在检索过程中，现有方法通过定义具体的“k值”来指定检
索单词的个数。然而，在数据存储的不同区域内，如果数据密度不同，那么当前进行检索
的k值也应当不同，此时的k值应该随着区域密度而产生变化。因因因此此此，，，如如如何何何动动动态态态的的的选选选择择择k值值值
成成成为为为了了了另另另一一一个个个需需需要要要解解解决决决的的的挑挑挑战战战。。。

为了解决以上的挑战，本文提出一种融合确定性因子和区域密度的k-最近邻机器翻译方法
（CF-kNN-MT）。具体地，我们引入CF计算模块和动态k值计算模块，前者根据检索到的单
词在整个数据存储以及测试点周围区域出现的频率来对kNN概率分布进行调整，后者根据测试
点周围区域密度划定一个范围，参考范围内的训练数据来动态确定一个适合测试点的k值。

综上所述，本文贡献总结为如下三点：

• 针对数据存储中高低频单词数量不平衡问题，我们引入确定性因子（CF）来对检索算法进
行改进，结合不平衡学习生成新的kNN概率分布，提高了kNN算法修正标准NMT模型预测
失误的能力。

• 针对表示向量空间分布不均匀的问题，我们设计了一种根据区域数据密度动态调整k值的算
法，以减小各区域密度的差异对检索效果产生的影响。

• 在多领域德-英翻译数据集上，本文提出的模型在各个领域内效果均有提升，其中三个领域
上的提升超过1个BLEU，提升较为明显。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 kNN-MT

k-最近邻机器翻译（kNN-MT）是在标准神经机器翻译的基础上对其结果进行kNN检索以
增强其翻译效果的一种方法，其首先将训练数据的上下文表示和目标词作为键值对存储到一个
大的数据存储（Datastore）中，然后从数据存储中检索离测试数据最近的k个可能的目标词，
以帮助选择输出的下一个单词。

k-最近邻机器翻译(Khandelwal et al., 2021)的流程主要分为两步：数据存储的构建以及机
器翻译模型的生成与检索。

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第217页-第229页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 218



计算语言学

构构构建建建数数数据据据存存存储储储: 把训练集中源语言的句子作为NMT模型的输入，当输出第t个单词时，以
模型的隐藏层表示ht为键，输出标准答案为值，将构成的键值对储存起来，就构成了数据存
储。

翻翻翻译译译生生生成成成与与与检检检索索索: 将测试集的源语言句子作为NMT模型的输入，将输出的隐藏层表示作为
查询向量，在数据存储中检索出离它距离最近的k个键值对，根据其值以及与查询向量的距离来
构建一个kNN的概率分布，将其与NMT模型本身的概率分布线性结合在一起，利用构成的综合
概率分布对输出的目标进行预测。

目前国内外针对kNN-MT的改进工作主要可以分为三类：研究检索加速化方法、研究精准
检索提升方法，以及针对特定场景展开应用。

2.2 检检检索索索加加加速速速化化化方方方法法法

kNN-MT虽然大幅提高了翻译效果，但其翻译速度远不如标准的NMT模型。因此，许多学
者致力于在保持其精度的同时提高kNN-MT的翻译效率，比如基于聚类来对数据存储进行降维
和剪枝(Wang et al., 2022a)，既能细化检索结果，又能显著降低推理过程中的翻译延迟。或者
为最近邻搜索构建一个更小的数据存储(Meng et al., 2022)，后面解码的步骤中只需要对该数据
存储进行检索即可，提高了检索效率。也有学者对检索方式进行了改进，尝试从数据存储中检
索整片单词块而不是单个单词(Martins et al., 2022)，或者从输入句子的邻居句子集的子集而不
是所有句子中检索邻居目标单词(Deguchi et al., 2023)，使速度得到显著提升。

2.3 精精精准准准检检检索索索提提提升升升方方方法法法

同时，也有许多学者通过各种方法进一步提高kNN-MT翻译精度，以使其效果进一步加
强。原始的kNN-MT直接使用解码器最后一层的隐状态来构建数据存储，这种方式仍有很大
提升空间，因为k-最近邻检索是依据向量之间的相似度进行检索的，而数据存储的向量由标
准NMT模型生成，只在机器翻译任务上进行过训练，并没有接受过相似度相关的训练，因此
利用其构建的数据存储检索效果并不够优秀。针对该问题，Li等人(2022)提出利用预训练模型
构建数据存储，使键相近的值也相近；Wang等人(2022b)则提出利用多个正样本和负样本的监
督对比学习来把原来用于检索的隐状态向量h学习成有利于检索的向量z，把数据存储改造成
利于检索的形式。而Zhu等人(2023)引入了少量的新参数用来对表示空间进行调整，将密切相
关的向量拉进，使表示空间分布平滑，同时使用新的参数异步刷新整个数据存储，以异步获
得新的kNN知识。还有一些学者试图对模型本身作出改进：Yang等人(2022)引入k个最近邻知
识蒸馏（kNN-KD），训练阶段基础NMT模型直接学习kNN的知识，Jiang等人(2022)通过引
入NMT置信度以及进行鲁棒训练来使模型具有具有更好的鲁棒性。

2.4 场场场景景景特特特定定定应应应用用用方方方法法法

还有一些学者试图将kNN-MT技术应用于特定场景。在跨领域翻译问题上，Cao等
人(2023)利用语义相关键-查询对训练出来了一个修订器（reviser），利用其去修改数据存储
中键的表示，实现对数据存储的重构，提升模型在下游领域上的翻译效果。而在仅有单语
数据的领域内，Huang等人(2023)将kNN-MT引入其中，在正向和反向上使用两个预训练的
泛域NMT模型，通过反复迭代实现了NMT的无监督域适应，在对应领域的效果良好。面对
低资源领域翻译时，Liu等人(2023)利用kNN-MT进行迁移学习，在初始化、训练和推理全部
阶段均转移知识，并选择性地从父数据存储中提取数据构造子感知数据存储（child-aware
datastore），有效地降低了模型的过度置信度，同时提高了翻译精度。

以上的三类方法为解决kNN-MT中的核心挑战提供了较好的思路，然而，这些方法仍存在
一些局限性：（1）现有方法在提升翻译速度的同时无法保持良好的翻译效果，翻译效率和翻译
质量达不到均衡。（2）利用机器翻译语料库构建的数据存储具有不平衡性、不均匀性等问题，
均会影响kNN检索的效果。如何使数据存储和kNN检索更好地进行配合，这个问题仍然有待研
究。因此，我们进一步提出了融合确定性因子及区域密度的k-最近邻机器翻译方法，主要解决
了数据存储具有的不平衡性和不均匀性这两个问题。
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3 模模模型型型介介介绍绍绍

3.1 问问问题题题分分分析析析

为了更好的理解本文所解决的问题，我们给出示例进行说明，具体如图1所示。

(a) 数据存储中各分
类数量不平衡问题

(b1) 在数据密集区域
内进行kNN检索
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(c1) 在数据稀疏区域
内进行kNN检索
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(c2) 稀疏区域概率分
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Figure 1: kNN-MT方法中数据存储存在的问题示例

（（（1）））数数数据据据存存存储储储中中中高高高低低低频频频单单单词词词数数数量量量不不不平平平衡衡衡问问问题题题

由于kNN是基于最邻近的k个样本来决定新样本的类别，如果某一类别的样本数量远多于其
他类别，那么新样本更有可能被归为这个多数类别，从而导致分类偏差。我们假设图1a为一个
数据存储某一区域的部分训练数据，其中绿色点对应的目标语言单词为A,蓝色点对应的目标单
词为B。假设红色点是输入的测试数据，理想情况下应该将其翻译为单词B。我们在数据存储中
对其进行kNN检索，可以看到，即使蓝色点基本都聚集在红色点周围，但由于绿色点在整个数
据存储中数量都非常多，测试点还是会被分类为绿色点所代表的单词A。对于机器翻译领域，
在任何语言中，负责连接和构建句子的功能词（如介词、冠词、连词等）往往出现得更频繁，
而负责承载意义的内容词（如名词、动词、形容词等）出现的频率相对较低，这是因为不同的
上下文中需要使用不同的内容词来表达特定的意思，但功能词往往可以通用。此外，人们在生
活中不断创造新词汇和新表达方式，这些新词相比于传统表达方式出现的频率也更加罕见。因
此，在kNN-MT领域针对数据不平衡问题开展研究，对于提高翻译效果至关重要。

（（（2）））数数数据据据存存存储储储空空空间间间分分分布布布不不不均均均匀匀匀问问问题题题

由于语言的多样性和复杂性，数据存储中用于检索的表示向量往往空间分布并不均匀，在
不同区域呈现不一致的密度分布，这时使用固定的k值进行检索可能导致不准确的预测结果。假
设图1b1和图1c1为一个数据存储的某两个部分，图1b1区域数据比较密集，图1c1区域则比较稀
疏。如图1b1和图1b2所示，对于数据密集的区域，最近邻样本大量集中，较小的k值就足以反
映出该区域的主要类别特征，较大的k值则容易引入噪声，影响估计的置信度。然而，对于数据
稀疏的区域，如图1c1和图1c2所示，即使是最近的向量距离也较远，和测试点相似度不够高。
如果取较小的k值（比如k=2），那么该点更有可能被分类为黄色，但由于测试点与检索到的两
个最近邻点距离均比较远，特征不够相似，我们不能确信检索结果一定能够代表测试点的真实
类别，这时就需要扩大检索的范围，通过检索周围更多数据来增强置信度。因此，我们有必要
针对数据存储的空间分布不均匀问题展开研究，对k值进行合理规划。

因此，本文旨在通过解决数据存储中各单词数量不均衡与上下文表示空间密度分布不均匀
的问题，提升k-最近邻机器翻译方法的翻译质量。

3.2 模模模型型型总总总体体体结结结构构构

我们对原始的kNN-MT模型进行了改进，整体结构如图2a所示。相比于原始模型，我们添
加了CF计算模块，计算时考虑每个单词在整个数据存储中和在测试点周围的出现频率，进而优
化kNN检索生成的概率分布；又添加了动态k值计算模块，参考和测试点处于相同密度区域的训
练点来为每一个测试数据生成不同的k值，效果强于固定k值的方法。
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Prepare for CF
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CF 计算模块

上下文表示向量

Hello, have you 
eaten yet？

↑
Hallo. Hast du

schon gegessen？
NMT 基准模型

数据存储

ValueKey

you
myself

……

coffee

……

动态k值计算模块
k

k

CF

改进的KNN概率分布NMT模型概率分布

x  (1-λ) λ x

（a）模型整体结构图

（b）CF计算模块结构图

（c）动态K值计算模块结构图

Figure 2: CF-kNN-MT模型结构

3.3 基基基于于于确确确定定定性性性因因因子子子（（（CF）））测测测量量量的的的kNN分分分类类类

3.3.1 确确确定定定性性性因因因子子子介介介绍绍绍

确定性因子模型最早由Shortliffe等人(1975)提出，是在基于规则的系统中管理不确定性的
一种方法。确定性因子是分布于-1和1之间的数字，用于评估对一个规则的确定性或信心程
度，-1表示完全不信任，0表示完全不确定，+1表示完全信任。0到1之间的值表示对命题或假
设是真的有不同程度的信心，而0到-1之间的值表示对命题或假设是假的有不同程度的信心。如
今，确定性因子在医学诊断、欺诈检测、客户服务、风险分析和自然语言处理等多个人工智能
领域有实际应用，并已成功地用于识别数据集(Wu et al., 2004; Zhang and Wu, 2011)中的正关
联规则和负关联规则。

3.3.2 CF计计计算算算模模模块块块介介介绍绍绍

我们在kNN的概率计算中引入了CF，流程如图2b所示：假设D是整个数据存储，里面包含
了若干个以上下文表示向量为键，对应单词为值的键值对；Q是测试点的表示向量，N(Q, k)是
数据存储D中距离Q最近的k个向量所对应值的集合，p(C = yi|D)是数据存储D中值为yi的键值
对数量与所有键值对数量的比值，p(C = yi|N(Q, k))是值为yi的键值对在集合N(Q, k)中的比
值。那么我们可以利用上述符号来对CF进行表示。(Zhang, 2010)

如果p
(
C = yi|N(Q, k)

)
≥ p(C = yi|D):

CF
(
C = yi, N(Q, k)

)
=

p
(
C = yi|N(Q, k)

)
− p(C = yi|D)

1− p(C = yi|D)
(1)

否则：

CF
(
C = yi, N(Q, k)

)
=

p
(
C = yi|N(Q, k)

)
− p(C = yi|D)

p(C = yi|D)
(2)
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我们将CF与kNN概率进行线性组合，其中pkNN表示KNN概率分布，ω表示线性组合的插
值参数：

pkNN−CF (yi|x, ŷ<i) = ω CF (C = yi, N (Q, k)) + (1− ω)pkNN (yi|x, ŷ<i) (3)

最后将pkNN−CF与原始机器翻译模型生成的概率进行线性组合，就得到了模型输出第i个预
测目标的概率分布，其中pMT表示原始机器翻译模型的概率分布，λ表示线性组合的插值参数：

p (yi|x, ŷ<i) = λ pkNN−CF (yi|x, ŷ<i) + (1− λ)pMT (yi|x, ŷ<i) (4)

计算CF值的伪代码如代码1所示。

Algorithm 1 Calculate CF

Require:
yi：模型预测的第i个单词
Knum：在测试点周围选取的邻居数量（K）
Kdic：测试点周围K个邻居所对应单词的集合
Dnum：整个数据存储的键值对数量
Ddic：整个数据存储中单词的集合
function CalculateProb:(yi, num, dic):

count = dic集合中元素yi的数量
p = count/num
return p

p1 = CalculateProb(yi,Kdic,Knum)
p2 =CalculateProb(yi, Ddic, Dnum)
if p1 ≥ p2 then
CF = (p1− p2)/(1− p2)

else
CF = (p1− p2)/p2

end if
return CF

3.4 基基基于于于区区区域域域密密密度度度表表表示示示的的的动动动态态态k值值值算算算法法法

3.4.1 局局局部部部密密密度度度与与与最最最近近近邻邻邻的的的关关关系系系

定理：(Mullick et al., 2018)假设一个d维超球面包含一个位于中心的点和内部一些均匀
分布的点。当超球面包含的点数为N1和N2时，设距离中心最近的点与中心的期望距离分别
为dN 1和dN 2。如果N1>N2 ，则dN 1<dN 2。

从定理可以看出，局部数据密度与最近邻距离近似成反比。因此，如果某一局部中某一
数据的最近邻距离较大，我们可以假设该数据所在区域数据较为稀疏，而反之则表示区域
数据比较密集。因此，我们使用最近邻距离作为查询点所在区域的密度表示，并按比例改
变kNN-MT选取邻域的大小。

3.4.2 动动动态态态k值值值计计计算算算模模模块块块介介介绍绍绍

为减小数据存储中各个区域的数据密度不均匀对结果造成的影响，我们设计了一种动态k值
选取方法，尝试为每个查询点估计一个合适的k值，从而用动态的k值进行最近邻检索。

我们算法的核心思想如图2c所示：在预处理阶段将数据存储中的每一个键值对看做测试
点，分别选取不同的k值，将该点在除本身以外的数据存储中进行检索，把能够正确分类该点
的k值记录下来,形成集合KList,把每个键值对和对应的KList集合一同存储进数据存储中。在对
测试数据进行检索时，我们参考每个测试点周围的vyi个邻居所适合的k值，选定检索该测试点
所用的k值。确定k值的流程如下：计算CF值的伪代码如代码1所示。
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Algorithm 2 Build KList

Require:
K=[3,5,7,9]:备选K集合
KList[key]:能够将键值对(key,value)正确分类的k值构成的集合
D:数据存储，里面存有许多个键值对(key,value)

for (key,value) in D do
for k’ in K do

if 对key进行kNN检索(k=k’)，检索出来的结果为value then
k’ − > KList[key]

end if
end for

end for
return KList

（（（1）））确确确定定定vyi:
对于数据存储中任意一个键值对，我们假设键为xi,我们将除它本身之外距离他最近的键值

对与其的距离设为d
P/xi

1NN (xi) ,即为最近邻距离。遍历数据存储中的所有键值对，计算每一个键
值对的最近邻距离，其中最大的最近邻距离记为dmax，最小的最近邻距离记为dmin。即：

dmax = max
xi∈P

d
P\{xi}
1NN (xi) (5)

dmin = min
xi∈P

d
P\{xi}
1NN (xi) (6)

接下来，我们分三种情况讨论vyi：

vyi =


vmax, dP1NN (yi) < dmin

1, dP1NN (yi) > dmax⌈
(vlin (yi)vexp (yi))

0.5 /δ
⌉
, dmin ≤ dP1NN (yi) ≤ dmax

(7)

其中⌈.⌉符号代表向上取整, δ 是负责调整vyi大小的参数,vmax = 3
√
n。也就是说，若yi周边

数据足够密集，vyi被定为vmax；若yi周边数据过于稀疏，vyi被定为1。在普遍情况下，vyi ∈
[1, vmax]。
其中，

vlin(yi) = [
(1− νmax)

(dmax − dmin)
(dP1NN (yi)− dmin) + νmax] (8)

vexp(yi) = vmaxe
(dp1nn (yi)−dmin )β (9)

β = − logevmax

dmax − dmin
(10)

在上述公式中，线性估计vlin (yi)将vyi建模为dP1NN (yi)在vmax和1之间的一个线性递减函
数，对于较小的数据集能够维持一个可观的邻域大小；而指数估计vexp(yi)则是dP1NN (yi)的指数
递减函数，可以在较大的数据集中限制邻域不要过大。接下来，我们取这两种估计的几何平均
值，因为相较于算术平均值而言，几何平均值更接近两个估计中较小的一个（即指数估计），
该均值允许指数估计比线性指数估计对vyi的计算有更大的影响，这样的话即使对于较大的数据
集，影响测试点的k值的邻域也可以保持较小。

（（（2）））k值值值选选选择择择:
对于我们要进行检索的测试点yi,假设上式计算出的vyi = v。对于一组函数F =

{ f1, f2, . . . fkmax }，每一个fk ∈ F 都是从数据集X到{0,1}集合的多对一映射。其
中k1, k2......kmax ∈ K,K为可能会被用来进行kNN检索的k值的集合。

fk′(x) =

{
1,如果x ∈ X且当k = k′时，x被kNN正确分类

0,除此之外的情况
(11)
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单词数量 句子数量 平均句长 训练集 验证集 测试集数据存储大小

Data 5

统计指标

数
量

占
比

（
%

）

计算机

医学

古兰经

法律

Figure 3: 不同领域数据集信息统计图

接下来我们定义:

zk′ =
∑

xi∈τPv (yi)

fk′(xi) (12)

zk′表示当选取的k值为k′时，把数据存储中在yi周围的每个键值对当做测试点，在数据存储中进
行搜索，有多少个键值对可以被正确分类。因此，继续定义：

kyi = argmax
k′∈{1,2,...,kmax}

zk′ (13)

取得的kyi即为用来对测试点yi进行检索的k值。

4 评评评测测测实实实验验验与与与分分分析析析

4.1 实实实验验验设设设置置置

4.1.1 实实实验验验数数数据据据集集集

为了验证该模型的效果，我们在几个常用的数据集上进行了实验：我们使用多领域德-英翻
译数据集(Koehn and Knowles, 2017)进行德语-英语语言对实验，该数据集被广泛使用于机器翻
译模型的效果评测中。我们跟随原始kNN-MT模型，在四个常用的基准上进行实验，其中的领
域包括计算机、古兰经、医学和法律，以上数据集的细节如表1 所示。

数数数据据据集集集 计计计算算算机机机 医医医学学学 古古古兰兰兰经经经 法法法律律律

单词数量 3,041,677 14,301,472 9,848,539 18,128,173
句子数量 337,817 1,104,752 480,421 715,372
平均句子长度 9.0 12.9 20.5 25.3
训练集 223K 248K 18K 467K
验证集 2K 2K 2K 2K
测试集 2K 2K 2K 2K

数据存储大小 3.71M 6.90M 524K 19.0M

Table 1: 不同领域数据集信息及对应数据存储大小

我们对四个领域的数据集进行对比分析，从图3中我们可以分析得出，计算机领域数据集
单词量较少，句子平均长度较短，反映了技术文档的直接性和命令式的表达方式；法律领域单
词量多，且平均句长最长，显示了法律文本的复杂性和条款的详尽性。而医学领域句子数量最
多，且长度较短，反映出医学文本对结构性和准确性的需求；古兰经领域的句子长度较长，文
本特征更为复杂，反映了宗教文本的语言风格，增加了翻译的复杂性和挑战性。
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4.1.2 对对对比比比模模模型型型

Base NMT：我们的基准模型，是一个基于大型Transformer架构的编码器-解码器模
型，使用Fairseq工具包实现。模型使用了WMT’19德英新闻翻译任务的双语数据以及反向翻
译和人工翻译数据进行训练，然后在newstest数据集上进行微调。在数据处理阶段，作者使
用Moses标记器对所有数据进行标准化和标记化处理，使用32K联合字节对编码（BPE）进行子
词分割。该模型可以在fairseq的库中获取到，原论文及模型下载链接：https://github.com/

facebookresearch/fairseq/tree/main/examples/translation。

Vanilla kNN-MT：我们的基线模型(Khandelwal et al., 2021)，本文工作主要是在此模
型的基础上进行改进。模型利用多领域德-英数据集为每个领域专门构建数据存储，翻译过程
中将Base-NMT模型的输出结果在域内数据构建的数据存储中进行kNN检索以增强其翻译效
果。数据处理阶段同样需要对数据进行标准化和BPE（字节对编码）处理。模型具体流程介绍
见2.1节，模型代码下载链接：https://github.com/urvashik/knnlm。

N-Gram kNN-MT：我们和Lv等人(2023)的模型结果进行比较，该方法在原始kNN-
MT模型的基础上进行改进，将相邻的n-gram表示向量连接起来作为键，而对应目标单词的元
组作为值。

4.1.3 超超超参参参数数数及及及实实实验验验设设设置置置

本着控制变量原则，在会影响模型训练结果的超参数上，我们尽量保持统一。

温温温度度度参参参数数数T：用以防止模型对单个近邻给予过高的概率，进而防止模型过拟合到最相似的
近邻点。大于1的温度参数会使分布变平滑，从而提高kNN-MT的性能。在古兰经领域我们取T
= 100，其他领域均取T = 10。

插插插值值值参参参数数数λλλ：用以控制kNN检索概率和NMT预测概率线性组合的权重，在计算机领域我们
取λ= 0.7，其他领域均取λ= 0.8。

波波波数数数beam：用以控制波束搜索的束的个数，我们取beam = 4。

上述参数我们都与原始kNN-MT模型保持一致。此外，本文模型中新加入了两个参数：

调调调节节节参参参数数数δ：用于控制vyi的大小，它与数据存储的大小有关。

新新新插插插值值值参参参数数数ωωω：用于将CF值与kNN概率进行线性组合。

K集集集合合合：在预处理过程中用于对数据存储每个点进行检索的k值的集合，后续对测试点进行
检索时使用的是该集合中的其中一个k值。

新加入参数的具体数值如表2所示。

数数数据据据集集集 δ ωωω K集集集合合合

医学 0.25 0.5 3,5,7,9,11
IT 0.25 0.6 3,5,7,8,9,11,13,15
法律 0.15 0.8 3,5,7,8,9,11
古兰经 0.25 0.4 7,11,15

Table 2: 本实验有关超参数设置

4.1.4 评评评测测测指指指标标标

在本文实验中，所有的翻译结果都由SacreBLEU(Post, 2018)用区分大小写的去标记
化BLEU进行评估。BLEU的主要原理是通过比较候选译文与参考译文中的n-gram的匹配程度
来评估译文质量，匹配程度越高，我们认为译文的质量越优。BLEU评分得分范围从0到1，1表
示完美的匹配。SacreBLEU是一个用于计算机器翻译评估指标BLEU分数的常用工具,它采
用WMT（机器翻译会议）标准标记法，可以正确计算去标记化输出的分数.

BLEU可能无法完全捕捉翻译的流畅性和语言多样性，并且对于不同的参考翻译可能存在
一定的敏感性，因此我们还采用COMET(Rei et al., 2020)指标作为补充度量。与传统的基于n-
gram匹配的BLEU评分不同，COMET利用新的跨语言预训练模型（如XLM-RoBERTa），通
过比较机器翻译输出、参考翻译和源文本的语义相似性来评估翻译质量，能够更全面地反映翻
译的准确性、流畅性和忠实度。
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4.1.5 模模模型型型细细细节节节

我们以Zhu等人(2024)研发的kNN-BOX框架0为基础，使用Faiss1来进行向量检索。本文实
验均在一个NVIDIA 2080 Ti GPU上进行。

4.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.2.1 实实实验验验结结结果果果

我们分别将各个领域的训练集数据构建成数据存储，再用相应领域的测试集进行测试，结
果如表4所示。表中标记为“-”的数据表明原作者未在文章中给出。

模模模型型型 计计计算算算机机机 法法法律律律 医医医学学学 古古古兰兰兰经经经 均均均值值值

Base NMT 38.35/39.21 45.48/57.52 40.06/46.93 16.26/-1.37 35.04/35.57
Vanilla kNN-MT 45.58/49.64 61.01/66.03 54.19/53.46 20.38 /-0.53 45.37/42.15
N-Gram kNN-MT 46.42/- 61.98/- 55.27/- 21.39/- 46.26/-
本文模型 46.73/50.35 62.15/66.12 55.29/54.84 20.86/0.94 46.26/43.06
模型提升 +1.15/+0.71 +1.14/+0.09 +1.10/+1.38 +0.48/+1.47 +0.97/+0.91

Table 3: 在不同领域的德-英翻译测试集上的评测得分（BLEU/COMET）

从表中可以看出，与之前的研究相同(Khandelwal et al., 2021)，原始kNN-MT在所有数据
集上的表现都显著优于基础NMT。此外，本文模型在全部领域的BLEU评分相较基线系统均有
明显提升，BLEU分数平均值超过原始的kNN-MT达到了0.97点。而在计算机、法律、医学三个
领域，本文模型提升超过1个BLEU，且提升效果优于对比模型N-Gram kNN-MT。此外，本文
模型在所有领域的COMET评测得分也高于基准模型。综合考虑两个评测指标，我们发现本文
模型在医学领域的提升效果最为明显，根据表1我们猜测这是因为医学领域单词数量较多，里面
包含许多专业术语，这些术语属于低频词汇，我们的CF模块可以让翻译模型加强对这些低频词
汇的关注。

4.2.2 案案案例例例分分分析析析

我们在四个领域的测试数据中选取了一些典型的例子，分别输出原始模型和本文模型的翻
译结果，进行对比分析，如图4所示。我们可以看出，本文模型的翻译结果相比原始模型更加贴
近标准答案，在计算机和法律这两个领域的翻译结果更加精准，用词更加专业；在更要求严谨
性的医学领域，我们的表述更加准确，且表达方式与源语言更加相似，不易产生歧义。古兰经
领域数据集中包含着具有高度的专业性和语境依赖性的宗教文本，现有模型翻译效果均不够优
秀，但我们的模型在用词的准确性和句意的表现上更胜一筹。

4.2.3 消消消融融融实实实验验验

为了验证CF计算模块和动态k值计算模块对模型性能的贡献，我们进行了一系列消融实
验，结果如表4所示。为了保证结果的可比性，除了被移除的模块，其他所有设置均保持不变。

从结果中我们可以看出，分别移除CF模块和动态k值计算模块，以及同时移除两个模块之
后，模型的性能相比完整模型在各个领域数据集上的BLEU值均有降低，这表明上述两个模块
对翻译准确性的提高均起到了重要作用。

4.2.4 探探探究究究实实实验验验

为了使实验结果更加可靠，我们进一步研究了一些重要的超参数对模型的影响，以及一些
变量的取值。

关关关于于于vyi的的的取取取值值值 在计算vyi的取值时，我们要考虑yi周边区域的局部信息，比如数据密度以
及邻域数据的类型分布，把它限制在一个合理的范围。如果周边数据较为密集，那么我们可
以选取较大的vyi，这样选择k值的时候可以参考更多周边邻居的意见；反之如果周边数据较为

0https://github.com/NJUNLP/knn-box
1https://github.com/facebookresearch/faiss
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计算机

[源语言]:Beschreibe die Merkmale der einzelnen Stufen
[标准答案]:Describe the level characteristics
[KNN-MT]:Describe the properties of each level
[CF-KNN-MT]:Describe the level characteristics

[源语言]:zur Auswahl einer Hintergrundfarbe für die Präsentation.
[标准答案]:dialogue box, with which you can select the background colour of the presentation.
[KNN-MT]:to select a background color for your presentation.
[CF-KNN-MT]:dialogue box, with which you can select a background color for the presentation.

医学

[源语言]:Atmen Sie so weit wie möglich aus.
[标准答案]:Breathe out as far as is comfortable.
[KNN-MT]:Breathe out as far as it will go.
[CF-KNN-MT]:Breathe out as far as is comfortable.

[源语言]:Anwendung bei Kindern und Jugendlichen unter 18 Jahren.
[标准答案]:Use in children and adolescents under the age of 18 years.
[KNN-MT]:Use in children and adolescents below 18 years of age.
[CF-KNN-MT]:Use in children and adolescents under the age of 18 years.

法律

[源语言]:Die Aufstellung muß ausserdem folgende Angaben enthalten
[标准答案]:The recapitulative statement shall also set out
[KNN-MT]:The recapitulative statement must also include the following information:
[CF-KNN-MT]:The recapitulative statement shall also set out

[源语言]:Keine weiteren Berichtigungen wurden beantragt oder für notwendig gehalten.
[标准答案]:No further adjustment was claimed or considered necessary.
[KNN-MT]:No further corrections were requested or deemed necessary.
[CF-KNN-MT]:No additional adjustments were claimed or considered necessary.

古兰经

[源语言]:Meine Macht hat mich verlassen. 
[标准答案]:Vanished has my power from me.（意译：我的力量消失了）
[KNN-MT]:I am not able to escape. （意译：我无路可逃）
[CF-KNN-MT]:My power has left me. （意译：我的力量消失了）

[源语言]:Gott hat sich Abraham ja zum Vertrauten genommen.
[标准答案]:And God chose Abraham as friend.
[KNN-MT]:Verily, God has taken Ibrahim as friend.
[CF-KNN-MT]:God chose Abraham as a friend.

Figure 4: 对原始模型和本文模型翻译效果进行对比分析

模模模型型型 计计计算算算机机机 法法法律律律 医医医学学学 古古古兰兰兰经经经 均均均值值值

CF-kNN-MT 46.73 62.15 55.29 20.86 46.26
-CF 45.97 61.22 54.40 20.59 45.56

- 动态k值 45.75 61.86 54.66 20.54 45.70

-（CF+动态k值） 45.88 61.01 54.19 20.38 45.37

Table 4: 在德-英翻译数据集上进行消融实验的BLEU得分

稀疏，那我们应该选取较小的vyi，以剔除掉距离过远的邻居的影响。在实验中，我们使用公
式7来计算vyi的取值，与上述理论保持一致。

关关关于于于K集集集合合合的的的选选选取取取 在实验之初，我们选取了较为广泛使用的1,3,5,7,9作为备选k值(Mullick
et al., 2018)，对其进行多种排列组合，将不同组合放入K集合中，在多个数据集上进行测试，
发现K集合中的值不可以过少，因为这样会限制最后对测试数据检索时可供选择的k值，使动
态k值的效果不够明显，极端情况下就变成了固定k值的检索。但备选k值并非越多越好，因为
这可能会增加模型在决策时的不确定性，特别是某些较大的k值可能并不适合给定的数据分布，
还会增加预处理的时间与占用的空间。根据我们在四个基准数据集上的评测结果，每个数据集
上的K集合已经在表2中说明。

这里我们注意到一个问题：如果K集合中的某些k值能够正确分类的周边训练点数量一样且
均为最多，那该选择谁作为检索测试点的k值呢？在这里，我们有六种策略：取最小的k值（方
法A）、最大的k值（方法B）、随机选取一个k值（方法C），选择均值（方法D），选择中位
数（方法E），以及和距离测试点最近的键值对选择同样的k值（方法F）。我们以古兰经数据
集为例，针对四种策略进行了对照实验，结果如表5所示。表中结果表明，方法F的效果最为良
好，且结果稳定，我们分析这是因为k值的选择受周围数据密度影响很大，而距离测试点最近的
点和测试点周边的密度最为相似，因此其对k值的选择和测试点的选择也更为相似，所以要侧重
考虑。

探探探究究究确确确定定定性性性因因因子子子的的的影影影响响响在本文中，确定性因子被用来表示某一类别在整个数据存储的某一
部分中出现的频率与在整个数据存储中出现的频率之比。CF

(
C = yi|N(Q, k)

)
的取值为[-1,1]，

如果CF大于0，那么我们认为将测试点的值预测为yi的概率应该增加；CF小于0，我们认为预
测为yi的概率应该减小。CF等于0，我们认为目标点应该被预测为C = yi的概率与正常kNN相
同。在探究确定性因子要如何影响kNN检索结果时，通过反复比对，我们发现令kNN概率与确
定性因子线性结合能够得到最好的效果。

探探探究究究动动动态态态k值值值的的的影影影响响响 如3.1中所描述的那样，当测试点位于密度不同的区域时，能够使检索
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Figure 5: 面对多个k值均为最优时，不同方法选择对于模型效果的影响

效果达到最好的k值也不同，因此我们有必要根据测试点周围的密度动态选取k值。而在本文的
方法中，k值的选择要参考测试点周围的数据，因为测试点周围的数据和测试点所处同样一片区
域，周围的数据密度几乎一样，如果某一k值能够将测试点周边数据都正确分类，那么它也适合
对测试点进行分类。

5 总总总结结结

本文针对k-最近邻机器翻译研究中存在的数据存储中高低频单词数量不平衡以及上下文表
示空间密度分布不均匀两个尚未被关注的问题，提出了一种改进的神经机器翻译增强算法。在
此过程中，我们取得了以下成果：

1.针对低频词较难被检索算法关注的问题，我们引入了确定性因子来增加这些数据被检
索到的概率。确定性因子的引入在一定程度上平衡了各单词的数量不均衡问题，从而提高
了kNN算法修正标准NMT模型预测失误的能力。

2.针对数据存储空间上密度分布不均匀的情况，我们设计了一种根据区域密度动态选
取kNN检索所需的k值的算法。通过动态调整k值，我们能够减小不同区域数据密度差异对检索
结果的影响，从而提高了检索的精度和可靠性。
在多领域德-英翻译数据集上，本文提出的改进神经机器翻译增强算法在各个领域内效果提

升明显，均高于基准模型。未来我们将针对领域适应性开展研究，对该模型进行进一步改进，
提升其在跨领域翻译等方面的性能。

致致致谢谢谢

本 研 究 受 国 家 自 然 科 学 基 金 面 上 项 目(No.62376019,61976015,
61976016,61876198,61370130)资助。作者们还对匿名评审专家给予的宝贵建议表示衷心
的感谢。

参参参考考考文文文献献献

Zhiwei Cao, Baosong Yang, Huan Lin, Suhang Wu, Xiangpeng Wei, Dayiheng Liu, Jun Xie, Min Zhang,
and Jinsong Su. 2023. Bridging the domain gaps in context representations for k-nearest neighbor
neural machine translation. pages 5841–5853. ACL.

Hiroyuki Deguchi, Taro Watanabe, Yusuke Matsui, Masao Utiyama, Hideki Tanaka, and Eiichiro Sumita.
2023. Subset retrieval nearest neighbor machine translation. pages 174–189.

Hui Huang, Shuangzhi Wu, Xinnian Liang, Zefan Zhou, Muyun Yang, and Tiejun Zhao. 2023. Iterative
nearest neighbour machine translation for unsupervised domain adaptation. pages 13294–13301.

Hui Jiang, Ziyao Lu, Fandong Meng, Chulun Zhou, Jie Zhou, Degen Huang, and Jinsong Su. 2022.
Towards robust k-nearest-neighbor machine translation. pages 5468–5477.

Urvashi Khandelwal, Angela Fan, Dan Jurafsky, Luke Zettlemoyer, and Mike Lewis. 2021. Nearest
neighbor machine translation.

Philipp Koehn and Rebecca Knowles. 2017. Six challenges for neural machine translation. In Thang
Luong, Alexandra Birch, Graham Neubig, and Andrew Finch, editors, Proceedings of the First
Workshop on Neural Machine Translation, pages 28–39, Vancouver, August. Association for Com-
putational Linguistics.

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第217页-第229页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 228



计算语言学

Jiahuan Li, Shanbo Cheng, Zewei Sun, Mingxuan Wang, and Shujian Huang. 2022. Better datastore,
better translation: Generating datastores from pre-trained models for nearest neural machine trans-
lation. Number 1. Cornell University Library, arXiv.org, 2022-01-01. Report ER -.

Shudong Liu, Xuebo Liu, Derek F. Wong, Zhaocong Li, Wenxiang Jiao, Lidia S. Chao, and Min Zhang.
2023. knn-tl: k-nearest-neighbor transfer learning for low-resource neural machine translation. pages
1878–1891. ACL.

Rui Lv, Junliang Guo, Rui Wang, Xu Tan, Qi Liu, and Tao Qin. 2023. N-gram nearest neighbor machine
translation, 01.

Pedro Henrique Martins, Zita Marinho, and Andr E. F. T. Martins. 2022. Chunk-based nearest neighbor
machine translation. pages 4228–4245. EMNLP.

Yuxian Meng, Xiaoya Li, Xiayu Zheng, Fei Wu, Xiaofei Sun, Tianwei Zhang, and Jiwei Li. 2022. Fast
nearest neighbor machine translation. pages 555–565. ACL.

Sankha Subhra Mullick, Shounak Datta, and Swagatam Das. 2018. Adaptive learning-based k -nearest
neighbor classifiers with resilience to class imbalance. IEEE Transactions on Neural Networks and
Learning Systems, 29(11):5713–5725.

Matt Post. 2018. A call for clarity in reporting BLEU scores. In Ondřej Bojar, Rajen Chatterjee,
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摘摘摘要要要

大语言模型在这两年受到了非常广泛的关注，像坃坨坡坴均坐坔和均坐坔圭圴这样的大型语言模
型（坌坌坍坳）极大地改变了自然语言处理研究，并在通向人工通用智能（坁均坉）的道
路上迈出了令人兴奋的步伐。尽管已经开源了坌坌坡坍坁等几个大型语言模型，但这些
模型主要关注英文和中文语料库，对其他语言的适用性有限。而对于少数民族语言
如朝鲜语来说，大语言模型的适用性更加有限。在本文中，我们通过扩展坌坌坡坍坁现
有的词表，增加了额外的圲地圬地地地个朝鲜语坔坯坫坥坮，从而提高了其对朝鲜语的编码和语
义理解的能力；并且进一步使用朝鲜语数据进行继续预训练，使用朝鲜语指令微
调数据集对模型进行坓坆坔（坓坵坰坥坲坶坩坳坥坤 坆坩坮坥圭坔坵坮坩坮坧），并分析了不同数据量对指令
精调效果的影响，经过继续预训练和指令微调后的模型显著提高了理解和遵循朝鲜
语指令的能力。通过上述训练，极大增强了坌坌坡坍坁的理解和生成朝鲜语文本的能
力，并增强了其遵循指令的能力。实验结果表明，新提出的模型坋坯圭坌坌坡坍坁显著提
高了原版坌坌坡坍坁在理解和生成朝鲜语内容方面的能力。此外，在鲜语文本分类数据
集坙坎坁坔上对坋坯圭坌坌坡坍坁与擅长少数民族语言的坃坉坎坏模型及坃坉坎坏的多种模型组合以
及原版坌坌坡坍坁和均坐坔圭圳圮圵进行了效果对比。结果表明，坋坯圭坌坌坡坍坁的朝鲜语文本分类
能力远超坃坉坎坏和坃坉坎坏的组合模型以及坌坌坡坍坁和均坐坔圭圳圮圵等未经过朝鲜语语料进行词
表扩充和继续预训练的大语言模型。

关关关键键键词词词：：： 朝鲜语 ；大语言模型 ；词表扩充 ；继续预训练 ；指令微调
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Abstract

坌坡坲坧坥 坬坡坮坧坵坡坧坥 坭坯坤坥坬坳 坨坡坶坥 坧坡坩坮坥坤 坩坭坭坥坮坳坥 坰坯坰坵坬坡坲坩坴坹 坩坮 坴坨坥 坬坡坳坴 坣坯坵坰坬坥 坯坦 坹坥坡坲坳圬 坷坩坴坨
坭坯坤坥坬坳 坬坩坫坥 坃坨坡坴均坐坔 坡坮坤 均坐坔圭圴 坲坥坶坯坬坵坴坩坯坮坩坺坩坮坧 坮坡坴坵坲坡坬 坬坡坮坧坵坡坧坥 坰坲坯坣坥坳坳坩坮坧 坲坥坳坥坡坲坣坨
坡坮坤 坴坡坫坩坮坧 坥坸坣坩坴坩坮坧 坳坴坥坰坳 坴坯坷坡坲坤坳 坡坲坴坩圌坣坩坡坬 坧坥坮坥坲坡坬 坩坮坴坥坬坬坩坧坥坮坣坥 在坁均坉圩圮 坄坥坳坰坩坴坥 坳坥坶坥坲坡坬
坬坡坲坧坥 坬坡坮坧坵坡坧坥 坭坯坤坥坬坳 坢坥坩坮坧 坯坰坥坮圭坳坯坵坲坣坥坤圬 坳坵坣坨 坡坳 坌坌坡坍坁圬 坴坨坥坳坥 坭坯坤坥坬坳 坰坲坩坭坡坲坩坬坹
坦坯坣坵坳 坯坮 坅坮坧坬坩坳坨 坡坮坤 坃坨坩坮坥坳坥 坣坯坲坰坯坲坡圬 坷坩坴坨 坬坩坭坩坴坥坤 坡坰坰坬坩坣坡坢坩坬坩坴坹 坴坯 坯坴坨坥坲 坬坡坮坧坵坡坧坥坳圮
坆坯坲 坭坩坮坯坲坩坴坹 坬坡坮坧坵坡坧坥坳 坳坵坣坨 坡坳 坋坯坲坥坡坮圬 坴坨坥 坡坰坰坬坩坣坡坢坩坬坩坴坹 坯坦 坬坡坲坧坥 坬坡坮坧坵坡坧坥 坭坯坤坥坬坳 坩坳
坥坶坥坮 坭坯坲坥 坬坩坭坩坴坥坤圮坉坮 坴坨坩坳 坰坡坰坥坲圬 坷坥 坥坮坨坡坮坣坥 坴坨坥 坡坰坰坬坩坣坡坢坩坬坩坴坹 坯坦 坌坌坡坍坁 坴坯 坴坨坥 坋坯坲坥坡坮
坬坡坮坧坵坡坧坥 坢坹 坥坸坴坥坮坤坩坮坧 坩坴坳 坥坸坩坳坴坩坮坧 坶坯坣坡坢坵坬坡坲坹 坷坩坴坨 坡坮 坡坤坤坩坴坩坯坮坡坬 圲地圬地地地 坋坯坲坥坡坮 坴坯圭
坫坥坮坳圬 坩坭坰坲坯坶坩坮坧 坩坴坳 坡坢坩坬坩坴坹 坴坯 坥坮坣坯坤坥 坡坮坤 坳坥坭坡坮坴坩坣坡坬坬坹 坵坮坤坥坲坳坴坡坮坤 坋坯坲坥坡坮圮 块坥 坦坵坲坴坨坥坲
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坣坯坮坴坩坮坵坥 坰坲坥圭坴坲坡坩坮坩坮坧 坴坨坥 坭坯坤坥坬 坷坩坴坨 坋坯坲坥坡坮 坤坡坴坡圬 圌坮坥圭坴坵坮坥 坴坨坥 坭坯坤坥坬 坷坩坴坨 坡 坋坯坲坥坡坮
坩坮坳坴坲坵坣坴坩坯坮 坤坡坴坡坳坥坴 在坓坆坔场 坓坵坰坥坲坶坩坳坥坤 坆坩坮坥圭坔坵坮坩坮坧圩圬 坡坮坤 坡坮坡坬坹坺坥 坴坨坥 坩坭坰坡坣坴 坯坦 坶坡坲坹坩坮坧
坡坭坯坵坮坴坳 坯坦 坤坡坴坡 坯坮 坴坨坥 圌坮坥圭坴坵坮坩坮坧 坥國坥坣坴圮 坔坨坥 坭坯坤坥坬 坡坦坴坥坲 坣坯坮坴坩坮坵坥坤 坰坲坥圭坴坲坡坩坮坩坮坧 坡坮坤
坩坮坳坴坲坵坣坴坩坯坮 圌坮坥圭坴坵坮坩坮坧 坳坩坧坮坩圌坣坡坮坴坬坹 坩坭坰坲坯坶坥坳 坴坨坥 坭坯坤坥坬圧坳 坡坢坩坬坩坴坹 坴坯 坵坮坤坥坲坳坴坡坮坤 坡坮坤 坥坸圭
坥坣坵坴坥 坋坯坲坥坡坮 坩坮坳坴坲坵坣坴坩坯坮坳圮 块坩坴坨 坴坨坥 坰坲坯坰坯坳坥坤 坡坰坰坲坯坡坣坨圬 坴坨坥 坣坡坰坡坢坩坬坩坴坹 坯坦 坌坌坡坍坁 坴坯
坵坮坤坥坲坳坴坡坮坤 坡坮坤 坧坥坮坥坲坡坴坥 坋坯坲坥坡坮 坴坥坸坴 坩坳 坧坲坥坡坴坬坹 坥坮坨坡坮坣坥坤圬 坡坮坤 坩坴坳 坡坢坩坬坩坴坹 坴坯 坦坯坬坬坯坷 坩坮圭
坳坴坲坵坣坴坩坯坮坳 坩坳 坳坴坲坥坮坧坴坨坥坮坥坤圮 坅坸坰坥坲坩坭坥坮坴坡坬 坲坥坳坵坬坴坳 坳坨坯坷 坴坨坡坴 坴坨坥 坮坥坷坬坹 坰坲坯坰坯坳坥坤 坭坯坤坥坬圬
坋坯圭坌坌坡坍坁圬 坳坩坧坮坩圌坣坡坮坴坬坹 坯坵坴坰坥坲坦坯坲坭坳 坴坨坥 坯坲坩坧坩坮坡坬 坌坌坡坍坁 坩坮 坴坥坲坭坳 坯坦 坵坮坤坥坲坳坴坡坮坤坩坮坧
坡坮坤 坧坥坮坥坲坡坴坩坮坧 坋坯坲坥坡坮 坣坯坮坴坥坮坴圮 坆坵坲坴坨坥坲坭坯坲坥圬 坩坮 坴坨坥 坣坯坭坰坡坲坩坳坯坮 坯坦 坥國坥坣坴坩坶坥坮坥坳坳 坯坮
坴坨坥 坙坎坁坔 坤坡坴坡坳坥坴 坦坯坲 坦坲坥坳坨 坬坡坮坧坵坡坧坥 坴坥坸坴 坣坬坡坳坳坩圌坣坡坴坩坯坮圬 坋坯圭坌坌坡坍坁 坷坡坳 坣坯坭坰坡坲坥坤
坡坧坡坩坮坳坴 坴坨坥 坃坉坎坏 坭坯坤坥坬圬 坷坨坩坣坨 坥坸坣坥坬坳 坩坮 坭坩坮坯坲坩坴坹 坬坡坮坧坵坡坧坥坳圬 坡坬坯坮坧 坷坩坴坨 坶坡坲坩坯坵坳 坣坯坭圭
坢坩坮坡坴坩坯坮坳 坯坦 坃坉坎坏 坭坯坤坥坬坳圬 坯坲坩坧坩坮坡坬 坌坌坡坍坁圬 坡坮坤 均坐坔圭圳圮圵圮 坔坨坥 坲坥坳坵坬坴坳 坩坮坤坩坣坡坴坥 坴坨坡坴
坋坯圭坌坌坡坍坁圧坳 坡坢坩坬坩坴坹 坩坮 坣坬坡坳坳坩坦坹坩坮坧 坋坯坲坥坡坮 坴坥坸坴 坦坡坲 坳坵坲坰坡坳坳坥坳 坴坨坡坴 坯坦 坃坉坎坏 坡坮坤 坩坴坳
坣坯坭坢坩坮坡坴坩坯坮坳圬 坡坳 坷坥坬坬 坡坳 坌坌坡坍坁 坡坮坤 均坐坔圭圳圮圵圬 坷坨坩坣坨 坨坡坶坥 坮坯坴 坵坮坤坥坲坧坯坮坥 坶坯坣坡坢坵坬坡坲坹
坥坸坰坡坮坳坩坯坮 坡坮坤 坣坯坮坴坩坮坵坥坤 坰坲坥圭坴坲坡坩坮坩坮坧 坯坮 坋坯坲坥坡坮 坬坡坮坧坵坡坧坥 坣坯坲坰坯坲坡圮

Keywords: 坋坯坲坥坡坮 圬 坌坡坲坧坥 坬坡坮坧坵坡坧坥 坭坯坤坥坬 圬 坖坯坣坡坢坵坬坡坲坹 坥坸坴坥坮坳坩坯坮 圬 坃坯坮坴坩坮坵坥坤
坰坲坥坴坲坡坩坮坩坮坧 圬 坃坯坭坭坡坮坤 圌坮坥圭坴坵坮坩坮坧

1 引引引言言言

随着大型语言模型（坌坌坍坳）的出现，自然语言处理领域经历了实质性的范式转变。这些模
型以其庞大的规模和全面的训练数据而受到关注，它们在理解和生成类似人类的文本方面表现
出了非凡的能力。与专注于文本理解的预训练语言模型（如坂坅坒坔）不同，均坐坔系列在坂坲坯坷坮 坥坴
坡坬圮圬 圲地圲地圩强调了文本生成，使它们相比其他模型更适合发挥创造性。值得注意的是，均坐坔家族
的最新成员，即坃坨坡坴均坐坔和均坐坔圭圴，受到了极大的关注，他们在这个迅速发展的领域中确立了
自己的领先地位。
然而，尽管坌坌坍坳具有很大影响力，但坌坌坍坳的实施具有很大的限制，这些限制阻碍了透

明和开放的研究。最主要的问题是他们的专有性质，限制了对模型的访问，从而阻碍了更
广泛的研究社区基于他们的成功进行建设。此外，训练和部署这些模型所需大量计算资源，
对资源有限的大多数研究者来说是个挑战，进一步加剧了可研究性的问题。为了应对这些限
制，坎坌坐研究倾向于使用开源替代品，以增加更大的透明度和协作。坌坌坡坍坁在坔坯坵坶坲坯坮 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圳坡圩、坌坌坡坍坁圭圲在坔坯坵坶坲坯坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圩和坁坬坰坡坣坡在坓坡坮圭坍坡坲坴坩坮 坥坴 坡坬圮圬 圱圹圶圸圩就是这些倡议的显
著例子。这些开源的坌坌坍坳旨在促进学术研究，加快坎坌坐领域的进步。开源这些模型的目的
是创造一个有利于模型开发、微调和评估的环境，最终创建适用于各种用途强大、有能力
的坌坌坍坳，所以为了弥补少数民族语言朝鲜语在大语言模型上的空缺，我们研究一款可以用于少
数民族朝鲜语的的大语言模型，便于以后朝鲜语大语言模型的研究与发展。
目前圬中英文领域的大语言模型研究已经取得了很好的发展圬而对于少数民族语言如朝鲜语来

说圬大语言模型仍处于萌芽阶段，没有发挥出应有的效果。中英文领域的大语言模型的词汇表几
乎没有朝鲜语坔坯坫坥坮，无法编码和解码朝鲜语文本。通过对原版坌坌坡坍坁模型进行词表扩充、继
续预训练、指令微调等工作，极大的提高了坌坌坡坍坁对朝鲜语的理解和生成的能力，充分挖掘了
大语言模型在朝鲜语的能力。
本文的主要贡献如下：

圱圩 通过收集大量的朝鲜语训练语料，使用坓坥坮坴坥坮坣坥坐坩坥坣坥工具采用坂坐坅的分词方式对语料进
行分词，并与原版坌坌坡坍坁词表进行合并，扩充了圲地圬地地地个朝鲜语坔坯坫坥坮。并且采用低秩适
配在坌坯坒坁圩方法，对进行词表扩充后的模型进行了继续预训练，在使用较少计算资源的情况
下显著提高了模型在朝鲜语的理解和生成能力。

圲圩 通过公开的坙坎坁坔朝鲜语文本分类数据集构造了包括圴圵圶圷圸条训练集、圹圱地圴条验证
集，圹圱地圴条测试集的朝鲜语文本分类的指令微调数据集，并对模型进行指令微调，

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第230页-第241页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 231



计算语言学

分析了不同数据量对模型指令微调效果的影响，显著提高了模型朝鲜语文本分类的
能力。通过在坙坎坁坔朝鲜语文本分类数据集上的对比实验，表明坋坯圭坌坌坡坍坁的效果超
过坃坉坎坏及坃坉坎坏相关组合模型。

2 相相相关关关工工工作作作

大语言模型在这两年取得了巨大的进步，接下来将现梳理大语言模型近几年的研究进展，
再介绍词表扩充、继续预训练、指令微调一系列训练范式的发展状况。

坏坰坥坮坁坉在圲地圱圸年首次提出了均坐坔在均坥坮坥坲坡坴坩坶坥 坐坲坥坴坲坡坩坮坥坤 坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲圩在坒坡坤坦坯坲坤 坥坴 坡坬圮圬
圲地圱圸圩。这种模型使用了坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲的解码器架构，并使用了一个单向的语言模型目标进
行预训练。在预训练后，均坐坔可以通过在特定任务的数据上进行微调来适应各种坎坌坐任
务，其工作原理与坂坥坲坴类似，当作预训练模型使用。在圲地圱圹年，坏坰坥坮坁坉发布了均坐坔的第
二版，即均坐坔圭圲在坒坡坤坦坯坲坤 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩。与均坐坔相比，均坐坔圭圲有更多的参数（从圱圮圱亿增加
到圳圮圴亿）。均坐坔圭圲在许多坎坌坐基准测试中取得了领先的表现。圲地圲地年，坏坰坥坮坁坉发布了均坐坔圭
圳在坍坡坮坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩，是当时最大的语言模型，拥有圱圷圵地亿个参数。均坐坔圭圳在文本生成任务
上的表现超越了许多先前的模型。在均坐坔圭圳的基础上，坏坰坥坮坁坉进一步进行了微调，于圲地圲圱年
发布了坉坮坳坴坲坵坣坴均坐坔在坏坵坹坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩。这个模型经过了大量的模型训练和数据清洗，旨
在理解和执行用户的指令。坉坮坳坴坲坵坣坴均坐坔的训练过程包括两个阶段。第一阶段是预训练，这
是在大量的互联网文本上进行的。而第二阶段是微调，这是在一个更小，特定的，由人类
审核员生成的数据集上进行的。坉坮坳坴坲坵坣坴均坐坔在许多实际应用中都表现出色，如进行技术支
持、提供教育资源、帮助用户学习新技能等。由于坉坮坳坴坲坵坣坴均坐坔的成功，坏坰坥坮坁坉受到启发
并于圲地圲圲年圱圱月底发布了坃坨坡坴均坐坔，坃坨坡坴均坐坔一经发布便受到了广泛的关注，迅速火遍全
网。坉坮坳坴坲坵坣坴均坐坔和坃坨坡坴均坐坔都是从均坐坔圭圳微调而来，但他们的区别是，坉坮坳坴坲坵坣坴均坐坔是为了
理解和执行用户的指令，而坃坨坡坴均坐坔则是为了进行自由形式的对话。基于上述区别，确定了朝
鲜语大语言模型要先经过坉坮坳坴坲坵坣坴均坐坔的训练阶段，但是由于均坐坔没有开源，但是上述工作要
在开源的模型上展开，所以坌坌坡坍坁在坔坯坵坶坲坯坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坡圩作为坍坥坴坡开源的模型则是一个比较
好的选择，而且坌坌坡坍坁在各项坎坌坐任务上取得了显著的成果。

坌坌坡坍坁作为一款开源的大语言模型在大语言模型研究上做出了突出的贡献，由
于坌坌坡坍坁只在英文的效果上表现卓越，在其他语种上展现出来的能力并没有很突出，所
以坌坌坡坍坁在其他语言上的加固和拓展也基本采用了词表扩充圫继续预训练圫指令微调的训练范
式。坃坨坩坮坥坳坥圭坌坌坡坍坁在坃坵坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圴圩是在坌坌坡坍坁的基础上增强了中文能力，这也提供了一种
思路。虽然加固其中文能力比开发出坌坌坡坍坁的朝鲜语理解和生成的能力要简单一些，但是验证
了这一思路的可行性。

3 Ko-LLaMA训训训练练练流流流程程程

3.1 原原原版版版LLaMA-7B词词词表表表扩扩扩充充充

坌坌坡坍坁圭圷坂的训练集大约包含圱圮圴坔的坔坯坫坥坮，其中大部分是英文，一小部分是拉丁语和其
他欧洲语言在坘坩坡 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。因此，坌坌坡坍坁几种语言上的能力表明了它具有多语种和跨语种
理解能力。初步研究表明，坌坌坡坍坁几乎没有朝鲜语理解和生成的能力，在朝鲜语的各类坎坌坐任
务上表现都有待提高。为了赋予坌坌坡坍坁更强的朝鲜语理解和生成能力，我们使用朝鲜语语料库
对坌坌坡坍坁模型进行继续预训练。然而，直接使用朝鲜语语料库进行继续预训练面临一些挑战。
首先，原始的坌坌坡坍坁词汇表包含的朝鲜语坔坯坫坥坮非常少，这不足以编码一般的朝鲜语文本。虽
然坌坌坡坍坁 坔坯坫坥坮坩坺坥坲可以通过回退到字节码来支持所有的朝鲜语字符，但这种回退策略会显著
增加序列长度，因为每个朝鲜语字符都被拆分为圳圭圴个字节坔坯坫坥坮，降低了朝鲜语文本的编码和
解码效率。其次，字节坔坯坫坥坮坳不仅用于表示朝鲜语字符，还用于表示其它坕坔坆圭圸 坔坯坫坥坮坳，所以
使用字节坔坯坫坥坮坳的方法很难让坌坌坡坍坁有效地学习捕获朝鲜语坔坯坫坥坮语义的表示。

为了解决这些问题并提高编码效率，我们使用额外的朝鲜语坔坯坫坥坮扩展坌坌坡坍坁词表，并调
整模型以适应扩展后的词表在均坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。扩展过程如下：

圱圩 为了增强分词器对朝鲜语文本的支持，首先使用坓坥坮坴坥坮坣坥坐坩坥坣坥在坋坵坤坯 坡坮坤 坒坩坣坨坡坲坤坳坯坮圬
圲地圱圸圩采用坂坐坅的方式在朝鲜语语料库上训练一个朝鲜语分词器，词汇量为圲地圬地地地。
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圲圩 随后，通过合并他们的词汇表，将朝鲜语分词器合并到原版坌坌坡坍坁分词器中。这样就可以
得到了一个合并过的分词器，就是包含了朝鲜语的坌坌坡坍坁分词器，它的词汇量为圴圹圹圲圴。

圳圩 为了使坌坌坡坍坁模型适应朝鲜语坌坌坡坍坁分词器，我们将词嵌入层和语言模型头从坖×坈形状
调整为坖圧×坈，其中坖圽圳圲地地地表示原始词汇表的大小，坈表示词嵌入的维度，坖圧 圽 圴圹圹圲圴是
朝鲜语坌坌坡坍坁分词器的新词汇表大小。新添加的行被添加到原始嵌入矩阵的末尾，确保原
始词汇表中的标记的嵌入不受影响。

图 圱 原始坌坌坡坍坁和坋坯圭坌坌坡坍坁的坴坯坫坥坮坩坺坥坲的效果比较

3.2 使使使用用用LoRA对对对LLaMA进进进行行行继继继续续续预预预训训训练练练

常规的大语言模型训练范式即更新坌坌坍坳的全量参数是非常昂贵的，并且在时间和成本
上对大多数实验室或公司来说是不可行的。低秩适配（坌坯坒坁）在坈坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩是一种参数
高效的训练方法，它保持预训练模型的权重不变，同时引入可训练的秩分解矩阵。坌坯坒坁冻
结预训练模型的权重，并在每一层注入可训练的低秩矩阵。这种方法显著减少了总的可训
练参数，使得用更少的计算资源训练坌坌坍坳成为可能。具体来说，对于一个线性层，其权重
矩阵W0 ∈ Rd∗k，其中坫是输入维度，坤是输出维度，坌坯坒坁添加了两个低秩分解的可训练矩
阵B ∈ Rd∗r和A ∈ Rr∗K，其中坲是预先设定的秩。带有输入坸的前向传递公式如下场

h 圽 W0x圫△Wx 圽 W0x圫BAx,B ∈ Rd∗r, A ∈ Rr∗k 在圱圩

在训练过程中，W0是冻结的，不接收梯度更新，而坂和坁是可以更新的。通过选择秩坲坭坩坮在坤圬
坫圩，我们减少了内存消耗，因为我们不需要为大的冻结矩阵存储优化器状态。我们主要
将坌坯坒坁适配器集成到注意力模块和坍坌坐层的权重中，因为在坑坌坯坒坁在坄坥坴坴坭坥坲坳 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩中
验证了将坌坯坒坁应用到所有线性坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲块的有效性，表明这种选择是合理的。
我们使用标准的因果语言模型（坃坌坍）任务对坌坌坡坍坁进行朝鲜语上的继续预训练，给定

输入序列x 圽 在x0, x1, x2, ...圩，模型采用自回归的方式预测下一个坔坯坫坥坮 ，目标就是最小化负对
数似然：

LCLM 在圂圩 圽 −
∑
i

logp在xi|x0, x1, , , , , xi−1圻 圂圩 在圲圩

经过继续预训练以后模型能够完成对已输入文本进行续写，即提高了模型对朝鲜语文本的理解
和生成能力，接下来只需要对继续预训练以后的模型做任务上的指令微调就能让模型完成具体
的下游任务。

3.3 朝朝朝鲜鲜鲜语语语指指指令令令微微微调调调

由于模型学习的知识是非常广泛的，所以我们对模型的输入输出难以控制，并且经常
会生成一些无关的内容，这是因为公式在圲圩中的语言建模目标是预测下一个词而不是坠坦坯坬坬坯坷
坩坮坳坴坲坵坣坴坩坯坮坳 坷坩坴坨 坨坵坭坡坮 坦坥坥坤坢坡坣坫圮圧在坏坵坹坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩。为了使语言模型的行为与用户的意图
相符，可以对模型进行微调，明确地训练它遵循指示。斯坦福坁坬坰坡坣坡在坔坡坯坲坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩是一个
基于坌坌坡坍坁的指令模型，它是在由坓坥坬坦圭坉坮坳坴坲坵坣坴在块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩中的技术生成的圵圲坋条指令
数据上进行训练的。我们遵循斯坦福坁坬坰坡坣坡的方法，对朝鲜语坌坌坡坍坁进行有监督的微调训练，
以训练出一个指令遵循模型。
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由于数据有限，没有对继续预训练以后的坌坌坡坍坁做大规模的指令微调，所以只挑选
了一个坎坌坐常见的任务：文本分类，挑选数据进行指令微调，并且与坃坉坎坏在坙坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圲圩和坃坉坎坏的一些组合模型以及原版坌坌坡坭坁和均坐坔圭圳圮圵等大语言模型做效果比对。

在进行指令微调数据之前，需要明确两个事情，一个是坐坲坯坭坰坴模版如何确定，另外一个是
指令微调的数据从何而来。由于坃坨坩坮坥坳坥圭坌坌坡坍坁圭坁坬坰坡坣坡在坃坵坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩已经成功进行了指令
微调，所以这里的坐坲坯坭坰坴模版还是采用斯坦福坁坬坰坡坣坡模版，不过因为我们是要做朝鲜语的指令
微调，所以要将其格式转换成朝鲜语版本。具体坐坲坯坭坰坴形式如下图圲所示：

图 圲 指令微调的坐坲坯坭坰坴格式

通过使用上述坐坲坯坭坰坴模版进行构造数据，并且使用公开数据集坙坎坁坔经过数据扩充来构造
指令微调的数据，坙坎坁坔公开的朝鲜语文本分类数据集，其中训练集圴圵圶圷圸条，验证集圹圱地圴条，
测试集圹圱地圴条，并且将最终结果与坃坉坎坏模型及坃坉坎坏相关组合模型进行结果比较；同时为了验
证与相关大模型在朝鲜语上理解能力的差距，设置了坋坯圭坌坌坡坍坁与原版坌坌坡坍坁和均坐坔圭圳圮圵在朝
鲜语文本分类数据集上的对比实验。具体结果分析放在实验与分析环节。

4 实实实验验验与与与分分分析析析

4.1 继继继续续续预预预训训训练练练实实实验验验

4.1.1 实实实验验验数数数据据据集集集

继续预训练的数据集主要是从新华网、人民网朝鲜语版等多家新闻媒体网站上爬取圵圸圶圴圲篇
新闻文本作为训练集原始语料以及圲圳地篇新闻文本作为测试集原始语料。将部分语料爬取以后经
过去除乱码、特殊符号、图片等信息过滤得到了比较纯净的新闻文本，共计圶圸地坍坂。

4.1.2 模模模型型型评评评估估估标标标准准准

坐坐坌（困惑度）是一种衡量语言模型质量的评价指标。它衡量模型预测下一个单词的难
度。坐坐坌 越低，模型越好。具体来说，坐坐坌 是给定数据集上模型预测的单词序列的对数似然函
数的负值。对于一个包含坎 个单词的数据集，坐坐坌 计算如下：

PPL 圽 坥坸坰

(
− 圱

N

N∑
i=1

坬坯坧P 在wi|w1, ..., wi−1圩

)
在圳圩

因为坌坌坡坍坁在经过词表扩充和继续预训练以后，已经可以完成基本的文本续写，并且其
训练预料大多是新闻文本，在朝鲜语新闻文本续写效果最为明显，所以对继续预训练以后的
模型在圲圳地篇新闻文本上采用困惑度作为评估指标进行评估，这里需要注意一点，针对同一
个测试集，采用不同坴坯坫坥坮坩坺坥坲的模型会导致公式（圳）中坎的大小不同，即序列长度不同，所
以坴坯坫坥坮坩坺坥坲不同的模型进行坐坐坌值的对比是没有意义的，因此本文采用词表扩充未经过继续预
训练的模型和词表扩充并经过继续预训练的模型在圲圳地篇新闻文本续写任务的坐坐坌值进行对比，
这样保证坴坯坫坥坮坩坺坥坲的一致性，也就是坎相同，进而可以描述出模型经过继续预训练以后对朝鲜
语的理解和生成能力的提升。

4.1.3 实实实验验验设设设置置置

在继续预训练部分，由于数据集中没有其他大模型训练时用的那么多语料，并且原
版坌坌坡坍坁模型基本没有朝鲜语的编码和解码能力，所以我们设置的学习率等参数相对大一
些便于模型快速学习朝鲜语语料的知识，下面表圱为继续预训练的详细参数设置。
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模模模型型型参参参数数数 参参参数数数值值值

坐坥坡坫 坬坥坡坲坮坩坮坧 坲坡坴坥 圲e− 圴
坌坯坒坁 坤坲坯坰坯坵坴 地.地圵
坂坡坴坣坨 坳坩坺坥 圱地圲圴

坍坡坸 坳坥坱坵坥坮坣坥 坬坥坮 圵圱圲
坌坯坒坁 坲坡坮坫 圸
坔坯坲坣坨 坤坴坹坰坥 坆坬坯坡坴 圱圶
坌坯坒坁 坡坬坰坨坡 圳圲
块坥坩坧坨坴 坤坥坣坡坹 地.地圱

表 圱 继续预训练的参数设置

在继续预训练阶段我们对模型进行了全面的预训练，包括坅坭坢坥坤坤坩坮坧层，这样不仅
可以使模型适应新添加的朝鲜语坔坯坫坥坮，同时可以最小化对原始模型的干扰，并且我们
向模型添加了坌坯坒坁权重（坡坤坡坰坴坥坲），使用坐坅坆坔库去做带有坌坯坒坁的参数高效训练，同时
使用坄坥坥坰坓坰坥坥坤在坁坭坩坮坡坢坡坤坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩来优化训练过程中的内存效率，采用坁坤坡坭块优化
器在坌坯坳坨坣坨坩坬坯坶 坡坮坤 坈坵坴坴坥坲圬 圲地圱圹圩，峰值学习率为圲坥圭圴，坷坡坲坭圭坵坰 坣坯坳坩坮坥 坳坣坨坥坤坵坬坥坲为圵圥。此外，
我们还使用值为圱圮地的梯度裁剪，以缓解潜在的梯度爆炸。最终在两张坁圱地地 均坐坕（圸地均坂
坖坒坁坍）进行了一次圵小时的迭代训练。

4.1.4 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

本节使用坌坌坡坍坁圭圷坂模型经过朝鲜语词表扩充以后做继续预训练，分别在爬取的训练数据
上进行预训练，其中圵圸圶圴圲篇新闻文本按照圹场圱的比例划分训练集和验证集，测试集圲圳地篇新闻文
本，验证集坌坯坳坳下降图如图圳所示。继续预训练阶段的坌坯坳坳是前期急剧下降，然后变得平缓并
趋于稳定，对此做出的分析是，在预训练阶段模型并不具备朝鲜语的编解码能力，模型参数还
没有得到很好的调整，误差相对较大，因此每次参数更新都在较大程度上减小误差，所以损失
下降得快；随着训练的进行，模型参数逐渐接近最优解，每次参数更新带来的误差减小，因
此坌坯坳坳下降速度变慢。

图 圳 继续预训练坌坯坳坳下降图

由于需要考虑坐坐坌可比性的问题，所以在坐坐坌对比实验中需要保证对比模型的词表一致，
为了说明继续预训练对坋坯圭坌坌坡坍坁的朝鲜语理解和生成能力的提升，我们将扩充词表但是没有
经过继续预训练的模型和扩充词表并经过继续预训练的模型在圲圳地篇新闻文本上的续写任务计
算得到的坐坐坌值进行对比。在文本续写中，扩充词表但是没有经过继续预训练的模型的坐坐坌值
为圴圱圮圲圸圷，扩充词表并经过训练以后的模型的坐坐坌值为圱圱圮圶圸圳，具体结果如下表圲所示。这表明
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继续预训练以后的模型能够有效地学习新闻文本中的语言模式并预测单词序列。下图圴为扩充词
表并经过继续预训练模型的续写效果展示。

扩充词表未进行继续预训练模型 扩充词表经过继续预训练模型

坐坐坌值 圴圱.圲圸圷 圱圱.圶圸圳

表 圲场 继续预训练前后模型的坐坐坌值对比

图 圴 经过继续预训练后模型的续写效果

我们最终得出结论：经过预训练后的模型在文本建模任务上的良好性能表明，它可以用于
各种自然语言处理应用，例如文本摘要、机器翻译和问答以及分类。进一步的研究可以探索该
模型在各种数据集和任务上的性能，并对其进行微调以提高特定任务的性能。

4.2 指指指令令令微微微调调调实实实验验验

4.2.1 实实实验验验数数数据据据集集集

指令微调的训练数据是直接通过公开的坙坎坁坔数据按照斯坦福的坁坬坰坡坣坡格式的坐坲坯坭坰坴模版
进行拼接得到，其中训练集圴圵圶圷圸条，验证集圹圱地圴条，测试集圹圱地圴条，包含朝鲜语文本及其所处
的类别共七个主题科技、经济、文化、美容圯健康、社会、生活、世界。数据样例见图圵。

图 圵 朝鲜语文本分类坐坲坯坭坰坴样例
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4.2.2 模模模型型型评评评估估估标标标准准准

本节在坋坯圭坌坌坡坍坁与坃坉坎坏及相关模型进行分类效果评定的时候标准采用准确率在坁圩、精确
率在坐圩、召回率在坒圩以及坆圱值作为实验的评价标准圮计算公式为场

A 圽
TTP 圫 TTN

TTP 圫 TTN 圫 TFP 圫 TFN
在圴圩

P 圽
TTP

TTP 圫 TFP
在圵圩

R 圽
TTP

TTP 圫 TFN
在圶圩

F圱 圽
圲 ∗ P ∗R
P 圫R

在圷圩

式中：TTP为样本属于类Ci，并被分类器正确分类到类Ci的样本数；TFP为样本不属于类Ci，
但被分类器分到类Ci的样本数；TFN为样本属于类Ci，但被分类器分到其他类的样本数。本文
所研究的朝鲜语文本分类属于多分类任务，因此采用宏平均来衡量整体的分类效果圬即单独计算
每个类别的坐和坒，再进行算术平均得到测试集总体的坐和坒圬最后通过在圷圩式得到坆圱。

4.2.3 实实实验验验设设设置置置

指令微调部分参数设置与继续预训练部分参数设置是不同的，因为在指令微调的时候，模
型已经学习过朝鲜语知识，并且我们主要的任务是对齐问答格式，所以我们可以设置的相对小
一些。下面的表圲是指令微调时设置的参数详情。

模模模型型型参参参数数数 参参参数数数值值值

坐坥坡坫 坬坥坡坲坮坩坮坧 坲坡坴坥 圱e− 圴
坌坯坒坁 坤坲坯坰坯坵坴 地.地圵
坂坡坴坣坨 坳坩坺坥 圱地圲圴

坍坡坸 坳坥坱坵坥坮坣坥 坬坥坮 圵圱圲
坌坯坒坁 坲坡坮坫 圸
坔坯坲坣坨 坤坴坹坰坥 坆坬坯坡坴 圱圶
坌坯坒坁 坡坬坰坨坡 圳圲
块坥坩坧坨坴 坤坥坣坡坹 地

表 圳 指令微调训练的参数设置

本节实验分为两个阶段：

圱圩 验证不同数据量对经过预训练以后模型能力的影响，分别随机抽取训练集数据
的圱圥、圵圥、圲地圥、圵地圥、圸地圥、圱地地圥的数据对继续预训练以后的模型进行指令微调并验
证效果。

圲圩 分别采用坃坉坎坏及坃坉坎坏圫坔坥坸坴坃坎坎、坃坉坎坏圫坂坩坌坓坔坍、坃坉坎坏圫坔坥坸坴坃坎坎圫坂坩坌坓坔坍（模
型串联，下面称为坍坯坤坥坬 坳坥坲坩坥坳）、坃坉坎坏圫坔坥坸坴坃坎坎圯坂坩坌坓坔坍（坔坥坸坴坃坎坎和坂坩坌坓坔坍并联
在坃坉坎坏后面，下面称为坍坯坤坥坬 坰坡坲坡坬坬坥坬）以及坋坯圭坌坌坡坍坁在坙坎坁坔数据集上进行评测实
验。

4.2.4 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

指令微调阶段的验证集坌坯坳坳如下图圶所示。和预训练阶段坌坯坳坳下降非常相似，都是前期急剧
下降，然后变得平缓并趋于稳定。对此做出的分析：
虽然模型已经在大量数据上预训练过，但是当模型开始在特定任务的数据上进行微调时，

它仍然需要进行一些参数的调整以适应这个新任务。在微调的初始阶段，模型由于对新任务的
数据分布不熟悉，因此可能会有较大的误差，这就导致了在微调初期下降得较快。而随着微调
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的进行，模型对新任务的数据分布逐渐熟悉，每次更新带来的误差减小，因此坌坯坳坳下降的速度
会变慢。

图 圶 指令微调坌坯坳坳损失图

第一阶段的实验：验证不同数据量对预训练以后模型能力的影响，所以我们分别随机抽取
了训练数据的圱圥、圵圥、圲地圥、圵地圥、圸地圥、圱地地圥进行微调，其坆圱圭坳坣坯坲坥的变化如下图圷所示。

图 圷 不同数据量指令微调模型的坆圱圭坳坣坯坲坥图

从图圸中可以看出不同数据量对应的坆圱圭坳坣坯坲坥值的变化情况符合坌坯坳坳下降的规律，当仅
用圱圥的数据时，模型并没有很好的被充分训练，所以坆圱圭坳坣坯坲坥低，坌坯坳坳高；当继续增加训练
数据时，坌坯坳坳急剧下降，坆圱圭坳坣坯坲坥迅速升高；再继续增加数据至圵地圥时，坆圱圭坳坣坯坲坥就已经趋于平
稳，再继续增加数据的收益将会很低。
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表 圴 不同模型分类效果的对比实验数据在单位场圥圩

模模模型型型 准准准确确确率率率(A) 精精精确确确率率率(P) 召召召回回回率率率(R) F1-score

CINO 87.46 86.57 88.07 87.29

CINO+TextCNN 86.34 86.42 86.2698 86.28

CINO+BiLSTM 86.62 86.89 86.77 86.78

Model series 87.58 86.15 88.75 87.43

Model parallel 87.99 87.58 89.31 88.44

原版LLaMA 52.41 53.01 49.68 51.36

GPT-3.5 71.33 72.68 73.59 73.13

Ko-LLaMA 92.56 92.83 93.18 93.01

第二阶段实验：使用全部指令微调数据在经过在继续预训练以后的模型上做文本分类任
务的指令微微调，坋坯圭坌坌坡坍坁在朝鲜语文本分类上的能力得到了巨大的提升。具体实验结果由
表圳给出，根据实验结果得出以下结论场
经过继续预训练和指令微调的坋坯圭坌坌坡坍坁的效果要显著优于坃坉坎坏的多种组合模型的效

果，因为坋坯圭坌坌坡坍坁模型参数更多并且已经在大规模的语料库上进行了预训练，当其经过
词表扩充以及继续预训练，模型可以很快的学习到朝鲜语的相关知识并进行理解；同时坋坯圭
坌坌坡坍坁的效果也优于未经过词表扩充和继续预训练的大语言模型（原版坌坌坡坍坁和均坐坔圭圳圮圵）
的效果，对此的分析为原版坌坌坡坍坁和均坐坔圭圳圮圵词表中缺少朝鲜语坔坯坫坥坮导致对朝鲜语的编码能
力很弱，并且未经过朝鲜语语料的预训练更将导致对朝鲜语的理解能力不理想。最后在指令微
调的数据集上，通过特定的格式的坐坲坯坭坰坴引导模型如何完成一个分类任务，这样模型可以更好
的学习到如何去完成一个分类任务。最终坋坯圭坌坌坡坍坁在坙坎坁坔朝鲜语文本分类数据集上的效果
为：准确率（坁）圹圲圮圵圷圥、精确率（坐）圹圲圮圸圳圥、召回率（坒）圹圳圮圱圹圥、坆圱圭坳坣坯坲坥 圹圳圮地圱圥。

5 总总总结结结

本文提出了一种基于坌坌坡坍坁并且能够理解少数民族语言圭朝鲜语的大语言模型坋坯圭
坌坌坡坍坁。因为原版坌坌坡坍坁无法理解和生成朝鲜语，所以我们增加了额外的圲万个朝
鲜语坔坯坫坥坮，并且与原版坌坌坡坍坁进行了词表合并，最终词表大小为圴圹圹圲圴；然后通过
爬取的圵圸圶圴圲篇朝鲜语文档进行了继续预训练，在训练过程中使用坐坅坆坔库去做带
有坌坯坒坁的参数高效训练，同时使用坄坥坥坰坓坰坥坥坤来优化训练过程中的内存效率，通过
继续预训练，使坋坯圭坌坌坡坍坁能够理解和生成朝鲜语，由于数据量的限制，朝鲜语的
的理解和生成能力并不是特别强，只能进行一些基本的续写；然后我们通过公开
数据集坙坎坁坔，按照斯坦福坁坬坰坡坣坡的坐坲坯坭坰坴格式进行构造数据，并且对继续预训练以
后的模型进行指令微调训练，通过随机抽取不同比例的指令微调数据进行指令微
调训练，分析了不同数据量对指令微调效果的影响，经过全部数据指令微调训练
以后的坋坯圭坌坌坡坍坁在朝鲜语文本分类任务上的能力已经得到了显著提高。我们通过
与坃坉坎坏、坃坉坎坏圫坔坥坸坴坃坎坎、坃坉坎坏圫坂坩坌坓坔坍、坃坉坎坏圫坔坥坸坴坃坎坎圫坂坩坌坓坔坍、
坃坉坎坏圫坔坥坸坴坃坎坎圯坂坩坌坓坔坍以及原版坌坌坡坍坁和均坐坔圭圳圮圵等一系列模型进行比较，坋坯圭坌坌坡坍坁的
朝鲜语文本分类效果比坃坉坎坏等一系列模型显著提高。
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摘摘摘要要要

现有的对话型阅读模型在中英文对话型阅读理解任务中表现出色，但由于藏文在语法
结构、表达方式等方面同中英文有显著差异，导致这些模型在对藏文对话型阅读理解
的对话历史进行建模时存在困难。鉴于此，本文利用当前大模型的优越能力，提出了
一种基于提示的对话历史建模方法遻達適遣遯遭遒，以解决藏文对话型阅读理解任务中模型
性能受限的问题。该方法通过引入基于提示的学习机制，直接在段落文本中添加提示
来突显对话历史，而非修改段落标记嵌入，从而在微调过程中实现对对话历史的精确
建模，以增强模型对问题的理解能力。实验结果表明，達適遃遯遭遒模型在藏文对话型阅
读理解任务上取得了显著的性能提升，并在英文数据集遃遯遑遁上也有较好的表现。本
文将達適遣遯遭遒开放供研究使用，遨遴遴遰遳逺逯逯遧適遴遨遵遢逮遣遯遭逯達遳遨遯遲逯達適遣遯遭遒。

关关关键键键词词词：：： 藏文 ；对话型 ；文本理解 ；提示学习 ；大模型

TiComR: A Prompt-based Tibetan Conversational Reading
Comprehension Model

PengmaoCairang1,2 Yuan Sun1,2,3,∗

1 School of Information Engineering, Minzu University of China, Beijing 100081
2 National Language Resources Monitoring and Research Center for Minority Languages

3 Key Laboratory of Ethnic Language Intelligent Analysis and Security Governance of MOE
*Corresponding author: Yuan Sun

tracy.yuan.sun@gmail.com

Abstract

遅選適遳遴適遮遧 遣遯遮遶遥遲遳遡遴適遯遮遡遬 遲遥遡遤適遮遧 遭遯遤遥遬遳 遥選遣遥遬 適遮 遃遨適遮遥遳遥 遡遮遤 遅遮遧遬適遳遨 遣遯遮遶遥遲遳遡遴適遯遮遡遬
遲遥遡遤適遮遧 遣遯遭遰遲遥遨遥遮遳適遯遮 遴遡遳遫遳逮 遈遯遷遥遶遥遲逬 遴遨遥遳遥 遭遯遤遥遬遳 遳遴遲遵遧遧遬遥 遷適遴遨 達適遢遥遴遡遮 遣遯遮遶遥遲遳遡逭
遴適遯遮遡遬 遲遥遡遤適遮遧 遣遯遭遰遲遥遨遥遮遳適遯遮 遤遵遥 遴遯 遳適遧遮適逌遣遡遮遴 遤適逋遥遲遥遮遣遥遳 適遮 遧遲遡遭遭遡遴適遣遡遬 遳遴遲遵遣遴遵遲遥
遡遮遤 遥選遰遲遥遳遳適遯遮 遢遥遴遷遥遥遮 達適遢遥遴遡遮 遡遮遤 遃遨適遮遥遳遥逯遅遮遧遬適遳遨逮 達遯 遡遤遤遲遥遳遳 遴遨適遳 適遳遳遵遥逬 遴遨適遳 遰遡逭
遰遥遲 適遮遴遲遯遤遵遣遥遳 達適遣遯遭遒逬 遡 遰遲遯遭遰遴逭遢遡遳遥遤 遣遯遮遶遥遲遳遡遴適遯遮遡遬 遨適遳遴遯遲遹 遭遯遤遥遬適遮遧 遭遥遴遨遯遤 遴遨遡遴
遬遥遶遥遲遡遧遥遳 遴遨遥 遡遤遶遡遮遣遥遤 遣遡遰遡遢適遬適遴適遥遳 遯遦 遣遵遲遲遥遮遴 遬遡遲遧遥 遭遯遤遥遬遳逮 遉遮遳遴遥遡遤 遯遦 遭遯遤適遦遹適遮遧 遰遡遲遡逭
遧遲遡遰遨 遴遯遫遥遮 遥遭遢遥遤遤適遮遧遳逬 達適遣遯遭遒 遥遮遨遡遮遣遥遳 遴遨遥 遭遯遤遥遬適遮遧 遯遦 遣遯遮遶遥遲遳遡遴適遯遮遡遬 遨適遳遴遯遲遹 遢遹
遤適遲遥遣遴遬遹 適遮遴遥遧遲遡遴適遮遧 遰遲遯遭遰遴遳 遷適遴遨適遮 遴遨遥 遰遡遲遡遧遲遡遰遨 遴遥選遴逬 遡遬遬遯遷適遮遧 遦遯遲 遰遲遥遣適遳遥 逌遮遥逭遴遵遮適遮遧
遡遮遤 適遭遰遲遯遶遥遤 遵遮遤遥遲遳遴遡遮遤適遮遧 遯遦 遱遵遥遳遴適遯遮遳逮遅選遰遥遲適遭遥遮遴遡遬 遲遥遳遵遬遴遳 遤遥遭遯遮遳遴遲遡遴遥 遴遨遡遴 遴遨遥
達適遃遯遭遒 遭遯遤遥遬 遳適遧遮適逌遣遡遮遴遬遹 適遭遰遲遯遶遥遳 遰遥遲遦遯遲遭遡遮遣遥 適遮 達適遢遥遴遡遮 遣遯遮遶遥遲遳遡遴適遯遮遡遬 遲遥遡遤適遮遧
遣遯遭遰遲遥遨遥遮遳適遯遮 遴遡遳遫遳 遡遮遤 遡遬遳遯 遰遥遲遦遯遲遭遳 遷遥遬遬 遯遮 遴遨遥 遅遮遧遬適遳遨 遃遯遑遁 遤遡遴遡遳遥遴逮 達適遣遯遭遒 適遳
遡遶遡適遬遡遢遬遥 遦遯遲 遲遥遳遥遡遲遣遨 遵遳遥 遡遴 遨遴遴遰遳逺逯逯遧適遴遨遵遢逮遣遯遭逯達遳遨遯遲逯達適遣遯遭遒逮

Keywords: 達適遢遥遴遡遮 逬 遃遯遮遶遥遲遳遡遴適遯遮遡遬 逬 達遥選遴 遣遯遭遰遲遥遨遥遮遳適遯遮 逬 遐遲遯遭遰遴 遬遥遡遲遮適遮遧 逬
遌遡遲遧遥 遭遯遤遥遬
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1 引引引言言言

近年来，由于道適遲適、遁遬遥選遡和遇遯遯遧遬遥 遁遳遳適遳遴遡遮遴等语音助手平台的广泛应用以及深度学习的进
展，对话式问答（遃遯遮遶遥遲遳遡遴適遯遮遡遬 遑遵遥遳遴適遯遮 遁遮遳遷遥遲適遮遧逬 遃遯遮遶遑遁）引起了广泛关注 逨遒遡遳遨適遤
遥遴 遡遬逮逬 進逰進逴逩。给定一个文本段落和一段对话，遃遯遮遶遑遁的目标是从段落中提取出对话的
最后一个问题的答案。目前，大规模的遃遯遮遶遑遁基准已经提出，如遃遯遑遁 逨遒遥遤遤遹 遥遴 遡遬逮逬
進逰週逹逩、遑遵遁遃 逨遃遨遯適 遥遴 遡遬逮逬 進逰週逸逩。从技术上讲，遃遯遮遶遑遁作为问答（遑遵遥遳遴適遯遮 遁遮遳遷遥遲適遮遧逬
遑遁）任务的扩展，与传统的单轮问答任务相比，其显著特点是它包含了对话历史，这对于
有效建模历史信息提出了挑战。过往研究表明，简单地将对话轮次拼接到输入序列中的方法存
在局限 逨遇遵遰遴遡 遥遴 遡遬逮逬 進逰進逰逩。因此，学者们提出了多种显式建模对话历史的架构组件方案，
如遈遁遅 逨遑遵 遥遴 遡遬逮逬 進逰週逹遡逩、遈適遳遂遅遒達 逨遌適遵 遥遴 遡遬逮逬 進逰進逰逩等。多数研究仅基于特定的遃遑遁基准数
据集，如遃遯遑遁或遑遵遁遃汇报了核心指标。尽管研究人员已在各项基准数据集上取得了显著的
成功，但仍然存在许多在以前的遃遯遮遶遑遁努力中很少提到的重要障碍：现有的遃遯遮遶遑遁数据集
主要建立中英等主流高资源语言上，不支持藏文等低资源语言在对话式问答领域的探索；以
往的遃遯遮遶遑遁模型仅建立在英语语料库上，限制了其他语言遃遯遮遶遑遁的发展，如遘遬遮遥遴 逨遙遡遮遧 遥遴
遡遬逮逬 進逰週逹逩、道遄過遥遴 逨遚遨遵 遥遴 遡遬逮逬 進逰週逸逩等；藏语独特的语法结构、习惯表达和文化背景，使得主
流模型难以迁移，甚至对于遌遌遍遳来说也很难完全捕捉到，这通常会导致误解或生成听起来不自
然的文本。
以遃遨遡遴遇遐達 逨遏遵遹遡遮遧 遥遴 遡遬逮逬 進逰進進逩、遌遬遡遭遡 逨達遯遵遶遲遯遮 遥遴 遡遬逮逬 進逰進逳逩等为代表的大语言模

型逨遌遡遲遧遥 遌遡遮遧遵遡遧遥 遍遯遤遥遬遳逬 遌遌遍遳逩展现出的理解和生成类人文本能力，显著推动了自然语言处
理（過遡遴遵遲遡遬 遌遡遮遧遵遡遧遥 遐遲遯遣遥遳遳適遮遧逬 過遌遐）领域的进步与发展 逨遍遯遲遡遤遢遥適遫適 遡遮遤 遇遨遡遤適遲適逬 進逰進逴逩。
通过最新的研究发现，各种任务之间可能存在紧密的联系，这揭示了一种统一的范式，可以潜
在地应用于解决各种遑遁任务，以模拟它们的共性 逨遚遨遯遮遧 遥遴 遡遬逮逬 進逰進進逩。然而，由于大规模藏语
训练数据的有限可用性和语言的固有特征，将遌遌遍遳直接应用于藏语遃遯遮遶遑遁任务面临障碍。
为了应对这些挑战，本文跟随遇遥遫遨遭遡遮等人 逨遇遥遫遨遭遡遮 遥遴 遡遬逮逬 進逰進逳逩的思想提出了一

种依靠大模型能力的基于提示学习的藏文对话式阅读理解模型遻達適遣遯遭遒（達適遢遥遴遡遮 遃遯遮逭
遶遥遲遳遡遴適遯遮遡遬 遃遯遭遰遲遥遨遥遮遳適遯遮 遒遥遡遤遥遲），利用大语言模型的知识和能力来作为基础，微调
时在基础文档中添加文本提示，以便突出显示对话历史中以前的答案。实验结果表
明，達適遣遯遭遒在達適遣遯遮遶遑遁 逨遄遡遷遡遃遡適遲遥遮 遥遴 遡遬逮逬 進逰進逴逩上表现优异，遆週值达到逸進逮週逹，相比最好
的基准有週逵逮逶逹个遆週值的相对提升，并在遃遯遑遁上也有不错的表现。
本文的主要贡献如下逺
逨週逩本文提出一种利用大模型能力作为基础，并采用提示学习方法进行构建的藏文对话式阅

读理解模型遻達適遣遯遭遒。通过结合大模型的优势和提示学习的灵活性，達適遣遯遭遒模型能够更有效地
捕捉藏文对话的复杂性和特殊性，从而提升对话式阅读理解任务的准确性。

逨進逩達適遣遯遭遒可以利用少量的数据资源，结合高效低成本的提示学习方法显著提升模型性
能，这为藏语等低资源语言的对话型问答任务提供了一个有效的解决方案。

逨逳逩实验结果表明，達適遣遯遭遒在達適遣遯遮遶遑遁以及遃遯遑遁数据集上均表现优异。在達適遣遯遮遶遑遁上
模型最好实验结果获得了逸進逮週逹逥的遆週值，相比基线模型提升了週逵逮逶逹逥。在遃遯遑遁上，
得 到逷逸逮週進逥的遆週， 相 比 基 线 模 型 提 升 了週逮逵進个遆週值 。 此 外 ， 本 文 已 将達適遣遯遭遒开 源
至：遨遴遴遰遳逺逯逯遧適遴遨遵遢逮遣遯遭逯達遳遨遯遲逯達適遣遯遭遒。

2 相相相关关关工工工作作作

机器阅读理解（遍遡遣遨適遮遥 遒遥遡遤適遮遧 遃遯遭遰遲遥遨遥遮遳適遯遮逬 遍遒遃）任务是過遌遐领域的一个重要分
支，它旨在通过理解文本内容来自动回答关于该文本的问题。遍遒遃任务的核心在于系统能否准
确地从给定的文本中检索或生成答案，以响应特定的问题 逨遒遡遳遨適遤 遥遴 遡遬逮逬 進逰進逴逩。这一任务最初
由文本检索会议（達遥選遴 遒遅遴遲適遥遶遡遬 遃遯遮遦遥遲遥遮遣遥逬 達遒遅遃）提出 逨遖遯遯遲遨遥遥遳 遥遴 遡遬逮逬 週逹逹逹逩，目的是通
过查询检索相应的文本段落来解答问题。随着研究的深入和技术的进步，遍遒遃任务已经从最
初的简单检索扩展到了更加复杂的对话式问答。与传统的单轮遍遒遃不同，遃遯遮遶遑遁涉及多轮对
话，系统不仅需要理解当前的问题和上下文，还需要记住之前的对话历史，以便更准确地生成
或检索答案 逨遒遡遳遨適遤 遥遴 遡遬逮逬 進逰進逴逩。这种多轮对话的模式更接近人类的交流方式，因此对系统的

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第242页-第253页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 243



计算语言学

理解和记忆能力提出了更高的要求。为了应对遃遯遮遶遑遁的挑战，研究者开发了如遃遯遑遁 逨遒遥遤遤遹
遥遴 遡遬逮逬 進逰週逹逩，遄遯遑遁 逨遃遡遭遰遯遳 遥遴 遡遬逮逬 進逰進逰逩等数据集，这些数据集要求模型理解和利用对话历
史来更准确地回答问题。

对话历史建模是对话式问答中的一个主要挑战。早期的解决方案主要依赖于递归神经网
络（遒過過）和注意力机制的变体来处理序列数据和捕捉长距离依赖关系 逨遒遥遤遤遹 遥遴 遡遬逮逬 進逰週逹逻
遃遨遯適 遥遴 遡遬逮逬 進逰週逸逻 遚遨遵 遥遴 遡遬逮逬 進逰週逸逩逻另一个趋势是使用基于流的方法，使用对话历史的向量表
示在段落中产生潜在的表示 逨遈遵遡遮遧 遥遴 遡遬逮逬 進逰週逸逻 遙遥遨 遡遮遤 遃遨遥遮逬 進逰週逹逻 遃遨遥遮 遥遴 遡遬逮逬 進逰進週逩。
然而，随着深度学习的发展，基于達遲遡遮遳遦遯遲遭遥遲模型的预训练语言模型，如遂遅遒達 逨遄遥遶遬適遮 遥遴
遡遬逮逬 進逰週逹逩和遇遐達 逨遒遡遤遦遯遲遤 遥遴 遡遬逮逬 逩，已经成为了处理这类任务的主流方法。这些模型通过在
大规模语料库上进行预训练，学习到了丰富的语言表示，能够更好地理解和生成自然语言。
为了更好地对对话历史进行建模，研究者们尝试了多种方法。例如，遆遬遯遷遑遁 逨遈遵遡遮遧 遥遴 遡遬逮逬
進逰週逸逩和遇遲遡遰遨遆遬遯遷 逨遃遨遥遮 遥遴 遡遬逮逬 進逰進週逩使用每个单词作为图形中的节点，并使用注意机制来表
示历史；遈遁遅 逨遑遵 遥遴 遡遬逮逬 進逰週逹遡逩认为历史基础答案是上下文，这对于现实生活中的对话代理
来说是不切实际的；遐遯遳逭遈遁遅 逨遑遵 遥遴 遡遬逮逬 進逰週逹遢逩将历史转向位置视为附加编码；还有基于回
溯 逨遑適遵 遥遴 遡遬逮逬 進逰進週逩和基于查询重写 逨遖遡遫遵遬遥遮遫遯 遥遴 遡遬逮逬 進逰進週逩等方法的模型。这些方法通常涉及
到对历史信息的编码和更新，以便在生成答案时能够考虑到整个对话的上下文。这种全局视角
对于理解和生成连贯、一致的多轮对话至关重要。

在过去的几年中，大型语言模型在過遌遐的多个领域取得了显著的成就。这些模型依赖
于深层的神经网络架构和大规模的预训练数据集，从而在多种過遌遐任务中展现出卓越的性
能。遌遌遍遳之所以能够取得这些成果，很大程度上归功于它们在预训练阶段学习到的强大语言
表示能力 逨遚遨遡遯 遥遴 遡遬逮逬 進逰進逳逩。遌遌遍遳在各种過遌遐任务中的应用非常广泛，包括但不限于文本生
成、情感分析、实体识别和机器翻译等。这些任务通常首先基于预训练的模型进行构建，随后
通过微调过程进一步优化模型参数，以更好地适应特定的任务需求。微调过程中，模型在特定
任务的数据集上进行训练，从而调整预训练参数以提高任务性能。近期的研究趋势表明，面向
提示的微调方法正逐渐受到研究者的关注 逨遌適遵 遥遴 遡遬逮逬 進逰進逳逩。这种方法通过在输入文本中插入硬
提示标记，如手动设计的标记 逨道遣遨適遣遫 遡遮遤 道遣遨避遵遴遺遥逬 進逰進週逩或自动搜索得到的标记 逨遊適遡遮遧 遥遴 遡遬逮逬
進逰進逰逩，来引导模型关注输入文本的关键部分。这些硬提示标记类似于预训练任务中的提示，但
它们被重新设计以适应下游任务的目标。然而，考虑到硬提示标记在连续的嵌入空间中可能不
是最优解，最新的研究开始探索可调软提示的概念 逨遚遨遯遮遧 遥遴 遡遬逮逬 進逰進進逩。软提示通过引入可学
习的参数来调整输入文本的表示，从而在模型尺寸较大时实现更加令人满意的性能 逨遌遥遳遴遥遲 遥遴
遡遬逮逬 進逰進週逩。与大型预训练语言模型（遐遲遥遴遲遡適遮 遌遡遮遧遵遡遧遥 遍遯遤遥遬遳逬 遐遌遍遳）中的复杂参数相比，
软提示提供了一种轻量级且可插拔的解决方案，这为适应新的问答任务提供了更大的灵活性。

与英语等被广泛研究的语言相比，对藏语对话型阅读理解的研究仍处于早期阶段。现有
的研究主要集中在单轮抽取式机器阅读理解任务 逨道遵遮 遥遴 遡遬逮逬 進逰進週逩，受限于低资源数据集的稀
少、藏语语法规则、文化背景差异等原因，主流模型无法直接迁移至藏文。当前模型在处理高
度语境化的问题时，面临着自然语言固有的模糊性挑战，尤其是需要深入挖掘隐含信息，超越
表层问题以更深入理解上下文 逨遍遯遲遡遤遢遥適遫適 遡遮遤 遇遨遡遤適遲適逬 進逰進逴逩。这些局限性凸显了对研究更加
适应或更加稳健的藏语遃遯遮遶遑遁模型的迫切需求。

3 TicomR模模模型型型

受到当前大语言模型在各项任务上展现出来的优异性能，以及提示学习方法的高效性启
发，本文提出了達適遣遯遭遒。这是一种基于提示的对话历史建模方法，该方法通过在段落中的相应
位置插入文本提示来突出显示先前对话回合中答案的证据文本，而不是嵌入对话历史的向量表
示来对其编码。我们期望能够引导大模型更加聚焦于有价值的对话内容，同时降低现有基于嵌
入方法所带来的学习复杂性，进而提升模型在对话处理任务中的性能与效率。

3.1 任任任务务务定定定义义义

给定一个文本段落P，当前问题Qk 以及以一系列先前问题和答案的形式存在的对话历
史Hk 逽 逨Q1, A1, Q2, A2, . . . , Qk−1, Ak−1逩，一个对话式问答（遃遯遮遶遑遁）模型基于文本段落P 和
对话历史Hk作为知识源来预测答案Ak。这些答案可以是段落P 内的文本片段（抽取式）或自
由格式的文本（生成式）。
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3.2 面面面向向向藏藏藏文文文对对对话话话型型型阅阅阅读读读理理理解解解的的的提提提示示示方方方法法法

達適遣遯遭遒采纳了标准的多轮问答模型框架和输入机制，其输入涵盖了当前问题Qk和段
落P以及对话历史Hk。针对每个遃遑遁示例逨P,Hk, Qk逩，達適遣遯遭遒会基于先前的对话内容，在段
落P中插入文本提示。在抽取式问答的情境下，答案Ak往往是段落P中的某个片段。当给定输
入逨P,Hk, Qk逩时，達適遣遯遭遒会将段落P转化为带有证据文本高亮显示的版本P ∗（通过创建提示并
嵌入到P中）。这些提示由定位P中所有历史答案的起始和终止位置组成，并在相应位置插入独
特的文本标识符（详见图週中的实例）。随后，经过处理的输入P ∗将传递给大模型进行微调，
而非原始段落。在生成式问答的场景中，達適遣遯遭遒首先从段落P中提取证据范围，随后生成自由
文本形式的答案。因此，最终答案可能并不直接出现在P中。为支持这一情境，達適遣遯遭遒会突出
显示历史证据范围（存在于P中的部分），而非直接生成的答案。

为编码对话中的位置信息，答案的标记采用了其逆序转置索引号，即k − 週 − j。这种编码
方式反映了历史答案相对于当前问题Qk的位置，使得模型能够依据它们的顺序来区分不同的
历史答案逨例如图週中的<週>标引之间的文本即为相对于当前问题遑逹的第一轮对话历史，也就是
第逸轮对话的证据文本逩。在遃遑遁对话中，有时会遇到无法回答的问题。对于包含这类问题的文
本，達適遣遯遭遒在插入提示之前，会先在P中附加一个遜過遏 遁過道遗遅遒逢的字符串。随后，与常规
历史答案相似，每个历史遜過遏 遁過道遗遅遒逢也会被突出显示。例如，请参见图週中的A9。

总体而言，達適遣遯遭遒相较于以往的提示方法具备以下特征：（週）标记化形式，使用尖括号
来标记提示或指示，这种标记化形式使得对话历史更加清晰可辨（例如，遜<週>逢）。尽管大多
数文本提示方法利用由自然语言组成的提示，但我们的提示包含非言语符号，这些符号已被证
明对過遌遐任务的监督具有用处。例如，遁遧遨遡遪遡遮遹遡遮等人 逨遁遧遨遡遪遡遮遹遡遮 遥遴 遡遬逮逬 進逰進週逩通过向输入
文本中添加遈達遍遌符号展示了结构化预训练的实用性。（進）数字编码，每个标记中的数字同对
话历史的轮数关联，引导模型找出当前问题对应的证据文本，以使模型具备当检索定位到多个
相同的证据文本时，明确当前问题的证据文本位置。（逳）动态性，与大多数预定义提示在输
入中位置的提示方法相比 逨遌適遵 遥遴 遡遬逮逬 進逰進逳逩，我们的提示会针对每个示例插入到不同的位置。
（逴）缺失处理，引入<過遏 遁過道遗遅遒>标记用于处理证据文本缺失的情况，使得整体提示更具
可读性和完整性。这是由于達適遣遯遮遶遑遁中包含抽取式、是否类以及不可回答类问题，这使得答案
和证据文本有可能并不是直接存在于文本中。

3.3 提提提示示示设设设计计计

如上所述，達適遣遯遭遒在段落中每个历史答案的开始和结束位置插入提示（图週）。提示设计
有预定义的标记符号，并包括答案的回合索引（例如，遜<週>逢）。该设计主要考虑到以下两
点：首先，文本提示可以表示对话历史信息；其次，提示在遐中的定位有助于引导模型找出当
前问题对应的证据文本，以使模型具备当检索定位到多个相同的证据文本时，明确当前问题的
证据文本位置。

我们将输入修改为段落和当前问题，而不保留对话历史。这使得模型只能依赖在文本中证
据标引来获取历史信息，实验结果表明，達適遣遯遭遒确实编码了来自对话历史的信息，因为显性
对话历史的输入与否对于模型性能有显著变化。另外，我们将证据文本在文本中的提示调整
为遜<>逢，即没有转向索引，我们发现，这使得模型性能下降了逳逮逷逶逥，这表明在段落中的提示
位置至关重要，并且達適遣遯遭遒的大部分性能增益来自于其提示相对于历史答案的位置。此外，
我们将提示策略修改为插入相同数量的符号，但在段落中的相同证据文本但不同位置或随机位
置。我们发现模型性能下降了逵逮逰逸逥，表明只有当提示被插入到有意义的位置时，模型才能学
会利用这些位置以得到有效的历史表示。

最后，由于文本提示允许轻松注入额外信息，遇遥遫遨遭遡遮等人 逨遇遥遫遨遭遡遮 遥遴 遡遬逮逬 進逰進逳逩在这个
方向上进行了几次初始尝试，将不同类型的信息注入到文本提示中，它们的实验结果表明，提
示应该保持简洁符号并在段落中占用小空间的证据。本文尝试使用藏文数字来进行标引，查看
同文本一致的提示类型是否有助于提升模型性能，实验结果表明引起的变化并不显著。

3.4 基基基于于于大大大模模模型型型的的的对对对话话话型型型阅阅阅读读读理理理解解解微微微调调调

大模型微调方法是一种针对预训练模型的技术，主要用于提升预训练模型在特定任
务或领域上的性能。本文选择達適遌遡遭遢 逨遚遨遵遡遮遧 遥遴 遡遬逮逬 進逰進逴逩作为基座模型进行藏文对话型
阅读理解任务微调及一系列工作。这是一个基于遌遌遡遍遁進逭逷遂增量预训练的藏文大语言模
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图 週逺 達適遣遯遭遒中提示突出显示方法

型，它使用了進逶逮逴逳遇遂的藏文语料进行了增量预训练，并在遌遌遡遍遁進的基础上扩展了词表，
从原有的逳進逰逰逰扩充藏文词汇至逶週進進週。具体而言，扩展词汇表的过程包括以下步骤：首
先，我们使用道遥遮遴遥遮遣遥遐適遥遣遥工具的遂遐遅算法在藏文语料库上训练了一个词表大小为逳進逬逰逰逰的
藏文分词模型；其次，将藏文分词模型与遌遌遡遍遁原生的分词模型进行合并，通过将藏
文遴遯遫遥遮適遺遥遲的遴遯遫遥遮遳添加到遌遌遡遍遁 遴遯遫遥遮適遺遥遲中，创建一个新的遴遯遫遥遮適遺遥遲，该遴遯遫遥遮適遺遥遲能够同时
处理英文和藏文文本；最后，排除重复的遴遯遫遥遮后，对词表新增的遴遯遫遥遮进行初始化，并采用均
值扩充的方法赋以初值。此外，達適遌遡遭遢还对遌遌遡遍遁進逭逷遂原始模型的遥遭遢遥遤遤適遮遧和遬遭 遨遥遡遤进行
了均值扩充初始化。实验结果表明，達適遌遡遭遢在多个藏文過遌遐下游任务上展示了出色的性能，例
如藏文新闻分类、藏文实体关系分类、藏文机器阅读理解等。達適遌遡遭遢不仅继承了遌遬遡遭遡進的强
大能力，而且针对藏文进行了特定的优化和增量预训练，这使得我们的方法能够更有效地应用
于藏文对话型阅读理解任务。这一选择是出于两个方面的考虑：首先，尽管遌遌遡遍遁、遑遷遥遮等
大模型在中英文等主流语言上表现出色，但并不支持藏文等低资源语言，这限制了我们在藏文
对话型阅读理解任务上直接利用主流遌遌遍的能力。其次，達適遌遡遭遢作为专门为藏文设计的增量
预训练大模型，能够更好地捕捉藏文的语法结构和表达方式，从而更准确地建模藏文对话历
史。

本文选择遌遯遒遁（遌遯遷逭遒遡遮遫 遁遤遡遰遴遡遴適遯遮）方法 逨遈遵 遥遴 遡遬逮逬 進逰進週逩进行達適遌遡遭遢的藏文对话型
阅读理解任务微调。遌遯遒遁作为一种高效的大模型微调方法，其核心思想是通过在其权重矩阵
中引入低秩矩阵来适应预训练的语言模型。该低秩自适应层初始化随机值，并在微调过程中更
新。具体来说，遌遯遒遁首先从一个经过预训练的语言模型开始，在其权重矩阵中添加一个低秩
适应层。这一低秩适应层以随机初始化的低秩矩阵形式呈现，为模型提供了灵活性和适应性。
随后，在新任务或领域的训练过程中仅专注于更新这一低秩适应层，而预训练模型的原始权重
则保持不变。这允许模型在不改变其一般知识的情况下有效地学习特定于任务的信息。最终，
然后利用经过微调的模型，使用经过调整的模型对来自目标任务或领域的新数据进行预测。通
过将适应过程集中在低秩矩阵上，遌遯遒遁显著提升了微调的效率，相较于全面微调，大幅减少
了计算和内存的开销。在数学上，假设输入是x，输出是h，预训练模型的权重是W0，降维矩阵
是A，升维矩阵是B。采用遌遯遒遁微调时，公式如（週）所示：

h 逽 W0x逫送Wx 逽 W0x逫BAx 逨週逩

其中，送W是需要更新的参数，它的分解意味着我们需要用两个较小的遌遯遒遁矩阵遁和遂来
表示较大的矩阵。
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4 实实实验验验评评评估估估

4.1 数数数据据据集集集

本文在達適遣遯遮遶遑遁 逨遄遡遷遡遃遡適遲遥遮 遥遴 遡遬逮逬 進逰進逴逩和遃遯遑遁 逨遒遥遤遤遹 遥遴 遡遬逮逬 進逰週逹逩上进行了实验，
将数据集按照逸∶進的比例随机划分为训练集、测试集，表週是这些数据集的统计信息。

dataset passage Q/A pairs passage length turns per passage

達適遣遯遮遶遑遁 進週進逰 進逰逳逵逸 週逹逸 逹逮逶
遃遯遑遁 逸逳逹逹 週進逷遫 進逷週 週逵逮進

表 週逺 实验数据集信息

達適遣遯遮遶遑遁：该数据集是一个藏文对话型阅读理解数据集，通过人工和半自动方法进行构
建。達適遣遯遮遶遑遁拥有来自進週進逰篇地理、人物和新闻三个领域的文本产生的進逰週逳逸轮对话。其中地
理和人物领域的文本来自云藏百科，新闻文本来自人民网藏版等权威新闻网站。

遃遯遑遁逺遃遯遑遁数据集收集了来自七个不同领域的逸逬逰逰逰个对话，共计週進逶逬逰逰逰个问题，主要来
源于遃過過等新闻文章。对话构建过程中，采用了两名注释者，一个提问一个回答，都涉及整个
上下文。问题是自由陈述，但需要足够的证据和可用的推理。答案是自由形式的，并在文章中
强调了相应的基本原理。

4.2 评评评估估估指指指标标标

为了评估模型的效果，本文使用遅遍值和遆週值两个指标进行评价。

遅遍值：遅遍值（遅選遡遣遴 遍遡遴遣遨）是一个关键指标，用于衡量模型预测的答案与标准答案之
间的完全匹配程度。它反映了模型在精确捕获问题相关细节和语义方面的能力，是评估模型性
能的重要标准之一。高遅遍值通常意味着模型在理解和回答问题方面具有更高的准确性，具体
计算方法如公式（進）。

EM 逽
完全匹配的样本数

总样本数
逨進逩

其中，完全匹配的样本数是指模型输出与参考输出完全一致的样本数量。总样本数是指评
估过程中使用的样本总数。

遆週值：在对话式阅读理解中，遆週值作为评估指标，通过计算精确率和召回率的调和平均
数，综合衡量模型性能。它既能体现模型预测的准确性，又能反映模型对正例的覆盖能力，是
评估对话式阅读理解模型效果的关键指标，如公式（逳）逭（逵）所示。

Precision（精确度）衡量预测为正例的样本中真正为正例的比例，计算公式为：

Precision 逽
TP

TP 逫 FP
逨逳逩

Recall（召回率）衡量所有真正正例中被模型预测出来的比例，计算公式为：

Recall 逽
TP

TP 逫 FN
逨逴逩

F1则是遐遲遥遣適遳適遯遮和遒遥遣遡遬遬的调和平均值，用于综合评估模型的性能，计算公式为：

F1 逽 進× Precision × Recall

Precision 逫 Recall
逨逵逩

其中，真正例（達遲遵遥 遐遯遳適遴適遶遥逬 達遐）表示实际为正例且预测也为正例的样本数，假正例
（遆遡遬遳遥 遐遯遳適遴適遶遥逬 遆遐）表示实际为反例但预测为正例的样本数，假反例（遆遡遬遳遥 過遥遧遡遴適遶遥逬 遆過）
表示实际为正例但预测为反例的样本数。
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Parameters Values

遣遵遴遯逋 遬遥遮 進逰逴逸
遬遥遡遲遮適遮遧 遲遡遴遥 進遥逭逴

遮遵遭 遴遲遡遮 遥遰遯遣遨遳 進逮逰
遭遡選 遳遡遭遰遬遥遳 週逰逰逰逰逰

遰遥遲 遤遥遶適遣遥遳 遴遲遡適遮 遢遡遴遣遨 遳適遺遥 逴
遧遲遡遤適遥遮遴 遡遣遣遵遭遵遬遡遴適遯遮 遳遴遥遰遳 逴

遭遡選 遧遲遡遤 遮遯遲遭 週逮逰
遬遯遲遡 遲遡遮遫 逸

遬遯遲遡 遤遲遯遰遯遵遴 逰逮逰逵
遲遥遳遵遭遥 遬遯遲遡 遴遲遡適遮適遮遧 達遲遵遥

表 進逺 達適遣遯遭遒模型实验参数具体细节

4.3 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

我们对选取的基线模型的实验参数均遵循原始论文的最好设置，在此不做详细描述。对
于達適遣遯遭遒的具体实验参数设置如表進所示，所有实验均在進张達遥遳遬遡 遖週逰逰逭遐遃遉遅逭逳進遇上完成。在
表逳中我们比较了基线模型在達適遣遯遮遶遑遁和遃遯遑遁上的结果。

4.4 在在在经经经典典典数数数据据据集集集上上上的的的表表表现现现

本文选择遄遲遑遁 逨遃遨遥遮 遥遴 遡遬逮逬 進逰週逷逩、道遄過遥遴 逨遚遨遵 遥遴 遡遬逮逬 進逰週逸逩、達適遂遅遒達 逨遌適遵 遥遴
遡遬逮逬 進逰進進逩、達遂遅遒達 逨遄遳遬遡遢逭過遌遐逬 進逰進逳逩等作为基线模型，以上前两者是英文领域经典模
型，達適遂遅遒達、達遂遅遒達是现有常用的藏文预训练语言模型，它们在英文、藏文领域文本分
类、情感分析等下游任务上有着出色的表现。具体实验结果表逳所示。

（週）遄遲遑遁：遄遲遑遁是一种基于深度学习的问答模型，通过双向长短期记忆网络
（遂適遌道達遍）编码文档和问题，并结合注意力机制。其特点包括端到端的训练、支持多种问
答任务、良好的扩展性和高效性，以及通过交互式学习进一步提高性能。

（進）道遄過遥遴：道遄過遥遴是一种用于端到端问答的神经模型，它通过联合学习问题理解、证据
检索和答案生成的过程来提高性能。模型采用了一种层次化的注意力机制，首先对问题进行编
码，然后从支持文档中检索相关信息，最后利用这些信息生成准确的答案。道遄過遥遴在多个问答
数据集上进行了评估，显示出优于传统方法和现有神经模型的性能。

（逳）達適遂遅遒達：達適遂遅遒達是针对藏语自然语言处理任务设计的预训练语言模型。它在大
规模藏语训练数据上进行训练，利用道遥遮遴遥遮遣遥遰適遥遣遥构建了能够覆盖大部分藏语单词的词汇
库。達適遂遅遒達在文本分类和问题生成等下游任务上展现了出色的性能，并相比经典模型和多语
言预训练模型具有优势。该模型的推出为藏语自然语言处理领域的发展提供了有力支持。

（逴）達遂遅遒達：達遂遅遒達（達適遢遥遴遡遮逭遂遅遒達）模型是一种针对藏文自然语言处理任务设计的
预训练语言模型。由青海师范大学省部共建藏语智能信息处理及应用国家重点实验室的多拉
教授团队与兰州大学开源软件与实时系统教育部工程研究中心共同开发。達遂遅遒達旨在解决藏
语在自然语言处理领域的数据资源限制和技术挑战，推动藏文信息处理技术的发展。模型基
于遂遅遒達架构，使用道遥遮遴遥遮遣遥遐適遥遣遥分词器，适用于各种藏语過遌遐任务。

達適遣遯遭遒在遃遯遑遁和達適遣遯遮遶遑遁两个数据集上均展现出良好的性能。在遃遯遑遁数据集
上，達適遣遯遭遒的遅遍和遆週值分别达到了逵逰逮逶逥和逷逸逮週逥。与道遄過遥遴相比，達適遣遯遭遒在在遆週值上提升
了週逮逵逥；与遄遲遑遁相比，達適遣遯遭遒在遆週值上提升了進進逮逵逥。而在達適遣遯遮遶遑遁数据集上，達適遣遯遭遒的
表现亦优于其他模型，其遅遍值达到了逵逸逮逹逥，遆週值达到了逸進逮週逥。具体而言，与道遄過遥遴相
比，達適遣遯遭遒在遆週值上提升了逳逵逮逹逥；与遄遲遑遁相比，達適遣遯遭遒在遆週值上提升了週逵逮逶逥。

4.5 不不不同同同提提提示示示方方方法法法对对对模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响

为了深入探讨不同提示方法对模型性能的影响，我们在实验中尝试了是否添加对话历
史逨Hk逩、对话历史位置空缺提示逨<>逩、随机位置标引提示逨遲遡遮遤遯遭<>逩、藏文数字标引提
示逨<達適遢遥遴遡遮 遮遵遭遢遥遲>逩以及对话历史位置相对当前问题逆向标引提示逨達適遣遯遭遒逩等多种策略，
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Model
TiconvQA CoQA

F1 (%) EM (%) F1 (%) EM (%)

人类表现 逸逹逮逵 逸逰逮進 逸逸逮逸 逭
遄遲遑遁 逶逶逮逵 逴逴逮逵 逵逵逮逶 逴逶逮進
道遄過遥遴 逴逶逮進 逭 逷逶逮逶 逭
達適遂遅遒達 逴逰逮逶 逳進逮逷 逭 逭
達遂遅遒達 逳逷逮逴 進週逮逸 逭 逭
達適遣遯遭遒 82.1 58.9 逷逸逮週 逵逰逮逶

表 逳逺 達適遣遯遭遒在不同数据集上的表现

并对比了它们在達適遃遯遭遒模型上的表现。实验结果表明，逆向标引提示方法在達適遃遯遭遒模型上
取得了最佳性能。如表逴所示，相较于其他提示方法，逆向标引提示在遆週和遅遍指标上均表现出
了明显的优势。这种提示方法充分利用了对话的连贯性和上下文信息，有效提升了模型对文本
的理解和响应能力。

Prompts F1 EM

Hk 逸逰逮逳逹 逵逶逮逸進
<> 逷逸逮逴逳 逵進逮進逶

遲遡遮遤遯遭<> 逷逷逮週週 逵逴逮逴逸
<達適遢遥遴遡遮 遮遵遭遢遥遲> 逸週逮週進 逵逷逮逴逰

達適遣遯遭遒 82.19 58.92

表 逴逺 不同提示对于模型性能影响

具体而言，尽管对话历史已通过提示方法标引在文章里，但仍然提供原始对话历史有助于
模型更好地理解对话轮之间的潜在联系。而只保留<>符号不提供相对位置使得模型无法清晰地
定位对应对话历史，虽然简单直接，但可能无法充分捕捉对话的语义信息，导致模型性能有显
著下降，这也证明了对话历史的相对位置对于模型理解对话轮之间的关联非常重要。随机文本
提示则由于其随机性，无法为模型提供稳定且有效的上下文信息，并有可能导致模型接收到无
意义的噪声信息，进一步影响性能。随后，我们尝试了使用藏文数字标引提示来指示对话历史
的位置。这种方法相较于前两种提示方法有所改进，但仍然不是最优解。尽管藏文数字为模型
提供了位置信息，但可能由于模型对于藏文数字标引并不敏感，只是将其理解为文本信息。相
比之下，逆向标引提示能够根据对话的实际情况动态生成提示信息，从而更好地引导模型理解
和生成符合语境的响应。这种方法不仅提高了模型的准确率，还增强了模型的鲁棒性，使其能
够更好地应对各种复杂的对话场景。

综上所述，不同提示方法对模型性能具有显著影响。在选择提示方法时，我们需要综合考
虑对话的连贯性、语义结构以及历史信息的利用方式。通过设计合理的上下文相关提示，我们
可以有效提升对话型阅读理解模型的性能。

4.6 消消消融融融实实实验验验

在本节中，我们进行了一系列消融实验，以验证達適遣遯遭遒模型中各个组件的有效性。实验结
果表明，在引入提示后，達適遣遯遭遒模型的性能得到了显著提升，这证明了提示机制在增强模型
性能方面的重要作用。具体而言，如表逵所示，引入提示后，模型在遅遍和遆週指标上均获得了显
著提升。与仅使用微调（遆適遮遥遴遵遮遥）的模型相比，添加提示（遐遲遯遭遰遴遳）的模型在遅遍和遆週指标
上分别提高了逳逮逸和逵逮逰逵个百分点。这表明提示能够有效地帮助模型捕捉和理解对话中的关键信
息，从而提高了回答的准确性。

进一步地，当我们综合考虑達適遣遯遭遒模型的所有组件时，其性能得到了进一步的提升。与仅
添加提示的模型相比，完整的達適遣遯遭遒模型在遅遍和遆週指标上分别增加了逵逮逶逸和逶逮進逶个百分点。
这一结果表明，達適遣遯遭遒模型中的各个组件相互协作，它们共同增强了模型对对话语境的捕捉和
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Model EM Increase F1 Increase

逫遆適遮遥遴遵遮遥 逵逳逮進逴 逭 逷逵逮逹週 逭
逫遐遲遯遭遰遴遳 逵逷逮逰逴 逫逳逮逸 逸逰逮逹逶 逫逵逮逰逵
達適遣遯遭遒 逵逸逮逹進 逫逵逮逶逸 逸進逮週逹 逫逶逮進逶

表 逵逺 達適遣遯遭遒的消融实验

理解能力。

通过消融实验，我们深入了解了達適遣遯遭遒模型中各个组件的贡献。这些结果不仅验证了提示
机制的有效性，还为我们提供了关于如何进一步优化模型的宝贵启示。在未来的工作中，我们
将继续探索更多有效的提示策略和方法，以进一步提升達適遣遯遭遒模型的性能。此外，值得注意
的是，尽管提示机制在增强模型性能方面发挥了重要作用，但可能并不是唯一的因素。在实际
应用中，我们还需要综合考虑如模型的架构、训练数据的质量和数量等，以全面提升模型的性
能。因此，在未来的研究中，我们将继续探索这些因素对模型性能的影响，并寻求更优化的解
决方案。

4.7 不不不同同同提提提示示示策策策略略略下下下历历历史史史长长长度度度的的的影影影响响响

在本节中，我们探讨了不同长度的对话历史信息对模型性能的影响。我们将不同长度的对
话历史信息与当前问题进行拼接，分别考虑了将当前问题前遨轮的对话历史信息拼接到输入中的
情况，其中遨的取值包括遨逽逰、遨逽進、遨逽逴以及遨逽遡遬遬四种情况。这里的遨逽遡遬遬表示将当前问题之
前的所有对话历史信息都进行拼接。我们使用了两种不同的提示策略：正向提示和逆向提示，
并将它们与原始输入进行了对比。实验结果如表逶所示。从表中数据可以看出，无论是采用正向
提示和逆向提示，模型在引入对话历史信息后性能均有所提升，这验证了对话历史信息在对话
问答中的有效性。

Strategy
遨逰 遨進 遨逴 遨逭遡遬遬

F1 EM F1 EM F1 EM F1 EM

original 逷逳逮逳進 逵週逮週逷 逷逵逮逹週 逵逳逮進逴 逷逶逮逰逸 逵逳逮逴逶 逷逵逮逸逷 逵逳逮逰週

prompt
reverse 逷逹逮逵週 逵逶逮逵進 逸逰逮逹逶 逵逷逮逸逴 82.19 58.92 逸週逮逹逵 逵逶逮逵逵
forward 逷逹逮逴進 逵逵逮逸逹 逸逰逮逶逹 逵逷逮週逸 逸週逮逴逶 逵逸逮週進 逸逰逮逴逳 逵逶逮進週

表 逶逺 不同提示策略下的实验结果

进一步地，我们观察到对于逆向和正向两种提示策略，它们在利用对话历史信息方面表
现出不同的特点。具体而言，逆向提示策略在多数情况下优于正向提示策略。这可能是因为
逆向提示更能有效地捕捉对话历史中的关键信息，因为它按照从最近到最远的顺序标引对话
历史，使得模型更能够关注到与当前问题最为相关的历史信息。另外，我们观察到当遨取值
为逴时，模型性能达到最佳。这表明适当数量的历史信息对于模型性能至关重要。过多的历史信
息（如遨逽遡遬遬）可能导致模型在处理时引入噪声，而过少的历史信息则可能无法提供足够的上下
文信息。因此，选择合适的遨值对于平衡信息量和模型性能至关重要。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本文针对藏文对话型阅读理解任务中模型性能不足的问题，提出了一种新型的基于提示的
藏文对话型阅读理解模型遼遼達適遃遯遭遒。通过结合当前大模型的优异能力和基于提示的学习机
制，達適遃遯遭遒显著提升了在藏文对话型阅读理解任务上的性能。实验结果表明，達適遃遯遭遒模型
在達適遣遯遮遶遑遁和遃遯遑遁数据集上都取得了优异的表现，未来可以进一步扩充训练数据集、优化模
型结构，并将達適遃遯遭遒模型应用到其他低资源语言的对话型阅读理解任务中，以验证其通用性
和适用性。
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TiLamb：：：基基基于于于增增增量量量预预预训训训练练练的的的藏藏藏文文文大大大语语语言言言模模模型型型
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2国家语言资源监测与研究少数民族语言中心

3民族语言智能分析与安全治理教育部重点实验室

*通讯作者：孙媛

tracy.yuan.sun@gmail.com

摘摘摘要要要

基于“预训练+微调”范式的语言模型展现了卓越的性能，随着模型规模和训练数据量
的扩增，其解决多种自然语言处理任务的能力得到了显著的提高。当前的大语言模型
主要支持英汉等主流语言，这限制了藏语等低资源语言在该领域的研究。针对藏语
数据稀缺、现有藏语预训练模型效果不够好、下游任务可扩展性差等问题，本文汇
总清洗得到26.43GB藏文数据，以开源的LLaMA2-7B作为基座模型，扩充LLaMA2现
有词表，增加了约30,000个藏文tokens，提高其藏文编码效率和对藏文的语义理解能
力，通过增量预训练得到藏文大语言模型基座TiLamb。根据多种藏文下游任务分别
制作数千到几万条不等的微调数据集，微调后的TiLamb在藏文新闻分类、藏文实体
关系分类、藏文机器阅读理解、藏文分词、藏文摘要、藏文问题回答、藏文问题生
成共七个下游任务中进行验证，多项指标结果相较传统方法和其他藏文预训练模型
有大幅提升。本文将TiLamb和部分资源开放供研究使用，https://github.com/NLP-
Learning/TiLamb。

关关关键键键词词词：：： 增量预训练 ；藏文大语言模型 ；指令微调 ；下游任务

TiLamb: A Tibetan Large Language Model Based on
Incremental Pre-training

Wenhao Zhuang1,2 Yuan Sun1,2,3,∗ Xiaobing Zhao1,2,3

1 School of Information Engineering, Minzu University of China, Beijing 100081
2 National Language Resources Monitoring and Research Center for Minority Languages

3 Key Laboratory of Ethnic Language Intelligent Analysis and Security Governance of MOE

*Corresponding author: Yuan Sun

tracy.yuan.sun@gmail.com

Abstract

Based on the ”pre-training + fine-tuning” paradigm, language models have demon-
strated exceptional performance. With the expansion of model size and training data
volume, their ability to solve a variety of natural language processing tasks has seen sig-
nificant improvements. Current large language models primarily support mainstream
languages such as English and Chinese, limiting research in low-resource languages
like Tibetan. Addressing issues such as the scarcity of Tibetan data, the inadequate
performance of existing Tibetan pre-trained models, and poor expandability in down-
stream tasks, this paper consolidates and cleans 26.43GB of Tibetan data. Utilizing
the open-source LLaMA2-7B as the foundational model, it expands the existing vocab-
ulary of LLaMA2 by adding approximately 30,000 Tibetan tokens to enhance Tibetan
text encoding efficiency and semantic understanding capabilities. Through incremental
pre-training, the Tibetan large language model foundation, TiLamb, was developed.
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For various Tibetan downstream tasks, fine-tuning datasets ranging from thousands to
tens of thousands of entries were prepared. The fine-tuned TiLamb was validated across
seven Tibetan downstream tasks, including Tibetan news categorization, Tibetan en-
tity relationship classification, Tibetan machine reading comprehension, Tibetan word
segmentation, Tibetan summarization, Tibetan question answering, and Tibetan ques-
tion generation, achieving significant improvements in multiple metrics over traditional
methods and other Tibetan pre-trained models. This paper makes TiLamb and some
resources available for research use at https://github.com/NLP-Learning/TiLamb.

Keywords: Incremental Pre-training , Tibetan Large Language Model ,
Prompt-based Fine-tuning , Downstream Tasks

1 引引引言言言

作为预训练语言模型（Pre-training Language Model, PLM）初期的创新性研究之
一，ELMo(Sarzynska-Wawer et al., 2021)采用预训练的双向LSTM（BiLSTM）网络来实
现对词汇在不同上下文中的动态表示，通过对特定的下游任务进行微调，进一步优化
了BiLSTM网络的性能。近年来，通过在大规模语料库上对基于自注意力机制的高度
并行化Transformer(Vaswani et al., 2017)架构进行预训练，人们发现BERT(Devlin et al.,
2018)、GPT-2(Radford et al., 2019)、BART(Lewis et al., 2020)等基于“预训练+微调”范式
的PLM在解决多种自然语言处理（Natural Language Processing, NLP）任务方面表现出强大
的能力。进一步研究发现随着模型规模的扩大，这些语言模型的性能不仅得到了巨大提升，而
且还表现出上述小规模语言模型所不具备的特殊能力（如上下文学习）。为区分不同参数规模
下的语言模型，研究界创造了术语——大语言模型（Large Language Model, LLM）代指大型
的PLM（包含数十亿乃至数千亿参数）。
有关藏语的预训练模型已经有了一些进展。Facebook AI的XLM-R模型(Conneau et al.,

2020)使用了超过2TB的跨语言语料库，提出了一种高效、可扩展的跨语言表示学习方法，
在近百种语言上进行了实验，取得了句子分类、命名实体识别等多个任务上的良好表现。
哈工大讯飞联合实验室Yang等人(Yang et al., 2022)推出的少数民族语言的多语言预训练模
型CINO是基于多语言预训练模型XLM-R开发的，涵盖了藏语等8种语言，在藏语新闻分类任务
数据集TNCC(Qun et al., 2017)、朝鲜语新闻分类YNAT(Park et al., 2021)上获得了良好的效
果。Liu等人(Liu et al., 2022)提出藏文预训练语言模型TiBERT，在问题生成等任务上取得突
破。安波等人(安波and 龙从军, 2022)抓取了一个较大规模的藏文文本数据集，基于这些数据
训练了BERT-base-Tibetan预训练模型，能够显著提升藏文文本分类的性能。Deng等人(Deng
et al., 2023b)构建了包含蒙藏维哈朝五种少数民族语言的预训练模型MiLMo，为少数民族语言
的各种下游任务提供支持。湖南大学Li等人(Li et al., 2022)使用超过10GB的汉英维藏蒙语料，
在BART的基础上，加入DeepNorm训练得到少数民族预训练模型CMPT。Deng等人(Deng et
al., 2023a)为了解决藏文预训练语言模型在知识记忆和推理能力上的缺陷，提出基于知识增强的
藏文预训练语言模型TiKEM。

以上有关藏文的预训练模型虽然在多个下游任务上都取得了不错的表现，但均基
于BERT设计，缺少解码器结构，并不属于真正的生成式藏文语言模型，且局限于分类等任
务，模型参数量远低于LLM的参数量，对于藏文这种低资源语言，使用的训练数据还不够多。
针对以上问题，本文提出基于LLaMA2-7B进行增量预训练的藏文大语言模型TiLamb（Tibetan
Large Language Model Base），并在多个下游任务上验证了模型性能。本文的主要贡献如下：
（1）汇总清洗了26.43GB藏文预训练语料，使用SentencePiece(Kudo and Richardson,

2018)的BPE算法在近10GB藏文文本上训练得到词表大小为32,000的藏文分词模型。在原
始LLaMA2的词表中增加额外约30,000个藏文tokens，增强了藏文的编码和解码效率，并提
高了LLaMA2对藏文的理解能力。
（2）采用低秩适配（Low-Rank Adaptation, LoRA）方法，高效地对LLaMA2-7B进行增

量预训练，并微调TiLamb适配藏文下游任务，在藏文新闻分类、藏文实体关系分类、藏文分

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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词、藏文摘要、藏文问题回答、藏文问题生成共六个下游任务中性能得到较大提升，在藏文机
器阅读理解任务中取得较好结果。
（3）本文将藏文大语言模型TiLamb和部分资源公开，过程方法对藏语等低资源语言

的LLM研究具有一定借鉴意义，促进低资源语言NLP的合作和发展。

2 相相相关关关工工工作作作

LLM的预训练对大规模文本数据的自动学习以捕获语言的复杂性和细粒度信息，能够在
无需明确指示的情况下，捕获和理解文本中的隐含意义，从而增强其对新任务和未知数据的
适应能力。LLM从零到一的预训练过程需要大规模的数据、计算资源以及时间，成本非个人
和一般研究机构所能承受，因此，许多研究者利用现有的开源预训练模型作为基座，根据实
际需求进行增量预训练和微调，往往能将大模型用于垂直领域，比如金融(Li et al., 2023)、法
律(Blair-Stanek et al., 2023)等领域，并取得较好的效果。部分LLM训练统计数据如表1所示。

模型 参数大小 数据规模 计算资源 训练时间

T5(Raffel et al., 2020) 11B 1万亿tokens 1024 TPU v3 -

LLaMA(Touvron et al., 2023a) 65B 1.4万亿tokens 2048 80G A100 21天

LLaMA2(Touvron et al., 2023b) 70B 2万亿tokens 2048 80G A100 36天

BLOOM(Le Scao et al., 2022) 176B 3600亿tokens 384 80G A100 105天

CodeGeeX(Zheng et al., 2023) 13B 8500亿tokens 1536 Ascend 910 60天

ERNIE3.0(Zhang et al., 2019) 10B 3750亿tokens 384 V100 -

FLAN(Wei et al., 2021) 137B - 128 TPU v3 60小时

Gopher(Rae et al., 2021) 280B 3000亿tokens 4096 TPU v3 920小时

表 1. 部分LLM预训练统计数据

微调旨在通过在特定任务相关数据上进行有监督学习来调整预训练模型的参数(Wei et al.,
2021)，通常涉及对模型的最后几层或所有层进行调整，以便模型能够更好地适应特定的数据集
和任务。由于LLM包含大量的参数，参数高效微调是一个重要的课题，旨在减少可训练参数的
数量，同时尽可能保持良好的性能。适配器微调在Transformer模型中引入了小型神经网络模块
（称为适配器）(Houlsby et al., 2019)，适配器模块将被集成到每个Transformer层中，通常使
用串行插入的方式，分别在Transformer层的两个核心部分（即注意力层和前馈层）之后。前缀
微调(Li and Liang, 2021)在语言模型的每个Transformer层前添加了一系列前缀，这些前缀是一
组可训练的连续向量。与前缀微调不同，提示微调(Lester et al., 2021)主要是在输入层中加入可
训练的提示向量。低秩适配LoRA(Hu et al., 2021)通过添加低秩约束来近似每层的更新矩阵，
以减少适配下游任务的可训练参数。以上多种微调方式可以在不重复昂贵预训练过程的同时，
实现对模型的快速适应和优化。
预训练不同语种语料的占比影响着LLM对不同语言的学习能力。LLaMA预训练使用的语

料中近90%是英文语料，中文语料占比不足1%，对中文理解和生成能力有所欠缺，为了提高其
中文对话能力，需要加入中文数据进行增量预训练，之后再微调使其适应下游任务，许多开
源的Github项目基于这种思想开发，如Llama-Chinese、Chinese-LLaMA-Alpaca1/2(Cui et al.,
2023)、Chinese-Vicuna(Chenghao Fan and Tian, 2023)等。基于这种迁移学习的思想，使用藏
文语料在开源模型上进行增量预训练和微调，有望让LLM理解和生成藏文。

在藏语方面，哈工大讯飞联合实验室(Yang et al., 2022)提出了少数民族多语言预训练模
型CINO，其中包含0.13B tokens藏文，CINO-Large版本的参数量为0.585B，参与训练的多种
少数民族语言的tokens总数为3.37B。Liu等人(Liu et al., 2022)构建了覆盖藏语语料库99.95%的
词汇表，提出了藏文预训练语言模型TiBERT，参数量为0.11B，藏文语料约3.56GB。Deng等
人(Deng et al., 2023a)针对藏文预训练语言模型缺少外部知识指导，知识记忆能力和知识推理
能力受限的问题，使用含有50万个三元组知识的藏文知识增强预训练数据集，训练了基于知识
增强的藏文预训练语言模型TiKEM，参数量为0.115B，参与训练tokens总数为0.245B。安波等
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人(安波and龙从军, 2022)抓取了较大规模的藏文文本数据集，基于这些数据训练了BERT-base-
Tibetan预训练模型。现有的藏文预训练模型在藏文下游任务上虽然表现不错，但其可拓展性有
限，结果仍有很大的提升空间。主要原因是模型规模小，训练数据不足。解决这些问题，提高
藏文预训练模型的能力，是本文研究的重点和难点。

3 TiLamb藏藏藏文文文大大大语语语言言言模模模型型型

3.1 LLaMA2模模模型型型基基基础础础

LLaMA2系列模型(Touvron et al., 2023b)是基于transformer架构(Vaswani et al., 2017)的纯
解码器网络，集成了预归一化(Zhang and Sennrich, 2019)、SwiGLU激活函数(Shazeer, 2020)和
旋转位置编码(Su et al., 2024)，实现了模型性能与训练效率的优化。覆盖不同参数规模
（7B至65B），LLaMA2通过混合数据源预训练，在语言建模任务上展现了卓越性能。该模
型结构包括32层，每层采用自注意力机制，其中线性投影实现了查询、键、值和输出的转换，
而旋转嵌入强化了序列位置的表征。模型的MLP部分采用门控单元，增加了处理能力的非线
性，而归一化层保证了训练的稳定性。最终，语言模型头部（lm head）将隐藏状态映射到与词
汇表大小相当的输出空间。

3.2 构构构建建建藏藏藏文文文分分分词词词模模模型型型

LLaMA2原始的分词模型是基于SentencePiece库(Kudo and Richardson, 2018)训练
的。SentencePiece是一个用于训练分词器的开源库，它支持多种训练算法，包
括unigram、bpe、word和char。在训练过程中，LLaMA2使用了BPE（Byte Pair Encoding）
算法，它通过合并常见的字节对来构建词汇表，从而能够有效地处理各种语言。

本文收集近10GB的原始藏文语料，使用SentencePiece训练得到词表大小为32,000、覆盖率
为99.95%的藏文分词模型，重要参数选择如表2所示，其余参数均为默认。

为了优化和适配LLaMA2的词表设计，本文在模型训练时进行了多项策略优化。首先，将
所有数字字符拆分为单独的单元，减少了词表的数字量。其次，开启字节回退，在遇到未知或
少见字符时将其分解为UTF-8字节来表示，避免OOV问题。此外，除了标准的藏文语料外，还
加入了藏文的方言和变体（如古藏语），以确保模型能够处理各种地域性语言特征，提高分词
模型的鲁棒性。

参数 值 参数 值

词表大小(vocab size) 32000 分词算法(model type) BPE

数字拆分(split digits) True 字节回退(byte fallback) True

最大句子长度(max sentence length) 5000 字符覆盖率(character coverage) 0.9995

表 2. 藏文分词模型训练参数

3.3 LLaMA2词词词表表表藏藏藏文文文扩扩扩充充充

LLaMA2-7B的预训练语料包含约2万亿个tokens，其中将近90%是英语，少部分是使用拉
丁或西里尔字母的其他欧洲语言，因此LLaMA2具备多语言和跨语言理解能力。

本文在对LLaMA2进行初步研究时发现两个问题：（1）其对藏文的理解能力很差，无法理
解藏文指令，这个问题的原因是LLaMA2的预训练语料缺少藏文，或者藏文语料占比太小导致
预训练过程无法有效关注到藏文的向量表示；（2）LLaMA2在对藏文指令回复时，大部分是
用英文回复无法理解指令，偶有的藏文回复也是对问题的重复或者错乱的藏文字符组合，且推
理速度相比英文问答极其缓慢，导致速度缓慢的原因是LLaMA2词表中几乎没有藏文字符，尽
管LLaMA2的分词器通过将未在词表中的内容分成多个Unicode字符来规避问题，但这样显著增
加了序列的长度，而且降低了藏文文本的编码和解码效率。此外，每个藏文字符被分割为若干
个Unicode字符，这些Unicode字符也可以表示其他语言，这会破坏藏文语义和语法结构的完整
性，从而使得LLaMA2很难有效地学习捕捉藏文字符的语义表示。
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本文将3.2节训练得到的藏文词表合并到LLaMA2原始词表中，合并后的词表大小
为61,221，称为TiLamb分词器。对于同样一句藏文，使用LLaMA2原始分词器和TiLamb分
词器的对比如表3所示。

 长度 内容 

藏文语句 30 
ཅ་དངོས་བླུགས་སྒམ་ཁ་ཕྱེ་ནས་ཞིབ་བཤྱེར་བྱས་རྱེས། འགག་སོྒ་ལས་ཁུངས་ཀི་འབྱེལ་ཡོད་མི་སྣས་ཐུམ་སྒམ་ནང་ཇའི་སྒམ་ཆུང་ཞིག་རྱེད་ཅིང་།

（打开行李箱检查后，海关人员在包装箱内发现了一个茶盒。） 

LLaMA2 分词器 174 

'▁', '<0xE0>', '<0xBD>', '<0x85>', '་', 'ད', 'ང', 'ོོ', 'ས', '་', 'བ', '<0xE0>', 

'<0xBE>', '<0xB3>', 'ོ ', 'ག', 'ས', '་', 'ས', '<0xE0>', '<0xBE>', '<0x92>', 'མ', '་',  

···省略剩余的 150 个 tokens 

TiLamb 分词器 19 
'▁ཅ་', 'དངོས་', 'བླུགས་', 'སྒམ་', 'ཁ་ཕྱེ་ནས་', 'ཞིབ་བཤྱེར་', 'བྱས་རྱེས།', '▁', 'འགག་སོྒ་', 'ལས་ཁུངས་ཀི་', 'འབྱེལ་ཡོད་', 

'མི་སྣས་', 'ཐུམ་', 'སྒམ་', 'ནང་', 'ཇའི་', 'སྒམ་ཆུང་', 'ཞིག་རྱེད་', 'ཅིང་།' 

 
表 3. LLaMA2原始分词器和TiLamb分词器的分词结果对比

实验对比表明，对于相同一段藏文文本，换用TiLamb分词器后token数量从174缩减至19，
减少约8倍，大幅提高了模型对藏文的编码效率和推理速度。在固定的上下文长度下，模型的最
大输入/输出文本长度、模型可以容纳的信息量均提升至原来的8倍以上。

3.4 扩扩扩展展展词词词嵌嵌嵌入入入和和和调调调整整整lm head维维维度度度

为了适配TiLamb分词器，本文将词嵌入和语言模型头部从原始尺寸V × H调整为新尺
寸V ′ ×H，其中V = 32, 000代表原始词汇表大小，V ′ = 61, 221是TiLamb分词器的词表大小。

LLaMA2-7B原始的Embedding层的大小为(32000, 4096)，即词表里的每一个token对应一
个1 × 4096的Embedding向量。将新增的token在模型的Embedding层和lm head层进行初始
化，常用的有均值扩充和随机扩充两种方法，本文选用业界常用的均值扩充方法，即新
增token的Embedding用原来token的Embedding的均值来表示。新的藏文词表被添加到原始
嵌入矩阵的末尾，确保原始词汇表中的词嵌入不受影响。初始化后可得新增训练参数量
为(61221 − 32000) × 4096 × 2 = 239, 378, 432。

3.5 预预预训训训练练练数数数据据据收收收集集集与与与处处处理理理

本文预训练数据主要包括：藏文新闻分类数据集TNCC(Qun et al., 2017)、UTibetNLP分
类的藏文新闻数据(Zhang et al., 2022)、早期积累的藏文语料约15.5GB。爬取人民网藏文版、
云藏网、西藏新闻网等二十余个藏文网站共计约7.5GB网页数据，包括党政文件、通知公告
等多个领域。爬取云藏百科、维基百科等藏文百科数据3.1GB。爬取小红书和微信公众号文章
约0.3GB。

以上数据均经过去重、隐私去除、质量过滤三种方式处理：

（1）去重：语料中的重复数据会降低语言模型的多样性，可能导致训练过程不稳定，从而
影响模型性能(Hernandez et al., 2022),因此本文直接对重复句子进行过滤，同时删除包含重复
单词或短语的低质量语句。

（2）隐私去除：本文的预训练文本数据大都来源于网络，包含涉及敏感或个人信息的内
容，如联系方式、地址、邮箱等，这会增加隐私泄露的风险(Carlini et al., 2021)。本文使用直
接有效的基于规则的方法，包括关键字识别、正则匹配等方法来对隐私内容进行去除。

（3）质量过滤：本文结合特定关键词的集合以及正则匹配，识别并删除文本中的噪声和无
用元素，包括一些HTML标签、超链接、模板和攻击性词语。

处理后的藏文无标签预训练数据大小为26.43GB，藏文tokens总数约3B。

3.6 使使使用用用LoRA进进进行行行参参参数数数高高高效效效微微微调调调

传统的全参数更新训练范式对于大型语言模型来说计算时间和成本过高，低秩适
配LoRA(Hu et al., 2021)是一种参数高效的训练方法，它保持预训练模型权重不变，同时引
入可训练的秩分解矩阵。LoRA冻结了预训练模型的权重，并在每一层注入可训练的低秩矩
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阵。具体来说，对于一个线性层，其权重矩阵为W0 ∈ Rd×k，其中k是输入维度，d是输出维
度，LoRA添加了两个低秩分解的可训练矩阵B ∈ Rd×r和A ∈ Rr×k，其中r是预定的秩。带有输
入x的前向传播由公式(1)给出。

h = W0x + ∆Wx = W0x + BAx, B ∈ Rd×r, A ∈ Rr×d (1)

在训练过程中，W0 是固定的，不接收梯度更新，而B 和A 是可更新的。通过选择r ≪
min(d, k)，能够减少显存消耗。
为在成本和性能之间选择平衡点，实现参数的高效训练，本文将LoRA训练方法应用于增

量预训练和微调两个阶段，主要将LoRA适配器集成到注意力模块和MLP层的权重中。

3.7 预预预训训训练练练目目目标标标

本文使用26.43GB藏文预训练数据在标准的因果语言模型（Causal Language Modeling,
CLM）任务上对LLaMA2模型进行增量预训练。给定一个输入token序列x = (x0, x1, x2, . . .)，
模型被训练以自回归的方式预测下一个token xi，目标是最小化负对数似然，如公式(2)所示。

LCLM(Θ) = Ex∼DPT

[
−
∑
i

log p(xi|x0, x1, . . . , xi−1; Θ)

]
(2)

其中，Θ 表示模型参数，DPT 是预训练数据集，xi 是待预测的token，x0, x1, . . . , xi−1 构
成上下文。
本文使用LLaMA-Factory框架(Zheng et al., 2024)进行LLaMA2-7B的增量预训练，部分参

数的选择如表4所示。增量预训练之后得到藏文大语言模型TiLamb，过程中损失与学习率的记
录如图1所示。

参数 值 参数 值

cutoff len 1024 learning rate 2 × 10−4

finetuning type lora num train epochs 1.0

per device train batch size 4 gradient accumulation steps 2

lr scheduler type cosine max grad norm 1.0

lora rank 8 lora dropout 0.1

lora target q proj, v proj warmup steps 0

additional target
embed tokens,

lm head, norm
fp16 True

表 4. 增量预训练过程参数选择

3.8 TiLamb监监监督督督微微微调调调

预训练语言模型难以遵循用户指令，经常会生成非预期内容。这是因为公式(2)中的建模
目标是预测下一个token，而不是根据指令回答问题(Ouyang et al., 2022)。为了使语言模型的
行为与用户的意图对齐，可以通过微调模型明确训练它遵循指令。本文采用LLaMA-Factory框
架中的微调模板，其中instruction为用于描述任务的指令，input可选，为任务指令的补充输
入，output为期望模型产生的回复，示例如图2所示。
在监督微调过程中，损失仅在输入序列的“output”部分计算，如公式(3)。

LSFT(Θ) = Ex∼DSFT

− ∑
i∈output

log p(xi|x0, x1, . . . , xi−1; Θ)

 (3)

其中，Θ 表示模型参数，DSFT 是微调数据集，x = (x0, x1, . . .) 代表分词后的输入序列。
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图 1. 增量预训练过程Loss与Learning Rate的变化

 

    "instruction": "AIལས་རོགས་པ་ལ་མི་ཞིག་གིས་འཚམས་འདི་བྱེད་དུས་ལན་འདྱེབས་ཆོག་པའི་འཚམས་འདི་ཞུ་ཚིག་ཅིག་གསར་འཛུགས་གིས།（创建一个 AI 助手

在被人问候时可以说的问候语。）", 

    "input": "", 

"output": "སྐུ་ཁམས་བཟང་། དྱེ་རིང་ངས་ཁོད་ལ་ཅི་ཞགི་བསྒྲུབ་ཐུབ།（“你好！今天我能帮你做些什么？”）" 

 

图 2. 微调模板示例

4 TiLamb下下下游游游任任任务务务实实实验验验评评评估估估

在藏文大语言模型基座TiLamb上针对各项下游任务进行LoRA微调，合并适配器后调
用API进行自动测试，收集实验结果并进行科学分析。TiLamb在藏文下游任务的监督微调中部
分参数的选择如表5所示。

本文采用“一种下游任务对应一个微调模型”的策略，主要考虑到各类下游任务的数据规模
和难度差异较大，使大模型难以同时掌握多种任务。此外，初步实验表明，设置不同提示词
（prompt）虽能帮助模型区分任务，但会降低单个任务的性能。该策略无需在微调时设置提示
词，提升了训练效率，并简化了API调用和用户使用过程。

参数 值 参数 值

cutoff len 2048 learning rate 2 × 10−4

finetuning type lora num train epochs 3.0

per device train batch size 4 gradient accumulation steps 2

lr scheduler type cosine max grad norm 1.0

lora rank 8 lora dropout 0.05

lora target q proj, v proj fp16 True

表 5. 监督微调过程参数选择

4.1 藏藏藏文文文新新新闻闻闻分分分类类类

该任务选用由复旦大学自然语言处理实验室发布的藏语新闻数据集Tibetan News Classifi-
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cation Corpus (TNCC)(Qun et al., 2017)。数据集包含9,204条样本，涉及政治、经济、教育、
旅游、环境、艺术、文学、宗教等12个类别。本文按9:1的比例将其划分为训练集和测试集，训
练集的数据用于制作微调数据集。评价指标为Accuracy(%)和Macro-F1(%)，实验结果如表6所
示。

模型 Accuracy(%) Macro-F1(%)

Transformer(Vaswani et al., 2017) 28.63 28.79

CNN(syllable) 61.51 57.34

TextCNN(Guo et al., 2019) 61.71 61.53

DPCNN(Johnson and Zhang, 2017) 62.91 61.17

TextRCNN(Lai et al., 2015) 63.67 62.81

Bert-base-Tibetan(安波and 龙从军, 2022) - 51.00

TiBERT(Liu et al., 2022) 71.04 70.94

CINO-base(Yang et al., 2022) 73.10 70.00

TiKEM(Deng et al., 2023a) 74.46 72.61

TiLamb+LoRA 78.85 77.45

表 6. 藏文新闻文本分类结果

TiLamb使用训练集经LoRA微调后，在藏语新闻文本分类上取得了最好的分类效果，准
确率比CINO-base和TiKEM分别提高了5.75%和4.39%，F1值比CINO-base和TiKEM分别提高
了7.45%和4.84%。

4.2 藏藏藏文文文实实实体体体关关关系系系分分分类类类

为了验证TiLamb模型对知识的记忆及融合运用能力，本文使用6,433条三元组-文本对齐
数据集，三元组中共有11种关系。该任务要求在给定两个实体和包含该实体的对应文本后，
给出两个实体之间的关系类别。本文按9:1的比例将其划分为训练集和测试集，训练集的数据
用于制作该任务的微调数据集。评价指标为Accuracy(%)、Macro-P(%)、Macro-R(%)和Macro-
F1(%)，实验结果如表7所示。

模型 Accuracy(%) Macro-P(%) Macro-R(%) Macro-F1(%)

FastText(Joulin et al., 2016) 55.80 34.05 32.98 31.61

DPCNN(Johnson and Zhang, 2017) 70.94 54.21 49.23 48.65

TextCNN(Guo et al., 2019) 72.38 71.03 59.11 56.76

TiBERT(Liu et al., 2022) 84.70 76.66 68.82 67.94

CINO-base(Yang et al., 2022) 85.31 75.48 69.12 66.73

MiLMO(Deng et al., 2023b) 85.76 77.13 68.97 68.57

TiKEM(Deng et al., 2023a) 90.12 91.73 75.61 76.34

TiLamb+LoRA 95.98 97.14 88.98 91.60

表 7. 藏文实体关系分类结果

TiLamb微调后在该任务上的分类准确率（Accuracy）上达到了95.98%，相比于其他预训
练模型，TiLamb在所有评价指标上都有明显提升。
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4.3 藏藏藏文文文机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解

机器阅读理解任务是给定一段文本和一个问题，让模型回答对应问题。这需要模型理解问
题和上下文语义，然后进行推理、判断等，给出具体答案。本文使用藏文机器阅读理解数据
集TibetanQA(Sun et al., 2021a)对模型的阅读理解能力进行评估，该数据集包含了1,513篇文章
和20,000个问答对。为了评估模型性能，本文使用EM值（精确匹配）和F1值作为评价指标。

本文以8:2的比例将数据划分为训练集和测试集，训练集用于制作该任务的微调数据集，实
验结果如表8所示。

模型 EM(%) F1(%)

R-Net(Wang et al., 2017) 55.8 63.4

BiDAF(Seo et al., 2016) 58.6 67.8

QANet(Yu et al., 2018) 57.1 66.9

TiBERT(Liu et al., 2022) 53.2 73.4

TiLamb+LoRA 46.6 77.4

Ti-Reader(Sun et al., 2021c) 67.9 77.4

TiKEM(Deng et al., 2023a) 69.4 80.1

表 8. 在TibetanQA上的藏文阅读理解评估结果

TiLamb作为生成式模型，在做抽取式阅读理解任务时相比其他模型难度大，因为其他
模型只需根据文本和问题，在文本中找出答案的起止位置即可，但生成式模型本就基于概率
生成。即便如此，微调后的TiLamb的F1值依然达到了77.4%，与藏文抽取式机器阅读理解模
型Ti-Reader的指标相同，只比TiKEM的F1值低2.7%。

4.4 藏藏藏文文文分分分词词词

对于藏文这种结构复杂、资源相对较少的语言而言，正确的分词对于进一步的语言处理任
务，如语义分析、机器翻译和信息检索等，都具有至关重要的作用。该任务使用中文信息学
会举办的第一届藏文分词评测所用的数据集，数据集中藏语短句去重后有21,427条，本文保留
了1,000条作为测试集，剩余的20,427条用于制作微调数据集，测试结果与第一届藏文分词评测
第一名TIP-LAS(李亚超et al., 2015)对比如表9所示。

模型 Precision(%) Recall(%) F1(%)

TIP-LAS(李亚超et al., 2015) 93.14 92.17 92.66

TiLamb+LoRA 93.58 93.71 93.64

表 9. 藏文短句分词评估结果

实验结果表明，TiLamb微调后在藏文短句分词任务中表现出色，其Precision、Recall和F1
值均超过了TIP-LAS 模型。具体而言，微调后的TiLamb的F1 值达到93.64%，比TIP-LAS提高
了0.98个百分点。

4.5 藏藏藏文文文摘摘摘要要要

文本摘要是自然语言处理领域中的一项关键技术，它通过对大量文本进行提炼和压缩，去
除冗余信息，生成简洁而全面的概要，从而帮助用户迅速把握文本的核心内容，大幅提升阅读
效率。本文使用47,088条新闻与对应摘要做微调，测试集使用5,232条新闻与对应摘要。用于本
文实验的数据均以新闻标题作为摘要，这种方法能够很好地捕捉新闻的主要内容，确保生成的
摘要简明扼要且信息丰富。实验结果如表10所示。
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模型 ROUGE-1(%) ROUGE-2(%) ROUGE-L(%)

统一模型(Huang et al., 2023) 19.81 13.27 16.90

CMPT模型（Ti-SUM）(Huang et al., 2023) 39.53 26.42 38.02

CMPT（50000条）(Huang et al., 2023) 49.16 33.43 48.66

TiLamb+LoRA 53.99 37.22 52.89

表 10. 藏文摘要生成评估结果

4.6 藏藏藏文文文问问问题题题回回回答答答

该任务使用本组人工制作的TiconvQA藏文多轮对话数据集，其中包含2,120条藏文文章段
落及20,420对多轮问答对。为了进行实验评估，本文按照8:2的比例将数据集划分为训练集和测
试集。在评估实验中，使用EM值和F1值作为评估指标，实验结果如表11所示。

模型 EM(%) F1(%)

DrQA(Chen et al., 2017) 41.49 61.51

TiBERT(Liu et al., 2022) 45.12 65.71

TiLamb+LoRA 45.28 72.84

表 11. 单轮藏文问题问答评估结果

4.7 藏藏藏文文文问问问题题题生生生成成成

问题生成是自然语言生成的一项任务，它以文本和目标答案为输入，自动从答案中生成问
题。本文使用用于机器阅读理解的藏文问答数据集TibetanQA(Sun et al., 2021a)，按照约9:1的
比例划分训练集和测试集，其中用于微调的数据共17,762条，用于测试的数据为1,976条，实验
指标数值均为百分比，实验结果如表12所示。

模型 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 BLEU-4 ROUGE-L

S2S+ATT+CP(Sun et al., 2021b) 29.99 20.14 13.90 9.59 31.45

TiBERT(Liu et al., 2022) 35.48 28.60 24.51 21.30 40.04

TiBERT+wh(Sun et al., 2022) 42.45 35.07 29.64 25.58 43.28

TiLamb+LoRA 44.60 35.24 28.88 24.47 50.42

表 12. 藏文问题生成评估结果

微调后的TiLamb在问题生成任务中有不错的表现，尤其在ROUGE-L上达到了50.42%，相
较其他模型有较大提升。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本文使用近10GB藏文数据训练得到词表大小为32,000的藏文分词模型，并用约30,000个藏
文tokens扩充了LLaMA2现有词表，显著提高了其对藏文的编码效率，收集整理了26.43GB藏
文预训练语料，并对LLaMA2-7B进行增量预训练得到藏文大语言模型TiLamb。针对七个藏
文NLP下游任务分别微调后的TiLamb，经实验验证相较其他模型均有不同程度的提升。本
文的过程和方法对其他低资源语言在大型语言模型方向的研究提供了一定的参考价值。当前
的TiLamb仍存在一定局限性，由于预训练语料大部分为藏文新闻，对TiLamb进行百万数量级
的指令微调后，虽能显著提升LLaMA2的藏文对话能力和指令遵循能力，但TiLamb的藏文理解
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能力还有一定进步空间。在未来将使用更多有关藏族文化、历史和宗教的相关数据在参数量更
大的LLM上进行预训练和通用对话微调，并加入人类反馈的强化学习（RLHF）过程，使模型
的输出与人类偏好对齐，同时探索DoRA(Liu et al., 2024)、GaLore(Zhao et al., 2024)等更先进
的微调算法对藏文大语言模型的适用性。
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基于蒙古文文本语义辅助的噪声鲁棒蒙古语语音情感识别方法研究

刘欢，梁凯麟，左昊麟，刘瑞 *̂
内蒙古大学计算机学院，内蒙古，中国

happinessmonster@163.com，liangkailin98@foxmail.com
zuohaolin_0613@163.com，liurui_imu@163.com

摘要

噪声环境下语音情感识别（Speech Emotion Recognition，SER）旨在从带有背景噪声
的语音信号中挖掘情感特征并自动预测说话人的情感状态。尽管这项技术在英语、汉

语等语言方面取得了迅速的进展，但对于像蒙古语这样的小语种，在噪声环境下的语

音情感识别研究仍处于起步阶段，缺乏相关数据集和方法的研究。为了推动蒙古语语

音情感识别的发展，本研究首先构建了一个单说话人语音情感识别数据集。之后为了

实现噪声环境下准确的蒙古语语音情感识别，我们提出了一种基于文本-语音双模态的
带噪蒙古语语音情感识别基线模型 MonSER。文本信息为噪声语音信号提供额外的语
义信息。具体来说，我们的模型首先对带噪语音信号进行频谱特征提取，之后使用多语

种预训练模型 XLMBert 对语音信号对应的蒙古文文本信息进行编码。随后将上述提
取的双模态信息进行融合，并输入分类器进行情感类别的预测。我们利用该数据集进

行模型训练并测试模型的有效性。实验结果表明，我们的双模态模型在多种噪声环境

下的蒙古语语音情感识别准确率明显优于只以语音为输入的单模态语音情感识别系统。

同时，为了模拟实际场景中文本可能缺失的情况，我们提出了两种文本 mask 策略，该
文本实验也进一步验证了文本语音双模态的有效性。

关键词： 蒙古语语音情感识别 ；噪声 ；文本

Research on Noise-Robust Mongolian Speech Emotion
Recognition Methods Based on Mongolian Text Semantics

Huan Liu, Kailin Liang, Haolin Zuo，Rui Liu *̂
Inner Mongolia University, School of Computer Science, Inner Mongolia, China

happinessmonster@163.com，liangkailin98@foxmail.com
zuohaolin_0613@163.com，liurui_imu@163.com

Abstract

Speech Emotion Recognition (SER) in noisy environments aims to extract emotio-
nal features from speech signals with background noise and automatically predict the

*̂ 通信作者：刘瑞（liurui_imu@163.com） ©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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speaker’s emotional state. While this technology has rapidly advanced in major lan-
guages like English and Chinese, research on SER in minor languages such as Mon-
golian is still in its early stages, lacking relevant datasets and methodologies.To ad-
vance Mongolian Speech Emotion Recognition (SER), this study initially constructed
a single-speaker SER dataset. Subsequently, to achieve accurate Mongolian SER in
noisy environments, we proposed a dual-modality Text-Audio-based Noisy Mongolian
Speech Emotion Recognition baseline model (MonSER).Textual information provides
additional semantic information for noisy speech signals. Specifically, our model first
extracts spectrogram features from noisy speech signals, then encodes the correspon-
ding Mongolian text information using the multilingual pre-trained model XLMBert.
The extracted dual-modal information is then fused and inputted into a classifier for
emotional category prediction. We trained the model using this dataset and tested its
effectiveness.Experimental results demonstrate that our dual-modality model achieves
significantly higher accuracy in Mongolian Speech Emotion Recognition across various
noise environments compared to single-modal speech emotion recognition systems that
rely solely on speech inputs. Furthermore, to simulate the potential absence of text in
real-world scenarios, we proposed two text masking strategies. This textual experiment
also further validates the effectiveness of the text-speech bimodal approach.

Keywords: Mongolian Speech Emotion Recognition , Noise , Text

1 简介

带噪语音情感识别 (Speech Emotion Recognition，SER)是一项旨在从背景噪声中的语音信
号提取情感特征并预测说话人情感状态的技术。不同于传统的语音情感识别任务，带噪 SER 从
现实应用的角度出发 (Win and Khine, 2020)，模拟了真实世界中的嘈杂环境。其目标在于在复
杂的噪声环境中准确识别用户情感的状态 (Nam and Lee, 2021)(Tiwari et al., 2020)，从而帮助
机器更好地理解用户的情感需求，为用户提供更加智能和贴心的服务 (Chatterjee et al., 2021)。
它在各种人机交互场景 (Chenchah, Lachiri, 2016)(Alnuaim et al., 2022) 中具有巨大的应用潜
力。例如，智能助手 (Xu, 2019)、客服机器人 (Bi et al., 2022)(Lee et al., 2020)、情感驾驶辅
助系统 (Haghighat et al., 2023)、远程教育与会议 (Barron-Estrada et al., 2019)(Wang et al.,
2020)(El Hammoumi et al., 2018)、健康监测和辅助诊断 (Singh and Srivastava, 2023)(Zisad et
al., 2020) 等领域中。因此，这一领域的研究具有重要的意义和价值。
在现有的带噪语音情感识别研究中，面临着两个关键的挑战：1）任务相关的数据集支持；

2）噪声环境下鲁棒的情感识别方法。为了更好地支持带噪 SER 的研究，先前的研究人员在
数据集和方法论方面进行了大量的工作。在数据集方面，主流语言的情感语音库较为丰富，如

Maribor(Ambrus, 2000)、Belfast(McGilloway, 2000)(Douglas-Cowie, 2000)、EMO-DB(Burkhardt
et al., 2005)、CASIA(Liu et al., 2011)、IEMOCAP(Busso et al., 2008) 等数据集，涵盖了英语、
斯洛文尼亚语、法语和西班牙语、德语、中文等多种语言，情感种类也从 5类情感到 8类情感不
等；然而，这些数据集通常只提供情感标签，没有对音频中的噪声信息进行标注，同时也不支持
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蒙古语的语音情感识别任务。另一方面，尽管刘瑞 (刘瑞 et al., 2022) 等人构建了当前最大规模
的蒙古语语音合成数据库，以及刘志强 (Liu et al., 2022)等人构建了一个针对蒙古语语音识别的
IMUT-MC语音语料库，但却没有专门针对蒙古语带噪语音情感识别领域的数据集。在方法论方
面，一些工作利用语音增强或深度学习的网络架构进行带噪 SER 任务。具体而言，SR(Bandela
and Kumar, 2021) 等人采用了密集的非负矩阵分解方法来对嘈杂语音信号进行去噪处理，并用
支持向量机分类器对音频进行情感分类 (Jain et al., 2020)(Al Dujaili et al., 2021)。Tawari 等人
(Tawari and Trivedi, 2010)提出了基于音调和强度轮廓的倒谱分析方法，以解决在不同环境（如
汽车设置）中准确识别人类情感的挑战。MingkeXu 等人 (Xu et al., 2021) 提出了基于多头注意
力机制的头部融合方法，旨在提高情感识别的准确性并增强模型在噪声环境下的鲁棒性。但在

蒙古语应用场景下的带噪 SER 研究却相对滞后。这主要是因为蒙古语是一种使用人数较少的语
言，因此相关的研究并不多，这导致缺乏专门针对蒙古语特性优化的情感识别模型和算法。上述

问题为带噪情感识别的准确性和模型的泛化能力带来了额外的挑战。

本研究首次构建了一个专门针对蒙古语的带噪语音情感识别数据集 Noisy Mongolian
Speech Emotion Recognition Dataset（NMonSER）。该数据集包含 1001 条蒙古语音频数据，
覆盖 8 种情绪：生气、乏味、厌恶、高兴、自然、悲伤、害怕和惊讶，涵盖了文本、声音双模态。
这些数据由一位 22 岁的专业蒙古语播音员在标准录音室内录制，并使用 Adobe Audition 软件
处理，确保高质量录音。为了贴近生活中带噪环境下的音频，我们将录制的数据在不同信噪比

（10db、5db、0db、-5db、-10db）下添加了 Noisex-92 标准噪声库 (Varga and Steeneken, 1993)
中的典型噪声（如 Pink 噪声、Babble 噪声等），形成了适用于噪声环境下的蒙古语音频数据集
MonSER-DN。此数据集通过精细的预处理和特征提取流程（包括音频重采样、短时傅里叶变换、
Mel 频率转换等）生成了 3D 特征表示，旨在支持复杂环境下的情感识别研究。此外，文本预处
理模拟了噪声环境下文本信息缺失的情况，使得数据集更贴近真实应用场景。数据集的构建考

虑了真实环境中的多种挑战，如噪声干扰和信息缺失，使其成为研究蒙古语情绪识别的有价值

资源。

此外，我们还提出了一种针对带噪蒙古语语音情感识别的多模态分析方法 MonSER，旨在
实现带噪环境下的蒙古语语音情感识别。具体来说，我们主要通过文本特征提取、音频特征提取

和模态融合三个核心模块来实现。在文本特征提取阶段，采用了 XLMBert 预训练模型 (Yuyang
and Wu, 2022)，该模型通过 SentencePiece 分词和位置编码，有效捕捉蒙古语文本的语义信息。
音频特征提取模块则通过卷积神经网络深入挖掘预处理音频信号的时频特征，强化了模型对音

频时序变化的感知能力。最后，模态融合模块通过结合文本和音频的嵌入表示，并经过分类器进

行分类，实现了高效的情感识别。整个模型不仅深入考虑了文本和语音特征的处理，还通过多个

实验证明，我们的方法增强了情感识别的准确性和鲁棒性，展现了多模态情感分析在带噪蒙古

语情感识别中的应用潜力。

综上，本研究不仅填补了带噪蒙古语语音情感识别领域的研究空白，而且通过开发基于语

音-文本双模态的带噪语音情感识别模型 MonSER，展现了多模态情感分析在带噪蒙古语情绪识
别中的应用潜力。我们的研究目标是通过自动学习最佳特征表示，有效捕获数据内部隐藏的情

感信息，从而促进蒙古语技术的发展，更好地服务于少数民族人民。

本文的主要贡献如下：

1. 我们首次构建了一个面向蒙古语的单一说话人带噪语音情感识别数据集 NMonSER，填
补了带噪语音情感识别领域在小语种研究方面的空白。这一数据集的构建为未来的蒙古语语音
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情感识别研究提供了重要的资源。

2. 我们进一步提出了蒙古语带噪语音情感识别模型 MonSER，实现了带噪环境下的蒙古语
情感识别，并且在模型中首次使用了 XLMBert 去提取原始蒙古语文本中的情感信息，提高了系
统的鲁棒性。

3. 实验结果表明，我们的 MonSER 模型在各种噪声环境下对蒙古语语音情感识别的准确率
明显高于仅使用语音作为输入的单模态语音情感识别系统，并且关于文本比例的实验也进一步

验证了我们所提出方法的有效性。

2 数据集构建及处理

在本小节中，我们将详细介绍数据集的构建过程，包括文本收集、音频录制以及噪声添加等

步骤。文本收集及音频录制等具体细节将在 2.1小节中进行详细介绍。带噪音频制作细节等将在
2.2 小节详细介绍。

2.1 文本收集及音频录制

为构建 NMonSER 数据集，首先要进行文本信息的收集。选择文本的主题需要侧重于能够
引发和表现出丰富情感的场景。我们从现有的蒙古文电子书、新闻以及相关影视剧中共筛选并

收集了常用蒙古文 1001 条，涉及到日常生活、文化、体育、娱乐等方面的内容，这些文本中包
含清晰的情感指向性，能够明确地表达或引起特定情感反应，有助于构建一个全面且效果良好

的情感语料库。整个语料库数据统计情况如表 1 所示，这些文本共 (Total) 包含 82556 个字符，
平均 (Mean) 每句 82 个字符，最短 (Min) 句 14 个字符，最长 (Max) 句 238 个字符；总共含有
13725 个单词，平均每句话单词量为 14 个，最大单词数量 44 个，最小单词数量 2 个。所有文
本以 UTF-8 编码保存在 TXT 文件中。

Category Character Word

Statistics
Total Mean Min Max Total Mean Min Max

82556 82 14 238 13725 14 2 44

表 1: NMonSER 数据统计详情表

在语音情感识别任务中，我们避免选择过长的句子以减少情感状态的波动，确保模型更好地

学习和识别情感状态。因此，如图 1所示，我们的句子持续时间主要集中在 4到 6秒之间，单词
数量集中在 9 到 15 之间。为了录制音频，我们邀请了一位 22 岁的蒙古语专业播音员，并有一
位志愿者负责检查语法和情感表达的准确性。录音过程在标准录音工作室中进行，使用 Adobe
Audition 软件进行录制。我们录制了 8 种情感的纯净音频数据，分别为生气 72 条、乏味 73 条、
厌恶 71条、高兴 72条、自然 501条、悲伤 72条、害怕 72条和惊讶 70条，共计 1001条蒙古语
音频数据。最终录制数据总时长约 1.57 小时，所有音频以 WAV 格式存储，采样率为 44.1kHz，
采样精度为 16bit。

2.2 噪声添加及语料库结构

为了生成不同信噪比的带噪情感语音，首先需要准备生活中的常见噪音数据和干净的情感

语音数据。我们选取的噪声样本来源于 Noisex-92 标准噪声库，其中包括 Pink 噪声、Babble 噪
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图 1: NMonSER 语料库数据统计图

声、M109噪声和 F16噪声等典型噪声样本。干净的情感音频选择上述 2.1小节中所介绍的 1001
条蒙古语纯净的情感音频数据。其次，我们对数据集进行预处理。为了确保干净音频与噪声频率

相匹配，我们将干净音频下采样至 16kHz。又由于噪声音频和干净音频的时长不能一一对应，所
以我们进行了音频数据对齐操作：若干净音频数据的长度大于噪声数据长度，则利用向上取整

的方法将噪声数据重复多次，直到与干净音频数据长度相匹配，确保噪声数据长度足够覆盖干

净音频数据；若噪声数据的长度大于干净音频的长度，则将噪声数据截取到与干净音频数据相

同的长度；若干净音频数据和噪声数据长度相同，则直接进行后续的带噪音频生成工作。接着，

我们分别计算得到干净音频信号功率 Ps 和噪声功率 Pn，具体计算如下：

Ps =
1

N

N−1∑
n=0

|x(n)|2, Pn =
1

M

M−1∑
m=0

|y(m)|2 (1)

其中，x(n) 表示干净音频信号，y(m) 表示噪声音频信号，N 是干净音频信号的长度，M 是噪

声音频信号的长度。然后我们通过不同信噪比（10dB、5dB、0DB、-5dB、-10dB）计算缩放系
数 k，用于调整噪声音频的幅度，使其符合指定的信噪比，具体的计算公式如（3）：

k =

√
Ps

Pn
10 (SNR/10)

(2)

其中，SNR 是信噪比，k 是用于调整噪声幅度的缩放系数，Ps 是干净音频信号功率，Pn 是噪

声功率。最后，我们将调整好后的噪声数据与干净音频数据相加，得到混合后的音频数据。

图 2: NMonSER 语料库结构图
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NMonSER 语料库的文件结构如图 2 所示，将叠加噪声后的音频数据保存为 WAV 格式的
文件，采样率为 16kHz，编码为 16 位。为了更好地管理数据，我们根据不同的信噪比对这些文
件进行分类，并将它们放置在相应命名的文件夹中，每个文件夹中有 1001 条音频。此外，我们
使用了 ID 序列来命名文本语料，并将其存储在名为 MonSER_content 的 txt 文件中。对于音
频文件的命名，则是由信噪比、情绪标签以及文本 ID 序列组合而成。这样的文件管理结构有助
于我们更加清晰地组织和管理 NMonSER 语料库中的数据。

3 模型架构

在本节中，提出并详细解释了所提出的 MonSER 模型，该模型的框架结构如图 3 所示。主
要由三个模块所构成，包含蒙古文文本编码器、蒙古语语音编码器和语义增强模块。

图 3: MonSER 模型结构图

3.1 蒙古文文本编码器

在蒙古文文本编码器中，我们主要运用了 XLMBert 对文本进行处理。XLMBert 是基于
BERT 模型的预训练语言模型，专门用于处理多语言文本，包括蒙古语。它通过在大规模文本
语料上进行预训练来学习通用的语言表示，然后可以在各种下游任务上进行微调。XLMBert 对
蒙古语的编码过程，大致包括以下步骤：首先，XLMBert 使用 SentencePiece 分词器对蒙古语
文本进行分词处理，将文本切分为词片段（subword units）。然后，将分词后的词片段映射为词
嵌入向量。XLMBert 模型在预训练过程中学习了词嵌入向量，能够将每个词片段转换为一个固
定维度的向量表示，包含了词汇信息和语义信息。接下来，在输入序列中加入位置编码，以区分

不同位置的词片段。位置编码通常是一种特定模式的向量，用于表示每个词片段在序列中的位

置信息。将词嵌入向量与位置编码相加，得到最终的输入序列表示。这个输入序列会经过多层

Transformer 编码器，进行多层的自注意力机制和前向传播操作，从而逐步提取输入文本的语义
特征，该语义特征最终会被表示为 768 维向量。

3.2 蒙古语语音编码器

蒙古语语音编码器使用 3D 频谱图作为输入。相较于 2D 特征，3D 特征在处理时序数据和
捕捉时序信息方面具有优势 (Krizhevsky et al., 2012)，能有效捕获数据在时间维度上的演变和
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变化，对蒙古语音情感识别至关重要。模块主要定义了卷积神经网络模型，接收经过短时傅里叶

变换 STFT 处理的频谱图，通过一系列特征提取层逐步加工 3D 频谱图特征。
具体来说，首层卷积使用了 64 个 11x11 滤波器，步长为 4，填充为 2，旨在捕获 3D 频谱

图的低级特征，如边缘和纹理。ReLU 激活引入非线性，最大池化层减小特征图尺寸，保留关键
信息。随后，通过更细致的卷积进一步提炼特征，包括第二层 192 个 5x5 滤波器，提高对高级
模式的识别能力。第三至五层卷积持续深化对 3D 频谱图的理解，包括第三个卷积层 384 个 3x3
滤波器，以及第四和第五个卷积层各 256 个 3x3 滤波器，旨在捕获更为复杂和抽象的特征，为
最终任务提供丰富的特征集。最后的池化层确保特征图的尺寸进一步减小，同时保留最为重要

的特征信息。整个特征提取流程有效地从 3D 频谱图中提炼出关键特征，形成 1*256 的数组，作
为下一步模态融合的输入条件。通过对每一层的参数和结构优化，模型能够根据具体任务和数

据集的需求达到最佳性能。

3.3 语义增强模块

在语义增强模块，主要目标是实现文本和音频信息的有效融合，并对这些融合后的信息进

行神经网络处理 (Christy et al., 2020)。首先，将经过编码的文本和音频嵌入表示沿列方向拼接，
生成一个综合的特征表示。这种融合方式旨在创建一个全面丰富的特征空间，为后续的情感分

类任务奠定基础。接下来，通过 Dropout 层对这个融合的特征表示进行随机的失活处理，以此
来减轻模型的过拟合现象。Dropout 通过随机使一部分神经元的输出为零，降低了模型对单一
数据特征的依赖，增强了模型的泛化能力。最后，linear 线性层将经 Dropout 处理的特征数据
映射到一个新的空间，用于输出最终的分类结果。这一步是通过一个全连接的线性层完成的，它

将融合后的特征转换成模型预测所需的具体输出形式，确保了模型可以对不同的信息源进行有

效的学习和整合。

综上所述，本节主要介绍了蒙古语语音情感识别设计的 MonSER 模型，包括蒙古文文本编
码器、蒙古语语音编码器和语义增强模块。蒙古文文本编码器主要用 XLMBert 模型处理，利用
SentencePiece 分词器进行分词、映射词嵌入向量、添加位置编码，最终提取深层语义特征。蒙
古语语音编码器主要利用卷积层等结构提取频谱图特征，捕获语音情感特性。语义增强模块将

文本和音频信息结合，形成综合特征，通过 Dropout 层减少过拟合，线性层映射为情感分类输
出。这一设计有效地实现了噪声环境下对蒙古语语音情感的识别。

4 实验设计

4.1 数据预处理

数据预处理主要包括对原始音频的预处理和蒙古语文本的预处理。首先，对原始音频进行

标准化处理，生成对应的频谱图以及其对应的 3D 特征表示。其次，对蒙古语文本进行处理，在
实际环境中，由于噪声的存在，获取的文本信息可能会有一定程度的缺失，因此我们分别以不同

比例和不同单词个数将文本中的单词替换为’[mask]’，从而模拟文本信息缺失的情况。

4.1.1 音频预处理

对原始音频进行预处理时，首先使用 Python 中 SciPy 库中的 wavfile.read 函数，获取音频
文件的采样率和音频数据，对其进行重采样、分帧等预处理。然后对每一帧的音频信号进行短时
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傅里叶变换（STFT），得到其频域信息，其离散形式的计算公式为：

X(m,ω) =
N−1∑
n=0

x(n)w(n−m)e−jωn (3)

其中，X(m,ω)表示频率 ω 处在时间片段 m的频谱值，x(n)是输入信号的离散时间序列，w(n−
m) 是窗口函数，N 是窗口长度。

然后使用 Mel 滤波器组对频域信息进行加权，得到每个 Mel 频率段的能量，计算公式为：

M(f) = 2595 log10(1 +
f

700
) (4)

其中，M(f) 表示频率 f 对应的 Mel 频率。
接着再将每个 Mel 频率段的能量取对数，得到 Log-Mel 频谱图，计算公式为：

log −Mel(f) = log(1 + E(f)

E0
) (5)

其中，E(f) 表示 Mel 频率段 f 的能量，E0 是一个小常数，用于防止对数变换时出现零值。

最后，为了更好的处理时序数据和捕捉时序信息，我们根据提供或默认的均值和标准差，对

输入的频谱图进行标准化处理，将得到的语谱图转换为 3D 特征表示，用于输入模型中进行训练
和预测。

4.1.2 文本预处理

在实际应用场景中，面对环境噪音等因素的干扰，我们常常会遇到文本信息不完整的挑战

(Fan et al., 2023)(Liu et al., 2024)。为了模拟这种情况并深入理解在含噪环境下处理文本的复
杂性，我们采纳了一项独特的方法。具体来说，我们通过将文本中的文字以不同的比例（20%、
40%、60%、80%）替换为’[mask]’ 标记，有效地重现了文本信息丢失的情境。具体操作如图 4(a)
所示。

然而，这种方法在处理少于 5 个词的短句时遇到了困难，主要表现在对短句进行’[mask]’ 替
换时，不同比例下可能出现相似或相同的情况。例如，对于仅含有四个词的句子，当替换比例为

20% 时，可能会与原句完全相同；对于三个词的句子，20% 的替换比例下也可能出现相同的现
象，而 40% 和 60% 的替换比例则呈现相似的替换效果；最极端的情况是，对于只有两个词的句
子，在 20% 和 40% 的替换比例下可能完全不变，而在 60% 和 80% 的替换比例下也可能出现相
似的替换效果。这种现象可能导致 XLMBert 在处理不同文本缺失比例的情况下生成相似或相
同的编码，进而在含噪声环境下的语音情感识别中得到类似的准确率，影响对模型性能的评估。

为了应对这一挑战，我们进一步筛选了长度超过 5 个词的数据样本，并采用更细致的掩码策略，
即在每个句子中随机替换 1到 5个词，具体操作如图 4(b)所示。通过这种方法生成的新数据集，
我们能够更准确地模拟和训练模型，以提升结果的可信度。

4.2 参数配置

在本实验中，我们采用了 XLMBert 对文本数据进行处理和编码，提取的文本特征为 768
维。音频特征提取部分采用了一系列卷积神经网络层和最大池化层，从输入的音频数据中提取

特征，音频特征维度为 256 维。接着，我们将融合后的文本和音频特征映射到 1024 维度的特征
空间，通过全连接层进行分类，得到最终的输出结果。具体模型参数如下：首先是卷积层，输入

通道为 3，输出通道为 64，卷积核大小为 11x11，步长为 4，填充为 2，采用 ReLU 激活函数。
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图 4: 蒙古文文本 mask 策略，(a) 按比例 MASK (b) 按数量 MASK

接着是最大池化层，池化核大小为 3x3，步长为 2。之后的卷积层和 ReLU激活函数与前述类似，
用于进一步提取和加工音频特征。紧接着是自适应平均池化层，将特征图大小调整为 12x12。然
后是全连接线性层，将融合后的文本和音频特征映射到 1024维度的特征空间。为了防止过拟合，
我们使用了 Dropout 层，在训练过程中随机失活一部分神经元。最后是全连接线性层，用于最
终的分类任务输出，输入特征维度为 1280。我们使用了学习率为 0.001 的 Adam 优化器，并采
用了交叉熵损失函数。Batch size 设置为 32，Dropout 率为 0.5。初始的 epoch 值设为 150，但
我们实际上应用了提前停止（early stopping）函数，在损失连续 20 次未下降时停止模型训练。

4.3 实验结果

实验结果如表 2 所示。第一行展示了干净语音以及不同信噪比下的带噪音频，信噪比分别
为 10db、5db、0db、-5db、-10db。第二行表示仅包含语音信息时对应各类带噪音频的语音情感
识别准确度。从表格中可以明显看出，随着信噪比逐渐降低，即噪声逐渐增大，情感识别的准确

率也显著下降，从干净语音的 0.9108 降至信噪比为-10db 时的 0.6832。

MASK
SNR

clear 10db 5db 0db -5db -10db

- 0.9108 0.8989 0.7921 0.7822 0.7426 0.6832
0% 0.9900 0.9703 0.9307 0.9109 0.8400 0.7822
20% 0.9800 0.9600 0.9208 0.9010 0.8300 0.7600
40% 0.9505 0.9307 0.9208 0.8911 0.8218 0.7524
60% 0.9200 0.9109 0.8700 0.8416 0.8119 0.7200
80% 0.9192 0.9091 0.8317 0.8300 0.8020 0.7129

表 2: 蒙古文按比例 MASK 与不同信噪比音频上的情感识别准确率
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表格的第一列显示了无文本信息以及在噪声环境下丢失的文字信息比例，分别达到 0%、
20%、40%、60%、80%。加入文本信息后，各类噪声环境下的准确率明显提升，精度提高了 7.14%
到 13.86%。这表明即使在文本信息有所缺失的情况下，各类噪声环境下的情感识别精度仍然高
于单一模态下的准确率。然而，在信噪比为 5db 时，当文字缺失比例达到 20% 和 40% 时，对
应的精度是相同的。这种现象可以归因于之前提到的短句问题。当句子过短时，对句子按不同比

例进行 mask 可能导致 mask20% 和 mask40% 所对应的文本有效信息相近，这可能导致在同一
信噪比下，不同 mask 率得到的准确率相同的情况发生。

为了解决上述现象对模型评估的影响，我们采取了一项重要措施：剔除长度小于等于 5 的
句子，并仅保留了长度大于 5 的 959 条有效数据，随后再次进行分类实验。具体的结果如表 3
所示。在这个表格中，第一行与之前的表格相同，第一列表示在一句话中丢失的单词数量，范围

从 1 个至 5 个递增。

MASK
WORDS

SNR
clear 10db 5db 0db -5db -10db

0 0.9900 0.9792 0.9583 0.9375 0.8646 0.8021
1 0.9896 0.9583 0.9479 0.9271 0.8438 0.7917
2 0.9688 0.9479 0.9271 0.9062 0.8333 0.7708
3 0.9583 0.9375 0.9167 0.8958 0.8125 0.7500
4 0.9375 0.9271 0.9062 0.8542 0.7917 0.7188
5 0.9271 0.9167 0.8958 0.8333 0.7604 0.7083

表 3: 蒙古文按单词个数 MASK 与不同信噪比音频上的情感识别准确率

通过按照缺失单词个数进行分类实验，我们观察到在同一信噪比下，不同 mask 率得到的准
确率不再相同。这说明我们的模型在噪声环境下进行蒙古语语音情感识别的鲁棒性较好，并且

具有较高的精度。这一实验结果进一步验证了我们所提出的模型在处理噪声环境下的可靠性和

稳健性。

5 结论

综上所述，我们的基于文本-语音双模态的带噪蒙古语语音情感识别模型在实验中取得了较
为不错的结果。通过构建数据集、优化特征提取和融合策略，我们成功提高了蒙古语情感识别的

准确性和鲁棒性。具体来说，我们通过积极收集和整理蒙古语情感数据，构建了一个适用于情感

识别研究的重要资源，为该领域的进一步发展提供了基础。在模型设计方面，我们充分利用了文

本信息和语音特征的双模态优势，通过 XLMBert 模型对蒙古语文本进行编码，并结合音频特征
提取器对频谱图进行分析，从而实现了对语音情感的精准识别。这项工作不仅在技术上取得了

重要进展，也为蒙古语情感识别领域的研究和实际应用带来了新的启示。我们的成功经验和成

果将为未来相关工作提供有益的借鉴和参考，推动语音情感识别技术在蒙古语言言等小语种领

域的不断创新和应用。
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摘摘摘要要要

为了赋予合成语音类似人类语言的丰富韵律和节奏变化，现有方法普遍采用基于随机
数的时长预测器。这些方法通过使用随机数初始化的潜在变量来模拟人类说话的多样
节奏变化。然而，由于依赖于随机数噪声的局限性，这些方法合成的语音往往仍然缺
乏真实语音的多样性和韵律变化的丰富性。与之前方法不同，本文提出了一种基于神
经编解码语言模型（VALL-E）的韵律建模方法，本文利用先验速度和音调时序变化
曲线建模韵律变化分布，有效融入神经编解码语言模型训练过程中，并且在推理阶段
可通过控制先验时序曲线控制生成语音的韵律。实验证明，本文方法合成英语音频达
到了4.05的MOS评分，合成老挝语音频达到了3.61的MOS评分。基于神经编解码语言
模型的老挝语韵律建模方法，能很好的在速度和音调方面实现韵律的可控性。

关关关键键键词词词：：： 韵律 ；老挝语 ；神经编解码语言模型 ；可控性
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Abstract

In order to give synthesized speech rich prosody and rhythm changes similar to hu-
man language, existing methods generally use duration predictors based on random
numbers. These methods simulate the diverse rhythmic variations of human speech
by using latent variables initialized with random numbers. However, due to the limi-
tations of relying on random number noise, the speech synthesized by these methods
often still lacks the diversity of real speech and the richness of prosodic changes. Dif-
ferent from previous methods, this paper proposes a prosody modeling method based
on the neural codec language model (VALL-E). This paper uses a priori speech speed
and pitch timing change curves to model the distribution of prosody changes, effec-
tively integrating into the neural codec language During the model training process
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and during the inference stage, the prosody of the generated speech can be controlled
by controlling the prior timing curve. Experiments have shown that the method in
this article achieves a MOS score of 4.05 when synthesizing English audio, and a MOS
score of 3.61 when synthesizing Lao audio. The Lao prosody modeling method based
on the neural encoding and decoding language model can achieve good controllability
of prosody in terms of speaking speed and pitch.

Keywords: Prosody , Lao , Neural Codec Language Model , Controllability

1 引引引言言言

老挝与中国比邻，2021年12月3日中老铁路的开通进一步加深了中国与老挝的国际交流，开
展老挝语的韵律建模研究对促进两国政策沟通有重要支撑，符合国家“一带一路”建设等战略需
求。近年来，语音合成模型在合成声音的自然度方面有了极大的提高，跳词复读的问题也得到
了解决。因此，如何在合成语音中实现人类语音的表现力是一个研究热点，而让语音富有表现
力的关键，就是对语音进行韵律建模。
相较于中、英等语言，老挝语与它们的发音存在一定的区别。老挝语的字符读法分为元音

和辅音两类，元音分长短两类，共28个，辅音共27个。另一方面，老挝语是音调语言，音调会
直接添加到字符的上方，音调的改变会改变词语本身的意思，这使得老挝语的语音合成需要在
音节及音调上准确建模。最近，(Anh and Thanh, 2022)首次实现了基于神经网络的老挝语语音
合成，但这项研究工作只是在基准模型上实现了老挝语的语音合成，在合成语音的韵律方面并
没有达到很好的效果。因此，针对老挝语的韵律建模仍是一个值得探索的问题。
韵律是语言中多种特征的融合，韵律建模内容可包括速度、音高、持续时间等等信息，主

要使合成的语音更加拟人化。对于韵律建模任务，按照韵律调整的粒度可分为两类：(1)粗粒
度：粗粒度为句子层面的迁移调控。(2)细粒度：细粒度为短语，单词层面的调控。在粗粒度方
面，(Skerry-Ryan et al., 2018)等人提出的参考韵律嵌入方法，首次使用无监督学习来进行韵律
的迁移，把参考的语音编码成一个向量，向量包含参考语音的韵律信息。(Wang et al., 2018)等
人提出的风格token可以对韵律信息进行解耦，使其每个token控制一种风格。但存在韵律信息
无法完全解耦，每个token仍包含多种信息的问题。在细粒度方面，(Lee and Kim, 2019)等人在
帧级别和音素级别，使用参考编码器进行细粒度的韵律建模。但缺点是对未见说话人进行韵律
迁移效果较差。(Klimkov et al., 2019)提出了对参考音频进行单独的信息抽取方法，并通过变分
自编码器模型(VAE)对韵律信息进行预测，改进了对未见说话人的韵律迁移效果。这些工作在
韵律迁移方面已经取得了较好的效果，但在韵律的可控性方面并没有受到太多关注。在语言交
流中，韵律的可控性对于传达说话者的情感、意图甚至语义至关重要。例如，放慢语速和提升
音调有助于突出某一个词语，强调这个词语的重要性。因此，实现对韵律的可控性能使语音合
成技术在许多应用场景中发挥更好的效果，这正是本文所关注的。
为了解决老挝语韵律建模任务中对语言特征缺乏可控性等问题，受ControlVC(Chen and

Duan, 2022)的启发，本文提出了一种可以对速度和音调进行时变控制的老挝语语音合成模型。
本文在神经编解码语言模型VALL-E(Wang et al., 2023)的架构体系上，利用先验速度和音调时
序变化曲线建模韵律变化分布，随后分别在英语和老挝语数据集上进行训练，最终提出韵律可
控的语音合成模型。本文的贡献如下：

(1)提出了韵律可控的语音合成方法，实现了在速度和音调多种语言特点上的可控性韵律建
模，解决了语音合成任务中合成语音韵律不丰富、不可控的问题。

(2)构建不同的字符转音素方法，利用大规模多语言、多后端字符转音素系统Epitran构建
老挝语音素字典，实现了在神经编解码语言模型上的低资源语言老挝语的韵律建模。

(3)在585小时的英语数据集上的合成语音达到4.05的MOS评分，在50小时左右的老挝语数
据集上的合成语音达到3.61的MOS评分，

2 相相相关关关工工工作作作

(1)传统的端到端(End-to-End)语音合成模型通常由文本分析、声学模型、声码器三个部分
组成，基于端到端语音合成模型的韵律建模通常是在声学模型部分进行修改。有通过全局风格
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标记(Wang et al., 2018)的方法，训练不需要真实标签，模型学习将各种噪声和说话者因素分
解为单独的风格标记；有通过韵律调控(Lee and Kim, 2019)的方法，即在嵌入网络中引入时间
结构，从而实现对合成语音说话风格的细粒度建模；有通过隐变量(Kim et al., 2021)而非频谱
串联起来声学模型和声码器的方法，在隐变量上进行随机建模并利用随机时长预测器，对于同
样的输入文本，能够合成不同韵律的语音，提高了合成语音的多样性。但由于其依赖于随机数
噪声的局限性，合成的语音仍然缺乏真实语音的多样性和韵律变化的丰富性。ControlVC(Chen
and Duan, 2022)提出了一种对音调和速度进行时变控制的神经语音转换模型。ControlVC使用
控制曲线对音调和速度进行时变控制，使用预先训练的编码器来生成音调和语言嵌入，使用说
话人编码器生成说话人嵌入，最后使用声码器将其组合并转换为目标语音。但其训练数据量
小，ControlVC使用的公共英语数据集仅包含约44小时的英语语音。且上下文学习能力弱，并
不能在推理过程中转换出未见说话人的语音。

端到端语音合成模型的优点是简化了语音合成系统中的流程，减少了多个阶段的处理步
骤，使得系统更加简洁高效。但该方法合成语音的质量还有待提升。

(2)神经编解码语言模型(Neural Codec Language Model)引入了一种用于语音合成的语言建
模方法，将语音合成视为条件语言建模任务。与端到端语音合成模型相比，神经编解码语言模
型的中间表示不再是梅尔谱图，而是离散的编码。具体来说，神经编解码语言模型引入了一种
基于提示的语音合成方法，以EnCodec(Défossez et al., 2022)的音频编解码器作为中间表示。通
过将语音波形编码为离散声学代码，这些模型能够重建高质量的波形，即使对于未见说话人也
是如此。基于神经编解码语言模型的韵律建模也已经开展了一些工作，例如SC VALL-E(Kim
et al., 2023)，它从文本句子和提示音频中获取输入，不再是简单地模仿提示音频的特征，而是
通过控制属性来产生不同的声音。

神经编解码语言模型的优点是训练数据量大，且上下文学习能力强。对于语音合成任务而
言，如果模型无需微调即可为训练中未出现过的说话人合成高质量的语音，则该模型被认为具
有上下文学习能力。而神经编解码语言模型无需微调，只需输入未见说话人的3秒语音，就能合
成出高质量的音频。

3 方方方法法法

图 1: 模型总图
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本文旨在利用控制曲线在英语和老挝语语音合成中实现韵律的时变控制。本文基于VALL-
E的模型结构，受ControlVC(Chen and Duan, 2022)的启发，如图1所示，系统由三个部分组
成：速度预处理和音素转换部分、音频量化和音调嵌入部分、音频合成部分。在速度预处理和
音素转换部分，采用TD-PSOLA算法，根据速度控制曲线修改输入语音的语速，并且将输入的
文本转换为音素。在音频量化和音调嵌入部分，将预处理后的音频分别送入神经音频编解码器
和VQ-VAE编码器，分别转换为离散声学代码及离散音调嵌入。最后，在音频合成部分，将离
散代码重构为语音波形。

3.1 速速速度度度预预预处处处理理理和和和音音音素素素转转转换换换

在预处理阶段，我们使用时域音调同步重叠相加（TD-PSOLA）算法(Charpentier and
Stella, 1986)，根据输入的速度控制曲线修改语音的语速。我们首先对输入的音频重采样
至24kHz，再对音频进行分段，并使用控制曲线相应位置指示的拉伸比率对每一段音频的时间
进行拉伸或收缩。遵循ControlVC，如图2所示，速度控制曲线的三种模式，分别为上升、下降
和抛物线。具体来说，首先我们对原始音频进行分段，再使用np.array函数创建整数序列，并
根据线性公式或抛物线公式计算每一段的速度，使语音的速度可以随着时间越来越快，越来越
慢，也可像抛物线一样先快后慢。在这一阶段，语音的音色、音调均被保留。

基准模型VALL-E使用的字符转音素方法并不支持老挝语，因此，我们构建特殊的字符转
音素模块来进行老挝文本的字符转音素。在这一模块中，我们引入了Epitran(Mortensen et al.,
2018)，Epitran是一个用于字符转音素的大规模多语言、多后端系统，支持包括老挝语在内的
多种语言，它采用语言正字法中的单词标记并输出音素表示，我们再将其输出的音素表示构成
老挝语音素词典。最终达到捕捉老挝语语言的差异性，模型更好地学习老挝语语言知识的效
果。
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图 2: 速度控制曲线

3.2 音音音频频频量量量化化化和和和音音音调调调嵌嵌嵌入入入

由于音频通常存储为16位整数值序列，因此需要生成模型在每个时间步输出216 = 65536个
概率来合成原始音频。此外，超过万的音频采样率导致序列长度过长，使得原始音频合
成变得更加困难。为此，需要音频量化来压缩整数值和序列长度。在本文中，我们遵
循AudioLM(Borsos et al., 2023)，利用神经编解码器模型来表示离散标记中的音频。为了压
缩音频以进行网络传输，编解码器模型能够将输入的语音波形编码为离散声学代码，对于
训练中未出现的说话者，也能重建出高质量波形。神经编解码器可以减少时间步长以提高效
率，并且它包含丰富的说话人信息和声学信息。在本文中，我们采用预先训练的神经音频编
解码器模型EnCodec(Défossez et al., 2022)作为我们的量化器。EnCodec是一种卷积编码器-解
码器模型，其输入和输出都是可变比特率的采样率为24kHz的音频。编码器将24kHz的输入波
形产生75Hz的嵌入，采样率降低了320倍。其中量化器共有八层，每个嵌入均通过残差向量量
化(RVQ)进行建模。

我们采用YAAPT算法(Kasi and Zahorian, 2002)提取经过速度控制的语音的音调序
列(p1, ..., pT )，其中T 是帧。然后将该音调序列乘以输入的音调控制曲线以获得修改的音调
序列(p′1, ..., p

′
T )。同样遵循ControlVC，输入的音调控制曲线示例如图3所示，模式为stress模

式，该曲线表示修改后的语音与原始语音的基频(F0s，单位为Hz)的比率。例如，1.2x F0率表
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示修改后的语音的F0预计为原语音的1.2倍。这里的实现思路是，在音调序列中，选取一段区间
作为上升的部分，对该部分音调进行线性调整，使得音调值随着位置的增加而线性上升。修改
后的音调序列作为基于VQ-VAE编码器的音调嵌入网络(Dhariwal et al., 2020)的输入，以获得
修改后的音调嵌入。编码器产生潜在向量序列(h1, ..., hT )，并将其映射到码本中各自最接近的

代码。然后，我们采用码本向量的整数索引来形成音调嵌入序列z(p) = (z
(p)
1 , ..., z

(p)
T )。

控制曲线

位置
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

0.75X

0.80X

0.85X

0.90X

0.95X

1.00X

1.05X

1.10X

1.15X

1.20X

F0
率

1.25X

图 3: 音调控制曲线

3.3 训训训练练练策策策略略略

在这项工作中，我们通过采用具有两个编码器-解码器的编解码语言模型的分层方法来实现
条件编解码语言模型的功能。这两个模型采用不同的建模方法：自回归和非自回归。我们首先
应用自回归编解码语言模型从语音样本的第一个量化器生成离散代码。接下来，我们利用非自
回归编解码语言模型来预测剩余的离散代码。我们可以将我们的模型表示为θ = θar, θnar，其
中θar和θnar分别表示自回归编解码语言模型和非自回归编解码语言模型的参数。

(1)自回归编解码器
在我们的方法中，我们采用自回归编解码语言建模来从语音样本的第一个量化器生成离散

代码。公式为：

p(cy:,1|c
x
:,1, p, z

(p); θar) =
∏T

t=0p(c
y
t,1|c

y
1:t−1, c

x
:,1, p, z

(p); θar) (1)

其中c:,1表示来自第一个量化器的离散代码，x表示语音样本，p为x对应的音素转换。
通过利用自回归建模，我们可以有效地处理韵律建模过程中语音长度的变化。我们通
过使用基于Transformer的编码器-解码器架构来实现自回归编解码语言模型。编码器输入
是cx:,1和p和z(p)的串联。

(2)非自回归编解码器
我们采用非自回归编解码语言建模来从语音样本的第2-8个量化器生成剩余的离散代码。公

式为：
p(cy:,j |c

y
:,j−1, c

x
:,j , p, z

(p); θnar), j ∈ [2, 8] (2)

其中c:,j表示来自j的离散代码，j为第j个量化器，θnar表示非自回归编解码语言模型的参
数。我们同样采用基于Transformer的编码器-解码器模型作为我们的非自回归编解码语言模
型，除了解码器的自注意力掩码之外，它与我们的自回归编解码器语言模型的架构类似。我们
采用cx:,j和p和z(p)的串联作为编码器输入。

自回归模型和非自回归模型的结合能够使合成的语音在质量和推理速度之间取得一个良好
的平衡。一方面如果只用非自回归的话，模型不知道合成语音的长度应该多长，而由于自回归
模型的输入序列最后有特殊的< eos >标记，因此自回归模型对声学序列长度的预测具有灵活
性，使用自回归模型能得到语音的长度。由于第一层量化器已经得到语音长度了，那后面的量
化器就可以只用非自回归，因为非自回归模型的推理速度优于自回归模型，这样就把时间复杂
度从O(T)降到了O(1)。

3.4 音音音频频频合合合成成成

给定经过速度控制的语音样本x = (x1, x2, ..., xn)及其对应的音素转换p = (p1, p2, ..., pn)和

音调嵌入序列z(p) = (z
(p)
1 , ..., z

(p)
T )。首先，神经音频编解码器的声学量化器将每个语音样本编码
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为离散声学代码cx = Ecodec(x)，其中cx ∈ N n2×8,n2表示下采样的语音长度。然后，音频合成的
过程可以看作是使用多项式采样策略对

cŷ ∼ p(cy|cx, p, z(p); θ) (3)

进行采样，其中θ表示条件编解码语言模型的参数，cŷ是生成的离散代码序列。最后，我们再
使用神经编解码器的解码器合成语音波形ŷ：

ŷ = Dcodec(c
ŷ) (4)

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验设设设置置置

为了实验的公平，所有语音数据均采样至24kHz。本实验分别在英语数据集和老挝语数据
集上进行训练。在训练英语数据集时，自回归编解码器epoch轮数设置为20，非自回归编解码
器epoch轮数设置为40。在训练老挝语数据集时，自回归编解码器epoch轮数设置为15，训练非
自回归编解码器epoch轮数设置为30。Batch size大小随机设定，初始学习率设置为0.05，实验
设备为ubuntu22.04，CUDA版本为11.7，python版本为3.10.14，torch版本为1.13.1。

4.2 数数数据据据集集集

我们分别在公开的英语数据集LibriTTS(Zen et al., 2019)和私有的老挝语数据集上进行训
练。LibriTTS中包含大约585小时、2456个说话者的阅读英语语音。LibriTTS语料库专为语音
合成研究而设计，语音都有其对应的文本，且排除了具有显着背景噪声的语音。私有的老挝语
数据集包含大约50小时、380个说话者的老挝语语音，老挝语的语音由母语为老挝语的人士进行
录制，每一条语音同样有其对应的文本，其训练集和验证集的大小比为4：1。

4.3 评评评价价价指指指标标标

主观评价部分采用两种评价指标对模型综合能力进行评价。指标一：平均意见得
分(MOS,Mean Opinion Score)，又称平均满意度得分，是一种用于评估音频自然度的指
标。MOS评分采取５个级别对被测音频的质量进行评价，1分代表很差，2分差，3分一般，4分
好，5分非常好，待测音频的得分是在所有试听人员的评分上求平均得到的。指标二：比较平均
选项得分(CMOS,Comparison Mean Option Score)，在CMOS测试中，试听人员每次听两个音
频，并使用一个分数来评估后者与前者相比的感觉。CMOS 的范围从-3（我们的模型比基准模
型差很多）到3（我们的模型比基线模型好很多），间隔为1。
客观评价部分采用两种评价指标对模型综合能力进行评价。指标一：梅尔倒谱失

真(MCD,Mel Cepstral Distortion)，它表示的是转换后语音的MFCC 特征与标准输出语音
的MFCC 特征的差距，MCD的值越低代表合成音频与真实音频之间的偏差越小，即模型的效
果越好。指标二：基频F0的均方根误差(RMSE)，RMSE的值越低表示合成音频与真实音频的
基频轮廓越接近，效果越好。

4.4 对对对比比比实实实验验验

为了证明本文所提方法对韵律可控的同时，也能保证语音的自然度与流畅度，本文与以
下不同语音合成模型进行对比。为了验证本文方法的有效性，分别基于LibriTTS数据集和老
挝语数据集，设计本文方法与韵律相关的语音合成模型进行比较的不同实验。其中，GST-
Tacotron(Wang et al., 2018)与VAE-Tacotron(Zhang et al., 2019)都是仅采用文本和参考音频
作为输入的模型。GST-Tacotron使用了一种“全局风格标记”的方法来实现韵律建模。VAE-
Tacotron引入VAE以无监督方式来学习韵律的潜在表达，以便于韵律控制。VITS(Kim et al.,
2021)是一种结合变分推理、标准化流和对抗训练的高表现力语音合成模型。VITS在隐变量上
进行随机建模并利用随机时长预测器，输入同样的文本，能够合成不同韵律的语音。VALL-
E(Wang et al., 2023)是本文的基准模型。
对上述几种模型合成的语音进行主观评估，进行MOS和CMOS评分。对实验结果进行客观

评估，为了方便使用MCD和RMSE评估，本文所提方法合成的语音内容与基准模型合成的语音
内容一致，均方根误差(RMSE)使用基频F0进行计算。英语的实验结果如表1所示，老挝语的实
验结果如表2所示，其中Ground Truth为数据集中真实的音频。
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模模模型型型 MCD RMSE MOS CMOS

GST-Tacotron 7.77 57.36 3.82(±0.10) -1.32
VAE-Tacotron 7.91 54.88 3.89(±0.10) -0.80
VITS 7.40 50.83 3.93(±0.06) -0.41
VALL-E 7.25 47.39 3.96(±0.05) -0.30
Our Model 7.13 45.21 4.05(±0.07) 0.00

Ground Truth - - 4.50(±0.03) +0.25

表 1: 英语数据集上的各项评价指标得分

分析表1结果可知，本文所提方法合成语音的MOS评分达到4.05，相比基准模型VALL-E提
升了0.09，并且我们提出的方法以+0.30的CMOS优于基准模型。同时可以看出本文提出的模型
在MCD指标上相比基准模型VALL-E降低了0.12，在RMSE指标上相比基准模型降低了2.18。我
们的方法在4项评价指标上均是最优的。由于GST-Tacotron和VAE-Tacotron在使用较短的参考
音频时无法准确复制参考音频的说话人风格，而我们的方法基于神经编解码语言模型，它只需
要3秒的参考音频，就能合成出与参考音频说话风格相似的语音。因此，在参考音频较短的情
况下，我们的方法合成的音频相比GST-Tacotron和VAE-Tacotron与真实音频偏差更小、更接
近，听觉上更加良好。VITS采用基于随机数的时长预测器，形成随机噪声，但随机噪声无法很
好地模拟真实的韵律分布，导致其在听感上不如我们的方法。VALL-E能很好地学习参考音频
的音色，但其缺乏对声音的韵律建模。根据主观评价指标和客观评价指标结果，表明我们提出
的方法可以根据基准模型合成更自然、更真实的语音。

模模模型型型 MCD RMSE MOS CMOS

VITS 7.78 58.26 3.52(±0.10) -0.30
VALL-E 7.66 52.15 3.58(±0.12) -0.14
Our Model 7.52 53.81 3.61(±0.15) 0.00

Ground Truth - - 4.45(±0.04) +0.40

表 2: 老挝语数据集上的各评价指标得分

分析表2结果可知，本文所提方法合成的老挝语语音的MOS评分达到3.61，相比基准模
型VALL-E提升了0.03，并且我们提出的方法以+0.14的CMOS优于基准模型。同时可以看出本
文提出的模型在MCD指标上相比基准模型VALL-E降低了0.14。虽然在客观评价指标RMSE上
结果不如基准模型，但差距并不大，这是可以接受的。VITS采用基于随机数的时长预测器，
形成随机噪声，但随机噪声无法很好地模拟真实的韵律分布，导致其在听感上不如我们的方
法。VALL-E能很好地学习参考音频的音色，但其缺乏对声音的韵律建模。总体来说，对于老
挝语而言，所提出的方法仍可以根据基准模型合成更自然、更真实的语音。
考虑到本文所使用的私有老挝语数据集时长只有约50小时，数据量的有限可能无法展现模

型的优势和特点，我们将老挝语数据集扩增至100小时并再次进行实验。

数数数据据据量量量 MCD RMSE MOS CMOS

Our Model-50h 7.52 53.81 3.61(±0.15) 0.00
Our Model-100h 7.46 51.94 3.65(±0.21) +0.18

表 3: 老挝语不同数据集规模上的各评价指标得分

由表3结果可以发现，数据量的增大确实能提升模型的性能，证明了本文方法的在不同数据
集规模的有效性。

4.5 可可可控控控性性性测测测试试试

为了证明本文所提出方法的可控性，我们向试听人员展示了同一句英文文本的受控音频的
合成结果，以及相应的控制曲线图。然后，试听人员对受控的合成音频的音调或速度变化的准
确程度进行评估，评分范围为1 到5，其中1 表示“完全不准确”，3 表示“准确”，5“非常准确”。
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每一轮包含同一合成文本的速度控制、音调控制和音调+速度控制，每位试听人员均进行6轮测
试。

速速速度度度 音音音调调调

仅速度控制 真实曲线 3.30±0.13 -
仅速度控制 虚假曲线 3.16±0.10 -

仅音调控制 真实曲线 - 3.14±0.21
仅音调控制 虚假曲线 - 2.95±0.15

速度+音调控制 真实曲线 3.34±0.08 3.06±0.15

表 4: 95%置信区间下可控性测试的MOS结果

在表4中，对于单因素(仅速度或仅音调)控制，所呈现的控制曲线有15%的可能性是虚假曲
线，虚假曲线即真实曲线的翻转或移位版本。将向试听人员展示虚假曲线后得到的评分作为基
线评分，对比真实曲线的评分可得，在同时进行速度和音调控制时，速度变化最准确，与基线
评分相比提升0.18；在进行单因素音调控制时，音调变化最准确，与基线评分相比提升0.19。这
是由于评测的时候存在一些较短的音频，仅有1-2秒的时长，试听人员可能更难评估音调的可控
性。在测试中，速度控制采用上升模式，音频速度会随时间逐渐变快。音调控制采用stress模
式，选取一段音频区间作为音调上升的部分，因此对于短音频，音调上升部分很短，尤其在速
度变化的对比下，音调在听感上变化更加不明显。而单音调控制时，没有速度的变化，试听者
在听感上更能察觉音调的变化。这就导致在速度音调同时控制时，音调评分略低于仅音调控
制，但仍高于基线评分。这表明我们的方法能够同时控制这两个因素，即实现了韵律的可控
性。

4.6 定定定性性性分分分析析析

给定两个老挝语文本和一段录音，我们分别在基准模型VALL-E和我们的模型上运行推理
过程两次，并在图4和图5中可视化其波形。

图 4: 老挝语文本1合成的声音波形

在图4中，我们观察到两个样本具有不同的持续时间。这是因为4(a)是在基准模型VALL-
E上合成的样本，没有速度控制，而4(b)是经过抛物线模式的速度控制曲线修改后的样本。可
以观察到，速度的差异性导致两个样本即使合成的是相同的老挝语文本，仍具有不同的持续时
间。
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图 5: 老挝语文本2合成的声音波形

在图5中，我们观察到两个样本的振动的频率不同。类似的，5(a)是在基准模型VALL-E上
合成的样本，没有音调控制，而5(b)是经过stress模式的音调控制曲线修改后的样本。可以观察
到，音调的差异性导致两个样本即使合成的是相同的老挝语文本，仍具有不同的振动频率。

5 结结结论论论

针对现有方法中合成的语音仍然缺乏真实语音的多样性和韵律变化的丰富性的问题，本文
提出基于神经编解码语言模型的老挝语韵律建模方法。利用先验速度和音调时序变化曲线建模
韵律变化分布，实现对语言特征的时变控制，并且在训练中使用自回归架构和非自回归架构
相结合的方式。在公开英语数据集LibriTTS和私有老挝语数据集上，主观和客观评价结果都证
明，本文提出的方法能够在合成高质量音频的同时进行速度和音调控制。
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基于通用依存句法的锡伯语句法树库构建研究

周贺
香港理工大学中文及双语学系

he.zhou@polyu.edu.hk

摘要
我国是一个多民族、多语种的国家，拥有丰富的民族语言资源。然而，使用人口较少、
文化影响力较小的语言普遍面临语言濒危的问题，记录和保存这些语言在语言学、民
族学与人类学上都具有重要意义。在本研究中，我们以我国仍在活跃使用的满通古斯
语——锡伯语为目标语言，从锡伯语语法书、锡伯语报纸《察布查尔报》以及锡伯语
《语文》教材中收集了 1200个句子，以此为语料构建了一个包含词汇、形态以及依存句
法信息的树库。本文详细描述了树库的构建过程，深入讨论了标注过程中遇到的难以
解决的语言现象，并提出了我们的标注策略。通过标注，我们发现，随着汉语和锡伯语
的深层接触，锡伯语不仅在词汇上接受了大量的汉语借词，锡伯语句子结构也受到一
定程度的影响。基于所标注的锡伯语树库，我们进行了锡伯语自动句法分析实验，探讨
了词、词性、字符特征以及中国少数民族语言预训练模型 CINO对句法分析性能产生的
影响。
关键词： 通用依存句法；树库；锡伯语；满通古斯语族；低资源语言资源

A Dependency Treebank for Xibe based on Universal Dependencies

He Zhou
Department of Chinese and Bilingual Studies, Hong Kong Polytechnic University

he.zhou@polyu.edu.hk

Abstract
China is a country of multi-ethnics and multi-languages, possessing a wealth of ethnic language
resources. However, languages with fewer speakers or less influence are increasingly endan-
gered. Therefore, the documentation of these languages is of significant importance in the fields
of linguistics, ethnology and anthropology. This study focuses on the Xibe language, a Tungu-
sic language actively used in China. We collected 1200 written Xibe sentences from a grammar
book, Cabcal News and Xibe textbooks, and built a treebank covering annotations on lexical,
morphological and syntactic levels. This paper outlines the detailed procedure of treebank con-
struction, discusses challenging cases encountered in annotation, and provides justification for
our current annotation decisions. Meanwhile, we also observed that due to extensive language
contact with Chinese, modern written Xibe has not only enriched its lexicons from Chinese, but
also shows some influence on its syntactic structures. Using the annotated treebank, we con-
ducted dependency parsing experiments, where we investigated the effectiveness of different
features including word, part-of-speech, character as well as the Chinese minority pre-trained
language model (CINO).

Keywords: Universal Dependencies , Treebank , Xibe , the Manchu-Tungusic Languages ,
Low-resource Language Resources
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1 引言
锡伯语 (ISO 639-3:sjo)是我国锡伯族仍在使用的一门语言，与满语、鄂温克语、鄂伦春语、

赫哲语以及历史上的女真语构成我国境内的阿尔泰语系满-通古斯语族语言。根据 2020年全国
人口普查数据 (国务院第七次全国人口普查领导小组办公室, 2021),锡伯族人口为 19万 1911人，
占全国人口的 0.01%,主要分布在东北三省和新疆维吾尔自治区 0。其中，使用锡伯语的人口主
要集中分布在新疆伊犁哈萨克自治州察布查尔锡伯族自治县及其周边地区，懂锡伯语的人口数
在 1万至 5万之间 (朝克, 2009;朝克, 2014)。联合国教科文组织依据语言活力和濒危程度对世界
语言进行评估，锡伯语属于严重濒危 (severely endangered)型语言 (Moseley, 2010)。另外，锡伯
语与满语关联密切，两种语言的语法结构和词汇基本一致，学术界多认为锡伯语文是满语文的
继续和发展 (安俊, 1985;赵阿平 et al., 2003)。从文字的角度来看，满通古斯语族的语言中，只有
锡伯文字还有一定的使用人口，但是使用人数和范围也在缩小 (朝克, 2014)。因此，从语言学的
角度记录和研究锡伯语，不仅对于保护锡伯族的语言和文化具有深远的意义，同时也有助于满
语及其文献的研究。
国内外学者对锡伯语的研究主要侧重于利用田野调查收集的语料，描写和分析锡伯语的语

音、词汇和语法特点，以及进行跨语言对比研究 (顾松洁, 2016)。然而，采用基于语料库或者计
算语言学的方法来记录和分析锡伯语的研究则相对较少。鉴于此，本研究从语言资源建设着手，
目标为锡伯语这一低资源语言构建一个包含形态与句法信息的树库。
我们选择使用通用依存句法理论 (de Marneffe et al., 2021, Universal Dependencies,下文简称

为 UD)作为树库的标注框架。在跨语言或多语言的句法分析任务中，不同语言中的相同句法
结构因采用不同的标注框架而呈现出标注差异，这严重影响了句法分析效果。为了消除这一障
碍，Nivre et al. (2016)整合了斯坦福依存句法框架 (de Marneffe and Manning, 2008),谷歌依存句
法框架 (McDonald et al., 2013),谷歌通用词性标记集 (Petrov et al., 2012)以及通用形态句法标记
集 (Zeman, 2008)，发展出了通用依存句法 (Universal Dependencies)。UD标注框架自提出以来已
广泛应用于世界上多种不同类型的语言。这些开源的树库资源为我们锡伯语树库的标注工作提
供了宝贵的参考依据。我们从锡伯语的亲属语言的树库中汲取经验，借鉴其标注方法，从而在
确保标注的准确性的同时，也保持了各树库之间标注的一致性。

2 背景介绍
2.1 锡伯语的基本特点

元音 (5) ᠠ a[a] ᡝ e[@] ᡳ i [i] ᠣ o [o] ᡠ u[u]
辅音 (19) ᠨ n[n] ᡣ k [q]/[k] ᡤ g [å]/[g] ᡥ h [x]/[X] ᠪ b [p]

ᡦ p[ph] ᠰ s [s] ᡧ š[ù] ᡨ t [th] ᡩ d [t]

ᠯ l[l] ᠮ m[m] ᠴ c[tùh] ᡪ j[tù] ᠶ y[j]

ᠷ r[r] ᡫ f[f] ᠸ w[v] ᡢ ng[ŋ]
特定字母（10） ᠺ ck[kh] ᡬ cg[gh] ᡭ ch[xh] ᡰ z[ü] ᡮ ts[tsh]

ᡯ dz[ts] ᠰᡟ sy[sz] ᡮᡟ tsy[tshz] ᡱᡞ cy[úùhü] ᡲᡞ jy[úùü]

满语元音 (1) ᡡ v [u]

表 1: 锡伯语字母、其拉丁字母转写及国际音标

锡伯语与阿尔泰语系内其他亲属语言，如蒙古语族和突厥语族语言，在语言的多个层面均
呈现出了共同的特征。在语音层面，锡伯语存在元音和谐现象，即一个词内的元音一般具有相
同的发音特征；在形态层面，锡伯语采用黏着形态，通过在词根上附着不同的词尾来表达语法
功能，而且锡伯语的黏着词缀与词根同样遵循元音和谐规律；在句法层面，锡伯语句子遵循主

©2024中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

0https://www.neac.gov.cn/seac/ztzl/xbz/gk.shtml
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语料来源 句子数 总词元数 句长 max 句长 min 平均句长 中位数 方差 σ

语法例句 544 5 757 50 3 10.58 10 5.43
《察布查尔报》 266 9 644 90 3 36.26 33 21.52
小学课本 390 8 062 110 3 20.67 17 13.89
总计 1 200 23 463 110 3 19.55 13.5 16.65

表 2: 锡伯语树库语料句子的统计信息（句长的计算基于用空格分词处理之后的词元数）

语-宾语-谓语（SOV）的语序，短语遵循中心词后置（head-final）的语序。现代锡伯文文字是在
圈点满文的基础上稍作修改演化而来，采用从上到下、从左到右的书写顺序。表1为锡伯语书面
语字母及其拉丁字母转写和国际音标，锡伯语有 5个元音，19个辅音，还有 10个用于转写外来
词的特定字母以及满语元音ᡡ（v）1。1947年“锡索文化协会”在锡伯文字改革时，删除了满语
元音ᡡ（v）(安双成, 1997)，但是由于锡伯语继承了众多满语词汇，这个字母依然广泛地存在于
现代锡伯语文本中。

与我国仍存的其他满通古斯语族语言 (满语、鄂温克语、鄂伦春语和赫哲语)相比，现代锡伯
语不仅同时存在书面语和口语，而且掌握两种形式的人数也多于其他语言。然而，锡伯语的书面
语和口语在语音、词汇以及语法上都有较大差别 (苏承志, 1995;佟加·庆夫, 1996;张泰镐, 2008)。
语音上，书面语词汇在口语中经历了元音音变或脱落、音节脱落以及辅音异化等变化，书面语中
的多音节词在口语中逐渐双音节或单音节化；词汇上，书面语多使用规范词汇，而口语中并未
使用，例如锡伯语口语中的话题标记 da在书面语中并未得到使用 (Jang, 2020)；语法上，口语句
子短小多变，结构简单，而书面语语法规范、准确且完整 (顾松洁, 2016)。在本研究中，我们选
择锡伯语书面语作为树库的语料，主要出于以下三个原因：首先，虽然现存锡伯语口语在整体
上不存在方言的区分，但新疆地区的锡伯语仍展现出细微的地区差异。国内外的研究中所使用
的口语语料，例如张泰镐 (2008), Zikmundová (2013)，大多采用拉丁字母或者国际音标转写，缺
少统一的文字表示，这不利于树库语料的收集和整理。其次，书面语句子严格遵守句法规则，结
构规整，有助于我们准确地分析和理解锡伯语的词汇、形态及句法结构。最后，以锡伯语书面语
为媒介的文学作品、语言课本和《察布查尔报》等丰富的语言资源，为语料库的构建提供了宝
贵的语料。

2.2 锡伯语和满语的关系

锡伯族的固有语言与满语相近，锡伯人在被纳入八旗后，很快学用了满文并接受了逐步规
范化了的满语。18世纪中期，清朝为了加强西北边陲的防务，从东北抽调了一批锡伯兵西迁至
新疆伊犁河谷戍边屯垦。这些锡伯人及其后代形成了今天新疆伊犁的锡伯族。在漫长的历史进
程中，锡伯族与周边其他民族接触较少，居住较为集中，而且受到封建封闭式的八旗制度的约
束，所以西迁的锡伯人很好地保留了满语文。至 20世纪 40年代，伊犁的锡伯族在旧满文的基
础上进行修订和改革，形成了现代锡伯文 (佘吐肯, 2006)。从历史语言学的角度，锡伯语和满语
在文字、语音、词汇和语法方面均存在着高度的一致性。现代锡伯文字是在圈点满文的基础上
稍作修改演变而来的；在满语和锡伯语的基本词汇中，同源词达到 90%以上，而且二者的语
法结构也基本一致 (朝克, 2014)。国内外学者对于锡伯语的独立地位持有不同的看法，本文对
此不做深入探究，主要采用佘吐肯 (2006)的观点，认为锡伯语是一门独立的语言，它与满文具
有源流的关系，在继承满文的基础上，继续丰富和发展了满文。基于此，在树库标注的过程中，
除了锡伯语的参考资料，我们还可以参考满文语言材料，如《新满汉大辞典》(胡增益, 2020)，
Gorelova编写的满文语法 Manchu Grammar (Gorelova, 2002)，Jerry Norman编著的满-英词典 A
Comprehensive Manchu-English Dictionary (Norman, 2020)以及 Roth Li编写的满文读本Manchu-A
Textbook for Reading Documents (Li, 2000)等。
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# sent_id = grammarbook_sjo_p1_9
# text = ᠮᡞӐӄ ᡞ ᠠᠮᠠ ᡠᠷӅ ӕᠮᠴᡞ ᠴᡞ ᠶᠠbuᡥᠠ︒
# text[phon] = mini ama urumci ci yabuha .
# text[chn] =我的爸爸去了乌鲁木齐。
1 ᠮᡞӐӄ ᡞ ᠮᡞӐӄ ᡞ PRON _ _ 2 nmod:poss _ Translit=mini
2 ᠠᠮᠠ ᠠᠮᠠ NOUN _ _ 5 nsubj _ Translit=ama
3 ᡠᠷӅ ӕᠮᠴᡞ ᡠᠷӅ ӕᠮᠴᡞ PROPN _ _ 5 obl _ Translit=urumci
4 ᠴᡞ ᠴᡞ ADP _ Case=Abl 3 case _ Translit=ci
5 ᠶᠠbuᡥᠠ ᠶᠠbuᠮᠪϊ VERB _ Tense=Past|VerbForm=Fin 0 root _ Translit=yabuha
6 ︒ ︒ PUNCT _ _ 5 punct _ Translit=.

图 1: 用 CoNLL-U格式表示的依存结构例句

3 数据收集及预处理
3.1 语料收集
我们为锡伯语树库共收集了 1200个句子，其中从《锡伯语语法通论》(佘吐肯, 2009)收集了

544个语法例句（共计 5757个词元），从《察布查尔报》2019年 1月至 3月的 9期报纸中收集了
266句新闻语料（共计 9644个词元），另外从锡伯文小学课本《ӑӄ ᡞᠶᠠᠮᠠᡢᡤᠠ gυᠰᡠᠨ》(niyamangga gisun,
“语文”)第 3册至第 6册 (何文勤, 2006)收集了 390句（共计 8062个词元）。我们统计了每一部
分句子的句子数和句长等信息，如表2所示。在语料收集过程中，考虑到诗歌和文学语体的特殊
性，我们在这一版本的树库中暂未收录。
3.2 数据预处理及标注
在 UD中，每一个句子都用 CoNLL-U格式 (Buchholz and Marsi, 2006)来表示（见图1)。一

个 CoNLL-U格式的句子包括三类信息：（1）以 #标记开头的行存储句子的元信息，用来记录句
子在树库里的编号（sent_id），锡伯语文本（text），句子的拉丁转写（text[phon]）以及句子的中
文或英文翻译。（2）句子以空格切分成词元（token），每一个词元标注其词源编号（ID），词形
（FORM），原形（LEMMA），通用词性（UPOS,universal part-of-speech），扩展词性（XPOS,extended
part-of-speech），形态特征（FEATS），依存词（HEAD），依存关系（DEPREL），增强依存关系
（DEPS）以及其他自定义信息（MISC）。10个字段之间用制表符分隔开，无值字段用下划线表
示。（3）句子和句子之间的空行。
我们自动获得每一个锡伯语句子的元信息。锡伯文文本首先根据表1通过 python脚本自动转

写成拉丁形式，然后将其连同其拉丁转写及中英文翻译转换为 CoNLL-U格式。对于每一个词元
的信息，我们采用手工标注的方式。标注由两名标注者完成，其中第一名标注者完成了 464句语
法例句、新闻和小学教材的全部句子，第二名标注者完成了 80句语法例句。由于两名标注者均为
语言学专业的非锡伯语母语者，为了确保标注质量，标注和校对的过程中标注者不仅参考了锡伯
文满文语法，还通过咨询锡伯语母语者获得句法知识。另外，标注工作借助 UD Annotatrix (Tyers
et al., 2017)和 conllueditor (Heinecke, 2019)工具来提高标注效率。标注完成后，我们统计了锡伯
语树库中所涉及的词性、形态和依存关系，详细数据列于表B.1、表C.1和表D.1中。

图1为一个标注完成的实例，其中对每一个词元，我们标注其原形、通用词性、形态信息，
为方便阅读，我们将每一个词的拉丁转写存储在每一行的最后一列。例如，这个句子的谓语动
词 ᠶᠠbuᡥᠠ（yabuha）的索引号为 5，是动词 ᠶᠠbuᠮᠪϊ（yabumbi，“行走”）的一般过去时形式，因此它
的词性为 VERB,形态特征标注为过去时（Tense=Past）限定动词（VerbForm=Fin）。作为句子的
谓语，它的依存词为索引号为 0的根节点，依存关系为 root。另外，最后一列为该词的拉丁转写
（Translit=yabuha）。
4 树库标注中的难点
在树库标注的过程中，UD的标注规范基本上可以覆盖锡伯语的形态和句法特征。但是，如

第2节所提到的，现代锡伯语在继承了满语的基础上继续丰富和发展，随着锡伯族与其他民族的
1为了排版方便，正文中的锡伯语文本水平显示。
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分写形式 boᡠ
guᠸᠠᠨ

ᡦᠠᠨ
gu

ᠪυᠶᠠᠨ
poᠣ

guᡢ
he

зo

ᠴᡞ
ᠶӅӒ

连写形式 - ᡦᠠngu

ᠪυᠶᠠnpoᠣ

guᡢheйo

ᠴᡞᠶӅӒ

拉丁转写 bo u guwan pan gu biyan poo gung he cgo ci ye
中文 “博物馆” “盘古” “鞭炮” “共和国” “企业”

表 3: 锡伯语汉语借词示例

1-3 bo ᡠ guᠸᠠᠨ _ _ _ _ _ _ _ _
1 bo bo X _ _ 10 nsubj _ Translit=bo
2 ᡠ ᡠ X _ _ 1 flat _ Translit=u
3 guᠸᠠᠨ guᠸᠠᠨ X _ _ 1 flat _ Translit=guwan

图 2: 多词元词的标注示例，以 bo ᡠ guᠸᠠᠨ, bo u guwan,“博物馆”为例

交流日益频繁，锡伯语与汉语、维吾尔语和哈萨克语等语言的接触也逐渐增多。语言接触的一个
突出表现是，锡伯语从汉语中借来了大量的词汇，同时，一些句子结构也在汉语翻译的影响下
发生了细微的变化。我们选取标注中遇到的特殊语言现象，在详细分析的基础上决定标注方法。
4.1 由汉语借词产生的多词元词
根据 UD标注规范，依存关系应建立在词与词之间，而这里的“词”是指句法意义上的词，

并非正字法意义上的词。例如，法语的 au是介词 à和阳性冠词 le的缩合形式，au在正字法意义
上算作一个词，然而从句法的角度应该算作两个词，因此在 UD标注中，这类缩合冠词被拆分为
两个词，au被当做一个多词词元（Multi-word Token）。与此相反，锡伯语中出现了需要将几个词
元合并为一个词的特殊现象，这类词以汉语借词为主，我们称之为多词元词（Multi-token Word）。

表3列出了 5个汉语借词，锡伯语从汉语借词的方式是将汉语音节直接转写为发音相同或相
似的一个或多个锡伯语音节，书写时每一个汉语音节对应的锡伯语音节写成锡伯语的一个“词”。
在遵循锡伯文正字法 (新疆维吾尔自治区民族语言文学工作委员会, 1992)的前提下，多词元词也
可以连写，例如 ᡦᠠᠨ gu（Pan Gu,“盘古”）也可以写作 ᡦᠠngu。然而，bo ᡠ guᠸᠠᠨ（bo u guwan，“博物馆”）
只有分写形式而不能连写，因为锡伯文中元音 ᠣ（o）与 ᡠ（u）没有连写形式。
在语料预处理阶段（见第3.2节），锡伯语句子按照空格切分成了词元串。词元串中既有锡伯

语的固有词，也有汉语借词的不成词语素。图2为 bo ᡠ guᠸᠠᠨ(bo u guwan)的切分和标注。在标注这
类多词元词时，我们在第一个词元前插入一行，标注多词元词的前后边界（1-3）和词形，其余
字段为空。由于构成该词的三个词元在锡伯语中均不能单独成词，我们无法确定它们的具体词
性类别，因此它们的词性确定为 X。根据 UD对外来词或短语的标注方法，我们把多词元词的内
部结构标注为一个平面结构，将第一个词元作为中心词，其后的两个词元分别依存于第一个词，
依存关系为 flat。这样的标注方式取消了多词元词内部的层级结构，不会与短语结构相混淆，也
不会影响句法层级结构。
4.2 话题标记 ᠣᠴᡞoci的特殊用法
在锡伯语书面语中，论元后一般用“格”来表示其句法功能，主格为零标记。但是，名词谓

语句中的主语和名词性谓语之间有时会出现话题标记。ᠣᠴᡞ（oci）是锡伯语书面语中话题标记之
一，它的基本功能是标记一个句子的主题。例如，在图3中，ᠣᠴᡞ（oci）位于主语 ᠪeχӶᡪᡞᡢ（beijing，“北
京”）之后，名词短语 ᠮᡠᠰᡝᡞ guᠷӅ ӕᠨ ᡞ geᠮᡠᠨ heᠴӅ Ӑᠨ（musei gurun i gemun hecen，“我们国家的首都”）之前，
其功能是用来标记话题。母语者经常将 ᠣᠴᡞ（oci）等同于现代汉语系动词“是”。然而在句法功
能上，锡伯语 ᠣᠴᡞ（oci）与韩语的은/는（eun/neun）、日语的は（wa）更相近，与现代汉语中的
“是”并不对应。因为“话题”是语用学概念，而且并非所有的语言都是话题优先型语言，UD的
表层标注中并未包含对句子信息结构的标注。因此，我们参考 UD中其它话题优先型语言的标
注方法，如韩语和日语，将话题标记当做特殊的主格标记，ᠣᠴᡞ（oci）的词性为后置词（ADP），
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ᠪeχӶᡪᡞᡢ
ᠣ

ᠴᡞ
ᠮᡠᠰᡝᡞ

guᠷӅӕᠨ
 ω

geᠮᡠᠨ
heᠴӅӐᠨ

beijing

oci

musei

gurun

i

gemun

hecen

北京

top

1.pl.gen

国家
gen

京城

城市

PROPN

ADP

PRON

NOUN

ADP

NOUN

NOUN root

nsubj

case

nmod:poss

nmod

case

compound

图 3: 依存结构树“北京是我们国家的首都”

它依存于主语，二者之间的依存关系为 case。
(1) a. 是有利于群众的事他都肯干。（取自《现代汉语词典》）

b. ᡠᠷᠠnᡩᠠᠷᠠ
uranda-ra
发响-ptcp.ipfv

ᡪᡞᠯᡤᠠ
jilgan
声音

ᠪe
be
acc

[
[
[

pro
pro
pro

ᠣᠴᡞ
oci
cop

ᡧᠠᠨ
šan
耳朵

]clause
]clause
]clause

teӐӄ ᡞ
teni
就

ᡩᠣnᡪᡞᠮᠪϊ
donji-mbi
听见-prs

“发出的声响是耳朵就能听见” 2

现代汉语中“是”除了做系动词之外，还可以用在名词前，表示“凡是”的意思，如例 (1a)。
由于锡伯语母语者经常将 ᠣᠴᡞ（oci）直接等同于现代汉语“是”，“是”的这一功能也被锡伯语借
用。例 (1b)取自第五册《ᡧᠠᠨ ᠪe gυᡩᠠᠮᡝ ᡥᠣᡢᡤᠣᠨ ᡥᡡᠯᡥᠠᠮᠪϊ》（šan be gidame honggon hvlhambi，“掩耳盗铃”）。
这句话中 ᠣᠴᡞ（oci）位于 ᡧᠠᠨ（šan，“耳朵”）之前，意为“凡是耳朵就可以听到发出的声响”。ᠣᠴᡞ
ᡧᠠᠨ（oci šan）位于句子的宾语和谓语动词之间，我们将其分析为一个嵌入在主句中的主语脱落
（pro-drop）的小句。这样，ᠣᠴᡞ（oci）的功能是做小句内的系动词。

图4是该句的依存结构分析，ᠣᠴᡞ（oci）依存于 ᡧᠠᠨ（šan，“耳朵”），二者的依存关系为 cop（系
动关系）。小句依存于句子的谓语动词 ᡩᠣnᡪᡞᠮᠪϊ（donjimbi，“听到”），是主句的副词性从句（advcl）。
由于采用了从汉语到锡伯语逐词翻译的方式，类似例（1b）的句子忽视了锡伯语的自然表达习
惯和句法结构。这不仅反映了翻译过程中的一些问题，同时也揭示了汉语对锡伯语在一定程度
上的影响。
4.3 ӑӄ ᡞᡢge ningge的两种用法

ӑӄ ᡞᡢge（ningge）是属格标记  ω（i）/ӑӄ ᡞ（ni）和名词化词缀 ̜̝ᡢge（-ngge）相结合而形成的。在我
们收集的语料中，ӑӄ ᡞᡢge（ningge）主要出现在两种句法环境中。
(2) a. ᡝᠷӅӒ

ere
这

ᠪυthe
bithe
书

ᠣᠴᡞ
oci
top

ᠰᡝᡫӅ ӕᡞ
sefu
老师

 ω
i
gen

ᠪυthe
bithe
书

︒
.
.

“这本书是老师的书。”
b. ᡝᠷӅӒ

ere
这

ᠪυthe
bithe
书

ᠣᠴᡞ
oci
top

ᠰᡝᡫӅ u
sefu
老师

 ω
i
gen

ӑӄ ᡞᡢge
ningge
ptcl.poss

︒
.
.

“这本书是老师的。”
c. ᡝᠷӅӒ

ere
这

ᠪυthe
bithe
书

ᠣᠴᡞ
oci
top

ᠮᡞӐӄ ᡞᡢge
miningge
1sg.gen.poss

︒
.
.

2语法注释释义详见表A.1
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ᡠᠷᠠnᡩᠠᠷᠠ
ᡪᡞᠯᡤᠠᠨ

ᠪe
ᠣ

ᠴᡞ
ᡧᠠᠨ

teӐӄᡞ
ᡩᠣnᡪᡞᠮᠪϊ

uranda-ra

jilgan

be

oci

šan

teni

donji-mbi

发响-ptcp.ipfv

声音
acc

cop

耳朵
就

听见-prs

VERB

NOUN

ADP

COP

NOUN

ADV

VERB root

acl

obj

case

cop

advcl
advmod

图 4: 依存结构树“发出的声响是耳朵就能听见”

“这本书是我的。”
第一种情况，ӑӄ ᡞᡢge（ningge）附加名词或代词后，做表示领属关系的助词，替代由名词/代词

和中心语所组成的名词短语 (胡增益, 2020)。例（2a）是一个名词谓语句，谓语是一个表领属关
系的名词短语 ᠰᡝᡫӅ u  ω ᠪυthe（sefu i bithe，“老师的书”），锡伯语用属格  ω（i）标记“老师”和“书”
之间的领属关系。（2b）是（2a）的省略形式，因为主语中已经提到过“书”，有时为了避免重复，
中心词再次提及时可以省略，用 ӑӄ ᡞᡢge（ningge）做领属关系助词来补足省略的成分，与前词构成
表领属关系的名词短语的省略形式，语义上表示抽象概念的“东西”。例（2b）中，中心语 ᠪυthe
（bithe，“书”）省略，ӑӄ ᡞᡢge（ningge）是属格  ω（i）和名词化词缀 ̜̝ᡢge（-ngge）结合形式，与 ᠰᡝᡫӅ u
（sefu，“老师”）一起构成表领属关系的名词短语，ᠰᡝᡫӅ u ӑӄ ᡞᡢge（sefu ningge）意为“老师的（东西）”。
当领属性名词短语的修饰语是人称代词，人称代词采用属格形式，例如例 (2c)，ӑӄ ᡞᡢge（ningge）附
加在形容词性物主代词之后，将整个短语变为名词性物主代词 (佘吐肯, 2009)。

ᡧᡠᠨ
ᡝᠯdeᠨ

ᠰᡝᠷӅӐᡢge
geᠷӅӐᠨ

ӑӄᡞᡢge

šun

elden

serengge

geren

ningge

太阳

光

top

大家

ptcl.poss

NOUN

NOUN

ADP

PRON

PART

root

compound

nsubj
case

case

图 5: 依存结构树“阳光是大家的”

图5例句取自锡伯《语文》第六册《ᡧᡠᠨ ᡝᠯdeᠨ》(šun elden，“阳光”)，句中名词性谓语 geᠷӅ Ӑᠨ ӑӄ ᡞᡢge
（geren ningge，“大家的”）可以理解为“大家的阳光”或“大家的东西”，ӑӄ ᡞᡢge（ningge）的作用是
补足省略的中心语。在标注中，ӑӄ ᡞᡢge（ningge）的词性为 PART（助词）,它依存于前面紧邻的名词
或代词，依存关系为 case，表明该助词赋予前面名词领属格。这种标注方式将 geᠷӅ Ӑᠨ（geren，“大
家”）标注为名词短语的中心词，从语义上看不尽合理，主要是为了遵守 UD的标注规则。UD标
注体系为了更好地捕捉不同语言之间平行性和相似句法结构，规定中心词一般为实词，虚词只
能依存于实词。
另外，锡伯语书面语中，ӑӄ ᡞᡢge（ningge）还常位于做主语的名词短语或形动词短语之后，做

体词化标记（substantivizer） (Gorelova, 2002)，提示句子的话题。如图6所示的一个取自《察布
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ᡨᠣᡥᠠχᡞ
ᡨᠣϵᠰᠣ

ӑӄᡞᡢge
ᠮᡝϵteᠨ

 ω
ᡠ

ᡪӅu
ᠪe

ᠪᠠᡥᠠᡥᠠbϊ

tohaii

tokso

ningge

mekten

i

uju

be

baha-habi

托海依

村庄

top

比赛
gen

头;首;第一
acc

取得-nr.pst

PROPN

NOUN

ADP

NOUN

ADP

NOUN

ADP

VERB root

compound

nsubj

case

nmod
case

obj
case

图 6: 依存结构树“托海依村获得了比赛的第一名”

查尔报》的例句，句中 ӑӄ ᡞᡢge（ningge）在主语 ᡨᠣᡥᠠχᡞ ᡨᠣϵᠰᠣ（tohaii tokso，“托海依村”）之后，从句
法和语义的角度来分析，我们将其分析为话题标记，它的词性为后置词（ADP），依存于前面的
主语，二者依存关系为 case，表明该词赋予前面名词短语特殊的主格（同第4.2节 ᠣᠴᡞ（oci）的标
注方法）。
4.4 无中心语的关系子句
关系子句（Relative Clause）的句法功能是做名词的修饰语。不同的语言中，关系子句和中

心词的相对位置有前后之分，例如，英语的关系子句由关系代词引导，位于中心词之后；汉语的
关系子句位于中心词之前，二者之间用“的”字连接。根据中心词在关系子句中可充当的成分，
关系子句可以分为有空缺的关系子句和无空缺的关系子句，有空缺的关系子句又包括主语位置
空缺和宾语位置空缺两类。例如，（3a）中，中心语位置上的“人”是关系子句谓语“看见”的主
语，而关系子句的主语位置为空，因此被称为主语空缺的关系子句；类似地，（3b）为宾语位置
空缺的关系子句。无空缺的关系子句是指中心词与关系子句中的主语和宾语均无对应关系，如
（3c），关系子句不缺少主语或宾语，中心词“时间”也不与之相对应。在 UD的标注体系中，关
系子句的谓语动词依存于关系子句修饰的中心词。在无空缺的关系子句中，从句的谓语与中心
词之间的依存关系使用 acl（修饰名词的从句）来标记；而在有空缺的关系子句中，则用 acl:relcl
来特殊标记。
(3) a. 主语空缺的关系子句： [昨天 ti看见他的]RC 人 i

b. 宾语空缺的关系子句： [昨天他看见 ti的]RC 人 i

c. 无空缺的关系子句： [我写文章的]RC 时间
锡伯语关系子句置于中心词之前，从句中的谓语动词采用形动词形式，而且从句的主语由

属格标记，以与主句的主语进行区分。锡伯语形动词由动词词根附加形动词词尾构成，形动词
词尾有完成体（4a）、非完成体（4b）以及进行体（4c）之分，其中完成体和非完成体后缀的选
择基于动词词根由元音和谐律决定。
(4) a. 完成体后缀： ̜̝ᡥᠠ（-ha），̜̝he（-he），̜̝ᡴӆ ᠣ（-ho）

b. 非完成体后缀： ̜ᠷᠠ（-ra），̜ᠷӅӒ（-re），̜ᠷᠣ（-ro）或 ̜ϲᠠ（-ka），̜ϳe（-ke），̜ϲᠣ（-ko）
c. 进行体后缀： ̜ᠮᠠᡥᠠ（-maha）

图7例句中，“我爸爸种的玉米”是被关系子句修饰的名词短语，从句的主语是 ᠮᡞӐӄ ᡞ ᠠᠮᠠ（mini
ama，“我的爸爸”），后有属格标记；从句的谓语 ᡨᠠᠷᡞᡥᠠ（tariha，“种植”）是在词根 ᡨᠠᠷᡞ̝̞（tari-）上
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附着完成体形动词词缀 ̜̝ᡥᠠ（-ha）构成的形动词，修饰中心语 boӍԂӐᡞᠮᠣ（bolimo，“玉米”）。从句内，
ᡨᠠᠷᡞᡥᠠ（tariha，“种植”）前的宾语位置为空，中心语 boӍԂӐᡞᠮᠣ（bolimo，“玉米”）是其语义上的宾语，
因此例7符合宾语空缺的关系子句的界定。因此，根据标注规范，ᡨᠠᠷᡞᡥᠠ（tariha，“种植”）依存于
boӍԂӐᡞᠮᠣ（bolimo，“玉米”），二者之间有 acl:relcl的依存关系。

ᠮᡞӐӄᡞ
ᠠᠮᠠ

 ω
ᡨᠠᠷᡞᡥᠠ

boӍ ԂӐᡞᠮᠣ
ᠠᠷᠰᡠӐӄᠠᡥᠠbϊ

mini

ama

i

tari-ha

bolimo

arsuna-habi

1.sg.gen

爸爸
gen

播种-ptcp.pfv

玉米

发芽-nr.pst

PRON

NOUN

ADP

VERB

NOUN

VERB root

nmod:poss

nsubj
case

acl:relcl

nsubj

图 7: 依存结构树“我爸爸种的玉米发芽了”

除此之外，锡伯语还存在一种较为特殊的无中心词的关系子句。关系子句所修饰的中心词
被，但是关系子句的谓语动词词形需要在形动词基础上再加上名词化词尾 ̜ᡢge（-ngge），变成名
动词。该词尾将形动词体词化，可以表达：（1）动作的抽象概念；（2）具有物质或非物质性质的
客体；（3）行为的主体 (Gorelova, 2002)。图8所示例句中，ᠪeᠶӅӒ ᠸᠠᠯᡞᠶᠠtᠠᡞ ᡥᡡᠯᡥᠠ ᠪe ᡪᠠᡫᠠᡥᠠᡢge（beye waliyatai
hvlha be jafahangge，“舍身擒拿盗贼的”）是一个省略了中心词 ӑӄ ᡞᠶᠠᠯᠮᠠ（niyalma，“人”）的关系子
句，此处名词化词尾 ̜ᡢge（-ngge）表示“抓”的行为主体。所以，在句法层面，这种关系子句没
有显性的中心词，但是在语义层面中心词隐性地存在。在标注中，这类关系子句没有用到表示
关系子句的依存关系标记，名词化了的关系子句充当句子的主语。

ᠪeᠶӅӒ
ᠸᠠᠯᡞᠶᠠtᠠᡞ

ᡥᡡᠯᡥᠠ
ᠪe

ᡪᠠᡫᠠᡥᠠᡢge
ᡠtᡥᠠᡞ

teᠷӅӒ

beye

waliya-tai

hvlha

be

jafa-ha-ngge

uthai

tere

身体;生命

舍-cvb.mnr

小偷
acc

抓-ptcp.pfv-nmlz

就；即

他

NOUN

VERB

NOUN

ADP

VERB

ADV

PRON root

advcl

obj

obj
case

nsubj

advmod

图 8: 依存结构树“舍身擒拿盗贼的就是他”
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5 句法分析实验

5.1 数据切分及实验设置
由于树库的规模较小，为了可以更加全面地评估句法分析的性能，我们采用三折交叉验证

的方法。如第3节所述，锡伯语树库的句子包括语法书例句、新闻与语文课本句子，且 3种类型
的语料数量并不均衡。为了保证每一折语料分布的均衡性，我们使用分层抽样的方法将句子按
照语料体裁平均分成三折，每折 400句。在实验中，每一折都用作训练、验证和测试一次，从而
使每一个句子都可以参与一次训练和测试。
我们使用基于双仿射依存句法分析 (biaffine dependency parsing) 模型的句法分析器 Multi-

Parser3 (Sayyed and Dakota, 2021)。为了探究词性和字符信息是否可以有效地提高句法分析的准
确率，除了词向量，我们还加入词性和字符向量来增强词的表示。此外，我们还使用从少数民族
多语言模型 CINO (Yang et al., 2022, CINO-large-v2)提取的词向量。

在测试阶段，我们计算 UAS(Unlabeled Attachment Score)和 LAS(Labeled Attachment Score)。
UAS计算参与测试的句子中找到正确的支配词 (head)的词所占的比例，LAS计算测试集中既找
到正确的支配词又正确地标记了二者之间依存关系 (dependency relation)的词所占的比例。在本
文中，我们计算三折交叉实验中得到的 UAS和 LAS的均值。

5.2 实验结果及分析

特征 UAS LAS
word 68.19 56.57
word+pos 67.19 55.52
word+char 71.65 62.34
word+pos+char 71.69 62.17
word+char+CINO 72.11 62.47

表 4: 使用不同特征输入表示的句法分析结果。其中，word指词向量, pos指词性向量, char指字
符向量。

表4为使用不同的特征组合的条件下句法分析的准确率。当仅用词向量作为输入时，句法分
析获得 68.19%的 UAS和 56.57%的 LAS，但是当加入词性向量时，句法分析性能下降，LAS下
降了 1.05%。究其原因，由于训练数据较少，测试数据中平均高达 46.38%的词在训练数据中并
未出现，因而模型并未充分地学习到词汇和句法信息。当我们继续加入词性信息时，词性信息并
未帮助消歧，反而增加了噪音，使句法分析表现下降。当输入表示用词向量和字符向量时，LAS
提高了 5.77%(62.34 vs. 56.57)，这表明字符向量提供给句法分析有用的词汇信息以及字符之间的
位置信息，有效地缓解了未登录词的问题。然而，当输入表示将词、词性和字符向量相结合时，
句法分析性能并没有进一步提高，LAS较使用词和字符向量的模型下降了 0.17%，虽然这一差
异并不显著，这仍然可以表明词性信息在本实验设置条件下并未起到正面的作用。
当使用词、字符和 CINO向量作为输入时，句法分析性能达到最佳，UAS达到 72.11%，LAS

达到 62.47%。但是，该模型只高于使用词和字符特征的模型 0.13%(62.47 vs. 62.34)，这表明
CINO语言模型能提供给锡伯语句法分析的信息也较为有限。CINO模型基于多语言训练模型
XLM-R (Conneau et al., 2020)，在藏语、蒙语、维吾尔语、哈萨克语、朝鲜语、壮语和粤语上进
行二次训练，其训练数据中并没有锡伯语数据，与锡伯语文字相似的是回鹘体蒙文。我们进一
步对比了 Unicode编码表4中蒙古文和锡伯文字母的差异，发现锡伯语只有 12个字母与蒙古文具
有相同的 unicode编码，其余 21个字母为锡伯语独有，是 CINO预训练语言中所不覆盖的。因
此，锡伯语句法分析性能得到轻微提升，主要归功于 CINO模型中与蒙古语同码的 12个字母所
带来的知识。

3https://github.com/zeeshansayyed/multiparser
4https://www.unicode.org/charts/PDF/U1800.pdf
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6 小结及下一步工作
在本研究中，我们基于通用依存句法，为我国资源稀缺的少数民族语言——锡伯语，手工标

注了一个含有词汇、形态和句法信息的依存树库。树库目前包括从《锡伯语语法通论》、《察布
查尔报》和锡伯《语文》收集的 1200个标注完整的句子。我们详细介绍了树库的标注过程，深
入分析了标注过程中遇到的较难处理的词汇和句法层面的语言现象，并提出了我们的标注策略。
这些语言现象同时也反映出，与汉语的深层次接触导致锡伯语不仅在词汇层面上产生变化，锡
伯语句法也产生了微妙的变化。基于所标注的锡伯语树库，我们进行了锡伯语句法分析实验，实
验中我们重点研究了不同的特征对句法分析器性能的影响，发现在该实验条件下，输入字符可
以为句法分析提供有用的信息，而词性会带来干扰。另外，受预训练数据和文字类型所限，锡伯
语句法分析器从少数民族预训练语言模型 CINO中受益有限。

我们的下一步工作主要包括两个方面：首先，我们将继续从《察布查尔报》和锡伯语文学
作品中收集语料，扩大树库的规模；其次，手工标注句法树库是一项耗时耗力的工作，我们将以
手工标注的树库为基础，继续深入研究锡伯语自动词法分析和句法分析，实现树库的自动标注。
与此同时，我们也将扩大工作范围，为其他的少数民族语言构建语言资源及应用。
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附录
A 论文中涉及的语法注释缩写

缩写 意义 缩写 意义
1 第一人称 ipfv 未完成体
2 第二人称 pfv 完成体
3 第三人称 prog 进行体
acc 宾格 nmlz 名词化标记
gen 属格 nr.pst 最近过去时
ptcp 形动词 prs 现在时
cop 系动词 pst 过去时
cvb 副动词 poss 领属
sg 单数 ptcl 助词
pl 复数 top 话题标记

表 A.1: 语法注释缩写
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B 树库标注的词性标记及其分布

词性标记 意义 语法例句 新闻 小学课文
NOUN 名词 1344 3262 2363
VERB 动词 1222 1868 1575
PUNCT 标点符号 908 987 1185
ADP 后置词 615 1245 837
PRON 代词 439 190 297
ADV 副词 350 254 381
ADJ 形容词 326 662 556
NUM 数词 145 344 304
PROPN 专有名词 91 431 153
SCONJ 从属连词 80 7 35
DET 限定词 73 33 58
PART 助词 62 71 65
AUX 助动词 55 66 52
X 无类别 33 132 140
CCONJ 并列连词 10 91 60
INTJ 疑问词 4 0 1
SYM 特殊符号 0 1 0
总计 - 5757 9644 8062
表 B.1: 锡伯语树库的词性标记及其分布

C 树库标注的形态特征及其分布

特征 值 语法例句 新闻 小学课文
Abbr Yes 0 20 0
Aspect Imp 407 1318 742

Perf 143 240 371
Prog 12 9 20

Case Abl 45 73 48
Acc 201 556 348
Dat 226 190 134
Gen 207 404 330
Ins 0 12 14
Lat 13 6 23
Loc 1 114 139

Clusivity Ex 9 6 2
In 1 13 0

Foreign Yes 0 1 0
Mood Cnd 67 7 42

Des 0 0 7
Imp 103 8 15
Opt 5 0 15
Sub 4 1 1

NumType Card 103 276 269
Frac 0 2 0
Mult 8 0 2
Ord 11 44 20

Number Plur 95 62 67
表 C.1: 锡伯语树库形态标注及其分布
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特征 值 语法例句 新闻 小学课文
Sing 267 31 153

Person 1 141 38 76
2 98 4 32
3 98 26 90

Polarity Neg 177 36 93
Polite Elev 1 0 2
Poss Yes 89 13 68
PronType Dem 88 36 71

Int 38 1 29
Prs 340 69 199
Tot 11 105 17

Reflex Yes 14 10 11
Tense Past 189 168 247

Pres 368 110 176
Typo Yes 0 5 0
VerbForm Conv 414 852 715

Fin 518 284 444
Part 177 594 319
Vnoun 38 127 51

Voice Cau 40 98 73
Pass 5 13 13

表 C.1: 锡伯语树库形态标注及其分布

D 树库标注的依存关系及其分布

依存关系 意义 语法例句 新闻 小学课文
acl 形容词性从句 61 232 127
acl:relcl 关系子句 51 205 87
advcl 副词性从句 489 856 775
advmod 副词性修饰语 376 328 429
amod 形容词性修饰语 153 398 313
appos 同位语修饰语 13 78 39
aux 助动词 39 34 23
case 格标记 610 1239 835
cc 并列连词 13 93 60
ccomp 从句补足语 37 26 31
clf 量词 3 63 39
compound 复合关系 188 492 349
conj 并列关系 133 374 187
cop 助动词 9 30 28
csubj 从句性主语 11 0 19
det 限定词 70 121 62
discourse 话语标记 61 8 21
fixed 固定多词表达 4 4 8
flat 平面多词表达 31 152 53
flat:name 人名 2 176 63
flat:num 复杂数字 0 0 55
mark 标记 78 13 34
mark:adv 副词化标记 4 46 35
mark:plur 复数标记 0 5 1

表 D.1: 锡伯语树库依存关系及其分布
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依存关系 意义 语法例句 新闻 小学课文
mark:rel 形容词化标记 1 4 11
nmod 名词性修饰语 256 1297 537
nmod:poss 具有领属关系的名词性修饰语 89 26 72
nsubj 名词性主语 509 434 603
nsubj:pass 被动结构中的名词性主语 0 7 0
nummod 数词修饰语 99 240 215
obj 宾语 347 754 619
obl 名词性间接格 406 319 547
obl:lmod 方位修饰语 0 103 0
obl:tmod 时间修饰语 41 91 0
parataxis 意合关系 37 81 126
punct 标点符号 908 987 1185
root 根节点 544 266 390
vocative 称呼语 5 0 14
xcomp 控制结构、提升结构等 70 61 62

表 D.1: 锡伯语树库依存关系及其分布

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第290页-第304页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 304



基基基于于于字字字节节节对对对编编编码码码的的的端端端到到到端端端藏藏藏语语语语语语音音音识识识别别别研研研究究究
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摘摘摘要要要

针对藏语端到端语音识别研究中存在的建模单元不统一和识别效果不理想的问题，
本文提出了一种乂乐久中乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮端到端藏语语音识别方法。首先，
该方法采用了字节对编码算法进行语音建模，通过反复合并出现频率最高的字符
对，将文本分割成易于管理、有意义的单元，平衡建模单元的粒度，从而解决藏
语语音识别中建模单元不统一的问题。其次，使用了乃乯乮书乯乲乭乥乲编码器，有效地
融合了音频序列的全局和局部依赖关系，从而增强了模型的表征能力。最后，通
过乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮联合解码策略，加速了对齐和解码过程，进而提高了识别效果的准
确性和效率。在开源数据集乘乂乍乕中乁乍乄乏丳丱和乔义乂乍乄乀乍乕乃上的实验结果表明，所
提出的乂乐久中乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮模型分别取得了丹丮丰严和临丮丶严的词错误率，相较
于基线模型乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮，词错误率分别相对降低了丱临丮串严和丳丰丮丳严。
该研究方法为藏语端到端语音识别任务提供了一种有效的解决方案。

关关关键键键词词词：：： 藏语语音识别 ；端到端 ；字节对编码 ；安多方言

End-to-End Tibetan Speech Recognition Study Based on Byte
Pair Coding
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Abstract

乁乩乭乩乮乧 乡乴 乴乨乥 买乲乯乢乬乥乭乳 乯书 乩乮乣乯乮乳乩乳乴乥乮乴 乭乯乤乥乬乩乮乧 乵乮乩乴乳 乡乮乤 乵乮乳乡乴乩乳书乡乣乴乯乲乹 乲乥乣乯乧乮乩乴乩乯乮
乲乥乳乵乬乴乳 乩乮 乔乩乢乥乴乡乮 乥乮乤中乴乯中乥乮乤 乳买乥乥乣乨 乲乥乣乯乧乮乩乴乩乯乮 乲乥乳乥乡乲乣乨丬 乴乨乩乳 买乡买乥乲 买乲乯买乯乳乥乳 乡 乂乐久中
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乭乥乡乮乩乮乧书乵乬 乵乮乩乴乳丬 乡乮乤 乢乡乬乡乮乣乩乮乧 乴乨乥 乧乲乡乮乵乬乡乲乩乴乹 乯书 乭乯乤乥乬乩乮乧 乵乮乩乴乳丮 乓乥乣乯乮乤乬乹丬 乴乨乥 乃乯乮中
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乳乥乱乵乥乮乣乥乳丬 乴乨乵乳 乥乮乨乡乮乣乩乮乧 乴乨乥 乭乯乤乥乬丧乳 乲乥买乲乥乳乥乮乴乡乴乩乯乮乡乬 乣乡买乡乢乩乬乩乴乹丮 乆乩乮乡乬乬乹丬 乴乨乥 乡乬乩乧乮中
乭乥乮乴 乡乮乤 乤乥乣乯乤乩乮乧 买乲乯乣乥乳乳 乩乳 乡乣乣乥乬乥乲乡乴乥乤 乢乹 乡 乪乯乩乮乴 乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮 乤乥乣乯乤乩乮乧 乳乴乲乡乴乥乧乹丬
乷乨乩乣乨 乩乮 乴乵乲乮 乩乭买乲乯乶乥乳 乴乨乥 乡乣乣乵乲乡乣乹 乡乮乤 乥与乣乩乥乮乣乹 乯书 乴乨乥 乲乥乣乯乧乮乩乴乩乯乮 乲乥乳乵乬乴乳丮 久乸中
买乥乲乩乭乥乮乴乡乬 乲乥乳乵乬乴乳 乯乮 乴乨乥 乯买乥乮中乳乯乵乲乣乥 乤乡乴乡乳乥乴乳 乘乂乍乕中乁乍乄乏丳丱 乡乮乤 乔义乂乍乄乀乍乕乃
乳乨乯乷 乴乨乡乴 乴乨乥 买乲乯买乯乳乥乤 乂乐久中乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮 乭乯乤乥乬 乡乣乨乩乥乶乥乳 乡 乷乯乲乤 乥乲中
乲乯乲 乲乡乴乥 乯书 丹丮丰严 乡乮乤 临丮丶严丬 乲乥乳买乥乣乴乩乶乥乬乹丬 乡乮乤 乣乯乭买乡乲乥乤 乴乯 乴乨乥 乢乡乳乥乬乩乮乥 乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲中
乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮 乭乯乤乥乬丬 乴乨乥 乷乯乲乤 乥乲乲乯乲 乲乡乴乥 乩乳 乲乥乤乵乣乥乤 乢乹 丱临丮串严 乡乮乤 丳丰丮丳严丬 乲乥乳买乥乣乴乩乶乥乬乹丮
乔乨乩乳 买乲乯买乯乳乥乤 乡买买乲乯乡乣乨 买乲乯乶乩乤乥乳 乡乮 乥下乥乣乴乩乶乥 乳乯乬乵乴乩乯乮 书乯乲 乴乨乥 乔乩乢乥乴乡乮 乥乮乤中乴乯中乥乮乤 乳买乥乥乣乨
乲乥乣乯乧乮乩乴乩乯乮 乴乡乳乫丮

Keywords: 乔乩乢乥乴乡乮 乳买乥乥乣乨 乲乥乣乯乧乮乩乴乩乯乮 丬 久乮乤 乴乯 乥乮乤 丬 乂乹乴乥 买乡乩乲 乥乮乣乯乤乩乮乧 丬 乁乭乤乯
乤乩乡乬乥乣乴

1 引引引言言言

近年来，端到端的自动语音识别丨乁乓乒丩方法越来越受到关注 丨乁乭乯乤乥乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵主
乃乨乯乲乯乷乳乫乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵主 么乵乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩。与传统语音识别方法相比，端到端乁乓乒系统将
发音词典、声学模型和语言模型等模块集成到单个框架中进行联合优化，大幅降低了训练和推
理的复杂度。

藏语端到端语音识别起步较晚。丨黄晓辉 乡乮乤 李京丬 串丰丱丸丩提出结合乒乎乎和乃乔乃的方法建立
藏语声学模型并进行端到端训练，以提高准确性和性能。丨王松丬 串丰丱丹丩采用乌乓乔乍中乃乔乃端到端
方法进行藏语拉萨话识别。随着乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲丨乖乡乳乷乡乮乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩在机器翻译任务中的广泛应
用，丨乄乯乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩首次将其引入语音识别领域，提出了乓买乥乥乣乨中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲模型。丨乙乡乮乧 乥乴
乡乬丮丬 串丰串丰丩提出了基于乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲的藏语语音识别方法，使藏语识别错误率降至丳丰严以下。丨高
耀荣 乡乮乤 边巴旺堆丬 串丰串丳丩构建了乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮模型，为后续藏语语音识别研究
奠定了基础。

尽管端到端藏语语音识别取得了一定进展，但仍存在一些问题。相较于主流语言，藏语端
到端识别效果较差。处理具有复杂构字特点的藏语时，建模单元存在不统一和重复实验的问
题。同时，未知词汇的处理问题也一直制约着藏语识别性能的提升。
针对上述问题，本文以安多方言为研究对象，结合乃乔乃丨乇乲乡乶乥乳丬 串丰丰丶丩自动对齐

和乁乴乴乥乮乴乩乯乮上下文建模的优点，探索了基于乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮联合解码的乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲语音识别
模型。为解决乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲捕捉局部信息能力有限的问题，提出使用乃乯乮书乯乲乭乥乲作为编码器，构
建了乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮模型。在建模单元选择上，采用乂乐久算法进行语音建模，以解
决构件、字丁和音节等单元的争议，同时通过乂乐久的灵活组合一定程度上能解决未知词汇问
题。

2 建建建模模模单单单元元元的的的选选选择择择

对于语音识别模型来说，建模单元的选择是影响模型识别性能的重要因素之一。不同的建
模单元所需的训练数据规模和模型训练难度存在差异，最终会对模型的识别精度产生影响。在
藏语语音识别研究领域，由于研究者使用的训练语料规模不同，目前采用何种粒度的建模单元
尚未统一。与此同时，语音识别过程中未知词汇的问题也一直没有得到有效解决。

2.1 藏藏藏语语语文文文字字字构构构成成成

藏语作为汉藏语系的一种语言，包含卫藏、康巴和安多三大方言。尽管不同方言使用同一
个藏语文字系统，但研究藏字的构字规则对于覆盖所有方言而言意义重大。藏语是一种拼音文
字，由丳丰个辅音和临个元音构成。一个藏字通常对应一个音节，由字丁横向叠加而成，而字丁又
由构件纵向叠加而成。因此，藏语的建模单元可分为构件、字丁和音节三种，具体示例如图丱所
示。

2.2 基基基于于于字字字节节节对对对编编编码码码的的的语语语音音音建建建模模模

在端到端语音识别系统中，建模单元粒度的选择是一个需要权衡的问题。采用较小粒度的
建模单元丨如构件丩虽然能够覆盖所有词汇、降低标注成本，但也会导致输出序列过长、模型规
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图图图 1. 藏字构成示例

模庞大、参数量剧增，从而加大了模型优化的难度，进而影响识别精度。相反，选择较大粒度
的建模单元丨如字丁和音节丩则可以有效控制输出序列长度和模型大小，但存在词典覆盖范围有
限、标注成本高昂的弊端。因此，选择适当粒度的建模单元对于平衡上述利弊至关重要，不仅
能够有效控制输出序列长度、降低建模复杂度，还可以在一定程度上解决未登录词问题，提高
识别性能。

针对这一问题，本文提出了使用字节对编码丨乂乹乴乥 乐乡乩乲 久乮乣乯乤乩乮乧，乂乐久丩丨乓乨乩乢乡乴乡 乥乴 乡乬丮丬
丱丹丹丹丩算法进行藏语语音建模。乂乐久是一种数据压缩算法，可以通过一个有限的词表来解决所
有词的分词问题，同时能够较好地平衡未登录词的问题。乂乐久算法首先将每个藏字拆分成单个
构件，然后依次用另一个字符替换频率最高的一对字符，直至达到预设的终止条件。根据训练
文本，我们可以获得藏文句中各音节的乂乐久拆分结果，如图串所示，其中乜 丢表示该子词为词前
缀。

图图图 2. 藏文句乂乐久拆分示例

3 模模模型型型构构构建建建

针对藏语端到端语音识别任务，本文提出了一种乂乐久中乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮混合架
构。如图丳所示，该架构由三个主要部分组成：乃乯乮书乯乲乭乥乲编码器、乃乔乃解码分支和乁乴乴乥乮乴乩乯乮解
码分支。首先，音频特征被乃乯乮书乯乲乭乥乲编码器编码为高级语音特征序列，然后该序列并行传递
给后续的乃乔乃和乁乴乴乥乮乴乩乯乮两个解码分支进行处理。在训练过程中，两个解码分支的损失函数按
照一定权重线性组合，实现多任务联合学习。而在解码阶段，两个分支的输出概率则通过加权
束搜索算法进行融合，得到最终的识别结果。

3.1 编编编码码码器器器层层层

本文采用乃乯乮书乯乲乭乥乲丨乇乵乬乡乴乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩作为编码器，其结构如图丳所示。乃乯乮书乯乲乭乥乲编码器
主要由四个子模块组成，包括第一个前馈神经网络模型、多头自注意力模块、卷积模块和第二
个前馈神经网络模块。不同于乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲，乃乯乮书乯乲乭乥乲中的多头注意力模块使用了相对位置嵌
入编码，并采用了乓乷乩乳乨激活函数。另一方面，卷积模块以逐点卷积丨乐乯乩乮乴乷乩乳乥 乃乯乮乶乯乬乵乴乩乯乮丩和
门控线性单元丨乇乌乕丩为起点，然后进行一维深度卷积和批次归一化丨乂乡乴乣乨 乮乯乲乭丩，这一设计有
助于有效地训练深度模型。具体地，对于第k个乃乯乮书乯乲乭乥乲模块的输入序列xk，其输出yk 的计算
流程如下所示：

xFFN1 丽 xk 丫 丱/串FFN丨xk丩 丨丱丩
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xMHSA 丽 xFFN1 丫MHSA丨xFFN1丩 丨串丩

xConv 丽 xMHSA 丫 Cona丨xMHSA丩 丨丳丩

yk 丽 LayerNorm丨xConv 丫 丱/串FFN丨xConv丩丩 丨临丩

其中FFN表示前馈神经网络模块，MHSA表示多头自注意力模块，Conv表示卷积模块，
每个模块间都使用残差连接。

图图图 3. 乂乐久中乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮架构图

3.2 解解解码码码器器器层层层

3.2.1 Transformer解解解码码码器器器

乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲解码器通过自注意力机制直接建模输出序列中元素之间的依赖关系，而不需要
递归计算，并且乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲架构中的多头注意力机制和位置编码有助于捕获输入和输出序列中
的长依赖关系。因此，本文将乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲解码器部分直接用作端到端语音识别模型解码器的一
部分。具体应用的多头注意力机制如图临所示。

图图图 4. 缩放点积注意力流程图
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注意力机制是基于缩放的点积注意力方程，其定义如下：

Attention丨Q,K, V 丩 丽 Softmaxa丨丨QKT 丩/
√
丨dk丩丩V 丨丵丩

3.2.2 连连连接接接时时时序序序分分分类类类

乃乔乃通过对目标序列和原始输入序列的对齐分布进行建模，消除了在单个声学特征建模单
元和文本序列建模单元之间手动对齐的繁琐操作，从而成功实现了端到端声学模型的训练。该
方法允许输出中存在重复的标签，并在这些重复标签之间插入一个特殊的空白符号，例如乜 丢，
以形成与输入语音帧长度相匹配的乃乔乃路径。这种灵活性使得模型能够更好地适应不同语音输
入的变化和复杂性。乃乔乃的实现基于乳乯书乴乭乡乸分类层，该分类层包含了所有可能类别的节点以
及用于表示空白的节点。

3.2.3 混混混合合合CTC/Attention模模模型型型

在处理大规模数据时，传统的乁乴乴乥乮乴乩乯乮机制对齐方式可能会导致训练时间增加，这源于它
缺乏明确的时间前后顺序依赖性。相比之下，乃乔乃中采用的前向中后向算法则能够按照时间顺
序依次高效地对齐输入序列和输出序列。为了解决乁乴乴乥乮乴乩乯乮对齐效率较低的问题，同时提高整
体训练效率，本文设计了一种混合乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮模型。在该模型中，乃乔乃被引入作为辅助任
务，用于加速对齐和解码过程，模型的整体结构示意图如图丵所示。

图图图 5. 混合乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮结构简图

3.3 损损损失失失函函函数数数

为联合优化模型，在帧级别上采用乃乔乃损失，在标签级别上采用乃久损失进行训练。本文
模型损失函数的计算是将乃乔乃损失丨乌乥乥 乡乮乤 乗乡乴乡乮乡乢乥丬 串丰串丱丩和乃久损失加权相加，具体公式如
下。

L丨x, y丩 丽 λCTC丨x, y丩 丫 丨丱− λ丩CE丨x, y丩 丨丶丩

其中x是模型语音特征输入，y是相应的模型输出，以及λ是平衡乃久损失和乃乔乃损失的比
重。

4 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

4.1 实实实验验验数数数据据据及及及评评评价价价指指指标标标

本文实验数据来自乏买乥乮乓乌乒网站上开源的藏语安多数据集乘乂乍乕中乁乍乄乏丳丱丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰串串丩和藏语多方言乔义乂乍乄乀乍乕乃数据集丨乚乨乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩。数据集乘乂乍乕中乁乍乄乏丳丱由丶丶位

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第305页-第313页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 309



计算语言学

母语发言人在安静的室内环境下通过手机录制，含有大约丳丱小时的录音，串串丶丳丰个句子，总
字数为串丷丵临。数据集乔义乂乍乄乀乍乕乃由丸丷位母语发言人在室内环境下通过录音机、笔记本电
脑和手机录制，包括卫藏方言丵串丮丵丳小时、康巴方言丵丮丸丷小时和安多方言串丵丮丹丳小时，丱丰丳丹丰个
句子，总字数为丳丰丰丶。两个数据集音频文件的采样频率均为丱丶之么乺，量化精度为丱丶位。实验
时，乔义乂乍乄乀乍乕乃数据集中仅采用串丵丮丹丳小时的安多方言数据，并对两个数据集的原始音频进
行丰丮丹倍和丱丮丱倍的速度扰动将数据集扩充至丳倍丨之乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵丩。
采取词错误率丨乷乯乲乤 乥乲乲乯乲 乲乡乴乥丬 乗久乒丩作为评价指标，其中乓代表替换的音节数量，乄代表

删除的音节数量，义代表插入的音节数量，乎代表总的音节数量，乗久乒的值越小越好。具体公式
如下：

WER 丽 丨S 丫D 丫 I丩/N 丨丷丩

4.2 实实实验验验环环环境境境与与与参参参数数数

本文的深度学习框架基于乐乹乴乯乲乣乨开发，编程语言为乐乹乴乨乯乮。具体工作站配置为：

环境详情
操作系统 乕乢乵乮乴乵丱丸丮丰临
乌乩乮乵乸 临丮丱丵丮丰
显卡数量 临
显卡版本 乔乥乳乬乡 乐丱丰丰
内存 丱串乇

乐乹乴乨乯乮版本 丳丮丸
乔乯乲乣乨版本 丱丮丱丳丮丱
乃乵乤乡版本 丱丱丮串

表表表 1. 平台配置

实验中，使用丸丰维乆乢乡乮乫丨丌乬乴乥乲 乢乡乮乫乳）作为输入特征，其中帧长为串丵 乭乳，帧移为丱丰 乭乳。
模型中的多头注意力头数均为临个，久乮乣乯乤乥乲块有丱串个，乄乥乣乯乤乥乲块有丶个，每个块的参数独
立。训练中采用乓乷乩乳乨作为激活函数，乄乲乯买乯乵乴系数为丰丮丱。使用乁乤乡乭优化器，采用乗乡乲乭乵买
乓乴乥买为丳丰丰丰丰的乗乡乲乭乵买 乬乲学习策略训练，设定学习率为丰丮丰丰丰丵，训练丵丰轮。

4.3 实实实验验验分分分析析析

本文首先在乘乂乍乕中乁乍乄乏丳丱和乔义乂乍乄乀乍乕乃数据集上验证了所提出的使用字节对编码
算法进行语音建模的乂乐久中乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮模型效果，并与基线模型乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲中
乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮进行对比，如表串所示。

模型丨乃乔乃权重为丰丮丳，乢乥乡乭 乳乩乺乥为丶丩 建模单元
乘乂乍乕中乁乍乄乏丳丱 乔义乂乍乄乀乍乕乃
验证集 测试集 验证集 测试集

构件 串串丮串 串丰丮丶 丱丳丮串 丱串丮丳
乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮 字丁 丱丶丮丳 丱丵丮串 丹丮丸 丹丮丷

音节 丱丱丮串 丱丰丮丵 丶丮丸 丶丮丶

构件 丹丮丷 丹丮丵 丵丮丵 丵丮丱
乃乯乮书乯乲乭乥乲乻乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮 字丁 丹丮丸 丹丮丳 临丮丹 临丮丶

音节 丹丮丵 丹丮串 临丮丹 临丮丶

乂乐久中乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮 乂乐久丵丰丰 9.4 9.0 4.7 4.6

表表表 2. 不同编解码器的乗久乒丨严丩实验结果

实验结果表明，在乔义乂乍乄乀乍乕乃测试集上的乂乐久中乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮模型效果
与乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮模型效果相当，相比于乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮相对降低
了丳丰丮丳严。而在乘乂乍乕中乁乍乄乏丳丱的测试集上，提出的乂乐久中乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮模型
相比于乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮模型的词错误率相对降低了串丮串严，相比于乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲中
乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮相对降低了丱临丮串严。
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通过对比两个数据集，乔义乂乍乄乀乍乕乃文本长度较短，而乘乂乍乕中乁乍乄乏丳丱文本长度较长且
内容更加丰富，使乘乂乍乕中乁乍乄乏丳丱数据集复杂度较高，从而突显了本文所提出的模型具有较
强的鲁棒性。基于此，本文以下实验均在乘乂乍乕中乁乍乄乏丳丱数据集上进行。
为了探讨乂乐久词典规模大小对藏语语音识别的影响，本文选择在乘乂乍乕中乁乍乄乏丳丱数据集

上设置不同的词典规模进行实验。实验结果如表丳所示。

乂乐久规模大小 模型
乘乂乍乕中乁乍乄乏丳丱
验证集 测试集

乂乐久丱丰丰

乯乵乲乳

丹丮丹 丹丮丶
乂乐久丳丰丰 丹丮临 丹丮丱
乂乐久临丰丰 丹丮丵 丹丮丱
乂乐久丵丰丰 9.4 9.0
乂乐久丶丰丰 丹丮丷 丹丮串
乂乐久丸丰丰 丹丮丵 丹丮串

表表表 3. 乂乐久规模对实验结果乗久乒丨严丩的影响

选择适当大小的乂乐久词典对语音识别模型的性能至关重要。若选择过小的词典，会导致一
些词汇被合并成单个子词，从而丢失语言的细微差别和语义信息，进而降低模型对文本的理解
能力，尤其是处理语义丰富的文本时。而选择过大的词典则会增加识别困难度，使模型复杂度
和过拟合风险增加。实验结果表明，当乂乐久词典大小为丵丰丰时，能在词汇覆盖、模型性能之间取
得平衡，提供良好的文本处理和理解能力。此时该模型的乗久乒为丹丮丰严。
为了更好的体现基于藏语文字构成规则与基于字节对编码算法进行语音建模时的差

异，本文在对解码时搜索束大小乢乥乡乭 乳乩乺乥进行讨论的同时，分别对比了以构件、字丁、音
节和乂乐久丵丰丰为语音建模单元的模型效果。对比结果如表临所示。

模型丨乃乔乃权重为丰丮丳丩 建模单元
乘乂乍乕中乁乍乄乏丳丱
验证集 测试集

乢乥乡乭 乳乩乺乥丽 串

构件 丹丮丹 丹丮临
字丁 丹丮丸 丹丮丷
音节 丹丮丸 丹丮临

乂乐久丵丰丰 9.4 9.2

乢乥乡乭 乳乩乺乥丽 临

构件 丱丰丮丰 丹丮丵
字丁 丹丮丸 丹丮丶
音节 丹丮丶 丹丮丱

乂乐久丵丰丰 9.5 9.1

乢乥乡乭 乳乩乺乥丽 丶

构件 丹丮丷 丹丮丵
字丁 丹丮丸 丹丮丳
音节 丹丮丵 丹丮串

乂乐久丵丰丰 9.4 9.0

乢乥乡乭 乳乩乺乥丽 丱丰

构件 丱丰丮丰 丹丮丶
字丁 丹丮丹 丹丮丵
音节 丹丮丳 丹丮串

乂乐久丵丰丰 9.5 9.0

表表表 4. 探究乢乥乡乭中乳乩乺乥大小以及建模单元的选择对实验结果乗久乒丨严丩的影响

实验结果表明，纵向对比中，当乢乥乡乭 乳乩乺乥的大小选为丶时，四种建模单元的效果相较于其
它乢乥乡乭 乳乩乺乥大小的选择效果更好。横向对比中，相较于其它三种建模单元，乂乐久丵丰丰作为建模
单元效果最好。原因可能为以下几点：
（丱）乂乐久通过反复合并出现频率最高的字符对，实现了对常见藏文字更好的捕捉。
（串）乂乐久能够减少稀疏性，特别是对于藏语中可能存在的稀有字符组合，能够有效提高模

型的泛化能力。

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第305页-第313页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 311



计算语言学

（丳）乂乐久能够更好地捕捉藏语的复杂语法结构，动态生成词汇，有助于提升模型在语音识
别任务中的效果。

为了进一步验证混合乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮解码的有效性，本文通过改变乃乔乃在联合优化损失中
的占比进行实验。其中λ代表乃乔乃所占的比重。乃乔乃占比导致的模型性能如表丵所示。

模型 乃乔乃占比
乘乂乍乕中乁乍乄乏丳丱
验证集 测试集

乂乐久中乃乯乮书乯乲乭乥乲中乁乴乴乥乮乴乩乯乮 λ丽丰 丱丱丮丶 丱丱丮丱
乂乐久中乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃 λ丽丱 丳丹丮丸 丳丶丮丹

乂乐久中乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮

λ丽丰丮串 丹丮丶 丹丮丰
λ丽丰丮丳 9.4 9.0
λ丽丰丮丵 丹丮丵 丹丮丳
λ丽丰丮丷 丱丰丮丰 丹丮丵

表表表 5. 乃乔乃占比对实验结果乗久乒丨严丩的影响

实验结果表明，当乃乔乃和乁乴乴乥乮乴乩乯乮机制联合解码时，实验效果都优于乃乔乃或乁乴乴乥乮乴乩乯乮机
制单独解码，将乃乔乃损失函数占比设置为丰丮丳时藏语语音识别的效果最佳，此时乗久乒为丹丮丰严，
验证了混合乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮解码的有效性。

5 总总总结结结和和和展展展望望望

本文构建了乂乐久中乃乯乮书乯乲乭乥乲中乃乔乃丯乁乴乴乥乮乴乩乯乮端到端藏语语音识别模型，在公开的藏语语音
数据集上探究了不同的建模单元以及联合参数对藏语语音识别的影响，验证了该模型对藏语语
音识别的有效性。在未来工作中，将继续深入研究和完善本文中提出的语音识别方法，进而拓
展到藏语多方言的语音识别研究领域，以不断提升藏语语音识别系统的性能和实用性。
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面面面向向向对对对话话话式式式阅阅阅读读读理理理解解解的的的高高高质质质量量量藏藏藏语语语数数数据据据集集集构构构建建建
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摘摘摘要要要

对话式阅读理解作为对话式人工智能领域的重要研究方向，旨在使机器能够理解自然
语言文本，并能够进行多轮对话以解答与文本相关的问题。随着生成式大模型的发
展，该任务也成为评测大模型性能的重要指标之一。在此过程中，高质量数据集的构
建成为该领域的关键任务。目前，相关算法模型在许多英语数据集上取得了显著进
展，甚至超过了人类表现。然而，对于低资源语言，尤其是缺乏相应数据集的藏语，
对话式阅读理解研究尚处于起步阶段。本文采用了一种人工与半自动结合的方法策
略，构建了藏语对话式阅读理解数据集TiconvQA（Tibetan Conversational Question
Answering）。该数据集共包含了20,358个对话对，涵盖了人物、地理和新闻三个领
域。每一轮对话包括对话依据文本以及根据文本生成的多轮连续问答对。本文从对话
数据的多样性、相关性、语言现象等方面对TiconvQA进行了详尽的分析与质量评估。
并对藏文对话式阅读理解任务中存在影响评价指标的五种因素进行了优化。最终，我
们采用了三种经典的对话式阅读理解模型以及藏文大模型TiLamb对数据集进行实验评
估，实验结果验证了数据集的质量，并表明TiconvQA可用于模型在对话式阅读理解任
务中的性能评测。

关关关键键键词词词：：： 藏文 ；对话式阅读理解 ；低资源语言 ；数据集

Construction of high-quality Tibetan language dataset for
conversational reading comprehension

DawaCairen1,2 PengmaoCairang1,2 Yuan Sun1,2,3,∗

1 School of Information Engineering, Minzu University of China, Beijing 100081
2 National Language Resources Monitoring and Research Center for Minority Languages

3 Key Laboratory of Ethnic Language Intelligent Analysis and Security Governance of MOE
*Corresponding author: Yuan Sun

tracy.yuan.sun@gmail.com

Abstract

Conversational Reading Comprehension, as a significant research direction in conversa-
tional artificial intelligence, aims to enable machines to comprehend natural language
texts and engage in multi-turn dialogues to answer questions related to the text. With
the development of generative large language models (LLMs), this task has also become
a critical benchmark for evaluating model performance. In this process, constructing
high-quality datasets has become a key task in this field. Currently, related algorithm
models have made significant progress on many English datasets, sometimes even sur-
passing human performance. However, for low-resource languages, especially Tibetan,
which lacks corresponding datasets, research on conversational reading comprehension
is still in its early stages. This paper adopts a combined strategy of manual and
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semi-automatic methods to construct the Tibetan conversational reading comprehen-
sion dataset, TiconvQA (Tibetan Conversational Question Answering). The dataset
comprises 20,358 dialogue pairs covering three domains: personalities, geography, and
news. Each dialogue includes the base text and multi-turn consecutive question-answer
pairs generated based on the text. We provide a detailed analysis and quality assess-
ment of TiconvQA, focusing on the diversity, relevance, and linguistic phenomena of
the dialogue data. Additionally, we optimize five factors that influence evaluation met-
rics in Tibetan conversational reading comprehension tasks. Finally, we experimentally
evaluate three classical conversational reading comprehension models and the Tibetan
LLM TiLamb on the dataset. The experimental results validate the quality of the
dataset and demonstrate that TiconvQA can be used for performance evaluation of
models in conversational reading comprehension tasks.

Keywords: Tibetan , Conversational reading comprehension , Low-resource
language , Dataset

1 引引引言言言

机器阅读理解（Machine Reading Compre-hension,MRC）是问答任务（Question An-
swer,QA）最受欢迎的变体之一，在自然语言处理社区引起了很多关注 (Gupta et al., 2020)。
随着近年来大型语言模型的兴起，自然语言处理领域取得了前所未有的发展，针对主流语言的
各种任务，大型模型的性能已经能够与人类相媲美 (Zhao et al., 2023)。然而，对于一些特定领
域和低资源语言，尤其是在跨领域或跨语言情境下，这些模型的性能仍然不尽如人意。因此，
在对话式阅读理解任务中仍然存在许多待解决的困难。

传统的单轮机器阅读理解任务无法实现连贯的对话回答。当面对问题中包含指代、推
理、隐喻和省略等现实交流中常见语言现象的复杂情境时，传统模型往往难以做出准确的
回答。为了更好地适应真实场景的需求，更复杂的挑战随之出现，即对话式机器阅读理解
（Conversational Machine Reading Comprehension, CMRC） (Chen et al., 2023)。CMRC旨在
使机器能够全面理解给定的文本段落，并能够对对话中的一系列问题做出恰当的回应，尽管其
任务涉及到复杂的语言理解和推理，但其本质仍然是一项数据驱动的任务。因此高质量数据集
的构建是其技术发展的关键基础。近年来，大规模数据集的引入和语言模型的涌现为CMRC任
务的实现提供了可能性 (Lewis et al., 2019)。然而，现有的大多数CMRC数据集主要集中在中
英文领域，如多轮对话数据集CoQA (Reddy et al., 2019b)和QuAC (Choi et al., 2018)，以及百
度的中文问答数据集DuReader (He et al., 2017)等。这些数据集的推出推动了CMRC领域的研
究。其中，以Reddy等人发布的大规模英文机器阅读理解数据集CoQA为代表，许多学者在该数
据集上提出了自己的方法和模型。根据最新的官方数据，截至2024年3月发布的模型榜单中，在
该数据集上最高得分为90.7分，超过人类水平1.9分，显示出显著的优势 (Reddy et al., 2019a)。

藏语作为中国少数民族语言之一，在国内外研究藏文信息处理的科研机构中，共享的数据
资源十分有限。尽管近年来随着互联网的发展，网络上出现了大量的藏文信息，并且各种藏文
信息处理相关工具也得到了良好的发展 (夏天赐and 孙媛, 2018) (龙从军et al., 2015) (安波and
龙从军, 2022)，但是藏文对话式阅读理解任务仍处于起步阶段。在这一任务中，最大的难题在
于缺乏公开的高质量数据集，目前公开的藏文机器阅读理解数据集只有TibetanQA (Sun et al.,
2021)。因此，构建一个面向对话式阅读理解任务的高质量藏文数据集成为推动藏文CMRC任务
发展的迫切需求。

本文的主要贡献如下:

(1)本文设计了一个结合人工和半自动构建数据集的方法，并成功构建了一个对话式藏
语机器阅读理解数据集TiconvQA，其中包含根据2,120个藏语文本段落构建的20,358个对话问
答回合，内容涵盖了地理、人物和新闻等三个不同领域。数据集对话中的每一轮包括了一
个问题和答案以及答案的相关证据文本。在构建过程中我们从文章收集、问题构建和校对审

©2024 中国计算语言学大会
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核等方面均采用严格的流程，这包括确保对话轮之间存在关联性、对话自然性以及涵盖领域
内容的多样性等特征。为了满足该领域相关研究人员的数据需求，我们已经将部分数据公开
在https://github.com/TBNLP/TiconvQA。

(2)本文对数据集TiconvQA进行了详尽的分析比较，包括与经典数据集的段落长度、问题
长度和对话轮数的平均值对比；数据集中问答类型的分布统计；以及通过抽样计算数据集中问
答过程中各类语言现象的占比分布等多个角度进行了数据集质量的验证。此外，我们在实验过
程中发现了评估该任务时存在的多个影响因素，包括答案的多样性、答案长度差异、藏语特有
的书写特点以及分词不一致等方面。针对这些问题，我们提出了适用于该任务及其他藏语生成
式任务评估的考量方法，并优化了评价指标的计算过程，以便为后续数据集评估提供参考。

(3)本文以三种经典的对话式阅读理解模型和藏语大模型Tilamb (Zhuang et al., 2024)作
为TiconvQA数据集的基线模型，并展开了实验。同时我们进行了基于对话问答历史长度的消融
实验观察对话问答历史长度对模型表现的影响，成功验证了数据集质量。最终，在经典的对话
式阅读理解模型上的最高F1值达到了66.5%，藏语大模型Tilamb上的表现达到了72.8%。

2 相相相关关关工工工作作作

大规模数据集的发布是NLP（Natural Language Processing，NLP）领域近期快速发展的
关键因素之一。这些数据集不仅为模型训练提供了必要的资源，而且推动了方法的创新和进
步 (Torfi et al., 2020)。数据集的质量和规模直接影响到模型的理解能力和表现。对话式阅
读理解研究的激增同样归功于大规模多轮对话数据集的出现。其中最为经典的包括英文数据
集CoQA和QuAC，以及中文领域的DuReader数据集等。

CoQA数据集构建于涵盖7个不同领域的文本段落之上，总计包含8,000个对话，共
计126,000个问答对。每个领域的数据均来源于特定的公开数据集，例如新闻领域的文章选
自CNN/Daily Mail新闻数据集 (Hermann et al., 2015)。值得注意的是，Reddit文章和科学文章
这两个领域的数据仅用于模型评估，并未参与模型训练，以此构成域外评估场景；而其余五个
领域的数据则同时用于模型训练和评估，形成域内评估场景。CoQA数据集中的对话模拟了两
个参与者之间的问答交互过程，其中一方提问，另一方根据文本内容进行回答。问题的形式不
受限制，但要求答案能够在文本中找到充分的依据并体现一定的推理能力。虽然答案同样采用
自由形式，并在文本中标注了相应的支持片段，但Yatskar等人 (Choi et al., 2018)发现，答案往
往只是支持片段的轻微改写版本。CoQA数据集中的对话主要集中于细节信息的深入挖掘（约
占所有问题的60%），而较少涉及诸如话题转换、澄清或定义等其他对话功能。评估指标则采
用了宏观平均F1分数，并分别针对域内和域外场景进行计算，以全面衡量模型的性能。

QuAC数据集包含来自14,000个信息搜索对话框的100,000个问题。对话是根据维基百科文
章中关于不同个体的部分准备的。数据集采用了不对称的设置：学生只能看到文章的标题和摘
要，而老师可以看到整篇文章。这种设置迫使学生根据对话中获得的有限信息来探索隐藏问题
的答案，而老师则通过提供文章的简短摘录（或在无法回答时回复“不知道”）来回答问题。由
于数据集的不对称性，学生无法直接从文章中复制答案，这使得问题更具描述性、高度依赖上
下文且开放性。与CoQA数据集相比，QuAC中的对话更频繁地切换到新的主题，从而增加了任
务的复杂性。在该数据集中的答案是抽取式的，包括“是/否”、“不知道”以及从文章中提取的文
本片段。此外，QuAC数据集不仅仅提供从文章中提取的答案片段，还包含额外的对话行为标
注，如继续（跟进，可能跟进，或不跟进）。这些标注信号提供了额外有用的对话流信息，可
用于训练当中，使模型能够更深入地理解对话的动态 (Zaib et al., 2022)。在评估过程中，除了
整个数据集的宏观平均F1分数外，QuAC还评估了人类等效分数（HEQ） (Qiu et al., 2021)，
衡量系统相对于普通人类的表现，通过比较系统的F1分数与人类的F1分数来确定系统是否达到
或超过人类水平。

DuReader数据集是目前最大的中文机器阅读理解数据集，与前两者不同，中文
的DuReader数据集则是一个大规模、面向真实应用、由人类生成的中文阅读理解数据集。
其中所有的问题、原文都来源于实际数据（百度搜索引擎数据和百度知道问答社区），答案是
由人类回答的。共包含了20万个问题、100万个文档和超过42万个人类总结的答案 (He et al.,
2017)。

目前，英文和中文的对话式阅读理解数据集已经取得了显著进展，然而，在低资源语言领
域的研究相对较少，这严重阻碍了低资源语言的对话式阅读理解的发展。在藏语领域，目前公
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开的藏文机器阅读理解数据集仅有TibetanQA。TibetanQA包含了由人工手动根据1513篇文章
构建的20000个问答对，形式为单轮机制，该数据集涵盖了自然、文化和教育等多个领域的文
章 (Sun et al., 2021)。TibetanQA数据集的出现使得藏语机器阅读理解领域的尝试有了基础的
数据支撑，然而，在藏语对话式阅读理解领域，数据集的空缺仍然是该领域发展的首要难点。
为了解决这个问题，我们构建了首个藏语对话式阅读理解数据集，即TiconvQA。

3 构构构建建建过过过程程程

3.1 数数数据据据来来来源源源

我们从三个不同的领域中选择了文本段落作为TiconvQA数据来源：分别为来自云藏百科
（https://baike.yongzin.com）的人物和地理词条信息，以及来自中国藏族网通（https:

//ti.tibet3.com）的新闻文章。在数据的清洗和整理工作中，我们对获取的原始数据进行了
降噪处理，去除了图片、表格等非文本数据，最终得到了2427篇文章。然而，并非所有这些领
域的文章都同样适合引发有趣的对话，因为只有一个实体的文章通常会导致问题完全集中在
那个实体上。为了确保数据的质量和多样性，我们选取的文本长度被控制在200至600个音节之
间。经过严格筛选，最终确定了2120条文本作为故事素材，用于构建对话问答。这些文本涵盖
了丰富的主题和情节，有助于提高对话模型的应答能力和适应性。

3.2 构构构建建建方方方法法法

3.2.1 人人人工工工构构构建建建

为了保证数据集的质量，我们选择组内三位研究机器阅读理解方向的藏族学生进行此数据
集的构建工作。对于数据集的构建规则，我们将英文领域经典的多轮对话数据集CoQA作为主
要基准，参考其构建思想和方案，保证构建过程的合理性和有效性。

标题 !ོབ་དཔོན་ཐོན་མི་སམ་བྷོ་ཊ（吞弥·桑布扎） 

段落 !ོབ་དཔོན་ཐོན་མི་སམ་བྷོ་ཊ་ནི་བོད་.ི་ཡི་གེའི་3ོལ་ཐོག་མར་གཏོད་པ་པོ་ཡིན། ཁོང་ནི་;ི་ལོ་<ས་རབས་བ<ན་

པའི་༼  ༦༡༧ ༽ ནང་ཐོན་Bག་ར་ཁ་བར་Cོན་པོ་ཐོན་མི་ཨ་Eའི་3ས་F་འGངས།…… 

吞弥·桑布扎是藏文的创制者，他出生在公元七世纪的 617年，吞鲁热卡

地方大臣吞弥·阿奴的家中。…… 
 

对话历史  Q1：བོད་.ི་ཡི་གེའི་3ོལ་གཏོད་མཁན་ནི་F་ཡིན། 藏文的创造者是谁？ 

A1：!ོབ་དཔོན་ཐོན་མི་སམ་བྷོ་ཊ།   吞弥·桑布扎 

R1：!ོབ་དཔོན་ཐོན་མི་སམ་བྷོ་ཊ་ནི་བོད་.ི་ཡི་གེའི་3ོལ་ཐོག་མར་གཏོད་པ་པོ་ཡིན།   

吞弥·桑布扎是藏文的创制者 

Q2：ཁོང་ནམ་<ས་H་འGངས་བ་རེད།  他何时出生？ 

A2：;ི་ལོའི་<ས་རབས་བ<ན་པའི་༼  ༦༡༧ ༽公元七世纪的 617年 

R2：ཁོང་ནི་;ི་ལོའི་<ས་རབས་བ<ན་པའི་༼  ༦༡༧ ༽ ནང 在公元七世纪的 617年 

Q3：ཡབ་ནི་F་ཡནི། 是谁的儿子？ 

A3：Cོན་པོ་ཐོན་མི་ཨ་E། 吞弥·阿奴 

R3：Cོན་པོ་ཐོན་མི་ཨ་Eའི་3ས་F་འGངས། 大臣吞弥·阿奴的家中 

…… 
 

图 1: 数据集构建示例

在人工构建多轮对话的过程中，由提问者和回答者两人协助完成。提问者根据文本提出问
题，而回答者给出问题的回答以及答案证据。构建的数据集的示例如图1所示，其中展示了每个
段落下的多轮问题与答案，展示了在多轮对话过程中，存在的指代和省略等多样的关联现象。
此外，数据集中还包含了每个答案在原文中的出处，即证据。为确保数据集的质量，每个段落
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都构建了包含5-15轮问答对的对话。问题的类型涵盖了是非题、无法回答的问题以及直接从文
本段落中获取答案的问题等。

3.2.2 半半半自自自动动动扩扩扩充充充

为了消除在数据集构建过程中的人类的不一致性和主观性，以及解决人工构建效率缓慢等
问题，我们采用一种半自动的方式实现数据集的扩充。利用了大型语言模型在内容生成方面
的先进能力，设计了一个基于ChatGPT3.5 (Achiam et al., 2023)的半自动数据集构建流程。随
后，我们进行了人工的细致审核和校对，以确保数据集的质量和准确性。具体的构建流程如
图2所示。

‎构建过程 ‎语料准备

‎1、获取藏文语料

‎2、筛选（长度、内容）

‎3、翻译（藏-汉）

‎辅助生成

‎1、提示词调整

‎2、筛查生产质量

‎翻译

‎翻译Q&A（汉-藏）

‎校对

‎1、校对Q&A

‎2、补充R（原文参考证据）

图 2: 半自动扩充构建流程

（1）预处理：首先，本文使用翻译工具将已准备好的文本转换为中文，这是因为当前最先
进的大型模型主要集中在中英文等高资源语言上的研究，对于低资源语言（如藏文）的理解能
力相对较弱。在这一阶段，关键在于不断调整和优化提示词，以确保生成的内容符合我们的质
量标准和数据格式要求。

（2）自动化生成：完成预处理阶段后，调用ChatGPT3.5的API批量自动构建数据集。这
一步骤充分利用了该模型在文本生成方面的优势，从而提高了数据集构建的效率和质量。
（3）人工审核和校对：在自动化生成多轮问答对之后，本研究通过人工进行细致的审核和

校对，以确保数据集的准确性和可靠性。这一环节对于保证数据集质量至关重要，它有助于发
现并纠正自动化生成过程中可能出现的错误和不一致之处。
在先前人工构建数据集的基础上，借助积累的构建经验，本文成功实施了半自动数据集构

建流程，从而成功扩展了数据集规模。这种结合半自动和人工审核的方法不仅提高了数据集构
建的效率，而且保证了数据集的质量。

3.3 构构构建建建难难难点点点与与与质质质量量量保保保证证证

在上述构建过程中伴随着许多挑战和难点。为了提升构建效率，同时注重数据集的质量，
我们采取了一系列严格的方法和策略。以下是对这些挑战的介绍以及我们的应对措施：
（1）在人工构建过程中，常常存在主观臆断的情况，可能导致构建的数据集中的对话缺乏

真实问答之间的连贯性。为了克服这一挑战，我们放弃了自问自答的构建方式，选择更加自然
对答的方式，并在构建过程中随机地改变提问者和回答者的身份，通过这些方式以确保对话的
构建是基于真实的交流模式和场景，尽可能模拟真实对话中的语言和逻辑交互。
（2）在人工反复构建数据集的过程中，存在陷入问答模式的风险。为了避免这种情况，我

们设计了结合大型模型实现半自动扩充的方式，使得问答的过程更加自然随意。在此基础上，
对话数据集的筛选和修订阶段经过严格的质量控制，以确保对话内容的合理性和准确性。通过
这些措施，可以有效提高数据集构建效率和质量。

（3）数据集的校对和审核是非常关键。在完成结合半自动生成后，我们将最终结果翻译
回藏文，并进行最后一轮的人工校对和质量审核。数据集最终的组成仍是以最原始的藏文文本
及经过人工校对的对话内容。因此，需要对诸如翻译欠佳的问题进行修改、检查语法是否有问
题、疑问词是否合理、表述是否自然流畅等质量把控。这种结合先进的自然语言处理技术和人
工校对审核的方法，极大地提高了数据集构建的效率和质量。此外，这一流程还为未来其他低
资源语言的数据集构建提供了一个可行的参考。
接下来，本文将着重介绍TiconvQA数据集的构建进展，并从数据集规模、问答类型、语言

现象等多个角度分析我们的数据集，展示其在复杂性、多样性和对话相关性等方面的优势。
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4 数数数据据据分分分析析析

4.1 数数数据据据集集集规规规模模模

经过人工和半自动结合的构建策略，我们构建并扩充了TiconvQA数据集。最终，该数据集
共包含来自2120篇文章的20358轮对话，具体构建情况如表1所示。

主主主题题题 构构构建建建方方方法法法 文文文章章章段段段落落落数数数 QA对对对

人物
人工

669 5886
地理 441 4304
新闻 半自动 1010 10168
TiconvQA-总 2120 20358

表 1: TiconvQA数据集及扩充部分构建情况

TiconvQA数据集的文本段落、问题和答案分别的平均字符长度为198、13.2和6.4，每
篇文本的平均对话轮数为9.6轮。如表2所示，我们通过对比阅读理解任务的经典数据
集SQuAD (Rajpurkar et al., 2016)，以及CoQA和QuAC发现，TiconvQA中的文本段落长度
介于SQuAD和CoQA数据集之间，文本段落的长度直接影响着对话问答的轮数和难度。我们
没有选择更长的文本段落，这是出于构建效率的考虑。考虑到团队规模的限制，过长的文
本段落会明显降低数据集构建的速度。因此，文本的长度也间接影响了段落的平均对话轮
数，TiconvQA相较于QuAC多出了约2.4轮。

TiconvQA SQuAD CoQA QuAC

段落平均长度 198 117 271 401
问题平均长度 13.2 10.1 5.5 6.5
答案平均长度 6.4 3.2 2.7 14.6
平均轮数 9.6 - 15.2 7.2

表 2: TiconvQA同经典数据集的对比

在对话式阅读理解任务中，对话分散在多个回合中，问题的平均长度侧面反映了对话中问
答的关联性。在对话过程中，会存在许多省略、指代和非疑问句的连续问答，例如问题可以仅
由一两个单词组成（谁？、何时？、为什么？），因此我们期望对话问题和答案比独立交互中
的要短，从表中可以看出TiconvQA数据集的问题平均长度略高于CoQA和QuAC，答案平均长
度则介于他们之间，在后续的构建中，我们将继续增加对话中问答的关联性。通过以上深入比
较，能够初步的保证我们数据集的质量。

4.2 对对对话话话问问问答答答类类类型型型的的的分分分布布布

问问问答答答类类类型型型 TiconvQA SQuAD CoQA

可回答 93.1% 66.7% 98.7%
不可回答 6.9% 33.3% 1.3%

什么、哪个（名词短语） 17.4% 25.0% 19.6%

谁（命名实体） 11.5% 35.9% 28.7%
是否 9.7% 0.1% 19.8%

多少（数字） 23.9% 16.5% 9.8%

何时（时间） 18.4% 7.1% 3.9%
其他 19.1% 15.6% 18.1%

表 3: 问答类型统计对比
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在藏语中，每个问题类型都有着多样的复合形式。因此，在数据集构建的过程中，我们鼓
励在提出问题时选择同义的其他复合疑问代词。此外，我们还模拟了实际对话中可能出现的无
法回答问题和是非疑问句，以提高数据集的真实性和实用性。本文根据疑问词对提出的问题进
行了统计分类。最终数据集中各问答类型的统计情况及与英文经典数据集的对比结果见表3所
示。从各问答类型的分布情况来看，我们的数据集与经典数据集呈现出相似的趋势，各问答类
型的比例相对均衡。值得注意的是，不可回答类型的比例高于SQuAD和CoQA数据集。

4.3 语语语言言言现现现象象象分分分析析析

在对话式阅读理解数据集的构建中，确保对话与文本段落以及对话历史之间的关联性，以
及对话整体的连贯性至关重要。因此，我们进一步分析了对话与段落以及对话历史之间的关
系。我们从数据集中抽样了150个对话问答对，并按照表4所示进行了各种现象的分析统计。

语言现象 示例 占比 

对话问题与段落之间的关系 

词汇匹配 Q：ཁོ་$ོབ་ཆེན་གང་ནས་མཐར་/ིན་པ་རེད། 他毕业于哪所大学？ 

A：བོད་4ོངས་$ོབ་ཆེན། 西藏大学 

R：བ5་ཤིས་ནི་བོད་4ོངས་$ོབ་ཆེན་7ི་བོད་རིག་པའི་9ེ་ཁག་ནས་མཐར་/ིན།  

 扎西毕业于西藏大学藏学系 
 

 

29.33% 

释义重述 Q：ཁོ་ལ་བ;མས་ཆོས་གང་དག་ཡོད། 他的作品有？ 

A：༼  ལང་ཚ?འི་@བ་A ༽ 《青春瀑布》 

R：ཁོང་གི་Cན་ངག ༼  ལང་ཚ?འི་@བ་A ༽  ཞེས་པ་ནི་བོད་Fི་རང་མོས་Cན་ངག་གི་ཐོག་མ་རེད།  

他的诗歌《青春瀑布》是第一首藏文自由诗  

 

49.33% 

语用学 Q：ཚG་རིང་ནི་H་ཡིན་ནམ་H་མོ་ཡིན། 才仁是男生还是女生？ 

A：མོ། 女 

R：ཁོ་མོ་མཚ?་Iོན་ཞིང་ཆེན་Jལ་Kལ་Lོང་Mེར་ནས་Nེས། 她出生在青海省玉树市 

 

21.34% 

问题与其对话历史之间的关系 

无指代 Q：དགེ་Oགས་པའི་Pོལ་འQེད་མཁན་R་ཡིན། 格鲁派的创教人是？ 22% 

显性指代 Q：གཉན་ཆེན་ཐང་T་རི་Uད་Fི་རི་;ེ་གཙ?་བོ་ནི་གང་ཡིན། 
念青唐古拉山脉的主峰是？ 

A：རི་བོ་གཉན་ཆེན་ཐང་T། 念青唐古拉山 

Q：དེའི་མཐོ་ཚད་ག་ཚ?ད་ཡོད། 它有多高？ 

48.67% 

隐性指代 Q：གསར་འWར་Mབ་བXགས་ཚ?གས་འY་ནམ་Yས་འཚ?གས་U་རེད། 
新闻发布会何时召开？ 

A：ས་གནས་དེ་གའི་Yས་ཚ?ད་/ི་Zོའི་A་ཚ?ད་༣་Yས། 当地时间下午 3点 

Q：གང་Y། 在哪里？ 

29.33% 

 
 表 4: 对话问题与段落之间的关系

在对话中问题与段落的关系中，我们将问题分类为词汇匹配，如果问题中至少包含一个
在原文中出现的实词。这类问题约占总数的29.33%。若问题没有词汇匹配，但与原文释义相
近，则归类为释义重述。这类问题涉及同义词、反义词、上下义和否定等现象，约占总数
的49.33%。其余21.34%的问题没有词汇线索，我们将其分类为语用学，这些包括常识和预设等
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现象。例如表中的证据“她出生在青海省玉树市”并不与问题“才仁是男生还是女生？”存在直接
相关，但是结合世界知识可以回答这个问题。对于问题与其对话历史的关系，我们将问题分类
为是否依赖于对话历史。如果依赖于对话历史，则检查问题是否包含明确的标记。我们的分析
表明，约22%的问题不依赖于与对话历史的共指，可以单独回答。将近一半的问题48.67%包含
明确的共指标记，如他、她、那个等。这些指代对话中引入的实体或事件。其余的29.33%没有
明确的指代标记，但隐含地指代了一个实体或事件。

5 藏藏藏文文文对对对话话话式式式阅阅阅读读读理理理解解解任任任务务务的的的评评评价价价指指指标标标优优优化化化

对话式阅读理解作为评估大型模型能力的重要任务之一，与其他NLP任务的不同之处在于
其注重对给定文本的全面理解，并据此做出合理的回应。相比之下，情感分析下、命名实体识
别和文本分类等任务更关注特定信息的提取和分类。因此，对话式阅读理解任务的评价过程应
侧重于模型对文本理解和语境处理的能力，以及问题回答的准确性、完整性和语境相关性。通
过观察对比实验中预测的答案和标准答案，我们发现在计算评价指标之前，存在着影响实验结
果的五种因素，分别为答案的多样性、答案富裕或简洁的长度差异、藏语特有的书写特点以及
分词不一致等。这些因素的具体实例如表5所示。为此，我们针对每一项进行了处理和改进，以
优化后续的评价指标，从而减少评估过程中可能带来的误差，并全面评估对话式藏文机器阅读
理解模型的性能。

影响因素 预测答案 标准答案 

答案多样性 !ི17%ེ་ལེན་*ས། 

接待了 17万 

མི་ཐེངས་!1ི7 

17万人次 

答案富裕 ད*ིབས་%་ཚ3གས་འ6ང་ཞིང་8ི་ངོས་འབར་འ;ར་མི་<ོམས་པ 

形状多样且表面凹凸不平 

8ི་ངོས་འབར་འ;ར་མི་<ོམས་པ 

表面凹凸不平 

答案简洁 >ང་?ོགས་ཡོན་ཏན་འ;མ 

隆多元丁邦 

Bོབ་དཔོན་>ང་?ོགས་ཡོན་ཏན་འ;མ 

隆多元丁邦老师 

书写特点 ་གCང་>གས་དངོས་>གས་རིག་པ་ 

理论物理学 

གCང་>གས་དངོས་>གས་རིག་པ། 

理论物理学。 

分词不一致 Dལ་ཁབ་｜ཚན་རིག་｜ལག་Fལ་｜ཡར་ཐོན་｜*་དགའ་ 

国家｜科学｜技术｜进步｜奖 

Dལ་ཁབ་｜ཚན་རིག་ལག་Fལ་｜ཡར་ཐོན་*་དགའ་ 

国家｜科学技术｜进步奖 

 
 

表 5: 影响评价指标的因素与实例

（1）基于音节点的重切分：在本研究中，我们采用了藏语分词工具Tip-Las (李亚超et al.,
2015)来进行数据的预处理。Tip-Las是一种基于条件随机场模型实现了基于音节标注的开源藏
文分词系统，能够满足我们在实验中对藏语分词的需求。在最终进行评估指标计算的过程中，
我们发现，即使答案是直接从原文中抽取的，当答案和原文分别进行分词时，仍会出现分词不
一致的情况。这是因为分词工具会根据不同长度和内容的特征进行分词，导致不同的分词结果
所致。因此，当我们在原文中预测答案的范围时，预测的答案可能与标准答案的分词情况不一
致。如表中的例子所示，即使正确的答案也可能因分词不一致而导致评价指标计算出现误差，
影响对模型性能的准确评估。为了解决这一问题，在最终的评估阶段之前，我们选择对句子进
行重切分，将原有的分词结果进行合并。借助藏文中音节点的特性，我们对预测答案和标准答
案都进行基于音节点的重切分，以消除分词不一致带来的影响，并在随后的评价指标计算中进
行使用。

（2）答案的统一格式处理：藏语作为一种拼音语言，其最小单位为音节。通常情况下，音
节之间通过特定标记音节点来进行分割，而单或双垂符则用于确定句子的停顿或结束。在中英
文的评测过程中，常规做法是剔除符号和停用词等内容后进行计算。然而，在针对藏语的评估
过程中，除了去除中英文的标点符号和停用词外，我们发现了一些其他情况可能会影响评价指
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标的计算。具体来说，在直接进行评价指标计算时，我们注意到音节点同时出现在词两端、音
节点出现的位置不一致或缺失，以及其他藏语符号的出现等问题。如表5中的书写特点一栏所
示。然而，这些情况不会影响答案的准确性，但会对评价指标的计算产生影响。为解决这类问
题，我们选择对待评估的标准答案和预测答案进行统一的格式处理。通过基于音节点的重切分
后，我们可以在评估计算过程中选择剔除所有音节点以及其他藏语符号和停用词，以减少对于
评价指标计算的影响。
（3）EM指标的优化：在对话式阅读理解任务中，答案并非只有一个标准形式。在测试过

程中，我们观察到模型预测的答案与标准答案可能在内容上存在富裕、简洁或表述不一致但任
然合适的情况，如表5所示的实例。然而，传统的评价指标未能全面考虑到这种情况，当答案
不完全匹配时，如EM评分会直接归零。这种过于绝对的评价指标无法有效评估模型的性能和
数据集的质量，因此需要采用更为细致的评价方法，结合从语义层面考虑答案的相似性和正确
性。为解决这一问题，我们对EM评价指标进行了优化称为EMsemantic。该指标选择采用基于词
向量的字符串相似度方法来衡量预测答案与标准答案之间的相似程度，并评估其指标。旨在更
准确地衡量答案之间的语义相似性，而不仅仅局限于字符级别的匹配。

6 实实实验验验

对话式阅读理解数据集的质量直接关系到模型的理解能力。为了评估我们构建的多轮
问答数据集TiconvQA的质量，本文分别采用了seq2seq (Gehring et al., 2017)、PGNet (Gu
et al., 2016) 和DrQA (Chen et al., 2017)三种经典的机器阅读理解模型和藏语大模
型TiLamb (Zhuang et al., 2024)上进行测试。其任务的核心是给定一段文本p，对话历史记
录{ q1, a1, . . . , qi−1, ai−1}和一个问题qi，任务是预测答案ai。

6.1 实实实验验验设设设置置置

本文将这四种模型作为基线方法，将数据集按照8∶2的比例随机划分为训练集和测试
集,Tilamb模型中我们将训练集作为模型的任务微调数据。最后将采用宏平均的精确率、召回率
和F1得分作为实验的评估指标。EMsemantic值是针对该任务优化的EM指标，用于衡量模型是否
在语义层面与参考答案相匹配，而F1值则综合考虑了精确率和召回率，用于度量模型生成答案
与参考答案之间的相似度。举例来说，假设有n个对话问题，如果模型能够正确回答m*个对话
问题（其中回答的准确性取决语义相似性的判断，而非传统的字符级别的完全匹配）因此，可
以利用公式(1)来计算EMsemantic值。

EMsemantic =
m∗

n
(1)

F1值是准确率(precision)和召回率(recall)的调和平均，准确率，召回率和F1值的计算如公
式(2)-(4)所示:

precision =
N(TP )

N(TP ) +N(FP )
(2)

recall =
N(TP )

N(TP ) +N(FN)
(3)

F1 = 2 · precision · recall
precision+ recall

(4)

其中，N（TP）表示预测的当前答案和标准答案之间相同的词数，N（FP）表示不在标准
答案中而在预测答案中的词数，N（FN）是标准答案中的词而不是预测答案中的词数。

6.2 数数数据据据集集集在在在不不不同同同模模模型型型上上上的的的表表表现现现

Seq2Seq模型采用编码器-解码器结构，将输入序列编码为向量，再解码为目标序列。在对
话式阅读理解中，它接受段落、对话历史和问题，生成回答序列。PGNet是Seq2Seq的扩展，
添加了复制机制，可直接复制输入文本中的单词，提高了处理实体名词等未出现在训练数据中
的情况的能力。DrQA基于阅读理解，包括阅读器和检索器，前者理解文本提供答案，后者从
文档中找到可能包含答案的候选文档。在对话式阅读理解中，DrQA能有效处理段落和对话历
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史，并回答问题。TiLamb不同于前三者，是一种基于开源基座模型LLaMA2-7B上进行增量预
训练得到的藏文大语言模型。

Model
TiconvQA CoQA

F1 (%) EMsemantic (%) F1 (%) EM (%)

人类表现 89.5 80.2 88.8 -
seq2seq 23.9 13.0 20.9 17.7
PGNet 40.5 30.7 45.2 38.0
DrQA 66.5 44.5 55.6 46.2
Tilamb 72.8 45.3 - -

表 6: TiconvQA在模型上的表现

我们将针对藏语的评价指标优化应用于实际评估中。最终，我们得到了四种模型在对话式
阅读理解任务中的表现结果，见表6所示，我们观察到TiconvQA数据集的表现与CoQA数据集
相近。特别是在DrQA模型上，其F1值甚至超过了CoQA数据集的表现，达到了66.5%。然而，
在EM值方面却低于CoQA数据集。这一现象的主要原因在于，我们的数据集中的段落文本长
度以及对话问答的轮数都低于CoQA数据集。因此，数据集的难度相对较低，还有待进一步提
高。在Tilamb上的表现为最高，达到了72.8%。通过这次实验，我们更全面地了解了所构建的
多轮问答数据集TiconvQA的质量，以及不同模型在此任务上的性能和优劣。这为未来的研究提
供了重要参考，可以针对数据集难度的提高和模型性能的优化进行进一步的探索和改进。

6.3 基基基于于于对对对话话话问问问答答答历历历史史史长长长度度度的的的消消消融融融实实实验验验

不同对话历史长度的输入对结果的影响能够侧面反映对话式数据集的质量。为了进一步证
明我们数据集的质量，我们进行了不同长度的对话问答历史信息与当前问题进行拼接的实验。
我们分别考虑了将当前问题之前h轮的对话问答历史信息拼接到输入中的情况，其中h的取值包
括h=0、h=2、h=4以及h=full四种情况。这里的h=0和h=full分别表示不拼接对话问答历史信
息和将当前问题之前的所有对话问答历史信息都进行拼接。最终，我们得到了以下的实验结
果。

对对对话话话历历历史史史长长长度度度 Seq2seq PGNet DrQA

0 21.92% 35.95% 61.51%
2 23.92% 40.46% 66.49%
4 21.65% 41.49% 65.56%
all 21.26% 37.91% 64.76%

表 7: 不同对话问答历史长度对F1值的影响

采用不同长度的对话问答历史输入进行模型训练和预测时，模型的性能会发生变化。如
表7所示，我们发现在所有模型上，这种变化的规律十分一致：当历史对话长度为0时，性能最
差；当历史对话长度为2时，性能最佳；然而，当加入更多对话历史时，并不会提升模型性能，
反而可能降低其性能。这是因为加入更多的对话历史可能会引入更多与问题无关的信息，从而
影响模型的性能。通过这一实验结果，进一步验证了我们数据集的特性，包括问答的难度、对
话间的相关性、对话的连贯性等方面，以及其高质量的体现。

7 总总总结结结与与与展展展望望望

本文以人工和半自动相结合的方式构建了藏文对话式阅读理解数据集TiconvQA，为藏文该
领域的研究提供了数据基础。对该任务的评估指标进行分析与优化，目前，TiconvQA的基线模
型达到了66.5%的F1值，在Tilamb上的表现达到了77.8%的F1值，进一步缩小了与人类表现的
差距。同时，TiconvQA也为藏语大型模型提供了评估其对话式阅读理解能力的数据。未来，我
们将持续扩展数据集的规模，并鼓励更多的研究者参与到新模型的探索中。通过不断改进模型
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和优化扩展数据集，我们可以推动低资源语言对话式阅读理解技术的发展，并为解决相关问题
提供更加有效的解决方案。
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面面面向向向心心心理理理健健健康康康咨咨咨询询询的的的藏藏藏语语语数数数据据据集集集及及及大大大语语语言言言模模模型型型构构构建建建
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摘摘摘要要要

焦虑、抑郁已成为人们常见的心理障碍，适度的疏导对于缓解人们精神、心理压力
具有重要意义。然而由于病耻感等原因，很多人得不到及时的疏导和治疗。随着人
工智能的发展，大语言模型（LLMs）优越的知识融会贯通能力和思维链能力，使得
其成为心理疏导的有效工具。然而，现有少量面向心理健康咨询的大语言模型通常
针对英文、中文等资源丰富的语种，而对于低资源语言，LLMs在心理咨询领域的应
用尚缺少研究。本文以藏语作为低资源语言的代表，研究藏语心理咨询数据集的构
建和藏语心理健康大语言模型的构建方法。首先，通过收集现有高质量的中文心理
咨询对话数据，并对数据进行处理，生成心理健康多轮对话数据集；其次，构建汉
藏翻译工具将其翻译成藏语多轮对话数据，并结合多种机制对数据进行筛选、过滤
生成高质量藏语心理健康多轮对话数据；基于构造的数据，采用现有通用大语言模
型Baichuan2和LLaMA2模型进行指令调优训练，形成藏语心理健康大语言模型，并将
开源用于科学研究。最后通过实验验证了本文发布的藏语心理健康多轮对话数据集以
及藏语心理健康咨询大语言模型的有效性。

关关关键键键词词词：：： 心理健康支持 ；藏语 ；大语言模型

Construction of Tibetan Datasets and Large Language Models
for Psychological Health Counseling

Mengxiao Zhu1 Shajiu2 Chong Feng3*

1. School of Information Science and Technology, North China University of Technology
2. NLP, Baidu Inc.

3. School of Computer Science and Technology, Beijing Institute of Technology
zhumx@ncut.edu.cn, shajiu dn@163.com, fengchong@bit.edu.cn

Abstract

Anxiety and depression have become prevalent psychological disorders, and moderate
counselling plays a critical role in alleviating mental and psychological stress. However,
due to reasons such as the sense of shame, many individuals do not receive timely coun-
seling and treatment. With the advancement of artificial intelligence, large language
models (LLMs) with their superior abilities in knowledge integration and cognitive
chaining have become effective tools for psychological counseling. Nevertheless, existing
psychological health LLMs are primarily focused on resource-rich languages like English
and Chinese, with limited research on their application in low-resource languages. This
paper focuses on Tibetan, a representative low-resource language, to explore the con-
struction of Tibetan psychological counseling datasets and Tibetan psychological health
LLMs. Initially, we collect high-quality Chinese psychological counseling dialogue data,
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process it, and create a multi-turn dialogue dataset for mental health; subsequently,
we develop a Chinese-Tibetan translation tool to translate this into Tibetan, using
multiple mechanisms to filter and produce high-quality Tibetan psychological health
multi-turn dialogue data. Utilizing the constructed data, we fine-tune existing gen-
eral LLMs, Baichuan2 and LLaMA2, to develop a Tibetan psychological health LLM,
which will be open-sourced for scientific research. Finally, experiments validate the
effectiveness of the released Tibetan psychological health multi-turn dialogue dataset
and the Tibetan psychological health counseling LLM.

Keywords: Psychological health support , Tibetan , Large language model

1 引引引言言言

在当下，心理健康成为一个越来越重要的问题 (Liu et al., 2023a)。在快节奏和互联网时
代，每个人都面临着很多影响心理健康的挑战。为了确保心理健康，及时的早期心理干预和诊
断至关重要。然而，由于高昂的费用、复杂的语言程序和有限的资源，专业心理咨询师往往难
以提供及时的援助。

大语言模型（Large Language Models，LLMs）的出现提供了一个可行的解决方案。随
着ChatGPT、LLaMA等模型的发布，LLMs显示出了强大的意图理解、逻辑推理等能力，在很
多任务上都取得了超出预期的效果。但现有大语言在面对心理咨询领域仍有一些局限性：（1）
现有大语言模型是通用模型，缺乏心理健康领域的专业知识。心理健康咨询场景较为复杂，专
业心理咨询师通常有丰富的领域知识，通用模型在面对心理咨询时，由于缺乏专业知识，往往
出现避而不谈或答非所问的情况。（2）现有大语言模型在面对心理健康咨询时，通常急于解决
用户的问题，给出冗长而笼统的建议，缺少追问能力。而专业的心理咨询师通常经过反复的提
问来了解用户意图，给出专业、详实的回复。为了解决这些问题，少量研究构建了专门用于心
理健康咨询领域的数据集，如SMILE数据集(Qiu et al., 2023)和AUGESC数据集(Zheng et al.,
2022)等，还有个别工作采用GLM等模型作为基座模型，利用构建的数据集进行微调，实现心
理健康领域的大语言模型 (Chen et al., 2023b)。
然而，现有心理健康咨询大语言模型通常针对英语、汉语等资源丰富的语种，依托丰富的

开源数据可以构造高质量的心理健康咨询数据用于LLMs的指令微调。但这些LLMs难以很好地
泛化到低资源语言中。对于文本数据充裕的语种，获取大规模数据样本相对容易。然而，在全
球7000多种语言中，资源丰富的语言仅占少数，大部分语言的网络资源极为匮乏，许多低资源
语言的网络数据占比不足0.1% (Liu, 2022)，这大大增加了收集这些语言数据的难度。此外，由
于使用低资源语言的用户相对较少，对这些语言进行数据标注的工作也显得更为困难。标注数
据的稀缺和语言间的显著差异意味着LLMs在低资源语言上的研究和应用仍处于起步阶段。因
此，在低资源语言上，如何构造高质量的心理健康咨询数据、构建心理健康咨询大模型是一个
亟待解决的问题。
本文以藏语作为低资源语言的代表进行研究。在我国，藏语是我国古老的语言文字之一，

记载和传播了藏民族优良的文化和博大的精神，也在推动我国社会发展进步，民族团结一致等
方面发挥了不可替代的重要作用。然而，藏语语言资源相对匮乏，在算法、算力和数据的平
衡中，数据成为了制约藏语LLMs应用发展的关键短板。为推动心理健康大语言模型在藏语中
的应用，需要构建藏族心理健康咨询数据集，进而构建藏语心理健康大模型。首先，为了解
决数据稀缺的问题，选择中文高质量心理健康单轮对话数据集，并对数据进行自动化处理，
生成中文高质量多轮对话数据集；然后，采用构建的汉藏翻译工具对数据集进行翻译，并采
用多重筛选机制选择高质量的藏文心理健康多轮对话数据集；最后，基于现有开源的大语言
模型，LLaMA-2和Baichuan-2，在构造的数据集上进行指令微调训练，构建藏语心理健康大模
型0，通过分析大语言模型能力的提升程度验证数据集和模型的有效性。
本文主要贡献如下：

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
基金项目：北方工业大学科研启动基金项目资助

0https://github.com/Shajiu/LLM/tree/main/Tibetan Mental Health Chat
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（1）收集高质量中文心理健康单轮对话数据集，基于GPT 4和藏汉翻译工具构造高质量藏
语心理健康多轮对话数据集；

（2）基于多重筛选机制选择高质量藏文心理健康多轮对话数据集，并进行开源。

（3）选择LLaMA-2和Baichuan 2大语言模型作为基座模型，采用构建的藏文心理健康多
轮对话数据集对基座模型进行指令微调，构建面向心理健康领域的藏语大语言模型MindL-
Ti和MindB-Ti，并进行开源。

（4）通过实验分析本文构造的藏文心理健康多轮对话数据集的有效性，以及通过与基座模
型进行对比，验证了藏语心理健康大语言模型的有效性。

2 相相相关关关研研研究究究

焦虑、抑郁等是世界范围内常见的心理障碍，互联网无处不在的特性催生了心理健康支持
的新范式。随着大语言模型（LLMs）在各种领域中的广泛应用，其在心理健康领域的应用也正
在逐渐展现出巨大的潜力。近期的研究工作表明，LLMs可以被有效地用于提供情感支持对话、
精神健康咨询，并具有良好的共情和倾听技巧。而在这其中，高质量的心理健康数据对心理健
康咨询模型的效果有着至关重要的作用。下面将对心理健康数据集构建和LLMs在心理健康支持
领域的应用进行介绍。

2.1 心心心理理理健健健康康康数数数据据据集集集构构构建建建

近年来，关于心理健康支持的研究在很大程度上取决于公开数据集的可用性 (Qiu et al.,
2023)。大规模的心理健康会话数据集对于识别心理健康状况 (Liu et al., 2023c; Srivastava et
al., 2022)、决定个性化干预措施 (Golden et al., 2024)等具有重要的意义。

现有心理咨询领域的数据集通常是针对英文、中文等语种。在英文数据集中， Liu et al.
(2021)通过众包的方式构建了情感支持会话数据集ESconv，包含1053个情感支持对话。由于该
方法的收集时间和成本较高， Zheng et al. (2022)通过大语言模型来扩充ESConv数据集，首先
基于ESConv数据集对GPT-J 6B模型进行微调获得从初始对话完成完整对话的能力；然后，收
集多样化的对话帖子作为初始对话，基于微调后的模型生成完整对话，据此构建了包含102K个
对话的AUGESC数据集；Crisis Text Line (Althoff et al., 2016)提供了一个高质量的心理健康咨
询数据集，它包含由经验丰富的志愿咨询师进行的大规模多回合咨询对话，但这个数据集无法
公开访问。在中文数据集中，心理咨询领域收个开放的问答语料库 (Hai Liang Wang, 2020)，
包括20000条心理咨询数据，该语料库的内容由现实世界的用户提出，回答由志愿者给出，大多
数回家比较简短且笼统。 Sun et al. (2021)在公开心理健康支持平台上爬取了对话帖子，构建了
高质量的心理健康对话数据集PsyQA。 Qiu et al. (2023)则是将PsyQA中的单轮对话改写为多
轮对话，增加了对话的丰富性和多样性。 Chen et al. (2023b)通过众包的方式收集了对话数据
集，并基于ChatGPT进行重写，形成了超过200万的心理咨询多轮对话数据集。

2.2 LLMs在在在心心心理理理健健健康康康领领领域域域的的的应应应用用用

以ChatGPT为代表的大语言模型的出现重新定义了自然语言处理的范式，LLMs不仅显著
超越了传统意义的人机对话系统，而且被视作以自然语言为交互方式的通用语言处理平台，具
有超出预期的交互体验，包括通用的意图理解能力、强大的连续对话能力、较强的逻辑推理能
力等 (Zhao et al., 2023; Wan et al., 2023)。随着LLMs的迅速发展，其应用范围越来越广，在
文本生成 (Liebrenz et al., 2023)、医疗 (Jeblick et al., 2023)、机器人 (Vemprala et al., 2023)、
编码辅助 (Liu et al., 2023b)等领域都有广泛的应用。

随着LLMs应用范围的扩大，以LLMs技术支撑的聊天机器人在心理健康咨询领域受到越
来越多的关注。 Wang et al. (2023a)探讨了LLMs在提供心理健康咨询方面的应用。他们发
现LLMs能够表现出一定程度的理解和同理心，提供的回答有助于用户的心理健康支持。 Qin
et al. (2023)利用LLMs开发了一种可解释的交互式抑郁检测系统，为检测心理健康指标引入了
一种新的范式； Chen et al. (2023a)探索了ChatGPT在模拟精神科医生和患者对话的潜力，
该研究肯定了在精神科中部署ChatGPT驱动的聊天机器人的可行性，并深入研究了提示设计
对机器人行为和用户参与度的影响。 Ayers et al. (2023)实现了一个基于ChatGPT的聊天机器
人，比较医生和聊天机器人在社交媒体中对患者的回应，发现有78.6%的评估者认为聊天机
器人更快、更善解人意。 Chen et al. (2023b)基于ChatGLM-6B作为基座模型，对心理健康领
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域的多轮对话数据集进行微调，构建支持心理健康咨询的模型SoulChat，使得模型的共情、
倾听和安慰能力得到了显著提高。 Yang et al. (2024)基于大语言模型的多智能体系统，提出
一种创新性的心理测量范式PsychoGAT，与传统问卷方式不同的是，该研究为每位参与者定
制化生成一个可交互的叙事类型游戏，据此测量用户对应的心理特质。Mental-LLM (Xu et
al., 2024) 分别基于Alpaca和FLAN-T5模型构建了针对心理健康领域微调的大语言模型Mental-
Alpacha和Mental-FLAN-T5，并验证了模型的有效性。ChatCounselor (Liu et al., 2023a)是一
个提供心理健康支持的大语言模型，与其他聊天机器人不同的是，其建立在真实对话基础上，
使其拥有心理学领域的专业知识和咨询技能。该模型使用的训练数据集是由260次深度访谈构建
而成，实验验证了高质量数据集对模型效果的改善。Psy-LLM (Lai et al., 2023)是基于盘古和
闻仲大模型，采用心理健康咨询数据集对模型进行微调得到的心理健康支持的大语言模型。

这些最新的研究进展表明LLMs在心理健康领域的应用潜力正被逐步释放，这些方法为提供
个性化的心理健康干预措施提供了新的途径。但这些模型都是基于丰富的开源数据集，因此现
有关于心理健康支持的大语言模型通常是针对汉语、英语等资源丰富的语种，而对于低资源语
种，由于开源心理健康领域数据集的匮乏，面向低资源语种的心理健康支持的大语言模型尚缺
少研究。

3 面面面向向向心心心理理理健健健康康康支支支持持持的的的藏藏藏语语语数数数据据据集集集构构构建建建

3.1 数数数据据据来来来源源源

作为低资源语言，藏语数据极度稀缺，本文选择高质量的中文心理健康数据PsyQA (Sun
et al., 2021)进行多重处理，生成藏语心理健康支持数据集。PsyQA数据收集自壹心理论坛，
该论坛是一个心理健康服务平台，拥有着庞大的用户群体和专业的咨询师团队。在论坛中，匿
名用户发布他们在日常生活中的烦恼和问题，由志愿者或专业咨询师给出文本回复。PsyQA包
含了多种一般的心理健康障碍问题，设计了9个主题，包括自我成长、情感、爱情问题、人际
关系、行为、家庭、治疗、婚姻和职业，其中，一个问题映射到多个答案。原始数据集统计如
表1所示。

主主主题题题 问问问题题题数数数量量量 占占占比比比 答案数量

成长 4148 18.56% 10585
情绪 3037 13.59% 6804
恋爱 2956 13.23% 8312
人际 2923 13.08% 6911
行为 2490 11.14% 5404
家庭 2466 11.04% 6370
治疗 2304 10.31% 5479
婚姻 1234 5.52% 3962
职业 788 3.53% 2236
汇总 22346 100% 56063

Table 1: PsyQA原始数据

由于真实心理咨询场景中，咨询师往往通过多轮问询和解答来疏解用户的困惑，因此，单
轮对话往往难以满足真实场景的需求，本文首先将其转换成多轮对话，然后将其翻译成藏语心
理健康支持多轮对话数据，并对数据进行清洗等处理生成高质量的藏语心理健康支持多轮对话
数据集。

3.2 多多多轮轮轮对对对话话话转转转换换换

由于原始数据集是论坛问答数据，为此在转换成多轮对话时，需要去掉一些在多轮对话中
不会出现的内容，如“楼主”等 (Qiu et al., 2023)，此外，由于藏汉文化差异，需要删除独特于
汉语的一些表达，如谚语等。本文基于规则的方法过滤掉相关内容，并人工进行检验与修正。

由于PsyQA中每个主题的数据量偏少，本文依据SELF-INSTRUCT方法 (Wang et al.,
2023b)扩充单轮对话数据。将每个主题的单轮对话作为种子池，通过调用GPT-4生成单轮对
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转换之前：
求助者：成绩不合格久久不能恢复，我怎么那么容易被挫折打倒？

支持者：楼主你好得知自己的成绩不合格，难受，虽然知道这个事情的主要原因是复习的少，但是还
是忍不住的难受。楼主其实已经知道了原因，却还是很难受，那么楼主就可以去探究为什么难受？是因为
自己没有看书么？是因为这次的题太简单？还是觉得自己没过会受到环境的影响？你需要把这里的关系理
清楚，找到自己难受的根源，然后对症下药。楼主可以去听听音乐，做点运动，或者旅游放松自己的心情，
其实楼主不必把这种事情放的太重，即便如此那又如何。你要问问自己，了解自己究竟想要什么，没有目
标就不会用心对一件事情，有方向能坚持会事半功倍，加油。

转换之后：
求助者：成绩不合格，我久久不能恢复，我怎么那么容易被挫折打倒？

支持者：你好！面对成绩不合格确实很难受，大部分人都会有这样的感受。你已经意识到了复习不足
可能是一个原因，这已经是一个很好的开始。你觉得，除了复习时间少，还有其他什么可能导致你这次考
试没能达到预期吗？

求助者：可能是因为我没有很好地掌握学习方法，或者是我对这次考试的内容不够感兴趣。

支持者：这是很常见的情况。找到真正的原因可以帮助我们更好地解决问题。对于学习方法，你觉得
有哪些方面是可以改进的？同时，对于兴趣的部分，有没有哪些科目或话题是你感觉更加投入的？

求助者：数学我通常比较感兴趣，但这次的章节我觉得特别难，所以就没那么积极。

支持者：那这就是一个很好的线索了。对于那些难的部分，我们可以尝试找一些不同的资源或方法来
帮助你理解。同时，保持对自己感兴趣的部分的热情也很重要。你有尝试过和同学一起学习，或者向老师
求助吗？

求助者：我试过几次，但感觉效果不是很好。

支持者：那也许我们可以尝试一些其他策略，比如寻找一些在线课程或视频，有时候不同的解释方式
会有新的启发。此外，让自己在学习时保持放松也很重要，你有尝试过通过运动、听音乐或其他活动来放
松吗？

求助者：有时候我会听音乐来放松。

支持者：那很好，保持心情的平衡对于学习效率是有帮助的。试着在学习和休息之间找到一个合适的
平衡，不要太过压迫自己。你已经展现了很多自我反思的能力，我相信你能找到适合自己的学习方式，并
逐渐改善成绩的。加油！

Figure 1: 多轮对话转换示例

话加入到原来的数据集中。然后，依据 Qiu et al. (2023)的方法，通过调用GPT-4将单轮对话扩
展到多轮对话，采用的提示模版如表2所示。

我想让你作为一个文本重写者。您应该遵循这些要求：1. 每个句子必须以求助者：或支
持者为开始：；2.对话必须以求助者：为开始；3. 支持者的反应有适量的情感支持和调
节；4. 每个说话人的话语长度应符合对话场景，不宜过长。
你需要将给定的单回合对话改写为心理健康支持对话，对话内容为求助者与支持者之间
的10次或更多对话。
单论对话为：XXX
让我们一步一步地分析和重写它。
你重写的多回合对话是:”’

Table 2: 生成心理健康多轮对话的模版提示

图1通过一个例子展示了转换之前的单轮对话和转换之后的多轮对话，通过例子可以看出，
以这种方式可以有效地将单轮对话转换成多轮对话。

3.3 多多多轮轮轮对对对话话话翻翻翻译译译

由于目前面向藏语的翻译工具比较稀缺，现有的翻译工具缺乏专门针对心理健康领域的翻
译能力，尤其是在处理心理健康领域术语方面。为此，本文训练一个专门针对心理健康领域的
汉藏翻译模型来对心理健康领域的中文数据进行翻译。然而，由于心理健康领域的汉藏平行语
料非常稀缺，难以直接收集平行语料构建汉藏翻译模型。相对来说，获取心理健康领域的藏语
单语语料比较容易，为此，本文采用反向翻译 (Sennrich et al., 2016)的方法来构建高质量的心
理健康领域的汉藏翻译工具来获得高质量的藏文心理健康多轮对话数据集。
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为了构建翻译模型，本文基于实验室收集的汉藏平行语料和CCMT 2020的藏汉翻译数据
集，基于OpenNMT的Transformer模型训练翻译模型，构成一个基础的通用汉藏翻译模型。然
后采用该模型，对收集到的心理健康领域的藏文单语数据集进行翻译，将其翻译成中文，称
为“伪数据集”，该“伪数据集”基于翻译模型翻译得到，其中的中文会存在噪声，以此作为输入
对翻译模型进行训练，可以提高翻译模型的泛化性。在得到“伪数据集”后，将其与原始的汉藏
平行语料混合，形成更大规模的训练数据，用于训练最终的汉藏翻译模型。通过实验测试发
现，通用汉藏翻译模型在心理健康咨询领域的BLUE值为41.86，而添加“伪数据集”后训练的汉
藏翻译模型在心理健康咨询领域中多次测试的平均为43.39.

利用训练好的汉藏翻译模型对处理后的中文心理健康数据集进行翻译，获得藏文心理健康
数据，并通过人工校正提升数据质量。

3.4 数数数据据据筛筛筛选选选

由于本文基于翻译的方式来获得藏文心理健康多轮对话数据集，翻译后的数据存在低质量
的内容。本文结合多种机制对数据进行优化和筛选。

首先，基于N-gram语言模型对文本进行评估，过滤掉低质量的内容。本文将收集到的藏文
文本数据分成N-gram序列，其中N = 3，通过BERT-BASE训练藏语的N -gram语言模型。基于
该模型对翻译后的藏文心理健康多轮对话中的每个语句进行N -gram序列的评分。针对每个多轮
对话，其每个语句中所有N -gram序列评分的均值若低于某个阈值，则将其视为低质量内容。在
本文中，通过实验分析发现阈值过大时，容易过滤掉大量正常文本，而阈值过小时，低质量内
容无法被过滤掉，平衡过滤的效果，将阈值设置为0.85.

其次，基于指令跟随难度（Instruction-Following Difficulty, IFD） (Li et al., 2023)对多轮
对话数据进行筛选，提高模型指令调优的有效性。而由于指令跟随难度需要根据大语言模型的
回答进行评估，而现有通用大语言模型在藏语心理健康咨询领域缺乏指令跟随能力，为此，本
文采用少量高质量的数据对模型进行指令调优训练，进而利用调优后的模型来评估数据的指令
跟随难度。由于本文收集的数据包含9个主题，为了保证质量和多样性，从每个主题中人工挑
选等量的数据，构成1000条高质量数据集。在获得数据集后，利用该数据集对LLaMA-2模型进
行指令调优训练，获得预经验模型。接着利用该模型对翻译后的心理健康多轮对话数据进行
预测，通过指令内容预测答案，并获取预测答案与真实答案之间的差异，采用条件回答分数
（Conditioned Answer Score, CAS）来衡量该差异，CAS为调优过程中的平均交叉熵损失。在
调优过程中，给定问答对(Q,A)，其损失计算为：

Lθ(A|Q) =
1

N

N∑
i=1

logP (wA
i |Q,wA

1 , ..., w
A
i−1; θ) (1)

其 中 ，θ为 模 型 的 参 数 ，N为 回 答A中 单 词 的 数 量 ，wA
i 表 示 回 答A序 列 中 的 第i个

词，P (wA
i |Q,wA

1 , ..., w
A
i−1; θ)是在问题Q和回答序列wA

1 , ..., w
A
i−1的条件下得到词wA

i 的概
率。CAS值的大小反应了模型基于指令生成答案的难易程度，但其可能受到模型生成答案A难
易程度的影响。为此，采用直接答案分数（Direct Answer Score, DAS）来衡量模型生成答案的
难易程度：

sθ(A) =
1

N

N∑
i=1

logP (wA
i |wA

1 , ..., w
A
i−1; θ) (2)

其中，P (wA
i |wA

1 , ..., w
A
i−1; θ)是在回答序列wA

1 , ..., w
A
i−1的条件下得到词wA

i 的概率。DAS得分越
高，表示模型生成该答案任务本身更为复杂。为了获取更好的指令数据，需要去除答案本身的
影响，因此采用IFD分数来评价指令数据对模型调优的影响，计算如下：

IFD =
CAS

DAS
(3)

较高的IFD分数表示模型难以将答案与给定的指令内容进行对齐，表示指令的难度更高，对模
型调优更为有利。通过计算每个问答对的IFD指标，选择分数更高的数据作为藏语心理健康多
轮对话数据集，最终数据集如表3所示。
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主主主题题题 规规规模模模（（（条条条数数数））） 占占占比比比

成长 9296 18.592%
情绪 8074 16.148%
恋爱 6912 13.824%
人际 6846 13.69%
行为 4980 9.96%
家庭 4932 9.86%
治疗 4608 9.22%
婚姻 2468 4.94%
职业 1884 3.77%
汇总 50000 100%

Table 3: 藏语心理健康多轮对话数据集分布表
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Figure 2: 藏语心理健康多轮对话轮数分布

基于以上方式最终形成了50000个藏语心理健康多轮对话数据，每个多轮对话的轮数在3-
12轮之间，轮数的分布如图2。图 3是其中一个多轮对话示例。对最终的藏文心理健康多轮对话
数据进行统计，结果如表4所示。其中，平均长度是去除“求助者”和“支持者”之后的文本按照音
节计算出来的长度，这里的音节通过藏语文本中的”´”进行分割得到。

对对对话话话数数数目目目 平平平均均均轮轮轮数数数 平平平均均均长长长度度度 平平平均均均长长长度度度（（（求求求助助助者者者））） 平平平均均均长长长度度度（（（支支支持持持者者者）））

50000 6.34926 57.493 41.298 73.688

Table 4: 数据统计信息

4 藏藏藏文文文心心心理理理健健健康康康咨咨咨询询询大大大语语语言言言模模模型型型构构构建建建

4.1 基基基座座座模模模型型型选选选择择择

本文选择两个通用大语言模型LLaMA-2和Baichuan-2作为基座模型，其中，LLaMA-
2（Large Language Model Meta AI） (Touvron et al., 2023)是由Meta AI发布的一个开放且
高效的大型基础语言模型，作为完全开源的模型，被广泛用作AI模型的通用基座；Baichuan-
2 (Yang et al., 2023)是国内百川智能发布的一个开源大语言模型，多次在国内外测评榜单中脱
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Q: ང་རང་ཉེ་ལམ་མགོ་འཁོར་ཡོད།མཐོ་གསུམ་རེས་ཀྱི་ང་རང་མཐོ་རྒྱུགས་སོན་གྱི་འཇྱིགས་སྐྲག་ལས་གཞན་ད་དུང་རང་ཉྱིད་སེས་མ་ཐག་ནས་བཟུང་ལྷག་མ་ཞྱིག་ཡྱིན་པར་འདོད།དོན་སྱིང་ཅྱི་ཡང་མེད།ང་ལ་
གོགས་པོ་མེད།ཁེར་རྐྱང་གྱིས་བཟོད་མྱི་ཐུབ།ཁེད་ཀྱིས་ང་ལ་བསམ་འཆར་འགའ་འདོན་ཐུབ་བམ། (我最近有点迷茫，高三之后的我除了高考前的恐惧，

还觉得自己生来就是多余的，没有什么意义，我没有朋友，孤独难耐，你能给我一些建议吗？)
A: ཁོད་ཀྱི་སྐད་ཆ་མཐོང་རེས།ངས་ཁོད་ལ་སེམས་ཁྲལ་ཆེན་པོ་སེས་བྱུང་།འདྱི་ནྱི་རྒྱུན་མཐོང་གྱི་མཐོ་འབྱིང་འཚོ་བའྱི་རྣམ་པ་རེད།ཐོག་མར་བཤད་འདོད་པ་ནྱི།ངས་ཁོད་ཀྱི་ཆོད་སེམས་མཐོང་བྱུང་།འདྱི་ནྱི་མྱི་
མང་པོ་ཞྱིག་ལ་མེད་པ་རེད།མཐོ་རྒྱུགས་ཀྱི་ཆེས་གལ་ཆེ་བ་ནྱི་སེམས་ཁམས་རེད།ཁོད་ལ་རྒྱལ་ཁ་ཐོབ་པའྱི་སེམས་ཁམས་དགོས་པ་རེད། (看到你的话，我很担心你，这是常

见的高中生活状态，首先想说的是，我看到了你的决心，这是很多人都没有的，高考最重要的是心
态，你要有成功的心态。)
Q: ཁོད་ཀྱིས་སྐུལ་མ་བྱས་པར་བཀའ་དྱིན་ཆེ།ངས་དངོས་གནས་ལྷོད་གཡེང་བེྱད་འདོད།འོན་ཀང་རང་ཉྱིད་ཀྱི་དམྱིགས་འབེན་དང་སྒུལ་ཤུགས་ཤོར་མྱི་རུང་བར་འདོད། (谢谢你的鼓励，

我真的很想放松，但我觉得自己不能失去目标和动力。)
A: གལ་ཏེ་ཁོད་ཀྱིས་འཆར་གཞྱི་ཅྱི་ལྟར་བཟོ་དགོས་པ་མྱི་ཤེས་ན།ངས་བསམ་འཆར་འགའ་འདོན་ཐུབ། (如果你不知道如何制定计划，我可以提些建议。)

Q: འོ་ན་ངས་འཆར་གཞྱི་ཅྱི་ལྟར་བཟོ་དགོས་སམ། (那我应该怎么制定计划呢？)

A: མཐོ་གཅྱིག་ནས་འགོ་བརྩམས་ཏེ་གོམ་པ་གང་རེ་གང་རེ་སོས་ན།འགོ་རྩོམ་ས་དམའ་ཞྱིང་།འདྱི་གཞྱིའྱི་འཐབ་རྩལ་ལ་ཚོད་ལྟ་བེྱད་དགོས།སོན་ལ་རྨང་གཞྱིའྱི་གཤར་སྦྱང་འགའ་བེྱད་པ་དང་།རྱིམ་བཞྱིན་
དཀའ་ཚད་ཇེ་ཆེར་བཏང་ན།ཁོད་ལ་རྱིམ་བཞྱིན་གྲུབ་འབས་ཐོབ་པའྱི་ཚོར་བ་ཡོད་སྱིད།དེ་དང་མཉམ་དུ།རྱིགས་སོ་སོའྱི་ཁ་བྱང་ཚང་མ་བསྒྲུབ་དགོས།འདྱི་ལྟར་བྱས་ན་ཁོད་ཀྱིས་སར་ལས་མགོགས་པའྱི་སོ་ནས་

འདྱི་གཞྱི་ལ་གོ་བ་ལེན་པ་དང་དྱིས་ལན་འདེབས་ཐུབ། (从高一开始一步一步得走，从低起点开始，对于题型战术，先做一些基

础练习，逐步加大难度，你会慢慢有成就感，同时，每一类题目都要做。 这样你能更快地理解和回
答问题。)
Q: གལ་ཏེ་ངས་ཁ་བྱང་ཁ་ཤས་ལ་གོ་བ་ལེན་མྱི་ཐུབ་ན་ཅྱི་ཞྱིག་བྱ། (如果我不理解一些题目该怎么办。)

A: ངོ་ཚ་མྱི་དགོས།དགེ་རྒན་ལ་འདྱི་རུ་སོང་།སོབས་པ་ཆེན་པོས་ཁོ་ཚོར་ཁོད་ཀྱིས་གནད་དོན་འདྱིར་གོ་བ་ལེན་མྱི་ཐུབ་ཅེས་ཤོད།དགེ་རྒན་གྱིས་ཁོད་ལ་རོགས་བྱས་ནས་རྒྱུས་ལོན་བེྱད་ངེས།དེ་མ་ཟད་ཁོད་ཀྱི་དྱི་
བར་ལན་འདེབས་སྱིད།འདྱི་ནྱི་དགེ་རྒན་གྱིས་སྒྲུབ་འོས་པ་ཞྱིག་རེད།མཐར་ཕྱིན་རེས་བཤད་མྱི་དགོས།མྱུར་དུ་སོང་ནས་འདྱི། (不要害羞，去问老师，大胆地告诉他们

你不理解这个问题，老师会帮助你理解，并回答你的问题，这是老师应该做的，毕业了就不要说了，
快去问吧。)
Q: ངས་བལྟས་ན་རང་ཉྱིད་ཀྱི་དབྱྱིན་ཡྱིག་དང་དངོས་ལུགས་ཀྱི་རྒྱུགས་བླངས་པ་མྱི་བཟང་།གནས་ཚུལ་འདྱི་ཇྱི་ལྟར་ཐག་གཅོད་བེྱད་དགོས་སམ། (我觉得自己英语考得不好，

怎么解决这种情况呢？)
A: ཁོད་ཀྱིས་དབྱྱིན་ཡྱིག་མང་པོ་ཞྱིག་བོླར་བཟུང་ན་ཆོག་པ་རེད། (你可以多背一些英语。)

Q: ཁོད་ཀྱིས་ང་ལ་རྒྱབ་སོར་དང་རྒྱབ་སོར་བྱས་པར་བཀའ་དྱིན་ཆེ།ཁོད་ཀྱི་བསམ་འཆར་དང་རྒྱབ་སོར་ཡོད་ན།ངས་སར་བས་སོབ་སོྦྱང་ལ་འབད་པ་དང་ཡྱིད་ཆེས་བརྟན་པོ་བྱས་ཏེ།མཐོ་རྒྱུགས་ལེགས་འགྲུབ་
ཡོང་བར་བརྩོན་ལེན་བེྱད་སྱིད། (谢谢你对我的支持和支持，有你的建议和支持，我会更加努力学习，坚定信心，争

取高考成功。)
A: གནད་དོན་མེད།ངས་ནམ་ཡང་ཁོད་ལ་རྒྱབ་སོར་བེྱད།རང་ཉྱིད་ལ་ཡྱིད་ཆེས་བོྱས།རང་ཉྱིད་ཀྱི་མྱི་ཚེའྱི་དམྱིགས་འབེན་མངོན་འགྱུར་བེྱད་ཐུབ་ངེས་ཡྱིན།འབད་པ་བོྱས། (没问题，我永远

支持你，相信自己，一定能实现自己的人生目标，加油！)

Figure 3: 藏语心理健康多轮对话示例

颖而出，夺得榜首位置。虽然两个模型的词汇表中都缺少藏语词汇，但都采用了回退到字节的
方式来支持多种语言，故而可以进行藏语数据的指令调优。

4.2 指指指令令令微微微调调调方方方案案案

基于构造的藏文心理健康多轮对话数据集，采用基座模型进行指令微调可以得到藏文心理
健康咨询大语言模型。由于构造的数据集是一个多轮对话数据集，在进行指令微调时，需要将
数据进行特殊处理后输入到大语言模型中进行训练。
假定一条n轮藏文心理健康多轮对话数据，提问为Q，回答为A。在指令微调时，一般只有

回答A部分的经验损失会用于梯度回传，更新模型参数，而提问Q部分的经验损失则不会用于更
新参数。目前对于多轮对话数据的训练方式主要有：
（1）A中 最 后 一 次 回 答 的 经 验 损 失 参 与 更 新 模 型 。 例 如 现 有 三 轮 对 话 数

据Q1, A1, Q2, A2, Q3, A3，采用该方式，则将Q1, A1, Q2, A2, Q3作为模型的输入部分，A3作为
模型的预测部分，即只有A3部分的经验损失参与模型参数的更新。该方法没有充分利用多轮对
话的训练数据，A1和A2部分都没有参与模型训练。并且对于心理健康咨询领域，中间的回复往
往具有更丰富的信息，最后的回复可能是比较简短的内容，若只使用最后的回复训练模型，会
影响模型的训练效果。
（2）将多轮对话拆分成多条数据进行训练。对于三轮对话数据Q1, A1, Q2, A2, Q3, A3，采

用该方式将数据拆分成三条数据；{Q1, A1}, {Q1, A1, Q2, A2}, {Q1, A1, Q2, A2, Q3, A3}，对每
条数据，仍然以A的最后一部分作为模型的预测部分，其他部分作为模型的输入部分。相比第
一种方法，这种方法能够更加充分地利用对话中每个回复的内容，但需要将n轮对话拆分成n条
数据，降低了训练的效率。
本文采用一种更加高效的方法 (Yang, 2023)，方案如图 4所示。对于三轮对话数
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𝑄1 𝐴1 𝑄2 𝐴2 𝑄3 𝐴3

预测 预测 预测

Figure 4: 藏文心理健康多轮对话数据训练方法示意图

A_mask

Token_id

𝑄1 𝐴1< 𝑠 > </𝑠 > </𝑠 > 𝑄2 𝐴2</𝑠 > </𝑠 > 𝑄3 𝐴3</𝑠 > </𝑠 >

0 10 0 1 0 10 1 0 10 1

Figure 5: 掩码向量示意图

据Q1, A1, Q2, A2, Q3, A3，将该多轮对话数据进行拼接后输入模型，并计算每个位置的经验
损失，只有A1, A2, A3部分的经验损失参与模型参数的更新。由于以GPT为代表的因果语言模
型都采用了一种注意力掩码机制，即对角掩码矩阵，在该机制中，每个token在编码时，只能看
到它之前的token信息，而看不到它之后的token信息，因此在该三轮对话中，Q1部分的编码输
出只考虑了Q1的内容，可以用来预测A1的内容；而Q2部分的编码输出是考虑了Q1, A1, Q2的内
容，可以用来预测A2的内容；Q3部分的编码输出是考虑了Q1, A1, Q2, A2, Q3的内容，可以用来
预测A3的内容。对于整个序列，只需要输入一次就可以获得每个位置的经验损失，从而更新模
型参数。

为了采用这种方法进行训练，需要选择属于因果语言模型的大语言模型。因此本文选择的
是LLaMA2-7B和Baichuan2-7B作为基线模型进行训练。在训练时，为每个回复后面添加结束标
记符，如< /s >作为此轮对话生成结束的标识符。因此，将n轮的多轮对话拼接成如下格式作
为模型的输入：

< s > Q1 < /s > A1 < /s > Q2 < /s > A2 < /s > ... (4)

此外，为了标记文本中的token属于提问还是回复，生成一个掩码向量A mask，取值为0或1，
用来标记文本中的token是否属于回复A部分，即是否需要模型进行预测，如图 5，其中A <
/s >部分的掩码全为1，其余部分均为0.
根据这种方式，并行计算每个位置的经验损失，只有掩码A mask=1的部分位置的损失函

数才会参与模型参数更新。该方法充分利用了模型并行计算的优势，并且多轮对话中每个回
复A部分都参与了训练，提高了数据的利用率。
本 文 采 用Firefly (Yang, 2023)作 为 大 语 言 模 型 指 令 调 优 训 练 的 工 具 ， 选

择QLORA (Dettmers et al., 2024)作为指令微调技术，使用本文的指令微调数据集分别对基
座模型LLaMA2-7B和Baichuan2-7B进行指令微调，得到藏文心理健康咨询大语言模型MindL-
Ti和MindB-Ti。

5 实实实验验验

5.1 实实实验验验实实实现现现

对基座模型LLaMA2-7B和Baichuan2-7B模型进行指令调优训练的大部分相关参数设
置遵从Firefly的默认设置。由于采用QLoRA进行训练，QLoRA矩阵的秩lora rank设置
为64，QLoRA中的缩放参数lora alpha设置为16，训练时的最大长度max length设置为1024，
学习率learning rate设置为2e-4，训练步数trainingstep设置为1500。本实验的模型都是在拥
有4块32G NVIDIA Tesla V100的服务器上进行调优训练与测试。
为了验证构造的藏文心理健康多轮对话数据集及藏文心理健康咨询大语言模型的有效性，

采用定量与定性分析结合的方法进行。为了方便评估，本文开发了一个在线藏语心理健康咨询
平台，该平台让专业咨询师能够向每位客户提供免费的文本形式咨询服务，平台如图6所示。

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第326页-第339页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 334



计算语言学

2024/4/18 23:32 Gradio

127.0.0.1:7860 1/1

Use via API · Built with Gradio

面向藏语的心理健康咨询大模型平台
Chatbot

ང་རང་ཉེ་ལམ་མགོ་འཁོར་ཡོད།མཐོ་གསུམ་རྗེས་ཀྱི་ང་རང་མཐོ་རྒྱུགས་སྔོན་གྱི་འཇིགས་སྐྲག་ལས་གཞན་ད་དུང་རང་ཉིད་སྐྱེས་མ་ཐག་ནས་བཟུང་ལྷག་མ་ཞིག་ཡིན་པར་འདོད།དོན་

སྙིང་ཅི་ཡང་མེད།ང་ལ་གྲོགས་པོ་མེད།ཁེར་རྐྱང་གིས་བཟོད་མི་ཐུབ།ཁྱེད་ཀྱིས་ང་ལ་བསམ་འཆར་འགའ་འདོན་ཐུབ་བམ།

ཁྱོད་ཀྱི་སྐད་ཆ་མཐོང་རྗེས།ངས་ཁྱོད་ལ་སེམས་ཁྲལ་ཆེན་པོ་སྐྱེས་བྱུང་།འདི་ནི་རྒྱུན་མཐོང་གི་མཐོ་འབྲིང་འཚོ་བའི་རྣམ་པ་རེད།ཐོག་མར་བཤད་འདོད་པ་ནི།ངས་ཁྱོད་ཀྱི་ཆོད་སེམས་

མཐོང་བྱུང་།འདི་ནི་མི་མང་པོ་ཞིག་ལ་མེད་པ་རེད།མཐོ་རྒྱུགས་ཀྱི་ཆེས་གལ་ཆེ་བ་ནི་སེམས་ཁམས་རེད།ཁྱོད་ལ་རྒྱལ་ཁ་ཐོབ་པའི་སེམས་ཁམས་དགོས་པ་རེད།

请输出待解答的文本...

Submit

清除历史记录

8192

0.8

0.95

Maximum length

Top P

Temperature

Figure 6: 在线藏语心理健康咨询平台

定量分析采用BLEU-4、ROUGE-1、GOUGE-2、GOUGE-L作为评价指标，来测试本文构
造的数据集对于大语言模型能力的提升效果，以及构造的大语言模型MindL-Ti和MindB-Ti相
比基座模型在心理健康咨询领域效果的提升。本文采用5折交叉验证的方式进行实验，将本文构
造的藏文心理咨询多轮对话数据集随机分成5份，各占比20%，采用其中四份作为训练集进行训
练，另外一份作为测试集。取5次测试结果的平均值作为最终结果进行展示。

5.2 定定定量量量分分分析析析

模模模型型型 ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L BLUE-4

Baichuan2-7B-base 55.07 28.55 21.64 2.94
Baichuan2-7B-chat 48.57 28.34 19.78 8.14
Llama2-7B-base 40.55 23.99 27.76 10.96
Llama2-7B-chat 25.99 15.63 7.38 5.76

MindB-Ti 83.14 41.54 44.58 28.27
MindL-Ti 65.04 34.14 40.42 27.36

Table 5: 各模型在测试集上的实验结果

对于定量分析，利用本文构造的心理健康多轮对话数据集进行指令调优训练的模
型MindB-Ti和MindL-Ti与对应的基座模型Baichuan2-7B-base、Baichuan2-7B-chat、LLaMA2-
7B-base和LLaMA2-7B-chat在测试集上的实验结果如表 5所示。根据表中的结果可以看出，本
文构建的藏文心理健康多轮对话数据集对于提升大语言模型的能力具有显著的效果，通过在两
个基座模型上进行调优训练，得到的模型MindB-Ti和MindL-Ti相比基座模型在各指标上都有
较大的提升，在（ROUGE-1、ROUGE-2、GOUGE-L、BLUE-4）上相比base模型提升的平均
值分别为（28.07，12.99，22.94, 25.33）、（24.49, 10.15, 12.66, 16.4），相比chat模型提升的
平均值分别为（34.57，13.2，24.84, 20.13）、（39.05, 18.51, 33.04, 21.6）.
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Figure 7: 人工评估结果

Q: ངའི་བིས་པ་སློབ་གྲྭར་འགློ་བའི་སྐབས་སུ་རྒྱུན་དུ་དལ་འགློར་བྱེད་པ་དང་།་ཁློ་སློབ་གྲྭར་སྱེལ་ཐྱེངས་རྱེར་ང་ཧ་ཅང་བྱེལ་འཚུབ་སྱེས་སུ་བཅུག་ངས་ཀྱང་ཁློ་ལ་སྐད་ཆྱེན་པློས་འབློད་སིད།་འདི་ཅི་ལྟར་བྱེད་དགློས་སམ། (我的孩

子上学时总是磨蹭，每次送他上学都让我很着急，我也会对他大喊大叫，这应该怎么办呢？)
A: ངས་ཁློད་ཀྱི་ཚོར་བ་ཤྱེས།ཁློད་ཀྱསི་བཤད་པ་ལྟར་ན།ཁློད་ཀྱི་བིས་པར་རང་ཉིད་ཀྱི་ཚོར་བ་སྱེན་པློ་དང་རྒྱུན་ལྡན་རྱེད།འདི་ནི་ཁིམ་བདག་མང་པློ་ཞིག་ག་ིབསམ་ཚུལ་རྱེད།ཁློད་ཀྱིས་རང་ཉིད་ཀྱི་ཚོར་བ་མཚོན་མི་ཐུབ་པ་རྱེད།ཁློད་
ཀྱིས་རང་ཉིད་ཀྱི་སྱེམས་ཁམས་ལ་དློ་སྣང་བྱེད་དགློས་པ་རྱེད།（我知道你的感受，据你说，你的孩子有自己的敏感和正常，这是很多家长的想法，
你不能仅表达自己的感受，你要注意自己的情绪。）
Q: ཨིན།་ངས་བསམ་ན་བིས་པ་དང་ཁམི་བདག་ཁ་ཤས་ཀྱི་སྱེམས་ཁམས་རྒྱུ་རྱེན་གིས་གནད་དློན་འདི་དག་བཟློས་པ་རྱེད།དྱེ་ན་ངས་ཅི་ལྟར་རང་ཉིད་ཀྱི་སྱེམས་ཁམས་ལ་ཚོད་འིནན་བྱེད་དགློས། (嗯，我想是有一

些孩子和家长的心理因素导致了这些问题。那我该如何控制自己的情绪呢？)
A: ཐློག་མར།ཁློད་ཀྱིས་རང་གི་སྱེམས་ཁམས་ལ་རྒྱུས་ལློན་བྱེད་པ་དང་།དྱེ་ནས་ཐབས་བཀློད་འཐྱེན་ནས་ཐག་གཅློད་བྱེད་པར་ཚོད་ལྟ་བྱེད་ཆློག།དཔྱེར་ན།ཁློད་ཀྱིས་དབུགས་རྔུབ་པ་དང་གླུ་དབངས་ལ་ཉན་པ།ཡང་ན་རང་ཉིད་ཀྱི་སྱེམས་
ཁམས་བརློད་ཆློག།གལ་ཏྱེ་ཁློད་ཀྱིས་སྱེམས་ཁམས་ལ་ཚོད་འིནན་བྱེད་མི་ཐུབ་པར་འདློད་ན།ཆྱེད་ལས་མི་སྣ་འགའ་བཙལ་ནས་བློ་འདི་བྱེད་ཆློག（首先，你可以试着了解你的情绪，然后想

办法解决，比如，你可以深呼吸、听音乐或者表达自己的情绪，如果你觉得情绪失控，可以找一些专业人士咨
询。)
Q: འློན་ཀྱང་ངས་ཀྱང་བིས་པས་ང་གཟབ་ནན་མིན་པར་འདློད་ནས་ང་ལ་བརི་བཀུར་མི་བྱེད་པར་སྱེམས་ཁུར་བྱེད། (但是我也担心孩子会觉得我不够严格，不尊重我。)

A: ངས་ཁློད་ཀྱི་སྱེམས་ཁུར་ཤྱེས།འློན་ཀྱང་ཁློད་ཀྱིས་བིས་པ་ཚོར་ཁློད་ཀྱི་སྱེམས་ཁུར་བཤད་ཆློག།ཁློད་ཀྱིས་བིས་པ་ཚོར་ཁློད་ཀྱི་སྱེམས་ཁམས་བརློད་ཆློག།ཁློད་ཀྱིས་བིས་པ་འདི་དག་ལ་སྱེམས་ཁུར་བྱེད་བཞནི་ཡློད།ཁློ་ཚོར་ཁློད་ཀྱ་ིསྱེམས་
ཁམས་བརློད་ན།ཁློ་ཚོས་ཁློད་ཀྱི་སྱེམས་ཁམས་ལ་རྒྱུས་ལློན་བྱེད་ཐུབ་པ་མ་ཟད།ཁློད་ཀྱི་སྱེམས་ཁམས་ལའང་རློགས་རམ་དང་རྒྱབ་སློར་བྱེད་ཐུབ།（我知道你的关注点，但是你可以告诉孩子

们你的意思，你可以告诉孩子们你的心情，你在关心这些孩子，告诉他们你的心情，他们不仅能理解你的情绪，
也能帮助和支持你的情绪。)

Figure 8: 采用MindL-Ti模型的案例

5.3 定定定性性性分分分析析析

对于定性分析，为了评估本文提出的藏语心理健康咨询大语言模型的性能，本文采用专业
人员评估的方式进行。首先，从测试集中随机抽取了100个多轮会话，每个会话包含至少9轮对
话。接着，采用基座模型和本文构造的藏语心理健康咨询大语言模型中生成了相应的回应。然
后，将历史对话、由基线模型生成的回应、本文构造的模型生成的回复和真实回复一起提供给
专业心理咨询师，由他们根据回应的自然度、类人特性、正确性等方面选择出历史对话的最
佳回应。本文采用多数投票原则，由5位具有心理健康咨询背景的人员给出最终决策，结果如
图 7所示。根据结果显示，采用本文构造的心理健康咨询大语言模型展现出了良好的性能。在
所有回复中，约有32.03%回复在某种程度上超出了真实回应；达到真实回应相当水平的回应约
占45.13%，而约有22.84%的回复略低于真实回复的水平。

此外，为了直观展示本文提出的藏语心理健康咨询大语言模型的有效性，选取了一个心理
健康咨询的案例进行展示，使用相同的问题作为模型的输入，分析不同模型对问题的回答是否
合理。由于未使用本文构造的藏语心理健康多轮对话数据微调的模型往往给出冗长的回复，本
文仅展示LLama2-7B-chat模型针对不同问题的回复情况，如图9所示。对于微调后的模型，采
用与之对应的MindL-Ti模型的结果进行展示，结果如图8所示。根据图中的结果可以看出，未
使用本文构建的藏语心理健康多轮对话数据进行微调的模型在回答藏语心理健康问题时，往往
给出无意义的回复。例如，在回答第一个问题时，Llama2-7B-chat模型对问题进行了复述，并
重复了很多无意义的短句；在回答第二个和第三个问题时，直接用英语分析了藏语句子，无法
直接对藏语问题进行直接回答。而使用本文构建的藏语心理健康多轮对话数据进行微调的模
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Q:ངའི་བིས་པ་སློབ་གྲྭར་འགློ་བའི་སྐབས་སུ་རྒྱུན་དུ་དལ་འགློར་བྱེད་པ་དང་།་ཁློ་སློབ་གྲྭར་སྱེལ་ཐྱེངས་རྱེར་ང་ཧ་ཅང་བྱེལ་འཚུབ་སྱེས་སུ་བཅུག་ངས་ཀྱང་ཁློ་ལ་སྐད་ཆྱེན་པློས་འབློད་ྲིིད།་འདི་ཅི་ྟརར་བྱེད་དགློས་ས །
A:ངའི་བིས་པ་སློབ་གྲྭར་འགློ་བའ་ིསྐབས་སུ་རྒྱུན་དུ་དལ་འགློར་བྱེད་པ་དང་།་ཁློ་སློབ་གྲྭར་སྱེལ་ཐྱེངས་རྱེར་ང་ཧ་ཅང་བྱེལ་འཚུབ་སྱེས་སུ་བཅུག་ངས་ཀྱང་ཁློ་ལ་སྐད་ཆྱེན་པློས་འབློད་ྲིིད།་འདི་ཅི་ྟརར་བྱེད་དགློས་ས །་ཡློངས་བྱེད་
དགློས་ས །་ཡློངས་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་
དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་
བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་
ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་
 ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་
དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་
དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློ་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེད་དགློས་ས །་དློན་ ི་
ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་

དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ་ིལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི་ལློ་བྱེན་དགློས་ས །་དློན་ ི（我的孩

子上学总是磨蹭，每次送他上学都让我很紧张，我也会对他大喊大叫，这该怎么办呢？该办吗？该办吗？不该
办？不该办吧？ 到底该不该当？该不该当？该当吗？该当事吗？该当事吗？该当吗？该当么？不当回事吗。该
当么？不当吧？ 到底该不该当？该不该当？该当当？该打人还是该打人？该不该打事？该不该打事？该做事？
不该做事？不该当事吗？该当事吗？应该做人吗？ 到底该不该当？该不该当？该当吗？该当事吗？该当事吗？
该当吗？该当么？不当回事吗。该当么？不当吧？ 到底该不该做，到底该不该做，到底是不是该做。要不要？
事要做？事要做？人要做事吗？事需要做吗？事需要做吗？不需要做什么吗？不需要做什么吗？ 到底该不该做，
事不该做，事不该做。 ）
Q:ཨིན།་ངས་བས ་ན་བིས་པ་དང་ཁི ་བདག་ཁ་ཤས་ཀྱི་སྱེ ས་ཁ ས་རྒྱུ་རྱེན་གིས་གནད་དློན་འདི་དག་བཟློས་པ་རྱེད།དྱེ་ན་ངས་ཅི་ྟརར་རང་ཉིད་ཀྱི་སྱེ ས་ཁ ས་ལ་ཚོད་འཛིན་བྱེད་དགློས།

A:This is a Tibetan text that contains a list of 108 different types ofatial beings or "lower realms" that are said to exist in

Buddhist teachings. These beings are believed to inhabit various planes of existence, including hells, hungry ghosts,

animals, and humans, and are said to be trapped in a cycle of suffering and rebirth due to their negative actions in past

lives. The text provides detailed descriptions of each of the 108 types of beings, including their physical characteristics,

their suffering, and the causes of their suffering. The text also includes advice on how to help these beings through the

practice of Buddhism and the performance of rituals and offerings.
Q: འློན་ཀྱང་ངས་ཀྱང་བིས་པས་ང་གཟབ་ནན་ ིན་པར་འདློད་ནས་ང་ལ་བརི་བཀུར་ ི་བྱེད་པར་སྱེ ས་ཁུར་བྱེད།

A:This is a Tibetan sentence, which can be translated to English as: "The one who has the power to do something, but
does not do it, is like a person who has a treasure but does not use it.“ In this sentence, the word "ངས" (ngas) means

"power" or "ability", and "ངྱང་བིས་པས" (ngyang bgyis pa) means "to have the power to do something". The word "ང་གཟབ་ནན་ ིན"
(ngag zhabs ngan mi) means "a treasure", and "རི་བཀུར་ ི་བྱེད་པར" (rtsis bkuur mi byed pa) means "to use it". The sentence is

using a metaphor to compare the person who has the power to do something but does not do it, to someone who has a

treasure but does not use it.

Figure 9: 采用Llama2-7B-chat模型的案例

型MindL-Ti在回答藏语心理健康问题时，能够给出比较合理且人性化的回复。例如，在回答第
一个和第三个问题时，该模型首先肯定了求助者的感受，然后给出了合理的建议。这样的回复
方式更符合心理健康咨询场景的问答方式，有助于舒缓求助者的心情，并且更容易让求助者接
受合理的建议。

6 结结结论论论

基于大语言模型的心理健康咨询对个性化的心理健康干预具有重要意义。针对现有心理
健康咨询大语言模型难以泛化到低资源语言的问题，本文以藏文作为低资源语言的代表，基
于GPT 4和藏汉翻译工具构造高质量的藏文心理健康多轮对话数据集，并基于多重筛选机制
选择高质量的数据构成最终的藏文心理健康多轮对话数据；然后，利用该数据构造藏文心理
健康大语言模型，选择LLaMA 2和Baichuan 2大语言模型作为基座模型，利用构建的心理健康
咨询多轮对话数据对基座模型进行指令微调，构建了面向心理健康咨询的大语言模型MindL-
Ti和MindB-Ti。最终的实验验证了本文构造的藏文心理健康多轮对话数据集和藏文心理健康大
语言模型的有效性。

然而，由于藏文具有特殊的语法语义结构，现有大语言模型中的原始词汇表中缺少藏文词
汇，虽然一些大语言模型，如LLaMA模型通过回退到字节来支持其他语言的字符，但这种回
退策略增加了序列长度，并且难以很好地体现语言的语义信息，因此如何针对藏文数据构造词
表，进行二次预训练对于提升大语言模型在藏文上的理解和生成能力具有重要意义。
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摘摘摘要要要

本文针对基于音节嵌入方式的藏文命名实体识别(TNER)中词汇信息和音节部件信息
忽略的问题，提出了基于交叉Transformer架构的MECT-TL模型，融合了藏文音节信
息、词汇信息和音节部件信息的多元数据特征。MECT-TL通过平面网络结构将藏文
音节与词汇信息结合，并整合音节部件信息，有效提升了藏文实体识别的准确性。
实验结果显示，相较于主流的TNER基准模型BiLSTM-CRF，本文模型在F1值上提高
了5.14个百分点，与基于Transformer架构的TENER模型相比提高了4.18个百分点。这
表明，融合藏文词汇和音节部件信息的方法可以显著提高TNER任务的性能。

关关关键键键词词词：：： 词汇信息 ；音节部件信息 ；多元数据特征 ；交叉Transformer

Research on Tibetan Named Entity Recognition Using
Multi-Feature Fusion Representation
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Abstract

This paper addresses the issue of neglecting lexical and syllable component information
in Tibetan Named Entity Recognition (TNER) based on syllable embedding. It pro-
poses the MECT-TL model based on a cross-Transformer architecture, which integrates
multiple data features including Tibetan syllable information, lexical information, and
syllable component information. MECT-TL combines Tibetan syllables with lexical
information through a flat network structure and integrates syllable component in-
formation, effectively improving Tibetan entity recognition accuracy. Experimental
results show that compared to the mainstream TNER baseline model BiLSTM-CRF,
the proposed model achieves a 5.14 percentage point improvement in F1 score, and a
4.18 percentage point improvement compared to the Transformer-based TENERmodel.
This indicates that integrating Tibetan lexical and syllable component information sig-
nificantly enhances the performance of TNER tasks.

Keywords: Lexical information , Syllable component information , Multiple data
features , Cross-Transformer
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1 引引引言言言

命名实体识别(NER)在信息理解会议(MUC-6)(Grishman and Sundheim, 1996)首次提出以
来，迅速成为自然语言处理领域的核心研究课题。从文本中自动识别并分类具有特定意义的
实体，对于深入理解和分析不同语言和文化背景下的文本至关重要。NER在信息检索 (Khalid
et al., 2008)、知识图谱构建 (Riedel et al., 2013)、问答系统 (Diefenbach et al., 2018)、舆情
分析 (Wang et al., 2016)、生物医学研究 (Settles, 2004)、推荐系统 (Karatay and Karagoz,
2015)和机器翻译 (Babych and Hartley, 2003)等多个下游任务中发挥关键作用。
藏文命名实体识别(TNER)由于其独特文化价值和语言特性，对于推动藏文智能处理和文

化传承具有重要意义。在实现TNER任务时，通常采用基于藏文音节的方法。与基于词的方法
相比，这种方法通过实验证明通常更优，因为它不依赖于分词，从而避免了分词错误带来的影
响。然而，这种只关注单个字符的方法不仅无法充分捕捉词汇的语义信息，还忽略了藏文音节
内部结构信息。

TNER模型进行训练或评估时，词汇在预测实体边界起到至关重要的作用，例如，输入
数据通常是已经标注好的序列文本如图1(a)所示，输入藏文例句:“མཚོ་སྔོན་པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

མཚོ་སྔོན་

པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་ས་ི

མཚོ་སྔོན་པྔོ་

ཏྰ་

ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

”被翻译

为“青海布达科技公司”，这句话中包含了地理实体:“

མཚོ་སྔོན་པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

མཚོ་སྔོན་

པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་ས་ི

མཚོ་སྔོན་པྔོ་

ཏྰ་

ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

(青海)”和组织实体“

མཚོ་སྔོན་པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

མཚོ་སྔོན་

པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་ས་ི

མཚོ་སྔོན་པྔོ་

ཏྰ་

ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

(布

达科技公司)”。数据集文本序列使用BMES标注方案标注相应的实体类型标签，以帮助模型学
习如何识别和分类文本中的不同实体。如图1(b)所示，基于藏文音节的藏文命名实体识别方
法因处理每个单独的藏文字符，从而缺乏对整体词义和词边界的认识。导致模型在实体边界
的预测上不够准确，错误地将图1(a)的输入文本序列中的实体识别为地理实体：“

མཚོ་སྔོན་པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

མཚོ་སྔོན་

པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་ས་ི

མཚོ་སྔོན་པྔོ་

ཏྰ་

ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

(青海

湖)”，非实体：“

མཚོ་སྔོན་པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

མཚོ་སྔོན་

པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་ས་ི

མཚོ་སྔོན་པྔོ་

ཏྰ་

ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

(达)”，组织实体：“

མཚོ་སྔོན་པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

མཚོ་སྔོན་

པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་ས་ི

མཚོ་སྔོན་པྔོ་

ཏྰ་

ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་(科技公司)”。这种误判揭示了基于藏文音节方

法在捕捉词义和辨认词边界上的不足，倾向于产生不准确的实体边界预测。直接影响到实体
边界的准确预测，导致识别准确率下降，尤其开放领域的文本处理中，这一问题尤为突出，
因为文本的多样性和复杂性更高，分词错误更难避免，其对实体识别的影响也更为显著。词
汇信息在确定实体边界中扮演着至关重要的角色，如图1(c)所示，通过在藏文音节级别嵌入中
融合藏文词汇信息，模型能够更准确地识别和划分实体。将输入序列文本正确识别为地理实
体“

མཚོ་སྔོན་པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

མཚོ་སྔོན་

པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་ས་ི

མཚོ་སྔོན་པྔོ་

ཏྰ་

ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

(青海)”，组织实体:“

མཚོ་སྔོན་པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

མཚོ་སྔོན་

པྔོ་ཏྰ་ཚན་རྩལ་ཀུང་ས་ི

མཚོ་སྔོན་པྔོ་

ཏྰ་

ཚན་རྩལ་ཀུང་སི་

(布达科技公司)”,与原来标注数据集标签完全对应。

这种在藏文音节嵌入基础上结合词汇嵌入的方式可以融入更多文本特征信息以判定词汇边界不
仅能够显著提高TNER的准确性和鲁棒性，还能增强模型对文本结构的理解能力。

青 海 布 达 科 技 公 司

B-LOC E-LOC B-ORG M-ORG M-ORG M-ORG E-ORGM-ORG

                          

B-LOC M-LOC E-LOC O B-ORG M-ORG E-ORGM-ORG

                          
青 海 布 达 科 技 公 司

B-LOC E-LOC B-ORG M-ORG M-ORG M-ORG E-ORGM-ORG

                          
青 海 布 达 科 技 公 司

(a) 输入文本序列青 海 布 达 科 技 公 司

B-LOC E-LOC B-ORG M-ORG M-ORG M-ORG E-ORGM-ORG

                          

B-LOC M-LOC E-LOC O B-ORG M-ORG E-ORGM-ORG

                          
青 海 布 达 科 技 公 司

B-LOC E-LOC B-ORG M-ORG M-ORG M-ORG E-ORGM-ORG

                          
青 海 布 达 科 技 公 司

(b) 藏文音节嵌入
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(c) 藏文音节融合藏文词汇嵌入

图 1. 藏文词汇信息对TNER的影响

每一个藏文音节都是由精细的音节部件构成，每一部件都遵循藏文的语法规则，共同形成
具有特定含义的藏文音节。每个部件都承载着特定的语义和功能。一个完整的藏文音节由一个
基字或者基字基础上1至6个音节部件构成，这些部件包括前加字、上加字、下加字、元音、后
加字以及重后加字。例如，图2所示“

      前加字

基字

下加字

上加字

元音

后加字

重后加字

分隔符

བསྒྲིགས(排列)”这一藏文音节，就由上述六种部件组成。

藏文音节部件不仅在视觉上具有区分度，而且在语言处理中扮演着独特的角色，
它们对于区分词汇的含义至关重要。因此，基于藏文音节嵌入的方法忽视这些音节内
部的特征，等同于忽略了藏文本身的一些关键信息，这可能会导致模型在识别过程中

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第340页-第351页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 341



计算语言学

      前加字

基字

下加字

上加字

元音
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图 2. 藏文音节构成示例

的信息损失，从而影响最终的识别精度。此外，藏文句子中，部分功能性虚词 (多拉,
2011)如:“

      前加
字

基字

下加
字

上加
字

元音

后加
字

重后加字

分隔
符
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符
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ར

འོ

འམ

”、“

འི

འིས

ར

འོ

འམ”等通常不独立出现，而是附着在前面的藏文音节之后，
形成了黏着现象。这种现象会改变原有藏文音节的结构，增加了TNER复杂度。例如，在句
子“      前加

字

基字

下加
字

上加
字

元音

后加
字

重后加字

分隔
符
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(意为“听着歌手南木夸的歌声去拉萨)”中，虚词“

      前加
字

基字

下加
字

上加
字

元音

后加
字

重后加字

分隔
符
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(南木夸)”之后形成黏着现象“
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”，都改变了原藏文音节的结构。另外，藏文人名如:“
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(俄见扎

西)”是“
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(俄见扎西)”的缩写，其中“
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ནམ་མཁའ

ནམ་མཁའི་

འི

ལྷ་སར

ལྷ་ས

ར

ཨྲོན་བཀིས

ཨྲོན

བཀིས

ཨྲོ་རྒྱན་བཀ་ཤིས

ཨྲོ་རྒྱན་

བཀ་ཤིས

(俄见)”缩写为“
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འི

ལྷ་སར

ལྷ་ས
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(扎西)”，这样的缩写方式同样导致原藏文音节结构发生变化给TNER任务带来挑战。

针对目前藏文NER任务中藏文词汇信息和藏文音节部件信息被忽略的问题，本文提出一种
有效结合藏文词汇信息和部件信息的藏文NER方法，采用基于Transformer编码器的平面网格结
构，在藏文音节的基础上融合了藏文词汇信息。同时，再用一个Transformer编码器来提取藏文
音节部件特征。通过交换两个编码器的查询值(Query)的方式实现了藏文多元数据特征的融合，
从而有效地解决TNER任务中的挑战。主要贡献包括：

• 在藏文音节基础上融合了藏文词汇和藏文音节部件特征，采用多元藏文数据特征融合方法
实现了藏文命名实体识别任务。

• 构建了藏文词汇词典和藏文音节部件词典，为后续相关研究提供了基础数据支持，利用交
叉Transformer架构有效实现了对藏文多元数据的融合。

• 在数据集TibNER1上，本文所提出的方法相比基线模型表现出显著的提升，验证了该方法
的有效性和实用性。

2 相相相关关关工工工作作作

近年来，命名实体识别领域取得了显著进展。 (Huang et al., 2015)首次将Bi-LSTM-CRF模
型引入序列标注，取得了前所未有的成果。 (Zhang and Yang, 2018)提出了针对中文命名实体
识别的Lattice-LSTM模型。该模型基于Bi-LSTM-CRF模型，通过综合编码中文词汇和字符信
息，显著提高了对中文实体的识别准确性。 (Gui et al., 2019a)提出基于卷积神经网络(CNN)的
中文字符级命名实体识别方法LR-CNN，采用重新思考机制整合词典，实现了更快速的识
别速度和更好的性能。 (Gui et al., 2019b)提出了一种名为LGN的新型模型，采用图神经网
络(GNN)作为基础，利用词典构建图结构，以捕获局部组合和全局语义。 (Yan et al., 2019)提
出采用改进的Transformer编码器的NER模型TENER，证明了Transformer在NER任务中的有
效性。 (Ma et al., 2019)提出的Soft Lexicon方法简单有效地将词典融入字符表示中，使其易
于迁移到任何中文命名实体识别模型上，实现了词汇词典的简化使用。 (Li et al., 2020)提
出了基于Transformer的中文命名实体识别模型FLAT，将字符和词汇格子结构转换为跨度组
成的平面结构，以实现对格子信息的充分利用，从而实现了出色的性能和效率。 (Wu et al.,
2022)提出的NFLAT模型针对FLAT模型的冗余注意力计算进行了优化，显著降低了计算和内
存成本，是用于中文命名实体识别的一种高效模型。 (Wu et al., 2021)提出了一种基于多元数
据嵌入的交叉Transformer方法MECT，用于中文命名实体识别，通过融合汉字的结构信息来提
高性能。此外，DAMO-NLP团队 (Wang et al., 2022)在MultiCoNER (Malmasi et al., 2022)共

1本文所用数据集已公开，地址：https://github.com/EJ-Cairang/TibNER up
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享任务中利用基于维基百科的多语言知识库，为命名实体识别模型提供相关的上下文信息，
取得了10项胜利。接着，在此基础上，他们团队 (Tan et al., 2023)提出了U-RaNER检索增
强系统，通过引入Wikidata知识库和注入方法来增强多语言细粒度NER任务的检索上下文，
在MultiCoNER2 (Fetahu et al., 2023)共享任务的挑战中赢得了13项比赛中的9项冠军。
随着深度学习的发展，藏文命名实体识别(TNER)也取得了显著进展。 (朱亚军and 拥

措, 2022)基于BiLSTM-CRF模型对藏文人名地名进行识别任务。 (环科尤et al., 2022)基于TS-
BiLSTM-CRF网络识别格萨尔史诗文本中的六种格萨尔命名实体。 (洛桑嘎登et al., 2022)提出
了一种融合藏文音节部件和藏文音节特征的模型SL-BiLSTM-CRF，验证了该方法对TNER任
务的有效性。 (朱亚军et al., 2023)在基于音节的藏文BERT模型构建了BERT-BiLSTM-CRF模
型，用于藏医药医学实体识别。 (徐泽辉et al., 2023)提出利用级联技术将任务分解为两个
子任务的Cascade-BiLSTM-CRF模型，结合藏文预训练模型，以简化模型结构和缩短训练时
间。 (格勒尼玛et al., 2023)将藏文音节特征和分词特征融合到了BiLSTM-CRF模型中，以预测
藏文实体识别结果，验证了该方法的有效性。
当前用于TNER的基座模型主要采用LSTM网络结构，然而，LSTM网络在建立长距离

依赖关系和并行处理能力方面存在一定限制。受到FLAT (Li et al., 2020)和MECT (Wu
et al., 2021)方法在中文命名实体识别任务中的启发，本文提出了MECT-TL模型，采用基
于Transformer的架构，在藏文音节基础上结合藏文词汇和音节部件信息，实现了藏文多元数据
的融合。相较于现有TNER方法，本文方法具有更大的改进和创新。

3 MECT-TL:融融融合合合藏藏藏文文文词词词汇汇汇和和和音音音节节节部部部件件件特特特征征征的的的方方方法法法

3.1 整整整体体体框框框架架架方方方法法法

本文的总体模型框架MECT-TL(MECT for Tibetan Language)如图3所示，是对 (Wu et
al., 2021)为中文命名实体识别所设计的MECT模型针对藏文特性进行改进，以适用于藏文命名
实体识别任务。具体改进包括对藏文词汇信息融合和藏文音节部件信息融合。 MECT-TL模型

           ...         ...

音节分解成其组成部件

CNN提取部件特征，*表示部件特征

*    *    *   <pad> ......

平面网格融合词汇信息

词汇(Lexicon)特征嵌入 部件(Component)特征嵌入

多头注意力机制

标准化&残差连接

标准化&残差连接

前馈神经网络

多头注意力机制

标准化&残差连接

标准化&残差连接

前馈神经网络

QC QLKL

词汇特征 音节部件特征
连接&特征融合

                          
B-LOC E-LOC B-ORG M-ORG M-ORG M-ORG M-ORG E-ORG

线性变换&条件随机场解码层：

上下文编码层：

输入藏文音节：

嵌入层：

输出：

VL

青 海 布 科达 技 公 司

                          

                         ...

KC VC

图 3. MECT-TL模型总体框架

包括两个Transformer编码器：融合词汇信息和提取音节部件信息。在这两个编码器中，输入
文本序列分别经过词汇特征嵌入的Transformer编码器和音节部件特征嵌入的Transformer编码
器，从而分别提取藏文词汇信息和音节部件信息。词汇特征嵌入的Transformer编码器在藏文音
节的基础上融合相关的词汇信息，得到词汇特征；而音节部件特征嵌入的Transformer编码器则
首先将藏文音节序列分解成对应的构成音节部件，随后通过CNN网络提取这些部件的特征，并
将其送入专门用于整合藏文音节部件特征的编码器中，得到音节部件特征。通过交替整合词汇
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信息和音节部件信息的Query以及连接操作，实现了对藏文音节、藏文词汇和音节部件的多元
特征融合。最终，利用条件随机场(CRF)(?)进行解码，输出预测的标记序列，从而完成藏文命
名实体识别任务。

3.2 词词词汇汇汇特特特征征征抽抽抽取取取

3.2.1 构构构建建建词词词汇汇汇词词词典典典

本文旨在探究融合不同粒度词汇对TNER的影响，本文采用Word2Vec处理了1.76GB的藏
文文本，并构建了三种不同粒度的50维词向量词典，以捕捉词语之间的上下文关系：

音音音节节节词词词典典典：：：包含22,973个藏文音节。有助于藏文的理解能力，改善语言模型。

双双双音音音节节节词词词典典典：：：由113,670个双音节藏文词汇构成。这增强了对双音节词汇语义的理解。

综综综合合合词词词典典典：：：包含单、双和多音节藏文词汇，共包含909,401个词汇。为复杂文本分析提供了
强大支持。

3.2.2 融融融合合合词词词汇汇汇信信信息息息

基于藏文音节方法在捕捉词义和辨认词边界上的不足，缺乏关键信息导致产生不准确的实
体边界预测。对输入藏文音节序列与藏文词典进行匹配，以便在词典中识别出所有潜在的词
汇，从而识别出所有可能的词汇，并构建出词汇信息的晶体网格结构。如图4(a) 所示在这个结
构中，每个节点不再是简单的藏文音节，而是扩展到了所有匹配到的潜在词汇。所形成的晶体
结构是一个复杂的有向无环图，包括了整个藏文音节及其潜在的词汇。每个词汇在晶体中的位
置是由它的首尾字符位置来明确界定的。为后续的实体辨识提供了清晰的边界指示。在这个多
维结构中，识别特定词汇如人名、地名或机构名称至关重要，这是NER任务的核心。尽管晶体
网格结构能够有效地融合藏文词汇信息，但其复杂性和动态性使得利用GPU并行计算能力变
得困难，导致推理速度下降。图4(b)是带有位置索引的晶体结构。通过将晶体结构转化为平面
结构图4(c)，平面结构中每个跨度对应于藏文音节或潜在藏文词汇及其在原始晶体网格中的位
置，平面结构简化了表示方式。这种转换使模型能够更充分地利用网格信息，显著提高并行化
能力，从而提升模型的性能和效率。
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(a) 融合词汇信息的晶体网格结构
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(b) 带有位置索引的晶体网格结构
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(c) 融合词汇信息的平面网格结构

图 4. 融合词汇信息的晶体网络结构转平面网络结构

平面网格结构中，开始位置索引和结束位置索引表示每个跨度的第一个和最后一个藏文音
节或藏文词汇的位置索引，它们表示文本单元在网格中的位置。对于藏文音节来说，它的开始
位置编号和结束位置编号是一样的。有一种简单的算法可以将平面网格结构恢复到原始的晶体
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网格结构。这样的处理既保持了数据的完整性，也便于充分利用Transformer的优势，利用位置
编码将词汇信息在实体边界的预判中发挥作用，如图5所示。

藏文音节和词汇嵌入

开始位置索引(start)

结束位置索引(end)

start

end

 四种位置距离连接(d)

四种位置距离

线性变换&条件随机场

多头注意力机制

标准化 残差连接

标准化 残差连接

前馈神经网络

P(d)

Q V

图 5. 平面网格结构的Transformer编码器

start[i]和end[i]表示跨度Xi的开始位置和结束位置。针对跨度Xi和Xj之间的关系，可以

定义图中的d
(ss)
ij , d

(se)
ij , d

(es)
ij 和d

(ee)
ij 四种相对距离来描述它们之间的相互位置关系(相交、包含

和相离)。d
(ss)
ij 表示Xi和Xj的起始位置的距离，d

(se)
ij 表示Xi的起始位置和Xj的结束位置的距

离、d
(es)
ij 表示Xi的结束位置和Xj的起始位置的距离、d

(ee)
ij 表示Xi和Xj的结束位置的距离。相对

位置编码的表达式为：

Rij = ReLU

(
Wr

(
P
d
(ss)
ij

⊕ P
d
(se)
ij

⊕ P
d
(es)
ij

⊕ P
d
(ee)
ij

))
(1)

其中Pd计算公式为：

P
(2k)
d = sin

(
d

100002k/dmodel

)
, P

(2k+1)
d = cos

(
d

100002k/dmodel

)
(2)

这里的Pd指的是相对位置的嵌入表示。然后使用Transformer-XL (Dai et al., 2019)中的相对位
置编码将Rij加到Attention机制里面然后再使用自注意力的变形来计算跨度间相对位置编码的
注意力分数，公式为：

A∗
i,j = W T

q ET
xi
ExjWk,E +W T

q ET
xi
Wk,RRi−j + uTExjWk,E + vTWk,RRi−j (3)

最后将A∗
(i,j) 代入到自注意力的计算公式中，可以得到整个序列的注意力值分布：

Attention(A, V ) = softmax(A) · V (4)

Aij =
(
(Qi + u)TKj

)
+
(
(Qi + v)TR∗

ij

)
(5)

[Q,K,V] = Ex[Wq,Wk,Wv] (6)

其中R∗
ij = Rij ·WR，u和v是可学习的参数。这实现了在藏文音节基础上融合藏文词汇信息。

3.3 音音音节节节特特特征征征抽抽抽取取取

3.3.1 音音音节节节部部部件件件词词词典典典构构构建建建

本文自行构建了一个包含18776个藏文音节及其构成部件对应的词典，几乎覆盖了藏文文本
中可能出现的所有音节。每个音节都在基字(表1中粗体表示)的基础上被详细地分解为前加字、
上加字、下加字、元音、后加字以及重后加字等组成部分。该词典精细地记录了每个音节的构
成部件，为深入理解和分析藏文音节提供了有力的支持。表1展示了一些藏文音节及其对应构成
部件的例子，这些示例反映了词典大致内容。表中符号“-”用以表示特定位置没有相应的音节部
件。
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藏文音节 前加字 上加字 基字 下加字 元音 后加字 重后加字

བསྒྲིབས བ ས ག  ྲ ྒྲྲི བ ས
དཀྲོགས ད - ཀ  ྲ ྲྲོ ག ས
སྒྲེགས - ས ག  ྲ ྒྲྲེ ག ས
མཇུགས མ - ཇ - ྲ ག ས
འཁྱམ འ - ཁ  ྲ - མ -

རྲོབ - - ར - ྲྲོ བ -

གསན ག - ས - - ན -

བཀ བ - ཀ  ྲ - - -

ལྒྲི - ལ ཅ - ྒྲྲི - -

ཚ - - ཚ - - - -

表 1. 藏文音节及其对应构成部件示例

3.3.2 融融融合合合音音音节节节部部部件件件信信信息息息

藏文音节由1至7个音节部件构成，这些部件按照严格的藏文语法组合，赋予每个音节特定
的语义。因此，音节部件序列在向量空间中能够有效地映射出音节的内在特征，对于理解音节
的语义层面至关重要。为了更好地捕捉藏文音节序列的局部上下文特征，本文用一个基于卷积
神经网络的模型。该模型能够通过局部特征提取强化音节嵌入的表征能力。如图6所示，展现了
藏文音节部件特征提取的过程。图中的示例输入的藏文音节:“མཚོ་

མ

ཚ

 ོ

(湖)”，可分解为三个部件：前
加字:“

མཚོ་

མ

ཚ

 ོ

”、基字:“

མཚོ་

མ

ཚ

 ོ

”、上加字:“

མཚོ་

མ

ཚ

 ོ”。这些部件随后通过卷积神经网络进行卷积运算、最大池化等
操作，获得了带有特征的藏文音节部件特征。 然后将特征输送到Transformer编码器来获取藏

     ...... padpad

    

藏文音节分解其构成部件

音节部件

音节部件嵌入

卷积

最大池化

全连接

输入

音节部件特征

图 6. 基于卷积神经网络的音节部件特征抽取

文音节内部结构的补充语义信息。同时，利用了藏文音节的上下文和藏文词汇信息，丰富了藏
文的语义表达，实现了多元特征的融合。输入QL(QC)、KL(KC)、VL(VC)是通过对藏文词汇融
合和音节部件特征嵌入进行线性变换获得的： QL(C),i

KL(C),i

VL((C),i

T

= EL(C),i

 WL(C),Q

I
WL(C),V

T

(7)

其中EL和EC分别是藏文词汇信息嵌入和音节部件信息嵌入，I是单位矩阵，每个W是一个可学
习的参数。然后使用3.2.2中表述的相对位置编码来表示词的边界信息，并在模型中计算注意力
得分：

Attention L (AC , VL) = softmax (AC)VL (8)
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Attention C (AL, VC) = softmax (AL)VC (9)

AL(C),ij =
(
QL(C),i + uL(C)

)T
KC(L),j +

(
QL(C),i + vL(C)

)T
R∗

L(C),ij (10)

其中u和v是方程(10)中注意力偏置的可学习参数，AL 是藏文词汇的注意力得分，AC 表示音节
部件注意力得分。R∗

ij = Rij ·WC，其中WC是可学习的参数。相对位置编码Rij 的计算如下：

Rij = ReLU
(
Wr

(
psi−sj ⊕ pei−ej

))
(11)

其中，s:start, e:end表示跨度的开始位置索引和结束位置索引。为了实现藏文词汇嵌入和音节
部件特征嵌入所需的注意力偏置，该模型采用了随机注意力以提升性能。随机注意力能更好地
适应两个子空间的分布。随机注意力是一个随机初始化的参数矩阵B ∈ Rmax len×max len，它被
添加到之前的注意力得分上，从而得到总的注意力得分：

V ∗
L = Softmax (AC +B)VL

V ∗
C = Softmax (AL +B)VC

(12)

为了减少信息损失，直接连接藏文词汇特征和音节部件特征，并将它们输入到一个全连接层进
行信息融合：

Fusion (V ∗
L , V

∗
C) = (V ∗

C ⊕ V ∗
L )W

∗ + b (13)

其中，符号⊕的连接操作负责将来自音节部件和词汇信息的特征向量合并，形成一个全面的
特征表示，这对于增强模型对藏文文本的解析能力至关重要。W ∗和b是作为模型中的可学习
参数，在训练过程中持续优化，以促进有效的特征融合。将融合后的特征被输入到条件随机
场(CRF) (Lafferty et al., 2001)层进行识别任务。

4 实实实验验验与与与分分分析析析

4.1 实实实验验验数数数据据据与与与评评评估估估标标标准准准

4.1.1 实实实验验验数数数据据据

本文利用藏文实体词典半自动地构建了藏文命名实体识别数据集——TibNER。为保
证数据集的质量，我们对自动标注结果进行了人工校审。TibNER规模为55227句，标注的
实体包括人名(PER)、地名(LOC)和组织机构名(ORG)，共计43678个实体。按照8:1:1的比例
将TibNER数据集随机划分为训练集、验证集和测试集，数据详情如表2所示。

数数数据据据集集集 句句句子子子数数数量量量
实实实体体体类类类型型型及及及数数数量量量

实实实体体体总总总数数数
人人人名名名 地地地名名名 组组组织织织机机机构构构名名名

训练集 44182 7790 15700 8764 32254
验证集 4997 933 1787 917 3637
测试集 6048 1068 2065 1155 4288
总总总计计计 55227 9791 19552 10836 40179

表 2. TibNER数据集统计信息

4.1.2 评评评估估估标标标准准准

命名实体识别的评价标准对于评估模型性能至关重要。1996年 (Grishman and Sundheim,
1996)等提出了一套综合性评价标准，正确识别的实例需要系统同时正确识别其边界和类型。
更具体地说，假阳性(FP )、假阴性(FN )和真阳性(TP )的数量用于计算精确度(P = TP

TP+FP
×

100%)、召回率(R = TP
TP+FN

× 100%)和F1值(F1 = 2PR
P+R × 100%)。

4.2 实实实验验验设设设置置置与与与对对对比比比系系系统统统

实验均在Linux操作系统环境下进行，使用Tesla V100 GPU，CUDA版本为12.2，PyTorch
版本为1.5.1。为了确定TibNER数据集上的最佳模型超参数配置，采用了SMAC算法来搜索最
佳超参数。这种策略允许我们在预定义的参数空间内随机选择不同的超参数组合，随机搜索的
超参数范围表3所示，并通过重复实验来评估它们对模型性能的影响。
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超超超参参参数数数 范范范围围围

output dropout [0.1, 0.2, 0.3]
lattice dropout [0.1, 0.2, 0.3]
radical dropout [0.1, 0.2, 0.3, 0.4]

warm up [0.1, 0.2, 0.3]
dhead [16, 20]
dmodel [128, 160]
lr [1e-3, 25e-4]

radical lr [6e-4, 25e-4]
momentum [0.85, 0.97]

表 3: 超参数范围

MECT-TL与主流的TNER模型CRF、BiLSTM、BiLSTM、TENER进行了评估：
CRF:考虑了标签序列之间的依赖关系，通过最大化条件概率来确定最佳标签序列。
BiLSTM:通过双向LSTM网络捕捉序列数据中的长依赖关系和上下文信息。
BiLSTM-CRF:结合了双向长短期记忆网络(BiLSTM)和条件随机场(CRF)的模型，既能捕捉
序列数据中的长依赖关系和上下文信息，又考虑了标签序列之间的依赖关系，通过最大化条件
概率来确定最佳标签序列。目前TNER任务中常用的基准模型。
TENER:专门为命名实体识别任务开发的中文NER模型，在Transformer编码器中巧妙融合位
置信息的自注意力机制。这种机制有效地捕捉了文本序列中的长距离上下文依赖关系，使
得TENER能够识别和处理文本中的复杂地长依赖关系。

4.2.1 主主主实实实验验验

在TibNER数据集上与主流TNER模型进行了对比实验，结果见表4所示。

TNER模模模型型型 P(%) R(%) F1(%)

CRF 81.49 84.13 82.79
BiLSTM 74.02 83.99 78.69

BiLSTM-CRF 83.84 84.47 84.15
TENER 84.96 85.25 85.11

MECT-TL(Our) 88.49 90.11 89.29

表 4. TNER模型性能评估实验

本文模型MECT-TL在F1值上达到了89.29%，表现最佳。相比当前主流的TNER基准模
型BiLSTM-CRF，本文模型提高了5.14% 的F1值；而相较于基于Transformer架构的TENER模
型，则提高了4.18% 的F1值。MECT-TL模型在TNER任务中表现出卓越的性能。该模型在藏
文音节的基础上融合了藏文词汇和音节部件信息，为其提供了丰富的多元数据特征，使其能够
全面获取知识。可见，藏文词汇增强和音节部件增强方法对提升TNER任务性能具有显著的增
益效果。

4.2.2 消消消融融融实实实验验验

通过逐步融合藏文的单音节词典、双音节词典以及包含单音节、双音节及更多音节的综合
词典，以评估不同粒度的词汇信息对模型性能的影响。接着，比较仅融合音节部件的效果与在
最佳增益效果的综合词典上再融合音节部件的模型性能。实验结果表5所示。表中“✓”表示有对
应的词典融合，“✗”表示没有对应的词典融合。

实验结果表明，融合不同粒度的词汇信息对提升模型的藏文命名实体识别性能具有显著影
响。其中，融合双音节词典比融合单音节词典具有更大的增益效果，这表明词汇有助于正确判
定实体边界，并捕捉更复杂的语义信息。综合词汇信息融合后，性能达到最优，反映了融合多
音节及更丰富词汇信息对模型理解和处理藏文文本的重要性。特别是对于藏文这种结构复杂的
语言，有效的词汇信息融合显著提升了命名实体识别的准确度。再通过比较仅融合音节部件的
效果与在最佳增益效果的综合词典上再融合音节部件的模型实验，可以发现融合词汇的效果比
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藏藏藏文文文词词词汇汇汇词词词典典典
音音音节节节部部部件件件词词词典典典 P(%) R(%) F1(%)

单单单音音音节节节 双双双音音音节节节 综综综合合合
✓ ✗ ✗ ✗ 84.14 85.61 84.67
✗ ✓ ✗ ✗ 85.06 86.45 85.75
✗ ✗ ✓ ✗ 87.15 89.98 88.54
✗ ✗ ✗ ✓ 84.83 86.04 85.43

✓ ✓ 88.49 90.11 89.29

表 5. 消融实验结果

融合音节部件的增益效果更为显著。同时融合两者将能取得最佳的结果，说明融合多元特征的
方法对TNER的有效性，这为未来藏文处理模型的优化和其他低资源语言的命名实体任务提供
了启示。

4.2.3 推推推理理理效效效率率率对对对比比比实实实验验验

为了验证MECT-TL的计算效率，在TibNER数据集上进行了推理速度的对比实验，包括非
批量处理(batch=1)和批量处理(batch=16)条件。结果如图7所示，其中我们将BiLSTM-CRF设
为基准速度(值为1)以便于对比。

- batch=16 - batch=1 -加速比

- batch=16 - batch=1 -加速比

MECT-TL 

13.24 

TENER 

BiLSTM-CRF 

图 7. 不同模型计算效率对比实验

在非批量条件下，本文模型MECT-TL尽管在藏文音节特征基础上多融合了两种不同特
征数据，但相较于BiLSTM-CRF的基准模型，其推理速度快了3.68倍，相比TENER模型慢
了1.76倍。而在批量条件下，BiLSTM- CRF的加速比约为1.75，TENER的加速比约为3.06，表
明模型在较大批处理下有一定的性能提升。而本文模型MECT-TL加速比达到了3.76，表现出了
最佳的模型效率。虽然TENER推理速度比MECT-TL快，但MECT-TL模型在较大批处理下展
现出了更为明显的性能提升。这表明本文模型在推理速度方面展现了高效的并行处理潜力，并
未因多种特征融合而导致显著的推理速度下降。进一步突显了其在结构简洁性和计算效率方面
的设计成功。MECT-TL模型表现出了强大的数据并行处理能力和快速有效的推理长距离依赖
能力。

5 总总总结结结

本文针对传统藏文命名实体识别(TNER)方法的只依赖藏文音节层面嵌入的问题，通过采
用交叉Transformer的先进方法，在藏文音节上融合了藏文词汇信息和藏文音节部件信息，实
现了多元藏文数据特征融合表示。藏文词汇的融合使得模型更深入理解藏文词汇的语义信息。
模型通过计算字词之间包含、相交、相离的距离关系得到的词汇注意力分数在判断文本中的实
体边界起到关键的辅助作用，提高了实体识别的准确率。藏文音节部件信息的融合让模型利
用这些承载语义信息的部件，提取到了藏文音节的内部结构，从而提高了TNER识别任务的性
能。通过一系列细致的实验和分析，展示了所提方法在提升TNER任务的准确率和效率方面的
优势。
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摘摘摘要要要

关系提取旨在识别文本中提到的实体对之间的关系。大语言模型的进步对自然语言处
理任务产生了巨大的影响。在这项工作中，我们针对科学领域的关系抽取任务，提出
一个名为轐轇轁的数据增强框架，用于提升模型在科学领域的关系抽取的性能。框架引
入了两种数据增强的方式，利用大语言模型通过转述原训练集样本，得到句意相同但
具备不同表述和形式的伪样本。以及指导大语言模型根据原训练集样本的关系和实体
标签，生成暗含对应标签信息的句子。这两种伪样本分别与原数据集共同参与关系抽
取模型的训练。实验中轐轇轁框架提高了三个主流模型的科学领域内关系抽取的轆輱分
数。同时，使用大语言模型获得样本也能有效减少人工标注数据的成本。

关关关键键键词词词：：： 数据增强 ；关系抽取

PGA-SciRE: Harnessing LLM on Data Augmentation for
Enhancing Scientific Relation Extraction

Yang Zhou1，，，Shimin Shan1∗，，，Hongkui Wei2，，，Zhehuan Zhao1∗，，，Wenshuo Feng1

1Software school, Dalian University of Technology, Dalian 116620
2State Key Laboratory of Intelligent Manufacturing System Technology,

Beijing Institute of Electronic System Engineering, Beijing 100854
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Abstract
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轧轥轮轥轲轡轴轥 轳轥轮轴轥轮轣轥轳 轴轨轡轴 轩轭轰转轩轣轩轴转轹 轣软轮轴轡轩轮 轩轮车软轲轭轡轴轩软轮 轡轢软轵轴 轴轨轥 轣软轲轲轥轳轰软轮轤轩轮轧 转轡轢轥转轳
轢轡轳轥轤 软轮 轴轨轥 轲轥转轡轴轩软轮 轡轮轤 轥轮轴轩轴轹 软车 轴轨轥 软轲轩轧轩轮轡转 轴轲轡轩轮轩轮轧 轳轥轴 轳轡轭轰转轥轳輮 轔轨轥轳轥 轴轷软 轫轩轮轤轳
软车 轰轳轥轵轤软輭轳轡轭轰转轥轳 轰轡轲轴轩轣轩轰轡轴轥 轩轮 轴轨轥 轴轲轡轩轮轩轮轧 软车 轴轨轥 轲轥转轡轴轩软轮 轥轸轴轲轡轣轴轩软轮 轭软轤轥转 轴软轧轥轴轨轥轲
轷轩轴轨 轴轨轥 软轲轩轧轩轮轡转 轤轡轴轡轳轥轴輬 轲轥轳轰轥轣轴轩轶轥转轹輮 轔轨轥 轐轇轁 车轲轡轭轥轷软轲轫 轩轮 轴轨轥 轥轸轰轥轲轩轭轥轮轴 轩轭輭
轰轲软轶轥轳 轴轨轥 轆輱 轳轣软轲轥轳 软车 轴轨轥 轴轨轲轥轥 轭轡轩轮轳轴轲轥轡轭 轭软轤轥转轳 车软轲 轲轥转轡轴轩软轮 轥轸轴轲轡轣轴轩软轮 轷轩轴轨轩轮 轴轨轥
轳轣轩轥轮轴轩輌轣 轤软轭轡轩轮輮 轁转轳软輬 轵轳轩轮轧 轡 转轡轲轧轥 转轡轮轧轵轡轧轥 轭软轤轥转 轴软 软轢轴轡轩轮 轳轡轭轰转轥轳 轣轡轮 轥輋轥轣轴轩轶轥转轹
轲轥轤轵轣轥 轴轨轥 轣软轳轴 软车 轭轡轮轵轡转转轹 转轡轢轥转轩轮轧 轤轡轴轡輮
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Keywords: 轄轡轴轡 轁轵轧轭轥轮轴轡轴轩软轮 輬 轒轥转轡轴轩软轮 轅轸轴轲轡轣轴轩软轮

1 引引引言言言

大语言模型輨轌轡轲轧轥 轌轡轮轧轵轡轧轥 轍软轤轥转輬 轌轌轍輩的跨越式进展极大地提高了各项自然语言处
理輨轎轡轴轵轲轡转 轌轡轮轧轵轡轧轥 轐轲软轣轥轳轳轩轮轧輬 轎轌轐輩任务的性能和效率，而新的上下文学习方法的提出也
为利用大语言模型解决各种轎轌轐任务创造了新的机遇輨轂轲软轷轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輰輩輩。轇轐轔系列是目前
最流行的轌轌轍，以其准确理解用户意图和产生类似人类反馈的能力而闻名。大量工作研究
了轌轌轍的性能、推理和解释能力，提出了系统的分析輨轌轩 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳轡輩輩。轗轥轩 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩通过
研究轌轌轍在各种信息抽取輨轉轮车软轲轭轡轴轩软轮 轅轸轴轲轡轣轴轩软轮輬 轉轅輩任务上的性能，对轌轌轍的能力进行全面
研究和详细分析。虽然轌轌轍的性能无法与当前的轓轏轔轁模型相提并论，但证明了轌轌轍拥有与众
不同的解决轎轌轐各种任务的能力。轈轡轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩提出新的对轌轌轍的轉轅评价标准，即一个软
匹配的评估策略，以更准确地反映轌轌轍的性能。这些工作都证明了轌轌轍在轎轌轐任务中的巨大潜
能。

关系抽取輨轒轥转轡轴轩软轮 轅轸轴轲轡轣轴轩软轮輬 轒轅輩是从非结构化文本中获取结构化知识，是识别文本中
实体之间的语义关系的任务。通常基于跨度的关系抽取方法是学习实体的跨度，再对枚举出的
跨度进行多分类輨轅轢轥轲轴轳 轡轮轤 轕转轧轥轳 輨輲輰輱輹輩輩，亦或是用精心设计的特定的标记对将带有标签的
实体包裹起来，以便预训练模型更好地学习实体之间的关系輨轙轥 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩輻 轚轨软轮轧 轡轮轤 轃轨轥轮
輨輲輰輲輱輩輩。

一直以来，为轎轌轐各种任务获取大规模且高质量的带有标注信息的数据是一件非常有挑战
性、代价极高的事情輨轂轥转轴轡轧轹 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輹輩輩。特别是在科学知识图谱领域中，因为相对通用领
域的的数据集，科学文献数据集往往会面临着独特的挑战。比如科学数据集可能会有更多的噪
音；包含大量专业词汇、以及特殊概念的特有缩写，使得模型难以学习和泛化；由于整理它们
需要花费大量时间和人力成本，因此这些数据集往往缺乏大量标注。

在过去的工作中，基于轌轌轍来解决关系抽取任务的方法一般分为两个方向。第一种是利
用上下文学习輨轉轮輭轃软轮轴轥轸轴 轌轥轡轲轮轩轮轧輬 轉轃轌輩和思维链輨轃轨轡轩轮 软车 轔轨软轵轧轨轴輬 轃软轔輩的方法，通过将关
系抽取视为条件文本生成任务輨轗轡轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩輻 轍轡 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳轡輩輩或问答任务輨轚轨轡轮轧 轥轴 轡转輮
輨輲輰輲輳輩輻 轌轩 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳轢輩輩。输入测试样例、示例、任务描述，由轌轌轍直接给出答案。这些方法
主要应用在轌软轷輭轳轨软轴设置下，同时由于轌轌轍输出的语言的灵活性，导致评估其输出的结果也成
为了一种挑战輨轗轡轤轨轷轡 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩輩。同时，由于科学领域的专业概念每年被持续地定义和提
出，而训练轌轌轍的语料库中并不一定包含这些缩写和概念，所以这些方法并不一定擅长工作于
科学领域的关系抽取。

另外一种方法则是从模型的训练数据入手。除开模型开发，关系抽取始终涉及一定程度
的标注数据。不仅是车轥轷輭轳轨软轴的设置下模型，全样本训练设置下的模型的性能也很大程度上
被训练数据的质量和数量所影响，但是标注科学领域的数据所需的成本却又较高，这是一
个在实践中非常常见的问题。轌轌轍为解决这一问题带来新的方法，为生成标注数据提供了可
能輨轍輜转转轥轲 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輴輩輩。过去基于轌轌轍的数据增强方法主要聚焦于解决文本分类輨轄轡轩 轥轴 轡转輮
輨輲輰輲輳輩輻 轐轩轥轤轢软轥轵车 轡轮轤 轌轡轮轧转轡轩轳 輨輲輰輲輳輩輻 轔轡轮轧 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩輩，与之不同的是，关系抽取通常包含
更加丰富的预定义标签信息輨轘轵 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳轣輩輩，以及更广的分类空间，并且科学领域数据集上
的关系抽取则是更具有挑战性。此外，这些工作都致力于车轥轷輭轳轨软轴设置下的轒轅，数据增强只需
要产生少量的样本就能让模型的性能得到提升。与之相反的是，通常的全样本模型在实践中需
要的数据的规模和质量要求远远超过车轥轷輭轳轨软轴设置。

为此，我们从数据方面入手，将轌轌轍难以理解的科学领域的专有词汇作为轌轌轍的输
入信息，弥补其在这一领域的知识，使其合成额外的域内数据样本。这项工作提出了名
为轐轇轁輨轐轡轲轡轰轨轲轡轳轩轮轧 轡轮轤 轇轥轮轥轲轡轴轩轮轧 轁轵轧轭轥轮轴轡轴轩软轮輩用于加强科学领域的关系抽取的框架，框
架利用大语言模型轇轐轔輭輳輮輵通过转述和生成两种方法来合成伪数据以加强关系抽取模型的性
能，其贡献如下。

輱輮 这项工作的研究表明，轌轌轍可以通过我们设计的简单而有效的提示，能够在无需人工标
注的情况下生成较优的、带有标注的科学领域的关系抽取伪样本。

輲輮 本文提出的轐轇轁框架通过转述和生成的方式获得的伪样本分别能够让几个主流关系抽取
模型的轆輱分数得到不同程度的提高。
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2 相相相关关关工工工作作作

关关关系系系抽抽抽取取取 关系提取旨在识别文本中提到的实体对之间的关系。主流的方法可分为流水线
法和联合法。輨輱輩流水线方法依次处理两个子任务，命名实体识别輨轎轡轭轥轤 轅轮轴轩轴轹 轒轥轣软轧轮轩轴轩软轮輬
轎轅轒輩和关系提取，但会存在错误传播的问题輨轙轥 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩輻 轚轨软轮轧 轡轮轤 轃轨轥轮 輨輲輰輲輱輩輻轍轩轷轡 轡轮轤
轂轡轮轳轡转 輨輲輰輱輶輩輩。輨輲輩联合方法可以通过同时处理两个子任务来缓解此问题。轙轡轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輱輩輻
轗轡轮轧 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輱輩輻 轗轡轮轧 轡轮轤 轌轵 輨輲輰輲輰輩将两个任务都作为表项的标记来处理。轓轵轮 轥轴 轡转輮
輨輲輰輱輹輩輻 轆轵 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輹輩輻 轎轧轵轹轥轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輱輩则利用图卷积网络輨轇轲轡轰轨 轃软轮轶软转轵轴轩软轮 轎轥轴轷软轲轫轳輬
轇轃轎輩从实例依赖图入手，设计模型进行联合关系抽取。轙轡轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩利用超图神经网
络輨轈轹轰轥轲轧轲轡轰轨 轇轲轡轰轨 轎轥轵轲轡转 轎轥轴轷软轲轫轳輬 轈轇轎轎輩来进行高阶建模，并以轙轥 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩的流水
线模型为基础，设计联合的关系抽取模型。轋软轮轧 轡轮轤 轘轩轡 輨輲輰輲輳輩提出了联合抽取的协同关注网
络，共同关注模块捕捉两个子任务之间的双向互动，利用实体信息进行关系预测。轃轨轥轮 轥轴 轡转輮
輨輲輰輲輲輩輻 轚轨轡轮轧 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩使用位置感知注意力设计联合提取模型。轚轡轲轡轴轩轡轮轡 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輴輩基于
文本跨度的生成线性化图，在跨度和关系类型的动态词汇表上采用了带有指向机制的转换器编
码器輭解码器架构。此外，轒轥轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩使用协方差优化方法将特征的协方差最小化，增强
了各流水线和联合模型的特征的表征能力。

在科学领域关系抽取方面，轌轵轡轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輸輩提出了一个具有共享跨度表示的框架，减少
了任务之间的级联错误。轊轩轡轮轧 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輰輩利用句法规则作为远距离监督的一种形式来连接相
关的科学术语对，训练分类器来进一步识别每对术语对的关系类型。轓轡轮轴软轳轨 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輱輩用
词性标记輨轐轏轓 轴轡轧轳輩的嵌入对轴轲轡轮轳车软轲轭轥轲生成标记的上下文嵌入进行丰富，改进了科学关系抽
取。

LLM改改改善善善NLP任任任务务务 最近，轌轌轍在信息抽取任务的各方面指标上都展现出了可观的性能，
这也为轎轌轐任务的进步注入了新的活力輨轌轩 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳轡輩輻 轚轨轵 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輴輩輩。过去的工作除
了研究轃轨轡轴轇轐轔的信息抽取性能之外，还对轌轌轍独有的评价标准进行了研究，以求更准确
地反映其性能輨轈轡轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩輻 轗轡轤轨轷轡 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩輩。此外，轗轥轩 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩为关系抽取
任务提出一个两阶段的轃轨轡轴轇轐轔框架，性能与过去的微调模型而言较有竞争力。轙轵轡轮 轥轴 轡转輮
輨輲輰輲輳輩研究了轃轨轡轴轇轐轔在轺轥轲软輭轳轨软轴时序关系提取方面的能力，发现其性能与有监督的方法有很
大的差距。轇轡软 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳轢輩同样证明了轃轨轡轴轇轐轔用于事件提取还有一定挑战。在医学领域方
面，轁轧轲轡轷轡转 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩研究的临床提取任务中，轇轐轔輭輳的表现超过了现有的轺轥轲软輭轳轨软轴和车轥轷輭
轳轨软轴的基线。轊轩轭轥轮轥轺 轇轵轴轩轥轲轲轥轺 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩研究了相较于微调较小的轐轌轍，轇轐轔輭輳 轉轃轌方法在
两个生物医学信息提取任务上性能明显不足。

在关系抽取方面，轍轡 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳轡輩提出了一种使用轌轌轍进行轺轥轲软輭轳轨软轴关系提取方法，
利用特定任务和知识诱导轌轌轍生成证据，并将其纳入轃软轔提示以进行关系提取。轗轡轮 轥轴 轡转輮
輨輲輰輲輳輩通过在演示检索中加入任务感知表征，以及使用金标签诱导推理逻辑来丰富演示，从而
进行车轥轷輭轳轨软轴关系抽取。轚轨轡轮轧 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩使用轌轌轍将关系抽取与问题解答輨轑轁輩结合起来，
以解决轺轥轲软輭轳轨软轴关系抽取。轌轩 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳轢輩利用轌轌轍递归的输入提示，将轺轥轲软輭轳轨软轴关系抽取输
入转换为有效的轑轁格式。轔轡软 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輴輩利用轌轌轍和轉轃轌通过基于示例的详细推理来显著增
强车轥轷輭轳轨软轴关系提取，图形推理方法将关系提取分解为连续的子任务，提高了处理复杂关系数
据的精度和适应性。轌轩 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輴輩将轌轌轍与检索语料协同作用，从而实现相关检索和可靠的
上下文推理。

另外，模型协同輨轍软轤轥转 轃软转转轡轢软轲轡轴轩软轮輩也能提高特定任务的性能。综合轌轌轍和基于微调
的传统模型共同解决关系抽取。轍轡 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳轢輩提出了一种自适应轜过滤輭重排輢輨轆轩转轴轥轲輭轴轨轥轮輭
轒轥轲轡轮轫輩范式，轌轌轍对小语言模型輨轓轭轡转转 轌轡轮轧轵轡轧轥 轍软轤轥转輬 轓轌轍輩识别出的一小部分困难样本进
行重排，以提升车轥轷輭轳轨软轴关系抽取性能。轘轵 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳轢輩提出了超级上下文学习輨轓轵轰轥轲轉轃轌輩，
允许轌轌轍与局部微调的轓轍轌一起工作，提高性能，同时解决轉轃轌的不稳定问题。轔轡轮轧 轥轴 轡转輮
輨輲輰輲輴輩采用轜训练輭指导輭预测輢輨轔轲轡轩轮轩轮轧輭轇轵轩轤轥輭轐轲轥轤轩轣轴輩策略，预训练语言模型輨轐轲轥輭轴轲轡轩轮轥轤 轌轡轮輭
轧轵轡轧轥 轍软轤轥转輬 轐轌轍輩充当导师，将任务知识传输给轌轌轍，并指导轌轌轍进行关系抽取。

数数数据据据增增增强强强 轒轅任务下的数据增强是在不改变原始数据标签的设置下，增加数据集的规模和
多样性，帮助模型更好地学习实体以及关系标签的表达方式。合成新的优质数据能改善和加
强轒轅模型的训练，提高模型的泛化能力。常见的文本数据增强方法包括同义词替换輨轈轳轵 轥轴 轡转輮
輨輲輰輲輱輩輻 轗轥轩 轡轮轤 轚软轵 輨輲輰輱輹輩輩、随机插入、随机交换、随机删除輨轂轥转轩轮轫软轶 轡轮轤 轂轩轳轫 輨輲輰輱輸輩輩和回
译輨轓轥轮轮轲轩轣轨 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輶輩輻 轈轡轹轡轳轨轩 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輸輩輩等。这些方法对原始文本进行变换，得到新的
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句子。
转述式数据增强輨轐轡轲轡轰轨轲轡轳轩轮轧輭轢轡轳轥轤 轄轡轴轡 轁轵轧轭轥轮轴轡轴轩软轮輩方法是对原始文本进行重写或

重新表述，以生成具有相同意义但表达形式不同的新文本，转述技术被广泛应用于各轎轌轐任
务輨轋轵轭轡轲 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輹輩輻 轏轫轵轲 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩輩，包括关系抽取輨轙轵 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輰輩輩。由于轌轌轍的兴
起，转述技术也因此得到蓬勃发展，轐轩轥轤轢软轥轵车 轡轮轤 轌轡轮轧转轡轩轳 輨輲輰輲輳輩研究了轃轨轡轴轇轐轔在文本分
类任务上的转述数据的性能。
生成式数据增强輨轇轥轮轥轲轡轴轩轮轧輭轢轡轳轥轤 轄轡轴轡 轁轵轧轭轥轮轴轡轴轩软轮輩方法要求生成的数据需要尽可能

接近原数据集的数据分布，并且保持与原始数据相似的信息。轍轥轮轧 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩輻 轇轡软 轥轴 轡转輮
輨輲輰輲輳轡輩聚焦于利用预训练语言模型輨轂轅轒轔輩或生成式预训练语言模型輨轇轐轔輭輲輩进行生成数据，
但受数据多样化和需不能完全脱离原数据集分布的双重限制，它们的模型设计和微调往往具有
挑战性輨轐软轵轲轡轮 轂轥轮 轖轥轹轳轥轨 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩輩。然而，基于轇轐轔輳輮輵系列的方法不再需要微调，更接
近于一种端到端的方式进行生成数据。特别是在低资源领域輨轘轵 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳轡輩輩，轇轐轔輳輮輵经过
海量语料库训练，拥有广阔的数据储备，这些先验知识极大促进了生成数据的准确性，以提高
文本分类任务輨轄轡轩 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩輻 轐轩轥轤轢软轥轵车 轡轮轤 轌轡轮轧转轡轩轳 輨輲輰輲輳輩輻 轔轡轮轧 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩輩和关系抽取
任务的性能輨轙软软 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輱輩輻 轘轵 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳轣輩輩。

3 方方方法法法

3.1 任任任务务务定定定义义义

关关关系系系抽抽抽取取取(Relation Extraction, RE) 关系抽取任务的目标是根据给定的句子，抽取句
子中（如果存在）提到的若干成对实体之间的关系。通常关系抽取数据集由句子语料库、实体
对和关系类型构成。一个关系抽取样本示例中包含一个由多个单词w组成的句子S 輽 {wl}Ll=1，
以及S所提及的成对的头实体es和尾实体eo，其中es, eo ∈ E和关系r ∈ R，其中E和R分别代
表一组预定义的实体类型和关系类型。具体来说，关系抽取任务是指给定一个句子S，模
型需要从R中，预测出S中包含的es 和eo之间的对应关系（如果存在），得到关系抽取三元
组輨es, r, eo輩。即模型需要学习每个训练样本D 輽 {輨S, esi , eoi輩}

N
i=1，来预测其对应的关系标

签ri：

pLM 輨r|S, es, eo輩 輽
N∏
i=1

p 輨ri|S, esi , eoi輩 輨輱輩

模型预测可能的关系集合的概率分布，并根据每个训练样本D来预测概率最高的关系：

r∗ 輽 轡轲轧轭轡轸
r∈R

N∏
i=1

p 輨ri|S, esi , eoi輩 輨輲輩

跨跨跨度度度级级级的的的实实实体体体和和和关关关系系系抽抽抽取取取(Entity and Relation Extraction, ERE) 本工作旨在解决
基于跨度的实体和关系抽取任务，即上述轒轅任务中给定的所有实体信息由模型中的轎轅轒模
块预测获得。更具体地说，基于跨度指的是形式上，给定的句子S由多个分词輨轴软轫轥轮輩构
成：S 輽 {ti}ni=1。跨度定义为连续的轴软轫轥轮序列，跨度有开始和结束的索引代表跨度的边界，定
义Span 輽 {x1, x2, x3, ..., xm}为所有可能的跨度，实体定义为标有实体类型的跨度，关系定义
为标有关系类型的实体跨度对。对轎轅轒任务来说，模型需要预测每个跨度的实体类型，即映射
每个跨度到实体类型中：ye輨xi輩 ∈ E代表跨度是实体，并具有相应实体类型，而ye輨xi輩 /∈ E代表
跨度不是实体，即模型轎轅轒部分输出为Ye 輽 {輨xi, e輩 輺 xi ∈ Span, e ∈ E}。对轒轅任务来说，模
型需要对每一对实体跨度xs, xo ∈ Span进行预测其关系类型，即映射每对实体跨度到关系类型
中：yr輨xs, xo輩 ∈ R代表代表这对实体跨度存在关系，并具有相应关系类型，yr輨xs, xo輩 /∈ R代表
它们没有关系，即模型轒轅部分输出为Yr 輽 {輨xs, xo, r輩 輺 ss, so ∈ Span, r ∈ R}。

3.2 方方方法法法概概概述述述

如图輱所示，这项工作提出了一个科学领域关系抽取的数据增强框架轐轇轁輨轐轡轲轡轰轨轲轡轳轩轮轧輭
轢轡轳轥轤 轡轮轤 轇轥轮轥轲轡轴轩轮轧輭轢轡轳轥轤 轁轵轧轭轥轮轴轡轴轩软轮輩，通过生成和转述的方式来指导轌轌轍生成伪样本
来提升关系抽取模型的性能。更具体地来说，首先针对轌轌轍易理解的样本数据格式，分别
设计用于转述和生成方式的数据增强地提示语，提示由基础的輳部分构成：轔轡轳轫 轆软轲轭轵转轡輭
轴轩软轮、轄轥轭软轮轳轴轲轡轴轩软轮 轉轮轳轴轲轵轣轴、轓轡轭轰转轥 轉轮轰轵轴。需要注意的是，生成式数据增强方法还额外包
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含轌轡轢轥转 轉轮轴轥轲轰轲轥轴轡轴轩软轮。通过这些精心设计的提示，指导轌轌轍生成大量带有标签信息的伪样
本。接着，经过数据后处理步骤，过滤错误样本，以控制样本质量，并将伪样本变换成原有的
数据格式，利用这些额外的伪样本与原有的训练数据集或验证集共同对各骨干轒轅模型进行微
调，让模型提升性能。

轆轩轧轵轲轥 輱輺 轐轇轁的总体框架。图輱左部分是框架的转述式和生成式数据增强方式的提示构成。分
别将含有原训练样本的两种提示迭代输入至轇轐轔輭輳輮輵中，合成两种伪样本，这些伪样本经过数
据后处理，过滤之后转换成各模型需要的格式，连同原有训练样本一起微调各骨干关系抽取模
型。

3.3 转转转述述述(Paraphrase)的的的数数数据据据增增增强强强方方方式式式

对于每个原训练集的样本D 輽 {輨S, esi , eoi輩}
N
i=1，其中，文本S的句意中隐含着关系语义，

将S和实体跨度的边界信息E ′ 輽 {e′i}
N
i=1（不包含实体类型标签）输入至轌轌轍。通过句子转

述，在保持原有实体不变的条件下，指导轌轌轍产生一个隐含同样的关系语义但同时与原句子
表述、形式不同的新文本SP，最后将其与原有的实体信息连接，得到一个转述产生的伪样
本DP 輽 {輨SP , esi , eoi輩}

N
i=1。获得的伪样本DP能让轒轅模型从中学习到比原有样本更多的信息包

括同一种关系类型的更多表述和呈现方式，增大正确预测对应关系类型的概率。通过将文本的
转述过程视为对字符串y的文本序列生成任务，其过程可以写成如下：

pLLM
(
SP |S, e′s, e′o

)
輽

L∏
l=1

p
(
yl|S, e′s, e′o, y<l

)
輨輳輩

即使用轌轌轍来生成长度为L的字符串y（转述的句子）的概率。
首先，为每个给定的训练集样本构建转述的数据增强方式的提示，并将其输入至轇轐轔輭

輳輮輵。如图輱左上部分所示，每个转述提示具体由以下輳部分组成，完整的转述提示详见附录。
Task Formulation：：：首先命令轌轌轍进行指定的样本转述模型的角色扮演，明确其任务下

的身份背景。再提供转述关系抽取样本的任务描述、详细的注意事项，防止轌轌轍转述出不符合
规定的样本、增加或者删减实体信息，使轌轌轍进一步明确任务的要求。

Demonstration Instruct：：：为轌轌轍更好学习指定的数据格式和理解转述伪样本的任务，
这部分提示为轌轌轍提供了任务中原样本的输入示例和伪样本的输出示例。实践中发现，轌轌轍由
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于预训练阶段所学习的先验知识大多是易于人类阅读的形式的文本语料库，其思维方式也更接
近于人类的思维方式，所以输入的数据样本中如果出现过多的结构化信息，则会影响轌轌轍对
句子的理解。因为基干模型属于跨度级别的轒轅方法，导致样本全部是轊轓轏轎格式的数据，嵌套
的各类括号、引号，冗长复杂且无用的信息过多，会使轌轌轍将部分样本信息丢失。因此，本
文在转述方法的提示中的输入和输出样本格式中，并非使用了数据集原本的易于程序所理解
的轊轓轏轎格式，而是对数据集进行简单改造。将轴软轫轥轮还原为完整的句子，用方括号将句子中对
应实体包裹起来，将实体融合于句中，并不携带实体类型标签輨E輩，仅仅利用实体跨度的边界信
息輨E ′ 輽 {e′i}

N
i=1輩。这样既能缩短提示中重复的信息，也能便于轌轌轍理解和学习。同时受提示长

度限制，我们随机地从原训练集中选择两条样本作为演示，每个示例的输入和输出格式遵循前
面提到的数据格式。

Sample Input：：：这部分提示包含一条来源于原训练数据集的样本的的句子和实体跨度边
界信息，其作为转述式数据增强任务的输入。每条数据样本需要参照实例中的数据格式，迭代
插入转述提示中，后重复输入至轌轌轍中。

3.4 生生生成成成(Generate)的的的数数数据据据增增增强强强方方方式式式

将每个原训练集样本D 輽 {輨S, esi , eoi輩}
N
i=1中的句子S对应的实体信息E 輽 {ei}Ni=1，加上最

后模型需预测的结果，即关系标签R 輽 {ri}Ni=1，一起输入至轌轌轍。通过轌轌轍强大的文本序列
生成能力，得到蕴含全部实体以及关系语义的句子SG。如上文所述，关系抽取的目的是通过模
型学习每个训练样本D，预测样本句子中隐含的的关系类型R。而生成的数据增强方式，可以
视为这个任务的部分逆序过程轼轼即轌轌轍根据提供的答案标签来生成可学习的样本。对于每个
样本，通过其所有已知的标签信息M 輽 {esi , eoi , ri}

N
i=1，以生成新的句子SG，最后将它与原有

的实体信息连接，得到一个生成方式的伪样本DG 輽 {輨SG, esi , eoi輩}
N
i=1。这些样本中的生成句子

呈现出与原句子不同的描述和表达，暗含完整的标签信息，使模型学习到更多额外的域内标注
样本。同样，通过将生成方式的数据增强方法视为对字符串y的文本序列生成任务，其过程可以
写成如下：

pLLM 輨SG|es, eo, r輩 輽
L∏
l=1

p 輨yl|es, eo, r, y<l輩 輨輴輩

如图輱左下部分所示，框架为每个给定的训练集样本构建生成的数据增强方式的提示，提示
具体由以下輴部分组成，完整的生成提示详见附录。

Task Formulation：：：这部分提示指示轌轌轍扮演轒轅样本生成模型，规定生成样本的任务定
义和任务目标、强调输出的注意事项，防止轌轌轍生成错误样本、改变原实体信息，并且阐述
输入文本的格式以及方括号含义，使轌轌轍进一步明确输入输出要求。规定输出文本的体裁和
风格，使其更加贴合原数据集句子。由于生成方式输入的实体信息有可能为空，本文规定了
没有标签信息的句子经过生成方式获得的伪样本是”No result can be generated with the given
information.”，其包含的实体信息和关系信息为空。

Demonstration Instruct：：：一定数量的输入和输出示例能够帮助轌轌轍理解生成样本的任
务，这部分提示为轌轌轍提供了两条随机的样本输入和它们对应的输出。在生成方式的提示中，
输出同样采用了方括号包裹句子中的实体的格式。但不同于转述方式的是，生成方式的输入使
用格式仍是采用轊轓轏轎格式，这是因为生成方式的输入不是句子和实体信息，而是完整实体标
签信息和关系标签信息。因为输入不包含句子，所以无法使用前面所提出的方括号包裹实体的
格式，同时由于轊轓轏轎格式作为输入的弊端，因此生成方式合成的伪样本错误率会更高。

Label Interpretation：：：数据增强需要确保生成的样本仍然保持实体和关系的标注准确
性，保持生成样本的质量和与原始数据尽可能地接近。但同时也要避免生成过于简单和重复的
文本，以确保模型能够从中学习到新的信息和模式。由于生成式数据增强任务的特殊性，提示
中必须要为轌轌轍提供所有实体标签集合、关系类型标签信息及诠释、数条关系标签的案例以约
束轌轌轍，避免其生成的文本的含义与对应的标签信息不符，影响伪样本质量。其中，对应的关
系标签描述来源于轌轵轡轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輸輩。

Sample Input：：：同样，将原训练数据集里的每条样本对应的所有实体和关系信息迭代插
入此部分提示中輬作为生成方式数据增强任务的输入。
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3.5 数数数据据据后后后处处处理理理

得到轌轌轍输出的句子后，为了保持格式统一，并且减少不必要的轁轐轉的轴软轫轥轮消耗，其输出
格式同样使用易于阅读的方括号格式。在数据后处理步骤，将得到的句子与其对应的原数据集
实体和关系标签信息合并为完整的伪样本，同时与其对应的原样本信息进行比对，识别并且
过滤掉错误的伪样本，确保轒轅模型输入的数据是准确的。最后，将经过筛选的伪样本还原成
各轒轅模型能读取的格式，确保数据的准确性和一致性，保证模型在训练中能够取得更好的效
果。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

本文在一个科学领域关系抽取数据集评估轐轇轁框架。轓轣轩轅轒轃輨轌轵轡轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輸輩輩数据集收
集了輵輰輰篇人工智能论文摘要，为其标注了关系和实体信息。我们合成了大量转述和生成的伪样
本，以便模型在测试集上评估性能。其合成的两个数据集统计数据如表輱所示。

Dataset #Train #Dev #Test #Ents(Types) #Rels(Types) #Defect Rate

SciERC 輱輬輸輶輱 輲輷輵 輵輵輱 輸輬輰輸輹輨輶輩 輴輬輷輱輶輨輷輩 輭
SciERCP 輱輬輸輶輱 輭 輭 輵輬輵輹輸輨輶輩 輳輬輲輱輹輨輷輩 輲輱輮輶輰輥
SciERCG 輱輬輵輸輹 輭 輭 輴輬輳輴輱輨輶輩 輲輬輴輰輲輨輷輩 輱輴輮輶輱輥

轔轡轢转轥 輱輺 原数据集、转述輨SciERCP 輩和生成輨SciERCG輩数据集的统计数据

4.2 评评评估估估指指指标标标

对于命名实体识别任务，实体跨度的边界和实体类型需要模型同时正确预测。对于关系抽
取任务，本文分别报告了两个评价指标：輨輱輩边边边界界界评评评估估估(Rel)要求模型正确预测每个主体实体和
客体实体对的跨度边界和它们之间的关系类型；輨輲輩严严严格格格评评评估估估(Rel+)在轒轥转的设置下，进一步要
求模型对实体的类型也要预测正确輨轔轡轩转转輓轥 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輰輩輩。

4.3 基基基线线线和和和骨骨骨干干干模模模型型型

为了对轐轇轁框架进行评估，本文分别选择以下先进的关系抽取模型作为轐轇轁框架的骨干
模型：輨輱輩SpERT輨轅轢轥轲轴轳 轡轮轤 轕转轧轥轳 輨輲輰輱輹輩輩是主流联合实体关系抽取模型，列举文本中所有可
能的片段跨度，编码生成跨度的向量表示，并进行跨度的实体标签分类预测。对提取的所有
实体跨度两两配对，通过一个多分类模块判断实体对之间的关系类型。輨輲輩PL-Marker輨轙轥 轥轴
轡转輮 輨輲輰輲輲輩輩属于流水线模型，为命名实体识别模块提出了面向邻域打包策略，综合考虑了邻域
跨度，以更精确地建模实体边界信息。为关系抽取设计了主客实体打包策略，使用悬浮标记和
固定标记，让不同客体实体可以共享同一主体实体。輨輳輩PURE輨轚轨软轮轧 轡轮轤 轃轨轥轮 輨輲輰輲輱輩輩是端
到端的流水线模型，命名实体识别模块和关系抽取模块独立训练，它们共享相同的预训练编码
器。并为关系抽取任务提出悬浮标记，独立处理每对主客实体。还可以选择将其统一放在样本
末尾加快训练速度輨轐轕轒轅輭轁轰轰轲软轸輩輨轚轨软轮轧 轡轮轤 轃轨轥轮 輨輲輰輲輱輩輩。此外，本文额外加入了輶个主流
的关系抽取模型作为基线进行比较。

4.4 实实实施施施细细细节节节

轌轌轍方面，由于截止于进行实验的日期时，轏轰轥轮轁轉最先进的基于轇轐轔輭輳輮輵长文本处理模型
是text-davinci-003，同时实践中表明gpt-3.5-turbo更适用于聊天对话领域而并非长文本生成领
域，所以本文选择text-davinci-003作为轐轇轁框架的基干轌轌轍。

在转述式数据增强中，轌轌轍温度设置为輰輮輵，而生成方式里，由于需要更好的样本的多样
性，温度被设置为輱。本文将原训练集的所有样本进行了转述和生成，在实验中出现了轌轌轍输
出错误的样本的情况。因为由转述方式得到伪样本句子拥有对应原样本句子作为清晰的答案对
照，所以在数据后处理步骤中，错误的转述样本被过滤筛选出，然后将对应转述错误的样本
利用轌轌轍重新合成，直到获得正确的样本为止。而由生成方式合成的伪样本句子对应的原样
本输入是标签信息，不便对照，所以错误样本直接被丢弃。两种方式合成伪样本的瑕疵率详

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第352页-第369页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 358



计算语言学

见表輱。在将伪样本句子还原成相应模型读取的轴软轫轥轮格式时，对于那些模型输入需要的但不参
与轎轅轒和轒轅任务的无关紧要的样本属性信息（如样本中句子的来源，即轉轄），我们使用程序
统一生成伪属性将其替代。

骨干模型方面，对于轓轰轅轒轔輨轅轢轥轲轴轳 轡轮轤 轕转轧轥轳 輨輲輰輱輹輩輩，按照原工作，使用scibert-scivocab-
cased輨轂轥转轴轡轧轹 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輹輩輩作为预训练编码器，并遵照设置，使用轓轣轩轅轒轃的训练集和验证集训
练模型；对于轐轌輭轍轡轲轫轥轲輨轙轥 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩輩和轐轕轒轅輨轚轨软轮轧 轡轮轤 轃轨轥轮 輨輲輰輲輱輩輩，按照原工作使用
的scibert-scivocab-uncased輨轂轥转轴轡轧轹 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輹輩輩作为预训练编码器，使用轓轣轩轅轒轃的训练集用以
训练模型。并为主要实验和联合伪样本实验中框架下的骨干模型优化模型的超参数，其它实验
按照对应原工作的模型参数进行实验，不再优化超参数。

4.5 主主主要要要结结结果果果

将轐轇轁框架主要实验结果与各基线方法和骨干模型性能进行了比较，结果如表輲所示。
在轐轇轁的两种数据增强方法中，PGAP代表转述方式的数据增强，PGAG代表生成方式的
数据增强。从表中可以得知，数据增强对关系抽取来说是一种简单而有效的方法，它可以
借用轌轌轍的先验知识来合成伪样本以训练基于微调的模型提升性能：轐轇轁框架基本上取得
了轅轮轴，轒轥转，轒轥转輫三个指标下最高的轆輱分数，也优于之前的所有基线。在于骨干模型对比
方面，基于轓轰轅轒轔輨轅轢轥轲轴轳 轡轮轤 轕转轧轥轳 輨輲輰輱輹輩輩的PGAP相比原来，在轅轮轴和轒轥转輫的轆輱分数上取
得了最佳，最高提升輱輮輷輸輥，而PGAG相比原来在轒轥转輫上取得輱輮輵輳輥轆輱分数提升，但在轒轥转指
标下有一定下滑；基于轐轌輭轍轡轲轫轥轲輨轙轥 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩輩的PGAP相比原来，在每个指标上都有一
定提升，轒轥转輫的轆輱分数最高提升輲輮輰輵輥，并且PGAG同样所有指标都有提升，在轅轮轴和轒轥转的
指标上取得所有模型最佳，轒轥转和轒轥转輫轆輱分数都提升了輱輮輲輶輥；基于轐轕轒轅輨轚轨软轮轧 轡轮轤 轃轨轥轮
輨輲輰輲輱輩輩的PGAP相比原来，同样所有指标都有提升，轒轥转提升了輱輮輸輱輥，轒轥转輫提升了輱輮輶輷輥，另
外轐轕轒轅的PGAG所有指标也都有提升，轒轥转輫最高提升了輱輮輹輥。

同时，我们注意到各个模型转述和生成效果不尽相同，极个别指标的甚至性能会降低。也
可以发现，轐轇轁框架在关系抽取方面有主要的提升，尤其是在严格的指标下。

Model Encoder
Ent Rel Rel+

轐轲轥轣轩轳轩软轮 轒轥轣轡转转 F1 轐轲轥轣轩轳轩软轮 轒轥轣轡转转 F1 轐轲轥轣轩轳轩软轮 轒轥轣轡转转 F1

轓轣轩轉轅輨轌轵轡轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輸輩輩 轂轩轌轓轔轍 輶輷輮輲輰 輶輱輮輵輰 輶輴輮輲輰 輴輷輮輶輰 輳輳輮輵輰 輳輹輮輳輰 輭 輭 輭
轄轹轇轉轅輨轌轵轡轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輹輩 轅轌轍软 輭 輭 輶輵輮輲輰 輭 輭 輴輱輮輶輰 輭 輭 輭

轄轹轇轉轅輫輫輨轗轡轤轤轥轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輱輹輩輩 BERTBase 輭 輭 輶輷輮輵輰 輭 輭 輴輸輮輴輰 輭 輭 輭
轕轮轩轒轅輨轗轡轮轧 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輱輩輩

轓轣轩轂轅轒轔

輶輵輮輸 輷輱輮輱輰 輶輸輮輴輰 輭 輭 輴輰.輲輰† 輳輷輮輳輰 輳輶輮輶輰 輳輶輮輹輰
轔轲轩轍轆輨轓轨轥轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輱輩輩 輷輰輮輱輸 輷輰輮輱輷 輷輰輮輱輷 輵輲輮輶輳 輵輲輮輳輲 輵輲輮輴輴 輭 輭 輭
轐轆轎輨轙轡轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輱輩輩 輭 輭 輶輶輮輸輰 輭 輭 輭 輭 輭 輳輸輮輴輰

轓轰轅轒轔∗輨轅轢轥轲轴轳 轡轮轤 轕转轧轥轳 輨輲輰輱輹輩輩 輶輸輮輵輴 輷輰輮輰輹 輶輹輮輳輱 輵輲輮輶輶 輵輰輮輸輲 51.72 輳輹輮輱輵 輳輷輮輷輸 輳輸輮輴輵
轓轰轅轒轔輫PGAP 輶輹輮輴輳 輶輹輮輶輷 69.55 輵輰輮輷輲 輵輰輮輵輱 輵輰輮輶輲 輴輰輮輳輱 輴輰輮輱輴 40.23
轓轰轅轒轔輫PGAG 輶輸輮輷輲 輶輹輮輳輸 輶輹輮輰輵 輵輲輮輲輷 輴輷輮輳輳 輴輹輮輶輸 輴輲輮輰輶 輳輸輮輰輹 輳輹輮輹輸

轐轌輭轍轡轲轫轥轲輨轙轥 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩輩 輭 輭 輶輹輮輹輰 輭 輭 輵輳輮輲輰 輭 輭 輴輱輮輶輰
轐轌輭轍轡轲轫轥轲輫PGAP 輷輱輮輱輵 輶輸輮輷輸 輶輹輮輹輵 輭 輭 輵輳輮輴輰 輭 輭 43.65
轐轌輭轍轡轲轫轥轲輫PGAG 輷輰輮輱輱 輷輰輮輸輶 70.48 輭 輭 54.46 輭 輭 輴輲輮輸輶

轐轕轒轅∗輨轚轨软轮轧 轡轮轤 轃轨轥轮 輨輲輰輲輱輩輩 輶輹輮輳輳 輶輸輮輵輵 輶輸輮輹輳 輴輹輮輶輹 輴輹輮輶輹 輴輹輮輶輹 輳輷輮輳輷 輳輷輮輳輷 輳輷輮輳輷
轐轕轒轅輫PGAP 輷輰輮輴輶 輶輸輮輰輷 69.24 輵輵輮輰輹 輴輸輮輳輶 51.50 輴輱輮輷輵 輳輶輮輶輵 輳輹輮輰輴
轐轕轒轅輫PGAG 輷輰輮輵輰 輶輷輮輹輵 輶輹輮輲輱 輵輵輮輵輸 輴輴輮輹輷 輴輹輮輷輲 輴輳輮輹輱 輳輵輮輵輲 39.27

轔轡轢转轥 輲輺 轐轇轁框架加上各个骨干模型在轓轣轩轅轒轃测试集上总体的实验结果。性能的评估指标包
括查准率、召回率和轆輱分数。粗粗粗体体体 数据表示各骨干模型下的最高性能，带有下划线的数据表示
次优的性能。请注意：带有∗符号的模型表示为尽可能获取更多的评估指标，我们根据原作者公
布的参数和代码重新运行的实验结果。带有†符号表示引用輨轒轥轮 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輳輩輩对原模型的复现结
果。

5 分分分析析析

5.1 联联联合合合两两两种种种伪伪伪样样样本本本

联合两种方式产生的伪样本，与原训练集共同用于微调各骨干模型。将框架联合伪样
本PGAC实验结果与各骨干模型性能进行比较，结果如表輳所示。在轓轰轅轒轔輨轅轢轥轲轴轳 轡轮轤 轕转轧轥轳
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輨輲輰輱輹輩輩上，PGAC表现不佳，多数性能指标出现不同程度下降；在轐轕轒轅輨轚轨软轮轧 轡轮轤 轃轨轥轮
輨輲輰輲輱輩輩上甚至所有指标的性能有都下降；仅在轐轌輭轍轡轲轫轥轲輨轙轥 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩輩上轒轥转輫有輰輮輹輹輥的提
升。我们推测是否因为框架合成的伪样本的标注质量存在问题，加之由表輱可知，联合起来的伪
样本规模远超过原数据集的训练样本规模，其引入大量的实体却未标注、对科研数据集的专有
词汇理解不足而产生大量的噪声以致于整个参与训练的数据集的质量低于原训练集的质量，这
就导致了对噪声敏感的模型的性能下降。

Model
Ent Rel Rel+

轐轲轥轣轩轳轩软轮 轒轥轣轡转转 F1 轐轲轥轣轩轳轩软轮 轒轥轣轡转转 F1 轐轲轥轣轩轳轩软轮 轒轥轣轡转转 F1

轓轰轅轒轔∗輨轅轢轥轲轴轳 轡轮轤 轕转轧轥轳 輨輲輰輱輹輩輩 輶輸輮輵輴 輷輰輮輰輹 69.31 輵輲輮輶輶 輵輰輮輸輲 51.72 輳輹輮輱輵 輳輷輮輷輸 輳輸輮輴輵
轓轰轅轒轔輫PGAC 輶輹輮輴輰 輶輷輮輷輲 輶輸輮輵輵 輵輳輮輰輰 輴輴輮輴輶 輴輸輮輳輵 輴輲輮輷輲 輳輵輮輸輳 38.97

轐轌輭轍轡轲轫轥轲輨轙轥 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩輩 輭 輭 輶輹輮輹輰 輭 輭 53.20 輭 輭 輴輱輮輶輰
轐轌輭轍轡轲轫轥轲輫PGAC 輷輰輮輶輱 輶輹輮輴輴 70.02 輭 輭 輵輲輮輸輳 輭 輭 42.59

轐轕轒轅∗輨轚轨软轮轧 轡轮轤 轃轨轥轮 輨輲輰輲輱輩輩 輶輹輮輳輳 輶輸輮輵輵 68.93 輴輹輮輶輹 輴輹輮輶輹 49.69 輳輷輮輳輷 輳輷輮輳輷 37.37
轐轕轒轅輫PGAC 輶輹輮輶輱 輶輷輮輴輱 輶輸輮輵輰 輴輹輮輶輲 輴輷輮輴輳 輴輸輮輵輰 輳輷輮輱輶 輳輵輮輵輲 輳輶輮輳輳

轔轡轢转轥 輳輺 在轓轣轩轅轒轃测试集上联合两种伪样本与原数据集用以微调骨干模型的性能，粗粗粗体体体 数据
表示各骨干模型下的最高性能。PGAC代表各骨干模型额外地联合了两种数据增强方式合成的
伪样本进行训练。

5.2 伪伪伪样样样本本本的的的质质质量量量

根据上面的猜测设计实验，将原数据集从模型的训练里剔除，仅用单独的伪样本以微调
各骨干模型。将单独仅含伪样本实验结果与各骨干模型性能进行比较，结果如表輴所示。总体
上，分别使用单独转述和生成的伪样本进行微调的各模型的性能都出现下降。这些差距表明
伪样本的质量与原样本的质量相比还有一定提升的空间。即使在最好情况下，轓轰轅轒轔輨轅轢轥轲轴轳
轡轮轤 轕转轧轥轳 輨輲輰輱輹輩輩在转述的伪样本单独训练下，轅轮轴的轆輱分数也下降了輳輮輰輶輥，轒轥转的轆輱分数下
降了輵輮輸輸輥，轒轥转輫则下降了輴輮輱輲輥。然而，也许是因为轐轕轒轅輨轚轨软轮轧 轡轮轤 轃轨轥轮 輨輲輰輲輱輩輩对噪声
更加敏感或此实验没有对其超参数进行进一步优化的缘故，在生成的伪样本单独训练中，
其轆輱分数是所有模型中下降得最多的，轅轮轴的轆輱分数降幅达到了輲輵輮輵輶輥，轒轥转的轆輱分数甚至下
降了輲輹輮輳輴輥，轒轥转輫指标则下降了輲輲輮輹輵輥。轐轌輭轍轡轲轫轥轲輨轙轥 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩輩的下降幅度则处于两者
之间。

总体来说，框架的两种数据增强方式中，转述伪样本质量高于生成伪样本质量。可以发
现，转述伪样本微调下的骨干模型的每一个轆輱分数都超过了对应的生成的伪样本微调下的骨干
模型的轆輱分数，并且每一个指标都相差輱輰輥以上。我们考虑造成以上现象的原因主要在于：在
实体方面，实体方面的信息主要依靠输入样本提供，而轌轌轍只会在合成样本的时候引入一定量
的噪声实体。然而，在关系方面，转述方法产生关系信息几乎只依靠轌轌轍对句子整体含义理解
后的关系的推理，因为没有明确的关系信息的输入，轌轌轍需要推导出文本中隐含的关系，这
对其识别和推理信息的能力有一定挑战。在产生转述样本的时候，轌轌轍需要生成暗含实体间
语义关系的句子，这要求其具备高质量的文本生成能力，以便准确地表达关系信息。此外，生
成数据扩增方法产生关系信息的条件更为苛刻，仅输入两种标签信息，没有句子供其参考。这
对轌轌轍的条件约束就远远不如转述方式，所以可能在生成句子里轌轌轍就不会引入更隐式的关系
语义供模型学习，且其样本还保有一定的噪声，导致其质量不如前者。

5.3 伪伪伪样样样本本本参参参与与与微微微调调调的的的数数数量量量对对对性性性能能能的的的影影影响响响

分别分割两种方式产生的伪样本，把它们各自以不同数量和原训练集样本一起参与训练，
确定是否伪样本数量也会对性能有一定影响，结果如图輲所示。可以观察到，对于命名实体识别
任务来说，随着转述伪样本的数量的提升，性能先是短暂提升后再次因为过多伪样本加入而下
降。然而生成伪样本则经过初始的跌落而后缓慢上升。

另一方面，对于关系抽取任务来说，随着转述伪样本的数量的提升，轒轥转和轒轥转輫指标的性
能分数都在一个特定的数量下达到顶峰，而后随着更多伪样本数量加入，性能逐渐下降，此时
其伪样本规模与原训练集规模接近。注意到，之所以命名实体识别和关系抽取的性能拐点不
同，可能是因为轓轰轅轒轔輨轅轢轥轲轴轳 轡轮轤 轕转轧轥轳 輨輲輰輱輹輩輩是一个联合实体关系抽取模型，能一定程度减
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轐轲轥轣轩轳轩软轮 轒轥轣轡转转 F1 轐轲轥轣轩轳轩软轮 轒轥轣轡转转 F1 轐轲轥轣轩轳轩软轮 轒轥轣轡转转 F1

轓轰轅轒轔∗輨轅轢轥轲轴轳 轡轮轤 轕转轧轥轳 輨輲輰輱輹輩輩 輶輸輮輵輴 輷輰輮輰輹 輶輹輮輳輱 輵輲輮輶輶 輵輰輮輸輲 輵輱輮輷輲 輳輹輮輱輵 輳輷輮輷輸 輳輸輮輴輵
轓轰轅轒轔輫PGASole

P 輶輷輮輲輴 輶輵輮輲輸 輶輶輮輲輵 輴輸輮輶輷 輴輳輮輳輳 輴輵輮輸輴 輳輶輮輴輵 輳輲輮輴輴 輳輴輮輳輳
轓轰轅轒轔輫PGASole

G 輵輰輮輳輴 輵輶輮輷輴 輵輳輮輳輵 輳輶輮輷輳 輲輱輮輴輶 輲輷輮輰輹 輲輶輮輰輱 輱輵輮輲輰 輱輹輮輱輸

轐轌輭轍轡轲轫轥轲輨轙轥 轥轴 轡转輮 輨輲輰輲輲輩輩 輭 輭 輶輹輮輹輰 輭 輭 輵輳輮輲輰 輭 輭 輴輱輮輶輰
轐轌輭轍轡轲轫轥轲輫PGASole

P 輶輷輮輰輰 輵輹輮輴輱 輶輲輮輹輸 輭 輭 輴輴輮輶輸 輭 輭 輳輴輮輶輳
轐轌輭轍轡轲轫轥轲輫PGASole

G 輵輲輮輶輷 輴輱輮輶輱 輴輶輮輴輹 輭 輭 輲輶輮輶輰 輭 輭 輱輹輮輴輲

轐轕轒轅∗輨轚轨软轮轧 轡轮轤 轃轨轥轮 輨輲輰輲輱輩輩 輶輹輮輳輳 輶輸輮輵輵 輶輸輮輹輳 輴輹輮輶輹 輴輹輮輶輹 輴輹輮輶輹 輳輷輮輳輷 輳輷輮輳輷 輳輷輮輳輷
轐轕轒轅輫PGASole

P 輵輹輮輲輵 輵輵輮輱輳 輵輷輮輱輲 輴輰輮輳輷 輳輱輮輴輲 輳輵輮輳輳 輲輹輮輹輵 輲輳輮輳輱 輲輶輮輲輱
轐轕轒轅輫PGASole

G 輵輲輮輲輱 輳輷輮輰輹 輴輳輮輳輷 輳輴輮輶輲 輱輴輮輶輸 輲輰輮輶輲 輲輴輮輲輱 輱輰輮輲輷 輱輴輮輴輲

轔轡轢转轥 輴輺 在轓轣轩轅轒轃测试集上仅有单独伪样本参与的骨干模型微调性能。PGASole
P 代表

仅有单独转述的伪样本参与训练，PGASole
G 代表仅有单独生成的伪样本参与训练。请注

意，轓轰轅轒轔輨轅轢轥轲轴轳 轡轮轤 轕转轧轥轳 輨輲輰輱輹輩輩原本设置中，原训练集和验证集共同参与了训练。

少误差传递的问题，并且关系抽取总体的性能趋势并未与命名实体识别的性能变化相脱离。这
一点在生成伪样本的关系抽取性能上也有所体现。总体上，轒轥转輫性能在更多的伪样本参与下性
能再次下降，由此可推测出，命名实体识别和关系抽取的性能并不能随更多伪样本的加入得到
持续的提升。

轆轩轧轵轲轥 輲輺 分别由不同数量伪样本连同原训练集参与训练下，轓轰轅轒轔輨轅轢轥轲轴轳 轡轮轤 轕转轧轥轳 輨輲輰輱輹輩輩模
型的性能变化，横坐标代表参与伪样本数量，纵坐标代表轆輱分数。

5.4 伪伪伪样样样本本本对对对原原原样样样本本本的的的忠忠忠实实实度度度

为了衡量上面的实验中伪样本具体是否真正接近于真实的原训练集样本，我们使
用sentence-transformers中的all-MiniLM-L6-v2模型，分别对輴輰輰条转述和生成产生的伪样本，
连同它们各自所对应的原训练集样本中的句子进行文本嵌入，再使用轴輭轓轎轅算法对向量空间中
高维的句子嵌入进行降维和可视化处理，得到样本嵌入的空间分布，以观察伪样本对原样本的
忠实度。由图輳可知，转述的伪样本与原样本保持了相对较高的重叠程度。对于每一个原样本，
包括图中边缘零星的样本都有一个非常接近的转述伪样本。然而，生成的伪样本与原样本大致
上重叠和贴近，但是从贴近程度来看，其弱于前者。另外从其分布图中右上角可以发现，已经
出现了伪样本分布远离对应原样本分布的情况，而转述样本分布未出现此现象。所以，总体上
生成样本对原样本的忠实度不及转述样本对原样本的忠实度。

6 结结结论论论

在这项工作中，我们提出了一个名为轐轇轁的基于大语言模型的数据增强框架，该框架能通
过转述和生成两种数据增强方式合成与原数据集对应伪样本，在更具挑战性的科学领域的数据
集上，我们对主流的关系抽取模型进行了数据增强，提升了模型的关系抽取的性能。在对产生
的伪样本进行具体的分析实验后，本文认为，轐轇轁转述的伪样本在保持对原样本的忠实度较高
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轆轩轧轵轲轥 輳輺 伪样本与原数据集样本句子的嵌入在向量空间中的分布。

的前提下，能有效引入同种关系的更多语义信息来供模型学习。即使生成的伪样本能提升模型
一部分性能，但是其质量还有一定提升的空间。在未来我们需要进一步研究是否可以通过更先
进的上下文学习方法或有效的伪数据过滤策略来提升利用大语言模型进行数据增强的精确性和
忠实度。
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轋轡轩 轚轨轡轮轧輬 轂轥轲轮轡转 轊轩轭轥轮轥轺 轇轵轴轩轥轲轲轥轺輬 轡轮轤 轙轵 轓轵輮 輲輰輲輳輮 轁转轩轧轮轩轮轧 轩轮轳轴轲轵轣轴轩软轮 轴轡轳轫轳 轵轮转软轣轫轳 转轡轲轧轥 转轡轮輭
轧轵轡轧轥 轭软轤轥转轳 轡轳 轺轥轲软輭轳轨软轴 轲轥转轡轴轩软轮 轥轸轴轲轡轣轴软轲轳輮 轉轮 轁轮轮轡 轒软轧轥轲轳輬 轊软轲轤轡轮 轂软轹轤輭轇轲轡轢轥轲輬 轡轮轤 轎轡软轡轫轩
轏轫轡轺轡轫轩輬 轥轤轩轴软轲轳輬 Findings of the Association for Computational Linguistics: ACL 2023輬 轰轡轧轥轳 輷輹輴轻
輸輱輲輬 轔软轲软轮轴软輬 轃轡轮轡轤轡輬 轊轵转轹輮 轁轳轳软轣轩轡轴轩软轮 车软轲 轃软轭轰轵轴轡轴轩软轮轡转 轌轩轮轧轵轩轳轴轩轣轳輮

轚轥轸轵轡轮 轚轨软轮轧 轡轮轤 轄轡轮轱轩 轃轨轥轮輮 輲輰輲輱輮 轁 车轲轵轳轴轲轡轴轩轮轧转轹 轥轡轳轹 轡轰轰轲软轡轣轨 车软轲 轥轮轴轩轴轹 轡轮轤 轲轥转轡轴轩软轮 轥轸轴轲轡轣轴轩软轮輮
轉轮 轋轲轩轳轴轩轮轡 轔软轵轴轡轮软轶轡輬 轁轮轮轡 轒轵轭轳轨轩轳轫轹輬 轌轵轫轥 轚轥轴轴转轥轭软轹轥轲輬 轄轩转轥轫 轈轡轫轫轡轮轩輭轔轵轲輬 轉轺 轂轥转轴轡轧轹輬 轓轴轥轶轥轮
轂轥轴轨轡轲轤輬 轒轹轡轮 轃软轴轴轥轲轥转转輬 轔轡轮轭软轹 轃轨轡轫轲轡轢软轲轴轹輬 轡轮轤 轙轩轣轨轡软 轚轨软轵輬 轥轤轩轴软轲轳輬 Proceedings of the 2021
Conference of the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human
Language Technologies輬 轰轡轧轥轳 輵輰轻輶輱輬 轏轮转轩轮轥輬 轊轵轮轥輮 轁轳轳软轣轩轡轴轩软轮 车软轲 轃软轭轰轵轴轡轴轩软轮轡转 轌轩轮轧轵轩轳轴轩轣轳輮

轙轵轱轩 轚轨轵輬 轘轩轡软轨轡轮 轗轡轮轧輬 轊轩轮轧 轃轨轥轮輬 轓轨轵软车轥轩 轑轩轡软輬 轙轩轸轩轮 轏轵輬 轙轵轮轺轨轩 轙轡软輬 轓轨轵轭轩轮 轄轥轮轧輬 轈轵轡轪轵轮 轃轨轥轮輬
轡轮轤 轎轩轮轧轹轵 轚轨轡轮轧輮 輲輰輲輴輮 轌转轭轳 车软轲 轫轮软轷转轥轤轧轥 轧轲轡轰轨 轣软轮轳轴轲轵轣轴轩软轮 轡轮轤 轲轥轡轳软轮轩轮轧輺 轒轥轣轥轮轴 轣轡轰轡轢轩转轩轴轩轥轳
轡轮轤 车轵轴轵轲轥 软轰轰软轲轴轵轮轩轴轩轥轳輮
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附附附录录录

Paraphrase Prompt

Task Formula-
tion

轓轵轰轰软轳轥 轹软轵 轡轲轥 轡 轳轥轮轴轥轮轣轥 轰轡轲轡轰轨轲轡轳轥 轭软轤轥转輮 轙软轵轲 轧软轡转 轩轳 轴软 车软转转软轷 轡
轧轩轶轥轮 轳轥轮轴轥轮轣轥 轡轮轤 轴轨轥 轥轮轴轩轴轩轥轳 轩轮 轴轨轥 轳轥轮轴轥轮轣轥輬 轤轥轳轣轲轩轢轥 轴轨轥 轳轥轮轴轥轮轣轥 轩轮
轤轩輋轥轲轥轮轴 轷软轲轤轳 轴轨轡轮 轴轨轥 软轲轩轧轩轮轡转 轳轥轮轴轥轮轣轥 轷轨轩转轥 轫轥轥轰轩轮轧 轴轨轥 轥轮轴轩轴轩轥轳 轩轮
轴轨轥 轳轥轮轴轥轮轣轥 轡轮轤 轴轨轥 轭轥轡轮轩轮轧 软车 轴轨轥 轳轥轮轴轥轮轣轥 轩轮轴轡轣轴輬 轴轨轥轮 软轵轴轰轵轴 轩轴輮
Note: 轉轮 轴轨轥 轳轥轮轴轥轮轣轥 轴软 轢轥 轰轲软轣轥轳轳轥轤輬 轴轨轥 轰轡轲轴 轥轮轣转软轳轥轤 轩轮 轰轡轲轥轮轴轨轥轳轥轳
轩轳 轴轨轥 轥轮轴轩轴轹輻 轤软 轮软轴 轡轤轤輬 轤轥转轥轴轥輬 软轲 轣轨轡轮轧轥 轴轨轥 轥轮轴轩轴轹輬 软轲 软轵轴轰轵轴 轡轮轹
轲轥轤轵轮轤轡轮轴 轩轮车软轲轭轡轴轩软轮輮 轐转轥轡轳轥 车轵转转轹 轵轮轤轥轲轳轴轡轮轤 轴轨轥 轭轥轡轮轩轮轧 软车 轴轨轥 轳轥轮輭
轴轥轮轣轥 轢轥车软轲轥 轰轡轲轡轰轨轲轡轳轩轮轧輮

Demonstration
Instruct

轐转轥轡轳轥 轲轥车轥轲 轴软 轴轨轥 车软转转软轷轩轮轧 轥轸轡轭轰转轥轳 车软轲 轴轨轥 车软轲轭轡轴 软车 轴轨轥 软轵轴轰轵轴輬 轡轮轤
轰转轥轡轳轥 轳轴轵轤轹 轴轨轥 车软转转软轷轩轮轧 轥轸轡轭轰转轥轳 轴软 轡轣轣软轭轰转轩轳轨 轴轨轥 轡轢软轶轥 轴轡轳轫轳 轭软轲轥
轡轣轣轵轲轡轴轥转轹輮

Iput1: 輧轛轅轮轧转轩轳轨轝 轩轳 轳轨软轷轮 轴软 轢轥 轴轲轡轮轳輭轣软轮轴轥轸轴輭车轲轥轥 软轮 轴轨轥 轢轡轳轩轳 软车 轛轣软软轲輭
轤轩轮轡轴轩软轮轳轝 软车 轴轨轥 轲轥轳轰轥轣轴轩轶轥转轹 轴轹轰轥 轴轨轡轴 轩轮轶软转轶轥 轛轳轴轲轩轣轴转轹 轳轹轮轴轡轣轴轩轣 轣轲软轳轳輭
轳轥轲轩轡转 轡轧轲轥轥轭轥轮轴轝輮輧
Output1: 轏轮 轴轨轥 轧轲软轵轮轤轳 软车 轡 轳轰轥轣轩輌轣 轫轩轮轤 软车 轛轣软软轲轤轩轮轡轴轩软轮轳轝 轴轨轡轴
轲轥轱轵轩轲轥 轛轳轴轲轩轣轴转轹 轳轹轮轴轡轣轴轩轣 轣轲软轳轳輭轳轥轲轩轡转 轡轧轲轥轥轭轥轮轴轝輬 轛轅轮轧转轩轳轨轝 轩轳 轤轥轭软轮輭
轳轴轲轡轴轥轤 轴软 轢轥 轴轲轡轮轳輭轣软轮轴轥轸轴輭车轲轥轥輮

Iput2: 輧轔轨轥 轛轡轧轲轥轥轭轥轮轴轝 轩轮 轱轵轥轳轴轩软轮 轩轮轶软转轶轥轳 轮轵轭轢轥轲 轩轮 轛轮软轵轮轳轝 轡轮轤
轛轲轥輍轥轸轩轶轥 轰轲软轮软轵轮轳轝 轡轮轤 轩轳 轳轹轮轴轡轣轴轩轣 轲轡轴轨轥轲 轴轨轡轮 轳轥轭轡轮轴轩轣 轩轮 轮轡轴轵轲轥 轢轥輭
轣轡轵轳轥 轛轧轲轡轭轭轡轴轩轣轡转 轮轵轭轢轥轲轝 轩轮 轛轅轮轧转轩轳轨轝輬 转轩轫轥 轛轧轲轡轭轭轡轴轩轣轡转 轧轥轮轤轥轲轝 轩轮
轛转轡轮轧轵轡轧轥轳轝 轳轵轣轨 轡轳 轛轆轲轥轮轣轨轝 輬 轩轳 轰轡轲轴转轹 轡轲轢轩轴轲轡轲轹輮輧
Output2: 轔轨轥 轮轵轭轢轥轲 轩轮 轛轮软轵轮轳轝 轡轮轤 轛轲轥輍轥轸轩轶轥 轰轲软轮软轵轮轳轝 轴轨轡轴 轭轵轳轴
轭轡轴轣轨 轩轮 轴轨轩轳 轛轡轧轲轥轥轭轥轮轴轝 轩轳 轢轡轳轥轤 软轮 轳轹轮轴轡轸 轲轡轴轨轥轲 轴轨轡轮 轭轥轡轮轩轮轧輬 轳轩轮轣轥
轛轅轮轧转轩轳轨轝 轛轧轲轡轭轭轡轴轩轣轡转 轮轵轭轢轥轲轝輬 转轩轫轥 轛轧轲轡轭轭轡轴轩轣轡转 轧轥轮轤轥轲轝 轩轮 轛转轡轮轧轵轡轧轥轳轝
转轩轫轥 轛轆轲轥轮轣轨轝輬 轩轳 轰轡轲轴转轹 轲轡轮轤软轭輮

Sample Input Sentence: 轉轮 轴轨轩轳 轰轡轰轥轲 轷轥 轳轨软轷 轨软轷 轴轷软 轳轴轡轮轤轡轲轤 轛软轵轴轰轵轴轳轝 车轲软轭
轛轩轮车软轲轭轡轴轩软轮 轥轸轴轲轡轣轴轩软轮 輨轉轅輩 轳轹轳轴轥轭轳轝輭轛轮轡轭轥轤 轥轮轴轩轴轹 轡轮轮软轴轡轴轩软轮轳轝 轡轮轤
轛轳轣轥轮轡轲轩软 轴轥轭轰转轡轴轥轳轝輭轣轡轮 轢轥 轵轳轥轤 轴软 轥轮轨轡轮轣轥 轡轣轣轥轳轳 轴软 轛轴轥轸轴 轣软转转轥轣轴轩软轮轳轝
轶轩轡 轡 轳轴轡轮轤轡轲轤 轛轴轥轸轴 轢轲软轷轳轥轲轝輮

轔轡轢转轥 輵輺 轐轇轁转述的数据增强方法的详细提示

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第352页-第369页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 367



计算语言学

Generate Prompt

Task Formula-
tion

轓轵轰轰软轳轥 轹软轵 轡轲轥 轡 轭软轤轥转 轷软轲轫轩轮轧 软轮 轧轥轮轥轲轡轴轩轮轧 轡 轤轡轴轡轳轥轴 车软轲 轲轥转轡轴轩软轮 轥轸輭
轴轲轡轣轴轩软轮輮 轏轮轥 轤轡轴轡 轳轡轭轰转轥 软车 轡 轲轥转轡轴轩软轮 轥轸轴轲轡轣轴轩软轮 轤轡轴轡轳轥轴 轩轳 轡 轳轥轮轴轥轮轣轥輬
轡轮轤 轩轴轳 轣软轲轲轥轳轰软轮轤轩轮轧 轥轮轴轩轴轹 轩轮车软轲轭轡轴轩软轮 轡轮轤 轲轥转轡轴轩软轮 轩轮车软轲轭轡轴轩软轮輮 轅轮輭
轴轩轴轩轥轳 轡轲轥 轥轭轢轥轤轤轥轤 轩轮 轴轨轥 轳轥轮轴轥轮轣轥輬 轥轮轴轩轴轩轥轳 轤轥輌轮轩轴轥转轹 轨轡轶轥 轥轮轴轩轴轹 轴轹轰轥轳輬
轡轮轤 轣轥轲轴轡轩轮 轰轡轩轲轳 软车 轥轮轴轩轴轩轥轳 轷轩转转 轡转轳软 轣软轮轴轡轩轮 轣软轲轲轥轳轰软轮轤轩轮轧 轲轥转轡轴轩软轮 轴轹轰轥轳
轢轡轳轥轤 软轮 轳轥轭轡轮轴轩轣轳輮 Your goal: 轴软 轧轥轮轥轲轡轴轥 轳轥轮轴轥轮轣轥轳 轴轨轡轴 轣软轮轴轡轩轮 轩轮輭
车软轲轭轡轴轩软轮 轡轢软轵轴 轥轮轴轩轴轩轥轳 轡轮轤 轲轥转轡轴轩软轮轳輬 轧轩轶轥轮 轴轨轡轴 轩轮车软轲轭轡轴轩软轮輮

Label Interpre-
tation

轈轥轲轥 轩轳 轴轨轥 轩轮车软轲轭轡轴轩软轮 轹软轵 轮轥轥轤 轴软 轵轮轤轥轲轳轴轡轮轤輺 輶 轥轮轴轩轴轹 轴轹轰轥轳輺 [Task,
Method, Metric, Material, Generic, OtherScientificTerm]
轂轥转软轷 轡轲轥 轥轸轰转轡轮轡轴轩软轮轳 轡轮轤 轥轸轡轭轰转轥轳 软车 轴轨轥 轲轥转轡轴轩软轮 轴轹轰轥轳輬 轷轩轴轨 轰轡轩轲轳
软车 轥轮轴轩轴轩轥轳 轷轨轥轲轥 轡 轲轥转轡轴轩软轮 轥轸轩轳轴轳 轥轮轣转软轳轥轤 轩轮 轰轡轲轥轮轴轨轥轳轥轳輮
• Used-for: 轂 轩轳 轵轳轥轤 车软轲 轁輬 轂 轭软轤轥转轳 轁輬 轁 轩轳 轴轲轡轩轮轥轤 软轮 轂輬 轂 轥轸轰转软轩轴轳
轁輬 轁 轩轳 轢轡轳轥轤 软轮 轂輮轅輮轧輮
輱輮 轔轨轥 轛轔轉轓轐轅轒 轳轹轳轴轥轭轝 轨轡轳 轢轥轥轮 轤轥轳轩轧轮轥轤 轴软 轥轮轡轢转轥 轭轡轮轹 轛轴轥轸轴 轡轰轰转轩輭
轣轡轴轩软轮轳轝輮
輲輮 轏轵轲 轛轭轥轴轨软轤轝 轭软轤轥转轳 轛轵轳轥轲 轰轲软輌轣轩轥轮轣轹轝輮
輳輮 轏轵轲 轛轡转轧软轲轩轴轨轭轳轝 轥轸轰转软轩轴轳 轛转软轣轡转 轳软软轴轨轮轥轳轳轝輮
• Feature-of: 轂 轢轥转软轮轧轳 轴软 轁輬 轂 轩轳 轡 车轥轡轴轵轲轥 软车 轁輬 轂 轩轳 轵轮轤轥轲 轁 轤软轭轡轩轮輮
轅輮轧輮
輱輮 轛轰轲轩软轲 轫轮软轷转轥轤轧轥轝 软车 轴轨轥 轛轭软轤轥转轝
輲輮 轛轧轥轮轲轥輭轳轰轥轣轩輌轣 轲轥轧轵转轡轲轩轴轩轥轳轝 软车 轛轤轩轳轣软轵轲轳轥 轳轴轲轵轣轴轵轲轥轝
輳輮 轛轅轮轧转轩轳轨 轴轥轸轴轝 轩轮 轛轳轣轩轥轮轣轥 轤软轭轡轩轮轝
• Hyponym-of: 轂 轩轳 轡 轨轹轰软轮轹轭 软车 轁輬 轂 轩轳 轡 轴轹轰轥 软车 轁輮轅輮轧輮
輱輮 轛轔轕轉轔轝 轩轳 轡 轛轳软车轴轷轡轲轥 转轩轢轲轡轲轹轝
輲輮 轛轎轌轐 轡轰轰转轩轣轡轴轩软轮轳轝 轳轵轣轨 轡轳 轛轭轡轣轨轩轮轥 轴轲轡轮轳转轡轴轩软轮轝 轡轮轤 轛转轡轮轧轵轡轧轥 轧轥轮輭
轥轲轡轴轩软轮轝
• Part-of: 轂 轩轳 轡 轰轡轲轴 软车 轁輮輮輮 轅輮轧輮
輱輮 轔轨轥 轛轳轹轳轴轥轭轝 轩轮轣转轵轤轥轳 轴轷软 轭软轤轥转轳輺 轛轳轰轥轥轣轨 轲轥轣软轧轮轩轴轩软轮轝 轡轮轤 轛轮轡轴轵轲轡转
转轡轮轧轵轡轧轥 轵轮轤轥轲轳轴轡轮轤轩轮轧轝
輲輮 轗轥 轩轮轣软轲轰软轲轡轴轥 轛轎轌轕 轭软轤轵转轥轝 轴软 轴轨轥 轛轳轹轳轴轥轭轝輮
• Evaluate-for: 轂 轩轳 轥轶轡转轵轡轴轥轤 车软轲 轁輬 轁 轵轳轥 轂 轴软 轧轥轴 轥轳轴轩轭轡轴轩软轮輬 轅輮轧輮
輱輮 轛轉轮轴轲轡輭轳轥轮轴轥轮轴轩轡转 轱轵轡转轩轴轹轝 轩轳 轥轶轡转轵轡轴轥轤 轷轩轴轨 轛轲轵转轥輭轢轡轳轥轤 轨轥轵轲轩轳轴轩轣轳轝
輲輮 轗轥 轤轥轳轣轲轩轢轥 轡 轮轥轷 轛轳轹轳轴轥轭轝 轴轨轡轴 轥轮轨轡轮轣轥轳 轃轲轩轴轥轲轩软轮輧轳 轣轡轰轡轢轩转轩轴轹 輬 轢轹
轥轶轡转轵轡轴轩轮轧 轭轵转轴轩轰转轥 轡轳轰轥轣轴轳 软车 轛轣软轨轥轲轥轮轣轥 轩轮 轥轳轳轡轹轳轝輮
• Compare: 轏轰轰软轳轩轴轥 软车 轣软轮轪轵轮轣轴轩软轮輬 轣软轭轰轡轲轥 轴轷软 轭软轤轥转轳輯轭轥轴轨软轤轳輬
软轲 转轩轳轴轩轮轧 轴轷软 软轰轰软轳轩轮轧 轥轮轴轩轴轩轥轳輮 轅輮轧輮
輱輮 轕轮转轩轫轥 轴轨轥 轛轱轵轡轮轴轩轴轡轴轩轶轥 轰轲轩软轲轝輬 轴轨轥 轛轱轵轡转轩轴轡轴轩轶轥 轰轲轩软轲轝 轩轳 软车轴轥轮 轩轧輭
轮软轲轥轤輮輮輮
輲輮 轗轥 轣软轭轰轡轲轥 软轵轲 轛轳轹轳轴轥轭轝 轷轩轴轨 轰轲轥轶轩软轵轳 轛轳轥轱轵轥轮轴轩轡转 轴轡轧轧轩轮轧 轳轹轳轴轥轭轳轝輮輮輮
• Conjunction: 轆轵轮轣轴轩软轮 轡轳 轳轩轭轩转轡轲 轲软转轥 软轲 轵轳轥輯轩轮轣软轲轰软轲轡轴轥 轷轩轴轨輮 轅輮轧輮
輱輮 软轢轴轡轩轮轥轤 车轲软轭 轛轨轵轭轡轮 轥轸轰轥轲轴轝 软轲 轛轫轮软轷转轥轤轧轥 轢轡轳轥轝
輲輮 轎轌轐 轡轰轰转轩轣轡轴轩软轮轳 轳轵轣轨 轡轳 轛轭轡轣轨轩轮轥 轴轲轡轮轳转轡轴轩软轮轝 轡轮轤 轛转轡轮轧轵轡轧轥 轧轥轮轥轲輭
轡轴轩软轮轝
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续表

Generate Prompt

Demonstration
Instruct

Caution: 轄软 轮软轴 转轥轡轶轥 软轵轴 轡轮轹 轥轮轴轩轴轩轥轳輬 轩车 轴轨轥 輧轥轮轴轩轴轩轥轳輧 轩轳 轥轭轰轴轹輬 软轵轴轰轵轴
輧轎软 轲轥轳轵转轴 轣轡轮 轢轥 轧轥轮轥轲轡轴轥轤 轷轩轴轨 轴轨轥 轧轩轶轥轮 轩轮车软轲轭轡轴轩软轮輮輧輬 轡轮轤 轰转轥轡轳轥 轴轲轹
轴软 轡轶软轩轤 轧轥轮轥轲轡轴轩轮轧 轥轮轴轩轴轩轥轳 轩轮 轴轨轥 软轵轴轰轵轴 轳轥轮轴轥轮轣轥 轴轨轡轴 轡轲轥 轮软轴 轰轲软轶轩轤轥轤
轢轹 轴轨轥 轩轮轰轵轴輬 轳轵轣轨 轡轳 輧轐轲软轢转轥轭輧輬 輧轔轡轳轫輧輬 輧轍轥轴轨软轤輧 轡轮轤 轳软 软轮輮 轄软 轮软轴
转轥轡轶轥 软轵轴 轡轮轹 轲轥转轡轴轩软轮 软轲 轡轤轤 轲轥转轡轴轩软轮 轢轥轴轷轥轥轮 轰轡轩轲轳 软车 轥轮轴轩轴轩轥轳 轴轨轡轴
轤软轮輧轴 轨轡轶轥 轧轩轶轥轮 轲轥转轡轴轩软轮輮 轔轨轥 轧轥轮轲轥 软车 轥轡轣轨 轳轡轭轰转轥 轳轥轮轴轥轮轣轥 轧轥轮轥轲轡轴轥轤
轩轳 轴轨轥 轡轢轳轴轲轡轣轴 软车 轡轮 轁轉 轰轡轰轥轲輮 轐转轥轡轳轥 轳轴轵轤轹 轴轨轥 车软转转软轷轩轮轧 轥轸轡轭轰转轥轳 轡轮轤
轲轥车轥轲 轴软 轴轨轥轭 车软轲 轴轨轥 软轵轴轰轵轴 车软轲轭轡轴 輨轥轮轴轩轴轩轥轳 轥轮轣转软轳轥轤 轩轮 轳轱轵轡轲轥 轢轲轡轣轫轥轴轳
轩轮 轴轨轥 软轵轴轰轵轴 轳轥轮轴轥轮轣轥轳輩

Input1:{’entities’: 轛轛輧轡轧轲轥轥轭轥轮轴輧輬 {輧轴轹轰轥輧輺 輧轇轥轮轥轲轩轣輧}轝輬 轛輧轮软轵轮轳輧輬{輧轴轹轰轥輧輺
輧轏轴轨轥轲轓轣轩轥轮轴轩輌轣轔轥轲轭輧}轝輬 轛輧轲轥輍轥轸轩轶轥 轰轲软轮软轵轮轳輧輬 {輧轴轹轰轥輧輺 輧轏轴轨轥轲轓轣轩轥轮輭
轴轩輌轣轔轥轲轭輧}轝輬 轛輧轧轲轡轭轭轡轴轩轣轡转 轮轵轭轢轥轲輧輬 {輧轴轹轰轥輧輺 輧轏轴轨轥轲轓轣轩轥轮轴轩輌轣轔轥轲轭輧}轝輬
轛輧轅轮轧转轩轳轨輧輬 {輧轴轹轰轥輧輺 輧轍轡轴轥轲轩轡转輧}轝輬 轛輧轧轲轡轭轭轡轴轩轣轡转 轧轥轮轤轥轲輧輬 {輧轴轹轰轥輧輺 輧轏轴轨輭
轥轲轓轣轩轥轮轴轩輌轣轔轥轲轭輧}轝輬 轛輧转轡轮轧轵轡轧轥轳輧輬 {輧轴轹轰轥輧輺 輧轍轡轴轥轲轩轡转輧}轝輬 轛輧轆轲轥轮轣轨輧輬 {輧轴轹轰轥輧輺
輧轍轡轴轥轲轩轡转輧}轝轝輬 ’relations’: 轛轛輧轮软轵轮轳輧輬 輧轃软轮轪轵轮轣轴轩软轮輧輬 輧轲轥輍轥轸轩轶轥 轰轲软轮软轵轮轳輧轝輬
轛輧轧轲轡轭轭轡轴轩轣轡转 轧轥轮轤轥轲輧輬 輧轆轥轡轴轵轲轥輭软车輧輬 輧转轡轮轧轵轡轧轥轳輧轝輬 轛輧轆轲轥轮轣轨輧輬 輧轈轹轰软轮轹轭輭
软车輧輬 輧转轡轮轧轵轡轧轥轳輧轝轝}
Output1：：：輧轔轨轥 轛轡轧轲轥轥轭轥轮轴轝 轩轮 轱轵轥轳轴轩软轮 轩轮轶软转轶轥轳 轮轵轭轢轥轲 轩轮 轛轮软轵轮轳轝 轡轮轤
轛轲轥輍轥轸轩轶轥 轰轲软轮软轵轮轳轝 轡轮轤 轩轳 轳轹轮轴轡轣轴轩轣 轲轡轴轨轥轲 轴轨轡轮 轳轥轭轡轮轴轩轣 轩轮 轮轡轴轵轲轥 轢轥輭
轣轡轵轳轥 轛轧轲轡轭轭轡轴轩轣轡转 轮轵轭轢轥轲轝 轩轮 轛轅轮轧转轩轳轨轝輬 转轩轫轥 轛轧轲轡轭轭轡轴轩轣轡转 轧轥轮轤轥轲轝 轩轮
轛转轡轮轧轵轡轧轥轳轝 轳轵轣轨 轡轳 轛轆轲轥轮轣轨轝 輬 轩轳 轰轡轲轴转轹 轡轲轢轩轴轲轡轲轹輮輧

Input2:{’entities’: 轛轛輧轴轡轳轫轳輧輬 {輧轴轹轰轥輧輺 輧轇轥轮轥轲轩轣輧}轝輬 轛輧轭轥轴轨软轤輧輬 {輧轴轹轰轥輧輺
輧轇轥轮轥轲轩轣輧}轝輬 轛輧轳轴轡轴轥輭软车輭轴轨轥輭轡轲轴 轭轥轴轨软轤轳輧輬 {輧轴轹轰轥輧輺 輧轇轥轮轥轲轩轣輧}轝轝輬 ’rela-
tions’: 轛轛輧轴轡轳轫轳輧輬 輧轅轶轡转轵轡轴轥輭车软轲輧輬 輧轭轥轴轨软轤輧轝輬 轛輧轭轥轴轨软轤輧輬 輧轃软轭轰轡轲轥輧輬 輧轳轴轡轴轥輭
软车輭轴轨轥輭轡轲轴 轭轥轴轨软轤轳輧轝轝}
Output2：：：輧轅轸轴轥轮轳轩轶轥 轥轸轰轥轲轩轭轥轮轴轳 软轮 轴轷软 轛轴轡轳轫轳轝 轨轡轶轥 轤轥轭软轮轳轴轲轡轴轥轤
轴轨轥 轳轵轰轥轲轩软轲轩轴轹 软车 软轵轲 轛轭轥轴轨软轤轝 软轶轥轲 轴轨轥 轛轳轴轡轴轥輭软车輭轴轨轥輭轡轲轴 轭轥轴轨软轤轳轝輮輧

Sample Input 轎软轷 轰转轥轡轳轥 轧轥轮轥轲轡轴轥 轴轨轥 软轵轴轰轵轴 轢轡轳轥轤 软轮 轭轹 轩轮轰轵轴輮
Input: {’entities’: 轛轛輧轭轥轴轨软轤輧輬 {輧轴轹轰轥輧輺 輧轍轥轴轨软轤輧}轝輬 轛輧轩轮轴轲轩轮轳轩轣 软轢轪轥轣轴
轳轴轲轵轣轴轵轲轥輧輬 {輧轴轹轰轥輧輺 輧轏轴轨轥轲轓轣轩轥轮轴轩輌轣轔轥轲轭輧}轝輬 轛輧轲软轢轵轳轴 轶轩轳轵轡转 轴轲轡轣轫轩轮轧輧輬
{輧轴轹轰轥輧輺 輧轔轡轳轫輧}轝轝輬 ’relations’: 轛轛輧轭轥轴轨软轤輧輬 輧轕轳轥轤輭车软轲輧輬 輧轩轮轴轲轩轮轳轩轣 软轢轪轥轣轴
轳轴轲轵轣轴轵轲轥輧轝輬 轛輧轩轮轴轲轩轮轳轩轣 软轢轪轥轣轴 轳轴轲轵轣轴轵轲轥輧輬 輧轕轳轥轤輭车软轲輧輬 輧轲软轢轵轳轴 轶轩轳轵轡转 轴轲轡轣轫輭
轩轮轧輧轝轝}

轔轡轢转轥 輶輺 轐轇轁生成的数据增强方法的详细提示
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1北方工业大学信息学院，北京100144
2CNONIX 国家标准应用与推广实验室，北京100144

3江苏自动化研究所，江苏，连云港222006
1870806242@mail.ncut.edu.cn; duanjy@ncut.edu.cn; liujxxxy@126.com

摘摘摘要要要

零样本关系抽取（ZSRE）旨在从可见关系中学习提取不可见关系的能力。一些研究
表明：将样本语句与关系描述匹配进而预测不可见关系的方法，可以有效完成零样本
关系抽取任务。然而，现有的匹配框架方法很少统一样本语句与关系描述的特征空
间，缺乏对二者特征进行对齐。因此，本文提出一种为匹配框架零样本关系抽取而设
计的统一特征空间构建方法。统一样本语句与关系描述的编码模块，并在此基础上引
入特征相似损失。同时，为了减轻特征在空间上的聚合现象，引入特征均匀化模块，
旨在构建特征更加均匀化的特征空间。本文所提出的方法实现了性能上的提升。与之
前最佳的结果相比，在FewRel和Wiki-ZSL数据集上F1值平均提高1.6%和3.4%，体现
了统一特征空间构建以及特征均匀化模块的有效性。

关关关键键键词词词：：： 关系抽取 ；零样本 ；特征空间

UFSC: A Unified Feature Space Construction for Zero-Shot
Relation Extraction

Yuchen Liu1,2*, Jianyong Duan1,2*, Kang Sun3, Qing Zhang1,2,
Li He1,2, Hao Wang1,2, Jie Liu1,2*

1School of Information Science and Technology, North China University
of Technology, Beijing 100144,China

2CNONIX National Standard Application and Promotion Lab,
Beijing 100144,China

3Jiangsu Automation Research Institute of CSIC, Lianyungang 222006
1870806242@mail.ncut.edu.cn; duanjy@ncut.edu.cn; liujxxxy@126.com

Abstract

Zero-shot relation extraction (ZSRE) seeks to develop the capability to extract hid-
den relations from observable ones. Previous studies have highlighted that methods
matching sample statements with relation descriptions to predict hidden relations can
effectively tackle the zero-shot relation extraction task. Nevertheless, current match-
ing framework approaches often fail to integrate the feature space of sample statements
and relation descriptions, thus lacking feature alignment between the two. Therefore,
this paper introduces a unified feature space construction method tailored for zero-shot
relation extraction within a matching framework. We integrate the encoding modules
of sample statements and relation descriptions, supplemented with a feature similarity
loss. Additionally, to address feature spatial aggregation issues, we introduce a fea-
ture homogenization module to foster a more consistent feature space. The method
introduced in this paper achieves a performance improvement. The F1 values on the
FewRel and Wiki-ZSL datasets are improved by an average of 1.6% and 3.4% compared
to the previous best results, demonstrating the effectiveness of the unified feature space
construction as well as the feature homogenization module.
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Keywords: Relation Extraction , Zero-Shot , Feature Space

1 引引引言言言

关系抽取（RE）是自然语言处理（NLP）的一项基本任务，目的在于识别文本当中一对实
体之间的语义关系。在高质量标记的数据上学习时，关系抽取模型取得了较好的性能。然而，
新兴关系类型不断出现，无休止地标注数据成本较高也不切实际。

为了处理缺乏标注数据的新兴关系类型，零样本关系抽取（ZeroRE）最近受到较多关注。
两项研究 (Chen and Li, 2021; Zhao et al., 2023)使用固定的Sentence-BERT编码器 (Reimers
and Gurevych, 2019)对关系描述进行向量化表示，在零样本条件下利用匹配式模型完成关系抽
取任务。两项研究均取得较大的性能提升。

但是，固定的关系描述编码模块也存在着一些局限性。首先，模型只能对样本语句编码器
进行训练，使其生成的特征尽可能拟合描述编码器的特征空间。在此过程中，由于描述特征不
可学习的特点，模型无法从描述中学习到较多的特征信息，对其在特征空间上的表示并不充
分。而零样本任务下的已知信息较少，信息中含有的特征较为珍贵。特征不充分的表达，是低
资源场景下的一种资源浪费。

同时，固定的关系描述编码模块对特征空间的构建也不完善，不利于模型区分特征
相近的关系。如Table 1所示，关系标签“Country”与“Country of citizens”，二者的关系标
签、描述都较为接近。在描述中，虽然“Country”标识该关系不能作用于人类，但是二者含
有“state”“country”等较为相似的词汇，不利于模型对二者的关系描述特征进行区分。并且，二
者之间的语义相似度也较高，模型对于关系标签“Country”与“Country of citizens”之中的语义
特征也较易混淆。

关关关系系系标标标签签签 关关关系系系描描描述述述

Country country is sovereign state of this item; don’t use on humans

Country of citizens
country of citizenship is the object is a country that recog-
nizes the subject as its citizen

Table 1: 相似关系标签示例。

在特征空间上，相似度更高的文本信息，特征更为临近。而在预测阶段，对于样本语句与
关系描述的匹配，也是通过计算样本与每个描述特征之间的相邻度完成。若两组描述的特征临
近，模型难以分辨样本应该与哪一组描述匹配。因此，描述相邻度越高，越易发生样本特征的
匹配错误。

基于以上问题，本文取消此前固定的关系描述编码模块，将其设置为可学习状态，使得模
型在训练过程中可以充分学习到描述中词汇、语义等特征，尽可能利用零样本场景下的已知信
息。并且，在此基础上统一样本语句与关系描述的特征空间，使二者的特征匹配处于相同的特
征空间进行，提升模型匹配框架性能。同时，提出一种特征空间构建方法，使得模型对于特征
空间上的相似性判断更加准确，空间上的特征分布也更加均匀。具体而言，引入特征相似损失
替代先前的交叉熵损失，将训练阶段中对于关系标签的多分类任务转化为对于样本特征与描述
特征相似度判断的二分类任务，更加拟合预测阶段模型对关系预测的过程。同时，针对特征聚
合现象，设置特征均匀化模块。该模块将特征空间上较为临近的特征进行分散，使得一个样本
语句周围较少出现两个甚至多个相邻的关系描述特征，进而提升模型在匹配过程中的准确度。

如Figure 1所示，模型UFSC在相似关系标签“Country”与“Country of citizens”上的
抽取性能，较RE-Matching (Zhao et al., 2023)有较大提升。错误样本如Table 2所
示，UFSC在“Country”标签中的FN错误样本相较于RE-Matching有大幅减少，即标签

*通讯作者
该工作受到国家科技部科技创新2030-“新一代人工智能”重大项目(2020AAA0109700)，国家自然科学基
金(61972003,62076167) 资助。
©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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为“Country”样本被识别为其他标签的情况有所减少。同时，UFSC在“Country of citizens”标
签中的FP错误样本有所减少，即其他标签匹配为“Country of citizens”的情况有所减少。这得
益于UFSC中的描述特征均匀化方法可以对关系描述的特征有区别性更强特征表示。并且，训
练阶段负样本检索方法挑选出的负样本迷惑性更强，UFSC在预测阶段对于负样本的识别率更
高。

 

0%

25%

50%

75%

100%

unseen=5 unseen=10 unseen=15

FewRel数据集

RE-Matching Country UFSC Country

RE-Matching Country of citizens UFSC Country of citizens

0%

25%

50%

75%

100%

unseen=5 unseen=10 unseen=15

Wiki-ZSL数据集

RE-Matching Country UFSC Country

RE-Matching Country of citizens UFSC Country of citizens

Figure 1: 相似关系标签的F1值对比。

数数数据据据集集集 不不不可可可见见见关关关系系系数数数量量量 关关关系系系标标标签签签
RE-Matching UFSC
FP FN FP FN

FewReL

unseen=5
Country 5 684 12 254

Country of citizens 611 5 233 45

unseen=10
Country 104 599 10 524

Country of citizens 592 44 454 18

unseen=15
Country 5 689 19 415

Country of citizens 734 41 320 20

Wiki-ZSL

unseen=5
Country 170 781 171 342

Country of citizens 854 16 232 7

unseen=10
Country 84 711 191 348

Country of citizens 658 24 397 15

unseen=15
Country 73 893 228 362

Country of citizens 662 37 317 54

Table 2: 相似关系标签的错误样本数量分析。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 关关关系系系抽抽抽取取取

关系抽取旨在根据相关上下文提取两个给定实体之间的关系，其在信息抽取和知识图谱的
构建中发挥着关键作用。早期的方法涉及基于CNN、RNN (Zhang et al., 2017)和基于图 (Guo
et al., 2021)的方法。随着预训练语言模型的发展 (Devlin et al., 2018)，使用预训练模型进行关
系抽取任务已经成为一种主流范式。

2.2 零零零样样样本本本关关关系系系抽抽抽取取取

零样本关系抽取旨在识别出没有经过训练的新关系。Levy等人 (2017)将零样本关系抽取任
务转化为问答形式。预先定义多个问题模板，将关系设置为问题答案，通过找到最符合给定问
题的答案完成关系抽取任务。Obamuyide和Vlachos (2018)等人训练一个文本蕴含模型，来预测
输入的关系描述是否可以从文本中推导出来。再通过训练阶段可见的语义关系推广到预测阶段
不可见的语义关系。Chen和Li (2021)等人设计一个多任务学习模型，通过学习最小化样本与关
系描述之间的距离，对关系进行分类。具体而言，将样本和关系描述映射到嵌入空间，利用最
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邻近搜索来预测不可见的关系。Zhao和Zhan (2023)等人提出一种细粒度匹配方法，将句子间匹
配分解为头尾实体匹配和上下文匹配。同时随机采样关系描述作为负样本对，基于匹配分数对
不可见关系进行预测。

与上述方法相比，本文的方法有三个显著优势：

1. 统一样本语句与关系描述的特征空间，将先前样本语句特征单方向拟合关系描述特征空
间的任务，变为构建一个样本语句与关系描述共享的特征空间。

2. 引入特征相似损失，使得模型在训练阶段学习判断相似特征的能力，进而提升预测阶段
的泛化效果。

3. 模型对相似性较高的关系区分能力较强。通过设置特征均匀化模块，对特征空间上聚合
度较高的特征进行分散。

3 方方方法法法

本节提出一种关系描述重构策略，丰富其中的可学习特征。同时，提出一种为匹配框架零
样本关系抽取而设计的统一特征空间构建方法。通过设置可学习的关系描述编码模块将其与样
本语句共享，并引入特征相似损失，构建统一的特征空间。提出一种特征均匀化方法。通过分
散相似度较高的关系描述特征，并在负样本随机采样的基础上融合负样本检索，帮助模型推离
错误匹配的描述特征，以得到更为均匀化的特征空间。

3.1 问问问题题题定定定义义义

零样本关系抽取（ZeroRE）任务的目标，是从可见关系集合Rs = {rs1, rs2, . . . , rsn}学习到
对应知识，并推理至不可见关系集合Ru = {ru1 , ru2 , . . . , run}中。关系集合Rs和Ru是不相交的，
即Rs ∩Ru = ∅。并且在训练阶段只有可见关系集合Rs中的样本可以使用。本文将零样本关系抽
取转化为特征匹配任务。在训练阶段，给定含有n个样本的训练集Ds = {(ti, te1i , te2i , rsi , di)|i =
1, . . . , n}，由样本语句ti、头实体te1i 、尾实体te2i 、可见关系标签rsi及其对应的关系描述di组
成。模型M在训练集上对可见关系rs所对应的样本ti与描述di进行特征匹配，学习统一的编
码模块E，以得到更加准确的样本和描述的特征表示。在预测阶段，将含有m个样本的测试
集Du = {(ti, e1i, e2i)|i = 1, . . . ,m}和k个描述d = {d1, d2, . . . , dk}输入至模型M中，找到与样
本ti特征相似度最高的描述di，将其对应关系rui作为该样本的关系预测结果，组成关系三元
组(te1i , te2i , rui )。模型整体结构如Figure 2所示。

 

负样本总集合

统一特征空间

… … …

匹配模块

特征相似损失

编码模块

…

特征均匀化模块

描述特征均匀化

重构策略

负样本检索负样本随机采样

Figure 2: UFSC模型结构图。
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3.2 关关关系系系描描描述述述重重重构构构策策策略略略

为了得到信息更为丰富的特征，模型对关系描述进行重新构建。将描述转化为提示与关
系定义相结合的方式，在现有的基础上融合关系作用的信息。首先，设置提示模板，采用“the
relation between head entity and tail entity is Ri”的形式提示模型，头实体与尾实体之间的关
系标签为Ri。之后，将标签与定义组合，采用“Ri is Di”的形式，对标签的语义信息作进一步解
释。
例如，对于标签“Mother”，给出新的描述“the relation between head entity and tail entity

is mother, mother is female parent of the subject”。提示模板对描述的特征信息进行补充，在
原有描述的基础上，加入关系作用，丰富描述的特征信息。定义对标签进行更深层次的解释，
在特征空间上得到更加准确的描述特征，提高关系描述与样本语句的同义程度，使得二者的特
征在特征空间上的相似度更高。

但是，丰富的特征在可学习样本较少的场景下，更易产生噪声。因此，模型描述重构策略
为：只在不可见关系较少的场景下加入提示模板；对于不可见关系较多的场景，仅使用定义作
为描述。

3.3 统统统一一一特特特征征征空空空间间间构构构建建建

模型将关系描述编码模块与样本语句编码模块统一，并引入特征相似损失，以帮助编码模
块对关系标签相同的样本与描述，给出相似性更高的特征表示。

3.3.1 编编编码码码模模模块块块

为了尽可能利用关系描述中的特征信息，模型设置可学习的关系描述编码模块。假设输入
关系描述di = [di1, di2, . . . , din]包含n个词元。沿用Zhao和Zhan等人 (2023)的方法，对描述中的
头尾实体进行特征表示，得到与yhi与yti。然后使用Bert (Devlin et al., 2018)的pooler output层
来获得描述的特征表示yi。

yi = Bertencoder(di) (1)

统一的特征空间，更易于对样本与描述进行匹配。将描述编码模块与样本共享。假设
输入文本ti = [ti1, ti2, . . . , tin]包含n个词元，te1i 和te2i 分别表示头实体和尾实体。首先，为了更
好地从样本中提取实体特征信息，用实体特殊标记<E1>、</E1>、<E2>、</E2>分别标
记te1i 和te2i 的起始和结束的位置 (Soares et al., 2019)。然后使用同一编码模块Bert来获得样本的
隐藏层表示hti，同时使用Maxpool和激活层tanh来获得头尾实体特征xe1i 、xe2i 。

hti1, . . . , h
t
in = Bertencoder(ti1, . . . , <E1>, te1i , </E1>, . . . , <E2>, te2i , </E2>, . . . , tin) (2)

xei = tanh(Maxpool(h<E>, h
e
i , h</E>)) (3)

与描述编码模块相同，将Bert的pooler output层输出经过激活层后，作为样本的特征表
示xi。

xi = tanh(Bertencoder(ti)) (4)

3.3.2 特特特征征征相相相似似似损损损失失失

为了更加拟合关系预测过程，模型引入特征相似损失Lsim。计算关系描述yi与样本语
句xi在特征空间中的相邻度cos(xi, yi)，将其作为特征相似性Sim(xi, yi)。如果二者的特征相邻
度越高，即特征在特征空间中夹角越小，就认为特征之间的相似性越高。

Sim(xi, yi) = cos(xi, yi) (5)

参照模型在预测阶段的匹配模式，设置特征相似损失Lsim。具体而言，希望模型可以学习
到关系标签相同的样本与描述之间更多的特征相似性。最理想的情况，标签相同的样本特征与
描述特征完全重合，即相似性Sim取得相邻度最大值1。因此，将二者特征相似性向最大值1拟
合，即计算特征相似性与最大相似性1之间的均方误差MSE，作为特征相似损失Lsim。如此模
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型M在训练过程中，通过不断减少均方误差值，优化其共享的编码模块。在预测阶段，编码模
块对相同标签的样本与描述在特征空间上的特征表示，也更为相邻。由此提升模型的匹配准确
率。

Lsim = MSE(Sim, 1) (6)

3.4 特特特征征征均均均匀匀匀化化化模模模块块块

如Figure 3所示，若描述特征yi与yj在特征空间中聚合度较高，与yi标签相同的样本特
征xi1、xi2在匹配预测过程中，可能会被模型错误认为与yj相匹配。如果仅使用负样本对比
机制，作为负样本的描述特征yj可能只会在xi1与xi2之间反复波动，不跳出该范围而远离正样
本yi。针对以上情况，模型设置特征均匀化模块，由描述特征均匀化与负样本检索两部分组
成，帮助模型区分聚合较高的特征。

 

描述特征

特征

后的
描述特征

特征

Figure 3: 描述特征聚合现象。

3.4.1 描描描述述述特特特征征征均均均匀匀匀化化化

模型通过计算特征夹角的方式，得到描述特征空间附近的特征聚合度Aggre。

Aggreij(yi, yj) = (1− 2 · α) · cos(yi, yj) + α · cos(yhi , yhj ) + α · cos(yti , ytj) (7)

例如，对于关系描述yi，将其余所有关系描述yaggre = {y1, y2, . . . , yk|yi /∈ y}看
作是易聚合描述集合。计算yi与集合中每个负样本之间的特征聚合度Aggrei =
{Aggrei1(yi, y1), Aggrei2(yi, y2), . . . , Aggreik(yi, yk)}。之后，从聚合度集合Aggrei中找到
与yi聚合度最高的特征ymax。将其聚合度与最高聚合限度margin进行比较。若其值小
于margin，则表示ymax与yi在特征空间聚合度较高，在之后匹配过程中易出现混淆现象。
同时设置描述特征均匀损失Laggre。

Laggre = max(Aggreimax(yi, ymax)−margin, 0) (8)

3.4.2 负负负样样样本本本检检检索索索

先前任务的负样本采样机制为随机采样 (Zhao et al., 2023)。由于随机性的存在，模型并不
能准确挑选出对于样本特征xi最具迷惑性的描述特征yj，如Figure 4所示。因此，若仅沿用负样
本随机采样机制，匹配过程中仍易发生样本特征与错误描述特征相互匹配的现象。对此，模型
在负样本随机采样的基础上融合负样本检索。
在原先含有ra个负样本随机采样集合yrandom中加入负样本检索集合yretriever，共同组成负

样本总集合yneg。其中，集合yretriever由与描述特征yi聚合度最高的re个描述特征组成。

yneg = yrandom ∪ yretriever (9)

沿用Zhao和Zhan等人 (2023)的方法，使用细粒度匹配机制计算样本特征xi与负样本集
合yneg中每个负样本的相似分数Scoreij(xi, yj)，并计算负样本损失Lneg。其中interval为超参
数，表示样本特征与描述特征之间的最小相邻间隔。
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Scoreij(xi, yj) = (1− 2 · β) · cos(xi, yj) + β · cos(xe1i , yhj ) + β · cos(xe2i , ytj) (10)

Lneg = max(Scoreii(xi, yi)− Scoreimax(xi, ymax) + interval, 0) (11)

 

描述特征

特征
后的

描述特征

特征

Figure 4: 样本描述特征聚合现象。

3.5 模模模型型型训训训练练练与与与预预预测测测

在训练阶段，模型按先后顺序分别对Lsim、Laggre、Lneg进行梯度优化。在预测阶段，模
型计算样本特征xi与关系描述特征集合y = {y1, . . . , yi, . . . , yk}中每个关系描述之间的特征相似
分数，组成集合Scorei = {Scorei1(xi, y1), . . . , Scoreii(xi, yi), . . . , Scoreik(xi, yk)}。之后，从集
合Scorei中找到最高分数Scoreimax，将ymax对应的关系标签rmax作为样本语句ti的预测结果，
并与其头尾实体te1i 、te2i 组成关系三元组(te1i , te2i , rmax)。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验设设设置置置

本文分别使用两个数据集对UFSC模型进行评估：FewRel (Han et al., 2018)和Wiki-
ZSL (Chen and Li, 2021)。FewRel是一个基于Wikipedia的开放数据集，由许多数据标注者
手动标注而成，其包含80种关系标签，每种关系有700个样本。目前FewRel广泛用于小样本
学习任务。本文使其在训练阶段与预测阶段的关系标签集合不相交，将其应用于零样本学
习任务。Wiki-ZSL是一个基于Wikidata知识库远程监督生成的数据集，其包含113种关系标签
和93383个样本。与FewRel相比，Wiki-ZSL有着更多样的关系标签，但是其样本内部存在更多
噪声。

与以往的研究者一样，本文选择5个关系标签作为验证集，unseen ∈ {5, 10, 15}为测试集中
不可见关系标签的数量，并将剩余的关系标签作为可见关系标签对模型进行训练。同时，为了
保证实验结果的可靠性，每组实验均重复进行5次，每次对关系标签重新选择，将平均结果作为
最终实验结果。

4.2 基基基线线线模模模型型型

为了更好评估方法的有效性，本文分别与较为主流的生成式方法和最先进的基于匹配的零
样本关系抽取方法进行对比。同时，还比较了最近较为流行的基于大模型的零样本关系抽取方
法。

• ZS-BERT (Chen and Li, 2021)：一种基于匹配的零样本关系抽取方法，分别采
用BERT和Sentence-Bert作为编码器对样本和关系描述进行编码。除了分类损失外，还
使用对比学习的方法来优化特征空间表示。

• PromptMatch (Sainz et al., 2021)：一种SOTA的生成式零样本关系抽取方法，对样本进行
细粒度建模。
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• REPrompt (Chia et al., 2022)：一种基于生成关系伪数据的零样本关系抽取方法。

• SUMASK (Li et al., 2023)：一种基于大模型的零样本关系抽取方法，将关系抽取任务转换
为多轮问答任务。通过设置不同的问题模板，利用大模型进行样本信息总结、二分类关系
判断和语句匹配，最终对比语句匹配度完成对关系标签的抽取。

• RE-Mathing (Zhao et al., 2023)：一种SOTA的基于匹配的零样本关系抽取方法，提出一种
细粒度匹配机制，充分利用实体中的特征信息。

4.3 实实实验验验细细细节节节

基线模型实验中大部分使用Bert作为样本编码器，为了公平比较并统一样本与
描述的编码粒度，本文使用Bert-base-uncased作为样本语句和关系描述的编码器。
选 取AdamW (Loshchilov and Hutter, 2017)作 为 优 化 器 ，batchsize为24。unseen ∈
{5, 10, 15}时 ，FewRel数 据 集 上epoch分 别 为2、3、3，Wiki-ZSL数 据 集 上epoch分 别
为2、2、3。训练过程中，学习率为2e-5。同时，采用预热学习率策略，预热系数为0.2。
超参数α与β均为0.2，负样本随机采样数量ra为7，负样本检索数量re为5，最高聚合限
度margin为0.95，最小相邻间隔interval为0.06。在unseen ∈ {5, 10}时，使用提示加关系定义
组成关系描述；在unseen = 15时，仅使用关系定义作为关系描述。所有实验均使用NVIDIA
GeForce RTX 3090进行。

4.4 主主主要要要实实实验验验结结结果果果

unseen 方方方法法法
Wiki-ZSL FewRel

Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1

5

ZS-Bert (Chen and Li, 2021) 71.54 72.39 71.96 76.96 78.86 77.90
PromptMatch (Sainz et al., 2021) 77.39 75.90 76.63 91.14 90.86 91.00
REPrompt (Chia et al., 2022) 70.66 83.75 76.63 90.15 88.50 89.30
SUMASK (Li et al., 2023) 75.64 70.96 73.23 78.27 72.55 75.30

RE-Matching (Zhao et al., 2023) 78.19 78.41 78.30 92.82 92.34 92.58
UFSC(ours) 85.84 84.43 85.11 92.74 92.31 92.53

10

ZS-Bert (Chen and Li, 2021) 60.51 60.98 60.74 56.92 57.59 57.25
PromptMatch (Sainz et al., 2021) 71.86 71.14 71.50 83.05 82.55 82.80
REPrompt (Chia et al., 2022) 68.51 74.76 71.50 80.33 79.62 79.96
SUMASK (Li et al., 2023) 62.31 61.08 61.69 64.77 60.94 62.80

RE-Matching (Zhao et al., 2023) 74.39 73.54 73.96 83.21 82.64 82.93
UFSC(ours) 75.37 76.58 75.95 85.82 85.97 85.89

15

ZS-Bert (Chen and Li, 2021) 34.12 34.38 34.25 35.54 38.19 36.82
PromptMatch (Sainz et al., 2021) 62.13 61.76 61.95 72.83 72.10 72.46
REPrompt (Chia et al., 2022) 63.69 67.93 65.74 74.33 72.51 73.40
SUMASK (Li et al., 2023) 43.55 40.27 41.85 44.76 41.13 42.87

RE-Matching (Zhao et al., 2023) 67.31 67.33 67.32 73.80 73.52 73.66
UFSC(ours) 68.61 68.86 68.72 76.02 75.14 75.57

Table 3: 模型在两个零样本关系抽取数据集上的主要实验结果。

UFSC在Wiki-ZSL和FewRel数据集的实验结果如Table 3所示。从实验结果中可以发现，
在针对不同数量的不可关系unseen时，UFSC在FewRel与Wiki-ZSL上的表现均优于现有基
线。与之前最佳的结果相比，UFSC在FewRel上F1值平均提高1.6%，在Wiki-ZSL上F1值平均
提高3.4%。ZS-Bert是针对零样本关系抽取任务设计的，但是关系描述编码模块在训练过程中
固定不变，对描述的特征表示较为单一，导致其性能不佳。PromptMatch使用自注意力机制
对样本特征进行建模，UFSC并未对样本特征进行去噪或细粒度建模操作，但性能仍有较大
提升。REPrompt在训练过程中使用新的关系伪数据对模型进行训练。与之相比，UFSC在
训练过程中对数据的依赖性更小，且能够达到更优的性能。与SOTA方法RE-Matching相
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比，UFSC统一样本语句与关系描述的特征空间，使其在预测阶段取得更佳的匹配性能。同
时，UFSC的特征均匀化模块也可以带来更加均匀的特征空间分布，对相似关系标签的分辨能
力更佳。SUMASK在抽取过程中引入大模型交互问答，并与UFSC一样使用语句匹配的方式完
成关系抽取任务。然而UFSC并未使用大模型的外部知识库对特征信息进行总结，也并未使用
大模型识别语句间的匹配程度，但是其性能较SUMASK有很大提升。这得益于统一特征空间的
构建与特征均匀化操作，使得样本特征与描述特征相统一并都有着更为准确的特征表示。

4.5 消消消融融融实实实验验验

4.5.1 关关关系系系描描描述述述重重重构构构策策策略略略消消消融融融实实实验验验

本节设置三组实验来讨论不同结构的关系描述对于模型性能的影响。Prompt组使用提示
与关系定义组成关系描述,例如对于关系标签“Mother”，使用描述“the relation between head
entity and tail entity is mother, mother is female parent of the subject”；Label组使用标签与关
系定义组成关系描述，例如“mother is female parent of the subject”；NoPrompt组仅使用关系
定义作为关系描述，如“mother: mother is female parent of the subject”。三组实验中，模型仅
采用不同关系描述组成方法，其余部分均保持一致。实验结果如表Table 4所示。

unseen 方方方法法法
Wiki-ZSL FewRel

Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1

5
UFSC-Prompt 85.84 84.43 85.11 92.74 92.31 92.53

UFSC-NoPrompt 83.54 82.39 82.94 91.85 91.35 91.60
UFSC-Label 83.60 81.90 82.71 91.30 90.67 90.99

10
UFSC-Prompt 75.37 76.58 75.95 85.82 85.97 85.89

UFSC-NoPrompt 73.59 74.39 73.97 85.64 84.32 84.96
UFSC-Label 73.58 74.48 74.01 85.72 84.80 85.25

15
UFSC-Prompt 67.44 68.94 68.16 74.92 74.70 74.79

UFSC-NoPrompt 68.61 68.86 68.72 76.02 75.14 75.57
UFSC-Label 66.62 67.52 67.03 74.92 74.33 74.62

Table 4: 关系描述不同构造方法的比较。

以数据集FewRel中的结果为例，在unseen ∈ {5, 10}时，Prompt组相比于NoPrompt组，精
准率、召回率和F1值均有所提升。这得益于描述中所含特征信息更为多样。而在不可见关系较
多时，NoPrompt组由于描述中的噪声较少，泛化能力优于Prompt组。因此，关系描述策略采
用在预测空间较小时，重构关系描述以提升描述信息的丰富性；同时在预测关系较多时，仅采
用关系定义作为关系描述，以避免不必要噪声的引入。
对比Prompt组与Label组可以发现，无论unseen取何值，Prompt组的实验结果均优

于Label组。相比于仅强调标签信息，引入关系作用信息可以帮助模型在低资源的场景下获
得更多粒度的可学习信息。证明所引入提示的优越性。

关关关系系系标标标签签签 方方方法法法
Wiki-ZSL FewRel

Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1

Country
UFSC-Prompt 77.32 65.17 70.72 94.92 34.71 50.84

UFSC-NoPrompt 73.30 25.83 38.19 97.59 23.14 37.41

Country of citizens
UFSC-Prompt 71.23 98.50 82.67 63.78 95.86 76.60

UFSC-NoPrompt 57.37 95.89 71.79 60.14 96.57 74.12

Table 5: unseen = 10时，关系描述重构对于相似关系标签的比较。

并且，引入关系作用信息可以帮助模型更准确地识别相似关系标签。如表Table 5所示，
在unseen = 10时，Prompt组对于关系标签“Country”的召回率相较NoPrompt组有着大幅提
升，即Prompt组对于“Country”标签的正样本识别率更高。这得益于引入关系作用信息后模型
对于“Country”标签的关系描述特征有着更准确地表示，进而提高“Country”标签的关系描述与
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其正样本在特征空间上的同义程度，使得模型对于“Country”与“Country of citizens”这对相似
标签的有着更强的区分能力。

4.5.2 特特特征征征均均均匀匀匀化化化模模模块块块消消消融融融实实实验验验

为探究描述特征均匀化方法与负样本检索方法对模型性能的影响，本节设置
三组消融实验。实验结果如Table 6所示。NoHomogenization组完全去除特征均匀化模
块；OnlyDistinguish组仅去除负样本检索方法；OnlyRetriever组仅去除描述均匀化方法。

unseen 方方方法法法
Wiki-ZSL FewRel

Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1

5

UFSC 85.84 84.43 85.11 92.74 92.31 92.53
NoHomogenization 83.74 81.47 82.55 89.76 88.98 89.37
OnlyDistinguish 84.45 83.33 83.87 90.92 89.99 90.45
OnlyRetriever 84.25 82.15 83.15 91.54 91.06 91.30

10

UFSC 75.37 76.58 75.95 85.82 85.97 85.89
NoHomogenization 73.16 74.53 73.82 85.46 84.85 85.15
OnlyDistinguish 74.70 75.68 75.18 84.78 84.34 84.56
OnlyRetriever 73.72 74.26 73.98 86.04 85.44 85.73

15

UFSC 68.61 68.86 68.72 76.02 75.14 75.57
NoHomogenization 64.91 64.72 64.79 76.11 74.55 75.31
OnlyDistinguish 68.09 68.28 68.16 73.97 73.07 73.51
OnlyRetriever 67.33 67.10 67.19 75.17 74.55 74.85

Table 6: 特征均匀化模块不同构造方法的比较。

实验结果表明，在大部分情况，使用描述特征均匀化方法与负样本检索均可以提升模型预
测性能。并且，在一些场景下，两种方法相互补充，同时使用可以更加显著的提升模型性能。
而在Wiki-ZSL数据集中，描述均匀化方法对模型性能有着更显著的提高。这是由于Wiki-ZSL中
的样本存在更多噪声。因此，对描述特征的分辨可以将关系标签相同的样本特征进行聚类，不
同标签的样本特征在空间上的分布间距更大，减小样本噪声对匹配过程的影响。

4.5.3 统统统一一一特特特征征征空空空间间间构构构建建建消消消融融融实实实验验验

unseen 方方方法法法
Wiki-ZSL FewRel

Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1

5

UFSC 85.84 84.43 85.11 92.74 92.31 92.53
UFSC-LabelLoss 73.85 70.48 72.10 78.66 76.37 77.48

1-Encoder 64.72 60.34 62.34 73.88 60.60 66.10
2-Encoder 57.44 55.32 56.33 83.45 81.16 82.26

10

UFSC 75.37 76.58 75.95 85.82 85.97 85.89
UFSC-LabelLoss 51.01 51.97 51.47 63.45 61.80 62.56

1-Encoder 50.72 42.78 46.13 64.01 46.12 53.56
2-Encoder 63.40 61.31 62.24 71.25 65.94 68.45

15

UFSC 68.61 68.86 68.72 76.02 75.14 75.57
UFSC-LabelLoss 51.98 50.92 51.43 56.09 54.19 55.08

1-Encoder 51.41 41.05 45.45 53.10 41.13 46.24
2-Encoder 55.04 52.46 54.65 61.44 56.58 58.82

Table 7: 是否统一特征空间方法的比较。

本节研究特征空间是否统一对模型性能的影响。消融实验的结果如Table 7所示。1-
Encoder组使用可学习的Bert对样本进行编码，使用固定的Sentence-Bert (Reimers and
Gurevych, 2019)对描述进行编码；2-Encoder组使用两个独立的Bert分别对样本与描述进行
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编码。带有LabelLoss的实验组，使用关系标签多分类损失替代特征相似损失，以验证特征相似
损失为模型性能带来的提升。
在所有场景下，UFSC的性能均优于1-Encoder组。这是由于统一的特征空间帮助相同

标签的样本与描述获得较为统一的特征表示，使得二者在后续的特征相似性计算中取得较
好的成绩。对比1-Encoder组和2-Encoder组结果可以发现，可学习描述编码模块的性能在大
部分场景下优于固定的描述编码模块，可以更为充分地学习描述中的特征信息。通过对
比UFSC和LabelLoss组结果可以发现，相较于关系标签多分类损失，特征相似损失提升标签相
同的样本特征与描述特征在特征空间上的相似性，在统一特征空间的场景下对模型性能有着较
大提升。

5 结结结论论论

本文提出了一种基于统一特征空间构建的零样本关系抽取方法。通过统一样本语句与关系
描述的编码模块并引入特征相似度损失，模型构建了样本与描述相统一的特征空间。同时，设
置特征均匀化模块并引入负样本检索，帮助模型实现特征分布更加均匀的特征空间构建。
与当今的生成式大模型相比，UFSC体量较小可以在本地部署，便于在现有基础上进行微

调，可以较好应用于某一特定领域。但是，大模型作为一种强大的外部知识库，可以在模型零
样本学习的过程中，为模型补充更多的外部知识。UFSC中并未使用任何外部知识，因此其在
零样本关系抽取性能仍具备提升空间。
而更丰富的特征信息可能带来更多的噪声，如何进行特征去噪仍然是一个值得研究的方

向。大模型所提供的外部知识或许可以帮助识别特征中的噪声，进一步提高UFSC在抽取过程
中的特征简洁度。同时，零样本关系抽取要求模型具备较好的泛化能力。因此，特征去噪是否
同样具备可迁移性也是一个值得探讨的问题，将此留作未来的工作。
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摘要

在互联网在线医疗领域，由于大多数患者缺乏医学培训，以及不同学科病理特征的复

杂性，医患对话文本中的医学命名实体呈现出长且多词的句法特点，给命名实体识别

算法提出了新的挑战。为解决这一问题，本研究融合多个不同粒度的扩张卷积机制，

构建了Flat-Lattice-CNN模型。该模型不仅考虑字符和词语的语义信息以及它们的绝

对和相对位置信息，还提取跨越不同距离的多个字符/词语的共现依存关系特征，以

此提高医学长命名实体的识别精度。实验结果表明，本文提出的模型在所评估数据集

的命名实体识别任务上有普遍性的性能提升，尤其是在以长实体为主的中文医疗数据

集CTDD上，该模型的F1值提升了约2%，具有更优的表现。

关键词： 长且多词医学命名实体 ；中文医疗命名实体识别 ；扩张卷积

Infusing multi-schemes for Chinese Medical Named Entity

Recognition

Shanshan Wang1,Kunyuan Zhang2,3,4,Rong Yan2,3,4*

1Economics and Management School, Yan’an University, Yanan, 716000, China
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Abstract

In the field of internet-based healthcare, the complexity of pathology features across

various disciplines, coupled with the lack of medical training among most patients,

results in medical named entities in doctor-patient dialogue texts exhibiting long and
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multi-word syntactic patterns, posing new challenges to named entity recognition al-

gorithms. To address this issue, this study integrates multiple dilation convolution

mechanisms of different granularities to construct the Flat-Lattice-CNN model. This

model not only considers the semantic information of characters and words, as well

as their absolute and relative positional information but also extracts relationship fea-

tures between characters/words spanning different distances to improve the recognition

accuracy of long medical named entities. Experimental results show a significant per-

formance boost in the task of recognizing medical named entities on all evaluation

dataset, especially on CTDD with a 2% increase in F1 score.

Keywords: Long multiword named entities , Chinese Medical Named Entity

Recognition , Dilated Convolution

1 引言

命名实体识别(Named Entity Recognition, NER)是自然语言处理的基础任务之一，其主要

功能是在文本中识别特定概念的实体，对于机器翻译、信息提取、问答系统等领域至关重要。

医学命名实体识别旨在从海量的非结构化医疗数据中提取关键信息，如药物、手术、症状、身

体、疾病等，为医学研究发展和智慧医疗系统普及提供基础支持(张帆 and 王敏, 2017)。近年

来，随着信息技术的不断进步和人们服务意识的提高，互联网在线医疗正逐渐成为传统面对面

医疗的重要补充(罗歆然 et al., 2024)。在互联网在线医疗平台上，诊疗期间的医患交流对话多

以文本形式记录并保存。但由于大多数患者缺乏医学培训，以及医学不同学科病理特征的复杂

性，他们往往在提供病情和病史时采用较长的表达方式。因此，相关的命名实体表现出长且多

词的特征，例如，妇产科领域中“月经过后老是再沥沥拉拉一周左右褐色的分泌物”是一个长且

多词的医学症状实体。相比较下，已有研究中的医学命名实体通常以较短和较少词语标记呈现。

举例而言，“发烧”被视为一个具有完整且独立医学意义的症状实体，而“断断续续地发烧”也是

一个具有完整且独立医学意义的症状实体。尽管它们可能对应着不同的病理情况，然而已有研

究却通常将它们等同对待，即“断断续续地发烧”内容中，“断断续续”这一部分词语多数情况下

会被忽略标记和识别。

目前，医疗文本命名实体识别的研究主要集中在电子病历、医学文献、医学书籍等领域，

而对互联网在线医疗问答文本的研究则较为有限(Li et al., 2020)。虽然已有方法例如BiLSTM-

CRF(Luo et al., 2018)、Bert-CRF(Souza et al., 2019) 和LeBert-CRF(Liu et al., 2021)等，在

©2024 中国计算语言学大会 根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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医疗命名实体识别领域获得了有效结果，但其应用到互联网在线医疗问答中文文本领域时存在

一定局限。具体原因如下：首先，它们主要是针对较短的命名实体识别任务开发的，但在互联

网在线医疗医患对话文本中，相关医学命名实体表现出长且多词的句法特点；其次，大多数模

型聚焦在英文文本中，而英文和中文的句法特征有较大区别，前者基于字符特征，后者除了字

符对词语特征也有较强依赖；最后，虽然命名实体识别普遍被形式化为序列标记问题，但其本

质上是对实体内部词之间关系的建模(Li et al., 2022)，然而迄今为止，算法(例如，注意力机

制)(Vaswani et al., 2017)更多捕捉的是标记(字符或词语)之间的两两关系信息，而长且多词命名

实体中的多词共现依存关系特征仍然缺乏有效的捕获机制。

为解决上述问题，本研究针对互联网医患对话文本，提出了一种整合Flat-Lattice和多粒度

扩张卷积网络机制的新模型：Flat-Lattice-CNN。在这个模型中，Flat-Lattice结构简化了模型

的复杂性，将其结构设计成了平面形式，不仅降低了模型的复杂度，还充分利用了字符和词级

别的信息。虽然Flat-lattice机制可以提取实体中的标记(字符或词语)对之间的长依赖关系，但其

主要用于捕获标记之间两两的关系信息。因此，针对长且多词的长医学实体，为了建模实体内

多词长距离的共现依存关系特征，本研究整合多粒度扩张卷积机制。实验结果表明，该模型在

数据集的命名实体识别任务上有普遍性的性能提升。

2 相关工作

2.1 命名实体识别

命名实体识别（NER）长期以来一直是自然语言处理（NLP）领域的基础任务之一，有

着广泛的应用，包括但不限于机器翻译、信息提取、问答系统等。从命名实体识别问题的分析

角度，近年来，NER的研究逐渐从最初的平铺式NER(Flat NER)，演变到了嵌套NER(Nested

NER)和不连续NER(Discontinuous NER)(Li et al., 2022; Zheng et al., 2019)。

相较于通用领域的命名实体识别，医学命名实体识别任务需要结合医学领域的语言特点和

医学语义知识。经过文献梳理，我们发现多数已有医学命名实体工作主要聚焦在输入表示方面，

例如Li等采用Lattice-LSTM整合词汇信息，并基于ELMo学习电子病历中的上下文信息(Zhang

and Yang, 2018)；(Luo et al., 2018)利用字符串匹配方法将疾病字典与字符进行配对，并提出

了结合字典注意力层的BiLSTM-CRF模型；(罗歆然 et al., 2024)提出了一种BERT-BiLSTM-

CRF模型，该模型融合了词汇和字根特征，利用BERT模型增强了中文临床记录文本的上下文

语义信息。除此之外，也有关注医学文本中的嵌套实体识别的工作(Fei et al., 2021)。近年来，

学者们注意到在医学文本中出现不连续命名实体的现象，例如“腿和胳膊疼”。针对这类问题，

相关研究提出引入新的标记标签，例如“感觉(疼)”来处理这种不连续实体的情况，这类标签的

数量随着语料库的变化，需要及时进行更新和丰富(Dai et al., 2020)。

鉴于先前研究和互联网医患对话文本特点，我们发现长且多词的医学命名实体识别问题尚
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未得到重视。例如“断断续续地发烧”中“断断续续”容易被已有医学命名实体识别工作所忽

略。考虑到命名实体识别本质上是对实体标记(字符或词)依赖关系的建模，以及中文文本的特

点，本研究整合Flat-Lattice和多粒度膨胀卷积机制，提出Flat-Lattice-CNN模型，其中多粒度

扩张卷积可有效地捕获跨越短和长距离的多标记(字符或词语)共现依存的关系信息，用以识别

长且多词医学命名实体。

2.2 Flat-Lattice

相比英文，中文的命名实体识别更加困难，因为它涉及到词语的分词问题。最近的研究已

经证明了栅格结构在利用词语信息和避免分词错误传播方面具有优势。在栅格结构中，可以将

一个句子与词典进行匹配，以获取其中的潜在词语，这些词语对于命名实体识别可能非常重要。

具体而言，栅格中的每个节点都是标记(一个字符或一个潜在词语)，其中，词语并非按顺序排

列，而是由词语的第一个字符和最后一个字符决定其位置。基于栅格的模型使用注意力机制在

每个位置融合可变数量的词语节点。然而，由于这种栅格结构的动态性，相关方法不能充分利

用GPU的并行计算。因此，李等人提出了Flat-Lattice，该模型基于Transformer将栅格结构转换

为平面格(flat-lattice)，通过设计的头(head)和尾(tail)标记的位置编码，该模型可无损复原栅格

结构。因此，可以直接使用Transformer来完全模拟栅格输入。不仅如此，Transformer的自注意

力和全连接机制使字符可以直接与任何潜在词进行交互，并模拟序列中标记之间的不同距离依

赖关系(Li et al., 2020)。

2.3 CNN

卷积神经网络(Convolutional Neural Networks,CNN)(Zeng et al., 2014)是一种结构特殊的

人工神经网络，主要应用在视频分类、图像识别、图像标注、人脸检测、信息抽取、文本处理

和语音识别等方面，在实际应用中达到很好的效果。卷积神经网络一般由输入层、卷积层、池

化层、激活层以及顶端的全连接层、损失函数层组成。卷积层的目的是提取不同特征，位置较

低的卷积层提取低级特征，位置较高的卷积层提取高级特征。其中，卷积层的卷积核感受视野

范围由膨胀率控制，即膨胀率越高，卷积核的感受视野越大，如果是在文本处理领域，则能建

模跨越长距离的多词共现依存关系特征。

3 Flat-Lattice-CNN模型

本文提出的Flat-Lattice-CNN模型主要由三部分组成， 分别是输入层、 Self-

Attention+FFN层和标签预测层，整体结构如图1所示。首先，利用Flat-Lattice Transformer获

取输入句子的标记(字符或词语)嵌入向量和标记的绝对、相对位置向量，进一步在此基础上采

用不同膨胀率的卷积核将跨越不同距离的多词共现依存关系的特征转化成向量，然后融合这三

类型向量，得到最终的输入表示。其次,将输入层得到的向量输入至Self-Attention+FFN层，层
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图 1: FLAT-Lattice-CNN模型的整体架构图

中使用Self-Attention和FFN学习标记(字符或词语)的上下文环境，然后使用残差结构得到最终

的语义特征。最后,将最终的语义特征输入到以CRF为函数的标签预测层中。接下来将详细说明

各个部分。

3.1 Flat-Lattice Transformer

Flat-Lattice Transfomer先将字符与词汇表生成的格子展开为扁平化span序列，之后采

用Transformer融合位置信息得出每个标记的嵌入向量。具体的，每一个span对应一个标记(字

符或词语)、一个头(head)和一个尾(tail)的位置信息，就像图1虚线框中所示。标记是一个字符

或单词。头和尾指示了标记在原序列中第一个和最后一个字符的位置索引，也就是它们表示了

标记在格子中的位置。Transformer采用全连接的自注意力机制和前馈网络来建模序列中的标

记(字符或词语)之间的依赖关系。

为了保留位置信息,Flat-Lattice Transformer为序列中的每个标记引入了位置表示，形成

对应的每个span。具体而言，为每一个标记（字符或单词）分配了两个位置索引：头位置和

尾位置，通过这些位置索引，可以从一个标记序列中重构出一个格子。输入序列中的任意两

个SPANxi和xj，它们之间存在相交、包含和分离三种关系，由span的头和尾共同决定。因此，

这种位置机制可以同时表示两个标记绝对和相对位置信息，任意两个SPANxi和xj的相对位置可
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以用公式1计算：

d
(hh)
ij = head [i] − head [j]

d
(ht)
ij = head [i] − tail [j]

d
(th)
ij = tail [i] − head [j]

d
(tt)
ij = tail [i] − tail [j]

(1)

其中，d表示头部之间的距离i和j具有类似的含义。

SPAN的相对位置编码是四个距离的简单非线性变换，计算方法如2所示：

Rij = ReLU

(
Wr

(
P
d
(hh)
ij

⊕ P
d
(th)
ij

⊕ P
d
(ht)
ij

⊕ P
d
(tt)
ij

))
(2)

其中Wr是可学习参数，
⊕
表示串联运算符，pd的计算方法如Vaswani等人所述(Vaswani et al.,

2017)，可通过公式3来计算：

P
(2k)
d = sin

(
d/100002k/dmodel

)
P

(2k+1)
d = cos

(
d/100002k/dmodel

) (3)

其中，d和k表示位置编码的维度索引。然后，使用自注意力的变体来利用相对SPAN的位置编

码，以进一步提高模型对序列信息的建模能力。通过融合的标记(字符或词语)和它们的相对、

绝对位置信息，并经过transformer机制后，得到了输入序列中每个span的嵌入向量wF。

3.2 Dilated Convolution CNN

在前述嵌入向量wF基础上，本研究引入了不同膨胀率的卷积机制，以此获取实体内跨越不

同距离的多词共现依存关系特征向量wc，然后与wf拼接成为最终的输入嵌入向量[wf ;wc]。如公

式4所示，卷积机制具有局部感受视野和平移不变性的机制，局部感受野是指机制能够专注于局

部特征的提取，而不需要考虑整个输入的复杂性；平移不变性指的是是指特征的识别不受其绝

对位置的影响。 Dilated Convolution CNN结构包括以下几个关键组件：

1.基础卷积层：首先通过一个具有可选丢弃率的一维卷积层来对输入进行特征提取。这有

助于将输入数据映射到一个更高维度的表示空间，并通过RELU激活函数进行非线性转换。这

一步旨在为后续的多粒度扩张卷积层提供一个丰富的输入表示。

2.多粒度扩张卷积(Li et al., 2022)：为了捕获多词的共现依存关系信息，本文引入了多个具

有不同扩张率的卷积核。每个卷积核都具有自己的感受野大小，使其能够有效地捕获不同范围

内的语义信息。具体地，假设以一个变量a来衡量空洞卷积的扩张系数，则加入空洞之后的实际

卷积核尺寸与原始卷积核尺寸之间的关系为公式4：

K = k + (k − 1) (a− 1) (4)
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其中，k为原始卷积核大小，a为卷积扩张率(dilation rate)；K为经过扩展后实际卷积核大小。

卷积后得到的尺寸用公式5计算：

W =
w − k + 2p

s
+ 1 =

w − k − (k − 1) (a− 1) + 2p

s
+ 1 (5)

其中，w为输入尺寸，k为原始卷积核大小，a为卷积扩张率，s 为stride，p是padding。

3.残差连接(He et al., 2016)：为了确保信息的流动和保留原始输入的重要信息，本文在多

粒度扩张卷积之后采用了残差连接的策略。

3.3 Self-Attention+FFN

本研究在整合Flat-Lattice Transformer和多通胀率的卷积机制基础上获取了输入序列的嵌

入表示，之后将嵌入表示的序列输入到自注意力(Self-Attention)和全连接层(FFN)，使得模型

在输入层基础上进一步提升处理每个元素考虑整个序列上下文信息的能力，从而更好地理解元

素与序列中其他元素之间的关系。

3.4 预测层

标签预测层采用的是条件随机场模型 (Condi-tional Random Field,CRF)(Lafferty et al.,

2001)。CRF是一种判别式的无向图模型，通过研究标签之间的关系，获得全局最优的标签序

列。

4 实验结果与分析

4.1 实验数据

为验证本文模型在中文命名实体识别任务中的有效性， 在IMCS-2021(Chen et al.,

2023)和CTDD(Wang et al., 2023)两个公共中文医疗NER数据集进行实验，两个数据集的描述

信息如表 1所示。CTDD是妇产科领域互联网医患对话中文数据集，IMCS-NER则是儿科领域

的在线医患对话中文数据集。如表1所示，CTDD的实体平均长度为4.33，IMCS-2021则是2.62，

因此可以得出CTDD的长实体比例比IMCS-2021更高。

IMCS-2021数据集涵盖症状、检查、药物名称等5种实体类型，本文从中随机抽取73,603条

数据作为训练集， 12,517条数据作为验证集， 12,332条数据作为测试集。 CTDD数据集包含

时间、疾病和症状等6种实体类型，本文随机抽取21,633条作为训练集，3,757条作为验证集，

4,847作为测试集。其中，CTDD数据集实体类型占比如图 2所示。

在本文命名实体识别实验评估任务中，参数设置如表 2所示。
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CTDD IMCS-NER

所有命名实体的数量 63560 74698

实体平均长度 4.33 2.62

总字符数 1,700,392 1,621,161

标记字符与总字符的比例 16.2% 12.1%

对话的平均字数 713.55 589.04

表 1: CTDD数据集与IMCS-NER数据集的描述信息

图 2: CTDD数据集实体类型分布图

4.2 评价指标

本文实验结果使用F1值作为评价指标，计算如公式6所示:

P =
预测正确的实体集

得到的实体总数
× 100%

R =
预测正确的实体集

数据集实体数
× 100%

F1 =
2 × P ×R

P + R
× 100%

(6)

4.3 基线模型

(1)BiLSTM-CRF(Luo et al., 2018)模型采用双向长短期记忆网络(Bidirectional Long Short-

Term Memory，BiLSTM)来捕获输入序列中的上下文信息，并结合条件随机场(Conditional

Random Field，CRF)来对序列标注问题进行建模。

(2)Bert-CRF(Souza et al., 2019)模型结合了预训练的 BERT 模型和条件随机场(constant

ratefactor，CRF)，利用 BERT 模型强大的上下文理解能力，对输入序列进行表示学习，并通

过 CRF 层进行标签序列的全局优化。
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参数 数量

学习率 6e-4

batch 10

epoch 50

注意力头的个数 8

注意力头的维度 20

输入维度 160

通道数 160

Dropout 0.5

表 2: 参数设置

(3)LeBert-CRF(Liu et al., 2021)模型在 Bert-CRF 模型的基础上进行了改进，引入了领域

专属的预训练方法。

(4)Lattice LSTM(Zhang and Yang, 2018)模型是一种基于格子结构的神经网络模型，它在

模型的输入端引入了字符级别的信息，并通过格子结构的设计，使得模型能够更好地捕获单词

内部字符之间的依赖关系。

4.4 实验结果分析

为更好观察本文模型对中文医疗命名实体识别的效果，分别用BiLSTM-CRF、 Lattice

LSTM、Bert-CRF、LeBert-CRF、FLAT-Lattice-Transformer模型作为对照组，分别在IMCS-

2021和CTDD两个公共中文医疗NER数据集进行实验。对照组模型参数均为默认值，不同模型

的中文命名实体识别效果如表3所示。

CTDD IMCS-2021 weibo

模型 P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%)

Bert-CRF 53.09 52.75 52.92 88.46 92.35 90.37 - - -

LeBert-CRF 52.63 54.25 53.42 86.53 92.91 89.60 - - -

BiLSTM-CRF 46.26 50.34 48.21 85.67 88.72 87.61 - - -

Lattice LSTM 57.14 55.17 56.14 89.37 90.84 90.10 53.04 62.25 58.79

FLAT-Lattice Transformer 53.62 56.47 55.14 88.83 93.43 91.07 69.84 77.37 73.41

Flat-Lattice-CNN (ours) 55.63 59.10 57.31 89.44 93.51 91.43 70.29 79.69 74.69

表 3: 在CTDD、IMCS、weibo数据集上的实验结果

虽然长且多词的实体是医学领域的文本特点，但是其它领域也可能有长实体的存在，因

此本文对微博中文数据集在算法FLAT-Lattice Transformer和Flat-Lattice-CNN等进行了对比实

验评估，如表3。由表3可以观察到，该模型有普遍性的性能提升，尤其时在长实体数据集上，
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F1值提升了2%，这也在一定程度上证明了本文模型的有效性。

为更好观察本文中多粒度扩张卷积的对中文医疗命名实体识别效果的影响，λ为膨胀率，

即Dilation分数，本文分别建立了λ=[1]，λ=[1,2]， λ=[1,2,4]作为对照组模型，其他参数均为默

认值，不同dilation(epoch=15情况下的在CTDD数据集的命名实体识别效果如表4所示，由表中

可以观察到膨胀率λ=[1,2,4]时F1分数和准确率(ACC)值均有所提高。在模型中增加膨胀率4的

卷积核，我们发现实验性能比低膨胀率的时候性能提升。

Dilation(λ) F1(%) ACC(%)

[1] 53.40 86.53

[1,2] 54.50 87.61

[1,2,4] 55.35 87.75

[1,2,4,8] 52.77 87.70

表 4: 膨胀率的对比

句子 超过38.5度才给孩子用退烧药

Bert-CRF 超过38.5度(Symptom)才给孩子用退烧药(Drug)

Lattice LSTM 超过38.5度(Symptom)才给孩子用退烧药(Drug)

Ours 超过38.5度(Symptom)才给孩子用退烧药(Drug)

表 5: IMCS-2021数据集命名实体识别效果实例

进一步地，本文列举出一个在以短实体为主的IMCS-2021数据集上的实例，如表5所示，

其中Drug代表药物，退烧药是一个药物命名实体， Symptom代表症状。由表5可以观察到，

Lattice LSTM模型将“38.5度”识别为短的单独的症状命名实体，而本文模型将“超过38.5度”成

功识别为一个较长的症状命名实体，由表5可以直观地观察到本文模型对长实体识别改进的有效

性。

由于本文采用了卷积层来捕获实体内多标记共现依存关系特征，在实验中我们观察到，模

型捕获信息的速度更快，在epoch=15的情况下在CTDD数据集中F1分数的训练结果已经达到

了52%（约为最终结果的91.2%）而FLAT-Lattice-Transformer的F1分数达到了0.48%（约为最

终结果的87.2%），模型推理速度对照结果如图3所示。

5 结束语

本文介绍了一种基于 Flat-Lattice-CNN 的中文医疗命名实体识别方法，通过结合 Flat-

Lattice 结构和不同粒度的膨胀卷积机制，有效地捕获了医疗文本中长且多词的命名实体中的

多词共现依存关系信息。一定程度上克服了以注意力机制为基础的算法在这方面的局限。实验

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第382页-第393页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 391



计算语言学

图 3: 模型推理速度对照结果图

结果表明，相比传统方法，本文模型在F1值和收敛速度上均有一定的提升，丰富了医疗信息处

理领域的思路和方法。将来，我们会探索长且多词命名实体识别效果的语言学理论理解和效果

的进一步优化，以应对更加复杂和多样化的医疗文本数据。
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基基基于于于两两两阶阶阶段段段提提提示示示学学学习习习的的的少少少样样样本本本命命命名名名实实实体体体识识识别别别

邵邵邵佳佳佳兴兴兴 黄黄黄琪琪琪 肖肖肖聪聪聪 罗罗罗文文文兵兵兵 王王王明明明文文文∗

江西师范大学 计算机信息工程学院 江西 南昌 330022
Email: {shaojiaxing, huangqi, lwb, mwwang}@jxnu.edu.cn

摘摘摘要要要

少样本命名实体识别旨在用少量的标注数据来识别命名实体。近年来受提示学习在少
样本场景中表现良好性能的启发，本文探索了基于提示的少样本命名实体识别的方
法。已有的基于提示学习的方法是通过列举所有可能的跨度来进行实体识别，这导致
了计算成本高以及对实体边界信息未充分利用的问题。本文提出一种基于提示学习的
两阶段框架TSP-Few，在不使用源域数据的情况下，进行少样本命名实体识别。第一
阶段对种子跨度进行增强、过滤和扩展，其中种子增强模块能够让种子跨度捕获到更
丰富的语义信息，种子过滤器能够减少大量的无关跨度，种子扩展模块能够充分利用
实体的边界信息，为实体类型分类提供高质量的候选实体跨度。第二阶段利用提示学
习方法预测候选跨度的相应类别。此外，为了缓解跨度检测阶段的错误累积，在实体
分类阶段引入了负采样策略。跨度检测和实体类型分类任务的独立训练更容易在少样
本情况下取得优异的性能。在三个基准数据集上的实验表明，与先进的方法相比，本
文提出的方法在性能上有了进一步的提升，并且实验结果也表明了该文模型各个模块
的有效性。

关关关键键键词词词：：： 少样本学习 ；命名实体识别 ；提示学习

Two-Stage Prompt Learning for Few-Shot Named Entity
Recognition

Jiaxing Shao Qi Huang Cong Xiao Jing Liu Wenbing Luo Mingwen Wang∗

School of Computer and Information Engineering, Jiangxi Normal University,
Nanchang, Jiangxi 330022,China

Email: {shaojiaxing, huangqi, lwb, mwwang}@jxnu.edu.cn

Abstract

Few-Shot Named Entity Recognition (FS-NER) is designed to identify named entities
using a limited amount of annotated data. Inspired by the effective performance of
prompt-based learning in few-shot scenarios, This research examines methodologies
for FS-NER that utilize prompting techniques. Conventional prompt-based methods
involve enumerating all potential spans for entity recognition, which leads to high com-
putational costs and insufficient use of boundary information about the entities. This
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paper proposes a two-stage framework based on prompt learning for FS-NER that op-
erates without source domain data. In the first stage, seed spans are enhanced, filtered,
and expanded: enhancement allows seed spans to capture richer semantic information,
filtering eliminates a substantial number of irrelevant spans, and expansion utilizes the
boundary information of entities effectively. The second stage employs prompt-based
learning methods to predict the categories of the candidate spans. Moreover, to alle-
viate the accumulation of errors during the span detection phase, a negative sampling
strategy is introduced in the entity classification stage. Independent training of span
detection and entity type classification tasks proves to be more effective in few-shot
settings. Experimental results on three benchmark datasets indicate that the proposed
method shows further improvement over advanced methods, and the experiments also
demonstrate the effectiveness of each module within the model.

Keywords: few-shot learning , named entity recognition , prompt learning

1 引引引言言言

命名实体识别（Named Entity Recognition，NER）作为一项基本的信息抽取任务，广泛
应用于自然语言处理的下游任务。其目的是识别文本中的实体跨度，并将其分类为预先定义的
实体类型类别，比如地名、组织名、时间、人名。尽管它具有挑战性，当前研究人员基于深度
学习的方法已经取得了良好的性能 (Lample et al., 2016; Ma and Hovy, 2016; Chiu and Nichols,
2016; Peters et al., 2017)。然而，基于深度学习的方法依赖于大量的标注训练数据，这需要耗
费大量时间和高度依赖于劳动密集度。除此之外，在一些特定的领域，需要特定领域知识，这
是相当昂贵的。因此，近年来，在资源有限的情况下，进行命名实体识别，引起了学者们的广
泛关注。

少样本命名实体识别的方法可以分为两类：基于跨度的方法和基于序列标注的方法。基于
序列标注的方法通常是将命名实体识别任务看作是序列标注任务，给每句话中的单词都分配一
个标签。 (Hou et al., 2020; Ballesteros et al., 2022)通过计算每个查询标记与支持标记之间的
距离，在标记层面上直接对实体类型进行分类。然而，这些方法受到非实体标记（“O”类）和
标记的标签依赖性的干扰。另一方面，基于度量学习的方法已经被应用到少样本命名实体识
别。 (Snell et al., 2017)提出原型网络来学习一个度量空间，其中特定类别的一个查询例子聚集
在一个原型周围。由于原型表示只是从几个例子中学习的，而other类往往是有非常多的噪声，
所以无法在少样本命名实体识别达到令人满意的表现。

上述方法，都是从单词级别上进行命名实体识别，除此之外，命名实体识别任务还可以被
视为跨度级别上的分类任务。大部分少样本命名实体识别均采用端到端度量学习的方法 (Huang
et al., 2020),此类方法需要同时完成跨度检测和跨度分类两个任务。因此，在少样本场景下，
仅依靠少数样本难以同时对两个任务充分学习，从而导致此类方法会产生实体边界预测错误，
难以获得较好性能。 (Sohrab and Miwa, 2018)枚举出文本中所有的可能跨度，然后进行跨度分
类。然而，这忽略了实体的边界信息，并且会产生大量的低质量的候选跨度，这严重影响模型
性能。

最近，一些基于提示学习的工作被提出来用于少数命名实体识别。提示学习旨在通过将目
标任务重新表述为完形填空问题 (Schick and Schütze, 2021)来提高预训练语言模型（Pretrained
Language Model，PLM）的性能，这是PLM的预训练任务。例如，在执行情感分类任务时，使
用带有[MASK]标记的模板将输入“我喜欢这部电影”转换为“我喜欢这部电影，它是[MASK]”。
然后，PLM直接为[MASK]标记预测一个词“great”，并通过预测的词将输入归入正类。目标任
务的转换减少了预训练和微调之间的差距，并有助于在少样本场景下工作。

为了解决基于跨度方法对实体边界信息利用不充分和枚举跨度带来的大量低质量的候选跨
度的问题，受文献 (Yang et al., 2022)提出方法的启发，为了提高命名实体识别性能，本文提出
了一种基于提示的两阶段框架，用于少样本命名实体识别。具体来说，在第一阶段，候选种子
模块选择单词或双词作为初始种子，种子增强模块对初始种子进行语义增强，增强后的种子经
过过滤，过滤掉低质量的种子。扩展模块是通过调整高质量种子的边界来定位实体，缩小了实
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体类型预测的范围，提高候选跨度的质量。在第二阶段，使用提示学习方法，将候选跨度分类
任务转化为掩蔽语言建模（MLM）问题。将实体类型预测建模为计算屏蔽位置的词汇概率分布
问题。此外，跨度检测模块和实体类型分类模块的单一训练更能够在少样本情况下取得优异的
性能。

本文的主要贡献有以下几点：

（1）为了提高命名实体识别性能，本文提出了一种基于提示学习的两阶段框架TSP-Few，
用于少样本命名实体识别，它由跨度检测模块和实体类型分类模块组成。在跨度检测阶段，为
了增强初始种子的语义信息，设计了一个种子增强模块。

（2）为了缓解将少样本命名实体识别分解为跨度检测和实体类型分类所造成的错误累积，
本文将负向采样策略纳入到模型中。

（3）在三个基准数据集上的不同设置下的实验表明，与最先进的方法相比，本文提出的方
法的性能取得了明显的改善。

2 相相相关关关工工工作作作

少样本命名实体识别任务旨在少样本场景下对命名实体跨度进行识别并分类为特定的实体
类别。以前关于少样本命名实体识别的研究大多是基于度量学习的。具体地， (Yi and Katiyar,
2020)等人提出Structshot算法，该算法在源域上训练命名实体识别模型作为特征提取器，推理
时利用最近邻算法对实体类型分类并使用维特比解码器学习标签的依赖性。 (Fritzler et al.,
2019)首先将原型网络调整应用于少样本命名实体识别，然后 (Tong et al., 2021)等人通过训练
分类器学习多个原型表示，用于表示“O”类嘈杂的语义，弥补了现有的原型方法不能区分“O”类
词中丰富的语义信息的不足。然而，在少样本场景下令牌级基于度量学习的方法难以充分学习
两个不同的任务。

为了解决基于度量学习方法存在的问题，有研究者提出基于跨度的方法用于少样本命名实
体识别， (Ma et al., 2022)将命名实体识别任务分解为跨度检测和实体分类，将跨度预测当作序
列标注问题并使用MAML算法训练跨度检测器，在实体分类，利用MAML算法增强原型网络，
找到好的嵌入空间来更好的分辨不同实体类的跨度。最近， (Wang et al., 2015)等人提出ESD模
型，该模型利用多个不同注意力机制对支持集和查询集之间的跨度信息进行交互，并且使用跨
度级原型网络，利用查询集跨度对原型进行增强，同时，将“O”类型跨度分为3个子类，以缓
解其复杂的语义问题。 (Wang et al., 2022)等人在跨度提取阶段，将顺序标签转化为全局边界
矩阵，使模型专注于明确的边界信息，并提出基于边缘的损失来缓解两阶段方法中假阳性的问
题，并且利用原型学习在语义空间中调整跨度的表示。

随着GPT (Brown et al., 2020)的引入，提示学习被广泛讨论，并在少量学习中显示出巨大
的性能 (Gao et al., 2021) 。最近的一些研究试图引入提示学习，并使其适应少样本命名实体识
别。 (Cui et al., 2021)等人是第一个提出使用生成式预训练语言模型来解决少样本序列标注问
题，通过提示模板列举输入文本的所有候选跨度，模型根据相应的模板分数对每个候选跨度进
行分类。 (Ma et al., 2021)等人提出了一种无模板的方法，对每个输入只使用一个预测，这个模
型减少了预训练和微调之间的差异，并且没有修改预训练模型的输出层。 (Hou et al., 2022)等
人为了提高基于提示学习预测速度，提出了一种反向的提示范式，在给定槽位标签类型的情况
下，反向预测槽位值，而不是列举槽位值来预测标签。

然而，这些研究大多同时学习跨度检测和类型分类任务，这在少样本场景下很难取得优异
的表现。此外，这些方法遵循情节训练的方法，或者假设有一个丰富的源域，这不是一个更实
用的少样本场景。为了处理上述问题，本文提出了一种基于提示的两阶段少样本命名实体识别
框架，它由一个跨度检测模块和一个实体类型分类模块组成。

3 模模模型型型

本文提出一种基于提示的两阶段框架TSP-Few，用于少样本命名实体识别（Few-shot
NER）。如图1所示，该框架由两个预先训练好的语言模型组成，其中一个用于解决实体跨度
检测，输入文本首先经过候选种子模块产生候选种子，然后候选种子进入种子增强模块，对种
子进行增强，之后通过计算出的阈值过滤出高质量的候选种子，最后经过种子扩展得到候选跨
度。跨度检测模型是与类别无关的，可以在不同的实体类别之间共享信息。另一个用于候选跨
度分类，本文将经过扩展得到的候选跨度填入预先定义的模板并送入实体分类模型，该模型缩
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小了实体类型预测的范围，旨在通过提示学习为每个跨度分配一个特定的实体类别。下面我们
分别讨论每个模块的细节。

图 1: 模型框架

3.1 问问问题题题陈陈陈述述述

本文将命名实体识别任务分解为两个子任务：跨度检测和实体类型分类。给定一个长度
为n的输入文本X = {x1, ...xn}，跨度检测的目的是提取每个候选跨度s = [xi, ...., xj ](1 ≤ i ≤
j ≤ n)，并从输入文本中获得一个候选跨度集S = {s1, ...sm}，实体类型分类模块的目标是为每
个候选跨度s ∈ S分配一个实体类型y ∈ Y。

3.2 第第第一一一阶阶阶段段段

3.2.1 产产产生生生候候候选选选种种种子子子

候选种子是从输出文本中抽取的子序列。通过对过滤之后的候选种子进行扩展，能够得到
候选跨度。输入文本X = {x1, ..., xn}，列举出长度L不超过2的所有跨度。把得到的候选种子跨
度的集合表示为C = {c1, ..., c2n−1}，其中ci = (sti, edi)表示第i个候选种子跨度，sti、edi分别表
示该跨度的左边界和右边界。这里使用BERT作为编码器，将输入文本送入BERT，获得隐藏表
示h ∈ Rn×d，这里d是BERT的隐藏层状态的维度。
为了训练候选种子过滤器，筛选出高质量的候选种子，这更有可能扩展为正确的命名

实体词，需要计算出候选种子的分数。具体来说，本文将C中的每个候选种子跨度和真实
实体配对，计算出候选种子分数。计算候选种子分数一般有两种方式：（1）Intersection
over Foreground (IoF)，（2）Intersection over Union (IoU) 。在命名实体识别中，IoU被定义
为IoU(A,B) = A∩B

A∪B，其中A、B是两个跨度 (Zheng et al., 2019; Shen et al., 2021)。IoU衡
量跨度之间的重叠程度，这对嵌套命名实体识别更有作用。然而，这里很少涉及嵌套命名
实体，所以本文使用IoF计算候选种子分数。在命名实体识别中，IoF被定义为IoF (A,B) =
A∩B
A 。 (Yang et al., 2022)考虑到一个由五个词组成的命名实体，“International Conference on

Computational Linguistics”, 候选种子为“International Conference”与该实体之间的IoU为0.4，
并不显著。而该候选种子与实体之间的IoF为1，其中，A是候选种子，B是命名实体。这表明该
候选种子是实体的一部分，很有可能扩展到整个实体。这里，使用IoF计算候选种子得分更加合
适。计算每个候选种子与其真实实体之间的IoF，作为候选种子分数ycw。
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3.2.2 种种种子子子增增增强强强模模模块块块

本文认为，种子跨度的含义能够从其他种子跨度中推断出来。因此，本文设计了一个种
子注意力机制。给出一个句子X ∈ RK×d(K是跨度的数量)的所有跨度表示，对于候选种子
跨度ci = (sti, edi)，hpi代表跨度ci的平均池化表示。对于种子ci,得到它的增强跨度表示h̄pi =∑K

j=1α
j
i cj ,这里αi = softmax(ciX

T ), 然后，使用带有残差连接和层归一化的前馈神经网络来获

得最终的种子增强表示ĥpi ,

hpi = MeanPooling(hsti , ..., hedi) (1)

ĥpi = LayerNorm(hpi + FFN(h̄pi )) (2)

FFN(h̄pi ) = GELU(h̄piW
1)W 2 (3)

其中，W 1、W 2是权重矩阵，这里省略了偏置项。
候选种子过滤器：能够计算出所有候选种子的得分，并设置阈值α，选择得分大于α的

候选种子进行扩展。对于候选种子跨度ci = (sti, edi)，ĥpi代表经过种子增强的跨度表示，连

接ĥpi和[CLS]标记的hCLS表示作为候选种子跨度的最终表示hcwi 。候选种子分数pcwi 的计算方法
如下：

hcwi = Concat(ĥpi , h
[CLS]) (4)

pcwi = Sigmoid(MLP (hcwi )) (5)

这里MLP表示多层感知机，最后一层使用GELU激活函数。

3.2.3 候候候选选选种种种子子子扩扩扩展展展

尽管通过种子过滤器得到了质量较高的候选种子，但这些种子还不能够精准的定位命名实
体，还需要对候选种子边界进行调整，这是一项回归任务。为了学习边界偏移量ô不仅需要跨度
本身的信息，也需要外部边界词的信息。因此，扩展还需要考虑候选种子周围的一个窗口。
扩展是允许候选种子的左右边界分别偏移λ，这样能够得到最长的实体的长度是2 + 2λ，对

于候选种子ci，最大扩展为：

bmax
i = (max(1, sti − λ),min(n, edi + λ)) (6)

为了能够区分最大扩展的边界，窗口应该大于bmax
i ，定义为wi。

wl
i = max(1, sti − 2λ) (7)

wr
i = min(n, edi + 2λ) (8)

wi = (wl
i, w

r
i ) (9)

其中，wl
i，wr

i分别表示窗口的左右边界。
将候选种子ci的平均集合跨度hpi和窗口的平均集合跨度hwi 连接起来，然后计算边界偏移

量oi，计算如下:

hwi = MeanPooling(hwl
i
, ..., hwr

i
) (10)

oi = λ · (2 · Sigmoid(MLP (hpi ;h
w
i ))− 1) (11)

其中，（;）表示连接操作。oi的第一个元素表示为osti ，第二个元素表示为oedi 。osti 表示为
左边界偏移量，oedi 表示右边界偏移量。这样，就可以得到新的左右边界的候选跨度。

l
′
i = max(1, sti +

⌊
osti +

1

2

⌋
) (12)

r
′
i = max(n, edi +

⌊
oedi +

1

2

⌋
) (13)

其中l
′
i，r

′
i分别表示新的左右边界。重复的结果和无效的结果l

′
i > r

′
i会被丢弃。这样，产生

了一组候选跨度，用于跨度分类。
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3.2.4 训训训练练练目目目标标标

产生候选种子损失Lcw和候选种子扩展损失Lexp定义为：

Lcw =
∑
i

SmoothL1(ycwi , pcwi ) (14)

Lexp =
∑
i

∑
j∈{st,ed}

SmoothL1(ôyi , o
j
i ) (15)

其中，ycwi 是真实的候选种子分数，ôyi是原始的边界偏移量。

通过最小化综合损失Lz进行训练，定义如下：

Lz = Lcw + Lexp (16)

3.3 第第第二二二阶阶阶段段段

在实体类型分类模块中，预测由上述跨度检测模块从候选种子扩展得到的候选跨度集S =
{s1, ..., sm}中每个候选跨度的实体类别。为避免引入新的参数并减少预训练和微调之间的差
距，本文遵循基于提示的调整，将分类任务转化为掩蔽语言建模（MLM）问题。基于提示的方
法包括构建言语器和模板。在接下来的章节中，将详细介绍实体类型预测模块的言语器和模板
的构建。

3.3.1 言言言语语语器器器设设设计计计

言语器的作用是将标签词汇映射到一个特殊的类别，这有助于预训练语言模型理解每个
类别。为了丰富实体类别的内涵，实体类型分类模块的言语器设计是将每个实体类别y ∈ Y映
射到一个词νy，即M : y → ν。例如，标签集合Y = {PER,LOC,ORG,O}被转换为相应的
词ν = {person, location, organization, other}。

3.3.2 模模模板板板设设设计计计

为了统一预训练任务和微调任务的形式，提示模板将原始输入x修改为提示输入T (x),其中
包括[MASK]标记。在本文的框架中，用自然语言构建一个模板T (x)，如下所示：

T (x) = x.In this sentence, [Ent] is a [MASK]. (17)

其中x代表原始句子输入，[Ent]表示句子x中的候选实体跨度。因此，计算标签y ∈ Y概率
的实体类型预测任务被建模为计算被屏蔽位置的词汇的概率分布，其形式化为：

p(y|x) = p([MASK] = M(y)|T (x)) (18)

3.3.3 训训训练练练和和和推推推理理理

为了缓解两阶段框架带来的误差累积问题，本文采用了负向采样策略，在训练过程中对
训练数据进行采样。具体来说，随机抽取非实体的跨度作为实体类型分类的负面样本，并利
用“O”来表示负面样本O ∈ Y的类型。采用负面抽样策略使实体分类模块有能力预测非实体类
别。当跨度检测模块出现错误时，实体分类模块能够将错误跨度分配“other”，从而缓解了错误
的积累。此外，在实体分类模块中，本文选择BERT作为预训练模型，并利用交叉训练损失作
为目标函数来微调预训练模型。该函数的形式如下：

L = −
∑

log p(y|x) (19)

最后，将跨度检测模块得到的候选跨度填入T (x)中的[Ent]，并将其送入微调后的预训练模
型，在推理过程中预测跨度的实体类型。

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第394页-第405页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 399



计算语言学

4 实实实验验验设设设置置置

4.1 少少少样样样本本本设设设置置置

与之前假设有源域数据可用的少样本命名实体识别不同，本文考虑了没有源域训练的设
置，这更具有挑战性。这个实际场景只有一个测试集，每个类别只有N个标签（N-way）的K个
例子（K-shot）。为了更好的评估基线和本文提出的模型的性能，本文用K ∈ {5, 10, 20}进行了
实验。

4.2 数数数据据据集集集的的的构构构建建建

为了给所提出的模型提供有效性的经验证据和为了进行公平的比较，本文在三个数据集
上进行了实验。在K ∈ {5, 10, 20}的情况下，本文完全遵循 (Yang and Katiyar, 2020)中的贪
心抽样策略。具体来说，（1）训练集中的每个类别至少有K个对应的命名实体。（2）从训练
集中删除任何句子都会导致至少有一个类别的命名实体少于K。为了保证实验的有效性和可靠
性，所使用的三个数据集中的抽样数据是由 (Yang et al., 2022)所提供公开的。本文使用的三个
不同领域的命名实体识别数据集分别是：CoNLL03数据集 (Sang and Meulder, 2003)在新闻领
域、MIT-Restaurant数据集 (Liu et al., 2013)在评论领域和WiKiGold数据集 (Balasuriya et al.,
2009)一般领域。表1显示了这些数据集的原始信息。

Dataset Domain Language Class Train Test

CoNLL03 News English 4 14,987 3,684
MIT-Restaurant Review English 8 7,660 1,521
WikiGold General English 4 1,017 339

表 1: 原始数据集的统计信息

4.3 实实实施施施细细细节节节

本文使用PyTorch (Paszke et al., 2019)和Openprompt (Paszke et al., 2022)实现模型。
在跨度检测模块，英文数据集使用”bert-base-uncased”预训练模型作为编码器，epochs设置
为35，CoNLL03、MIT-Restaurant和WiKiGold数据集的阈值α分别设置为0.5，0.6，0.7。λ设
置为5。采用AdamW优化器，学习率为3e-0.5。对于实体类型分类模块，本文使用”bert-base-
uncased” 预训练模型作为编码器，并设置epochs的数量为30，该模块使用AdamW作为优化
器，学习率为5e-5。对于所有的基线，本文使用原始论文或者官方实现提供的推荐参数。

4.4 基基基线线线

本文将提出的模型与六个竞争性基线进行比较。
Prototype (Snell et al., 2017)一种基于原型网络的方法，将实体类别表示为单个标记的同

一表示空间中的向量，并利用最近的邻居标准来分配实体类别。
LC-BERT (Devlin et al., 2019) 一个基于BERT 的序列标签模型，它直接在BERT模型中加

入一个线性分类器，用于序列标签。
NNShot和StructShot (Yang and Katiyar, 2020)提出了一个基于度量的少样本学习方

法NNShot 用于命名实体识别，它采用最近邻分类器进行预测。在此基础上，他们进一步
提出了在解码过程中引入维特比算法的少样本学习方法StructShot。

TemplateNER (Cui et al., 2021)一种基于模板的提示学习方法，用于少样本命名实体识
别，它在推理过程中列举所有的跨度来生成预定义的模板作为BART 的输入。

SEE-Few (Yang et al., 2022)将命名实体识别分为两部分，跨度检测和跨度分类。在跨度
检测模块生成种子，直接经过筛选，再对种子扩展为候选跨度。对于跨度分类模块，它将跨度
分类重新定义为文本蕴含任务，同时利用上下文和实体类型信息进行类型预测。

5 实实实验验验结结结果果果

5.1 结结结果果果分分分析析析

表2显示了本文所提出的方法和基线在CoNLL03、MIT-Restaurant和WiKiGold数据集
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上不同少样本设置中的表现，有以下重要观察：1）本文的模型在上述三个数据上表现
出优越性。具体来说，在K=5样本设置下，本文提出的模型的F1分数在CoNLL03、MIT-
Restaurant和WiKiGold 比基线模型分别增加了2.27%、12.75%、6.77%；在K=10样本设置下
分别增加了：6.91%、13.24%、3.94%，这验证了本文提出的模型在少样本设置下表现更加优
异，对少样本数据下的情况更加适应。2）与基线相比，本文提出的模型能够在5样本设置下取
得比基线在20样本设置下表现相当甚至更优的性能表现。3）本文的方法优于以前的提示方法，
与TemplateNER模型在不同样本设置对比下更加明显。4）在本文的少样本设置中，优于缺乏
丰富的源域数据进行预训练，基于度量的方法NNShot和StructShot并没有显示出它们的优势，
这些结果表明这些方法不适合更实际的少样本场景。

Datasets Methods
K=5 K=10 K=20

P R F1 P R F1 P R F1

CoNLL03

LC-BERT 42.83 30.72 35.06(6.09) 50.36 52.13 51.20(6.39) 56.33 63.85 59.84(1.43)
Prototype 38.26 43.14 40.37(8.06) 45.08 64.02 52.82(3.22) 43.94 69.72 53.89(1.95)
NNShot 32.11 38.42 34.92(3.30) 34.10 40.98 37.18(5.82) 38.43 47.85 42.61(2.23)

StructShot 30.04 21.33 23.43(4.52) 38.62 19.72 26.09(7.23) 44.96 28.59 34.87(1.30)
TemplateNER 26.90 23.46 23.13(8.40) 44.51 43.99 44.01(4.82) 52.16 56.46 54.01(5.09)

SEE-Few 60.45 51.27 55.21(3.93) 66.19 58.68 61.99(1.73) 69.49 67.07 68.21(2.60)
Ours 63.63 52.42 57.48(5.10) 70.82 67.08 68.90(1.94) 76.89 76.59 76.74(3.17)

MIT-Restaurant

LC-BERT 41.21 38.65 39.88(3.79) 43.60 48.93 46.08(3.75) 56.24 60.04 58.07(1.50)
Prototype 27.77 46.79 34.84(1.63) 30.37 50.64 37.97(2.29) 37.91 59.31 46.25(1.62)
NNShot 28.15 34.81 31.11(2.30) 30.28 37.56 33.56(1.48) 36.72 45.55 40.66(1.26)

StructShot 45.13 25.00 31.93(4.32) 43.94 28.19 34.30(2.56) 52.08 36.18 42.69(1.12)
TemplateNER 23.11 20.78 21.53(4.66) 39.45 28.77 32.71(8.14) 46.93 37.00 41.26(6.80)

SEE-Few 53.08 39.47 45.25(3.18) 57.19 46.41 51.20(1.48) 64.79 57.22 60.75(2.07)
Ours 71.34 49.85 58.69(3.44) 74.61 56.71 64.44(2.15) 76.17 68.16 71.94(1.88)

WikiGold

LC-BERT 36.02 8.02 12.57(7.81) 43.13 8.95 37.72(7.20) 50.68 50.73 50.68(5.94)
Prototype 20.55 21.46 19.28(8.12) 23.31 45.21 30.59(3.95) 27.31 56.22 36.56(8.65)
NNShot 27.81 34.16 30.63(1.91) 26.36 37.92 30.93(4.89) 28.33 39.07 32.81(5.41)

StructShot 49.00 13.37 20.88(4.61) 43.21 14.19 21.28(2.96) 43.51 15.94 23.16(2.18)
TemplateNER 18.45 19.45 17.26(12.73) 38.33 45.37 41.04(13.19) 57.39 56.00 56.00(3.22)

SEE-Few 61.23 41.01 48.87(8.01) 63.36 48.74 54.98(3.24) 69.06 58.25 63.19(1.28)
Ours 74.94 44.24 55.64(5.84) 67.19 58.46 58.92(5.80) 76.58 64.52 70.03(2.65)

表 2: 三个数据集上不同场景下的实验结果

5.2 消消消融融融实实实验验验

为进一步验证所提方法中不同组件的有效性，本文用不同的少样本设置进行了消融实验。
本文构建了多个消融实验变体：

1）w/o sea：移除跨度检测模块中的种子增强模块，直接将种子进行过滤；

2）w/o neg：移除跨度分类模块中的负向采样策略；

3）w/o span：移除跨度检测模块，在CoNLL03、MIT-Restaurant和WiKiGold数据集上列
举长度L=5的所有可能跨度，并将其填入实体分类模块；

4）w/o prompt：移除提示学习模块，直接使用基线SEE-Few模型的跨度分类方法，将分
类任务定义为文本蕴含任务。

Model
CoNLL03 MIT-Restaurant WikiGold

5 10 20 5 10 20 5 10 20

Full model 57.48 68.90 76.74 58.98 64.57 71.94 55.64 58.92 70.03
w/o sea 54.72 65.06 75.50 58.21 60.84 70.67 52.06 56.30 68.39
w/o neg 54.98 67.10 76.24 57.91 64.26 71.18 54.78 57.69 69.73
w/o span 38.14 49.85 55.25 35.71 42.44 38.37 27.12 17.80 20.12
w/o prompt 56.05 55.88 68.42 49.92 51.86 59.49 50.30 45.85 66.77

表 3: 在不同的样本设置下，模型消融实验结果在三个数据集上的F1得分

本文对消融实验采用F1值作为实验结果，如表3所示。由实验结果可知：
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Model CoNLL03 MIT-Restaurant WiKiGold

Full model 5648 3151 730
w/o span 199068 56139 32073

表 4: 测试集上候选跨度的数量统计

（1）对于移除种子增强模块，直接将种子进行过滤的设置。这意味着种子跨度的含义不能
从其他种子跨度中推断出来，实验结果表明，在CoNLL03、MIT-Restaurant、WiKiGold数据
集上5样本设置下，模型的性能F1分数分别下降了2.76%、0.77%、3.58%，这表明，种子增强模
块能够让特定的种子跨度从其他种子跨度推断出来，证明种子增强模块是有效的。

（2）对于移除负向采样策略，模型不能够学习到“other”类别的信息，从实验结果来看，
在所有的数据集和少样本设置中，取消负向采样策略后，F1分数都在下降。这表明，利用负向
采样有助于缓解错误累积，能够识别出跨度检测阶段识别出的虚假跨度。

（3）对于移除跨度检测模块，直接枚举跨度，进行分类。可以看到，与移除负采样相比，
跨度检测模块对少样本命名实体识别有更大的影响，直接枚举跨度导致模型性能急剧下降。从
表4的实验结果分析，这是因为直接枚举跨度会产生数量巨大的无关跨度，这些杂乱的语义信息
对模型来说是灾难性的，这是导致模型性能下降的直接原因。这表明，跨度检测模块能够极大
的减少大量的无关跨度，这对模型性能很重要，跨度检测模块有能力缩小命名实体识别的范围
并提高性能。

（4）对于移除提示学习模块，将跨度分类任务定义为文本蕴含任务。从实验结果来
看，F1分数都有明显下降，这说明利用提示学习进行实体类型分类，模型能够更好的充分利用
上下文的信息，能够更准确的识别实体类型。除此之外，模型在K=10的样本设置下，性能下降
的更快，根据实验结果分析，在K=10的场景中，在第一阶段中的种子增强模块，可能给种子跨
度引入了噪声，并没有对所有的种子跨度都有增强效果，反而影响最终的模型性能。

5.3 案案案例例例研研研究究究

图 2: 案例研究。在数据集MIT-Restaurant下不同样本场景中进行的案例分析。实线框表示模
型识别到的实体跨度，虚线框表示模型未识别到的实体跨度。

图2展示了在不同样本设置下，模型预测的例子。我们可以观察到在K=5样本设置下，模型
只正确检测出实体跨度“albertos deli”，而模型没有检测出实体跨度“waterfront”，并且模型检
测出的错误跨度“11 pm”只是真实实体跨度“open until 11 pm”的一部分，没有扩展成完整的实
体跨度，原因是：在K=5样本设置下，训练样本信息太少，对种子扩展模块还不足以充分的训
练。在K=10样本设置下，模型正确检测出实体跨度“waterfront”和“open until 11 pm”，然而，
模型虽然能检测出在K=5样本中未识别出的跨度，但是，在对实体跨度“waterfront”进行分类
时，模型分配了错误的实体类型“Amenity”，而正确的实体类型是“Location”。我们分析认为是
模型对实体类型的信息捕获不足及对上下文信息的利用还不够充分。此外，模型能够准确检测
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出实体跨度“open until 11 pm”，这表明模型具备将种子跨度扩展到完整实体跨度的能力。最
后，在K=20样本设置下，模型不仅能够准确检测出实体跨度还能够为实体跨度分配准确的实体
类型。这说明模型在训练样本数增加下，能够学习到更多的知识，取得较好的性能。

6 总总总结结结与与与未未未来来来工工工作作作

在本文中，提出一个两阶段框架TSP-Few，用于不使用源域数据的少样本命名实体识别。
本文将少样本命名实体识别任务分解为跨度检测和实体分类两个阶段，这可以使模型在少样本
情况下取得更出色的性能。种子增强模块和扩展模块对实体分类模块提供尽可能准确的候选跨
度。实体分类模块将分类任务转化为屏蔽语言建模任务，将实体类型分配给候选跨度，通过减
少预训练和微调之间的差距来提高少样本性能。在三个基准数据集上的大量实验表明，本文提
出的模型在少样本命名实体识别基准上取得了有竞争力的结果。

在未来的工作中，我们将探索把提示学习与对比学习结合起来，以提高PLM的性能，并进
一步提高少样本命名实体识别的性能。
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面面面向向向工工工艺艺艺文文文本本本的的的实实实体体体与与与关关关系系系最最最近近近邻邻邻联联联合合合抽抽抽取取取模模模型型型
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摘摘摘要要要

该文研究工艺文本中实体关系联合抽取问题，提出了最近邻联合抽取模型
（NNJE）。NNJE利用工艺文本中实体边界字间搭配规律建模外显记忆，通过最近邻
方法在某种指定关系下为待预测组合检索出具有相似字间搭配的实例，为实体边界识
别以及实体对组合提供更有力的限制条件，提升模型预测准确率，改善模型性能。实
验设置了工艺文本关系数据集。实验结果表明，该文方法较基线模型准确率P值提高
了3.53%，F1值提升了1.03%，优于PURE、CasRel、PRGC与TPlinker等方法，表明
提出的方法能够有效地提升三元组抽取效果。

关关关键键键词词词：：： 工艺文本 ；实体关系联合抽取 ；最近邻

Nearest Neighbor Joint Extraction Model for Entity and
Relationship in Process Text

Danqingxin Yang Peiyan Wang Lijun Xu
School of Computer Science, Shenyang Aerospace University,

Shenyang, Liaoning 110134, China
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Abstract

To address the issue that joint extraction of entity and relationships in process texts,
this paper proposes the Nearest Neighbor Integrated Extraction model (NNJE). NNJE
uses the rules of word combinations in the process text to model explicit memory and
retrieves combinations with similar collocation for the predicted combinations under
some specified relationship through nearest-neighbor search. NNJE provides more pow-
erful constraints for entity boundary recognition and entity pair combination, improves
the model prediction accuracy and improves the model performance. The experiment
set up a joint extraction data set of entity relationships in the process text. Experimen-
tal results show that NNJE improves the P score by 3.53% and the F1 score by 1.03%
compared with the baseline model,and NNJE is better than PURE, CasRel, PRGC
and TPlinker. It shows that the proposed method effectively improves the prediction
results of entity-relation triples and improves model performance.

Keywords: process text , joint extraction , nearest neighbor
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1 引引引言言言

实体关系联合抽取是自然语言处理、知识图谱构建的重要任务之一，其目的是从给定的非
结构化文本中以（主体，关系，客体）的形式抽取实体对以及它们之间的关系。近年来，知识
图谱在制造领域的广泛应用，使得工艺文本实体关系抽取任务尤为重要。

开展工艺文本实体关系联合抽取研究，相较于通用领域更为复杂。工艺文本中包含大量零
件、材料特性、设备参数等专业领域知识信息，实体之间关系更为复杂。与通用领域人名、地
名与机构名3类实体相比，工艺文本实体类粒度更细（18类），且工艺文本关系类数量远超于通
用领域，如Tacrev数据集 (Alt et al., 2020)具有40种关系，SemEval (Hendrickx et al., 2010)数
据集具有17种关系，而工艺文本具有62种关系，实体关系联合抽取难度更高。

实体关系联合抽取代表方法有DirectRel (Shang et al., 2022b)、TPLinker (Wang et al.,
2020)与OneRel (Shang et al., 2022a)等。上述方法将实体关系联合抽取问题建模为二分图连接
判断问题或实体边界字搭配判断问题。DirectRel模型把关系三元组抽取任务看做一个候选实体
构成的二分图的连接问题，通过枚举所有小于定长的连续字符作为实体候选集合，该方式会产
生过多的负样本，导致准确率较低。特别在工艺文本中实体的平均长度较通用领域（1.85个字
符）更长，平均实体长度达3.85个字符（最长实体包含49个字符）。TPLinker与OneRel将三元
组抽取问题建模为在特定关系下实体边界字搭配判断问题，这种填表方法改善了基于跨度的方
法中实体抽取效果不佳的问题。但TPLinker只将关系类型视为可训练嵌入，实体和关系之间的
相互约束不足，导致在组装三元组时效果不佳。OneRel将实体关系联合抽取作为细粒度三元组
分类任务，相较于TPLinker采用更轻量级的填表方式。这种填表方式将实体边界进行搭配，但
在工艺文本中具有实体边界字搭配的关系兼类歧义现象，导致OneRel抽取的实体关系三元组过
度冗余，准确率较低。专业领域中实体关系联合抽取需要以该领域的知识为依据，并兼顾其语
言规律特性，使得专业领域的实体关系联合抽取具有一定的难度。工艺文本实体间具有区别于
通用领域的特殊字间搭配规律，在数据集规模小的情况下，势必会造成学习的困难。

为解决上述问题，本文提出一种最近邻联合抽取模型，用于工艺文本实体关系联合抽取任
务。该方法利用工艺文本中实体边界字间搭配规律建模外显记忆，通过最近邻方法（Nearest
Neighbor）为待预测组合检索出具有相似字间搭配的实例，将搭配错误的三元组进行删除以提
高模型抽取准确率。实验结果表明，该文方法在工艺文本关系数据集下较基线模型OneRel的准
确率P值提高了3.53%，F1值提升了1.03%，优于PURE (Zhong and Chen, 2021)、CasRel (Wei
et al., 2020)、PRGC (Zheng et al., 2021)与TPlinker等方法。

KNN是一种基于实例学习的分类算法，适合多分类任务，不需要构建分类模型。有研究
指出预训练语言模型在极低的资源条件下表现不稳定，因为在训练期间复杂的示例不容易被
记忆到模型的嵌入（Embedding）向量中 (Chen et al., 2022)。目前，在机器翻译 (Zhu et al.,
2023)，语言模型 (He et al., 2021)，关系抽取 (Wan et al., 2022)等任务中有加入了KNN外显记
忆增强的方法，用来增强模型的鲁棒性与泛化能力。但在联合抽取，尤其是中文领域联合抽取
还未见有所研究。

2 相相相关关关工工工作作作

实体关系联合抽取通常采用以下三种方法：基于参数共享的方法、基于联合解码的方法以
及单模块单步骤方法。

2.1 基基基于于于参参参数数数共共共享享享的的的方方方法法法

参数共享的方法将实体关系联合抽取任务分解成实体识别和关系抽取两个子任务，子任务
间共享编码层信息以增强交互。

Miwa等 (2016)提出基于端到端的树形结构联合抽取模型，首次采用神经网络的方法实现
联合抽取。Zheng等 (2017a)提出了一种混合神经网络模型来提取实体及其语义关系，长短时
记忆网络（Long Short Term Memory，LSTM）用于解码实体信息，卷积神经网络用于实现
关系抽取。Bekoulis等 (2018)使用CRF层将实体识别任务和关系抽取任务建模为一个多头选择
问题，关系抽取层对实体间每种关系做二分类预测。Yu (2020)等人提出了基于分解策略的联
合抽取方法，先识别出所有的头部实体，然后对于每个主体识别出相关的客体及关系；最后
把这两个任务转化成序列标注问题。Zeng等 (2018)提出了一种端到端神经模型，采用复制机
制从句子中提取关系，解码器依次产生关系和主客体。Zeng等 (2020)提出了一个带有复制机
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制的多任务学习框架。编码部分使用双向长短时记忆网络建模句子上下文信息，解码部分使
用注意力机制与LSTM相结合建模，通过一个全连接层获取输出，结合复制机制生成多对三元
组。Zheng等 (2021)为改进信息冗余和扩展性问题，提出一个新的端到端的框架PRGC,将实体
关系联合抽取分解成了三个子任务：关系判断、实体抽取和头尾实体对齐，但该模型由于解码
步骤复杂存在误差传递和暴露偏差问题。

2.2 基基基于于于联联联合合合解解解码码码的的的方方方法法法

基于联合解码的方法将实体识别和关系抽取两个任务映射在统一的框架结构下，进行全局
的优化以及联合解码，加强模块之间的交互，实现实体关系的信息共享。Zheng等 (2017b)提出
了一种基于序列标注的联合解码模型，在原有BIES标注方案上进行了扩展，使用BIEOS标签来
指代实体的位置，并将关系类型融入标签中。Dai等 (2019)提出一种基于注意力机制的实体关
系联合抽取模型，设计了一种可以同时表示实体类型和重叠关系的标记方案。Sui等 (2023)提出
了一个非自回归解码的方法，使得各个三元组信息进行双向交互，并融合句子特征向量，用二
分图匹配损失函数，针对无序集合的损失计算方式，从各种排列方式中找出和目标匹配损失最
小的组合。

2.3 单单单模模模块块块单单单步步步骤骤骤方方方法法法

Shang等 (2022b)通过使用二分图实现对三元组的单步骤抽取。但该模型在数据处理时，
生成候选实体集合的方式会产生过多的负样本，对实体平均长度较长的数据会使计算复杂性更
高，导致准确率较低。Shang等 (2022a)提出直接从文本语句中抽取三元组，将联合抽取看作细
粒度的三元组分类问题。但工艺文本实体和关系粒度较细，实体边界字搭配的关系兼类歧义现
象多，导致OneRel抽取的实体关系三元组过度冗余，准确率较低。单模块单步骤模型通过全局
矩阵或是图的方法实现从文本中直接抽取三元组，相较于参数共享和联合解码方法避免了级联
错误的发生，针对工艺文本关系数据集中实体和关系较多，具有实体边界字搭配的关系兼类歧
义现象的问题，单模块单步模型表现仍有不足。

3 最最最近近近邻邻邻联联联合合合抽抽抽取取取模模模型型型

3.1 问问问题题题定定定义义义

给定输入文本S = {x1, x2, x3, . . . , xL} 以及关系集合R = {r1, r2, r3, . . . , rN}，实体关系联
合抽取任务的目标是从给定文本中抽取出所有可能的三元组T = {(si, ri, oi)}Ki=1 ，其中L为句子
长度，N为关系数量，K为句子中三元组数量，s为主体实体，o为客体实体。

3.2 模模模型型型总总总框框框架架架

本文所提出的最近邻联合抽取模型NNJE（Nearest Neighbor Joint Extraction Model）
沿袭了OneRel模型的标注方法：特定关系角标记法（Relation Specific Horns Tagging）。模
型总框架如图 1所示，NNJE由OneRel和KNN模块组成，其中预训练语言模型BERT是Bert-
base-chinese0模型。首先将序列S = {x1, x2, x3, . . . , xL}输入到OneRel模型中，用BERT作
为编码器捕捉每个字符的表征向量{e1, e2, e3, . . . , eL}，并枚举出所有可能的(ei, rn, ej)组
合。由两个全连接层构建出分数向量v(wi,rn,wj)，将分数向量v输入Softmax函数得到概

率POneRel

(
y(wi,rn,wj)|S

)
。同时将分数向量v作为查询向量输入到KNN模块中，KNN模块通

过欧式距离函数d (q, h)计算出与待预测组合具有相似字间搭配规律的前k个键-值对，并计算概

率PKNN

(
y(wi,rn,wj)|S

)
。将两个模块概率值加权求和得到最终概率PNNJE

(
y(wi,rn,wj)|S

)
，解码

得到三元组抽取结果。
本章将分别介绍模型各模块的计算过程，包括角标记法、OneRel模型训练过程以及KNN外

显记忆的构建与检索过程。

3.3 OneRel

OneRel将联合抽取任务转换成细粒度的三元组分类问题，用一种简洁的标注方法，特定
关系角标记法，来标注三元组信息。这种角标记法从“BIE”(Begin,Inside,End)标注格式演化

0https://huggingface.co/bert-base-chinese
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Figure 1: NNJE模型架构图

而来，并用“H”、“E”表示实体的开始以及结束。例如，HB指主体的开始位置，TE指客体的
结束位置。OneRel把指定关系下的字间组合定义为四类，用于检测实体边界。(1)HB-TB：指
在某种特定关系条件下主体和客体的起始位置标记。(2)HB-TE：指在某种特定关系条件下主
体的起始位置和客体的结束位置标记。(3)HE-TE：指在某种特定关系条件下主体和客体的结
束位置标记。(3)“-”：指在任何关系下都不构成实体边界的字符对，即除了上述情况下的所
有字符对。如图 2所示，在句子“铆钉的铆接验收标准按QBT1111。”中有两个三元组，分别
是：（铆钉，操作：文件，QBT1111）和（铆钉，操作：零件，铆接）。其中，在关系“操
作：文件”下，主体和客体分别是“铆钉”和“QBT1111”。那么组合（铆，操作：文件，Q）就
在子矩阵M

r=操作：文件
中被标记为“HB-TB”。同样的，组合（铆，操作：文件，1）被标记

为“HB-TE”，组合（钉，操作：文件，1）被标记为“HE-TE”。不同关系将被标记在不同的子
矩阵中。这种标记方法使得一个序列中所有的(ei, rn, ej)组合都能用一个三维张量ML×N×L表
示。由于这种方法能够同时表示出主客体边界以及主客体之间的关系，因此解码时可以直接
从ML×N×L中解码得到三元组。

OneRel模型首先将序列输入预训练语言模型BERT中进行编码，如式(1)。

{e1, e2, · · · , eL} = BERT ({x1,x2, · · · ,xL}) (1)

然后枚举出所有可能的(ei, rn, ej)组合,通过一个分类器为每个组合分配高置信度标签。受
知识图谱嵌入技术 (Nickel et al., 2016)的启发，该分类器使用两个全连接网络实现并行评分，
可以自适应地学习从实体特征到实体对表示的映射函数，将分数函数定义为如式(2)。

v(wi,rn,wj)Nn=1
= RTϕ(drop(W [ei; ej ]

T + b)) (2)

其中，[; ]表示拼接操作，W ∈ Rde×2d，de表示实体对表征的维度，b是可训练的权
重。drop(·)是Dropout函数 (Srivastava et al., 2014)用来防止过拟合，ϕ(·)为RELU激活函
数。R ∈ Rde×4N，其中4是角标记标签的数量，R和W均可以视为可训练的权重。v是模型
输出的分数向量。
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Figure 2: 角标记关系示例图

在OneRel模型预测时，将得到的分数向量输入到Softmax函数中，如式(3)，得
到(wi, rn, wj)组合的概率分布POneRel(y(wi,rn,wj) |S )。

POneRel(y(wi,rn,wj)|S) = Softmax(v(wi,rn,wj)) (3)

损失函数定义如式(4)。

Ltriple = − 1

L×N × L
×

L∑
i=1

N∑
n=1

L∑
j=1

logP (y(wi,rn,wj) = t(wi,rn,wj)|S) (4)

其中，t(wi,rn,wj)为从数据集中获取的正确标签。

3.4 KNN

KNN的外显记忆数据是以键-值对的形式存在的，在KNN模块中，将训练数据中的序列输
入到OneRel模块中，通过模型训练得出的每个(wi, rn, wj)组合的分数向量v(wi,rn,wj)作为外显记

忆集D中的键h。值u则是由每个(wi, rn, wj)组合对应的角标记标签构成，如式(5)。

D = {(h, u)|(v(wi,rn,wj), t(wi,rn,wj))} (5)

KNN模块并不参与训练，仅利用实例之间的相似性进行预测完成分类任务。在模型预测阶
段，将模型输出的分数向量v(wi,rn,wj)作为KNN模块的输入，记作查询向量vi，计算vi与外显记

忆集中每个键h的欧氏距离，取出与查询向量vi距离最小的k个键-值对，构成查询向量的最近邻
集合Di，以投票机制计算出当前查询向量的标签概率分布，如式(6)。

PKNN(y(wi,rn,wj)|S) ∝
∑

(h,u)∈Di

Iyi=u exp(
−d(vi,h)

T
),T ∈ R+ (6)

模型最终加权求和OneRel和KNN模型预测概率分布，如式(7)。

PNNJE(y(wi,rn,wj)|S) = (1− λ)POneRel(y(wi,rn,wj)|S) + λPKNN(y(wi,rn,wj)|S) (7)
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4 实实实验验验数数数据据据与与与实实实验验验结结结果果果分分分析析析

4.1 实实实验验验数数数据据据

本文使用了人工标注的工艺文本关系数据集，数据来源为某型号飞机所遵照的工艺规范文
件。实验数据集包含4421条句子，人工制定了62种关系类，共标注7646个关系，按照8:1:1的比
例划分数据集为训练集、测试集和验证集。具体关系类及其数量分布情况见表 1。

关关关系系系子子子类类类 关关关系系系数数数量量量 关关关系系系子子子类类类 关关关系系系数数数量量量 关关关系系系子子子类类类 关关关系系系数数数量量量

操作:工艺辅料 830 属性：表注 165 工艺辅料：部位 21

操作：材料 111 属性：文件 101 材料：部位 18

操作：多余物 55 属性：图注 73 孔：部位 22

操作：零件 714 孔：表注 2 工具：部位 28

操作：部位 367 孔：文件 8 零件：部位 152

操作：孔 110 工具：图注 31 部位：属性值 34

零件：零件编号 156 工具：表注 25 零件：属性值 43

材料：材料牌号 23 工具：文件 8 工具：属性值 31

工具：工具编号 8 部位：文件 4 工艺辅料：属性值 10

工艺辅料：工艺辅料编号 771 工艺辅料：表注 22 操作：属性值 178

零件：属性 395 工艺辅料：文件 11 孔：属性值 9

操作：属性 454 零件：表注 6 多余物：属性值 6

工具：属性 31 零件：图注 17 材料：属性值 9

部位：属性 193 零件：文件 6 属性：属性值 796

工艺辅料：属性 169 部位：图注 6 数量：部位 11

孔：属性 94 操作：图注 75 数量：操作 16

材料：属性 46 操作：文件 376 数量：孔 16

部位：多余物 42 操作：表注 24 数量：零件 53

部位：工艺辅料 18 操作-用具 340 数量：工艺辅料 59

部位：零件 6 零件：材料 60 数量：工具 5

文件：表注 4 工具：材料 31

Table 1: 工艺文本数据集关系类型统计信息

4.2 对对对比比比方方方法法法

本文选择PURE(Zhong and Chen, 2021)、SpERT(Eberts and Ulges, 2020)、CasRel (Wei
et al., 2020)、PRGC (Zheng et al., 2021)、TPLinker (Wang et al., 2020)和OneRel (Shang et
al., 2022a)作为对比方法。其中，PURE将任务分成实体识别和关系判断两个子任务模型分别
进行训练。SpERT、CasRel与PRGC是基于参数共享的实体关系联合抽取方法。SpERT先抽取
出文本中的实体根据抽取出的实体对实体对做关系分类。CasRel采用层叠指针网络的思想，先
识别所有可能的主体集合，在每个给定的关系类别下抽取与主体存在该关系的客体。PRGC采
用端到端框架，先判断预测句子中可能存在的关系集合，再针对每个关系分别进行两次序列
标注操作，分别提取出主体客体，再使用全局关联矩阵确定实体对。TPLinker是基于联合解
码的方法，定义了3种链接方式判断实体边界，根据实体边界组合创建关系表格以抽取三元
组。OneRel将实体关系联合抽取转换成细粒度的三元组分类问题，用特定关系角标注法标注实
体边界，进行三元组抽取。

4.3 评评评价价价指指指标标标

本文使用准确率P（Precision）、召回率R（Recall）、F1值作为模型的评价指标，F1值越
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高代表抽取效果越好。评估方法由下式列出。

P =
TP

TP + FP
(8)

R =
TP

TP + FN
(9)

F =
2 · P ·R
P +R

(10)

其中，TP表示将正类抽取为正类的数量，指的是模型在实体关系联合抽取任务中，对输入实例
的主体实体、客体实体以及实体对间的关系类型全部抽取正确的实例数量。相应地，FP为将负
类抽取为正类数，FN为将正类抽取为负类数。

4.4 参参参数数数设设设置置置

本文实验采用了Torch 1.8.0框架。模型的超参数取值如表 2所示。在超参数中，k代表最近
邻样本的数量，KNN模块的概率权重用λ表示，λ的取值范围为[0.05,0.95]，本文选取该范围
中在验证集上效果最好的λ作为最终模型参数取值。

超超超参参参数数数 取取取值值值范范范围围围

训练轮次（Epoch） 100

训练批大小（Batch Size） 2

学习率（Learning Rate） 5e-6

k 5

λ [0.05,0.95]

Table 2: 模型超参数设置

4.5 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

本文选用当前效果较为突出的6个深度学习模型作为对比实验，在工艺文本关系数据集下进
行评估，NNJE模型的F1值优于其他对比方法，结果如表 3所示。通过分析实验结果可进一步
得出如下结论。

模模模型型型 P R F1

TPLinker 37.53% 24.42% 29.58%

SpERT 37.72% 32.77% 35.07%

PURE 49.08% 33.52% 39.83%

CasRel 50.39% 34.18% 40.73%

PRGC 57.30% 52.30% 54.70%

OneRel 56.75% 52.20% 54.38%

NNJE 60.28% 51.27% 55.41%

Table 3: 实体关系联合抽取的实验效果
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模模模型型型 子子子任任任务务务 P R F1

OneRel

实体识别 80.21% 71.60% 75.66%

实体对组成 58.57% 53.76% 56.06%

关系分类 57.62% 53.00% 55.22%

三元组 56.75% 52.20% 54.38%

NNJE

实体识别 81.78% 69.90% 75.37%

实体对组成 62.11% 52.51% 56.91%

关系分类 61.07% 51.94% 56.13%

三元组 60.28% 51.27% 55.41%

Table 4: 实体关系联合抽取子任务实验效果

首先，NNJE模型F1值比次优模型OneRel高出1.03%，准确率P值提高了3.53%，验证了引
入KNN方法能够有效提升单模块单步骤方法的模型性能。
其次，NNJE和OneRel模型抽取结果明显优于TPLinker、PURE和CasRel三个模型，说明

在工艺文本实体关系联合抽取任务中，使用全局矩阵的方式优于其他各种分步骤分模块的抽取
方式，这是因为全局矩阵能够充分捕捉工艺文本中实体与实体之间的特征关联，更适应工艺
文本的复杂性以及专业性。与这两个模型相比，由于工艺文本关系数据集相较通用领域数据
集粒度更细，而TPLinker的标注复杂度高，若关系数目大，解码部分矩阵参数量大，从而导
致训练收敛速度慢和抽取性能不高等问题；SpERT在未标注数据中随机生成负样本，对数据
质量的要求较高，因此在本文数据样本少且有大量混淆的情况下抽取效果差；PURE是两个模
型独立训练，受级联错误影响，抽取效果不佳；CasRel在抽取客体时，需计算每个关系下对应
的客体，容易导致关系冗余等问题。而本文模型NNJE优于OneRel与其他几种对比方法，验证
了NNJE模型引入KNN方法的有效性。
此外，本文在不同子任务上进一步探索了NNJE模型效果，即实体识别、实体对组成以及

关系分类任务。如表 4所示，在实体对组成和关系抽取子任务上，NNJE展现了优秀的性能。并
且在实体识别F1值相当的情况下，NNJE模型的实体对组成、关系判断子任务的准确率和F1值
都显著高于OneRel模型。这证明KNN通过查询与待预测组合有相似字间搭配规律的键-值对，
增强了实体对识别以及关系分类性能。

4.6 KNN权权权值值值影影影响响响分分分析析析

本文探索了KNN权值λ对模型效果的影响，λ在[0.05,0.95]间取值，模型效果如图 3所
示。从图中可以看到F1值随着λ的增长总体呈上升趋势，达到峰值后有所回落，除极端权
值[0.05,0.10]和[0.85,0.95]外，当KNN权值越大时普遍效果更好。

4.7 实实实例例例分分分析析析

表 5中展示了文本、正确三元组、OneRel方法输出的三元组与NNJE方法输出的三元组，
阐述了KNN模块对实体错误和关系分类错误两种错误三元组的删除情况。在表 5的实例1中，
操作“压印”与部位“铣切边”和“凸缘边”之间不存在关系，部位“凸缘边”与属性“间距”应存在“部
位：属性”的关系，。同样的，在实例2中OneRel模型错误地将铆钉头的零件编号“A-286”识别
成工具“铣刀”的工具编号，把“硬质合金刀齿”错误识别成零件，并将不与任何实体有关系的数
量实体“25个”和它们组成了三元组，KNN的加入删除了这些错误三元组。
在表 6中还展示了KNN对每个组合在正确标签上的预测概率及KNN检索出的实例等信

息，从而进一步对KNN能够删除错误三元组的原因进行了分析。实例中，OneRel方法将零件
实体“铆钉”和部位实体“周围的表面”识别成了“零件：部位”的关系。在工艺文本中“零件：部
位”关系通常指零件操作时强调在某个部位操作，或零件以及零件本身的部位。在制造与装配工
艺中，“钉”这类标准件不会对其“面”有特别操作与关注。在KNN的实例中，“钉”与“面”不会构
成“零件：部位”关系下三元组中的实体边界，即主体尾和客体尾，故而将错误三元组删除。
从上述实例中可以看出，KNN能够根据实体边界的构成规律，构建实体边界字间的关系实

例，通过检索拥有相似字间搭配规律的实例，有效地删除错误三元组，从而提高抽取准确率。
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Figure 3: KNN权重变化下的F1值

实实实例例例1

文本
在压印燃油传输槽口时，压印燃油传输槽口至零件边缘之间和压印
燃油传输槽口至连接孔之间的最小间距如表6-3和图6-3所示，表6-3中
的“E”尺寸适用于槽口至铣切边或凸缘边的间距。

正确三元组

（压印，操作：部位，燃油传输槽口）（最小间距，属性:图注，表6-
3）（压印，操作：部位，燃油传输槽口至连接孔之间）（“E”尺寸，属
性:表注，表6-3）（最小间距，属性:图注，图6-3）（压印，操作：属
性，最小间距）（压印，操作：部位，燃油，燃油传输槽口至零件边缘
之间）（凸缘边，部位：属性，间距）

OneRel

（压印，操作：部位，凸缘边）（铣切边，部位：属性，最小间距）
（凸缘边，部位：属性，最小间距）（最小间距，属性:图注，图6-3）
（（（压压压印印印，，，操操操作作作：：：部部部位位位，，，铣铣铣切切切边边边）））（（（压压压印印印，，，操操操作作作：：：部部部位位位，，，燃燃燃油油油传传传输输输槽槽槽
口口口）））（（（最最最小小小间间间距距距，，，属属属性性性:图图图注注注，，，表表表6-3）））

NNJE
（（（最最最小小小间间间距距距，，，属属属性性性:图图图注注注，，，表表表6-3）））（（（最最最小小小间间间距距距，，，属属属性性性:图图图注注注，，，图图图6-3）））
（（（压压压印印印，，，操操操作作作：：：部部部位位位，，，燃燃燃油油油传传传输输输槽槽槽口口口）））（铣切边，属性:图注，最小间
距）

删除错误三元组

（压印，操作：部位，凸缘边）（铣切边，部位：属性，最小间距）
（凸缘边，部位：属性，最小间距）（最小间距，属性:图注，图6-3）
（压印，操作：部位，铣切边）（压印，操作：部位，燃油传输槽口）
（最小间距，属性:图注，表6-3）

实实实例例例2

文本
铣切A-286铆钉头时应采用ZT507B双向旋转的约有25个硬质合金刀齿的
铣刀。

正确三元组
（铣切，操作:零件，铆钉头）（铣刀，工具:工具编号，ZT507B）（铆
钉头，零件:零件编号，A-286）

OneRel
（25个，数量:零件，硬质合金刀齿）（（（铣铣铣切切切，，，操操操作作作:零零零件件件，，，硬硬硬质质质合合合金金金
刀刀刀齿齿齿））） （25个，数量:零件，铆钉头）（（（铣铣铣切切切，，，操操操作作作:零零零件件件，，，铆铆铆钉钉钉头头头）））
（铣刀，工具:工具编号，A-286）（铆钉头，零件:零件编号，A-286）

NNJE （（（铣铣铣切切切，，，操操操作作作:零零零件件件，，，铆铆铆钉钉钉头头头）））（（（铆铆铆钉钉钉头头头，，，零零零件件件:零零零件件件编编编号号号，，，A-286）））

删除错误三元组
（25个，数量:零件，硬质合金刀齿）（铣切，操作:零件，硬质合金刀
齿）（25个，数量:零件，铆钉头）（铣刀，工具:工具编号，A-286）

Table 5: 删除错误三元组实例分析
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文本
按NACA铆接方法正确安装的铆钉见图6-3，注意铆钉周围的表面要
光滑。

正确三元组 （铆钉，零件:图注，图6-3）

OneRel
（安装，操作:零件，铆钉）（（（铆铆铆钉钉钉，，，零零零件件件:图图图注注注，，，图图图6-3）））
（铆钉，零件:部位，周围的表面）

NNJE （安装，操作:零件，铆钉）（（（铆铆铆钉钉钉，，，零零零件件件:图图图注注注，，，图图图6-3）））

（字符，关系，字

符，标签）组合
POneRel PNNJE

检索出组合及标签
检索出组合所在句子

组合 标签

（“钉”，
“零件:部位”，

“面”，
“-”）

0.402 0.56

（“纸”，“工
艺辅料：工艺
辅料编

号”，“L”）

-

如果表面用QBT6520揩
布 或QBT640中性牛皮
纸纸纸进行了保护，则允许
在24小时内完成硅底胶
或CMS-SL系列胶粘剂
的施工。

（“条”，“工
艺辅料：工艺
辅料编
号”，“7”）

HE-TE

用真空袋密封胶条条条（QB
T5537、QBT5537
或QBT5537）将真空袋
（QBT5664、QBT5664
或QBT5664）密封到模
具上，确保真空袋不架
桥。

（“胶”，“工
艺辅料：工艺
辅料编
号”，“1”）

-

如 有 凸 起 或 阶 差 允
许 用QBT923（150目
或更细）砂纸打磨修
平，拼接缝内若有凹
坑 ， 允 许 使 用CMS-
AD-106发泡胶胶胶进 行 修
补，修补后拼接缝及
泡沫表面应用可剥布
（QBT6000，QBT6001

）或脱模布（QBT346
3）铺贴覆盖。

（“件”，“工
艺辅料：工艺
辅料编

号”，“理”）

-

应 力 消 除 ： 通 常 ，
工程图样规定焊后进
行热处理理理的低合金钢和
碳钢零件的闪光焊缝以
及不锈钢零件件件的闪光焊
缝不要求消除应力。
但是HY-Tuf钢（高韧
钢），4140，4340和300
M低合金钢零件则要
求在焊后冷却至93�
～204�(200～400)温度
范围后进行消除应力，
其消除应力的方法，可
以用闪光焊机来加热焊
缝或用感应线圈将其加
热到538�～649�(1000
～1200)的温度范围，也
可以按QBT5000消除应
力。

Table 6: KNN检索实例分析
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5 总总总结结结

本文利用工艺文本中实体边界字间搭配规律，提出面向工艺文本实体与关系的最近邻联合
抽取模型NNJE。实验结果表明：首先，本文提出的最近邻联合抽取模型NNJE效果优于对比方
法，表明了NNJE模型的优越性；其次，从NNJE模型与单模块单步骤模型OneRel的对比结果
看，KNN能够有效增强抽取效果，且当KNN权值越高时，效果越好；再次，分别在各子任务上
研究了NNJE模型，在实体对识别以及关系分类子任务上均有着较好的抽取效果；最后，通过
实例分析，NNIE模型能够根据实体边界的构成规律，构建实体边界字间的关系实例，为待预测
组合检索出与之字间搭配相似的键-值对。未来工作中，将对填表方式进行压缩，减少由于关系
类数量过多导致产生过多负样本，构建更适用于多关系类别数据的抽取模型。
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符符符玉玉玉娇娇娇1，，，廖廖廖健健健1，，，李李李 2，，，郭郭郭张张张峰峰峰1，，，王王王素素素格格格1,3,*

1.山西大学计算机与信息技术学院，山西省 太原 030006
2.山西财经大学金融学院，山西省 太原 030006

3.山西大学计算智能与中文信息处理教育部重点实验室，山西省 太原 030006
wsg@sxu.edu.cn

摘摘摘要要要

文档级事件抽取是自然语言处理中的一项重要任务，面临论元分散和多事件提及的挑
战，现有研究通常从文档的所有句子中抽取论元，通过论元角色建模捕获实体间关
系，忽略了文档中事件-句子间的关联差异性。本文提出了一种融合扩展语义和标签层
次信息的文档级事件抽取方法。首先，利用大语言模型对文本和事件类型标签与论元
角色标签进行语义扩展，以引入更丰富的背景语义信息；其次，基于关联差异性的事
件类型检测模块，获取文档中与事件类型高度相关的句子，通过约束候选实体的抽取
范围，来缓解论元分散问题；进一步，针对文档提及的多个事件类型，利用有向无环
图从候选实体中抽取论元，获取所有事件要素。在ChFinAnn和DuEE-Fin两个数据集
上的实验结果表明，本文提出的方法相比基线模型可以有针对性地缓解多个事件所属
论元分散的问题，有效地提升事件抽取的性能。

关关关键键键词词词：：： 文档级事件抽取 ；标签语义扩展 ；关联差异建模 ；论元抽取

Document-Level Event Extraction with Integrating Extended
Semantics and Label Hierarchy Information

Yujiao Fu1，，，Jian Liao1，，，Yang Li2，，，Zhangfeng Guo1，，，Suge Wang1,3,*

1.School of Computer and Information Technology,
Shanxi University,Shanxi 030006

2.Shanxi University of Finance and Economics,Shanxi 030006
3.Key Laboratory Computational Intelligence and Chinese Information
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Abstract

Document-level event extraction is an important task in natural language processing,
facing the challenges of scattered arguments and multi event mention, existing research
typically extracts arguments from all sentences in a document and captures relation-
ships between entities through argument role modeling, thereby ignoring the differ-
ences in association between events and sentences in documents. This paper proposes
a document-level event extraction method that integrates extended semantic and hier-
archical label information. Firstly, using large language model to semantically extend
text and event type labels along with role labels to introduce richer contextual seman-
tic information. Secondly, based on the event type detection module of correlation
difference, sentences highly related to the event type in the document are obtained,
and the problem of argument dispersion is alleviated by constraining the extraction
range of candidate entities. Furthermore, for the multiple event types mentioned in
the document, arguments are extracted from candidate entities using directed acyclic
graphs to obtain all event elements. Experimental results on the ChFinAnn and DuEE-
Fin datasets indicate that the proposed method effectively alleviates the problem of
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scattered arguments belonging to multiple events compared to baseline models, and
effectively improve the performance of event extraction.

Keywords: Document-level event extraction , Label semantic extension ,
Differences in association modeling , Argument extraction

1 引引引言言言

事件抽取是从文本中抽取有关特定事件的信息，即识别事件的类型和抽取事件的核心要
素，包括执行动作的主体、客体、时间、地点等(Li et al., 2022)，进而将非结构化事件文本转
化为结构化信息，这些信息可服务于事理图谱构建(Du et al., 2022)、基于事件的推荐系统(李
治, 2022)等下游任务。针对事件相关要素分散于多个句子的问题，现有的句子级的文本事件抽
取方法(Sheng et al., 2021; Lu et al., 2021)无法全面、完整地抽取出事件信息。因此，文档级事
件抽取受到越来越广泛的关注，通过从长文本中抽取描述特定事件的关键信息，利用论元集合
表示不同的事件(Liang et al., 2022)，可以获得更全面、细致的事件结构化信息，图1展示了一
个包含3个事件的文档示例。

图 1: 包含3个事件的文档示例，[•]为句子编号

对于文档级事件抽取，将面临以下两个挑战：
（1）论元分散，事件论元分散于一篇文章的多个句子中。例如图1，事件类型为“解除质

押”的事件1中，句子[S3]的“江西国泰集团股份有限公司”和“江西鑫安信和投资集团有限责任
公司”扮演“质押物所属公司”和“质押方”的角色，句子[S5]的“11046000”和“2.82%”扮演“质押股
票/股份数量”和“质押物占总股比”的角色，句子[S7]的“二零一九年七月三十日”扮演“披露时
间”的角色。针对论元分散问题，需要捕捉关联性较强的上下文来抽取完整的事件信息。
（2）多事件提及，即一篇文章包含多个事件，这些事件可能属于同一种事件类型，也可能

属于不同的事件类型。例如图1，事件1和3的事件类型分别为“质押”和“解除质押”。多事件提及
意味着确定文档包含的事件个数较为困难，因此需要通过事件-句子间的关联差异性约束候选实
体的抽取范围。
针对论元分散问题，现有研究(Liang et al., 2022; Wan et al., 2023)主要利用注意力机制

或图模型建立论元之间的关系；针对多事件提及问题，现有方法(Xu et al., 2021; Wang et al.,
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2023)利用跟踪机制或建立伪事件节点之间的联系，捕获事件间的依赖。在这些事件论元抽取研
究中，针对同一事件类型，并未考虑句子与论元、事件类型间的关联差异性。而每篇文章中的
每个句子与特定事件类型的相关性是有差异的，事件论元通常分散在与事件类型相关性较高的
句子中，因此，需要建立事件论元与事件类型的关系。

本文提出了融合扩展语义与标签层次信息的文档级事件抽取模型(Document-Level Event
Extraction with Integrating Extended Semantics and Label Hierarchy Information，IESLHI)。
首先，利用大语言模型丰富的背景语义知识，构建增强提示，对文章和事件类型标签以及论元
角色标签进行语义扩展，更好地理解和表示事件文本。在此基础上，对论元和事件类型的相关
性进行建模，构建基于关联差异性的事件类型检测模块，获得文章中与每个事件类型标签相关
性较高的句子，并基于该相关性对每个句子中抽取的实体给予不同程度的关注，建立候选实
体。进一步，基于候选实体构建有向无环图，对文档包含的每个事件类型分别通过路径扩展进
行论元抽取，以获得各事件的所有论元。通过在两个公开数据集上进行实验，实验结果验证了
本文所提方法的有效性。

综上所述，本文的贡献如下：

(1)提出了一个融合扩展语义与标签层次信息的文档级事件抽取模型(IESLHI)，从文档中捕
获与事件类型标签关联较强的句子。在此基础上，通过在论元抽取过程中聚焦强关联的句子，
以约束候选实体的抽取范围，并针对每个事件类型构建向无环图抽取论元，提升文档级事件抽
取的性能。

(2)提出了一种基于大语言模型的层次化标签语义扩展与融合方法，丰富文档内容和事件类
型标签与论元角色标签的语义，有效地增强了模型理解文档信息和层次信息的能力。

(3)在两个公开数据集ChFinAnn和DuEE-Fin上进行实验，与已有的文档级事件抽取方法相
比，所提模型的实验性能具有一定的提升。同时与开源大语言模型进行对比，所提模型在文档
级事件抽取性能上优于大语言模型。本文的实现代码在论文发表后可在GitHub上获取。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 给给给定定定事事事件件件类类类型型型的的的论论论元元元抽抽抽取取取

论元抽取是在给定事件类型的情况下，抽取与事件有关的实体。之前的研究(Li et al., 2021;
Ma et al., 2022) 通过构建特定事件类型的提示模版直接抽取论元,无需进行命名实体识别。但
是，文档中的冗余信息导致抽取论元的性能较差。为了减少冗余信息，Pouran Ben Veyseh等
人(2022)基于句法结构的最优传输排除不相关单词，并利用正则化对不相关单词的贡献进行
约束；Xu等人(2022)引入抽象意义表示图构建句内和句间关系，并利用边界损失增强论元的
边界判断。此外，为了融合丰富的语义信息，Liu等人(2023b)利用注意力机制融合触发词与上
下文信息以及论元角色间的关系，进而预测跨度的角色。为了增强论元抽取过程中的可解释
性，Liu等人(2023a)利用链式推理范式进行论元抽取，通过推理链的相互依赖性捕获句子间的
长距离依赖；Ren等人(2023)引入基于相似性的检索增强策略给每个实例采样伪示例，提高模型
的类比能力。

上述研究主要利用句间信息和实体间信息提高论元抽取的性能，忽略了事件类型和论元角
色间的层次信息，本文旨在利用大语言模型对层次标签进行语义扩展，丰富事件类型标签与论
元角色标签的语义。

2.2 文文文档档档级级级事事事件件件抽抽抽取取取

由于给定事件类型的论元抽取存在现实需求的局限性，因此，文档级事件抽取广受关
注。Zheng等人(2019)基于有向无环图的路径扩展方法抽取论元，但它需要预先定义论元角色的
抽取顺序。为了避免预先定义论元角色的顺序，Huang等人(2023)采用预填充策略，并行地生
成事件记录的论元。Liang等人(2022)利用关系增强的注意力机制捕获实体间关系，但它未捕获
句间信息，而篇章中的事件论元可能分散在多个句子中，捕捉跨句的实体信息对于文档级事件
抽取非常重要。因此，许多研究利用图模型建立实体间关系以抽取论元，Zhu等人(2022)建立
实体提及与伪触发词的单向边以及伪触发词间的双向边构造修剪完全图，利用伪触发词信息提
升文档级事件抽取的性能。Wan等人(2023)建立token与token之间的双向边，通过训练集构造邻
接矩阵，预测token之间边的关系。但是，这些方法忽略了文档中多事件间的相互依赖，Xu等
人(2021)构建句子和实体提及的异质图捕获实体与句子之间的关系，同时，引入跟踪机制捕获
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事件之间的相互依赖。Wang等人(2023)建立实体提及、句子与伪事件节点之间的关系，通过伪
事件节点间的相互联系从全局上捕获事件信息。

上述研究旨在捕获实体与所有句子间的关系以解决论元分散问题，未考虑事件类型与句子
的相关性问题，本文通过研究事件类型与句子之间的关联差异性来缓解论元分散。

3 文文文档档档级级级事事事件件件抽抽抽取取取模模模型型型

3.1 模模模型型型概概概述述述

针对第1节引言中提出的挑战，本文提出了一个融合扩展语义与标签层次信息的文档级事
件抽取模型(IESLHI)，整体框架如下图2所示，包括三个核心部分：基于大语言模型语义扩展
的实体抽取与表示、基于关联差异性的事件类型检测，和基于有向无环图的候选实体的论元抽
取。首先，利用大语言模型解释文章的每个句子，得到语义扩展文本。再将事件类型标签作为
查询来检测文章包含的事件类型。其次，对于文章包含的每个事件类型，判断每个句子与特定
事件类型的相关性。最后，基于实体的有向无环图，对每个事件类型相关性较高的句子的实体
进行路径扩展，迭代地生成每个事件的论元。

图 2: IESLHI模型框架

3.2 基基基于于于大大大语语语言言言模模模型型型语语语义义义扩扩扩展展展的的的实实实体体体抽抽抽取取取与与与表表表示示示

3.2.1 实实实体体体抽抽抽取取取与与与表表表示示示

文档Di由句子S1, S2, ..., Sn组成，n为文档Di的句子个数。其中，每个句子由m个token组
成，表示为Si = [Wi1,Wi2, ...,Wim]，Wij表示第i个句子中的第j个token，Wij ∈ Rd，d为嵌入
表示维度，Si ∈ Rd×m，Di ∈ Rd×m×n。

为确定文档中的实体提及，需要对文档D中的句子Si包含的命名实体进行识别。这里采
用BERT模型，按句对token序列进行编码，得到包含句内上下文信息的表示hWij 。

hWij = BERT(Wij), hi ∈ Rd×m (1)
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句中实体标签按照BIOSE(Begin, Inside, Outside, Single, End)进行序列标注。将每一句中
的token表示输入到CRF层得到标签序列的预测概率pner。

pner = CRF(hi) (2)

实体提及为文档中处于不同位置的同一实体，且实体提及通常包含多个token。因此，
对每个实体提及进行max pooling操作得到相应的嵌入表示。最后，对多个实体提及进行max
pooling操作得到每个实体的表示，该表示服务于后续的论元抽取任务。

命名实体识别部分的损失函数为：

Lner = −
n∑

i=1

m∑
j=1

log pnerij (3)

其中，pnerij 表示文档D中第i个句子的第j个token对应的预测概率。

3.2.2 文文文本本本语语语义义义扩扩扩展展展

在文档中，承接上下文的句子通常省略主体信息、句子的表达存在多义性。通过对文本的
语义进行拓展，可以深入理解文本的逻辑关系和含义。本文利用大语言模型的提示方法丰富和
补充每个句子的语义，保持句子的主体不变性以避免生成解释过程中引起的语义偏差。本文使
用glm-3-turbo分析文本中词语和短语之间的语义相关性，构造提示模版Prompt1=“请结合上下
文解释以下这句话：[句子]”解释每个句子，挖掘句子之间的语义相关性，生成感知上下文的语
义扩展文本De。

对于得到的语义扩展文本，同样使用BERT对解释文档De的token序列进行编码，得到语义
扩展文本对应的token表示heij，随后通过max pooling操作得到相应的句子嵌入表示hei。

heij = BERT(W e
ij) (4)

hei = MaxPooling(hei1, ..., h
e
im), hei ∈ Rd (5)

其中，heij为解释文档De中第i个句子的第j个token的表示，hei为解释文档De中第i个句子的表

示，每个句子由m个token组成，d为嵌入表示维度。

3.2.3 标标标签签签层层层次次次信信信息息息解解解释释释

事件类型反映了一组事件的特性，但是，简短的事件类型名称具有模糊性，仅通过事
件类型名称不能反映事件类型本身的丰富信息。利用大语言模型加以提示，构造提示模
版Prompt2=“金融领域，怎样定义[事件类型]”解释每个事件类型标签，有助于理解文本描述的
事件，得到具有丰富语义的、可以充分反映事件类型信息的事件类型解释文本，进而生成感知
事件类型的解释文本表示。此外，每个事件类型定义了一系列论元角色，论元角色表示动词或
其他词涉及到的实体扮演的角色，描述了实体之间的关系。但是角色名称本身表达的语义有
限，利用大语言模型对角色进行详细的描述与扩展，构造提示模版Prompt3=“金融领域的[事件
类型]事件中怎样定义[论元角色]”，得到有助于理解文本语义信息的论元角色解释文本，进而生
成感知论元角色的解释文本表示。

与文本语义扩展类似，此处使用BERT对事件类型解释文本te、论元角色解释文本re进行编
码，得到感知事件类型的解释文本表示ht

e
，感知论元角色的解释文本表示hr

e
，分别将其作为

事件类型和论元角色的表示，ht
e ∈ Rd，hr

e ∈ Rd。

3.3 基基基于于于关关关联联联差差差异异异性性性的的的事事事件件件类类类型型型检检检测测测

对于文档D，通过注意力机制对各句子[CLS]表示SC
i 进行加权，得到不同事件类型下相应的

文档表示Dot。其中，注意力的查询项为事件类型ht
e
。对于每一个事件类型，使用神经网络分

类层判断其是否在文档中被提及，并得到相应事件类型的概率pD
ot，具体操作如下：

αi = softmax(
ht

e · SC
i√

dk
) (6)
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Dot =

n∑
i=1

αiS
C
i (7)

pD
ot

= softmax(FC(Dot)) (8)

同理，对于解释文档De，使用注意力机制得到不同事件类型下的文档表示Det。用神经网
络分类层来判断每个事件类型是否被识别，并得到相应事件类型的概率pD

et。

pD
et
= softmax(FC(Det)) (9)

进一步，为将原始文档与语义扩展文本进行交互，得到融合上下文解释信息的文本表示，
本模型将原始文档表示[S1, S2, ..., Sn]与语义扩展文本[Se

1, S
e
2, ..., S

e
n]送入Transformer，得到其交

互表示[Sinter
1 , Sinter

2 , ..., Sinter
n ]。

Sinter
i = Transformer(Q,K, V ) = Transformer(Se

i , Si, Si) (10)

通过注意力得到相应的文档表示Dinter，并完成事件类型检测，得到相应事件类型的概
率pD

intert。
pD

intert
= softmax(FC(Dintert)) (11)

将三种方式得到的概率求和，并进行归一化操作得到最终的相应事件类型的概率pD
t
。

pD
t
= softmax(pD

ot
+ pD

et
+ pD

intert
) (12)

事件类型检测的损失函数为：

Ldect = −
z∑

t=1

(log pD
t
+ log pD

ot
+ log pD

et
+ log pD

intert
) (13)

其中，z表示事件类型的个数。

3.4 基基基于于于有有有向向向无无无环环环图图图的的的候候候选选选实实实体体体的的的论论论元元元抽抽抽取取取

由于事件论元抽取是为文档所包含事件的每个论元角色填充相应的实体，本文受(Zheng et
al., 2019)的启发，使用基于实体的有向无环图生成每个事件的论元。预先定义每种事件类型的
论元角色顺序，每个事件记录的长度等于预先定义的论元角色的数量，每个论元节点用实体或
空节点填充。当文档D包含特定的事件类型时，按照论元角色顺序预测每个角色的实体。对于
每个论元角色，可以存在0个、一个或几个满足条件的实体，因此每个论元角色展开的分支数量
是不确定的。每一条完整路径表示预测出当前事件类型的一个事件。
针对事件类型与句子间的关联差异性，通过判断特定事件类型下相关性较高的句子，有助

于检索和查找与该事件类型相关的事件记录，这些句子往往也包含了事件相关的时间、地点和
主要参与者。因此，找出这些句子可以提高抽取论元的准确率。事件类型检测模块，模型分析
了文档中各句子的重要性，据此，可以选出top-k个相关性较高的句子，候选句子中提及的实体
作为候选实体。
有向无环图的路径扩展子任务为多个二分类问题的集合，即预测所有候选实体的扩展或不

扩展。为了能够感知当前路径状态、历史上下文和当前论元角色，将上下文记忆向量m和实体
向量eb拼接起来，使用Transformer对其进行编码，促进上下文感知推理。从Transformer的输出
中抽取相应的实体向量表示er，并在er上堆叠一个线性分类器来进行路径扩展分类。

er = Transformer(eb, [m; eb]) (14)

pavr = softmax(FC(er)) (15)

其中，pavr表示对于论元角色v，各候选实体r的预测概率。
每扩展一个节点，记忆向量更新一次，更新方式如下：

m
′
= [m; eb] (16)

论元抽取的损失函数为：

Lext = −
V∑

v=1

Q∑
r=1

log pavr (17)

其中，V表示事件类型对应的论元角色个数，Q表示候选实体的个数。
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3.5 基基基于于于多多多任任任务务务学学学习习习的的的联联联合合合优优优化化化

利用多任务学习的方式，联合3.2节获取实体提及、3.3节判断事件类型和3.4节抽取事件论
元三者的损失，得到最终损失L：

L = λ1Lner + λ2Ldect + λ3Lext (18)

其中，λ1, λ2, λ3是超参数。

4 实实实验验验和和和分分分析析析

4.1 数数数据据据集集集

本文在两个公开的中文数据集ChFinAnn(Zheng et al., 2019)和DuEE-Fin0上进行了实
验，ChFinAnn包含5个事件类型，24种不同的论元角色。DuEE-Fin包含13个事件类型，61种
不同的论元角色。两个数据集的详情及划分如表1所示。

ChFinAnn DuEE-Fin

训练集 25632 6011
验证集 3204 1004
测试集 3204 1171
单事件 71% 67%
多事件 29% 33%

表 1: ChFinAnn和DuEE-Fin数据集详情

4.2 评评评价价价指指指标标标和和和参参参数数数设设设置置置

文档级事件抽取的最终目标是为每个事件的论元角色分配正确的实体，因此，在论元级
别计算预测事件与真实事件标签的微平均的精确率P、召回率R和F1。本文设置最大句子数量
和最大句子长度为64和128。为保证实验对比的公平性，本文选择了与对比模型MMR等模型
相同的基座BERT-Base Chinese1(Devlin et al., 2019)，Transformer的隐藏层和前馈层的维度分
别是768和1024。训练过程中，设置λ1 = 0.05, λ2 = λ3 = 0.95，学习率为5e−5，梯度累积步数
为8，使用Adam优化器，并在NVIDIA A100 GPU(40G)上训练，选择验证集上分数最高的轮次
用于测试集的评估。

4.3 对对对比比比基基基线线线模模模型型型

本文选择了以下代表性的模型和大语言模型进行对比：
• DCFEE(Yang et al., 2018)：该模型从文档的中心句抽取论元，针对单事件和多事件抽取

任务提出了两个变体DCFEE-O和DCFEE-M。
• Doc2EDAG(Zheng et al., 2019)：该模型利用基于实体的有向无环图实现文档级多事件抽

取，Greedy-Doc是一个利用贪婪策略填充事件表的基础模型。
• GIT(Xu et al., 2021)：该模型利用异质图建模句子和实体提及之间的关系，并提出了一

种跟踪机制捕获事件间的依赖。
• DE-PPN(Yang et al., 2021)：该模型利用Transformer编码句子和实体，用多粒度解码器

并行地抽取所有事件。
• PTPCG(Zhu et al., 2022)：该模型是一个轻量级模型，构造了伪触发词的修剪完全图用

于非自回归解码。
• ReDEE⋆(Liang et al., 2022)：为保证本文与对比实验的公平性，将ReDEE模型的参

数gradient accumulation steps和train batch size分别设置为4和4，记作ReDEE⋆模型。
• MMR(Yang et al., 2022)：该模型将文档级事件抽取任务视为机器阅读理解任务，把论元

抽取转化为从文档中识别论元，并基于MRC捕获角色与文档上下文的依赖关系。
• TFECI(Chen et al., 2023)：该模型提出了一种选择伪触发词的策略，利用实体共指和实

体的缩写信息提高抽取性能。
0https://aistudio.baidu.com/datasetdetail/186939
1https://github.com/google-research/bert
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• Zou(Zou et al., 2023)：该研究提出了一种捕捉实体信息与文档信息的编码方法，并在解
码过程中预测出每种事件类型的事件个数。

• ChatGLM-6B2:清华大学发布的具有60亿参数的生成式大语言模型，采用P-Tuning的微
调方式。

• Qwen-1.8B3:阿里云研发的具有18亿参数规模的大语言模型，本文对其进行全参数微调。

4.4 实实实验验验

4.4.1 实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

为了评估所提模型的整体性能，将本文方法与第4.3节介绍的对比基线模型在ChFinAnn数
据集上进行对比实验，实验结果见表2。

Model
F1 for each event type overall

EF ER EU EO EP P R F1

DCFEE-O 46.7 80.0 47.5 46.7 56.1 67.7 54.4 60.3
DCFEE-M 42.7 73.3 45.8 44.6 53.8 58.1 55.2 56.6
Greedy-Doc 57.7 79.4 51.2 50.0 54.2 80.4 49.1 61.0
Doc2EDAG 71.0 88.4 69.8 73.5 74.8 80.3 75.0 77.5
GIT 73.4 90.8 74.3 76.3 77.7 82.3 78.4 80.3
DE-PPN 73.5 87.4 74.4 75.8 78.4 83.7 76.4 79.9
PTPCG — — — — — 88.2 69.1 79.4
ReDEE⋆ 63.4 88.6 61.4 69.6 74.0 84.0 69.6 76.1
MMR 71.3 88.7 72.4 76.9 78.0 83.8 76.3 79.9
TFECI 74.1 91.6 70.9 71.4 76.7 83.3 76.0 79.5
Zou 72.4 90.4 72.6 73.3 74.8 81.6 75.1 78.2

ChatGLM-6B — — — — — 34.2 30.8 32.4
Qwen-1.8B — — — — — 46.8 46.7 46.7

IESLHI(ours) 70.8 92.9 72.5 74.0 78.1 86.3 75.9 80.7

⋆：本文用(Liang et al., 2022)公开的代码复现的实验结果(下同)。P、R、F1分别表
示Presion(%)、Recall(%)、F1-score(%)(下同)。股权冻结(EF)、股权回购(ER)、股
权减持(EU)、股权增持(EO)、股权质押(EP)。

表 2: 模型在ChFinAnn数据集上的实验结果

由表2可知：

（1）本模型在F1指标上的整体表现均优于对比基线，相比最优的对比模型，本模型取得
了0.4%的提升。特别地，相比Doc2EDAG模型，本模型进一步度量了句子与事件类型的关联差
异性，其能够约束候选实体的抽取范围，进而缓解论元分散，并取得了3.2%的提升。

（2）在事件类型ER和EP中，本模型取得了最优或次优的表现，表明通过度量句子与事件
类型的关联差异性，可以抽取出文档中与事件类型关联性较强的句子，从而有效地约束候选实
体的识别范围。

（3）对于事件类型EF、EU和EO，本文方法不及GIT、DE-PPN和MMR，可能原因是存
在事件类型如股权增持(EO)等事件类型的大部分文档包含40多个句子，论元在文档中较为分
散、且跨度较大。而本文未建立句子之间的关系，导致模型在这些事件类型上的抽取性能不理
想。

为了进一步验证模型的性能，将本文方法与第4.3节介绍的对比基线模型在DuEE-Fin数据
集上进行对比实验，实验结果见表3。

由表3可知：

（1）本模型相比最优的基线模型在F1指标上提高了0.3%，其在大多数事件类型上取得了
最优或次优的结果，表明通过捕获事件类型与关联性较强的句中实体的关系有助于提高事件抽
取性能，验证了所提模型的有效性。

（2）对于一些事件类型，本文方法次于GIT和ReDEE，可能原因是本模型没有对句间关
系建模，而解除质押(RP)、亏损(Lo)等事件类型的文档长度较长，无法较好地捕获句间依赖关
系。

2https://github.com/THUDM/ChatGLM-6B
3https://github.com/QwenLM/Qwen
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Model
F1 for each event type overall

WB Lo CA EB CF GP EU EO ER Vi RP Pl EC P R F1

DCFEE-O 54.0 65.4 44.0 27.3 58.2 42.0 48.8 53.9 76.7 32.9 63.3 58.3 40.6 59.8 55.5 57.6
DCFEE-M 49.2 68.0 40.4 28.4 51.2 35.1 42.3 45.9 74.0 51.0 55.8 56.4 37.4 50.2 55.5 52.7
Greedy-Doc 53.7 71.8 49.5 41.1 61.3 42.1 49.7 57.4 74.4 29.2 60.8 50.5 39.4 66.0 50.6 57.3
Doc2EDAG 60.0 78.3 50.6 40.1 63.2 51.5 50.7 52.9 83.7 51.2 64.8 61.7 51.2 73.7 59.8 66.0
GIT 58.8 77.6 56.6 44.7 68.5 55.1 58.8 71.2 86.4 45.0 66.4 71.3 53.8 75.4 61.4 67.7
DE-PPN 50.7 62.7 41.3 21.4 36.3 23.0 32.9 31.3 67.8 25.8 42.1 36.3 23.4 69.0 33.5 45.1
PTPCG — — — — — — — — — — — — — 71.0 61.7 66.0
ReDEE ⋆ 65.9 75.9 56.1 48.7 69.4 51.0 64.1 56.4 87.5 51.6 71.5 70.3 52.5 79.8 60.9 69.1

ChatGLM-6B — — — — — — — — — — — — — 38.7 36.6 37.6
Qwen-1.8B — — — — — — — — — — — — — 41.5 38.9 40.1

IESLHI(ours) 68.4 76.7 56.8 47.7 71.9 53.1 65.2 65.0 81.6 56.6 71.0 75.8 52.8 71.0 67.8 69.4

公司上市(GP)、股东减持(EU)、股东增持(EO)、企业收购(CA)、企业融资(CF)、股份回购(ER)、高管变动(EC)、解除质押(RP)、企业破产(EB)、亏
损(Lo)、被约谈(Vi)、中标(WB)、质押(Pl)。

表 3: 模型在DuEE-Fin数据集上的实验结果

（3）各模型在DuEE-Fin数据集上的整体表现较差，主要原因是ChFinAnn的训练集数据
量是DuEE-Fin的5倍，而DuEE-Fin的事件类型是ChFinAnn的2.6倍。

另 外 ， 综 合 表2和 表3可 以 观 察 到 ： 本 文 方 法 与 大 语 言 模 型 的 性 能 对
比，ChatGLM和Qwen的微调结果在特定领域的文档级事件抽取任务上表现不佳。
在ChatGLM和Qwen微调过程中，构造了提示Prompt4=“[文档]，请判断文档包含的事件类
型并抽取相应的论元：[[事件类型1，论元角色1：论元1，论元角色2：论元2],[事件类型2，论元
角色3：论元3，论元角色4：论元4]]”，尽管已经在训练数据上对所对比的大模型进行了训练和
微调，但是它们处理语义理解和推理等复杂任务的能力依然有限，进一步表明为复杂任务设计
相应的模型是有必要的。本文方法既利用了大语言模型丰富的背景语义信息，建立了语义扩展
的实体抽取与表示模块，并通过获取文本的扩展语义，对事件进行了有效的表示。在此基础
上，又建立了基于关联差异性的事件类型检测模块，用于捕获长文本中与事件类型关联性较高
的句子，以约束候选论元的抽取范围。而大模型无法捕获长文本中与事件类型高度相关的句
子，进而无法约束候选论元的抽取范围，容易导致多个事件-论元间对应关系出现混乱的问题。

4.4.2 单单单事事事件件件和和和多多多事事事件件件抽抽抽取取取分分分析析析

为了评估所提模型在单事件和多事件上的表现，本文将ChFinAnn数据集中涉及单个事件
和多个事件的数据分别进行分析，结果如表4所示。

Model
EF ER EU EO EP

S. M. S. M. S. M. S. M. S. M.

DCFEE-O 55.7 38.1 83.0 55.5 52.3 41.4 49.2 43.6 62.4 52.2
DCFEE-M 45.3 40.5 76.1 50.6 48.3 43.1 45.7 43.3 58.1 51.2
Greedy-Doc 74.0 40.7 82.2 50.0 61.5 35.6 63.4 29.4 78.6 36.5
Doc2EDAG 79.7 63.3 90.4 70.7 74.7 63.3 76.1 70.2 84.3 69.3
GIT 81.9 65.9 93.0 71.7 82.0 64.1 80.9 70.6 85.0 73.5
DE-PPN 82.1 63.5 89.1 70.5 79.7 66.7 80.6 69.6 88.0 73.2
ReDEE ⋆ 77.9 49.1 90.8 67.9 71.6 46.7 74.8 62.8 83.6 68.2
MMR 81.2 61.8 89.8 70.1 77.9 65.4 80.8 71.7 86.2 72.6
Zou 81.2 64.8 92.6 73.6 78.4 65.4 80.3 65.5 89.6 66.2
IESLHI(ours) 81.5 60.6 93.6 75.8 80.3 62.2 79.5 67.3 86.4 73.3

S.表示单事件，M.表示多事件。

表 4: 模型在ChFinAnn数据集上的单事件和多事件比较

由表4可知：

（1）在大多数事件类型的单事件中，本模型取得了最优或次优的表现。各模型单事件
的F1整体都高于多事件的F1，体现出多事件抽取任务是有一定难度的。

（2）事件类型ER、EP的多事件中，本模型表现较好，表明所提模型通过判断不同事件类
型的相关句子，并分别对每个事件类型进行路径扩展以抽取论元的策略可以提高多事件抽取的
性能。
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（3）本模型在事件类型EF、EU、EO的多事件中表现并不理想，可能原因是多个事件间
存在事件类型重叠的情况，对解码路径造成一定的干扰，导致出现漏判或错判的情况。

4.4.3 消消消融融融实实实验验验

为了证明所提模型每个模块的有效性，设计了三种变体模型进行消融实验。1）移除事件类
型标签和论元角色标签的解释(-标签解释)；2）移除判断事件类型与句子的关联差异性(-关联差
异性)；3）移除文档的语义扩展(-语义扩展)。

ChFinAnn DuEE-Fin
P R F1 P R F1

IESLHI 86.3 75.9 80.7 71.0 67.8 69.4
-标签解释 88.7 70.5 78.6 67.3 68.3 67.8
-关联差异性 86.5 72.9 79.1 65.7 70.8 68.2
-语义扩展 87.5 72.7 79.4 69.4 68.1 68.7

表 5: IESLHI在ChFinAnn和DuEE-Fin数据集的消融实验

表5显示了移除任一模块，模型的性能都有所下降，说明每个模块对所提模型都有积极作
用。可以观察到：
（1）移除标签解释在ChFinAnn和DuEE-Fin上F1分别下降了2.1%和1.6%，表明利用大模

型生成的标签解释可以在解码图中发挥较大作用，帮助模型判断每一论元角色时正确识别相应
的实体。
（2）移除关联差异性模块在ChEinAnn和DuEE-Fin上F1分别下降了1.6%和1.2%，表明度

量与事件类型相关的句子的权重对模型性能提升也有较大的贡献，且该组件可以有效约束候选
实体的产生范围，避免过多实体导致的信息冗余。
（3）移除语义扩展模块在ChEinAnn和DuEE-Fin上F1分别下降了1.3%和0.7%，显示出文

档的语义扩展也可以对模型做出比较稳定的贡献，该语义扩展组件可以丰富句子的语义，为命
名体识别任务提供帮助。
为了进一步分析各个模块对模型性能的影响，本文选取了一个多事件论元抽取的例子，如

图3所示。根据图中IESLHI列的抽取结果，所提模型可以正确地抽取事件类型为“股权质押”的
两个事件包含的所有论元，通过大语言模型对文本的解释和扩展，可以丰富文本信息，有助于
正确地识别论元。

图 3: 多事件文档示例，橙色标注表示实体，绿色框线标注表示论元

对于移除标签解释或语义扩展模块后，存在对文档的理解偏差，导致论元抽取的缺失或误
判，如将事件1中的开始时间“2018年9月25日”预测为“2018年9月20日”。而移除关联差异性模块
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后，实体较多引入的冗余信息，导致论元抽取错误，如将事件2中的总持有股份“16679436股”预
测为“39197988股”。

4.4.4 关关关联联联差差差异异异性性性影影影响响响分分分析析析

为了评估关联差异性对模型性能的影响，本文选择与事件类型相关的句子个数K分别
为3、6、8、10时在ChFinAnn数据集进行实验，实验结果见表6。

P R F1

K = 3 89.2 51.2 65.1
K = 6 88.1 73.7 80.2
K = 8 86.3 75.9 80.7
K = 10 85.8 74.7 79.9

表 6: 不同K值时IESLHI在ChFinAnn数据集上的比较

根据研究(Xu et al., 2021)，该数据集的每个文档平均由20个句子，912个token组成，
一个事件记录大约涉及6个句子。由表6可以观察到：选择与事件类型关联性较强的句子个
数K为8时，几乎可以包含文档中完整的事件记录所在的句子，避免了候选实体的缺失以及过多
命名实体带来的信息冗余，因此，模型整体表现优异，P、R、F1值的表现较为稳定。

5 结结结论论论

本文针对文档级事件抽取任务中的论元分散和多事件提及问题，提出了融合扩展语义与标
签层次信息的文档级事件抽取模型。该模型基于大语言模型对文档信息和标签信息进行语义扩
展，利用关联差异性的判断选出了文档中与事件类型相关性较高的句子，针对每个事件类型，
基于有向无环图从候选实体中抽取论元。在ChFinAnn和DuEE-Fin数据集上的实验表明，相比
基线对比模型，所提模型在F1指标上分别提升了0.4%和0.3%，验证了通过关联差异性的判断可
以选取与事件类型相关性较高的句子中的实体作为候选实体，有效地缓解论元分散；对每个事
件类型分别进行路径扩展可以提升多事件提及的性能。下一步，我们将考虑基于异质图融入实
体与句子的关系以捕获句子之间的长距离依赖关系，并进一步整合这些信息。

参参参考考考文文文献献献

Fumin Chen, Xu Wang, Xiaohui Liu, and Dezhong Peng. 2023. A trigger-free method enhanced by
coreference information for document-level event extraction. In Proceeding of the 2023 International
Joint Conference on Neural Networks, pages 1–8.

Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, and Kristina Toutanova. 2019. BERT: Pre-training of deep
bidirectional transformers for language understanding. In Proceedings of the 2019 Conference of
the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language
Technologies, pages 4171–4186.

Li Du, Xiao Ding, Yue Zhang, Ting Liu, and Bing Qin. 2022. A graph enhanced BERT model for
event prediction. In Findings of the Association for Computational Linguistics: ACL 2022, pages
2628–2638.

Guanhua Huang, Runxin Xu, Ying Zeng, Jiaze Chen, Zhouwang Yang, and Weinan E. 2023. An itera-
tively parallel generation method with the pre-filling strategy for document-level event extraction.
In Proceedings of the 2023 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, pages
10834–10852.

Sha Li, Heng Ji, and Jiawei Han. 2021. Document-level event argument extraction by conditional
generation. In Proceedings of the 2021 Conference of the North American Chapter of the Association
for Computational Linguistics: Human Language Technologies, pages 894–908.

Qian Li, Jianxin Li, Jiawei Sheng, Shiyao Cui, Jia Wu, Yiming Hei, Hao Peng, Shu Guo, Lihong Wang,
Amin Beheshti, and Philip S. Yu. 2022. A survey on deep learning event extraction: Approaches
and applications. IEEE Transactions on Neural Networks and Learning Systems, 35(5):1–21.

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第418页-第430页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 428



计算语言学

Yuan Liang, Zhuoxuan Jiang, Di Yin, and Bo Ren. 2022. RAAT: Relation-augmented attention trans-
former for relation modeling in document-level event extraction. In Proceedings of the 2022 Con-
ference of the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human
Language Technologies, pages 4985–4997.

Jian Liu, Chen Liang, Jinan Xu, Haoyan Liu, and Zhe Zhao. 2023a. Document-level event argument
extraction with a chain reasoning paradigm. In Proceedings of the 61st Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics, pages 9570–9583.

Wanlong Liu, Shaohuan Cheng, Dingyi Zeng, and Qu Hong. 2023b. Enhancing document-level event
argument extraction with contextual clues and role relevance. In Findings of the Association for
Computational Linguistics: ACL 2023, pages 12908–12922.

Yaojie Lu, Hongyu Lin, Jin Xu, Xianpei Han, Jialong Tang, Annan Li, Le Sun, Meng Liao, and Shaoyi
Chen. 2021. Text2Event: Controllable sequence-to-structure generation for end-to-end event ex-
traction. In Proceedings of the 59th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics
and the 11th International Joint Conference on Natural Language Processing, pages 2795–2806.

Yubo Ma, Zehao Wang, Yixin Cao, Mukai Li, Meiqi Chen, Kun Wang, and Jing Shao. 2022. Prompt for
extraction? PAIE: Prompting argument interaction for event argument extraction. In Proceedings
of the 60th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, pages 6759–6774.

Amir Pouran Ben Veyseh, Minh Van Nguyen, Franck Dernoncourt, Bonan Min, and Thien Nguyen. 2022.
Document-level event argument extraction via optimal transport. In Findings of the Association for
Computational Linguistics: ACL 2022, pages 1648–1658.

Yubing Ren, Yanan Cao, Ping Guo, Fang Fang, Wei Ma, and Zheng Lin. 2023. Retrieve-and-sample:
Document-level event argument extraction via hybrid retrieval augmentation. In Proceedings of the
61st Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, pages 293–306.

Jiawei Sheng, Shu Guo, Bowen Yu, Qian Li, Yiming Hei, Lihong Wang, Tingwen Liu, and Hongbo Xu.
2021. CasEE: A joint learning framework with cascade decoding for overlapping event extraction.
In Findings of the Association for Computational Linguistics: ACL-IJCNLP 2021, pages 164–174.

Qizhi Wan, Changxuan Wan, Keli Xiao, Dexi Liu, Chenliang Li, Bolong Zheng, Xiping Liu, and Rong Hu.
2023. Joint document-level event extraction via token-token bidirectional event completed graph.
In Proceedings of the 61st Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, pages
10481–10492.

Xinyu Wang, Lin Gui, and Yulan He. 2023. Document-level multi-event extraction with event proxy
nodes and hausdorff distance minimization. In Proceedings of the 61st Annual Meeting of the Asso-
ciation for Computational Linguistics, pages 10118–10133.

Runxin Xu, Tianyu Liu, Lei Li, and Baobao Chang. 2021. Document-level event extraction via hetero-
geneous graph-based interaction model with a tracker. In Proceedings of the 59th Annual Meeting
of the Association for Computational Linguistics and the 11th International Joint Conference on
Natural Language Processing, pages 3533–3546.

Runxin Xu, Peiyi Wang, Tianyu Liu, Shuang Zeng, Baobao Chang, and Zhifang Sui. 2022. A two-
stream AMR-enhanced model for document-level event argument extraction. In Proceedings of the
2022 Conference of the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics:
Human Language Technologies, pages 5025–5036.

Hang Yang, Yubo Chen, Kang Liu, Yang Xiao, and Jun Zhao. 2018. DCFEE: A document-level Chinese
financial event extraction system based on automatically labeled training data. In Proceedings of
ACL 2018, System Demonstrations, pages 50–55.

Hang Yang, Dianbo Sui, Yubo Chen, Kang Liu, Jun Zhao, and Taifeng Wang. 2021. Document-level
event extraction via parallel prediction networks. In Proceedings of the 59th Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics and the 11th International Joint Conference on Natural
Language Processing, pages 6298–6308.

Hang Yang, Yubo Chen, Kang Liu, Jun Zhao, Zuyu Zhao, and Weijian Sun. 2022. Multi-turn and
multi-granularity reader for document-level event extraction. Association for Computing Machinery,
22(2):1–16.

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第418页-第430页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 429



计算语言学

Shun Zheng, Wei Cao, Wei Xu, and Jiang Bian. 2019. Doc2EDAG: An end-to-end document-level
framework for Chinese financial event extraction. In Proceedings of the 2019 Conference on Empirical
Methods in Natural Language Processing and the 9th International Joint Conference on Natural
Language Processing, pages 337–346.

Tong Zhu, Xiaoye Qu, Wenliang Chen, Zhefeng Wang, Baoxing Huai, Nicholas Yuan, and Min Zhang.
2022. Efficient document-level event extraction via pseudo-trigger-aware pruned complete graph. In
Proceedings of the Thirty-First International Joint Conference on Artificial Intelligence, IJCAI-22,
pages 4552–4558.

Jinan Zou, Yanxi Liu, Yuankai Qi, Haiyao Cao, Lingqiao Liu, and Javen Qinfeng Shi. 2023. A generative
approach for comprehensive financial event extraction at the document level. In Proceedings of the
Fourth ACM International Conference on AI in Finance, page 323–330.

李治. 2022. 基于实时事件侦测的兴趣点推荐系统研究. 数据分析与知识发现, page 114.

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第418页-第430页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 430



融融融合合合领领领域域域词词词汇汇汇扩扩扩充充充的的的低低低资资资源源源法法法律律律文文文书书书命命命名名名实实实体体体识识识别别别

帕帕帕尔尔尔哈哈哈提提提·吐吐吐拉拉拉江江江ab, 孙孙孙媛媛媛媛媛媛∗a, 蔡蔡蔡艾艾艾辰辰辰a, 王王王艳艳艳华华华c, 林林林鸿鸿鸿飞飞飞a

a大连理工大学，计算机科学与技术学院，大连，116024
b新疆师范大学，计算机科学技术学院，乌鲁木齐，830054

c中国人民解放军空军通信士官学校，大连，710038
(prht,18941991166)@mail.dlut.edu.cn,(syuan,hflin)@dlut.edu.cn

wangyanhua818@foxmail.com

摘摘摘要要要

目前基于预训练语言模型的司法领域低资源法律文书命名实体识别研究主要面临两个
问题：(1)在低资源语言中，如维吾尔语，法律文书相关的语料极其有限，这种语料资
源稀缺限制了基于预训练语言模型的训练和性能。(2)法律文书中使用的专业术语不仅
复杂且特定，新的法律术语和概念的出现使得现有的模型难以适应。针对上述问题，
本文基于多语言预训练模型mBERT，通过领域词汇扩充及模型微调的方法，提升了
模型在维吾尔语法律文书命名实体识别任务的性能。本文首先整理并构建维吾尔语司
法领域专业词汇列表，并将其添加到mBERT模型的词汇表中。随后，在人工标注的
维吾尔语法律文书命名实体数据集UgLaw-NERD上进行模型微调，验证了该方法的有
效性。实验结果表明，相比于仅使用mBERT进行微调的基线模型，融合领域词汇扩
充的模型在命名实体识别任务上F1得分提升至89.72%，较基线提高了7.39%。此外，
本文还探讨了不同领域词汇扩充量对模型命名实体识别性能的影响，结果显示，领域
词汇扩充增强了预训练模型在处理维吾尔语任务中的表现。这些结论为其他低资源语
言在司法领域开展基于预训练模型的自然语言处理研究提供了有益的参考。

关关关键键键词词词：：： 司法领域 ；词汇扩充 ；预训练语言模型 ；低资源 ；维吾尔语 ；命名实体
识别

Named Entity Recognition for Low-Resource Legal Documents
Using Integrated Domain Vocabulary Expansion
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Abstract

Current research in named entity recognition for low-resource legal documents, based
on pre-trained language models, primarily faces two challenges: (1) In low-resource
languages, such as Uyghur, relevant legal document corpora are extremely scarce,
limiting the training and performance of models based on pre-trained language models.
(2) The use of complex and specific legal terminology in legal documents, along with
the emergence of new legal terms and concepts, makes it difficult for existing models to
adapt. In response to these challenges, this paper leverages the multilingual pre-trained
model mBERT and enhances its performance on the Uyghur legal document named
entity recognition task through domain vocabulary expansion and model fine-tuning.

∗* 通讯作者
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This study begins by compiling and constructing a list of Uyghur legal domain-specific
vocabulary and integrating it into the mBERT model’s vocabulary. Following this, the
model is fine-tuned on the manually annotated Uyghur legal document named entity
dataset, UgLaw-NERD, validating the effectiveness of this approach. Experimental
results indicate that the domain vocabulary-expanded model achieves an F1 score of
89.72%, an increase of 7.39% over the baseline model that only utilizes fine-tuning with
mBERT. Additionally, this paper explores the impact of varying amounts of domain
vocabulary expansion on model performance in named entity recognition, revealing that
domain vocabulary expansion enhances the pre-trained model’s capability in processing
Uyghur language tasks. These findings offer valuable insights for other low-resource
languages embarking on natural language processing research in the legal field based on
pre-trained models.

Keywords: Legal Domain , Vocabulary Expansion , Pre-trained Language Models ,
Low-resource , Uyghur , Named Entity Recognition

1 引引引言言言

在司法领域，命名实体指法律文书中具有特定司法属性的名词和短语(李春楠et al., 2021;
Chen et al., 2020)，主要包括涉案时间、地点、相关人员(如犯罪嫌疑人、被害人等)、组织机
构、罪名以及涉案金额等。针对司法命名实体的识别研究不仅是法律文书案件情节关系抽取、
构建司法知识图谱的基础工作，而且对法律问答、刑期预测、类案推荐等司法应用的实际落地
具有至关重要的作用。

基于统计的机器学习方法在司法领域命名实体识别研究中，Leitner等人(Leitner et al.,
2019)手工设计了多组特征，并将这些特征与CRF模型结合使用，以完成法律文书的命名实体识
别。虽然CRF模型能根据词汇之间的依赖关系及其与标签的关系来建模概率分布，但在处理法
律文书时受到上下文考虑受限的限制，通常只能处理局部上下文而难以捕捉长距离依赖关系。
并且模型性能高度依赖于手工设计的特征工程，难以做到全面和准确。随着深度学习的发展，
很多研究(Xu et al., 2021; Bonifacio et al., 2020)已经将BERT等预训练语言模型（PLM）应用
到了司法领域，极大地提高了法律文本的特征编码质量，以及对法律文本的理解和信息抽取能
力。然而，目前基于预训练模型针对司法领域命名实体识别任务的探索主要集中在资源丰富的
语言上，对维吾尔语等低资源语言的研究还处于初级阶段，公开的多语言预训练语言模型不能
很好地应用于低资源语言命名实体识别任务上。

命名实体识别技术在不同语言环境中的效果各不相同，尤其是在资源匮乏的低资源语言
和语言结构复杂的非主流语言中面临显著挑战。以维吾尔语为例，早期的维吾尔语命名实体
识别始于基于词典和规则(Collins and Singer, 1999)、基于统计机器学习(Isozaki and Kazawa,
2002)的方法的探索，主要应用基于规则和条件随机场(CRF)(Lafferty et al., 2001)方法对人名、
地名、组织机构等实体类型进行识别。随着深度学习技术的快速进步，研究和应用逐渐转向基
于深度学习的端到端方法。吾守尔等人(吾守尔et al., 2018)基于BiLSTM-CNN-CRF的神经网络
模型，在资源稀缺环境下提高了维吾尔语命名实体识别的性能。AzmatAnwar等人(Anwar et al.,
2020)应对在资源匮乏的维吾尔语上进行神经网络命名实体识别的挑战，提出了基于神经机器翻
译的命名实体标注转移方法。虽然基于深度神经网络的方法(王路路et al., 2019)在维吾尔语命名
实体识别任务上达到了90%以上的F1分数，但这些任务主要针对通用领域的命名实体类型（如
人名、地名和组织机构）的识别。相对于通用领域，司法领域命名实体识别任务所关注的实体
类型粒度小、分类多，包含法律专业术语，再加上维吾尔语等低资源语言司法领域语料的稀缺
性和语法规则的复杂性，给低资源语言法律文书的命名实体识别研究带来了额外的挑战。

对低资源语言，哈工大讯飞联合实验室Yang等人(Yang et al., 2022)以多语言预训练模
型XLM-R为基座，训练了第一个面向中国少数民族语言的预训练语言模型CINO，并在文本分
类任务上进行微调，提高了模型文本分类任务上的能力。Deng等人(Deng et al., 2023)提出的预
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训练模型MiLMo在CINO-base-v2模型的基础上，进一步提升了模型性能。虽然多语言预训语言
练模型在低资源语言分类任务上展现出了优异的性能，但以上研究都是面向通用领域的分类任
务，并没有对特定领域的命名实体识别任务开展相关研究。

从上述研究工作来看，基于预训练语言模型的面向司法领域低资源语言法律文书命名实体
识别研究主要面临两个问题：(1)在低资源语言中，如维吾尔语，法律文书相关的语料极其有
限，这种语料资源稀缺限制了基于预训练语言模型的训练和性能。(2)法律文书中使用的术语不
仅复杂且特定。法律法条的新增，修订、修正和修改，使得之前针对法律文本训练的预训练模
型因缺少新增法律术语和概念的专业领域词汇，可能会造成下游任务的性能下降。

鉴于上述问题，本文提出了一种融合领域词汇扩充和预训练模型微调的方法，实现低资源
语言法律文书的命名实体识别。本文采用了多语言预训练模型mBERT(Pires et al., 2019)作为
基线，融合词汇扩充和模型微调的策略，提高维吾尔语法律文书中命名实体识别的性能。具体
地，首先从中国裁判文书网1收集维吾尔语法律文书，经过数据处理，构建专门针对司法领域的
维吾尔语词汇表。然后对预训练模型的词汇表进行扩充，并对模型的嵌入层进行调整。最后，
通过数据增强和人工标注构建的维吾尔语法律文书命名实体数据集UgLaw-NERD对模型进行微
调，实现对维吾尔语法律文书命名实体的识别。本文主要贡献总结如下:

（1）本文构建了专门针对司法领域的维吾尔语法律文书命名实体识别数据集UgLaw-
NERD2，该数据集包含9个细粒度司法实体类型、3269句子和96745个token。

（2）提出了一种融合预训练模型的词汇扩充策略。通过结合词汇扩充与模型微调，该方法
提高了预训练模型在维吾尔语法律文书命名实体识别的表现。

（3）本文在UgLaw-NERD数据集上进行实验，与现有方法相比，本文提出的方法展现了
性能的提升，也证实了UgLaw-NERD数据集在维吾尔语法律文书命名实体识别领域的应用价
值。

本文其余部分组织如下：第2章主要介绍低资源语言命名实体识别相关研究。第3章介绍数
据集的开发过程和注释指南。第4章介绍本文提出的方法。第5章主要介绍实验设置、实验结果
及参数分析。第6章为总结与未来研究方向的探讨。

2 相相相关关关工工工作作作

现代维吾尔语中有32个字母，每个单词都由字母拼写而成。维吾尔语单词的词形结构复
杂，词尾通过接不同的词缀来实现其语法功能。针对维吾尔语的命名实体识别的研究中，木合
塔尔等人(木合塔尔·艾尔肯et al., 2013)通过手动建立基于新疆维吾尔自治区的地名词典库等，
提出了基于规则的维吾尔语地名识别技术。艾斯卡尔等人(艾斯卡尔·肉孜et al., 2013)实现了基
于条件随机场的维吾尔人名识别方法。加日拉等人(加日拉·买买提热衣木et al., 2014)采用统计
和规则相结合的混合策略，提出了一种维吾尔人名的自动识别方法。麦合甫热提等人(麦合甫热
提et al., 2014)则从维吾尔语的语言特点出发，对维吾尔语中机构名称进行分类和形式化表示，
并设计了基于状态转移原理的维吾尔文机构名识别算法。买合木提·买买提等人(买合木提·买买
提et al., 2019)通过分析维吾尔文地名，提出了一种结合条件随机场和规则的识别方法。

随着深度学习技术的快速进步，研究和应用已逐渐转向基于深度学习的端到端方法。利用
卷积神经网络(CNN)(Chen, 2015)和循环神经网络(RNN)(Zaremba et al., 2014)等结构，从文本
序列中抽取隐含特征，再通过应用条件随机场(CRF)来确定最优实体序列。该方法直接对原始
数据进行深度学习建模和特征提取，不仅避免了传统方法中依赖复杂的人工特征工程，还有效
解决了数据稀疏性导致的维度灾难问题。王路路等人(王路路et al., 2018)针对维吾尔文命名实体
识别无法利用未标注预料的问题，提出了基于CRF和半监督学习的方法，并进一步结合注意力
机制与BiLSTM-CRF(王路路et al., 2019)，提升了维吾尔语命名实体识别识别率。

在构建维吾尔语命名实体标注语料方面，艾斯卡尔等人(艾斯卡尔·肉孜et al., 2013)根据维
吾尔人名特点收集了5258个句子，形成了维吾尔人名语料库。汪昆等人(汪昆et al., 2017)在人
名、地名、机构名的一体化识别任务中构建了共有11257个标注句子的维吾尔语命名实体识别
语料。Kahaerjiang等人(Abiderexiti et al., 2017)构建了第一个命名实体关系识别UyNeRel数据
集。孙祥鹏等人(孔祥鹏et al., 2020)研究基于迁移学习的维吾尔语命名实体识别方法中构建了
基于新闻预料标注的维吾尔语命名实体识别数据集。此外，除了通用领域的人名、地名、机构

1https://wenshu.court.gov.cn/
2https://github.com/PaErHaTi-DUTiR/UgLaw-NERD
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名等实体类型之外，阿迪来等人(阿迪来et al., 2017)在对维吾尔语音乐实体识别研究中，构建
了2400句含有音乐实体的数据集。维吾尔语作为低资源语言，只有少量公开的语料库可获取。

词汇扩充是指在现有预训练语言模型的基础上，增加特定领域或语言的词汇，以解决模型
原有词汇表不能充分覆盖特定用途语言元素的问题。这一过程涉及将新词汇和表达方式整合到
模型的词汇表中，从而扩展模型的语言理解和生成能力。通过词汇扩充，模型能够更好地处
理领域特定的术语和表达，增强其在特定任务和环境中的应用性能。Chung等人(Chung et al.,
2020)探讨了如何通过扩大词汇表来优化预训练的多语言模型，避免了使用大词汇表重新训练
深度模型的需要。Tai等人(Tai et al., 2020)引入了一种通过在有限的训练资源下添加新的附加
词汇来扩展BERT预训练模型的方法。Tanaka等人(Tanaka and Shinnou, 2022)提出为预训练
的BERT模型添加词嵌入来扩展复合词词汇表的方法。

本文主要为解决在低资源环境中维吾尔语特定司法领域专业术语难以被预训练语言模型有
效识别的问题，引入了领域词汇扩充的策略，采用多语言预训练语言模型在司法领域数据集上
进行微调，在深层次上捕捉维吾尔语法律文本的特定语义和结构特点，优化模型的命名实体识
别能力。本文融合领域词汇扩充和预训练模型微调的方法在低资源语言法律文书的命名实体识
别研究，能够在一定程度上填补对这一领域的研究空白和资源建设的需求。同时，为其他低资
源语言在司法领域的自然语言处理研究提供有益借鉴和参考。

3 数数数据据据集集集构构构建建建

3.1 数数数据据据来来来源源源

本文数据来源于中国裁判文书网，这是一个公开提供各类法律文书的权威平台。截止目
前，中国裁判文书网已收入文书总量达6414万份，访问总量高达228亿次，访客来自全球210多
个国家和地区，成为全球最大的裁判文书公开平台。中国裁判文书网公开提供了藏语、蒙古
语、维吾尔语、哈萨克语和朝鲜语5种我国少数民族语言的法律文书，这为在司法领域开展多语
言自然语言处理研究提供了数据资源。基于研究的需求和目标，本文收集整理了3921篇维吾尔
语的法律文书，涵盖了民事、刑事、赔偿、执行以及行政等多种案件类型，覆盖了维吾尔语司
法领域的广泛案例。本文以盗窃类案件作为研究对象，通过数据增强和人工标注，建立一个专
用的维吾尔语法律文书命名实体数据集UgLaw-NERD，以支持对司法领域维吾尔语命名实体识
别技术的研究，也为深入探索维吾尔语在司法领域的文本处理提供基础。

3.2 数数数据据据预预预处处处理理理

中国裁判文书网提供的民族语言裁判文书均是PDF文件，需要将PDF文档转化为可处理的
文本。本文应用科大讯飞多语种印刷文字识别API3，实现PDF转换和OCR识别，完成了文本
数据的清洗。另外还采用翻译增强，将中文法律文书翻译成维吾尔语扩展了数据集并增加多样
性。通过规则识别和提取文书中的案件描述，最终，将内容划分为3269个独立的盗窃类事件提
及，每个描述都是一个完整的信息单元，详细反映了案件的具体情况。通过以上的处理过程，
从大量维吾尔语法律文书中提取出关键信息段落，为后续的命名实体识别和数据分析准备了数
据资源。

3.3 数数数据据据标标标注注注

本文除了通用领域命名实体识别任务中常用的实体类型，如人名、时间、地点之外，增加
了司法领域命名实体识别任务中对案件理解十分重要的特有实体类型。本文定义了9种司法领域
命名实体识别类型，以更好的抽取维吾尔法律文书种的案件要素。实体类型及定义如表1所示。

数据标注过程中，本文采用BIO(Begin-Inside-Outside)(Thompson and Lascarides, 1999)标
注方案来标注命名实体。该方案分为三种标签：B 代表实体的开始，I 代表实体的内部，而O
则表示非实体部分。相比IOBES(Uchimoto et al., 2000)方案，BIO标注方案在本文实验过程
中，提供了一个较好的平衡点，既能有效识别大部分实体类型，更适用于维吾尔语法律文书的
实体识别任务，也便于模型学习和实现。图1展示了标注数据案例。

3.4 人人人工工工评评评估估估

四名母语为维吾尔语的法学专业学生经过接受为期两周的命名实体数据标注培训后，被分

3https://www.xfyun.cn/services/xf-printed-word-recognition
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标标标签签签 定定定义义义

NHCS 案件中出现的嫌疑人，被告人的姓名等表示身份的名称。

NT 案件中所涉及的时间段和某一时刻的时间表达式。

NS 案件所涉及的地理位置信息，包括行政区地名，街巷名。

NCGV 案件中所涉及的被盗物品价值，形式包括贵金属货币，纸币，电子货币等。

NHVI 案件中的受害人，被害人的姓名等表示身份的名称。

NCSM 案件中所涉及的被盗的现金数额价值，包括¥，人民币，元等字符。

NASI 案件中被害人的财产损失，被盗物品等。

NO 案件涉及的行政机构、企业机构及民间团体组织。

NATS 嫌疑人在作案过程中使用的工具。

表 1: 命名实体标签及定义

图 1: 标注数据案例

为两组，对同一数据进行两轮标注：第一轮作为预标注，标注完成后对遇到的问题进行整理和
分析，根据情况调整和细化标注方案；第二轮则为正式标注，期间使用使用开源的数据标注
平台Label-Studio4来监控整个过程，确保数据标注的一致性和质量。为了保证标注数据的准确
性，本文从数据集中随机抽取了50个样本，并手动检查样本中的实体是否与标签相符。结果如
表2所示，匹配率(Matching Acc)表示在人工评估下有多少个实体与其标签相匹配，总的匹配率
达到了86.89%。

NHCS NT NS NCGV NHVI NCSM NASI NO NATS

样样样本本本数数数量量量 72 12 53 33 35 25 8 23 6

正正正确确确标标标注注注 67 10 48 23 30 21 7 21 5

匹匹匹配配配率率率 93.06% 83.33% 90.57% 69.70% 85.71% 84.00% 87.50% 91.30% 83.33%

表 2: 标注实体人工评估结果

4 模模模型型型

4.1 问问问题题题描描描述述述

司法领域命名实体识别任务的具体目标可以描述为：给定低资源语言法律文书的NER训练
集D = {(xi, yi)}Ni=1，其中xi = (w1, w2, ..., wm) 表示输入的法律文本序列，m 为序列中的单词
总数。yi ∈ {司法实体类型集合} 为相应的实体标签，N 为训练集中的样本总数。该任务的目标
是学习一个映射函数f : D → Y ∈ {司法实体类型集合}，以便准确地预测输入文本序列中的法

4https://labelstud.io/
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律命名实体及其类别。在此过程中，本文重点关注如何有效地扩充词汇并利用有限的标注数据
来提升模型对低资源语言法律文书的命名实体识别能力。

4.2 多多多语语语言言言预预预训训训练练练模模模型型型mBERT

BERT Multilingual Base(简称为mbert-base)(Pires et al., 2019)是一个由Google 开发
的多语言版自然语言处理模型，基于原始的BERT(Bidirectional Encoder Representations from
Transformers)(Devlin et al., 2019)架构。此模型在包括维吾尔语在内的104种语言上进行预训
练，能够处理并理解多种语言的文本，适用于多语种自然语言处理任务。mbert-base 采用
了Transformer 架构，具有12层的双向编码器，隐藏层大小为768，以及12个自注意力头。这
种结构使得模型能够捕捉文本中的复杂语境和依赖关系。此外，模型使用了512个位置嵌入来
处理不同长度的输入序列。在预训练阶段，mbert-base主要通过两种方式进行训练：Masked
Language Model(MLM) 和Next Sentence Prediction(NSP)。MLM任务通过随机遮盖输入中的
单词并预测其身份来增强模型对上下文的理解能力。NSP任务则训练模型预测两个句子是否
在原始文本中顺序相连，这有助于模型捕获句子级的语义关系。本文基于维吾尔语法律文书
构建的微调数据集，因此采用Hugging Face Transformers框架中mbert-base模型,该模型包含
约1.1亿参数。本文将mBERT模型微调20个epoch，初始学习率设置为1e-5，权重衰减率设置
为0.01，batch size设置为16，500步的warmup进行训练。

4.3 词词词汇汇汇扩扩扩充充充

多语言预训练语言模型mBERT无法识别维吾尔语法律文书中的字符。这意味着当模型预
测维吾尔语法律文书中的命名实体时，可能会将很多实体标记为未知[UNK]，从而影响模型命
名实体识别的性能。

分词及词表构建。维吾尔语从右到左书写，单词之间使用空格隔开。每个维吾尔语单
词都可以作为一个特征项。本文对维吾尔语法律文本的分词处理，采用预训练模型内置
的WordPiece分词方法。这是一种基于词级别的分词策略，适用于处理像维吾尔语这样的黏着
型语言。通过WordPiece方法获得175257个tokens，通过数据清洗，去掉标签符号、去掉重复字
词，最终得到包含的13118个tokens的维吾尔语法律文书专用词汇列表。

词表合并和嵌入矩阵扩展。为了整合新词汇，本文采用了一种扩展词嵌入矩阵的方
法。mBERT模型原始词汇表包含119547个tokens。分词模型生成的新词汇表与预训练模型
的原始词汇表合并时，只增加预训练模型原始词汇表中没有的字词，扩展后mBERT模型的词
汇列表大小为131912个token。接下来，为使模型能处理新增词汇，原始的词嵌入矩阵从V ×D
被扩展至V ′ ×D，其中V 是初始词汇表的大小，D 是嵌入向量的维度，而V ′ 表示更新后的词
汇表大小。此过程中，新的行被添加到矩阵中，为新词汇提供数值化的词向量表示。这些新增
词向量以均值0和方差0.02的高斯分布进行初始化，为新词汇提供了一个合适的数值起点，以便
在接下来的训练中进行调整，以此改善新词汇在模型中的语义表征:

v⃗new ∼ N (0, 0.02I) (1)

其中，v⃗new 表示新词嵌入的词向量，v⃗new ∼ N (0, σ2I) 表示该向量遵循均值为0，方差为σ2

的正态分布，I 代表单位矩阵。

嵌入向量调整。为了让初始化的新词汇嵌入向量有效地融入到mBERT的语义空间中，本
文利用维吾尔语法律文书的标注数据集UgLaw-NERD进行微调训练，目的是调整新词汇的嵌入
向量，使之更准确地反映词汇的语义特性和上下文相关性。嵌入向量调整通过优化以下目标函
数来实现：

L(θ) = −
∑

(x,y)∈D

∑
c∈C

yc log(fc(x; θ)) (2)

L(θ) 是关于模型参数θ 的损失函数，D 是标注数据集，x 是输入文本，y 是与x 对应
的实体标注向量，C 是所有可能的类别集合，yc 是真实标注中类别c 的指示(0或1)，fc(x; θ)
是mBERT模型预测输入文本x 属于类别c 的概率。这个损失函数计算了对于数据集中每个样本
真实标注和模型预测之间的差异总和。
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5 实实实验验验与与与分分分析析析

在本节中，从数据集与评价指标、对比实验、消融实验和参数分析四个部分介绍实验过程
和细节。

5.1 数数数据据据集集集与与与评评评价价价指指指标标标

实验采用本文构建的维吾尔法律文书命名实体数据集UgLaw-NERD，本数据集包含9种司
法实体类型，共96745个实体。实验中按照8:1:1的比例将数据集划分为训练集、验证集和测试
集，数据集详细信息如表3所示：

数数数据据据集集集 NHCS NT NS NCGV NHVI NCSM NASI NO NATS

训训训练练练集集集 7458 12186 25256 6149 3518 2718 17589 2525 650

验验验证证证集集集 863 1416 2939 724 417 298 1984 340 67

测测测试试试集集集 913 1472 3194 807 391 398 2094 288 91

UgLaw-NERD 9234 15074 31389 7680 4326 3414 21667 3153 808

表 3: 维吾尔语法律文书命名实体数据集统计

本文用精确率P(Precision)、召回率R(Recall)和综合评价指标F1(F1-Measure)作为实验结
果的评价指标，应用序列标注任务的seqeval脚本来评估UgLaw-NERD数据集在模型命名实体识
别任务上的性能。

5.2 对对对比比比实实实验验验

本文采用过去研究中主要用于维吾尔语命名实体识别的以下基线模型进行对比实验：

• CRF:通过经典CRF模型提取维吾尔语法律文本特征进行命名实体识别。

• Bi-LSTM:利用可以更好的捕捉双向语义依赖关系的Bi-LSTM模型。

• Bi-LSTM+CNN+CRF:采用Bi-LSTM模型结合CNN和CRF进行命名实体识别。

• mBERT-base(F.t):多语种预训练语言模型mBERT在数据集上微调进行维吾尔语法律文
书的命名实体识别。

• mBERT-base(F.t.voc):采用融合词汇扩充的多语种预训练语言模型mBERT在数据集上
微调。

数数数据据据集集集 UgLaw-NERD

模模模型型型 P R F1

CRF 74.85% 72.53% 73.67%
Bi-LSTM 79.53% 81.83% 80.67%

Bi-LSTM+CNN+CRF 80.60% 81.76% 81.18%
mBERT-base(F.t) 81.19% 83.50% 82.33%

mBERT-base(F.t.voc) 88.96% 90.48% 89.72%

表 4: UgLaw-NERD数据集上实验结果，(F.t)表示在数据集上微调的模型，(F.t.voc)表示融合词
汇扩充后在数据集上微调的模型，加粗表示最优实验结果。

实验结果如表4所示，从表中可以得到如下结论：(1)本文提出的融合预训练模型词汇扩
充和微调的mBERT-base(F.t.voc)模型在UgLaw-NERD数据集上得到了最好的结果，其F1分数
为89.72%，相较于现有的基线模型mBERT-base(F.t)提升了7.39%。这一显著的提升证明了通
过词汇扩充进行模型微调的有效性，特别是在处理语言多样性和专业术语较多的维吾尔语法律
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文书数据集上。(2)从表中可见，mBERT-base模型在与传统CRF和Bi-LSTM模型的比较中表现
更佳。这种性能提升部分得益于Transformer架构的全局注意力机制，它优化了上下文信息的捕
捉。同时，mBERT的预训练背景也为其性能增强提供了支持。(3)Bi-LSTM+CNN+CRF模型
组合相比单独的Bi-LSTM模型在F1分数上提升了0.51%，这表明结合不同类型的神经网络可以
提升模型对细节的捕捉能力，特别是在实体边界识别和语义特征提取方面。(4)对于CRF模型，
虽然在性能上不及深度学习模型，但其在数据集上的表现仍显示出一定的基线竞争力。综上所
述，通过将维吾尔语司法领域的专有词汇添加到mBERT-base模型词汇表中，显著提升了其对
维吾尔语中低频词汇和特定法律术语的理解与处理能力。词汇扩充扩大了模型的语言覆盖范
围，使得在命名实体识别任务中能够实现更准确的预测。这一改进有效增强了模型在维吾尔语
法律文书中识别命名实体的能力。

图 2: 样例图

图2给出了维吾尔语司法领域命名实体识别样例。在没有融合领域词汇扩充的情况下，仅对
模型进行微调可能无法准确识别所有相关实体。这表明融合领域词汇扩充结合模型微调，能够
有效提高维吾尔语法律文书命名实体识别的性能，不仅改善了模型的总体识别精度，还特别增
强了对法律术语的识别能力。

5.3 消消消融融融实实实验验验

为了验证融合词汇扩充的预训练模型命名实体识别效果的有效性，本文在UgLaw-NERD数
据集上进行消融实验，并设计以下模型变体：-N表示原始模型；(F.t)表示仅在数据集上微调的
模型；(F.t.voc)表示融合词汇扩充和在数据集上微调的模型。

模模模型型型 P R F1

mBERT-base-N 0.37% 1.78% 0.61%
mBERT-base(F.t) 81.19% 83.50% 82.33%

mBERT-base(F.t.voc) 88.96% 90.48% 89.72%

表 5: 消融实验结果，加粗表示最优实验结果。

图 3: 模型在训练过程的表现，蓝色曲线代表mBERT-base(F.t)、红色曲线代表mBERT-
base(F.t.voc)。
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消融实验结果如表5和图3所示。从表和图中可以得到如下结论：(1)mBERT-base-N模型的
性能极低，几乎没有实用价值，其精确率为0.37%，召回率为1.78%，F1分数为0.61%。这表明
预训练模型直接应用于特定任务而不进行任何调整是不可取的，尤其是在语言特性复杂和语料
资源有限的情况下。(2)当mBERT-base模型在UgLaw-NERD数据集上进行微调时，性能显著提
升，F1分数达到82.33%。这种提升表明微调对预训练模型适应于低资源语言和特定任务是非常
有效的。(3)在mBERT-base模型基础上进行词汇扩充并微调后，模型的性能进一步提升，F1分
数提高到89.72%。这表明词汇扩充对于处理维吾尔语这种资源稀缺语言的命名实体识别任务尤
其关键。词汇扩充帮助模型更好地理解和处理低资源语言中的低频词汇和复杂表达，从而提高
了模型的识别精度和覆盖范围。

5.4 参参参数数数分分分析析析

为了探究词汇量大小对低资源语言法律文书命名实体识别模型性能的影响。本文通
过调整模型中词汇量的大小，创建了不同的预训练模型变体，分别为mBERT-0、mBERT-
10、mBERT-30、mBERT-50、mBERT-80和mBERT-100，其中数字代表扩充词汇量占本文构
建的完整司法领域词汇表中词汇数量的百分比。

图 4: 新增词汇量大小对模型性能的影响

图4展示了不同词汇量大小对于模型性能的影响。从图中可以看出，词汇扩充量从0%增
至100%，模型的精确度、召回率和F1分数均实现了逐步提升。具体来看，mBERT-0在这三个
性能指标上的表现是最低的，而mBERT-100则在所有指标上达到了最高值。这一结果表明词汇
扩充在增强模型对命名实体识别能力上的直接效果。F1分数作为精确度与召回率的综合指标，
其显著的增长证实了词汇扩充策略在改善模型整体性能上的作用。在词汇扩充的各个级别中，
性能提升与词汇扩充量呈现线性关系，特别是在词汇扩充量较高的阶段(mBERT-50至mBERT-
100)，性能提升较为显著。综上所述，词汇扩充对低资源语言法律文书的命名实体识别模型有
显著的正向作用。这表明在处理低资源语言的命名实体识别任务时，增加特定领域的词汇来扩
充模型的词汇量是提高性能的一种有效策略。

6 总总总结结结与与与展展展望望望

针对现有多语言预训练语言模型在低资源语言法律文书命名实体识别任务中应用的局限
性，本文提出了一种融合词汇扩充的改进策略。该方法通过收集维吾尔语司法领域词汇，动
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态扩展了预训练模型的词汇表，并利用人工标注的维吾尔语法律文书命名实体数据集UgLaw-
NERD上进行微调，提高了模型对维吾尔语法律文书中命名实体的识别能力。实验结果表明，
与现有基准模型相比，本文提出的方法在性能上取得了明显提升。未来，本文将尝试把融合预
训练模型词汇扩充的方法应用于更多低资源语言，进一步验证和提高方法的泛化性和实用性，
从而为推进低资源语言处理技术的发展做出贡献。
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郑州大学计算机与人工智能学院, 河南省郑州市, 450001

ytjia2024@gs.zzu.edu.cn, jjcui@gs.zzu.edu.cn, iellmu@zzu.edu.cn, iehyzan@zzu.edu.cn

摘摘摘要要要

结构化情感分析旨在从文本中抽取所有由情感持有者、目标事物、观点表示和情感极
性构成的情感元组，是较为全面的细粒度情感分析任务。针对目前结构化情感分析方
法错误传递，提示模版适应性不足和情感要素构成复杂的问题，本文提出了基于动态
提示学习和依存关系的生成式结构化情感分析模型，根据不同的情感元组构成情况分
别设计提示模版，并用模板增强生成式预训练模型的输入，用依存关系增强生成效
果。实验结果显示，本文提出的模型在SemEval20221数据集上的SF1值优于所对比的
基线模型。

关关关键键键词词词：：： 结构化情感分析 ；提示学习 ；依存关系

Dynamic Prompt Learning and Dependency Relation based
Generative Structured Sentiment Analysis Model

Yintao Jia, Jiajia Cui, Lingling Mu*, Hongying Zan
School of Computer and Artificial Intelligence, Zhengzhou University, Zhengzhou Henan, 450001

ytjia2024@gs.zzu.edu.cn, jjcui@gs.zzu.edu.cn, iellmu@zzu.edu.cn, iehyzan@zzu.edu.cn

Abstract

Structured sentiment analysis aims to extract all sentiment tuples composed of holder,
target, expression and polarity from the text, which is a more comprehensive fine-
grained sentiment analysis task. Aiming at the problems of error propagation, insuf-
ficient adaptability of prompt templates and complex composition of sentiment tu-
ples in current structured sentiment analysis methods, this paper proposes a dynamic
prompt learning and dependency relations based generative structured sentiment anal-
ysis model. Prompt templates are designed according to different composition of senti-
ment tuples, and templates are used to enhance the input of the generative pre-trained
model. Augment generation with dependency relationships. The experimental results
show that the SF1 value of the proposed model on the SemEval2022 dataset is better
than the compared baseline models.

Keywords: Structured sentiment analysis , Prompt learning , Dependency relations

1https://competitions.codalab.org/competitions/33556
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图 1. 结构化情感分析样例

1 引引引言言言

结构化情感分析(Structured Sentiment Analysis, SSA) (Barnes et al., 2021)旨在抽取文
本中所有的情感元组，情感元组由情感持有者(holder, h)、目标事物(target, t)、观点表
示(expression, e)和情感极性(polarity, p)构成，目的是分析情感持有者对目标事物表达的情
感极性，其中情感极性通过观点表示来表达。结构化情感分析样例如 1所示。相较于方面级情
感分析，结构化情感分析从句子中抽取的情感元素更多更复杂，并且针对的是目标对象整体评
价，而方面级情感分析针对的是目标对象的方面或属性进行评价。

结构化情感分析在实际应用中具有非常重要的意义，如在舆情分析方面，结构化情感分析
能够自动识别各类人群对于热点事件的情感表示和情感倾向，对政府了解民意，及时做出具体
调整具有一定的意义；在商品和服务评论上，结构化情感分析能够自动识别各类用户对产品或
者产品的某个方面属性所发表的观点及情感倾向，对消费者挑选产品或服务和企业优化产品都
有明确的指导和建议作用。

目前在结构化情感分析中主要的研究方法有图分析方法、序列标注方法和生成式方
法。 (Barnes et al., 2021)首次提出将结构化情感分析转化为关系图分析任务，该方法将观
点表示作为根节点，通过与其他元素连接的弧表示它们之间的关系。 (Zhai et al., 2023)通过
改进情感元素标签和情感元素内部词与词的关系标签解决情感元素在句子中不连续和重叠的问
题。序列标注方法通常用在管道方法的第一阶段对情感元素进行抽取，然后通过第二阶段中
的关系判断模块对第一阶段抽取到的情感元素之间的关系进行判断 (Poświata, 2022; Barikbin,
2022; Anantharaman et al., 2022)。生成式方法主要是通过构建提示模板直接将结构化情感分
析任务转化为序列到序列的文本生成任务，目前在结构化情感分析任务中的生成式方法设计的
提示模板是构建不连续的文本序列，模型直接生成情感元素位置索引或者带有特殊标签的情感
元素文本(Morio et al., 2022; Raghav et al., 2022)。

上述方法虽然在结构化情感分析任务上取得了一定的成绩，但是存在以下问题。（1）图
分析方法对关系图的设计有着很高的要求，关系图设计的好坏对模型整体性能有着决定性的影
响；（2）序列标注方法存在错误传递的问题；（3）生成式方法中设计的提示模板生成不连续
的序列，对于情感元素之间的关系不能充分表示，而且对情感元组构成不同的情况使用静态的
提示模板，不利于模型区分不同情况的情感元组。

结构化情感分析任务的数据集主要有OpeNEREN、MPQA和DSUnis等，数据集以观点表
示为基础标注情感元组，其中情感持有者相对于观点表示数量很少，而且目标事物的数量不大
于观点表示的数量，即目标事物可能为空。除此之外，OpeNEREN大量句子包含多个情感元
组，多个数据集中标注的情感元素不连续。因此，数据集中存在的问题是（1）完整的情感元组
很少；（2）情感元组的构成情况复杂。

针对上述研究方法的局限性和数据集的问题，本文提出了基于动态提示学习和依存关系的
生成式结构化情感分析模型(dynamic prompt learning and dependency syntactic relations based
generative structured sentiment analysis model, DPLGDep)。在模型中针对不同情感元组动态
使用提示模板，并且将依存关系融入到生成式预训练模型中提高模型性能。本文的研究工作如
下：

• 提出了根据不同情感元组构成设计动态提示模版的思想，针对完整的情感四元组和情感持

*通讯作者
项项项目目目基基基金金金：：：期货领域黑嘴检测研究，横向项目，郑州易盛信息技术有限公司。
©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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有者为空的情感元组分别设计提示模板将其转化为连续的自然语句形式。

• 提出了用提示模板增强原始输入的方法对预训练模型微调，增强预训练模型在下游任务上
的知识。

• 提出了用依存关系与预训练模型融合的方法提高模型对情感元素之间的关系建模，实验结
果表明融入依存关系之后，模型性能有所提升，对于依存关系复杂的情感元素的识别能力
也得到增强。

2 相相相关关关工工工作作作

提提提示示示学学学习习习 提示学习是将原始输入语句x通过使用提示转化为一个提示字符串x
′
，这个提示

字符串中有一些空的位置，使用预训练语言模型利用概率去补充这些空置的位置，从而得到最
终的输出y (Liu et al., 2023)。在提示学习中，提示模板的构建是基础的工作，也是本文研究方
法中的重要研究内容。提示模板的形式主要包括完形填空式和前缀式，完形填空式提示模板会
在提示模板中空出一部分位置，这些位置需要使用预训练模型预测的结果进行填充，这种形式
的提示模板常用在信息抽取任务中，如对“Readers think the book is boring”进行情感分析，设
计提示“The book is [MASK]”，其中[MASK]就是模型要预测的内容;而前缀式提示模板则是在
输入句子和目标答案之间设计一些词或者特殊符号进行提示，在文本生成任务如机器翻译和摘
要生成任务中常用，如机器翻译中设计提示模板为“English: [X] Chinese: [Y]”，其中[X]是输入
的英文句子，[Y]是模型生成的中文的翻译文本。在本文针对不同的情感元组，设计了对应的完
形填空式的提示模板，然后为增强提示效果，将提示模板与输入句子进行拼接作后缀。
生生生成成成式式式情情情感感感分分分析析析方方方法法法 生成式情感分析方法通过设计提示模板，将文本中包含的情感元素填

充到提示模板对应位置形成目标序列，然后利用生成式预训练模型将情感分析任务转化为文本
生成任务。模型输出的目标序列有两种形式：一种是不连续的文本序列形式，如直接生成情感
元素位置索引或者带有特殊标签的情感元素文本，另一种是连续的自然语言句子形式的目标序
列。不连续的文本序列形式在第1节中已经介绍，下面介绍自然语言句子为目标序列的生成式情
感分析方法。 (Liu et al., 2021)在方面类型情感分析任务（ACSA）任务中设计自然语言形式的
提示模板，将任务转换为自然语言生成任务。 (Zhang et al., 2021b)提出直接给生成式预训练模
型输入句子中的情感元素添加注释，将经过注释的输入句子作为模型生成的目标句子。 (Zhang
et al., 2021a)在方面情感四元组预测任务中设计自然语言句子形式的提示模板，不仅可以直接
识别四种情感元素，而且也能够充分利用自然语言形式的标签中的语义信息。然而这些生成式
方法使用的提示模板为静态模板，本文在 (Zhang et al., 2021a)的基础上提出动态提示模板。
融融融入入入句句句法法法信信信息息息的的的情情情感感感分分分析析析方方方法法法 在预训练模型的基础上添加句法或语义信息的知识对于解

决结构化情感分析任务是有效的，能够增强预训练模型获取文本句子中结构化信息的能力，提
升模型的性能 (Sarangi et al., 2022; Yu et al., 2023)。 (Sarangi et al., 2022)在结构化情感分析
任务中，使用BERT (Devlin et al., 2018)模型获取输入句子的上下文表示，同时使用分析器和
神经网络获取句子的语义特征，最后将上下文表示和语义特征进行拼接，这种融合的特征比只
使用BERT获取的上下文表示的效果更好。 (Yu et al., 2023)在方面类型情感分析任务中首次提
出将依存关系融入到生成式预训练模型中，使用图注意网络 (Veličković et al., 2018)获取依存
特征表示，同时使用BART (Lewis et al., 2020)的编码器获取输入句子的上下文表示，然后将两
种特征采用门控机制进行融合。在本文中同样使用门控机制将依存关系与预训练模型T5 (Raffel
et al., 2020)进行融合。

3 模模模型型型

本文设计的DPLGDep模型包括两个模块：基于动态提示学习的生成模块和句法分析模块。
在生成模块中根据输入文本句子包含的情感元组使用对应的提示模板，在句法分析模块获取输
入文本句子的依存特征，然后使用融合方法将依存特征融合到生成式预训练模型中。

3.1 基基基于于于动动动态态态提提提示示示学学学习习习的的的生生生成成成模模模块块块

生成模块的主体是一个编码器-解码器架构的生成式预训练模型T5，输入序列包括两部
分，一部分是原始的输入文本句子，另一部分则是输入文本句子包含的情感元组对应的提示模
板。目标序列是情感元素填充到提示模板中对应的位置得到的文本序列。如图 2中输入文本句
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图 2. DPLGDep模型

子“The insight coaches were also great”包含情感元组(NULL, “coaches”, “great”, “Positive”)，
根据这个情感元组得到对应的提示模板，将输入句子和提示模板使用“[SSEP]”拼接，得到输
入序列。然后将情感元素填充到提示模板中对应的位置得到模型输出的目标序列“It is great
because coaches is great”。

本文提出根据不同情感元组构成设计动态提示模版的思想，所以当情感元组中四个情感元
素都存在时，设计的提示模板为：

[h] said [t] is [e], [p]

其中[h]表示情感持有者，[t]表示目标事物，[e]表示观点表示，[p]表示情感极性对应的词。当情
感元组中情感持有者为空时，设计对应的提示模板为：

It is [p] because [t] is [e]

当情感元组为空时，使用空字符串Ø作为提示模板。
本文对目标事物进行判断，如果目标事物为空则用“it”代替，否则将目标事物填充到模板

中：

[t] =

{
[t] [t] ̸= ∅
it [t] = ∅ (1)

情感极性分为积极(Positive)，中性(Neutral)和消极(Negative)，直接将情感极性填充到提
示模板中不符合自然语言的表达，而且在不同的提示模板中，情感极性在句子中充当的语义角
色也不同，所以本文需要将情感极性映射为可以表达对应情感的词，并且针对不同的情况需要
转化成不同的词。当情感元组中情感持有者存在时，在对应的提示模板中情感极性的映射过程
为：

[p] =


satisfactorily, Positive
objectively, Neutral
dissaprovingly, Negative

(2)

当情感持有者为空时，对应的提示模板中情感极性的映射过程为：

[p] =


great, Positive
ok, Neutral
bad, Negative

(3)
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如果输入语句中包括多个情感元组，那么给每个情感元组生成对应的目标语
句yi，并使用“ [SSEP] ”将目标语句进行拼接作为预训练的生成模型的输出即Target =
y1[SSEP ]y2[SSEP ]. . . yk。

针对数据集中存在的情感元素的短语不连续的问题，本文直接将不连续的短语使用特殊符
号“ [SEP] ”进行拼接，以区分在标准答案中情感元素连续和不连续的情况，优点是更符合标准
答案形式，减少在模型训练过程添加额外的噪音。由情感元组线性化为目标句子以及对于不连
续情感元素处理的样例如表 1所示。其中输入句子1中包含两种情感元组，第一个情感元组为完
整情感元素四元组，第二个为情感持有者为空的情感元组。输入句子2中情感持有者和目标事物
都为空。在输入句子3中展示了标注不连续的观点表示[“definitely going”, “again”]，在转化为
目标句子时，转化为“definitely going [SEP] again”。

文文文本本本类类类型型型 文文文本本本序序序列列列

输入句子1 Clean sizeable room with good facilities in the part of the hotel we were in .
情感元组 h: we, t: facilities, e: good, p: Positive
目标句子 we said facilities is good, satisfactorily
情感元组 h:NULL, t: room, e: Clean sizeable, p: Positive
目标句子 It is great because room is Clean sizeable

输入句子2 Bit pricey and but away from center
情感元组 h: NULL, t: NULL , e: Bit pricey, p: Negative
目标句子 It is bad because it is Bit pricey

输入句子3 I’m definitely going there again whenever I get a chance .
情感元组 h: I, t: there, e: [definitely going, again], p: Positive
目标句子 I said there is definitely going [SEP] again, satisfactorily

表 1. 目标句子构建和非连续情感元素处理

本文考虑只将提示模板经过情感元素填充之后形成目标句子，在这个过程中预训练模型学
习到的结构化情感分析的信息不够充分，并且比较难理解情感元素在目标句子中的语义角色，
因此，将提示模板添加到输入句子的后面作为后缀，给预训练模型提示更多的信息。

3.2 句句句法法法分分分析析析模模模块块块

依依依存存存关关关系系系计计计算算算：：：本文使用邻接矩阵表示依存关系，对输入句子使用句法分析工
具Stanza (Qi et al., 2020)进行分析，获取到句子的句法信息包括词性，(依存关系，头结
点，尾结点)的依存关系三元组，然后构建依存关系的邻接矩阵A ∈ Rn×n，构造过程如公
式4所示，需要注意的是，为符合结构化情感分析任务特征，本文的依存关系保留词在句子中
的“root”关系，如图 3，“hotel”就是句子的依存关系的根节点，使用邻接矩阵中的(0，index)表
示，其中index是“hotel”在句子中的位置索引，在图 3中index的值为7：

Ai,j =

{
1, 词i,j之间有依存关系
0, 词i,j之间无依存关系

(4)

节节节点点点特特特征征征表表表示示示：：：边节点特征使用分析得到的词性表示，根据分析器得到的句子的词
性P = [pos1, pos2, pos3, . . . , posn]，其中pos1前添加一个代表“root”节点对应的词性，如图 3，
本文使用“< pad >”作为“root”的词性。然后初始化一个Embeddingpos，获取词性的特征表
示。

Epos = Embeddingpos(P ) (5)

其中Epos ∈ Rn×d，n是预训练模型T5设置的最大长度，d表示模型T5的维度。

依依依存存存特特特征征征的的的获获获取取取：：：本文使用图注意网络GAT获取依存特征表示。使用词性嵌入作
为GAT模型的节点特征，使用依存关系的邻接矩阵A实现掩码注意力。GAT模型获取依存
特征表示的计算：

hl+1 = ELU(alhlWl) (6)
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图 3. 依存分析样例

al = Dropout(softmax(el)) (7)

el = LeakyRelu(hlWla[: d, :] + (hlWla[d :, :])T ) (8)

其中ELU为激活函数，hl ∈ Rn×d为第l层句子的词性特征表示，W ∈ Rd×d，a ∈ R2d×1，h0 =
Epos，l设置为2。将GAT模型最后一层隐状态表示作为依存特征表示Edep。
预训练模型T5模型编码器的输出包括对输入句子x和提示模板Template拼接之后的序列的

输出，所以编码器输出的语义特征Oencoder为：

Oencoder = EncoderT5(x + [SSEP ] + Template) (9)

本文为了能够使得获取的依存特征与T5模型的编码器的输出Oencoder在形式上尽可能的一
致，在构建依存关系的邻接矩阵时对其边长进行填充和裁剪，使得邻接矩阵的形状固定，填
充采用的T5中tokenizer的“< pad >”特殊字符，并且在Edep开始和结尾添加T5模型中表示序列
开始和结束的特殊符号的嵌入，在T5-base模型中，开始符号默认为“< pad >”，结束符号默认
为“< /s >”。所以Edep最终还需进行转换:

Edep = EmbeddingT5(< pad >)||Edep[: −2, :]||EmbeddingT5(< /s >) (10)

3.3 特特特征征征融融融合合合方方方式式式

本文在将依存关系特征表示Edep与T5的输出Oencoder进行融合时设计了四种融合方式，包
括直接相加，拼接，门控机制 (Yu et al., 2023)和交叉注意力。
直直直接接接相相相加加加：：：由于在Edep已经将开始和结束位置替换为T5的开始和结束位置，所以直接相加

在理论上可行的，计算方式为:
H = Oencoder + Edep (11)

拼拼拼接接接：：：直接对Oencoder和Edep进行拼接，然后经过全连接层，对拼接之后的表示进行维度的
转换以及获取拼接之后更重要的信息。

H = [Oencoder||Edep]W trans + btrans (12)

门门门控控控机机机制制制：：：这种方法能够根据编码器输出的上下文表示动态的调整依存特征的权重，具体
就是使用一个线性网络对Oencoder进行维度转换，然后使用激活函数获取到权重值，对依存特征
加权，然后与Oencoder做残差连接。

H = Oencoder + WOEdep (13)

其中W ∈ Rd×1。
交交交叉叉叉注注注意意意力力力：：：本文考虑在将依存特征Edep与编码器输出的上下文表示Oencoder进行融合

时，Edep和Oencoder的权重都应该是动态调整的，但是经过交叉注意力之后输出的特征表示
与Oencoder存在较大差距，所以需要额外使用一个上下文表示进行求和，做残差连接，所以在交
叉注意力中，将Oencoder作为查询，Edep作为键和值。

H = Oencoder + Att ∗ Edep (14)

Att = softmax(
Oencoder ∗ (Edep)

T

√
d

) (15)
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3.4 训训训练练练目目目标标标

将融合之后的特征用e表示，而解码器之前生成的结果用y<i表示，解码器解码当前输出的
概率分布yi需要基于e和y<i进行计算：

yi = DecoderT5(e, y<i) (16)

模型训练时采用最大似然估计，对T5模型的输入序列和输出序列进行映射训练更新两个模
块的模型参数：

max
θ

log fθ(y|e) =
∑ n

i = 1
log fθ(yi|e, y<i) (17)

4 实实实验验验设设设置置置

4.1 数数数据据据集集集

本文在OpeNEREN (Agerri et al., 2013)、MPQA (Wiebe et al., 2005)和DSUnis (Toprak
et al., 2010)数据集上进行实验。三个数据集的统计信息如表 2所示。

数数数据据据集集集 句句句子子子数数数 情情情感感感持持持有有有者者者 目目目标标标事事事物物物 观观观点点点表表表示示示 情情情感感感极极极性性性

DSUnis

训练集 2253 63 806 806 806
验证集 232 9 98 98 98
测试集 318 12 130 130 130

MPQA
训练集 5873 1425 1481 1706 1706
验证集 2063 406 494 570 570
测试集 2112 434 462 518 518

OpeNEREN

训练集 1744 266 2679 2884 2884
验证集 249 49 371 400 400
测试集 499 98 793 865 865

表 2. 数据集统计信息

4.2 参参参数数数设设设置置置

DPLGDep使用的生成式预训练模型为T5-base，本文训练时batch size设置为16，epoch设
置为20，学习率设置为3e-4，设置的输入句子的最大长度为128，模型维度为768，预测时采用
贪心解码策略。在句法分析模块实现中，包括邻接矩阵的构建、节点特征的设置、依存特征的
捕获以及特征融合方式的设置，模型在NVIDIA RTX3090显卡上加速训练,参数信息如表 3所
示。

参参参数数数类类类型型型 参参参数数数值值值

预训练模型 T5-base
输入最大长度 128
预训练模型维度 768
邻接矩阵大小 128×128
节点特征维度 768

GAT层数 2
GAT的dropout 0.5
交叉注意力头数 8

表 3. 参数设置
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4.3 基基基线线线模模模型型型

与本文的模型DPLGDep进行对比的模型有图分析模型，序列标注模型和生成式模型。

图图图分分分析析析模模模型型型：：：Graph-parser (Barnes et al., 2021)是结构化情感分析任务的基线模
型，USSA (Zhai et al., 2023)在Graph-parser的基础上改进以解决数据集中情感元素不连续
问题。

序序序列列列标标标注注注模模模型型型：：：SeqL (Anantharaman et al., 2022)仅通过双层BiLSTM (Graves and Graves,
2012)模型实现序列标注和情感元素关系判断的模型，TBST (Poświata, 2022)首先使用基
于Transformer (Vaswani et al., 2017)的模型实现序列标注，然后使用R-BERT 1模型判断情
感元素之间的关系。

生生生成成成式式式模模模型型型：：：GenA (Raghav et al., 2022)直接使用BART模型从输入句子生成情感元素索
引，SeqGen (Morio et al., 2022)使用T5-large模型从输入句子生成带有标签的情感元素，以及
直接使用大语言模型Llama3 2预测的方法。

4.4 评评评价价价指指指标标标

在结构化情感分析任务中，为了评估模型预测的情感元组的性能，提出使用情感
图F1(Sentiment Graph F1, SF1) (Samuel et al., 2022)作为评估指标，在SF1的计算中，一
个正确的样例就是情感元素完全匹配，否则计算预测的情感元素与标准答案的情感元素之间重
叠的词数权重，然后取情感持有者、目标事物和观点表示这三个情感元素权重的平均值作为当
前情感元组的权重值。

5 结结结果果果及及及分分分析析析

5.1 模模模型型型结结结果果果

模模模型型型 类类类型型型
数数数据据据集集集

OpeNEREN MPQA DSUnis

Graph-parser
图分析方法

52.1 12.5 20.4
USSA - 30.5 33.2

SeqL
序列标注方法

32.9 0.02 0.06
TBST 67.0 32.6 39.5

GenA

生成式方法

62.6 32.7 33.0
SeqGen 67.1 40.9 40.5
Llama3 18.3 0.1 4.9

DPLGDep 70.4 43.3 51.6

表 4. DPLGDep模型结果(SF1, %)

表 4中展示了DPLGDep模型与其他方法的对比结果，DPLGDep模型的结果是在5个随机种
子的平均值。从表中可以看到，本文提出的模型在所有数据集上的效果达到了最佳，并且生成
式方法相较于图分析方法和序列标注方法都有更好的性能。在图分析方法中可以看到不同的关
系图的设计会导致模型的性能会有很大的差距，其中USSA方法在解决数据集中情感元素不连
续和重叠的问题，相较于Graph-parser方法提升效果明显。在序列标注方法中，可以看到仅仅
使用BiLSTM作为节点抽取和关系判断在结构化情感分析任务中的效果不理想，而通过使用预
训练模型可以极大地提高模型的性能。而在生成式方法中，相较于GenA和SeqGen模型中使用
静态的提示模板生成不连续的目标序列，本文提出的DPLGDep模型效果更好，证明使用动态提
示模板，并且用提示模板对原始句增强可以使得T5模型学习到更多的结构化情感分析的知识，
而SeqGen方法中使用的模型为T5-large，相较于本文方法使用的T5-base，耗费的资源更多。而
没有微调直接使用Llama3进行预测的效果比较差。
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模模模型型型 特特特征征征融融融合合合方方方式式式
数数数据据据集集集

平平平均均均值值值
OpeNEREN MPQA DSUnis

DPLG - 69.6 42.1 52.2 54.6

DPLGDep

直接相加 0.2 0.0 0.0 0.1
拼接 2.9 0.4 1.3 1.5

交叉注意力 69.8 43.0 49.3 54.0
门控机制 70.4 43.3 51.6 55.1

表 5. 特征融合方式结果(SF1, %)

5.2 特特特征征征融融融合合合方方方式式式结结结果果果

本文针对将依存关系特征与编码器输出的上下文表示进行融合的方式也进行了对比验证，
实验结果如表 5所示。其中DPLG模型表示DPLGDep消去句法分析模块的模型。由表可知，当
使用门控机制时模型的性能最好，说明使用门控机制将依存特征融合到T5-base模型时对模型整
体框架产生的影响最小。使用直接相加和拼接方式时模型的性能剧烈下降，在T5模型中已经包
含丰富的语义信息，依存信息中可能包含与其重叠或者冲突的信息，所以在直接进行拼接或者
相加时，模型需要处理这些冗余或者冲突，可能导致信息混淆。

5.3 消消消融融融实实实验验验结结结果果果

模模模型型型
数数数据据据集集集

平平平均均均值值值
OpeNEREN MPQA DSUnis

DPLG-suffix 65.0 33.0 39.3 45.8
DPLG 69.6 42.1 52.2 54.6

DPLGDep 70.4 43.3 51.6 55.1

表 6. 消融实验(SF1, %)

本文对DPLGDep模型进行了消融实验，验证各个模块的作用，其中DPLG-suffix模型表示
在DPLGDep的基础上，不加依存特征，同时在生成式模型的输入序列中不加提示模板作为后
缀。从表中可以看到，在将提示模板添加到输入句子中时，在三个数据集上的性能都有很高的
提升，说明将提示模板拼接到生成式预训练模型的输入序列中可以提示模型捕获结构化情感分
析任务的信息，帮助模型理解各个情感元素在目标句子中的语义角色。而在DPLG的基础上融
入依存关系特征对模型性能有所提升，证明仅仅通过T5模型的注意力识别情感元素的性能有待
提高，并且这也是生成式预训练模型的预训练目标与结构化情感分析任务的差异，而融入句法
依存关系能够减小这种差异，提高模型对情感元素之间关系的建模能力。

5.4 案案案例例例分分分析析析

在本节对DPLGDep预测的结果与DPLG预测的结果进行对比，如表 7所示，DPLGDep模
型相较于DPLG，可以对情感元素根据依存关系进行纠正以及帮助预训练模型捕获模型注意
力忽略的句法关系。在样例1中，使用DPLG没有捕获目标事物“it”，而添加依存信息之后，
能够捕获到“really great”所修饰的“it”元素。在样例2中，DPLG模型已经准确的预测到第一个
情感元组，但是预测第二个情感元组时模型的注意力更多的集中在“everything”上，而将“had
a great time !”作为修饰语，根据依存信息，其中关系更强的是“great”对于“time”的修饰，所
以DPLGDep可以准确的预测到两个情感元组。在样例3中，DPLG模型本身强大的性能已经
可以准确的预测到其中的三个情感元组，DPLGDep中的句法分析模块能够帮助预训练模型捕
获“Clean”与“Hotel”的关系。综上可知，在DPLG的基础上添加句法分析模块，能够利用依存
信息对预训练模型的注意力捕获到一些存在偏差的情感元素进行纠正，还可以使用依存关系对
模型忽略的情感元组关系进行补充，帮助模型对情感元素之间的关系进行建模。

1https://github.com/monologg/R-BERT
2https://github.com/meta-llama/llama3
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样样样例例例来来来源源源 样样样例例例文文文本本本

标准样例1
For people who want some rest and relaxatio it is really great . [(NULL, it,
really great, Positive)]

DPLG
For people who want some rest and relaxatio it is really great . [(NULL, NULL,
really great, Positive)]

DPLGDep
For people who want some rest and relaxatio it is really great . [(NULL, it, really
great, Positive)]

标准样例2
everything was quite good , had a great time ! [(NULL, everything, quite good,
Positive), (NULL, time, great, Positive)]

DPLG
everything was quite good ,had a great time ! [(NULL, everything, quite good,
Positive), (NULL, everything, had a great time, Positive)]

DPLGDep
everything was quite good , had a great time ! [(NULL, everything, quite good,
Positive), (NULL, time, great, Positive)]

标准样例3
Wonderful Hotel , Clean Friendly very spacious [(NULL, Hotel, Wonderful,
Positive), (NULL, Hotel, Clean, Positive), (NULL, Hotel, Friendly, Positive) ,
(NULL, Hotel, very spacious, Positive)]

DPLG
Wonderful Hotel , Clean Friendly very spacious [(NULL, Hotel, Wonderful,
Positive), (NULL, Hotel, Clean, Positive), (NULL, Hotel, Friendly, Positive) ,
(NULL, Hotel, very spacious, Positive)]

DPLGDep

Wonderful Hotel , Clean Friendly very spacious [(NULL, Hotel, Wonderful,
Positive), (NULL, Hotel, Clean, Positive), (NULL, Hotel, Friendly, Positive) ,
(NULL, Hotel, very spacious, Positive)]

表 7. DPLGDep与DPLG预测案例对比

5.5 模模模型型型泛泛泛化化化性性性验验验证证证

为验证本文设计的模型的泛化性，额外增加了数据集进行实验，但是包含情感持有者、目
标事物、观点表示和情感极性的英文数据集只有OpeNEREN、MPQA和DSUnis，而这些数据
集有一个共同特征，就是大多数情感持有者为空，所以本文在包含目标事物、观点表示和情感
极性的ASTE-Data-V2数据集 (Xu et al., 2020)上进行额外的实验，对模板泛化性进行验证。
基基基线线线模模模型型型：：：与DPLGDep对比的基线模型有Paraphrase(Zhang et al., 2021a)、BART-

ABSA(Yan et al., 2021)、Span-BiDir(Chen et al., 2022)和CONTRASTE(Mukherjee et al.,
2023)。

模模模型型型 14Lap 14Res 15Res 16Res

BART-ABSA 58.7 65.3 59.3 67.6
Paraphrase 60.4 71.5 62.1 71.9
Span-BiDir 62.7 74.3 64.8 72.1

CONTRASTE 62.9 74.0 66.1 74.2
DPLGDep 66.2 73.1 64.8 73.9

表 8. 模型在ASTE-Data-V2数据集的结果对比（F1，%）

从表8中可以看到，相较于当前在ASTE-Data-V2数据集上的先进模型，DPLGDep也表现
出具有竞争性的性能，所以本文的模型具有一定的泛化能力。

6 总总总结结结与与与展展展望望望

针对当前结构化情感分析任务中研究方法的局限性和数据集的问题，本文提出了基于动
态提示学习和依存关系的生成式结构化情感分析模型DPLGDep，在生成式模块中根据情感
元组的构成情况动态地设计提示模板，并将提示模板添加到输入句子的后面作为后缀给预训
练模型T5提示更多的信息。为了减小生成式预训练模型T5的预训练目标与结构化情感分析
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任务之间的差异和增强模型建模情感元素之间关系的能力，在生成式模块外添加句法分析模
块，将句法分析模块获取的依存特征融合到预训练模型中，模型性能得到提升。实验结果显
示，DPLGDep模型的性能优于所有对比的基线模型，并且通过案例分析发现，添加句法分析模
块，能够利用依存信息对预训练模型的注意力捕获到一些存在偏差的情感元素进行纠正，还可
以使用依存关系对模型忽略的情感元组关系进行补充。
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摘摘摘要要要

多模态方面级情感分析旨在通过结合图像信息和文本信息来识别特定方面的情感极
性。然而，图像和文本作为两种不同的模态，其在数据表现形式和语义表达上存在显
著差异，缩小模态鸿沟和跨模态特征融合是多模态方面级情感分析任务中出现的两个
关键问题。对此，本文提出了一种基于方面引导的图文渐进融合的多模态方面级情感
分析方法，该方法采用图像和文本中重叠的方面信息作为枢轴，利用方面引导的图文
对比学习和基于对比的跨模态语义交互来缩小模态差异、促进语义交互，然后在多模
态特征空间中整合视觉和文本信息，通过方面引导的基于对比的多模态语义融合来促
进跨模态特征融合，从而提升多模态情感分析的性能。在三个多模态方面级情感分析
基准数据集上的实验结果证明了本文提出方法的有效性，并且优于其他大多数最先进
的多模态方面级情感分析方法。

关关关键键键词词词：：： 情感分析 ；语义交互 ；对比学习 ；多模态融合

Aspect-Guided Progressive Fusion of Text and Image for
Multimodal Aspect-Based Sentiment Analysis
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Abstract

Multimodal Aspect-Based Sentiment Analysis aims to identify the sentiment polarity
of specific aspects by combining image and text information. However, images and
text are two types modalities, exhibit significant differences in data representation and
semantic expression. Narrowing the modal gap and cross-modal feature fusion are two
key challenges in multimodal aspect-based sentiment analysis. To address these issues,
this paper proposes a aspect-guided progressive fusion of text and image for multimodal
aspect-based sentiment analysis method, which uses the overlapping aspect information
in visual and textual modalities as a pivot, utilizes aspect-guided contrastive cross-
modal semantic interaction to narrow the modal differences, and then integrates visual
and textual information in the multimodal feature space. It promotes cross-modal
feature fusion through aspect-guided contrastive multimodal semantic fusion, thereby
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enhancing the performance of multimodal sentiment analysis. Experimental results on
three multimodal aspect-based sentiment analysis benchmark datasets have proven the
effectiveness of the proposed method, which outperforms most other state-of-the-art
multimodal aspect-based sentiment analysis methods.

Keywords: Sentiment analysis , Semantic interaction , Contrastive learning ,
Multimodal fusion

1 引引引言言言

多模态方面级情感分析（Multi-modal Aspect-Based Sentiment Analysis, MABSA）的目标
是将视觉信息融入文本中，以准确地识别句子中特定方面的情感极性。这一领域近年来获得了
国内外研究者的广泛关注，相较于传统的仅基于文本的方面级情感分析，通过整合图像信息，
能显著提升情感分析的性能。这项技术在社交媒体、医疗保健、教育等多个领域均展现出广泛
的应用前景。

在多模态方面级情感分析研究中，图文两种模态间存在明显的语义差距，跨模态的表
示学习和语义对齐通常较难。例如，如图1所示，文本描述了结婚的事件，而图像则展示了
一位悲伤的男子。文本和图像之间存在显著的语义鸿沟，只有少数重叠的语义枢纽，如实
体“Jennifer”和“Ross”以及视觉表达如“cryin”，才能用来弥合这两种模态之间的语义鸿沟。

RT @ funnyordie : Jennifer Aniston

got married and everyone is SO

happy for her ! Everyone but Ross .

Jennifer 

Aniston 

Ross Negtive

Positive 

(a) 推文旁边的图像 (b)推文中的文本 (c)文本中的方面 (d)情感极性

图 1. 多模态方面级情感分析任务的示例。给定一张图片、一条推文和特定方面目标，我们的目
标旨在预测每个方面的情感极性。

最近的许多研究通过采用几种面向方面的多模态融合策略来应对MABSA中的视觉-文本
的对齐挑战，如基于方面的跨模态注意力 (Yu and Jiang, 2019; Yu et al., 2020; Zhang et
al., 2021)、视觉-文本相关的多任务学习(Yu et al., 2022b)、视觉-文本跨模态预训练(Yu et al.,
2022a)等。然而，这些方法中的大多数倾向于面向方面的特征级融合，直接将视觉、文本和方
面表示作为输入，通常忽略了不同模态之间的表示差距。

跨模态语义交互和多模态特征融合是多模态融合过程中必须考虑的两个相互关联的问题。
通过在模态空间中进行跨模态语义交互对齐，可以更容易地在多模态特征空间中融合它们的表
示。对齐和融合是两个相互依存的子任务，对于成功的多模态融合都是必不可少的。此外，方
面通常是图像和文本的重叠语义信息，可作为促进模态语义交互和特征融合的合适枢纽。

为了解决MABSA任务中出现的模态对齐难融合难的问题，本文提出了一种基于方面引
导的图文渐进融合的多模态方面级情感分析方法，采用方面为枢纽，引入基于方面的三层
对比学习，旨在逐层细化模态对齐，以层次化地促进图文特征融合。提出方面引导的图文
对比学习来缩小模态差异；提出方面引导的基于对比的跨模态语义交互模块，通过双层跨模
态注意力机制来促进语义交互；提出方面引导的基于对比的多模态语义融合模块，通过对称
的mix up层(Zhang et al., 2018)和多模态融合层来促进跨模态特征融合。通过这种层次化的对
齐和融合策略，我们能够更有效地整合图文信息，显著提高面向方面的情感极性识别的准确
性。我们的主要贡献如下：

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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• 本文提出基于方面引导的图文渐进融合的多模态情感分析方法，该方法通过渐进式地对齐
和融合图文表示，获得了基于方面的多模态表示，从而提高模型对特定方面情感辨别能
力。

• 本文提出了基于对比的跨模态语义交互模块，利用方面作为语义支点，指导图像与文本进
行跨模态语义交互，以缩小模态间隙。为了促进跨模态特征融合，我们提出了基于对比的
多模态语义融合模块，通过利用对称的双层跨模态交互和对比学习，我们实现了多模态语
义的融合。

• 在三个基准数据集上对MABSA任务的实验结果证明了我们提出的模型的有效性和鲁棒
性，取得了有希望的结果。

2 相相相关关关工工工作作作

多模态方面级的情感分析（Multi-modal Aspect-Based Sentiment Analysis, MABSA）通过
整合图像和文本信息，旨在确定句子中特定方面的情感极性。MABSA领域在自然语言处理
（Natural Language Processing, NLP）中受到日益增长的关注，研究了多种方法以应对图文方
面级情感分析的挑战。早期方法着重于运用注意力机制以捕捉多模态数据之间的相关性。Xu
et al. (2019)提出一个交互记忆力网络，旨在捕获多模态数据中的复杂关联。Yu and Jiang
(2019)提出了TomBERT预训练语言模型，通过引入特定的模态注意力和跨模态交互模块以增强
情感分析的性能。Zhou et al. (2021)采用基于多模态交互层的对抗训练策略，将文本和视觉表
示对齐至共享空间以用于MABSA任务。然而，图像与文本之间的固有模态差异使多模态融合
经常面临模态匹配噪声的挑战。为应对视文融合中的抗噪声问题，Yu et al. (2020)引入了基于
双线性交互的门控模块，以缩减模态间的差距，针对实体敏感的多模态情感分类问题。Zhang
et al. (2021)提出两个基于记忆的模块，通过捕获内模态与跨模态特征以解决模态对齐问题。进
一步，Yu et al. (2022a)引入一个辅助重构模块，弥合文本与视觉表示间的语义鸿沟，实现了
情感分析的最新进展。Khan and Fu (2021)采用基于Transformer的图像标题生成模型，通过增
强文本表示并减少模态间的语义鸿沟来提升情感识别性能。Zhao et al. (2022)提出了一个知识
增强框架（KEF），利用图像中的形容词-名词对来增强MABSA任务中情感分析性能。Yang et
al. (2022)提出了一个面向面部敏感表情到情感文本（FITE）方法，使用面部表情作为情绪线
索，增强跨模态分析中的情识别能力。Jia et al. (2023)提出一种情感区域识别与融合网络，利
用相关情感区域来促进于视觉与文本的多模态融合。Wang et al. (2024)提出了一种全局-局部特
征融合的共同注意力，以分层的方式整合全局-局部多模态特征以提高情感分析性能。

3 方方方法法法

本文提出了一种基于方面引导的图文渐进融合的多模态情感分析方法，模型总体架构如
图2所示。它主要包含四个网络：图文编码器、基于对比的跨模态语义交互模块、基于对比的多
模态语义融合模块及输出模块。

3.1 任任任务务务描描描述述述

给定一组多模态样本集M，每个样本c ∈ M 由一句文本s、一张与文本相关的图像v、一
个方面目标t 以及一个情感标签y 组成，即c = {s, v, t, y}。其中文本s = (w1, w2, w3, . . . , wm)，
由m 个单词组成，而方面目标t = {t1, t2, . . . , tn}，由n 个单词组成。情感标签y 分为三类：
负面、中性和正面，即y ∈ {negative,neutral,positive}。目标是学习一个基于方面的情感分类
器，以便它能正确预测未见测试集中的方面的情感极性。

3.2 图图图文文文编编编码码码器器器

3.2.1 文文文本本本编编编码码码器器器

文本和方面目标的编码器采用预训练的BERT(Devlin et al., 2019)模型。我们分别在文本s
和方面术语t的开始和结束处添加特殊标记[CLS]和[SEP]，然后将它们输入到预训练的BERT编
码器中，以获取文本表示Hs 和方面表示Ht，可以表示为，

Hs = BERT(s) (1)
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图 2. 基于方面引导的图文渐进融合的多模态情感分析模型

Ht = BERT(t) (2)

其中，Hs ∈ Rm×d, Ht ∈ Rn×d，d 是隐藏维数，m 和n 分别是输入长度。

3.2.2 图图图像像像编编编码码码器器器

图像由预训练的Vision Transformer模型（ViT）(Dosovitskiy et al., 2021)来提取初始特
征，首先将图像v 切分成l 个图像块序列[v1, v1, . . . , vl] ∈ Rl×(P 2×C)，然后在前面加上一个特殊
的标记v[CLS]，通过线性投影层V，再加上位置嵌入得到图像嵌入v̄，可以表示为，

v̄ =
[
v[CLS]V, v1V, v1V, . . . , vlV

]
+ V pos (3)

其中，v̄ ∈ R(l+1)×d，线性投影层V ∈ R(P 2×C)×d，V pos ∈ R(l+1)×d 是位置嵌入，d 是
维数，(P, P ) 是每个图像块的分辨率，C 是图像的通道数。进一步地，我们将v̄ 输入
到Transformer 中，以获取图像表示Hv ∈ R(l+1)×d：

Hv = Transformer(v̄) (4)

3.2.3 方方方面面面引引引导导导的的的图图图文文文对对对比比比学学学习习习

为了拟合不同模态的初始表示差距，本文采用方面引导的图文对比学习，以方面表征为枢
纽，通过在公共语义空间中拉近图像-方面与文本-方面的距离来促进图文语义对齐，具体可表
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示如下，

La = L(Ht, Hs) + L(Ht, Hv) (5)

其中，La 表示方面引导的图文对比损失，L(Ht, Hs) 表示方面表征和文本表征之间的对比损
失，L(Ht, Hv) 表示方面表征和图像表征之间的对比损失，定义如下，

L(α, β) =
1

2
(Lα2β + Lβ2α) (6)

其中α, β ∈ {Ht, Hv, Hs}. Lα2β 和Lβ2α具体表示如下：

Lα2β = − log
exp(α⊤

i βi/τ)∑N
j=1 exp(α

⊤
i βj/τ) +

∑N
j=1 exp(α

⊤
i αj/τ)

(7)

Lβ2α = − log
exp(β⊤

i αi/τ)∑N
j=1 exp(β

⊤
i αj/τ) +

∑N
j=1 exp(β

⊤
i βj/τ)

(8)

其中，αi 和βj 分别是α 中第i 个特征和β 中第j 个特征的归一化表示。N 是批次大小，τ 是温
度参数。

3.3 基基基于于于对对对比比比的的的跨跨跨模模模态态态语语语义义义交交交互互互模模模块块块

本模块旨在利用方面表示作为跨模态语义支点，引导文本与图像之间的整体语义交互对
齐，进而促进跨模态融合。为达成此目的，本文采用了双层跨模态注意力机制来处理方面-文本
与方面-图像间的语义交互。首先，以方面表示Ht 作为查询（Query），图像表示Hv 和文本表
示Hs 分别作为键（Key）/值（Value），通过添加残差和层归一化操作(Ba et al., 2016) 获得
基于方面的浅层图-文表示H ′

v 和H ′
s，如下：

H ′
v = LN(Ht +Cross Att(Ht, Hv, Hv)) (9)

H ′
s = LN(Ht +Cross Att(Ht, Hs, Hs)) (10)

其中，H ′
v, H

′
s ∈ Rn×d，LN表示层归一化操作。

进一步地，继续将Ht 视为查询，将H ′
v、H ′

s 视为键和值，再次通过跨模态注意力机制进
行交互，并加入残差及层归一化操作，以获得更深层的基于方面的图-文表示H ′′

v、H ′′
s，如下所

示：

H ′′
v = LN(Ht +Cross Att(Ht, H

′
v, H

′
v)) (11)

H ′′
s = LN(Ht +Cross Att(Ht, H

′
s, H

′
s)) (12)

其中，H ′′
v , H

′′
s ∈ Rn×d。接着，对基于方面的图-文表示H ′′

v 和H ′′
s 进行对比学习，以进一步促进

文本与图像之间的整体语义对齐。对比学习的损失函数表示如下，

Lb = L(H ′′
v , H

′′
s ) =

1

2
(Lv2s + Ls2v) (13)

其中，Lv2s 和Ls2v 分别表示从图像到文本和从文本到图像的对比损失，定义如下：

Lv2s = − log
exp(α⊤

i βi/τ)∑N
j=1 exp(α

⊤
i βj/τ) +

∑N
j=1 exp(α

⊤
i αj/τ)

(14)

Ls2v = − log
exp(β⊤

i αi/τ)∑N
j=1 exp(β

⊤
i αj/τ) +

∑N
j=1 exp(β

⊤
i βj/τ)

(15)

其中，α 和β 分别代表H ′′
v 和H ′′

s。
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3.4 基基基于于于对对对比比比的的的多多多模模模态态态语语语义义义融融融合合合模模模块块块

为了进一步实现多模态语义的融合，我们引入了一个基于对比的多模态融合模块。首先，
通过采用mix up技术进行基于方面的图文模态的平滑过渡，从而得到浅层多模态表示，以文本
融合图像的表示Hs2v 和以图像融合文本的表示Hv2s，具体定义如下：

Hs2v = wmixH
′′
s + (1− wmix)H

′′
v (16)

Hv2s = wmixH
′′
v + (1− wmix)H

′′
s (17)

其中，wmix 为融合权重，Hs2v 和Hv2s ∈ Rn×d 代表浅层的多模态表示。
为避免过度融合而丧失图文特有的信息，我们采用并行的带有归一化的多头自注意力层和

多头跨模态注意力层，以保留浅层的多模态表示。具体地，将平滑过渡的Hs2v 分别输入自注意
力层，同时将Hs2v 作为查询，Hv2s 作为键和值输入跨模态注意力层，通过集成这两者的输出
得到最终基于文本的多模态表示Et ∈ Rn×d：

Et = LN [(Hs2v + Self ATT(Hs2v)) + (Hs2v +Cross ATT(Hs2v, Hv2s))] (18)

其中，Self ATT 是多头自注意力层，Cross ATT 是多头跨模态注意力层。
类似于Et，我们将Hv2s 输入到自注意力层，将Hv2s 视为查询，同时将Hs2v 视为键和值输

入跨模态注意力层，以此来获取基于图像的多模态表示Ev ∈ Rn×d：

Ev = LN [(Hv2s + Self ATT(Hv2s)) + (Hv2s +Cross ATT(Hv2s, Hs2v))] (19)

接着，对基于文本的多模态表示Et 和基于图像的多模态表示Ev 进行多模态对比学习，作为辅
助损失函数以进一步促进多模态信息的对齐与融合。损失函数具体表示如下：

Lc = L(Et, Ev) =
1

2
(Lv2t + Lt2v) (20)

其中，Lv2t 和Lt2v 分别表示图像到文本和文本到图像的对比损失，定义如下：

Lv2t = − log
exp(α⊤

i βi/τ)∑N
j=1 exp(α

⊤
i βj/τ) +

∑N
j=1 exp(α

⊤
i αj/τ)

(21)

Lt2v = − log
exp(β⊤

i αi/τ)∑N
j=1 exp(β

⊤
i αj/τ) +

∑N
j=1 exp(β

⊤
i βj/τ)

(22)

其中，α 和β 分别代表Et 和Ev。

3.5 输输输出出出模模模块块块

将基于文本的多模态表示Et 和基于图像的多模态表示Ev 通过最后一维进行拼接，得到多
模态表示EM = Et ∥Ev，并将其输入到一个Transformer编码器中，我们得到：

H = Transformer(EM , EM , EM ) (23)

其中，H ∈ Rn×2d 是Transformer编码器输出的最终多模态表示，∥ 表示拼接操作。
然后，将池化后的H 送入softmax层进行情感分类：

P (y | H) = softmax(Pooling(H)W ) (24)

其中，W ∈ Rd×3，Pooling 表示池化操作。
使用交叉熵损失作为分类损失L 来学习W：

L =
1

N

N∑
j=1

P (yj | H) (25)

最终的目标函数定义为组合目标函数：

Lall = L+ λaLa + λbLb + λcLc (26)

其中，λa, λb 和λc 是超参数。
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4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

我们在三个基准数据集上进行实验，包括Twitter-15 和Twitter-17 -1以及MASAD0 数据
集。Twitter-15 和Twitter-17 数据集由Yu and Jiang (2019)提出，包含了2014-2015 年和2016-
2017 年的多模态推文，这些推文覆盖了诸如政治、体育、娱乐等多种主题。每个多模态推文包
括一段文本、文本旁的图片、文本中提及的方面术语，以及每个方面的情感标签。情感标签从
负面、中性、正面的集合中分配。MASAD 数据集由Zhou et al. (2021) 提出。该数据集涵盖了
七个领域内的57 个预定义方面，包括食品、商品、建筑、动物、人类、植物和景观等。方面的
情感标签仅包括正面和负面。表1 和表2 提供了这三个基准数据集的详细信息。

TWITTER-15 TWITTER-17

Label Train Dev Test Train Dev Test

Positive 928 303 317 1508 515 493
Neutral 1883 670 607 1638 517 573
Negative 368 149 113 416 144 168
Total 3179 1122 1037 3562 1176 1234

表 1. TWITTER-15和TWITTER-17数据集的详细数据

Train Test Total

Positive Negative Total Positive Negative Total Positive Negative Total

Food 2360 433 2793 592 109 701 2952 542 3494
Goods 2671 1674 4345 743 512 1255 3414 2186 5600
Buildings 1450 970 2420 367 245 612 1817 1215 3032
Animal 3023 2208 5231 1126 670 1796 4149 2878 7027
Human 1999 1838 3837 503 464 967 2502 2302 4804
Plant 2819 2607 5426 1269 947 2216 4088 3554 7642
Scenery 3600 1936 5536 907 490 1397 4507 2426 6933
Total 17922 11666 29588 5507 3437 8944 23429 15103 38532

表 2. MASAD数据集的详细数据

4.2 参参参数数数设设设置置置和和和评评评价价价指指指标标标

本文采用预训练的bert-base-uncased 模型来提取文本和方面的初始特征，同时使用预训
练的vit base patch16 224 模型作为图像编码器。这两种模型的隐藏维度均设置为768，多头
自注意力和交叉注意力机制中的头数设置为8，前馈神经网络的内层维度设置为2048。为了防止
模型过拟合，我们冻结了vit 的参数。模型的所有可训练参数使用AdamW 优化器进行更新。
对于数据集Twitter-15 和Twitter-17，学习率分别设置为1 × 10−5 和1 × 10−4，数据集MASAD
学习率设置为1× 10−5，批次大小均为32。超参数wmix为0.85，λa, λb 和λc均为0.001。实验在单
个RTX 3090 GPU 上进行。
本文采用准确率（Acc）和F1分数（Macro-F1）作为评估指标来衡量本文提出的模型在多

模态方面级情感分析任务中的性能。

4.3 基基基线线线模模模型型型

我们采用三种类型的基线模型来评估方面级情感分析的性能，包括仅图像的方法、仅文本
的方法和多模态方法，具体如下：

-1https://drive.google.com/file/d/1PpvvncnQkgDNeBMKVgG2zFYuRhbL873g/view
0https://drive.google.com/file/d/19YJ8vEYCb-uEKUqSGFmysUTvNzxhVKFE/view
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仅仅仅图图图像像像方方方法法法：：： Res-Aspect(He et al., 2016)：采用Resnet和Bert模型分别提取视觉和方面特
征。
仅仅仅文文文本本本方方方法法法：：： MGAN(Fan et al., 2018)：采用多粒度注意力网络，促进文本与方面间的交

互进行情感分类。BERT(Devlin et al., 2019)：预训练的Bert模型，通过输入方面目标和文本进
行情感分类。BART(Lewis et al., 2020)：一种序列到序列的预训练BART模型，通过输入句子
及其方面目标预测情感极性。ATAE-LSTM(Wang et al., 2016)：结合方面信息并通过注意力机
制识别句子显著部分的模型。IAN(Ma et al., 2017b)：设计交互注意力机制以映射方面与相应
句子间关系的模型。RAM(Chen et al., 2017)：引入加权记忆机制以精确捕捉指定方面相关情绪
信息的模型。TNet(Li et al., 2018)：利用CNN层从Bi-RNN派生的转换词表示中提取关键特征
的模型。

多多多模模模态态态方方方法法法：：： Res-MGAN：设计跨模态多粒度注意力网络，促进文本与图像交互以进行
情感分类。Res-Bert：使用预训练的BERT和Resnet模型提取文本和视觉特征，并应用跨模态
注意力机制进行多模态融合以进行情感分类。MIMN(Xu et al., 2019)：提出多跳记忆网络捕捉
文本与视觉模态间交互的模型。ESAFN(Yu et al., 2020)：提出实体敏感的多模态注意力融合
网络，动态捕获方面-文本与方面-图像表示的模型。ViLBERT(Lu et al., 2019)：基于图像与文
本训练的多Transformer模型ViLBERT。TomBERT(Yu and Jiang, 2019)：提出面向目标的多
模态BERT架构，捕获方面感知的多模态表示，增强多模态情感分类性能。CapTrBERT(Khan
and Fu, 2021)：使用BERT通过图像标题和句子作为输入判断情感极性。MMAP(Zhou et al.,
2021)：采用对抗训练与多模态层合并文本和图像进行情感分析。saliencyBERT(Wang et al.,
2021)：使用递归注意力网络捕获方面敏感的视觉特征。HIMT(Yu et al., 2022a)：使用辅助重
构模块的层次交互模型弥合文本和视觉表示间的语义差距。KEF(Zhao et al., 2022)：采用知
识增强框架（KEF）从图像中提取形容词-名词对，改善视觉注意力与情感预测。FITE(Yang
et al., 2022)：一种应用面部指示文本情绪（FITE）方法，利用面部表情增强跨模态情感识
别。ARFN(Jia et al., 2023)：一种情感区域识别与融合网络（ARFN）方法，通过识别和利用
图像中的情感区域，增强多模态方面级情感分类。GLFFCA(Wang et al., 2024)：一种基于全
局-局部特征融合的共同注意力（GLFFCA）的多模态方面级情感分析方法。

4.4 在在在TWITTER-15和和和TWITTER-17数数数据据据集集集上上上的的的实实实验验验结结结果果果

我们在两个MABSA基准数据集上进行比较实验，以展示我们提出方法的有效性，如表3所
示。我们可以看到：1) 两个基准数据集上的实验结果显示，我们提出的多模态方法优于大部分
现有方法，与次优模型相比F1值在两个数据集上分别提高了0.1%和0.57%，这说明了我们提出
的方法的有效性。2)与单模态方法相比，本文提出的方法显著优于所有单模态方法上，例如仅
文本的方面级情感分析方法和仅图像的方面级情感分析方法。实验结果证明了仅文本的方法可
以有效的利用视觉模态来提高情感分析的性能。3)与其他多模态方面级情感分析方法相比，我
们提出的方法在所有评估指标上都比最近的多模态融合方法有了显着改进，这表明方面引导的
语义对齐和多模态融合有助于提高情感分析性能，这确认了我们提出方法的优越性。

4.5 在在在MASAD数数数据据据集集集上上上的的的实实实验验验结结结果果果

为了进一步证明本文方法的鲁棒性，我们在新发布的MASAD数据集上进行了实验。表4中
的实验结果显示：1) 本文的方法取得了最好的效果，在准确率ACC和F1分数上均显著超过其
他多模态方面级情感分析方法。2) 在MASAD数据集的七种方面术语分类上，本文方法的结果
全部优于其他多模态方面级情感分析方法。在MASAD数据集上的实验结果进一步证明了我们
提出方法的有效性和鲁棒性。此外，值得注意的是，MASAD数据集是一个最近才发布的数据
集，因此只有少数MABSA方法在此数据集上进行了情感分析性能评估。

4.6 消消消融融融实实实验验验

4.6.1 模模模型型型不不不同同同组组组件件件的的的消消消融融融分分分析析析

为了进一步验证本文提出方法的有效性，我们在TWITTER-15和TWITTER-17两个数据
集上进行了不同组件的消融实验，消融结果如表5所示。实验结果表明：1)移除方面引导的图文
对比学习的模型，相比于完整的模型，在两个数据集上的两个评估指标都略微下降，这表明方
面引导的图文对比学习一定程度上弥合了图文模态的差异。2)移除基于对比的跨模态语义交互
模块的模型，相比于完整的模型，在两个数据集上的两个评估指标都有所下降，这表明方面引
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TWITTER-15 TWITTER-17

Modality Methods Acc Macro-F1 Acc Macro-F1

Image Res-Aspect 59.49 47.79 57.86 53.98

Text

MGAN 71.2 64.2 64.8 61.5
BERT 74.3 70.0 68.9 66.1
BERT+BL 74.3 70.0 68.9 66.1
BART 76.0 67.6 69.5. 67.0

Text+Image

Res-MGAN 71.7 63.9 66.4 63.0
Res-Bert 75.02 69.21 69.2 66.48
MIMN 71.84 65.69 65.88 62.99
ESAFN 73.38 67.37 67.83 64.22
ViLBERT 73.76 69.85 67.42 64.87
TomBERT(resnet) 76.60 71.57 69.42 67.70
TomBERT(faster-rcnn) 77.03 72.85 69.77 67.59
CapTrBERT 78.01 73.25 69.77 68.42
saliencyBERT 77.03 72.36 69.69 67.59
HIMT 78.41 73.68 71.14 69.16
KEF-saliencyBERT 78.15 73.54 71.88 68.94
FITE 78.49 73.90 70.90 68.70
TMGM 74.13 67.93 67.74 65.32
AFRN 78.50 73.70 70.58 68.43
GLFFCA 77.72 74.21 71.15 69.45

Our model 77.92 74.31 71.22 70.02

表 3. 在TWITTER-15和TWITTER-17数据集的比较结果

Food Goods Buildings Animal Human Plant Scenery Average

Modality Methods Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1 Acc F1

Text

ATAE-LSTM 93.06 86.13 95.31 94.85 94.32 94.64 93.56 92.85 91.55 91.34 93.05 93.4 91.87 91.03 93.25 92.03

IAN 93.56 88.3 95.77 95.3 94.78 94.98 94.05 93.32 92.04 92.13 93.85 93.71 92.33 91.87 93.77 92.8

RAM 93.64 89.25 95.59 95.12 94.57 94.71 94.29 93.55 91.75 91.87 93.5 93.37 92.15 91.39 93.64 92.75

TNet 94.34 90.18 95.88 95.34 95.04 94.9 94.76 93.87 92.27 92.16 94.38 94.21 92.76 91.98 94.2 93.23

Text+Image

MIMN 94.72 91.39 95.93 95.87 96.26 95.8 95.03 94.06 92.54 92.31 95.04 94.97 93.17 92.38 94.67 93.83

TomBERT 95.56 91.8 96.05 96.1 96.53 96.04 95.62 94.78 92.67 94.97 95.67 95.3 93.63 92.94 95.1 94.21

MMAP 95.75 92.89 96.55 96.44 96.86 96.85 95.92 95.62 92.74 92.74 97.02 96.97 94.57 94.15 95.63 95.09

Our model 96.43 95.81 97.57 97.06 97.32 97.29 99.36 99.56 96.84 96.75 97.48 97.59 95.34 94.37 97.19 96.92

表 4. 在MASAD数据集的比较结果

导的的跨模态语义交互可以为情感分析提供更精确的信息。3)移除移除基于对比的多模态语义
融合模块，相比于完整的模型，在两个数据集上ACC和F1评估指标都大幅下降，这表明方面引
导的跨模态语义交互有助于指导图文多模态对齐融合，提升情感分析的性能。通过以上的消融
实验对比分析，验证了本文模型不同组件的有效性。

4.6.2 视视视觉觉觉信信信息息息的的的消消消融融融分分分析析析

为了验证本文提出方法中视觉信息的有效性，我们通过将与文本相关的图像替换为空
白图像或随机选取的图像来进行实验，实验结果如表6 所示。实验结果表明，在TWITTER-
15和TWITTER-17数据集上，当我们将与文本相关的图像替换为空白图像或随机选取的图像
时，情感分类性能显著下降。这证明了我们提出的多模态融合方法的有效性。
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TWITTER-15 TWITTER-17

Method Acc Macro-F1 Acc Macro-F1

Full model 77.92 74.31 71.22 70.02
w/o Contrastive 77.46 73.68 69.77 68.58
w/o Interaction 77.53 72.66 68.80 68.13
w/o Fusion 76.39 71.60 67.62 67.64

表 5. 在TWITTER-15和TWITTER-17数据集上模型不同组件的消融实验，w/o Contrastive是
移除方面引导的图文对比学习的模型，w/o Interaction是移除基于对比的跨模态语义交互模块
的模型，w/o Fusion 是移除基于对比的多模态语义融合模块的模型，Full model是本文完整的
模型。

TWITTER-15 TWITTER-17

Method Acc Macro-F1 Acc Macro-F1

77.92 74.31 71.22 70.02
The blank image 77.34 71.78 68.59 67.75
The random image 76.93 72.23 67.47 67.43

表 6. 在TWITTER-15和TWITTER-17数据集上视觉信息的消融实验

4.7 实实实例例例分分分析析析

Image and text 
(a)Happy New Year! 

Watching San Jose - 

Anaheim replay ... believe it 

or not, this was the scene in 

Riverside County today. 

(b)Embattled Metro 

Councilman Dan Johnson 

to debate challenger John 

Wit, an independent. # 

Louisville 

(c) The Seth Leibsohn Show 

TONIGHT: Attorney Sheila 

Polk on Legalizing # Marijuana 

amp Steve Hayward ! 

Ground truth  (New Year, Pos) 

(Riverside County, Neu) 

(John Wit, Neu) 

(Dan Johnson, Neu) 

(The Seth Leibsohn Show, Neu) 

(Steve Hayward, Pos) 

w/o Contrastive (Pos , Neu ) (Neu , Neu) (Neu, Neg) 

w/o Interaction (Pos , Neg ) (Neg, Neu) (Neu, Neg) 

w/o Fusion (Pos , Neg ) (Neu , Neg) (Neu, Neu) 

Full method (Pos , Neu ) (Neu, Neu) (Neu, Pos) 

 
图 3. MABSA数据集上的几个案例研究。其中，Neu、Neg 和Pos 分别代表中性、负面和正面
情感。符号✔ 和✗ 分别表示正确和不正确的情感极性预测。

图3展示了Twitter-15数据集中的三个示例。我们可以看到：1）本文的完整模型准确预测
了这三个示例中各个方面的情感极性。2）当移除方面引导的图文对比学习时，(c)中的Steve
Hayward方面情感极性预测出现错误。这一结果证实了方面引导的图文对比学习起到了模态
对齐的作用，提高了MABSA的情感分析性能。3）当移除基于对比的跨模态语义交互模块
时，(a)中的Riverside County方面和(b)中的John Wit方面的情感极性预测出现错误。这一结果
证实了基于对比的跨模态语义交互模块很好地进行了语义的交互对齐，提高了MABSA的情感
分析性能。4）移除基于对比的多模态语义融合模块导致(a)中的Riverside County方面、(b)中
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的Dan Johnson方面以及(c)中的The Seth Leibsohn Show方面和Steve Hayward方面的情感极性
预测出现错误，这证明了基于对比的多模态语义融合模块很好的融合了面向方面的多模态特
征，提高了MABSA的情感分析性能。案例研究进一步验证了我们提出的方法在多模态方面级
情感分析任务中的有效性。

5 结结结论论论

本文提出了一种基于方面引导的图文渐进融合的多模态方面级情感分析方法，通过方面引
导的跨模态语义交互和多模态语义融合来缓解图像和文本之间的模态差异，实现图文多模态的
对齐和融合，提高多模态特征的判别性。与现有方法相比，在三个基准任务上取得了强有竞争
力的结果，三个基准数据集上的实验结果证明了本文提出的方法的有效性和优越性。深入的分
析了所提出的模块的贡献，并证明了所提出方法用于多模态方面级情感分析的有效性。在未来
的工作中，我们会重点探索如何深度挖掘图像中更多有效的信息，以进一步提升多模态方面级
情感分析的性能。
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摘摘摘要要要

社交媒体事件检测是指在从各类社交媒体的内容中挖掘热点事件。在实际情况中，由
于数据稀缺，社交媒体事件检测在低资源的情况下表现较差。现有的方法主要通过跨
语言知识迁移等方式来缓解低资源问题，但忽略了数据隐私问题。因此，本文提出了
基于联邦知识蒸馏的跨语言社交媒体事件检测框架（FedEvent），旨在将富资源客户
端知识蒸馏到低资源客户端。该框架通过结合参数高效微调技术和三组对比损失，实
现非英文语义空间到英文语义空间的有效映射，并采用联邦蒸馏策略，保障数据隐私
的前提下实现知识的迁移。此外，我们还设计了一套四阶段生命周期机制以适应增量
场景。最后，我们在真实数据集上进行实验以证明该框架的有效性。

关关关键键键词词词：：： 社交媒体事件检测 ；低资源 ；联邦知识蒸馏 ；跨语言知识迁移

Cross-Lingual Social Event Detection Based on Federated
Knowledge Distillation

Shuaishuai Zhou1,2, Enchang Zhu1,2, Shengxiang Gao*1,2, Zhengtao Yu1,2,
Yantuan Xian1,2, Zixiao Zhao1,2, Lin Chen1,2

1.Faculty of Information Engineering and Automation,
Kunming University of Science and Technology, Kunming 650500, China

2.Yunnan Key Laboratory of Artificial Intelligence,
Kunming University of Science and Technology, Kunming 650500, China
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Abstract

Social event detection involves identifying trending events from various social event
content. In practice, due to data scarcity, social event detection performs poorly in low-
resource settings. Existing methods primarily utilize cross-lingual knowledge transfer
to mitigate low-resource issues; however, these approaches often overlook data privacy
concerns. Consequently, this paper introduces a cross-lingual social media event detec-
tion framework, named FedEvent, which is based on federated knowledge distillation
and is aimed at distilling knowledge from high-resource clients to those with low re-
sources. The framework employs parameter-efficient fine-tuning techniques and triple
contrastive losses to effectively map non-English semantic spaces to English ones, while
using a federated distillation strategy to ensure data privacy. Additionally, we have
developed a four-stage lifecycle mechanism to accommodate incremental scenarios. Fi-
nally, experiments on real datasets demonstrate the effectiveness of our framework.

Keywords: Social event detection , Low-resource , Federated knowledge
distillation , Cross-lingual knowledge transfer

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第467页-第480页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 467



计算语言学

1 引引引言言言

社交媒体事件检测是指从社交媒体上的内容中，挖掘引发公众广泛关注和讨论的热点事
件。近年来，各类社交媒体平台迅速发展，对社交媒体事件进行检测，在控制信息传播和正确
引导舆论等方面具有重要意义。然而，在实际情况中，富资源语言数据量充足，模型训练效果
好。但在低资源场景下，由于资源稀缺等问题，模型无法得到充足的训练数据，导致表现不
达预期。因此，如何解决社交媒体事件检测存在的数据分布不均衡问题引发了广泛关注。同
时，有效的社交媒体检测也为事件演化分析(Atefeh and Khreich, 2015)、舆情分析(Peng et al.,
2021)、情绪分析(Gaspar et al., 2016)、企业风险管理(Nisar and Yeung, 2018)以及政治选举预
测(Marozzo and Bessi, 2018)等下游任务提供了坚实的基础。
在社交媒体事件检测方面，大多数相关研究将其转化为增量聚类问题(Aggarwal and Sub-

bian, 2012; Hu et al., 2017; Ozdikis et al., 2017; Zhang et al., 2007)、社区检测问题(Nguyen
and Jung, 2015; Liu et al., 2020a; Liu et al., 2020b; Liu et al., 2020c; Yu et al., 2017)或主题
建模问题(Becker et al., 2011; Cheng et al., 2014; Cordeiro, 2012; Zhou and Chen, 2014)来处
理。然而，上述方法忽略了社交消息文本中丰富的语义和结构信息。为了解决以上问题，相
关研究者提出了基于图神经网络（GNN）(Chung et al., 2020; Su et al., 2022)的社交媒体事件
检测方法(Cui et al., 2021; Peng et al., 2019; Peng et al., 2021; Peng et al., 2023; Ren et al.,
2022a; Ren et al., 2022b)，以有效捕获社交消息文本中深层语义信息和结构信息。此外，为了
实现社交媒体增量事件检测，Cao et al. (2021)提出了名为KPGNN 的方法，该方法设计了一
套生命周期机制，有效解决了流式场景下事件知识保留和更新难题。上述基于GNN的社交媒
体事件检测方法在富资源语言（如英语）场景下取得了显著的效果，但是在低资源语言（如越
南语）场景下模型性能还有很大的提升空间。因此，如何有效利用富资源语言知识来提升低
资源语言的社交媒体事件检测模型性能成为了最近的研究热点。基于此，Peng et al. (2023)提
出了基于跨语言模型参数知识迁移的社交媒体事件检测方法，该方法借助预训练的跨语言模
块-LNMAP(Mohiuddin et al., 2020)，实现将富资源语言（英语）的模型参数知识迁移到低资
源语言中。Ren et al. (2023)提出了基于跨语言知识蒸馏的社交媒体事件检测方法，其核心思想
是，利用知识蒸馏将在富资源语言上训练的教师模型中的特征知识和关系知识蒸馏到低资源语
言的学生模型中，该方法在低资源场景下取得了显著的效果。上述研究尝试通过跨语言知识迁
移等方式来缓解低资源问题，利用富资源语言数据来帮助低资源语言模型提升性能。然而，在
实际应用中，富资源数据与低资源数据通常分布于不同社交媒体平台，现有的方法采用一种数
据中心化的方式来进行富资源语言到低资源语言的的迁移，显然忽略了这一特点。由于隐私和
法律法规的限制，大量的高质量数据无法在不同平台之间流动，联邦学习作为一种数据去中心
化的学习架构，为这一情况提供了可能的解决方法。值得一提的是，面对大量的社交媒体事件
数据，联邦学习还可以降低数据传输和存储的成本，更符合显示需求。
然而，现有的基于联邦蒸馏的框架还面临诸多挑战：i）））低低低资资资源源源数数数据据据缺缺缺失失失：：：由于数据稀缺

等问题的影响，单独构建低资源语言模型难度较大，在低资源场景下的社交媒体事件检测方面
表现达不到预期。ii）））语语语言言言迁迁迁移移移难难难度度度大大大：：：由于不同语言之间的语法和表达方式不同，分布在不
同客户端的数据差异较大，导致模型漂移，从而影响知识蒸馏的效果。与此同时，富资源语言
与低资源语言之间的数据共享受到诸多限制也是亟待解决的问题。iii）））社社社会会会事事事件件件持持持续续续涌涌涌现现现：：：在
现实场景中，社交媒体事件具有数据量大和增长速度快的特点，对模型接收和处理新信息的能
力提出更高的要求。
针对以上问题，本文提出了一种基于联邦知识蒸馏的跨语言社交媒体事件检测方法，实现

了在保护数据隐私的同时，将富资源客户端知识有效地蒸馏到低资源客户端，提高低资源语言
模型的性能。具体而言，针对低资源数据稀缺的问题，我们提出了在联邦学习框架下，采用知
识蒸馏的策略，使得富资源客户端的数据能够有效地迁移到低资源客户端，并指导低资源客户
端的模型进行训练。同时，我们训练了一个跨语言词嵌入模型，采用参数高效微调技术和三组

*高盛祥（通信作者）：gaoshengxiang.yn@foxmail.com
基基基金金金项项项目目目：国家自然科学基金（U23A20388, U21B2027, 62376111, 62266028, 62266027）；云南省重点研发计划
（202303AP140008, 202401BC070021, 202103AA080015）；云南省科技人才与平台计划（202105AC160018）；
云南省基础研究项目（202301AT070393）.
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对比损失，捕捉不同语言之间的语义差异，克服了语言之间的语义空间不一致的困难。此外，
面对持续涌现的社交媒体事件数据量，本文在联邦框架下引入增量的生命周期，设计了一套四
阶段的生命周期机制，使得模型能够不断适应传入的新数据，持续检测新的事件，从而达到数
据增量的效果。实验结果表明，在低资源场景下，我们提出的框架在社交媒体事件检测任务上
取得了显著的效果。通过实验分析，我们证明了FedEven框架不仅在性能上超越了传统的单机
与多机环境下的基线方法，而且在确保不共享数据的前提下，实现了跨语言知识的有效迁移。

2 方方方法法法

本框架包括跨语言词嵌入模块、消息表征图学习模块和联邦网络消息蒸馏模块。首先，介
绍联邦跨语言社交媒体事件检测的任务定义。其次，描述跨语言词嵌入模块。接着，介绍消息
表征图学习模块。最后，详述联邦网络消息蒸馏模块，模型框架图如图1所示。

模型聚合以及锚点聚合

文档

句子编码
蒸馏损失

锚点对齐损失
本地模型

全局模型

3

1

33

4

2

2

时间

1

本
地
训
练

本
地
训
练

客
户
端

加权同构消息图

2

3

4

1 本地模型训练 2 本地上传 3 全局聚合 4 锚点参数下传

1 1

pull

push

服
务
器

图 1. FedEvent框架图

2.1 任任任务务务定定定义义义

本小节将介绍本文中所使用的主要符号。我们扩展了Cao et al. (2021)中的社会消息流和社
交媒体事件的定义，并给出了联邦跨语言社交事件检测的定义以及符号说明。
定定定义义义2.1：：：社社社会会会消消消息息息流流流 M0,M1,M2, ...Mi, ...是随时间演进的消息序列块，其中Mi代表

在[ti,ti+1]期间所到达的全部社会事件{m0,m1,m2, ...}，即Mi={mj |1 ≤ j ≤ |Mi|}，|Mi|是Mi中
消息的个数。M0，{Mi|i ̸= 0}分别是离线场景和在线场景下的消息块。
定定定义义义2.2：：：对于联联联邦邦邦跨跨跨语语语言言言社交媒体事件检测，低资源客户端模型可以从富资源客

户端中学习有益知识从而提升模型性能。假设，H为富资源客户端集合，L为低资源客
户端集合，Mk,i为第k个客户端上第i个消息块，其中每个客户端上的消息块均是单种语
言。富资源客户端上第i个消息块中的事件集合C (Mk,i|k ∈ H)包含低资源客户端事件集
合C (Mk,i|k ∈ L)，即C (Mk,i; k ∈ L) ⊆ C (Mk,i; k ∈ H)。低资源客户端k上第t轮次，本地模

型fk,l

(
W

(t)
k,l, x|x ∈Mk,i, k ∈ L

)
通过本地客户端数据集微调以及间接获取富资源客户端本地模

型fk,l

(
W

(t)
k,l, x|x ∈Mk,i, k ∈ H

)
的知识进行学习。

本框架的重点是在资源有限的客户端上训练一个鲁棒的模型，而非专注于训练一个能够支
持多种语言的检测模型。在第i个消息块中，整个框架的目标是最小化所有低资源客户端的总误
差，即：

min
w

Φ(w) = min
w

K∑
k=1
k∈L

pkΦk(w) (1)

其中，Φk(w) 是第k个客户端所要优化的目标，pk表示第k个客户端的预定义聚合权重。
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2.2 跨跨跨语语语言言言词词词嵌嵌嵌入入入

我们利用非英文到英文的平行语料训练了一个跨语言词嵌入模型，旨在实现非英文文本到
英文文本的语义空间映射。通过借助参数高效微调技术LoRA(Hu et al., 2021)的低秩自适应策
略，捕捉不同语言之间的语义差异。本研究所设计的跨语言词嵌入模块（M）是在多语言预训
练模型中的注意力计算矩阵Wq和Wv上加一个旁支。具体而言，模型改进如下：

Qorigin = X ·Wq,Vorigin = X ·Wv (2)

Qlora = X · (Wq + scale ·BA) , Vlora = X · (Wv + scale ·BA) (3)

其中，Qorigin,Vorigin代表改进前Q以及V的计算方式，Qlora ,Vlora 代表改进后Q以及V的计算
方式。B ∈ Rd×r,A ∈ Rr×k, scale = α/r，仅仅训练BA以达到适配效果。
为了使得所引入的LoRA模块不会损失英文语义，我们引入了一个指导模型(M ′)，即被

冻结的多语言预训练模型。利用对比学习来实现不同语言语义空间的映射，语义对齐损
失Ltotal为：

Ltotal = Lc1 + Lc2 + Lc3 (4)

其中，Lc1，Lc2，和Lc3 三组对比学习损失，具体形式为：

Lc1 = −
N∑
i=1

log
exp(sim(M (xi) ,M′ (yi))/τ)∑N
j=1 exp(sim(M (xi) ,M′ (yj))/τ)

(5)

Lc2 = −
N∑
i=1

log
exp(sim(M (yi) ,M′ (yi))/τ)∑N
j=1 exp(sim(M (yi) ,M′ (yj))/τ)

(6)

Lc3 = −
N∑
i=1

log
exp(sim(M (xi) ,M (yi))/τ)∑N
j=1 exp(sim(M (xi) ,M (yj))/τ)

(7)

其中，N是一个batch中样本的数量，sim(a, b)表示a和b之间的相似度，x代表非英文文本，y代
表相应的英文文本，τ 是温度参数，用于调节相似度的尺度。与其他自然语言处理任务一致，
我们使用模型所输出的第一个TOKEN的表征（即CLS）作为整个句子的表征。该损失函数的
目标是最大化正样本对之间的相似度，同时最小化与其他非对应样本之间的相似度。

2.3 消消消息息息表表表征征征图图图学学学习习习模模模块块块

2.3.1 加加加权权权同同同构构构消消消息息息图图图构构构建建建

为了充分利用社交数据中的关键信息，我们依据用户、实体和hashtag这三种元素，构建加
权同构消息图。具体而言，当两条消息共享上述三种元素中的任意一种时，就在图中为它们添
加一条边。直观而言，共享的元素数量越多，两条消息之间的关系就越紧密。因此，以共现元
素的个数来作为边的权重，构建加权同构消息图。在初始消息的编码方面，我们遵循了Cao et
al. (2021)中结合语义和时间信息的方法。对于时间信息，我们将时间戳转换为OLE日期，进而
得到二维时间特征。对于语义信息，我们采用2.2节训练的跨语言词嵌入模块对消息进行统一编
码，得到语义表征。最终消息表征是消息的语义表征以及时间特征在最后一个维度上的拼接。

2.3.2 GNN编编编码码码器器器

模型选择方面，我们选择GNN模型来作为特征提取器，主要原因有以下两点：1）GNN保
留了强大的结构信息以及语义信息，并可以充分利用社交媒体上的用户、实体、hashtag元素信
息。2）图神经网络较少的参数，可以更灵活的适应各个客户端，减少联邦通信时间。为了深
度融合丰富的语义和关系信息，GNN编码器通过迭代地从其一跳邻居处汇总信息，学习结点表
示。形式上，第l层消息mi表示为hmi，其在l + 1层的更新可表示为:

h(l+1)
mi

←
heads

∥

(
h(l)
mi
⊕ Aggregator

∀mj∈N (mi)

(
Extractor

(
h(l)
mj

)))
(8)
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其中，N (mi)代表消息mi的一跳邻居。⊕代表特征聚合方式，
heads

∥ 代表多个头的拼接。聚合器
（Aggregator）以及抽取器（Extractor）在不同的GNN模型中是不同的。不同的客户端可以根
据本地数据设计不同的GNN，进行本地模型的私有化定制。

2.4 联联联邦邦邦网网网络络络消消消息息息蒸蒸蒸馏馏馏模模模块块块

在整体架构上，我们遵循了传统的基于知识蒸馏的服务器-客户端设计。服务器端，我们设
计了一个全局模型Wg和全局锚点Ag来进行富资源客户端以及低资源客户端之间的通信。每个
客户端包含一个本地模型Wk,l用于适应本地数据、一个全局模型Wk,g用于特征蒸馏、一个全局
锚点Ak,g用于对齐各个客户端特征空间。我们利用全局模型作为过程监督，全局锚点作为结果
监督来实现知识的有效迁移。其中，本地模型根据本地数据进行更新以适应本地数据特点。全
局模型在所有客户端之间共享，并进行协作学习。我们利用生命周期机制来适应在线以及离线
场景。接下来，我们将详细介绍联邦聚合方式以及生命周期机制。

2.4.1 联联联邦邦邦聚聚聚合合合

在生命周期不同阶段，联邦聚合方式略有不同，但也有一定的共性。我们假设当前块
为Mi，以此块为例，介绍全局锚点聚合以及全局模型聚合。
本本本地地地锚锚锚点点点计计计算算算：：：本地锚点由当前客户端上消息块Mi中每个簇内所有样本表征的均值来表

示。因此，本地锚点是当前客户端上源自同一事件消息簇特性的综合体现。t轮次时，客户
端k中事件簇c的局部锚点表征a

(t)
k,c计算如下：

a
(t)
k,c =

1

|Bk,c|
∑

(x,c)∈Bk,c

fk,l

(
W

(t)
k,l,x

)
(9)

其中，|Bk,c|表示客户端k上事件簇c的样本数量。fk,l代表本地模型的输出。
全全全局局局锚锚锚点点点聚聚聚合合合: 中央服务器汇总来自参与聚合的客户端上本地锚点表征，聚合方式根据各

个客户端消息块中消息个数进行加权平均，即：

a(t)c :=
1∑

k∈S |Bk,c|
∑
k∈S
|Bk,c|a

(t)
k,c (10)

其中，S为满足聚合条件的客户端集合，在生命周期机制中不同阶段，集合S有所不同，我们将
在2.4.2节进行说明。通过公式(10)得到全局锚点A

(t+1)
g = {a(t)c }Cc=1将会被广播到所共享的各个

客户端。此时，所获得的全局锚点能够综合反映同一事件簇的特征，可以用来指导每个客户端
的模型训练。
全全全局局局模模模型型型聚聚聚合合合：：：中央服务器接收并汇总来自所有客户端上的全局模型，通过聚合处理生成

下一轮更新的全局模型W
(t+1)
g ，即：

W(t+1)
g :=

1∑
k∈S |Bk|

∑
k∈S
|Bk|W

(t)
k,g (11)

其中，|Bk|表示客户端k中样本个数，W
(t)
k,g为第k个客户端中第t轮时全局模型的参数。

在每一轮通信中，当本地训练完后，客户端k将{A(t)
k ,W

(t)
k,g}上传至中央服务器，通过公

式(10),(11)进行聚合，然后将聚合结果{A(t+1)
g ,W

(t+1)
g }下拉至各个客户端，进行新一轮的本地

训练。

2.4.2 生生生命命命周周周期期期机机机制制制

生命周期图如图2所示。FedEvent的生命周期包括富资源客户端预训练(Stage I)、低资源客
户端预训练(Stage Ⅱ)、各个客户端检测(Stage Ⅲ)以及维护(Stage Ⅳ)四个阶段。在第一阶段，
我们利用富资源客户端消息块上M0构建一个初始的加权同构消息图并利用特定的算法训练初始
模型。在第二阶段，我们利用阶段一所训练的模型以中央服务器作为知识传输的媒介来辅助低
资源客户端训练初始模型。在第三阶段，为每个到来的块构建一个新的图，然后使用已训练好
的模型直接检测每个到来的消息块。在第四阶段，持续用最新的消息块训练模型，并利用联邦
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共蒸馏机制来实现各个客户端在线学习，使模型能够学习新知识。其中，阶段一以及阶段二用
于离线学习，阶段四用于在线学习。阶段三及阶段四交替进行，通过这种方式，模型不断适应
传入的数据，可以检测新事件并更新模型的知识。通过生命周期机制，FedEvent能够更好地适
应流媒体特性。

��������������������������Stage�Ⅰ

������������富资源客⼾端预训练

消息块�M0

利⽤M0构建初始的消息图

&训练初始本地模型

������������������������Stage�Ⅱ

�����������低资源客⼾端预训练

消息块�Mt+1 消息块��Mt+w

更新消息图

&检测未知事件

更新消息图

&检测未知事件

����������������Stage�Ⅲ

���������各个客⼾端检测

...

...消息块��M0

利⽤M0构建初始的消息图

&训练初始本地模型

知识蒸馏

通过联邦共蒸馏机制在各个客

⼾端进⾏在线学习

������Stage�Ⅳ

������维护阶段

本地模型 全局模型

GNN�编码器 GNN�编码器

联邦共蒸馏机制

相互学习

图 2. FedEvent生命周期机制

Stage I：：：富富富资资资源源源客客客户户户端端端预预预训训训练练练。。。该阶段的目标是在富资源客户端利用初始消息块M0训练
一个鲁棒的本地模型Wk,l。随着新事件的不断涌现，事件的总数很难提前知道。考虑到交叉熵
损失只适用于事件总数是已知和固定的情况，难以处理流式数据。因此，我们转向利用成对学
习方法(Ren et al., 2022a)，保证簇间紧密性和簇内分离性。由于这种特性，使得在后续第二、
三阶段，可以将富资源客户端清晰的簇间界限信息蒸馏至低资源客户端。该阶段任务特定损失
以及总损失分别为LP，L1：

L1 = LP =
∑

(mi,mi+)∈{Pos}
(mj ,mj−)∈{Neg}

max{D(hmi ,hmi+)−D(hmj ,hmj−) + a, 0} (12)

其中，L1是第一阶段损失，{Pos}是来自相同事件簇的样本对，{Neg}是来自不同事件簇的样
本对。a是边界距离超参数，D (, ) 计算欧氏距离，h是由GNN编码器所学习到的消息表征。

Stage ⅡⅡⅡ：：：低低低资资资源源源客客客户户户端端端预预预训训训练练练。。。 该阶段目标是利用阶段一所训练出的本地模型来协助
低资源客户端训练初始模型。我们提出了以全局模型为导向的的过程监督及以全局锚点为导向
的结果监督来实现知识的迁移。具体来说，对于富资源客户端，冻结本地模型，并以本地模型
作为教师模型，全局模型作为学生模型。学生模型学习富资源客户端数据特征的同时，也将学
习教师模型的隐藏层输出（Local-To-Global策略）。在低资源客户端，冻结全局模型，以全局
模型作为教师模型，本地模型作为学生模型，学生模型从教师模型中学习通用知识的同时，利
用本地数据学习适合本地数据特征的知识（Global-To-Local策略）。我们将以上两种策略作为
以过程为导向的监督。并引入以全局锚点为导向的结果监督来统一各个客户端的簇心。从结果
导向和过程导向两个方面进行知识迁移。以下将介绍这两种监督方式及该阶段总损失。
在以过程为导向的监督学习中，学生模型可以根据本地数据特点，灵活地学习教师模型中

特定或若干隐藏层的输出。客户端k上，各个客户端学生模型蒸馏损失LKD
k 可表示为：

LKD
k =

1

I

I∑
i=1

MSE(Ht,i
k ;Hs,i

k ) (13)

其中，MSE表示均方误差，I代表学生模型要向教师模型学习的隐藏层个数，Ht,i
k ,Hs,i

k 分别代
表教师模型、学生模型第i个隐藏层的输出。
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在本地客户端训练时，我们期待每个特征可以与相应的全局锚点更接近，同时远离非相应
的全局锚点，我们利用对比学习来协调所有客户端的本地中心，以便在客户之间交换信息。全
局锚点以及客户端上模型可分别表示为A

(t)
k = {a(t)c }Cc=1,W

(t)
k ，对于第i块的数据采样x，锚点对

齐损失LAk为：
LAk = LCE (s, c) (14)

sn =
exp

(〈
a
(t)
n , f

(
W

(t)
k , x

)
/α
〉)

∑C
i=1 exp

(〈
a
(t)
i , f

(
W

(t)
k , x

)
/α
〉) (15)

其中LCE为交叉熵损失，s = [s1, s2, . . . , sc]是一个相似度向量，sn 可表示当前特征与各个锚点
的相似度，α决定浓度的水平，⟨, ⟩是内积。最小化交叉熵损失既最大限度地提高特征与其对应
的锚点a

(t)
c 之间的相似性，又最小化该特征与{a(t)n }n̸=c中每个非对应锚点之间的相似性。

阶段二中参与聚合的客户端集合S=H（公式(10),(11)），即仅仅富资源客户端参与聚合。
客户端k上，该阶段仅仅训练各个客户端上学生模型，该阶段总损失L2可表示为：

L2 = LPk + LKD
k + LAk (16)

Stage ⅢⅢⅢ：：：各各各个个个客客客户户户端端端检检检测测测。。。在检测阶段，我们根据所训练出来的模型对[Mi,Mi+w]窗
口内的消息块进行聚类。基于距离的聚类算法（如K-Means）或基于密度的算法
（如HDBSCAN(Campello et al., 2013)）都可以对消息进行聚类。其中，HDBSCAN不需要
指定类别的总数，非常适合增量的检测需求。因此，我们利用HDBSCAN算法进行消息检测。

Stage ⅣⅣⅣ：：：各各各个个个客客客户户户端端端联联联合合合训训训练练练（（（维维维护护护阶阶阶段段段）））。。。该阶段，受Wu et al. (2022)工作的启
发，我们设计了基于任务特定损失引导的共蒸馏机制来适应在线的场景。在此过程中，各个客
户端的本地模型以及全局模型均参与模型训练，相互学习并适应在线场景下的数据分布和模式
变化。由于本地模型比全局模型更加适应本地数据，本地模型编码的有用知识可以帮助指导全
局模型。此外，本地模型只能从本地数据中学习，而全局模型融合了所有客户端的数据特性。
因此，本地模型还可以从全局模型蒸馏的知识中受益。所以，本地模型和全局模型之间可以相
互学习。基于此，该阶段我们设计了基于任务特定损失引导的共蒸馏机制，使本地模型及全局
模型相互学习对方有用的知识。针对于全局模型和本地模型，蒸馏损失可表示为：

LHk,l = LHk,g =
1
I

∑I
i=1MSE(Ht,i

k ;Hs,i
k )

LPk,l + LPk,g
(17)

该阶段中参与聚合的客户端集合S = {L ∪H}(公式(10),(11))，即所有客户端均参与聚合。
该阶段总损失包含任务特定损失、基于任务特定损失的共蒸馏损失以及锚点对齐损失。该阶段
本地模型、全局模型的损失分别可表示为Ll,3、Lg,3。

Ll,3 = LPk,l + LHk,l + LAk,l (18)

Lg,3 = LPk,g + LHk,g + LAk,g (19)

其中，Ll,3、Lg,3分别代表该阶段本地模型及全局模型的总训练损失。LPk,l、LPk,g分别代表该阶
段本地模型和全局模型的任务特定损失（公式(12)）。LHk,l、LHk,g分别代表该阶段本地模型和全
局模型的共蒸馏损失（公式(17)）。LAk,l、LAk,g分别代表该阶段本地模型和全局模型的锚点对齐
损失（公式(14)）。

3 实实实验验验

3.1 数数数据据据集集集及及及评评评价价价指指指标标标

(1) 实验数据集：
为了评估FedEvent框架的性能，本研究在一个大型公开的英文数据集Events2012(McMinn

et al., 2013)的基础上，根据其主题描述补充了中文和越南语事件样本，构建了低资源客户端上
私有数据集。这项工作旨在创建一个多客户端、跨语言的实验环境。首先，我们依据twitter高
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质量筛选器指南1，通过关键词、时间范围和语言限制进行初步的数据筛选。例如，使用
查询语句“(莫言AND 奖) since:2012-10-12 until:2012-10-13 lang:zh” 可以获得2012年10月12日
至13日期间，包含关键词“莫言”和“奖”的中文推文。接下来，我们通过人工审核和数据清
洗过程来确保数据的质量。对于文本实体的抽取，我们分别采用了spacy2(对于中文和英
文)和Underthesea3（对于越南语）。该数据集各个消息块统计信息如表1所示。

消息块 M0 M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10

中文消息个数 3765 1151 348 468 316 405 300 1022 108 132 238

越南语消息个数 2716 1270 207 239 244 249 145 743 181 146 113

消息块 M11 M12 M13 M14 M15 M16 M17 M18 M19 M20 M21

中文消息个数 234 297 204 714 248 175 757 346 290 101 267

越南语消息个数 140 426 264 387 325 113 350 246 155 80 292

表 1. 数据集统计情况

(2)评价指标：
本研究采用标准化互信息（NMI）和调整互信息（AMI）作为评价指标，以确保与以往社

交媒体事件检测工作的可比性。

3.2 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

在本研究中，跨语言模块训练基于Hungging Face平台提供的平行语料库4，其中，LoRA的
秩r设置为4。为保证实验的公正性，除mBERT外的所有基线方法均使用同一跨语言模块(M)进
行编码。全局模型采用双层图注意力网络（GAT），注意力头设置为4，隐藏层和输出层维
度均设为32。第一阶段，各个客户端本地迭代次数设置为2，轮次设置为10。第二阶段，轮次
减至5。第三阶段中窗口大小w设为3。第四阶段，轮次设置为10。各个阶段中模型学习率设
置为0.001，批次大小设置为1000，成对损失的系数α取10，优化器选用Adam(Kingma and Ba,
2014)。所有实验重复5次，来记录结果的均值。聚类算法HDBSCAN中核心样本的密度阈值
（min samples）设置为3，最小聚类大小(min cluster size)设置为10。

3.3 基基基线线线方方方法法法

本文将所提出的FedEvent方法与下述社交事件检测方法进行离线和在线场景下的比较。
• mBERT(Pires et al., 2019): 利用mBERT(Pires et al., 2019)得到的768维句子嵌入作为消

息的表示，以捕捉深层次语义信息。
• KPGNN(Cao et al., 2021): 通过图注意力网络（GAT）结合三元损失函数获取语义及结

构上的消息表示。
• QSGNN(Ren et al., 2022a):通过最佳的已知样本和可靠的知识转移，将知识从已知扩展

到未知。
• FedKP: 我们将FedAvg(McMahan et al., 2017)和KPGNN(Cao et al., 2021)进行结合，让

每个客户端都拥有一个KPGNN主干模型。
• FedQS: 我们将FedAvg(McMahan et al., 2017)中各个客户端主干模型设为QSGNN(Ren

et al., 2022a)。
• CLKD(Ren et al., 2023): 利用中心化的训练方式将富资源语言上训练的教师模型中的特

征知识以及关系知识蒸馏到低资源语言的学生模型中。

3.4 主主主实实实验验验

为了评估本文提出的模型的性能，我们在每个客户端上进行了离线评估以及在线评估。

1https://developer.twitter.com/zh-cn/docs/tutorials/building-high-quality-filters
2https://spacy.io/api/annotation#section-named-entities
3https://underthesea.readthedocs.io/en/latest/readme.html
4越 英 平 行 语 料:https://huggingface.co/datasets/larryvrh/WikiMatrix-v1-En Zh-filtered， 中 英 平 行 语

料:https://huggingface.co/datasets/harouzie/vi en-translation
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我们使用该客户端数据集中第一周的消息构建初始消息块M0，并将随后21天的数据划分成
消息块M1,M2, . . . ,M21。我们在这两种场景下做了对比实验以及消融实验。实验结果记录在
表2,3,4,5中。

Metrics
mBERTc KPGNNc QSGNNc FedKPc FedQSc Ma w/o NCa w/o NAa FedEvent

zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi

NMI .23 .01 .59 .42 .62 .44 .63 .47 .64 .53 .41 .13 .66 .45 .68 .60 .70 .63

AMI .14 .01 .47 .31 .51 .35 .52 .37 .53 .36 .30 .12 .53 .34 .58 .45 .62 .45

表 2. 低资源客户端离线评估结果。其中，zh代表中文客户端，vi代表越南语客户端，带脚
标c的方法用于对比实验，带脚标a的方法用于消融实验。w/o NCa、w/o NAa分别代表本方法
中去除跨语言词嵌入模块、锚点对齐损失。

离离离线线线评评评估估估：：：对于每个客户端，我们将该客户端上的初始消息块M0按照70%、20%和10%划
分为训练集、测试集以及验证集。从表2中带有脚标c的实验结果可以看出，在离线场景下，
多机环境（FedEvent,FedKP等）优于单机环境下的事件检测方法，证明了多机环境可以提升
单机环境下模型的性能。究其原因，是因为联邦框架可以整合来自各个客户端上的知识。具
体而言，在中文客户端上，多机环境相比于单机环境下的方法在NMI以及AMI上分别表现出
了1.6%-204.3%，2.0%-342.9%的显著提升，在越南语客户端上，分别提升了2.3%-6200%，0%-
4400%。引入联邦后，FedKP、FedQS方法虽然效果也有提升，但并不明显，是因为各个客户
端上的特征空间不一致以及不同语言之间的差异。而FedEvent利用全局锚点来统一各个客户端
上的特征空间，利用本地模型来适应本地私有数据的特性，并利用全局模型来传递全局的知
识。所以，FedEvent在处理分布式社交事件检测任务时，更适合来实现富资源客户端知识迁移
至低资源客户端。具体而言，与FedKP、FedQS相比，FedEvent在NMI和AMI指标上分别提升
了11.1%-34.0%，17.0%-28.6%，展现了我们框架的有效性。

Blocks M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7

Metrics
NMI AMI NMI AMI NMI AMI NMI AMI NMI AMI NMI AMI NMI AMI

zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi

mBERTc .15 .01 .10 .01 .22 .56 .19 .46 .10 .10 .08 .01 .09 .02 .01 .06 .07 .03 .05 .01 .40 .42 .34 .33 .02 .02 .01 .01

KPGNNc .54 .49 .49 .47 .75 .79 .71 .74 .55 .71 .53 .65 .64 .62 .58 .56 .69 .65 .74 .56 .78 .69 .75 .60 .46 .46 .43 .42

QSGNNc .57 .51 .53 .47 .73 .74 .68 .69 .54 .72 .51 .69 .65 .59 .59 .50 .68 .66 .64 .58 .70 .67 .64 .65 .47 .40 .45 .36

FedKPc .58 .55 .54 .53 .74 .77 .69 .73 .58 .80 .55 .78 .65 .65 .58 .59 .74 .69 .71 .61 .84 .73 .75 .72 .53 .55 .52 .51

FedQSc .60 .56 .53 .54 .70 .76 .61 .71 .59 .79 .56 .71 .57 .51 .48 .41 .71 .53 .68 .42 .79 .72 .77 .66 .54 .39 .51 .32

Ma .39 .14 .33 .13 .57 .57 .49 .47 .39 .21 .31 .16 .50 .47 .43 .42 .40 .34 .31 .28 .62 .56 .58 .47 .01 .15 .01 .12

w/o NCa .51 .45 .49 .40 .70 .68 .66 .63 .63 .78 .60 .73 .63 .67 .60 .61 .69 .63 .66 .63 .82 .71 .80 .64 .50 .48 .47 .42

w/o NAa .56 .55 .50 .54 .79 .75 .75 .70 .66 .82 .61 .78 .67 .62 .61 .55 .75 .67 .72 .59 .89 .77 .86 .71 .53 .55 .50 .51

FedEvent .61 .62 .55 .57 .81 .82 .76 .79 .70 .87 .66 .84 .70 .65 .65 .58 .74 .69 .69 .60 .91 .80 .89 .73 .58 .58 .55 .54

表 3. 低资源客户端在线评估结果（M1 −M7）

在在在线线线评评评估估估：：：在线场景中，实验结果如表3,4,5所示，我们的方法在在线场景下大多都超过了
单机环境和多机环境下的所有方法。在线评估中，我们观察到不同块之间性能差异明显，可能
是因为不同消息块中消息数量有着较大差异以及消息块中数据的长尾分布。

3.5 对对对照照照实实实验验验

为了探究我们提出的去中心化蒸馏方法FedEvent与目前最先进的中心化蒸馏方法
（CLKD）之间的性能差异，我们设计了一组对照实验。实验结果如表6所示。表格中的数
据代表低资源客户端（中越）模型在消息块Mi上评估结果（NMI、AMI）的加权平均。实
验结果表明，本文所提出的方法与最先进的中心化方法（CLKD）在性能上非常接近，总
体上仅下降了0.02，这进一步证明了我们方法的显著优势。主要涉及两个方面的原因，一方
面，FedEvent通过锚点对齐损失来统一各个客户端上的簇心，使得全局模型拥有全局一致的知
识。在此基础上，本地模型会结合全局知识以及本地数据进行微调，从而使其更加符合本地数
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Blocks M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14

Metrics
NMI AMI NMI AMI NMI AMI NMI AMI NMI AMI NMI AMI NMI AMI

zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi

mBERTc .28 .18 .23 .13 .10 .09 .03 .03 .33 .18 .27 .13 .29 .47 .23 .41 .33 .02 .29 .01 .42 .44 .37 .39 .27 .38 .20 .31

KPGNNc .72 .75 .65 .66 .74 .71 .69 .64 .80 .82 .86 .79 .74 .52 .70 .50 .75 .61 .70 .53 .75 .75 .74 .72 .41 .58 .37 .52

QSGNNc .74 .71 .68 .64 .79 .71 .76 .63 .81 .79 .83 .76 .71 .53 .67 .49 .71 .44 .65 .37 .66 .55 .63 .49 .42 .62 .38 .56

FedKPc .77 .78 .72 .71 .79 .78 .74 .72 .83 .83 .81 .80 .71 .54 .66 .45 .81 .68 .77 .61 .79 .80 .77 .78 .44 .64 .36 .57

FedQSc .78 .75 .71 .70 .79 .76 .78 .70 .84 .80 .80 .74 .72 .57 .68 .48 .73 .66 .67 .60 .70 .64 .68 .60 .40 .61 .31 .55

Ma .54 .41 .49 .34 .42 .51 .36 .41 .52 .51 .49 .43 .46 .45 .39 .38 .45 .33 .39 .26 .62 .36 .58 .29 .33 .42 .26 .35

w/o NCa .65 .75 .60 .66 .83 .77 .80 .72 .79 .80 .77 .78 .70 .59 .65 .51 .76 .62 .72 .52 .77 .78 .75 .75 .43 .57 .37 .53

w/o NAa .79 .78 .72 .71 .85 .80 .82 .75 .84 .82 .83 .79 .74 .55 .70 .46 .77 .66 .72 .60 .89 .78 .86 .75 .43 .62 .36 .57

FedEvent .85 .84 .79 .78 .85 .85 .82 .81 .87 .93 .86 .92 .79 .68 .72 .64 .78 .72 .73 .65 .91 .87 .90 .82 .47 .65 .41 .58

表 4. 低资源客户端在线评估结果（M8 −M14）

Blocks M15 M16 M17 M18 M19 M20 M21

Metrics
NMI AMI NMI AMI NMI AMI NMI AMI NMI AMI NMI AMI NMI AMI

zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi zh vi

mBERTc .34 .32 .29 .28 .32 .29 .28 .24 .25 .03 .19 .01 .36 .21 .33 .16 .04 .06 .02 .03 .42 .32 .34 .26 .03 .39 .01 .33

KPGNNc .53 .60 .47 .54 .61 .74 .58 .71 .53 .73 .51 .70 .51 .37 .44 .32 .77 .75 .75 .79 .73 .72 .69 .66 .48 .56 42 .50

QSGNNc .54 .61 .51 .56 .62 .74 .61 .69 .44 .71 .42 .68 .45 .37 .42 .33 .73 .61 .71 .53 .73 .53 .69 .47 .43 .47 .40 .40

FedKPc .59 .65 .56 .59 .89 .85 .88 .82 .52 .73 .47 .70 .66 .49 .62 .44 .79 .68 .77 .63 .78 .78 .75 .75 .52 .63 .47 .57

FedQSc .55 .53 .46 .44 .80 .81 .76 .79 .48 .58 .46 .52 .62 .34 .57 .29 .75 .69 .70 .63 .67 .57 .58 .50 .52 .54 .50 .50

Ma .47 .41 .39 .32 .59 .43 .56 .35 .36 .50 .31 .44 .32 .28 .28 .23 .51 .29 .46 23 .51 .29 .42 .31 .03 .29 .01 .24

w/o NCa .55 .61 .55 .55 .65 .79 .62 .76 .56 .63 .52 .60 .55 .47 .48 .42 .74 .73 .72 .68 .74 .70 .68 .67 .57 .57 .50 .52

w/o NAa .61 .64 .46 .58 .89 .77 .87 .73 .56 .75 .53 .70 .70 .58 .67 .49 .82 .75 .81 .70 .78 .81 .72 .78 .59 .59 .51 .52

FedEvent .70 .67 .63 .60 .83 .80 .80 .76 .63 .83 .58 .78 .73 .60 .69 .51 .75 .83 .73 .80 .80 .88 .77 .83 .62 .66 .55 .63

表 5. 低资源客户端在线评估结果（M15 −M21）

据的特性。另一方面，本方法采用了自适应蒸馏策略，来选择性的获取对方有益的知识，从而
避免对无益的知识进行传输。

Blcoks M0 M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8 M9 M10 M11 M12 M13 M14 M15 M16 M17 M18 M19 M20 M21

CLKD .57 .57 .79 .78 .65 .69 .82 .58 .84 .85 .86 .72 .72 .86 .55 .67 .82 .72 .62 .78 .81 .61

FedEvent .60 .59 .80 .77 .65 .68 .83 .56 .81 .83 .90 .71 .72 .87 .53 .65 .80 .71 .63 .78 .82 .62

表 6. 去中心化与中心化蒸馏方法对照实验结果（M0 −M21）

3.6 消消消融融融实实实验验验

为了验证本文方法中各个模块的有效性，本文设置了以下两组消融实验：跨语言词嵌入
模块和锚点对齐损失对模型性能的影响。通过对比表2,3,4,5中带有脚标a的实验结果，我们观
察到，无论是在离线还是在线场景下，跨语言词嵌入模块和锚点对齐损失都显著提升了模型
性能。跨语言词嵌入模块M与mBERT相比，M明显缓解了mBERT在低资源语言文本表征上
的不足，具体而言，在中文客户端上，跨语言词嵌入模块M相比于mBERT在NMI和AMI指标
上平均提升了149.4%，在越南语客户端上，平均提升了322.3%。进一步地，FedEvent通过引
入跨语言词嵌入，与未加入该模块（即w/o NC）的方法相比，在中文客户端上，平均提升
了2.4%，在越南语客户端上，平均提升了4.3%。由于引入跨语言词嵌入模块后，FedEvent确保
了不同客户端上输入特征空间的一致性，从而增强了蒸馏效果。可以发现，跨语言词嵌入模块
（M）在越南语客户端上表现尤为突出，可能是mBERT对越南语的表征能力不如对中文那样
强大，利用M对消息进行表征后，效果更加明显。
此外，在各个客户端上，相较于未加入锚点对齐损失（即w/o NA）的方

法，FedEvent在NMI和AMI上平均下降了5.3%，进一步印证了锚点对齐损失的重要性。在缺
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少锚点对齐损失的情况下，低资源客户端不易捕获到锚点对齐的信息，导致蒸馏效果较差。

3.7 案案案例例例分分分析析析

为了更直观地评估本文所提出方法的蒸馏效果，我们在英文和越南语的数据集M17块上
进行了案例分析。其中，英文客户端M17块上共有2676条消息，分散在35个簇中。越南语客户
端M17块上共有350条消息，分散在14个簇中。具体来说，我们利用混淆矩阵来探究我们的方法
以及KPGNN方法（单机）的效果，从而更直观地分析FedEvent获取了多少先验知识。
混淆矩阵是一种特定的表格布局，用于可视化监督学习算法的性能。在混淆矩阵中，每一

行代表实际类别，每一列代表预测类别。矩阵的每个单元格包含了在该实际类别和预测类别下
的样本数量，可以更直观的了解预测值与真实值之间的差异。本实验中，混淆矩阵的行数和列
数与越南语客户端的类簇个数一致。考虑到基于密度的聚类方法所获得的事件数量与实际事
件数量之间的差异，我们统一采用K-Means方法来获得预测标签。本实验共构建了三个混淆矩
阵：第一个混淆矩阵（FedEventen）代表本文方法中富资源客户端上的真实结果与预测结果之
间的关系；第二个混淆矩阵（FedEventvi）代表低资源客户端上的真实结果与预测结果之间的
关系；第三个混淆矩阵（KPGNNvi）代表KPGNN算法在越南语消息块M17块上的预测结果与
真实结果之间的关系。

通过三个混淆矩阵，我们发现FedEventvi的聚类结果在对角线上大多显示出
比KPGNNvi更高的值，意味着其预测结果更为集中，准确度更高。这一发现表明，即便在
低资源环境下，FedEvent也能有效地帮助模型获取到一定的先验知识，从而提升性能。相
反，KPGNN由于数据的限制，其模型性能受到了显著影响。进一步地，我们观察到当富资源
客户端在某一类簇上的表现会直接影响低资源客户端在这一类簇上性能表现，这说明富资源客
户端会将边界知识蒸馏至低资源客户端。而对于KPGNN而言，由于缺乏足够的先验知识，它
在面对相似文本或共享相同元素的文本时，往往会出现判别能力不足的情况，从而导致模型识
别错误。
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图 3. 消息块M17混淆矩阵实验结果

3.8 可可可视视视化化化

为了直观地展示我们所提出的FedEvent框架的聚类效果，我们采用t-SNE(Van der Maaten
and Hinton, 2008)对消息块M7的表示进行了降维可视化。可视化结果如图4所示。与单
机以及多机环境下的方法相比，FedEvent能够学习到更加可区分的表示。同时，观察
到FedEvent比w/o NA聚集的更加紧密，验证了锚点对齐损失的重要性。此外，跨语言词嵌
入模块的引入同样也提升了模型性能。

4 结结结论论论

本文提出了基于联邦蒸馏的跨语言社交媒体事件检测框架。该框架采用生命周期机制以适
应在线及离线场景下的事件检测需求，并通过过程监督以及结果监督实现知识的有效迁移。本
方法通过知识蒸馏技术，有效缓解了面对低资源语言时的挑战，并利用跨语言词嵌入模块，实
现了不同语言间的语义空间映射。通过实验证明了我们所提出的方法的有效性。据我们所知，
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mBERT (M7, zh) QSGNN (M7, zh) FedKP (M7, zh) w/o NC (M7, zh) w/o NA (M7, zh) FedEvent (M7, zh)

mBERT (M7, vi) QSGNN (M7, vi) FedKP (M7, vi) w/o NC (M7, vi) w/o NA (M7, vi) FedEvent (M7, vi)

图 4. FedEvent可视化图

这是首个在联邦学习环境下，针对低资源语言环境进行社交媒体事件检测的研究。在下一步的
研究工作中，我们计划进一步探索针对低资源场景下长尾数据分布的社交媒体事件检测策略。
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基基基于于于生生生成成成式式式语语语言言言模模模型型型的的的立立立场场场检检检测测测探探探究究究
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2.国家语言资源监测与研究少数民族语言中心

3.国家安全研究院语言信息安全研究中心
chenbomuc@muc.edu.cn

摘摘摘要要要

近年来，立场检测任务受到越来越多的关注，但相关标注数据在范围和规模上都有
限，不能有效支撑基于神经网络的立场检测。为此，本文探索在零样本阯少样本场景下
生成式语言模型在立场检测任务上的能力。首先，构建了一个全新的面向立场检测的
数据集，包含阵个主题，共防阵阰阰个人工标注样例；然后，在此数据集上进行了一系列探
索实验，实验结果表明：生成式语言模型在零样本设定下，采用结构化的提示学习表
现良好；增加额外信息能够显著提升模型性能；在少样本设定下，提供相同目标的示
例能够明显提升模型性能，而不同目标示例产生了负面作用；使用思维链可以显著提
升模型性能；受提示学习的启发，微调预训练语言模型进一步论证提供额外信息对立
场检测的增益显著。
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1 引引引言言言

随着社交媒体的普及和信息时代的到来，人们在各种在线平台上表达对热门话题的不同观
点的意愿上升，因此，产生了大量的用户生成内容。基于这些生成内容，相关组织或机构可
以准确掌握公众对特定话题的态度和立场，为相关决策提供依据。面向此类应用情境的立场
检测 阨李洋陥陴 陡陬阮阬 防阰防阱阩任务也因此吸引了广泛的关注，该任务目标是给定文本，判定其作者对
特定话题、观点或事件的立场或态度（支持、反对或者中立）。例如：针对陜深圳禁摩限电阢这
一政策法规，用户发表微博陜广州的也给全部禁了吧，特别是摩托车，容易出事！阢 阨陘陵 陥陴 陡陬阮阬
防阰阱阶院阩，从陜全部禁了阢、陜出事阢这类词语表达用户对该目标的支持立场。

立场检测是自然语言处理领域的一个重要研究任务，一般将其建模为分类问题。目前，
立场检测主流方法是深度学习 阨陉陧陡陲陡陳陨险 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阶阩的方法。尽管现有的立场检测模型通过有
监督学习可以在一些常见的任务设定，如单目标 阨降陯陨陡陭陭陡除 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阶阩、多目标 阨陓陯院陨陡陮险
陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阷阩等设定上表现出色，但在少样本（陆陥陷阭陳陨陯陴）和零样本（陚陥陲陯阭陳陨陯陴） 阨陁陬陬陡陷陡陹 陡陮除
降陣陋陥陯陷陮阬 防阰防阰阩设定下，即模型在没有或只有少量针对特定话题的标注数据的情况下，其性能
显得不尽人意。

随着生成式语言模型 阨陒陡除陦陯陲除 陡陮除 陎陡陲陡陳险陭陨陡陮阬 防阰阱阸阩的兴起，如陇限陔阭阳，因其在预训练
阶段通过大规模无监督数据的学习，使其掌握了丰富的语言知识，具有强大的语言理解和生
成能力，同时也具备很强的任务泛化能力，在新任务上表现出色。在零样本设定下采用合适
的提示就能取得不错的效果 阨陗陵 陥陴 陡陬阮阬 防阰防阱阩，在少样本设定下采用示例或思维链（陃陨陡险陮
陯陦 陔陨陯陵陧陨陴，陃陏陔）的提示方式能进一步提升效果 阨陗陥险 陥陴 陡陬阮阬 防阰防防阩。陆陬陯陲险除险等人阨防阰防阰阩讨论
了陇限陔阭阳的性质、范围、限制和影响，并探讨了其在数学、语义（图灵测试）和伦理问题上的
能力；陙陥等人阨防阰防阳阩使用防阱个数据集评估了陇限陔阭阳和陇限陔阭阳阮阵在九个自然语言理解任务上比较
了零样本和少样本场景下每个任务的表现。

在本文中，我们针对立场检测任务，探索基于生成式语言模型的立场判别方法。我们先构
建了一个新的人工标注的立场检测数据集，然后在此数据集上探究生成式语言模型的立场判别
能力，特别是在零样本和少样本设定下，并尝试回答阴个问题：陑阱：生成式语言模型在零样本
立场检测问题中的效果如何？陑防：补充额外的信息能否提升模型的表现？陑阳：在少样本设定
下，示例能否提升模型的表现？陑阴：思维链能否提升模型的表现？

本文贡献如下：

• 针对立场检测任务，我们构建了一个新的数据集，该数据集包含来自微博的阵个热点话题，
每个话题收集并人工标注了阵阰阰条用户生成内容，可作为中文立场检测单目标、多目标、零
样本和少样本等不同设定下的标准数据集。

• 我们从多个角度对生成式语言模型基于提示的立场判别进行了探索，尝试在提示中增加不
同的额外知识信息，并采用多样化的方式，以实验出面向生成式语言模型最有效的提示方
法。

• 我们对预训练语言模型进行微调，进一步证实了明确的立场标签和事件背景信息对立场检
测有重要的影响。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 立立立场场场检检检测测测

近年来，立场检测受到广泛的关注，并得到了应用，如舆情分析 阨李洋陥陴 陡陬阮阬 防阰防阱阩、社交
媒体监测 阨刘高勇陥陴 陡陬阮阬 防阰防防阩和政治舆论分析 阨陔陨陯陭陡陳 陥陴 陡陬阮阬 防阰阰阶阩等。立场检测方法的发展经
历了基于传统机器学习的方法，到基于神经网络的方法 阨陉陧陡陲陡陳陨险 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阶阩，再到基于大规模
预训练语言模型的方法的演变。基于传统机器学习的方法，主要依赖于手工定义特征，常用特
征包括：文本特征、情感特征和混合特征 阨奠雨洁陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阷阩等，再利用分类模型进行立场分
类，如支持向量机 阨陘陵 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阶陡阩。神经网络方法兴起后，在立场检测任务中，为了减少了
人工构造特征的工作量，神经网络被引入来自动学习更丰富的特征。降陯陨陴陡陲陡陭险等人阨防阰阱阸阩提
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出了基于端到端的记忆网络模型。杨顺成等人阨防阰防阰阩提出了基于陇陃陎和陂险阭陌陓陔降的微博立场
检测方法。面向零样本阯少样本情境，预训练语言模型可以从大规模的无标注语料中学习到
丰富且高层次的语言知识，能很好地作用于下游任务，并具有一定的泛化能力。陈陯陳陳陥险陮险陡等
人阨防阰防阰阩提出了一种基于陂际陒陔的问题表示与情绪信息相结合的立场检测的方法。陁陬陬陡陷陡陹等
人阨防阰防阰阩基于陂际陒陔和陁陴陴陥陮陴险陯陮机制开发了陔陯陰险陣阭陇陲陯陵陰陥除 陁陴陴陥陮陴险陯陮阨陔陇陁阩模型，通过上下文
聚类获得的广义主题表示来利用有关主题相似性的信息。陈陥等人阨防阰防防阩利用维基百科中关于
目标的背景知识来增强立场检测，提出了具有两种变体的陗陓阭陂际陒陔来编码此类知识。陌险等
人阨防阰防阳陡阩提出了知识增强立场检测框架阨陋陁陓附阩，在社交媒体立场检测任务中引入了情景
知识和话语知识，并利用陃陨陡陴陇限陔对上述两种知识进行提取和注入，性能显著提高。陌险等
人阨防阰防阳院阩提出了目标立场提取（陔陡陲陧陥陴阭陓陴陡陮陣陥 际陸陴陲陡陣陴险陯陮阬 陔陓际）任务，这种新任务有助于促
进立场检测领域的未来研究。

2.2 生生生成成成式式式语语语言言言模模模型型型的的的零零零样样样本本本和和和少少少样样样本本本学学学习习习能能能力力力探探探究究究

生成式语言模型拥有优秀的任务泛化能力，可直接应用于各种新任务。在零样本方
面阬陋陯陪险陭陡等人阨防阰防防阩提出了一种基于零样本学习的思维链提示，在各种推理任务上的表现
明显优于零样本大语言模型的性能；李燕等阨防阰防阳阩将陃陨陡陴陇限陔作为辅助工具，利用提示和
模型先验知识助力银行内部的渗透测试；卢宇等阨防阰防阳阩探究了陃陨陡陴陇限陔在教育方面的题目
生成、自动结题和辅助批阅的能力；寿建琪阨防阰防阳阩使用陇限陔助力信息检索，提出了一种结
合陏限陁陃类检索服务和基于陌陌降的智能化信息检索服务的自适应文献检索框架。在少样本方
面，陂陲陯陷陮等阨防阰防阰阩通过预训练大型语言模型并使用少量样本进行微调，在多种陎陌限任务上都
表现出色，例如翻译、问答和完形填空任务，展示了陇限陔阭阳强大的少样本学习能力。冯广敬
等人阨防阰防防阩提出了基于附险陡陬陯陇限陔的二阶段对话生成模型；马志强等人阨防阰防阳阩基于陇限陔阭防构建情
感导向对话回复生成实验系统际陇陒陇降；言佳润等人阨防阰防阳阩在陇限陔、陂际陒陔、陒陯陂际陒陔陡预训练
模型上进行提示学习，通过限阭陴陵陮险陮陧自动构建连续模板进行论辩挖掘。陔陵陣陫陵陴陥等人阨防阰防阴阩基
于陇限陔的编码模型来预测大脑对多样化句子的反应，并利用这些模型选择的句子在新个体中
记录大脑反应验证模型的预测能力。陗陡陣陨陯陷险陡陫等人阨防阰防阳阩探究了陇限陔阭阳 检测隐喻语言和预测
隐喻源域的能力。陂陬陡陣陫等人阨防阰防防阩介绍了一个在限险陬陥 上训练的防阰阰亿参数自回归语言模型陇限陔阭
陎陥陯陘阭防阰陂，一个特别强大的少样本推理器。我们首次将生成式语言模型应用于立场检测，并通
过系列对比实验探索最有效的提示方法。

3 生生生成成成式式式立立立场场场检检检测测测

为了探究生成式语言模型在立场检测任务上的效果，特别是在零样本和少样本的设定。我
们设计了一系列实验，旨在回答陑阱阭陑阴。

实验阱：零样本设定下，使用常规提示和结构化提示，旨在探索最适合立场检测任务的提
示，并分析在零样本设定下生成式语言模型立场检测的性能。（跟陑阱有关）

实验防：在提示中加入额外的信息，包括：事件相关的背景和明确的立场标签。例如，针对
社会热点事件陜恶意殴打他人者妻女被网暴阢，有关事件的背景知识：陜唐山男子烧烤店无缘无故
殴打女子，事后男子妻女遭到网暴。阢和明确的立场标签：陜活该被网暴（支持）、不该被网暴
（反对）、中立。阢实验防旨在探究通过补充额外的信息能否提升生成式语言模型在立场检测任
务上的性能。（跟陑防有关）

实验阳：少样本设定下，在提示中加入立场检测示例。实验阳主要考察生成式语言模型在给
定相同或者不同目标的示例后，能否提升立场判别的准确度。（跟陑阳有关）

实验阴：在提示信息中引入思维链，旨在验证引入推理过程后，能否提升立场判别的准确
度。（跟陑阴有关）

4 实实实验验验及及及分分分析析析

为了探索生成式语言模型在立场检测任务上的效果，我们先构建了一个新的立场检测数据
集，接着选择代表性的生成式语言模型进行实验阱阭阴，最后对实验结果进行详细分析。我们使
用陆阱值作为立场检测的评价指标。对于没有给出明确立场的回答，我们将其视为判断错误。
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4.1 微微微博博博立立立场场场检检检测测测数数数据据据集集集

我们从新浪微博平台选择了近期发生的阵个具有争议的话题，包括陜恶意殴打他人者妻
女被网暴阢、陜女子不让阶岁男童上女厕所遭痛骂阢、陜警方通告胡鑫宇为自杀阢、陜满江红起诉
大陖阢和陜泼水节女生选择原谅对方阢，并将这阵个话题作为立场检测的目标；然后，我们检索
了阵个话题的背景知识并爬取了对应评论，并利用启发式规则从目标中提取了明确的立场标签；
最后，我们对评论进行立场标注，在标注过程中，采用多人交叉标注的方式，以确保数据标注
的客观性和准确性。具体而言，三位标注员（均为陎陌限领域硕士研究生）对每一条评论文本根
据目标话题进行独立的立场判断和标注。收集了三份独立的标注数据后，进行比对，若某条评
论文本得到两人以上标注的结果相同，则该立场标注被视为正确标注。如果三位标注员对某条
评论文本的立场标注存在不一致，即标注了三个不同的立场，那么该评论文本将被排除在数据
集之外。

我们数据集的优势主要有两点：阱阮 数据集更具实用性，数据集全部针对微博平台的热点舆
情事件，在该数据集上的研究能够快速对接到真实的微博平台立场分析的应用场景；防阮数据集
更具有挑战性，数据集中的评论针对的是一个复杂事件，包含多个子事件，如陜恶意暴打他人者
妻女被网暴阢，包含了男子殴打女子，男子的妻女被网友网暴，要对评论给出准确的立场判定，
需要有足够的事件知识信息和严谨的推理。

我们将该数据集命名为陗陥险院陯阭陓附并公开共享于陧险陴陨陵院0。该数据集共有阵个目标，每个目标
有阵阰阰个评论，每个目标下的背景、明确的立场标签和评论的立场分布如表阱所示。

主主主题题题 明明明确确确的的的立立立场场场标标标签签签 背背背景景景知知知识识识 支支支持持持 反反反对对对 中中中立立立
恶意殴打他人
者妻女被网暴

活该被网暴(支持),不
该被网暴(反对),中立

唐山男子烧烤店无缘无故殴打女子，事后
男子妻女遭到网暴。

260 62 178

女子不让6岁
男童上女厕所
遭痛骂

活该被骂(支持),不该
被骂(反对),中立

女子不让6岁男童上女厕所，遭男童妈妈当
众辱骂。

34 338 128

警方通告胡鑫
宇为自杀

认为是自杀(支持),怀
疑不是自杀(反对),中
立

高一男生胡鑫宇傍晚从宿舍至教学楼路上
离奇失踪，多点暗示胡鑫宇有自杀倾向。
最终胡鑫宇在学校后山被找到，警方通报
其为自缢身亡。

127 226 247

满江红起诉
大V

应该起诉(支持),不该
起诉(反对),中立

2023年春节电影《满江红》被指控“幽灵
场”“抄袭”等。随后满江红官方发文，对
造谣者沈逸、屠龙的胭脂井、平原公子赵
胜、喵斯拉大王二号机四位大V提出诉讼。

61 195 224

泼水节女生选
择原谅对方

应该原谅(支持),不该
原谅(反对),中立

泼水节女子遭众男子围着泼水撕雨衣，事
后女子选择原谅对方，不立案。

147 176 177

陔陡院陬陥 阱阺 陗陥险院陯阭陓附数据集

4.2 生生生成成成式式式语语语言言言模模模型型型

针对要探究的问题，我们选择了防个生成式语言模型（在本文中生成式语言模型与大语
言模型（陌陡陲陧陥 陌陡陮陧陵陡陧陥 降陯除陥陬）两种表述是通用的，并采用陌陌降简称），分别是陇限陔阭阳阮阵阭
陴陵陲院陯和陃陨陡陴陇陌降防阭阶陂，分别简称为陇限陔和陇陌降。所有实验均采用陁限陉调用的方式完成，每个
结果都是阵次实验结果的平均值。

4.3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

陆险陧陵陲陥 阱阺 提示模板限阰、限阱

0https://anonymous.4open.science/r/Weibo-SD-618D/
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提示 陇限陔 陇陌降

限阰 阳阵阮防阸 阳阵阮阱防
限阱 42.68 47.52

陔陡院陬陥 防阺 在零样本设定下使用两种提示进行提问阨单位阥阩

针对实验阱：在零样本设定下，采用常规提示限阰和结构化提示限阱两种提示模
板，提示模板如图阱所示，立场检测的结果如表防所示。可以看到，使用常规提示
时，陇限陔和陇陌降的陆阱值均在阳阵阮防阰左右。使用结构化提示时，陇限陔的陆阱从阳阵阮防阸提升到阴防阮阶阸，
提升了阷阮阴阰；陇陌降的陆阱从阳阵阮阱防提升到阴阷阮阵防，提升了阱防阮阴阰。陇限陔和陇陌降的效果均有显著提
升，且陇陌降的效果优于陇限陔阴阮阸阴个百分点。我们认为使用结构化提示较常规提示能显著提
升陌陌降在立场检测任务上的性能。结构化提示可以引导模型关注于文本中的关键信息，帮助模
型更好地理解任务需求，从而提高立场判别的准确性。因此，在后续的实验中我们均使用结构
化提示进行提问。陇陌降（陃陨陡陴陇陌降防阭阶陂）发布于防阰防阳年，预训练语料中可能已经包含防阰防防年
的数据，而用于预训练陇限陔的数据是基于防阰防阱年之前的数据，因此在零样本且不提供额外信息
的情况下，陇陌降的效果要优于陇限陔。

陆险陧陵陲陥 防阺 提示模板限防、限阳、限阴

加加加入入入额额额外外外信信信息息息 提提提示示示 GPT GLM

无额外信息 限阱 阴防阮阶阸 47.52
背景 限防 阴阴阮防阰 阴阷阮阰阴
立场标签 限阳 阵阰阮阳防 阴阰阮阵防

背景阫立场标签 限阴 51.44 阴阰阮阴阸

陔陡院陬陥 阳阺 在提示中增加背景和明确的立场标签阨单位阥阩

针对实验防：我们尝试在提示中增加了额外的信息，包括背景知识和明确的立场标签。提示
模板如图防所示，实验结果表阳所示。

对于陇限陔，在提升中增加额外信息对立场判别效果提升显著。具体来说，相比无额外信
息的提示模板限阱，增加了背景信息后陆阱值为阴阴阮防阰，提升了阱阮阵防；增加了明确立场标签后陆阱值
为阵阰阮阳防，提升了阷阮阶阴，提升显著；同时增加了背景和明确立场标签后陆阱值达到阵阱阮阴阴，提升
了阸阮阷阶，取得了最好的效果。我们认为提供额外的背景知识能够帮助模型更深入地理解文本
的上下文，从而提高立场检测的准确性；我们的立场检测数据集包含的都是复杂的话题，
话题本身可能包含防个事件，如陜恶意殴打他人者妻女被网暴阢中就包含陜某男子恶意殴打他
人阢（事件陁）和陜该男子的妻女被网暴阢（事件陂）两个事件，简单的立场标签，如陜支持阢、陜反
对阢和陜中立阢，在零样本或少样本的情况下，很难让陌陌降学习到支持的立场到底是支持事件陁还
是陂，特别是事件陁和陂往往是对立的情况下。明确的立场标签可以告诉模型支持的目标是什
么，反对目标是什么，从而消除模型的混乱，提高立场检测性能。例如对于陜恶意殴打他人者妻
女被网暴阢事件，支持的立场等同于陜活该被网暴阢，而不是支持打人者或者打人者的妻女。

对于陇陌降，增加了背景信息后陆阱有小幅下降，下降了阰阮阴阸；增加了明确立场标签后陆阱大幅
下降，从阴阷阮阵防下降到阴阰阮阵防，下降了阷阮阰阰；同时增加了背景和明确立场标签和只增加明确立场
标签陆阱值接近，下降了阷阮阰阴。我们认为陇陌降的训练语料已经包含这些事件相关数据，因此增
加背景信息对陇陌降影响不大；观察输出结果，我们发现陇陌降会因明确立场标签中陜网暴阢、陜被
骂阢等敏感词汇产生误判，认为陜网暴阢、陜骂人阢是错误的行为，将立场判定为陜不该网暴阢、陜不
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该被骂阢或保持中立。我们统计了去除包含敏感词汇立场后的陆阱值，分别为阴阵阮阱阹和阴阵阮阱阳，证实
了我们的猜想是正确的。

陆险陧陵陲陥 阳阺 提示模板限阵、限阶

示示示例例例 提提提示示示 GPT GLM

无示例 限阱 阴防阮阶阸 47.52
相同目标示例 限阵 47.92 阴阳阮阱防
不同目标示例 限阶 阴防阮阵阶 阴防阮阵阸

陔陡院陬陥 阴阺 在少样本设定下在提示中添加示例阨单位阥阩

针对实验阳：探究少样本设定下，在提示中加入示例对立场判别的影响。提示模板如图阳所
示，结果如表阴所示。

对于陇限陔，添加相同目标示例后陆阱有明显提升，从阴防阮阶阸提升到了阴阷阮阹防，提升了阵阮防阴；添
加不同目标示例后陆阱小幅下降，从阴防阮阶阸下降到了阴防阮阵阶，下降了阰阮阱防。我们认为提供相同目标的
示例能使模型更准确地捕捉到与指定目标特定立场相关的词汇、短语和句子结构，从而提高检
测的准确性，而不同目标的示例可能会带来干扰，导致模型性能下降。

对于陇陌降，添加相同目标示例或不同目标示例后，模型的性能均有明显降低，平均降低
了阴阮阶阷。观察输出结果后，我们发现陇陌降有时会出现将示例评论与待检测评论混淆或将示例
目标与待检测评论目标混淆的问题，例如忽略了评论陂而回答示例评论陁的立场，或将示例目
标陁当作待检测目标。我们认为加入示例会使提示复杂化，陇陌降不能完全理解示例的意图，导
致性能下降。

陆险陧陵陲陥 阴阺 提示模板限阷及示例

针对实验阴：探究引入思维链后，能否提升立场判别的准确度。为了更直观的展示思维链提
示的过程，我们提供了一个示例。示例和提示模板如图阴所示，结果如表阵所示。
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提提提问问问方方方式式式 提提提示示示 GPT GLM

无思维链 限阱 阴防阮阶阸 47.52
思维链 限阷 51.36 防阸阮阸阴

陔陡院陬陥 阵阺 在提示中添加思维链阨单位阥阩

对于陇限陔，引入思维链后陆阱值显著提升，从阴防阮阶阸提升到了阵阱阮阳阶，提升了阸阮阶阸。我们认
为，相比于直接给出评论的立场，思维链提供了中间的推导过程，减少了跳跃性推理，使模型
不只关注于输入评论的表面特征，还能够捕捉到评论背后的复杂关系，如评论中的人物关系、
与人物相关的信息等。例如评论陜她爹罪大滔天，但她没有犯错就不该受到惩罚阢，评论者认为
虽然陜他爹阢（指袭击他人者）陜罪大滔天阢，但是陜她阢（指袭击者的妻女）陜没犯错阢，因此不应
该受到惩罚，这表明评论者对袭击者的妻女感到同情并认为她们不应该因为袭击者的行为而受
到处罚，因此评论的立场是陛反对陝。

对于陇陌降，引入思维链后陆阱值大幅降低，降低了阱阸阮阶阸。观察输出结果，发现有近防阰阥的
输出答非所问，不能输出明确的立场。我们认为原因有两点，一是陇陌降的参数规模只
有阶阰亿阬本身的上下文理解能力和推理能力有限；二是思维链的引入可能会使模型在处理问
题时过度复杂化，使本就能力受限的模型更难以推理。

4.3.1 立立立场场场判判判别别别偏偏偏向向向性性性

我们对陌陌降的立场判别的偏向性进行了评估。实验结果如表阶所示。可以发现，陇限陔对
于中立立场的判别准确度整体很高，基于提示限阱的准确度达到了最高的阸阳阮阵防，平均值也
高达阷阱阮阶阱 ，而对支持判定的准确度较低，平均值分别为防阷阮阹防。在加入了明确立场标签
的限阳、限阴和引入了思维链的限阷中，陇限陔对反对立场的判别明显高于其他提示模板，分别
为阴阹阮阶阵、阵阰阮阶阵、阴阰阮阰防，远高于平均值。我们认为陇限陔对中立立场的偏向性较高，当它不能
确定评论的立场时，可能会采取保守的策略而选择中立，明确的立场标签和思维链都能明显提
高模型的推理能力。而陇陌降对反对立场的准确度更高，基于限阶的准确度达到了最高的阸阳阮阵阵，
平均值为阴阹阮阰阶，但对于支持和中立的准确度较低，分别为阳阳阮阰阹和阳阶阮防阷。我们认为陇陌降对一些
中文词汇敏感度较高，当发现提示中出现陜网暴阢之类词汇时，倾向于将立场判定为反对，因此
对反对的偏向性较高。另外，陌陌降整体对支持立场的判别的准确度不高，平均值在阳阵阥左右，
但增加了额外信息或引入思维链后，这一现象有所改善。

提提提示示示 支支支持持持 反反反对对对 中中中立立立

限阰 阱阵阮阴防阯阳阸阮阶阳 阵阮阵防阯阵阴阮阳阶 阸阳阮阵防阯阱阰阮阶阴
限阱 阳阶阮阷防阯阱阹阮阰阸 阱阵阮阳阵阯阸阰阮阴阴 阷阸阮阱阵阯阳阰阮阴阳

限防 阴阱阮阶阵阯防防阮防阶 防阰阮阹阶阯阷阰阮阶阱 阷防阮阵阴阯阳阷阮阹阹
限阳 阳防阮阷阵阯阴防阮阴阵 阴阹阮阶阵阯防阰阮阱阶 阶阳阮阷阳阯阶防阮阳阶
限阴 阳阳阮阷阰阯阴防阮防阹 阵阰阮阶阵阯防阰阮阱阶 阶阵阮阱阰阯阶防阮阳阶

限阵 阵阳阮阴防阯阴阶阮阱阰 防阶阮防阸阯阳阹阮阹防 阶阸阮阶阵阯阴阴阮阶防
限阶 阴阳阮防阴阯阱阴阮阷阹 阱阴阮阹阴阯阸阳阮阵阵 阷阳阮阵阷阯阱阳阮阹阶

限阷 阴阶阮阷阴阯阳阹阮阱阱 阴阰阮阰防阯防阳阮防阷 阶阷阮阶防阯防阷阮阸阰

陁陖陇 阳阷阮阹阶阯阳阳阮阰阹 防阷阮阹防阯阴阹阮阰阶 阷阱阮阶阱阯阳阶阮防阷

陔陡院陬陥 阶阺 不同提示下检测不同立场的准确度阨陇限陔阯陇陌降阨单位阥阩阩

4.3.2 主主主题题题的的的差差差异异异性性性

我们评估了陌陌降在各个主题上立场判别差异性。结果如表阷所示。可以发现，陜警方通告胡
鑫宇为自杀、陜满江红起诉大陖阢和陜泼水节女生选择原谅对方阢这三个主题的陆阱值整体较高，均
在阴阵阥左右；而对于陜恶意殴打他人者妻女被网暴阢和陜女子不让阶岁男童上女厕所遭痛骂阢主题
的陆阱值较低。我们分析其原因有二：一是后三个主题的事件逻辑相对简单，只涉及到陜胡鑫宇
是否是自杀阢、陜满江红是否该起诉大陖阢以及陜女生是否该原谅对方阢，而其前两个主题基本都包
含两个事件，如看似只包含阱个事件的陜女子不让阶岁男童上女厕所遭痛骂阢也包含陜女子不让阶岁
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男童上女厕所阢和陜女子遭痛骂阢这两个明显立场对立的事件；二是后三个主题下的用户评价多
数立场鲜明，如陜警方通告胡鑫宇为自杀阢这个主题下的评论陜就我而言，失踪阱阰阶天截至到山上
发现，且是自缢，这期间遇害地点和学校如此之近，警方进行地毯式搜索无果。现在突然间找
到，没有自杀一说，我直接拍板，就是他杀。阢这都有利于陌陌降对立场进行相对准确的判别。

提提提
示示示

恶恶恶意意意殴殴殴打打打他他他人人人
者者者妻妻妻女女女被被被网网网暴暴暴

女女女子子子不不不让让让6岁岁岁男男男童童童
上上上女女女厕厕厕所所所遭遭遭痛痛痛骂骂骂

警警警方方方通通通告告告胡胡胡
鑫鑫鑫宇宇宇为为为自自自杀杀杀

满满满江江江红红红起起起诉诉诉
大大大V

泼泼泼水水水节节节女女女生生生选选选
择择择原原原谅谅谅对对对方方方

限阰 阴阰阮防阹阯阳阳阮阱阰 防阳阮阹阶阯阳阳阮阴阷 阳防阮阳阹阯阳阹阮阷阱 阴阸阮阴阵阯阳阷阮阴阰 阳阷阮阰阴阯阳阷阮阷防
限阱 阴阴阮阴阹阯防阰阮防阰 防阷阮阴阸阯阶阵阮阴阰 阳阸阮阸阸阯阵阳阮阶阰 阵防阮阰阵阯阵阵阮阸阰 阵阰阮阹阰阯阴防阮阶阰

限防 阴阵阮阶阰阯防阳阮阸阰 防阵阮阸阵阯阵阷阮阸阰 阵阴阮阸阰阯阵防阮阶阰 阴阷阮防阰阯阵防阮阴阰 阴阷阮阷阴阯阴阸阮阶阰
限阳 阴阱阮阴阰阯阳阹阮阸阸 阴阵阮阸阰阯防阷阮阴阰 阵阹阮防阰阯阴阶阮阹阴 阵阷阮阸阰阯阴阷阮防阰 阴阷阮阴阰阯阴阱阮阴阰
限阴 阴阳阮防阰阯阳阹阮阹防 阴阶阮阸阰阯防阷阮阴阰 阶阰阮阸阰阯阴阶阮阹阴 阵阷阮阰阰阯阴阷阮阰阵 阴阹阮阴阰阯阴阱阮阴阰

限阵 阵阵阮阴阰阯阳阰阮阴阳 阳防阮阴阰阯阳阹阮阸阰 阵阱阮阸阰阯阵阰阮防阰 阵阱阮阴阰阯阵阱阮防阰 阴阸阮阶阵阯阴阴阮阰阰
限阶 阴阹阮防阰阯阱阵阮阰阷 防阸阮防阰阯阶阴阮阸阴 阳阷阮阳阱阯阴阹阮阳阳 阵防阮阰阰阯阴阵阮阸阹 阴阶阮防阹阯阴阰阮阷阶

限阷 阵阱阮阶阰阯防阳阮阳阶 阴防阮阵阳阯防阶阮阵阳 阵阷阮阰阰阯阴阱阮阳阳 阵阴阮阰阵阯阳阵阮阰阵 阵阱阮阹阰阯阳阰阮阹阸

陁陖陇 阴阶阮阴阰阯防阸阮防防 阳阴阮阱阳阯阴防阮阸阳 阴阹阮阰防阯阴阷阮阵阸 阵防阮阴阹阯阴阶阮阵阰 阴阷阮阴防阯阴阰阮阹阳

陔陡院陬陥 阷阺 不同提示下五种主题的陆阱阨陇限陔阯陇陌降阨单位阥阩阩

5 微微微调调调预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型

基于生成式语言模型的立场检测实验表明：阱）明确的立场标签具有很大的影响；防）补充
背景信息能增强立场检测。为了探究陌陌降与流行立场检测模型的性能差异并进一步论证上述结
论，我们微调了预训练语言模型（陂际陒陔、陒陯陂际陒陔陡和陭陔阵），在基础的设置中只输入目标和
评论（限阱），对比设置中，分别加入事件背景（限防）、明确的立场标签（限阳），还有组合加入
的设置（限阴）。我们将陗陥险院陯阭陓附数据集中的阸阰阥作为微调数据集，剩余的防阰阥作为测试集。实
验结果如表阸所示。

输输输入入入 BERT RoBERTa mT5 GPT GLM

目标和评论（限阱） 阶阳阮阶 阶阱阮阴 阶阰阮阰 阴防阮阶阸 47.52

阫事件背景（限防） 阶阴阮阸 阶防阮防 阶阰阮防 阴阴阮防阰 阴阷阮阰阴

阫明确标签（限阳） 阶阵阮阴 阶防阮阴 阶阰阮阸 阵阰阮阳防 阴阰阮阵防

阫明确标签和事件背景（限阴） 66.6 65.4 62.6 51.44 阴阰阮阴阸

陔陡院陬陥 阸阺 微调预训练语言模型陆阱阨单位阥阩

我们发现阺

阨阱阩微调陂际陒陔和陒陯陂际陒陔陡的结果总是优于微调陭陔阵。我们认为，陭陔阵在处理生成类任务时
表现出色，但在分类任务上可能不如专注于理解文本深层含义的陂际陒陔和陒陯陂际陒陔陡。

阨防阩当同时融合明确的立场标签和事件背景信息时，微调陂际陒陔取得了最好的效果，陆阱值达
到阶阶阮阶。我们认为，明确的立场标签和事件背景信息缓解了复杂的评论阭目标阭事件阭立场关系所
带来的混乱，从而提高立场检测的效果。

阨阳阩陌陌降的立场检测能力能达到微调小规模语言模型的阶阰阥到阸阰阥，与在特定任务的数据集
上进行训练的模型相比还有一定差距。

阨阴阩事件背景可以提供足够的有用信息，同时减少噪声的引入。例如评论：陜故意撕雨衣就
过分了，必须立案追究责任阢，其中陜撕雨衣阢、陜立案阢的信息在主题中并未提及，而是出现在事
件背景中，这些信息表达了评论者对陜原谅阢持反对态度。

阨阵阩明确的立场标签能增强立场检测。明确的立场标签使得模型在训练过程中能够聚焦于与
立场相关的关键特征，例如针对主题陜泼水节女生选择原谅对方阢，明确的立场标签使模型聚焦
于陜应该或不该原谅阢。
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6 总总总结结结

本文探究了生成式语言模型在立场检测任务中的表现。实验结果表明，在零样本设定
下，使用结构化的提示学习取得了更好的效果，尤其是在提供额外信息时。在少样本设定
下，模型的性能也能得到不错的提升，尤其在引入思维链后，但当给的学习样本与测试样
本不属于相同目标时，效果出现小幅下降。另外，受限于模型的规模大小，当提示过于复
杂时，模型的理解能力反而变差。额外的实验和分析还表明：生成式语言模型存在一定的
立场判别倾向性；事件逻辑越简单立场判别越容易。最后，我们通过微调预训练语言模型
（陂际陒陔、陒陯陂际陒陔陡和陭陔阵），发现生成式语言模型在立场检测任务中展现出一定的潜力，并
进一步证实了事件背景和明确的立场标签能增强立场检测。
本文的发现揭示了生成式语言模型在立场检测中的潜在价值，也强调了在特定情境下其局

限性。在未来，我们将阱）进一步扩充数据集，并且在运用大模型做立场检测时，预先将数据中
的敏感词处理成等同语义的非敏感词，以减少此因素对大模型的干扰；防）研究探索更有效的提
示方式和更全面的信息融合及更好的信息融合机制，如简化提示，同时保留有效信息，或分步
提示，以提升模型对复杂提示的理解能力，以进一步提升生成式语言模型在这一领域的应用价
值。
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基基基于于于双双双图图图注注注意意意力力力网网网络络络的的的篇篇篇章章章级级级散散散文文文情情情绪绪绪变变变化化化分分分析析析方方方法法法

李李李爱爱爱琳琳琳1，，，李李李 2，，，王王王素素素格格格1,3,*，，，李李李书书书琪琪琪1

1.山西大学计算机与信息技术学院，山西省 太原 030006
2.山西财经大学金融学院，山西省 太原 030006

3.山西大学计算智能与中文信息处理教育部重点实验室，山西省 太原 030006
wsg@sxu.edu.cn

摘摘摘要要要

在散文中，作者的情绪会伴随着文章的段落或者句子发生变化，比如从悲伤到快乐、
从喜悦到愤怒。为此，本文构建散文情绪变化数据集，提出一种基于双图注意力网络
的多种知识融合的情绪变化分析方法。首先，引入意象知识库，建立融合意象知识的
句子表示；其次，构建上下文带权依赖图和语篇带权依赖图，通过融合上下文知识和
语篇结构，建立了融合上下文知识、语篇结构的句子表示；同时设计愉悦效价识别
层，获得融合愉悦效价信息的句子表示；在此基础上，将以上三者表示进行拼接，通
过全连接网络得到最终的情绪变化结果。实验结果表明，本文提出的方法可以有效识
别情绪变化，为散文阅读理解中的思想情绪变化类问题的解答提供帮助。

关关关键键键词词词：：： 情绪变化 ；散文 ；图注意力网络

A Document-Level Emotion Change Analysis Method
Based on DualGATs for Prose

Ailin Li1，，，Yang Li2，，，Suge Wang1,3,*，，，Shuqi Li1

1.School of Computer and Information Technology,
Shanxi University,Shanxi 030006

2.Shanxi University of Finance and Economics,Shanxi 030006
3.Key Laboratory Computational Intelligence and Chinese Information
Processing of Ministry of Education, Shanxi University,Shanxi 030006

wsg@sxu.edu.cn

Abstract

In Prose, the author’s emotions evolve within passages or sentences,transitioning from
sadness to happiness, or from joy to anger. To this end, this paper constructs a
dataset of prose emotion changes and proposes emotion analysis method based on
multi-knowledge fusion utilizing Dual-Graph Attention Network. Firstly, this paper
incorporates image knowledge to get the deep representation of sentence. Secondly,
the context-weighted dependency graph and the discourse-weighted dependency graph
are constructed, and the sentence representation is established by integrating context
knowledge and discourse structure. Additionally, a pleasure valence recognition layer
is designed to integrate pleasure valence information into the sentence representation.
Experimental results indicate the method is effective for identifying emotion changes,
which can provide help for understanding the ideological and emotional changes in
prose comprehension.

Keywords: Emotion change , Prose , Graph Attention Network
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1 引引引言言言

散文在文学作品中的表现形式较为自由和灵活(王小环, 2023)，并具有较强的抒情性。散文
中的情绪变化是指在文学作品中，作者通过语言表达和叙述，展现了自身情绪的波动、变化和
发展的过程，而散文的情绪变化往往与散文的主题紧密相连。而对于读者，可以通过理解作者
的情绪变化，使自身更能全面、深刻地理解散文的主旨和作者的观点。

正如图1所示，文章开始描述了荷塘“已不是以往模样”，呈现了对时光流逝带来的感慨。
然而，随着“平静地浮在水面的叶子已亭亭玉立于荷塘”，使荷塘展现出了美丽和生机，作者对
它的喜爱由此而生。在文章的后半部分，作者揭示了周围人们的行为，特别是对年轻女子的描
述“装扮不予年龄相仿，裸露着玉腿，半舒着胸房”，表达了作者对社会道德和价值观的不满和
担忧，情绪逐渐转向厌恶。

图 1: 示例《荷塘如诗》
《荷塘如诗》一文展示了散文的典型特点，而目前的方法存在不足之处。首先，散文常采

用隐晦的语言和象征手法来表达情绪，比如“已不是以往模样”、“厚厚的脂粉”等，现有的情绪
分析方法难以准确捕捉其中的隐含情绪(Zhang and Qian, 2020)。其次，散文中充满了丰富的意
象，比如“荷塘”、“叶子”等，但现有方法往往缺乏对意象的深层表示，无法充分挖掘其中的情
绪信息，从而影响了情绪分析结果的准确性。此外，散文通常具有复杂的组织结构，包含多个
段落和句子，文章的长度可能达到30多个句子。然而，现有方法在理解文章整体思路和内在联
系方面的能力有限(Tran and Phan, 2020)，无法全面把握文章的意义和情绪变化。

因此，为了提高对散文情绪的准确理解和深度分析能力，需要充分考虑散文特点对散文情
绪变化进行分析。本文利用意象知识库，并通过注意力机制将意象引入到句子表示中，以丰富
句子的语境信息。同时，构建上下文依赖图CotGAT和语篇依赖图DepGAT，对全局上下文及
结构信息进行建模，获取全局的上下文理解。

本文的主要贡献如下：

(1) 构建了一个全新的散文情绪变化数据集，为本任务的研究者提供数据支持。

(2)提出了基于双图注意力网络的篇章级散文情绪变化分析方法。通过意象知识库、上下文
依赖图、语篇依赖图以及愉悦效价识别，获得丰富的句子表示，增强了模型的情绪理解能力。

(3) 在散文情绪变化数据集上，与对比方法的实验结果表明，本文方法具有较好的性能。

2 相相相关关关工工工作作作

散文情绪变化分析研究的基础是剖析文章的情绪，因此，情绪变化分析技术关联于
文本情绪分类技术，涉及到词语级、句子级和篇章级文本情绪分析。Zhao等人(2022)提
出情绪词选择这一情绪感知辅助任务，旨在让模型学习从给定的选项中选择正确的情绪
词。Tian等人(2020)提出了SKEP模型，该模型随机地将输入文本中的一些方面项-情绪词对替
换为MASK，并进行预测。而Huang等人(2019)采用滑动窗口的方法，为每个输入句子生成一
个文本级图，其中，句子中的每个单词与其左右相邻的p个词相连。散文中的情绪常以含蓄的方
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式表达，语境信息对于散文情绪的探究至关重要。然而，句子级情绪分析往往忽视了文章中句
子间的复杂关系，限制了对文章的全面理解。
与句子级情绪分析不同，篇章级情绪分析考虑到文本的整体语境和结构，以及句子之间的

关系。Yao等人(2019)为整个数据集构建了一个异构图，其利用词的共现信息建立边，在词节点
与文档节点之间利用词的词频和词的文档词频建立边。Abreu等人(2019)将注意力机制应用于句
子级上下文向量，对句子间的关系进行建模。Dai等人(2022)使用预训练的RoBERTa模型对每
个句子进行编码，并且使用两层Transformer捕获不同句子之间的交互。这些方法都对上下文关
系进行了建模，但缺乏对语篇依赖关系的考虑。然而，在对散文进行情绪分析时，需要充分考
虑文章结构信息，才能精确地把握作者的情绪。因此，本文选择构建CotGAT和DepGAT，分
别建模上下文关系和语篇依赖信息，以较全面地理解文章结构并把握文章情绪，从而提升散文
情绪变化的分析性能。

3 散散散文文文情情情绪绪绪变变变化化化数数数据据据集集集构构构建建建

由于本文的任务是面向散文的情绪变化分析方法，任务较新，目前并没有公开的标注数据
集，因此，我们构建了一个全新的散文情绪变化数据集。具体来说，首先搜集了290篇散文作为
初始数据，来源于近几年全国各地的高考语文阅读理解题目和“中国散文网”。其中，“中国散文
网”是以散文团体、散文作家、散文报刊及散文爱好者为主要服务对象，集文化资讯、散文报
道、佳作交流、散文比赛、编辑翻译等于一体的大型文学网站。下面详细介绍数据集的构建过
程。

3.1 标标标注注注体体体系系系的的的制制制定定定

为了建立散文情绪变化分析，首先制定了一个标注体系，旨在确保数据集的规范性、通用
性和可扩展性。本任务涉及五种标注信息：(1)愉悦效价类别(PVC)；(2)情绪类别(SC)；(3)情
绪(S)；(4)情绪变化(SCH)；(5)情绪变化的原因(RSCH)。

标注者按照以上五种标注信息的顺序进行标注。对于每一条数据，ID代表“文章编号 句
子编号”，例如，“2 0”代表本条数据为文章2的第一个句子。Russell和Mehrabian的PAD情绪三
维理论中指出，效价又称愉悦度(Pleasure-displeasure)，用于表示情绪状态的正负性，是衡量
情绪的重要维度。对于情绪类别(SC)，我们借鉴Demszky等人(2020)的方法，结合《礼记》中
的“七情”以及《白虎通》中的“六情”，综合散文的情绪特点，共分为十三类，包括乐、爱、
敬、赞、愿、怒、哀、惧、恶、惊、信、羞、其他。因此，对于愉悦效价类别(PVC)，参
照PAD三维理论和圆环模型(Russell, 1980)，通过情绪极性划分为正面、中性、负面，随后将十
三类的情绪映射到这三类，形成了一个层次结构，具体结构如图2所示。在这个结构中，前三类
提供了情绪极性价，有助于识别句子中存在的情绪。例如，“况且，湖景若无可观，湖中的出产
可是很名贵呀”这个句子唤起了正面的情绪效价，有助于从底部的六个类别中识别情绪。

图 2: 情绪层次结构

在标注情绪类别(SC)的同时，我们也对文章中细节情绪(S)进行了标注，例如“喜爱”、“厌
恶”等，有助于加深对文章情绪的理解。情绪变化(SCH)中的“YES”表示文章在该文本处
发生情绪变化，而“NO”则表示没有发生变化；情绪变化的原因(RSCH)则记录了情绪变
化(即SCH=“YES”)的详细原因。

3.2 数数数据据据标标标注注注

为了保证数据的准确性和可用性，本文首先对收集到的文章进行句子级的划分，以保证每
条数据包含较为完整的语义信息；其次，由人工对句子进行合并或删除，以进一步提高数据的
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质量；最后，过滤数据中的特殊符号、网页地址等冗余内容，以保证数据的准确性和可用性。
至此，获得散文情绪变化分析的初始数据。在此基础上，借助ChatGPT0进行“预标注”。

ChatGPT是一个基于GPT3.5的自然语言处理模型，具有出色的语言理解和生成能力，
可以应用于多种自然语言处理任务，如情绪分析、语言理解等。为了提高标注效率及准
确率，由ChatGPT和两位具有良好的文学素养和语言学背景的标注者共同标注。为了使
用ChatGPT，构建两种提示如下：

（1）请按照情绪类别，依次输出每个句子的情绪类别及具体的情绪，比如乐-快乐。注意
只需要列出最主要的情绪类别。其中，情绪类别分为13类，分别为：乐，爱，敬，赞，愿，
怒，哀，惧，恶，惊，信，羞，其他。文章：CONTENT。

（2）给出文章CONTENT的情绪脉络及变化的原因。

利用上述两类提示，借助ChatGPT生成相应的标注结果，在此基础上，针对每一条数据，
由两位标注者分别进行“再标注”，对于标注不一致的样例，通过多数投票机制获得最终的标注
结果。经过数据标注，总共整理出7788条散文情绪变化分析数据，部分样例如下表1所示。

ID Text PVC SC S SCH RSCH

2 0
还是这方荷塘，却已不是以往模

样。
负面 哀 感慨 NO NONE

2 1

阳光直射着水面，原先平静地浮
在水面的叶子已亭亭玉立于荷
塘，挤挤挨挨着像一群舞者翩舞

着绿裙等待出场。

正面 爱 喜爱 YES

描述阳光直射和叶子亭亭
玉立，显示了荷塘的美丽
和生命力的提升，体现了

喜爱的情绪。

2 2
在摇晃的绿裙之间，有的打着花
骨朵儿，几朵红莲正含羞开放。

正面 爱 喜爱 NO NONE

表 1: 散文情绪变化数据集标注样例

通过对以上标注结果的统计，两组标注者的标注结果的Kappa值为85.54%，表现了标注结
果的一致性和可靠性；人工标注的情绪类别与GPT标注的情绪类别的Kappa值为32.71%，说
明ChatGPT在理解文章情绪具有局限性。

4 双双双图图图注注注意意意力力力网网网络络络的的的情情情绪绪绪变变变化化化分分分析析析模模模型型型

针对散文情绪变化分析任务，本文综合意象知识库，提出了基于双图注意力网络的篇
章级散文情绪变化分析模型。整个模型包括五个主要部分：特征提取层、愉悦效价识别
层、DualGATs层、情绪预测层和情绪变化识别层。首先，利用意象知识库，获得基于意象知
识增强的句子表示；进一步，利用上下文依赖图、语篇依赖图以及相互交叉注意机制进行多层
地提取和迭代，获得基于上下文知识增强的句子表示、基于语篇依赖信息增强的句子表示。其
次，将这些表示添加愉悦效价识别层，通过线性变化和ReLU函数，获得基于愉悦效价知识增强
的句子表示。最后，将以上三者进行拼接，通过全连接网络对各个句子的情绪类别进行预测，
得到最终的情绪变化结果。模型的整体框架如图3所示。其中，散文D = [S1, S2, ..., SN ]，N表
示散文中句子的数量，Si为第i个句子，yi ∈ Y和yvi ∈ V分别是情绪标签和愉悦效价，Y和V分
别为情绪标签集合和愉悦效价集合。

4.1 特特特征征征提提提取取取层层层

本模型使用预训练RoBERTa-large1模型，将散文D = [S1, S2, ..., SN ](图3中N=5)中的每个
句子Si进行编码，获得N个句子的嵌入表示分别为hs1, h

s
2, ..., h

s
N。由于意象知识对句子的情绪识

别具有重要的指导作用，因此，利用课题组建立的意象知识库KB = (k1, k2, ..., kM )，查询句子
中是否存在意象，对存在意象的句子，进行再次嵌入表示hki。最后，使用注意力机制，为两种
表示分配权重，融合句子及意象知识的特征表示为hi。该过程如图4所示，具体操作如下：

0https://chat.openai.com
1https://huggingface.co/hfl/chinese-roberta-wwm-ext-large

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第492页-第503页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 495



计算语言学

Discourse Parser

愉悦效价识别

Auxiliary tasksMain Task

FCN

Mutual 

BiAffine

1y 2y 3y 4y 5y
1

v
y

1h

2h

3h

4h5h 因果

Discourse dependency graphContext dependency graph

情绪预测层

DualGATs层 L

2

v
y 3

v
y 4

v
y 5

v
y

1h

2h

3h

4h5h

Self

Past

Future

Unchanged

changed

情绪变化层

1h 2h
3h 4h 5h

Discourse Parser

愉悦效价识别

Auxiliary tasksMain Task

FCN

Mutual 

BiAffine

1y 2y 3y 4y 5y
1

v
y

1h

2h

3h

4h5h 因果

Discourse dependency graphContext dependency graph

情绪预测层

DualGATs层 L

2

v
y 3

v
y 4

v
y 5

v
y

1h

2h

3h

4h5h

Self

Past

Future

Unchanged

changed

情绪变化层

1h 2h
3h 4h 5h

图 3: 散文情绪变化分析模型的框架图

a = V T tanh(W [hsi ||hki ]) (1)

hi = α

[
hs

T

i

hk
T

i

]
(2)

其中，hi ∈ Rds，ds表示特征表示的维度，所有句子的特征表示为Hs ∈ RN×ds。

4.2 愉愉愉悦悦悦效效效价价价识识识别别别层层层

依据图2中提出的情绪层次结构，本文设计愉悦效价识别层，利用句子的特征表示hi作为输
入，通过公式(3)，获得给定句子的愉悦分布，以期使用该分布提升主要的情绪变化分析任务的
性能。

valvi = ReLU(W v
hhi + bvh) (3)

其中，W v
h ∈ Rdh×ds ，bvh ∈ Rdh是可训练的参数，valvi ∈ Rdh表示句子Si的愉悦效价分布。

通过softmax函数，对散文D中每个句子Si的愉悦效价类别进行分类：

p̂vi = softmax(W v
l val

v
i + bvl ) (4)

ŷvi = argmaxi(p̂
v
i ) (5)

其中，W v
l ∈ Rde×dh，bvl ∈ Rde是可训练的参数，ŷvi表示预测的句子Si的愉悦效价标签。
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图 4: 特征提取层的概述图

4.3 DualGATs层层层

为了有效地捕获文章中的上下文知识和语篇依赖结构，本文设计了DualGATs层，包括三
个基本模块：上下文依赖图、语篇依赖图及交互模块。本节概述初始层中每个模块的计算过
程，随后将其扩展到多个后续层。

(1) 上下文依赖图
通过构建上下文依赖图(CotGAT)，能够较好地理解文章的情绪变化过程。CotGAT的构建

基于三种上下文依赖类型：Past、Future和Self（简称为集合RCot）。其中，Past表示过去句子
对当前句子的影响，有助于理解前文情绪对当前情绪的延续和转折；Future指的是将来句子对
当前句子的影响，反映后续内容对当前情绪的预设和引导作用；Self表示当前句子内部的情绪
变化和发展。

本文将文章的上下文依赖图定义为GCot = (V Cot, ECot)，其中V Cot表示节点集合，ECot是
描述节点(句子)之间的上下文依赖关系的邻接矩阵。vCot

i 表示Si(第i个句子)，其表示用相应
的特征表示hi进行初始化。对于任何Si和Sj，如果它们满足上下文依赖类型rCot ∈ RCot，那
么eCot

i,j = rCot。构建上下文依赖图之后，应用CotGAT模块在图节点间传播和聚合上下文信

息。CotGAT模块建立在GAT(Velickovic et al., 2018)之上，但包含类型编码，以考虑节点之间
的时间依赖类型。具体来说，对于给定节点vCot

i ，CotGAT对其相邻节点进行信息聚合，具体
操作如式(6)-(7)所示。

ai,j = softmax(LRL(aT [Whi||Whj ||eCot
i,j ])) (6)

hCot
i =

∑
j∈NCot

i

ai,jWhj (7)

ai,j表示从节点vCot
i 到邻居vCot

j 的边权值，LRL表示LeakyReLU激活函数，W和a表示可训

练的参数，eCot
i,j ∈ R|RCot|表示节点vCot

i 和vCot
j 之间的语篇依赖类型对应的one-hot编码（模型训

练时固定），|RCot|表示语篇依赖类型的数量，||表示连接操作，NCot
i 表示图GCot中节点vCot

i 的
邻居，hCot

i ∈ Rdh表示节点vCot
i 在CotGAT模块更新后的隐藏表示。更新后的所有节点的隐藏表

示可以表示为HCot ∈ RN×dh。将初始层的CotGAT计算过程进行总结，如式(8)所示。

HCot = CotGAT(Hs, ECot) (8)

(2) 语篇依赖图
文章的语篇结构反映了内容的逻辑框架，也是情绪变化分析的重要依据。根据Asher等

人(2016)中的概述，依赖逻辑类型共十五种：注释、澄清问题、解释、背景、叙述、确认、细
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化、延续、条件、问答对、交替、结果、纠正、平行和对比（简称为集合RDep）。这些依赖
类型在文章中扮演着不同的角色。注释、澄清问题、解释、背景、叙述和确认这六种类型，提
供了情绪变化的背景信息和解释说明，有助于更好地理解情绪变化的背景和原因。细化和延续
这两种类型延续了情绪变化的主题，有助于深入探讨情绪变化的细节。此外，条件和问答对的
运用，促进了对于情绪变化的思考和探索。而交替、结果、纠正、平行和对比这五种类型，
则呈现不同情绪状态之间的对比和转变。因此，本文利用这些依赖逻辑类型，建立语篇依赖
图(DepGAT)，以刻画情绪变化的内在逻辑。

在本方法中，文章中的每个句子都被视为一个基本语篇单元(记作EDUs)。因此，本文
将文章的语篇依赖图定义为GDep = (V Dep, EDep)，其中V Dep表示EDUs的节点集，EDep表
示EDUs之间语篇依赖关系的邻接矩阵。vDep

i 表示与句子Si对应的节点，其表示用相应的特征表
示hi进行初始化。使用预训练的解析器(Shi and Huang, 2019)预测文章中各个句子之间的语篇
依赖关系。如果从句子Si到句子Sj，存在语篇依赖类型rDep ∈ RDep，边EDep

i,j 被赋予相应的依赖

类型。构建文章的语篇依赖图后，应用DepGAT模块在图节点之间传播和聚合句子依赖信息。
同样，总结初始层DepGAT的计算过程，如式(9)所示。

HDep = DepGAT(Hs, EDep) (9)

(3) 交互模块

为了有效融合上下文知识和语篇依赖信息，采用相互交叉注意机制，建立融合语篇依赖结
构的上下文表示、融合上下文信息的语篇结构表示。具体计算见式(10)-(12)所示。

A1 = softmax(HCotW1(H
Dep)

T
) (10)

A2 = softmax(HDepW2(H
Cot)

T
) (11)

HCot′ , HDep′ = A1H
Dep, A2H

Cot (12)

其中，W1,W2 ∈ Rdh×dh是可学习的参数，A1, A2 ∈ RN×N分别是从HCot到HDep，
从HDep到HCot的变化矩阵，HCot′ , HDep′ ∈ RN×dh分别是所有句子的融合语篇依赖结构的
上下文表示和融合上下文信息的语篇结构表示。

(4) DualGATs层的多次迭代

为了深度提取句子的上下文知识和语篇依赖信息，使用L层的DualGATs进行迭代。具体过
程如式(13)-(16)所示。

HCot,[l] = CotGAT(D[l], ECot) (13)

HDep,[l] = DepGAT(S[l], EDep) (14)

HCot′,[l], HDep′,[l] = Inter(HCot,[l], HDep,[l]) (15)

D[l+1], S[l+1] = HCot′,[l], HDep′,[l] (16)

其中，D[0] = S[0] = Hs，l ∈ [0, L− 1]。

4.4 情情情绪绪绪预预预测测测层层层

通过连接第L层DualGATs的输出和愉悦效价分布得到Si的最终表示，通过全连接网络进行
分类，具体操作如式(17)-(19)所示。

li = ReLU(Wh[h
Cot′,[L]
i ||hDep′,[L]

i ||valvi ] + bh) (17)

p̂i = softmax(Wlli + bl) (18)

ŷi = argmaxi(p̂i) (19)

其中ŷi是预测的句子Si的情绪标签，h
Cot′,[L]
i , h

Dep′,[L]
i ∈ Rdh表示HCot′,[L]和HDep′,[L]中的

第i个表示，valvi ∈ Rdh表示句子Si的愉悦效价分布，Wh ∈ Rdh×3dh，Wl ∈ Rde×dh，bh ∈
Rdh，bl ∈ Rde是全连接网络的可学习参数。
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对于情绪标签识别与愉悦效价识别两个任务，采用交叉熵损失进行约束，损失函数分别如
式(20)、(21)所示。

Le = − 1

BN

B∑
β=1

N∑
i=1

(yβ,i log p̂β,i + (1− yβ,i) log(1− p̂β,i)) (20)

Lv = − 1

BN

B∑
β=1

N∑
i=1

(yvβ,i log p̂
v
β,i + (1− yvβ,i) log(1− p̂vβ,i)) (21)

其中，B是文章的数量，N是第β篇文章的句子总数，p̂β,i，p̂vβ,i为预测的句子Si的愉悦效价

及情绪的标签分布。
利用多任务学习的方式，联合情绪标签识别和愉悦效价识别两者的损失得到最终损失L：

L = Le + Lv (22)

4.5 情情情绪绪绪变变变化化化识识识别别别层层层

在获得文章D中各个句子的情绪标签y1, y2, ..., yN之后，对文章的情绪脉络具有清晰的认
知。通过比较相邻句子的情绪类别，可以揭示情绪变化的位置和趋势。正如图5所示，随着文章
的叙述，《荷塘如诗》经历了从感慨到喜爱，再到厌恶的情绪变化。

图 5: 篇章情绪变化分析图

5 实实实验验验

5.1 数数数据据据集集集介介介绍绍绍

根据人工标注整理后的7788条散文数据，按照7:1:2的比例进行随机划分，分为训练集、验
证集和测试集。表2展示了数据集的具体划分情况。

划分 训练 验证 测试 总计

文章 200 30 60 290
句子 5203 1743 842 7788
变化 946 282 145 1373
文章长度(平均) 26.02 28.06 29.05 26.85

表 2: 数据集划分介绍

5.2 评评评价价价指指指标标标及及及参参参数数数设设设置置置

为了多维度评价模型的性能，本文从情绪类别和愉悦效价两个方面，采用准确率
（Accuracy）以及Macro-F1作为主要评价指标。本方法使用Adam优化器进行训练。使用验证
集的F1得分对DaulGAT层数进行超参数搜索，范围为{1, 2, 3, 4, 5, 6}。对于其余超参数，学
习率为5e-05，Drouput率为0.4，RoBERTa的特征表示的维数为1024，隐藏表示的维数为300，
最大输入文本长度设置为128。使用验证集中的最佳检查点来评估测试集。所有的实验都是在一
个具有40GB内存的NVIDIA A100 GPU上进行的，并且平均超过五次运行。
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5.3 实实实验验验设设设计计计

鉴于本文提出的任务较为新颖，目前还没有针对该任务的相关方法。同时，由于篇章级情
绪分类方法相对较少，为验证本文提出方法的有效性，我们主要采用近年来用于句子级情绪分
类任务的方法作为对比。在散文情绪变化数据集上将本文的方法与以下八种方法进行比较。

RoBERTa-large(Liu et al., 2019)：该模型对整个词进行MASK处理，模型能够充分理解上
下文及语义关联。

ERNIE2：该模型基于BERT(Devlin et al., 2019)模型，在预训练阶段增加外部知识，实现
了实体级别的掩码机制。

Text-level GNN(Huang et al., 2019)：该模型没有构建单个语料库级图，而是为每个输入文
本生成一个文本级图，节点从相邻节点获取信息以更新其表示。

Vanilla-VGCN-BERT：类似于(Jeong et al., 2019)，通过BERT和VGCN产生两个独立的表
示，并将它们连接起来。最后对连接表示应用ReLU和全连接层以进行分类。

VGCN-BERT(Lu et al., 2020)：该模型通过注意机制实现局部信息与全局信息的交互，允
许它们相互影响，并共同构建用于分类的最终表示。

SKEP(Tian et al., 2020)：该模型构建了三个情绪知识预测目标，将词、极性和方面层面
的情绪信息嵌入到预训练的情绪表示中。

SentiWSP(Fan et al., 2022)：该模型通过设计对比学习框架，提升已训练的判别器对于句
子情绪层面的信息捕捉能力。

KESA(Zhao et al., 2022)：该模型提出情绪词选择和条件情绪预测两个情绪感知辅助任
务，并相应地将它们整合到下游任务的目标中。

5.4 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

5.4.1 实实实验验验比比比较较较及及及分分分析析析

利用5.3节设计的八种方法与本文方法进行对比实验，实验结果如表3所示。

模型
情绪(%) 愉悦效价(%)

Acc MacF1 Acc MacF1

RoBERTa-large 48.22 45.78 62.31 63.14

ERNIE 37.89 32.30 64.13 60.77

Text-level GNN 18.81 18.47 44.62 44.01

Vanilla-VGCN-BERT* 48.40 45.47 62.42 62.55

VGCN-BERT* 48.64 45.56 62.77 62.67

SKEP* 48.41 44.15 63.30 63.08

SentiWSP 47.82 46.10 60.19 58.45

KESA 50.45 45.65 66.43 61.63

Ours 52.61 51.60 77.57 77.27

表 3: 情绪及愉悦效价识别结果(标记*表示使用RoBERTa-large模型)

通过表3可以看出：
(1) 本文提出的模型在散文数据集上始终优于所有对比方法。这些结果表明，本文的方法

可以有效分析散文情绪。
(2) SKEP模型使用情绪词、方面项进行预训练，其性能显著优于ERNIE等没有使用这些知

识的方法。因此，本文利用意象知识库，获取意象信息，从而较为准确地了解情绪来源。
(3) 本文提出的方法明显优于SentiWSP、VGCN-BERT等句子级情绪分析方法，其原因在

于本文方法依据散文的复杂性和逻辑性，充分考虑句间信息，对上下文关系及语篇依赖关系进
行建模，从而提升了模型的效果。

5.4.2 消消消融融融实实实验验验

为了验证模型中每个组件的有效性，我们进行了广泛的消融研究。将模型去除上下文依赖
图记为-CotGAT；将模型去除语篇依赖图记为-DepGAT；将模型去除图注意力网络间的交互模
块记为-交互模块；将模型去除意象知识库记为-意象；将模型去除愉悦效价识别模块记为-愉悦
效价识别。结果如表4所示。

2https://github.com/PaddlePaddle/ERNIE
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模型
情绪(%) 愉悦效价(%)

Acc MacF1 Acc MacF1

Ours 52.61 51.60 77.57 77.27

-CotGAT 51.12 50.84 76.25 76.00

-DepGAT 50.66 51.01 76.42 76.45

-交互模块 51.41 50.70 75.62 75.38

-意象 50.37 50.09 77.40 77.02

-愉悦效价识别 51.04 50.43 76.49 76.47

表 4: 消融实验结果

由表4可以看出：
（1）本文的方法（Ours）是所有性能中最佳的。从完整的模型中删除交叉注意模块、意

象知识库、愉悦效价识别层的任何一个，性能都会下降。其中意象模块对散文数据集的影响最
大，可能是由于散文是以意象为线索，将情绪贯穿于文章中。
（2）-DepGAT仅对文章的上下文关系进行建模，而散文具有含蓄细腻的特点，它获取的

句子表示比较浅层。
（3）-CotGAT只对文章的语篇依赖关系进行建模，并且取得了比DepGAT更高的准确率，

说明语篇依赖结构有助于提取深层句间信息。

5.4.3 DualGAT层层层数数数的的的影影影响响响

为了研究DualGAT层数的影响，我们在散文情绪变化数据集上对一到六层的DualGAT进行
评估。如图6所示，具有两个DualGAT层的模型表现最佳。一方面，在层数较少的情况下，上
下文信息和语篇依赖信息可能无法得到充分的提取。另一方面，当层数过多时，产生了冗余或
者兼容的信息，导致模型的性能下降。

图 6: DualGAT层数的影响

5.4.4 错错错误误误分分分析析析

在本节对错误结果进行分析。表5列出一些本文模型未能正确识别出情绪类别的例子。

文章号 例句 情绪类别 模型识别

12
而突然冒出的尖厉噪声当然属于鸣蝉，这些心里只有
自己的家伙个个愤世嫉俗、怀才不遇，不停歇地嚷

着:“是我——是我——”。
恶 怒

225 实际，我向来对于花木无所爱好。 其他 恶

表 5: 部分情绪类别识别错误示例

根据表5，在文章编号为12的一个句子中，“恶”与“怒”都属于负面情绪，但两者代表着不同
的含义，而模型无法界定两者的区别，导致结果有误。在文章编号为225的一个句子中，模型错
误地将情绪识别为“恶”，可能是由于“向来”、“无所爱好”等具有负面情绪色彩的词语，然而结
合上下文信息，该句并没有表达明确的情绪倾向。
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6 结结结论论论

本文利用意象知识库，提出一个基于双图注意力网络的篇章级散文情绪变化分析方法，同
时设计愉悦效价识别层，可以较精确地对散文情绪变化进行分析。其中为了有效地交互上下文
依赖图与语篇依赖图之间的信息，使用相互交叉注意机制。在散文数据集上的大量实验表明，
本模型可以有效地建模文章信息，提升对情绪变化分析的能力，为散文阅读理解中的思想情绪
变化类问题的解答提供支持。
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摘摘摘要要要

研究突发公共卫生事件国际舆情演变规律，对国际舆情资源进行应急管理和舆论疏导
有重要借鉴价值。本文使用谷歌新闻数据库以各国针对COVID-19的报道为对象，构
建国际舆情数据集。采用主题模型、图神经网络模型，结合时间、空间维度与舆情生
命周期探究全球舆论主题-情感的演化态势，模型准确率为0.7973，F1值为0.7826，性
能优于其他基线模型。研究发现，各国舆情呈现放射传播状态。国际媒体舆论的情感
倾向和讨论主题存在正相关且随时间进行转变。

关关关键键键词词词：：： 舆情分析 ；突发公共卫生事件 ；主题模型 ；图神经网络 ；时空演化分析
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Abstract

Studying the evolution of international public opinion in sudden public health emer-
gencies has important reference value for emergency management and public opinion
guidance of international public opinion resources. This article uses Google News
database to construct a international public opinion dataset based on reports from
various countries on COVID-19. Using topic model and graph neural network model,
combined with time and space dimensions and public opinion lifecycle, the evolution
trend of global public opinion topic emotion was explored. The accuracy of the model
was 0.7973, with an F1 value of 0.7826, which outperformed other baseline models.
Research has found that public opinion in various countries is in a radiating state of
spread. The emotional tendencies and discussion topics of international media public
opinion are positively correlated and change over time.

Keywords: Public opinion analysis , Sudden public health emergencies , Topic
model , Graph neural network , Spatiotemporal evolution analysis

1 引引引言言言

∗张益嘉（通讯作者）：zhangyijia@dlmu.edu.cn
基金项目：辽宁省社会科学规划基金项目“新冠病毒疫情下的国际舆情分析研究”（L20BTQ008）
©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第504页-第514页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 504



计算语言学

舆情是指群体针对特定突发事件所表达的态度、意见和情绪的总和。面对复杂的国际形
势，各国针对公共卫生事件和社会保障事件等突发事件的态度有所不同，研究国际舆情有助于
了解国际舆论风向，针对性地调整国家战略以应对可能的风险和危机。突发公共卫生事件具有
突发性、急剧性、不可预测性等特征，往往会对人民群众的生命健康造成严重威胁，并引发公
众恐慌、不满、愤怒等复杂情感(An et al., 2018)。媒体报道往往会带动公众情绪，从报道的情
绪中识别公众意见倾向并融合主题信息，判断舆情的大体走向，把握舆情演化规律才能有效引
导舆情(曾子明and 陈思语, 2023)。

自2020年初全球大范围的突发公共卫生事件“新冠肺炎疫情”的爆发以来，各国政府、媒体
及大众对疫情相关信息高度关注。突发的国际舆情事件在公众关注度、情感态度、舆论导向等
方面随时间动态演变，不同地区用户情感受该事件影响程度也有较大差异，并存在明显的跨地
域传播。这都使得单一围绕时间-地点的信息切片，或仅面向单一主题的舆情分析无法完整反映
突发公共卫生事件背景下的国际舆情演化全貌(边晓慧and 徐童, 2022)。

高效、全面、准确地分析国际舆情演化态势，对于政府在突发公共事件下有效疏导公共舆
论具有重要价值。本文以新冠肺炎的国际媒体报道为研究对象，构建了国际舆情数据集，基于
主题模型、图神经网络及舆情周期理论提出了国际舆情演化分析框架。采用多主题视角和全局
视角分析舆情时空演化态势，挖掘舆论主题及情感倾向的跨地域动态扩散特征，进而使各国政
府把握全球疫情焦点舆论和发展方向，结合本国舆情态势制定相关干预和引导舆论方向战略。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 舆舆舆情情情演演演化化化分分分析析析

舆情事件的演化往往具有生命周期(史波, 2010)。国内外研究者均对舆情的传播过程进
行了探索，这些研究根据不同角度将舆情按照事件发生序列和发展生命周期来划分阶段并
构建模型(甘宇祥et al., 2021)。Burkholder and Toole (1995)提出三阶段模型：潜伏期、扩散
期、消退期。Canton (2006)基于三阶段模型结合医学知识提出著名的四阶段F模型：前驱
期(Prodromal)、发作期(Breakout)、延续期(Chronic)、痊愈期(Resolution)。潘崇霞 (2011)提
出简化的网络舆情演化三阶段模型：初始传播、迅速扩散、消退。上述采用生命周期理论对公
共事件进行阶段划分的研究，对于挖掘网络舆情演化规律具有重要意义。

2.2 文文文本本本挖挖挖掘掘掘

随着文本挖掘技术的不断成熟，使用高效的文本挖掘技术处理大量的文本数据成为了主
流，弥补了文本数据在计量分析和内容分析中需要大量人工的缺点。Huang et al. (2012)将LDA
(Latent Dirichlet Allocation) 模型应用到微博短文本主题检测。Cheng et al. (2021)基于LDA模
型对国务政策进行主题提取，研究政策主题演化。当前，LDA模型已经广泛应用于主题挖掘研
究中，但该模型存在无法融合上下文信息的问题，导致主题挖掘性能欠缺。

2.3 情情情感感感分分分析析析

情感分析方法是国际舆情分析研究的关键技术，目前主要基于三种方法，即情感词典、机
器学习和深度学习(史伟et al., 2022)。情感词典作为早期重要的情感分类工具，词典的精细程
度决定了对文本情绪分类的准确性。曾子明and 万品玉 (2018)基于情感词典提出一种多层次融
合模型，对文本进行正负情感的分类。使用情感词典进行情感分类有着明显的领域针对性以及
泛化性较低的缺点。机器学习作为使用大量语料进行模型训练的方法，在情感分类领域有着
较好的效果。邓君et al. (2020)基于Word2Vec和SVM对舆论进行二分类任务，该方法并没有利
用语法结构的信息。Machuca et al. (2021)NLP技术融合回归算法针对舆情背景下的Twitter舆
论进行分类。机器学习方法未考虑上下文语义信息对情感分类效果的影响。深度学习有着更
好的特征提取能力，通过融合文本的上下文信息增强情感分类准确性。传统的深度学习模型
在长期依赖问题中依旧乏力，Vaswani et al. (2017)构建Transformer模型，使用自注意力机制
进行词向量嵌入对长期依赖问题有着较好的效果。为充分利用左右两侧的上下文信息，Devlin
et al. (2018)基于微调的多层双向Transformer模型编码器构建了BERT(Bidirectional Encoder
Representation from Transformers) 预训练模型，并用于提取文本特征，从而达到融合两侧信
息的效果(Burkholder and Toole, 1995)。
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综上，一方面，现有研究缺乏对国际舆情在主题和情感维度的动态探索。另一方面，以新
冠疫情为背景的舆情分析研究，缺乏国际主题-情感的动态演化分析。本文以突发公共卫生事件
为背景，关注国际媒体对于该事件报道的主题和情感维度随时间的变化。提出了国际舆情演化
分析框架，采用主题模型，生成更符合当下舆论风向的主题分类，证明了图神经网络模型在情
感分类任务的优越性。结合报道的时间和空间信息进行国际舆情时空演化分析，探索世界各国
舆情演化之间的内在关联，为相关部门的政策制定提供理论支撑。

3 研研研究究究方方方法法法

本文以突发公共卫生事件为背景，构建国际舆情演化的研究框架(见图1)。

1）数据采集与预处理：获得国际媒体关于“COVID-19”的报道，进行数据预处理。

2）主题-情感信息挖掘：采用BERT-LDA挖掘舆情数据主题信息，由图神经网络模型挖掘
舆情数据的情感倾向，并证明模型的优越性。

3）舆情周期划分及时空演化分析：根据舆情演化三阶段模型，划分为初始传播、迅速扩
散、消退。结合报道时空信息和主题-情感信息进行国际舆情时空演化分析及现象挖掘。

图 1: 国际舆情演化分析研究框架

3.1 图图图神神神经经经网网网络络络情情情感感感分分分类类类模模模型型型

本文采用图神经网络情感分析模型(见图2)对舆情文本进行情感分析。传统的词向量模型适
合对短句和简单的句子进行分析。针对长文本情感分类，还应考虑上下文本及单词与单词之间
的关系的问题。首先，利用BERT预训练模型充分挖掘文本上下文特征信息，生成舆情文本的
特征向量V (见式1)，将所有文本的特征向量作为舆情图的节点集合：

V = BERT (t) = [V1,V2, . . . ,Vn] (1)

通过余弦距离计算舆情图节点集合中不同节点之间的语义相似度(见式2)，当两节点之间距
离在特定范围内时，构建其两点语义关系的边(见式3)。在构建的初始舆情图的基础上引入三
层图神经网络模块学习节点嵌入进行特征融合，输出考虑相似文本节点之间相互作用的特征信
息(见式4)(Zeng et al., 2023)：

CosineDistance =
V · V′

|V| × |V′|
=

∑n
i=1 (Vi × V′

i)√∑n
i=1 (Vi)

2 ×
√∑n

i=1

(
V′

i

)2 (2)

Eij =

{
1, 0 <= ConsineDistance ij <= 0.2

0, other
(3)

v
(l+1)
i = σ

∑
j∈Ni

1

cij
v
(l)
j w(l) + b(l)

 (4)
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图 2: 基于图神经网络的情感分类模型

其中，t为舆情文本数据，V为舆情文本的特征向量，n为向量维度，V
′
i为GCN生成的融合节

点特征，Eij为语义关系边，v
(l)
j 表示在第l层节点j的特征，σ表示非线性变换，cij为归一化因

子，Ni表示节点i和节点i的邻居，W (l)表示第l层的权值，b(l)表示第l层的截距。

为了提高模型在情感分析任务中的泛化能力，本文引入对比损失函数，基于源数据集
的情感标签信息，对隐藏向量进行对比学习。给定小批量文本的隐藏向量H = {Vi}Nb

i−1，对
于一个Vi ∈ H，如果Vt和Vi有相同的情感标签，即yt = yi则Vi被认为是Vt的正例，而其他例
子Vx ∈ H被认为是负例。计算所有正例(Vt, Vi)和(Vi, Vt)的对比损失(见式5，6)(Liang et al.,
2022)。将最终的特征向量输入到分类器中进行分类，使用交叉熵损失函数作为分类器损失函
数：

Lcl =
1

Nb
ΣViϵH l(Vi) (5)

l(Vi) = log

∑Nb
t=1 1[t̸=i]1[yt=yi]exp

(
sim(Vt,Vi)

τs

)
∑Nb

x=1 1[x ̸=i]exp
(
sim(Vx,Vi)

τs

)
−1

(6)

其中1[t ̸=i]ϵ(0, 1)为指示函数，sim(Vt,Vi)计算向量Vt和Vi的余弦相似度。

图神经网络模型利用BERT预训练模型进行文本的特征编码，增大模型提取特征和融合上
下文特征的能力。由于舆论文本的情感分类任务相同类别的不同文本之间存在一定的关联，通
过引入图神经网络融合不同文本的特征表示，设置融合模块通过学习相邻节点的信息来更新节
点自身的特征表示，生成考虑相似文本节点之间相互作用的新特征，可以有效的增加舆情情感
分类的准确性。为增加模型的泛化能力充分利用文本相似性，引入对比学习模块更好的将模型
学习到的类别特征延伸至不同的目标数据，进一步提高了分类的准确性。本文利用BERT预训
练模型，引入图神经网络特征融合及对比学习模块，有效的利用舆情文本的相似性增强舆论情
感特征提取能力，在舆论情感分类任务中具有较好的性能。

3.2 舆舆舆论论论主主主题题题聚聚聚类类类

为了剖析全球新闻媒体的舆情演化趋势，探究研究期间新闻媒体讨论的主要话题，本文构
建BERT-LDA模型进行主题细粒度分析。针对LDA模型无法有效提取上下文信息的问题，本文
通过BERT预训练模型提取文本特征，并与LDA模型融合进行主题聚类分析，实现报道主题与
报道上下文结合。困惑度计算常用来评价LDA模型的预测和泛化能力，困惑度越低表示模型性
能越好(蔡政群et al., 2022)。实验中，困惑度计算(见式7)确定主题最优数k。

Perplexity(D) = exp

[∑M
d=1 log p(wd)∑M

d=1Nd

]
(7)
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其中D为文档所有词的集，M为文档数量，Wd为文档D中的词，Nd为每个文档中D的词
数，p(wd)为文档中词出现的概率。

4 实实实证证证分分分析析析

4.1 数数数据据据收收收集集集与与与预预预处处处理理理

在深入挖掘新闻文本内部蕴含的主题-情感特征信息之前，本文选取谷歌新闻数据
库GDELT (The Global Database of Events, Language, and Tone)设置关键检索字段“V1
THEMES”为“COVID-19”，本文认为在该事件爆发初期存在着较多的因无知所造成的影响，
这其中缺乏人们对待这个事件理性的认知以至于存在较大的不确定性，最终选取实验时间区间
为2022年7月1日 2022年8月31日，获取新闻来源、新闻获取链接、发布位置信息等属性信息，
利用爬虫爬取指定链接的新闻报道。经数据预处理获取新闻事件120,679条，使用大规模语言模
型对数据集进行情感倾向标注，其中消极为0积极为1，具体来说，本文在大模型的标注阶段使
用的为通义千问作为数据标注的大模型，在标注阶段设置的prompt是以ICIO框架作为基础框架
对其中的提示条件例如描述具体任务、任务的背景信息引导模型做出更好的回复、输入数据的
格式以及输出数据的格式进行设置。为了验证大模型标签的有效性，我们采用人工验证选取部
分数据一组为500条，邀请两位了解新冠肺炎事件的团队成员对两组数据进行标注，将两组人
工标记数据分别与大模型标记数据进行对照试验，度量标准为kappa（k）系数，其中结果分别
为0.69、0.73，整体一致性较高，证明数据集标注的有效性。

4.2 舆舆舆论论论情情情感感感演演演化化化分分分析析析

4.2.1 情情情感感感分分分类类类模模模型型型评评评估估估

运用图神经网络模型对舆论进行情感分类，结合自身数据集特性模型参数设置见表1。为
验证提出的情感分类模型在该任务上的优越性，选取四个对照实验证明模型的有效性，选取精
确率P(Precision)、召回率R(Recall)、F1值(F1-Score)和准确率(Accuracy)作为评估指标。实验
对比基本模型选择TF-SVM(王新宇, 2016)、LSTM(王楠and 吕欣隆, 2021)、BERT-SVM(严佩
敏and 唐婉琪, 2020)、BERT-AAD(Ryu et al., 2022)，对比实验结果见表2。

参数名称 参数说明

GCN学习率 0.001
GCN隐藏层数 3
Batchsize 256
预训练次数 5
损失函数 交叉熵损失函数
函数优化 Adam算法

表 1: 模型参数设置

实验模型 模型对比侧重 P R F1 Acc

TF-SVM 词袋模型不能更好的提取文本特征 0.5312 0.5518 0.5366 0.5523
LSTM 无预训练模型且为单向记忆网络 0.6183 0.6337 0.6119 0.6350

BERT-SVM 未考虑相似文本之间的相互影响 0.6512 0.6734 0.6672 0.6833
BERT-AAD 未考虑相似文本之间的相互影响 0.7026 0.7219 0.7013 0.7230

BGCN 模型泛化性较差 0.7405 0.7463 0.7311 0.7387
BGCN-CL 0.7857 0.7880 0.7826 0.7973

表 2: 模型评估对比

实验结果表明，图神经网络情感分类模型在性能上优于其他模型。对比传统的词袋模型
以及深度学习模型，引入BERT预训练模型可以更好的提取文本的特征用于分类任务。BGCN-
CL模型在F1指数上比BERT-AAD模型有着较明显的提高，说明考虑相似文本之间的相互影响
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是必要的。在去除CL对比学习模块后模型性能有所下降，证明了对比学习模块在模型中的有效
性，可以有效的提升模型学习不同类别的特征，从而获得更好的模型泛化能力。综上，本文提
出的模型可以有效的对舆情进行情感分析，情感倾向预测结果样例见表3

文本ID 文本部分内容 标签结果

20220706073000-544

From digital payments to video banking, the way con-
sumers conduct basic financial transactions has changed
substantially throughout the past decade, and the
COVID-19 pandemic has only accelerated the trend to-
ward digital banking.

NEG

20220803133000-750

CBC News LoadedBritish ColumbiaB.C.opens up im-
munizations to children 4 and under in next phase of
COVID-19 fightInfants, toddlers and pre-schoolers can
now get appointments for the first of two recommended
Moderna Spikevax COVID-19 vaccine doses. Social Shar-
ingChildren between six months and four years old can
now get appointments for the Moderna vaccine David P.

POS

20220831134500-741

Get our free mobile app According to their website, the
program which launched this past January has not been
funded by the Federal Government to continue. Because
Congress hasn’t provided additional funding to replenish
the nation’s stockpile,The good news is that you still have
time to place your order for the free kits before Friday
amp; apos; s final day. HOW TO GET FREE COVID-19
TESTING KITSEach household can order 8 free COVID-
19 at-home testing kits for free.

POS

表 3: 预测结果样例

4.2.2 舆舆舆论论论情情情感感感态态态势势势分分分析析析

针对舆情新闻数据及同一时间新增病例数目进行计量分析(见图3)，由图可知舆情报道数量
和感染病例数量有着直接关系，即随着当日确诊人数的增多，

图 3: 新闻报道与新增病例数目统计

有关舆情的新闻报道数量也会有明显的增长趋势。因此，感染数目的变化会导致新闻媒体
上关于舆情的报道数量变化(Burkholder and Toole, 1995)。图中曲线变化体现了从开始到爆发
再到消退的三阶段现象，这也得益于舆情信息公开及在爆发初期政府进行策略优化，进一步消
除公众的不知情恐慌与无端猜测，遏制负面情绪的增长(张冬and 魏俊斌, 2021)。
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将新闻中的消极词汇和积极词汇进行统计，计算在报道中的情绪占比即Positive
Score、Negative Score以 日 平 均 为 单 位 进 行 可 视 化 分 析(见 图4)。 由 图 可 知Positive
Score与Negative Score变化趋势呈现明显的负相关关系，当新闻媒体报道中出现的带有积极
情绪的词汇占比增加，报道所用的消极词汇的数量就会减少，反之亦然。

图 4: 消极词汇和积极词汇占比时序变化

图 5: 情感倾向时序演化图

采用情感分析模型研究国际媒体情感演化过程，获得情感随时间变化趋势(见图5)。由图可
知全球新闻媒体的新闻报道消极情感高于积极情感，且在2022年7月18日和2022年7月31日新闻
报道的消极情绪达到顶峰。媒体的积极情感整体表现为局部波动，积极情感与消极情感大体呈
现负相关的特点。舆情生命周期划分及特点见表4。

阶段 时间段 特点

初始传播 7月1日-7月13日
消极情绪呈上升趋势，积极
情绪平稳而消极情绪有小幅
度震荡

快速扩散 7月13日-8月12日
消极和积极情绪均处于大幅
度震动，消极情绪波动大于
积极情绪，并存在负相关

消退 8月12日-8月31日
情绪态度趋于稳定，积极情
绪逐渐增加

表 4: 舆情生命周期划分及特点

初始传播阶段，在突发公共卫生事件的背景下，全球经济形势不容乐观“印度洋岛国斯里兰
卡总理维克勒马辛哈宣称斯里兰卡已经破产。他告诉国会，国家已经陷入深度衰退，食品、燃
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料和药品的严重短缺将继续存在。”此事件的发生得到了全球各界的高度关注，使得群众对于突
发公共卫生事件平稳后的经济状况感到担忧，但因信息传播速度影响，公众在该阶段对该事件
的态度相对平稳。

迅速扩散阶段，突发公共卫生事件的出现使得全球经济出现新的挑战，中国作为全球第二
大经济体深受影响，使得中国在国际上的政治外交变得困难。中美双边关系影响，导致欧美国
家对中国的报道相对负面。美国众议院议长佩洛西不顾中方坚决反对，执意在时局动荡的情况
下“访台”，严重践踏一个中国原则，损害我国的利益。中国始终坚持主权和领土完整原则，由
于中美关系的影响可能导致欧洲和美国对中国的报道相对负面。在该时段内，国际关于突发公
共卫生事件的讨论多以中国为主，即中国主流媒体为主要来源。随着国家及主流媒体引导在短
时间中出现积极情绪主导的状态。以美为首的西方发达国家因新冠病毒限制中国外交，强行干
预国家内政及大肆宣扬突发公共卫生事件为中国病毒导致国际舆论恶化。由于外交和病毒等多
方原因造成围观热度和舆论压力，使得公众情绪在恐慌和抱怨中逐渐转向以负面情绪为主导。

消退阶段，由于国家增加对突发公共卫生事件舆情的管控以及猴痘疫情逐渐蔓延，人们将
关注的重心逐渐转移到其他相关症状上，虽然有关该事件的舆论热度逐渐消退，公众情绪呈现
积极向上的状态，但负面情绪仍有波动性起伏。

4.3 舆舆舆论论论主主主题题题演演演化化化分分分析析析

为 直 观 分 析 舆 情 热 点 制 作 新 闻 热 点 词 云 图(见 图6)。 词 云 图 展 现 国 际 更
多 关 注 卫 生 防 控 及 病 毒 疫 苗 的 研 发 ， 带 有 明 显 情 感 倾 向 的 词 语 出 现 较
少，“epidemic”、“N95”、“prevention”、“vaccine”、“control”等关键词表明国际讨论重心着
眼于如何预防病毒以及治疗病毒、如何抗击病毒等卫生防控角度，反映该事件舆情态势目前较
于稳定。 本文意在研究舆论主题随时间的转变，探究各个阶段主题的动态变化获取国际舆论风

图 6: 热点词云图

图 7: 主题时序演化图
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向。基于困惑度计算确定最优主题数并进行主题分类得到频率均值最高的四组主题分别为“经济
市场”、“病毒变异”、“企业影响”、“疫情防控”，由潜在主题中出现词汇概率排位较高的十个特
征词来表示舆论主题，见表5-7。计算不同阶段下新闻报道主题与上述四组主题的相关性，统计
每个主题出现频率随时间的动态演变(见图7)。

初始传播阶段，舆论倾向病毒变异和病毒防控两个部分。病毒并没有大规模爆发，讨论如
何应对新一轮的卫生防控成为首要问题。结合情感倾向结果分析出媒体舆论情感相对稳定，正
负情感均有波动但幅度较小。政府应加强病毒知识科普，完善公众防护措施控制舆论风向。

主题 关键词

病毒变异
’covid’,’virus’,’health’,’hospital’,’epidemic’,’N95’,’delta’,
’omicorn’, ’policy’, ’public’

疫情防控
’epidemic’,’prevention’,’N95’,’covid’,’health’,’sports’,
’vaccine’,’quarantine’,’public’,’positive’

表 5: “初始传播阶段主题-词”

快速扩散阶段，随着病毒的大规模扩散对社会所造成的经济损失不断增加，股票下跌、企
业盈亏的现象增加导致国际对突发公共卫生事件下的经济市场及企业影响的讨论增加。病毒变
异及防控的讨论随着扩散规模的严重也显得尤为重要。主题词中的“negative”，“decline”反映
出世界经济形势较差，结合情感倾向结果分析媒体舆论倾向较为消极且情感波动较大。政府应
积极制定经济相关政策，引导主流媒体对该事件积极信息的报道传达主流价值观，减少公众因
消极信息而带来的恐慌提升政府公信力。

主题 关键词

经济市场
’pneumonia’,’amp’,’covid’,’business’,’market’,’china’,
’area’,’policy’,’republic’,’negative’

病毒变异
’covid’,’virus’,’health’,’hospital’,’epidemic’,’N95’,’delta’,
’omicorn’, ’policy’, ’public’

企业影响
’enterprise’,’Biden’,’business’,’market’,’policy’,’response’,
’decline’,’amp’,’pandemic’,’evolution’

疫情防控
’epidemic’,’prevention’,’N95’,’covid’,’health’,’sports’,
’vaccine’,’quarantine’,’public’,’positive’

表 6: “快速扩散阶段主题-词”

消退阶段，媒体更加关注大规模卫生健康问题对企业经济的影响以及防控措施和病毒知识
的科普。结合情感倾向结果分析媒体舆论情感整体较为积极，源于政府积极普及防疫措施和疫
苗注射并取得了较好的效果，有效的减小该事件所造成的危害。通过主流媒体宣传防疫成果引
导社会舆论倾向，使得公众对待该事件的态度出现由消极到积极的转变。

主题 关键词

病毒变异
’covid’,’virus’,’health’,’hospital’,’epidemic’,’N95’,’delta’,
’omicorn’, ’policy’, ’public’

企业影响
’enterprise’,’Biden’,’business’,’market’,’policy’,’response’,
’decline’,’amp’,’pandemic’,’evolution’

疫情防控
’epidemic’,’prevention’,’N95’,’covid’,’health’,’sports’,
’vaccine’,’quarantine’,’public’,’positive’

表 7: “消退阶段主题-词”
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4.4 舆舆舆情情情主主主题题题-情情情感感感时时时空空空演演演化化化分分分析析析

为动态观察各国舆论主题随时间变化规律，根据上文划分的阶段，对不同阶段各个国家的
主题向量进行聚类按照时间序列进行可视化展示，绘制全球地图其中国家颜色与图7主题颜色对
应(见图8)。

图 8: 主题-情感时空演化图

由图8可知，突发公共卫生事件舆情在国际上具有以舆情处于初始爆发阶段国家为中心，向
周围国家放射性传播舆情态势的特点。以中国即周边国家为例，在中国周边国家处于舆情的迅
速扩散阶段时，中国境内正在处于初始传播阶段。随着舆情在周边国家的发展，中国由初始传
播阶段进入到迅速扩散阶段，政府的积极治理使得中国舆情由迅速扩散到消退的转变。对比多
个国家发现中国在由初期传播到消退的转变明显，反映出中国虽作为发展中国家，但对于突发
卫生事件的防控及认真态度站在世界前列，中国各级政府积极响应中央号召，果断实施相应政
策，极大缓解因疫情造成的经济损失及公众恐慌，为世界其他国家的卫生防控提供了一套重要
的管理模式，为世界公共卫生安全做出了重要的贡献。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本文针对与“COVID-19”相关新闻报道构建了从“国际舆情数据收集及预处理”、“舆情情感
分类”、“舆情主题聚类”、“国际舆情周期演化分析”的全过程研究框架，揭示了突发性公共卫生
事件在全球各时间段的发展态势，通过对比实验证实了模型的优越性。以“初始传播、迅速扩
散、消退”三个阶段在时间维度上进行研究，发现在初始传播和消退阶段的新闻报道在情感和讨
论主题上处于相对稳定的状态，而在快速扩散阶段由于确诊数量的不断增加，也增大了各国媒
体对该事件的担忧程度，从而使得各国新闻的情感和讨论主题更加偏向于消极的态度。在全球
空间维度研究中，针对各国媒体的舆论主题和情感倾向，结合三阶段时间维度动态观察每个阶
段国家之间的相互影响。分析实验结果得出结论，突发性公共卫生事件背景下各国之间存在舆
情态势放射性传播的现象，当目标国家出现并爆发大规模疫情后随着时间的推移，邻国也会慢
慢的由相对平稳的初始传播阶段转入快速扩散阶段。该发现有利于各国政府在邻国出现疫情问
题后，及时地制定相关外来人员入境政策以防止国内大规模疫情的爆发。

本文存在一些不足，如选取的数据时间跨度相对较短，无法更加多样、更加深层的挖掘舆
情演化态势。数据类型局限于报道文本，较为单一。今后的研究会着重考虑增加数据类型，引
入多个模态的数据更加深层的挖掘舆情演化。扩大研究数据集深层挖掘舆情时间维度信息，为
相关部门提供更全面的舆情现象分析及理论支撑。
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面面面向向向社社社交交交媒媒媒体体体多多多特特特征征征增增增强强强的的的药药药物物物不不不良良良反反反应应应检检检测测测

李李李浩浩浩，，，邱邱邱云云云志志志，，，林林林鸿鸿鸿飞飞飞∗

大连理工大学，计算机科学与技术学院，大连，116024
(lihao，yzqiu)@mail.dlut.edu.cn,(hflin)@dlut.edu.cn

摘摘摘要要要

社交媒体是药物不良反应茨荁荄荒茩 检测的重要途径之一。本文提出一个基于社交媒体的
药物不良反应检测模型荄荍荆荅，以全面捕捉患者对药物使用的反馈信息。与传统的文
本检测相比，社交媒体数据中通常会有语法不规范与单词拼写错误的问题。本文提取
出社交媒体数据的抽象语义表示（荁荍荒）使用图注意力网络（荇荁荔）学习抽象语义
特征提高模型对语义信息的理解，使用字符级卷积神经网络（荣荨荡荲荃荎荎）捕获字符特
征以减少单词拼写错误带来的影响。此外，本文使用提示学习的方法融入荍荥荤荄荒荁药
物不良反应领域关键词进一步增强模型对领域知识的理解能力。经实验评估，本文模
型荄荍荆荅在荃荁荄荅荃、荔荷荩荍荥荤两个数据集上荆茱值与基线模型相比取得最优效果。

关关关键键键词词词：：： 社交媒体 ；药物不良反应 ；文本检测

Adverse drug reaction detection with multi-feature
enhancement for social media

Hao Li，，，Yunzhi Qiu，，，Hongfei Lin*
School of Computer Science and Technology,Dalian University of Technology,Dalian,116024

(lihao，yzqiu)@mail.dlut.edu.cn,(hflin)@dlut.edu.cn

Abstract

荓药荣荩荡荬 荭荥荤荩荡 荩荳 药荮荥 药荦 荴荨荥 荩荭荰药荲荴荡荮荴 荷荡荹荳 荴药 荤荥荴荥荣荴 荡荤荶荥荲荳荥 荤荲荵荧 荲荥荡荣荴荩药荮荳 茨荁荄荒茩茮 荔荨荩荳
荰荡荰荥荲 荰荲药荰药荳荥荳 荡 荳药荣荩荡荬 荭荥荤荩荡茭荢荡荳荥荤 荡荤荶荥荲荳荥 荤荲荵荧 荲荥荡荣荴荩药荮 荤荥荴荥荣荴荩药荮 荭药荤荥荬 荄荍荆荅 荴药
荣荡荰荴荵荲荥 荰荡荴荩荥荮荴荳茧 荦荥荥荤荢荡荣荫 药荮 荤荲荵荧 荵荳荥茮 荃药荭荰荡荲荥荤 荷荩荴荨 荴荲荡荤荩荴荩药荮荡荬 荴荥荸荴 荤荥荴荥荣荴荩药荮茬 荳药茭
荣荩荡荬 荭荥荤荩荡 荤荡荴荡 药荦荴荥荮 荣药荮荴荡荩荮荳 荧荲荡荭荭荡荴荩荣荡荬 荩荲荲荥荧荵荬荡荲荩荴荩荥荳 荡荮荤 荷药荲荤 荳荰荥荬荬荩荮荧 荥荲荲药荲荳茮 草荮
荴荨荩荳 荰荡荰荥荲茬 荡荢荳荴荲荡荣荴 荳荥荭荡荮荴荩荣 荲荥荰荲荥荳荥荮荴荡荴荩药荮 茨荁荍荒茩 药荦 荳药荣荩荡荬 荭荥荤荩荡 荤荡荴荡 荩荳 荥荸荴荲荡荣荴荥荤茬
荡荢荳荴荲荡荣荴 荳荥荭荡荮荴荩荣 荦荥荡荴荵荲荥荳 荡荲荥 荬荥荡荲荮荥荤 荢荹 荧荲荡荰荨 荡荴荴荥荮荴荩药荮 荮荥荴荷药荲荫 茨荇荁荔茩 荴药 荩荭荰荲药荶荥
荴荨荥 荭药荤荥荬茧荳 荵荮荤荥荲荳荴荡荮荤荩荮荧 药荦 荳荥荭荡荮荴荩荣 荩荮荦药荲荭荡荴荩药荮茬 荡荮荤 荣荨荡荲荡荣荴荥荲 荬荥荶荥荬 荣药荮荶药荬荵荴荩药荮荡荬
荮荥荵荲荡荬 荮荥荴荷药荲荫 茨荣荨荡荲荃荎荎茩 荩荳 荵荳荥荤 荴药 荣荡荰荴荵荲荥 荣荨荡荲荡荣荴荥荲 荦荥荡荴荵荲荥荳 荴药 荲荥荤荵荣荥 荴荨荥 荩荭荰荡荣荴
药荦 荷药荲荤 荳荰荥荬荬荩荮荧 荥荲荲药荲荳茮 草荮 荡荤荤荩荴荩药荮茬 荴荨荩荳 荰荡荰荥荲 荵荳荥荳 荴荨荥 荭荥荴荨药荤 药荦 荰荲药荭荰荴 荬荥荡荲荮荩荮荧
荴药 荩荮荴荥荧荲荡荴荥 荫荥荹 荷药荲荤荳 荩荮 荴荨荥 茌荥荬荤 药荦 荍荥荤荄荒荁 荡荤荶荥荲荳荥 荤荲荵荧 荲荥荡荣荴荩药荮荳 荴药 荦荵荲荴荨荥荲 荥荮茭
荨荡荮荣荥 荴荨荥 荭药荤荥荬茧荳 荵荮荤荥荲荳荴荡荮荤荩荮荧 药荦 荤药荭荡荩荮 荫荮药荷荬荥荤荧荥茮 荁荣荣药荲荤荩荮荧 荴药 荴荨荥 荥荸荰荥荲荩荭荥荮荴荡荬
荥荶荡荬荵荡荴荩药荮茬 荴荨荥 荆茱 荶荡荬荵荥 药荦 荴荨荥 荄荍荆荅 荭药荤荥荬 荩荮 荴荨荩荳 荰荡荰荥荲 荡荣荨荩荥荶荥荳 荴荨荥 药荰荴荩荭荡荬 荥茋荥荣荴
荣药荭荰荡荲荥荤 荷荩荴荨 荴荨荥 荢荡荳荥荬荩荮荥 荭药荤荥荬 药荮 荴荨荥 荃荁荄荅荃 荡荮荤 荔荷荩荍荥荤 荤荡荴荡荳荥荴荳茮

Keywords: 荓药荣荩荡荬 荭荥荤荩荡 茬 荁荤荶荥荲荳荥 荤荲荵荧 荲荥荡荣荴荩药荮 茬 荔荥荸荴 荤荥荴荥荣荴荩药荮
∗* 通讯作者
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1 引引引言言言

药物不良反应（荁荤荶荥荲荳荥 荄荲荵荧 荒荥荡荣荴荩药荮，简称荁荄荒）是指正常剂量的药物用于预防、诊
断、治疗疾病或调节生理机能时出现有害的、与用药目的无关的反应茨荎荡荴荩药荮荡荬 荃荥荮荴荥荲 荦药荲
荁荄荒 荍药荮荩荴药荲荩荮荧，荃荨荩荮荡茬 茲茰茲茳茩。这些反应是预期之外的，会严重影响患者的生理状态与健康
状况，甚至会有致命的后果。因此及时准确地发现潜在的不良反应对于确保药物的安全性至关
重要茨荍荡荲荡荮药 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茰茵茩。

随着社交媒体的快速发展，大量用户选择在社交媒体平台上分享自己的用药经验，其中包
括处方药和非处方药的使用、副作用以及治疗效果，社交媒体中的大量用药信息为在社交媒体
中检测药物不良反应提供可能。在社交媒体中检测药物不良反应相较于普通文本检测任务主要
有以下的特点：

（茱）在社交媒体中，用户经常以非正式的方式分享交流，导致数据语法层面规范性普遍缺
失。例如，在句子中省略主语、谓语、连词，或者混用不同时态的动词，这样的语言风格会对
检测模型造成理解上的困扰。

（茲）使用社交媒体过程中，用户追求表达速度导致单词拼写错误、使用缩写的现象十分常
见，例如将荜荴荨荥荩荲茢误写成荜荴荨荥荲荥茢，用荜荭荥荤荤荩荺荺荹茢来代替荜荭荥荤荩荣荡荴荩药荮茢和荜荤荩荺荺荹茢等。另外对词性
的不正确使用也是普遍问题，用户可能在不经意间将名词用作动词，将形容词用作名词，例如
将荜荡茋荥荣荴茢误用为名词形式荜荥茋荥荣荴茢，以上都会给模型检测带来不确定性。

（茳）社交媒体数据中关于药物不良反应的讨论往往围绕着病痛、药物名称以
及不良反应症状等关键词展开。用户在描述某种药物的副作用时可能会提到诸
如荜荨荥荡荤荡荣荨荥茢、荜荮荡荵荳荥荡茢、荜荩荮荳药荭荮荩荡茢等病痛相关的单词；如荜荡荳荰荩荲荩荮茢、荜荡荮荴荩荢荩药荴荩荣茢等药物名
称相关单词；如荜荳荫荩荮 荡荬荬荥荲荧荹茢、荜荲荡荰荩荤 荨荥荡荲荴荢荥荡荴茢等不良反应的症状相关单词，增强模型对领
域知识的理解有助于提高模型在社交媒体中药物不良反应检测的能力。

针对上述问题，本文提出一个融合药物不良反应领域知识，字符级别信息以及抽象语义
表示（荁荍荒）的模型：面向社交媒体多特征增强的药物不良反应检测（荁荤荶荥荲荳荥 荤荲荵荧 荲荥荡荣荴荩药荮
荤荥荴荥荣荴荩药荮 荷荩荴荨 荭荵荬荴荩茭荦荥荡荴荵荲荥 荥荮荨荡荮荣荥荭荥荮荴 荦药荲 荳药荣荩荡荬 荭荥荤荩荡，简称荄荍荆荅），本文工作如下：

（茱）对荍荥荤荄荒荁数据库进行预处理并完成词级编码以获取药物不良反应领域词典。将社
交媒体数据在词典中检索，并将检索到的关键词使用提示学习的方式与社交媒体数据共同融
入荐荲药荭荰荴模板。

（茲）使用字符级别的卷积神经网络（荣荨荡荲荃荎荎）捕捉社交媒体数据的字符级别特征。卷
积神经网络可以捕获到单词内外部特征学习到不同单词之间的相似性从而解决单词字母拼写错
误问题和词性使用错误的问题，意思相近但词性不同的单词之间通常只在前后缀有区分。

（茳）社交媒体数据的口语化往往导致语法缺失，传统使用句法依赖树增强模型理解语义的
方式不再适用。本文使用图注意力网络（荇荁荔）学习抽象语义表示（荁荍荒）的有效信息，提
高模型对语义信息的理解。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 文文文本本本的的的分分分类类类检检检测测测

随着深度学习的发展，基于深度学习的模型应用到文本检测任务上取得不错的效果。荃荨荥荮
茨茲茰茱茵茩提出的基于卷积神经网络的荔荥荸荴荃荎荎模型，首次将荃荎荎应用到文本分类上。荚荨荡荮荧 荥荴 荡荬茮
茨茲茰茱茵茩提出荣荨荡荲荃荎荎，将句子离散化为字符级别表示并使用荃荎荎提取字符级信息，字符级信息
可以使模型自然而然学会拼写错误和表情符号等异常的字符组合。随着研究的进一步推进，预
训练语言模型被应用到自然语言处理的任务中，荓荵荮 荥荴 荡荬茮 茨茲茰茱茹茩研究了荂荥荲荴在文本分类任务上
的不同微调方法，包括文本的预处理、逐层学习率和灾难性遗忘等问题，在文本分类任务上取
得了较大的性能改进。

2.2 药药药物物物不不不良良良反反反应应应检检检测测测

药物不良反应检测任务早期研究工作集中在使用规则匹配以及机器学习的方法从生物医学
文献和临床报告中进行检测茨荂荥荮荴药荮 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茱茱茻 荋荵荨荮 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茱茰茻 荙荡荴荥荳 荡荮荤 荇药荨荡荲荩荡荮茬 茲茰茱茳茻
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荐荡荴荫荩 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茱茴茩。尽管它们在一定程度上取得了不错的效果，这些方法严重依赖于领域知
识库与手工特征制作，需要大量专业生物医学领域人员的介入，给检测工作带来额外成本。
近年来，深度学习也广泛应用于药物不良反应检测，荈荵荹荮荨 荥荴 荡荬茮 茨茲茰茱茶茩提出了两种新的卷积
神经网络模型荃荒荎荎、荃荎荎荁用于药物不良反应的检测。荚荨荡荮荧 荥荴 荡荬茮 茨茲茰茲茱茩提出了荁荎荎荓荁模
型结合情感注意力机制和对抗学习的检测模型。荁荬荩荭药荶荡 荡荮荤 荓药荬药荶荹荥荶 茨茲茰茱茸茩提出交互注意网
络茨草荁荎茩从用户评论中检测药物不良反应。荗荵 荥荴 荡荬茮 茨茲茰茱茸茩提出了一种多头自注意力和分层推
文表示的检测方法。荑荩荵 荥荴 荡荬茮 茨茲茰茲茳茩提出了融入领域关键词的荋荅荓荄荔模型，融入外部领域知
识对药物不良反应检测增强，但没有考虑到数据中有大量不规范的语法与单词会造成很大噪
声。目前没有检测模型既考虑到社交媒体数据不规范的问题又采用领域关键词的方式提高模型
对领域知识的理解能力，本文提出荄荍荆荅使用多特征融合的方式解决以上问题，提高药物不良
反应的检测能力。

3 模模模型型型结结结构构构

针对在社交媒体中检测药物不良反应的任务特点，本文提出的荄荍荆荅模型结构如图茱所示，
具体如下：（茱）输入数据：模型的输入共分为两部分，一部分是需要检测的社交媒体数据，另
一部分是从荍荥荤荄荒荁预处理编码后的词典中检索到的药物不良反应领域关键词。（茲）多特征
提取层：分别包括基于荐荲药荭荰荴的领域信息与社交媒体数据融合提取，使用荣荨荡荲荃荎荎进行的字符
级信息提取与使用荇荁荔网络进行的荁荍荒语义信息提取。（茳）特征融合层：将特征提取层提取
到的三种不同维度特征进行融合。（茴）目标检测层：将融合后的特征经过全连接层，然后通
过荓药荦荴荍荡荸函数输出检测结果。

荆荩荧荵荲荥 茱茺 荄荍荆荅模型结构图
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3.1 提提提示示示学学学习习习融融融合合合领领领域域域知知知识识识

3.1.1 MedDRA

荍荥荤荄荒荁全称为监管活动医学词典（荍荥荤荩荣荡荬 荄荩荣荴荩药荮荡荲荹 荦药荲 荒荥荧荵荬荡荴药荲荹 荁荣荴荩荶荩茭
荴荩荥荳）茨荍药荺荺荩荣荡荴药茬 茲茰茰茹茩，是由世界卫生组织主导发展的一种用于药物安全监测的临床术语
分类系统。荍荥荤荄荒荁广泛应用于药物开发和监管领域，是药物不良事件报告的国际标准，它包
括数千个术语用于描述药物治疗过程中患者可能遇到的各种不良事件和副作用。荍荥荤荄荒荁收录
的医学术语范围包括：体征、症状、疾病、诊断、适应证、各类检查的名称和定性结果等，本
文将荍荥荤荄荒荁预处理并过滤编码为含有茱茲茰茳茳个药物不良反应领域关键词的词典。

3.1.2 提提提示示示学学学习习习

提示学习（荐荲药荭荰荴 荬荥荡荲荮荩荮荧）茨荌荩荵 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茲茳茩可以通过关键信息的提供，激发模型学习
理解能力，本文将社交媒体数据在药物不良反应词典中检索到领域关键词Ki，和社交媒体数
据S 按照模板构建提示学习语句，从而融入药物不良反应关键词信息增强模型对领域知识理
解。本文最终构建荐荲药荭荰荴格式为：荔荨荥 荫荥荹 荷药荲荤荳茺Ki荛荓荅荐荝草荳 荴荨荥荲荥 荡荤荶荥荲荳荥 荤荲荵荧 荲荥荡荣荴荩药荮 荩荮 荴荨荥
荦药荬荬药荷荩荮荧 荳荥荮荴荥荮荣荥茿荛荓荅荐荝S 。

3.1.3 编编编码码码层层层

本文使用荂荥荲荴茨荄荥荶荬荩荮 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茱茸茩作为社交媒体数据与领域关键词构造荐荲药荭荰荴之后的编码
层。荂荥荲荴是一种预训练语言模型，其基于荔荲荡荮荳荦药荲荭荥荲的荅荮荣药荤荥荲架构，通过在大规模文本语料
库上进行预训练，学习了丰富的语言表示，其引入了预训练微调的范式，允许在特定任务上微
调模型，从而更好地适应特定领域。

3.1.4 特特特征征征提提提取取取器器器

通过荐荲药荭荰荴融合社交媒体数据与领域关键词之后输入信息长度大大增加，为获取长序列信
息的深层次维度特征，本文使用荌荓荔荍模型作为编码层词向量的特征提取器。荌荓荔荍自循环的
权重是不固定的，根据上下文来确定权重值，可以更好地处理长距离依赖问题，荌荓荔荍引入了
输入门、遗忘门和输出门，输入门控制当前计算的新状态以多大程度更新到记忆单元中；遗忘
门控制前一步记忆单元中的信息有多大程度被遗忘掉；输出门控制当前的输出有多大程度上取
决于当前的记忆单元，进而实现了对较长序列的语义长短期记忆，具体公式如茨茱茩茭茨茵茩所示。

it 茽 σ 茨Wixt 茫Uiht−1 茫 Vict−1茩 茨茱茩

ft 茽 σ 茨Wfxt 茫Ufht−1 茫 Vfct−1茩 茨茲茩

ot 茽 σ茨Woxt 茫Uoht−1 茫 Voct−1茩 茨茳茩

ct 茽 ft × ct−1 茫 it × 荴荡荮荨 茨Wcxt 茫Ucht−1茩 茨茴茩

ht 茽 ot × 荴荡荮荨 茨ct茩 茨茵茩

it代表输入门，ft代表遗忘门，ot代表输出门，ht代表隐藏状态节点，ct代表记忆单
元，xt是当前时刻荴的输入，σ是荬药荧荩荳荴荩荣激活函数，W ,U ,V是权重矩阵，其中Vi,Vf ,Vo是对
角矩阵。

3.2 抽抽抽象象象语语语义义义信信信息息息提提提取取取

3.2.1 AMR抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示

抽象语义表示茨荡荢荳荴荲荡荣荴 荭荥荡荮荩荮荧 荲荥荰荲荥荳荥荮荴荡荴荩药荮，荁荍荒茩是句子语义的一种表示方法，可以
将社交媒体数据的语义抽象为一个单根有向无环图，其中实词抽象为概念节点，实词之间的关
系抽象为带有语义关系标签的有向弧，同时忽略虚词和形态变化体现的较虚的语义（如荴荨荥、
单复数等），本文使用荡荭荲荬荩荢0对社交媒体数据进行解析得到相对应的抽象语义表示。以图茲为
例，荁为荁荍荒原始格式，荂为直观抽象语义表示图，使用荰荥荮荭荡荮库1将抽象语义图格式化，为

0https://github.com/bjascob/amrlib/
1https://pypi.org/project/Penman/1.3.0/
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保证荁荍荒语义的词汇信息多样性表示并且加快模型训练推理速度，使用荷药荲荤茲荶荥荣2对荁荍荒语义
图中每个节点进行词嵌入表示，无匹配词嵌入使用全茰向量表示。

荆荩荧荵荲荥 茲茺 社交媒体数据的抽象语义表示

3.2.2 语语语义义义特特特征征征学学学习习习

图注意力网络（荇荁荔）可以动态捕获社交媒体数据荁荍荒中各节点间的相关性，根据荁荍荒
语义图的不同，在聚合邻域特征时为各个节点分配不同权重，因此荇荁荔 比图神经网络
（荇荃荎）等基于静态图的方法具有更大的表示空间和更强的表示能力。单个节点更新过程
如图茳所示，中心节点hi 扫描所有邻域节点hj对它们的特征向量进行加权求和得到聚合后的特
征向量，其中加权求和的权重αij是由hi对每个邻域节点hj 的注意力分数eij 经过荓药荦荴荍荡荸 后
得到的，荨i ∈ Rdh 是第荩 个节点的输入特征向量，dh 表示隐藏层的特征维度，W ∈ 荒dh×dh

和a ∈ 荒2dh 表示可学习的参数，∥ 表示拼接操作，如公式茨茶茩茨茷茩 所示。

eij 茽 荬荥荡荫荹荒荥荌荕
(
aT 荛Whi ∥ Whj 荝

)
茨茶茩

αij 茽 荓药荦荴荍荡荸 茨eij茩 茽
荥荸荰 茨eij茩∑

k∈Ni∪{i} 荥荸荰 茨eik茩
茨茷茩

聚合时的注意力系数是由中心节点的特征和邻域节点的特征决定的，其随特征的变化自适
应地发生改变，因此具有更大的表示空间。如公式茨茸茩所示，Ni 表示节点hi 的邻域节点集合，∪
表示合并操作，荒荥荬荵表示激活函数，聚合邻域节点特征得到中心节点hi 新的特征表示荨′i。

荨′i 茽 荒荥荬荵

 ∑
j∈Ni∪{i}

αij荨j

 茨茸茩

为了进一步提高荇荁荔对荁荍荒语义的建模能力，本文设置多个并行的注意力头如公式（茹）
所示，荋 表示注意力头的数量，每个注意力头都有独属于自己的参数，荨

′(k)
i 表示第荫个注意力

头输出的特征向量，Wo ∈ 荒dh×Kdh为参数矩阵，最后对更新后的所有荁荍荒语义节点做平均池
化得到抽象语义表示特征。

荨′i 茽 Wo

[
∥Kk=1荨

′(k)
i

]
茨茹茩

2https://github.com/mmihaltz/word2vec-GoogleNews-vectors
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荆荩荧荵荲荥 茳茺 社交媒体数据荁荍荒语义信息的荇荁荔节点状态更新

3.3 字字字符符符级级级信信信息息息提提提取取取

字符级别特征对解决社交媒体数据中单词表达不规范的问题有很大的优势。通过学习数
据整体的字符级表示可纠正单词错误以及学习单词的共性特征，例如模型学习到字符特征
后会理解前缀荵荮和荤荩荳通常在英文中表示否定，而荜荴荨荥荩荲茢因为和荜荴荨荥荲荥茢单词形态相似，二者非
常可能由一个误拼写为另一个。荚荨荡荮荧 荥荴 荡荬茮 茨茲茰茲茱茩提出对每个单词使用荃荎荎进行编码提取
词嵌入，这样很难利用不同单词之间形态相似关系，只能学习每个单词内部特征，本文使
用荣荨荡荲荃荎荎茨荚荨荡荮荧 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茱茵茩直接对字符化的社交媒体数据提取全局字符级别的信息。

本文构建由符号和字母组成的字符表对应使用药荮荥茭荨药荴表示，共统计了茶茹个字符包含茲茶个英
文字母、茱茰个数字、茳茳个其他的字符，当出现不存在字符时使用全茰向量表示。将每个社交媒体
数据中的字符处理成统一长度，通过多头荣荨荡荲荃荎荎和最大池化进行字符级特征提取，然后进行
全连接操作生成字符级别的特征向量，过程如图茴所示。

荆荩荧荵荲荥 茴茺 社交媒体数据字符级别特征提取

3.4 多多多维维维度度度特特特征征征融融融合合合层层层

特征融合层将基于荐荲药荭荰荴的领域信息与社交媒体数据融合特征Hx 、抽象语义表示特征Hy

、字符级信息特征Hz融合后得到特征融合表示Hconcat，如公式（茱茰）所示。

Hconcat 茽 荃药荮荣荡荴 茨Hx, Hy, Hz茩 茨茱茰茩

3.5 检检检测测测结结结果果果输输输出出出

3.5.1 损损损失失失函函函数数数

由于药物不良反应检测任务中存在严重的数据不均衡问题，本模型损失函数采用荆药荣荡荬
荌药荳荳，相比交叉熵损失函数其对于分类不准确的样本损失没有改变，对于分类准确的样本损失
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会变小。整体而言相当于增加了分类不准确样本在损失函数中的权重，具体分类函数如公式
（茱茱）所示。

Lfl 茽 −茨茱− pt茩
γ 荬药荧茨pt茩 茨茱茱茩

γ > 茰 为可调节因子，pt 反映了预测值与真实标签值的接近程度，pt 越大说明预测值越接近真
实标签值分类越准确。

3.5.2 目目目标标标检检检测测测层层层

融合层向量Hconcat经过全连接层通过权重矩阵Wout 得到最终特征向量Y如公式（茱茲）所
示，然后通过荓药荦荴荍荡荸函数进行分类选择较大概率值作为分类结果，如公式（茱茳）所示。

Y 茽 Wout Hconcat 茨茱茲茩

荓药荦荴荍荡荸 茨yi茩 茽
eyi∑n
i=1 e

yi
∈ 茨茰, 茱茩 茨茱茳茩

4 实实实验验验分分分析析析

4.1 数数数据据据集集集介介介绍绍绍

为公平评估本文模型荄荍荆荅的性能，在两个数据集上对模型进行性能评估。数据集情况如
表茱所示，下面对使用的两个数据集进行介绍：

（茱）荃荁荄荅荃茨荋荡荲荩荭荩 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茱茵茩：数据来自于医学论坛荁荳荫荡荐荡荴荩荥荮荴用户评论的帖子，每
个帖子标有药物、副作用、症状和疾病，将包含副作用的帖子标记为荙荥荳，其余标记为荎药。

（茲）荔荷荩荍荥荤茨荁荬荶荡荲药 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茱茷茩： 数 据 由 两 部 分 组 成 ， 来 自 社 交 媒 体 平
台荔荷荩荴荴荥荲的荔荷荩荍荥荤茭荔荷荩荴荴荥荲和来自生物医学文献的荔荷荩荍荥荤茭荐荵荢荍荥荤。每个文档都附有
疾病、症状、药物及其关系的注释，三种类型的关系为荏荵荴荣药荭荥茭荮荥荧荡荴荩荶荥、荏荵荴荣药荭荥茭
荰药荳荩荴荩荶荥和荒荥荡荳药荮茭荴药茭荵荳荥。当关系类型为荏荵荴荣药荭荥茭荰药荳荩荴荩荶荥时，标记为荙荥荳，含有药物不良反应
信息；其余标记为荎药，不含药物不良反应信息。

数数数据据据集集集 ADR No-ADR Total Max length

荃荁荄荅荃 茲茴茷茸 茴茹茹茶 茷茴茷茴 茴茶

荔荷荩荍荥荤 茴茲茶 茱茱茸茲 茱茶茰茸 茲茴茱

荔荡荢荬荥 茱茺 社交媒体药物不良反应数据集介绍

4.2 实实实验验验参参参数数数

实验使用荐荹荴药荲荣荨框架，在荕荢荵荮荴荵系统下进行，使用荒荔荘茳茰茸茰进行训练，优化器使
用荁荤荡荭。在两个数据集上进行茳茰个荥荰药荣荨的训练，荢荡荴荣荨荳荩荺荥设置为茳茲，学习率设置为茱×茱茰茭
茵，荄荲药荰药荵荴设置为默认参数茰茮茱，荂荥荲荴的隐藏层大小设置为茷茶茸维，最大句子长度设置为茱茲茸，损
失函数超参数γ设置为茳。

4.3 评评评价价价指指指标标标

本文使用常用的三个评价指标准确率（荐）、召回率（荒）、荆茱值来对模型进行评价。其
中荔荐表示药物不良反应正确分类的数据，荆荎表示含有药物不良反应的数据预测为不含不良反
应，荆荐表示不含不良反应的数据预测为含有药物不良反应，如公式（茱茴）茭（茱茶）所示。

P 茽
TP

TP 茫 FP
茨茱茴茩

R 茽
TP

TP 茫 FN
茨茱茵茩

F茱 茽
茲PR

P 茫R
茨茱茶茩
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4.4 DMFE与与与基基基线线线模模模型型型对对对比比比实实实验验验

本文模型荄荍荆荅与茷个基线模型进行对比实验分析，荃荁荄荅荃与荔荷荩荍荥荤数据集上的对比实
验结果如表茲所示，基线模型介绍如下：

茨茱茩荃荒荎荎茨荈荵荹荮荨 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茱茶茩：一种循环卷积神经网络模型，用于文本分类任务，该模型
将卷积层叠加在循环神经网络之上。

茨茲茩 荈荔荒茫荍荓荁茨荗荵 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茱茸茩：该模型具有分层的多头自注意力机制结构，利用层级表
示学习文本的多维度特征，并用于药物不良反应检测。

茨茳茩 荃荎荎茫荣药荲荰荵荳茨荌荩 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茲茰茩：该方法直接在每个数据集的训练集部分增加了荁荄荅数
据，实现对训练语料的扩充，然后在荃荎荎方法上使用扩充后的训练集进行训练。

茨茴茩 荃荎荎茫荴荲荡荮荳荦荥荲茨荌荩 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茲茰茩：该模型使用迁移学习方法，将源数据集与目标数据集
共同训练，采用荃荎荎学习两部分数据的共享特征，最终使用各自的文本分类器进行预测，得到
两部分数据各自的预测结果。

茨茵茩 荁荔荌茨荌荩 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茲茰茩：结合对抗训练和迁移学习，学习两部分的特征，实现不同数据之
间的融合。

茨茶茩 荁荎荎荓荁茨荚荨荡荮荧 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茲茱茩：融合情感感知的注意力机制的对抗网络模型。

茨茷茩 荋荅荓荄荔茨荑荩荵 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茲茳茩：融合了药物不良反应领域知识的多层荔荲荡荮荳荦药荲荭荥荲模型，
在荔荲荡荮荳荦药荲荭荥荲层级之间融入领域关键词。

模模模型型型
CADEC TwiMed

P茨茥茩 R茥 F1茨茥茩 P茨茥茩 R茨茥茩 F1茨茥茩

荃荒荎荎 茶茱茮茲茶 茶茵茮茹茶 茶茳茮茵茲 茶茸茮茵茲 茶茶茮茴茳 茶茷茮茴茶

荈荔荒 茫荍荓荁 茶茰茮茶茷 茶茱茮茷茰 茶茱茮茱茸 茶茶茮茵茸 茶茳茮茶茲 茶茵茮茰茷

荃荎荎茫 荣药荲荰荵荳 茵茲茮茷茵 茶茱茮茲茸 茵茶茮茶茹 茶茰茮茵茱 茶茱茮茵茰 茶茱茮茰茰

荃荎荎茫 荴荲荡荮荳荦荥荲 茶茱茮茸茴 茶茰茮茰茰 茶茰茮茹茱 茶茹茮茵茸 茶茱茮茷茴 茶茵茮茴茲

荁荔荌 茶茳茮茶茸 茶茳茮茴茰 茶茳茮茵茴 茷茰茮茸茴 茶茵茮茰茲 茶茷茮茸茱

荁荎荎荓荁 茵茸茮茸茲 茷茳茮茳茴 茶茴茮茱茸 茭 茭 茭

荋荅荓荄荔 茸茸茮茱茶 茸茷茮茶茳 茸茷茮茸茲 茷茱茮茲茲 茶茹茮茱茵 茶茸茮茶茳

DMFE 88.40 89.63 89.01 76.27 71.43 73.77

荔荡荢荬荥 茲茺 模型在荃荁荄荅荃、荔荷荩荍荥荤数据集上的实验结果

通过实验数据可以看出荄荍荆荅考虑到单词拼写、语法不规范问题并且使用荐荲药荭荰荴与领域关
键词提高模型对领域知识理解之后，在两个数据集上的荆茱值都取得了比基线模型更好的效果。
相较于没有引入预训练模型的工作荄荍荆荅有很大的提升，相较于荋荅荓荄荔模型本文除引入了药物
不良反应领域知识外还引入字符级信息与荁荍荒特征，解决了社交媒体数据的单词和语法不规范
性的问题从而减少数据中的噪声，另外本文还尝试使用荌荬荡荭荡茲茭荢荡荳荥茨荔药荵荶荲药荮 荥荴 荡荬茮茬 茲茰茲茳茩通过
指令微调训练生成式的检测模型，但由于数据集分布不均衡，导致微调之后很难将社交媒体数
据检测为含药物不良反应的数据，并且相较于荄荍荆荅占用大量的计算资源，故没有列为合格基
线模型作为比较。

4.5 多多多特特特征征征提提提取取取层层层的的的消消消融融融实实实验验验

为进一步评估模型各维度特征提取的有效性，本文从模型中删除基于荐荲药荭荰荴的
领域信息、荣荨荡荲荃荎荎字符特征提取、荁荍荒茭荇荁荔语义特征提取进行了消融实验，实验结
果如表茳、表茴所示。消融之后模型与荄荍荆荅相比，在荃荁荄荅荃数据集上的荆茱值分别下降
了茱茮茷茲茥、茱茮茳茶茥和茱茮茰茴茥，在荔荷荩荍荥荤数据集上荆茱值分别下降了茴茮茶茹茥、茱茮茶茹茥和茲茮茰茲茥，充分
证明了不同维度特征提取在社交媒体中进行药物不良反应检测起到重要作用。其中消融基
于荐荲药荭荰荴的领域知识后影响最大，证明荐荲药荭荰荴和领域知识可以帮助模型更好地理解药物不良
反应，从而提高检测效果。
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模模模型型型方方方法法法 P茨茥茩 R茨茥茩 F1茨茥茩

荂荥荲荴茨荢荥荲荴茭荢荡荳荥茭荵荮荣荡荳荥荤茩 茸茶茮茷茶 茸茵茮茴茳 茸茶茮茰茹
荷茯药 荰荲药荭荰荴 荬荥荡荲荮荩荮荧 茸茷茮茰茲 茸茷茮茵茶 茸茷茮茲茹

荷茯药 荣荨荡荲荃荎荎 茸茶茮茳茲 茸茹茮茰茲 茸茷茮茶茵
荷茯药 荁荍荒茭荇荁荔 茸茷茮茴茳 茸茸茮茵茲 茸茷茮茹茷

荄荍荆荅 88.40 89.63 89.01

荔荡荢荬荥 茳茺 荃荁荄荅荃数据集上的消融实验

模模模型型型方方方法法法 P茨茥茩 R茨茥茩 F1茨茥茩

荂荥荲荴茨荢荥荲荴茭荢荡荳荥茭荵荮荣荡荳荥荤茩 茶茶茮茷茱 茶茲茮茳茸 茶茴茮茴茷
荷茯药 荰荲药荭荰荴 荬荥荡荲荮荩荮荧 茶茹茮茸茲 茶茸茮茳茶 茶茹茮茰茸

荷茯药 荣荨荡荲荃荎荎 茷茰茮茹茸 茷茳茮茲茲 茷茲茮茰茸
荷茯药 荁荍荒茭荇荁荔 茷茱茮茴茹 茷茲茮茰茲 茷茱茮茷茵

荄荍荆荅 76.27 71.43 73.77

荔荡荢荬荥 茴茺 荔荷荩荍荥荤数据集上的消融实验

4.6 低低低资资资源源源情情情况况况下下下模模模型型型表表表现现现结结结果果果

社交媒体数据在药物不良反应方向数据集具有稀缺性，所以模型在低资源情况下的表现
尤为重要。为验证荄荍荆荅在低资源场景下的有效性，分别取训练集的茲茰茥、茴茰茥、茶茰茥、茸茰茥数
据量在荄荍荆荅上进行实验与荂荥荲荴（荂荥荲荴茭荢荡荳荥茭荵荮荣荡荳荥荤）模型进行对比，可以看出荄荍荆荅相较
于荂荥荲荴模型在低资源下有更好的性能，实验结果如图茵所示。

荆荩荧荵荲荥 茵茺 低资源情况下荄荍荆荅与荂荥荲荴的对比实验

4.7 不不不同同同Prompt对对对检检检测测测效效效果果果的的的影影影响响响

基于提示学习融入领域知识时不同荐荲药荭荰荴的选取对模型检测能力影响不同，本文共选取
三条不同的荐荲药荭荰荴指令进行实验，在荃荁荄荅荃与荔荷荩荍荥荤数据集上的实验结果如图茶所示，不
同荐荲药荭荰荴对模型性能有不可忽略的影响。在荃荁荄荅荃数据集上有茱.茱茶茥的差异，在荔荷荩荍荥荤数据
集上有茱.茹茳茥的差异，如何选取更能促进模型理解的荐荲药荭荰荴模板对模型检测能力的提升至关重
要且值得进一步探讨。
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荆荩荧荵荲荥 茶茺 不同荐荲药荭荰荴对检测效果的影响

5 结结结束束束语语语

为提高在社交媒体中药物不良反应的检测能力，本文充分考虑数据与任务特点使用多特征
融合的方式提高检测效果，提出了荄荍荆荅模型：利用提示学习的方式融入药物不良反应领域关
键词信息，另外采用卷积神经网络荣荨荡荲荃荎荎捕获字符级别信息，解决用户单词拼写不准确的问
题，结合图注意力网络（荇荁荔）学习句子的抽象语义表示（荁荍荒）提高模型对语义的理解能
力，以解决数据语法不规范问题。对荄荍荆荅的消融实验证明了各维度特征提取的有效性，此外
本文还探讨了低资源环境下模型的有效性，以及不同荐荲药荭荰荴模板对实验结果的影响。
在未来，我们对社交媒体中药物不良反应的检测主要集中在两方面：一方面结合生成式模

型对药物不良反应的检测模型进行改进，充分发挥生成式模型大量知识信息的优势；另一方面
将尝试引入半监督的方式通过其他领域数据进行迁移学习，以解决药物不良反应数据集稀缺的
问题。
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面面面向向向中中中文文文文文文本本本的的的情情情绪绪绪持持持有有有者者者抽抽抽取取取研研研究究究

孙孙孙亚亚亚伟伟伟1，，，石石石宇宇宇1，，，韩韩韩旭旭旭2,∗

1北京邮电大学，计算器学院（国家示范性软件学院），北京，100876
2中国科学技术信息研究所，北京，100038

{sunyawei, yus}@bupt.edu.cn，hanx@istic.ac.cn

摘摘摘要要要

情绪持有者是文本中带有情绪的主体，对这些情绪持有者的分析对文本情绪理解至关
重要。然而，现有研究未充分考虑情绪持有者的共指现象，且由于缺乏面向中文语料
的情绪持有者抽取数据，这一研究的发展受到了进一步的限制。本文构建了一个针对
中文文本的情绪持有者抽取数据集，有效解决了数据中的共指问题。同时，提出了一
种融合语义、情绪和词性特征的模型，实现了高效的情绪持有者抽取与共指消解，且
在各项性能指标上超越了基线模型。消融实验进一步证明了模型设计的有效性。1

关关关键键键词词词：：： 情绪分析 ；信息抽取 ；情绪持有者

Research on Emotion Holder Extraction for Chinese Texts

Yawei Sun1，，，Yu Shi1，，，Xu Han2,∗

1School of Computer Science (National Pilot Software Engineering School),
Beijing University of Posts and Telecommunications, Beijing 100876

2Institute of Scientific and Technical Information of China, Beijing 100038
{sunyawei, yus}@bupt.edu.cn，hanx@istic.ac.cn

Abstract

充六兯兴兩兯兮 全兯公兤入兲关 兡兲入 兴全入 入兮兴兩兴兩入关 兩兮 兴入典兴 兴全兡兴 入典全兩兢兩兴 入六兯兴兩兯兮关儬 兡兮兤 兴全入兩兲 兡兮兡公兹关兩关 兩关
兣兲兵兣兩兡公 兦兯兲 兵兮兤入兲关兴兡兮兤兩兮內 入六兯兴兩兯兮兡公 入典兰兲入关关兩兯兮关 兩兮 兴入典兴儮 先兯具入其入兲儬 入典兩关兴兩兮內 关兴兵兤兩入关 全兡其入
兮兯兴 兦兵公公兹 兣兯兮关兩兤入兲入兤 兴全入 兰全入兮兯六入兮兯兮 兯兦 兣兯儭兲入兦入兲入兮兣入 兡六兯兮內 入六兯兴兩兯兮 全兯公兤入兲关儬 兡兮兤 兴全入
公兡兣八 兯兦 元全兩兮入关入 兣兯兲兰兯兲兡 全兡关 兡公关兯 全兩兮兤入兲入兤 兴全入 兤入其入公兯兰六入兮兴 兯兦 兴全兩关 兲入关入兡兲兣全 兡兲入兡儮 兔全兩关
兰兡兰入兲 兣兯兮关兴兲兵兣兴关 兡 兤兡兴兡关入兴 兦兯兲 兴全入 入典兴兲兡兣兴兩兯兮 兯兦 入六兯兴兩兯兮 全兯公兤入兲关 兦兲兯六 元全兩兮入关入 兴入典兴关儬
入儋入兣兴兩其入公兹 兲入关兯公其兩兮內 兴全入 兣兯儭兲入兦入兲入兮兣入 兩关关兵入关 具兩兴全兩兮 兴全入 兤兡兴兡儮 允兤兤兩兴兩兯兮兡公公兹儬 兡 六兯兤入公 兴全兡兴
兩兮兴入內兲兡兴入关 关入六兡兮兴兩兣儬 入六兯兴兩兯兮兡公儬 兡兮兤 兰兡兲兴儭兯兦儭关兰入入兣全 兦入兡兴兵兲入关 兩关 兰兲兯兰兯关入兤儮 光兴 兡兣全兩入其入关
入儎兣兩入兮兴 入典兴兲兡兣兴兩兯兮 兡兮兤 兲入关兯公兵兴兩兯兮 兯兦 入六兯兴兩兯兮 全兯公兤入兲关儬 关兵兲兰兡关关兩兮內 兢兡关入公兩兮入 六兯兤入公关 兩兮
其兡兲兩兯兵关 兰入兲兦兯兲六兡兮兣入 六入兴兲兩兣关儮 允兢公兡兴兩兯兮 关兴兵兤兩入关 兦兵兲兴全入兲 其兡公兩兤兡兴入 兴全入 兲兡兴兩兯兮兡公兩兴兹 兯兦 兴全入
六兯兤入公 兤入关兩內兮儮

Keywords: 充六兯兴兩兯兮 允兮兡公兹关兩关 儬 光兮兦兯兲六兡兴兩兯兮 充典兴兲兡兣兴兩兯兮 儬 充六兯兴兩兯兮 先兯公兤入兲

1 引引引言言言

∗*通讯作者
1本研究的数据集及代码可通过如下链接获取：https://github.com/yaweisun/ehe
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随着互联网的迅猛发展，每天都在产生大量的文本数据。如何从这些数据中提取对人类有
益的信息，成为自然语言处理（兎兡兴兵兲兡公 兌兡兮內兵兡內入 児兲兯兣入关关兩兮內，兎兌児）领域的一个核心挑战。
情绪在研究人类行为和心理健康方面占据了至关重要的地位儨兄兯公兡兮儬 儲儰儰儲儩。情绪不仅影响个体
的心理状态，也会影响其决策过程、人际关系以及身体健康。鉴于文本中包含了丰富的情绪信
息，因此在兎兌児领域，对文本进行情绪分析是一个重要的研究方向。

目前，文本情绪分析主要集中在情绪的分类和识别上，例如识别对话中的情绪儨党全兡兮內 入兴
兡公儮儬 儲儰儲儳儩以及分析社会热点事件中的情绪表现儨兄兩兮內 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儩。然而，这些工作仅触及情绪
分析的初级阶段。为了更全面地理解文本中蕴含的情绪信息，研究者还进一步挖掘包括情绪线
索儨兌兩入具 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儶儩、情绪持有者儨元兡六兰兡內兮兡兮兯 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儲儩、情绪原因儨兇兵兩 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儶儩以及
情绪所引发的结果儨兓兵兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儳儩在内的复杂情绪信息。图 儱展示了这些高级情绪分析任务的
实施示例。

               原因           线索             持有者     
伊拉克选手的境况感动了中国网友，除了

                          结果                                持有者

发起向伊拉克队员的捐助，他们还呼吁为

                                    结果

伊拉克队颁发一枚独特的‘金牌’。

兆兩內兵兲入 儱儺 文本情绪信息抽取示例

在情绪分析中，情绪线索（充六兯兴兩兯兮 元兵入）是用于判断文本情绪类别的关键依据。例如，
在图 儱中，兜感动儢作为情绪线索，体现了一种积极的情绪。情绪持有者（充六兯兴兩兯兮 先兯公兤入兲）是
产生情绪的主体，图中的兜中国网友儢和兜他们儢便是示例中的情绪持有者。情绪原因（充六兯兴兩兯兮
元兡兵关入）是情绪的触发因素，而情绪所引发的结果通常表现为情绪持有者受情绪影响所采取的
行为，即情绪驱动行为（充六兯兴兩兯兮儭兄兲兩其入兮 兂入全兡其兩兯兲）。这些行为是研究情绪对持有者所造成影
响的重要基础，而情绪持有者则是情绪与情绪驱动行为之间的关键连接点。因此，在情绪分析
中，对情绪持有者的抽取显得尤为重要。

尽管已经有一系列针对情绪持有者的研究，但这些研究通常未能充分考虑文本中广泛存
在的情绪持有者表达方式的共指问题。例如，在图 儱所示的示例中，兜中国网友儢和兜他们儢这
两个短语指代了同一主体，是该主体在文本中的两种不同的表达方式，即它们之间存在共指
（元兯兲入兦入兲入兮兣入）关系。就语义分析的角度而言，这两种表达方式分别蕴含了不同的语义信息。
具体而言，通过兜中国网友儢这种表达方式，可以分析得到情绪产生的原因；而通过兜他们儢这种
表达方式，可以得到该主体所做出的行为，即情绪引发的结果。然而，现有研究通常只将兜中
国网友儢识别为情绪持有者，而忽略了兜他们儢。这就使得研究人员难以从语义层面直接识别情绪
所引发的后果。在结构更为复杂的文本中，则可能对更全面、深入的情绪信息挖掘造成限制。
因而，识别文本中不同表达方式之间的共指关系对于深入、全面的情绪信息分析来说非常有必
要，实现这一目标的任务即为共指消解（元兯兲入兦入兲入兮兣入 兒入关兯公兵兴兩兯兮）。此外，中文领域的情绪持
有者研究缺乏相应的语料，这进一步限制了这一领域在中文环境中的研究发展。

针对上述问题，本文在中文领域的情绪持有者分析方面进行了深入研究，主要完成了以下
工作：

（儱）本文以情绪原因抽取（充六兯兴兩兯兮 元兡兵关入 充典兴兲兡兣兴兩兯兮，充元充）数据集儨兇兵兩 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儶儩和
情绪驱动行为抽取（充六兯兴兩兯兮儭兄兲兩其入兮 兂入全兡其兩兯兲 充典兴兲兡兣兴兩兯兮，充兄兂充）数据集儨兓兵兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儳儩为
基础，构建了一个专门针对中文新闻文本的情绪持有者抽取数据集，该数据集同时实现了情绪
持有者的共指消解。

（儲）基于新构建的数据集，本文提出了一种新的模型兼兼情绪与词性特征融合的情绪持有
者抽取模型（充六兯兴兩兯兮 兡兮兤 児兡兲兴儭兯兦儭关兰入入兣全 兆入兡兴兵兲入 兆兵关兩兯兮 兦兯兲 充六兯兴兩兯兮 先兯公兤入兲 充典兴兲兡兣兴兩兯兮，充児兆儭
充先充）。充児兆儭充先充模型结合了文本中的情绪特征、词性特征及语义特征，有效地实现了情绪持
有者的抽取和共指消解。并通过对比实验和消融实验验证了模型的有效性和合理性。
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2 相相相关关关工工工作作作

作为文本情绪分析的一个重要研究方向，情绪持有者的抽取在兎兌児领域得到了众多研究人
员的关注。

早期的研究主要依赖基于规则或机器学习的方法来抽取文本中与情绪相关的语义角色。举
例来说，兄兡关 兡兮兤 兂兡兮兤兹兯兰兡兤全兹兡兹 儨儲儰儱儰兢儩最初利用规则对孟加拉语博客文本中的情绪持有者进
行了标注。随后，他们的工作进一步扩展，探索了使用机器学习方法来识别情绪持有者和情绪
原因的可能性儨兄兡关 兡兮兤 兂兡兮兤兹兯兰兡兤全兹兡兹儬 儲儰儱儰兡儻 兄兡关 兡兮兤 兂兡兮兤兹兯兰兡兤全兹兡兹儬 儲儰儱儳儩。免兯全兡六六兡兤
入兴 兡公儮 儨儲儰儱儴儩则自动标注了一个与儲儰儱儲年美国大选相关的大型推文数据集，他们结合规则和支
持向量机（兓兵兰兰兯兲兴 兖入兣兴兯兲 免兡兣全兩兮入，兓兖免）对推文进行了情绪分类，并检测了其中的情绪持
有者和情绪目标。兇全兡兺兩 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儵儩则基于兆兲兡六入兎入兴1的情绪导向框架构建了一个数据集，该
数据集标注了情绪及其持有者等语义角色，并开发了一个条件随机场（元兯兮兤兩兴兩兯兮兡公 兒兡兮兤兯六
兆兩入公兤关，元兒兆）模型，用于检测文本中的情绪角色信息。
随着深度学习技术的突飞猛进，这一领域涌现出众多优秀的开源数据集。例如，克兩六 兡兮兤

克公兩兮內入兲 儨儲儰儱儸儩基于古登堡计划（児兲兯兪入兣兴 兇兵兴入兮兢入兲內）2提供的文学作品，手动标注了包含情绪
持有者、情绪目标等情绪角色信息的兒充免允兎数据集，并提供了基于元兒兆和双向长短时记忆网
络（兂兩兤兩兲入兣兴兩兯兮兡公 兌兯兮內 兓全兯兲兴儭兔入兲六 免入六兯兲兹，兂兩兌兓兔免）的基线模型。兂兯关兴兡兮 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰儩则
创建了一个包含儵儰儰儰个新闻标题的语料库兇兯兯兤兎入具关充其入兲兹兯兮入，这些标题经过众包标注，涵盖
了情绪、情绪持有者、情绪线索、情绪目标、情绪原因以及读者对标题情绪的感知，同时提供
了一个基于元兒兆和兂兩兌兓兔免的基线模型。在上述研究的基础上，元兡六兰兡內兮兡兮兯 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儲儩提出
了一个专注于情绪语义角色标注的评估框架兓兒兌儴充，通过采用统一的标注方案来整合多个已标
注情绪和语义角色的数据集。
在以兂充兒兔儨兄入其公兩兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹儩为代表的预训练语言模型在兎兌児各项任务中取得显著成功

后，研究人员开始利用这些模型来抽取情绪角色信息。例如，兗入內內入 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儲儻 儲儰儲儳儩基
于兂充兒兔等预训练语言模型微调构建了多任务学习模型，以同时抽取各类情绪角色信息。

3 情情情绪绪绪持持持有有有者者者抽抽抽取取取数数数据据据集集集

正如第儲节中所述，目前已经有国外的研究人员推出了解决情绪持有者抽取问题的数据集。
然而，这些数据集并未考虑文本中存在的情绪持有者表达的共指问题。此外，情绪持有者的抽
取在中文领域尚缺乏相应数据集的支撑。为了解决这些问题，本文在充元充数据集和充兄兂充数据
集的基础上，构建了针对中文文本的情绪持有者抽取数据集，该数据集同时解决了文本中存在
的情绪持有者的共指消解问题。
本节，将详细介绍本文工作所构建的情绪持有者抽取数据集，主要包括数据源的选取与数

据预处理、数据标注与数据集的统计。

3.1 数数数据据据源源源的的的选选选取取取与与与数数数据据据预预预处处处理理理

本文基于充元充数据集展开研究，保留了数据集中的情绪类别和情绪线索，并对每个情
绪线索所对应的情绪持有者进行详细标注。充元充数据集采用了充八六兡兮 儨儱儹儹儲儩提出的情绪分
类标准，该标准将基本情绪划分为愤怒（允兮內入兲）、厌恶（兄兩关內兵关兴）、恐惧（兆入兡兲）、喜悦
（先兡兰兰兩兮入关关）、悲伤（兓兡兤兮入关关）和惊讶（兓兵兲兰兲兩关入）六类，这一分类方案在兗儳元情绪标记语
言中被称为兜兂兩內儶儢方案3。充元充数据集选取儲儰儱儳年至儲儰儱儵年间发布的新浪新闻4文本数据进行标
注，共获得儲儱儰儵条标注数据。
考虑到充元充数据集的数据量较小，本文进一步选取了兔先兕元兎入具关数据集5中兜社会儢类别下

的新闻文本进行扩展。首先，对数据进行清洗，移除如兜\兵儳儰儰儰儢、兜儦兮兢关兰儻儢等特殊字符。随
后，通过识别兜。儢、兜？儢、兜！儢等可视为句子终结的标点符号来对文本进行分句。在得到分句
后的文本基础上，本文使用基于兂充兒兔的情绪分类模型，该模型是基于充元充数据集训练的，用
以对分句后的文本进行情绪分类。若某个句子被判断属于特定情绪类别，便将其选入待标注数
据集。

1http://framenet.icsi.berkeley.edu/
2https://www.gutenberg.org/
3https://www.w3.org/TR/emotion-voc/xml#big6
4http://news.sina.com.cn/society/
5http://thuctc.thunlp.org/
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3.2 数数数据据据集集集的的的标标标注注注

在数据标注阶段，本文使用开源的数据标注工具兤兯兣兣兡兮兯6进行数据标注。

具体而言，本文首先增加了一个用于标注情绪持有者的标签兜先兯公兤入兲儢。为了保证标注的
情绪持有者尽可能包含更加全面的信息，本文所标注的情绪持有者应包含其所有的定语，
如兜张三的好朋友李四儢应标注这一完整表达，而不能只标注兜李四儢。同时，增加了兜情绪儭持
有者（充六兯兴兩兯兮儭先兯公兤入兲）儢和兜共指（元兯兲入兦入兲入兮兣入）儢两个关系标签来解决一段文本存在多个情
绪线索的情况下而导致的情绪线索与情绪持有者表达无法准确对应的问题。其中，兜充六兯兴兩兯兮儭
先兯公兤入兲儢为连接情绪线索及与其在语法上存在直接关系的持有者表达的关系，对于每一个情绪线
索，虽然它的情绪持有者在文中可能存在多种表达形式，但是本文只将与其在语法上存在直接
关系的情绪持有者表达进行标注。兜元兯兲入兦入兲入兮兣入儢则表示共指关系，用于连接情绪持有者的不同
表达方式。

为了更加清晰地展示本文的标注方案，本文给出了一个使用兤兯兣兣兡兮兯对数据进行情绪持
有者标注的示例。在该示例中，兜感动儢一词作为情绪线索代表了一种兜喜悦儢的情绪，因而
其标签为兜先兡兰兰兩兮入关关儢。这一情绪的情绪持有者在文中出现了两处表达方式，分别是兜中国
网友儢和兜他们儢，因而将这两种表达标注为兜先兯公兤入兲儢。在关系上，文中出现的第一个兜中国网
友儢是兜感动儢的宾语，他们之间在语法上存在直接关系，因而将文中的兜感动儢与兜中国网友儢之间
标注为兜充六兯兴兩兯兮儭先兯公兤入兲儢关系。文中情绪持有者的两个表达之间则存在共指关系，为了统一数
据标注的标准，本文将该情绪持有者的第一个表达之后的其余表达均与第一个表达之间标注为
共指关系，即兜他们儢与兜中国网友儢之间的关系为兜元兯兲入兦入兲入兮兣入儢。

在进行标注后，本文以情绪线索为基础来形成数据。具体而言，如果同一段文本中有多个
情绪线索，则将各情绪线索与其对应的情绪持有者表达单独分离出来构成一条数据。

3.3 数数数据据据集集集统统统计计计信信信息息息

为了理解情绪持有者抽取任务的数据特性，本文对所标注的数据集进行了详尽的统计与分
析。这些统计结果不仅揭示了数据集中的基础数量特征，还探究了情绪线索与持有者之间的关
系，以及不同情绪类别下的持有者特征分布。

首先，表儱展示了情绪持有者抽取数据集的基础统计信息。数据集共包含儳儹儷儱条数据，其中
每条数据可能包含一个或多个情绪持有者的表达。从表中可以看出，大多数数据（儲儰儰儸条）包
含一个情绪持有者表达，而包含两个或更多持有者的数据则相对较少。此外，平均每条数据包
含儱儮儸个情绪持有者的共指表达。

项项项目目目 统统统计计计值值值

数据量 儳儹儷儱
有儱个情绪持有者表达的数据量 儲儰儰儸
有儲个情绪持有者表达的数据量 儱儱儳儵
有儳个情绪持有者表达的数据量 儵儰儹

有儴个及以上情绪持有者表达的数据量 儳儱儹
每条数据的平均持有者表达数 儱儮儸

兔兡兢公入 儱儺 情绪持有者抽取数据集的统计信息

进一步地，本文对数据集中不同情绪类别的分布情况进行了统计。如表儲所示，恐惧和悲伤
是数据集中出现频率最高的两种情绪类别，分别占据了总情绪数的儲儵儮儶儶儥和儲儴儮儹儸儥。这表明在
所研究的文本数据中，这两种情绪是相对较为突出的。相比之下，愤怒、厌恶和喜悦等情绪类
别则占据了中等比例，而惊讶情绪的出现频率最低，仅占儲儮儷儴儥。这表明了本文构建的数据集
通其他主流数据集一样儨兄入六关兺八兹 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儩，也存在数据不平衡的问题。进一步来讲，文章
构建的数据集中负面情绪较多，这与其数据来源有密切关系兼兼负面情绪往往更容易引发一些
过激行为，从而构成新闻事件。

6https://github.com/doccano/doccano
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情情情绪绪绪类类类别别别 数数数量量量 百百百分分分比比比

恐惧 儱儰儱儹 儲儵儮儶儶儥
悲伤 儹儹儲 儲儴儮儹儸儥
愤怒 儷儱儴 儱儷儮儹儸儥
厌恶 儴儸儷 儱儲儮儲儷儥
喜悦 儶儵儰 儱儶儮儳儷儥
惊讶 儱儰儹 儲儮儷儴儥

兔兡兢公入 儲儺 情绪持有者抽取数据集中的情绪类别统计

4 方方方法法法

针对中文情绪持有者抽取问题，本文提出充児兆儭充先充模型。该模型将情绪持有者的抽取任务
看做一个序列标注任务。具体而言，针对文本中的每一个情绪线索，抽取其情绪持有者及情绪
持有者的所有共指表达形式。在模型设计上，首先通过语义特征编码层、情绪特征编码层和词
性特征编码层来分别获取文本中每个字符的语义特征、情绪特征以及词性特征；然后通过特征
融合层将得到的上述三个特征进行融合；接着利用兂兩兌兓兔免将特征融合层得到的融合特征进行
进一步的编码；最后利用元兒兆对特征进行解码，得到序列标注的结果。

充児兆儭充先充模型的总体架构如图儲所示。接下来，本节将对该模型进行详细介绍。

4.1 语语语义义义编编编码码码层层层

在自然语言处理任务中，一项基础性的工作就是将文本转化成向量的表示形式，以便于后
续对文本数据进行分析与计算。具体而言，对于长度为n的输入X 儽 兛x1, x2, · · · , xn兝，该模块
就是将组成X的每个xi转变成一个带有上下文语义信息的向量vi，即将兘转变为V 儽 兛v1, v2, · · · ,
vn兝，其中i ∈ 兛儰, n兝。

众所周知，利用最原始的独热编码进行编码后得到的向量不包含语义信息，而利用
像兗兯兲兤儲兖入兣兴兯兲这样的静态词向量进行编码，得到的向量虽然包含一定的语义信息，但是这
些向量中无法携带上下文信息。因而，本文采用基于兔兲兡兮关兦兯兲六入兲的预训练语言模型作为文本的
编码器。为了便于与其他模型进行比较，本文采用经典的基础版兂充兒兔base模型作为编码器。

兂充兒兔是一种双向编码表示的预训练语言模型，它在大量文本数据的基础上，基于掩
码语言建模和下一句预测这两个无监督的预训练任务来学习语言表示。兂充兒兔对文本进行
编码，需要在文本的开头加一个句子分类标记（兛元兌兓兝），在文本的结尾加一个句子分隔
标记（兛兓充児兝）。因而，使用兂充兒兔对X进行编码，需要首先在X的开头加一个句子分类标
记x[CLS]，在X的结尾加一个句子分隔标记x[SEP]，即X 儽 兛x[CLS], x1, x2, · · · , xn, x[SEP]兝。相应
地，编码得到的V 儽 兛v[CLS], v1, v2, . . . , vn, v[SEP]兝。对于兂充兒兔base，它输出的向量维度为儷儶儸，
即V中每个vi的维度为儱× 儷儶儸，则V的维度为儨n儫 儲儩× 儷儶儸。

4.2 情情情绪绪绪特特特征征征编编编码码码层层层

一段文本中可能存在多个情绪线索，要针对指定的长度为m的情绪线索Ce 儽 兛xe1, xe2, · · · ,
xem兝来抽取情绪的持有者，那么就需要以某种方式将情绪线索Ce的信息传递到本文的情绪持有
者抽取模型中。

一种比较简单的方法就是直接将Ce与X拼接得到一个新的输入X ′，则X ′的一种可能取值
为兛x[CLS], xe1, xe2, · · · , xem, x[SEP], x1, x2, · · · , xn, x[SEP]兝，对于图儱中的例儱而言X ′对应的文本即
为兜兛元兌兓兝感动兛兓充児兝伊拉克选手的境况感动了中国网友，除了发起向伊拉克队员的捐助，他们还
呼吁为伊拉克队颁发一枚独特的兠金牌儧。兛兓充児兝儢。然而，这就存在这样一个问题：一段文本中可
能会有多个相同的情绪线索，而这些情绪所对应的持有者是不同的。例如，对于这样的一段文
本：兜警察制服了情绪激动的绑匪，围观群众激动地鼓起掌来儢，其中兜激动儢出现了两次，然而
这两个兜激动儢所表达的情绪其实是不同的。第一个兜激动儢表达的是一种兜愤怒儢的情绪，这一情
绪的持有者是兜情绪激动的绑匪儢。而第二个兜激动儢则表达了一种兜快乐儢的情绪，这一情绪的持
有者则是兜围观群众儢。显然，这种情况下，如果直接采用拼接的方法构成新的输入X ′，则容易
对模型造成困惑，最终无法得到正确的结果。
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兆兩內兵兲入 儲儺 充児兆儭充先充模型框架图

为了解决这一问题，本文在情绪持有者抽取模型中增加了对情绪线索位置的编码层，即
情绪特征编码层。具体而言，就是将指定的情绪线索在原始文本中对应的位置标为儱，其他
位置则标为儰，进而得到情绪编码序列E 儽 {e[SEP], e1, e2, · · · , en, e[SEP]}，其中ei ∈ {儰, 儱}。由
于兛元兌兓兝与兛兓充児兝肯定不会属于任意一个情绪线索的组成部分，因而e[SEP]与e[CLS]默认为儰。对于

情绪线索Ce 儽 {xe1, xe2, · · · , xem}，E中的元素ei计算方法如式（儱）所示。

ei 儽

{
儱, i ∈ 兛e儱, em兝
儰, 其他

儨儱儩

为了将情绪特征与文本X经由语义编码层编码得到的语义特征V相融合，本文通过增加一
个嵌入层EmbdingE将E编码成与V形状相同的向量VE，如式（儲）所示。

VE 儽 EmbdingE儨E儩 儨儲儩

嵌入层本质上是一种词典，其中保存了它所要编码的状态所对应的向量。由于pei只
有儰和儱两种状态，而且经过嵌入层编码EmbdingE得到的情绪特征向量VE需要与语义特征向
量V一致，因而，本文对情绪特征进行编码的嵌入层EmbdingE的形状为儲 × 儷儶儸。根据VE的定
义可知，其长度为n儫 儲，而EmbdingE的形状为儲× 儷儶儸，则VE的形状为儨n儫 儲儩× 儷儶儸。
嵌入层的参数是可训练的，因而，在训练前需要先对EmbdingE进行初始化。在训练过程

中，模型可以动态更新EmbdingE的参数，最终达到对情绪特征进行编码的效果。
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4.3 词词词性性性特特特征征征编编编码码码层层层

情绪持有者，从定义上来讲就是名词性的词语或短语。从本文的研究目标来看，本文抽取
得到的情绪持有者可能是包含了完整定语的人物、机构，也可能是代词。而情绪持有者在文本
的语言表达上定语则可能是形容词等其他词性的词。如果能够将文本中的命名实体和词性信息
作为特征融合到情绪持有者抽取模型中，很可能将有助于模型效果的提升。

这涉及自然语言处理领域的命名实体识别和词性标注这两个基础性任务。目前，已经有很
多比较成熟的工具可以帮助用户来处理这方面的工作，像兌允元儨兊兩兡兯 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儸儩7、兌兔児儨元全入 入兴
兡公儮儬 儲儰儲儱儩8、先兡兲其入关兴兔入典兴9以及先兡兮兌児儨先入 兡兮兤 元全兯兩儬 儲儰儲儱儩10等，都是在中文自然语言处理领域
非常优秀的开源工具。上述提到的开源工具，多数都是将命名实体识别与词性标注看做两个独
立的任务，如果采用这样的工具，则需要对文本中的命名实体和词性进行分别处理。然而，从
命名实体的定义上来讲，它就是名词性的短语，将它与词性标注分开来处理在本文任务中显然
是没有必要的。百度公司开发的兌允元则不存在这样的问题。兌允元将命名实体识别与词性标注整
合为一个任务，其将命名实体类别也视为词性，采用统一的接口来实现。兌允元的包含命名实体
类别在内的词性类别标签如表儳所示。

序序序号号号 词词词性性性标标标签签签 含含含义义义 序序序号号号 词词词性性性标标标签签签 含含含义义义 序序序号号号 词词词性性性标标标签签签 含含含义义义

儰 兮 普通名词 儹 兏兒兇 机构名 儱儸 兡兮 名形词
儱 兮兺 其他专名 儱儰 兮具 作品名 儱儹 兲 代词
儲 兡 形容词 儱儱 其兮 名动词 儲儰 兤 副词
儳 六 数量词 儱儲 兡兤 副形词 儲儱 兰 介词
儴 兣 连词 儱儳 共 量词 儲儲 具 标点符号
儵 児充兒 人名 儱儴 兵 助词 儲儳 兔光免充 时间
儶 兦 方位名词 儱儵 兌兏元 地名 儲儴 兯 其他符号
儷 其 普通动词 儱儶 关 处所名词
儸 典兣 其他虚词 儱儷 其兤 动副词

兔兡兢公入 儳儺 兌允元的词性类别标签信息表

本文利用兌允元对文本进行词性标注，得到的是该文本分词后的词语（或短语）列表以及相
应的词性标签列表。要想完成对词性信息的编码，需要先对每个词性类别进行编号。本文对每
一个词性类别都进行了编号，如表儳的兜序号儢列所示。考虑到充児兆儭充先充模型在语义编码层对数
据进行处理时，需要分别在文本的开头和结尾添加兛元兌兓兝和兛兓充児兝这两个符号，同时，对文本进
行补齐（児兡兤兤兩兮內），这三种符号不属于原始文本的组成部分，也就不具备任何的词性。为了
处理这种情况，本文在表儳中增加了标签兜兯儢，代表上述提到的这三种情况。

为了直观地展示使用兌允元对文本进行词性标注及相应的编号结果，本文同样以图儱中的
示例为例。在对中文文本中的词汇进行词性标注时，通常需要先对文本进行分词，然后再
以词为单位进行词性标注。然而，兂充兒兔对中文文本进行处理并不是基于词汇这一级别的，
而是基于字符级别。也就是说，兂充兒兔无法直接处理兜伊拉克儢这样的词汇，而需要先将兜伊拉
克儢分隔为兜伊儢、兜拉儢和兜克儢三个字，然后分别处理这三个字。在示例中，兜伊拉克儢的词性标签
为兜兌兏元儢，则本文将它分隔为单个字符后，使组成它的兜伊儢、兜拉儢、兜克儢的词性标签与它本身
保持一致。对示例进行词性标注得到的其他词汇，本文均采用相同的处理方法，得到的结果如
表儴 所示。

表儴中兜编号儢列可组成文本X的词性序列P 儽 兛p[CLS], p1, p2, · · · , pn, p[SEP]兝。与情绪特征编
码层相同，想要完成对词性特征的编码，同样需要一个嵌入层EmbdingP。表儳中一共列举
了儲儵中词性类型，那么EmbdingP的形状相应地应该为儲儵× 儷儶儸。

通过使用嵌入层EmbdingP对词性词性序列児兏兓进行编码，可以得到X的词性特征编码结
果VP，如式（儳）所示。児兏兓的长度显然为n儫儲，而EmbdingP的形状为儲儵× 儷儶儸，则VP的形状

7https://github.com/baidu/lac
8https://github.com/HIT-SCIR/ltp
9https://github.com/blmoistawinde/HarvestText

10https://github.com/hankcs/HanLP
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词词词汇汇汇 词词词性性性标标标签签签 词词词性性性编编编号号号 词词词汇汇汇 词词词性性性标标标签签签 词词词性性性编编编号号号 词词词汇汇汇 词词词性性性标标标签签签 词词词性性性编编编号号号

兛元兌兓兝 兯 儲儴 了 兰 儲儱 为 其 儷
伊 兌兏元 儱儵 发 其 儷 伊 兏兒兇 儹
拉 兌兏元 儱儵 起 其 儷 拉 兏兒兇 儹
克 兌兏元 儱儵 向 兰 儲儱 克 兏兒兇 儹
选 兮 儰 伊 兌兏元 儱儵 队 兏兒兇 儹
手 兮 儰 拉 兌兏元 儱儵 颁 其 儷
的 兵 儱儴 克 兌兏元 儱儵 发 其 儷
境 兮 儰 队 兮 儰 一 六 儳
况 兮 儰 员 兮 儰 枚 六 儳
感 其 儷 的 兵 儱儴 独 兡 儲
动 其 儷 捐 其兮 儱儱 特 兡 儲
了 兵 儱儴 助 其兮 儱儱 的 兵 儱儴
中 兌兏元 儱儵 ， 具 儲儲 兠 具 儲儲
国 兌兏元 儱儵 他 兲 儱儹 金 兮 儰
网 兮 儰 们 兲 儱儹 牌 兮 儰
友 兮 儰 还 兤 儲儰 儧 具 儲儲
， 具 儲儲 呼 其 儷 。 具 儲儲
除 兰 儲儱 吁 其 儷 兛兓充児兝 兯 儲儴

兔兡兢公入 儴儺 文本的字符级词性标注示例

为儨n儫 儲儩× 儷儶儸。
VP 儽 EmbdingP 儨P 儩 儨儳儩

与EmbdingE相同，本文在训练前需要先对EmbdingP进行初始化。在训练过程中，模型同
样的可以动态更新EmbdingP的参数，最终达到对词性特征进行编码的效果。

4.4 特特特征征征融融融合合合层层层

对长度为n的文本X，分别经过语义编码层、情绪特征编码层和词性特征编码层的编码之
后，得到V、VE和VP这三个形状均为儨n 儫 儲儩 × 儷儶儸的特征向量。参考兂充兒兔在嵌入层对符号嵌
入、位置嵌入和段落嵌入这三种嵌入的处理方法，将得到的三个特征向量逐元素相加，从而得
到融合后的特征向量Vc，如式（儴）所示。

Vc 儽 V 儫 VE 儫 VP 儨儴儩

4.5 基基基于于于融融融合合合特特特征征征向向向量量量的的的情情情绪绪绪持持持有有有者者者抽抽抽取取取

在经过语义编码层、情绪特征编码层和词性特征编码层的编码，并通过特征融合层对三种
编码后的特征向量进行融合后，得到了融合了上下文语义信息、情绪信息、词性信息的特征向
量Vc。接下来，本文的主要任务就是利用这样的特征向量得到最终的抽取结果。
本文将情绪持有者的抽取任务看做一个序列标注的任务来完成。即对于输入X 儽 兛x[CLS],

x1, x2, · · · , xn, x[SEP]兝，需要得到序列标签Y 儽 兛y[CLS], y1, y2, · · · , yn, y[SEP]兝。这就涉及对组
成X的字符xi进行标注的问题，本文采用经典的兜兂光兏儢标注方案来完成标注。具体而言，就
是将兘中组成情绪持有者的字符标注成兜兂儢或者兜光儢，将其他字符标注为兜兏儢。对于组成情绪持
有者的字符，如果它是相应的情绪持有者的第一个字符，则将其标注为兜兂儢，否则标注为兜光儢。
为了更加清晰地阐述本文的标注方案，本文给出了针对图儱所示的示例中根据兜感动儢这一情

绪线索所抽取到的情绪持有者的标注结果，如表儵所示。
在得到融合特征向量Vc以后，是难以直接得到上述这种标注结果的。为了进一步捕获Vc的

上下文语义信息，本文在特征融合层之后增加了一个兂兩兌兓兔免层来对特征向量进行进一步的编
码。兂兩兌兓兔免能够从两个方向捕获序列的上下文依赖关系，能够进一步增强每一个字符所对应
特征向量的语义表示能力。在经过兂兩兌兓兔免进行进一步的编码后，得到Vc的隐藏向量表示H，
如式（儵）所示。

H 儽 兂兩兌兓兔免儨Vc儩 儨儵儩
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字字字符符符 标标标签签签 字字字符符符 标标标签签签 字字字符符符 标标标签签签 字字字符符符 标标标签签签 字字字符符符 标标标签签签 字字字符符符 标标标签签签

兛元兌兓兝 兏 感 兏 了 兏 的 兏 为 兏 独 兏
伊 兏 动 兏 发 兏 捐 兏 伊 兏 特 兏
拉 兏 了 兏 起 兏 助 兏 拉 兏 的 兏
克 兏 中 兂 向 兏 ， 兏 克 兏 兠 兏
选 兏 国 光 伊 兏 他 兂 队 兏 金 兏
手 兏 网 光 拉 兏 们 光 颁 兏 牌 兏
的 兏 友 光 克 兏 还 兏 发 兏 儧 兏
境 兏 ， 兏 队 兏 呼 兏 一 兏 。 兏
况 兏 除 兏 员 兏 吁 兏 枚 兏 兛兓充児兝 兏

兔兡兢公入 儵儺 情绪持有者抽取的标注示例

接下来，需要对经过上述的一系列编码得到向量表示进行解码。本节中，采用元兒兆来
对H进行解码。不同于简单地为每个词独立地选择标签，元兒兆考虑了标签序列的约束，优化整
个序列的标签选择。这意味着模型在为一个词选择标签时，会考虑到整个句子中所有词的标
签，确保最终的标签序列在全局上是最优的。经过运用元兒兆进行解码，最终得到了对输入序
列X的预测，如式（儶）所示。

兞Y 儽 元兒兆儨H儩 儨儶儩

式中， 兞Y则表示模型对输入序列X的预测，其中 兞Y 儽 {兞y[CLS], 兞y1, 兞y2, · · · , 兞yn, 兞y[SEP]}。
通常情况下，在模型训练之初，预测值 兞Y与标签Y之间会存在较大的差异。而本文训练模

型的目的就是减少 兞Y与兙之间的差异。

5 实实实验验验

本节，将介绍本章工作所构建的数据集，同时将介绍文章工作的实验设置、实验结果及分
析等内容。

5.1 实实实验验验设设设置置置

本章在语义编码层采用兂充兒兔针对汉语的基础版本，即兜兢入兲兴儭兢兡关入儭兣全兩兮入关入儢。所有实验均
使用兔入关公兡 兖儱儰儰儭兓兘免儲儭儱儶兇兂 兇児兕进行加速。模型采用児兡兤兤公入児兡兤兤公入框架来实现。在训练过程
中，采用交叉熵损失作为损失函数，使用允兤兡兮兗作为优化器来最小化损失。在训练过程中，取
验证集上F1值最高的模型参数作为最佳模型参数。

在超参数方面，兂充兒兔的学习率设置为儱× 儱儰−5，其他部分的学习率则设置为儱× 儱儰−3。实
验中未设置最大训练步数，而是采用早停策略来控制训练过程。具体而言，每训练儲儰步即使用
验证集进行一次验证，若模型在连续儲儰次验证中未能取得更好的效果，则终止训练。

5.2 评评评价价价指指指标标标

本章采用精确率（児兲入兣兩关兩兯兮，P）、召回率（兒入兣兡公公，R）和F1值作为实验的评价指标。对
于模型预测的一种情绪持有者表达，如果能够与人工标注的情绪持有者表达完全匹配上，则为
真阳性（兔兲兵入 児兯关兩兴兩其入，TP）；如果模型预测的情绪持有者表达无法与人工标注的情绪持有者
表达匹配上，则为假阳性（兆兡公关入 児兯关兩兴兩其入，FP）；如果人工标注的情绪持有者表达没有被模型
预测到，则为假阴性（兆兡公关入 兎入內兡兴兩其入，FN）。则精确率、召回率和F1值的计算公式如下：

P 儽
TP

TP 儫 FP
儨儷儩

R 儽
TP

TP 儫 FN
儨儸儩

F1 儽
儲 · P ·R
P 儫R

儨儹儩
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5.3 基基基线线线模模模型型型

首先，本章选取如下模型作为基线模型：

BERT：该模型是以兂充兒兔为基础进行文本序列标注任务的最基础的模型。该模型
以兂充兒兔作为编码器，以兓兯兦兴六兡典作为解码器。是先兵內內兩兮內兆兡兣入11与児兡兤兤公入児兡兤兤公入12官方提供的
基线模型。

BERT-CRF：该模型以兂充兒兔编码器，以元兒兆作为解码器，被广泛应用于文本序列标注
任务中儨兓兯兵兺兡 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹儩。

BERT-BiLSTM-CRF：该模型是各类文本序列标注任务中的经典模型。该模型
以兂充兒兔和兂兩兌兓兔免作为编码器，以元兒兆作为解码器，在文本的各类序列标注任务中均取得
了较好的效果，并被众多研究作为基线模型儨兂兯关兴兡兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儩。

SRL4E：该模型是元兡六兰兡內兮兡兮兯 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儲儩在其情绪角色标注统一评估框架中提出的模
型。对于文本X和情绪线索E，兓兒兌儴充构造了新的文本序列X ′ 儽 兛元兌兓兝X兛兓充児兝E兛兓充児兝，将X ′利
用兂充兒兔进行编码后，再进一步利用两层的兂兩兌兓兔免进行语义编码，最终利用兓兯兦兴六兡典进行解
码。

Code4Struct：该方法是兗兡兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儳儩针对事件论元抽取任务所提出的基于大预言模
型（兌兡兲內入 兌兡兮內兵兡內入 免兯兤入公，兌兌免）的方法。该方法利用兌兌免强大的文本理解与推理能力，将
自然语言处理任务转化为结构化的代码，进而完成将文本转化为结构化数据的任务。

ChatGPT 3.513：该模型是兏兰入兮允光公司推出的生成式大语言模型。本文通过对话形式，
直接就情绪持有者抽取任务对元全兡兴兇児兔进行询问，从而得到答案，并通过文本匹配的方式进行
各项指标的统计与计算。

5.4 结结结果果果与与与分分分析析析

（儱）情绪持有者抽取的实验结果与分析

表儶详细展示了在情绪持有者抽取任务中，充児充儭充先充与其他基线模型的比较结果。从表中
可以看出，充児充儭充先充在精确率、召回率和F1分数这三个关键指标上均取得了最佳表现。

具体来说，充児充儭充先充的精确率达到了儸儲儮儳儹儥，这意味着在模型预测为情绪持有者的样本
中，有儸儲儮儳儹儥是真正的情绪持有者。这一结果明显高于其他基线模型。其中，兂充兒兔作为表现
次优的模型，其精确率为儸儱儮儰儵儥，相较于充児充儭充先充低了儱儮儳儴个百分点。

在召回率方面，充児充儭充先充同样表现出色，达到了儸儷儮儶儶儥。这意味着在实际为情绪持有者
的样本中，有儸儷儮儶儶儥被充児充儭充先充正确识别。在基线模型中，经典的兂充兒兔儭兂兩兌兓兔免儭元兒兆模型
的召回率反而更接近充児充儭充先充，这主要是因为该模型未考虑情绪线索，这也导致其在精确率上
表现最差。

需要注意的是，基于兌兌免的元兯兤入儴兓兴兲兵兣兴和元全兡兴兇児兔 儳儮儵在各项指标上的效果均不理想。虽
然主流的兌兌免模型在文本的语义理解及推理上取得了令人惊叹的效果，然而，在大规模的数据
处理上，特别是信息抽取的相关任务中，还存在一定的缺陷。在本研究中，通过试验发现，在
进行多轮回话的过程中，兌兌免比较严重地依赖提示信息，回答的结果不够稳定，在一些问题上
会自行扩展一些额外的信息，容易出现答非所问的情况，这些都导致了其在任务中表现不佳的
情况。

综合精确率和召回率，充児充儭充先充的F1分数达到了儸儴儮儹儴儥，这一综合指标同样高于其他所
有基线模型。在基线模型中，兂充兒兔和兂充兒兔儭兂兩兌兓兔免儭元兒兆分别在精确率和召回率上达到了
接近充児充儭充先充的水平，然而他们分别在召回率和精确率上取得了最差的效果，因而综合表现
与充児充儭充先充之间存在差距。而兓兒兌儴充的各项指标表现得中规中矩，元兯兤入儴兓兴兲兵兣兴与元全兡兴兇児兔
儳儮儵则在各项指标中均效果不佳。因而充児充儭充先充在综合性能上在基线模型中取得了相对领先的
效果。

（儲）消融实验

消融实验的目的是评估模型各个组成部分的贡献。通过依次移除模型的某一部分（例如，
特定的特征或层），可以观察到模型性能的变化，从而理解该部分对模型整体性能的影响。在

11https://github.com/huggingface/transformers
12https://github.com/PaddlePaddle/PaddleNLP
13https://chatgpt.com
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模模模型型型 精精精确确确率率率 召召召回回回率率率 F1

兂充兒兔 儸儱儮儰儵儥 儷儸儮儶儷儥 儷儹儮儸儴儥
兂充兒兔儭元兒兆 儷儴儮儴儲儥 儸儱儮儸儴儥 儷儷儮儹儵儥

兂充兒兔儭兂兩兌兓兔免儭元兒兆 儶儶儮儱儲儥 儸儶儮儵儲儥 儷儴儮儹儶儥
兓兒兌儴充 儷儴儮儵儶儥 儸儱儮儸儴儥 儷儸儮儰儳儥

元兯兤入儴兓兴兲兵兣兴 儲儲儮儲儶儥 儲儴儮儷儰儥 儲儳儮儴儲儥
元全兡兴兇児兔 儳儮儵 儱儳儮儹儸儥 儱儹儮儶儳儥 儱儶儮儳儳儥
充児兆儭充先充 82.39% 87.66% 84.94%

兔兡兢公入 儶儺 情绪持有者抽取的实验结果

情绪直接持有者抽取任务和情绪持有者抽取任务中，充児兆儭充先充模型的消融实验结果展示了移除
不同组件后模型性能的变化。

VE Vp BiLSTM CRF 精精精确确确率率率 召召召回回回率率率 F1

儫 儫 儫 儫 82.39% 87.66% 84.94%
儭 儫 儫 儫 儷儸儮儸儶儥 儸儳儮儷儹儥 儸儱儮儲儵儥
儫 儭 儫 儫 儸儱儮儰儳儥 儸儲儮儶儲儥 儸儱儮儸儲儥
儫 儫 儭 儫 儷儰儮儸儰儥 儷儸儮儱儳儥 儷儴儮儲儸儥
儫 儫 儫 儭 儷儰儮儸儵儥 儸儵儮儹儴儥 儷儷儮儶儷儥

兔兡兢公入 儷儺 情绪持有者抽取消融实验结果

表儷展示了消融实验结果。消融实验结果表明，情绪特征编码、词性特征编码、兂兩兌兓兔免层
和元兒兆层都对充児兆儭充先充模型在情绪持有者抽取任务中的性能起到了积极作用。特别
是兂兩兌兓兔免层的移除导致了最为显著的性能下降，这说明上下文信息对于情绪持有者的抽取
至关重要。情绪特征编码和词性特征编码的贡献也不容忽视，它们通过提供关于情绪线索位置
和词性的信息，帮助模型更精准地定位和理解情绪持有者。尽管元兒兆层的移除对性能的影响相
对较小，但它在优化整个序列的标签选择中仍然发挥着重要作用，特别是在保证标签序列全局
一致性方面。

这些结果证明了模型不同组件在处理复杂的情绪持有者抽取任务时的综合作用。情绪
特征编码和词性特征编码通过提供关键的文本信息，增强了模型对情绪持有者的识别能
力；兂兩兌兓兔免层通过捕获句子的上下文依赖关系，增强了模型对情绪持有者与情绪线索之间关
系的理解；元兒兆层则在序列标注任务中优化了标签序列的全局一致性。

6 总总总结结结

本文探讨了文本情绪分析中一个重要但经常被忽视的组成部分兼兼情绪持有者的识别和抽
取。情绪持有者是指在文本中显示出特定情绪的实体。准确识别这些实体对于深入理解文本中
的情绪信息至关重要。

首先，本文分析了现有研究中的主要挑战，特别是情绪持有者共指现象的处理问题以及针
对中文文本的资源匮乏问题。为了应对这些挑战，本文构建了一个专门针对中文文本的情绪持
有者抽取数据集。该数据集不仅丰富了中文情绪分析的资源，还通过精确的标注解决了共指现
象的问题。

其次，本文提出了一种新的情绪持有者抽取模型，该模型综合了语义特征、情绪特征和词
性特征，通过这种融合方法显著提高了情绪持有者抽取的准确性。模型采用兂充兒兔作为基础编
码器，利用兂兩兌兓兔免来进一步捕获情绪表达的上下文关系，最后通过元兒兆层优化标注序列，提
高了整体的标注效果。

在实验部分，通过与多个基线模型的对比，验证了所提模型在多个性能指标上的优越性。
此外，本文通过消融实验，进一步证明了模型中各个组件的有效性和必要性。

下一步，将以情绪持有者抽取为基础，对文本的情绪分析进行更深层次的研究。

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第526页-第538页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 536



计算语言学

参参参考考考文文文献献献

兌兡兵兲兡 兂兯关兴兡兮儬 充其內入兮兹 克兩六儬 兡兮兤 兒兯六兡兮 克公兩兮內入兲儮 儲儰儲儰儮 兇兯兯兤兎入具关充其入兲兹兯兮入儺 允 元兯兲兰兵关 兯兦 兎入具关 先入兡兤公兩兮入关
允兮兮兯兴兡兴入兤 具兩兴全 充六兯兴兩兯兮关儬 兓入六兡兮兴兩兣 兒兯公入关儬 兡兮兤 兒入兡兤入兲 児入兲兣入兰兴兩兯兮儮 光兮 Proceedings of the Twelfth
Language Resources and Evaluation Conference儬 兰兡內入关 儱儵儵儴养儱儵儶儶儮

元入关兡兲入 元兡六兰兡內兮兡兮兯儬 兓兩六兯兮入 元兯兮兩兡儬 兡兮兤 兒兯兢入兲兴兯 兎兡其兩內公兩儮 儲儰儲儲儮 兓兒兌儴充 养 兓入六兡兮兴兩兣 兒兯公入 兌兡兢入公兩兮內
兦兯兲 充六兯兴兩兯兮关儺 允 兕兮兩儌入兤 充其兡公兵兡兴兩兯兮 兆兲兡六入具兯兲八儮 光兮 Proceedings of the 60th Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers)儬 兰兡內入关 儴儵儸儶养儴儶儰儱儬 兓兴兲兯兵兤关兢兵兲內儬
児允儬 兕兓允儮 允关关兯兣兩兡兴兩兯兮 兦兯兲 元兯六兰兵兴兡兴兩兯兮兡公 兌兩兮內兵兩关兴兩兣关儮

兗兡兮典兩兡兮內 元全入儬 兙兵兮公兯兮內 兆入兮內儬 兌兩兢兯 兑兩兮儬 兡兮兤 兔兩兮內 兌兩兵儮 儲儰儲儱儮 兎儭兌兔児儺 允兮 兏兰入兮儭关兯兵兲兣入 兎入兵兲兡公 兌兡兮內兵兡內入
兔入兣全兮兯公兯內兹 児公兡兴兦兯兲六 兦兯兲 元全兩兮入关入儮 光兮 Proceedings of the 2021 Conference on Empirical Methods
in Natural Language Processing: System Demonstrations儬 兰兡內入关 儴儲养儴儹儬 兓兴兲兯兵兤关兢兵兲內儬 児允儬 兕兓允儮
允关关兯兣兩兡兴兩兯兮 兦兯兲 元兯六兰兵兴兡兴兩兯兮兡公 兌兩兮內兵兩关兴兩兣关儮

兄兩兰兡兮八兡兲 兄兡关 兡兮兤 兓兩其兡兪兩 兂兡兮兤兹兯兰兡兤全兹兡兹儮 儲儰儱儰兡儮 兆兩兮兤兩兮內 充六兯兴兩兯兮 先兯公兤入兲 兦兲兯六 兂入兮內兡公兩 兂公兯內 兔入典兴关儭允兮
兕兮关兵兰入兲其兩关入兤 兓兹兮兴兡兣兴兩兣 允兰兰兲兯兡兣全儮 光兮 Proceedings of the 24th Pacific Asia Conference on Language,
Information and Computation儬 兰兡內入关 儶儲儱养儶儲儸儮

兄兩兰兡兮八兡兲 兄兡关 兡兮兤 兓兩其兡兪兩 兂兡兮兤兹兯兰兡兤全兹兡兹儮 儲儰儱儰兢儮 兌兡兢入公兩兮內 充六兯兴兩兯兮 兩兮 兂入兮內兡公兩 兂公兯內 元兯兲兰兵关 养 允 兆兩兮入
兇兲兡兩兮入兤 兔兡內內兩兮內 兡兴 兓入兮兴入兮兣入 兌入其入公儮 光兮 兓兡兲六兡兤 先兵关关兡兩兮儬 兖兩兲兡兣全 兓兯兲兮公入兲兴公兡六其兡兮兩兣全儬 兡兮兤 先兡六六兡六
兒兩兺兡儬 入兤兩兴兯兲关儬 Proceedings of the Eighth Workshop on Asian Language Resouces儬 兰兡內入关 儶儲儱养儶儲儸儬
兂入兩兪兩兮內儮 元兯公兩兮內 儲儰儱儰 兏兲內兡兮兩兺兩兮內 元兯六六兩兴兴入入儮

兄兩兰兡兮八兡兲 兄兡关 兡兮兤 兓兩其兡兪兩 兂兡兮兤兹兯兰兡兤全兹兡兹儮 儲儰儱儳儮 充六兯兴兩兯兮 元兯儭兲入兦入兲入兮兣兩兮內儭充六兯兴兩兯兮兡公 充典兰兲入关关兩兯兮儬 先兯公兤入兲儬
兡兮兤 兔兯兰兩兣儮 International Journal of Computational Linguistics \& Chinese Language Processing儬
儱儸儨儱儩儺儷儹养儹儸儮

兄兯兲兯兴兴兹兡 兄入六关兺八兹儬 兄兡兮兡 免兯其关全兯其兩兴兺儭允兴兴兩兡关儬 兊入兯兮內具兯兯 克兯儬 允公兡兮 元兯具入兮儬 兇兡兵兲兡其 兎入六兡兤入儬 兡兮兤 兓兵兪兩兴全
兒兡其兩儮 儲儰儲儰儮 兇兯充六兯兴兩兯兮关儺 允 兄兡兴兡关入兴 兯兦 兆兩兮入儭兇兲兡兩兮入兤 充六兯兴兩兯兮关儮 光兮 Proceedings of the 58th Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics儬 兰兡內入关 儴儰儴儰养儴儰儵儴儬 兓兴兲兯兵兤关兢兵兲內儬 児允儬 兕兓允儮
允关关兯兣兩兡兴兩兯兮 兦兯兲 元兯六兰兵兴兡兴兩兯兮兡公 兌兩兮內兵兩关兴兩兣关儮

兊兡兣兯兢 兄入其公兩兮儬 免兩兮內儭兗入兩 元全兡兮內儬 克入兮兴兯兮 兌入入儬 兡兮兤 克兲兩关兴兩兮兡 兔兯兵兴兡兮兯其兡儮 儲儰儱儹儮 兂充兒兔儺 児兲入儭兴兲兡兩兮兩兮內 兯兦 兄入入兰
兂兩兤兩兲入兣兴兩兯兮兡公 兔兲兡兮关兦兯兲六入兲关 兦兯兲 兌兡兮內兵兡內入 兕兮兤入兲关兴兡兮兤兩兮內儮 光兮 Proceedings of the 2019 Conference of
the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language
Technologies, Volume 1 (Long and Short Papers)儬 兰兡內入关 儴儱儷儱养儴儱儸儶儬 免兩兮兮入兡兰兯公兩关儬 免兩兮兮入关兯兴兡儮 允关关兯儭
兣兩兡兴兩兯兮 兦兯兲 元兯六兰兵兴兡兴兩兯兮兡公 兌兩兮內兵兩关兴兩兣关儮

克入兹兡兮內 兄兩兮內儬 兊兩兮內 兌兩儬 兡兮兤 兙兵兪兩 党全兡兮內儮 儲儰儲儰儮 先兡关全兴兡內关儬 充六兯兴兩兯兮关儬 兡兮兤 元兯六六入兮兴关儺 允 兌兡兲內入儭兓兣兡公入
兄兡兴兡关入兴 兴兯 兕兮兤入兲关兴兡兮兤 兆兩兮入儭兇兲兡兩兮入兤 兓兯兣兩兡公 充六兯兴兩兯兮关 兴兯 兏兮公兩兮入 兔兯兰兩兣关儮 光兮 Proceedings of the 2020
Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP)儬 兰兡內入关 儱儳儷儶养儱儳儸儲儬
兓兴兲兯兵兤关兢兵兲內儬 児允儬 兕兓允儮 允关关兯兣兩兡兴兩兯兮 兦兯兲 元兯六兰兵兴兡兴兩兯兮兡公 兌兩兮內兵兩关兴兩兣关儮

兒儮 兊儮 兄兯公兡兮儮 儲儰儰儲儮 充六兯兴兩兯兮儬 元兯內兮兩兴兩兯兮儬 兡兮兤 兂入全兡其兩兯兲儮 Science儬 儲儹儸儨儵儵儹儶儩儺儱儱儹儱养儱儱儹儴儬 儱儱儮

児兡兵公 充八六兡兮儮 儱儹儹儲儮 允兮 兡兲內兵六入兮兴 兦兯兲 兢兡关兩兣 入六兯兴兩兯兮关儮 Cognition and Emotion儬 儶儨儳儭儴儩儺儱儶儹养儲儰儰儬 儵儮

兄兩六兡兮 兇全兡兺兩儬 兄兩兡兮兡 光兮八兰入兮儬 兡兮兤 兓兴兡兮 兓兺兰兡八兯具兩兣兺儮 儲儰儱儵儮 兄入兴入兣兴兩兮內 充六兯兴兩兯兮 兓兴兩六兵公兩 兩兮 充六兯兴兩兯兮儭兂入兡兲兩兮內
兓入兮兴入兮兣入关儮 光兮 Computational Linguistics and Intelligent Text Processing儬 其兯公兵六入 儹儰儴儲儬 兰兡內入关 儱儵儲养
儱儶儵儮 兓兰兲兩兮內入兲 光兮兴入兲兮兡兴兩兯兮兡公 児兵兢公兩关全兩兮內儬 元全兡六儮

兌兩兮 兇兵兩儬 兄兯兮內兹兩兮 兗兵儬 兒兵兩兦入兮內 兘兵儬 兑兩兮 兌兵儬 兡兮兤 兙兵 党全兯兵儮 儲儰儱儶儮 充其入兮兴儭兄兲兩其入兮 充六兯兴兩兯兮 元兡兵关入 充典兴兲兡兣兴兩兯兮
具兩兴全 元兯兲兰兵关 元兯兮关兴兲兵兣兴兩兯兮儮 光兮 Proceedings of the 2016 Conference on Empirical Methods in Natu-
ral Language Processing儬 兰兡內入关 儱儶儳儹养儱儶儴儹儬 兓兴兲兯兵兤关兢兵兲內儬 児允儬 兕兓允儮 允关关兯兣兩兡兴兩兯兮 兦兯兲 元兯六兰兵兴兡兴兩兯兮兡公
兌兩兮內兵兩关兴兩兣关儮

先兡兮 先入 兡兮兤 兊兩兮全兯 兄儮 元全兯兩儮 儲儰儲儱儮 兔全入 兓兴入六 元入公公 先兹兰兯兴全入关兩关儺 兄兩公入六六兡 兢入全兩兮兤 免兵公兴兩儭兔兡关八 兌入兡兲兮兩兮內
具兩兴全 兔兲兡兮关兦兯兲六入兲 充兮兣兯兤入兲关儮 光兮 Proceedings of the 2021 Conference on Empirical Methods in Natu-
ral Language Processing儬 兰兡內入关 儵儵儵儵养儵儵儷儷儬 兓兴兲兯兵兤关兢兵兲內儬 児允儬 兕兓允儮 允关关兯兣兩兡兴兩兯兮 兦兯兲 元兯六兰兵兴兡兴兩兯兮兡公
兌兩兮內兵兩关兴兩兣关儮

党全入兮兹兵 兊兩兡兯儬 兓全兵共兩 兓兵兮儬 兡兮兤 克入 兓兵兮儮 儲儰儱儸儮 元全兩兮入关入 兌入典兩兣兡公 允兮兡公兹关兩关 具兩兴全 兄入入兰 兂兩儭兇兒兕儭元兒兆 兎入兴具兯兲八儮
arXiv preprint arXiv:1807.01882儬 儷儮

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第526页-第538页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 537



计算语言学

充其內入兮兹 克兩六 兡兮兤 兒兯六兡兮 克公兩兮內入兲儮 儲儰儱儸儮 兗全兯 兆入入公关 兗全兡兴 兡兮兤 兗全兹儿 允兮兮兯兴兡兴兩兯兮 兯兦 兡 兌兩兴入兲兡兴兵兲入 元兯兲儭
兰兵关 具兩兴全 兓入六兡兮兴兩兣 兒兯公入关 兯兦 充六兯兴兩兯兮关 兔兩兴公入 兡兮兤 允兢关兴兲兡兣兴 兩兮 兇入兲六兡兮儮 光兮 Proceedings of the 27th
International Conference on Computational Linguistics儬 兰兡內入关 儱儳儴儵养儱儳儵儹儬 兓兡兮兴兡 兆入儬 兎入具 免入典兩兣兯儬
兕兓允儮

兊兡关兹 兌兩入具儬 兓兵入兴 兙兡兮儬 先兯具兡兲兤 兒 兔兵兲兴公入儬 兡兮兤 充公兩兺兡兢入兴全 兄 兌兩兤兤兹儮 儲儰儱儶儮 充六兯兔具入入兴儭儲儸儺 允 兆兩兮入儭兇兲兡兩兮入兤
充六兯兴兩兯兮 元兯兲兰兵关 兦兯兲 兓入兮兴兩六入兮兴 允兮兡公兹关兩关儮 光兮 Proceedings of the Tenth International Conference on
Language Resources and Evaluation (LREC’16)儬 兰兡內入关 儱儱儴儹养儱儱儵儶儮

兓兡兩兦 免兯全兡六六兡兤儬 兘兩兡兯兤兡兮 党全兵儬 兡兮兤 兊兯入公 免兡兲兴兩兮儮 儲儰儱儴儮 兓入六兡兮兴兩兣 兒兯公入 兌兡兢入公兩兮內 兯兦 充六兯兴兩兯兮关 兩兮 兔具入入兴关儮 光兮
Proceedings of the 5th Workshop on Computational Approaches to Subjectivity, Sentiment and Social
Media Analysis儬 兰兡內入关 儳儲养儴儱儬 兓兴兲兯兵兤关兢兵兲內儬 児允儬 兕兓允儮 允关关兯兣兩兡兴兩兯兮 兦兯兲 元兯六兰兵兴兡兴兩兯兮兡公 兌兩兮內兵兩关兴兩兣关儮

兆儓兡兢兩兯 兓兯兵兺兡儬 兒兯兤兲兩內兯 兎兯內兵入兩兲兡儬 兡兮兤 兒兯兢入兲兴兯 兌兯兴兵兦兯儮 儲儰儱儹儮 児兯兲兴兵內兵入关入 兎兡六入兤 充兮兴兩兴兹 兒入兣兯內兮兩兴兩兯兮 兵关兩兮內
兂充兒兔儭元兒兆儮 arXiv preprint arXiv:1909.10649儬 儹儮

兙兡具入兩 兓兵兮儬 兓兡兩八入 先入儬 兘兵 先兡兮儬 兡兮兤 兒兵兩全兵兡 党全兡兮內儮 儲儰儲儳儮 允 兎入具 免兯兤入公 兦兯兲 充六兯兴兩兯兮儭兄兲兩其入兮 兂入全兡其兩兯兲
充典兴兲兡兣兴兩兯兮 兦兲兯六 兔入典兴儮 Applied Sciences儬 儱儳儨儱儵儩儺儸儷儰儰儬 儷儮

兘兩兮內兹兡兯 兗兡兮內儬 兓全兡 兌兩儬 兡兮兤 先入兮內 兊兩儮 儲儰儲儳儮 元兯兤入儴兓兴兲兵兣兴儺 元兯兤入 兇入兮入兲兡兴兩兯兮 兦兯兲 兆入具儭兓全兯兴 充其入兮兴 兓兴兲兵兣儭
兴兵兲入 児兲入兤兩兣兴兩兯兮儮 光兮 Proceedings of the 61st Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics (Volume 1: Long Papers)儬 兰兡內入关 儳儶儴儰养儳儶儶儳儬 兓兴兲兯兵兤关兢兵兲內儬 児允儬 兕兓允儮 允关关兯兣兩兡兴兩兯兮 兦兯兲
元兯六兰兵兴兡兴兩兯兮兡公 兌兩兮內兵兩关兴兩兣关儮

免兡典兩六兩公兩兡兮 兗入內內入 兡兮兤 兒兯六兡兮 克公兩兮內入兲儮 儲儰儲儳儮 允兵兴兯六兡兴兩兣 充六兯兴兩兯兮 充典兰入兲兩入兮兣入兲 兒入兣兯內兮兩兴兩兯兮儮 光兮 Proceed-
ings of the 3rd Workshop on Computational Linguistics for the Political and Social Sciences儬 兰兡內入关
儱养儷儮

免兡典兩六兩公兩兡兮 兗入內內入儬 充兮兲兩兣兡 兔兲兯兩兡兮兯儬 兌兡兵兲兡 允兮兡 免兡兲兩兡 兏兢入兲公兡入兮兤入兲儬 兡兮兤 兒兯六兡兮 克公兩兮內入兲儮 儲儰儲儲儮
充典兰入兲兩入兮兣入兲儭兓兰入兣兩儌兣 充六兯兴兩兯兮 兡兮兤 允兰兰兲兡兩关兡公 児兲入兤兩兣兴兩兯兮儮 光兮 Proceedings of the Fifth Workshop on
Natural Language Processing and Computational Social Science (NLP+CSS)儬 兰兡內入关 儲儵养儳儲儬 兓兴兲兯兵兤关儭
兢兵兲內儬 児允儬 兕兓允儮 允关关兯兣兩兡兴兩兯兮 兦兯兲 元兯六兰兵兴兡兴兩兯兮兡公 兌兩兮內兵兩关兴兩兣关儮

兄兵兺全入兮 党全兡兮內儬 兆入兩公兯兮內 元全入兮儬 兡兮兤 兘兩兵兹兩 元全入兮儮 儲儰儲儳儮 兄兵兡公兇允兔关儺 兄兵兡公 兇兲兡兰全 允兴兴入兮兴兩兯兮 兎入兴具兯兲八关 兦兯兲
充六兯兴兩兯兮 兒入兣兯內兮兩兴兩兯兮 兩兮 元兯兮其入兲关兡兴兩兯兮关儮 光兮 Proceedings of the 61st Annual Meeting of the Association
for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers)儬 兰兡內入关 儷儳儹儵养儷儴儰儸儬 兓兴兲兯兵兤关兢兵兲內儬 児允儬 兕兓允儮
允关关兯兣兩兡兴兩兯兮 兦兯兲 元兯六兰兵兴兡兴兩兯兮兡公 兌兩兮內兵兩关兴兩兣关儮

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第526页-第538页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 538



AutoRG：：：一一一种种种大大大小小小模模模型型型协协协同同同的的的自自自动动动报报报告告告生生生成成成框框框架架架

张张张京京京1,2, 舒舒舒江江江明明明1,2, 张张张宇宇宇翔翔翔1,2, 吴吴吴斌斌斌3, 王王王巍巍巍3, 于于于剑剑剑1,2, 桑桑桑基基基韬韬韬1,2∗

1北京交通大学计算机科学与技术学院
2交通数据分析与挖掘北京市重点实验室

3深圳素问数据智能科技有限公司
{zhangj , 20281016, yuxiangzhang, jianyu, jtsang}@bjtu.edu.cn

{wubin，wangwei}@suwen.ai

摘摘摘要要要

自动报告生成技术在提高工作效率和节约人力资源方面具有显著潜力。大语言模型的
出现使得报告流畅度与可解释性得到提升。然而，现有工作仍依赖人工，缺乏灵活性
和丰富度。同时，小模型错误或冗余的输出与大模型自身的随机性会导致报告质量不
稳定。本文提出大小模型协同的自动报告生成框架聁聵聴聯聒聇，通过大模型的工具理解
与规划能力减少人工干预，提升报告丰富度，并通过信息修正与报告迭代机制提高
报告的稳定性。本文以自动专利报告生成为场景，从多个维度对聁聵聴聯聒聇进行全面测
试。结果表明，该框架在提高报告生成的丰富度和质量稳定性方面具有显著优势。

关关关键键键词词词：：： 自动报告生成 ；大语言模型 ；智能体 ；大小模型协同

AutoRG: An automatic report generation framework for Large
and small model collaboration
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Abstract

聁聵聴聯聭聡聴聩聣 聲聥聰聯聲聴 聧聥聮聥聲聡聴聩聯聮 聴聥聣聨聮聯聬聯聧聹 聨聡聳 聤聥聭聯聮聳聴聲聡聴聥聤 聥聮聯聲聭聯聵聳 聰聯聴聥聮聴聩聡聬 聩聮 聳聡聶耭
聩聮聧 聨聵聭聡聮 聲聥聳聯聵聲聣聥聳 聡聮聤 聥聮聨聡聮聣聩聮聧 職聯聲聫 聥耎聣聩聥聮聣聹耮 聗聩聴聨 聴聨聥 聩聮聴聲聯聤聵聣聴聩聯聮 聯聦 聬聡聲聧聥耭
聳聣聡聬聥 聡聲聴聩而聣聩聡聬 聩聮聴聥聬聬聩聧聥聮聣聥 聭聯聤聥聬聳耬 聴聨聥 耍聵聥聮聣聹 聡聮聤 聩聮聴聥聲聰聲聥聴聡聢聩聬聩聴聹 聯聦 聧聥聮聥聲聡聴聥聤 聲聥聰聯聲聴聳
聨聡聶聥 聢聥聥聮 聳聩聧聮聩而聣聡聮聴聬聹 聩聭聰聲聯聶聥聤耮 聈聯職聥聶聥聲耬 聣聵聲聲聥聮聴 聡聵聴聯聭聡聴聩聣 聲聥聰聯聲聴 聧聥聮聥聲聡聴聩聯聮 聳聴聩聬聬
聲聥聱聵聩聲聥聳 聭聡聮聵聡聬 聣聯聭聰聬聥聴聩聯聮耬 聬聡聣聫聩聮聧 耍聥聸聩聢聩聬聩聴聹 聡聮聤 聲聩聣聨聮聥聳聳耮 聍聯聲聥聯聶聥聲耬 聥聲聲聯聲聳 聯聲 聲聥耭
聤聵聮聤聡聮聣聩聥聳 聩聮 聴聨聥 聯聵聴聰聵聴聳 聯聦 聳聭聡聬聬 聭聯聤聥聬聳耬 聡聬聯聮聧 職聩聴聨 聴聨聥 聩聮聨聥聲聥聮聴 聲聡聮聤聯聭聮聥聳聳 聯聦
聬聡聲聧聥 聭聯聤聥聬聳耬 聣聡聮 聲聥聳聵聬聴 聩聮 聴聨聥 聬聡聣聫 聯聦 聳聴聡聢聩聬聩聴聹 聩聮 聲聥聰聯聲聴 聣聯聮聴聥聮聴耮 联聨聩聳 聰聡聰聥聲 聩聮聴聲聯耭
聤聵聣聥聳 聁聵聴聯聒聇耬 聡聮 聩聮聴聥聧聲聡聴聥聤 聦聲聡聭聥職聯聲聫 聤聥聳聩聧聮聥聤 聦聯聲 聡聵聴聯聭聡聴聥聤 聲聥聰聯聲聴 聧聥聮聥聲聡聴聩聯耬 聴聯
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聩聴 聩聮聣聯聲聰聯聲聡聴聥聳 聡聮 聩聮聦聯聲聭聡聴聩聯聮 聣聯聲聲聥聣聴聩聯聮 聡聮聤 聣聯聮聴聥聮聴 聩聴聥聲聡聴聩聯聮 聭聥聣聨聡聮聩聳聭 聴聯 聤聩聭聩聮聩聳聨
聲聥聬聩聡聮聣聥 聯聮 聴聨聥 聯聵聴聰聵聴聳 聯聦 聳聭聡聬聬 聭聯聤聥聬聳 聡聮聤 聭聩聴聩聧聡聴聥 聴聨聥 聩聭聰聡聣聴 聯聦 聲聡聮聤聯聭聮聥聳聳 聩聮聨聥聲聥聮聴
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職聥 聣聯聮聤聵聣聴聥聤 聥聸聰聥聲聩聭聥聮聴聳 聦聯聣聵聳聩聮聧 聯聮 聴聨聥 聡聵聴聯聭聡聴聥聤 聧聥聮聥聲聡聴聩聯聮 聯聦 聰聡聴聥聮聴 聴聥聣聨聮聯聬聯聧聹
聲聥聰聯聲聴聳耮 聏聵聲 聥聶聡聬聵聡聴聩聯聮 聡聰聰聲聯聡聣聨 聡聣聲聯聳聳 聶聡聲聩聯聵聳 聤聩聭聥聮聳聩聯聮聳耬 聥聮聳聵聲聩聮聧 聡 聴聨聯聲聯聵聧聨 聥聸耭
聡聭聩聮聡聴聩聯聮 聯聦 聁聵聴聯聒聇耧聳 聰聥聲聦聯聲聭聡聮聣聥耮 联聨聥 聲聥聳聵聬聴聳 聩聮聤聩聣聡聴聥 聳聩聧聮聩而聣聡聮聴 聡聤聶聡聮聴聡聧聥聳 聯聦 聴聨聥
聦聲聡聭聥職聯聲聫 聩聮 聩聭聰聲聯聶聩聮聧 聴聨聥 聲聩聣聨聮聥聳聳 聡聮聤 聳聴聡聢聩聬聩聴聹 聯聦 聲聥聰聯聲聴 聧聥聮聥聲聡聴聩聯聮耮

Keywords: 聁聵聴聯聭聡聴聩聣 聲聥聰聯聲聴 聧聥聮聥聲聡聴聩聯聮 耬 职聡聲聧聥 聬聡聮聧聵聡聧聥 聭聯聤聥聬 耬 聁聧聥聮聴 耬
聃聯聬聬聡聢聯聲聡聴聩聯聮 聢聥聴職聥聥聮 聬聡聲聧聥 聡聮聤 聳聭聡聬聬 聭聯聤聥聬聳

1 引引引言言言

自动报告生成是通过计算机算法自动提取原始数据或文本中的关键信息，按照既定格式和
结构生成具有特定目的和内容的报告的过程。该技术已广泛应用于多个领域，例如医学影像
报告耨聎聡聫聡聵聲聡 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耲耴耩、社会金融报告耨聒聥聮 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耲耱耩、企业财务报告耨?耩、信息检索报
告耨聂聡聢聯聵聲 聡聮聤 聋聨聡聮耬 耲耰耲耱耩等。自动报告生成的优势在于，它能够减轻人们在报告编写任务上
的负担，节省阅读文献、分析数据和重复文本编写工作所需的大量时间和精力。此外，自动生
成的报告具有一定的参考价值，能够为行业专家提供撰写报告的参考，甚至作为内容补充。

传统自动报告生成方法主要分为抽取式和生成式两大类。抽取式方法主要通过自然语
言处理的小模型，通过规则筛选耨聇聯聮聧 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耱耷耩、主题聚类耨聗聡聮聧 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耱耹耩、数据统
计耨聂聡聢聯聵聲 聡聮聤 聋聨聡聮耬 耲耰耲耱耩等技术手段直接从原始数据中提取相关信息并填充到预设的模板
中。这种方法的优势在于能够迅速获取基础信息，但其灵活性较差，难以适应多变的报告需
求，同时也缺乏对内容进行深入分析的能力。另一方面，生成式方法通过端到端训练的模式，
如编码器耭解码器模型，试图模仿人类编写报告的过程。这类方法通过学习原始报告中的潜在变
量分布耨职聩 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耲耳耻 联聳聡聮聩聹聡 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耲耴耩，并结合知识图谱等先验知识耨职聩 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耱耹耻 职聩 聥聴
聡聬耮耬 耲耰耲耳耩，从而生成更加自然和连贯的报告文本。然而，尽管生成式方法在模仿人类写作风格
方面取得了一定进展，但它们在生成高价值报告方面仍面临挑战。这是因为，一篇高价值的报
告不仅需要信息的准确性和内容的丰富性，更关键的是要具备高度的可解释性和透明的推理过
程。报告应当能够清晰地阐述其分析结果、结论和建议的依据，使得读者充分理解报告的核心
观点和逻辑基础，从而建立起对报告内容的信任。端到端训练的方法虽然能够捕捉到一定程度
的语言规律，但在确保报告的可解释性和推理透明度方面仍有所不足。

随着大型语言模型的出现，大模型凭借其强大的语义理解和生成能力，有望在保持报告内
容自然流畅的同时，提供更加详尽的解释和透明的推理路径，生成易于理解和信任的报告。一
些工作探究了大模型在自动报告生成上的性能。面对数据量较小的场景下，聄聩聮聧耨耲耰耲耴耩直接将
有限的原始文本输入到大型模型中，直接生成报告。这种方法简单直接，但真实报告场景下往
往需要处理大量文档。这时则倾向于人为规定某些小型模型用于数据处理，如信息提取耨聗聡聮聧
聥聴 聡聬耮耬 耲耰耱耹耩、主题聚类耨聗聡聮聧 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耱耹耩等，大模型则根据处理后的数据进行指定内容的推
理和生成。这种人为设计的半模板式大模型报告生成方法利用小模型在特定任务上的专业性和
高效性，解决了大模型的输入长度问题，但同时也存在一些局限性。首先，这些方法并没有充
分发挥大型模型在工具使用和自主规划方面的能力，在生成报告时依然需要依赖人工设定报告
模块和对应的小模型类型，这限制了报告内容的全面性和多样性。其次，这种输入提示并直接
输出报告的工作流程会由于小模型的错误或冗余的输出和大模型自身生成过程的随机性而不稳
定，导致部分报告的质量有所下降。

基于上述存在的两个问题，本文提出了一种大小模型协同的自动报告生成框架聁聵聴聯聒聇，
旨在通过充分发挥大型语言模型与小型专业模型的互补优势，在确保报告质量的前提下，将
人从报告生成的过程中解放（见图耱）。聁聵聴聯聒聇框架将报告生成任务划分为聜大纲规划与评
估耢、聜工具调用与内容修正耢和聜报告生成与优化耢三个阶段。聜大纲规划与评估耢阶段旨在通过大
模型的规划能力，定制化生成和筛选报告所需的子模块，确保每个子模块都能有合适的小模型
辅助完成；聜工具调用与内容修正耢阶段利用大模型的工具理解能力选择性挑选小模型，结合优
秀的摘要生成能力对小模型输出进行修正，得到价值密度较高的分析数据；而聜报告生成与优
化耢阶段旨在通过多智能体协作工作流的方式，迭代生成精确、可解释性强且具有深度的报告内
容。总结来说，本文的主要贡献可以概括为：
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聆聩聧聵聲聥 耱耺 半模板式与自动式大模型报告生成框架的对比

（耱）本文提出了一个大小模型协同的自动报告生成框架聁聵聴聯聒聇，有效利用大模型的工具
理解和自主规划能力，自动化生成更灵活、全面的报告，无需过多的人工干预。

（耲）本文通过引入信息修正和报告迭代机制，降低对小模型输出和大模型随机性的依赖，
提高了报告质量的稳定性。

（耳）本文以自动专利技术报告生成为例，采用主客观评估结合的方式，从多个维度验证了
框架的有效性。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 大大大语语语言言言模模模型型型

大语言模型（职聡聲聧聥 职聡聮聧聵聡聧聥 聍聯聤聥聬耬 职职聍）是一类在超大规模数据集上进行预训练的大
型预训练语言模型，旨在有效地理解和生成人类语言。与小型语言模型相比，大模型因其庞大
的参数量和数据训练量，展现出了卓越的涌现能力，特别是在指令跟随和多步推理方面耨聚聨聡聯
聥聴 聡聬耮耬 耲耰耲耳耩。指令跟随能力允许大模型根据给定的自然语言指令执行任务，即使在缺少具体示
例的情况下也能表现出良好的适应性和灵活性。这种能力使得大模型能够在无需额外训练的情
况下，理解和执行多样化的任务，如文本生成耨职聵 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耲耳耩、问题回答耨聓聨聩 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耲耳耩和
代码生成耨聃聨聥聮 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耲耱耩等。多步推理能力则使得职职聍能够处理涉及多个推理步骤的复杂问
题。在适当的提示策略下，大模型能够模拟人类的推理过程，逐步解决如数学问题耨聁聺聥聲聢聡聹聥聶
聥聴 聡聬耮耬 耲耰耲耳耩、逻辑谜题耨聄聵聡 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耲耲耩等任务，显示出对深层次语义和逻辑关系的理解。这
些能力使得大模型能够在缺乏直接示例的情况下，根据新任务的指令进行有效的执行，并在处
理复杂问题时展现出卓越的性能。

智能体是人工智能领域中的一个核心概念，指能够感知自身所处环境、自我决策并采取
行动的人工智能实体耨聘聩 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耲耳耩。大模型的卓越表现在智能体中展现出了巨大的潜力。在
大模型智能体框架中，利用大模型强大的零样本指令跟随能力，智能体可以通过根据工具的
描述学会如何理解和使用工具，完成更复杂的任务，例如通过搜索工具从外部查询更丰富的
信息耨聓聣聨聩聣聫 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耲耴耩。同时，多步推理能力促进了智能体对复杂任务的规划能力耨聘聩 聥聴 聡聬耮耬
耲耰耲耳耩。规划使智能体能够将复杂任务分解为子任务耨聓聨聥聮 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耲耴耩，并制定合理的行动计划
以实现目标。还有一些工作耨聈聯聮聧 聥聴 聡聬耮耬 耲耰耲耳耩合理利用多个智能体之间的协作，使其在各种应
用场景中更加有效和可靠。

2.2 自自自动动动报报报告告告生生生成成成

2.2.1 抽抽抽取取取式式式自自自动动动报报报告告告生生生成成成

抽取式报告生成方法通过不同的信息处理小模型获得相关分析结果。这类方法通常需要人
工预设好模板，然后使用数据统计耨聂聡聢聯聵聲 聡聮聤 聋聨聡聮耬 耲耰耲耱耩、文本摘要与关键词提取耨聗聡聮聧 聥聴
聡聬耮耬 耲耰耱耹耩等模型，对原始数据进行相关信息的提取，并填入对应的模板中。聂聡聢聯聵聲耨耲耰耲耱耩提出
一个自动生成指定国家科学计量研究分析报告的模型，通过使用数据统计模型对科学出版物数
据进行详细的统计分析，填入模板并交由评审员进行评审修改得到分析报告。聎聯聨耨耲耰耲耰耩提出
一种名为聗聩聳聥 聉聳聳聵聥 聒聥聰聯聲聴的自动报告生成系统，利用主题生成模型生成不同主题，通过检索
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和多文档摘要为每组新闻生成摘要，结合时间事件摘要模型生成不同的摘要内容，组合得到完
整报告。

一方面，抽取式报告极度依赖模板，灵活性差；另一方面，抽取式获得的报告只能呈现浅
层信息，无法进行深入分析，不适用于专业分析。

2.2.2 生生生成成成式式式自自自动动动报报报告告告生生生成成成

传统的生成式报告生成方法主要通过解码器模型在相关报告数据集上的端到端训练，获得
报告生成的能力。聗聡聮聧耨耲耰耲耴耩提出了一种基于条件变分自动编码器的方法，使用聂聩耭聇聒聕编码
输入的新闻，通过知识蒸馏和教师耭学生网络结构来细化解码器组件的输出，实现金融报告的自
动生成。聒聥聮耨耲耰耲耱耩提出了一种新的混合深度生成神经模型，使用具有注意力机制的指针生成器
网络学习输入新闻的大纲，通过改进的变分自动编码器生成宏观金融报告。职聩耨耲耰耲耳耩为了提高
放射学报告自动生成的质量，提出知识增强注入框架，通过结合医学概念和相似报告中的临床
信息三元组，有效提高了报告的准确性和流畅性。

端到端训练的生成式方法虽然能够使模型掌握一定的报告语言规律并生成连贯的文本，但
也往往导致模型过分关注于模仿训练数据中的表面特征，忽视深层语义逻辑。生成的报告可能
在形式上看似合理，但在内容深度和逻辑性上却难以达到要求，可解释性不足。此外，高质量
的专业报告资源相对稀缺，也限制了其对新领域或新主题报告的泛化能力。

2.2.3 基基基于于于大大大模模模型型型的的的自自自动动动报报报告告告生生生成成成

大模型在自动报告生成领域中正逐渐成为一种趋势。得益于大模型在语义理解与文本生成
方面的强大能力，它为生成具有深度和广度的报告内容提供了新的可能性。这类方法结合抽
取式和生成式报告生成的优点，采用分工合作的策略，其中大模型主要负责生成连贯的文本
内容，而小模型则专注于原始数据的信息抽取，以辅助大模型生成更为详尽和信息丰富的报
告。聃聯聬聶聥聲聤耨耲耰耲耳耩提出了一个利用职职聍自动生成洪水灾害报告的系统，小模型负责检索关键
词相似文档，大模型对文档进行评估并提取与洪水事件相关的信息，通过提示的方式让大模
型回答预设的问题，从而生成一个内容全面，结构完整的洪水灾害报告。聒聥聤聤聹耨耲耰耲耳耩利用大
模型自动生成态势报告，使用层次聚类进行新闻分类，利用小型生成模型生成类别标题，使
用聇聐联耳基于生成的类别标题进行战略子标题和内容的生成。

这种分工合作的方法虽然能够弥补传统生成式的不足，但仍然存在一些局限性。首先，生
成报告的初步阶段通常需要人工设定报告的内容与使用的小模型，这可能会导致报告结构或内
容的不全面。例如，在行业趋势预测中，除了行业标签和统计数据外，可能还需考虑龙头企业
和专家的发展信息，以增加报告的丰富度和深度。此外，大型语言模型在生成报告时可能会因
为回复的不稳定性而产生质量波动。这种不稳定性一方面来自小模型输出的错误与冗余信息，
另一方面来自大模型生成文本时的随机性。与人类不同，大模型缺乏自主修正和完善的能力，
这也限制了报告内容的优化。

3 AutoRG

在本节中，本文将详细介绍聁聵聴聯聒聇框架，如图耲所示。框架将报告生成的过程分为三个阶
段。第一阶段，提供预设的一级题目和可利用的小模型集合，利用大模型生成尽可能丰富且可
实现的子模块集合，将其作为报告的二级目录（第耳耮耱节）；第二阶段，利用大模型的工具理解
与摘要生成的能力，为每个子模块生成高信息量且更精准的分析数据（第耳耮耲节）；第三阶段，
以多智能体协作的方式对报告内容进行迭代优化，获得最终的报告（第耳耮耳节）。

3.1 大大大纲纲纲规规规划划划与与与评评评估估估

大纲规划阶段的目标是为报告创建一个详尽可实现的目录结构。算法流程如耱所示。

大大大纲纲纲规规规划划划：首先，将预定义的题目模板和可用的小模型集合交给大模型。通过特定的提
示，引导大模型为每个题目模板规划生成一系列候选的子模块。这些子模块将作为报告的初始
二级目录。在生成子模块时，要求大模型不仅提供模块的标题，还需要预测可能需要的数据类
型，以便后续的信息收集。

可可可行行行性性性评评评估估估：尽管大模型能够生成丰富的子模块集合，但并非所有生成的子模块都能通过
现有的小模型集合来实现。因此，需要对这些子模块进行筛选，确保它们与现有的小模型集合
相匹配。大模型需要对每个生成的子模块进行反思并做出两个关键决策：确定哪些子模块是可
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聆聩聧聵聲聥 耲耺 聁聵聴聯聒聇报告生成框架

以执行的，以及哪些小模型可能适用于这些子模块。这是小模型首次被引入决策过程，目的是
为了简化后续工具调用任务。具体来说，需要向大模型提供了小模型的列表以及完成子模块所
需的数据类型。然后，大模型根据提示来判断每个子模块的可执行性，并在必要时从给定的小
模型集合中选择合适的小模型子集。如果大模型评估某个子模块无法完成，则该子模块将被排
除在最终目录之外。

3.2 工工工具具具调调调用用用与与与内内内容容容修修修正正正

工具调用与内容修正阶段旨在大模型完成小模型的自主选择，为每个子模块获取丰富且高
质量的分析数据，确保报告的准确性和深度。具体来说，包括以下几个步骤：

工工工具具具调调调用用用：在工具调用步骤中，大模型需要根据当前子模块的任务要求，以及可用的小模
型集合，进行精确的调用规划。小模型被视为大模型可利用的工具，大模型需要根据任务的具
体需求，理解并决定调用哪些小模型，以获得最佳的输出结果。通过有效的工具选择，使得每
个小模型都能在其所擅长的领域内发挥最大的效能，确保信息收集的全面性。

内内内容容容修修修正正正：内容修正的目的是对小模型的输出进行修正优化。大模型在规划步骤之后，并
非直接生成报告内容，而是进行信息的过滤和提炼，识别并保留长文本中关键且注意力较大的
信息，去除冗余和不相关的部分，降低小模型错误或有干扰的输出信息占比。本文使用直接提
示的方式让大模型对小模型的输出进行审查，抽取出最有价值的信息，并将其转化为连贯、流
畅的文本段落。这个过程有助于减少信息的冗余，并确保分析数据的高度关联与准确。

3.3 报报报告告告生生生成成成与与与优优优化化化

报告生成与优化部分旨在通过模拟真实人类书写报告时的交互，将修正后的分析数据转化
为报告。这一阶段的目标是确保报告不仅表达清晰、逻辑性强，而且信息丰富、分析深入，能
够为目标读者提供易于理解且实用的信息。在这一过程中，本文利用大模型分别模拟人类的专
家审核员和报告撰写员的角色，通过协作的方式进一步提升报告的质量和准确性。

初初初稿稿稿撰撰撰写写写：在生成过程中，审核员将每个子模块的标题和整合后的数据提供给撰写员，要
求其构建相应的初稿。在这里，审核员仅指定子模块的标题作为二级标题，而子模块内的报告
格式则由撰写员，即由大模型自主决定。这种自主性赋予了大模型灵活性，使其能够根据每个
子模块的具体内容来设计最合适的报告结构，确保报告内容的针对性和实用性。
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Algorithm 1 大纲生成算法

1: 输输输入入入: 题目模板H 耽 {h1, h2, ..., hn}耬 报告主题domain耬 小模型集合T 耽 {t1, t2, ..., tk}，大模
型M

2: 输输输出出出: 子模块信息矩阵S 耽 {sij}，候选小模型信息矩阵C 耽 {cij}，其中sij 是第i 个模板的
第j 个子模块，cij 是sij 对应的候选小模型列表

3: 过过过程程程:
4: for hi ∈ H do
5: Si 耽 M.generate耨hi, domain耩 ▷ 大纲规划
6: for sij 聩聮 Si do
7: if M.judgement耨sij耩 then ▷ 可行性评估
8: cij 耽 M.choose耨T, sij耩
9: 保存sij 与cij

10: else
11: 删除sij
12: end if
13: end for
14: end for

Algorithm 2 工具调用与内容修正算法

1: 输输输入入入: 第i 个模板的第j 个子模块信息sij，候选小模型列表cij，大模型M
2: 输输输出出出: 优化后的分析数据datanew
3: 过过过程程程:
4: dataold 耽 耢耢
5: while 联聲聵聥 聡聮聤 cij ̸耽 ∅ do
6: ck 耽 M.choose耨cij , sij耩 ▷ 工具调用
7: if 没有选择ck then
8: 跳出循环
9: end if

10: outputc 耽 ck.run耨耩
11: cij 耽 cij \ {ck}
12: dataold 耽 dataold 耫 outputc
13: end while
14: datanew 耽 correct func耨dataold耩 ▷ 内容修正

审审审核核核与与与优优优化化化：正如一篇优秀的报告往往需要经过审核和反复修改，自动报告生成同样需要
经历一个细致的迭代过程，以确保最终产出的报告达到高质量标准。在生成初稿之后，为了减
少大模型生成内容的不稳定性，将对报告内容进行审核与优化。具体来说，审核员将对撰写员
返回的初稿进行细致的检查，并提出改进意见，这些意见可能涉及格式、内容相关度、分析深
度等多个方面。撰写员将根据审核员的反馈，在初稿的基础上进行近一步的优化和完善，从而
得到最终的、高质量的报告。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验设设设置置置

本节以专利技术报告的生成为例，具体阐述相关实现细节。

数数数据据据：由于资源的限制，本文专注于生成耲耰耲耳年的专利技术分析报告，从特定的在线资
源0中收集了大量耲耰耲耳年专利数据，包括专利标题、摘要、发明人、申请公司、聉聐聃分类号等信
息，并存储在数据库中，以便报告生成使用。为了及时捕捉技术信息，本文以双月作为一个生
成周期。在这个周期内，报告覆盖了从宏观到微观、从广泛到具体的不同粒度主题，以确保进

0https://analysis.iprdb.com/, https://www.uyanip.com/
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Algorithm 3 报告迭代算法

1: 输输输入入入: 第i 个模板的第j 个子模块信息sij，修正后的数据datanew，审核员A，撰写员M
2: 输输输出出出: 第i 个模板的第j 个子模块的报告内容reportij
3: 过过过程程程:
4: draft 耽 M.generate draft耨sij , datanew耩 ▷ 初稿撰写
5: feedback 耽 A.review draft耨draft耩 ▷ 审核
6: if 没有新的feedback then 不做操作
7: else
8: draft 耽 M.optimize draft耨draft, feedback耩 ▷ 优化
9: end if

10: reportij 耽 draft

行全面而深入的实验。最终，共计生成耲耳篇报告，耱耳耸个子模块。

小模模模型型型：本文设计了报告生成中常见的小模型，包括：标签抽取模型、聚类模型、质量评
分模型、统计模型。其中，标签抽取模型负责从专利文档中提取公司、专家和行业的相关技术
标签，快速识别专利的技术领域和相关性；聚类模型将相似的专利归类到相应的子类别中，有
助于在报告中展示专利的分布情况；质量评分模型通过评估专利的权利要求数量、法律状态等
因素，使用岭回归模型对专利进行评分；统计模型对专利数据进行量化分析，包括计算专利
的聉聐聃分布、专利类型比例等，为报告提供宏观视角。

大大大模模模型型型：大模型在自动报告生成中扮演着重要的角色，负责规划和处理从小模型中获得
的数据，以及最终生成连贯的报告文本。考虑到实际应用的可行性和成本效益，本文选择智
谱聁聉作为生成报告的大模型。智谱聁聉基于聇职聍构建，通过大量的中文数据训练和对齐，是一个
在中文自然语言处理领域表现出色的生成式语言模型。

对对对比比比基基基线线线：聁聵聴聯聒聇旨在成为一个通用的报告生成框架，不局限于特定类型的报告，其生
成的报告目录由大模型动态决定，这导致在报告结构上与现有相关工作不同。同时，现有的报
告生成方法通常专注于特定类型的报告，生成流程和结构目录高度定制化，使得跨方法的直接
对比变得复杂。因此，本文从现有工作的工作流，即半模板式大模型报告生成方法的角度进行
对比。为确保比较的一致性，本文以大纲生成阶段输出的目录作为报告的标题。在半模板式大
模型生成方法中，报告内容的生成使用人工判定的方式，选择最适合当前子模块的一个小模
型，并将输出直接交给大模型进行报告生成。

消消消融融融：同时，为验证方法中不同模块的贡献，本文设置了消融实验。分别通过与不进行工
具选择、不进行工具调用规划、不做内容修正以及不进行审核优化下生成的报告进行对比，直
观分析这四个部分对最终报告质量的影响。

4.2 评评评估估估方方方法法法

考虑到一篇完整的报告内容篇幅可能过长，导致评估过程变得复杂和耗时，本文选择了以
模块为单位进行评估。具体来说，根据二级标题将报告划分为多个独立的部分，每个部分都对
应一个特定的报告内容。这样的划分可以使得评估过程更加高效。

主主主观观观评评评估估估：主观评价指标体系的构建参考了以往报告生成质量评估耨聂聡聢聯聵聲 聡聮聤 聋聨聡聮耬
耲耰耲耱耩的工作，包括以下四个维度：事实性、一致性、充分性和整体质量。其中，事实性指标旨
在评估报告内容的准确性和真实性；一致性指标关注报告内部逻辑的连贯性以及与既定主题的
相关性；充分性指标则评估报告内容是否全面，是否存在信息的遗漏或冗余；整体质量指标综
合考量报告是否为读者提供了新的见解和知识。围绕上述评价体系，本文分别用模型评估和人
为评估的方式从主观层面对报告生成的质量进行评价。

模型评估为每个评价指标设定独立的投票标准，以确保从不同维度对报告的质量进行细致
的考量。本文使用聓聰聡聲聫聶耳耮耵1和聋聩聭聩2作为评估模型，通过两两比较的方式让评估模型进行投
票。为了避免评估过程中位置造成的影响，本文随机安排了待评估段落的顺序。以半模板式
报告作为基准，通过计算胜率来评估不同方法相对于半模板式报告的表现。胜率的计算公式

1https://xinghuo.xfyun.cn/
2https://kimi.moonshot.cn/
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事事事实实实性性性 一一一致致致性性性 充充充分分分性性性 整整整体体体质质质量量量
聓聰聡聲聫 聋聩聭聩 聡聶聧 聓聰聡聲聫 聋聩聭聩 聡聶聧 聓聰聡聲聫 聋聩聭聩 聡聶聧 聓聰聡聲聫 聋聩聭聩 聡聶聧

聁聵聴聯聒聇 61.59 61.59 61.59 50.72 耶耰耮耱耴 55.43 64.49 耶耴耮耴耹 64.49 60.14 63.77 61.96
職耯聯 可行性评估的工具选择 耵耸耮耵耴 耵耶耮耹耱 耵耷耮耷耲 耳耹耮耸耴 耵耸耮耵耴 耴耹耮耱耹 耵耷耮耷耲 耶耳耮耴耱 耶耰耮耵耷 耵耶耮耱耰 耵耹耮耳耵 耵耷耮耷耲

職耯聯 工具调用规划 耶耰耮耹耸 耵耴耮耴耷 耵耷耮耷耲 耴耷耮耱耵 耵耲耮耸耵 耵耰耮耰耰 耶耴耮耲耳 耵耸耮耵耴 耶耱耮耳耸 耵耷耮耷耲 耵耷耮耷耲 耵耷耮耷耲
職耯聯 自主信息修正 耶耰耮耹耸 耶耰耮耱耶 耶耰耮耵耷 耴耹耮耵耹 耶耰耮耱耶 耵耴耮耸耸 耵耹耮耳耵 65.04 耶耲耮耲耰 耵耵耮耲耸 耶耲耮耶耰 耵耸耮耹耴
職耯聯 内容审核迭代 耵耳耮耰耳 耶耰耮耶耱 耵耶耮耸耲 耴耳耮耹耴 60.61 耵耲耮耲耷 耵耳耮耷耹 耶耲耮耱耲 耵耷耮耹耵 耴耹耮耲耴 耶耲耮耱耲 耵耵耮耶耸

联聡聢聬聥 耱耺 不同报告生成方法下胜率的对比

如耱，k为报告数量耬ni为第i篇专利比较的次数，也是子模块的数量，ai为被选择的数量。

考虑到完整报告长度与专业性可能导致评估困难，因此本文采取了以模块为单位的整体评
价的方式进行人为评估。每个评审员将随机负责耳篇报告的对比，根据评分标准进行综合投票。

win 耽

k∑
i=1

ai
ni

耨耱耩

客客客观观观评评评估估估：为降低主观性对评估结果的影响，本文进一步设置了不同的客观评估指标。
这些指标涵盖了词汇多样性、内容联系度、领域独特性和句法复杂性四个方面，旨在从更丰富
的维度对生成报告进行客观对照。词汇多样性的评估采用了类符耭形符比（联聹聰聥耭联聯聫聥聮 聒聡聴聩聯耬
联联聒）作为衡量指标。联联聒通过计算文本中不同词汇类型（聴聹聰聥）与总词数（聴聯聫聥聮）的比
率，来量化文本的词汇丰富度。这一指标能够有效反映报告中词汇的使用广度和多样性。

内容联系度和领域独特性的评估则采用了聳聥聬聦耭聂职聅聕方法。其中，内容联系度旨在衡量一篇
报告内部各个模块之间的联系是否紧密，通过比较报告内部模块与其他模块之间的相似性，来
衡量报告整体的联系度。领域独特性旨在评估不同领域之间报告与报告的相似性，如果对于同
一个模块，不同领域报告之间的内容过于相似，这样的报告在领域深度上有较大的提升空间。

句法复杂性的评估基于句子嵌套深度的计算。通过测量句子中嵌套句法结构的最大深度，
可以评估句子的句法复杂度，进而反映句子结构的复杂性，以及生成文本的句法多样性。

TTR 耽
耣不同类型的词（联聹聰聥）

耣全部词（联聯聫聥聮耩
耨耲耩

self −BLEU 耽 exp耨−
n∑

i=1

wi · 聬聯聧
C耨i耩

Ni
耩 耨耳耩

4.3 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

4.3.1 主主主观观观评评评估估估

（耱）聁聵聴聯聒聇生成的报告在内容上更加充分、全面。如表耱所示，模型评估结果揭示
了聁聵聴聯聒聇与半模板式报告方法相比的胜率，其中高亮显示的部分表示聁聵聴聯聒聇的平均胜率
超过了半模板式大模型报告生成方法。特别是在报告的充分性这一关键指标上，聁聵聴聯聒聇展现
出了显著的优越性。这归功于聁聵聴聯聒聇利用大模型的自主规划能力，能够自主选择并整合多种
小模型，生成内容更为全面和详尽的报告，证实了聁聵聴聯聒聇框架在增强报告内容丰富度方面的
显著效果。

（耲）聁聵聴聯聒聇生成的报告在质量上更稳定，效果更好。评估结果显示，聁聵聴聯聒聇在事实
性、一致性以及整体质量方面均超越了传统的半模板式报告方法，在报告质量上有着一定
的优势。此外，通过箱型图（见图耳）对生成报告的胜率分布进行可视化分析，可以观察
到聁聵聴聯聒聇在所有评估指标的胜率分布上均显著高于半模板式报告，并且在一致性、充分性和
整体质量中均呈左偏分布，这表明在多数情况下，聁聵聴聯聒聇能够产生质量较高的报告。这一统
计特性凸显了聁聵聴聯聒聇在维持报告质量方面的出色能力。

同时，本文将人为评估结果通过网页形式进行了直观展示3。具体来说，图耴展示了评审员
对投票结果的统计分析。在这项评估中，每位评审员均随机针对评估规则对一篇报告的不同模

3http://8.130.143.149:5000/
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聆聩聧聵聲聥 耳耺 不同维度下箱型图对比

聆聩聧聵聲聥 耴耺 人为评估投票结果

块分别进行了投票。图中可以清晰地观察到聁聵聴聯聒聇在人为评估中获得了压倒性的优势，这一
结果进一步证实了聁聵聴聯聒聇的有效性和优越性。

4.3.2 消消消融融融实实实验验验

为了更清晰对比不同模块对最终报告生成结果的不同，本文在表耲统计了消融实验下各版本
与聁聵聴聯聒聇平均胜率的差值，并有如下几点结论：

（耱）多轮工具选择对提升报告一致性有积极作用。在可行性评估阶段，工具选择和工具
调用规划对一致性的影响尤为关键。直接使用所有小型模型作为候选工具集会导致一致性下
降耶.耲耴耥，而将初轮工具选择的结果直接作为候选工具集则导致耵.耴耳耥的下降。这归结为对庞大
工具集的单轮选择虽然一定程度确保了信息的多样性，但也降低了信息的联系度，削弱了子模
块与分析内容之间的相关性。而本文采用先粗后精的方式，通过初步筛选和基于详细描述的进
一步筛选，提升了报告的一致性和连贯性。

（耲）输入数据的质量影响报告的整体质量。自主信息修正模块的作用是对小模型的原始输
出做信息的过滤与整合。从表耲的结果可以发现，使用初始小模型的输出作为输入数据会导致报
告在分析层面的质量下降，这一点在报告整体质量的显著降低中得到了体现。在这一过程中，
过多的非相关信息会干扰分析过程，造成输入的冗长和不集中。自主信息修正模块可以进行有
效的数据净化，提高报告的分析深度。

（耳）迭代对报告内容的优化至关重要。与其他模块相比，当取消内容审核迭代阶段，生成
报告的四个指标均有更显著的下降，这揭示了迭代对报告内容优化的重要性。迭代提供了精炼
报告内容的机会，允许对初版中可能被忽视的细节和未充分探讨的分析进行深入审视。这种修
正和完善的过程，确保了最终报告能够全面且准确地反映分析结果，提高了报告的质量。
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事事事实实实性性性 一一一致致致性性性 充充充分分分性性性 整整整体体体质质质量量量
AutoRG - - - -

w/o 可行性评估的工具选择 ↓3.87 ↓6.24 ↓3.92 ↓4.24
w/o 工具调用规划 ↓3.87 ↓5.43 ↓3.11 ↓4.24
w/o 自主信息修正 ↓1.02 ↓0.55 ↓2.29 ↓3.02
w/o 内容审核迭代 ↓4.77 ↓3.16 ↓6.54 ↓6.28

联聡聢聬聥 耲耺 消融实验下胜率的变化

TTR 报报报告告告内内内self-BLEU 报报报告告告间间间self-BLEU 句句句法法法深深深度度度
半模板式 0.4805 0.0216 0.0889 4.7793
AutoRG 0.6066 0.0229 0.0830 4.7889

联聡聢聬聥 耳耺 客观指标下不同报告生成方法的对比

4.3.3 客客客观观观评评评估估估

（耱）聁聵聴聯聒聇生成的报告在词汇运用上更加多样。如表耳所示，聁聵聴聯聒聇在联联聒指标上明
显超越了传统的半模板式方法。这一结果揭示了聁聵聴聯聒聇在词汇选择上的丰富性，更有效
地传达了信息。这种词汇多样性的实现主要归功于在工具调用、内容修正与迭代阶段的设
计。聁聵聴聯聒聇不仅能自主选择与任务最匹配的多样化小模型，还能通过信息修正精准提炼关键
信息，运用更为丰富和多变的词汇进行表达。这一过程增强了报告的准确性，也提升了其可理
解性。而迭代过程的优化则进一步增强了报告的词汇丰富度与表达能力。

（耲）聁聵聴聯聒聇生成的报告在模块间建立了更紧密的联系。实验数据显示，聁聵聴聯聒聇生成的
报告在报告内聳聥聬聦耭聂职聅聕指标上表现出更高的相似度。这得益于规划与工具调用，使得相同的小
模型信息在多个模块之间流畅传递。这意味着报告中的各个模块不再是孤立的信息点，而是相
互关联、相互支撑的整体。这样的结构使得读者在阅读报告时能够更容易地跟踪信息的脉络，
理解各个部分之间的逻辑关系，从而更全面地把握报告的核心内容。

（耳）聁聵聴聯聒聇生成的报告在不同领域间展现出更高的适应性与差异性。通过对比报告
间聳聥聬聦耭聂职聅聕指标，可以发现，聁聵聴聯聒聇在领域多样性方面具有一定的优势。报告之间更高的差
异性表明能够根据不同领域的需求，提供更为精准和独特的分析报告。这种差异性依然得益于
信息修正模块与报告迭代过程中的细化调整。通过模拟人类专家的审核与优化过程，自动式生
成能够对报告进行定制化调整，提高了报告的专业度，也确保了其在不同领域间的差异性和适
用性。

（耴）聁聵聴聯聒聇生成的报告更具专业性。表耳中，通过测量句法深度，可以发现聁聵聴聯聒聇生成
的报告在句法结构的复杂性上表现出细微的优势。这种相对复杂的句子表达说明聁聵聴聯聒聇在分
析内容上相比半模板式在内容上更为透彻和深入，使得生成的报告在专业性上可能更胜一筹。

5 局局局限限限与与与未未未来来来方方方向向向

在分析聁聵聴聯聒聇报告生成优势的同时，本文也关注到其存在的局限，尤其是在事实性与一
致性方面。通过评估模型的反馈，发现针对事实性的评估主要集中在真实性方面，无从判断生
成报告的准确性与幻觉程度，对于错误信息的处理也依然有较大的改进空间。随着资源的积累
和研究的深入，我们也将在未来的工作中继续开展这一问题。此外，聁聵聴聯聒聇在报告生成中采
用了固定的模块结构，但在实际报告编写过程中，可能需要对报告的目录进行反复调整。本文
计划探索大模型在自动调整报告结构方面的潜力，以更好地适应报告编写的动态性和复杂性，
为用户提供更加全面和高质量的报告服务。

6 总总总结结结

本文提出了一个大小模型协同的自动报告生成框架聁聵聴聯聒聇。通过有效利用大模型的工具
理解与自主规划能力，自动化实现更灵活和全面的报告。同时，通过引入信息修正机制与报告
迭代机制，降低对小模型输出和大模型生成随机性的依赖，提高了报告的质量与稳定性。本文
在专利场景下以技术报告生成为例，通过模型主观评估和客观评估结合的方式，从多个维度证
明，聁聵聴聯聒聇生成的报告有着更优的效果。
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附附附录录录A.大大大纲纲纲规规规划划划与与与评评评估估估的的的大大大模模模型型型提提提示示示耺

大大大纲纲纲规规规划划划
如果生成聜{聤聯聭聡聩聮}专利的技术分析报告耢，对于其中的耢{聯聵聴聬聩聮聥}耢模块，可
能包括哪些部分耿分别需要哪些数据耿
要求的输出：耱耮 分点回答；耲耮 格式是聜耱耮 聸聸分析

耣 你的任务是生成一个名为耢{聤聯聭聡聩聮}专利技术分析报告耢 的{聴聡聳聫 聮聡聭聥}
模块。

耣 完成该模块必须需要以下数据：
{聴聡聳聫 聮聥聥聤 聤聡聴聡}

耣 有以下候选模型：
{聭聯聤聥聬 聩聮聦聯}

可可可行行行性性性评评评估估估 耣 请判断：
耱耮根据候选模型的输出，是否可以获得完成该模块需要的数据？
（{聴聡聳聫 聮聥聥聤 聤聡聴聡}）
耲耮 如果不可以，或者需要超过四个模型，那么请直接告诉我聜不可以耢。（例
如，信息统计模型无法获取研发投入信息）
耳耮 如果可以，你应该如何选择和组合这些模型？请注意，最多只能选择四个
模型，如果超过四个，参考第二点。（例如，信息统计模型可以获取专利数
量信息）

耣 返回的格式有两种：
耭 聜不可以。因为无法获取聸聸信息耢
耭 聜可以。流程是：耱耮 使用聸聸聸进行聸聸聸\聮耲耮 使用聸聸聸进行聸聸聸耢
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附附附录录录B.工工工具具具调调调用用用与与与内内内容容容修修修正正正的的的大大大模模模型型型提提提示示示耺

工工工具具具调调调用用用

耣耣耣 任务
工具判断。判断以下是否存在符合条件的工具。如果没有，则直接回答聠无
法完成聠；如果有，则请从中选择合适的工具，用于完成当前需求。

耣耣耣 需求
{聤聯聭聡聩聮}技术报告耭{聴聩聴聬聥}中包含以下模块：{聴聯聯聬 聬聩聳聴}，而其中你需要完成
的是{聴聯聯聬 聫聥聹}模块。

耣耣耣 工具
{聴聯聯聬聳 聩聮聦聯}

耣耣耣 要求
耱耮 选择的工具必须能够提供完成{聴聯聯聬 聫聥聹}需求的全部或部分需要的数据，
可以提供地不完整，但是不能完全无关；
耲耮 选择的时候需要考虑与其他模块间的重合度，根据情况可以舍弃重合度高
的非关键工具；
耳耮 选择的时候务必带有客观性和严肃性，不要有情感倾向；
耴耮 请严格遵守工具输出的信息，请注意前后回答、逻辑的一致性；

耣耣耣 返回格式
耱耮 需求分析。
耲耮 工具分析。包括分析该工具可以提供什么信息？这个信息和需求有关联
吗？
耳耮 综上所述，我的回答是：聜无需再选择耢 或者综上所述，我的回答
是：聜聸聸模型耢

耣 任务
我将给你一段很长的信息文本，请理解背景并耐心阅读文本内容，然后以长
文的形式进行信息的过滤与整合。

耣 背景
{聤聯聭聡聩聮}{聴聯聯聬 聫聥聹}

内内内容容容修修修正正正 耣 信息：
{聴聥聸聴}

耣 要求
耱耮 保留的内容和{聤聯聭聡聩聮}{聴聯聯聬 聫聥聹}相关；耲耮 以长文的形式进行总结，保留
的内容尽可能丰富、细致；耳耮 内容尽可能流畅，不要有任何分点的格式；耴耮
不要过度忽略重要细节，重要细节可能对后续分析有极大帮助；耵耮 直接回答
整合后的长文即可。
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附附附录录录C.报报报告告告生生生成成成与与与优优优化化化的的的大大大模模模型型型提提提示示示耺

初初初始始始撰撰撰写写写

耣耣耣 任务
我将给你一些对撰写{聤聯聭聡聩聮}{聴聯聯聬 聫聥聹}有帮助的信息，它们可能比较长，
请你耐心阅读并撰写{聤聯聭聡聩聮}行业技术分析报告聼聼聜{聴聯聯聬 聫聥聹}耢模块的内
容。

耣耣耣 信息
{聴聥聸聴}

耣耣耣 要求
耱耮 第一步先简要梳理关键信息；耲耮 第二步重点结合{聴聯聯聬 聫聥聹}，对这些信息
分析彼此联系；耳耮 最后，扩展思维，围绕{聴聯聯聬 聫聥聹}进行技术层面的深入思
考；耴耮 以聜耣耣耣 {聴聯聯聬 聫聥聹}耢开头，直接输出报告即可。
以下是一段{聤聯聭聡聩聮}领域技术报告对{聳聵聢聴聩聴聬聥}相关的内容，请你围
绕{聳聵聢聴聩聴聬聥}，阅读并审查内容，返回作为专家耲 耳条最核心的批改意见。

审审审核核核 耣耣耣 内容
耢{聡聧聥聮聴 耱}耢

要求返回格式：聜耱耮 意见耱；耲耮 意见耲；耳耮 意见耳耢

聵聳聥聲耺 初始撰写提示

聡聳聳聩聳聴聡聮聴耺 {聤聲聡聦聴}

优优优化化化 聵聳聥聲耺 {聡聤聶聩聣聥}
当然这只是我的意见，因为我并不了解原信息的全部内容，你可以根据自己
的理解对初稿进行润色，使它质量更高、更流畅。

聡聳聳聩聳聴聡聮聴耺
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基基基于于于本本本体体体信信信息息息增增增强强强的的的人人人类类类表表表型型型概概概念念念识识识别别别

祁祁祁杰杰杰蔚蔚蔚, 罗罗罗凌凌凌∗, 杨杨杨志志志豪豪豪, 王王王健健健, 林林林鸿鸿鸿飞飞飞
大连理工大学，计算机科学与技术学院，大连，116024

jwqi@mail.dlut.edu.cn,{lingluo,yangzh,wangjian,hflin}@dlut.edu.cn

摘摘摘要要要

从文本中自动识别人类表型概念对疾病分析具有重大意义。现存本体驱动的表型概念
识别方法主要利用本体中概念名和同义词信息，并未充分考虑本体丰富信息。针对
此问题，本文提出一种基于本体信息增强的人类表型概念识别方法，利用先进大语
言模型进行数据增强，并设计本体向量增强的深度学习模型来提升概念识别性能。
在GSC+和ID-68两个数据集上进行实验，结果表明本文提出方法能够利用本体丰富信
息有效提升基线模型性能，取得了先进结果。

关关关键键键词词词：：： 生物医学概念识别 ；人类表型本体 ；本体信息增强

Ontology Information-augmented Human Phenotype Concept
Recognition

Jiewei Qi,Ling Luo*, Zhihao Yang, Jian Wang, Hongfei Lin
School of Computer Science and Technology,Dalian University of Technology,Dalian,116024

jwqi@mail.dlut.edu.cn,{lingluo,yangzh,wangjian,hflin}@dlut.edu.cn

Abstract

Automatic phenotype concept recognition from text is of great significance for disease
analysis. Existing ontology-driven phenotype concept recognition methods mainly
utilize concepts and synonyms information within the ontology, without fully considering
the rich information of the ontology. To address this issue, this paper proposes an
ontology-enhanced method for human phenotype concept recognition, which utilizes
advanced large language models for data augmentation and designs a deep learning
model enhanced with ontology vectors to improve concept recognition performance.
Experimental results on the GSC+ and ID-68 datasets demonstrate that the proposed
method effectively leverages the rich ontology information to enhance the performance
of baseline models, achieving state-of-the-art results.

Keywords: Biomedical Text Mining , Human Phenotype Ontology , Ontology
Information Enhancement
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表型是基因型和环境共同作用的生物体的特定物理外观，是疾病背后生理病理过程的
表现，了解表型和疾病之间的关联有助于重大疾病的诊断和治疗。人类表型本体(Human
Phenotype Ontology, HPO)全面收集和定义了人类疾病的表型特征，并提供了一套标准化词汇
用于描述人类表型异常，在世界上被广泛使用 (Robinson et al., 2008; Köhler et al., 2019; Köhler
et al., 2021)。从海量生物医学文本中自动识别出HPO中的表型概念，对于理解人类发病复杂
原因，推动生物医学研究的发展，以及提高罕见疾病的临床诊断准确率等方面都具有重要的意
义 (Groza et al., 2015)。

人类表型概念识别任务旨在从非结构化的生物医学文本中自动抽取表型概念，如表1所
示，该任务包括命名实体识别(Named Entity Recognition, NER)和实体标准化(Named En-
tity Normalization, NEN)两个子任务，即从文本中识别出人类表型实体并映射到HPO中的
标准术语上(HPO ID号)。但目前没有充足的表型概念识别人工语料库资源用来训练基于有
监督学习的NER和NEN模型进行流水线识别。因此，大多现存表型概念识别工具主要采用
基于词典的方法，例如OBO(Open Biological and Biomedical Ontologies) (Taboada et al.,
2014)、NCBO(National Center for Biomedical Ontology) (Jonquet et al., 2009)、Doc2hpo (Liu
et al., 2019)等。这些方法通过利用HPO中的概念标准名和提供的同义词构造词典，然后设计基
于文本匹配的方法进行HPO概念识别。这类方法简单易实现，并获得了较高的识别准确度，但
无法识别词典中不存在的表型概念同义词，存在召回率低的问题。

输入文本
A syndrome of brachydactyly (absence of some middle or distal phalanges),
aplastic or hypoplastic nails, symphalangism...

概念识别

14 27 brachydactyly HP:0001156
29 71 absence of some middle or distal phalanges HP:0009881
73 103 aplastic or hypoplastic nails HP:0001798
... ... ... ...

Table 1: 人类表型概念识别样例

近年来，针对基于词典方法召唤率低的问题，研究者们提出了本体驱动的深度学
习方法来识别表型概念，例如NeuralCR (Arbabi et al., 2019)、PhenoBERT (Feng et al.,
2022)和PhenoTagger (Luo et al., 2021)等。这类方法将NER和NEN两个子任务转换成一个
文本分类任务，通过使用HPO中每个概念的标准名称和同义词构建远程监督数据集，用来训练
深度学习分类模型。识别阶段将输入文本转化为n元词作为概念候选，并将其输入训练好的分
类器进行HPO标识符分类，高于一定阈值的候选被识别为表型概念。这类方法不依赖于人工标
注的数据集，同时利用深度学习模型有效提升了概念识别的召回率，在多个表型概念识别测试
集上获得了目前先进结果。

上述本体驱动的深度学习方法虽然取得了先进结果，但多数方法主要利用了HPO中的概念
名和提供的同义词，其他本体信息并未得到充分利用。而在HPO中，不仅包含了表型概念的同
义词信息，还提供了概念定义、概念的上下位关系等丰富信息，这些信息都有助于人类表型概
念识别任务。如图1所示，HPO本体结构为树状层次结构，存在上下位关系的术语通常具有十
分密切的关联信息。例如“Neoplasm by histology”是其父节点“Neoplasm”更具体的一种表型，
这类层次结构信息对于模型识别和区分相似表型概念有重要作用。此外，HPO中多数概念只提
供了一个同义词，甚至没有提供同义词。在基于远程监督的深度学习方法中，同义词能够提供
更丰富的语义特征，有助于提升分类模型的性能，因此如何对本体中没有同义词信息的概念进
行数据增强也值得进一步研究。

最近，大语言模型(Large Language Models, LLMs)在自然语言处理领域的表现引起了广
泛的关注，它具有良好的自然语言生成能力、上下文理解能力和知识融合的能力，在处理复杂
的自然语言任务方面如命名实体识别、关系抽取、机器翻译等任务上取得优异的性能 (Wang
et al., 2023b; Zhou et al., 2023; Wang et al., 2023a)。在一些例如医学、法律、金融等特定
领域 (Luo et al., 2024; Cui et al., 2023; Chen et al., 2023)，大模型也可以生成高质量、专
业化的内容。目前LLMs在人类表型概念识别任务上处于初步探索阶段，Groza (2024)等人使
用GPT-3.5-turbo和GPT-4模型通过构建提示模板对人类表型概念进行抽取，但存在资源耗费大
的问题，且大模型生成概念位置和HPO标签ID并不准确，识别结果低于传统方法。
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Figure 1: HPO中的信息结构

针对这些问题，本文提出一种基于本体信息增强的人类表型概念识别方法。该方法在先进
的本体驱动方法的基础上，借助大语言模型的文本生成能力，利用丰富的HPO本体信息探索了
数据增强和模型增强两方面来提升人类表型概念识别的性能。在数据增强方面，利用当前先进
的大语言模型GPT-4产生概念术语同义词来增强远程监督训练集；在模型增强方面，通过知识
表示方法将HPO的本体结构信息转换为本体向量，用其作为先验知识融入深度学习模型提升模
型性能。本文的主要贡献总结如下：

(1) 利用HPO中概念名、概念定义等信息设计大语言模型的提示模板(Prompt)，借助目前
先进的大语言模型GPT-4为HPO中缺乏同义词的概念生成其同义词，进行远程监督训练集的数
据增强。

(2) 提出了一种融合本体结构向量的深度学习模型对表型概念进行识别。通过使用知识表示
学习方法将HPO层次结构信息转换为本体向量，将其与预训练语言模型学习到的文本特征进行
融合，提升模型性能。

(3) 在GSC+和ID-68两个表型概念识别数据集上进行实验验证，结果表明本文提出的数据
增强和本体向量增强均能提升基础模型性能，两者融合后概念识别性能得到了进一步提升，在
两个数据集上取得了最高的平均F1值0.805。这说明了本文方法能够更有效地利用本体丰富信
息，验证其有效性和鲁棒性。

2 相相相关关关工工工作作作

最近，人类表型概念识别任务受到了广泛的关注，但由于人工标注语料库稀缺以及表
型概念表达多样等问题，人类表型概念识别仍然是生物医学文本处理中的一项具有挑战
的任务。现存人类表型概念识别工具主要基于词典匹配方法，包括OBO (Taboada et al.,
2014)、NCBO (Jonquet et al., 2009)、Doc2hpo (Liu et al., 2019)、MI(Monarch Initiative) (She-
fchek et al., 2020)等。这些基于词典的方法主要是利用HPO构造词典，并通过文本匹配技术对
表型概念进行识别。尽管这些方法在精确度上表现出色，但是无法识别出词典中未包含的的概
念同义词，存在召回率低的问题。近年来，随着深度学习技术的快速发展，研究者们提供了
本体驱动的深度学习方法来进行表型概念识别。由于缺乏人工标记数据集，这些方法大多使
用HPO构建远程监督数据集训练深度学习模型进行识别。其中NeuralCR (Arbabi et al., 2019)方
法使用稀疏矩阵表示两个概念节点之间的上下位关系，然后融入卷积神经网络(Convolutional
Neural Network, CNN)进行概念识别，有效提升了识别召回率，但该方法无法抽取重叠实体概
念。PhenoBERT (Feng et al., 2022) 进一步根据本体的层次结构，设计训练了分层CNN结构，
能够更准确地识别表型概念。PhenoTagger (Luo et al., 2021)是一种词典和深度学习的混合方
法，在词典基础上结合了先进的预训练语言模型BioBERT，同时考虑了重叠概念的抽取，在人
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类表型概念识别任务上取得了先进结果，但该方法仅利用了HPO中的概念名和同义词信息。本
文方法在先进PhenoTagger基础上，重点研究利用丰富本体信息提示模型性能。

为了更充分利用本体结构信息，本文研究了知识表型学习方法来融合本体结构信息。知识
表示学习方法旨在将知识库中的实体和关系嵌入到低维稠密的实值向量空间中，如TransE (Bor-
des et al., 2013)、TransR (Lin et al., 2015)、ConvE (Dettmers et al., 2018)和SemNE (Wang
et al., 2021)等。TransE是一种用于知识表示学习的模型，将实体和关系使用向量分布式表示，
通过调整向量以近似表示头实体加上关系等于尾实体这一过程。虽然这种方法简单高效，但无
法处理复杂关系。为了解决这个问题，TransR被提出，它将实体和关系嵌入到不同的语义空间
中，以更好地捕捉复杂相关性。Trans系列模型是浅层模型，简单且参数较少，但在抓取复杂
信息方面有所限制。ConvE是一深度学习模型，融合了卷积神经网络和图嵌入技术将实体和关
系嵌入到低维向量中，利用卷积操作捕获实体和关系之间的信息。SemNE是一种语义网络编码
器，通过学习特征映射函数，并以预训练方式应用于多路语义网络，联合建模语义信息和网络
拓扑结构，丰富了网络表示，提高了语义网络的表达能力。

3 本本本体体体信信信息息息增增增强强强的的的表表表型型型概概概念念念识识识别别别方方方法法法

本文方法构建了本体信息增强的深度学习标注器。在深度学习标注器中，首先利用HPO构
建远程监督训练集，并探索了使用GPT-4产生同义词进行数据增强，然后用其训练本体向量增
强的表型概念分类模型，最后对输入文本产生n元候选通过训练好的分类器得到深度学习的识别
结果。此外，构建了词典标注器进行结果集成，得到最终的表型概念识别结果。

3.1 深深深度度度学学学习习习标标标注注注器器器

3.1.1 大大大语语语言言言模模模型型型增增增强强强的的的远远远程程程监监监督督督训训训练练练集集集构构构建建建

由于表型概念识别人工语料库缺乏，本体驱动方法主要利用HPO中每个概念名、同义词及
对应的概念ID，构建远程监督训练集。对于每条概念，将其概念名和其同义词分别产生<X:术
语文本, Y:HPO ID>实例对作为训练集的正例，同时，从生物医学文献中构造一些不属于任何
已有概念的负例。即从海量无标注生物医学文本中随机抽取n个连续单词，若不在HPO中，则
为其分配新的标签“HP:None”作为负例。在构建远程监督训练集的过程中，本文对HPO本体中
的概念进行统计分析，结果如图2所示。其中超过40%的概念未提供同义词信息，其余8424条概
念包含了同义词，但这之中约50%的概念只包含一条同义词信息。同义词信息的缺乏致使这些
概念在训练集中仅有一条样本，从而限制了模型对它们语义信息的学习能力。

Figure 2: 人类表型概念同义词数量分析

为了缓解同义词信息不足的问题，本文采用了先进的大语言模型GPT-4进行数据增强。先
前研究已表明 (Shanahan et al., 2023)，通过设计详细的提示工程(例如，专业领域专家的角
色扮演、语义完整的提示模板、提示样例、思维链等)可以让大语言模型显著提升其在该领域
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的表现。因此，本文在Prompt设定中将大语言模型设定为医学专家的角色，并通过类似思维
链 (Wei et al., 2022)的方式，逐步分析概念定义中涉及的症状、病因等要素，并结合人类表型
本体的层次结构信息，以及同义词与原始术语之间的语义一致性，通过具体示例来激发大语言
模型的理解能力。具体Prompt请参考附附附录录录A.同同同义义义词词词生生生成成成Prompt构构构建建建。

3.1.2 本本本体体体向向向量量量增增增强强强的的的表表表型型型概概概念念念分分分类类类模模模型型型

基于Transformer (Vaswani et al., 2017)的预训练语言模型，如BERT (Devlin et al.,
2018)等，在自然语言处理领域中的各项任务上，相比较于词向量模型、循环神经网络和长
短期记忆网络等传统方法有了性能上的提升。本文选择使用生物医学版本的预训练语言模型，
如BioBERT (Lee et al., 2020)、Bioformer (Fang et al., 2023)和PubMedBERT (Gu et al., 2021)等
作为文本编码器。
本文在生物医学预训练模型基础上，利用知识表示方法获取本体向量，提出一种本体向量

增强的表型概念分类模型，模型结构如图3所示。与原始的BERT类似，BioBERT等三种预训练
模型也使用WordPiece (Wu et al., 2016)作为嵌入方式，将远程监督训练集中的X作为输入，通
过预训练模型编码后得到其隐层向量。具体而言，以输入文本xi = (w1, w2, . . . , wn)，在每个输
入前插入一个特殊标签[CLS]得到输入文本序列xini :

xini = {[CLS], w1, w2, ..., wn} (1)

然后使用预训练模型对xini 进行文本特征提取，采用[CLS]对应的向量作为输入文本表
示vi。其计算公式如下：

vi = PreTrainModel(xini ;W0) (2)

其中，PreTrainModel表示使用预训练语言模型进行编码的过程如BioBERT等,W0为预
训练语言模型的可训练参数。

Figure 3: 本体向量增强模型结构图

在本体向量构建部分，本文采用了四种不同的知识表示学习方法对HPO结构信息进行表
示。用T={V,E}表示HPO树状结构，其中V表示HPO中的概念节点，E表示概念节点之间的
边。通过知识表示学习方法对HPO树T提取结构嵌入矩阵Me。在Me中，每一行表示一个概念
实体的嵌入向量。具体过程如下：

Me = RL(T ;W1) (3)
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其中，RL代表使用知识表示学习方法提取结构矩阵的过程，如TransE等，W1是训练过程中的
可训练参数。然后通过一个自定义的结构信息学习层得到结构嵌入矩阵的信息，得到HPO结构
信息矩阵Ms，其计算公式如下：

Ms = WsMe + bs (4)

其中，Ws和bs为可学习的参数和偏置。之后将结构信息矩阵Ms和输入编码向量vi进行点积运
算，得到融合结构信息的向量vs = Ms ⊙ vi，其中⊙表示点积运算。最后将编码向量和融合向量
进行拼接，通过一个分类层进行分类得到最后的分类结果y′i，即：

yi
′ = Softmax

(
Dense([vi; vs];W2)

)
(5)

其中W2为分类层的可学习参数。通过以上操作可以得到深度学习方法的预测结果y′i。
最后，本文采用稀疏交叉熵作为损失函数。其损失计算如下：

L(yi, yi
′) = − 1

N

N∑
i=1

yilog(yi
′) (6)

其中yi是远程监督数据集中Y的真实标签。

3.1.3 概概概念念念识识识别别别过过过程程程

在识别阶段，首先使用NLTK (Bird et al., 2009)将输入文本分句、分词和词性标注，然后
生成句子中所有的n元词作为候选概念。接下来，对候选概念使用规则方法进行过滤，即根据
词性删除以标点符号、介词和连词开始或结束的候选。接下来使用训练好的预训练模型对每个
候选对象进行分类。最后，被分类HPO ID标签且预测分数(即预训练模型预测的标签概率分
数P)高于阈值t的候选项被识别为HPO概念，其中t是一个超参数，根据本文方法在开发集上的
性能进行选择。

3.2 词词词典典典标标标注注注器器器与与与结结结果果果合合合并并并

在PhenoTagger研究中表明融合基于词典方法和深度学习方法可进一步为了提高识别结果
的准确率，本文采用同样策略进行词典方法识别结果融合。首先使用HPO中的概念名和同义词
构造词典，采用Trie树数据结构 (Fredkin, 1960)来存储HPO词典，进行精确的字符串匹配识别
概念。得到词典匹配和深度学习识别的结果后，根据下面四条规则和候选结果得分(词典结果赋
予1分，深度学习方法识别结果分值为模型分类概率分值)来获得最终识别结果：1)保留所有不
重叠的概念；2)如果重叠的概念具有相同的概念ID，则保留得分最高的概念；3)如果重叠概念
在文本中起始和结束位置相同，但被映射到不同的概念ID中，则保留得分最高的概念；4)如果
重叠的概念在文本中有不同的开始或结束位置，不同的概念ID，则所有重叠的概念都被保留。

4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.1 数数数据据据集集集和和和实实实验验验设设设置置置

本文主要使用HPO Gold Standardized Corpus plus (GSC+) (Lobo et al., 2017)数据集
和ID-68 (Feng et al., 2022)数据集进行实验。随机选择GSC+数据集的10%作为开发集用于超参
数选择，其余的数据用作测试集。ID-68数据集包括68份真实的临床记录 (Anazi et al., 2017)，
数据集统计结果如表2。其中GSC+数据集规模相对较大，用作主数据集测试方法各模块有效
性，将GSC+开发集上设置好的模型直接在ID-68数据集上进行测试。

医学文本数 概念数量 唯一概念数量

GSC+ 228 2122 1433
ID-68 68 866 800

Table 2: 数据集统计

本文采用在开发集上进行随机搜索的方式选择超参数，其中学习率设置为5 × 10−6，batch
size大小设置为64，n元词的最大长度设置为10，深度学习标注器的分类阈值t设置为0.95，并根
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据HPO中概念最大长度将n元词的最大长度设置为10。使用概念识别任务上广泛采用的评价指
标即文档级别的宏平均的Precision，Recall和F1值作为衡量指标 (Luo et al., 2021)。文档级别只
需考虑每个文档中的标签集合而忽略文本中的确切位置。

4.2 大大大语语语言言言模模模型型型数数数据据据增增增强强强的的的实实实验验验结结结果果果

为了验证使用大语言模型增强远程监督训练集的有效性，本节考察了在仅使用GPT-4增强
训练集而不改变模型结构的情况下对人类表型概念识别性能的影响。针对此目的，本节中对比
三种基座模型BioBERT (Lee et al., 2020)、Bioformer (Fang et al., 2023)和PubMedBERT (Gu
et al., 2021)的性能。本文使用GPT-4对不包含同义词的术语概念产生3个同义词，经过实验对比
证明在使用2个同义词时性能最优，详细对比结果请参考附附附录录录B.同同同义义义词词词数数数量量量在在在GSC+数数数据据据集集集上上上
对对对模模模型型型的的的性性性能能能影影影响响响。下述实验均使用2个同义词进行模型性能对比。使用GPT-4对HPO同义词
增强后在GSC+测试集上的性能对比结果如表3所示，其中Dict表示使用词典匹配方法，DL表
示深度学习(括号中为不同基座模型下的结果)，Hybrid为词典匹配方法和深度学习方法结合的
结果(括号中为不同基座模型下的结果)。

方法
未用GPT-4增强 使用GPT-4增强

Precision Recall F1 Precision Recall F1

Dict 0.756 0.565 0.647 0.765 0.587 0.664

DL(BioBERT) 0.754 0.700 0.726 0.762 0.736 0.749
DL(Bioformer) 0.767 0.621 0.686 0.743 0.700 0.721
DL(PubMedBERT) 0.755 0.706 0.730 0.749 0.720 0.734

Hybrid(BioBERT) 0.766 0.712 0.738 0.768 0.751 0.760
Hybrid(Bioformer) 0.773 0.674 0.720 0.760 0.719 0.739
Hybrid(PubMedBERT) 0.762 0.725 0.743 0.766 0.736 0.751

Table 3: GPT数据增强在GSC+测试集上的结果。其中Dict表示使用词典匹配方法，DL表示深
度学习方法，Hybrid表示词典和深度学习混合方法，加粗表示最高值。

实验结果表明：(1) 使用GPT-4生成同义词后，对词典匹配方法的准确率和召回率分别提
升了0.9%和2.2%，表明GPT-4生成的同义词中包含了原有词典中不存在的正确概念；(2) 使
用GPT-4扩充远程监督训练集也能提高深度学习方法的性能，其中在Bioformer模型上提升最
为明显，达到了3.5%，在BioBERT模型上的提升也达到了2.3%；(3)混合词典和深度学习方法
后，GPT-4增强的BioBERT模型获得了最高F1值。这说明使用GPT-4生成同义词后，能够改
善HPO中缺少同义词概念的识别性能，并且对于原始识别性能较弱的基座模型提升效果更加明
显。

4.3 本本本体体体向向向量量量增增增强强强的的的实实实验验验结结结果果果

为了验证使用本体结构信息增强概念识别的有效性，本节考察了在不使用大语言模型增强
训练集的情况下，仅使用本体结构信息增强模型的识别性能。主要探究不同本体向量维度和不
同本体表示方法对模型性能的影响。

4.3.1 本本本体体体向向向量量量维维维度度度对对对模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响

本实验主要探索不同嵌入矩阵中向量维度对人类表型概念识别的影响，使用SemNE方法作
为结构信息嵌入向量生成方法，BioBERT作为基座模型，在GSC+测试集上进行对比，实验结
果如图4所示。
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Figure 4: 不同维度的本体向量在GSC+数据集上对模型的性能影响

从实验结果可以看出，随着维度从64增加至512，模型性能持续提升，但在768时性能出现
下降。这可能是由于随着向量维度的增加，嵌入向量中包含的结构信息变得更加丰富，但进一
步增加维度可能导致一些过拟合情况，从而影响了性能。因此，后续实验选择512作为本体向量
的维度。

4.3.2 本本本体体体向向向量量量表表表示示示方方方法法法对对对模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响

本实验主要探索不同知识表示方法对人类表型概念识别的影响，分别使
用TransE、TransR、ConvE和SemNE四种方法作为结构信息嵌入向量的提取方法，维度设
置为512，同时，测试了BioBERT、Bioformer和PubMedBERT不同的基座模型，以评估不同
提取方法的通用性。在GSC+数据集上的实验结果如图5所示，其中“Original”表示不使用嵌入
向量，“Random”表示使用随机函数随机生成嵌入向量。

Figure 5: 不同知识表示方法在GSC+数据集上对模型的性能影响

从图中结果可以观察到：(1) 三种基座模型在添加不同方法构建的结构信息嵌入向量
后，均提升了人类表型概念识别的性能。特别是在使用BioBERT作为基座模型时，并使
用TransR作为结构信息向量提取方法时表现最佳；(2) 在不同模型上，使用TransR作为嵌
入向量生成方法获得了最高的平均F1值0.752，SemNE的平均性能也达到了0.748。这表明模型
可以从TransR和SemNE提取到的结构信息嵌入向量中学到最丰富的信息；(3) 为了验证使用不
同方法提取结构信息向量的有效性，本文使用随机函数随机生成嵌入向量，并将其添加到三种
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基座模型中。结果显示，相比于其他嵌入向量生成方法，随机生成的嵌入向量在三种基座模型
上性能较差，进一步验证了使用不同方法进行结构信息向量提取可以提高表型概念的识别性
能。

4.3.3 数数数据据据增增增强强强方方方法法法对对对模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响

本 实 验 主 要 探 索 不 同 数 据 增 强 方 法 对 模 型 性 能 的 影 响 ， 本 文 选 择 基
于BioBERT的PhenoTagger作为基线模型（Baseline），增加了三种常用的数据增强方法进
行比较：1）SynonymAug：根据WordNet中的距离计算相似度从而选取同义词进行数据增
强；2）RandomWordAug：对概念中的词汇随机选取一个其他单词进行替换进行数据增
强；3）SpellingAug：引入拼写错误的进行数据增强。Our为本文中使用GPT进行增强的模
型。在GSC+数据集上的实验结果如表4所示。

方法
GSC+数据集

Precision Recall F1

Baseline 0.766 0.712 0.738
SynonymAug 0.774 0.723 0.745
RandomWordAug 0.295 0.661 0.407
SpellingAug 0.754 0.725 0.739
Ours 0.768 0.751 0.760

Table 4: 数据集统计

从表4中可以观察到：（1）在使用WordNet同义词（SynonymAug）和拼写错误
（SpellingAug）的数据增强时，相对于Baseline分别提升了0.7%和0.1%，但是在使用随机替
换（RandomWordAug）的增强方法时，模型性能下降了约30%，其原因可能是随即替换引入
了过多的噪声，导致模型无法进行识别；（2）使用GPT-4进行数据增强对比其余几种方法在性
能上的提升更加明显，其原因可能是在使用GPT-4产生同义词的时候即考虑了术语概念也同时
考虑到了术语的上下位关系，因此可以获得在语义上更加相似的增强数据。

4.4 与与与其其其他他他现现现存存存方方方法法法性性性能能能对对对比比比结结结果果果

前序实验分别验证了利用GPT-4进行数据增强和本体向量增强方法的有效性，本节进一
步将两者进行合并，具体使用BioBERT作为基座模型，本体向量表示方法使用TransR，同时
加入GPT-4增强的数据进行训练。在GSC+和ID-68两个数据集上将本文方法(Ours)与现有先
进方法进行了比较，验证其有效性，结果如表5所示，使用领域内常用的NEN指标进行性能评
估 (Luo et al., 2021)，平均F1值由GSC+数据集和ID-68数据集的F1值求平均得到。本文方法
在NER和NEN两个子任务上更详细的实验结果请参考附附附录录录C.本本本文文文方方方法法法详详详细细细结结结果果果。

• OBO: 专门用于注释具有HPO表型异常的生物医学文本工具，使用基于词汇和上下文的匹
配方法。

• MI(Monarch Initiative) (Shefchek et al., 2020): Monarch Initiative是一个集成数据和分析平
台，将不同物种的表型与基因型联系起来，允许用户输入自由文本，并使用Monarch知识
图中的术语对文本进行自动表型注释。

• Doc2hpo (Liu et al., 2019): 一个从临床文本中提取人类表型本体的方法，使用了Doc2hpo的
集成引擎，该引擎结合了多个基于字符串的方法。

• NeuralCR (Arbabi et al., 2019): 一种基于CNN的人类表型概念识别模型。

• Txt2hpo(github.com/GeneDx/txt2hpo/tree/develop/txt2hpo): 一个用于从文本中提
取HPO编码的表型的Python库。

• PhenoBERT (Feng et al., 2022): 一个以BERT为核心，在BERT前引入了一个两层的CNN模
块的深度学习方法。
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• GPT-3.5/GPT-4: Groza (2024)使用不同的Prompt在GPT-3.5和GPT-4上完成人类表型概念
识别任务，本文选取两种模型最好的结果作为对比。

• PhenoTagger (Luo et al., 2021): 一种将词典匹配和深度学习方法结合的混合方法。

方法
GSC+数据集 ID-68数据集

平均F1
Precision Recall F1 Precision Recall F1

OBO 0.809 0.565 0.665 0.852 0.622 0.719 0.692
MI 0.757 0.605 0.673 0.879 0.438 0.584 0.629
Doc2hpo* 0.768 0.618 0.685 0.859 0.580 0.692 0.689
NeuralCR* 0.741 0.602 0.664 0.796 0.794 0.795 0.730
Txt2hpo 0.825 0.562 0.669 0.909 0.683 0.780 0.725
PhenoBERT 0.813 0.640 0.716 0.946 0.776 0.852 0.784
GPT-3.5* 0.410 0.410 0.410 - - - -
GPT-4* 0.750 0.470 0.580 - - - -
PhenoTagger 0.766 0.712 0.738 0.916 0.766 0.834 0.786
Ours(GPT) 0.768 0.751 0.760 0.912 0.780 0.841 0.801
Ours(EMB) 0.786 0.730 0.757 0.928 0.770 0.842 0.799
Ours(GPT+EMB) 0.783 0.744 0.763 0.924 0.781 0.846 0.805

Table 5: 与现存方法对比结果。其中GPT表示使用GPT-4扩充数据，EMB表示使用本体向量增
强。*表示结果引用于原论文，加粗表示最高值。

从表5结果中可以观察到：(1) 在GSC+和ID-68两个数据集上，相比原始的PhenoTagger，
本文提出的本体向量增强和GPT数据增强两种改进方法都取得了性能上的提升，将两种方
法合并后获得了进一步的提升，在两个数据集上取得了最高平均F1值，为0.805，相比目
前先进的基于深度学习的本体驱动方法PhenoTagger和PhenoBERT在平均F1值上分别提升
了1.9%和2.1%，表明了本文方法的有效性和鲁棒性；(2) 在GSC+数据集上，与基于词典的方
法相比，本文方法在准确率方面略有降低，但在召回率方面平均提升了近15%。而在ID-68数
据集上，相较于基于词典的方法，本文方法在精确度和召回率方面平均都有超过8%的提升。
模型在ID-68数据集上的效果优于在GSC+数据集上的效果，其原因可能是ID-68数据集仅包
含68篇电子病历，其中概念数量为866，唯一概念数量为800；而GSC+数据集包含228篇生
物医学文献摘要，其中概念数量为2122，唯一概念数量为1433。相比GSC+数据集，ID-68数
据集规模较小而且表型概念类型较少，识别难度相对较低，因此模型在ID-68数据集上的效
果明显优于在GSC+数据集上的效果；(3)在ID-68数据集上，本文方法略低于PhenoBERT方
法，其原因可能是不同于数据集GSC+来源于生物医学文献，ID-68数据集由68篇电子病历组
成。PhenoBERT在产生概念候选时，使用了Stanza工具中的”ner-i2b2”进行了电子病历实体
识别，而本文方法只使用了n-gram产生候选。在电子病历上，PhenoBERT利用额外工具产
生了更准确的实体候选，因此在电子病历文本ID-68上，本文方法略差于PhenoBERT（F值相
差0.006），但根据实验结果在两个数据集上本文方法获得了最高的平均F1值，说明了本文方法
的鲁棒性和泛化能力；(4) 直接使用大语言模型GPT3.5/4进行人类表型识别，结果低于词典方
法，这可能受限于目前大语言模型对HPO中概念ID知识学习，概念识别这类任务对先进大语言
模型仍具有巨大挑战，而本文使用GPT进行数据增强能够进一步提升模型性能。综上，本文提
出的方法能够有效提升原始模型的识别性能，在两个数据集均获得了先进结果。

4.5 识识识别别别结结结果果果样样样例例例分分分析析析

为了深入验证本文方法的有效性，本文对数据增强最优模型和本体向量增强最优模型结果
上进行了人工分析，选取了两个具体案例进行展示。

表6显示了在使用GPT增强远程监督训练集前后对同一条生物医学文本的识别结果。可
以观察到，在使用GPT增强后，成功识别出了原有模型遗漏的概念，并且概念的分类和跨
度均被正确识别。表7则展示了在引入结构信息前后对同一条生物医学文本的识别结果。
在引入结构信息前，模型识别错误的概念，并且分类也出现错误。在当前使用的HPO版本
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中，“HP:00009371”是“HP:00001156”的孙子节点，在引入结构信息后，成功识别出概念的位置
和类别。这两个实例表明了本文方法的可行性。

输入文本：“. . . have orbital haemangiomatous cysts, . . . ”

正确答案 78 107 orbital haemangiomatous cysts HP:0001144
未使用GPT增强 \ \ \ \
GPT增强 78 107 orbital haemangiomatous cysts HP:0001144

Table 6: 使用GPT增强后性能提升样例

输入文本：“Brachydactyly type A-1 (BDA1) was, in 1903. . . ”

正确答案 0 22 Brachydactyly type A-1 HP:0009371
未引入结构信息 0 13 Brachydactyly HP:0001156
引入结构信息 0 22 Brachydactyly type A-1 HP:0009371

Table 7: 引入结构信息后性能提升样例

5 结结结论论论与与与展展展望望望

针对目前人类表型概念识别方法未充分使用本体信息的问题，本文提出从数据增强和模型
增强两方面利用本体丰富信息提升模型识别性能。在数据增强方面，通过本体信息设计提示模
板，利用先进大语言模型GPT-4产生同义词进行远程监督数据增强；在模型增强方面，提出本
体向量增强的深度学习模型，通过设计知识表示向量融合本体结构信息提示模型性能。将两种
方法融合后，在两个测试集上均取得了性能的进一步提升，验证了方法的有效性。

在未来工作中，我们将深入探索更先进的知识表示方法来充分利用除结构层次信息外的其
他丰富信息，例如术语定义、术语评论等。同时，本文方法基于本体驱动的概念识别方法，不
依赖于人工标注数据集，未来也将在更多生物医学本体上进行测试。此外，大语言模型展示出
了巨大潜力，探索基于大语言模型的概念识别生成式框架也是我们未来工作的方向。
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6 附附附录录录

A.同同同义义义词词词生生生成成成Prompt构构构建建建

本文通过使用先进的大语言模型进行数据增强来缓解同义词信息不足的问题。通过设计详
细的Prompt激发大语言模型的理解能力来生成同义词。本文在实验过程中发现HPO术语中有
一部分术语具备明确的定义，而另一部分术语并未包含明确的定义。因此，在构建Prompt的过
程中，本文分别针对这两种情况进行了处理。对于存在术语定义的概念，本文首先设定大语言
模型扮演医学专家的角色，然后对定义中的症状、病因等因素进行分析，结合HPO的层次结构
信息以及同义词与原始术语的语义一致性，通过示例构建同义词。而对于不包含明确定义的概
念，则无需进行定义的分析步骤。具体Prompt如表8。
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Prompt

有定义概念

As a medical expert, you will be given the name of a human phenotype term
along with its definition and subclassing relationships. Your task is to
generate synonyms for the phenotype by following these steps:
1. Analyze the symptoms, causes and other significant factors in the
definition of the phenotype;
2. Differentiate the term from its parent term by utilizing subclass
relationships;
3. Ensure that the synonyms maintain the contextual meaning of the
original name;
4. Provide the top three synonyms, ranked from high to low based on
their similarity to the term. No need to include detailed analysis steps in the
response.

##
Example:
Input:
Name: ”Multicystic kidney dysplasia”
Definition: ”Multicystic dysplasia of the kidney is characterized by multiple
cysts of varying size in the kidney and the absence of a normal pelvicaliceal
system. The condition is associated with ureteral or ureteropelvic atresia,
and the affected kidney is nonfunctional.”
Subclass relationship: ”Multicystic kidney dysplasia is a subclass of Renal
cyst.”

Response:
1. ”Multicystic renal dysplasia”
2. ”Multicystic dysplastic kidney”
3. ”Multicystic kidneys”
##

无定义概念

As a medical expert, you will be given the name of a human phenotype term
and its subclassing relationships. Your task is to generate synonyms for the
phenotype by following these steps:
1. Differentiate the term from its parent term by utilizing subclass
relationships;
2. Ensure that the synonyms maintain the contextual meaning of the original
name;
3. Provide the top three synonyms, ranked from high to low based on their
similarity to the term. No need to include detailed analysis steps in the
response.

##
Example:
Input:
Name: ”Multicystic kidney dysplasia”
Subclass relationship: ”Multicystic kidney dysplasia is a subclass of Renal
cyst.”

Response:
1. ”Multicystic renal dysplasia”
2. ”Multicystic dysplastic kidney”
3. ”Multicystic kidneys”
##

Table 8: 同义词生成Prompt构建
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B.同同同义义义词词词数数数量量量在在在GSC+数数数据据据集集集上上上对对对模模模型型型的的的性性性能能能影影影响响响
本文使用GPT-4对不包含同义词信息的术语产生3个同义词，在对同义词的使用

数量进行探索的过程中分别尝试添加1个，2个，以及3个同义词，基于三种基座模
型BioBERT、Bioformer和PubMeBERT在GSC+数据集上进行性能对比。实验结果如图6所
示。

Figure 6: 同义词数量在GSC+数据集上对模型的性能影响

实验结果表明：在三种基座模型上，均为添加2个同义词时获得了最佳的性能。其原因可
能是GPT-4生成2个同义词最为准确，因此添加2个同义词可以学习到最丰富的语义信息，而添
加1个和3个同义词时出现了信息不足和干扰信息过多的情况。因此后续实验均选择使用2个同义
词。

C.本本本文文文方方方法法法详详详细细细结结结果果果
本文方法可以在NER和NEN子任务上分别进行评价，本文最后使用的GPT+EMB融合后

模型在GSC+和ID-68数据集两个数据集上的NER和NEN任务的效果如表9所示。

子任务
GSC+数据集 ID-68数据集

Precision Recall F1 Precision Recall F1

NER 0.941 0.848 0.880 0.964 0.837 0.888
NEN 0.783 0.744 0.763 0.924 0.781 0.846

Table 9: 本文方法详细结果

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第553页-第567页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 567



基基基于于于机机机器器器学学学习习习的的的语语语音音音情情情感感感声声声学学学特特特征征征筛筛筛选选选

董董董文文文琪琪琪1，，，王王王涵涵涵1，，，张张张璟璟璟玮玮玮12∗

1澳门大学人文学院中国语言文学系
2澳门大学认知与脑科学研究中心
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摘摘摘要要要

筛选有效表达情感的声学特征对语音情感研究至关重要。对具有相同或相似声学特征
的情感，声学研究中仅使用基频和时长无法有效区分。本研究扩大声学参数的种类和
数量，使用三种机器学习方法，筛选出区分情感类型的多组有效声学参数，补充和完
善语音情感声学研究的声学特征集。研究发现，区分不同情感所依赖的声学参数、参
数数量、参数贡献都不相同，其中频谱和信噪参数发挥重要作用。本研究为语音情感
声学分析的参数选择提供参考。

关关关键键键词词词：：： 声学特征 ；语音情感分类 ；机器学习 ；频谱 ；噪音水平

Acoustic Feature Selection for Speech Emotion Based on
Machine Learning
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1Department of Chinese Language and Literature, Faculty of Arts and Humanities,
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Abstract

The selection of acoustic features that effectively convey emotions is crucial for research
on speech emotion. For emotions with similar or identical acoustic characteristics, the
differentiation solely through fundamental frequency and duration proves inadequate
within acoustic studies. This study broadens the types and quantities of acoustic
parameters, employing three machine learning methods to identify multiple sets of
effective acoustic parameters for distinguishing emotion types. These augment and
refine the acoustic feature set for speech emotion research. Findings reveal that the
acoustic parameters, their quantities, and contributions vary in discriminating different
emotions, with spectral and signal-to-noise parameters playing pivotal roles. This study
offers insights into parameter selection for acoustic analysis of speech emotion.

Keywords: Acoustic features , Speech emotion classification , Machine learning ,
Spectrum , Noise level
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1 引引引言言言

语音能够传达说话者的非语言信息，包括生理特征（例如身高、体型、性别、年龄）、社
会特征（例如社会阶层、受教育程度）和情感特征（例如愤怒、高兴、悲伤、恐惧）（Laver
and Trudgill，1979）。不同领域对语音情感研究的侧重不同，例如计算机科学主要关注语音情
感识别的算法和情感识别的准确性，声学语音学聚焦于不同情感状态下语音的声学特征。不论
是研究语音情感识别还是语音情感的声学特征，都需要基于一组能有效区分不同情感类型的声
学参数。

声学参数表示语音信号在频率、振幅、响度等方面的物理特性（Bhangale and
Kothandaraman，2023），是声学特征的量化指标。早期的语音学研究发现，基频是区分不
同情感最常用的声学参数之一（Cosmides，1983）。例如，愤怒和高兴的平均基频更高，基频
变化范围更大（Pereira and Watson，1998；Yildirim et al.，2004）。与时长、能量相关的参
数也是常用的声学参数。愤怒和高兴通常持续时长更长（Yildirim et al.，2004），恐惧则表现
为持续时长缩短、语速变快（Kienast and Sendlmeier，2000）。Rong等（2009）的研究从84个
特征中筛选出了16个最有效的声学特征，其中大多数与基频和能量相关。有的情感类型在基频
等声学特征上有相同或相似的表现，例如高兴和愤怒（Pereira and Watson，1998；Zvarevashe
and Olugbara，2020），因此仅通过基本的声学参数不能实现语音情感的良好区分。在语音
情感识别中最常用的声学特征包括时域的韵律特征，例如基频、时长、能量，和频域的谱特
征，例如线性预测倒谱系数（LPCC）、梅尔频率倒谱系数（MFCC）（Zvarevashe and Olug-
bara，2020；刘振焘等，2018；陶建华等，2023）。近年来，各领域的研究者也越来越注意到
声门特征对语音情感识别的重要性（Sun and Zhang，2018）。表示声门特征的参数，例如基
频抖动（Jitter）、振幅微扰（Shimmer）应用到了语音情感识别中（陶建华等，2023）。在
语音学研究中，Birkholz等（2015）通过感知实验发现，嗓音发声类型对离散情感的分类起到
重要作用，其中中性情感和快乐表现为模态发声（modal voice），恐惧表现出明显的气嗓音
（breathy voice），愤怒表现为较紧的嗓音（pressed voice）。张锐锋（2016）从声门阻抗信号
（EGG）中提取了Jitter、Shimmer和谐波噪音比（Harmonic Noise Ratio，HNR）参数，有效
区分了高兴和愤怒两种情感。

近年来，许多语音情感识别的研究都聚焦于分类器选择和算法优化上，而对于许多机
器学习算法来说，语音声学参数的选择和精简更为重要（徐欣等，2014；Sun，2020；Jha et
al.，2022）。目前的研究已经得出从语音信号中提取的声学特征是语音情感识别的重要依据，
但还不清楚哪些特征对语音情感识别更有效（Sun，2020；Zvarevashe and Olugbara，2020）。
对于情感声学特征的研究，大多是比较不同情感在某一个或几个常用声学参数上的异同（董理
等，2021），对情感的声学特征分析还不够系统全面。本研究将基于实验控制下录制的语音样
本形成小型数据集，通过监督学习的方法，筛选出能够区分不同情感并且具有语言学意义的声
学参数，补充完善语音情感声学研究的特征集，进而促进情感语音合成的研究。

2 实实实验验验方方方法法法与与与设设设计计计

2.1 录录录音音音材材材料料料

词是语音情感识别最小的有意义的单位(Schuller et al.，2011)。同时，不同音素的特征对
情感识别也有影响(Sethu et al.，2008)。考虑到情感表达的完整性和元音对情感识别的影响，
本研究选择“dada”这一不预设任何字形、字义和声调的无意义音节作为录音材料。录音时要求
发音人分别以中性、高兴、愤怒和恐惧四种情感状态读出这个词。

2.2 发发发音音音人人人

共有21人进行了录音，11名男性10名女性，平均年龄为25.76±4.52岁。

2.3 录录录音音音设设设备备备及及及条条条件件件

录音地点是一间专业的隔音室，使用便携式录音笔(奥林巴斯LS-100)和电容式麦克风(AKG
C-420)录制语音信号，采样频率为44,100 Hz，精度值为16 bit，保存为.wav格式，最后将录制
好的语音导入联想Thinkpad T14型笔记本电脑进行预处理。录音时每个例词读两遍，两遍中间
间隔时长为1秒。
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2.4 数数数据据据预预预处处处理理理

首先，使用Praat对录制的语音样本进行切音和标注处理。切音时以双音节词为单位切
分，标注时对每个音节都选主要元音段进行标注。为了使数据标注具有内部一致性，语音波形
起点选择在声带规则振动的第二个周期的起始点，终点选择在基频曲线、振幅曲线、第一共
振峰和第二共振峰结构相对稳定的点。经过预处理后，共得到336个样本(4种情感*2遍*2个音
节*21人)，每种情感类型各有84个样本。

其次，通过基于Matlab的语音声学分析软件VoiceSauce提取声学参数。VoiceSauce是针对
语音学研究而开发的声学参数测量、提取与分析软件(Shue et al.，2011；凌锋等，2019)。该软
件包含33个与语音学相关的常用声学参数，可以分为以下四类：

(1)基本参数：基频(F0)、第一到第四共振峰(F1/F2/F3/F4)、能量(Energy)，从时域信
号中提取的参数，是语音情感研究最基本、最常用的声学参数。其中，基频参数的测量常
用的有Stright(strF0)和Praat(pF0)两种算法，共振峰参数的测量常用的有Snack(sF1/sF2/sF3/
sF4)和Praat(pF1/pF2/ pF3/ pF4)两种算法。

(2)频谱参数：第一谐波(H1)、第二谐波(H2)、第四谐波(H4)、靠近2000 Hz的谐
波(H2K)、靠近第一共振峰的谐波(A1)、靠近第二共振峰的谐波(A2)、靠近第三共振峰的
谐波(A3)、第一、二谐波差(H1-H2)、第二、四谐波差(H2-H4)、第四与靠近2000 Hz的谐波
差(H4-H2K)、靠近2000 Hz的谐波与靠近5000 Hz的谐波差(H2K- H5K)、第一谐波与第一共振
峰谐波振幅差(H1-A1)、第一谐波与第二共振峰谐波差(H1-A2)、第一谐波与第三共振峰谐波
差(H1-A3)、次谐波与谐波比(SHR)。从频域信号中提取的参数，反映的是声带闭合程度和声带
闭合速率，进而反映语音信号在不同频段上的能量变化速度及嗓音发声类型(Stevens, 1977)。
一般来说，谐波振幅差值越大，频谱斜率越大，声带闭合程度越低，闭合速率低，能量下降速
度越快，表现为气嗓音。

(3)信噪参数：倒频谱突显峰值(CPP)、0-500 Hz频段的谐波噪音比(HNR05)、0-1500 Hz频
段的谐波噪音比(HNR15)、0-2500 Hz频段的谐波噪音比(HNR25)、0-3500 Hz频段的谐波噪音
比(HNR35)，反映语音中噪音成分的多少和信号周期性的好坏。CPP和HNR的值越大，语音中
的噪音成分越少，信号的周期性越好。

(4)声源激励参数：激励期(epoch)、激励强度(SoE)，反映声门状态。激励期即声门闭合瞬
间，激励强度受到声门闭合时长和闭合速率的影响。

2.5 算算算法法法选选选择择择与与与评评评估估估

每一种算法都有其优缺点。考虑到数据量的大小、分类的多少以及算法的难易程
度，本研究选择K最近邻(K-Nearest Neighbors，以下简称“KNN”)(Petrushin，2000)、支持向
量机(Support Vector Machine，以下简称“SVM”)(Schuller et al.，2004)和随机森林(Random
Forest，以下简称“RF”)(Breiman，2001)三种经典机器学习算法对语音情感的声学特征进
行筛选。KNN是最基本、最简单的分类算法，对语音情感数据的拟合性能较高(Basu
et al.，2017；Jha et al.，2022)，SVM的二分类效果最佳，并且适合小样本训练集(Jha et
al.，2022)，RF是基于决策树的集成学习算法，能够避免由较小数据集引起的过度拟合问
题(Rong et al.，2009；Jha et al.，2022)。为了便于比较三种算法的分类效果，本研究将中性、
高兴、愤怒、恐惧四种情感两两组合，均进行二分类。每种分类模型均按照70%的比例设置
训练集，30%的样本作为测试集。采用准确率(Accuracy)这一最直观的衡量标准来比较各算法
在不同情感组合中的分类准确性，它是预测正确的样本数与样本总数的比率(Zvarevashe and
Olugbara，2020)。通过受试者工作特征曲线(Receiver Operating Characteristic Curve，以下简
称“ROC曲线”)和ROC曲线下面积(Area Under Curve，以下简称“AUC”)来评估各算法的分类
性能，ROC曲线和AUC是评估二分类模型性能的重要指标(Jha et al.，2022)。

3 结结结果果果

3.1 分分分类类类效效效果果果

在设置模型参数时，均通过定义一个超参数网格并通过网格搜索来寻找最佳的参数组合，
以提高模型的性能。准确率也是在最佳参数组合下得出的。

从表1中可以看出，不同的算法在区分不同情感时的准确率不同。平均来看，三种算法区
分愤怒和恐惧、高兴和恐惧的效果最好，平均准确率均超过85%；区分中性与恐惧的效果最
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差，平均准确率只有64%。具体的，KNN和SVM区分愤怒和恐惧效果最好，KNN的准确率达
到了96%，SVM的准确率达到92%；RF区分高兴和恐惧的准确率最高，为84%。其次，在三种
算法中，相比较而言，高兴情感都能与其他三种情感进行良好区分，而且高兴与恐惧之间区
分得最好，在KNN中准确率达到88%，SVM的准确率为84%，RF的准确率也是84%。不论哪
一种算法，恐惧与中性情感的区分效果都比较差，在KNN和RF中，区分恐惧与中性情感的准
确率都是最低的，只有60%；在SVM中，区分恐惧与中性情感的准确率为72%，只高于愤怒
与中性情感的区分准确率。此外，在KNN和SVM中，愤怒与中性情感的区分效果也比较差，
在KNN中的准确率最低，仅有64%。总之，在三种算法中，高兴、愤怒和恐惧三种情感之间能
够进行较为准确的区分，恐惧和中性情感最难准确区分开。

情情情感感感类类类型型型 KNN SVM RF 平平平均均均准准准确确确率率率

中性/高兴 88% 76% 72% 78.67%
中性/愤怒 64% 68% 80% 70.67%
中性/恐惧 60% 72% 60% 64%
高兴/愤怒 84% 76% 80% 80%
高兴/恐惧 88% 84% 84% 85.33%
愤怒/恐惧 96% 92% 72% 86.67%

Table 1: 基于三种算法二分类的准确率

对中性/高兴、中性/愤怒、中性/恐惧、高兴/愤怒、高兴/恐惧、愤怒/恐惧六组情感都使
用KNN、SVM和RF三种算法进行二分类，图1—图6是对基于三种算法的分类模型性能的评估
结果，用ROC曲线表示。ROC曲线横轴为假正例率(False Positive Rate，以下简称“FPR”)，纵
轴为真正例率，也称为召回率(True Positive Rate，以下简称“TPR”)。FPR表示将负例误判为
正例的比例，TPR表示将正例正确判断为正例的比例。FPR越低，TPR越高，ROC曲线越靠近
左上角，说明模型的性能越好。

通过图1可以看出，三种分类模型在区分中性-高兴时的FPR都为0，说明对两种情感分
类时没有误判，KNN的TPR要高于SVM和RF的TPR，说明在区分中性-高兴时，KNN算法
更灵敏，召回率更高。从图2中可以看出，相比较而言，KNN在区分中性-愤怒时的FPR较
高，TPR较低，KNN算法区别中性-愤怒两类情感时效果较差。图3显示，三种分类模型在区分
中性-恐惧时的FPR都较低，即对两种情感的误判较低，但TPR也很低，说明对中性和恐惧这
两类情感的分类不灵敏。对比图1—图3可以发现，KNN、SVM和RF三种算法区分对中性与愤
怒、中性与恐惧的区分效果不佳。

Figure 1: KNN、SVM、RF区分“中性/高兴”的ROC曲线
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Figure 2: KNN、SVM、RF区分“中性/愤怒”的ROC曲线

Figure 3: KNN、SVM、RF区分“中性/恐惧”的ROC曲线

通过图4—图6可以看出，相比较而言，不论是区分高兴-愤怒、高兴-恐惧还是愤怒-恐惧，
基于KNN算法的分类模型都存在将两种情感误判情况。对高兴-愤怒的区分中，基于RF算法的
模型分类效果最好，对高兴-恐惧的区分也是如此。区分愤怒-恐惧时，基于三种算法的分类模
型效果都很好。

Figure 4: KNN、SVM、RF区分“高兴/愤怒”的ROC曲线

Figure 5: KNN、SVM、RF区分“高兴/恐惧”的ROC曲线
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Figure 6: KNN、SVM、RF区分“愤怒/恐惧”的ROC曲线

3.2 特特特征征征筛筛筛选选选

基于不同算法的不同情感之间的分类都使用了相同的一组参数。在进行模型训练之前，首
先通过独立样本T检验初步筛选出与情感分类不存在显著性差异(ps ＜0.05)的参数并剔除，这部
分参数如附录A所示。

基于剩下的声学特征进行模型训练与测试。排列重要性(Permutation Importance)是衡量
各个特征对模型性能影响程度的指标。通过这一方法可以得出不同声学参数对模型的贡献，
进而筛选出帮助分类的最有效的一组声学参数。排列重要性是基于特定模型的，本研究中基
于KNN、SVM和RF三种算法得出的各组声学参数的排序均不相同。我们已经得出评估不同模
型的AUC(表2)，因此本研究提出了一种综合三种算法的排序的计算方法，对各声学参数在不同
情感分类中的贡献进行综合计算和排序。计算公式如下：

Weight = kKNN · sKNN + kSVM · sSVM + kRF · sRF

其中，“Weight”代表声学参数在排序中所占的权重，即贡献。“k”表示各算法占比系数，k值根
据AUC计算，即对每一组情感，以三种算法中最小的AUC值(即模型效果最差)为基线，对三
个AUC值进行归一化，归一化后的值即为k。“s”表示不同算法得出的各声学参数排序重要性的
得分。声学参数的最终贡献为三个算法的占比系数与该算法下声学参数的重要性得分的乘积之
和。

情情情感感感类类类型型型 KNN SVM RF

中性/高兴 88% 82% 83%
中性/愤怒 64% 67% 88%
中性/恐惧 69% 81% 76%
高兴/愤怒 84% 84% 89%
高兴/恐惧 88% 90% 94%
愤怒/恐惧 96% 96% 91%

Table 2: 评估三种算法二分类的AUC

基于上述计算方法，我们得出区分各组情感的声学参数重要性排序及其贡献，如表3所
示。对于部分参数贡献出现负值的情况，根据Scikit-learn的解释，这可能是由于使用的数据集
较小或者参数之间存在较强相关性导致的，未来可以通过聚类分析进行更细致的参数筛选改
善(Pedregosa et al.，2011)。

从表3中可以看出，已有语音情感声学研究常用的基本声学参数基频(strF0和pF0)和时
长(Time)对不同情感的区分没有贡献或贡献较低。基频在中性/高兴和高兴/恐惧两组情感分类
中有贡献，时长对中性/恐惧的区分有贡献。在中性/高兴组中，贡献最大的H1-A2得分是基频
的11倍，在高兴/恐惧组中，相比较而言，基于Stright算法得出的基频(strF0)贡献更大，但贡
献最大的CPP得分约是它的1.6倍。在中性/恐惧组中，贡献最大的H4的得分约是时长的5.4倍。

其次，区分不同情感所依赖的声学参数、参数数量、参数的贡献都不相同。在区别中
性/高兴、中性/愤怒时H1-A2的贡献最大，区别中性/恐惧时H4的贡献最大，区别高兴/愤怒
时SHR的贡献最大，区别高兴/恐惧、愤怒/恐惧时CPP的贡献最大。H1-A2，即第一谐波与第
二共振峰谐波振幅差，反映声带闭合的速率(Stevens，1977)，进而反映声带漏气情况和能量下

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第568页-第576页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 573



计算语言学

降的快慢。H4指频谱上的第四谐波，其频率是基频的四倍。在语音学研究中，谐波成分很少单
独使用，常通过进一步计算谐波差来反映语音信号的频谱斜率(Gordon and Ladefoged，2001)，
它反映声带的闭合情况，进而反映频谱能量的变化。SHR是次谐波与谐波比，影响语音信号非
周期性振动段的音高，用来判断信号的周期性(凌锋等，2019)。CPP即倒频谱突显峰值，测量
的是倒谱峰值到倒谱回归线的距离，反映语音信号中噪音成分的多少，进而反映语音信号周期
性的好坏(Shue et al.，2011；凌锋等，2019)。这四个参数及其相关参数可以分为频谱参数和信
噪参数两类，都是判断嗓音发声类型的常用参数，说明嗓音发声类型对情感识别发挥了重要作
用。在语音情感的声学分析中，除了常用的基频、时长、能量等参数，还需要引入和分析反映
嗓音发声类型的频谱参数和信噪参数。
对语音学研究来说，表3为语音情感的声学分析提供了更重要、更全面的声学特征参考。对

中性、高兴、愤怒、恐惧四种情感进行声学分析时，可根据研究者的需要，选择贡献更大、排
序更靠前的参数进行分析和声学特征比较。

排序
中性/高兴 中性/愤怒 中性/恐惧 高兴/愤怒 高兴/恐惧 愤怒/恐惧
特征 贡献 特征 贡献 特征 贡献 特征 贡献 特征 贡献 特征 贡献

1 H1-A2 0.22 H1-A2 0.30 H4 0.49 SHR 0.27 CPP 0.21 CPP 0.17
2 SHR 0.18 H2K 0.26 Energy 0.22 pF1 0.15 HNR05 0.18 A1 0.08
3 SoE 0.14 pF1 0.24 A2 0.18 H2K 0.11 strF0 0.13 Energy 0.08
4 pF3 0.11 Energy 0.22 H1-A1 0.13 A1 0.03 HNR15 0.09 H2 0.08
5 H2 0.09 H4 0.22 HNR15 0.12 Energy -0.02 A1 0.09 HNR05 0.07
6 H1-A3 0.08 A2 0.19 A1 0.10 HNR35 -0.02 A3 0.06 H1-H2 0.06
7 H1-A1 0.06 HNR15 0.18 Time 0.09 HNR15 -0.02 pF0 0.06 pF1 0.06
8 pF0 0.02 HNR25 0.15 H2K 0.06 H4 -0.03 pF2 0.06 H1-A2 0.03
9 strF0 0.02 A1 0.13 A3 0.06 H2 -0.03 epoch 0.04 A2 0.02
10 H2-H4 0.02 A3 0.08 H1-A2 0.05 HNR25 -0.04 H2K 0.04 pF3 0.02
11 H1 0.00 H1-A1 0.08 H1-A3 0.02 HNR05 -0.04 HNR25 0.03 H1-A3 0.02
12 pF4 -0.02 HNR35 0.08 　 　 SoE -0.06 pF3 0.03 SHR 0.02
13 HNR05 -0.07 H1-A3 0.01 　 　 H1 -0.06 sF2 0.03 sF2 0.02
14 epoch -0.07 　 　 　 　 A3 -0.06 H1-A2 0.02 H4-H2K 0.02
15 　 　 　 　 　 　 A2 -0.10 HNR35 0.02 H4 0.00
16 　 　 　 　 　 　 epoch -0.11 A2 0.02 A3 0.00
17 　 　 　 　 　 　 strF0 -0.15 H1-A3 0.01 pF2 0.00
18 　 　 　 　 　 　 pF0 -0.18 H4-H2K 0.0 H2K -0.02
19 　 　 　 　 　 　 　 　 H1-A1 0.00 H1-A1 -0.04
20 　 　 　 　 　 　 　 　 SoE 0.00 　 　
21 　 　 　 　 　 　 　 　 H2-H4 -0.02 　 　
22 　 　 　 　 　 　 　 　 Energy -0.04 　 　

Table 3: 声学参数重要性排序及贡献(保留到小数点后两位)

4 结结结论论论

在语音情感研究中，不同领域的研究侧重点不同，语音学更关注语音中不同情感的声学表
现。现有的语音情感的声学研究大多是探讨两到三种离散的情感在基频、时长等一个或少数几
个常用参数上的不同表现，而有些情感在这些常用参数上存在许多共同特征，例如愤怒和高兴
的平均基频相较于中性情感都变大，因此缺乏区别性的声学特征，筛选有效表达情感的声学特
征至关重要。本研究通过扩大声学参数的种类和数量，使用机器学习的方法，筛选出区分情感
类型的一组有效声学参数，以补充和完善语音情感声学研究的声学特征集。
研究采用机器学习的方法，将语音学研究常用的四类共33个声学参数放入基

于KNN、SVM和RF三种算法的分类模型中，筛选出不同情感分类所依赖的多组声学参数。
结果发现，语音情感声学分析常用的基频和时长参数对各组情感的分类贡献不大。区分不
同情感所依赖的声学参数、参数数量、参数的贡献都不相同。H1-A2在区分中性/高兴、中
性/愤怒时的贡献最大，H4在区分中性/恐惧时的贡献最大，SHR在区分高兴/愤怒时的贡献最
大，CPP在区分高兴/恐惧、愤怒/恐惧时的贡献最大。这组参数表明频谱参数和信噪参数对区
分不同情感类型具有重要作用。本研究得出的声学参数排序重要性为语音情感声学分析的参数
选择提供参考。
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由于本研究所使用的数据集较小，在算法选择等方面受到限制，后续研究应在此基础上扩
大样本量，以优化算法，从而获得更精简和精确的声学参数。此外，本研究通过数据归一化来
消除性别等因素上的差异，已有研究发现性别影响不同情感的区分(Arias et al.，2021)，未来
可以在获得大量数据的基础上，探讨性别对各组情感分类的影响。在语音学研究方面，本研究
为语音情感声学分析选择哪些参数提供了参考，后续可以在此基础上进行声学分析，探讨不同
情感在这些参数上的具体表现。
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附附附录录录A. 初初初步步步剔剔剔除除除的的的参参参数数数

情情情感感感类类类型型型 剔剔剔除除除的的的参参参数数数

中性/高兴
Time、H4、H2K、A1、A2、A3、H1-H2、H4-H2K、H2K-H5K、

CPP、Energy、HNR15、HNR25、HNR35、sF1、sF2、sF3、sF4、pF1、pF2

中性/愤怒
Time、H1、H2、H1-H2、H2-H4、H4-H2K、H2K-H5K、CPP、HNR05、SHR、

strF0、pF0、sF1、sF2、sF3、sF4、pF2、pF3、pF4、epoch、SoE

中性/恐惧
H1、H2、H4、H2K、A1、A2、A3、H1-H2、H2-H4、H4-H2K、H2K-H5K、
H1-A1、H1-A2、H1-A3、strF0、pF0、sF1、sF3、sF4、pF1、pF4、epoch

高兴/愤怒
Time、H1-H2、H2-H4、H4-H2K、H2K-H5K、H1-A1、H1-A2、H1-A3、

CPP、sF1、sF2、sF3、sF4、pF2、pF3、pF4

高兴/恐惧
Time、H1、H2、H4、H1-H2、H2K-H5K、

SHR、sF1、sF3、sF4、pF1、pF4

愤怒/恐惧
Time、H1、H2-H4、H2K-H5K、HNR15、HNR25、HNR35、

strF0、pF0、sF1、sF3、sF4、pF4、epoch、SoECC
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基基基于于于交交交互互互行行行为为为语语语义义义模模模式式式增增增强强强的的的ID推推推荐荐荐方方方法法法
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1沈阳航空航天大学计算机学院，辽宁沈阳，110136
2多语言协同翻译技术国家地方联合工程实验室，辽宁沈阳，110136

3沈阳北软信息职业技术学院，辽宁沈阳，110136
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摘摘摘要要要

基于ID的推荐是一种依赖用户或物品的唯一标识符进行推荐的经典推荐方法，这种
方法经常面临用户物品交互数据稀疏、符号ID缺失语义信息等问题。该文针对上述
问题，假设不同领域的用户-物品交互行为之间存在潜在的模式关联，提出了一种基
于交互行为语义模式增强的ID推荐方法。该方法在目标域推荐任务中引入辅助域信
息，基于图神经网络对辅助域和目标域信息进行联合编码表示，通过引入交互行为语
义模式，将辅助域的用户-物品交互信息以及物品描述信息迁移至目标域，从而实现
目标域ID推荐中的交互行为语义增强。在8个公开数据集上的实验结果表明，相比目
前的SOTA模型，本文方法表现出更好的推荐效果，其Recall@20与NDCG@20分别具
有3% ∼ 30%、1% ∼ 40%的提升。

关关关键键键词词词：：： 推荐系统 ；交互行为 ；语义模式 ；语义增强

Enhanced ID Recommendation Method
Utilizing Semantic Patterns of Interactive Behaviors

Yuanlai Wang1, Yu Bai∗1,2, Peng Lian2,3

1School of Computer Science, Shenyang Aerospace University, Shenyang, Liaoning, 110136
2National & Local Joint Engineering Laboratory of Multi-Language Collaborative Translation Technology,

Shenyang, Liaoning, 110136
3Shenyang Northern Software College of Information Technology, Shenyang, Liaoning, 110136

wangyuanlai@stu.sau.edu.cn; baiyu@sau.edu.cn; lianp@ge-soft.com

Abstract

ID-based recommendation is a traditional method in recommendation systems that
relies on unique identifiers of users or items for recommendation. However, it often
faces challenges such as sparse user-item interaction data and a lack of semantic infor-
mation in symbolic IDs. This study addresses these issues by suggesting the existence
of latent pattern correlations between user-item interaction behaviors across different
domains. It proposes an improved ID-based recommendation method that incorporates
semantic patterns of interaction behaviors. This approach integrates auxiliary domain
information into the target domain recommendation task by utilizing graph neural
networks to jointly encode the auxiliary and target domain information. By including
semantic patterns of interaction behaviors, it facilitates the transfer of user-item inter-
action information and item description data from the auxiliary domain to the target
domain, thereby enhancing the semantic aspects of interaction behavior in ID-based
recommendation for the target domain. Experimental results on eight public datasets
have demonstrated that, in comparison to current state-of-the-art (SOTA) models, the

∗* 通讯作者 Corresponding author.
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proposed method achieves superior recommendation performance, with enhancements
in Recall@20 ranging from 3% to 30% and NDCG@20 ranging from 1% to 40%.

Keywords: Recommended system , Interactive behavior , Semantic pattern ,
Semantic enhancement

1 引引引言言言

推荐系统(Wang et al., 2021)因其能向用户提供个性化推荐服务而具有广泛的应用场景(Yu
et al., 2022; Huang et al., 2021)。对推荐系统的研究一直是工业界和学术界关注的焦点之一。

基于ID的推荐是一种简单直接的推荐系统实现方法，其主要利用用户和物品的交互信息实
现个性化推荐。通常，推荐系统将用户与物品视为基本处理单元，并为其分配唯一的离散标
识(ID)，用户和物品的交互信息通常被表示为User-ID与Item-ID的对应关系集合。基于ID的推
荐系统通过对这些对应关系的模式学习来获取对用户和物品的有效表示(Fan et al., 2023)，进而
实现从离散的ID中捕捉用户对物品的偏好。然而，这种基于ID的推荐方法往往面临用户-物品
交互数据稀疏、符号ID不含有语义信息等问题。

STAR(Sheng et al., 2021)、PeterRec(Yuan et al., 2022)、ALCDR(Zhao et al., 2023)等工
作基于协同过滤思想，利用不同推荐平台之间共享的用户或物品信息，实现在不同领域间传输
用户或物品级偏好的目的，这类方法可用于解决跨域推荐问题或冷启动推荐问题。但是，这些
方法效果严重依赖不同领域间用户或物品的重叠，而在实际场景中，这种重叠假设几乎不成
立(Yuan et al., 2023)，此外，用户和物品的ID仅作为一种索引符号，因而其本身无法为用户和
物品的表示提供有价值的语义信息(Fan et al., 2023)。

对交互行为的研究表明，个体倾向于与其所属的群体相关联，群体的所有成员通常具有
相似的购买行为并且彼此之间具有显著的影响力。例如，个体的职业背景会影响其购买行
为(Naim, 2023)，人们倾向于购买与其职业和社会角色相符的产品和服务。这里，职业作为一
种潜在驱动因素，使群体用户表现出特定的购买行为模式。同时，潜在的模式关联能够从多个
角度捕捉用户偏好，进而提高模型的表现(Zhang et al., 2024)。因此，我们假设不同域用户-物
品交互行为之间存在潜在的模式关联，如图1所示。即，存在一种将不同域的用户连接的潜在因
素，在该因素驱动下，不同域间的部分用户产生出相近的用户-物品交互行为，我们把这些相近
交互行为之间的公共特征称为交互行为语义模式。

图 1. 交互行为语义模式表达潜在联系的示意

基于上述假设，本文提出了一种基于交互行为语义模式增强的ID推荐方法。该方法在目标
域推荐任务中引入辅助域信息，基于图神经网络对辅助域和目标域信息进行联合编码表示，通
过引入交互行为语义模式，将辅助域的用户-物品交互信息以及物品描述信息迁移至目标域，从
而实现目标域ID推荐中的交互行为语义增强。本文的主要贡献如下：

（1）提出交互行为语义模式的假设，基于此构建基于交互行为语义模式的推荐方法，该方
法能够在不依赖领域间用户或物品重叠的情况下，有效提升推荐效果。

（2）提出了基于交互行为语义模式增强的目标域的用户和物品表示模型PEIDR，通过图
神经网络和预训练语言模型实现辅助域关联模式信息到目标域的迁移，从而增强目标域的用户
和物品的语义表达。

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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（3）在8个公开数据集上进行了实验，结果表明，相比于当前的SOTA模型，本文提出的
方法均获得了更好的表现，其Recall@20与NDCG@20分别具有3% ∼ 30%、1% ∼ 40%的提升，
说明了本文提出假设的合理性及方法的有效性。

2 相相相关关关研研研究究究

基于单一领域数据实现的推荐系统长期面临数据稀疏和冷启动两大挑战，这促进了跨域推
荐的出现和发展。跨域推荐的核心思想是利用从其他领域（辅助域）收集的信息来缓解目标领
域中的数据稀疏和冷启动问题(Zang et al., 2022)。与传统推荐系统相比，跨领域推荐更为复
杂。首先，考虑到两个域的用户和物品之间的关系，跨域推荐存在用用户重叠或非重叠等不同
的推荐情况(Khan et al., 2017)。其次，跨领域推荐的推荐任务多种多样。例如，推荐用户和物
品可能在同一领域，也可能在不同领域。最后，传统的推荐系统只需关注如何从历史交互记录
中建立用户兴趣模型，对于跨领域推荐来说，除了在一个领域内对用户兴趣建模外，还需要考
虑如何在不同领域之间传递知识。Man(2017)等人提出的EMCDR是一种经典的基于映射的方
法，它通过学习映射函数在不同域之间转移重叠用户的偏好。Li(2020)等人提出的DDTCDR引
入了一种潜在的正交映射来捕捉多个领域中的用户偏好，同时保留不同潜在空间中用户之间的
关系。Xie(2022)等人提出的CCDR在不同领域之间对用户和物品属性进行对比学习，以实现多
样化的知识转移。然而，这些仅基于ID关联记录的方法忽略了物品描述中的语义信息在推荐中
的重要性。

SGL(Wu et al., 2021)将节点丢失(Node Dropout)、边缘丢失(Edge Dropout)和随机游
走(Random Walk)应用于增强用户-物品二分图。它使用相同类型的增强算子生成两个增强
图，并使用共享图LightGCN 编码器fθ(He et al., 2020)学习节点嵌入。Yu(2023)等人将对比学
习引入推荐任务，利用用户-物品交互行为数据构建二分图，提出XSimGCL模型并证明了对比
学习对图推荐模型的有益影响，XSimGCL模型通过优化对比损失InfoNCE获得比SGL(Wu et
al., 2021)模型更为合理的用户与物品表征。本文的方法在XSimGCL模型的基础上再次优化用
户与物品的特征表示，将辅助域中物品的语义信息融入目标域以获得带有语义信息的用户与物
品的表示。

3 模模模型型型实实实现现现

3.1 问问问题题题定定定义义义

本文使用的符号及含义如表1所示。

符号名 意义

U t
i 目标域中用户i的特征表示

Itj 目标域中物品j的特征表示

U t 目标域中用户特征表示的集合

It 目标域中物品特征表示的集合

U ′t
i 目标域中用户i融入语义的特征表示

I ′tj 目标域中物品j融入语义的特征表示

Ti itema
i的文本描述

Si 辅助域中物品文本描述i的特征表示

Ua
i 辅助域中用户i的特征表示

Iaj 辅助域中物品j的特征表示

Ua 辅助域中用户特征表示的集合

Ia 辅助域中物品特征表示的集合

U
a
j 与useraj存在交互的物品的平均化表示

U
a

U
a
j的集合

表 1. 符号及其意义
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在基于交互行为语义模式增强的ID推荐方法中，有来自于目标域和辅助域的两组用户集
合，分别表示为Usert = {usert1,usert2, usert3...usertm}和Usera = {usera1, usera2,usera3...useran}，其
中m，n分别为目标域和辅助域中用户的个数；另有来自于目标域和辅助域的两组物品集合，
分别表示为Itemt = {itemt

1, item
t
2, item

t
3 . . . item

t
p}和Itema = {itema

1, item
a
2, item

a
3 . . . item

a
q}，其

中p，q分别为目标域和辅助域中物品的个数。Usert与Usera, Itemt与Itema中均无重叠项，
即，Usera ∩ Usert = ∅；Itema ∩ Itemt = ∅。辅助域和目标域中的数据分别构成两个二分图，
并以三元组⟨User-ID, Item-ID, InteractionFlag⟩的形式表示，其中，InteractionFlag={0,1}表示
用户是否与物品存在交互。基于交互行为语义模式增强的ID推荐的目标是利用辅助域信息指导
推荐模型在目标域上获得更为准确的物品推荐结果，该问题可形式化表示如下。

max
m∑
i

p∑
j

(2cij − 1)xij . (1)

其中，cij = {0, 1}。cij = 0表示userti与itemt
j之间没有交互，cij = 1表示userti与itemt

j之间存

在交互；xij = {0, 1}。xij = 0表示模型预测userti与itemt
j之间没有交互，xij = 1表示模型预

测userti与itemt
j之间存在交互。

3.2 模模模型型型概概概述述述

图 2. 模型结构图

本文设计了基于交互行为语义模式增强的目标域用户和物品表示模型PEIDR。为了引入语
义信息，使用三元组⟨Item-ID,Title,Describe⟩间接建立辅助域中的物品描述信息(Describe)与用
户的交互关系。PEIDR模型通过图神经网络和预训练语言模型实现辅助域关联模式信息到目标
域的迁移，从而增强目标域的用户和物品的语义表达。另外，为了进一步提升推荐的质量和推
荐的准确性，通过优化推荐损失的方式增强了用户和物品的特征表示。基于交互行为语义模式
增强过程如算法1所示。

3.2.1 交交交互互互行行行为为为语语语义义义模模模式式式增增增强强强

PEIDR模型的结构图如图2所示。通过图编码器XSimGCL(Yu et al., 2023)对目标域和辅
助域的用户-物品二分图进行联合编码，得到目标域和辅助域中的用户与物品的嵌入向量。为了
获取辅助域物品描述文本的语义信息，我们使用预训练语言模型BGE(Zhang et al., 2023)对辅
助域中每个物品的文本描述Tj ∈ T，j ∈ CN[1, q] 进行编码。

Sj = Encoder(Tj). (2)
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Sj被用来更新由图编码器产生的辅助域中用户与物品的特征。在辅助域中，为了获取符合
用户偏好的语义特征，使用与该用户存在交互的所有物品特征平均化对其进行更新。其
中，

∑
j cij表示userai与辅助域中物品交互的数量，i ∈ CN[1, n]，j ∈ CN[1, q]。

Ua
i =

∑
j cij · Sj∑

j cij
, cij = {0, 1}. (3)

目标域用户userti更新后的表示向量U
′t
i 由其更新前的表示向量U t

i和与之距离最近的辅助域用
户useraj的表示向量U∗a

j 相加得到。获取融入语义信息的用户特征表示过程可形式化描述如下：

U ′t
i = U t

i + U∗a
j . (4)

U∗a
j = argmax

Ua
j

(sim(U t
i , U

a
j )). (5)

其中，U t
i ∈ U t, Ua

j ∈ Ua，i ∈ CN[1,m]，j ∈ CN[1, n]。

目标域物品itemt
i更新后的表示向量I

′t
i 由其更新前的表示向量Iti和与之距离最近的辅助域物

品itema
j的表示向量I∗aj 相加得到。获取融入语义信息的物品特征表示过程可形式化描述如下：

I ′ti = Iti + I∗aj . (6)

I∗aj = argmax
Iaj

(sim(Iti , I
a
j )). (7)

Iai = Encoder(Ti). (8)

其中，Iti ∈ It，Iaj ∈ Ia，i ∈ CN[1, p]，j ∈ CN[1, q]。

基于用户与物品的特征向量点积计算排序结果为用户推荐TopK个物品，K=20。

scoreij = U ′t⊤
i I ′tj . (9)

3.2.2 优优优化化化推推推荐荐荐损损损失失失

为了提高推荐系统整体性能，本文采用由超参数λ调节的推荐损失与对比损失联合的方
式(Yu et al., 2023)进行模型优化。

L = Lrec + λLcl. (10)

假设B为当前批次，则u和i分别表示B中的用户与物品序号。对比损失最小化使得图对比学
习模型能够从ID的交互信息中学习到更均匀的物品表示。

Lcl =
∑
u∈B

−log

(
exp
(
z′⊤u zl

∗
u /τ

)∑
i∈B exp

(
z′⊤u zl

∗
i /τ

)). (11)

其中，z′u和zl
∗
u是来自不同的层嵌入的用户特征，l∗表示与最终层对比的层序数，τ是温度系

数，控制对难负样本的惩罚强度。

考虑到将语义信息融入目标域中的用户和物品表示过程，推荐损失定义如下：

Lrec = −
∑

(u,i)∈B

log
(
σ
(
e⊤us

eis − e⊤us
ejs

))
. (12)

其中，eus表示融合了语义信息的用户表示，eis表示与用户u存在交互的且融合了语义信息的物
品表示，ejs是随机采样的与用户不存在交互且融入语义信息的物品表示，σ是sigmoid函数。
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算算算法法法 1 基于交互行为语义模式增强算法

Input: The User-Item bipartite graphs from the target domain and auxiliary domains.
Output: Optimized Graph Encoder
1: S ← Encoder(T )
2: for each Ua

j in Ua do

3: //S1, S2, . . . , Sk为与useraj存在交互的物品表征，k为物品数量

4: U
a
j ← mean(S1, S2, . . . , Sk)

5: U
a
.add(U

a
j )

6: end for
7: for epoch in range(max epoch) do
8: U t,It ← model graph encoder
9: for each U t

i in U t do
10: for each TempUa

j in U
a
do //TempUa

j为临时变量
11: U∗a

j ← argmax
Ua
j

(sim(U t
i , T empUa

j ))

12: end for
13: U ′t

i ← U t
i + U∗a

j

14: end for
15: for each Iti in It do
16: for each Iaj in Ia do

17: //预训练语言模型对itema
j的表示替换Graph Encoder对itema

j的表示
18: Iaj ← Encoder(Tj)
19: I∗aj ← argmax

Iaj

(sim(Iti , I
a
j ))

20: end for
21: I ′ti ← Iti + I∗aj
22: end for
23: L ← Lrec + λLcl

24: L.backward
25: end for
26: return U ′t

i ,I
′t
j

27: scoreij ← U ′t⊤
i I ′tj

28: sort(scoreij)

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

为了获得可靠且令人信服的结果，本文在8个公共数据集上进行了交叉实验评
估。其中，Yelp20180(He et al., 2020)、Amazon-kindle1(He and McAuley, 2016)、Alibaba-
iFashion2(Wu et al., 2021)、Amazon-Electronic3(Ni et al., 2019)、Book Crossing Dataset4(Hu
et al., 2023)等是仅包含用户-物品ID交互信息的数据集，这里仅作为目标域数据集使
用；MovieLens10M5(Lee et al., 2022)、MovieLens20M4(Yi et al., 2023)、MovieLens25M4(Ji
et al., 2023)和Citeulike-a6等是包含物品描述信息的数据集，这里逐一作为实验的辅助域数据集
使用。目标域与辅助域中既没有重叠的用户也不存在重叠的物品。

0https://github.com/kuandeng/LightGCN/tree/master/Data/yelp2018
1https://github.com/Coder-Yu/SELFRec/tree/main/dataset/amazon-kindle
2https://github.com/Coder-Yu/SELFRec/tree/main/dataset/iFashion
3https://cseweb.ucsd.edu/~jmcauley/datasets/amazon/links.html
4https://grouplens.org/datasets/book-crossing/
5https://grouplens.org/datasets/movielens/
6https://github.com/js05212/citeulike-a
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Dataset User Item Interactions Describe Density

Yelp2018 31668 38048 1561406 - 1.3e-3
Amazon-kindle 138333 98572 1909965 - 1.4e-4
Alibaba-iFashion 300000 81614 1607813 - 7.0e-5

Amazon-Electronics 719376 159364 5460975 - 5.0e-6
Book Crossing Dataset 61844 142000 351646 - 4.0e-5

MovieLens10M 69878 10677 10000054 ✓ 1.3e-2
MovieLens20M 7120 14026 1048575 ✓ 1.0e-2
MovieLens25M 7045 22240 1048575 ✓ 7.0e-3
Citeulike-a 5551 16980 204986 ✓ 2.2e-3

表 2. 实验数据的详细信息

各数据集中的数据分别情况如表2所示。本文将各目标域数据集按7:1:2的比例分为三部分
（训练集、验证集和测试集）进行独立验证实验，使用基于相关性的指标Recall@20 和基于排
名的指标NDCG@20对推荐结果进行评价。

4.2 超超超参参参数数数设设设置置置

本研究中的实验采用自监督推荐的框架SELFRec7实现所有的模型和基线。选用预训练
语言模型BGE(Zhang et al., 2023)作为语义提取器。在模型中设置向量维度为768维，并使
用Adam优化器来最小化损失函数。学习率设置为10−4，L2正则化系数设置为10−4，批次大小
设置为2048，温度系数τ设置为0.2，超参数 λ设置为0.2，l∗设置为1。在训练过程中，使用公
式(10)损失函数来训练模型，并采用批量梯度下降算法进行优化。

4.3 对对对比比比基基基线线线

（1）LightGCN(He et al., 2020)：LightGCN 通过用户-物品交互图上线性传播用户和物品
嵌入来学习用户和物品嵌入，并使用所有层学习到的嵌入的加权和作为最终嵌入。

（2）SGL(Wu et al., 2021)：自监督图学习范式。SGL-ND(Node Dropout)、SGL-
ED(Edge Dropout)和SGL-RW(Random Walk)为图结构上三中不同的操作，根据不同的视图
减少噪声的影响，达到图增强的目的。

（3）SGL-WA(Yu et al., 2022)：改进SGL变体，提出并非所有图增强都会产生积极影响，
某些图增强（例如Node Dropout）可能会通过删除关键节点（例如中心）及其相关边来扭曲原
始图，并证明在图对比学习中，对比损失的选择比图增强更有效果。

（3）SimGCL(Yu et al., 2022)：消除了无效的图形增强，而是通过向学习的表示添加均匀
噪声来实现更有效表示。经验结果表明，这种基于噪声的增强可以获得更均匀的表示分布。

（4）XSimGCL(Yu et al., 2023)：优化SimGCL，是对比任务和推荐任务共享通道，简化
计算过程。

4.4 实实实验验验结结结果果果

本文研究方法与基线方法进行了比较，实验结果汇总在表3中，每个指标的最佳分数用粗体
表示，次优指标用下划线表示。实验结果表明，本文提出的方法在不同的数据集中都表现出了
有效性。

4.5 结结结果果果分分分析析析

4.5.1 交交交互互互行行行为为为语语语义义义模模模式式式的的的可可可转转转移移移性性性

通过分析8个数据集中涉及的推荐物品的领域，我们研究了潜在行为模式的领域可转移性。

如图3所示，当我们使用Citeulike-a作为辅助域信息观察目标域中的推荐结果时，我们发现
不同目标域之间的推荐效果存在差异。数据集Amazon-kindle、Amazon-Electronic和Book Cro-
ssing Dataset与数据集Yelp2018、Alibaba-iFashion、MovieLens10M、MovieLens20M和Movie-

7https://github.com/Coder-Yu/SELFRec
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Dataset Evaluation
Method

LightGCN SGL-ND SGL-ED SGL-RW SGL-WA SimGCL XSimGCL PEIDR(Ours)

Yelp2018
Recall@20 0.0622 0.0658 0.0668 0.0644 0.0653 0.0719 0.0722 0.0744

NDCG@20 0.0504 0.0538 0.0549 0.0530 0.0544 0.0601 0.0604 0.0613

Amazon-Kindle
Recall@20 0.2033 0.2020 0.2084 0.2088 0.2068 0.2071 0.2114 0.2756

NDCG@20 0.1284 0.1307 0.1341 0.1345 0.1330 0.1341 0.1382 0.1948

Alibaba-iFashion
Recall@20 0.1053 0.0993 0.1062 0.1053 0.1028 0.1119 0.1143 0.1295

NDCG@20 0.0505 0.0484 0.0514 0.0512 0.0501 0.0548 0.0559 0.0637

Amazon-Electronics
Recall@20 0.0545 0.0665 0.0688 0.0692 0.0681 0.0698 0.0704 0.0943

NDCG@20 0.0352 0.0465 0.0496 0.0497 0.0489 0.0493 0.0521 0.0725

MovieLens10M
Recall@20 0.2747 0.2642 0.2735 0.2726 0.2741 0.2854 0.3002 0.3080

NDCG@20 0.3345 0.3208 0.3302 0.3295 0.3309 0.3373 0.3591 0.3720

MovieLens20M
Recall@20 0.2305 0.2368 0.2446 0.2438 0.2456 0.2381 0.2615 0.2713

NDCG@20 0.2938 0.3032 0.3116 0.3135 0.3119 0.2909 0.3262 0.3407

MovieLens25M
Recall@20 0.2256 0.2360 0.2423 0.2425 0.2419 0.2398 0.2606 0.2711

NDCG@20 0.2894 0.2995 0.3094 0.3076 0.3076 0.2937 0.3257 0.3386

Book Crossing Dataset
Recall@20 0.0426 0.0454 0.0481 0.0483 0.0452 0.0431 0.0444 0.0603

NDCG@20 0.0235 0.0263 0.0274 0.0278 0.0261 0.0242 0.0249 0.0361

表 3. PEIDR和基线在8个数据集上的比较结果

(a) (b)

图 3. PEIDR与最新SOTA模型的提升对比

Lens25M相比，前者在推荐效果上的提升更加明显，这说明辅助域中的推荐项属性与目标域中
的推荐项属性越接近，辅助域信息的传递增强效果越好。

4.5.2 交交交互互互行行行为为为语语语义义义模模模式式式的的的有有有效效效性性性

为了证明潜在行为模式增强的有效性，进行了有无行为语义模式增强的消融实验，消融实
验的超参数设置与对比试验中的PEIDR方法相同。如表4所示的实验结果表明，引入行为语义
模式增强能够有效地提升模型的推荐结果。

数据集
Recall@20 NDCG@20

PEIDR(Ours) 无行为语义模式增强 Improvement PEIDR(Ours) 无行为语义模式增强 Improvement

Yelp2018 0.0744 0.0729 2.04% 0.0613 0.0602 -1.88%

Amazon-Kindle 0.2756 0.2330 18.28% 0.1948 0.1500 -29.87%

Alibaba-iFashion 0.1295 0.1172 10.50% 0.0637 0.0568 -12.16%

Amazon-Electronics 0.0943 0.0840 12.34% 0.0725 0.0635 -14.24%

MovieLens10M 0.3080 0.2914 5.72% 0.3720 0.3557 -4.59%

MovieLens20M 0.2713 0.2631 3.13% 0.3407 0.3359 -1.44%

MovieLens25M 0.2711 0.2623 3.38% 0.3386 0.3333 -1.57%

Book Crossing Dataset 0.0603 0.0515 16.94% 0.0361 0.0319 -13.12%

表 4. 消融实验结果
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4.5.3 交交交互互互行行行为为为语语语义义义模模模式式式的的的鲁鲁鲁棒棒棒性性性

为了验证交互行为语义模式的鲁棒性，我们分别使用带文本描述信息的MovieLens10M、M
ovieLens20M和MovieLens25M作为辅助域数据集进行交叉验证。为了避免样本数量差异对实验
结果的影响，我们随机选取与Citeulike-a相同数量的用户－物品交互记录作为辅助域数据。实
验结果如表5至表7所示。每个指标的最佳分数用粗体表示，次优指标用下划线表示，表中最后
一列表示该数据集的最佳结果相比次优结果的提升率。实验结果进一步表明，使用不同的辅助
域数据在本文PEIDR模型框架下均产生了不同程度推荐效果的提升，表明本文提出的交互行为
语义模式具有鲁棒性。

Dataset Evaluation
Method

Improvement
LightGCN SGL-ND SGL-ED SGL-RW SGL-WA SimGCL XSimGCL PEIDR(Ours)

Yelp2018
Recall@20 0.0622 0.0658 0.0668 0.0644 0.0653 0.0719 0.0722 0.0742 2.80%

NDCG@20 0.0504 0.0538 0.0549 0.0530 0.0544 0.0601 0.0604 0.0613 1.49%

Amazon-Kindle
Recall@20 0.2033 0.2020 0.2084 0.2088 0.2068 0.2071 0.2114 0.2740 29.62%

NDCG@20 0.1284 0.1307 0.1341 0.1345 0.1330 0.1341 0.1382 0.1938 40.23%

Alibaba-iFashion
Recall@20 0.1053 0.0993 0.1062 0.1053 0.1028 0.1119 0.1143 0.1284 12.30%

NDCG@20 0.0505 0.0484 0.0514 0.0512 0.0501 0.0548 0.0559 0.0631 12.81%

Amazon-Electronics
Recall@20 0.0545 0.0665 0.0688 0.0692 0.0681 0.0698 0.0704 0.0935 32.84%

NDCG@20 0.0352 0.0465 0.0496 0.0497 0.0489 0.0493 0.0521 0.0718 37.85%

citeulike-a
Recall@20 0.2361 0.2511 0.2620 0.2628 0.2591 0.2413 0.2590 0.2806 6.78%

NDCG@20 0.1929 0.2064 0.2148 0.2158 0.2128 0.2045 0.2150 0.2334 8.13%

Book Crossing Dataset
Recall@20 0.0426 0.0454 0.0481 0.0483 0.0452 0.0431 0.0444 0.0546 13.12%

NDCG@20 0.0235 0.0263 0.0274 0.0278 0.0261 0.0242 0.0249 0.0325 17.10%

表 5. 使用数据集MovieLens10M作为辅助域的增强结果

Dataset Evaluation
Method

Improvement
LightGCN SGL-ND SGL-ED SGL-RW SGL-WA SimGCL XSimGCL PEIDR(Ours)

Yelp2018
Recall@20 0.0622 0.0658 0.0668 0.0644 0.0653 0.0719 0.0722 0.0742 2.77%

NDCG@20 0.0504 0.0538 0.0549 0.0530 0.0544 0.0601 0.0604 0.0614 1.59%

Amazon-Kindle
Recall@20 0.2033 0.2020 0.2084 0.2088 0.2068 0.2071 0.2114 0.2752 30.19%

NDCG@20 0.1284 0.1307 0.1341 0.1345 0.1330 0.1341 0.1382 0.1951 41.14%

Alibaba-iFashion
Recall@20 0.1053 0.0993 0.1062 0.1053 0.1028 0.1119 0.1143 0.1284 12.33%

NDCG@20 0.0505 0.0484 0.0514 0.0512 0.0501 0.0548 0.0559 0.0631 12.84%

Amazon-Electronics
Recall@20 0.0545 0.0665 0.0688 0.0692 0.0681 0.0698 0.0704 0.0936 32.88%

NDCG@20 0.0352 0.0465 0.0496 0.0497 0.0489 0.0493 0.0521 0.0719 37.97%

citeulike-a
Recall@20 0.2361 0.2511 0.2620 0.2628 0.2591 0.2413 0.2590 0.2822 7.39%

NDCG@20 0.1929 0.2064 0.2148 0.2158 0.2128 0.2045 0.2150 0.2343 8.57%

Book Crossing Dataset
Recall@20 0.0426 0.0454 0.0481 0.0483 0.0452 0.0431 0.0444 0.0604 25.16%

NDCG@20 0.0235 0.0263 0.0274 0.0278 0.0261 0.0242 0.0249 0.0350 25.89%

表 6. 使用数据集MovieLens20M作为辅助域的增强结果

Dataset Evaluation
Method

Improvement
LightGCN SGL-ND SGL-ED SGL-RW SGL-WA SimGCL XSimGCL PEIDR(Ours)

Yelp2018
Recall@20 0.0622 0.0658 0.0668 0.0644 0.0653 0.0719 0.0722 0.0742 2.80%

NDCG@20 0.0504 0.0538 0.0549 0.0530 0.0544 0.0601 0.0604 0.0612 1.32%

Amazon-Kindle
Recall@20 0.2033 0.2020 0.2084 0.2088 0.2068 0.2071 0.2114 0.2757 30.41%

NDCG@20 0.1284 0.1307 0.1341 0.1345 0.1330 0.1341 0.1382 0.1952 41.24%

Alibaba-iFashion
Recall@20 0.1053 0.0993 0.1062 0.1053 0.1028 0.1119 0.1143 0.1284 12.31%

NDCG@20 0.0505 0.0484 0.0514 0.0512 0.0501 0.0548 0.0559 0.0632 12.97%

Amazon-Electronics
Recall@20 0.0545 0.0665 0.0688 0.0692 0.0681 0.0698 0.0704 0.0934 32.67%

NDCG@20 0.0352 0.0465 0.0496 0.0497 0.0489 0.0493 0.0521 0.0718 37.87%

citeulike-a
Recall@20 0.2361 0.2511 0.2620 0.2628 0.2591 0.2413 0.2590 0.2861 8.85%

NDCG@20 0.1929 0.2064 0.2148 0.2158 0.2128 0.2045 0.2150 0.2391 10.81%

Book Crossing Dataset
Recall@20 0.0426 0.0454 0.0481 0.0483 0.0452 0.0431 0.0444 0.0577 19.64%

NDCG@20 0.0235 0.0263 0.0274 0.0278 0.0261 0.0242 0.0249 0.0343 23.62%

表 7. 使用数据集MovieLens25M作为辅助域的增强结果
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5 结结结论论论

本文针对基于ID的推荐方法经常面临用户-物品交互数据稀疏、符号ID缺失语义信息等问
题，提出了不同领域用户-物品交互行为之间存在潜在的模式关联的假设，并基于此提出了一种
基于交互行为语义模式增强的ID推荐方法。实验结果表明，相比当前SOTA模型，该方法能够
在无跨域用户和物品重叠的情况下实现语义信息迁移，并表现出更好的推荐效果，说明了本文
提出假设的合理性及方法的有效性；在多个领域ID推荐任务上的实验表明，相近领域之间的交
互行为模式具有更好的可迁移性，辅助域与目标域越接近，引入辅助域信息对目标域ID推荐结
果提升越明显。
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基基基于于于双双双层层层语语语义义义映映映射射射的的的大大大语语语言言言模模模型型型辅辅辅助助助
古古古汉汉汉语语语事事事件件件抽抽抽取取取半半半自自自动动动标标标注注注框框框架架架
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摘摘摘要要要

尽管自然语言处理技术（歎歌歐）在现代语言事件抽取任务（歅歅）上已有较为成熟的
解决方案，但针对古汉语事件抽取的研究却受限于标注数据匮乏和文本语义复杂等挑
战。因而我们提出使用当前取得巨大成功的大语言模型（歌歌歍歳）来辅助人类标注员进
行数据标注。为了应对歌歌歍歳在古汉语上存在的训练不足、语义理解能力欠缺的问题，
我们提出了一种基于双层语义映射的歌歌歍歳辅助古汉语事件抽取半自动标注框架，利用
古汉语的现代汉语译文，结合事件语义学理论及语义依存分析技术，为歌歌歍歳提供丰富
的语义信息表示，从而进一步将语义依存关系逐步映射为具体的事件信息。经过人类
标注员的审核反馈，有效克服了现有歎歌歐工具和歌歌歍歳在古汉语事件抽取标注时的局
限。实验结果表明，我们的方法不仅提高了古汉语事件抽取标注的准确性和效率，而
且减少了对专业人员的依赖和人工标注工作量，为低资源语言标注实践提供了新的方
法论，探索了大模型时代数据标注的新方向。

关关关键键键词词词：：： 事件抽取 ；大语言模型 ；语义依存分析 ；事件语义学

A Semi-automatic Annotation Framework for Event Extraction
in Classical Chinese Assisted by Large Language Models Based

on Dual-Layer Semantic Mapping

Congcong Wei, Wei Li, Zhenbing Feng, Yanqiu Shao*
Information Science School, Beijing Language and Culture University,

Language Resources Monitoring and Research Center,
15 Xueyuan Road, HaiDian District, Beijing, 100083
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Abstract

歗歨歩歬步 歎歡歴歵歲歡歬 歌歡歮歧歵歡歧步 歐歲歯正步歳歳歩歮歧欨歎歌歐欩 歴步正歨歮歩歱歵步歳 歨歡歶步 歡此歶歡歮正步此 武歯歲 歭歯此步歲歮 歬歡歮欭
歧歵歡歧步歳欬 歃歬歡歳歳歩正歡歬 歃歨歩歮步歳步 歅歶步歮歴 歅歸歴歲歡正歴歩歯歮 欨歅歅欩 歲步歳步歡歲正歨 歩歳 歬歩歭歩歴步此 止歹 此歡歴歡 歳正歡歲正歩歴歹
歡歮此 歳步歭歡歮歴歩正 正歯歭歰歬步歸歩歴歹欮 歔歨歵歳欬 歷步 歰歲歯歰歯歳步 歵歳歩歮歧 歳歵正正步歳歳武歵歬 歌歡歲歧步 歌歡歮歧歵歡歧步 歍歯此欭
步歬歳 欨歌歌歍歳欩 歴歯 歡歩此 歨歵歭歡歮 歡歮歮歯歴歡歴歯歲歳欮 歔歯 歡此此歲步歳歳 歌歌歍歳欧 歴歲歡歩歮歩歮歧 歳歨歯歲歴正歯歭歩歮歧歳 歡歮此
歳步歭歡歮歴歩正 正歯歭歰歲步歨步歮歳歩歯歮 歩歮 歃歬歡歳歳歩正歡歬 歃歨歩歮步歳步欬 歷步 歩歮歴歲歯此歵正步 歡 歳步歭歩欭歡歵歴歯歭歡歴歩正 歡歮歮歯欭
歴歡歴歩歯歮 武歲歡歭步歷歯歲歫 歡歳歳歩歳歴步此 止歹 歌歌歍歳 歂歡歳步此 歯歮 歄歵歡歬欭歌歡歹步歲 歓步歭歡歮歴歩正 歍歡歰歰歩歮歧欮 歔歨歩歳
武歲歡歭步歷歯歲歫 歵歳步歳 歍歯此步歲歮 歃歨歩歮步歳步 歴歲歡歮歳歬歡歴歩歯歮歳 歯武 歃歬歡歳歳歩正歡歬 歃歨歩歮步歳步 歴步歸歴歳欬 正歯歭止歩歮步此 歷歩歴歨
步歶步歮歴 歳步歭歡歮歴歩正歳 歴歨步歯歲歹 歡歮此 歳步歭歡歮歴歩正 此步歰步歮此步歮正歹 歡歮歡歬歹歳歩歳欬 歴歯 步歮歨歡歮正步 歴歨步 歳步歭歡歮歴歩正
歲步歰歲步歳步歮歴歡歴歩歯歮歳 武歯歲 歌歌歍歳欮 歉歴 歭步歴歨歯此歩正歡歬歬歹 正歯歮歶步歲歴歳 歴歨步歳步 歳步歭歡歮歴歩正 此步歰步歮此步歮正歩步歳 歩歮歴歯
此步歴歡歩歬步此 步歶步歮歴 歩歮武歯歲歭歡歴歩歯歮欮 歔歨步 歰歲歯正步歳歳 歩歳 歩歴步歲歡歴歩歶步歬歹 歲步欌歮步此 止歹 歨歵歭歡歮 歡歮歮歯歴歡歴歯歲歳欬
歴歨歵歳 步欋步正歴歩歶步歬歹 歡此此歲步歳歳歩歮歧 歴歨步 歬歩歭歩歴歡歴歩歯歮歳 歯武 步歸歩歳歴歩歮歧 歎歌歐 歴歯歯歬歳 歡歮此 歌歌歍歳 歩歮 歡歮歮歯歴歡歴欭
歩歮歧 歃歬歡歳歳歩正歡歬 歃歨歩歮步歳步 步歶步歮歴歳欮 歅歸歰步歲歩歭步歮歴歡歬 步歶歩此步歮正步 歳歨歯歷歳 歴歨歡歴 歯歵歲 歭步歴歨歯此 歩歭歰歲歯歶步歳
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歃歬歡歳歳歩正歡歬 歃歨歩歮步歳步 歅歅 歡歮歮歯歴歡歴歩歯歮欧歳 歡正正歵歲歡正歹 歡歮此 步欎正歩步歮正歹欬 歬歯歷步歲歳 歲步歬歩歡歮正步 歯歮 步歸歰步歲歴歳欬
歡歮此 歩歮歴歲歯此歵正步歳 歩歮歮歯歶歡歴歩歶步 歡歮歮歯歴歡歴歩歯歮 歭步歴歨歯此歳 武歯歲 歬歯歷欭歲步歳歯歵歲正步 歬歡歮歧歵歡歧步歳欬 武歯歲歧歩歮歧 歮步歷
歡歶步歮歵步歳 歩歮 此歡歴歡 歡歮歮歯歴歡歴歩歯歮 此歵歲歩歮歧 歴歨步 歌歌歍 步歲歡欮

Keywords: 歅歶步歮歴 歅歸歴歲歡正歴歩歯歮 欬 歌歡歲歧步 歌歡歮歧歵歡歧步 歍歯此步歬歳 欬 歓步歭歡歮歴歩正 歄步歰步歮此步歮正歹
歁歮歡歬歹歳歩歳 欬 歅歶步歮歴 歓步歭歡歮歴歩正歳

1 引引引言言言

事件抽取（歅歅）是自然语言处理（歎歌歐）的一个重要任务，旨在从大规模非结构化文本中
自动识别事件及其相关实体和属性欨歃歨歡歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欰欰欩。事件抽取通常包括以下几个子任务：
事件检测、事件关系分析和事件论元抽取等（如图欱所示）。事事事件件件检检检测测测旨在确定文本中所描述
的事件属于哪一种或多种事件类型，包括识别文本中的触发词，并判断这些词所属的事件类
型欨歗歡歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩；事事事件件件关关关系系系分分分析析析则识别和理解文本中不同事件之间的关系，包括逻辑及时
序关系等欨歗歡歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欲欩；事事事件件件论论论元元元抽抽抽取取取是从文本中识别和抽取与特定事件相关的实体及角
色欨歍歡 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欲欩。

八年闰五月庚申，世祖崩1，其日，太子即2皇帝位。

即2：
职位-帝位-即位

八年闰五月
庚申

太子

崩1：
人生-死亡

八年闰五月
庚申

世祖

时间

死者 时间 即位者顺承

图 欱欺 事件抽取任务示意图。识别歜崩欢与歜即欢为触发词，对应歜死亡欢与歜即位欢事件类型，事件关
系为顺承。论元抽取识别出时间（八月闰五月庚申）和主体（世祖、太子）。

针对古汉语的事件抽取是一个深具意义的研究领域，不仅有助于构建古汉语事件的本体
知识，为深入挖掘和理解古汉语事件信息提供了理论框架，而且对推动事件知识图谱的构
建欨歇歵歡歮 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱欩、智能问答系统的开发欨歍步歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱欩、大语言模型（歌歌歍歳）知识评
测欨歙歵 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欳欩等多个领域起着重要作用。此外，研究古籍中的事件对于保护和传承历史文
化遗产也至关重要，有助于更深刻地理解和传播历史文化。
然而，当前取得较大成功的事件抽取工具均依赖高质量、数量大的数据集资源。尽

管歎歌歐技术在现代语言处理上已有较成熟的解决方案欨歌歩 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱欩，但由于古汉语的显著
差异，其事件抽取任务无法直接利用现代汉语的数据资源，当前古汉语事件抽取标注面临着诸
多挑战，数据集资源尤为匮乏。
具体来说，现有的歎歌歐工具多数基于现代汉语训练，对于古汉语的特殊语法和语义理解不

足，尤其缺乏专门针对古汉语的开源语义分析工具。同时，由于古汉语的歧义性、模糊性以及
独特的语法现象（如省略和词类活用），从古汉语文本中准确提取事件信息变得极为困难。自
从以歇歐歔欭欳欮欵、歇歐歔欭欴等为代表的模型发布以来，歎歌歐领域进入了一个大模型时代欨歚歨歡歯 步歴 歡歬欮欬
欲欰欲欳欩。因而有学者也开始尝试直接使用这些模型处理古汉语问题欨歗歡歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欳欩或事件抽
取任务欨歇歡歯 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欳欩，但由于古汉语训练数据的缺乏，歌歌歍歳在理解古汉语的语义上存在局
限，因而在事件抽取任务上也无法达到理想效果。
尽管直接使用歌歌歍歳处理古汉语存在局限，我们提出可以通过为其提供结构更加清晰的现代

汉语文本和丰富的语义信息来提高歌歌歍歳在古汉语领域的语义解析能力。因而我们提出了一种基
于双层语义映射的歌歌歍歳辅助半自动标注框架（如图欲所示）。具体来说，双层语义映射是指，
（欱）第第第一一一层层层语语语义义义映映映射射射：将古汉语翻译为现代汉语，利用语语语义义义依依依存存存分分分析析析技术将现代汉语映射为
丰富的语义信息表示，旨在解决古汉语语义复杂性的问题。（欲）第第第二二二层层层语语语义义义映映映射射射：在第一层
映射的基础上，结合事事事件件件语语语义义义学学学理理理论论论及语语语义义义依依依存存存关关关系系系框框框架架架建立事件语义解析框架并设计提示
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词，进一步利用歌歌歍歳对这些已分析的文本进行事件抽取标注，将语义依存关系逐步映射为具体
事件信息。最后，半半半自自自动动动标标标注注注框框框架架架则结合了歌歌歍歳的自动标注和人类标注员的审核反馈，既提
高了效率，又保证了标注的准确性和可靠性。
为验证方法的有效性，我们进行了交叉验证标注实验。结果表明，我们的方法不仅提高了

古汉语事件抽取标注的准确性和效率，而且减少了对专业人员的依赖和标注人员的工作量，为
古汉语事件抽取标注提供了一种新的解决方案。总的来说，我们的贡献如下：

• 我们提出引入歌歌歍歳用于古汉语文本标注，并开发半自动标注框架，结合了歌歌歍歳的自动标
注能力和人类标注员的审核反馈，显著提升了低资源语言标注的准确率与效率，探索了大
模型时代的数据标注的新方向。

• 我们通过双层语义映射方法、结合语义依存分析技术和事件语义学理论，为歌歌歍歳提供了
丰富的语义信息表示，有效缓解了其在古汉语上存在的训练不足、语义理解能力欠缺的问
题，从而更深入地分析古汉语文本中的事件信息。

• 我们从标注准确率、标注时间等多个维度验证了所提方法的可行性与有效性，展现了我们
方法在应对古汉语文本标注挑战方面的优势，为低资源语言的标注实践提供了新的理论框
架，推动了古汉语文本处理的发展。

语义依存分析 人类标注员大语言模型

提示词设计

第二层语义映射

第一层语义映射 半自动  标注框架

解析框架

古汉语译文古汉语原文 古汉语事件
语义依存分析结果

语义依存关系框架

事件语义学

反馈

审核

图 欲欺 基于双层语义映射的歌歌歍歳辅助古汉语事件抽取半自动标注框架示意图

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 古古古汉汉汉语语语事事事件件件抽抽抽取取取

近年来，部分学者已经开始对古汉语事件抽取进行了初步的研究。这些研究大致可以分
为基于模式匹配、机器学习和神经网络的方法。例如，李等欨李章超步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩的研究为例，
他们使用歆歩歬歬歭歯歲步的框架理论来研究《左传》中的战争事件，并通过模式匹配和条件随机场
模型对相关事件进行识别和抽取。另外，刘等欨刘忠宝步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩则在《史记》语料上，采用
了歂歅歒歔模型和歌歓歔歍欭歃歒歆模型进行历史事件和其组成元素的抽取。喻等欨喻雪寒步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱欩学
者研究了《左传》中的战争句，并利用歒歯歂歅歒歔歡欭歃歒歆模型进行事件抽取。更进一步，他们欨喻
雪寒步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欳欩在基于神经网络的方法中融入了机器阅读理解模式，为事件抽取提供了新的思
路，并在《左传》和《史记》上进行了实验。总之，这些方法在特定文本上有效且改进了古汉
语事件抽取，但由于它们依赖于现代汉语优化模型，在处理古汉语的复杂性、特殊语法和语义
时存在局限。

2.2 大大大模模模型型型事事事件件件抽抽抽取取取

目前，已有学者尝试探索歌歌歍歳用于事件抽取的可行性。歗步歩等欨歗步歩 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欳欩的研究从
零样本信息抽取（歉歅）的角度出发，探讨了歃歨歡歴歇歐歔在未经特定训练情况下的信息提取效果。
他们将零样本歉歅任务转化为一个包含两阶段框架的多轮问答问题（歃歨歡歴歉歅）。在三个歉歅任务
（实体欭关系三元组提取、命名实体识别、事件抽取）的广泛评估中，歃歨歡歴歉歅在六个数据集上的
表现令人印象深刻。而歇歡歯等欨歇歡歯 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欳欩的工作探索了在长尾和复杂场景（即包含多个
事件的文本）下歃歨歡歴歇歐歔用于事件抽取的效果，研究发现，歃歨歡歴歇歐歔在处理长尾和复杂场景
（例如多事件文本）时的性能只有特定任务模型的一半。总之，虽然歌歌歍歳在事件抽取方面展现
出潜力，但在处理特定类型的语言结构时仍存在显著挑战。
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2.3 事事事件件件语语语义义义学学学研研研究究究

事件语义学是语义学的一个重要理论分支，核心是将事件作为理解句子意义的基本元素，
强调事件在句子中的角色。歄歡歶歩此歳歯歮欨歄歡歶歩此歳歯歮欬 欱欹欶欷欩首次在行动句（歡正歴歩歯歮 歳步歮歴步歮正步歳）中引
入歜事件欢论元，认为动词不仅关系到主语和宾语，还关联到一个表示实际动作的歜事件欢。随
后，事件语义学的研究领域不断扩展。如研究者们尝试区分不同类型的事件（如状态、过程
和结果），并探讨它们是如何通过语言结构被表达和理解的欨歍歡歩步歮止歯歲歮欬 欲欰欱欱欩。事件的因果关
系，即事件之间的相互作用和影响，也是研究的重点之一。歔歡歬歭歹欨歔歡歬歭歹欬 欲欰欰欰欩对此进行了深
入探讨，提出了初始，持续等因果关系概念，强调了事件语义在理解语言中的动态过程的重要
性。随着计算语言学的发展，事件语义学在歎歌歐和语言资源构建中也受到关注。例如，有学者
利用事件语义学分析日语和汉语中的存在句，建立它们的事件结构模型，以此来处理语言信
息欨熊苇渡欬 欲欰欲欰欩。此外，一些学者还利用事件语义学理论，探索如何计算复杂句子中事件的语
义距离，进而帮助构建语言知识词典欨马腾歡歮此 詹卫东欬 欲欰欱欴欩。总之，事件语义学的发展不仅加
深了我们对语言语义的理解，而且对事件抽取的框架提供了理论基础。

3 方方方法法法

我们使用图欳来简要阐述我们的方法流程。图中主要分为四大部分，输入为二十四史语料，
首先进行数据准备和预处理工作，其次构建事件语义解析框架，对古汉语译文进行语义依存分
析（第一层语义映射），并设计提示词，再使用歌歌歍歳标注分析（第二层语义映射），然后人类
进行审核映射（半自动标注框架），最终输出为二十四史事件抽取语料。

二十四史
语料

大语言模型
标注分析

格式转换

数据筛选

数据清洗

数据分块

语料对齐

数据准备和预处理

本体构建和优化

质量控制和评估

人类审核及映射

结果整合及映射

审核
事件语义
解析框架

译文语义
依存分析

提示词
设计

二十四史
事件抽取
语料

第二层语义映射第一层语义映射

反馈

图 欳欺 方法流程图。展示从数据预处理到二十四史事件抽取语料的生成过程，其中蓝色为第一层
语义映射，将译文映射为丰富语义信息；绿色（含虚线部分）为第二层语义映射，将语义信息
进一步映射为事件信息。

3.1 数数数据据据准准准备备备和和和预预预处处处理理理

我们选择《二十四史》作为主要研究对象，这套权威文献详细记录了从黄帝时期（约公
元前欲欵欵欰年）至明朝崇祯十七年（欱欶欴欴年）的中国历史，展现了不同朝代、各色人物的历史纪
实。其中的歜本纪欢和歜列传欢章节，作为各史书的核心内容，是我们研究的重点。为确保语料的
完整性和质量，我们采用了文白对照的《二十四史》精华版（共欱欲册）0作为语料来源，并将对
其进行预处理。如图欴所示为数据预处理示例。具体来说：

• 格格格式式式转转转换换换：将数据源格式转换为便于标注的格式。互联网公开的电子书籍多为步歱歵止等格
式，我们需要将其转换为歴歸歴或歪歳歯歮文本格式，以便进行标注。同时，为了更好地检索和理
解文档，我们会在数据中加入文档歉歄和篇章信息。

• 数数数据据据筛筛筛选选选：筛选出我们的目标语料。主要是以人物或篇章为检索单位，筛选出原文和对应
译文数据。

0来源网址: http://www.happydot.top/9151.html

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第588页-第599页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 591



计算语言学

• 数数数据据据清清清洗洗洗：删去无关数据内容，如文本中的多余符号等。这一步骤使用正则化表达式进行
规则匹配，清洗数据中的一些噪音，以降低错误率。

• 数数数据据据分分分块块块：将大批量文本数据切分为更小批次，方便处理，存储及排查错误。对于过长的
文本，我们会在保持上下文连贯性的前提下进行分块，以提高效率。

• 语语语料料料对对对齐齐齐：将古汉语原文与现代汉语译文进行句子级别的对齐，为语义映射打下基础。由
于译文通常比原文长，这一步骤有助于确保分析结果能准确地对应到原文。

图 欴欺 数据预处理后的古汉语语料歊歓歏歎格式示例。展示文档编号（此歯正 歩此）、句
子编号（歳步歮歴步歮正步 歩此）、总句数（歴歯歴歡歬 歳步歮歴步歮正步）、原文（歯歲歩歧歩歮歡歬 歴步歸歴）及对应翻译
（歴歲歡歮歳歬歡歴歩歯歮）。

3.2 事事事件件件语语语义义义解解解析析析框框框架架架构构构建建建

在探索事件抽取和语义依存分析的联系部分，我们结合了事件语义学理论和语义依存关系
框架1，旨在将语义依存分析标签映射到事件语义标签上，以构建一个全面事件语义解析框架。

事事事件件件语语语义义义学学学认为歜事件欢是一种具有确定时空属性并能够整合参与者功能的特定实体；强调
事件的时空特性和可感知性，即事件作为世界中的实体，在空间和时间中有其特定的位置，并
且在实现方式上可能有所不同（多样化）。例如，句子歜七月丙寅，始皇死于沙丘平台。欢中，
此事件发生在特定时间（七月丙寅）和地点（沙丘平台），其中始皇为参与者，其死亡为事件
核心。此事件是历史上真实发生的，可以被感知。进一步，死亡方式可能有多种，如自然死
亡、疾病或他杀等，这表明同一事件（死亡）可以不同方式发生（如图欵止所示）。

而语语语义义义依依依存存存分分分析析析旨在理解和分析语句中词语之间的语义关系。语义依存分析规范认为事件
是以一个核心谓词为中枢论元，一个或多个相关的论元为周边的语义组合所反映的客观现实。
例如，上例句子的语义依存分析中，核心谓词歜死欢连接多个相关论元。其中，始皇是当事，意
味着他是事件的主体；歜七月丙寅欢代表时间，歜沙丘平台欢代表地点，共同构建了这一历史事件
的背景（如图欵歡所示）。

七月 始皇 死 于 平台

时间角色

当事关系

根节点

空间角色

ROOT 丙寅 沙丘 。，

空间角色时间修饰角色 标点标记

标点标记

七月 始皇 死 于 平台丙寅 沙丘 。，

空间属性
参与者

EVENT

事件

时间属性

（a）语义依存分析 （b）事件语义学分析

介词标记

图 欵欺 语义依存分析（歡）与事件语义学分析（止）对比分析

通过比较，可以发现两者都视事件为具有时空属性的客观现实，包含核心元素和相关参与
者，且均具有可感知性和多样性。我们可以认为语义依存关系的部分框架和事件语义解析框架

1https://csdp-doc.readthedocs.io/zh-cn/latest/
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相关，且存在映射关系（如图欶所示）。事件抽取着眼于文本中的实体行为，涉及特定词语触发
的事件结构。这一结构包括：触发词、参与者、情境、情态及事件关系。具体来看：

• 触触触发发发词词词（（（trigger）））：事件发生的核心词，常为动词或名词，对应语义依存分析的核心谓
词。

• 参参参与与与者者者（（（participant）））：事件参与的主体和客体，对应语义依存分析中的主体角色和客
体角色。

• 情情情境境境（（（situation）））：事件发生的时间、地点等背景要素，对应语义依存分析的情境角色。

• 情情情态态态（（（modal）））：人对事件的主观态度，如是否真实发生，对应语义依存分析中的否定和
情态标记。

• 事事事件件件关关关系系系（（（event relations）））：事件间的联系，对应语义依存分析的事件关系。

语义依存关系框架（部分）

主
体
角
色

根
节
点

客
体
角
色

情
境
角
色

情
境

依
附
角
色

触
发
词

参
与
者

情
态

事件语义解析框架

事
件
关
系

事
件
关
系

图 欶欺 语义依存关系框架（部分）与事件语义映射关系示意图。展示语义依存关系框架中各角色
与事件语义解析框架中相应元素的对应关系。

3.3 第第第一一一层层层语语语义义义映映映射射射：：：译译译文文文语语语义义义依依依存存存分分分析析析

由于古汉语语义的复杂性，目前缺乏专门针对古汉语文本的语义依存分析工具，且现
代歎歌歐工具主要基于现代语言语料训练，对古汉语的特殊语法和语义处理能力有限。相反，现
代汉语清晰的语法结构有助于歎歌歐工具更准确地进行语义依存分析，从而提高事件信息提取的
准确性，具有可行性。

因而我们使用语义依存分析工具2对古汉语译文进行语义依存分析，作为双层语义映射方法
的第一层映射。语义依存分析是理解和抽取事件信息的关键，对译文进行语义依存分析对于事
件抽取不仅是必要的，而且是提供深度语义理解的关键步骤。它能够有效地辅助抽取古汉语文
本中的复杂事件关系，准确识别触发词和解析事件结构，为构建精确的事件本体和理解事件动
态提供坚实基础。具体来说欺

• 确确确定定定事事事件件件触触触发发发词词词：事件的触发词通常是动词或名词，它们表明了发生了什么动作或事件。
语义依存分析能够识别句子中的核心动词和名词，而这些词往往是事件的触发词。如句
子歜八年闰五月庚申日，孝武帝驾崩，当天，太子业登皇帝位。欢中，歜驾崩欢和歜登欢就是两
个事件的触发词。

• 解解解析析析事事事件件件论论论元元元：语义依存分析中，每个词语被赋予特定的语义角色，而这些语义角色中就
已包含了时间、空间、主体、客体等事件发生的要素。如在上述例句中，歜孝武帝欢和歜太子
业欢是两个事件的主体。

2https://hanlp.hankcs.com/
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• 揭揭揭示示示事事事件件件间间间的的的关关关系系系：语义依存分析不仅识别词语之间的表层句法关系，还深入探究它们之
间的语义关系，通过分析语义角色和关系，能够揭示事件之间的逻辑关系，如因果、顺承
或并列等。如在上句中，歜太子业登皇帝位欢紧接着歜孝武帝驾崩欢发生，形成了一个顺承关
系。

3.4 第第第二二二层层层语语语义义义映映映射射射：：：大大大语语语言言言模模模型型型标标标注注注分分分析析析

歌歌歍歳的通用性在于其能将多种任务转化为文本生成。通过设计简洁的提示词或提供少量示
例，它能执行众多歎歌歐任务，无需为特定任务构建专门的数据集或模型。利用这一特性，我们
提出使用歌歌歍歳进行数据初步标注。尽管歌歌歍歳在直接处理古汉语方面存在局限，但我们通过提
供结构更加清晰的现代汉语文本和丰富的语义信息，既能发挥歌歌歍歳高效的语义解析能力，又能
规避其在处理古文时的不足，提高标注效率。
因而，在第一层语义映射及事件语义解析框架的基础上，我们使用歌歌歍歳对已进行语义依存

分析的现代汉语文本进行事件抽取标注，将语义依存关系映射为具体事件信息（如图欸所示）。
这一过程包括两个阶段：提示词设计和模型标注。

• 提提提示示示词词词设设设计计计：根据歜角色欫 任务（详情）欫 目标欫 格式欯内容要求欫 示例欢的模板创建提示
词（如图欷所示）。歜角色欢界定了歌歌歍歳的角色，歜任务欢说明了具体的任务背景和细节，歜目
标欢是模型应输出的结果，而歜格式欯内容欢要求则规定了输出的具体形式。这个过程是迭代
的，通过反复测试和评估模型输出，不断调整提示词以获取稳定的结果。

• 思思思维维维链链链及及及少少少样样样本本本学学学习习习：为了提高歌歌歍歳分析的准确性，我们还采用了思维链（歃歯歔）欨歗步歩
步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欲欩技术和少样本学习方法欨歂歲歯歷歮 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩。利用思维链技术，提示词模拟了
人类处理事件语义信息的逻辑顺序，这一过程逐步分析和提取语义依存关系框架中的关键
成分。首先识别触发词以确定事件的核心，接着将其主体及客体角色对应到事件参与者
上，然后通过提取时间和地点信息，确定事件的具体情境，处理情态词以捕捉事件的主观
态度，并构建事件之间的逻辑和因果关系。整个映射过程确保了事件信息的准确性和完整
性。最后，少样本学习则通过展示具体的标签映射和输出格式示例，使模型迅速适应并执
行新任务。

• 模模模型型型标标标注注注：我们利用歧歰歴欭欴欭欱欱欰欶欭歰歲步歶歩步歷模型作为基础，通过歁歐歉进行自动化标注。这包括
将译文的语义依存分析结果输入模型，并将这些关系映射到事件分析上，即把语义依存关
系转换为具体的事件信息。

            任务（详情）：
Your primary task involves processing SDP data formatted in CoNLL. 
This task requires STEP-BY-STEP extraction of key components to achieve optimal results. Essential
components include TRIGGERS, PARTICIPANTS, SITUATIONS, MODALS, and EVENT RELATIONS.

  - [TRIGGERS]: These are typically verbs or nouns......
  - [PARTICIPANTS]:They include agents and patients......
  - [SITUATIONS]:These represent the time and place......
  - [MODALS]:  They convey subjective attitudes......
  - [EVENT RELATIONS]: These illustrate the interconnections between events......

Utilize the following SDP label mappings:
  - [Agent mappings]: Agt, Aft, Exp......
  - [Patient mappings]: Pat, Cont, Prod......
  - [Situation mappings]:Tool, Matl, Mann......
  - [Modal mappings]: mNeg, mMod......
  - [Event relations mappings]:eCoo, eEqu, eRect......

         角色：
As an EXPERT in semantic dependency parsing,SDP,and event structure extraction.

        目标：
Your task is to extract EVENT STRUCTURES and RELATIONSHIPS from 
each sentence in CoNLL format and ONLY output the results in a CORRECTLY
formatted JSON, as shown in the example below.
......

       格式/内容要求:
DO NOT output irrelevant or duplicate content. 
Ensure that the output JSON FORMAT can be correctly parsed by Python, 
......

       示例：
Your output should resemble the following EXAMPLE:
CoNLL Format Example:......
JSON Format Example:......

图 欷欺 输入给歌歌歍歳的提示词示意图。展示提示词的各部分，歜角色欫 任务（详情）欫 目标欫 格
式欯内容要求欫 示例欢，以及思维链、少样本学习方法。

3.5 人人人类类类审审审核核核及及及映映映射射射

尽管歌歌歍歳在许多方面表现出色，但在处理复杂和特定的语言任务时仍可能产生错误。而人
类标注员可以识别并纠正这些错误，更进一步提高标注结果的准确性。因而在半自动标注框架
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图 欸欺 歌歌歍歳输出的歊歓歏歎格式展示。呈现古汉语事件的结构化信息，含译文（歴歲歡歮歳歬歡歴歩歯歮）、
事件触发词（歴歲歩歧歧步歲）、参与者角色（歰歡歲歴歩正歩歰歡歮歴）、情境（歳歩歴歵歡歴歩歯歮）及事件关系
（步歶步歮歴 歲步歬歡歴歩歯歮）

中，歌歌歍歳首先进行初步标注，随后人类标注员对结果进行审核反馈。通过对照古今对齐语料，
标注结果可准确映射回古汉语原文，有效弥补了模型在处理古汉语特有问题时的不足。
此外，基于歌歌歍歳的初步标注结果，人类标注员可以进一步进行本本本体体体构构构建建建和和和优优优化化化。结合语

义依存分析提供的深层语义知识和歌歌歍歳的语义理解能力，我们能有效抽取古汉语文本中复杂事
件关系，为构建精确事件本体和理解事件动态提供坚实基础，帮助人类标注员发现一些新的事
件类型和事件关系，从而进一步优化本体知识（如图欹所示）。
如在句子歜契丹寇澶州，（安重霸）以临阵忸怩，为景延广所诛。欢中，传统观点未将歜忸

怩欢这类情感词视为事件类型。然而，通过分析结果，我们发现歜忸怩欢对事件发展有重要作用，
呈现契丹军队攻击澶州与安重霸临阵畏缩间的转折关系，以及导致其被景延广处决的因果关
系。因此，我们的方法能挖掘古汉语中特定事件类型，尤其是影响事件发展的人物情感词汇。

契丹 寇 忸怩，澶州，（安重霸）以临阵 为景延广所诛。

转折关系
因果关系

进攻事件 杀害事件

图 欹欺 我们方法在发现新事件类型和关系中的应用示例。图中句子分析揭示了传统未视为事件类
型的情感词歜忸怩欢在事件发展中重要性，显示了古汉语文本的特色。

4 实实实验验验

4.1 设设设置置置

本实验旨在验证我们提出的方法对古汉语事件抽取标注任务的准确率、标注效率及标注难
度的影响。实验设计包括两两两个个个对对对照照照组组组，一组在原文上直接进行标注（原文标注组），另一组
则应用我们方法进行标注（辅助标注组）。具体实验任务涉及对古汉语原文句子进行触发词识
别、事件论元和事件关系标注，标注难度依次递增，标签选取基于语义依存关系。
为了全面评估我们方法的效果，我们采取了多多多维维维度度度的测量方法。评价指标包括准确率

（歐歲步正歩歳歩歯歮）、召回率（歒步正歡歬歬）和歆欱值（歆欱 歓正歯歲步），同时考量标注时间。首先，我们计算
对照组在三个任务上的准确率、召回率和歆欱值，以全面评估标注员标注效果。这些指标计算的
基准（止歡歳步歬歩歮步）是来自多位专家的综合标注结果。其次，我们统计了对照组的平均标注时间。
具体操作中，我们在限定时间内观察对照组的标注句子数量，以此来计算平均标注时间。各指
标的具体概念和计算方法如下：
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• 准准准确确确率率率(Precision)：指正确标注的正例数量与所有标注为正例的数量之比。准确率度量
了标注人员在标注触发词、事件论元和事件关系时的准确性。

准确率（歐歲步正歩歳歩歯歮） 欽
正确标注的正例数目

所有标注为正例的数目
欨欱欩

• 召召召回回回率率率(Recall)：指正确标注的正例数量与所有应该标注为正例的数量之比。召回率度量
了标注人员从文本中正确标注事件元素的能力，召回率高意味着标注人员漏标的情况较
少。

召回率（歒步正歡歬歬） 欽
正确标注的正例数目

所有应该标注为正例的数目
欨欲欩

• F1值值值(F1 Score)：指准确率和召回率的调和平均数。歆欱值被用来综合评价标注人员在识
别和标注文本中事件元素（如触发词、事件论元和事件关系）的效果。

歆欱值（歆欱 歓正歯歲步） 欽 欲× 准确率×召回率
准确率欫召回率

欨欳欩

• 平平平均均均标标标注注注时时时间间间：是标注一定数量句子所需时间的平均值，用于衡量标注效率和难度。这反
映了标注人员在给定时间内完成标注任务的速度。

平均标注时间（分钟欯句） 欽
标注所用总时间（分钟）

标注的句子数量
欨欴欩

同时，为了保证实验的一致性和合理性，我们从二十四史的欶欳篇文档中随机筛选了欳欲欰句
古汉语原文作为标注实验语料。这些语料在句子总长度和标签数量上进行了严格控制，以确保
句子难度的均匀分布。标标标注注注人人人员员员的的的选选选择择择也是实验设计的关键环节。我们选取了具备一定古汉
语基础知识的人员，并将标注分为试试试标标标注注注（欲欰句）和正正正式式式标标标注注注（欳欰欰句）两个阶段（如图欱欱所
示）。试标注环节的目的在于确定标注人员的知识水平，以确保参与实验的标注人员的水平相
当。正式标注环节则分为两两两轮轮轮进行，每轮各欱欵欰句，同一标注人员需采用不同对照组方式对句子
进行多次交交交叉叉叉标标标注注注。此外，我们制定了标注规范，并对标注人员进行了初步培训，从而减少了
人为因素对实验结果的潜在偏差，增强了实验结果的可靠性。

4.2 结结结果果果及及及分分分析析析

在本次实验中，我们对提出的基于双层语义映射的歌歌歍歳辅助古汉语事件抽取半自动标注框
架进行了全面的实验评估。在表欱和图欱欰中我们给出了实验结果，可以看到我们的方法在提高古
汉语事件抽取标注的准确性、完整性和效率方面都具有显显显著著著优优优势势势。特别是在事件关系标注这一
复杂任务上，提升效果尤为突出，显示了其在处理古汉语文本中复杂语义信息时的高效性和准
确性。
具体而言，在触发词识别任务中，我们的方法相较于直接标注方法，尤其在召回率方面表

现尤其优异，这表明我们的方法能够更全面地识别文本中的关键信息，减少了遗漏重要触发词
的情况。而对于事件论元及事件关系标注任务，我们的方法同样显示出了更高的准确率和召回
率，尤其是事件关系标注的提升最为显著，歆欱值几乎提升了一倍，这证明了我们方法在理解和
分析复杂事件关系方面的有效性。
同时，图欱欰显示，我我我们们们的的的方方方法法法显显显著著著减减减少少少了了了平平平均均均标标标注注注时时时间间间，，，提提提高高高了了了标标标注注注效效效率率率。这一点在两

位标注员的数据上都得到了验证，其中标注员歂的效率提升百分比高于标注员歁，这可能与个体
差异有关，但整体趋势一致表明我们的方法能有效缩短标注所需时间，提升标注效率。此外，
平均标注时间也从侧面反映出标标标注注注任任任务务务的的的难难难度度度，一般情况下我们认为标注时间少则意味着标注
任务较为简单。
此外，不不不同同同任任任务务务本本本身身身的的的复复复杂杂杂度度度导导导致致致了了了各各各评评评价价价指指指标标标之之之间间间的的的显显显著著著差差差异异异。具体来说，触发词识

别任务的评价指标相对较高，因为它主要涉及到在文本中识别显而易见的动词或名词，较为简
单。相反，事件论元识别和事件关系标注任务的评价指标较低，这一差异归因于这两项任务的
复杂性。事件论元识别任务要求识别与特定事件相关的多种元素，这些元素可能包括古汉语中
特有的人名、地名和官职等实体。这要求标注人员拥有对相关文化背景的深入了解。而对于事
件关系标注任务则要求标注人员不仅理解文本中明确表达的信息，还要对古汉语中隐含的复杂
语义关系有深刻的理解。因此，该任务的评价指标较低反映了其在认知和分析层面的高难度。
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表 欱欺 对照组在不同标注任务上的效果对比

对照组 任务
标注员歁 标注员歂

准确率 召回率 歆欱值 准确率 召回率 歆欱值

原文标注组
触发词识别 欷欸欮欹欵 欷欷欮欷欴 欷欸欮欳欴 欶欵欮欴欸 欸欱欮欱欸 欷欲欮欴欹
事件论元标注 欴欶欮欴欲 欳欸欮欸欰 欴欲欮欲欷 欵欸欮欲欲 欵欳欮欱欱 欵欵欮欵欵
事件关系标注 欲欶欮欳欵 欲欵欮欳欶 欲欵欮欸欵 欲欶欮欲欸 欲欸欮欷欲 欲欷欮欴欵

辅助标注组
触发词识别 欷欷欮欰欸 欸欵欮欶欱 81.12 欷欶欮欷欴 欸欰欮欴欹 78.57
事件论元标注 欵欸欮欹欲 欵欷欮欰欵 57.97 欵欸欮欹欳 欵欵欮欸欵 57.35
事件关系标注 欴欴欮欹欰 欴欶欮欸欱 45.83 欳欷欮欶欱 欳欸欮欸欶 38.23
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图 欱欰欺 对照组在标注时间上的对比

A B

20句

A B

150句

原文标注组 辅助标注组

A B

150句

原文标注组辅助标注组320句

二十四史

1.《史记》

2.《汉书》

24.《明史》

......

13162句

图 欱欱欺 实验标注阶段示意图。如图标注分为
试标注（欲欰句）和正式标注（欳欰欰句）两个阶
段，其中正式标注分为两轮（欱欵欰句）进行，
标注人员歁歂需采用不同对照组方式对句子进
行交叉标注。

5 讨讨讨论论论

5.1 优优优点点点

我们的方法引入了一种基于双层语义映射的歌歌歍歳辅助半自动标注框架，专门针对古汉语事
件抽取的数据标注。这一方法的核心在于融合了歎歌歐工具和歌歌歍歳的优势，并结合人类标注员
的审核反馈，有效缓解了古汉语文本的语义复杂性问题。具体来说：

（欱）通通通过过过提提提供供供丰丰丰富富富语语语义义义帮帮帮助助助LLMs进进进行行行分分分析析析，，，提提提高高高准准准确确确性性性：古汉语文本的复杂性一直
是歎歌歐的一大挑战。我们的方法不仅保留了古文的丰富语义，还通过精确和可靠的分析，降低
了文本的复杂度。同时，借助现代汉语译文的语义依存分析结果，我们的方法能够减少歧义，
减少误标的可能性。

（欲）借借借助助助自自自动动动化化化工工工具具具和和和LLMs，，，提提提升升升标标标注注注效效效率率率与与与质质质量量量：通过利用自动化工具和歌歌歍歳快速
生成初步标注数据，结合人类专家的审核和反馈，我们的方法显著提高了标注的效率和质量。
这种双管齐下的策略确保了数据标注的准确性和可靠性。

（欳）减减减少少少专专专业业业背背背景景景依依依赖赖赖和和和标标标注注注工工工作作作量量量：传统的歎歌歐工具在处理古汉语文本时面临诸多挑
战，尤其是语义层面的复杂性和专业知识的需求。我们的方法通过双层语义映射，不仅减少了
对背景知识的限制，还减少了工作量，使得标注过程更加容易和普遍适用。

5.2 局局局限限限

虽然我们的方法在提升古汉语事件抽取准确性等方面取得了效果，但仍存在一些局限。首
先，译译译文文文的的的选选选择择择直直直接接接影影影响响响语语语义义义依依依存存存分分分析析析的的的准准准确确确性性性。依赖质量不高的译文进行事件抽取标注，可
能导致标注结果质量不高。为此，我们强化数据预处理操作，选用出版书籍语料作为高质量译
文。同时，我们对古汉语原文和现代汉语译文进行了对齐。

语语语义义义依依依存存存分分分析析析局局局限限限于于于句句句子子子内内内，，，缺缺缺乏乏乏上上上下下下文文文信信信息息息。由于我们分析的是古汉语历史文本篇
章，而语义依存分析通常局限于单个句子内部，可能无法完全捕捉跨句子或跨篇章的事件关
系。面对这一局限，我们在数据预处理阶段中加入上下文索引信息（如文档歩此和篇章位置），
每一个句子都能明确索引到具体的文档中的上下文信息，为标注人员提供了参考。

LLMs的的的标标标注注注结结结果果果的的的质质质量量量受受受限限限于于于提提提示示示词词词设设设计计计。如果提示词设计不当，模型可能无法生成准
确的标注结果。此外，由于歌歌歍歳在处理复杂输入时可能出现歜幻觉（歨歡歬歬歵正歩歮歡歴歩歯歮）欨歌歩 步歴 歡歬欮欬
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欲欰欲欳欩欢现象，即产生与实际情况不符或逻辑混乱的回答。针对这一局限，我们在提示词设计阶
段使用数据进行反复测试，观察评估歌歌歍歳的输出结果，不断调试提示词以便获得稳定的预期
输出结果。同时使用了一些提示技术（如思维链欨歗步歩 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欲欩和少样本学习欨歂歲歯歷歮 步歴 歡歬欮欬
欲欰欲欰欩）。

总而言之，对于我们方法的局限性，一个解决方法是结合半半半自自自动动动标标标注注注框框框架架架，其中歌歌歍歳提
供初步标注，而人类标注员负责审核反馈，这种方法结合了歌歌歍歳的效率和人类标注员的深入理
解，可以最大化事件抽取的准确性和可靠性。

6 结结结论论论与与与未未未来来来工工工作作作

我们通过使用基于双层语义映射的歌歌歍歳辅助半自动标注框架，有效地解决了古汉语事件抽
取标注中的诸多挑战。我们首先将古汉语文本翻译为现代汉语，结合事件语义学理论和语义依
存分析技术将译文映射为丰富的语义信息来解决古汉语语义复杂性的问题，进而利用歌歌歍歳进行
深入分析，从而提高了对低资源语言标注的准确性。此外，我们结合了歌歌歍歳的自动标注能力与
人类标注员的审核反馈，提高了标注效率及结果的可靠性。我们的方法在解决古汉语文本的复
杂性等挑战方面表现出色，为低资源语言处理提供了新的方法论，探索了歌歌歍时代数据标注的
新方向。未来，我们将继续从数据质量和提示词设计方面优化我们的方法，并将其应用于更广
泛的应用场景如历史文献的数字化分析等，以进一步推动数字人文学科和歎歌歐领域的发展。
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Email: {pengjian2022, zjl, tanjingxuan, mwwang}@jxnu.edu.cn, wanjianyi@aliyun.com

摘摘摘要要要

网络社交媒体平台存在一定程度的性别歧视言论，阻碍了互联网健康和社会文明发
展。文本风格迁移技术可以减轻文本中的性别歧视，在英语等语言上已有不少研究。
但在中文领域，由于缺乏数据集而导致相关研究较少。此外，由于中文语义信息丰
富、语言表达多样而导致性别歧视言论毒性的表现形式多样，现有的方法多采用单一
文本风格迁移模型因而效果不佳。因此，本文提出了一个基于文本风格迁移的中文性
别歧视文本去毒框架，该框架首先根据毒性的表现形式对文本进行分类，进而根据文
本毒性表现形式的不同采用不同的处理方式，我们还引入了大语言模型（LLM）构建
歧视词词典。实验表明，本文提出的模型能有效地处理中文文本中的性别歧视问题。

关关关键键键词词词：：： 文本风格迁移 ；性别歧视 ；大语言模型

Research on detoxification of Chinese sexist texts based on text
style transfer

Jian Peng Jiali Zuo* Jingxuan Tan Jianyi Wan Mingwen Wang
Email: {pengjian2022, zjl, tanjingxuan, mwwang}@jxnu.edu.cn, wanjianyi@aliyun.com

Abstract

There is a certain degree of sexist speech on online social media platforms, which
hinders the health of the Internet and the development of social civilization. Text style
transfer technology can reduce sexism in text, which has been studied in English and
other languages. However, in the field of Chinese, due to the lack of data sets, there
are few related studies. In addition, due to the rich semantic information and diverse
language expressions in Chinese, the toxicity of sexist speech is manifested in various
forms, and the existing methods mostly adopt a single text style transfer model, which
is not effective. Therefore, this paper proposes a framework for detoxifying Chinese
sexist texts based on text style transfer, which first classifies texts according to their
manifestations of toxicity, and then adopts different processing methods according to
different manifestations of text toxicity. We also introduce a large language model
to construct a dictionary of discriminatory words. Experiments show that the model
proposed in this paper can effectively deal with gender discrimination in Chinese texts.

Keywords: Text style transfer , Sexism , Large language model
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1 引引引言言言

相较于现实生活空间，网络空间具有其内在的诸多特殊性，如虚拟性、匿名性、间接性、
开放性、流动性等，这些特性决定了网络空间是一个身份遮蔽的场所 (李建华, 2021)。基于这
些特性，在网络社交媒体上，用户可以匿名地对特定群体或个人发布辱骂性言论或表现攻击性
态度，这就导致网络上存在大量的仇恨言论，学术界通常将它定义为使用语言煽动暴力或促进
对特定群体的暴力或仇恨，或基于特定形式的攻击、侮辱、贬低群体成员 (Fortuna and Nunes,
2018)，是一种典型的有毒言论。
性别歧视言论是一种常见的仇恨言论，目前被认为是中国社交网络恶化的原因之

一 (Waseem and Hovy, 2016)。Jiang等人 (2022)认为如果文本出现以下任何一种情况，则
其可被视为性别歧视：1）使用性别歧视语言攻击或侮辱性别群体或个人。2）煽动基于性别的
暴力或宣扬性别歧视的仇恨，但不直接使用性虐待语言。3）虐待那些攻击或对性别群体持负面
态度的人。4）表示支持有问题的事件或表达性侵犯、性取向和性骚扰的意图。5）通过描述身
体吸引力、过度简化形象或表达男性优于女性，对性别群体产生负面的刻板印象。6）以讽刺或
隐晦的方式表达潜在的性别偏见。其它文本被认为是非性别歧视的，这包括对性相关事件或现
象的中性描述或证词。性别歧视言论的存在污染了网络环境，会对特定群体造成不良影响，这
一类言论我们都归为毒性言论。Tokpo等人 (2022)认为使用文本风格迁移（Text Style Transfer,
TST）技术可以实现文本去毒。
文本风格迁移是自然语言处理领域中的一项重要任务 (Nouri, 2022)。它旨在将原始句子的

风格转换为目标风格并保留原始句子的内容。句子的风格包括但不限于情感、礼貌和幽默，句
子毒性通常被视为一种风格 (Santos et al., 2018)。由于数据的标注成本较高，导致文本风格迁
移任务缺少平行数据集，因此大多数工作都是以无监督的方式进行。总体而言，文本风格迁移
的方法可以分为两种 (Han et al., 2023)：1）编辑式方法考虑到句子的风格通常由特定短语或词
汇决定，所以该方法通过只改变具有风格特征的词汇来实现文本风格迁移。2）生成式方法一
般基于编码器-解码器模型架构，通过编码器将文本映射到潜在空间得到文本的潜在内容表示，
再使用解码器对其解码得到目标风格文本。编辑式方法仅替换风格词或短语，因此内容保留度
高，生成式方法能够对整个文本进行重写，所以文本流畅度较高。
有研究表明，毒性的表现形式可以归纳为显性和隐性 (Lu et al., 2023)，显性文本通常包

含明显冒犯、煽动或偏见，包含强烈的攻击性、侮辱性词汇；而隐性文本的毒性则表现得较为
隐晦，它通常不包含直接的侮辱性词汇，如表1所示，中文性别歧视文本常通过谐音词、“字形
梗”、明褒暗贬等隐晦的方式表现。我们发现使用单一的文本风格迁移模型来处理这些不同表现
形式的文本效果不佳。显性毒性的文本具有毒性词外显的特点，更适合使用编辑式模型；而对
于隐性毒性的文本，生成式模型则能够对整个文本进行重写。
本文主要对中文领域的性别歧视文本去毒进行研究，我们重构了一个包含性别歧视的中文

文本数据集，并构建了一个基于文本风格迁移的中文性别歧视文本去毒框架，首先该框架根据
毒性的表现形式将文本分为显性或者隐性，对于显性的毒性文本该框架采用编辑策略，对于隐
性的毒性文本该框架采用改写策略，为了提高风格迁移强度，该框架引入大语言模型（LLM）
构建歧视词词典用于文本编辑。

女人真是心狠
显性 女司机是马路杀手

楼主优秀，男人怂货，怂货都虚伪

来看看蝈女的素质
隐性 珍爱生命，远离幕刃

女生嘛，做点家务怎么了

Table 1: 两种表达的歧视文本示例

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 文文文本本本中中中的的的性性性别别别歧歧歧视视视研研研究究究

在性别歧视相关数据集和资源方面，大多数研究都是针对英文进行的 (Lu et al., 2023)，
中文相关语料的匮乏阻碍了相关领域的研究和发展。Jiang等人 (2022)提出了第一个中文性别
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歧视数据集——新浪微博性别歧视（SWSR）数据集，这个数据集由新浪微博上与性别歧视相
关的微博和评论组成。此外，与英文相比，中文在性别歧视的表达上更加丰富，它更容易出现
隐性毒性的文本，而现有数据集缺少对毒性类型的描述和细粒度标注 (Lu et al., 2023)。Lu等
人 (2023)为了填补这一空白，提出了MONITOR TOXIC FRAME用于分析毒性类型和表达，
并提出了一个细粒度标注的数据集，这个数据集包含了显性和隐性毒性的性别歧视数据。

2.2 文文文本本本风风风格格格迁迁迁移移移

文本风格迁移任务的目标是改变文本风格的同时，保留与风格无关的内容文本。由于该任
务普遍缺乏平行数据，所以大多数文本风格迁移任务都是采用无监督学习的方法，该方法大致
可以分为编辑式和生成式方法。

编辑式方法依赖于风格属性词与内容词的表面级分离 (Li et al., 2018)，具体做法是区分
文本中的风格属性词和内容词，在生成时用目标风格词替换原始句子中的风格词，从而达到
改变文本风格的目的。在这类方法中，识别文本中与风格相关的词是至关重要。删除-检索-生
成（DRG）文本风格迁移模型 (Li et al., 2018)使用基于词频统计的方式识别输入文本的风格
属性词并删除，只保留与风格无关的内容词，再检索目标风格词，最后将内容词和目标风格
词输入进RNN生成目标风格文本。此外，其它风格迁移模型利用MLM（掩码语言模型）识
别文本中的风格属性词，例如，Shi等人 (2023)最近的一项工作提出了AMR-TST，该模型利
用RoBERTa模型对输入文本中的词进行评分，这些评分反映了词对文本风格贡献的程度，分数
越高，当前词是风格词的概率越大。Wu等人 (2019)使用BERT对风格词进行掩码，最后将掩码
标记替换为目标风格词，从而实现风格风格迁移。Dale等人 (2021)对上述模型进行了改进，提
出了CondBERT模型，它使用毒性分类器识别风格属性词，在替换风格属性词时采用内容保存
的启发式方法保留被替换词的语义，以选择合适的目标风格词。编辑式方法的优势在于内容保
留度较高，但此类方法生成的文本在流畅度方面表现较差。

生成式方法一般通过学习内容和风格的潜在表示，隐式过滤文本中与风格相关的词，
然后生成目标风格的文本。这种方法一般基于Encoder-Decoder（编码器-解码器）架构，
由Encoder对输入文本编码得到潜在内容表示，再由Decoder对潜在表示解码生成目标风格文
本。John等人 (2019)将潜在表示分解为内容表示和风格表示，再用目标风格表示替换原风格表
示，最后由生成模型生成目标风格文本；Hu等人 (2017)强制Encoder表示与风格无关的内容，
再由判别器指导生成模型生成目标风格文本；Wang 等人 (2019)采用多任务学习的方法实现文
本的风格迁移；Dale等人 (2021)基于GeDi (krause et al., 2021)提出了ParaGeDi，它由生成模
型和判别模型组成，对输入文本进行重写，在重写的过程中受到判别模型的监督，从而生成目
标风格文本。这类方法的优点在于流畅度较高，但由于其改变了文本中的大部分内容，所以内
容保留度较差。

2.3 大大大语语语言言言模模模型型型

大语言模型(Large Language Model，LLM)是指包含数千亿(或更多)参数的Transformer语
言模型 (Shanahan et al., 2024)。这些模型是在海量文本数据上训练的，如GPT4 (OpenAI et
al., 2023)、ChatGLM (Zeng et al., 2022)、BaiChuan (Yang et al., 2022)等。Ye等人 (2022)的
研究展示了LLM在使用zero-shot提示方面的能力，仅需简单的提示如“The movie review
with positive sentiment is：”，就能有效地引导LLM生成平行语料。并且，思维链(Chain-
of-Thought，CoT)已被证明可以提高LLM在NLP任务上的性能 (Shaikh et al., 2023)。Wei等
人 (2022)使用CoT提示的方式使LLM在算术、常识和符号推理等任务上的性能有所提升，证明
了CoT提示可以激发LLM的推理能力，进而满足人类更复杂的任务需求。我们发现使用大语言
用于检测风格属性词会更加全面。

3 方方方法法法

本文提出了一个新的文本去毒框架，该框架结合了编辑和改写策略，使其可以同时处理两
种不同毒性表现形式的毒性文本，对于显性的毒性文本该框架采用编辑策略，对于隐性的毒性
文本该框架采用改写策略。具体来说：它包含类别判别模块、改写模块、编辑模块和词典构建
模块。该框架如图1所示，类别判别模块根据毒性的表现形式对输入文本进行分类，依据分类结
果，改写模块调用生成式模型处理隐性类的毒性文本，编辑模块则对显性类的毒性文本进行编
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辑处理，为了提高风格迁移强度，我们在此处使用了词典构建模块，该模块引入大语言模型构
建歧视词词典用于文本编辑。该框架针对中文文本进行了优化，还在毒性内容检测方面提出了
新的解决策略。

Figure 1: 模型整体架构

3.1 任任任务务务描描描述述述

我们将无监督文本风格迁移表述为：S = {ssrc, stgt}分别表示原风格和目标风格，
在本文中，原风格和目标风格分别代表歧视风格和中性风格。我们把原风格的句子表
示为X = {x1x2 · · ·xn}，其中x1x2 · · ·xn表示句子中的词；把目标风格的句子表示为的句
子Y = {y1y2 · · · ym}，其中y1y2...ym表示句子中的词。任务目标是将风格为ssrc的原始文本X转
换为风格为stgt的目标文本Ŷ = {ŷ1ŷ2 · · · ŷt}，同时尽可能地保留原始文本X中的内容。

3.2 类类类别别别判判判别别别模模模块块块

预训练语言模型BERT (Devlin et al., 2019)在诸多任务中取得了显著成果，其中之一便是
文本分类，本研究需要根据毒性的表现形式将输入文本分类为显性或者隐性。我们微调预训练
语言模型bert-base-chinese0作为文本分类模型，模型由输入层、编码层和分类输出层构成，如
图2所示：

Figure 2: 基于BERT的文本分类模型

0https://huggingface.co/google-bert/bert-base-chinese
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模型输入层使用词向量矩阵、块向量矩阵和位置向量矩阵对X进行映射，得到输入表示v：

X = [CLS]x1x2 · · ·xn[SEP ] (1)

v = InputRepresentation(X) (2)

在BERT编码层中，输入v经过多层Transformer的编码，借助自注意力机制学习句子中每
个词之间的语义关系，并最终得到句子的上下文语义表示h：

h = BERT (v) (3)

由于BERT预训练阶段的NSP任务使用了[CLS]位预测，通常在文本分类任务中也是用同样
的方法预测文本类型。模型使用[CLS]位对应的隐藏层表示h0预测输入文本对应的类别标签。由
下式表示：

P = Softmax(h0W
0 + b0) (4)

式中，W 0表示全连接层的权重，b0表示全连接层的偏置。

3.3 改改改写写写模模模块块块

改写模块使用了ParaGeDi模型，它是一个生成式模型，用于重写隐性毒性的文本。本文使
用的ParaGeDi模型在原模型基础上进行了改进。具体而言，ParaGeDi为了保留输入文本的基
本内容，用释义模型替换语言模型，使得ParaGeDi可以重写特定风格的文本。为此，该任务使
用重构的中文语料库重新训练了生成式语言模型BART（chinese-bart-paraphrase1）作为中文
释义器，并微调GPT2(gpt2-base-chinese2)得到风格判别模型。ParaGeDi对以下概率建模：

P (ŷt|ŷ<t, X, stgt) ∝ PLM (ŷt|ŷ<t, X)PD(stgt|ŷt, ŷ<t) (5)

其中X = {x1x2 · · ·xn}表示输入文本，stgt表示目标风格。模型根据原始句子、目标风格
属性和t时刻前生成的文本预测t时刻的输出。t时刻的输出概率由两项决定，第一项是释义模
型PLM产生的，第二项使用贝叶斯规则与类条件语言模型PCC求解得到，如下述公式所示：

PD(stgt|ŷt, ŷ<t) ∝ P (stgt)PCC(ŷt, ŷ<t|stgt) (6)

因此，ParaGeDi的训练损失由两个损失线性组合而成：LM训练使用生成损失LG，以及风
格判别损失LD，各类损失函数如下：

LG = − 1

N

N∑
i=1

1

Ti

Ti∑
t=1

logP
(
y
(i)
t |y(i)t<t, si

)
(7)

LD = − 1

N

N∑
i=1

logP
(
si|y(i)1:Ti

)
(8)

LParaGeDi = λLD + (1− λ)LG (9)

该模型如图3所示：

Figure 3: ParaGeDi模型概述
1https://huggingface.co/figurative-nlp/chinese-bart-paraphrase
2https://huggingface.co/ckiplab/gpt2-base-chinese
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3.4 编编编辑辑辑模模模块块块

如图4所示，本文在编辑模块使用CondBERT模型。具体而言，通过训练一个毒性分类
器，在训练过程中分类器将句子的单个词作为特征，为每个特征（词）分配一个权重作为毒
性分数s。当毒性分数大于阈值t = max (tmin,max (s1, s2, · · · , sn) /2)的词定义为有毒单词，其
中，s1, s2, · · · , sn代表句子中所有单词的分数，tmin设置为0.2为最小毒性分数。然后将有毒单
词用[MASK]替代，最后用BERT将掩码标记替换为目标风格词。此外，为了保留被替换词的语
义，该模型采用了内容保存的启发式方法保留原风格词的语义信息，根据候选词与替换词的语
义相似度进行重排序以选择更合适的候选词。

Figure 4: CondBERT模型概述

在实际应用中，由于训练语料的局限性，毒性分类器通常不能识别出句子中所有的歧视
词，而且大语言模型在各项语言理解任务上展现出了卓越性能，所以我们使用大语言模型来构
建歧视词词典。已有研究发现，CoT提示可以引导模型进行推理，使模型更全面地考虑问题，
从而提供更完整的答案 (Wei et al., 2022)。不使用CoT提示会导致模型错误识别或者漏识别关
键歧视词。如图5所示，我们基于大语言模型（BaiChuan2-13b3）使用思维链提示对文本中关
键歧视词进行识别，对模型的输出结果进行提取以构建歧视词词典。相较于之前的方法，使用
大模型构建的歧视词词典识别效果更好，能提升模型的去毒能力。

Figure 5: 思维链推理过程

经典的BERT模型使用WordPiece算法，它会把一个完整的词切分为若干个子词，在生成训
练样本时，这些子词将被随机掩码。而在中文环境下，相对于单个字，完整的词通常包含更
多的语义信息，所以我们将子词掩码替换为全词掩码（Whole Word Masking）Chinese-BERT-
wwm4。在该设置下，若一个词的部分子词被掩码，则同属该词的其它部分也会被掩码，从而
可以实现对包含多个字的中文词语的掩码。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

本文重构的数据集主要来源于三部分：（1）Tokpo等人 (2022)通过筛选Jigaw dataset构
建了一个性别偏见数据集5，我们通过调用翻译API的方式将英文文本翻译为中文。（2）

3https://github.com/baichuan-inc/Baichuan2
4https://github.com/ymcui/Chinese-BERT-wwm
5https://www.kaggle.com/c/Jigsaw-unintended-bias-in-toxicity-classification/data
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从Deng等人 (2022)提出的中文冒犯性语言检测数据集（COLDataset6）中筛选主题为性别的文
本。（3）Jiang等人 (2022)提出了新浪微博性别歧视评论（SWSR7）数据集，我们从中选取微
博评论文本。数据集大小如表2所示：

歧视文本 中性文本 总计

训练集 95732 88889 184621
验证集 1000 1000 2000
测试集 500 500 1000

总计 97232 90389 187621

Table 2: 数据集统计

4.2 评评评估估估

4.2.1 自自自动动动评评评估估估

在文本风格迁移任务实现的目标包括：生成文本要符合目标风格，保留输入文本中与风格
无关的内容，并具有人类写作特征 (Mir et al., 2019)。本文使用文本风格迁移任务中常用的自
动评估指标，从以下几个方面对模型的性能进行评估：

风风风格格格迁迁迁移移移强强强度度度：该指标用于评估模型成功将性别歧视文本转换为中性文本的百分比。为
此，我们使用表2所示的数据集，对bert-base-chinese进行微调。将微调后的BERT模型作为验
证模型，利用其预测结果统计最终的ACC 得分。

内内内容容容保保保留留留度度度：BLEU (Papineni et al., 2002)分数是常见的文本生成评估指标，它计
算候选文本于参考文本之间的n-gram重叠，未考虑到文本间的语义信息。Narasimhan等
人 (2022)提出，仅依靠BLEU分数不足以衡量生成文本与参考文本的相关性。因此，本文引
入了BertScore (Zhang et al., 2019)进行内容保留的评估，这是一种基于预训练BERT上下文嵌
入的文本生成评估指标。BertScore将两个句子的相似度计算为它们的词嵌入之间的余弦相似度
之和。BertScore分数越高，说明生成文本中保留了更多的内容。

流流流畅畅畅度度度：该指标用于衡量生成文本的流畅度，本文使用在中文数据上微调过的gpt2-
chinese-cluecorpussmall8计算生成文本的困惑度（PPL）。指标越小说明文本的流畅度越高。

几几几何何何平平平均均均数数数：为了体现模型的综合性能，文本将ACC、BLEU、BERTScore和 1
InPPL的几

何平均值作为综合评估指标，用GM表示。

4.2.2 人人人工工工评评评估估估

为了更加灵活和全面地评估模型生成的文本，我们进行了人工评估。具体方法是，从各
模型生成的文本中随机选择100条，并提供相应的原始文本，要求评估人员从风格迁移强度
（ACC）、流畅度（FL）、内容保留度（SIM）这三个维度进行评分。评分标准是从1（非常
差）到5（非常好）的范围内打分。我们取七名评估人员（其中四名男性，三名女性）的平均分
作为评估结果。

4.3 基基基线线线模模模型型型

我们与四个现有模型进行比较。1）DRG：：：DRG通过计算每个词的相对频率来识别输入
句子的风格属性词。然后模型删除原句子中的风格属性词，其余文本则作为无风格的内容文
本。接着DRG从目标风格语料库中检索与内容文本语义相似的句子，再从该句子中提取目标
风格属性词。最后DRG结合内容文本和提取出的目标风格属性词生成目标风格文本 (Li et al.,
2018)。2）Style Transformer：：：Style Transformer模型遵循标准的编码器-解码器体系结构，
将输入句子映射为潜在表示，由解码器对前者表示解码。为了控制解码器生成文本的风格，作
者使用判别模型对模型的生成过程进行监督 (Dai et al., 2019)。3）TWR：Yang等人 (2022)认
为没有必要识别风格属性词并且使用纯粹的生成方法改写与风格无关的词是多余的。所
以TWR模型首先通过条件随机场（CRF）标记句子中的词。标记有四种，分别是[INS]（插

6https://github.com/thu-coai/COLDataset
7https://zenodo.org/records/4773875
8https://huggingface.co/uer/gpt2-distil-chinese-cluecorpussmall
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入）、[SUB]（替换）、[DEL]（删除）和[KEEP]（保留）。在一个句子被标记后，模型根据与
句子中的词相对应的操作来生成目标风格的句子。4）Bias Mitigation：Bias Mitigation 是一
个用来缓解句子中蕴含对女性偏见的模型。它使用LIME检测风格属性词，并对其掩码，再对
掩码后的句子生成一系列词嵌入表示。然后用潜在内容编码器对原始句子（未掩码）编码为潜
在内容表示。接着根据词嵌入表示和潜在内容表示生成新的词嵌入表示，最后用解码器对其解
码生成目标风格句子 (Tokpo and Calders, 2022)。

4.4 实实实验验验设设设置置置

对于ParaGeDi，我们使用重新训练的chinese-bart-paraphrase作为释义器，并且将微调
后的gpt2-base-chinese作为判别器。在生成目标风格文本时采用集束搜索（beam search）
的方式，我们将beam size设置为10。temperature用于控制生成文本的随机性和多样性，
较高时会更平均地分配概率给各个词，这会导致生成的文本更具随机性和多样性；
当temperature趋近于0时，模型更倾向于选择概率较高的词，在本次任务中，temperature设
置为1。repetition penalty的目标是惩罚模型生成重复的词，以减少生成文本的重复性，我们
将repetition penalty设置为3。对于CondBERT，风格的控制通过分类器来完成，我们未进行微
调。contrast penalty是为了惩罚生成语义相似的词，本次任务设置为0，不对生成语义相似的
词进行惩罚；n top决定候选词的个数，模型通过对候选词重排序选择与被替换词语义最相似的
词作为目标风格词，此次任务设置为10，其余超参数则遵循Dale等人 (2021)的设置。

5 结结结果果果与与与分分分析析析

5.1 自自自动动动评评评估估估结结结果果果

所有测试模型的性能如表3所示，大多数基线模型难以在流畅度、风格迁移强度与内容保留
度这三个评估指标上实现良好的平衡。例如DRGRetireveOnly，它拥有较好的流畅度和风格迁移
强度，但其内容保留度较差。这是因为在RetrieveOnly设置下，DRG模型仅返回检索到的目标
文本。这可以尽可能保证生成一个具有目标风格的文本，但内容可能与输入文本不同。相比之
下，DRGdeleteOnly在内容保留度上表现更佳，因为在这种设置下，它只删除风格属性词，最大
程度地保留了非风格内容。然而，这种设置下的文本因删除风格词可能出现语法错误，导致流
畅度下降。TWR模型的ACC分数虽高，但因删除了大量原始文本词汇，包括影响风格判别的
歧视词和内容词，导致其BLEU分数较低。Bias Mitigation模型的流畅度较差，这是因为模型在
生成文本的过程中，会产生一些英文文本，这就导致文本的语法不规范，可读性较差。本研究
提出的模型在这三个目标之间能够保持良好的平衡，尤其在内容保留度方面表现最佳，并且在
其它指标上都有较强的竞争力。这可能源于我们考虑到文本风格迁移模型的特性，有针对性地
选择输入文本进行编辑或重写,充分发挥了编辑式和生成式方法的优势。

Model ACC BLEU BertScore PPL GM

DRGdeleteOnly 17.8 63.8 0.895 494.2 3.57
DRGdelete&Retireve 20.2 64.7 0.893 565.6 3.64
DRGRetrieveOnly 69.4 0.38 0.557 69.2 1.36
TWR 77.2 0.11 0.640 724.2 0.95
BiasMitigation 20.4 60.2 0.890 1994.5 3.45
StyleTransformerCond 34.8 44.9 0.796 248.9 3.87
StyleTransformerMutil 37.8 38.3 0.794 147.4 3.89

Ours 31.4 79.4 0.931 167.4 4.64

Table 3: 自动评估结果

5.2 人人人工工工评评评估估估结结结果果果

在自动评估中，我们选取了表现最优的两个基线模型与本研究提出的模型进行比较。评估
结果如表4所展示，与自动评估的结果大体一致。本研究提出的方法在风格迁移强度、流畅度和
内容保留度三个指标上均取得了较高的评分。
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Model ACC FL SIM

StyleTransformerCond 2.5 2.2 1.9
StyleTransformerMutil 2.4 2.3 2.0

Ours 2.9 3.1 4.0

Table 4: 人工评估结果

5.3 消消消融融融实实实验验验

为了研究不同模块对整体的性能，我们进一步对文本提出的模型进行了消融实验。结果如
表5所示：

w/o All.：为了更好地判断风格判别模块和外部知识词典对模型性能的影响，我们删除了
风格判别模块，去除了歧视词词典，单独训练ParaGeDi和CondBERT进行测试。

w/o Dic.：为了探索词典对模型性能的影响，我们去除词典，并使用相同的模型参数重新
进行训练。

Stand.：不删除任何模块。

Model ACC BertScore PPL

w/o All.
ParaGeDi 26.6 0.869 164.0
CondBERT 15.8 0.946 194.0

w/o Dic. Ours 18.6 0.939 170.7

Stand. Ours 31.4 0.931 167.4

Table 5: 消融实验结果

从实验结果来看，词典与类别判别模块有助于提高模型的综合性能。在明显提高风格迁移
强度的同时，内容保存度和流畅度都具有较强的竞争力。

5.4 参参参数数数选选选择择择

我们进一步分析了候选词数量对模型内容保留度的影响。具体来说，这可以通过调
整n top的数值来观察，n top的值表示候选词的个数，模型根据候选词与被替换词的相似度
进行重排序，并选择相似度最高的候选词作为目标风格词。在保持其它参数不变的情况下，
我们调整n top的大小进行实验。如图6所示，随着候选词数量的增加，BLEU分数呈上升的趋
势，这表明增加候选词的数量有助于提高模型的内容保留度，也证明模型对候选词进行重排序
是有效的。

集束搜索（beam search）中beam的大小会影响生成文本的流畅度(Dale et al., 2021)，我们
固定其它参数不变，通过改变束的大小来观察文本困惑度（PPL）的变化。如图7所示，当束的
大小从1增加到5时，文本的困惑度显著下降，之后略有回升，但随着束数量的进一步增加，困
惑度又逐渐降低。总体而言，困惑度的下降趋势表明文本的流畅度得到了提升。

Figure 6: 候选词的个数对BLEU的影响 Figure 7: beam的数量对PPL的影响
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5.5 类类类别别别判判判别别别模模模块块块性性性能能能对对对比比比

如图8所示，我们在类别判别模块对比了bert-base-chinese和roberta-base两个文本分类模
型，最终选择Accuracy数值更高的模型。

Figure 8: 类别判别模块性能

5.6 大大大模模模型型型检检检测测测结结结果果果

总体而言，大模型已经能够很好地识别出文本中的关键歧视词。但是，大模型很难识别谐
音词和所谓的“字形梗”。同时，大模型也不擅长处理包含多个歧视词的文本。部分示例如表6所
示。

输入 输出

这是一个具有性别歧视的句子：“快
进到玉玉玉玉玉玉症症症退网。”句子中哪些词是
带有性别歧视的？

这个句子中没有明显的性别歧视词汇。然而，句子
的含义可能涉及到对女性的贬低和侮辱。在这种情况
下，我们可以认为整个句子都带有性别歧视。

这是一个具有性别歧视的句子：“珍
爱生命，远离幕幕幕刃刃刃”句子中哪些词是
带有性别歧视的？

在这个句子中，没有明显的性别歧视词汇。然而，这
句话可能被认为是性别歧视，因为它暗示了女性可能
会受到伤害或危险。为了避免引起误解，可以考虑使
用更中性或更具包容性的表达方式。

这是一个具有性别歧视的句子：“普
信幕幕幕刃刃刃罢了。”句子中哪些词是带有
性别歧视的？

这个句子中的“普信幕刃”并没有明确的性别歧视含
义，但其中的“罢了”可能带有贬义和轻视的意味。然
而，这句话的整体含义并不明确，很难确定其中具体
的性别歧视成分。

这是一个具有性别歧视的句子：“立
即开启印印印度度度模模模式式式省得她她她们们们作。”句
子中哪些词是带有性别歧视的？

这个句子中的“她她她们们们”这个词带有了性别歧视，因为在
这里它被用来泛指女性，而忽略了男性也可能参与作
的情况。这种表达方式可能被认为是将女性归为容易
作闹的一类，从而加剧了性别刻板印象。

这是一个具有性别歧视的句子：“女女女
性性性和幕幕幕刃刃刃是两种生物。”句子中哪些
词是带有性别歧视的？

在这个句子中，“女女女性性性”这个词是带有性别歧视的。因
为这句话将女性与另一种生物（在这里指的是男性）
进行对比，暗示了女性与男性之间存在某种差异或不
平等。而“幕刃”这个词本身没有性别歧视的含义。

这 是 一 个 具 有 性 别 歧 视 的 句
子：“我185，但这幕幕幕刃刃刃是鲨鲨鲨bee”句
子中哪些词是带有性别歧视的？

这个句子的确存在性别歧视。其中包含性别歧视的词
是“鲨鲨鲨bee”，这里的“bee”是对女性的贬义称呼。

Table 6: 大模型检测部分错误示例

我们认为，上述问题的产生可能是由于训练大型语言模型所使用的数据集是标准的、滞后
的。然而，网络流行语言的发展速度极快，其中一些谐音和“字形梗”是基于特定社会背景而产
生的，并随着网络流行语言的演变而不断涌现。因此，大模型可能难以理解这些新兴词汇的具
体含义，从而导致无法准确识别。
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5.7 质质质量量量检检检验验验

本文提出的模型与基线生成的文本示例如表7所示。对于基线模型DRGretireveonly，示例显
示，它的生成较为完整，但是生成内容与原始文本不一致，这与表3中模型的自动评估结果相
符，即流畅度得分高，但是文本保留度较差。我们还可以观察到，StyleTransformer模型生成的
文本可读性不高，会在一句完整的句子后面继续生成一些与内容无关的词，这可以解释它生成
的文本内容保留度低。对于本文提出的模型，它生成的文本能够很好的减轻文本性别歧视，并
且能保留大部分的原文本内容。此外，与其它基线模型生成的文本相比，没有出现明显的语法
错误，适合人类阅读，这对于在现实场景中应用TST模型是可靠的。

示示示例例例1

Source 珍爱生命，远离幕刃。

DRGdeleteOnly 做好生命，远离另一方。

DRGdelete&retrieve 做些他们，远离拳头。

DRGretrieveOnly 我也觉得有性别歧视的女性是处，但这很正常。

TWR 生，。生。

BiasMitigation 珍爱生命，远离幕刃。

StyleTransfomercond 生命，远离幕刃。

StyleTransfomermutil 生命，远离战场

Ours 珍惜生命,远离流言蜚语。

示示示例例例2

Source 女司机是马路杀手。

DRGdeleteOnly 佩里强年轻小事。

DRGdelete&retrieve 日期是施虐者。

DRGretrieveOnly 我觉得是的，我觉得我是性别歧视，但是我不喜欢她

TWR 女。

BiasMitigation 女司机是马路杀手

StyleTransfomercond 一千年是马路杀手。一千年是马路。有意无意。有意无意马路

StyleTransfomermutil 这特是马路政治家。这特是别人是马路。的。

Ours 驾驶员是马路杀手。

Table 7: 模型生成文本示例

6 总总总结结结与与与展展展望望望

本文提出了一种新的框架，旨在减轻文本蕴含的性别歧视问题。与以往不同的是，该框架
结合了编辑式和生成式文本风格迁移方法，并引入大语言模型以检测文本中的毒性跨度，将其
提取构成敏感词词典。随后通过判别模型将歧视文本的表达类型分为显性或隐性。对于显性
毒性文本采用编辑式方法；而对于隐性毒性文本，则使用生成式方法。为了使模型更好地适
应中文环境，本文使用中文数据对生成模型进行了重新训练，并对判别模型进行了微调。实
验结果表明，在相同数据集上，本文所提出的模型优于先前的文本风格迁移模型。此外，采
用Chain-of-Thought（CoT）提示的大语言模型在一定程度上能够有效地识别文本中的有毒词
汇，然而仍需进一步探究不同提示对大语言模型性能的影响。

在未来工作中，对于如何处理隐性毒性文本，我们将考虑引入上下文的情感信息与背景知
识。此外，我们将进一步构建更细粒度的数据集展开研究，并探究大模型在文本去毒任务上的
有效性。
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基基基于于于问问问题题题扩扩扩展展展的的的散散散文文文答答答案案案候候候选选选句句句抽抽抽取取取方方方法法法研研研究究究
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摘摘摘要要要

在散文阅读理解中，一方面问题的题干通常较为简洁、用词较为抽象，机器难以直接
理解问题的含义和要求；另一方面，散文文章较长，答案候选句分散在文章的多个段
落，给答案候选句的抽取任务带来巨大的挑战。因此，本文提出了一种基于问题扩展
的散文答案候选句抽取方法。首先，利用大语言模型抽取文章中与问题题干相关的
词，构建问题词扩展库，其次，利用大语言模型强大的生成能力对原问题的题干进行
重写，进一步，利用问题词扩展库对其扩展，最后，通过对散文文章分块处理，建立
基于全局上下文信息、历史信息的问题和文章句子的相关性判断模型，用于抽取答案
候选句。通过在散文阅读理解数据集上进行实验，实验结果表明本文提出的方法提高
了散文抽取答案候选句的准确率，为散文阅读理解的生成类问题的解答提供了技术支
撑。

关关关键键键词词词：：： 文本抽取 ；问题词扩展库 ；散文体裁

Sentiment classification method based on multitasking and
multimodal interactive learning

Yang Lei1，，，Suge Wang1,2,*，，，Shuqi Li1，，，Hao Wang1，，，
1.School of Computer and Information Technology,

Shanxi University,Shanxi 030006
2.Key Laboratory Computational Intelligence and Chinese Information
Processing of Ministry of Education, Shanxi University,Shanxi 030006

wsg@sxu.edu.cn

Abstract

In prose reading comprehension, on one hand, the questions are usually concise and
abstract, making it difficult for machines to directly understand the meaning and
requirements of the questions. On the other hand, prose passages are lengthy, and
candidate answer sentences are dispersed across multiple paragraphs in the passage,
posing significant challenges for sentence extraction tasks. Therefore, this paper proposes
a question-enhanced approach for extracting candidate answer sentences from prose
passages. Firstly, relevant words in the passage are extracted using a large model to
build a question word extension library. Subsequently, the powerful generative capability
of the large model is utilized to rewrite the original question, and then the question
word extension library is employed for further expansion. Lastly, by segmenting the
prose passage, a model is established to assess the relevance between questions and
sentences based on global context information and historical information, facilitating
the extraction of candidate answer sentences. Experimental results on a prose reading
comprehension dataset demonstrate that the proposed method improves the accuracy of
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extracting candidate answer sentences from prose passages, thereby providing technical
support for answering generative-type questions in prose reading comprehension tasks.

Keywords: text extraction , question expansion library , prose genre

1 引引引言言言

机器阅读理解是自然语言处理领域的一个重要研究方向，其目标是让机器理解文本中的语
义并回答相应的问题。现有的机器阅读理解方法大多针对文本长度较短、问题形式相对固定的
数据集。散文作为作者表达自身思想情感的载体，题材广泛、结构自由，具有深邃的意境和丰
富的情感，使得针对散文的机器阅读理解任务更具挑战性。以表1的《遍野荆花》为例，从问
题题干可以看出，题干内容精简，用词抽象，且与文章内容的字面呼应较少，若直接将问题与
文章内容进行匹配时，导致机器难以理解问题中的抽象词，如“外部环境”，且问题与文章内容
之间的关联困难，从而影响问题与文章内容的匹配，降低机器抽取答案候选句的准确率。另
外，散文通常较长，我们对散文数据集SWQA统计发现，每篇散文平均包含1500字左右，且包
含10个段落以上，而每个问题的答案候选句平均分布在3.5个段落以上，这将导致全面获取候选
答案句较为困难。

针对阅读理解任务中问题题干有效信息较少的情况，现有研究(Yasunaga et al., 2021)通常
引入知识图谱或外部知识对问题扩展，但对于散文体裁的阅读理解问题，题干用词抽象和多
样，难以利用已有的知识或其他外部资源直接进行扩展。因此，本文利用大语言模型对原问题
进行扩展和丰富语义。首先利用大语言模型抽取文章中与问题题干相关的词，构建问题词扩展
库，再利用大语言模型强大的生成能力和丰富的词汇信息对原问题的题干进行重写。例如，
表1中的问题，基于对文章内容的理解，大语言模型重写后的问题为“文章如何通过描绘恶劣的
自然环境、贫瘠的土地资源和匮乏的农业资源等外部环境，深入展现农村的贫困？”。经过重
写后，题干中融入了文章中的部分信息，使问题与文章的内容可以相呼应。随后调用问题词扩
展库中具体的环境描绘词对“环境描写”做出解释。最终处理后的问题为“文章如何通过描绘恶劣
的自然环境、贫瘠的土地资源和匮乏的农业资源等外部环境，深入展现农村的贫困？（水源缺
乏，土壤贫瘠，怪石遍布，植被稀疏）”，由此可以看出通过题干重写和问题扩展，增强了问题
与文章之间的联系。

对于散文长度较长、答案候选句分散的问题，预训练模型普遍存在输入长度受限的问题，
如BERT模型最大输入长度为512个token，因此无法直接使用预训练模型应用于散文文本。研
究者们一般采用滑动窗口(Zhang et al., 2023)、直接截断(Zhang et al., 2023)的方法处理长文
本。而直接截断的方法势必会丢失一部分文章信息，影响模型的召回率。滑动窗口虽然分段将
文本输入到模型中，但是窗口分割可能导致文本中重要的语境信息被切分，降低模型对整体文
本的理解能力。因此，在一次不能将文章全部输入的情况下，我们参考文献(侯祺积, 2023)，将
文本分为多个子块，若文章的长度超过每个子块的长度，将剩余部分划分到下一个子块中，以
此类推，直至将长文本处理结束。面对答案候选句分散的情况，常见的多片段抽取模型(Deng
et al., 2021; Yang et al., 2021)存在抽出的句子重复率较高、准确率较低的问题。因此，本文提
出了问题与文章句子相关性判断模型，引入了历史上下文信息编码模块，在待抽取句子和已抽
取句子间使用自注意力机制，降低了模型抽取答案候选句的冗余率。最后，将问题与分块后的
散文输入到相关性判断模型中，实现散文答案候选句抽取。

本文的主要贡献如下：

（1）针对散文问题题干较为抽象的特点，设计了基于大语言模型的问题重写策略，同时利
用大语言模型文本生成能力，构建了问题词扩展库，增加了问题的有效信息，丰富了问题的题
干。

（2）针对候选句散落在散文的多个段落中，提出了问题与文本相关性判断模型，使模型可
以捕获文本语句间的长距离依赖关系，提高了与问题内容相关的答案候选句的抽取性能。

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
* 通讯作者 Corresponding Author.
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文章

· · · · · ·
· · · · · ·崮崖是个小山村，全村500多口人，只有不到300亩山岭地，
却有6000多亩山场。可这么多山场有什么用？
这是水源缺乏、土壤贫瘠、几乎连一棵大树都长不起来的山岭呀！· · · · · ·
· · · · · ·
· · · · · ·站在这里放眼四望，山野怪石遍布，植被稀疏。
多数植被是一种叫荆棵的低矮灌木，偶有几根针叶松。
刺槐之类的，也长得歪歪扭扭，一副苦大仇深的架势，他的心里更加迷茫了· · · · · ·
· · · · · ·
崮崖村生产的荆花蜜，色如纯净琥珀，入口留香绵长，投放市场后供不应求。

从此，这遍野荆花成为村里永不枯竭的财富之源· · · · · ·（有删改）
问题 文章通过哪些外部环境描写展现了农村的贫困？

候选句

崮崖是个小山村，全村500多口人，只有不到300亩山岭地，却有6000多亩山场。
可这么多山场有什么用？这是水源缺乏、土壤贫瘠、几乎连一棵大树都长不起来的山岭呀！
站在这里放眼四望，山野怪石遍布，植被稀疏。
多数植被是一种叫荆棵的低矮灌木，偶有几根针叶松。
刺槐之类的，也长得歪歪扭扭，一副苦大仇深的架势，他的心里更加迷茫了。

表 1: 散文《遍野荆花》节选

（3）在散文阅读理解数据集上，将本文方法与对比方法进行了实验，结果表明本文方法的
性能优于其他对比方法。

2 相相相关关关工工工作作作

对于机器阅读理解任务，开放域问答是此类应用研究的重要组成部分，该任务是通过从大
量文档中收集证据并回答相应的问题。针对散文阅读理解的答案候选句抽取，需要多片段文本
抽取技术的支持，目前常用的机器阅读理解的方法是基于预训练模型方法以及结合外部知识的
抽取技术。

在基于预训练模型的抽取式机器阅读理解方法中，Cui等人(2020)在RoBERTa的基础上，
提出了MacBERT模型，该模型利用相似的单词做MASK掩码，缩小了预训练和微调阶段间的
差距，且在多个中文NLP数据集上取得显著效果，因此，MacBERT可用于散文阅读理解的数
据编码；Deng等人(2021)提出ReasonBERT，通过增强模型在长文本和多重上下文的推理能
力，可为解决散文长文本的问题提供思路。Khattab和Zaharia (2020)提出了COLBERT模型，
不同于常见的All-to-all交互方式，该模型具有延迟交互的能力，以提高问题和文本之间的交互
效率。Yavuz等人(2022)提出了PATHFID模型，线性化支持段落的分层推理路径及关键句子，
在提升模型性能的同时，使得到的问题候选答案句更具可解释性。Zhan等人(2021)采用对比学
习的思想，提出了动态硬负采样的训练策略，在保持较好稳定性的同时，能够关注排名靠前的
答案候选句。Gu等人(2022)提出了利用多步骤情节性马尔可夫决策过程抽取长文本的方法。侯
祺积(2023)提出了Top-MRV模型，引入问题词扩展集来划分子句权重，提升了模型抽取答案候
选句的准确率。

近年来，将外部知识引入MRC模型成为学者们的研究热点，形成了基于外部知识库的
机器阅读理解（Knowledge-Based MachineReading Comprehension，KBMRC）。KBMRC
与MRC的主要区别在于输入，MRC的输入是文本和问题序列，而KBMRC(Wang J et al.,
2022)的输入除此之外还从知识库中提取出额外相关知识。Wang等人(2023)利用知识引导的提
示作为干预，提升了模型在文本概念提取任务的准确率。

上述模型直接用于散文阅读理解任务，存在理解散文文章语义不全面，抽取出的句子准确
率较低、冗余率较高等问题。而散文阅读理解中的问题与文章内容有密切的关系，若利用这些
信息可以帮助模型实现答案候选句的抽取。例如，散文中对人物具体的描绘、环境的描写，这
些信息可以用于丰富问题题干，提供额外的语义信息，以此提升散文答案候选句的抽取性能。
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3 散散散文文文问问问题题题扩扩扩展展展和和和答答答案案案候候候选选选句句句抽抽抽取取取模模模型型型

针对散文答案候选句的抽取任务，受文献(侯祺积, 2023)构建多片段答案关键句抽取框架方
法的启发，一方面，利用大语言模型和问题抽象词扩展库对问题进行重写和扩展，另一方面，
将文章进行分块处理，并将分块后的文章和问题输入到相关性判断模型。在相关性判断模型
中，全局上下文编码模块对输入数据进行编码，得到文章句子的全局向量表示。历史信息编码
模块包含两个多头自注意力层，分别捕获待抽取句子间的交互信息和待抽取句子与已抽取句子
间的交互信息。两层自注意力层的最终输出构成待抽取句子的历史信息表示。将每个待抽取句
子的全局向量与历史信息向量进行连接，形成聚合向量。聚合向量经过映射后得到每个问题的
答案候选句得分，选取得分最高的句子作为答案候选句。模型整体框架如图1所示。

图 1: 散文问题扩展与答案候选句抽取模型框架图

3.1 基基基于于于大大大语语语言言言模模模型型型的的的问问问题题题扩扩扩展展展

由于散文阅读理解中的问题简洁、用词抽象，影响了答案候选句的抽取结果，为此，本文
研究基于大语言模型的问题扩展。主要包括问题词扩展和问题重写。

3.1.1 问问问题题题词词词扩扩扩展展展库库库的的的建建建立立立

通过分析数据集中的各类问题，我们发现在散文人物形象类和环境描写类问题中，经常出
现一些抽象词，如“形象”和“环境描写”，模型对这类抽象词的理解较为困难，进而可能会影响
问题与文章内容的相似度匹配，导致散文答案候选句抽取的质量下降。为此，可以根据问题题
干中提及的具体人物，从文章中找到相关的人物形象描述，将这些人物描写词扩展到问题中。
类似地，针对环境描写类问题，从文中找到相关的环境描写词，扩展到问题中，以具体化抽象
词，使机器更好地理解抽象概念。

本文使用千问大语言模型构建问题扩展库，具体过程如下：

（1）人物形象和环境描写词汇抽取：利用大语言模型识别出文本中出现的人名实体，然后
针对各人物抽取对应的人物形象词。类似地，抽取描写环境的词语。

（2）扩展词选取：在散文文章中，一方面，对一些人物的描述较为简略，导致可供抽取的
形象词数量较少；而对主要人物往往赋予较多的描写，使得可抽取的形象词数量较多。因此，
在文章中不同人物的描写词数量存在差异。为了获取问题的扩展词，本文制定以下策略：选择
每篇散文中人物描写或环境描写的前4个词作为扩展词。若描述词数量少于4个，则会全部选取
作为问题扩展词。
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例如，在《商鞅变法》一文中，问题: “选文是如何塑造商鞅这一形象的？”，该文中并未直
接提及“形象”这一词汇，题干中“形象”一词与全文内容匹配度较低，但文章中出现了对商鞅具
体的人物描写，若将这些形象词扩展到问题中，对抽象词起到解释的作用。扩展后的问题将变
为：“选文是如何塑造商鞅这一形象的？(“颇具胆识，一成不变，博学多才，贸然行事”)”。对
于环境描写类问题，采用类似的扩展方法。最终，本文共建立了7140条问题扩展词，此外，需
要注意的是本文的问题词扩展库是以文章为组别的。样例如表2所示。

人物对象/环境 人物描写/环境描写

商鞅 颇具胆识，一成不变，博学多才，贸然行事
秦孝公 奇耻大辱，不悦，殷纣夏桀，激动，易弦更张
公孙大人 妄议朝政，巧舌如簧，腐朽
公子虔 博学多才，不拘古法
祝欢 早有征兆，不敢妄言
环境 暴风雪，零下三十摄氏度，温度降低，狂风

表 2: 问题抽象词库示例

3.1.2 问问问题题题重重重写写写

通过对散文数据的分析，绝大部分散文阅读理解问题的题干较为简洁，例如：“选文是如何
塑造商鞅这一形象的？”，问题中的关键信息为“商鞅”和“形象”，仅依靠这两个词语，模型无法
有效学习到问题题干与文章内容的联系，影响了模型对答案候选句的判断。因此，针对题干中
有效信息较少的问题，本文利用大语言模型强大的文本生成能力，构建基于大语言模型的问题
重写过程，以增强并扩充题干中的上下文信息。具体过程如下：

（1）提示信息建立：依据文章内容对原问题进行重写，要求对原问题重写出3条问题，这
些重写的问题要求包含文本的上下文信息。

（2）问题重写：将原问题、文章内容和提示信息作为输入，利用阿里云的通义千问大语言
模型，生成与原问题语义相似的问题重写，这些问题重写可能在表达方式、结构或语气上与原
始问题有所不同，但在保持原问题相同的语义和意图的基础上，增加了题干中的信息量，丰富
了原问题，具体形式如下所示：

{Qrewrite} = Qwen ([Q; Context; Prompt])

其中，{Qrewrite}表示重写问题集合。
（3）问题筛选：在生成新问题后，进行问题筛选。将重写后的问题与文章内容、原问题分

别做相似度计算，将二者计算后的结果求和排序，选取相似度得分最高的问题作为重写后的问
题。

本文使用基于TFIDF(张兆滨等, 2020)的相似度计算方法，具体计算见公式(1)-(4)：

tfS,wi =
CS,wi∑
k ck,wi

(1)

idfwi = log(
|D|

|1 + {S : wi ∈ S}|
) (2)

tfidfS,wi = tfS,wi · idfwi (3)

其中，CS,wi是词wi在句子S中出现的次数，|D |是句子总数，|{S : wi ∈ S}|是包含词wi的句
子数。tfS,wi和idfwi分别为词wi的词频和逆文档频率。

重写问题Q与文章句子Sg的相似度cos(Q,Sg)，具体计算见公式(4)。
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cos(Q,Sg) =

dw∑
i=1

(tfidfQ,wi × tfidfSg ,wi)√√√√ dw∑
i=1

(tfidfQ,wi)
2 ×

√
dw∑
i=1

(tfidfSg ,wi)
2

(4)

其中tfidfQ,wi表示词wi在问题Q中的TFIDF值，tfidfSg ,wi表示词wi在文章句子Sg中
的TFIDF值，dw表示词向量的维度。
类似地，可以定义重写问题Q与原问题q的相似度cos(Q, q)。
对两类信息的相似度得分求和，得到每个重写问题最终的得分，具体计算见公式(5)。

grade(Q,Sg, q) = cos(Q,Sg) + cos(Q, q) (5)

对于《商鞅变法》一文，原问题为“选文是如何塑造商鞅这一形象的？”，重写后的问题
为“如何通过对话和行动展现商鞅的政治智慧和胆识？”。重写后的问题相比于原问题内容更具
体详尽，同时引入了文中的部分相关情节，提供给模型更多的上下文信息。

3.2 答答答案案案候候候选选选句句句抽抽抽取取取模模模型型型构构构建建建

为了实现答案候选句的抽取，设计了相关性判断模型，该模型首先利用文本分块处理散文
长文本，其次，利用全局上下文信息和历史信息编码模块对问题与句子间的关系做出判定，最
后根据判定分数，选取答案候选句。
（1）分块处理
预训练语言模型MacBERT在处理输入序列时，通常有长度限制，为了最大程度地输入文

本内容，对文本进行了分块处理。具体地，将文本分成n个子块，将问题q记作子块b0，文本
记为子块b1, ..., bn。每个子块的长度为l = length/n，其中，length为整个文本的长度。对于每
个子句sk，若长度超过了l，则将超出部分的子句划分到下一个子块bi+1中。同时，下一个子
句sk+1将划分到bi+2中，以此类推，直到子块的个数达到n，如图2所示。

图 2: 子句超出固定长度l的情况

在数据处理中，对于文本的分块处理是关键的。考虑到问题句与散文文本之间的相关性可
以为答案候选句抽取提供重要的信息。因此，在训练数据集中对答案候选句进行了标注，用于
表示Block中文本与问题之间的相关性，具体形式如下所示：

R(Block) = [1, 1, ..., 1︸ ︷︷ ︸
b0(q)

, 0, 0, ..., 0︸ ︷︷ ︸
b1

, 1, 1, ..., 1︸ ︷︷ ︸
b2

, ...] ∈ [0, 1]len(Block)

其中，Block中的第一块b0代表问题块，接着的n个子块则代表文本块。在b1到bn中，如
果bi是答案候选句，则标注为1,1,. . . ,1；否则标注为0,0,. . . ,0。
（2）相关性判断模型
相关性判断模型由全局上下文编码模块、历史信息编码模块和MLP三部分组成。
全局上下文编码模块：设初始文本序列为X，首先使用MacBERT(Cui et al., 2020)，将

块中信息映射到一个高维向量空间中，获得包含文本信息的向量表示M，在此基础上，使
用BiLSTM(Huang et al., 2015)建立各块间的前后语义关联，获得各块中句子的上下文信息表
示GSi，具体表示见公式(6)-(8)：

X = (Q, b1, b2, ..., bn) (6)
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M = MacBERT(X) (7)

Gsi = BiLSTM(M) = (ls1 , ..., lsn) (8)

历史信息编码模块：设已抽取句子序列为E，待抽取句子序列为V，首先在待抽取句子间
执行多头自注意力，以使每个待抽取句子捕获其他剩余句子提供的上下文信息，记作VMHA，
其次在VMHA和已抽取句子序列E之间执行多头自注意力，得到每个待抽取句子的历史信息表
示Hsri

。连接待抽取句子的全局上下文表示Gsi和历史信息表示Hsri
，得到拼接后的向量Hr

i，具
体表示见公式(9)-(13)：

E = (lse1 , ..., lseE ) (9)

V = (lsr1 , ..., lsrn−E
) (10)

VMHA = MHA1(V, V ) (11)

Hsri
= MHA2(VMHA, E) (12)

Hr
i = concate(GSi , Hsri

) (13)

将拼接后的向量Hr
i输入到MLP中，再通过sigmoid函数得到问题和文章句子间的相关性得

分estimate(si)，具体表示见公式(14)：

estimate(si) = sigmoid(WHr
i + b) (14)

其中,W为可训练参数，b为偏置，estimate(si) ∈ [0, 1]。
（3）获取答案候选句
根据判断模型计算出的问题和句子间的相关性得分estimate(S)，选择得分较高的前k个子

句作为最终答案候选句。

3.3 模模模型型型优优优化化化

该模型的优化目标是使预测的分数estimate(S)与标准分数无限接近，本文采用了最小化交
叉熵损失的方法，损失函数如式(15)所示。

Lossestimate = CrossEntropy(estimate(S), R(Block)) (15)

其中,R(Block)表示问题与文本句子间的真实标签。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

本文采用散文阅读理解数据集SWQA，该数据集由两部分构成：它是由历年高考语文真
题、模拟题、网络资料、线下纸质题集，数据集共3790篇，记作SWQA 1；科大讯飞提供的组
卷网上的散文阅读理解数据集共11560篇，记为SWQA 2；将散文数据集的SWQA 1和SWQA 2
进行随机排序合并，再采用json格式进行存储，合集记为SWQA。共录入数据15350份，将其按
照8：1：1的比例随机划分为训练集、验证集和测试集，如表3可见。
由于散文篇幅较长，答案分散，题型类型多样。根据题型的特定关键词，将散文的阅读理

解问题分为观点理解类、概括类、作用类、原因类、表现手法类、标题理解类、赏析类七类，
如表4可见。
按照各类别对散文的篇幅平均长度、平均段落量、答案在段落中平均分布量进行统计，结

果如表5可见。
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数据集 数据量 训练集 验证集 测试集

SWQA 1 3790 3032 400 358
SWQA 2 11560 9245 1140 1175
SWQA 15350 12277 1540 1533

表 3: 数据集规模介绍

问题类别 特定关键词

概括类 概括、特点、形象、特色等
观点理解类 观点、理解、启示等
作用类 作用、妙处、好处等
原因类 原因、为什么、解释等
表现手法 表现手法、手法、描写手法等
标题理解类 标题、题目等
赏析类 赏析、鉴赏等

表 4: 题型分类关键词示例

4.2 评评评价价价指指指标标标及及及参参参数数数设设设置置置

本文使用精确率P（Precision）、召回率R （Recall）和F1 值（F1 Score）作为模型的评价
指标。实验采用Pytorch 1.12.1 框架，GPU 选用NVIDIA TITAN RTX。具体参数设置如表6所
示。

4.3 实实实验验验设设设计计计

为了验证本文中的答案关键句抽取方法的有效性，我们选择了一些片段抽取任务中的模型
作为对比实验，具体模型如下：

DRhard(Zhan et al., 2021)：基于RoBERT的编码层，分别将查询和文档编码为低维嵌入，
并使用查询嵌入进行高效的相似性搜索进行在线排名，此外硬负采样通过最小化前K对误差，
进一步改进了排名性能。

ColBERT(Khattab and Zaharia., 2020)：将查询和文档编码为BERT上下文的嵌入，通过计
算它们之间的相似性来评估相关性。此外，ColBERT的后期交互机制支持直接从大型文档集合
中进行端到端的检索，进一步提高了检索效率和召回率。

MonoQA(Kongyoung et al., 2022)：查询和文档经由RoBERT构成的ConvDR检索模型编
码为向量形式，这些向量经过点积运算以后得到Top-K个文档，将Top-K个文档连同查询经
由Reranker再做一次排序，得到最终要选择的文档。

Block-Skim(Guan et al., 2022)：对Transformer模型进行改进，引入了一个注意力权重热
图，并对其进行了处理。利用卷积神经网络来处理这个热图的对角线部分，以确定文本是
否需要被保留。我们设置了一些参数，learning rate：3e-5，batch size：8，seed：42，训练周
期：50，最大序列长度：512，步幅：12。

CogLTX(Ding et al., 2020)：结合BERT（BERTbase）与多层感知机制的循环迭代模型，参
数：learning rate：1e-4，batch size：8，weight decay：0，epochs：70，Attention heads：12。

Top-MRV(侯祺积, 2023)：以MacBERT为编码器，引入了问题词扩展用于划分子句的初

问题类别 SWQA 1 SWQA 2 字数/篇 段落/篇 答案分布段落/篇

概括类 739 2248 1518.62 11.75 3.87
观点理解类 527 2554 1517.90 11.12 3.76
作用类 723 2071 1577.44 10.57 4.69
原因类 534 1236 1419.15 10.34 3.58
表现手法 381 938 1483.73 10.54 3.63
标题理解类 468 1102 1545.11 11.66 4.46
赏析类 418 1411 1597.54 12.09 4.73

表 5: SWQA 1和SWQA 2题型分布比例
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超参数名 参数值

Dropout 0.1
Learning rate 0.0001
Batch size 8
Hidden size 768
Hidden layer 12

Max sequence length 512
Weight decay 0.0001

Attention heads 12

表 6: 超参数设置

始权重，将初始权重与预测的子句权重动态调整，增强了模型抽取答案关键句的能力，基线模
型。

4.4 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

4.4.1 实实实验验验比比比较较较及及及分分分析析析

将本文的方法与第4.3节的六种方法进行对比实验，实验结果如表7所示。

Model P R F1

ColBERT 35.17 39.40 30.27
DRhard 39.10 39.23 35.13
MonoQA 49.91 37.06 42.53
Block-Skim 58.79 49.84 50.04
CogLTX 59.22 56.71 55.63
Top-MRV 70.21 64.39 65.22
OURS 73.54 64.46 67.00

表 7: 本文方法与六种对比方法的实验结果

通过表7可以看出：

（1）本文提出的模型在精确率P、召回率R和F1值评价指标中均优于其他六种模型，验证
了本文方法在散文中抽取答案候选句的有效性。

（2）本文提出的模型相比于检索模型ColBERT和DRhard，在F1值上分别提高
了36.73和31.87。对于ColBERT模型，针对散文文本较长时未考虑文本分块，缺乏长距离
语义交互，导致模型表现不佳。另外，虽然DRhard模型是对句子进行处理，在F1值上高
出ColBERT模型3.93，但是所有文章的句子全都打乱混在一起，增加了搜索的难度，模型效果
也较差。

（3）本文提出的模型相比于MonoQA模型在F1值上提高了24.77，主要原因是MonoQA模
型是用于阅读理解生成，无法发挥多任务学习的效果。

（4）相较于Block-Skim和CogLTX模型，本文模型在F1值上分别提升了16.96和11.37。两
者都对长序列进行了分块处理，其中Block-Skim使用了注意力权重热图的对角线部分判断答案
是否保留，这种模型虽然提高了模型的运行速度，但是对于联系上下文更为密切的散文阅读理
解任务而言，其表现并不理想。而CogLTX利用判断模型对文章选择性截取来实现缩短长文的
效果，但是经过处理后的文章丢失了语句间的关联性，给阅读理解任务带来了语义理解上的困
难。

（5）相比于Top-MRV模型略有提升，主要原因是本文模型利用大语言模型对原问题进行
了重写，并引入了问题抽象词扩展库，具体化了问题题干的抽象词，丰富了原问题的有效信息
量，此外，连同相关性判断模型的引入，共同提升了答案候选句抽取的准确率。
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4.4.2 消消消融融融实实实验验验

为了验证本文模型在各个部分的性能，本文设计了消融实验。

(1)-Block：将本文模型去除分块模块；

(2)-Rewriting Question：将本文模型去除问题重写模块；

(3)-Abstract feature：将本文模型去除问题抽象词扩展库；

(4)-Judge：将本文模型去除相关性判断模型；

(5)-History Encoder：将本文模型去除历史信息编码模块；

消融实验结果如表8所示。

Model P R F1

ours 73.54 64.46 67.00
-Block 65.23 59.24 62.09

-Rewriting Question 72.63 64.02 66.20
-Abstract feature 72.46 63.40 65.93

-Judge 45.62 70.22 55.25
-History Encoder 72.56 63.70 66.08

表 8: 消融实验结果

由表8可以看出，模型去除任意子模块，其综合性能都有一定的下降，模型去除各个模块后
的表现如下：

（1）-Block相比于本文方法的P、R和F1值分别下降8.31、5.22、4.91，可以看出P值下降
较大。主要原因是文本分块保留了散文的上下文，去除该模块以后丢失了大量文本信息，造成
模型P值大幅下降。

（2）-Rewriting Question，相比于本文方法的P、R和F1值分别下降0.91、0.44、0.8，这是
因为问题题干中的有效信息量减少，模型无法有效学习到问题题干和文本之间的关系，造成模
型的性能下降。

（3）-Abstract feature，相比于本文方法的P、R和F1值分别下降1.08、1.06、1.07，是由于
本文模型中的问题抽象词扩展库可以帮助模型解决问题题干中难以理解的语义部分，提升了模
型的语义理解能力。

（4）-Judge，相比于本文方法的P和F1值分别下降27.92和11.75，召回率达到最高，抽取
出的句子的准确率较低且冗余率较高，因此，不能直接用于实际阅读理解答题中，应融合其他
模块对文本进一步筛选。

（5）-History Encoder，相比于本文方法的P、R和F1值分别下降0.98、0.76、0.92，这是因
为提取历史编码器可以从待抽取句子的角度对已抽取句子考虑，若去掉该模块，降低了抽取的
准确性。

综合上述分析可知，将问题重写模块、问题抽象词扩展库模块、文本分块和判断模型四个
部分融合起来，将有助于提高散文答案候选句的抽取能力。

4.4.3 实实实例例例分分分析析析

为了直观地了解本文方法抽取答案候选句提升的效果，利用本文模型与对比方法中性能最
优的方法Top-MRV的获得实验结果进行比较分析。选取阅读理解问题为：“文章通过哪些外部
环境描写展现了农村的贫困？”。该问题的标注答案的候选句如下：(1)“崮崖是个小山村，全
村500多口人，只有不到300亩山岭地，却有6000多亩山场。”；(2)“可这么多山场有什么用？这
是水源缺乏、土壤贫瘠、几乎连一棵大树都长不起来的山岭呀！”；(3)“站在这里放眼四望，山
野怪石遍布，植被稀疏。多数植被是一种叫荆棵的低矮灌木，偶有几根针叶松。”；针对上述例
子，Top-MRV模型得到的正确答案候选句为(1)和(2)。本文的方法首先会对原问题进行重写和
扩展，得到扩展后的问题为“文章如何通过描绘恶劣的自然环境、贫瘠的土地资源和匮乏的农业
资源等外部环境，深入展现农村的贫困？（水源缺乏，土壤贫瘠，怪石遍布，植被稀疏）”。根
据问题扩展后的结果，抽取的答案候选句为(1)、(2)和(3)。由此可见，通过问题扩展，本文方
法可以抽取出Top-MRV模型未能抽取出的答案句(3)，说明经过问题扩展后，可以找出外部环
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境描写对贫穷的隐式刻画，而没有经过扩展的问题，仅能依据问题中的显示描写如“农村”，对
文章句子进行抽取。

5 结结结论论论

针对散文阅读理解答案候选句抽取问题，提出了基于问题扩展的散文答案候选句抽取方
法。该方法融合了更多文本知识，利用大语言模型实现了问题重写，建立了抽象词扩展库。针
对文本较长的特性，对散文文本进行了分块处理，最终构建了候选句识别模型，通过对比实
验，结果表明该方法优于目前先进方法，通过消融实验，验证了问题重写、问题抽象词扩展库
和判断模型，可以更加针对性地增强模型抽取散文答案候选句的能力，为散文阅读理解的生成
类问答提供技术支持。
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摘摘摘要要要

音素分割作为语音处理领域内的一个重要任务，对于关键词识别、自动语音识别等应
用具有至关重要的意义。传统方法往往独立预测每一帧音频是否为音素边界，忽视了
音素边界与整个音频序列以及相邻帧之间的内在联系，从而影响了分割的准确性和
连贯性。本文提出一种基于预训练模型与序列建模的音素分割方法，在效敵敂故敒敔模型
提取声学特征的基础上，结合敂敩敌敓敔敍捕捉长期依赖，再用敃敒敆优化序列，提升了音
素边界检测的性能。在敔敉敍敉敔和敂敵散敫敥敹敥数据集上的实验表明，本文方法优于现有技
术，证明了序列建模在音素分割任务中的有效性。

关关关键键键词词词：：： 音素分割 ；自监督预训练 ；条件随机场 ；序列建模
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Abstract

敐敨敯敮敥敭敥 敳敥敧敭敥敮整敡整敩敯敮 敩敳 敡 散敲敵散敩敡敬 整敡敳敫 敩敮 整敨敥 攌敥敬敤 敯敦 敳数敥敥散敨 数敲敯散敥敳敳敩敮敧攬 敥敳敳敥敮整敩敡敬 敦敯敲
敡数数敬敩散敡整敩敯敮敳 敳敵散敨 敡敳 敫敥敹敷敯敲敤 敳数敯整整敩敮敧 敡敮敤 敡敵整敯敭敡整敩散 敳数敥敥散敨 敲敥散敯敧敮敩整敩敯敮攮 敔敲敡敤敩整敩敯敮敡敬
敭敥整敨敯敤敳 整敹数敩散敡敬敬敹 数敲敥敤敩散整 数敨敯敮敥敭敥 敢敯敵敮敤敡敲敩敥敳 敩敮敤敥数敥敮敤敥敮整敬敹 敦敯敲 敥敡散敨 敡敵敤敩敯 敦敲敡敭敥攬
敯敶敥敲敬敯敯敫敩敮敧 整敨敥 敩敮整敲敩敮敳敩散 敲敥敬敡整敩敯敮敳敨敩数敳 敢敥整敷敥敥敮 整敨敥 数敨敯敮敥敭敥 敢敯敵敮敤敡敲敩敥敳攬 整敨敥 敥敮整敩敲敥
敡敵敤敩敯 敳敥敱敵敥敮散敥攬 敡敮敤 敡敤敪敡散敥敮整 敦敲敡敭敥敳攮 敔敨敩敳 敯敶敥敲敳敩敧敨整 散敡敮 散敯敭数敲敯敭敩敳敥 整敨敥 敡散散敵敲敡散敹
敡敮敤 散敯敨敥敲敥敮散敥 敯敦 敳敥敧敭敥敮整敡整敩敯敮攮 敗敥 数敲敯数敯敳敥敳 敡 数敨敯敮敥敭敥 敳敥敧敭敥敮整敡整敩敯敮 敭敥整敨敯敤 整敨敡整
敬敥敶敥敲敡敧敥敳 数敲敥攭整敲敡敩敮敥敤 敭敯敤敥敬敳 敡敮敤 敳敥敱敵敥敮散敥 敭敯敤敥敬敩敮敧攮 敂敡敳敥敤 敯敮 敡散敯敵敳整敩散 敦敥敡整敵敲敥敳 敥數攭
整敲敡散整敥敤 敢敹 整敨敥 效敵敂故敒敔 敭敯敤敥敬攬 敯敵敲 敭敥整敨敯敤 敵整敩敬敩敺敥敳 敡 敂敩敌敓敔敍 整敯 散敡数整敵敲敥 敬敯敮敧攭整敥敲敭
敤敥数敥敮敤敥敮散敩敥敳 敡敮敤 敡 敃敒敆 整敯 敯数整敩敭敩敺敥 整敨敥 敳敥敱敵敥敮散敥攬 整敨敥敲敥敢敹 敥敮敨敡敮散敩敮敧 整敨敥 敡散散敵敲敡散敹
敡敮敤 散敯敨敥敲敥敮散敥 敯敦 数敨敯敮敥敭敥 敢敯敵敮敤敡敲敹 敤敥整敥散整敩敯敮攮 故數数敥敲敩敭敥敮整敳 散敯敮敤敵散整敥敤 敯敮 整敨敥 敔敉敍敉敔
敡敮敤 敂敵散敫敥敹敥 敤敡整敡敳敥整敳 敤敥敭敯敮敳整敲敡整敥 整敨敡整 敯敵敲 敭敥整敨敯敤 敯敵整数敥敲敦敯敲敭敳 敥數敩敳整敩敮敧 整敥散敨敮敩敱敵敥敳攬
敶敡敬敩敤敡整敩敮敧 整敨敥 敥攋敥散整敩敶敥敮敥敳敳 敯敦 敳敥敱敵敥敮散敥 敭敯敤敥敬敩敮敧 敩敮 数敨敯敮敥敭敥 敳敥敧敭敥敮整敡整敩敯敮 整敡敳敫敳攮
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1 引引引言言言

音素分割，亦称音素边界检测，是在语音信号中确定离散音素单元间时间边界的关键任
务，该任务在关键词识别攨敋敥敳敨敥整 敥整 敡敬攮攬 攲攰攰改攩、语音识别攨敒敹敢敡散敨 敥整 敡敬攮攬 攲攰攰改攩、语音合成攨敌敥敥
敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩等语音处理领域发挥着至关重要的作用，为这些应用提供了基础的信息框架。

音素分割可以根据是否使用监督信息，分为有监督和无监督两大类。在无监督场景中，音
素边界的推断仅依赖于语音信号本身攨敋敲敥敵敫 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攰攻 敃敵敥敲敶敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩。而有监督学习则
利用已知的音素边界位置作为训练标签，进一步可分为文本相关监督和文本无关监督。文本相
关监督需要额外的音素标签作为输入攨敍散敁敵敬敩攋敥 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱攷攻 敌敩敮 敡敮敤 敗敡敮敧攬 攲攰攲攲攩，并要求推断
的边界位置与输入标签严格对齐，但这种强制对齐的方法在应用时也需要音素标签，限制了其
在新语种上的适用性。

本文聚焦文本无关的监督学习，即仅使用音素边界作为监督信息，不涉及音素标签。以往
的研究主要将此任务视为二分类问题，将音频帧分类为边界或非边界。这些传统方法通常条件
独立地对每一帧进行预测攨敆敲敡敮敫敥 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱收攻 敚敨敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攻 敋敩敭 敡敮敤 敃敨敯敩攬 攲攰攲攳攻 敓整敲敧敡敲 敡敮敤
效敡敲敷敡整敨攬 攲攰攲攳攩，忽略了音频信号中帧与帧之间的时间依赖性。鉴于音频信号的连续特性，一
帧音频是否为边界并非孤立事件，而是与其周围帧以及整个音频序列紧密相关，可见现有方法
存在明显的局限性。

图攱攮 语音信号中的音素边界

受到序列标注任务的启发攨效敵敡敮敧 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱攵攻 敄敡敬敡敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攻 敚敨敯敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱改攩，本
文采用序列建模策略，提出了一种简单有效的音素分割方法。具体而言，首先使用预训练
的效敵敂故敒敔模型攨效敳敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攩提取每一帧的音频表征，以利用无监督预训练过程中获得的
丰富语音先验知识。然后，通过双向长短期记忆（敂敩敌敓敔敍）层攨敇敲敡敶敥敳 敡敮敤 敇敲敡敶敥敳攬 攲攰攱攲攩捕
获音频序列中的长期依赖关系，进一步通过线性层将上下文表征转化为发射得分（敥敭敩敳敳敩敯敮
敳散敯敲敥敳），并利用条件随机场（敃敒敆）层攨敌敡攋敥敲整敹 敥整 敡敬攮攬 攲攰攰攱攩对整个音频序列进行全局优化，
以实现更加精确和连贯的音素边界判定。

本文主要贡献如下：（攱）提出一种基于语音预训练模型与序列建模的音素分割新方法，强
调了从整体序列角度进行建模的重要性；（攲）在敔敉敍敉敔攨敇敡敲敯敦敯敬敯攬 攱改改攳攩和敂敵散敫敥敹敥攨敐敩整整 敥整 敡敬攮攬
攲攰攰攵攩数据集上的实验证明，在不依赖额外音素标签信息的条件下，本文所提方法优于现有的音
素分割方法；（攳）本文方法具有良好的跨语言迁移能力，在训练未见的语言上直接推理也能取
得较好的性能。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 音音音素素素分分分割割割

音素边界检测在多种实验设置下有着广泛的研究，具体可分为无监督、文本相关监督以及
文本无关监督方法。

在无监督设置中，研究主要依赖于语音信号本身，不利用任何额外的音素或边界标签。传
统方法侧重于利用信号处理技术，通过分析信号的频谱变化来探测音素边界攨效敯敡敮敧 敡敮敤 敗敡敮敧攬
攲攰攱攵攩。攨敍敩散敨敥敬 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱收攩利用循环神经网络（敒敎敎）来预测下一帧音频，通过峰值检测算法
发现可能的音素转变区域。攨敋敲敥敵敫 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攰攩通过噪声对比估计技术来区分相邻帧和随机干扰
帧，并应用峰值检测算法来定位音素边界。此外，对比预测编码（敃敐敃）及其变体攨敃敨敯敲敯敷敳敫敩
敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攱攻 敃敵敥敲敶敯 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩在预测潜在向量时，尝试对未来多个潜在向量进行匹配，并使
用对比损失进行模型训练，为无监督音素分割提供了新的思路。

在监督设置下，文本相关监督方法此前得到广泛研究。这类方法一般采用隐马尔可夫模型
（效敍敍）或利用手工设计的特征进行结构化预测攨敋敥敳敨敥整 敥整 敡敬攮攬 攲攰攰攵攻 敍散敁敵敬敩攋敥 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱攷攩。
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虽然文本相关方法在一定程度上可以提升音素边界的检测准确性，但其性能在很大程度上受限
于对音素信息的需求，在没有可靠音素标签的新语言资源中存在较大的局限。

文本无关监督则为本文所关注的重点。在该设置下，只需要音素边界作为监督信息而无需
提供具体音素标签。攨敆敲敡敮敫敥 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱收攩使用敌敓敔敍来捕捉音频的上下文依赖关系，并通过交
叉熵损失进行优化。攨敋敲敥敵敫 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攰攩采用可学习的分段特征识别可候选的音素边界，通过
动态规划算法来最小化结构化损失，还证明了来自音素标签的额外监督信号可以改善边界检
测。攨敚敨敵 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攲攩提出了一种半监督方法，通过对比学习以及前向和损失直接学习语音到
音素的对齐。攨敋敩敭 敡敮敤 敃敨敯敩攬 攲攰攲攳攩采用自回归架构来利用之前的边界预测信息，通过提供有关
先前帧是否被分类为边界的附加信息来防止不必要的边界重复。攨敓整敲敧敡敲 敡敮敤 效敡敲敷敡整敨攬 攲攰攲攳攩将
迁移学习应用于音素分割任务，证明了自监督预训练模型的表征能力在音素分割任务上的有效
性。

2.2 自自自监监监督督督预预预训训训练练练

自监督学习为一种无需标注数据的语音表示学习方法，通过自监督预训练从大量语音数据
中学习有用信息，能够适应各类下游任务。自监督预训练模型近年来在语音领域取得显著成
功，通过微调或作为特征提取器的方式在各项下游任务上取得先进的性能。

目前最广泛使用的预训练模型为敷敡敶攲敶敥散 攲攮攰攨敂敡敥敶敳敫敩 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攰攩与效敵敂故敒敔攨效敳敵 敥整 敡敬攮攬
攲攰攲攱攩。敷敡敶攲敶敥散 攲攮攰结合对比学习方法和掩码技术，旨在最大化上下文表征和本地化表征之间
的相似性。在生成局部表征时，模型通过随机掩码学习使用未被掩盖的表征预测被掩盖部分，
这样的设计使模型更关注输入波形的上下文信息，而不仅依赖局部表征，从而极大提高了泛化
能力。效敵敂故敒敔训练过程类似于声学模型和语言模型的联合学习：首先，模型学习从未被掩码
的时间步提取连续潜在表征，这些表征被映射到离散单元，类似于传统的基于帧的声学建模。
其次，效敵敂故敒敔学习捕捉长期的时序依赖关系，以对掩码时间步做出准确预测。近期的研究证
明，预训练模型编码的信息不仅包括传统方法所提取的帧级特征，还涵盖音素级、词级，甚至
是语义层级的特征攨敐敡敳敡敤 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攳攩，对各种语音任务的研究具有深远的意义。

3 方方方法法法

本文所提出的模型架构包括效敵敂故敒敔层，敂敩敌敓敔敍层和敃敒敆层。在训练阶段，音频首先通
过预训练的效敵敂故敒敔模型，以获得声学表征序列。随后，敂敩敌敓敔敍层被用于进一步捕获音频序
列中的长期依赖关系。其输出的上下文表征再通过线性层处理，输出每一帧对应各类标签的
发射得分，这些得分表示了当前帧处于边界或非边界状态的概率，并用于决定最终的分类标
签。敃敒敆层则以全局方式对音频序列进行建模，综合利用每一帧的发射得分和标签间的转移概
率，以模拟所有可能的标签序列，整个训练过程对效敵敂故敒敔进行微调。在解码阶段，采用维特
比算法来解码，得到最优的标签序列。

敂敩敌敓敔敍能够在每个时间点捕获过去和未来的信息，从而进一步增强预训练模型提取的特
征，为每个时间步生成一个更全面的上下文依赖表征，在特征层面可以为敃敒敆层提供更准确的
发射得分；敃敒敆层计算相邻标签转换的概率（例如从敜边界攢到敜非边界攢），并结合敂敩敌敓敔敍层
输出的发射得分来最大化整体标签序列的概率。二者的结合能够利用敂敩敌敓敔敍捕获长距离依赖
的能力和敃敒敆全局序列优化的能力，这样我们的模型不仅能感知单帧的局部特征，还能理解整
个音频序列的时序依赖性，从而提升音素分割的准确性和一致性。完整的模型架构如图攲所示。

3.1 声声声学学学特特特征征征提提提取取取

在音素分割任务中，输入为原始音频序列攖x 攽 攨x1, ..., xT 攩，序列的长度T与音频的总时长相
关，原始序列通过特征提取转换为攖z 攽 攨z1, ..., zK攩这样的声学特征向量序列。每个输入语音序列
都对应一个时间戳标签序列攖y 攽 攨y1, ..., yK攩，其中时间戳标签序列长度与声学特征向量序列长
度K取决于预处理过程与特征提取方法，每个yi是一个二元分类标签，用以标识音素边界或非
边界。

传统的特征提取方法，如梅尔频率倒谱系数（敍敆敃敃），在捕获丰富的语音表征方面存在
局限，特别是在提取音素级特征时。近年来，自监督学习在语音处理领域取得显著成果，在多
个下游任务中展现了巨大潜力，通过对预训练模型进行微调或应用迁移学习至特定任务，已在
众多语音处理任务上实现了前所未有的性能。
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图攲攮 基于预训练模型与序列建模的音素分割架构

本文选择使用预训练的效敵敂故敒敔模型作为声学特征的编码器。特征提取函数可以表示
为f ◦ g。其中f是一个卷积特征提取器，负责处理原始波形输入，并输出潜在的语音表示时间序
列，这一序列在效敵敂故敒敔的端到端训练过程中被学习；g是一个上下文编码器，它通过学习到
的注意力掩码来从每个语音表征合成上下文感知的表征。函数f和g由效敵敂故敒敔初始化，并在训
练过程中接受梯度更新，从而优化特征表示，特征表示过程如式（攱）所示。

攖z 攽 f ◦ g攨攖x攩 攨攱攩

3.2 上上上下下下文文文信信信息息息建建建模模模

为了获得更丰富的上下文表征，本文采用双向长短期记忆网络（敂敩敌敓敔敍）进一步处理语
音表征序列。长短期记忆网络（敌敓敔敍）是循环神经网络（敒敎敎）的一种改良形式，设计用来
学习序列数据中的长期依赖关系，有效地解决了梯度消失和梯度爆炸的问题。与敒敎敎的主要区
别在于，敌敓敔敍的隐藏层更新机制由专门设计的记忆单元替代，这些记忆单元负责控制信息的
遗忘比例并将其传递到下一时间步。

在音素分割任务中，我们认为当前帧的预测不仅受到前序帧的影响，同样也与后续帧的
信息密切相关。因此，我们引入敂敩敌敓敔敍来分别处理向前和向后输入序列，构建两种独立的隐
藏状态，从而捕捉过去和未来的上下文信息。具体而言，可以将单向敌敓敔敍的隐藏状态更新过
程表示为

−→
ht 攽 lstm攨

−−→
ht−1, et攩，其中ht表示特定时间点的隐藏状态，et为当前时间步的输入。对

于敂敩敌敓敔敍来说，我们得到两个方向的上下文表示，分别为：
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−→
ht 攽 lstm攨

−−→
ht−1, et攩 攨攲攩

←−
ht 攽 lstm攨

←−−
ht−1, et攩 攨攳攩

其中
−→
h t和

←−
h t代表了从左到右（前向）和从右到左（后向）学习到的上下文信息。通过融

合这两种方向的上下文表示，我们能够为每一帧音频构建更为全面的上下文表征。

ht 攽
−→
ht 攫

←−
ht 攨攴攩

3.3 标标标签签签序序序列列列解解解码码码

在音素分割任务中，利用相邻标签之间的依赖性或相关性对于减少独立预测每一帧音频
可能产生的错误至关重要。例如，音素边界之后不太可能紧接着又出现一个边界，因此，利
用相邻标签的相关性解码给定输入序列，可以确保生成的标签序列准确且合理。条件随机场
（敃敒敆）是一种在序列标注任务中广泛应用的方法，能够建模观测序列与状态序列之间的条件
概率，在音素分割任务中，敃敒敆在每个时间点的预测不仅考虑当前观测到的时间步，同时根据
前后状态的依赖关系来优化整个序列的预测决策，它通过捕获序列中标签间的相互关系，优于
单纯使用敳敯敦整敭敡數函数的方法。我们将敃敒敆用作标签序列解码器，以捕捉标签间的关联并对整个
标签序列进行联合建模，而非单独预测每个标签。对于标签序列攖y，我们定义第i个标签的得分
为以下形式：

Syi 攽 Ayi−1,yi 攫 Pyi 攨攵攩

这里的A是一个转移矩阵，其中Ai,j表示从标签i到标签j的转移得分，P是发射矩阵，
由敂敩敌敓敔敍层的发射得分决定，因此，任何一个可能的标签序列的输出概率可以表示为：

p攨Yi | X攩 攽
exp攨S攨X,Yi攩攩∑K
j=1 exp攨S攨X,Yj攩攩

攨收攩

我们通过最大化对数似然函数来训练敃敒敆，其损失函数的计算如下：

LCRF 攽 −
K∑
i=1

exp攨S攨yi|xi攩攩 攨攷攩

通过这种方式，模型不仅能够有效地学习标签间的相互依赖性，还能够确保预测出的标签
序列在整体上更加准确和连贯。

4 实实实验验验设设设置置置与与与结结结果果果分分分析析析

4.1 实实实验验验设设设置置置

4.1.1 数数数据据据集集集

本文使用敔敉敍敉敔和敂敵散敫敥敹敥语音语料库对模型进行训练和评估。对于敔敉敍敉敔数据集，我们
按照标准流程将数据划分为训练集和测试集，并仿照先前的研究攨敓整敲敧敡敲 敡敮敤 效敡敲敷敡整敨攬 攲攰攲攳攩，
使用训练数据的攱攰攥作为验证集。在处理敂敵散敫敥敹敥数据集时，我们根据之前的工作设定了训练
集、验证集和测试集的比例分别为攸攰攥、攱攰攥和攱攰攥攨敋敲敥敵敫 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攰攻 敓整敲敧敡敲 敡敮敤 效敡敲敷敡整敨攬
攲攰攲攳攩。此外，为了提高实验的准确性和可靠性，我们将较长的录音文件在非语音噪声和静音期
间切割为较短的连续语音片段，确保每个片段的起始和结束部分的非语音时间不超过攲攰毫秒。
这样的处理旨在优化数据输入，从而为音素分割任务提供更加稳定和准确的实验条件。

我们还在老挝语上进行了跨语言实验，在不进行额外训练的前提下直接使用老挝语测试集
测试模型性能。测试集由老挝本土人员人工标注，为了保持实验的一致性，我们将数据标签
转化为敔敉敍敉敔和敂敵散敫敥敹敥相同的格式，所使用的公共数据集和老挝语测试集的具体信息如表攱所
示。

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第625页-第636页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 629



计算语言学

敔敉敍敉敔 敂敵散敫敥敹敥 老挝语测试集

时长（小时） 攳攮攴攵 攷攮收改 攱攮攸改

句子数（条） 攴攰攰改 攱攰攲收攴 攲攰攵攰

表攱攮 数据集信息

4.1.2 数数数据据据预预预处处处理理理

为了让音素标签与经过效敵敂故敒敔预处理的音频数据之间保持时间上的一致性，我们对数据
集的标签格式进行了必要的转换。原始数据集以采样点为单位，记录了每个音素的开始和结束
时间，其中采样率为攱收敫效敺。目标是将这些时间戳标签转换成二进制的音素边界标签，生成的
标签以攲攰敭敳为单位，标识该帧是否为音素边界（边界标记为攱，非边界标记为攰）。

为实现这一转换，我们采取了以下步骤。首先，模拟效敵敂故敒敔处理流程中的攷层卷积操作，
确定卷积后音频的长度，并计算原始音频长度与卷积处理后音频长度之间的比例因子。然后，
利用这个比例因子，将原始音素时间标注转换为与处理后音频长度相匹配的新时间帧格式。通
过这种方法，我们确保了音素标签与效敵敂故敒敔处理后的音频数据在时间上的对齐，为后续的训
练和评价提供了准确的标签信息。

4.1.3 模模模型型型配配配置置置与与与评评评价价价指指指标标标

本文实验构建在敦敡敩敲敳敥敱攨敏整整 敥整 敡敬攮攬 攲攰攱改攩框架上，选择敌敩敢敲敩敳数敥敥散敨攨敐敡敮敡敹敯整敯敶 敥整 敡敬攮攬
攲攰攱攵攩改收攰小时数据集预训练的 效敵敂故敒敔1作为基础检查点进行加载。在模型配置方面，我们
设置敂敩敌敓敔敍的隐藏层维度为攷收攸，层数为攲，对效敵敂故敒敔层的微调学习率定为攱敥攭攴，而敃敒敆层
的学习率则设为攱敥攭攲。优化过程采用敁敤敡敭优化器进行，其中β1为攰攮改，β2为攰攮改改改。所有的训练
过程均在攱张敎敖敉敄敉敁 敇敥敆敯敲散敥 敒敔敘 攳攰改攰 敇敐敕上进行，以攱收为批量大小，并设置默认训练周期
为攳攰。

评价指标方面，本文实验延续先前研究的做法，采用准确率、召回率、敆攱值以及敒攭敶敡敬敵敥作
为主要评价标准攨敒敿敡敳敡敮敥敮 敥整 敡敬攮攬 攲攰攰改攩，设置攲攰敭敳为误差窗口。为了限制在一个误差窗口内，
多个预测边界与单一真实边界匹配并重复计算贡献的情况，我们还采纳了攨敓整敲敧敡敲 敡敮敤 效敡敲敷敡整敨攬
攲攰攲攳攩提出的更为严格的评价指标计算方法，即在多个预测边界与真实边界匹配的场景中，仅能
有一个预测被视为正确并计数。考虑到敒攭敶敡敬敵敥能够平衡召回率与过度分割的关系，其被认为是
评估分割任务最为科学的指标。在模型训练期间，每处理攵攰个批次的数据则在验证集上计算评
价指标，根据严格指标下的最佳敒攭敶敡敬敵敥保存最佳模型检查点，并用于最终测试。如果连续攵攰次
在验证集上的评估未能更新最佳模型将提前终止训练。

4.2 实实实验验验结结结果果果

4.2.1 与与与现现现有有有音音音素素素分分分割割割方方方法法法的的的对对对比比比实实实验验验

为了验证本文方法的有效性，我们在敔敉敍敉敔和敂敵散敫敥敹敥数据集上与现有的音素分割方法进
行了对比。选取了以下几种方法作为基线模型，具体介绍如下：

（攱）敳敥敧敦敥敡整：利用可学习的分段特征来识别潜在的音素边界，并通过动态规划算法最小化
结构化损失，结果取自攨敋敲敥敵敫 敥整 敡敬攮攬 攲攰攲攰攩。

（攲）敳敵数敥敲敳敥敧：采用自回归架构，预测时考虑前一帧的边界预测信息，并利用先前帧是否
被分类为边界的附加信息来限制边界的重复预测，结果取自攨敋敩敭 敡敮敤 敃敨敯敩攬 攲攰攲攳攩。

（攳）敷敡敶攲敶敥散攲攮攰 攌敮敥整敵敮敥：通过二元交叉熵损失微调预训练的敷敡敶攲敶敥散 攲攮攰进行音素分割，
目前为这两个数据集上表现最佳的模型，结果取自攨敓整敲敧敡敲 敡敮敤 效敡敲敷敡整敨攬 攲攰攲攳攩。

如表攲所示，本文所提方法在所有评价指标上优于现有方法，实现了最优性能，证明了序
列建模在音素分割任务上的有效性。敳敥敧敦敥敡整和敳敵数敥敲敳敥敧两种方法分别依赖于敍敆敃敃和对数梅尔
频谱图进行特征提取，尽管这两种方法均采取了额外策略以约束预测结果，但传统特征提取方
法在捕获音素级别的细节信息及其上下文信息方面存在限制，导致了性能的局限。敷敡敶攲敶敥散 攲攮攰
攌敮敥整敵敮敥方法首次将自监督预训练模型应用于音素分割任务，并取得了一定成就，但其微调策略
主要基于对独立音频帧的预测与优化，未能充分考虑音频序列的时序依赖性和标签间的转移关

1https://github.com/facebookresearch/fairseq/tree/main/examples/hubert
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系，从而限制了模型的整体性能。本文方法在严格评价指标（攪）的性能提升更加明显，充分体
现了从序列角度优化并预测的合理性。

数据集 方法
标准指标 严格指标

准确率 召回率 敆攱 敒攭敶敡敬 准确率攪 召回率攪 敆攱攪 敒攭敶敡敬攪

敔敉敍敉敔

敳敥敧敦敥敡整 改攴攮攰攳 改攰攮攴收 改攲攮攲攲 改攲攮攷改 攭 攭 攭 攭
敳敵数敥敲敳敥敧 改攵攮收攳 改攴攮攷攷 改攵攮攲改 改攵攮攸攲 攭 攭 攭 攭

敗攲敖攲 攌敮敥整敵敮敥 改收攮改攰 改收攮攳攰 改收攮收攰 改攷攮攰攴 改攴攮攳攵 改攳攮改攱 改攴攮攱攳 改攴攮改收
本文方法 97.47 97.51 97.49 97.86 95.77 95.18 95.48 96.08

敂敵散敫敥敹敥

敳敥敧敦敥敡整 攸攵攮攴攰 攸改攮攱攲 攸攷攮攲攳 攸攸攮攷收 攭 攭 攭 攭
敳敵数敥敲敳敥敧 攸改攮改攲 攸改攮改攴 攸改攮改攳 改攱攮攴攰 攭 攭 攭 攭

敗攲敖攲 攌敮敥整敵敮敥 改攴攮攰攱 改攳攮攰攸 改攳攮攵攴 改攴攮攴攱 改攰攮攵收 改攰攮攲攸 改攰攮攴攲 改攱攮攸攱
本文方法 94.98 95.20 95.09 95.82 92.73 92.98 92.85 93.91

表攲攮 在敔敉敍敉敔和敂敵散敫敥敹敥数据集上与其它方法的比较，攪代表严格指标，攭代表未提供分数

4.2.2 声声声学学学上上上下下下文文文特特特征征征序序序列列列对对对音音音素素素分分分割割割性性性能能能的的的影影影响响响

敃敒敆的解码结果依赖于其输入的发射得分，而不同的声学上下文特征序列所产生的得分也
有所不同，为了评估不同特征序列对音素分割任务性能的影响，我们设置了多组实验来探究最
适合敃敒敆层的输入嵌入，具体实验设置如下：
（攱）敍敆敃敃攫敂敩敌敓敔敍：使用标准的敍敆敃敃特征提取方法，结合敂敩敌敓敔敍捕获音频的上下

文依赖性。
（攲）敗敨敩敳数敥敲攫敂敩敌敓敔敍：使用在大量数据上进行弱监督训练的敗敨敩敳数敥敲攨敒敡敤敦敯敲敤 敥整 敡敬攮攬

攲攰攲攳攩编码器提取特征，再结合敂敩敌敓敔敍，此处选择预训练的敢敡敳敥版本的敗敨敩敳数敥敲编码器2。
（攳）效敵敂故敒敔攫敂敩敌敓敔敍 ：采用预训练的效敵敂故敒敔模型作为特征提取器，利用其最后一层

的输出作为音频表征，并结合敂敩敌敓敔敍以捕捉序列的上下文信息。在此配置下，效敵敂故敒敔在整
个训练过程中保持冻结状态。
（攴）敷敡敶攲敶敥散 攲攮攰攫敂敩敌敓敔敍 攌敮敥整敵敮敥：使用预训练的敷敡敶攲敶敥散 攲攮攰替代效敵敂故敒敔，并对其进

行微调，为了公平，同样选择基于敌敩敢敲敩敳数敥敥散敨 改收攰小时进行训练的预训练检查点3。
（攵）效敵敂故敒敔 攌敮敥整敵敮敥：直接使用效敵敂故敒敔输出的表征计算发射得分，训练过程中

对效敵敂故敒敔进行微调，无敂敩敌敓敔敍层。
（收）效敵敂故敒敔攫敌敓敔敍 攌敮敥整敵敮敥：将敂敩敌敓敔敍替换为单向敌敓敔敍，并对效敵敂故敒敔进行微

调。
（攷）效敵敂故敒敔攫敔敲敡敮敳敦敯敲敭敥敲 攌敮敥整敵敮敥：使用基于自注意力机制的敔敲敡敮敳敦敯敲敭敥敲编码器代

替敂敩敌敓敔敍。敔敲敡敮敳敦敯敲敭敥敲在处理序列数据时捕捉长距离依赖，同时通过多头注意力机制并行
处理不同表示子空间中的信息，设置隐藏层维度为攷收攸，多头注意力头数为攸，训练过程中
对效敵敂故敒敔进行微调。
（攸）效敵敂故敒敔攫敂敩敌敓敔敍 攌敮敥整敵敮敥：本文采用的方法，结合效敵敂故敒敔和敂敩敌敓敔敍，并

对效敵敂故敒敔进行微调。
实验结果如表攳所示，比较（攱）、（攲）与其他结果，发现无论是否进行微调，使用自监督

预训练模型（效敵敂故敒敔或敷敡敶攲敶敥散 攲攮攰）均优于传统的敍敆敃敃特征提取方法，这证实了自监督模
型在捕获音素级信息及其上下文关系方面的优势，同时我们发现使用敗敨敩敳数敥敲编码器提取特征
在音素分割任务上表现不佳，这或许是因为敗敨敩敳数敥敲主要适用于语音识别、语音翻译等任务，
在音素粒度的表征较差。对比（攳）、（攸）可发现，对效敵敂故敒敔进行微调能够明显提高其表征
能力，比冻结预训练模型的方法能取得更佳的效果。实验（攴）和（攸）的比较可以证明在同样
的条件下效敵敂故敒敔比敷敡敶攲敶敥散 攲攮攰在本任务上的效果略好，这和攨敓整敲敧敡敲 敡敮敤 效敡敲敷敡整敨攬 攲攰攲攳攩的结
论不同，这一发现可能归因于效敵敂故敒敔和敷敡敶攲敶敥散 攲攮攰不同的预训练策略所带来的上下文表征能
力差异。相比于敷敡敶攲敶敥散 攲攮攰通过计算量化器得到的码本与敔敲敡敮敳敦敯敲敭敥敲编码器输出的隐层向量之
间的对比损失来优化模型，效敵敂故敒敔通过离线聚类和掩蔽预测过程的交替进行，可以获得更优

2https://github.com/openai/whisper
3https://github.com/facebookresearch/fairseq/tree/main/examples/wav2vec
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的上下文表征能力。通过敃敒敆损失以全局序列建模并微调效敵敂故敒敔更能激发其表征效果，使其
在本任务上性能超越了敷敡敶攲敶敥散 攲攮攰。（攵）和（攸）的对比实验证明了敂敩敌敓敔敍优化序列上下文
依赖关系的有效性，进一步对比（收）和（攸）验证了敂敩敌敓敔敍比单向敌敓敔敍取得更好的效果，
证明了音素分割任务受到前后序列的双重影响。（攷）和（攸）的对比发现敔敲敡敮敳敦敯敲敭敥敲编码器在
本任务上的结果略微低于敂敩敌敓敔敍，考虑到本任务的音频序列较短，同时相邻帧的依赖关系比
全局的依赖关系更加重要，这也导致了敔敲敡敮敳敦敯敲敭敥敲编码器无法发挥其捕捉长距离依赖关系的优
势。

嵌入 敆攱 敒攭敶敡敬 敆攱攪 敒攭敶敡敬攪

攨攱攩 改攴攮攲攳 改攵攮攰攳 改攰攮攲攲 改攱攮收攴
攨攲攩 攵攲攮攵攰 攵收攮攷攱 攴攸攮攵攰 攵攵攮攲攲
攨攳攩 改攷攮攱攱 改攷攮攴攷 改攴攮攳攳 改攵攮攰攴
攨攴攩 改攷攮攳改 改攷攮攷攸 改攵攮攱改 改攵攮攸攷
攨攵攩 改攷攮攳收 改攷攮攷攵 改攵攮攱攸 改攵攮攸收
攨收攩 改攷攮攴攱 改攷攮攷攸 改攵攮攳攵 改攵攮攸攰
攨攷攩 改攷攮攳攲 改攷攮攷攲 改攵攮攱攰 改攵攮攷攸
攨攸攩 97.49 97.86 95.48 96.08

表攳攮 不同特征输入序列在敔敉敍敉敔数据集上的实验结果比较，攪代表严格指标

4.2.3 损损损失失失函函函数数数对对对音音音素素素分分分割割割性性性能能能的的的影影影响响响

为了证明序列建模方法相比于独立预测方法的优势，我们设计了不同的损失函数作为优化
目标，在对效敵敂故敒敔或敷敡敶攲敶敥散 攲攮攰进行微调并加上敂敩敌敓敔敍框架的基础上，我们探索了以下三
种损失函数对实验性能的影响：
（攱）交叉熵损失（敂敃故 敬敯敳敳）：通过独立比较每一帧音频与其真实标签间的差异，进行损

失计算，其具体计算公式如式（攸）。

LBCE 攽 − 攱

N

N∑
i=1

敛yi 敬敯敧攨敞yi攩 攫 攨攱− yi攩 敬敯敧攨攱− 敞yi攩敝 攨攸攩

（攲）焦点损失（敦敯散敡敬 敬敯敳敳）：对标准的交叉熵损失进行改进，引入了一个系数因子，允许
根据预测的准确度自适应调整每个样本对总损失的贡献度，具体计算公式如式（改）。其中α是
权衡因子，用于减少类别不平衡的影响，而γ是一个调节参数，用于调整易分类样本的损失贡
献。我们设定α为攰攮收，γ为攲，以提高对难以分类的音素边界样本对损失的影响。

Lfocal 攽 − 攱

N

N∑
i=1

敛α攨攱− 敞yi攩
γyi 敬敯敧攨敞yi攩 攫 攨攱− α攩敞yγi 攨攱− yi攩 敬敯敧攨攱− 敞yi攩敝 攨改攩

（攳）敃敒敆损失（敃敒敆 敬敯敳敳）：本文采用的方法，通过从整个序列的视角对模型进行建模
和优化，其具体计算公式如式（攷）。
实验结果如表攴所示，焦点损失提升了对难分类样本以及音素边界样本在损失中的惩罚，

我们实验中测试了不同的α与γ值，但发现无法产生明显的提升，说明了单独预测的方法在根本
上存在局限性。采用敃敒敆损失函数从序列整体进行建模与优化，相较于单个样本的独立预测方
法，在所有评价指标上均获得了显著提升。这不仅证明了敃敒敆损失函数在处理音素分割任务时
的有效性，也突显了考虑音频序列时序依赖性的重要性。与单独对每一帧进行评估的交叉熵损
失和尝试通过调整损失权重来提高难分样本影响的焦点损失相比，敃敒敆损失通过全局优化整个
序列的标注，有效捕获了音素边界之间的相互依赖关系，显著优化了模型对于音素分割的理解
和预测能力。进一步比较效敵敂故敒敔与敷敡敶攲敶敥散 攲攮攰两种预训练模型在不同损失下的结果，我们发
现效敵敂故敒敔在损失函数为交叉熵损失和焦点损失时均落后于敷敡敶攲敶敥散 攲攮攰，但采用敃敒敆损失后指
标的提升更明显，能够达到最佳的性能，说明了效敵敂故敒敔通过敃敒敆损失进行序列建模能够高度
激发其上下文表征能力。这些发现强调了音素分割序列任务的本质，并且采用合适的损失函数
对于提升模型性能具有关键作用。
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嵌入 损失函数 敆攱 敒攭敶敡敬 敆攱攪 敒攭敶敡敬攪

敗攲敖攲
攫 敂敩敌敓敔敍

敂敃故 敬敯敳敳 改收攮收攷 改攷攮攱收 改攳攮攸攷 改攴攮攷攷
敦敯散敡敬 敬敯敳敳 改收攮攷攴 改攷攮攴攳 改攳攮攸改 改攴攮改攲
敃敒敆 敬敯敳敳 改攷攮攳改 改攷攮攷攸 改攵攮攱改 改攵攮攸攷

效敵敂故敒敔
攫 敂敩敌敓敔敍

敂敃故 敬敯敳敳 改收攮攵攳 改收攮改收 改攳攮攷攰 改攴攮攵攷
敦敯散敡敬 敬敯敳敳 改收攮攷攰 改攷攮攱攰 改攳攮收攸 改攴攮收攱
敃敒敆 敬敯敳敳 97.49 97.86 95.48 96.08

表攴攮 不同损失在敔敉敍敉敔数据集上的实验结果比较，攪代表严格指标

此外，音素分割可能会应用于一些实时场景，为了验证本文方法引入复杂的解码方式后的
实时性，我们进一步比较了不同损失函数的解码效率。具体而言，我们在敔敉敍敉敔测试集上比较
了不同方法的敒敔敆值（敒敔敆攽解码时间支音频持续时间），各组实验均采用微调效敵敂故敒敔模型并
结合敂敩敌敓敔敍，只有损失函数不同，结果如表攵所示，我们的模型在解码时间上确实会多于独立
预测的方法，但是敒敔敆值也接近于攱，表示能够在一段音频的持续时间结束时完成解码，在实时
应用的场景下并不会造成明显的效率降低。

损失函数 敒敔敆

敂敃故 敬敯敳敳 攰攮攷收攱
敦敯散敡敬 敬敯敳敳 攰攮攷攷收
敃敒敆 敬敯敳敳 攱攮攰改攳

表攵攮 不同损失在敔敉敍敉敔数据集上的解码效率比较

4.2.4 跨跨跨语语语言言言音音音素素素分分分割割割实实实验验验

本文提出的音素分割方法在训练阶段没有使用任何额外的音素标签作为监督信息，同样，
在推理阶段也完全摒弃了对音素词典的依赖。这种独立性不仅简化了模型的训练和应用过程，
而且理论上模型具备跨语言迁移的强大潜力。

为了深入探索并验证本文方法的跨语言应用能力，我们在老挝语测试集上进行了测试。具
体来说我们在英语数据集敔敉敍敉敔上训练模型，然后将训练好的模型直接应用于老挝语的测试。
值得注意的是，老挝语属于声调语言，其声调的多样性高于英语，在语言学特性上和英语有着
显著差异，这对跨语言迁移产生了严峻的考验。

在没有对模型进行任何针对老挝语的微调操作的前提下，我们对比了本文方法与现有最佳
模型在老挝语上的表现。实验结果如表收所示：由于在训练中未曾接触老挝语语料，模型在老挝
语的测试中性能确实有所下降，但本文提出的模型相比于现有模型，仍展现出了更为卓越的性
能，达到了攷攱攮攰攷的敒攭敶敡敬敵敥。这一结果表明了本文方法在处理未知语言时，仍然能够保持一定
的鲁棒性和适应性。

方法 准确率 召回率 敆攱 敒攭敶敡敬

敗攲敖攲 攌敮敥整敵敮敥 收攴攮收攵 攷攰攮改改 收攷攮收攷 攷攰攮改攷
本文方法 66.89 82.33 73.81 71.07

表收攮 在老挝语测试集上的实验结果比较

对于跨语种泛化能力的来源，我们认为传统的独立预测的方法只能学习到音频帧与音素边
界的对应关系，即模型只能掌握如何根据当前帧的特征判断是否为音素边界，而我们提出的序
列建模的方法不仅能够学习到这一对应关系，还能学习到相邻标签之间的依赖以及整个序列的
长期依赖。对于不同的语言，音素类别会存在较大差异，传统方法在面对新的语言时可能会遇
到很多训练中未见过的特征，从而导致性能急剧下降。我们提出的模型虽然也会面临这一问
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题，但我们的模型相比传统方法学习到更多的序列间的依赖关系，并且对于不同语言，相邻标
签之间的依赖与整体序列的依赖上的差异会相比音素特征的差异更小，因此本文方法在跨语言
实验上展现了更好的能力。

我们采用的预训练效敵敂故敒敔模型仅在英文数据上进行了预训练，可能无法准确捕捉到老挝
语的特定声学特征。然而，与基于独立预测的模型相比，本文方法通过序列建模，能够更有效
地利用音频序列中的时序依赖信息。正是由于对音频序列时序特性的深度挖掘和利用，使得本
文方法在跨语言迁移的应用上相比现有技术取得了更优的性能表现。

4.2.5 分分分割割割实实实例例例分分分析析析

为了更加直观地分析本文方法的效果，我们选取了敔敉敍敉敔数据集中的单条音频进行分割效
果的展示。图攳展示了一段特定音频的原始频谱图以及其中的音素边界，边界处为图中的白色虚
线。其中（敡）为本文方法的预测边界攬（敢）为真实标签中的边界，攨散攩为攨敓整敲敧敡敲 敡敮敤 效敡敲敷敡整敨攬
攲攰攲攳攩中的最佳模型的预测边界。

(a) 本文方法的预测边界

(b) 真实边界

(c) 对比方法的预测边界

图攳攮 音素分割实例

通过对比分析这三个边界实例，可以明显观察到，在图攳中我们标注出来的部分，（散）相
较于真实边界，产生了若干不必要的预测边界。这种现象表明，尽管现有的方法在评价指标上
表现出色，但它在预测时显著缺乏对音频序列时序信息的深入理解和准确捕捉。相反，本文提
出的方法与真实的边界结果在大多数情况下保持了高度一致，这一比对结果不仅直观地证实了
本文方法的有效性，也突显了它在理解音频序列的时序信息方面的明显优势。

此外，通过之前的实验验证，我们已经明确地证明了本文提出的方法在应用严格的评价指
标时，能够取得相比其他现有方法更加显著的性能提升。特别是在解决音素边界的冗余预测问
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题上，序列建模方法展现了其独特的有效性。这种成效归功于本文方法对音频数据内在时序依
赖性的深刻理解和准确建模，确保了在保持预测精度的同时，有效避免了不必要的预测冗余。

5 结结结论论论

针对现有音素分割方法在捕获音频序列的时序依赖性和标签间关系方面的局限性，本
文提出了一种融合语音自监督预训练模型和序列建模的音素分割策略。通过结合预训练
的效敵敂故敒敔模型和敂敩敌敓敔敍层，以及在序列层面优化的敃敒敆损失函数，本文方法不仅优化了音
素边界的识别准确性，还增强了模型对音频数据上下文信息的捕捉能力。实验结果表明，相较
于传统的独立预测框架，本文方法在敔敉敍敉敔和敂敵散敫敥敹敥数据集上均展现出了更优的性能，证明
了序列建模对于提高音素分割任务准确性的重要作用。未来的工作将继续探索自监督学习和序
列建模在音素分割及其他语音分割任务中的应用。此外，考虑到自监督预训练模型的强大表征
能力，未来的研究还将探讨这类模型在跨语言和跨任务场景下的迁移学习能力，以期达到更广
泛的应用和更优的性能。
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摘摘摘要要要

域外汉籍研究对中华文化传承传播意义重大、成果丰富，但缺少文献计量分析。本
研究的目的是通过繃繎繋繉优质期刊论文，分析中国近縳縰年域外汉籍研究的演进趋势。
通过知识图谱、普赖斯理论、繌繥繹繤繥繳繤繯繲縋引文理论、斯皮尔曼等级相关系数与关键词
共现、聚类、突现、时线分析研究学科演进趋势。研究发现，繜汉籍整理与数字化研
究縢繜文化交流与文化传播縢为前沿热点，揭示出领域内研究工作已从回归普查转向应用
转化。本研究为学科发展提供了参考数据。

关关关键键键词词词：：： 域外汉籍 ；知识图谱 ；文献计量 ；共现分析

Extraterritorial Chinese Texts in the Last Thirty Years:
Research Advances and Future Perspectives Based on

Knowledge Mapping and Bibliometric Analysis

Tang rongjun1, Peng zhifeng1,2,3

1 College of Arts, Jinan University 2 Institute of Chinese Dialects, Jinan University
3 Provincial Demonstration Center for Lingnan Experimental Digital Humanities Education
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计算语言学

1 引引引言言言

域外汉籍指域外所藏中国古籍、域外刻本及域外人士撰写的汉文典籍縨金程宇縬 縲縰縱縰縩。历史
上，我国大量珍稀古籍流入海外。新中国以来，我国政府部门与学术机构高度重视域外汉籍的
回归和研究工作。值得关注的是，相关政策重点发生显著的历时迁移：繜十一五縢时期《国务院
办公厅关于进一步加强古籍保护工作的意见》提出繜大量珍贵古籍流失海外，加强古籍保护刻
不容缓縢，繜十三五縢时期《繜十三五縢时期全国古籍保护工作规划》以繜建立海外中华古籍回归工
作机制，有计划、分步骤开展海外中华古籍回归工作縢为目标，縲縰縲縰年《国家新闻出版署关于编
制繜十四五縢国家重点图书、音像、电子出版物出版规划和縲縰縲縱繼縲縰縳縰年国家古籍规划的通知》
倡导繜对存藏海外中国古籍进行系统性整理，加强古籍数字化开发利用縢，縲縰縲縲年《关于推进新
时代古籍工作的意见》鼓励繜充分利用海外文化平台开展古籍对外宣传推广活动縢。

中国域外汉籍研究始于縱縹縸縶年繜中国域外汉籍国际学术会议縢縨张伯伟縬 縲縰縰縶縩，已有三十余年
历史，成果丰富。但目前该领域的研究综述主要依托短时段样本开展定性研究縨奎欣怡縬 縲縰縲縳縩，
缺乏基于历时数据的量化客观分析，如傅荣贤、华建铭和李琳分别综述了縱縹縴縹年至縲縰縱縹年中
国古典文献学縨傅荣贤繡繮繤 华建铭縬 縲縰縲縰縩和古代文学縨李琳縬 縲縰縱縴縩的发展的演变历程，其中片段
式地简要概述了域外汉籍研究。金程宇、刘泰廷分别综述了縲縰縰縰縭縲縰縰縹年縨金程宇縬 縲縰縱縰縩、縲縰縱縰縭
縲縰縱縴年縨刘泰廷縬 縲縰縱縷縩阶段的域外汉籍学术研究成果，却未对域外汉籍研究内部的发展沿革进行
量化梳理和剖析。因此，该领域目前面临着政策转向显示出的社会需求升级，与学术研究全景
的未经量化、不可捉摸现状之间的信息不对等。这不利于学者把握研究方向和规划发展路径。
因此，本研究目的是系统分析中国知网（繃繎繋繉）近三十年域外汉籍研究优质期刊（含辑刊）
论文数据，总结归纳出发展沿革与演进趋势。为此，拟通过定量与定性结合的方式，基于知识
图谱绘制和文献计量综合分析筛选的縸縰縹篇文献。这将为本领域的未来研究方向提供依据。

2 研研研究究究方方方法法法

2.1 发发发文文文信信信息息息分分分析析析理理理论论论与与与算算算法法法

2.1.1 普普普赖赖赖斯斯斯曲曲曲线线线

普赖斯曲线认为科学文献的增长与时间成指数函数关系。其公式为：F 縨t縩 總 a ×
ebt，繆縨繴縩表示预测发文量，繡为初始年发表量，繥为常数，繢为时间常数，表示期刊持续增长

率。繢值的计算公式为繢 總 n

√
A
a − 縱，其中繮为统计年限，繁为发文总量。本研究用于拟合实际发

文情况，分析发文时序发展健康程度。

2.1.2 平平平均均均值值值、、、方方方差差差、、、标标标准准准差差差

发文量机构年发文量的平均值、方差、标准差，可以用于评估机构发文量的变异程度。其
公式依次为：

繍繥繡繮 總總
∑

number of publications

number of institution

繖繡繲繩繡繮繣繥 總
∑

(number of publications−Mean)2

number of institution

繓繴繡繮繤繡繲繤 繄繥繶繩繡繴繩繯繮 總 繳繱繲繴縨繖繡繲繩繡繮繣繥縩

2.1.3 斯斯斯皮皮皮尔尔尔曼曼曼等等等级级级相相相关关关系系系数数数

斯皮尔曼等级相关系数是用于衡量两个变量相关性的非参数统计方法縨白雪涵縬 縲縰縲縲縩，
本研究使用其验证刊文量前縲縰期刊与繃繎繋繉影响因子高低的相关度。其中，ρ表示斯皮
尔曼相关系数，di表示两个变量在排序中的差异，繮表示样本数量。具体公式为：ρ 總
縱− 縶

∑
d2i /n

(
n2 − 縱

)
。

2.1.4 普普普赖赖赖斯斯斯核核核心心心作作作者者者定定定律律律与与与综综综合合合指指指数数数公公公式式式

普赖斯定律公式用于计算核心作者范围。公式为繭 總 縰.縷縴縹 ∗ 縨繮max縩
1/2縬其中繮max为发文最

多作者的总发文量縨丁学东縬 縱縹縹縳縩。确认范围后，进一步通过综合指数法测定核心作者，其
中繚繩是第繩位候选人综合指数值，繘i，繙i分别是第繩位候选人的发文量、被引量，繘，繙分别是候
选人平均发文量、平均被引量。公式为繚繩 總 繘繩/繘 ∗ 縱縰縰 ∗ 縰.縵 縫 繙繩/繙 ∗ 縱縰縰 ∗ 縰.縵。

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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2.2 研研研究究究热热热点点点前前前沿沿沿分分分析析析理理理论论论与与与算算算法法法

2.2.1 Leydesdorff长长长期期期、、、短短短期期期引引引用用用理理理论论论

引文分析依据繌繥繹繤繥繳繤繯繲縋提出的长期引用、短期引用理论縨繌繯繥繴 繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縶縩，其认为文献
根据发表到成为高被引文献的时间长短，可以分为长期、短期引用文献。短期引用说明被引文
献处于研究前沿；长期引用说明被引文献对于学科基础理论的形成作出贡献。

2.2.2 高高高频频频词词词汇汇汇边边边界界界算算算法法法

高频关键词根据高频词边界公式为T 總 縨−縱 縫
√
縱 縫 縸I縩÷縲确定縨繄繯繮繯繨繵繥縬 縲縰縱縴縩。織为高频

关键词个数，繉为频次为縱的关键词个数。

2.2.3 共共共现现现分分分析析析

共现分析的基本原理是：两两统计一组词在文献中的出现频次，通过共现次数测度其亲疏
关系。共现次数多说明这组词关系更密切，语义上更易产生联系縨李杰繡繮繤 陈超美縬 縲縰縱縶縩。分析
过程如图縱所示。

图 縱縺 共现分析原理示意图

2.3 数数数据据据来来来源源源

繜域外汉籍縢简称繜汉籍縢，为避免以繜域外汉籍縢繜海外汉籍縢为主题检索时有遗漏，或以繜汉
籍縢为主题检索时结果宽泛，采取繜系统縫人工縢方式筛选样本。首先，在繃繎繋繉以繜主题總汉
籍縢进行检索，繜期刊来源类别總北大核心縫繃繓繓繃繉縫繃繓繃繄縫繁繍繉縫繓繃繉縫繅繉縢以保障论文优质，
并纳入两本域外汉籍专门辑刊中的相关研究文献。时间范围为縱縹縹縲年至縲縰縲縳年。检索时间
为縲縰縲縴年縳月縱日。其次，人工去除繜西学汉籍縢繜汉族典籍縢繜汉代典籍縢繜英译汉典縢等无关文献及
干扰信息。共得到縸縰縹篇样本文献。

2.4 研研研究究究流流流程程程

本研究基于繃繎繋繉采集文献数据、繃繩繴繥繓繰繡繣繥与繖繏繓繶繩繥繷繥繲绘制知识图谱、繍繩繣繲繯繳繯繦繴 繅繸繣繥繬绘
制图表、繎繯繴繥 繅繸繰繲繥繳繳辅助词频分析。具体流程如图縲所示。

3 发发发文文文信信信息息息分分分析析析

3.1 发发发文文文时时时间间间分分分布布布与与与拟拟拟合合合分分分析析析

论文数时序变化是衡量领域发展的重要指标縨邱均平繥繴 繡繬縮縬 縲縰縱縲縩。如图縳所示，年发
文量时间分布整体呈上升趋势。按照年发文量与发文增速阶段差异，可将其分为繜萌芽
期縢（縱縹縹縲縭縲縰縰縵）、繜成长期縢（縲縰縰縶縭縲縰縱縲）和繜高速期縢（縲縰縱縳縭縲縰縲縳）。其年均发文量依次
为縱縰篇以下，縲縰篇以下，縲縰篇以上。为研究发文时间分布的健康程度，分别绘制发文量曲
线和普赖斯曲线。结果显示，繜萌芽期縢两条曲线拟合度高，但此后年发文量低于普赖斯曲线，
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图 縲縺 研究路线流程图

这说明该领域学科发展的干扰因素可能较多。分析发文峰谷年份的发文环境可能有助于了解干
扰因素。对关键峰值縲縰縰縶年分析发现，縲縰縰縵年创办了《域外汉籍研究集刊》，縲縰縰縶年《学习与
探索》开设域外汉籍专栏，说明专业刊物对学科的积极影响。此外，縲縰縲縰年出现明显发文量低
谷，这可能是受新冠疫情影响引发的线下交流与调查困难导致。但情况在一年后快速好转，说
明该领域已形成一定的抗风险能力。

图 縳縺 域外汉籍研究发文时间分布与拟合曲线

3.2 研研研究究究机机机构构构分分分布布布

分析发现，域外汉籍研究机构以文学和历史院系为主（图縴繡）。提取机构信息，按照机构
一级单位归并编码，并生成发文量前十机构逐年发文量图（图縵）。统计发现，发文最多的机构
是南京大学（縸縹篇），其次是山东大学（縲縸篇）、复旦大学（縲縸篇）。高产出机构大部分为繜双
一流縢高校。南京大学于縲縰縰縰年縲月成立了域外汉籍研究所，山东大学縲縰縱縳年起承担文化部繜全球
汉籍合璧工程縢，复旦大学縲縰縲縲年获批国家社科基金重大项目繜东亚汉籍版本学史縢。上述因素可
能对其成果产出有增益。在繜双非縢高校中，云南省蒙自市红河学院发文量为全国第縱縱（縹篇），
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其在縲縰縰縸年成立越南研究中心。全球汉籍分布繇繉繓系统0统计，与我国临近的越南等国汉籍资源
丰富（图縴繢）。红河学院的高产出，说明边境省份高校开展域外汉籍研究地缘优势显著。

图 縴縺 发文机构分布与全球汉籍分布繇繉繓系统越南汉籍地图示意

图 縵縺 发文前十机构逐年发文量

为评估机构发文量的变异程度，进一步计算发文前十机构的年发文量的平均值、方差、标
准差（表縱），结果发现，縲縰縱縴年标准差最高，为縳縮縱縱，可知这一年各机构发文量差异最大。且
此后标准差整体处于较高水平，说明繜高速期縢各机构成果产出差异变大。

3.3 核核核心心心作作作者者者分分分析析析

分析核心作者及其研究方向，有助于快速把握该领域的研究热点和最新动态。为确定核心
作者，通过综合指数法进行测定。首先，使用普赖斯核心作者公式计算繭總縲縮縸≈縳，说明发文量
在縳篇及以上的为核心作者候选人。结果显示，縳縶縶位作者（图縶，繎總縳縶縶）中有縳縴位候选人，合
计发文縱縵縹篇，占总成果量的縱縹縮縶縥。其次，将发文量和被引量权重值分别定为縰縮縵和縰縮縵縨钟文娟縬
縲縰縱縲縩，计算综合指数值（附表繂）。最后，使用繎繯繴繥 繅繸繰繲繥繳繳对综合指数前縱縰的核心作者成果
进行词频分析（表縲）。结果发现：核心作者关注日本、越南、朝鲜半岛地区，目录书、使臣著
作、东亚汉诗类作品，数字化、传播策略相关策略经验。

0全球汉籍分布GIS系统.https://www.wenxianxue.cn/gis/.
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年份 縱縹縹縴 縱縹縹縵 縱縹縹縶 縱縹縹縷縭縲縰縰縱 縲縰縰縲 縲縰縰縳 縲縰縰縴 縲縰縰縵 縲縰縰縶 縲縰縰縷 縲縰縰縸 縲縰縰縹 縲縰縱縰

平均值 縰 縰 縰縮縱 縰 縰縮縲 縰縮縱 縰縮縱 縰縮縱 縰縮縹 縰縮縵 縰縮縵 縰縮縳 縰縮縲

方差 縰 縰 縰縮縰縹 縰 縰縮縱縶 縰縮縰縹 縰縮縰縹 縰縮縰縹 縲縮縶縹 縰縮縲縵 縰縮縴縵 縰縮縴縱 縰縮縳縶

标准差 縰 縰 縰縮縳 縰 縰縮縴 縰縮縳 縰縮縳 縰縮縳 縱縮縶縴 縰縮縵縰 縰縮縶縷 縰縮縶縴 縰縮縶縰

年份 縲縰縱縱 縲縰縱縲 縲縰縱縳 縲縰縱縴 縲縰縱縵 縲縰縱縶 縲縰縱縷 縲縰縱縸 縲縰縱縹 縲縰縲縰 縲縰縲縱 縲縰縲縲 縲縰縲縳

平均值 縰縮縵 縰縮縸 縱縮縳 縲縮縱 縲縮縲 縲縮縲 縲縮縴 縲縮縵 縱縮縹 縰縮縸 縲縮縶 縴 縱縮縵

方差 縰縮縴縵 縱縮縱縶 縵縮縸縱 縹縮縶縹 縷縮縵縶 縵縮縷縶 縶縮縲縴 縴縮縰縵 縱縮縴縹 縰縮縳縶 縵縮縰縴 縴 縸縮縴縵

标准差 縰縮縶縷 縱縮縰縸 縲縮縴縱 縳縮縱縱 縲縮縷縵 縲縮縴縰 縲縮縵縰 縲縮縰縱 縱縮縲縲 縰縮縶縰 縲縮縲縴 縲縮縰縰 縲縮縹縱

表 縱縺 各机构年发文量平均值、方差、标准差

另外，图縶显示，海外高校作者表现积极，如陈羽中（日本广岛大学）、水上雅晴（日本中央
大学）。核心作者间合作较少，但存在多组跨国合作，如金程宇（南京大学）与衣川贤次（日
本花园大学）、河野贵美子（日本早稻田大学）与葛继勇（郑州大学）。

图 縶縺 作者分布与合作共现图

3.4 刊刊刊文文文期期期刊刊刊分分分布布布

样本文献分布于縱縶縱本期刊中，学科分布以文献学、文学、图书情报学为主，说明该领域目
前文献辑佚、整理相关成果较为丰富，为后续研究打下坚实基础。期刊主要集中在社会科学领
域，说明自然科学学科汉籍研究成果较少。《关于推进新时代古籍工作的意见》专门提出繜梳理
挖掘古典医籍精华縢的要求，但当前研究缺口较大。统计刊文量前二十的期刊（图縷），发现刊
文最多的期刊为《域外汉籍研究集刊》（縳縹縴篇），其次为《汉籍与汉学》（縴縳篇），《文献》
（縲縰篇），其中前两者为学科专门性辑刊。

斯皮尔曼相关系数可以验证刊文量前二十的期刊与繃繎繋繉影响因子高低的相关度大小。将
刊文量与影响因子整理为表縳（辑刊无影响因子数据，不计入统计），计算发现两组数据的斯皮
尔曼相关系数ρ總縭縰縮縴縴縱縹，表示该领域刊文量前二十期刊与繃繎繋繉综合影响因子之间存在一个较
弱的负相关关系，说明刊发该领域论文数量的多少与期刊的综合影响因子并没有强烈的直接联
系。

3.5 域域域外外外汉汉汉籍籍籍研研研究究究的的的热热热点点点与与与前前前沿沿沿

3.5.1 基基基于于于引引引文文文分分分析析析的的的基基基础础础理理理论论论与与与前前前沿沿沿成成成果果果

繌繥繹繤繥繳繤繯繲縋的引文分析理论将文献根据发文到成为高被引文献时间的长短，分为长期和短
期引用。长期引用体现领域基础理论的形成，短期引用体现研究前沿性。将短期引用年限设
为縵年，分析被引频次前縱縰的高被引文献縨胡一尘縬 縲縰縲縰縩。结果发现，縹篇为长期引用，分析其选
题方向发现，域外汉籍在东亚汉字文化圈研究范畴已形成基础理论；縱篇为短期引用（《中国
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序号 姓名 高频词

縱 张伯伟 方法；文学；书目；东亚汉文化圈；朝鲜

縲 巴兆祥 日本；地方志

縳 卞东波 诗；东亚；日本；诗人

縴 金程宇 日藏善本书志；中日韩戏剧；东亚汉文小说；东亚汉诗

縵 陈羽中 日本；空海；《日本国见在书目录》；唐诗

縶 刘玉 越南；使臣；燕行诗

縷 王志强 日本；朝鲜；越南；《往津日记》

縸 毛建军 古籍数字化；数据库

縹 任晓霏 蒙学；教育；传播

縱縰 叶少飞 大越史；汉文小说；安南使臣

表 縲縺 前十位核心作者研究方向高频词表

图 縷縺 刊文量前二十期刊分布图

古代蒙学典籍海外传播和影响研究》），说明繜蒙学教育縢与繜传播策略縢是学者近年关注的热点
（高被引文章列表可见于附表繁）。

3.5.2 基基基于于于词词词频频频、、、聚聚聚类类类、、、共共共现现现的的的研研研究究究热热热点点点分分分析析析

关键词的频率、聚类、共现可以分析研究热点。样本文献包含縴縸縷个关键词
（图縹，繎總縴縸縷），根据高频词边界公式織總縲縷，因第縲縷个关键词出现频次为縳，故将出现频
次大于等于縳的关键词认定为高频关键词，合计縴縱个。使用繖繏繓繶繩繥繷繥繲生成高频词共现图，与使
用繃繩繴繥繓繰繡繣繥生成的聚类图比对分析可以归纳出三个重要研究热点（图縸、縹）。在描述热点及内
部成员发生的时间节点时，结合时线图、突现图进行分析（图縱縰、縱縱）。

热热热点点点一一一：：：“图图图书书书馆馆馆+目目目录录录”模模模式式式下下下的的的汉汉汉籍籍籍普普普查查查研研研究究究

综合观察图縸图书馆、古籍目录等共现词，图縹聚类縣縲图书馆与聚类縣縶目录学，结合突现
与时线图分析。结果发现，从縱縹縹縲年起，以图书馆为依托、以馆藏目录为抓手的汉籍普查已是
域外汉籍研究的重要热点。研究对象主要分布在欧美和东亚。一般采用实地调查与数据检索结
合的研究方式。欧美汉籍普查研究聚焦法国、英国、俄罗斯、梵蒂冈和美国。欧洲汉籍收藏历
史悠久且存量丰富。法国国家图书馆、巴黎汉学研究所图书馆与《皇家图书馆写本目录》为关
键普查线索縨刘蕊繡繮繤 岑咏芳縬 縲縰縱縹縩。英国目前所见的縱縴种英国图书馆所编汉籍目录，涉及大英
博物馆、牛津大学博德利图书馆等縸间图书馆縨谢辉縬 縲縰縱縵縩。俄罗斯汉籍主要藏于俄罗斯国立图
书馆等縴间图书馆縨郑诚縬 縲縰縲縳縩，但其馆藏汉籍目录尚未出版。梵蒂冈图书馆的重要目录是伯希
和所编《梵蒂冈图书馆所藏汉文写本和印本书籍简明目录》及高田时雄《梵蒂冈图书馆所藏汉
籍目录补编》縨谢辉縬 縲縰縲縲縩，后者编目采用汉语拼音并标注汉字，更易读。德国、奥地利、瑞典
等国图书馆亦存少量汉籍縨谢辉縬 縲縰縱縶縩。北美汉籍收藏始于縱縸縶縷縭縱縸縶縹年中美之间的图书交换縨杨
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期刊名 文献 图书馆杂志 图书馆论坛 文学遗产 中国典籍与文化 国际汉学

刊文量 縲縰 縱縵 縱縲 縱縲 縱縲 縱縰

影响因子 縰縮縳縴縵 縱縮縷縴縷 縲縮縴縴縸 縰縮縴縲縴 縰縮縱縴縵 縰縮縳縰縵

期刊名 图书馆理论与实践 古籍整理研究学刊 学习与探索 大学图书馆学报 中国文化研究 新世纪图书馆

刊文量 縹 縸 縷 縷 縶 縶

影响因子 縱縮縴縱縷 縰縮縰縹 縱縮縵縸縹 縲縮縴縵縷 縰縮縴縶縵 縱縮縰縷縱

期刊名 复旦学报縨社会科学版縩 清华大学学报縨哲学社会科学版縩 浙江大学学报縨人文社会科学版縩 图书馆建设 国外社会科学 文史哲

刊文量 縵 縵 縵 縴 縴 縴

影响因子 縱縮縲縰縲 縱縮縱縷縳 縱縮縱縷縳 縲縮縰縹縱 縱縮縸縳縳 縰縮縹縴縴

表 縳縺 刊文前二十期刊刊文量与影响因子对照表

图 縸縺 高频关键词共现图

海峥縬 縲縰縲縲縩。主要藏于美国国会图书馆、哈佛大学燕京图书馆等数十间图书馆縨严润开縬 縲縰縰縱縩，
其中縲縶间的汉籍普查已完成1。东亚汉籍普查研究聚焦于日本、韩国和越南。日本静嘉堂文库和
韩国奎章阁热度最高。《繜日本所藏中文古籍数据库縢目录》《奎章阁图书中国本综合目录》研
究最多。越南汉喃研究院和越南国家图书馆从縲縰縱縳年起成为热点（图縱縱）。国内图书馆亦有回
流汉籍，如北京北堂图书馆（今西什库教堂附属图书馆）、北京大学图书馆、国家图书馆、天
津图书馆和大连图书馆繜大谷文库縢。虽然海外汉籍普查至今尚无系统明确的统计数据公布，但
全球汉籍合璧工程项目组在縲縰縲縳年表示基本已掌握境外汉籍存藏情况，并通过课题方式逐步落
实普查工作縨陈灏繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縳縩。因此，繜图书馆縫目录縢模式下的汉籍普查研究，可能在未来几年
成果加速产出后结束热点。
热热热点点点二二二：：：版版版本本本考考考证证证与与与版版版本本本流流流布布布研研研究究究
综合观察图縸和刻本、写本等共现词，图縹聚类縣縱汉籍（聚类成员版本研究、日本本、写

本等）与聚类縣縱縶汉学（聚类成员安南本、出版等），结合突现与时线图分析。结果发现，
版本是域外汉籍研究的热点，关注版本考证和版本流布研究，以縱縹縹縲年和刻本研究为起点，
在縲縰縱縶年至縲縰縲縰年热度最高。版本考证研究重视域外中国写本、抄本及孤本。研究对象存藏较
为集中的有法国、英国劫购的敦煌遗书。其余孤本存藏分散，仅日藏本研究成果相对较多。如
日本所藏稀见明词研究縨周明初繡繮繤 彭志縬 縲縰縱縴縩。版本流布研究关注域外刻本。其中日本和韩
国的繜和刻本縢繜朝鲜本縢研究热度最高，尤其是江户时代和朝鲜时代。主要是因其汉籍流入时间
早，版本丰富，有助于从版本学视角分析繜和而不同縢的东亚汉文化圈。成果以个案研究为主，
尤其关注佛典儒典（縣縱汉籍）。近十年，越南繜安南本縢研究热度提升。研究材料获取难、部分
文献社会价值不足是该方向的研究难点，可能是其縲縰縲縰年之后前沿性不足的原因（图縱縰）。完
整系统的域外汉籍目录与数据库有助于解决该问题。因此，在汉籍普查完成后，该研究可能再
次成为前沿热点。

1全球汉籍合璧工程.境外藏书机构联系进展情况一览表. https://hanjihebi.sdu.edu.cn/info/1010/1032.htm.
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图 縹縺 关键词聚类图

热热热点点点三三三：：：名名名家家家名名名作作作专专专题题题研研研究究究

综合观察图縸《史记》《文选》、长泽规矩也等共现词，图縹聚类縣縱汉籍（聚类成员《史
记》等）与聚类縣縴日本列岛（聚类成员严绍氵易

玉、《广韵》《文选》等），结合突现与时线图分
析。结果发现，域外汉籍名家专题研究中，杨守敬、严绍氵易

玉（国内），以及伯希和、岛田翰、
长泽规矩也（国外）是研究热点。其中杨守敬研究起步最早，持续最久，为縱縹縹縳年至縲縰縱縹年。
严绍氵易

玉研究最晚，始于縲縰縰縹年。陆心源、王重民、董康等人的研究热度稍次之，但前沿性更显
著，其中对董康的研究热点在縲縰縱縸年至縲縰縲縲年。国内名家研究关注其藏书、访书情况与代表
作品。如杨守敬日本访书回传情况、陆心源藏书流失日本的情况、董康日本访书及其《书舶
庸谈》、王重民欧洲访书及其所获敦煌遗书和太平天国文献、严绍氵易

玉及其《日藏汉籍善本书
录》。国外名家研究关注其获取、整理汉籍。如日本学者岛田翰与宋楼藏书去日情况、长泽规
矩也中国访书经历及成果、法国学者伯希和在华所购汉籍与海外收藏。名作研究重点关注作品
在海外的经典化路径，热点有《广韵》《史记》《文选》《世说新语》，其中《广韵》研究热
度开始最早。繜世说学縢仍在前沿（图縱縱縣縰），相关研究有日韩对《世说新语》经典化研究、
《世说新语》衍生作品研究縨王子成縬 縲縰縲縳縩。总体来看，名家专题研究热点的热度持续时间大都
较短，前沿性不显著。名作专题研究热点的热度持续时间较长，且繜世说学縢研究仍具有一定的
前沿性。

3.5.3 基基基于于于突突突现现现、、、时时时线线线的的的研研研究究究前前前沿沿沿与与与展展展望望望

前前前沿沿沿一一一：：：汉汉汉籍籍籍整整整理理理与与与数数数字字字化化化研研研究究究

基于数字化的汉籍整理出版研究是前沿热点之一，尤其聚焦于数据库平台和数字化技术两
方面（图縱縱縣縵数字化）。数据库平台研究关注数据库建设和应用研究。数字化技术研究关注汉
籍数字化整理与转化。繜数字化縢突现首年是縲縰縱縸年（图縱縰），当前处于研究前沿。

数据库建设研究重点关注日本汉籍数据库。其原因是日本相关建设比较成熟。繜日本所藏
中文古籍数据库縢2检索系统是日本目前参与机构最多的汉籍数据库系统。在建设规范和实践路
径上有重要参考价值，包括色彩平衡与数字标尺、采集粒度、存储参数与格式、特殊情况处理
方面（古籍碎片、无字页、书内夹抄、附属物件）縨朱本军縬 縲縰縲縰縩。欧美汉籍数据库研究热度较
低，因其汉籍数据库建设投入不足、发展较慢縨张敏繡繮繤 董强縬 縲縰縱縱縩 。数据库应用研究起步不

2日本所藏中文古籍数据库. http://kanji.zinbun.kyoto-u.ac.jp/kanseki.
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图 縱縰縺 域外汉籍研究关键词突现图

久。如縲縰縲縳年《中日汉籍出版中的繜鳌头本縢》使用国内外数据库检索查考出縴縰余部繜鳌头本縢縨潘
超縬 縲縰縲縳縩。繜中国古典文献资源导航系统縢3 数据库索引为汉籍研究提供便利。但整体来看，汉
籍数据库建设仍有不足，大多仍需配合纸本使用。

汉籍数字化研究主要服务于回归汉籍的整理工作。目前汉籍以影像回归方式为主，因此
影像采集阶段的清晰度、速度、还原度，以及采集后的影像自适应智能处理技术是影响数字
化质量的关键。例如，古籍印章识别技术就是古籍副文本智能处理研究的经典案例縨顿泽栋縬
縲縰縲縲縩。但相关技术研究成果多为影像采集阶段，智能处理阶段成果依然不足縨罗渝繡繮繤 黄璜縬
縲縰縱縸縩。繜全球汉籍合璧縢工程等项目显示出，国家主导下汉籍数字回归加速（图縱縱縣縵），其伴
生的汉籍数字化整理工作方兴未艾。更重要的是，数字化整理、加工是汉籍规模化繜用起来縢的
重要前提，因此，本方向的研究在未来较长时间内都将是前沿趋势。

前前前沿沿沿二二二：：：文文文化化化交交交流流流与与与传传传播播播研研研究究究

汉籍承载着中华文化之精神，繜书籍之路縢即是中华文化流播之路。繜传播縢繜书籍之路縢首现
时间为縲縰縱縸年和縲縰縱縹年（图縱縰），图縱縱中多个聚类时线最新的成员词都与传播相关，如縣縰文化
传播、縣縲唐诗传播、縣縴传播途径等，说明文化交流与传播研究的前沿性趋势。与汉籍普查、
回归、整理等繜引回来縢研究不同，该方向关注繜走出去縢，尤其是繜再次走出去縢的相关研究。包
括三类内容：汉籍与文化传播史、汉籍与文化交流融合以及当代传播策略。

汉籍与文化传播史研究，关注汉文化圈国家的汉籍受容。国别上关注日本、韩国、越南；
时代上关注中国的唐代、日本的江户时代、朝韩的朝鲜时代。传播途径上关注赏赐（求书）、
贸易、劫购、访书等。传播者关注来华使臣、留学僧（生）、贸易商、汉学家。具体研究内容
上有蒙学、道教、汉字、儒学、佛学等某一门类汉籍与文化的传播史，以及《三字经》《文心
雕龙》《欧苏手简》等某一汉籍及其文化义涵的受容与变容。少量欧美国家汉籍与汉文化传播
史研究关注欧洲的縱縸世纪繜中国热縢时期。汉籍与文化交流融合研究，关注汉籍中外互动研究。
研究内容包括繜汉籍拟效研究縢繜融合互鉴研究縢。繜汉籍拟效研究縢有三个方向。其一是海外对汉
籍编辑方法拟效，如英国汉学家伟烈亚力以中国传统四分法编著《中国文献解题》。其二是仿
写续写研究，如日本《两假名杂字尽》对中国杂字类蒙书的仿作、縱縷至縱縹世纪日本朝鲜笺释摹
仿《世说新语》热潮研究。其三是科技典籍仿效应用研究，如中国《农政全书》及其日仿本
《农业全书》对日本农业文明与技术发展影响的研究。繜融合互鉴研究縢关注书籍环流中的多元
文化共生，如《纪效新书》等中国武术古籍在朝鲜和日本传播后，其原著及衍生作品回流中
国，其作品中展示出的东亚三国文化和而不同的多元融合縨蔡艺繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縲縩。当代传播策略研
究，关注如何利用汉籍开展对外交流和文明互鉴。在汉籍译介和学术交流等传统路径外，依托
新媒体的汉籍转化传播开始受到关注縨姚委委繥繴 繡繬縮縬 縲縰縲縱縩。但仍属于新兴领域。

3中国古典文献资源导航系统.https://www.wenxianxue.cn/view/1.html.
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图 縱縱縺 域外汉籍研究关键词与时线图

4 总总总结结结与与与展展展望望望

综上所述，通过定量与定性结合的分析方法，分析以往传统定性研究无法实现的长时段、
大数据样本，对域外汉籍研究情况有了更宏观和全景式的把握，并精确发现：域外汉籍研究在
近几年已形成一门有核心作者群和鲜明研究方向的学科，且热点与前沿方向的发展变化揭示了
领域内研究工作已经出现显著的学科转向。其从繜汉籍回归普查縢的研究，转向为繜汉籍应用转
化縢研究。这表明该领域已经逐渐从繜引回来縢研究，过渡到繜用起来縢和繜再次走出去縢的相关研
究。因此，如何基于数字化手段充分展开域外汉籍开发整理、如何将域外汉籍转化为中华文化
海外传播的重要材料都是应当关注的重要方向。本研究仍然存在不足，如本研究样本不包括硕
博论文、专著，以及主题不符但实际研究内容为汉籍的文献，但整体来看仍能反映出学科研究
的现状，为学科未来发展方向提供参考数据。

参参参考考考文文文献献献

繊繯繳繥繰繨 繃縮 繄繯繮繯繨繵繥縮 縲縰縱縴縮 繁 繢繩繢繬繩繯繭繥繴繲繩繣 繡繮繡繬繹繳繩繳 繯繦 繣繥繲繴繡繩繮 繩繮繦繯繲繭繡繴繩繯繮 繳繣繩繥繮繣繥 繬繩繴繥繲繡繴繵繲繥縮 Journal of
the American Society for Information Science and Technology縬 縲縳縨縵縩縺縳縱縳縭縳縱縷縮

繌繯繥繴縬 繌繥繹繤繥繳繤繯繲縋 繡繮繤 繌繵繴繺縬 繂繯繲繮繭繡繮繮 縬繥繴 繡繬縮 縲縰縱縶縮 繃繩繴繡繴繩繯繮繳縺 繉繮繤繩繣繡繴繯繲繳 繯繦 繑繵繡繬繩繴繹縿 織繨繥 繉繭繰繡繣繴
繆繡繬繬繡繣繹縮 Frontiers in Research Metrics and Analytics縮

白雪涵縮 縲縰縲縲縮 基于深度学习的语义理解算法及应用研究縮 北京邮电大学縮

蔡艺繡繮繤 谭飞繡繮繤 唐群縮 縲縰縲縲縮 繜书籍之路縢与东亚武籍交流縮 体育学刊縬 縲縹縨縰縶縩縬 縳縱縭縳縶縮

陈灏繡繮繤 萧海川繡繮繤 袁敏縮 縲縰縲縳縮 一个工程，一群学者，一场对海外珍稀汉籍的寻觅縮 新华社縬
繨繴繴繰縺縯縯繷繷繷縮繮繥繷繳縮繣繮縯繬繯繣繡繬縯縲縰縲縳縭縰縷縯縱縱縯繣 縱縱縲縹縷縴縴縲縱縵縮繨繴繭縮

丁学东縮 縱縹縹縳縮 文献计量学基础縮 北京大学出版社縮

顿泽栋縮 縲縰縲縲縮 繜汉籍合璧縢工程中古籍印章的识别与研究縮 山东大学縮

傅荣贤繡繮繤 华建铭縮 縲縰縲縰縮 新中国縷縰年縨縱縹縴縹縭縲縰縱縹縩中国古典文献学研究综述縮 图书馆杂志縬 縨縰縲縩縬 縴縭縳縳縮

胡一尘縮 縲縰縲縰縮 基于繗繥繢 繯繦 繓繣繩繥繮繣繥大规模文献数据的高引论文的影响因素研究縮 西南大学縮

奎欣怡縮 縲縰縲縳縮 縲縰縲縲年中国域外汉籍研究述评縮 中国文学年鉴縮

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第637页-第649页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 647



计算语言学

金程宇縮 縲縰縱縰縮 近十年中国域外汉籍研究述评縮 南京大学学报：哲学．人文科学．社会科学縬 縴縷縨縳縩縺縱縴縮

李杰繡繮繤 陈超美縮 縲縰縱縶縮 繃繩繴繥繓繰繡繣繥縺科技文本挖掘及可视化縺繴繥繸繴 繭繩繮繩繮繧 繡繮繤 繶繩繳繵繡繬繩繺繡繴繩繯繮 繩繮 繳繣繩繥繮繴繩縌繣
繬繩繴繥繲繡繴繵繲繥縮 首都经济贸易大学出版社縮

李琳縮 縲縰縱縴縮 新时期以来中国古代文学的文献研究縮 复旦学报(社会科学版)縬 縨縰縲縩縬 縵縷縭縶縴縮

刘蕊繡繮繤岑咏芳縮 縲縰縱縹縮 伯希和縱縹縳縳年北平购书与法兰西学院汉学研究所的藏书縮 国际汉学縬 縨縰縳縩縬 縱縵縲縭縱縵縹縬
縲縰縷縭縲縰縸縮

刘泰廷縮 縲縰縱縷縮 中国近五年域外汉籍研究述评縮 图书馆理论与实践縬 縨縰縱縩縬 縶縷縭縷縲縮

罗渝繡繮繤 黄璜縮 縲縰縱縸縮 中文古籍数字化建设的实践与思考繼繼以繜域外汉籍数字服务平台縢为例縮 出版发行
研究縬 縨縰縷縩縬 縳縹縭縴縲縮

潘超縮 縲縰縲縳縮 中日汉籍出版中的繜鳌头本縢縮 古代文明縬 縱縷縨縰縲縩縬 縱縴縱縭縱縵縵縬 縱縶縰縮

邱均平繡繮繤 杨思洛繡繮繤 宋艳辉縮 縲縰縱縲縮 知识交流研究现状可视化分析縮 中国图书馆学报縬縳縸縨縰縲縩縬 縷縸縭縸縹縮

王子成縮 縲縰縲縳縮 文化传播视域下《世说新语》的经典化縮 明清小说研究縬 縨縰縲縩縬 縱縸縰縭縱縹縵縮

谢辉縮 縲縰縱縵縮 英国图书馆所编汉籍目录初探縮 新世纪图书馆縬 縨縰縲縩縬 縷縵縭縷縹縮

谢辉縮 縲縰縲縲縮 梵蒂冈图书馆收藏中国传统古籍的历程与价值縮 图书馆论坛縬 縴縲縨縱縰縩縬 縱縵縰縭縱縶縰縮

谢辉縮 縲縰縱縶縮 欧洲图书馆所编早期汉籍目录初探縮 图书馆理论与实践縬 縨縰縲縩縬 縹縶縭縱縰縰縮

严润开縮 縲縰縰縱縮 美国著名的华文汉籍文献收藏的特殊文库縮 情报杂志縬 縨縰縴縩縬 縹縹縭縱縰縰縮

杨海峥縮 縲縰縲縲縮 顾盛与北美汉籍收藏縮 图书馆论坛縬 縴縲縨縰縱縩縬 縱縳縱縭縱縳縶縮

姚委委繡繮繤 金长善繡繮繤 程钰情縮 縲縰縲縱縮 新媒体时代中韩文化交流与传播路径探析繼繼推荐《域外汉籍传播
与中韩词学交流》縮 新闻记者縬 縨縱縰縩縬 縹縷縮

张伯伟縮 縲縰縰縶縮 域外汉籍研究縺域外汉籍研究繼繼一个崭新的学术领域縮 学习与探索縬縨縰縲縩縬 縱縵縹縭縱縶縰縮

张敏繡繮繤 董强縮 縲縰縱縱縮 数字时代海外中华古籍的回归縮 图书馆建设縬 縨縰縹縩縬 縳縸縭縴縰縬 縴縴縮

郑诚縮 縲縰縲縳縮 俄罗斯国立图书馆藏中文古地图研究縮 自然科学史研究縬 縴縲縨縰縲縩縬 縱縷縰縭縱縹縰縮

钟文娟縮 縲縰縱縲縮 基于普赖斯定律与综合指数法的核心作者测评繼繼以《图书馆建设》为例縮 科技管理研究縬
縳縲縨縰縲縩縬 縵縷縭縶縰縮

周明初繡繮繤 彭志縮 縲縰縱縴縮 日本所藏稀见明词续补縮 南京师范大学文学院学报縬 縨縰縲縩縬 縱縷縳縭縱縷縹縮

朱本军縮 縲縰縲縰縮 海外汉籍数字化加工现状与实践研究縮 古籍保护研究（縰縱）縱縸縮

附附附录录录A.域域域外外外汉汉汉籍籍籍研研研究究究高高高被被被引引引文文文献献献

附附附录录录B.核核核心心心作作作者者者综综综合合合指指指数数数表表表
CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第637页-第649页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 648



计算语言学

序序序号号号 文文文章章章标标标题题题 关关关键键键词词词 发发发表表表时时时间间间 被被被引引引量量量

縱 域外汉籍与中国文学研究 原文无 縲縰縰縳 縳縹

縲 中日韩越古医籍数据的比较研究 汉字文化；古医籍；定量分析；比
较研究；医学本国化；共同现象

縲縰縱縰 縲縹

縳 从繜汉籍縢到繜域外汉籍縢 书籍之路；和制汉语；和而不同；
和刻本；繜域外汉籍縢

縲縰縱縱 縲縸

縴 近十年中国域外汉籍研究述评 原文无 縲縰縱縰 縲縷

縵 中国古代蒙学典籍海外传播和影响研究 蒙学典籍；传播；海外 縲縰縱縹 縲縶

縶 域外汉籍研究繼繼一个崭新的学术领域 域外汉籍；东亚汉文小说；东亚汉
诗；中、日、韩民族戏剧；拟效；
汉籍东传、域外访书

縲縰縰縶 縲縴

縷 早期的汉外字典繼繼梵蒂冈馆藏西士语文手稿十四种略述 汉外字典；西方汉语研究史；梵蒂
冈馆藏汉籍

縲縰縰縷 縲縱

縸 日藏稀见汉籍《中兴禅林风月集》及其文献价值 原文无 縲縰縰縴 縲縰

縹 越南汉籍《往津日记》及其史料价值评介 《往津日记》；阮述；中越关系；
轮船招商局

縲縰縱縰 縲縰

縱縰 繜燕行录縢戏曲史料的学术价值初探 燕行录；戏曲史料；域外汉籍 縲縰縱縳 縲縰

序号 作者 发文量 平均发文量 被引量 平均被引量 综合指数

縱 张伯伟 縱縴 縴縮縶縸 縹縹 縱縷縮縵 縴縳縲縮縴縲縹縸

縲 巴兆祥 縴 縴縮縶縸 縵縱 縱縷縮縵 縱縸縸縮縴縴縹縳

縳 卞东波 縱縲 縴縮縶縸 縲縰 縱縷縮縵 縱縸縵縮縳縴縸

縴 金程宇 縵 縴縮縶縸 縴縴 縱縷縮縵 縱縷縹縮縱縳縳縱

縵 陈羽中 縱縲 縴縮縶縸 縱縵 縱縷縮縵 縱縷縱縮縰縶縲縳

縶 刘玉 縶 縴縮縶縸 縲縸 縱縷縮縵 縱縴縴縮縱縰縲縶

縷 王志强 縳 縴縮縶縸 縳縷 縱縷縮縵 縱縳縷縮縷縶縵縶

縸 毛建军 縳 縴縮縶縸 縳縳 縱縷縮縵 縱縲縶縮縳縳縷

縹 任晓霏 縳 縴縮縶縸 縳縲 縱縷縮縵 縱縲縳縮縴縷縹縹

縱縰 叶少飞 縹 縴縮縶縸 縹 縱縷縮縵 縱縲縱縮縸縶縸縱

縱縱 王晓平 縳 縴縮縶縸 縲縹 縱縷縮縵 縱縱縴縮縹縰縸縴

縱縲 钱婉约 縴 縴縮縶縸 縲縵 縱縷縮縵 縱縱縴縮縱縶縳縶

縱縳 陈恒新 縴 縴縮縶縸 縲縴 縱縷縮縵 縱縱縱縮縳縰縶縵

縱縴 左江 縶 縴縮縶縸 縱縲 縱縷縮縵 縹縸縮縳縸縸縲縸

縱縵 宋莉华 縳 縴縮縶縸 縲縲 縱縷縮縵 縹縴縮縹縰縸縴縲

縱縶 孙卫国 縴 縴縮縶縸 縱縸 縱縷縮縵 縹縴縮縱縶縳縶縱

縱縷 宋丽娟 縳 縴縮縶縸 縲縱 縱縷縮縵 縹縲縮縰縵縱縲縸

縱縸 严明 縳 縴縮縶縸 縲縰 縱縷縮縵 縸縹縮縱縹縴縱縴

縱縹 河野贵美子 縵 縴縮縶縸 縱縰 縱縷縮縵 縸縱縮縹縹縰縲縳

縲縰 陈东辉 縴 縴縮縶縸 縱縲 縱縷縮縵 縷縷縮縰縲縰縷縶

縲縱 水上雅晴 縳 縴縮縶縸 縱縲 縱縷縮縵 縶縶縮縳縳縷

縲縲 国威 縶 縴縮縶縸 縰 縱縷縮縵 縶縴縮縱縰縲縵縶

縲縳 叶杨曦 縵 縴縮縶縸 縱 縱縷縮縵 縵縶縮縲縷縵縹縵

縲縴 定源縨王招国縩 縴 縴縮縶縸 縴 縱縷縮縵 縵縴縮縱縶縳縶縱

縲縵 顾飞 縳 縴縮縶縸 縷 縱縷縮縵 縵縲縮縰縵縱縲縸

縲縶 付星星 縴 縴縮縶縸 縰 縱縷縮縵 縴縲縮縷縳縵縰縴

縲縷 羽离子 縳 縴縮縶縸 縳 縱縷縮縵 縴縰縮縶縲縲縷縱

縲縸 俞士玲 縳 縴縮縶縸 縳 縱縷縮縵 縴縰縮縶縲縲縷縱

縲縹 杨洋 縳 縴縮縶縸 縲 縱縷縮縵 縳縷縮縷縶縵縵縷

縳縰 何仟年 縳 縴縮縶縸 縲 縱縷縮縵 縳縷縮縷縶縵縵縷

縳縱 童岭 縳 縴縮縶縸 縱 縱縷縮縵 縳縴縮縹縰縸縴縲

縳縲 吴伟明 縳 縴縮縶縸 縰 縱縷縮縵 縳縲縮縰縵縱縲縸

縳縳 刘芳亮 縳 縴縮縶縸 縰 縱縷縮縵 縳縲縮縰縵縱縲縸

縳縴 刘一 縳 縴縮縶縸 縰 縱縷縮縵 縳縲縮縰縵縱縲縸

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第637页-第649页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 649



面面面向向向中中中文文文多多多方方方对对对话话话的的的机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解研研研究究究

蒋蒋蒋玉玉玉茹茹茹1, 李李李宇宇宇1*, 那那那婷婷婷婷婷婷1, 张张张仰仰仰森森森1

1.北京信息科技大学计算机学院，北京
{jiangyuru,2021020666}@bistu.edu.cn

摘摘摘要要要

在机器阅读理解领域，处理和分析多方对话一直是一项具有挑战性的研究任务。鉴于
中文语境下相关数据资源的缺乏，本研究构建了DialogueMRC数据集，旨在促进该领
域的研究进展。DialogueMRC数据集作为首个面向中文多方对话的机器阅读理解数据
集，包含705个多方对话实例，涵盖24451个话语单元以及8305个问答对。区别于以往
的MRC数据集，DialogueMRC数据集强调深入理解动态的对话过程，对模型应对多方
对话中的复杂性及篇章解析能力提出了更高的要求。为应对中文多方对话机器阅读理
解的挑战，本研究提出了融合篇章结构感知能力的中文多方对话问答模型（Discourse
Structure-aware QA Model for Chinese Multi-party Dialogue，DSQA-CMD），该模
型融合了问答和篇章解析任务，以提升对话上下文的理解能力。实验结果表明，相
较于典型的基于微调的预训练语言模型，DSQA-CMD模型表现出明显优势，对比基
于Longformer的方法，DSQA-CMD模型在MRC任务的F1和EM评价指标上分别提升
了5.4%和10.0%；与当前主流的大型语言模型相比，本模型也展现了更佳的性能，表
明了本文所提出方法的有效性。

关关关键键键词词词：：： 中文多方对话 ；机器阅读理解 ；篇章解析

Research on Machine Reading Comprehension for Chinese
Multi-party Dialogues

Yuru Jiang1, Yu Li1*, Tingting Na1, Yangsen Zhang1

1. School of Computer Science,
Beijing Information Science and Technology University

{jiangyuru,2021020666}@bistu.edu.cn

Abstract

In the field of machine reading comprehension (MRC), processing and analyzing multi-
party dialogues remains a challenging research task. Given the lack of related data
resources in the Chinese context, this study has developed the DialogueMRC dataset to
facilitate progress in this area. As the first MRC dataset tailored to Chinese multi-party
dialogues, the DialogueMRC dataset comprises 705 multi-party dialogue instances, en-
compassing 24,451 utterance units and 8,305 question-answer pairs. Unlike previous
MRC datasets, the DialogueMRC dataset emphasizes a deep understanding of dy-
namic conversational processes, imposing higher demands on models in handling the
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complexities of multi-party dialogues and discourse parsing capabilities. To address
the challenges of Chinese multi-party dialogue MRC, this study introduces a discourse
structure-aware question answering model for Chinese multi-party dialogue (DSQA-
CMD). This model integrates question-answering and discourse parsing tasks to en-
hance the comprehension of dialogue context. Experimental results show that the
DSQA-CMD model exhibits significant advantages over typical fine-tuned pretrained
language models. Compared to methods based on Longformer, the DSQA-CMD model
shows improvements of 5.4% and 10.0% in F1 and EM metrics, respectively. Moreover,
the model outperforms current mainstream large language models, demonstrating the
effectiveness of the proposed approach.

Keywords: Chinese Multi-party Dialogue , Machine Reading Comprehension ,
Discourse Parsing

1 引引引言言言

随着人工智能和自然语言处理技术的飞速发展，机器阅读理解（Machine Reading Com-
prehension，MRC）在智能信息获取、问答系统等领域中扮演着关键角色。尤其是将对话文本
作为一种日益重要的信息载体，其MRC任务远比格式化良好的正式文档更加复杂且具有挑战
性。对话文本MRC面临的主要挑战体现在模型需要深入理解动态的对话过程、处理信息的多
维度特性以及准确识别对话意图上。在中文多方对话领域，由于其固有的交叉依赖特性，这
些挑战变得尤为明显。目前，相关研究大多集中在英语资源上，而面向中文资源的研究则明
显不足。鉴于此，本研究提出了DialogueMRC数据集，这是一个专为中文多方对话设计的片段
抽取式MRC数据集。该数据集旨在促进MRC模型对中文多方对话文本结构的理解，以及提升
问题答案提取的准确度，图1展示了DialogueMRC数据集经过标注的一个问答样例，其中不仅
包含可回答的问题，还包含无法回答的问题。对于可回答的问题，每个问题的答案都对应上
下文中的一段连续文本片段。此外，图中还展示了之前研究者所完成的篇章解析（Discourse
Parsing，DP）标注成果(Jiang et al., 2023)。基于此，本研究提出了创新的多任务学习模型，
旨在更有效地解析和处理复杂的对话结构以提升MRC模型的性能。本文研究的主要贡献如下：

1)提出了多阶段MRC数据标注流程，并借此构建了DialogueMRC数据集0，这是首个面向
中文多方对话的大规模MRC数据集，包含8305个问答对，旨在提供一个全面且真实的中文对话
理解环境。

2)提出了融合篇章结构感知能力的中文多方对话问答模型（DSQA-CMD模型），通过联合
对话问答任务和篇章解析任务来增强模型对于复杂对话结构的理解能力。

3)实验结果表明，相较于典型的基于微调的预训练语言模型，DSQA-CMD模型表现出明显
优势；与当前主流的大型语言模型相比，本模型也展现了更佳的性能，证明了本文所提出方法
的有效性。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解

机器阅读理解任务旨在训练机器阅读并理解文章内容，以便对给定问题从相关
文本中找到答案(张开颜et al., 2021)。Hermann et al. (2015)于2015年构建了大规模数据
集CNN/DailyMail，并提出了基于注意力的LSTM模型——THE ATTENTIVE READER，这
标志着机器阅读理解技术进入神经网络时代。虽然CNN/DailyMail数据集的规模足以满足深度
学习模型的训练需求，但由于其完形填空的问题形式并不符合人类自然语言的使用方式。为了
突破这一限制，Rajpurkar et al. (2016)在2016年推出了SQuAD数据集，这是首个大规模机器
阅读理解数据集，每个问题的答案都直接来自相关段落文本。而在中文机器阅读理解领域，
由于数据资源的匮乏发展相对滞后。最早的重要贡献包括Cui et al. (2016)手工构建的首个中
文阅读理解数据集，涵盖14个领域的121篇文章。此外，哈工大讯飞联合实验室（HPL-RC）

0https://github.com/LIyu810/DialogueMRC
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图 1. DialogueMRC数据集样例

于2019年使用人民日报和儿童读物作为语料发布了大规模中文机器阅读理解数据集，Duan et
al. (2019)还基于该数据集开发了效果良好的基于注意力机制的深度阅读理解模型。

2.2 篇篇篇章章章解解解析析析

篇章解析是自然语言处理领域的基础任务，旨在分析文本中的语篇结构和语义关系，这
一任务涵盖了诸如评论、致谢及问答等多种关系类型。目前，篇章解析技术主要基于宾州
树库（PDTB）和修辞结构理论树库（RST-DT）等数据集进行研究。PDTB(Webber et al.,
2019)和RST-DT(Hou et al., 2020)的发布显著推动了语篇关系及篇章语义分析技术的发展，这
两个语料库的原始数据均来源于华尔街日报。然而，随着研究的深入，学界对于偏口语化的多
方对话篇章解析表现出增加的兴趣。在这一领域，STAC数据集(Afantenos et al., 2015)成为主
流语料库之一。该数据集由Afantenos等人在2016年发布，基于游戏《The Settlers of Catan》
的在线版本进行构建。此游戏涉及多玩家的合作与竞争交流，为篇章分析提供了丰富的口语化
文本资源。

2.3 融融融合合合篇篇篇章章章解解解析析析的的的机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解研研研究究究

近年来，将篇章解析融入机器阅读理解的研究受到了广泛关注。Molweni数据集(Li et
al., 2020)作为该研究领域的重要里程碑，包含10000个多方对话，88303个篇章单元和30066个
问答对，此外，研究者还标注了78245个篇章关系。Molweni要求模型不仅需要理解每个发言
的表面文字信息，还要分析不同篇章单元之间的篇章关系，从而实现对上下文更深入的理
解。Molweni数据集来源于Ubuntu操作系统的在线技术论坛，其相较于日常生活场景的发言
内容，在交流形式上存在显著差异。通常，日常对话中的发言内容更加普遍，一次只能由一
人发言，而且对话是即时进行的，不具有滞后性。这些特征赋予了基于日常场景的多方对话
数据集其独特的价值，为了更好的挖掘这些日常生活中对话的特点，Jiang et al. (2023)提出
了DialogueDSA的数据集。该数据集精心挑选并标注了包括因果、转折、并列等在内的16种篇
章关系类型。相关研究表明，篇章结构的理解对于机器准确回答问题至关重要，特别是在需
要长距离推理和把握复杂对话流的情境下。此外，针对Molweni的实验结果也揭示了DP具有提
高MRC任务性能的潜力(He et al., 2021)。在本文中，将进一步探讨融合篇章解析的机器阅读理
解技术，以及该技术在处理多方对话文本中的应用效果和潜在的改进方向。

3 DialogueMRC数数数据据据集集集的的的构构构建建建与与与分分分析析析

本文所构建的数据集（以下简称为DialogueMRC）语料来自1994年上映的120集情景喜剧
《我爱我家》的剧本文本。该剧情景包含117位出场角色，其中8位为主要角色。下述列出了选
择《我爱我家》剧本文本作为标注基础语料库的三个原因。

1)该剧内容与日常生活紧密相连，涵盖了广泛的话题，如家庭关系、职场矛盾、邻里交往
等。这种丰富多彩的生活场景为机器阅读理解研究提供了一个接地气的、现实生活中的应用背
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景，非常适合探索和解决日常生活场景下的机器阅读理解问题。
2)该剧本涵盖了117位角色，每个角色都有其独特的性格、语言风格和情感表达。这种角色

多样性对数据集的标注提出了挑战，同时也提供了丰富的标注维度，这对于构建一个能够理解
复杂人物关系和情感交互的机器阅读理解模型至关重要。

3)目前已有研究基于《我爱我家》的剧本文本标注了关系抽取(Jiang et al., 2022)、篇章解
析(Jiang et al., 2023)等数据集，并在此基础上完成了相关实验，提出了CSE-DPM(Jiang et al.,
2023)等模型，这些工作为本文的研究提供了坚实的基础。
在问答设计中，DialogueMRC特别考虑到多方对话的复杂性，其中对话参与者可能多于

两人。这一设定增加了问题设计的难度，因为需要准确识别和理解每个参与者的发言及其在
对话中的角色和立场。此外，多方对话的动态性要求数据标注过程中必须考虑对话流的连贯
性和上下文变化，这对于提高模型在真实场景中的应用能力至关重要。通过这种针对性的设
计，DialogueMRC旨在提升模型对复杂对话结构的理解力，从而更好地服务于多参与者交互的
实际应用场景。

DialogueMRC数据集的场景选择继承自CRECIL和DialogueDSA所采用的同一批705个对
话场景，这种继承性不仅保证了数据的一致性，也为后续的多任务联合训练研究提供了
便利。其中每个场景都被视作一个独立的对话单元，以便于进行更精确的数据处理与分
析。DialogueMRC可以被看作是片段抽取任务，即在给定的对话上下文中提出问题，并要求模
型在对话内容中找到答案片段。为了确保DialogueMRC数据集在精确性和可靠性方面达到最高
标准，本研究提出了多阶段机器阅读理解数据标注流程，并建立了详尽的数据质量检查体系。
通过这些措施，力求使DialogueMRC数据集成为机器阅读理解领域的一个可靠和有价值的资
源。

3.1 多多多阶阶阶段段段机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解数数数据据据标标标注注注流流流程程程

在数据标注领域，人工标注因其提供高度准确且可靠的数据而长期被视为标准。但是，人
工标注的缺点是成本高且耗时。随着人工智能技术的发展，使用文本生成技术进行数据标注成
为了一种新兴方法，利用类似GPT-3.5的大语言模型可以高效地生成大量标注数据，提高了标
注效率。但这种方法的挑战在于生成的标签可能包含噪声，特别是在特定领域或复杂任务中更
为明显。鉴于以上挑战，本文提出了一种多阶段机器阅读理解数据标注流程，如图2所示，旨在
结合人工标注的准确性与使用大语言模型自动标注的高效性，以达到更优的标注结果。

图 2. 多阶段机器阅读理解数据标注流程图

1)提示工程：流程的首要步骤是设计初始的提示。此步骤涉及输入特定的提示和对话内
容，引导大型语言模型生成相应的问答对。然后，通过人工审查这些问答对，识别并解决诸如
问题类型不匹配、问答对在对话中分布不均、生成的答案与上下文连续片段不匹配等问题。通
过这种持续的反馈和优化过程，逐步完善提示语的设计，确立数据标注的准确提示语。

2)大语言模型标注：本研究选择目前业界前沿的大语言模型ChatGPT-4.0来完成标注工
作，此举旨在提升标注效率(Gilardi et al., 2023)。借助大语言模型强大的语言理解能力，本研
究高效地标注了大量的高质量问答对。该模型通过分析对话内容生成不同类型的问题，然后根
据上下文内容生成准确的答案。这一步骤大幅减少了传统手工标注所需的时间和人力成本。

3)人工审查：鉴于大型语言模型可能出现的幻觉等问题，为确保标注数据的高质量，本
研究采用人工审查方式。审查内容包括模型生成问答对的类型匹配、5W1H（何时、何地、何
人、何物、为何、如何）问题的数量分布、有答案与无答案问题的准确性和鲁棒性等。在发现
问答对存在问题时，标注人员将对提示语进行微调，并重新生成问答对，直至通过人工审查。
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4)代码校对：通过编写专门的脚本，对生成的答案进行审核，确保答案是对话上下文中的
连续区间，并检查答案的起始位置是否准确。若发现错误，则对错误样例重新进行大语言模型
标注，直至通过代码校对。

总结而言，本文提出的多阶段机器阅读理解数据标注流程，有效地融合了手工标注的精准
性与自动化标注的高效性。

3.2 DialogueMRC语语语料料料库库库数数数据据据分分分析析析

标注工作完成后，得到了一个详尽且均衡的机器阅读理解数据集，如表1所
示，DialogueMRC数据集包含了总计705个对话实例，其中训练集占565个，开发集和测试集
各占70个。

训练集 验证集 测试集

对话数量 565 70 70

话语单元数量 19556 2576 2319

问题数量 6654 830 818

可回答问题数量 5526 662 689

不可回答问题数量 1128 168 129

表 1. DiologueMRC数据集概览

3.2.1 5W1H问问问题题题类类类型型型分分分布布布

DialogueMRC数据集中问题类型在5W1H范式下的分布均衡，如图3(a)所示。这种均衡对
于确保机器阅读理解系统的全面性和鲁棒性至关重要，有助于系统对各类问题进行平等处理，
减少偏差。此外，数据集的精心设计与平衡标注有利于发展广泛适用的模型，并公平评估各类
问题上的模型性能。

(a) 5W1H问题类型分布图 (b) 问题与上下文的词汇重叠率分布图

图 3. 问题类型及词汇重叠分析示意图

3.2.2 问问问题题题与与与上上上下下下文文文的的的词词词汇汇汇重重重叠叠叠率率率分分分布布布

图3(b)展示了DialogueMRC数据集中问题与其上下文之间词汇重叠率的分布情况。词汇重
叠率是衡量问题词汇与其上下文共享程度的指标，这一指标反映了问题相对于对话内容的复杂
性和独特性。在该数据集中，一个明显的高频区间发生在10%到30%的词汇重叠率范围内，表
明相当一部分问题与其上下文共享了适度的词汇量。在更高的重叠率范围内，频率显著下降，
只有2个问题的重叠率在90%至100%之间。这一急剧的下降表明与上下文几乎完全相同的问题
极为罕见，这意味着大多数问题需要对对话内容有更深层次的理解才能确定正确答案。该问题
分布证明了DialogueMRC语料库经过了精心设计，提供了有效训练机器阅读理解模型的数据。
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4 融融融合合合篇篇篇章章章结结结构构构感感感知知知的的的多多多方方方对对对话话话问问问答答答模模模型型型设设设计计计

本研究提出了融合篇章结构感知能力的中文多方对话问答模型（Discourse Structure-aware
QA Model for Chinese Multi-party Dialogue，DSQA-CMD），如图4所示，问答任务通过预训
练模型的输出来预测答案在文本中的位置，而篇章解析任务则通过构建依赖树捕获话语间的结
构关系，这两个任务的联合训练旨在加深对多方对话的理解，从而提升MRC模型的性能。

图 4. 融合篇章结构感知能力的中文多方对话问答模型图

4.1 输输输入入入特特特征征征表表表示示示

对话上下文与问题在预处理阶段通过预训练语言模型进行编码。为明确区分问题与
对话内容以及对话中的不同篇章单元，特殊分隔符号（[SEP ]）被插入相应位置。这样
不仅有助于辨识问题与上下文的边界，还为篇章解析任务提供了话语链接预测的关键
线索。同时，对话中的每个分隔符位置都被准确记录，以确保篇章解析任务中能够单
独提取出每个话语对应的特征表示。最后，问题Q与对话中所有的篇章单元（EDU）连
同特殊符号一同作为输入，得到融合了问题与上下文信息的序列特征表示S，具体表示
为S = encoder ([CLS] , [EDU1] , [SEP1] , . . . , [EDUn] , [SEPn] , Q, [SEP ])

4.2 问问问答答答任任任务务务

问答任务直接使用从预训练语言模型中得到的输出特征。模型通过全连接层为给定对话中
的每个词元（token）预测作为答案开始和结束的概率，并据此从对话文本中提取答案片段。起
始位置的预测如公式1所示，其中Ps表示预测的起始位置，下标i表示词元序列中的索引，Ws为
用于预测起始位置的权重矩阵，S为从预训练语言模型中获得的文本特征。在处理无法回答的
问题时，首先计算最可能的答案范围分数，并将其与无答案的预设阈值进行比较，以此来决定
问题是否有确定答案。

Ps = argmaxi (softmax (WsS)i) (1)

问答任务旨在准确预测答案在文本中的起始和结束位置。该任务被构建为一个分类问题，
假定输入嵌入中共有M个词元，每个词元对应一个可能的起始或结束概率。利用softmax函数
对模型输出的logits进行归一化，得到各个位置的概率分布。然后通过交叉熵损失函数计算起始
和结束位置的预测损失。如公式2所示，M表示问答任务的标签数量，起始位置标签yms 为1表示
第m个词元为开始位置，否则为0。同样，结束位置标签yme 为1表示第m个词元为结束位置，否
则为0。模型预测的起始位置概率为Pm

s ，结束位置概率为Pm
e 。QA任务的总损失LQA通过起始
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和结束位置预测损失的均值来表示。

LQA = −1

2

M−1∑
m=0

(yms logPm
s + yme logPm

e ) (2)

4.3 篇篇篇章章章解解解析析析任任任务务务

篇章解析任务需要进一步处理经过预训练语言模型得到的特征，以表征话语之间的依赖
关系。特别地，篇章单元所对应的分隔符向量被选定为话语特征的代表，进一步计算出用于
篇章解析的关系特征向量。这一过程结合了欧几里得距离和余弦相似度的计量，旨在更全面
地捕捉话语间的细微关系。为了解析篇章单元[EDUi]和[EDUj]所对应的篇章关系，本模型

构建了特征向量的联合表示Fi,j（Fi,j =
(
Ei

SEP , E
j
SEP , E

i
SEP − Ej

SEP , E
i
SEP × Ej

SEP

)
）。其

中，Ei
SEP和Ej

SEP分别对应篇章单元[EDUi]和[EDUj]的输出特征，Fi,j代表对不同表示的拼
接，模型综合了分隔符对应的向量及其交互信息，从而更好地揭示篇章单元之间的深层结构关
系。

篇章解析任务通过构建依赖树来表征话语之间的依赖关系。篇章解析任务分为两个部分：
链接预测和关系预测。对于链接预测，模型旨在确定话语间是否存在依赖关系。对于每个话
语，通过计算特征向量来预测其依赖对话中的哪个话语。当话语不依赖于其他话语时，将其
指定为依赖于一个虚构的根节点。如公式3所示，Li表示预测的依赖话语索引，a表示遍历所有
可能的依赖目标话语的索引，Wl表示用于链接预测的权重矩阵。而在关系预测中，模型需确
定话语间的确切关系类型，如公式4所示，Ri,j表示预测的第i个话语和第j个话语之间的关系类
型，k表示所有可能的关系类型, Wr表示用于关系预测的权重矩阵。

Li = argmaxa
(
softmax (Wl [Fi,1, Fi,2, . . . , Fi,t])a

)
(3)

Ri,j = argmaxk
(
softmax (WrFi,j)k

)
(4)

DialogueMRC数据集单一对话中最大基本篇章单元数量为T (T = 90)，篇章关系类型数量
为16。链接预测和关系预测被视为多类分类问题，分别具有T +1和16个类别，其中T +1中的额
外一个标签代表根节点。交叉熵损失函数用于分别计算链接预测Llink和关系预测Lrel的损失，
对其求和得到DP任务的总损失LDP。

链接预测的损失函数定义如公式5所示，如果第t1个话语依赖于第t2个话语，那
么yt1,t2l 为1，否则为0。pt1,t2l 表示模型预测第t1个话语依赖于第t2个话语的概率值。

Llink = − 1

T

T−1∑
t1=0

T−1∑
t2=0,t2 ̸=t1

yt1,t2l logP t1,t2
l

 (5)

关系预测的损失函数Lrel如公式6所示，其中，如果第n个样本中第t个话语与任何其他话语
存在第i种类型的关系，则yt,ir 等于1，否则等于0。同时，pt,ir 表示模型预测第t个话语与任何其他
话语存在第i种关系的概率。

Lrel = − 1

T

(
T−1∑
t=0

15∑
i=0

yt,ir logP t,i
r

)
(6)

如公式7所示，DP任务的总损失LDP是链接预测和关系预测损失的和。

LDP = Llink + Lrel (7)

将DP任务的总损失LDP与QA任务的损失LQA相加，得到DSQA-CMD模型的总损失L。

L = LQA + LDP (8)
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5 实实实验验验与与与分分分析析析

5.1 评评评价价价指指指标标标

实验采用F1分数和精确匹配（EM）来作为问答（QA）任务的评价指标。F1分数是基于精
确率（P）和召回率（R）的调和平均值，公式定义如9所示。其中，精确率度量了预测为正例
的样本中真实为正的比例，召回率度量了在所有真实正例中被正确预测为正的比例。

F1 =
2× P ×R

P +R
(9)

EM（精确匹配）是在问答系统中广泛应用的评价指标，用于衡量预测答案与任何一个真
实答案完全一致的比例，公式定义如公式10所示。对于篇章解析任务，本研究使用F1分数来分
别评估链接预测和关系预测的性能。在关系预测中，只有当链接和关系预测都正确时，才会被
视为结果正确。

EM =
完全匹配的预测数量

总预测数量
(10)

5.2 实实实验验验设设设置置置

本研究选取两种预训练语言模型，分别为RoBERTa(Liu et al., 2019)和MacBERT(Cui et
al., 2020)，作为对比实验的基础。这两种模型分别被设定为实验的基线（benchmark）和当前
最优（state-of-the-art）性能指标，这两种模型均具有768维的隐藏层。在对话上下文处理中，
由于数据集存在上下文长度超过512个词元的实例，为适应模型输入限制并保持上下文完整性，
本研究设置最大序列长度为512，并采用文档滑动窗口为128的策略。此外，问题和答案的最大
长度分别设定为64和60，以涵盖大多数潜在答案。实验中设置每个对话的最大话语数为40，模
型训练采用2e-5的学习率，并设定丢弃率为0.2，以抑制过拟合现象。权重衰减设置为0.01，以
进一步正则化模型训练。经过初步实验验证，所有模型均在10轮内完成训练，批次大小为18。

5.3 对对对比比比模模模型型型

5.3.1 基基基于于于微微微调调调的的的预预预训训训练练练对对对比比比模模模型型型

为了全面评价本研究提出的多任务学习模型在多方对话机器阅读理解任务上的表现，本研
究设计了一系列对比实验，涉及多种基于微调的深度学习模型。本研究基于MacBERT构建了
多任务学习模型（以下简称DSQA-CMD（Mac））和一个采用RoBERTa作为预训练模型的多
任务模型（以下简称DSQA-CMD（Ro））。此外，为了确保评估的全面性，本研究还同其他
专门针对问答和篇章解析任务的模型作为对比，包括针对长文本的Longformer机器阅读理解模
型，以及专注于篇章解析的Deep sequential模型和CSE-DPM模型。这些对比实验不仅有助于揭
示DSQA-CMD (Mac)在多方对话MRC任务中的相对优势，也为深入理解不同模型架构和训练
策略在复杂对话环境中的适应性和效果提供了丰富的数据支持。

5.3.2 基基基于于于提提提示示示驱驱驱动动动的的的大大大语语语言言言对对对比比比模模模型型型

在自然语言处理领域，大型预训练语言模型如GPT-3.5-turbo已广泛应用于多种任务，并
展现出卓越的性能。本研究将进一步探索这些模型在MRC任务中的应用潜力，特别是在处
理DialogueMRC数据集时的表现。本研究采用基于提示的评测方法，该方法相较于传统微调，
允许模型直接在多样化对话场景中进行理解和推理，无需进行特定的微调。为此，本研究设计
了一系列提示语，引导模型准确理解并回答源自复杂多方对话的问题。
为了全面评估方法的有效性，本研究选取了几种最新的大型模型进行对比，包

括ChatGLM3-6b(Du et al., 2022)、Vicuna-13b(Zheng et al., 2024)、Baichuan2-7b(Yang et al.,
2023)、GPT-3.5-turbo(Brown et al., 2020)以及Qwen1.5-72b-chat(Bai et al., 2023)。这些模型
均通过不同的架构和预训练策略，在NLP任务中取得了显著成绩。通过与上述模型的综合比
较，本研究旨在探索基于提示的评测方法在激发模型深层次理解和推理能力方面的有效性。

5.4 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

5.4.1 与与与基基基于于于微微微调调调的的的预预预训训训练练练模模模型型型的的的对对对比比比结结结果果果与与与分分分析析析

如 表2所 示 ， 在QA任 务 中 ，DSQA-CMD(Mac)模 型 分 别 在F1和EM指 标 上 达 到
了45.9%和36.3%，显著优于先前的模型。特别是相较于使用传统方法，如不对文本进行切分处

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第650页-第661页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 657



计算语言学

理，同采用基于Longformer(Beltagy et al., 2020)架构的方法相比，DSQA-CMD(Mac)在F1指标
上提高了5.4%，EM指标上提升了10.0%。这一结果突显了在问答任务中，多任务训练模型在性
能均衡和优势方面的显著优越性。

模型

QA DP

F1(%) EM(%) Link(%) Link&Rel(%)

Longformer 40.5 26.3 - -

Deep sequential - - 73.1 42.2

CSE-DPM - - 76.2 46.7

DSQA-CMD(Ro) 41.1 33.0 61.4 36.1

DSQA-CMD(Mac) 45.9 36.3 61.6 37.2

表 2. 基于微调的预训练对比模型实验结果

5.4.2 与与与基基基于于于提提提示示示驱驱驱动动动的的的大大大语语语言言言模模模型型型对对对比比比实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

表3展示了多任务学习模型与当前主流大型语言模型在DialogueMRC上的性能对比。结果
表明，DSQA-CMD(Mac)在F1和EM指标上均优于参考的大型模型，尤其是在EM指标上相比于
最接近的Qwen1.5-72b-chat模型，实现了12.8%的显著提高，同时在F1分数上也取得了2.3%的
领先。分析大型语言模型在DialogueMRC数据集上的表现时，可以发现它们在生成答案时倾向
于生成完整的句子或短语。这种生成式的回答格式常常无法严格对应到原文的确切位置，导致
即使答案内容正确，也因格式不符合抽取式任务的要求而被评估为错误。这一现象强调了大模
型在处理具体、特定领域任务时可能的局限性。随着模型参数数量的增加，其性能也随之提
升，这强调了大语言模型参数量对于增强模型理解能力和处理复杂任务方面的关键作用。此
外，实验表明尽管大模型在规模上的优势有助于提升通用任务的处理能力，但当面对具体的、
特定领域的任务时，针对具体下游任务设计模型和训练显得更为关键。尤其是在中文多方对话
理解任务中，大语言模型可能无法充分捕捉到任务的特定需求和细微差异。而多任务学习模型
通过对问答和篇章解析任务的联合优化，不仅提升了模型对对话上下文的深层理解，还增强了
针对具体任务需求的适应能力，从而实现了在关键性能指标上的显著提升。

模型
QA

F1(%) EM(%)

ChatGLM3-6b 16.7 2.9

Vicuna-13b 21.1 5.9

Baichuan2-7b 25.1 8.7

GPT-3.5-turbo 34.5 15.2

Qwen1.5-72b-chat 43.6 23.3

DSQA-CMD(Mac) 45.9 36.3

表 3. 基于提示驱动的大语言对比模型实验结果

5.4.3 消消消融融融实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

为了深入了解多任务学习模型在中文多方对话机器阅读理解任务中的表现，本文设
计了一系列消融实验。实验结果如表4所示，其展示了DSQA-CMD模型相较于单任务模型
在F1和EM指标上的提升。实验结果有力地证实了多任务学习策略的有效性。值得注意的是，
多任务模型的出色表现揭示了任务间的正向互动效应。具体来说，篇章解析任务的融合促进了
模型在共享特征空间中的表示学习，从而增强了问答性能。这种正向效应可归因于两个任务在
语义理解和信息提取方面的内在联系。通过联合训练，模型能够在篇章解析中学习深层次语义
关系和对话结构知识，进而在问答任务中更有效地定位和推理答案。
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模型
QA DP

F1(%) EM(%) Link(%) Link&Rel(%)

QA-only 43.2 33.7 - -

DP-only - - 60.6 35.3

DSQA-CMD(Mac) 45.9 36.3 61.6 37.2

表 4. 消融实验结果

5.4.4 基基基于于于5W1H问问问题题题类类类型型型的的的模模模型型型性性性能能能评评评估估估

为深入理解本文提出的多任务学习模型在处理不同类型问题时的性能，本文分析了模型
在5W1H问题类型上的表现。表5展示了各问题类型的评估结果，以及它们相较于全量数据集训
练的平均性能的变化。本研究发现模型在处理“Who”和“Where”问题时表现尤为出色，这主要
归因于其强大的实体识别能力，特别是在定位对话中的人物和地点方面，这些问题类型通常不
需要复杂推理即可有效解答。相反，“Why”和“How”问题的表现较差，主要因为这些问题需要
深度理解和推理，包括因果关系和方法论的把握，此外，这类问题的答案往往较长，包含多个
信息点，要求模型不仅准确理解问题意图，还需从广泛的上下文中提取准确的信息片段，这大
大增加了答案精准匹配的难度。模型在这些问题类型上的局限性揭示了其在处理复杂语义、逻
辑推理以及长篇信息方面的不足。

问题类型 样本数 F1(%) EM(%)

What 139 47.4(↑1.5) 29.5(↓6.8)
Who 138 69.7(↑23.8) 68.1(↑31.8)
Why 138 27.8(↓18.1) 12.3(↓24.0)
How 134 24.8(↓21.1) 9.7(↓26.6)
When 134 51.7(↑5.8) 47.8(↑11.5)
Where 135 53.6(↑7.7) 50.4(↑14.1)

表 5. 基于5W1H问题类型的模型性能评估结果

图 5. 案例分析
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5.4.5 案案案例例例分分分析析析

图5所示对话片段涉及两个角色，分别是小莉和志国，他们之间的对话展示了角色之间的情
感动机和个人困扰。本研究通过两个具体问题来评估模型的性能：一是询问导致志国失眠的原
因，二是探究一个特定事件的出现时间。在回答“什么让志国不敢睡觉？”时，DSQA-CMD模
型通过捕捉对话中的关键信息，志国担心梦中无意间喊出小莉的名字，成功地给出了问题的答
案，这体现了其在理解对话中隐含的情绪和深层含义方面的出色能力。在这一对话片段中，每
一轮交流都建立在前一轮的基础上，形成了逻辑上的连续性。例如，小莉的询问（U6）引出了
志国的回答（U7），而志国的回答进一步详述了他的担忧（U7对U5的详述）。篇章解析的融
入使模型能够识别这些细微的逻辑连接，进而在回答问题时提供更加准确和深入的理解。面对
第二个问题“老和什么时候出现的？”时，由于问题存在歧义且信息不足。DSQA-CMD模型预
测答案不存在，这展现了其在处理不确定性问题时的鲁棒性，同时体现了篇章解析在进一步整
合和理解对话结构方面的重要作用。

6 结结结束束束语语语

本研究构建了面向中文多方对话的机器阅读理解数据集DialogueMRC，为中文MRC的研究
提供了高质量的数据资源。此外，通过将篇章解析与问答任务相结合，本研究提出了融合篇章
结构感知能力的中文多方对话问答模型，并在DialogueMRC数据集上证明了篇章解析在提升多
方对话机器阅读理解能力方面的关键作用。本文的研究成果不仅推动了中文多方对话MRC领域
的技术创新，还为智能客服、智能家居等相关应用提供了强有力的技术支持。未来，将试图融
合图网络技术建模，以提出更加创新的多方对话MRC模型，为人机交互和自然语言处理的发展
提供新的思路和方向。
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融融融合合合半半半监监监督督督学学学习习习与与与同同同义义义计计计算算算的的的传传传染染染病病病名名名称称称自自自动动动映映映射射射研研研究究究
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摘摘摘要要要

医学古籍蕴含着丰富的专业知识，然而由于古代疾病名称、术语与现代标准表述不一
致等问题，严重影响了公共卫生知识组织和服务质量，现有研究主要采用专家手工映
射、词义计算等方式解决，存在着工作效率和准确率偏低等问题，以古籍术语辞典作
为语料进行挖掘、建立传统医学术语与现代医学术语的同义关系，并映射到国际规
范，形成畜古甭今甭外產三语互通的知识库是可行方法。为此，本文以知识组织和知识发
现理论为基础，设计了古今疾病名称跨语言自动映射方法，并以传染性疾病名称为例
进行验证。具体过程是：首先，利用畳畮畯畷畢畡畬畬算法抽取古今疾病名称同义模式，获取
了由甲个与传染性疾病相关的疾病名称关系模式和由申甴个同义词对。其次，依据桑基图
从关联性、成熟度和延展性申个角度分析疾病名称历时演变进行可视化关联分析。同
时，结合畳畡異畢略畲畴词向量和余弦相似度将传统医学疾病名称向畉畃畄甭由由国际标准映射，经
过人工验证映射结果达到田甮甲申的畨畩畴畀由、田甮甴甲的畨畩畴畀电以及田甮甶由的畨畩畴畀由田。本文发现，通
过专业辞典语料，可以抽取疾病名称的语言变异情况，提高同义术语的发现效率，为
构建专业知识库提供更多的入口词和语义关联性，缓解信息孤岛问题。研究还表明，
以辞典中的现代医学术语名称作为映射起点，关联到畉畃畄甭由由国际规范，为开展跨语言
领域知识工程建设提供参考，对实现专业知识畜古为今用畜和国际传播也具有重要现实
意义。

关关关键键键词词词：：： 关系抽取 ；模式匹配 ；术语映射 ；机器学习算法 ；术语计算

A study on automatic mapping of infectious disease names by
integrating semi-supervised learning and tautology computation

Song Peiyan1 Yang Qingxiang12* Hu Boshen1 Du Boya1

1 School of Management,
Tianjin Normal University,Tianjin 300387

2 Artificial Intelligence Education Department,
Central China Normal University,Wuhan430079S
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Abstract

畁畮畣畩略畮畴 畭略畤畩畣畡畬 畴略畸畴畳 畣畯畮畴畡畩畮 畡 畷略畡畬畴畨 畯畦 異畲畯畦略畳畳畩畯畮畡畬 畫畮畯畷畬略畤畧略甬 畹略畴 畴畨略 畯畲畧畡畮畩畺畡甭
畴畩畯畮 畯畦 異畵畢畬畩畣 畨略畡畬畴畨 畫畮畯畷畬略畤畧略 畡畮畤 畴畨略 畱畵畡畬畩畴畹 畯畦 畳略畲當畩畣略畳 畡畲略 畳略畲畩畯畵畳畬畹 畡甋略畣畴略畤 畢畹
異畲畯畢畬略畭畳 畳畵畣畨 畡畳 畩畮畣畯畮畳畩畳畴略畮畣畩略畳 畢略畴畷略略畮 畡畮畣畩略畮畴 畤畩畳略畡畳略 畮畡畭略畳 畡畮畤 畴略畲畭畩畮畯畬畯畧畹 畡畮畤
畭畯畤略畲畮 畳畴畡畮畤畡畲畤 略畸異畲略畳畳畩畯畮畳甮 畅畸畩畳畴畩畮畧 畳畴畵畤畩略畳 畨畡當略 畭畡畩畮畬畹 畵畳略畤 畭畡畮畵畡畬 畭畡異異畩畮畧 畡畮畤
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畴畩畭略 畷畡畳 畡畮畡畬畹畳略畤 畦畲畯畭 畴畨畲略略 異略畲畳異略畣畴畩當略畳町 畲略畬略當畡畮畣略甬 畭畡畴畵畲畩畴畹 畡畮畤 略畸畴略畮畳畩畢畩畬畩畴畹 畦畯畲
當畩畳畵畡畬 畡畳畳畯畣畩畡畴畩畯畮 畡畮畡畬畹畳畩畳 畢畡畳略畤 畯畮 畓畡畮畫略畹 畤畩畡畧畲畡畭甮 畍略畡畮畷畨畩畬略甬 畴畨略 畴畲畡畤畩畴畩畯畮畡畬 畭略畤甭
畩畣畡畬 畤畩畳略畡畳略 畮畡畭略畳 畷略畲略 畭畡異異略畤 畴畯 畴畨略 畉畃畄甭由由 畩畮畴略畲畮畡畴畩畯畮畡畬 畳畴畡畮畤畡畲畤 畢畹 畣畯畭畢畩畮畩畮畧
畴畨略 畳畡異畢略畲畴 畷畯畲畤 當略畣畴畯畲 畡畮畤 畣畯畳畩畮略 畳畩畭畩畬畡畲畩畴畹甬 畡畮畤 畴畨略 畭畡異異畩畮畧 畲略畳畵畬畴畳 畲略畡畣畨略畤 田甮甲申
畨畩畴畀由甬 田甮甴甲 畨畩畴畀电甬 畡畮畤 田甮甶由 畨畩畴畀由田 畡畦畴略畲 畭畡畮畵畡畬 當畡畬畩畤畡畴畩畯畮甮畉畮 畴畨畩畳 異畡異略畲甬 畩畴 畩畳 畦畯畵畮畤
畴畨畡畴 畴畨略 畬畩畮畧畵畩畳畴畩畣 當畡畲畩畡畢畩畬畩畴畹 畯畦 畤畩畳略畡畳略 畮畡畭略畳 畣畡畮 畢略 略畸畴畲畡畣畴略畤 畦畲畯畭 異畲畯畦略畳畳畩畯畮畡畬 畴畨略甭
畳畡畵畲畵畳 畣畯畲異畯畲畡甬 畡畮畤 畴畨略 畤畩畳畣畯當略畲畹 畯畦 畳畹畮畯畮畹畭畳 畣畡畮 畢略 畩畭異畲畯當略畤甮 略甎畣畩略畮畣畹甬 異畲畯當畩畤略
畭畯畲略 略畮畴畲畹 畷畯畲畤畳 畡畮畤 畳略畭畡畮畴畩畣 畣畯畲畲略畬畡畴畩畯畮畳 畦畯畲 畢畵畩畬畤畩畮畧 畡 異畲畯畦略畳畳畩畯畮畡畬 畫畮畯畷畬略畤畧略 畢畡畳略甬
畡畮畤 畡畬畬略當畩畡畴略 畴畨略 異畲畯畢畬略畭 畯畦 畩畮畦畯畲畭畡畴畩畯畮 畳畩畬畯畳甮 畔畨略 畳畴畵畤畹 畡畬畳畯 畳畨畯畷畳 畴畨畡畴 畴畡畫畩畮畧 畴畨略
畭畯畤略畲畮 畭略畤畩畣畡畬 畴略畲畭畳 畩畮 畴畨略 畴畨略畳畡畵畲畵畳 畡畳 畴畨略 畳畴畡畲畴畩畮畧 異畯畩畮畴 畦畯畲 畭畡異異畩畮畧 畡畮畤 畬畩畮畫畩畮畧
畴畨略畭 畴畯 畴畨略 畉畃畄甭由由 畩畮畴略畲畮畡畴畩畯畮畡畬 畳畴畡畮畤畡畲畤 畣畡畮 異畲畯當畩畤略 畡 畲略畦略畲略畮畣略 畦畯畲 畴畨略 畣畯畮畳畴畲畵畣畴畩畯畮
畯畦 畣畲畯畳畳甭畬畩畮畧畵畩畳畴畩畣 畫畮畯畷畬略畤畧略 略畮畧畩畮略略畲畩畮畧甬 畷畨畩畣畨 畩畳 畡畬畳畯 畯畦 畧畲略畡畴 異畲畡畣畴畩畣畡畬 畳畩畧畮畩甌畣畡畮畣略
畦畯畲 畴畨略 畲略畡畬畩畳畡畴畩畯畮 畯畦 異畲畯畦略畳畳畩畯畮畡畬 畫畮畯畷畬略畤畧略 畡畮畤 畴畨略 畩畮畴略畲畮畡畴畩畯畮畡畬 畤畩畳畳略畭畩畮畡畴畩畯畮 畯畦
異畲畯畦略畳畳畩畯畮畡畬 畫畮畯畷畬略畤畧略甮

Keywords: 畲略畬畡畴畩畯畮畡畬 略畸畴畲畡畣畴畩畯畮 甬 異畡畴畴略畲畮 畭畡畴畣畨畩畮畧 甬 畴略畲畭 畭畡異異畩畮畧 甬 畭畡畣畨畩畮略
畬略畡畲畮畩畮畧 甬 畡畬畧畯畲畩畴畨畭 畔略畲畭畩畮畯畬畯畧畹 畣畡畬畣畵畬畡畴畩畯畮畳

1 引引引言言言

面对重大公共卫生事件特别是传染性疾病，不同国家和地区使用了知识组织工具和术语来
描述，如畉畃畄甭由由、畕畍界畓、畓畎畏畍畅畄畃畔等，为实现有效的知识服务和决策支持提供了必要的
保障。为了提高数据质量、实现知识互通，甲田由甹年电月世界卫生组织审议通过了《国际疾病分
类第十一次修订本（畉畃畄甭由由）》，畉畃畄甭由由的传统医学章节中所使用的英语术语难以准确匹配
到相应的传统医学术语，如太阴畜畇畲略畡畴略畲 畹畩畮產国际上常译为畜畔畡畩 畹畩畮產，很难与中医术语的含义
匹配。同时，由于医学知识体系、历史文化的差异性，传统医学（以下简称畜中医產）与现代医
学（以下简称畜西医產）在相同概念的匹配上存在知识特色宝藏，例如诺贝尔奖获得者屠呦呦发
明的青蒿素受到东晋葛洪《肘后备急方》启发，证明了古代医学典籍中蕴含着丰富的专业知
识可以畜古为今用產。因此，通过术语映射手段建立中文术语与国际标准之间的对应关系，有
助于将古代公共卫生知识进一步标准化、国际化，促进信息资源共享和知识服务。前人主要
围绕中医学与西医学、口语化与国际疾病分类标准、中文与畕畍界畓之间的术语映射展开研究。
此外，在畐畵畢畍略畤数据库中，生物医学信息检索者常用的一个主要检索类型是疾病名称（杨海
锋，甲田由电），疾病名称术语映射本质上体现了不同知识体系之间的融合与互补性。通过映射，
可以将来自各体系的相关概念和术语整合在一起，形成一个更加全面和统一的疾病知识框架，
从而提高知识的完备性和可共享能力。基于此，本文借助包含中西医疾病名称语句的语言规则
构建同义词模式，进而挖掘同义词群。同时，将西医疾病名称作为隐性知识，采用语义计算方
法实现中国传统医学与国际标准术语的关联映射，最终提高公共卫生领域术语的高质量建设和
知识服务。
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2 相相相关关关研研研究究究与与与理理理论论论基基基础础础

2.1 术术术语语语映映映射射射

2.1.1 中中中西西西医医医疾疾疾病病病名名名称称称术术术语语语映映映射射射

现有研究主要是利用疾病名称的字面相似度、词向量训练、模式匹配等申种方法实现疾病名
称映射。郭思成（甲田由甹）等以《中国中医药学主题词表》和《中文医学主题词表》为例，利用
深度学习工具畗畯畲畤甲畖略畣提出了一种在语义层面上进行自动化匹配计算的方法。姚涛等（甲田由男）
提出了一种基于映射字典学习的跨模态哈希检索算法，利用映射字典学习降低了算法复杂度。
丁泽源等（甲田甲由）使用结合注意力机制的双向长短期记忆网络抽取中文生物医学实体间的关
系。对于中西医病名之间字面相似度偏低的问题，如畜核病產与畜注气產、畜霍乱產与畜紧病產，传统
的基于字面相似度的匹配算法难以起到较好的映射效果。尽管利用畗畯畲畤甲畖略畣等机器学习技术
训练得到的词向量可以通过计算余弦相似度来获取一定的匹配效果，但这种方法需要较长的训
练时间，且对于低频词汇的效果欠佳。模式匹配法是从句法角度分析语料，依赖于自定义的抽
取模式，从语料中进行语义关系抽取，属于传统的语义抽取方法之一。有学者提出了基于模式
识别的中医药术语同义词提取方法，对中医药行业的基础学科名词术语进行规范化考订（界畩畡畯
畘，甲田甲田）。

模式匹配虽能依据事先定义的规则进行快速准确的信息提取，但其局限性在于人工定义
规则无法覆盖所有可能的匹配模式。半监督学习是机器学习的基本方法之一，且在标记数据
稀缺的情况下，利用未标记的数据可以显著提高模型的性能。王加楠（甲田由男）提出了基于模
式的远监督关系抽取算法甬使用了基于核的机器学习算法来克服关键信息不突出、数据集线性
不可分等问题。杜小坤用甲田由电甩提出了一种基于信息元的模式匹配方法甬解决了结构化信息不够准
确、缺少有效的描述形式、处理耗时等缺点。王丰（甲田由甹）提出了一种迭代优化的模式匹配方
法畉畏畓畍畁甬 利用已经匹配成功的元素对优化模式匹配算法，使模式匹配算法随着迭代取得了更
好的匹配效果。畓畮畯畷畢畡畬畬（畁畧畩畣畨畴略畩畮甬 畅畵畧略畮略 畡畮畤 界畵畩畳 畇畲畡當畡畮畯，甲田甲田）是一种半监督的机器
学习方法，提供了一种从文本文档生成模式和提取元组的方法。并通过计算抽取模式的置信
度，评估畓畮畯畷畢畡畬畬算法所生成的模式和元组的质量，只有那些被认为畜足够可靠產的元组和模式
才会被算法保留，用于系统的后续迭代，有利于规避错误规则造成的语义漂移问题，因此，本
文将模式匹配法与词向量相互结合，形成覆盖率和准确率较高的新方法。

2.1.2 中中中英英英文文文术术术语语语映映映射射射

美国国立医学图书馆构建了生物医学领域的畕畍界畓，对具有来源、格式、内容异构特点的
医学词表统一术语格式，以解决相同概念在不同系统中名称不统一的问题，被广泛应用于医学
健康领域的概念及概念关系识别、语义标注、语义消歧、本体构建等方面。刘娇等用甲田由甸甩避开
了外部词典和知识库甬利用余弦相似度对中英韩三个语种的对齐语料库甬建立了不同语种词汇间
的对应关系。畃畨略畮 界（甲田甲申）等通过系统地探索基于字符串、基于语义，以及字符串甭语义组
合的映射策略，来研究将中文医学实体映射到畕畍界畓的技术边界。畄畯畮畧 畘畩畮等（甲田甲甲）提出了
一种基于子网络的症状术语映射方法甬有效地表示了临床症状术语，尤其是未记录术语的嵌入特
征。畋畩畭 畈畋等（甲田甲田）结合字符串匹配方法和畂畩畯畂畅畒畔 生成的术语嵌入向量，利用结构和上
下文信息来计算源词和目标词之间的相似度量。畒畵畡畮 畔等人（甲田由男）通过呼叫百度翻译，将
中文医疗实体翻译成英文，计算平移和畕畍界畓概念之间的畊畡畣畣畡畲畤距离以进行映射。由于医学实
体的多样性，翻译质量并不稳定，仅通过比较畊畡畣畣畡畲畤的距离，很难其准确映射到畕畍界畓上。随
着深度学习的发展，预训练语言模型（畐界畍畳），如畂畅畒畔（畄略當畬畩畮 畊，甲田由甹）、畇畐畔（甲田由甹）
等，已被广泛应用于自然语言处理（畎界畐）的各个领域。预训练语言模型不仅可以学习医学术
语的字符特征，同时可以获得与医学术语上下文相关的语义信息。刘方宇提出了一种对比度量
学习方法来学习畕畍界畓概念的自对齐，并训练了一种名为畓畡異畂畅畒畔的跨语言语言模型，为中英
文疾病术语映射提供新的方案。由此可知，统一医学语言系统是一个相对完整的医学术语系
统，对于医疗实体的规范化至关重要，但其主要由英语医学术语组成，对于英语以外的语言映
射效果有待检验。

2.2 知知知识识识组组组织织织与与与知知知识识识发发发现现现

国内外对医学信息组织的相关研究主要围绕知识表示、知识聚合以及跨词表映射等。孙
海霞（甲田由申）等针对当前医学量表资源组织与服务粒度相对粗放问题，提出一种细粒度医学
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量表文档知识表示框架，于诗睿（甲田甲甴）等通过集成现有知识体系中的术语与新文献中的主
题，使用上下文嵌入聚类主题模型对生物医学领域的专业术语进行层次化组织和映射。畓畡畩畴畷畡畬
畈（甲田由甲）等将电子健康记录中的专有药物编码映射到畓畎畏畍畅畄畃畔和畕畍界畓元词库中，建立一
个多层次的分类系统，用于查询一个畩甲畢甲临床数据仓库。知识发现是从大量数据中获得有效、
新颖、有潜在应用价值的和最终可理解的模式的高级处理过程（全国科学技术名词审定委员
会，甲田由甹）。马捷（甲田甲甴）等基于统计分析与关联规则的方法，挖掘中医用药规律与临床症状
以及症畼药规律。毛进（甲田甲甴）等提出一种疾病知识网络表示学习模型及其链路预测算法甬以进
行疾病知识的关联关系挖掘与预测。畅畩畳畳畡等（甲田由甶）设计了粗糙集理论、人工神经网络、遗传
算法和粗糙计量理论相结合的混合知识发现模型，通过在冠心病和丙型肝炎病毒数据集上的应
用，展示了混合知识发现模型在提炼关键医疗指标和降低误诊率方面的潜力。

本文认为，对于中西医疾病名称映射，或是中英文疾病名称映射，均以数据驱动为核心，
从各种辞典、文献资料中以机器学习的方式抽取同义词的过程。且在文本语料中，同义词与其
连接词共同出现，可以将其归纳为根据关系规则获得疾病名称同义词对的过程。其目的在于向
使用者屏蔽原始数据的繁琐细节，从原始数据中提炼出有效的、新颖的、潜在有用的同义词
组。因此，本文以知识组织和知识发现为理论依据，利用半监督学习算法将分散分布的不同医
学体系下的疾病名称建立联系，构建疾病名称同义词群，并利用预训练语言模型映射到国际疾
病分类标准，实现古代专业知识的规范化和国际化，提高知识服务能力，在理论上是可行的。

3 模模模型型型构构构建建建

为了实现术语映射，本文设计了疾病名称映射框架图。主要包括申个方面，一是筛选目标
数据，以中西医疾病术语映射、中英文术语映射为具体目标，采集相关度和专业程度较高的数
据源，减少数据噪声；二是确定术语关联关系，挖掘关联关系和寻找内在规律的过程，针对医
学疾病名称术语的字面语义关系较低，选择畓畮畯畷畢畡畬畬半监督学习算法挖掘关联关系，从而规避
语义漂移问题；三是通过算法抽取的疾病名称同义词对构成同义词群，降低人工抽取的主观偏
差。基于此，本文设计了如图由所示的疾病名称映射的主要框架。 （由）采集多源数据：由于本

图 由甮 疾病名称映射框架图

文涉及古代疾病名称、现代疾病名称、国际标准名称三者之间的相互映射，因此需要根据不同
数据存储特点，完成数据采集任务。而《简明中医古病名辞典》参阅了历代有关中医古籍，辑
录临床各科的古病名，并进行了中西医病名对照，可以从中抽取术语表达模式；畉畃畄甭由由是世界
卫生组织发布的最新版疾病分类系统，具有较高的国际地位和影响力，是本文国际标准术语映
射目标；医学百科存在三种知识关联结构，即网状关联结构、层级关联结构和混合关联结构，
包含疾病名称同义词、上位词、缩微词等信息，可以作为映射框架，将术语名称采用同义、近
义、上下位等方式进行多种类型的映射。（甲）中西医疾病名称映射：畓畮畯畷畢畡畬畬算法是一种从
文本数据中抽取结构化信息的技术，其本质是一种半监督学习方法，即利用少量标注数据在未
知语料中预测相关关系。《简明中医古病名辞典》内疾病名称之间的同义模式较为稳定，如句
子畜大瘕泄《难经·五十七难》大瘕泄者，里急后重，数至圆而不能便，茎中痛。即指由湿毒阻
滞肠道所致腹痛、腹泻、里急后重、便下脓血者，相当于现代医学之细菌性痢疾產，且关系模式
的重复率较高，基于此，本文利用畓畮畯畷畢畡畬畬算法完成疾病名称同义关系抽取，利用畓畮畯畷畢畡畬畬半
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监督学习算法，抽取中西医疾病名称同义关系模式，构建中西医同义词群。（申）中医向国际
标准映射：西医疾病名称在国际上标准化程度较为完善，本文借助多层感知机的思想，将每一
个中医疾病名称作为网络的输入层，每一个西医疾病名称作为网络的隐藏层，而国际标准疾病
名称术语作为输出层，输入层不涉及任何计算，只需融合畓畡異畢略畲畴生物医学预训练语言模型生成
的畂略畲畴词向量，利用余弦相似度实现隐藏层和输出层的同义计算，即可完成中医向国际标准的
映射。

3.1 疾疾疾病病病名名名称称称术术术语语语映映映射射射

3.1.1 基基基于于于Snowball算算算法法法抽抽抽取取取疾疾疾病病病名名名称称称同同同义义义词词词对对对

利用算法畓畮畯畷畢畡畬畬算法抽取疾病名称同义词对主要流程如下：首先，将人工定义的一般
性种子数据作为算法的输入部分，以此减少人工参与的程度，实现从文本中自动抽取结构
化数据的目标。其次，利用该算法自定义的五元组（界，标签由，畍，标签甲，畒），其中标
签由和标签甲代表疾病名称实体，界、畍、畒代表与疾病名称实体相关联的左、中、右的句子上
下文。畓畮畯畷畢畡畬畬算法通过将句子上下文信息编码为带权重的向量来学习文本中的疾病名称同
义关系，这些向量基于实体周围一定范围内的词语及其出现频率，以此衡量每个词语在特定
上下文中的重要性，并据此抽取同义词对。例如，模式（畛有时，田甮甲畝，感冒，畛又称，田甮电畝，伤
寒），可以匹配畜有时感冒又称伤寒產，其中畜有时產和畜又称產分别带有重要性权重田甮甲和田甮电，从
而帮助识别畜感冒產和畜伤寒產作为同义的疾病名称。该方法使得算法能够在仅有少量标注数据的
情况下，从大量未标注的语料中有效地学习和扩展疾病名称的同义关系。然后，利用公式由得
到不同五元组向量之间的相似度以及最小相似度的阈值。借助数学领域的内积概念，将五元组
内畜左產、畜中產、畜右產三个向量与其他元组向量进行乘法运算，以此衡量不同元组的相似度。其
中匹配是指抽取的同义关系模式与文本中的具体实例相符合。例如，若模型抽取的同义关系模
式为（畛有时，田甮甲畝，感冒，畛又称，田甮电畝，伤寒），并且有一句文本是畜鼠疫，又称，黑死病產，
则认为该模式匹配这句话的内容。不匹配则指在关系模式匹配过程中，某个模式与文本中的具
体实例不相符。例如，在某个关系模式下，如（畛有时，田甮甲畝，感冒，畛又称，田甮电畝，伤寒），识
别出感冒又称畜鼠疫產，而在先验知识下，感冒又称畜伤寒產而不是畜鼠疫產，则（伤寒，鼠疫）同
义词对被认为不匹配。

畭畡畴畣畨 用tp, ts甩 甽

{
lpls 甫mpms 甫 rprs, 用 匹配甩

田, 用 不匹配甩
用由甩

由此可知，畓畮畯畷畢畡畬畬算法利用文本数据中的重复性和固有结构，通过迭代式的模式扩展过
程，能够高效地从大量的文本数据中抽取出目标关系。此外，畓畮畯畷畢畡畬畬算法的优点在于能够自
动调整抽取模式置信度，使挖掘的关联规则更加准确，即在每一次挖掘模式和同义词对的迭代
过程中，仅让大于阈值的关系模式和实体对进入下一轮的迭代，从而保证最后生成的同义词对
的质量。

3.1.2 Bert词词词向向向量量量计计计算算算

畓畮畯畷畢畡畬畬算法在关系模型和同义词对抽取过程中，其核心是简单的规则匹配，而对于语
义层面的同义词抽取效果欠佳，造成覆盖率不够、类推性不足等语义漂移问题。中医疾病
名称向畉畃畄甭由由映射的关键在于语法结构和表达习惯的差异性。虽然畂畅畒畔模型在一定程度上
能够处理未知词汇，但对于某些古代疾病名称的相关词汇难以生成准确的词向量。本文利
用畓畮畯畷畢畡畬畬算法抽取的古今疾病名称同义词对，以现代医学疾病名称为中介桥梁，利用畂略畲畴词
向量表征语义关系，从而从语义角度提高疾病名称映射准确性，克服单纯依靠规则匹配造成的
语义漂移问题。

畓畡異畂畅畒畔是一种用于生物医学实体链接任务的开源预训练模型。与传统的畂畅畒畔模型相
比，畓畡異畂畅畒畔在预训练阶段通过自我对齐目标来学习生物医学实体的表示，将模型的同一实体
在不同语言或领域中的不同描述或表示对齐到一个共同的表示空间，有利于处理跨语言或跨领
域的任务，从而更好地理解实体之间的关系。此外，利用余弦相似度公式量化向量间的距离，
如公式甲所示，该值的范围为畛甭由甬由畝，甭由为完全不相似，由为完全相似。因此，本文基于嵌入表示
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来衡量中文疾病名称与国际标准之间的语义相似性，以此促进医学术语的规范化和互操作性。

similarity用A,B甩 甽
AB

| |A| | × | |B| |
甽

∑i=1
n Ai ×Bi√∑i=1

n A2
i ×

√∑i=1
n B2

i

用甲甩

3.2 术术术语语语映映映射射射评评评价价价指指指标标标

3.2.1 置置置信信信度度度

通过评估同义关系模式以及元组的置信度筛选同义词对，利用公式甲计算在模式畐下识别正
确同义词对与错误同义词对的个数统计。若处于畜畸畸又称畸畸產模式下，可以在甴条语句中识别正
确，由条语句中识别错误，则该模式的置信度为畃畯畮畦用畐甩甽甴甯电甽田甮甸。在对关系模式进行置信度评
价后，会得到若干个候选同义词对。对于每个同义词对，存在若干模式集合以及该元组句语中
上下文和匹配函数的相似性度量，如图甲所示。

图 甲甮 疾病名称同义词关系抽取流程

因此，利用公式申和公式甴按对应模式和上下文的匹配程度来表示计算元组置信度，且模式
和上下文之间的匹配程度越低，产生无效同义词对的机会就越高。若同义词对周围的上下文畜足
够相似產，即同义词对相似度达到阈值，则根据语料库中出现的已知元组进行聚类，进而形成关
系抽取模式。最后，将形成的关系抽取模式运用到语料库里面提取更多的同义词对，不断重复
上述过程。同时将置信度较高的预测结果加入到种子数据中，作为新的训练数据，重新训练模
型。

Conf 用P 甩 甽
P 用right甩

P 用right甩 甫 P 用error甩
用申甩

Con用T 甩 甽 由−
∏|p|

i−0用由− 用conf用pi甩×Match用ci, pi甩甩甩 用甴甩

3.2.2 hit@k指指指标标标测测测度度度

由于国际疾病分类（畉畃畄甭由由）标准是根据病因、病状等因素进行综合分类，而语言风格、
文化背景以及医学知识的差异性，中英文疾病名称一对一、一对多或者零对应的映射关系，因
此常见的测评指标如精确率、召回率、畆由值等很难客观评价映射准确性，更适合采用相关性
评估进行评测。畨畩畴畀畋，也称为畔畯異甭畋准确率，是一个衡量推荐系统性能的指标，它表示在所
有搜索查询中，系统在前畋个推荐结果中至少正确推荐了一个相关项目的比例，该指标常用于
评估推荐系统的准确性。如公式电是畨畩畴畀畋指标的计算方法，其中分子是所有满足条件的查询
数量（即前畋个推荐中至少有一个是正确推荐的），分母则是所有搜索查询的总数，畋值可选
取由、申、由田等。

hit畀K 甽

∑
q∈Q isCorrect用q,K甩

|Q|
甥 用电甩

因此本文通过近似匹配的原则，利用余弦相似度的算法得到中文疾病名称与多个英文疾病
名称的若干个余弦相似度，并引入畨畩畴畀畫指标计算其有效性，即在畓畡異畢略畲畴模型给出的前畫个余弦
相似值中，正确映射占所有映射结果的百分比。如果畓畡異畢略畲畴预训练语言模型计算余弦相似度的
正确映射排名越靠前，说明该方法完成中英文映射效果较好。
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4 实实实验验验

4.1 数数数据据据采采采集集集与与与预预预处处处理理理

本文选取传染性疾病作为实验语料，首先，从维基百科获取传染性疾病词条信息。然
后，将以图片形式存储的《简明中医古病名辞典》利用畏畃畒识别工具转换为文字，在此基础
上采集包含畜传染產的相关疾病描述，共计由甲电个疾病名称。如图申所示，将上述采集的语料按
照畈畔畍界标签，以人工方式进行命名实体识别（使用畎畁畍表示疾病名称、畂畏畏畋表示疾病名称
出处），经过去重整理后得到条由甶电条文本数据。最后，在世界卫生组织官方网站下载《国际疾
病分类》第由由次修订本（简称畉畃畄甭由由）作为为跨语言映射的基准，剔除非疾病术语，如药品名
称、体征和症状等，得到甲甴男甸个国际标准术语。

图 申甮 部分语料示例

4.2 传传传染染染性性性疾疾疾病病病中中中西西西医医医疾疾疾病病病名名名称称称映映映射射射

依托于畇畩畴畈畵畢内开源畓畮畯畷畢畡畬畬半监督学习模型，将源代码下载到本地，利用畐畹畃畨畡畲畭编译
器完成如下实验步骤：
（由）初始化畳畮畯畷畢畡畬畬算法，根据畜二八定律產经验值，在许多情况下大约甸田甥的结果通常来

自于甲田甥的原因。因此，本文随机抽取甲甲个可以反映出待挖掘关系的样本种子，如同义关系
（丁疮；疗疮）、上下位关系（食积；九积）作为畳畮畯畷畢畡畬畬算法的种子数据，如表由所示。设置
迭代轮次由田次，规则置信度为田甮甶，公式由同义词对匹配函数阈值为田甮甶。

疾病名称 别称 疾病名称 别称

丁疮 疗疮 儿晕 儿痉

七情饥饱款 七情伤感嗽 九子疱 颈淋巴结结核

八脚虫疮 阴虱疮 九道出血 大衄

儿风 妊娠风痉 刀癣 泛发性神经性皮炎

表 由甮 畳畮畯畷畢畡畬畬算法部分种子集

（甲）利用自举（畢畯畯畴畳畴畲畡異異）方法初始化迭代。在每次迭代中，根据步骤（由）设置的初
始化阈值，畓畮畯畷畢畡畬畬算法尝试在文本语料中寻找与种子数据相似的模式，然后将这些模式和它
们对应的关系实例加入到种子集合中。随着迭代的进行，种子集合会逐渐增大，算法能够识别
的关系模式也会越来越丰富。
（申）在自举迭代过程结束后，畓畮畯畷畢畡畬畬算法会将所有提取的关系写入到输出文件中，该文

件包含了每个关系实例的详细信息，如实体对、它们之间的关系、以及关系的置信度等。本文
在迭代轮次为由田次，规则置信度及同义词对阈值为田甮甶的条件下，得到甲由条规则，如表甲所示。
（甴）以现代疾病名称为入口，整理与其具有较高相关性的古代疾病名称形成同义词群，

如狂犬病为现代疾病名称，与之相对应的古代疾病名称有颠犬伤、狂犬伤、狂犬啮人、疯犬
咬伤、犬伤、狗啮疮、风犬伤毒、风狗咬、狗啮。经噪声整理后，去除错误规则，最终提取
出由甲个古今同义词关系模式，如表甴所示，并将算法抽取的规则划分为等同关系、等级关系以及
相关关系。其中等同关系频次最高，相关关系频次最低。共计甶甴条古代疾病名称可以映射到现
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序号 同义词对 置信度 规则

由 （八脚虫疮，阴虱疮） 田甮甸由 用甮 甮 甮 甮 甮 甮即甮 甮 甮 甮 甮 甮 甩

甲 用干血痨，干血甩 田甮男甹 用甮 甮 甮 甮 甮 甮称甮 甮 甮 甮 甮 甮）

申 用白缠喉，白喉甩 田甮甶男 用甮 甮 甮 甮 甮 甮相当于现代医学的甮 甮 甮 甮 甮 甮 甩

甴 （禽流感病毒，甲型流感病毒） 田甮甶申 用甮 甮 甮 甮 甮 甮属甮 甮 甮 甮 甮 甮 甩

电 （百日咳，鸡咳） 田甮甶甶 用甮 甮 甮 甮 甮 甮俗称甮 甮 甮 甮 甮 甮 甩

表 甲甮 畓畮畯畷畢畡畬畬算法生成的部分规则

代疾病中，而申甴条古代名称未能与现代疾病名称相对应，且存在多个古代疾病名称表示一个现
代名称的情况，如现代结核病大致相当于于丁吴痞、尸注、初劳病、抱儿痨、注气、虚劳。而
伏气、后不利、血风等未找到与现代疾病名称的映射结果。

关系 规则 频次

等同关系
又称、又名、亦指、是一种 甶甴

即、简称、名为、指、俗称、俗名 甴申

等级关系 属于、之一、属 由电

相关关系
类似、如、参见 甹

病因、故、引起、多由、故又称 甶

表 申甮 疾病名称按不同关系统计频次

4.2.1 构构构建建建中中中西西西医医医疾疾疾病病病名名名称称称同同同义义义词词词群群群

部分疾病名称未能识别或识别错误，情况主要分为以下甲类：一是疾病名称以符号连
接，表示一般性停顿，以致未能识别其他同义词对。如语句畜赤白痢，又称脓血痢，小肠泄，下
利脓血，下沃赤白產中，畜赤白痢產和畜小肠泄產以及畜赤白痢產和畜下利脓血產之间没有连接词，导致
未识别，说明对多个统一术语的抽取能力还有一定局限性。二是语义误差，即存在同义关系模
式，但其语义表达不符合抽取要求。如语句畜由于风疹的疹子来得快，去得也快，如一阵风似
的，畜风疹產也因此得名。產描述了疾病命名来源，但错误识别为畜疹子···如···一阵风產。

(a) 疾病名称离散分布 (b) 疾病名称集中分布

图 甴甮 畇略異畨畩古代疾病名称可视化效果

为了进一步揭示疾病名称的关联性，本文利用畇略異畨畩进行可视化展示中西医疾病名称同义
词群，其中节点代表疾病名称，边代表疾病名称的关系之间的关系，并按照其出现的频次作
为该关系的权重，以表示关系的重要性。平均加权度是指整个网络中节点的度数以及节点之
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间边的权重，反映了各个节点之间直接关联的程度。在该网络中，平均加权度为申申，表明疾
病名称之间存在强而紧密的联系。利用畇略異畨畩内置的畍畯畤畵畬畡畲畩畴畹聚类算法展示疾病名称的同义
词群，并按颜色划分不同词群，由图甴可知疠风、白缠喉、时毒等聚类效果较为明显，表明利
用畓畮畯畷畢畡畬畬算法抽取疾病名称同义词对效果显著。此外，由网络分布的离散状态，推测疾病名
称相关性较高，且疾病名称分布越集中，表明其涵盖的知识越粗糙，反之细粒度较高。如图甴所
示。

4.2.2 中中中西西西医医医疾疾疾病病病名名名称称称历历历时时时演演演变变变

由于《简明中医古病名辞典》内涵盖疾病名称的来源信息，如畜丁奚《诸病源候论》
卷甴男，小儿丁奚病者產。基于此，本文以畜霍乱產、畜结核病產、畜猩红热產、畜疟疾產和畜风疹產电个中
医疾病名称为例，根据《简明中医古病名辞典》内这电个疾病名称的出处典籍以及甴甮甲甮甲节构建的
中西医疾病名称同义词群，以疾病名称所在典籍成书时间作为节点，反映疾病名称在不同时代
的演变过程和知识脉络。并利用镝数图表在线平台，构建的疾病名称历时变化桑基图。其中第
一列为西医疾病名称，第二列为中医疾病名称，第三列为中医疾病名称选自的医学典籍，第四
列为医学典籍的成书年代。如图电所示。

图 电甮 疾病名称历时演变

图电从关联性、成熟度和延展性申个角度分析中西医疾病名称历时演变，对知识的关联性和
时序进行更直观的揭示和溯源。一是从中西医疾病名称的关联性可知，两种医学体系命名相互
融合。如西医称为畜霍乱產，从战国至秦汉中医体系下将其依次命名为畜暴注、湿霍乱、暑霍乱、
触恶、热霍乱、干霍乱產，用户通过模糊检索畜霍乱產即可得到大部分与之相关联的疾病名称。二
是从医学典籍成书时间终止点明晰疾病发展的成熟度。以西医畜结核病產为例，由图甴可知自东汉
至清代均有对该种疾病的医学记载，与其关联的中医疾病名称先后出现了畜注气畼丁吴痞畼初劳
病產的名称变化。本文结合辞典注释进行分析，由于古代对该种疾病症候较为模糊，使用注气这
一泛化的名称表达对气滞症状的初步理解。随着对病理机制的不断加深，以丁吴痞命名，不断
细化此类疾病，其中丁表示疼痛，吴表示胀满，痞表示阻塞。由此可知，在明朝时期结核病已
形成较为完整的治疗体系。三是以节点密集程度衡量疾病名称的延展性。从典籍节点密集程度
来看，《诸病源候论》中涉及霍乱、疟疾、风疹三种疾病名称表明该部典籍蕴含综合性知识。
因此，典籍节点越密集知识覆盖面越广，典籍节点越稀疏表明其对某种疾病的专业度越强。从
时间节点密集程度来看，隋朝至元代时期古代医学较为发达或处在疾病爆发时期。且从西周至
清朝时期，节点大小呈递增趋势，表明医学知识逐渐丰富，医学典籍数量逐渐增多。

通过对疾病名称的溯源，一方面便于医学典籍的知识表示和智能应用，为用户提供更多的
入口词，另一方面可以反映古代疾病名称的时间演化，进而归纳疾病的历史演变历程，技术的
成熟度以及疾病的延伸情况，为用户推送更具时序逻辑关联性的知识内容与服务。
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4.3 中中中医医医传传传染染染性性性疾疾疾病病病向向向国国国际际际标标标准准准映映映射射射

由甴甮由和甴甮甲节，本文构建了中西医传染病疾病名称同义词群。基于此，将西医疾病名
称和畉畃畄甭由由国际标准术语转化为词向量的形式，采用余弦相似度计算的方法实现中国传统
医学与国际标准术语的关联映射，主要流程如下：首先，加载畓畡異畂略畲畴预训练语言模型，
使用畴畯畫略畮畩畺略畲对畉畃畄甭由由疾病分类术语集进行编码，并将其转换为模型的嵌入向量，从而得
到甲甴男甸个疾病术语的向量表示，将其以数组形式存储在畮畵畭異畹文件中。然后，由甴甮甲甮甲节构
建的中西医疾病名称同义词群，本文将西医疾病名称输入到畓畡異畢略畲畴预训练语言模型中，利
用異畹畴畨畯畮编程语言定义畱畵略畲畹的变量，输入待映射中文疾病名称，且同上所述将其转换为向量
表示，作为查询向量。最后，调用利用畉畃畄甭由由生成的畮畵畭異畹文件，利用公式甲计算查询向量与
所有畉畃畄术语嵌入向量之间的余弦相似度，并按余弦相似度值降序排列。若余弦相似度排在第
一位的结果即为正确映射，则畨畩畴畀由为由田田甥。而真实情况是在余弦相似度排在第电个甚至第由田个
预测时才会出现正确映射结果，因此本文依次评估畨畩畴畀电和畨畩畴畀由电，表示畓畡異畢略畲畴模型在前电个和
前由田个余弦相似度中出现真实值的输出占所有疾病名称的百分比。

序号 现代疾病名称 畉畃畄甭由由标准 模型预测结果 余弦相似度

由 鼠疫 異畬畡畧畵略

異畬畡畧畵略 田甮甹甲甴
畢畲畯畮畣畨畩畴畩畳 田甮甹甲电
畫畬略異畴畯畭畡畮畩畡 田甮甹甲甶
畴畲畡畮畣略 畤畩畳畯畲畤略畲 田甮甹甲甶
畲畡畢畩略畳 田甮甹甲男
畤畹畳異畮略畡 畤畩畳畯畲畤略畲 田甮甹甲甸

甲 霍乱 畃畨畯畬略畲畡

異畵畬畭畯畮畡畲畹 畯略畤略畭畡 田甮甹申甲
畳畹畮畧畡畭畯畳畩畳 田甮甹申甲
異畵畬畭畯畮畡畲畹 略畯畳畩畮畯異畨畩畬畩畡 田甮甹申申
畡畳畴畨畭畡 田甮甹申申
異畩畣畡 田甮甹申电
畡畤番畵畳畴畭略畮畴 畤畩畳畯畲畤略畲 田甮甹申甶

表 甴甮 部分疾病名称中英文映射

如表甴所示，展示了部分中英文疾病名称畓畡異畢略畲畴映射的余弦相似度值。以人工核验的方
式，按照中文版畉畃畄甭由由国际标准进行校对。利用公式电计算中英文疾病名称映射实验结果，达
到甲申甥的畨畩畴畀由，甴甲甥的畨畩畴畀电以及甶由甥的畨畩畴畀由田。实验结果表明，在利用畓畡異畢略畲畴这一预训练语
言模型的强大基础上，并将国际疾病分类第十一版（畉畃畄甭由由）的标准化术语整合进畓畡異畢略畲畴模
型中，能够提高中英文疾病术语之间的精准映射。

5 研研研究究究总总总结结结

本文针对疾病名称古今不对应、国际化标准化不对应这两个关键问题，提出了融合半监督
学习与语义计算的疾病名称跨语言映射方法，能够将模式规则和词向量结合，自动挖掘古今疾
病名称对应关系，有助于形成可信、可解释的知识表示与知识发现，推动构建人机两用的专业
知识库，提高知识发现效率。最终实验结果表明，畨畩畴畀由田映射结果达到田甮甶由，证明该方法切实
可行。其优点在于，畉畃畄甭由由结构简单、规范的特点，保证了语义映射机制和映射过程的规范
性，提高了多知识组织系统集成的映射效率。通过映射能够快速提取畜传统医学畼现代医学畼国
际标准產的专业知识关联性，分别从语义关联性和时间演变两个维度建立知识的关联网络，有
助于提高信息质量和服务效率。本文采用专业词典和维基百科等数据进行畜富知识数据產进行抽
取，获取疾病的古今疾病名称对应关系，准确性高但覆盖率还有待检验。今后可以重点对大规
模古籍文本语料、古代医案等数据进行知识挖掘和建立关联关系，以更好的反映知识全貌。
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在语法纠错（奇奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奅奲奲奯奲 奃奯奲奲奥奣奴奩奯奮夬 奇奅奃）任务上，序列到序列（奓奥奱奵奥奮奣奥夭
奴奯夭女奥奱奵奥奮奣奥夬 女奥奱夲女奥奱）模型与序列到编辑（奓奥奱奵奥奮奣奥夭奴奯夭奥奤奩奴夬 女奥奱夲奥奤奩奴）模型相比可以
取得相当或更好的性能。序列到编辑模型通常通过多次迭代解码，而序列到序列模型
则以从左到右的方式一次性解码，不考虑后续的词语。通过在序列到序列模型中应用
多轮解码（奍奵奬奴奩夭奔奵奲奮 奄奥奣奯奤奩奮奧，奍奔奄）来迭代改进前一轮的修正结果，可能会进
一步提升性能。然而，多轮解码会增加推理的计算成本，且前一轮修正中的删除或替
换操作可能会导致原始输入中有用的源语句信息丢失。本文提出了一种早停机制来提
高效率。同时，为解决源语句信息丢失问题，本文将原始输入与上一轮的修正结果
合并为一个序列。在奎奌奐奃奃夲夰失夸测试集、奆奃奇奅奃验证集和奎奡奃奇奅奃测试集的实验结
果表明，本文方法可在奂奁奒奔基线上能带来一致且显著的性能提升，奆夰央夵值分别提高
了夫夲.夰夶，夫夲.夳失和夫夳.头夵，分别取得了头夷.夳头，夵头.夵夸和夶夲.夰夹的奆夰央夵值。

关关关键键键词词词：：： 语法纠错 ；多轮解码 ；序列到序列

Multi-Turn Decoding for Chinese Grammatical Error
Correction

Xiaoying Wang,Lingling Mu∗, Hongfei Xu
School of Computer and Artificial Intelligence, Zhengzhou University, Zhengzhou Henan, 450001

xywangnlp@qq.com; iellmu@zzu.edu.cn; hfxunlp@foxmail.com

Abstract

奓奥奱奵奥奮奣奥夭奴奯夭女奥奱奵奥奮奣奥 夨女奥奱夲女奥奱天 奭奯奤奥奬女 奡奣奨奩奥奶奥 奣奯奭奰奡奲奡奢奬奥 奯奲 奢奥奴奴奥奲 奇奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奅奲夭
奲奯奲 奃奯奲奲奥奣奴奩奯奮 夨奇奅奃天 奰奥奲奦奯奲奭奡奮奣奥 奣奯奭奰奡奲奥奤 奴奯 女奥奱奵奥奮奣奥夭奴奯夭奥奤奩奴 夨女奥奱夲奥奤奩奴天 奭奯奤奥奬女央
奓奥奱夲奥奤奩奴 奭奯奤奥奬女 奮奯奲奭奡奬奬她 奩奴奥奲奡奴奩奶奥奬她 奲奥夌奮奥 奴奨奥 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮 奲奥女奵奬奴夬 奷奨奩奬奥 女奥奱夲女奥奱 奭奯奤奥奬女
奤奥奣奯奤奥 奯奮奬她 奯奮奣奥 奩奮 奡 奬奥奦奴夭奴奯夭奲奩奧奨奴 奭奡奮奮奥奲 奵奮奡奷奡奲奥 奯奦 女奵奢女奥奱奵奥奮奴 奴奯奫奥奮女央 奉奴奥奲奡奴奩奶奥奬她
奲奥夌奮奩奮奧 奴奨奥 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮 奲奥女奵奬奴女 奦奲奯奭 奴奨奥 奰奲奥奶奩奯奵女 奲奯奵奮奤 奷奩奴奨 女奥奱夲女奥奱 奭奯奤奥奬女 奶奩奡 奍奵奬奴奩夭
奔奵奲奮 奄奥奣奯奤奩奮奧 夨奍奔奄天 奭奡她 奬奥奡奤 奴奯 奢奥奴奴奥奲 奰奥奲奦奯奲奭奡奮奣奥央 奈奯奷奥奶奥奲夬 奍奔奄 奩奮奣奲奥奡女奥女 奴奨奥
奩奮奦奥奲奥奮奣奥 奣奯女奴女央 奄奥奬奥奴奩奮奧 奯奲 奲奥奰奬奡奣奩奮奧 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮女 奩奮 奰奲奥奶奩奯奵女 奲奯奵奮奤女 奭奡她 奬奯女奥 奵女奥奦奵奬
奩奮奦奯奲奭奡奴奩奯奮 奩奮 奴奨奥 女奯奵奲奣奥 奩奮奰奵奴央 奔奨奩女 奰奡奰奥奲 奰奲奥女奥奮奴女 奡奮 奥奡奲奬她夭女奴奯奰 奭奥奣奨奡奮奩女奭 奴奯 奡奬夭
奬奥奶奩奡奴奥 奴奨奥 奥夎奣奩奥奮奣她 奩女女奵奥央 奔奯 奡奤奤奲奥女女 奴奨奥 女奯奵奲奣奥 奩奮奦奯奲奭奡奴奩奯奮 奬奯女女 奩女女奵奥夬 奴奨奩女 奰奡奰奥奲
奰奲奯奰奯女奥女 奴奯 奭奥奲奧奥 奴奨奥 女奯奵奲奣奥 奩奮奰奵奴 奷奩奴奨 奴奨奥 奰奲奥奶奩奯奵女 奲奯奵奮奤 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮 奲奥女奵奬奴 奩奮奴奯 奯奮奥

∗通讯作者
©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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女奥奱奵奥奮奣奥央 奅奸奰奥奲奩奭奥奮奴 奲奥女奵奬奴女 奯奮 奴奨奥 奎奌奐奃奃夲夰失夸 奴奥女奴 女奥奴夬 奆奃奇奅奃 奤奥奶奥奬奯奰奭奥奮奴 女奥奴
奡奮奤 奎奡奃奇奅奃 奴奥女奴 女奥奴 女奨奯奷 奴奨奡奴 奯奵奲 奡奰奰奲奯奡奣奨 奣奡奮 奬奥奡奤 奴奯 奣奯奮女奩女奴奥奮奴 奡奮奤 女奩奧奮奩夌奣奡奮奴
奩奭奰奲奯奶奥奭奥奮奴女 奯奶奥奲 奴奨奥 女奴奲奯奮奧 奂奁奒奔 奢奡女奥奬奩奮奥女 夨夫夲.夰夶夬 夫夲.夳失 奡奮奤 夫夳.头夵 奆夰央夵 女奣奯奲奥女
奲奥女奰奥奣奴奩奶奥奬她天夬 奡奮奤 奯奢奴奡奩奮奩奮奧 奆夰央夵 女奣奯奲奥女 奯奦 头夷.夳头夬 夵头.夵夸 奡奮奤 夶夲.夰夹央

奋奥她奷奯奲奤女夺 奍奵奬奴奩夭奔奵奲奮 奄奥奣奯奤奩奮奧 夬 奇奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奅奲奲奯奲 奃奯奲奲奥奣奴奩奯奮 夬
奓奥奱奵奥奮奣奥夭奴奯夭女奥奱奵奥奮奣奥

1 引引引言言言

语法纠错（奇奲奡奭奭奡奲 奅奲奲奯奲 奃奯奲奲奥奣奴奩奯奮，奇奅奃）旨在纠正给定句子中的语法错误奛奎奧 奥奴 奡奬央夬
夲夰失夳夬 夲夰失头奝。目前，主流的语法纠错方法分为序列到编辑和序列到序列两种。序列到编辑方法
将语法纠错任务视为序列标注任务，通过预测每个词语的编辑标签（如保留、删除、插入、替
换等）并迭代处理，直至所有词语均被标记为保留奛奍奡奬奭奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夹夬 奓奴奡奨奬奢奥奲奧 奡奮奤 奋奵奭奡奲夬
夲夰夲夰夬 奏奭奥奬奩奡奮奣奨奵奫 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夰夬 奙奵奡奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失奝。这种方法往往需要多次校验以达到准确修
正。相对地，序列到序列方法将语法纠错任务视为机器翻译任务，即从有语法错误的句子转换
到语法正确的句子奛奚奨奡奯 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夹夬 奋奩她奯奮奯 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夹夬 套奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失夬 奌奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲奡夬
奆奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳奝。序列到序列模型对输入句子进行编码，并自回归解码出修正后的句子来实
现这一转换奛奏奭奥奬奩奡奮奣奨奵奫 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夰夬 奌奩奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失奡奝。为提升性能，现有方法通常采用预训
练模型来提高纠错性能，例如序列到编辑方法使用奂奅奒奔 奛奄奥奶奬奩奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夹奝和奘奌奎奥奴 奛奙奡奮奧
奥奴 奡奬央夬 夲夰失夹奝，序列到序列方法使用奂奁奒奔 奛奌奥奷奩女 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夰奝和奔夵 奛奒奡夋奥奬 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夰奝。

序列到序列模型在未使用特定语言编辑操作的情况下，表现出与序列到编辑方法相匹配或
更优的性能。然而，当前的序列到序列语法纠错研究通常仅执行一次解码，忽略了后续词语的
影响。多轮解码（奍奵奬奴奩夭奔奵奲奮 奄奥奣奯奤奩奮奧，奍奔奄）策略可以通过迭代优化提升性能。训练多轮
解码模型以生成给定错误解码结果的参考结果，可能通过自我修正机制增强学习效果。
多轮解码不直接采用纠错模型单轮的解码结果作为最终的纠错结果，而是通过将上一轮的

修正结果作为新一轮的输入，要求模型产生新的纠错结果，并迭代修正，直至连续两轮的解码
结果相同。尽管这种方法提升了性能，但增加了推理的计算成本。为解决效率问题，本文提
出一个与序列到序列模型协同工作的早停机制。该机制以句子结束标记（<奥奯女>）的隐藏表示
作为输入，并在以下两种情况下终止多轮解码：失）下一轮的修正结果与当前修正结果一致，
或夲）与当前修正结果相比，下一轮的修正结果与参考结果的编辑距离更大。
此外，在多轮解码过程中，若模型在前几轮中删除或替换了某些词语，那么后续的纠正将

遗失这些词语的信息，即使它们可能为后续纠正提供有价值的信息。为解决信息丢失问题，本
文提出同时将源语句与上一轮的修正结果同时输入纠错模型，直接将两个序列拼接奛奃奯奲奲奥奩奡 奡奮奤
奍奡奲奴奩奮女夬 夲夰失夹奝输入预训练模型会使长度翻倍，且不利于模型对比分析两个序列中对应位置的词
语。双编码器结构奛奄奥奮奫奯奷女奫奩夬 夲夰失夵奝会增加模型的复杂度，不利于对预训练模型语言能力的充
分利用。本文提出基于序列对比的源信息融合方法，利用两个序列相近的特性，对比两个序列
中的相同片段和差异片段后再依序拼接，避免相同片段的重复输入。然后利用编辑标记或位置
编号对混合序列中每个词语在两个序列中的角色予以区分。
本文的主要贡献如下：

• 本文针对现有的序列到序列纠错方法仅进行一次从左到右的解码，在解码过程中不能考虑
后续词语的问题，提出通过多轮解码来重复检查纠正现有的纠错结果，改进序列到序列语
法纠错方法。

• 为提升多轮解码的效率，本文提出早停机制，在下一轮可能不会产生更好的纠错结果时，
提前结束多轮解码。

• 本文提出源信息融合方法来解决多轮解码中删除和替换词语导致的信息丢失问题，并根据
两个序列相近的特性，提出基于对比的序列混合方法，避免序列拼接导致的效率问题。

• 在奎奌奐奃奃夲夰失夸测 试 集 、奆奃奇奅奃验 证 集 和奎奡奃奇奅奃测 试 集 上 ， 本 文 的 方 法 相
对 于 强 大 的奂奁奒奔基 线 带 来 了夫夲.夰夶，夫夲.夳失和夫夳.头夵的奆夰央夵值 提 升 ， 分 别 取 得
了头夷.夳头，夵头.夵夸和夶夲.夰夹的奆夰央夵值，证明了本文方法的有效性。
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算算算法法法 失 多轮解码与早停机制。输入：输入纠正句子x，中文语法纠错模型M，提前停止分类
器Ce，最大解码轮数n，提前停止阈值τ；输出：更正后的句子y。

1: 奞x0, h
<eos>
d,0 夽 M夨x天夻

2: pe 夽 Ce夨h
<eos>
d,0 天夻

3: 奩奦 pe > τ 奴奨奥奮
4: y 夽 奞x0
5: 奥奬女奥
6: 奦奯奲 t 夽 失 奴奯 n 奤奯
7: 奞xt, h

<eos>
d,t 夽 M夨x, 奞xt−1天夻

8: pe 夽 Ce夨h
<eos>
d,t 天夻

9: y 夽 奞xt
10: 奩奦 奞xt−1 夽夽 奞xt 奯奲 pe > τ 奴奨奥奮
11: 奢奲奥奡奫夻
12: 奥奮奤 奩奦
13: 奥奮奤 奦奯奲
14: 奥奮奤 奩奦
15: 奲奥奴奵奲奮 y

2 基基基于于于序序序列列列到到到序序序列列列的的的中中中文文文语语语法法法纠纠纠错错错

序列到序列模型M接收待纠正的输入序列x，并输出修正后的序列奞x。该模型由编码器和解
码器两部分构成。
编码器接收输入序列x，并计算上下文隐状态向量he：

he 夽 encoder夨x天 夨失天

解码器根据编码器的隐状态he和已生成的解码序列奞x<k来生成当前的隐状态hkd：

hkd 夽 decoder夨he, 奞x<k天 夨夲天

在解码过程中，奞xk代表序列中的第k个标记，奞x0对应于序列的开始标记<女奯女>，而奞x<k则表
示从奞x0到奞xk−1的标记序列。解码器中的分类器利用隐状态hkd来预测词汇表中每个词语的概率，
并选择概率最高的词语作为下一个解码步骤的奞xk。

奞xk 夽 classifier夨hkd天 夨夳天

解码器将持续执行此过程，直至分类器在接收到隐状态h<eos>
d 时输出序列结束标记

（<奥奯女>）。
通过重构损坏文本进行预训练，大规模语料库的知识可被编码进模型参数。损坏文本是指

从原始文本中选择部分词进行奭奡女奫或换序等操作后的句子。在语法纠错任务上对预训练模型进
行微调（如奂奁奒奔和奔夵）可进一步提升性能奛奓奵奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失夬 奒奯奴奨奥 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失奝。

3 本本本文文文方方方法法法

夳央失 结结结合合合早早早停停停机机机制制制的的的多多多轮轮轮解解解码码码

在语法纠错任务中，序列到序列语法纠错模型M输入可能包含语法错误的句子x，并输出
修正后的句子奞x。本文不直接采用奞x作为最终输出，而是通过将上一轮的修正结果奞xt−1作为新一
轮的输入，要求模型将其修正为奞xt，以此迭代地进行修正，直至奞xt 夽 奞xt−1。迭代的终止条件是
连续两次解码产生相同的序列。尽管这种方法提升了性能，但也增加了推理的计算成本。为解
决效率问题，本文训练了一个与序列到序列模型协同工作的早停机制。
早停机制包括一个轻量级的逻辑回归分类器Ce，用于预测提前停止多轮解码的概

率pe。Ce由权重向量we和偏置be组成。在解码奞xt−1时，本文使用特殊句子结束标记（<奥奯女>）
的隐状态表示h<eos>

d,t−1 来计算早停的概率：
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我 们 明 天 从 石 家 庄 出 发 去 北 京 河 中北 国 科 学 院 。

我 们 明 天 从 石 家 庄 出 发 去 北 京 中 科 院 。原始文本 (𝒙)：

我 们 明 天 从 石 家 庄 出 发 去 河 中北 国 科 学 院 。前一轮解码结果 (ෝ𝒙𝒕−𝟏)：

混合序列：

e e e e e e e e e e e d d i ei i e i e e编辑标记：

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 0 140 0 15 0 16 17
位置编码：

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 0 0 12 1413 15 16 17 18 19

图 失夺 基于序列对比的源信息融合。对于编辑标记，奜奥夢、奜奤夢和奜奩夢分别表示相等、删除和插
入。奜夰夢表示位置编码中的填充。

pe 夽 σ夨h<eos>
d,t−1 • we 夫 be天 夨头天

其中夢 •夢和夢 σ夢分别表示向量点积和女奩奧奭奯奩奤激活函数。

本文使用pe和早停标签ye之间的二元交叉熵（奂奩奮奡奲她 奃奲奯女女 奅奮奴奲奯奰她夬 奂奃奅）损失来训练早
停分类器：

le 夽 奂奃奅夨pe, ye天 夨夵天

在多轮解码训练中，本文首先解码得到本轮的解码结果奞xt，随后根据前一轮的解码结
果奞xt−1、本轮的解码结果奞xt和参考答案r来标记早停分类器的分类标签ye，如果：失）本轮的解
码结果奞xt与前一轮的解码结果奞xt−1相同，或夲）参考答案r与本轮解码结果奞xt之间的编辑距离大
于与前一轮解码结果奞xt−1之间的编辑距离，则分类标签ye为真。引入第二个编辑距离条件旨在
确保多轮解码不会降低性能。

训练损失是原始序列到序列生成损失lseq2seq和编辑损失le的加权组合：

l 夽 lseq2seq 夫 λ ∗ le 夨夶天

本文在推理阶段采用算法 失。设定最大解码轮数n为夳，若奞xt 夽 奞xt−1或pe > τ，则触发早
停。参数λ和τ分别默认设为失和夰央夵。将λ设为失意味着在训练过程中，纠正任务和早停分类器被
赋予同等重要性。阈值τ 夽 夰.夵表示当停止解码的概率超过夰.夵时提前终止多轮解码。对于二分类
任务，τ 夽 夰.夵是一个合理的选择。最大解码轮数n通过在验证集上测试得到，结果表明超过夳轮
后不会再提升性能。尽管进一步调整λ和τ可能会提高性能，但这不是本文关注的重点，因此本
文未对此进行深入研究。

夳央夲 基基基于于于序序序列列列对对对比比比的的的源源源语语语句句句信信信息息息融融融合合合

在多轮解码过程中，若模型在前几轮中删除或替换了某些词语，那么这些原始词语将无法
用于后续轮次的纠正，即便它们可能为后续纠正提供有价值的信息。

以图 失中的示例为例，模型应将句子：

奜我我我们们们明明明天天天从从从石石石家家家庄庄庄出出出发发发去去去北北北京京京中中中科科科院院院。。。夢

纠正为：

奜我我我们们们明明明天天天从从从石石石家家家庄庄庄出出出发发发去去去河河河北北北中中中国国国科科科学学学院院院。。。夢

在第一轮中，模型将奜中中中科科科院院院夢修正为奜中中中国国国科科科学学学院院院夢，同时将奜北北北京京京夢错误地修改为奜河河河北北北夢。
在第二轮中，如果没有原始语句中的词语奜北北北京京京夢，模型就无法确定词语奜中中中科科科院院院夢准确的地域信
息，可能会导致错误的纠错结果。奜北北北京京京夢一词的存在可以帮助模型确定原始语句中奜中中中科科科院院院夢一
词的地域信息。

因此，在所有纠正轮次中保留完整的源语句信息可能会有利于多轮解码的性能。然而，预
训练的序列到序列模型通常不具备处理源语句x和前一轮纠正结果奞xt−1的双编码器结构。将源语
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句x和前一轮的解码结果奞xt−1直接拼接作为编码器输入会生成一个长且包含冗余信息的序列，且
未改变的词语在拼接序列中会出现在两个不同的位置，不利于模型对比分析两个序列中对应位
置的词语。为了有效地使用单个编码器处理源语句x和前一轮的解码结果奞xt−1，本文提出了一种
将两者合并为单一序列的方法，如图 失所示。

具体来说，本文首先比较源语句x和前一轮的解码结果奞xt−1，识别出它们相同的和不同的部
分。然后根据它们在原序列中的顺序将它们合并成一个序列。合并后的序列包含了未改变的词
语、插入的词语和删除的词语，且保留它们的原始顺序。替换操作可以被视为插入和删除的组
合。

本文通过编辑标记或特定的位置编码来区分合并序列中各词语的角色。编辑标记使
用奜奥夢（相等）、奜奤夢（删除）和奜奩夢（插入夢）来标识合并序列中词语的状态，分别对应于同
时出现在源语句x和前一轮的解码结果奞xt−1中的词语、仅在源语句x中出现的词语及新添加到上
一轮解码结果奞xt−1中的词语。

本文引入一个特征向量层以学习编辑标记的表示，并在计算编码器层之前将这些编辑特征
向量添加到序列到序列模型的词向量中。对于位置编码，本文在合并序列中使用了两个位置
编码：源位置编码表示字符在源语句x中的位置，解码结果的位置编码表示其在上一轮解码结
果奞xt−1中的位置。如果词语没有在某个序列中出现，则其位置编码为夰。为了减少使用合并序列
作为输入时新位置向量与预训练模型位置向量之间的差异，新的位置向量是基于预训练位置向
量初始化的。然而，因为在使用合并序列作为输入时，位置向量会被累加两次：一次用于源位
置，一次用于解码结果的位置，本文将预训练位置向量的权重减半。

4 实实实验验验

头央失 设设设置置置

为验证多轮解码方法的有效性，本文严格遵循奚奨奡奮奧 奥奴 奡奬央 奛夲夰夲夲奡奝的数据处理流程。本文
使用奎奌奐奃奃夲夰失夸官方提供的奌奡奮奧夭夸语料集、奈奓奋汉语考试语料集和奆奃奇奅奃训练集的组合作为
训练集。奎奌奐奃奃夲夰失夸的训练集是从奬奡奮奧夸收集处理得到的，是汉语的母语使用者对汉语学习者
作文的修改，处理后包含失夰夹夲夲夸夵条数据，测试集来源于北京大学中文系构建的北京大学汉语
学习者语料库，该语料库包含外国大学生的作文，旨在促进国际教育和汉语作为中介语言的
研究，包含夲夰夰夰条数据。奈奓奋动态作文语料库是外国汉语学习者参加等汉语水平考试等的作
文答卷，处理后包含夹夵夳夲夰条数据。使用奍奵奃奇奅奃夭奤奥奶奛奚奨奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲奡奝作为验证集，同时
在奎奌奐奃奃夲夰失夸测试集、奆奃奇奅奃的验证集奛奘奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲奝和奎奡奃奇奅奃测试集奛奍奡 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲奝上
进行测试。

本文使用奬奡奲奧奥设置的奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲和预训练奂奁奒奔模型∗作为基线，模型的训练和解码训练
依据奙奡奮奧 奡奮奤 契奵奡奮 奛夲夰夲头奝的实验设定，批量大小使用失夰夲头，训练数据的最大句长使用失夲夸，最
大训练周期数分别是夲夰和失夰，解码的柱搜索大小是失夰。

为 了 与 现 有 研 究 保 持 一 致 ， 对 于奎奌奐奃奃夭夲夰失夸测 试 数 据 集 ， 本 文 采 用 官 方
的奐奋奕奎奌奐†工具对模型输出结果进行分词，并使用官方的奍奡奸奍奡奴奣奨（奍夲）‡工具计算精度
（奐奲奥奣奩女奩奯奮，奐）、召回率（奒奥奣奡奬奬，奒）和奆夰央夵值。对于奆奃奇奅奃验证集和奎奡奃奇奅奃测试集，
本文使用奃奨奅奒奒奁奎奔进行基于字符的评估，不受分词工具对结果的影响。

头央夲 主主主要要要结结结果果果

根据消融实验的结果，多轮解码的训练仅采用单轮解码的结果，推理采用多轮解码和早
停机制（详见第 头央夳节），同时使用编辑标记和位置编码来融合源语句信息（第 头央头节）。
在奎奌奐奃奃夲夰失夸测试集的结果如表失所示。奆奃奇奅奃验证集和奎奡奃奇奅奃测试集的结果如表夲所示。

表失和夲表明：失）尽管奌奌奡奍奡夲夭夷奂和奂奡奩奃奨奵奡奮夭夷奂大语言模型微调后的性能也较强，但
其表现仍落后于经过微调的奂奁奒奔模型。夲）多轮解码显著且一致地提升了所有基线模
型的性能，相对于奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲和奂奁奒奔，奆夰央夵值分别提高了夫夲.夷夸和夫夲.夰夶（奎奌奐奃奃夲夰失夸测试
集）、夫夶.夷夸和夫夲.夳夰（奆奃奇奅奃验证集）和夫头.夹夹和夫夳.头夵（奎奡奃奇奅奃测试集）。夳）奆夰央夵值超过

http://lang-8.com/
∗https://huggingface.co/fnlp/bart-large-chinese
†https://github.com/biug/pkunlp
‡https://github.com/nusnlp/m2scorer
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模型 奐 奒 奆夰央夵

大模型（零样本）
奌奌奡奍奡夲夭夷奂 失失央夷夹 失失央头夶 失失央夷夲
奂奡奩奃奨奵奡奮夭夷奂 夲夰央夸夷 夲夳央夲夸 夲失央夳失

大模型（微调）
奌奌奡奍奡夲夭夷奂 头夵央夸夵 夲夷央头头 头夰央头夳
奂奡奩奃奨奵奡奮夭夷奂 夵失央夶夹 夲夷央夹夲 头头央失夷

序列到编辑
奂奅奒奔夭奢奡女奥夭奃奨奩奮奥女奥奛奄奥奶奬奩奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夹奝 头失央夳夸 夲头央夵夵 夳夶央夳夹
奈奒奇 奛奈奩奮女奯奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夰奝 夳夶央夷夹 夲夷央夸夲 夳头央夵夶
奓奇夭奇奅奃 奛套奵 奡奮奤 套奵夬 夲夰夲夲奝 夵夰央夵夶 夲夵央夲头 头夲央失失

序列到序列
奁奬奩奇奍奛奚奨奡奯 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸奝 头失央夰夰 失夳央夷夵 夲夹央夳夶
奙奯奵奄奡奯奛奆奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸奝 夳夵央夲头 失夸央夶头 夲夹央夹失
奂奌奃奕奛奌奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夹奝 头夷央夶夳 失夲央夵夶 夳夰央夵夷
契奩奵 奡奮奤 契奵 奛夲夰失夹奝 夳夶央夸夸 失夸央夹头 夳失央夰失
奍奡女奫奇奅奃奛奚奨奡奯 奡奮奤 套奡奮奧夬 夲夰夲夰奡奝 头头央夳夶 夲夲央失夸 夳夶央夹夷
奇奐奔夲夭奃奨奩奮奥女奥 奛奄奵夬 夲夰失夹奝 头失央夹头 夳夶央失夳 头夰央夶夳
奔奅奁奛王辰成奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夰奝 夳夹央头夳 夲夲央夸 夳头央头失
套奃奄奁奛奔奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失奝 头夷央夲夹 夲夳央夸夹 夳夹央头夹
奃奯奰她奛奚奨奡奯 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夹奝 夵失央夲夵 夳夲央夵夵 头夵央夹夷
奓她奮奇奅奃奛奚奨奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲奢奝 头夹央夹夶 夳夳央夰头 头夵央夳夲
奔奥奭奰奬奡奴奥奇奅奃 奛奌奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳奝 夵头央夵夰 夲夷央头夰 头夵央夵夰
奁奬奩奲奥奣奴奯奲 奛奙奡奮奧 奡奮奤 契奵奡奮夬 夲夰夲头奝 夵失央夷夶 夳夳央头夹 头夶央夶夷

本文
奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲 头夲央夳夷 夲夳央头夹 夳夶央夵夰

夫 多轮解码 头夶央夶头 夲头央夰夸 夳夹央夲夸
奂奁奒奔 夵夰央夶夳 夳失央夸夳 头夵央夲夸

夫 多轮解码 夵夲央夵夶 夳夳央夸夹 头夷央夳头

表 失夺 在奎奌奐奃奃夲夰失夸测试集上的结果

奍奥奴奨奯奤
奆奃奇奅奃验证集 奎奡奃奇奅奃测试集

奐 奒 奆夰央夵 奐 奒 奆夰央夵

奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲 头夷央夸夳 夲夲央夹夹 夳夹央夳夳 夵夹央夶夷 夲夸央夶夹 头夹央夰夷
夫 多轮解码 夵夸央夶夷 夲头央夷夶 头夶央夰夶 夶夵央夶失 夳失央夷夳 夵头央夰夶

奂奁奒奔 夵夶央夲夶 头夰央夷失 夵夲央夲夷 夶夵央夸夵 头夰央夷夹 夵夸央夶头
夫 多轮解码 夵夹央夲失 头失央夵夷 夵头央夵夸 夶夸央夸夲 头头央夶头 夶夲央夰夹

表 夲夺 在奆奃奇奅奃验证集和奎奡奃奇奅奃测试集上的结果
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设置
奆奃奇奅奃验证集 奎奡奃奇奅奃测试集

奓奰奥奥奤
奐 奒 奆夰央夵 奐 奒 奆夰央夵

奂奁奒奔 夵夶央夲夶 头夰央夷失 夵夲央夲夷 夶夵央夸夵 头夰央夷夹 夵夸央夶头 失央夰夰奸

训练
单次 夵夹央夲失 头失央夵夷 夵头央夵夸 夶夸央夸夲 头头央夶头 夶夲央夰夹

夰央夸夳奸
多轮 夵夷央夸夶 头夲央头夵 夵夳央夹头 夶夷央夵失 头夳央夹夷 夶夰央夹夸

解码
策略模型奛夲夰失夸奝 夵夸央夰夷 头夰央夰夹 夵夳央夲夹 夶夷央夲夲 头夳央夵夲 夶夰央夶夲 夰央夲夷奸
无早停机制

n 夽 失 夵夸央头夷 头夰央夹失 夵夳央夸夵 夶夷央夶夶 头夳央头夲 夶夰央夸夶 夰央头夶奸
n 夽 夲 夵夸央失夳 头失央夰夹 夵夳央夶夸 夶夷央夲头 头夳央头夸 夶夰央夶夲 夰央头失奸
n 夽 夳 夵夸央失夸 头失央夲失 夵夳央夷夵 夶夷央夲夷 头夳央夶夸 夶夰央夷失 夰央夳夸奸

早停机制夬 n 夽 夳 夵夹央夲失 头失央夵夷 夵头央夵夸 夶夸央夸夲 头头央夶头 夶夲央夰夹 夰央夸夳奸

表 夳夺 各种多轮解码训练和推理设置的结果。速度是在奎奡奃奇奅奃测试集上的推理速度。

了最新的奁奬奩奲奥奣奴奯奲模型，提高了夫夰.夶夷。尽管本文仅在广泛使用的奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲和奂奁奒奔基线上
应用了本文的方法，但本文认为本文的方法也可以用于更先进的基线模型，并带来更好的性
能。

头央夳 多多多轮轮轮解解解码码码训训训练练练和和和推推推理理理的的的消消消融融融实实实验验验

除了训练模型生成给定输入源语句x的参考答案r之外，多轮解码训练还可以进行单轮解
码，如奏奭奥奬奩奡奮奣奨奵奫 奥奴 奡奬央 奛夲夰夲夰奝所述，或者进行几轮解码直至满足推理终止条件。本文探讨了
在推理时采用多轮解码并带有早停机制的多轮解码训练中，单次解码与多轮解码的效果。其
中，奜多轮解码夢是指解码方法，模型训练需要使用之前的解码结果，此结果可由单次解码产
生，也可由多轮解码产生。

对于单次多轮解码训练，本文使用模型将输入源语句x解码为单次解码结果奞x0，并训练模
型在给定源语句x和单次解码结果奞x0的情况下生成参考答案r：

M夨x, 奞x0天 → r 夨夷天

对于多遍多轮解码训练，本文以源语句x作为初始解码结果奞x−1开始，迭代地将前一轮解码
结果奞xi−1解码为本轮解码结果奞xi，重复数轮直至满足终止条件，并训练模型在给定源语句x和本
轮解码结果奞xi的情况下生成参考答案r：

M夨x, 奞xi天 → r 夨夸天

本文还探讨了在多轮解码推理中最大解码轮数，以及是否使用早停机制的的影响，采用
单次多轮解码进行训练。此外，本文对比了本文提出的早停机制与奇奥奮奧 奥奴 奡奬央 奛夲夰失夸奝提出的策
略模型。奇奥奮奧 奥奴 奡奬央 奛夲夰失夸奝采用强化学习方法，通过评估连续两次解码遍之间的差异来确定解
码轮数，并针对机器翻译任务使用奂奌奅奕作为奖励优化策略模型。在本文的语法纠错任务实验
中，奖励基于奆夰央夵得分而非奂奌奅奕，结果如表夳所示。其中，奜训练夢模块中的多轮是指模型在训
练时使用带有早停机制的多轮解码算法产生训练所需的上一轮解码结果，具体的轮数受早停机
制影响是变化的。

表夳表明：失天 对于多轮解码训练，两种设置均能带来性能提升，但单次解码设置在训
练效率更高的情况下夬相较于多轮解码，在奆奃奇奅奃验证集和奎奡奃奇奅奃测试集上都取得了更高
的奆夰央夵值（夫夰.夶头和夫失.失失）。夲天 不同的最大解码轮数取得了相近的奆夰央夵值，更大的最大解码轮
数会导致推理速度下降，但早停机制可以有效缓解这一问题，并取得了最佳的性能，夳天 基于策
略网络的多轮解码在两个共享任务上同样带来了奆夰央夵的改进，但本文简单的早停方法比策略网
络奛奇奥奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸奝更有效率，并在奆奃奇奅奃验证集和奎奡奃奇奅奃测试集上都取得了更高的奆夰央夵值
（夫失.夲夹，夫失.头夷）。
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方法
奆奃奇奅奃验证集 奎奡奃奇奅奃测试集

奐 奒 奆夰央夵 奐 奒 奆夰央夵

奂奁奒奔 夵夶央夲夶 头夰央夷失 夵夲央夲夷 夶夵央夸夵 头夰央夷夹 夵夸央夶头
奎奯奮奥 夵夶央夷夲 头夳央失失 夵夳央夳夵 夶夵央夶头 头夶央失夳 夶夰央夵夲
奃奯奮奣奡奴 夵夷央夳夲 头夲央失夵 夵夳央头夷 夶夶央夹夰 头头央失失 夶夰央夶夳
奅奤奩奴 夵夷央夵夹 头夲央夹夷 夵夳央夹夲 夶夷央夰夲 头头央夳头 夶夰央夸夰
奐奯女 夵夷央夸夶 头夲央夸失 夵头央夰夶 夶夷央头失 头头央夰夰 夶夰央夹夳
奐奯女夫奥奤奩奴 夵夹央夲失 头失央夵夷 夵头央夵夸 夶夸央夸夲 头头央夶头 夶夲央夰夹

表 头夺 不同源语句信息融合方法的结果

现有最好的机器翻译多轮解码研究奛奇奥奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸奝采用了复杂的强化学习方法来决定所
需的解码轮数。然而，强化学习训练可能不稳定，导致性能波动。本文的监督方法直接基于解
码序列的向量表示训练简单的二分类器，本文认为本文的早停方法易于实现，并且在实践中证
明了有效性。

头央头 源源源语语语句句句信信信息息息融融融合合合的的的影影影响响响分分分析析析

本文评估了不同源语句信息融合方法对奂奁奒奔的影响，包括：失）在多轮解码推理中仅使用
前一轮的解码结果奞xt−1而非同时使用前一轮的解码结果奞xt−1和源语句x（奜奎奯奮奥夢），夲）序列拼
接（奜奃奯奮奣奡奴夢），夳）编辑标记（奜奅奤奩奴夢），头）位置编码（奜奐奯女夢），以及夵）编辑标记和位置
编码的组合（奜奐奯女夫奅奤奩奴夢）。实验结果如表头所示。

表头表明：失）未融合源语句信息的普通多轮解码（奜奎奯奮奥夢）在奆奃奇奅奃验证集
和奎奡奃奇奅奃测试集上分别带来了夫失.夰夸和夫失.夸夸的奆夰央夵值提升，证明了多轮解码的有效性，夲）
通过序列拼接（奜奃奯奮奣奡奴夢）提供源语句信息较没有源语句信息（奜奎奯奮奥夢）可以在奆奃奇奅奃验证
集和奎奡奃奇奅奃测试集上分别带来了夫夰.失夲和夫夰.失失的奆夰央夵值提升，证明了源语句信息的正面影
响，夳）位置编码（奜奐奯女夢）和编辑标签（奜奅奤奩奴夢）都显著优于序列拼接，表明基于序列对比的
源语句信息融合方法的重要性，其中位置编码的性能略优于编辑标签，这可能是因为预训练位
置向量的初始化，头）位置编码与编辑标记的组合（奜奐奯女夫奅奤奩奴夢）带来了最佳性能。

5 相相相关关关研研研究究究

用用用于于于语语语法法法纠纠纠错错错的的的序序序列列列到到到编编编辑辑辑方方方法法法 可可可将语法纠错任务视为序列标注任务，通过迭代预测句子中
每个位置的编辑标记。受奇奅奃奔奯奒奛奏奭奥奬奩奡奮奣奨奵奫 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夰奝启发，奌奩奡奮奧 奥奴 奡奬央 奛夲夰夲夰奝将中文语
法纠错任务视作序列标注任务。奚奨奡奮奧 奥奴 奡奬央 奛夲夰夲夲奡奝直接采用奇奅奃奔奯奒，并利用预训练模型进
行增强。奔奴奔奛奌奩 奡奮奤 奓奨奩夬 夲夰夲失奝提出了一种非自回归语法纠错方法，结合了奂奅奒奔奛奄奥奶奬奩奮 奥奴 奡奬央夬
夲夰失夹奝编码器和奃奒奆编码器奛奌奡夋奥奲奴她 奥奴 奡奬央夬 夲夰夰失奝。奌奩 奥奴 奡奬央 奛夲夰夲夲奢奝则提出一个序列到编辑模型，
用于中文语法纠错任务，在每个字符前预测一个动作，动作由跳过、复制和生成三类构成，然
后将这些动作与基本序列到序列框架融合，提供最终预测。奔奡奮 奥奴 奡奬央 奛夲夰夲夳奝提出了一种基于
纠错类型的校正方法，在每个训练实例中，额外构建多个涉及特定类型错误训练实例，然后使
用这些额外构造的训练实例和原始的训练实例依次训练模型。序列到编辑模型的一个局限性在
于其对编辑操作手动构建的依赖，这降低了模型的可迁移性并可能影响输出的流畅性奛奌奩 奥奴 奡奬央夬
夲夰夲夳奝。上述方法均使用了多轮解码。

用用用于于于语语语法法法纠纠纠错错错的的的序序序列列列到到到序序序列列列方方方法法法 可可可将语法纠错视为序列生成任务奛奆奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳夬 奌奩
奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲奡夬 奌奩奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失奢夬 套奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失奝。早期研究主要采用基于奃奎奎奛奒奥奮 奥奴 奡奬央夬
夲夰失夸奝或奒奎奎奛奚奨奯奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸奝的模型来解决语法纠错任务。随着奴奲奡奮女奦奯奲奭奥奲奛奖奡女奷奡奮奩 奥奴 奡奬央夬
夲夰失夷奝在机器翻译任务中取得巨大成功，它也被应用于语法纠错任务。奈奒奇奛奍奡奬奭奩 奥奴 奡奬央夬
夲夰失夹奝结合了拼写检查器、奎奍奔夭奢奡女奥模型和序列编辑模型，但其拼写检查器基于语言模型，
未能充分利用上下文。奋奡奮奥奫奯 奥奴 奡奬央 奛夲夰夲夰奝首先对奍奌奍模型进行微调，然后将微调后的模型输
出作为额外特征用于语法纠错模型，以最大化奍奌奍模型的优势。奚奨奡奯 奡奮奤 套奡奮奧 奛夲夰夲夰奢奝提出
了数据增强方法奍奡女奫奇奅奃，该方法在训练过程中动态地对输入句子添加随机噪声。奔奡奮奧 奥奴 奡奬央
奛夲夰夲失奝提出了使用数据增强的方法来扩展训练数据，以提升模型性能。奚奨奯奵 奥奴 奡奬央 奛夲夰夲夰奝通过编
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辑式投票机制集成了序列到序列模型和序列到编辑模型。奚奨奡奮奧 奥奴 奡奬央 奛夲夰夲夲奡奝提出了基于序列到
序列架构的中文奂奁奒奔模型，适用于中文语法纠错任务。奆奥奩 奥奴 奡奬央 奛夲夰夲夳奝夬 奚奨奡奮奧 奥奴 奡奬央 奛夲夰夲夲奢奝通
过添加额外的语法知识或利用特定语言知识来提高纠错性能。奓奵奮 奡奮奤 套奡奮奧 奛夲夰夲夲奝提出通过权
衡精确度夭召回率来提高纠错性能。奚奨奡奮奧 奥奴 奡奬央 奛夲夰夲夳奝提出通过重排序来选择正确率更高的纠错
结果，从而提高纠错性能。

多多多轮轮轮解解解码码码在在在奎奍奔中中中的的的应应应用用用 多多多轮解码已被用于改进神经机器翻译（奎奍奔）奛奘奩奡 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夷夬
奍奡奨奭奯奯奤 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夷夬 奚奨奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸夬 奇奥奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸夬 奌奩奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夹奝。自动后编辑
（奁奐奅）也可视为多轮解码的一种特例奛奃奯奲奲奥奩奡 奡奮奤 奍奡奲奴奩奮女夬 夲夰失夹夬 奐奡奬 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夰夬 奂奨奡奴夭
奴奡奣奨奡奲她她奡 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲夬 奊奵奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳奝。这些研究均强调了源信息融合对性能提升的重要性，
但它们在源输入和已解码序列上采用了双编码器结构，这主要是因为它们采用不同的语言，这
两种语言在拼写和结构上的差异。然而，在语法纠错任务中，源句子和解码序列通常较为接
近。本文首次：失）研究了中文语法纠错任务的序列到序列模型多轮解码，夲）提出了一种简单
有效的早停机制来解决效率问题，夳）提出了一种将源语句和解码序列合并的方法，以适应只有
一个编码器的预训练序列到序列模型。

6 总总总结结结

本文针对现有的序列到序列纠错方法仅进行一次从左到右的解码，在解码过程中不能考虑
后续词语的问题，提出通过多轮解码来重复检查纠正现有的纠错结果，改进序列到序列语法纠
错方法。为提升多轮解码的效率，本文提出早停机制，在下一轮可能不会产生更好的纠错结果
时，提前结束多轮解码。本文提出源信息融合方法来解决多轮解码中删除和替换词语导致的信
息丢失问题，并根据两个序列相近的特性，提出基于对比的序列混合方法，避免序列拼接导致
的效率问题。
在奎奌奐奃奃夲夰失夸测试集、奆奃奇奅奃验证集和奎奡奃奇奅奃测试集上的实验表明，本文的方

法相对于强大的奂奁奒奔夭奬奡奲奧奥基线带来了夫夲.夰夶，夫夲.夳失和夫夳.头夵的奆夰央夵值提升，分别取得
了头夷.夳头，夵头.夵夸和夶夲.夰夹的奆夰央夵值，证明了本文方法的有效性。
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Conference of the North American Chapter of the Association for Computational Linguis-
tics: Human Language Technologies, Volume 1 (Long and Short Papers)夬 奰奡奧奥女 头失夷失奻
头失夸夶夬 奍奩奮奮奥奡奰奯奬奩女夬 奍奩奮奮奥女奯奴奡夬 奊奵奮奥 夲夰失夹央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺
失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯奎失夹夭失头夲夳央 奕奒奌 https://aclanthology.org/N19-1423央
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奚奥她奡奯 奄奵央 奇奰奴夲夭奣奨奩奮奥女奥夺 奔奯奯奬女 奦奯奲 奴奲奡奩奮奩奮奧 奧奰奴夲 奭奯奤奥奬 奩奮 奣奨奩奮奥女奥 奬奡奮奧奵奡奧奥央 https://github.
com/Morizeyao/GPT2-Chinese夬 夲夰失夹央

奔奡奯 奆奡奮奧夬 奊奩奮奰奥奮奧 奈奵夬 奄奥奲奥奫 奆央 套奯奮奧夬 奘奩奡奮奧 套奡奮夬 奌奩奤奩奡 奓央 奃奨奡奯夬 奡奮奤 奔女奵奮奧夭奈奵奩 奃奨奡奮奧央
奉奭奰奲奯奶奩奮奧 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮 奷奩奴奨 奭奵奬奴奩奭奯奤奡奬 奦奥奡奴奵奲奥 奩奮奴奥奧奲奡奴奩奯奮央 奉奮 Findings of
the Association for Computational Linguistics: ACL 2023夬 奰奡奧奥女 夹夳夲夸奻夹夳头头夬 奔奯奲奯奮奴奯夬 奃奡奮奡奤奡夬
奊奵奬她 夲夰夲夳央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夳央夌奮奤奩奮奧女夭奡奣奬央夵夹头央
奕奒奌 https://aclanthology.org/2023.findings-acl.594央

奙奵奥奪奩奡奯 奆奥奩夬 奌奥她奡奮奧 奃奵奩夬 奓奥奮 奙奡奮奧夬 套奡奩 奌奡奭夬 奚奨奥奮奺奨奯奮奧 奌奡奮夬 奡奮奤 奓奨奵奭奩奮奧 奓奨奩央 奅奮奨奡奮奣奩奮奧
奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮 女她女奴奥奭女 奷奩奴奨 奥奸奰奬奡奮奡奴奩奯奮女央 奉奮 Proceedings of the 61st Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers)夬 奰奡奧奥女
夷头夸夹奻夷夵夰失夬 奔奯奲奯奮奴奯夬 奃奡奮奡奤奡夬 奊奵奬她 夲夰夲夳央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺
失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夳央奡奣奬夭奬奯奮奧央头失夳央 奕奒奌 https://aclanthology.org/2023.acl-long.413央

奋奡奩 奆奵夬 奊奩奮 奈奵奡奮奧夬 奡奮奤 奙奩奴奡奯 奄奵奡奮央 奙奯奵奤奡奯大女 奷奩奮奮奩奮奧 女奯奬奵奴奩奯奮 奴奯 奴奨奥 奮奬奰奣奣夭夲夰失夸 奴奡女奫
夲 奣奨奡奬奬奥奮奧奥夺 奁 奮奥奵奲奡奬 奭奡奣奨奩奮奥 奴奲奡奮女奬奡奴奩奯奮 奡奰奰奲奯奡奣奨 奴奯 奣奨奩奮奥女奥 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲夭
奲奥奣奴奩奯奮央 奉奮 Natural Language Processing and Chinese Computing夬 夲夰失夸央 奕奒奌 https:

//api.semanticscholar.org/CorpusID:52007443央

奘奩奮奷奥奩 奇奥奮奧夬 奘奩奡奯奣奨奥奮奧 奆奥奮奧夬 奂奩奮奧 契奩奮夬 奡奮奤 奔奩奮奧 奌奩奵央 奁奤奡奰奴奩奶奥 奭奵奬奴奩夭奰奡女女 奤奥奣奯奤奥奲 奦奯奲 奮奥奵奲奡奬
奭奡奣奨奩奮奥 奴奲奡奮女奬奡奴奩奯奮央 奉奮 Proceedings of the 2018 Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing夬 奰奡奧奥女 夵夲夳奻夵夳夲夬 奂奲奵女女奥奬女夬 奂奥奬奧奩奵奭夬 奏奣奴奯奢奥奲夭奎奯奶奥奭奢奥奲 夲夰失夸央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮
奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯奄失夸夭失夰头夸央 奕奒奌 https://aclanthology.

org/D18-1048央

奃奨奡奲奬奥女 奈奩奮女奯奮夬 奈奥奮夭奈女奥奮 奈奵奡奮奧夬 奡奮奤 奈女奩奮夭奈女奩 奃奨奥奮央 奈奥奴奥奲奯奧奥奮奥奯奵女 奲奥奣她奣奬奥 奧奥奮奥奲奡奴奩奯奮 奦奯奲
奃奨奩奮奥女奥 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央 奉奮 奄奯奮奩奡 奓奣奯奴奴夬 奎奵奲奩奡 奂奥奬夬 奡奮奤 奃奨奥奮奧奱奩奮奧 奚奯奮奧夬 奥奤夭
奩奴奯奲女夬 Proceedings of the 28th International Conference on Computational Linguistics夬 奰奡奧奥女
夲失夹失奻夲夲夰失夬 奂奡奲奣奥奬奯奮奡夬 奓奰奡奩奮 夨奏奮奬奩奮奥天夬 奄奥奣奥奭奢奥奲 夲夰夲夰央 奉奮奴奥奲奮奡奴奩奯奮奡奬 奃奯奭奭奩奴奴奥奥 奯奮 奃奯奭奰奵夭
奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夰央奣奯奬奩奮奧夭奭奡奩奮央失夹夹央 奕奒奌 https://aclanthology.

org/2020.coling-main.199央

奂奡奩奫奪奩奮 奊奵奮奧夬 奍她奵奮奧奪奩 奌奥奥夬 奊奯奮奧夭奈她奥奯奫 奌奥奥夬 奡奮奤 奙奵奮女奵 奋奩奭央 奂奲奩奮奧 奭奯奲奥 奡奴奴奥奮奴奩奯奮 奴奯 女她奮夭
奴奡奣奴奩奣 女她奭奭奥奴奲她 奦奯奲 奡奵奴奯奭奡奴奩奣 奰奯女奴奥奤奩奴奩奮奧 奯奦 奨奩奧奨夭奱奵奡奬奩奴她 奭奡奣奨奩奮奥 奴奲奡奮女奬奡奴奩奯奮女央 奉奮 Proceed-
ings of the 61st Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 2:
Short Papers)夬 奰奡奧奥女 失头夳夳奻失头头失夬 奔奯奲奯奮奴奯夬 奃奡奮奡奤奡夬 奊奵奬她 夲夰夲夳央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬
奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夳央奡奣奬夭女奨奯奲奴央失夲夲央 奕奒奌 https://aclanthology.org/2023.

acl-short.122央

奍奡女奡奨奩奲奯 奋奡奮奥奫奯夬 奍奡女奡奴奯 奍奩奴奡夬 奓奨奵奮 奋奩她奯奮奯夬 奊奵奮 奓奵奺奵奫奩夬 奡奮奤 奋奥奮奴奡奲奯 奉奮奵奩央 奅奮奣奯奤奥奲夭奤奥奣奯奤奥奲
奭奯奤奥奬女 奣奡奮 奢奥奮奥夌奴 奦奲奯奭 奰奲奥夭奴奲奡奩奮奥奤 奭奡女奫奥奤 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 奩奮 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央
奉奮 Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics夬
奰奡奧奥女 头夲头夸奻头夲夵头夬 奏奮奬奩奮奥夬 奊奵奬她 夲夰夲夰央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央
失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夰央奡奣奬夭奭奡奩奮央夳夹失央 奕奒奌 https://aclanthology.org/2020.acl-main.391央

奓奨奵奮 奋奩她奯奮奯夬 奊奵奮 奓奵奺奵奫奩夬 奍奡女奡奴奯 奍奩奴奡夬 奔奯奭奯她奡 奍奩奺奵奭奯奴奯夬 奡奮奤 奋奥奮奴奡奲奯 奉奮奵奩央 奁奮 奥奭奰奩奲夭
奩奣奡奬 女奴奵奤她 奯奦 奩奮奣奯奲奰奯奲奡奴奩奮奧 奰女奥奵奤奯 奤奡奴奡 奩奮奴奯 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央 奉奮 Proceedings
of the 2019 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing and the 9th
International Joint Conference on Natural Language Processing (EMNLP-IJCNLP)夬 奰奡奧奥女
失夲夳夶奻失夲头夲夬 奈奯奮奧 奋奯奮奧夬 奃奨奩奮奡夬 奎奯奶奥奭奢奥奲 夲夰失夹央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央
奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯奄失夹夭失失失夹央 奕奒奌 https://aclanthology.org/D19-1119央

奊奯奨奮 奄央 奌奡夋奥奲奴她夬 奁奮奤奲奥奷 奍奣奃奡奬奬奵奭夬 奡奮奤 奆奥奲奮奡奮奤奯 奐奥奲奥奩奲奡央 奃奯奮奤奩奴奩奯奮奡奬 奲奡奮奤奯奭 夌奥奬奤女夺 奐奲奯奢夭
奡奢奩奬奩女奴奩奣 奭奯奤奥奬女 奦奯奲 女奥奧奭奥奮奴奩奮奧 奡奮奤 奬奡奢奥奬奩奮奧 女奥奱奵奥奮奣奥 奤奡奴奡央 奉奮 International Conference on
Machine Learning夬 夲夰夰失央 奕奒奌 https://api.semanticscholar.org/CorpusID:219683473央

奍奩奫奥 奌奥奷奩女夬 奙奩奮奨奡奮 奌奩奵夬 奎奡奭奡奮 奇奯她奡奬夬 奍奡奲奪奡奮 奇奨奡奺奶奩奮奩奮奥奪奡奤夬 奁奢奤奥奬奲奡奨奭奡奮 奍奯奨奡奭奥奤夬 奏奭奥奲
奌奥奶她夬 奖奥女奥奬奩奮 奓奴奯她奡奮奯奶夬 奡奮奤 奌奵奫奥 奚奥奴奴奬奥奭奯她奥奲央 奂奁奒奔夺 奄奥奮奯奩女奩奮奧 女奥奱奵奥奮奣奥夭奴奯夭女奥奱奵奥奮奣奥 奰奲奥夭
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奴奲奡奩奮奩奮奧 奦奯奲 奮奡奴奵奲奡奬 奬奡奮奧奵奡奧奥 奧奥奮奥奲奡奴奩奯奮夬 奴奲奡奮女奬奡奴奩奯奮夬 奡奮奤 奣奯奭奰奲奥奨奥奮女奩奯奮央 奉奮 Proceedings
of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics夬 奰奡奧奥女 夷夸夷失奻
夷夸夸夰夬 奏奮奬奩奮奥夬 奊奵奬她 夲夰夲夰央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夰央
奡奣奬夭奭奡奩奮央夷夰夳央 奕奒奌 https://aclanthology.org/2020.acl-main.703央

奂奥奩 奌奩夬 契奵奡奮 奄奵夬 奔奡奯 奚奨奯奵夬 奙奩 奊奩奮奧夬 奓奨奵奨奡奮 奚奨奯奵夬 奘奩奮 奚奥奮奧夬 奔奯奮奧 奘奩奡奯夬 奊奩奮奧奂奯 奚奨奵夬 奘奵奥奢奯
奌奩奵夬 奡奮奤 奍奩奮 奚奨奡奮奧央 奏奄奅 奴奲奡奮女奦奯奲奭奥奲夺 奁奮 奯奲奤奩奮奡奲她 奤奩夋奥奲奥奮奴奩奡奬 奥奱奵奡奴奩奯奮夭奩奮女奰奩奲奥奤 奭奯奤奥奬
奦奯奲 女奥奱奵奥奮奣奥 奧奥奮奥奲奡奴奩奯奮央 奉奮 Proceedings of the 60th Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers)夬 奰奡奧奥女 夸夳夳夵奻夸夳夵失夬 奄奵奢奬奩奮夬 奉奲奥奬奡奮奤夬 奍奡她
夲夰夲夲奡央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夲央奡奣奬夭奬奯奮奧央夵夷失央 奕奒奌
https://aclanthology.org/2022.acl-long.571央

奊奩奱奵奡奮 奌奩夬 奊奵奮奬奩奡奮奧 奇奵奯夬 奙奯奮奧奸奩奮 奚奨奵夬 奘奩奮 奓奨奥奮奧夬 奄奥奱奩奡奮奧 奊奩奡奮奧夬 奂奯 奒奥奮夬 奡奮奤 奌奩奮奬奩 奘奵央
奓奥奱奵奥奮奣奥夭奴奯夭奡奣奴奩奯奮夺 奇奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮 奷奩奴奨 奡奣奴奩奯奮 奧奵奩奤奥奤 女奥奱奵奥奮奣奥 奧奥奮奥奲奡奴奩奯奮央
Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence夬 夳夶夨失夰天夺失夰夹夷头奻失夰夹夸夲夬 奊奵奮央
夲夰夲夲奢央 奤奯奩夺 失夰央失夶夰夹夯奡奡奡奩央奶夳夶奩失夰央夲失夳头夵央 奕奒奌 https://ojs.aaai.org/index.php/AAAI/

article/view/21345央

奐奩奪奩 奌奩 奡奮奤 奓奨奵奭奩奮奧 奓奨奩央 奔奡奩奬夭奴奯夭奴奡奩奬 奮奯奮夭奡奵奴奯奲奥奧奲奥女女奩奶奥 女奥奱奵奥奮奣奥 奰奲奥奤奩奣奴奩奯奮 奦奯奲 奃奨奩奮奥女奥 奧奲奡奭夭
奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央 奉奮 奃奨奥奮奧奱奩奮奧 奚奯奮奧夬 奆奥奩 奘奩奡夬 套奥奮奪奩奥 奌奩夬 奡奮奤 奒奯奢奥奲奴奯 奎奡奶奩奧奬奩夬 奥奤奩奴奯奲女夬
Proceedings of the 59th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics and
the 11th International Joint Conference on Natural Language Processing (Volume 1: Long Pa-
pers)夬 奰奡奧奥女 头夹夷夳奻头夹夸头夬 奏奮奬奩奮奥夬 奁奵奧奵女奴 夲夰夲失央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺
失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲失央奡奣奬夭奬奯奮奧央夳夸夵央 奕奒奌 https://aclanthology.org/2021.acl-long.385央

奓奩 奌奩夬 奊奩奡奮奢奯 奚奨奡奯夬 奇奵奩奲奯奮奧 奓奨奩夬 奙奵奡奮奰奥奮奧 奔奡奮夬 奈奵奩奦奡奮奧 奘奵夬 奇奵奡奮奧 奃奨奥奮夬 奈奡奩奢奯 奌奡奮夬 奡奮奤
奚奨奩奱奩奮奧 奌奩奮央 奃奨奩奮奥女奥 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮 奢奡女奥奤 奯奮 奣奯奮奶奯奬奵奴奩奯奮奡奬 女奥奱奵奥奮奣奥 奴奯 女奥夭
奱奵奥奮奣奥 奭奯奤奥奬央 奶奯奬奵奭奥 夷夬 奰奡奧奥女 夷夲夹夰夵奻夷夲夹失夳夬 夲夰失夹央 奤奯奩夺 失夰央失失夰夹夯奁奃奃奅奓奓央夲夰失夹央夲夹失夷夶夳失央

奙奩奮奧奨奡奯 奌奩夬 奘奵奥奢奯 奌奩奵夬 奓奨奵奯 套奡奮奧夬 奐奥奩她奵奡奮 奇奯奮奧夬 奄奥奲奥奫 奆央 套奯奮奧夬 奙奡奮奧 奇奡奯夬 奈奥她奡奮
奈奵奡奮奧夬 奡奮奤 奍奩奮 奚奨奡奮奧央 奔奥奭奰奬奡奴奥奇奅奃夺 奉奭奰奲奯奶奩奮奧 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮 奷奩奴奨 奤奥夭
奴奥奣奴奩奯奮 奴奥奭奰奬奡奴奥央 奉奮 Proceedings of the 61st Annual Meeting of the Association for Com-
putational Linguistics (Volume 1: Long Papers)夬 奰奡奧奥女 夶夸夷夸奻夶夸夹夲夬 奔奯奲奯奮奴奯夬 奃奡奮奡奤奡夬 奊奵奬她
夲夰夲夳央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夳央奡奣奬夭奬奯奮奧央夳夸夰央 奕奒奌
https://aclanthology.org/2023.acl-long.380央

奄奥奮奧 奌奩奡奮奧夬 奃奨奥奮 奚奨奥奮奧夬 奌奥奩 奇奵奯夬 奘奩奮 奃奵奩夬 奘奩奵奺奨奡奮奧 奘奩奯奮奧夬 奈奥奮奧奱奩奡奯 奒奯奮奧夬 奡奮奤 奊奩奮奰奥奮奧
奄奯奮奧央 奂奅奒奔 奥奮奨奡奮奣奥奤 奮奥奵奲奡奬 奭奡奣奨奩奮奥 奴奲奡奮女奬奡奴奩奯奮 奡奮奤 女奥奱奵奥奮奣奥 奴奡奧奧奩奮奧 奭奯奤奥奬 奦奯奲 奃奨奩奮奥女奥
奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奤奩奡奧奮奯女奩女央 奉奮 奅奲奨奯奮奧 奙奁奎奇夬 奅奮奤奯奮奧 奘奕奎夬 奂奡奯奬奩奮 奚奈奁奎奇夬 奡奮奤 奇奡奯奱奩
奒奁奏夬 奥奤奩奴奯奲女夬 Proceedings of the 6th Workshop on Natural Language Processing Techniques
for Educational Applications夬 奰奡奧奥女 夵夷奻夶夶夬 奓奵奺奨奯奵夬 奃奨奩奮奡夬 奄奥奣奥奭奢奥奲 夲夰夲夰央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲
奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奕奒奌 https://aclanthology.org/2020.nlptea-1.8央

奃奡奯 奌奩奵夬 奓奨奩奺奨奵 奈奥夬 奋奡奮奧 奌奩奵夬 奡奮奤 奊奵奮 奚奨奡奯央 奖奯奣奡奢奵奬奡奲她 奰她奲奡奭奩奤 奮奥奴奷奯奲奫夺 奍奵奬奴奩夭奰奡女女 奥奮奣奯奤奩奮奧
奡奮奤 奤奥奣奯奤奩奮奧 奷奩奴奨 奭奵奬奴奩夭奬奥奶奥奬 奶奯奣奡奢奵奬奡奲奩奥女 奦奯奲 奲奥女奰奯奮女奥 奧奥奮奥奲奡奴奩奯奮央 奉奮 Proceedings of the 57th
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics夬 奰奡奧奥女 夳夷夷头奻夳夷夸夳夬 奆奬奯奲奥奮奣奥夬
奉奴奡奬她夬 奊奵奬她 夲夰失夹央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯奐失夹夭失夳夶夷央 奕奒奌
https://aclanthology.org/P19-1367央

奘奵奥奢奯 奌奩奵夬 奌奯奮奧她奵奥 套奡奮奧夬 奄奥奲奥奫 奆央 套奯奮奧夬 奌奩奡奮奧 奄奩奮奧夬 奌奩奤奩奡 奓央 奃奨奡奯夬 奡奮奤 奚奨奡奯奰奥奮奧 奔奵央
奕奮奤奥奲女奴奡奮奤奩奮奧 奡奮奤 奩奭奰奲奯奶奩奮奧 奥奮奣奯奤奥奲 奬奡她奥奲 奦奵女奩奯奮 奩奮 女奥奱奵奥奮奣奥夭奴奯夭女奥奱奵奥奮奣奥 奬奥奡奲奮奩奮奧央 夲夰夲失奡央
奕奒奌 https://openreview.net/forum?id=n1HD8M6WGn央

奘奵奥奢奯 奌奩奵夬 奌奯奮奧她奵奥 套奡奮奧夬 奄奥奲奥奫 奆央 套奯奮奧夬 奌奩奡奮奧 奄奩奮奧夬 奌奩奤奩奡 奓央 奃奨奡奯夬 奡奮奤 奚奨奡奯奰奥奮奧 奔奵央
奕奮奤奥奲女奴奡奮奤奩奮奧 奡奮奤 奩奭奰奲奯奶奩奮奧 奥奮奣奯奤奥奲 奬奡她奥奲 奦奵女奩奯奮 奩奮 女奥奱奵奥奮奣奥夭奴奯夭女奥奱奵奥奮奣奥 奬奥奡奲奮奩奮奧央 夲夰夲失奢央
奕奒奌 https://openreview.net/forum?id=n1HD8M6WGn央

奓奨奩奲奯奮奧 奍奡夬 奙奩奮奧奨奵奩 奌奩夬 奒奯奮奧她奩 奓奵奮夬 契奩奮奧她奵 奚奨奯奵夬 奓奨奵奬奩奮 奈奵奡奮奧夬 奄奩奮奧 奚奨奡奮奧夬 奌奩 奙奡奮奧奮奩奮奧夬
奒奵奩她奡奮奧 奌奩奵夬 奚奨奯奮奧奬奩 奌奩夬 奙奵奮奢奯 奃奡奯夬 奈奡奩奴奡奯 奚奨奥奮奧夬 奡奮奤 奙奩奮奧 奓奨奥奮央 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣 奲奵奬奥女夭奢奡女奥奤
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奣奯奲奰奵女 奧奥奮奥奲奡奴奩奯奮 奦奯奲 奮奡奴奩奶奥 奃奨奩奮奥女奥 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央 奉奮 奙奯奡奶 奇奯奬奤奢奥奲奧夬 奚奯奲奮奩奴女奡
奋奯奺奡奲奥奶奡夬 奡奮奤 奙奵奥 奚奨奡奮奧夬 奥奤奩奴奯奲女夬 Findings of the Association for Computational Linguistics:
EMNLP 2022夬 奰奡奧奥女 夵夷夶奻夵夸夹夬 奁奢奵 奄奨奡奢奩夬 奕奮奩奴奥奤 奁奲奡奢 奅奭奩奲奡奴奥女夬 奄奥奣奥奭奢奥奲 夲夰夲夲央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮
奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夲央夌奮奤奩奮奧女夭奥奭奮奬奰央头夰央 奕奒奌 https://

aclanthology.org/2022.findings-emnlp.40央

奒奥奨奡奮 奍奡奨奭奯奯奤夬 奚奵奬奩奮 套奡奮奧夬 奡奮奤 契奩奮 奈奵奡奮奧央 奍奵奬奴奩夭奰奡女女 奤奥奣奯奤奩奮奧 奦奯奲 奴奨奥 奲奯奢奵女奴 奴奲奡奮女奭奩女女奩奯奮
奯奦 奤奥奥奰夭女奰奡奣奥 奩奭奡奧奥女央 奉奮 2017 IEEE 85th Vehicular Technology Conference (VTC Spring)夬
奰奡奧奥女 失奻夵夬 夲夰失夷央 奤奯奩夺 失夰央失失夰夹夯奖奔奃奓奰奲奩奮奧央夲夰失夷央夸失夰夸头夳夷央

奅奲奩奣 奍奡奬奭奩夬 奓奥奢奡女奴奩奡奮 奋奲奡奵女奥夬 奓奡女奣奨奡 奒奯奴奨奥夬 奄奡奮奩奩奬 奍奩奲她奬奥奮奫奡夬 奡奮奤 奁奬奩奡奫女奥奩 奓奥奶奥奲她奮央 奅奮夭
奣奯奤奥夬 奴奡奧夬 奲奥奡奬奩奺奥夺 奈奩奧奨夭奰奲奥奣奩女奩奯奮 奴奥奸奴 奥奤奩奴奩奮奧央 奉奮 奋奥奮奴奡奲奯 奉奮奵奩夬 奊奩奮奧 奊奩奡奮奧夬 奖奩奮奣奥奮奴
奎奧夬 奡奮奤 奘奩奡奯奪奵奮 套奡奮夬 奥奤奩奴奯奲女夬 Proceedings of the 2019 Conference on Empirical Meth-
ods in Natural Language Processing and the 9th International Joint Conference on Natu-
ral Language Processing (EMNLP-IJCNLP)夬 奰奡奧奥女 夵夰夵头奻夵夰夶夵夬 奈奯奮奧 奋奯奮奧夬 奃奨奩奮奡夬 奎奯奶奥奭夭
奢奥奲 夲夰失夹央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯奄失夹夭失夵失夰央 奕奒奌
https://aclanthology.org/D19-1510央

奈奷奥奥 奔奯奵 奎奧夬 奓奩奥奷 奍奥奩 套奵夬 奙奵奡奮奢奩奮 套奵夬 奃奨奲奩女奴奩奡奮 奈奡奤奩奷奩奮奯奴奯夬 奡奮奤 奊奯奥奬 奔奥奴奲奥奡奵奬奴央 奔奨奥
奃奯奎奌奌夭夲夰失夳 女奨奡奲奥奤 奴奡女奫 奯奮 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央 奉奮 Proceedings of the Seven-
teenth Conference on Computational Natural Language Learning: Shared Task夬 奰奡奧奥女 失奻
失夲夬 奓奯夌奡夬 奂奵奬奧奡奲奩奡夬 奁奵奧奵女奴 夲夰失夳央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奕奒奌 https:

//aclanthology.org/W13-3601央

奈奷奥奥 奔奯奵 奎奧夬 奓奩奥奷 奍奥奩 套奵夬 奔奥奤 奂奲奩女奣奯奥夬 奃奨奲奩女奴奩奡奮 奈奡奤奩奷奩奮奯奴奯夬 奒奡她奭奯奮奤 奈奥奮奤她 奓奵女奡奮奴奯夬
奡奮奤 奃奨奲奩女奴奯奰奨奥奲 奂奲她奡奮奴央 奔奨奥 奃奯奎奌奌夭夲夰失头 女奨奡奲奥奤 奴奡女奫 奯奮 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央
奉奮 Proceedings of the Eighteenth Conference on Computational Natural Language Learning:
Shared Task夬 奰奡奧奥女 失奻失头夬 奂奡奬奴奩奭奯奲奥夬 奍奡奲她奬奡奮奤夬 奊奵奮奥 夲夰失头央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬
奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央夳失失夵夯奶失夯套失头夭失夷夰失央 奕奒奌 https://aclanthology.org/W14-1701央

奋奯女奴奩奡奮奴她奮 奏奭奥奬奩奡奮奣奨奵奫夬 奖奩奴奡奬奩她 奁奴奲奡女奥奶她奣奨夬 奁奲奴奥奭 奃奨奥奲奮奯奤奵奢夬 奡奮奤 奏奬奥奫女奡奮奤奲 奓奫奵奲奺奨奡奮女奫她奩央
奇奅奃奔奯奒 奻 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮夺 奔奡奧夬 奮奯奴 奲奥奷奲奩奴奥央 奉奮 Proceedings of the Fifteenth
Workshop on Innovative Use of NLP for Building Educational Applications夬 奰奡奧奥女 失夶夳奻失夷夰夬
奓奥奡奴奴奬奥夬 套奁夬 奕奓奁 → 奏奮奬奩奮奥夬 奊奵奬她 夲夰夲夰央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺
失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夰央奢奥奡夭失央失夶央 奕奒奌 https://aclanthology.org/2020.bea-1.16央

奓奡奮奴奡奮奵 奐奡奬夬 奈奯奮奧奦奥奩 奘奵夬 奎奩奣奯 奈奥奲奢奩奧夬 奓奵奤奩奰 奋奵奭奡奲 奎奡女奫奡奲夬 奁奮奴奯奮奩奯 奋奲奿奵奧奥奲夬 奡奮奤 奊奯女奥奦 奶奡奮
奇奥奮奡奢奩奴奨央 奔奨奥 奴奲奡奮女奦奥奲奥奮奣奥 奡奲奣奨奩奴奥奣奴奵奲奥 奦奯奲 奡奵奴奯奭奡奴奩奣 奰奯女奴夭奥奤奩奴奩奮奧央 奉奮 Proceedings of the 28th
International Conference on Computational Linguistics夬 奰奡奧奥女 夵夹夶夳奻夵夹夷头夬 奂奡奲奣奥奬奯奮奡夬 奓奰奡奩奮
夨奏奮奬奩奮奥天夬 奄奥奣奥奭奢奥奲 夲夰夲夰央 奉奮奴奥奲奮奡奴奩奯奮奡奬 奃奯奭奭奩奴奴奥奥 奯奮 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央
失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夰央奣奯奬奩奮奧夭奭奡奩奮央夵夲头央 奕奒奌 https://aclanthology.org/2020.coling-main.524央

奚奨奡奯奱奵奡奮 契奩奵 奡奮奤 奙奯奵奬奩 契奵央 奁 奴奷奯夭女奴奡奧奥 奭奯奤奥奬 奦奯奲 奣奨奩奮奥女奥 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央 IEEE
Access夬 夷夺失头夶夷夷夲奻失头夶夷夷夷夬 夲夰失夹央 奤奯奩夺 失夰央失失夰夹夯奁奃奃奅奓奓央夲夰失夹央夲夹头夰夶夰夷央

奃奯奬奩奮 奒奡夋奥奬夬 奎奯奡奭 奓奨奡奺奥奥奲夬 奁奤奡奭 奒奯奢奥奲奴女夬 奋奡奴奨奥奲奩奮奥 奌奥奥夬 奓奨奡奲奡奮 奎奡奲奡奮奧夬 奍奩奣奨奡奥奬 奍奡奴奥奮奡夬
奙奡奮奱奩 奚奨奯奵夬 套奥奩 奌奩夬 奡奮奤 奐奥奴奥奲 奊央 奌奩奵央 奅奸奰奬奯奲奩奮奧 奴奨奥 奬奩奭奩奴女 奯奦 奴奲奡奮女奦奥奲 奬奥奡奲奮奩奮奧 奷奩奴奨 奡 奵奮奩夌奥奤
奴奥奸奴夭奴奯夭奴奥奸奴 奴奲奡奮女奦奯奲奭奥奲央 J. Mach. Learn. Res.夬 夲失夨失天夬 奪奡奮 夲夰夲夰央 奉奓奓奎 失夵夳夲夭头头夳夵央

奈奯奮奧奫奡奩 奒奥奮夬 奌奩奮奥奲 奙奡奮奧夬 奡奮奤 奅奮奤奯奮奧 奘奵奮央 奁 女奥奱奵奥奮奣奥 奴奯 女奥奱奵奥奮奣奥 奬奥奡奲奮奩奮奧 奦奯奲 奣奨奩奮奥女奥 奧奲奡奭夭
奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央 奉奮 奍奩奮 奚奨奡奮奧夬 奖奩奮奣奥奮奴 奎奧夬 奄奯奮奧她奡奮 奚奨奡奯夬 奓奵奪奩奡奮 奌奩夬 奡奮奤 奈奯奮奧她奩奮奧
奚奡奮夬 奥奤奩奴奯奲女夬 Natural Language Processing and Chinese Computing夬 奰奡奧奥女 头夰失奻头失夰夬 奃奨奡奭夬
夲夰失夸央 奓奰奲奩奮奧奥奲 奉奮奴奥奲奮奡奴奩奯奮奡奬 奐奵奢奬奩女奨奩奮奧央

奓奡女奣奨奡 奒奯奴奨奥夬 奊奯奮奡奴奨奡奮 奍奡奬奬奩奮女奯奮夬 奅奲奩奣 奍奡奬奭奩夬 奓奥奢奡女奴奩奡奮 奋奲奡奵女奥夬 奡奮奤 奁奬奩奡奫女奥奩 奓奥奶奥奲她奮央 奁
女奩奭奰奬奥 奲奥奣奩奰奥 奦奯奲 奭奵奬奴奩奬奩奮奧奵奡奬 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央 奉奮 Proceedings of the 59th Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics and the 11th International Joint
Conference on Natural Language Processing (Volume 2: Short Papers)夬 奰奡奧奥女 夷夰夲奻夷夰夷夬 奏奮奬奩奮奥夬
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奁奵奧奵女奴 夲夰夲失央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲失央奡奣奬夭女奨奯奲奴央夸夹央
奕奒奌 https://aclanthology.org/2021.acl-short.89央

奆奥奬奩奸 奓奴奡奨奬奢奥奲奧 奡奮奤 奓奨奡奮奫奡奲 奋奵奭奡奲央 奓奥奱夲奅奤奩奴女夺 奓奥奱奵奥奮奣奥 奴奲奡奮女奤奵奣奴奩奯奮 奵女奩奮奧 女奰奡奮夭奬奥奶奥奬 奥奤奩奴
奯奰奥奲奡奴奩奯奮女央 奉奮 Proceedings of the 2020 Conference on Empirical Methods in Natural Language
Processing (EMNLP)夬 奰奡奧奥女 夵失头夷奻夵失夵夹夬 奏奮奬奩奮奥夬 奎奯奶奥奭奢奥奲 夲夰夲夰央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡夭
奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夰央奥奭奮奬奰夭奭奡奩奮央头失夸央 奕奒奌 https://aclanthology.

org/2020.emnlp-main.418央

奘奩奮 奓奵奮 奡奮奤 奈奯奵奦奥奮奧 套奡奮奧央 奁奤奪奵女奴奩奮奧 奴奨奥 奰奲奥奣奩女奩奯奮夭奲奥奣奡奬奬 奴奲奡奤奥夭奯夋 奷奩奴奨 奡奬奩奧奮夭奡奮奤夭奰奲奥奤奩奣奴
奤奥奣奯奤奩奮奧 奦奯奲 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央 奉奮 Proceedings of the 60th Annual Meeting of
the Association for Computational Linguistics (Volume 2: Short Papers)夬 奰奡奧奥女 夶夸夶奻夶夹夳夬
奄奵奢奬奩奮夬 奉奲奥奬奡奮奤夬 奍奡她 夲夰夲夲央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯
夲夰夲夲央奡奣奬夭女奨奯奲奴央夷夷央 奕奒奌 https://aclanthology.org/2022.acl-short.77央

奘奩奮 奓奵奮夬 奔奡奯 奇奥夬 奆奵奲奵 套奥奩夬 奡奮奤 奈奯奵奦奥奮奧 套奡奮奧央 奉奮女奴奡奮奴奡奮奥奯奵女 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣夭
奴奩奯奮 奷奩奴奨 女奨奡奬奬奯奷 奡奧奧奲奥女女奩奶奥 奤奥奣奯奤奩奮奧央 奉奮 Proceedings of the 59th Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics and the 11th International Joint Conference on
Natural Language Processing (Volume 1: Long Papers)夬 奰奡奧奥女 夵夹夳夷奻夵夹头夷夬 奏奮奬奩奮奥夬 奁奵奧奵女奴
夲夰夲失央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲失央奡奣奬夭奬奯奮奧央头夶夲央 奕奒奌
https://aclanthology.org/2021.acl-long.462央

奍奩奮奧奨奵奡奮 奔奡奮夬 奍奩奮 奙奡奮奧夬 奡奮奤 奒奵奩奦奥奮奧 奘奵央 奆奯奣奡奬 奴奲奡奩奮奩奮奧 奡奮奤 奴奡奧奧奥奲 奤奥奣奯奵奰奬奥 奦奯奲 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬
奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央 奉奮 Findings of the Association for Computational Linguistics: ACL 2023夬
奰奡奧奥女 夵夹夷夸奻夵夹夸夵夬 奔奯奲奯奮奴奯夬 奃奡奮奡奤奡夬 奊奵奬她 夲夰夲夳央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺
失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夳央夌奮奤奩奮奧女夭奡奣奬央夳夷夰央 奕奒奌 https://aclanthology.org/2023.findings-acl.

370央

奚奥奣奨奥奮奧 奔奡奮奧夬 奙奩奸奩奮 奊奩夬 奙奩奢奯 奚奨奡奯夬 奡奮奤 奊奵奮奨奵奩 奌奩央 基于字词粒度噪声数据增强的中文语法
纠错夨奃奨奩奮奥女奥 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮 奥奮奨奡奮奣奥奤 奢她 奤奡奴奡 奡奵奧奭奥奮奴奡奴奩奯奮 奦奲奯奭 奷奯奲奤 奡奮奤
奣奨奡奲奡奣奴奥奲 奬奥奶奥奬女天央 奉奮 奓奨奥奮奧 奌奩夬 奍奡奯女奯奮奧 奓奵奮夬 奙奡奮奧 奌奩奵夬 奈奵奡 套奵夬 奋奡奮奧 奌奩奵夬 套奡奮奸奩奡奮奧 奃奨奥夬
奓奨奩奺奨奵 奈奥夬 奡奮奤 奇奡奯奱奩 奒奡奯夬 奥奤奩奴奯奲女夬 Proceedings of the 20th Chinese National Conference on
Computational Linguistics夬 奰奡奧奥女 夸失夳奻夸夲头夬 奈奵奨奨奯奴夬 奃奨奩奮奡夬 奁奵奧奵女奴 夲夰夲失央 奃奨奩奮奥女奥 奉奮奦奯奲奭奡奴奩奯奮
奐奲奯奣奥女女奩奮奧 奓奯奣奩奥奴她 奯奦 奃奨奩奮奡央 奕奒奌 https://aclanthology.org/2021.ccl-1.73央

奁女奨奩女奨 奖奡女奷奡奮奩夬 奎奯奡奭 奓奨奡奺奥奥奲夬 奎奩奫奩 奐奡奲奭奡奲夬 奊奡奫奯奢 奕女奺奫奯奲奥奩奴夬 奌奬奩奯奮 奊奯奮奥女夬 奁奩奤奡奮 奎央 奇奯奭奥奺夬
夠奌奵奫奡女奺 奋奡奩女奥奲夬 奡奮奤 奉奬奬奩奡 奐奯奬奯女奵奫奨奩奮央 奁奴奴奥奮奴奩奯奮 奩女 奡奬奬 她奯奵 奮奥奥奤央 奉奮 Proceedings of the 31st In-
ternational Conference on Neural Information Processing Systems夬 奎奉奐奓大失夷夬 奰奡奧奥 夶夰夰夰奻夶夰失夰夬
奒奥奤 奈奯奯奫夬 奎奙夬 奕奓奁夬 夲夰失夷央 奃奵奲奲奡奮 奁女女奯奣奩奡奴奥女 奉奮奣央 奉奓奂奎 夹夷夸失夵失夰夸夶夰夹夶头央

奙奵 套奡奮奧夬 奙奵奥奬奩奮 套奡奮奧夬 奋奡奩 奄奡奮奧夬 奊奩奥 奌奩奵夬 奡奮奤 奚奨奵奯 奌奩奵央 奁 奣奯奭奰奲奥奨奥奮女奩奶奥 女奵奲奶奥她 奯奦 奧奲奡奭夭
奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央 ACM Trans. Intell. Syst. Technol.夬 失夲夨夵天夬 奤奥奣 夲夰夲失央 奉奓奓奎 夲失夵夷夭夶夹夰头央
奤奯奩夺 失夰央失失头夵夯夳头夷头夸头夰央 奕奒奌 https://doi.org/10.1145/3474840央

奘奩奵她奵 套奵 奡奮奤 奙奵奮奦奡奮奧 套奵央 奆奲奯奭 女奰奥奬奬奩奮奧 奴奯 奧奲奡奭奭奡奲夺 奁 奮奥奷 奦奲奡奭奥奷奯奲奫 奦奯奲 奃奨奩奮奥女奥 奧奲奡奭夭
奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央 奉奮 奙奯奡奶 奇奯奬奤奢奥奲奧夬 奚奯奲奮奩奴女奡 奋奯奺奡奲奥奶奡夬 奡奮奤 奙奵奥 奚奨奡奮奧夬 奥奤奩奴奯奲女夬
Findings of the Association for Computational Linguistics: EMNLP 2022夬 奰奡奧奥女 夸夸夹奻夹夰夲夬
奁奢奵 奄奨奡奢奩夬 奕奮奩奴奥奤 奁奲奡奢 奅奭奩奲奡奴奥女夬 奄奥奣奥奭奢奥奲 夲夰夲夲央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮夭
奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夲央夌奮奤奩奮奧女夭奥奭奮奬奰央夶夳央 奕奒奌 https://aclanthology.org/2022.

findings-emnlp.63央

奙奩奮奧奣奥 奘奩奡夬 奆奥奩 奔奩奡奮夬 奌奩奪奵奮 套奵夬 奊奩奡奮奸奩奮 奌奩奮夬 奔奡奯 契奩奮夬 奎奥奮奧奨奡奩 奙奵夬 奡奮奤 奔奩奥夭奙奡奮 奌奩奵央
奄奥奬奩奢奥奲奡奴奩奯奮 奮奥奴奷奯奲奫女夺 奓奥奱奵奥奮奣奥 奧奥奮奥奲奡奴奩奯奮 奢奥她奯奮奤 奯奮奥夭奰奡女女 奤奥奣奯奤奩奮奧央 奉奮 奉央 奇奵她奯奮夬
奕央 奖奯奮 奌奵奸奢奵奲奧夬 奓央 奂奥奮奧奩奯夬 奈央 套奡奬奬奡奣奨夬 奒央 奆奥奲奧奵女夬 奓央 奖奩女奨奷奡奮奡奴奨奡奮夬 奡奮奤 奒央 奇奡奲奮奥奴奴夬
奥奤奩奴奯奲女夬 Advances in Neural Information Processing Systems夬 奶奯奬奵奭奥 夳夰央 奃奵奲奲奡奮 奁女女奯夭
奣奩奡奴奥女夬 奉奮奣央夬 夲夰失夷央 奕奒奌 https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2017/

file/c6036a69be21cb660499b75718a3ef24-Paper.pdf央
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奌奶奸奩奡奯奷奥奩 奘奵夬 奊奩奡奮奷奡奮奧 套奵夬 奊奩奡奷奥奩 奐奥奮奧夬 奊奩奡她奵 奆奵夬 奡奮奤 奍奩奮奧 奃奡奩央 奆奃奇奅奃夺 奆奩奮奥夭奧奲奡奩奮奥奤 奣奯奲夭
奰奵女 奦奯奲 奃奨奩奮奥女奥 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮央 奉奮 奙奯奡奶 奇奯奬奤奢奥奲奧夬 奚奯奲奮奩奴女奡 奋奯奺奡奲奥奶奡夬 奡奮奤
奙奵奥 奚奨奡奮奧夬 奥奤奩奴奯奲女夬 Findings of the Association for Computational Linguistics: EMNLP
2022夬 奰奡奧奥女 失夹夰夰奻失夹失夸夬 奁奢奵 奄奨奡奢奩夬 奕奮奩奴奥奤 奁奲奡奢 奅奭奩奲奡奴奥女夬 奄奥奣奥奭奢奥奲 夲夰夲夲央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮
奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央 奤奯奩夺 失夰央失夸夶夵夳夯奶失夯夲夰夲夲央夌奮奤奩奮奧女夭奥奭奮奬奰央失夳夷央 奕奒奌 https:

//aclanthology.org/2022.findings-emnlp.137央

奈奡奩奨奵奩 奙奡奮奧 奡奮奤 奘奩奡奯奪奵奮 契奵奡奮央 奁奬奩奲奥奣奴奯奲夺 奁奬奩奧奮奭奥奮奴夭奥奮奨奡奮奣奥奤 奣奨奩奮奥女奥 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲
奣奯奲奲奥奣奴奯奲央 ArXiv夬 奡奢女夯夲头夰夲央夰头夶夰失夬 夲夰夲头央 奕奒奌 https://arxiv.org/abs/2402.04601央

奚奨奩奬奩奮 奙奡奮奧夬 奚奩奨奡奮奧 奄奡奩夬 奙奩奭奩奮奧 奙奡奮奧夬 奊奡奩奭奥 奃奡奲奢奯奮奥奬奬夬 奒奵女女 奒 奓奡奬奡奫奨奵奴奤奩奮奯奶夬 奡奮奤
契奵奯奣 奖 奌奥央 奘奬奮奥奴夺 奇奥奮奥奲奡奬奩奺奥奤 奡奵奴奯奲奥奧奲奥女女奩奶奥 奰奲奥奴奲奡奩奮奩奮奧 奦奯奲 奬奡奮奧奵奡奧奥 奵奮奤奥奲女奴奡奮奤奩奮奧央
奉奮 奈央 套奡奬奬奡奣奨夬 奈央 奌奡奲奯奣奨奥奬奬奥夬 奁央 奂奥她奧奥奬奺奩奭奥奲夬 奆央 奤'奁奬奣奨夓奥夭奂奵奣夬 奅央 奆奯奸夬 奡奮奤 奒央 奇奡奲夭
奮奥奴奴夬 奥奤奩奴奯奲女夬 Advances in Neural Information Processing Systems夬 奶奯奬奵奭奥 夳夲央 奃奵奲奲奡奮 奁女夭
女奯奣奩奡奴奥女夬 奉奮奣央夬 夲夰失夹央 奕奒奌 https://proceedings.neurips.cc/paper_files/paper/2019/

file/dc6a7e655d7e5840e66733e9ee67cc69-Paper.pdf央

奚奨奥奮奧 奙奵奡奮夬 奓奨奩奶奡 奔奡女奬奩奭奩奰奯奯奲夬 奃奨奲奩女奴奯奰奨奥奲 奄奡奶奩女夬 奡奮奤 奃奨奲奩女奴奯奰奨奥奲 奂奲她奡奮奴央 奍奵奬奴奩夭奣奬奡女女 奧奲奡奭夭
奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奤奥奴奥奣奴奩奯奮 奦奯奲 奣奯奲奲奥奣奴奩奯奮夺 奁 奴奡奬奥 奯奦 奴奷奯 女她女奴奥奭女央 奉奮 Proceedings of the 2021
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中中中西西西谚谚谚语语语多多多元元元价价价值值值观观观资资资源源源库库库建建建设设设及及及对对对比比比研研研究究究

杜杜杜霞霞霞1, 刘刘刘鹏鹏鹏远远远1,2,*，，，于于于东东东1

1.北京语言大学信息科学学院，北京，100083
2.国家语言资源监测与研究平面媒体中心，北京，100083

202321198091@stu.blcu.edu.cn

liupengyuan@pku.edu.cn，yudong@blcu.edu.cn

摘摘摘要要要

中西方谚语是中西方文化的结晶，分别蕴含着中西方文化中最基本的价值观。但目前
缺乏中西方谚语价值观资源，难以对谚语所体现的中西方价值观进行全面的研究，特
别是定量对比研究。因此本文设计了多元价值观体系，包含动机及需求、共同及特色
价值观、价值判断和使用场景，根据这个体系构建了中西方谚语多元价值观资源库并
进行了考察与对比分析。本文发现中西谚语在价值判断、使用场景及部分价值观上具
有相似性，在具体内涵表达上各具独特性。

关关关键键键词词词：：： 中西方谚语 ；价值观 ；跨文化对比

The construction and comparative study of the resource library
of Chinese and Western proverbs and multiple values

Xia Du1, Pengyuan Liu1,2,*,Dong Yu1

1.Faculty of Computer Science,Beijing Language and Culture University,Beijing,100083
2.National Language Resources Monitoring and Research Center for Print Media,Beijing,100083

202321198091@stu.blcu.edu.cn

liupengyuan@pku.edu.cn，yudong@blcu.edu.cn

Abstract

千卨卩卮卥即卥 卡卮卤 南卥即却卥卲卮 印卲卯卶卥卲卢即 卡卲卥 却卨卥 卣卲卹即却卡卬卬卩卺卡却卩卯卮 卯卦 千卨卩卮卥即卥 卡卮卤 南卥即却卥卲卮 卣卵卬却卵卲卥匬
卡卮卤 卣卯卮却卡卩卮 却卨卥 卭卯即却 卢卡即卩卣 卶卡卬卵卥即 卯卦 千卨卩卮卥即卥 卡卮卤 南卥即却卥卲卮 卣卵卬却卵卲卥 卲卥即印卥卣却卩卶卥卬卹匮 午卯卷匭
卥卶卥卲匬 卤卵卥 却卯 却卨卥 卬卡卣卫 卯卦 千卨卩卮卥即卥 卡卮卤 卷卥即却卥卲卮 卶卡卬卵卥即 卲卥即卯卵卲卣卥即匬 卩却 卩即 卤卩匎卣卵卬却 却卯 卣卯卮卤卵卣却
卡 卣卯卭印卲卥卨卥卮即卩卶卥 即却卵卤卹 卯卮 却卨卥 千卨卩卮卥即卥 卡卮卤 卷卥即却卥卲卮 卶卡卬卵卥即 卥卭卢卯卤卩卥卤 卩卮 印卲卯卶卥卲卢即匬 卥即匭
印卥卣卩卡卬卬卹 卡 危卵卡卮却卩却卡却卩卶卥 卣卯卭印卡卲卡却卩卶卥 即却卵卤卹匮 協卨卥卲卥卦卯卲卥匬 却卨卩即 印卡印卥卲 卤卥即卩卧卮即 卡 卭卵卬却卩匭卶卡卬卵卥
即卹即却卥卭匬 卩卮卣卬卵卤卩卮卧 卭卯却卩卶卡却卩卯卮 卡卮卤 卮卥卥卤即匬 卣卯卭卭卯卮 卡卮卤 卣卨卡卲卡卣却卥卲卩即却卩卣 卶卡卬卵卥即匬 卶卡卬卵卥 卪卵卤卧匭
卭卥卮却即 卡卮卤 卵即卡卧卥 即卣卥卮卡卲卩卯即匮 卂卡即卥卤 卯卮 却卨卩即 即卹即却卥卭匬 卡 卭卵卬却卩匭卶卡卬卵卥 卲卥即卯卵卲卣卥 卤卡却卡卢卡即卥
卯卦 千卨卩卮卥即卥 卡卮卤 南卥即却卥卲卮 印卲卯卶卥卲卢即 卩即 卣卯卮即却卲卵卣却卥卤 卡卮卤 卩卮卶卥即却卩卧卡却卥卤 卡卮卤 卡卮卡卬卹卺卥卤匮 協卨卩即
印卡印卥卲 匌卮卤即 却卨卡却 千卨卩卮卥即卥 卡卮卤 南卥即却卥卲卮 印卲卯卶卥卲卢即 卡卲卥 即卩卭卩卬卡卲 卩卮 卶卡卬卵卥 卪卵卤卧卭卥卮却匬 卵即卡卧卥
即卣卥卮卡卲卩卯即 卡卮卤 即卯卭卥 卶卡卬卵卥即匬 卡卮卤 卵卮卩危卵卥 卩卮 即印卥卣卩匌卣 卣卯卮卮卯却卡却卩卯卮 卥卸印卲卥即即卩卯卮匮

Keywords: 千卨卩卮卥即卥 卡卮卤 卷卥即却卥卲卮 印卲卯卶卥卲卢即 匬 卖卡卬卵卥即 匬 千卲卯即即匭卣卵卬却卵卲卡卬 卣卯卭印卡卲卩即卯卮

*为通讯作者
基基基金金金项项项目目目：：：中央高校基本科研业务费(北京语言大学梧桐创新平台，21PT04)
©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第688页-第699页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 688



计算语言学

1 引引引言言言

价值观是人区分好坏、美丑、益损、正确与错误，符合或违背自己意愿等的观念系统，它
通常是充满情感的，并为人的正当行为提供充分的理由匨黄希庭卥却 卡卬匮匬 匱匹匹匴匩。由于环境、历史
等因素的影响，中西价值观念形成了各自不同的风格。通过分析中西方价值观的异同，有助于
深入理解一个文化群体的心理和行为模式，理解传统与现代之间的关系，并且在多元文化交流
中，可以减少文化冲突和误解，促进文化交流和融合。
谚语是人的实际经验之结果，而用美的言辞以表达者，于日常谈话可以公然使用，而规定

人的行为之言语匨郭绍虞匬 匱匹匲匵匩。谚语作为人们喜闻乐见的语言形式，深受宗教、文学、伦理道
德等社会意识形态的影响，留下了鲜明的文化烙印匨王德春匬 匲匰匰匳匩，蕴含了一个民族最传统的价
值观和思维方式。近年来，许多学者致力于构建反映价值观的数据资源库，但是现有研究主要
聚焦于句子级别的分析，利用自然语言处理（华卌卐）技术从大量文本数据中提取价值观信息，
并着重于探究语言如何传递价值观，以及这些价值观是如何与个体的行为决策相联系的匨卉即卨卩却卡
卥却 卡卬匮匬 匲匰匱匰医 卌卩卵 卥却 卡卬匮匬 匲匰匲匲匩。基于谚语价值观的研究相对较少，且数据量有限，通常仅以少数
谚语作为例证进行定性分析匨朱益平匬 匲匰匰匹匩，而且这种选择性的样本无法较为全面地反映谚语在
不同文化中的价值观。在中西方谚语的比较研究方面，已有学者对谚语背后的文化、意识形态
以及社会价值观进行了深入探讨，但这些研究往往聚焦于揭示中西方文化在价值观念、思维模
式和社会习俗方面的差异性匨侯洁诚匬 匲匰匱匷匩，缺乏从多元价值角度对谚语进行对比分析，无法全
面地展现和反映一个民族的传统与文化。
基于此，本文搜集了中西方谚语共匲匲匷匸条，标注了动机及需求层次、多元价值观、价值判

断和使用场景。然后，对中西方谚语中蕴含的价值观、动机和需求层次等进行了量化分析，并
研究了各个价值在施瓦茨动机层次与马斯洛需求层次上的分布情况以及中西谚语在词汇层面的
价值表达。发现中西谚语在价值判断、使用场景及表达卜公平匢、卜正义匢、卜友善匢等价值观时具
有相似性，但在具体内涵表达上又各具独特性。
本文贡献主要包括以下三个方面：
（匱）在资源建设方面，设计了多元价值观资源体系，综合施瓦茨动机和马斯洛需求层次、

全人类共同价值观、中国传统价值观、中国社会主义核心价值观、价值倾向判断与使用场景，
搜集并整理了匲匲匷匸条中西方谚语，构建了首个具有多元价值的中西方谚语资源库；
（匲）在文化研究方面，首次对谚语进行了动机和需求层次分析，深入挖掘了谚语背后的心

理机制与人类需求，为传统文化研究提供了新视角；
（匳）在跨文化对比方面，基于多元价值中西方谚语资源库，首次以定量分析视角对中西方

谚语的价值观、动机、需求进行跨文化对比，揭示了不同文化背景下的价值观、动机及需求表
达的相似性与差异性。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 中中中西西西谚谚谚语语语及及及其其其比比比较较较研研研究究究

谚语研究作为一个传统的课题，历来是语言学、社会学等多学科领域研究的重要问题。目
前关于谚语的研究涉及范围极广，包括语用标记倾向、话语功能、语义认知分析等匨马利军卡卮卤
张积家匬 匲匰匱匷匩。但关于中西谚语的比较研究相对较少，尤其是在研究中西谚语所反映的价值观
方面，相关研究更是不足。朱益平匨朱益平匬 匲匰匰匹匩采用克拉克洪的文化模式分析方法，通过对
比众多汉英谚语，探讨了中西文化价值观的不同。侯洁诚匨侯洁诚匬 匲匰匱匷匩从地理环境、价值观
念、宗教信仰、社会历史和文学艺术等方面对英汉谚语进行了对比分析。钟鸣匨钟鸣卡卮卤代玮炜匬
匲匰匰匸匩则指出生存环境和地理区域、习俗、宗教和历史典故和寓言的差异折射出中西方的文化差
异，并从个人主义与集体主义、人与自然的关系、性恶论与性善论、等级观念等角度对中西方
的意识形态进行了深入讨论。但这些研究多为选择部分实例进行定性分析，缺乏利用全面系统
的资源库对谚语进行定量研究。

2.2 价价价值值值观观观资资资源源源建建建设设设研研研究究究

在科技进步的推动下，以人工智能为核心的计算机科学已经应用到多个学科领域，近年来
许多学者开始利用一些自然语言处理技术构建有关价值观方面的数据资源。

半卩卬卩卮 卣卨卥卮等匨千卨卥卮 卥却 卡卬匮匬 匲匰匱匴匩首次分析了基本人类价值观与他们在在线社交媒体中的用
词之间的联系。卂卯卹卤等匨卂卯卹卤 卥却 卡卬匮匬 匲匰匱匵匩使用了一个包含着人类语言、价值观和行为的数据
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集，研究开放式文本中出现的价值观和行为，然后将研究结果应用于卆卡卣卥卢卯卯卫 用户状态更新的
语料库中，来探究核心价值观如何影响用户通过社交媒体分享个人的想法和行为。卌卩卡卮卧 卑卩卵
等匨卑卩卵 卥却 卡卬匮匬 匲匰匲匲匩构建了一个包含匲匱匳匷匴个文本场景的人类价值观数据集。卅卭卩 卉即卨卩却卡等匨卉即卨卩却卡
卥却 卡卬匮匬 匲匰匱匰匩研究了人类价值观的多标签分类，选取了匲匰匰匵个句子进行人工标注和机器分类，以
识别表达人类价值观的文本，发现人工标注具有较好的一致性，几个分类器的表现也超出了预
期。刘鹏远等匨卌卩卵 卥却 卡卬匮匬 匲匰匲匲匩基于核心价值观建立了首个面向价值观计算的中文核心价值匭行
为体系及相应的知识库，并提出了匳个价值观计算任务且进行了实验，实验结果表明基于预训练
语言模型的方法在价值观方向判别上表现优异。

总体来看，目前缺少对大规模中西谚语进行多元价值观分析的研究，而且关于价值观的研
究资料大部分以英文为主，中文领域缺乏蕴含价值观知识的大规模数据资源。因此，本文对中
西方谚语进行价值观计算与分析，希望能够补充价值观资源建设，并更好地理解文化多样性。

3 多多多维维维价价价值值值观观观体体体系系系设设设计计计

3.1 框框框架架架设设设计计计

价值与人类的基本需求和动机密不可分。卓卣卨卷卡卲却卺认为价值观起源于人类的基本动机，人
类具有一些动机目标，最终的价值观正是由这一组具体化的动机目标构成，而这些动机目标源
自人类的基本需求匨卓卣卨卷卡卲却卺 卡卮卤 卂卩卬即卫卹匬 匱匹匸匷匩。因此，本文将动机和需求作为价值体系的两个
基础层。

在基础层之上，设置了共同价值层。共同价值层为习近平主席出席第七十届联合国大会时
提出的全人类共同价值。全人类共同价值观着眼于全人类的历史发展进程，是超越国家、民族
和文化界限的普世价值。在共同价值层之上，设置了特色价值层，将包含中西方各种特色文化
的价值。在特色价值层之上，设置了应用层，将包含对谚语的价值正负向判断与使用场景细
分。

最终，多维价值观体系的框架设计如图匱所示。

卆卩卧卵卲卥 匱区 多维价值观体系框架

3.2 具具具体体体价价价值值值观观观选选选取取取

需需需求求求层层层。。。马斯洛需求层次理论作为心理学领域的经典理论之一，被广泛地应用于各种研究
领域，该理论将人类需求划分为五个层次，依次为生理需求、安全需求、爱和归属感需求、尊
重需求以及自我实现需求，这五种需求是人类生存和发展所需要的基本需求匨卍卡即卬卯卷匬 匱匹匴匳匩。

动动动机机机层层层。。。卓卣卨卷卡卲却卺提出，人类生存的卜普遍匢的动机目标主要有三类：一是个体的动机；二
是协调社会协作的动机；三是维护群体生存和利益而产生的动机。最终确定了安全、自我导
向、刺激、传统、成就、遵从、权力、慈善、大同主义和享乐主义这十种人类基础动机类型。

共共共同同同价价价值值值层层层。。。匲匰匱匵年匹月匲匸日，习近平主席出席第七十届联合国大会讲话指出：卜和平、发
展、公平、正义、民主、自由是全人类的共同价值，也是联合国的崇高目标匢。

特特特色色色价价价值值值层层层1 —中中中国国国传传传统统统价价价值值值观观观。。。价值观念的形成深受不同时代和社会环境的影响，呈现

1在特色价值层，因西方文化的各类特色价值观体系并不凸显，多以施瓦茨动机为价值观框架，具体的价值观需
要对各国进行大规模各语种的统计进一步分析构建，本文是对多维价值观体系进行的初步尝试，当前本文仅选取了
中国传统价值观与中国社会主义核心价值观，未来工作中将继续丰富特色价值体系，扩大中西方价值观的比较范
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出多元且复杂的特性。中华文化源远流长，从古至今，价值观也在不断变化。但传统价值观是
一个民族长期积累的精神财富，它承载了历史、文化和道德的精髓。戴木才匨匲匰匱匵匩在《中国人
的美德与核心价值观》中提出卜仁义礼智信匢是中华民族的传统核心价值观，但卜仁义礼智信匢并
不能完全覆盖传统美德德目的丰富内容，忠、孝、廉、耻、勇这些传统美德德目，在我国历史
发展进程中，一直发挥着重要的规范作用。

特特特色色色价价价值值值层层层—中中中国国国社社社会会会主主主义义义核核核心心心价价价值值值观观观。。。随着时代的更迭，价值观也在不断发展。党的
十八大提出：倡导富强、民主、文明、和谐，倡导自由、平等、公正、法治，倡导爱国、敬
业、诚信、友善，积极培育和践行社会主义核心价值观。富强、民主、文明、和谐是国家层面
的价值目标，自由、平等、公正、法治是社会层面的价值目标，爱国、敬业、诚信、友善是公
民个人层面的价值准则。

应应应用用用层层层—价价价值值值正正正负负负向向向判判判断断断。。。人们对各种社会现象、问题，往往会作出好与坏或应该与否的
判断匨南匮卄匮拉蒙特匬 匱匹匹匲匩。本文从价值判断角度将谚语表达的价值观进一步细分为正向和负向
两个类别。

应应应用用用层层层—使使使用用用场场场景景景。。。根据谚语所体现的价值观所使用的场景，本文将其划分为国家、社
会、个人以及家庭四个部分。

表匱是本文的多维价值观体系与具体价值观。可以看出，由于中西方文化之间价值观存在一
定程度上的共通性，若干价值观如：仁、义、礼、智、信、自由、平等、民主等在多个层次中
均有体现。但该体系的动机是将从不同层面和特色价值观进行中西方价值观的宏观对比分析，
并不仅仅从单个价值观视角，此外，层次之间并不是完全割裂的状态，特色价值层建立在共同
价值层这个基础框架之上，因此允许不同层面的个别价值观有所重叠。

层次 具体内容 内容

需求 马斯洛需求
生理需求、安全需求、爱和归属感需求、
尊重需求、自我实现需求

动机 施瓦茨动机
安全、自我导向、刺激、传统、成就、
遵从、权力、慈善、大同主义、享乐主义

共同价值 全人类共同价值观 和平、发展、公平、正义、民主、自由

特色价值
中国传统价值观 仁、义、礼、智、信、忠、孝、廉、耻、勇

中国社会主义核心价值观
富强、民主、文明、和谐、自由、平等、
公正、法治、爱国、敬业、诚信、友善

应用
价值正负向判断 正向、负向
使用场景 国家、社会、个人、家庭

協卡卢卬卥 匱区 多维价值观体系与具体价值观

4 资资资源源源库库库构构构建建建

4.1 数数数据据据来来来源源源与与与筛筛筛选选选

谚语类工具书选择标准既定位为权威性和规范性，又兼顾实用性和多样性，力求体现收语
数量的涵盖性和读者定位的普适性。受不同收录标准以及谚语本身界定的差异性，导致各类
词典收录条数相差较大，但无论多少，都无法展现谚语的全貌。在考虑到词典的权威性和实
用性等因素后，本文选取《新华谚语词典》、《中华谚语大词典》以及《协卸卦卯卲卤 卄卩卣却卩卯卮卡卲卹 卯卦
卐卲卯卶卥卲卢即》作为谚语数据来源之一。

由于谚语词典中的副条目与主条目含义相似，本文主要选取并分析词典中的主条目。随
后，删除重复的谚语和无明显价值观的谚语。经此处理后发现所筛选到的含明显价值观的
西方谚语数量太少。因此，又利用美国当代英语语料库（千卯卲印卵即 卯卦 千卯卮却卥卭印卯卲卡卲卹 十卭卥卲卩卣卡卮
卅卮卧卬卩即卨，简称千协千十 2 ）进行西方谚语的补充。

围，在多维价值体系中做到中西方价值观的平衡。
2是当今世界上最大的在线免费英语平衡语料库，网址：https://www.english-corpora.org/coca/
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4.2 标标标注注注流流流程程程

在进行谚语价值观的标注时，升卐協匭匴与人工标注流程在初始阶段基本一致，首先需要判定
所收集谚语的需求和动机层次。其次，对于每个价值观内容，都将依据全人类共同价值观、传
统价值观、社会主义核心价值观三个体系依次对谚语进行判断和分类。然后，标注工作需要明
确谚语价值观的正负向及所使用的场景。在人工标注过程中，标注人员需要对标注结果进行最
终检查。标注流程如图匲所示。

卆卩卧卵卲卥 匲区 标注流程

4.3 标标标注注注规规规范范范与与与一一一致致致性性性

为尽可能保证标注结果的正确性，不会影响后期的对比分析，在进行人工检验之前，我们
制定了相应的标注规范。在标注人员的选择上，我们招募了三位语言学相关专业的在校研究生
作为标注人员。在标注过程中，本文要求标注人员根据谚语在词典中的本义及其比喻义等来推
断动机、需求层次及其所蕴含的价值观等。对于那些难以直接推断的谚语，将借助千千卌语料库
和卂千千语料库，根据其在具体语境中的使用情况进行判断。

由于整个标注过程较为复杂，我们将标注分为三个环节，分别是培训环节、试标注环节以
及正式标注环节。在培训环节，我们将介绍标注的理论背景、标注规则和标注流程。标注人员
在熟悉标注规范之后，会进入试标注环节，在这一阶段中，标注人员将对匱匰匰条语料进行试标
注，试标注正确率低于匸匰匥的标注人员将被劝退。在正式标注环节，每条谚语将由两位标注员
进行标注，对于不一致的谚语会交由第三人检查，期间出现的标注问题，也会由大家共同讨论
决定，标注的总体一致率为匸匲匮匲匥。

4.4 标标标注注注结结结果果果

最终，数据集包含中西谚语匲匲匷匸条。其中中国谚语有匱匴匷匷条，占比匶匵匥，西方谚语
有匸匰匱条，占比匳匵匥。

条数 占比 标注标签总数 每条谚语平均标签数

中国谚语 匱匴匷匷 匶匵匥 匷匴匶匸 匵

西方谚语 匸匰匱 匳匵匥 匳匸匱匵 匴

協卡卢卬卥 匲区 标注结果统计

5 分分分析析析与与与讨讨讨论论论

5.1 基基基础础础层层层

5.1.1 需需需求求求层层层

中西方谚语所体现的需求层次在各自文化中的占比如图匳卡所示。中国谚语在马斯洛需求层
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次中占比最高的三个层次依次为卜自我实现需求匢、卜安全需求匢和卜爱和归属感需求匢。西方谚语
则分别是卜自我实现需求匢、卜安全需求匢和卜尊重需求匢。
可以发现中西谚语都更多地关注马斯洛需求层次中的更高层次卼卼自我实现需求，且西方

重视程度更高，如卜南卨卥卲卥 却卨卥卲卥匧即 卡 卷卩卬卬匬 却卨卥卲卥匧即 卡 卷卡卹匢，强调了意志力在追求自我实现过程中
的关键作用。卜十卣却卩卯卮即 即印卥卡卫 卬卯卵卤卥卲 却卨卡卮 卷卯卲卤即匢，强调了实际行动在实现自我价值中的核心地
位。中国谚语中也有类似的表达，如卜成大事者，不矜细行匢强调在追求伟大事业或重要目标的
过程中，人们不应过分拘泥于小节或琐碎的事务。卜吃得苦中苦，方为人上人匢鼓励人们不畏艰
难困苦，勇于面对并克服挑战，以此来实现更高的目标或境界。而且中西方谚语在生理需求上
的表达均较少，原因主要在于谚语所反映的价值观更多地关注精神层面和社会规范，而不是
直接描述生理需求。但这并不意味着谚语与生理需求完全脱节，如卜民以食为天匢、卜南卨卥卮 却卨卥
卷卥卬卬 卩即 卤卲卹匬 卷卥 卫卮卯卷 却卨卥 卷卯卲却卨 卯卦 卷卡却卥卲匢等都表达了人民群众的生理需求。
除此之外，中国社会更加强调卜爱和归属感需求匢，谚语如卜杯水之恩，江河还报匢、卜黄金难

买乡邻情匢。传统中国社会是一个卜乡土社会匢匨费孝通匬 匲匰匰匸匩，是一个以血缘、地缘为基础的紧
密社会网络。在这个网络中，人们往往会通过与亲人、朋友、邻居等建立紧密的联系，来获得
情感上的支持和归属感，寻求在群体中的认同和接纳。西方谚语中也有类似的表达，如卜南卨卡却
卡 卮卥卩卧卨卢卯卵卲 卧卥却即 卩即 卮卯却 卬卯即却匢，但数量较少。

(a) 需求占比图 (b) 动机占比图

卆卩卧卵卲卥 匳区 需求及动机层次理论标注结果占比图

5.1.2 动动动机机机层层层

中西方谚语所体现的动机层次在各自文化中的占比如图匳卢所示。可以发现中国谚语在
施瓦茨动机层次中占比最高的三个层次依次为卜成就匢、卜遵从匢和卜传统匢。西方谚语则分别
是卜成就匢、卜传统匢和卜安全匢层次。两者在整体分布上呈现出一定的相似性，中西方谚语所体
现的卜成就匢层次均居于首位，谚语如卜三百六十行，行行出状元匢、卜有志者事竟成匢、卜笨鸟先
飞匢、卜卂卵即卩卮卥即即 卢卥卦卯卲卥 印卬卥卡即卵卲卥匢、卜华卥卶卥卲 即卡卹 卮卥卶卥卲匢，说明在中西文化中都强调了成功、努力
和决心等的重要性，体现了人类对于成就的共同追求。
中西谚语在卜遵从匢层次上的分布差异尤为明显，中国谚语在遵从层次上占比为匱匸匮匹匥，而

西方谚语在遵从层次上占比为匱匲匮匴匥，二者占比相差匶匮匵匥。而且在层次内涵表达上，二者也存
在差异。例如：在卜自我导向匢这一层次中，中西方谚语反映了各自文化对个人主义和自我实现
的不同理解和重视程度。西方文化传统上更加强调个人主义和自我实现。谚语如卜卂卥 卷卨卡却 卹卯卵
卷卯卵卬卤 即卥卥卭 却卯 卢卥匢、卜卅卶卥卲卹 卭卡卮 卦卯卲 卨卩卭即卥卬卦匢都体现了这种文化倾向。这些谚语强调个人的独
立性、自主性和对个人价值的追求，反映了西方文化中个人自由和自我实现的重要性。相较于
西方，中国社会更加强调个体责任，谚语如卜自己的梦自己圆匢、卜教的言语不会说，有钱难买自
主张匢，往往与集体利益和社会责任相结合。这些差异体现了中西方文化在价值观念和社会结构
上的不同。

5.2 共共共同同同价价价值值值层层层

含全人类共同价值观的中国谚语共计匳匶匶条，西方谚语共计匱匴匸条。中西方谚语所体现的全
人类共同价值观在各自文化中的占比如图匴所示。中国谚语在全人类共同价值观体系中占比最
高的价值观依次为卜发展匢、卜正义匢和卜公平匢，西方谚语占比最高的则为卜发展匢、卜公平匢和卜正
义匢。
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可以发现涉及卜发展匢的表达均居于首位，反映了人们对进步和改善现状的渴望。例如：卜没
有翻不过去的火焰山匢、卜开卷有益匢、卜卒卯卭卥 卷卡即 卮卯却 卢卵卩卬却 卩卮 卡 卤卡卹匢、卜南卥 卭卵即却 卬卥卡卲卮 却卯 卷卡卬卫
卢卥卦卯卲卥 卷卥 卣卡卮 卲卵卮匢。这些谚语鼓励个体和社会不断前行，强调的是通过个人和集体的努力实现
社会和个人的发展和进步。其次，涉及卜公平匢、卜正义匢概念的表达也居于前列，例如，中文谚
语中有卜大丈夫见义勇为匢、卜为人坐得正，不怕影子斜匢、卜人不论大小，马不论高低匢等，而在
西方谚语中则有卜半卵即却卩卣卥 卤卥卬卡卹卥卤 卩即 卪卵即却卩卣卥 卤卥卮卩卥卤匢、卜协卮卥 卬卡卷 卦卯卲 却卨卥 卲卩卣卨 卡卮卤 卡卮卯却卨卥卲 卦卯卲 却卨卥
印卯卯卲匢等表达。这一现象反映了人类社会普遍存在的对公平、公正的向往和追求。可以说谚语不
仅是生活智慧的传递者，也是社会不公和不平等现象的批判者。
在卜和平匢这一维度上，中西方谚语虽然在占比上基本相同，但在具体内涵上却存在一些差

异。在西方文化中，谚语关于和平的表达往往呈现出一种卜实用主义匢的色彩。西方谚语如卜卉卦
卹卯卵 卷卡卮却 印卥卡卣卥匬 卹卯卵 卭卵即却 印卲卥印卡卲卥 卦卯卲 卷卡卲匢，强调的是一种防御性和战略性的和平观，即和平
需要通过实力和备战来维护。这种观念反映了西方历史上国家间长期的冲突和战争经历，以
及对国家安全和主权的重视。相比之下，中国文化在谚语中对和平的表达通常强调的是避免
冲突，例如，卜二虎相斗，必有一伤匢、卜有手不打上门客匢，这些都体现了一种追求和平解决冲
突、避免不必要损害的思想，并且这种和平观念与中国传统的集体主义、和谐与社会稳定的价
值观紧密相关。总体来说，这些差异的形成深受各自文化背景和历史发展的影响。西方历史上
经历了多次大规模战争，这些经历在一定程度上塑造了西方文化中关于和平的实用主义观念。
而中国长期的儒家文化背景强调卜和为贵匢，这导致了中国谚语更加强调对和平的重视和推崇。

卆卩卧卵卲卥 匴区 全人类共同价值观标注对比图

5.3 特特特色色色价价价值值值层层层

5.3.1 传传传统统统价价价值值值观观观

含传统价值观的中国谚语共计匸匳匲条，西方谚语共计匴匱匴条。中西方谚语所体现的传统价值
观在各自文化体系中的占比如图匵所示。中国谚语在传统价值观体系中占比最高的价值观依次
为卜仁匢、卜礼匢和卜智匢，西方谚语占比最高的则为卜智匢、卜仁匢和卜义匢。
中国谚语在卜仁匢维度上频率最高，卜仁匢主要是指卜以人为本匢。在中国文化中，尤其是受

儒家思想的影响，仁的概念被赋予极高的价值。卜仁匢的内涵都是积极的，都是善良而美好
的道德品质，其核心思想是卜爱人匢、卜己所不欲，勿施于人匢等匨刘兆伟匬 匲匰匱匵匩。中国谚语在表
达卜仁匢时，更强调道德积累和内在修养的重要性。如卜积金不如积德，克众不如济人匢，强调的
是积累德行比积累财富更重要，帮助他人比胜过他人更有价值。卜救人一命，胜造七级浮屠匢也
强调了救人性命、行善积德的崇高价值。而西方谚语在表达类似观念时，更注重个体与社会的
互动关系以及行为的具体效果。例如卜十 卬卩卥 却卨卡却 卨卥卡卬即 卩即 卢卥却却卥卲 却卨卡卮 却卨卥 却卲卵却卨 却卨卡却 卨卵卲却即匢，并
不是在直接强调道德行为的崇高性，而是关注在特定情境下，善意的谎言可能比残酷的真相更
有益。又如卜千卨卡卲卩却卹 卢卥卧卩卮即 卡却 卨卯卭卥匢更侧重于从家庭开始培养这种品质。但无论是中国还是西
方，谚语在表达卜仁匢这一概念时都在提醒人们要关注他人的需要，积极行善。
西方谚语在卜智匢的维度上频率最高，且中西方相差较大。卜智匢指的是崇智求真，西方谚语

如卜十卬卬 却卨卡却 卧卬卩却却卥卲即 卩即 卮卯却 卧卯卬卤匢、卜卅卸印卥卲卩卥卮卣卥 卩即 却卨卥 卢卥即却 却卥卡卣卨卥卲匢等，强调了实证和经验的重
要性。当然，中国谚语中也不乏有类似的表达，如卜百闻不如一见匢、卜眼过千遍，不如手过一
遍匢等，这表明无论在东方还是西方文化中，谚语作为传播价值观的一种方式，反映了人们对真
理和智慧的普遍渴望。
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相反，卜耻匢的层面在中西方谚语中出现的频率相对较低。卜耻匢主要是指卜人之为人的底
线匢，例如：卜人怕揭短，龙怕揭鳞匢。由于直接表达卜耻匢可能被视为不礼貌或过于尖锐，因此在
中西方文化中表达此类概念时通常较为含蓄和间接。再者，由于谚语通常用于传达生活智慧、
提供指导或反映普遍经验，而不是直接表达道德失范行为，这可能是卜耻匢在谚语中出现频率较
低的原因。

卆卩卧卵卲卥 匵区 传统价值观对比图 卆卩卧卵卲卥 匶区 社会主义核心价值观对比图

5.3.2 社社社会会会主主主义义义核核核心心心价价价值值值观观观

含社会主义核心价值观的中国谚语中共计匵匴匳条，西方谚语中共计匲匰匴条。中西方谚语所体
现的社会主义核心价值观在各自文化中的占比如图匶所示。中国谚语在社会主义核心价值观体系
中，占比最高的价值观依次为卜友善匢、卜和谐匢和卜诚信匢，西方谚语占比最高的则为卜友善匢、卜公
正匢和卜诚信匢。
在中西谚语中，卜友善匢这一概念出现频率均居于第一位，卜敬人者，得人恒敬匢、卜贫穷患

难，亲戚相救；婚姻死丧，邻里相助匢、卜和气生财匢、卜协卮卥 卨卡卮卤 卷卡即卨卥即 却卨卥 卯却卨卥卲匢、卜卌卥卡即却
即卡卩卤匬 即卯卯卮卥即却 卭卥卮卤卥卤匢。它们都强调了人与人之间的相互帮助和尊重，这反映出中西方文化在
基本价值观上的共通性，同时也反映了这些价值观在社会生活和文化传承中的重要性。
除此之外，中西谚语在社会主义核心价值观卜和谐匢这一维度上相差较大，中国谚语在卜和

谐匢这一维度上占比为匲匲匮匸匥，西方谚语占比为匸匮匸匥。而且在具体表达上，二者也有一些不同，
中国谚语更多强调家庭和社会的和谐与稳定，谚语如：卜南北一家，兄弟一堂匢、卜家和万事
兴匢、卜父子不和家不旺，邻居不和是非多匢，西方谚语中除有类似的表达之外，还特别关注武
力、权力等，以谋求社会的和谐。如：卜卆卯卲卣卥匬 卮卯 卭卡却却卥卲 卨卯卷 卣卯卮卣卥卡卬卥卤匬 卢卥卧卥却即 卲卥即卩即却卡卮卣卥匢。
在卜诚信匢这一具体表达上，二者也存在一些不同。例如西方谚语卜十卮 卅卮卧卬卩即卨卭卡卮匧即 卷卯卲卤 卩即 卨卩即
卢卯卮卤匢体现了诚实和信用的重要性，强调个人的承诺和信誉是不容置疑的。类似地，中文谚
语卜实话好说，谎话难编匢、卜话一出口，驷马难追匢则强调言语的重要性。
但无论在哪种文化背景下，这些价值观都反映了人类社会的共同追求，也是社会稳定和文

化传承的重要基石。

5.4 应应应用用用层层层

5.4.1 谚谚谚语语语价价价值值值判判判断断断

价值判断标注结果如图匷所示，可以发现：中西方谚语价值观分布情况基本一致，正向价
值观占比大于负向价值观。这主要是因为谚语作为传递社会价值的重要载体匬其多数内容反映了
社会和文化中推崇的正向价值观，从而能够在社会成员间发挥着积极的引导作用，这也证明了
谚语富有教育意义匨黄伯荣卡卮卤 廖序东匬 匲匰匱匷匩。而且随着时间的推移和社会的发展，那些不符合
时代精神的谚语往往会被淘汰或修正，而那些具有普遍指导意义的正向价值观则会得到更加广
泛的传播和应用。谚语如卜大伙心齐，泰山能移匢、卜十 卣卡却 卭卡卹 卬卯卯卫 卡却 卡 卫卩卮卧匢。而谚语中负向
价值观的表达往往源于历史传统。例如，卜金钱能使鬼推磨匢这一中国谚语反映了历史上金钱至
上、道德沦丧的负面观念，西方谚语中的卜十 卷卯卭卡卮匧即 印卬卡卣卥 卩即 卩卮 却卨卥 卨卯卭卥匢则体现了历史上对
女性角色的刻板印象和限制。

5.4.2 谚谚谚语语语价价价值值值使使使用用用场场场景景景

谚语是人民群众表现实际生活经验或感受的一种卜现成话匢匨武占坤卡卮卤 马国凡匬 匱匹匸匰匩，通常
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卆卩卧卵卲卥 匷区 价值判断对比图 卆卩卧卵卲卥 匸区 使用场景对比图

源自个人的日常生活经验和智慧积累，反映了个体在特定社会和文化背景下的行为、态度、
选择及其后果。因此，在中西方谚语中，个人层面的价值观所占比例最高，分别达到匵匶匮匲％
和匶匵匮匳％，这反映了谚语在传递个人经验和智慧方面的核心作用，如图匸所示。谚语如：卜君子
一言，驷马难追匢、卜十 印卥卮卮卹 即卡卶卥卤 卩即 卡 印卥卮卮卹 卥卡卲卮卥卤匢等。其次，社会层面的价值观在谚语中
也占据显著位置。谚语如：卜公道自在人心匢、卜十 卦卲卩卥卮卤 卩卮 卮卥卥卤 卩即 卡 卦卲卩卥卮卤 卩卮卤卥卥卤匢。这表明谚
语不仅是个人智慧的结晶，也是社会规范和道德准则的传播媒介。中西方谚语价值判断和使用
场景的相似性也揭示了不同文化之间的共通性。

5.5 体体体现现现在在在需需需求求求和和和动动动机机机层层层上上上的的的谚谚谚语语语价价价值值值

5.5.1 体体体现现现在在在需需需求求求层层层上上上的的的谚谚谚语语语价价价值值值

各个价值在需求层次上的分布情况如图匹所示。从中西方内部价值观分布来看，中国谚语
在卜自我实现需求匢上占比最高，西方谚语在卜尊重需求匢上占比最高。因此，中国社会更多强
调卜自我实现需求匢，而西方社会更多强调卜尊重需求匢。从同一个价值观中西方分布差异来看，
在传统价值观中，中国谚语更多强调卜爱和归属感需求匢，西方谚语更多强调卜尊重需求匢。在社
会主义核心价值观中，中国谚语更多强调卜爱和归属感需求匢，西方谚语更多强调卜自我实现需
求匢。在全人类共同价值观中，中国谚语更多强调卜自我实现需求匢，西方谚语更多强调卜尊重需
求匢。所以从这一角度来说，中国社会更多强调卜爱和归属感需求匢，而西方谚语更多强调卜尊重
需求匢。这与中西方的历史传统有着紧密的联系，中国社会强调亲情、友情、爱情等多种形式的
情感纽带。而在西方社会中，尊重被视为一种基本的人权和社会准则，这反映了西方文化对个
体尊严和自我价值的高度重视。此外，各个价值观的来源更多的是代表卜爱和归属感需求匢、卜尊
重需求匢和卜自我实现需求匢，也说明随着历史的发展，人民群众已经满足了最低需求，人们正逐
步迈向对更高层次需求的追求。

卆卩卧卵卲卥 匹区 价值观来源马斯洛需求层次体系分布图3

3颜色深浅的变化能够反映出价值观在某一动机或需求层次中所占的比重大小，颜色越深，则表明该价值观来源
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5.5.2 体体体现现现在在在动动动机机机层层层上上上的的的谚谚谚语语语价价价值值值

各个价值在动机层次上的分布情况如图匱匰所示。可以观察到来自传统价值观的中国谚语主
要归属于卜遵从匢层次，西方谚语主要归属于卜成就匢层次。这主要是因为在中国传统文化中，更
多强调对既有社会规范和道德准则的遵从。而西方谚语更多强调卜崇智求真匢，个人通过智慧和
努力实现自我价值和成就。这与传统价值观的标注结果显示一致。其次，来自社会主义核心价
值观的中国和西方谚语均主要归属于卜遵从匢和卜慈善匢层次。这与社会主义核心价值观提倡维护
社会秩序以及为人卜友善匢有着密切的关系。来自全人类共同价值观的中国和西方谚语均主要归
属于卜成就匢层次。这可能因为全人类价值观中的卜发展匢观与施瓦茨动机层次中的卜成就匢层次之
间存在一定的内在联系。个人的卜成就匢动机可以在一定程度上推动社会的发展，同时，社会的
发展也使个体能够更好地实现个人的成就和价值。整体来看，各个价值来源在施瓦茨动机层次
体系分布中，卜成就匢、卜遵从匢、卜慈善匢层次居于前列，而卜刺激匢、卜享乐主义匢居于末端。

卆卩卧卵卲卥 匱匰区 价值观来源施瓦茨动机层次体系分布图

5.6 价价价值值值取取取向向向

价值取向是指人们把某种价值作为行动的准则和追求的目标。它是个体的活动或意识中所
渗透的价值取向，是人们实际生活中追求价值的方向。词汇的使用在一定程度上能够反映谚语
价值观的表达，经去除停用词、分词等数据预处理工作后，统计了词频，中西方谚语词云如
图匱匱、匱匲所示。其中，中西方谚语出现频率最高的词分别是卜人匢、卜卭卡卮匢。说明不管是中国还
是西方，都强调以人为本的价值取向。中国谚语中共有匴匲匱条谚语中包含卜人匢这一核心要素，
如卜帮人一口得一升，救人一命积善功匢、卜不听好人言，必有惶泪匢、卜撑船撑到岸，助人助到
底匢，西方谚语中共有匷匱条反映了卜人匢这一要素，如卜十 卷卩即卥 卭卡卮 卷卩卬卬 卬卥卡卲卮 卦卲卯卭 卨卩即 卭卩即却卡卫卥即匬
卢卵却 卡 卦卯卯卬 卷卩卬卬 卬卥卡卲卮 卮卯 卯却卨卥卲 卷卡卹匢。并且大部分覆盖了本文所标注的价值类别，这表明虽然文
化背景和价值观存在差异，但中国和西方都非常重视人性、人际关系、人的价值，寻找人类共
同的价值追求。

在对中西谚语共现词进行统计后，发现中国谚语尤为强调卜家匢与卜父母匢的重要性。在中国
谚语中，卜家匢和卜父母匢出现频率为匸匸，谚语如：卜不当家不知柴米贵匢、卜当家才知柴米价，养儿
方晓父母恩匢、卜父母恩比天大匢，深刻揭示了家庭责任与孝道的内涵。相比之下，在西方谚语中
出现的频率仅为匱匲。谚语如卜協卨卥 卦卡卭卩卬卹 却卨卡却 印卲卡卹即 却卯卧卥却卨卥卲 即却卡卹即 却卯卧卥却卨卥卲匢。此外，西方谚语
更多关注卜神匢的角色与意义。西方谚语中卜卧卯卤匢出现频率为匲匰，谚语如：卜升卯卤 卨卥卬印即 却卨卥卭 却卨卡却
卨卥卬印 却卨卥卭即卥卬卶卥即匢、卜卉卮 却卨卥 卣卨卩卬卤匧即 卭卯卵却卨 卡卮卤 卨卥卡卲却匬 却卨卥 卭卯却卨卥卲 卩即 卧卯卤匢、卜協卲卵即却 卩卮 卧卯卤 卢卵却 却卩卥
卹卯卵卲 卣卡卭卥卬匢、而在中国谚语中出现的频率仅为匱匰，谚语如卜举头三尺有神明匢等。这些谚语反映
了中西文化的差异。

6 总总总结结结

人民创作是研究人民心理的非常必需而重要的材料。谚语作为一种传统的智慧和知识的传

这一动机或需求层次更多。

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第688页-第699页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 697



计算语言学

卆卩卧卵卲卥 匱匱区 中国谚语词云图 卆卩卧卵卲卥 匱匲区 西方谚语词云图

播方式，反映了文化中所推崇的价值观。本文在构建多元价值层次谚语资源库的基础上，对谚
语进行了多角度的对比分析。我们发现：
中西方谚语所蕴含的价值观及在表达上展现出共通之处。中西谚语中所反映的正向价值观

的数量大于负向价值观的数量，且谚语中体现的价值观在个人和社会层面上占据显著比重。在
多元价值观表达上，二者也存在相似性，比如卜发展匢、卜公平匢、卜正义匢、卜友善匢等价值观出现
的频率均较高。此外，中西谚语在卜成就匢动机层次中表达最为显著，在需求层次上都注重追求
马斯洛需求层次中的更高层次。在价值取向表达上，中西双方都关注卜人匢的价值。
中西方谚语也彰显出各自独特的文化特色。西方谚语在卜智匢的维度上频率最高，而中国谚

语在卜仁匢这一维度上频率最高，且中国谚语在表达卜仁匢时，更强调道德积累和内在修养的重要
性，而西方谚语更注重个体与社会的互动关系以及行为的具体效果。在卜和平匢这一价值观表达
中，中国文化凸显出解决冲突、避免不必要损害的思想，西方文化更多强调和平需要通过实力
和备战来维护。在卜自我导向匢层次中，中西文化展现了各自文化对个人主义和自我实现的不同
理解和重视程度。
通过比较分析中西谚语中的价值观，我们能更好地理解不同文化之间的共通性和差异性，

促进不同文化之间的相互理解和尊重。本文从动机层、需求层、共同价值层、特色价值层、应
用层多个层次对中西方谚语进行了描述和分析，考察了各个价值与施瓦茨动机层次及马斯洛需
求层次之间的关系，并研究了谚语词汇的使用特点，与价值表达的关系，是对中西价值观对比
分析的一次新的尝试。但是，本文也存在一些不足之处有待进一步改进。首先，本文虽然采用
了升卐協匭匴和人工辅助的双重标注方法，以增强数据的准确性，但标注结果仍可能受到一定程度
的主观性影响，需要进一步校正。其次，受谚语词典收录标准的不同，词典编纂者在选择收录
的谚语时，可能更倾向于那些与人类社会活动和个人行为密切相关的内容，这种选择偏好可能
导致了某一类别收录数量或多或少。再者，目前研究覆盖的中西方谚语数量有限，未能全面反
映两种文化中谚语的价值取向。未来研究将继续扩大谚语资源库的规模，以便更加全面深入地
揭示中西方谚语中的价值观。CC
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从句子图到篇章图——基于抽象语义表示的篇章级共指标注体系设计

张艺璇 1,2, 李斌 1,2,3, 许智星 1,2, 卢芃秀 1,2

1 南京师范大学文学院, 江苏南京 210097
2 南京师范大学语言大数据与计算人文研究中心, 江苏南京 210097

3 澳门大学人文学院, 中国澳门 999078
xiaoxian224@gmail.com, libin.njnu@gmail.com,

xzx0828@live.com, 230102030@njnu.edu.cn

摘要

篇章共指体现篇章概念的动态转移，成为近年研究热点。本文在梳理共指理论研究的
基础上，综述了相关语料库及解析方法，发现共指语料库仍存在以下两个问题：共指关
系标注粗疏与基本不考虑整句语义表示的融合。本文以句子级语义标注体系（中文抽
象语义表示）为基础构建篇章共指体系，构建了 100 篇共指语料库。本体系涵盖 52 种
句内语义关系和 8 种篇章共指关系，二者相结合构建的篇章共指语义图，为篇章级语
义分析提供新的框架和数据资源。

关键词： 篇章共指 ；抽象语义表示 ；篇章语义结构 ；中文信息处理

From Sentence Graphs to Discourse Graphs: Designing a
Discourse-Level Anaphora Annotation System Based on

Abstract Semantic Representation
Yixuan Zhang1,2, Bin Li1,23, Zhixing Xu1,2, Pengxiu Lu1,2

1 School of Chinese Language and Literature, Nanjing Normal University, China
2 Center for Language Big Data and Computational Humanities, Nanjing Normal University,China

3 Faculty of Arts and Humanities, University of Macau, China
xiaoxian224@gmail.com, libin.njnu@gmail.com,

xzx0828@live.com, 230102030@njnu.edu.cn

Abstract
Discourse coreference reflects the dynamic conceptual transitions within a text and has
become a research focus in recent years. This paper, based on a review of coreference
theory, summarizes related corpora and parsing methods, identifying two main issues
in existing coreference corpora: coarse annotation of coreference relationships and a
lack of integration with complete sentence semantics. Using a sentence-level semantic
annotation system (Chinese Abstract Meaning Representation) as a foundation, this
paper constructs a discourse coreference system and a corpus of 100 texts. This system
encompasses 52 types of intra-sentence semantic relationships and 8 types of discourse
coreference relationships. The combination of these elements constructs a discourse
coreference semantic graph, providing a new framework and data resource for discourse-
level semantic analysis.

Keywords: Discourse Anaphora , Abstract Semantic Representation , Discourse
Semantic Structure , Chinese Information Processing
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1 引言

指代（Reference）不仅表现为语法上的替代关系或语义上的同指关系，还充当着话题转换
的衔接手段，对挖掘篇章概念转移、理解自然语言有重要意义，目前已成为理论语言学和计算
语言学关注的热点问题之一。
鉴于研究目的与分析方法的差异，目前理论语言学和计算语言学在指代领域的术语使用有

所区别。理论语言学常使用“回指（Anaphora）”来表示指代现象，广义的回指可分为直接回
指和间接回指两类 (Ariel, 1990)。直接回指是指两个语言成分之间的关系，对其中一个成分的
解释，取决于对另一个成分的解释 (Huang, 1984)，间接回指是指回指语和先行语之间没有明
显的指代关系，而需要经过语用推理才能建立指称关系 (Erkü and Gundel, 1987)。在计算语言
学中，与“直接回指”相对的是“共指（Coreference）”，与“间接回指”相对应的是“桥接关
系（Bridging Relation）”。但间接回指（或桥接关系）由于其复杂性与模糊性，被学界研究长
期排除在外，故相关研究发展缓慢且未成体系。尽管理论语言学界已有学者 (王军, 2004; 王军,
2013; Vieira and Poesio, 2000) 尝试总结常见间接共指类别，计算语言学界也构建了一系列桥接
关系语料库，如 ISNotes (Markert et al., 2012)、BASHI (Rösiger, 2018)、ARRAU (Poesio et
al., 2008; Uryupina et al., 2016) 和 SciCorp (Rösiger, 2016)。但并没有对该现象的本质上达成
一致认同，故目前本文仅讨论具有概念同一性的共指现象。
为推动共指消解（Coreference Resolution）任务的发展，计算语言学界开始标注共指语料

库。尽管现有语料库的构建体系和标注方法已有一定发展，但仍存在以下两个问题，即共指关系
标注粗疏以及基本不考虑整句语义表示的融合，导致共指消解仍有较大发展空间。因此，本体系
将在中文抽象语义表示（Chinese Abstract Meaning Representation；CAMR）基础之上构建篇
章共指标注体系。CAMR 是句子级标注体系，有 5 种核心语义角色关系和 47 种非核心语义角
色关系，可有效挖掘共指词所担任的语义角色，提供语义关系。本体系以“概念同一性”为基
本原则，从词形、词长和词类等角度区分 8 种共指关系，提供共指链内部、共指词之间的共指
关系。先行词、共指词以及句内语义关系与篇章共指关系相结合可构建出篇章共指语义图，从
语义角度归纳共指规律。基于本体系所构建的 100 篇共指语料库，可为共指解析提供数据支持。

2 直接回指的理论研究

已有大量学者从句法、认知、功能、篇章等角度对回指理论作出探索，其中影响深远的是
认知角度的可及性理论（Accessibility Theory) (Ariel, 1990) 以及篇章角度的话题延续性模式
（Topic Continuity Model) (Givón, 1983)。在两大理论提出的“可及性标示阶”与“话题延续性
量表”的基础之上，学界逐步确定了频次、位置、间隔距离、语篇结构、干扰数量和句法成分
等回指计量指标，但这些指标大多从表层分析回指，较少有学者构建回指的语义语料库，从语
义角度归纳回指规律。纵观回指计量发展历程，研究焦点主要有三大趋势：其一，逐渐从名词
和代词等具体实体的标注与计量 (徐赳赳, 2003; 许余龙, 2004; 宋宏, 2010; 石艳华, 2014) 转向
概述回指等抽象类别 (刘东虹, 2014; 王秀丽, 2012; 吴丹苹, 2021; 寇鑫 and 徐坤宇, 2023)；其
二，近年来，学界已不再局限于单纯地专研某一回指类型，而是将其放入句法、句式等宏观视
野中探索规律。如蒋平 (2021) 基于认知语言学总结存现宾语的零形回指演进，冉晨 (2024) 分析
数量名回指语的指称性质与回指确认方式；其三，回指研究视角逐渐从本体研究扩展到语言教
学与应用中。如杨永生 (2020) 基于回指确认考察韩国学生汉语“这/那”句的习得情况，李榕
等 (2021)、曹娜等 (2024) 借鉴徐赳赳 (2003) 等学者提出的计量指标挖掘韩国留学生的回指偏
误、归纳二语学习者使用主语回指语的显隐现象。

3 共指的计算资源构建与解析研究

计算语言学借鉴现有理论标注了名词、代词、零形式等常见体词共指，并进一步探索动词、
形容词甚至副词等谓词共指，一定程度上推动了共指研究。但谓词共指存在意义实虚难以界定
等问题，仍处于探索阶段，体词共指的标注仍为学界主流。但这些语料库的标注信息相对粗疏，
不能考察共指规律，也不能为现有计算模型提供充足的共指语义或知识信息。

3.1 共指相关语料库构建

面向计算建模的共指语料库可分为两类：一类是以 OntoNotes 为代表的共指语料库，一类
是以 MS-AMR 为代表的包含共指信息的语料库。前者细致标注共指现象，却忽略了整句的语义
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表示；后者全面表示整句语义表示，对共指现象的标注却仍待深化。但这两类语料库共有的不
足在于均仅停留在了共指的同一性标注中，没有对共指链中共指词与先行词之间的关系作进一
步分析。

3.1.1 共指语料库

最为典型的共指语料库为 OntoNotes (Weischedel et al., 2013) 语料库，该语料库也是目前
共指评测认可度最高的数据集。其标注规范成为众多共指标注体系的借鉴样本，使共指语料库
迈向多语言时代。尽管语料库数量在不断增加，规模不断扩大，语种不断丰富，但标注信息和
标注方法仍并未发生明显更新。除了该系列语料库，共指语料库还包括 MUC (Hirschman and
Chinchor, 1998)、ACE (Doddington et al., 2004) 等早期语料库，另外还有一些标注单一共指信
息的语料库，如汉语零指代语料库 (孔芳 et al., 2021)、法汉指称链条平行语料库 (胡霄钦 and
王秀丽, 2021)。这些语料库将共指标注从体词扩展到谓词，为探索篇章共指提供新的渠道。但
这些语料库几乎不涉及共指的语义信息，也并未挖掘共指链内部的共指关系。MUC6（Message
Understanding Conference）开创了共指标注体系的先河。尽管其标签分类较为简单，但研究学
者已逐渐认识到共指的复杂性，并有了灵活表示共指词的倾向性（如设置“MIN”标签以表示
包含在整词之内的部分字符串）。但其细则也存在值得商榷之处，如将人物与其头衔等职位标注
为共指关系、不补充标注零形式等问题。ACE（Automatic Content Extraction）在 MUC6 的基
础之上，对共指进一步标注。其语料不再局限于英语，而是迈向了多语言资源的构建，ACE 也
是最早针对中文指代消解的国际评测语料资源。MUC6 和 ACE 对共指的标注较为简单，直到
OntoNotes 之后共指标注迎来飞跃。OntoNotes 取消对共指标注的限制，除名词、代词之外，还
可标注动词、形容词等信息，对指代消解任务有新的推进。在共指层主要标注两类信息，即同一
性（IDENT）和同位语（APPOS）。同一性共指（IDENT）用于指代共指，意味着代词、名词性和
特定所指对象的命名提及之间的联系，不包括一般的、未指定的或抽象实体。同位语（APPOS）
逻辑上代表属性，因此被单独处理。自 OntoNotes问世之后，主要有两大研究现状与趋势：其一，
在 OntoNotes标注规范的基础之上构建了许多大型语料库。Ghaddar等 (2016)继承 OntoNotes
标注方法，以维基百科为语料构建了 WikiCoref 语料库；Chen 等 (2018) 在 OntoNotes 规范的
基础之上改良并构建了目前最大规模的 PreCo 英语共指语料库；Poesio 等 (2019) 基于游戏化
方法构建了众包共指语料库，是最大的应用共指语料库之一。其二，近三年的共指资源主要集中
于非英语语言以实现跨语言共指解析。这些语料库包括俄语共指语料库 RuCoCo (Dobrovolskii
et al., 2022)、涵盖英法德葡四种语言的多语言共指语料库 ParCorFull2.0 (Lapshinova-Koltunski
and Ferreira, 2022)、基于 UD（Universal Dependencies）构建的多语言语料库集合和共指消
解的标准化格式 CorefUD (Nedoluzhko et al., 2022) 以及荷兰语跨文档事件共指解析大型数据
集 (De Langhe et al., 2023) 等数据资源。

3.1.2 融合共指信息的整句语义标注语料库

以 PDT (Mikulová et al., 2006)、UMR (Uryupina et al., 2016) 和 MS-AMR (O’Gorman
et al., 2018) 为代表的语料库实际是句子级语义标注语料库，并非专为共指而设计。尽管一定程
度弥补了共指语料库缺乏整句语义信息的不足，但在共指规范上仍待完善。

PDT 的共指信息有三种，即语法共指、文本共指和特殊类型共指，主要标注了代词、动词、
省略、概述共指等共指信息。UMR 是建立在 AMR 基础之上、具有语言包容性的语料库，除了
继承了 AMR 的句子级表示之外，在共指方面采用关系三元组的形式标注实体共指和事件共指。
MS-AMR 参考了 OntoNotes 的标注方式在句子级 AMR 基础之上扩展句间共指信息。

3.2 共指关系的计算

从数学角度而言，共指关系实质是一种等价关系，因此消解过程就是等价类划分的过程 (宋
洋 and 王厚峰, 2015)。在过去的十年中，共指解析已经从基于规则的方法发展到基于学习的
方法 (周炫余 et al., 2014)。基于规则特征的泛化能力较差，理解和实现比较简单 (Lang et al.,
2007)，基于学习的方法开始引入开放知识作为额外特征，改善了模型效果高度依赖特征工程的
弊端。近年来采用深度学习算法，如多层感知器/循环神经网络方法、基于知识的方法和基于变
压器的方法 (Liu et al., 2023)，逐渐突破大规模语料的限制，大大增强了模型的深层语义学习能
力和泛化性能 (陈远哲 et al., 2019)。Liu 等 (2023) 总结出五点共指解析的挑战及发展方向，即：
下游任务缺乏带有共指解析标签的数据集；缺乏符号特征与子符号特征的组合；需结合现有语
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言研究及认知直觉；当前模型需压缩所用资源以实现多任务学习；仍需超大规模语言模型的出
现。Liu 指出，尽管已有大量研究成果为数据注释和模型设计奠定理论基础，但这些语言和认
知发现却很少被纳入基于深度学习的共指解析模型中，未来可结合额外的符号特征（如语义特
征和知识表示）和子符号方法（如词嵌入） (Mao et al., 2018; Cambria et al., 2022; Mao et al.,
2022)，以解决共指数据稀疏问题，提高共指消解的精度。

4 篇章级共指标注体系

综上所述，理论语言学界用于计量分析的语料库，大多只能从表层信息（如回指分布、句
法成分等）计量并分析回指规律，缺乏以语义为研究导向的语料库；计算语言学界用于共指消
解的语料库，也缺乏兼顾语义关系与共指关系的语料库，以提高共指消解的精度。因此，本文
基于句子级语义标注体系（中文抽象语义表示）构建篇章共指标注体系，涵盖语义信息与共指
信息，为共指消解提供新思路。

4.1 句子级 CAMR 的标注体系
Abstract Meaning Representation（AMR）是一种抽象语义标注框架，采用单根有向无环

图的表示方法，图中节点表示概念，边表示概念之间的关系 (Banarescu et al., 2013)。AMR 忽
略语义较虚的成分（如冠词、单复数、时态等等）和形态变化，从原句中抽象出概念，不拘泥
于原句词语，允许对其进行增添、删减和改动等操作以便更好表示语义关系。李斌等 (Li et al.,
2019) 在 AMR 的基础之上结合汉语的语言特点继承并发展出 CAMR（Chinese AMR）。其中，
共包括 5 种核心语义角色关系（arg0-arg4）、47 种非核心语义角色关系。
句子级 CAMR 体系是篇章共指标注体系的构建基础，以词为基础单位，以树结构为展示形

式，语义结构的层级性有利于在复杂的语言表述中确定共指单位，并提供共指单位的语义功能。
表 1 为句子级 CAMR 标注体系和篇章级共指标注体系比较。

体系名称 句子级 CAMR 标注体系 篇章级共指标注体系

数据形式 单根有向无环图 单根有向无环图
标注层级 句内（句子级） 句内、句间（篇章级）
语义单位 单句内的概念（汉语常以词表示） 篇章内的共指概念（汉语常以词或短语表示）
揭示信息 句内各个成分的语义结构 篇章内部共指成分的指代关系

文本示例

男孩 1 希望 2 女孩 3 相信 4 他 5 。6

x5/希望-01
:arg0() x1/男孩
:arg1() x5/相信

:arg0() x3/女孩
:arg1() x5/x1

p0222_r3_entity
:root() s3_x55 / university（杭州大学）
:alias() s3_x26_x27 / 该校
:homo() s9_x24 / university（杭州大学）
:reduce() s13_x4 / 大学
:reduce() s13_x19 / 大学

表 1: 句子级 CAMR 标注体系与篇章级共指标注体系比较

备注：在文本示例中，句子级 CAMR 标注体系展示的是单句的语义结构，而篇章级共指标
注体系的示例则展示了在同一个篇章中指代“杭州大学”的所有语言单位。左侧，形如“:arg0”
的标签为语义关系，“x+ 数字”表示词编号；右侧，形如“:alias”的标签为共指标签，“s+ 数
字”表示句编号，“x+ 数字”表示词编号。

4.2 共指标注原则

4.2.1 概念同一性

本体系遵守“概念同一性”原则，只标注相同指代意义的词语。如表 2 文本中与“福利院”
有关的词语共出现 7 次，但有 6 次（位于 S3、S6、S7、S8、S11）指代为“杭州市儿童福利院
（位于 S3）”，构成共指链 2；有一次（位于 S4），泛指国内的福利院，在本文中与“中国孤儿院
（S1）”形成共指关系，构成共指链 1。

备注：表 2 为 CTB8.0 语料中编号为 0222 的文本，为便于理解，省略了与“福利院”“孤
儿院”无关的句子。
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S1：丁豪成为 [中国孤儿院 ]1 长大的第一个残疾人大学生
S3：自幼成为孤儿并在 [杭州市儿童福利院 ]2 长大的残疾学生丁豪，日前收到了杭州大学
的录取通知书，成为该校哲学与社会科学系的学生。
S4：据了解，今年十九岁的丁豪是新中国第一个由 [福利院 ]1 收养成长的残疾孤儿大学
生。
S6：三岁时一场高烧，使他患上了严重的小儿麻痹后遗症，这一年他被 [福利院 ]2 收养。

S7：丁豪在 [儿童福利院 ]2 读完小学，随后进入附近乡里一所学校上初中。
S8：一开始由 [福利院 ]2 的老师接送，初二后住校，每个星期六回到 [福利院 ]2 ，无论
刮风下雨，从不缺课。
S11：[儿童福利院 ]2 十六年如一日地关心、爱护他，去年以来，仅为他交纳学费、买资料、
买营养品，就花了三千多元人民币。

表 2: “杭州市儿童福利院”共指示例

4.2.2 共指链可以嵌套

由于语言递归性，词语嵌套是语言表达的常用方式，因此极易出现共指词或共指链嵌套的
情况。表 3 的例子共出现两条共指链，下标相同即为同一条共指链。S17 中的“其名”即存在共
指词的嵌套现象：“其”指代“小海龟”，为共指链 2 的共指词；“其名”指代“卡洛塔”，为共指
链 1 的共指词。当多个共指链的每一个共指词均存在嵌套现象时，则这些共指链存在嵌套现象。

S16：本届世界游泳锦标赛的吉祥物是一只名叫“ [卡洛塔 ]1 ”的 [小海龟 ]2 。
S17： [海龟 ]2 的形象由意大利知名图案设计师瓦·隆巴多设计，[[其 ]2 名 ]1 取自于一
位天真可爱的意大利小女孩。
S18：别看 [小海龟 ]2 在沙滩上爬行往往显得笨拙，一旦到了海里，就变得灵活自如。
S19：在“[小海龟 ]2 ”坚实的龟甲上嵌着由陆地、海洋组成的世界地图，寓意来自全球五
大洲四大洋的游泳健儿会聚罗马，通过比赛，加强了解，增进友谊。

表 3: “卡洛塔”小海龟例句

备注：表 3 为 CTB8.0 语料中编号为 0308 的文本，为便于理解，省略了与“海龟”“卡洛
塔”无关的句子。每行的“S+ 数字”为句子编号。

4.2.3 区分概念同一性和实体间关系

篇章内部存在大量指代不同、但关系密切的概念，极易混淆。但本体系严格区分这类现象，
未来将总结该类现象设计普适性的实体间关系。如表 3 中存在的两条共指链，一条是实体链
（“小海龟”链），一条是实体名称链（“卡洛塔”链），即为指代不同但关系密切的共指链。

4.3 共指关系类型

本体系标签综合词长、词形、词义和词类等角度，依据先行词和共指词的中心词和定语变
化等指标设置标签类别，共 8 大类（见表 4）。由于“:encap”（概述共指）和“: illustrate”（分
述共指）标签存在方向性，于表 5 中的“标签小类”分别作详细介绍。“示例”部分为当先行词
为“两个美丽的女孩”且共指元素均指代这一女孩时，共指标签的适用情况。

5 共指语料库标注及计量分析

5.1 语料选择

我们从 CAMR v2.0 语料中选取了 100 篇文本进行共指标注，该文本在宾州中文树库
（Chinese treebank；CTB）的编号为 chtb0222-chtb0323（chtb0319 因篇幅过短不予标注）。该
语料库体裁涵盖经济、体育及生活，经数据清洗（去除记者、发表时间等新闻组成要素）后共有
句子 1116 个，词次为 28303。由于该语料库同时拥有 CTB 句法信息和 CAMR 语义信息，可
为共指标注与后期的计量检索提供极大帮助与便利。原因如下：其一，句子语义层级性以树结
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编号 标签 含义 示例

1 :root 该词为先行词 两个美丽的女孩
2 :homo 共指词与先行词完全相同 两个美丽的女孩
3 :add 共指词在先行词基础之上添加某些词语 两个美丽善良的女孩
4 :reduce 共指词在先行词基础之上减少某些词语 两个女孩

5 :alias 共指词在先行词基础之上同时
减少、添加某些词语（即改换其他表述）

两个贤惠的女孩

6 :pron 共指词是代词 她们
7 :illustrate 分述共指 ——
8 :encap 概述共指 ——

表 4: 共指元素标签类型及含义

标签 标签小类 含义

:illustrate :illustrate 共指词对先行词分述
:illustrate_of_alias 共指词对先行词总述，共指词是代词
:illustrate_of_pron 共指词对先行词总述，共指词是短语

:encap :encap_pron 先行词是小句，共指词是代词
:encap_alias 先行词是小句，共指词是短语

:encap_of_pron 先行词是代词，共指词是小句
:encap_of_alias 先行词是短语，共指词是小句

表 5: 共指部分标签小类及含义

构为展示形式，为共指词的确定提供精确定位；其二，CTB 涵盖分词、词性标注、句法等多种
语言信息，涵盖学界现有的计量指标（如间隔距离、干扰数量、句法信息）；其三，CAMR 在
CTB 基础之上提供了语义信息，可揭示共指词变化的语义规律。

5.2 规范制定与标注过程

标注工作分为 3 个阶段。
（1）观察语料阶段。该阶段的主要工作是分析大量生语料，观察并标注出篇章中具有概念同

一性的语言单位，在充分考虑语料质量与标注信息可操作性的基础之上，形成初步的标注规范。
（2）预标注阶段。该阶段将通过实践确认标注者对规范的理解，同时检验规范的通用性与可

操作性，并在标注过程中及时调整规范，得到最终的标注规范。
（3）正式标注阶段。经过前期的标注工作，正式标注阶段采用了“程序粗提取 + 人工细标

注”的方式，以词频为指标，在 CAMRv2.0 语料中提取潜在共指元素，建构粗糙的依存三元组，
并在此基础调整修改，确保共指链标注无遗漏。最终形成完整的抽象语义表示篇章共指语料库。

5.3 语料计量分析

在这 100 篇文本中，共标注了 792 条实体共指链。每篇平均 7.92 条共指链，共指链长度
处于 2-34 之间，平均每条共指链长度为 4.35，方差为 11.87，由此数据可以看出共指链长度变
化极大，其中有 52% 的共指链长度处于 2-5 之间，其余共指链分布长度不等且分布不均；共指
链跨句情况处于 0-34 之间，平均每条共指链跨 6.01 句，方差为 31.58；句内共指出现 509 次，
句间共指出现 2937 次，平均每条链出现 0.64 次句内共指、3.71 次句间共指，方差分别为 1.73、
7.11。经统计，各共指的出现频次见表 6（已按频次进行降序排列）。可以看到：首先，在共指关
系中，共指词与先行词一致的情况占比最高，共出现 1495 次，但其方差也最高（6.88），说明这
种共指关系出现次数最高，但在共指链中变化波动最大；其次，“:add”关系略低于“:reduce”
关系，这可能与新闻语料的语言风格相关，即在论述一个概念时，新闻通常在首次提及时便提
供最为详细的信息；最后，对于概述共指而言，使用代词指代先行词（小句），比使用短语指代
先行词（小句）更为常用。
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共指关系 总频次 平均频次/链 方差 比例（%）
:homo 1495.00 1.89 6.88 43.46
:root 792.00 1.00 0.00 23.02

:reduce 338.00 0.43 1.77 9.83
:add 309.00 0.39 1.09 8.98
:alias 278.00 0.35 0.75 8.08
:pro 200.00 0.25 0.91 5.81

:encap_pro 26.00 0.03 0.01 0.76
:encap_alias 22.00 0.03 0.02 0.64

:illustrate_of_alias 12.00 0.02 0.03 0.35
:illustrate 3.00 0.00 0.00 0.09

:illustrate_of_pro 1.00 0.13 0.13 0.03
:encap_of_alias 0.00 0.00 0.00 0.00
:encap_of_pro 0.00 0.00 0.00 0.00

表 6: 共指标签频次表

6 篇章共指语义图的构建

6.1 篇章共指语义图组成部分

本文所构建的篇章共指语义图为单根有向无环图，图中结点为共指元素，边表示共指元素
之间的关系。其中，横向关系表示共指元素的句内语义关系，纵向关系表示共指元素的共指关
系（见表 4、表 5）。上文中介绍到句子级 CAMR 共有 5 种核心语义角色关系和 47 种非核心语
义角色关系，在篇章共指中常用的 CAMR 语义角色关系主要有以下几类。

6.1.1 核心语义角色关系

核心语义角色关系沿用 OntoNotes 体系的核心语义角色关系，标签及其代表关系如表 7 所
示。

核心语义角色关系关系标签 关系

arg0 原型施事
arg1 原型受事
arg2 间接宾语、受益者、工具等
arg3 出发点、受益者等
arg4 终点

表 7: 核心语义角色关系汇总

6.1.2 非核心语义角色关系

CAMR 中，共有 47 种非核心语义关系，理论上均可以在共指标注中使用，但常见的语义
角色关系有以下几种（见表 8）。

6.2 篇章共指语义图构建示例

篇章共指语义图为单根有向无环图，图中结点为篇章中所出现的共指概念，边表示共指概
念之间的关系，即横向的句内语义关系和纵向的共指关系。本文将从横纵角度探讨篇章共指语
义图结构，以证明基于 CAMR 体系标注和构建共指语义结构，有利于揭示篇章结构中共指链的
动态变化，挖掘篇章共指语义信息。

我们选用了 CTB8.0 中第 0226 篇新闻，该文本中含有实体共指链 13 条，共指链长度为 1-7
句不等，跨句情况为 1-9 句不等，共出现 7 次句内共指和 47 次句间共指。我们依据共指关系类

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第700页-第711页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 706



计算语言学

序号 非核心语义角色关系 中文说明 序号 非核心语义角色关系 中文说明

1 location 处所 6 poss 领属
2 manner 方式 7 subset 子集
3 medium 媒介 8 superset 父集
4 mod 修饰 9 topic 话题
5 part-of 部分

表 8: 用于共指标注的常见非核心语义角色关系

型与句内语义关系，架构该文本的篇章共指语义图，如图 1 所示1。图 1 以句子为基本单元，每
一个虚线框都代表一个句子平面，框的左上部为文本原句，虚线框内不同颜色的实线框为该文
本中的共指元素，已用颜色高亮加以区别，且标注在文本原句中。图中的有向实线分为横纵两
个方向，横向表示共指元素的句内语义关系（如“:arg0”标签），纵向表示共指元素之间的共指
关系（如“:homo”标签）。下面将以该文本为示例，从横纵角度探讨篇章共指语义图结构。
（1）横向：揭示句子内部共指信息。
横向以句子为基本单元，可以揭示：（1）每句共指元素的数量及嵌套情况。如 S1 句共分布

有 5 种共指现象，其中有 3 种存在层层嵌套关系。（2）每句的句内共指情况。如 S3 中“两军两
国之间的合作”和“上述问题”具有概念同一性，为句内共指。（3）共指元素的句内语义关系。
如在 S1 中，“迟浩田”的句内语义关系为“:arg0（施事）”，“坦桑”的句内语义关系为“:mod
（修饰）”。
（2）纵向：揭示句子之间概念转移。
纵向以共指链为基本单元，可以揭示：（1）共指链的起止、长度及其分布。如“会谈”共指

链，起于 S1，止于 S9，跨句情况为 9 句；共含有 3 个共指元素，分布于 S1、S3、S9，尽管出
现次数较少，但几乎贯穿本篇始终。（2）共指元素之间的共指关系。如“会谈”共指链，在全文
中并未出现变化；如“两国”共指链在篇章中也会使用“中国和坦桑”这类表达。
总之，语义关系将共指同一句、不同共指链之间的共指元素连结，共指关系将不同句、同

一共指链之间的共指元素，构成了共指语义结构的基本骨架。该图在句子层揭示了共指元素的
句内语义关系，在篇章级揭示了共指元素之间的共指关系，通过横纵关系综合观察，可总结篇
章结构中共指变化的动态性。

7 结论与未来工作

共指是近年篇章研究热点，尽管计算语言学领域相关文章更新迭代较快，但其大多为指代
消解模型的构建更新。且近年发布的多语言共指资源大多依据 2013 年发布的 OntoNotes 标注
体系而构建，在标注体系的根本设定上并未有较大突破。因此，这些语料库均存在共指关系粗疏
以及基本不考虑整句语义表示的融合等问题。本文在句子级 CAMR 体系基础之上探索共指标
注体系，从整句语义结构探索共指的演变推进；区分了 8 种共指关系类型，对共指关系作出一
定阐释；从 CAMR 中继承的句内语义关系，可结合篇章共指关系构建篇章共指语义图。基于该
标注体系构建了 100 篇新闻共指语料库。该语料库的标注信息不仅涵盖了频次、位置、间隔距
离、句法成分等经典计量指标，还拓展了基于语义结构的计量信息。在未来，我们将从以下三
个方面开展工作：首先，在标注体系与标注规模上，我们将扩大新闻语料的标注规模，并尝试
探索记叙文、小说等共指现象丰富的语料，完善共指标注方案；其次当标注体系稳定之后，将
依据该规范扩大语料库规模。最后，基于共指标注体系发展实体间关系和篇章修辞结构，尝试
建构整全的篇章语义结构图。

1清晰版可见网页：https://www.camrp.tech/DAMR/
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图 1: 篇章共指语义图示例
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摘摘摘要要要

近年来，运用复杂网络方法进行语言学研究已成为数字人文研究的一条新路径。本文
基于214篇日本汉语学习者的书面作文，构建了6个不同能力水平的汉语中介语词同现
网络，并探讨了这些网络的结构特性及其动态演变过程。研究结果显示，所有的汉语
中介语词同现网络均呈现出小世界属性、无标度属性、异配性和层级结构等复杂网络
的特性。这些特性揭示了汉语学习者在词汇使用方面的特定模式：低水平学习者更倾
向于将低频词汇与高频词汇进行连接，这可能与学习者减轻认知负荷的习得模式有
关；学习者语言水平的提升，中介语网络参数会逐渐向母语者靠拢，但是无法达到母
语者的水平；此外，本研究还观察到，语言错误会对中介语网络结构产生影响，引起
网络结构的变异。

关关关键键键词词词：：： 复杂网络 ；汉语中介语 ；小世界属性 ；无标度属性 ；异配性

A Study on Chinese Interlanguage Co-occurrence Networks
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Abstract

Within the framework of complex network theory, this paper constructs 6 Chinese in-
terlanguage co-occurrence networks based on 214 written compositions by Japanese L2
learners of Chinese, categorized by different proficiency levels. It explores the structural
characteristics and dynamic evolution of these networks. The results reveal that all the
Chinese interlanguage co-occurrence networks exhibit complex network properties such
as small-worldness, scale-freeness, disassortativity, and hierarchical structure. These
characteristics highlight specific patterns in vocabulary usage among Chinese learners:
learners at lower levels tend to connect new words with high-frequency words, possibly
related to the anchoring effect and the principle of least effort; as learners’ proficiency
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increases, the parameters of the interlanguage networks gradually converge towards
those of native speakers, yet they do not reach the native speakers’ level; moreover,
this study observes that language errors impact the interlanguage network structure,
causing variations.

Keywords: Complex Networks , Co-occurrence , Chinese Interlanguage ,
Small-World Property , Scale-Free Property , Disassortativity

1 引引引言言言

在自然界和人类社会中，网络现象无处不在。网络是可以用图来表示的系统，系统中的元
素是网络的节点，而元素之间的关系则是网络的边(Barabási, 2002; Watts, 2003)。绝大多数现
实世界的网络，例如：社交网络(Davidsen et al., 2002)、学术引文网络(Greenberg, 2009)、生物
基因网络(Levine and Davidson, 2005)、流行病传播网络(Danon et al., 2011)和电力网络(Pagani
and Aiello, 2013)等都属于复杂网络范畴，它们既不是完全规则的，也不是完全随机的(Watts
and Strogatz, 1998)。自Watts and Strogatz(1998)和Barabási and Albert(1999)在复杂网络研究
中分别引入了“小世界网络”和“无标度网络”的概念以来，复杂网络理论便迎来了快速发展的阶
段。此后，广泛的研究表明，小世界属性和无标度分布在自然界和人类社会中均普遍存在。这
些研究成果不仅进一步丰富了复杂网络的理论，也为跨学科研究提供了新的视角与方法。
语言普遍被视为一种复杂适应系统(Briscoe, 1998; Ellis and Larsen-Freeman, 2006; Ellis

and Larsen-Freeman, 2009; Cameron and Larsen-Freeman, 2007)。这使得复杂网络分析方法应
用于语言学研究成为一种可能。复杂网络方法能够捕获网络的整体特征，揭示相变，并为系统
分析提供有效的定量测量(Cong and Liu, 2014)。在语音、词汇、句法、语义等不同层面上，自
然语言都展现出复杂网络的特性(刘海涛, 2022)。研究发现，汉字网络(Li and Zhou, 2007)、句
法依存网络(Cancho et al., 2004)、语义网络(Borge-Holthoefer and Arenas, 2010)等均具有复杂
网络特性。随着复杂网络理论的不断深化，研究者开始关注于中介语网络的结构特性以及这些
特性在语言习得和应用中的影响。

中介语是指第二语言学习者在其母语（第一语言）和目的语（第二语言）之间形成的一种
心理语言系统，其特点包括动态性、系统性、过渡性和创造性(Selinker, 1972)。近年来，随着
复杂网络方法的应用与发展，越来越多的研究聚焦于中介语网络的结构特性及其发展过程。例
如：Jiang et al(2019)在研究英语中介语句法依存网络时指出，二语学习者的句法发展并不会像
一语学习者那样出现“句法涌现”现象。Hao et al(2021)揭示了复杂网络参数能有效区分二语学
习者的语言熟练度。韩笑等(2021)发现中介语句法复杂度网络的演变主要体现在网络强度及中
心节点的变化上。王士丛(2021)则观察到汉语中介语网络的国别化差异，不同国别学习者词汇
网络内部存在致密性差异。虽然这些研究丰富了我们对中介语网络结构与动态性的认识，但依
然存在一些不足。首先，大部分研究集中于探讨中介语网络的总体特性及其演变，却往往未能
深究这些特征以及变化背后的具体成因。其次，当前的中介语网络研究主要集中在句法依存网
络的构建上，而较少使用词同现网络方法，尽管后者在直观反映词汇间的搭配关系和结构特征
方面具有明显优势(Liu and Cong, 2013)。最后，二语学习者的语言输出会产生较多的语言错
误，这些错误是中介语的重要组成部分，然而现有的研究对此并未给予足够的关注和讨论。
鉴于此，本文通过构建与分析汉语中介语词同现网络，旨在揭示汉语作为第二语言学习者

在语言习得过程中的模式与特征，深入分析这些模式和特征背后的成因，并考察语言错误对中
介语网络的具体影响，进而为汉语教学提供理论依据与实践指导。

2 研研研究究究设设设计计计

2.1 语语语料料料

本研究使用的语料分为中介语语料和母语者语料两部分。中介语语料采集自全球汉语中
介语语料库（简称“全球库”）-1。全球库是一个大型的汉语中介语语料库，迄今为止已累积收
集了约2367万字的中介语资料(张宝林、崔希亮, 2022)。本研究选取了全球库中1530篇日本汉

-1全球汉语中介语语料库网址：http://qqk.blcu.edu.cn/
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语学习者的书面作文，总字数约为41.7万字。母语者语料则采集自作文网0，这是一个开放的
中国中小学生作文投稿平台，涵盖了广泛的年级和题材。本研究从该平台收集了60篇中学生
的期末考试作文，总计3.9万字。语料采集完毕后，依据《欧洲语言共同框架》（CEFR）中
的整体书面产出（Overall Written Production）和写作评定网格（Written Assessment Grid）
对1530篇作文进行分级。《欧洲语言共同框架》将语言使用者的语言水平分为六个等级，
分别是：A1、A2级表示基础使用者（Basic user），B1、B2级表示独立使用者（Independent
user），C1、C2级表示熟练使用者（Proficient user）(of Europe, 2018)。分级工作由三名评分
员和一名专家共同完成，三名评分员均拥有超过三年的评分经验，而专家则多次担任国家级汉
语水平考试的阅卷组长。具体步骤如下：首先，每位评分员独立地对每篇作文按照A1至C2的等
级进行分级。若三位评分员给出的分级完全一致，或者其中两位的评分一致且第三位的评分与
此一致评分相距一个等级，则认定该分级结果有效，据此确定作文的最终等级。如果三位评分
员的评分全都不一致，或两位一致但第三位的评分与此一致评分相距两个等级或以上，则认定
该分级结果无效，需提交给专家进行重新分级。最终，有效分级的作文数量为1231篇，无效分
级的作文数量为299篇，有效分级的比率达到了80.46%。为验证分级结果的一致性，采用SPSS
27.0软件进行了肯德尔和谐系数（Kendall’s coefficient of concordance）检验，具体检验结果展
示于表1中。

评评评分分分员员员数数数 肯肯肯德德德尔尔尔W a 卡卡卡方方方 自自自由由由度度度 渐渐渐近近近显显显著著著性性性

3 0.747 3425.435 1529 0.000

Table 1: 分级数据肯德尔和谐系数检验结果

由表1可知，肯德尔和谐系数检验呈现出显著性(p=0.000<0.05)，三位评分员的分级结果具
有一致性。同时，肯德尔和谐系数为0.747，介于0.6-0.8之间，说明三位评分员的分级一致性较
强，分级结果可以采纳。结合有效的分级结果和专家的分级结果，本研究对1530篇语料全部进
行了分级。

中介语语料分级结束后，使用Jieba软件对母语语料和中介语语料进行了分词处理，并人工
修改了部分错误。母语语料与中介语语料详细信息见表2。

子库 A1 A2 B1 B2 C1 C2 母语

篇数 94 410 582 290 115 39 60
字数 11828 79943 158241 92665 44626 23218 39415
词数 10526 67585 127461 72837 34672 17597 25227

Table 2: 母语语料与中介语语料详细信息

考虑到六个等级的中介语语料与母语语料总量不等，为避免语料规模差异对研究结果产生
影响，本研究对各子库内的语料进行了平衡处理。具体措施包括：首先，从每个等级的作文中
剔除词数的极端值，以保证各等级学习者的写作水平具有一致性；随后，通过简单随机抽样的
方式调整每个子库的规模，确保其词数控制在5000±50词的范围内，以实现语料库之间的容量
均衡。最终我们抽取了214篇中介语作文以及12篇母语作文。语料抽样信息见下表。

子库 A1 A2 B1 B2 C1 C2 母语

篇数 69 52 31 26 21 15 12
字数 17627 17827 17785 17881 18140 18111 17893
词数 5036 5014 5018 4957 5020 5021 4981

Table 3: 母语语料与中介语语料抽样信息

0作文网网址：https://www.zuowen.com/
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2.2 网网网络络络构构构建建建

无论网络如何复杂，其构成的基本要素都很简单。网络构成的基本要素就是节点
（vertices）和边（edges）(Newman, 2002)。在语言网络中，节点通常由各类语言单位充当，
如：词、音素、语素、汉字、汉字部件等；而边则表示节点与节点之间的关系(Liu, 2008; Cong
and Liu, 2014)。

在构造以词为节点的网络时，采用词同现的方式来构建语言网络是一种常用方法。词同
现揭示了语言的基本属性之一——线条性，即词汇在文本中按照先后顺序线性排列。词同现
网络以词（词型，word types）为节点，两个同时出现（相邻）的词通过边相连(Liang et al.,
2009)。词同现关系存在有向和无向之分。尽管有向网络能够展示词汇序列的方向性，但是无向
网络则更适合于分析词汇同现的结构及其动态变化(Garg and Kumar, 2018)。因此，本研究采
用无向词同现网络的构拟方法来构建语言网络，即从语料库中提取所有不同的二元词同现对，
见图1（a），并将其转换成词同现网络，见图1（b）。

(a) 词同现分析 (b) 词同现网络

Figure 1: 例句的词同现分析和词同现网络

在构建网络之初，本研究首先对语料进行了处理，去除了所有的非完句标点符号
（“，”“：”“；”等）和外文符号。接着，参考刘海涛(2022)的做法，从各子库中提取二元词同
现对，直到遇到完句符号（“。”“！”“？”），此时跳转至下一句继续提取，确保二元词同现对
不跨句提取。随后，将提取的二元词同现对依次放入Excel表格中。最后，使用Createpajek软
件，将Excel中的二元词同现对转化为词同现网络。据此，本研究成功构建了六个不同等级
（A1、A2、B1、B2、C1、C2）的中介语网络以及一个母语网络。
为了探究中介语网络是否具有小世界属性，本研究进一步构建了六个相应的随机网络进行

比较分析，这些随机网络与对应的中介语网络具有相同的节点数、边数和平均度。此外，为了
观察语言错误对中介语网络结构的影响，本研究还对六个中介语网络中的语言错误进行了人工
修正，创建了六个无语言错误的中介语词同现网络。构建完成所有网络后，使用Pajek软件对这
些网络的特征进行了数据提取。

2.3 网网网络络络的的的统统统计计计特特特征征征

2.3.1 网网网络络络密密密度度度

网络密度D指的是网络中实际存在的边（即连接）数与网络中可能存在的最大边数之间
的比例。该指标可以描述网络中节点间连接的紧密程度(Wasserman and Faust, 1994; Scott,
2000)，公式如下：

D =
2M

N(N − 1)

其中，M是网络中实际边的数量，N是网络的节点数。网络密度的值范围从0到1。0表示一个完
全无连接的网络（即没有任何边），而1表示一个完全连接的网络（即网络中任意两个不同的节
点之间都存在边），通常真实网络的密度总是小于0.5(Mayhew and Levinger, 1976)。高密度值
意味着网络中的节点之间存在较多的连接，表明词与词之间的连接很紧密；相反，低密度值表
明网络中的连接较少，词与词之间的连接较为稀疏。
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2.3.2 度度度分分分布布布

假设一个有N个节点的网络中，边都是无向且无权的，那么节点i具有的边的数量则是该
节点的度k i。节点的度分布p(k)指的是网络中随机选择的节点恰好为k度的概率，如果度分
布p(k)满足幂律分布(p(k)∝ k

-γγγ
，γ为常数)，则网络被称为无标度网络(scale-free network)。

通常，真实网络的度分布都服从幂律分布，而随机网络都服从泊松分布(Barabási and Albert,
1999)。

2.3.3 平平平均均均路路路径径径长长长度度度

在无向无权的网络中，两个节点之间的距离d为连接二者的最短路径的边的数目(刘涛et al.,
2005)，平均路径长度L则是网络中任意两个节点之间距离的平均值。

L =
2
∑

i‘j dij

N(N − 1)

其中，d ij表示节点i和节点j之间的最短距离，N为网络的节点数。平均路径长度短表示网络中
任意两个节点之间可以通过较少的中间节点相互到达，网络具有较高的全局连通性；反之，则
表示网络的连通性较差。平均路径长度是衡量网络是否具有小世界属性的重要指标之一(Albert
and Barabási, 2002)，绝大多数真实网络的平均路径长度要小于随机网络(Watts and Strogatz,
1998)。

2.3.4 聚聚聚集集集系系系数数数和和和度度度相相相关关关平平平均均均聚聚聚集集集系系系数数数

聚集系数C是用来描述网络中节点之间聚集程度的系数。聚集系数可以反映连接到同一
个节点上的两个节点相互连接的概率(Newman, 2010)。假设节点i通过k i条边和其他的k i个节
点相连，那么这k i个节点都可以视为节点i的邻接点。如果i的所有邻接点之间又都互相连接，
那么他们之间存在k i(k i-1)/2条边。如果将M i看作是i的所有邻接点之间存在的实际边数，那
么M i与k i(k i-1)/2的比值则是节点i的聚集系数C i(刘涛et al., 2005)。

Ci =
2Mi

ki(ki − 1)

一个网络的聚集系数C则是整个网络中所有节点聚集系数的平均值(?)。聚集系数的值介
于0和1之间。0表示网络中没有节点形成紧密的群组，而1表示网络是完全聚集的，即每个
节点的所有邻居节点都彼此直接相连。聚集系数也是小世界效应的重要衡量标准之一(Albert
and Barabási, 2002)。通常，在相同节点数和边数的情况下，真实网络的聚集系数要远大于随
机网络的聚集系数(Watts and Strogatz, 1998)。
度相关聚集系数C (k)（Degree-dependent clustering coefficient）则是聚集系数的扩展，指

的是所有度数为k的节点的平均聚集系数。在研究中，可以通过该指标分析网络的度分布和
聚集系数的关系，以揭示网络的层级结构。当度相关聚集系数C (k)遵循幂律分布（C (k)∝ k
-γγγ
，γ为常数），这表明网络往往呈现出层级化的拓扑结构特征(Ravasz and Barabási, 2003)。
这种层级结构可被视为网络的一种组织模式(刘海涛, 2017)。幂律分布意味着高度节点较少参与
形成三角结构（三元闭包），通常都是低度节点倾向形成三元闭包构成较为紧致的子网络，子
网络间的连接相对较少，而高度节点则将这些子网络连接成一个连通的网络。

2.3.5 同同同配配配系系系数数数

同配系数（assortativity coefficients）是用来量化网络中节点的连接倾向的一个指标，可以
用来反映网络中节点连接的同质性。基于节点度的同配系数可以衡量高度节点是否倾向于与其
他高度节点相连，以及低度节点是否倾向于与其他低度节点相连。公式如下：

r =
M−1 ∑

i jiki −
[
M−1 ∑

i
1
2(ji + ki)

]2
M−1

∑
i
1
2(j

2
i + k2i )−

[
M−1

∑
i
1
2(ji + ki)

]2
其中，M是边的总数，j i和k i是连接到第i条边两端节点的度。同配系数的取值范围在-1和1之
间，当同配系数为正值（r >0）时，表示网络具有同配性，即类似度数的节点更可能相连；同
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配系数为负值（r <0）时，网络具有异配性，即高度数的节点倾向于与低度数的节点相连；同
配系数接近0意味着网络中的连接模式更接近随机，没有明显倾向于同配性或异配性(Newman,
2002)。真实世界的许多网络存在同配现象(Newman, 2003a)；而大多数语言网络则呈现出异配
性(刘海涛, 2017)。

3 结结结果果果

3.1 网网网络络络基基基本本本概概概貌貌貌

根据上文所述的网络构建方法，绘制了6个水平的汉语中介语词同现网络图，见图2。

Figure 2: 汉语中介语词同现网络图

图2中的点表示网络的节点，即词型；节点与节点之间的线则表示网络的边，即两个词之间
的同现关系。通过图2可以直观地观察到中介语词同现网络的复杂性。然而，由于节点和边的数
量庞大，直接从图示角度分析网络结构变得相当困难。因此，必须借助相应的网络数据进行深
入的分析。

表4提供了6个汉语中介语词同现网络和汉语母语词同现网络的基本信息，包括网络的节点
数、边数、词数、型例比（TTR）和密度。其中，节点数就是网络的词型数（word types），
词数表示网络的词例数（word tokens）。

网络 A1 A2 B1 B2 C1 C2 母语

节点数 1193 1244 1225 1290 1342 1563 1926
边 3518 3631 3830 3876 3938 4069 4262
词数 5020 5014 5018 4987 5048 5021 4981
TTR 0.238 0.248 0.244 0.259 0.266 0.311 0.387
网络密度 0.0049 0.0047 0.0051 0.0047 0.0044 0.0033 0.0023

Table 4: 母语语料与中介语语料抽样信息

在相同的文本规模下，TTR可以有效衡量文本的词汇丰富程度(Richards, 1987)，由表4可
知，随着学习者能力水平的提升，汉语中介语词同现网络的节点数和TTR的值都在逐渐增长。
学习者语言水平的提升，书面写作中会使用更加丰富的词汇。不过，这种增长并非线性，节点
数和TTR的值都在A1、A2和B1水平下产生了波动，而B1到C2则是线性增长。除此之外，6个
水平的网络节点数和TTR的值都未超过母语者网络。
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网络密度的变化与TTR正好相反，数值随着学习者能力水平的提升而波动下降，中介语网
络6个水平的网络密度均高于母语网络。这表明，中介语网络要比母语网络更加紧密，而且从低
水平到高水平，网络密度趋于稀疏，并逐渐向母语网络靠拢。

3.2 网网网络络络的的的小小小世世世界界界属属属性性性

平均路径长度和聚集系数是衡量网络是否具有小世界属性的重要参数。当网络同时具有较
高的聚集系数和较短的平均路径长度时，这种网络就是一种小世界网络(Watts and Strogatz,
1998; Albert and Barabási, 2002)。中介语网络与随机网络的平均路径长度和聚集系数详情见
图3。

(a) 平均路径长度 (b) 聚集系数

Figure 3: 小世界属性统计结果

由图3可以清晰的看出，与随机网络相比，同一水平、相同规模下中介语网络都拥有更短的
平均路径长度和更大的聚集系数，6个中介语网络均具有小世界属性。小世界属性表明，中介语
中的词汇通过同现关系形成了高度结构化的网络。这种结构化表明词与词之间的同现搭配不是
随机分布的，而是按照某种内在的逻辑和规律相互关联。

小世界属性揭示了中介语系统内部语言要素是紧密联系的。这种结构可能反映了学习者在
二语习得过程中，对词汇和句法结构内在逻辑的适应和理解。Corominas-Murtra et al(2009)曾
发现儿童一语者在24个月时，句法图的全局拓扑会从树状结构急剧转变成小世界网络，出现一
种“句法涌现”。而Jiang et al(2019)则发现，英语二语学习者句法网络并没有像一语者那样出
现“句法涌现”，这表明学习者习得一语句法和习得二语句法的方式是不同的，二语学习者会依
靠母语和目的语之间的句法相似性来接近目的语。本研究也有类似地发现，汉语中介语词同现
网络中，最低水平（A1）的中介语网络已经出现了小世界属性。即使是在非母语的使用中，低
水平的汉语学习者也能有效地构建词汇间有意义的同现搭配，形成一个紧凑而高效的网络。

除此之外，我们还发现平均路径长度和聚集系数的波动与节点数和TTR类似，
从B1到C2水平都是是线性增长或下降，而波动主要发生的在A1、A2和B1水平。

3.3 网网网络络络的的的无无无标标标度度度属属属性性性

网络研究中，随机网络的度分布通常都服从泊松分布（Poisson distribution），而真实网
络的度分布通常都服从幂律分布（Power-law distribution），当一种网络的度分布服从幂律分
布时，通常把这种网络称作无标度（scale-free）网络(Barabási, 2002)。为了探究汉语中介语词
同现网络是否具有无标度属性，本研究提取了6个中介语网络的度数，并在双对数坐标轴中观察
度的分布服从何种分布，详情见图4。

由图4可知，6个网络度分布的幂律拟合决定系数R
2
均在0.9以上，这表明6个中介语网络的

度分布均服从幂律分布，汉语中介语词同现网络是无标度网络。无标度网络是一种特殊类型的
网络，由于度分布遵循幂律分布，网络中存在少数几个高度连接的节点，大多数节点则只有
少数的连接(Barabási and Albert, 1999; Newman, 2003b)，即无论学习者处于低水平还是高水
平，中介语网络中始终存在一些高度连接的中心枢纽节点。无标度网络的特性也反映了中介语
系统的适应性和潜在的演化路径。随着学习者语言能力的提高，新的词汇可能成为新的中心枢
纽节点，原有的网络结构可能发生调整，以适应更复杂的表达需求。
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Figure 4: 网络度分布与幂律拟合结果

A1 A2 B1 B2 C1 C2

词序 节点 度数 节点 度数 节点 度数 节点 度数 节点 度数 节点 度数

1 我 264 的 321 的 376 的 409 的 380 的 461
2 的 256 我 200 我 178 我 135 我 178 了 123
3 是 123 是 143 了 130 是 126 了 143 我 119
4 了 110 有 98 是 119 了 111 是 98 是 115
5 她 107 他 87 很 99 有 104 很 85 和 93

Table 5: 母语语料与中介语语料抽样信息

表5展 示 了6个 中 介 语 词 同 现 网 络 各 自 度 数 最 高 的5个 节 点 。 由 表5可
知，“我”“的”“是”“了”“她”“有”“他”“很”“和”是中介语中最常见的中心枢纽节点。其
中，“我”“的”“是”三个节点在6个网络中均出现。不过，中心枢纽节点的位置也并非一成不变。
从A1到C2可以明显地观察到代词“我”“她”“他”的地位在下降，助词“的”“了”的地位在上升，其
中“的”是A2到C2，5个网络最中心的枢纽节点。

3.4 同同同配配配系系系数数数

同配性和异配性是网络中节点连接的两种不同的方式。一般学者合作网络、电影演员合
作网络、公司董事合作网络等都具有同配性，即高度节点和高度节点连接，低度节点和低
度节点连接；而因特网、万维网、神经网络等则具有异配性，即高度节点通常和低度节点连
接(Newman, 2002)。图5展示了中介语网络和母语网络以及其对应的随机网络的的同配系数。

Figure 5: 同配系数

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第712页-第725页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 719



计算语言学

由图5分析得知，六个中介语网络的同配系数均呈现负值，揭示出不同层次的汉语中介语词
汇共现网络均展现出异配性特征。这表明在中介语网络中，高度节点与低度节点的连接模式更
为常见。与此形成对比的是，六个随机网络的同配系数则趋近于0，其值在0的附近波动，表明
随机网络中节点的连接方式较为无序，没有表现出明显的同配或异配倾向。值得注意的是，尽
管所有中介语网络都显示出异配性，同配系数的数值却随着学习者水平的提高而逐渐上升（绝
对值降低），中介语的同配系数逐渐向母语者靠拢。这表明，在初级水平的网络中，异配性特
征更加明显，而在高级水平的网络中，这一特征则相对减弱。

3.5 层层层级级级结结结构构构

网络的层级结构（Hierarchical organization）是一种特定的网络拓扑，其中节点按照不同
的层次或级别进行组织，形成了明显的上下级关系。当度相关聚集系数C (k)满足幂律分布时，
网络往往呈现出层级结构。为了探究词同现网络是否呈现层级结构，本研究计算了网络中每一
个度数的平均聚集系数，并在双对数坐标轴中观察度相关聚集系数的分布服从何种分布，详情
见图6。

Figure 6: 度相关聚集系数拟合结果

由图6可知，六个网络度相关聚集系数的幂律拟合决定系数R
2
均超过了0.7，拟合结果在可

接受范围内。六个中介语网络均呈现出层级结构。这表明，学习者在语言使用方面即便处于初
级水平，词汇之间的搭配也已经较为紧密，呈现出明显的组织和结构。这可能说明学习者在初
级水平已经形成对目的语的系统性认识，建立了基本的词汇和语法体系。

3.6 纠纠纠正正正语语语言言言错错错误误误后后后的的的中中中介介介语语语网网网络络络

由表4和图3、5可知，六个不同能力水平的网络在节点数、网络密度、平均路径长度以及聚
集系数等关键参数上，并未显示出一致的线性变化趋势。在A1、A2和B1等级上，参数数值出
现了波动。这种规律性波动可能与学习者在语言使用中的错误有关。鉴于此，本研究对所有网
络中的语言错误进行了人工校正。中介语网路中错误数量见表6。

网络 A1 A2 B1 B2 C1 C2

错误数量 549 374 327 235 144 72

Table 6: 中介语网络中语言错误的数量

由表可知，网络规模相同，学习者的能力水平越低，网络中包含的语言错误就越多。为了
探究这些语言错误对中介语网络产生了怎样的影响，我们统计了纠正语言错误后的节点数、网
络密度、平均路径长度和聚集系数。纠正错语言误后的网络参数见图7。

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第712页-第725页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 720



计算语言学

(a) 节点数 (b) 网络密度

(c) 平均路径长度 (d) 聚集系数

Figure 7: 纠正语言错误后的网络参数

由图7可知，经过人工纠正网络中的语言错误后，节点数、网络密度和聚集系数这三
项指标的开始表现出线性变化趋势。尽管平均路径长度的数据并未完全遵循线性变化，但
在A1、A2、B1水平，这项指标的波动幅度已有所降低。可见，网络中的语言错误实际对网络
的变异产生了影响。

4 讨讨讨论论论

4.1 学学学习习习者者者词词词汇汇汇同同同现现现搭搭搭配配配的的的动动动态态态演演演变变变

从网络分析的数据中，可以清晰的观察到日本汉语学习者词汇同现搭配的动态演变过程。
前文分析中提到，中介语词同现网络表现出小世界属性和异配性特征。从A1到C2水平，中介
语网络的平均路径长度增加，聚集系数下降，异配性特征减弱。这三个参数有效反映学习者的
写作词汇丰富度和句法水平的演变过程。在A1、A2和B1水平，学习者的词汇量和句法手段都
很有限，表达不够灵活自由。为了传达正确的信息，学习者只能在有限的词汇间进行搭配和组
合，节点和节点之间就会产生更多的连接，形成紧密连接的群组，即网络中存在许多相互紧密
连接的三角结构（三元闭包），从而导致网络具有更大的聚集系数。并且，网络之间有限的搭
配和组合也非常依赖高度节点的参与，高度节点通常都是学习者最早掌握并熟知的词，通过迂
回的表达使用高度节点，学习者才可以在写作中传达出更多的信息。这种紧密的节点连接和对
高度节点的依赖也意味着任意两节点之间可以通过更少的中间节点互相到达，从而导致较低的
平均路径长度。随着学习者能力水平的提升，其掌握的词汇越来越多且越来越丰富，使用的句
法结构也更加多样，写作表达更加灵活、自由，不再依赖于有限的词汇或固定搭配，尤其是对
高度节点的依赖，这使得网络中节点间的连接更加分散，网络的聚集系数逐渐减小，同配系数
逐渐上升，以及平均路径长度逐渐增加。这些参数的变化共同揭示了学习者在逐步接近目标语
言过程中，从简单到复杂的语言使用发展轨迹，反映了学习者在不断拓展其语言表达的广度和
深度。
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4.2 学学学习习习者者者语语语言言言习习习得得得的的的认认认知知知机机机制制制

根据前文的分析可知，相较于母语者，二语学习者的中介语网络呈现出更紧密的连接模
式，网络连接更加依赖高度节点，且中介语网络的参数趋近而不超越母语网络。这一现象可能
反映了学习者在二语习得过程中采取的策略。

中介语网络具有无标度属性，而无标度网络通常通过“优先连接”（Preferential Attach-
ment）机制来增加新的节点(Barabási and Albert, 1999)，即新节点倾向于与高度节点节点建立
连接。“优先连接”会导致网络出现异配性特征。这种网络特性可能反映了学习者在学习过程中
的一种自然倾向：将新学习到的词汇与已经熟悉的、使用频率较高的词汇相结合。这可以被理
解为认知过程中的一种“锚定”(Tversky and Kahneman, 1974; ?)。通过将新知识与既有知识关
联，学习者能够促进知识的巩固和新知识的内化。然而，这种“锚定”也可能成为障碍，导致学
习者过度依赖已有知识，使得其语言水平难以完全达到母语水平。

在二语习得领域，锚定可能与学习者减轻认知负荷的习得模式有关。认知负荷是指在一个
特定的作业时间内施加于个体认知系统的心理活动总量(Sweller, 1988)，其假设人的认知结构由
工作记忆和长期记忆组成，信息只有先被工作记忆注意和处理后，才能存储在长期记忆中。工
作记忆是大脑中负责临时存储和处理信息以执行认知任务的记忆系统，与语言理解、产出和习
得等活动密切相关(Bergsleithner, 2010; Wilhelm et al., 2013)。工作记忆理论强调，人们在信息
处理过程中可利用的工作记忆容量是有限的；因此，有效的信息组织与处理机制对学习者尤为
关键。在学习新词汇时，二语学习者需要依赖工作记忆来暂时存储和处理信息。因此，他们倾
向于将新的词汇与已经存在于长期记忆中、容易连接的高频词汇进行搭配编码。这样做可以减
轻认识负荷，使得这些词汇更容易在工作记忆中被保持和处理，从而提高学习的效率。一旦这
种搭配信息被编码，它就被存储在大脑的长期记忆中。当需要使用长期记忆中的搭配信息时，
大脑检索和提取的负担也会更小。即便学习者的语言能力得到提升，这种以节省认知负荷为导
向的学习模式仍在其语言习得过程中占据主导地位。例如在C2水平上，学习者所表现出的异配
性特征明显超过母语者。这一现象表明，节省记忆负担在二语习得的全过程中都发挥着重要作
用。同样地，中介语网络呈现出的层级结构特性，亦反映了学习者减轻认知负荷的学习模式。
即使在A1水平，中介语网络已展现出明显的层级结构，该结构提供了一种高效的信息组织模
式，使学习者能够通过分层组织词汇的同现搭配，有助于降低语言学习者的认知负担，优化认
知资源的使用。

4.3 语语语言言言错错错误误误在在在网网网络络络变变变异异异中中中产产产生生生的的的影影影响响响

汉语中介语的语言错误，通常按性质被划分为四大类，分别是遗漏、误加、误代和错序(鲁
健骥, 1994)。在写作中，又可以从语言层面上被分成字错误、词错误和句错误(鲁健骥, 1992)。

在中介语网络中，字错误可视为是一种节点内部的错误。这类错误包括错字、别字、漏
字、多字等。字错误通常会在网络中引入新的节点。例如，在A2网络中，“时候”这个词，虽
然多数学习者正确书写了“时候”，但仍有少数学习者将其错写为“候”。在未考虑书写错误的情
况下，“时候”和“候”被视为了不同的节点，从而导致网络节点数量的增加。观察图7（a）也能
发现，通过修正这类语言错误，网络的节点数有所减少，纠正后的网络比原网络具有更低的节
点数。而中介语网络又是一个复杂自适应系统，语言错误产生的这些新节点，通常又都是低度
的，低度节点的涌现，又降低了网络的密度。并且这些低度节点之间相互通达的距离拉长，导
致平均路径长度被拉长。同时，低度节点通常都是网络的边缘节点，无法与邻接点形成三元闭
包，进而降低了网络的聚集系数。日本汉语学习者在写作中常出现字错误，部分原因在于汉语
和日语共用汉字作为文字系统，但两种语言中的汉字并不完全一致。这些易混淆的汉字成为日
本汉语学习者常犯字错误的一个原因。例如，汉语中的“年龄”与日语的“年”，汉语的“东京”与
日语的“京”都不同，这类错误在网络中增加了大量低度节点，引起网络结构的变异。

词错误不仅影响节点和边的数量，还可能导致节点间的错误连接，包括错词、缺词和多词
三种情况。错词是指学习者使用了不恰当的词汇；缺词则是学习者在句子中漏写了必要词；多
词则是学习者在书写时多写了不必要的词。错词和多词在网络中都会引入不正确的节点连接，
这不仅提高了某些节点的度数，还可能人为地增加了局部聚集系数，因为这些错误连接可能形
成了实际上并不存在的三元闭包。此外，错词和多词错误通过引入额外的边，也有可能提升了
网络的整体密度。这类错误连接还可能导致两个原本不直接相关的节点之间形成较短的路径，
进而减少了网络的平均路径长度。然而，缺词对网络结构的影响则可能与之相反，网络中缺少
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了原本应当存在的节点，打断了原有的正确连接，因而很有可能导致网络密度的下降，局部聚
集系数的降低以及平均路径长度的增加。总而言之，词错误对中介语网络结构的影响是多方面
的，它们通过改变节点和边的数量及连接方式，进一步影响网络的统计特性和拓扑结构。这对
于理解学习者语言能力的发展和中介语的特性有重要意义。

汉语和日语的语序有很大的不同。日语是黏着语，修饰谓语的词语在句中的位置有较大的
自由度(崔立斌, 2001)；而汉语是孤立语，缺乏严格意义上的形态变化，语序则比较固定(叶蜚
声、徐通锵, 2015)。因此，受语言迁移的影响，语序错误成为日本汉语中介语中最常见的句错
误类型之一(崔立斌, 2001)。在网络分析中，语序错误可被视为关系错误，即边的错误。语序错
误对语言网络结构的影响较为复杂，且不易直接从网络的统计特征中捕捉。这类错误一般不会
直接增加或减少网络中的节点与边的总数，而是将节点间正确的同现连接改变成错误的同现连
接。错误连接的形成以及正确连接的消失，二者共同改变了网络的拓扑结构，这可能会在网络
的某些区域造成结构扭曲，从而增加了对语言网络理解的难度。错误的上下文建立连接，可能
会导致母语者对中介语内容的理解产生偏差，这也解释了为什么语序错误对作文的可读性影响
较大。

值得注意的是，尽管偏误造成了中介语网络的变异，但它们并未改变网络的根本属性，
这一点在偏误数量最多的A1网络中尤为明显。A1网络包含的549个偏误，占整个网络词例规
模的10.9%。即便如此，A1网络仍然展现出小世界属性、无标度属性以及层级结构特性。这表
明，尽管偏误的比例相对较高，它们并未根本影响网络的基础属性，这反映了中介语网络在面
对语言偏误时，具有一定的鲁棒性。

5 结结结语语语

本研究通过深入分析汉语中介语词同现网络，揭示了汉语学习者在汉语二语习得过程中的
词汇搭配模式和网络结构变化。本文发现：低水平学习者的中介语网络已经表现出了小世界属
性、无标度分布、异配性和层级结构特征，这些特性随着学习者语言水平的提升而逐渐变化。
网络分析结果显示：低水平学习者的网络更加紧密并且高度依赖高度节点，反映了学习者减轻
认知负荷的习得模式。随着语言水平的提升，学习者开始探索更广泛的词汇组合，网络结构变
得更加分散，聚集系数下降，异配性特征减弱，而平均路径长度增加，表明学习者的词汇使用
和句法结构变得更加复杂和成熟。此外，语言错误对中介语网络结构的变异也产生了深刻的影
响，这些错误不仅增加了网络的节点数，而且影响了网络的密度和聚集系数。

总的来说，汉语中介语词同现网络研究为我们提供了一个全新的视角，可以帮助我理解二
语学习者在汉语习得过程中展现的语言习得特征与策略。未来的研究，我们期望通过对比分析
不同国别背景下学习者的中介语网络特性及其演变的差异，来揭示多国别背景下学习者的语言
发展路径与习得机制，从而为汉语二语习得研究提供更加广泛的实证支持。
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摘摘摘要要要

意合图是一种以事件为中心的多层次语义表示方法，由事件结构与实体结构构成，通
过多层次语义体系设计，实现对事件的多层次分析。本文细化并制定了意合图标注规
范，采用分层分级的标注策略，在自主研发的在线标注系统中对新闻语料和国际中文
教育阅读语料进行了意合图ＱＮＰ标注工作。通过本次标注，验证了意合图体系的合理性
和可标注性，并构建了意合图语义资源库。
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1 引引引言言言

在自然语言处理领域，语义分析作为一项重要任务，其核心目标在于从自然语言表达中分
析其含义与意图，为计算机理解和处理自然语言提供基础支持。语义表示是将语义分析的结果
形式化地进行隐式或显式地表征，隐式表征一般是基于参数的方法进行表征，显式表征一般是
基于符号的方法进行表征。目前国内外存在多种符号化的显式语义表示理论，在表示形式和理
念上各有不同。基于一种语义表示理论进行语料标注，是对理论科学性的有效验证，也是实现
自动分析的数据基础。因此大多语义表示理论提出的同时也构建了相应的语义资源。

意合图是荀恩东近年来提出的一种以事件为中心的多层次语义表示方法，采用单根有向图
的形式承载事件、实体、属性及其相互关系，对事件结构与实体结构进行有效表示，实现对事
件的多层次分析。本研究基于意合图理论，制定了意合图标注规范，开展了意合图的标注工
作，以此对意合图的合理性和可标注性进行验证，并在标注过程中不断打磨与完善意合图理论
体系。所构建的语义标注资源可为自然语言处理与语言学研究提供数据支持。

2 相相相关关关研研研究究究

在资源构建方面，意合图在不同发展阶段，积累了具有不同特点的基础资源，为后期基于
意合图的语义标注与分析奠定了基础。荀恩东在ＲＰＱＹ年首届事理图谱研讨会上公开提出意合图
理论，随后经历了句法结构树库 Ｈ卢露等Ｌ ＲＰＲＲＩ与汉语块依存树库的理论 Ｈ钱青青等Ｌ ＲＰＲＲＩ与资
源建设 Ｈ钱青青等Ｌ ＲＰＲＲＩ，为意合图的逻辑结构知识、论元结构知识和篇章知识打好基础 Ｈ钱青
青等Ｌ ＲＰＲＲＩ。王诚文 ＨＲＰＲＱＩ初次制定了意合图的论元体系，并构建了非主客体论元格标，提供
了大规模高质量的动词论元知识。荀恩东 ＨＲＰＲＳＩ正式提出了的早期意合图理论架构，并从宏观
角度提出了意合图语义分析的资源需求。王贵荣 ＨＲＰＲＳＩ面向意合图开展了近一万句论元结构与
事件间关系的标注工作，并对事件词与论元的标注情况进行了统计分析，总结了标注不一致的
原因，为意合图体系的进一步完善与标注提供支撑。意合图的事件内结构中，除论元结构外，
还有情态结构。在自然语言处理领域，相较于论元，对情态信息的研究相对较少，主要集中于
情态识别与基于情态的情感分析。邵田 ＨＲＰＲＳＩ以大数据为基础构建情态义的状语组块与补语组
块语义搭配库，并对其分类体系及语义分布情况进行深入研究，该工作为意合图情态体系的确
定与标注提供了理论支撑与数据支持。

意合图经过了逐步探索，在大量实例标注中不断修正认识，完善其体系。在面向意合图构
建的论元知识 Ｈ王诚文Ｌ ＲＰＲＱＩ与意合图论元标注结果分析 Ｈ王贵荣Ｌ ＲＰＲＳＩ的基础上，我们进一步
完善了意合图的论元结构；在情态研究 Ｈ邵田Ｌ ＲＰＲＳＩ的基础上，我们从计算性与应用性的角度
出发，确定了面向意合图的情态体系；考虑到时空信息对事件的重要性，我们对事件的时间信
息作进一步细化，构建了意合图的时空结构体系；并且进一步明确了意合图关系事件的定义与
作用。此外，除事件结构外，在实体结构方面，我们对实体属性作出通用层面的分类，补充了
意合图的实体结构体系。通过上述工作，意合图理论与其语义体系得到进一步完善，目前已初
步构建出意合图完整的通用性语义体系。因此，意合图的标注工作从局部标注推进至了整体标
注。本文主要从意合图的语义体系内容与当前标注工作的推进两个方面展开。一些最新的相关
概念在意合图理论论文 Ｈ郭梦溪等Ｌ ＲＰＲＴＩ中已有说明，该文将酌情略写。

3 意意意合合合图图图语语语义义义标标标注注注体体体系系系

在计算可行的前提下，基于在通用性下易于扩展的理念，意合图围绕事件表示，将语义分
析转化为事件结构与实体结构的分析，设计了多层次通用语义体系，其层次结构如图Ｑ所示。本
节主要从事件结构与实体结构两部分对意合图语义体系作说明。
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ｆｩｧｵｲ･ ＱＺ 意合图语义标注体系

3.1 事事事件件件结结结构构构

意合图的事件包括一般事件与关系事件。一般事件是对现实世界或可能世界中事物的动
作行为或状态描述。除一般事件外，意合图还将单元的外部关系视作事件，称之为关系事
件。 Ｈ郭梦溪等Ｌ ＲＰＲＴＩ事件结构分为事件内结构与事件外结构两部分，其中事件词的判断对事
件结构的标注，以及标注员对意合图事件的理解尤为关键，因此本节从事件词的判断、事件内
结构、事件外结构三个方面展开。

3.1.1 事事事件件件词词词

意合图将事件词作为事件的核心表达，事件词关联起事件内的各个成分，在事件间建立关
系时，以事件词代表整个事件。根据事件词是否在句中有对应的语言单元，可以将事件词分为
显性事件词和隐性事件词。

显性事件词能够在句子中找到相对应的语言单元，常为谓词，且不受句法位置限制。如｜我
哭肿了眼Ｂ，谓语中心｜哭Ｂ与补语｜肿Ｂ均为事件词；｜即将远航的列车Ｂ与｜列车即将远航Ｂ中
的｜远航Ｂ均为事件词。

隐性事件词在句子中不能找到对应的语言单元，是人为定义出的概念词语，可分为省略型
与关系型两种，省略型事件词是事件词在句中缺省而进行的补全，而关系型事件词是意合图针
对关系事件0定义出的事件词，是抽象出的关系词语。如下图所示，｜目的关系Ｂ是代表目的关系
事件的事件词，｜ｏｲＢ是代表选择关系事件的事件词。

ｆｩｧｵｲ･ ＲＺ ｜与其去外面吃饭，不如自己做好吃的Ｂ的意合图表示

意合图选择事件词作为事件的核心表达，应选择能够表征事件核心概念的单元，一些不表
征事件概念的虚化义谓词不应充当事件词，如形式动词、泛义动词等。其次，意合图的事件词
可对应非连续的语言单元，如离合词，在形式化表征语义时，我们将其视为一个非连续性概念
单元。对于语义凝固的超词形式的构式等，应视为一个概念单元。

0鉴于篇幅问题，本文不再详细解释关系事件，可参考《意合图：中文多层次语义表示方法》
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3.1.2 事事事件件件内内内结结结构构构

事件内结构由论元结构、情态结构和时空结构构成，具体如下：
（一）论元结构
论元是事件的构成成分，意合图的论元分为一般论元与关系论元。一般论元是意合图一般

事件的构成成分，与学界通常所说的论元角色内涵基本一致，常由实体充当，但非核心事件也
可充当论元，此时非核心事件作为整体充当其他事件的构成成分。本次标注的一般论是面向
事件词全集定义，不基于特定事件词针对性制定。根据与事件场景的关系，将一般论元角色
分为核心论元与边缘论元，核心论元与事件场景紧密相关，边缘论元对事件场景起补充说明
作用 Ｈ王诚文Ｌ ＲＰＲＱＩ。本研究的论元结构参考学界相关研究，在标注中不断打磨，最终形成包
含Ｓ个核心论元和ＱＳ个边缘论元的意合图一般论元体系。其中核心论元采用粗分类，将其聚类为
主体、客体与邻体三类，具体情况如表Ｑ所示 Ｈ王贵荣Ｌ ＲＰＲＳＩ。边缘论元分为ＱＳ类，具体情况如
表Ｒ所示。

核核核心心心论论论元元元 类类类型型型 描描描述述述 示示示例例例

主体 施事 自主性动作、行为的发出者 小明打了他一下。
当事 性质、状态或变化性事件的主体 宝塔很高。
感事 非自主的感知性事件的主体 我太累了。
领事 表示领属关系的领有者或整分关系中的整体 我有一本书。
系事 类属关系或比喻关系的主体 我是中国人。

客体 受事 自发动作行为涉及的已存在事物 小明打了他一下。
客事 非自发动作行为涉及的事件 洪水冲毁了房屋。
成事 由施事的动作、行为造成的结果 他写了一本书。
属事 表示领属关系的所属者，整分关系中的构成部分 我有一本书。
类事 类属关系或比喻关系的客体 我是中国人。
内容 动作、心理涉及但未发生变化的事件或获知信息 他知道这个消息。

领体 与事 事件中有利害关系的间接客体 他送我一束花。
同事 事件中所伴随的间接客体 你跟我去。
基准 事件中进行比较和测量所参照的客体 我比他高。
对象 事件中动作行为所针对的对象 我给她推荐了份工作。

ｔ｡｢ｬ･ ＱＺ 核心论元

边边边缘缘缘论论论元元元 描描描述述述 示示示例例例

工具 动作、行为所凭借的器具 他用毛笔写字。

材料 事件过程中所凭借并消耗的物品 我拿面粉做馒头。

方式 事件中主体所采用的方式、方法 通过座谈会征询意见。

依据 事件所遵照的根据、条件等 依照宪法规定。

原因 引起事件的缘由 他以谋杀罪入狱。

目的 事件所要达到的目标 为了钱，他不择手段。

范围 事件所作用的领域、范围或覆盖面 领导就这个问题发表谈话。

数量 与事件相关的数量、幅度等量值 我比他高十公分。

数量源点 与事件相关的数量、幅度等的起始量 从ＵＰＥ上调至ＶＰＥ。

数量终点 与事件相关的数量、幅度等的终止量 从ＵＰＥ上调至ＶＰＥ。

状态 表示事件发生时主体所处或历经的状态或外部
环境情况

他努力学习。
在逆境中成长。

状态源点 表示事件发生过程中主体的起始状态或外部环
境的初始情况

从浑浑噩噩到努力学习。
从失败走向成功。

状态终点 表示事件发生过程中主体的终止状态或外部环
境的最终情况

从浑浑噩噩到努力学习。
从失败走向成功。

ｔ｡｢ｬ･ ＲＺ 边缘论元
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除上述一般论元外，意合图的论元还包括关系论元，关系论元是关系事件的构成成分。意
合图将事物间的关系也视为事件，包括实体关系事件与事件关系事件，并对每类关系事件定义
了相对应的关系论元。关系论元在事件外结构与实体外结构中进行对应说明。
（二）情态结构
情态是说话人对事件的主观态度，以及事件的客观性抽象特点，是事件的属性信息，依附

于事件。在与论元的区分上，情态作为事件的属性信息，强调事件的性质、特点等，而论元是
事件的构成成分。从表达情态的词汇载体看，常为副词、助词、形容词等；从句法位置上看，
常为状补语；从语义指向上看，大多指向事件词。在意合图中，属性与属性可先建立联系，形
成嵌套属性，嵌套属性再依附于事件词，成为事件的属性。如句子｜她只会说英语Ｂ中，情态信
息｜只Ｂ与｜会Ｂ发生关系，作为事情词｜说Ｂ的嵌套属性。意合图目前所定义的情态信息分为Ｘ类，
分别为：程度、判断、语气、范围、情状、方式、能愿、结果，具体情况见表Ｓ所示。

情情情态态态 描描描述述述 示示示例例例

程度 事件的动作或状态达到的状况水平 这有点好看。我喜欢极了

判断 言者对事件内容的判断结果 你的答案不对。

语气 言者对事件的语气表达 河水难道倒流吗？

范围 事件的涉及范围 我只想睡觉。

情状 事件的情形 我悄悄地走了出去。

方式 事件的抽象方式特点 共同建设美好家园。

能愿 言者的主观意愿或事件的客观可能性等 我想去北京。

结果 动作或状态的结果，语义指向事件词 我们商量好了。

ｔ｡｢ｬ･ ＳＺ 情态

（三）时空结构
时空结构包括与事件相关的时间信息与空间信息。意合图的时间信息目前包括Ｖ大类，ＱＶ小

类。具体情况如表Ｔ所示；意合图的空间信息目前包括Ｔ类，具体情况如表Ｕ所示。

时时时间间间信信信息息息 类类类型型型 描描描述述述 示示示例例例

时点 时间 事件发生的时间点或时期 他毕业于ＲＰＲＳ年。
时间源点 事件开始的时间点或时期 他从早上八点学

到晚上十点。
时间终点 事件终止的时间点或时期 他从早上八点学

到晚上十点。

时态 实现 表示事件的发生、出现 他去了办公室。
进行 表示动作的进行或状态的持续 我在收拾行李。
经历 表示曾经发生过某动作，存在某状态 我去过北京。
将行 表示动作行为变化将要发生，

或情况状态将要出现
我要去北京了。

起始 表示动作或状态的开始，
或进入一个新状态

她笑了起来。

继续 表示已经开始的动作，
或状态继续进行或存在

我听不下去了。

时段 时段 动作或状态持续的时间，
或实现后所经历的时间等整段时间

我学了一个小时。

时频 时频 动作发生的频次或频率 他经常迟到。
他去过两次。

下页继续

ｔ｡｢ｬ･ ＴＺ 时间信息
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ｔ｡｢ｬ･ Ｔ ｻ 续续续表

时时时间间间信信信息息息 类类类型型型 描描描述述述 示示示例例例

时序 表序 表示次序或重复的时间修饰语 我回家前，你把屋
子打扫了。
我先休息一会儿。

提前 动作发生的时间比预期的时间提前 它能够帮你提早发
现敌人的踪影。

准时 动作发生的时间按照预期时间准时发
生

我按时完成了。

延迟 动作发生的时间比预期的时间延迟 眼下催花技术则更
侧重于遮光，让花
儿延缓盛开。

时制 时制 与时间相关的其他时间修饰语。（不
能归属上述语义类别的与时间相关的
修饰语）

早 上忽然下 起 了
雨。

空空空间间间信信信息息息 描描描述述述 示示示例例例

处所 事件发生所在或途经的空间位置 他坐在椅子上一动不动。
他沿着这条路一直走。

处所源点 事件发生的起始空间位置 你打哪儿来？
我走出教室。

处所终点 事件发生的终止空间位置 我走进教室。
我回到中国。

趋向 事物随动作而移动的空间位置变化方向 他往东走了。
他跳下车。

ｔ｡｢ｬ･ ＵＺ 空间信息

3.1.3 事事事件件件外外外结结结构构构

事件外结构即事件与事件间的关系，构成了上文所提到的事件间关系事件。意合图目前定
义了Ｘ类事件间关系事件，每种事件间关系事件都由其对应的关系论元构成，具体情况如表Ｖ所
示。

事事事件件件间间间关关关系系系 描描描述述述 关关关系系系论论论元元元 示示示例例例

时序关系 以时间为坐标轴，表述
事件的前后顺序

先行事件
后继事件
伴随事件

他吃完饭<先行事件>看电
视去了<后继事件>。

递进关系 具有递进关系的两个事
件，其中一个事件作为
基本事件，另一事件与
基本事件相比，在意义
上更进一层

基本事件
递进事件

他不但夺得了金牌<基本
事件>，还打破了学校的
纪录<递进事件>。

转折关系 具有转折关系的两个事
件，其中一个事件提出
某种事实或情况，另一
事件转而述说与前面分
句相反或相对的意思

让步事件
转折事件

小明虽然通过了考试<让
步事件>，但是他一点也
不骄傲<转折事件>。

下页继续

ｔ｡｢ｬ･ ＶＺ 关系事件
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ｔ｡｢ｬ･ Ｖ ｻ 续表

事事事件件件间间间关关关系系系 描描描述述述 关关关系系系论论论元元元 示示示例例例

因果关系 具有因果关系的两个事
件，其中一个事件表示
原因，另一事件表示因
此原因而导致的结果

原因事件
结果事件

因 为 太 阳 离 我 们 太 远
了<原因事件>，所以看上
去只有盘子那么大<结果
事件>。

条件关系 具有条件关系的两个事
件，其中一个事件提出
影响事件进展的条件，
另一事件说明在这种条
件下所产生的推论

条件事件
推论事件

如果今天工作不努力<条
件事件>，明天就得努力
找工作<推论事件>。

目的关系 具有目的关系的两个事
件，其中一个事件表示
目的，另一个事件表示
为达此目的采取的行动

目的事件
行动事件

为了搞好设计<目的事
件>，技术人员吊在悬崖
上进行工作<行动事件>。

逻辑关系 并列关系 并列事件 这个西瓜又大<并列事
件>又圆<并列事件>。

选择关系 具有选择关系的事件不
能并存

候选事件
选定事件

你想逛商场<候选事件>还
是看电影<候选事件>

3.2 实实实体体体结结结构构构

实体结构分为实体内结构与实体外结构。

3.2.1 实实实体体体内内内结结结构构构

实体内结构由实体与依附于实体的属性构成。意合图目前将通用层面的实体属性分
为ＱＰ类，具体情况如表Ｗ所示。

属属属性性性 描描描述述述 示示示例例例

数量 实体的数量、重量、尺寸大小、距
离远近等物理属性的度量

我买了三斤苹果。
现有运输公司ＳＲ家。
很多学生在操场。

时间 实体的存在时间或存在时间的一部
分

这是唐代的一种风尚。
我相信未来的中国一定更
好。

处所 实体的所在位置，以及实体的来源 公园里的花很漂亮。
给我带几瓶绍兴的黄酒。

参照 时间、空间方位、数量的参照对象 在两年前的会议上，中国力
促亚太自贸区进程启动。
我推荐超市旁边的那家店。

功用 实体的用途 记者随运动员来到了比赛场
地。

职能 实体的职责、职业、产业功能等 她是语文老师。
现有运输公司ＳＲ家。

性状 实体内在的性质、质料等，以及实
体外在的形态特征等

买个塑料凳子。
吸引更多优秀的毕业生。
会议室摆着一张圆形桌子。

继续下页

ｔ｡｢ｬ･ ＷＺ 实体属性
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ｔ｡｢ｬ･ Ｗ ｻ 续表

属属属性性性 描描描述述述 示示示例例例

关涉 实体所关涉的内容 关于七夕的传说。
女性文学具有鲜明的女性意
识。

指别 具有指别功能的成分 我们住在同一个小区。
其他人都不去。

表象 当单独看像领属关系，但放入该语
境下并非领属关系的，往往是语义
上有事件类缺省的特殊情况

他的诸葛亮很经典。
张三的英语很好。
用诗行架起心灵的桥梁。

3.2.2 实实实体体体外外外结结结构构构

实体外结构即实体与实体间的关系，构成了上文所提到的实体间关系事件。在一些情况
下，事件可以作为整体与实体发生关系，此时该事件与实体间的关系，相当于实体与实体间的
关系。意合图目前定义了Ｕ大类实体间关系事件，对每类关系作常见情况列举，细分类为开放
类。每种实体间关系事件都由其对应的关系论元构成，具体情况如表Ｘ所示。

实实实体体体间间间关关关系系系 描描描述述述 关关关系系系论论论元元元 示示示例例例

同指关系 同一实体由不同词语指称
时，不同词语间具有同指
关系

ｅｮｴｩｴｹ
ｅｶ･ｮｴ

李 老 师<ｅｮｴｩｴｹ>生 病 了 ，
他<ｅｮｴｩｴｹ>女儿很担心。
经 济 上 账 目 不 清<ｅｶ･ｮｴ>的 问
题<ｅｮｴｩｴｹ>

领属关系 一个实体领有另一实体 现领有者
原领有者
从属者

我<原领有者>把书<从属者>送给
了他<现领有者>。

整分关系 一个实体是另一个实体的
组成部分

整体
部分

我<整体>哭肿了眼睛<部分>。

并列关系 两个或多个实体地位平等 并列实体 她买了香蕉<并列实体>和葡萄<并
列实体>。

选择关系 两个或多个实体间不共存 候选实体 你喜欢吃香蕉<候选实体>还是葡
萄<候选实体>

ｔ｡｢ｬ･ ＸＺ 实体间关系

3.3 形形形式式式标标标记记记

为了向后期语义分析提供更多的形式化标记，我们对部分句法标记也进行了标注，主要有
以下几类：

（一）介词标记

边缘论元常由介词牵引出，因此介词作为格标记，对论元角色的认定起着提示作用，当介
引成分为事件时，也对意合图的事件关系认定起重要提示作用，因此介词作为最重要的形式标
记之一进行标注。

（二）连接词标记

各种事件关系的连接词对事件关系的认定也同样起重要提示作用，连接词多为连词，也可
以为副词等其他具有关联作用的词语。

（三）无实义方位词标记

对于不表示空间位置、时间、数量等的方位词，即无实义的方位词，视为形式标记，进行
标注，如｜在这个问题上，一定要一刀切Ｂ。

（四）话题标记

话题标记是根据对话题的理解和处理而产生的一种语言现象。现代汉语中，句首的｜至
于Ｂ｜说到Ｂ｜再说Ｂ等介词或动词后的体词性成分是话题，这些介词或动词性结构经常被称为话题
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标记。句中语气词之前的体词性成分也是话题，因此这些语气词也可以被认为是话题标记，作
为形式标记进行标注。
（五）框式结构标记
标 注 规 范 中 所 允 许 标 注 的 框 式 结 构 以 其 自 身 意 义 凝 固 为 第 一 原 则 ，

如｜连Ｎ Ｎ Ｎ Ｎ Ｎ Ｎ也Ｂ｜对Ｎ Ｎ Ｎ Ｎ Ｎ Ｎ而言Ｂ；以其引导成分的语义类固定第二原则，如｜为了ｘ起见Ｂ中的
引导成分｜ｘＢ往往表目的。

3.4 特特特殊殊殊现现现象象象的的的处处处理理理

3.4.1 省省省略略略现现现象象象

为保证语义的完整性，意合图允许新增节点进行省略补全，我们定义了事件词省略标记
（ｅｗ）与实体省略（ｑｓ）标记。但由于汉语省略情况复杂，在标注时我们仅补充在该句语义
标注中必不可少的语义成分。
事件词补全标记一般用于名词谓语句，除名词谓语句外，只有在句子中某些单元因事件词

缺省而导致无法标注进合适的事件结构中时，属于必要性补全情况，如｜我一会去超市，你（）
呢？Ｂ。
实体补全一般有以下几种情况：
（一）｜的Ｂ字短语
标注中，考虑到语义的明确性，我们将｜的Ｂ字短语视为中心语省略的定中结构标注，如果

在句子中能够找到其所指，补全后与其建立实体间关系以明确指代对象。如句子｜红的（）好
看Ｂ中｜的Ｂ字短语的标注三元组为：Ｈ红Ｌ･性状ＬｑｓＩ。
但如果｜的Ｂ字短语中含有事件表达，则往往不需要进行补全即可标注出其事件结构，该情

况实际常出现于｜是Ｎ Ｎ Ｎ Ｎ Ｎ Ｎ的Ｂ句的表达中。如句子｜饭是中午做的Ｂ在意合图中与｜中午做饭Ｂ的
标注一致。

（二）数量短语作为实体属性，实体省略
数量短语后常因表达的经济性省略实体，过往的一些标注常将其视为数量论元与谓词中心

进行标注，意合图将其视为实体属性，对缺省的实体进行补充。如句子｜我有三个（）Ｂ的标注
三元组为：｛Ｈ三个Ｌ･数量ＬｑｓＩＬＨｑｓＬ客体Ｌ有ＩＬＨ我Ｌ主体Ｌ有ＩＬＨ有Ｌ核心事件词ＬｒｏｏｔＩ｝。
（三）非共识性本体与属性值的搭配
所谓共识性搭配指以实体代实体的通用属性与属性值直接搭配，如｜男生很多Ｂ｜他很高Ｂ，

以｜男生Ｂ代｜男生的数量Ｂ，｜他Ｂ代｜他的个子Ｂ，但这种通用属性省略的搭配，已成为一种共识
性搭配，一般不会产生语义不明的问题，因此不需要补全。但当句中出现非共识性搭配时，则
会造成语义不明或直接推理至共识性搭配的表义，造成语义解析错误，因此应进行省略补全。
如句子｜她的脸特别红，你（）一点也不红Ｂ。
在标注中，标注员需对成分共享与省略补全进行区分，我们从是否出现先行语，以及是否

与先行语完全对应的角度对二者进行区别，做不同的标注规范。
当句中无先行语，且符合上述省略补全情况，即可进行省略补全，如｜红的没了Ｂ。
当承前省略时，多数情况下省略成分与先行语的语义结构是完全相同的，即与先行语完

全对应，这时属于成分共享，不需要增添省略标记，如｜他用毛巾揩抹了手脸，（他）穿好衣
服。Ｂ
当省略成分能在句中找到先行语，但与先行语并非完全是同一内容，即与先行语不完全对

应，可能是共享部分先行语，或共享全部先行语，但是自身还存在新的属性。在该情况下，如
在上述省略补全范围内，则需要增添省略标记，并与先行语建立合适的实体间关系。如句中｜四
只杯子两只（）碎了Ｂ，补全省略实体，并与｜四只杯子Ｂ建立整分关系。

3.4.2 特特特殊殊殊概概概念念念单单单元元元

对于汉语中的一些特殊句式，大多仍可以用意合图基本语义体系作出准确表示，但仍有个
别句式，我们认为其句式在语义上可拆解为更为清晰，且更有利于下游任务应用的特殊概念单
元。
本次标注实践中，我们在比较句中定义了特殊概念单元ｼｼ比较项目（ｃｯｭｰ）。比较句

的主要语义是表达参与比较的各方在某一方面比较后的结果 Ｈ王贵荣Ｌ ＲＰＲＳＩ，一般由｜比较主
体、比较对象、比较项目、比较结果Ｂ四个部分组成，其中｜比较主体Ｂ为主体、｜比较对象Ｂ为
邻体、｜比较项目Ｂ为特殊概念单元标记ｃｯｭｰ、｜比较结果Ｂ为比较句的核心事件词。｜比较对
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象Ｂ常由标记词引出，一般为介词，标注为｜ｃｯｭｰｐｎＢ，以此对比较句进行形式标记。上述四个
部分在句中可有省略，且比较主体与对象往往共享比较项目。如下例所示：

我的个子比他高。ｼＨ我Ｌ 主体Ｌ 高Ｉ、Ｈ他Ｌ 邻体Ｌ 高Ｉ、Ｈ个子Ｌ ｃｯｭｰＬ 高Ｉ、Ｈ比Ｌ ｃｯｭｰｐｎＬ 高Ｉ

我的个子比他的高。ｼＨ我Ｌ 主体Ｌ 高Ｉ、Ｈ他Ｌ 邻体Ｌ 高Ｉ、Ｈ个子Ｌ ｃｯｭｰＬ 高Ｉ、Ｈ比Ｌ ｃｯｭｰｐｎＬ
高Ｉ

我比他的个子高。ｼＨ我Ｌ 主体Ｌ 高Ｉ、Ｈ他Ｌ 邻体Ｌ 高Ｉ、Ｈ个子Ｌ ｃｯｭｰＬ 高Ｉ、Ｈ比Ｌ ｃｯｭｰｐｎＬ 高Ｉ

我比他高。ｼＨ我Ｌ 主体Ｌ 高Ｉ、Ｈ他Ｌ 邻体Ｌ 高Ｉ、Ｈ比Ｌ ｃｯｭｰｐｎＬ 高Ｉ（比较项目省略，属于共
识性搭配省略，因此也无需补全）

上述例子中表示同一事件语义，如果根据基本语义体系与标注规范对比较句进行标注，若
不考虑比较项目的缺省，其语义表示则不够准确；若考虑缺省情况，则常要面临与先行语不完
全对应的省略情况处理，其语义表示不够简洁明了，且同一事件在表示上的一致性难以保证。
因此，意合图在语义体系的构建上，在保证其基本原则的前提下，保留其一定的灵活性。

4 意意意合合合图图图语语语义义义资资资源源源建建建设设设

4.1 语语语料料料采采采样样样及及及处处处理理理

在语料的采样上，考虑到初期标注语料的规范性与代表性，因此选择了较为规范，且能
体现语言生活的国际中文教育阅读语料。其次，考虑到后期能够在同一语料下与其他语义表
示方法的标注结果进行有效对比，因此选择了ｎｌｐ中具有代表性的宾州中文树库ｃｔｂ（ｐ･ｮｮ
ｃｨｩｮ･ｳ･ ｔｲ･･｢｡ｮｫ）ＸＮＰ的部分语料。在领域性上，后期将会根据落地场景针对性地选择领域化
语料，暂不属本阶段工作范围。在上述考虑下，本次标注最终抽取了ＱＷＵＴ条来自ｂｃｃ（ｂ･ｩｪｩｮｧ
ｌ｡ｮｧｵ｡ｧ･ ｡ｮ､ ｃｵｬｴｵｲ･ ｕｮｩｶ･ｲｳｩｴｹ ｃｯｲｰｵｳ ｃ･ｮｴ･ｲ） Ｈ荀恩东等Ｌ ＲＰＱＶＩ国际中文教育语料库的阅读
语料，ＳＲＴＶ条来自宾州中文树库ｃｔｂ（ｐ･ｮｮ ｃｨｩｮ･ｳ･ ｔｲ･･｢｡ｮｫ）ＸＮＰ的新闻语料，共计ＵＰＰＰ条。

在语料的处理上，在自动抽取后又进行了人工筛选，确保其语法正确、语义自足、语体规
范，随后进行分词处理。在分词上，为解决自动分词错误问题，我们在标注平台中设置了分词
修正功能（见ＴＮＲＮＲ）。

4.2 意意意合合合图图图标标标注注注实实实践践践

4.2.1 标标标注注注任任任务务务与与与规规规范范范

意合图语义层级分明，框架清晰，因此我们采用了分级分层逐步构建的原则，先行建立意
合图框架，再逐一根据需求细化各部分内部结构。本次标注工作旨在建立意合图框架，标注内
容包括细粒度的论元结构、粗粒度的情态结构、细粒度的事件间关系事件、粗粒度的实体内结
构，而实体间关系事件仅标注了同指关系事件，领属关系事件与整分关系事件同实体内结构做
一致标注。

分层分级展开标注能够减轻标注员的标注负担，合理控制标注员记忆内容以符合科学的标
注心理，以此提高标注效率与质量。但我们在制定规范时，均从细粒度出发，标注员在前期培
训中，也按照细粒度语义标签进行标注，以此加深标注员对每个语义标签的理解，避免粗粒度
标注任务使标注员对语义体系的理解不够深入。因此，标注员即使在该阶段进行粗粒度标注，
但其查阅规范时可看到详细的细粒度语义情况。

标注规范是资源建设的关键环节，对标注的准确性和一致性至关重要。本次任务的标注规
范基于意合图语义体系展开，并根据标注情况动态修改或增加细则，不断完善规范内容。截
至ＲＰＲＴ年Ｔ月，意合图标注规范共有七章，除上述基本语义体系内容外，还包括复杂情况的标注
示范、标注过程中的常见问题汇总与阶段性质检反馈文档，整体内容近四万字，采用在线文档
的方式将更新内容实时同步给标注员。

4.2.2 标标标注注注工工工具具具与与与流流流程程程

为提升标注效率和质量，我们自主开发了在线标注系统（图Ｓ）。通过边缘计算的方式，
将用于检查标注结果的构图计算环节移动到终端设备进行，以提高响应速度并减少服务器的压
力，从而支持系统处理大规模数据。该在线标注系统既可导入分词后的生语料，也可以导入标
注过的语料进行二次标注。为了减少非认知性的不一致标注结果，我们在网页中加入提示语，
并且在操作上自动排查一些常见错误，例如每条语料中至少有一个核心事件词，如检测到未标
注核心事件词，在点击一下句时会自动提示返回上句标注核心事件词；对于具有对应关系的情
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况，设置其对应内容，也进一步提升了标注效率。标注是以三元组标注的方式进行，但三元组
集合是面向机器的表示方法，对于人并不友好，标注员不易通过三元组集合构建出整个标注对
象内的语义关系，因此我们加入了根据标注三元组动态生图的功能，以更友好的方式呈现给标
注员现标注情况，以便于快速排查错误。

ｆｩｧｵｲ･ ＳＺ 标注平台页面示例

本次标注由Ｘ位具有语言学专业背景的研究生在标注规范的指导下进行。我们本着｜少量精
标Ｂ的理念，采用两两对比的形式进行标注，每次任务由两位标注员独立标注同一份语料，标
注完成后返回对比结果，双方对不一致结果进行讨论，确定唯一标注结果。如双方不能达成一
致，则由专家（管理者）介入，确定标注结果。最终所提交的一致标注结果由管理者再次进
行质检校对后入库。管理者除查看双方不一致标注结果与质检外，还阶段性参与标注，及时
发现标注规范的不足与标注员存在的问题。因此，在标注平台的辅助下，同一份语料实际经
过Ｓ轮、Ｔ次标注，且管理者通过多种方式深入标注工作，一定程度上保证了其标注质量。

ｆｩｧｵｲ･ ＴＺ 标注流程图

4.2.3 标标标注注注数数数据据据与与与结结结果果果

标注数据共包含ＵＰＰＰ条语料，总计ＱＱＮＵＹＴＳ万字，平均每条语料有ＱＳＮＸＹ个词，ＲＳＮＱＹ个字。
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国际中文教育领域的阅读语料平均每条ＱＲＮＸＲ个词，ＱＹＮＲＲ个字；来自宾州中文树库的部分新闻语
料平均每条ＱＴＮＴＶ个词，ＲＵＮＳＳ个字。我们对标注结果进行进一步统计，其分布情况如表Ｙ、ＱＰ所
示。

阅阅阅读读读文文文本本本 阅阅阅读读读文文文本本本句句句均均均 新新新闻闻闻语语语料料料 新新新闻闻闻语语语料料料句句句均均均 总总总体体体 总总总体体体句句句均均均

主主主体体体 ＳＲＴＴ ＱＮＸＵ ＵＹＷＳ ＱＮＸＴ ＹＲＱＷ ＱＮＸＴ

客客客体体体 ＲＳＰＱ ＱＮＳＱ ＵＱＸＴ ＱＮＶＰ ＷＴＸＵ ＱＮＵＰ

邻邻邻体体体 ＲＶＱ ＰＮＱＵ ＵＴＳ ＰＮＱＷ ＸＰＴ ＰＮＱＶ

工工工具具具 ＴＷ ＰＮＰＳ ＳＹ ＰＮＰＱ ＸＶ ＰＮＰＲ

材材材料料料 Ｓ ＰＮＰＰ Ｙ ＰＮＰＰ ＱＲ ＰＮＰＰ

方方方式式式 ＷＴ ＰＮＰＴ ＱＹＱ ＰＮＰＶ ＲＶＵ ＰＮＰＵ

依依依据据据 ＲＳ ＰＮＰＱ ＱＸＶ ＰＮＰＶ ＲＰＹ ＰＮＰＴ

原原原因因因 ＴＳ ＰＮＰＲ ＵＳ ＰＮＰＲ ＹＶ ＰＮＰＲ

目目目的的的 Ｐ ＰＮＰＰ ＱＴ ＰＮＰＰ ＱＴ ＰＮＰＰ

范范范围围围 ＷＷ ＰＮＰＴ ＳＹＰ ＰＮＱＲ ＴＶＷ ＰＮＰＹ

数数数量量量 ＱＸ ＰＮＰＱ ＱＹＱ ＰＮＰＶ ＲＰＹ ＰＮＰＴ

数数数量量量源源源点点点 Ｑ ＰＮＰＰ ＲＰ ＰＮＰＱ ＲＱ ＰＮＰＰ

数数数量量量终终终点点点 Ｒ ＰＮＰＰ ＱＱＶ ＰＮＰＴ ＱＱＸ ＰＮＰＲ

状状状态态态 ＸＷ ＰＮＰＵ ＱＴＴ ＰＮＰＴ ＲＳＱ ＰＮＰＵ

状状状态态态源源源点点点 Ｕ ＰＮＰＰ ＱＴ ＰＮＰＰ ＱＹ ＰＮＰＰ

状状状态态态终终终点点点 ＳＳ ＰＮＰＲ ＴＵ ＰＮＰＱ ＷＸ ＰＮＰＲ

情情情态态态 ＲＳＴＹ ＱＮＳＴ ＲＰＵＴ ＰＮＶＳ ＴＴＰＳ ＰＮＸＸ

实实实体体体结结结构构构 ＳＱＳＹ ＱＮＷＹ ＹＹＰＹ ＳＮＰＵ ＱＳＰＴＸ ＲＮＶＱ

核核核心心心事事事件件件词词词 ＲＸＳＷ ＱＮＶＲ ＴＳＵＷ ＱＮＳＴ ＷＱＹＴ ＱＮＴＴ

ｔ｡｢ｬ･ ＹＺ 标注情况统计

阅阅阅读读读文文文本本本 新新新闻闻闻语语语料料料 总总总计计计

时时时序序序关关关系系系 ＲＶＲ ＲＷＵ ＵＳＷ

递递递进进进关关关系系系 ＳＰ ＵＹ ＸＹ

转转转折折折关关关系系系 ＵＲ ＵＱ ＱＰＳ

因因因果果果关关关系系系 ＲＳＷ ＱＸＳ ＴＲＰ

条条条件件件关关关系系系 ＱＳＵ ＸＱ ＲＱＶ

目目目的的的关关关系系系 ＱＴＴ ＲＰＲ ＳＴＶ

并并并列列列关关关系系系 ＳＳＷ ＱＱＷＲ ＱＵＰＹ

选选选择择择关关关系系系 ＳＷ ＴＲ ＷＹ

同同同指指指关关关系系系 ＲＲＴ ＵＸＸ ＸＱＲ

ｔ｡｢ｬ･ ＱＰＺ 外部关系标注情况统计

由于意合图是以事件为中心的语义表征图，我们对标注数据中所含事件词情况进行了统
计。统计得到，该标注数据中有ＱＲＸＱＲ个不同的事件词（不包含隐性事件词）。在国际中文教育
领域的阅读语料中出现次数前五的事件词为｜是Ｂ｜有Ｂ｜说Ｂ｜到Ｂ｜去Ｂ；在来自宾州中文树库的部
分新闻语料中出现次数前五的事件词为｜是Ｂ｜说Ｂ｜发展Ｂ｜有Ｂ｜投资Ｂ；总标注语料中出现次数前
五的事件词为｜是Ｂ｜有Ｂ｜说Ｂ｜发展Ｂ｜投资Ｂ。

5 结结结语语语

本文描述了意合图语义体系的具体内容，并介绍了基于意合图语义体系在展开的标注工
作，对意合图语义体系进行打磨，验证了其合理性与可标注性，并构建了一批语义标注资源，
为后期意合图自动生成提供数据基础。该资源也开源投入评测活动，供学界同仁使用。
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在接下来的工作中，我们将进一步审视标注结果，打磨意合图理论，为意合图的应用探索
可行途径，并基于后续应用需求制定ＲＮＰ计划。

致致致谢谢谢

意合图ＱＮＰ标注工作由北京语言大学李梦、何晴、胡星雨、王静怡、吴晓靖、张可芯、周书
帆、朱奕瑾（按姓氏排）八位研究生完成，在此表示感谢。感谢匿名审稿人对论文提出宝贵的
修改意见。
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意意意合合合图图图：：：中中中文文文多多多层层层次次次语语语义义义表表表示示示方方方法法法∗

郭郭郭梦梦梦溪溪溪1，，，荀荀荀恩恩恩东东东2†，，，李李李梦梦梦1，，，饶饶饶高高高琦琦琦3

1北京语言大学 信息科学学院
2北京语言大学 语言资源高精尖中心
3北京语言大学 国际中文教育研究院
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摘摘摘要要要

基于参数的语义表示虽取得成就，但符号化的语义表示仍具有不可忽视的意义。我们
在语义学基础上，充分考虑符号化语义表示在譎譌譐领域落地中的需求，提出了一种兼
具通用性与扩展性的多层次语义表示方法譼譼意合图。意合图以事件为核心，由事件
结构与实体结构构成，通过多层次语义体系设计，提升与场景结合的能力，并力求对
不同层级的语言单元作一贯式表示。在资源建设和相关分析实验中取得良好效果。本
文将重点介绍意合图设计理念与多层次语义体系。

关关关键键键词词词：：： 意合图 ；语义表示 ；事件结构 ；实体结构

Parataxis Graph: Multi-level Semantic Representation Method
for Chinese

Mengxi Guo1, Endong Xun2∗,Meng Li1, Gaoqi Rao3

1School of Information Science, Beijing Language and Culture University
2Beijing Advanced innovation Center for language Resources,

Beijing Language and Culture University
3Research Institute of International Chinese Language Education,

Beijing Language and Culture University
guo mengxi@foxmail.com
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1 引引引言言言

从自然语言处理的方法看，语义表示可分为符号化的语义表示与参数化的语义表示。符号
化的语义表示利用离散的符号来表征自然语言的语义结构，强调语义结构的逻辑和形式化的显
式表示；而参数化的语义表示则通常由向量的分布特征来表示，通过神经网络技术自动学习语
言单元在连续向量空间中的分布关系来捕捉语义信息，往往被视为隐式表示。这两种表示方法
在不同的任务和场景中都有其各自的适用性。

尽管参数化的语义表示方法已取得显著成就，但符号化的语义表示方法仍然具有其独特的
优势和适用场景。荀恩东 謨謲謰謲謳謩正式提出中文意合图的早期理论架构，以事件为中心，通过
图结构的形式实现对事件的多层次表示。在意合图中，事件和实体被动态地编码为节点，通过
有向边的连接来表示事件、实体、属性的语义关系，构建多层次的语义结构图。在意合图理
论的基础上，我们通过标注近謱謰謰謰謰句论元结构 謨王贵荣謬 謲謰謲謳謩、謵謰謰謰句意合图框架 謨郭梦溪等謬
謲謰謲謴謩对意合图理论进行大规模验证与修正，在工程实践中我们优化了意合图早期理论架构，完
善了意合图通用语义体系。本文将重点介绍意合图的设计理念，以及多层次的体系内容。

2 相相相关关关研研研究究究

本文所研究的意合图是一种符号化的语义表示。截至目前，学界已积累了大量从
不同视角设计符号化的语义表示方法的研究，国内外广泛流行的语义表示有多种形
式。譆譩譬譬譭譯譲譥 謨謱謹謷謷謩提出框架语义理论，通过譜框架謢对语言单元的概念结构进行描述。如动
词譜取謢的语义框架由接受者、转移体、方式、处所等框架元素构成。加州大学构建英语的框架
语义网（譆譲譡譭譥譎譥譴） 謨譃譯譬譬譩譮 譆 譥譴 譡譬謮謬 謱謹謹謸謩；国内山西大学借鉴譆譲譡譭譥譎譥譴，构建了汉语框架
语义网（譃譨譩譮譥譳譥 譆譲譡譭譥譎譥譴） 謨刘开瑛謬 由丽萍謬 謲謰謰謶謻 郝晓燕等謬 謲謰謰謷謩，截至目前共为謲謱謲謸謳个
词汇定义了謱謳謲謷个框架0。然而，尽管基于框架的语义分析能提供更精准的语义信息，但建立
与维护需要消耗大量的人力和时间，且一旦定义后其泛化能力有限，缺乏灵活性。语义角色
与框架元素类似，但框架元素是对具有相同框架的词汇而针对性定义的，语义角色是面向普
遍词汇的，相比之下，语义角色标注（譓譥譭譡譮譴譩譣 譒譯譬譥 譌譡譢譥譬譩譮譧謬 譓譒譌） 謨譍譡譲譴譨譡 譐譡譬譭譥譲 譥譴 譡譬謮謬
謲謰謰謵謩更具直接应用性。但语义角色标注仅关注谓词与其他成分的关系，语义覆盖度有限，属于
浅层语义分析，且常依赖于句法结构树，语义表示上受句法限制。随着自然语言处理的不断发
展，对语义分析的广度和深度日益提升，又陆续出现语义依存分析、抽象语义表示、通用认知
概念标注等深层语义分析。语义依存分析（譓譥譭譡譮譴譩譣 譄譥議譥譮譤譥譮譣譹 譐譡譲譳譩譮譧謬 譓譄譐） 謨譒譯譢譩譮譳譯譮謬
謲謰謰謵謩对所有词对之间可能存在的语义关系进行表示，随着由语义依存树转换为语义依存图，
语义依存分析打破树结构的限制，使其能够覆盖更多的特殊语言现象。李明琴等 謨謲謰謰謳謩最早
进行汉语的语义依存结构标注。但语义依存对自然语言的语义表示力度仍存在局限，对诸如
省略、共指等重要的语言现象无法进行有效表示，并缺乏对不同句式的一致性表示。抽象语
义表示（譁譢譳譴譲譡譣譴 譍譥譡譮譩譮譧 譒譥議譲譥譳譥譮譴譡譴譩譯譮，譁譍譒）则采用图结构形式对句中概念与概念之间
的关系进行表示，且忽视语义较虚的部分，允许新增节点，使得所能表示的语言现象大大增
加 謨譌譡譵譲譡 譂譡譮譡譲譥譳譣譵 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謳謩。南京师范大学将其引入汉语 謨譂譩譮 譌譩 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謶謩，并融入
概念对齐信息 謨譂譩譮 譌譩 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謩，大大提高了汉语语义表示的深度与广度。但由于抽象语义
表示将词语抽象为概念进行表示，存在概念对齐问题，且语义体系复杂，对众多非核心语义
关系没有进行层次化分类。通用认知概念标注（譕譮譩譶譥譲譳譡譬 譃譯譮譣譥議譴譵譡譬 譃譯譧譮譩譴譩譶譥 譁譮譮譯譴譡譴譩譯譮謬
譕譃譃譁） 謨譏譭譲譩 譁譢譥譮譤 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謳謩是一种跨语言适用的多层次语义表示，多层次的语义体系使
其具有更强的扩展性，但由于其跨语言跨领域适用特点，使其语义表示粒度较粗。
在探讨语义表示的同时，我们不可避免地会涉及到知识表示。目前的知识表示可分为多种

类型，包括知识图谱、事理图谱等。知识图谱主要用于表示实体及实体间的关系，而事理图谱
是对事件之间的演化规律与模式的常识知识表示 謨刘挺謬 謲謰謱謷謩。尽管传统的语义表示与知识表
示的侧重点有所不同，前者侧重于关注语言单元及单元关系，后者侧重于构建一般性知识的结
构化表示，但两者在本质上均可视为对概念单元及相互关系的表示，这意味着二者可以在表示
逻辑上接近，在表示方法上相互贯通，从而实现有效融合，以提高语义分析与场景结合的能
力。
综上所述，不同的语义表示各有优势，又各有局限性。高精度的语义表示能够更精准地描

述语义，但往往会导致资源构建成本较大；其次，理想的语义表示应当能够广泛覆盖各种语言
0数据参考来源：http://www.cfn-lab.com/#/resourceFrame
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现象，但也常会使语义体系复杂化；此外，一个高通用性的语义体系可以广泛应用于各种任
务，但同时也应保持开放扩展性，以适应不同的应用需求。过往汉语的语义表示通常源于英语
的表示方法，在一定程度上受形式性语言的表示方案思路限制。通过审视各种语义表示的优势
和局限，以及知识表示的特点，我们针对汉语提出一种具有通用性与扩展性的多层次语义表示
方法譼譼意合图。

3 意意意合合合图图图的的的理理理念念念

各类语义表示方法无不根植于其语言观和应用观，并在计算可行性的约束下形成具体的表
示方案。鉴于高精度的语义表示虽能更精确地描述语义却带来高成本的资源构建问题、理想的
语义表示覆盖广泛语言现象而易导致体系过于复杂化的挑战、以及一个具有通用性的语义体系
需同时保持可扩展性以适应不同应用的需求，我们将句子信息分为事件信息和实体信息，并采
用单根有向图的形式承载事件、实体、属性及其关系，通过多层次语义设计以及与知识表示对
接，使其在表示精度与构建成本，语义覆盖度与体系复杂度，通用性与扩展性上取得良好的平
衡，进而从应用性角度提升了语义分析与场景结合的能力，我们将其定义为意合图。

3.1 语语语言言言观观观

语言观也即整个意合图理论所基于的对语言事实的基本假设。意合图的语言观源于以事件
来理解语言符号从而构建对现实、认知、语言三个平面的一致性分析通道，形成了意合图以事
件为中心的表示方法，并在表示方法与语义体系的构建上符合语言符号在不同视角下所具有的
层次性特点。

3.1.1 人人人类类类语语语言言言的的的认认认知知知特特特点点点

人类在对外部世界种种现象的感知体验中逐步形成范畴、概念和思维，抽象出认知模型，
建立认知结构，获得意义，通过语言形式将意义固定下来 謨王寅謬 謲謰謲謱謩。语义形成的过程即可
视为范畴化、概念化的认知过程。人类对外部世界感知后进行信息加工的本质是对事件内容
的加工，客观存在的事件经感知后形成事件概念，并通过语言进行表达，形成所谓的语言事
件 謨譒譯譳譥譮謬 謲謰謰謳謩。因此，譜事件謢有客观存在的事件、存在于个体心智中的事件以及经语言表征
出的事件三种形态，事件结构便可成为对现实、认知、语言三个平面的一致性分析对象，为深
度语义分析提供有效视角。因此，意合图采用以事件为中心的语义表示方法符合人类对语言的
认知特点。

意合图选择事件词作为事件的核心表达。所选择的事件词应是能够表征该事件的核心概念
单元，与语言符号单元不存在绝对的对应关系。例如，一些虚化的谓词不表征事件概念，如形
式动词；概念单元所对应的语言单元可以是非连续的，如汉语中的离合词，英语中的分隔动词
短语；被恰当选择表示的最小概念单元不一定是词，如一些以短语形式表达的惯用语、构式等
所表征的意义不宜再进行拆分。除此之外，同一事件可以用不同句法形式进行表征，在语义表
示时应体现出其语义的一致性。

意合图基于这种认识，在语义表示的设计上以事件为中心，突破句法形式，忽视虚化成
分，允许位于任何句法位置的语言单元充当事件词，允许多个连续或非连续语言单元充当事件
词，对于隐性语义甚至可定义未在句中出现的概念词语作为事件的核心表达，进一步深化了汉
语语义表示的深度。

3.1.2 语语语言言言符符符号号号层层层次次次性性性特特特点点点

语言有不同层级的语言单元，如词、短语、句子、段落、篇章等。意合图通过定义与分析
关系事件（见謵謮謱），为理解和表示语言的复杂层次提供了新的视角，不仅能更准确地表示语义
信息，还实现了对不同层级的语言单元进行一贯式表示。

以句子譜我没有出去玩謢为例，传统语义表示方法往往将譜没有謢就近与譜出去謢直接关联（如
图謱1），这种处理未对否定词的真正作用范围加以考虑，可能导致语义理解上的偏差。而意合
图在无上下文指明譜没有謢的确切语义指向时，将譜没有謢与譜出去玩謢这一目的关系事件建立联系
（见图謲），更符合譜我|没有||出去|||玩謢的层次格局。

1该语义依存图由LTP平台 (Wanxiang Che et al., 2021)自动生成
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譆譩譧譵譲譥 謱謺 譜我没有出去玩謢的语义依存图

譆譩譧譵譲譥 謲謺 譜我没有出去玩謢的意合图

对于实体结构也同样如此，以譜我和他的关系謢及譜我和他的书2謢为例，二者在句法格式上类
似，但意合图中所形成的抽象语义表示形式却不同。前者的层次为譜我和他（的）|关系謢，而后
者是由譜我的书謢与譜他的书謢构成并列的逻辑关系，二者对应的意合图如图謳所示。

譆譩譧譵譲譥 謳謺 譜我和他的关系謢与譜我和他的书謢的意合图对比

除此之外，意合图同样通过关系事件，将不同层级的语言单元作一贯式统一表示，如譜小明
去商店给我买了一根雪糕，但是天太热化了。他很愧疚謮 謮 謮 謮 謮 謮 謢的意合图如图謴所示，通过关系
事件对大大小小的语言单元层层组装，实现一贯式和层次化表示。

2该处特指在类似“这些是我和他的书”的语境下，即排除“我（和）—他的书”的歧义
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譆譩譧譵譲譥 謴謺 譜小明给我买了一根雪糕，但是天太热化了。他很愧疚謮 謮 謮 謮 謮 謮 謢的意合图

语义信息也同样具有不同层级。意合图对语义信息的层次化处理一方面体现在区分事件结
构与实体结构，以及这两种结构内部更深层次的划分；另一方面体现在与命题和超命题的层次
对应，语义角色标注等浅层语义分析往往仅对命题结构作分析，而语义依存分析、抽象语义表
示等深层语义分析虽然已将语义表示范围扩展到了超命题结构，但往往未明确区分命题结构与
超命题结构，而意合图将超命题结构归于情态信息与时体信息中，实现了对命题与超命题结构
的层次区分。

3.2 应应应用用用观观观

应用观也即整个意合图理论希望服务下游譎譌譐任务的形式。意合图的应用观立足于对语义
的认识，在应用可行性的前提下采用更为灵活的策略扩大语义覆盖度，致力于建立一个具有通
用性与可扩展性的语义体系，在自底向上的知识构建理念下增强与知识表示的兼容性。

3.2.1 语语语义义义的的的覆覆覆盖盖盖度度度

意合图不仅对通过语言符号显化的事件结构进行表示，还考虑隐性的语义信息。当人们使
用语言对事件进行表征时，通常只会突显事件的一部分。例如句子譜他去了謢，在语境以及考虑
表达突出点的条件下，该事件的起点、目的地、方式等事件要素均未以语言符号的形式进行
表征；除事件要素外，一些事物关系也常不以语言符号的形式直接描述，如句子譜他哭肿了眼
睛謢，譜他謢和譜眼睛謢的领属关系，譜哭謢和譜肿謢的因果关系并没有以语言符号形式进行描述。尽管
语言符号形式不会表征出事件的全部内容，但听者在对语言信息进行解码时会激活对该事件认
知的必要内容。这就要求在自然语言处理中，语义表示不仅要捕捉通过语言符号直接表达的内
容，也需要深入挖掘和形式化表征那些隐性的、未被直接表述的语义信息。
隐性语义信息的补全高度依赖于具体场景与常识知识，仅依靠单一的语义表示很难完成。

因此意合图在设计时并没有追求将隐性语义信息完全显式化，而是采用了更灵活的策略。基于
出现的语言符号单元，一方面通过定义关系事件，显式化单元之间的隐性关系，如实体间关系
和事件间的关系；另一方面，如果因省略等情况而导致某些语言单元无法与其他单元建立合适
的语义关系3，如譜我一会儿去超市，你（∅）呢？謢，意合图则通过新增节点来进行补全。对于
其他隐性语义信息，意合图可进一步通过外接知识图谱等知识源来进行补充。对此，意合图在
设计之初就充分参考了知识图谱和事理图谱等表示方法，使其能够更好地与之兼容。

3.2.2 通通通用用用性性性与与与扩扩扩展展展性性性

意合图的通用性体现在表示跨领域甚至跨语言的基本语义关系。这种通用性来源于其设计
初衷，即从一个全局视角出发，定义那些在多种领域和场景下普遍存在的语义关系，例如，实
体之间的领属关系，在不同领域中可能表现为更具体，且具有显著特点和高应用价值的形式，
如所有权关系、物种与其类群等，但这些都可以归纳为通用视角下的领属关系。这样的设计不
仅使得意合图能够适用于广泛的应用场景，还为不同领域之间的知识迁移和整合提供了一个共
同的语义基础。

3关于意合图对省略问题的处理，于意合图资源建设论文中详述。
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意合图的扩展性则源于其层次分明的结构设计，这种多层次设计使得意合图能够灵活应对
各种具体的语义表示需求。通过在必要时调整层次结构或增加新的层次，实现对不同层次和粒
度的语义表示需求的灵活适应与扩展。

意合图通过其通用性和扩展性的结合，提供了一个灵活的语义表示框架。通用性使得它能
够作为基础工具跨领域应用，而扩展性则保证了其在面对特定需求和不断发展的语义分析需求
时的适应性和进化能力。这两大特性共同使得意合图有助于连接不同知识领域、促进跨领域知
识迁移和整合。

3.2.3 实实实例例例到到到抽抽抽象象象转转转换换换

意合图的设计理念强调譜先有实例，再做抽象謢。这种理念本质上是一种自底向上的知识构
建策略，与之相对的是自顶向下的概念先行策略。构建概念体系通常需要大量资源，并且一旦
建立，其缺乏灵活性，在适应新信息时成为明显短板。通过大量实例抽象出概念，可以大大减
少预先劳动；且在实例驱动的模式下，随着新实例的加入，可动态调整知识体系。此外，意合
图在设计上借鉴了知识图谱、事理图谱等知识表示方法，增强了与现有知识体系的兼容性，使
得意合图不仅可以从现有的知识图谱和事理图谱中快速提取和整合知识作为补充，还能将从文
本实例中新抽象的概念信息有效地整合进这些图谱框架中，实现从实例到概念，再到知识图谱
的流畅转换。

4 意意意合合合图图图的的的表表表示示示方方方案案案

意合图面向人以更友好的图形式表示语义信息，同时也可转换为三元组集合面向机器输
入。

4.1 单单单根根根有有有向向向图图图

意合图是以事件为中心的语义表征图，为单根有向图。图中的节点表示单元，对应承载实
体、事件、属性的语言单元，其中我们以事件词作为事件的核心表达，因此节点的语言单元体
现为实体词、事件词、属性词。边为有向边，表示单元间的语义关系，对应实体与事件的关
系、属性与实体的关系、属性与事件的关系、实体与实体的关系、事件与事件的关系，以及属
性与属性的关系。并且设置了譜譒譏譏譔謢节点作为根节点，由核心事件词指向譜譒譏譏譔謢根节点。
意合图的抽象表示形式如图謶所示。

意合图主要由事件结构和实体结构构成。事件结构（见图謵謮譡）包含内外两部分，在意合图
中事件词的上方、下方、左方表示的是事件内结构，是事件词三个方向的输入，为事件的内部
构成成分与依附于事件的属性。左方输入是核心论元，上方输入是边缘论元，下方输入是情态
信息和时空信息。在意合图中事件词的右方表示的是事件外结构，是事件词的输出。当事件词
为核心事件词时，右侧与譜譒譏譏譔謢根节点连接。实体结构（见图謵謮譢）也包含内外两部分，在意
合图中实体只有下方输入和右方输出。下方输入实体的属性，是实体内结构；右方为实体词的
输出，是实体外结构。

(a) 意合图事件结构的抽象表示 (b) 意合图实体结构的抽象表示

譆譩譧譵譲譥 謵謺 意合图事件结构与实体结构的抽象表示
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譆譩譧譵譲譥 謶謺 意合图的抽象表示

4.2 三三三元元元组组组集集集合合合

图结构可以三元组的形式进行表达，以便进行数据存储与语料标注。一个意合图表征以三
元组謨譗謱謬譒譥譬謬譗謲謩作为基本单元，形式化为三元组集合（如图謷）。譗謱，譗謲∈譎，譎为图中节
点所承载单元的集合，譒譥譬为边所承载的语义关系的集合。可解读为譗謱是譗謲的譒譥譬，或者譗謱表
征了譗謲的譒譥譬。

譆譩譧譵譲譥 謷謺 譜我在吃苹果謢的意合图到三元组转换

5 意意意合合合图图图的的的表表表示示示内内内容容容

意合图是围绕事件的语义表示，包括事件结构和实体结构两部分。本节先阐述意合图对事
件的理解，再从事件结构与实体结构两方面说明意合图的表示内容。

5.1 事事事件件件的的的基基基本本本概概概念念念

事件是现实世界或可能世界中事物的行为、状态，以及事物间存在的关系。人类对事件的
理解和认识，通过语言记录下来。意合图从语言的形式表达中挖掘其深层语义信息，将通过语
言记录下来的事件形式化地表征出来。意合图所表征的事件可分为一般事件和关系事件两种。

一般事件是对现实世界或可能世界中事物的动作行为或状态描述，可以是动态的事件，如
动作行为、发展、变化等；也可以是静态的事件，如性质、状态、判断、关系、心理活动等。
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一般事件内部由论元、事件词、情态信息、时空信息构成。一般事件的事件词通常能够在句中
找到对应的语言单元，即显性事件词；在一定语境下事件词可能在语言符号形式上缺省，意合
图允许新增节点补全事件词，此时为隐性事件词。

除一般事件外，意合图还将单元的外部关系视作事件，称之为关系事件。我们认为实体间
或事件间的关系本身也是客观存在于现实世界或可能世界的一种事实，可认为是一种静态事
件，如两个实体间的领属关系、整体部分关系等，两个事件间的因果关系、转折关系等都是或
显性或隐性地反映出的事实。关系事件由关系论元和关系事件词构成。关系事件词是抽象出来
的概念词语，包括事件间关系词与实体间关系词，为隐性事件词。

譆譩譧譵譲譥 謸謺 意合图事件的抽象概念图

5.2 事事事件件件结结结构构构

5.2.1 事事事件件件内内内结结结构构构

事件内结构包括论元结构、情态结构和时空结构。

（謱）论元结构。论元是事件的构成成分，与事件词发生关系，分为核心论元与边缘论元。
意合图中将核心论元分为三类，即主体、客体、邻体；边缘论元有九类，分别为：工具、材
料、方式、依据、原因、目的、范围、数量、状态。其中，数量又细分为数量、数量源点、
数量终点；状态又细分为状态、状态源点、状态终点。此外，由于意合图定义了特殊的关系
事件，因此论元中也含有特殊的关系论元，如譜因果关系事件謢的论元有譜原因事件謢和譜结果事
件謢两种，我们对每一种关系事件均定义了其对应的关系论元。

（謲）情态结构。情态是事件的属性，依附于事件词。从表达情态的词汇载体看，常为副
词、助词、形容词等；从句法位置上看，常为状补语；从语义指向上看，一般指向事件词。在
意合图中，意合图的情态信息分为八类，分别为：程度、判断、语气、范围、情状、方式、能
愿、结果。

（謳）时空结构。时空即事件的时间信息和空间信息。事件与实体作为两大认知对象，事件
与实体相比，时间性与空间性是其最大的特点之一。事件的时间信息和空间信息是事件最基本
的构成成分与属性特征。意合图的时间信息是对事件时间的详细表征。我们认为事件的时间信
息并不是由单一的某一时间论元或时态等信息所表达的，如果关注事件的时间信息，就要关注
与时间相关的各个方面，进行综合计算，才能真正更确切地反映事件的时间信息。因此，意合
图不再将时间信息拆分成离散的多个语义类归入不同的语义结构中，而是作综合处理，划分出
时间语义层。意合图的时间信息分为六类，分别为时点、时段、时态、时频、时制、时序。意
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合图的空间信息分为两大类，分别为处所和趋向。其中，处所又分为处所、处所源点、处所终
点。

5.2.2 事事事件件件外外外结结结构构构

事件外结构即事件与事件间的关系，一般事件和一般事件构成关系事件，关系事件和关系
事件构成更大的关系事件，一般事件也可以与关系事件构成更大的一般事件或关系事件。构成
关系事件的一般事件或关系事件，是关系事件的论元，我们称之为关系论元。
意合图的事件间关系分为八类，分别为时序关系、递进关系、转折关系、因果关系、假设

关系、条件关系、目的关系、逻辑关系。其中逻辑关系又分为并列关系和选择关系。

5.3 实实实体体体结结结构构构

实体结构也有内外之分，实体内结构是指实体与依附于实体的属性，实体外结构是指实体
与实体间的关系。

5.3.1 实实实体体体内内内结结结构构构

实体内结构为实体与依附于实体的属性，实体的属性是实体自身结构的一部分。意合图中
将实体的属性分为九类，分别为数量、时间、处所、参照、功用、性状、表象、关涉、指别。

5.3.2 实实实体体体外外外结结结构构构

实体外结构为实体与实体间的关系，构成关系事件4。构成关系事件的实体是关系事件的
论元，我们称之为关系论元。在一些情况下，事件可以作为整体与实体发生关系，此时该事件
与实体间的关系，相当于实体与实体间的关系。意合图的实体间关系分为四类，分别为同指关
系、领属关系、整分关系、逻辑关系。其中，逻辑关系又分为并列关系、选择关系。

6 结结结语语语

本文介绍了一种具有通用性与扩展性的多层次语义表示方法譼譼意合图。首先从语言观与
应用观两个维度探讨了意合图的设计理念，其次对意合图多层次语义体系进行了介绍，阐释了
意合图在表示精度与构建成本，语义覆盖度与体系复杂度，通用性与扩展性等多个方面取得平
衡，同时体现了意合图在未来应用上的潜在价值。
意合图作为一个研究项目，其相关研究仍在不断地推进中。基于意合图构建的语义资源也

已投入评测活动，供学界同仁使用。关于意合图语义资源构建的规范与成果将于另文 謨郭梦溪
等謬 謲謰謲謴謩详细介绍。
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摘摘摘要要要

本研究运用事件相关电位技术(event-related potentials, ERPs)在不同语言模式下探索
二语学习者的二语经验是否会影响母语加工。实验招募了两组中国日语学习者作为被
试，分别参与了接近双语模式的短版本实验和接近单语模式的长版本实验。统计结
果显示，在短版本实验中，当汉-日同形异义词作为启动词时，语义相关性因素引发
的N400波幅差异并不显著,但是引发的LPC波幅差异显著。在长版本实验中，语义相关
性因素引发的N400和LPC的波幅都显著。据此，本研究推论，当被试在母语环境下加
工母语语义时，二语语义在接近双语模式的短版本实验中被激活并影响母语加工，这
种影响仅存在于N400的时间窗口期。但是，在接近单语模式的长版本实验中，二语语
义在两个时间窗口里都没有影响母语加工。本研究从语言模式和时间窗口两个维度拓
展了对二语经验影响母语加工的认识，对构建高质量的人类语言计算模型和系统具有
重要的理论意义和应用价值。

关关关键键键词词词：：： 二语 ；母语 ；语言模式 ；N400 ；LPC

The Impact of Second Language Experience on Native
Language Processing Across Different Language Modes

Yang Siqin
Renmin University of China

School of Liberal Arts
ysq44@outlook.com

Hu Mei
Tsinghua University
School of Humanities

hu-m20@mails.tsinghua.edu.cn

Jiang Minghu
Tsinghua University
School of Humanities

jiang.mh@tsinghua.edu.cn

Abstract

This study used the ERPs to investigate whether second language learners’ second lan-
guage experience influences native language processing under different language modes.
Two groups of Chinese learners of Japanese were recruited as participants, engaging
in both a short version experiment resembling a bilingual mode and a long version
experiment resembling a monolingual mode. Statistical results revealed that in the
short version experiment, when Chinese-Japanese homographs were used as priming
words, the amplitude differences of the N400 component induced by semantic relat-
edness were not significant, whereas the amplitude differences of the LPC component
were significant. In the long version experiment, both N400 and LPC amplitudes in-
duced by semantic relatedness were significant. Based on this, the present study infers
that when participants process native language semantics in a native language mode,
second language semantics are activated and influence native language processing in a

∗本课题获得国家自然科学重点基金项目(62036001)的支持
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short version of the experiment approaching bilingual mode, with this influence only
existing within the time window of N400. However, in the long version of the experi-
ment approaching monolingual mode, second language semantics did not affect native
language processing in either of the two time windows.. This study expands the under-
standing of how second language experience influences native language processing from
the perspectives of language modes and processing time windows, which has impor-
tant theoretical significance and application value for constructing high-quality human
language computing models and systems.

Keywords: Second language , Native language , Language mode , N400 , LPC

1 引引引言言言

不同语言在大脑中的交互活动是当下双语脑神经加工机制的研究重点，也是语言认知与
计算领域的热点话题。已有研究表明，二语学习者的二语是在母语和二语不断交互过程中所
习得(梅磊磊，屈婧，李会玲, 2017)。并且，在二语学习者的二语活动中，母语的影响广泛存
在。但是，在母语活动中，二语对母语的影响仍然不明确。本研究引入语言模式作为变量，运
用ERP技术从不同时间窗口就二语对母语的影响展开进一步研究，以期为二语学习者的双语脑
神经加工机制提供一些新的见解。现有研究发现，母语经验会显著影响二语学习和加工的认知
神经机制。具体而言，二语学习者在加工二语时，很可能将母语的语言信息、加工的规则和策
略等迁移到第二语言加工上(程凯文，邓颜蕙，颜红梅, 2019; 梅磊磊，屈婧，李会玲, 2017; 张
才蕙，叶渐桥，杨静, 2023)。现有的研究通过ERP技术的脑电反应证明了二语任务中母语的影
响广泛存在，如母语潜意识的自动翻译机制(Thierry and Wu, 2004; Thierry and Wu, 2007; Wu
and Thierry, 2010)和竞争机制(Kerkhofs et al., 2006)等。整体而言，母语对二语加工的影响被
各种研究多次验证和反复提及，尤其是对非平衡的二语学习者而言(Horie et al., 2007; Krogh,
2022; Mishra and Singh, 2016; 刘雪丽，倪传斌, 2022; 曲春红, 2019; 肖巍，倪传斌, 2016)
不同于母语对二语加工的影响，二语对母语的影响尚未明确。一方面，一些行为研

究(Caramazza and Brones, 1979; Gerard and Scarborough, 1989; Jared and Kroll, 2001)、
电生理及神经成像研究(Hoversten et al., 2015; Rodriguez-Fornells et al., 2002)发现，在纯粹的
母语环境中，二语对二语学习者在母语环境中的语言产生(Caramazza and Brones, 1979; Gerard
and Scarborough, 1989)和理解(Jared and Kroll, 2001)并不会造成影响；另一方面，也有一些证
据支持二语也会对在母语环境中的语言加工进行干预(Dijkstra T., 2002; Yang et al., 2021; 杨思
琴and 江铭虎, 2016)。

Midgley et al. (2008)研究了在英语和法语语境下跨语言的相似性对英法双语者脑电波幅
（N400）的影响。研究结果显示，母语对二语有显著影响，但二语对母语的影响并不如前者显
著。在Martin et al. (2009)的研究中，被试在含有威尔士语和英语两种语言的语义启动范式中
用他们的一种语言执行字母计数任务。被试脑电波幅（N400）的结果同样显示了不同语言词对
之间的语义启动效应，并且这种启动效应不受限于语言类型。此外，在(Yang et al., 2021);杨思
琴and 江铭虎 (2016)的ERP研究中，二语在母语语义判断任务中都表现出了对译词自动翻译的
现象。整体而言，上述的电生理研究都展现了二语对母语加工的影响。
然而，与此不同的是，Rodriguez-Fornells et al. (2002)以早期平衡的加泰罗尼亚-西班牙双

语者为实验对象，用ERP技术研究他们执行词汇决策任务的机制。结果显示，反映被试二语加
工的ERP脑电成分没有受到二语词频效应的干扰，意味着他们的二语记忆并没有对母语加工造
成影响。在该研究的结果中，缺失的词频干扰效应显示，在语义信息被获取之前，来二语的语
言信息就已经被抑制了。Hoversten et al. (2015)在ERP技术的研究那个也得出了与前者相吻合
的结论。该研究认为，在西班牙语和英语的双语者中，语言成员的身份信息会比概念信息更早
被激活，这让受试者有机会抑制对二语对母语加工的影响。

2 研研研究究究问问问题题题

以上针对二语是否会影响母语加工的分歧，根据文献分析，可能有两方面的原因。其一，
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各个研究中不同的实验范式所营造的语言模式并不一致，容易导致被试在语言模式的选择上出
现差异，这可能是影响实验结果的原因之一。其二，以往二语影响母语的研究结果分析主要关
注N400脑电成分，在该问题上只得出了“是/否”的答案。事实上，跨语言互动的加工并不仅局
限于N400成分的时间窗口，仅根据该成分的分析结果可能限制了本研究对此的认知。因此，本
研究就二语对母语影响的问题加入语言模式与分析的时间窗口进行进一步探究。
语言模式（language mode）是指在特定时段内双语者两种语言的激活状态和加工机制。

当一个人处于单语模式时，非目标语言处于静息状态，而目标语言则是完全激活状态，前者不
影响后者的加工。反之，当一个人处于双语模式时，那么两种语言都属于激活状态(Grosjean,
2013)，可能会相互干扰。Grosjean (2013)详细阐释了“语言模式”的概念，将语言模式表示为
一个以单语模式和双语模式为两端的连续体（如图1）。双语者使用的主导语言被称为“基本
语言”（base language），即图中的“语言A”；主导语言之外的语言即图中的“语言B”。随着双
语者逐渐向双语模式靠近，语言B的激活程度会不断加深。语言模式已在语言的理解(Dunn,
2014)和生成(Dewaele, 2014)方面本验证。例如，Dunn (2014)的研究表明，对西班牙语和英语
的双语者来说，在双语模式下执行词汇决策任务所需要的反应时更长。除此之外，该研究也发
现，反应时与非目标语言的激活水平之间存在正相关关系。Dewaele (2014)研究了超过2000名
多语者，发现了在双语环境下，两种语言都处于激活状态，多语者更倾向于在两种语言之间转
换。鉴于语言模式是双语加工过程中一个不容忽视的变量，本研究推测，二语学习者的语言状
态可能会随着在语言模式连续体中所处的位置而转换，进而影响二语对母语加工的作用。

图 1: Grosjean的语言模式示意图

3 实实实验验验

本研究通过观察二语学习者在加工同形异义词的母语语义时，其二语语义对母语语义加工
的干扰情况，来推测二语对母语加工的影响。具体而言，本研究邀请中国日语学习者作为被
试，运用ERP技术记录他们在加工汉-日同形异义词和非汉-日同形异义词作为启动词时，目标
词所产生的脑电信号差异。通过分析这些脑电信号差异，来推测二语在母语环境下是否会对母
语加工造成影响。与此同时，本研究通过对实验呈现的语块进行设计，模拟两种不同语言模
式版本的实验。如图2，短版本实验是接近双语模式的版本，包含4个语块，每个语块中都含有
汉-日同形异义词；长版本实验是接近单语模式的版本，其在短版本实验的4个语块基础上，于
每个语块之间加入了没有汉-日同形异义词的纯汉语语块，加起来一共有8个语块。本研究重点
观测中国日语学习者在不同版本的情况下，他们同形异义词的二语语义对母语语义加工的影
响。
本研究一共设置了3个变量，包括实验版本（长版本，短版本），词对的语义相关性（相

关，无关）和启动词类型（启动词指的是词对的第一个词语）（汉-日同形异义词，非汉-日
同形异义词）。其中，词对的语义相关性和启动词类型这两因素的两个水平2×2组成4个条件
（Semantic：S+代表语义相关，S-代表语义无关；Homograph：H+代表启动词是汉-日同形异
义词，H-代表启动词是纯汉语词语；Version: V+代表短版本实验，V-代表长版本实验），如
表1所示。被试的实验任务是判断前后呈现的词对的汉语语义相关性是否相关，即语义判断任
务。

N400是在刺激呈现后400 ms左右于大脑皮层中央和顶部区域出现的一种负波。它可以反映
大脑在该阶段对词汇语义的加工。例如，语义无关的词对通常会比语义相关的词对诱发一个更
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图 2: 短版本和长版本实验的语块示例

表 1: 实验材料范例

大的N400波幅(Thierry and Wu, 2007)。在本研究中，如果以中日同形异义词为启动词的语义
无关词对（S-H+）诱发的N400效应与语义相关词对（S+H+）诱发的N400效应差异不显著，
则说明被试在该阶段激活了二语语义并对母语加工产生了影响，反之则不然。此外，于类似
脑区出现在600ms左右的晚期正波(Late Positive Component, LPC) 也可以作为反映跨语言影
响在N400后期活跃程度的指标。在跨语言影响的ERP研究中，Martin et al. (2009)和Hoshino
and Thierry (2012)曾将反映语言后期加工的LPC成分纳入分析范围。借鉴于此，本研究也将通
过LPC效应来探讨二语学习者在加工母语时后期二语的受影响情况。以往研究表明，语义相关
的词对通常会比语义无关的词对诱发一个更大的LPC波幅。在本研究中，如果以中日同形异义
词为启动词的语义无关词对（S-H+）诱发的LPC效应与语义相关词对（S+H+）诱发的LPC效
应差异不显著，则说明被试在该阶段依然激活了二语语义并对母语加工产生影响，反之则不
然。

3.1 实实实验验验语语语料料料

短版本实验使用了180个词语作为实验材料。其中，30个中日同形异义词和30个汉语词语
分别充当了两组词对的启动词。换言之，这60个词语在呈现的词对中出现两次，分别与余下
的120个词语配对，一共组成了120个汉语词对。其中，同一个启动词与汉语相关的目标词配对
一次，与汉语不相关的目标词配对一次。在每个语块中，实验材料的类型和数量一致。在长版
本实验中，本研究额外增加了4个没有同形异义词的语块，在这些语块中，实验材料的类型和
数量也一致。由于额外增加的语块仅充当调节语言模式的作用，其结果不进入研究统计分析环
节，因此，这部分实验材料的词频等因素也未纳入统计范围之内。
实验材料的词频数据均来自公开的词频库(Cai and Brysbaert, 2010)。由于汉语词汇以成对

的形式出现，所以，在控制词汇词频时，本研究也将词汇呈现的顺序（简称为词序）作为一个
因素纳入分析。统计结果显示，语义相关性、启动词类型和词序它们之间的交互效应和各自的
主效应都不显著[F>0.03, ps>0.8]。总的来看，实验严格控制了实验材料中词汇的词频。为了对
汉语词对的语义相关性进行控制，实验招募了15名完全不懂日语的大学生使用5点李克特量表
对汉语词对的语义相关程度进行了评估。其中，5 分代表语义相关度最高，1分代表语义相关度

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第750页-第759页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 753



计算语言学

最低。收集完调研数据后，笔者将语义相关性和启动词类型作为两因素进行统计分析。结果显
示，语义相关性和启动词类型不存在交互效应[F（1, 29）= 2.098, p = 0.158]，只有语义相关
性差异显著[F（1, 29）= 11292.582, p ¡ 0.001, η2p = 0.997]，这说明无论是在有汉-日同形异义
词的词对中，还是在纯汉语词对中，语义相关性的变量得到了合理的控制。启动词的效应不显
著[F（1, 29）= 0.081, p = 0.778]，这说明完全不懂日语的被试无法觉察出汉-日同形异义词与
纯汉语的差异。在刺激材料呈现的过程中，所有的词对均以伪随机的顺序呈现。

3.2 被被被试试试

本研究招募了两组中国日语学习者参与实验。每组有效数据的被试均为16人。他们通过
了代表日语中高水平的N2考试。他们的年龄范围均在18岁～27岁之间。其中，女性的平均年
龄是22.2岁，男性的平均年龄是21.25岁。两组被试在语言水平和年龄两方面没有显著差异（ps
¿0.2）。根据爱丁堡的惯性测试，参加实验的被试均为右利手(Oldfield, 1971)。另外，在实验之
前，所有被试的视力或矫正视力都正常。被试在参加实验时身体健康，并且没有任何神经或精
神疾病的病史。所有被试均获得了《赫尔辛基宣言》的知情同意。

3.3 实实实验验验流流流程程程

被试坐在离电脑屏幕80 cm左右的椅子上完成操作。实验运用心理学软件工具E-Prime
2.0来设计任务和呈现词语，任务要求也呈现在屏幕上。屏幕的背景为灰色。作为实验材料的
词语均以白色呈现，字体都是34号的宋体。被试被告知实验的具体操作任务：观察先后呈现
的一对汉语词语，让他们判断词对中的词是否具有相关性，并及时按下游戏手柄的按钮进行
反应。整个实验分为两个模块。首先是练习模块，屏幕向被试呈现了20对汉语词对，其中一
半语义相关，一半语义不相关。被试在练习模块中，当正确率达到90%及以上后才开始进入
接下来的正式实验。数据分析仅基于被试在实验模块的反应。每个试次的流程如下所示：首
先，一个提示符号“+”呈现在屏幕中央，持续时间为200ms，提醒被试集中注意力；其次，作
为启动词的汉语词语出现在屏幕中央，停留时间为500ms；之后是一个空白屏幕，停留的时长
是500ms、600ms或700ms中的一个；接着，作为目标词的汉语词语出现在屏幕上，直到被试对
此作出判断后才消失；然后，空白屏幕再次出现，此时，空白屏幕停留的时间是随机的，可能
停留200ms，也可能停留300ms或400ms。到此为止，一个实验任务便完成了。紧接着下一个同
样流程的实验任务便开始了。

3.4 数数数据据据采采采集集集与与与分分分析析析

实验使用62 Ag/AgCl 电极弹性帽来记录被试在参加实验过程中的脑电数据。该电极帽
上配备着国际10-20电极放置系统（Easycap；Brain Products GmbH，Gilching，Germany）。
设备中的FCz和AFz电极分别用作参考电极和接地电极。两个眼电极用于测量垂直和水平眼电
图，分别放置在左眼下方和右眼外侧（Picton et al., 2000）。在准备正式实验前，电极阻抗保
持在10kΩ以下。在Brain Vision Recorder软件（Brain Products，Munich，Germany）的控制
下，研究使用带通为0.01-100Hz的BrainAmpDC放大器系统（Brain Products GmbH）记录被
试的EEG数据。电生理记录的过程严格遵循以往已发表并被公认的流程(Yang et al., 2021))。

在收集完数据之后，本研究使用MATLAB中的EEGLAB插件对其进行了预处理。在本
实验中，本研究以双侧乳突为参考电极点（TP9、TP10），在此基础上对脑电的波幅进行
计算。同时，本研究用EEGLAB中的ERPLAB插件在0.1-30Hz的范围内进行了滤波，并通过
独立成分分析（ICA）去除了眨眼、眼漂、肌肉动作等因素产生的伪迹。在记录完毕后，
本研究将连续的EEG信号切割为若干个时长为1100ms的分段（从关键词出现前100ms到关
键词出现后的1000ms），并在分段开始的时刻进行了基线校正。最后，本研究将振幅大
于+/- 100μV的分段剔除，被剔除的分段占比超过20%的被试数据被排除在分析之外。本
研究通过使用从刺激开始前100毫秒至目标出现（0ms）的范围内的平均信号，进行了基线校
正。根据N400和LPC在脑电波形图上的时间分布和在脑电地形图中的空间分布，本研究选取
了Cz、C1、C2、CPz、CP1和CP2这6个电极点的平均波幅作为两个脑电成分的分析对象。其
中，N400电位被定义为目标词呈现后300-450ms的平均振幅，LPC被定义为目标词呈现后500-
750ms的平均振幅。

本研究使用重复测量方差分析对脑电波的结果进行统计。其中，以语义相关性（相关、
不相关）和启动词类型（汉-日同形异义词，非汉-日同形异义词）作为组内效应，以实验版本
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（长版本、短版本）作为组间效应。当自由度大于1时，则采用Greenhouse-Geisser 法校正。如
果交互作用显著，则继续进行简单效应分析或t检验。

3.5 实实实验验验结结结果果果

如表2所示，被试行为实验结果中的正确率均在87%以上，保证了数据的有效性。短版本和
长版本在6个电极点上的N400和LPC，以及它们各自的脑电地形图差异分别如图3和图4所示。

表 2: 行为实验结果的正确率

N400的统计结果显示，启动词类型、语义相关性和版本的三因素交互效应略微显著[F（1,
30）= 3.605, p = 0.067，η2p = 0.107]。在短版本中，启动词类型和语义相关性的两因素交互效

应显著[F（1, 15）= 11.468, p = 0.004，η2p = 0.433]。其中，它们简单效应分析结果显示，
在以汉-日同形异义词作为启动词的情况下，语义相关性条件引发的差异并不显著[F（1, 15）=
1.94, p = 0.184]。但是，在以非汉-日同形异义词作为启动词的情况下，语义无关的情况引发的
波幅（M = 0.165, SE = 0.646）比语义相关的情况引发的波幅（M = 3.501, SE = 0.797）更
负[F（1, 15）= 26.77, p =<0.001]。

图 3: 短版本在6个电极点上的N400、LPC及它们各自的脑电地形图差异
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在长版本中，启动词类型和语义相关性的两因素交互效应略微显著[F（1, 15）= 4.081, p
= 0.062，η2p = 0.214]。其中，它们简单效应分析结果显示，在以汉-日同形异义词作为启动词

的情况下，语义无关的情况引发的波幅（M = -1.545, SE = 0.755）比语义相关的情况引发的波
幅（M = -0.387, SE =0.720）更负[F（1, 15）= 9.05, p = 0.009]。类似的，在以非汉-日同形异
义词作为启动词的情况下，语义无关的情况引发的波幅（M = -1.487, SE = -0.546）比语义相
关的情况引发的波幅（M = -0.597, SE = 0.797）更负[F（1, 15）= 22.66, p =<0.001]。
总体来看，在N400时间窗口内，短版本实验中的汉-日同形异义词的日语语义可能已被激

活，激活的二语语义影响了被试对母语的加工。然而，在长版本实验中，汉-日同形异义词的日
语语义没有被激活，母语的加工也没有受到其影响。

图 4: 长版本在6个电极点上的N400、LPC及它们各自的脑电地形图差异

LPC的统计结果显示，启动词类型和语义相关性的交互效应显著[F（1, 30）= 5.020, p =
0.033，η2p = 0.143]。其中，它们的简单效应分析结果显示，在以汉-日同形异义词作为启动词的

情况下，语义无关的情况引发的波幅（M = 1.027, SE = 0.458）比语义相关的情况引发的波幅
（M = 3.819, SE = 0.456）更负[F（1, 15）= 16.18, p = 0.001]。类似的，在以非汉-日同形异
义词作为启动词的情况下，语义无关的情况引发的波幅（M = 1.901, SE = 0.404）比语义相关
的情况引发的波幅（M = 3.438, SE = 0.473）更负[F（1, 15）= 7.86, p =0.013]。但是，无论
是在语义相关的情况下[F（1, 15）= 0.01, p = 0.932]还是语义无关的情况下[F（1, 15）= 2.09,
p = 0.169]，启动词类型中的两水平均不显著。此外，组间因素版本的主效应显著[F（1, 30）=
14.716, p = 0.001，η2p = 0.329]，其中，短版本的波幅（M = 3.709 , SE = 0.429）比长版本的

波幅（M = 1.384, SE = 0.429）更正。
总体来看，在LPC时间窗口内，短版本实验中的汉-日同形异义词的日语语义可能已被抑

制，因此没有影响到母语的后期加工。然而，在长版本实验中，汉-日同形异义词的日语语义可
能跟在N400窗口一样，并没有被激活。

4 讨讨讨论论论

本研究运用ERP技术在不同语言模式下就二语是否会影响母语加工这一话题进行探究。
实验招募了中国日语学习者作为被试，统计并分析了被试分别在N400和LPC两个时间窗口的
脑电数据。N400的统计结果显示，在短版本实验中，当汉-日同形异义词作为启动词时，语
义相关性条件引发的差异并不显著。这暗示着汉-日同形异义词的日语语义可能已被激活并
影响了母语的加工。然而，在长版本实验中，同样情况下的语义相关性引发的差异却显著。
这表明在该情况下，汉-日同形异义词的日语语义可能没有被激活，母语加工也并未受其影
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响。然而，在LPC的统计结果中，实验版本因素并没有与语义相关性或启动词因素有任何交
互效应。并且，启动词类型的两水平之间也没有显著差异。综上，本研究推论，当被试在
母语模式下加工母语语义时，二语语义在接近双语模式的短版本实验中会被激活并影响母语
加工，但这种激活和影响仅存在于N400的时间窗口期，并不会持续到LPC的时间窗口期。但
是，在接近单语模式的长版本实验中，二语语义在两个时间窗口里都没有被激活的脑电现象。
本研究根据实验结果分别从语言模式、双语交互激活模型+（Bilingual Interactive Activation
Model，BIA+）(Dijkstra T., 2002)以及二语学习对母语加工认知神经机制的影响三个方面展
开分析讨论。首先，脑电实验结果在接近双语模式的短版本实验和接近单语模式的长版本实验
之间的差异，印证了Grosjean (2013)提出的“语言模式”中的激活效应对跨语言影响的作用。这
种差异主要体现在汉-日同形异义词的二语的语义启动上。具体而言，在短版本实验中，作为
启动词的汉-日同形异义词的二语语义被激活，影响了原本在母语语义背景下是语义无关词对
（S-H+）的加工。这契合了“语言模式”对双语模式下双语都激活的描述。相反，在长版本实验
中，作为启动词的汉-日同形异义词的二语语义没有被激活，也没有影响母语语义的加工。这契
合了单语模式下非目标语言处于静息状态的陈述。本研究设计的短版本实验和长版本实验，合
理地模拟了Grosjean (2013)所描述的单语和双语模式的情况

其次，本研究的结果验证了BIA+对跨语言影响中激活与抑制的描述，同时也补充了其在
语言模式上的缺憾。基于同形异义词识别提出的双语词汇通达模型——BIA+认为，词汇识别
不仅受到另一种语言词汇书写形式的影响，还受到跨语言的语义表征的影响。在本研究的结果
中，汉-日同形异义词在母语语境下的语义相关性判断也受到了日语语境下的语义的影响。这
正契合了BIA+对同形异义词跨语言影响的描述。此外，BIA+有明确地交代它所适用的语言模
式，而本研究恰好在语言模式上补充了这一内容，即BIA+描述的跨语言影响更适用于接近双
语模式的语境。

最后，本研究的脑电结果与以往描述二语学习影响母语加工认知神经机制的功能性核磁共
振研究（functional magnetic resonance imaging，fMRI）结果相吻合。梅磊磊，屈婧，李会玲
(2017)发现母语加工与二语学习之间的相互作用并不是单向的，第二语言学习也会反过来影响
母语加工的认知神经机制。Mei et al. (2014)运用fMRI技术发现，在二语学习的过程中，二语以
语义为中介，对母语加工产生了影响。本研究也是在执行语义判断任务中，发现了从二语到母
语方向的跨语言影响。母语与二语之间是否存在更直接的相互影响，未来可以采用非语义相关
性识别或判断任务来进一步探索该问题。

本研究的成果可以为建立更精确、更人性化的语言表征和计算模型提供依据。例如，如果
发现双语者在某些情况下更倾向于混合使用两种语言的语义或语法特征，那么计算机语言模型
就需要考虑这种影响。与此同时，对语言模式这一变量的关注可以帮助优化自然语言处理系统
在处理多语言输入时的性能。比如，系统可以根据用户的语言背景动态调整语言模型，以提高
准确性。这些对构建高质量的人类语言计算模型具有重要的理论意义和应用价值。

5 结结结论论论

本研究通过ERP技术在不同语言模式下研究了二语学习者对母语加工的影响。结果表明，
在接近双语模式的短版本实验中，二语语义在N400时间窗口期间被激活，影响了该阶段对母语
的加工；而它在接近单语模式的长版本实验中没有被激活，母语加工也没有受其影响。这表明
二语经验对母语加工的影响情况受到语言模式和加工时间窗口的调节。未来的研究可以扩展到
考虑更多种类的语言模式和其他语言间的影响，同时关注个体差异并考虑长期学习效应，以深
入了解二语经验对母语加工的全面影响。
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大大大语语语言言言模模模型型型故故故事事事理理理解解解能能能力力力评评评价价价数数数据据据集集集
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摘摘摘要要要

故事包含大量的社会、物理等常识，同时蕴含深刻的道理，是知识传播、文化传承、
价值塑造的重要载体。故事理解是NLP中的一项重要任务。近几年，研究者对大语言
模型（LLMs）的语言理解能力进行了很多评估与分析，但由于现有的故事理解数据集
大多为答案出现在原文的实体类问题，因此对LLMs故事理解能力的评价与分析非常有
限。为此，本文构建了一个寓言故事理解数据集CRMUS，并基于人类故事理解的认
知过程：先进行常识推理，然后理解故事寓意，设计了两个任务来评价模型的相应能
力。基于CSMUS数据集，我们对多个代表性的LLMs进行了评估，发现：LLMs已经
可以较好地理解故事中的常识并进行推理，但在理解故事寓意方面还存在很大提升空
间。此外，我们使用项目反应理论（IRT）对数据集进行了质量分析，表明该数据集
是高质量的，可以有效地评估LLMs。

关关关键键键词词词：：： 故事理解 ；常识推理 ；数据集 ；LLMs ；IRT

Benchmarking story comprehension ability of large language
model

Guohang Yan1,†，，，Yaxin Guo1,†，，，Hongye Tan1,2,⋆，，，Hu Zhang1

1School of Computer and Information Technology，Shanxi University，
Taiyuan，Shanxi 030006, China
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Abstract

Stories contain a lot of social, physical and other commonsense, which is an important
carrier of knowledge transmission, cultural inheritance and value shaping. Story com-
prehension is an important task in NLP. In recent years, researchers have witnessed
extensive evaluation and analysis of Large Language Models’ (LLMs) comprehension
abilities. These assessments have been largely confined due to the predominant focus on
entity-based questions within existing story comprehension datasets. Consequently, the
scope for evaluating LLMs’ comprehension of narratives has been severely restricted.
Therefore, we propose CRMUS, a new fable story comprehension dataset. Based on the
cognitive process of human story comprehension, we design two tasks to evaluate the
model’s ability in commonsense reasoning and allegorical understanding. Utilizing the
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CSMUS dataset, we evaluated several representative LLMs and found that the LLMs
can understand the commonsense of the story and reason effectively, but there is still
much room for improvement in understanding the morals of the story. Furthermore, we
performed a quality analysis of the dataset using item response theory (IRT), showing
that the dataset is of high quality and can effectively evaluate LLMs.

Keywords: Story Comprehension , Commonsense Reasoning , Dataset , LLMs ,
IRT

1 引引引言言言

故事是教育领域中的一种重要阅读材料，通常包含丰富的知识、生动的情节与鲜明的人物
形象，同时还蕴含着深刻的道理，是知识传播、文化传承、价值塑造的重要载体。故事理解是
自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）领域的一项经典任务，在上世纪七十年
代就受到了研究者的关注(Charniak, 1972; Winograd, 1972; Stede, 1996; Schubert and Hwang,
2000)。近几年，大语言模型（Large Language Model，LLMs）在NLP领域取得了很大进展，
研究者利用SQuAD2.0(Rajpurkar et al., 2018)、RACE(Xu et al., 2017)等机器阅读理解数据集
对LLMs的语言理解能力进行了评估与分析(Kocon et al., 2023)，发现其在相应数据集上已经具
备类人的语言理解与文本推理能力，然而目前尚未对LLMs的故事理解能力进行系统评估。
相较于一般的机器阅读理解，故事理解不仅需要模型根据社会、物理等常识理解局部情

节，还需要分析故事人物、意图和行为之间的关系，推断故事背后传递的深刻道理(Tomasulo
et al., 2012; Pelletier and Beatty, 2015; Dorfman and Brewer, 1994)。因此，故事理解也是
评估LLMs认知能力的一项重要任务。然而，目前的故事理解数据集大多为答案出现在原
文的实体类问题，缺乏足够的挑战性。此外，这些数据集主要关注故事局部的、表层的语
义理解，不能有效评估模型的故事深层理解能力。表 1展示了NarrativeQA(Kociský et al.,
2018)和FairytaleQA(Xu et al., 2022)数据集中的示例。这两个示例均为故事人物方面的问题，
答案“詹姆斯·麦迪逊”、“玛奇”都分别在故事原文中直接出现，且通过简单的词形匹配就能回
答。这些问题对LLMs的故事理解能力进行的评价与分析非常有限。

数数数据据据集集集 样样样例例例（（（英英英文文文））） 样样样例例例（（（中中中文文文）））

NarrativeQA Story snippet: The United States of
America, you will recall, was the style by
which the rebellious colonies referred to
themselves, in the Declaration of
Philadelphia. The James Madison who is
mentioned as the current President of the
United States is now living, in exile, in
Switzerland. His alleged predecessor in
office. . .
Question: Who is in exile in Switzerland?
Answer: James Madison

故故故事事事片片片段段段：：：你会记得，美利坚合
众国是反叛的殖民地在《费城宣
言》中所称的风格。被提及为美
国现任总统的詹姆斯·麦迪逊目前
流亡瑞士。他所谓的前任. . . . . .
问问问题题题：：：故事中谁在瑞士流亡？
答答答案案案：：：詹姆斯·麦迪逊

FairytaleQA Story snippet: it so happened that the
great man was walking in his garden with
his daughter madge that morning, and was
feeling in an especially happy mood, so
that when he suddenly looked up and saw
a little boy before him, he said, kindly...
Question: what was the name of the
man’s daughter?
Answer: madge

故故故事事事片片片段段段：：：碰巧那天早上，这个
人正和他的女儿玛奇在他的花园
里散步，心情特别愉快，所以当
他突然抬头看到面前有一个小男
孩时，他和蔼地说. . . . . .
问问问题题题：：：那个男人的女儿叫什么名
字？
答答答案案案：：：玛奇

Table 1: NarrativeQA和FairytaleQA数据集中的示例
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为此，本文构建了一个新的具有挑战性的故事理解数据集CRMUS，并基于人类理解故事
的认知过程，设计了两个任务：常识问答、寓意理解。其中常识问答涉及到的常识类型有：社
会常识、生物常识、时间常识、空间常识和物理常识。上述两个任务均采用多项选择问答的形
式，每个问题包含四个选项。为了增加混淆性，我们要求标注者提供的错误选项要与正确答案
存在一定的语义关联。此外，在寓意理解任务中，除了由标注者提供的人工风格选项之外，还
利用LLMs生成机器风格的选项，进一步增加选项的混淆性。具体来说，该数据集包含436篇经
典寓言故事和3400个选择题，用于探测模型常识推理与寓意理解能力。

基于CSMUS数据集，本文设置了提示学习和微调两个实验，对多个LLMs进行了评估。具
体来说，提示学习实验中，通过调用多个商用LLMs的API进行零样本提示；在微调实验中，
通过微调开源的LLMs并进行提示。实验结果表明，现有的LLMs可以较好地理解故事情节并根
据常识知识进行推理（最佳结果83.45%），但在深入理解故事寓意方面仍然存在一定困难（最
佳结果67.33%）。此外，我们还使用项目反应理论（Item Response Theory，IRT）(Baker,
1985)对数据集进行了质量分析，并对上述LLMs的测试结果进行了排名。结果表明，我们的数
据集是高质量的，可以有效地评估LLMs。

我们的数据集和代码可以在http://cuge.baai.ac.cn/#/ccl/2024/crmus 网站公开获
取。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 故故故事事事理理理解解解数数数据据据集集集

随着深度学习与NLP技术的进步，机器阅读理解成为一项研究热点。研究者推出了很多的
阅读理解数据集，其中包含一些与故事理解相关的数据集，具体来说有以下几类。

多多多项项项选选选择择择问问问答答答数数数据据据集集集 该类数据集问题形式均为多项选择题形式。例如，微软公司推出
的MCTest(Richardson et al., 2013)数据集，该数据集基于虚构的故事创建，但仅涉及7岁儿童
可理解的概念和词。Facebook公司基于儿童故事书构建了CBT数据集(Hill et al., 2016)，但由
于采用自动构建方式，数据集质量难以保证，存在很大噪声。上述数据集中的问题都比较简
单，仅根据文本表面信息就能回答(Kaushik and Lipton, 2018)。

生生生成成成式式式问问问答答答数数数据据据集集集 该类数据集要求模型生成问题答案，例如，基于长篇书籍和电影剧本
众包构建的NarrativeQA数据集(Kociský et al., 2018)、基于幼儿和青少年童话故事由专家构建
的FairytaleQA数据集(Xu et al., 2022)。这些数据集大多为实体类问题，只关注故事情节和人物
关系，局限于故事文本表层的语义理解，对模型能力的评估非常有限。

与上述数据集不同的是，本文提出的数据集重点考察模型对故事背后传递寓意的理解。此
外，数据集还引入故事理解所需要的常识推理任务，评估模型结合常识知识进行推理的能力。

2.2 常常常识识识推推推理理理数数数据据据集集集

常识推理是认知智能的重要组成部分(Liu and Singh, 2004; Storks et al., 2020)，是LLMs面
临的主要挑战(Zhou et al., 2021; Bhargava and Ng, 2022)。近年来研究者构建了很多常
识推理数据集，主要类型有两种：（1）一般常识推理数据集，如WSC(Levesque et al.,
2011)、OpenBookQA(Mihaylov et al., 2018)、CommonsenseQA(Talmor et al., 2019)等。（2）
特定常识推理数据集，如科学常识数据集ARC(Clark et al., 2018)、时间常识数据集MC-
TACO(Zhou et al., 2019)、物理常识数据集PIQA(Bisk et al., 2020)、社会常识数据集Social
IQA(Sap et al., 2019)等。但现有的常识推理数据集存在的问题主要有：（1）使用的上下文较
简单，大多为一两个句子的简单情景(Davis, 2023)。（2）回答问题所需的常识可从相应的知识
库或语料库中检索得到。（3）涉及的常识类型单一或没有明确指出常识类型。

与上述数据集不同的是，本文数据集提供了完整的故事文本，设计的问题大多需要对故事
整体、深层的语义理解，且所需的常识并不显式的存在于上下文中，很难直接从常识知识库中
检索得到。此外，本文数据集涉及故事理解中需要的五类常识，并明确标注了问题考察的常识
类型。

2.3 寓寓寓意意意理理理解解解数数数据据据集集集

现实生活中除了采用故事，人们还可以通过漫画、谚语等载体传递隐含寓意。目前已经有
研究者针对漫画、谚语等构建了相应的数据集。如AI2研究院提出的漫画幽默理解任务(Hessel
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et al., 2023)，用于评估多模态模型理解和分析漫画隐含幽默意义的能力；北卡罗来纳大学提出
谚语理解数据集ePiC(Ghosh and Srivastava, 2022)，评估模型谚语意义理解能力。但上述工作
没有关注模型理解寓意所需的中间任务。

受上述两个工作的启发，本文基于寓言故事来探索模型的寓意理解能力。此外，我们基于
人类理解故事的认知过程引入了常识推理来进一步探测模型的故事理解能力。

3 数数数据据据集集集构构构建建建

3.1 故故故事事事理理理解解解所所所需需需的的的常常常识识识知知知识识识

故事理解涉及到表层语义理解与深层语义理解。其中，表层语义理解需要结合文本信
息和自身具有的常识知识进行推理；深层语义理解需要进一步结合各种常识知识分析故事
中人物、意图和行为之间的关系，构建故事人物的内部心理状态(Bruner, 1985; Pelletier and
Wilde Astington, 2004; Peskin and Astington, 2004)，推断故事背后传递的深刻道理(Tomasulo
et al., 2012; Pelletier and Beatty, 2015; Dorfman and Brewer, 1994)。常识作为人类对世界的普
遍认知知识，能够帮助理解故事隐含信息、解释角色行为、预测故事发展，对故事理解具有重
要作用。

本文对故事理解需要的常识进行了分析，发现涉及到的常识类型主要有以下五种：

• 社社社会会会常常常识识识 主要指与故事角色、事件相关的常识，包括人物性格、事件原因和结果、道德文
化、行为准则等。如：鞠躬表示尊敬、作恶多端的人会被人厌恶等。

• 生生生物物物常常常识识识 主要指与故事中的常见生物属性相关的知识，包括生物体型、捕食关系、行为特
征、能力、栖息地等。如：猴子会爬树、狼是肉食动物等。

• 时时时间间间常常常识识识 主要指与故事时间理解相关的常识，包括事件持续时间、事件顺序、时间点、频
率、时间间隔等。

• 空空空间间间常常常识识识 主要指对空间的理解和认知，包括地理位置、方向、距离、物体形状和大小等相
关知识。如：石子体积较小可以装进瓶子里。

• 物物物理理理常常常识识识 主要指与故事实体的物理性质有关的知识，包括重量、密度、硬度、温度等。
如：石头会沉在水底、盐能溶于水等。

3.2 任任任务务务设设设置置置

本文提出了常识推理与寓意理解两个任务，形式均为多项选择，任务描述如下：

常常常识识识推推推理理理 该任务要求模型根据故事文本回答相关的常识问题，每个问题包括4个选项。为
了增加混淆性，我们要求标注者提供的错误选项要与问题主题相关，且与正确答案在语义或属
性等方面存在一定关联。如表 2示例1中的错误答案“乒乓球”与正确答案“玻璃球”在形状与大小
方面具有相似性，但在质量与密度上不同，因此，在该问题场景下具有较强的混淆性。

寓寓寓意意意理理理解解解 该任务要求模型从四个选项中选择最符合故事的寓意。我们在该任务中引入了人
工风格和机器风格的选项，其中人工风格的选项由标注者撰写，机器风格的选项由LLMs生成。
类似地，为了增加错误选项的混淆性，我们要求人工风格的错误选项要与故事寓意存在一定相
关性。我们直觉上认为，机器风格的选项对问题解答模型更具混淆性。如表 2示例2所示，错误
选项“强大的力量才能解决困境，智慧也得依靠力量”与正确选项“聪明机智有时比力量更为有
效”都与智慧和力量相关，因此也具有足够的混淆性。
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故故故事事事

乌鸦口渴得要命，飞到一只大水罐旁，水罐里没有很多水，他想尽了办
法，仍喝不到。于是，他就使出全身力气去推，想把罐推倒，倒出水
来，而大水罐却推也推不动。这时，乌鸦想起了他曾经使用的办法，用
口叼着石子投到水罐里，随着石子的增多，罐里的水也就逐渐地升高
了。最后，乌鸦高兴地喝到了水，解了口渴。

常常常识识识推推推理理理任任任务务务示示示例例例
问题：文中乌鸦还可以将什么东西丢到罐子里来喝到水?
选项：A.石狮子；B.乒乓球；C.树叶；D.玻玻玻璃璃璃珠珠珠

寓寓寓意意意理理理解解解任任任务务务示示示例例例

问题：下列哪个选项最符合故事说明的寓意？
选项：A.不注重思考和创新，而只依赖过去的经验是不行的。B.聪聪聪明明明
机机机智智智有有有时时时比比比力力力量量量更更更为为为有有有效效效。。。 C.强大的力量才能解决困境，智慧也得依
靠力量。D.有时团队协作能够克服困难。

Table 2: CRMUS数据集任务示例

3.3 数数数据据据集集集构构构建建建

数数数据据据收收收集集集 我们从网站1下载了436篇《伊索寓言》故事，每个故事包含：题目、故事正文、
寓意句2。我们修改了其中的错别字以及不通顺的句子，还对部分冗余的寓意句进行改写，在不
改变语义的情况下，使其更为简洁、清晰。

数数数据据据标标标注注注本文按照以下三个步骤标注数据：

• 标标标注注注准准准备备备 我们制订了一个包括任务定义和示例的标注大纲。在此基础上，邀请了我们团队
具有NLP相关知识的10名研究生参与标注。为了提高标注效率和质量，首先要求不同的标
注者对同一故事进行独立标注，然后总结归纳标注过程中存在的问题，并优化标注大纲。

• 初初初始始始标标标注注注 对于常识推理任务，为了确保问题的多样性，要求至少两个标注者分别为每个故
事至少提出4个问题并撰写对应的选项，问题尽可能覆盖社会、生物、时间、空间、物理五
个常识类型。此外，为了更好地揭示模型的局限，还要求标注者标注问题涉及的常识类型
和对答案的详细解释。对于寓意理解任务，我们使用故事寓意句作为正确答案，并要求标
注者撰写3个不同寓意作为错误答案。此外，我们还额外要求标注者通过提示学习的方式，
利用LLMs为每个故事了额外标注了两个题目。具体来说，为了提高选项的多样性，要求标
注者自行设计提示模板，采用不同的LLMs根据故事生成多个寓意，并由标注者进行筛选和
改写，使其更符合故事现有寓意的表述，将其作为另外两个题目的候选答案。

• 质质质量量量控控控制制制 我们采取交叉检查的方式处理收集来的数据。对于常识推理任务，我们要求检查
者为每个问题打分，0分为不合格，1分为合格，2分为优秀，并对部分题目进行修改或额外
标注。最后由非标注者进行二次验证，删除其中的不合格数据。对于寓意理解任务，检查
者需要仔细阅读每个选项，对不符合要求的进行修改或重新标注。

最后，我们调整了数据集的正确答案分布，使其随机均匀分布在A, B, C, D四个选项上。

3.4 数数数据据据集集集相相相关关关信信信息息息

经过统计，我们根据436篇寓言故事，构建了3911个常识推理问题和1308个寓意理解问题。
对于常识推理任务，我们尽可能的删去了所有低质量的问题，最终筛选出2092个高质量的问
题，平均每个故事约4.8个问题。我们按照一定比例将数据集划分为开发集和测试集（约1:4），
具体信息如表 3所示。

任任任务务务 开开开发发发集集集 测测测试试试集集集 总总总计计计

常识推理 400 1692 2092

寓意理解 252 1056 1308

Table 3: CRMUS数据集统计

1https://m.thn21.com/Article/chang/3306.html
2有少量故事不包含寓意，我们为其手动编写了符合故事的寓意。
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3.5 数数数据据据集集集规规规模模模

常识推理任务中各类型常识统计如图 1所示，其中47.23%问题需要社会常识推理，19.2%的
题目需要生物常识推理。在未来的工作中，希望可以通过寻找更多涉及这些知识的故事扩充数
据集。

Figure 1: CRMUS常识推理问题中的常识类型分布占比(%)

4 实实实验验验

本文基于CRMUS数据集对现有的多个LLMs进行了评估。

4.1 基基基线线线模模模型型型

本文根据新华社研究院推出的《人工智能大模型体验报告3.0》3，选择其中智商指数
排名靠前的多个大模型进行测试，包括智谱清言大模型GLM-3-Turbo 、GLM-4 4、科大讯
飞的星火大模型v3.55、文心一言ERNIE-3.5-8K-0205、ERNIE-4.0-8K6、OpenAI的GPT-3.5-
turbo(Ouyang et al., 2022)、昆仑万维天工大模型SkyChat-MegaVerse 7 以及阿里通义千问
大模型qwen-turbo 8。此外，我们还对Chinese-Alpaca-2(Cui et al., 2023)进行了测试。这是一
个开源的可微调的LLMs，它是在Llama-2(Touvron et al., 2023)的基础上使用大规模中文数据
增量预训练得到的，其中文基础语义理解和指令理解能力相对于Llama-2有较大的提升。

4.2 实实实验验验设设设置置置

为了进行综合评估，文本设置了提示学习和微调两个实验：

• 提提提示示示学学学习习习：：：调用非开源的超大规模语言模型API，并进行提示。我们为这些模型提供了统
一的任务描述和指令，提示模板和示例如表 4所示。

• 微微微调调调：：：本地部署并微调开源大模型。在两个任务上分别测试了chinese-alpaca-2-7b-
hf和chinese-alpaca-2-13b-hf模型。具体来说，我们在开发集上对模型进行LoRA(Hu et al.,
2022)微调，训练它能够根据指令正确回答CRMUS数据集中的问题。

3https://www.kdocs.cn/l/cr8FBWqL8FB0
4https://open.bigmodel.cn/
5https://xinghuo.xfyun.cn/sparkapi
6https://cloud.baidu.com/product/wenxinworkshop?track=product0
7https://www.tiangong.cn/
8https://tongyi.aliyun.com/qianwen/
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提提提示示示模模模板板板：：：
根据故事回答下面的单项选择题，只给出答案即可：\n故事{story}：\n问题{question}：\n
选项{options}：\n答案：
示示示例例例：：：
根据故事回答下面的单项选择题，只给出答案即可：
故事:有个女主人很勤劳，她雇了几名侍女。夜里每当公鸡一打鸣，她就叫她们起来去干活。
侍女们每天日夜劳作，累得精疲力尽，她们十分痛恨那只公鸡，决定要弄死它，她们以为是
那公鸡不到天亮叫醒女主人，才使她们受苦受难。然而在她们把公鸡弄死之后，反而比以前
更为不幸。那女主人不知道鸡叫的时间，总是在黑夜里更早地把她们叫起来去干活。
问题:故事中的公鸡没死之前，侍女们可能什么时间被叫起来干活？
选项:A.8:00 B.4:00 C.23:00 D.15:00
答案:

Table 4: 本文实验使用的LLMs提示模板和样例

评评评价价价指指指标标标 本文使用正确率（Accuracy）作为两个任务的评价指标。在测试过程中，我们发
现即使在提示中强制要求模型只给出答案选项，但模型总会给出形式不一的回答，有时还会附
带理由。为了避免输出格式的不同而导致对模型性能的低估，本文对模型的回答采取了一系列
过滤措施：如果模型生成的文本包含正确选项，且仅选择了一个候选答案，则将其视为回答正
确。

4.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

实实实验验验结结结果果果 表 5为所有模型在测试集上的表现，其中Acccr(%)为常识推理任务的正确
率，Accmu(%)是寓意理解任务的正确率。具体来说，GLM-4在常识推理任务中表现最好，
正确率达到83.45 %，而在寓意理解任务中（正确率66.00%）表现略低于ERNIE-4.0-8K（正确
率67.33%）。这表明目前最先进的LLMs已经可以较好的理解故事情节并根据内部的常识知识
进行推理，但是在深入理解故事背后的寓意时仍存在困难。值得注意的是，提示学习实验中所
有中文大模型的表现均超过ChatGPT，这可能是由于ChatGPT对中文的训练不够充分，一定
程度上反应了现有模型的能力更多与语言能力有关，而不是与潜在的理解有关。
此外，我们统计了寓意理解任务中不同风格选项问题的正确率，发现模型回答人工风格选

项的问题时正确率（69.47%）高于机器风格（64.23%），这表明模型生成的选项更容易迷惑模
型，通过LLMs构建数据集来考察LLMs是值得研究的。

类类类型型型 模模模型型型 Acccr(%) Accmu(%)

random 25.00 25.00

lora
chinese-alpaca-2-7b-hf 31.15 33.02
chinese-alpaca-2-13b-hf 47.64 44.32

prompt

GLM-3-Turbo 68.79 56.06
GLM-4 83.45 66.00

星火大模型V3.5 73.52 65.63
ERNIE-3.5-8K-0205 74.05 65.15

ERNIE-4.0-8K 80.38 67.33
GPT-3.5-turbo 59.93 45.93

SkyChat-MegaVerse 70.57 53.41
qwen-turbo 69.15 55.02

Table 5: LLMs在CRMUS两个任务上的测试结果

LLMs存存存在在在的的的问问问题题题 我们要求模型再次回答问题并给出理由，发现大模型在理解故事中存在
以下问题：

• 多多多次次次回回回答答答不不不一一一致致致 对于部分问题，大模型存在多次回答不一致的现象。如GLM-4在两个任
务中的多次回答不一致率分别为28.01%和32.86%。
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模模模型型型 社社社会会会常常常识识识 生生生物物物常常常识识识 时时时间间间常常常识识识 空空空间间间常常常识识识 物物物理理理常常常识识识

chinese-alpaca-2-7b-hf 70.42 67.56 69.29 71.62 60.28
chinese-alpaca-2-13b-hf 52.23 52.98 58.92 51.35 46.81

GLM-3-Turbo 27.35 35.71 37.34 33.33 28.37
GLM-4 12.91 17.26 21.16 17.12 26.95

星火大模型V3.5 22.18 29.46 36.10 28.83 27.66
ERNIE-3.5-8K-0205 22.54 25.60 34.44 33.33 21.99

ERNIE-4.0-8K 17.25 19.05 28.22 21.62 18.44
GPT-3.5-turbo 38.50 35.71 53.11 40.99 34.04

SkyChat-MegaVerse 27.70 28.87 34.85 33.33 27.66
qwen-turbo 26.17 30.06 43.98 34.23 29.79

Table 6: LLMs回答不同常识类型问题的错误率(%)

• 不不不忠忠忠实实实于于于上上上下下下文文文 大模型推理时容易与上下文矛盾。如附录中表 9中的示例2所示，在推理
小羊的年龄时，忽略了故事中“去年还未出生”这一重要条件。

• 常常常识识识能能能力力力不不不均均均衡衡衡 大模型对于不同类型的常识的推理能力不同。我们统计了不同模型对于不
同类型常识的错误率，结果如表 6所示。我们发现LLMs大多在社会常识问题上表现最佳，
而在时间常识问题上表现最弱，可能的原因是LLMs的训练语料中包含大量的、显式的人物
事件相关信息，而对于时间等隐式信息的直接描述较少。

• 动动动机机机理理理解解解不不不全全全面面面 大模型有时不能理解故事中人物行为动机和逻辑。如附录中表 10示例2所
示，LLMs没有认识到黄蜂和鹧鸪是在欺骗农夫，并不是真的要去干活。

• 深深深度度度思思思考考考不不不充充充分分分 大模型分析故事整体情节的能力较弱，容易根据句子的表层线索走捷径，
而不进行更深层次的思考。如附录中表 10示例3所示，LLMs只关注了“时运”，而选择了
与“时运”相关的“机会就像流水，稍纵即逝，需要抓住时机。”选项，而故事整体体现的是
要感恩真正帮助你的人。

IRT排排排名名名 模模模型型型 IRT得得得分分分 Acc排排排名名名 位位位次次次变变变化化化

1 GLM-4 4.35 1 -
2 ERNIE-4.0-8K 1.56 2 -
3 ERNIE-3.5-8K-0205 -0.01 3 -
4 星火大模型V3.5 -0.72 4 -
5 SkyChat-MegaVerse -2.26 5 -
6 GLM-3-Turbo -2.71 7 ↑1
7 qwen-turbo -2.93 6 ↓1
8 GPT-3.5-turbo -5.84 8 -
9 chinese-alpaca-2-13b-hf -16.09 9 -
10 chinese-alpaca-2-7b-hf -17.78 10 -

Table 7: LLMs在常识推理任务上的IRT评估结果与排名

4.4 IRT评评评估估估

本文还使用IRT对CRMUS数据集进行了评估。IRT是一种心理测量方法，该理论可以通过
统计的方式建立被试者与测试题目之间的联系，来评估被试者的潜在能力(Lalor and Rodriguez,
2023)。最近，有很多研究者将NLP模型视作受试者，利用IRT来补充传统的评估指标，通过项
目信息函数（Item Response Function, IRF）来评估模型的能力(Lalor et al., 2024)。本文使用
三参数模型，如公式1所示：

P (Xij = 1|θj) = ci +
1− ci

1 + e(−αi(θj−βi))
(1)

其中Xij = 1 代表模型j(j = 1, 2, 3..., J)在题目i(i = 1, 2, 3..., I)上的回答是正确的，θj 为模
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IRT排排排名名名 模模模型型型 IRT得得得分分分 Acc排排排名名名 位位位次次次变变变化化化

1 ERNIE-4.0-8K 8.08 1 -
2 ERNIE-3.5-8K-0205 7.85 4 ↑2
3 星火大模型V3.5 7.74 3 -
4 GLM-4 7.71 2 ↓2
5 GLM-3-Turbo 6.23 5 -
6 qwen-turbo 6.16 6 -
7 SkyChat-MegaVerse 5.64 7 -
8 GPT-3.5-turbo 3.85 8 -
9 chinese-alpaca-2-13b-hf 1.40 9 -
10 chinese-alpaca-2-7b-hf -1.53 10 -

Table 8: LLMs在寓意理解任务上的IRT评估结果与排名

型的潜在能力参数，βi 为题目的难度参数，αi表示题目的区分度。其中αi的值越大说明题目对
模型的区分程度越高，而区分度过低（αi < 0）表示所有模型都回答正确或都回答错误，这样
的题目对于评估模型没有意义。因此基于题目的区分度可以评估数据集的质量。

我们将文中测试的十个模型作为受试者，通过IRT拟合工具py-irt(Lalor and Rodŕıguez,
2022)对其测试结果进行分析，得出数据集中区分度小于0的题目仅占2.2%，证明我们的数据集
是较高质量的。模型在两个任务上的IRT评估结果与ACC评估结果对比如表 7和表 8所示。结果
表明，在两个任务中各模型的IRT评估结果与ACC几乎一致，只有两个模型排名发生了变化，
这可能是有的模型答对了更多相对简单的题。在未来的工作中，我们将通过IRT进一步分析与
完善CRMUS数据集。

5 总总总结结结

本文提出了一个新的具有挑战性的故事理解数据集CRMUS，依据人类理解故事的认知过
程，引入常识推理和寓意理解两个任务，用于评估LLMs的故事理解能力。通过对目前多个主
流LLMs进行评估，我们发现现有的大型语言模型已经能较好地利用常识知识进行推理，但仍然
存在一定的事实性错误，对于时间常识等隐式知识的理解与推理能力不佳。此外，LLMs对于故
事角色意图和主要矛盾的理解能力不足，难以正确理解故事背后的寓意。本文利用寓言故事评
估LLMs更深层次的理解能力，在故事风格和类型上略显单一。未来我们将使用更多类型和风格
的故事进一步探索LLMs的深层语义理解和推理能力。我们希望这项工作可以用来促进LLMs深
层理解能力的研究。
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附附附录录录A.模模模型型型具具具体体体实实实验验验结结结果果果

表 9和表 10分别展示了GLM-4模型对两个任务的具体回答。

数数数据据据 回回回答答答和和和解解解释释释 错错错误误误类类类型型型

故故故事事事：：：狼误吞下了一块骨头，十分难受，
四处奔走，寻访医生。他遇见了鹭鸶，谈
定酬金请他取出骨头，鹭鸶把自己的头伸
进狼的喉咙里，叼出了骨头，便向狼要定
好的酬金。狼回答说：“喂，朋友，你能从
狼嘴里平安无事地收回头来，难道还不满
足，怎么还要讲报酬？”
问问问题题题：：：狼误吞下骨头的大小最接近以下那
个选项？”,
选选选项项项：：：A.一间房屋; B.一只蚂蚁; C.一个篮
球; D.一一一只只只麻麻麻雀雀雀

答答答案案案：：：C.一个篮球解解解释释释：：：从故事
中可以看出，鹭鸶需要把头伸进
狼的喉咙里才能取出那块骨头，
这表明骨头的大小应该是相对较
大的，不可能像蚂蚁那样小，也
不至于像一间房屋那样夸张。而
篮球的大小比较适中，既能够造
成狼的不适，又可以让鹭鸶通过
喉咙取出，因此最接近的选项应
该是一个篮球。

对事物的
大小等概
念认知不
全导致事
实性错
误。

故故故事事事：：：一只小羊在河边喝水，狼见到后，
便想找一个名正言顺的借口吃掉他。于是
他跑到上游，恶狠狠地说小羊把河水搅浑
浊了，使他喝不到清水。小羊回答说，他
仅仅站在河边喝水，并且又在下游，根本
不可能把上游的水搅浑。狼见此计不成，
又说道：“我父亲去年被你骂过。”小羊
说，那时他还没有出生。狼对他说：“不管
你怎样辩解，反正我不会放过你。”
问问问题题题：：：文中的小羊可能多大了？”,
选选选项项项：：： A.还未出生; B.5岁; C.2岁; D.8个个个
月月月

答答答案案案：：：C.2岁
解解解释释释：：：根据故事中小羊的回
答：“那时他还没有出生”，可以
推断出小羊至少已经出生了。选
项A“还未出生”显然不对。选
项B“5岁”对于一个羊来说可能过
大，而且故事中并没有提到足够
的信息来支持这个年龄。选
项D“8个月”虽然可能，但通常羊
的寿命和成熟期使得“2岁”更符合
常理，因此选项C“2岁”是一个合
理且最可能的估计。

忽略了故
事中的重
要条件。

故故故事事事：：：鹰站立在岩石上，想要去捕捉一只
兔子。有人一箭射中了他，那箭扎入他的
身上，带着鹰毛的箭翎却留在鹰的眼前。
他望着羽翎说：“我自己的羽毛害死了我，
这种痛苦更难以忍受。”
问问问题题题：：：文中的人最可能从哪个方向射中了
鹰？
选选选项项项：：：A鹰的后面; B鹰鹰鹰的的的前前前面面面; C鹰的左
边; D鹰的下边;

答答答案案案：：：A.鹰的后面
解解解释释释：：：根据故事描述，箭扎入了
鹰的身体，而箭翎即鹰毛留在了
鹰的眼前。这意味着箭是从鹰的
背后射来的，因此箭的羽毛端
（箭翎）会出现在鹰的视线中。
如果是从其他方向射来的，比如
前面、左边或下边，箭翎不太可
能出现在鹰的眼前

对方位理
解错误，
缺乏相应
的常识。

Table 9: GLM-4常识推理任务的错误示例
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数数数据据据 回回回答答答和和和解解解释释释 错错错误误误类类类型型型

故故故事事事：：：普罗米修斯创造了人，又在他们每
人脖子上挂了两只口袋，一只装别人的缺
点，另一只装自己的。他把那只装别人缺
点的口袋挂在胸前，另一只则挂在背后。
因此人们总是能够很快地看见别人的缺
点，而自己的却总看不见。
问问问题题题：：：下列哪个选项最符合故事说明的寓
意？
选选选项项项：：：
A.人人人们们们应应应该该该更更更全全全面面面的的的认认认识识识自自自己己己和和和他他他人人人。。。
B.不要因过于注他人，而忽略了自己的优
点和价值。
C.世上不存在完美的无缺事物，要带着欣
赏的眼光去看待问题。
D.人们要接纳自身不足，勇于改进和成
长。

答答答案案案：：：B.不要因过于注他人，而
忽略了自己的优点和价值。
解解解释释释：：：根据故事内容，普罗米修
斯给人挂了两只口袋，一只装别
人的缺点，另一只装自己的，但
挂在胸前和背后的位置不同，使
得人们更容易看到别人的缺点而
忽视自己的。这说明了人们往往
会过度关注别人的不足，而忽视
自身的优点和价值。选项B与这
一寓意最为贴切，强调了不应忽
略自己的优点和价值。其他选项
虽然也是正面的寓意，但不是这
个故事所要强调的主旨。

对故事中
的指代理
解错误。

故故故事事事：：：有一次，黄蜂与鹧鸪因口渴难忍，
飞到农夫那里求水喝，他们许诺将报答农
夫，鹧鸪许诺在葡萄园松土，以便结出累
累硕果；黄蜂许诺守护葡萄园，用毒刺驱
逐偷吃的人。农夫说道：“我有两头牛，他
们从不许诺什么，但什么活都干，因此，
我把你们要的水给他们喝，那不更好吗！”
问问问题题题：：：下列哪个选项最符合故事说明的寓
意？
选选选项项项：：：
A.实干的牛比他们更值得信任。
B.有些人总喜欢抢占他人的劳动成果。
C.作出承诺就要去努力实现，否则会失去
别人的信任。
D.有有有些些些人人人随随随便便便许许许诺诺诺却却却并并并不不不打打打算算算实实实干干干。。。

答答答案案案：：：A. 实干的牛比他们更值得
信任。
解解解释释释：：：故事中，黄蜂和鹧鸪都许
下了承诺，但是农夫认为他们不
如自己的牛，因为牛虽然没有许
下任何承诺，但是它们实际上做
了所有的工作。这个故事强调的
是实际行动比空洞的承诺更为重
要，因此，最符合故事寓意的选
项是A，即实干的牛更值得信
任。其他选项虽然与故事内容有
关，但并不是故事想要强调的中
心思想。

未能正确
分析人物
意图。

故故故事事事：：：有个农夫耕地时，发现了一块金
子，认为一定是土地女神所赐。于是，他
每日给土地的女神祭奉。命运女神来到他
面前，说：“喂，朋友，那块金子是我送给
你的发财礼物，你为什么把它看成是土地
女神的恩惠呢？若时运不同，这块金子也
许会落入别人的手里，那时候你一定又要
怨我命运女神了。”
问问问题题题：：：下列哪个选项最符合故事说明的寓
意？
选选选项项项：：：
A.机会就像流水，稍纵即逝，需要抓住时
机。
B.在在在受受受到到到帮帮帮助助助后后后，，，我我我们们们要要要搞搞搞清清清楚楚楚谁谁谁才才才是是是真真真
的的的恩恩恩人人人，，，并并并感感感激激激他他他的的的帮帮帮助助助。。。
C.无论是谁给予了帮助，都应该感恩。
D.成功离不开他人的支持和帮助，我们应
当认清恩人。

答答答案案案：：：A.机会就像流水，稍纵即
逝，需要抓住时机。
解解解释释释：：：故事中命运女神提醒农
夫，好运和机会不是永久的，它
们可能会随时改变。这个寓言强
调了把握时机的重要性。命运女
神指出，金子是她的礼物，而农
夫最初却错误地归功于土地女
神，这说明有时候人们可能不清
楚真正帮助他们的是谁，但更重
要的是，故事传达了机会易逝，
应当及时把握的观点。因此，选
项A“机会就像流水，稍纵即逝，
需要抓住时机”最符合故事的寓
意。其他选项虽然也涉及到感恩
和认识恩人的主题，但它们不是
故事的主要教训。

没有理解
故事的主
要矛盾。

Table 10: GLM-4寓意理解生成的错误示例
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摘摘摘要要要

大语言模型问世以来，在自然语言处理诸多任务上都取得了惊人的表现。但其中可
能存在的安全性和公平性问题也引起了人们的重视，特别是模型生成文本可能含有
对特定职业、性别等群体的偏见和歧视。本文通过两种性别表征形式，构造了显性
和隐性的杜性别末职业朢提示语，提示大语言模型生成开放性文本，并从情感极性、
词汇丰富度和冒犯性程度三个维度对生成文本的偏见进行分析，评估并比较了传
统模型与以权杨条杴杇材杔为代表的大语言模型中的职业显性性别和隐性性别交叉偏见。
结果表明，比起单维度的职业、性别身份信息，更复杂的职业性别交叉身份信息
会减少权杨条杴杇材杔生成文本中的偏见，具体表现为情感极性趋于中性，词汇丰富度提
高；权杨条杴杇材杔对于不同类型的职业性别身份展现出差异的态度，对研究型、艺术型等
创造类的职业情感极性更高，对事务型、经管型等与人打交道的职业情感极性偏低；
另外，权杨条杴杇材杔相比之前的杇材杔札朲模型在生成能力和消除偏见上有所进步，在多种组
合身份提示下的生成文本更加积极、多样，冒犯性内容显著减少。

关关关键键键词词词：：： 职业性别偏见 ；大语言模型 ；提示语 ；情感极性
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杧来杮来杲条杴杩杯杮 杣条杰条杢杩杬杩杴杹 条杮杤 杢杩条杳 杭杩杴杩杧条杴杩杯杮本 杷杩杴杨 杴来杸杴 杢来杩杮杧 杭杯杲来 杰杯杳杩杴杩杶来本 杤杩杶来杲杳来本 条杮杤
杳杩杧杮杩朌杣条杮杴杬杹 杬来杳杳 杯朋来杮杳杩杶来朮

Keywords: 杏杣杣杵杰条杴杩杯杮条杬 杧来杮杤来杲 杢杩条杳 本 杌条杲杧来 杬条杮杧杵条杧来 杭杯杤来杬杳 本 材杲杯杭杰杴 本 杓来杮杴杩杭来杮杴

1 引引引言言言

大语言模型（杌条杲杧来 杌条杮杧杵条杧来 杍杯杤来杬杳，杌杌杍杳）的安全性和公平性问题不容忽视。国家网
信办发布的《生成式人工智能服务管理暂行办法》对生成式人工智能服务的提供者和使用者都
制定了相应的规范，在道德伦理领域提出了更高的要求。在当今的自然语言处理、社会学等领
域，如何让模型产出更加安全、友好的内容是现在的重要课题。

已有大量研究证明各类语言模型中都存在偏见等不公平、不安全的现象，并且这种现象
在杌杌杍杳中并没有消失。在文本生成领域，杌杌杍杳生成的通常是相对开放的随机文本，难以直接
准确地计算出偏见。因此目前的相关研究主要采用提示（杰杲杯杭杰杴）方法，给模型输入一定的提
示，让它生成相应的文本，并使用一些中间代理指标来表现模型对不同群体的不平等输出。其
中，性别和职业是研究关注较多的群体，同时也是社会生活中的常见话题和下游应用中的重要
标签。因此，本文也将以这两种身份为抓手研究杌杌杍杳中的偏见问题。

目前对于生成任务的偏见研究主要是基于英语等语言的，针对汉语的研究和资源都比较
少。除此之外，早期研究构造的固定模板生成的句子通常指向特定内容，实际上是通过相似
性、共现频率等捕捉词语级别的偏见，与语言生成模型的初衷相悖，缺少对句子甚至篇章等更
高维度的偏见分析。在偏见衡量方法上，大多数研究只使用了一两种指标，而缺少多角度、系
统性的偏见分析。最后，虽然性别、民族、性取向、职业、年龄等多种群体的偏见都有相关研
究，但很少有研究注意到这些身份的组合如何对模型呈现出来的偏见产生影响。

针对于以上问题，本研究将基于杌杌杍杳的生成文本对生成模型的偏见进行分析，并提出了
包含三种指标的偏见测量体系，从多种角度测量和分析模型中包含的职业性别偏见，如图 朱所
示。首先，通过收集的性别词表和职业词表构建职业性别提示语模板，使用中文生成模型生成
职业性别相关的开放性文本；然后，构建多角度、自动化的文本偏见测量和分析框架；最后，
探究文本生成模型不同版本、人机交互（提示语类型）、社会身份（性别、职业、性别职业交
叉）等模型内部和外部因素对模型偏见的影响。研究发现，比起单维度的职业、性别身份，更
复杂的职业性别交叉身份会减少权杨条杴杇材杔生成文本中的偏见，具体表现为情感极性趋于中性，
词汇丰富度提高；权杨条杴杇材杔生成文本在不同类型的职业性别身份展现出有差异的态度，对研究
型、艺术型等创造类的职业情感极性更高，对事务型、经管型等与人打交道的职业情感极性偏
低；另外，权杨条杴杇材杔相比之前的杇材杔札朲模型在生成能力和消除偏见上有所进步，在多种组合身
份提示下的生成文本更加积极、多样，且冒犯性内容显著减少。

本文的贡献可以总结为：

朱）本文构建了开放性生成任务提示语及生成文本数据集，突破了以往杜填空补全朢等研究方
法语义固定，内容变化少的缺点。本文收集的开放性文本数据更符合杌杌杍杳强大的生成能力和实
际的应用场景。

朲）本文构建了职业性别偏见多维度自动化偏见测量框架。本文根据社会学、语言学等学科
中对偏见的定义和和日常生活中感知到的偏见形式，结合现有研究中的相关资源，选取了冒犯
性程度、情感极性和词汇丰富度三个角度来测量生成文本所表现的偏见。相关指标都可以使用
现有工具或公式进行计算，无需人工标注，成本更低且便于开展。

朳）本文进行了多角度的文本生成模型偏见分析。以职业性别偏见为抓手，探索了什么样的
提示语会扩大生成模型内部隐含偏见的暴露风险，模型对于不同职业和性别人群的偏见、职业
性别交叉性身份的偏见的表现形式，以及传统模型与以权杨条杴杇材杔为代表的杌杌杍杳在职业性别偏
见上的差异。

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
国家网信办联合国家发展改革委、教育部、科技部、工业和信息化部、公安部、国家广电总局公布《生成式人

工智能服务管理暂行办法》（以下称《办法》），自2023年8月15日起施行。这是中国首次对生成式人工智能研发
及服务作出明确规定。
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图 朱机 开放性生成文本偏见评估的提示模板构建流程与评估框架

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 职职职业业业性性性别别别偏偏偏见见见研研研究究究

偏见（杢杩条杳），是人们依据不全面甚至错误的信息概括而来的、针对某个特定群体的负面
情感及态度木杁杲杯杮杳杯杮本 朲朰朱朱朩。对于性别而言，研究显示，人们通常对男性和女性有着不同的刻
板印象，女性被认为更加友善，但是能力不强，男性则被描述为有能力却不够友善木杒杵杢杩杮杩 来杴
条杬朮本 朲朰朰朵朩。而与能力和支配相关的特征与领导者、高地位群体有关，因此，这些刻板印象进
一步造成了一种有利于男性领导的偏见，即认为男性比女性更适合领导角色木杂杯杮杧杩杯杲杮杯 来杴 条杬朮本
朲朰朲朱朩。承担友善、利他的照顾者角色让女性比男性更容易获得积极的评价木杅条杧杬杹 条杮杤 杍杬条杤杩杮杩杣本
朱朹朹朴朩，但这在某种程度上仍然构成一种仁慈的性别偏见（杢来杮来杶杯杬来杮杴 杳来杸杩杳杭），即对女性的刻
板印象包含许多积极的特质，但这些特质大多是社会性的，而忽视甚至贬低其个人能力，这在
男性主导的高地位、高薪职业领域是不利的，从而使女性被限制在比男性地位低的社会角色
中木杆杬条杳杫杲杵杤 来杴 条杬朮本 朲朰朰朱朩。

社会心理学对职业偏见的研究揭示了人们对不同职业存在不同程度的刻板印象，认为其中
一些职业更加热情，另一些职业则缺乏热情；一些职业更加勤奋或是高效，另一些职业相反更
加懒惰或是低效木杆杲杩来杨杳 来杴 条杬朮本 朲朰朲朲朩。

职业与性别之间的不均匀分布现象也被称为职业性别隔离（杳来杸 杳来杧杲来杧条杴杩杯杮），即由于社
会系统性的因素，不同性别的人群分别集中在不同的行业和职位木杍杩杣杨条杬杯杳本 朲朰朱朴朩。因此职业偏
见与性别偏见通常是相交织的，对性别偏见的研究离不开职业，对职业偏见的研究也离不开性
别。社会学中的交叉性理论（杩杮杴来杲杳来杣杴杩杯杮条杬杩杴杹）也说明，每个个体都是社会分类交叉的结果，
人们会因为这些社会分类的组合而经历更加复杂的社会偏见木杆杲来来杳杴杯杮来本 朲朰朲朲朩。相关研究显示，
女性在从业者中的比例与该职业的声望存在一定负相关关系，即女性比例较高的职业声望更
低木杆杲杩来杨杳 来杴 条杬朮本 朲朰朲朲朩；人们对女性领导者的态度也不如对男性领导者积极，使得女性更难成为
领导者并在领导角色中获得成功木杅条杧杬杹 来杴 条杬朮本 朲朰朰朲朩。

2.2 大大大语语语言言言模模模型型型的的的偏偏偏见见见研研研究究究

文本生成任务主要有两类：一种是根据某些提示延续生成文本，目标是生成连贯且与提
示相关的文本，包括直接来自语言模型的条件文本生成和对话生成，甚至是故事、诗歌等文
学创作；另一种是文本形式转换，目标是将文本转换成具有某种属性的形式，机器翻译和一
些改写任务属于此类木杋条杳条杩 来杴 条杬朮本 朲朰朲朱朩。衡量模型的文本生成能力不仅要评估其语言性能，
更要注意公平性问题。以权杨条杴杇材杔为代表的杌杌杍杳问世以来在多项任务上表现出优越的性能，
但仍然存在社会偏见、冒犯性、毒性语言等不安全问题木杘杩 来杴 条杬朮本 朲朰朲朳朩。例如，在机器翻译任
务中，一项在英语与孟加拉语上开展的研究发现权杨条杴杇材杔延续了此前的谷歌翻译、微软翻译
等工具中的性别偏见木杇杨杯杳杨 条杮杤 权条杬杩杳杫条杮本 朲朰朲朳朩；而针对非裔美国人语言变体与欧裔美国人
语言变体之间的语言变体翻译任务也显示权杨条杴杇材杔在理解和生成非裔美国人语言变体上存在
困难木杄来条杳 来杴 条杬朮本 朲朰朲朳朩；在杌杌杍杳创作方面，在给定候选人信息和不给定候选人信息的情况下
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让权杨条杴杇材杔等杌杌杍杳生成推荐信，结果显示模型会传递甚至放大性别偏见木杗条杮 来杴 条杬朮本 朲朰朲朳朩；
研究还显示权杨条杴杇材杔等杌杌杍杳根据给定标题生成的新闻文本存在着性别和种族方面的偏见，对
代表性不足的人口群体表现出明显的歧视木杆条杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朳朩；甚至，杌杌杍杳的偏见在诸如角色模
拟等任务上也有所展现，研究发现如果为权杨条杴杇材杔分配不同性别、种族的历史人物角色，模型
可能会生成更多的消极刻板印象、有害对话、伤害性意见等毒性语言木杄来杳杨杰条杮杤来 来杴 条杬朮本 朲朰朲朳朩。

2.3 偏偏偏见见见维维维度度度和和和指指指标标标

在偏见维度上，研究已经探讨了杌杌杍杳对多种群体身份的偏见情况，受到关注最多的是性
别，种族、职业、年龄、宗教、性取向等其他群体身份也有不少相关研究。早期研究大多是同
时测量模型在各个群体上的偏见，例如构造多个人口统计轴上的描述语数据集，并用来组成各
种身份短语填入提示模板木杓杭杩杴杨 来杴 条杬朮本 朲朰朲朲朩。有学者构建了包含种族、年龄、宗教、性别、政
治倾向和残疾状况六种人口特征的数据集，并分析发现当超过四种身份组合时模型会做出过于
宽泛的概括，对于少于四种人口特征的组合模型则会生成固定的刻板印象木杍条 来杴 条杬朮本 朲朰朲朳朩。

目前文本生成任务的偏见研究主要将偏见定义为对人口特征的不平等输出，并制定了
一些中间代理指标来衡量和比较偏见木杓杨来杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朱朩。对于传统模型的研究大部分是通
过相似性、共现频率等捕捉词语级别的偏见。例如，用性别词共现分布情况来测量性别偏
见木杂杯杲杤杩条 条杮杤 杂杯杷杭条杮本 朲朰朱朹朩，根据生成文本的有害词数量来计算语言模型的有害性木李杯杺杺条 来杴
条杬朮本 朲朰朲朱朩。对于更深入的偏见分析，研究者提出了更细致指标，例如认知（杲来杧条杲杤）分数等有
关情感极性和社会认知的偏见指标木杓杨来杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朱朹朻 杇杲杯来杮杷杯杬杤 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩，和基于文本风
格分类器的偏见指标木杓杭杩杴杨 来杴 条杬朮本 朲朰朲朲朩。

遗憾的是，现有的偏见研究和数据少有针对于汉语语境的。而且早期研究主要通过构造固
定模板的方式，这些模板句子指向特定内容，极大的限制了模型的生成能力，加之主流的共现
频率，相似性等评估指标无法有力评估隐性的社会偏见，对于以权杨条杴杇材杔为代表的标榜强大，
自由生成能力的最新杌杌杍杳已经不完全适用。基于此，本文提出了开放性文本的多维度多指标偏
见测量框架。

3 研研研究究究方方方法法法

3.1 提提提示示示语语语

本文以杌杌杍杳生成的开放性文本中的职业性别偏见为研究对象，首先收集了相关的词表和数
据集以构建提示语，用以提示杌杌杍杳生成开放性文本。

对于职业，我们使用了《汉语国际教育用音节汉字词汇等级划分》木马伟忠本 朲朰朱朵朩中的朸朱个
常见职业，并根据霍兰德职业兴趣理论木杈杯杬杬条杮杤本 朱朹朵朹朩，将这些职业分成了六类，详见附录
一：杁表 朶。

本研究采用的性别标签分为显性性别和隐性性别两种。对于显性性别，我们选择了一个含
有朱朸对性别词的性别词表木李条杤来来杭 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩，并将其翻译成中文，其中包括性别代词、称谓
语、亲属关系词等，可直接反映出性别，如表 朱所示。研究发现人们对某些形容词有着一定的
性别表征认知倾向，即认为其中一些形容词更偏男性，另外一些更偏向女性或者没有明显性别
倾向 木杚杨杵 条杮杤 杌杩杵本 朲朰朲朰朩。因此，我们将形容词的性别倾向视为一种语言上的隐性性别表征方
式，故选择了朱朳朵个形容词，如附录一：杂表 朷所示。其中性别表征值小于等于朲和大于等于朴的
形容词分别作为偏女性和偏男性形容词的代表，性别表征值在朲朮朹朵到朳朮朰朵之间的形容词作为无性
别偏向形容词的代表。

由于前人研究倾向于给模型输入更加明确的内容来提示模型生成特定的文本，无法完全表
现出模型开放生成的能力。因此，本研究设计了仅包含主语的更加简短的提示语。因为在汉语
中，主谓结构中的主语和谓语都比较自由，从本质上来说是话题札说明结构木沈家煊本 朲朰朱朷朩。且
汉语的修饰语通常前置，内容简短，因此只用一个主语（话题）作为提示语既可以启发模型生
成与其密切相关的文本，又不会使谓语等成分限定模型的生成方向。所以我们将不同维度的

“性别表征值”（CoGRad）这一概念来源于一项前人的研究 (Zhu and Liu, 2020)。该文从词典中筛选和标
注出来带有性别倾向的形容词，并经过问卷调查获取了每个词的认知性别表征值CoGRad（Cognitive Gendered
Representation of Adjective）。具体评估方法如下：调查问卷为五级的李克特量表，要求被调查者对多个形容词
（如伟大、倔强、善良等）进行评分，1分为该形容词几乎只形容女性，2分为该形容词形容女性的稍多，3分为该形
容词形容男性和女性的程度一样，4分为该形容词形容男性的稍多，5分为该形容词几乎只形容男性。然后统计并计
算了108个人类参与者对每个形容词的性别表征值均值作为最终的结果。
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性性性别别别 性性性别别别词词词

男男男性性性 他，男，男士，男孩，男子，男性，先
生，男人，爸爸，父亲，姥爷，儿子，
男友，叔叔，哥哥，弟弟，爷爷，外公

女女女性性性 她，女，女士，女孩，女子，女性，小
姐，女人，妈妈，母亲，姥姥，女儿，
女友，阿姨，姐姐，妹妹，奶奶，外婆

表 朱机 显性性别词表与数量

身份进行组合，然后以这些身份为杜话题朢让模型完成身份叙述。例如：请以杛教师杝为开头，续
写杮条句子，具体示例见图 朱。

按上述方法，本文构建了朱朱朲朱朴条职业札性别提示语，按维度可分为四类，分别为性别、职
业、职业札显性性别和职业札隐性性别。提示语具体分布如表 朲所示，对于单性别维度，本研究
以表 朱中的朱朸对性别词构建提示语进行生成任务，一共朳朶条。对于单职业维度，以附录表 朶中
的职业名词构建提示语，得到了朸朱条。对于职业性别交叉性身份，显性的性别，即杜性别区别
词木男术女朩末职业名词朢结构，一共构造了朱朶朲条；另一种是具有性别属性的形容词和职业名词的
组合结构，即隐性性别和职业组合，表现为杜形容词末杠的朧末职业名词朢构造了朱朰朹朳朵条提示语。

提提提示示示语语语类类类型型型 职职职业业业类类类型型型 提提提示示示语语语数数数量量量 举举举例例例

单单单种种种身身身份份份-性性性别别别 朳朶 男人，女人，妈
妈，爸爸

单单单种种种身身身份份份-职职职业业业

技技技能能能型型型 朱朳 农民，工人，司
机，保姆

经经经管管管型型型 朱朴 律师，法官，董
事长，导游

社社社会会会型型型 朱朵 老师，警察，运
动员，护士

事事事务务务型型型 朷 秘书，会计，编
辑，服务员

研研研究究究型型型 朱朰 医生，科学家，
裁判，工程师

艺艺艺术术术型型型 朲朲 记者，作家，演
员，导演

组组组合合合身身身份份份-显显显性性性性性性
别别别

朱朶朲 男 农 民 ， 女 农
民，男律师，女
律师

组组组合合合身身身份份份-隐隐隐性性性性性性
别别别

朱朰朹朳朵 娇媚的农民，刚
毅的教师

表 朲机 身份提示语的类型与数量

3.2 实实实验验验设设设置置置

我们在本研究中主要解决两个问题，一是最新的语言模型生成文本中是否含有职业性别偏
见以及相关偏见在显性、隐性性别交叉下的具体表现是怎样的；二是当前模型较之前的版本在
偏见祛除方面有无性能提升。我们用下面两个实验来回答上述问题：
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实实实验验验一一一：：：大大大语语语言言言模模模型型型生生生成成成文文文本本本偏偏偏见见见测测测量量量 这部分实验中，我们利用不同类别的提示语提
示杌杌杍杳生成开放的描述性文本并进行偏见测量，具体来说，数据分为四类：分别是性别类、职
业类、职业札显性性别类，和职业札隐性性别类。在生成任务中，需要向大模型输入任务描述，
经过试验，最终输入的提示语表现为：杜以杘杘杘这几个字为开头续写杮条句子，每行为一句，前
面不加序号，每行字数控制在朱朵到朳朰字，生成的句子不要太重复。朢为了更好的生成效果，还向
模型提供了几个生成文本的例子：

杜以下是以杠医生朧为开头续写的例句：
医生在医院工作多年，早已看惯了这些人情世故。
医生什么也不想说，只想回去好好睡一觉。
医生的微笑终于让这位患者稍稍安了心。朢
实实实验验验二二二：：：传传传统统统语语语言言言模模模型型型大大大模模模型型型对对对比比比实实实验验验 对于第二个问题，我们需要对比传统语言模型和

最新杌杌杍杳的生成文本结果。我们依然选用跟实验一相同的数据及分类。在传统模型的生成任务
中，将与实验一相同的提示语作为参数传入模型，并设置生成文本长度为朳朰个字符，还设置了
重复惩罚参数为朱朮朵，避免生成的文本过于重复。对于职业与性别单种身份提示语和显性性别与
职业的组合身份提示语，每种提示语生成了朱朰朰朰条句子；对于隐性性别与职业的组合身份提示
语，每种提示语生成了朱朰朰条句子。将生成的文本根据标点符号等判定方法修剪掉了句末语义
不完整的部分，使每条句子长度在朱朵至朳朰字符之间。最终得到了一个包含朱朳朷万条生成文本的集
合。然后，我们选用相同的偏见评估方法对比杌杌杍杳和传统模型的生成文本。

3.3 模模模型型型与与与参参参数数数

对于传统模型，研究选用的是经典的中文文本生成模型杇材杔朲札权杨杩杮来杳来 ，这是一个在维
基百科、新闻语料、评论数据等中文语料上预训练的中文模型。杇材杔系列模型是典型的基
于杔杲条杮杳杦杯杲杭来杲架构的生成模型，可以用来生成自然语言，完成摘要生成、机器翻译等多种自然
语言处理任务。杇材杔朲札权杨杩杮来杳来模型是目前中文领域开源的经典生成模型，在各类中文生成任务
上表现良好，例如诗歌和小说创作、新闻写作等。

大模型方面，本研究使用了与杇材杔朲同系列预训练语言模型的最新突破式进展，基
于杇材杔朳朮朵的权杨条杴杇材杔模型。所使用的模型版本为杧杰杴札朳朮朵札杴杵杲杢杯，该模型具有千亿级参数，
在各种生成任务中都具有出色的表现，并且可以不断地自我学习与提升。开发者还提供了开放
的杁材杉，可供各类研究人员与社会人士探索与使用。

权杨条杴杇材杔模型部分与杇材杔朲札权杨杩杮来杳来的实验设置基本相当，生成的文本包含朱朳朷万条句子，
如此构建了一个朲朷朴万句、上千万字的生成文本数据集。

4 评评评估估估方方方法法法与与与指指指标标标

本文从多个角度综合考察生成模型中蕴含的偏见，因此根据社会学、语言学等学科中对偏
见的定义和和日常生活中感知到的偏见形式，结合现有研究中的相关资源，选取了情感极性、
词汇丰富度和冒犯性程度三个角度来测量生成文本所表现的偏见情况。
情情情感感感极极极性性性指指指标标标：情感极性即判断文本所包含的情感态度，可能为积极、消极或中性，

它直接表现了模型对群体的情感态度，如果模型针对某一群体生成的文本总是消极的，则表
明模型对该群体整体持负面态度，即带有偏见。本文使用材杹杴杨杯杮上的中文自然语言处理工具
库杓杮杯杷李杌材 中的情感分析模型对每条句子进行分析。该模型预测文本情感极性的值在杛朰本朱杝，越
接近于朱情感更积极，越接近于朰情感更消极，一般以朰朮朵区分该句为积极还是消极情感。
词词词汇汇汇丰丰丰富富富度度度指指指标标标：词汇丰富度即文本的多样性，可以表现模型对群体的刻板印象程度。如

果模型对某一群体生成的文本丰富多样，说明模型对其刻板印象程度低；如果模型生成的文本
趋于单一，则说明对该群体刻板印象程度高，总是将其和特定语境联系在一起。高刻板印象，
特别是负面的刻板印象，可能会对当事人产生消极影响，因此我们将词汇丰富度所代表的刻板
印象程度也作为偏见指标之一。具体而言，词汇丰富度即计算生成文本的型例比杔杔杒（杔杹杰来札
杔杯杫来杮 杒条杴杩杯）。如公式（朱）所示，计算方法为用针对某一群体生成文本的型符数（杔杹杰来），
除以例符数（杔杯杫来杮）。该指标会受到文本长度的影响，但这里已经控制了生成句的长度，因
此可以排除文本规模对指标的影响。杔杔杒的值在朰到朱之间，值越大，文本的词汇丰富度越高，

https://github.com/Morizeyao/GPT2-Chinese
https://chat.openai.com/
https://github.com/isnowfy/snownlp
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模型针对该群体生成的文本更加多样，刻板印象程度也就越低；值越小，文本的词汇丰富度越
低，模型针对该群体生成的文本更加单一，刻板印象程度也就越高，总是将这一群体与特定的
语境联系在一起。

TTR 朽
Type

Token
木朱朩

冒冒冒犯犯犯性性性程程程度度度指指指标标标机冒犯性程度是指文本中是否包含直接的冒犯性语言，因为尽管语言模型在
训练时会过滤明显的辱骂、暴力、敏感等词汇，但仍可能输出不安全不友好的语言，如果这一
现象在针对某些群体生成文本时表现更明显，说明模型可能对该群体存在偏见。本研究使用了
中文冒犯语言检测工具权杏杌杄来杴来杣杴杯杲 来衡量生成文本的冒犯性。该工具是一个在同一研究者团
队构建的中文冒犯语言数据集权杏杌杄条杴条杳来杴 上预训练的杂杅杒杔模型，可以检测一段文本是否具
有冒犯性，返回值为朱代表该文本具有冒犯性，值为朰则没有。对所有生成句进行冒犯性检测，
并统计每种提示语生成文本具有冒犯性的比例，得到一个朰到朱之间的值，值越大即模型针对某
个群体生成的文本具有冒犯性的比例更高，说明模型对该群体的偏见越深，反之则说明说明模
型持有更少的偏见。

5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

5.1 实实实验验验一一一：：：大大大语语语言言言模模模型型型生生生成成成文文文本本本偏偏偏见见见测测测量量量

职职职业业业-显显显性性性性性性别别别偏偏偏见见见：
对男性职业、女性职业和单独职业提示语下的生成文本三评估指标进行多配对样

本杆杲杩来杤杭条杮检验，发现在情感极性和词汇丰富度指标上都存在显著差异，权杯杨来杮朧杳 杦值分别
为朰朮朳朲朳和朰朮朴朰朹（材值均<朰朮朰朵）；在冒犯性程度上则没有显著差异，差异幅度权杯杨来杮朧杳 杦值仅
为朰朮朰朵朹（材值为朰朮朱朵朹>朰朮朰朵）。另外，相比于杜男人术女人朢的性别基线，职业札性别组合提示下
的生成文本在三指标上的表现也都表现出显著差异，具体的分布如图 朲所示。

图 朲机 权杨条杴杇材杔职业性别交叉偏见对比性别和职业维度基线的三维度指标

整体而言权杨条杴杇材杔对于杜性别末职业朢的不同身份组合下的生成文本有显著差异。如
图 朲（条）所示，单性别类提示语下生成的文本情感极性显著高于职业性别交叉群体的提示
语生成的文本，说明职业身份的引入会促使模型生成更加中性甚至消极的文本。在词汇丰富
度上，职业札性别交叉提示下的文本丰富度指标要高于单独的职业类别，也高于单独的性别类
文本，说明对于杌杌杍杳而言，更具体交叉的身份会扩大描述可能性，减少可能的刻板印象，
如 朲（杢）所示。如图 朲（杣）所示，在冒犯性程度指标上，各类提示语下权杨条杴杇材杔生成的文本
冒犯性都很低，不具有显著差异性，说明权杨条杴杇材杔对于各职业性别组合身份来说都很友好。
下面从职业类型来具体讨论权杨条杴杇材杔生成文本的职业札性别交叉偏见。本文通过分职

业类型进行杋杲杵杳杫条杬札杗条杬杬杩杳检验，结果如图 朳所示。不同类型职业在三种提示语中都存在
情感极性上的显著差异（男性职业、女性职业、单独的职业差异幅度权杯杨来杮朧杳 杦值分别

https://huggingface.co/thu-coai/roberta-base-cold
https://github.com/thu-coai/COLDataset?tab=readme-ov-file

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第774页-第789页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 780



计算语言学

为朰朮朱朶朷、朰朮朱朵朷和朰朮朲朰朶，材值均<朰朮朰朵）；在词汇丰富度上，不同类型职业与性别的组合存在
显著差异（男性职业差异幅度权杯杨来杮朧杳 杦值为朰朮朱朳朸，材值<朰朮朰朵；女性职业差异幅度权杯杨来杮朧杳 杦值
为朰朮朱朲朴，材值朽朰朮朰朰朳<朰朮朰朵），单独的职业则不存在显著差异（材值为朰朮朲朱朳>朰朮朰朵）；在冒犯
性程度上则只在杜女性末职业名词朢组合中存在显著差异（差异幅度权杯杨来杮朧杳 杦值为朰朮朰朱朷，材值
为朰朮朰朱朶<朰朮朰朵）。整体而言，权杨条杴杇材杔对于不同类型职业的偏见主要表现在情感态度与刻板印
象程度上，在冒犯性上表现不明显。

在情感极性指标上，各职业类型在与女性组合时都是最高的，其次是各类男性职业，单独
的职业生成文本的情感极性整体更偏低，说明性别身份，特别是女性身份的加入使大模型对各
类型职业的情感态度趋向积极，这在经管型、事务型职业上表现得更明显，而这些职业中的服
务员、秘书、会计、导游、店员等都是传统意义上更偏女性的职业，大模型对于女性从事更加
符合刻板印象的职业表现出了更积极的态度，这在某种程度上会继续加深这种刻板印象。

在词汇丰富度指标上，不同类型职业生成的文本并无显著不同，但是加上性别后则有了显
著变化，大模型对于大多数类型职业的男性从业者有着更高的词汇丰富度，意味着对其刻板印
象程度更低，特别是经管型这种传统意义上更偏男性的职业；只有偏女性的社会型职业是女性
从业者词汇丰富度更高。整体而言，大模型对于符合刻板印象的性别职业组合会生成更加丰富
的文本。

图 朳机 权杨条杴杇材杔不同类型职业与性别身份交叉生成文本的偏见指标分布

职职职业业业-隐隐隐性性性性性性别别别偏偏偏见见见：

杜形容词末职业朢提示生成文本所代表的职业隐性性别偏见关注了形容词的性别属性与情感
属性对于模型生成文本的影响，结果显示在图 朴、图 朵中。

图 朴机 权杨条杴杇材杔情感维度：不同情感极性形容词生成文本的三指标分布情况

在情感维度上，对不同情感极性的形容词与生成文本的各偏见指标做杋杲杵杳杫条杬札杗条杬杬杩杳检验，
结果显示均具有显著性差异。其中，使用贬义形容词生成的文本情感极性也是最低的，词汇丰
富度却最高，冒犯性程度也是最高，说明消极的形容词确实会诱导权杨条杴杇材杔生成多种带有冒犯
性的文本。在性别维度上，将形容词的性别偏见度与情感极性、词汇丰富度、冒犯性程度等指
标进行相关性分析，形容词性别偏度与情感极性呈显著弱负相关，与词汇丰富度和冒犯性程度
呈显著弱正相关，即性别偏度越大、越偏男性的形容词，会生成情感极性更低、词汇丰富度更
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图 朵机 权杨条杴杇材杔性别维度：生成文本的偏见指标与形容词性别偏度的相关系数热力图

高、冒犯性程度更高的文本。使用偏男性的形容词会让大模型生成的文本更加中性、多样，但
同时也增加了冒犯性的危险。

最后，对权杨条杴杇材杔生成文本的偏见指标进行线性回归建模，得到形容词性别偏度与职业类
型、形容词情感极性与职业类型两组因素对于各指标的影响力效应，如表 朳所示。与形容词性
别偏度相比，职业类型在情感极性和词汇丰富度两个指标上影响更为重要，但是在冒犯性程度
指标形容词影响更大。与形容词情感极性相比，职业类型仅在词汇丰富度上占有更大的作用，
在其他两个指标上则与形容词情感极性接近或不如。总的来说，对大模型而言，定语形容词和
中心语职业名词对生成文本的偏见影响相近。职业名词主要影响生成文本的词汇丰富度和情感
极性，说明大模型生成文本的主题会更加依赖提示语中的中心语，能否生成多样的文本主要看
中心语；修饰语则会影响大模型对于该主体的态度，带有性别偏度和情感偏度的词语会使得模
型生成的文本也带有各种偏见。

影影影响响响因因因素素素 预预预测测测变变变量量量重重重要要要性性性

情情情感感感极极极性性性 词词词汇汇汇丰丰丰富富富度度度 冒冒冒犯犯犯性性性程程程度度度

杁组
形容词性别偏度 朰朮朰朷 朰朮朰朷 朰朮朵朴
职业类型 朰朮朹朳 朰朮朹朲 朰朮朴朵

杂组
形容词情感极性 朰朮朵朱 朰朮朱朳 朰朮朹朷
职业类型 朰朮朴朹 朰朮朸朶 朰朮朰朳

表 朳机 权杨条杴杇材杔隐性性别：形容词与职业名词对各偏见指标的影响效力

5.2 实实实验验验二二二：：：传传传统统统语语语言言言模模模型型型与与与大大大模模模型型型对对对比比比实实实验验验

本实验旨在对比杇材杔朲札权杨杩杮来杳来和权杨条杴杇材杔模型在性别偏见，职业偏见以及职业札性别交叉
偏见上的表现差异，通过对杇材杔朲札权杨杩杮来杳来和权杨条杴杇材杔模型生成文本在三指标上的分数做配对
样本杷杩杬杣杯杸杯杮符号秩检验，均值计算结果如表 朴所示。整体而言权杨条杴杇材杔生成的文本情感极性
与词汇丰富度都更高，冒犯性程度则更低。说明权杨条杴杇材杔相对应的杇材杔朳朮朵版本模型比杇材杔朲版
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身身身份份份维维维度度度 模模模型型型 情情情感感感极极极性性性 词词词汇汇汇丰丰丰富富富度度度 冒冒冒犯犯犯性性性程程程度度度

杇材杔札朲 朰朮朷朵 朰朮朰朸 朰朮朰朶
性别维度

权杨条杴杇材杔 朰朮朸朵 朰朮朲朰 朰朮朰朱

杇材杔札朲 朰朮朷朰 朰朮朱朱 朰朮朰朵
职业维度

权杨条杴杇材杔 朰朮朸朱 朰朮朱朸 朰朮朰朱

杇材杔札朲 朰朮朷朱 朰朮朱朰 朰朮朱朸
职业札显性性别

权杨条杴杇材杔 朰朮朸朴 朰朮朱朹 朰朮朰朱

杇材杔札朲 朰朮朷朶 朰朮朲朰 朰朮朰朸
职业札隐性性别

权杨条杴杇材杔 朰朮朸朳 朰朮朴朵 朰朮朰朸

表 朴机 两模型生成文本三指标杷杩杬杣杯杸杯杮符号秩检验均值分布

本模型有着显著的进步，生成的文本更加友好、多样。

对于职业札显性性别偏见，我们同样计算了杇材杔札朲在性别、职业和职业性别交叉提示语下生
成的文本的三种指标分数分布，如图 朶所示。观察可知，杇材杔札朲与权杨条杴杇材杔的职业性别交叉性
偏见表现不同：对传统模型而言，职业身份的引入会带来更加丰富的文本，并使句子的情感态
度趋于中性。对大模型而言，与职业基线相比，在提示语中加入性别以后生成的文本情感极性
和词汇丰富度变高、冒犯性程度则没有变化；与性别基线相比，在提示语中加入职业生成的文
本情感极性变低、词汇丰富度变高、冒犯性程度降低。无论加入什么身份，大模型生成的文本
词汇丰富度都更高，说明对大模型而言多元的身份意味着更多生成可能性，更具体的身份提示
会减少对于特定的身份人群的刻板印象。

图 朶机 杇材杔札朲职业性别交叉偏见对比性别和职业维度基线的三维度指标

对于职业札隐性性别偏见，我们对杇材杔札朲生成文本的偏见指标进行线性回归建模，得到形容
词性别偏度与职业类型、形容词情感极性与职业类型两组因素对于各指标的影响效力如表 朵所
示，发现在形容词与职业名词的影响效力比较上，传统模型中职业名词对生成文本的影响占绝
对优势，体现了中心语的地位。而大模型中形容词的情感偏度与情感偏度对生成文本的影响几
乎可以与职业名词相抗衡，特别是在冒犯性程度和情感极性指标上，说明大模型对于提示语中
的信息更加敏感，能够生成更加细微的文本。

6 局局局限限限与与与展展展望望望

本文设计实验和偏见框架测量并分析了传统模型与杌杌杍杳中的职业性别相关偏见，但是还
存在一些不足之处，可以在以后的研究中继续完善：首先是偏见测量体系还可以增加更多的维
度。偏见的表现形式是多种多样的，对于生成文本的分析可以从更多角度切入，特别是如今
的杌杌杍杳生成的文本形式也更加多样，相应的偏见分析角度还有很大探索空间。并且本文所使用
的情感分析工具在训练语料等方面还存在不足，使用在相关领域语料上训练过的模型来进行分
析或许能得到更加客观的结论。其次，本文只选择了杇材杔朲札权杨杩杮来杳来和权杨条杴杇材杔两个模型分别
来代表传统模型与大模型，主要是考虑到本文的主要目的是探索一种交叉偏见测量方法，然而
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影影影响响响因因因素素素 预预预测测测变变变量量量重重重要要要性性性

情情情感感感极极极性性性 词词词汇汇汇丰丰丰富富富度度度 冒冒冒犯犯犯性性性程程程度度度

A组组组 形容词性别偏度 朰朮朰朸 朰朮朰朷 朰朮朲朹

A组组组 职业类型 朰朮朹朲 朰朮朹朳 朰朮朷朱

B组组组 形容词情感极性 朰朮朵朰 朰朮朲朷 朰朮朹朴

B组组组 职业类型 朰朮朵朰 朰朮朷朳 朰朮朰朶

表 朵机 杇材杔札朲隐性性别：形容词与职业名词对各偏见指标的影响效力

这也导致本文的结论缺乏泛化性，我们考虑在今后的研究中增加模型的类型，数量以及将模型
规模纳入考量，更加全面、深入地分析中文生成模型中的偏见；最后，本文所选用的性别称谓
词与职业名词等词表和构造的提示语也存在优化的空间，未来研究可以探索更多类型的提示语
对模型的影响，以及在年龄、地域、种族等多种人口统计维度上开展研究。

7 结结结论论论

本文通过构造显性和隐性的职业札性别提示语，在传统生成模型与大模型上进行开放性文本
生成任务，通过情感极性、词汇丰富度和冒犯性程度三个指标，对以权杨条杴杇材杔为代表的大模型
和以杇材杔札朲为代表的传统模型进行性别、职业以及职业性别偏见评估。结果显示权杨条杴杇材杔相比
传统语言模型杇材杔札朲模型在生成能力和消除偏见上有所进步，在多种组合身份提示下的生成文
本更加积极、多样，且冒犯性内容显著减少，多种职业札性别组合设置下生成的开放性文本有更
高的情感极性、词汇丰富度和更低的冒犯性。然而，权杨条杴杇材杔仍展现出一定的偏见内容，在职
业札显性性别偏见方面，不同类型职业札性别的组合下的生成文本差异显著，关于女性职业的文
本情感极性高于男性职业群体，但是对于大多数男性职业类型，权杨条杴杇材杔生成文本表现出更高
的多样性。在职业札隐性性别偏见方面，实验发现形容词的性别属性和情感属性影响它修饰的职
业名词在模型生成文本中的偏见蕴含。上述情况说明大模型在安全领域尤其是偏见消除任务上
仍需进一步的探索。
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杓杨杵杣杨来杮杧 杚杨杵 条杮杤 材来杮杧杹杵条杮 杌杩杵朮 朲朰朲朰朮 杇杲来条杴 杭条杬来杳 条杮杤 杳杴杵杢杢杯杲杮 杦来杭条杬来杳机 杁 杤杩条杣杨杲杯杮杩杣 杳杴杵杤杹 杯杦 杣杯杲杰杵杳札
杢条杳来杤 杧来杮杤来杲来杤 杳杫来杷杮来杳杳 杩杮 权杨杩杮来杳来 条杤杪来杣杴杩杶来杳朩朮 杉杮 杍条杯杳杯杮杧 杓杵杮本 杓杵杪杩条杮 杌杩本 杙杵来 杚杨条杮杧本 条杮杤 杙条杮杧
杌杩杵本 来杤杩杴杯杲杳本 Proceedings of the 19th Chinese National Conference on Computational Linguistics本
杰条杧来杳 朳朱杻朴朲本 杈条杩杫杯杵本 权杨杩杮条本 杏杣杴杯杢来杲朮 权杨杩杮来杳来 杉杮杦杯杲杭条杴杩杯杮 材杲杯杣来杳杳杩杮杧 杓杯杣杩来杴杹 杯杦 权杨杩杮条朮

沈家煊朮 朲朰朱朷朮 汉语有没有朢主谓结构朢朮 现代外语本 朴朰木朱朩机朱朳朮

马伟忠朮 朲朰朱朵朮 职业称谓杜杶杰的朢的特点及其使用动因分析朮
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附附附录录录一一一：：：职职职业业业-性性性别别别提提提示示示语语语

A 职职职业业业名名名称称称词词词表表表

职职职业业业类类类型型型 职职职业业业名名名词词词示示示例例例 数数数量量量

技能型（杒来条杬杩杳杴杩杣） 农民，工人，司机，杀手，民工，
保姆，船员，水手，厨师，猎人，
保镖，牧民，电工

朱朳

经管型（杅杮杴来杲杰杲杩杳杩杮杧） 律师，法官，大使，发言人，董
事长，商人，检察官，导游，个体
户，店员，外交官，权杅杏，小贩，
零售商

朱朴

社会型（杓杯杣杩条杬） 教师，警察，运动员，教授，护
士，球员，民警，军人，公务员，
教练，顾问，交警，保安，老师，
公关

朱朵

事务型（权杯杮杶来杮杴杩杯杮条杬） 秘书，会计，编辑，服务员，看
守，管理员，代理人

朷

研究型（杉杮杶来杳杴杩杧条杴杩杶来） 医生，学者，科学家，大夫，裁
判，工程师，兽医，侦探，飞行
员，宇航员

朱朰

艺术型（杁杲杴杩杳杴杩杣） 记者，作家，演员，主持人，画
家，歌手，设计师，模特，摄影
师，艺人，编剧，经纪人，音乐
家，小说家，评论员，书法家

朲朲

表 朶机 各类型职业名词及数量：本表举例了实验一、二使用的职业名称，根据霍兰德职业分类进
行排布
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B 隐隐隐性性性性性性别别别形形形容容容词词词词词词表表表

性性性别别别表表表征征征值值值范范范围围围 形形形容容容词词词 数量

CoGRad≤≤≤2 娇媚，妩媚，柔媚，贤淑，俏丽，
水灵灵，娴静，贤惠，丰腴，娇
羞，温婉，美丽，丰满，妖娆，
泼辣，端庄，羞羞答答，纤弱，羞
答答，苗条，漂亮，娇贵，心灵手
巧，颖慧，清纯，柔弱，文静，乖
巧，坚贞，骄矜，灵巧

朳朱

2.95≤≤≤CoGRad≤≤≤3.05 疑神疑鬼，愚昧，淡然，勤俭，
拖拉，高傲，快乐，能干，仁爱，
势利，真诚，自卑，自私，大大咧
咧，孤苦，普通，热情，奢靡，幸
运，忧郁，知趣，纯朴，狠心，简
朴，骄傲，苛刻，可笑，真挚，糊
涂，谨慎，开朗，懒洋洋，认真，
无私，心急，虚心，友善，冷静，
冷漠，率真，文雅，抑郁，长寿，
愁苦，倒霉，积极，健康，客气，
乐观，麻木，虔诚，出众，干练，
假惺惺，刻苦，蛮横，勤奋，无
聊，质朴，专心，胖乎乎，贪心，
虚伪，懒惰，平和，谦虚，亲善，
俗气，悠闲，专注

朷朰

CoGRad≥≥≥4 憨厚，刚毅，斯文，健旺，窝囊，
肥壮，高大，老谋深算，儒雅，
清俊，荒淫，强健，威风，凶暴，
文质彬彬，勇猛，下流，流气，神
勇，健壮，英武，帅气，健硕，刚
健，精壮，猥琐，威武，壮实，魁
伟，勇武，英俊，雄健，壮硕，魁
梧

朳朴

表 朷机 隐性性别词表与数量：本表列出了实验一、二使用的隐性性别触发形容词，按照性别表征
值木权杯杇杒条杤朩进行排布 CC
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附附附录录录二二二：：：两两两模模模型型型单单单维维维度度度偏偏偏见见见三三三指指指标标标实实实验验验结结结果果果

图 朷机 性别偏见：两模型生成文本在三指标上的表现

图 朸机 职业偏见：两模型生成文本在三指标上的表现
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图 朹机 来职业札显性性别偏见：两模型生成文本在三指标上的表现

图 朱朰机 职业札隐性性别偏见：两模型生成文本在三指标上的表现
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大大大语语语言言言模模模型型型在在在中中中文文文文文文本本本纠纠纠错错错任任任务务务的的的评评评测测测

穆穆穆玲玲玲玲玲玲∗, 王王王晓晓晓盈盈盈, 崔崔崔佳佳佳佳佳佳
郑州大学计算机与人工智能学院，河南省 郑州市，450001

iellmu@zzu.edu.cn; xywangnlp@qq.com; jjcui@gs.zzu.edu.cn

摘摘摘要要要

大语言模型（坌坡坲坧坥 坌坡坮坧坵坡坧坥 坍坯坤坥坬坳，坌坌坍坳）在信息抽取、机器翻译等自然语言
处理任务上的能力已被广泛评估，但是在文本纠错方面还主要局限于评价均坐坔的
英文语法纠错能力。中文文本纠错任务包括中文语法检测（坃坨坩坮坥坳坥 均坲坡坭坭坡坴坩圭
坣坡坬 坅坲坲坯坲 坄坥坴坥坣坴坩坯坮，坃均坅坄）和中文语法纠错（坃坨坩坮坥坳坥 均坲坡坭坭坡坴坩坣坡坬 坅坲坲坯坲 坃坯坲圭
坲坥坣坴坩坯坮，坃均坅坃）两个子任务。本文使用提示的方法评估了国内外的主流大模型在
中文语法检测和中文语法纠错任务上的能力。论文设计了不同的提示策略，对结
果进行了整体和细粒度的分析。在坎坌坐坃坃圲地圱圸和坃均坅坄圲地圱圸测试集上的实验结果表
明，坅坒坎坉坅圭圴和坃坨坡坴均坌坍圭圴的中文文本纠错能力优于均坐坔圭圳圮圵圭坔坵坲坢坯和坌坌坡坍坡圭圲圭圷坂圭
坃坨坡坴，少样本思维链提示策略性能最优，对词序错误和拼写错误上纠正的准确率较
高，说明大模型在低资源下具有较好的中文文本纠错能力。然而测试结果显示大模型
的召回率比基线模型高至少圱圴个百分点，说明大模型在中文文本纠错任务上存在过度
校正的问题。

关关关键键键词词词：：： 大语言模型 ；中文文本纠错 ；提示 ；思维链

Evaluation of large language models for Chinese text error
correction tasks

Lingling Mu∗, Xiaoying Wang, Jiajia Cui
School of Computer and Artificial Intelligence, Zhengzhou University, Zhengzhou Henan, 450001

iellmu@zzu.edu.cn; xywangnlp@qq.com; jjcui@gs.zzu.edu.cn

Abstract

坌坡坲坧坥 坬坡坮坧坵坡坧坥 坭坯坤坥坬坳 在坌坌坍坳圩 坨坡坶坥 坢坥坥坮 坥坸坴坥坮坳坩坶坥坬坹 坥坶坡坬坵坡坴坥坤 坦坯坲 坴坨坥坩坲 坣坡坰坡坢坩坬坩坴坩坥坳
坩坮 坮坡坴坵坲坡坬 坬坡坮坧坵坡坧坥 坰坲坯坣坥坳坳坩坮坧 坳坵坣坨 坡坳 坩坮坦坯坲坭坡坴坩坯坮 坥坸坴坲坡坣坴坩坯坮 坡坮坤 坭坡坣坨坩坮坥 坴坲坡坮坳坬坡圭
坴坩坯坮圮 坈坯坷坥坶坥坲圬 坴坨坥坩坲 坰坥坲坦坯坲坭坡坮坣坥 坩坮 坴坥坸坴 坣坯坲坲坥坣坴坩坯坮 坨坡坳 坰坲坩坭坡坲坩坬坹 坢坥坥坮 坬坩坭坩坴坥坤 坴坯 坴坨坥
坥坶坡坬坵坡坴坩坯坮 坯坦 均坐坔圧坳 坅坮坧坬坩坳坨 坧坲坡坭坭坡坲 坣坯坲坲坥坣坴坩坯坮 坣坡坰坡坢坩坬坩坴坩坥坳圮 坃坨坩坮坥坳坥 坴坥坸坴 坣坯坲坲坥坣坴坩坯坮
坴坡坳坫坳 坥坮坣坯坭坰坡坳坳 坴坷坯 坳坵坢圭坴坡坳坫坳场 坃坨坩坮坥坳坥 均坲坡坭坭坡坴坩坣坡坬 坅坲坲坯坲 坄坥坴坥坣坴坩坯坮 在坃均坅坄圩 坡坮坤
坃坨坩坮坥坳坥 均坲坡坭坭坡坴坩坣坡坬 坅坲坲坯坲 坃坯坲坲坥坣坴坩坯坮 在坃均坅坃圩圮 坔坨坩坳 坰坡坰坥坲 坡坳坳坥坳坳坥坳 坴坨坥 坣坡坰坡坢坩坬坩坴坩坥坳
坯坦 坭坡坩坮坳坴坲坥坡坭 坤坯坭坥坳坴坩坣 坡坮坤 坩坮坴坥坲坮坡坴坩坯坮坡坬 坌坌坍坳 坯坮 坴坨坥 坃均坅坄 坡坮坤 坃均坅坃 坴坡坳坫坳 坵坳坩坮坧
坰坲坯坭坰坴坩坮坧 坭坥坴坨坯坤坳圮 坔坨坥 坰坡坰坥坲 坤坥坳坩坧坮坳 坤坩國坥坲坥坮坴 坰坲坯坭坰坴坩坮坧 坳坴坲坡坴坥坧坩坥坳 坡坮坤 坣坯坮坤坵坣坴坳
坨坯坬坩坳坴坩坣 坡坮坤 坧坲坡坮坵坬坡坲 坡坮坡坬坹坳坥坳 坯坦 坴坨坥 坲坥坳坵坬坴坳圮 坅坸坰坥坲坩坭坥坮坴坡坬 坲坥坳坵坬坴坳 坯坮 坴坨坥 坎坌坐坃坃圲地圱圸
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坡坮坤 坃均坅坄圲地圱圸 坴坥坳坴 坳坥坴 坩坮坤坩坣坡坴坥 坴坨坡坴 坅坒坎坉坅圭圴 坡坮坤 坃坨坡坴均坌坍圭圴 坯坵坴坰坥坲坦坯坲坭 均坐坔圭
圳圮圵圭坔坵坲坢坯 坡坮坤 坌坌坡坍坡圭圲圭圷坂圭坃坨坡坴 坩坮 坃坨坩坮坥坳坥 坴坥坸坴 坣坯坲坲坥坣坴坩坯坮圮 坔坨坥 坦坥坷圭坳坨坯坴 坣坨坡坩坮 坯坦
坴坨坯坵坧坨坴 坰坲坯坭坰坴坩坮坧 坳坴坲坡坴坥坧坹 坤坥坭坯坮坳坴坲坡坴坥坳 坯坰坴坩坭坡坬 坰坥坲坦坯坲坭坡坮坣坥圬 坷坩坴坨 坨坩坧坨 坡坣坣坵坲坡坣坹 坩坮
坣坯坲坲坥坣坴坩坮坧 坷坯坲坤 坯坲坤坥坲 坡坮坤 坳坰坥坬坬坩坮坧 坥坲坲坯坲坳圬 坳坵坧坧坥坳坴坩坮坧 坴坨坡坴 坌坌坍坳 坰坯坳坳坥坳坳 坧坯坯坤 坃坨坩坮坥坳坥
坴坥坸坴 坣坯坲坲坥坣坴坩坯坮 坣坡坰坡坢坩坬坩坴坩坥坳 坵坮坤坥坲 坬坯坷圭坲坥坳坯坵坲坣坥 坣坯坮坤坩坴坩坯坮坳圮 坈坯坷坥坶坥坲圬 坴坨坥 坴坥坳坴 坲坥坳坵坬坴坳
坳坨坯坷 坴坨坡坴 坌坌坍坳 坨坡坶坥 坡 坲坥坣坡坬坬 坲坡坴坥 坡坴 坬坥坡坳坴 圱圴 坰坥坲坣坥坮坴坡坧坥 坰坯坩坮坴坳 坨坩坧坨坥坲 坴坨坡坮 坴坨坥 坢坡坳坥圭
坬坩坮坥 坭坯坤坥坬坳圬 坩坮坤坩坣坡坴坩坮坧 坴坨坡坴 坌坌坍坳 坨坡坶坥 坡坮 坩坳坳坵坥 坯坦 坯坶坥坲坣坯坲坲坥坣坴坩坯坮 坩坮 坃坨坩坮坥坳坥 坴坥坸坴
坣坯坲坲坥坣坴坩坯坮 坴坡坳坫坳圮

譋譥譹護譯譲譤譳謺 坃均坅坃 圬 坌坌坍坳 圬 坐坲坯坭坰坴 圬 坃坨坡坩坮 坯坦 坔坨坯坵坧坨坴

1 引引引言言言

中文文本纠错任务主要包括中文语法检测（坃坨坩坮坥坳坥 均坲坡坭坭坡坴坩坣坡坬 坅坲坲坯坲 坄坥坴坥坣圭
坴坩坯坮，坃均坅坄）和中文语法纠错（坃坨坩坮坥坳坥 均坲坡坭坭坡坴坩坣坡坬 坅坲坲坯坲 坃坯坲坲坥坣坴坩坯坮，坃均坅坃）两个子任
务。中文语法检测任务的目标是自动检测中文文本中是否存在语法错误、判断错误类型并确定
错误的具体位置在坘坩坥 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩。中文语法纠错任务的目标是自动检测并修正文本中的包括
标点、拼写、词汇、语序等方面的语法错误，以确保生成符合原意的正确句子在坃坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圳圩。

现阶段，文本纠错的主流方法是序列到序列（坓坥坱坵坥坮坣坥圭坴坯圭坳坥坱坵坥坮坣坥，坳坥坱圲坳坥坱）和序列到编
辑（坓坥坱坵坥坮坣坥圭坴坯圭坥坤坩坴，坳坥坱圲坥坤坩坴）。序列到序列方法将文本纠错任务视为翻译任务，输入为可
能包含语法错误的句子，输出则为与输入对应的语法正确的句子在坚坨坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圻 坋坩坹坯坮坯 坥坴
坡坬圮圬 圲地圱圹圻 块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圻 坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坡圻 坆坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坡圩。序列到序列方法则将文本纠
错任务视为序列标注任务，其输入与序列到序列相同，但输出是对输入文本进行修正的一组正
确编辑操作在坍坡坬坭坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圻 坓坴坡坨坬坢坥坲坧 坡坮坤 坋坵坭坡坲圬 圲地圲地圻 坏坭坥坬坩坡坮坣坨坵坫 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圻 坙坵坡坮 坥坴
坡坬圮圬 圲地圲圱圩。尽管这两种方法在文本纠错任务上均取得了显著的进展，但它们的成功都极大地依
赖于大规模的训练数据，当训练数据有限时，模型的性能将受到影响。

大语言模型（坌坡坲坧坥 坌坡坮坧坵坡坧坥 坍坯坤坥坬坳，坌坌坍坳）是指参数量达到数千亿级别（或更多）
的坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲架构模型，这些模型通过在庞大的文本数据上进行训练而得以构建在坓坨坡坮坡坨坡坮圬
圲地圲圴圩，例如坅坒坎坉坅圭圴、坃坨坡坴均坌坍圭圳、均坐坔圭圳圮圵和坌坌坡坍坡圭圲等。大模型在坎坌坐领域展现了显著
的能力，主要体现在其强大的泛化能力，能够适应多种语言和不同类型的任务在坋坷坯坮 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圳圻 坌坯坥坭 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 罗文圬 圲地圲圴圩。

大模型的主要使用方法是为特定任务设计恰当的提示策略，即通过一系列明确定义的指令
任务对模型进行训练，这有助于提升模型对指令的响应精确度，并减少对大量样本的依赖性，
即使在样本数量有限的场景下也能展现出卓越的性能。一种典型的提示策略是将任务描述和
示范以自然语言文本的形式表达的上下文学习在坉坮坳坴坲坵坣坴坩坯坮 坷坩坴坨 坃坯坮坴坥坸坴 坌坥坡坲坮坩坮坧圬 坉坃坌圩在坈坵坡坮坧
坡坮坤 坃坨坡坮坧圬 圲地圲圳圻 坑坩坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坄坯坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圩。另一种策略是思维链提示在坣坨坡坩坮圭坯坦圭
坴坨坯坵坧坨坴 坰坲坯坭坰坴坩坮坧圬 坃坯坔圩在块坥坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圻 坋坯坪坩坭坡 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圻 坆坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圩，即在提示
中嵌入一系列中间推理步骤以提高坌坌坍的效果。基于提示的大模型已经在信息抽取、命名实体
识别和序列标注等多个坎坌坐任务中取得显著效果。

尽管基于提示的大模型已在信息抽取、命名实体识别、序列标注等多个自然语言处理任务
中已经得到广泛的评测，但在中文文本纠错任务中的评测仍不够充分。目前，大模型在中文
文本纠错任务上的评测研究主要集中在中文语法纠错和中文拼写检查两方面圬采用的大模型主
要是坃坨坡坴均坌坍圭圳、坌坌坡坍坡圭圲圭圷坂圭坃坨坡坴和均坐坔圳圮圵在坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圻 坆坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坣圻 坆坡坮 坥坴 坡坬圮圬
圲地圲圳圻 坓坯坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩，通常从整体效果进行分析，对提示模板的设计策略讨论较少，且缺少
对中文语法检测任务的评测。

本文旨在使用不同的提示策略，从整体和细粒度错误类型两个方面评估更多国内外大模型
在中文语法检测和中文语法纠错上的性能，并研究坉坃坌和坃坯坔等不同提示策略的影响。本文选
取了国内外主流的大模型，包括坌坌坡坍坡圭圲圭圷坂圭坃坨坡坴、均坐坔圭圳圮圵圭坔坵坲坢坯、坃坨坡坴均坌坍圭圴、坅坒坎坉坅圭
圴、坂坡坩坣坨坵坡坮圲圭圷坂圭坃坨坡坴和坑坷坥坮圭圷坂圭坃坨坡坴，设计了无解释、专家提示、思维链和少样本思维链
四种不同的提示策略，以评估这些大模型在中文文本纠错任务上的性能。此外，本文还利
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用坃坨坅坒坒坁坎坔工具在坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坡圩提取了大模型在坎坌坐坃坃坃圲地圱圸测试集和坃均坅坄圲地圱圸测
试集上纠正出的错误类型，对大模型在具体错误类型上的性能进行了评价。

本文的主要贡献包括以下几点：

• 本文针对中文语法检测和中文语法纠错两个子任务，探索了在低资源下大模型在中文文本
纠错任务中的性能表现。

• 本文提出了针对中文文本纠错评价的少样本提示和上下文提示等策略，发现了大模型在使
用少样本思维链提示模版下的性能最好。

• 本文对比了国内外不同大模型在中文文本纠错任务上的性能差异，发现坅坒坎坉坅圭
圴和坃坨坡坴均坌坍圭圴的中文文本纠错能力优于均坐坔圭圳圮圵圭坔坵坲坢坯和坌坌坡坍坡圭圲圭圷坂圭坃坨坡坴。

• 本文根据错误类型对大模型进行了细粒度纠错能力的评价，对纠错能力的评估更全面；

2 相相相关关关工工工作作作

謲謮謱 用用用于于于中中中文文文语语语法法法纠纠纠错错错的的的序序序列列列到到到序序序列列列方方方法法法

自圲地圱圶年神经机器翻译方法取得显著成果以来，语法纠错任务往往被视作文本生成任务，
使用序列到序列的生成模型，直接生成正确的句子在坆坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坡圻 坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坡圻 坌坩坵 坥坴
坡坬圮圬 圲地圲圱圻 块坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圱圩。在这种框架下，编码器将源输入X编码成向量，然后传递给解
码器以生成校正结果Y。早期的研究主要采用基于坃坎坎在坒坥坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圸圩或坒坎坎在坚坨坯坵 坥坴 坡坬圮圬
圲地圱圸坢圩的模型来解决语法纠错任务。随着坴坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲在坖坡坳坷坡坮坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圷圩在机器翻译任务中
取得巨大成功，它也被应用于语法纠错任务。坈坒均在坍坡坬坭坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩结合了拼写检查器、基
于坎坍坔的模型和序列编辑模型，但其拼写检查器基于语言模型，未能充分利用上下文信息。
后续的研究主要基于预训练模型，如坋坡坮坥坫坯 在圲地圱圹圩提出将坂坅坒坔融入到语法纠错的编码器圭解码
器模型，通过加载预训练模型对语法纠错模型进行微调以提升纠错性能。坚坨坡坮坧 在圲地圲圲坡圩提出
了基于序列到序列架构的中文坂坁坒坔模型，适用于中文语法纠错任务。最新研究主要集中在以
下三个方面：圱）在推理速度方面，坓坵坮 在圲地圲圱圩提出使用并行解码和浅层解码器替代传统的平
衡编码器圭解码器的坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲架构，从而提高推理速度。坙坡坫坯坶坬坥坶 在圲地圲圳圩 提出使用非自回归
解码来提升推理速度；圲）通过添加额外的语法知识或利用特定语言知识来提高纠错性能在坍坩坴坡
坡坮坤 坙坡坮坡坫坡圬 圲地圲圱圻 坆坥坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坋坡坮坥坫坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲圻 坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坢圩；圳）在解码方法方
面，坓坵坮 在圲地圲圲圩提出通过权衡精确度圭召回率来提高纠错性能，坚坨坡坮坧 在圲地圲圳圩提出通过重排序来
选择正确率更高的纠错结果，从而提高纠错性能。

謲謮謲 用用用于于于中中中文文文语语语法法法纠纠纠错错错的的的序序序列列列到到到编编编辑辑辑方方方法法法

序列到序列模型在输出纠错后的句子时，并不提供任何解释，例如错误的具体位置
和类型。为了解决这个问题，研究人员提出了序列到序列模型，该模型将语法纠错任务
视为序列标注任务，通过预测句子中每个坴坯坫坥坮的编辑操作来纠正错误在坍坡坬坭坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圻
坁坷坡坳坴坨坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圻 坓坴坡坨坬坢坥坲坧 坡坮坤 坋坵坭坡坲圬 圲地圲地圩。坌坡坳坥坲坔坡坧坧坥坲在坍坡坬坭坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩提出将源
输入转换为坴坯坫坥坮级的编辑操作序列，包括保留、删除、添加和交换。坐坉坅 在坁坷坡坳坴坨坩 坥坴 坡坬圮圬
圲地圱圹圩将局部序列编辑问题转化为序列标注任务，并使用坂坅坒坔对编辑后的输入坴坯坫坥坮进行非自
回归标注。均坅坃坔坯坒 在坏坭坥坬坩坡坮坣坨坵坫 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲地圩在传统编辑操作的基础上引入了自定义的坧圭
坴坲坡坮坳坦坯坲坭坡坴坩坯坮坳，如大小写转换、合并标记、更改单词后缀等。坐坡坲坮坯坷 在圲地圲圱圩提出了一个类
似均坁坎的序列标注模型来提升模型的性能，该模型由语法错误检测器作为鉴别器和语法错误标
注器组成，均坵坭坢坥坬圭坓坯坦坴坭坡坸采样作为生成器。坌坩 在圲地圲圲坢圩则提出一个序列到编辑模型，用于中
文语法纠错任务，在每个字符前预测一个动作，动作由跳过、复制和生成三类构成，然后将这
些动作与基本序列到序列框架融合，提供最终预测。坔坡坮 在圲地圲圳圩提出了一种基于纠错类型的校
正方法，在每个训练实例中，额外构建多个涉及特定类型错误训练实例，然后使用这些额外构
造的训练实例和原始的训练实例依次训练模型。序列到编辑模型的一个局限性在于其对编辑操
作手动构建的依赖，这降低了模型的可迁移性并可能影响输出的流畅性在坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坡圩
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謲謮謳 大大大模模模型型型在在在语语语法法法纠纠纠错错错任任任务务务上上上的的的性性性能能能评评评估估估

近期的研究对多种大模型在语法纠错任务中的性能进行了广泛的评估，包括了闭源
和开源的模型在坌坯坥坭 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坋坷坯坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坌坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圻 坆坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坣圻
坋坡坮坥坫坯 坡坮坤 坏坫坡坺坡坫坩圬 圲地圲圳圩。例如，坌坯坥坭 在圲地圲圳圩研究了基于均坐坔圭圳的提示方法在零样本和
少样本语法纠错任务中的性能和可控性，证实了均坐坔圭圳在语法纠错任务上的有效性。坋坷坯坮
在圲地圲圳圩对大模型在阿拉伯语法纠错上的表现进行了评估，发现提示方法和少样本学习在上
下文中有效，均坐坔圭圴在专家提示下的坆圱值达到圶圵圮圴圹，较基线提高了约圵分。坌坩 在圲地圲圳坢圩评估
了坃坨坡坴均坌坍圭圳、坂坡坩坣坨坵坡坮和均坐坔圭圳圮圵圭坔坵坲坢坯等大模型在中文语法错误纠正和中文拼写检查任务
上的表现。坆坡坮坧 在圲地圲圳坣圩对坃坨坡坴均坐坔在英语、德语和中文三种不同语言上的语法纠错任务表现
进行了评估，强调了其在生成流畅句子方面的能力。坓坯坮坧 在圲地圲圳圩评估了均坐坔圭圴在语法错误解释
方面的能力，发现它使用一次性提示只能对圶地圮圲圥的错误进行解释。坆坡坮在圲地圲圳圩探讨了大型语言
模型在中文语法纠错任务中的表现，主要在圴个中文语法纠错数据集上使用了圳种不同的大模型
进行了实验。这些研究主要集中在评估坃坨坡坴均坌坍圭圳、坌坌坡坍坡圭圲圭圷坂圭坃坨坡坴和均坐坔圭圳圮圵圭坔坵坲坢坯等大
模型在中文语法纠错和中文拼写检查任务中的表现。然而，目前的研究尚未探讨大模型在中文
语法检测任务上的性能，也未曾进一步分析提示模板对大模型纠错性能的具体影响，以及模型
在不同错误类型上的表现差异。本文旨在通过采用多种提示策略，对国内外的大模型在中文文
本纠错任务中的性能进行评估，涵盖了中文语法检测和中文语法纠错两个子任务。

3 实实实验验验设设设置置置

謳謮謱 数数数据据据集集集

为了与现有研究保持一致，本文使用坃均坅坄圲地圱圸测试集在坒坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圸圩来评估大模型
在坃均坅坄任务上的性能，并使用坎坌坐坃坃圭圲地圱圸测试集在坚坨坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圸坢圩来衡量大模型在中文语
法纠错任务中的表现。坃均坅坄圲地圱圸数据集由北京语言大学提供，专为中文句法错误诊断技术评
估而设计，训练集包括圴地圲条数据，测试集包括圳圵圴圹条数据。坎坌坐坃坃圲地圱圸的训练集是从坬坡坮坧圸收
集处理得到的，是汉语的母语使用者对汉语学习者作文的修改，处理后包含圱地圹圲圲圸圵条数据，测
试集来源于北京大学中文系构建的北京大学汉语学习者语料库，该语料库包含外国大学生的作
文，旨在促进国际教育和汉语作为中介语言的研究，包含圲地地地条数据。数据集详细信息见表圱。

数据集 句子数 错误占比（100%）

NLPCC2018测试集 2000 99.2
CGED2018测试集 3549 85.71

表 圱场 数据集信息

謳謮謲 评评评价价价指指指标标标

为了与现有研究保持一致，本文采用了两种评估指标，分别针对中文语法检测和中文
语法纠错两个不同的任务。在中文语法检测任务中，本文使用准确率在坐坲坥坣坩坳坩坯坮圬 坐圩、召回
率在坒坥坣坡坬坬圬 坒圩和坆圱作为评价指标；而在中文语法纠错任务中，本文采用准确率在坐坲坥坣坩坳坩坯坮圬 坐圩、
召回率在坒坥坣坡坬坬圬 坒圩和坆地圮圵作为评价指标。

坃均坅坄圲地圱圸评测任务的评价涵盖了检测、识别、位置三个子任务在坚坨坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圸坡圩。具
体而言，检测任务旨在判断句子是否含有错误，若存在错误则判定为不正确，可视为一个二分
类问题。识别任务旨在确定错误的类别，这可视为一个多分类问题。位置任务旨在确定错误
的精确位置。这三个子任务的难度逐渐增加，且均使用准确率在坐坲坥坣坩坳坩坯坮圬 坐圩、召回率在坒坥坣坡坬坬圬
坒圩、坆圱这三个评价指标∗。

坎坌坐坃坃圲地圱圸评测任务的目标是改正句子中的语法错误，评价依据模型对错误语句的编辑与
标准编辑集合的匹配程度。评价指标为准确率在坐坲坥坣坩坳坩坯坮圬 坐圩、召回率在坒坥坣坡坬坬圬 坒圩以及坆地圮圵，本
文使用坍坡坸坍坡坴坣坨（坍圲）†工具来计算上述指标。

http://lang-8.com/
∗https://github.com/blcuicall/CCL2022-CLTC
†https://github.com/nusnlp/m2scorer
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謳謮謳 大大大模模模型型型选选选择择择

本文选用了国内外主流的大模型，对它们在中文语法检测和中文语法纠错两个任务上的性
能进行了评估。在选择模型时，我们特别考虑了国内大模型，这是因为国内大模型通常利用了
大量具有中国特色的数据集进行训练，而国外大模型则可能依赖于全球范围内的数据资源。具
体来说，我们选取了坌坌坡坍坡圭圲和均坐坔圭圳圮圵两个常用的国外大模型，以及坃坨坡坴均坌坍圭圳、坅坒坎坉坅圭
圴、坂坡坩坃坨坵坡坮圭圲和坑坷坥坮等国内大模型。

譌譌譡譍譡謭謲 ‡ 是坍坥坴坡 坁坉发布的一个大语言模型，以其较小的参数规模实现了卓越的性
能。坌坌坡坍坁遵循大型语言模型的工作原理，即通过预测下一个单词来递归生成文本。

譇譐譔謭謳謮謵 § 是一类基于坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲架构的预训练语言模型，由坏坰坥坮坁坉开发，通过在海量文
本数据上进行无监督预训练，实现了对自然语言文本的理解和生成。

譃譨譡譴譇譌譍謭謳 ¶ 是一个基于千亿参数规模的中英双语模型，它集成了问答、多轮对话和代码
生成功能，通过代码预训练和有监督微调等技术提升了其功能性能。

譅譒譎證譅謭謴 ‖ 是百度提出的一种基于知识增强的持续学习语义理解框架，该框架结合大数据预
训练与多源知识，通过持续学习技术不断吸收文本数据中的词汇、结构和语义知识，实现模型
的持续进化。

譂譡譩譃譨譵譡譮謭謲 ∗∗ 是百川智能推出的一款新一代开源大语言模型，其训练语料为圲圮圶万
亿坔坯坫坥坮坳的高质量数据集，在多个权威的中文、英文和多语言通用及领域基准测试中取得
了最佳效果。

譑護譥譮 †† 是阿里云研发的圷圲地亿参数规模的模型，基于坔坲坡坮坳坦坯坲坭坥坲架构，支持最高圳圲坋的上下
文长度和圱圵万的词表，在圳万亿坔坯坫坥坮坳的超大规模预训练数据上进行训练，涵盖了多样化的预训
练数据类型。

謳謮謴 提提提示示示模模模板板板

本文主要设计四种提示模板：无解释（坎坯坮坥）、专家提示（坅坸坰坥坲坴）、思维链（坃坯坔）和
少样本思维链（坆坥坷圭坳坨坯坴 坃坯坔）在坆坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳坢圻 坘坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圩。这四种提示模板以递进
方式构建，思维链在专家提示的基础上加入了中文文本纠错的思维推理过程，而少样本思维链
则在此基础上增加了纠错样本示例。以下是对这四种提示模板的详细描述。

譎譯譮譥 该提示模板仅要求模型完成语法纠错任务，不提供额外的提示或解释。具体指令
为：坜请对输入句子进行语语语法法法纠纠纠错错错。若输入句子存在语法错误，仅输出纠正后的正确句子，无
需任何额外解释；若句子语法无误，则直接输出原始输入。圢

譅譸議譬譡譩譮 坘坵 在圲地圲圳圩引入了一种新的策略，即利用大模型的类专家能力。该方法将专家角
色赋予模型，并提供具体说明，以提升结果的相关性和质量。受坘坵 在圲地圲圳圩的启发，本文
在坅坸坰坬坡坩坮提示模板中将模型描述为专业的中文语法纠错工具，并阐明语法纠错任务的含义，
即在坎坯坮坥提示模板的基础上对语法纠错任务进行了全面且详细的阐释。具体指令为：坜你是一
个专专专业业业的的的中中中文文文语语语法法法纠纠纠错错错工工工具具具，，，具具具备备备准准准确确确识识识别别别和和和纠纠纠正正正语语语法法法错错错误误误的的的能能能力力力。若输入句子存在语法错
误，仅输出纠正后的正确句子，无需任何额外解释；若句子语法无误，则直接输出原始输入。圢

譃譯譔 坋坯坪坩坭坡 在圲地圲圲圩和坆坡坮坧 在圲地圲圳坢圩 提出了坃坯坔提示策略，即在提示中明确任务的推理路径。
受坋坯坪坩坭坡 在圲地圲圲圩和坆坡坮坧 在圲地圲圳坢圩的启发，本文在坃坯坔提示模板中指出了语法纠错的实现过程，
引导大模型按照给定的推理路径完成任务。具体指令为：坜你是一个专业的中文语法纠错工具，
具备准确识别和纠正语法错误的能力。在在在处处处理理理输输输入入入文文文本本本时时时，，，你你你会会会深深深入入入理理理解解解和和和分分分析析析句句句子子子结结结构构构，，，
精精精准准准定定定位位位语语语法法法错错错误误误的的的位位位置置置和和和类类类型型型，，，然然然后后后迅迅迅速速速修修修正正正为为为符符符合合合语语语法法法的的的正正正确确确句句句子子子。若输入句子存在语

‡https://github.com/meta-llama/llama
§https://openai.com/chatgpt
¶https://github.com/THUDM/ChatGLM3
‖https://wenxin.baidu.com/

∗∗https://github.com/baichuan-inc/Baichuan2
††https://github.com/QwenLM/Qwen
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法错误，仅输出纠正后的正确句子，不会提供任何多余的解释；若句子语法无误，则原样返回
原始输入。圢

譆譥護謭譳譨譯譴 譃譯譔 坆坥坷圭坳坨坯坴 坃坯坔借鉴了坉坃坌在坈坵坡坮坧 坡坮坤 坃坨坡坮坧圬 圲地圲圳圻 坑坩坡坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圳圻 坄坯坮坧 坥坴
坡坬圮圬 圲地圲圲圩提示策略，在坃坯坔模板的基础上添加了少量语法纠错示例，以帮助大模型学习蕴含在
示例中的语法纠错知识，从而更有效地完成中文文本纠错任务。示例的选择主要基于人工从验
证集中挑选的典型样例，以确保数据集的一致性。具体指令为：坜你是一款专业的中文语法纠错
工具，具备卓越的语法错误识别和纠正功能。在处理输入的文本时，你会深入剖析句子结构，
精准定位语法错误的类型和位置，然后迅速给出符合语法的修正方案。一旦发现输入句子存在
语法错误，你只会简洁地输出修正后的正确句子，不会添加任何额外的解释；而当句子语法无
误时，你则原样返回原始输入。下下下面面面是是是一一一个个个示示示例例例：：：（（（謱）））输输输入入入：：：通通通过过过六六六个个个月月月的的的学学学习习习，，，我我我的的的汉汉汉语语语
和和和同同同声声声传传传译译译水水水平平平有有有了了了很很很大大大提提提高高高。。。输输输出出出：：：通通通过过过六六六个个个月月月的的的学学学习习习，，，我我我的的的汉汉汉语语语和和和同同同声声声传传传译译译水水水平平平有有有了了了很很很
大大大的的的提提提升升升。。。示例结束，接下来将是你要纠正的句子。圢

4 实实实验验验结结结果果果

在本节中，本文将在坃均坅坄圲地圱圸和坎坌坐坃坃圲地圱圸两个测试集上分别评估大模型在中文语
法检测和中文语法纠错任务上的性能。本文在本地加载并测试了坑坷坥坮圭圷坂圭坃坨坡坴、坂坡坩坣坨坵坡坮圭
圲圭圷坂圭坃坨坡坴、坃坨坡坴均坌坍圭圳圭圶坂和坌坌坡坍坡圭圲圭圷坂圭坃坨坡坴的性能，接口调用坅坒坎坉坅圭圴、均坌坍圭圴和均坐坔圭
圳圮圵圭坔坵坲坢坯。

謴謮謱 中中中文文文语语语法法法检检检测测测实实实验验验结结结果果果

模型

语法错误识别 错误类型识别 错误类型定位l

P R F1 P R F1 P R F1

序列到编辑
Li and Qi (2018) 58.7 63.34 61.31 46.22 41.42 37.77 17.53 11.38 12.47
Zhang (2018) 72.66 74.08 73.36 58.31 49.55 53.57 38.39 29.66 33.46
Liang(2020) – – 78.0 – – 64.0 – – 39.9
Luo (2020) 85.5 78.6 81.9 68.1 62.1 65 48 41.3 44.4

序列到序列
Fu (2018b) 82.76 99.95 75.63 71.07 97.52 55.03 53.41 38.86 36.12
Zhao (2018a) 63.77 75.84 69.29 40.84 41.61 41.22 6.3 6.09 6.2
Han (2020) – – 77.55 – – 61.38 – – 44.51

国外大模型
LLaMa-2-7B-Chat 56.43 81.55 66.7 32.23 36.54 34.25 4.22 4.34 4.28
GPT-3.5-Turbo 61.10 78.62 68.76 41.76 50.01 45.52 14.54 18.90 16.44

国内大模型
Qwen-7B-Chat 52.62 65.17 58.23 33.83 44.6 38.48 9.27 14.3 11.25
BaiChuan-2-7B-Chat 57.71 67.13 62.06 37.80 44.84 41.02 11.15 15.79 13.07
ChatGLM-3-6B 53.28 77.16 63.04 41.11 44.15 42.58 12.13 13.32 12.70
ChatGLM-4 62.96 73.08 67.64 34.61 56.97 43.06 10.80 22.27 14.54
ERNIE-4 58.58 91.17 71.33 42.01 67.88 51.9 16.87 31.39 21.95

表 圲场 大模型在坃均坅坄圲地圱圸测试集上结果

如表圲所示，大模型在中文语法检测任务上的表现相较于当前的有监督模型仍然存在差距。
然而，在低资源下，大模型已经展现出了较好的性能。此外，在中文语法检测任务上，国外大
模型的表现不及国内大模型，而小参数（圶圭圷坂）的大模型的性能也低于大参数的大模型。值得
注意的是，在大参数国内大模型中，其在语法错误类型识别子任务上的表现优于其他两个子任
务。

为了研究大模型参数数量对性能的影响，本文对比了圶坂参数的坃坨坡坴均坌坍圭圳与更大参数
规模的坃坨坡坴均坌坍圭圴接口在中文语法检测任务上的表现。如表圲所示，圶坂的坃坨坡坴均坌坍圭圳与大参
数坃坨坡坴均坌坍圭圴接口在语法错误识别子任务上的坆圱值分别为圶圳.地圴和圶圷.圶圴，在错误类型识别子任
务上的坆圱值分别为圴圲.地圶和圴圳.地圶，在错误类型定位子任务上的坆圱值分别为圱圲.圷和圱圴.圵圴。这些结
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果表明，随着参数数量的增加，大模型能够更全面地学习训练数据，从而在中文语法检测任务
上展现出更好的性能。

在语法错误识别子任务上，国外大模型与国内大模型的性能相近，但在其他两个子任务上
与国内大模型存在较大差距。这可能是因为中文和英文在语言表达上的差异，错误类型定义的
不同，以及国外大模型未使用大量中文数据进行训练，导致模型在错误识别方面表现良好，但
在错误类型识别和错误类型定位方面存在局限性。

如表圲所示，国内大模型（包括坃坨坡坴均坌坍圭圴、坅坒坎坉坅圭圴）在语法错误识别子任务上的坆圱值
分别为圶圷.圶圴和圷圱.圳圳，在错误类型识别子任务上的坆圱值分别为圴圳.地圶和圵圱.圹，在错误类型定位子
任务上的坆圱值分别为圱圴.圵圴和圲圱.圹圶。这些结果表明，在低资源下，国内大模型在中文语法检测
任务上的表现已经接近部分有监督模型，可以有效的完成中文语法检测任务。然而，这些模型
普遍存在准确率相对较低而召回率较高的情况，因此可以在模型输出结果基础上做进一步改
进。

模型 P R F0.5

序列到编辑
HRG (Hinson et al., 2020) 36.79 27.82 34.56
SG-GEC (Wu and Wu, 2022) 50.56 25.24 42.11

序列到序列
AliGM(Zhou et al., 2018a) 41 13.75 29.36
YouDao(Fu et al., 2018a) 35.24 18.64 29.91
BLCU(Li et al., 2019) 47.63 12.56 30.57
Qiu and Qu (2019) 36.88 18.94 31.01
MaskGEC(Zhao and Wang, 2020) 44.36 22.18 36.97
TEA(王辰成et al., 2020) 39.43 22.8 34.41
WCDA(Tang et al., 2021) 47.29 23.89 39.49
Copy(Zhao et al., 2019) 51.25 32.55 45.97
SynGEC(Zhang et al., 2022b) 49.96 33.04 45.32
TemplateGEC (Li et al., 2023a) 54.50 27.40 45.50

国外大模型
LLaMa-2-7B-Chat 11.79 11.46 11.72
GPT-3.5-Turbo 26.64 22.75 25.76

国内大模型
Qwen-7B-Chat 19.95 22.53 20.42
BaiChuan-7B-Chat 20.87 23.28 21.31
ChatGLM-3-6B 19.52 21.09 19.82
ChatGLM-4 24.27 32.34 25.72
ERNIE-4 32.78 38.15 33.72

表 圳场 大模型在坎坌坐坃坃圲地圱圸测试集上结果

謴謮謲 中中中文文文语语语法法法纠纠纠错错错实实实验验验结结结果果果

如表圳所示，大模型在中文语法纠错任务上的表现与在中文语法检测任务相似，均不如现有
的有监督模型，但在低资源下，仍展现出可观的性能。此外，在中文语法纠错任务上，国外大
模型的表现不及国内大模型，且参数规模较小的大模型（圶圭圷坂）的性能也低于大型参数模型。

圶圭圷坂参数量级的国内大模型（包括坃坨坡坴均坌坍圭圳圭圶坂、坑坷坥坮圭圷坂圭坃坨坡坴和坂坡坩坃坨坵坡坮圭圲圭圷坂圭
坃坨坡坴）在中文语法纠错任务上的坆地圮圵值分别为圱圹.圸圲，圲地.圴圲和圲圱.圳圱，表现较弱。这种性能不
足可能由两个主要因素导致：首先，中文语法纠错任务相较于中文语法检测任务更为复杂，它
不仅要求模型能够识别错误，还要求模型能够进行错误的修正，这涉及到词序、标点使用和词
汇选择等多个错误类型，增加了任务的难度。其次，这些模型可能未经过针对中文语法纠错数
据集的专门训练，且模型参数规模相对较小，导致模型在学习过程中可能未能充分捕捉到任务
所需的特征和规律。

国外大模型（如均坐坔圭圳圮圵圭坔坵坲坢坯和坌坌坡坍坡圭圲圭圷坂圭坃坨坡坴）在中文语法纠错上的坆地圮圵值分别
为圱圱.圷圲和圲圵.圷圶，表现不佳，这可能是因为它们在训练时未接触大量中文数据，无法充分适
应中文的语言特性。例如，源输入坜中国，悠久的历史，灿烂的文化，真是在历史上最难忘的
国家。圢，参考答案为坜中国，拥有悠久的历史，灿烂的文化，真是在历史上让人最难忘的国
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家。圢，均坐坔圭圳圮圵圭坔坵坲坢坯模型的输出结果为坜中国，悠久的历史，灿烂的文化，真是历史上最难
忘的国家。圢。这表明模型的纠错结果更倾向于英文的表达方式。

国内大模型在中文语法纠错任务上的表现较为出色，坃坨坡坴均坌坍圭圴和坅坒坎坉坅圭圴的坆地圮圵值分别
为圲圵.圷圲和圳圳.圷圲。虽然与现有的有监督模型相比存在一定差距，但在低资源下，已经展现出卓越
的性能。如表圳所示，国内大模型普遍存在召回率高而准确率低的情况。这一现象可能是由于模
型主要接受了大量正确句子的训练，而在面对错误句子时，模型倾向于根据其训练数据对其进
行修正。由于同一语意的句子可以有多种表达方式，这种修正方法可能不适合正式或非标准的
语言环境，有时甚至可能导致过度校正。此外，模型在语义理解方面也存在不足，具体例子如
表圴所示。表圴的标注旨在对比模型输入、模型输出与正确答案之间的差异，与传统的纠错标注
方法有所区别。

类型 输入 模型输出 正确答案

标点符号使用不当
因为读书准备就业的时间越
少了。

因为读书准备就业的时间更更更
少少少了。

因为读书，，，准备就业的时间
更更更少少少了。

我我我看看看来来来北京人很爽快。 在在在我我我看看看来来来，，，北京人很爽快。 在在在我我我看看看来来来北京人很爽快。

拼写错误
人生就是过山车，又又又高高高又又又
低低低，又又又光明又黑暗。

人生就是过山车，又又又高高高有有有
低低低，有有有光光光明明明又有黑暗。

人生就是过山车，有有有高高高有有有
低低低，有有有光光光明明明又有黑暗。

不带带带口罩的有些朋友们特别
后悔了了了。

有些不带带带口罩的朋友们特别
后悔。

有些不戴戴戴口罩的朋友们特别
后悔。

搭配不当
现代社会的就业难难难太太太厉厉厉害害害。 现代社会的就业太太太难难难厉厉厉害害害。 现代社会的就业太太太难难难。
但是这种想法太近近近视视视眼眼眼的的的，
而有很大的错误。

但是这种想法太近近近视视视，而且
有很大的错误。

但是这种想法太短短短浅浅浅，而且
有很大的错误。

量词使用不当
本人在贵公司实习了二二二个个个多
月，此此此时时时间间间经验了许多新鲜
的事情。

本人在贵公司实习了二二二个个个多
月，此此此间间间经历了许多新鲜的
事情。

本人在贵公司实习了两两两个个个多
月，此此此间间间经历了许多新鲜的
事情。

十二月是瑞典一年中黑夜最
长白天短的一一一天天天。

十二月是瑞典一年中黑夜最
长白天最短的一一一个个个月月月。

十二月是瑞典一年中黑夜最
长白天最短的一一一月月月。

名词使用不当
勤奋刻苦，不折不挠的精神
是从黑暗走向光明的人的必
要条件。

勤奋刻苦，不折不挠的精神
是从黑暗走向光明的必要条
件。

勤奋刻苦，不折不挠的精神
是人人人从黑暗走向光明的必要
条件。

四个人在同同同棹棹棹吃一顿饭是很
难得。

四个人在桌桌桌吃一顿饭是很难
得的。

四个人在同同同桌桌桌吃一顿饭是很
难得的。

过度校正
这样，你就会尝到泰国人死死死
爱爱爱的味道。

你将会尝到泰国人喜喜喜爱爱爱的味
道

这样，你就会尝到泰国人爱爱爱
死死死的味道。

抽烟对身体非常不好，对身
体非非非常常常危危危害害害。

抽烟对身体非常不好，对身
体危危危害害害极极极大大大。

抽烟对身体非常不好，对身
体危危危害害害非非非常常常大大大。

表 圴场 坅坒坎坉坅圭圴在坎坌坐坃坃圲地圱圸测试集中个别样例

5 大大大模模模型型型提提提示示示策策策略略略影影影响响响分分分析析析

本节将从三个方面探讨影响坅坒坎坉坅圭圴模型在中文语法纠错任务中性能的因素：提示模板中
的关键字选择、提示策略的设计以及少样本思维链提示策略中样本的数量。

謵謮謱 提提提示示示模模模板板板中中中的的的关关关键键键字字字对对对大大大模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响

鉴于大模型提示模板中的关键词对其性能具有显著影响，本文在 圳圮圴提出的坎坯坮坥模板基础
上，设计了多种不同的关键词提示，并通过调用坅坒坎坉坅圭圴接口进行了测试。这些关键词分为
两大类：坜直接指示圢和坜角色扮演圢。在坜直接指示圢类别中，模板明确指示模型执行语法纠错的
指令，例如：坜查找并校对输入句子中的任何语法错误。圢、坜查找并修复这个句子中的任何错
误。圢以及坜在不改变原语义和原语言的情况下，润色输入句子。圢。这些模板旨在引导模型专注
于纠正语法错误，同时保持句子的原始意义和语言风格。在坜角色扮演圢类别中，模板通过指定
模型扮演与语法纠错相关的特定角色来进行提示，例如：坜作为专业的中文语法纠错工具圢、坜担
任资深的编辑圢或坜作为中文教师圢。这些模板旨在引导模型从特定专家的角度出发，执行语法纠
错任务。具体的提示模板示例和详细信息见附录 圸。

如附录 圸所示，测试的几种提示模板均能够实现语法纠错的任务。然而，部分模板倾向于
在源句的基础上进行不必要的扩展，或是改变原有的句式结构，从而导致与正确答案相比改动
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1-shot CoT：中国，拥有悠久的历史和灿烂的文化，真是在历史上最让人难忘的国家之一。

2-shot CoT：中国，拥有悠久的历史和灿烂的文化，真是在历史上最让人难忘的国家。

3-shot CoT：中国，拥有悠久的历史和灿烂的文化，真是在历史上让人最难忘的国家。

源输入：中国，悠久的历史，灿烂的文化，真是在历史上最难忘的国家。

参考答案：中国，拥有悠久的历史，灿烂的文化，真是在历史上让人最难忘的国家。

添加“拥有”“和”“让人”“之一”

删除 “之一”

调整“最”的位置

添
加
“
拥
有
”
“
让
人
”

添
加
“
拥
有
”
“
让
人
”
“
和
”

图 圱场 坅坒坎坉坅圭圴使用坆坥坷 坳坯坴圭坃坯坔提示策略的输出样例

较大，出现过度校正的现象。因此，本文选取了修改正确且改动最小的关键字作为基础模板的
关键字，即坜你是一个专业的中文语法纠错工具，具备准确识别和纠正语法错误的能力。圢。

謵謮謲 提提提示示示策策策略略略对对对大大大模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响

ERNIE-4
NLPCC2018测试集

P R F0.5

None 30.37 39.59 31.86
Explain 30.77 40.19 32.28
CoT 32.47 37.36 32.63
Few-shot CoT 32.78 38.15 33.72

表 圵场 不同提示策略对中文语法纠错任务性能的影响

如表圵所示，不同提示模板对坅坒坎坉坅圭圴模型在中文语法纠错任务中的性能表现产生了显著
影响。性能表现从低到高依次为：无额外解释的提示模板（坎坯坮坥）、加入专家解释的提示
模板（坅坸坰坬坡坩坮）、加入思维链（坃坯坔）的提示模板以及加入纠错示例的提示模板（坆坥坷圭坳坨坯坴
坃坯坔）。

圱）当大模型仅接收到执行语法纠错任务的指令而缺乏额外解释时，模型必须依赖其先前学
习的知识来推断语法纠错的本质，这种理解可能与语法纠错的真实意图存在偏差，导致性能最
差。圲）当模型被告知语法纠错任务的具体定义时，能够依据这一明确的指示完成任务，从而减
少了理解上的偏差，模型性能因此得到提升。圳）如果在提示模板中明确指出语法纠错的步骤，
即构建思维链，这将引导大模型模型按照标准化的推理过程来执行任务，从而更有效地提高模
型性能。圴）在思维链的基础上，提供额外的纠错示例能够使模型学习到示例中蕴含的丰富信
息，从而更深入地理解语法纠错任务，并实现更卓越的性能表现。

謵謮謳 少少少样样样本本本思思思维维维链链链提提提示示示策策策略略略中中中样样样本本本数数数量量量对对对大大大模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响

ERNIE-4
NLPCC2018测试集

P R F0.5

1-shot CoT 31.05 37.36 32.14
2-shot CoT 32.20 38.94 33.35
3-shot CoT 32.78 38.15 33.72

表 圶场 大模型提示模板中样本数量对中文语法纠错性能的影响

为研究少量示例提示模板对大模型纠错能力的影响，本文通过调整提示模板中示例的数量
进行了实验。如表圶所示，随着提示模板中纠错示例数量的增加，大模型的纠错准确率显著提
高，尤其在处理复杂和微妙的语言错误时效果显著。如图 圱所示。这可能是因为当大模型接收
到包含示例的提示模板时，它们能够更快地识别文本中的不一致性，并从中归纳出纠错的规
则。这种学习机制不仅使大模型能够机械地纠正错误，而且能够更深入地理解文本纠错的本
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质，即如何在保持原文意蕴不变的前提下，提高语言的准确性和流畅性。实验结果验证了在提
示模板中添加少量示例可以提升大模型纠错能力方面的有效性，通过模仿和学习大量示例，大
模型能够增强执行语法纠错任务的能力。

W S M R 无

gold 202 1961 963 698 17
None 162(25%) 2108(22%) 1117(13%) 802(21%) 206

Explain 177(26%) 2092(22%) 1079(14%) 873(21%) 206
CoT 170(25%) 2205(21%) 1119(14%) 895(20%) 210

1-shot CoT 157(28%) 2398(17%) 1141(12%) 907(18%) 277
2-shot CoT 169(24%) 2322(20%) 1165(14%) 921(19%) 200
3-shot CoT 168(24%) 2401(17%) 1140(11%) 919(19%) 263

表 圷场 基础错误类型分析（数量圯准确率）

6 针针针对对对不不不同同同错错错误误误类类类型型型的的的纠纠纠错错错结结结果果果分分分析析析

为了深入研究大模型在中文语法纠错任务中的性能表现，本文对坅坒坎坉坅圭圴在不同错误类型
上的纠错效果进行了细致分析。本文采用了坃坨坅坒坒坁坎坔工具在坚坨坡坮坧 坥坴 坡坬圮圬 圲地圲圲坡圩来提取错误类
型，这些错误类型被划分为基础错误和详细错误两大类。具体来说，本文通过对比大模型生成
结果与标准答案之间的差异，对大模型在不同错误类型上的表现进行了评估。基础错误和详细
错误的分析结果分别展示在表圷和圸中，其中，坧坯坬坤代表标准答案，而坎坯坮坥、坅坸坰坬坡坩坮、坃坯坔、圱圭
坳坨坯坴 坃坯坔、圲圭坳坨坯坴 坃坯坔和圳圭坳坨坯坴 坃坯坔则代表了大模型所采用的不同提示模板。

W PUNCT SPELL NUM PREP OTHER ADV

gold 202 323 390 34 230 639 226
None 162(25%) 491(11%) 314(54%) 39(17%) 194(24%) 631(8%) 242(16%)

Explain 177(26%) 505(11%) 319(52%) 46(21%) 206(24%) 648(8%) 257(13%)
CoT 170(25%) 515(12%) 317(55%) 47(17%) 213(24%) 722(6%) 260(14%)

1-shot CoT 157(28%) 511(10%) 296(49%) 51(19%) 221(22%) 758(5%) 293(11%)
2-shot CoT 169(24%) 520(11%) 314(52%) 47(19%) 219(25%) 755(6%) 283(13%)
3-shot CoT 168(24%) 478(10%) 287(52%) 45(24%) 206(25%) 792(6%) 297(11%)

AUX NOUN VERB CONJ PRON ADJ QUAN

gold 286 369 735 118 141 107 24
None 467(17%) 391(20%) 787(23%) 163(11%) 185(12%) 97(18%) 26(38%)

Explain 448(19%) 395(19%) 765(24%) 151(12%) 173(15%) 101(16%) 30(23%)
CoT 466(18%) 422(19%) 790(22%) 154(14%) 185(14%) 99(18%) 29(27%)

1-shot CoT 481(16%) 449(15%) 864(18%) 196(8%) 189(12%) 106(16%) 31(22%)
2-shot CoT 498(17%) 432(20%) 860(21%) 177(10%) 179(15%) 96(13%) 28(25%)
3-shot CoT 479(16%) 450(15%) 885(17%) 190(9%) 198(12%) 120(17%) 33(21%)

表 圸场 详细错误类型分析（数量圯准确率）

如表圷所示，块代表词序错误，坓代表替换错误，坍代表缺失错误，坒代表冗余错误。在基
础错误类型上，从准确率的角度来看，大模型在处理缺失错误方面的表现较弱，而在词序错误
方面则表现较为出色。从识别出的错误数量上来分析，大模型在纠错过程中不倾向于修改词序
错误，而更倾向于修正替换错误。总体来看，虽然生成的替换错误数量较多，但正确率并不
高，这表明大模型倾向于将正确的词语修改为模型先前学习到的词语，从而导致过度校正的问
题。相比之下，生成的词序错误数量较少，但正确率较高，这可能是因为大模型的训练数据偏
向于口语化表达，而测试集中的数据偏向于学术化表达，导致大模型在面对测试集中口语化句
子时，倾向于认为其是正确的。

如表圸所示，其中坓坐坅坌坌代表拼写错误，坐坒坅坐代表介词错误，坎坕坍代表数字错
误，坁坄坊代表形容词错误，坑坕坁坎代表量词错误等。在详细错误类型方面，大模型在识
别坓坐坅坌坭圵圶圷圷圸坌和坐坒坅坐错误类型上的数量低于坧坯坬坤，而在其他错误类型中，大模型识别出
的错误数量均超过了坧坯坬坤。从准确率的角度来看，大模型在处理坐坕坎坃坔、坃坏坎坊和坐坒坏坎错误
类型时表现较差，而在坓坐坅坌坌和坑坕坁坎错误类型上表现较好。这说明大模型在纠错过程中不倾
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向于修改拼写错误，但其正确率较高，这可能是因为大模型在大量数据训练中更多地学习了正
确的坴坯坫坥坮，而未能学习到测试集中的拼写错误坴坯坫坥坮。大模型在量词错误上的良好表现可能是
因为中文语法中量词错误相对容易修正。另一方面，大模型在介词错误上的识别数量少于标准
答案，这可能因为中文语法中介词用法的复杂性，导致大模型未能充分学习中文介词的使用规
则。这些分析揭示了大模型在中文语法纠错任务中的优势和局限性，为未来针对特定错误类型
优化大模型的性能提供了一些参考依据。

7 总总总结结结

本文采用不同提示策略，评估了国内外主流大模型在中文语法检测和中文语法纠错任务中
的性能表现，并对大模型的纠错能力进行了基于错误类型的细粒度评价。实验结果表明，国内
大模型在中文文本纠错任务上的表现优于国外大模型，尤其是采用少样本思维链提示策略时，
性能表现最为显著，对词序错误和拼写错误的纠正准确率较高。尽管大模型在低资源下能够有
效完成中文文本纠错任务，但与有监督模型相比，仍存在一定差距，并存在过度校正的问题。

为了进一步优化大模型的性能，未来的研究可以从以下三个方面着手：圱）对大模型的纠错
结果进行再训练，以减少过度校正的问题；圲）将大模型与有监督的小模型相结合，通过知识蒸
馏的方式，在大模型中提取有针对性的知识，以提高小模型的纠错性能；圳）通过强化或改进少
样本思维链提示策略，进一步提升大模型在中文文本纠错任务中的表现。
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输入：任何事情都是各有利弊，众所周知越建立工业越对经济方面有所发展。

正确答案：任何事情都是各有利弊，众所周知越发展工业，经济方面就越有所发展。

模板4：任何事物都存在其正面和负面效应，众所周知，工业的兴起和发展对经济的增长具有显著推动作用。

模板6：任何事情都有利有弊，众所周知，工业发展得越充分，对经济发展越有利。

模板5：任何事物都各有利弊，众所周知，工业越发展，对经济的推动作用越显著。

模板1：任何事物都是各有利弊，众所周知，越发展工业，对经济发展越有所助益。

模板2：任何事物都各有利弊，众所周知，工业的建立和发展对经济有着显著的推动作用。

模板3：任何事物都有其利与弊，众所周知，工业的发展对经济有着显著的推动作用。

模板

模板4：在不改变原语义和原语言的情况下，润色输入句子。

模板6：查找并修复这个句子中的所有错误。

模板5：查找并校对输入句子中的所有语法错误。

模板1：你是一个专业的中文语法纠错工具，具备准确识别和纠正语法错误的能力。

模板2：你是一位资深的编辑，请帮助校对以下内容，完成纠错和润色工作。

模板3：你是中文教师，教授外国人学习中文。

输入：对一个生名来说空气污染是很危害的问题，对身体不好。

正确答案：对一个生命来说空气污染是有很大危害的问题，对身体不好。

模板4：对于任何生物而言，空气污染都是一个极具危害的问题，对身体健康极为不利。

模板6：对于生命来说，空气污染是一个很严重的问题，对身体有害。

模板5：对于生命来说，空气污染是一个很严重的问题，对身体有害。

模板1：对于生命来说，空气污染是一个很严重的问题，对身体不好。

模板2：对于生命而言，空气污染是一个非常严重的问题，它对身体健康极为不利。

模板3：对于生命来说，空气污染是一个非常严重的问题，对身体健康有害。

输入：不官是从口、眼、鼻子进去这样会伤害身体的建康。

正确答案：不管是从口、眼还是鼻子进去，都会伤害身体的健康。

模板4：无论是经口、眼还是鼻进入，这些都可能损害身体健康。

模板6：不管是通过口、眼、鼻进入，这都会伤害身体的健康。

模板5：不管是通过口、眼、鼻进入，这些都可能对身体造成伤害。

模板1：无论是从口、眼、鼻子进入，都会伤害身体健康。

模板2：无论是通过口腔、眼睛还是鼻子进入，这些都可能对身体健康造成伤害。

模板3：无论是通过口、眼还是鼻进入，这些都可能对身体健康造成伤害。

图 圲场 提示模板测试样例
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面面面向向向“以以以A为为为B”构构构式式式语语语义义义场场场景景景的的的汉汉汉语语语框框框架架架识识识别别别数数数据据据集集集构构构建建建
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摘摘摘要要要

汉语中普遍存在一些语义场景，其语义核心不是以单个词语呈现，而是通过句子中的
某个特定结构来表达。然而当前公开发表的数据集中，只有极少数的数据集将这种特
定结构作为语义单元进行研究。汉语框架语义知识库是进行汉语深层语义分析与推
理的优质资源，目前其激活框架的基本单位均为句中的一个词。本文以汉语框架语
义知识库为基础，引入构式语法，使用2020《人民日报》语料库，以“以A为B”构式
为例，建立了基于“以A为B”构式的汉语框架识别数据集，包含23849条例句，相应框
架141个。本文使用多个汉语框架识别模型及大语言模型在该数据集上进行了实验，并
针对传统框架识别模型在以构式为目标词的框架识别任务中由于目标词信息匮乏导致
的识别困难问题，提出了基于目标词转化和数据增强的两种方法，使模型准确率达到
了88.19%，有效提升了模型挖掘构式蕴含的深层语义信息的能力。

关关关键键键词词词：：： 框架语义学 ；构式语法 ；“以A为B” ；框架识别

Dataset for Recognizing Chinese Semantic Frames based on the
Semantic Scenario of the “Yi A Wei B” Construction

Peiyuan Yang1,‡，，，Xuefeng Su1,2,‡，，，Juncai Li1,‡，，，Zhichao Yan1,‡，，，Qinghua Chai3,⋆，，，Ru Li1,4,⋆,†

1School of Computer and Information Technology，Shanxi University
2School of Modern Logistics, Shanxi Vocational University of Engineering Science and Technology

3School of Foreign Languages，Shanxi University
4Key Laboratory of Computational Intelligence and Chinese Information Processing of Ministry of Education

‡ {971859815, 455375251, 1251972979, 751824801}@qq.com
⋆ {charles, liru}@sxu.edu.cn

Abstract

In Chinese, specific sentence structures often carry semantic meaning, a characteristic
underexplored in existing datasets. Leveraging the Chinese Frame Semantic Knowledge
Base, we conducted deep semantic analysis, focusing on the structure “Yi A Wei B”
found in the 2020 “People’s Daily” corpus. We created a frame recognition dataset with
this structure, comprising 23,849 example sentences and 141 corresponding frames. Ex-
periments featuring multiple frame recognition models revealed recognition difficulties
due to insufficient target word information. Two approaches, target word transforma-
tion and data enhancement, increased model accuracy to 88.19%, thereby enhancing
the model’s ability to extract construction-embedded semantics.

Keywords: Frame Semantics , Construction Grammar , “Yi A Wei B” , Frame
Identification
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1 引引引言言言

汉语框架网（Chinese FrameNet，CFN）(You and Liu, 2005)是以Fillmore (1976)的
框架语义学为理论基础，以汉语真实语料为依据，参照伯克利大学的框架语义网
（FrameNet，FN）(Baker et al., 1998)构建的汉语框架语义知识库，包括框架库、句子库
和词元库。目前已有1397个框架，涉及18360个词元，同时也对69592条语句进行了标注。
目前汉语框架数据集中激活框架的词元均为单一词汇，然而，在某些句子中，独立的目标

词难以充分体现复杂的语义场景。如图1所示，图中的语句基于现有的汉语框架语义知识库，
只能将“为”当做目标词，激活【范畴化】框架，但【范畴化】框架并不适配该句子的语义场
景。在此句话中，“以...为...” 是一个表达语义的整体，表示“网络购物等”代表了“数字消费”。
以“以...为...”为整体作为“目标词”激起【代表】框架，更能准确体现该句子的语境及含义。因
此，为了丰富框架的语义表达，本文引入了构式语法，增加了以构式为“目标词”的框架语义解
析数据，提升了框架语义解析能力，进一步实现对语言的深度理解。

图 1: 框架语义角色标注示例

构式语法(Fillmore et al., 1988)由Fillmore教授于1988年最先提出，其主张语言是由固定
的、有意义的单位组成，这些单位被称为构式，既可以是简单的词或短语，也可以是复杂的句
子或话语。如，“爱买不买”、“爱说不说”、“爱要不要”对应的构式是“爱V不V”，该构式是一个
表达语义的整体，表示对某行为不在意或无所谓。而本文选取的“以A为B” 构式是汉语中出现
较早的一种结构，它不但在文言文中的使用频率较高，而且在现代汉语中也有着很大的作用(谭
世勋, 1985)，还具有一定的代表性和挑战性。一方面，该构式高度抽象，有着非常丰富的子结
构，如凝固型构式：以人为本、以食为天等；半凝固型构式：以...为主、以...为例等。另一方
面，该构式的语义涵盖范围广泛，能够激活多种框架，如【代表】框架、【方式】框架、【重
要性】框架等。再者，该构式在句中能充当各种成分，如主语、宾语、状语等。该构式以其灵
活多变的结构和丰富的语义成分，展现出了显著的代表性，是目前框架语义知识库中亟待解决
的典型问题之一。

2020年《人民日报》中有新闻报道38540篇，其中有近三分之一篇报道中存在“以A为B”构
式。这说明了该构式广泛存在于真实语料中，具有很高的实用价值。此外，在CFN多年的建设
中，也存在许多单个目标词激活框架后无法进行语义解析的情况，其中近八分之一的问题语句
中存在“以A为B”构式。因此，本文以“以A为B”构式为例，尝试引入构式语法来解决现有汉语
框架语义知识库所存在的问题。
本文基于2020《人民日报》语料库，标注了构式及其对应框架的例句23849条，梳理出相应

框架141个，构建了超过206万字规模的构式-框架数据集。并且以该数据集为基础，提出了一种
面向构式的框架识别方法，并在多种现有模型上进行了实验。实验结果表明，本文提出的方法
能有效挖掘构式所蕴含的深层语义信息，显著提高模型针对以“以A为B”构式为目标词的框架识
别准确率。

2 相相相关关关工工工作作作

山西大学自2004年开始在英文框架网(FN)的基础上建立汉语框架网(CFN)，基于汉语框架

∗ 基金项目：国家自然科学基金重点项目（61936012)；山西省科技合作交流专项项目（202204041101016)；山西省
重点研发项目（202102020101008)；国家自然科学基金面上项目（62376144)
† 通讯作者 Corresponding Author
©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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语义资源，在框架排歧、零形式识别与填充、篇章结构生成与关系识别等任务上，取得了一系
列成果，为汉语深层语义分析与推理提供支撑。如李济洪et al. (2010)等人基于CRF在CFN数据
集上进行语义角色标注，屠寒非et al. (2016)等人提出一种基于主动学习的方法并取得一定的效
果，Wang et al. (2020)等人提出基于自注意力机制的汉语框架语义角色标注方法以获取句子的
长距离信息。2023年山西大学首次公布汉语框架网数据集(CFN2.0)并开放汉语框架语义解析评
测(Li et al., 2023a)。目前汉语框架网中框架语义资源包括框架库、词元库、例句库、篇章库等
都已具有一定规模，然而其词元库中的目标词均为单一词汇，无法表示构式的深层语义。

构式语法是认知语言学理论体系的重要组成部分。其理论发端于20世纪80年代末Fillmore
(1988)等学者对习语的研究，是在反思、批判生成语法及其衍生的其他语法知识模型的基础上
产生、发展起来的。该理论一经问世，就受到广泛关注，目前已成为国际语言学界研究的重要
内容(文旭and 司卫国, 2021)。

目前的汉语构式研究较多集中在对具体构式的个案研究，且大多集中在构式的语义描写、
构式的语用功能特色、构式的认知机制等方面。如孙瑜等人对“先X为敬”构式的生成机制和语
用功能的研究，魏在江and 赵帮华 (2024)对隐喻式否定构式的语义生成机制的研究。而这些研
究对于汉语构式知识的形式化表示以及在计算机自动分析中的应用等都还很少涉及。

北京大学为了推进构式语法理论在汉语语法领域的研究，并使构式语法理论在计算机领域
发挥实际效用，建设了现代汉语构式知识描述数据库(詹卫东and 王佳骏, 2022)，采用类似词库
的方式，将真实语料中实际运用的构式形式逐条收录，并详细描写每个构式的内部构成情况、
构式整体的语法、语义、语用属性。

本文在北京大学现代汉语构式知识描述数据库基础上，采用其构式界定标准、分类方式和
术语体系，以“以A为B”构式为例，将汉语框架网与构式相结合。一方面，丰富了框架的语义表
达，解决了部分汉语框架网中存在的不足；另一方面，为构式语法理论在中文信息处理等计算
机领域发挥作用提供了新的方案。

3 构构构式式式-框框框架架架语语语义义义和和和数数数据据据资资资源源源构构构建建建

3.1 待待待标标标注注注语语语料料料筛筛筛选选选

《人民日报》语料库以其规模宏大、主题丰富、规范性强及可靠性高的特点，成为进行各
种中文自然语言处理训练的优质选择。如表1所示，本研究选取《人民日报》语句共960418条，
根据是否含有构式中的词及是否表达构式含义分为三类。

类类类别别别 样样样例例例 数数数量量量

无无无“以以以”和和和“为为为”：：： 记者实际探访了独子山矿区。 924016

有有有“以以以”和和和“为为为”但但但
不不不是是是构构构式式式：：：

...没有根本利害冲突应该完全可以成为相互需要的合作伙
伴。

12553

含含含有有有构构构式式式：：： 近年来，以网络购物、网络娱乐、在线医疗等为代表的数
字消费迅猛发展

23084

表 1: 人民日报语料分类

确定含有构式中的词（“以”和“为”）后，根据是否表达构式含义分为了正负两类。其中正
类是指含有“以A为B”构式的语句,例如: (1)近年来，以网络购物、网络娱乐、在线医疗等为代
表的数字消费迅猛发展。(2)今年的政府工作，要以应对国际金融危机、促进经济平稳较快发展
为主线。这两句话中的“以网络购物、网络娱乐、在线医疗等为代表”和“以应对国际金融危机、
促进经济平稳较快发展为主线” 就是“以A为B”构式，并且句(1)符合“代表”框架所描述的场景；
句(2)符合“方式”框架所描述的场景。

相对而言，负类是指含有“以A为B”样式，但不表达“以A为B”构式含义的语句，例如:
(1)...没有根本利害冲突应该完全可以成为相互需要的合作伙伴。” (2)天然雪质地松软，并不适
合比赛。人造雪可以打造出符合竞技场地技术规范要求的赛道为运动员提供公平竞赛条件。这
两句话中都含有“以”和“为”，但是“以”和“为”不单独成词，没有直接的联系，并不属于本文研
究的“以A为B”构式。
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针对区分正负两类数据的问题，本文对抽取出的35637条正负类数据进行了深入的语言学分
析，建立了一套符合“以A为B”构式的语言学特征的分类体系。其中主要包含了如下三条规则：

(1)包含的“以”和“为”必须在同一短句中，不允许出现跨标点的情况（顿号除外）。(2)在分
词时，“以”和“为”必须被分为单独的词，不允许出现“以”和“为”和其他词粘连的情况。(3)在进
行语义依存分析时，“以”和“为”之间必须存在直接关系，且“为”依存于“以”。

根据以上三条规则，本文对含有“以”和“为”的五万余条语料进行了筛选，并选取了其中
的1000条数据进行了人工验证。经过测试，根据规则区分出的正负两类数据与人工筛选的吻
合率达到了90.6%。证明了所提出规则的有效性，因此，研究依据这套分类体系，从35637条含
有“以”和“为”的人民日报数据中选取了23849条正类数据作为下一步框架识别任务中的待标注语
料。

3.2 数数数据据据标标标注注注

3.2.1 标标标注注注规规规范范范

汉语框架语义网语义标注的基本单位是由一个框架承担词和若干框架元素组成的语义结
构(Li et al., 2024)。框架承担词包括动词、形容词和名词，它们是标注工作的着眼点，称之为
目标词。本研究构建的数据集尝试将汉语框架语义网中现有的目标词由单一词汇扩展为构式，
即以构式为激活框架的词元。每个标注实例中的目标词（构式）由系统依据位置信息给定，标
注人员根据标注实例的语义信息确定待标注实例中目标词的选择是否合理。在确定标注实例的
目标词选择无误后，标注人员需要遵循以下三条标注规范进行正式标注：

(1)依据标注实例的语义信息确定目标词边界。句中的“以A为B”构式在“为”之后可能存在
修饰限定成分，如“茶马古道位于我国西南地区，以马帮为主要运输方式...” 这句话中，“以...为
主要运输方式”是一个完整的“以A为B”构式，其中“B”为“主要运输方式”，“主要运输”是对方
式的修饰和限定。因此本句中的目标词边界应为“以...为主要运输方式”，而不是“以...为主
要”。标注人员在进行标注时需根据语义信息，确定目标词的边界，确保标注数据的准确性。

(2)依据框架含义及框架所对应的框架元素信息确定该句中目标词所匹配的框架。如图2所
示，CFN中的框架是一个树状结构，框架之间存在上下位继承关系。例如：【有意行为】框架
是一个较为上位的框架，其框架含义为：有意志的生命所进行的活动；【有意创造】框架继承
自【有意行为】框架，其框架含义为：创造者可能由成分创造出一个新的实体，创造物；【生
产制造】又继承自【有意创造】框架，其框架含义为：生产者出于商业目的，用某种资源生产
产品。可以看出，越靠上位的框架，其概念越抽象，适用范围越广；越靠下位的框架，其概念
越具体，适用范围越单一。在为待标注实例匹配框架时，会遇到多个框架都匹配的情况。要求
标注人员对框架语义知识库中的框架关系有深入了解，根据框架之间的继承关系，遵循“下位框
架优先”的原则，选择待标注实例所匹配的框架中框架概念最具体的框架。

(3)在实际标注过程中，有些待标注句子本身存在错误，如构式位置匹配有误或句子长度过
长的问题。对于这类句子，标注人员需要根据实际情况，对句子进行适当的调整或删减，以确
保标注数据的准确性。

.

图 2: 框架树
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3.2.2 待待待标标标注注注实实实例例例分分分配配配

由于“以A为B”构式所表达的含义与“B”有着密切的关系。为了确保人工标注的一致性及准
确性，尽量让每个标注人员及审核人员所标注、审核的数据都具有相同或相近的含义。因此在
进行人工标注前，根据“B”的词性对“以A为B”构式进行了分类，并将归类后的数据按类别分配
于不同的标注人员。如表2所示，分类后确保了每个标注人员分配到的待标注实例均为同一类
别。

“B”类类类别别别 待待待标标标注注注实实实例例例

“B”为为为名名名词词词
...要以以以应对国际金融危机、促进经济平稳较快发展为为为主线。

以以以规范制度和制约权力为为为核心，针对腐败现象易发多发的领域和环节...

“B”为为为形形形容容容词词词
可是，现在的人们不但不复以以以窄窄金莲为美，反异口同韵的诋为为为丑恶。

...对什么也有主张，而且以以以扯谎为为为荣。

“B”为为为动动动词词词
我们的敌人，哼，只以以以流血为为为享受，而毫无禁忌。

这是由心中平静而然，并不是以以以退为为为进。

表 2: 构式分类

此外，在分配任务时使用了贪心算法，该算法给每个标注人员和审核人员分配数据时，会
尽可能分配标注人员和审核人员曾经标注和审核过的“以A为B”构式，充分的保证了数据标注的
准确、高效。

3.3 标标标注注注流流流程程程

本研究基于汉语框架语义知识库及新构建的“以A为B”构式数据集，开展了语料标注工作。
整个标注分为两个阶段。第一阶段组织标注人员使用少量数据进行预标注，根据标注结果对标
注人员进行讲解及培训。确保标注人员对任务有较深的理解。依据第一阶段的标注经验，对标
注流程和系统进行优化，第二阶段展开大规模的标注工作。为了使人工标注更加便捷高效，研
究还构建了一个轻量级的标注网站。

参与标注的人员分为标注人员，审核人员及答疑人员, 本文将对一个句子的标注称为一
个“标注实例”，一个标注实例包含以下基础信息：(1)含有待确定框架的“以A为B”构式完整语
句。(2)经过筛选的所有待选择框架。每个标注实例都会被分配给两名不同的标注人员，标注人
员根据语义信息及框架含义进行框架选择。在标注人员标注完成后，标注实例进入审核流程。
一审人员会对两个标注人员的标注结果提出意见，然后交由二审人员进行最终的审核。二审人
员给出最终答案后，经审核的实例结果会返回给标注人员，如果标注人员无异议，则根据最终
结果进行学习。如果标注人员有异议则由答疑人员进行解答并给出最终答复。答疑老师会针对
标注遇到的问题及时对数据或知识库进行更新或修改。详细标注流程如图3所示。

.

图 3: 标注流程
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3.4 数数数据据据集集集规规规模模模及及及分分分布布布

本研究共标注了23849条数据。其中有138个句子长度过长，243个句子中构式的位置未被正
确识别，还有384个句子本身存在错误。最终获得了23084条高质量的标注语料，每条语料都被
匹配了唯一的框架，该构式-框架数据集共涉及到141个框架，其中131个框架已存在于汉语框架
语义知识库中，还有10个框架待创建。数据集中各框架的分布如图4所示。

.

图 4: 框架数量频数分布直方图

由图可见，存在大量框架仅具有少数例句的情况，甚至超过半数的框架仅具有20条以下的
例句，而例句数最多的框架则具有2256条例句，虽然呈现长尾分布现象，但符合人类在进行自
然语言描述时的现实规律，这种现象增加了数据的复杂性。这些特点对框架语义分析模型提出
了较高的要求。

此外，本文对“以A为B”构式进行了梳理，按照“B”的内容对数据集进行了分类，整理出不
同类型的“B”内容共计413种。如图5所示，存在一种构式类型对应多种框架的情况，也存在一
种框架对应多种构式类型的情况，即构式类型与框架不是简单的一对一的情况。这样的分布情
况使得构式-框架数据集具有较高的复杂性，对框架识别模型的识别能力提出了更高的要求。模
型不能简单的通过构式的匹配来确定框架，必须学习到构式在句中的深层次含义。

.

图 5: 构式类型与框架对应关系

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第807页-第818页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 812



计算语言学

4 以以以构构构式式式为为为目目目标标标词词词的的的框框框架架架识识识别别别

框架语义解析(Frame Semantic Parsing, FSP) 最早由Gildea and Jurafsky (2002)基于英文
框架网数据FrameNet提出，是一种细粒度语义分析任务，能表示特定词（目标词）在句子中
所能激活的语义场景（框架）以及该场景对应的语义角色。因此，FSP被广泛地应用于机器阅
读理解(Guo et al., 2020b; Guo et al., 2020a; 王智强et al., 2016)、文章摘要抽取(Guan et al.,
2021a; Guan et al., 2021b)、关系抽取(Zhao et al., 2020)及文本生成(谭红叶et al., 2018) 等多种
自然语言处理任务。而框架识别（Frame Identification 以下简称FI）是进行FSP的前提(Su et
al., 2021b)，该任务是给定可激活框架的目标词，根据上下文语境，从多个所属框架中选取最
符合该目标词语境的语义框架的任务。

该任务的形式化定义如下：给定包含目标词的句子S ，记为S = (w1, w2, ..., wn)，其中wi为
组成句子的第i个词，其中1 ≤ i ≤ n。待识别目标词记为wt，wt ∈ S。要求通过上下文的语义场
景从给定的框架库F = {f1, f2, ...fn}中选择出合适的框架ft，记为式(1)：

ft = argmaxP (fi|S,wt)
fi∈F,wt∈S

(1)

本文中所有框架识别实验均使用accuracy作为评价指标，其中N ′为所有样本总数，yi为每一个
样本的原始标签，f̂(xi)为模型预测结果。具体定义如公式(2)所示：

Acc =
1

N ′

N ′∑
i=1

I
(
yi = f̂(xi)

)
(2)

4.1 模模模型型型介介介绍绍绍

EMARoberta(Huang et al., 2023) 一种基于多优化策略的框架识别方法，采用多种优化
策略以解决模型不稳定的问题，提高模型鲁棒性。采取的优化策略主要有以下三种：(1)指数
滑动平均(Exponential Moving Average,EMA)(Klinker, 2011)：给予近期数据更高权重，对模
型参数做平均，使得模型参数的更新与一段时间内的历史取值有关，可以提高模型在测试集
上的鲁棒性。(2)Warm-up策略：训练开始前先使用一个较小的学习率进行一定的迭代次数，
使得模型逐渐适应数据集的特征，让模型的权重更新更加平稳，减少训练时的震荡和不稳定
性。(3)FGM对抗训练(Miyato et al., 2021)：对embedding层在梯度方向添加扰动，引入噪声，
既提高了模型的泛化能力，又提高了模型的鲁棒性。

RoPEBert(Li et al., 2023b) 一种基于旋转位置编码的框架识别方法(Su et al., 2021a)，针
对在框架识别中会丢失目标词与整体句子之间的位置信息关系的问题，使用了一种基于旋转式
位置编码的方法来计算实体之间注意力信息，然后进行分类和抽取，该方法使用旋转矩阵对绝
对位置进行编码，同时将显式的相对位置依赖性纳入自注意公式中。

4.2 数数数据据据集集集划划划分分分

本研究将之前构建的标注语料数据集按照7：1：2的比例划分为训练集，验证集，测试集。
具体情况如表3所示。

数数数据据据集集集 框框框架架架数数数 标标标注注注句句句子子子数数数 平平平均均均长长长度度度

训训训练练练集集集 82 16242 92.7

验验验证证证集集集 68 2367 83.8

测测测试试试集集集 80 4675 84.1

表 3: 数据集划分

本文在划分数据集时遵循以下三条规则：(1)训练集中的框架应该在验证集和测试集中
出现。(2)相同的框架，但是“B”不相同，一些“B”在测试集中出现，但是在训练集中不出
现。(3)相同的“B”但是框架不相同，则有些框架在训练集中出现，有些框架在测试集中出现。
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采用以上三条规则对本文构建的构式-框架数据集进行划分，测试模型在进行框架识别时是否具
备一定的泛化能力和排歧能力，在面对复杂数据集时能否正确的识别出目标框架。

4.3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

本文使用CCL2023-Eval汉语框架语义解析评测任务所提供的基线模型(Li et al.,
2023a)，EMARoberta模型及RoPEBert模型作参考，三种模型均采用原论文给定的参数设置。
在本文构建数据集的测试集上，最终实验结果如表4所示。其中Acc是模型所预测的所有测

试集数据整体的准确率，AccR2是所有根据划分规则二划分后的数据准确率，AccR3是所有根
据划分规则三划分后的数据准确率。

Models Acc(%) AccR2(%) AccR3(%)

Bert 13.63 8.48 6.57
EMARoberta 38.26 38.29 12.39
RoPEBert 42.81 17.49 32.62

表 4: 实验结果

实验结果表明，在目标词为单一词汇的框架识别任务中，表现较好的模型在直接迁移到以
构式为目标词的框架识别任务中时表现欠佳。本文选取了部分三种模型都存在的错误进行案例
分析，如表5所示。其中，依据划分规则(2)，在划分时将所有“以A为代表”的被标注为【代表】
框架的标注实例放入了训练集中，但是没有放入“以A为标志”的被标注为【代表】框架的标注
实例。这一规则旨在考察模型在进行框架识别时是否具备泛化能力。实验结果表明，三种模型
的泛化能力较弱，导致了模型在寻找“以A为标志”的数据所匹配的框架时，出现了较大的错误
率。没有将“以A为标志”的被标注为【代表】框架的数据正确的识别为【代表】框架。而根据
划分规则(3)，将“以A为典型”的标注为【实例】框架的标注实例放入了训练集中，但是没有放
入“以A为典型”的标注为【范例】框架的数据。这一规则旨在考察模型在进行框架识别时是否
具备排歧的能力。实验结果表明，三种模型的排歧能力也较为薄弱，使模型将绝大部分“以A为
典型”的数据都笼统的识别为了【实例】框架，没有根据上下文语境对“以A为典型”构式和【范
例】框架、【实例】框架进行深入理解，导致了错误的产生。这也与传统的框架识别模型在进
行框架识别时，过分依赖目标词所蕴含的语义信息有关。在以构式为目标词的框架识别任务
中，构式所蕴含的信息不像单一词汇那样丰富、明显，需要模型根据大量的数据进行学习、挖
掘，而这也是现有的框架识别模型所欠缺的。

构构构式式式类类类型型型 标标标注注注实实实例例例 模模模型型型识识识别别别框框框架架架 正正正确确确框框框架架架

代代代表表表
近年来，以网络购物、网络娱乐、在线医疗等
为代表的数字消费迅猛发展。

代表 代表

标标标志志志
我们相信，以北京冬残奥会的成功举办为标
志...

目标 代表

典典典型型型
记者以山西省介休市龙凤镇西宋壁村为典型，
用解剖麻雀的方式进行了蹲点式采访。

实例 实例

典典典型型型
本书以钱学森为典型人物，阐述科学家精神内
涵与外延。

实例 范例

表 5: 部分框架识别结果

4.4 面面面向向向构构构式式式目目目标标标词词词的的的框框框架架架识识识别别别方方方法法法

传统的利用单一目标词框架识别任务中，目标词为句子中的单一词汇，含有一定的词义信
息帮助模型进行识别，但是在以构式为目标词的框架识别任务中，目标词为一种结构，如本文
的“以A为B”构式，目标词为“以”，“为”这两个字，本身蕴含的信息较少，不能辅助模型进行框
架识别。为了解决这一问题，研究尝试将目标词除“以”，“为”这两个字外，再加入“以A为B”构
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式中的核心信息“B”。因为“以A为B”构式中的“B”往往与构式的含义有着密切的关系。于是，
目标词从仅有“以”和“为”两个字转变为“以”，“为”和“B”，通过这种方法来增强模型对构式的
理解，提高模型的排歧能力。

针对解决模型泛化能力不足的问题，本文尝试以“B”为重要提示信息，进行数据增强，向
训练集中增加了一定数量“B”的近义词信息，即使用近义词替换“B”中的词汇，不改变其他信
息。增强方式如图6所示。

图 6: 数据增强方式

经实验证明，在经过数据增强（Data Augmentation）及目标词转化（Target Word Con-
version）后，三种模型的性能均有显著的提高，实验结果如表6所示。这证明了我们提出的两种
方法的有效性。

Models Acc(%) AccR2(%) AccR3(%)

Bert 78.53 83.69 38.46
EMARoberta 88.19 88.17 80.76
RoPEBert 82.46 80.69 88.46

表 6: 实验结果

4.5 消消消融融融实实实验验验

为了证明数据增强及目标词转化的有效性，我们进行了消融实验，将数据增强及目标词转
化的方法从模型中剔除，最终的实验结果如表7所示。可以得出：(1)将数据增强模块去掉后，
模型准确率在Bert模型上下降了27.81%；在EMARoberta模型上下降了12.7%；在RoPEBert模
型上下降了4.82%。说明了数据增强方法在以构式为目标词的框架识别任务中的有效性。(2)将
目标词转化模块去掉后，模型准确率在Bert模型上下降了45.91%；在EMARoberta模型上下降
了28.66%；在RoPEBert模型上下降了17.34%。说明了目标词转化方法能够有效增强模型对句
中构式的理解，也证明了目标词转化模块在以构式为目标词的框架识别任务中的有效性。

Models -DA(%) -TWC(%)

Bert 50.72 32.62
EMARoberta 75.49 59.53
RoPEBert 77.64 62.15

表 7: 消融结果

4.6 在在在大大大模模模型型型上上上的的的实实实验验验

在本文所构建的数据集的基础上，选取了1000条数据进一步在GPT3.5(Ouyang et al.,
2022)和Gemini(Team et al., 2023)上进行了测试。实验主要针对Zero-shot和Few-shot两种不同
场景设定，利用如图7所示的方法构建了提示模版。在Zero-shot场景下，提示模板中不提供任
何带有答案的信息，仅说明任务需求，评估大语言模型自身是否具有框架语义的相关知识，并
分析其能否利用相关知识解决框架识别问题。在Few-shot场景下，提示模板中提供了三条带有
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正确答案的示例样本，使得大语言模型能更好的理解任务需求，从而评估大语言模型能否有效
利用少量的示例信息来提升框架识别能力。

图 7: 提示模版构建

实验结果如表8所示。由此可见，面对以构式为目标词的框架识别任务，大语言模型在Few-
shot场景下的框架识别能力要显著优于Zero-shot场景，这表明大语言模型具备的上下文学习能
力在框架语义分析任务中能够发挥一定作用，能够根据提示样例更好的理解任务需求。然而，
无论是在Zero-shot还是Few-shot场景下，大语言模型在以构式为目标词的框架识别任务中的表
现与传统模型相比仍存在一定的差异。

Models zero-shot(%) few-shot(%)

Gemini 23.5 37.5

GPT-3.5 12.8 21.5

表 8: 大模型框架识别结果

5 结结结论论论

本文以2020年《人民日报》语料库为基础，选取了23849条具有“以A为B”构式的语句作为
待标注对象，依据汉语框架标注规范进行了人工标注。最终建立了具有141个框架，超过206万
字规模的构式-框架数据集。同时利用了多种框架识别模型及大语言模型进行测试，既验证了数
据集的质量，也为框架识别模型的改进提供了一定的参考。验证了大语言模型在以构式为目标
词的框架识别任务中距传统模型还有一定差距。文章进一步丰富了基于语言认知的汉语框架语
义知识库构建理论，为框架语义知识库扩充和复杂语义场景分析打下一定基础。
然而，本文构建的构式-框架数据集仍然存在一定的局限性，之后将会从以下几点继续改进

现有的资源：(1)目前数据集中所覆盖的构式单一，拓展构式种类，增加数据集的多样性；(2)数
据集中有较多框架包含的标注实例较少，使用《人民日报》语料库以外的其他语料库，如高考
阅读理解语料库等,增加框架下的标注实例数量。
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上上上古古古汉汉汉语语语分分分词词词和和和词词词性性性标标标注注注语语语料料料库库库的的的构构构建建建

柯柯柯永永永红红红
北京师范大学民俗典籍文字研究中心, 中国文字整理与规范研究中心 北京市新街口外大街19号100875

yh5555@126.com

摘摘摘要要要

针对国内尚无开放的大规模上古汉语分词及词性标注语料库可用的问题，提出以
人工为主+ 机器辅助的标注模式，构建一个包括46部文献的上古汉语分词及词性标
记语料库。描述了语料选择、文本分词、词性标注和质量控制等建库过程，分析
了该语料库词长、词频、词用等分布，评估了标注质量。已经完成标注的语料库包
括323余万字、217万余词。与EvaHan2022基测集和盲测集的分词、词性标注一致度分
别为93.70%、89.49%和92.83%、89.86%。该语料库可用于古汉语研究、辞书编撰、语
言教学、人工智能等多个领域。

关关关键键键词词词：：： 上古汉语 ；分词 ；词性标注 ；语料库

Construction of Ancient Chinese Word Segmentation and
Part-Of-Speech Corpus

Yonghong Ke
Research Center for Folklore, Classics and Chinese Characters,

Research Center for Collation and Standardization of Chinese Characters
No.19, Xinjiekouwai St, Haidian District, Beijing, 100875, P.R.China

yh5555@126.com

Abstract

In order to solve the problem that there is no open and large-scaleannotated ancient
Chinese word segmentation and part-of-speech corpus available in China, a manual
and machine assisted tagging model was proposed to construct an Ancient Chinese
word segmentation and part-of-speech corpus including 46 documents. The construc-
tion process of corpus selection, text segmentation, part-of-speech tagging and quality
control are described. The distribution of word length, word frequency, word usage
and tagging quality of the corpus are analyzed. The corpus that has been annotated
includes more than 3.23 million characters and 2.17 million words. The agreement of
word segmentation and part-of-speech tagging with EvaHan2022 base set and blind test
set is 93.70%, 89.49% and 92.83%, 89.86%, respectively. The modified corpus can be
used in many fields such as ancient Chinese research, dictionary compilation, language
teaching, artificial intelligence and so on.

Keywords: Ancient Chinese , word segmentation , part-of-speech , corpus

1 引引引言言言

©2024 中国计算语言学大会
本文为国家社科基金课题“上古汉语词标记语料库及应用系统构建研究”（项目编号：20BYY127）的阶段性成果。
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国内尚无开放使用的大规模古籍分词和词性标记语料库，给古籍研究和保护带来极大不
便，也限制了人工智能技术在古籍文献上的深层应用。比如，在古籍全文检索语料库输入词
条“天然”、“引领”，会检出错误的句子：

例1. 有天天天然然然后有地，有地然后有别。《鬻子·汤政汤治天下理第七》
例2. 如有不嗜杀人者，则天下之民皆引引引领领领而望之矣。《孟子·梁惠王上》

例1中“天然”不是一个词。例2中“引领”表示“伸长脖子”，是词组而不是词，而这样的错误
需要具备一定的古文阅读素养才能发现，极易对使用者产生误导。

本文的目标是建设一个覆盖上古时期主要文献的分词和词性标记语料库。古籍所对应的古
代汉语的面貌与现代汉语有很大不同，其内部各阶段也有较大的分别 (王力, 1980)，本文讨论
的是上古汉语分词和词标注语料库的建设。

2 研研研究究究现现现状状状

2.1 古古古汉汉汉语语语分分分词词词和和和词词词性性性标标标记记记语语语料料料库库库建建建设设设现现现状状状

我国机读语料库的建设始于1979年。在各界的共同努力下，古籍资源库和语料库的建设取
得了丰硕的成果，极大方便了古汉语研究和应用。从整体上看，我国的古汉语语料库建设有三
个方面的特点：（1）目前建成的古汉语语料库多是没有分词和词性标记的电子文本语料库，
如中华古籍资源库(中国国家图书馆)、中华经典资源库(国家语言文字工作委员会)、中国基本古
籍库(北京爱如生数字化技术研究中心)、瀚堂典藏古籍数据库(北京时代瀚堂科技有限公司)、
书同文古籍数据库(北京书同文数字化技术有限公司)、国学宝典(北京国学时代文化传播股份有
限公司)、籍合网(古联（北京）数字传媒科技有限公司)、国学大师(国学大师)、识典古籍(北
京大学-字节跳动数字人文开放实验室) 北京大学CCL语料库(北京大学中国语言学研究中心)、
鼎秀古籍全文检索平台(北京翰海博雅科技有限公司)、中国哲学书电子化计划(STURGEON
D.)等，这些语料库解决的是古籍文字逐字索引问题。（2）古汉分词和词性标记语料库数量极
少，如南京师范大学先秦汉语标注语料库(陈小荷等, 2013)、南京农业大学典籍平行语料库(黄
水清, 王东波, 2021)等，尚未完全开放访问。（3）台湾“中研院”古代汉语标记语料库（以下简
称ASC）和英国谢菲尔德大学历时汉语语料库（SCC）是世界范围内具备一定规模的、开放的
分词和词性标记语料库。ASC的文献数量较多、标注质量高且提供了较为丰富的词检索功能。
但是，ASC采用的术语和标签集与大陆存在差异，且有访问限制。SCC的所收语料较少、标签
通用性较低且存在一些明显的断句、分词或标注错误。

整体而言，国内尚无完全开放的大规模古汉语分词和词性标注语料库。

2.2 古古古汉汉汉语语语自自自动动动分分分词词词和和和词词词性性性标标标注注注技技技术术术研研研究究究现现现状状状

古汉语自动分词主要有基于词典和统计的方法、基于序列标注的方法和基于深度神经
网络的方法。基于深度神经网络的分词和词性标注方法相对于传统方法有明显的优势，俞
敬松等 (2020)、Tang Xuemei等 (2022)在部分语料上分词的F值分别为95.32%、98.46%。第一
届古代汉语分词和词性标注国际评测中，盲测集上封闭测试分词和词性标注的F值分别达
到93.64%和87.77% (李斌, 袁义国, 芦靖雅等, 2023)。总体而言，预训练模型、外部知识引入以
及多模型融合方法大大提升了古汉语自动分词的效果。

但是，当下古汉语的自动分词仍然不能满足严谨的科研场景的需求。汉语的大部分复音词
是从短语演变而来的，在古汉语阶段，有的复音词还处于由短语向词的转变过程之中，这些复
音词身上还带着短语的特征，这给词和短语的区分带来很大困难。北京大学数字人文研究中
心“吾与点”是目前最新、最先进的古汉语分词系统之一。以“吾与点”2024年1月的版本为例，在
其中输入三组例句，可以得到如下分词结果：

例1. 佑/问/长/：/有/妻妻妻子子子/乎/？/对/曰：/有/妻/未/有/子/也/。《后汉书·吴佑传》
例2. 妻妻妻子子子/好合/，/如/鼓/瑟琴/。《诗经·小雅·常棣》
例3. 是故/君子/有/终身/之/忧/，/无/一一一/朝朝朝/之/患/也/。《孟子·离娄下》
例4. 强/而后/可/，/ 一一一/朝朝朝/而/获/十/禽/。《孟子·滕文公下》
例5. 残贼/之/人/谓/之/一一一/夫夫夫/。《孟子·梁惠王下》
例6. 耕者/之/所/获/，/一一一/夫夫夫/百亩/。《孟子·万章下》
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上述分词结果中例4、例6、例8存在错误的分词。例4中的“妻子”表示“配偶和子女”，是词
组。例6中“一朝”表“一时”义，是词。例8中的“一夫”表示“众叛亲离之人、独夫”，是词。

我们今天所能见到的古汉语语料是封闭的、有限的、不完整的，一些结构在短语向词转变
的过程中存在词和短语两种形态，或者作为词出现的频次很低（表现为未登录词或低频词），
导致可用来机器学习的语料不足，这也是限制机器自动分词准确性的主要原因，而这样的问题
在可预见的一段时间内仍将存在。古汉语中存在许多兼类、词类活用以及词的临时用法，给词
性的标注带来了很多困难。而且，自动分词的错误会叠加词性标注之上。

目前，上古汉语缺乏相应的词性标记规范。《信息处理用现代汉语词类标记规范》(标准
号GB/T 20532—2006) 及其修订工作(杨丽姣等, 2021)为现代汉语汉语语料库建设提供了重要依
据。化振红(2021)的《建立中古汉语语料库分词规范的若干问题》讨论了中古汉语词的切分及
分词规范问题，为上古汉语分词及词性标注提供了重要的参考。

综上所述，在现有技术条件下，古汉语分词和词性标注仍需要大量的专业人工标注和检验
工作，这也是建设大规模、高质量古汉语分词和词性标记语料库的主要困难。

3 上上上古古古汉汉汉语语语分分分词词词和和和词词词性性性标标标记记记语语语料料料库库库的的的建建建设设设

我们的语料库总体遵循了一套系统化、规范化的建库流程，总体思路可以用下图表示：

Figure 1: 建库过程

首先，我们通过广泛的文献查阅和资源调查完成课题论证。在确定了研究内容和建库目标
后，设计了操作规范，进行任务分配和文本整理，为后续工作做好铺垫。在语料标注阶段，进
行了字形和标点校对、文本分词、词性标注等一系列步骤，同时结合自动校对与人工检查的方
式进行了比对，以确保数据的准确性和完整性。之后，通过一致性检查和二次校进一步提升语
料标注质量。在完成语料标注的基础上，通过检索平台和分析工具，为用户提供包括文本检
索、词语分析、资源下载等在内的开放服务。

如前文所述，在现有技术条件下，上古汉语分词和词性标注仍需要大量的专业人工标注
和检验工作。为建成高质量的大规模古汉语分词和词性标注语料库，本文采用了自动工具为
辅+人工为主的标注模式，主要基于两个方面的考虑：（1）在自动标注阶段，使用机器对专
有名词、数词、量词、连词、代词等出现较多且自动标注准确率高的词进行预标注，再由人工
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对剩余部分进行标注并对机器标注部分进行校对，可以减轻大规模语料标注中人工标注的工作
量。（2）在人工标注阶段，充分借鉴已有研究成果，使用《辞源》《汉语大词典》以及ASC等
权威辞书和高质量语料库协助人工标注和校对，进一步提升标注准确率。限于篇幅，我们重点
介绍语料选取、文本分词、词性标注和质量控制几个方面的工作。

3.1 语语语料料料选选选取取取

上古汉语主要包括先秦和两汉时期。根据李零(2008)的统计，先秦两汉典籍现存115种，其
中先秦60种、秦1种、汉54种。我们以文献均衡性和重要性为主要依据，选取了上古时期的46种
文献。如表1所示：

文文文献献献类类类别别别 先先先秦秦秦 两两两汉汉汉

传世文献

六艺类
（10种）

《左传》《公羊传》《谷梁传》《诗经》
《尚书》《仪礼》《礼记》《大戴礼记》
《周礼》《周易》

史书类
（3种）

《国语》《战国策》 《史记》

子书类
（23种）

《论语》《孝经》《孟子》《荀子》
《墨子》《老子》《庄子》《冠子》
《慎子》《商君书》《韩非子》
《邓析子》《吕氏春秋》《管子》
《晏子》《孔子家语》《孔丛子》

《新语》《新书》
《新序》《淮南子》
《春秋繁露》《说苑》

兵书类
（5种）

《司马法》《六韬》《孙子》《吴子》
《尉缭子》

方技类
（2种）

《素问》《灵枢》

经传小学类
（1种）

《韩诗外传》

出土
文献

（2种） 马王堆帛书、睡虎地秦简

Table 1: 语料库所包含的文献

上述文献已经包含了上古时期的主要文献，能够满足日常使用需求。随着研究工作的进
展，我们还在增加新的文献，最终的目标是覆盖目前已有的全部文献。

3.2 文文文本本本分分分词词词

将句子切分成词串是建设分词和词性标记语料库核心工作。但是，古汉语特别是上古汉语
的分词与现代汉语相比，情况要复杂得多。在古汉语中，有大量的复音词处于词和词组的中间
状态。同样一个结构在现代汉语是词，在古汉语有时是词有时是词组。比如“大国”“大雨”和“大
海”“大我”，“大国”和“大雨”意义为“大的国”“大的雨”，与之相应的还有“小国”“小雨”，应当
是词组。“大”是“海”自身的属性和特点，没有“小海”之说，“大海”应当是词。“大我”尽管有
对应的“小我”，但其中的“大”和“小”不和“我”直接发生关系，应当看作是词(王宁, 2008)。马
真(1981)指出“确定先秦时期的合成词，根据的只是有限的书面材料，不能像区分现代汉语的词
和词组那样可以采用‘替换法’‘扩展法’‘插入法’等，更不能简单地使用是否经常连用作为定词的
标准”。具体操作而言，我们遵循几个主要的分词原则：

(1)意义方面，根据语素组合后是否表达一个整体的意义来判定是否为复音词。构成词的两
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个或多个语素组合后表达一个整体的意义，且不同于参构语素按照结构关系推导出的意义(卜师
霞, 2018)。语素组合一般有产生新义、意义泛化或具体化、意义偏指或构成偏义等几种情况。

例1. 左左左右右右曰：“待先生，如此其忠且敬也。”《孟子·离娄下》
例2. 予死于道道道路路路乎？《论语·子罕》
例3. 古者大大大事事事，必乘其产。《左传·僖公十五年》
例4. 王曰：“舍之！吾不忍其觳觳觳觫觫觫，若无罪而就死地。”《孟子·梁惠王上》
例5. 则易直子谅之心油油油然然然生矣。《礼记·乐记》

例1中“左右”作为一个整体构成了新的意义，例2中“道路”构成了一个更加概括的意义，
例3中“大事”的意义具体化，特指战争。例4中“觳觫”表达一个不可拆分的、整体的意义，例5
中“然”作为词缀不表义。因而，上述五个例子加粗部分都应当划分为词。

(2)语法方面，根据语素组合结构的稳固性判定是否为复音词。构成复音词的两个或多个语
素组合应结合稳定，不能拆开或者随意扩展，否则是词组。或者组合结构的多个成分中，有一
个一般不单用。

例6. 退食自公，委委委蛇蛇蛇委委委蛇蛇蛇。《诗经·羔羊》
例7. 昔我往矣，杨柳依依依依依依。《诗经·采薇》
例8. 子曰：“父母之年，不可不知也。”《论语·里仁》
例9. 鲍叔牙为人，刚愎而上悍。刚则犯民以暴，愎则不得民心。《论语·里仁》
例10. 他人有心，予忖忖忖度度度之。《孟子·梁惠王上》

例6和例7中“委蛇”“依依”不能拆开，否则没有意义，因而是词。例8中“父母”可以扩展
为“父与母”，是词组。例9中“刚”和“愎”在后面的句子中以单用，因而前句的“刚愎”是词组。
例10中“忖”表“揣度”义时，一般都不单用，因而“忖度”应作为一个分词单位。

(3)根据复音词与其构词语素的词性变化判定是否为复音词。毛远明(2000)指出词义的变化
和词性的转变是同步的，词性转变了，应该是复音词。

例11. 凡祀，启启启蛰蛰蛰而郊。《左传·桓公五年》
例12. 孔张，君之昆孙，子孔之后也，执执执政政政之嗣也。《左传·昭公十六年》

例11中“启”和“蛰”都是动词，“启蛰”变为一个名词作状语，词性发生了转变，因而可以判
定为复音词。例12中“执政”本为动宾结构，组合后变为名词性成份，可以判定为复音词。

(4) 根据上古汉语单音词占据绝对优势的特点，对于尚未完全固定的语素组合，坚持从严
的标准，能分则分。

例13. 王何必曰利？亦有仁仁仁义义义而已矣。《孟子·梁惠王上》
例14. 仁仁仁义义义忠信，乐善不倦。《孟子·告子上》

尽管“仁”和“义”作为组合出现的频次很高，但“仁”和“义”均可单独使用，且组合后意义也
未发生改变，因而组合尚未完全固定，应切分为两个单位。

(5)同一语素组合有时是词，有时是短语，需要根据具体语境判定是否属于一个分词单位。

例15. 苟行王政，四四四海海海之内皆举首而望之。《孟子·滕文公下》
例16. 禹之治水，水之道也。是故禹以四四四海海海为壑。《孟子·告子下》

上面两个句子中，前一个“四海”表“天下”之义，是一个词，后面的“四海”表“四方之海”之
义，是词组。

(6) 借助权威工具书和已有电子资源检验分词结果。我以《辞源》和《汉语大词典》作为
复音词的检验参照、以ASC校对词性标注，开发了辅助工具在标注过程中为标注者提供提示性
信息。上述工具书和电子资源是提示性的，不作为标准。

3.3 词词词性性性标标标注注注

王力(1990)指出“在划分词类的时候，不但要重视结构方面（形态方面），而且要重视意义
方面。应该把结构和意义看成一个有机的整体。”划分词类时，我们遵循是功能和意义结合的标
准。和现代汉语相比，古汉语的词类划分更加复杂，具体而言，需要重点关注兼类、词类活用
和词的临时用法：

（1）古汉语中词的兼类非常普遍，需要在语境中依据意义和功能进行判断。以“使”为例：
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例17. 使使使勿使能殖，则善者信矣。《左传·隐公六年》
例18. 公怒，绝宋使使使。《左传·隐公九年》
例19. 使使使能，国之利也。《左传·文公六年》

上面三个“使”分别应当分别标注为动词、名词和副词。

（2）古汉语中的词类活用也远多于现代汉语，常有名词作动词、形容词作动词、数词作动
词等词类活用现象出现。比如“东”本来是名词，在：

例20. 秦师遂东东东。《左传·僖公三十年》

中“东”活用作为动词使用。在词性标注过程中，需要根据具体语境判断，这要求标注者有
很好的古代文献阅读素养。

（3）此外，古汉语中还有一些词的临时用法，应当参照语境义划分词类。如：

例21. 天地车轮轮轮。《吕氏春秋·大乐》

高诱注：“轮，转。”据殷国光(2008)的统计，“轮”在春秋战国文献中出现的34例用法均为
名词，义为“车轮”。殷国光认为此例中“轮”作“转”是一种临时意义，应以“常功能为标准”，将
其划分为名词。我们认为殷国光关于词义的分析是正确的，但是在归类时，我们以“语境义为标
准”，将其归入动词，这么做一方面符合该词的实际用法，同时也可以在语料库中保留更多的语
言现象，有利于语言研究。

上古汉语缺乏相应的词性标记规范，在进行语料标注时，研究者通常会建立一套自用的
标注集，但总体而言，关于词的大类划分的区别不大。杨伯峻、何乐士(2001)在《古汉语语
法及其发展》中提出了一套全面、细致的词类划分方案，我们以两位先生的研究为主要参
照，并考虑与《信息处理用现代汉语词类标记规范》(标准号GB/T 20532—2006, 标准号GB/T
20532—2006)尽量兼容，将词类划分十三个大类。词类和对应的标记如下表所示：

序序序号号号 标标标记记记 词词词类类类 词词词例例例

1 a 形容词 大
2 c 连词 而
3 d 副词 渐
4 e 叹词 呜呼
5 j 兼词 诸
6 m 数词 一
7 n 名词 东
8 o 拟声词 关关
9 p 介词 以
10 q 量词 杯
11 r 代词 吾
12 u 助词 者
13 v 动词 学

Table 2: 词类和标记

3.4 质质质量量量控控控制制制

由于自动分词还不能很好地区分上古汉语的词与非词，我们采用了人工为主+自动工具为
辅的标注模式。根据李斌等(2012)对25部先秦文献的统计，名词、动词和人名是数量最多的词
类。专有名词、数词、量词等数量多且自动标注准确率高，我们使用自动标注工具对这几类词
进行预标注，然后由教师、研究生、本科生组成的标注小组标注剩余部分并对预标注内容进行
检查。小组标注完成后再开展二次人工校对，校对工程中发现的难点、疑点问题由项目团队专
家团队通过会议评审解决。过程可由下图表示：

标注人员的前期培训、分词与词性操作手册、古籍注疏参考资料都是必要的质量控制过程
和材料。我们也开发了一些辅助工具来减少人工标注的错误，如标注标签自动校对和自动提示
等。下图展示了利用外部资源自动校对的功能：
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Figure 2: 建库过程

Figure 3: 辅助标注工具

上图中红色波浪线表示与ASC的分词不一样，蓝色波浪线表示《汉语大词典》中未收录此
复音词，提示标注者注意检查。随着完成语料的增加，我们也将逐步完善辅助标注工具，让人
工标注+ 智能辅助的方式取得更高的质量和效率。

4 上上上古古古汉汉汉语语语分分分词词词和和和词词词性性性标标标记记记语语语料料料库库库内内内容容容、、、质质质量量量及及及应应应用用用

4.1 语语语料料料库库库的的的内内内容容容

自2020年课题启动以来，我们已经完成46部典籍的标注工作，其中17部已经完成二次校
对。根据统计，语料库的词长如下表所示：

词词词长长长 词词词数数数 百百百分分分比比比% 词词词形形形数数数 使使使用用用率率率

1 1907750 87.69 6925 275.49
2 237473 10.92 37506 6.33
3 22758 1.05 6265 3.63
4 5670 0.26 2419 2.34
5 1473 0.07 872 1.69
大于5 372 0.02 331 1.12

Table 3: 语料库的词长分布
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王宁(1996)指出，汉语词汇的积累经历了原生阶段、派生阶段到以双音合成词为主的合成
阶段。从上表的统计来看，呈现了先秦及两汉阶段汉语词汇的特点：从词的数量来说，先秦文
言文中的单音词占据绝对优势，明显多于复音词；从词的使用频率来说，单音词的使用频率明
显高于复音词。我们发现，三字词四字词多是专名（如周幽王、楚隐王、古公甫、强弩都尉、
二十八宿、骇鸡之犀）、数字（如七十一、十分之二）以及一些特殊结构（如隐隐兮、焉、、
暖暖姝姝），词长为5及以上的基本都是数字（如三千七十一、二百五十八、四百六十余）。
我们将语料库中的词频按照词性排序，可以得到下表：

序序序号号号 词词词性性性 数数数量量量

1 名词 733885
2 动词 627803
3 助词 186071
4 副词 160679
5 代词 145181
6 连词 106758
7 形容词 94693
8 介词 75649
9 数词 37919
10 量词 4778
11 兼词 1657
12 叹词 423
13 象声词 372

Table 4: 语料库的词性分布

可以看出，名词、动词、助词数量最多。上古汉语代词中副词、代词的占比高于现代汉
语，副词在上古阶段仍处于虚化的过程中，代词一部分属于实词、一部分属于虚词。

4.2 语语语料料料库库库的的的标标标注注注质质质量量量

我们将该语料库（下文简称ACP）与第一届古代汉语分词和词性标注国际评测
（EvaHan2022）发布的数据集（下文简称EVA）(李斌, 袁义国, 芦靖雅等, 2023)进行了对
比。EVA语料主要包括《左传》《史记》和《资治通鉴》。《资治通鉴》成书于北宋，我们计
算时将此部分排除，保留《左传》和《史记》。将ACP、ASC的标注数据与EVA进行了句子级
别的对齐后，以EVA为基准，进行F1值的计算，结果如下表所示：
由于ASC、ACP及EVA的词性标记存在较大差异，我们只计算了ASC的分词指标，没有计

算其词性标注指标。以ASC为基准，则ACP分词F1为95.59%，可见分词方面，二者的一致性很
高。我们重点分析了ACP与EVA的标注差异。标注差异主要有三种情况。首先，二者对分词粒
度的把握不同，如：

例1. ACP：及/c 宋宋宋人人人/n 盟/v 于/p 宿/n
例2. EVA：及/c 宋宋宋/n 人人人/n 盟/v 于/p 宿/ns
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数数数据据据集集集 分分分词词词F1 词词词性性性标标标注注注F1 备备备注注注

EvaHan2022最佳指标
基测集 96.16% 92.05% 封闭测试
盲测集 93.64% 87.77% 封闭测试

ASC 指标
基测集 92.50% / /
盲测集 92.90% / /

ACP 指标
基测集 93.70% 89.49% /
盲测集 92.83% 89.86% /

Table 5: ACP、ASC与EVA 标注一致性对比

例3. ACP：郑郑郑/n 公公公子子子忽忽忽/n 为/v 质/n 于/p 周/n

例4. EVA：郑郑郑公公公子子子忽忽忽/nr 为/v 质/n 于/p 周/n

上例中，可以看到ACP和EVA对名词不同的处理方式。由于名词出现频次最高，这样的情
况占据了二者差异的主要部分。在EVA中，我们也可以看到对“郑公子忽”这一单位不同的处理
方式：

例5. EVA：郑郑郑/ns 公公公子子子忽忽忽/nr 在/v 王所/n

其次，ACP和EVA对一些结构有不同的判定，如：

例6. ACP：庄公/n 寤寤寤/a 生生生/v ，/w 惊/v 姜氏/n ，/w 故/c 名/v 曰/v 寤生/n 。/w

例7. EVA：庄公/nr 寤寤寤生生生/v ，/w 惊/sv 姜氏/nr ，/w 故/c 名/n 曰/v 寤生/nr 。/w 例

句中出现了两次“寤生”。“庄公寤生”中“寤生犹言逆生，现代谓之足先出”(杨伯峻, 2001)，“寤
生”应当标注为短语，ACP的标注更为恰当。第二个“寤生”作为人名出现，ACP和EVA都标注
为名词。又如：

例8. ACP：去/v 顺/n 效/v 逆/n ，/w 所所所/u 以以以/p 速/v 祸/n 也/u 。/w

例9. EVA：去/v 顺/n 效/v 逆/n ，/w 所所所以以以/c 速/sv 祸/n 也/y 。/w

王力(1989)指出“所以”完全变为连词大约是从晋代开始，杨伯峻、何乐士(2001)认为“‘所
以’作为一个连词，则大约是汉以后的事。” “所以”在上古时期是两个词，现代汉语的“所以”是
由介宾结构逐步虚化而来的。因而，ACP将上例中的“所以”标注为两个词。

最后，ACP和EVA对词类及标记的划分并不一致，ACP的词类标记有13个，EVA的词类标
记有21个，尽管我们已经将词标记进行了对齐，但这也在一定程度上影响了词性标注F1的计
算。

上古汉语的词的划分历来是难点，实际标注过程中也有不同的操作标准，因而导致各家的
标注结果会有所不同。对于难以判定的语素组合，ACP比EVA的分词粒度更小，ACP采取能分
则分的策略。总体而言，我们认为，ACP的分词粒度符合上古汉语的实际情况，词性标注准
确，能较好地满足科研和应用的需要。

4.3 语语语料料料库库库的的的应应应用用用

上古汉语分词和词性标记语料库不仅可以提供更加准确、灵活的词检索和统计，研究者更
可以对定量模式进行定性的功能解释，对于汉语词汇的意义、结构和用法研究包括词汇面貌的
整体描写、词义分析、词用调查、类型调查、形态特征分析等有重要的作用。

近年来“大数据”“深度学习”等前沿技术对于现代的汉语研究和应用起到了很大的推动，研
究人员越来越渴望借助计算机对古籍开展全面、深层的研究。上古汉语分词和词性标记语料库
可以作为一个基础的资源用作机器训练和学习，作为前沿技术服务于古汉语研究和应用的支撑
性资源。

我们正在开发语料库检索平台和统计分析工具，未来将开放给语言研究、语言教学、辞书
编撰、机器翻译等领域使用。
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5 结结结语语语

语料库加工的本质是语言知识的重新整理、发现、形式化、规范化等工作，是最基本、最
重要的基础研究之一。论文介绍了上古汉语词性标注语料库的构建过程的思路、难点和过程，
并从词汇词频、词性和词长和分析了语料库的分布。论文的研究有助于填补学界缺少开放的大
规模、深标注古汉语语料库的空白。论文的特色之处在于采用了人工标注为主+ 自动化工具辅
助的模式，对词和词组的处理较为准确。下一步，将从三个方面继续开展工作：增加语料库的
内容，最终实现对上古文献的全覆盖；继续对已经标注的语料开展人工和自动校对，提高标注
的一致性和准确性；分批发布语料，共享给学术界和工业界使用。语料库加工的本质是语言知
识的重新整理、发现、形式化、规范化等工作，是最基本、最重要的基础研究之一。论文介绍
了上古汉语词性标注语料库的构建过程的思路、难点和过程，并从词汇词频、词性和词长和分
析了语料库的分布。论文的研究有助于填补学界缺少开放的大规模、深标注古汉语语料库的空
白。论文的特色之处在于采用了人工标注为主+ 自动化工具辅助的模式，对词和词组的处理较
为准确。下一步，将从三个方面继续开展工作：增加语料库的内容，最终实现对上古文献的全
覆盖；继续对已经标注的语料开展人工和自动校对，提高标注的一致性和准确性；分批发布语
料，共享给学术界和工业界使用。
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摘要

句式结构是一种基于句本位语法的形式化句法结构，采用自定义的图解形式呈现句子

结构。本文提出了涵盖小句结构、词法结构和句间结构三方面的句式结构体系，阐明了

其设计理念以及句本位的析句原则，最后概述了基于该体系构建汉语树库的工程进展

情况。

关键词：句式结构；句本位语法；图解法；汉语树库

Diagrammatic Sentence Pattern Structure System and Its Treebank

Construction
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Abstract

The Sentence Pattern Structure (SPS) is a formalized syntactic structure based on sentence-

based grammar, which presents the structure of sentences in a customized diagram form. This

paper proposes an SPS system covering three aspects: clause structure, lexical structure, and

inter-sentence structure, elucidating its design philosophy and parsing principles of sentence-

based grammar. Finally, an overview of the engineering progress of building a Chinese treebank

based on this system is provided.

Keywords: Sentence Pattern Structure; Sentence-based Grammar; Diagrammatic Analyzing

Method; Chinese Treebank
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1 引言

句式结构体系是基于黎锦熙《新著国语文法》所创“句本位”语法理论而设计的一种形式化

句法结构体系。由于它采用自定义的“图解法”来表现句子结构，故也可称作图解句式结构。图

解法的数字化改造工作最早可追溯至（彭炜明，2012），其目的是将曾经流行一时的汉语语法教

学工具付诸计算机实现，以推动汉语语法教学和中文信息处理两个领域的信息沟通。其后，我们

实现了数个版本的图解方案和可视化工具，构建过规模不等的句式结构树库（也叫句本位语法

树库）。今年是第一个以“句式结构”（Sentence Pattern Structure）命名的图解方案公布的 10周年

（彭炜明等，2014），由于不同时期的设计不尽相同，因此有必要做一个阶段性总结，同时发布最

新版的句式结构体系及其树库语料。

2 相关工作

汉语的树库构建起步于 20世纪 90年代，数十年间建成了一批影响较大的中文树库。先是

以宾州中文树库 (CTB)（Xue N., 2005）、清华汉语树库 (TCT)（周强, 2004）为代表的短语结构树

库，其后是以哈尔滨工业大学中文依存树库 (HIT-CDT)（Che W., 2012）、苏州大学汉语依存树库

(CODT)（郭丽娟, 2019）为代表的依存结构树库。这两种结构各有侧重，前者突出短语功能和结

构层次，后者强调中心词和结构关系，它们是目前中文信息处理领域的主流句法结构。北京大学

的多视图中文树库 (PMT)（邱立坤, 2015）尝试融合二者优点，实现了两种结构的自动切换。

由于主流树库大多是以计算机自动句法分析为背景，其结构体系是在英语成熟的句法结构

体系基础上改造而成的，在面对汉语文本时表现出一些不适应性。近年来，汉语树库研究出现了

如下一些新的动向：

• 句法标注向浅层分析转向。即避免繁琐标注过程，不追求以词为单位的分析粒度，而改以组

块为单位，以“呈现句子骨干结构”为目标，例如北京语言大学的汉语组块依存树库（钱

青青, 2022）。

• 突破句法约束直接标注语义结构。应对汉语中大量存在的非投影结构，采用更为自由的图

（而非树）来表示句子的语义结构。例如哈尔滨工业大学的语义依存图库（Wang Y., 2016）、

南京师范大学的中文抽象语义表示语料库 (CAMR)（李斌, 2017）。

• 分析单位从句子延伸至段落乃至篇章。针对汉语多流水句和“意合”的语法特点，树库建设

开始关注语句衔接和篇章结构问题。例如苏州大学的微观和宏观篇章结构语料库（奚雪峰,

2017;褚晓敏, 2020）和北京语言大学的小句复合体语料库（宋柔, 2017; 2022）。

• 面向语言教学回归传统教学语法。为适应面向人的语言教学需求，采用传统教学语法描写句

子结构。例如北京师范大学的黎氏语法树库（He J., 2013）、句本位图解树库（Song T., 2016），

以及北京语言大学自动构建的句式结构树库（谢晨晖, 2023）。

以上有些是相互关联的，比如，北语组块依存树库进一步发展为基于篇章的句法结构树库

（卢露, 2022）、意合图表示（荀恩东, 2023），就体现了前三个方面。而（4）其实就是前三个动向

的综合，传统教学语法在突显句子结构骨架，处理句法语义的结构冲突，以及促进段落篇章理解

方面有着同样的诉求。

本文所谓的传统教学语法即以“句子成分”分析（而非“直接成分”分析或层次分析）为基

础，以归纳句型句式为主要目标的汉语语法体系。《暂拟汉语教学语法系统》（张志公, 1956）及

此前的多数汉语语法体系大都可归入这一类，最典型的即黎锦熙“句本位”语法。由于黎氏语法

的句子成分划分与今天通行的教学语法存在较大差异，因而后来的句式结构体系设计（Peng W.,

2015）便以《暂拟系统》作为主要参照。

3 句式结构体系

句式结构分析首先由程序根据截句标点 0（。｜？｜！）自动切分出“整句”，整句之下再分出

若干小句。小句内部的成分结构以二维平面上自定义的图解样式呈现，各小句的图解样式再以

不同虚线相连，表示各种句间结构。词语散布在图解样式上，标注词类、义项和词法结构信息。

0截句标点的范围也可视文本情况扩充到冒号、分号，以及一部分的省略号、破折号。
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总之，一个完整的句式结构分成小句结构、词法结构和句间结构三个层面。图解操作在图形界面

上进行，由程序完成图解样式和数据格式（XML）间的编、解码转换。

3.1 小句结构

句式结构共设主、谓、宾、定、状、补和独立语七类句子成分，虚词不单独充当句子成分而

占据特定“虚词位”。如图 1所示，句子成分沿一条长横线平铺排列：主、谓、宾为主干成分，置

于横线上方；定、状、补、独立语为附加成分，附于横线下方。主干维持“主-谓-宾”单谓语核

心（简称单谓核）格局的句式为“基础句式”；打破这一格局的为“复杂句式”，其中联合谓语 1、

连动谓语、兼语谓语和合成谓语 2为双谓核结构，主谓谓语结构则以支架顶起，形成一个新的句

式层次。

Figure 1: 句式结构图解公式

虚词位置于其所连接或附加的成分旁边，分四类：介词位、连词位、方位词位和助词位，前

三类分别标示“∧”、“…”、“□”于横线下方，助词位又分三种：1©连接定、状、补语的助词“的/

之”、“地”、“得”，置于折线与横线的连接处； 2©与 NP或单词组合的助词，标示“△”于横线下
方； 3©与 VP或小句组合的助词，标示“▽”于横线下方。图解公式中各横线段均可进行横向扩
展，但遵循如下约束规则：

• (1)主、宾语为体词性横线段（简称体词段），谓语为谓词性横线段（简称谓词段）3；

• (2)体词段只能扩展出定语、介词位、方位词位、△助词位、并列结构、同位结构；

• (3)谓词段只能扩展出状语、补语、宾语、主语、▽助词位、连词位、双谓核结构；4

• (4)附加成分横线段初始不限定体/谓性质，当其进行结构扩展时，再根据 (2)和 (3)确定；

• (5)超出 (2)和 (3)限制的扩展，如主谓谓语、VP主语等，需在原横线段上用支架顶起以造

成新的结构层次；

句式结构有其独特的层次观。若只对主干成分进行规则 (2)和 (3)范围内的扩展，只会引起

主干横线的延长，并不增加句式层次。增加句式层次的情况如图 2所示：

1联合谓语：两个 VP按复句逻辑紧缩而成，例如：母亲求神拜佛。他越想越生气。
2合成谓语：助动词/系动词+VP，例如：谁能帮助我？他昨天是从香港回来的。
3句本位语法不设“名词谓语句”，一般所谓“名词谓语”分析为缺省谓语“是”所带的判断宾语。
4许多从谓词段扩展出的成分并不与其直接相连，如主前状语、宾后补语，但应视为从谓词段而出。
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Figure 2: 句式结构的层次深度示例

3.2 词法结构

成分分析一般到词一级结束，但由于汉语词和短语边界不清，图解时就以一个基础词库为

界，凡词库中收录的称作“词库词”，未收录而又不宜进一步句法切分的单位统称“动态词”。词

库词直接标注词类和义项；对动态词，先从内部拆分出词素（不必拆至最小的语素，以能找到词

库义项为界），分别标注词素类、义项、词法结构关系（如表 1）以及动态词的整体词类。

符号 关系 示例

… 并列 桌…椅；中…小学

↗ 定中 鸡↗蛋；小↗白↗兔；群众↗接待↗站
→ 状中 极→具；深→感；代→写；改→用
← 述补 赶←跑；看←清；拿←下；举←起
｜ 动宾 驯｜兽 �师

‖ 主谓 你 ‖争…我 ‖夺

· 重叠 看·看；研究·研究；睡·睡觉；看·一·看；看·了·看；看·不·看

- 其它词法 桌-上；两-只；一-大-碗；看-了；同学-们；学习-者；拿-得-起；翩然-而-至

⋄ 超词法 十-元 ⋄八-角 ⋄六-分；江西↗省 ⋄宁都↗县 ⋄固村↗镇

Table 1: 词法结构关系

词法标注示例如图 3，XML中为动态词整体设一个词类节点，词素类作为其孩子节点，词

素类节点上设属性@sen记录义项，词类节点上设属性@mod记录如下 3方面信息构成的词法结

构模式：词素类、词素字数（为 1时省略）和词法结构关系。

3.3 句间结构

篇章中的句子并非孤立存在，而是通过指称、结构衔接、逻辑连接等手段组织起来的。汉语

语法具有“意合”特点，小句之间的结构衔接表现出显著的“流水句”特性。参考宋柔提出的广

义话题结构及其堆栈模型，句式结构在处理小句的结构衔接时也引入缩进对齐的描写机制，在

图解样式上分为两类（参见图 1）：

• 结构续合：后续小句共享前面小句的句首成分序列，图解样式上缩进后续小句，并以虚直线

相连，对齐至共享部分的末端，相当于（宋柔, 2013）中的堆栈模型。蒙后共享的情况即（宋

柔，2013）中的逆向堆栈模型，也归此类，但因数量较少，本文阐述均以承前共享为准。

• 结构分立：不满足上述续合关系的其它衔接方式，图解以虚弧线相接两个小句主干横线的最

左端。其中，后一小句必无缩进；前一小句若缩进，则以虚线延伸其主干横线至最左端。
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Figure 3: 动态词的词法结构及 XML格式

例如图 4。XML中，小句结构和词法结构编码在 xj节点之下（限于篇幅此处省略，具体参

见 (PengW., 2015)），句间结构通过 xj的属性@upt（up to的缩写，意为“向上对齐至”）表明。取

值格式为“m:n”，其中 m表示相连 xj的 id，n表示接续至该 xj的第 n个词之后，若“结构分立”

则取值“s”。结构续合仅限于同一整句内部，而分立小句则可能位于不同整句，此时@upt中加

上表示整句 id偏移量的 k值（一般取负值），格式为“k:m:n”（详后图 5）。

Figure 4: 句间结构的续合和分立

相连小句之间若存在逻辑语义关联，标注于虚线上，在 XML中记录于 xj/@rel属性。参照

（黎锦熙, 1962）复句分类体系，句式结构中逻辑语义关系共分两大类、十小类：

• 等立：承接、并列、选择、递进、转折；

• 主从：时间、因果、假设、条件、让步。
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主从复句中，由于从句一方可前可后，故在关系旁加标“↑”或“↓”，以示从句所在位置（对

应 XML属性@sub）。仿此，等立关系旁也增加一个标示符，粗分为“承接 ᒪ、并列 ⦉、选择 ⦉、递

进 ⦉、转折 ᔭ”。由于“承接”可视为小句相连的缺省关系，故若无形式特征（关联词等），可以

不显式标注。

小句间的“结构续合”是语法上经济原则的作用，即通过共享，后面小句避免了重复前面小

句中出现的句首成分序列。然而，小句之间的共享信息并不限于此，比如（宋柔, 2013）中的“新

支句/节栈模型”，即后面小句以前面小句的非开头部分作“话题”。这种情况均以“结构分立”的

虚弧线图解，但加标“话题”关系：

• 承主（＋）：后小句话题取自前小句的主语，或从更前小句继承来的话题。

• 续宾（－）：后小句话题取自前小句的宾语，包括状、补语中的介词宾语。

• 接句（±）：前小句整体作为后小句的话题。

此外，在涉及引语（包括直接引语和间接引语）的篇章中，引语后面的小句经常跨越引语部

分（有时很长，涉及多个小句）而从前面的导语小句中延续话题。为此，再引入两类“话题导引”

关系：

• 导引（⤹）：前、后小句分别为导语、引语，当引语涉及多个小句时，只标与导语相邻的小句。

• 承导（⤷）：后小句话题取自前小句对应导语小句的话题。

图解样式中，“导语”关系的虚弧设为有向弧，而其它 4类则加标记于虚弧线旁，对应 XML

编码设在 xj/@tpc属性中，例如图 5所示。

Figure 5:“话题导引”示例
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4 设计理念和析句原则

句本位语法是一种教学语法，与强调分析程序严密性的结构主义语法相对。将图解法改造

为句式结构体系，始终需要面对的一个问题就是兼顾其教学性质和信息化需求。从结构主义的

角度看，句本位语法有许多不利于信息处理的特点，有些恰恰是其教学性质的突出反映，有着

心理认知基础和教学实用目的。本节将从坚持教学性和实现信息化这一对矛盾的平衡处理入手，

阐述句式结构体系的设计理念，并探讨该体系下句本位的析句原则。

4.1 直观呈现，提高空间利用

句式结构采用自定义的图解样式表达句子结构，直观性是其区别于现有形式化句法结构的

最显著特征。以短语结构和依存结构为背景，句式结构的直观性来自于：

• 充分利用二维平面的空间性，不同层次深度的词在横、纵两个维度展开排布，通过横、竖、

虚、实等线条实现层次对齐；而主流树库局限于“树”的数据结构，也受制于原文词序列的

线性排列，空间利用率都不如句式结构。

• 以长横线分隔主干成分和附加成分，实现语法分析“抓主干”的实用目的。语法教学中最基

本的“句子成分”在主流树库中隐藏在二元的层级结构或句法关系中，而在句式结构中它们

是直接存在的实体，因此，获取句子主干和成分信息在句式结构中更为便捷。

• 图形样式和数据存储分离，由程序实现编、解码，标注人员只面对图形而不接触数据，避免

了记忆标记集符号的负担。

从空间利用率角度出发，也就不难理解句式结构的如下设计：

• 缩进对齐手段的使用仅限于严格的结构续合，而没有如广义话题结构那样扩展至所有的流

水模型。因为句式结构是完全的结构分析，若将“话题导引”关系也一律采用缩进形式，则

会造成大片的空白区域。

• 在“话题导引”中，虚弧相接遵从就近原则。例如图 5中，本来小句 3©可以从 1©中直接“承
主”，小句 5©可以从 3©中直接“续宾”，但如此就会形成跨小句的虚弧线。“承导”关系的引
入就是为了避免当引语小句较多时导语和引语后面小句之间的超长虚弧。

4.2 廓清层面，突显句式层次

句式结构的句式层次有别于结构主义语法的短语层次。直观看，短语层次倾向于二分，而句

式层次则更加扁平化。事实上，句式结构层次观的独特性还首先表现在将不同层面的结构层次

从句式层次中分离出来，具体为：

• 引入动态词，将词法结构的内部层次从句法层面剥离。由于动态词的词法组合与句法有着

较高的一致性，主流树库中通常不做严格区分，进而如重叠、数量、词缀结构等词法结构也

进入句法层面。在二分为主的层次结构中，这并不构成太大问题；但句式结构需要突显句式

层次，讲究“抓主干”。如不设词法结构这一层，则介于词和短语之间的大量动态词结构将

混入句法层，势必造成层次嵌套过于细碎，不利于突显主干和句式。

• 小句之间的结构续合和话题导引也具有一定的层次性，本质上都可归结为跨小句的广义话

题统摄关系。它们在句式结构的描写机制中都没有采用类似短语结构的层次嵌套，就是为

了使小句内部的结构分析能够维持在成分组合（包括虚词位）这一级别。

廓清了上述两个不同层面的层次，便能计算句式结构的分析层次。在单一句式层次的前提

下，句子成分根据图解公式遵从特定的组合模式（彭炜明，2021），比如，不带补语的单谓核单

宾语句式为：

• 连? 状*定*主连? 状*谓定*宾助?（其中“?、*”为正则元字符）

已知特定成分序列，如“定-定-主-状-状-谓-定-宾”，便可推定其短语结构层次：

• [[定-[定-主 ]]-[[状-[状-谓 ]]-[定-宾 ]]]
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因此，句式结构不对短语层次做显式的描写，一些短语层次的结构歧义也不进行消歧。例如

“他老板和哥哥是同学”的析句结果仅为“(他)老板 ..和 .哥哥 ‖是 |同学”，其中定语辖域存在
歧义。这确是句式结构层次的不足，但换个角度看，该句本身确实存有歧义，即所谓“真歧义”，

因而不消歧也不失为一种存疑的做法。

此外，话题导引中“接句”和“导引”两类不按“结构续合”分析（如将后小句缩进对齐至

前小句的最末端），除了空间利用率的原因外，也有结构层次的考虑：这两类结构中前后小句的

成分序列不在同一句式层次。

4.3 依句辨品，建立正则规则

“依句辨品”，即根据词语充当句子成分的类型来辨别词类，是句本位语法的词类主张。在句

式层次约束下，从句式到成分可以构造有限的正则规则；那么，“依句辨品”就是进一步构造从

成分到词这一级规则，进而建立起完整析句规则系统的要求。

句式结构秉承句本位语法的词类观，力求在成分和词类之间维持一个相对稳定的对应关系：

主、宾语对应体词，谓语对应谓词。现实中的矛盾来自于词库词类与语料标注词类的不一致，最

典型的就是主、宾语中动词的名物化问题。我们主张从词库词到句中词之间有一个转类过程，当

单个谓词进入图解中的体词段时，便转为名词。

根据我们的标注经验，词库（以《现汉》为例）的词类信息未能涵盖真实语料中句法功能的

情况不在少数。并且对于同一类型的转类，有的词条为两类单独设置义项，有的则仅设一类，不

尽统一。因此，拘定标注语料中的词类都来自词库的做法也不现实。

转类看似多一道手续，但收益大于麻烦，具有现实可行性。一来，主、宾语对应体词、谓语

对应谓词的情况占多数，少数情况执行转类就可建立起完整的析句规则系统。二来，除名物化

外，还有其它诸如“名⇄量”、“动⇄介⇄连”等的转类，均有规律可循，黎氏语法中有一套
系统的转类理论（黎锦熙，1959）可以借鉴。

Figure 6:“两可”的结构分析
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4.4 服务章法，活看句法结构

句本位语法图解的最终目标是走到篇章结构分析，也就是说，词法分析、句法分析都只是手

段，都是为“章法”服务的。句本位语法著述（黎锦熙,1959;1962）经常提到“活看”，即同一句

子作“两可”的结构分析，根据上下文语境有不同取舍。试举几例，如图 6所示：

例 1©左图断作三小句，以“续合”相接；右图断作两个“分立”小句，形成“转折”的逻辑
关联。例 2©左图分析为“时间”关系主从复句，右图则分析为带时间状语的单句。句中“争奈”、
“时”的词类认定也随句法结构而变。例 3©左右断句相同，两种分析源于对第二、四小句主语/话

题的不同认定，左图以人（省略的“我”）为话题，右图以事（前一小句）为话题，两种分析逻

辑上都能自洽。取舍需看更大范围的上下文，着眼于汉语表达的“简明、连贯、得体”，这就是

所谓“章法”了。

5 树库工程

图解句式结构提出至今，我们已开发出多个版本的语料标注工具（杨天心, 2014;赵敏, 2014;

Guan, 2020）。由于体系结构一直处于升级调整状态中，树库语料的发布滞后于实际的构建进程。

截至目前，共标注了 30余万句规模的现代汉语树库和 2.5万句规模的古汉语树库。北京师范大

学语言与文字资源研究中心、汉字汉语实验室、北京大学计算语言学研究所（ICL）、北京汉雅天

诚教育科技有限公司、宾夕法尼亚大学语言数据联盟（LDC）等单位先后参与构建。表??为目前

树库的语料分布情况。最新一版包含 5000余句古今篇章语料的树库已提交至 LDC发布，后续语

料也将以篇章或书籍为单位陆续发布。

语言 类别 文本来源 规模（句） 进度 (√:完成;Δ:进行中)

小句 词法 句间

白话 二语教材 《长城汉语》等国际汉语教材 140,833 √ √ Δ

白话/文言 语文教材 高中语文教材 12,015 √ √ √

白话 文学作品 《毛泽东选集》 174,953 √ √ Δ

《鲁迅选集》

《红楼梦》

《四世同堂》等

白话 学生作文 中学生考场作文 5,590 √ √ √

文言 经典古籍 《左传》《论语》《孟子》 25,388 √ √ Δ

Table 2: 树库语料分布

Figure 7: 图解标注系统界面
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最新版的图解标注系统地址为：http://www.jubenwei.com/，标注界面如图 7所示。

图解系统背后集成了基础词库、补充词库、词法结构模式库、句式结构规则库、关联词语模

式库等一系列知识库，可以动态提示词法、句法结构以及话题导引信息，因而树库标注的效率持

续提升。新版树库在增加句间结构信息的情况下，平均标注效率仍能达到 350句/天的较高水平，

略高于（Guan, 2020）的 345句/天。

由于图解结构相对直观的层次性以及由此而来“抓主干”效果，句式结构的正误判断一目了

然。权衡标注成本和质量两方面因素，我们没有选择众包、多人盲标的试验模式来验证一致性，

而是采用一标多审的质量控制机制：一位标注员首先标注至副表（个人版本），再经多人共同审

核、校改后存入主表。审校人员由本团队内部相对稳定的专职人员充当，分为主审和陪审两种角

色。由经验丰富的主审员主持审校，从多位陪审员中选择一人负责操作，其他人同步观看并提出

不同意见。陪审员只有取得和主审员超过 80%的整句一致率（即小句、词法、句间完全一致）时

才可成为主审员。当遇到“两可”标注意见时，记录后由专家仲裁。疫情期间，我们还组织专家

和审校人员对部分经典篇章进行过小规模线上集体标注。如果“两可”标注也计入“一致”的范

围，则审校人员在小句、词法、句间这三方面的平均一致率分别可达 92%、95%、84%。

此外，由于我们的语料取材多来自教材和文学作品，并且标注、审校不只是单一枯燥的句法

操作，而是综合了词汇、语法、章法的语篇学习过程，因而用户体验要优于一般的树库标注。这

也是多人共审和集体标注能够持续开展的原因之一。

6 结语

句子结构的图形表示早在上世纪 80年代的析句方法大讨论中就有人做过对比分析，吕冀平

（1984）、廖序东（1986）都指出图解法的优点，“它清晰，醒目，犹如工业上的制图，在讨论句

子结构时，双方只要把自己的理解用图解表示出来，就可以省去许多语言。如果要对很长的句子

进行分析，那末这种图解法几乎成为唯一能够使用的手段，其他各种图示都不免黯然失色。”可

惜的是，这种教学上的实用工具在后来很长时间内未能实现信息化，以至错失了在中文信息处

理中发挥应有作用的机会。在人工智能和大语言模型盛行的当下，句法分析在计算语言学研究

中的关键核心地位受到很大冲击，能否与面向人的语言教学结合起来或是一条值得探索的出路。

本文研究正是在这一方向上做出的积极尝试，我们清楚，目前的体系设计中多有迁就传统教学

语法，而在信息处理特别是自动分析方面考虑不周的地方，诚恳希望得到有关专家的指正。
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英英英语语语科科科技技技论论论文文文摘摘摘要要要语语语步步步结结结构构构语语语料料料库库库构构构建建建研研研究究究
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摘摘摘要要要

语步结构是学术论文中的文本语篇单位，在语步分析、论文写作等方面具有重要价
值。尽管关于学术论文的语步研究非常丰富，但语步标注数据资源仍然相对较少。本
研究开发构建了一个英语科技论文摘要语步结构标注语料库，目前已标注近3.4万个语
步结构，涵盖了自然语言处理、计算机视觉、通信工程、机械工程等学科领域，同时
进行了标注数据统计和分析。语料库构建的第一阶段依靠人工标注形成高质量语料，
在第二阶段也是主要阶段，采用了基于BERT的自动识别与标注模型，在保证标注质
量的同时能够提升标注速度，扩大标注规模。本研究基于构建的语料库开展了不同学
科领域摘要语步结构识别实验，对比了我们的模型与ChatGPT和Claude3等大语言模
型的识别效果。结果显示我们的模型在各类语步识别上的F1指标均优于大语言模型，
表明了模型的有效性。该语料库目前可公开获取使用，能够为科技论文信息抽取、英
语写作智能批改等自然语言处理相关任务和学术用途英语等外语教学与研究等提供必
要的数据资源，同时也能有效推动外语教育数字化转型。

关关关键键键词词词：：： 语步结构 ；语料库 ；研究论文 ；摘要

Research on Construction of Corpus for Move Structures in
Abstracts of English Scientific Research Articles

Hongzheng Li∗ Ruojin Wang ∗ Chong Feng†� Fang Liu∗

∗School of Foreign Languages, Key Laboratory of Language, Cognition and Computation
Ministry of Industry and Information Technology, Beijing Institute of Technology /

No.9, Liangxiang East Road, Fangshan District, Beijing
†School of Computer Science, Beijing Institute of Technology /

No.5, Zhongguancun South St., Haidian District, Beijing
{lihongzheng,wangruojin,fengchong,liufang}@bit.edu.cn

Abstract

Move structures are discourse units in research articles (RA) and is of great value
in move analysis, essay writing, etc. Although there is abundant research on move
structures in academic articles, there are still relatively few move annotation data
resources. This research developed and constructed a specific corpus for annotating
move structures in English RA abstracts. Currently, nearly 34,000 Move structures
have been annotated, covering the fields of Natural Language Processing (NLP), Com-
puter Vision (CV), Communication Engineering and Mechanical Engineering. We also
presented annotation statistics and analysis. The first stage of corpus construction
relies on manual annotation to form high-quality corpus data. In the second and main
stage, an automatic recognition and annotation model based on BERT is adopted,
which can improve the annotation speed and expand the annotation scale while en-
suring the annotation quality. We conducted move structure recognition experiments
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based on the constructed corpus, and compared the performance of our model with
large language models(LLM) including ChatGPT and Claude3. The experimental re-
sults show that the F1 scores of move structure recognition achieved by our model
outperformed those of LLM, indicating the effectiveness of the proposed model. This
corpus is currently publicly available and can provide necessary data resources for NLP
related tasks such as scientific paper information extraction and English writing intel-
ligent assistance, it is also beneficial to foreign language teaching and research such as
English for Academic Purposes, it can effectively promote the digital transformation
of foreign language education.

Keywords: Move structure , Corpus , Research article , Abstract

1 引引引言言言

语步(Move)是指具有具体交际功能和目的的文本切分单位和语义片段，用来表示特定意
义，代表着学术论文各章节的表述结构与序列(Swales, 1990; Swales, 2004)。语步能够有效表征
论文语篇的宏观结构，并为实现整个语篇体裁的总体交际目的服务，揭示论文语篇的目的性、
步骤性和规约性(杨延宁and 邹航, 2023)。
科技学术论文特别是研究论文（Research Article, RA）是科技和学术交流的重要载体。在

研究论文中，摘要是必不可少的组成部分，通过简洁、清晰而有说服力的段落传达整篇文章的
核心思想和亮点。好的摘要应该包括组织良好和逻辑合理的语步结构，分别论述论文的研究背
景、研究目的、研究方法、研究结论等基本信息，以显示文章的重要性和价值。
下面是一个NLP领域的英文研究论文摘要示例，其中清楚包含了几种常见的语步结构。
例例例句句句1：：：⟨研研研究究究背背背景景景⟩Previous works on cross-lingual NER are mostly based on label projec-

tion with pairwise texts or direct model transfer. ⟨研研研究究究差差差距距距⟩However, such methods either are
not applicable if the labeled data in the source languages is unavailable, or do not leverage infor-
mation contained in unlabeled data in the target language. ⟨研研研究究究目目目的的的⟩In this paper, we propose
a teacher-student learning method to address such limitations. ⟨研研研究究究方方方法法法⟩NER models in the
source languages are used as teachers to train a student model on unlabeled data in the target
language. ⟨研研研究究究方方方法法法⟩The proposed method works for both single-source and multi-source cross-
lingual NER. ⟨研研研究究究结结结论论论⟩Extensive experiments for 3 target languages on benchmark datasets
well demonstrate that our method outperforms existing state-of-the-art methods for both single-
source and multi-source cross-lingual NER.

语步的概念最初来自修辞学，最早由美国语言学家J.Swales提出。语步研究在专门用途
英语（English for Specific Purposes, ESP）和学术用途英语(English for Academic Purposes,
EAP)等领域具有比较久远的历史，在外语科技论文写作、语步分析等也具有重要的应用价
值(Hyland, 2008; Moreno and Swales, 2018; Swales, 2019)。自从语步被提出以来，很多研究
基于不同学科领域学术论文的不同部分如摘要、引言、方法、结论等内容针对语步、修辞结
构和语言学特征等开展了比较详细的分析和讨论(Cotos et al., 2017; Lu et al., 2021; Alsharif,
2023)。近年来也有一些研究工作关注语步结构的检测与自动识别等(Alliheedi et al., 2019; 张
鑫et al., 2024; 王末et al., 2020; 王东波et al., 2018; 杜新玉and 李宁, 2024; 丁良萍et al., 2019)。
语步结构识别可以使文献中蕴含的知识显式地体现出来，提高知识利用效率，是内容抽取、文
本摘要等任务应用的重要基础性工作(黄红et al., 2022)。但是之前的研究工作更多地只关注某
一特定学科领域论文中特定部分的语步分析，或某个特定语步的识别，几乎没有跨学科对比研
究和全面的语步结构研究；另一方面，目前面向学术写作的语步结构自动标注的研究相对较
少，同时也缺乏针对科技研究论文摘要部分中的语步标注资源建设。这种不足为跨语言语步分
析与识别、科技论文信息抽取等自然语言处理任务和计算机辅助语言学习（Computer-Assisted
Language Learning, CALL）等应用场景带来了很多挑战和障碍。
为了解决这些问题，本研究构建了一个大规模、多领域的英语科技论文摘要语步标注语料

库，当前已累计标注近3.4万个语步实例，涵盖了人工智能、通信工程和机械工程等学科领域。

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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该语料库已在Github上开源发布0。标注主要分为两个阶段：在前期初始阶段，通过人工标注形
成一部分高质量的标注数据；在后期阶段也是目前标注的主要阶段，在高质量标注数据的基础
上，我们训练了一个BERT自动标注模型，实现语步自动标注，然后人工进行干预，修正系统
标注不准确或者错误的语步，在快速扩大标注数量和规模的同时也能够保证标注质量。随后开
展了语步结构自动识别实验，对比了我们的系统模型与GPT-4和Claude 3等大语言模型在不同
学科领域的语步识别效果，同时针对具体实例进行了比较详细的分析。实验结果显示，本研究
的模型在不同类型语步结构识别的F1指标分数均明显高于大语言模型的分数，表明了模型的有
效性以及语料库建设的价值和必要性。

2 相相相关关关研研研究究究

2.1 学学学术术术领领领域域域语语语料料料数数数据据据资资资源源源

本研究构建的语料库属于学术领域语料库。学术文本语料库包含学术期刊、会议论文集等
发表的研究论文、摘要等学术写作材料。学术语料库的建设有利于推动科学进步，在很多应用
场景中具有实用价值，受到国内外学术界和业界的广泛关注。近年来，学术领域数据集的数量
显著增加，同时也支持开源获取。比较具有代表性的语料库包括：ACL OCL语料库(Rohatgi
et al., 2023)、S2ORC(Lo et al., 2020)、ARC(Bird et al., 2008)和AAN(Radev et al., 2009)等基
于ACL Anthology构建的语料数据资源。这些数据集通常包含全面的元数据和科学论文全文，
能够为研究人员提供可访问且重要的数据资源。

2.2 语语语步步步分分分类类类及及及语语语步步步标标标注注注

语步研究历史久远。不同时期的很多学者都针对语步进行了分类研究。例如：Swales开
创性地提出了CARS语步模型(Swales, 1990; Swales, 2004)和语步分类体系(Swales and Feak,
2009)，为后来的语步研究带来了深远影响，很多研究者在此基础上不断改进语步的理论研究，
包括Teufel等人提出的Argumentative Zoning (AZ) scheme(Teufel et al., 1999)及其修正后的理
论等(Teufel et al., 2009; Teufel, 2010)。

随着语步理论研究的发展，也出现了一些在这些理论指导下建设的语步结构数据资
源。Alliheedi等人重点关注生物化学领域论文方法部分中的语义角色和修辞语步(Alliheedi
et al., 2019)。有研究者构建了选自《应用语言学》期刊（Applied Linguistics）摘要的数据
集(刘霞, 2016)；Viera等人(2020)通过构建摘要语料库，调查了在英语母语国家和非英语国家发
表的研究论文摘要中的修辞。已有的语步结构语料库通常都是面向特定单一领域的，而且规模
相对较小，目前仍然缺乏多领域大规模的摘要语步语料库。因此，有必要构建涵盖多个学科领
域的论文摘要标注语料库。

3 语语语料料料库库库构构构建建建过过过程程程

3.1 理理理论论论基基基础础础

本研究构建语料库的理论基础主要借鉴了Hyland关于论文摘要语步的五分类理论(Hyland,
2000)。他认为，学术论文全文中的语步分类可能并不完全适合分析摘要部分的语步结构。经过
对纯科学、应用科学、人文科学和社会科学等学科门类的论文摘要进行了集中细致的考察，他
提出学术论文摘要语步五分类法：

研究介绍（Introduction）：论述研究说明，包括研究重要性、关键术语概念、研究差距等

研究目的（Purpose）：指出该研究的一般或者特别目的

研究方法（Method）：指明该研究的具体方法，包括数据、处理过程等

研究产出（Product）：讨论该研究的主要发现和结果

研究结论（Conclusion）：引出该研究的结论，包括研究重要性、研究不足、对未来研究
的启示等

Hyland的分类法对本研究具有重要的借鉴意义。但根据仔细的前期调研和小规模的先导标
注试验（Pilot Study），我们发现Hyland的分类无法完全适合特定领域的摘要语步，因此需要
进一步的详细分类体系。例如下面例句的类似表达在很多包括NLP在内的人工智能领域论文中

0https://github.com/ljk1228/RAAMove
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都非常常见，一般是开源论文研究的相关信息，通常可以认为是对整个研究社区的贡献和价
值，因此无法标注出Hyland分类中的任何一种。

例例例句句句2：：： We release source code for our models and experiments at Github.

在Hyland分类的基础上，我们根据具体标注需求，对该分类方法进行了调整和补充，提出
了表 1所示的八种基本的语步类型，并为每种语步设置了标注标签。

语语语步步步 含含含义义义 标标标签签签

背景（Background） 陈述研究领域，并提供关于研究的相关信息。 BAC

差距（Gap） 表明当前的研究差距，提出开展研究的积极理由。 GAP

目的（Purpose） 表明研究目的、假设等，概述论文背后的意图。 PUR

方法（Method） 提供研究的设计、程序、假设、方法、数据等信息。 MTD

结果（Result） 说明研究的主要发现或结果或已完成的工作。 RST

结论（Conclusion） 总结研究结果或将结果扩展到论文范围之外。 CLN

启示（Implication） 得出尚未明确陈述的推论以及对后续研究的启发等。 IMP

贡献（Contribution） 指出研究带来的理论和实践价值。 CTN

Table 1: 本研究设计的语步类型、含义及其标签

Figure 1: 语料库构建框架图

3.2 语语语料料料来来来源源源及及及处处处理理理

根据各专业领域的教授专家推荐，选择本领域的英文顶级期刊（JCR Q1）和国际知名
顶级会议论文中的摘要作为标注语料，涵盖人工智能和工程学科大类，其中人工智能学科
包括NLP和计算机视觉（CV）领域；工程大类包括通信工程（Communication Engineering,
CE）和机械工程（Mechanical Engineering, ME）领域。

对于人工智能领域，我们选择了ACL大会主会论文和AAAI大会CV Track的会议论文。
从ACL Anthology官网1可以直接下载收录了所有论文的BibTex文件，从中筛选出ACL2020-
ACL2022三年的长论文摘要作为标注数据；另外补充了AAAI 2022大会CV Track的会议论文。

1https://aclanthology.org/
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对于工程大类领域，选择了三本顶级期刊2。在Web of Science (WOS)检索平台中检索每
本期刊的信息，然后将检索得到的论文题目、摘要等基本信息进行处理。为了方便标注语步结
构，我们把两个学科领域的所有摘要文本段落根据主要的句末标点符号预处理为一句话一行的
格式。同时在保留原文基本意义的前提下，对摘要文本进行必要的数据清洗，忽略可能会影响
标注的特殊符号、引用格式等信息，以保证标注文本的质量。

3.3 语语语料料料库库库构构构建建建

如图1所示，语料库构建主要分为两个大的阶段：第一阶段是人工标注，第二阶段是系统自
动标注+人工修正。我们采用开源标注工具Doccano3作为在线标注平台（图2）。

3.3.1 人人人工工工标标标注注注

为了保证语步标注的质量和准确性，我们的语料标注团队由四名外国语学院的专业教师和
一名外语语言学专业的博士生组成，同时每周举行例会讨论标注过程中存在的各种疑难问题。
在标注过程中，原则上以完整的句子为单位，标注者需要为每个句子选择最合适的语步标签。

在标注平台中，选中一个句子以后即可弹出设计好的标注标签，标注者可以选择一个标签
完成标注。如果需要修改，可以点击标签，选择其他合适的标签。

Figure 2: 标注平台界面

3.3.2 自自自动动动标标标注注注

人工标注虽然能够保证标注质量，但无法提升标注速度和语料库标注规模，因此需要自
动标注。本研究采用了Lin等人(2023)提出的基于BERT(Devlin et al., 2019)的语步自动标注模
型(图 3)，将语步识别标注视为多标签识别和分类问题。

需要说明的是，在标注语步的时候，句中的不同单词对于预测句子语步类型具有不同的
影响。像图3中的例句，句中有“results”“performance”等非常明显的关键词，它们对于快速识
别为“RST”语步类型具有更高的贡献程度。考虑到这种普遍情况，该模型引入显著性注意力
（saliency attention），句子中的每个单词都被视为一个特征，并计算其对特定语步类型的贡
献（显著性值）。模型从人工标注的高质量数据中学习句子的语义特征，每个句子首先被分
配一个表达整体语义的语步标签，然后设计了词语显著性向量（word saliency embeddings）
与BERT的其他三种向量（即token、segment与position embeddings）一起作为输入表示来捕捉
词语对于语步的贡献情况，提升模型识别语步的能力，最终完成语步识别和标注。

自动标注结果上传到标注平台以后，标注团队开始检查标注结果，修正标注不准确或者错
误的语步结构。标注模型根据人工反馈的数据，可以不断进行迭代优化，进一步提升标注效

2三本期刊分别是机械工程领域的Journal of Mechanical Design、International Journal of Heat and Mass Trans-
fer，通信工程领域的IEEE Journal on Selected Areas in Communications

3https://github.com/doccano/doccano
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Figure 3: 语步自动识别模型架构

果。通过这种方式，可以快速提高标注速度和效率，在保证标注质量的同时扩大标注规模。语
料标注完成以后，可以直接从标注平台中导出如下面实例所示的JSONL格式标注文件。

{ "id": 20, "data": "Words can have multiple senses. Compositional

distributional models of meaning have been argued to deal well with finer

shades of meaning variation known as polysemy, but are not so well equipped

to handle word senses that are etymologically unrelated, or homonymy.",

"label": [[0, 31, "BAC"], [32, 265, "GAP"]] }

4 语语语料料料库库库数数数据据据统统统计计计

本研究目前已标注2,670篇人工智能领域（NLP方向1,340篇，CV方向1,330篇）和2000篇工
程大类（通信工程和信息工程各1,000篇）的论文摘要，共得到33,988个语步结构。两个学科领
域论文摘要文本中的数据统计信息如表 2所示。其中，平均句子数、平均词语数和平均语步数
分别指每篇摘要中平均包含的句子数量、单词数量和语步数量。

摘摘摘要要要总总总数数数 句句句子子子总总总数数数 词词词语语语总总总数数数 平平平均均均句句句子子子数数数 平平平均均均词词词语语语数数数 平平平均均均语语语步步步数数数

人工智能领域 2,670 17,391 381,734 7 143 4
工程领域 2,000 16,597 406,244 8 202 4

Table 2: 两个学科领域的摘要文本数据统计

语语语步步步 人人人工工工智智智能能能 工工工程程程领领领域域域 小小小计计计 %

BAC 3,301 3,165 6,466 19.02
GAP 2,031 1,241 3,272 9.63
PUR 2,694 2,180 4,874 14.34
MTD 4,972 6,554 11,526 33.91
RST 2,181 1,551 3,732 10.98
CLN 1,494 1,512 3,006 8.84
CTN 601 229 830 2.44
IMP 117 165 282 0.83

总计 17,391 16,597 33,988 100

Table 3: 语料库中各类语步结构的标注和分布情况

从表 3可以看到，两个领域中标注数量前三位的语步依次均为MTD、BAC、PUR。不同
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类型的语步分布存在很大差异：“MTD”语步在两个学科中的标注次数都是最多的，两个领
域的标注总量占比高达约34%，甚至超过了第二位“BAC”（6,466）和第三位“PUR”（4,874）
的总和；而“IMP”的次数最少，只占到低于1%的比例。这表明不同领域的论文摘要均更关
注MTD这一语步。这也跟直觉判断是一致的，因为方法确实是摘要中最有吸引力和最重要的部
分之一，在摘要中通常会重点说明论文研究使用的方法，体现出该论文的价值和亮点工作。在
标注过程中，我们也发现，很多论文摘要中的方法语步包括不止一个句子。

NLP [BAC]Knowledge graph (KG) entity typing aims at inferring possible missing entity
type instances in KG. [GAP]It is a very significant but still under-explored subtask
of knowledge graph completion. [PUR]In this paper, we propose a novel approach for
KG entity typing which is trained by jointly utilizing local typing knowledge from exist-
ing entity type assertions and global triple knowledge in KGs. [MTD]Specifically, we
present two distinct knowledge-driven effective mechanisms of entity type inference. ...
[CLN]Experimental results on two real-world datasets (Freebase and YAGO) demon-
strate the effectiveness of our proposed mechanisms and models for improving KG
entity typing. [CTN]The source code and data of this paper can be obtained from
Github...

ME [PUR]This paper proposes a novel density-based method for structural design con-
sidering restrictions of multi-axis machining processes. [MTD]A new mathematical
formulation based on Heaviside function is presented to transform the design field into
a geometry which can be manufactured by multi-axis machining process. [MTD]The
formulation is developed for 5-axis machining, which can be also applied to 2.5D milling
restriction. The filter techniques are incorporated to effectively control the minimum
size of void region. [MTD]The filter techniques are incorporated to effectively con-
trol the minimum size of void region. [CLN]The proposed method is demonstrated
by solving the compliance minimization problem for different machinable freeform de-
signs.

Table 4: NLP领域和ME领域摘要语步标注实例对比

人人人工工工智智智能能能领领领域域域 工工工程程程领领领域域域

语语语步步步类类类型型型 #摘摘摘要要要 占占占比比比（（（%) #摘摘摘要要要 占占占比比比（（（%)

BAC 2,003 75.02 1,528 76.29
GAP 1,518 56.85 891 44.48
PUR 2,333 87.38 1,901 94.91
MTD 2,245 84.08 1,873 93.51
RST 1,540 57.68 953 47.58
CLN 1,192 44.64 1,079 53.87
IMP 112 4.19 159 7.94
CTN 544 20.37 215 10.73

Table 5: 两个学科领域中包括各类语步的摘要数量及占比情况

对比两个学科领域，可以看到不同学科的摘要文本特点和语步分布也存在较大差异。
结合表2和表3，工程领域的摘要文本数量比人工智能少了近700篇，摘要文本句子总量整体
也比人工智能领域少了近800句，但平均词语数量远高于人工智能，表明工程领域的摘要
句子长度更长。语步分布上，工程领域的“MTD”语步数量远高于人工智能领域，其他语步
如“BAC”“GAP”“PUR”等数量均少于人工智能。这表明通信工程和机械工程这两个工程学科
的论文摘要更倾向用较多的语句来详细论述研究方法。标注团队在实践中也确实发现，很多论
文摘要开头甚至很少交代研究背景和研究差距，而是直接用一句话交代研究目的，随即用多个
连续的句子讨论研究采用了哪些方法，同时也不太注重提及研究本身的价值以及对于本领域的
启发和贡献等。由于人工智能领域整体上具有明显的开源特点，很多论文摘要中经常提到研究
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相关的代码、数据等面向公众开源，体现了对于研究社区的贡献，我们会把这种表述统一标注
为“CTN”，因此这一语步在人工智能领域的数量更多。表 4通过两个标注实例对比了NLP和机
械工程（ME）两个不同领域的摘要语步特点。

在语步分布的基础上，如果不考虑每种语步在摘要中的标注次数（一次或者多次），只
要标注了该语步，则认为该摘要文本中包括该语步类型。我们也对这种情况进行了统计。
表 5 显示了在2,670篇人工智能论文摘要和2,000篇工程领域论文摘要中，标注每种语步类型
的摘要数量以及占全部摘要的比重。标注“PUR”的摘要数量最多，超过2,300篇的人工智能论
文摘要中都有该语步，工程领域论文也类似。出现数量第二多的是“MTD”。对比表3和表4中
的“PUR”和“MTD”语步，在全部摘要中标注数量最多的“MTD”高于“PUR”，是因为在一篇摘
要中，通常只有一个句子被标注为“PUR”，但可能有多个句子被标注为“MTD”。

5 实实实验验验及及及分分分析析析

本部分基于已构建的语料库开展了语步结构的自动识别实验，分别从人工智能学科领域和
工程学科领域中各抽样选择50篇研究论文摘要作为开放测试集，对比我们的标注模型与官方的
大语言模型GPT-4和Claude 3(Opus)的识别效果。实验采用F1值作为评价指标。

5.1 实实实验验验数数数据据据及及及设设设置置置

表 6是实验数据的基本统计信息。平均句子数和平均句长分别是每篇摘要中平均包含的句
子数量和句子中的单词数量。

句句句子子子总总总数数数 平平平均均均句句句子子子数数数 平平平均均均句句句长长长 词词词语语语总总总数数数 词词词汇汇汇量量量 语语语步步步总总总数数数

人工智能领域 318 6.36 27.76 8,884 1,902 318
工程领域 397 7.94 32.12 12,752 2,415 397

Table 6: 数据集统计

为了尽可能地提高LLM识别语步类型的准确性，我们设计了下面的Prompt，并分别将其输
入至官网的对话框中。大模型根据prompt给出反馈以后，正式开始语步识别任务。每个完整的
摘要文本在两个模型中均只标注一次以确保标注公平。

“Move structures are important semantic and discourse units in research articles(RA). You
are a senior expert in the field of EAP and are very good at analyzing the move structures in
English RAs from different disciplines. You will analyze the move structures with the pre-defined
move types and their labels as follows:

(1) Background(BAC): States the research area and provides any historical, theoretical, or
empirical related information. (2) Gap(GAP): Establishes a niche: indicates a gap, adds to
what is known, presents positive justification. (3) Purpose(PUR): Indicates purpose, thesis or
hypothesis, outlines the intention behind the paper. (4) Method(MTD): Provides information
on design, procedures, assumptions, approach, data, etc. (5) Result(RST): States main findings
or results or what was accomplished. (6) Conclusion(CLN): Summarizes the results or extends
results beyond scope of paper. (7) Implication(IMP): Draws inferences which has not been
explicitly stated. (8) Contribution(CTN): Points out the theoretical and practical value of the
methods used in the articles.

Please identity the most suitable move type and annotate it for [each sentence] in the
abstract texts. That is, every complete sentence [must] have a move label. Here is an example:

[BAC] Recent neural models for relation extraction with distant supervision alleviate the
impact of irrelevant sentences in a bag by learning importance weights for the sentences.
[GAP]Efforts thus far have focused on improving extraction accuracy but little is known about
their explanability.”

5.2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

本研究的自动标注模型与两个大语言模型识别各类语步的对比结果如表 7所示。其中第二
列是经人工核实后，数据集里每种语步类型的标准正确数量。图 4是八种语步识别F1指标的均
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Ours GPT-4 Claude3

正正正确确确语语语步步步总总总数数数 #识识识别别别 #正正正确确确 F1(%) #识识识别别别 #正正正确确确 F1(%) #识识识别别别 #正正正确确确 F1(%)

AI领域

BAC(61) 64 60 96.00 50 42 75.68 65 52 82.54
GAP(32) 31 30 95.24 42 29 78.38 32 22 68.75
PUR(48) 49 45 92.78 46 40 85.11 53 43 85.15
MTD(101) 94 92 94.36 94 84 86.15 86 78 83.42
RST(25) 36 25 81.97 45 21 60.00 65 23 51.11
CLN(45) 34 34 86.08 29 20 54.05 4 3 12.24
IMP(0) 0 0 0 0 0 0 1 0 0
CTN(6) 9 6 80.00 0 0 0 15 6 57.14

工程领域

BAC(52) 67 51 85.71 54 33 62.26 56 41 75.93
GAP(32) 31 30 95.24 24 16 57.14 33 26 80.00
PUR(53) 65 51 86.44 49 42 82.35 72 50 80.00
MTD(182) 162 156 90.70 157 140 82.60 143 138 84.92
RST(11) 28 11 56.41 62 10 27.40 82 11 23.66
CLN(62) 39 38 75.25 5 4 11.94 2 2 6.25
IMP(3) 3 3 100 4 1 28.57 0 0 0
CTN(2) 2 2 100 0 0 0 9 1 18.18

Table 7: 两个学科领域语步自动识别标注实验结果

值。

Figure 4: 三个模型整体识别所有语步的平均F1值

5.2.1 自自自动动动标标标注注注模模模型型型与与与大大大语语语言言言模模模型型型识识识别别别效效效果果果对对对比比比

表 7显示，在当前实验中，本研究采用的基于BERT的识别模型在两个领域的语步识
别F1指标均明显地远高于两个大语言模型的结果，而且识别每种语步类型的F1也相对更加稳
定。

在人工智能领域和工程领域，我们的模型识别效果最好的F1值均在95%以上，所有语步
整体识别的平均F1值也分别达到了89%和86%（图 4）；而GPT-4和Claude3的最高F1值仅接
近85%，整体平均F1则低于70%。这表明了本文模型的有效性。但值得说明的是，并不是所有
语句的识别效果都优于大模型。通过具体分析三个模型的识别结果，也发现了在某些摘要文本
的语步识别中存在我们的模型识别错误、而大模型识别正确的情况。例如下面的实例：

例例例句句句3：：： [PUR]In this paper, we propose a novel bipartite flat-graph network (BiFlaG) for
nested named entity recognition (NER), which contains two subgraph modules: a flat NER
module for outermost entities and a graph module for all the entities located in inner layers.
[MTD]Bidirectional LSTM (BiLSTM) and graph convolutional network (GCN) are adopted to
jointly learn flat entities and their inner dependencies.

在该例句中，第二个句子出现在PUR语步之后，而且句中存在单词“adopted”，是比较
明显的方法语步的信号。这个语步被我们的模型错误识别为BAC，但被GPT-4正确地识别
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(a) 人工智能领域 (b) 工程领域

Figure 5: 两个学科领域的语步识别F1指标热力图

为MTD。从中可以看出GPT对于文本语义的理解能力。

5.2.2 两两两个个个领领领域域域的的的识识识别别别效效效果果果对对对比比比

图 5是根据表 7绘制的语步识别F1指标热力图。从表 7和图 5中可以观察到，三个模型
在AI领域的语步识别效果均明显优于工程领域。特别是工程领域，RST、CLN和CTN语步的识
别效果都比较差。具体从两个领域来看，领域内各类语步的识别情况存在较大差异。在AI领域
中，三个模型识别效果最好的语步类型均不相同，分别是BAC（我们的模型）、MTD（GPT-
4）和PUR（Claude3）；在工程领域，我们的模型除了在IMP和CTN两个语步识别完全正确以
外，识别最好的是GAP语步，其次是MTD，GPT4和Claude3则均在MTD上识别最好。这也再
次说明了MTD语步在不同领域论文摘要中的重要性以及在语句表达上有其特殊之处，比其他语
步更容易被识别。

5.2.3 大大大语语语言言言模模模型型型之之之间间间的的的识识识别别别效效效果果果对对对比比比

图 5显示，GPT-4在AI领域的识别效果明显好于Claude3，平均F1值比Claude3高了10个百
分点；而在工程领域，Claude3的效果略好于GPT-4，但二者都在50%附近，远低于AI领域的平
均F1，主要是受到了RST、CLN和CTN语步的影响。由此可见，整体上AI领域的摘要语步类型
特征更加明显，更容易被识别出来。可以认为AI领域论文摘要写作的规范性和可读性好于工程
领域。

尽管两个大语言模型的识别效果在两个学科领域中存在差异，但二者的识别表现也具有一
定的趋同性。例如：在两个领域中，结论语步（CLN）的识别数量及准确识别数量均远远低
于标准的正确数量，甚至出现了个位数的识别量，导致F1值急剧下降。我们试图跟GPT-4了
解CLN识别过少的原因，它给出的解释是“CLN通常出现在章节或文档的末尾，如果提供的文
本大部分来自文档的引言或方法部分，那么自然会导致CLN的实例减少。” 换句话说，由于我
们在Prompt中明确提到识别的是摘要文本中的语步，因此GPT-4认为摘要中不应该出现过多
的CLN语步。

与CLN相反，两个领域中结果语步（RST）的识别数量则均超过了标准正确数量，也就是
把大量原本不属于RST的语步识别为RST。这种情况在我们的识别模型中也很普遍。例如下面
的实例：

例例例句句句4：：： [MTD]We propose a simple, effective transition-based model with generic neural
encoding for discontinuous NER. [CLN]Through extensive experiments on three biomedical data
sets, we show that our model can effectively recognize discontinuous mentions without sacrificing
the accuracy on continuous mentions.

在该例句中，第二个句子的语步都被两个大模型识别为RST，但实际应该是CLN。因为如
果句子中存在诸如“show”“demonstrate”之类的单词，一般就能比较明确地判断为CLN。
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我们分析了GPT和Claude识别效果不稳定的原因，认为可能主要表现在两个方面：（1）
我们只使用了官方网页版的大模型聊天模式，并未像专门训练我们的BERT模型那样有针对
性地训练大模型，因此大模型无法充分学习到摘要文本中的语义信息。（2）我们在prompt中
也没有为大模型提供太多的提示信息，包括能够快速且准确识别某种语步结构的关键信息
等，例如“show”“demonstrate”等词语可以有助于快速判断为CLN语步。我们相信如果进一步
优化prompt，将会提升大语言模型的语步识别效果。

6 结结结束束束语语语

本文面向英语科技论文写作，构建了一个涵盖多个学科领域、较大规模的论文摘要语步结
构标注语料库。主要通过人工标注与自动标注+人工校对的方式构建，采用了基于BERT的语步
自动识别与标注模型，能够保证语料库建设的规模和质量。在语步自动识别实验中，本文的模
型在不同学科领域中的各类语步类型识别效果均优于大语言模型GPT4和Claude3的识别效果，
体现了所构建的语料库和自动识别模型的有效性和价值。该语料库能够为科技论文信息抽取、
科技论文智能辅助写作和批改等自然语言处理任务以及跨学科领域语步分析等外语教学和研究
提供必要的数据资源支持，帮助二语学习者更好地理解论文语步结构，提升写作能力等，同时
通过语言智能技术赋能外语场景，有助于推动外语教育数字化转型。

在未来的研究中，我们将在现有工作成果的基础上继续标注更多学科领域的摘要文本语步
结构，持续扩大语料库的规模。我们同时也考虑标注科技论文中的其他组成部分，例如引言和
方法部分，目标是建设大规模、多领域、多元化的语步数据资源，为开展科技论文写作智能批
改等后续研究提供坚实基础。
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摘摘摘要要要

尽管大语言模型在自然语言处理任务中取得显著进展，但其在复杂问题推理等领域还
面临着认知负荷问题，即大语言模型在推理过程需要记忆并处理大量信息。因此，如
何有效地减少语言模型推理过程中的认知负荷，缓解推理过程中可能出现的认知过载
是一个亟待解决的问题。对此本文提出了奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法，用于增强语言模型的推理能
力。该方法通过指引大语言模型生成常识知识和推理指导，让语言模型基于自我规划
来增强其推理能力，并通过与推理链结合的方式对模型的推理过程进行校准。与现有
方法不同的是，本文在不对大语言模型进行微调或使用外部工具的情况下，显著提升
了语言模型的推理性能。实验结果表明，奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法在四种常见推理任务上性能显
著优于基线方法，同时相比传统的推理链模型，奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法在推理能力较弱的模型
上也具有良好的泛化性能。通过结合大语言模型的自我规划和推理能力，奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方
法为提升语言模型的推理能力提供了一种新的有效途径。
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Abstract

奄奥女奰奩奴奥 女奩奧奮奩夌奣奡奮奴 奡奤奶奡奮奣奥奭奥奮奴女 奯奦 奌奡奲奧奥 奬奡奮奧奵奡奧奥 奍奯奤奥奬女 夨奌奌奍女天 奩奮 奎奌奐 奴奡女奫女夬
奴奨奥她 女奴奩奬奬 奦奡奣奥 奴奨奥 奣奯奧奮奩奴奩奶奥 奯奶奥奲奬奯奡奤 奰奲奯奢奬奥奭夬 奥女奰奥奣奩奡奬奬她 奩奮 奤奯奭奡奩奮女 奲奥奱奵奩奲奩奮奧 奣奯奭奰奬奥奸
奲奥奡女奯奮奩奮奧央 奓奰奥奣奩夌奣奡奬奬她夬 奤奵奲奩奮奧 奲奥奡女奯奮奩奮奧夬 奌奌奍女 奮奥奥奤 奴奯 奰奲奯奣奥女女 奡奮奤 奭奥奭奯奲奩奺奥 奶奡女奴
奡奭奯奵奮奴女 奯奦 奩奮奦奯奲奭奡奴奩奯奮 奤奵奲奩奮奧 奴奨奥 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奰奲奯奣奥女女央 奔奨奵女夬 奩奴 奩女 奡 奰奲奥女女奩奮奧 奩女女奵奥 奴奯
奥夋奥奣奴奩奶奥奬她 奲奥奤奵奣奥 奴奨奥 奣奯奧奮奩奴奩奶奥 奬奯奡奤 奤奵奲奩奮奧 奴奨奥 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奰奲奯奣奥女女 奯奦 奌奌奍 奴奯 奡奬奬奥奶奩奡奴奥
奰奯奴奥奮奴奩奡奬 奣奯奧奮奩奴奩奶奥 奯奶奥奲奬奯奡奤央 套奥 奩奮奴奲奯奤奵奣奥 奴奨奥 奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥 奭奥奴奨奯奤 奴奯 奡奬奬奥奶奩奡奴奥 奴奨奥
奰奲奯奢奬奥奭夬 奷奨奩奣奨 奢奯奯女奴女 奌奌奍女大 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奡奢奩奬奩奴奩奥女 奢她 奬奥奶奥奲奡奧奩奮奧 女奥奬奦夭奧奥奮奥奲奡奴奥奤 奣奯奭奭奯奮
女奥奮女奥 奫奮奯奷奬奥奤奧奥 奡奮奤 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奩奮女奴奲奵奣奴奩奯奮女央 奅奸奰奥奲奩奭奥奮奴奡奬 奲奥女奵奬奴女 奤奥奭奯奮女奴奲奡奴奥 奴奨奡奴
奯奵奲 奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥 奭奥奴奨奯奤 奯奵奴奰奥奲奦奯奲奭女 奢奡女奥奬奩奮奥 奭奥奴奨奯奤女 女奩奧奮奩夌奣奡奮奴奬她 奯奮 奦奯奵奲 奣奯奭奭奯奮
奲奥奡女奯奮奩奮奧 奴奡女奫女夬 奷奨奩奣奨 奥夋奥奣奴奩奶奥奬她 奥奮奨奡奮奣奥女 奴奨奥 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奡奢奩奬奩奴她 奯奦 奌奌奍女央
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1 引引引言言言

在自然语言处理及相关领域，大语言模型例如奃奨奡奴夭奇奐奔、奃奨奡奴奇奌奍、奍奩奮奩奃奐奍、文心一
言、通义千问夨奂奲奯奷奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夰夻 奄奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失夻 奈奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头夻 奓奵奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失夻 奂奡奩 奥奴 奡奬央夬
夲夰夲夳天等已经取得了重大进展。研究表明，随着模型参数规模的快速增长，语言模型展现出了
一种涌现现象，使其在许多自然语言任务上的性能都显示了其有效性，同时在很多推理、规划
任务中也展现了更为强大的能力夨套奥奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲奡天。然而，尽管大语言模型在很多任务上表
现出色，在解决复杂问题时候，其多步推理能力仍然面临着重要挑战夨奖奡奬奭奥奥奫奡奭 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲夻
奈奵奡奮奧 奡奮奤 奃奨奡奮奧夬 夲夰夲夲天。

传统的基于思维链（奃奨奡奩奮夭奯奦夭奔奨奯奵奧奨奴夬 奃奯奔）夨套奥奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲奢天的推理方法在许多复杂的
推理任务，如：数学计算、关系推理等任务中展现了良好的效果。其通过指令指引大语言模型
对于给定问题进行一步步思考。在思维链的形成过程中，需要大语言模型在能够对问题的解决
思路进行规划，同时又能够针对分解后的子问题进行回答，形成一个子问题夭答案交融的推理
链结果。澳大利亚新南威尔士大学的认知心理学家约翰·斯威勒（奊奯奨奮 奓奷奥奬奬奥奲）于失夹夸夸年提出
认知负荷理论（奃奯奧奮奩奴奩奶奥 奌奯奡奤 奔奨奥奯奲她）夨奓奷奥奬奬奥奲夬 失夹夸夸天。他认为人类的认知能力在处理新信息
的过程中，其工作记忆的容量是相当有限的，因此我们需要考虑如何高效地呈现信息，来降低
工作记忆的负荷量。考虑到语言模型的上下文学习能力和有限的上下文学习窗口夨奄奯奮奧 奥奴 奡奬央夬
夲夰夲夳天，在思维链生成过程中常常会面临的认知过载的问题，即产生幻觉或无效推理过程。因
此，如何能够显著地降低大语言模型在思维链推理过程中所面临的认知负荷问题，缓解可能出
现的认知过载是一个亟待解决的问题。
本文提出了奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法奼奼一种基于自我规划的大语言模型推理增强方法，用于增强语

言模型的推理能力。该方法通过提示帮助大语言模型生成针对复杂问题的常识知识和推理指导
（奇奵奩奤奥奬奩奮奥），让语言模型通过自我规划来预演其推理过程。并通过与推理链结合的方式来降
低大语言模型在推理过程中所展现出的认知负荷。值得注意的是，我们在没有对大语言模型进
行微调或使用外部工具的情况下，显著提升了语言模型在多种推理等任务上的性能表现。具体
来说，本文的贡献主要包括以下三个方面：

• 本文提出了一种新的提示学习方法，通过大模型自身对给定问题的解决过程进行推演进而
对给定问题产生相应的问题推理指导（奇奵奩奤奥奬奩奮奥）。

• 本文通过生成的指导在一定程度上缓解了传统基于思维链的推理模型在解决复杂问题中所
具有的认知负荷问题，提高了语言模型的推理的性能和可靠性。

• 本文通过实验验证了较大规模模型通过规划所产生的问题推理指导能够有效地指导较小规
模模型产生更加精准的结果，从而弥补了后者在推理任务上的不足。

我们的实验利用奧奰奴夭夳央夵夭奴奵奲奢奯夭失失夰夶来实现奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法，并在四种常见推理任务奼奼语
言理解、多跳问答、时间推理、关系推理上性能显著优于传统的基于思维链的推理模型（实
现了平均约夲夥的提升）。同时我们通过实验证明了奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法在推理能力较弱的模型
（如奌奌奡奍奁夭夷奂夭奃奨奡奴和奌奌奡奍奁夭失夳奂夭奃奨奡奴）上的泛化性，使其在自身推理能力较弱的条件下通
过自我规划实现超过失夰夥的提升。本文所有的数据和代码已在奇奩奴奈奵奢上开源。

2 相相相关关关工工工作作作

复杂推理为基于语言模型构建大量应用程序提供了机会，从而使语言模型有机会成为下一
代奜操作系统夢夨奏奰奥奮奁奉 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头天。因此大语言模型应当在复杂推理任务上具有较好的逻辑推
理能力，并可以通过与工具、用户和外部环境的所有元素互动来完成复杂的指令。尽管大语言
模型在很多任务上表现出色，多步推理能力仍然是其短板之一夨奖奡奬奭奥奥奫奡奭 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲夻 奈奵奡奮奧
奡奮奤 奃奨奡奮奧夬 夲夰夲夲天。为了增强大语言模型的推理能力，先前的研究提出了多种方法：奎她奥等人
提出在生成最终答案之前，通过生成奜奓奣奲奡奴奣奨奰奡奤女夢（即中间步骤）来微调语言模型，让语言模
型具备合成夯执行多步推理的能力夨奎她奥 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失天。推理链提示（奃奨奡奩奮夭奯奦夭奔奨奯奵奧奨奴，奃奯奔）

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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以奜奌奥奴大女 奴奨奩奮奫 女奴奥奰 奢她 女奴奥奰夢之类的指令来引导大语言模型先给出推理步骤以及中间的结果，
通过推理链增强最终帮助大语言模型生成更加精准的结果。推理链模型在较大规模的语言模型
上表现出优越的性能，然而在较小模型上其效果表现差强人意夨套奥奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲奢天。此外，诱
导语言模型生成推理原因需要构建大规模的数据集，或者仅使用少样本提示来牺牲准确性，
因此奚奥奬奩奫奭奡奮等人提出奓奥奬奦夭奔奡奵奧奨奴 奒奥奡女奯奮奥奲夨奓奔奡奒天夬 利用大语言模型的现有推理能力，在给出
答案之前迭代地生成高质量的推理原因夨奚奥奬奩奫奭奡奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲天。套奡奮奧和奈奵奡奮奧等人认为大语言
模型有自我改进答案的能力，提出奓奥奬奦夭奃奯奮女奩女奴奥奮奣她解码策略，利用奃奯奔生成多个推理路径和答
案，最终选择出现次数最多的作为最终答案输出夨套奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲奡夻 奈奵奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲天。

尽管使用高质量数据微调或少样本提示的方法显著增强了大语言模型的复杂推理能力，但
在实际业务或问题中，常面临数据量不足或质量较低的情况，且微调和少样本提示的方法泛化
性较低。为应对这一问题，奋奯奪奩奭奡等人证明大语言模型在奚奥奲奯夭奓奨奯奴夭奃奯奔提示下仍然具有优秀
的推理能力夨奋奯奪奩奭奡 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲天。而推理链提示在较难的问题上通常会出现推理与答案不一致
的现象，为了克服从易到难的泛化挑战，奚奨奯奵等人提出奌奥奡女奴夭奴奯夭奍奯女奴的提示方法，即将复杂问
题分解为一系列更简单的子问题，然后按顺序解决它们夨奚奨奯奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲天。考虑到充分利用大
语言模型海量的参数知识，奌奩奵等人提出可以通过让语言模型生成知识作为额外输入来增强语言
模型的常识推理能力夨奌奩奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失天。

在大语言模型解决复杂问题时，语言模型的幻觉问题是另一个亟待解决的问题。由于预训
练阶段记忆的带有噪音或错误的知识以及模型在特定任务上缺乏先验知识，大语言模型可能
会出现生成文本不符合事实及不遵循原文的现象，即大语言模型的幻觉问题夨奊奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天。
为缓解这一问题，研究者提出了多种方法：检索增强被证明可以显著减少幻觉问题。进一步
地，奐奥奮奧等人提出可以通过利用外部知识和语言模型自我反馈缓解大语言模型的幻觉夨奐奥奮奧 奥奴
奡奬央夬 夲夰夲夳天。同时，许多学者认为提示大语言模型在给出答案之前给出分步推理的过程能够缓解
大语言模型的幻觉问题夨套奥奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳夻 奙奡奯 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲夻 套奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲奢夻 奌奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲天，
但这种假设只有在生成的推理符合模型真实推理的情况下才成立夨奊奡奣奯奶奩 奡奮奤 奇奯奬奤奢奥奲奧夬 夲夰夲夰天。

然而语言模型生成的推理与其真实的推理过程并不总是保持一致夨奔奵奲奰奩奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头天。对
此，奚奨奡奯等人提出奖奥奲奩奦她夭奡奮奤夭奅奤奩奴模型，其是一种知识增强的奃奯奔提示框架，能够让语言模型
利用外部知识编辑推理链来提高预测的真实性夨奚奨奡奯 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天。奌她奵等人提出奆奡奩奴奨奦奵奬 奃奯奔，
通过将自然语言表示的推理过程转换为符号语言求解从而保证推理具有更高的忠实性夨奌她奵 奥奴
奡奬央夬 夲夰夲夳天。虽然，上述方法取得了较好的效果，但是在大语言模型进行推理时，传统方法往往
需要语言模型同时处理问题规划和答案生成，可能导致认知过载的问题出现。为此，本文提出
了奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥模型，通过将语言模型的问题规划和答案生成进行解耦以期望提升大模型对复杂问
题的推理效果。

3 Self-Guide：：：融融融合合合自自自身身身指指指导导导的的的大大大语语语言言言模模模型型型推推推理理理增增增强强强技技技术术术

在本节中，我们介绍了奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法。传统的思维链增强推理方法（奃奨奡奩奮夭奯奦夭奔奨奯奵奧奨奴夬
奃奯奔）在具有较好的泛化性的前提下保持了良好的推理能力，但此方法在推理过程中需要同时
对问题进行规划和回答，模型在整个推理过程需要处理并记忆大量信息，受到语言模型推理时
间和自身能力的限制，语言模型通常会面临幻觉问题或无效推理，如何有效地减少思维链中的
认知负荷，缓解大语言模型在推理过程中出现的认知过载问题是一个亟待解决的问题。

如图失所示，受到认知负荷理论夨奓奷奥奬奬奥奲夬 失夹夸夸天的启发，本文提出了奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥模型来缓解在
传统推理链模型当中所面临的认知负荷问题。该方法融合了语言模型的自身指导对语言模型的
推理过程进行增强，将语言模型的推理过程解耦为问题规划理解和答案生成。总的来说，我们
首先介绍了基于大语言模型自适应问题规划方法（夳央失节），然后我们利用语言模型的自适应性
问题规划对其推理过程进行增强（夳央夲节）。

3.1 基基基于于于大大大语语语言言言模模模型型型自自自适适适应应应问问问题题题规规规划划划方方方法法法

对于给定的输入Q，奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥模型通过问题规划生成以及基于问题规划的大语言模型增强
两步方法提升大模型对于复杂问题的推理效果推理。该方法通过对传统推理链模型的问题规划
以及答案生成进行解耦，以缓解大模型进行复杂推理过程中所具有的认知负荷问题，最终提升
大模型的复杂推理效果。具体的提示模板在表夵中展示。

根据认知负荷理论，我们采用奚奥奲奯夭奓奨奯奴的设定，使大语言模型可以自适应地针对给定问题
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1.首先，你应该逐步分析患者的症状...超声检查显示右侧
肾积水和扩张的输尿管进一步支持了这种可能性。
2.接着，你应该考虑在这种情况下尿液分析最可能发现的内
容。尿液分析是一种常见的检测方法，它评估了...考虑到
症状和超声检查结果...血尿的存在表明尿液中有血液存在，
与剧烈的侧腹痛以及肾结石或阻塞的可能性一致。
3.考虑到这一点，让我们评估所提供的选项...为了更好地
理解症状，你应该了解尿酸结晶是尿液中常见的发现，考虑
到剧烈的侧腹痛症状和肾结石或阻塞的可能性，尿酸结晶在
这种情况下很可能在尿液分析中被检测到。
4.根据这一分析，你认为哪个选项最有可能是正确的？

1.首先，让我们分析这位56岁男性患者呈现
的症状...根据这些症状，很可能患者正在
经历肾结石或泌尿道某种阻塞，导致肾积水
和输尿管扩张。
2.接下来，让我们考虑尿液分析的选项：...
3.基于症状和发现，尿液分析中最可能发现
的是B.白细胞管型。这是因为阻塞和导致的
肾积水可能引起尿路炎症或感染，导致尿液
中存在白细胞，并有可能形成圆柱。

请逐步思考来解决这个问题。

请提供对问题的详细分析。由于你的责任是
指导语言模型更好地理解问题，你的分析应
当不给出直接给出正确答案，而是逐步引导。

CoT

Self-Guide

问题：一名56岁男性患者出现了持续4天的严重右侧腰部疼痛，

向腹股沟延伸，伴有血尿，前往急诊就诊。超声检查显示右侧肾

积水和输尿管扩张。在尿液分析中最可能检测到的异常是什么？

选项：A. 葡萄糖 B. 白细胞管型 C. 椭圆脂体 D. 尿酸结晶

{CoT输出}。 
这是一个对这个问题的可靠的分析：
{Self-Guide输出}。
请根据这个分析验证您的推理过程是否存
在错误，然后完善你的推理过程和答案。

推理过程：首先，考虑到症状和超声检查结果，很可能患者正在经历肾结石或泌尿道某种阻塞，导致肾积水和
输尿管扩张。剧烈的右侧腰部阵发性疼痛，向腹股沟放射，以及血尿的存在支持了这一推断。
答案：基于综合的推理过程，在这种情况下尿液分析中最可能的发现是D.尿酸结晶。这是因为症状和超声检查
结果强烈暗示存在肾结石或阻塞，这与尿液中存在尿酸结晶相关联。

A

C

B

奆奩奧奵奲奥 失夺 奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥模型概述。模型分为思维链模块（奓奴奥奰 奁），基于大语言模型的自适应问
题规划方法（奓奴奥奰 奂）和基于问题规划的大语言模型推理增强方法（奓奴奥奰 奃）。其中背景知识
（奋奮奯奷奬奥奤奧奥）、问题理解（奕奮奤奥奲女奴奡奮奤奩奮奧）和问题规划（奐奬奡奮奮奩奮奧）对应内容已高亮显示。

让大语言模型为问题的解决方案形成规划。对于给定的问题Q，语言模型生成规划奇奵奩奤奥奬奩奮奥。
具体来说，它提供了基于大语言模型自身经验的指导方针，帮助语言模型减少推理过程过程中
的无关认知负荷，从而将其注意力重新集中在推理过程上。对于给定问题Q，我们通过大语言
模型生成任务解决规划：

奇奵奩奤奥奬奩奮奥 夽 奇奥奮奥奲奡奴奥夨奉奮女奴奲奵奣奴奩奯奮 奇奵奩奤奥, Q天, 夨失天

其中，奉奮女奴奲奵奣奴奩奯奮 奇奵奩奤奥表示语言模型结合问题Q生成自适应问题规划奇奵奩奤奥奬奩奮奥的过程，具体
提示词模板见表夵。通过这种方法利用大语言模型自适应地生成问题规划，以降低在复杂推理过
程中可能出现的认知负荷，并提高大模型在复杂推理任务上的性能。

如图失中步骤奂的输出部分所示，生成的奇奵奩奤奥奬奩奮奥包含了背景知识（奋奮奯奷奬奥奤奧奥）部分作为
对问题进行合理推理的基础，根据问题的特定领域提供相关的先验知识。对于大语言模型而
言，它们已经通过海量的文本训练获取了广泛的知识，因此可以根据问题内容提供相关的背景
知识，以帮助模型更好地理解和解决问题。问题理解（奕奮奤奥奲女奴奡奮奤奩奮奧）部分需要模型准确把握
问题的隐含信息、逻辑关系等，从而为后续的推理和解决提供基础。其关键在于从问题描述中
提取有效信息，并将其与第一部分奜背景知识夢相结合，形成对问题的全面把握，从而有针对性
地展开后续的推理和解决过程。问题规划（奐奬奡奮奮奩奮奧）部分是奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥中的关键内容，模型需
要根据前面对问题的知识和理解，制定出一套合理的解决方案。通过合理的规划，模型可以避
免盲目地进行推理，而是有条不紊地按照既定的步骤逐步推进，从而提高解决问题的准确性。

3.2 基基基于于于问问问题题题规规规划划划的的的大大大语语语言言言模模模型型型推推推理理理增增增强强强方方方法法法

根据套奥奩和奌奡奮奨奡奭等人的实验结果，规模较小的模型往往不具备根据链式推理方法提供
推理过程的能力，如奌奌奡奍奁夭夷奂，奌奌奡奍奁夭失夳奂等夨套奥奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲奢天。，即在推理过程中表现
出较高的内在认知负荷，当模型参数增大到大约失夰奂时，大语言模型才会逐渐表现出推理能
力夨奌奡奮奨奡奭 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天。
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由于奇奐奔夳央夵模型有着优秀的基础推理能力，因此我们采取了一种自适应的学习流程（见
图失）。首先，对于问题Q，我们让语言模型在独立思考和探索问题解决方案的过程中运用自身
的认知资源，自主解决问题，并生成初步答案推理链：

奃奯奔 夽 奇奥奮奥奲奡奴奥夨奉奮女奴奲奵奣奴奩奯奮 奃奯奔, Q天, 夨夲天

其中推理链生成指令奉奮女奴奲奵奣奴奩奯奮 奃奯奔为奜奌奥奴大女 奴奨奩奮奫 女奴奥奰 奢她 女奴奥奰夢。接下来，我们让大语言模型
利用公式失所产生的奇奵奩奤奥奬奩奮奥对语言模型的原始思维链进行增强。具体地，我们让大语言模型
根据奇奵奩奤奥奬奩奮奥重新审视和反思初始答案奃奯奔，修正推理过程中的错误，并根据奇奵奩奤奥奬奩奮奥完善推
理过程和最终答案：

奇奵奩奤奥奃奯奔 夽 奔奥奭奰奬奡奴奥夨奃奯奔,奇奵奩奤奥奬奩奮奥, Q天, 夨夳天

其中模板如图失中步骤奃的输入部分所示。最终，语言模型通过结合独立思考和自我规划的学习
过程，生成信息密度更高且推理过程更缜密的答案。我们通过奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥的自我规划在语言模型
推理过程中减少了其在推理过程中冗余的推理步骤，从而有效降低了推理过程中的无关的认知
负荷。这种方法旨在最大程度地发挥大语言模型的自主性和推理能力，并通过结合自我规划和
自我反馈来提高针对于复杂推理问题的学习效果和答案的质量。

4 实实实验验验设设设计计计

在本节中，我们描述了实验中使用的数据集、基线、评估指标以及实现细节。

4.1 数数数据据据集集集：：：

在实验中，我们采用了知识理解、多跳问答、时间推理以及关系推理四个任务来评估奓奥奬奦夭
奇奵奩奤奥模型在不同任务上的性能。由于奃奨奡奴奇奐奔的推理成本，对于数据集奍奍奌奕和奃奌奕奔奒奒，
我们在实验中随机抽取了夵夰夰个样本进行测试，这与之前的工作保持一致 夨奙奯奲奡奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳夻
奚奨奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头夻 奘奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头天。由于奓奴奲奡奴奥奧她契奁和奄奡奴奥数据集的样本数量均小于夵夰夰，因
此我们在实验过程中在这两个数据集的全集上进行了实验。
知知知识识识理理理解解解 知识理解任务旨在衡量模型在预训练期间获得的知识。我们应用MMLU（大规

模多任务语言理解）数据集夨奈奥奮奤奲她奣奫女 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失天，旨在通过对模型进行零样本或者少样本场
景下的评估，来衡量预训练期间获得的知识。这使得该基准更具挑战性，也更类似于我们评估
人类的方式。该基准涵盖夵夷个学科，涉及科学、技术、工程和数学、人文科学、社会科学等。
其难度从初级水平到高级专业水平不等，既测试世界知识，也测试解决问题的能力。这些科目
的细化和广泛性使该基准成为识别模型知识薄弱领域的理想工具。
多多多跳跳跳问问问答答答 我们考虑了数据集StrategyQA夨奇奥奶奡 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲失天。这是一个开放域问题数据

集，需要隐含的多步骤策略来回答，而回答问题所需的推理步骤隐含在问题中，应使用策略来
推断。比如对于问题奜亚里士多德使用笔记本电脑吗？夢，回答时隐含着需要分别回答以下三个
子问题奜失央亚里士多德生活于何时？夢奜夲央笔记本电脑是什么时候发明的？夢奜夳央子问题夲答案对应时
间在子问题失答案对应时间的前面吗？夢。
时时时间间间推推推理理理 我们采用来自BIG-bench基准测试夨奢奥奮奣奨 奡奵奴奨奯奲女夬 夲夰夲夳天的Date Understand-

ing数据集。这是一个日期推理的数据集，旨在通过询问日期来测试语言模型理解日期的能力。
它要求模型通过对相对时间段的计算，根据上下文推断日期。给定上下文，模型应该回答以下
问题奜套奨奡奴 奩女 奴奨奥 奤奡奴奥 奛奤奡她奝 奩奮 奍奍夯奄奄夯奙奙奙奙夿夢，其中奛奤奡她奝 可以是奴奯奤奡她、奴奯奭奯奲奲奯奷 等。虽
然这项任务对人类来说很容易，但对于许多语言模型却很困难，因此用来评估各种优化模型推
理的方法较有价值。
关关关系系系推推推理理理我们使用CLUTRR基准夨奓奩奮奨奡 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夹天，这是一个人物关系推理的数据集，

要求自然语言理解（奎奌奕）系统推断短篇小说中人物之间的亲属关系。要成功完成这项任务，
既要提取实体之间的关系，又要推断出支配这些关系的逻辑规则。奃奌奕奔奒奒 允许通过评估逻
辑规则的保留组合来精确测量模型的系统泛化能力，并允许通过添加经过策划的噪声事实来评
估模型的鲁棒性。

4.2 基基基线线线

基于奚奥奲奯夭奓奨奯奴的实验设定，我们将奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥模型与不同的提示工程方法进行了对比。我
们的基线主要由标准零样本提示（奚奥奲奯夭奓奨奯奴）和链式推理方法（奃奨奡奩奮夭奯奦夭奔奨奯奵奧奨奴，奃奯奔）组
成：
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参参参数数数 奣奨奥奣奫奰奯奩奮奴 奴奥奭奰奥奲奡奴奵奲奥 奴奯奰 奰 奭奡奸 女奥奱 奬奥奮 奭奡奸 奧奥奮 奬奥奮 奭奡奸 奢奡奴奣奨 女奩奺奥

设设设置置置值值值 奭奥奴奡 奬奬奡奭奡 夰央夲 夰央夹 夲夰头夸 失夲夸 夸

奔奡奢奬奥 失夺 奌奌奡奍奁大语言模型推理过程中的参数设置。

标标标准准准零零零样样样本本本提提提示示示学学学习习习（（（Zero-Shot）））：：：在不提供示例的情况下，对于给定的问题，通过给
定的指令让大语言模型直接输出预测答案。

链链链式式式推推推理理理方方方法法法（（（Chain of Thought, CoT）））：：：在标准提示方法夨奂奲奯奷奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夰天的基础
上，研究人员要求大语言模型在输出最终答案之前，显式输出逐步的中间推理步骤来增强大模
型的常识和推理等能力。而这一系列逐步的中间推理步骤的内容就被称为链式推理方法夨套奥奩 奥奴
奡奬央夬 夲夰夲夲奢天。链式推理方法区别于传统的提示方法，实现了从输入到思维链再到输出的映射，
即<奉奮奰奵奴夭奒奥奡女奯奮奩奮奧 奃奨奡奩奮夭奏奵奴奰奵奴> ，而不是从输入直接到输出的映射<奉奮奰奵奴夭奏奵奴奰奵奴>的方
式。另外，链式推理方法分为奚奥奲奯夭奓奨奯奴夭奃奯奔与奆奥奷夭奓奨奯奴夭奃奯奔。本实验采用奚奥奲奯夭奓奨奯奴夭奃奯奔作为
基线，不添加示例（即一些针对如何进行中间推理的示范内容），而仅在指令中添加奜奌奥奴大女
奴奨奩奮奫 女奴奥奰 奢她 女奴奥奰夢夨套奥奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夲奢天，就可以使大模型表现出较强的零样本推理能力。

4.3 评评评估估估指指指标标标

准准准确确确率率率（（（Accuracy）））：：：我们使用准确率（奁奣奣奵奲奡奣她，奁奣奣）来评估不同任务中模型的性
能，这与先前的工作夨奘奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲头天类似。我们首先将大语言模型的输出和标准答案都转换为
小写，然后执行字符串匹配（奓奴奲奩奮奧奅奍）方法来计算每个模型预测结果和标准答案之间的准确
率。具体匹配规则见附录奂。

困困困惑惑惑度度度（（（Perplexity）））：：：对于奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法在不同规模语言模型上的泛化能力实验，我
们使用困惑度（奐奥奲奰奬奥奸奩奴她，奐奐奌）来评估语言模型在推理过程中的生成文本质量。对于词元化
的序列X 夽 夨x0, x1, . . . , xt天，序列X的困惑度为：

奐奐奌夨X天 夽 奥奸奰

{
−失

t

t∑
i

奬奯奧 pθ夨xi|x<i天

}
, 夨头天

其中奬奯奧 pθ夨xi|x<i天是根据我们的模型，第i个标记在前面的标记x<i的条件下的对数似然。通常
而言，奐奐奌越小，表示文本的上下连贯度越高，文本越通顺。

4.4 实实实验验验细细细节节节

对于奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法，即表夲，表夳以及表夶，我们通过奏奰奥奮奁奉 奁奐奉访问奃奨奡奴奇奐奔模型来评
估其性能。具体地，我们使用奧奰奴夭夳央夵夭奴奵奲奢奯夭失失夰夶作为推理的基础模型，并将奴奥奭奰奥奲奡奴奵奲奥设置
为夰央夲进行生成。对于奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法在奌奌奡奍奁模型上的泛化性实验，即表头和图夲，我们首先
使用奧奰奴夭夳央夵夭奴奵奲奢奯夭失失夰夶作为自我规划的生成模型，然后分别在开源大语言模型奌奌奡奍奁夲夭夷奂夭
奃奨奡奴和奌奌奡奍奁夲夭失夳奂夭奃奨奡奴上评估生成的自我规划结果（奇奵奩奤奥奬奩奮奥）的性能，奌奌奡奍奁模型的参
数设定见表失。

5 实实实验验验结结结果果果

在本节中，我们展示了奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥的整体性能。随后，我们通过消融实验证明了奓奥奬奦夭
奇奵奩奤奥方法的有效性。接着，我们深入分析了该方法在较小规模模型上的泛化能力，奓奥奬奦夭
奇奵奩奤奥方法的作用机制以及其机制的特征。最后，我们进行了案例分析。

5.1 Self-Guide模模模型型型整整整体体体性性性能能能效效效果果果

我们在表夲中呈现了奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法在不同领域数据集上的综合表现。在奚奥奲奯夭奓奨奯奴的实验
设置下，我们将奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法与不同类型的基线进行了比较，包括标准奚奥奲奯夭奓奨奯奴提示方法
（奚奥奲奯夭奓奨奯奴）和奚奥奲奯夭奓奨奯奴设定下的链式思维提示方法（奃奨奡奩奮 奯奦 奔奨奯奵奧奨奴夬 奃奯奔）。

为了深入探究大语言模型如何通过自我规划来增强推理能力，我们采用了三种方法对大语
言模型的推理进行增强：让模型直接通过自我规划进行推理（奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥（奎奯 奉奮女奴奲奵奣奴）），在
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方方方法法法
多多多任任任务务务语语语言言言理理理解解解 多多多跳跳跳问问问答答答 时时时间间间推推推理理理 关关关系系系推推推理理理

奍奍奌奕 奓奴奲奡奴奥奧她契奁 奄奡奴奥 奃奌奕奔奒奒

奚奥奲奯夭奓奨奯奴 夵夶央夰 夶夸央夲 夵头央夰 夳夶央夶
奃奯奔 夶夶央夲 夷夲央夷 夶头央夹 夵夵央夶

奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥 夨奎奯 奉奮女奴奲奵奣奴天 夶夵央夸 夶夹央夸 夶失央夶 头夷央头
奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥 夶夷央头 夷夰央夲 夶失央夳 头夸央夸
CoT w. Self-Guide 68.8 74.3 66.9 56.4

奔奡奢奬奥 夲夺 各模型实验结果。其中奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥为我们的方法。在该实验中，所有方法均使用奧奰奴夭
夳央夵夭奴奵奲奢奯夭失失夰夶作为推理的基础模型。我们在附录展示了不同模型在奍奍奌奕数据集中不同领域上
的实验结果（表夶）。

方方方法法法 实实实验验验设设设置置置
多多多任任任务务务语语语言言言理理理解解解 多多多跳跳跳问问问答答答 时时时间间间推推推理理理 关关关系系系推推推理理理

奍奍奌奕 奓奴奲奡奴奥奧她契奁 奄奡奴奥 奃奌奕奔奒奒

奚奥奲奯夭奓奨奯奴

奖奡奮奩奬奬奡 夵夶央夰 夶夸央夲 夵头央夰 夳夶央夶
奷央 奒奥复奥奣奴 夵夶央夶 头夷央失 夵失央夰 夲头央夰
奷央 奄奥奢奡奴奥 夶夰央夸 夶夷央夸 夵夵央夷 夳夸央夰
w. Self-Guide 67.3 70.2 61.3 48.8

奃奯奔

奖奡奮奩奬奬奡 夶夶央夲 夷夲央夷 夶头央夹 夵夵央夶
奷央 奒奥复奥奣奴 夳夶央夲 夵失央夰 夶夰央夲 夲夵央头
奷央 奄奥奢奡奴奥 夶夳央夲 夶夵央夳 夶失央夳 夳夶央头
w. Self-Guide 68.8 74.3 66.9 56.4

奔奡奢奬奥 夳夺 消融实验结果。在该实验中，所有方法均使用奧奰奴夭夳央夵夭奴奵奲奢奯夭失失夰夶作为推理的基础模
型。其中奓奥奬奦夭奒奥复奥奣奴为在大语言模型生成答案后自我反思更新答案，奓奥奬奦夭奄奥奢奡奴奥为让大语言模
型检查其他模型的答案后更新答案。

标准提示方法的基础上利用自我规划来增强推理过程并更新答案（奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥），以及在链式推
理方法下利用自我规划来增强推理过程并更新答案（奃奯奔 奷央 奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥）。

如表夲中实验结果所示，三种采用奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法进行推理增强的方法相比基线模型（奚奥奲奯夭
奓奨奯奴）在所有数据集上都表现出较为显著的提升。特别值得注意的是，我们的模型奃奯奔 奷央
奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥在所有数据集上均表现出最佳的性能。相较于奚奥奲奯夭奓奨奯奴模型，我们的模型在所有数
据集上的平均准确率都有显著提升（夫夶央失至夫失夹央夸），而相较于基于推理链的推理增强模型，
我们的模型在所有数据集上的平均准确率也有一定程度的提升（夫夰央夸至夫夲央夶），证明了我们模
型在解决复杂推理问题时的有效性，同时说明奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法能够通过自然语言表达语言模型的
所形成的自动规划，来缓解传统推理链中的认知负荷问题。

鉴于奃奨奡奴奇奐奔夭夳央夵模型本身具备较强的推理能力，因此，仅仅使用奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法进行自我
规划（奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥和奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥（奎奯 奉奮女奴奲奵奣奴））的效果相较于推理链模型，其并没有表现出显
著提升。换言之，虽然奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥模型能够通过生成奇奵奩奤奥奬奩奮奥的方式缓解大模型的认知负荷问
题，但是诸如推理链模型当中针对于每一步规划生成相对应的中间结果亦是至关重要的。

5.2 消消消融融融实实实验验验

为了进一步验证奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法的有效性，即奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥所带来的性能提升是否是由于模型
通过自我规划提高了推理能力，而不是由于模型的二次推理调用所产生更好地结果，我们进行
了消融实验。

如表夳中所示，我们将我们的模型与不同的推理增强方法进行比较。我们以标准提示方法
（奚奥奲奯夭奓奨奯奴）和链式思维推理方法（奃奯奔）为基础答案（奖奡奮奩奬奬奡），并使用不同的方法对基础
答案进行增强，包括自我反思（奒奥复奥奣奴）和对其他语言模型的推理过程进行检查（奄奥奢奡奴奥）。

如实验结果所示，相比基线方法，让大语言模型对自身推理进行自我反思（奚奥奲奯夭奓奨奯奴 奷央
奒奥复奥奣奴）时，相比较奚奥奲奯夭奓奨奯奴模型，模型的推理能力略有下降（夭夲失央失到夫夰央夶）。而相比较推
理链模型（奃奯奔）时，自我反思（奃奯奔 奷央 奒奥复奥奣奴）模型的推理能力下降的更为明显（夭夳夰央夲到夭
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方方方法法法 实实实验验验设设设置置置
多多多任任任务务务语语语言言言理理理解解解 多多多跳跳跳问问问答答答 时时时间间间推推推理理理 关关关系系系推推推理理理

奍奍奌奕 奓奴奲奡奴奥奧她契奁 奄奡奴奥 奃奌奕奔奒奒

LLaMA2-7B-Chat

奌奌奡奍奁夭奇奵奩奤奥
奚奥奲奯夭奓奨奯奴 头头央夸 夵夹央夶 夲夸央头 夲夷央夲
奃奯奔 头夰央夸 夶夰央头 夳夲央夰 夳头央夶

奇奐奔夭奇奵奩奤奥
奃奯奔 夵夲央夰 夶头央夷 夵夲央夹 夳夷央夶
奇奵奩奤奥奬奩奮奥 头夸央夸 66.1 头头央夳 头夵央夰
CoT w. Guideline 53.0 夶夵央夵 54.9 45.6

LLaMA2-13B-Chat

奌奌奡奍奁夭奇奵奩奤奥
奚奥奲奯夭奓奨奯奴 头夶央夸 夶夲央夲 夳夹央夰 夳头央头
奃奯奔 头夵央夶 夵失央夲 头夵央夷 夳夹央头

奇奐奔夭奇奵奩奤奥
奃奯奔 夵头央夰 夶夲央夷 夵夹央夹 头夳央夰
奇奵奩奤奥奬奩奮奥 夵头央夲 65.9 夵夷央头 头夶央夰
CoT w. Guideline 56.8 夶头央夹 61.6 47.2

奔奡奢奬奥 头夺 奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥在不同规模语言模型上的泛化能力实验结果。其中奌奌奡奍奁夭
奇奵奩奤奥方 法 由奌奌奡奍奁模 型 独 立 完 成 推 理 问 题 ，奇奐奔夭奇奵奩奤奥方 法 由奧奰奴夭夳央夵夭奴奵奲奢奯夭失失夰夶生
成奃奯奔和奇奵奩奤奥奬奩奮奥，在去除最终答案后指导奌奌奡奍奁模型解决复杂的推理问题。

头央夷）。而让语言模型对其他语言模型的推理过程进行检查并给出自身答案（奄奥奢奡奴奥）时，相比
较奚奥奲奯夭奓奨奯奴模型，语言模型的答案准确率有所提升（夭夰央头到夫头央夸），但相比较奃奯奔模型，奃奯奔
奷央 奄奥奢奡奴奥模型的性能反而下降（夭失夹央夲到夭夳央夰）。

实验结果表明，相比奒奥复奥奣奴和奄奥奢奡奴奥的推理增强方法，奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法能够通过缓解大
语言模型的认知负荷问题来提升了大语言模型的推理能力，而不是仅仅通过自我反思
（奒奥复奥奣奴）以及自我检查（奄奥奢奡奴奥）以期望实现更加精准的推理过程。相比较奚奥奲奯夭奓奨奯奴模
型，奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法使得语言模型在所有数据集上的推理能力提升了夫夲央夰到夫失夲央夲，甚至在部分
数据集中达到了和推理链模型相匹敌的效果。这证明了类似于推理链等诸多模型，其自我规划
的结果能够在处理逻辑推理问题时起到至关重要的作用。

此外，奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥也是一种有效方法能够通过与推理链结合的方式来进一步提升模型效
果，奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法使得语言模型在所有数据集上的推理能力提升了夫夰央夸到夫夲央夶。这表明，使
用奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法所取得的提升并不是由于模型的二次推理或调用所产生的，而是由于模型通过
自我规划来对思维链进行校准，进而提升了大语言模型针对复杂任务的推理能力。

5.3 Self-Guide在在在不不不同同同规规规模模模语语语言言言模模模型型型上上上的的的泛泛泛化化化能能能力力力

该实验展示了奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥在不同模型上的泛化能力，如表头所示，我们利用奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法增
强推理能力较弱的大语言模型，如奌奌奡奍奁夲夭夷奂夭奃奨奡奴和奌奌奡奍奁夲夭失夳奂夭奃奨奡奴。使这些模型展现出
更强的推理能力。由于较小规模的奌奌奡奍奁模型基础推理能力较弱，无法很好地生成推理链并
解决复杂的推理任务。在本实验中，我们尝试将奃奨奡奴奇奐奔夭夳央夵视为教师模型，通过奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方
法中生成的奃奯奔和奇奵奩奬奤奥奬奩奮奥来指导小规模语言模型解决复杂的推理问题（奇奐奔夭奇奵奩奤奥）。
具体地，在奇奐奔夭奇奵奩奤奥的方法中，我们首先利用奃奨奡奴奇奐奔夭夳央夵生成推理链和奇奵奩奬奤奥奬奩奮奥，在去
除奃奨奡奴奇奐奔夭夳央夵生成的推理链和奇奵奩奤奥奬奩奮奥中的最终答案后，分别采用奃奨奡奴奇奐奔夭夳央夵生成的推
理链引导奌奌奡奍奁模型推理（奃奯奔），采用奃奨奡奴奇奐奔夭夳央夵生成的奇奵奩奤奥奬奩奮奥引导语言模型进行推
理（奇奵奩奤奥奬奩奮奥）和同时使用奃奨奡奴奇奐奔夭夳央夵生成的奃奯奔和奇奵奩奤奥奬奩奮奥来引导奌奌奡奍奁模型进行推理
（奃奯奔 奷央 奇奵奩奤奥奬奩奮奥）。

如表头所示，奃奯奔 奷央 奇奵奩奤奥奬奩奮奥方法在所有任务和数据集上都表现出了显著的性能，特
别是在多跳问答、时间推理和关系推理任务上。具体来说，与由奌奌奡奍奁模型独立完成推
理问题的方法比较（奌奌奡奍奁夭奇奵奩奤奥），在奌奌奡奍奁夲夭夷奂夭奃奨奡奴模型上，我们的方法相比于标
准奚奥奲奯夭奓奨奯奴提示方法，性能提升范围为夫夵央夹到夫夲夶央夵；相比于奃奯奔提示方法，性能提升范围
为夫夵央失到夫夲夲央夹。而在奌奌奡奍奁夲夭失夳奂夭奃奨奡奴模型上，相比于标准奚奥奲奯夭奓奨奯奴提示方法，性能提升范
围为夫夲央夷到夫夲夲央夶；相比于奃奯奔提示方法，性能提升范围为夫夷央夸到夫失夵央夹。这些结果表明，通过
使用较大规模模型基于奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法生成的奇奵奩奤奥奬奩奮奥来引导较小规模模型，较大规模模型所
获得的丰富语义表示和推理能力可以有效地传递给原本推理能力较弱的较小规模模型，从而弥
补了后者在推理任务上的不足。
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奆奩奧奵奲奥 夲夺 奌奌奡奍奁模型在使用不同提示方法时困惑度（奐奥奲奰奬奥奸奩奴她）的差异。

除此之外，在使用奃奨奡奴奇奐奔夭夳央夵模型的推理过程引导奌奌奡奍奁完成推理问题的方法中
（奇奐奔夭奇奵奩奤奥），基于奃奯奔 奷央 奇奵奩奤奥奬奩奮奥引导的学习方法相比于基于奃奯奔引导的学习方法，
其推理性能都有一定程度的提升。在奌奌奡奍奁夲夭夷奂夭奃奨奡奴模型上，奃奯奔 奷央 奇奵奩奤奥奬奩奮奥引导的模型
相比于奃奯奔引导的模型，性能提升范围为夫夰央夸到夫夸央夰。而在奌奌奡奍奁夲夭失夳奂夭奃奨奡奴模型上，奃奯奔
奷央 奇奵奩奤奥奬奩奮奥引导的模型相比于奃奯奔引导的模型，性能提升范围为夫失央夷到夫头央夲。同时，随着模
型参数的不断减小，奃奯奔和奃奯奔 奷央 奇奵奩奤奥奬奩奮奥方法之间的性能差距也在不断扩大，从奃奨奡奴奇奐奔夭
夳央夵上的奃奯奔和奃奯奔 奷央 奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥之间的夰央夸夥至夲央夶夥，到奌奌奡奍奁夲夭失夳奂夭奃奨奡奴模型上奃奯奔和奃奯奔
奷央 奇奵奩奤奥奬奩奮奥方法之间的失央夷夥至头央夲夥，到奌奌奡奍奁夲夭夷奂夭奃奨奡奴模型上的奃奯奔和奃奯奔 奷央 奇奵奩奤奥奬奩奮奥之
间的夰央夸夥至夸央夰夥。这些结果表明由于模型的参数规模不同，其具有的认知容量也不同，推理
链通过一边规划一边进行解答的过程所带来的认知负荷问题在小规模的语言模型中得到了
放大。推理链中的问题解决思路难以适配到参数较小的模型当中。而奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥模型所产生
的奇奵奩奬奤奥奬奩奮奥更类似于一种解题思路，其并未规定题目的具体解题方法，而是尝试引导模型考虑
到解题当中的必要知识、步骤等，能够更好地适配较小规模语言模型的能力，以此帮助模型产
生更好的生成结果。

为了更好地量化大语言模型在推理过程中的内在认知负荷，如图夲所示，我们采用
困惑度（奐奥奲奰奬奥奸奩奴她）来衡量语言模型在推理过程中生成答案的置信程度。如实验结果所
示，相比起其他的提示方法，使用奇奵奩奤奥奬奩奮奥引导的模型在推理过程中困惑度显著降低，
且使用奌奌奡奍奁夲夭夷奂夭奃奨奡奴和奌奌奡奍奁夲夭失夳奂夭奃奨奡奴作为语言模型在所有数据集上奐奐奌值稳定始终
在头央夰左右（夭夰央夸到夫夰央头）。该现象证明了奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法所产生的奇奵奩奬奤奥奬奩奮奥能够更加容易地帮
助不同规模的语言模型更加精确地产生正确答案，减小模型的不确定性。除此之外，奓奥奬奦夭
奇奵奩奬奤奥方法能够为大模型指导小模型学习提供一种可能。不同于通过推理链进行蒸馏的框
架夨奈女奩奥奨 奥奴 奡奬央夬 夲夰夲夳天，通过生成奇奵奩奬奤奥奬奩奮奥进行蒸馏能够更加适配小模型的学习过程，帮助匹
配较小规模语言模型的能力，进而能够更好地帮助其理解大模型问题解决思路、必要知识与规
划，而不是一味地模仿更大规模模型的较难的解题思路。

5.4 案案案例例例分分分析析析

最后，我们在奍奍奌奕数据集中随机抽取了一个案例进行分析，以显示奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法的有
效性。其他数据集中的案例分析详见附录奄。

如表夵所示，经过奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥方法增强后的模型的推理过程相比较推理链模型，其更加简洁
且信息密度更高，同时推理步骤之间的逻辑关系也更加缜密。具体来说，在我们选择的案例
中，奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥首先定位问题领域（医学临床诊断），结合问题所述症状提供了与超声检查、尿
液分析等相关的先验知识；之后提取问题内容（症状）的关键信息（血尿、右侧肾积水等），
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问问问题题题：：：一一一名名名56岁岁岁的的的男男男子子子来来来到到到急急急诊诊诊科科科就就就诊诊诊，，，原原原因因因是是是他他他有有有4天天天的的的右右右侧侧侧腹腹腹部部部绞绞绞痛痛痛病病病史史史，，，疼疼疼痛痛痛还还还放放放射射射到到到腹腹腹股股股沟沟沟并并并伴伴伴
有有有血血血尿尿尿。。。肾肾肾脏脏脏超超超声声声波波波检检检查查查显显显示示示右右右侧侧侧肾肾肾积积积水水水和和和输输输尿尿尿管管管扩扩扩张张张。。。尿尿尿液液液分分分析析析最最最有有有可可可能能能发发发现现现以以以下下下哪哪哪项项项？？？
选选选项项项：：： A: 葡萄糖 B: 白细胞管型 C: 椭圆形脂肪体 D: 尿酸结晶

原原原始始始推推推理理理链链链（（（CoT）））输输输入入入提提提示示示
这里有一个问题：{问题} 为了解决这个问题，请逐步分析和推理，并给出你解决问题时的思考和推理过程。
原原原始始始推推推理理理链链链（（（CoT）））输输输出出出回回回答答答
1. 首先，让我们分析一下这名56 岁男子的症状......根据这些症状，患者很可能患有肾结石或某种形式的尿
路梗阻，导致肾积水和输尿管扩张。
2. 现在，让我们考虑一下尿液分析的选项：A......B......C......D......
3. 根据症状和检查结果，最有可能的答案是B.白细胞管型，因为......
步步步骤骤骤1：：：基基基于于于Self-Guide的的的自自自我我我规规规划划划
获获获取取取Self-Guide的的的输输输入入入提提提示示示
你是一位知识渊博、耐心细致的教授，其职责是指导学生正确解决问题。以下是一个问题：{问题} 注意：因
为你的责任是引导学生回答问题，所以你的分析应该循序渐进，请注意你的角色是引导他们一步一步地解决
问题，所以请不要给他们最终的结果。
得得得到到到的的的Guideline
1. 好吧，让我们一步一步解决问题。首先，我们来看看病人的症状...超声波检查显示右侧肾积水和输尿管扩
张进一步证实了这种可能性。
2.现在，让我们来想想在这种情况下，尿液分析最有可能发现什么。尿液分析是一种常见的检查方法，用于
评估尿液中的各种成分，包括血液、蛋白质、葡萄糖以及不同类型的细胞和结晶。根据症状和超声波检查结
果...... 血尿的出现表明尿液中含有血液，这与腹部绞痛以及肾结石或梗阻的可能性是一致的。
3. 考虑到这一点，让我们对所提供的选项进行评估：A......B......C......D...... 而尿酸结晶是肾结石患者尿液
中常见的结晶，尤其是那些由尿酸组成的结晶。考虑到腹部绞痛的症状以及肾结石或梗阻的可能性，尿酸结
晶是本病例尿液分析中最有可能发现的。
4. 根据以上分析，您认为哪个选项最有可能是正确的？
步步步骤骤骤2: 最最最终终终答答答案案案生生生成成成
获获获取取取最最最终终终答答答案案案的的的输输输入入入提提提示示示
{CoT输出}
这是一个对这个问题的可靠的分析：{Self-Guide输出}。
请根据这个分析验证您的推理过程是否存在错误，然后完善你的推理过程和答案。
得得得到到到的的的最最最终终终答答答案案案
推推推理理理过过过程程程：：：首先，考虑到症状和超声波检查结果，患者很可能患有肾结石或某种形式的尿路梗阻，导致肾积
水和输尿管扩张。右侧腹部绞痛、向腹股沟放射的疼痛和血尿也支持这一推断。接下来，让我们对尿液分析
的选项进行评估：A. 尿液中的葡萄糖通常与糖尿病有关，在这种情况下是不可能出现的。B. 白细胞管型–虽
然表明有炎症或感染，但在本病例中可能不是最有可能的发现。C. 椭圆形脂肪体–与患者的症状和超声检查
结果没有直接关系。D. 尿酸盐结晶–考虑到患者有腹部绞痛的症状，以及肾结石或梗阻的可能性，尿酸盐结
晶是本病例最有可能的尿液检查结果。
最最最终终终答答答案案案：：：根据综合推理过程，本病例尿检最有可能发现的是尿酸结晶（选项D）。这是因为症状和超声波
检查结果强烈提示存在肾结石或梗阻，而肾结石或梗阻与尿液中存在尿酸结晶有关。

奔奡奢奬奥 夵夺 案例分析。我们随机选择了一个奍奍奌奕数据集中的例子来展示奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥的效果，并
突出显示了答案和相关内容。这是一个经过翻译的中文版本。原始内容在表夷中展示。

将这些和先验知识结合，形成对整个临床病情的深入理解；最后根据深入理解，提供了从各
个选项开始的分析方案。在通过奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥得到奇奵奩奤奥奬奩奮奥之后，模型能够首先清晰地给出针对
于整个问题的推理过程，其结合了奇奵奩奤奥奬奩奮奥所提供的理解内容并按照奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥从选项逐步剖
析，并结合初始的推理链进行反思与分析，最后直接给出了正确答案。这表明奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥充分利
用了模型自身的强大生成能力，使其能够根据具体问题灵活地调整推理策略，从而更好地应对
各种复杂推理场景。奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥能够帮助大语言模型对思维链结果进行反思，引导大语言模型对
问题进行细致的解析，在处理复杂推理问题时能够通过形成知识密集的奇奵奩奬奤奬奩奮奥的相关内容，
以在处理复杂推理任务时降低大语言模型所面临的认知负荷问题。

6 结结结论论论

本文提出了一种结合了大语言模型生成的常识知识和推理指导，让语言模型基于自我规
划来增强其推理能力的方法奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥。在不对语言模型进行微调的同时显著增强了语言模
型的推理能力。我们证明了我们的方法在四种常见推理任务奼奼语言理解、多跳问答、时间
推理、关系推理上性能显著优于基线。相关实验结果分析进一步说明了奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥模型可以通
过奇奵奩奬奤奥奬奩奮奥将较大规模语言模型的语言表示和推理能力有效地传递给原来推理能力较弱的较小
规模模型，同时显著地降低较小规模模型生成答案时候的不确信度。
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奃奨奥女女夬 奊奡奣奫 奃奬奡奲奫夬 奃奨奲奩女奴奯奰奨奥奲 奂奥奲奮奥奲夬 奓奡奭 奍奣奃奡奮奤奬奩女奨夬 奁奬奥奣 奒奡奤奦奯奲奤夬 奉奬她奡 奓奵奴女奫奥奶奥奲夬 奡奮奤 奄奡奲奩奯
奁奭奯奤奥奩央 夲夰夲夰央 奌奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 奡奲奥 奦奥奷夭女奨奯奴 奬奥奡奲奮奥奲女央

契奩奮奧奸奩奵 奄奯奮奧夬 奌奥奩 奌奩夬 奄奡奭奡奩 奄奡奩夬 奃奥 奚奨奥奮奧夬 奚奨奩她奯奮奧 套奵夬 奂奡奯奢奡奯 奃奨奡奮奧夬 奘奵 奓奵奮夬 奊奩奮奧奪奩奮奧 奘奵夬 奌奥奩 奌奩夬
奡奮奤 奚奨奩奦奡奮奧 奓奵奩央 夲夰夲夳央 奁 女奵奲奶奥她 奯奮 奩奮夭奣奯奮奴奥奸奴 奬奥奡奲奮奩奮奧央

奚奨奥奮奧奸奩奡奯 奄奵夬 奙奵奪奩奥 契奩奡奮夬 奘奩奡奯 奌奩奵夬 奍奩奮奧 奄奩奮奧夬 奊奩奥奺奨奯奮奧 契奩奵夬 奚奨奩奬奩奮 奙奡奮奧夬 奡奮奤 奊奩奥 奔奡奮奧央 夲夰夲失央
奇奬奭夺 奇奥奮奥奲奡奬 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬 奰奲奥奴奲奡奩奮奩奮奧 奷奩奴奨 奡奵奴奯奲奥奧奲奥女女奩奶奥 奢奬奡奮奫 奩奮夌奬奬奩奮奧央 奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴
奡奲奘奩奶夺夲失夰夳央失夰夳夶夰央

奍奯奲 奇奥奶奡夬 奄奡奮奩奥奬 奋奨奡女奨奡奢奩夬 奅奬奡奤 奓奥奧奡奬夬 奔奵女奨奡奲 奋奨奯奴夬 奄奡奮 奒奯奴奨夬 奡奮奤 奊奯奮奡奴奨奡奮 奂奥奲奡奮奴央 夲夰夲失央 奄奩奤
奡奲奩女奴奯奴奬奥 奵女奥 奡 奬奡奰奴奯奰夿 奡 奱奵奥女奴奩奯奮 奡奮女奷奥奲奩奮奧 奢奥奮奣奨奭奡奲奫 奷奩奴奨 奩奭奰奬奩奣奩奴 奲奥奡女奯奮奩奮奧 女奴奲奡奴奥奧奩奥女央

奄奡奮 奈奥奮奤奲她奣奫女夬 奃奯奬奬奩奮 奂奵奲奮女夬 奓奴奥奶奥奮 奂奡女奡奲奴夬 奁奮奤她 奚奯奵夬 奍奡奮奴奡女 奍奡奺奥奩奫奡夬 奄奡奷奮 奓奯奮奧夬 奡奮奤 奊奡奣奯奢 奓奴奥奩奮夭
奨奡奲奤奴央 夲夰夲失央 奍奥奡女奵奲奩奮奧 奭奡女女奩奶奥 奭奵奬奴奩奴奡女奫 奬奡奮奧奵奡奧奥 奵奮奤奥奲女奴奡奮奤奩奮奧央

奃奨奥奮奧夭奙奵 奈女奩奥奨夬 奃奨奵奮夭奌奩奡奮奧 奌奩夬 奃奈奉奈夭奋奕奁奎 奙奅奈夬 奈奯奯奴奡奮 奎奡奫奨奯女奴夬 奙奡女奵奨奩女奡 奆奵奪奩奩夬 奁奬奥奸 奊奡女奯奮 奒奡奴奮奥奲夬
奒奡奮奪奡她 奋奲奩女奨奮奡夬 奃奨奥奮夭奙奵 奌奥奥夬 奡奮奤 奔奯奭奡女 奐夌女奴奥奲央 夲夰夲夳央 奄奩女奴奩奬奬奩奮奧 女奴奥奰夭奢她夭女奴奥奰夡 奯奵奴奰奥奲奦奯奲奭奩奮奧
奬奡奲奧奥奲 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 奷奩奴奨 奬奥女女 奴奲奡奩奮奩奮奧 奤奡奴奡 奡奮奤 女奭奡奬奬奥奲 奭奯奤奥奬 女奩奺奥女央 奉奮 奔奨奥 夶失女奴 奁奮奮奵奡奬 奍奥奥奴奩奮奧
奏奦 奔奨奥 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奆奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬 奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央

奓奨奥奮奧奤奩奮奧 奈奵夬 奙奵奧奥 奔奵夬 奘奵 奈奡奮夬 奃奨奡奯奱奵奮 奈奥夬 奇奡奮奱奵 奃奵奩夬 奘奩奡奮奧 奌奯奮奧夬 奚奨奩 奚奨奥奮奧夬 奙奥奷奥奩 奆奡奮奧夬 奙奵奸奩奡奮奧
奈奵奡奮奧夬 套奥奩奬奩奮 奚奨奡奯夬 奘奩奮奲奯奮奧 奚奨奡奮奧夬 奚奨奥奮奧 奌奥奮奧 奔奨奡奩夬 奋奡奩奨奵奯 奚奨奡奮奧夬 奃奨奯奮奧她奩 套奡奮奧夬 奙奵奡奮 奙奡奯夬
奃奨奥奮她奡奮奧 奚奨奡奯夬 奊奩奥 奚奨奯奵夬 奊奩奥 奃奡奩夬 奚奨奯奮奧奷奵 奚奨奡奩夬 奎奩奮奧 奄奩奮奧夬 奃奨奡奯 奊奩奡夬 奇奵奯她奡奮奧 奚奥奮奧夬 奄奡奨奡奩 奌奩夬
奚奨奩她奵奡奮 奌奩奵夬 奡奮奤 奍奡奯女奯奮奧 奓奵奮央 夲夰夲头央 奍奩奮奩奣奰奭夺 奕奮奶奥奩奬奩奮奧 奴奨奥 奰奯奴奥奮奴奩奡奬 奯奦 女奭奡奬奬 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女
奷奩奴奨 女奣奡奬奡奢奬奥 奴奲奡奩奮奩奮奧 女奴奲奡奴奥奧奩奥女央

奊奩奥 奈奵奡奮奧 奡奮奤 奋奥奶奩奮 奃奨奥奮夭奃奨奵奡奮 奃奨奡奮奧央 夲夰夲夲央 奔奯奷奡奲奤女 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奩奮 奬奡奲奧奥 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女夺 奁 女奵奲奶奥她央
奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴 奡奲奘奩奶夺夲夲失夲央失夰头夰夳央

奊奩奡奸奩奮 奈奵奡奮奧夬 奓奨奩奸奩奡奮奧 奓奨奡奮奥 奇奵夬 奌奥 奈奯奵夬 奙奵奥奸奩奮 套奵夬 奘奵奥奺奨奩 套奡奮奧夬 奈奯奮奧奫奵奮 奙奵夬 奡奮奤 奊奩奡奷奥奩 奈奡奮央
夲夰夲夲央 奌奡奲奧奥 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 奣奡奮 女奥奬奦夭奩奭奰奲奯奶奥央 奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴 奡奲奘奩奶夺夲夲失夰央失失夶失夰央

奁奬奯奮 奊奡奣奯奶奩 奡奮奤 奙奯奡奶 奇奯奬奤奢奥奲奧央 夲夰夲夰央 奔奯奷奡奲奤女 奦奡奩奴奨奦奵奬奬她 奩奮奴奥奲奰奲奥奴奡奢奬奥 奮奬奰 女她女奴奥奭女夺 奈奯奷 女奨奯奵奬奤 奷奥
奤奥夌奮奥 奡奮奤 奥奶奡奬奵奡奴奥 奦奡奩奴奨奦奵奬奮奥女女夿 奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴 奡奲奘奩奶夺夲夰夰头央夰夳夶夸夵央

奚奩奷奥奩 奊奩夬 奎奡她奥奯奮 奌奥奥夬 奒奩奴奡 奆奲奩奥女奫奥夬 奔奩奥奺奨奥奮奧 奙奵夬 奄奡奮 奓奵夬 奙奡奮 奘奵夬 奅奴女奵奫奯 奉女奨奩奩夬 奙奥 奊奩奮 奂奡奮奧夬 奁奮奤奲奥奡
奍奡奤奯奴奴奯夬 奡奮奤 奐奡女奣奡奬奥 奆奵奮奧央 夲夰夲夳央 奓奵奲奶奥她 奯奦 奨奡奬奬奵奣奩奮奡奴奩奯奮 奩奮 奮奡奴奵奲奡奬 奬奡奮奧奵奡奧奥 奧奥奮奥奲奡奴奩奯奮央 奁奃奍
奃奯奭奰奵奴央 奓奵奲奶央夬 夵夵夨失夲天夬 奭奡奲央

奔奡奫奥女奨奩 奋奯奪奩奭奡夬 奓奨奩奸奩奡奮奧 奓奨奡奮奥 奇奵夬 奍奡奣奨奥奬 奒奥奩奤夬 奙奵奴奡奫奡 奍奡奴女奵奯夬 奡奮奤 奙奵女奵奫奥 奉奷奡女奡奷奡央 夲夰夲夲央 奌奡奲奧奥 奬奡奮夭
奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 奡奲奥 奺奥奲奯夭女奨奯奴 奲奥奡女奯奮奥奲女央 奁奤奶奡奮奣奥女 奩奮 奮奥奵奲奡奬 奩奮奦奯奲奭奡奴奩奯奮 奰奲奯奣奥女女奩奮奧 女她女奴奥奭女夬 夳夵夺夲夲失夹夹奻
夲夲夲失夳央

奔奡奭奥奲奡 奌奡奮奨奡奭夬 奁奮奮奡 奃奨奥奮夬 奁奮女奨 奒奡奤奨奡奫奲奩女奨奮奡奮夬 奂奥奮奯奩奴 奓奴奥奩奮奥奲夬 奃奡奲女奯奮 奄奥奮奩女奯奮夬 奄奡奮奮她 奈奥奲奮奡奮奤奥奺夬
奄奵女奴奩奮 奌奩夬 奅女奩奮 奄奵奲奭奵女夬 奅奶奡奮 奈奵奢奩奮奧奥奲夬 奊奡奣奫女奯奮 奋奥奲奮奩奯奮夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲夳央 奍奥奡女奵奲奩奮奧 奦奡奩奴奨奦奵奬奮奥女女 奩奮
奣奨奡奩奮夭奯奦夭奴奨奯奵奧奨奴 奲奥奡女奯奮奩奮奧央 奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴 奡奲奘奩奶夺夲夳夰夷央失夳夷夰夲央

奓奨奩她奡奮奧 奌奩夬 奊奩奡奮女奨奵 奃奨奥奮夬 奙奥奬奯奮奧 奓奨奥奮夬 奚奨奩她奵 奃奨奥奮夬 奘奩奮奬奵 奚奨奡奮奧夬 奚奥奫奵奮 奌奩夬 奈奯奮奧 套奡奮奧夬 奊奩奮奧 契奩奡奮夬
奂奡奯奬奩奮 奐奥奮奧夬 奙奩 奍奡奯夬 套奥奮奨奵 奃奨奥奮夬 奡奮奤 奘奩奦奥奮奧 奙奡奮央 夲夰夲夲央 奅奸奰奬奡奮奡奴奩奯奮女 奦奲奯奭 奬奡奲奧奥 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女
奭奡奫奥 女奭奡奬奬 奲奥奡女奯奮奥奲女 奢奥奴奴奥奲央
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奊奩奡奣奨奥奮奧 奌奩奵夬 奁奬奩女奡 奌奩奵夬 奘奩奭奩奮奧 奌奵夬 奓奥奡奮 套奥奬奬奥奣奫夬 奐奥奴奥奲 套奥女奴夬 奒奯奮奡奮 奌奥 奂奲奡女夬 奙奥奪奩奮 奃奨奯奩夬 奡奮奤 奈奡奮奮奡奮奥奨
奈奡奪奩女奨奩奲奺奩央 夲夰夲失央 奇奥奮奥奲奡奴奥奤 奫奮奯奷奬奥奤奧奥 奰奲奯奭奰奴奩奮奧 奦奯奲 奣奯奭奭奯奮女奥奮女奥 奲奥奡女奯奮奩奮奧央 奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴
奡奲奘奩奶夺夲失失夰央夰夸夳夸夷央

契奩奮奧 奌她奵夬 奓奨奲奥她奡 奈奡奶奡奬奤奡奲夬 奁奤奡奭 奓奴奥奩奮夬 奌奩 奚奨奡奮奧夬 奄奥奬奩奰 奒奡奯夬 奅奲奩奣 套奯奮奧夬 奍奡奲奩奡奮奮奡 奁奰奩奤奩奡奮奡奫奩夬 奡奮奤
奃奨奲奩女 奃奡奬奬奩女奯奮夭奂奵奲奣奨央 夲夰夲夳央 奆奡奩奴奨奦奵奬 奣奨奡奩奮夭奯奦夭奴奨奯奵奧奨奴 奲奥奡女奯奮奩奮奧央 奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴 奡奲奘奩奶夺夲夳夰失央失夳夳夷夹央

奍奡奸奷奥奬奬 奎她奥夬 奁奮奤奥奲女 奊奯奨奡奮 奁奮奤奲奥奡女女奥奮夬 奇奵她 奇奵奲夭奁奲奩夬 奈奥奮奲她奫 奍奩奣奨奡奬奥奷女奫奩夬 奊奡奣奯奢 奁奵女奴奩奮夬 奄奡奶奩奤 奂奩奥奢奥奲夬
奄奡奶奩奤 奄奯奨奡奮夬 奁奩奴奯奲 奌奥奷奫奯奷她奣奺夬 奍奡奡奲奴奥奮 奂奯女奭奡夬 奄奡奶奩奤 奌奵奡奮夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲失央 奓奨奯奷 她奯奵奲 奷奯奲奫夺
奓奣奲奡奴奣奨奰奡奤女 奦奯奲 奩奮奴奥奲奭奥奤奩奡奴奥 奣奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮 奷奩奴奨 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女央 奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴 奡奲奘奩奶夺夲失失夲央夰夰失失头央

奏奰奥奮奁奉夬 奊奯女奨 奁奣奨奩奡奭夬 奓奴奥奶奥奮 奁奤奬奥奲夬 奓奡奮奤奨奩奮奩 奁奧奡奲奷奡奬夬 奌奡奭奡 奁奨奭奡奤夬 奉奬奧奥 奁奫奫奡她奡夬 奆奬奯奲奥奮奣奩奡 奌奥奯奮奩
奁奬奥奭奡奮夬 奄奩奯奧奯 奁奬奭奥奩奤奡夬 奊奡奮奫奯 奁奬奴奥奮女奣奨奭奩奤奴夬 奓奡奭 奁奬奴奭奡奮夬 奓奨她奡奭奡奬 奁奮奡奤奫奡奴夬 奒奥奤 奁奶奩奬奡夬 奉奧奯奲
奂奡奢奵女奣奨奫奩奮夬 奓奵奣奨奩奲 奂奡奬奡奪奩夬 奖奡奬奥奲奩奥 奂奡奬奣奯奭夬 奐奡奵奬 奂奡奬奴奥女奣奵夬 奈奡奩奭奩奮奧 奂奡奯夬 奍奯奨奡奭奭奡奤 奂奡奶奡奲奩奡奮夬 奊奥夋
奂奥奬奧奵奭夬 奉奲奷奡奮 奂奥奬奬奯夬 奊奡奫奥 奂奥奲奤奩奮奥夬 奇奡奢奲奩奥奬 奂奥奲奮奡奤奥奴奴夭奓奨奡奰奩奲奯夬 奃奨奲奩女奴奯奰奨奥奲 奂奥奲奮奥奲夬 奌奥奮奮她 奂奯奧夭
奤奯奮奯夋夬 奏奬奥奧 奂奯奩奫奯夬 奍奡奤奥奬奡奩奮奥 奂奯她奤夬 奁奮奮奡夭奌奵奩女奡 奂奲奡奫奭奡奮夬 奇奲奥奧 奂奲奯奣奫奭奡奮夬 奔奩奭 奂奲奯奯奫女夬 奍奩奬奥女
奂奲奵奮奤奡奧奥夬 奋奥奶奩奮 奂奵奴奴奯奮夬 奔奲奥奶奯奲 奃奡奩夬 奒奯女奩奥 奃奡奭奰奢奥奬奬夬 奁奮奤奲奥奷 奃奡奮奮夬 奂奲奩奴奴奡奮她 奃奡奲奥她夬 奃奨奥奬女奥奡
奃奡奲奬女奯奮夬 奒奯奲她 奃奡奲奭奩奣奨奡奥奬夬 奂奲奯奯奫奥 奃奨奡奮夬 奃奨奥 奃奨奡奮奧夬 奆奯奴奩女 奃奨奡奮奴奺奩女夬 奄奥奲奥奫 奃奨奥奮夬 奓奵奬奬她 奃奨奥奮夬
奒奵奢她 奃奨奥奮夬 奊奡女奯奮 奃奨奥奮夬 奍奡奲奫 奃奨奥奮夬 奂奥奮 奃奨奥女女夬 奃奨奥女奴奥奲 奃奨奯夬 奃奡女奥她 奃奨奵夬 奈她奵奮奧 套奯奮 奃奨奵奮奧夬
奄奡奶奥 奃奵奭奭奩奮奧女夬 奊奥奲奥奭奩奡奨 奃奵奲奲奩奥奲夬 奙奵奮奸奩奮奧 奄奡奩夬 奃奯奲她 奄奥奣奡奲奥奡奵奸夬 奔奨奯奭奡女 奄奥奧奲她夬 奎奯奡奨 奄奥奵奴女奣奨夬
奄奡奭奩奥奮 奄奥奶奩奬奬奥夬 奁奲奫奡 奄奨奡奲夬 奄奡奶奩奤 奄奯奨奡奮夬 奓奴奥奶奥 奄奯奷奬奩奮奧夬 奓奨奥奩奬奡 奄奵奮奮奩奮奧夬 奁奤奲奩奥奮 奅奣奯夋奥奴夬 奁奴奴她
奅奬奥奴奩夬 奔她奮奡 奅奬奯奵奮奤奯奵夬 奄奡奶奩奤 奆奡奲奨奩夬 奌奩奡奭 奆奥奤奵女夬 奎奩奫奯 奆奥奬奩奸夬 奓奩奭夓奯奮 奐奯女奡奤奡 奆奩女奨奭奡奮夬 奊奵女奴奯奮 奆奯奲奴奥夬
奉女奡奢奥奬奬奡 奆奵奬奦奯奲奤夬 奌奥奯 奇奡奯夬 奅奬奩奥 奇奥奯奲奧奥女夬 奃奨奲奩女奴奩奡奮 奇奩奢女奯奮夬 奖奩奫 奇奯奥奬夬 奔奡奲奵奮 奇奯奧奩奮奥奮奩夬 奇奡奢奲奩奥奬 奇奯奨夬
奒奡奰奨奡 奇奯奮奴奩奪奯夭奌奯奰奥女夬 奊奯奮奡奴奨奡奮 奇奯奲奤奯奮夬 奍奯奲奧奡奮 奇奲奡奦女奴奥奩奮夬 奓奣奯奴奴 奇奲奡她夬 奒她奡奮 奇奲奥奥奮奥夬 奊奯女奨奵奡 奇奲奯女女夬
奓奨奩奸奩奡奮奧 奓奨奡奮奥 奇奵夬 奙奵奦奥奩 奇奵奯夬 奃奨奲奩女 奈奡奬奬奡奣她夬 奊奥女女奥 奈奡奮夬 奊奥夋 奈奡奲奲奩女夬 奙奵奣奨奥奮 奈奥夬 奍奩奫奥 奈奥奡奴奯奮夬 奊奯夭
奨奡奮奮奥女 奈奥奩奤奥奣奫奥夬 奃奨奲奩女 奈奥女女奥夬 奁奬奡奮 奈奩奣奫奥她夬 套奡奤奥 奈奩奣奫奥她夬 奐奥奴奥奲 奈奯奥女奣奨奥奬奥夬 奂奲奡奮奤奯奮 奈奯奵奧奨奴奯奮夬
奋奥奮奮她 奈女奵夬 奓奨奥奮奧奬奩 奈奵夬 奘奩奮 奈奵夬 奊奯奯女奴 奈奵奩奺奩奮奧奡夬 奓奨奡奮奴奡奮奵 奊奡奩奮夬 奓奨奡奷奮 奊奡奩奮夬 奊奯奡奮奮奥 奊奡奮奧夬 奁奮奧奥奬奡
奊奩奡奮奧夬 奒奯奧奥奲 奊奩奡奮奧夬 奈奡奯奺奨奵奮 奊奩奮夬 奄奥奮奮她 奊奩奮夬 奓奨奩奮奯 奊奯奭奯奴奯夬 奂奩奬奬奩奥 奊奯奮奮夬 奈奥奥奷奯奯 奊奵奮夬 奔奯奭奥奲 奋奡奦夭
奴奡奮夬 夠奌奵奫奡女奺 奋奡奩女奥奲夬 奁奬奩 奋奡奭奡奬奩夬 奉奮奧奭奡奲 奋奡奮奩奴女奣奨奥奩奤奥奲夬 奎奩奴奩女奨 奓奨奩奲奩女奨 奋奥女奫奡奲夬 奔奡奢奡奲奡奫 奋奨奡奮夬 奌奯奧奡奮
奋奩奬奰奡奴奲奩奣奫夬 奊奯奮奧 套奯奯奫 奋奩奭夬 奃奨奲奩女奴奩奮奡 奋奩奭夬 奙奯奮奧奪奩奫 奋奩奭夬 奊奡奮 奈奥奮奤奲奩奫 奋奩奲奣奨奮奥奲夬 奊奡奭奩奥 奋奩奲奯女夬
奍奡奴奴 奋奮奩奧奨奴夬 奄奡奮奩奥奬 奋奯奫奯奴奡奪奬奯夬 夠奌奵奫奡女奺 奋奯奮奤奲奡奣奩奵奫夬 奁奮奤奲奥奷 奋奯奮奤奲奩奣奨夬 奁奲奩女 奋奯奮女奴奡奮奴奩奮奩奤奩女夬 奋她奬奥
奋奯女奩奣夬 奇奲奥奴奣奨奥奮 奋奲奵奥奧奥奲夬 奖奩女奨奡奬 奋奵奯夬 奍奩奣奨奡奥奬 奌奡奭奰奥夬 奉奫奡奩 奌奡奮夬 奔奥奤奤她 奌奥奥夬 奊奡奮 奌奥奩奫奥夬 奊奡奤奥 奌奥奵奮奧夬
奄奡奮奩奥奬 奌奥奶她夬 奃奨奡奫 奍奩奮奧 奌奩夬 奒奡奣奨奥奬 奌奩奭夬 奍奯奬奬她 奌奩奮夬 奓奴奥奰奨奡奮奩奥 奌奩奮夬 奍奡奴奥奵女奺 奌奩奴奷奩奮夬 奔奨奥奲奥女奡 奌奯奰奥奺夬
奒她奡奮 奌奯奷奥夬 奐奡奴奲奩奣奩奡 奌奵奥夬 奁奮奮奡 奍奡奫奡奮奪奵夬 奋奩奭 奍奡奬奦奡奣奩奮奩夬 奓奡奭 奍奡奮奮奩奮奧夬 奔奯奤奯奲 奍奡奲奫奯奶夬 奙奡奮奩奶
奍奡奲奫奯奶女奫奩夬 奂奩奡奮奣奡 奍奡奲奴奩奮夬 奋奡奴奩奥 奍奡她奥奲夬 奁奮奤奲奥奷 奍奡她奮奥夬 奂奯奢 奍奣奇奲奥奷夬 奓奣奯奴奴 奍奡她奥奲 奍奣奋奩奮奮奥她夬
奃奨奲奩女奴奩奮奥 奍奣奌奥奡奶奥她夬 奐奡奵奬 奍奣奍奩奬奬奡奮夬 奊奡奫奥 奍奣奎奥奩奬夬 奄奡奶奩奤 奍奥奤奩奮奡夬 奁奡奬奯奫 奍奥奨奴奡夬 奊奡奣奯奢 奍奥奮奩奣奫夬 奌奵奫奥
奍奥奴奺夬 奁奮奤奲奥她 奍奩女奨奣奨奥奮奫奯夬 奐奡奭奥奬奡 奍奩女奨奫奩奮夬 奖奩奮奮奩奥 奍奯奮奡奣奯夬 奅奶奡奮 奍奯奲奩奫奡奷奡夬 奄奡奮奩奥奬 奍奯女女奩奮奧夬 奔奯奮奧
奍奵夬 奍奩奲奡 奍奵奲奡奴奩夬 奏奬奥奧 奍奵奲奫夬 奄奡奶奩奤 奍夓奥奬她夬 奁女奨奶奩奮 奎奡奩奲夬 奒奥奩奩奣奨奩奲奯 奎奡奫奡奮奯夬 奒奡奪奥奥奶 奎奡她奡奫夬 奁奲奶奩奮奤
奎奥奥奬奡奫奡奮奴奡奮夬 奒奩奣奨奡奲奤 奎奧奯夬 奈她奥奯奮奷奯奯 奎奯奨夬 奌奯奮奧 奏奵她奡奮奧夬 奃奵奬奬奥奮 奏大奋奥奥奦奥夬 奊奡奫奵奢 奐奡奣奨奯奣奫奩夬 奁奬奥奸
奐奡奩奮奯夬 奊奯奥 奐奡奬奥奲奭奯夬 奁女奨奬奥她 奐奡奮奴奵奬奩奡奮奯夬 奇奩奡奭奢奡奴奴奩女奴奡 奐奡奲奡女奣奡奮奤奯奬奯夬 奊奯奥奬 奐奡奲奩女奨夬 奅奭她 奐奡奲奰奡奲奩奴奡夬
奁奬奥奸 奐奡女女奯女夬 奍奩奫奨奡奩奬 奐奡奶奬奯奶夬 奁奮奤奲奥奷 奐奥奮奧夬 奁奤奡奭 奐奥奲奥奬奭奡奮夬 奆奩奬奩奰奥 奤奥 奁奶奩奬奡 奂奥奬奢奵奴奥 奐奥奲奥女夬 奍奩奣奨奡奥奬
奐奥奴奲奯奶夬 奈奥奮奲奩奱奵奥 奐奯奮奤奥 奤奥 奏奬奩奶奥奩奲奡 奐奩奮奴奯夬 奍奩奣奨奡奥奬夬 奐奯奫奯奲奮她夬 奍奩奣奨奥奬奬奥 奐奯奫奲奡女女夬 奖奩奴奣奨她奲 奈央 奐奯奮奧夬
奔奯奬奬她 奐奯奷奥奬奬夬 奁奬奥奴奨奥奡 奐奯奷奥奲夬 奂奯奲奩女 奐奯奷奥奲夬 奅奬奩奺奡奢奥奴奨 奐奲奯奥奨奬夬 奒奡奵奬 奐奵奲奩夬 奁奬奥奣 奒奡奤奦奯奲奤夬 奊奡奣奫 奒奡奥夬
奁奤奩奴她奡 奒奡奭奥女奨夬 奃奡奭奥奲奯奮 奒奡她奭奯奮奤夬 奆奲奡奮奣奩女 奒奥奡奬夬 奋奥奮奤奲奡 奒奩奭奢奡奣奨夬 奃奡奲奬 奒奯女女夬 奂奯奢 奒奯奴女奴奥奤夬 奈奥奮奲奩
奒奯奵女女奥奺夬 奎奩奣奫 奒她奤奥奲夬 奍奡奲奩奯 奓奡奬奴奡奲奥奬奬奩夬 奔奥奤 奓奡奮奤奥奲女夬 奓奨奩奢奡奮奩 奓奡奮奴奵奲奫奡奲夬 奇奩奲奩女奨 奓奡女奴奲她夬 奈奥奡奴奨奥奲
奓奣奨奭奩奤奴夬 奄奡奶奩奤 奓奣奨奮奵奲奲夬 奊奯奨奮 奓奣奨奵奬奭奡奮夬 奄奡奮奩奥奬 奓奥奬女奡奭夬 奋她奬奡 奓奨奥奰奰奡奲奤夬 奔奯奫奩 奓奨奥奲奢奡奫奯奶夬 奊奥女女奩奣奡
奓奨奩奥奨夬 奓奡奲奡奨 奓奨奯奫奥奲夬 奐奲奡奮奡奶 奓奨她奡奭夬 奓奺她奭奯奮 奓奩奤奯奲夬 奅奲奩奣 奓奩奧奬奥奲夬 奍奡奤奤奩奥 奓奩奭奥奮女夬 奊奯奲奤奡奮 奓奩奴奫奩奮夬
奋奡奴奡奲奩奮奡 奓奬奡奭奡夬 奉奡奮 奓奯奨奬夬 奂奥奮奪奡奭奩奮 奓奯奫奯奬奯奷女奫她夬 奙奡奮奧 奓奯奮奧夬 奎奡奴奡奬奩奥 奓奴奡奵奤奡奣奨奥奲夬 奆奥奬奩奰奥 奐奥奴奲奯女奫奩
奓奵奣奨夬 奎奡奴奡奬奩奥 奓奵奭奭奥奲女夬 奉奬她奡 奓奵奴女奫奥奶奥奲夬 奊奩奥 奔奡奮奧夬 奎奩奫奯奬奡女 奔奥奺奡奫夬 奍奡奤奥奬奥奩奮奥 奂央 奔奨奯奭奰女奯奮夬 奐奨奩奬
奔奩奬奬奥奴夬 奁奭奩奮 奔奯奯奴奯奯奮奣奨奩奡奮夬 奅奬奩奺奡奢奥奴奨 奔女奥奮奧夬 奐奲奥女奴奯奮 奔奵奧奧奬奥夬 奎奩奣奫 奔奵奲奬奥她夬 奊奥奲奲她 奔奷奯奲奥奫夬 奊奵奡奮 奆奥夭
奬奩奰奥 奃奥奲夓奯奮 奕奲奩奢奥夬 奁奮奤奲奥奡 奖奡奬奬奯奮奥夬 奁奲奵奮 奖奩奪奡她奶奥奲奧奩她奡夬 奃奨奥奬女奥奡 奖奯女女夬 奃奡奲奲奯奬奬 套奡奩奮奷奲奩奧奨奴夬 奊奵女奴奩奮 奊奡她
套奡奮奧夬 奁奬奶奩奮 套奡奮奧夬 奂奥奮 套奡奮奧夬 奊奯奮奡奴奨奡奮 套奡奲奤夬 奊奡女奯奮 套奥奩夬 奃奊 套奥奩奮奭奡奮奮夬 奁奫奩奬奡 套奥奬奩奨奩奮奤奡夬 奐奥奴奥奲
套奥奬奩奮奤奥奲夬 奊奩奡她奩 套奥奮奧夬 奌奩奬奩奡奮 套奥奮奧夬 奍奡奴奴 套奩奥奴奨奯夋夬 奄奡奶奥 套奩奬奬奮奥奲夬 奃奬奥奭奥奮女 套奩奮奴奥奲夬 奓奡奭奵奥奬 套奯奬奲奩奣奨夬
奈奡奮奮奡奨 套奯奮奧夬 奌奡奵奲奥奮 套奯奲奫奭奡奮夬 奓奨奥奲奷奩奮 套奵夬 奊奥夋 套奵夬 奍奩奣奨奡奥奬 套奵夬 奋奡奩 奘奩奡奯夬 奔奡奯 奘奵夬 奓奡奲奡奨 奙奯奯夬
奋奥奶奩奮 奙奵夬 契奩奭奩奮奧 奙奵奡奮夬 套奯奪奣奩奥奣奨 奚奡奲奥奭奢奡夬 奒奯奷奡奮 奚奥奬奬奥奲女夬 奃奨奯奮奧 奚奨奡奮奧夬 奍奡奲奶奩奮 奚奨奡奮奧夬 奓奨奥奮奧奪奩奡
奚奨奡奯夬 奔奩奡奮奨奡奯 奚奨奥奮奧夬 奊奵奮奴奡奮奧 奚奨奵奡奮奧夬 套奩奬奬奩奡奭 奚奨奵奫夬 奡奮奤 奂奡奲奲奥奴 奚奯奰奨央 夲夰夲头央 奇奰奴夭头 奴奥奣奨奮奩奣奡奬
奲奥奰奯奲奴央

奂奡奯奬奩奮 奐奥奮奧夬 奍奩奣奨奥奬 奇奡奬奬奥她夬 奐奥奮奧奣奨奥奮奧 奈奥夬 奈奡奯 奃奨奥奮奧夬 奙奵奪奩奡 奘奩奥夬 奙奵 奈奵夬 契奩奵她奵奡奮 奈奵奡奮奧夬 奌奡奲女 奌奩奤奥奮夬
奚奨奯奵 奙奵夬 套奥奩奺奨奵 奃奨奥奮夬 奡奮奤 奊奩奡奮奦奥奮奧 奇奡奯央 夲夰夲夳央 奃奨奥奣奫 她奯奵奲 奦奡奣奴女 奡奮奤 奴奲她 奡奧奡奩奮夺 奉奭奰奲奯奶奩奮奧 奬奡奲奧奥
奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 奷奩奴奨 奥奸奴奥奲奮奡奬 奫奮奯奷奬奥奤奧奥 奡奮奤 奡奵奴奯奭奡奴奥奤 奦奥奥奤奢奡奣奫央

奋奯奵女奴奵奶 奓奩奮奨奡夬 奓奨奡奧奵奮 奓奯奤奨奡奮奩夬 奊奩奮 奄奯奮奧夬 奊奯奥奬奬奥 奐奩奮奥奡奵夬 奡奮奤 套奩奬奬奩奡奭 奌央 奈奡奭奩奬奴奯奮央 夲夰失夹央 奃奌奕奔奒奒夺 奁
奤奩奡奧奮奯女奴奩奣 奢奥奮奣奨奭奡奲奫 奦奯奲 奩奮奤奵奣奴奩奶奥 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奦奲奯奭 奴奥奸奴央 奉奮 奋奥奮奴奡奲奯 奉奮奵奩夬 奊奩奮奧 奊奩奡奮奧夬 奖奩奮奣奥奮奴 奎奧夬
奡奮奤 奘奩奡奯奪奵奮 套奡奮夬 奥奤奩奴奯奲女夬 奐奲奯奣奥奥奤奩奮奧女 奯奦 奴奨奥 夲夰失夹 奃奯奮奦奥奲奥奮奣奥 奯奮 奅奭奰奩奲奩奣奡奬 奍奥奴奨奯奤女 奩奮 奎奡奴奵奲奡奬
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奌奡奮奧奵奡奧奥 奐奲奯奣奥女女奩奮奧 奡奮奤 奴奨奥 夹奴奨 奉奮奴奥奲奮奡奴奩奯奮奡奬 奊奯奩奮奴 奃奯奮奦奥奲奥奮奣奥 奯奮 奎奡奴奵奲奡奬 奌奡奮奧奵奡奧奥 奐奲奯奣奥女女奩奮奧
夨奅奍奎奌奐夭奉奊奃奎奌奐天夬 奰奡奧奥女 头夵夰夶奻头夵失夵夬 奈奯奮奧 奋奯奮奧夬 奃奨奩奮奡夬 奎奯奶奥奭奢奥奲央 奁女女奯奣奩奡奴奩奯奮 奦奯奲 奃奯奭奰奵奴奡奴奩奯奮奡奬
奌奩奮奧奵奩女奴奩奣女央

奙奵 奓奵奮夬 奓奨奵奯奨奵奡奮 套奡奮奧夬 奓奨奩奫奵奮 奆奥奮奧夬 奓奩她奵 奄奩奮奧夬 奃奨奡奯 奐奡奮奧夬 奊奵奮她奵奡奮 奓奨奡奮奧夬 奊奩奡奸奩奡奮奧 奌奩奵夬 奘奵她奩 奃奨奥奮夬
奙奡奮奢奩奮 奚奨奡奯夬 奙奵奸奩奡奮奧 奌奵夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲失央 奅奲奮奩奥 夳央夰夺 奌奡奲奧奥夭女奣奡奬奥 奫奮奯奷奬奥奤奧奥 奥奮奨奡奮奣奥奤 奰奲奥夭奴奲奡奩奮奩奮奧 奦奯奲
奬奡奮奧奵奡奧奥 奵奮奤奥奲女奴奡奮奤奩奮奧 奡奮奤 奧奥奮奥奲奡奴奩奯奮央 奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴 奡奲奘奩奶夺夲失夰夷央夰夲失夳夷央

奊奯奨奮 奓奷奥奬奬奥奲央 失夹夸夸央 奃奯奧奮奩奴奩奶奥 奬奯奡奤 奤奵奲奩奮奧 奰奲奯奢奬奥奭 女奯奬奶奩奮奧夺 奅夋奥奣奴女 奯奮 奬奥奡奲奮奩奮奧央 奃奯奧奮奩奴奩奶奥 女奣奩奥奮奣奥夬
失夲夨夲天夺夲夵夷奻夲夸夵央

奍奩奬奥女 奔奵奲奰奩奮夬 奊奵奬奩奡奮 奍奩奣奨奡奥奬夬 奅奴奨奡奮 奐奥奲奥奺夬 奡奮奤 奓奡奭奵奥奬 奂奯奷奭奡奮央 夲夰夲头央 奌奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 奤奯奮大奴 奡奬奷奡她女
女奡她 奷奨奡奴 奴奨奥她 奴奨奩奮奫夺 奵奮奦奡奩奴奨奦奵奬 奥奸奰奬奡奮奡奴奩奯奮女 奩奮 奣奨奡奩奮夭奯奦夭奴奨奯奵奧奨奴 奰奲奯奭奰奴奩奮奧央 奁奤奶奡奮奣奥女 奩奮 奎奥奵奲奡奬
奉奮奦奯奲奭奡奴奩奯奮 奐奲奯奣奥女女奩奮奧 奓她女奴奥奭女夬 夳夶央

奋奡奲奴奨奩奫 奖奡奬奭奥奥奫奡奭夬 奁奬奢奥奲奴奯 奏奬奭奯夬 奓奡奲奡奴奨 奓奲奥奥奤奨奡奲奡奮夬 奡奮奤 奓奵奢奢奡奲奡奯 奋奡奭奢奨奡奭奰奡奴奩央 夲夰夲夲央 奌奡奲奧奥
奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 女奴奩奬奬 奣奡奮大奴 奰奬奡奮 夨奡 奢奥奮奣奨奭奡奲奫 奦奯奲 奬奬奭女 奯奮 奰奬奡奮奮奩奮奧 奡奮奤 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奡奢奯奵奴 奣奨奡奮奧奥天央
奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴 奡奲奘奩奶夺夲夲夰夶央失夰头夹夸央

奘奵奥奺奨奩 套奡奮奧夬 奊奡女奯奮 套奥奩夬 奄奡奬奥 奓奣奨奵奵奲奭奡奮女夬 契奵奯奣 奌奥夬 奅奤 奃奨奩夬 奓奨奡奲奡奮 奎奡奲奡奮奧夬 奁奡奫奡奮奫女奨奡 奃奨奯奷奤奨奥奲她夬
奡奮奤 奄奥奮奮她 奚奨奯奵央 夲夰夲夲奡央 奓奥奬奦夭奣奯奮女奩女奴奥奮奣她 奩奭奰奲奯奶奥女 奣奨奡奩奮 奯奦 奴奨奯奵奧奨奴 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奩奮 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女央
奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴 奡奲奘奩奶夺夲夲夰夳央失失失夷失央

奘奵奥奺奨奩 套奡奮奧夬 奊奡女奯奮 套奥奩夬 奄奡奬奥 奓奣奨奵奵奲奭奡奮女夬 契奵奯奣 奌奥夬 奅奤 奃奨奩夬 奡奮奤 奄奥奮奮她 奚奨奯奵央 夲夰夲夲奢央 奒奡奴奩奯奮奡奬奥夭
奡奵奧奭奥奮奴奥奤 奥奮女奥奭奢奬奥女 奩奮 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女央

奊奡女奯奮 套奥奩夬 奙奩 奔奡她夬 奒奩女奨奩 奂奯奭奭奡女奡奮奩夬 奃奯奬奩奮 奒奡夋奥奬夬 奂奡奲奲奥奴 奚奯奰奨夬 奓奥奢奡女奴奩奡奮 奂奯奲奧奥奡奵奤夬 奄奡奮奩 奙奯奧奡奴奡奭奡夬
奍奡奡奲奴奥奮 奂奯女奭奡夬 奄奥奮奮她 奚奨奯奵夬 奄奯奮奡奬奤 奍奥奴奺奬奥奲夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲夲奡央 奅奭奥奲奧奥奮奴 奡奢奩奬奩奴奩奥女 奯奦 奬奡奲奧奥 奬奡奮奧奵奡奧奥
奭奯奤奥奬女央 奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴 奡奲奘奩奶夺夲夲夰夶央夰夷夶夸夲央

奊奡女奯奮 套奥奩夬 奘奵奥奺奨奩 套奡奮奧夬 奄奡奬奥 奓奣奨奵奵奲奭奡奮女夬 奍奡奡奲奴奥奮 奂奯女奭奡夬 奆奥奩 奘奩奡夬 奅奤 奃奨奩夬 契奵奯奣 奖 奌奥夬 奄奥奮奮她 奚奨奯奵夬
奥奴 奡奬央 夲夰夲夲奢央 奃奨奡奩奮夭奯奦夭奴奨奯奵奧奨奴 奰奲奯奭奰奴奩奮奧 奥奬奩奣奩奴女 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奩奮 奬奡奲奧奥 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女央 奁奤奶奡奮奣奥女 奩奮
奮奥奵奲奡奬 奩奮奦奯奲奭奡奴奩奯奮 奰奲奯奣奥女女奩奮奧 女她女奴奥奭女夬 夳夵夺夲头夸夲头奻夲头夸夳夷央

奊奡女奯奮 套奥奩夬 奘奵奥奺奨奩 套奡奮奧夬 奄奡奬奥 奓奣奨奵奵奲奭奡奮女夬 奍奡奡奲奴奥奮 奂奯女奭奡夬 奂奲奩奡奮 奉奣奨奴奥奲夬 奆奥奩 奘奩奡夬 奅奤 奃奨奩夬 契奵奯奣 奌奥夬
奡奮奤 奄奥奮奮她 奚奨奯奵央 夲夰夲夳央 奃奨奡奩奮夭奯奦夭奴奨奯奵奧奨奴 奰奲奯奭奰奴奩奮奧 奥奬奩奣奩奴女 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奩奮 奬奡奲奧奥 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女央

奚奨奩奰奥奮奧 奘奵夬 奚奨奥奮奧奨奡奯 奌奩奵夬 奙奩奢奩奮 奌奩奵夬 奃奨奥奮她奡奮 奘奩奯奮奧夬 奙奵奫奵奮 奙奡奮夬 奓奨奵奯 套奡奮奧夬 奓奨奩 奙奵夬 奚奨奩她奵奡奮 奌奩奵夬
奡奮奤 奇奥 奙奵央 夲夰夲头央 奁奣奴奩奶奥奲奡奧夺 奒奥奶奥奡奬奩奮奧 奴奨奥 奴奲奥奡女奵奲奥女 奯奦 奫奮奯奷奬奥奤奧奥 奶奩奡 奡奣奴奩奶奥 奬奥奡奲奮奩奮奧央

奓奨奵奮她奵 奙奡奯夬 奊奥夋奲奥她 奚奨奡奯夬 奄奩奡奮 奙奵夬 奎奡奮 奄奵夬 奉奺奨奡奫 奓奨奡奦奲奡奮夬 奋奡奲奴奨奩奫 奎奡奲奡女奩奭奨奡奮夬 奡奮奤 奙奵奡奮 奃奡奯央 夲夰夲夲央
奒奥奡奣奴夺 奓她奮奥奲奧奩奺奩奮奧 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奡奮奤 奡奣奴奩奮奧 奩奮 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女央 奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴 奡奲奘奩奶夺夲夲失夰央夰夳夶夲夹央

奏奲奩 奙奯奲奡奮夬 奔奯奭奥奲 套奯奬奦女奯奮夬 奂奥奮 奂奯奧奩奮夬 奕奲奩 奋奡奴奺夬 奄奡奮奩奥奬 奄奥奵奴奣奨夬 奡奮奤 奊奯奮奡奴奨奡奮 奂奥奲奡奮奴央 夲夰夲夳央 奁奮女奷奥奲奩奮奧
奱奵奥女奴奩奯奮女 奢她 奭奥奴奡夭奲奥奡女奯奮奩奮奧 奯奶奥奲 奭奵奬奴奩奰奬奥 奣奨奡奩奮女 奯奦 奴奨奯奵奧奨奴央

奅奲奩奣 奚奥奬奩奫奭奡奮夬 奙奵奨奵奡奩 套奵夬 奊奥女女奥 奍奵夬 奡奮奤 奎奯奡奨 奇奯奯奤奭奡奮央 夲夰夲夲央 奓奴奡奲夺 奂奯奯奴女奴奲奡奰奰奩奮奧 奲奥奡女奯奮奩奮奧 奷奩奴奨
奲奥奡女奯奮奩奮奧央 奁奤奶奡奮奣奥女 奩奮 奎奥奵奲奡奬 奉奮奦奯奲奭奡奴奩奯奮 奐奲奯奣奥女女奩奮奧 奓她女奴奥奭女夬 夳夵夺失夵头夷夶奻失夵头夸夸央

奊奩奮奴奩奡奮 奚奨奡奮奧夬 奘奩奮 奘奵夬 奎奩奮奧她奵 奚奨奡奮奧夬 奒奵奩奢奯 奌奩奵夬 奂奲她奡奮 奈奯奯奩夬 奡奮奤 奓奨奵奭奩奮 奄奥奮奧央 夲夰夲头央 奅奸奰奬奯奲奩奮奧
奣奯奬奬奡奢奯奲奡奴奩奯奮 奭奥奣奨奡奮奩女奭女 奦奯奲 奬奬奭 奡奧奥奮奴女夺 奁 女奯奣奩奡奬 奰女她奣奨奯奬奯奧她 奶奩奥奷央

奒奵奯奣奨奥奮 奚奨奡奯夬 奘奩奮奧奸奵奡奮 奌奩夬 奓奨奡夌奱 奊奯奴她夬 奃奨奥奮奧奷奥奩 契奩奮夬 奡奮奤 奌奩奤奯奮奧 奂奩奮奧央 夲夰夲夳央 奖奥奲奩奦她夭奡奮奤夭奥奤奩奴夺 奁
奫奮奯奷奬奥奤奧奥夭奥奮奨奡奮奣奥奤 奣奨奡奩奮夭奯奦夭奴奨奯奵奧奨奴 奦奲奡奭奥奷奯奲奫央 奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴 奡奲奘奩奶夺夲夳夰夵央夰夳夲夶夸央

奄奥奮奮她 奚奨奯奵夬 奎奡奴奨奡奮奡奥奬 奓奣奨奿奡奲奬奩夬 奌奥 奈奯奵夬 奊奡女奯奮 套奥奩夬 奎奡奴奨奡奮 奓奣奡奬奥女夬 奘奵奥奺奨奩 套奡奮奧夬 奄奡奬奥 奓奣奨奵奵奲奭奡奮女夬
奃奬奡奩奲奥 奃奵奩夬 奏奬奩奶奩奥奲 奂奯奵女奱奵奥奴夬 契奵奯奣 奌奥夬 奥奴 奡奬央 夲夰夲夲央 奌奥奡女奴夭奴奯夭奭奯女奴 奰奲奯奭奰奴奩奮奧 奥奮奡奢奬奥女 奣奯奭奰奬奥奸
奲奥奡女奯奮奩奮奧 奩奮 奬奡奲奧奥 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女央 奡奲奘奩奶 奰奲奥奰奲奩奮奴 奡奲奘奩奶夺夲夲夰夵央失夰夶夲夵央
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计算语言学

方方方法法法
多多多任任任务务务语语语言言言理理理解解解(MMLU)

全部 人文伦理 社会科学 理工科 其他

奚奥奲奯夭奓奨奯奴 夵夶央夰 头夷央夲 夶夷央夸 头夶央夳 夶夸央夳
奃奯奔 夶夶央夲 夵夹央夰 夷头央夸 夶夳央头 夷失央夳

奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥 夶夵央夸 夵夷央头 夷夳央夹 夵夵央头 82.7
奚奥奲奯夭奓奨奯奴 奷央 奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥 夶夷央头 62.6 夷夲央夲 夶失央夲 夷夷央夶
CoT w. Self-Guide 68.8 夵夸央头 76.5 65.9 夸夰央夲

奔奡奢奬奥 夶夺 不同模型在奍奍奌奕数据集中不同领域上的实验结果。其中奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥为我们的方法。
在该实验中，所有方法均使用奧奰奴夭夳央夵夭奴奵奲奢奯夭失失夰夶作为推理的基础模型。

附附附录录录

A 模模模型型型在在在MMLU数数数据据据集集集中中中不不不同同同领领领域域域上上上的的的性性性能能能

奍奍奌奕基准涵盖夵夷个学科，涉及科学、技术、工程和数学、人文科学、社会科学等。其难
度从初级水平到高级专业水平不等，既测试世界知识，也测试解决问题的能力。这些科目的细
化和广泛性使该基准成为识别模型知识薄弱领域的理想工具。我们在所有学科（奁奬奬），人文伦
理（奈奵奭央），社会科学（奓奯奣央 奓奣奩央），理工科（奓奔奅奍），和其他问题（奏奴奨奥奲）等多个领域
进行了实验（表夶）。

B 评评评估估估指指指标标标细细细节节节

在执行字符串匹配（奓奴奲奩奮奧奅奍）方法来计算每个模型预测结果和标准答案之间的准
确率的过程中，具体地，我们首先将大语言模型的输出和标准答案都转换为小写。对
于奍奍奌奕和奓奴奲奡奴奥奧她契奁数据集，我们提取大预言模型生成结果中的第一个单词作为模型预
测结果与标准答案进行匹配。对于奄奡奴奥数据集，我们提取出所有由数字、斜杠、数字、斜杠、
数字组成的模式串，在转换为标准日期格式（奍奍夯奄奄夯奙奙奙奙）后与标准答案进行匹配。对
于奃奌奕奔奒奒数据集，我们直接执行字符串匹配方法来计算每个模型预测结果和标准答案之间的
准确率。

C 英英英文文文原原原版版版案案案例例例分分分析析析

我们在奍奍奌奕数据集中各随机选择了一个例子来展示奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥的效果，并突出显示了答
案和相关内容。我们在表夵中展示了案例分析的原始输入和输出。为了方便阅读我们在正文中展
示了简略版的中文案例分析。

D 其其其他他他数数数据据据集集集案案案例例例分分分析析析

我们在奃奌奕奔奒奒和奄奡奴奥数据集中各随机选择了一个例子来展示奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥的效果，并突出
显示了答案和相关内容。由于奓奴奲奡奴奥奧她契奁数据集需提交至奌奥奡奤奥奲奢奯奡奲奤进行评测，我们无法知
道单个例子的对错，因此不对奓奴奲奡奴奥奧她契奁进行案例分析。
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计算语言学

问问问题题题：：：A 56-year-old man comes to the emergency department because of a 4-day history of
colicky right flank pain that radiates to the groin and hematuria. Ultrasound examination of
the kidneys shows right-sided hydronephrosis and a dilated ureter. Which of the following
is most likely to be found on urinalysis?
选选选项项项：：：A: Glucose B: Leukocyte casts C: Oval fat bodies D: Uric acid crystals

原原原始始始推推推理理理链链链（（（CoT）））输输输入入入提提提示示示
Here is a question:{Question} In order to solve this problem, analyze and reason step by step, and give
your thinking and reasoning process while solving the problem.

原原原始始始推推推理理理链链链（（（CoT）））输输输出出出回回回答答答
1. First, let’s analyze the symptoms ... Based on these symptoms, it is likely that the patient is experiencing
a kidney stone or obstruction in the urinary tract, leading to hydronephrosis and dilated ureter.
2. Now, let’s consider the options for urinalysis:
A. Glucose in the urine is typically associated with diabetes and would not be expected in this case.
B. Leukocyte casts in the urine indicate inflammation or infection in the kidneys or urinary tract...
C. Oval fat bodies are associated with nephrotic syndrome and would not be expected in this case.
D. Uric acid crystals are associated with gout, but they are not associated with the symptoms ...
3. Based on the symptoms and findings, the most likely answer would be B.leukocyte casts, Because...
步步步骤骤骤1：：：基基基于于于Self-Guide的的的自自自我我我规规规划划划
获获获取取取Self-Guide的的的输输输入入入提提提示示示
You are a knowledgeable and patient professor whose role is to guide students in solving problems correctly.
Here is a question: {Question} Note: Since your responsibility is to guide students in answering the
question, your analysis should think step by step, Please note that your role is to guide them step by step
through the problem, so please don’t give them the final result.
得得得到到到的的的Guideline
1. Alright, let’s break this down step by step. First, let’s consider the symptoms presented by the patient.
... The ultrasound examination showing right-sided hydronephrosis and a dilated ureter further supports
this possibility.
2. Now, let’s think about what would be most likely to be found on urinalysis in this case. Urinalysis is a
common test that evaluates various components of urine, including the presence of blood, protein, glucose,
and different types of cells and crystals. Given the symptoms and the ultrasound findings, ... The presence
of hematuria suggests that there is blood in the urine, which is consistent with the colicky flank pain and
the possibility of a kidney stone or obstruction.
3. Considering this, let’s evaluate the options provided:... Therefore, we can eliminate option D. uric acid
crystals are a common finding in the urine of patients with kidney stones, especially those composed of
uric acid. Given the symptoms of colicky flank pain and the possibility of a kidney stone or obstruction,
uric acid crystals are the most likely finding on urinalysis in this case.
4. Based on this analysis, which option do you think is most likely correct?
步步步骤骤骤2: 最最最终终终答答答案案案生生生成成成
获获获取取取最最最终终终答答答案案案的的的输输输入入入提提提示示示
{CoT-log}
This is another analysis of this question:{Self-Guide}. Please combine this reasoning process with your
reasoning processes, then give me a better reasoning process.
Generation Format: 1. Inference process: 2. Answer:
得得得到到到的的的最最最终终终答答答案案案
Inference process:
1. First, considering the symptoms and ultrasound findings, it is likely that the patient is experiencing a
kidney stone or some form of obstruction in the urinary tract, leading to hydronephrosis and dilated ureter.
The presence of colicky right flank pain, radiating to the groin, and hematuria supports this inference.
2. Next, let’s evaluate the options provided for urinalysis: A. Glucose in the urine is typically associated
with diabetes and would not be expected in this case. B. Leukocyte casts - While indicative of inflammation
or infection, it may not be the most likely finding in this case. C. Oval fat bodies - Not directly related
to the symptoms and ultrasound findings presented by the patient. D. Uric acid crystals. Given the
symptoms of colicky flank pain and the possibility of a kidney stone or obstruction, uric acid crystals are
the most likely finding on urinalysis in this case.
Answer: Based on the combined reasoning processes, the most likely finding on urinalysis in this case
is uric acid crystals (option D). This is because the symptoms and ultrasound findings strongly suggest
the presence of a kidney stone or obstruction, which would be associated with the presence of uric acid
crystals in the urine.

奔奡奢奬奥 夷夺 案例分析。我们随机选择了一个奍奍奌奕数据集中的例子来展示奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥的效果，并
突出显示了答案和相关内容。这是英文原始输入和输出内容，经过翻译的中文版本在正文表夵中
展示。
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信信信息息息：：：[Davis] played chess with his brother [Rick]. [Davis] was disappointed that his father, [Kent],
wouldn’t be at the play to see him perform. [Sharon] likes taking her son [Oliver] to baseball practice.
She also likes taking her son [Rick] to soccer practice. [Dorothy] made cookies with her grandson [Davis].
[Davis]’s father [Kent] is not allowed to eat sugar.
问问问题题题：：：How is [Dorothy] related to [Oliver]?
答答答案案案：：：grandmother

原原原始始始推推推理理理链链链（（（CoT）））输输输入入入提提提示示示
To solve the problem, Please think and reason step by step, then answer. Question: {Question}
Generation Format: 1. Reasoning process: 2. Answer:

原原原始始始推推推理理理链链链（（（CoT）））输输输出出出回回回答答答
Reasoning process:
1. [Davis] is the grandson of [Dorothy].
2. [Oliver] is the son of [Sharon].
3. There is no direct relationship mentioned between [Dorothy] and [Oliver].
Answer: There is no direct relationship between [Dorothy] and [Oliver] mentioned in the information.
步步步骤骤骤1：：：基基基于于于Self-Guide的的的自自自我我我规规规划划划
获获获取取取Self-Guide的的的输输输入入入提提提示示示
You are a knowledgeable and patient professor whose role is to guide students in solving problems correctly.
Here is a question:{Question} please provide a detailed analysis. Note: Since your responsibility is to guide
students in answering the question, your analysis should think step by step, Please note that your role is
to guide them step by step through the problem, so please don’t give them the final result.
得得得到到到的的的Guideline
Step 1: Identify the family members mentioned in the story:
- Davis - Rick - Kent - Sharon - Oliver - Dorothy
Step 2: Determine the relationships between the family members that are explicitly mentioned in the
story: - Davis is the grandson of Dorothy - Rick is the brother of Davis - Kent is the father of Davis -
Sharon is the mother of Oliver and Rick
Step 3: Identify any indirect relationships that may help us determine the relationship between Dorothy
and Oliver: - Davis is the grandson of Dorothy - Kent is the father of Davis - Sharon is the mother of
Oliver - Sharon is also mentioned as the mother of Rick
Step 4: Consider the relationships between the family members and how they might connect Dorothy
and Oliver: - Since Davis is the grandson of Dorothy, and Kent is the father of Davis, it means that Kent
is the son of Dorothy. This makes Dorothy the grandmother of Kent’s children, including Oliver.
Step 5: Based on the relationships identified, we can infer that Dorothy is the grandmother of Oliver.
Now, based on the analysis, we can determine the relationship between Dorothy and Oliver.
步步步骤骤骤2: 最最最终终终答答答案案案生生生成成成
获获获取取取最最最终终终答答答案案案的的的输输输入入入提提提示示示
{CoT-log}
This is a credible analysis of this question: {Self-Guide}. Please verify your reasoning process for errors
based on this analysis, then refine your reasoning process and answer.
Generation Format: 1. Inference process: 2. Answer:
得得得到到到的的的最最最终终终答答答案案案
Inference process:
1. Identify the family members mentioned in the story.
2. Determine the relationships between the family members that are explicitly mentioned in the story.
3. Identify any indirect relationships that may help determine the relationship between the two family
members in question.
4. Consider the relationships between the family members and how they might connect the two family
members in question.
5. Verify the reasoning process for errors based on the analysis and refine if necessary.
Answer: Based on the analysis, Dorothy is the grandmother of Oliver.

奔奡奢奬奥 夸夺 案例分析。我们随机选择了一个奃奌奕奔奒奒数据集中的例子来展示奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥的效果，
并突出显示了答案和相关内容。这是英文原始输入和输出内容。
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问问问题题题：：：Jane was born on the last day of February in 2000. Today is her 16-year-old birthday.
What is the date yesterday in MM/DD/YYYY?”
答答答案案案：：：02/28/2016

原原原始始始推推推理理理链链链（（（CoT）））输输输入入入提提提示示示
To solve the problem, Please think and reason step by step, then answer. Question: {Question} Please
format the date in the following manner: MM/DD/YYYY.
Generation Format: 1. Reasoning process: 2. Answer:

原原原始始始推推推理理理链链链（（（CoT）））输输输出出出回回回答答答
Reasoning process:
1. Jane was born on February 29, 2000, which was a leap year.
2. Since today is her 16th birthday, we need to calculate the date 16 years ago.
3. 16 years ago from 2021 is 2005.
4. Since 2005 was not a leap year, February 29th did not exist. Therefore, her birthday would have been
on February 28th.
Answer: 02/28/2005
步步步骤骤骤1：：：基基基于于于Self-Guide的的的自自自我我我规规规划划划
获获获取取取Self-Guide的的的输输输入入入提提提示示示
You are a knowledgeable and patient professor whose role is to guide students in solving problems correctly.
Here is a question:{Question} please provide a detailed analysis. Note: Since your responsibility is to guide
students in answering the question, your analysis should think step by step, Please note that your role is
to guide them step by step through the problem, so please don’t give them the final result.
得得得到到到的的的Guideline
Step1: Determine the current date. Today is Jane’s 16th birthday, so we need to calculate the current
date. Since she was born on the last day of February in 2000, her birthday would be on February 29th,
2016 (since 2000 was a leap year).
Step2: Calculate yesterday’s date.To find yesterday’s date, we need to subtract 1 day from Jane’s birthday.
Since February 2016 has 29 days, we need to subtract 1 from 29 to get yesterday’s date.
Step3: Consider the month and year after subtracting 1 from 29.
Step4: Finalize the answer now that we have calculated yesterday’s date. By following these steps, we
can determine the date yesterday in MM/DD/YYYY format.
步步步骤骤骤2: 最最最终终终答答答案案案生生生成成成
获获获取取取最最最终终终答答答案案案的的的输输输入入入提提提示示示
{CoT-log}
This is a credible analysis of this question: {Self-Guide}. Please verify your reasoning process for errors
based on this analysis, then refine your reasoning process and answer.
Generation Format: 1. Inference process: 2. Answer: MM/DD/YYYY.
得得得到到到的的的最最最终终终答答答案案案
Inference process:
1. The current date is February 29, 2016, as it is Jane’s 16th birthday and she was born on the last day
of February in 2000, which was a leap year.
2. To find yesterday’s date, we subtract 1 day from February 29, 2016, which gives us February 28, 2016.
3. Considering the month and year, yesterday’s date is February 28, 2016.
Answer: 02/28/2016

奔奡奢奬奥 夹夺 案例分析。我们随机选择了一个奄奡奴奥数据集中的例子来展示奓奥奬奦夭奇奵奩奤奥的效果，并突出
显示了答案和相关内容。这是英文原始输入和输出内容。
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基于大模型的交互式谎言识别：数据和模型

纪程炜1,†，王思远1,†，李太山1,†，牟馨忆1，赵丽敏1，
薛兰青2，应缜哲2，王维强2，黄萱菁3，魏忠钰1,*

1复旦大学 大数据学院，上海市 200433
2蚂蚁集团，杭州市 310023

3复旦大学 计算机科学技术学院，上海市 200433
21210980108@m.fudan.edu.cn

摘要

面向对话交互过程的谎言识别技术在不同的应用场景有广泛的应用需求。现有的鉴谎
技术往往在整体的对话级别上给出最终决策，而缺乏对细粒度谎言特征和线索的逻辑
分析，难以满足场景中对于可解释性的需求。本文提出了谎言指征和语义不一致线
索的概念，用于帮助识别对话中的谎言，提升鉴谎方法的可解释性。文章同时提出
一个谎言识别框架，用于训练谎言识别大语言模型（LD-LLM）。它利用细粒度的谎
言指征并且发现对话中是否存在语义不一致线索，以实现更可靠的谎言识别。文章
在真实交互场景中构建了两个谎言识别数据集FinLIE和IDLIE，分别关注金融风控场
景和身份识别场景。实验结果表明，基于这两个数据集创建的指令数据集微调得到
的LD-LLM，在基于真实交互的谎言识别上达到了最先进的水平。

关键词： 谎言指征；语义不一致线索；FinLIE；IDLIE；LD-LLM

Unveiling Lies: Enhancing Large Language Models for Real-World Lie
Detection in Interactive Dialogues

Chengwei Ji1,†, Siyuan Wang1,†, Taishan Li1,†, Xinyi Mou1, Limin Zhao1,
Lanqing Xue2, Zhenzhe Ying2, Weiqiang Wang2, Xuanjing Huang3, Zhongyu Wei1,*

1School of Data Science, Fudan University, Shanghai 200433
2Ant Group, Hangzhou 310023

3School of Computer Science, Fudan University, Shanghai 200433
21210980108@m.fudan.edu.cn

Abstract

Lies are so common in everyday conversation, and existing techniques for identifying lies
from the dialogue give a final decision without explanations. They lack logical analysis of
fine-grained deceptive features for dialogues. In this paper, we propose the concept of deception
indicators and semantic inconsistency clues for detecting lies. We introduce a lie detection
framework to train a Lie Detection LLM (LD-LLM), which utilizes deception indicators and
elicits inconsistency clues for more reliable lie detection. We construct two lie detection datasets
FinLIE and IDLIE in real-world scenarios focusing on financial risk control and identity
detection. The LD-LLM is then fine-tuned using an instruction-tuning set created based on
these two datasets. Experimental results indicate that our framework achieved SOTA.

Keywords: Deception indicators , Clues of semantic inconsistency , FinLIE , IDLIE ,
LD-LLM.
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1 引言

用户客服

呃，是是是给我朋友是我朋友转钱，我知
道我我知道你说。

对方是主动联系因为有急事要帮忙转账的吗？

请问你是在买东西吗？

没有没有。我就是淘宝买个东西。

……

IO
IS

(a) FinLIE

画画吧。上次还是还是在大一大一寒假吧。

您平时最喜欢什么活动？ 

……

您最喜欢哪一位画家以及他的哪一幅作品呢？

那个那个呃我平时不怎么画画，不太不
太了解。 

IO
IS

IS

用户客服

(b) IDLIE

Figure 1: 来自FinLIE和IDLIE数据集的两个谎言对话示例。在第一种场景下，用户回答问题时
提供了过多的信息，并在说话断断续续。此外，用户首先声称将钱转给朋友，后来又改成购买
产品，显示出他陈述中的明显不一致。在第二种情况下，用户在回答问题时不仅说话不连贯、
提供了无用信息，而且前后内容出现了不一致现象。

面向对话交互过程的谎言识别技术在不同的应用场景有广泛的应用需求。例如，金融公司
的支付平台的智能客服可能会询问用户有关交易细节从而判断用户的交易是否存在风险，而
用户会通过说谎来掩盖他们的真实交易目的，以谋取个人利益。此外，违法者经常利用虚假
身份从事欺诈活动，以获取不合法的财富。这些欺骗行为将导致财产损失，并对公共安全构
成威胁。此外，最近大语言模型（LLMs (Touvron et al., 2023; Ouyang et al., 2022; Touvron et al.,
2023)）通过和人类的交互对话来解决众多问题，但不安全和不可靠的模型可能会存在欺骗人类
的风险。基于此，在交互对话中检测谎言具有重要意义。
基于交互对话的谎言识别主要存在如下三个挑战：（1）现实中交互式对话的谎言识别技术

在不同的应用场景有广泛的应用需求，如金融交易平台需要通过客服与用户的对话判断用户是
否说谎，以保障平台用户的财产安全。如何利用模型来帮助解决现实世界中的谎言识别问题是
极具挑战的。（2）缺乏反映真实场景的对话交互谎言识别数据集。如表1所示，虽然一些现有
数据集(Gros et al., 2021a)包含多轮欺骗性对话，但它们是为了检测与人类进行对话的是否是智能
机器人而设计的。这与真实场景中人类的欺骗行为不一致。（3）之前的谎言识别不具备动态特
性，与现实场景不相符。现有的鉴谎技术(Wang, 2017; Conroy et al., 2015; Vaccari and Chadwick,
2020; Peskov et al., 2020)往往在整体的对话级别上给出最终决策，而缺乏对细粒度谎言特征和线
索的逻辑分析，从而缺乏可解释性。本文提出了谎言指征和语义不一致线索的概念，用于帮助
识别对话中的谎言，提升鉴谎方法的可解释性。
为了提升真实对话场景中的自动化谎言识别能力，本文构建了两个数据集，FinLIE数据集

和IDLIE数据集。FinLIE数据集专注于金融风控领域，旨在确定用户是否在各种金融交易细节
上说谎。IDLIE数据集专门用于检测用户是否在身份信息上说谎。图1展示了两个数据集中欺
骗性样例，对话流中存在着语义不一致现象，比如图1 (a)中用户先回答给朋友转账，后面改成
了网购，而图1 (b)中用户先回答喜欢绘画，后面回答“平时不怎么画画”，存在明显的前后不一
致；同时对话流中存在细粒度表达特征，比如提供过多信息和犹豫不决。这些特征共同表明用
户很可能在进行欺骗行为。
为了建模对话中的谎言，本文提出基于大语言模型的对话交互谎言识别方法。近期研

究(Brown et al., 2020; Chowdhery et al., 2023)表明，大语言模型在多种下游任务中展现出了显
著的性能，特别是在交互式对话情境下，它们能够有效地捕捉历史信息和理解语义。尽管如
此，利用大语言模型在对话中进行谎言识别仍具挑战性。为了提高这一能力，本文基于提出
的FinLIE和IDLIE数据集构建了一个指令微调数据集，并使用该指令微调集对大语言模型进行
微调。此外，采取两项措施来精确建模对话中的谎言细粒度特征：首先，为了增强对对话语义
一致性方面的分析能力，在对话谎言识别指令微调数据集的输出中加入了语义不一致的逻辑线
索。具体而言，采用思维链策略(Wei et al., 2022)，通过提示ChatGPT来获取每段欺骗性对话中
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的关键逻辑不一致点。其次，基于谎言识别理论，引入了谎言指征的概念，通过结合语义线索
之外的细粒度特征，例如说话风格和语气助词等，来用于分析谎言。我们自动识别对话中每个
子句的谎言指征，并将它们作为指令微调数据集的额外输入。通过这两种措施，本文扩展了对
话谎言识别的指令微调数据集，使其包括交互对话中的谎言指征和语义不一致线索，以此来微
调大语言模型，从而实现更可靠的谎言识别。因此本文的主要贡献有两方面：

• 本文是首次提出在交互过程中识别谎言，同时提出谎言指征和对话中语义不一致线索的概
念，将其结合来帮助谎言检测。与传统的谎言识别的方法不同，我们的方法通过在细粒度
上分析对话内容的一致性，从而更有效地揭示谎言，也提高了鉴谎的可解释性。

• 本文采用了微调大语言模型的方法，该方法是目前自然语言处理领域的前沿技术之一。
同时，我们构建了两个新的针对真实场景（金融风控和身份识别）的谎言识别数据
集，FinLIE和IDLIE。这类针对真实场景的交互式对话的谎言数据集在谎言识别研究中
非常稀少。不同于其他指令微调数据，针对谎言识别，我们在数据中引入了谎言指征和对
话中的语义不一致线索，这使得我们的模型能够捕捉到谎言行为中的细微语言特征和语义
不一致，这是其他模型所不具备的。通过和多个基线模型的对比，我们的模型能够显著优
于现有的通用大模型，同时也能取得微调其他轻量模型不能达到的效果。

2 数据集

2.1 数据集构造

由于现有研究中缺乏在真实场景下的多轮对话数据集，本文构建了两个数据
集：FinLIE和IDLIE，旨在研究在金融风控和身份识别领域中的多轮对话谎言识别。对比
以往数据集，如表1所示，先前的数据集只涉及真实场景或多轮对话，例如R-U-A-Robot(Gros et
al., 2021b)以及Diplomacy(Peskov and Cheng, 2020)数据集符合多轮对话，但是对话不是基于真实
场景的。Deceptive Opinion spam Corpus v1.4 以及DECOUR(Fornaciari and Poesio, 2013)数据集
符合真实场景，但是均为单轮对话。相比之下，FinLIE以及IDLIE数据集具备真实场景下的多
轮对话特点，因此具有明显优势。

数据集 R-U-A-Robot Deceptive Opinion
Spam Corpus v1.4 Diplomacy DECOUR FinLIE IDLIE

是否真实场景 √ √ √ √

是否多轮对话 √ √ √ √

Table 1: 不同数据集与FinLIE和IDLIE的对比。

在一家互联网金融公司的支持下，本文构建了金融场景下的FinLIE数据集，包括了客服与
用户之间关于交易风险调查的对话。经过与金融公司的沟通，我们将会提供脱敏版本 。具体
地，当用户在进行大额转账时会触发风控机制，智能客服会询问用户具体的交易细节以及交易
对象，该客服会提醒用户交易过程中可能存在风险，以减少用户的损失。为了简化对话中的谎
言识别过程，文章基于语言学和欺诈检测理论(羊芙葳, 2010)，提出了子句级别的谎言指征作为
辅助信息，并对谎言做如下定义：说谎是人们有意把自认为虚假的信息传递给他人的言语行为
与交际策略，谎言是说谎的产物。文章定义了六种子句级别的谎言指征：直接挂断或中途挂断
（HDH）、说话不连贯（IS）、拒绝回答（RA）、信息过量（IO）、答非所问（IA）、喜用
语气词（LUMP）。每个子句可能符合一个或多个谎言指征，对于每段完整对话，在子句级别
标注了谎言指征以及在对话级别上标注了谎言标签。详细的标注过程包括三个步骤。首先，将
用户和客服之间的每一轮对话视为一个子句，并相应地将对话分割成多个子句。其次，每段对
话及其子句分配给两名专业的标注员，以获取谎言指征和谎言标签。如果两名标注员意见不一
致，将按照多数原则由第三名标注员进行检查。如果任何两名标注员无法达成一致意见，则丢
弃该实例。最后，本文计算两名标注员之间的Kappa系数以评估标注质量，并计算了平均谎言
识别的Kappa系数为74.7%，谎言指征预测的Kappa系数为79.1%，表明结果均为可靠的。

https://myleott.com/op-spam.html
https://github.com/jcwzs/Lie_Detection
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此外，本文创建了一个基于日常对话中的身份识别场景，并构建了IDLIE数据集。首先，
设计一个包含四个类别的身份库：体育爱好者、社区成员、艺术爱好者、其他，每个类别都包
含多个子身份。例如，篮球迷、足球迷和羽毛球迷都属于体育爱好者。接着，建立了客服与用
户之间的对话，旨在检测用户的身份，并进行谎言识别。每个用户一定属于身份库中预定义的
一个身份，来作为他们的真实身份。随后，他们选择另一个从未拥有过的身份作为虚假身份。
客服会针对真实和虚假身份提问。客服不知道用户的身份是真实还是虚假的，会选择几个问
题来询问用户以判断身份的真实性。对于每一次对话，客服专注对话级别的谎言识别，以确
定用户的身份是真实还是虚假的。用户只会在其身份是虚假的情况下说谎，即，当客服询问
与真实身份相关的问题时，用户不会采取欺骗行为；当针对虚假身份提问时，用户会说谎。
在IDLIE数据集中，为了节约成本，本文利用在FinLIE数据集上经过充分训练的轻量模型预测
谎言指征。由于特殊的设定，HDH和RA在IDLIE中不存在，因此其预测结果为零。在对话结束
之后，客服需要判断对话过程中用户是否说谎。整个实验过程招募了40名本科生，分别扮演用
户和客服的角色。为了确保实验的可靠性，扮演客服角色的学生可以参与多次实验，而扮演用
户角色的学生只能参与不超过两次实验。采取这种设置是为了与实际情况保持一致，客服通常
具有丰富的提问经验。而用户因为只参与少量实验，并不具备高超的撒谎能力。整个实验过程
中在线会议中进行，并限制最大对话轮数为10次。在线会议的语音信息通过自动语音识别技术
（ASR(Li and others, 2022)）转换为文本。最终IDLIE数据集包含720段对话和4,001个子句。

2.2 数据集分析

表2中展示了两个数据集的基本统计信息，包括两个数据集中谎言和非谎言样例的分布情
况。在FinLIE数据集中，有498段对话包含谎言，占比59.9%。在IDLIE数据集中，有360段谎
言对话，占比50.0%。谎言对话的平均长度比非谎言要长，表明用户在说谎过程中可能更倾向
于提供更多的额外信息。

是否说谎
FinLIE IDLIE

数量 平均长度 数量 平均长度

谎言 498 281.3 360 486.2
非谎言 334 225.2 360 481.1

Table 2: 两个数据集的基本统计信息。平均长度表示对话的平均字数。

表3 (a)中展现了FinLIE数据集不同谎言指征的统计数据。每个指征的比例相差较大，这使
得谎言指征预测任务具有挑战性。在各类指征中，HDH占比最大，因为一些用户可能认为与客
服沟通是浪费时间。尽管LUMP的比例最少，但它可以显示用户在隐瞒一些事情时表现紧张，
使得LUMP成为判断用户是否在说谎的重要标志。IO意味着用户会提供一些无用的信息，因此
平均长度最长。HDH和RA意味着用户不愿意回答客服的问题，通常会给出相对较短的回复。
表3 (b)列出了IDLIE数据集预测后的统计信息。由于HDH和RA两个指征在IDLIE构建过程中不
存在，其预测结果为零。我们从IDLIE数据集中抽取了30段对话进行人工标注，与Re-BERT预
测结果和BERT的预测结果分别计算F1值，结果如表4所示，自动化标注的F1分数在70%以上，
可以作为下游自动化标注的工具。

统计信息 HDH IS RA IO IA LUMP

子句数量 382 317 305 202 163 29
比例 9.0 7.5 7.2 4.8 3.9 0.7

平均长度 30.7 52.9 36.1 61.6 43.9 57.9

(a) FinLIE

统计信息 HDH IS RA IO IA LUMP

子句数量 - 280 - 136 140 36
比例 - 7.0 - 3.4 3.5 0.9

平均长度 - 87.9 - 82.3 83.6 81.7

(b) IDLIE

Table 3: 两个数据集的谎言指征统计信息。平均长度表示每条子句的字符数，比例表示谎言指征
占总子句数量的百分比。
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模型 平均F1 HDH IS RA IO IA LUMP

Re-BERT 73.0 87.5 75 82.9 76.7 75.8 40.2
BERT 70.8 80.0 72.9 90.0 61.1 75.3 45.2

Table 4: 人工检测对比结果。

除了基本统计信息，本文进一步探讨了FinLIE数据集中谎言指征和谎言标签之间的关系。
图2（a）和（b）展示了谎言指征（HDH和RA）与是否说谎之间的箱线图，这两个指征与谎言
标签之间的关系最为显著。横轴表示用户是否说谎，纵轴表示谎言指征的频率。图2（a）显示
了HDH与说谎之间的相关性，表明HDH的频率越高，用户说谎的可能性就越大。图2（b）显示
了RA与说谎之间的相关性，RA的频率与说谎的可能性呈正相关。这两个谎言指征都表明，不
愿意回答客服问题是说谎的重要标志。

(a)直接挂断或中途挂断 (b)拒绝回答

Figure 2: 不同谎言指征与是否说谎的相关性分析。

3 方法

3.1 总览

谎言识别框架如图3所示。在给定一段对话后，预测对话中可能存在的谎言指征，并将这些
指征嵌入到对话中作为输入。通过微调谎言识别大模型，分析对话是否存在语义不一致线索，
再基于此确定用户是否说谎。本节先介绍谎言指征预测，见第3.2节，接着介绍指令数据集的构
建过程，见第3.3节，最后描述谎言识别大语言模型的微调过程，见第3.4节。

3.2 谎言指征预测

为了识别六种谎言指征，本文提出一种轻量级的Recurrent BERT模型(Hong et al., 2021)，进
行多标签分类的谎言指征预测。该模型能有效地利用上游对话信息，在每个单轮对话中预测谎
言指征。具体而言，该模型将原始对话分为单独的子句，将这些子句按照时间顺序视为序列输
入，输出则是对应于每个子句的谎言指征标签。此外，该模型不仅能够预测用户在对话每一轮
中的谎言指征，还能够利用全局上下文信息，在对话级别上判断用户是否在说谎，以补充谎言
指征的预测。谎言指征预测模型使用FinLIE数据集进行训练，并预测IDLIE数据集中的谎言指
征。为了确保充分训练，Focal Loss (Lin et al., 2017)被选择作为预测谎言指征的损失函数。

3.3 指令数据集构造

为了让大模型能够分析对话中的语义不一致线索，并判断用户是否在说谎，本文构建一个
谎言识别指令微调数据集，并基于此微调大语言模型。指令数据集中的样本以"输入-输出"对的
形式存在。输入包含原始对话和谎言指征，以及要求模型识别对话中谎言的指令。输出包括一
段分析的语义不一致线索和基于此预测的谎言标签，表明用户是否在说谎。所有多轮对话具备
统一格式的指令，具体地，每个子句之后都加入了相应谎言指征的文本描述，以此构成完整的
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LD-LLM

谎言识别大语言模型 输出

你是在平台上购买东西吗？

不是啊，我是实体店。

请问您和对方是在网上认识
的吗？

没有，我是实体店买东
西。信息过量。 

……

线索1：隐藏购买物
品事实

线索1：隐藏线上交
易事实

预测：谎言

你是在平台上购买东西吗？

不是啊，我是实体店。

请问您和对方是在网上认识
的吗？

没有，我是实体店买
东西。

您这笔交易是面对面进行的
吗？

肯定是啊。

对话

谎言指征预测

信息过量

输入

Figure 3: 谎言识别框架图。谎言识别框架图展示了谎言指征预测模块。对于输入的一段对
话，该模块为对话中的每个子句预测谎言指征，并将其作为附加输入。谎言识别大语言模型
（LD-LLM）分析对话内的语义不一致的线索，并利用大语言模型的自回归属性根据输出的语
义不一致线索来判断用户是否说谎。

输入

指令
欺骗（英语：Deception）是一种误导他人、隐瞒真相，或者推广假的想法、概念或信念的一种行为或陈述。你的任
务是分析客服人员与用户之间的对话，以在对话中搜寻表明用户在欺骗的线索，最终确定用户是否在欺骗。

对话

客服：“请问你是在买东西吗？”用户：“呃，是是是我朋友是我朋友，我知道我我知道你说，给我朋友转账。” ，说话
不连贯、信息过量……

客服：“请问您是在购买什么商品呢？”用户：“不好说。” ，拒绝回答……

客服：“请问您和对方是在网上认识的吗？”用户：“呃，不是在网上，我不不认识他”，说话不连贯
客服：“那您是因为什么原因付款呢？”用户：“嗯，帮他买的东西，我们是朋友吧。”……

输出
分析

在这段对话中，有几个线索表明用户在欺骗。
首先，当客服问到用户购买什么商品时，用户拒绝回答。这可能是因为用户不希望透露真实的交易目的。……其次当
客服问到用户是否在网上认识对方的时候，用户回答不认识对方，但是在对话开始就已经回答给朋友转账，与之前回
答有着明显的不一致。
最后，当客服问到用户付款原因时，用户的回答是“嗯，帮他买的东西，我们是朋友吧。”说明用户在给朋友付款，而
之前又回答不认识对方，再次出现明显的不一致现象，表明用户可能在隐藏交易对象，掩盖用户真实的行为。
用户多次前后不一致、拒绝回复客服问题等行为都是常见的欺骗手段。……这些线索表明用户在对话中存在欺骗行为。

标签 1

Figure 4: FinLIE数据集中的指令微调实例。拒绝回答表示用户没有回答客服的问题。信息过量
表示用户除了回答客服的问题，还说了一些无关的内容。说话不连贯表示用户说话断断续续，
没有逻辑性。在实例中，指令和对话（谎言指征嵌入在原始对话内）作为模型的输入，而对于
对话的逻辑分析和基于逻辑分析预测的标签则做为模型的输出。

输入。模型的输出包括针对多轮对话的逻辑分析，以及根据生成的分析内容判断用户是否在说
谎，指令数据集中的一个具体样例如图4所示。在多轮对话中，谎言通常表现为对话不同部分
之间的语义不一致。为了捕捉这样的特性，本文采用思维链策略，利用ChatGPT自身的推理能
力，自动提取这些谎言中的不一致线索。具体的，向ChatGPT提供了一段对话，并告知其中存
在说谎行为以及对话中的谎言指征。然后，令其分析对话，并识别谎言中的任何不一致之处。
为了防止过多的干扰，将分析内容的长度限制在700个汉字以内。具体提示词如下：

语义不一致线索生成的提示

system: “你是李华，一个欺骗检测的专家。你的任务是分析客服人员与用户之间的对话，并在对话中找到表
明用户在欺骗的文字片段。”
user: “欺骗（英语：Deception）是一种误导他人、隐瞒真相，或者推广假的想法、概念或信念的一种行为或
陈述。我会给你一段对话，在这段对话中，我们已经确认用户在欺骗。你需要一步一步地分析，从对话原文
中找到用户说谎的线索，并给出解释。明白了吗？”
assistant: “好的，我明白了。我是李华，我会分析你给的对话。”
user: “很好，那我们开始吧。对于给定的对话：
{conversation}
对话中是否有任何线索表明用户在欺骗？请给出线索和理由。你的答案必须在700字以内。答案：让我们一
步一步地思考，”
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3.4 指令微调

LLaMa-2被用来作为基座，使用基于FinLIE和IDLIE数据集构造的指令数据集，结
合LoRA(Hu et al., 2021)技术对LLaMa-2模型进行微调。LoRA的原理是在模型的原始权重上
添加了低秩调整，我们将LoRA应用于自注意力模块中的所有查询/键/值/输出投影矩阵。

4 实验

4.1 实验设置

基于FinLIE数据集和IDLIE数据集构建指令微调数据集，分别包含832个实例和720个实
例，随后利用指令微调数据集对LLMs进行微调。数据集按8:1:1的比例被划分成了训练集、验证
集和测试集。7B版本的Chinese-LLaMA-Alpaca-2 做为基础模型，并且利用AdamW(Loshchilov
and Hutter, 2017; Loshchilov and Hutter, 2018)优化器进行优化。训练20轮，数据批量大小为3，学
习率为1e-4，最大输入长度为900。

4.2 基线模型

LD-LLM与以下基线模型进行了比较。首先，本文训练了四个以BERT(Devlin et al., 2018)为
基础的轻量模型进行对比：

1. BERT：仅仅将原始对话做为BERT的输入，输出对话中是否包含谎言。

2. BERT+LI：将谎言指征与原始对话进行拼接做为BERT的输入。

3. Diff-W：将原始对话以单轮对话的形式输入到BERT，为每一单轮对话学习权重，并且以加
权的方式表示。

4. Re-BERT：谎言可能在整个对话过程中发生，不同回答之间存在语义或者内容上的不
一致性。为了充分利用先前的信息并模拟其与当前子句的交互，文章实施了一种基
于Transformer的循环分类模型，称为Recurrent BERT模型（Re-BERT）。

同时还比较了当前的几个大语言模型，包括：

1. LLaMa：直接利用提示学习让LLaMa-2进行推理，无需训练。在推理过程中，采用了2-
shot学习，向模型提供一个正样本和一个负样本作为样例。

2. ChatGPT：结合思维链，向ChatGPT提供几个样例，提示其进行推理。

3. LLaMa w/ fine-tuning：使用原始指令微调数据集对LLaMa-2进行微调，通过提供一个指令，
该数据集仅使用原始对话以及谎言标签作为模型的输入和输出。

在使用ChatGPT进行谎言识别时，采用了思维链策略，并结合few-shot提示来充分发挥其
推理能力。具体来说，在提示样例中，提供了样例的谎言指征以及相应的谎言线索。提示的
详细信息如下。从实验结果中可以看到，ChatGPT的性能不如LD-LLM模型甚至是不如轻量
的Re-BERT模型。通过进一步地分析发现，在对说谎的例子进行预测时，ChatGPT时常会出现
类似“没有明显的线索”、“没有出现明显的矛盾或模糊之处”的输出。”这表明在处理谎言识别这
类复杂任务的时候，未经微调的大模型并不能很好地捕捉到用户在说谎的线索及指征，因而不
能识别出谎言，说明对于谎言识别去构建领域指令数据来微调模型的必要性。

利用ChatGPT进行谎言识别的提示。

你是李华，一个欺骗检测的专家。你的任务是分析客服人员与用户之间的对话，以判断对话中的用户是否在
说谎。请你严格按照如下格式来回复，你的回复必须以“因此，答案为：是/否”为结尾。
对话：<样例1>
是否说谎：<样例1的思维链及答案>
对话：<样例2>
是否说谎：<样例2的思维链及答案>
对话：
{conversation}
是否说谎：

https://github.com/ymcui/Chinese-LLaMA-Alpaca-2
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模型
FinLIE IDLIE

宏观F1 准确率 宏观F1 准确率

轻量模型

BERT 54.8 60.4 41.0 47.2
BERT+LI 76.0 71.4 44.7 52.5
Diff-W 84.3 80.0 62.1 63.7
Re-BERT 85.2 81.3 72.1 72.2

未训练的
大模型

LLaMa 47.3 59.0 35.7 48.6
ChatGPT 64.9 68.1 35.7 50.0

微调大模型
LLaMa w/ fine-tuning 83.1 81.7 73.5 73.6
LD-LLM 86.1 85.6 75.3 75.6

Human Performance - - 76.9 77.0

Table 5: 段落级别的谎言识别任务上的所有实验结果。实验结果均包含FinLIE数据集以
及IDLIE数据集上的宏观F1得分以及准确率。所有的评价指标均为百分比格式。其中Human
Performance仅对于IDLIE数据集进行实验。

此外，作者对数据集的一部分进行了标注，构成了IDLIE数据集上的人类表现（Human
Performance），用来确定一个上限。具体而言，随机选取了100段对话，这其中包含了测试集
的全部数据，并对其进行人工标注，F1得分为76.9。

4.3 谎言识别结果总览

表5展示了以BERT为主体模型及其各种变体以及各种大语言模型在FinLIE数据集
和IDLIE数据集上进行谎言识别的结果。实验结果表明，本文提出的谎言指征和语义不一
致线索相较于其他基线模型，显著改善了实验结果，验证了框架的有效性。这是因为谎言指征
可以在句子级别上提供更加细粒度的特征，使得大语言模型能够在子句级别上捕捉到相关信
息。另一方面，语义不一致的线索为每段欺骗性对话提供了合理的解释，使得模型可以更好地
理解对话，利用大语言模型的自回归属性，使得模型能够根据生成的线索判断用户是否在说
谎，从而提高大语言模型在识别谎言的准确性和F1得分。同时，文章在身份识别领域下比较了
人类表现与LD-LLM。如表5所示，表明在谎言识别任务上，人类表现要优于LD-LLM，相比于
人类在这一类复杂任务上的优秀表现，大模型还有提升空间。

4.4 消融实验

模型
FinLIE IDLIE

宏观F1 准确率 宏观F1 准确率

LLaMa w/ fine-tuning 83.1 81.7 73.5 73.6
LD-LLM w/o I 83.9 83.0 74.9 75.0
LD-LLM w/o C 84.7 83.2 73.0 73.1

LD-LLM 86.1 85.6 75.3 75.6

Table 6: 在FinLIE数据集与IDLIE数据集上的消融实验分析。

本小节通过表6探索了不同模块的作用。LD-LLM w/o I表示模型在输出中包括对于对话的
逻辑分析，输入中不包括谎言指征。LD-LLM w/o C表示输入中包括谎言指征而模型并不输出对
于对话的逻辑分析。实验结果表明，为欺骗性对话生成语义不一致线索以及谎言指征的方法可
以显著提高大语言模型的谎言识别准确率和F1得分。从对话中提取子句级别的细粒度特征，并
进行逻辑分析以确定用户是否在说谎是非常有效的。
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模型 BERT Diff-W Re-BERT

平均F1 75.4 71.8 75.9
HDH 99.3 97.2 91.2

IS 70.7 66.8 78.1
RA 92.5 84.8 91.4
IO 67.2 62.6 70.4
IA 73.1 66.9 74.2

LUMP 49.6 49.7 49.9

Table 7: 在FinLIE数据集上的谎言指征预测任务的实验结果。

4.5 谎言指征预测

为了展示谎言指征预测有效性，表7展示了使用不同轻量模型在FinLIE数据集上进行谎言
指征预测的相应结果。实验结果表明，Re-BERT模型在整体上可以达到比较高的谎言指征预测
准确率，这表明提供过多的后续信息可能会降低预测谎言指征的有效性，同时Re-BERT模型更
符合现实对话场景，说明该模型在IDLIE数据集上对谎言指征的预测展现了很好的泛化能力，
并在谎言识别任务上表现良好如表5所示，证明了整体框架的可靠性。

4.6 泛化分析

模型
IDLIE数据集 酒店数据集

宏观F1 准确率 宏观F1 准确率

GPT-3.5 35.7 50.0 48.3 57.0
GPT-4.0 37.7 50.0 45.5 53.0
LLama 52.7 51.8 52.7 51.8

Re-BERT 52.6 50.1 52.6 50.1
LD-LLM 66.4 68.8 67.0 69.3

Table 8: 在两个数据集上LD-LLM与其他基线模型的性能对比结果。

为了验证框架的通用性，文章在两种不同的泛化设定下进行了实验。首先，在IDLIE数据
集上，对于陌生身份进行了泛化实验。数据集中，一些特殊身份只存在于真实身份（例如台球
迷）或者只存在于虚假身份（例如游戏迷）的样本数量不超过三个。因此，在身份识别场景
中，采用了启发式规则进行数据集拆分。具体来说，文章统计了数据集中出现五次或更少的身
份，例如环境工作者，并从中挑选出这些身份所对应的样本，形成了新的测试集，最终测试集
包括了63个样本。表8展现了基线模型和LD-LLM在谎言识别方面的对比结果。尽管模型性能普
遍下降，但LD-LLM优于基线模型，表明谎言指征和语义不一致的线索能够捕捉与谎言相关的
标志，而不仅仅是与身份相关的信息。
接着为了检验框架具有跨领域的泛化能力，我们将在FinLIE数据集上训练得到的LD-

LLM应用到其他领域上进行实验。由于公开对话谎言数据的稀缺，我们选择一个欺骗性评论的
数据集(Ott et al., 2011)进行实验。该数据集包含了针对一些酒店的真实和虚假评论，我们将其转
换为单轮对话的格式，并在经过训练的LD-LLM和基线模型上进行实验。如表8所示，在酒店数
据上，LD-LLM的性能显著地优于基线模型。所以我们的LD-LLM相较于其他模型在陌生身份和
跨领域设定上都有较好的泛化性。

4.7 样例分析

图5展示了LD-LLM的分类正确的样例。可以观察到，模型生成的语义不一致分析接近于期
望输出，并且最终能够合理地判断用户在说谎。这个例子同时也是LLaMa w/ fine-tuning分类错
误的样例，突出了在句子级别结合细粒度特征以及利用模型生成的逻辑分析对对话进行增强，
可以有效提升模型的识别谎言的性能。
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输入

指令
欺骗（英语：Deception）是一种误导他人、隐瞒真相，或者推广假的想法、概念或信念的一种行为或陈述。你的任务是分析客
服人员与用户之间的对话，以在对话中搜寻表明用户在欺骗的线索，最终确定用户是否在欺骗。

对话

客服：“请问你是在买东西吗？”用户：“啊啊不是。”
客服：“请问您是在购买什么商品呢？”用户：“呃，龙虾尾。”
客服：“那您可以告诉我是看得见摸得着的实物商品，还是虚拟物品呢？”用户：“啊，看得到没得见呢。”
客服：“最近兼职刷单类的诈骗很多，你是不是在做任务赚拥金或充值返利之类的呢？”用户：“不是不是。”
客服：“您在昨天或更久以前和他有过交易吗？”用户：“啊，没有，我们都是在微信交易，这是在支付宝交易。”，信息过量……

客服：“请问您交易的平台名称是什么呢？”用户：“没有平台。”
客服：“对方是否提供了商品的交易平台链接呢?”用户：“没有。”……

期望输出
分析

在这段对话中，有几个线索表明用户在欺骗。1. 用户回答“啊啊不是”和“不是不是”时，回答的语气模糊，没有直接否认购买商品
或做任务赚取佣金的行为。这种回答模糊的方式可能是用户在隐瞒真相。2. 用户回答购买商品是“龙虾尾”，但在被问及商品是
实物还是虚拟物品时，用户回答“啊，看得到没得见呢”。这种回答模糊的方式可能是用户在试图混淆客服人员对商品性质的判
断。3. 当客服人员问及是否有交易平台链接时，用户回答“没有平台”和“没有”。这种回答可能是用户在试图掩饰交易平台的存在，
或者是在隐瞒使用非正规平台进行交易的事实。……

标签 1

实际输出

在这段对话中，有几个线索表明用户在欺骗。首先，用户在回答客服关于购买东西的问题时，回答了“啊啊不是”，这种模糊的
回答可能是在隐瞒真相。接着，当客服问及用户购买的商品时，用户回答了“龙虾尾”，但这个回答并没有得到后续问题的回应，
这可能意味着用户在编造一个虚假的购买故事。此外，用户在被问及商品是否可视可摸时回答了“啊，看得到没得见呢”，这种
模棱两可的回答可能是为了掩盖虚拟物品的真实性质。最后，用户回答交易方式为“没有平台”和“没有平台链接”，这种回答可能
是在试图掩盖使用非正规平台进行交易的事实。综上所述，以上几个线索表明用户在对话中存在欺骗行为。
因此，答案为：是。

Figure 5: FinLIE测试集中分类正确的样例分析。

输入

指令
欺骗（英语：Deception）是一种误导他人、隐瞒真相，或者推广假的想法、概念或信念的一种行为或陈述。你
的任务是分析客服人员与用户之间的对话，以在对话中搜寻表明用户在欺骗的线索，最终确定用户是否在欺骗。

对话

客服：“您是如何找到市场调研这份兼职的呢？”用户：“哦一般就是去一些求职的APP然后Marketin去找相关的一
些比如呃呃Marketing啊这种。” ，说话不连贯
客服：“您觉得市场调研的优点有哪些？”用户：“呃优点我觉得呃。呃通过市市场调研确实是1个非常重要的1个
点，然后通通过市场调研，能够了你才能你才能够了解现在市场它到底发展的1个概况是怎样的？它发展的1个情
况是怎样的，然后呃你才能去。嗯，然后你才能就这样。” ，说话不连贯
客服：“您觉得是在市场调研中最重要的技能是什么？”用户：“沟通能力吧”
客服：“你觉得这份兼职对你就未来的职业规划有什么帮助吗？”用户：“可以提高我的沟通能力，因为因为你是
去做市场调查，你不能。非常直接的就是更多的是去市场去做调查，所以自己的这样1个变通和沟通能力，我觉
得是非常重要的。”……

期望输出
分析

在这段对话中，有几个线索表明用户在欺骗。1. 用户回答“哦一般就是去一些求职的APP然后Marketin去找相关的
一些比如呃呃Marketing啊这种”时，回答的不连贯，对于一个简单问题反复强调Marketing。这种回答方式可能是
用户在给自己不知道具体途径而找的借口。2. 用户回答市场调研的优点时，很明显说话断断续续，表明用户可能
不知道具体的优点，而是随便编造的。……

标签 1

实际输出
在这段对话中，我没有找到明显的线索表明用户在欺骗。用户的回答似乎是合理的，没有出现明显的矛盾或不一
致之处。用户对市场调研的优点、技能要求以及兼职对未来职业规划的帮助等问题都给出了合理的回答。
因此，答案为：否。

Figure 6: IDLIE测试集中LD-LLM分类错误的样例分析。

图6则展示了LD-LLM分类错误，但是人类分类正确的样例。从图中可以看出LD-LLM对于
说话不连贯这一谎言指征不敏感，说明如果上下文没有明显的语义不一致线索，LD-LLM仅利
用谎言指征并不能很好地分类。但是人类能可以仅凭谎言指征就能识别谎言，说明在处理谎言
识别这类复杂任务，模型更加需要结合谎言指征以及语义不一致线索，而人类可以仅利用其中
一种就可以很好的识别谎言，更加表明人类在谎言识别任务上具有不可替代的优势。

5 相关工作

5.1 谎言识别

在早期的谎言检测阶段，主要依赖于心理学方法(Vrij et al., 2019; Soldner et al., 2019)，这些
方法通过分析口头和非口头线索(Granhag et al., 2015)，包括生理功能(Fienberg et al., 2003)等来
揭示谎言迹象。Toma(Toma and Hancock, 2010)使用LIWC(Newman et al., 2003; Pennebaker et al.,
2015)来识别欺诈性的线上聊天文件；Ott等人(Ott et al., 2011)采用了新的特征来识别具有欺骗性
的观点垃圾信息。接着，(Petrov et al., 2006; Soldner et al., 2019)利用句法分析获得的特征来帮助
鉴谎。与我们工作较为接近是(Hazra and Majumder, 2024)，其使用大语言模型从语言中发现说谎
的线索（如过度自信，模棱两可等），再基于这些线索来判断是否说谎。
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5.2 事实核查

事实核查分为三个关键步骤(Guo et al., 2022)：主张检测、证据检索和主张验证。主张检测
是最初的阶段，旨在辨别需要验证的主张。证据检索需要从各种来源搜集支持或反驳的证据。
主张验证采用二元分类，即将主张划分为真实或虚假(Potthast et al., 2017)。事实核查有多种应
用，如检测虚假新闻(Chen et al., 2022; Li et al., 2021; Thorne et al., 2018; Wang, 2017)。

5.3 微调大模型在特定领域的应用

近年来，大语言模型展现出了惊人的文本理解和生成能力，并在多个自然语言处理任务
中取得了优异的表现。为了提高大语言模型对不同领域的适配性，研究者将大语言模型在
特定领域的数据上进行微调。这使我们能够将大语言模型应用到广泛的任务场景中，包括信
息抽取（InstructUIE (Wang et al., 2023)），写作助手（Writing-Alpaca((Zhang et al., 2023)）)，
医疗咨询（ChatDoctor(Li et al., 2023)），数学算术（Goat(Liu and Low, 2023)），代码生成
（WizardCoder(Luo et al., 2023)）等。

6 结论

本文专注于研究在真实场景中用户与客服之间对话的谎言识别任务。为了进行更可靠的检
测，提出了谎言指征和语义不一致线索的概念作为辅助信息。文章引入了一个谎言识别框架来
训练LD-LLM，该框架利用谎言指征并生成不一致线索来确定用户是否在说谎。基于金融风控
和身份识别场景中的两个谎言识别数据集FinLIE和IDLIE，文章构建了一个指令微调数据集，
并使用指令微调数据集对LD-LLM进行微调。实验结果表明，谎言识别框架可以在真实场景的
自动化谎言识别中达到最优的性能。
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基基基于于于动动动态态态聚聚聚类类类与与与标标标签签签空空空间间间映映映射射射的的的上上上下下下文文文学学学习习习模模模板板板构构构建建建方方方法法法
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摘摘摘要要要

面向大语言模型提供自然语言指令，可生成预期输出，体现了其上下文学习能力。上
下文学习的性能与上下文模板质量密切相关，现有的工作通常使用单一的选择算法进
行模板构建，无法充分激发上下文学习能力。本文提出基于动态聚类与标签空间映射
的上下文学习模板构建方法，动态选择相关示例，进一步提出聚类筛选方法，实现不
同语义簇中示例多样化的选择。设计基于损失函数的排序选择方法，评估模板学习正
确标签空间映射分布的能力，排序形成最终模板。在自然语言推理等任务中的实验结
果表明，本文提出的方法使两个不同的大语言模型准确率最高分别提升3.2%和8.9%。

关关关键键键词词词：：： 大语言模型 ；上下文学习 ；模板构建 ；动态聚类

In-Context Learning Demonstration Construction Method
based on Dynamic Clustering and Label Space Mapping

Qi Zhang Xingnan Jin Yu Pei Yongping Du
Beijing University of Technology，Beijing, China

{ZQi74091,peiyu}@emails.bjut.edu.cn, jinxingnan@outlook.com, ypdu@bjut.edu.cn

Abstract

Providing natural language instructions to large language models to generate the ex-
pected output reflects the In-Context Learning capability. The performance of In-
Context Learning is closely related to the quality of demonstration. Existing methods
typically use a single selection algorithm for demonstration construction, which fail
to fully exploit the In-Context Learning capability. In this paper, we propose an In-
Context Learning demonstration construction method based on dynamic clustering and
label space mapping, which dynamically selects relevant samples. Then we propose a
clustering filtering method to achieve diversified selection of samples within different
semantic clusters. Furthermore, we design a ranking selection approach based on loss
functions to assess the demonstration’s ability of learning correct mapping distributions
in label spaces, and form the final demonstration by sorting samples. Experimental
results of different tasks such as natural language inference show that our method im-
proves the accuracy of two large language models by up to 3.2% and 8.9%, respectively.

Keywords: Large Language Model , In-Context Learning , Demonstration
Construction , Dynamic Clustering
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1 引引引言言言

大语言模型（Large Language Model, LLM）具有庞大的参数规模，在多种任务中展现
出强大性能。当参数规模达到一定程度时，LLM表现出了预训练语言模型中没有表现出来的
能力，其中，上下文学习（In-Context Learning, ICL）是具有代表性的能力之一(Zhao et al.,
2023)。上下文学习是自然语言处理中一种新的范式，LLM只需根据由几个示例组成的上下
文模板进行预测，而无需进行任何参数的更新，具有良好的可解释性和可行性(Brown et al.,
2020)，因此通过研究上下文学习来提升LLM的能力已经成为新的热点。
现有对上下文学习的研究工作，专注于使用不同的评价指标作为度量，从训练集中选择

若干示例，或通过不同的检索方法在大量数据中搜索示例，来构建上下文模板(Dong et al.,
2022)。然而，不同测试样例与模板的相关程度不同，使用同一种度量方式构建模板不一定适用
于所有样例。此外，上下文模板不仅对示例的要求较高，同时也受示例之间顺序关系的影响，
如果不同时考虑这些因素，则会导致上下文学习难以达到理想效果。本文提出的方法相比于已
有工作KATE(Liu et al., 2022)，能够根据不同的输入自动调整示例选择，有利于选取优质示
例，同时比Levy et al.(2023)的工作使用更少的示例达到理想效果。此外，本文工作能够充分
利用训练集中的标签空间映射信息，以此作为标准来判断不同排序方式蕴含正确信息分布的能
力，不需要高质量的检索集，相比于Wu et al.(2023)的工作具有更好的泛化性。
本文工作主要贡献如下：
（1）本文提出了动态选择方法，通过对传统Top-K算法进行改进，动态选取与不同测试样

例相关的示例，有效剔除无关示例，增加模板与问题的相关性；
（2）本文提出了聚类筛选的方法，采用聚类算法对动态选择后的示例进行划分，并在每个

划分后的类中选择示例组成模板，在保证上下文模板示例相关性的同时，增加示例的多样性；
（3）本文针对筛选出的上下文示例，采用交叉熵作为损失函数，选择包含正确标签空间映

射的示例排序方式进行排序，提升模板对测试样例标签的预测准确率。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 大大大语语语言言言模模模型型型与与与上上上下下下文文文学学学习习习

大型语言模型通常包含数千亿参数，是基于Transformer的语言模型，如GPT-3(Brown et
al., 2020)、PaLM(Chowdhery et al., 2023)、LLaMA(Touvron et al., 2023)。由于模型规模庞
大，计算资源有限，Hoffmann et al.(2022)使用缩放技术进行更加高效的计算资源分配；Rasley
et al.(2020)提出了Deepspeed框架，支持分布式训练算法来学习LLM的网络参数。除此之外，
提示学习与语言模型的结合，也能够实现在较低资源条件下完成自然语言处理任务。言佳
润、鲜于波(2023)提出了基于微调与提示学习的大模型算法，在小样本或零样本数据集中，
将GPT与提示学习相结合，较好地完成辩论关系识别任务。穆建媛et al.(2023)基于提示学习，
进行中文短文本分类，使模型在少样本情况下取得了性能提升。
以上方法需对模型进行微调，当模型规模变大时，仍需要较多计算资源。上下文学习

是LLM出现的一种新兴能力，它只需向大语言模型提供少量示例，即可让模型从中学习到上
下文相关知识，并在不更新参数的情况下进行正确推理，目前，上下文学习已被广泛应用于传
统自然语言处理任务(Kim et al., 2022)，如机器翻译(Zhu et al., 2023)、信息抽取(Wan et al.,
2023)，以及数学推理问题(Wei et al., 2022)。Sun et al.(2022)表明，ICL凭借无需参数更新的学
习框架大大降低了对计算资源的要求。此外，已有研究工作表明(Liu et al., 2022)，由于ICL的
上下文模板采用自然语言形式，具有较强的可解释性，并且仅调整上下文模板即可将上下文知
识与LLM融合。
为了进一步挖掘LLM的上下文学习能力，研究人员进行了大量的工作。Min et al.(2022)提

出通过MetaICL来减小预训练和下游任务之间的差距，提高LLM的少样本学习能力。Wei et
al.(2023)提出了符号微调技术，利用“输入-标签对”微调LLM，以此促使模型充分挖掘并利
用上下文信息中蕴含的语义信息。然而，ICL的性能过度依赖上下文模板的质量。Zhao et
al.(2021)研究表明，上下文示例的选择、排列顺序等因素在很大程度上影响着ICL的表现，这激
励着研究者进一步探索如何设计一组高质量的上下文学习模板。此外，由于LLM本质上是基于
大规模文本语料库训练的文本生成器，因此在分类任务上表现不佳。本文面向NLP领域的七个
不同的分类任务数据集，提出基于动态聚类与标签空间映射的上下文学习模板构建方法，增强
了LLM的上下文学习能力，提升LLM在分类任务中的表现。
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2.2 上上上下下下文文文学学学习习习模模模板板板设设设计计计

上下文学习的示例模板为LLM提供丰富的语义信息，对上下文学习起着至关重要的作
用。通常ICL即是从训练集中选取少量示例，将其改写为自然语言形式，形成上下文示例。随
后，将待预测的测试样例与上下文示例连接，形成上下文模板，并将整个模板作为LLM的输
入(Dong et al., 2022)。LLM从模板中学习数据与标签之间的映射关系，以及其中蕴含的语义信
息，对测试数据进行正确预测。
在给定训练集的情况下，模板设计的重点包括示例子集的选择，以及如何对它们进行合理

排序。互信息被用作选择度量(Sorensen et al., 2022), 其优点是不需要标记的样本和特定的最小
二乘模型。受到使用检索模块增强神经网络的启发，KATE策略(Liu et al., 2022)被提出，选择
与测试样例的语义信息相似的示例构建上下文学习模板，取得了较好的性能。此外，Gonen et
al.(2023)发现，提示模板的质量与模型对其所涵盖语言的熟悉程度相关联，并发现模型对模板
的困惑度越低，执行任务的能力就越强。Levy et al.(2023)考虑到示例的多样性，提出了一种选
择不同上下文示例的方法，旨在覆盖输出内容中的所有结构，鼓励模型从这些结构中学习。在
基于检索的方法中，Rubin et al.(2022)提出了一个二阶段的检索方法来选择示例，使用标记数
据训练一个检索器，用于检索示例并构建模板。为了解决先前工作难以在各种不同任务之间迁
移的问题，Li et al.(2023)提出多任务统一检索器，充分融合各类任务相关知识，使模型取得了
优秀的性能表现。本文工作优化传统Top-k算法，根据不同输入样例动态选择上下文示例，增加
示例与测试样例之间的相关性，并使用聚类策略提升示例的多样性。
除示例的选择外，对选定的示例进行合理排序也是模板设计的重点任务之一。研究表明，

不同的语言模型均存在对示例排序敏感这一问题(Lu et al., 2022)。现有工作通常通过计算示例
与测试样例之间的负欧几里得距离或余弦相似度，并以此进行排序(Liu et al., 2022)。熵值同
样被用作度量指标，可分为全局熵和局部熵度量，并证实熵度量和ICL性能之间存在正相关关
系(Lu et al., 2022)。Wu et al.(2023)受Solomonoff(1964)的一般推理理论和信息论的最小描述长
度原则的启发，设计了一种基于最小描述长度的排序算法。本文基于输入数据与标签之间的映
射关系，设计损失函数进行度量，为LLM提供充分的标签映射信息，提升预测准确率。

3 方方方法法法

上下文学习模板设计旨在通过对训练集中标注数据进行筛选、排序等操作，将
其与测试样例相连接构建示例模板。具体可描述为：假设有上下文标注示例D,D =
[D1, D2, . . . . . . , Di, . . . . . . Dj ]，其中Di = T (xi, yi)，T代表将数据转换为自然语言的操作，xi为
第i个样本的输入，yi是xi的标签。对于给定测试样本x

′
，使用LLM预测对应标签y

′
可表示为：

y
′
= argmaxy∈Y

P (y|D ⊕ x
′
)∑

y∈Y P (y|D ⊕ x′)
(1)

基于动态聚类与标签空间映射的上下文学习模板构建方法整体结构如图1所示。首先采用动
态搜索方法，对测试样例进行实例级的上下文示例的选择，进一步设计聚类算法，采用两种不
同的样本抽取方式择优筛选，确定最终的上下文示例集，最后，根据上下文模板中蕴含的标签
空间映射关系分布进行示例排序，增强模板的有效性。

3.1 动动动态态态选选选择择择

传统Top-K算法可能会导致选取的示例与测试样例的语义关系不匹配，或遗漏掉语义关系
相近的优质示例。有研究表明，可通过设置参数对距离进行筛选，减少预测误差(张少辉et al.,
2022)。基于该发现，本方法改进传统Top-K算法，根据测试样例与其他示例之间的欧式距离来
动态选取候选示例。欧式距离的计算如公式2所示：

L2(xi, xj) =

√√√√√
 n∑

j=1

|x(1)i − x
(2)
j |2

 (2)

本方法首先使用all-mpnet-base-v2模型中的编码器，将数据中的句子和段落映射到768维的
密集向量空间，形成大小为(64,768)的多维矩阵，并创建Faiss索引，使用内积计算，得到同样
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Figure 1: 基于动态聚类与标签空间映射的上下文模板构建方法

为768维的索引，将嵌入向量添加到Faiss索引中，完成样本的编码操作。随后获取测试样例xi和
其他样本xj之间的欧氏距离，并由小到大进行排序。再根据K值筛选上下文示例，根据示例与
测试样例之间的距离设置距离阈值，作为判断示例质量的依据。为了提升算法的准确度，将阈
值分为优质阈值和无关阈值。当该组示例中有超过半数的数据与测试样例之间的距离小于无关
阈值，则认为测试数据周围的相似样本稀疏，而当示例中距离最远的数据仍然大于优质阈值，
则认为测试数据周围的相似样本稠密。

当测试样本周围的相似示例稠密，则动态扩大K值的范围；当测试样本周围的相似示例稀
疏，则剔除与测试样本之间距离大于无关阈值的样本。为了防止剔除无关样本后候选样本数量
过少，本方法随时动态监测上下文示例的数量，并设置上下文模板示例数量的上限和下限参
数。根据欧氏距离选取数量等于上限参数的相关样本，从而保证候选示例与测试样本的相关
性。

3.2 聚聚聚类类类筛筛筛选选选

动态选择模块对上下文示例进行了初步筛选，保证了模板中示例之间的相关性。然而，
若直接对动态选择模块输出的候选示例进行抽取并排列，搜索空间为指数级，这将消耗大量
的时间和计算资源。此外，初步筛选后的示例集中蕴含丰富多样的上下文语义信息，若从中
随机抽取少量示例作为模板，存在知识信息冗余、提示角度片面等问题。例如：在Trec主题分
类数据集中，当输入数据为“What class of animals makes up more than two-thirds of known
species?”时，一个良好的上下文模板应该从“animals”、“species”、“ratio”等角度考虑问题。为
了最大限度地挖掘初筛后示例集的信息，该模块使用KMeans聚类算法，计算动态选择后的候
选示例在映射空间中的距离关系并进行分簇。经过聚类筛选后的上下文示例被分为若干簇，每
个簇内部的示例具有相似的语义信息，而不同簇中示例的语义信息差别较大。从每个簇中进行
示例抽取构建模板，充分地利用上下文示例中不同簇的语义信息，促使大语言模型从多角度进
行综合决策。在对每个簇进行示例抽样时，为了同时考虑上下文示例的相关性和多样性，采用
随机抽取和顺序抽取两种不同方法，如图2所示。

随随随机机机抽抽抽取取取：：：从每个上下文示例簇中随机抽取少量示例组成上下文模板的候选示例集，该方
法保证了示例多样性。

顺顺顺序序序抽抽抽取取取：：：基于每个簇中示例与测试样本之间在嵌入空间的距离，依次从每个簇中顺序抽
取相关度高的示例组成候选示例集，保证示例的高相关性。
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Figure 2: 聚类筛选过程

3.3 排排排序序序选选选择择择

动态选择和聚类筛选过程从上下文示例的相关性与多样性的角度筛选候选示例，而没有考
虑示例的排列顺序对模板质量的影响。然而，由于LLM对于上下文示例的顺序较为敏感，所以
对上下文示例进行合理排序是至关重要的。受Min et al.(2022)和高怡et al.(2023)的启发，ICL的
性能收益主要来自于独立规范的输入空间和标签空间，以及正确一致的“输入-标签对”的格式，
且模型可以通过模板来引入标签信息，因此我们考虑输入空间与标签空间之间的映射关系，为
上下文示例选择合理的排序。
首先需要确定待筛选的不同排序方式。对于动态选择和聚类筛选操作后的N个候选示例，

具有N!种不同的排列方式。为了节省计算资源，本方法进一步减少示例数目，从N个候选示例
中选择n个示例，并进行排列。考虑到时间和计算资源的复杂度，本方法从所有可能的排列空间
中随机选取了m种排列进行比较，如公式3所示：

R = Randomm

(
N !

(N − n)!

)
, n ≤ N (3)

其中R代表包括m种不同排序的集合，每种排序都包含n个示例，Randomm的含义是从n!种排列
方式中选取m个。
由于在预测前无法获取测试样例的真实标签，本方法获取其所有可能的标签空间信息，将

输入数据的每一个可能的标签记为c。每一种可能的标签c对应多种不同的排序方式r，对于使用
排序方式r进行排序的上下文示例文本序列Tc,r，使用分词器中的编码器对模板进行编码，编码
后获得包含正确映射关系的信息分布，记作embTc,r，将Tc,r与输入样例xt拼接后，作为模板提
示LLM输出预测结果。本文获取预测结果的嵌入空间信息分布，记作embTc,r,xt。由于Tc,r由带
标签的训练数据组成，其编码后具有正确的输入空间和标签空间之间的映射信息分布，因此可
以将该映射信息分布作为标准，来判断该排序方式能否为LLM提供正确信息。本方法使用交叉
熵损失函数为每种排序方式进行打分，如公式4所示。其中，C代表分类类别标签的数目。将得
到的损失值进行归一化后，选取损失最小的排序序列作为最终模板。

L(embTc,r , embTc,r,xt) = −
C∑

c=1

embTc,r log(embTc,r,xt) (4)

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集与与与实实实验验验设设设置置置

为了验证基于动态聚类与标签空间映射的上下文学习模板构建方法的有效性，本文选取七
项自然语言处理领域的分类任务数据集进行实验，包括情感分析数据集SST-2、SST-5，自然语
言推理数据集SNLI、MNLI、QNLI，以及主题分类任务数据集Trec、Ag News。
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本实验环境为CPU配置为Intel(R) Core(TM) i9-10980XE CPU@3.00GHz，GPU配置
为NVIDIA GeForce RTX 3090的服务器，CUDA版本为12.2，使用Pytorch v2.1.0作为深度学
习框架。由于本实验以实例级别进行，不同实例对应的上下文模板长度不同，因此进行推理时
将batch size设为1。在实验过程中，将随机数种子分别设为1,2,3，选取最优结果。

4.2 对对对比比比实实实验验验

本文基于大语言模型GPT2-XL和Bloom，将基于动态聚类与标签空间映射的上下文学习模
板构建方法与其他性能优秀的方法进行对比，在不同数据集上进行实验，实验结果如表1所示。

• Random：该方法采用随机选取的策略，为每一个数据集构建一个上下文模板。

• Prompt：该方法属于上下文学习的特殊情况，即不使用任何示例，直接进行预测。

• MI：(Sorensen et al., 2022)该方法选择最大化输入和输出之间的互信息进行模板构建，无
需标记示例，也不需要使用模型进行大规模推理预测。

• GlobalE：(Lu et al., 2022)为了避免类别不平衡的预测问题，该方法使用局部熵值作为评
价指标，为上下文模板选择合适的示例排列顺序。

• Top-K+LocalE：(Lu et al., 2022)该方法根据模型对输入的预测结果的偏移程度，判断模
型的质量以及模型在不同类别之间进行分类的能力。使用Top-k方法进行示例选择后，进一
步使用LocalE方法进行示例间排序。

• KATE：(Liu et al., 2022)该方法使用KNN算法辅助示例选择，并使用编码器将样例映射到
语义空间中，检索语义上与测试样例相似的示例，构建与其相应的模板。

Model Method
Dataset

SST2 SST5 SNLI MNLI QNLI Trec Ag News

GPT2-XL(1.5B)

Random 31.47 26.24 44.75 40.98 52.35 19.40 33.07
Prompt 47.12 29.46 41.98 39.06 50.45 13.80 29.76

MI 52.86 35.35 46.02 41.32 50.62 16.00 47.29
GlobalE 67.27 33.21 46.99 40.46 57.27 28.53 52.01

Top-K+LocalE 63.21 34.03 51.71 42.46 53.45 35.80 83.42
KATE 68.75 36.97 58.34 46.33 59.77 40.80 88.87
Ours 71.94 39.28 59.57 47.15 61.16 43.00 89.21

Bloom(1.1B)

Random 34.87 22.31 43.39 41.87 49.65 18.00 32.95
Prompt 25.04 26.02 42.26 39.85 49.61 5.80 25.13

Top-K+LocalE 54.31 29.70 51.52 37.95 48.95 28.20 75.41
KATE 62.49 35.84 58.74 43.37 54.99 39.40 85.50
Ours 71.39 36.97 57.85 44.12 55.41 39.60 86.82

Table 1: 不同上下文模板组织方法在不同任务数据集上的性能对比

从表1的数据中可以看出，本文所提出的基于动态聚类与标签空间映射的上下文学习模板
构建方法，相比于其他基于熵值、互信息等方法，在不同数据集、不同LLM上普遍具有优秀性
能表现。其中，在SST-2数据集上，GPT2-XL模型准确率提升了3.19%，Bloom模型准确率提升
了8.9%，验证了本文提出方法的有效性。本方法选取了比传统Top-K方法更多的相关样本，并
过滤掉了无关样本，减少了干扰信息；利用聚类筛选增加了上下文模板中示例的多样性，使模
型能够从多角度进行综合预测；合理选择示例排序方式来构建最终的上下文模板，为模型预测
提供了正确的输入与标签之间的映射关系，最终提升了模型预测的准确率。

4.3 消消消融融融实实实验验验

我们使用GPT2-XL模型，分别验证本文提出的动态选择、聚类筛选和排序选择的有效性。
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4.3.1 动动动态态态选选选择择择方方方法法法消消消融融融实实实验验验

图3展示了在七个数据集上针对动态选择方法的消融实验结果，Top-k代表根据欧式距离进
行示例选择的传统方法。Topk-D使用本文提出的动态选择方法改进模板。结果显示，在不同
数据集上，动态选择方法能够普遍提升模型预测准确率，说明其可以有效评估上下文模板示例
与测试样本之间的相关度。而对于Ag News数据集，由于其包含四种不同标签，映射关系与信
息分布较为复杂。此外，不同于其他输入长度较短的数据集，Ag News数据集的输入长度集中
在200-400之间，对于较长文本中的语义信息，以及句子与标签之间的映射关系，相对更难获
取，因此还需对示例进行进一步地筛选和排序。
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Figure 3: 动态选择方法的对比实验结果

4.3.2 聚聚聚类类类筛筛筛选选选方方方法法法消消消融融融实实实验验验

图4展示了针对聚类筛选方法的消融实验结果。其中“TopK-D+顺序抽取”首先使用TopK-
D动态选取示例，随后采用聚类筛选方法中的顺序抽取策略得到示例集；“TopK+随机抽取”指
在TopK-D算法动态选取示例后，使用聚类筛选方法中的随机抽取策略得到示例集。

67

68

69

70

71

72

TopK-D TopK-D+

顺序抽取

TopK-D+

随机抽取

SST-2

准
确
率

30

31

32

33

34

35

36

37

38

TopK-D TopK-D+

顺序抽取

TopK-D+

随机抽取

SST-5

准
确
率

55

55.5

56

56.5

57

57.5

58

58.5

59

TopK-D TopK-D+

顺序抽取

TopK-D+

随机抽取

SNLI

准
确
率

45

46

47

48

TopK-D TopK-D+

顺序抽取

TopK-D+

随机抽取

MNLI

57

58

59

60

61

TopK-D TopK-D+

顺序抽取

ToK-D+

随机抽取

QNLI

38

39

40

41

42

43

TopK-D TopK-D+

顺序抽取

TopK-D+

随机抽取

Trec

准
确
率

准
确
率

准
确
率

83

84

85

86

87

88

89

TopK-D TopK-D+

顺序抽取

TopK-D+

随机抽取

Ag_News

准
确
率

Trec Ag_NewsQNLIMNLI

SNLISST-5SST-2

聚类筛选

Figure 4: 聚类筛选方法的消融实验结果
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4.3.3 排排排序序序选选选择择择方方方法法法消消消融融融实实实验验验

图5是针对排序选择模块进行的消融实验结果。其中“TopK-D+聚类筛选+排序选择”代表
先使用TopK-D和聚类筛选算法进行示例选择，随后对示例进行排序选择。从图中的实验结果可
以看出，本文提出的排序选择方法能够为LLM提供正确且充分的标签映射关系，在不同数据集
上的准确率均得到有效提升，对于标签空间中标签较多、较复杂的数据集，如SST-5、Trec，
本文的排序选择方法获得了更为显著的提升效果。
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Figure 5: 排序选择的消融实验结果

4.4 超超超参参参数数数实实实验验验

为了探索不同超参数的设置对模型性能的影响，我们在Trec数据集上，使用GPT2-XL模型
对动态选择模块进行了一系列超参数实验，如图6所示。

模板中示例数量下限

模
板
中
示
例
数
量
上
限

无关阈值

优
质
阈
值

(a) (b)

Figure 6: 动态选择模块的超参数实验结果

图6所示的热力图分别展示了动态选择模块中，模板示例数量的上限和下限、优质阈
值和无关阈值的取值对性能的影响。图6(a)中结果显示，当模板中示例数量下限为8，上限
为31时，LLM达到最优性能43%。当模板示例的数量下限提升时，准确率均有所下降，这说明
当嵌入空间的测试样本周围稀疏时，向上下文模板中增加过多示例，存在引入无关示例的风
险，会对LLM产生干扰；当模板示例的数量上限提升时，由于此时嵌入空间中的测试样本周
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围稠密，相关示例较多，因此会提高LLM预测的准确率，但若此时降低示例的下限，提升上
限同样容易引入无关示例，会对标签预测造成干扰。因此综合考虑示例数量的上限和下限，本
文选择上限为31，下限为8的超参数组合进行动态选择，使用较少的数据量达到较高的性能。
从图6(b)中显示的结果可以看出，当无关阈值取0.5，优质阈值取0.65时，动态选择模块能够
使LLM达到43%的最优性能。当使用更小的无关阈值或更大的优质阈值时，准确率普遍有所下
降，说明其他阈值超参数的组合对示例与测试样例之间距离的判断无法达到理想的示例动态筛
选效果。

4.5 实实实例例例对对对比比比

为了分析本文提出方法的有效性，从Trec数据集中选取了主题分类任务的实例数据进行对
比，如表2所示。

输入 What is the full form of .com?
分类标签 ABBR

Top-K ABBR ABBR ENTY ABBR ENTY ENTY ENTY ABBR
预测标签 ENTY

Ours ENTY ABBR ABBR ABBR LOC ENTY ABBR ABBR
预测标签 ABBR

Table 2: 本文方法(Ours)与Top-K方法所构建的模板和输出结果的对比，模板均由八个候选示
例排列组成。其中ABBR代表与缩写相关的主题，ENTY代表与实体相关的主题，LOC代表与
位置相关的主题

从表2的示例数据中可以看出，本文所提出的方法相比于Top-K方法，包含了更多与标签
相同的映射分布，保证了预测的准确率，同时也更具有多样性，表明本文方法能够有效提
示LLM做出正确预测。

5 总总总结结结

本文面向大语言模型中上下文学习模板的设计与组织这一任务，提出了基于动态聚类与标
签空间映射的上下文学习模板构建方法。采用动态选择策略对Top-K算法进行优化，根据不同
的测试样例设置优质阈值和无关阈值，以实例级别进行上下文示例的选择，保证模板的相关
性；进一步提出了聚类筛选的方法，利用聚类算法将动态选择后的示例进行再次筛选，在保证
示例相关性的前提下，增加上下文学习示例的多样性；提出基于映射损失的排序选择方法，选
择包含正确映射关系的示例排序方式构建最终模板。实验在情感分析、自然语言推理和主题分
类领域中的七个数据集中进行验证，并针对每个模块进行了充分的消融实验，结果表明本文提
出的方法可以为模型提供高质量的上下文学习模板，有效提升LLM在不同任务上的准确率。未
来的工作将关注如何将外部知识与上下文模板相融合，并提升LLM的鲁棒性，使其在使用不同
上下文模板的条件下达到理想的效果。
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基基基于于于领领领域域域信信信息息息分分分解解解式式式学学学习习习的的的大大大语语语言言言模模模型型型修修修辞辞辞认认认知知知增增增强强强方方方法法法
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摘摘摘要要要

中文修辞手法多样且概念差异性大，大语言模型对部分修辞手法的认知存在缺陷。
针对该问题，本文研究如何增强大语言模型的修辞认知能力，并探究其与修辞识别
性能之间的关系。为此，本文提出了乑乁之乁乇框架，此框架首先引入信息分解式学
习思想，通过问答形式检测大语言模型的修辞认知缺陷，然后以四种不同的知识组
合方式探究最优信息补充机制，实现了大语言模型修辞认知能力的增强。本文构建
了多类别中文修辞句数据集乍乃乒乓乄和修辞知识库乍乃乒之乂，并在乃乨乡乴乇乐乔临等六个大
语言模型上开展实验研究，验证了乑乁之乁乇框架对增强大语言模型修辞认知能力的
有效性以及其各阶段的必要性。结果表明，在乑乁之乁乇框架的增强下，六个大语言模
型在多类别修辞识别任务上的性能相较直接回答识别问题的平均乆丱值提高串串丮丱严，优
于乚乥乲乯中乳乨乯乴中乃乯乔、乒乁乇中乂乡乩之乥、乆乥乷中乓乨乯乴丵提示策略。

关关关键键键词词词：：： 大语言模型 ；修辞认知 ；分解式学习 ；动态信息补充

Method for Enhancing Rhetorical Cognition of Large Language
Models Based on Decomposed Learning of Field Information

Wen Wang1,Dong Yu1,*, Pengyuan Liu1,2

1.Faculty of Computer Science,Beijing Language and Culture University,Beijing,100083
2.National Language Resources Monitoring and Research Center for Print Media,Beijing,100083

wangwenblcu@gmail.com, yudong@blcu.edu.cn,liupengyuan@blcu.edu.cn
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乲乥乳乵乬乴乳 乳乨乯乷 乴乨乡乴丬 乩乮 乡乶乥乲乡乧乥丬 乴乨乥 乑乁之乁乇 书乲乡乭乥乷乯乲乫 乩乭买乲乯乶乥乳 乴乨乥 买乥乲书乯乲乭乡乮乣乥 乯乮
乭乵乬乴乩中乣乡乴乥乧乯乲乹 乲乨乥乴乯乲乩乣乡乬 乲乥乣乯乧乮乩乴乩乯乮 乴乡乳乫乳 乢乹 串串丮丱严 乭乥乡乳乵乲乥乤 乷乩乴乨 乆丱 乶乡乬乵乥丬 乯乵乴买乥乲中
书乯乲乭乩乮乧 乴乨乥 乚乥乲乯中乳乨乯乴中乃乯乔丬 乒乁乇中乂乡乩之乥丬 乡乮乤 乆乥乷中乓乨乯乴丵 买乲乯乭买乴乩乮乧 乳乴乲乡乴乥乧乩乥乳丮

Keywords: 乌乡乲乧乥 乌乡乮乧乵乡乧乥 乍乯乤乥乬乳 丬 乒乨乥乴乯乲乩乣乡乬 乃乯乧乮乩乴乩乯乮 丬 乄乥乣乯乭买乯乳乩乴乩乯乮乡乬
乌乥乡乲乮乩乮乧 丬 乄乹乮乡乭乩乣 义乮书乯乲乭乡乴乩乯乮 乓乵买买乬乥乭乥乮乴

1 引引引言言言

修辞识别是一个复杂且具有挑战性的任务，旨在探究和理解中文文本中的修辞结构和语义
信息，从而揭示其中的情感、态度和意图，为语言理解、信息检索和文本生成等任务提供更
深层次的支持和指导丨刘广辉丬串丰串串丩。修辞是用于各种文章或应用文在写作时语言表达方法的集
合，在文本中呈现出复杂性和多样性，具有形式灵活、不易量化的特点丨王荣文丨串丰丱丸丩，修辞
识别任务的关键在于对不同修辞手法进行深入理解与认知。通过在海量数据上进行大规模预
训练，大语言模型（乌乡乲乧乥 乌乡乮乧乵乡乧乥 乍乯乤乥乬，乌乌乍）具有了强大的知识表征能力和理解推理能
力丨崔亿萍丬串丰串丳丩。但在特定领域任务中，大语言模型可能缺乏某些对应的专业知识，导致在解
决特定领域问题上表现不佳丨乚乨乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩，而且模型的知识幻觉问题也较为突出丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰串临乢丩。因此，本文旨在多类别修辞识别任务上探索如何有效增强大语言模型修辞认知能力，
并探究大语言模型修辞认知能力和修辞识别能力之间的关系。
修辞认知，指模型对修辞语言概念的理解、分析和运用能力丨徐盛桓丬串丰丰丸丩。模型的修辞认

知水平与修辞识别能力存在密切相关性，如果模型对某种修辞认知水平较高，其修辞识别能力
可能也会更强丨邱文生丬串丰丱丵丩。传统的识别方法不具备修辞认知能力，将修辞识别任务视为语言
层面的分类问题，主要依赖表层特征进行分类，采用基于统计的方法识别比喻、排比等高频
修辞丨朱晓亮乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹主 呼啸乥乴 乡乬丮丬 串丰串丰丩，对修辞知识缺乏深层次的认知。受限于人工标注成
本，修辞识别任务的训练数据集往往规模有限且数据分布不均衡，导致模型识别高频修辞的能
力高于低频修辞，且由于数据稀缺问题，对通感、顶真等低频修辞缺乏深入的研究。大语言模
型也存在类似问题。通过在小规模修辞语料上测试发现，大语言模型对比喻、排比等高频修辞
手法的认知能力较强，但对反复、顶真等低频上的认知能力则有所不足，由此推测大语言模型
在高低频修辞手法上的理解存在认知级差。图丱展示了乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵丨乄乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串丩对比喻和顶
真两种修辞的识别情况。可以看到，乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵对比喻的识别和理解能力比较出色，但对顶
真缺乏基础认知，导致识别效果较差，说明大语言模型的修辞识别能力仍然是基于训练语料统
计特征，对低频修辞的认知能力有所欠缺。

图 丱为 乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵对比喻和顶真修辞的识别理解情况

因此，本文深入探究了大语言模型在不同修辞手法上的认知表现，并在序列求解思想的启
发下，提出了一种基于领域信息分解式学习的乑乁之乁乇（Q乵乥乳乴乩乯乮 A乮乳乷乥乲乩乮乧 乷乩乴乨 K乮乯乷乬乥乤乧乥
A乵乧乭乥乮乴乥乤 G乥乮乥乲乡乴乩乯乮）框架来增强大语言模型的修辞认知能力，缩小大语言模型对于不
同修辞手法的认知差异。在乑乁之乁乇框架中，首先是领域信息认知缺陷检测阶段，该阶段将
测试问题分解成系列子问题，以子问题针对性问答的形式探究大语言模型对特定修辞手法
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的理解情况。然后是领域信息动态补充阶段，该阶段根据前一阶段对子问题的理解情况，
从修辞知识库中为大语言模型动态抽取并补充其基本理解和理解欠缺的修辞知识点。该框
架结合了分解式学习的思想和知识增强生成模型的方式，可以提高大语言模型的修辞认知
能力。为验证乑乁之乁乇框架的有效性，本文构建了多类别中文修辞句数据集乍乃乒乓乄丨M乵乬乴乩中
乣乡乴乥乧乯乲乹 C乨乩乮乥乳乥 R乨乥乴乯乲乩乣乡乬 S乥乮乴乥乮乣乥 D乡乴乡乳乥乴丩和修辞知识库乍乃乒之乂丨M乵乬乴乩中乣乡乴乥乧乯乲乹 C乨乩乮乥乳乥
R乨乥乴乯乲乩乣乡乬 K乮乯乷乬乥乤乧乥 B乡乳乥丩，并设计了四种不同的知识组合方式进行实验探究。结果表
明，乑乁之乁乇框架可以有效增强大语言模型修辞认知能力，能够为大语言模型解决复杂认知
问题提供参考。

本文的贡献主要包括以下三个方面：第一，提出了乑乁之乁乇框架，能够有效增强大语言模
型的修辞认知能力，提高其在修辞识别任务上的性能。第二，构建了多类别中文修辞句数据
集乍乃乒乓乄和修辞知识库乍乃乒乓乂，为验证乑乁之乁乇框架的有效性提供了数据基础，也丰富了中
文修辞识别研究领域的语言资源。第三，探究了多个大语言模型在不同修辞手法上的认知表
现，并对各大语言模型对不同修辞的认知情况进行了详细分析，为大语言模型进一步提升修辞
识别能力提供了新的思路和方法。

2 相相相关关关工工工作作作

修辞识别作为自然语言处理中的重要任务，其目标是理解和分析文本中所使用的修辞手
法，如比喻、比拟、排比等，具有广泛的应用场景。早期研究集中在修辞学的理论层面，乍乡乮乮
乡乮乤 乔乨乯乭买乳乯乮 丨丱丹丸丸丩提出了著名的修辞结构理论（乒乓乔），为文本修辞的分析和生成提供了
理论框架。在串丰世纪以后，修辞学的研究逐渐扩展到了更广泛的领域，研究者们开始尝试使
用各种自然语言处理技术来自动化识别和分析修辞。传统的修辞识别研究主要依赖于语言规
则和特征提取。例如国外的乐久乇丨乐乡乧乥丬丱丹丶丶丩、义久乁丨乌乡乮乤乡乵乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰丰丰丩、久中乲乡乴乥乲丨乁乴乴乡乬乩 乡乮乤
乂乵乲乳乴乥乩乮丬串丰丰临丩系统利用多元线性回归、统计学等方法进行特征工程并构建分类器对学生作文进
行自动打分；乔乳乶乥乴乫乯乶 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱临丩提出一种基于语义特征的分类器进行隐喻识别研究。国内学
者刘明杨丨串丰丱丵丩提出利用排比标检验的启发式方法识别排比和比喻；李明峰乡乮乤 贾修一丨串丰丱丸丩则
是采用多分类器集成学习策略进行中文反语识别等。然而，由于修辞的复杂多样性，基于规
则和特征的方法往往面临泛化能力不足的问题。随着深度学习的兴起，基于神经网络的模型
开始主导修辞识别的研究。长短时记忆（乌乓乔乍）、卷积神经网络（乃乎乎）和递归神经网络
（乒乎乎）等被广泛应用于此任务中丨付瑞吉乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸主 石昀东丬串丰丱丹主 赵琳玲丬串丰串丰丩，但测试数据
集规模小，难以覆盖语言的各种变体和复杂构造，限制了修辞识别的准确性和可扩展性。可以
看出，传统修辞识别研究关注重点仍在于如何有效提取不同修辞手法的特征进行分类，缺少从
修辞认知的角度探讨模型是否对修辞手法的深层含义具有理解能力。

具有强大语言分析理解能力的乃乨乡乴乇乐乔等大语言模型的出现，为修辞识别任务提供了新
的研究途径。乚乩乥乭乳 乥乴 乡乬丮丨串丰串临丩在零样本设置下评估大语言模型，发现模型在比喻语言分类上
表现出色。李玲玲乡乮乤 王晓燕丨串丰串丳丩在对传统机器翻译和乃乨乡乴乇乐乔翻译分析对比中发现大语言
模型在隐喻理解层面具备显著优势。蔡越丨串丰串临丩认为可以利用大语言模型生成各种修辞手法的
文本，帮助写作者理解和掌握修辞手法。乌乩 乥乴 乡乬丮丨串丰串临乡丩提出的乓乴乹乬乥乃乨乡乴框架可以从词汇、句
法、修辞手法、修辞目的四个方面增强大语言模型风格化对话生成能力，侧面说明了大语言模
型在理解和应用修辞方面存在潜力。但目前，关注如何利用大语言模型处理修辞识别任务的相
关研究还比较少，缺乏对大语言修辞认识能力和修辞识别性能之间的探究分析。

如何增强大语言模型解决复杂问题的能力是近年来的研究热点。乚乨乯乵 乥乴 乡乬丮丨串丰串串丩提出
了乬乥乡乳乴中乴乯中乭乯乳乴 买乲乯乭买乴乩乮乧以解决复杂推理问题，主要思想是将一个复杂的问题分解为一系列
更简单的子问题依次解决，然后用先前解决的子问题的答案来促进当前子问题的解决。乔乲乩乶乥乤乩
乥乴 乡乬丮丨串丰串串丩在多步骤乑乁任务上，用乃乯乔指导检索，再反过来用检索的结果来改进乃乯乔。乌乩乵 乥乴
乡乬丮丨串丰串临丩提出的乒乁中义乓乆框架中的问题分解模块则是可将复杂问题拆解为子问题并迭代处理，这
种自反馈机制可以改善大语言模型在复杂任务中的表现。因此，本文将在现有主流的六个大语
言模型上针对比喻、比拟、通感、排比、对偶、反复、设问、夸张、反问，顶真十种常用修辞
开展认知能力测试，并基于序列求解的思想针对其中的不足提出解决方案，旨在有效提高大语
言模型的修辞认知水平，进而提升其在修辞识别任务上的性能。
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3 大大大模模模型型型修修修辞辞辞认认认知知知能能能力力力评评评测测测数数数据据据集集集建建建设设设

3.1 多多多类类类别别别中中中文文文修修修辞辞辞句句句数数数据据据集集集MCRSD构构构建建建

修辞数据集是修辞识别任务的基础。目前公开可用的中文修辞数据集有乃乍乃中文比喻
语料库丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰串串乡丩、乃中乓久乍语义评测基准基础修饰知识检测（乓乌乒乆乃）子评测项数据
集0和乃乃乌 串丰串临发布的乜中小学作文修辞识别与理解评测丢任务数据集1。其余未公开数据集多以
语文作文、古代诗歌、高考试卷、中文微博数据集等作为语料来源。现有的数据集语料规模
小，修辞类别不均衡，限制了修辞识别任务的研究，因此建立更全面和更大规模的修辞数据集
对于推动修辞识别任务的发展具有重要意义。中文修辞手法多样且概念差异大，为建立规模合
理、类别平衡且修辞覆盖性广泛的修辞数据集，探究大语言模型对多种常见修辞手法的认知能
力，本文采用人工标注的方式构建了一个多类别中文修辞句数据集乍乃乒乓乄，构建流程如图串所
示。未来，可以通过人工标注或者机器辅助生成的方式对数据集进行扩充，进一步提高该数据
集的应用价值。

图 串为 多类别中文修辞句数据集构建流程

乍乃乒乓乄数据集构建以北京语言大学乂乃乃现代汉语语料库丨荀恩东乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶丩、北京大
学乃乃乌语料库丨詹卫东乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩和乌乩 乥乴 乡乬丮丨串丰串串乢丩构建的乃乌乇乃文采优美段语料库作为基础，
以句为单位进行切分作为待标数据。本次标注招募三名语言学专业的硕士研究生作为标注员，
标注过程分为标注培训、预标注、正式标注、核对检验四个环节。在标注培训环节，标注员需
要认真学习十种修辞的相关理论，明确标注任务和标注细则，标注过程中如果待标句子不具有
任何修辞手法则标注为乜无修辞丢。培训完成后，每名标注员分配丱丰丰条试标语料进行试标注，标
注准确率达到丹丰严方为合格。在正式标注阶段，管理员每天发放丵丰丰条标注语料，两名标注员进
行独立标注。为确保标注质量，在正式语料中投放丱丰条锚点句，管理员对每日的标注数据进行
整理检查，锚点句标注正确率达到丹丰严以上且两名标注员标注一致的数据则纳入数据集。标注
不一致的数据则发放给第三名标注员进行标注，采用多数投票原则选出句子最终标签，若无法
选出则删除该条语料。持续以上标注过程，直至十种修辞和乜无修辞丢标签均具有丱丰丰丰条标注句
子。最终，通过标注收集到了丱丱丰丰丰条标签句，乍乃乒乓乄数据集的情况如表丱所示。

类类类别别别 数数数量量量 平平平均均均词词词类类类符符符数数数 平平平均均均句句句长长长 平平平均均均实实实词词词数数数 平平平均均均虚虚虚词词词数数数 示示示例例例

比喻 丱丰丰丰 串丰丮丳丵 丳临丮丹丶 丱丶丮丵丰 丶丮临丶 他沉默着，像一个木偶似的站立在林青史的面前。
比拟 丱丰丰丰 丱丶丮丰丹 串丶丮丹丶 丱串丮丱丶 丵丮丳丷 这会儿，你看，小草含着泪珠儿，在泣在愁。
排比 丱丰丰丰 串串丮丱丷 临丸丮丵丱 串丵丮丷丵 丷丮丶串 夏天的夜晚，是那么的宁静，那么的美丽，那么凉爽。
夸张 丱丰丰丰 丱丶丮丷丹 串丵丮丶丷 丱串丮丷串 丵丮丱丱 一个芝麻大的官放个屁，到了你们这儿也是丸级地震！
反问 丱丰丰丰 丱临丮丵丰 串串丮丹串 丱丰丮丷丶 临丮丶丰 下回有事谁还敢找你呀！
设问 丱丰丰丰 丱丶丮丷串 丳丰丮丳丶 丱临丮丳丶 丵丮丵串 是谁创造了人类世界？是我们劳动群众。
对偶 丱丰丰丰 丷丮丷丳 丱丳丮丷丰 丷丮串临 丱丮丱丱 无尽波涛归学海，长春花木在词林。
反复 丱丰丰丰 丱串丮丹串 串丳丮丱丵 丱串丮丱丶 丵丮丱丰 冒着敌人的炮火，前进！前进！前进！
通感 丱丰丰丰 丱丶丮丰丳 串丶丮丵丵 丱串丮丳丰 丵丮丱丱 话语消融在拂过的轻风和升起的湿润香气之中。
顶真 丱丰丰丰 丱丰丮丰丰 丱丷丮丶丳 丹丮丶临 串丮丳串 味摩诘之诗，诗中有画；观摩诘之画，画中有诗。
无修辞 丱丰丰丰 丱丵丮丱丳 串临丮丳临 丱丱丮丸丸 临丮丶临 是这样，我回去替你想想办法吧，明天再告诉您，好吗？

表 丱为 乍乃乒乓乄数据集概况

0https://github.com/FlagOpen/FlagEval
1https://github.com/cubenlp/CERRU
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表丱展示了乍乃乒乓乄数据集中每种标签类别的数量、平均词类符数、平均句长、平均实词
数、平均虚词数和示例。通过分析这些统计数据，可以看出乍乃乒乓乄数据集中不同类别的修辞
句子在语言使用上的特点与差异。例如，排比句的平均词类符数（串串丮丱丷）、平均句长（临丸丮丵丱）
和平均实词数（串丵丮丷丵）相对较高，表明了排比修辞的句子结构相对其他修辞句更加复杂多样。
而对偶句的各项指标数值都相对较低，体现了其简洁对仗的特点。比喻、比拟、夸张、设问和
通感修辞句的平均词类符数都相对较高，分别为串丰丮丳丵、丱丶丮丰丹、丱丶丮丷丹、丱丶丮丷串和丱丶丮丰丳，说明这些
修辞手法倾向于使用复杂语言结构，增强了描述的生动性和多样性。

3.2 大大大模模模型型型修修修辞辞辞认认认知知知评评评测测测集集集组组组成成成与与与测测测试试试

针对乍乃乒乓乄数据集中每条修辞标签句，随机从乜无修辞丢标签句中抽取丳条句子与其组合成
选择题，题目是乜请从以下四个选项中选出具有乘乘修辞手法的句子丢，候选答案包括乁乂乃乄四个
选项，其中包括丱条正确修辞标签句和丳条乜无修辞丢标签句，组建形成了包含丱丰丰丰丰个修辞问题的
评测集。评测集基本统计信息如附录乁表丷所示。选取乃乨乡乴乇乐乔临丨乧买乴中临中丱丱丰丶中买乲乥乶乩乥乷丩丨乁乣乨乩乡乭
乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩、乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵丨乧买乴中丳丮丵中乴乵乲乢乯丩、文心一言丨久乒乎义久中乂乯乴中乴乵乲乢乯中丰丹串串丩2、乂乡乩乣乨乵乡乮串中
丷乂中乃乨乡乴3、乃乨乡乴乇乌乍丳中丶乂4、乑乷乥乮中丷乂中乃乨乡乴5六种不同的大语言模型进行初步测试，使用准
确率指标来评估大语言模型对修辞手法的认知能力。

图 丳为 不同模型在十种修辞上的平均识别效果 图 临为 乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵评测示例

图丳展示了六个大语言模型在十种修辞上的平均识别效果。可以看出，大语言模型对十种
修辞的理解存在认知级差。对于排比、比喻等修辞，大语言模型呈现较高的认知水平，其识别
准确率普遍达到丷丰严以上；对于通感、对偶等修辞，大语言模型的修辞认知能力一般，识别准
确率在丷丰严至临丰严之间；而对于顶真修辞，大语言模型的认知水平相对较低，其识别准确率仅
在临丰严以下。图临展示了乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵在测试过程中回答正确和回答错误的示例。可以发现，对
于比喻，模型能够很好地分析出比喻的本体、喻体及语言效果；但对于顶真，模型不能准确理
解该修辞手法的定义或特征，可能的原因是在模型的训练数据中某些修辞出现频率较低，导致
模型受到数据偏差的影响，在这些修辞上的识别表现相对较差。这也说明了大语言模型的修辞
认知能力和其修辞识别性能存在密切相关性，如果大语言模型对某种修辞具有较高的认知能
力，那大语言模型对应的修辞识别性能也会更强。

3.3 多多多类类类别别别中中中文文文修修修辞辞辞知知知识识识库库库MCRKB构构构建建建

为确保后续为大语言模型补充领域信息的规范性和针对性，有效增强语言模型的修辞认知
能力，本文参考陈望道丨串丰丰丸丩、骆小所丨串丰丱丰丩和谭汝为丨串丰串丳丩等人提出的修辞理论并结合多个知
识来源构建了包括比喻、比拟、排比、夸张、设问、反问、对偶、反复、通感、顶真十种修辞
手法的修辞知识库乍乃乒之乂，其中每类修辞的领域信息划分为定义、特征、变体特征、分析方

2https://yiyan.baidu.com/welcome
3https://www.baichuan-ai.com/home
4https://chatglm.cn/main/detail
5https://tongyi.aliyun.com/qianwen/
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法、易混淆点、作用六个方面。乍乃乒之乂修辞知识库的基本统计信息如附录乁表丸所示，其中比
喻修辞的知识点示例如附录乁表丹所示。乍乃乒之乂修辞知识库构建完成后，我们邀请两名语言学
专业的硕士研究生进行人工审核和校对，确保知识库中信息的准确性、可靠性和权威性。图丵展
示了从乍乃乒之乂修辞知识库中提取相关修辞领域信息，增强大语言模型修辞认知能力的方式。
对比图临中的模型回答错误示例发现，模型的修辞识别效果有所增强，验证了乍乃乒之乂修辞知识
库的可用性。

图 丵为 乍乃乒之乂修辞知识库为大语言模型补充领域信息的方式

4 方方方法法法

4.1 QAKAG整整整体体体框框框架架架

受限于数据集质量和模型性能，传统识别方法并不具备对修辞的理解认知能力。大语言模
型通过在海量文本数据上的训练，具有较强的语言分析和语义理解能力，能够为解决复杂认知
问题提供了新的可能性。在这样的背景下，本文提出了乑乁之乁乇框架，致力于系统化地识别并
弥补大语言模型在特定领域知识理解方面存在的不足，通过领域信息认知缺陷检测与动态补充
信息机制，增强大语言模型对领域知识的认知水平。整体框架如图丶所示。

图 丶为 乑乁之乁乇整体框架

乑乁之乁乇框架分为：领域信息认知缺陷检测阶段和领域信息动态补充阶段。在领域信息认
知缺陷检测阶段，将输入的测试问题分解为一系列子问题，判断大语言模型对每一个子问题的
回答，获取大语言模型在领域知识上的理解情况。该阶段可以揭示大语言模型对哪些知识点
已经基本了解，对哪些知识点需要加强学习，为后续的信息补充提供目标指向。然后，在领
域信息动态补充阶段中，基于第一阶段获得的大语言模型对知识点理解情况，对大语言模型
基本理解和理解不足的领域知识进行针对性的信息补充。本文所提出的乑乁之乁乇框架不仅可以
强化大语言模型对已掌握知识点的理解，而且能够补充大语言模型在特定领域的知识缺陷。
在乑乁之乁乇框架的增强下，大语言模型能够对不同修辞手法有更加深入的认知理解。
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4.2 领领领域域域信信信息息息认认认知知知缺缺缺陷陷陷检检检测测测阶阶阶段段段

领域信息认知缺陷检测阶段的核心目的是评估大语言模型对子问题的认知能力。首先，
通过乜人工丫模型丢的方法，将测试问题分解为若干个具有高度针对性的子问题，并为子问
题设置一项正确答案和三项错误答案。具体来说，本文通过设计子问题分解提示模板，使
用乃乨乡乴乇乐乔临模型将测试问题从乛定义、特征、变体特征、分析方法、易混淆点、作用九六个层面
进行分解。由于大语言模型对修辞的理解深度不够，分解出来的子问题候选答案可能存在不准
确的情况，因此在这一步加入人工校对步骤，对大语言模型分解出来的子问题进行审核。子问
题若分解准确则进入下一步，子问题若有问题，则进入编辑模式修正该子问题，然后再进入下
一步。以上阶段每类修辞仅需执行一次，审核通过的子问题将自动保存到子问题库中，后续若
遇到相同类型的修辞问题，则自动从子问题库中进行抽取对应的子问题。这些子问题也分别对
应乍乃乒之乂修辞知识库中六个方面的领域信息。测试模型被要求逐一回答这些子问题，以便判
定其是否掌握回答测试问题所需的领域知识。子问题库形式如表串所示，每个子问题包括一项正
确答案和三项错误答案，答案列是子问题的正确答案。

子子子问问问题题题 答答答案案案

请从以下选项中选出乜顶真丢修辞手法的定义：
乁丮把物当作人写，或把人当作物写，或把甲物当作乙物来写。
乂丮为了加强语气，用疑问的形式表示确定的意思，无疑而问，明知故问。 乄
乃丮把三个或三个以上结构相同或相似的句子或句子成分排列起来。
乄丮前一句结尾之字丨或结尾之词丩作为后一句开头之字丨词丩，使相邻分句蝉联。

表 串为 子问题示例

测试模型对子问题的回答是否正确将被用作衡量其领域知识理解度的指标。如果测试模型
能够正确回答子问题，可以推断测试模型已经掌握了该子问题对应的知识点，具备利用该知识
点进行有效推理和应用的能力；反之，如果测试模型未能正确回答子问题，则推断测试模型尚
未理解相关知识点或存在理解偏差，可能会造成测试模型在后续推理过程中的逻辑错误。通过
这种分解和评估机制，我们能够检测出测试模型对解答测试问题所需领域知识的掌握水平，为
进一步优化测试模型在领域知识上的理解和应用提供明确方向。

4.3 领领领域域域信信信息息息动动动态态态补补补充充充阶阶阶段段段

在给大语言模型输入领域信息时，不同的知识组合方式可能会对其输出产生不同的影响。
本文设计了四种不同的知识组合方式，分别是全知直授法、断点补教法、诊断增强法和辩知
强化法，如图丷所示。对评测集中第n个问题，通过领域信息认知缺陷检测阶段分解为m个子问
题。根据模型对子问题的回答判断其对知识点的理解情况，如果子问题回答正确则认为模型基
本理解该知识点，反之则推断模型对该知识点理解不足。将子问题回答情况映射到知识库中，
可以将K个相关知识点划分为Ki(true)基本理解和Ki(false)理解不足两种类别。

图 丷为 在领域信息动态补充阶段设计四种知识组合方式
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全知直授法，指不区分大语言模型对知识点的理解情况，一次性向大语言模型补充相关知
识点。断点补教法，指仅补充大语言模型回答错误的第一个子问题所对应的知识点。诊断增强
法，指补充大语言模型回答错误的所有子问题所对应的知识点。辩知强化法，指根据大语言模
型对知识点的理解情况，将基本理解和理解不足的知识点分别进行组合，然后再与测试问题结
合输入给大语言模型。通过尝试不同的知识组合方式，让大语言模型进行知识的理解和补全，
有助于确定出最佳的知识组合方式，更好地提高模型的认知能力。
为确保新补充的知识能够被模型有效理解，本文利用以上设计的四种知识组合方式进行实

验，最终选定辩知强化法作为乑乁之乁乇框架领域信息动态补充阶段的知识组合方式，补充形式
如：乛K1(true),K...(true),Kk(true)九乛K2(false),K...(false),Kk−1(false)九乛n九。这种方式将引导模型对不同知
识点的关注方向，强化对基本理解知识点的掌握，并提高对理解不足知识点的认知。
领域信息动态补充阶段的目标在于设计有效的信息补充机制。根据认知缺陷检测阶段中模

型对子问题的回答情况，以关键词映射的方式从知识库中提取出子问题对应的知识点，以此优
化模型的知识结构并扩展其知识边界，帮助模型达到更高层次的认知和分析水平。关键词映射
方式，即测试问题在分解为系列子问题后，子问题的题目形如乜请从以下四个选项中选出比喻修
辞的定义丢。首先，检测该子问题的题目部分中是要求回答乛比喻，比拟，夸张，排比，反复，
反问，设问，对偶，通感，顶真九中的哪一修辞类别，检测出来的类别即作为该测试问题的关键
词丱。然后，继续检测该子问题的题目部分中要求回答乛定义，特征，变体特征，分析方法，易
混淆点，作用九中的哪一知识点类型，检测出来的类型即作为该测试问题的关键词串。最后，以
关键丱和关键串映射到乍乃乒之乂知识库中，即可提取到子问题对应的知识点。

5 实实实验验验与与与结结结果果果

5.1 实实实验验验设设设计计计

实验环节选用的测试模型包括乃乨乡乴乇乐乔临丨乧买乴中临中丱丱丰丶中买乲乥乶乩乥乷丩、乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵丨乧买乴中丳丮丵中
乴乵乲乢乯丩、文心一言丨久乒乎义久中乂乯乴中乴乵乲乢乯中丰丹串串丩、乂乡乩乣乨乵乡乮串中丷乂中乃乨乡乴、乃乨乡乴乇乌乍丳中丶乂、乑乷乥乮中丷乂中
乃乨乡乴六个大语言模型。其中乃乨乡乴乇乐乔临、乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵、文心一言通过乁乐义调用的方式进
行测试，乂乡乩乣乨乵乡乮串中丷乂中乃乨乡乴、乃乨乡乴乇乌乍丳中丶乂、乑乷乥乮中丷乂中乃乨乡乴则是从https://huggingface.

co/网站下载开源代码，部署到本地服务器上进行测试。实验数据是包含丱丰丰丰丰个修辞问题的评
测集。实验采用精确率（乐）、召回率（乒）和乆丱值作为评价指标。
大大大语语语言言言模模模型型型修修修辞辞辞认认认知知知能能能力力力探探探究究究 探究大语言模型在未经任何特定训练或提示优化的条件下

在修辞问题上的认知表现。在不附加任何形式的指导信息下，将修辞识别问题直接输入大语言
模型，探究大语言模型在原始状态下处理修辞识别问题的表现，为后续的优化提供基准，提示
形式如下：乛原始测试问题九→模型输出。
提提提示示示策策策略略略增增增强强强大大大语语语言言言模模模型型型修修修辞辞辞认认认知知知能能能力力力探探探究究究 选取提示工程策略中最具有代表性的零样

本思维链（乚乥乲乯中乳乨乯乴中乃乯乔）、检索增强生成（乒乁乇）、少样本学习（乆乓乌）方法来评估大语
言模型修辞认知能力增强效果。在大语言模型解决修辞识别问题时，乚乥乲乯中乳乨乯乴中乃乯乔方法是在
测试问题结尾附加乜让我们一步步思考丨乬乥乴丧乳 乴乨乩乮乫 乳乴乥买 乢乹 乳乴乥买丩丢，提示形式如下：乛原始测试问
题九乛乚乥乲乯中乳乨乯乴中乃乯乔九→模型输出。乒乁乇方法是以关键词检索的方式，从百度百科6数据源中检索
信息辅助大语言模型生成答案，提示形式如下：乛百度百科信息提示九乛原始测试问题九→模型输
出。乆乓乌方法是以关键词映射的方式，从自建的修辞问题样本库中抽取丵个示例样本融入提示
中，增强大语言模型快速学习能力，提示形式如下：乛示例丱中丵九 乛原始测试问题九→模型输出。

QAKAG框框框架架架增增增强强强大大大语语语言言言模模模型型型修修修辞辞辞认认认知知知能能能力力力探探探究究究 采用本文提出的乑乁之乁乇框架，在六个
大语言模型上进行测试。通过乑乁之乁乇框架，探究大语言模型对测试问题分解出的系列子问题
的理解情况，并将映射得到的领域信息组合后与原始测试问题合并输入大语言模型，以此验
证乑乁之乁乇框架对大语言模型修辞认知能力的增强效果，该实验方法即为乏乵乲乳。同时，采用全
知直授法、断点补教法、诊断增强法进行对比实验。

5.2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

乃乨乡乴乇乐乔等大语言模型在文本分类任务中具有巨大的潜力，可以有效解决流派识别、情感
分析、立场检测等问题丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰串丳丩，但尚未有研究工作关注如何利用大语言模型处理多
类别中文修辞认知问题。因此，本文利用组建的评测集深入探索了不同大语言模型在不同修辞

6https://baike.baidu.com/
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手法上的认知能力。表丳展示了不同方法下大语言模型认知结果。从表中可以看出，对比其他
方法，六个大语言模型均在乏乵乲乳上取得了最优的性能，表明本文所提出的乑乁之乁乇框架对增强
大语言模型的修辞认知能力具有更好的效果。其中，乃乨乡乴乇乐乔临在不同方法下都取得了最优异
的表现。在直接回答的情况下，乃乨乡乴乇乐乔临的乆丱值就达到了丸丷丮丵严，且在乑乁之乁乇框架的增强下
其乆丱值提高到了丹丵丮丸严。这说明乃乨乡乴乇乐乔临本身具有比较高的基础性能，在乑乁之乁乇框架下，能
够对修辞进行更加全面、深入的认知理解。

分分分析析析方方方法法法 乃乨乡乴乇乐乔临 乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵 文心一言 乂乡乩乣乨乵乡乮串中丷乂中乃乨乡乴 乃乨乡乴乇乌乍丳中丶乂 乑乷乥乮中丷乂中乃乨乡乴

乐丯乒丯乆丱 乐丯乒丯乆丱 乐丯乒丯乆丱 乐丯乒丯乆丱 乐丯乒丯乆丱 乐丯乒丯乆丱

直接回答 丮丸丷丷丯丮丸丷丵丯丮丸丷丵 丮丶临丵丯丮丶丱串丯丮丶丱丰 丮丶串丱丯丮丶丱串丯丮丶丹丸 丮丶丱丸丯丮丵丳串丯丮丵丵串 丮丶丰丰丯丮丵丸丹丯丮丵丹丱 丮丷串丵丯丮丶丸丶丯丮丶丹丸

乚乥乲乯中乳乨乯乴中乃乯乔 丮丸丹临丯丮丸丶丷丯丮丸丷丹 丮丶丷串丯丮丶丰丹丯丮丶丳丷 丮丵丸丳丯丮丳丸丹丯丮丳丶丱 丮丶丳丶丯丮丵丷丸丯丮丵丹串 丮丶丸临丯丮丶丳丹丯丮丶丵丸 丮丷丷临丯丮丷串丷丯丮丷丳丷
乒乁乇中乂乡乩之乥 丮丹串丰丯丮丹丱串丯丮丹丱丵 丮丷丵丳丯丮丶丹临丯丮丷串串 丮丶串丸丯丮临丶丸丯丮临丶丰 丮丷丰丵丯丮丳丷丰丯丮丳丳临 丮丶丹丷丯丮丶丶丶丯丮丶丶临 丮丶串丸丯丮丵丳丸丯丮丵丶临
乆乥乷中乓乨乯乴丵 丮丹丱丳丯丮丹丱串丯丮丹丱丱 丮丸丶丹丯丮丸丶丸丯丮丸丶丸 丮丷丱串丯丮丳丳串丯丮串丵丶 丮丷串丳丯丮丵丷丵丯丮丵丶丶 丮丸丱丵丯丮丷丹丶丯丮丷丹丷 丮丷丸临丯丮丷丷丸丯丮丷丷丷

全知直授法 丮丹丵丸丯丮丹丵丶丯丮丹丵丷 丮丸丷临丯丮丸丷丰丯丮丸丷丰 丮丶丸串丯丮丶丱丰丯丮丶串丰 丮丶丷串丯丮丶串丱丯丮丶丱临 丮丷丰丹丯丮丶丸丱丯丮丶丸丰 丮丷串丵丯丮丷丱丷丯丮丷丱丷
断点补教法 丮丹丳串丯丮丹串丹丯丮丹丳丰 丮丸丳丵丯丮丸串丰丯丮丸丱丸 丮丶丵丸丯丮丵丷丵丯丮丵丹丷 丮丷丱临丯丮丶丳丱丯丮丶串丰 丮丷临丸丯丮丶丸丷丯丮丷丰丹 丮丸丰丱丯丮丷丸临丯丮丷丸丸
诊断增强法 丮丹丵丷丯丮丹丵丵丯丮丹丵丶 丮丸丸丵丯丮丸丷临丯丮丸丷临 丮丶丶丰丯丮丵丹丰丯丮丶丰串 丮丷临丱丯丮丶丳丰丯丮丶丳丰 丮丷丰丹丯丮丶丷丹丯丮丶丸丵 丮丷丱丸丯丮丶丹丶丯丮丷丰串

Ours .960/.957/.958 .888/.885/.885 .747/.743/.745 .737/.649/.646 .819/.801/.800 .844/.829/.829

表 丳为 不同方法下大语言模型在修辞识别任务上的表现

从表丳的实验结果中，对比提示策略可以发现，六个大语言模型在修辞识别任务上的整体认
知表现：乆乥乷中乓乨乯乴丵>乚乥乲乯中乳乨乯乴中乃乯乔>乒乁乇中乂乡乩之乥。相较直接回答，在乆乥乷中乓乨乯乴丵和乚乥乲乯中乳乨乯乴中
乃乯乔提示策略下，除文心一言的乆丱值有所下降外，其余大语言模型的整体认知表现均有一定程
度的提升，这可能是文心一言的学习推理能力稍有不足。而乒乁乇中乂乡乩之乥提示策略对各大语言
模型的增强效果不佳，则可能是因为从百度百科返回的领域信息长且冗余，缺少针对性和规范
性，存在噪音问题，导致模型性能下降。对于不同的知识组合方式，对比全知直授法、断点补
教法、诊断增强法三种不同的知识组合方式，采用辩知强化法的乏乵乲乳可以帮助模型具有更好的
识别性能，表明在解决复杂认知问题时，将知识点按照大语言模型基本理解和理解不足进行区
分后再进行补充，有利于模型对知识点进行针对性学习，从而有更深入的理解。

从图丸中可以看出，乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵在乑乁之乁乇框架下的乆丱值相对于直接回答增幅为临丵丮丱严，
提升幅度是六个模型里面最显著的，说明乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵的训练数据中可能存在修辞知识不足
或不平衡问题，但模型对上下文信息的敏感度和学习性能很高，乑乁之乁乇框架可以帮助模
型更好地掌握并应用新的知识信息。值得注意的是，乃乨乡乴乇乌乍丳中丶乂的增幅为丳丵丮临严，仅次
于乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵，表明乃乨乡乴乇乌乍丳中丶乂具有较强的学习推理能力，能快速分析领域信息并完成自
我增强，在处理认知问题上具有很大的潜力。其余四个模型也都在乑乁之乁乇框架下有了不同
幅度的提升，且对比其他提示策略和知识组合方式均达到了最优，验证了乑乁之乁乇框架的有
效性。图丹展示了乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵在采用乑乁之乁乇框架前后的回答样例，可以看出乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵通
过乑乁之乁乇框架的增强，可以很好地学习到顶真修辞的相关知识，从而正确回答测试问题。

图 丸为 各方法相对于直接回答的变化幅度对比 图 丹为 模型应用乑乁之乁乇框架前后回答对比
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5.3 探探探究究究实实实验验验分分分析析析

(1) QAKAG框框框架架架各各各组组组成成成部部部分分分对对对大大大语语语言言言模模模型型型修修修辞辞辞认认认知知知能能能力力力的的的影影影响响响
为深入探究乑乁之乁乇框架各个组成部分对实验结果的作用和影响，本文设计了三个消融实

验进行验证。在第一个消融实验中，我们消除了领域信息动态补充阶段，即将大语言模型对子
问题的回答情况补充在输入提示中辅助大语言模型生成答案，提示形式如下：乛子问题九乛模型回
答正误九乛子问题正确答案九乛原始测试问题九→模型输出，从而验证领域信息动态补充阶段的有效
性。在第二个消融实验中，我们消除了领域信息缺陷检测阶段，即不通过子问题分解检测，直
接以关键词映射的形式从知识库中将问题对应的知识点补充给大语言模型，提示形式如下：乛测
试问题相关知识点九乛原始测试问题九→模型输出，从而验证领域信息缺陷检测阶段的有效性。在
第三个消融实验中，为验证乑乁之乁乇框架中乍乃乒之乂修辞知识库的有效性，我们将乍乃乒之乂修辞
知识库分别替换为乃乨乡乴乇乐乔临知识库和百度百科知识库，比较不同来源的知识库对框架效果的
影响。乃乨乡乴乇乐乔临知识库，即将第一阶段分解出的子问题输入给乃乨乡乴乇乐乔临，将模型生成的答
案作为补充的领域信息来源；百度百科知识库，则是利用第一阶段分解出的子问题，搜索百科
百科相关条目作为补充的领域信息来源，若百度百科没有对应的条目，则该子问题则跳过，不
补充相关知识。表临展示了不同的消融实验下大语言模型在修辞识别任务上的认知表现结果。

分分分析析析方方方法法法 乃乨乡乴乇乐乔临 乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵 文心一言 乂乡乩乣乨乵乡乮串中丷乂中乃乨乡乴 乃乨乡乴乇乌乍丳中丶乂 乑乷乥乮中丷乂中乃乨乡乴

乐丯乒丯乆丱 乐丯乒丯乆丱 乐丯乒丯乆丱 乐丯乒丯乆丱 乐丯乒丯乆丱 乐丯乒丯乆丱

Ours .960/.957/.958 .888/.885/.885 .747/.743/.745 丮丷丳丷丯.649/.646 .819/.801/.800 .844/.829/.829

消融领域信息动态补充 丮丹临丳丯丮丹丳丹丯丮丹临丰 丮丸丸丵丯丮丸丸丰丯丮丸丸丱 丮丶丹丰丯丮临丸丳丯丮临丷丷 丮丷串临丯丮丵丹丳丯丮丵丸串 丮丷丹丷丯丮丷丶丸丯丮丷丶丹 丮丸丱临丯丮丸丰丷丯丮丸丰丸

消融领域信息缺陷检测 丮丹丵丸丯丮丹丵丶丯丮丹丵丷 丮丸丷临丯丮丸丷丰丯丮丸丷丰 丮丶丸串丯丮丶丱丰丯丮丶串丰 丮丶丷串丯丮丶串丱丯丮丶丱临 丮丷丰丹丯丮丶丸丱丯丮丶丸丰 丮丷串丵丯丮丷丱丷丯丮丷丱丷

替换乍乃乒之乂知识库中乃乨乡乴乇乐乔临 丮丹丰串丯丮丹丰丰丯丮丹丰丰 丮丷临丵丯丮丷临丱丯丮丷临丱 丮丶丹丷丯丮丵丰丵丯丮丵丱丱 丮丶丳丷丯丮临丶临丯丮临临丰 丮丷丰丵丯丮丶丸丷丯丮丶丸丹 丮丶丸丶丯丮丶临丱丯丮丶丵丰

替换乍乃乒之乂知识库中乂乡乩之乥 丮丹丱丱丯丮丹丱丰丯丮丹丰丹 丮丸丷丱丯丮丸丶丳丯丮丸丶临 丮丷丱丹丯丮丷丱丵丯丮丷丱丶 .759丯丮临丹丷丯丮临丷丶 丮丷丷丰丯丮丷临串丯丮丷丳丸 丮丸丰丸丯丮丷丹丱丯丮丷丹丱

表 临为 各消融实验下大语言模型在修辞识别任务上的表现

可以发现，对比乑乁之乁乇框架的增强效果，如果消融领域信息动态补充阶段，六个大语言
模型在修辞识别性能的平均乆丱值下降了丶丮丷丷严，表明模型在某些修辞手法的理解上缺乏相关领
域信息，对不同修辞手法存在认知不全或不平衡问题。如果消融领域信息缺陷检测，模型修
辞识别性能的平均乆丱值下降了丶丮丷丵严，这可能是大语言模型在学习相关知识时缺乏针对性，出
现了一定程度的信息损失。如果将乍乃乒之乂知识库替换为乃乨乡乴乇乐乔临知识库，模型修辞识别性
能的平均乆丱值则下降了丱丵丮丶丰严，说明乃乨乡乴乇乐乔临对修辞知识的理解和掌握还不足够准确；如果
将乍乃乒之乂知识库替换为百度百科知识库，模型修辞识别性能的平均乆丱值则下降了丶丮丱丵严，说
明百度百科对修辞知识的内容组织、质量或者覆盖范围上与乍乃乒之乂知识库存在一定的差距。
故无论消融或替换任一个模块，各大语言模型的修辞识别能力均有所下降，验证了乑乁之乁乇框
架中两个阶段的有效性和人工构建乍乃乒之乂修辞知识库的合理性。

(2) QAKAG框框框架架架增增增强强强大大大语语语言言言模模模型型型对对对不不不同同同修修修辞辞辞手手手法法法认认认知知知能能能力力力的的的影影影响响响
大语言模型对不同修辞手法的理解程度存在差异。表丵和表丶分别展示了乂乡乩乣乨乵乡乮串中丷乂中

乃乨乡乴和文心一言在不同方法下对十种修辞手法的识别性能，括号内的数字代表相对于直接回
答，模型性能的变化情况。可以看到，除了乏乵乲乳外，其余方法下乂乡乩乣乨乵乡乮串中丷乂中乃乨乡乴和文心一
言的修辞识别性能均有不同程度的提升和下降。附录乁中的表丱丰、丱丱、丱串、丱丳也展示了其他四
个大语言模型的表现情况。综合所有数据发现，在乑乁之乁乇框架的增强下，六个大语言模型在
十种修辞手法上的识别性能均有提升，表明了乑乁之乁乇框架的鲁棒性和普适性。

修修修辞辞辞类类类别别别 Zero-shot-CoT RAG-BaiKe Few-Shot5 全全全知知知直直直授授授法法法 断断断点点点补补补教教教法法法 诊诊诊断断断增增增强强强法法法 Ours

排比 丮丸丰丰丨丮丰丹丸↑丩 丮丷丶丳丨丮丰丶丱↑丩 丮丷丷串丨丮丰丷丰↑丩 丮丸丸丷丨丮丱丹丵↑丩 丮丹丰丹丨丮串丱丷↑丩 丮丶丷丳丨丮丰丱丹↓丩 丮丷丹丰丨丮丰丹丸↑丩
比喻 丮丷丵丹丨丮丰串串↑丩 丮丳丹临丨丮丳临丳↓丩 丮丷丱丷丨丮丰串丰↓丩 丮丷丶丵丨丮丰串丸↑丩 丮丷丶丱丨丮丰串临↑丩 丮丷丹丱丨丮丰丵临↑丩 丮丷丸丷丨丮丰丵丰↑丩
夸张 丮丶丹丳丨丮丰丶临↓丩 丮临丹丹丨丮串丵丸↓丩 丮丶丹丱丨丮丰丶丶↓丩 丮丶串丶丨丮丱丳丱↓丩 丮丶丷丹丨丮丰丷丸↓丩 丮丶丹丶丨丮丰丶丱↓丩 丮丷丷串丨丮丰丱丵↑丩
反问 丮丷丶丹丨丮丰丱丸↑丩 丮丵丱丳丨丮串丳丸↓丩 丮丷丰串丨丮丰临丹↓丩 丮丸丰串丨丮丰丵丱↑丩 丮丶丸串丨丮丰丶丹↓丩 丮丷临丰丨丮丰丱丱↓丩 丮丷丷串丨丮丰串丱↑丩
比拟 丮临丹丹丨丮丰串丹↑丩 丮丳丹丳丨丮丰丷丷↓丩 丮丶丷丳丨丮串丰丳↑丩 丮临丳丵丨丮丰丳丵↓丩 丮丶丳丳丨丮丱丶丳↑丩 丮丶丳丸丨丮丱丶丸↑丩 丮丶丵丳丨丮丱丸丳↑丩
对偶 丮丵丰丰丨丮丱丱丸↑丩 丮串丶丱丨丮丱串丱↓丩 丮丵丸丶丨丮串丰临↑丩 丮丶丳丱丨丮串临丹↑丩 丮临丹丸丨丮丱丱丶↑丩 丮丶丷丳丨丮串丹丱↑丩 丮丷丵临丨丮丳丷串↑丩
通感 丮丵丸丶丨丮丱丷丱↑丩 丮丶丳临丨丮串丱丹↑丩 丮丵丰丸丨丮丰丹丳↑丩 丮丵丵丹丨丮丱临临↑丩 丮丶丸丵丨丮串丷丰↑丩 丮丶丷丳丨丮串丵丸↑丩 丮丶丰丵丨丮丱丹丰↑丩
反复 丮临丶丳丨丮丰丰丷↓丩 丮丳临丵丨丮丱串丵↓丩 丮临串丱丨丮丰临丹↓丩 丮丵丱丳丨丮丰临丳↑丩 丮临丸丶丨丮丰丱丶↑丩 丮丶丰丳丨丮丱丳丳↑丩 丮临丷丸丨丮丰丰丸↑丩
设问 丮临丱临丨丮丱丰丵↑丩 丮临丷丷丨丮丱丶丸↑丩 丮临丱丱丨丮丱丰串↑丩 丮临丳丱丨丮丱串串↑丩 丮丵临丶丨丮串丳丷↑丩 丮临丰丰丨丮丰丹丱↑丩 丮临丶丶丨丮丱丵丷↑丩
顶真 丮串丹丶丨丮丰丳串↓丩 丮丳丵丸丨丮丰丳丰↑丩 丮串丷丳丨丮丰丵丵↓丩 丮丳丶串丨丮丰丳临↑丩 丮临丳丳丨丮丱丰丵↑丩 丮临丱丰丨丮丰丸串↑丩 丮临丰丸丨丮丰丸丰↑丩

表 丵为 乂乡乩乣乨乵乡乮串中丷乂中乃乨乡乴在不同方法下对十种修辞手法的认知表现
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Zero-shot-CoT RAG-BaiKe Few-Shot5 全全全知知知直直直授授授法法法 断断断点点点补补补教教教法法法 诊诊诊断断断增增增强强强法法法 Ours

排比 丮丸丵丶丨丮丰串丵↓丩 丮丸丳丰丨丮丰丵丱↓丩 丮丸丰丹丨丮丰丷串↓丩 丮丸丵丶丨丮丰串丵↓丩 丮丸丳丰丨丮丰丵丱↓丩 丮丸丰丹丨丮丰丷串↓丩 丮丹丵丳丨丮丰丷串↑丩
比喻 丮丶丵丵丨丮丰丳丶↑丩 丮丵丵临丨丮丰丶丵↓丩 丮丶丳丶丨丮丰丱丷↑丩 丮丶丵丵丨丮丰丳丶↑丩 丮丵丵临丨丮丰丶丵↓丩 丮丶丳丶丨丮丰丱丷↑丩 丮丸丵丸丨丮串丳丹↑丩
夸张 丮丷丵丷丨丮丰丶丰↑丩 丮丷丰丳丨丮丰丰丶↑丩 丮丷丱丸丨丮丰串丱↑丩 丮丷丵丷丨丮丰丶丰↑丩 丮丷丰丳丨丮丰丰丶↑丩 丮丷丱丸丨丮丰串丱↑丩 丮丷丵丳丨丮丰丵丶↑丩
反问 丮丶丷丶丨丮丰丰丵↓丩 丮丶丸丳丨丮丰丰串↑丩 丮丶丸丰丨丮丰丰丱↓丩 丮丶丷丶丨丮丰丰丵↓丩 丮丶丸丳丨丮丰丰串↑丩 丮丶丸丰丨丮丰丰丱↓丩 丮丸丵串丨丮丱丷丱↑丩
比拟 丮丶临丰丨丮丰临丷↑丩 丮丵丳丷丨丮丰丵丶↓丩 丮丶丰丱丨丮丰丰丸↑丩 丮丶临丰丨丮丰临丷↑丩 丮丵丳丷丨丮丰丵丶↓丩 丮丶丰丱丨丮丰丰丸↑丩 丮丶丶丸丨丮丰丷丵↑丩
对偶 丮丳串丸丨丮串丵串↓丩 丮丳丶临丨丮串丱丶↓丩 丮临丰串丨丮丱丷丸↓丩 丮丳串丸丨丮串丵串↓丩 丮丳丶临丨丮串丱丶↓丩 丮临丰串丨丮丱丷丸↓丩 丮丶丹临丨丮丱丱临↑丩
通感 丮丶串丶丨丮丰丷丸↑丩 丮丵丸丹丨丮丰临丱↑丩 丮丵临丵丨丮丰丰丳↓丩 丮丶串丶丨丮丰丷丸↑丩 丮丵丸丹丨丮丰临丱↑丩 丮丵临丵丨丮丰丰丳↓丩 丮丶丳丶丨丮丰丸丸↑丩
反复 丮临临丵丨丮丰丰串↑丩 丮临丰丶丨丮丰丳丷↓丩 丮临丳丸丨丮丰丰丵↓丩 丮临临丵丨丮丰丰串↑丩 丮临丰丶丨丮丰丳丷↓丩 丮临丳丸丨丮丰丰丵↓丩 丮丷临丷丨丮丳丰临↑丩
设问 丮丶丱串丨丮丰临丸↑丩 丮丶丰丰丨丮丰丳丶↑丩 丮丶串丰丨丮丰丵丶↑丩 丮丶丱串丨丮丰临丸↑丩 丮丶丰丰丨丮丰丳丶↑丩 丮丶串丰丨丮丰丵丶↑丩 丮丷丳串丨丮丱丶丸↑丩
顶真 丮丵丰丱丨丮丰丱丳↓丩 丮临丸丳丨丮丰丳丱↓丩 丮临丵丰丨丮丰丶临↓丩 丮丵丰丱丨丮丰丱丳↓丩 丮临丸丳丨丮丰丳丱↓丩 丮临丵丰丨丮丰丶临↓丩 丮丵临丱丨丮丰串丷↑丩

表 丶为 文心一言丨久乒乎义久中乂乯乴中乴乵乲乢乯中丰丹串串丩在不同方法下对十种修辞手法的认知表现

图丱丰展示了乑乁之乁乇框架对大语言模型在不同修辞手法认知上的增强效果。可以看出，测
试的大语言模型对比喻、对偶等直观形象的修辞手法认知提升较为明显，而对于通感、反复等
更依赖语境和逻辑关系的修辞手法的认知虽有所提升，但幅度略低。这可能是因为评测集采用
了以句为单位的选择题形式，而对于逻辑丰富的修辞手法，大语言模型需要更多的上下文语境
来增强认知。因此，对于大语言模型来说，要在这种片段化的评测中完全把握修辞手法的细微
差别可能会更加困难。此外，实验结果也表明，通过乑乁之乁乇框架增强大语言模型修辞认知能
力，大语言模型对不同修辞手法的理解和应用能力也会相应增强，其修辞识别性能也会同步提
升，验证了大语言模型修辞认知能力和修辞识别性能之间的正相关性。

图 丱丰为 乑乁之乁乇框架对大语言模型在不同修辞手法识别能力增强情况

6 结结结论论论

针对大语言模型对不同修辞手法存在的认知级差问题，本文提出了乑乁之乁乇框架，提高大
语言模型对不同修辞手法的认知能力，缩小其在不同修辞手法上呈现的认知差异，提升其修辞
识别性能。为验证乑乁之乁乇框架的合理性，本文构建了多类别中文修辞句数据集乍乃乒乓乄和修
辞知识库乍乃乒之乂，并设计了四种不同的知识组合方式进行实验对比。实验证明，相比于直接
回答和乚乥乲乯中乳乨乯乴中乃乯乔、乒乁乇中乂乡乩之乥、乆乥乷中乓乨乯乴丵提示策略，乑乁之乁乇框架对大语言模型的修辞
认知增强效果最优，而且各大语言模型对不同修辞手法的认知能力也均有不同程度的提升，
表明乑乁之乁乇框架有效性的同时，也说明了大语言模型在处理复杂认知问题上具有强大潜力。
但乑乁之乁乇框架也存在改进的空间，如减少问题分解阶段的人工介入、提高因提示信息的增加
导致模型推理速度变慢的问题。未来，我们将以此为研究重点，持续优化乑乁之乁乇框架，提高
其自动化程度和推理速度，并探索其在更广泛的修辞类别和语言理解任务中的适用性。
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串丰串临丮

乙乩乨乥乮乧 乌乩乵丬 乔乩乡乮乬乥 么乡乮丬 乓乩乹乵乡乮 乍乡丬 乊乩乡乹乵乥 乚乨乡乮乧丬 乙乵乡乮乹乵乡乮 乙乡乮乧丬 乊乩乡乭乩乮乧 乔乩乡乮丬 么乡乯 么乥丬 乁乮乴乯乮乧
乌乩丬 乍乥乮乧乳乨乥乮 么乥丬 乚乨乥乮乧乬乩乡乮乧 乌乩乵丬 乚乩乨乡乯 乗乵丬 乥乴 乡乬丮 丢乓乵乭乭乡乲乹 乯书 乣乨乡乴乧买乴中乲乥乬乡乴乥乤 乲乥乳乥乡乲乣乨 乡乮乤
买乥乲乳买乥乣乴乩乶乥 乴乯乷乡乲乤乳 乴乨乥 书乵乴乵乲乥 乯书 乬乡乲乧乥 乬乡乮乧乵乡乧乥 乭乯乤乥乬乳丮丢 乍乥乴乡中乒乡乤乩乯乬乯乧乹 丨串丰串丳丩为 丱丰丰丰丱丷丮

乙乡乮乭乩乮乧 乌乩乵丬 乘乩乮乹乵乥 乐乥乮乧丬 乘乵乨乯乮乧 乚乨乡乮乧丬 乗乥乩乨乡乯 乌乩乵丬 乊乩乡乮乷乥乩 乙乩乮丬 乊乩乡乮乮乡乮 乃乡乯丬 乔乩乡乮乹乵 乄乵丮 丢乒乁中
义乓乆为 乌乥乡乲乮乩乮乧 乴乯 乁乮乳乷乥乲 乡乮乤 乕乮乤乥乲乳乴乡乮乤 书乲乯乭 乒乥乴乲乩乥乶乡乬 乁乵乧乭乥乮乴乡乴乩乯乮 乶乩乡 义乴乥乲乡乴乩乶乥 乓乥乬书中乆乥乥乤乢乡乣乫丮丢
乡乲乘乩乶 买乲乥买乲乩乮乴 乡乲乘乩乶为串临丰丳丮丰丶丸临丰 丨串丰串临丩丮

乗乩乬乬乩乡乭 乃丮 乍乡乮乮 乡乮乤 乓乡乮乤乲乡 乁丮 乔乨乯乭买乳乯乮丮 丢乒乨乥乴乯乲乩乣乡乬 乳乴乲乵乣乴乵乲乥 乴乨乥乯乲乹为 乔乯乷乡乲乤 乡 书乵乮乣乴乩乯乮乡乬 乴乨乥乯乲乹
乯书 乴乥乸乴 乯乲乧乡乮乩乺乡乴乩乯乮丮丢 乔乥乸乴中乩乮乴乥乲乤乩乳乣乩买乬乩乮乡乲乹 乊乯乵乲乮乡乬 书乯乲 乴乨乥 乓乴乵乤乹 乯书 乄乩乳乣乯乵乲乳乥 丸丮丳 丨丱丹丸丸丩为 串临丳中串丸丱丮

久乬乬乩乳 乂丮 乐乡乧乥丮 丢乔乨乥 乩乭乭乩乮乥乮乣乥 乯书丮丮丮 乧乲乡乤乩乮乧 乥乳乳乡乹乳 乢乹 乣乯乭买乵乴乥乲丮丢 乔乨乥 乐乨乩 乄乥乬乴乡 之乡买买乡乮 临丷丮丵 丨丱丹丶丶丩为
串丳丸中串临丳丮

乙乵乬乩乡 乔乳乶乥乴乫乯乶丬 乌乥乯乮乩乤 乂乯乹乴乳乯乶丬 乁乮乡乴乯乬乥 乇乥乲乳乨乭乡乮丬 久乲乩乣 乎乹乢乥乲乧丬 乃乨乲乩乳 乄乹乥乲丮 丢乍乥乴乡买乨乯乲 乤乥乴乥乣乴乩乯乮
乷乩乴乨 乣乲乯乳乳中乬乩乮乧乵乡乬 乭乯乤乥乬 乴乲乡乮乳书乥乲丮丢 乐乲乯乣乥乥乤乩乮乧乳 乯书 乴乨乥 丵串乮乤 乁乮乮乵乡乬 乍乥乥乴乩乮乧 乯书 乴乨乥 乁乳乳乯乣乩乡乴乩乯乮 书乯乲
乃乯乭买乵乴乡乴乩乯乮乡乬 乌乩乮乧乵乩乳乴乩乣乳 丨乖乯乬乵乭乥 丱为 乌乯乮乧 乐乡买乥乲乳丩丮 串丰丱临丮

么乡乲乳乨 乔乲乩乶乥乤乩丬 乎乩乲乡乮乪乡乮 乂乡乬乡乳乵乢乲乡乭乡乮乩乡乮丬 乔乵乳乨乡乲 之乨乯乴丬 乁乳乨乩乳乨 乓乡乢乨乡乲乷乡乬丮 丢义乮乴乥乲乬乥乡乶乩乮乧 乲乥乴乲乩乥乶乡乬
乷乩乴乨 乣乨乡乩乮中乯书中乴乨乯乵乧乨乴 乲乥乡乳乯乮乩乮乧 书乯乲 乫乮乯乷乬乥乤乧乥中乩乮乴乥乮乳乩乶乥 乭乵乬乴乩中乳乴乥买 乱乵乥乳乴乩乯乮乳丮丢 乡乲乘乩乶 买乲乥买乲乩乮乴
乡乲乘乩乶为串串丱串丮丱丰丵丰丹 丨串丰串串丩丮

乙乵乥 乚乨乡乮乧丬 乙乡书乵 乌乩丬 乌乥乹乡乮乧 乃乵乩丬 乄乥乮乧 乃乡乩丬 乌乥乭乡乯 乌乩乵丬 乔乩乮乧乣乨乥乮 乆乵丬 乘乩乮乴乩乮乧 么乵乡乮乧丬 久乮乢乯 乚乨乡乯丬
乙乵 乚乨乡乮乧丬 乙乵乬乯乮乧 乃乨乥乮丬 乌乯乮乧乹乵乥 乗乡乮乧丬 乁乮乨 乔乵乡乮 乌乵乵丬 乗乥乩 乂乩丬 乆乲乥乤乡 乓乨乩丬 乓乨乵乭乩乮乧 乓乨乩丮
丢乓乩乲乥乮丧乳 乳乯乮乧 乩乮 乴乨乥 乁义 乯乣乥乡乮为 乡 乳乵乲乶乥乹 乯乮 乨乡乬乬乵乣乩乮乡乴乩乯乮 乩乮 乬乡乲乧乥 乬乡乮乧乵乡乧乥 乭乯乤乥乬乳丮丢 乡乲乘乩乶 买乲乥买乲乩乮乴
乡乲乘乩乶为串丳丰丹丮丰丱串丱丹 丨串丰串丳丩丮

乄乥乮乮乹 乚乨乯乵丬 乎乡乴乨乡乮乡乥乬 乓乣乨乿乡乲乬乩丬 乌乥 么乯乵丬 乊乡乳乯乮 乗乥乩丬 乎乡乴乨乡乮 乓乣乡乬乥乳丬 乘乵乥乺乨乩 乗乡乮乧丬 乄乡乬乥 乓乣乨乵乵乲乭乡乮乳丬
乃乬乡乩乲乥 乃乵乩丬 乏乬乩乶乩乥乲 乂乯乵乳乱乵乥乴丬 乑乵乯乣 乌乥丬 久乤 乃乨乩丮 丢乌乥乡乳乴中乴乯中乭乯乳乴 买乲乯乭买乴乩乮乧 乥乮乡乢乬乥乳 乣乯乭买乬乥乸 乲乥乡乳乯乮乩乮乧
乩乮 乬乡乲乧乥 乬乡乮乧乵乡乧乥 乭乯乤乥乬乳丮丢 乡乲乘乩乶 买乲乥买乲乩乮乴 乡乲乘乩乶为串串丰丵丮丱丰丶串丵 丨串丰串串丩丮

乃乡乬乥乢 乚乩乥乭乳丬 乗乩乬乬乩乡乭 么乥乬乤丬 乏乭乡乲 乓乨乡乩乫乨丬 乊乩乡乡乯 乃乨乥乮丬 乚乨乥乨乡乯 乚乨乡乮乧丬 乄乩乹乩 乙乡乮乧丮 丢乃乡乮 乬乡乲乧乥 乬乡乮乧乵乡乧乥
乭乯乤乥乬乳 乴乲乡乮乳书乯乲乭 乣乯乭买乵乴乡乴乩乯乮乡乬 乳乯乣乩乡乬 乳乣乩乥乮乣乥丿丮丢 乃乯乭买乵乴乡乴乩乯乮乡乬 乌乩乮乧乵乩乳乴乩乣乳 丵丰丮丱 丨串丰串临丩为 串丳丷中串丹丱丮

蔡越著丮乁义赋能写作乁义大模型高效写作一本通乛乍九丮北京：北京大学出版社丬 串丰串临
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陈望道著丮修辞学发凡乛乍九丮上海：复旦大学出版社丬 串丰丰丸

崔亿萍丮大模型在自然语言处理的应用和研究乛乊九丮中国科技期刊数据库工业乁丬 串丰串丳丬 丨丱串丩为 丵丷中丶丱

付瑞吉丬 王栋丬 王士进丬 胡国平丬 刘挺丮面向作文自动评分的优美句识别乛乊九丮中文信息学报丬 串丰丱丸丬 第丳串卷丨丶丩为
丸丸中丹丷

呼啸丬 付瑞吉丬 宋巍丬 王士进丬 胡国平丬 秦兵丬 刘挺丮一种比喻句识别方法、装置、设备及存储介质乛乐九丮中国专
利：乃乎丱丱丱丹丱临丵临临乁丬 串丰串丰丮丱丱丮丱丰

李玲玲丬 王晓燕丮人工智能翻译对文学文本处理的对比分析乛乊九丮时代报告丬 串丰串丳丬 丨临丶丩为 丱丰中丱串

李明峰丬 贾修一丮基于多分类器集成学习的中文反语识别技术乛乊九丮计算机与数字工程丬 串丰丱丸丬 第临丶卷丨丹丩为
丱丷丹丰中丱丷丹丵

刘广辉丮基于修辞句识别的中学语文作文评价系统的设计与实现乛乄九丮中国科学院大学丨中国科学院沈阳计算
技术研究所丩丬 串丰串串

刘明杨丮高考作文自动评分关键技术研究乛乄九丮哈尔滨工业大学丬 串丰丱丵

骆小所著丮现代修辞学乛乍九丮昆明：云南人民出版社丬 串丰丱丰

邱文生丮修辞的认知性研究乛乊九丮重庆理工大学学报丨社会科学丩丬 串丰丱丵丬 丨丱串丩为 丱串串中丱串丶

石昀东丮基于修辞使用的小学作文自动分类评价方法研究乛乄九丮华中师范大学丬 串丰丱丹

谭汝为著丮汉语修辞学指要乛乍九丮天津出版传媒集团；天津人民出版社丬 串丰串丳

王荣文著丮现代汉语中的修辞艺术剖析乛乍九丮中国原子能出版社丬 串丰丱丸

徐盛桓丮修辞研究的认知视角乛乊九丮西安外国语大学学报丬串丰丰丸丬第丱丶卷丨串丩为 丱中丵

荀恩东丬饶高琦丬肖晓悦丬臧娇娇丮大数据背景下乂乃乃语料库的研制乛乊九丮语料库语言学丬 串丰丱丶丬 丨丱丩为 丹丳中丱丰丹丬 丱丱丸

詹卫东丬 郭锐丬 常宝宝丬 谌贻荣丬 陈龙丮北京大学乃乃乌语料库的研制乛乊九丮语料库语言学丬 串丰丱丹丬 丨丱丩为 丷丱中丸丶丬 丱丱丶

赵琳玲丮面向高考鉴赏类问题的明喻与拟人识别方法研究乛乄九丮山西大学丬 串丰串丰

朱晓亮丬 谯宇同丬 龚颖丬 殷姿丬 董鑫丬 石昀东丬 刘三女牙丬 杨宗凯丮一种小学语文作文排比句自动识别的方
法乛乐九丮中国专利：乃乎丱丱丰丵丹丸串丰串乁丬 串丰丱丹丮丱串丮串丰
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A 附附附录录录

标标标签签签 数数数量量量 平平平均均均长长长度度度 答答答案案案 问问问题题题示示示例例例
夸张 1000 144.952 A 请从以下四个选项中选出具有夸张修辞手法的句子：A. 江浩被她的惨叫吓得三魂冲

天，七魂出窍。B. 卢老师告诉了我们一个小诀窍就是，先读一句然后背一句。C. 其
实我觉得要留待下一期再和大家分享一下。D. 在我看来，马修是一个才华横溢的音乐
家，不过在1949年的法国乡村，他没有发展自己才华的机会，最终成为了一间男子寄
宿学校的助理教师。

通感 1000 145.081 C 请从以下四个选项中选出具有通感修辞手法的句子：A. 差5分零点时，庙前已聚集了数
百人，他们在等待着那新旧交替的难忘一刻。B. 虽然我是她的得力助手，但她做事永
远都是毫不留情的啊。C. 她的声音很透明。D. 我一怔，抬头正想回答，看见妈妈只穿
了一件衣服，身子在寒风中瑟瑟发抖。

比拟 1000 144.095 C 请从以下四个选项中选出具有比拟修辞手法的句子：A. 我们班的李老师就是其中一
位，她教语文，她对自己的每一节课都认真备课，仔细研究如何才能让学生更容易理
解自己所讲的知识。B. 我很小的时候爸爸曾经给我讲过圣诞节的故事，那可真是一个
美妙的故事啊！C. 落日挥毫泼墨，把我们的世界装扮得美丽动人。D. 人的劳动能力是
生产力中最活跃、最重要的因素。

反复 1000 145.201 B 请从以下四个选项中选出具有反复修辞手法的句子：A. 我们在离开的时候，爸爸去了
公平秤，称了那条鱼的重量，公平秤显示的是3斤。B. 英国人永远，永远，永远不会成
为奴隶。C. 陈春泉答应了表妹王采玉的请求后，左思右想、反复比较，才选定了毛鼎
和家。D. 前者倾向于突破现有规则，后者更愿意维护传统。

对偶 1000 130.715 B 请从以下四个选项中选出具有对偶修辞手法的句子：A. 虽然我是她的得力助手，但她
做事永远都是毫不留情的啊。B. 把问题找实，把根源挖深。C. 我忍不住咬了几口，
可它的汁液太少了，一颗不过瘾，又拿起第二颗，第三颗. . . . . . D. 我上前地问了一
句：“需要我帮忙吗？”

设问 1000 150.901 C 请从以下四个选项中选出具有设问修辞手法的句子：A. 我没有回答，我又想起了妈
妈的话：将梦想进行到底。B. 我踏着轻松的步子来到教室里，同学们高高兴兴地纷纷
跑上前来送我生日礼物。C. 女人同样喜欢帅哥，但又有多少男人愿意为了女人的一句
赞美而天天待健身房，天天苦练肌肉？说到底这还是男女性社会地位问题不平等导致
的。D. 然后，他又告诫自己，要冷静，不能感情用事。

比喻 1000 153.126 B 请从以下四个选项中选出具有比喻修辞手法的句子：A. 这时天空下起了绵绵细雨，但
是人们一点也不在乎。B. 你就像辛勤的园丁，细心培育着祖国花朵，使这些花朵茁壮
成长。C. 我生气极了，“不，你骗人，那不是故事，是真实的。”D. 明明是你暗恋别
人，那个人从来察觉，也许知道了，却无动于衷。

反问 1000 140.766 B 请从以下四个选项中选出具有反问修辞手法的句子：A. 我爸爸最大的特点是：让我去
挑战一些我不敢做的事情。B. 若非亲眼目睹，谁能相信水能变成“石头”呢？C. 就连她
自己也说：“画动物是我的强项呦！”D. 从小到大可从来没有人送过礼物给我呀！

顶真 1000 135.800 D 请从以下四个选项中选出具有顶真修辞手法的句子：A. 作为马上要小学毕业的我，我
们要好好珍惜我们之间的友谊，不要动不动就吵架。B. 每当看到大哥哥、大姐姐上学
时那快乐的神情，我就羡慕极了。C. 大家都很吃惊地望着张老师，原以为是张老师的
儿子过生日呢！D. 雪洁林，林护雪，雪影静谧。

排比 1000 173.492 D 请从以下四个选项中选出具有排比修辞手法的句子：A. 没有啊，我以为你喂了。B. 张
老师高兴地让全班齐唱《祝你生日快乐》的歌。C. 这事情虽然看起来不可思议，但你
们真的是冤枉潘武了。D. 延安的歌声它是黑夜的火把，雪天的煤炭，大旱的甘霖。

表 丷为 大模型修辞认知评测集概况

修辞格 平均长度 最大长度 最小长度 知识点类型

反复 丹丷丮丵丰丰丰丰丰 丱丹串 临丱
反问 丹丵丮丸丳丳丳丳丳 丱丰丹 丷丳
夸张 丱丰丹丮丵丰丰丰丰丰 丱丷丶 丳丹
对偶 丹临丮丶丶丶丶丶丷 丱临丳 临丸
排比 串丰丱丮丱丶丶丶丶丷 丵丳串 丵丵 定义、特征、变体特征、分析方法、易混淆点、作用
比喻 丱丵串丮丶丶丶丶丶丷 串串丸 临丸
比拟 丱串丰丮丳丳丳丳丳丳 丱丸丳 丶丶
设问 丹临丮丳丳丳丳丳丳 丱丸临 丵丶
通感 丸丳丮丶丶丶丶丶丷 丹丶 丵丷
顶真 丱丱丰丮丵丰丰丰丰丰 串丸丸 临丵

表 丸为 乍乃乒之乂知识库概况
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修修修辞辞辞 类类类型型型 知知知识识识点点点

比喻 定义
比喻修辞手法的定义是根据心理联想，抓住和利用不同事物的相似点，用另一个事物
来描绘所要表现的事物。

比喻 特征

比喻修辞手法的特征包括：1.一般由三部分组成，即：本体(被比喻的事物或情境)、喻
词(表示比喻关系的词语)、喻体(比喻的事物或情境)。2.本体和喻体必须是性质不同的
两类事物。3.在比喻句中，喻体必须出现。4.本体和喻体之间必须有相似点。比喻通过
将不同的事物或情境进行类比，从而传达出相似之处，使得文学作品更加生动形象。

比喻 变体特征

比喻修辞手法的变体主要有三种：明喻、借喻、暗喻。明喻要求本体和喻体同时出
现，但连接词为比喻词如“像”、“好似”、“仿佛”等，有时还会有配合词如“似的”、“一
样”；暗喻要求本体和喻体同时出现，但使用了“是”、“成了”、“变成”等词来连接，或
者以偏正式词组的形式出现，用本体修饰限制喻体，有时还会使用复指成分来构成暗
喻；借喻则是直接叙述喻体，本体和喻词都不出现。

比喻 分析方法

比喻修辞手法的分析方法如下：例1：思想的春风吹遍油田。通过将“思想”与“春风”相
比较，揭示出了它们之间的相似性，从而达到比喻的效果。例2：岸边的华灯倒映在湖
中，宛如颗颗宝石缀在湖面之上。通过将“华灯”与“宝石”相比较，也实现了比喻的目
的。例3：我就知道，我们之间已经隔了一层可悲的厚障壁了，我再也说不出话。通过
描述“厚障壁”来暗示人们之间的隔阂，虽然没有直接提及喻词，但通过暗示和隐喻的
方式也实现了比喻的效果。

比喻 易混淆点

比喻修辞手法易和比拟、夸张、通感修辞手法混淆。1.比喻与比拟之间的区别：比喻强
调的是两个事物的相似性，而比拟则是利用它们的不同特性使它们融为一体，这一点
在比喻中喻体是必不可少的，而在比拟中必须出现拟体。2.比喻与夸张之间的区别：夸
张是放大或缩小事物的形象特征以增强表达效果，而比喻则是根据相似点将某一事物
比作另一事物，使抽象的事物具体化，道理更加浅显易懂。3.比喻与通感之间的区别：
比喻强调相似性，离不开本体、喻体和相似点，而通感更注重感觉器官之间的转移。

比喻 作用
比喻修辞手法的作用是通过将一个事物与另一个不同但相关的事物相比较，使深奥的
道理更加浅显易懂，帮助人们加深体味；将抽象的事物具体化，使人们更容易接受；
将概括的东西形象化，给人们留下鲜明的印象。

表 丹为 乍乃乒之乂知识库中比喻修辞的知识点示例

Zero-shot-CoT RAG-BaiKe Few-Shot5 全全全知知知直直直授授授法法法 断断断点点点补补补教教教法法法 诊诊诊断断断增增增强强强法法法 Ours

排比 丮丹丹丵丨丮丰丰丵↑丩 丮丹丹临丨丮丰丰临↑丩 丮丹丹丵丨丮丰丰丵↑丩 丮丹丹丵丨丮丰丰丵↑丩 丮丹丹临丨丮丰丰临↑丩 丮丹丹丵丨丮丰丰丵↑丩 丮丹丹丵丨丮丰丰丵↑丩
比喻 丮丹丹丶丨丮丰丰丶↑丩 丮丹丸丷丨丮丰丰丳↓丩 丮丹丹临丨丮丰丰临↑丩 丮丹丹丶丨丮丰丰丶↑丩 丮丹丸丷丨丮丰丰丳↓丩 丮丹丹临丨丮丰丰临↑丩 丮丹丹丳丨丮丰丰丳↑丩
夸张 丮丹丵丵丨丮丰丱丰↑丩 丮丹丵丹丨丮丰丱临↑丩 丮丹丵丹丨丮丰丱临↑丩 丮丹丵丵丨丮丰丱丰↑丩 丮丹丵丹丨丮丰丱临↑丩 丮丹丵丹丨丮丰丱临↑丩 丮丹丵丷丨丮丰丱串↑丩
反问 丮丹丸丷丨丮丰丵丹↑丩 丮丹丶丸丨丮丰临丰↑丩 丮丹丸串丨丮丰丵临↑丩 丮丹丸丷丨丮丰丵丹↑丩 丮丹丶丸丨丮丰临丰↑丩 丮丹丸串丨丮丰丵临↑丩 丮丹丸临丨丮丰丵丶↑丩
比拟 丮丹丶丰丨丮丰丰丵↑丩 丮丹临丰丨丮丰丱丵↓丩 丮丹丵丶丨丮丰丰丱↑丩 丮丹丶丰丨丮丰丰丵↑丩 丮丹临丰丨丮丰丱丵↓丩 丮丹丵丶丨丮丰丰丱↑丩 丮丹丵丷丨丮丰丰串↑丩
对偶 丮丹丹丵丨丮丰丰丶↑丩 丮丹丹丸丨丮丰丰丹↑丩 丮丹丹丷丨丮丰丰丸↑丩 丮丹丹丵丨丮丰丰丶↑丩 丮丹丹丸丨丮丰丰丹↑丩 丮丹丹丷丨丮丰丰丸↑丩 丮丹丹丵丨丮丰丰丶↑丩
通感 丮丹丱丵丨丮丰临丷↑丩 丮丹串丱丨丮丰丵丳↑丩 丮丹丱丶丨丮丰临丸↑丩 丮丹丱丵丨丮丰临丷↑丩 丮丹串丱丨丮丰丵丳↑丩 丮丹丱丶丨丮丰临丸↑丩 丮丹丰丸丨丮丰临丰↑丩
反复 丮丹丷丰丨丮丰丹丸↑丩 丮丹丶丵丨丮丰丹丳↑丩 丮丹丵丷丨丮丰丸丵↑丩 丮丹丷丰丨丮丰丹丸↑丩 丮丹丶丵丨丮丰丹丳↑丩 丮丹丵丷丨丮丰丸丵↑丩 丮丹丷临丨丮丱丰串↑丩
设问 丮丹丶临丨丮丰丸丱↑丩 丮丹丶丵丨丮丰丸串↑丩 丮丹丶临丨丮丰丸丱↑丩 丮丹丶临丨丮丰丸丱↑丩 丮丹丶丵丨丮丰丸串↑丩 丮丹丶临丨丮丰丸丱↑丩 丮丹丶丵丨丮丰丸串↑丩
顶真 丮丸串丵丨丮临丹丳↑丩 丮丵丹丰丨丮串丵丸↑丩 丮丸丳丳丨丮丵丰丱↑丩 丮丸串丵丨丮临丹丳↑丩 丮丵丹丰丨丮串丵丸↑丩 丮丸丳丳丨丮丵丰丱↑丩 丮丸临串丨丮丵丱丰↑丩

表 丱丰为 乃乨乡乴乇乐乔临丨乧买乴中临中丱丱丰丶中买乲乥乶乩乥乷丩在不同方法下对十种修辞手法的认知表现

Zero-shot-CoT RAG-BaiKe Few-Shot5 全全全知知知直直直授授授法法法 断断断点点点补补补教教教法法法 诊诊诊断断断增增增强强强法法法 Ours

排比 丮丹丸丹丨丮丰丰丹↑丩 .979(.001↓) 丮丹丹丰丨丮丰丱丰↑丩 丮丹丸丹丨丮丰丰丹↑丩 .979(.001↓) 丮丹丹丰丨丮丰丱丰↑丩 丮丹丸丹丨丮丰丰丹↑丩
比喻 丮丹临丵丨丮丱丱丷↑丩 丮丸丹丶丨丮丰丶丸↑丩 丮丹串串丨丮丰丹临↑丩 丮丹临丵丨丮丱丱丷↑丩 丮丸丹丶丨丮丰丶丸↑丩 丮丹串串丨丮丰丹临↑丩 丮丹丵丳丨丮丱串丵↑丩
夸张 丮丸临丷丨丮丰丹丶↑丩 丮丸丰丸丨丮丰丵丷↑丩 丮丸丱丸丨丮丰丶丷↑丩 丮丸临丷丨丮丰丹丶↑丩 丮丸丰丸丨丮丰丵丷↑丩 丮丸丱丸丨丮丰丶丷↑丩 丮丸丵串丨丮丱丰丱↑丩
反问 丮丸丹丰丨丮丱丵丱↑丩 丮丸丸丵丨丮丱临丶↑丩 丮丹丵丰丨丮串丱丱↑丩 丮丸丹丰丨丮丱丵丱↑丩 丮丸丸丵丨丮丱临丶↑丩 丮丹丵丰丨丮串丱丱↑丩 丮丹串丰丨丮丱丸丱↑丩
比拟 丮丸丳丵丨丮临丱丶↑丩 丮丸串丱丨丮临丰串↑丩 丮丷丷丳丨丮丳丵临↑丩 丮丸丳丵丨丮临丱丶↑丩 丮丸串丱丨丮临丰串↑丩 丮丷丷丳丨丮丳丵临↑丩 丮丸丷临丨丮临丵丵↑丩
对偶 丮丹临丳丨丮丵丵丸↑丩 丮丸丵丹丨丮临丷临↑丩 丮丹丶丶丨丮丵丸丱↑丩 丮丹临丳丨丮丵丵丸↑丩 丮丸丵丹丨丮临丷临↑丩 丮丹丶丶丨丮丵丸丱↑丩 丮丹临丶丨丮丵丶丱↑丩
通感 丮丸丰丵丨丮丱丵临↑丩 丮丸丱串丨丮丱丶丱↑丩 丮丷丶丵丨丮丱丱临↑丩 丮丸丰丵丨丮丱丵临↑丩 丮丸丱串丨丮丱丶丱↑丩 丮丷丶丵丨丮丱丱临↑丩 丮丸丱丷丨丮丱丶丶↑丩
反复 丮丹丱丵丨丮串丶丳↑丩 丮丸丶丵丨丮串丱丳↑丩 丮丹丱丷丨丮串丶丵↑丩 丮丹丱丵丨丮串丶丳↑丩 丮丸丶丵丨丮串丱丳↑丩 丮丹丱丷丨丮串丶丵↑丩 丮丹丱丷丨丮串丶丵↑丩
设问 丮丸丵丸丨丮临丰丷↑丩 丮丷丷丰丨丮丳丱丹↑丩 丮丸丸丷丨丮临丳丶↑丩 丮丸丵丸丨丮临丰丷↑丩 丮丷丷丰丨丮丳丱丹↑丩 丮丸丸丷丨丮临丳丶↑丩 丮丸丸丷丨丮临丳丶↑丩
顶真 丮丶丷丶丨丮临丰丸↑丩 丮丵丰丱丨丮串丳丳↑丩 丮丷丵临丨丮临丸丶↑丩 丮丶丷丶丨丮临丰丸↑丩 丮丵丰丱丨丮串丳丳↑丩 丮丷丵临丨丮临丸丶↑丩 丮丶丹丵丨丮临串丷↑丩

表 丱丱为 乃乨乡乴乇乐乔丳丮丵丨乧买乴中丳丮丵中乴乵乲乢乯丩在不同方法下对十种修辞手法的认知表现
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Zero-shot-CoT RAG-BaiKe Few-Shot5 全全全知知知直直直授授授法法法 断断断点点点补补补教教教法法法 诊诊诊断断断增增增强强强法法法 Ours

排比 丮丹丷丵丨丮丰丳丶↑丩 丮丹丷临丨丮丰丳丵↑丩 丮丹丶丶丨丮丰串丷↑丩 丮丹丷丵丨丮丰丳丶↑丩 丮丹丷临丨丮丰丳丵↑丩 丮丹丶丶丨丮丰串丷↑丩 丮丹丷临丨丮丰丳丵↑丩
比喻 丮丹串丰丨丮丰串丸↑丩 丮丸丸丰丨丮丰丱串↓丩 丮丹丵丰丨丮丰丵丸↑丩 丮丹串丰丨丮丰串丸↑丩 丮丸丸丰丨丮丰丱串↓丩 丮丹丵丰丨丮丰丵丸↑丩 丮丹串丳丨丮丰丳丱↑丩
夸张 丮丸临丰丨丮丰丹丹↑丩 丮丷丹丵丨丮丰丵临↑丩 丮丷丸丸丨丮丰临丷↑丩 丮丸临丰丨丮丰丹丹↑丩 丮丷丹丵丨丮丰丵临↑丩 丮丷丸丸丨丮丰临丷↑丩 丮丸丱丵丨丮丰丷临↑丩
反问 丮丸丸丵丨丮串丳丷↑丩 丮丸丱丵丨丮丱丶丷↑丩 丮丷丶丳丨丮丱丱丵↑丩 丮丸丸丵丨丮串丳丷↑丩 丮丸丱丵丨丮丱丶丷↑丩 丮丷丶丳丨丮丱丱丵↑丩 丮丸临丷丨丮丱丹丹↑丩
比拟 丮丶临丸丨丮丳丷丶↑丩 丮丵临丹丨丮串丷丷↑丩 丮临丳丷丨丮丱丶丵↑丩 丮丶临丸丨丮丳丷丶↑丩 丮丵临丹丨丮串丷丷↑丩 丮临丳丷丨丮丱丶丵↑丩 丮丷丵丶丨丮临丸临↑丩
对偶 丮丹丰丳丨丮临丰串↑丩 丮丵丶丷丨丮丰丶丶↑丩 丮丷串丵丨丮串串临↑丩 丮丹丰丳丨丮临丰串↑丩 丮丵丶丷丨丮丰丶丶↑丩 丮丷串丵丨丮串串临↑丩 丮丸丵丹丨丮丳丵丸↑丩
通感 丮丶临临丨丮丰丱串↑丩 丮丶丷丰丨丮丰丳丸↑丩 丮丶串丹丨丮丰丰丳↓丩 丮丶临临丨丮丰丱串↑丩 丮丶丷丰丨丮丰丳丸↑丩 丮丶串丹丨丮丰丰丳↓丩 丮丶丳丹丨丮丰丰丷↑丩
反复 丮丸串丰丨丮丳丳丶↑丩 丮丶丵丰丨丮丱丶丶↑丩 丮丶丵丱丨丮丱丶丷↑丩 丮丸串丰丨丮丳丳丶↑丩 丮丶丵丰丨丮丱丶丶↑丩 丮丶丵丱丨丮丱丶丷↑丩 丮丸串丸丨丮丳临临↑丩
设问 丮丸丷丱丨丮丳丳临↑丩 丮丶丶丹丨丮丱丳串↑丩 丮丶丰丸丨丮丰丷丱↑丩 丮丸丷丱丨丮丳丳临↑丩 丮丶丶丹丨丮丱丳串↑丩 丮丶丰丸丨丮丰丷丱↑丩 丮丸丵丷丨丮丳串丰↑丩
顶真 丮临丵丳丨丮串丱临↑丩 丮串丹丶丨丮丰丵丷↑丩 丮串丷串丨丮丰丳丳↑丩 丮临丵丳丨丮串丱临↑丩 丮串丹丶丨丮丰丵丷↑丩 丮串丷串丨丮丰丳丳↑丩 丮临丹串丨丮串丵丳↑丩

表 丱串为 乃乨乡乴乇乌乍丳中丶乂在不同方法下对十种修辞手法的认知表现

Zero-shot-CoT RAG-BaiKe Few-Shot5 全全全知知知直直直授授授法法法 断断断点点点补补补教教教法法法 诊诊诊断断断增增增强强强法法法 Ours

排比 丮丹临丱丨丮丰串临↓丩 丮丹丷丸丨丮丰丱丳↑丩 丮丸丹丱丨丮丰丷临↓丩 丮丹临丱丨丮丰串临↓丩 丮丹丷丸丨丮丰丱丳↑丩 丮丸丹丱丨丮丰丷临↓丩 丮丹丶丷丨丮丰丰串↑丩
比喻 丮丹临丳丨丮丰丸丶↑丩 丮丹丳丳丨丮丰丷丶↑丩 丮丷丸串丨丮丰丷丵↓丩 丮丹临丳丨丮丰丸丶↑丩 丮丹丳丳丨丮丰丷丶↑丩 丮丷丸串丨丮丰丷丵↓丩 丮丹临丵丨丮丰丸丸↑丩
夸张 丮丸串串丨丮丰临丷↑丩 丮丸临丵丨丮丰丷丰↑丩 丮丸丱丵丨丮丰临丰↑丩 丮丸串串丨丮丰临丷↑丩 丮丸临丵丨丮丰丷丰↑丩 丮丸丱丵丨丮丰临丰↑丩 丮丸丵丷丨丮丰丸串↑丩
反问 丮丹丳丵丨丮丱串丹↑丩 丮丸丶丷丨丮丰丶丱↑丩 丮丷丶丵丨丮丰临丱↓丩 丮丹丳丵丨丮丱串丹↑丩 丮丸丶丷丨丮丰丶丱↑丩 丮丷丶丵丨丮丰临丱↓丩 丮丹串丹丨丮丱串丳↑丩
比拟 丮丷临临丨丮丱丵串↑丩 丮丷丱串丨丮丱串丰↑丩 丮丶临临丨丮丰丵串↑丩 丮丷临临丨丮丱丵串↑丩 丮丷丱串丨丮丱串丰↑丩 丮丶临临丨丮丰丵串↑丩 丮丷丰丸丨丮丱丱丶↑丩
对偶 丮丸丹丳丨丮串串丸↑丩 丮丷丸丸丨丮丱串丳↑丩 丮丷丵丰丨丮丰丸丵↑丩 丮丸丹丳丨丮串串丸↑丩 丮丷丸丸丨丮丱串丳↑丩 丮丷丵丰丨丮丰丸丵↑丩 丮丸临丸丨丮丱丸丳↑丩
通感 丮丷丱丳丨丮丰临丸↑丩 丮丷临丷丨丮丰丸串↑丩 丮丶丹丳丨丮丰串丸↑丩 丮丷丱丳丨丮丰临丸↑丩 丮丷临丷丨丮丰丸串↑丩 丮丶丹丳丨丮丰串丸↑丩 丮丷丵丷丨丮丰丹串↑丩
反复 丮丷丵丷丨丮丱丹丷↑丩 丮丶丹丱丨丮丱丳丱↑丩 丮丶丰丵丨丮丰临丵↑丩 丮丷丵丷丨丮丱丹丷↑丩 丮丶丹丱丨丮丱丳丱↑丩 丮丶丰丵丨丮丰临丵↑丩 丮丸丰丳丨丮串临丳↑丩
设问 丮丸丸临丨丮丳丱丹↑丩 丮丷临丷丨丮丱丸串↑丩 丮丵丶丸丨丮丰丰丳↑丩 丮丸丸临丨丮丳丱丹↑丩 丮丷临丷丨丮丱丸串↑丩 丮丵丶丸丨丮丰丰丳↑丩 丮丹丳丵丨丮丳丷丰↑丩
顶真 丮临丹丰丨丮丰丸临↑丩 丮丵串丹丨丮丱串丳↑丩 丮临临丶丨丮丰临丰↑丩 丮临丹丰丨丮丰丸临↑丩 丮丵串丹丨丮丱串丳↑丩 丮临临丶丨丮丰临丰↑丩 丮丵临丵丨丮丱丳丹↑丩

表 丱丳为 乑乷乥乮中丷乂中乃乨乡乴在不同方法下对十种修辞手法的认知表现
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基基基于于于中中中间间间层层层对对对齐齐齐的的的异异异构构构师师师生生生模模模型型型知知知识识识蒸蒸蒸馏馏馏

翟翟翟飞飞飞燕燕燕，，，王王王任任任之之之，，，李李李丕丕丕绩绩绩∗

南京航空航天大学计算机科学与技术学院
模式分析与机器智能工业和信息化部重点实验室（南京航空航天大学）

江苏，南京，211106
{fyzhai, rzhwang, pjli}@nuaa.edu.cn

摘摘摘要要要

知识蒸馏技术作为大语言模型时代的一项前沿模型压缩策略，通过将复杂模型的知识
有效迁移至简单模型，显著降低了模型的参数规模和计算成本。尽管如此，目前主流
的生成式大语言模型蒸馏算法主要集中于优化师生模型间的最后输出层损失，而忽视
了对模型中间层的探索。此外，针对中间层蒸馏的研究往往对师生模型的结构一致性
有着严格的要求，无法处理异构模型间的蒸馏问题，从而存在明显的局限性。针对这
些问题，我们提出了一种新的知识蒸馏算法：引入了中间层蒸馏损失的异构生成式师
生大语言模型知识蒸馏算法。该算法首先提取师生模型的中间层信息作为蒸馏对象，
随后通过专门设计的中间层映射规则和对齐模块，实现异构模型间基于中间层的知识
对齐与损失计算。最后，联合优化各个蒸馏损失的比例。通过在五个相关数据集上进
行实验验证，我们的方法在提高蒸馏效果方面展现出显著优势。

关关关键键键词词词：：： 生成式大语言模型 ；白盒知识蒸馏 ；中间层 ；异构性

Knowledge distillation of heterogeneous teacher-student model
with intermediate layer loss

Feiyan Zhai, Renzhi Wang, Piji Li∗

College of Computer Science and Technology,
Nanjing University of Aeronautics and Astronautics

MIIT Key Laboratory of Pattern Analysis and Machine Intelligence
Nanjing, 211106, China

{fyzhai, rzhwang, pjli}@nuaa.edu.cn

Abstract

As a cutting-edge model compression strategy in the era of large language models,
knowledge distillation technology significantly reduces the parameter scale and com-
putational cost of models by effectively transferring the knowledge of complex models
to simple models. However, the current mainstream generative large language model
distillation algorithms mainly focus on optimizing the loss of the final output layer
between the teacher-student models, and neglect the exploration of the model middle
layer. In addition, the research on interlayer distillation often has strict requirements
on the consistency of the structure of the teacher-student model, and can not deal
with the distillation problem between heterogeneous models, so there are obvious lim-
itations. To solve these problems, we propose a new knowledge distillation algorithm,
which introduces the heterogeneous generative teacher-student large language model

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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计算语言学

knowledge distillation algorithm with intermediate layer distillation loss. The algo-
rithm first extracts the middle layer information of the teacher-student model as the
distillation object, and then realizes the knowledge alignment and loss calculation be-
tween heterogeneous models based on the middle layer through the specially designed
middle layer mapping rules and alignment module. Finally, the ratio of each distillation
loss is optimized jointly. Through experimental validation on five relevant data sets,
our method shows significant advantages in improving the distillation efficiency.

Keywords: White Box Large Language Model , Knowledge Distillation ,
Intermediate Layer , Isomerism

1 引引引言言言

近年来，大语言模型（Large Language Model，简称LLM）蓬勃发展(Brown et al., 2020;
Achiam et al., 2023; Chowdhery et al., 2023; Anil et al., 2023; Thoppilan et al., 2022)，在对话
生成、翻译、问答、文本摘要等多项自然语言处理任务中均展现出了强大的性能(Zhao et al.,
2023; Chang et al., 2023)。然而由于参数规模庞大，给资源受限环境下的训练和推理带来了巨
大的困难(Strubell et al., 2019)。
相比之下，具有较少参数量的语言模型为资源受限的研究环境提供了一种更为可行的替

代方案。但由于规模较小，其所涵盖的知识和语言能力相对有限。而知识蒸馏(Hinton et al.,
2015; Adriana et al., 2015)便是一种将知识从参数规模大而复杂的深度模型转移到轻量而高效
的小模型中的模型压缩技术(Deng et al., 2020; Han et al., 2015)，它通过将大模型学习到的丰
富知识蒸馏到较小的模型中，使得小模型能够从大模型的优越性能中受益，平衡了小参数与高
性能(Gou et al., 2021)，是大语言模型时代的一项极具发展前景的技术。

Figure 1: 知识蒸馏算法简图。知识蒸馏是将知识从一个庞大复杂的教师模型转移到一个轻量高
效的学生模型中。

如图1所示，在大语言模型时代来临之前，传统的知识蒸馏研究(Adriana et al., 2015;
Hinton et al., 2015)重点放在特定神经网络结构和为任务量身定做的训练目标设计上(Xu et al.,
2024)。而在大语言模型时代，根据教师模型参数的可获取与否，知识蒸馏主要分为：对黑
盒LLM的蒸馏(Jiang et al., 2023; Wu et al., 2023)和对白盒LLM的蒸馏(Timiryasov and Tastet,
2023; Liang et al., 2023; Gu et al., 2023)。相比于黑盒模型在蒸馏过程中只有教师预测结果可
用，白盒大语言模型易于获取教师中间层结果和所有参数信息(Gou et al., 2021)。此外，白盒
大语言模型根据结构的不同分为由编码器组成的语言理解模型(Devlin et al., 2018)和由解码器
组成的生成式语言模型(Radford et al., 2019; Touvron et al., 2023a; Touvron et al., 2023b)。由
于现有的白盒蒸馏方法主要应用于编码器结构的语言理解模型，而针对解码器结构的生成式大
语言模型尚未有深度的探究，因此本文的主要研究对象是生成式大语言模型的白盒蒸馏。
现有的生成式大语言模型的白盒蒸馏方法大多仅考虑教师模型与学生模型的最后输出层蒸

馏损失(Gu et al., 2023; Agarwal et al., 2023; Sanh et al., 2019; Wen et al., 2023; Kim and Rush,
2016)，忽略了对教师模型中间层信息的蒸馏。而在大语言模型的生成过程中，中间层占据了它
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结构的一大部分，包含着许多信息：丰富的语义信息、对输入句子的注意力分配等(Clark et al.,
2019; Sun et al., 2019; Wang et al., 2020b; Wang et al., 2020a)。因此，对于大语言模型中间层
信息的蒸馏具有很大的研究意义。
据调研，针对Transformer架构模型的中间层蒸馏方法(Jiao et al., 2019; Sun et al., 2019;

Wang et al., 2020b)往往对教师模型与学生模型的内部结构要求严格一致性：教师模型
的Transformer块数需为学生的整倍数、学生模型的注意力头数及中间层隐状态维度需与教
师模型完全相同等，而现实中许多蒸馏场景中教师模型与学生模型都是异构的。因此，现有的
针对中间层的蒸馏算法具有明显局限性，需要一个结构无关的更普适的中间层蒸馏算法。此
外，虽然针对中间层的蒸馏方法在编码器结构的语言理解模型中很常见(Sun et al., 2019; Jiao
et al., 2019; Wang et al., 2020a; Hou et al., 2020; Liang et al., 2020)，但迄今为止还没有结构无
关的Transformer架构的生成式大语言模型间的中间层蒸馏算法研究(Xu et al., 2024)。
为解决上述问题，我们提出了一种针对生成式大语言模型的中间层蒸馏算法，该算法放

松了对教师LLM与学生LLM中间层内部结构的一致性要求，更加普适于异构生成式大语言模
型之间的蒸馏场景。此外，我们将设计的中间层蒸馏算法应用于仅在输出层对教师LLM进行
蒸馏的三种蒸馏算法上：标准知识蒸馏(Sanh et al., 2019; Wen et al., 2023)、序列化知识蒸
馏(Kim and Rush, 2016)以及Minillm(Gu et al., 2023)，并分类地对不同的中间层输出结果进
行了多项实验，最后优化蒸馏损失权重配比以最大化模型蒸馏效果。具体地，我们选用开源
的GPT2系列模型(Brown et al., 2020)作为蒸馏任务中的教师与学生，其中，学生模型的参数
量大小从120M（gpt2-base）到760M（gpt2-large）不等，教师模型选用参数量为1.5B的gpt2-
xlarge。实验涵盖了大范围的NLP任务，使用5个指令跟随数据集：DollyEval，SelfInst(Wang
et al., 2022a)，VicunaEval(Chiang et al., 2023)，S-NI(Wang et al., 2022b)以及UnNI(Honovich
et al., 2022)，结合GPT4-score(Achiam et al., 2023)和Rouge-L(Lin, 2004)两种机器指标以及人
工评测对蒸馏后的学生模型进行综合评估。多项实验表明，引入中间层蒸馏损失后得到的学生
模型在几乎所有数据集上的表现都优于仅针对最后输出层蒸馏得到的学生模型，验证了我们提
出的更普适于异构生成式LLM的中间层蒸馏算法的有效性。

2 相相相关关关工工工作作作

知识蒸馏（Knowledge Distillation）旨在从复杂的教师模型中提取知识训练简化的学生模
型，从而使学生模型在保持相对较高性能的同时拥有更小的模型体积和更低的计算成本。
早期的知识蒸馏致力于将知识从庞大复杂的模型转移到轻量高效的网络中。Geoffrey

Hinton利用教师模型的输出概率分布（Soft Target）(Hinton et al., 2015)作为学生模型的训练
目标，相比于最大化正确答案的平均对数概率（Hard Target）能得到更多信息以更好地训练
小网络，让小模型获得大模型的泛化能力。后来的序列级知识蒸馏（简称SeqKD）(Kim and
Rush, 2016)通过最大化教师模型生成序列的可能性来微调学生模型，使学生的预测与教师的预
测保持一致。这些传统的知识蒸馏思想为后续大语言模型蒸馏奠定了基础。
近年来，随着大语言模型的蓬勃发展，知识蒸馏越来越多地应用于参数量巨大的大语言模

型压缩上。主要分为两类：一是针对黑盒大语言模型(Achiam et al., 2023)的蒸馏，二是针对
白盒大语言模型(Radford et al., 2019; Le Scao et al., 2022; Touvron et al., 2023a; Touvron et
al., 2023b; Zhang et al., 2022; Team and others, 2023)的蒸馏。其中，黑盒知识蒸馏研究在大语
言模型API生成的即时响应对的小模型微调中显示出不错的结果(Jiang et al., 2023; Wu et al.,
2023)。但由于黑盒蒸馏需要调用API，这些模型成本高昂，并且在某种程度上不可复制。而相
比之下，白盒蒸馏为研究人员提供了一种更透明、更容易接近的方法。

现有的白盒蒸馏研究多是仅针对教师模型和学生模型的最后输出层计算蒸馏损失。标准知
识蒸馏（简称KD）(Sanh et al., 2019)用标记级概率分布标记固定的序列数据集来提取教师特
征知识。具体分为两步：监督学习、教师模型学习。第一步监督学习中学生模型根据标注数据
进行监督学习，此过程中的损失函数为语言模型交叉熵损失。第二步教师模型学习中学生模型
以教师模型的Soft Target为目标计算蒸馏损失进行训练。最后把这两个损失结果相加即为KD损
失。上述标准知识蒸馏和序列化知识蒸馏方法本质上都是最小化教师和学生分布之间的近似前
向KL散度：KL(p ∥ qθ)(Sanh et al., 2019; Wen et al., 2023; Timiryasov and Tastet, 2023; Liang
et al., 2023)，24年提出的Minillm方法(Gu et al., 2023)揭示了这一本质，并深入研究了白盒生
成式LLM的蒸馏，提出对于开放文本生成任务，让学生模型去学习教师模型的概率分布会导
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致学生模型学到过多教师模型错误的判断结果。因此，为解决这个问题，Minillm提出让教师
模型的输出分布去拟合学生模型的概率分布，即最小化教师和学生分布之间的近似反向KL散
度：KL(qθ ∥ p)，并在整体模型的训练中加入了PPO强化学习算法(Schulman et al., 2017)，使
用策略梯度优化(Sutton et al., 1999)策略选择，进一步优化了模型的蒸馏效果。
除了仅针对最后输出层的白盒蒸馏，近年来许多针对Transformer编码器架构的模型中间

层蒸馏算法（简称ILD）提出，这些研究根据蒸馏的中间层对象的不同分为两类：对隐藏层的
蒸馏、对自注意力模块的蒸馏。第一类中，Patient Teacher(Sun et al., 2019)不仅让学生网络
从教师的Soft Target学习，还提出patient teacher-student机制，让学生模型耐心地从教师模型
的多个中间层学习增量知识提取。第二类中，MiniLM(Wang et al., 2020b)提出深度自注意力
精馏，通过提取教师模型最后一个Transformer层的自注意力模块让小模型通过深度模仿大模
型的自注意力模块进行训练，并实验验证了对教师模型中间隐藏层蒸馏的有效性。紧随其后
的MiniLMv2(Wang et al., 2020a)在此基础上进行了推广，它不再要求师生模型的自注意力头
数一致，且深入研究了教师模型的中间层层次选择策略。此外，Tinybert(Jiao et al., 2019)针
对BERT系列模型设计了ILD，兼具了对教师模型两种中间层对象的蒸馏，减少了模型层数但
同时几乎保持了原教师模型的性能，但它对师生模型的中间层结构要求严格一致性，因此有明
显的局限性。ALP-KD(Passban et al., 2021)提出了一种依赖于中间层注意力的组合蒸馏技术，
它融合了教师端信息并考虑了教师模型每一层的重要性，解决了以往ILD会跳过一些教师层而
仅从其子集中提取知识的缺陷。针对ILD无法轻松处理层映射搜索和师生模型架构不匹配等问
题，Universal-KD(Wu et al., 2021)通过基于注意力的层投影来匹配输出空间中教师和学生的中
间层（在中间层上添加伪分类器）。RAIL-KD(Haidar et al., 2021)提出了一种新的师生模型之
间中间层映射方式：在每一轮训练时，随机选取教师模型的中间层与学生模型的中间层建立映
射以进行知识蒸馏，其在BERT等系列教师模型的蒸馏任务中验证了通用性与有效性。最新的
研究中，CR-ILD(Ko et al., 2023)发现了ILD在训练数据集上的过度拟合问题，通过仅提取教师
模型最后一个Transformer层并在补充任务上进行ILD有效缓解了此种现象。针对当前的知识蒸
馏方法依赖于模型的中间层特征和标签信息，因而通常需要对齐的模型架构和足够的标记数据
这一问题，2023年提出的GLMD(Tan et al., 2023)方法执行两阶段单词预测蒸馏和词汇压缩，
通过消除师生模型之间的维度和结构的限制以及通过没有中间层和硬标签来消除对标记数据集
的需求来支持更通用的应用场景。综上，现有的白盒蒸馏方法多用于Transforme编码器架构的
语言理解模型蒸馏，而对于生成式大语言模型的异构师生模型的中间层蒸馏算法尚有待探索，
而这正是本文的研究主题。

3 模模模型型型介介介绍绍绍

本文算法主要包含四个模块: 中间层对象选择模块、中间层结果对齐模块、中间层损失计
算模块以及各蒸馏损失融合优化模块。
整体流程框架如图2所示，其中，中间层对象选择模块阐述了我们选择的不同中间层结果种

类及其含义；中间层结果对齐模块是我们算法的核心，它实现了异构师生模型中间层结果的对
齐。主要包含两个部分：一是中间层映射规则设计，这部分详细介绍了我们为不同层数关系的
教师与学生模型设计的层对应规则；二是维度转换模块，这部分说明了当面对中间层输出结果
维度不一致时，我们是如何进行维度转换的；中间层损失计算模块讲述了我们对最终损失函数
的设计；最后的各蒸馏损失融合优化模块介绍了我们是如何调节各部分蒸馏的损失权重配比，
以达到优化蒸馏效果这一目标的。

3.1 中中中间间间层层层蒸蒸蒸馏馏馏对对对象象象选选选择择择

考虑到基于Transformer架构的开源大语言模型的中间层输出结果主要包含了两类: 注
意力模块输出、隐藏层输出。这里隐藏层输出包括输入模型主体部分前的词嵌入层、模
型每个Transformer层的中间隐藏层输出以及模型最后一层输出。实验中，我们仅使用了每
个Transformer Layer的中间隐藏层输出作为蒸馏对象。考虑到这些中间层输出结果代表的含义
不同，蕴含的信息也不同，在中间层信息上的重要程度占比未知，蒸馏效果也有待考量(Clark
et al., 2019)。因此，我们针对以上两种不同类型的中间层结果，分别进行了蒸馏实验。使用两
种不同的中间层输出作为蒸馏对象后得到的实验结果对比见表3,表4,表5。
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Figure 2: 引入中间层损失的异构师生模型蒸馏算法框架图。包括中间层对象选择、中间层结果
对齐、中间层损失计算、各蒸馏损失融合优化四个模块。

3.2 中中中间间间层层层结结结果果果对对对齐齐齐模模模块块块

与Tinybert(Jiao et al., 2019)不同的是，本文研究的教师模型与学生模型的中间层输出在结
构上不同，主要体现在组成教师模型和学生模型的Transformer块的隐藏层状态维度不同、多头
注意力模块中的注意力头数不同、中间层Transformer块的个数不成倍数关系等结构细节上，如
图3。以上原因直接导致了在中间层蒸馏的实现过程中不能直接利用教师模型和学生模型的中间
层输出结果进行蒸馏损失计算，而要首先进行中间层结果的对齐。为此，我们设计了更普适的
异构师生模型中间层映射规则和维度转换模块。

Teacher Layer Student Layer

注意力头数不同

维度不同

中间层层数不
成倍数关系

......

... ...

Student Hidden State

Teacher Hidden State
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需要设计
映射规则

Figure 3: 师生模型中间层异构性示意图。展示了本文研究的师生模型在中间结构上的异构细节

3.2.1 中中中间间间层层层映映映射射射规规规则则则

具体的，层映射规则设计为:取教师模型与学生模型的中间层层数的最大公因数为后续中间
层对齐时的Transformer组合块数，若最大公因数不为1，则最大公因数的值即为教师模型和学
生模型划分出的中间层组合块数，为后续的中间层蒸馏一一对应。当遇到最大公因数为1的情况
时，就依次将教师模型、学生模型的中间层数循环减1，直到最大公因数不为1时停止循环，剩
余的中间层按照上述规则进行组合对齐，减掉的部分中间层也同样相应对齐。举个例子，当教
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师模型中间层为48层，学生模型为20层时，属于情况一：取师生模型层数的最大公因数4，将教
师模型和学生模型的中间层都分别划分为四个大块，这样教师模型每块有12层，学生模型每块
有5层，使用以块为单位的中间输出结果作为蒸馏对象进行后续的中间层蒸馏损失计算。而当
教师模型为49层，学生模型为19层时，属于情况二，则循环依次将教师模型、学生模型层数减
一，直到师生模型的层数最大公因数不为1停止循环，操作后剩余的层之间和减去的对应层之间
均参考情况一的处理方法，这样设计是为了后续能层次对应均匀地进行中间层蒸馏。这部分的
可解释性实验见5.2.2，具体的处理如下伪代码:

Algorithm 1 师生模型中间层映射规则

Input: 教师模型中间层注意力矩阵t atts,学生模型中间层注意力矩阵s atts
Output: 教师模型最终映射矩阵map t,学生模型最终映射矩阵map s
1: max gcd←师生模型中间层层数的最大公因数
2: while max gcd == 1 do
3: if 第偶数次（初始为0） then
4: 教师中间层层数减一
5: else
6: 学生中间层层数减一
7: end if
8: max gcd←当下师生模型中间层层数的最大公因数
9: end while

10: 获取教师模型中间层参与映射的总块数t block ← ⌊t layer/max gcd⌋
11: 获取学生模型中间层参与映射的总块数s block ← ⌊s layer/max gcd⌋
12: 计算教师模型最终的中间层映射矩阵map t← [t atts[i× t block + t block − 1]
13: 计算学生模型最终的中间层映射矩阵map s← [s atts[i× s block + s block − 1]
14: if 属于情况2 then
15: 被减去的师生模型中间层部分按照同样的规则得到对应映射，并加入最终映射矩阵中
16: else
17: 保持原样
18: end if
19: 最终输出map t,map s

3.2.2 维维维度度度转转转换换换模模模块块块

中间层映射规则确定后，就需要统一教师模型与学生模型的中间层输出维度了，让他们可
以进行蒸馏损失值的计算。具体的，我们在模型层面设计了一个线性映射层，负责将教师模型
的中间层结果通过这一线性映射网络转换为与学生模型的中间层输出结果维度一致的张量，然
后进行中间层损失计算。这个线性映射网络与学生模型一起参与训练优化，尽可能地让维度转
换后的教师模型中间层结果保留其语义信息，以传递给学生模型。最终的中间层蒸馏目标如
下：

Lmid =
N∑
i=1

LF(Φ(fT
i (x)), f

S
i (x)) (1)

其中，N指进行蒸馏的中间层对应映射的层数，i的取值取决于3.2.1中讲述的中间层映
射规则，fT

i (x)和fS
i (x)分别是教师模型和学生模型第i个Transformer块的中间层输出结

果，mid与f的种类取决于3.1中的中间层蒸馏对象选择，转换函数ΦT应用于教师模型的中间
层,进行维度转换，以确保教师模型与学生模型的中间层输出具有相同的形状，便于直接比较，
而损失函数类型LF将在3.3中选择与确定。

3.3 中中中间间间层层层损损损失失失计计计算算算模模模块块块

在中间层损失函数的选择过程中，为了与标准知识蒸馏方法中的仅输出层的蒸馏损
失LCE与语言模型损失Llm在数值量级上保持对齐。我们尝试了多种不同的中间层损失函数
来对教师模型和学生模型进行中间层输出结果的损失计算。具体地，我们尝试了余弦相似性损
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失函数（最大化师生模型中间层输出张量的相似度）、平均绝对误差MAE（最小化师生模型
中间结果的差）、均方误差MSE（最小化师生模型中间层输出结果的平方差），结果对比见
表7，最终根据实际实验效果选择了MSE作为损失函数，因此最终的中间层损失函数为：

Lmid =
1

N

N∑
i=1

(Φ(fT
i (x))− fS

i (x))
2 (2)

3.4 各各各蒸蒸蒸馏馏馏损损损失失失融融融合合合优优优化化化模模模块块块

在获取了中间层蒸馏损失后，我们设计了各部分损失的融合优化模块，包括：语言模型损
失Llm、最后输出层的蒸馏损失LCE、我们引入的中间层蒸馏损失Lmid，各部分的损失计算公式
如下：
语言模型损失:

Llm = − 1

N

N∑
i=1

C∑
j=1

yi,j log(pi,j) (3)

其中，N是指样本数量，C是类别数量（词汇表大小），yi,j是样本i的真实标签，pi,j是模型对于
样本i中第j类别的预测概率。
最后输出层的蒸馏损失:

LCE =
∑
i

ti log (si) (4)

其中,ti是指教师模型的预测分布，si是指学生模型的预测分布，两者计算交叉熵损失。
引入的中间层蒸馏损失:

Lmid =

{
1
N

∑N
i=1MSE(Φattn(A

T
i ), A

S
i ), mid = attention

1
N

∑N
i=1MSE(Φlayer(o

T
i (x)), o

S
i (x)), mid = hidden layer

(5)

其中，MSE是指MSE损失函数，Φattn（Φlayer）是指针对注意力模块（隐藏层）设计的线性映
射，oi(x)是指中间隐藏层输出，Ai是指中间注意力模块输出。
我们使用网格搜索方法根据模型蒸馏效果自动优化配比三种不同损失在总损失上所占比

重，最终得到融合了三种不同损失的优化目标，公式如下：

Lsum = αLlm + βLCE +

N∑
i=0

λiLlayer (6)

其中，N指进行蒸馏的中间层对应映射的层数，Llayer是第i层的中间层蒸馏损失，λi是第i层的蒸
馏损失占整个中间层蒸馏中的重要性参数，α和β都是损失重要性系数。

4 实实实验验验设设设置置置

4.1 实实实验验验训训训练练练设设设置置置

实验选用的蒸馏数据集来自databricks − dolly − 15k1，由15K对人类书写的指令-响应组
成。我们使用其中随机分割的14K个样本作为训练集D，剩下的500个作为验证集和测试集。对
于模型预训练数据集DPT，我们使用OpenWebText(Gokaslan et al., 2019)。实验过程中，我们
首先在D上微调一个生成式大语言模型作为教师p，然后通过评估蒸馏模型在五个指令跟随数据
集上的表现比较不同知识蒸馏方法的蒸馏效果。实验流程与训练细节如下：

• 实实实验验验流流流程程程：我们首先按照4.1节中所述选取并划分数据集，接着参考之前的研究(Gu et al.,
2023)在预处理好的指令-回复数据集D上微调大语言模型GPT2-xlarge作为后续蒸馏的教
师模型；然后分别对三种学生模型GPT2-base、GPT2-medium、GPT2-large在数据集D上
使用不同的蒸馏方案蒸馏：仅在D上使用标签数据监督微调（SFT w/o KD）、标准蒸馏
（KD）、序列化蒸馏（SeqKD）、MiniLLM方法、引入中间层蒸馏损失的蒸馏方法；比
较这些不同的知识蒸馏方法蒸馏训练后得到的学生模型在预先划分出来的测试集上生成的
回复内容的Rouge-L与GPT4得分，并最终评估蒸馏效果的好坏。

1https://github.com/databrickslabs/dolly/tree/master
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• 训训训练练练与与与参参参数数数设设设置置置：对于基线方法，学习率取值区间设为[5e-4,1e-4,5e-5]，总批大小取值区
间设为[32,64]，蒸馏训练迭代20轮。对于标准知识蒸馏（KD），以0.5的混合率将蒸馏损
失与语言模型损失混合得到最终损失。每个基线方法的检查点由验证集的Rouge-L得分选
择，选择分数最高的为最优的蒸馏模型。对于MiniLLM方法，首先使用数据集D对学生
模型进行监督微调后选择验证损失最小的检查点作为后续MiniLLM训练的初始模型，使
用Adamw优化器，学习率设为5e-6，总批大小设为64，采样时温度设为1，模型允许的最
大文本长度为512，同样的，使用验证集上的Rouge-L分数选择最后的检查点。对于引入中
间层蒸馏损失的方法，本文提出的方法分别加在了上述基线方法中进行中间层蒸馏实验，
因此超参数设置与上述设置一致，除了最后得到的中间层蒸馏损失在最终的损失函数占比
上的权重配比使用网格搜索算法进行了优化，各损失的权重搜索范围设为[0,1]，选择0.1的
间隔进行搜索，使用交叉验证的平均损失值作为评价指标，遍历所有可能的权重组合以寻
找最佳的权重配比方案。以上实验基于8卡NVIDIA RTX A5000，并使用deepspeed进行模
型分布式训练。

4.2 对对对比比比方方方法法法

为了评估在生成式大语言模型中引入中间层蒸馏的有效性，我们与以下基线方法作对比：

• SFT w/o KD：直接在数据集D上进行监督微调，不使用知识蒸馏。

• KD(Sanh et al., 2019)：词级别的知识蒸馏。使用教师分布作为每个token级别的监督，在
数据集D上对学生模型进行微调，最小化师生模型的正向KL散度。

• SeqKD(Kim and Rush, 2016)：使用教师模型生成的数据对学生模型进行微调。

• MiniLLM(Gu et al., 2023)：类似于KD，不同点在于最小化师生模型的反向KL散度，且
加入了模型优化策略。

4.3 评评评测测测指指指标标标

我们使用以下两个指标评估模型生成的响应：

• Rouge-L(Lin, 2004)：用来评估模型生成内容的精度，(Wang et al., 2022b)表明Rouge-L适
用于大规模指令跟踪评估。具体地，Rouge-L指标结果是对各个蒸馏方法在每个数据集的
五个不同随机种子下生成的回答内容计算Rouge-L值最后取平均得到的。

• GPT4(Achiam et al., 2023)：设计prompt将蒸馏模型生成的结果与ground truth标签数据
进行比较打分，分值为1-10分，关于使用GPT4评分时的prompt设计详见附录A。具体地，
对于每个蒸馏模型，我们使用五个不同的随机种子生成回复，最后的GPT4打分结果是
将各个蒸馏方法在各个数据集的不同随机种子设置下生成的结果均匀采样100条数据后调
用GPT4接口对回复内容进行打分后获得的分数取平均值得到的。

5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

5.1 对对对比比比实实实验验验

我们复现了KD、SeqKD、MiniLLM这三种仅在模型最后输出层蒸馏的算法作
对 照 ， 分 别 在 这 些 方 法 上 引 入 了 我 们 提 出 的 中 间 层 蒸 馏 算 法 进 行 实 验 ， 并
在DollyEval、SelfInst、Vicuna、S-NI、UnNI五个指令跟随数据集上进行了蒸馏模型的效果
评测,包括机器评测和人工评测。
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Model Params Method
DollyEval SelfInst VicunaEval S-NI UnNI

R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4

GPT2

1.5B Teacher 27.1 60.9 14.7 55.9 16.4 64.0 27.3 40.5 31.5 69.0

120M

SFT w/o KD 23.0 41.2 10.4 36.4 14.2 35.5 16.5 25.0 18.4 34.3

KD 22.4 20.6 9.4 28.3 13.7 33.2 15.0 25.8 15.5 39.4
OurMethod 23.6 20.9 9.8 33.0 15.0 36.1 15.8 30.5 18.0 32.8

SeqKD 17.8 13.4 7.3 17.1 11.9 22.9 9.5 16.5 11.0 27.6
OurMethod 18.4 14.7 8.5 23.9 12.5 23.7 12.6 20.3 13.6 26.7

Minillm 19.3 17.4 9.7 31.3 11.9 36.4 17.0 25.9 18.7 31.0
OurMethod 19.0 22.2 9.8 35.9 12.2 38.8 16.9 29.8 19.2 37.6

340M

SFT w/o KD 25.2 61.7* 12.2 42.3 16.1 49.4 20.9 49.7* 24.5 33.9

KD 22.2 43.1 11.0 42.4 14.2 39.6 18.5 32.2 21.0 36.2
OurMethod 25.5 53.4 12.3 46.3 15.7 43.5 21.1 37.2 25.9 40.4

SeqKD 25.0 55.6 12.5 49.4 16.0 46.4 23.1 35.6 26.9 43.8
OurMethod 25.4 58.2 12.7 45.3 16.8* 46.5 23.1 43.8* 27.4 47.5

Minillm 21.1 46.8 11.9 40.6 12.6 44.8 20.0 22.8 23.8 47.5
OurMethod 22.5 50.1 12.2 43.4 14.1 45.5 22.8 35.6 26.3 48.3

760M

SFT w/o KD 25.7 61.6* 12.1 39.6 16.5* 45.5 21.2 44.5* 24.9 55.6

KD 24.9 57.0 12.0 40.7 15.9 48.4 20.8 41.8* 23.5 31.5
OurMethod 25.6 59.7 12.8 45.6 16.2 39.3 23.3 44.5* 26.0 35.2

SeqKD 25.1 58.0 12.6 36.9 16.3 42.2 21.3 42.0* 23.9 24.2
OurMethod 26.1 60.1 12.5 44.0 16.4* 42.7 22.5 41.6* 26.2 30.0

Minillm 21.8 58.9 13.2 57.5* 13.8 52.2 23.3 55.1* 25.5 33.3
OurMethod 23.1 60.4 14.6 54.0 15.9 53.5 25.6 58.3* 26.3 39.8

Table 1: 机器评测结果。GPT4和R-L分别代表GPT-4和Rouge-L在5个随机种子中的平均反馈分
数。加入我们的方法后得分有提升的加粗表示，学生模型的表现优于教师的标记*。

Method DollyEval SelfInst VicunaEval S-NI UnNI

KD 4.33 5.53 4.32 4.73 3.16
SeqKD 3.98 4.74 4.21 5.2 2.63

MiniLLM 5.08 6.94 5.4 6.67 3.54
OurMethod 5.13 7.12 6.71 6.75 4.42

Table 2: 人工评测结果。分值范围为1-10分，结果是随机选取指定方法在指定数据集下的生成
内容打分后取平均得到的。

5.1.1 机机机器器器评评评测测测结结结果果果

使用Rouge-L和GPT4-score这两个机器评价指标得到的结果如表1。根据结果分析可得：
首先，相比于监督微调（SFT w/o KD），引入本文提出的中间层蒸馏损失后的三种基线方
法均在大多数情况下获得了更高的RougeL和GPT4分数，且在相同规模的师生蒸馏场景中基本
获得了所有蒸馏方案中最高的分数，成功实现了对教师模型的知识蒸馏效果的优化，验证了
本文提出算法的有效性。其次，通过比较引入我们提出的中间层蒸馏算法后的三种基线方法
（OurMethod）与未引入的基线方法（KD、SeqKD、MiniLLM）在五个数据集上的的各指标
得分，引入中间层蒸馏损失后的得分普遍获得了提升，进一步验证了本文方法有效提取了输出
层之外额外的教师模型信息（中间层），进而实现了蒸馏效果的提升，也说明了本方法对仅输
出层蒸馏方法的普适性、可叠加性。

5.1.2 人人人工工工评评评测测测结结结果果果

针对每种蒸馏方法，我们随机抽取了部分生成样本进行人工打分(1-10)，最后取样本平均
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分为每种蒸馏算法得分。打分过程中，以ground truth为标准答案，并综合考虑生成内容的流
畅性、完整性、正确性以及内容多样性等因素。人工评测结果如表2，可以看出，相对于仅针对
输出层蒸馏的算法，引入了中间层损失的蒸馏方法获得了更高的分数，说明使用我们的算法蒸
馏得到的学生模型在语言流畅性、语义完整性和灵活性等角度性能得到了提升。

5.2 分分分析析析实实实验验验

5.2.1 不不不同同同中中中间间间层层层对对对象象象的的的蒸蒸蒸馏馏馏实实实验验验结结结果果果

在中间层蒸馏细节上，我们分别利用了两种不同的中间层蒸馏对象进行实验：中间层注意
力输出、隐藏层输出。综合表3,4,5的各评测指标得分可得，无论是何种中间层蒸馏对象，引入
了中间层蒸馏损失之后，原基线蒸馏方法的指标得分均得到了一定的提升，进一步证明了本文
提出的中间层蒸馏算法能有效提升异构生成式大语言模型的蒸馏效果。此外，相较于选择隐藏
层输出作为蒸馏对象，引入中间层注意力模块的蒸馏损失在多数情况下得到的学生模型得分更
高，蒸馏效果更好，也一定程度上说明了注意力模块可能蕴含更多的中间语义有效信息。

Model Params Method
DollyEval SelfInst VicunaEval S-NI UnNI

R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4

GPT2

1.5B Teacher 27.1 60.9 14.7 55.9 16.4 64.0 27.3 40.5 31.5 69.0

120M
KD 22.4 20.6 9.4 28.3 13.7 33.2 15.0 25.8 15.5 39.4

KD+attn 23.6 20.9 9.8 28.4 15.0 34.9 15.8 30.5 18.0 31.6
KD+layer 23.1 20.7 9.6 33.0 14.5 36.1 15.2 27.0 17.2 32.8

340M
KD 22.2 43.1 11.0 42.4 14.2 39.6 18.5 32.2 21.0 36.2

KD+attn 25.5 53.4 12.3 46.3 15.7 43.5 21.1 32.7 25.9 40.4
KD+layer 24.4 50.9 11.8 43.5 14.3 41.4 20.2 37.2 25.1 39.8

760M
KD 24.9 57.0 12.0 40.7 15.9 48.4 20.8 41.8 23.5 31.5

KD+attn 25.6 58.2 12.8 44.5 16.0 39.3 23.3 44.5 26.0 35.2
KD+layer 25.2 59.7 12.5 45.6 16.2 39.2 21.2 38.2 24.4 33.9

Table 3: 不同中间层蒸馏对象应用于KD实验结果表。其中加粗表示的部分是指我们的方法超过
原KD方法。

Model Params Method
DollyEval SelfInst VicunaEval S-NI UnNI

R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4

GPT2

1.5B Teacher 27.1 60.9 14.7 55.9 16.4 64.0 27.3 40.5 31.5 69.0

120M
SeqKD 17.8 13.4 7.3 17.1 11.9 22.9 9.5 16.5 11.0 27.6

SeqKD+attn 18.4 14.7 8.5 22.4 12.5 23.1 12.6 20.3 13.6 26.7
SeqKD+layer 18.0 13.6 7.7 23.9 12.2 23.7 9.7 17.3 11.2 24.8

340M
SeqKD 25.0 55.6 12.5 49.4 16.0 46.4 23.1 35.6 26.9 43.8

SeqKD+attn 25.3 58.2 12.7 44.9 16.2 46.5 22.9 43.8 27.4 44.3
SeqKD+layer 25.4 57.7 12.7 45.3 16.8 46.5 23.2 37.3 27.1 47.5

760M
SeqKD 25.1 58.0 12.6 36.9 16.3 42.2 21.3 42.0 23.9 24.2

SeqKD+attn 26.1 59.7 12.8 44.0 16.4 42.7 22.5 41.0 26.2 30.0
SeqKD+layer 25.8 60.1 12.2 40.3 16.3 42.5 21.6 41.6 24.5 25.8

Table 4: 不同中间层蒸馏对象应用于SeqKD实验结果表。

5.2.2 不不不同同同中中中间间间层层层映映映射射射规规规则则则实实实验验验结结结果果果

在中间层映射规则的设计上本文主要从两大角度考虑，最后选择最大公因数异构对齐策
略：一是参考了之前工作中已有实验验证有效性的倍数映射策略(Jiao et al., 2019)，二是在实
际实验中，我们设计了纯倍数映射(Jiao et al., 2019)、随机映射(Haidar et al., 2021)、指定层映
射等多种不同的映射策略，具体地，它们的含义是：
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Model Params Method
DollyEval SelfInst VicunaEval S-NI UnNI

R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4 R-L GPT4

GPT2

1.5B Teacher 27.1 60.9 14.7 55.9 16.4 64.0 27.3 40.5 31.5 69.0

120M
Minillm 19.3 17.4 9.7 31.3 11.9 36.4 17.0 25.9 18.7 31.0

Minillm+attn 19.5 17.9 9.8 35.9 12.2 38.8 16.9 26.6 19.2 37.6
Minillm+layer 19.0 22.2 9.8 35.2 12.0 38.7 16.9 29.8 18.8 36.3

340M
Minillm 21.1 46.8 11.9 40.6 12.6 44.8 20.0 22.8 23.8 47.5

Minillm+attn 22.5 50.1 12.2 43.4 14.1 45.5 22.8 24.4 26.3 48.4
Minillm+layer 22.4 49.6 12.4 42.8 13.1 45.2 22.5 35.6 26.1 47.9

760M
Minillm 21.8 58.9 13.2 57.5 13.8 52.2 23.3 55.1 25.5 33.3

Minillm+attn 23.1 59.3 14.6 52.4 15.9 53.5 25.6 58.3 26.3 33.4
Minillm+layer 22.5 60.4 13.6 57.8 15.9 53.3 25.0 56.7 25.8 39.8

Table 5: 不同中间层蒸馏对象应用于MiniLLM实验结果表。

• 纯纯纯倍倍倍数数数映映映射射射：仅适用于教师模型与学生模型的中间层层数成整数倍的情况。是本文设计的
最大公因数异构对齐策略中的一个特殊情况。因此实验中没有单独测试。

• 随随随机机机映映映射射射：在每一轮训练时，随机选取教师模型的中间层与学生模型的中间层建立映射以
进行知识蒸馏。

• 指指指定定定层层层映映映射射射：手动规定教师模型的哪几个中间层对应学生模型的哪几个中间层，训练前指
定，不同于随机映射，这里每轮训练所使用的层映射规则不变。

• 最最最大大大公公公因因因数数数异异异构构构对对对齐齐齐策策策略略略：详见3.2.1。

我们选取教师模型为GPT2-xlarge，学生模型为GPT2-base，蒸馏方法为标准蒸馏（KD）
上加入本文提出的中间层蒸馏算法，选取数据集DollyEval，分别应用上述不同的中间层映射规
则开展蒸馏实验，得到的最终实验结果对比如表6所示，因此最终选择了效果最好的最大公因数
异构对齐策略。

Table 6: 中间层映射规则蒸馏效果对比。加粗表示的为蒸馏效果最好的方案。

中间层映射规则 Rouge-L(↑) GPT4-score(↑)

随机映射 22.9847 18.66

指定层映射 16.9077 15.14

最大公因数异构对齐策略 23.6245 20.86

5.2.3 不不不同同同的的的中中中间间间层层层损损损失失失函函函数数数实实实验验验结结结果果果

为确定3.3节的中间层损失计算模块中使用何种损失函数计算中间层蒸馏损失，我们分
别应用余弦相似性Cosine Similarity、平均绝对误差MAE以及均方误差MSE三种损失函数，
以GPT2-base作为学生模型，GPT2-xlarge作为教师模型，得到的Rouge-L实验效果对比如
表7，因此，最终选择了效果最好的MSE作为中间层蒸馏损失函数。

Loss Function
Method

KD+OurMethod SeqKD+OurMethod MiniLLM+OurMethod

Cosine 22.1 17.2 17.8
MAE 17.4 12.4 15.6
MSE 23.6 18.4 19

Table 7: 不同中间层蒸馏损失函数结果表。加粗的是Rouge-L指标最高的
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6 总总总结结结

总的来说，本文提出了一种针对生成式大语言模型的在仅输出层蒸馏之外引入中间层损失
的蒸馏方法，实现上主要包括四部分:中间层蒸馏对象选择、中间层结果对齐、中间层损失计算
以及各损失函数优化融合,并将此中间层蒸馏方法融入多种现有的仅输出层蒸馏的白盒生成式大
语言模型蒸馏方法中。我们首次将中间层蒸馏思想应用于同为Transformer解码器架构但中间层
内部结构不同的师生模型中，设计了一种更加普适于异构师生模型,蒸馏效果更好的白盒生成式
大语言模型蒸馏方法。实验中，我们提出的蒸馏方法在五个数据集三种不同学生模型规模的多
个实验中均获得了超过原基线蒸馏方法的效果，验证了我们设计的引入中间层蒸馏方法的有效
性，为未来针对生成式大语言模型的异构师生模型间的中间层蒸馏提供了思路与技术借鉴。
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A 实实实验验验细细细节节节

对于GPT-4反馈，我们应用如图4中的提示词模板，并将温度设置为0.7。

Figure 4: GPT4提示词模板

B 实实实例例例分分分析析析

我们在五个实验数据集的测试集上均随机选择了不同的问答数据对作为参照（见
表8,10,12,14,16），对比分析了三种仅考虑输出层蒸馏损失的基线方法与本文提出的引入了
中间层蒸馏损失的蒸馏方法生成回复的内容，见表9,11,13,15,17，可以发现多数情况下本文所
提出的蒸馏方法得到的蒸馏模型生成内容在语义上更接近教师模型给出的回答，且回复内容更
完整、连贯、正确性更高（相较于正确答案），进一步验证了本文提出的中间层蒸馏算法对生
成式大语言模型蒸馏效果的提升与在多种任务多个数据集上的泛化能力。下面是具体生成内容
展示与分析：

• DollyEval数数数据据据集集集：根据表8,9分析可得，引入本文提出的中间层蒸馏算法后生成的回复
（KD+OurMethod、SeqKD+OurMethod、MiniLLM+OurMethod）都比较精准而完整地
回答了提问中四个国家的关联，与教师模型（Teacher）给出的回复更相似，且相比于仅计
算输出层损失的基线方法（KD、SeqKD、MiniLLM）语义内容更加完整、更贴合题意。

• SelfInst数数数据据据集集集：根据表10,11分析可得，我们提出的蒸馏方法回复内容更符合原问题的答
案，且相较于基线方法语义内容更丰富、具有多样性。

• VicunaEval数数数据据据集集集：根据表12,13分析可得，在面对需要逻辑推理的计算题类型问答中，
我们提出的蒸馏方法更趋向于去推理算式计算的过程，而原基线方法的回答就相较之下略
显杂乱、缺乏逻辑。

• S-NI数数数据据据集集集：根据表14,15分析可得，在面对摘要类型问答时，我们提出的蒸馏方法回复
更精炼，且与原基线方法比较下来更正确地捕获了需提炼句子的真实含义。

• UnNI数数数据据据集集集：根据表16,17分析可得，在不考虑回复正确性的前提下，我们提出的方法基
本上会以“Here...that have the most anagrams：”为开头展开回复，相较与原基线方法而言
对问题的任务要求理解比较正确，回复格式也更清晰。
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Table 8: 实例一，DollyEval数据集指令-回复对

DataSet DollyEval

Instruction What links Brazil, Uruguay, Mozambique and Angola？

Input -

ground truth Colonies of Portugal

Table 9: 实例一各蒸馏方法生成回复。加粗表示的是指引入了我们提出的中间层蒸馏方法。
Model Response

Teacher Brasil, Uruguay, Mozambican and Angola are all countries in South America.

SFT w/o KD African lion hunting.

KD Regions of the World.
KD+OurMethod All of them are famous Portuguese islanders.

SeqKD Brazil and Uruguay
SeqKD+OurMethod These 5 countries are all part of the South America.

MiniLLM
The African continent is made up of countries that share a border.
Brazil and Mozambique are on the Atlantic and African sea and Uruguay
and Angola are on the Pacific and South American sea.

MiniLLM+OurMethod Brazil, Uruguay and Angola form the African Free Trade Area (AFFTA).

Table 10: 实例二，SelfInst数据集指令-回复对

DataSet SelfInst

Instruction What sound does this make?

Input 好

ground truth hǎo

Table 11: 实例二各蒸馏方法生成回复。
Model Response

Teacher This does not make any sound.

SFT w/o KD This makes a sound when the strings are pulled together.

KD
This sound is a mixture of two other sounds: a truck horn and a working
noise machine.

KD+OurMethod

This makes a lot of sense. It makes the listening experience more enjoyable.
When you are driving on a windy road, you hear the woodwinds and also the
small wailing of babies. The sound reflects off the wind and makes you want
to get out of
the car faster.

SeqKD This makes a close approximation of the sound of a car horn.
SeqKD+OurMethod This makes a sound similar to a dog’s bark.

MiniLLM Aah
MiniLLM+OurMethod Hai
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Table 12: 实例三，VicunaEval数据集指令-回复对

DataSet VicunaEval

Instruction Given that f(x) = 5xˆ3 - 2x + 3, find the value of f(2).

Input -

ground truth

To find the value of f(2), we simply substitute 2 in
place of x in the given equation of f(x):
f(2) = 5(2)ˆ3 - 2(2) + 3
f(2) = 5(8) - 4 + 3
f(2) = 40 - 1
Therefore, the value of f(2) is 39.

Table 13: 实例三各蒸馏方法生成回复。
Model Response

Teacher The value of f(2) is 7.

SFT w/o KD
The value of f(x) is 2. The reason it can be found in two ways is that
the square of both those numbers is 4 with 5 as a reminder, which is
4 with x as a capital, so the value of x is 5.

KD 2 * f = 5xˆ3

KD+OurMethod
Given that fx is 4, we can subtract sum of 4’s value from the number
2 and get the result of four’s value. Therefore, f(x) is 4.

SeqKD 1a = 2x/c, so 5x = 5x
SeqKD+OurMethod find the value of f(x -2, x -3, a -1) = 5xˆ4

MiniLLM F(x)=5xˆ3 - 2
MiniLLM+OurMethod f(2) = 4.

Table 14: 实例四，S-NI数据集指令-回复对

DataSet S-NI

Instruction
In this task, you are given a text of the article.
Your task is to generate a headline (title) for this article.

Input
americans have to wait probably another year before they can
relish succulent indian mangoes .

ground truth time not ripe yet for indian mangoes to hit usCC
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Table 15: 实例四各蒸馏方法生成回复。
Model Response

Teacher
Hurray! An indian mango is finally here!&nbsp;&nbsp;The wait is over.
Americans now have exactly one year to enjoy these juicy and juicy
mangoes before they go extinct.

SFT w/o KD
The article will talk about the newly released indian mangoes and their
pleasant aroma.

KD

There are a lot of positives and negative aspects to American food culture.
On one hand, everyone is starving and needs food. On the other hand, American
food is tasteless and does not inspire any kind of food-like expression. The
best way to understand this is through the food culture. Let’s call it the
BIG. The Big is an expression used to describe the large number of calories
eaten by Americans during the summer. So this article is about the summer
calorie explosion.The phrase translated to the Big is: ”BOMB”.

KD+OurMethod
The article you are provided with is ”India, USA and S.Africa take centre
stage in food and grooming industry”. Therefore, you need to prepare a
title for this article.

SeqKD

The next year Indians will relish succulent indians. The reason is that
bitter taste and smell of mangoes generate an indigestion in the stomach
which causes a retention of the taste. Also, once the mangoes ferment long
enough, they start to turn into a liquor. There is a law of evolution, indian
mangoes and grapevine juice will homogenize.

SeqKD+OurMethod americans have been waiting for decades to relish succulent indians mangoes.

MiniLLM
Americans have to wait probably another the year before they can enjoy
succulent indian mangos. Much like shooting fish in a barrel. Or intelligence.

MiniLLM+OurMethod probably another year before they can enjoy succulent indian mango...

Table 16: 实例五，UnNI数据集指令-回复对

DataSet UnNI

Instruction
You will be given a set of words, and your task is to find the
word that has the most anagrams.

Input Words: [’lives’, ’debit card’, ’cried’, ’shoulder’, ’impatient’].

ground truth The word with the most anagrams is ”lives.”

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第910页-第928页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 927



计算语言学

Table 17: 实例五各蒸馏方法生成回复。
Model Response

Teacher ’lives’, ’debt card’, ’cried’

SFT w/o KD
’lives’, ’debits’, ’cried’, “shoulder”, and “impatient” are all anagrams.
’Lives’, ’cried’, and’shoulder” are not anagrams.

KD
words: ’lives’, ’cried’, ‘shirt’,’shirt’,’shirt’, ‘cried’,’shank’, ’caught’,
’caught’, “Vote’.You will be able to find the word that best fits in the
given set of words.

KD+OurMethod
Here are the words that have the most anagrams:- ’lives’, ’Debit card’,
’crying’,’shoulder’, and ’impatient’.

SeqKD Here are the words that have the most anagrams:

SeqKD+OurMethod

Here is a list of words that have the most anagrams: [’lives’,
[’debit card’, ’broken’, ’impatient’];The word ’cried’ has an an anagrams:
’cried’, ’broken’, ’cried’.Words that do not have anagrams include:
’crying’,’shoulder’, and ’impatient’.

MiniLLM
The most anagrams can be found are: ”lives”, ”debit card”, ”cried”,
”shoulder”.

MiniLLM+OurMethod

Popular anagrams for ’lives’ include ’prest’, ’happy’,’slaughtered’,
’alive’. Anagrams for ’debit card’ include’stayed’,’somewhat’, ’purchased’,
’watched’, ’attracted’, ’behaved’. Anagrams for all others include ’dead’,
’different’, ’error’, ’found’, ’never’, ’forgot’, ’decide’, ’likes’,
’unaware’,’sees’,’more’.
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摘摘摘要要要

尽管大语言模型(LLM)在自然语言处理领域取得巨大成功，但是伴随其千亿级参
数规模的训练也产生了巨大的计算成本。小规模大语言模型(SLLM)作为低资源
场景下实现LLM部署的可替代方案，任务处理能力与LLM尚存在明显差距。尽管
上下文学习(ICL)等提示方法在一定程度上提升了SLLM的问题处理能力，但基于
人工构建的提示往往需要参与者具备特定的专业领域知识，这给LLM的普适推广
带来了挑战。针对以上问题，本文提出了一个基于SLLM的问题推理框架，通过
在推理路径生成和答案生成两个阶段之间引入基于逐步语义验证器(SSVRP)的推
理路径排序选择机制，在无人干预情况下实现SLLM推理能力提升。实验结果表
明，SSVRP有效地增强了SLLM的推理性能，在4个推理任务中的平均准确率分别达到
了54.3%，90.6%，64.3%和63.7%，并在其中3个推理任务中都取得了最新的SOTA结
果。

关关关键键键词词词：：： 逐步语义验证器 ；小规模大语言模型 ；上下文学习 ；推理路径排序

A Reasoning Paths Ranking Method for Reasoning
Optimization of Small-scale Large Language Models
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Abstract

Although Large Language Models (LLM) have achieved great success in the field of
natural language processing, their training with hundreds of billions of parameters also
incurs huge computational costs. As an alternative to LLM deployment in low-resource
scenarios, Small-scale Large Language Models (SLLM) still have a significant gap in
task processing capabilities compared to LLM. Although prompting methods such as
In-Context Learning (ICL) have improved the problem-handling capabilities of SLLM
to a certain extent, manually constructed prompts often require participants to have
specific professional domain knowledge, which poses a challenge to the universal pro-
motion of LLM. To address the above issues, this paper proposes a question reasoning
framework based on SLLM. By introducing a reasoning path ranking selection mecha-
nism based on Step-Semantic Verifier on Reasoning Paths (SSVRP) between the two
stages of reasoning path generation and answering generation, the reasoning capability

∗* 通讯作者 Corresponding author.
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of SLLM is improved without human intervention. Experimental results show that
SSVRP effectively enhances the reasoning performance of SLLM, with average accu-
racy rates of 54.3%, 90.6%, 64.3% and 63.7% in four reasoning tasks, respectively, and
achieves the latest SOTA results in three of the reasoning tasks.

Keywords: Step-Semantic Verifier on Reasoning Paths , Small-scale Large
Language Models , In-Context Learning , Reasoning Paths Ranking

1 引引引言言言

大型语言模型(Large Language Models, LLM)，如OpenAI的ChatGPT(OpenAI, 2022)、
谷歌的Bard(Manyika and Hsiao, 2023)以及Meta的LLaMA(Touvron et al., 2023)等，在推理问
答(Robinson et al., 2023)、语言翻译(Yang et al., 2023b)、情感分析(Simmering and Huoviala,
2023)和文本生成(Lu et al., 2023)等自然语言处理相关的多种任务中取得了巨大的成功，对人工
智能领域的发展产生了深远的影响。

LLM通常具有复杂的模型结构以及千亿级的参数规模，这使得在本地的生产环境中
部署运行LLM需要大量的计算资源成本(Barla, 2023)。以4-Bit量化的LLaMA模型为例，高
效执行LLaMA-7B模型至少需要配备6GB VRAM的GPU，而要运行LLaMA-65B或70B模型，
则至少需要40GB VRAM的GPU(Witt, 2024)。表1详细列出了不同参数规模的LLaMA模型
对GPU资源的需求和最低部署成本。

LLaMA模模模型型型系系系列列列 最最最小小小VRAM要要要求求求 价价价格格格(美美美元元元)

LLaMA/Llama-2 7B 6GB 280

LLaMA/Llama-2
13B

10GB 300

LLaMA/Llama-2
33B

20GB 2800

LLaMA/Llama-2
65B/70B

40GB 5600

表 1. 4-Bit量化的LLaMA模型对GPU的需求和最低部署成本(Witt, 2024)

近期的工作(Ho et al., 2022; Magister et al., 2022)表明，小规模大语言模型(Samll-scale
Large Language Model, SLLM)相对于更复杂的模型版本具有若干优势。与LLM相比，SLLM通
常具有更少的参数、更小的尺寸、更快的训练和推理速度，需要更少的内存和存储，并且消耗
更少的能量。这些优势可以直接为在本地部署此类模型的组织节省成本。然而，值得注意的
是，SLLM的参数量的降低可能导致其总体上与LLM相比，问题处理能力相对较低。例如，大
多数SLLM，即使经过微调，也难以在处理文摘任务方面超越零样本LLM(Fu et al., 2024)。

上下文学习(In-Context Learning, ICL)技术的核心在于利用一系列的输入输出对作为示
例，通过给LLM提供有限的示例来指导LLM完成特定任务。该技术使得模型能够在无需参数调
整的情况下预测出准确的输出。尽管ICL提示同样成功地增强了SLLM在推理任务中的能力，但
提示的构建通常需要人工参与，并需要参与者具备特定的专业领域知识，这给SLLM的普适推
广带来了挑战。

在应对复杂的数学或逻辑推理问题时，将一个问题拆分成一系列的中间步骤，通常能帮
助LLM找到最终答案。Wei(2022)等人提出思维链(Chain-of-Thought, CoT)，并通过向LLM提
供一些解题的示例，证实了CoT提示能够促使LLM将复杂的解题过程拆分为一系列的解题步
骤，从而逐步引导LLM生成问题的正确答案。CoT提示作为ICL提示中的一种主流提示方法，
在推理任务中表现出良好的效果。

©2024 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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图 1. 标准的输入-输出提示和CoT提示(Wei et al., 2022)

在实际应用中，与使用“Let’s think step by step.”提示的Zero-Shot-CoT方法(Kojima et al.,
2022)相比，通过人工手动构建的Manual-CoT(Wei et al., 2022)显示出更优越的性能。然而，
这种高性能依赖于精心制作的示例，而创建这些示例依赖人工。Zhang等人(2022)提出Auto-
CoT范式，通过自动化方式构建包含问题及其推理链的示例，旨在克服手动构建示例的限
制。Wang等人(2023)提出了Self-Consistency，通过在多个推理路径中投票选择最一致的答案来
提高解答的准确性，这种方法在多项算术和常识推理任务中取得了显著效果。然而，这种投票
机制在面对极其多样化的推理路径时可能无法奏效。为了令LLM进行有效的推理，相关研究
对不同的推理路径生成和选择进行了探索。Li等人(2023)认为，错误推理路径中的每一个步骤
并非全无价值，因此提出利用DIVERSE验证器对LLM生成的各种推理路径上的每一步进行评
估，以挑选出有助于LLM推理的最佳推理路径。

图 2. 本文方法与其它Auto-CoT方法

在本研究中，我们探索在无需人工构建任何提示的情况下，以最小的成本增强SLLM来模
拟LLM在推理任务中的性能。本文的主要贡献如下：
（1）提出了一个新的框架，该框架与CoT和Auto-CoT相比，在两个SLLM之间引入基于

逐步语义验证器(Step-Semantic Verifier on Reasoning Paths, SSVRP)的排序模型（如图2所
示），SSVRP实现了推理路径的选择优化，从而增强SLLM在推理任务中的性能。
（2）提出了一种基于对比学习的逐步语义验证器训练方法，所有训练数据均由SLLM生

成。在4个公开的推理任务数据集上进行的实验表明，答案生成的平均准确率分别达到
了54.3%，90.6%，64.3%和63.7%，并在其中3个推理任务中都取得了最新的SOTA结果，达到
了与基于LLM的Auto-CoT方法相当的性能。
（3）讨论了SLLM在推理路径生成和答案生成阶段的性能。我们发现不同的SLLM在推理

路径生成阶段存在显著差异，而在答案生成阶段，当提供相同的推理路径时，所有模型的表现
几乎相同。这表明推理路径的质量与答案的质量直接相关，表明对推理路径进行优化能够带来
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更准确的答案。

2 相相相关关关工工工作作作

Wei等人(2022)提出了一种CoT提示方法，以解决LLM在理解复杂问题方面的局限性。他
们手动构建CoT提示示例，逐步引导LLM将复杂问题分解为子问题，从而显著提高LLM的表
现。Fu等人(2023)提出了一种根据所需推理的复杂性来选择提示的创新方法。他们优先考虑
需要更复杂推理步骤的提示，从而促进详细的CoT流程。为了增强CoT提示，一些研究将输
入-输出关系分解为增量推理阶段。他们采用了上下文学习(ICL)，让LLM在不同的推理阶段
接受不同的提示。Self-Ask(Press et al., 2022)技术允许LLM生成与初始输入相关的补充查询，
允许LLM自行查询和响应，将这些查询和响应集成到CoT提示中。iCAP(Wang et al., 2022)引
入了一个动态的上下文感知提示系统，可以调整每个推理阶段的上下文。此外，Least-to-
Most(Zhou et al., 2022)提示方法涉及两个阶段的ICL过程，首先将复杂问题简化为子问题，然
后按顺序解决这些子问题，同时将前期阶段的答案融入到正在进行的上下文中。

Chung等人(2022a)观察到，使用包含中间推理步骤的数据训练SLLM可以显著提
高SLLM的性能。STaR(Zelikman et al., 2022)可以使其通过自我生成的原因进行自我改进，
从而提高SLLM在推理任务中的性能。SpecialFT(Fu et al., 2023)使用LLM作为教师模型，并
利用知识蒸馏将推理能力从LLM转移到SLLM。Orca(Mukherjee et al., 2023)学习模仿LLM的
推理过程，包括解释性痕迹、逐步的思维过程和其他复杂的指令。这些方法的共同特点是调
整SLLM的参数并向LLM学习。

3 逐逐逐步步步语语语义义义验验验证证证器器器

借鉴LLM的语言理解和生成能力，我们使用了两个SLLM。如图3所示，其中SLLM-I的主
要功能是生成问题的推理路径，将问题及一个初始提示“Let’s think step by step.”作为SLLM-I的
输入，通过多次迭代使SLLM-I生成多条不同的候选推理路径。将利用语义验证器选出的最佳推
理路径作为SLLM-II的输入，生成问题的最终答案。

图 3. 基于推理路径排序的问题推理

算法1概述了从一组候选推理路径中选择最优推理路径的过程。

3.1 推推推理理理路路路径径径的的的排排排序序序和和和选选选择择择

对推理路径进行排序和选择是构建CoT提示的一个关键步骤，这一过程对于SLLM在逻辑
推理和问题解决中至关重要。对推理路径进行排序和选择可以有效防止SLLM探索低质量或不
相关的推理路径，从而提高SLLM在推理过程中的效率。
对于给定的问题q，使用“.”将其拆分为多条信息，记作q = [q1, ..., qp, ..., qn]，其中，qp表示

问题q中的第p条信息。假设SLLM-I为问题q生成k条推理路径，使用“.”将每一条推理路径其拆

分为多个推理步骤，构成序列R =
[
sp

(1)
1 , ..., sp

(1)
m1 , ..., sp

(i)
j , ..., sp

(k)
1 , ..., sp

(k)
mk

]
，sp

(i)
j 表示第i条推

理路径中的第j个推理步骤，i = 1, ..., k，j = 1, ...,mi。在这里，最优的推理路径是指能够引
导SLLM-II生成正确答案的推理路径。考虑到在实际场景中，SLLM-II能否利用推理路径得出
正确答案具有不确定性，我们把与问题提供的语义信息最接近的推理路径作为最佳推理路径，
其在序列R中的位置表示为Pos∗。

Pos∗ = argmax
k

 n∑
p=1

mk∑
j=1

sim
(
qp, sp

(k)
j

)
/mk

 , (1)

其中，函数sim(·)的作用是预测问题q中第p条信息和第k条候选推理路径中第j个推理步骤之间
语义相似性。逐步语义验证器的训练和用于最佳推理路径排序和选择的过程如图4所示。
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3.2 逐逐逐步步步语语语义义义验验验证证证器器器

图 4. 逐步语义验证器的训练和用于最佳推理路径排序和选择的过程

为了实现函数sim(·)，我们提出了一个逐步语义验证器（SSVRP），SSVRP将问题中的每
一条信息和候选推理路径中的每一个推理步骤进行编码，使其映射到潜在语义空间。令vpq表示
问题q的第p个信息编码后的表示向量，vji表示第i条推理路径的第j个推理步骤编码后的表示向

量，通过计算vpq和vji之间夹角的余弦值实现函数sim(·)的输出。
为了学习推理路径中每一个推理步骤的语义特征，在不使用LLM和人工干预的情况下，利

用SLLM创建用于训练逐步语义验证器的数据集。为了保证推理路径的多样性，我们采用迭代
的方式利用多个不同的SLLM为训练问题集中的每一个问题生成多条推理路径。在这个推理路
径的生成过程中，使用了初始化提示”[Question] + Let’s think step by step.”。

逐步语义验证器的训练遵循SimCSE(Gao et al., 2021)中无监督的对比学习框架，并将问题
本身视为一条推理路径，并入训练数据集。我们将该训练数据集表示为句子集合{spj}lj=1，采

用dropout噪声和sp+j = spj作为数据增强的一种形式。将同一个句子两次经过dropout操作，得

到句子的两个不同表示向量互为正例，不同句子的嵌入表示互为负例。

vz
j = fθ(spj , z), (2)

其中z是dropout的随机掩码（默认p=0.1），我们只需将相同的输入以两次提供给编码器并获得
两个不同的嵌入v

′
, v

′′
。在这项工作中，我们使用的对比学习损失函数与SimCSE相同：

ℓi = − log
ecosine(v

′
i,v

′′
i )/τ∑l

j=1 e
cosine(v′i,v′′j )/τ

, (3)

其中τ是温度超参数，cosine(v
′
, v

′′
)是余弦相似度 v

′⊤v
′′

∥v′∥∥v′′∥。我们使用目标函数ℓi对预训练语言

模型DeBERTa-base(He et al., 2021)进行微调，并利用微调后的模型对输入句子进行编码，得
到问题中的每一条信息和候选推理路径中的每一个推理步骤在潜在语义空间中的向量表示。
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算算算法法法 1 推理路径的排序和选择

Input: A question: q, Number of Reason paths generated by SLLM -I: k.
Output: The Optimal Position in the List of Reasoning Paths Pos∗.
1: Initial the prompt: P ← ”Let’s think step by step.”
2: Initial the Optimal position: Pos∗ ← 0
3: Initial the Optimal value: Score∗ ← -1
4: S[] ← [Q,SLLM -I(Q,P, k)] //SLLM -I生成问题的推理路径
5: q[] ← Split Q by ”.”
6: for each reasoning path Ri in S/Q do
7: Ri[] ← Split Ri by ”.”
8: Scorei ← 0
9: for each sentence qp in q do

10: Scoreqp ← 0
11: vpq ← Semantic V erifier(qp)

//计算此个推理路径中所有推理步骤与其中一个问题信息的语义相似度的和

12: for each sentence sp
(i)
j in Ri do

13: n ← 0
14: vji ← Semantic V erifier(sp

(i)
j )

15: Scorespj ← cosine(vpq , v
j
i )

16: Scoreqp ← Scoreqp + Scorespj
17: end for
18: Scorei ← Scoreqi + Scorei
19: end for
20: Scorei ← Scorei/n

//找出最佳推理路径的位置
21: if Scorei > Score∗ then
22: Score∗ ← Scorei
23: Pos∗ ← i
24: end if
25: end for
26: return Pos∗

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验步步步骤骤骤

4.1.1 数数数据据据集集集描描描述述述

本文实验采用4个公开数据集测试SLLM在算术推理和常识推理任务上的表现。其中，GS-
M8K(Cobbe et al., 2021)、MultiArith(Roy and Roth, 2015)以及SVAMP(Patel et al., 2021)3个
数据集主要用来评估SLLM解决复杂的多步算术问题的能力，CommonsenseQA(Talmor et al.,
2019)数据集用来评估SLLM解决常识推理问题的能力。实验数据集的详细信息如表2所示。

4.1.2 训训训练练练数数数据据据

本文使用的训练数据集包含8593个算术推理问题和9741个常识推理问题。为了确保生成的
推理路径的多样性，我们利用3个不同的SLLM（LLaMA2、Baichuan2和ChatGLM3）为每个
问题生成9个推理路径，每个SLLM生成3个推理路径。由此，共生成77257个算术推理问题的推
理路径和87669个常识推理问题的推理路径。采用分隔符“.”将推理路径句子拆分成多个推理步
骤，并通过随机采样构造算术推理问题推理步骤集合和常识推理问题推理步骤集合。

4.1.3 对对对比比比模模模型型型

对比模型采用4个基于LLM的增强模型和9个基于SLLM的增强模型。基于LLM的增
强模型包括分别使用GreedyDecode和Self-Consistency提示增强的GPT-3(davinci)、分别使
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数数数据据据集集集 问问问题题题类类类型型型 训训训练练练数数数据据据的的的规规规模模模 测测测试试试数数数据据据的的的规规规模模模

GSM8K 数学应用题 7473 1319
MultiArith 数学应用题 420 180
SVAMP 数学应用题 700 300
CommonsenseQA 常识单选题 9741 1221

表 2. 实验数据的详细信息

用GreedyDecode和Self-Consistency提示增强的GPT-3(text-davinci-002)。基于SLLM的增强模
型包括分别使用GreedyDecode、Self-Consistency和DIVERSE提示增强的FlanT5-XL(3B)，
使用GreedyDecode、Self-Consistency和DIVERSE提示增强的LLaMA2(7B)，使用Greedy De-
code、Self-Consistency和DIVERSE提示增强的Baichuan2(7B)，使用GreedyDecode、Self-Co-
nsistency和DIVERSE提示增强的ChatGLM3(6B)。这些比较模型的组件描述如下：

• LLM

GPT-3(Brown et al., 2020)拥有1750亿的参数，是OpenAI开发的开源大型语言模型。它
以高精度和复杂性执行各种自然语言处理任务。在本文中，我们引用了Li等人(2023)报告的两
个公共引擎davinci和code-davinci-002的实验结果。

• SLLM

FlanT5-XL(3B)(Chung et al., 2022b)是T5模型的一种，XL版本的FlanT5模型具有30亿
的参数量。

LLaMA2(7B)(Touvron et al., 2023)是一个经过预训练和微调的大型语言模型，具有70亿
的参数。它是Meta开发的LLaMA2的最小版本。

Baichuan2(7B)(Yang et al., 2023a)是一个包含70亿的参数的大规模多语言的语言模型，
是百川智能开发的Baichuan2的最小版本。

ChatGLM3(6B)(Zeng et al., 2022)是一个轻量级开源预训练对话模型，包含60亿的参
数。它是ChatGLM3的最小版本，ChatGLM3是中英文训练的双语大语言模型，属于智普AI开
发的大型语言模型系列。

• 提提提示示示增增增强强强方方方法法法
GreedyDecode(Kojima et al., 2022)是一种将问题与初始提示“Let’s think step by step.”一

起输入LLM的方法。这种方法鼓励LLM逐步解决问题，从而得出最终答案。

Self-Consistency(Wang et al., 2023)使用Few-Shot-CoT提示生成多个推理路径和对应的
答案，然后选择频率最高的答案作为最终答案。

DIVERSE(Li et al., 2023)是最近研究中最先进的方法，可增强LLM的推理能力。此方法
需要LLM(code-davinci-002)生成的推理路径的数据集来训练验证器。

4.1.4 超超超参参参数数数设设设置置置

在SLLM-I生成候选的推理路径时，期望让SLLM-I生成的推理路径具有多样性，因此开启
了SLLM-I的随机采样模式。在SLLM-II回答问题时，期望让SLLM-II生成更一致的内容，因此
在此阶段关闭了SLLM-II的随机采样模式。在训练阶段，我们引入了多头自注意力机制，设
置num heads的数量为8，其它超参数设置如表3所示。

4.2 实实实验验验结结结果果果

本文采用准确率(Accuracy)作为基于推理路径排序的问题推理框架在算术推理和常识推理
任务中的性能评价指标，实验结果如表4所示。

4.3 实实实验验验分分分析析析

4.3.1 逐逐逐步步步语语语义义义验验验证证证器器器的的的有有有效效效性性性

为了验证基于SSVRP进行推理路径选择的有效性，将SSVRP与推理路径的随机选择方法进
行比较。此外，为了验证将推理路径分割为多个推理步骤的必要性，将采用推理步骤进行语义
验证的SSVRP与采用推理路径进行语义验证的SVRP方法进行比较。
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模模模型型型 超超超参参参数数数 取取取值值值

SLLM

do sample

S
L
L
M
-I True

S
L
L
M
-I
I False

top k 10 1
temperature 0.7 0

k 3 -

DeBERTa

dropout 0.1
num heads 8

τ 0.05
learning rate 2e-5
batch size 16

max sequence length 256

表 3. SLLM和DeBERTa的超参数设置

Method GSM8K MultiArith SVAMP CommonsenseQA Average

GPT-3 (davinci, 175B):

GreedyDecode 8.7 31.4 21.2 48.2 27.4
Self-Consistency 18.9 68.6 44.6 57.4 47.4

GPT-3 (text-davinci-002, 175B):

GreedyDecode 37.1 70.7 60.0 65.5 58.3
Self-Consistency 58.2 88.4 78.2 72.9 74.4

FlanT5-XL (3B):

GreedyDecode 5.4 10.0 8.7 77.8 25.5
Self-Consistency 2.9 6.1 7.3 81.9 24.6
DIVERSE (LLM) 6.4 14.4 11.3 79.3 27.9
SSVRP (SLLM) 6.2 16.7 14.0 80.6 29.4

LLaMA2 (7B):

GreedyDecode 24.5 68.3 39.7 43.7 44.1
Self-Consistency 22.9 68.9 41.3 43.8 44.2
DIVERSE (LLM) 22.8 69.7 44.3 45.6 45.5
SSVRP (SLLM) 25.9 66.1 42.0 48.7 45.7

Baichuan2 (7B):

GreedyDecode 30.9 74.4 48.7 55.4 52.4
Self-Consistency 29.0 79.4 47.3 57.4 53.3
DIVERSE (LLM) 34.1 80.6 54.7 58.5 56.9
SSVRP (SLLM) 33.5 82.6 53.7 59.1 57.2

ChatGLM3 (6B):

GreedyDecode 52.9 86.7 59.3 60.8 64.9
Self-Consistency 45.8 93.9 60.0 61.4 65.3
DIVERSE (LLM) 52.7 94.6 62.3 62.7 68.1
SSVRP (SLLM) 54.3 90.6 64.3 63.7 68.2

表 4. SLLM在不同的推理任务中的有效性比较。最好结果用黑体表示，第二好的结果用下划线
表示。

SVRP方法与SSVRP方法的主要区别在于，SVRP方法不对推理路径按步骤进行拆分。具
体来说，SLLM-I模型会为每一道题生成多个推理路径，每一条推理路径都是一个包含多个解题
步骤的解题过程。我们将题目信息和完整的推理路径作为训练语义验证器的训练数据。

如图5所示的实验结果表明，与随机选择推理路径的方法相比，在ChatGLM3(6B)上，SS-
VRP在多个推理任务中的性能均优于随机方法和SVRP方法，说明SSVRP的有效性。

4.3.2 推推推理理理路路路径径径的的的增增增强强强效效效果果果

实验结果表明，与GreedyDecode、Self-Consistency和DIVERSE方法相比，在LLaMA2(7-

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第929页-第940页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 936



计算语言学

图 5. 在ChatGLM3上的推理路径选择方法的比较

B)上，SSVRP在推理任务中的平均准确率分别提高了3.5%，3.3%和0.4%，在Baichuan2(7-
B)上，分别提高了8.4%，6.8%和0.5%，在ChatGLM3(6B)上，分别提高了4.8%，4.3%和0.2
%。此外，在更小参数量的FlanT5-XL(3B)上，SSVRP在推理任务中的平均准确率分别提
高了13.3%，16.3%和5.1%。表明SSVRP方法对于100亿参数以下的SLLM是有效的。与不同
提示增强方法(GreedyDecode和Self-Consistency)在davinci和text-davinci-002上的比较结果表
明，SSVRP增强的SLLM能够达到LLM的推理效果。

为了进一步研究SLLM-I生成的推理路径的质量对SLLM-II推理能力的影响，我们进行
了SLLM-I和SLLM-II的组合实验，实验结果如表5所示。

Combination GSM8K MultiArith SVAMP CommonsenseQA

LLaMA2:
+LLaMA2 25.9 66.1 42.0 48.7
+Baichuan2 26.8 68.9 43.0 57.0
+ChatGLM3 27.1 70.6 45.3 58.6

Baichuan2:
+LLaMA2 32.7 76.1 44.0 46.7
+Baichuan2 33.5 82.6 53.7 59.1
+ChatGLM3 34.4 83.9 53.7 59.5

ChatGLM3:
+LLaMA2 53.7 88.9 61.3 54.5
+Baichuan2 53.7 88.9 63.3 60.9
+ChatGLM3 54.3 90.6 64.3 63.7

表 5. 不同数据集中组合模型的有效性对比，下划线表示SLLM-I，+表示SLLM-II

实验结果表明，当提供相同的推理路径时，各个模型(SLLM-II)在答案生成阶段的表现几
乎相同。这也表明，推理路径的优劣是影响问题推理结果的主要因素，有效的推理路径排序与
选择方法有助于提升SLLM的推理能力。

5 结结结论论论

本文提出了一个基于SLLM的问题推理框架，通过在推理路径生成和答案生成两个阶
段之间引入基于逐步语义验证器(SSVRP)的推理路径排序选择机制，在无人干预情况下实
现SLLM推理能力提升。相关实验结果表明，推理路径的优劣直接影响SLLM的推理结果，有
效的推理路径排序与选择方法有助于提升SLLM的推理能力。利用多个（两个）SLLM的协作
方法能够使它们获得与单个LLM相当的推理能力。语义验证器能够通过选择最优推理路径来增
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强SLLM的推理能力，在推理路径评价过程中，采用推理步骤进行语义验证的SSVRP方法优于
采用推理路径进行语义验证的SVRP方法。
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面面面向向向中中中文文文实实实体体体识识识别别别的的的Transformers模模模型型型句句句子子子级级级非非非对对对抗抗抗鲁鲁鲁棒棒棒性性性研研研究究究

王王王立立立帮帮帮 王王王裴裴裴岩岩岩∗ 沈沈沈思思思嘉嘉嘉
沈阳航空航天大学计算机学院，辽宁沈阳 110136
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摘摘摘要要要

基于Transformers的中文实体识别模型在标准实体识别基准测试中取得了卓越性能，
其鲁棒性研究也受到了广泛关注。当前，中文实体识别模型在实际部署中所面临的句
子级非对抗鲁棒性问题研究不足，该文针对该问题开展了研究。首先，该文从理论上
分析并发现了Transformer中自注意力、相对位置嵌入及绝对位置嵌入对模型鲁棒性的
负面影响。之后，提出了实体标签增强和滑动窗口约束的鲁棒性增强方法，并从理论
上证明了提出方法能够提升Transformers模型的实体识别鲁棒性。最后，通过在3个中
文数据集的实验，研究了4种基于Transformer的实体识别模型的脆弱性，所提出方法
使模型的鲁棒性F1值提升最高可达4.95%。

关关关键键键词词词：：： 实体识别 ；非对抗鲁棒性 ；Transformers模型 ；句子级扰动

On Sentence-level Non-adversarial Robustness of Chinese
Named Entity Recognition with Transformers Model

Libang Wang Peiyan Wang Sijia Shen
School of Computer Science, Shenyang Aerospace University,

Shenyang, Liaoning 110136, China
wangpy@sau.edu.cn

{wanglibang, shensijia}@stu.sau.edu.cn

Abstract

Chinese entity recognition models based on Transformers have shown exceptional per-
formance in standard benchmarks, with robustness studies in this area gaining exten-
sive attention. However, research on sentence-level non-adversarial robustness issues
faced by Chinese entity recognition models in practical deployment is insufficient. This
study addresses this gap by first theoretically analyzing the negative impacts of the
Transformer model’s self-attention, relative position embeddings, and absolute position
embeddings on model robustness. It then proposes robustness enhancement meth-
ods through entity label augmentation and sliding window constraints, theoretically
proving these methods can improve the Transformers model’s entity recognition ro-
bustness. Experimental results on three Chinese datasets reveal vulnerabilities in four
Transformer-based entity recognition models, with the proposed methods increasing
model robustness F1 scores by up to 4.95%.
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Keywords: entity recognition , non-adversarial robustness , transformers model ,
sentence-level perturbation

1 引引引言言言

命名实体识别（Named Entity Recognition，NER）指从文本中识别出具有特定意义的实
体，并将其分类为预定义类别，如人名、地名、组织和机构等。其是自然语言处理（Natural
Language Processing，NLP）领域中的一项基础任务，在信息检索 (Tan et al., 2021)、问答系
统 (Min et al., 2021)、对话系统 (Wang et al., 2020)等多个领域中具有广泛应用。

目前，以Transformer为典型代表的神经网络架构模型在NLP领域的多项任务中均取得了卓
越性能 (Vaswani et al., 2017; Kenton and Toutanova, 2019)，但此类模型在应对扰动输入时的
脆弱性也引发了研究者对其安全性的思考。最近一些研究 (Liang et al., 2018; Wu et al., 2023;
Zhu et al., 2023)表明，此类模型容易受到扰动示例影响。通过扰动输入序列来干扰模型，最终
使其预测结果发生改变。

NER作为研究和工业应用中最常见的NLP任务之一，近年来随着深度学习兴起，其也取得
了长足发展。特别是，Transformer架构的提出为此带来了新动力。借助Transformer强大的长
序列建模与并行计算能力，NER模型在识别性能和运行效率上都取得了显著提升 (Zhang and
Yang, 2018; Li et al., 2020)。同时，基于深层Transformer构建的预训练模型结合微调或提示范
式的广泛应用也为NER研究带来新突破 (Hu et al., 2022)。

NER作为NLP领域中的一个基础任务，其对构建更智能、更精准的NLP系统具有关键作
用，因此NER模型的鲁棒性问题也引起了研究者的关注。现有研究 (Srinivasan and Vajjala,
2023)证明NER模型对输入数据的微小变化很敏感。表 1展示了一个扰动实例，在所列出的扰动
序列输出中，模型预测输出的“深圳特区”应被标记为地缘政治（GPE）实体。然而，正如扰动
后的输出所示，其却被标记为组织（ORG）实体。显然，一些看似无害的微小扰动正在改变模
型的预测结果。

类类类型型型 实实实例例例

原始序列1
香香香港港港GPE 回归后，深深深GPE 港港港GPE 两地经贸关系得到加强，深深深GPE 港港港GPE

西西西部部部LOC 通道等三大基础设施衔接项目目前进展顺利。

预测输出
香香香港港港GPE 回归后，深深深港港港GPE 两地经贸关系得到加强，深深深港港港GPE 西部通道等三
大基础设施衔接项目目前进展顺利。

原始序列2
深深深圳圳圳GPE 特特特区区区LOC 今年推进国有企业改革成效显著，全市今年工业总产值预计
达一千二百五十五亿元，比去年增长百分之十七点五。

预测输出
深深深圳圳圳特特特区区区GPE 今年推进国有企业改革成效显著，全市今年工业总产值预计达一
千二百五十五亿元，比去年增长百分之十七点五。

扰动序列 原始序列1 + 原始序列2

预测输出

香香香港港港GPE 回归后，深深深港港港GPE 两地经贸关系得到加强，深深深港港港GPE 西部通道等三
大基础设施衔接项目目前进展顺利。深深深圳圳圳特特特区区区ORG 今年推进国有企业改革成效
显著，全市今年工业总产值预计达一千二百五十五亿元，比去年增长百分之十
七点五。

Table 1: 对OntoNote4.0中序列进行扰动后BERT-CRF模型预测实例

目前，对于NER模型鲁棒性的研究多集中在英文环境下 (Namysl et al., 2020; Lin et al.,
2021; Das and Paik, 2022)，其通过多种方法构造不同扰动样本对模型鲁棒性展开评估，其中
多数方法也取得了很高的攻击成功率，最新研究将此推广到了多种语言环境下 (Srinivasan and
Vajjala, 2023)。但Wang等人 (2022a)表明，现有模型鲁棒性研究中所构造的扰动样本多是非自
然的，这些样本在现实场景中并不会出现，同时这类样本大多是不流畅的。因此，根据这些非
自然扰动样本来判断模型鲁棒性是不合理的。
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基于上述分析，在中文NER任务中，结合目前中文NER模型在实际部署中所面临的句子级
自然扰动现象，本文开展对中文NER模型在句子级自然扰动下鲁棒性的研究。同时本文遵循计
算机视觉中Drenkow等人 (2021)对模型鲁棒性的进一步划分，将这类在句子级自然扰动下模型
鲁棒性称作模型的句子级非对抗鲁棒性，同时提出两个主要问题：

� 中文NER下基于Transformer构建的模型是否会受到句子级自然扰动样本的影响？
� 如果此类NER模型在该类自然扰动影响下不鲁棒，应如何提高模型句子级非对抗鲁棒性？

针对问题1，本文遵循NER模型在实际应用中所出现的句子级自然扰动场景，在多个中
文NER数据集上构建句子级鲁棒性评估数据集以评估模型鲁棒性；针对问题2，本文引入两种
约束策略来改善NER模型的句子级非对抗鲁棒性。在这项工作中，本文通过一系列实验对中
文NER模型进行鲁棒性评估，最终得到如下发现：

� 与LSTM相比，使用Transformer或预训练语言模型结合微调或提示学习所构建的NER模型
更容易受到句子级自然扰动影响。

� Transformer中的位置嵌入和自注意力模块削弱了句子级自然扰动下模型鲁棒性。其中绝对
位置嵌入模块对模型鲁棒性的影响独立于自注意力模块，而相对位置嵌入模块则依赖自注
意力模块，只有自注意力模块发挥作用时其才会对模型鲁棒性产生影响。

� 在训练阶段增强模型对已知实体的关注度可提高模型的句子级非对抗鲁棒性，但这种策略
提升效果有限。

� 在模型中引入滑动窗口注意力机制可以改善句子级自然扰动下模型的鲁棒性。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 模模模型型型微微微调调调

BERT (Kenton and Toutanova, 2019)首次证明了在大规模预训练语言模型的基础上，通
过微调可以在各种任务上实现卓越的性能。通过在大规模通用语料库上进行无监督预训练，然
后在特定任务或领域的有监督微调中逐步调整模型参数，以实现更高级别的自然语言理解和生
成，从而为各种文本处理任务提供强大的通用基础。当前，由大语料训练的预训练模型在中文
序列标注方面表现出色，使用BERT字符特征的模型在中文NER和中文词性标注等方面的表现
也远远优于基于静态嵌入的方法 (Hu et al., 2022)。

2.2 提提提示示示学学学习习习

提示学习是一种有监督学习方法，旨在减少对庞大标注数据集的依赖。与预训练加微调范
式不同，提示学习将下游任务转换为与模型预训练任务更一致的形式。基于提示学习的模型通
过应用提示功能将输入序列转化为具有未填充槽的各种提示模板，通过填充这些槽，可以完成
各种NLP任务，例如推荐系统 (Wang et al., 2022b)、情感分析 (Li et al., 2023)、事件抽取 (Ma
et al., 2022b)等。同时，该方法的发展也使NER下零样本和少样本学习成为可能 (Ma et al.,
2022a)。本文主要贡献在于探讨了在受到句子级自然扰动时，基于提示学习的中文NER模型鲁
棒性所受影响，扩展了当前的研究。

2.3 模模模型型型鲁鲁鲁棒棒棒性性性

鲁棒性是深度学习模型的一个重要属性，其是指模型在面对与训练数据不同的输入时依然
能够产生预期输出的能力。在计算机视觉中，Drenkow等人 (2021)对模型鲁棒性做了进一步划
分，包括对抗鲁棒性和非对抗鲁棒性，其中非对抗鲁棒性也被称为自然鲁棒性。对抗鲁棒性衡
量了模型对经过故意破坏的输入数据进行准确分类的能力，其目标是通过欺骗模型使其以高置
信度输出错误的预测结果。这种类型的鲁棒性取决于攻击者对模型和数据属性的了解程度。

NLP下模型对抗鲁棒性研究通常采用多种形式对模型进行干扰，以改变模型的输出结
果。Zhu等人 (2023)为评估大语言模型（Large Language Models，LLMs）对对抗性提示的鲁
棒性，推出了一个系统基准，称之为PromptBench，旨在评估、理解和分析LLMs的鲁棒性。
在多个数据集上的实验结果显示，不同类型的攻击在效果上存在显著差异。其中单词级攻
击威胁最大，可致所有数据集的平均性能下降33%，字符级攻击次之，句子级攻击的威胁最
低。Wang等人 (2023)对ChatGPT在NLP任务中的对抗鲁棒性和分布外泛化能力进行了深入评
估，结果表明，以ChatGPT为代表的LLMs在鲁棒性和分布外泛化能力上较以往模型有显著提
升，但与人类水平相比，仍有一定差距。
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计算语言学

NER下模型对抗鲁棒性研究涵盖了对抗性攻击的多个粒度，包括字符级、单词级和句子级
攻击。Namysl等人 (2020)、Lin等人 (2021)、Das等人 (2022)及Srinivasan等人 (2023)在文本中
随机翻转输入序列中的字符或单词、随机单词序列或者添加分散模型注意力的句子来混淆模
型，使模型预测出错。尽管对抗性鲁棒性可以在模型面对恶意攻击时保持模型的稳健性，但非
对抗性鲁棒性能够在自然引发的数据扰动场景下保持模型性能和预测结果一致性。因此，非对
抗鲁棒性可被视为一个理想的模型属性，在模型实际部署中，自然扰动下的数据最为常见。

3 实实实体体体识识识别别别模模模型型型的的的鲁鲁鲁棒棒棒性性性评评评估估估

3.1 问问问题题题定定定义义义

本文将NER下的句子级鲁棒性问题定义为模型在受到句子级扰动时所出现的预测结果不
一致现象。即对任意原始序列Xo = {ci}pi=1，使用自然扰动样本生成算法A可构造其扰动序
列Xr = A (Xo)。该扰动序列中某个字符输入已训练好的模型，模型将以较高置信度输出与原
始标签不同的结果，如式(1)所示：

co ∈ Xo, cr ∈ Xr; ∃co = cr, f (co) ̸= f (cr) (1)

同时，本文将模型在受到句子级自然扰动时的扰动成功率Asr定义为：

Asr =
1

l

∑
i

I (f (coi ) ̸= f (cri )) (2)

式中，l为序列Xo的长度，I (x)为指示函数，coi和cri分别为原始序列Xo和扰动序列Xr中索引
为i处的字符。

对任意一段输入序列X = {ci}ni=1，各字符经过词嵌入后的输入表征如式(3)所示：

x1, x2, · · · , xn = Embedding (c1, c2, · · · , cn) (3)

式中，Embedding ()可为静态词嵌入如Glove (Pennington et al., 2014)等，亦或动态词嵌入
如BERT (Kenton and Toutanova, 2019)等。

在句子级自然扰动下，Transformer模型中输入向量x在经过自注意力模块后的输出向量t被
改变，最终干扰了模型的预测结果。假设原始序列Xo和扰动序列Xr中字符c在经过自注意力模
块后的输出向量分别为to和tr，若cos (to, tr)低于某个阈值时会改变模型对于当前字符的预测结
果，可列出相应表达式如式(4)所示：

cos (to, tr) =
to · tr

∥to∥ ∥tr∥
< 1 − ε (4)

式中，ε用于衡量扰动的大小。

此时，结合式(4)可将式(2)中原始扰动成功率Asr调整为式(5)来衡量Transformer中在扰动
样本生成算法A影响下的扰动成功率：

Asr =
1

l

∑
i

I (cos (toi , t
r
i ) < 1 − ε) (5)

3.2 鲁鲁鲁棒棒棒性性性评评评估估估数数数据据据集集集的的的构构构建建建

遵循AdvGLUE (Wang et al., 2021)中设计的扰动样本生成原则，并结合中文NER模型在
实际应用场景中最常见的句子级扰动情况，本文使用基于分心的句子级扰动方法，扰动标
准数据集中的原始序列来生成鲁棒性评估数据集。具体来说，通过拼接测试集中相邻两段序
列Xo1和Xo2来生成句子级扰动序列Xr，即Xr = A (Xo1) = [Xo1 ; Xo2 ]，该扰动不会改变原始序
列的语义。
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3.3 评评评价价价指指指标标标

针对模型性能和鲁棒性的评估，本文在多种数据集上评估了实体级微平均F1（Micro-F1）
分数，以比较不同模型的性能。目前NER任务下模型鲁棒性评估主要报告了两种F1变体的实验
结果，以量化模型在标准数据集和鲁棒性评估数据集上的性能，分别是标准F1和扰动F1。

� 标标标准准准F1 (Standard-F1，，，S-F1)：在标准数据集上评估模型所得的F1分数，其综合了模型
的精确性和完整性，这是NER任务中使用最广泛的指标。

� 扰扰扰动动动F1 (Perturbation-F1，，，P-F1)：在所构造的鲁棒性评估数据集上评估模型所得
的F1分数。P-F1越大表明模型在鲁棒性评估数据集上的预测准确性越高。
在评估NER模型鲁棒性时，上述两种评价指标存在局限。如表 1所展示的模型鲁棒性评估

实例，对于原始序列1和2的输出结果和对应的扰动输入序列，若仅计算其S-F1和P-F1，不难看
出最终F1值是相等的，也即为此时在这类自然扰动影响下模型是鲁棒的。然而，仔细观察这三
段序列各自预测结果，可以看出原始序列2中“深圳特区”的预测标签和扰动序列中“深圳特区”的
预测标签是不一致的，即在这类自然扰动影响下模型仍是不鲁棒的。
鉴于此，本文参考Huang等人 (2021)使用标准精度、扰动精度、鲁棒精度来评估语义解析

器的性能，在当前任务下，本文额外报告了一种F1变体的实验结果，称之为鲁棒F1。
� 鲁鲁鲁棒棒棒F1 (Robust-F1，，，R-F1)：综合标准和鲁棒性评估两个数据集下模型的评估结果，以
标准数据集下对应字符的预测标签作为鲁棒性评估数据集下该字符的真实标签，来评估模
型在扰动数据集下的F1分数。R-F1越大表明模型在标准数据集和鲁棒性评估数据集上的预
测结果的差异性越小，也即为模型在这两个数据集上预测结果的一致性越高。

3.4 自自自注注注意意意力力力和和和位位位置置置嵌嵌嵌入入入模模模块块块影影影响响响分分分析析析

Transformer作为一种基于自注意力机制的神经网络模型，其能够对序列中的每个字符进行
全局建模，并在各字符间建立联系。与循环神经网络模型相比，Transformer具有更好的并行性
能和更短的训练时间。Transformer的核心之一是自注意力机制，其作用是为输入序列中各字符
间计算一个权重，然后将这些加权后的输入向量作为输出。

如下针对NER任务对Transformer架构作简单介绍，本文仅讨论其中的编码器部分。其由自
注意力层和前馈网络层（Feed-Forward Networks，FFN）组成，每个子层后都有残差连接和层
归一化，其中FFN是具有非线性变换的多层感知器。Transformer通过H个注意力头对序列X进
行自注意力，然后拼接H个头的输出得到最终结果。为简化计算过程，如下计算将忽略自注意
力模块中注意力头数的影响，同时假设所有原始序列的长度都为l。在自注意力模块中，可以使
用三个不同的参数矩阵Wq、Wk、Wv将xi映射为三个新向量qi = xiWq、ki = xiWk、vi =
xiWv。此时，经过自注意模块后输出向量ti计算式如式(6)所示：

α̂i,j =
qik

T
j√
d

α̂i = [α̂i,1, α̂i,2, ..., α̂i,l]

A = [α̂1, α̂2, ..., α̂l]
T

αi,j = S (Ai)j

ti =
∑
j

αi,jvj

(6)

式中，S (x)为对x的Softmax运算。
Transformer中除了自注意力模块，还同时存在位置嵌入模块。常用的位置嵌入方式有

两种，分别为绝对位置嵌入和相对位置嵌入。对于使用绝对位置嵌入的神经网络模型，例
如Transformer，其输入向量x主要由两部分构成，分别为标识嵌入向量xe和绝对位置嵌入向
量xp，即x = xe + xp。对于使用相对位置嵌入的神经网络模型，例如TENER (Yan et al.,
2019)，其相对位置嵌入计算如式(7)所示：

α̂i,j = qik
T
j + qir

T
i−j + ukT

j + vrTi−j (7)

式中，u, v ∈ Rdk是可学习的参数，ri−j ∈ Rdk是相对位置嵌入。
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3.4.1 自自自注注注意意意力力力对对对模模模型型型鲁鲁鲁棒棒棒性性性的的的影影影响响响

在句子级自然扰动下，Transformer模型的全局自注意力权重分布改变，导致模型不鲁棒。
若假设当前模型中未使用位置嵌入模块，则此时输入向量x满足cos (xo, xr) = 1。在句子级自
然扰动影响下，受扰动序列与原始序列相比其对应注意力权重分布被改变，导致输出向量发生
改变。此时，可列出经过自注意力模块后的输出向量t计算如式(8)所示：

toi =


∑
j∈C1

S ([α̂i,1, α̂i,2, ..., α̂i,l])jvj , i ∈ C1∑
j∈C2

S ([α̂i,l+1, α̂i,l+2, ..., α̂i,2l])jvj , i ∈ C2

tri =
∑

j∈C1∪C2

S ([α̂i,1, α̂i,2, ..., α̂i,2l])jvj , i ∈ C1 ∪ C2

(8)

式中，C1 = CN [1, l]，C2 = CN [l + 1, 2l]。
由式(8)可以看出，由于自注意力权重分布改变，导致满足式(5)的输出向量t数量增加，提

高了扰动成功率，最终影响了模型的鲁棒预测。

3.4.2 绝绝绝对对对位位位置置置嵌嵌嵌入入入对对对模模模型型型鲁鲁鲁棒棒棒性性性的的的影影影响响响

为便于后续计算cos (to, tr)，本文按照扰动序列构建方式将原始序列Xo1和Xo2中各字符
对齐到扰动序列Xr中对应位置字符。即在i < l时，xo

i赋值为Xo1中索引为i处字符的表征向
量xo1

i ，而在i > l时，xo
i赋值为Xo2中索引为i − l处字符的表征向量xo2

i−l。对于使用绝对位置嵌

入的模型，输入向量x计算如式(9)所示：

xo
i =

{
xo1
i:e + xo1

i:p, i ∈ C1

xo2
i−l:e + xo2

i−l:p, i ∈ C2

xr
i =

{
xo
i , i ∈ C1

xo2
i−l:e + xr

i:p, i ∈ C2

(9)

为排除自注意力对模型鲁棒性的影响，在扰动序列中，式(6)中矩阵A加入额外约束以排除
自注意力模块的干扰，计算公式如式(10)所示：

W = [−∞] ∈ Rl×l

A = [α̂1, α̂2, ..., α̂2l]
T +

[
O W
W O

]
(10)

式中，O为零矩阵。
此时，经过自注意力模块后的输出向量t计算如式(11)所示：

toi =


∑
j∈C1

S ([α̂i,1, α̂i,2, ..., α̂i,l])jx
o
jWv, i ∈ C1∑

j∈C2

S ([α̂i,l+1, α̂i,l+2, ..., α̂i,2l])jx
o
jWv, i ∈ C2

tri =


toi , i ∈ C1∑
j∈C2

S ([α̂i,l+1, α̂i,l+2, ..., α̂i,2l])jx
r
jWv, i ∈ C2

(11)

观察式(11)可以看出，当i ∈ C1时，此时模型的预测结果是鲁棒的，当i ∈ C2时，模型可能
会出现预测结果的改变，此时模型是不鲁棒的，综合上述两种情况如式(12)所示：

cos (toi , t
r
i ) =

{
1, i ∈ C1

p < 1, i ∈ C2

(12)

因此，和未使用绝对位置嵌入的模型相比，绝对位置嵌入的使用会降低模型在句子级自然
扰动下的鲁棒性。同时，绝对位置嵌入对模型鲁棒性的负面影响不受限于自注意力模块。
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3.4.3 相相相对对对位位位置置置嵌嵌嵌入入入对对对模模模型型型鲁鲁鲁棒棒棒性性性的的的影影影响响响

对于使用相对位置嵌入的模型，式(7)所示给出了相对位置嵌入计算过程。此时，输入向
量x的计算如式(13)所示：

xo
i = xr

i =

{
xo1
i:e, i ∈ C1

xo2
i−l:e, i ∈ C2

(13)

这里为排除自注意力模块的干扰依旧沿用3.4.2节中式(10)所示的约束条件。同时，由于没
有绝对位置嵌入向量xi:p，原始序列Xo和扰动序列Xr中对应位置处字符的向量表征是相等的。
这时经过自注意力模块后的输出向量t计算如式(14)所示：

toi = tri =


∑
j∈C1

S ([α̂i,1, α̂i,2, ..., α̂i,l])jx
o
jWv, i ∈ C1∑

j∈C2

S ([α̂i,l+1, α̂i,l+2, ..., α̂i,2l])jx
o
jWv, i ∈ C2

(14)

观察式(14)可以看出，在排除自注意力模块影响后，对∀i ∈ C1 ∪ C2，cos (toi , t
r
i ) ≡ 1，此

时相对位置嵌入并不会影响模型在句子级自然扰动下的鲁棒性。只有同时考虑自注意力模块对
模型鲁棒性的影响时，相对位置嵌入对模型鲁棒性的影响才会显现。

4 提提提高高高中中中文文文实实实体体体识识识别别别模模模型型型鲁鲁鲁棒棒棒性性性方方方法法法

基于3.4节对Transformer结构的分析，本文引入两种约束策略来提高模型的句子级非对抗
鲁棒性，这两种约束策略对应矩阵的构建方式如图 1所示。
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(a) 实体标签增强矩阵 (b) 滑动窗口约束矩阵

Figure 1: 两种约束策略对应矩阵的构建

4.1 实实实体体体标标标签签签增增增强强强

对于训练集中任意序列X，可得到所有实体的跨度集合S = {s1, s2, ..., sm}和每个实体的
跨度s所对应标签y。给定起始索引bi和结束索引ei，跨度si可表示为(bi, ei)。如图 1所示，此段
序列中可能跨度集合与标签分别为{(1, 3) , (5, 8)}和{NAME, CONT}。如图 1 (a)所示，实体
标签增强矩阵Wcl为定义在Rl×l上的矩阵，计算方法如式(15)所示，l为序列Xo的长度。

Wcl = β [aij ] ∈ Rl×l

aij =
∑
sn∈S

1CN[bn,en] (i)1CN[bn,en] (j)
(15)
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式中，1A (x)为指示函数，β ∈ [0, 1]为超参数。若字符ci和cj在同一实体跨度内，则aij为1，否
则为0。Wcl描述了同实体内字符间的关联关系。
定定定理理理1：对受到句子级自然扰动影响的任意一段序列Xo，有扰动序列Xr，实体标签增强

矩阵Wcl，自注意力权重矩阵A，使用A获得x对应输出t，基于式(16)增强矩阵A，可获得新输
出t̃，则有式(17)成立。证明过程见附录。

A = (Wcl + J) ⊙ [α̂1, α̂2, ..., α̂l]
T (16)

cos
(
t̃
o
i , t̃

r
i

)
> cos (toi , t

r
i ) (17)

式中，⊙为哈达玛积，J ∈ Rl×l为全1矩阵。

4.2 滑滑滑动动动窗窗窗口口口约约约束束束

Transformer的注意力分布是按比例缩放且平滑的，但结合3.4节分析，在NER任务下，若
期望模型在句子级自然扰动下更鲁棒，稀疏注意力是更适合的，并非所有字符都需要被关注。
对于给定字符，几个上下文字符就足以判断其标签，平滑注意力可能包含一些嘈杂信息。
如图 1 (b)所示，滑动窗口约束矩阵Wcs为定义在Rl×l上的矩阵，计算公式如式(18)所示。

Wcs = [aij ] ∈ Rl×l

aij =

{
−∞, |i− j| > w

0, otherwise

(18)

式中，w ∈ CN [0, l − 1]为滑动窗口注意力模式中的窗口长度。
定定定理理理2：对受到句子级自然扰动影响的任意一段序列Xo，有扰动序列Xr，滑动窗口约束矩

阵Wcs，自注意力权重矩阵A，使用A获得x对应输出t，基于式(19)增强，可获得新输出t̃，则
有式(17)成立。其中，本文的滑动窗口约束遵循Beltagy等人 (2020)所设计的滑动窗口注意力模
式。证明过程见附录。

A = [α̂1, α̂2, ..., α̂l]
T + Wcs (19)

5 实实实验验验设设设置置置与与与实实实验验验结结结果果果分分分析析析

5.1 实实实验验验数数数据据据

本文在三个中文NER数据集对模型的句子级非对抗鲁棒性展开评估。
� Weibo (Peng and Dredze, 2015)：此数据集源自于社交媒体领域中的新浪微博。
� Resume (Zhang and Yang, 2018)：此数据集由上市公司高管的1027份简历经处理而得。
� OntoNotes4.0 (Pradhan et al., 2013)：此数据集由标注一个大型语料库得到，覆盖了多
种文本类型，包括新闻文章、社交媒体文本等，以及不同领域内容，如政治、经济、医学
等。在本文中使用其中文部分，并使用了与Che等人 (2013)相同的预处理方法。

5.2 模模模型型型

本文依照3.2节构建鲁棒性评估数据集，并在下列模型上评估模型句子级非对抗鲁棒性。
� BiLSTM-CRF (Huang et al., 2015)：应用BiLSTM-CRF到NER任务中，使模型有效利用
已有和新输入的特征。同时由于CRF层的存在，模型能够利用句子层面的标注信息。

� Lattice-LSTM (Zhang and Yang, 2018)：通过将潜在词信息融入到字符信息中并构建有
向无环图（晶格结构），利用LSTM门控机制计算字符与词之间的相关性，以提升模型的
识别性能。

� TENER (Yan et al., 2019)：使用基于相对位置嵌入的Transformer编码器建模句子中的字
符和单词级特征，同时删除缩放点积自注意力中比例因子以提升Transformer识别性能。

� BERT或或或RoBERTa-CRF：使用BERT (Kenton and Toutanova, 2019)、RoBERTa (Liu
et al., 2019)这类预训练语言模型作为编码器，同时使用CRF作为解码器，在特定领域数据
集上对预训练语言模型进行微调。其中，RoBERTa是对BERT进行调整后得到的模型。这
一调整涉及对BERT预训练任务的改进，以提高模型稳健性。

� EntLM (Ma et al., 2022a)：将NER任务表述为无需任何模板的LM问题，放弃模板构建过
程，同时保留预训练模型的单词预测范式，来预测实体位置处与类别相关的标签词。
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5.3 模模模型型型鲁鲁鲁棒棒棒性性性评评评估估估实实实验验验

为评估中文NER模型的句子级非对抗鲁棒性，本文设计了一组句子级自然扰动影响实验。
通过3.2节所示的句子级扰动样本生成方式在原始序列中引入句子级自然扰动，观察模型对于原
始和扰动两段序列中对应命名实体的识别结果，最终实验结果如表 2所示。

模模模型型型
Weibo Resume OntoNotes4.0

S-F1 P-F1 R-F1 S-F1 P-F1 R-F1 S-F1 P-F1 R-F1

BiLSTM-CRF 49.60 50.20 95.41 93.57 93.44 98.96 61.39 60.71 95.50
Lattice-LSTM 57.91 58.30 98.31 94.65 94.23 99.35 73.79 73.46 98.96

TENER 55.51 54.92 92.45 95.19 94.84 98.68 73.02 72.99 95.28
BERT-CRF 67.83 69.41 91.28 95.55 95.46 97.67 81.65 81.32 94.94

RoBERTa-CRF 67.28 68.31 89.67 96.10 95.80 98.00 81.59 81.68 95.23
EntLM 60.65 59.33 86.87 94.24 94.47 96.03 70.92 70.53 84.71

Table 2: 句子级自然扰动下不同数据集中各模型的标准、扰动、鲁棒F1值

表 2实验结果揭示了Transformers模型在处理扰动序列时的脆弱性，从表 2可以观察到：

1. 与LSTM模型相比，Transformers模型在句子级自然扰动下鲁棒性较差。本文认为这是由
于Transformer中的自注意力机制允许模型对输入序列中所有位置的字符信息进行加权处
理，这使得Transformer易受这类扰动影响。通过变动序列中某些词，使自注意力机制关注
到不相关部分，最终干扰模型预测结果。

2. 与Transformer及预训练语言模型加微调相比，预训练语言模型加提示学习所构建模型在应
对句子级自然扰动时的鲁棒性较差。

3. 与Transformer相比，预训练语言模型结合微调或提示所构建模型虽可借助预训练语言模型
在大规模语料上进行上游学习优势，有助于模型更好地捕捉句子中的语义和语法信息，提
高模型对实体边界和类别识别的准确性，但实验结果也显示这类模型在面对句子级自然扰
动时的鲁棒性更为脆弱。这一现象与计算机视觉中Zhang等人 (2023)在ImageNet上观测结
果相契合，即预训练模型在目标数据集上进行微调的方法不只会使模型获得更强的特征提
取能力，也会将预训练模型带有的非鲁棒特征转移到微调后的模型中。

5.4 自自自注注注意意意力力力及及及位位位置置置嵌嵌嵌入入入对对对鲁鲁鲁棒棒棒性性性影影影响响响实实实验验验

为研究句子级自然扰动下基于Transformer构建的模型鲁棒性较差的主要原因，基于3.4节
的分析，发现Transformer易受这类扰动影响的主要原因是由于其中的自注意模块和位置嵌入
模块，因此本文进行了如下实验：依次约束Transformer下的自注意力模块和位置嵌入模块，
同时观察两种模块对模型鲁棒性的影响，最终实验结果如表 3所示。其中PosE表示位置嵌入模
块，Attn表示自注意力模块。

表 3展示了Transformer中自注意力模块和位置嵌入模块单独和共同作用时所对应的实验结
果，从中可以观察到：

1. Transformer中位置嵌入模块和自注意力模块的共同作用削弱了句子级自然扰动下模型鲁棒
性。但此操作也会使模型预测精度显著降低，尤其对EntLM这类基于预训练语言模型加提
示学习范式所构建模型，其预测精度下降幅度最大。

2. 对于使用相对位置嵌入模型，如TENER，单独移除自注意力模块与同时移除位置嵌入模块
和自注意力模块都可以显著提高模型鲁棒性，并且这两种方式产生的影响相同。

3. 对于使用绝对位置嵌入模型，如BERT或RoBERTa加CRF、EntLM等，自注意力模块和位
置嵌入模块共同影响了模型在句子级自然扰动下的鲁棒性，仅约束其中之一无法有效改善
模型在受到此类自然扰动时的鲁棒性。
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模模模型型型 PosE Attn
Weibo Resume OntoNotes4.0

S-F1 P-F1 R-F1 S-F1 P-F1 R-F1 S-F1 P-F1 R-F1

TENER

√√√ √√√ 55.51 54.92 92.45 95.19 94.84 98.68 73.02 72.99 95.28

√√√ × 53.44 53.46 98.13 92.72 92.37 99.66 68.27 68.21 99.29

× √√√ 51.10 50.07 89.15 94.01 92.90 97.60 69.47 68.68 92.63
× × 53.44 53.46 98.13 92.72 92.37 99.66 68.27 68.21 99.29

BERT-CRF

√√√ √√√ 67.83 69.41 91.28 95.55 95.46 97.67 81.65 81.32 94.94

√√√ × 23.88 23.82 92.41 82.39 80.70 93.00 53.03 53.02 91.15

× √√√ 38.02 31.13 67.88 79.06 72.38 81.20 59.89 57.02 80.55
× × 22.64 22.64 100.00 82.84 82.84 100.00 54.04 53.69 99.37

RoBERTa-CRF

√√√ √√√ 67.28 68.31 89.67 96.10 95.80 98.00 81.59 81.68 95.23

√√√ × 22.37 22.45 95.17 81.74 80.08 92.90 53.39 53.14 92.39

× √√√ 39.14 31.66 61.03 80.42 74.22 81.31 59.11 56.94 79.90
× × 22.25 22.25 100.00 82.56 82.56 100.00 54.45 54.10 99.41

EntLM

√√√ √√√ 60.65 59.33 86.87 94.24 94.47 96.03 70.92 70.53 84.71

√√√ × 0.90 0.91 94.50 21.43 19.12 83.93 6.04 6.98 82.52

× √√√ 26.87 23.73 70.23 48.30 37.80 68.32 27.11 23.74 64.11
× × 0.89 0.89 100.00 14.70 14.70 100.00 4.35 4.35 100.00

Table 3: 自注意力及位置嵌入对鲁棒性影响实验下不同数据集中各模型标准、扰动、鲁棒F1值

5.5 模模模型型型鲁鲁鲁棒棒棒性性性增增增强强强实实实验验验

针对Transformers模型在句子级自然扰动下所表现出的不鲁棒现象，本文在模型训练与推
理阶段引入多种约束策略以提高模型对于此类自然扰动的鲁棒性。不同约束策略下模型的评估
结果如表 4所示，其中cl表示使用实体标签增强策略，cs表示使用滑动窗口约束策略。

Weibo Resume OntoNotes4.0
模模模型型型

S-F1 P-F1 R-F1 S-F1 P-F1 R-F1 S-F1 P-F1 R-F1

TENER 55.51 54.92 92.45 95.19 94.84 98.68 73.02 72.99 95.28
+ cl 55.32 54.62 93.87 94.49 94.58 98.81 72.67 72.83 95.73
+ cs 55.73 55.60 97.40 94.96 94.47 99.27 73.25 73.12 99.42

BERT-CRF 67.83 69.41 91.28 95.55 95.46 97.67 81.65 81.32 94.94
+ cl 68.09 67.45 92.22 95.81 96.16 98.43 81.12 80.95 95.14
+ cs 66.27 66.12 93.41 95.25 94.69 98.22 79.96 79.49 96.28

RoBERTa-CRF 67.28 68.31 89.67 96.10 95.80 98.00 81.59 81.68 95.23
+ cl 68.85 67.37 90.57 95.60 95.17 97.96 81.56 81.48 95.21
+ cs 67.29 66.82 92.96 95.70 95.85 99.24 78.52 78.68 96.23

EntLM 60.65 59.33 86.87 94.24 94.47 96.03 70.92 70.53 84.71
+ cl 60.32 59.37 84.52 94.84 93.24 95.52 72.27 72.19 85.57
+ cs 59.64 59.29 88.57 93.77 93.49 98.06 71.89 71.57 89.63

Table 4: 模型鲁棒性增强实验下不同数据集中各模型的标准、扰动、鲁棒F1值

观察表 4实验结果可以得出：

1. 与原始模型相比，本文引入的两种鲁棒性增强策略可提高Transformers模型在句子级自然
扰动下的鲁棒性，同时也注意到这两种鲁棒性增强策略也会对模型预测精度产生影响。
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2. 与实体标签增强策略相比，滑动窗口约束策略所带来的鲁棒性提升更为明显。同时由于这
种约束策略将Transformer中自注意力限制在了某个预先设定的范围，因此该策略会对模型
预测精度产生较大的负面影响。

3. 两种约束策略在Transformer下的表现优于预训练语言模型加微调或者提示学习。本文推
测，预训练语言模型中多层Transformer块的堆叠可能也会对句子级自然扰动下模型鲁棒性
产生影响。未来工作中，将对预训练语言模型中多层Transformer块的堆叠情况进行研究。

6 总总总结结结

目前，基于Transformer构建的中文NER系统在实际应用中已取得先进性能，但在实际应用
场景下发现，此类系统对输入数据的敏感性较高。当前，NER鲁棒性研究多专注于英语，同时
此类研究多专注于对抗性攻击，这类攻击所构造的多数样本在现实场景中并不会出现，因此，
本文开展了面向中文NER任务的Transformers模型的非对抗鲁棒性研究。同时由于句子级自然
扰动在现有中文NER系统实际应用阶段更为常见，因此本文聚焦于句子级自然扰动下模型鲁棒
性。最后，针对模型在句子级自然扰动下的不鲁棒现象，本文引入了两种约束策略以提高模型
鲁棒性。

在多个不同规模数据集下实验结果表明：首先，基于Transformer构建的NER模型鲁棒性
评估结果均低于LSTM，表明Transformer在面对句子级自然扰动时更为脆弱；其次，同时约
束Transformer中的位置嵌入和自注意力模块可有效改善模型在句子级自然扰动下的鲁棒性，但
这种策略也会造成模型预测精度的显著降低；最后，本文引入了两种约束策略，实验结果表明
其可改善Transformers模型在句子级自然扰动下的鲁棒性，但同时也注意到这两种策略在预训
练语言模型加微调或者提示学习范式下所获得鲁棒性受益较低。
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银银银瞳瞳瞳：：：基基基于于于自自自适适适应应应语语语义义义空空空间间间学学学习习习的的的中中中文文文金金金融融融多多多任任任务务务大大大模模模型型型
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摘摘摘要要要

大语言模型正逐渐被用于各种垂直领域，利用其广泛的知识储备来赋能领域中的多种
场景。然而，各领域拥有多种待学习的特定任务，且多源异构的领域数据容易引发模
型进行任务迁移时的冲突。基于此，本研究提出自适应语义空间学习框架，利用对语
义空间内数据的自适应重分布，提升多专家模型的性能及选择效果，并基于此框架训
练了一个金融多任务大模型“银瞳”。研究结果表明，我们的框架只需利用10%的数据
就能达到接近全数据训练的效果，并拥有较强的泛化表现。

关关关键键键词词词：：： 金融大模型 ；自适应语义空间学习 ；多任务学习

SilverSight: A Multi-Task Chinese Financial Large Language
Model Based on Adaptive Semantic Space Learning

Yuhang Zhou1,2 Zeping Li1,2 Siyu Tian1,2 Yuchen Ni3

Jian Zhang4 Xiang Liu5 Guangnan Ye1,2 Jie Wu1,2 Hongfeng Chai1,2

1Institute of FinTech, Fudan University
2School of Computer Science, Fudan University

3School of Electronics and Information Engineering, Tongji University
4DataGrand Inc.

5Tandon School of Engineering, New York University

Abstract

Large language models (LLMs) are increasingly being applied across various special-
ized fields, leveraging their extensive knowledge to empower a multitude of scenarios
within these domains. However, each field encompasses a variety of specific tasks that
require learning, and the diverse, heterogeneous data across these domains can lead
to conflicts during model task transfer. In response to this challenge, our study in-
troduces an Adaptive Semantic Space Learning (ASSL) framework, which utilizes the
adaptive reorganization of data distributions within the semantic space to enhance the
performance and selection efficacy of multi-expert models. Utilizing this framework,
we trained a financial multi-task LLM named ”SilverSight”. Our research findings
demonstrate that our framework can achieve results close to those obtained with full
data training using only 10% of the data, while also exhibiting strong generalization
capabilities.

Keywords: Financial LLMs , Adaptive Semantic Space Learning , Multi-task
Learning
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Figure 1: “银瞳”金融多任务大模型流程示意

1 引引引言言言

近期，大型语言模型如GPT-4 (OpenAI, 2023)和LLaMA (Touvron et al., 2023)等，在自然
语言处理领域各项任务中展现了惊人的实力。这些模型凭借强大的知识存储和上下文理解能
力，其优异性能在金融 (Zhou et al., 2024; Chen et al., 2023)、法律 (Cui et al., 2023)等多个
专业领域已得到广泛应用。在构建大语言模型的过程中，指令微调技术扮演了核心角色，它利
用有监督的数据集对模型进行微调，助力模型从简单的文本续写向复杂任务解答进行风格跃
迁 (Qiu et al., 2020)。然而，受制于特定领域的数据量和计算资源限制，指令微调往往需要借
助参数高效的微调策略 (Houlsby et al., 2019)，这些策略仅需对基础模型进行少量参数的更新或
增加，便能显著提升模型对指令的响应能力。在此背景下，低秩自适应(Low-Rank Adaptation,
LoRA) 方法 (Hu et al., 2021)应运而生，通过为原始模型引入可分解的低参数量旁路矩阵，实
现了模块化改造及性能的全面提升，并具备了简便的“即插即用”特性。

当前，自然语言处理领域的研究热点之一是采用混合专家模型(Mixture of Experts, MoE)
(Jordan and Jacobs, 1994)来解决多任务处理的挑战。混合专家模型是一种集成学习策略，它通
过整合多个专家模型，利用每个模型在子问题上的专长，在处理复杂任务时提升整体性能 (Dou
et al., 2023)。Zadouri (Zadouri et al., 2023)首次提出将LoRA方法与MoE框架相结合，采用基
于token级别的软路由机制，对各个专家模型的输出进行加权融合，有效提升了模型的性能。
近期，研究者进一步提出了LoRAMoE方法 (Dou et al., 2023)，该方法将专家模型划分为两
组：一组专注于通用世界知识的处理，另一组则致力于在学习指令微调过程中遇到的新任务。
这种设计旨在增强模型处理下游任务的能力，同时保留大模型积累的世界知识。这些多专家
策略在处理不同问题时展现出了优势，但它们对于token级别的处理以及训练后专家和路由策
略的固定性，限制了模型快速适应新指令或场景的能力。为了解决这一问题，研究人员提出
了LoraRetriever方法 (Zhao et al., 2024)，该方法借鉴了检索思想，将每个专家模型中的12条数
据嵌入的平均值作为LoRA的自身嵌入，并利用输入问题的嵌入来检索最匹配的LoRA，从而有
效弥补了多专家模型在动态增删方面的不足，进一步提升了混合训练模型的性能和泛化能力。

尽管上述方法在提升LoRA等适配器的动态适应性方面表现出色，但它们在训练LoRA时往
往依赖于任务类型对训练数据进行手动划分，并未充分考虑数据在语义空间中的内在联系。这
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种处理方式可能导致LoRA专家的嵌入产生偏差，从而影响系统的整体性能。与此同时，来自
不同来源的数据在多样性和质量上存在差异 (Touvron et al., 2023)，而如何合理配置不同数据
量的比例在先前的研究中并未得到充分探讨。这进一步加剧了LoRA专家选择和数据选择的问
题，使其成为一个亟待解决的关键挑战。因此，探索一种能够同时优化LoRA专家选择和数据
选择策略的方法，以保持数据在语义空间中的连续性和关联性，成为了提升混合专家模型性能
的重要研究方向。这要求我们不仅要关注LoRA的训练过程，还要重视数据的分布修正机制，
以确保模型能够在面对复杂多变的任务时，依然能够保持高效和准确的性能表现。

为了填补现有研究的空白，我们提出了自适应语义空间学习框架(Adaptive Semantic Space
Learning, ASSL)，并通过金融多任务数据集训练了一个名为“银瞳” (SilverSight) 的金融多任
务大语言模型。ASSL框架利用多任务训练数据在语义空间中的相似性进行聚类，从而摒弃了
对训练数据任务类型的预定义。实验结果表明，与基于预设任务类型的分类方法相比，我们的
方法具有较为显著的优势，确保了每个专家模型能够被分配到与其最相关的下游任务中。同
时，我们发现不同来源和格式的训练任务可能引发不可避免的任务冲突，影响模型的指令遵循
能力。此外，通过利用语义空间的相似性，我们的方法能够聚合互补任务的多种数据，从而在
相关任务上提升模型性能。在ASSL框架下，我们在每个聚类中采用基于模型自我进化的数据
重分布策略，进行自适应的数据挑选。通过两阶段的数据自适应筛选，我们确保了用于训练每
个LoRA专家的少量数据具备高质量、高覆盖率以及高必要性。在原始数据质量及数量分布不
均的情况下，ASSL框架通过考虑语义空间分布密度和模型自反馈机制，对每个LoRA的训练数
据进行自适应筛选。这种方法使得模型能够对长尾分布中的头部相似性数据和尾部小样本数据
进行更均衡的拟合，从而提高了模型在多样任务上的泛化能力和性能表现。

我们从金融领域的23个不同来源收集了22万条中文金融微调数据，并将这些数据分类为情
感分析、金融问答、文本生成、金融选择题等多个任务类型。基于这些实验数据，我们得出以
下主要发现：（1）通过利用语义空间中的相似性进行聚类，我们能够识别出相互促进和存在冲
突的训练任务。采用多个专家模型分别针对特定领域任务进行学习，可以使得每个专家专注于
其擅长的领域，实现“各司其职”的效果。（2）结合数据在语义空间中的密度分布和模型自身对
训练数据的需求，我们能够有效地对数据进行语义平滑重分布。这种方法使得整个系统能够在
仅使用10%的数据进行微调的情况下，达到与使用全量数据进行微调相似的效果。（3）通过对
聚类内部的数据进行分布平滑处理，我们利用聚类内数据嵌入的质心作为LoRA专家的嵌入，
从而实现了LoRA选择的最优化。

这些发现不仅验证了ASSL框架在金融多任务学习中的有效性，而且为如何高效利用有限数
据资源、提高模型性能提供了新的视角和方法。这些成果对于推动领域自然语言处理技术的发
展具有重要意义。我们的主要贡献如下：

1. 我们创新性地提出了自适应语义空间学习(ASSL) 框架，通过分析数据在语义空间的分布特
性，实现了多任务场景下LoRA专家与数据的自适应选择机制。此举有效调整了专家与训
练数据的分布平衡，借助语义空间信息对训练数据进行平滑处理，从而避免了专家过拟合
或训练过程中的冲突现象。

2. 我们在金融领域对ASSL框架的有效性进行了实证验证，并成功训练了一个中文金融多任务
大语言模型“银瞳”。在两个评测基准上，我们对模型的泛化能力及多任务表现进行了全面
测试，充分展现了该框架的优越性和应用潜力。

3. 我们对模型不同能力的来源进行了深入的多维度分析，为未来专家与数据自适应选择领域
的研究提供了新的思考方向。

2 准准准备备备工工工作作作

2.1 LoRA

对大语言模型进行全参数微调需要耗费大量的数据和计算资源，并且可能会导致灾难性遗
忘的问题 (Luo et al., 2023)。为了解决这一问题，近期研究人员开发了多种高效的微调方法，
其中LoRA (Hu et al., 2021)因其有效性而被广泛应用。LoRA方法利用低秩矩阵分解的思想来
减少微调过程中需要调节的参数量，通过在网络中引入一个附加的旁路结构Wm×n

0 来实现。具
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体来说，LoRA通过增加Wm×n
0 到原始权重矩阵Wm×n 上，来修改网络中的权重，即：

W ′m×n = Wm×n +Wm×n
0 = Wm×n +Am×rBr×n (1)

其中，Am×r 和Br×n 是从Wm×n
0 通过低秩分解得到的两个矩阵，r为矩阵的秩。当输入模型的

是token表征xn×1 时，模型的输出ym×1 可以表示为：

y = W ′x = (W +AB)x = Wx+ABx (2)

这里，xn×1 代表模型输入的token表征，而ym×1 代表模型输出。

2.2 任任任务务务定定定义义义

在ASSL框架中，我们利用数据在语义空间的分布情况，设计了一个多专家系统。主要关注
两个核心任务：专家自适应选择和数据自适应选择。这两个任务旨在提高系统在处理多任务环
境下的灵活性和效率。

专家自适应选择任务侧重于在给定的输入情况下，如何自适应地挑选最合适的LoRA专
家来处理特定的任务。考虑到本框架的多任务系统是一个由n种不同任务组成的集合T =
{t1, t2, . . . , tn}，以及m个不同的LoRA专家构成的集合E = {e1, e2, . . . , em}。其中每个专家ei都
经过若干特定任务的训练，以优化其性能。对于任意输入x，我们的目标是找到一个映射函
数f : X → E，使得f(x)能够选择出最适合当前输入x的专家e。这可以通过最大化输入x与专
家e之间相关度的方式来实现，即：

e∗ = f(x) = argmax
e∈E

Relevance(x, e) (3)

其中，函数Relevance(x, e)衡量了输入x与专家e之间的相关性。

另一方面，数据自适应选择任务专注于处理来自多个源的异构数据，并解决数据中存在的
长尾分布问题。我们有一个数据集D = {d1, d2, . . . , dl}，每个di代表不同源的数据。在实际应
用中，这些数据往往遵循长尾分布，即大量数据集中在少数类别中，而大部分类别仅包含少量
数据。我们的目标是通过一个转换函数g : D → D′来处理原始数据集D，将其转换为一个更平
滑、分布更均匀的数据集D′，从而减轻长尾分布的影响。

3 自自自适适适应应应语语语义义义空空空间间间学学学习习习框框框架架架

我们提出了一种名为ASSL (自适应语义空间学习) 的框架，该框架旨在实现对LoRA专家及
其数据自适应选择的功能。框架示意如 Figure 2 所示，它确保了每个专家能够发挥最佳性能，
并使整个系统在多任务集合上拥有卓越的表现。在本章中，我们将详细阐述框架的两个核心组
成部分，即如何通过数据在语义空间的重新分布来统一实现专家以及数据之间的自适应选择。

3.1 LoRA专专专家家家的的的自自自适适适应应应选选选择择择

在处理LoRA专家的自适应选择时，我们的目标是优化数据划分以避免任务间的潜在冲
突，并确保对于每个输入，都能匹配到最擅长处理该类问题的专家。这一目标主要分为两个方
面：（1）如何更有效地训练多任务指令；（2）如何根据用户输入选择最合适的LoRA专家。

首先，为了增强系统对多样化指令的泛化能力，我们对任务集中的每个子任务进行了指令
扩充。具体而言，我们为每个任务人工编写了30条具有相似语义但表述不同的指令。然后，使
用句子编码器Emb(·)对每条指令及其输入数据的拼接Ins⊕ Inp 进行编码，获得所有数据在同一
语义空间中的嵌入向量。我们采用K-Means聚类方法 (MacQueen and others, 1967)将语义空间
中相近的句子聚集成K 类，以此来优化任务的数据划分。聚类过程可以通过以下公式表示：

Clusterk = argmin
x∈X

K∑
i=1

∑
x∈Ci

∥x− µi∥2 (4)

其中，X 表示所有数据点的集合，Ci 是第i 个聚类中的数据点集合，而µi 是第i 个聚类的
质心。

CC
L 
20
24

第二十三届中国计算语言学大会论文集，第955页-第972页，太原，中国，2024年7月25日至28日。
卷1：主会论文

(c) 2024 中国中文信息学会计算语言学专业委员会 958



计算语言学

Figure 2: 自适应语义空间学习框架

通过 4.5 实验证明，与混合任务训练以及按预定义标签进行划分训练的方式相比，这种基
于语义的聚类训练法能够显著提升系统性能。针对每个LoRA专家，我们选择其聚类的质心作
为该专家的语义嵌入，每个聚类的质心µi 是聚类中所有点语义嵌入的平均位置，计算公式如
下：

Emb(ei) = µi =
1

|Ci|
∑
x∈Ci

x (5)

其中，Ci 是第i 个聚类中的数据点集合，而|Ci| 表示集合Ci 中元素的数量。µi 代表聚类i
中所有点的均值，即该聚类的质心。每当有用户输入时，系统通过以下公式寻找与用户输入语
义嵌入最接近的专家进行响应：

e∗ = argmin
e∈E

∥Emb(x)− Emb(e)∥ (6)

这里，Emb(x) 是用户输入的嵌入向量，Emb(e) 是专家的语义嵌入向量，而e∗ 则是被选中
的专家。通过此种匹配方式，系统能够在语义空间中找到与训练任务最匹配的专家。

Figure 3: 自适应语义空间数据重分布流程
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3.2 多多多源源源异异异构构构数数数据据据的的的自自自适适适应应应选选选择择择

在本章中，我们讨论如何对多任务有监督数据进行聚类，以隔离相互冲突的任务并聚集相
互增强的任务。虽然这种方法有效地解决了任务间的冲突，但它也引入了新的挑战，如数据配
比失衡和质量不一，特别是长尾数据分布的问题。为了解决这些问题，我们为每个聚类设计了
一个两阶段的数据重分布操作，目的是在保持少量数据集上进行有效微调的同时，达到比拟全
数据集微调的效果，具体流程见 Figure 3。
在第一阶段，针对聚类簇中数据失衡的问题，我们基于DBSCAN算法 (Schubert et al.,

2017)设计了一种自适应调整的A-DBSCAN算法，对每个聚类中的数据进行嵌套聚类，具体算
法流程见 A.1 。该算法可以根据数据密度在不同区域中动态调整连通数量。具体实现步骤如
下：首先，算法通过K-最近邻算法(K-Nearest Neighbor, KNN) (Peterson, 2009)距离计算框架
来评估数据点在语义空间中的局部密度。每个数据点的局部密度为其至最近的k个邻居的平均距
离的倒数，其数学表达式为：

ρi =
1

1
k

∑k
j=1 d(xi, xij)

(7)

其中，d(xi, xij)表示数据点xi与其第j个最近邻居xij之间的距离。
随后，算法根据计算得到的局部密度值将数据点进行排序，形成一个优先队列，优先处理

局部密度较高的数据点。在每次迭代中，选取队列中局部密度最高的点作为起始点，围绕此点
进行簇的生成。
在自适应过程中，算法利用队列中所有数据点KNN距离的中位数定义邻域半径ε。同时，

启发式地将邻域节点数MinPts的初始值设置为：

MinPtsinit =
ε× ρmax

2
(8)

其中，ρmax表示全局最大局部密度，即初始优先队列中第一个数据点的局部密度。在每个
簇形成后，MinPts根据以下公式进行更新，以适应当前的局部密度环境：

MinPtsupdate = max

(
2,

ρcurrent
ρmax

×MinPts

)
(9)

此处，ρcurrent表示当前优先队列中第一个点的局部密度。这种动态调整策略使得算法能够
更灵活地适应不同密度的数据分布，提高聚类的准确性和效率。同时，这一策略允许我们在每
个子簇中平均选取数据量，同时过滤掉不连通的噪声点，有效地对高密度数据进行下采样，对
低密度数据进行上采样，从而避免过拟合和欠拟合。
在第二阶段，我们利用第一阶段筛选出的少量数据对模型进行初步的LoRA微调。参考先

前的研究，大语言模型在微调阶段主要学习新的语言风格分布，而难以获得新的领域知识 (Ren
et al., 2024)。因此，我们考虑数据与大模型自身知识的冲突情况，根据初步训练前后大模型对
未选数据的得分差异，设计了两种得分机制来评估每条数据对当前模型的价值。差异得分和比
例得分分别定义为：

Scorediff(x) = LLMRaw(x)− LLMLoRA(x) (10)

Scoreprop(x) = − LLMLoRA(x)

LLMRaw(x) + 1
(11)

Scorellm(x) = Scorediff(x) + Scoreprop(x) (12)

其中，ScoreRaw(x)以及ScoreLoRA(x)通过Rouge方法 (Lin, 2004)计算。此外，为了确保
新选数据的质量和对整个聚类簇的覆盖度，受启发于MMR公式 (Carbonell and Goldstein,
1998)，我们设计了训练数据的效用函数：

U(dnew) = λ1 · sim(µ, dnew)− λ2 · max
d∈Dselected

sim(d, dnew) + λ3 · Scorellm(dnew) (13)
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其中，µ 代表聚类中心点，dnew 代表待加入的数据点，Dselected 表示已经被选中的数据点
集合，λ1，λ2 和λ3 是三个可设定的权重参数，用于调整相似度、多样性和模型得分对最终数
据点效用值的贡献。

经过两阶段的数据筛选，每个聚类中的数据将在语义空间中进行重分布，从而促使模型学
习那些罕见但有益的数据，避免在常见数据集上产生过拟合现象。

4 实实实验验验

本章中，我们将利用金融领域的公开数据集，训练一个中文金融多任务大模型“银瞳”，利
用两个中文金融的评测分析来验证本研究提出的自适应语义空间学习算法的有效性。

4.1 数数数据据据介介介绍绍绍

我们从金融领域23个不同的来源收集了约22万条中文金融微调数据，并将这些数据分类为
情感分析、金融问答、金融问答等7类任务，具体介绍见 A.2。同时，我们使用CFLEB (Lu et
al., 2023)和FinEval (Zhang et al., 2023)评测集作为评估工具，旨在评估大语言模型在金融领域
的知识储备、指令跟随及任务执行能力。

CFLEB评测集是利用公开的研报及新闻等项目构建的高质量、高实用性的评测基准，包含
了六种自然语言处理任务，衡量金融领域模型在情感分析、问答、摘要生成、信息抽取、语义
匹配等方面理解与生成的全面能力。

FinEval评测集是针对金融领域知识评估而设计的一套全面数据集，包含了共4661道选择
题。这些题目覆盖了34个不同的学术领域，如金融学、保险学、宏观经济学和税法等，主要分
为四大类别：金融、经济、会计以及资格证考试，以全面测试大型模型对金融领域通用知识的
掌握程度，评估其在金融专业领域内的先进知识与实际应用能力。

4.2 实实实验验验设设设置置置

我们使用了具有代表性的中文主导模型Qwen1.5-7B-Chat (Bai et al., 2023)作为基座模
型，在2张A800显卡上进行实验。对于每一个专家，都为其训练一个LoRA适配器，其中r设置
为16，α设计为32。对于所有的微调，我们设置学习率为1e-4，经过10% 步的预热，再利用余
弦衰减方式将其减小至1e-5，总共经过3轮的训练。在K-Means聚类算法中，经过我们的多次
尝试，并利用误差平方和（Sum of Squared Errors, SSE）和轮廓系数（Silhouette Coefficient,
SC）对K=2至K=15的所有数据进行测量，如Figure 4所示。最终设置K=6。同时在自适应
的A-DBSCAN算法中，我们选取了k=20作为最初的KNN计算参数。对于修正的MMR公式，我
们将λ1，λ2 和λ3 分别设定为0.2, 0.2以及0.6，以平衡每个数据与聚类中心相似度、多样性以及
模型得分对最终效用函数的贡献。

(a) K=2至K=15的误差平方和示意图 (b) K=2至K=15的轮廓系数示意图

Figure 4: K-Means算法参数K数值挑选图
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4.3 “银银银瞳瞳瞳”金金金融融融多多多任任任务务务大大大模模模型型型

在本研究中，我们利用设计的ASSL框架对数据进行处理，并训练出了针对中文金融领域
的多任务大语言模型“银瞳”。首先我们采用了K-Means算法对公开金融领域的数据进行了语义
空间聚类，最终形成六个类别，多种类别个数结果的数据分布见 A.4。接下来，我们对每个
聚类中的数据进行平滑分布操作：①第一阶段根据自适应的密度聚类算法A-DBSCAN进行数
据筛选，在每个聚类中对高密度区域和低密度区域分别进行下采样和上采样，每个聚类选取
近2000条微调数据，将处于极低密度区域的离群数据作为噪声。②第二阶段的重分布筛选旨在
通过训练前的原始模型以及第一阶段数据训练后的模型，自适应补充在第一阶段中未被选中
的必要数据点，使得微调数据分布更加平滑，并增强数据选择的多样性。在每个聚类中总共
筛选出4000条数据，合计约占总数据量的10%。我们利用这六类经过自适应语义分布平滑后的
数据，分别训练了六个不同的LoRA专家模型，以适应不同的金融领域任务。当处理特定的金
融问题时，通过计算问题在同一个语义空间中的表征与六个LoRA专家表征的相似度，自动选
择最适合的LoRA专家进行回答，实现了一个高效、自适应且分工明确的金融多任务大模型系
统。

Table 1: CFLEB的评估结果：All-data表示使用我们收集的所有数据训练的单个模型，Cluster-
data表示使用所有聚类数据训练的多专家系统，SilverSight-mix表示使用所有过滤数据训练的
单一模型。在评估结果中，我们使用10%数据训练的SilverSight模型获得了与All-data相似的结
果，而Cluster-data系统获得了最佳性能。

Model FE QA NA RE NSP1 NSP2 NL AVG
(ACC) (F1) (Rouge) (F1) (ACC) (F1) (F1)

Qwen-1.5-7B-Chat 65.3 31.6 30.9 10.4 90.8 9.1 33.4 38.8
All-data 72.3 87.1 53.8 35.8 93.2 31.1 90.1 66.2

Cluster-data 70.9 83.4 53.1 35.3 93.5 56.2 90.1 68.9

PIXIU 44.7 25.4 16.1 6.5 0 26.5 26.1 20.8
FinGPT 50.6 14.8 25.9 4.3 38.6 4.7 7.1 20.9

DISC-FinLLM 69.3 42.4 31.0 10.1 84.6 57.9 23.4 45.5

SilverSightLoRA−0 68.2 60.8 32.5 10.9 83.8 10.6 45.7 44.6
SilverSightLoRA−1 70.2 74.5 49.5 31.4 87.8 64.8 62.9 63.0
SilverSightLoRA−2 65.4 61.9 45.2 11.9 11.8 45.4 25.9 38.2
SilverSightLoRA−3 67.3 53 37.7 12.4 92 9.1 43.8 45.0
SilverSightLoRA−4 57.5 72.9 49.6 14.9 89.2 18 80.5 54.7
SilverSightLoRA−5 66.6 61.8 38.4 14 73.2 18.5 49.3 46.0

SilverSight(our, 10%) 66.6 73.3 49.2 34.3 93.0 57.1 82.4 65.1
SilverSight-mix 65.7 75.4 48.3 30.4 89.2 31.1 82.3 60.3

4.4 主主主要要要结结结果果果

Table 1与 Table 2展示了我们对“银瞳”大型模型进行的评测实验结果。在针对CFLEB数据
集的评测中，我们注意到FinFE、FinQA、FinNA、FinRE的指标与FinNSP1、FinNSP2的指
标之间存在一定的矛盾，往往表现出此消彼长的趋势。然而，我们采用的多专家方法有效地缓
解了这种偏差，几乎所有指标都超越了采用混合数据训练的SilverSight-mix模型。此外，我们
的方法仅使用总量10%的数据，就能达到与全数据微调模型相媲美的测试成绩，在平均分数上
只有1%的差距，在FinNSP2任务上的F1指标甚至为全数据微调模型的2倍。
同时，我们发现对每个聚类进行全数据微调的模型，在CFLEB数据集上的表现相较于全数

据微调模型有所提升，这充分证明了ASSL框架的有效性。为了检验模型的泛化能力以及对金融
领域知识的掌握，我们在未经过训练的FinEval评测基准上进行了测试。结果显示，训练后的模
型在数学计算和资格证考试的选择题上的正确率下降了不到2%，但在经济和金融领域的选择题
上的正确率提升了4%，FinEval的平均分数也相较于原始模型有所提高。
为验证该LoRA自适应挑选算法的有效性，我们对聚类后的六个LoRA专家逐一

在CFLEB数据集和FinEval数据集上进行测试，如 Table 1与 Table 2所示。实验结果显
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示，LoRA自适应挑选算法在每个任务上的表现和在该任务上表现最出色的单个LoRA专家
相近，证明大多数时候这种LoRA自适应挑选算法均能挑选到最合适的LoRA专家回答问题。
同时， Figure 5不仅证明了LoRA自适应挑选算法的有效性，也证明了同时使用聚类方法
和LoRA自适应挑选算法能够保证语义空间的一致性与连贯性，最终提升系统的综合性能。

Table 2: FinEval的评估结果

FinEval Accounting Certificate Economy Finance AVG

Qwen-7B-Chat 44.5 53.6 52.1 51.5 50.5
ChatGPT 45.2 55.1 61.6 59.3 55.0

Qwen-1.5-7B-Chat 69.5 71.3 62.8 65.6 67.8
GPT-4 59.3 70.4 74.5 71.0 68.6

PIXIU 36.1 34.7 37.2 34.1 35.5
FinGPT 50.8 52.1 42.5 50.5 49.6

DISC-FinLLM 42.0 49.1 47.9 63.8 48.7

SilverSightLoRA−0 68.9 72.2 64.7 65.9 68.3
SilverSightLoRA−1 66.9 70.7 59.4 62 65.3
SilverSightLoRA−2 62 65.6 58.5 62.6 62.6
SilverSightLoRA−3 67.5 69.8 67.1 67.2 68
SilverSightLoRA−4 68.5 70 63.8 66.2 67.5
SilverSightLoRA−5 68.2 71.3 63.3 65.6 67.5
SilverSight(our, 10%) 67.9 70 66.7 67.9 68.3

Figure 5: CFLEB数据集每类任务对专家的选择情况

4.5 消消消融融融实实实验验验

为了证明ASSL框架中算法的有效性，我们对以下三个问题进行探究：

1. 问题1：在语义空间进行聚类学习相较于人工任务分类是否存在优势？

2. 问题2：进行第一阶段数据重分布是否具有意义？

3. 问题3：进行第二阶段的数据筛选补充是否具有意义？

为了回答问题1，我们设计了一组对照实验，两个模型系统均采用LoRA专家自适应选择的
方式。对于第一个模型系统，在数据预处理阶段，根据自然语言处理任务定义，人工将数据分
为七类，每一类数据训练一个LoRA专家，组成多专家系统。同时，对于第二个模型系统，我
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Figure 6: CFLEB数据集对于聚类和预定义模型系统的评测结果

们在语义空间中将数据重新聚类为六类，旨在验证语义空间中的距离能反映任务间的互补程
度，相较于人工预定义类别具有优势。为此，我们对采用聚类算法得到的六类数据和原始的七
类数据进行了详尽的对比分析，实验结果如 Figure 6所示，预定义人工分类的方法在CFLEB上
平均表现不如语义空间聚类的方法，在FinQA和FinNSP1任务上显著低于语义空间聚类方法。
由此证明了语义空间聚类学习的方法相较于预定义任务类型方法的优越性，证明了利用语义空
间相似性的方法能够聚拢互补任务的多种数据，起到促进模型在这些任务上的性能的作用。

为了回答问题2，我们将两种数据筛选算法作为基线：随机筛选以及K-Center贪婪算法，
对ASSL框架中第一部分数据重分布的A-DBSCAN算法进行对比测试。三种数据筛选算法的
侧重点不同，Random算法旨在实现从各聚类中按照原始数据分布情况均匀地抽取数据，K-
Center贪婪算法注重选择数据的多样性，A-DBSCAN算法则对原始数据进行了重分布，根据
密度的稀疏性对数据进行采样，同时也过滤了大量的离群噪声数据。实验结果如 Figure 7所
示，在CFLEB数据集上，A-DBSCAN和Random算法表现突出；而在FinEval数据集上，K-
Center贪婪和A-DBSCAN算法则展现了较好的性能。在两个数据集上都证实了A-DBSCAN算
法的鲁棒性，表明这种通过对语义空间密度进行平滑分布方法的优越性，但由于其过滤了大量
噪声，还需进一步进行数据补充。

为了回答问题3，并进一步确认增强数据平滑分布的重要性，我们将利用效用函数筛选数据
与Random算法筛选数据的实验结果进行对比，为保证公平性，两个实验类型均在每个聚类中
选择4000条数据进行训练。实验结果如 Figure 8 所示，通过第二阶段的数据扩充，模型的综合
性能相比于仅经过第一阶段筛选有了显著的提升，同时优于Random算法，这进一步验证了第
二阶段进行数据扩充的必要性和有效性，增强了对于原始数据长尾分布的平滑性。

5 讨讨讨论论论

我们的研究基于设计ASSL框架训练了一个中文金融领域的多任务大模型，并在多个评测集
上取得优异的性能。通过ASSL框架，研究人员可以深入了解基于语义空间的自适应学习优势，
利用语义空间的特性，将多专家系统的优势注入语义空间中，实现专家自适应选择、数据自适
应选择，从而得到更好的模型性能。基于此，我们可以进一步讨论这种基于语义空间自适应学
习的互补特性。

每个领域都拥有众多不同的自然语言处理或领域特定任务，要求领域大模型具备全面而综
合的能力，但目前的多源异构数据容易引发模型进行任务风格迁移时的冲突。进行多任务学习
时，利用所有语料对一个大模型进行训练极易影响模型指令遵循的能力，进而引发性能下降、
幻觉产生等现象。基于此，制定一个多专家系统，并根据所有数据在同一个语义空间中的分布
情况，为模型制定自适应的任务分类、数据筛选的方案变得尤为重要。根据 Figure 5，利用语
义空间数据点的相似性能够有效的聚拢相互促进模型能力提升的任务数据，分隔互斥的任务数
据，提高微调数据的均衡性。利用语义空间相似性不仅优化了数据分类的过程，也提供了一
种高效的LoRA专家模型的挑选机制。通过比较问题嵌入与各个LoRA专家模型嵌入之间的相似
性，系统能够精准地选取与特定问题最为匹配的LoRA专家模型。这种方法能够确保数据、任
务与模型在语义空间上的连贯性与一致性，最终提高模型的综合能力。实验结果进一步验证了
该方法的有效性和鲁棒性。相较于随机选择数据进行模型微调，采用数据筛选算法能够更加精
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(a) CFLEB评估数据集 (b) FinEval评估数据集

Figure 7: 消融实验2:第一阶段数据筛选算法对比

(a) CFLEB评估数据集 (b) FinEval评估数据集

Figure 8: 消融实验3:第二阶段数据筛选算法对比

确地匹配合适的LoRA专家模型，显著提高了模型处理不同领域问题时的整体表现。

6 结结结论论论

本研究中我们主要探索了基于语义空间的自适应学习对于多专家大语言模型系统的性能影
响，目标是根据语义空间对互补以及互斥的任务数据进行划分，利用其中的嵌入位置信息对多
专家进行自适应的选择，并利用模型本身以及语义空间的密度分布对训练数据分布进行两阶段
调整，该框架使得模型在进行多任务学习时具有较好的性能及泛化性。我们基于自适应语义空
间学习框架，利用金融领域的公开数据集训练了“银瞳”大语言模型，并在基准上对“银瞳”模型
系统进行了评测，显示出了其优异的表现。这一结果不仅证明了我们方法的可行性和有效性，
也为未来多专家系统的大语言模型发展开辟了新的视野。
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A 附附附录录录

A.1 A-DBSCAN

Algorithm 1 简化且包含子簇处理的基于密度自适应A-DBSCAN算法

Data: 数据集D, 邻域大小k
Result: 形成的簇集合Clusters
初始化簇集合Clusters = ∅ 计算每个数据点p的局部密度ρp：

ρp =
1

1
k

∑k
j=1 d(p, pj)

根据ρ对D中的点进行排序，形成优先队列Q 初始化ε和MinPtsinit：

ε =中位数{d(p, pk)} ∀p ∈ D

MinPtsinit =
ε× ρmax

2

while 从Q中选取队列首个点p do
if 未访问过p then
标记p为已访问 获取p的ε-邻域中的点Np if |Np| ≥ MinPtsinit then
初始化一个新簇cluster并添加p for 每个点q ∈ Np do

if q未被访问 then
标记q为已访问 获取q的ε-邻域中的点Nq if |Nq| ≥ MinPtsinit then
将Nq中的点添加到Np中

end

end
if q不属于任何簇 then
将q添加到cluster

end

end
Clusters = Clusters ∪ {cluster} 更新MinPts：

MinPts = max

(
2,

ρp
ρmax

×MinPtsinit

)
end

end

end

处理子簇(Clusters) return Clusters

Procedure 处理子簇Clusters:

计算平均量Navg =
∑

i NCi
|Clusters|，其中NCi是子簇Ci的数据量

foreach 子簇Ci ∈ Clusters do
if NCi > Navg then
采样: 从Ci中随机选择Navg个数据点

end

return

A.2 金金金融融融NLP任任任务务务

在这一部分，我们将会对用于构造指令的金融NLP数据集进行更为详细的介绍。数据集涵
盖了7类任务，包括情感分析、信息抽取、文本分类、文本生成、语义匹配、金融问答和金融考
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试选择题，具体统计数据如 Table 3所示。

Table 3: 数据集统计

数据集 主要任务类型 细分任务类型 数量（条）

flare-zh-fe 情感分析 情感分析 2020
flare-zh-stocka 情感分析 情感分析 1477
flare-zh-stockb 情感分析 情感分析 1962
CFSC-ABSA 情感分析 情感分析 33184
ficuge-finnl 文本分类 金融新闻分类 7071
flare-zh-nl 文本分类 金融新闻分类 884
flare-zh-nl2 文本分类 金融新闻分类 884
flare-zh-nsp 文本分类 金融负面消息及其主体判定 500
fincuge-finna 文本生成 新闻摘要 28799
flare-zh-na 文本生成 新闻摘要 3600
flare-zh-19ccks 信息抽取 事件类型与实体识别 2936
flare-zh-20ccks 信息抽取 事件类型与实体识别 9159
flare-zh-21ccks 信息抽取 事件类型与实体识别 1400
flare-zh-22ccks 信息抽取 事件类型与实体识别 11829
fincuge-finre 信息抽取 关系抽取 13486
flare-zh-ner 信息抽取 命名实体识别 337
flare-zh-corpus 语义匹配 语义匹配 10000
flare-zh-afqmc 语义匹配 语义匹配 4316
fincuge-finqa 金融问答 问答 19906
fincuge-fincqa 金融问答 因果问答 21965
Duxiaoman/FinanceIQ 金融考试选择题 单项选择题 3573
fingpt-fineval 金融考试选择题 单项选择题 1056

Duxiaoman/FinCorpus 金融考试选择题 多项选择题 40000（过滤后）

情情情感感感分分分析析析 情感分析能够反映金融新闻的情感趋向，影响决策。我们采集了4个数据集，包
括flare-zh-fe、flare-zh-stocka、flare-zh-stockb和CFSC-ABSA。flare-zh-stocka分析市场数据和
公司相关的公告，根据新闻对股票数据的影响判断公司的股票运动走势是跑赢大盘、中性
还是表现不佳。其余数据集是判断所给的金融新闻中句子的情绪，给出积极、消极或中性的回
答。

文文文本本本分分分类类类 对于金融新闻分类，选取ficuge-finnl、flare-zh-nl、flare-zh-nl2这3个数据集，根
据所给金融文本，输出2-3个类别关键词。对于金融负面消息及其主体判定，flare-zh-nsp数据集
根据金融新闻和实体，判断该实体是否含有负面消息。

文文文本本本生生生成成成 文本生成任务主要是根据金融新闻长文本生成摘要，要求简洁但能包含关键信
息，使用的数据集有fincuge-finna和flare-zh-na。
信信信息息息抽抽抽取取取 信息抽取任务主要包括事件类型与实体识别、关系抽取和命名实体识别，

使 用 的 数 据 集 有flare-zh-19ccks、flare-zh-20ccks、flare-zh-21ccks、flare-zh-22ccks、fincuge-
finre和flare-zh-ner。其中前四个数据集属于事件类型与实体识别类型，分析给定金融文本，
判断其中所有的事件类型及其对应主体；关系抽取数据集fincuge-finre根据金融文本及实体对，
从44个关系中选择出能正确表示该实体对的关系；命名实体识别数据集flare-zh-ner是对金融文
本中存在实体的抽取。
语语语义义义匹匹匹配配配 对于语义匹配任务，我们选取了两个数据集：flare-zh-corpus和flare-zh-afqmc，

判断两个金融文本表达的语义是否一致。
金金金融融融问问问答答答 针对普通的金融问答，使用fincuge-finqa数据集，从金融文本中提取事件信息，

并结合上下文回答问题。而金融因果数据集fincuge-fincqa还关注金融文本中的因果关系。
金金金融融融考考考试试试选选选择择择题题题 包括来自Duxiaoman和FinGPT的金融各领域的单项选择题，以

及Duxiaoman金融预料中的多项选择题，涵盖了银行、证券、会计、基金、期货等多领域
的知识和计算。
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A.3 金金金融融融NLP任任任务务务示示示例例例

将所有训练数据统一为三元组{instruction, input, output}格式，具体各类数据集的示例如
图 Figure 9 - Figure 13所示。

Figure 9: 情感分析示例

Figure 10: 文本分类示例

Figure 11: 文本生成示例

Figure 12: 信息抽取示例

A.4 数数数据据据混混混合合合比比比例例例分分分布布布
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Figure 13: 语义匹配示例

Figure 14: 金融问答示例

Figure 15: 金融考试选择题示例

Figure 16: 经过聚类后每个类别的数据混合比例
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Figure 17: 经过一阶段数据重分布后，每个类别的数据混合比例

Figure 18: 经过二阶段数据重分布后，每个类别的数据混合比例
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Abstract

Free-form table question answering is a challenging task since tables contain structured contents
compared to plain texts, which requires high-level reasoning abilities to effectively identify cells
that are relevant to the question and produce a correct and faithful answer based on their relations.
Large language models (LLMs) have exhibited remarkable reasoning capabilities in numerous
NLP applications. However, in some specific tasks, specially-trained small models can still out-
perform LLMs. Furthermore, small models require extremely less computation costs compared
to LLMs. To leverage the strengths of both types of models, we propose a Relevant-Cell-based
Knowledge Distillation with inference-time Teacher Guidance (RCKD-TG) method. This ap-
proach aims to combine small free-form table question answering models’ abilities to learn from
human annotations and large language models’ abilities to effectively reason from table contents,
via applying Relevant-Cell-based rationales distilled from LLMs to small models’ training and
inference stages. Our experiments demonstrate the superiority of our method over vanilla small
models in correctness, faithfulness, adequacy and fluency, also over general LLMs in adhering
to the style of human annotations. We achieve state-of-the-art performance on FeTaQA, a rep-
resentative free-form table question answering benchmark. Our result of a 41.3 BLEU score
demonstrates the feasibility of effectively using small models’ task-specific abilities and LLMs’
reasoning capabilities at the same time. Additionally, our method exhibits high computation ef-
ficiency and data efficiency. Compared to strong baselines, we achieve better performance with
significantly less training data.

1 Introduction

Tables are a prevalent form of structured data commonly found in databases and on the internet. Tradi-
tionally, tables were grounded using semantic parsing or by converting natural language queries into SQL
language to obtain desired outputs. Representative benchmarks, like WTQ (Pasupat and Liang, 2015),
SQA (Iyyer et al., 2017), WikiSQL (Zhong et al., 2017), Spider (Yu et al., 2018), TabFact (Chen et al.,
2019), have been established for evaluating table grounding methods. Recent efforts have leveraged pre-
training methods for table grounding tasks, with models like TAPAS (Herzig et al., 2020), TaBERT (Yin
et al., 2020), TAPEX (Liu et al., 2021), and TableFormer (Yang et al., 2022) achieving promising results
on existing benchmarks. However, these benchmarks primarily focus on providing short-form answers
to queries, which are not challenging enough for models to perform complex reasoning.

With the emergence of large generative models, users increasingly prefer interacting with NLP systems
through natural language queries and receiving responses in free-form answers (Chung et al., 2022;
Ouyang et al., 2022; Thoppilan et al., 2022). As a result, traditional short-form table parsing benchmarks
and methods fall short of meeting modern users’ demands. To address this limitation, (Nan et al., 2021)
introduced FeTaQA, a free-form table question answering benchmark, aiming to bridge the gap. FeTaQA
challenges models to retrieve multiple relevant entities and reason over them to produce correct and
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faithful answers given more abstract and ambiguous queries. This benchmark is thus more challenging
than previous short-form counterparts.

Researchers have continued to explore table pre-training methods to tackle free-form table question
answering. For example, GenTaP (Shi et al., 2022) leverages large-scale synthesized training data with
more than 500K training samples. However, such methods may not fully enhance a model’s reasoning
capabilities. Recently, Large Language Models (LLMs) have exhibited remarkable reasoning capabilities
across various NLP tasks. (Brown et al., 2020; Wei et al., 2022) have demonstrated LLMs’ ability to
quickly generalize to unseen tasks and perform reasonably well given only a few prompts. However,
developing and deploying LLMs for each specific scenario is computationally prohibitive. To address
this challenge, the latest works (Li et al., 2023; Hsieh et al., 2023) have adopted Knowledge Distillation,
using LLMs as Teacher models and small models as Student models. These methods train small models
on LLMs’ output to distill their knowledge and reasoning capabilities, and in the meantime, outperform
their Teacher models. While successful in classification and multiple-choice QA tasks, their effectiveness
in generation tasks and structured data remains rather unexplored.

It is harder to distill knowledge from larger teacher models in text generation settings because of in-
adequate supervision signal. Automatic evaluation metrics for language generation tasks are not robust
enough to assess all important aspects pertinent to the quality of generated text. They succeed in eval-
uating the surface similarities between the generated text and the reference text, but fails in evaluating
the accuracy, faithfulness and fluency of generated text. Therefore, training a small model using these
metrics as supervision would constrain to the small model’s output to be lexically and syntactically more
similar to human annotations, but unable to guide the small model to generate semantically correct and
grammatically fluent answers. Meanwhile, LLMs could provide mostly correct answers but fail to con-
form to human annotated preferences, and it is computationally prohibitive to fine-tune LLMs on human
annotated data to mitigate this problem.

In light of this, we propose a simple method for free-form table question answering, Relevant-Cell-
based Knowledge Distillation with inference-time Teacher Guidance (RCKD-TG), to tackle the chal-
lenges of reasoning on table contents and generating free-from answers that are more preferred towards
human annotations. We devise a specific training method, so that at inference time, LLM’s abilities to
reason and small model’s abilities to produce answers more similar to human annotations can be com-
bined effectively.

Firstly, on the training data, we prompt the LLM to generate information in cells that are relevant to
answering the question. Then we use these rationales as references to teach the small model to produce
crucial information autonomously. A multi-task learning framework is employed, training the small
model on both the LLM’s output and the QA data. Secondly, during inference, we augment the Student
model’s generation process with LLM’s Relevant-Cell-based rationale, yielding results surpassing those
using small models or LLMs alone. With less than 10K training data, our method achieves a state-of-the-
art 41.3 BLEU score on FeTaQA, demonstrating the feasibility of combining LLMs’ powerful reasoning
and small models’ task-specific capabilities while maintaining high data and computation efficiency
compared to previous table pre-training methods.

In summary, the contributions of this paper are:

• Proposing Relevant-Cell-based Knowledge Distillation with inference-time Teacher Guidance to
combine small models’ capabilities of learning from human annotation and LLMs’ capabilities of
effectively reasoning and providing correct answers.

• Achieving state-of-the-art performance on FeTaQA through our proposed method.

• Demonstrating the feasibility of combining LLMs’ reasoning strength and specially-trained small
models’ task-specific strength in a challenging downstream task.
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Figure 1: Overview of our proposed method. In Knowledge Acquisition phase, we prompt LLM to
produce Relevant-Cell-based Rationales. In Knowledge Distillation phase, we distill LLM’s knowledge
to the Student model by using Relevant-Cell-based Rationales as target sequences for Student to generate.
In the meantime, the Student model is trained on the table question answering data, forming a multi-task
learning framework. At inference phase, we found that incorporating Teacher model’s rationales as
guidance for Student model can greatly improve the quality of Student model’s answers.

2 Related Work

2.1 Table-to-Text Generation

To combine Natural Language Generation and table grounding, prior research has largely focused on
the domain of table-to-text generation (Chen et al., 2020; Parikh et al., 2020; Cheng et al., 2021; Liu et
al., 2022b; Nan et al., 2021; Zhao et al., 2023b). These works are more closely related to controllable
text generation rather than question answering, as they often involve generating correct and faithful
descriptions using highlighted table regions as controlling elements. For instance, datasets like ToTTo
(Parikh et al., 2020) and HiTab (Cheng et al., 2021) require models to convert highlighted table segments
into single-sentence summaries. LogicNLG (Chen et al., 2020) revolves around generating statements
that can be logically derived from facts within provided table regions. RotoWire (Lebret et al., 2016)
requires models to craft summaries based on basketball game tables, while SciGen (Moosavi et al.,
2021) and NumericNLG (Suadaa et al., 2021) datasets demand arithmetic reasoning and description
generation for tables from scientific papers. QTSumm (Zhao et al., 2023c) tasks models with generating
comprehensive summaries encompassing key information from tables spanning diverse topics.

2.2 Table Question Answering

Distinct from table-to-text generation, Table QA involves responding to user queries based on informa-
tion from a source table. Notable datasets such as WikiTableQuestions (Pasupat and Liang, 2015), SQA
(Iyyer et al., 2017), and WikiSQL (Zhong et al., 2017) primarily emphasize short-form answers. To
address these Table QA tasks, researchers have employed table-based pretraining techniques (Herzig et
al., 2020; Eisenschlos et al., 2020; Shi et al., 2022; Yin et al., 2020; Liu et al., 2021). A more recent
addition, FeTaQA (Nan et al., 2021), adopts ToTTo’s (Parikh et al., 2020) statements, reformulating
them into questions and utilizing the same statements as answers. In this work, we select FeTaQA as the
benchmark to evaluate out methods.

2.3 Knowledge Distillation via LLMs

Ever since (Hinton et al., 2015) proposed the Knowledge Distillation method, many works have followed
its white-box distillation paradigm. Notably, recent approaches have taken up symbolic knowledge dis-
tillation (West et al., 2021), also referred to as black-box knowledge distillation or sample matching.
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In contrast to distilling soft representations such as logits from larger models, this approach employs a
black-box model, often an LLM, to generate training samples for Student models (Petroni et al., 2019;
West et al., 2021; Liu et al., 2022a; Bhagavatula et al., 2022). Recent progress in LLM knowledge dis-
tillation includes the works of (LI et al., 2022; Huang et al., 2022; Magister et al., 2022), and (Ho et al.,
2022), all demonstrates that small models can gain insight from the Chain-of-Thought (CoT) rationales
of larger models. However, these works focus on reasoning tasks that yield definite answers, such as an-
swer choices or numerical values. In contrast, our work focuses on free-form question answering, where
responses are in the form of natural language text.

3 Methodology

3.1 Relevant-Cell-based Rationale Generation
Existing LLM Knowledge Distillation method does not perform ideally on TableQA tasks. Existing
methods rely on CoT prompting to distill knowledge from LLMs. Such knowledge fails to produce
detailed and crucial information. We proposed a novel and effective method to prompt LLM to generate
useful knowledge for TableQA task (see Figure 1, upper left).

Prior works on LLM Knowledge Distillation predominantly focus on reasoning tasks where the input
consists solely of questions (Li et al., 2023; Hsieh et al., 2023; Wang et al., 2022). These tasks require
models to answer questions using knowledge incorporated into their parameters during pre-training,
or acquired from external sources such as knowledge graphs or databases. However, for Table QA
tasks, all necessary information to answer questions is presented within the input tables. Traditional
CoT prompting method fails to adequately ground table content as well as its structured information,
as the knowledge is too vague and abstract for small models to effectively learn from. To bridge this
gap, we introduce a novel prompting technique designed specifically for extracting Relevant-Cell-based
rationales.

Past prompt templates typically follow (Wei et al., 2022)’s format, with which LLMs are prompted to
generate step-by-step reasoning sequences given a question and answer choice. These templates consist
of question xi, answer choice yi, and human-written rationales zi. However, our task of Free-Form
Table Question Answering involves questions and tables as inputs, free-form sentence answers as output.
Consequently, we extend the template to

P = {xp, tp, yp, rp} (1)

where xp represents questions, tp represents tables, yp denotes answer references, and rp represents our
hand-crafted exemplars for extracting Relevant-Cell-based rationales.

To construct our prompt template, we randomly select ten examples (xp, tp, yp) from the training set

Dtrain =
{(

xtraini , ttraini , ytraini

)}|Dtrain|
i=1

(2)

and manually craft Relevant-Cell-based rationale rp exemplars for the selected examples. These exem-
plars contain reasoning paths from question xi to relevant table cells, coupled with explicit mention of
the cells’ corresponding column header names.

We argue that including these explicit column headers aids the small model in bridging the semantic
gap between the question and cell content, thereby enhancing its ability to locate relevant information
in the tables. Furthermore, these column headers denote the spatial positioning of table cells, acting as
implicit guidance for the small model to comprehend table structural information. This collection of ten
exemplars forms the seed set P , with one exemplar Pk = (xk, tk, yk, rk) ∼ P randomly selected each
time the LLM is prompted. This selected exemplar Pk is prepended to the question xi and table input
ti, then the LLM generate the Relevant-Cell-based rationale ri, and this process is repeated across the
entire dataset, thus equipping each example with its distinct Relevant-Cell-based rationale. The result of
this process is a corpus

Ctrain = {(xi, ti, yi, ri)}|Dtrain|
i=1 (3)

which contains training data and its corresponding rationales.
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3.2 Multi-Task Learning Framework Knowledge Distillation

In order to effectively utilize LLM generated Relevant-Cell-based rationales in both the training stage
and inference stage, the following training framework is proposed.

There are two ways of incorporating rationales into the training process. The first is to put it in
the input, and teach the small model to generate an answer given the question, table and rationale.
f(xi, ti, ri) → yi, where f denotes the small model.

The second way is to use the rationale as the target sequence, and ask the small model to generate it
when given the question and table: f(xi, ti) → ri.

We argue that, in order to improve the small model’s capabilities to reason and extract crucial infor-
mation from structured data, it is imperative to use the rationale as the target sequence. In this way, the
small model can effectively learn how to generate Relevant-Cell-based rationales, so that it can obtain
the ability to perform appropriate reasoning steps when given a table and the question.

So that in the training phase, there are two target sequences for the small model, one is the Relevant-
Cell-based rationale, the other is the answer to the question. While using the answers as the target
sequences, the Relevant-Cell-based rationales are appended to the tables and questions to form the com-
plete input sequences. By doing this, the small model can be trained to adopt Teacher’s guidance at test
time, as it has been familiarized with this input-output mapping during training.

So, in one optimizing step, the model is required to output model generated rationale and answer. Two
separate losses

Lrationale =
1

|Ctrain|

|Ctrain|∑
i=1

l(f(xi, ti), ri) (4)

Lanswer =
1

|Ctrain|

|Ctrain|∑
i=1

l(f(xi, ti, ri), yi) (5)

are calculated between model generation and their respective ground-truth references. The total loss of

L = Lrationale + Lanswer (6)

is then calculated. Consequently, a multi-task learning framework is formed (see Figure 1, lower left).
Additionally, we followed Distilling step-by-step and prepended task prefixes to the input of two

different tasks. We prepended [Relevant cells] to the input to indicate the small model to generate
Relevant-Cell-based rationale, and prepended [Answer] to indicate the small model to generate an
answer.

3.3 Student Model Inference with Teacher Guidance

Using the multi-task learning framework, the small model alone can now be finetuned to produce answers
that are similar to the surface forms of human annotation, but its ability to produce factually accurate,
faithful and adequate answers remains limited. We propose a simple test-time augmentation to address
this challenge. First, the Teacher model is prompted on the test set to produce Relevant-Cell-based
rationales rteacher for the small model, serving as Teacher Guidance. When using the small model to
generate answers â on the test set, the Teacher Guidance is appended to the tables ti and questions xi as
input for the small model. We call this method Inference with Teacher Guidance (see Figure 1, right).
The formulation for it is: f(xi, ti, rteacher) → â, where f denotes the finetuned small model.

We also tested small model’s performance to produce answers on its own, without using Teacher’s
Relevant-Cell-based rationales at test time. We let the finetuned small model directly generate answer â
given the question xi and table ti in a test example. We call this method Direct Inference. This setting
helps us better understand the effectiveness of our proposed Relevant-Cell-based Rationales compared
to other baselines that does not involve the Teacher model at inference time.
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Model sacreBLEU ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L METEOR

T5-large (Nan et al., 2021) 30.5 0.63 0.41 0.53 0.49
TAPEX (Liu et al., 2021) 30.2 0.62 0.40 0.51 -
ReasTAP (Zhao et al., 2022) 30.4 0.63 0.40 0.51 -
UnifiedSKG (Xie et al., 2022) 32.4 0.64 0.42 0.54 0.51
GenTaP (Shi et al., 2022) 36.7 0.69 0.48 0.59 0.55
GPT-3.5-turbo (1-shot) 21.9 0.60 0.37 0.49 0.55

Ours, trained w/ CoT, Direct Inference 34.1 0.65 0.44 0.56 0.52
Ours, trained w/ RC, Direct Inference 34.3 0.66 0.44 0.56 0.52

Ours, trained w/ CoT, Inference with Teacher Guidance 31.5 0.63 0.41 0.53 0.50
Ours, trained w/ RC, Inference with Teacher Guidance 41.3 0.70 0.50 0.61 0.58

Table 1: Main results of our method comparing to baselines on the FeTaQA benchmark. CoT stands
for Chain-of-Thought rationales. RC stands for Relevant-Cell-based Rationales. Due to the limitation of
context window, only one dataset example can be fitted into the prompt template for GPT-3.5-turbo.
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Figure 2: sacreBLEU score on FeTaQA benchmark
with different amounts of training data.
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Figure 3: sacreBLEU score on FeTaQA benchmark
with different sizes of FLAN-T5 model.

4 Experiments

In the upcoming experiments, we present a comprehensive analysis of our proposed RCKD-TG method.
Firstly, we showcase the impressive performance of our method in comparison to previous works and
the current state-of-the-art, highlighting its competitiveness across various evaluation metrics. Secondly,
we explore the impact of dataset scale and model size, demonstrating our approach’s remarkable data
and computational efficiency. Thirdly, we conduct an in-depth evaluation of the answers generated by
our method compared to those produced by LLMs. Also, we assess the quality of the Relevant-Cell-
based rationales generated by both Teacher and Student model. Lastly, we delve into the capabilities
of instruction-tuned models to effectively follow rationales and explore the impact of different types of
instructions.

4.1 Datasets

We evaluate the performance of our method using the FeTaQA (Nan et al., 2021) benchmark, a compre-
hensive free-form table question answering benchmark comprising more than 10,000 (question, table,
free-form answer, highlighted table cells) data samples. Unlike previous studies on Table Question An-
swering (Pasupat and Liang, 2015; Zhong et al., 2017; Yu et al., 2018) and LLM Knowledge Distillation
(Li et al., 2023; Hsieh et al., 2023; Wang et al., 2022), FeTaQA presents unique challenges. The ques-
tions within this benchmark exhibit greater complexity, requiring intricate reasoning across multiple table
cells. Additionally, the answers are expressed in a free-form manner, which demands the generation of
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Method sacreBLEU

Ours, Direct inference 34.3
Ours, Inference with Teacher Guidance 41.3
GPT-3.5-turbo, 0-shot 21.6
GPT-3.5-turbo, 1-shot 21.9
GPT-3.5-turbo, w/ surface form constraint 24.1

Table 2: Automatic evaluation results of GPT-3.5-turbo and our method’s predicted answers.

in-depth elaborations and explanations as model predictions.

4.2 Implementation Details
In our implementation, the input is a pair of a question and its corresponding table. We followed Uni-
fiedSKG to flatten the table as T = col : h, row1 : r1, ..., rown : rn, where h is column header, ri is
the i− th table row, “col” and “row” are natural texts indicating the region of table column headers and
rows respectively. We also use a vertical bar ”|” to distinguish between cells. The sequence begins with
”Table: ”, indicating the forthcoming linearized table information.

For generating Relevant-Cell-based rationales with LLM, we used GPT-3.5-turbo as our Teacher
model. We sample from GPT-3.5-turbo with a one-shot prompt described in Methodology section and
a temperature of 1.0. We sample one rationale from each data instance in FeTaQA training set and test
set. For finetuning the small model on FeTaQA, we either use 8 NVIDIA RTX 3090 GPUs or 4 NVIDIA
A40 GPUs. Initial learning rate is set to 5e-5 and a linear learning rate decay scheduler is employed. We
use AdaFactor as the optimizer. We ran 40 epochs with the batch size of 64, and use early stopping with
a patience of 5. The best checkpoint is selected according to the sacreBLEU score on the validation set.

4.3 Baselines
We conduct a comprehensive comparison of our method with several established baselines:

TAPEX (Liu et al., 2021): This method involves continuing pre-training of the BART model using
synthetic SQL query execution data, enhancing model’s table reasoning capabilities through SQL exe-
cution.

ReasTAP (Zhao et al., 2022): Based on the BART model, ReasTAP focuses on improving table under-
standing and reasoning abilities through pre-training on a synthetic corpus with questions that requires
numerous types of reasoning skills to solve.

GPT-3.5-turbo: We perform one-shot testing on FeTaQA using our Teacher model alone and compare
its performance with our proposed methods.

UnifiedSKG (Xie et al., 2022): This baseline unifies various structured knowledge grounding tasks
with text-to-text language models, achieving remarkable performance across a range of table-to-text
tasks.

It’s noteworthy that ReasTAP and TAPEX did not originally evaluate their method on FeTaQA, we
report their results from those published in this recent paper (Zhao et al., 2023a).

4.4 Models
Our standard Student model is FLAN-T5-large, which has 780M parameters. FLAN-T5 enhances T5 by
scaling instruction fine-tuning and demonstrates better human-like reasoning abilities than the T5 model.
We choose FLAN-T5 because it exhibited better rationale learning abilities compared with raw T5, as
demonstrated in the following sections.

4.5 Main Results
Our primary results are obtained on the FeTaQA benchmark through training FLAN-T5-large Student
model with Relevant-Cell-based rationales generated by GPT-3.5-turbo Teacher model. We also discuss
the performance using regular CoT rationales during training, as shown in Table 1.
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Ground Truth: Janice Hahn received 33.3% of the
vote against Newsom’s 55.5%.

Ours w/ CoT: Janice Hahn performed less favorably
compared to Gavin Newsom in terms of both votes
and percentage of votes.
Ours w/ RC: Janice Hahn received 33.3% of the vote
against Gavin Newsom’s 55.5%.

Table 3: An example of the CoT-trained Inference with Teacher Guidance prediction that fails to provide
a detailed answer.

Ground Truth: At the World Championships, Winnie
Ng participated twice in the marathon finishing 23rd
in 1993 and 30th in 1995.

T5-large: At the 1995 World Championships in
Gothenburg, Sweden, Winnie Ng finished 30th with a
time of 3:01:08.
Direct Inference: Winnie Ng finished 23rd in the marathon
at the 1993 World Championships and 30th at the
1995 World Championships.
Teacher Guidance: Winnie Ng participated in the World
Championships twice in the marathon event, finishing
23rd in 1993 and 30th in 1995.

Table 4: An example of our method’s effectiveness on FeTaQA benchmark.

We report results from two testing modes: Direct Inference and Inference with Teacher Guid-
ance. Direct Inference achieves a sacreBLEU score of 34.3, surpassing all methods except the existing
state-of-the-art (SOTA), and outperforming the CoT rationale-trained model of 34.1 sacreBLEU score.
Inference with Teacher Guidance achieves a sacreBLEU score of 41.32, establishing a new SOTA,
while massively outperforming its CoT-trained counterpart which achieved 31.46. Using CoT-trained
Inference with Teacher Guidance method could lead to small models generating vague and general an-
swers, failing to point out specific details needed to thoroughly and correctly explain a query, as shown
in Table 3.

In Table 2, we used 0-shot, 1-shot and 1-shot with surface form constraint settings to evaluate GPT-
3.5-turbo on FeTaQA. For 1-shot with surface form constraint setting, we explicitly ask GPT-3.5-turbo
to conform to the style of human annotated answer in the 1-shot example using detailed description. This
method achieved a 24.1 sacreBLEU score compared to 0-shot setting’s 21.6 and 1-shot setting’s 21.9,
showing marginal improvements as the efficacy of learning from in-context examples is limited.

Moreover, our method accomplishes this with just 7,326 training samples, along with an additional
7,326 rationales. Compared to previous SOTA’s 500K synthetic pre-training corpus, our method demon-
strates exceptional data efficiency. Furthermore, our approach outperforms the T5-3B model reported in
UnifiedSKG, while utilizing a much smaller FLAN-T5 model with only 780M parameters, illustrating
its computational efficiency.

4.6 Dataset Size Scaling and Model Size Scaling

We conducted experiments on datasets of varying proportions to investigate our method’s performance in
low-data regime. Training was performed on datasets comprising 20%, 40%, 60%, 80%, and 100% of the
total data, as shown in Figure 2. Our Relevant-Cell-based rationale approach consistently outperforms
the FLAN-T5 baseline. When using Inference with Teacher Guidance, our method trained on different
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Source Fluent Correct Adequate Faithful

T5-large 85.5 60.3 71.8 69.5
Ours, trained w/ RC, Direct inference 88.4 67.3 76.9 79.7
Ours, trained w/ RC, Inference with Teacher Guidance 91.3 74.1 79.7 85.9
GPT-3.5-turbo 93.7 80.1 83.5 87.7

Table 5: Human evaluation results of T5-large baseline, our method and GPT-3.5-turbo’s predicted an-
swers on FeTaQA.

Source Correct Adequate Faithful

LLM
Generated Knowledge 84.3 81.3 97.9

FLAN-T5
Generated Knowledge 65.4 67.4 88.5

Table 6: Quality of Relevant-Cell-based ratio-
nales generated by either Teacher (LLM) or
Student (FLAN-T5).

Method
sacreBLEU

result ∆

T5 32.5 -
T5 w/ CoT 32.5 +0.0
T5 w/ Relevant Cells 33.4 +0.9

FLAN-T5 33.5 -
FLAN-T5 w/ CoT 34.1 +0.6
FLAN-T5 w/ Relevant Cells 34.3 +0.8

Table 7: Performance difference of T5 and
FLAN-T5 trained on knowledge distilled from
Teacher model and their respective baselines
trained only on QA data.

dataset proportions all outperform the existing SOTA, which was achieved with 500K training samples,
showcasing our method’s data efficiency.

Similarly, we experimented with FLAN-T5 models with different sizes of full dataset to evaluate our
method’s effectiveness across model sizes, as shown in Figure 3. We found that our approach consistently
surpasses the respective baseline of each model size, except for the 80M FLAN-T5-small model, where
our method’s performance drops. This phenomenon may be attributed to the small model’s limited
capacity to accommodate the complexity of two-task multi-task training. However, the performance
significantly improves when using Inference with Teacher Guidance. This illustrates that even in
situations where small models struggle to answer questions independently, introducing Teacher model
knowledge can greatly enhance the small model’s performance. This demonstrates the effectiveness of
our combined small and large model approach.

4.7 Human Evaluation of Predictions and Rationales

We conducted comprehensive human and automatic evaluations of model predictions and Relevant-Cell-
based rationales generated by the Student and Teacher models. We followed the human evaluation
method in (Nan et al., 2021), and evaluated T5-large baseline, our proposed method and GPT-3.5-
turbo’s predictions in terms of Fluency, Correctness, Adequacy, and Faithfulness. Three NLP practi-
tioners scored 50 model predictions on a scale of 0-5, which was then converted to a percentage scale,
as shown in Table 5. Our methods consistently outperformed the T5-large baseline. Inference with
Teacher Guidance method also exhibited notable gains in performance compared to Direct Inference
method. Exemplified by Table 4, our methods exhibit significant improvements in answer completeness
and correctness. Our best method achieved 97.3%, 92.5%, 95.4% and 97.9% of GPT-3.5-turbo’s per-
formance in terms of fluency, correctness, adequacy and faithfulness, while their automatic evaluation
scores significantly surpassed those of GPT-3.5-turbo. This result demonstrates the feasibility of utilizing
small model’s ability of generating human annotated style text while retaining LLM’s strong reasoning
capabilities.

Similarly, we conducted human evaluations of the quality of Relevant-Cell-based rationales generated
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Instruction Type
# of instructions

0 1 5 10 15 20

No Instruction 28.1 - - - - -
Task Prefix - 34.3 - - - -
NL Instructions - 33.9 33.8 34.1 34.0 33.6

Table 8: Effect of different types and number of instructions on final performance on FeTaQA bench-
mark.

by FLAN-T5-large and GPT-3.5-turbo, as shown in Table 6. Three NLP practitioners evaluate 50 ra-
tionales based on three aspects: Correctness, Adequacy and Faithfulness. Our evaluations revealed that
GPT-3.5-turbo’s rationales significantly outperformed FLAN-T5-large’s rationales in all aspects. Inte-
grating FLAN-T5-generated rationales into the inference stage led to a decrease in performance, even
lower than the baseline. This suggests that FLAN-T5’s ability to self-generate rationales is limited, and
directly using them to augment FLAN-T5’s own inference stage hurts performance, demonstrating a
disparity from previous works on classification and multiple choice tasks

4.8 Comparison of Instruction-Tuned FLAN-T5 and Raw T5’s Rationale Following Abilities
and the Effect of Different Types of Instructions

We separately trained raw T5 and instruction-tuned FLAN-T5 models using CoT and Relevant-Cell-
based rationales, and compare the improvements over their respective baselines, as shown in Table 7.
The results demonstrated that the results achieved by FLAN-T5 models through rationale-based training
was comparable or better compared to raw T5 models, aligning with (Fu et al., 2023)’s observations. This
suggests that, in future works that aim to enhance model reasoning and instruction-following abilities,
utilizing instruction fine-tuned checkpoints of existing models could yield better performance.

We also examined the impact of different types of instructions, including “No Instructions”, “Task
Prefix instructions”, and a different number of “Natural Language Instructions”, as shown in Table 8.
Results demonstrate that models trained without instructions achieved low performance of 28.1 sacre-
BLEU score, while those trained with 10 Natural Language instructions performed similarly to models
trained with Task Prefix instructions, albeit slightly lower. Our Natural Language instructions were di-
verse and accurate descriptions of the two tasks in the multi-task learning framework, generated by the
Teacher model and edited by the authors. The superior performance of the Task Prefix instruction might
be attributed to T5’s pre-training strategies, which employs similar task prefixes during pre-training on
various tasks, such as [summarize], [snli sentence], [cola sentence]. This familiar-
ity helps FLAN-T5 models better understand and distinguish the two tasks in our multi-task learning
framework.

5 Conclusion

In conclusion, this paper introduces a novel Relevant-Cell-based Knowledge Distillation with inference-
time Teacher Guidance method to combine small models’ capabilities of learning from human annotation
and LLMs’ capabilities of reasoning effectively. Through a multi-task learning on instruction-tuned mod-
els and inferencing with Teacher model’s guidance, we achieved a state-of-the-art BLEU score of 41.3 on
the FeTaQA benchmark. This approach combines LLMs’ robust reasoning strength with smaller models’
task-specific capabilities, while maintaining high data and computational efficiency. Our work advances
free-form table question answering and demonstrates a promising path of fusing general LLMs and task-
specific models on downstream tasks. Future works could explore on how to more effectively combine
and communicate between the Student model and Teacher model. Future works could also explore on
extending our method to diverse downstream tasks, leveraging general LLMs as strong reasoners, and
task-specific small models as response generators aligned with human annotated preferences.
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Abstract

The critical process of personalized search is to reorder candidate documents of the current query
based on the user’s historical behavior sequence. There are many types of information contained
in user historical information sequence, such as queries, documents, and clicks. Most existing
personalized search approaches concatenate these types of information to get an overall user
representation, but they ignore the associations among them. We believe the associations of
different information mentioned above are significant to personalized search. Based on a hierar-
chical transformer as base architecture, we design three auxiliary tasks to capture the associations
of different information in user behavior sequence. Under the guidance of mutual information,
we adjust the training loss, enabling our PSMIM model to better enhance the information rep-
resentation in personalized search. Experimental results demonstrate that our proposed method
outperforms some personalized search methods.

1 Introduction

Search engines have emerged as pivotal instruments for users to access information. However, search
engines often yield identical results in response to identical queries, regardless of different information
needs from different users, e.g., some users use the word ”MAC” to refer to ”MAC computer”, in con-
trast, some other users use it to denote ”MAC lipstick”. To tackle this problem, personalized search has
emerged as a highly effective strategy. It models a user’s preferences by user’s historical behavior, and
returns customized ranking results. Personalized search has been proved to provide a better re-ranking
document list and improve user satisfaction (Dou et al., 2007; Bennett et al., 2012; White et al., 2013;
Cai et al., 2014; Ge et al., 2018; Ma et al., 2020; Zhou et al., 2020b).

Prevalent models integrate semantic context from user histories with current queries and docu-
ments. Deep learning models like hierarchical recurrent network with query-aware attention and graph-
augmented approach have advanced the field but typically neglect the interconnectedness of historical
informational units (Ge et al., 2018; Lu et al., 2020).

We believe that capturing contextual relationships between historical queries/documents and their be-
havioral contexts is vital for better personalization. Hence, we introduce an innovative methodology
rooted in Mutual Information Maximization (MIM, elaborated upon in Appendix A). As a form of self-
supervised learning, MIM exploits the inherent correlations present in user historical sequences to blend
different types of data into a cohesive representation. This learning paradigm (Devlin et al., 2019; Zhou
et al., 2020a) enables models to learn from the underlying structure of raw data, creating self-derived
training signals and initializing model parameters through specifically designed optimization objectives.

We present the PSMIM (Personalized Search Mutual Information Maximization) model, incorporat-
ing auxiliary tasks to enhance user representations for personalized search. By exploiting self-supervised
information from user historical sequences, we design three auxiliary tasks to capture the following cor-
relations: (1) the correlation between historical query and historical sequence information, (2) the corre-
lation between historical document and historical sequence information, and (3) the correlation between
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the current query and historical sequence information. These objectives are unified under the framework
of maximizing mutual information, enabling the model to uncover associations among different informa-
tion types in user sequences and adapt to new data or association patterns. By effectively fusing various
user information types through auxiliary tasks, we obtain a richer user historical context representation,
which is then integrated with candidate document representations.

We employ Transformers to capture interactions among the historical behavior sequence, current
query, and candidate documents to compute personalized ranking scores. Our model is trained with
pair-wise ranking loss. Through experiments, we validate the effectiveness of our approach, demonstrat-
ing that our model, PSMIM, outperforms several previous personalized search models.

Our contributions include proposing a personalized search model PSMIM which systematically ad-
dresses inter-associations among user sequence information through auxiliary objectives, and empirically
validating the practical effectiveness and robustness of PSMIM.

2 Related Work

2.1 Personalized Web Search
The essence of personalized search lies in deciphering users’ preferences and traits based on their histor-
ical interactions. Hence, scholars have developed several techniques to extract user-specific details from
historical sequences. Initially, research efforts such as (Dou et al., 2007; Teevan et al., 2011) emphasized
click behavior in user history, proving it to be a straightforward yet insightful tool for predicting user
inclinations. Moreover, many studies (Sieg et al., 2007; White et al., 2013; Harvey et al., 2013; Vu et al.,
2015; Vu et al., 2017) endeavored to formulate user profiles by examining the thematic attributes of doc-
uments within the user’s search history. However, they faced challenges, including high computational
expenses and incomplete categorization.

Recently, deep learning has garnered broad acceptance across disciplines due to its exceptional rep-
resentation of learning capabilities. It successfully uncovers nuanced user preferences in personalized
search contexts, as documented in (Ge et al., 2018; Lu et al., 2019; Yao et al., 2020b; Lu et al., 2020;
Yao et al., 2020a; Ma et al., 2020; Zhou et al., 2020b).

Distinctively, our methodology capitalizes on the interdependencies among historical queries, histori-
cal documents, the current query, and the overall user historical sequence. By doing so, we aim to refine
their representations and thoroughly explore the dynamics between candidate documents and the user’s
historical context, thus contributing to advancements in personalized search.

2.2 Self-supervised Learning
Self-supervised learning techniques (Devlin et al., 2019; Hjelm et al., 2019) leverage auxiliary tasks to
extract meaningful insights from unsupervised data. By generating supervised signals from intrinsic data
relationships, these methods foster effective representations for subsequent tasks. Some self-supervised
frameworks (Hjelm et al., 2019) utilize naturally associated features for visual feature learning. Pre-
trained language models (PLMs) (Devlin et al., 2019) represent a prominent example of self-supervised
applications in the NLP domain.

Mutual Information Maximization (MIM) (Hjelm et al., 2019; Kong et al., 2020) is a self-supervised
learning technique. It operates by splitting input data into multiple perspectives and strives to maximize
mutual information among the representations of these perspectives.

Unlike prior strategies, our work considers correlations among user search history and contextual
information as a self-supervised cue. We present a model utilizing MIM to enhance sequence-level user
information embeddings, thereby boosting personalized search task performance.

3 Problem Definition

First, let us define the personalized search problem. Consider a user’s historical information sequence
H = {P1, P2, . . . }, with each page Pi contains an issued query, a set of documents, and a clicked docu-
ment with its timestamp. Acknowledging that issued queries and their corresponding clicked documents
are more informational, so our study focuses primarily on modeling these two critical types of historical
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data within the sequence. Thus, we can assume a user’s history as H = {(q1, d1), . . . , (qn, dn)}, with n
representing the total count of queries in the user’s history. Given a current query qc and a set of candi-
date documents Dc = {dc1 , dc2 , . . . , dcm}, the personalized search task is to score each document in Dc

according to the current query qc and the user’s historical information sequence H .

4 Our Method

Our method maximizes mutual information across user historical data, including historical queries, his-
torical documents, alongside the current query. Auxiliary tasks help to enhance the model’s capacity to
represent diverse historical information types. Leveraging word-level and sequence-level transformers,
our method effectively encodes the contextual and sequential nuances within user historical data.

4.1 Base Model

Here we introduce the base model upon which our contributions are built. It serves as a solid foundation
to present our method. Due to word polysemy and contextual variations, user historical informaiton
reflects diverse user intentions and interests. So we design it as a hierarchical transformer architecture,
illustrated in Figure 1, which is crucial address the complexities of user historical information.

User historical information includes queries, documents, and timestamps. We use a word-level trans-
former to fuse the context information of the words in a query or a document, and use a sequence-level
transformer to fuse the context information of the queries and the documents, then get a context-aware
representation for a user information sequence. This architecture considers context at both the word and
sequence levels, allowing us to capture the nuances of user interactions with the system over time.
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Figure 1: Base model of PSMIM (Personalized Search Mutual Information Maximization) framework.

The main component of the base model is a two-level context encoder, serving as context encoder for
user history sequence.

The word-level context encoder is a transformer that takes in words from a query or a clicked docu-
ment, and encodes them into a query embedding or a document embedding, preparing for the sequence-
level context encoder. The goal of the word-level context encoder is to learn better representation for a
query or a document, based on its whole text.

Taking a query q as an example (the word-level representation of document is the same as that of a
query): suppose it consists of m words, expressed as q = {w1, w2, . . . , wm}. The word-level transformer
takes in the word list {w1, w2, . . . , wm}, and then we get the embedding of query q.

The sequence-level context encoder is a transformer that takes in word-level embeddings of queries
and documents from user history sequence, and encodes them into a user historical information sequence
embedding. The goal of the sequence-level context encoder is to learn better representation for a user’s
historical information sequence, in other words, user history.
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As we discussed earlier, the queries are usually very concise, sometimes just one word. In this case,
there will still be ambiguity. Users usually put forward a series of queries for a single information re-
quirement. In this process, historical queries and clicked documents provide rich context information to
infer the user’s intention. Therefore, we consider introducing the historical sequence context informa-
tion to help represent the user’s queries. Similarly, historically clicked documents represent the user’s
interest, and the combination of context query and document can better represent the user’s interest in
the documents.

After the word-level context encoder, a query or a document is integrated with the word-level con-
text information. We take all queries and documents as context information to get the sequence-level
representation. Suppose that the user historical information sequence is represented as the following list:

H = {q1, d1, . . . , qt, dt, . . . , qn, dn, qc}, (1)

the sequence-level transformer takes in the sequence list, then we get the embedding of the user historical
information sequence H .

Current query representation: After the current query is sent into the Word-level Transformer as
shown in Figure 1, each word in the current query is integrated with the word context information in the
query. We conduct sum-pooling for all word representations of the query as the final representation. After
the Sequence-level Transformer, the current query representation qHc incorporates information about the
user’s historical intentions and interests from the historical sequence. It should be noted that when
the current query is fed into the Sequence-level Transformer, we only feed the historical information
sequence into the model, and we do not feed the candidate document into the Transformer model.

Candidate document representation: Similar to the processing of the current query, after the can-
didate document is processed through the Word-level Transformer, we get a document representation
that incorporates the word context, and after the sequence-level Transformer, the candidate document
representation dHci is represented with information that incorporates the user’s historical intentions and
interests. Similarly, when candidate documents are sent into the Sequence-level Transformer, we only
consider historical information sequences in the model and do not use the current query in the Trans-
former model.

4.2 Auxiliary Learning Tasks
On the basis above, we design three auxiliary tasks with mutual information maximization using self-
supervised information from user historical sequence to enhance the representation of user information.
These three auxiliary tasks are respectively historical query prediction, historical document prediction
and current query prediction. They model the associations of different information among the user
historical sequence with mutual information maximization. These three auxiliary tasks are constructed
as shown in Figure 2.

4.2.1 Historical Query Prediction
A historical query provides the user’s fine-grained intention at a specific time. Our goal is establishing
the correlation between a historical query and the user’s whole historical sequence, to better represent
the historical query. Existing personalized search models usually concatenate historical queries and
documents, then regrade user historical information as a from-left-to-right sequence, which ignores the
associations between historical queries and the whole sequence. It is also noted that during the training
process, the model can observe the entire sequence of user historical information. Inspired by the model
of BERT, we propose to use the bidirectional information in the historical sequence by a cloze task.

As an illustration, given a user historical sequence H and a historical query qt, we mask the t-th query
qt. Then we take the rest sequence as its surrounding context, which is represented as:

Cqt = {q1, d1, . . . , [mask], dt, . . . , qn, dn, qc}. (2)

Considering the surrounding context Cqt and masking term qt, we treat them as distinct views for learning
the data representation. According to the equations 19 in Appendix A, we minimize the Historical Query
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Figure 2: Three auxiliary tasks (Historical query prediction, Historical document prediction and Current
query prediction) to model the associations of different information among the user historical sequence
with Mutual Information Maximization to enhance the representation of user information.

Prediction (HQP) loss by:

LHQP(Cqt , qt) = f(Cqt , qt)− log

 ∑
q̃∈Q\{qt}

expf(Cqt , qt)

 , (3)

where q̃ denotes the negative sampling query and f(·) is calculated according to the following formula:

f(Cqt , qt) = σ(FS
qt ·WHQP · qWt ), (4)

where WHQP ∈ R∗ is the parameter matrix to be learned, FS
qt is the learned sequence-level representation

using the t-th query position of the user historical information sequence by sequence-level transformer,
and qWt is the sequence-level representation of query qt.

4.2.2 Historical Document Prediction
A clicked documents offers some fine-grained insights matching to the user’s past interest in at a specific
time. Our goal is establishing the correlation between a historical clicked document and the user’s whole
historical sequence, to better represent the clicked document.

Consistently with the previous subsection, given a user historical sequence H , we mask the t-th clicked
document dt, and take the rest sequence as its surrounding, and it is expressed as:

Cdt = {q1, d1, . . . , qt, [mask], . . . , qn, dn, qc}. (5)

We combine the context Cdt and masking dt as two different views. According to the equations in the
19 in Appendix A, we minimize the historical document prediction (HDP) loss by:

LHDP(Cdt , dt) = f(Cdt , dt)− log

 ∑
d̃∈D\{dt}

expf(Cdt , dt)

 , (6)

where d̃ denotes the negative sampling document and f(·) is calculated by:

f(Cdt , dt) = σ(FS
dt ·WHDP · dWt ), (7)

where WHDP ∈ Rd∗d is the parameter matrix to be learned, FS
dt

is the learned sequence-level repre-
sentation using the t-th document position of the user historical information sequence by sequence-level
transformer, and dWt is the word-level representation of document dt.
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4.2.3 Current Query Prediction
The current query reflects the user’s current intent. Our goal is establishing the correlation between
the current query and the user’s whole historical sequence, to better represent the user’s current intent.
Similarly, we mask the current query qc and take the rest of the information sequence as its surrounding
context Cqc , then we minimize the current query prediction (CQP) loss by:

LCQP(Cqc , qc) = f(Cqc , qc)− log

 ∑
q̃∈QH

expf(Cqc , qc)

 , (8)

where q̃ denotes the negative query sample and f(·) is calculated according to the following formula:

f(Cqc , qc) = σ(qSc ·WCQP · qWc ), (9)

where WCQP ∈ Rd∗d is the parameter matrix to be learned, FS
qc is the learned sequence-level represen-

tation at the current query position in the user information sequence by sequence-level transformer, and
qWc is the word-level representation of query qc.

4.3 Candidate Document Score

In our method, given a current query q and a candidate document d, the score of the candidate document
consists of two parts: the personalized relevance p(dH , qH) and the ad-hoc relevance p(d, q). As for
the personalized relevance p(dH , qH), we obtain the dH of a candidate document integrating historical
sequence information and the qH of the current query through our model. After sum-pooling, our model
acquire the integrated word-level context representation dWsum , upon which we conduct interaction with
the current query qH . Finally, we use one hidden layer MLP to automatically adjust the weights of
various parts of these scores as below:

p(dH , qH) = Φ(S(qH , dH), S(qH , dWsum)), (10)

where, S(·) calculates similarity based on vector representation. In our work, we specifically employ
cosine similarity.

The ad-hoc relevance p(d, q) is computed through term matching between the current query and the
candidate document, augmented by the context-aware word-level representations qW and dW . In addi-
tion, we extract the manual feature F (q, d) of the clicks and topic for each document. These features are
also weighted using one hidden layer MLP, as shown below:

p(d, q) = Φ(I(q, d), I(qW , dW ), ϕ(F (q, d))), (11)

where I(·) is based on the similarity of interactions. We adopt the KRNM (Xiong et al., 2017) method
to implement the interaction. Specifically, given a query-document pair, we use the cosine similarity of
each term in the query and document to construct an interaction matrix M . Then we use k kernels for
matches. The final matching score KNRM(M) is obtained by aggregating them using one hidden layer
MLP.

KNRMk(M) = ϕ(K1(M),K2(M), . . . ,Kk(M)), (12)

Kk(M) =
∑
i

log

∑
j

exp

(
(Mij − µk)

2

2σ2
k

) , (13)

where µk is distributed between -1 and 1 depending on the number of kernels, and σk is set to 0.1.
Finally, we re-rank the candidate documents according to the final relevance score to obtain personal-

ized search results that meet the users’ needs.
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4.4 Optimization Objective
In this section, we detail our model’s optimization objective and the parameter configurations.

Ranking Loss. Many algorithms train the ranking task in pair-wise mode (Bennett et al., 2012; White
et al., 2013; Ge et al., 2018; Lu et al., 2019; Yao et al., 2020b; Lu et al., 2020; Yao et al., 2020a; Ma et
al., 2020; Zhou et al., 2020b). Each pair consists of a clicked document and an unclicked document, and
the optimization goal is to maximize the gap in their scores. In particular, given a clicked document di
and an unclicked document dj , di is more relevant than dj , and the prediction probability is p(di|q,H)−
p(dj |q,H). The Ranking loss is the weighted cross-entropy between the ground-truth label pij and the
predicted probability pij :

Lrank = −|λij |
(
pij log pij + pji log pji

)
, (14)

where the weighting factor λij represents the impact on ranking quality when documents di and dj swap
positions.

Auxiliary Task Losses. As mentioned above, we designed three self-supervised auxiliary tasks, each
associated with a loss function: LHQP, LHDP, and LCQP. We minimize the loss functions of the three
auxiliary tasks together to update the parameters of our model. It should be noted that our model param-
eters are shared for the auxiliary and ranking tasks. The total loss of auxiliary tasks is as follows:

Laux = z1LHQP + z2LHDP + z3LCQP, (15)

where z1, z2 and z3 are the hyperparameters that control the weights.
Finally, we minimize the combination of these two losses, adjusted by a hyper-parameter α:

Ltotal = Lrank + αLaux. (16)

5 Experiments

5.1 Dataset and Evaluation Metrics
Our study conducts experiments on the AOL dataset (Pass et al., 2006). The statistical details of the AOL
dataset are summarized in Table 1.

Table 1: Statistics of the dataset
Type AOL dataset

#Days 91
#Users 110,439
#Queries 736,454
Average query length 2.87
Average #click per query 1.11

The AOL dataset includes three months of user queries and corresponding clicked documents, fitting
for personalized search purposes. Each user record includes an anonymous user ID, session ID, query,
document, and click labels. We partition each user’s data temporally into historical and experimental
datasets. Historical data, encompassing the initial five weeks, serves as personalized historical informa-
tion for each user’s corresponding experimental data. The experimental data, covering the final eight
weeks, is subsequently divided into training, validation, and testing sets following a 6:1:1 split ratio.

Given that the AOL dataset provides only clicked documents, we adhere to the methodology outlined
in (Ahmad et al., 2018) and utilize the BM25 algorithm to identify the top-scoring candidate documents.
Similarly, adopting the practices in (Ahmad et al., 2019; Huang et al., 2018), we extract 50 candi-
date documents per query in the testing set and five candidates per query in the training and validation
sets. To ensure compliance with the fundamental principles of personalized search, we eliminate users
whose historical data or training set is void. Furthermore, we exclusively use document titles for rele-
vance calculations. In our study, we classify clicked documents in the AOL dataset as relevant, while
the rest irrelevant. To assess the performance of various models, we employ three widely used met-
rics that gauge ranking quality: Mean Average Precision (MAP), Mean Reciprocal Rank (MRR), and
Precision@1 (P@1). More implementation details are listed in Appendix B.
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5.2 Baselines
We display the original ranking performance from the dataset and take several traditional and personal-
ized search models as baseline models.

BM25 (Robertson and Zaragoza, 2009). As mentioned above, we use the BM25 algorithm to get one
fundamental ranking.

KNRM (Xiong et al., 2017). This model conducts a kernel-pooling technique on a word-level simi-
larity matrix to extract soft match features in multiple granularities. These features are then exploited by
a pairwise Learning-to-Rank (LTR) algorithm to derive the final ranking score.

Conv-KNRM (Dai et al., 2018). In this model, a convolution layer is added based on KNRM to
construct the n-gram soft matches, and the context information of words is added.

Bert (Devlin et al., 2019). We input the query and document simultaneously into a pre-trained BERT
model and extract the final “[CLS]” token’s output as the matching feature to compute the matching
score.

P-Click (Dou et al., 2007). This model utilizes the click frequency and initial position of candidate
documents in the user’s historical sequence as personalized features for document re-ranking It has a
good performance on user’s refinding behavior.

SLTB (Bennett et al., 2012). In this model, click features, topic features, time features, and location
features are taken as the features of personalized search. It utilizes a learning-to-rank approach to achieve
document re-ranking.

HRNN (Ge et al., 2018). The model uses the hierarchical recurrent neural network and attention
mechanism to model the historical information related to the current query and constructs the user profile
based on the current query for the personalized search.

PSTIE (Ma et al., 2020). This model considers using time interval information in history to enhance
the performance of the personalized search.

HTPS (Zhou et al., 2020b). This model divides the user history into long-term and short-term histories
to disambiguate the current query and designs a personalized language model task to improve the model’s
effectiveness. Since the word embedding of most personalized search methods is fixed, we keep the word
embedding static without fine-tuning for a fair comparison.

5.3 Experimental Results
We categorize our baseline models into two main groups: traditional search methods and personalized
search methods. As shown in Table 2, our proposed personalized search model PSMIM surpasses tradi-
tional search models and other personalized search methodologies, outperforming several counterparts.

Table 2: Overall performance of all models on AOL dataset. “†” indicates the model outperforms all
baselines significantly with paired t-test at p <0.05 level. Best results are shown in bold.

Task Model MAP MRR P@1

Traditional Search

BM25 .250 -62.80% .258 -62.40% .148 -75.05%
KNRM .429 -36.16% .439 -36.01% .271 -54.31%
Conv-KNRM .474 -29.46% .485 -29.31% .327 -44.86%
BERT .483 -28.13% .493 -28.14% .335 -43.51%

Personalized Search

P-Click .422 -37.20% .431 -37.17% .378 -36.26%
SLTB .511 -23.96% .524 -23.62% .469 -20.92%
HRNN .544 -19.05% .557 -18.80% .484 -18.39%
PSTIE .564 -16.07% .577 -15.89% .503 -15.18%
HTPS .672 - .686 - .593 -
PSMIM .689† +2.53% .703† +2.48% .610† +2.87%

Subsequently, these personalized search methods can be divided into two categories: those based on
user profiles (P-Click, SLTB, HRNN and PSTIE), and context-aware approaches (HTPS and PSMIM).
By comparing context-aware personalized methods with those based on user profiles, we find that HTPS
and PSMIM are superior to previous personalized search models. This finding emphasizes the impor-
tance of historical context.
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Further, we contrast our model PSMIM against context-aware model HTPS. As evidenced in Table 2,
our model excels over preceding personalized search models. Compared with the benchmark HTPS,
our model exhibits statistically significant enhancements across all evaluation metrics, as confirmed by
paired t-test at a p < 0.05 significance level. Significantly, on the AOL dataset, PSMIM records a notable
improvement over HTPS with a 2.53% increase in MAP, a 2.48% boost in MRR, and a 2.87% rise in
P@1. These results prove that our method is effective and robust.

In conclusion, the experimental outcomes affirm that accounting for the interconnections within user
sequence information and employing context-aware candidate document representations effectively en-
hances the performance of personalized search. To further dissect the functionality of our model compo-
nents, we conduct an ablation study and some further experiments in the upcoming subsections.

5.4 Discussion
5.4.1 Ablation Study
Our PSMIM model includes several essential components: the current query prediction task (CQP), the
historical query prediction task (HQP), the historical document prediction task (HDP), and candidate
document representation as historical context information (CDC). To prove the effectiveness of these
main components in the PSMIM model, we perform several ablation experiments. We present the ex-
perimental results in Table 3 and have some discussions. Specifically, in setting PSMIM without CQP,

Table 3: Results of ablation experiments.
Model MAP MRR P@1

PSMIM 0.6887 0.7029 0.6096
w/o. CQP 0.6789 0.6932 0.5976
w/o. HQP&HDP 0.6713 0.6853 0.5928
w/o. CDC 0.6800 0.6939 0.5999

we remove the current query prediction task of the PSMIM model and then train and test the model. In
setting PSMIM without HQP&HDP, since the historical query and historical document are inseparable
sources for deriving context information, we concurrently remove the historical query prediction and his-
torical document prediction tasks from the original process. In setting PSMIM without CDC, we replace
the candidate document representation integrating historical context information with word embedding
representation of the original candidate document.

In Table 3, it is evident that the performance of our model diminishes under the three implemented
ablation strategies, falling short of the complete model’s performance. Notably, the removal of his-
torical query and historical document prediction tasks leads to the most substantial decrease in MAP,
confirming the necessity and significance of capturing associations within users’ historical interaction
sequences. Discontinuing the current query prediction task also impairs the results, pointing to the im-
portance of strengthening the representation of the current query for improved performance. Moreover,
excluding historical context into candidate document embeddings leads to reduced model performance,
highlighting the benefits of exploiting personalized candidate document representations.

5.4.2 Effect of Short-term and Long-term History
To validate the robustness of our model, akin to HTPS (Zhou et al., 2020b), we partition user history into
short-term and long-term segments, and scrutinize the performance of our model under both short-term
and combined short-term and long-term histories scenarios.

HTPS-S. We select HTPS, a model surpassing most prior personalized search approaches, as our
baseline. We only use short-term history during training and testing the model.

PSMIM-S. We only use short-term user history during training and testing our model.
The results are shown in Table 4. It could be seen from the experimental results that our model

PSMIM with all user history significantly outperforms the model HTPS (Zhou et al., 2020b), and the
model PSMIM-S with short-term history still outperforms the model HTPS in terms of MAP and MRR,
which can prove the robustness of our model.
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Table 4: Performance of models with short and long term historys. † indicates the model outperforms
baselines significantly with paired t-test at p-value < 0.05.

Model MAP MRR P@1

HTPS-S 0.6280 0.6410 0.5210
HTPS 0.6720 0.6860 0.5930
PSMIM-S 0.6737† 0.6877† 0.5921
PSMIM 0.6887† 0.7029† 0.6096†

However, PSMIM-S exhibits marginally lower performance than HTPS (Zhou et al., 2020b) on P@1
metric. A possible reason is that the model PSMIM-S with the short-term history could not model the
overall historical interests of a user.

5.4.3 Performance of Ambiguous and Non-ambiguous Query Sets

Typically, a user’s queries fall into two categories: navigational and informational. The navigational
queries usually have more precise query intent, and the informational queries are usually more ambigu-
ous. Studies [8] have shown that it is more necessary to personalize the search results for informational
queries, which typically exhibit higher click entropy. To verify the robustness of our model, we follow
the setting in [29], computing click entropy for queries, using a threshold of 1.0 to separate queries into
two subsets, and subsequently contrasting the results with the baseline model HTPS.

From the results in Table 5, our model outperforms the baseline model HTPS, especially on the queries
with larger click-entropy. It indicates that our model can learn better user information representation
when facing ambiguous queries.

Table 5: Performance of Ambiguous and Non-Ambiguous Query Sets.

Query sets on Ambiguous Query Set on Non-Ambiguous Query Set

HTPS 0.3322 0.4240
PSMIM 0.3540 0.4421

5.4.4 Performance of Repeated and Non-repeated Query Sets

A user’s queries could be classified into repeated and non-repeated queries. It is easy to infer the user’s
intent based on the same queries in the user history for repeated queries. Non-repeated queries, however,
offer limited information based on their historical clicked documents. In this situation, a better query
representation may bring some performance benefits.

As the results are shown in Table 6, our model outperforms the baseline model HTPS on both repeated
queries and non-repeated queries. This indicates that our model can better infer the intent when facing a
new query with a better information representation.

Table 6: Performance of Repeated and Non-Repeated Query sets.
Model on Repeated Query Sets on Non-Repeated Query Sets
HTPS 0.6048 0.2576
PSMIM 0.6310 0.2908

6 Conclusion

In this paper, we propose a personalized search model PSMIM under the guidance of mutual information,
and design three auxiliary tasks to obtain the associations among different types of data from user history.
Experiment results verify the effectiveness and robustness of our personalized search model PSMIM.
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Appendix A Mutual Information Maximization

Mutual information maximization is a pivotal strategy for integrating diverse forms of historical infor-
mation. Rooted in information theory, mutual information (MI) is a valuable tool for quantifying the
dependence between random variables. Its mathematical definition is expressed as:

I(A,B) = P (A)− P (A|B) = P (B)− P (B|A). (17)

Suppose A and B are different views of the input data, such as a word and its context in NLP tasks or a
document and its historical context sequence in personalized search. Let f be a function receiving A = a
and B = b as inputs. The primary aim of maximizing MI is to tune the parameters of f to maximize
the mutual information I(A,B), thereby extracting the most discriminative and salient attributes of the
samples.

The essence of effective feature extraction involves distinguishing a sample from the entire dataset by
capturing its distinctive information. By maximizing mutual information, one can isolate and harness
such unique characteristics. However, when f constitutes neural networks or other encoders, directly
optimizing MI is usually tricky (Paninski and Liam, 2014). Thus, a common workaround is to find a
tractable lower bound for I(A,B) that closely approximates the target function. A specific lower bound
proved to be effective in practice is InfoNCE (Logeswaran and Lee, 2018; van den Oord et al., 2018),
which is based on noise contrast estimation (Gutmann and Hyvärinen, 2012). InfoNCE is defined as
follows:

InfoNCE = Ep(A,B)

fθ(a, b)− Eq(B̃)

log
∑
b̃∈B̃

expfθ(a, b̃)

+ log|B̃|, (18)

where a and b are different views of the input data, and fθ ∈ R is a function whose parameter is θ (for
example, dot product result expressed by word and context or cos distance). B̃ is a set of samples taken
from the distribution q(B̃). The B set contains a positive sample b and |B̃|−1 negative samples. Learning
representation based on this goal is also called contrastive learning.

We can see that the InfoNCE is analogous to the cross-entropy form the formula below when B̃ can
take all possible values of B (i.e., B̃ = B) and they are uniformly distributed, maximizing InfoNCE is
analogous to maximize the cross-entropy loss:

Ep(A,B) =

fθ(a, b)− log
∑
b̃∈B

expfθ(a, b̃)

 . (19)

Appendix B Implementation Details

The parameters of our model PSMIM are set as follows: The word embedding size is 100. The hidden
size of the transformer layer in our base model is 512. The number of heads in multi-head attention is
8. The size of the MLP hidden layer is 256. In the experiment, we set the hyperparameters z1, z2 and
z3 in Formula 15 of three auxiliary tasks to 1.0. We use the Adam optimizer to minimize the final loss
Ltotal, and the learning rate of our optimizer is 1e−3. In the experiment, we set α in Formula 16 to 1.0.
In addition, the number of matched cores for the KRNM model is 11.
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Abstract

There is a continuous and explosive growth of multimodal data. Efficient cross-modal hash-
ing retrieval is of significant importance in conserving computational resources.To further en-
hance the attention to informative data within modalities and capture the semantic correlations
in cross-modal data, we propose an enhanced deep Joint-Semantics Reconstructing Hashing al-
gorithm, which is the Joint Similarity Guidance Hash Coding Based on Adaptive Weight Mixing
Strategy(JSGHCA). The algorithm focuses on delving deeper into the correlations of the data in
cross-modal. We introduce the adaptive weight mixing strategy to construct the semantic affinity
matrix, so that the matrix can identify each modal data with specific weight in each batch. At
the same time, in the process of the hash code generation, we introduce collaborative attention
mechanism. It helps the model to pay more attention to the local information of each modality,
thereby capturing the semantic features within each modality more accurately. Additionally, it
enables the model to jointly process the attention across different modalities and extract shared
semantic features more precisely. Experimental results show that the proposed model is signifi-
cantly better than the deep joint semantic reconstruction hash algorithm on multiple benchmark
datasets.

1 Introduction

With the rapid development of digital technology, multimodal information is omnipresent in our lives.
On the internet, various modalities of data such as text, images, videos, and audio provide us with a rich
information experience. The diverse structures of different modalities of data give rise to data hetero-
geneity. This heterogeneity poses a new challenge: how to effectively establish semantic associations
and perform retrieval across different modalities?

Cross-modal retrieval is divided into cross-modal real-value retrieval and cross-modal hash retrieval.
In cross-modal real-value retrieval, the dimensionality of real-valued vectors is relatively high, requiring
large-scale matrix operations and high computational complexity. Cross-modal hash retrieval aims to
eliminate differences between modalities and project them into a low-dimensional common Hamming
space for retrieval tasks. In this regard, Deep Joint-Semantics Reconstructing Hashing (DJSRH (Su et
al., 2019)) marks a significant milestone. It optimizes cross-modal semantic relationships by introducing
a joint semantic affinity matrix. However, there is interference from irrelevant information of the two
modalities during the synthesis of the joint semantic affinity matrix. Additionally, there are challenges in
capturing intra-modal local information and utilizing cross-modal related information during hash code
generation.

Considering these limitations, we propose a Joint Similarity Guidance Hash Coding Based on Adap-
tive Weight Mixing Strategy (JSGHCA) algorithm. The traditional fixed weight allocation strategy may
be affected by irrelevant information when processing multimodal data, leading to a decrease in retrieval
accuracy. To this end, we propose a dynamic weight allocation method that can dynamically adjust
weights based on the importance of modal information within the data batch. Through this method, we
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can more accurately identify and emphasize useful modal information when constructing a joint semantic
affinity matrix, while filtering out useless information, thereby improving the accuracy and robustness of
retrieval. When dealing with the local information within a single modality and capturing the complex
semantic correlation between different modalities, the existing methods often have shortcomings. To
address this issue, we introduce an enhanced local attention mechanism (Single Attention Mechanism,
Si-Attention) that focuses more on key information within the modality during the feature extraction
stage. Meanwhile, we also designed a cross modal semantic capture module (Joint Attention Mecha-
nism, Jo-Attention) that can effectively capture and utilize the semantic associations between different
modalities during the hash code generation process. Through these improvements, our model can gen-
erate richer and more accurate hash codes, thereby improving the performance of cross modal retrieval.
The main contributions of this research are as follows:

• We introduce an adaptive weight mixing strategy. This approach dynamically adjusts weights based
on the importance of modal information within each data batch, enhancing the retrieval process and
filtering out irrelevant information.

• We introduce an attention mechanism (Collaborative Attention Mechanism) to ensure that the net-
work primarily focuses on core information, thereby significantly enhancing the accuracy and rel-
evance of hash encoding. We introduce an enhanced local attention mechanism Si-Attention that
focuses on key information within individual modalities during the feature extraction phase. Addi-
tionally, we design a joint attention mechanism Jo-Attention to effectively capture and utilize the
complex semantic correlations between different modalities in the hash code generation process.

• We conduct systematic experimental validation and performance evaluation, encompassing a series
of comprehensive experiments aimed at thoroughly assessing the performance and effectiveness
of JSGHCA. Through this approach, we aim to provide a more powerful, flexible, and practical
hashing solution for cross-modal data, bringing new breakthroughs to the field of cross-modal in-
formation retrieval.

2 Related Work

Cross-modal retrieval, an extension of single-modal retrieval, tackles the intricate relationships within
multimodal data. Recently, cross-modal hashing learning has been extensively employed to reduce fea-
ture storage and simplify retrieval.Cross-modal hashing learning can be divided into supervised and
unsupervised methods based on the need for semantic supervision.

2.1 Supervised cross-modal hashing learning
Supervised cross-modal hashing learning utilizes source data and label information to explore the sim-
ilarity between image and text modalities. For example, SDDH (Qin et al., 2021) employs orthogonal
and equilibrium constraints to maintain modality similarity, QDCMH (Liu et al., 2021) constructs a
quadruplet loss function to preserve semantic correlation, OLCH (Yi et al., 2021) acquires semantic la-
bels through multi-class classification, NSDH (Yang et al., 2021) utilizes a three-layer network to extract
features and generate hash codes, while MSLF1 (Cheng et al., 2021) maximizes shared factors to obtain
effective hash codes. Despite performing well on labeled cross-modal data, these methods heavily rely
on large annotated datasets, thus limiting their practical applicability.

2.2 Unsupervised cross-modal hash learning
Unsupervised cross-modal hashing learns binary codes by leveraging modality correlations without the
need for class labels. Some methods rely on constructing instance-level affinity graphs or similarity
matrices to deeply analyze relationships between instances, revealing valuable similarity information.
For instance, SIM (Jia et al., 2020) builds a node similarity graph, utilizing the triangle inequality prin-
ciple and path averages to determine distances between nodes. SRCH (Wang et al., 2021) constructs
K-nearest neighbor graphs for image and text instances, where the new graph only contains consistent
relationships. UGACH (Zhang et al., 2018) creates graphs to represent relationships between image and
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text instances, typically requiring the pre-construction of the entire training set’s graph structure, which is
time-consuming and requires large storage space, limiting its application to large-scale data. In practical
applications, such methods need to balance accuracy and computational feasibility.

Another type of unsupervised cross-modal hashing method first extracts real-valued features from
different modal data and constructs a similarity matrix of these features through feature multiplication.
Then, it maps the data to a hash space using a hash function and constructs a similarity matrix of hash
features. In the loss function, this method compares these two similarity matrices and optimizes the
hash function by minimizing the difference between them, ensuring that the generated hash codes better
preserve the similarity relationships between the original data. For example, the DJSRH (Su et al.,
2019) method integrates neighborhood information of multi-modal data by constructing a joint semantic
correlation matrix and trains a network to generate binary codes that can reconstruct these semantic
relationships to the maximum extent. DGCPN (Yu et al., 2021) extracts global similarity information
by constructing a static KNN graph, combines local similarity of training batches, constructs a real-
valued feature similarity matrix, then transforms it into a hash feature similarity matrix, and iteratively
optimizes cross-modal hashing learning using both. DSAH (Yang et al., 2020) adopts an encoder-decoder
structure to convert real-valued features of images and text into hash features, maintaining the similarity
relationships between data by constructing and comparing similarity matrices of real-valued features
and hash features in the loss function. Existing multi-modal retrieval methods still exhibit instability
when dealing with large-scale, unbalanced, or noisy data, and many methods are limited in practical
applications.

Compared to existing cross-modal retrieval methods, our approach integrates attention mechanisms,
introduces a novel adaptive weighting strategy, and employs batch processing during model training,
leading to performance improvements across various aspects.

3 Method

Figure 1: The structure of Cross-modal Hash Retrieval method JSGHCA

The structure of the JSGHCA method is shown in the figure1. At first, JSGHCA constructs simi-
larity matrices for image features and text features based on the instances in each training batch. The
model obtains the contribution degree of each modality in the overall similarity calculation by using the
adaptive weighting strategy. We then combine the two similarity matrices according to the weights calcu-
lated within each batch, paying attention to the associations within and between modalities. In addition,
JSGHCA uses pre-training network combined with collaborative attention mechanism to obtain hash
features and construct hash similarity matrix, which is compared with the similar matrix of real-valued
features. The model is trained by a stepwise training strategy. Firstly, the network of various modalities
is trained separately, and then the cross-modal network is trained uniformly. The JSGHCA method is a
comprehensive approach that combines the advantages of both deep learning and hashing techniques.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 999-1010, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1001



Computational Linguistics

Figure 2: The extraction of the image and text features

We represent the image text pair as pi = (vi, ti), and the batch size is represented as m, then the
whole set is P = p1, p2, · · · pm. For real-valued features, image and text are respectively represented
as FV ∈ Rm×d and FI ∈ Rm×d, where d represents dimension. For hash features, image and text are
respectively represented as BV ∈ Rm×h and BT ∈ Rm×h, where h represents the hash code dimension.

JSGHCA uses pre-trained model AlexNet (Krizhevsky et al., 2012) to extract image feature FV , and
the Bag-of-words (Gálvez-López and Tardos, 2012) model is used to extract text feature FT . The formula
is as follows:

F∗ = E(∗, θ∗), ∗ ∈ V, T (1)

The hash feature length is set to a fixed value. Before converting a real-valued feature to a hash feature
using function sgn(·), the dimension of the real-valued feature is reduced to the length of the hash code
through the full join layer. The formula is as follows:

B∗ = sgn(F∗), ∗ ∈ V, T (2)

When sgn(·) is used as an activation function, all non-zero inputs result in zero gradient, known as the
vanishing gradient problem. To address this, we employ the scaled tanh(·) function instead of sgn(·)
because it indefinitely approximates sgn(·) as it approaches the limit.The formula is as follows:

sgn(x) =

{
1, x ≥ 0
−1, x < 0

(3)

lim
x→∞

tanh(δx) = sgn(x) (4)

where the parameter δ will increase with the increase of training times.

3.1 Adaptive weights Mixing strategy
The Unified Semantic Affinity Matrix is a two-dimensional matrix used for comparing multimodal data
by mapping different data modalities into a shared semantic space. Assuming we have two modalities
of feature representations FV and FT , we can initially compute the similarity between them. After
normalizing FV , FT to F ′

V , F ′
T which has unit ℓ2−norm each row, we can calculate the cosine similarity

matrices SI = F ′
IF

′T
I ∈ [−1,+1]m×m and ST = F ′

TF
′T
T ∈ [−1,+1]m×m to describe the original

neighborhood structure for the input images and texts respectively. Once we have the similarity matrix
for each modal, we can calculate the adaptive weights. These weights can be calculated according to the
similarity matrix of each modal, which can reflect the degree of contribution of each modal to the overall
similarity calculation. Specifically, we can calculate adaptive weights using the following formula:

wi =
Sirowavg

Sitotalavg

×
Stotalavg

Stotalrowavg

(5)

Where wi is the adaptive weight of modality I, Si is the similarity matrix of modal I, and Stotal is
the sum of all modal similarity matrices. Through this formula, we can get the adaptive weight of each
modality, which can be adjusted according to the similarity of each modality.

Algorithm1 Outlines the whole process of our proposed adaptive weight strategy.
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Algorithm 1 Adaptive weight mixing strategy(AWM).
Input: Similarity matrix of two modalities SI and ST
Output: The similarity matrix after fusion FusionSimMatrix
1: Calculate the row average and total average for each modality:

row avg1 = calculate row average(SimMatrix1)
total avg1 = calculate total average(row avg1)
row avg2 = calculate row average(SimMatrix2)
total avg2 = calculate total average(row avg2)

2: Calculate the adaptive weights:
adaptive weight1 = row avg1/total avg1
adaptive weight2 = row avg2/total avg2

3: Fusion similarity matrix:
FusionSimMatrix = zeros((len r(SimMatrix1), len r(SimMatrix2)))
for i in range(len r(SimMatrix1)):
for j in range(len r(SimMatrix2)):
FusionSimMatrix[i, j] = SimMatrix1[i, j]∗adaptive weight1[i]+SimMatrix2[i, j]∗adaptive weight2[i]

4: return FusionSimMatrix

When we have adaptive weights for different modalities, we can utilize them to adjust and fuse the
weights between modalities. By multiplying the weight of each modal by the corresponding adaptive
weight, we obtain the final weight for each modal in the overall similarity calculation. Subsequently,
combining the feature vectors and weights from different modalities allows us to achieve richer repre-
sentations. Adjusting the weights and similarity calculation methods further optimizes the computation
of the joint semantic affinity matrix, which reflects semantic similarity between modalities and guides
subsequent tasks. JSGHCA introduces an adaptive weight strategy to dynamically assign weights to each
modality, considering not only the inherent importance of features but also ensuring balanced represen-
tation across modalities. This approach enhances the performance of cross-modal retrieval, capturing
inter-modality correlations effectively, and providing a more reliable foundation for hash coding.

3.2 Collaborative Attention Mechanism

The attention mechanism is used before hashing encoding forms a similarity matrix. Firstly, feature
learning module is used to extract the features of image and text respectively. Considering that some
information in the original data is useless for retrieval and in order to reduce the interference of these
noises, this paper adds a local attention module to the network to extract the key information of each
modality separately. Finally, semantic hash code is learned through semantic hash code generation mod-
ule. In the process of hash code learning, joint attention mechanism is used to enhance the relationship
between image and text.

Figure 3: The structure of Collaborative Attention Mechanism

Si-Attention includes AV and AT , and extracts images using an attentional mechanism of local feature
extraction. For the attention operation of the image part, the image feature map Xv

i obtained above is first
input into the convolution layer with the convolution kernel size of 1×1 for compression, and the matrix
Mv

i = conv(Xv
i ),M

v
i ∈ R(H×W ) is obtained. Then perform sigmoid activation function operation on

Mv
i to get the attention mask M̂v

i = sigmoid(Mv
i ),M̂

v
i ∈ R(H×W ). Finally, Xv

i dot the attention mask
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M̂v
i to get the key feature of the i − th image Y v

i = M̂v
i × Xv

i ,Y v
i ∈ R(H×W ), which represents the

Kronecker product. The whole process of attention processing for the i−th image data can be simplified
as Y v

i = Av(Xv
i ).

M t
i = fc(M t

i )

M̂ t
i = sigmoid(M t

i )

Y t
i = M̂ t

i ×Xt
i

(6)

For the attention operation of the text part, the key features Y t
i of the i− th text feature vector Xt

i can
be obtained in the same way, which is implemented as follows(equation(6)):

Where fc is a fully connected layer with 8192 neurons, M t
i , M̂ t

i ,Y t
i ∈ R(H ×W ). The whole process

of attention processing for the i− th text feature vector can be simplified as Y t
i = At(Xt

i ).
In order to generate more consistent hash code and reduce the information imbalance between image

and text modules, a joint attention mechanism is added to this module, which uses the features learned by
one module to guide the hash code training of another modal. Specifically, the generated image and text
features Qv

i and Qt
iare input into the joint attention mechanism, and vectors Ov

i = fc(Qv
i ),O

v
i ∈ Rc and

Ot
i = fc(Qt

i),O
t
i ∈ Rc are generated through the full connection operation with c neurons and the ReLU

activation function operation. The softmax function is then used for Ov
i and Ot

i respectively to obtain
the attention distributions Ôv

i and Ôt
i , i.e. Ôv

i = softmax(Qv
i ), Ô

v
i ∈ Rc and Ôt

i = softmax(Qt
i),

Ôt
i ∈ Rc. Finally, Qv

i and Qt
i features of the image and text are multiplied by the attention distribution

Ôt
i and Ôv

i to update the features, respectively, and the semantic hash code hvi ∈ Rc and hti ∈ Rc of the
image and text is obtained, which is specifically expressed as follows:

hv
i = Ôt

i ⋄Qv
i

ht
i = Ôv

i ⋄Qt
i

(7)

Where ⋄ represents the Hadamard Product. According to formula (7), it can be found that in the
proposed joint attention mechanism, attention distribution Ôt

i can be used to guide image semantic hash
code hvi generation, while attention distribution Ôv

i can be used to guide text semantic hash code hti
generation.

3.3 Joint similarity matrix guides hash coding
By constructing a joint semantic affinity matrix S, we aim to uncover the latent semantic relationships
among batch input instances. This is achieved by minimizing the reconstruction error between the de-
sired neighborhood matrix S and the hash code structure cos(BV , BT ) to be learned, thereby acquiring
semantically relevant binary codes. The main functions of this approach are twofold: on the one hand,
the introduction of hyperparameter µ enhances the flexibility of the reconstruction process, allowing it
to better adapt to diverse data requirements; on the other hand, it constructs a specific similarity value
among modalities to facilitate learning.

J = min
BV ,BT

|| µS − cos(BV , BT ) ||2F

s.t.S = C(SV , ST ) ∈ [−1,+1](m×m)
(8)

When we use hash coding to represent the similarity between images and texts, for instance, there are
two pictures, one of a sunset beach and the other of a sunrise beach. They are actually very similar, but
according to strict similarity measures, they may not be classified into the same category. The hyperpa-
rameter µ acts like a ”flexibility” adjuster. When we feel that the judgment criteria are too strict, we can
increase µ to relax the standards; conversely, if we want to more accurately determine similarity, we can
decrease µ. In this way, we can more accurately capture the true similarity relationship between images
and texts.

The focus of the reconstruction framework is on maximizing the reconstruction of specific similarity
values in S, rather than merely emphasizing their relative order. This approach is less sensitive to the
composition of each randomly sampled training batch, making it more suitable for batch processing input
methods. This article adopts the aforementioned method as the core model to establish comprehensive
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and systematic training objectives. In addition to integrating the multimodal reconstruction components
of BV and BT in the framework, it also strengthens the internal modal reconstruction. This is because
according to previous research, fully considering the internal and inter-connectivity during cross-modal
network training can effectively improve retrieval efficiency. Therefore, this article utilizes the following
optimized training objectives for JSGHCA.

J = min
BV ,BT

|| µS − cos(BV , BT ) ||2F +λ1 || µS − cos(BV , BT ) ||2F +λ2 || µS − cos(BV , BT ) ||2F (9)

λ1 and λ2 are tradeoff parameters for balancing inter-modal reconstruction and intra-modal recon-
struction. Introducing the hyperparameter µ into the framework makes the reconstruction more flexible.
Compared to the Laplacian-constrained model, selecting specific similarity values for reconstruction is
more compatible with batch training.

3.4 Training and Objective Function

Image and text belong to two different modalities, but the previous work unified the training of the data of
these two modalities, ignoring their respective rules and characteristics. Therefore, the JSGHCA method
adopts a step-by-step training method, firstly training the image network and text network separately, and
then uniformly training the whole network, and defines the parameter λ Used to adjust the loss function
range. The overall procedure of our proposed JSGHCA is summarized in Algorithm2.

Algorithm 2 The training process of JSGHCA method.
Input: image dataset I, text dataset T, batch size m, hash code length c, maximum training batch N, parameter values λ,µ,. . .
Output: Feature extraction function F∗ = E(∗, θ∗), ∗ ∈ {I, T}
1: for n = 1 to N do
2: Extract real-valued features and hash features from image set I and text set T.
3: Construct the domain similarity matrix SI and ST of real-valued features.
4: Use adaptive weights, SI and ST to construct joint similarity matrix S.
5: Real-valued features are transformed into hash features through the attention mechanism.
6: Construct the similarity matrix BI and BT of hash features.
7: Construct the joint similarity matrix of hash matrix.
8: Calculate the objective function, backpropagate the gradient with chain rules, and update the whole parameter;
9: end for

10: return F∗ = E(∗, θ∗), ∗ ∈ {I, T}.

4 Experiments

4.1 Datasets

MIRFlickr (Huiskes and Lew, 2008) originates from the Flickr website, and the original MIRFLICKR
25K dataset comprises 25,000 image-text pairs, each belonging to multiple categories. In the experiment,
only samples with text modalities of at least 20 words are used, resulting in a total of 20,015 image-text
pairs, each belonging to 24 categories. The text is encoded into a 1386-dimensional Bag-of-Words
(BOW) feature vector. The NUS-WIDE (Chua et al., 2009) dataset contains 269,648 network images,
each accompanied by user-provided auxiliary tags, with each image labeled with one or more categories
out of 81. Following the experimental setup in SSAH (Jin et al., 2020), image-text pairs without labels or
auxiliary markers were removed, resulting in the selection of 190,421 pairs corresponding to 21 common
categories. From this, 2,100 samples were randomly chosen as the query set, with the remaining 188,321
samples used as the database, and a further 10,500 samples randomly selected from the database for the
training set.

Dataset Training set Database Search set Class Image Text
MIRFLICKR-25K 10000 18015 2000 24 4096-D 1368-D

NUS-WIDE 10500 188321 2100 81 4096-D 1000-D

Table 1: Statistics of the experimental dataset (”D” represents the feature dimension of the modality)
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4.2 Evaluation Metrics

The most commonly used precision and recall rates are used as evaluation indicators in the experiment,
and the corresponding top-K-precision curve can be obtained by using the obtained Precision and recall
rates (abscissa: Top-k; Ordinate: precision).

The average precision AP value is the area under the precision-recall curve obtained by integrating,
and the mAP value is the average AP value of all categories, calculated as follows:

AP (i) =

∫ 1

0

p(r)dr (10)

mAP =

∑M
i=1 AP (i)

M
(11)

Where i refers to the class sequence number and M refers to the total number of classes.

4.3 Comparative experiment

Experimental Details:JSGHCA employs stochastic gradient descent optimizer with a momentum of
0.9 and weight decay of 0.0005. Evaluation during testing phase is conducted by calculating mAP
values and Top-k-Precision curves. The overall evaluation criterion encompasses the mAP for image
retrieval with text query and the mAP for text retrieval with image query. Parameter configuration should
comprehensively consider the final experimental performance and training efficiency. After training the
dataset for 10 epochs, the model demonstrates optimal training efficiency and retrieval performance.
Learning rates are set to 0.001 for ImgNet and 0.01 for TxtNet, with a batch size of 32 chosen to balance
performance and training efficiency. Hyperparameters are cross-validated, with η = 0.4 and µ=1.5
selected. For the NUS-WIDE dataset, β = 0.6 and λ1 = λ2 = 0.1. For the MIRFlickr dataset, β = 0.9
and λ1 = λ2 = 0.1.

Retrieval performance:To verify the effectiveness of the JSGHCA method, it was compared with
state-of-the-art cross-modal hash retrieval methods, including AAH (Fang et al., 2021), HSIDHN (Chen
et al., 2021), HNH (Zhang et al., 2021), DSPH (Yun et al., 2022), FDDH (Xin et al., 2021), SDDH (Qin
et al., 2021), NSDH (Yang et al., 2021), MLSPH (Zhang et al., 2021), MSDH (Zhu et al., 2021),
MSLF2 (Song et al., 2021), QDCMH (Liu et al., 2021) and IRGR (Li et al., 2023). The results show
that JSGHCA performs well on both the MIRFlickr and NUS-WIDE datasets. Although it may not
achieve the best results in single searches, combining the mAP values of both search methods, JSGHCA
and HNH perform the best. Compared to other advanced methods, JSGHCA demonstrates competitive
performance on large datasets, indicating its effectiveness and robustness.

Method I2T T2I
16bits 32bits 64bits 128bits 16bits 32bits 64bits 128bits

AAH 0.7145 0.7230 0.7271 0.7283 0.8137 0.8198 0.8251 0.8281
DSPH 0.6473 0.6610 0.6703 - 0.6581 0.6781 0.6818 -
FDDH - 0.7392 0.7578 0.7631 - 0.8022 0.8250 0.8357
HNH - 0.8830 0.8950 0.9020 - 0.8540 0.8680 0.8780

HSIDHN 0.7978 0.8097 0.8179 - 0.7802 0.7946 0.8115 -
HSIDHN 0.7978 0.8097 0.8179 - 0.7802 0.7946 0.8115 -
MLSPH 0.8076 0.8235 0.8337 - 0.7852 0.8041 0.8146 -
MSDH 0.7836 0.7905 0.8017 - 0.7573 0.7635 0.7813 0.7959
MSLF2 0.6988 0.7175 0.7222 0.7294 0.7572 0.7763 0.7892 0.8229
NSDH 0.7363 0.7561 0.7656 0.7712 0.7836 0.8014 0.8183 -

QDCMH 0.7635 0.7688 0.7713 - 0.7762 0.7725 0.7859 0.8328
IRGR 0.8310 0.8550 0.8770 0.8940 0.8250 0.8770 0.8820 0.8920

JSGHCA 0.830 0.8897 0.9016 0.9012 0.8401 0.8832 0.9053 0.9102

Table 2: Performance comparison of various methods on MIRFlickr dataset

It should be pointed out that IRGR method ,HNH method and JSGHCA method adopt the method of
constructing similarity matrix for two modalities respectively, and further process the similarity matrix
on this basis, but the processing methods of the similarity matrix are different between the two methods.
The experimental results also show that IRGR method, HNH method and JSGHCA method have the best
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Method I2T T2I
16bits 32bits 64bits 128bits 16bits 32bits 64bits 128bits

AAH 0.6409 0.6439 0.6515 0.6549 0.7379 0.7533 0.7595 0.7629
FDDH - 0.6970 0.6910 0.7118 - 0.8133 0.8111 0.8244
HNH - 0.8020 0.8160 0.8470 - 0.7760 0.7960 0.8020

HSIDHN 0.6498 0.6787 0.6834 - 0.6396 0.6529 0.6792 -
MLSPH 0.6405 0.6604 0.6734 - 0.6433 0.6633 0.6724 -
MSDH 0.6633 0.6859 0.7155 - 0.6359 0.6632 0.6934 -
MSLF2 0.6213 0.6339 0.6374 0.6482 0.7212 0.7427 0.7578 0.7765
NSDH 0.6418 0.6604 0.6732 0.6791 0.7658 0.7892 0.7939 0.8011
SDDH 0.6510 0.6564 0.6670 0.6733 0.7638 0.7790 0.7945 0.7990
IRGR 0.7560 0.7930 0.8160 0.8390 0.7500 0.7830 0.8040 0.8170

JSGHCA 0.7700 0.8203 0.8278 0.8602 0.7903 0.8357 0.8451 0.8500

Table 3: Performance comparison of various methods on NUSWIDE dataset

performance among all comparison methods, which indicates that the construction of similarity matrix
is conducive to the improvement of performance, and also indicates that the fine-grained processing of
similarity matrix by JSGHCA method is logically reasonable and significantly improves the experimental
performance.

Figure 4: Top-k-Precision curves on the MIRFlickr and NUS-WIDE dataset (64 bits and 128bits)
To further compare the JSGHCA method with other cross-modal hash retrieval methods, we use a

Top-k-Precision curve test. Here we compare the results of 64-bit and 128-bit hash lengths on MIRFlickr
and NUS-WIDE datasets by several mainstream methods, as shown in Figure 4. As can be seen from
the curve in the figure, although the accuracy of JSGHCA method on the same breakpoint may not be
the highest on MIRFlickr dataset and NUS-WIDE dataset, it has relatively high performance and great
advantages among similar methods, and is generally competitive.

4.4 Ablation Experiments
To demonstrate the effect of various innovations of the JSGHCA method, ablation experiments were
performed on the data set. The ablation experiments of each module were conducted on the basis of
JSGHCA, and their configurations were shown in Table 4. The JSGHCA-1 and JSGHCA-2 methods
seperately used image similarity matrix and text similarity matrix to replace the joint semantic affinity
matrix. The JSGHCA-3, JSGHCA-4, JSGHCA-5 and JSGHCA-6 methods do not use adaptive weight
mixing strategy, Si-Attention Mechanism, Jo-Attention Mechanism and Collaborative Attention Mech-
anism, respectively.DJSRH is a benchmark model without adaptive weight strategy and collaborative
attention Mechanism.
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modal setting
JSGHCA-1 || SI − cos(BI , BT ) ||2F
JSGHCA-2 || ST − cos(BI , BT ) ||2F
JSGHCA-3 No-AWM
JSGHCA-4 No-Lo-Attention Mechanism
JSGHCA-5 No-Co-Attention Mechanism
JSGHCA-6 No Mechanism

Table 4: Configuration of JSGHCA ablation experiments

Table 5-6 shows the experimental results of the ablation experiment. It can be seen from the data in the
table that the JSGHCA-1 and JSGHCA-2 methods neglect the interaction and association between differ-
ent modalities, focusing solely on the feature similarity within a single modality. Consequently, they may
not perform well in multimodal retrieval tasks. JSGHCA-3 does not dynamically adjust weights based
on the importance of different modalities, which may result in the inadequate utilization of information
from various modalities.JSGHCA-4 and JSGHCA-5 methods neglect the importance of capturing crucial
associations within a single modality (for JSGHCA-4) and across different modalities (for JSGHCA-5).
Meanwhile, JSGHCA-6 ignores associations both within a single modality and across modalities as a
whole, thus impeding its ability to fully comprehend multimodal data and generate accurate hash fea-
tures.

Method I2T T2I
16bits 32bits 64bits 128bits 16bits 32bits 64bits 128bits

DJSRH 0.810 0.843 0.862 0.876 0.786 0.822 0.835 0.847
JSGHCA-1 0.6670 0.7082 0.7323 0.7745 0.6542 0.6835 0.7344 0.7632
JSGHCA-2 0.6634 0.6966 0.7222 0.7422 0.5573 0.5623 0.6438 0.6532
JSGHCA-3 0.8122 0.8623 0.8755 0.8802 0.8113 0.8582 0.8644 0.8723
JSGHCA-4 0.8186 0.8732 0.8911 0.8887 0.8096 0.8654 0.8873 0.8912
JSGHCA-5 0.8108 0.8555 0.8700 0.8864 0.8092 0.8487 0.8673 0.8774
JSGHCA-6 0.7902 0.8538 0.8792 0.8805 0.7756 0.8324 0.8606 0.8762
JSGHCA 0.8300 0.8897 0.9016 0.9012 0.8401 0.8832 0.9053 0.9102

Table 5: Comparison results on the MIRFlickr dataset

Method I2T T2I
16bits 32bits 64bits 128bits 16bits 32bits 64bits 128bits

DJSRH 0.724 0.773 0.798 0.817 0.712 0.744 0.771 0.789
DJSRHS=SI - - 0.717 0.741 - - 0.712 0.735
DJSRHS=ST - - 0.702 0.734 - - 0.606 0.581
JSGHCA-1 0.6753 0.6952 0.7265 0.7803 0.7098 0.7320 0.7696 0.7754
JSGHCA-2 0.6792 0.6866 0.7024 0.7865 0.7521 0.7542 0.7853 0.8042
JSGHCA-3 0.7423 0.7855 0.8025 0.8244 0.7652 0.7843 0.8413 0.8424
JSGHCA-4 0.7322 0.7753 0.7902 0.8265 0.7756 0.8324 0.8366 0.8382
JSGHCA-5 0.7532 0.7462 0.8321 0.8902 0.7653 0.8242 0.8234 0.8253
JSGHCA-6 0.7676 0.8032 0.8153 0.8439 0.7522 0.7900 0.8102 0.8199
JSGHCA 0.7700 0.8203 0.8278 0.8602 0.7903 0.8357 0.8451 0.8500

Table 6: Comparison results on the NUSWIDE dataset

To sum up , the shortcomings of these ablation experiments suggest that various innovations in JS-
GHCA are critical to improving the performance and accuracy of multimodal retrieval tasks. By con-
sidering the interaction and association of different modalities, using adaptive weight mixing strategies,
and introducing Si-Attention, Jo-Attention, and collaborative-attention mechanisms, JSGHCA is able to
better understand multimodal data and generate accurate hash features, thus achieving excellent perfor-
mance in multimodal retrieval tasks.

5 Conclusion

In this paper, we introduced an improved deep joint semantics reconstructing hashing algorithm called
JSGHCA. This algorithm combines adaptive weight strategies and attention mechanisms to enhance the
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accuracy and descriptiveness of hash encodings for image and text modalities. Experimental results
demonstrate that JSGHCA outperforms existing algorithms in multi-modal retrieval tasks, particularly
with the incorporation of attention mechanisms and adaptive weight strategies. Additionally, we believe
there is further room for exploration, such as integrating more advanced pre-trained models or optimizing
attention mechanisms. We look forward to seeing the application of JSGHCA in other tasks, such as
image and text generation, multi-modal translation, and beyond. JSGHCA opens up new possibilities in
multi-modal retrieval and sets a new benchmark for future research.
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Abstract

Large language models (LLMs) struggle with event detection (ED) due to the structured and vari-
able number of events in the output. Existing supervised approaches rely on a large amount of
manually annotated corpora, facing challenges in practice when event types are diverse and the
annotated data is scarce. We propose Generate-then-Revise (GtR), a framework that leverages
LLMs in the opposite direction to address these challenges in ED. GtR utilizes an LLM to gen-
erate high-quality training data in three stages, including a novel data revision step to minimize
noise in the synthetic data. The generated data is then used to train a smaller model for evalua-
tion. Our approach demonstrates significant improvements on the low-resource ED. We further
analyze the generated data, highlighting the potential of synthetic data generation for enhancing
ED performance.

1 Introduction

Event detection (ED) aims to extract structured information from natural language text. Previous re-
searches typically involve supervised fine-tuning on a large amount of manually annotated corpora, fac-
ing challenges in practice due to the vast number of event types in real-world scenarios and the high
cost of manually annotating data. Recently, large language models (LLMs) like ChatGPT and Llama2
have made remarkable progress in many tasks in low-resource scenarios, enabling some tasks to achieve
performance comparable to fully supervised learning in zero-shot or few-shot conditions. However, the
success of large models in natural language understanding and reasoning tasks is difficult to directly
replicate in ED (Ma et al., 2023b; Qin et al., 2023; Han et al., 2023; Li et al., 2023).

Current research indicates that directly using prompt instructions to instruct models to perform ED
generally results in poor performance (Huang et al., 2024). As shown in Figure 1, researchers evaluate
the average performance of several LLMs on ED in a test set containing 250 documents. Among them,
Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 achieves the best trigger identification (TI) F1 score of 37.5 in a 64-shot
setting, while for trigger classification (TC), the performance of various models is even worse, and there
is no linear increase in performance with the increase in samples.The failure of LLMs in ED is related to
the characteristics of the task itself. ED requires generating a structured list of events of varying lengths.
Although these models are not adept at structured output tasks, recent research has found that models can
generate meaningful inputs based on outputs in the opposite direction (Josifoski et al., 2023), effectively
transforming the original computation from P(yk|x) to P(x|yk).

This suggests that we can leverage the asymmetry to synthesize high-quality data for ED. Data genera-
tion avoids the difficulties of outputting structured content while reducing reliance on manually annotated
data. However applying LLMs to data generation on ED is non-trivial. Unlike classification tasks like
sentiment analysis (which use sentence-level labels like positive or negative) (Ye et al., 2022a; Ye et al.,
2022b), ED requires generating data with token-level labels (Gao et al., 2022), i.e, each sentence should
contain both the correct triggers and event types. Simply prompting LLMs can lead to noisy data, as
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Model TI TC
Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 (2-shot) 30.4 10.2
Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 (6-shot) 34.4 10.6
Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 (16-shot) 35.4 12.1
Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 (32-shot) 36.7 13.8
Mixtral-8x7B-Instruct-v0.1 (64-shot) 37.5 14.6
gpt-3.5-turbo-1106 (2-shot) 33.9 11.8
gpt-3.5-turbo-1106 (16-shot) 35.2 12.3
Llama-2-70b-chat-hf (2-shot) 30.6 11.3
Llama-2-70b-chat-hf (6-shot) 32.2 12.4

Figure 1: Table of the performance of LLms on ED and Illustrations of ED with LLMs. Compared to
prompting, GtR generate synthetic data with LLMs for training. However, data generation may encounter
several issues in ED. In (b), the red word represents an incorrect event, blue word suggets competing
events (a same trigger for Attack and Injure event), and the green word represents an accompanying
event Death. GtR proposes a revision step to address these problems.

shown in Figure 1, including accompanying events, competing events and incorrect events. Unlabled
accompanying events emerge frequently in sythesized data and can disrupt the training process.

Existing works leveraging LLMs to generate labeled data in ED often overlook these challenges, pri-
marily relying on sophisticated prompts to produce training data. Ma’s approach (Ma et al., 2023a)
leverages LLMs for data augmentation but fails to address the noise issues discussed earlier. While
existing research offers noise mitigation techniques for classification tasks (e.g., noise-robust loss func-
tions) (Ye et al., 2022b; Gao et al., 2023), these methods are ineffective against the specific problem of
accompanying events in ED. To address this gap, we identify three key challenges to overcome when
mitigating noise in labeled data generation: (1) Aligned Generation: The LLM must generate data that
strictly adheres to the specified triggers and event types. (2) Internal Consistency: The triggers and event
types within each generated sample need to be consistent and mutually supportive. (3) Accompanying
Event Handling: We need a mechanism to identify and label accompanying events during generation.

To address these issues, we propose a sentence-level event data generation framework called GtR.
GtR synthesizes high-quality automatically annotated data in three stages, which can be used in zero-
shot scenarios without manual annotation and can also enhance existing data in few-shot settings. The
synthesized data also includes adversarial examples, which can significantly improve the robustness of
the model. In addition, considering that synthesized data inevitably contains some noise, we introduce
a dynamic weighting module to score the synthesized data, reducing the interference of noisy data and
improving the performance of models trained on synthesized data.

2 Related works

Zero-Shot Event Detection Zero-shot event detection (ED) aims to identify triggers and event types
without accessing training data (Du and Cardie, 2020; Lu et al., 2022; Hsu et al., 2022). Previous
approaches for zero-shot ED rely on external tools such as AMR and FrameNet to learn event features
from seen events, and apply them to unseen events (Huang et al., 2018; Zhang et al., 2022b). These
methods assume that seen and unseen events have similarities, which may not always hold true in real-
world scenarios.

Recently, applying LLMs to zero-shot tasks has gained popularity . Compared to fully supervised
learning, LLMs alleviate the trouble of limited data. However, when it comes to ED, the prompt-based
method still yields relatively unsatisfactory performance (Ma et al., 2023b; Qin et al., 2023; Han et al.,
2023; Li et al., 2023).

Dataset-generation-based Zero-shot Learning Some researches have explored an alternative ap-
proach leveraging the knowledge of LLMs for zero-shot learning. These methods prompt the LLMs
to generate samples for downstream tasks based on the given task descriptions and labels (Schick and
Schütze, 2021). With the generated samples, a smaller model with faster speed and lower computational
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requirements can be trained. These methods have shown significant results in classification tasks. Ye et
al. (Ye et al., 2022a) indicates that the synthetic data generated by LLMs is of high-quality in sentiment
classification and natural language inference, even surpassing the performance achieved by fine-tuning
on original data on some datasets.

Some studies recently explore data generation with LLMs in the realm of information extraction.
Josifoski (2023) generates high-quality structured data using LLMs in relation extraction. Ma (2023a)
applies data generation in event extraction but fails to address the issues of accompanying and incorrect
events. In contrast to these methods, GtR generates samples from scratch, and proposes a revision stage
to address the noise, obtaining data that can be directly used for training.

3 Data Generation Framework

In this section, we introduce how GtR generates high-quality labeled training data for ED, i.e. Ssyn =
{Xsen,Yevent}.

3.1 Event Template
We define an event template formatted as a JSON array to specify key information about events to guide
the following stages. The event template E ∼ {e1, e2..., ek}, where k is the number of events, consists
of two items for every elements.

• Description. Description is the concrete definition of an event type. For example, the Injure event
can be defined as a person experiences physical harm. Description should be precise to avoid
ambiguous results when generating triggers and sentences.

• Examples. Examples provide demonstrations and CoT rationales for generating triggers and sen-
tences, facilitating in-context learning and enhancing their overall quality. Note that we do not use
examples in zero-shot setting for fair comparison.

3.2 Trigger Expansion
With the guide of an event template, we iteratively leverage LLMs to produce triggers for every event.
Formally, given the model M and a function Ftri : E → Ptri, where Ptri denotes the prompt, we obtain
generated triggers Ttri ∼ M(Ftri(E)). Ftri retrieves event description and examples from the template,
and combines them with an instruction to form the prompt fed to LLMs. The input prompt for Injure
would be: list 10 words which mean that a person experiences physical harm.

3.3 Data Generation
Both triggers and sentences can be generated simultaneously, but in order to get better control over the
type and diversity of sentences, we split them into two stages. With the function Fsen : (E , Ttri) → Psen

, we gain positive and negative samples (Xsen,Y ′
event) ∼ M(Fsen(E , Ttri)), where Psen denotes the

prompt for generating sentences, Xsen denotes the generated sentences and Y ′
event represents the events.

For every trigger in Ttri, Fsen combines description and examples from the template with an instruction
to prompt LLMs to output sentences.

The complete prompt for positive and negative samples are nearly identical. For example, given the
trigger kill, we build the following prompt: make 5 sentences with the word kill. The sentences should
have different backgrounds. The length and structure should vary from each other. The word should
mean/not mean causing the death of a person. LLMs are capable of effectively generating sentences
that meet the requirements of the prompts.

3.4 Data Revision
Data obtained from the Data Generation step are highly likely noisy, containing incorrect events and
accompanying events, e.g., a sentence for Attack may also include the Injure or Die event. Hence,
we propose the Data Revision step to solve these problems. With Frev : (E , Ttri,Xsen,Y ′

event) →
(Xsen,Yevent), we get the final training dataset.
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Figure 2: Data Revision: we address incorrect events, accompanying events and competing events based
on the inference of LLM. As depicted in the figure, the LLM determines that event A is more appropriate
than event B within current sentence.

Incorrect and Accompanying Events Frev identifies events within generated text from Xsen using
triggers in Ttri. It first labels all words or phrases from Ttri as potential events within the sentence. Then
Frev constructs prompts leveraging a LLM to answer Yes/No questions about each potential event. For
example, consider the trigger beat associated with the Attack event and the sentence He beat the old man
to death. As shown in Figure 2, Frev labels the word death as a potential Death event and then builds
prompts for Attack and Death successively. The complete prompt is like sentence: He beat the old man
to death. Does the word beat in the sentence explicitly mean ”causing physical harm to a person”?
Events receiving a Yes answer are retained, while those receiving a No are discarded. This process helps
resolve incorrect and accompanying events within the generated text.

Competing Events We need to settle competing events in the samples. In some cases, LLMs mistak-
enly assign the same trigger in a sentence to different similar events, leading to race conditions. Given
the trigger stab, LLMs may consider it both as an Injure and Attack event. To tackle this, we request
LLM to explain the difference between these two events. Provided with the explanation as context, LLM
determines which event is more accurate within the current sentence. Finally, we modify samples based
on the answers.

After Data Revision, we gain the final synthetic data Ssyn for training.

Figure 3: Illustration of the process of weighting.

4 Dynamic Weighting

Data Revision can mitigate the aforementioned noise issues. As the scale of generated data increases,
residual noise will inevitably continue to grow, constraining further improvements in model performance.
Therefore, we also propose a dynamic weighting module g(x,θ) that assigns weight coefficients to
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samples in Ssyn.

4.1 Weighting Model
We first utilize pre-trained language models such as BERT to encode the synthesized data. Given a
sample sentence W = {w1, w2, ..., wn} of length n, we obtain its encoded feature representation Ŵ =
{ŵ1, ŵ2, ..., ŵn}. The sentence contains a list of events, with each event recording a specific trigger wi

and event type ewi . Next, we initialize learnable event type vectors E = {e1, e2, ..., ek}, where k is the
number of event types. We score the similarity between wi and ewi using g(x,θ) as follows:

g(wi) = Norm(Similarity(MLP (ŵi), ewi)) (1)

Here, the similarity is computed using cosine similarity, and the similarity scores are normalized.
g(x,θ) outputs scores ranging from 0 to 1 for each trigger in the event list, determining the likelihood of
triggering the corresponding event

4.2 Model Optimization
In this subsection, we will detail the optimization process of g(x,θ). We follow Shu (2019) to optimize
the model based on Ssyn (Support Set) and a small set of gold data Sgold (Query Set) obtained from
examples. A classification network f(x,ω) is first trained based on the Support set, where M∈RH×k+1,
k + 1 equals the total number of event types and Null event.

f(x) = SoftMax(Encoder(x)M) (2)

Next, we use the following loss function to obtain the updated parameters of the classification network
ω̂t at the time of t:

Lssyn =
1

m

m∑
i=1

Score(wi)L
i
ssyn (3)

Score(wi) =

{
1, if ∃ ewi

g(wi), if ∄ ewi

(4)

Li
ssyn = l(yissyn , f(s

i
syn,ω)) (5)

s denotes the length of all tokens in Ssyn and l denotes cross-entropy loss function. The loss coefficient
is determined based on the return value of the score function. If a token does not trigger an event, the
coefficient is defaulted to 1. If it is a trigger, the coefficient is calculated based on the weighting model.
We gain ω̂t as follows:

ω̂t = ωt − α×∇ωtLssyn (6)

At time t + 1, we optimize the weighting model on the query set using ω̂t (Step-1 in Figure 3).
Specifically, we compute the loss on the Query set, with the equations as follows:

Lsgold =
1

k

k∑
i=1

Li
sgold

(7)

Li
sgold

= l(yisgold , f(s
i
gold, ω̂

t)) (8)

k is the length of the Query set tokens. Based on this, we calculate the gradients of the parameters
of g(x,θ) and update the parameters from θt to θt+1 (Step-2 in Figure 3). Then we freeze θt+1 and
calculate the gradients of the classification network’s parameters at time t + 1 according to the loss
function in 3. And finally update ωt to ωt+1 (Step-3 in Figure 3)
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5 Event Detection Model Training

After completing the learning process of the weight model, we use g(x,θ) to calculate the weights for
generated data. During training, we merge the weighted synthetic data with the example data, adjust the
loss coefficients based on the weights.

6 Experiments

Datasets We perform experiments on three different ED datasets including ACE05 (Walker et al.,
2006), MAVEN (Wang et al., 2020) and Commodities News (Lee et al., 2021), which contain 33, 168
and 18 event types respectively. We refer to previous works to partition the test set from ACE05 (Du
and Cardie, 2020) and Commodities News (Lee et al., 2021) for evaluating. For MAVEN, we use the
officially provided validation set for testing.

Baselines We train a model without weighting on synthetic data and compare it with these baselines in
zero-shot setting: UIE(Lu et al., 2022), ZEOP(Zhang et al., 2022b) ZED(Zhang et al., 2022a) , gpt-3.5-
turbo and GtR prompt. Compared with GtR, GtR prompt omits the Data Generation stage and treats the
targeted test set as unlabeled generated data (Generated triggers are used in this stage). Then GtR prompt
regards the labeled data obtained through the Data Revision stage as final results.

We train a model with weighting and compare the model with these baselines in few-shot setting: UIE
(Lu et al., 2022), STAR(Ma et al., 2023a), gpt-3.5-turbo.

Evaluation Strategy We adopt the same evaluation metrics as previous works on ED. For trigger
identification (TI), a predicted trigger is considered correct only if it matches the gold trigger exactly.
For classification (TC), both triggers and types should be the same with the gold labels. We use F1 score
as the evaluation metrice.

Implementation Details We use OpenAI’s gpt-3.5-turbo for datasets generation. When constructing
event templates, we refer to the official guideline for ACE05, and write event descriptions for other
datasets on our own. For fair comparison, we do not use any examples but rely solely on the basic
prompt in zero-shot setting. We generate 821 triggers and 6,387 sentences for ACE05, 1,647 triggers
and 16,876 sentences for MAVEN, 447 triggers and 6,877 sentences for Commodities News.

We employ the pre-trained model Bert-base-uncased from the Hugging-face community0 and use the
model architecture from Du (2020) for training. We use the Adam optimizer with a learning rate of 4e−5

and set other hyper-parameters as Du (2020). All models are optimized on a single NVIDIA V100 GPU.

Model
ACE05 MAVEN Commodities News

TI TC TI TC TI TC
UIE - 38.14 - 24.17 - 35.64

ZEOP - 45.91 - - - -
ZED - - 49.39 32.96 - -

gpt-3.5-turbo 24.63 18.75 25.76 20.32 23.40 19.76
GtR prompt 43.92 41.93 30.12 28.54 56.23 34.12

STAR 43.74 38.90 - - - -
GtR 55.29 50.49 44.60 36.48 68.79 45.03

Table 1: The zero-shot performance evaluated on three datasets. We adopt the results of UIE on ACE05
from the original paper, and conduct experiments on the other two datasets. For prompting, we employ
the same model, gpt-turbo-3.5, perform three rounds of experiments and use the same set of generated
triggers. Regarding GtR, we report the average results of three experiments conducted with different
random seeds on the same generated data.

0https://huggingface.co/bert-base-uncased
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6.1 Main Results on Zero-Shot ED
We experimentally evaluate the generative performance of GtR in a zero-shot scenario, where no exam-
ples are used, allowing for a direct validation of the framework’s generative capabilities. From the table
1, we can draw the following conclusion:

1. The model trained on synthetic data consistently outperforms LLMs and demonstrates a more stable
performance. We argue that GtR, through its three-stage generation process and iterative refinement,
transforms the challenging task of extracting complex structured events into a series of simpler and more
answerable questions, which allows for better and more consistent performance.

2. GtR prompt performs better than directly prompting, but still falls short of the model trained on
GtR. This performance gap may arise from two reasons. Firstly, GtR includes adversarial samples, which
can provide additional information and reduce the risk of the model being overly confident. We validate
the effectiveness of adversarial samples in subsequent experiments. Secondly, the sentences encoded by
the pretrained models contain certain features, such as part-of-speech features, which can enhance ED
performance.

3. GtR outperforms UIE, indicating that the advantages gained by UIE through multitask pretraining
do not surpass those achieved by synthesizing data using GtR. Additionally, other methods for zero-shot
ed using external knowledge and contrastive learning have not shown significant superiority over GtR.

Model
TI TC

5-shot 10-shot 5-shot 10-shot
UIE - - 51.21 53.23

gpt-3.5-turbo 34.22 34.64 11.17 12.54
STAR 61.39 63.57 56.41 59.10
GtR 63.47 65.78 58.82 61.21

w/o weighting 61.56 64.21 56.74 58.43

Table 2: Experiment results on few-shot ED

6.2 Main Results on Few-Shot ED
We also conduct experiments in the low-resource scenario of the ACE05 dataset, specifically in 5-shot
and 10-shot settings.

1. From table 2, we find that even with an increase in examples, directly prompting LLMs did not
result in linear growth in benefits. Performance on both TI and TC are comparatively poor, far behind
supervised methods. Finding better prompting methods to improve the performance of LLMs in ED
remains a topic worthy of attention.

2. GtR outperforms STAR, validating the superiority of our framework and the necessity of revising
data. Compared to STAR, our proposed framework has a higher ceiling. It is noteworthy that both
GtR and STAR outperform UIE, once again confirming that data synthesis can quickly improve the
performance of ED.

3. Dynamic weighting improves the quality of synthetic data and leads to better performance. This
indicates that synthetic data itself contains some noise, which becomes more constraining to the model
as the scale increases. It also underscores the necessity of dynamically weighting synthetic data.

6.3 Ablations
Compared to other generation methods, GtR primarily introduces the Data Revision step for synthetic
data. To explore the improvement in data quality through Data Revision, we conduct ablation studies
on the generated datasets. As shown in Table 3, we first perform a base experiment on the basic dataset
obtained during Data Generation. The column Events shows the number of events in each dataset.
+Rev old denotes the updated dataset in which only existing labels are revised, +Rev new denotes the
dataset based on +Rev old in which accompanying events are further identified , and +Rev com is the
dataset based on +Rev new where competing events are resolved.
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Events P R F1
Basic data 3,980 32.47 24.69 28.05
+Rev old -626 36.95 22.72 28.13
+Rev new +1,828 52.08 46.42 49.09
+Rev com -77 58.88 44.20 50.49

Table 3: Experiments conducted on different data generated during the revision phase, where the column
Events indicates the number of events in the current dataset. Every dataset is generated based on the
previous dataset.

From Table 3, we observe that model trained on the basic data performs averagely. Basic dataset is
filled with noise, which hampers the model’s performance. In +Rev old, the number of events decreases,
while the F1 score remains comparable to before with an improvement in precision and decrease in recall.
In +Rev new, the number of events increases around by 50%, and the model’s performance significantly
improves 74%, approaching optimal results. 77 competing events are eliminated in +Rev com, leading
to a increase in precision, and yet a slightly drop in recall.

In general, the key to improving the model performance lies in the extra events identified in the Data
Revision stage.

6.4 Analysis on Adversarial Samples

Setting Models F1 Rerror ↓

zero-shot
GtR 50.49 7

w/o Adv 48.68 53
UIE-base 38.14 63.5

fully supervised Bert-ED 70.17 10.5

Table 4: The error rates of different models on adversarial test data, where w/o ADV indicates the model
trained without adversarial samples and Bert-ED is trained on all gold samples.

We generate adversarial samples for each trigger in Data Generation. Previous studies have shown
that incorporating adversarial samples during training can improve the robustness of models. To evaluate
the effectiveness, we conduct experiments on a brand-new test set for ACE05. The detailed process for
data construction is as follows:

We first select the common triggers between the gold training dataset and Dmt to ensure a fair compar-
ison. Then, with these triggers, we create 200 adversarial samples as test set. Each sample is manually
inspected to ensure that neither does it contain any events nor appear in Dmt. We use the error rate Rerror

as the evaluation metric, which is the proportion of incorrectly predicted samples out of all the samples.
Table 4 presents the experiments performance of different models on this test set. We find that re-

moving the adversarial samples slightly compromises the overall performance of GtR (a 2% drop) and
significantly reduces its robustness. UIE, which is not deliberately trained with adversarial samples, also
exhibits high error rates. GtR trained with adversarial samples (7% Rerror), and Bert-ED trained on
the full training set with supervision (10.5% Rerror) demonstrate much lower error rates. This finding
validates the practical utility of generating adversarial data to enhance the model robustness.

6.5 Analysis on Weighting Model

This section analyzes the practical effects of the dynamic weighting. To do this, we first conduct a
statistical analysis of the scores for each event in the ACE05 synthetic data. The horizontal axis of the
graph represents the score range from 0.35 to 0.5, while the vertical axis represents the number of events
corresponding to each range in the ACE05 synthetic dataset.
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Figure 4: Illustration of the weights of events.

From the figure 4, it can be observed that the majority of synthetic data scores are concentrated in the
range of 0.44 to 0.5, with some in the range of 0.35 to 0.38, and the remaining data dispersed in other
score ranges. Under the 10-shot scenario, the distribution of synthetic data tends to skew slightly to the
right compared to the 5-shot scenario.

Figure 5: Illustration of the performance of models in different setting.

In Figure 5, we present a comparison of performance with and without the weighting module as the
scale of synthetic data increases in both the 5-shot and 10-shot scenarios. The horizontal axis represents
the number of synthetic data added for each event type, while the vertical axis represents the F1 score
on TC. 5-shot-weight and 10-shot-weight denote the performance of models without incorporating the
weighting model.

Figure 5 demonstrates that in both the 5-shot and 10-shot scenarios, models trained on dynamically
weighted synthetic data outperform those trained directly on synthetic data. Under the 5-shot condition,
as the data scale increases, the performance of the regular model reaches a peak, showing significant
fluctuations and even slight declines. However, models trained with dynamic weighting still maintain a
growth trend.

These results confirms the importance of the dynamic weighting module in improving data quality and
the potential value it brings in enhancing model performance and stability.
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Self-Bleu Accuracy
Gold 0.18 -
GtR 0.17 88.3

Table 5: Diversity and accuracy metrics of synthetic data

6.6 Analysis on Synthetic Data

The ablation experiment validates the role of synthetic data obtained during the data generation stage.
Here, we further analyze the diversity and reliability of the synthetic data. The evaluation metric for
diversity is the Self-Bleu score. We calculated the Self-Bleu scores for ACE05 gold training data and
synthetic data on a randomly selected set of 300 samples. Self-Bleu values can to some extent reflect the
diversity of data. It can be observed that the diversity of synthetic data is comparable to that of real data.

We manually check the accuracy of 200 adversarial data samples. Table 5 shows that the accuracy of
adversarial data is relatively high, indicating that the model is proficient in synthesizing adversarial data.

6.7 Case Study

Event Types Triggers Data Types Sentences

Attack bashed normal
The reckless driver bashed into the cyclist, injuring him badly and
causing damage to his bike.

Attack seize adversarial
The company decided to seize the opportunity to expand business
when a rival company had to shut down due to bankruptcy

Be-Born deliver normal
The pregnant woman was rushed to the emergency room as she went
into labor and had to deliver her premature baby.

Be-Born born adversarial
The idea for the new product was born during a brainstorming
session with the marketing team.

Table 6: Generated data cases on ACE05. The bold font indicates the correct events within basic data,
the green words represent the newly recognized events and the red word suggest an incorrect event.

The section presents some successful and failed cases in the synthetic data, along with the results
of the weight model. As shown in Table 6 if the event type is specific and easily distinguishable from
other event types, GtR tends to synthesize successful and high-quality data, as exemplified by the high
correctness of the synthetic data for the Be-Born event shown in the table. However, even after data
revision, synthetic data may still contain incorrectly recognized events, such as the event in the first case
where the victim of Attack should be a person.

Addressing the effectiveness of data synthesis on abstract event types and proposing better revision or
filtering algorithms are topics worthy of future research. We leave the work for future research.

7 Conclusion

ED has long faced challenges of data scarcity and the time-consuming nature of manual annotation. The
development of LLMs brings a ray of hope to address these issues. In this paper, we proposes GtR,
the data synthesis framework, which includes three stages: trigger expansion, data generation, and data
revision, along with a dynamic weighting module for synthetic data. In the experimental section, we test
the generative performance of GtR in zero-shot and low-shot scenarios. Compared to direct prompting
and other generation methods, our framework exhibits significant advantages, with the dynamic weight-
ing mechanism improving the model’s performance ceiling. We hope that the research in this paper can
inspire future work in the field of data synthesis.
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Abstract

In the field of Natural Language Processing (NLP), Large-scale Language Models (LLMs) have
demonstrated exceptional capabilities across a variety of tasks, including question answering,
classification, and particularly, natural language understanding. The integration of neural ma-
chine translation with LLMs presents significant potential, transforming the paradigms of cross-
lingual communication and information exchange. This study investigates the foundational as-
pects of LLMs’ translation abilities and identifies effective training methodologies to equip them
with multilingual capacities. We specifically explore the optimal timing for introducing trans-
lation capabilities to LLMs via supervised tasks, considering the inherent bilingual nature of
machine translation. Key questions explored include whether it is more beneficial to integrate
multiple languages during the pre-training or supervised fine-tuning (SFT) stages, how varia-
tions in language ratios influence LLMs’ translation abilities, and whether longer or shorter texts
are more effective for training these models. This research conducts a thorough investigation
by training multiple LLMs from scratch with parameter scales in the billions and enhances the
robustness of our findings by upgrading the language capabilities of pre-trained open-source
models with parameter scales reaching tens of billions. The aim is to provide a detailed analysis
that elucidates the complexities of augmenting machine translation capabilities within LLMs.

1 Introduction

The Large Language Model (LLM) has proven itself capable across a broad spectrum of tasks, includ-
ing named entity extraction, text classification, and document understanding. Moreover, the LLM has
demonstrated the ability to address highly complex tasks using the innovative Chain of Thoughts (CoT)
methodology, as pioneered by Zhang et al. (Zhang et al., 2022). Among the various capabilities of the
LLM, this paper focuses on one particular area that has significantly intrigued the authors: its exceptional
proficiency in machine translation. This proficiency promises transformative potential for the field, with
extensive implications for cross-lingual communication and the broader dissemination of information.

The evolutionary trajectory of Large Language Models (LLMs) has undergone significant cyclical
transformations, each contributing substantially to their growth and capabilities. The journey began with
the introduction of the Transformer model for neural machine translation, a foundational breakthrough
as described by (Vaswani et al., 2017). Building on this, BERT (Devlin et al., 2019) leveraged the
Transformer’s encoder to achieve exceptional performance in text classification and cloze tests.

Following the advent of BERT, a series of influential models emerged, notably GPT (Radford et al.,
2019), which is characterized by its unique decoder-only architecture. Furthermore, models like T5 (Raf-
fel et al., 2019) and mT5 (Xue et al., 2020), with their comprehensive encoder-decoder frameworks, have
continuously expanded the boundaries of what is possible with LLMs. Most of these models are either
directly based on the Transformer architecture or represent substantial enhancements to it, reaffirming
the critical role of the Transformer in the advancement of the field. This progression of models, each aug-
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Figure 1: Capabilities of large scale language model.

menting the work of its predecessors, has driven LLMs to their current state of remarkable performance
and vast potential in natural language processing (NLP).

This paper aims to delve deeper into these evolving aspects of natural language processing, particu-
larly focusing on the translation proficiency of Pre-trained Language Models (PLMs). Our objectives are
threefold: to explore the foundational aspects of translation efficiency in PLMs, to investigate the impact
of diverse training methodologies and data ratios on PLMs’ translation capabilities, and to propose effec-
tive strategies for training PLMs to enhance their translation performance. We explore several pertinent
questions in the context of neural machine translation using LLMs:

• Multiple Languages Alignment: Should the alignment of language semantic spaces be performed
during the pre-training stage or the supervised fine-tuning (SFT) stage?

• Efficient Training: Which type of contextual input—long or short—enhances the training effi-
ciency and effectiveness of Large-scale Language Models for translation tasks?

• Language Proportion Impact: How does the composition of different languages in the corpus
during LLMs’ pre-training process affect their performance in translating various languages?

2 Machine Translation in the Large Language Model (LLM) Era

The exploration of machine translation driven by Language Models (LMs) has been revitalized by the
advent of Large Language Models (LLMs), building on a rich history of significant research. Pioneer-
ing studies such as Brants et al. (2007) (Brants et al., 2007) integrated large-scale statistical language
modeling into machine translation, laying the groundwork for subsequent advancements. This approach
was refined by Mohit et al. (2009) (Mohit et al., 2009), who tailored LMs to improve the translation
of complex phrases. The shift to neural language models, notably researched by Vaswani et al. (2013)
(Vaswani et al., 2013), emphasized their potential to enhance translation accuracy and fluency. Lee
(2020) (Lee, 2020) effectively bridged theoretical research with practical applications, particularly in
quality estimation tasks, demonstrating the real-world impact of these developments.

In more recent studies, Han et al. (2022) (Han et al., 2022) examined the superiority of extra-large
pre-trained language models (xLPLMs) over smaller counterparts in domain-specific translation tasks,
providing vital insights into model selection for specific contexts. Concurrently, Tan et al. (2022) (Tan
et al., 2022) introduced Multi-Stage Prompting, an innovative method that utilizes pre-trained LMs for
translation, illustrating the continued evolution in LM applications in translation tasks. Zhu (2023) (Zhu
et al., 2023) extended this investigation, exploring the capability of LLMs in translating a diverse array
of languages and thus contributing to our understanding of the scalability and adaptability of LLMs in
multilingual translation scenarios.
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3 Experimentation

We explore and analyze the performance of translation of multiple Large Language Models (LLMs) from
scratch, with parameter scales reaching the order of several billion. Simultaneously, given that training
models with hundreds of billions of parameters incurs costs in the order of millions of dollars, when
investigating questions on an even larger scale of Large Language Models (LLMs), we opt to leverage
open-source LLMs.

3.1 Training LLM from Scratch
The development of expansive Large Language Models (LLMs) is a resource-intensive endeavor, re-
quiring substantial investments in both time and financial resources. Previous research (Henighan et al.,
2020) has systematically demonstrated that insights garnered from experiments on smaller-scale LLMs
can reliably inform the development of their larger-scale versions. This is substantiated by the rigorous
empirical investigations conducted by leading organizations such as OpenAI (OpenAI, 2023) and Google
(Longpre et al., 2023). These studies primarily focus on Pretrained Language Models (PLMs) with pa-
rameters numbering in the billions, which, although substantial, are comparatively modest against the
backdrop of the most extensive LLMs. Such research underscores the practical relevance and extrap-
olative potential of smaller LLM findings to larger model architectures, thereby justifying continued
investment in their development.

Opting for models of a more manageable scale confers distinct advantages, notably in accelerating the
pace of model iteration. This acceleration facilitates a more efficient exploration of the research land-
scape in natural language processing. Furthermore, this strategy provides us with a valuable opportunity
to engage in the crucial task of contrasting and evaluating diverse phenomena within the field. Such
activities are essential for broadening the collective understanding and advancing the state of knowledge
in this rapidly evolving domain.

3.1.1 Training Data
Detailed information regarding the datasets used is thoroughly documented in Table 1.

Stage Data Size(GB) Line(M)

Pre-Training
Wikipedia EN 20.0 8.5
Wikipedia ZH 2.4 2.0
news2016zh 7.5 1.3

Translation
translation2019 1.6 5.1
LDC zh-en news 0.3 0.8

Table 1: Training Data.

Pre-Training Data For the initial pre-training of our Pre-trained Language Models (PLMs), we uti-
lize both the Chinese Wikipedia0 and the English Wikipedia1 as the foundational corpora. Due to the
relatively limited size of the Chinese Wikipedia dataset, we enhance our Chinese pre-training corpus
with additional datasets, specifically the news2016zh (brightmart, 2019) and the translation2019zh2, to
enrich the training data significantly. This supplementation of the Chinese corpus is crucial for maintain-
ing a proportional balance in the volume of language data between Chinese and English, particularly in
ablation studies designed to evaluate the impact of dataset size on model performance.

Fine-Tuning Data To achieve Chinese-to-English (ZH-EN) translation capabilities in our models, we
have selected the Linguistic Data Consortium (LDC) corpora as our training data for translation tasks.
We chose this corpus due to its unique properties; it not only serves as a resource for sentence alignment
but also for document alignment. Inspired by Zhang et al. (Zhang et al., 2018), we utilize different forms

0https://dumps.wikimedia.org/zhwiki/
1https://dumps.wikimedia.org/enwiki/
2https://github.com/brightmart/nlp_chinese_corpus
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Doc 2：Sent 1

Doc 1：Sent 1
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Figure 2: In the context of translation training data, retaining the inherent document structure is termed
as document-level translation data. Conversely, when parallel sentence pairs within such data are isolated
from their document context, this process results in what is known as sentence-level parallel data.

of this parallel corpus under various experimental setups. When evaluating the effectiveness of short-text
or context-free translation data, we employ the sentence-aligned version of the corpus. Conversely, for
assessing the performance with long-text or rich-context translation data, we use the document-aligned
version of the corpus. Both forms are consistent in content and volume, but differ in their alignment,
which is illustrated in Figure 2. When using the sentence-aligned version, we segment the originally
document-aligned corpus into sentences.

3.1.2 Pre-Training

Hyper Parameters Pre-training Finetuning
Model 1.3B 1.3B
mini batch size 16 8
global batch size 128 64
Min LR 1e-5 1e-6
Max LR 3e-5 1e-5
Max len 2048 4096
TP 8 8
PP 8 8

Table 2: Details of training settings.

We have adopted an architectural framework akin to that of LLaMA (Touvron et al., 2023a) and have
undertaken the training of our model from scratch. The AdamW optimizer (Loshchilov and Hutter,
2018) is employed for training, with hyperparameters β1 and β2 set to 0.9 and 0.95, respectively. We
apply a weight decay of 0.1 and enforce a gradient norm clipping of 0.5. Unless otherwise stated,
the base model in this subsection is configured with 1.3 billion parameters. The maximum sequence
lengths are set to 2048 tokens for pre-training and 4096 tokens for fine-tuning. In the pre-training phase,
when supervised tasks like machine translation are incorporated, the computation of the input’s loss is
excluded to prevent the model from predicting sentences in the source language during training. Machine
translation evaluations in this paper are reported using the BLEU score (Papineni et al., 2002), unless
specified otherwise. On average, training each model requires one week on 8 A800 GPUs. Further
details regarding training settings are presented in Table 2.

3.1.3 Fine-Tuning
In the experiments conducted in this subsection, we employ Supervised Fine-Tuning (SFT) to endow the
model with translation capabilities. The SFT used here differs slightly from that in other research works.
On one hand, we require SFT to enable the model to understand the task of mapping the source language
to the target language. On the other hand, we do not need a diverse set of SFT tasks since capabilities
beyond translation are not required. For the same reasons, we also forgo the Reinforcement Learning
from Human Feedback (RLHF) process.
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Method No. CTX MT02 MT03 MT04 MT05 MT08 Average

NTP+SUP
#1 Non-Concat 42.39 42.30 41.99 42.35 31.88 40.07
#2 Concat 43.10 43.27 42.33 42.59 32.20 40.98

NTP+MIX
#3 Non-Concat 43.84 44.10 41.93 42.89 32.90 40.81
#4 Concat 44.95 44.80 44.63 44.71 36.50 43.01

Holistic MIX
#5 Non-Concat 43.55 44.27 41.85 42.90 32.64 41.04
#6 Concat 44.01 44.89 44.57 44.61 36.03 42.82

Table 3: NTP is an abbreviation for ’next token prediction,’ and SUP stands for ’supervised task training’.
’Concat’ and ’Non-concat’ represent whether to concatenate supervised training data.

3.1.4 Experimental Results
Languages Alignment Stage At what stage does aligning different languages enhance the multilingual
capabilities of models? Contemporary state-of-the-art Large Language Models (LLMs) such as GPT
(Radford et al., 2019) and LLaMA (Touvron et al., 2023a) typically do not utilize parallel corpora during
the pre-training phase. To explore the effect of language alignment on the translation proficiency of
LLMs, we initiated an investigation involving the training of two distinct types of base models. Table 3
lists all experimental results about language alignment in different stages. NTP is an abbreviation for
’next token prediction,’ and SUP stands for ’supervised task training.’

• NTP+SUP, represents a two-step training process where pure token prediction pretraining is per-
formed first, followed by supervised translation task training, with both training phases kept entirely
separate.

• NTP+MIX, denotes a two-step training approach where pure token prediction pretraining is con-
ducted initially, followed by mixed supervised and unsupervised task training.

• Holistic MIX, refers to a unified training approach that combines pure token prediction pre-training
with translation task data in a completely integrated manner.

• Concat, denotes the method of concatenating supervised training data. In the ’Concat’ configura-
tion, supervised translation data is concatenated to fully utilize tokens within sequences of up to
2048 in length during the pre-training phase.

• Non-Concat, setting does not concatenate the data, with each sequence containing only one source-
target sentence pair.

The experimental results presented in Table 3 clearly demonstrate that Model #3 achieves superior
translation performance compared to Model #1 and Model #5, while Model #4 outperforms Model
#2 and Model #6 in terms of translation quality. Keeping the volume of data constant, it is appar-
ent that segregating supervised and self-supervised training phases does not contribute positively to the
translation efficacy of Large Language Models (LLMs). In contrast, integrating self-supervised and su-
pervised training approaches—particularly after completing the self-supervised next token prediction
task—significantly improves translation performance. This improvement suggests that mixed training
methodologies may enable models to concurrently develop foundational background knowledge and en-
hance their capabilities in aligning semantic spaces of two different languages during translation task
training.

Long or Short? Further analysis of the experimental results in Table 3 indicates that Model #2 exhibits
superior translation performance compared to Model #1, while Model #4 outshines Model #3 in terms
of translation quality. With the data volume held constant, it is found that concatenating supervised
translation data significantly improves the translation capabilities of Large Language Models (LLMs).
These findings suggest that concatenated supervised translation training data not only optimizes the use
of sequence length, thereby reducing the number of data samples needed, but also allows for a higher
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number of sentence pairs to be processed simultaneously. This efficient approach to data utilization
evidently enhances the translation performance of LLMs.

A closer examination of the experimental results unveils an intriguing phenomenon. Despite being
based on differing training methodologies, Model #3 exhibits only marginal improvements in translation
performance over Model #2 and, in some cases within individual sub-test sets, performs worse. This
observation underscores the importance of fully utilizing sequence lengths in training data and ensuring
data richness within these sequences to effectively boost the translation performance of Large Language
Models (LLMs). Consequently, for the training and development of LLMs, the employment of apt data
utilization strategies and alignment methods is critical for enhancing translation capabilities.

Translation Performance It is worth noting that the authors of this paper have observed that the perfor-
mance of simply trained PLMs on translation tasks does not surpass that of dedicated translation models.
This finding exceeds initial expectations and aligns with the research conducted by (Zhu et al., 2023). In
both concatenation and non-concatenation translation tasks, PLMs, functioning solely as decoders, have
not achieved superior performance compared to specialized translation models. We speculate that this
limitation could be attributed to the decoder-only architecture of PLMs. However, it is conceivable that
with further increases in model parameters and training data or the adoption of models that incorporate
both encoder and decoder components, such as mT5, PLMs may eventually surpass dedicated translation
models.

Model MT02 MT03 MT04 MT05 MT08 BLEU
#1 ZH-EN 2:1 37.09 36.92 36.54 34.68 27.74 34.89
#2 ZH-EN 1:1 36.58 36.40 35.87 36.23 30.08 34.05
#3 ZH-EN 1:2 37.17 36.85 36.31 34.61 27.72 34.50

Table 4: The impact of baseline models trained with different language ratios on downstream translation
tasks is investigated. ZH-EN x:y denotes baseline models with a Chinese-English language ratio of x:y.

Language Ratio We employed different ratios of Chinese and English Wikipedia data to investigate
the impact of non-translation task data proportion during the pretraining stage on the performance of
downstream translation tasks. The model named ”EN-ZH 1:2” represents a base model where English
Wikipedia data accounts for 1/3, and Chinese data accounts for 2/3 of the total. The proportions of the
other two models can be inferred from their names accordingly. During the supervised fine-tuning stage,
we introduced LCD zh-en news translation tasks to assess the influence of different language proportions
during the pretraining stage on the performance of downstream translation tasks.
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Figure 3: Illustration of two different models(’ZH-EN 2:1 and ’ZH-EN 1:2’) loss.

Figure 3 illustrates the loss curves of two base models with Chinese-English data ratios of 1:2 and 2:1
during the training process. It can be observed that the base model with a higher proportion of Chinese
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data converges more slowly. Initially, the authors of this paper believed that the slower loss reduction
observed in the base model with a Chinese-to-English ratio of 2:1 might result in relatively poorer trans-
lation performance, because the Chinese language is harder to learning for LLM. The experimental data
in Table 4 indicates that, in terms of zh-en translation tasks, while different language ratios may affect
the convergence speed or rate of loss reduction of the base models, there is no significant difference
observed in downstream translation tasks.

3.2 Post-Training on Open-Source LLM

In the preceding sections, we engaged with a range of intriguing questions and observed phenomena
based on several models, each possessing 1.3 billion parameters, trained from scratch. This naturally
leads us to a critical inquiry: Are these phenomena universal, and do they persist across larger-scale
LLMs? To address these questions within reasonable time and budget constraints, we extended the Chi-
nese language capabilities of the open-source 13 billion parameter model and reaffirmed the phenomena
previously observed in the 1.3 billion parameter model.

3.2.1 Training Data

Science, 0% Chat, 1%

News, 45%

Automobile, 5%Other, 1%
Clture, 6%

Blog, 24%

Economics, 1%

Sports, 6%
Game, 11%

Science

Chat

News
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Other

Clture

Blog

Economics

Sports

Game

PharmGPT 0.5

Figure 4: The composition of training data types employed to enhance the Chinese language capabilities
of the model.

We examine the impact of various training methods on the translation performance by focusing on
enhancing the English-to-Chinese translation capabilities of our base models. To this end, we have
randomly sampled 40 billion tokens from the Wudao corpus (Yuan et al., 2021), aiming to improve the
English-to-Chinese translation proficiency. The distribution of data types from this corpus is depicted in
Figure 4.

3.2.2 Post-Training

We have trained the model using the 13 billion parameter version of LLaMA2 (Touvron et al., 2023b).
Unless otherwise noted, the maximum sequence length for data is set at 4096 tokens. During the pre-
training phase, when supervised tasks such as machine translation are integrated, the computation of the
input’s loss is omitted to prevent the model from merely reproducing sentences from the source language.
Unless specified differently, the evaluation of machine translation performance in this study is based on
the BLEU score. For the training of these models, an average duration of 10 days on 64 A800 GPUs per
model is required.

3.2.3 Fine-Tuning

Similar to Section 3.1, the models in this subsection, which continue training on LLaMA2, utilize Super-
vised Fine-Tuning (SFT) to enable the model to comprehend the machine translation task. This approach
specifically suppresses other capabilities of the model to prevent interference with the automated evalu-
ation of its translation performance.
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Model Concat MT02 MT03 MT04 MT05 MT08 Average
#1 Holistic Mix 48.88 48.20 44.58 48.01 40.97 46.33
#2 NTP + Sup 47.90 47.30 43.88 47.20 40.08 45.07
#3 NTP + Mix 49.59 48.91 45.22 48.69 41.52 47.00
Model Non-Concat MT02 MT03 MT04 MT05 MT08 Average
#4 Holistic Mix 46.41 46.24 44.53 46.44 40.50 45.37
#5 NTP + Sup 45.59 46.21 45.47 45.43 35.00 44.01
#6 NTP + Mix 46.89 46.64 44.90 46.89 40.98 45.80

Table 5: NTP is an abbreviation for ’next token prediction,’ and SUP stands for ’supervised task training.’.
’Concat’ and ’Non-concat’ represent whether to concatenate supervised training data.

3.2.4 Experimental Results
In our research, we aimed to enhance the Chinese language capabilities of open-source Large Language
Models (LLMs) by adhering to established experimental protocols similar to those used for training mod-
els from scratch. The training of translation tasks was segmented into distinct phases, and a comparative
analysis of the outcomes was conducted.

Languages Alignment Stage We investigated the optimal timing for imparting translation capabilities
to LLMs through supervised tasks. According to the results presented in Table 5, Model #1 showed
superior translation performance compared to Model #2, and similarly, Model #4 outperformed Model
#5. These training experiments, designed to enhance translation capabilities in open-source LLMs, are
consistent with our previous findings. Notably, maintaining a constant volume of training data and
integrating the next token prediction (NTP) task with supervised translation training has proven effective
in enhancing the translation performance of LLMs. Additionally, our experiments revealed that LLMs,
particularly those with billions of parameters, can sometimes misinterpret translation tasks when trained
on large and diverse datasets, leading to undesired outputs. To address this, we maintained a constant
volume of training data but extracted a small subset for translation training. Following the MIX training
phase, we conducted targeted machine translation training to refine the model’s translation capabilities.
This focused approach resulted in improved translation outcomes.

Long or short? How to train the translation capability of Large-scale Language Models more effi-
ciently. The experiments in the Table 5 are broadly categorized into two main groups: concatenating or
not concatenating the translation data. It is evident that, on the whole, the translation approach using
concatenated training data outperforms the non-concatenated approach. Furthermore, based on our cal-
culations, the time consumed for training with concatenated data is slightly lower, further substantiating
its efficiency.

3.3 Ablation Experiments
In this section, we explore additional critical factors influencing the training of Large Language Models
(LLMs) with translation capabilities. Specifically, we examine the effects of the length of translation
pairs during the training stage and the model’s performance in domains requiring specialized knowledge.

3.3.1 Length of Training Language Paris
We utilize context-aware BLEU (d-BLEU) to assess the impact of text length on the translation per-
formance of Large Language Models (LLMs). The ablation experiments in this section build upon the
models from the language ratio impact experiments detailed in Section 3.1.4. These models were trained
using varying language ratios in sentence pairs to examine their translation capabilities. Although the
maximum length of training sequences is set to 4096, many tokens are often filled with the special token
[pad], denoting None, due to the varying lengths of sentences.

Context Aware Template In the ctx-awar experiments, each sentence is precisely designated as the
target for translation. Concurrently, the sentences preceding and following the target sentence are seam-

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1023-1034, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1030



Computational Linguistics

lessly concatenated to provide the necessary contextual backdrop. To construct the input, we adeptly
utilize a structured template: “Translate [sentence] based on the contextual foundation: [context].”

Ratio No. CTX MT02 MT03 MT04 MT05 MT08 BLEU

ZH-EN 2:1
#1 + sent-level 37.09 36.92 36.54 34.68 27.74 34.89
#2 + ctx-aware 36.52 35.85 35.02 35.79 27.10 34.44

ZH-EN 1:1
#3 + sent-level 36.58 36.40 35.87 36.23 30.08 34.05
#4 + ctx-aware 36.80 36.55 36.28 36.57 29.65 34.33

ZH-EN 1:2
#5 + sent-level 37.17 36.85 36.31 34.61 27.72 34.50
#6 + ctx-aware 37.01 36.84 36.52 36.77 27.15 34.86

Table 6: The impact of baseline models trained with different language ratios on downstream translation
tasks is investigated. ZH-EN x:y denotes baseline models with a Chinese-English language ratio of
x:y, ’+ sent-level’ refer to using sentence-level ZH-EN news data as the downstream translation task.
”ctx-aware” refers to downstream tasks using the same data with context-aware template, with details
provided in the Section 3.3.1.

Results As indicated in Table 6, Models #2, #4, and #6 perform context-aware translation tasks on
Models #1, #3, and #5, respectively, using context-aware templates. These templates are utilized to
assess each model’s capability with long sequences. Our hypothesis is that if training with short pairs
does not negatively impact the model’s translation performance, then the BLEU scores for context-aware
translation tasks should be approximately 1 point higher than those for sentence-level tasks, due to the
provision of contextual information. The experimental results, as shown in Table 3 Section 3.1, suggest
a similar trend. The performance of Models #6, #4, and #2 is only marginally better than that of Models
#5, #3, and #1. This indicates that limited exposure to shorter text sequences during the sentence-level
translation training in Models #1, #3, and #5 has adversely impacted their ability to process longer texts,
resulting in a decline in performance on context-aware tasks with lengthier sequences.

3.3.2 Translation in the Biomedical Domain

Model Concat ZH-EN EN-ZH
#1 Holistic Mix 18.60 20.11
#2 NTP + Sup 18.19 19.12
#3 NTP + Mix 18.98 20.25
Model Non-concat MT02 MT03
#4 Holistic Mix 17.58 19.25
#5 NTP + Sup 17.33 19.10
#6 NTP + Mix 17.90 19.91

Table 7: NTP is an abbreviation for ’next token prediction,’ and SUP stands for ’supervised task training.’.
’Concat’ and ’Non-concat’ represent whether to concatenate supervised training data.

To validate the results obtained in earlier chapters from various perspectives, we conducted zero-shot
translation using publicly available translation test sets that encompass extensive domain knowledge.
Zero-shot machine translation in this context refers to an experiment where, unlike previous experi-
ments, we did not first enhance the base model’s Chinese capabilities using next token prediction with
Chinese data. Instead, we directly trained on very limited translation corpora using different training
methodologies for domain-specific translation tasks. We performed bidirectional zero-shot experiments
on the publicly available translation test set in the biomedical field (Bawden et al., 2020). The results, as
shown in Table 7, are consistent with the early findings using models trained as described in Table 5.
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4 Related Work

In the study by (Brants et al., 2007), a comprehensive examination is provided regarding the advantages
stemming from the integration of large-scale statistical language modeling within the domain of machine
translation. Additionally, (Mohit et al., 2009) conduct a thorough investigation into the intriguing notion
of adapting language models specifically tailored for phrases exhibiting suboptimal translation quality.
The research conducted by (Vaswani et al., 2013) delves into the intricate realm of neural language
models and their potential application within the domain of machine translation, shedding light on the
innovative techniques that harness the power of these models. In a detailed analysis, (Lee, 2020) elucidate
the contributions made by Bering Lab to the WMT 2020 Shared Task on Quality Estimation (QE),
underscoring the significance of their submission in advancing the field.

In a quest to explore the nuances of performance differences, (Han et al., 2022) embark on a meticulous
examination aimed at ascertaining whether extra-large pre-trained language models (xLPLMs) unequiv-
ocally surpass their smaller-sized counterparts for domain-specific machine translation tasks. Expanding
the horizon of possibilities, (Tan et al., 2022) introduce the concept of Multi-Stage Prompting (MSP),
a straightforward yet impactful approach designed to harness the capabilities of pre-trained language
models for translation tasks. Delving into the intricacies of multilingual translation, (Zhu et al., 2023)
undertake an in-depth exploration of the performance characteristics exhibited by large language models
(LLMs), simultaneously delving into the various factors that exert influence on the translation prowess
of these models.

5 Conclusion

In this study, we conducted an extensive series of comparative experiments using five models trained
from scratch, each with a parameter count of 1.3 billion, alongside several continued-training scenarios
on open-source Large Language Models (LLMs) of 13 billion parameters. Our key findings reveal that
integrating translation tasks during the pre-training phase of LLMs consistently enhances performance
in handling longer text sequences, especially evident in context-aware translation tasks. Additionally,
our results indicate that strategically segmenting translation training tasks from the base model training
into distinct phases can significantly expedite the overall training process of the model. While varia-
tions in language ratios were observed to affect the convergence speed and training duration of the base
model, they did not substantially impact the performance metrics of downstream translation tasks. This
dynamic interaction between pre-training strategies, task integration, and language ratio effects under-
scores the potential for optimizing both the efficiency and effectiveness of neural machine translation
systems within large-scale language models. Future efforts will focus on employing under-resourced
languages to investigate methods for bridging ’Zero-Shot’ language translation challenges.
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Abstract

Pre-trained language representation-based dependency parsing models have achieved obvious
improvements in rich-resource languages. However, these model performances depend on the
quality and scale of training data significantly. Compared with Chinese and English, the scale of
Vietnamese Dependency treebank is scarcity. Considering human annotation is labor-intensive
and time-consuming, we propose a multi-features enhanced multi-task learning framework to
convert all heterogeneous Vietnamese Treebanks to a unified one. On the one hand, we exploit
Tree BiLSTM and pattern embedding to extract global and local dependency tree features from
the source Treebank. On the other hand, we propose to integrate these features into a multi-task
learning framework to use the source dependency parsing to assist the conversion processing.
Experiments on the benchmark datasets show that our proposed model can effectively convert
heterogeneous treebanks, thus further improving the Vietnamese dependency parsing accuracy by
about 7.12 points in LAS.

1 Introduction

Dependency parsing, as a fundamental task of natural language processing, aims at capturing syntactic
and semantic information between two words through a dependency tree. The top of Figure 1 shows a
dependency tree from the universal dependency treebank, where the directed edge from the headword
“mừng (happy)” to the modified word “mà (and)” is a dependency arc, the label “mark” on the arc
indicates the type of dependency relation between two words. Recently, dependency parsing has gained
more attention due to its simple and understandable structure. The results of dependency parsing have
been applied to various artificial intelligence tasks, such as grammatical error correction (Li et al., 2022),
machine translation (Pu and Sima’an, 2022), and semantic role labeling (Zhang et al., 2022).

$ Dân mừng mà bộ đội cũng mừng
$ People happy and soldiers also happy

root
nsubj mark

parataxis

nsubj

advmod

root
sub coord

conj
sub

adv

Figure 1: Example of treebank conversion from the target-side UD tree (upper) to the source-side VnDT
tree (under).
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With the development of neural networks and pre-trained language technologies, dependency pars-
ing models have achieved significant progress in rich-resource languages. Currently, the supervised
dependency parsing model has obtained 96.4 LAS and 97.4 UAS on English Penn Treebank (Amini
et al., 2023), and 92.5 LAS and 93.5 UAS on Chinese Penn Treebank (Yang and Tu, 2022). However,
all these supervised parsing models are highly dependent on the quality and scale of training data. For
low-resource languages like Vietnamese, the performance and efficiency of the parsing model are not
ideal because of the scarcity of Vietnamese annotation corpora. To address this issue, we first survey the
existing Vietnamese dependency treebanks, which include Universal Dependencies (UD)0, Vietnamese
Dependency Treebank (VnDT) (Nguyen et al., 2014a), and Vietnamese Language and Speech Processing
(VLSP2020)1. However, since these treebanks adopt different annotation standards, it is impossible to
fuse all treebanks directly for traditional paring model training due to the potential semantic conflicts.
As shown in Figure 1, the upper tree is generated based on the UD standard, while the bottom tree is
from VnDT. We can see that even though the two dependency trees have the same input sentence, the tree
structures still have some differences in arcs and labels. This study terms such treebanks with different
standards or linguistic theories as heterogeneous treebanks. Hence, how to convert the heterogeneous
treebanks to a unified one is the main challenge to improving the performance of Vietnamese dependency
parsing. The key to addressing this problem is to model the mappings between different treebanks. In the
past few years, some researchers have attempted to perform conversion between heterogeneous treebanks
through rule-based methods (Stymne et al., 2018; Borges Völker et al., 2019; Arnardóttir et al., 2020).
However, most of these conversions focus on bi-tree alignment, ignoring the information in the source
dependency tree. Hence, we propose a multi-features enhanced multi-task learning method to convert other
treebanks into the UD standard. Concretely, we first use the pre-trained language model XLM-RoBARTa
to enhance the basic dependency parsing performance. Then, we exploit pattern embedding and Tree
BiLSTM to extract the local and global features from the source treebank. Next, both features are fused
into a multi-task learning framework to further enhance the capability of conversion. Finally, all converted
trees are combined with the original UD for the XLM-RoBARTa-enhanced basic model training.

Experimental results demonstrate that our proposed model can effectively model the mapping between
heterogeneous treebanks, and the converted treebank is extremely useful for improving the accuracy of
Vietnamese dependency parsing. Detailed analysis shows that both pattern embedding and Tree BiLSTM
are helpful in encoding the information of the source tree, thus improving the conversion performance.
The comparison experiments indicate that the converted treebank is an important factor in boosting the
Vietnamese dependency parsing.

2 Related work

2.1 Dependency Parsing

In the field of dependency parsing, the prevailing methods are graph-based and transition-based depen-
dency parsing. Graph-based dependency parsing has achieved state-of-the-art performance in various
languages. With the development of neural networks and pre-trained language models, an increasing num-
ber of researchers and developers are applying these technologies to dependency parsing models. These
models have a strong capability to understand complex linguistic structures, achieving significant progress
in dependency parsing tasks. Dozat and Manning (2017) proposed a biaffine parser model, which uses a
BiLSTM for encoder layer. Li et al. (2018) proposed the first end-to-end model for dependency parsing.
Kondratyuk and Straka (2019) developed a multilingual multi-task self-attention network fine-tuned on
BERT, achieving competitive results in multiple languages. Li et al. (2020) employed a bi-directional
LSTM-CNN architecture for context encoding and deep contextually related word representations (ELMo
and BERT) to further enhance model performance. Sharefah et al. (2023) delved into fine-tuning the
BERT model for Arabic dependency parsing, providing insights for fine-tuning BERT models for specific
NLP tasks.

0https://universaldependencies.org/
1https://vlsp.org.vn/vlsp2020/eval/udp
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Vietnamese is part of the Austro-Asiatic language family and is one of the 20 most commonly used
languages worldwide. Vietnamese vocabulary contains a large number of Sino-Vietnamese words de-
rived from Chinese. This unique language structure and vocabulary combination makes Vietnamese an
interesting research object in the field of NLP. Especially in the field of Vietnamese dependency parsing,
significant research progress has been made in recent years. Do et al. (2022) proposed a cross-linguistic
model adaptation using English to aid Vietnamese parsing, enhancing accuracy. Thien et al. (2020) com-
bined BiLSTM and GNN. Le-Hong and Cambria (2024) integrated graph embedding with bidirectional
recurrent neural networks for better performance. Nguyen and Nguyen (2020) Nguyen and Nguyen (2020)
developed PhoBERT, a BERT-based monolingual language model for Vietnamese, showing excellence in
POS tagging, dependency parsing, named-entity recognition. Trinh et al. (2022) integrated PhoBERT
with cross-view training to enhance performance using labeled and unlabeled data.

2.2 Treebank Conversion

In the early stages of treebank conversion research, manual and rule-based methods were predominant,
especially for widely used languages. These approaches relied on linguists and researchers meticulously
developing sets of rules to convert syntactic structures and annotations from one standard to another (Frank,
2001; Avgustinova and Zhang, 2010; Candito et al., 2010). Li et al. (2013) used an annotation adaptation
algorithm to convert component dependency tree banks from one annotation guideline to another. Nguyen
et al. (2014b) designed a heuristic rule to convert Vietnamese component treebank into dependency
treebank. Tran and Miyao (2022) Relying on hand-coded rules to assign categories to constituents
convert Universal Dependencies (UD) treebanks to Combinatory Categorial Grammar (CCG) treebanks.
However, these rule-based methods faced limitations when applied to languages with fewer resources, like
Vietnamese, where treebanks are smaller and annotated data is limited, making it challenging to develop
comprehensive rule sets.

In recent years, with the advancement of machine learning technologies, learning-based methods have
emerged as a new trend in the field of treebank conversion. These methods, by learning the characteristics
of different datasets, are more effective in handling the complexities of languages and data (Truong et al.,
2022; Wang et al., 2022). The core of treebank conversion is to find the mapping relationship between the
source treebank and the target treebank. Therefore, how to effectively utilize the syntactic information of
the source treebank is the key to the problem. Jiang et al. (2018) constructed a supervised transformer
by manually annotating a certain scale of dual-tree alignment data and using pattern embedding and
TreeLSTM to encode the source-side trees. Wan et al. (2022) adopted a graph-to-graph annotation
conversion method, utilizing pseudo data and inherit parameters to guide the graph transformation,
achieving an automatic conversion from one annotation standard to another.

3 Our Proposed Approach

Treebank conversion aims to convert the source-side tree into the target-side tree. Given the word sequence
S = w1w2 . . . wn of the sentence, the part-of-speech sequence T = t1t2 . . . tn and the source-side tree
dsrc, the task of treebank conversion is to output a syntactic tree dtgt that conforms to the target-side
norms. Therefore, effectively utilizing the information from the source-side treebank to guide the treebank
conversion is key to the research. Naturally, we consider encoding the source-side treebank and using it as
an additional input to the MLP to enhance the model’s conversion capability. Specifically, we employ two
strategies, Pattern Embedding(PE) and Tree BiLSTM, to encode the source-side tree from both local and
global perspectives. Next, we will introduce the main components of the model, including the input layer,
encoder layer, and decoder layer.

3.1 Embedding

Input Layer. We adopt the BiAffine Parser proposed by Dozat and Manning (2017) as our foundational
model. As a graph-based dependency parsing model, this parser has achieved outstanding performance
across multiple languages. The input layer primarily transforms words in a sentence into dense vectors.
Compared to the original parser, we discovered that replacing label representations with character rep-
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Figure 2: Framework of our proposed model.

resentations could further enhance the model performance. Moreover, to strengthen the representation
ability of the model for Vietnamese, we introduced the pre-trained language model XLM-RoBERTa
as an additional representation and fine-tuned it using a large volume of unlabeled data to improve its
understanding and representation of Vietnamese. Consequently, the final input vector xi for the input
layer is constructed by concatenating repchari , repXLM-Ri , and embwordi .

xi = repchari ⊕ repXLM-Ri ⊕ embwordi (1)

3.2 Encoder

BiLSTM. The encoder layer uses a three-layer bidirectional LSTM (BiLSTM) network to obtain a
context-sensitive representation of each word. Multi-layer BiLSTM is capable of capturing more complex
contextual information and deeper linguistic features. BiLSTM provides a comprehensive representation
of each word by combining information from both directions of the sentence.

h0h1 . . .hn = BiLSTM(x0x1 . . .xn, θBiLSTM) (2)

Pattern Embedding. Li et al. (2012) first proposed a pattern-based treebank conversion method. This
method generates pseudo-double tree alignment data by using the syntax model trained by the source-side
treebank to parse the target-side treebank. Then, they extracted pattern-based features from the source
trees of this pseudo-double-tree alignment data and used these features as additional guidance information
to train a more accurate target-side syntax model. However, this definition of pattern features only focuses
on syntactic structure information and ignores the dependency relationship of the source tree. Based
on this, Jiang et al. (2018) further refined and expanded the pattern features and introduced more label
information. Therefore, in order to make full use of the information of the source syntax tree, we adopted
9 detailed pattern classifications based on the work of Jiang et al. (2018), as shown in Table 1.

Taking the calculation of arc i← j as an example, first determine the corresponding pattern type Pi←j

based on the positional relationship between word wi and word wj in the source tree and refer to Table
1. Then obtain the dependency label corresponding to word wi and word wj and put It is represented
as li and lj . In addition, the closest relationship between word wi and word wj is also considered the
dependency label la of the common ancestor word a. Finally, these four embedding representations are
merged to form the pattern embedding representation rpati←j .

rpati←j = ePi←j ⊕ eli ⊕ elj ⊕ ela (3)
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Target-side arc Source-side arc Pattern
i← j consistent

i← k← j grand
i← k→ j sibling

i← j i→ j reverse
i→ k→ j reverse grand

i← k→m→ j, i← k←m← j, . . . Distance of 3
. . . Distance of 4-5, 6 and ≥ 7

Table 1: Path-Pattern Correspondence Table.

Finally, the vector rpati←j is concatenated with hi and hj respectively, serving as the inputs for MLPD

and MLPH.
Tree BiLSTM. To better leverage the information from the source-side tree, we naturally thought of

using Tree BiLSTM to encode the source-side tree. Tree BiLSTM is an extension of BiLSTM that is more
adept at handling tree-structured data. Tree BiLSTM aggregates and transfers information according to
the tree structure of the input data, capturing hierarchical information by recursively processing each node
in the tree. The state of each node not only depends on its child nodes but may also rely on the states
of its parent or sibling nodes, allowing the model to capture long-distance dependencies and complex
relationships within the tree structure.

To ensure that the Tree BiLSTM can fully capture the contextual information of the sentence, we
directly utilize the output of the top-level BiLSTM as its input. Moreover, to introduce the dependency
relations of the source-side tree, we also map the dependency labels of the source-side tree to embedding
vectors as an additional input for the Tree BiLSTM. Taking the word wk as an example, rk is its top-level
BiLSTM output vector, lk is the dependency relation label of word wk in the source tree, and elk is the
embedding vector mapped from the label. Therefore, the input for the word wk in Tree BiLSTM is:

xk = rk ⊕ elk (4)

In Tree BiLSTM, the hidden state vector of each node is calculated by combining the input vector of the
node with the hidden state vectors of all its child nodes. Let xa be the input vector for node a, and C(a)

represent the set of all its child nodes. The hidden state vector hk and cell state vector ck correspond to
the hidden and cell states of its children, respectively. Thus, the Tree LSTM computation process for node
a can be described as follows:

ĥa =
∑

k∈C(a)

hk

ia = σ(W(i)xa +U(i)ĥa + b(i))

fak = σ(W(f)xa +U(f)hk + b(f))

oa = σ(W(o)xa +U(o)ĥa + b(o))

ua = tanh(W(u)xa +U(u)ĥa + b(u))

ca = ia ⊙ ua +
∑

k∈C(a)

fak ⊙ ck

ha = oa ⊙ tanh(ca)

(5)

Where W and U are the weight matrices to be learned, b is the bias term, and σ is the sigmoid activation
function.

After encoding through the Tree BiLSTM, we obtain the top-down word sequence representation h↓k
and the bottom-up word sequence representation h↑k of the source-side tree. We then concatenate these
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representations, and the output of the Tree BiLSTM is rtreek = h↓k ⊕ h↑k. Finally, rtreek is used as an
additional input for the MLP layer.

3.3 Decoder
MLP layer. The MLP layer contains two independent multilayer perceptrons (MLP), one for predicting
head words in dependencies and the other for predicting dependant words. This layer further merges the
output of BiLSTM with the output of PE and Tree BiLSTM and converts it into features for predicting
dependencies.

rD
i =MLPD

(
hi ⊕ rpati←j ⊕ rtreei

)
rH
j =MLPH

(
hj ⊕ rpati←j ⊕ rtreej

) (6)

BiAffine layer. The BiAffine layer is responsible for calculating the dependency scores between words,
where the score represents the dependency arc score from the head word Wj to the dependent word wi.

score(i← j) =

[
rD
i

1

]T
U1rH

j (7)

where the dependency arc from Wj to wi is determined by the weight matrix U1.
Parsing loss. Assuming that the correct core word of word Wi is Wj and the dependency relation label

is l, the loss function of the model is defined as follows:

Lpar =− log
escore(i←j)∑

0≤k≤n,k ̸=i

escore(i←k)

− log
escore(i

l←−j)∑
l′∈L e

score(i
l′←−j)

(8)

3.4 Multi-task Learning
In order to maximize the use of corpus information on related tasks, we adopt a multi-task learning
strategy to achieve the contribution of all corpora to each task by training multiple tasks at the same
time. We treat dependency parsing of source-side trees and target-side trees as two independent tasks.
These two tasks jointly learn syntactic knowledge by sharing the parameters of the Input Layer and
Encoder Layer, while using independent parameter configurations on the MLP layer and BiAffine layer
to capture the unique characteristics of their respective specifications. This design not only emphasizes
the commonalities between tasks but also retains their unique grammatical features, thereby effectively
enhancing the performance of the model on dependency parsing tasks.

4 Experiments

4.1 Experiment Settings
Data. To ensure a fair comparison of the effects of treebank conversion, we selected several published
Vietnamese dependency treebanks for our experimental analysis, including UD, VnDT, and VLSP2020.
Where UD and VLSP2020 follow the same annotation standards. This chapter primarily discusses the
processing and analysis of multiple datasets, including the source treebank VnDT, the target treebank UD,
and the bi-tree aligned data UDVnDT. For the bi-tree aligned data, we randomly selected 2900 sentences
from VnDT and parsed them using a well-trained target-end dependency analysis model, generating
pseudo-aligned tree data with noise. To minimize the impact of annotation errors on model performance,
we have manually corrected these data. From the bi-tree aligned data, we randomly selected 300 sentences
as the dev set and 600 sentences as the test set. The remaining approximately 2000 sentences were used as
the training set. The scale of each dataset is detailed in Table 2.
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UD VLSP2020 VnDT UDVnDT

train 1,400 8,152 8,977 1,996
dev 800 - 200 300
test 800 1,123 1020 600

Table 2: Vietnamese dependency treebanks

Evaluation. We employed the standard Unlabeled Attachment Score (UAS), which considers only the
correctness of dependency arcs, and the Labeled Attachment Score (LAS), which evaluates the accuracy
of both dependency arcs and dependency relations, to assess the performance of dependency parsing
models.

Hyper-parameters. In our model, we use 100-dimensional XLM-RoBERTa pre-trained word vectors
and 100-dimensional char embedding vectors. We set the number of layers of the BiLSTM encoding
layer to 3, the output dimension to 300, and the dimensions of the MLP layer to 500 and 100. The
dimensionality of the pattern embedding vectors is 50, the dimensionality of the dependency relation
labels is 50, and the output dimensionality of the Tree BiLSTM is 200.

In the training phase, our batch size is 40 sentences. After training all the training corpus, it is regarded
as one iteration. After each iteration, the performance of the model on the development set is evaluated.
When the performance of the model does not improve after 50 iterations, training is stop. For the multi-
task learning model,we proceed by first training a batch of UD data followed by a batch of VnDT data,
considering the completion of one training cycle on VnDT data as one iteration.

4.2 Treebank Conversion Results

Table 3 presents the results of the treebank conversion. Given that UD and VnDT adopt completely
different annotation standards, we compared the consistency of dependency arcs and dependency labels
within UDVnDT, where the consistency of dependency arcs was 52.4%, and the consistency of dependency
labels was only 21.3%. Among the two methods we compared, the PE method employs local encoding to
encode the source-side trees, while Tree BiLSTM uses global encoding. The experimental results indicate
that the encoding approach of Tree BiLSTM achieved the best performance. It shows that the global
encoding of the source-side trees can achieve better conversion performance when the data consistency is
low. On the contrary, the PE method relies more on data consistency and has certain limitations.

UDVnDT

LAS UAS LAS UAS

with Multi-task w/o Multi-task
Tree BiLSTM 65.88 81.06 64.80 80.09
PE 62.73 77.85 62.02 76.86
Tree BiLSTM+PE 63.89 78.53 63.33 79.69

Table 3: Conversion accuracy on UDVnDT.

At the same time, it naturally occurred to us to combine the Tree BiLSTM method with the PE methods,
with the last row of the table presenting the experimental results. Contrary to our intuition, the experiment
combining Tree BiLSTM and PE resulted in a decrease in performance, which we believe is due to
information redundancy. As shown in Figure 3, we selected sentences from the test set for analysis.
When encoding was done solely with Tree BiLSTM, the parser could produce results perfectly accurately.
However, when employing both Tree BiLSTM and PE for encoding, the discrepancy between the UD and
VnDT annotation rules was further amplified, leading to erroneous outputs from the model. Although the
two methods attempt to encode the source-side syntactic tree from two different perspectives, local and
global, the encoding through Tree BiLSTM already contains sufficient syntactic information, resulting in
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redundancy rather than complementarity of the final syntactic information.

$ Dân mừng mà bộ đội cũng mừng
$ People happy and soldiers also happy

root
nsubj mark

parataxis

nsubj
advmod

root
sub coord

conj
sub

adv

adv

$ Dân mừng mà bộ đội cũng mừng
$ People happy and soldiers also happy

root
nsubj mark

parataxis

nsubj
advmod

root
nsubj

mark
parataxis

nsubj
advmod

Figure 3: On the left, the upper half shows the target-side UD tree, and the under half shows the source-side
VnDT tree. On the right, the upper half shows the output after Tree BiLSTM encoding, and the under half
shows the output after combining Tree BiLSTM and PE.

4.3 Analysis
Ablation study. As the syntactic information fused in the model comprises a combination of multiple
syntactic features, we conducted ablation experiments on these features. The results in table 4 illustrate the
effects of removing fused source-side syntactic features from two different methods. For the PE method,
the removal of any feature resulted in a slight decrease in model performance, indicating that incorporating
source-side syntactic information positively impacts the model. The most significant impact on the UAS
metric was the removal of li, which represents the dependency relation between word wi and its head
word, with a decrease of 1.52%. This suggests that source-side dependency relations indeed assist in
treebank conversion. For the Tree BiLSTM methods, introducing dependency relation labels from the
source-side trees slightly improved the model’s conversion effectiveness. After integrating the source-side
trees, LAS improved by 1.69% and UAS improved by 1.49%.

UDVnDT

LAS UAS LAS UAS

with Multi-task w/o Multi-task
PE 62.73 77.85 62.02 76.86
w/o li 61.38 76.33 61.03 76.11
w/o lj 61.47 76.45 61.14 76.20
w/o la 60.89 76.82 60.52 76.24
TreeLSTM 65.88 81.06 64.80 80.90
w/o labels 64.81 80.16 64.19 79.57

Table 4: Feature ablation.

Error analysis. Inspired by the ablation experiments, we delved deeper into the effects of label types
and both absolute and relative distances on conversion performance of the model. As shown in Figure
4, we analyzed the top ten most frequent label types in the dataset and their respective accuracy rates.
The results indicated that the higher the frequency of occurrence for a label, the higher the accuracy
of conversion, aligning with our understanding. However, some labels deviated from this pattern. We
believe this discrepancy results from significant differences in the annotation standards of the dataset.
For instance, the label “nsubj" under the UD dataset’s annotation standards can be further subdivided
into “nsubj", “nsubj:nn", “nsubj:pass",“nsubj:xsubj" etc., which could significantly impact conversion
accuracy of the model. Furthermore, we also evaluated the consistency between the UD and VnDT
datasets, revealing label consistency at only 52.4% and arc consistency at 21.3%. This further validates
the significant impact of annotation standard differences on the model’s conversion performance.
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Figure 4: Statistics on the accuracy of
the distances.

Figure 5: Statistics on the frequency and
accuracy of the dependency labels.

In addition, we also analyzed the impact of both relative and absolute distances between words in a
sentence on accuracy, as illustrated in Figure 4. Regardless of whether it was relative or absolute distance,
accuracy tended to decrease as the distance increased. However, interestingly, when the relative distance
was 8, there was a slight increase in accuracy. Upon analysis, we believe this anomaly is due to the fewer
instances of dependency arcs with a relative distance of 8 in the dataset. Hence, we counted the number of
dependency arcs with relative distances ranging from 1 to 8 in the dual-tree aligned data UDVnDT. We
found that there were 232 dependency arcs at a distance of 6, and only 10 at a distance of 8. Therefore, the
reduction in the number of instances to some extent could cause a slight increase in accuracy.

A similar situation exists for absolute distance. As shown in Figure 5, when the absolute distance is 7,
the accuracy rate is improved by 3.83% compared with when the absolute distance is 6. We found that
at an absolute distance of 6, a total of 24 different labels appeared; While at an absolute distance of 7,
this number was reduced to 18. Further analysis found that “punct" is the most frequently occurring tag
among all tag types. Specifically when the absolute distance is 6, the proportion of “punct" label is 31%,
and when the absolute distance is 7, this proportion rises to 40%. From the analysis in Figure 4, we can
see that the “punct" is the label with the highest frequency of occurrence and the highest accuracy. The
high proportion of “punct" labels is directly related to the improvement of its accuracy. At the same time,
the reduction of label types also helps to improve accuracy to a certain extent.

4.4 Utilization of Conversion Data

Table 5 presents the final experimental results utilizing the converted data. Choudhary and
O’riordan (2023) employ BERT fine-tuned in 12 languages as an encoder on an End-to-end Seq2seq
Dependency Parser. Le-Hong and Cambria (2024) integrate dependency graph embeddings into the model
using GRU. Compared with these works, our model achieves excellent results even without additional
heterogeneous data, further verifying the effectiveness of our model.

Model Training Data LAS UAS

Choudhary and O’riordan (2023) UD - 68.37
Le-Hong and Cambria (2024) UD 47.24 52.06
Our Model UD 65.10 78.38

Multi-task UD&VnDT 65.25 78.65
Our Model UD&Converted VnDT 72.22 82.23

Table 5: Performance of different dependency parsing models on the test set.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1035-1046, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1043



Computational Linguistics

We test the base model, a multi-task learning model, and a conversion model employing the Tree
BiLSTM method on the UD dataset. The results indicate that compared to the base model, the multi-task
learning model did not demonstrate significant performance improvements. This may be due to the
low consistency between the source treebank and the target treebank, and the two share fewer features,
resulting in insufficient improvement in model performance. Furthermore, we use the trained conversion
model to convert the VnDT training set, and then merge the converted VnDT treebank and UD treebank
as a large training set to train the model. It can be seen that as the data size increases, the performance of
the model has been greatly improved. LAS and UAS have improved by 7.12% and 3.85% respectively,
which proves that the treebank conversion method can effectively utilize the syntactic information of
the source treebank. In summary, the treebank conversion method that introduces source-side syntactic
information can effectively improve the performance of the target-side syntactic analysis model; and when
the consistency of the data is low, compared with the multi-task learning method, the treebank conversion
method can be more direct and efficient Utilize the source treebank.

5 Conclusion

In this work, we presented a multi-feature enhanced multi-task learning framework for Vietnamese
treebank conversion, addressing the challenges of limited corpora and the scarcity of large-scale annotated
data in Vietnamese dependency parsing. Our approach leverages Tree BiLSTM and pattern embedding to
capture both global and local syntactic features from the source treebank, and integrates these features into
a multi-task learning framework, enhancing the representation capability for Vietnamese. The experiments
conducted on benchmark datasets demonstrate the effectiveness of our model, which not only facilitates
the conversion of heterogeneous Vietnamese Treebanks into a unified one but also significantly improves
the Vietnamese dependency parsing accuracy.
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Abstract

Neural Machine Translation (NMT) models are typically trained using Maximum Likelihood
Estimation (MLE). However, this approach has a limitation: while it might select the best
word for the immediate context, it does not generally optimize for the entire sentence. To
mitigate this issue, we propose a simple yet effective training method called SimCLNMT.
This method is designed to select words that fit well in the immediate context and also en-
hance the overall translation quality over time. During training, SimCLNMT scores multiple
system-generated (candidate) translations using the logarithm of conditional probabilities. It
then employs a ranking loss function to learn and adjust these probabilities to align with the
corresponding quality scores. Our experimental results demonstrate that SimCLNMT consis-
tently outperforms traditional MLE training on both the NIST English-Chinese and WMT’14
English-German datasets. Further analysis also indicates that the translations generated by our
model are more closely aligned with the corresponding quality scores. We release our code at
https://github.com/chaos130/fairseq_SimCLNMT.

1 Introduction

Neural machine translation (NMT) (Kalchbrenner and Blunsom, 2013; Sutskever et al., 2014; Bahdanau
et al., 2015) is a pivotal task within the field of natural language processing. It focuses on translat-
ing text from one language (source) to another (target) using end-to-end neural network models. This
task has garnered increasing attention in both academia and industry (Shen et al., 2016; Vaswani et al.,
2017; Kreutzer et al., 2018; Yang et al., 2018). Notably, the emergence of the Transformer architecture
(Vaswani et al., 2017) marks a paradigm shift in NMT. Characterized by its innovative self-attention
mechanism, the Transformer enables the model to variably prioritize the significance of words within
the input sentence. This results in more effectively capturing the context compared to previous mod-
els, such as the Recurrent Neural Network (RNN) (Bahdanau et al., 2015) and Convolutional Neural
Network (CNN) (Gehring et al., 2017). Despite the advancements of the Transformer, it still relies on
the Maximum Likelihood Estimation (MLE) for word prediction at each time step. While this practice
optimizes for immediate word selection probability, it may not consistently enhance the overall transla-
tion quality. This discrepancy between probabilistic optimality and actual translation quality highlights
a critical limitation in current NMT approaches. To assess the practical impact of this limitation, we
conducted a preliminary study using a pre-trained NMT model (MLE baseline). Our process involves
generating two candidate translations for each input and analyzing whether higher probability correlates
with higher BLEU scores (Papineni et al., 2002). As depicted in Table 1, the results indicate that the
accuracy is far from ideal, suggesting that there is room for improvement in how NMT models select
words for translation.

As suggested by Kreutzer et al. (2018), one primary strategy to mitigate the mentioned issues involves
adopting Reinforcement Learning (RL). RL training allows models to be fine-tuned with reward mecha-
nisms that assess the overall quality of predictions. This technique focuses on the result of the translation
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process rather than just the immediate predictions of the next word. However, it introduces common
challenges to deep RL, including noisy gradient estimation (Greensmith et al., 2004), which can result in
unstable training and high sensitivity of hyperparameter settings. Moura Ramos et al. (2023) further ex-
plores this concept by incorporating evaluation metrics learned from human quality annotations as reward
models within the NMT framework. This approach enhances translation quality through data filtering,
RL training, and re-ranking techniques. As an alternative strategy, Minimum Risk Training (MRT) has
been adopted for language generation tasks to overcome the MLE training challenge (Shen et al., 2016).
Despite its potential, the accuracy of the MRT is limited by the number of output samples. Yang et al.
(2018) introduces a novel method leveraging Generative Adversarial Network (GAN) for NMT, aiming
to train the model to generate sentences indistinguishable from human translations. Additionally, Liu et
al. (2022) and Yuan et al. (2023) have demonstrated that contrastive learning techniques can effectively
improve the quality of model output.

Dataset(dev) Bleu Acc(%)
NIST en-ch 45.61 58.54
WMT14 en-de 25.93 54.10

Table 1: Accuracy of pre-trained NMT models w.r.t ranking the quality of candidate translations on NIST
en-ch dataset (dev) and WMT14 en-de (dev). Acc. stands for the frequency of the model that assigns
higher probabilities to better candidate translations. The candidate translations are generated by a pre-
trained model. Bleu are the evaluation metric scores in the development data set. The pre-trained model
only achieves 58.54% and 54.10% precision on both development data sets.

In this paper, we seek to address the mentioned issues by incorporating contrastive learning into the
NMT framework. Inspired by Liu et al. (2022) and Yuan et al. (2023), we introduce SimCLNMT, a
simple yet effective approach that aligns the probabilities of various candidate translations with their cor-
responding quality scores via a ranking loss mechanism. Our methodology is divided into two phases:
pre-training and fine-tuning. During the pre-training phase, we train a NMT model using a comprehen-
sive data set, which serves as a strong MLE baseline for the fine-tuning stage. In the fine-tuning phase,
we generate several candidate translations from the MLE baseline model. Each candidate is then eval-
uated using an automated metric to determine its quality score, yielding pairs of candidate translations
and quality scores for every source sentence. SimCLNMT computes the log probability for each can-
didate and uses a ranking loss mechanism to align these probabilities with their corresponding quality
scores, ensuring that the model predictions are consistent with the evaluations provided by the metric. In
summary, we mainly make the following contributions:

• To the best of our knowledge, this work is among the first efforts to leverage contrastive learning as
a strategy to mitigate the limitations inherently caused by the MLE training in the context of Neural
Machine Translation.

• Our model shows a significant performance enhancement when either BLEU or COMET is used as
the designated evaluation metric for ranking candidate translations. This suggests that our approach
can optimize any desired target metric and serve as an alternative to RL and MRT.

• We conduct extensive experiments on NIST English-Chinese and WMT’14 English-German
datasets, and the results show that our approach can achieve consistent improvements.

2 Related Work

The training of NMT models typically relies on MLE. While MLE excels at selecting contextually ap-
propriate words, it often falls short of optimizing overall sentence performance, which can result in
suboptimal translation outputs. Several previous works have aimed to mitigate this issue. Kreutzer et
al. (2018) explores the use of Reinforcement Learning (RL) to improve machine translation with human
feedback. This approach fine-tunes NMT models using RL techniques and rewards that assess the overall
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quality of translations, rather than focusing solely on predicting the next word. However, it also faces
the inherent challenges of deep RL, including the problem of noisy gradient estimation. Moura Ramos
et al. (2023) extends the exploration of using RL for NMT by integrating evaluation metrics derived
from human feedback as reward models within the NMT framework. This methodology encompasses
multiple strategies that include data filtering to refine the training corpus, RL training to adjust the NMT
model based on rewards reflecting translation quality, and re-ranking techniques at inference time. This
comprehensive approach seeks to enhance translation quality by ensuring that the outputs of the NMT
model are more closely aligned with human judgments. Shen et al. (2016) presents a significant shift
in NMT training methodologies by incorporating evaluation metrics as loss functions. This allows the
model to learn patterns that better align with the quality of the final translation output, rather than just
the likelihood of word sequences. Yang et al. (2018) introduces a novel method that utilizes GAN for
NMT. In this approach, the NMT model acts as the generator, producing human-like translations, while
a discriminator is trained to distinguish between machine and human translations. The goal is to iter-
atively improve the NMT model based on discriminator feedback, training it to generate translations
indistinguishable from human ones and directly optimizing the output quality.

In addition to the above methodologies, contrastive learning has gained traction, particularly in ab-
stractive summarization and large language models. Liu and Liu (2021) and Liu et al. (2022) introduce
contrastive learning to the domain of abstractive summarization, focusing on learning from higher-quality
sentences rather than those with high model probabilities. This approach shifts the focus towards gen-
erating summaries that are statistically likely and of higher relevance and quality. Yuan et al. (2023)
further refines the integration of human feedback into language model fine-tuning through a novel train-
ing paradigm called RRHF. This method evaluates sampled responses from various sources using the
logarithm of conditional probabilities and employs a ranking loss mechanism to align these probabilities
with human preferences.

3 SimCLNMT

This section breaks down the holistic training process into two stages: pretraining (Section 3.1) and
finetuning (Section 3.2).

3.1 Pretraining
In this phase, our goal is to pre-train a MLE based model π that results in good translations. MLE is the
standard training method. It aims to maximize the likelihood of the reference translation y, i.e.,

θ∗ = argmax
θ

∑
i

log pπθ

(
y∗(i) | x(i); θ

)
(1)

where θ denotes the parameters of π and pπθ
denotes the probability distribution entailed by these pa-

rameters. The summation is over the training set and
{
x(i), y∗(i)

}
is the i-th training sample.

For a specific sample
{
x(i), y∗(i)

}
, Eq. 1 is equal to minimizing the sum of negative log-likelihoods

of the tokens
{
y∗1, . . . , y

∗
j , . . . , y

∗
l

}
in the reference translation y∗ whose length is l, which is the cross-

entropy loss:

Lxent = −
l∑

j=1

∑
y

ptrue
(
y | x, y∗<j

)
log pπθ

(
y | x, y∗<j ; θ

)
(2)

where y∗<j denotes the preceding reference sequence. In practice, ptrue is a label-smoothing distribution
under the standard MLE framework by assigning probability mass β to other tokens:

ptrue
(
y | x, y∗<j

)
=

{
1− β y = y∗j
β

N−1 y ̸= y∗j
(3)

3.2 Finetuning
In this section, we first introduce the methods of candidate generation and evaluation. Subsequently, the
section provides a detailed explanation of the ultimate training objectives of the proposed model.
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Candidate Generation NMT typically uses beam search (Freitag and Al-Onaizan, 2017) or diverse
beam search (Vijayakumar et al., 2016) to generate candidate translations. Both are approximate algo-
rithms to identify the maximum a-posteriori (MAP) output, i.e., the sentence with the largest estimated
probability given an input (Edunov et al., 2018a). Beam search generally finds the high probability
outputs (Ott et al., 2018).

However, MAP prediction can lead to less rich translations (Ott et al., 2018) since it aims to select
the output sequence with the highest probability given the input. As a result, the model may generate
accurate translations, but they may lack the nuances and unique expressions present in the source text.

As an alternative, we consider sampling-based approaches for generating candidate translations. This
approach allows the model to explore less frequent, potentially more interesting, or contextually appro-
priate translations that deterministic methods (beam search) might overlook. First, we consider exploring
pure sampling, which leads to higher variability in generation but may also result in less coherent transla-
tions due to the random selection of words with lower probabilities. Second, we employ Top-k sampling,
which limits the sampling pool to the k most probable words at each time step. This reduces the chance of
selecting highly improbable words, leading to more coherence while maintaining some level of diversity
(Graves, 2013; Ott et al., 2018; Fan et al., 2018).

Candidate Evaluation Evaluation metrics are indispensable tools in the field of machine translation.
They serve two critical functions: measuring the quality of translations produced by a model and guiding
the iterative improvement of the NMT system through training. Previous work predominantly use BLEU
(Papineni et al., 2002) to guide the training of the NMT system (Shen et al., 2016; Yang et al., 2018).
However, BLEU relies on word overlap and n-gram matching, making them ineffective for translations
that have the same meaning but are substantially different from the reference. To address these shortcom-
ings, we use robust neural metrics to evaluate candidate translations, such as reference-based COMET
(Rei et al., 2022).

Training Objective After the two mentioned stages, we engage n candidate-translation and quality-
score pairs (yi, ri) for a source sentence x, in which ri equals the evaluation metrics score M(x, yi). In
this context, n serves as a hyperparameter. As the Figure 1 shows, to align with the quality scores {ri}k,
our pre-trained NMT model π generates the model scores pi for every yi, according to the following
formula:

pi =

∑
t logPπ (yi,t | x, yi,<t)

||yi||α
(4)

Here, pi denotes the conditional logarithmic probability normalized in the length of yi in the model
π, with α as the length normalization coefficient. Our approach is straightforward: we configure the
model π to assign higher probabilities to the superior candidate translations and lower probabilities to
the inferior ones. To refine model performance towards this goal, we employ a ranking loss:

Lrank =
N∑
i=1

N∑
j=1

θ(ri < rj) ·max(0, pi − pj) (5)

This equation introduces the indicator function θ(ri < rj), which equals 1 when the condition ri < rj ,
and 0 otherwise.

Following Edunov et al. (2018b), we combine the ranking loss (Eq. 5) with the cross-entropy (Eq. 2)
losses to enhance the generative ability of the pre-trained NMT model. The total loss, as defined by (Eq.
6), is the weighted sum of these two losses.

L = Lrank + λLxent (6)

4 Experiments and Results

We evaluate our SimCLNMT on the NIST English-Chinese and the WMT’14 English-German transla-
tion tasks. We experiment SimCLNMT on transformer-base model.
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Transformer Encoder

(y1, r1) (y2, r2)

…

Transformer Decoder

Source sentence x

(p1, r1) (p2, r2)

Transformer Encoder Transformer Decoder

Source sentence x

π

π

Lxent

Lrank

…

(pn, rn)

(yn, rn)

y∗

Figure 1: The π refers to the model trained in the pre-training phase. y∗ denotes the reference translation
of source sentence x

4.1 Data Sets and Preprocessing

English-Chinese For English-Chinese translation, our training data comprises 1.6 million sentence
pairs. These are randomly extracted from LDC corpora1. Both the source and target sentences are
encoded with byte-pair encoding (BPE) (Sennrich et al., 2016). The vocabulary for the source and target
language consists of approximately 32000 tokens respectively2. We choose the NIST02 dataset as our
development set, which includes 878 sentences. For testing, we utilize the NIST03, NIST04, NIST05,
and NIST06 datasets, which contain 919, 1788, 1082, and 1664 sentences, respectively.

English-German In our English-German translation experiments, we use the WMT’14 English-
German corpus. This publicly available dataset is widely recognized as a benchmark for NMT systems
and contains 4.5 million sentence pairs3. Sentences are encoded with BPE, which employs a shared
source-target vocabulary of about 37000 tokens. We report results on newstest2014. The newstest2013
is used as validation. These datasets contain 3003 and 3000 sentences, respectively.

4.2 Model Parameters and Evaluation

For the Transformer model, following the base model in Vaswani et al. (2017), we set the dimension of
the word embedding as 512, the dropout rate as 0.1, and the number of attention heads to 8. Both the
encoder and decoder have a stack of 6 layers. During testing, We use beam search with a beam size of 4
and a length penalty of 0.6.

We reimplement the Transformer model in Pytorch using the fairseq (Ott et al., 2019) toolkit4 and
train it synchronously across four GTX 3090 GPUs in a multi-GPU setup on a single machine. To
assess the performance of each NMT system, we utilize well-established evaluation metrics, including
case-sensitive detokenized BLEU with SacreBLEU 5 (Post, 2018) and ChrF (Popović, 2015).

1LDC2002L27, LDC2002T01, LDC2002E18, LDC2003E07, LDC2004T08, LDC2004E12, LDC2005T10
2When doing BPE for Chinese, we need to do word segmentation first using jieba and the following steps are the same with

BPE for English.
3http://nlp.stanford.edu/projects/nmt
4Code available at https://github.com/pytorch/fairseq
5https://github.com/mjpost/sacrebleu

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1047-1058, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1051



Computational Linguistics

Model Metric
English-Chinese Enlish-German

newstest2014NIST03 NIST04 NIST05 NIST06 average

MLE
BLEU 39.05 37.53 36.18 37.31 37.52 26.21
ChrF 33.81 32.39 31.50 32.27 32.49 57.19

SimCLNMT
(diverse beam search)

BLEU 39.79 38.56 36.86 38.57 38.45 26.84
ChrF 34.10 32.96 31.75 33.03 32.96 57.85

SimCLNMT
(pure sampling)

BLEU 39.66 38.11 36.97 38.59 38.33 26.64
ChrF 33.95 32.67 31.77 32.96 32.84 57.60

SimCLNMT
(top-10 Sampling)

BLEU 39.81 38.16 37.04 38.39 38.35 26.74
ChrF 34.08 32.63 31.87 32.83 32.85 57.61

Table 2: BLEU and ChrF score on English-Chinese and English-German translation tasks. diverse
beam search, pure sampling, top-10 sampling represents different methods for generating candidate
translations in Section 3.2.

4.3 Training Details

During the fine-tuning phase, We randomly select 1,000 examples from the NIST training set and 2000
examples from the WMT14 training set. To ensure the reliability and broad applicability of our findings,
we use three different random seeds for the sample selection process and report the average results from
the test set. To generate candidate translations for each source sentence, we employ various methods,
including diverse beam search, pure sampling, and Top-10 sampling. Our experiments indicate that the
hyper-parameter n had a negligible impact on the results. Consequently, based on the performance of
the development set, we set the value of n to 32. We then fine-tune the pre-trained NMT model using the
Adam optimizer, adjusting the learning rate as necessary. We train the model for fifteen epochs, selecting
the best-performing model on the development set for further evaluation. For more details, please refer
to Appendix A.

4.4 Main Results

Table 2 presents the main results of English-Chinese and English-German test sets. Employing diverse
beam search, our model (i.e., the line of SimCLNMT (diverse beam search) in Table 2) achieves an
average improvement of +0.93 points in BLEU and +0.47 points in ChrF for the English-Chinese test
set. For the English-German test set, the gains are +0.63 points in BLEU and +0.66 points in ChrF.
Using pure sampling, the model (the line of SimCLNMT (pure sampling)) shows improvements up to
+0.81 points in BLEU and +0.35 points in ChrF on the English-Chinese test set. For the English-German
test set, the gains are +0.43 points in BLEU and +0.41 points in ChrF. With top-10 sampling, the model
(the line of SimCLNMT (top-10 sampling)) achieves an average improvement of +0.83 points in BLEU
and +0.36 points in ChrF on the English-Chinese test set. For the English-German test set, the gains are
+0.53 points in BLEU and +0.42 points in ChrF.

These findings demonstrate that our proposed model consistently outperforms MLE baseline, with
optimal results observed when using diverse beam search. Notably, when employing sampling-based
methods to generate candidate translations, the performance of our model does not decline significantly
compared to diverse beam search. This robustness across different data distributions underscores the
utility and effectiveness of our model.

5 Analysis

5.1 Ablation Study

In our investigation, we perform an ablation study to assess the effectiveness of the SimCLNMT ap-
proach. We train two distinct models under identical conditions, with the only difference being the
loss function used. The first model is trained using the Maximum Likelihood Estimation (MLE) method,
with the loss function as defined in Equation 2. In contrast, the second model integrates the SimCLNMT
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technique, using the loss function introduced in Equation 5. As shown in Table 3, the SimCLNMT(5)
model exhibits a significant improvement over the SimCLNMT(2) model. This comparison underscores
the effectiveness of our proposed method. In the subsequent subsection, we uniformly employ diverse
beam search to generate candidate translations across all our experiments.

Model Metric
English-Chinese English-German

NIST03 NIST04 NIST05 NIST06 average Newstest2014

SimCLNMT(2)
BLEU 39.00 37.57 36.08 37.37 37.51 26.20
ChrF 33.76 32.40 31.40 32.28 32.46 57.26

SimCLNMT(5) BLEU 39.87 38.51 36.80 38.71 38.47 26.84
ChrF 34.15 32.90 31.69 33.14 32.97 57.80

Table 3: SimCLNMT(2) is trained using the loss function presented in Equation 2, whereas Sim-
CLNMT(5) utilizes the loss function detailed in Equation 5. These results focus on the candidate trans-
lations obtained through diverse beam search.

Model BLEU ChrF COMET

MLE 37.52 32.46 84.99
SimCLNMT(B) 38.45 32.96 85.18
SimCLNMT(C) 38.46 32.95 85.50

a

Table 4: Results on NIST English-Chinese using different evaluation metrics as M in Section 3.2. Sim-
CLNMT (B) is trained with candidate translations scored by BLEU, while SimCLNMT (C) is trained
with candidate translations scored by COMET. The reported results represent the average scores across
the test sets

5.2 Training with Different Evaluation Metrics
In our preceding experiments, BLEU is the primary metric for assessing the quality of candidate trans-
lations during the finetuning phase. To broaden the evaluation of our methodology beyond BLEU, we
introduce a reference-based neural metric, COMET6 (Rei et al., 2022), as the evaluation metric M in
Section 3.2. Subsequently, we train another version of SimCLNMT, leveraging the scores of candidate
translations as calculated by COMET.

The results in Table 4 indicate that (1) Our model significantly enhances performance when BLEU
or COMET is utilized as the target evaluation metric for ranking candidate translations. This suggests
that our method can be optimized for any specific target metric, offering an alternative to reinforcement
learning or minimum-risk training. (2) The model trained on one evaluation metric (e.g., COMET) also
shows improvement on another metric (e.g., BLEU) compared with the MLE baseline model. This indi-
cates that the enhancements from our model are not solely due to the potential weaknesses of individual
metrics. Furthermore, it highlights a significant correlation between BLEU and COMET, reinforcing the
generalization abilities of the model across different evaluation metrics.

5.3 Ranking Correlation
We evaluate the correlation between the model-calculated probabilities of candidate translations and their
quality scores. We use Eq. 2 to estimate probabilities, using BLEU as the metric for the quality scores
of the candidate translations. The Spearman rank correlation is calculated for each instance, with these
scores then averaged to obtain the overall correlation. Using a total of 32 candidates for calculation, Ta-
ble 5 shows that SimCLNMT exhibits a better rank correlation among candidate translations compared

6https://github.com/Unbabel/COMET
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to the MLE baseline model. This signifies that our model more accurately assigns higher probabilities to
better candidate translations and lower probabilities to the less favorable ones.

Model
English-Chinese

NIST03 NIST04 NIST05 NIST06 average
MLE 0.0812 0.0911 0.0583 0.0855 0.0790
SimCLNMT 0.1567 0.1449 0.1201 0.1240 0.1364

Table 5: Rank Correlation between the model’s estimated probabilities of the candidate translations and
the quality scores (BLEU) of the candidate translations on NIST (English-Chinese). We calculate the
Spearman rank correlation between Transformer and SimCLNMT.

5.4 Statistical Significance Testing

In neural machine translation models, significance tests are crucial for evaluating the statistical sig-
nificance of performance differences between model variations or different models. These tests help
researchers determine whether observed performance improvements are due to random fluctuations or
genuine enhancements in the model. We conduct statistical significance tests using the t-test to compare
SimCLNMT with the MLE baseline model. The experimental results in Table 6 show that the p-value
of the t-test is significantly less than 0.05, indicating a statistically significant difference. These findings
further confirm that the performance of SimCLNMT is superior to that of the MLE baseline model.

Dataset NIST-ench WMT14-ende
t-test 0.0002842 0.001517

Table 6: The results of statistical significance testing

6 Limitation and Future Work

Table 7 offers a comprehensive statistical comparison between the MLE baseline and SimCLNMT mod-
els on the English-Chinese and English-German test sets. Specifically, for the NIST03 English-Chinese
test set, both models generated 919 candidate translations, with their BLEU scores subsequently mea-
sured for evaluation. Upon analysis, in 33 cases, which represent 3.59% of the total instances, the BLEU
scores for the SimCLNMT model were found to be lower than those of the MLE baseline. This percent-
age, termed the ”decrease rate,” indicates a decline in performance for the SimCLNMT model in certain
sentences.

We hypothesize that this performance decline is attributable to the phenomenon of ”forgetting,”
where the model loses some of the original knowledge post full-parameter fine-tuning. This insight
has prompted us to consider strategies for future work aimed at enhancing translation quality and mit-
igating this forgetting effect. To address the issue, we plan to explore methods that include selectively
freezing certain parameters within the MLE baseline model or incorporating adapter modules (Houlsby
et al., 2019). These strategies are designed to preserve the model’s previously acquired knowledge and
prevent its loss, thereby potentially improving the stability and quality of translations produced by the
SimCLNMT model.

Dataset
English-Chinese English-German

newstest2014NIST03 NIST04 NIST05 NIST06
decrease rate 3.59% 3.28% 3.30% 3.09% 3.21%

Table 7: The results of decrease rate.
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7 Conclusion

In this study, we introduce a straightforward yet effective training method termed SimCLNMT. The
objective of this approach is to select words that not only fit well in the immediate context but also en-
hance the overall translation quality over time. Through extensive experimentation on translation tasks
between English-Chinese and English-German, we demonstrate that our SimCLNMT method consis-
tently achieves substantial improvements. These results underscore the effectiveness of our approach in
the domain of machine translation.
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Appendix

A Training Details

During the pretraining phase, for the English-Chinese translation task, we adjust the learning rate to
5 × 10−4, setting the warm-up steps at 4,000. We train the transformer-base model, as defined by
Vaswani et al. (2017), for a total of 60,000 steps. We select the model checkpoint that achieves the best
performance on the development dataset for further analysis. For the English-German translation task,
we follow the configurations specified by Vaswani et al. (2017).

In the fine-tuning phase, we use FP16 to accelerate our training. The average training time for NIST
and WMT14 is about 10 minutes. We use Adam optimizer with the learning rate set to 2 × 10−4. The
original development set is used for hyper-parameter optimization. Table 8 outlines the specific hyper-
parameter configurations used during the fine-tuning phase.

Datasets α (Eq. 4) λ (Eq. 5)
NIST English-Chinese 0 0.1
WMT14 English-German 1.5 1

Table 8: Hyper-parameter Setting
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Abstract

Imposing constraints on machine translation systems presents a challenging issue because these
systems are not trained to make use of constraints in generating adequate, fluent translations. In
this paper, we leverage the capabilities of large language models (LLMs) for constrained trans-
lation, given that LLMs can easily adapt to this task by taking translation instructions and con-
straints as prompts. However, LLMs cannot always guarantee the adequacy of translation, and,
in some cases, ignore the given constraints. This is in part because LLMs might be overly confi-
dent in their predictions, overriding the influence of the constraints. To overcome this overiding
behaviour, we propose to add a revision process that encourages LLMs to correct the outputs by
prompting them about the constraints that have not yet been met. We evaluate our approach on
four constrained translation tasks, encompassing both lexical and structural constraints in mul-
tiple constraint domains. Experiments show 15% improvement in constraint-based translation
accuracy over standard LLMs and the approach also significantly outperforms neural machine
translation (NMT) state-of-the-art methods.

1 Introduction

Constrained translation seeks to generate translations that adhere to pre-specified constraints. To
achieve this, conventional approaches impose constraints on machine translation systems and force them
to follow the constraints during inference (Hokamp and Liu, 2017; Hasler et al., 2018; Dinu et al., 2019;
Bergmanis and Pinnis, 2021b; Wang et al., 2022b; Ailem et al., 2022). More recently, large language
models (LLMs) have been shown to be strong translation systems (Hendy et al., 2023; Moslem et al.,
2023). They provide a general way to involve various instructions, demonstrations, and constraints into
the translation process (Mu et al., 2023; Bogoychev and Chen, 2023), enabling us to perform constrained
translation using off-the-shelf, well-trained LLMs.

While applying LLMs to constrained translation is straightforward, we observe empirically that even
strong LLMs (i.e. GPT-3.5) do not always follow the instructions to obey constraints: LLMs’ pre-
dictions often override the guide of constraints, which result in missing constraints during translation.
See Figure 1 for an example where we use an LLM to translate an English sentence to a Chinese sen-
tence with a lexical constraint “COVID-19→新型冠状病毒”. We note that, despite significant effort in
developing clear and instructive prompts, we were not able to improve the LLM in a single run of the
LLM through the use of these constraints. For instance, we observed that when using open-source LLM
to translate COVID-19, it tends to translate it as “新冠” more than 80% of the time, overlooking the
constraint in the prompt to translate COVID-19 as “新型冠状病毒”. The problem consists of a real use
case for what describes as ‘memo trap’ in the LLM literature (McKenzie et al., 2023).

To alleviate this problem and thus improve the accuracy to meet constraints, we propose to construct
prompts iteratively that enable better focus on the unsatisfied constraints. The idea behind our approach

∗Equal contribution.
†Corresponding author.
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is to leverage the auto correction skills of LLMs by explicitly prompting them with which constraints are
not satisfied (Madaan et al., 2023; Zhang et al., 2023c; Jiang et al., 2023). To do this, we introduce a
revision step after the initial run of LLMs where we provide the LLMs with both the already-generated
translation and the constraints that have not been covered. Then, we instruct the LLM to revise its output
by taking these constraints into account.

We conduct experiments across four diverse constrained translation datasets, encompassing two dis-
tinct constraint types: lexical and structural. Our proposed “Translate-and-Revise” (TAR) approach con-
sistently elevates the performance of LLMs in constrained translation, achieving state-of-the-art (SoTA)
results on multiple datasets.

The contributions of this work are as follows:

• We introduce a novel TAR strategy that initially employs LLMs as constraint-aware translators and
subsequently reproposes them as revisers to revise translations that do not meet given constraints.
We show that TAR significantly reduces missing constraints during translations.

• We rigorously evaluate our approach on four constrained translation datasets spanning multiple
domains like news and electronics. Our results demonstrate a significant improvement in constraint
fidelity and translation quality, outperforming existing methods and achieving SoTA results.

• To the best of our knowledge, our study is the first to evaluate LLMs across four distinct constrained
translation datasets, thereby providing a robust LLM baseline for future research in the area. We
believe our findings serve a solid baseline towards establishing more comprehensive benchmarks in
the field of constrained translation.

2 Methods

t=0,1,...,T

Translator

Reviser

Tr
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e
R

ev
is

e

Input � 

Initial
output �0

Input constraints

Revised
output  �i+1

COVID-19

新型冠状病毒

should be 
translated as

Uncompleted constraint

                  ,                      COVID-19 新型冠状病毒

                               ,               World Health Organization 世卫组织

......新冠宣布组织世卫

Iterate

新型冠状病毒宣布组织世卫 ......

World Health Organization ......COVID-19declares

Figure 1: Given source language input X and con-
straint pairs, a Translator produces an initial trans-
lation Y0 where COVID-19 is translated as “新冠”.
Subsequently, a Reviser iteratively revise the trans-
lation Yi to a better one Yi+1, correctly translating
COVID-19 as “新型冠状病毒”.

Given a source language input and bilingual
constraints, TAR first employs LLMs as transla-
tors for an initial translation. While this step of-
ten yields high-quality outputs, when the LLMs’
confidence during generation exceeds the guid-
ance of the constraints, it results in suboptimal
translation outputs. To mitigate the occurrence
of missing constraints in LLMs-based transla-
tion, we introduce a reviser to enhance adher-
ence to the constraints in the translation. The re-
vision process is iterated multiple times until all
constraints are satisfied, or the maximum allow-
able number of modifications is reached. The
process of TAR is provided in Figure 1. Next,
we describe TAR in more details.

2.1 Translate

Let X = {x1, x2, ..., xn} be the source-
language sentence with length n, and Y =
{y1, y2, ..., ym} be the target-language sentence
with length m. The translation procedure can be
written as:

Y = Trans(f(X)) (1)

where Trans(·) symbolizes the translation model (either an NMT model or an LLM), and f(·) denotes a
template by which we process X to make it suitable as the input of Trans(·).
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Tr
an

sl
at

e Translate the sentence from [src-lang] to [tgt-lang], ensuring the provided constraints are reflected in the translation.
The constraints are given in no specific order. Only provide the translation result.
Sentence: X
Constraints:⟨S, T ⟩
Output:

R
ev

is
e

Given a sentence in [src-lang], its constraints, and its current translation in [tgt-lang]:
Original [src-lang] sentence: X
Constraints: ⟨S, T ⟩
Current translation: Y flawed

Please provide a revised translation based on the following error message, ensuring that all the constraints are accur-
ately reflected in the translation:
Uncompleted constraints: ⟨S, T ⟩un

Revised translation result:

Figure 2: Two stages of TAR, in the Translate stage, constraints ⟨S, T ⟩ are incorporated into the prompt to
enable the model to generate preliminary translation results that meet the constraints to a certain extent.
In the Revise stage, LLMs revise the flawed translation results Y flawed with uncompleted constraints
⟨S, T ⟩un. The sections shaded in blue and yellow respectively represent the important parts of the
two stages.

Let the ⟨S, T ⟩ = {⟨s1, t1⟩, ⟨s2, t2⟩, ..., ⟨sk, tk⟩} represents the bilingual constraints with k pairs in
total. Constrained translation needs the system to accurately translate each source constraint si to its
corresponding target constraint ti. This process can be represented by the following equation:

Y = Trans(f(X, ⟨S, T ⟩))
s.t. T ∈ Y

(2)

Since conventional translation instructions never impose constraints on LLMs, they frequently fall
short of satisfying constraints. In this work, we propose to integrate these constraints directly into the
prompts and employ an instruction based on natural language specifically tailored for constrained transla-
tion tasks. Our template f(·) is shown in Figure 2 which can effectively turn LLMs into constraint-aware
translators.

2.2 Revise

However, the LLM-based translation cannot always cover all original constraints. We randomly sam-
pled 20 incorrect translation results and observed that, in datasets like WMT21 Terminology Translation
(Alam et al., 2021), to 95%(19/20) of the cases, the tokens generated by the model were similar to the
expected constraints meaning and exhibited high confidence levels. The confidence level of LLMs in
generating these tokens remained virtually unchanged, whether or not constraints were included in the
instructions, revealing overconfidence in generation while overlooking the constraints.

We notice a strong connection between our real use case and ‘memo trap’ (McKenzie et al., 2023)
as unsatisfied constraints often pertain to non-mainstream translations resulting terms used with lower
frequency and the incorrect translations usually refer to the mainstream translations. Compared ‘memo
trap’, we show that the phenomenon extends to toy settings and is prominent even for real applications
and for SOTA models like GPT-3.5.

To overcome these challenges, we initially employ a rule-based method to identify which constraints
are not completed. Subsequently, these uncompleted constraints ⟨S, T ⟩un, along with the source lan-
guage input X , flawed translations output Y flawed, and all other given constraints ⟨S, T ⟩, are passed to
the LLM. At this juncture, the LLM assumes the role of a reviewer, tasked with revising flawed trans-
lation upon receipt of uncompleted constraints. The aforementioned process is defined by the following
formula:

Y = Revise(f(X, ⟨S, T ⟩, ⟨S, T ⟩un, Y flawed)) (3)
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where Revise(·) symbolizes the reviser. Furthermore, TAR can continuously iterate in the loop of de-
tecting uncompleted constraints and making revisions until a stopping condition is met. This condition
is either the iteration i reaches a specified count or the translation satisfies all constraints. We represent
this iterative process as follows:

Yi+1 = Revise(f(X, ⟨S, T ⟩, ⟨S, T ⟩uni , Yi)) (4)

where the translation Yi from the previous iteration, combined with its uncompleted constraints
⟨S, T ⟩uni and other inputs, is sent into the reviser to produce a more precise translation Yi+1. By high-
lighting uncompleted translation constraints and comparing flawed translation results, human translators
are able to satisfy these constraints and optimize translation output. Empirically, we find that LLMs can
revise the translation results similarly to human translators, while being more efficient and cost-effective.
Additionally, we discuss the time and financial costs of multiple iterations in Appendix A.

3 Experiments

In this study, we evaluate the performance of the TAR in constrained translation. While most previous
research has typically focused on just one or two constrained translation tasks (Dinu et al., 2019; Wang et
al., 2022a; Hashimoto et al., 2019; Zeng et al., 2023), our evaluation expands to two types of constraints:
lexical constraints and structural constraints, covering four practical scenarios: general lexically con-
strained translation, translation with terminology constraints, translation with named entity constraints,
and structured document translation.

3.1 Setup

Corpus Language #Sent. #Lines with #Const.direction const.

Lexical constraint

IATE En-De 2000 414 452
Wiktionary En-De 2000 727 884

WMT21 TT En-Ru 2100 1307 2524
En-Zh 2100 1191 2229

ETC

En-Zh 19144 12040 35253
En-Ru 12985 3917 10308
Zh-En 19144 12040 35253
Ru-En 12985 3917 10308

Structural constraint

LXM

En-Zh 2000 518 884
En-De 2000 520 942
En-Ru 2000 554 993
En-Fr 2000 575 1051

Table 1: Statistics of the datasets we used for
four different task: the total number of sen-
tences in datasets (#Sent.), the number of lines
with constraints (#Lines with const.), the num-
ber of constraints (#const.).

Datasets Detailed information about the datasets
we used can be found in Table 1. Lexical constraints
refer to sentences with predefined word or phrase con-
straints sourced from existing databases. Structural
constraints, in contrast, encompass inline markup tag
constraints like XML tags, for example, <ph> and
</ph>. Here are more details about the datasets that
we use in this work:

General Lexically Constrained Translation: This
is based on a dataset0 provided by (Dinu et al., 2019).
The dataset is derived from newstest2017 En → De.
Lexical constraints are extracted with guidance from
two general-domain term databases: IATE and Wik-
tionary1.

Terminology Translation: To benchmark against
SoTA NMT systems, we employ the official
test set from the terminology translation task in
WMT212(WMT21 TT) (Alam et al., 2021).

Entity Translation: We also endeavor to evaluate
our method using the extensive Entity Translation Corpus (ETC) (Zeng et al., 2023), which comprises
six test sets from the WMT News Translation Task spanning 2015-2021. For alignment, we employ
spaCy NER models3 to extract source entities and use awesome-align (Dou and Neubig, 2021) for their
correspondence.

Structured Document Translation: Following recent works (Wang et al., 2022a), we conduct experi-
ments on the LXM dataset4 (Hashimoto et al., 2019), in which XML tags are hierarchically distributed

0https://github.com/mtresearcher/terminology_dataset
1Available at https://iate.europa.eu/home and https://www.wiktionary.org/.
2https://www.statmt.org/wmt21/terminology-task.html
3https://pypi.org/project/spacy/
4https://github.com/salesforce/localization-xml-mt
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Method BLEU CCR% BLEU CCR%
Dataset IATE Wiktionary

Transformer 25.8 76.3 26.0 76.9
Const. Dec. 25.3 82.0 25.8 99.5
Code-switching 26.0 94.5 26.3 93.4
Append 26.0 92.8 26.9 90.7
RTT 27.2 99.6 27.8 98.3
LLM Trans. 32.0 85.4 32.0 88.7

LLM Const. Trans. 32.0 96.2 32.1 97.2
+Revision 32.0(+0.0) 98.9(+2.7) 32.0(-0.1) 98.9(+1.7)

Table 2: Results of the general lexically con-
strained translation task. The highest scores
among the various systems are highlighted in bold,
while the second-best scores are emphasized in
italics for clarity.

Method BLEU CCR% BLEU CCR%
Direction English-Chinese English-Russian

HW-TSC 40.7 88.6 - -
TermMind-sys2 40.5 85.6 - -
ProMT.soft - - 31.1 90.9
TildeMT - - 28.2 86.3
Lingua Custodia 29.6 82.8 28.8 85.4
LLM Trans. 36.3 87.2 29.7 85.9

LLM Const. Trans. 36.4 92.6 30.1 95.8
+Revision 35.9(-0.5) 95.9(+3.3) 30.3(+0.2) 97.5(+1.7)

Table 3: Results of the terminology transla-
tion task for both English-Chinese and English-
Russian.

throughout the source and target text.
Evaluation Metrics Consistent with previous studies (Dinu et al., 2019; Ailem et al., 2022; Wang et

al., 2022a; Zeng et al., 2023), we employ BLEU (Papineni et al., 2002) and the constraints completion
rate (CCR) to assess translation quality and constraint-based translation accuracy except for structured
document translation. For entity translation, we also incorporate the COMET score5 (Rei et al., 2020)
for comparison with the work of Zeng (2023). In structured document translation, we utilize sacre-
BLEU (Post, 2018) to compute the XML-based BLEU score6. Additionally, we measure structured
constraint-based translation accuracy using the structure accuracy rate (SAR) and structure match rate
(SMR). Here, SAR evaluates the compatibility of translation results with XML parsers, while SMR
ensures the translated XML structure aligns with the reference. Both metrics are assessed using lxml7.

Baselines To ensure thorough evaluation, apart from comparing TAR with the LLM baseline without
revision, we also we compare TAR with representative methods across each of the four tasks. For general
lexically constrained translation, our baselines include the vanilla Transformer (Vaswani et al., 2017),
Const.Dec. (Post and Vilar, 2018), Code-switching (Dinu et al., 2019), Append (Dinu et al., 2019), and
Robust Terminology Translation (RTT) (Zhang et al., 2023b). For the terminology translation task, our
baselines are derived from the top three submissions of WMT21. They include HW-TSC (Wang et al.,
2021b), Term-Mind-sys2 (Wang et al., 2021a), ProMT.soft (Molchanov et al., 2021), TildeMT (Bergma-
nis and Pinnis, 2021a), and Lingua Custodia (Ailem et al., 2021). For entity translation, we utilize the
vanilla Transformer, Code-switching, Placeholder (Yan et al., 2019), and Extract and Attend (Zeng et
al., 2023). Structured document translation baselines consist of the vanilla Transformer, Split-Inject (Al-
Anzi et al., 1997), and Template (Wang et al., 2022a) methods.

Model Configurations We initially investigate the potential of LLMs to act as both the translator
and reviser within TAR. Our primary choice for LLMs is gpt-3.5-turbo-06138, chosen for its ex-
ceptional translation capabilities and proficiency in adhering to instructions. Additionally, we assess its
revising process for NMT models in Section 4.1 and explore whether TAR provides consistent improve-
ments across different LLMs in Section 4.2. The decoding parameters for these models remain at their
default settings, except for the sampling temperature, which is set to 0. We employ natural language-
based prompts in a one-shot manner, merging uncompleted constraints with the source language, flawed
translation results, and original constraints to form the reviser’s input. These prompts are depicted in
Figure 2.

Detection of Uncompleted Constraints To identify unmet constraints in translations, we employ a
rule-based procedure that leverages scripts designed for calculating CCR. This procedure assesses how
well the translation adheres to the constraints. We further explore the capacity of LLMs to autonomously
verify constraint completion and offer detailed feedback to the reviser in Section 3.3.

5wmt22-comet-da
6XML tags are treated as an integral part of the sentences during BLEU score calculation.
7https://lxml.de/
8https://openai.com/
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Method BLEU COMET CCR% BLEU COMET CCR%
Direction English-Chinese Chinese-English

Transformer 26.3 34.8 57.3 27.5 41.5 59.0
Code-switching 25.9 41.4 70.5 27.2 45.0 71.1
Placeholder 26.4 42.9 71.4 27.5 47.2 72.1
Extract & Attend 26.8 48.6 72.3 28.0 50.1 72.5
LLM Trans. 39.5 87.6 77.2 27.3 83.8 85.3

LLM Const. Trans. 40.0 87.4 96.6 28.9 83.5 94.2
+Revision 40.0(+0.0) 87.4(+0.0) 97.6(+1.0) 28.9(+0.0) 83.5(+0.0) 97.3(+3.1)

Direction English-Russian Russian-English

Transformer 31.8 52.2 40.0 34.6 54.0 48.7
Code-switching 30.5 55.2 50.4 32.0 56.7 50.2
Placeholder 31.9 57.6 50.3 34.7 59.1 50.7
Extract & Attend 32.7 62.2 57.3 35.4 63.5 58.4
LLM Trans. 31.8 89.9 64.5 36.0 85.8 76.8

LLM Const. Trans. 32.6 89.8 88.8 36.8 85.8 96.7
+Revision 32.5(-0.1) 89.8(+0.0) 89.8(+1.0) 36.8(+0.0) 85.8(+0.0) 97.5(+0.8)

Table 4: Results of the entity translation task for English-Chinese, English-Russian, Chinese-English
and Russian-English.

Method BLEU SAR% SMR% BLEU SAR% SMR%
Direction English-Chinese English-German

Transformer 61.2 99.85 99.25 52.7 99.80 99.20
Split-Inject 57.0 100.00 99.30 50.7 100.00 99.80
Template 61.5 100.00 99.80 53.6 100.00 99.80
LLM Trans. 55.1 99.95 98.95 49.2 99.95 99.25

LLM Const. Trans. 56.4 100.00 99.50 49.2 99.95 99.25
+Revision 56.5(+0.1) 100.00(+0.00) 99.75(+0.25) 49.2(+0.0) 100.00(+0.05) 99.30(+0.05)

Direction English-French English-Russian

Transformer 65.3 99.55 99.30 44.9 99.45 98.90
Split-Inject 66.1 100.00 100.00 43.1 100.00 99.85
Template 67.3 100.00 100.00 45.8 100.00 99.80
LLM Trans. 58.1 99.90 99.30 34.4 99.90 99.35

LLM Const. Trans. 59.3 100.00 99.95 36.0 100.00 99.60
+Revision 59.3(+0.0) 100.00(+0.00) 99.95(+0.00) 36.0(+0.0) 100.00(+0.00) 99.75(+0.15)

Table 5: Results of the structured document translation for English-Chinese, English-German, English-
Chinese and English-Russian.

3.2 Main results

Table 2, Table 3, Table 4, and Table 5 detail the performance of TAR on general lexically constrained
translation, terminology translation, entity translation, and structured document translation, respectively.
Here are our main results.

Comparison with base LLMs TAR consistently boosts the performance of LLMs in constrained
translation. Two primary factors contribute to this improvement:

(1) Our natural language-based prompts, as opposed to the conventional few-shot translation
prompts (Hendy et al., 2023), are more effective for constrained translation. Specifically, in terminology
translation (refer to Table 3), our prompts lead to an average BLEU score increase of 0.3 and a CCR rise
of 7.7%.

We noticed significant gains over base LLMs in entity translation. Across four language directions,
there is a consistent uplift in BLEU scores, averaging an increase of 0.9. Notably, the CCR experiences
increases of 19.4%, 8.9%, 24.3%, and 19.9% respectively. This marked improvement can primarily be
attributed to the superior instruction-following capabilities of LLMs. By incorporating constraints in
instructions, we can guide the model more effectively to address these constraints, alleviating the issue
of LLMs struggling to correctly translate named entities.
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(2) Revision effectively improves constraint-based translation accuracy across all datasets without sac-
rificing translation quality, addressing the tendency of LLM-based translations to overlook constraints.

Constraints ⟨WHO,世卫组织⟩; ⟨COVID-19,新型冠状病毒⟩

Source On 11 March 2020, WHO characterized
COVID-19 as a pandemic.

Reference 2020年3月11日世卫组织将新型冠状
病毒列为大流行病。

Const. Trans. 2020年3月11日世卫组织将新冠确定为
大流行病。

+ Revision 2020年3月11日世卫组织将新型冠状
病毒定性为大流行病。

Table 6: A case study of TAR: Initially,
the translator rendered “COVID-19” as
the more prevalent “新冠” in Chinese.
With the intervention of the reviser, it was
accurately translated as “新型冠状病毒”,
thereby satisfying all constraints.

As illustrated in Table 6, we observe that the LLM ex-
hibits overconfidence in its prediction overriding the influ-
ence of constraints, especially when the constraint suggests
an uncommon translation for a polysemous word. For in-
stance, the LLM translates “COVID-19” to the more com-
monly used “新冠” instead of adhering to the target con-
straint “新型冠状病毒”. We speculate this overconfidence
in LLMs stems from their greater exposure to “新冠” com-
pared to “新型冠状病毒” during the pre-training phase,
which may lead them to be overly loyal to certain patterns,
thereby preventing them from meeting certain constraints.

However, the revision step can effectively cut down the
possibility of missing constraints by explicitly prompting
LLMs with which constraints are not satisfied. Experimen-
tal results indicate that our revision strategy led to average
improvements in CCR by 2.2% for lexically constrained translation, 2.5% for terminology translation,
and 1.5% for entity translation across various language directions. While the improvements in SCR and
SMR for structured document translation might not seem prominent, it’s primarily because the initial
translation is already at a 100% performance.

Comparison with supervised methods The SoTA methods for these four constrained translation
datasets predominantly rely on pseudo-data augmentation. Through our experimental results, we observe
that these methods nearly achieve perfection on the IATE, Wiktionary, and LXM datasets (as evidenced in
Table 2 and Table 5). We contend that the test sets for these datasets might be relatively straightforward,
and the constraints they encompass are frequently encountered in training sets. Therefore, they may
not accurately reflect real-world applications where constraints might span multiple domains and are
infrequently seen in the training data. However, when assessed on the ETC (as depicted in Table 4),
which comprises test data spanning from 2015 to 2021, showcasing a rich diversity in constraint domains,
the efficacy of traditional data augmentation methods seems to be poor. In contrast, TAR’s performance
remains stable, demonstrating comparable constraint-based translation accuracy on ETC as with other
datasets. This highlights TAR’s proficiency in handling the diverse constraint requirements found in
real-world situations.

3.3 Impact of Inputs on Reviser Performance
IATE Wiktionary

Setting BLEU CCR% BLEU CCR%

base 32.0 96.2 32.1 97.2
after revise 32.0 98.9 32.1 98.9

- Uncompleted const. 32.0 97.4 32.1 97.9
- Original const. 32.0 97.1 32.0 97.7
- Both 32.0 96.2 32.1 97.2
+ Detected by LLM 31.9 95.8 32.0 97.2

Table 7: BLEU and CCR scores of ablation on
supplementary feedback. “Uncompleted con-
straints” and “Original constraints” are parts of
the input received by the reviser.

The reviser receives inputs including the source
language sentence, translation results, given con-
straints, and the uncompleted constraints. To eval-
uate the significance of each component, we con-
ducted experiments wherein we omitted specific el-
ements from the input. The variations include: 1) Ex-
cluding uncompleted constraints; 2) Excluding orig-
inal constraints; and 3) Only indicating to the model
that the translation is flawed without specifying the
uncompleted constraints. All other settings remain
unchanged. The comparative outcomes on IATE and
Wiktionary are presented in Table 7.

From our observations, the CCR scores of the variants show a decline compared to the default input of
the TAR reviser on both datasets. Interestingly, the omission of the original constraints has a more pro-
nounced impact on CCR. This could be attributed to the negative modification of completed constraints
made by the reviser when it is inaccessible to the given constraints. Additionally, when both elements
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are excluded, there’s no noticeable difference in the CCR before and after the revision process.
Furthermore, as shown by ‘+ Detected by LLM’ in Table 7, using LLMs to detect uncompleted con-

straints and then feeding them back to the reviser may degrade translation performance. Further analysis
of the results reveals challenges faced by LLMs inaccurately identifying unsatisfied constraints; they
often mistakenly believe certain constraints have been met. Such inaccurate feedback not only fails to
enhance the quality of the translation but might even deteriorate it. These insights emphasize the criti-
cality of supplying the reviser with exact and thorough constraint information.

4 Analysis

4.1 TAR Augments NMT Translators
BLEU CCR% BLEU CCR%

WMT21 TT English-Chinese English-Russian

TAR 35.9 95.9 30.3 97.5
NMT 34.5 85.6 33.6 85.3
+ Revision 35.2(+0.7) 95.6(+10.0) 34.0(+0.4) 96.6(11.3)

ETC English-Chinese English-Russian

TAR 40.0 97.6 32.5 89.8
NMT 41.2 74.5 40.1 72.3
+ Revision 42.7(+1.5) 92.8(+18.3) 40.2(+0.1) 82.4(+10.1)

Table 8: Results of applying TAR to NMT
on the WMT21 TT and ETC datasets for both
English-Chinese and English-Russian.

In our study, we initially depended on constraint-
aware translators to produce preliminary translation
results. However, in real-world scenarios, industry
practitioners often possess powerful domain-agnostic
NMT models. These models, due to their lack of
training with specific constraints, frequently fall short
in constrained translation tasks. In this section, we in-
tegrate TAR into these general-purpose NMT models.
By iteratively optimizing the NMT translation results
through TAR, we can significantly enhance the CCR
of the translation while ensuring its quality.

Specifically, we first the WMT21 champion model (Tran et al., 2021) to obtain a preliminary transla-
tion result. Since this model is not specifically trained for constraints, the initial translation often exhibits
a suboptimal CCR. Building on this, we apply TAR to revise this outcome, iteratively optimizing to form
the final translation result.
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Figure 3: TAR results on WMT21
TT using Qwen, ChatGPT, GPT-3
(text-davinci-003) and GPT-4.
Here “w/o TAR” represents the use of the
conventional translation prompt. “TAR w/o
revision” indicates the use of a prompt with
constraints, but without reviser. Meanwhile,
“TAR” denotes the full method that includes
revisions.

The experimental results on WMT21 TT and ETC
datasets are presented in Table 8, we can see that
TAR bolsters both BLEU and CCR scores of NMT
models. On average, we observed an uplift of 0.7
and 0.8 in BLEU scores, coupled with impressive
gains of 10.7% and 14.3% in CCR across the two
datasets and language pairs. Although there remains
a gap in constraint-based translation accuracy com-
pared to the standard TAR, it generally exhibits su-
perior translation quality. This insight demonstrates
that when equipped with TAR, even domain-agnostic
NMT models can adeptly tackle constrained transla-
tion. This eliminates the need for forced decoding
algorithms or additional training, greatly enhancing
their usability in constrained translation applications.

4.2 Scaling TAR to More LLMs
To evaluate the scalability and robustness of TAR across different models, we applied it to a variety of

LLMs, including commercial models like GPT-3 and GPT-4, as well as the open-source Qwen9 (Bai et
al., 2023). We maintained consistency in all other settings. Experiments were conducted in the ”En-Zh”
and ”En-Ru” language directions for terminology translation. As shown in Figure 3, TAR consistently
improves the performance of various LLMs in constrained translation tasks. To be specific, the average
CCR for GPT-3, GPT-4, and Qwen increases by 20%, 11.7%, and 14.4%, respectively. Comparing
the results of ChatGPT with those of GPT-3 and GPT-4, it’s evident that TAR enables more powerful
models to fully harness their capabilities in constrained translation. Intriguingly, although the CCR score

9Qwen-14B-Chat
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of GPT-3 in the initial translation substantially trails that of ChatGPT, it surpasses ChatGPT post-
revision. While the performance of Qwen lags slightly behind ChatGPT, the improvement brought by
TAR is still notable.

4.3 Revision Iterative Round and Prompt Ensemble

The reviser, in its function, takes the translation result and uncompleted constraints as input. Naturally,
one might consider iteratively revising the output multiple times. The question arises: how many itera-
tions strike the optimal balance? Here, we employed constraint-aware LLMs and NMT on the “En-Zh”
and “En-Ru” directions of the terminology translation dataset. We assessed performance across different
iterative rounds of the revision module, consistently using the same prompts for each iterative phase.
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Figure 4: (a) Improvements in CCR with each it-
eration. (b) Red denotes consistent template use
across three iterations, while blue indicates alter-
nating templates.

As presented in Figure 4a, there is a significant
leap in performance predominantly during the ini-
tial revision. Although performance does enhance
with increasing iterations, the rate of improvement
starts to taper off, indicating diminishing returns.

Furthermore, we also investigated whether the
LLM reviser can benefit from varying prompts in
multiple iterations. To experiment this, after de-
signing several revision templates, we randomly
select one for each iterative round. Thus, a com-
plete multi-round revision process can utilize var-
ious templates. This design is in part similar to
prompt ensemble methods (Zhang et al., 2023a;
Pitis et al., 2023), combining benefits of various
prompts, akin to ensemble learning (Dong et al.,
2020). Experimental results are shown in Fig-
ure 4b. Compared to applying a single template
in revision iterations, utilizing diverse templates
achieves superior performance.

4.4 More Analysis

Due to space limitations, we provide a more detailed analysis of our method in the appendix, including
the additional costs incurred by TAR, the impact on performance as the number of constraints increases,
reasons for potential declines in BLEU scores during the revision phase for certain datasets, and the
performance of traditional constrained translation data augmentation methods on LLMs.

5 Related Work

5.1 Constrained Translation

Machine translation has made considerable progress in incorporating pre-specified constraint, which
can be categorized into hard constrained translation and soft constrained translation.

Hard constrained translation: This line of research expanded the original search space via decoding
algorithm modification to strictly incorporate constraints (Hokamp and Liu, 2017; Post and Vilar, 2018;
Hu et al., 2019). However, while these methods achieve a high constraint-based translation accuracy,
they tend to be computationally expensive and can sometimes compromise translation quality (Hasler et
al., 2018; Zhang et al., 2021).

Soft constrained translation: Here, research primarily centers on data augmentation strategies to
train NMT models to integrate constraints. Several techniques have been proposed, including: replac-
ing source language constraints with special token (Crego et al., 2016; Wang et al., 2017; Zhang et al.,
2023b); substituting source language constraints with target language constraints (Song et al., 2019; Dinu
et al., 2019); using inline annotations to individually mark source and target language constraints (Ailem
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et al., 2022; Chen et al., 2021b); and (Wang et al., 2022a) employing a template to transform the con-
strained translation into constraint reordering. There are also studies that modified the model architecture
to better integrate vectorized constraints representation (Li et al., 2020; Wang et al., 2022b), alignment
information (Chen et al., 2021a). These approaches heavily rely on data quality or necessitate structural
modifications, limiting their practicality. Moreover, they often falter when addressing diverse real-world
requirements. In contrast, TAR doesn’t require training on constraint-specific data and is adept at han-
dling varied constraint scenarios.

5.2 Automatic Post-editing

Several studies have aimed to develop neural-based models for automatic post-editing (APE) in trans-
lation (Vu and Haffari, 2018; Correia and Martins, 2019; Shterionov et al., 2020). Chatterjee(2019)
investigated the application of deep learning techniques for APE and introduced novel architectures
to improve the quality of post-edited translations. Góis(2020) examined the application of automated
ordering methods to improve translations. Voita(2019) introduced a context-aware approach to APE,
integrating source context information into the neural framework to produce improved post-edits. Chol-
lampatt(2020) investigated the application of APE in enhancing the translation performance of NMT
models. These methods primarily focus on enhancing the overall translation quality. However, it’s cru-
cial to understand that not all words within a sentence carry equal importance. The precise translation
of terminologies and entities significantly impacts user experience. Our proposed TAR specifically ad-
dresses the challenge of ensuring more accurate translations for these constraints.

6 Conclusion

In this work, we introduce the TAR prompting method, adeptly leverages LLMs for constrained trans-
lation. Our approach involves a two-step process: first using LLMs for constrained translation, and
subsequently deploying them to revise translations with uncompleted constraints. Our approach mainly
improves the constraint accuracy while maintaining translation quality by overcoming the ‘memo trap’
from the LLMs during translation using dedicated revision prompts in an iterative manner.

We further show that TAR can be applied to LLM based translation systems as well as traditional NMT
systems, in both cases resulting in better constraint accuracy while maintaining translation quality and
the technology is not limited to particular LLMs. More generally, our study sheds light on the importance
of accurate feedback in general for LLM revision to work effectively.

7 Limitations

While we have demonstrated TAR’s efficacy across four constrained translation datasets, real-world
applications are considerably more varied, our prompts might not always yield optimal outcomes. In
fact, the essence of TAR lies in its revision mechanism. However, as emphasized in Section 3.3, de-
tecting constraint adherence using LLMs poses challenges. Rule-based methods, though effective in
offering accurate feedback to the reviser, can falter in broader constraint scenarios, such as controlled
text generation demanding specific stylistic alignment. In such contexts, devising a method to secure
accurate and efficient feedback to guide model revisions remains a research imperative. We believe that
overcoming these challenges will solidify TAR’s standing as a universally effective framework across
diverse constraint scenarios.
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Gonçalo M Correia and André FT Martins. 2019. A simple and effective approach to automatic post-editing
with transfer learning. In Proceedings of the 57th Conference of the Association for Computational Linguistics,
pages 3050–3056.

Josep Crego, Jungi Kim, Guillaume Klein, Anabel Rebollo, Kathy Yang, Jean Senellart, Egor Akhanov, Patrice
Brunelle, Aurelien Coquard, Yongchao Deng, et al. 2016. Systran’s pure neural machine translation systems.
arXiv preprint arXiv:1610.05540.

Georgiana Dinu, Prashant Mathur, Marcello Federico, and Yaser Al-Onaizan. 2019. Training neural machine
translation to apply terminology constraints. In Proceedings of the 57th Conference of the Association for
Computational Linguistics, pages 3063–3068.

Xibin Dong, Zhiwen Yu, Wenming Cao, Yifan Shi, and Qianli Ma. 2020. A survey on ensemble learning.
Frontiers Comput. Sci., 14(2):241–258.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1059-1074, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1069



Computational Linguistics

Zi-Yi Dou and Graham Neubig. 2021. Word alignment by fine-tuning embeddings on parallel corpora. In Pro-
ceedings of the 16th Conference of the European Chapter of the Association for Computational Linguistics:
Main Volume, pages 2112–2128.
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Eva Hasler, Adrià De Gispert, Gonzalo Iglesias, and Bill Byrne. 2018. Neural machine translation decoding
with terminology constraints. In Proceedings of the 2018 Conference of the North American Chapter of the
Association for Computational Linguistics: Human Language Technologies, pages 506–512.

Amr Hendy, Mohamed Abdelrehim, Amr Sharaf, Vikas Raunak, Mohamed Gabr, Hitokazu Matsushita, Young Jin
Kim, Mohamed Afify, and Hany Hassan Awadalla. 2023. How good are gpt models at machine translation? a
comprehensive evaluation. arXiv preprint arXiv:2302.09210.

Chris Hokamp and Qun Liu. 2017. Lexically constrained decoding for sequence generation using grid beam
search. In Proceedings of the 55th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, pages
1535–1546.

J Edward Hu, Huda Khayrallah, Ryan Culkin, Patrick Xia, Tongfei Chen, Matt Post, and Benjamin Van Durme.
2019. Improved lexically constrained decoding for translation and monolingual rewriting. In Proceedings of
the 2019 Conference of the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human
Language Technologies, Volume 1 (Long and Short Papers), pages 839–850.

Shuyang Jiang, Yuhao Wang, and Yu Wang. 2023. Selfevolve: A code evolution framework via large language
models. CoRR, abs/2306.02907.

Huayang Li, Guoping Huang, Deng Cai, and Lemao Liu. 2020. Neural machine translation with noisy lexical
constraints. IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Language Processing, 28:1864–1874.

Aman Madaan, Niket Tandon, Prakhar Gupta, Skyler Hallinan, Luyu Gao, Sarah Wiegreffe, Uri Alon, Nouha
Dziri, Shrimai Prabhumoye, Yiming Yang, Sean Welleck, Bodhisattwa Prasad Majumder, Shashank Gupta,
Amir Yazdanbakhsh, and Peter Clark. 2023. Self-refine: Iterative refinement with self-feedback. CoRR,
abs/2303.17651.

Ian R McKenzie, Alexander Lyzhov, Michael Pieler, Alicia Parrish, Aaron Mueller, Ameya Prabhu, Euan McLean,
Aaron Kirtland, Alexis Ross, Alisa Liu, et al. 2023. Inverse scaling: When bigger isn’t better. arXiv preprint
arXiv:2306.09479.

Alexander Molchanov, Vladislav Kovalenko, and Fedor Bykov. 2021. Promt systems for wmt21 terminology
translation task. In Proceedings of the Sixth Conference on Machine Translation, pages 835–841.

Yasmin Moslem, Rejwanul Haque, John D. Kelleher, and Andy Way. 2023. Adaptive machine translation
with large language models. In Mary Nurminen, Judith Brenner, Maarit Koponen, Sirkku Latomaa, Mikhail
Mikhailov, Frederike Schierl, Tharindu Ranasinghe, Eva Vanmassenhove, Sergi Alvarez Vidal, Nora Aranberri,
Mara Nunziatini, Carla Parra Escartı́n, Mikel L. Forcada, Maja Popovic, Carolina Scarton, and Helena Mo-
niz, editors, Proceedings of the 24th Annual Conference of the European Association for Machine Translation,
EAMT 2023, Tampere, Finland, 12-15 June 2023, pages 227–237. European Association for Machine Transla-
tion.

Yongyu Mu, Abudurexiti Reheman, Zhiquan Cao, Yuchun Fan, Bei Li, Yinqiao Li, Tong Xiao, Chunliang Zhang,
and Jingbo Zhu. 2023. Augmenting large language model translators via translation memories. In Findings of
the Association for Computational Linguistics: ACL 2023, pages 10287–10299.

Kishore Papineni, Salim Roukos, Todd Ward, and Wei-Jing Zhu. 2002. Bleu: a method for automatic evalua-
tion of machine translation. In Proceedings of the 40th annual meeting of the Association for Computational
Linguistics, pages 311–318.

Silviu Pitis, Michael R. Zhang, Andrew Wang, and Jimmy Ba. 2023. Boosted prompt ensembles for large language
models. CoRR, abs/2304.05970.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1059-1074, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1070



Computational Linguistics

Matt Post and David Vilar. 2018. Fast lexically constrained decoding with dynamic beam allocation for neural
machine translation. In Proceedings of the 2018 Conference of the North American Chapter of the Association
for Computational Linguistics: Human Language Technologies, pages 1314–1324.

Matt Post. 2018. A call for clarity in reporting bleu scores. In Proceedings of the Third Conference on Machine
Translation: Research Papers, pages 186–191.

Ricardo Rei, Craig Stewart, Ana C Farinha, and Alon Lavie. 2020. Comet: A neural framework for mt evaluation.
In Proceedings of the 2020 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, pages 2685–
2702.

Dimitar Shterionov, Félix do Carmo, Joss Moorkens, Murhaf Hossari, Joachim Wagner, Eric Paquin, Dag
Schmidtke, Declan Groves, and Andy Way. 2020. A roadmap to neural automatic post-editing: an empiri-
cal approach. Machine Translation, 34:67–96.

Kai Song, Yue Zhang, Heng Yu, Weihua Luo, Kun Wang, and Min Zhang. 2019. Code-switching for enhancing
nmt with pre-specified translation. In Proceedings of the 2019 Conference of the North American Chapter of
the Association for Computational Linguistics: Human Language Technologies, pages 449–459.

Chau Tran, Shruti Bhosale, James Cross, Philipp Koehn, Sergey Edunov, and Angela Fan. 2021. Facebook ai
wmt21 news translation task submission. In Proceedings of the Sixth Conference on Machine Translation,
pages 205–215.

Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones, Aidan N Gomez, Łukasz Kaiser, and
Illia Polosukhin. 2017. Attention is all you need. In Advances in Neural Information Processing Systems 30:
Annual Conference on Neural Information Processing Systems 2017, pages 5998–6008.

Elena Voita, Rico Sennrich, and Ivan Titov. 2019. Context-aware monolingual repair for neural machine transla-
tion. In Proceedings of the 2019 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing and the
9th International Joint Conference on Natural Language Processing, pages 877–886.

Thuy-Trang Vu and Reza Haffari. 2018. Automatic post-editing of machine translation: A neural programmer-
interpreter approach. In Empirical Methods in Natural Language Processing 2018, pages 3048–3053. Associa-
tion for Computational Linguistics (ACL).

Yuguang Wang, Shanbo Cheng, Liyang Jiang, Jiajun Yang, Wei Chen, Muze Li, Lin Shi, Yanfeng Wang, and
Hongtao Yang. 2017. Sogou neural machine translation systems for wmt17. In Proceedings of the Second
Conference on Machine Translation, pages 410–415.

Ke Wang, Shuqin Gu, Boxing Chen, Yu Zhao, Weihua Luo, and Yuqi Zhang. 2021a. Termmind: Alibaba’s wmt21
machine translation using terminologies task submission. In Proceedings of the Sixth Conference on Machine
Translation, pages 851–856.

Weixuan Wang, Wei Peng, Xupeng Meng, and Qun Liu. 2021b. Huawei aarc’s submissions to the wmt21 biomed-
ical translation task: Domain adaption from a practical perspective. In Proceedings of the Sixth Conference on
Machine Translation, pages 868–873.

Shuo Wang, Peng Li, Zhixing Tan, Zhaopeng Tu, Maosong Sun, and Yang Liu. 2022a. A template-based method
for constrained neural machine translation. In Proceedings of the 2022 Conference on Empirical Methods in
Natural Language Processing, pages 3665–3679.

Shuo Wang, Zhixing Tan, and Yang Liu. 2022b. Integrating vectorized lexical constraints for neural machine trans-
lation. In Proceedings of the 60th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 1:
Long Papers), pages 7063–7073.

Jinghui Yan, Jiajun Zhang, JinAn Xu, and Chengqing Zong. 2019. The impact of named entity translation for
neural machine translation. In Machine Translation: 14th China Workshop, CWMT 2018, Wuyishan, China,
October 25-26, 2018, Proceedings 14, pages 63–73. Springer.

Zixin Zeng, Rui Wang, Yichong Leng, Junliang Guo, Xu Tan, Tao Qin, and Tie-yan Liu. 2023. Extract and attend:
Improving entity translation in neural machine translation. In Findings of the Association for Computational
Linguistics: ACL 2023, pages 1697–1710.

Jiacheng Zhang, Huanbo Luan, Maosong Sun, Feifei Zhai, Jingfang Xu, and Yang Liu. 2021. Neural machine
translation with explicit phrase alignment. IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Language Process-
ing, 29:1001–1010.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1059-1074, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1071



Computational Linguistics

CCR% Cost(s) CCR% Cost(s)
Direction English-Chinese English-Russian

Iteration0 92.6 1.48 87.9 2.28
Iteration1 93.9 2.21 93.0 3.26
Iteration2 94.6 2.02 94.8 2.99
Iteration3 95.0 2.39 95.1 3.17
Iteration4 95.3 2.56 96.2 3.02
Iteration5 95.6 2.42 96.9 3.25

Table 9: The processing time for each data point
at various stages using the Qwen-14b-chat model
on an A100 GPU.

CCR% Cost($) CCR% Cost($)
Direction English-Chinese English-Russian

Iteration0 92.6 0.62 95.8 0.75
Iteration1 95.1 1.20 97.0 1.28
Iteration2 95.6 1.26 97.3 1.08
Iteration3 95.9 1.31 97.5 1.23
Iteration4 95.9 1.34 97.6 1.23
Iteration5 95.9 1.34 97.6 1.21

Table 10: The monetary costs involved in process-
ing every 1,000 data points using gpt3.5-turbo-
0613 at different stages.
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A Cost of Iterations

After undergoing revisions, our TAR significantly enhances the performance of translation systems in
constrained translation scenarios. However, multiple rounds of iteration introduce additional computa-
tional and financial costs. To quantitatively assess these extra expenditures, we conducted evaluations on
the WMT21 terminology translation dataset. Results of time cost are shown in Table 9, and the monetary
costs are shown in Table 10. We repeated these tests 10 times for each stage and reported the average
scores.

Our results indicate a trend of diminishing returns beyond the third iteration, both in terms of per-
formance and cost-efficiency. Specifically, the time cost stabilizes at 10 seconds per data point and the
monetary expense at approximately $4.5 per 1,000 data points by this iteration. Considering that TAR
can significantly enhance the CCR in constrained translations , we believe that the cost is completely
within an acceptable range.

B Impact of the number of constraints
w/o TAR TAR w/o revision TAR
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Figure 5: (a) The impact of increasing the number
of constraints on BLEU. (b) The effect of increas-
ing the number of constraints on CCR.

In conventional constrained translation meth-
ods, it has been observed that as the number
of constraints within a single sentence increases,
the CCR shows a decreasing trend. To inves-
tigate whether our method encounters the same
challenge, we conducted experiments on the RTT
(Zhang et al., 2023b) dataset. This dataset is com-
posed of 500 samples meticulously selected by
linguistic experts from the WMT 13-18 English-
German translation test sets, with each sample be-
ing accompanied by at least six constraints. These
constraints were chosen from a carefully curated
set of noun phrases (e.g., names of organizations,
individuals, movies, and brands) and common expressions.

To simulate different numbers of constraints, we adopted a method similar to that described in (Zhang
et al., 2023b), assuming each sentence in the test set corresponds to N constraints, we randomly selected
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Wikitionary BLEU COMET CCR%

LLM Const. Trans. 32.1 87.3 97.2
+Revision 32.0 87.3 98.9

WMT21 TT en-zh BLEU COMET CCR%

LLM Const. Trans. 36.4 86.9 92.6
+Revision 35.9 86.9 95.9

ETC en-ru BLEU COMET CCR%

LLM Const. Trans. 32.6 89.9 88.8
+Revision 32.5 89.8 89.8

Table 11: Comparison of metrics before and after revision on the Wiktionary, WMT21 TT en-zh, and
ETC en-ru datasets.

Constraints virus spread → 病毒传播 & Wuhan → 武汉 or 武汉市

Source In early and mid-January 2020, the virus spread to other Chinese provinces, helped by the Chinese New Year migration and Wuhan being
a transport hub and major rail interchange.

Reference 在2020年1月初至1月中旬，受中国春节人口大流动和武汉作为交通枢纽和主要铁路枢纽的影响，病毒传播到了中国其他省份。

Const. Trans. 2020年1月初和中旬，病毒通过中国春节迁徙和武汉作为交通枢纽和主要铁路换乘站的帮助，传播到其他中国省份。

+Revision 2020年1月初和中旬，病毒传播到其他中国省份，得益于中国春节迁徙和武汉市作为交通枢纽和主要铁路换乘站的地位。

Table 12: A case demonstrated that duringthe revsion phase,the constrain oftranslating “virus spread” to
“病毒传播” was completed. Meanwhile, the model reorganized the sentence structure and adjusted the
wording, resulting in a 5.25 decrease in BLEU score. However, the overall fluency did not change.

between 1 to N constraints for testing. Consequently, we constructed k test subsets, with the number
of constraints ranging from 1 to k, Figure 5 presents the results for two metrics (BLEU,CCR) as the
number of constraints (k = 6) varies. From the results, we can observe:

(1) As the number of constraints increases, the BLEU score of a standard LLM does not change, but the
BLEU of both our proposed constraint-aware translator and TAR show a certain degree of improvement.
When the number of constraints is 6, the BLEU of both methods can increase by about 5.5 points. This
phenomenon is understandable because providing more constraints also means that more key parts of the
translation sentence are already perceived by the model on how they should be translated.

(2) Similar to traditional constrained translation methods, using LLM as a translator alone, its CCR
decreases as the number of constraints increases. However, the CCR of our proposed method does
not change significantly, which also indicates that TAR can handle a greater number of constrained
translation scenarios in real-world contexts.

C Analysis of Causes for BLEU Score Decline During the Revision Stage

We observed that, among all twelve language directions, three exhibited a decline in BLEU scores after
the revision stage. Theoretically, completing more constraints correctly during revision should lead to an
increase in BLEU, a string-matching-based metric. However, in reality, to fulfill specific constraints, the
model may employ different words or rephrase entire sentences to ensure semantic coherence, which can
result in a decrease in BLEU scores. To investigate whether the revision stage could potentially degrade
translation quality, we measured the changes in COMET scores before and after revision for these three
language directions. The results, as shown in Table 11, indicate that although BLEU scores declined, the
COMET scores remained stable, suggesting that TAR does not compromise overall translation quality.
We provide a case study in Table 12 to further illustrate this phenomenon.

D Applying mainstream constraint translation methods to LLMs

In the NMT era, many studies have explored training NMT models with data augmentation to develop
constrained translation capabilities. Representative approaches include Code-switching, Append, etc. To
investigate the effectiveness of these methods on LLMs, we performed experiments using the IATE and
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Method BLEU CCR% BLEU CCR%
Dataset IATE Wiktionary

LLM Trans 32.0 85.4 32.0 88.7
LLM Code-switching 31.8 94.0 31.9 92.6
LLM Append 31.6 93.3 31.5 91.9
LLM Const. Trans. 32.0 96.2 32.1 97.2

+Revision 32.0 98.9 32.0 98.9

Table 13: Performance of traditional data augmentation methods on LLMs.

Wiktionary datasets. The results are presented in Table 13. Although code-switching prompts are some-
what effective, they typically decrease translation quality and worsen CCR metrics compared to natural
language prompts. We speculate that this is because LLMs have not encountered similar prompt formats
during training, leading to alignment issues during task execution. Adopting techniques such as few-shot
learning and fine-tuning may mitigate issues of misalignment between prompts and model training data.
However, our proposed TAR method uses natural language prompts, which are more suitable for the pro-
cessing style of large language models, thus enabling better understanding and execution of translation
tasks.
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Abstract

The rapid development of artificial intelligence has led to an explosion of literature in the biomed-
ical field, and Biomedical Named Entity Recognition (BioNER) can quickly and accurately iden-
tify key information from unstructured text. This task has become an important topic to promote
the rapid development of intelligence in the biomedical field. However, in the Named Entity
Recognition (NER) of the biomedical field, there are always some problems of unclear boundary
recognition, the underutilization of hierarchical information in sentences and the scarcity of train-
ing data resources. Based on this, this paper proposes a multi-task BioNER model based on data
augmentation, using four data augmentation methods: Mention Replacement (MR), Label-wise
token Replacement (LwTR), Shuffle Within Segments (SiS) and Synonym Replacement (SR)
to increase the training data. The syntactic information is extracted by incorporating the input
sentence into the Graph Convolutional Network (GCN), and then the tag information encoded
by BERT is interacted through a co-attention mechanism to obtain an interaction matrix. Subse-
quently, NER is performed through boundary detection tasks and span classification tasks. Com-
parative experiments with other methods are conducted on the BC5CDR and JNLPBA datasets,
as well as the CCKS2017 dataset. The experimental results demonstrate the effectiveness of the
model proposed in this paper.

1 Introduction

Named Entity Recognition (NER) aims to identify named entities of specific meaning from the text
and classify them into pre-defined entity types. In specific areas, such as biomedicine, NER needs to
identify entity types, such as chemicals, diseases, genes, and proteins. NER plays a major role in critical
information extraction and provides an important basis for other downstream tasks.

In deep learning methods, the forms of biomedical entities is more complex, usually composed of
multiple words, and there are many abbreviations, whose forms are changeable and lack of clear rules
to follow, which makes it difficult to determine the physical boundaries of entities and increases the
difficulty of identification. Moreover, well-annotated datasets in the medical field are relatively scarce,
further reducing the identification effect. Biomedical Named Entity Recognition (BioNER) also faces
nested overlapping entities, leading to further increased difficulty in identification. Limited use of syn-
tactic information in corporcorpus in BioNER methods, which also leads to the problem of poor results.
Based on the above challenges, this paper presents a multi-task BioNER model based on data augmen-
tation, with the following main contributions:

(1)The training data set is expanded by using Mention Replacement (MR), Label-wise token Re-
placement (LwTR), Shuffle Within Segments (SiS) and Synonym Replacement (SR), so as to solve the
problem of scarce training data in the medical field and enhance the robustness of the model.

(2)The BioNER task is transformed from the traditional sequence annotation task to multi-task learn-
ing, including boundary detection and span classification joint task, thus solving the problems of unclear
boundary recognition and entity nesting.

©2024 China National Conference on Computational Linguistics
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(3)The data set is used for syntactic analysis, and the Graph Convolutional Network (GCN) is used
to encode the syntactic analysis graph and integrate it into the multi-task learning, so that the model can
fully learn the syntactic components in the text and the relationship between the components, so as to
improve the performance of NER.

2 Related Work

NER is one of the important indicators to evaluate the effect of information extraction. This paper
introduces a data augmentation-based multi-task BioNER model. Next, data augmentation, syntactic
analysis, and multi-task methods will be detailed to get a more comprehensive understanding of the
study.

2.1 Data Augmentation Methods

Data augmentation is a method of increasing the amount of data based on different modification strate-
gies, generating more and more diverse data sets by transforming, expanding or changing the original
data. When training machine learning models, data augmentation acts as a regularization factor to avoid
overfitting and increase the generalization of the model. Data augmentation can generate new training
samples to simulate the diversity found in the real world, which helps the model learn more robust feature
representations, thereby improving its performance on unseen data. Moreover, among the four data aug-
mentation methods, the Shuffle within Segments method can generate adversarial examples that assist
the model in better learning sentence features.

Data augmentation methods have been shown to be very effective in areas such as natural language
processing. Wei et al.(Jason Wei and Kai Zou, 2019) enhanced the data by replacing the word with one
of the synonyms retrieved from the English lexus. Kobayashi et al.(Sosuke Kobayashi, 2018) proposed
a new method of labeled sentence data augmentation, called context augmentation. Wang et al.(Xinyi
Wang et al., 2018) brought an extremely simple data augmentation strategy for neural machine translation
(NMT): randomly replacing the words in the source and target sentences with other random words in the
corresponding vocabulary, named this method as SwitchOut. Gao et al.(Fei Gao et al., 2019) proposed a
novel neural machine translation data augmentation method to gently expands randomly selected words
in sentences by mixing the context of multiple related words. Min et al.(Junghyun Min et al., 2020)
explored several methods by applying syntactic transformations to sentences in the natural language
inference (NLI) corpus to enhance the standard training set, increasing accuracy from 0.28 to 0.73. Xia
et al.(Mengzhou Xia et al., 2019) used a bilingual dictionary and an unsupervised machine translation
model to convert data from high resource languages to low resource languages to extend the machine
translation training set of low resource languages.

2.2 Syntactic Analysis

In recent years, syntactic analysis is a task of Natural Language Processing (NLP), and has been suc-
cessfully applied in many fields. In order to encode the context information of each word in a sentence,
Kiperwasser(Kiperwasser E and Goldberg Y, 2016) introduces the Bidirectional Long Short-Term Mem-
ory (BiLSTM) into the syntactic analysis system based on transfer model and graph model, respectively.
Wei et al.(Wei Wei et al., 2024) proposed a text similarity calculation method based on syntactic analysis,
which summarizes the principles of other methods. Ding et al.(Ding Meirong et al., 2024) proposed to
build a syntactic dependency tree of text first, introduce richer feature information to the model, and use
the feature aggregation module to process the feature aggregation, which improved the accuracy of the
model’s prediction of word emotion analysis.

2.3 Multi-Task Learning Method

Multi-Task Learning (MTL) is a machine learning paradigm that aims to improve the performance of
models by learning multiple related tasks simultaneously. Existing studies have begun to explore the as-
sociation of NER tasks with other tasks and propose methods based on multi-task learning. Collobert et
al.(Collobert R et al., 2011) trained a Window / Sentence method network to jointly perform NER, POS,
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Chunk, and SRL tasks. Rei(Rei M, 2017) found that the performance of sequence annotation model can
be improved by adding unsupervised language modeling objectives to the training process. Zhang(Zhang
Xue et al., 2024) et al. proposed a multi-task classification algorithm based on loss optimization of gra-
dient amplitude direction adjustment to transform multiple classification tasks into multiple dichotomy
tasks. Song et al.(Song Donghuan et al., 2024) proposed to construct a novel classification model, which
demonstrated the effectiveness of the proposed model by designing multi-task experiments and transfer
learning experiments. Wang et al.(Wang Jingwei et al., 2024) proposed a multi-task Transformer model
for flight state parameter regression and flight state classification, and the experimental results proved
the superiority of the proposed model.

3 Method

First, the model uses four methods for data augmentation, with input data and label information processed
through BERT encoding, and syntactic information extracted using GCN. New input data and label
information, along with syntactic information via an attention interaction matrix, are then applied to the
boundary detection and span classification tasks for entity recognition. The BioNER task is transformed
from a sequence annotation task into a multi-task framework, specifically addressing the joint tasks of
boundary detection and span classification, which solves the problems of unclear boundary recognition
and entity nesting. Syntactic analysis is performed on the dataset, and GCN is used to encode the
syntactic analysis graph, integrating it into the multi-task framework. This allows the model to fully learn
the syntactic components in the text and their interrelationships, thereby improving the performance of
NER. The overall architecture of the model is shown in Figure 1.

Figure 1: The overall architecture of the model

3.1 Data Augmentation Methods

In this paper, four methods of MR, LwTR, SiS and SR are used to change the input data, and these four
methods are used for data augmentatio.

Mention Replacement (MR):For each entity in the input sentence, a binomial distribution is used to
randomly decide whether it should be replaced. The binomial distribution represents the resulting prob-
ability distribution of a series of independent repeated binary experiments. For example, in Figure 2, the
chemical type entity ”22-oxacalcitriol [B-chem I-chem I-chem]” was replaced by ”Puromycin aminonu-
cleoside [B-chem I-chem]”, an entity of the disease type ”secondary hyperparathyroidism [B-dise I-
disorder]” was replaced by ”Cauda equina syndrome [B-dise I-dise I-disorder]”, ”low bone turnover
[B-dise I-dise I-disease]” was replaced by ”neurotoxicity [B-disease]”, and ”renal failure [B-dise I-
disorder]” was replaced by ”neurological deficits [B-dise I-disorder]”. The new training data, after entity
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replacement, along with the original training data, are encoded by the pre-trained model BERT, and then
decoded by the CRF to obtain the final label.

Figure 2: The Mention Replacement method

Label-wise Token Replacement (LwTR): For each word, a binomial distribution is also used to
randomly decide whether it should be replaced. If the probability result is replacement, use the tag-
word distribution (the label-token) distribution built from the original training set to randomly select
another word with the same tag and ultimately keep the original tag sequence unchanged. As shown in
Figure 3, six words (suppresses, without, inducing, bone, dogs, and renal) were replaced by other words
(aminonucleoside, levels, of, none, haven, hypercalcemia) with the same label as the original word.

Figure 3: The Label-wise Token Replacement method

Shuffle Within Segments (SiS): First, the word sequence is split into small parts of the same la-
bel, where each part corresponds to a word or a series of words of the same type. As shown in Figure
4,secondary hyperparathyroidism, without causing and low bone transformation all three phrases were
disrupted, (secondary hyperparathyroidism) were disrupted as (hyperparathyroidism secondary), (with-
out inducing) as (inducing without), and (low bone turnover) as (turnover low bone).

Figure 4: The Shuffle within Segments method

Synonym Replacement (SR): The SR method is similar to LwTR, replacing words with synonyms
retrieved using WordNet or Chinese WordNet. But the retrieved synonyms may include more than one
word, so for BIO labels, a simple rule can be derived: If the replaced word is the first word in the entity
(i.e., the corresponding label is ”B-chem”), we assigned the same label to the first marker of the retrieved
multi-word synonyms and assigned ”I-chem” to the other words. If the replaced word is in an entity
(i.e., the corresponding label is ”I-chem”), we assign its label to all words of multi-word synonyms. As
shown in Figure 5, (suppresses) replaced with (restrain), (low bone turnover) replaced with (suppression
of bone turnover), and (renal failure) replaced with (impaired renal failure).
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Figure 5: The Synonym Replacement method

The four methods shown above are used to enhance the input training data. These four methods use
the binomial distribution to randomly replace and change. For the binomial distribution, the probability
of success in each experiment is p, and the probability of failure is q = 1 − p, the probability quality
function of the binomial distribution of n experiments is shown as eq 1:

P (x = k) = C(n, k)× pk × (1− p)n−k (1)

P (x = k) is the probability of a successful event k, C(n, k) is the number of combinations, indicating
the combination of k times in n experiments, p is the probability of success in each experiment, q(q =
1− p) is the probability of failure in each experiment, n is the total number of independent experiments,
k is the number of successful events. A binomial distribution was used each time to calculate whether
substitutions were needed.

3.2 Encoding Layer

Syntactic Dependency Tree: Syntactic Dependency Tree is a type of syntactic structure tree that illus-
trates the grammatical relationships between each word in a sentence and how they are connected within
the sentence. There is typically a root node that represents the core of the entire sentence, with other
words connected to the root node or to each other through various types of dependency relationships.

GCN: GCN is a deep learning model used to process graph data. In NLP, text data is modeled into
a graph where each word is represented by a node in the graph, and the relationships between words,
such as dependencies or co-occurrences, are represented as edges in the graph. The context of a named
entity typically contains key information, and the GCN can model each node by considering the neigh-
boring nodes and can capture the dependencies between words. In this paper, the GCN is used to extract
syntactic information from the input sentences.

The GCN makes the input information and its dependent syntactic tree interact, so that the model fully
learns the existing dependent relationship in the sentence. The h1 is the input information encoded by
BERT, A is the adjacency matrix, D is the degree matrix, and w and b are the learnable parameters. The
GCN extracts the syntactic features in the sentence as shown in formula eq 2:

Gx = RELU(DAh1w + b) (2)

For the training data augmented with the four data augmentation methods, BERT is used for encoding.
In addition to the syntactic information in the sentences, entity-specific information is also encoded
within the entity types. To better represent the entity type label information, average pooling is conducted
on the BERT-encoded entity type labels, resulting in rich representations of these labels.

3.3 Fusion Layer

The co-attention mechanism is an attention method that processes sequence data and establishes inter-
sequence associations. It calculates the weighted attention for each element, making the information
transmission of long sequences more efficient. This mechanism enables the model to consider all el-
ements in the input sequence for both encoding and decoding, thereby enabling the model to better
understand the long-distance dependencies between sequences. In this paper, we use the co-attention
mechanism to learn syntactic information in sentences for improved feature fusion.
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Figure 6: Co-Attention Mechanism Model

In order to better perform feature fusion, the common attention interaction mechanism is used to fuse
features. As shown in Figure 6, in the output of the GCN and label after mean pooling output, using the
common attention interaction network, make the syntactic information contained in the input sentences
and sentences and the entity label contains specific information fully interaction, makes the model can
better learn the potential interaction information and specific information, which can better represent the
entity span boundary, boundary information as shown in eq 3:

M = wT [hx, Gx, he] (3)

Where w is the trainable weight, M is the final attention weight matrix. By performing row-wise and
column-wise operations, we respectively obtain the interaction matrices Mr for entity boundaries and
Mc for entities. By using eqs 4 and 5, we obtain the interaction between labels and tokens, and tokens
and labels.

Ht
l = Mr • he (4)

H l
t = Mr •MT

c • hx (5)

3.4 Classification Layer

The multi-task NER model allows for sharing and utilizing data across multiple tasks. The method
adopted in this paper, which employs boundary detection and span classification, is capable of identifying
nested entities. The boundary detection component ascertains the specific boundaries of nested entities.
Multi-task learning reduces the complexity of maintaining and debugging individual models, leading to
decreased computational resource requirements and improved system efficiency. The specific method is
shown in Figure 7.

Figure 7: Multi-Task Learning Model

The head and tail positions of entities are identified first, and then the label classification task of entity
type is performed. Head and tail entity recognition tasks require the model to perform more fine-grained
identification near the boundaries of entities, thus providing more contextual information and being more
helpful to accurately determine entity boundaries. The entity classification task identifies entity types,
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which provides additional information about the entity content. This multitasking method allows the
model to understand entities from different perspectives and improves the accuracy of entity identifica-
tion; the model can better determine the location of the head and tail entities, and the information of the
head and tail entities can help each other to improve performance and overall performance.

Specifically, calculating the start or end position of the entity span, as the front task of multi-task mode,
calculating the correct entity boundaries, laying the foundation for the following entity type classification
task. During training, the cross-entropy loss was used to optimize the boundary of the entity span. The
formula is as eqs(6;7;8):

B = [hx;H
t
l hx •Ht

l ;hx •H l
t ] (6)

p(θ)i =
exp(wT

1 Bi)∑
j exp(w

T
1 Bj)

(7)

Lht(θ) = −
N∑
i=1

ŷilogP (θ)i (8)

The span classification task involves matching the head and tail labels of each boundary tag to classify
entity spans into corresponding semantic labels. If a candidate entity span is not an entity, it is labeled as
the ”None” category. An entity span Vspan is defined as eq 9:

Vspan = [Bi +Bj ;Bi −Bj ] (9)

Finally, the entity span representation is sent to a softmax layer to predict the probability Pspan of
entity labels. The entity label prediction loss Lspan is minimized through eqs 10 and 11.

Pspan(θ) = softmax(MLP (wTVspan + b)) (10)

Lspan(θ) = −
c∑

i=1

(y∆i
span)log(P

i
span(θ)) (11)

In the multi-task approach, during the training phase, the loss of entity type labels and boundaries is
minimized to the maximum extent possible using eq 12.

L(θ) = Lht(θ) + Lspan(θ) (12)

4 Experiments and Analysis

4.1 Experimental Data

The statistics of the datasets are shown in Table 1:

JNLPBA BC5CDR CCKS2017

Train 14,690 15,935 1,561
Dev 3,856 4,012 334
Test 3,856 4,012 334

Table 1: Dataset Statistics

4.2 Experimental Results and Analysis

Comparative Experiments of Data Augmentation: In order to verify the effectiveness of data aug-
mentation methods, this study conducted experiments on the BC5CDR dataset, the JNLPBA dataset and
the CCKS2017 dataset using single data augmentation methods as well as the combination of all four
methods under the sequence labeling method. Comparative experiments were also conducted with other
methods, and the experimental results are presented in Table 2 :
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BC5CDR JNLPBA CCKS2017

Model P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%)

BERT+CRF 87.0 81.5 84.2 71.8 77.3 74.5 88.7 93.0 90.9
BERT+BiLSTM+CRF 87.7 82.0 84.8 71.0 79.6 75.0 90.9 91.6 91.2
BERT+CNN+CRF 88.7 82.6 85.5 71.2 80.2 75.4 91.3 92.2 91.7
BERT+CRF+MR+GCN 89.2 87.8 88.5 74.6 79.8 77.2 92.2 92.8 92.5
BERT+CRF+LwTR+GCN 88.6 89.2 88.9 74.7 80.3 77.5 92.5 92.9 92.7
BERT+CRF+SiS+GCN 89.5 88.9 89.1 77.8 78.0 77.9 92.7 93.7 93.2
BERT+CRF+SR+GCN 89.1 88.8 89.0 74.2 81.0 77.6 92.4 93.4 92.9
BERT+CRF+ALL+GCN 90.2 88.7 89.4 78.5 77.9 78.2 93.2 93.8 93.5

Table 2: Baseline Comparison Experiments Results

According to the experimental results shown in Table 2, the model with the added syntactic infor-
mation exhibits a significant improvement in F1 score, whether using single data augmentation method
or all four data augmentation methods combined. Among the four methods of MR, LwTR, SiS and
SR, it can be observed that in the experimental results of the three datasets, SiS method performs the
best, followed by SR, then LwTR, and finally MR. The reason why the SiS method performs the best
is because it increases diversity. Shuffling disrupts the original order of the text, enhancing the diversity
of the dataset, which helps the model to learn the associations between words and phrases in different
contexts more comprehensively, thus improving its generalization ability and robustness. The advantage
of the SR method over other methods lies in its ability to alleviate the problem of data sparsity. Some
words may appear less frequently in the dataset, and synonym replacement can increase the number of
samples for these words. The relatively poor performance of the LwTR method and the MR method is
due to the fact that the replaced words introduce new meanings for the model to learn. However, for the
model, the relationships between each word in the context and the sentence are relatively more impor-
tant. After incorporating syntactic information and data augmentation, the F1 scores of the BC5CDR
dataset and the JNLPBA dataset improved by 3.9% and 2.8% respectively compared to the baseline ex-
perimental method. On the CCKS2017 dataset, the F1 score improved by 1.8%. After incorporating data
augmentation and syntactic information, the model achieved its best performance. The experimental
results demonstrate that combining various data augmentation techniques and syntactic information can
significantly improve the performance of NER models.

Comparative Experiments of Multi-Task Learning: Experiments were conducted on the BC5CDR
dataset, the JNLPBA dataset and the CCKS2017 dataset using the multi-task method, and comparative
experiments were conducted with other methods. The experimental results are shown in Tables 3 and 4:

BC5CDR JNLPBA

Model P(%) R(%) F1(%) Model P(%) R(%) F1(%)

CASN(2021) 89.5 90.9 90.2 CASN(2021) 75.8 80.0 78.0
BERTForTC (2022) - - 90.8 SciFive(2021) - - 77.5
UniNER (2023) - - 89.3 MINER (2022) - - 77.0
GoLLIE (2023) - - 88.4 BioDistilBERT(2023) 73.5 85.5 79.1
Ours 92.7 91.5 92.1 Ours 78.9 82.1 80.5

Table 3: Comparative Experimental Results on BC5CDR and JNLPBA
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CCKS2017

Model P(%) R(%) F1(%)

Yu et al. (2022) - - 93.8
Lin et al. (2023) 92.6 91.9 92.2
Li et al. (2023) 87.4 92.1 89.7
Shen et al. (2023) 93.3 92.5 92.6
Ours 94.1 96.3 95.2

Table 4: Comparative Experimental Results on CCKS2017

As shown in Tables 3 and 4, after comparative experiments with other methods, the proposed multi-
task learning model for BioNER based on data augmentation outperforms other methods. It achieved the
best F1 scores on both the BC5CDR dataset and the JNLPBA dataset, with improvements of 1.3% and
1.4% respectively. Similarly, it also achieved the best F1 score on the CCKS2017 dataset, with an im-
provement of 1.4%. This demonstrates the effectiveness of data augmentation, incorporation of syntactic
information, and feature extraction using GCN. The model has successfully learned more dependen-
cies existing in sentences, and its performance in boundary detection and span classification multi-task
learning is excellent.

Ablation Experiments: In order to verify the effectiveness of the multi-task module, syntactic infor-
mation, and data augmentation methods on the model’s performance, we conducted ablation experiments
on the BC5CDR dataset, the JNLPBA dataset and the CCKS2017 dataset. The experimental results are
shown in Table 5:

BC5CDR JNLPBA CCKS2017

Model P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%)

Ours 92.7 91.5 92.1 78.9 82.1 80.5 94.1 96.3 95.2
W/O MT 90.2 88.7 89.4 78.5 77.9 78.2 93.2 93.8 93.5
W/O GCN 91.3 90.1 90.7 78.4 79.4 78.9 93.5 94.3 93.9
W/O DA 90.2 92.4 91.3 78.0 81.7 79.8 93.9 95.6 94.7

Table 5: Comparative Results of Ablation Experiments

As shown in Table 5, it is evident that removing either the multi-task module, syntactic information,
or data augmentation leads to a decrease in the model’s performance. After removing the multi-task
module, syntactic information, and data augmentation, the F1 scores for the BC5CDR dataset decreased
by 2.7%, 1.4%, and 0.8% respectively. For the JNLPBA dataset, the F1 scores decreased by 2.3%, 1.6%,
and 0.7% respectively. Similarly, for the CCKS2017 dataset, the F1 scores decreased by 1.7%, 1.3%,
and 0.5% respectively. The experimental results demonstrate that the multi-task module has the greatest
impact on the model, followed by syntactic information, and finally data augmentation methods. Using
the multi-task learning approach with entity boundary detection and span classification tasks enables
the recognition of all entities and effectively addresses the out-of-vocabulary problem. This is crucial
for NER tasks as it ensures comprehensive entity recognition. The syntactic relationships provided by
syntactic information serve as shallow features and have a beneficial effect on NER. Data augmentation
methods enhance the robustness of the model, albeit to a lesser extent compared to other factors. The
experimental results provide ample evidence of the positive impact and effectiveness of the multi-task
learning approach, syntactic information, and data augmentation methods on the model.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1075-1086, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1083



Computational Linguistics

4.3 Analysis of Errors

On the BC5CDR dataset, the CASN method is a BioNER model based on a multi-task approach. Bi-
oLinkBERT utilizes inter-document connections for self-supervised training. BERTForTC is a BERT-
based model specifically designed for text classification tasks. UniNER leverages the large model GPT
to enhance the performance of the NER model. GoLLIE utilizes a large model guide for information
extraction to improve model effectiveness, showing significant results in NER.

On the JNLPBA dataset, SciFive is a domain-specific T5 model that has been pre-trained on exten-
sive biomedical corpora and has delivered superior performance in the context of NER models. MINER
proposes a new learning framework for NER, approaching the challenge from an information-theoretic
viewpoint and addressing the issue of out-of-vocabulary (OOV) entities. BINDER improves the effi-
ciency of NER by applying contrastive learning to project candidate text spans and entity types into a
shared vector representation space. The BioDistilBERT method, based on the DistilBERT model, has
been fine-tuned on biomedical text and has yielded excellent outcomes.

On the CCKS2017 dataset, Yu et al. proposed a multi-task learning approach for entity recognition,
which recognizes entities through the interaction of two tasks: entity recognition and participle training.
The two tasks are not both NER in this method, while the boundary recognition and entity type classifi-
cation proposed in this paper are both related to NER, and the experimental results also proved that the
proposed method is better. Duan et al. tested the micro-F1 values and the changes of the F1 values of
each entity after augmenting the word embedding with Chinese character features, and experimented the
effect of different methods on the CCKS2017 dataset. Lin et al. proposed a pre-trained model multi-
layer dynamic fusion method. The multi-layer dynamic fusion method can fully utilize the knowledge
of each layer of the pre-trained model, so that the results contain rich syntactic, semantic and other fea-
ture information, improve the representation ability of the model in the task, and enhance the flexibility
of the model. Li et al. proposed a novel entity recognition method combined with CNN. The method
introduces an external vocabulary through SoftLexicon and combines character and vocabulary vectors
to enhance character feature representation using word frequency normalization of associated characters.
The experimental results show that this method outperforms SoftLexicon on multiple datasets, effec-
tively improving the performance of NER. Shen et al. proposed a model that combines whole-word
masking and BERT pre-processing, extracting features through BiLSTM and attention mechanisms, and
using CRF decoding to enhance the recognition effect of Chinese medical text. The experimental results
on different datasets show that the model achieved high F1 scores in the task of BioNER, proving its
effectiveness.

These methods have overlooked the shallow-level features inherent in sentences and also did not
have an adequate amount of training data for thorough training. In this paper, the model has learned
the shallow-level features within sentences and has been enhanced with data augmentation methods to
strengthen the training data. The results have also confirmed the effectiveness of this model.

5 Summary and Outlook

This paper proposes a multi-task BioNER model based on data augmentation. It employs four data
augmentation methods, MR, LwTR, SiS and SR, to augment the training data. The model utilizes GCN
to extract syntactic features from sentences. These multiple features are then interacted through a co-
attention mechanism and combined with boundary detection and span classification in a multi-task mode
for NER. The experimental results confirm the effectiveness and positive impact of adopting multi-task
learning and data augmentation methods.

In the future, we will explore transfer learning and large language models. Large language models,
with more parameters and deeper structures, have the capability to capture richer and more complex data
patterns and features. This enables them to learn more abstract and advanced representations, leading to
better performance across various tasks.
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Abstract

Biomedical Event Causal Relation Extraction (BECRE) is an important task in biomedical infor-
mation extraction. Existing methods usually use pre-trained language models to learn semantic
representations and then predict the event causal relation. However, these methods struggle to
capture sufficient cues in biomedical texts for predicting causal relations. In this paper, we pro-
pose a Path Reasoning-based Relation-aware Network (PRRN) to explore deeper cues for causal
relations using reinforcement learning. Specifically, our model reasons the relation paths between
entity arguments of two events, namely entity relation path, which connects the two biomedical
events through the multi-hop interactions between entities to provide richer cues for predicting
event causal relations. In PRRN, we design a path reasoning module based on reinforcement
learning and propose a novel reward function to encourage the model to focus on the length and
contextual relevance of entity relation paths. The experimental results on two datasets suggest
that PRRN brings considerable improvements over the state-of-the-art models.

1 Introduction

Biomedical Event Causal Relation Extraction (BECRE) is an important task in the field of biomedical
information extraction which aims to identify the causal relation between two events in biomedical texts.
As shown in Fig.1, given the context and two events, a BECRE model needs to predict whether there
is a causal relation between head and tail events, i.e. “phosphorylated cause−−−→ degraded”. BECRE has
played an important role in many downstream tasks such as knowledge question answering (Mutabazi et
al., 2021), automatic decision-making, and knowledge discovery (Cañizares-Dı́az et al., 2021).

BECRE is challenging because event causal relations in biomedical texts are always expressed in
implicit ways. Existing methods usually utilize pre-trained language models to predict event causal
relations (Akkasi and Moens, 2021). Liang et al. (2022) analyzed the impact of in-domain pre-training
and distillation on the performance of BERT (Kenton and Toutanova, 2019). Akkasi and Moens (2021)
used four different biomedical repositories that are publicly available to investigate the effect of the
corpus used for pre-training BioBERT (Lee et al., 2020). These methods solely learned features of
context relying on pre-trained language models. For further enhancing the ability of models to understand
the context, Zhang et al. (2023) introduced external knowledge to build hierarchical knowledge graphs
∗Corresponding author
©2024 China National Conference on Computational Linguistics
Published under Creative Commons Attribution 4.0 International License
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Figure 1: An illustration of expression of causal relations in biomedical texts and the entity relation path.

for the contexts. However, the above methods still have difficulty in capturing sufficient cues for event
causal relations, leading to limited performance in BECRE.

To address the above issues, we pay attention to the entity relation path between biomedical events, and
propose a method based on the entity relation path, named Path Reasoning-based Relation-Aware Net-
work (PRRN). In PRRN, the entity relation path provides rich cues for predicting event causal relations.

For example, in Fig.1, “GSK3beta
catalyze−−−−−→ Phosphorylation

resultIn−−−−−→ pβ − catanin
isTargetOf−−−−−−−→

proteasome” is a entity relation path between the event pair (phosphorylated, degraded). The en-
tity relation path describes multi-hop interactions between the head argument, GSK3beta and the tail
argument, proteasome, including that GSK3beta can catalyze Phosphorylation, and pβ-catanin is the
product of Phosphorylation and the target of proteasome. The interactions reveal an underlying cue that
β-catanin is degraded by proteasome because GSK3beta converts β-catanin to pβ-catanin through
Phosphorylation. So we can see that the entity relation path introduces multi-hop interactions of entities
to provide rich cues for predicting event causal relation.

To obtain the optimal entity relation path, we design a path reasoning module based on reinforcement
learning and propose a novel reward function. In the module, a policy-based agent network gradually
approaches the optimal reasoning strategy in the way of Monte-Carlo Policy Gradient (Williams, 1992).
The reward function we proposed in PRRN jointly encourages the length and contextual relevance of
paths.

We conduct extensive experiments to evaluate the effectiveness of PRRN. The experimental results
show that our method outperforms previous methods. In summary, the main contributions of this paper
are:

• We propose a Path Reasoning-based Relation-Aware Network (PRRN) for BECRE, which explores
richer cues to predict event causal relations by reasoning relation paths between entity arguments of
biomedical events, i.e. entity relation paths.

• We design a path reasoning module based on reinforcement learning to reason optimal entity rela-
tion paths and propose a novel reward function to encourage the model to focus on the length and
contextual relevance of entity relation paths.

• We conduct a series of experiments to verify the effectiveness of PRRN. The experimental results
show that the entity relation path reasoned using reinforcement learning are beneficial for predicting
event causal relation. Moreover, our method outperforms previous state-of-the-art methods on two
datasets.
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2 Related Work

Early studies of BECRE primarily relied on manually defined rules or shallow neural networks for event
causal relation prediction (Mihăilă and Ananiadou, 2014; Hahn-Powell et al., 2016). Hahn-Powell et al.
(2016) conducted rule-based and LSTM-based methods to practice BECRE. However, rule-based meth-
ods attempt to induce extremely rich and complex human language expressions with a small and limited
number of rules, which is hard to extend. The modest parameter size and relatively simple model struc-
ture of LSTM-based methods are also not sufficient to support its ability to achieve a considerable level
of language comprehension. In recent years, pre-trained language models have exhibited outstanding
performances across many natural language processing tasks, attributed to their remarkable semantic un-
derstanding capabilities. Liang et al. (2022) and Akkasi and Moens (2021) utilized pre-trained language
models to learn the semantic representation and achieved promising results. Akkasi and Moens (2021)
also implemented and evaluated various techniques including a Multiview CNN (MVC), attention-based
BiLSTM models, graph LSTM as well as a baseline rule-based system. Overall, compared to small-
scale networks such as CNN, LSTM, and BiLSTM, pre-trained language models such as BERT (Kenton
and Toutanova, 2019) and BioBERT (Lee et al., 2020) have shown better performances. However, these
methods based on pre-trained language models are difficult to obtain enough semantic information solely
in the context. Therefore, Zhang et al. (2023) introduced the external knowledge for BECRE and pro-
posed the GECANet to fuse knowledge, which achieved state-of-the-art performance. In this paper,
we put our emphasis on the entity relation path between biomedical events to capture richer cues for
predicting event causal relations.

3 Method

Following the previous works (Zhang et al., 2023; Akkasi and Moens, 2021), we formulate BECRE as a
classification problem. Given a sentence and an event pair, we predict whether there is a causal relation
between the two events. Fig.2 schematically visualizes our approach, which mainly consists of three
parts, including path reasoning module, representation module, and output module.
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Figure 2: The illustration of our PRRN model, where “BER Network” is the abbreviation of biomedical
entity relation network.

3.1 Path Reasoning Module

In this section, we introduce the process of reasoning paths based on reinforcement learning. Firstly,
section 3.1.1 details the process of constructing a biomedical entity relation network. Secondly, for a
given text and two events, we clarify the construction of reasoning tasks in section 3.1.2. Finally, section
3.1.3 introduces the reinforcement learning process.

3.1.1 Biomedical Entity Relation Network Construction
In this paper, we construct a biomedical entity relation network from the Unified Medical Language
System (UMLS) (Bodenreider, 2004) to reason optimal entity relation paths.
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UMLS is a vast knowledge base which contains rich information about biomedical concepts and
mainly includes three parts: Metathesaurus, Semantic Network and SPECIALIST Lexicon & Lexical
Tools. Metathesaurus contains the information of biomedical concepts and each Metathesaurus concept
is assigned a concepts unique identifier (CUI). Semantic Network consists of semantic types and se-
mantic relationships. Semantic types (STY) are broad subject categories, like Disease or Syndrome or
Clinical Drug. Semantic relationships are relationships that exist between semantic types. Every concept
in Metathesaurus is assigned at least one semantic type.

The complete UMLs contains over five million terms, or names so far and the scale makes running
a reasoning model on it costly. Therefore, a sub-network is constructed from it for reasoning in this
paper. Specifically, MetaMap, an open source tool that can map biomedical text to the Metathesaurus, is
employed to extract CUI of biomedical entities involved in datasets. Based on the set of CUI, we query
11-hop neighbor nodes of them from the Metathesaurus and save as a sub-network. Then the Semantic
Network is introduced into this sub-network to further enrich it. The STY nodes in sub-network are
connected with CUI nodes by the edge ”CUI2STY”. At last, we add reverse of every edge to obtain the
final biomedical entity relation network.

As a result, the nodes in biomedical entity relation network are divided into CUI nodes and STY
nodes, and the edges can be divided into those between CUI nodes, those between STY nodes, and those
between CUI and STY. The final network consists of 8311 nodes, 34075 triples, and 85 relations. After
obtaining the biomedical entity relation network, TransE (Bordes et al., 2013) is used to obtain ed ∈ Rd
and rd ∈ Rd, i.e. representations of nodes and relations in the network.

3.1.2 Reasoning Task Construction
Before performing reasoning, we construct reasoning tasks to prepare inputs of reasoning module.
Specifically, a python library, spaCy1 is employed to extract all biomedical entities in sentence to ob-
tain EA = {e|e ∈ BiomedicalEntity, e ∈ sentence}. And then we utilize the syntactic analysis
tool of spaCy to analyze the syntactic dependency ancestor nodes of each entities. If the k-hop ancestor
node of an entity is the trigger word of the head or tail event, and k < Kthreshold (Kthreshold is a hyper-
parameter), the entity will be listed into the head entities set, EH or the tail entities set, ET , respectively.
After obtaining EH and ET , the inputs of reasoning module are constructed as Esample in Eq.(1).

Esample = {(eH , eT ), ψM | eH ∈ EH , eT ∈ ET , eH ̸= eT , ψM = EA − {eH , eT }}, (1)

where ψM denotes contextual entities set of size M, (eH , eT ) denotes the entity pair to be reasoned.
We don’t take the corresponding entity pair into consideration in our method when the eH is same
as the eT . For the convenience of locating entities in biomedical entity relation network in reason-
ing process, MetaMap mentioned in section 3.1.1 is employed again to map Esample to ECUIsample =

{(eCUIH , eCUIT ), ψCUIM }.

3.1.3 Reinforcement Learning Process
The Reinforcement Learning (RL) process is typically modeled as an interaction between an agent and
the external environment. In this paper, the process can be understood as that a policy-based agent
reasons path hop by hop for input entity pairs. At each step, it choose action based on the current state
of the environment to extend the path. The external environment evaluate the performance of agent with
the reward function when the reasoning of single entity pair is completed. The agent will update its
parameters based on evaluations of the environment, thus gradually approaching the optimal reasoning
strategy encouraged by the reward function. We detail the RL process in PRRN below and present an
overview of the process in Algorithm 1.

Firstly, for the input entities in ECUIsample, we locate them with CUI in biomedical entity relation
network to obtain their node id, Eidsample = {(eidH , eidT ), ψidM} and TransE representations, Edsample =

{(edH , edT ), ψdM}.

1https://spacy.io/
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Secondly, at each step t, the agent will choose action based on the current state of the external envi-
ronment. The action space in this paper is actually the relation set in biomedical entity relation network,
denoted as ξ = {r1, r2, ..., r85}. The state st at step t is calculated as Eq.(2), where et denotes the node
where the agent is located at step t, ec denotes the pooling representation of the contextual entities and ||
denotes the concatenation operation.

st = edt || [edT − edt ] || edc ∈ Rd, edc =
1

M

∑
e∈ψM

ed. (2)

Algorithm 1 Reinforcement Learning Process

1: restore parameter θ from supervised learning
2: while i<samples num do
3: {(eCUIH , eCUIT ), ψCUIM }i

match−−−→{(eidH , eidT ), ψidM}i
4: {(eidH , eidT ), ψidM}i

query−−−→{(edH , edT ), ψdM}i
5: Edsample = {(edH , edT ), ψdM}

6: {(edH , edT ), ψdM}i
Eq.(2)−−−−→s0

7: while t : 0 → tmax do
8: choose action, st

π(a|st,θ)−−−−−→ rt

9: state transition, (rt, st)
Eq.(2)−−−−→ st+1

10: if reach eT then
11: break
12: end if
13: end while
14: Path=[(s0, r0), (s1, r1), . . . , (sn, ∗)]
15: if success then
16: RA = α ·RL + (1− α) ·Rc
17: else
18: RA = −1
19: end if
20: update θ with Eq.(6)
21: end while

The agent in this paper is policy-based and implemented using a fully connected neural network, as
the “Agent” part shown in Fig.2. The neural network is composed of two hidden layers and each layer
is followed by a nonlinear activation function (i.e. LeakyRelu). The dimension of input layer and output
layer is equal to the size of st and ξ, respectively. It maps the current state to probability distribution
across the entire action space and can be represented as a policy network πθ(s, a) = p(a|s; θ), where θ
denotes parameters of the network. The agent choose most promising actions based on the probability
distribution on the action space at each step t.

The agent will randomly transfer to the next node based on the transition probability matrix (denoted
as Eq.(3) in the environment after choosing the action.

P
(
st+1 = s′ | st = s, at = ri

)
=

{
1

|φs
ri
| , s′ ∈ φsri ,

0 , others,
(3)

where φsri = {s′ | ri ∈ rs,s′} denotes the neighbor nodes of s with relation ri as the edge. In this
transition strategy, if the chosen action ri leads to an empty target state, the agent will go back to the
original state st and make another new decision.

Repeat the above decision-transition process, the path will continuously extend until the agent reaches
the tail entity or the number of reasoning steps reaches the threshold tmax. When the reasoning of single
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entity pair is completed, the external environment will evaluate reasoning performance of the agent based
on the reward function.

Given the reasoned path p = {e0, r0, e1, r1, ..., rL−1, eL} with a length of L, the reward function
in PRRN is designed for better capturing cues for predicting event causal relations and includes two
components:

Length-optimized Reward. We set this reward component to encourage the agent to reach the target
node with as few hops as possible. On the one hand, we observe that the shorter the path, the stronger
the relation between the head and tail node it can express. Then it would be very beneficial for us to
study the causal relation between events in BECRE task. On the other hand, shorter paths can also save
computational resources and time and then improve reasoning efficiency. In addition, Length-optimized
Reward are also aimed at mitigating the inherent challenges of sample inefficiency and high variance
(Guo et al., 2021; Han et al., 2023) in policy-based RL algorithms when the path is longer. The length-
optimized reward is defined as RL = 1

L .
Contextual relevance reward. This reward component encourages the agent to be closer to contex-

tual entities during the reasoning process. The contextual entities, head entities, and tail entities share
the same context and have strong correlation with each other. Therefore, using contextual entities infor-
mation can quickly connect the head and tail entities, working together with length-optimized reward to
improve reasoning efficiency. In addition, when the nodes on the path are closer to the contextual entity,
it can better discover the cues hidden in the context about event causality, avoiding introducing noise that
completely unrelated to the context. The contextual relevance reward is defined as RC in Eq.(4).

RC =
1

L

L∑
i=0

cos
(
edi , e

d
c

)
, ei ∈ p. (4)

Finally, the total reward RA is obtained by weighting the above two reward components, as shown in
the Eq.(5).

RA = α ·RL + (1− α) ·RC , (5)

where α is a hyper-parameter to balance two reward components. By weighting and integrating these
two reward components, the agent can be encouraged to pursue both shorter path lengths and higher
relevance to the context. In addition, when the agent fails to reach the target node after a certain round
of interaction with the environment, we deem the reasoning as failed, and set RA = −1 to give the agent
a negative reward.

We update the policy network with Monte-Carlo Policy Gradient (Williams, 1992) and gradient de-
scent, as shown in Eq.(6).

Gr(θ) = Eτ∼πθ

L∑
t=0

[−R(τ)∇θ log π(at|st; θ)]

≈ ∇θ

L∑
t=0

[− log π(a = rt|st; θ)RA]. (6)

3.2 Representation Module
3.2.1 Path Encoder
Recently, recurrent neural networks have been widely used in processing sequence data such as path
information. Compared to vanilla GRU, BiGRU brings more comprehensive understanding of the infor-
mation in the sequence. For the reasoned entity relation path p = {e0, r0, e1, ..., rL−1, eL}, the BiGRU
(Chung et al., 2014) is assigned to encode it in PRRN.

We initialize the representation of the path using TransE representations of edges and nodes. These
node and relation representations integrate the topological information of nodes and relations in the
biomedical entity relation network, allowing us to more thoroughly utilize the background knowledge of
the knowledge base. Then the representation of entity relation paths is fed into BiGRU. We concatenate
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the last hidden state of BiGRU output from two directions to obtain the final representation of the entity
relation path, as shown in Eq.(7).

Vp = BiGRUD
([
ed0, r

d
0 , e

d
1, r

d
1 , . . . , r

d
L−1, e

d
L

])
∈ RD. (7)

3.2.2 Context Encoder
Trigger words are important component of an event, and the semantic representation of trigger words
is valuable reference for the model when predicting the relation between events. Therefore, we use
BioBERT (Lee et al., 2020) to encode the text and extract the word representations corresponding to the
trigger words. If the trigger words are more than one word, we extract the uniformed pooling represen-
tations of multiple trigger words, as shown in Eq.(8) and Eq.(9).

Vhead event =
1

hn

hn∑
i=1

fc(head triggeri|context) ∈ RD, (8)

Vtail event =
1

tn

tn∑
i=1

fc(tail triggeri|context) ∈ RD, (9)

where hn and tn respectively denotes the number of trigger words for the head and tail events, and
fc(w|context) denotes the contextual semantic representation of word w from BioBERT (Lee et al.,
2020). Benefiting from the attention mechanism (Bordes et al., 2013) of BioBERT (Lee et al., 2020),
these two word representations simultaneously contain the semantic and contextual information of trigger
words, which is effective in predicting causal relations between events.

3.3 Output Module
In section 3.2, we calculate the representation of entity relation paths and the contextual semantic infor-
mation of events, respectively. For these two representations, we add the representation vectors of entity
relation paths to the representation vectors of head and tail events, respectively. The two fusion vectors
is then concatenated to calculate the final representation of each event pair, as shown in Eq.(10).

Vfeature = [Vhead event + Vp] || [Vtail event + Vp]. (10)

And then Vfeature is fed into a fully connected neural network followed by a softmax function to
obtain the final prediction. As shown in Eq.(11), Wo denotes the parameters of the fully connected
neural network, and pi denotes the predicted probability of i-th class.

pi = softmax(Wo · Vfeature), Wo ∈ Rdclass×D. (11)

3.4 Training Process
Following the previous work (Xiong et al., 2017; Silver et al., 2016), the training of policy network
in agent is divided into two stages in our method including supervised learning and retraining with
reinforcement learning. Supervised learning enables the policy network to have initial reasoning ability
in a vast action space, thereby accelerating the convergence speed of reinforcement learning.

In the supervised learning stage, we run the breadth-first searching algorithm on the biomedical entity
relation network to search paths between the input entity pair. The searched path is employed as the
supervised information to update policy network. We use the policy gradient and set the reward to 1 to
update the policy network in the agent. The gradient is shown in the Eq.(12).

Gs(θ) = ▽θ

n∑
t=0

logπ(a = rt|st; θ), (12)

where st and rt are the states and actions of the t-th hop in the path, respectively. As for the sample set
used in supervised learning, we conduct the reasoning sample construction as mentioned in section 3.1.2
and extract a sample set of ECUIsample with size samples num.
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Then in the reinforcement learning stage, we use the reward function to adjust the policy network.
Firstly, the agent uses the prior knowledge obtained from the supervised learning stage to reason entity
relation paths hop by hop. Next, the external environment will evaluate the performance of the agent
using the reward function and feedback the evaluation to the agent. Finally, the policy network calculate
the policy gradient based on this evaluation to update its parameters. By repeating this process, the policy
network will gradually approach the optimal reasoning policy encouraged by the reward function.

We train the context encoder, path encoder and classifier together using cross entropy loss. In this
stage, the policy network is called offline and does not participate in training. The loss we applied is
shown in Eq.(13).

L = − 1

N

∑
i

3∑
c=1

1c(i)log(pi,c), (13)

where N denotes the number of samples, 1c(i) is an indicator function that is assigned 1 when i = c and
0 when i ̸= c and pi,c denotes the predicted probability that the i-th sample belongs to c-th category.

4 Experiment

4.1 Experimental Setup

Dataset Class Number

Hpowell
(Hahn-Powell et al., 2016)

E1 precedes E2 163
E2 precedes E1 27

None 637

Biocause
(Mihăilă et al., 2013)

E1 precedes E2 36
E2 precedes E1 14

None 3140

Table 1: Statistics of datasets used for the experiments.

Datasets and Metrics. We evaluate
our proposed method on two datasets,
including Hpowell (Hahn-Powell et al.,
2016) and BioCause (Mihăilă et al.,
2013). Following prior works (Zhang et
al., 2023; Akkasi and Moens, 2021), in
Hpowell and BioCause, we only consider
two types of relations, “E1 precedes E2”
and “E2 precedes E1” as target relations
and consider all the others as no relation,
denoted as “None”. Tab.1 presents the number of samples for each category in two datasets. We adopt
Recall (R), Precision (P), and F1-score (F1) as evaluation metrics.

Implemention Details. In the experiments, we use BioBERT-large as the context encoder. The rep-
resentation dimension of token is 768. The Kthrehold mentioned in section 3.1.2 is set to 2, and tmax
mentioned in section 3.1.3 is set to 50. We train the context encoder, path Encoder and classifier with the
learning rate=5e-5 and the dropout rate=0.1. Following the previous work (Zhang et al., 2023; Akkasi
and Moens, 2021), we adopt the oversampling method to alleviate the sample imbalance problem in the
Hpowell and BioCause datasets. Specifically, the categories “E2 precedes E1” and “E1 precedes E2” are
sampled to equal numbers, matching the quantity of samples in the “None” category. The dimension of
hidden layers in the policy network of Path Reasoning Module are 512 and 1024, respectively. We train
TransE model on our biomedical entity relation network for 1000 training rounds2.

Baseline Methods. We compare the proposed PRRN with the following baseline models. Akkasi
and Moens. (2021) overviewed the BECRE task and contributed some credible benchmarks, as fol-
lows: Rule-based Model manually summarizes some causative verbs from the corpus and designs rules
to predict the event causal relation based on causative verbs. Graph state LSTM models the docu-
ment as a graph and captures a variety of dependencies among the input words which are represented
by nodes of the graph. Multiview-CNN integrates feature representations of context calculated from
three different sizes of convolution kernels. BiLSTM-ATTENTION utilizes BiLSTM to calculate the
word representation of tokens and obtain the representation of texts by fusing representation of each
token with attention mechanism. ELMO-LSTM simply applies ELMO as a word representation layer,
and feeds representation result into a LSTM module. BioBERT-MVC uses four BioBERT (denoted
as BioBERT1, BioBERT2, BioBERT3 and BioBERT4 below) that pre-trained on four different public

2The implemention we used can be found at https://www.github.com/thunlp/Fast-TransX

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1087-1098, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1094



Computational Linguistics

biomedical repositories to obtain the representation of each token, respectively and employs Multiview-
CNN as the inference layer. In addition, GECANet (Zhang et al., 2023) introduces knowledge triplets
from an external knowledge base and calculates the edge representation, node representation, and graph
representation of the triplet set separately. Then it integrates them with context representation to predict
event causal relations. For the above methods, Akkasi and Moens (2021) and Zhang et al. (2023) have
both detailed the experimental results utilizing both raw data and oversampled data. Within this section,
our focus is solely on comparing these methods under the oversampling strategy.

4.2 Experimental Results

Source Model
Hpowell BioCause

P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%)

Akkasi and Moens (2021)

Rule-based Model - - - 33.0 21.0 25.0
Graph state LSTM 57.0 45.0 50.0 54.0 36.0 43.0
Multiview-CNN 60.0 44.0 52.0 77.0 20.0 32.0
BiLSTM-ATTENTION 54.0 49.0 52.0 59.0 35.0 44.0
ELMO-LSTM 55.0 52.0 54.0 27.0 24.0 26.0
BioBERT1-MVC 65.0 53.0 58.0 69.0 18.0 29.0
BioBERT2-MVC 59.0 54.0 57.0 67.0 20.0 31.0
BioBERT3-MVC 63.0 53.0 58.0 70.0 29.0 41.0
BioBERT4-MVC 60.0 51.0 55.0 79.0 31.0 44.0

Zhang et al. (2023) GECANet 64.6 60.5 62.5 78.2 32.0 45.5
ours PRRN 65.7 61.5 63.6 75.8 44.0 55.7

Table 2: Experimental results on Hpowell and BioCause, where best results are bolded, and suboptimal
results are underlined.

Tab.2 shows the results on the Hpowell and BioCause datasets, respectively. Overall, our method
outperforms the methods proposed in previous works on both datasets in terms of F1-score. It can
be seen that pre-trained language model based method like BioBERT3-MVC significantly outperforms
Multiview-CNN model by 6.0% on Hpowell dataset. This is because the quite large parameter scale and
the process of pre-training on large-scale corpora offer pre-trained language model stronger semantic
representation ability than the small scale network. However, the method of solely utilizing the semantic
representation ability of pre-trained language models ignores the causal cues stemmed from biomedical
entities interactions. Therefore, the results of BioBERT3-MVC method on two datasets are 5.6% and
11.7% lower than our method, respectively, highlighting the effectiveness of learning to capturing deep
cues with entity relation paths. In addition, our method surpasses the GECANet by 1.1% and 10.2% on
the two datasets, respectively. This indicates that instead of directly incorporating external knowledge,
delving into the entity relation path between biomedical events to discover the causal cues is a more
beneficial method for BECRE.

Furthermore, in terms of recall and precision, our approach exhibits substantial enhancements over
previous methods on the Hpowell dataset. On the BioCause dataset, while our method falls slightly be-
hind Multiview-CNN, BioBERT-MVC and GECANet in precision, 1.2%, 3.2% and 2.4%, respectively,
it achieves a remarkable enhancement in recall, which ensuring the reliability of our proposed method.

4.3 Ablation Study
In this section, we aim to ablate the major components in our model and evaluate the performance of
the remaining model to understand contribution of each component. We examine the following ablated
models: (1) “−PRRNw/o.RL

” and “-PRRNw/o.RC
” exclude the reward componentsRL andRC (respec-

tively) from the overall reward when training the agent. (2) “-PRRNw/o.path” indicates the model predicts
event causal relations without the entity relation path. (3) “-PRRNw/o.RL” indicates the model predicts
event causal relations with the entity relation path obtained from the breadth-first searching algorithm.
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Method P(%) R(%) F1(%) ∆

-PRRNw/o.path 60.2 57.4 58.8 -
-PRRNw/o.RL

65.9 59.0 62.2 +3.4
-PRRNw/o.RC

66.9 56.3 61.1 +2.3
-PRRNw/o.RL 67.3 57.4 61.9 +3.1
PRRN(ours) 65.7 61.6 63.6 +4.7

Table 3: Results of ablation study on reinforcement
learning. ∆ denotes improvements of F1 compared
to -PRRNw/o.path.

Tab.3 reports the performance of ablated mod-
els on the Hpowell dataset. As can be seen, re-
moving the entity relation path or any reward
components significantly hurts the overall per-
formance of the model. The largest performance
drop is due to the elimination of the entity rela-
tion path, suggesting that the entity relation path
is critical to reveal the cues for predicting event
causal relations. In addition, compared to the
breadth-first searching algorithm, the superior
performance of reinforcement learning clearly
highlights the advantage to reason the entity re-
lation path with reinforcement learning for BE-
CRE.

4.4 Entity Relation Path Encoding Strategy Analysis

Model P(%) R(%) F1(%)
LSTM 61.8 57.9 59.8
BiLSTM 64.3 60.5 62.3
GRU 68.1 57.4 62.6
BiGRU 65.7 61.6 63.6

Table 4: Experimental results using different en-
tity relation path encoders on the Hpowell dataset.

Method Hpowell BioCause
ERP&Node 61.5(↓ 2.2) 52.1(↓ 3.6)

ERP&Edge 61.1(↓ 2.6) 53.9(↓ 1.8)

ERP&Full 63.6 55.7

Table 5: Experimental results (F1) of retaining
only edges and nodes in ERP(Entity Relation
Path) separately. ↓ means the decrease compared
to ERP&Full.

Effect of Entity Relation Path Encoder. To analyze the effect of different entity relation path en-
coders on experimental results, we utilize four different path encoders, LSTM, BiLSTM, GRU, and
BiGRU. The results are shown in Tab.4. From the results, we can observe that the best performing path
encoders is BiGRU. This suggest that BiGRU has the capability to utilize the sequence information in the
entity relation path more effectively, enabling more accurate aggregation of information from edges and
nodes. In addition, the results also indicates that adopting bidirectional encoding for the entity relation
path is more effective than unidirectional encoding.

Effect of Nodes and Edges in the entity relation path. To better know the effect of different path en-
coding strategies, we examine another two encoding strategies, “ERP&Node” and “ERP&Edge”, which
keeps only nodes and edges respectively in the paths in the phase of encoding. The results are shown
in Tab.5, compared to using both edges and nodes simultaneously, eliminating each of them showed a
reduced effect, indicating that both edge sequences and node sequences contain causal information be-
tween biomedical events. However, the complete path including both edges and nodes is more effective
in predicting event causal relations.

4.5 The effect of hyper-parameter α

60.5 
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62.5 

63.0 

63.5 

64.0 
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)
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Figure 3: The effect of hyper-parameter α

In Path Reasoning Module, the hyper-parameter α is a
adjustment term in Eq.(4), controlling the attention of
the agent to length and contextual relevance of paths,
respectively. To analyze the impact of α on model per-
formance, we set α to different values to observe the
F1.

As shown in Fig.3, the F1 score peaks when α = 0.5,
indicating that giving the same weight to the contex-
tual relevance and length of the path can yield the best
benefits on the Hpowell dataset. Moreover, there is a
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discernible downward trend in the trendline, demonstrating that contextual relevance is more important
than length of the path for capturing causal cues.

Conclusion

In this paper, we emphasize the importance of the entity relation path for predicting event causal relations
between biomedical events and present a novel model, namely, PRRN for Biomedical Event Causal
Relation Extraction. For obtaining the valuable entity relation path, we propose a path reasoning module
based on reinforcement learning and design length-optimized reward and contextual relevance reward
to evaluate the performance of reinforcement learning agent. Our extensive experiments show that the
PRRN outperforms the previous state-of-the-art model, demonstrating the advantage of the entity relation
path reasoned under the control of two reward components. In the future, we will extend our proposed
method to other related tasks in events relation extraction (e.g., for event causal relation extraction in
universal domain).
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Abstract

Joint entity recognition and relation extraction are important tasks in natural language process-
ing. While some previous work has recognized the importance of relation information in joint
extraction, excessively focusing on relation information without utilizing entity information may
lead to information loss and affect the identification of relation tuples. Additionally, ignoring the
utilization of original information may result in the loss of hierarchical and semantic information,
further reducing the richness of information.To address these issues, we propose a bidirectional
information updating mechanism that integrates entity and relation information, iteratively fus-
ing fine-grained information about entities and relations. We introduce a long-term memory gate
mechanism to update and utilize original information using feature information, thereby enhanc-
ing the model’s ability for entity recognition and relation extraction. We evaluated our approach
on two Chinese datasets and achieved state-of-the-art results.

1 Introduction

Joint entity recognition and relation extraction aim to extract entities and their relationships from unstruc-
tured text. The two common methods of relation extraction are pipeline extraction and joint extraction.
Pipeline extraction (Mintz et al., 2009; Riedel et al., 2010; Chan and Roth, 2011) was a commonly used
method in the early stages of relation extraction research. It divides relation extraction into two steps:
first identifying entities, and then determining if there is a relationship between the identified entities.
Due to the lack of interaction between the two steps, error propagation can occur. Subsequently, scholars
began to research on joint extraction models (Miwa and Sasaki, 2014; Zhong and Chen, 2020; Li et al.,
2022b) to address this issue. Some researchers have approached the problem from the perspective of
labeling, designing appropriate labels for each word in a sentence to achieve end-to-end joint extraction
(Zheng et al., 2017). Models of this kind are referred to as entity and relation extraction models based
on joint decoding. However, in real-world scenarios, relation triplets are not simply one-to-one corre-
spondences, different relations may involve entity overlaps. Joint decoding methods, due to limitations
in labeling, cannot handle such complex relation triplets.

To address the extraction challenges posed by complex relationships, Zeng et al. (2018) and Zeng et
al. (2020) first extract relationships, and then sequentially extract head entities and tail entities based on
the extracted relationships, effectively avoiding relationship omissions. Liu et al. (2022b) divide joint
extraction into two linked subtasks: the first subtask extracts head entities, and The second subtask is
to extract relationships and tail entities based on the extracted head entities. This is achieved by map-
ping the head entity domain to the relationship and tail entity domains to enhance the model’s ability to
extract complex relationships. Later, researchers realized the importance of relational information and
strengthened the extraction capabilities of models by integrating and utilizing relational information in
various ways. Zhao et al. (2021) introduces relationship information as prior knowledge and combines it
with extracted head entities to extract relationships and tail entities. Gao et al. (2022) first identifies the

∗* The corresponding author.
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Figure 1: Example of Bidirectional Information Update. In the figure, the darker the arrow color, the
greater the correlation between the word vectors and the dual-feature vectors. This shows that the richer
the relation and entity information fused by the word vector. The dual-feature vectors also incorporate a
wealth of word vector information, enhancing the representations of both.

relationships existing in the sentence, then randomly selects one relationship to merge into the sentence
features to guide entity recognition. In order to reduce redundant information caused by complex net-
works, some methods (Liu et al., 2022a) use the same encoder to encode both relationship information
and sentences, and achieve the fusion of the two parts of information through direct addition.

Despite the good results achieved by the aforementioned work, the following issues still exist:

• Lack of utilization of entity information. Xu et al. (2021) and Yuan et al. (2021) argue that re-
lationships play a guiding role in triplet extraction and use attention mechanisms to update the
contribution of each word in the sentence to the relationship. However, the lack of entity informa-
tion leads to imbalance in word information, which is detrimental to the recognition of head/tail
entities, thereby affecting the extraction of relationship tuples.

• Ignoring the original information leads to information loss. With the training of deep learning
neural networks, although vector information is updated and new feature information is integrated,
the original information is also altered as a result. Lack of original context and semantic information
can reduce the accuracy of joint extraction.

To address the aforementioned issues, we propose a joint entity and relation extraction model based on
bidirectional information updating and long-term memory gating mechanism. Firstly, we introduce entity
information and relationship information as prior knowledge, represented together in a multi-dimensional
vector, which we refer to as a dual-feature vector. Through an information updating mechanism, we se-
quentially update word vectors and dual-feature vectors. Multiple rounds of interactive updates allow
for deep fusion of word feature vectors and dual-feature vectors. As shown in the Figure 1, we inte-
grate specific relationships with head entity and tail entity information. ”Co-head” represents the head
entity vector of the ”Conditional Relationship”, while ”Co-tail” represents the tail entity vector of the
”Conditional Relationship”. Similarly, ”Ca-head” represents the head entity vector of the ”Causal Rela-
tion”, and ”Ca-tail” represents the tail entity vector of the ”Causal Relation”, During the iterative fusion
process with word vectors, the word vectors are enriched with rich relationship and entity information.
The separate representation of head and tail entities also provides more precise entity information to the
word vectors. Word vectors related to predefined information obtain enhanced representations, which
are beneficial for further entity recognition and relationship extraction. Additionally, the pre-embedded
dual-feature vectors also receive enhanced representations during the updating process. Subsequently, a
relationship filtering module is employed to select the dual-feature vectors with the highest relevance,
combining them with word feature vectors to guide the update of original word feature vectors. Finally,
the combined feature vectors containing dual-feature information and original context information serve
as the final word feature vectors for relation extraction.The main contributions of this work are as follows:
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• We combine entity information with relationship information as prior knowledge and use an iterative
information updating network to update word feature vectors, enriching them with rich entity and
relationship information.

• We propose a feature-guided long-term memory gate mechanism to update the original word feature
vectors containing contextual information, thereby preventing information loss.

• Our method achieves state-of-the-art results on two datasets.

2 Related Work

The traditional pipeline extraction approach (Cai et al., 2016; Zeng et al., 2014) sequentially extracts
entities and relationships. Although flexible and simple, it faces two main issues. First, there is error
propagation due to the independent nature of entity recognition and relationship extraction stages. Errors
in entity recognition cannot be corrected during the relationship extraction stage, leading to irreversible
impacts on the model’s ability to accurately extract relationships. Second, there is a lack of informa-
tion interaction between entity recognition and relationship extraction tasks, overlooking the inherent
connection between entities and relationships. To address these issues, some scholars have proposed
the concept of joint extraction to enhance the accuracy of extraction by strengthening the correlation
between entity recognition and relationship extraction. Miwa and Bansal (2016) proposed an end-to-end
joint extraction model where the authors used BiLSTM to extract contextual semantic information and
utilized dependency syntax trees to extract features between entities. This approach achieved parameter
sharing between the two subtasks, effectively alleviating the issue of error accumulation and improving
extraction efficiency. However, it heavily relies on features generated by external tools and does not fully
integrate the two subtasks.

Stanovsky et al. (2018) and Jia et al. (2022) utilize a sequence labeling approach to design labels, where
relationship categories and entity information are designed as different labels. Each word is assigned an
appropriate label and decoded based on these labels. However, since a word can only be assigned one
label, the extraction efficiency of these models decreases as the complexity of relationships (such as entity
overlap) increases. Takanobu et al. (2019) builds upon sequence labeling by treating entity information
as parameters of the relationship. Through reinforcement learning, it enhances the interaction between
entities and relationships, addressing the extraction of overlapping relationships. Liu et al. (2023a) uses
a pointer network to label sentences, viewing the relationship extraction process as a mapping between
two entities. It first extracts the subject in the sentence and then extracts the corresponding relationship
and object based on the subject. This labeling approach solves the problem of weak expression capability
in sequence labeling but may encounter label imbalance issues, requiring parameter tuning to address.
Some researchers (Li and Fu, 2022; Nayak and Ng, 2020; Zeng et al., 2019) drew inspiration from
machine translation, treating relation extraction as a sequence-to-sequence generation problem. They
treat triplets as sequences to be translated, using a copying mechanism to find entities from the source
sentence. Zhang et al. (2020) proposes the Seq2UMTree model, which addresses the label bias issue in
sequence-to-sequence methods by shortening the decoding length and using tree-based decoding.

Treating relationship extraction as a table-filling problem (Wang and Lu, 2020; Kong and Xia, 2023)
is also a commonly used method in joint extraction. Zhang et al. (2017), Ren et al. (2021) and Ning et al.
(2023) generate a table for each relationship, labeling the start and end characters of the corresponding
entities in the relationship table, and extract triplets using joint decoding. Li et al. (2022a) builds upon
the table-filling approach by incorporating relationship information, strengthening global connections
between same-position words in different relationship tables to achieve joint extraction.

3 Task Definition and Labeling Scheme

Given a sentence X = [x1, x2, . . . , xm], where xi is the i-th word in the sentence, the objective is to
extract triples Y = {y1, y2, . . . , yn} that match predefined relation types within the sentence. Each
y = (h, r, t) represents a triple, where h represents the head entity, t represents the tail entity, and r
represents the relation type.In this paper, we adopt a labeling scheme similar to (Wang et al., 2020) and
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Figure 2: The overall framework of our proposed model.

design 2R+2 labels based on the specific characteristics of the dataset. “N” represents that the text span
(wi, wj) does not form an entity, while “HT” represents that the text span (wi, wj) forms an entity. For
each type of relation, two labels are generated to annotate the head entity and tail entity, “HrH” represents
that the start of the head entity of the r-th relation tuple is at position wi, and the start of the tail entity
is at position wj . “TrT” represents that the end of the head entity of the r-th relation tuple is at position
wi, and the end of the tail entity is at position wj . Both labels together form the head and tail entities of
that relation. This labeling scheme for table filling generates 2R + 1 tables in total, with each relation
assigned two tables labeled “HrH” and “TrT” respectively. A separate table is used solely to label which
fields form entities, without distinguishing the type of entity.

4 Methodology

In this section, we will provide a detailed introduction to the joint entity and relation extraction model
based on bidirectional updating and long-term memory gate mechanism. The framework we propose is
illustrated in the Figure 2 and mainly consists of four parts:

(1) Encoding Module: Given a sentence, we encode the words in the sentence into vectors using a
pre-trained model. Each relationship is combined with head/tail entities and represented using multi-
dimensional vectors.

(2) Deep Fusion of Feature Information: We utilize multi-layer bidirectional updating networks to
achieve deep fusion of word vectors and dual-feature vectors and ensure timely updates.

(3) Long-term Memory Gate Mechanism Guided by Most Relevant Dual-Feature Vectors: We first
select the most relevant dual-feature vectors for each word in the sentence. Through a gate mechanism,
we update the original word vectors to extract the original information of words, thereby avoiding the
loss of semantic information.

(4) Relationship Extraction: We use the final word vectors for joint entity and relationship extraction.

4.1 Encoding Module

The pre-trained models trained on large-scale unlabeled text data have shown good performance in cap-
turing context and semantics of sentences, and have been validated across various downstream tasks. For
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Figure 3: A complete layer of BUM.

a given sentence X = [w1, w2, . . . , wm] , we obtain the contextual representation of the sentence by
encoding it using Chinese-Roberta-Wwm-Ext-Large (Cui et al., 2021):

H = Roberta(X) (1)

where H ∈ Rm∗ d, m as the number of characters in the sentence, and d as the dimension of each word
vector obtained after encoding. We initialize the predefined dual features as high-dimensional vectors
and then obtain the vector representation of each feature through a linear layer mapping:

L = W1E + b1 (2)

where E ∈ R2R∗d is the dual-feature vector, L ∈ R2R∗d, R is the number of predefined relations, and d
is the dimensionality of each dual feature vector.

4.2 Deep Fusion of Feature Information

4.2.1 Vector Updating Mechanism
We have designed a Bidirectional Updating Mechanism (BUM) to acquire and update the semantic infor-
mation between words and dual features. “Bidirectional” refers to the updates of dual feature vectors to
word vectors and word vectors to feature vectors. The updating process for both follows the same mech-
anism, and we will only introduce one of them here. As shown in the Figure 3, for a given word vector
{hi}mi=1 and dual feature vector {lj}2Rj=1, we use an attention mechanism to perform semantic fusion and
update between the two. We first use wi as the query, lj as the key and value to update the information
of wi, and then use residual connections to prevent gradient vanishing during training:

aij = WqwiMWkl
T
j

µij =
exp (aij)∑

s∈Ni
exp (ais)

w′
i = wi +

2R∑
j=1

µijWvlj

(3)

where Wq,Wk,Wv,M ∈ Rd∗d are trainable weights, and µij is the weights between wi ∈ Rd and
lj ∈ Rd.

We use a gate mechanism similar to Zhao et al. (2021) to control the information flow and maintain
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Figure 4: The detailed structure of the long-term memory gate mechanism.

nonlinear capabilities:

θi = sigmoid
(
Wz

[
wi;w

′
i

])
w̃i = θi ⊙ w′

i + (1− θi)⊙ wi
(4)

where Wz ∈ Rd∗d is trainable weights, θi is the retention ratio of information, ⊙ denotes element-wise
multiplication, and w̃i is the vector of words updated through the bidirectional updating mechanism.

4.2.2 Vector Iterative Fusion

We can summarize the aforementioned bidirectional update mechanism as follows:

w̃i = BUMw

(
wi, {lj}2Rj=1

)
l̃j = BUMl (lj , {wi}mi=1)

(5)

where BUMw and BUMl are responsible for updating the bidirectional feature vectors to word vectors
and word vectors to bidirectional feature vectors, respectively. Together, they form a complete unit called
BUM . wi is the word vectors before the update, lj is the bidirectional feature vectors before the update,
w̃i is the word vectors after the update, and l̃j is the bidirectional feature vectors after the update.

We achieve the iterative fusion of word vectors and dual feature vectors through multiple layers of
BUM units.Given the sentence context representation H = [w1, w2, . . . , wm] and the dual feature vec-
tor representation L = [l1, l2, . . . , l2R], we first update the word vectors and then use the updated word
vectors to update the dual feature vectors. To prevent gradient vanishing, we introduce residual connec-
tions. Therefore, we represent the update process of the h-th layer as follows:

wh
i = wh−1

i +BUMw

(
wh−1
i ,

{
lh−1
j

}2R

j=1

)
lhj = lh−1

j +BUMl

(
lh−1
j ,

{
wh−1
i

}m

i=1

) (6)

where wh
i is the update of the previous layer’s output word vector by the h-th layer of BUMw, and lhj is

the update of the previous layer’s output double feature vector by the h-th layer of BUMl.

4.3 Long-Term Memory Gate Mechanism Guided by Most Relevant Double Feature Vectors

In order to reduce the interference of redundant feature vectors, we designed a feature filtering module
with the aim of finding the double feature vector that has the highest relevance with each word vector.
Additionally, we developed a long-term memory gate mechanism guided by the most relevant double
feature vectors to update and utilize the original word vectors, preventing the loss of original contextual
information and achieving long-term memory effects. The detailed structure is illustrated in the Figure
4.
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4.3.1 Double Feature Encoding and Filtering Module
We believe that not all double feature vectors will contribute positively to entity recognition and relation
extraction. Indiscriminate use of all double feature vectors may introduce redundant information and
consequently affect the accuracy of identification. Therefore, we employ an attention mechanism to
determine the most relevant double feature vectors for each word and utilize them accordingly, The
specific calculation process is as follows:

Ai,j = softmax
(
Wqw

h
i MWkl

′T
j

)
A′

i,j =

{
1, if j = argmax (Ai)
0, otherwise

bi =
∑

A′
i,jl

′
j

(7)

where Wq,Wk,Wv,M ∈ Rd∗d are the trainable weights, Ai,j is the weights for the word vector and
double feature vector, A′

i,j is setting the position of the most relevant double feature vector for each word
vector to 1 and others to 0, for subsequent computations. bi ∈ R1∗d is the most relevant double feature
vector representation for each word vector.

4.3.2 Long-Term Memory Gate Mechanism
After iterative fusion, the original context information is lost. We designed a gate mechanism based
on feature encoding guidance to combine the filtered dual-feature vectors with the original word vec-
tors, update the original word vectors, and then further filter the necessary information through the gate
mechanism to reduce the loss of original information and achieve long-term memory. The specific im-
plementation of this module is as follows:

w′
i = Wc [Wawi;Wbbi]

w′′
i = softmax

(
Wqw

′
iWkl

T
j

)
Wvlj

w
gate
i = σ

(
Ws

[
w′
i;w

′′
i

])
w′
i

(8)

where Wa,Wb,Wc,Wk,Wk,Wv,Ws ∈ Rd∗d are trainable parameters. w′
i is the combined representa-

tion of the i-th original word vector and the filtered dual-feature vector. [; ] denotes the concatenation
operation between the two vectors. σ is the updated vector of the original word vector. w

gate
i is the

activation function, and H is the output vector from the gate mechanism.

4.4 Relation Extraction

We combine the final word vector output from the last layer of the bidirectional updating network, the
word vector output from the long-term memory gate mechanism, and the most relevant dual-feature
vectors from the feature filtering module to form the ultimate word vector. This ensures that the word
vector contains entity and relationship information, context, and semantic information. To maximize the
full interaction between each pair of words in the sentence, we obtain the final tabular feature vector
using the following computational formula:

we =
[
wh
i ;w

gate
i ; li

]
wi,j = Wrσ (we,i ◦ we,j)

(9)

where we represents the final word vector, ◦ denotes the element-wise Hadamard product, and C is the
joint vector representation of the i-th and j-th words. We obtain the labels for word pairs using the
following formula:

P (zi,j) = softmax (Wpwi,j)

label (wi, wj) = argmax
t

P (zi,j = t) (10)
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where P (zi,j) is the probability of word pair (wi, wj) being recognized as label t.

4.5 Loss Function

We use the cross-entropy loss function to calculate the difference between the predicted results and the
true labels:

L(t, t̃) = −
2R+2∑
c=1

tc log t̃c (11)

where tc is the true label, t̃c is the predicted label.

5 Experiments

5.1 Datasets

We validate the performance of our model on two Chinese datasets CMedCausal (Li et al., 2022c) and
CFinCausal 0. CMedCausal is from the CHIP2022 academic evaluation task for medical causal entity
relation extraction, The text is derived from online consultations and medical encyclopedia data from
medical websites, with a length exceeding 200 Chinese characters. It includes causal relationships, con-
ditional relationships, and hierarchical relationships. CFinCausal is a financial causal relation extraction
dataset provided by the Tonghuashun platform in 2022, The dataset only contains causal relationships.
The statistical results for the two datasets are shown in the Table 1. It is worth noting that in the CMed-
Causal dataset, the tail entity of the conditional relation tuple constitutes a complete causal relation tuple,
We split the conditional relationships in Figure 1 into three relationship triplets. A complete conditional
relation tuple is formed only when both the head entity and the tail entity of a causal relation are simul-
taneously related to another entity, forming a complete conditional relation tuple.

Datasets Train Vaild Test
CMedCausal 899 100 1000
CFinCausal 1800 200 500

Table 1: Statistics of the data sets used in the experiment.

5.2 Baselines and Evaluation Metrics

To evaluate the model performance, we used the following powerful models as baselines: Casrel (Wei et
al., 2019), GPLinker (Su, 2022), TPLinker (Wang et al., 2020), GRTE (Ren et al., 2021), DEPT (Liu
et al., 2023b), Onerel (Shang et al., 2022), UniRel (Tang et al., 2022), PRGC (Zheng et al., 2021). We
use Macro-F1 as the evaluation metric, and the specific calculation process is as follows:

Macro-F1 =
1

n

n∑
i=1

2PiRi

Pi +Ri
(12)

where Pi is the ratio of true predicted samples for the i-th relation to the predicted samples for the i-th
relation, and Ri is the ratio of true predicted samples for the i-th relation to the actual samples for the
i-th relation.

5.3 Experimental Parameters

We set the hidden layer size of the pre-trained model to 1024. On the CMedCausal/CFinCausal datasets,
we set the learning rate to 1e-4/5e-5, maximum character length of input sentences to 512/256, batch
size for training to 8, and the dimension of the embedded double feature vectors to 1024. We employed
dropout with a rate of 0.2 to prevent overfitting during training.

0The dataset can be obtained from http://contest.aicubes.cn/.
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5.4 Experimental Results

Table 2 presents the results of our model and other baseline methods on the datasets. Our model out-
performs other baseline methods on both datasets, with an improvement of 3.5% on the CMedCausal
dataset and 1.4% on the CFinCausal dataset. The experimental results demonstrate the superiority of our
approach. Casrel performs poorly on both datasets, likely due to its two-stage relation triplet extraction
process, which is susceptible to error accumulation and puts it at a disadvantage compared to models
that extract triplets simultaneously. Our approach and other baseline methods share the similarity of
extracting triplets in one step, effectively avoiding the drawbacks of two-stage extraction models. The
improvement in F1 score confirms the effectiveness of incorporating entity and relation information in
our model, which enhances the efficiency of joint extraction.

Method
CMedCausal CFinCausal

Macro-F1 Prec. Rec. Macro-F1
Casrel 21.6 61.9 51.0 55.9
PRGC 32.8 61.9 53.1 57.2
TPLinker 33.2 57.0 56.8 56.9
DEPT 34.5 50.8 51.8 51.3
Onerel 35.9 56.9 58.0 57.4
UniRel 37.9 62.3 54.3 58.0
GPLinker 38.3 63.5 54.3 58.5
GRTE 38.4 57.4 58.9 58.1
Ours 41.9 60.5 59.3 59.9

Table 2: Results of different methods on CMedCausal and CFinCausal datasets.

Method
Causal Conditional Hypernym

Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1
Casrel 28.3 26.9 27.6 3.0 1.7 2.2 41.4 30.3 35.0
PRGC 47.7 46.7 47.2 7.7 2.8 4.1 49.8 44.7 47.1
TPLinker 46.4 47.2 46.8 7.8 3.9 5.2 44.7 50.9 47.6
DEPT 48.5 46.2 47.3 10.4 3.9 5.7 53.1 48.0 50.4
Onerel 49.4 50.0 49.7 8.8 5.3 6.6 48.6 54.3 51.3
UniRel 53.7 54.3 54.0 6.2 3.9 4.8 52.7 57.3 54.9
GPLinker 58.3 49.8 53.7 11.8 3.9 5.9 58.1 52.6 55.2
GRTE 50.3 54.5 52.3 11.5 9.8 10.6 45.3 61.9 52.3
Ours 58.2 51.4 54.6 22.6 8.5 12.3 59.7 58.3 59.0

Table 3: Detailed results of the three relationships for different methods on the CMedCausal dataset.

5.5 Detailed Results of Different Relationships

Table 3 shows the detailed performance metrics for three relations in the CMedCausal dataset, where our
proposed method outperforms others across these relations. Although this dataset does not categorize
complex triplets explicitly, our decomposition of conditional relations implies that we can treat them
as complex relation triplets. The performance metrics for this relation also indicate that it poses the
highest extraction difficulty. Among the compared methods, GRTE leads in extracting this relation triplet
with an F1 score of 10.6, while ours achieves an F1 score of 12.3, representing a 1.7% improvement,
demonstrating our method’s advantage in extracting complex relation triplets. GRTE achieved the best
recall rates on all three types of relationships because this method does not separately label entities using
a table. When decoding the relationship table, all possible triplets are extracted, which effectively reduces
the omission of correct relationship tuples. However, this approach lacks individual entity judgment,
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which increases the probability of incorrect relationship tuples. Furthermore, our method exhibits the
most significant lead in extracting conditional relations, surpassing the best baseline method by 3.8%.

5.6 Ablation study

To verify the effectiveness of each component, we conducted ablation experiments on the CMedCausal
dataset, and the results are shown in Table 4. Removing either of the two gating mechanisms had a
negative impact on the model performance, indicating the positive role of the gating mechanisms in the
model. Substituting the updated word vectors with raw word vectors directly, which results in the ab-
sence of feature-guided semantic updates, demonstrated that this component not only utilizes the original
contextual information but also effectively updates semantic information. Removing the feature filter-
ing module led to a significant decrease in model performance, highlighting the importance of the most
relevant features for subsequent tasks. Ceasing the update of feature vectors affected the utilization of
updates for entity and relation information from word vectors, while halting the update of word vectors
resulted in the worst model performance, severely impacting the deep fusion of feature information and
word information. Missing entity and relation information in word vectors directly affected the update of
feature vectors, indirectly affecting the subsequent feature filtering module and the utilization of original
information.

Method Macro-F1
Complete model 41.9
-word vector update 38.9
-feature filtering module 39.4
-feature vector update 40.5
-raw word vectors update 40.8
-memory gate mechanism 41.4
-gate mechanism in the update network 41.6

Table 4: Abaltion experimental results on CMedCausal dataset.

5.7 The Number of Layers for Bidirectional Update Networks

The impact of different layers of bidirectional update networks on model performance is illustrated in
Figure 5. The comparison between 0-layer and 1-layer networks shows a significant improvement in
model performance, indicating the effectiveness of our proposed method. The 2-layer network shows
a slight improvement over the 1-layer network, reaching optimal performance for the model, which
suggests that as the number of update network layers increases, the model utilizes more entity and relation
information. However, when the network reaches 3 layers, the model performance starts to decline.
Therefore, we set the optimal number of layers for the model to be 2.

Figure 5: Results of different bidirectional update network layers on the CMedCausal dataset.
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6 Conclusion

In this study, we propose a novel joint extraction model that treats joint extraction as a table filling prob-
lem, incorporating the joint representation of entity and relation information as prior knowledge and
iteratively updating and enriching the information of word vectors. We achieve the retention and uti-
lization of original information through a long-term memory gate mechanism. Experimental results on
two datasets demonstrate that our approach effectively integrates entity and relation information, outper-
forming existing strong baseline models. It also shows superiority in extracting complex relationships.
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Abstract

In Chinese Named Entity Recognition, character substitution is a complicated linguistic phe-
nomenon. Some Chinese characters are quite similar as they share the same components or have
similar pronunciations. People replace characters in a named entity with similar characters to
generate a new collocation but refer to the same object. As a result, it always leads to unrecog-
nizable or mislabeling errors in the NER task. In this paper, we propose a lightweight method,
MFE-NER, which fuses glyph and phonetic features to help pre-trained language models handle
the character substitution problem in the NER task with limited extra cost. Basically, in the glyph
domain, we disassemble Chinese characters into Five-Stroke components to represent structure
features. In the phonetic domain, an improved phonetic system is proposed in our work, making
it reasonable to describe phonetic similarity among Chinese characters. Experiments demon-
strate that our method performs especially well in detecting character substitutions while slightly
improving the overall performance of Chinese NER.

1 Introduction

Recently, pre-trained language models have been widely used in Natural Language Processing (NLP)
(Zhang et al., 2021), constantly refreshing the benchmarks of various NLP tasks (Li et al., 2024b; Li et
al., 2024a). By applying the transformer structure, semantic features can be extracted more accurately.
However, in the Named Entity Recognition (NER) area, tricky problems still exist. Most significantly, the
character substitution problem severely affects the performance of NER models. To make things worse,
this problem has become even more common these years, especially in social media, which leads to the
dissemination of fake news (Frermann et al., 2023). Due to the particularity of Chinese characters, there
are multiple ways to replace original Chinese characters in a word. Characters with similar meanings,
shapes, or pronunciations can be selected for character substitution. A simple example shown in Figure
1 is a Chinese word, which represents a famous place in Shanghai. Here, all three characters in the word
are substituted by other characters with similar glyphs or pronunciations. After substitution, this word
looks more like the name of a person rather than a place.

In practice, it is extremely hard for those pre-trained language models to tackle this problem (Mao
et al., 2022). Currently, the tasks for pre-training Chinese language models are mainly focused on the
semantic domain, neglecting glyph and phonetic features (Li et al., 2020). However, most character
substitution cases exist in glyph and phonetic domains. At the same time, hot topics on social media
are changing rapidly, creating new expressions or substitutions for original words every day, while it is
technically impossible for pre-trained models to include all possible collocations. Models that only saw
the original collocations before will naturally suffer from Out-of-Vocabulary (OOV) problems.

In this paper, we propose a lightweight method, Multi-feature Fusion Embedding for Chinese Named
Entity Recognition (MFE-NER), which fuses extra glyph and phonetic features to detect possible substi-
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Computational Linguistics

打 浦 桥 达 甫 乔
da3 da2pu3 qiao2 qiao2fu3

Similar glyph

Similar glyph & similar pronunciation

Similar pronunciation

Figure 1: The substitution example of a Chinese word. On the left is a famous place in Shanghai. On the
right is a new word after character substitution, which is more like a person or a brand.

tution forms of named entities in Chinese. On top of using pre-trained models to represent the semantic
feature, we choose a structure-based encoding method, known as ’Five-Strokes’, to introduce glyph fea-
tures. In the phonetic domain, we propose ‘Trans-pinyin’, which combines ’Pinyin’, a unique phonetic
system, with international standard phonetic symbols. Experiments on three general datasets and our
special-designed dataset with character substitutions have illustrated that with limited extra cost, MFE-
NER can not only help NER models handle the character substitution problem but also enhance the
overall performance of NER models, which makes it especially suitable to be used in current language
environments.

To summarize, our major contributions are:

• We emphasize the influence of character substitution in the NER task and propose to introduce extra
information from Chinese characters to handle this problem.

• For glyph features of Chinese characters, we apply the Five-Stroke encoding method, denoting
structure patterns of Chinese characters.

• To represent phonetic features of Chinese characters, we propose a new method named ‘Trans-
pinyin’, to make it possible to evaluate phonetic similarity among Chinese characters.

• Experiments show that within limited extra cost, our method is more reliable in recognizing sub-
stituted Chinese Named Entities while also slightly improving the overall performance of NER
models.

2 Related Work

After the stage of statistical machine learning algorithms, Named Entity Recognition has stepped into the
era of deep neural networks. Researchers started to use Recurrent Neural Network (RNN) (Hammerton,
2003) to recognize named entities in sentences based on character embedding and word embedding like
word2vec (Church, 2017), solving the feature engineering problems that traditional statistical methods
have. However, traditional RNNs may have the problem of gradient explosion and can not capture the
long dependency well. In this case, the Bidirectional Long Short Term Memory (Bi-LSTM) network
(Huang et al., 2015) was then applied in Chinese Named Entity Recognition, which became one of the
baseline models in the Chinese NER task.

These years, large-scale pre-trained language models based on Transformer (Vaswani et al., 2017)
have shown their superiority in Natural Language Processing tasks. The self-attention mechanism can
better capture the long-distance dependency in sentences, and the parallel design is suitable for mass
computing. Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) (Kenton and Toutanova,
2019) has achieved great success in many branches of NLP. In the Chinese Named Entity Recognition
field, these pre-trained models have greatly improved the recognition performance (Cai, 2019).
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MFE-NER

Phonetic 
Embedding

Semantic 
Embedding

(SE)

Glyph 
Embedding

浦

NER Model

打 桥

B-LOC I-LOC I-LOC

CON  CAT

SE
MFE-
NER SE

MFE-
NER

Figure 2: The structure of MFE-NER.

However, the situation is more complicated in real-language environments. Pre-trained language mod-
els do not guarantee the robustness of NER models. Researchers have started to introduce prior knowl-
edge to improve the generalization of NER models. SMedBERT (Zhang et al., 2021) introduces knowl-
edge graphs to help the model acquire the medical vocabulary explicitly. Meanwhile, in order to relieve
character substitution problems and enhance the robustness of NER models, researchers have also paid
attention to utilizing glyph and phonetic features of Chinese characters. Jiang Yang and Hongman Wang
suggested using the ‘Four-corner’ code, a radical-based encoding method for Chinese characters, to rep-
resent glyph features of Chinese characters (Yang et al., 2021), showing the advantage of introducing
glyph features in Named Entity Recognition. However, the ‘Four-corner’ code is not that expressive
because it only works when Chinese characters have the same radicals. Tzu-Ray Su and Hung-Yi Lee
suggested using Convolution Auto Encoder to build a bidirectional injection between images of Chinese
characters and pattern vectors (Su and Lee, 2017). This method is brilliant but lacks certain supervision,
which means that it’s hard to explain the concrete meanings of the pattern vectors. Fan Yang, Jianhu
Zhang et al introduced ‘Five-Stroke’ in NER models, which clearly improves the performance (Yang et
al., 2018). Recently, Zijun Sun, Xiaoya Li, et al. proposed ChineseBERT (Sun et al., 2021), fusing glyph
and phonetic features to the pre-trained models. Their work is impressive in fusing glyph and phonetic
features as input for pre-trained models, but problems still exist. For example, using flattening character
images is inefficient for adding huge costs to feature dimensions and enlarging possible negative influ-
ence on the model. As Chinese characters have a limited number of components in structures, it will be
more convenient and efficient to extract and denote their glyph patterns by certain component encoding
methods.

3 Method

Our MFE-NER is a lightweight Named Entity Recognition method fusing the glyph and phonetic feature
embeddings for Chinese character substitution, which is complementary to pre-trained language models
in the representation of Chinese characters. As shown in Figure 2, MFE-NER introduces an extra module,
fusing glyph embedding with ‘Five-Strokes’ and phonetic embedding by ‘Tran-Pinyin’.

Basically, for a Chinese sentence S with length n, the sentence S is divided naturally to different
Chinese characters S = c1, c2, c3, ..., cn. Each character ci will be mapped to an embedding vector ei,
which can be divided into the above three parts, esi , egi and epi . Plus semantic embedding from pre-trained
language models, all three embedding parts are designed based on a simple principle: similarity. In this
paper, the character similarity between two Chinese characters ci and cj is defined by computing their
L2 distance in the three aspects. Here, we use ssij to denote semantic similarity, sgij for glyph similarity
and spij for phonetic similarity. So, we have:

ssij = ∥esi − esj∥ (1)
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氵 一

丶月
Five-Strokes: I G E Y

I G

E Y

Character RootsChinese Character

Pu3 (somewhere close to river)

Figure 3: The ‘Five-Strokes’ representation of the Chinese characters, ‘pu3’ (somewhere close to a
river). ‘Five-Strokes’ divides the character into four character roots ordered by writing custom so that
the structure similarity can be denoted.

sgij = ∥egi − egj∥ (2)

spij = ∥epi − epj∥ (3)

In this case, MFE-NER can better represent the inner distribution of Chinese characters in embedding
space.

3.1 Semantic Embedding using Pre-trained Models
Semantic embedding is vital to Named Entity Recognition. In Chinese sentences, a single character does
not mean a word because there is no natural segmentation in Chinese grammar. So, technically, we have
two choices in acquiring Chinese embedding. The first way is word embedding, which tries to separate
Chinese sentences into words and get the vector representation of words. This makes sense but is limited
by the accuracy of word segmentation tools. The other is character embedding, which maps Chinese
characters to different embedding vectors in semantic space. In practice, it performs better in Named
Entity Recognition. Our work also requires the use of Chinese character embeddings because glyph and
phonetic embeddings are targeted at single Chinese characters.

So far, pre-trained models have been widely used in the semantic domain. One typical method is
Word2Vec (Mikolov et al., 2013), which starts to use static embedding vectors to represent Chinese
characters in the semantic domain. Now, we have more options. BERT (Kenton and Toutanova, 2019)
has its Chinese version and can express semantic features of Chinese characters more accurately, hence
having better performance in NER tasks.

3.2 Glyph Embedding with Five-Strokes
Chinese characters, different from Latin Characters, are pictographs, which show their meanings in
shapes. However, it is extremely hard for people to encode these Chinese characters in computers.
A common strategy is to give every Chinese character a unique hexadecimal string, such as ‘UTF-8’
and ‘GBK’. However, this kind of strategy processes Chinese characters as independent symbols, to-
tally ignoring the structural similarity among Chinese characters. In other words, the closeness in the
hexadecimal string value can not represent the similarity in their shapes. Some work has tried to use
images of Chinese characters as glyph embedding, which is also unacceptable and ineffective due to the
complexity and the large space it will take.

In this paper, we propose to use ‘Five-strokes’, a famous structure-based encoding method for Chinese
characters, to get our glyph embedding. ‘Five-Strokes’ was put forward by Yongmin Wang in 1983. This
special encoding method for Chinese characters is based on their structures. ‘Five-Strokes’ holds the
opinion that Chinese characters are made of five basic strokes: horizontal stroke, vertical stroke, left-
falling stroke, right-falling stroke and turning stroke. Based on that, it gradually forms a set of character
roots, which can be combined to make up the structure of any Chinese character. After simplification
for typing, ’Five-Strokes’ maps these character roots into 25 English characters (‘z’ is left out) and
each Chinese character is made of at most four corresponding English characters, which makes it easy to
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c ao 3

ts’  au 3

z ao 3

ts au 3

Chinese 
Characters

Pinyin Forms

Standard Forms

Figure 4: The ‘Pinyin’ form and standard form of two Chinese characters, ‘cao3’ (grass) on the left and
‘zao3’ (early) on the right.

acquire and type in computers. It is really expressive that four English characters can have 254 = 390625
arrangements, while we only have about 20 thousand Chinese characters. In other words, ‘Five-Strokes’
has a rather low coincident code rate for Chinese characters.

For example, in Figure 3, the Chinese character ‘pu3’ (somewhere close to a river) is divided into four
different character roots by Chinese character writing custom, which will later be mapped to English
characters so that we can further encode them by introducing one-hot encoding. For each character root,
we can get a 25-dimension vector. In this paper, in order to reduce space complexity, we sum up these 25-
dimension vectors as the glyph embedding vector. We also list two different characters, ‘fu3’ (an official
position) and ’qiao2’ (bridge), and calculate the similarity between them. The two characters ‘pu3’ and
‘fu3’ with similar components are close in embedding space, while ‘qiao2’ and ‘pu3’ are much more
distant, which gives NER models extra patterns.

3.3 Phonetic Embedding with Trans-pinyin
Chinese use ‘Pinyin’, a special phonetic system, to represent the pronunciation of Chinese characters.
In the phonetic system of ‘Pinyin’, we have four tunes, six single vowels, several plural vowels, and
auxiliaries. Every Chinese character has its expression, also known as a syllable, in the ‘Pinyin’ system.
A complete syllable is usually made of an auxiliary, a vowel, and a tune. Typically, vowels appear on
the right side of a syllable and can exist without auxiliaries, while auxiliaries appear on the left side and
must exist with vowels.

However, the ‘Pinyin’ system has an important defect. Some similar pronunciations are denoted by
totally different phonetic symbols. For the example in Figure 4, the pronunciations of ‘cao3’ (grass)
and ‘zao3’ (early) are quite similar because the two auxiliaries ‘c’ and ‘z’ sound almost the same that
many native speakers may confuse them. This kind of similarity can not be represented by phonetic
symbols in the ‘Pinyin’ system, where ‘c’, and ‘z’ are independent auxiliaries. In this situation, we
have to develop a method to combine ‘Pinyin’ with another standard phonetic system, which can better
describe characters’ phonetic similarities. Here, the international phonetic system seems the best choice,
where different symbols have relatively different pronunciations so that people will not confuse them.

We propose the ’Trans-pinyin’ system to represent character pronunciation, in which auxiliaries and
vowels are transformed to standard forms and keep the tune in the ‘Pinyin’ system. After transformation,
‘c’ becomes ‘ts’ and ‘z’ becomes ‘ts′’, which only differ in phonetic weight. We also made some
adjustments to the existing mapping rules so that similar phonetic symbols in ‘Pinyin’ could have similar
pronunciations. By combining ‘Pinyin’ and the international standard phonetic system, the similarity
among Chinese characters’ pronunciations can be well described and evaluated.

In practice, we use the ‘pypinyin’ 1 library to acquire the ‘Pinyin’ form of a Chinese character. Here,
we will process the auxiliary, vowel, and tune separately and normally concatenate them together after
being processed.

• For auxiliaries, they will be mapped to standard forms, which have at most two English characters
1https://github.com/mozillazg/python-pinyin
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and a phonetic weight. We apply one-hot encoding to them so that we get two one-hot vectors and
a one-dimension phonetic weight. Then we add up the two English characters’ one-hot vectors, and
the phonetic weight here will be concatenated to the tail.

• For vowels, they are also mapped to standard forms. However, it is a little different here. We have
two different kinds of plural vowels. One is purely made up of single vowels, such as ‘au’, ‘eu’
and ‘ai’. The other kind is like ‘an’, ‘aη’ and ‘iη’, which are combinations of a single vowel and
a nasal voice. Here, single vowels are encoded to 6-dimension one-hot vectors and nasal voices to
2-dimension one-hot vectors, respectively. Finally, We concatenate them together, and if the vowel
does not have a nasal voice, the last two dimensions will all be zero.

• For tunes, they can be simply mapped to four-dimension one-hot vectors.

4 Experiments

We conduct experiments on our substitution dataset and three general datasets to verify our method from
different perspectives. Standard precision, recall and F1 scores are calculated as evaluation metrics to
show the performance of different model settings. In this paper, we set up experiments on Pytorch and
FastNLP 2 structure. All experiments are run on Nvidia RTX 3090 and 3080.

4.1 Dataset

Dataset
Sentences

Train Test Dev

Resume 3821 463 477
Ontonote 15724 4346 4301
Weibo 1350 270 270
Substitution 14079 824 877

Table 1: Dataset Composition.

In order to verify whether our method has the ability to cope with the character substitution problem,
we also built our own dataset. This specially designed dataset is collected from informal news reports
and blogs. Specifically, We construct the Substitution dataset by manually labelling and replacing en-
tities with known substitutions. Then, we randomly change the characters in the entities with similar
characters. Meanwhile, the substitution dataset itself contains some sensitive materials that might vio-
late media censorship. Generally, we ensure that every entity in this dataset is processed and replaced
by similar characters. In this case, the dataset is made of pairs of original entities and their character
substitution forms. This dataset consists of 15780 sentences in total and is going to test our method in an
extreme language environment.

We also conduct experiments on three general NER datasets, Chinese Resume (Zhang and Yang,
2018), Ontonote (Weischedel et al., 2011), and Weibo (Peng and Dredze, 2015; He and Sun, 2017).
When introducing new features, it is important to make sure that the overall performance is not negatively
affected.

Among three general datasets, Chinese Resume is mainly collected from resume materials. The named
entities in it are mostly people’s names, positions, and company names, which all have strong logic
patterns. Ontonote mainly selects corpus from official news reports, whose grammar is formal and
vocabulary is quite common. Different from the above three datasets, Weibo is from social media, which
includes many informal expressions. Details of the above four datasets are described in Table 1.
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Items Range

batch size 64
epochs 60
lr 2e-3
optimizer Adam
dropout 0.4
Early Stop 5
lstm layer 1

Table 2: Hyper-parameters

4.2 Experiment Settings
The backbone of the NER model used in our work is mainly BiLSTM + CRF. The BiLSTM+CRF
model is stable and has been verified in many research projects. Meanwhile, as our method is focused
on providing a complementary lightweight module for current named entity recognition models, we
select two pre-trained language models, static embedding trained by Word2Vec(Mikolov et al., 2013)
and BERT(Kenton and Toutanova, 2019). To be more specific, BERT-base is used in our work, which
has 12 transformer layers in total. Our MFE-NER with glyph and phonetic embedding is attached to
them by simple concatenation.

Table 2 lists some of the hyper-parameters in our training stage. Adam is used as the optimizer, and the
learning rate is set at 0.002. In order to reduce over-fitting, we set a rather high dropout (Srivastava et al.,
2014) rate of 0.4. Meanwhile, the Early Stop is also deployed, allowing 5 epochs of loss not decreasing.

5 Results and Discussions

In this section, we first show why our method is lightweight and explain the improvement that MFE-NER
achieved in recognizing substitution forms of named entities. Then, we will analyse the overall perfor-
mance enhancement by applying MFE-NER. Here, the embeddings without glyph and phonetic features
are named ‘pure’ embeddings. Basically, we compare pure embeddings from pre-trained language mod-
els with those using MFE-NER to enhance the performance of the NER task. To control variables, we
also introduce the ablation study to verify the separate contribution from glyph and phonetic features.
Table 3 and 4 show all the results of different model settings in different datasets.

5.1 A Lightweight Method
As a lightweight method, MFE-NER provides a convenient solution for all pre-trained models within
limited extra cost. Different from other models utilizing complex techniques for data fusion, we simply
alter the input layer, enlarging the dimension of character embedding by concatenation. Compared to
pure semantic embeddings, MFE-NER only increases less than 5 % of the training time and 0.4 % of the
model parameters. It is remarkable that with less than 50 dimensions added to the character embedding
in the input layer, MFE-NER can cope with substitution forms while slightly improving the performance
of pre-trained language models in all four datasets, showing competitive F1 scores.

5.2 Character Substitution Detection
Considering our substitution dataset, MFE-NER brings remarkable advances. For different semantic
embeddings, MFE-NER achieves much better performance than pure embedding, improving at least 1.0
F1 score.

For the case study, there is an interesting example shown in Figure 5. The two sentences are drawn
from our dataset with the same meaning, ‘he wants to go to Dapuqiao’. Here, ‘Dapuqiao’ is a famous
place in Shanghai. However, the sentence below is different because the characters in the original entity
have been changed, but the word still refers to the same. Considering the model using pure semantic

2https://github.com/fastnlp/fastNLP

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1112-1122, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1118



Computational Linguistics

OO O B-LOC I-LOC I-LOC

想他 去 打 浦 桥

OO O B-LOC I-LOC O

想他 去 达 甫 乔

OO O B-LOC I-LOC I-LOC

OO O B-LOC I-LOC I-LOC

Pure semantic

MFE-NER

Pure semantic

MFE-NER

Figure 5: An example is drawn from our dataset, ’he wants to go to Dapuqiao’. The sentence at the top
of the figure is the original sentence, while the sentence at the bottom is after character substitution. The
model using MFE-NER gives the correct prediction.

Models
Weibo Substitution

Precision Recall F1 Precision Recall F1

pure Word2Vec 67.19 40.67 50.67 84.60 71.24 77.35
glyph Word2Vec 62.54 43.54 51.34 80.80 74.66 77.61

phonetic Word2Vec 66.06 43.30 52.31 84.09 74.81 79.18
MFE-NER (Word2Vec) 67.51 44.74 53.81 84.36 75.56 79.72

pure BERT 68.48 63.40 65.84 88.67 81.67 85.03
glyph BERT 71.88 64.83 68.18 89.39 82.86 86.01

phonetic BERT 70.30 66.27 68.22 90.48 82.12 86.09
MFE-NER (BERT) 73.54 63.16 67.95 90.08 82.56 86.16

Table 3: Results on two datasets in informal language environments, Weibo and Substitution.

embedding, it fails to give the perfect prediction for the sentence below, while the model using MFE-
NER can exploit the extra information, thus giving the perfect prediction.

MFE-NER also shows its advantages in some informal language environments. The Weibo dataset is
a typical example of social media. On the Weibo dataset, MFE-NER achieves 53.81 and 67.95 in models
with static embedding and BERT, respectively, significantly enhancing the performance of pre-trained
language models.

5.3 Overall NER Performance
Experiments on the other two general datasets from formal language environments also show that MFE-
NER brings slight improvement to the overall NER task. On the Chinese Resume dataset, MFE-NER
with BERT achieves a 95.73 F1 score, and MFE-NER with static embedding gets a 94.23 F1 score,
improving the performance of pure semantic embedding from pre-trained language models by about 0.5
with respect to F1 score. On Ontonote, MFE-NER also increases the F1 score of static embedding from
80.73 to 81.24 and boosts the performance of using BERT as semantic embedding. However, owing to
fewer grammar mistakes and substitution forms in the standard language environment, the performance
of MFE-NER is limited.

Slight improvement still makes sense. Considering that, in Chinese, named entities have their own
glyph and phonetic patterns. For example, in the glyph domain, characters in Chinese names usually
contain a special character root, which denotes ‘people’. What’s more, characters representing places
and objects also include certain character roots, which show materials like water, wood, and soil. These
character roots can be utilized in ‘Five-Strokes’, thus improving the overall NER performance.

Based on the experiment results above, MFE-NER is able to reduce the negative influence of the
character substitution phenomenon in Chinese Named Entity Recognition while slightly improving the
overall performance of NER models. It makes sense that MFE-NER is suitable for solving character
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Models
Chinese Resume Ontonotes

Precision Recall F1 Precision Recall F1

pure Word2Vec 93.97 93.62 93.79 72.92 57.83 64.51
glyph Word2Vec 93.87 93.93 93.90 71.34 59.88 65.11

phonetic Word2Vec 93.58 93.93 93.75 73.39 57.12 64.24
MFE-NER (Word2Vec) 94.29 94.17 94.23 70.92 59.88 64.93

pure BERT 94.60 95.64 95.12 80.53 80.93 80.73
glyph BERT 94.83 95.58 95.20 83.44 79.49 81.42

phonetic BERT 95.47 95.77 95.62 81.30 79.85 80.57
MFE-NER (BERT) 95.76 95.71 95.73 80.61 81.87 81.24

Table 4: Results on the datasets in formal language environments, Chinese Resume and Ontonotes.

substitution problems because glyph and phonetic features are introduced, which provide more prior
knowledge. These extra features are complementary to semantic embedding from pre-trained models
and bring information that offers more concrete proofs to NER models.

5.4 Ablation Study

Ablation study is thus conducted to investigate how glyph and phonetic features bring improvement by
themselves. We separately add glyph embedding or phonetic embedding to pre-trained language models
for comparisons. From the results on all four datasets, it is clear that models with the glyph or phonetic
embedding almost all perform better than models with pure semantic embedding, which means that extra
patterns from glyph and phonetic domains are all helpful in the NER task, strengthening the original
model ability.

However, in some datasets, the models adding glyph or phonetic embedding only to BERT achieve
higher F1 scores than MFE-NER. The reasons are to follow. On one hand, named entities in different
datasets may rely on one of our provided features much more than the other features. So, in the test
stage, this specific feature would contribute more to identifying named entities in the corpus. On the
other hand, when we add extra information to the existing pre-trained language models, considering the
different data distributions of train, dev, and test set, the model we select might give higher weights to the
learned patterns from glyph or phonetic domain, which shows good performance on dev set but possibly
leads to over-fitting.

6 Conclusion

Nowadays, the informal language environment created by social media has deeply changed the way
that people express their thoughts. Using character substitution to generate new named entities to avoid
social media filtering has become a common linguistic phenomenon that is a big challenge for NER. In
this paper, we propose a lightweight method fusing the glyph and phonetic features for Chinese Named
Entity Recognition (MFE-NER) to handle the Chinese character substitution problem, which introduces
’Five-strokes’ to represent glyph features, making it more convenient to differentiate similar characters,
and develops a system named ‘Trans-Pinyin’ to represent phonetic features of Chinese characters, solving
the problem of similar pronunciations in Pinyin. Experiments show that our model, MFE-NER, can assist
pre-trained models and reduce the influence caused by character substitution.
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Abstract

The zero-resource cross-domain named entity recognition (NER) task aims to perform NER in a
specific domain where labeled data is unavailable. Existing methods primarily focus on transfer-
ring NER knowledge from high-resource to zero-resource domains. However, the challenge lies
in effectively transferring NER knowledge between domains due to the inherent differences in
entity structures across domains. To tackle this challenge, we propose an Unsupervised Domain
Adaptation Adversarial (UDAA) framework, which combines the masked language model auxil-
iary task with the domain adaptive adversarial network to mitigate inter-domain differences and
efficiently facilitate knowledge transfer. Experimental results on CBS, Twitter, and WNUT2016
three datasets demonstrate the effectiveness of our framework. Notably, we achieved new state-
of-the-art performance on the three datasets. Our code will be released.

1 Introduction

Named entity recognition (NER) is a fundamental task in natural language processing. However, in
real-world scenarios, obtaining the amount of domain-specific labeled data for the NER task is often
challenging, as it can be expensive and time-consuming (Ma and Hovy, 2016; Lample et al., 2016;
Akbik et al., 2018; Winata et al., 2019). Hence, zero-resource cross-domain NER (Jia et al., 2019; Bari
et al., 2020; Zhang et al., 2021; Karouzos et al., 2021; Zheng et al., 2022), which addresses the issue of
data scarcity by adapting NER models to specific domains without available labeled data, draws more
and more attention.

Based on the mainstream methods, recent researches have focused on the transfer of NER knowl-
edge from high-resource to zero-resource domains. These methods typically involve training a source
model on labeled data from the source domain to learn domain invariant features and apply the adapt-
ing NER models to the target domain. In the process of transferring knowledge to the target domain,
the Masked Language Model(MLM) is currently recognized as an unsupervised adaptive auxiliary task
with good performance. AdaptBERT (Han and Eisenstein, 2019) fine-tunes the MLM on unlabeled data
to learn both task-special knowledge and domain-invariant knowledge. Furthermore, TOF (Zhang et al.,
2021) addresses the zero-resource cross-domain task scenario through MLM capturing enough NER task
knowledge. The acquired knowledge serves as a bridge to facilitate the transfer of NER knowledge.

MLM plays a significant role in extracting context and recognizing entity boundaries. However, during
knowledge transfer, especially when mapping between two domains, the transfer of knowledge from
different tasks and the varying data distributions across domains can introduce noise and hinder model
generalization performance. For instance: a) I’m watching a documentary about a shark on TV, and
b) The stock market experienced a shark attack as prices plummeted. In the social media domain,
the word shark represents sea animals. However, in the news domain, this is used metaphorically,
referring to the stock market crash. The word “shark” shares the same affixes and root knowledge across
different domains, yet it carries different semantic meanings in each domain. Meanwhile, due to such
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Domain
Source (News):   Germany's representative to the European Union 's veterinary committee Werner Zwingmann. 

Target (Twitter):  @redbullESPORTS : Smash Shiba is stoked for #NWM7 Melee Grand Finals .

Task
non-NER : [Germany]               [European Union]               [Werner Zwingmann ]          [Smash Shiba] 

NER :       <Germany, LOC>   <European Union, ORG> < Werner Zwingmann , PER>  <Smash Shiba, PER> 

Knowledge Transfer
Task-Special:  eg. Semantics ,Entity Structure, Entity Boundaries.

Domain-Invariant:  eg. Affixes, and Roots, Common Sense.

Figure 1: The example of knowledge transfer process from two perspectives: domain and task.

semantic biases across different domains, the MLM task may fail to adapt to the specific context and task
requirements of the target domain, resulting in a decrease in model performance in the target domain.

Inspired by the idea of (Bari et al., 2020), which adopted the adversarial approach to learning language-
invariant knowledge in an unsupervised adaptive way, we propose a framework named Unsupervised
Domain Adaptation Adversarial (UDAA). UDAA combines the MLM auxiliary task with the Domain
Adaptation Adversarial Network (DAAN) to mitigate inter-domain disparities. By incorporating an ad-
versarial loss, the model becomes more adept at distinguishing domain-invariant knowledge from task-
specific knowledge. This encourages the development of resource-agnostic representations, allowing
knowledge from high-resource domains to be more effectively aligned with zero-resource domains.

As shown in Figure 1, in our work, the knowledge transfer process is from two perspectives: domain
and task.

Domain. From the domain perspective, the domain-invariant knowledge can be transferred, such as
affixes, roots, and common sense, in both source and target domains. To ensure the consistency between
feature representations extracted from the source domain and those from the target domain, we employ
the DAAN method to align features across different domains, eliminating distribution discrepancies be-
tween domains. This approach captures domain-relevant knowledge, allowing for the learning of more
domain-invariant features to ensure the model’s generalization performance.

Task. From the task perspective, the task-special knowledge can be transferred, such as entity structure
and senmantics, in both NER and non-NER task. These task-specific features play a crucial role in the
complementary process of NER and non-NER task(Rei, 2017; Peters et al., 2017). For instance, by
introducing the MLM task, the model can extract entity and semantic information from the context and
identify entity boundaries, thus compensating for missing entity information in domain-specific NER
task. In the UDAA model, tasks in different stages act as bridges from high-resource domains to zero-
resource domains, facilitating effective knowledge transfer.

In this paper, the UDAA framework is designed to address the challenge of zero-resource cross-domain
NER task, which focuses on ensuring the adaptability of unsupervised domains by combining the MLM
auxiliary task with DAAN. This integration enables the framework to transfer knowledge from both
domain and task perspectives. With enough training on the labeled data from the source domain, the
framework generates pseudo-data on the unlabeled corpus to address the data scarcity challenge encoun-
tered in the target domain. The training process of the UDAA framework consists of three unified steps:
Adversarial Domain Learning (ADL), Adaptive Pseudo-Data Generation(APG), and Domain Adaptive

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1123-1135, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1124



Computational Linguistics

Prediction(DAP).
To validate the effectiveness and superiority of our proposed approach, we conduct experiments on

three datasets for zero-resource cross-domain NER task: CBS (Jia et al., 2019), Twitter (Zhang et al.,
2018b), and WNUT2016 (Strauss et al., 2016).

Our contributions can be summarized as follows:

• We propose the UDAA framework, which performs the zero-resource cross-domain NER task by
unifying training through the steps of Adversarial Domain Learning, Adaptive Pseudo-Data Gener-
ation, and Domain Adaptive Prediction.

• We combine the MLM auxiliary task with the DAAN to mitigate inter-domain disparities. By incor-
porating an adversarial loss, the model becomes more adept at distinguishing task-special knowl-
edge from domain-invariant knowledge. This integration provides a lightweight structure for the
UDAA framework.

• Experimental results on the CBS, Twitter, and WNUT2016 datasets demonstrate the effectiveness
of our UDAA framework. Meanwhile, we achieve new state-of-the-art performance on the three
datasets.

2 Related Work

Cross-domain NER. Some studies (Devlin et al., 2018; Sun et al., 2020; Liu et al., 2021) achieves
remarkable performance in cross-domain NER scenario, yet they require many domain-related labeled
data for training when adapting to the target domain. To this end, cross-domain NER algorithms (Yang
et al., 2018; Lin and Lu, 2018; Liu et al., 2020b) that alleviate the data scarcity issue and boost the
models’ generalization ability to target domain have drawn substantial attention recently. To solve this
problem, some studies introduce multitask learning (Liu et al., 2020b; Wang et al., 2020) or designing
new model architectures (Jia et al., 2019; Liu et al., 2020c; Jia and Zhang, 2020) for improving the NER
performance of the target domain by training on data from both source and target domain. However,
these methods typically require training with vast amounts of labeled source domain data to achieve
satisfactory performance in the target domain. Our work differs in that we neither requires a large
amount of domain-related data nor the design of a new model structure. We design a unified training
framework and use models of different tasks as the bridge from high-resource to zero-resource domain
to achieve knowledge transfer.

Zero-resource NER. Some studies (Jia and Zhang, 2020; Pfeiffer et al., 2020) focus on enhancing the
architectural design of existing models by incorporating new components to capture specific knowledge,
such as entity types and task characteristics. Different from these methods, our approach only modifies
the training procedure without changing model structures. Other studies introduce different auxiliary
tasks to alleviate data scarcity (Han and Eisenstein, 2019; Phang et al., 2020; Xue et al., 2020a). They
are usually based on multi-task learning. Multi-task learning requires balance between the NER task and
auxiliary tasks, which needs carefully designed objectives. In addition, LLMs (Ouyang et al., 2022; Zeng
et al., 2022a) have good learning and expression capabilities, so they are also used in zero-resource NER
task and have achieved some good results. Notably, our work differs in that we design an unsupervised
domain adaptation fine-tuning framework to exploit more diverse data and training strategies.

Adversarial Learning. Adversarial learning originates from Generative Adversarial Nets(GAN)
(Goodfellow et al., 2014). Adversarial learning is a regularization method for improving the generaliza-
tion of a classifier. It does so by improving model’s robustness to adversarial examples, which are created
by making small perturbations to the input. Recently, many studies (Bari et al., 2020; Zhao et al., 2022)
have tried to apply adversarial learning to NLP tasks. They(Liu et al., 2017) extended adversarial train-
ing to the multi-task learning framework for text classification, aiming to alleviate the domain-invariant
(shared) and task-special (private) latent feature spaces from interfering with each other. Notably, Our
method integrates both the adversarial training in an unified framework to find domain-invariant infor-
mation for MLM tasks.
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3 Our Approach

In recent years, researchers have paid more attention to cross-language scenarios, as the data in cross-
domain scenarios is more difficult to obtain. Therefore, we adopt TOF framework (Zhang et al., 2021)
as our baseline, which was designed for unsupervised domain adaptation in sequence labeling tasks and
achieved state-of-the-art performance in previous work.

The UDAA framework is enlightened by the TOF. Our approach consists of the knowledge transfer
process and the fine-tuning process. The architecture of UDAA is illustrated in Figure 2.

vi)Unlabeled 

NER Datasets

(for test)

i)Unlabeled     

Corpus
iii)Labeled 

NER Datasets 

ii)Unlabeled 

Corpus
iv)Labeled 

MRC Datasets 

v)Labeled 

MRC Datasets

AdaptBERTAdaptBERT

MLMADL

Named Entity Recognition

(NER)

Machine Reading Comprehension

(MRC) vii)Pseudo Data 

Named Entity Recognition

(NER)

Iteration 

vii)Pseudo Data 
Named Entity Recognition

(NER)

Predict Target Domain Labels

vii)Pseudo Data

Sequence Tagging

Data operation Model operation Concatenate Dataset Model

viii)

Figure 2: The overall architecture of the UDAA framework. The dotted arrows represent the knowledge
transfer process of the data, and the solid arrows represent the fine-tuning process of the model. At the
ADL stage, we combine the AdaptBERT model with the DAAN and incorporating the adversarial loss
to distinguish domain-invariant knowledge from task-specific knowledge. At this time, an MLMADL
model will be generated as the input of the next APG stage. In the APG stage, the MRC framework (Li et
al., 2019) will be used for K rounds of iterations to generate high-quality pseudo-data and the best NER
model for prediction in the next DAP stage. The models for tasks at different stages serve as bridges
from high-resource domains to zero-resource domains and enable knowledge transfer.

3.1 Knowledge Transfer Process

As shown in Figure 2, our framework aims to facilitate knowledge transfer to the target domain, which
displays how to transfer not only domain but also task knowledge from various data. Relevant informa-
tion about the data is listed in Table 1.

We consider six kinds of datasets: i) Unlabeled Corpus DS,mlm, ii) Unlabeled Corpus DT,mlm, iii)
Labeled NER Dataset DS,ner, iv) Labeled MRC Dataset DT,mrc, v) Labeled MRC Dataset DS,mrc,
and vi) Unlabeled NER Dataset (for test) DT,ner−no, where datasets { i), iii), v)} belong to the source
domain and datasets { ii), iv), vi)} belong to the target domain. Additionally, two important intermediate
generated data are also included: vii) Pseudo Data DT,pseudo, and viii) MRC-Style Data DT,ner−mrc,
where DT,ner−mrc is converted from DT,pseudo and plays an important role in the knowledge transfer of
MRC intermediate task.

Considering the discrepancy between the source and target domains, it is essential to perform fine-
tuning tasks on both the source and target data. In addition to the labeled data for the NER task, we also
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Number Name Domain Task
i) DS,mlm Source MLM
ii) DT,mlm Target MLM
iii) DS,ner Source NER
iv) DT,mrc Target MRC
v) DS,mrc Source MRC
vi) DT,ner−no Target NER
vii) DT,pseudo Target NER
viii) DT,ner−mrc Target MRC

Table 1: Various data descriptions in the knowledge transfer process.

utilize the non-NER task. For example, DS,mlm and DT,mlm are used for ADL stage, while DS,mrc and
DT,mrc are used for APG stage.

3.2 Fine-tuning Process
There are three steps to performing the NER task in the fine-tuning process: a) Adversarial Domain
Learning, b) Adaptive Pseudo-Data Generation, and c) Domain Adaptive Prediction.

3.2.1 Adversarial Domain Learning
We employ two independent encoders to fine-tune the MLM auxiliary task to capture domain-invariant
and task-special representations for source and target domains. Concretely, given two input token se-
quences xs = {xi}Ni and xt = {xj}Mj , where N,M represents the number of words in source and target
domains. We feed it into the feature encoder to obtain contextualized word embeddings Esrc and Etgt:

Esrc = AdaptBERT (xs) (1)

Etgt = AdaptBERT (xt) (2)

However, the MLM task may fail to adapt to the specific context and task requirements of the target
domain due to semantic biases present across different domains, resulting in a decrease in model perfor-
mance in the target domain. To address this issue, we integrate DAAN with the MLM task and conduct
joint training to mitigate semantic biases between domains and facilitate effective knowledge transfer.

In our work, we use adversarial training to find domain invariant representations . The DAAN exhibit
an architecture whose first few feature extraction layers are shared by two classifiers trained simultane-
ously. DAAN minimizes the domain classification loss with respect to parameters specific to the domain
classifier D , while maximizing it with respect to the parameters that are common to both classifiers.
This minimax optimization becomes possible via the use of a gradient reversal layer (GRL). By incorpo-
rating DAAN, a more powerful model MLMADL is trained, which can capture more domain-invariant
knowledge, thereby enhancing the model’s generalization performance.

Li(xd) = Wi · xd + bi (3)

D(Ed) = σ([L2 · (L1(Ed) ·W3 + b3)]) (4)

where d ∈ {src, tgt} and Li correspond to the fully connected layer in DAAN. D(Ed) discriminates
whether E comes from the source or the target domains. Wi and bi represent different fully connected
layer parameters. The loss function ℓadv for DAAN is calculated as follows:

ℓadv = Σxs log(D(Esrc)) + Σxt log(1−D(Etgt)) (5)

The total loss function ℓADL for jointly train in the ADL stage is defined as follows:

ℓADL = ℓadv + ℓsrc + ℓtgt (6)
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where ℓsrc represents the source domain loss function and ℓtgt represents the target domain loss function.
By incorporating ℓadv, the MLMADL model becomes more adept at distinguishing domain-invariant

knowledge from task-specific knowledge. This encourages the development of resource-agnostic repre-
sentations, allowing knowledge from high-resource domains to be more effectively aligned with zero-
resource domains.

3.2.2 Adaptive Pseudo-Data Generation
We obtain a trained NER model by using labeled data from the source domain along with the initial
parameters of the MLMADL, which is utilized on the unlabeled corpus in the target domain and generates
pseudo-data. To iteratively optimize this pseudo-data, we employ the MRC auxiliary task. The MRC task
offers several advantages: i) It enhances the NER model’s capability to extract spans, thereby capturing
semantic information associated with different entity types (Wu et al., 2019). ii) It acts as a bridge
between NER and other tasks. iii) It facilitates the transfer of knowledge from diverse tasks into a
unified training framework (Liu et al., 2020a).

In the iterative optimization process of the MRC task, the dataset format required differs from that
of the NER task dataset. Therefore, dataset conversion is necessary. The dataset is represented using
triples (question, answer, context), and to fully leverage contextual information from each sentence,
we treat the description of each entity as a query. Each entity in the dataset corresponds to an entity
label, and each entity label is associated with a query qy = q1, q2, ..., qm, where m represents the length
of the generated query. The training objective of the MRC task at this point is to answer natural language
queries given the context to obtain named entity information.

In the MRC task, the design of natural language queries plays a crucial role because it requires skillful
construction of queries to encode prior knowledge about entity class labels. Otherwise, named entity
information in the text cannot be effectively obtained. We adopt a template-based approach to construct
natural language queries for relevant entity type labels.

We employ a span selection strategy (Li et al., 2019) by feeding the context word vectors of each label
into two separate linear classification layers. Using binary classifiers to predict the start and end indices
of each entity allows the model to determine the boundaries of the entity based on specific queries. The
probability formula for computing the start or end indices of each label as entity spans is as follows:

pstart = softmax(Wstart · x) (7)

pend = softmax(Wend · x) (8)

where Wstart and Wend ∈ Rd1×2 are learnable parameters, and d1 denotes the dimensions of contex-
tualized word embedding.

After K rounds of iterative optimization using the MRC task, we obtain high-quality pseudo-data,
which helps alleviate the issue of data scarcity in the target domain. In addition, through the MRC
intermediate task, we also obtained the NER model for prediction in the next DAP stage.

3.2.3 Domain Adaptive Prediction
In the DAP stage, the NER model inherits parameters from the APG stage and applies it to predict
sequence labels in the target domain. During the DAP stage, given the text w = (w1, w2, ...wT ) of the
dataset DT,ner−no, special characters [CLS] and [SEP ] are respectively appended at the beginning and
end of each sentence to obtain special representations. After encoding by the model f(·, θtgtner), a series
of contextual feature representations x are returned. These representations x are then inputted into linear
classification layers, maximizing the probability of each label yt using true entity labels. We opt for the
cross-entropy loss function, and the probability calculation for entity prediction is as follows:

logp(yt|w1:T ) = βyt · x− logy ∈ Y Σexp(βyt · x) (9)

where the contextualized embedding x captures information from the entire sequence w1:T =
(w1, w2, ..., wT ), and βyt is a vector of weights for each tag y ∈ {PER,LOC,ORG,MISC}.
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In the DAP stage, the UDAA model utilizes high-quality pseudo-labeled data refined through K
rounds of iterative optimization, along with a well-generalized NER model, to make predictions. This
process enables the NER task model to effectively adapt to the target domain and achieve domain-
adaptive sequence labeling predictions.

4 Experiments

4.1 Datasets
We take Conll-2003 for English in the news domain as our source domain dataset for the NER task. As
for the target domain, we consider three datasets: a) CBS SciTech News(referred to as CBS) (Jia et al.,
2019), from the technology news domain, b) Twitter (Zhang et al., 2018b), and c) WNUT2016 (Strauss
et al., 2016) both from the social media domain. The unlabeled corpora from these datasets are readily
available for the MLM task. In addition, for the iterative optimization process in the MRC task, we select
NewsQA (Trischler et al., 2016) and TweetQA (Xiong et al., 2019) as our target domain dataset, while
SQuAD (Rajpurkar et al., 2016) is chosen as the source domain dataset.

To ensure one-to-one correspondence between labels across different domains, we chose the “no-type”
category from the WNUT2016 dataset, where entities don’t have specific label types and only contain
entity types in the BIO format. Additionally, the labels in the CBS and Twitter datasets cover four entity
types: PER, LOC, ORG, and MISC. To ensure transferability and adaptability to the target domain, we
applied a data preprocessing approach to remove entity label data from the training set in the CBS and
Twitter datasets. All datasets in the NER task adhere to the Conll-2003 dataset standard, where data is
divided into two columns: the first column contains word segmentation in the input sentence, and the
second column contains named entity type labels corresponding to each word.

4.2 Hyperparameters

Module Task CBS Twitter WNUT2016
ADL MLM 2e-5 2e-5 2e-5
ADL NER 5e-5 2e-5 5e-5
APG NER 8e-5 1e-6 1e-6
APG MRC 8e-6 3e-5 1e-6
DAP NER 3e-5 5e-6 2e-6

Table 2: Learning rate for UDAA framework.

In the training procedure, we choose the Adam (Zhang et al., 2018a) optimizer and our experiment
runs on the Tesla P100 server, which takes more than 14h. We conduct the hyperparameters search to
determine the appropriate learning rate for the ADL module. We explore a range of learning rate values:
5e-6, 8e-6, 1e-5, 2e-5, 3e-5, 5e-5, and 8e-5. We also explore a range of batch size values: 16, 32, and
64, which are limited by server computing power and we choose the batch size of 32. The selection of
hyperparameters values is based on the best validation performance.

Furthermore, we fine-tune each MLM model for 3 epochs, MRC for 6 epochs, and NER for 6 epochs.
Additionally, we perform one iteration of APG stage and achieve the best performance. The learning
rates for the UDAA framework can be found in Table 2. Other hyperparameters are set following the
approach described by TOF(Zhang et al., 2021).

4.3 Model
We evaluate the following models by P, R, and F1 scores:

• ChatGPT(Ouyang et al., 2022) select the GPT-3.5-Turbo model for zero-resource named entity
prediction.

• ChatGLM(Zeng et al., 2022a) select the ChatGLM2-6B model for zero-resource named entity
prediction.
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Model CBS Twitter WNUT2016
P R F1 P R F1 P R F1

ChatGPT†(Ouyang et al., 2022) 28.23 25.63 26.87 17.64 19.92 18.71 15.85 18.05 16.57
ChatGLM†(Zeng et al., 2022a) 1.74 2.11 1.91 1.58 1.88 1.71 1.29 1.33 1.31
Cross-LM BiLSTM(Jia et al., 2019) 68.48 79.52 73.59 - - - - - -
mCell LSTM(Jia and Zhang, 2020) - - 75.19 - - - - - -
COFEE-MRC(Xue et al., 2020b) - - - - - 54.56 - - -
TOF(Zhang et al., 2021) - - 76.41 - - 67.94 - - 67.86
BiLSTM+CRF*(Liu et al., 2020b) 78.10 59.94 67.82 65.72 58.89 62.12 / / /
BiLSTM+CRF+DAAN* 78.48 61.29 68.82 65.88 60.74 63.21 / / /
AdaptBERT*(Han and Eisenstein, 2019) 69.80 81.26 75.10 66.49 66.62 66.55 65.66 62.30 64.10
TOF*(Zhang et al., 2021) 71.11 82.58 76.42 68.20 67.61 67.90 70.56 62.74 66.42
UDAA(ours) 71.76 82.23 76.64 68.94 68.67 68.81 71.17 65.53 68.24
w/o APG Stage 71.39 81.97 76.32 68.03 67.70 67.86 69.01 65.39 67.15
w/o ADL Stage 71.42 81.13 75.97 66.38 67.01 66.70 67.67 64.73 66.17
w/o APG Stage & w/o ADL Stage 68.83 79.28 73.69 65.85 65.10 65.48 61.44 63.32 62.37

Table 3: Results of our UDAA framework compared to previous state-of-the-art methods for the zero-
resource cross-domain NER task. “†” indicates the prediction results of the LLMs. “-” indicates results
not provided in prior methods. “*” signifies results re-implemented by us. “/” denotes cases where
the processed WNUT2016 dataset is incompatible with the BiLSTM model and therefore results are
unavailable. Bold text highlights the best experimental outcomes.

Model
CBS Twitter WNUT2016

Time Flops Size Time Flops Size Time Flops Size
TOF Framework
MRC Enhancing 19.55h 3656.9B 312M 13.53h 2419.0B 312M 13.56h 1397.8B 312M
Pseudo Data Enhancing 0.54h 347.9B 103.3M 0.15h 337.1B 103.3M 0.11h 282.7B 103.3M
Continual Learning Enhancing 12.24h 3086.3B 206.6M 12.35h 2439.5B 206.6M 12.01h 1432.9B 206.6M
Total 31.84h 7091.1B 624M 25.50h 4858.5B 624M 25.6h 3113.4B 624M
UDAA Framework
Adversarial Domain Learning 12.60h 1043.7B 103.3M 1.17h 872.6B 103.3M 1.28h 726.1B 103.3M
Adaptive Pseudo-Data Generation 12.24h 3086.3B 206.6M 12.35h 2439.5B 206.6M 12.01h 1432.9B 206.6M
Domain Adaptive Prediction 0.54h 347.9B 103.3M 0.15h 337.1B 103.3M 0.11h 282.7B 103.3M
Total 25.33h 4477.9B 415.3M 13.69h 3649.2B 415.3M 13.71h 2441.6B 415.3M

Table 4: Comparison of UDAA and TOF frameworks in computing resources. The MRC Enhancing,
Pseudo Data Enhancing, and Continual Learning Enhancing are mentioned in TOF(Zhang et al., 2021).

• Cross-LM BiLSTM(Jia et al., 2019) using a language model as a cross-domain bridge, automat-
ically generate training parameters for the LSTM model to perform zero-resource named entity
prediction.

• mCell LSTM (Jia and Zhang, 2020) designed a multicell compositional LSTM for cross-domain
NER task.

• COFEE-MRC(Xue et al., 2020b) designed a neural network model with MRC auxiliary task.

• BiLSTM+CRF(Liu et al., 2020b) designed a BiLSTM and CRF paradigm for zero-resource cross-
domain NER.

• BiLSTM+CRF+DAAN. We built on the work(Liu et al., 2020b), incorporating the DAAN compo-
nents.

• AdaptBERT.(Han and Eisenstein, 2019) adopted the domain-tuning and task-tuning in the cross-
domain NER task.

• TOF(Zhang et al., 2021) performed MLM and MRC auxiliary tasks. It is the previous best state-
of-the-art and we take the TOF as our baseline in the zero-resource cross-domain scenario.
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• UDAA The framework proposed in our work and details can be found in section 3.

5 Results and Analysis

5.1 Framework Performance
Table 3 presents the main results of our framework compared to previous methods in the zero-resource
cross-domain NER task. We regard re-implemented results of TOF (Zhang et al., 2021) as our baseline.
Our framework yields obvious improvements over the baseline (CBS: 0.22 ↑, Twitter: 0.91 ↑, and
WNUT2016: 1.82 ↑ ) and achieves new state-of-the-art results on the three datasets.

The two selected LLMs, ChatGPT and ChatGLM, performed poorly. The reasons may be: (a) The
instructions used by the LLMs require the model to generate more fine-grained entity tags. In the zero-
resource scenario, this more complex instruction design makes it difficult for the models to ensure the
accuracy of the output; (b) LLMs are prone to missing entities, mislabeling, and multiple entities; (c)
The selected LLMs is limited by computing resources and is not fine-tuning for NER task.

In conclusion, all these results verify the effectiveness and transferability of our framework UDAA in
the zero-resource cross-domain NER task.

5.2 Effectiveness of DAAN
As shown in Table 3, the integration of DAAN into the BiLSTM model leads to improved F1 scores in
the experimental results on the CBS(1.0 ↑) and Twitter(1.09 ↑) datasets, which shows the effectiveness
of DAAN in enhancing feature extractors. It also indicates that DAAN enables the model to acquire
additional entity information and gain the better understanding of the target domain data.

In addition, our model builds upon the baseline of TOF, and we observed enhancements in the F1
score by introducing DAAN while omitting the MRC task during the fine-tuning process. Moreover,
DAAN provides a lightweight and effective method, which also accelerates the model’s training speed,
consequently reducing training time and computational resource costs. We compare the computing re-
source consumption of the UDAA with TOF, measured by Time(time consumption, h means hour),
Flops(floating point operations per second, B means billion), and Size(model parameters). The results
shown in Table 4 demonstrate that UDAA consumes fewer computing resources than TOF.

Method CBS Twitter WNUT2016
with DAAN 75.97 66.70 66.17

without DAAN 75.66 66.04 65.14

Table 5: Compared the experimental results of NER task with and without the integration of DAAN.

Finally, as shown in Table 5, the integration of DAAN into the MLM task yielded better experimental
results on the CBS(0.31 ↑), Twitter(0.66 ↑) and WNUT2016(1.03 ↑) datasets. This further underscores
the role of the introduced adversarial loss helps the MLM task distinguish between domain-invariant
features and task-specific features, thereby enhancing the model’s robustness and generalization perfor-
mance.

Overall, whether we consider the notable reduction in computational resources as demonstrated in Ta-
ble 4 or the enhancements in the experimental results as evident in Table 3 and Table 5, it underscores the
effectiveness of DAAN. The integration of this structure has proven to be beneficial for the framework.

5.3 Ablation Analysis
5.3.1 Component Impact
To assess the influence of various components of UDAA, we examine the effects of two modules: i) ADL,
and ii) APG. As shown in Table 3, when we remove the APG stage (CBS(0.32 ↓), Twitter(0.95 ↓) and
WNUT2016(1.09 ↓)), implying the absence of high-quality pseudo-data and the MRC task, the model’s
performance decline is less pronounced compared to when the ADL stage (CBS(0.67 ↓), Twitter(2.11 ↓)
and WNUT2016(2.07 ↓)) is absent. This highlights the substantial contribution of the introduced DAAN
to the task model in subsequent stages, thus improving its robustness and generalization performance.
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Meanwhile, the experimental impact of removing the APG stage alone or removing the ADL stage
alone is far lower than removing both simultaneously, indicating the crucial role of unified joint training
between the APG and ADL stages for the UDAA model. This may be attributed to the coupling effect of
the model eliminating inter-domain differences in the ADL stage and high-quality pseudo-labeled data
in the APG stage during the training process of the UDAA model.

In conclusion, the models for tasks at various stages act as bridge from high-resource domains to zero-
resource domains, facilitating knowledge transfer. The removal of any component has an impact on the
experimental results, proving their positive influence on the UDAA framework.

5.3.2 Task Combination

Components CBS Twitter WNUT2016
MLMADL 76.64 68.81 68.24
NERADL 76.59 68.13 67.62

MLMADL & NERADL 76.03 68.18 67.30

Table 6: Experimental results on tasks combined with DAAN.

We explore the impact of DAAN when integrated with both NER and non-NER task, represented
as follows: i) MLMADL, which combines DAAN with the MLM task, ii) NERADL, which combines
DAAN with the NER task, and iii) MLMADL & NERADL, which combines DAAN with the MLM task
and NER task. Based on the results presented in Table 6, it is evident that the MLMADL component
achieves the best results on the three datasets.

The MLMADL & NERADL strategy yielded the lowest experimental results across the three datasets.
This may be attributed to the introduction of noisy data during training due to potential differences
between tasks after integrating DAAN into both tasks, leading to a decrease in model performance.
Therefore, in the training process of the UDAA model, we opted for the strategy of training MLM
combined with DAAN. Furthermore, considering the high computational resource demand of the MRC
task and its poor experimental results, we did not conduct experiments to construct MRCADL.

5.4 Case Study

CBS Astronomer [Kobie Van] with the [Johannesburg Planetarium] in [South Africa]
told to [CBS News] foreign correspondent Debora [Patta] the reason for ...

TOF [ Kobie Van PER ] [ Johannesburg Planetarium LOC ] [CBS News ORG ] [Patta PER ]
UDAA [ Kobie Van PER ] [ Johannesburg Planetarium ORG ] [CBS News ORG ] [Patta PER ]

Twitter Caress your phrase tenderly : it will end by smiling at you.
[Anatole] [France] #amwriting #writing http://t.co/48WU4phqiO

TOF [ Anatole LOC ] [ France LOC ]
UDAA [ Anatole PER ] [ France LOC ]

WNUT2016 Where it all begins! An exhilarating visit to source of [Arno River]
in Alto #[Casentino] http://t.co/EdZIWjVxGc

TOF [ Casentino I ]
UDAA [ Casentino B ]

Table 7: Cases example of three datasets, where the red and blue represent correct and incorrect entities,
respectively.

Table 7 presents case examples from three datasets, exhibit the performance comparison between TOF
and UDAA. In the CBS dataset, the words “Kobie Van”, “CBS News”, and “Debora Patta” are correctly
identified as entities in both TOF and UDAA. However, due to the influence of the word “South Africa”
in the following context, TOF erroneously identifies “Johannesburg Planetarium” as the LOC entity,
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whereas UDAA can better understand the contextual information and correctly identify it as the ORG
entity.

In the Twitter and WNUT2016 datasets from the social media domain, “#” is used to highlight specific
topics, which constitutes domain-specific knowledge, posing challenges for entity prediction by TOF.
However, UDAA can accurately identify and classify entities. For example, in the Twitter dataset, due
to the influence of “#” and“France” in the context, TOF erroneously identifies “Anatole” as the LOC
entity, while UDAA correctly identifies it as the PER entity. In summary, the examples in Table 7
visually demonstrate the superiority of the UDAA model in distinguishing domain-specific knowledge
and context understanding.

6 Conclusion

We propose the UDAA framework, which combines the MLM auxiliary task with the DAAN to mitigate
inter-domain differences. The models for tasks at different stages serve as bridges from high-resource
domains to zero-resource domains and enable knowledge transfer. Through extensive experimental eval-
uation using the CBS, Twitter, and WNUT2016 datasets, we demonstrate the effectiveness of UDAA
in the zero-resource cross-domain NER task. In the future, we plan to improve the optimization of
pseudo-data by prompt learning and explore the task where label mismatch scenarios are involved.
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Abstract

Biomedical event representation can be applied to various language tasks. A biomedical event
often involves multiple biomedical entities and trigger words, and the event structure is complex.
However, existing research on event representation mainly focuses on the general domain. If
models from the general domain are directly transferred to biomedical event representation, the
results may not be satisfactory. We argue that biomedical events can be divided into three hierar-
chies, each containing unique feature information. Therefore, we propose the Triple-views Event
Hierarchy Model (TEHM) to enhance the quality of biomedical event representation. TEHM ex-
tracts feature information from three different views and integrates them. Specifically, due to the
complexity of biomedical events, We propose the Trigger-aware Aggregator module to handle
complex units within biomedical events. Additionally, we annotate two similarity task datasets
in the biomedical domain using annotation standards from the general domain. Extensive exper-
iments demonstrate that TEHM achieves state-of-the-art performance on biomedical similarity
tasks and biomedical event casual relation extraction.

1 Introduction

Biomedical events consist of trigger words, biomedical entities, and specific actions of entities (Frisoni
et al., 2022). A complex biomedical event often contains multiple simple biomedical events, making the
structure of event texts quite complex. Biomedical event representation refers to the process of converting
biomedical event texts into machine-readable formats. Event representation is applied in tasks such as
event prediction, event relation extraction, and event information extraction (Hwang et al., 2022), which
can improve the performance of related tasks. Therefore, obtaining a representation of biomedical events
is necessary.

Currently, in the general domain, the works on event representation focus on simple events, such as
“He was frightened football” which typically follow a subject-verb-object structure. These works usually
rely on pre-trained language models (PLMs) for text encoding (Gao et al., 2022). However, biomedical
events involve multiple biomedical entities, and the event structure is not a simple subject-verb-object
format. For example, in the biomedical event “cooperation among NF-kappa B-, AP-1- and NF-AT-
binding sequences is required for induction of the GM-CSF gene through PKC- and Ca2+- signaling
pathways downstream of T-cell activation” there are multiple verbs and the relationships between verbs
are nested within each other (Weber et al., 2018). If we directly transfer models from the general domain
for biomedical event representation, we cannot extract and integrate the structural features of biomedical
events due to their complexity. Currently, existing works lack biomedical event representation models
capable of handling complex structures.

We argue that although biomedical events are complex, they can be categorized into three hierarchies.
As illustrated in Figure 1(a), we divide a complex biomedical event into complex units, simple units,
and basic units. Hierarchically organizing biomedical events and deriving biomedical event represen-
tations from these three hierarchies is an effective approach. Therefore, based on this perspective, we
∗Corresponding author: Lishuang Li(lils@dlut.edu.cn)
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Figure 1: Figure 1(a) depicts the structure of a biomedical event. Trigger words and entities belong to
the basic unit. A simple unit is an event that contains only one trigger word. A complex unit involves
multiple trigger words. Figure 1(b) illustrates the event graph structure we constructed for processing
complex units with graph neural networks, centered around trigger words.

propose the Triple-views Event Hierarchy Model (TEHM). The TEHM learns triple hierarchical features
of biomedical events from three views. From the complex units view, we propose the Trigger-aware
Aggregator module, which focuses on extracting features from complex units with the trigger word as
the core. It is based on the architecture of graph neural networks and has been improved to better suit
the characteristics of biomedical events for feature extraction. From the simple units view, we introduce
the Context-aware Intensifier module, which integrates context information through prompt learning to
explore implicit interaction features within simple events. From the basic units view, we present the
Entity Relation Integrator module, which obtains feature encoding matrices for biomedical entities. This
module constructs an entity relation network and employs the algorithm proposed in this paper BioER to
train entity feature matrices.

After obtaining event representations, how to evaluate the quality of event representations is also a
problem that needs to be addressed currently. Due to the significant differences in datasets between the
general domain (which consists of simple events) and the biomedical domain, there is currently a notable
lack of effective evaluation tasks to directly validate the quality of biomedical event representations. To
address this issue, we adopt the same annotation standards (Weber et al., 2018; Kartsaklis and Sadrzadeh,
2014) as those used for the tasks in the general domain and manually annotate two validation tasks
relevant to assessing the quality of biomedical event representations: Bio Hard Similarity Task and
Bio Transtive Sentence Similarity Task. Additionally, we validate the effectiveness of biomedical event
representation on standard biomedical event causal relation extraction datasets.

After extensive experiments, TEHM achieves improvements of 25.9% (accuracy) in Bio Hard Simi-
larity and 0.045 (Spearman correlation coefficient) in Bio Transitive Sentence Similarity. Additionally, it
improves 3.0% in the F1 score on Hahn Powell’s Dataset for biomedical event causal relation extraction,
reaching the current SOTA.

In summary, the contributions of this paper can be summarized as follows:

• To the best of our knowledge, we are the first to propose the task of biomedical event representation.
We partition complex biomedical events into three hierarchies and propose the Triple-views Event
Hierarchy Model (TEHM) for biomedical event representation. TEHM extracts features from three
views, integrates them, and produces the final representation of biomedical events.

• Based on the characteristics of complex units in biomedical events, we propose a Trigger-aware
Aggregator module with the trigger word as the core. This module is designed to explore the
relational features within complex biomedical events.
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• We construct a dataset for evaluating the quality of biomedical event representation. We will make
it publicly available, laying the foundation for further research. Simultaneously, we achieve SOTA
in similarity tasks and biomedical event relation causality extraction.

2 Triple-view Event Hierarchy Model(TEHM)

Figure 2 illustrates the framework of the TEHM model. The input to the TEHM model is the event text,
which is simultaneously processed by the feature extraction modules of TEHM to obtain features from
three different views of the event. These feature vectors are then concatenated to obtain the representation
of the final biomedical event. TEHM employs a contrastive learning approach to training the model,
which is a form of unsupervised learning.

2.1 Problem definition

Event Representation. Our goal is to enable the model to learn features of biomedical events, obtain
embeddings for these events, and subsequently investigate the model’s event representation capability.
Specifically, given a similar event pairs

{
v+i , v

+
j

}
and a dissimilar event pairs

{
v−i , v

−
j

}
, along with

a similarity evaluation function S, where v refers to event representation. When evaluated using the
function S, the great event representations should satisfy equation 1:

S
{
v+i , v

+
j

}
> S

{
v−i , v

−
j

}
(1)

Biomedical Event Hierarchy. As shown in Figure 1(a), this paper defines three hierarchical units for
biomedical events: basic units (which refer to trigger words or entity elements), simple units ( which
refer to one simple event consisting of a trigger word and entity elements), and complex units (which
refer to a complex event consisting of two or more simple events)

2.2 Trigger-aware Aggregator (TAA)

For the complex units, we model it as a Trigger-aware graph (Figure 1 (b)), utilizing the structured in-
formation from the bioT2E dataset (Frisoni et al., 2022). We represent the Trigger-aware graph as: Gi =
{νi, εi}, where νi, εi represents a set of nodes and edges for Gi respectively. A set of n distinct trigger
words and entities is represented as νi = {wi,1, wi,2, ..., wi,n−1, wi,n} . εi = {li,1, li,2, ..., li,m−1, li,m}
represents a set of m directed edges. Based on the structural information, we can directly establish edges
between nodes in the Trigger-aware graph. The motivation behind our proposed Trigger-aware graph
structure is as follows: for complex units, as the complexity of event texts increases and the number of
entities and trigger words rises, directly modeling the event texts is not conducive to extracting implicit
entity relationship features. We consider that different biomedical entities relate to each other due to trig-
ger words. Therefore, using the trigger words as central hubs can uncover hidden relationships among
different events that are not directly related.

We initialize the representation for nodes using BERT. Given a node νi,n from the event graph Gi, we
employ the Dropout technique by feeding the same input νi,j into BERT twice, obtaining h⃗i,j and h⃗+i,j ,

where h⃗i,j , h⃗
+
i,j ∈ RF , and F represents the feature dimension of the node input. It is important to note

that different Dropout masks are applied for each of the two inputs:

h⃗i,j = fθ (wi,j , ϕ1) , h⃗
+
i,j = fθ (wi,j , ϕ2) , (2)

where ϕ1 and ϕ2 represent two independent random masks, and fθ represents the BERT encoding. We
can obtain different vector representations for the same graph node by using different masks.

The subsequent steps involve facilitating information exchanges between nodes by utilizing the central
node. For the Trigger-aware graph, we input a set of node features hi =

{
h⃗i,1, h⃗i,2, ..., h⃗i,n

}
, where n

represents the number of nodes in the event graph. To enhance the importance of the central node, we in-
corporate the dimension information of the node itself in the aggregation layer of the graph. As illustrated
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Figure 2: The overall framework of the TEHM model (left) and details the processing of biomedical
events from triple views (right). After unsupervised learning, we obtain a well-trained TEHM model.
The model’s output serves as the representation of biomedical events.

in Figure 2, when h⃗i,j passes through the graph attention layer, it produces h
′
i =

{
h⃗

′
i,1, h⃗

′
i,2, ...⃗h

′
i,n

}
where h⃗

′
i,j ∈ RF ′

, and F
′

represents the feature dimension of the node output:

h⃗
′
i,j = sigmoid

∑
k∈Ni

αikWhh⃗i,k +Whh⃗i,j

 , (3)

where, Nij represents the neighborhood formed by all nodes adjacent to wi,j , and Wh is the feature
matrix with dimensions F × F

′
. αik represents the attention coefficient for information exchange be-

tween node hi,j and node hi,k, indicating the importance of node hi,k corresponding to node hi,j . The
calculation formula in this paper is as follows:

αik = softmax (attenik) =
exp (attenik)∑

j∈Nij
exp (attenik)

, (4)

where attenij represents attention coefficient. Its calculation formula is shown as Equation 5:

attenik =
exp

{
σ
(
o⃗T

[
Wah⃗i,j ⊕Wah⃗i,k

])}
∑

k∈Ni
exp

{
σ
(
o⃗T

[
Wah⃗i,j ⊕Wah⃗i,k

])} , (5)

where ⊕ represents the concatenation of two matrices on both sides, σ represents LeakyRelu avtivate
function, o⃗ is a weight vector with dimensions o⃗ ∈ R2F

′
, Wa is the training weight matrix. The multi-

plication operation between them results in a scalar value. The calculation yields attenik. Substituting
it into equations 4 and 3 obtains the enhanced node representation after TAA.

Finally, we convert the node representations into integrated vectors y⃗i (likewise, using h⃗+i,j as input
into Equations (3 - 6) yields y⃗+i ) the equation as follow:

y⃗i =
1

n

∑
j∈h′

i

[
h⃗

′
i,j

]T
, y⃗+i =

1

n

∑
j∈h′+

i

[
h⃗

′+
i,j

]T
, (6)
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where, n denotes the nodes number of Gi.

2.3 Context-aware Intensifier (CAI)

This part of the model is designed to handle simple units of biomedical events. We find that when people
need to understand an event, they usually need to combine the context to grasp the meaning conveyed by
the event. The context becomes even more important when we need to do reasoning. Therefore, injecting
contextual information allows the model to uncover implicit event relationships and extract features of
event relationships. This is also why TEHM can be applied to event relationship extraction. Additionally,
annotation in biomedical event relationship data is expensive and challenging. However, our model is
trained in unsupervised paradigms, addressing the annotation issue.

We place the contextual information between the head event e1 and the tail event e2. This effectively
informs the model about two events along with the contextual information between them, enabling the
model to explore their implicit relationships. We construct the Prompt as shown in the formula:

Prompt : [CLS] e1 [SEP ] context [SEP ] e2 [SEP ] , (7)

This Prompt helps the model learn event relationship information, enhances the features of the events
themselves, and strengthens the capability of TEHM for event relationship extraction.

To obtain representation and its positive example, we also employ the Dropout technique to input the
above template pi into BERT twice:

z⃗i = fθ (pi, ϕ1) , z⃗
+
i = fθ (pi, ϕ2) . (8)

2.4 Entity Relation Integrator (ELI)

Algorithm 1 BioER

Input: Training set S = {h, r, t}, entities and relations sets. E and R, embeddings dim. k
1: initialize r← uniform(− 6√

k
, 6√

k
) for each r ∈ R

2: r ← r/∥r∥ for each r ∈ R
3: e← uniform (− 6√

k
, 6√

k
) for each entity e ∈ E

4: loop
5: e← e/∥e∥ for each e ∈ E
6: Sbatch ← sample(S,b)//sample a minibatch of size b
7: Tbatch ← ∅//initialize the set of pairs of triplets
8: for (h, r, t) ∈ Sbatch do
9: (h

′
, r

′
, t

′
)←sample(S

′

(h,r,t)) // sample a corrupted triplet

10: Tbatch ← Tbatch
⋃{

((h, r, t), (h
′
, r

′
, t

′
))
}

11: end for
12: Updata embedding

∑
((h,r,t),(h′ ,r′ ,t′ ))∈Tbatch

−log d(h+r,t)

d(h+r,t)+d(h′+r′−t′ )

13: end loop

To extract the features of base units, we utilize entity relationship information provided by the Unified
Medical Language System (UMLS) to establish a biomedical entity-relationship network. This paper
posits that implicit entity relationship features can enhance event representation, thus facilitating the
acquisition of high-quality event representations. As shown in Algorithm 1, to obtain knowledge embed-
dings for entity relations, we propose a new algorithm called BioER. Our training objective is to separate
positive and negative examples as much as possible. The distance calculation formula is equation 9:

d(h+ r, t) = ∥h+ r − t∥, (9)

where the distance formula d(h+ r, t) can take either the L1 or L2 norm.
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The core of the algorithm is to make the distance d(h+r, t) of positive examples approach zero, while
the distance d(h

′
+ r

′ − t
′
) of negative examples approach infinity. However, The traditional TransE’s

loss function is based on Hinge loss, which requires an additional margin distance parameter. This loss
function cannot drive the negative value of d(h

′
+r

′−t′) to approach infinity, and its convergence heavily
depends on the margin distance. Therefore, we improve the loss function here to address these issues.

We train a well-performing BioER model Using the aforementioned algorithm. Subsequently, we uti-
lize BioER to encode the biomedical entities within the events, obtaining a biomedical entity matrix, as
illustrated in Figure 2. When inputting corresponding biomedical entities, we search for the correspond-
ing vectors in the biomedical entity matrix. Then, we perform average pooling on the entity vectors to
obtain the feature vector r⃗i for the biomedical event i.

2.5 Model Training Objection

Finally, we obtain the final representation v⃗i of the biomedical event along with its positive sample v⃗+i
by performing the following operations on z⃗i, y⃗i, r⃗i, and z⃗+i , y⃗+i , r⃗+i . As shown in Equation 10:

v⃗i = y⃗i ⊕ z⃗i ⊕ r⃗i, v⃗+i = y⃗+i ⊕ z⃗+i ⊕ r⃗+i . (10)

Contrastive learning allows the model to better capture subtle features of positive and negative exam-
ples. Therefore, similar to (Gao et al., 2022), we adopt the multi-positive-sample InfoNCE(Gao et al.,
2022) loss function for training the model. When presenting a set containing events xi, the loss function
is defined as follows:

L =
∑
a∈Ai

− log
g
(
v⃗i, v⃗

+
ia

)
g
(
v⃗i, v⃗

+
ia

)
+
∑

k∈Mi
g (v⃗i, v⃗k)

, (11)

where A(i) and M(i) respectively denote the sets of positive and negative examples for the biomedical
event xi. We use Ai =

{
v⃗+1
i , v⃗+2

i

}
. Here, k represents the index of negatives within a sample batch, and

g is defined as: g(v⃗i, v⃗k) = exp(v⃗Ti v⃗k/τ), where τ is a hyperparameter known as temperature.

3 Biomedical Event Representation Evaluation Dataset

BioT2E (Frisoni et al., 2022): This dataset provides structured biomedical event text information, in-
cluding event triggers, biomedical entities, and entity-specific attributes. After filtering out texts without
events and single-trigger events, we obtain a total of 36,662 biomedical events.

• Bio Hard Similarity: Similar to the hard similarity task(Weber et al., 2018), we have one anno-
tator create similar/dissimilar pairs from BioT2E, while three different annotators give the similar-
ity/dissimilarity rankings. We keep pairs where the annotators agree completely. Finally, we select
240 event pairs from BioT2E. It includes pairs of biomedical events that are semantically similar
but have minimal lexical overlaps, as well as pairs that are semantically different but have signif-
icant lexical overlaps. For example, “accelerated resistance TGF-beta cells | speedy resistibility
TGF-beta cells | accelerated resistance TGF-beta cells | accelerated activation TGF-beta cells”. “|”
indicates the separator. We use accuracy as the metric to evaluate this task, measuring the accuracy
of the model in correctly identifying similar event pairs with higher cosine similarity representations
compared to dissimilar event pairs.

• Bio Transtive Sentence Similarity: We select 120 event pairs from BioT2E and use standard
annotations from the general domain (Kartsaklis and Sadrzadeh, 2014) for this task. Each pair
of data is manually annotated with a similarity score ranging from 1 to 7. For example, “leading
secretion IL-8 induce transcription IL-8 | leading secretion IL-8 cause tumor apoptosis | 4.1”. The
final score, 4.1 in this case, represents the similarity score. This dataset comprises a total of 120
similar data instances. A higher score indicates greater similarity between the events. We compute
the Spearman correlation coefficient (ρ ∈ [−1, 1]) between the similarity scores predicted by the
model and the similarity scores manually annotated.
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Hahn-Powell’s(Hahn-Powell et al., 2016): The dataset is about extracting causal relations in biomedical
events, and it’s currently one of the most commonly used datasets for biomedical event causal relation
extraction. Given two events in the text and determining whether there is a causal relationship between
the two events, we compute the precision (P), recall (R), and F1-score (F) for this task.

4 Experiments

Implementation Details. During the training process, the batch size is set to 32, and our model uses
the Adam optimizer. The learning rate for the Adam optimizer of the Context-aware Intensifier is set to
3e-5, while the Adam optimizer used for the Trigger-aware Aggregator has a learning rate of 3e-7. The
temperature parameter τ is set to 0.3.

4.1 Main results

We compare the TEHM model with several PLMs in the field of event representation: BERT (Kenton and
Toutanova, 2019), Roberta (Liu et al., 2019), BioBERT (Lee et al., 2020), and T5 (Raffel et al., 2020).
We also compare two models that use contrastive learning for event representation: Simcse (Chen and
He, 2021), SWCC (Gao et al., 2022) and PromptCL (Feng et al., 2023). Performance of various models
in Bio Hard Similarity and Bio Transitive Sentence Similarity is reported in Table 1.

The experimental results indicate that our TEHM demonstrates superior performance in similarity
tasks for biomedical event representation. It not only outperforms current large-scale language models
but also surpasses the SOTA model PromptCL (which be used in the general domain) by 26.1% in the
Bio Hard Similarity task.

Model
Bio Hard Bio Transitive

Similarity Acc.% Sentence Similarity(ρ)
BERT(Kenton and Toutanova, 2019) 42.5 -0.011
BioBERT(Lee et al., 2020) 41.7 0.148
RoBERTa(Liu et al., 2019) 38.3 0.525
T5(Raffel et al., 2020) 50.8 0.284
SimCSE(Chen and He, 2021) 41.7 0.643
SWCC(Gao et al., 2022) 49.2 0.412
PromptCL(Feng et al., 2023) 50.6 0.410
TEHM(Our) 76.7 0.688

Table 1: Performance in Bio Hard Similarity task and Bio Transitive Sentence Similarity task

These results adequately prove the effectiveness of the TEHM model designed for the structure of
biomedical events in improving the quality of biomedical event representation. We argue that there are
three reasons why TEHM achieves state-of-the-art performance in biomedical event representation:

• From a holistic perspective: We partition biomedical events into three hierarchies and enable
TEHM to capture features from three views, then merge them. This helps TEHM to comprehend
events at different hierarchies, thereby enhancing the quality of event representation.

• From a local perspective: Due to the complexity of biomedical events, we propose the Trigger-
aware Aggregator module. It focuses on the trigger word to extract the relationships between var-
ious entities and the trigger word within complex events. This architecture enables the model to
emphasize the importance of trigger words when learning event representations.

• From an external knowledge perspective: We integrate context to capture implicit relationship
features within events. Here’s an intuitive explanation: rich contextual information aids our un-
derstanding of event text when we read it, enabling us to analyze the inherent relationships among
multiple simple events within complex events. Additionally, the relationships between biomedical
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entities that we integrate are specific to biomedical entities, helping the model understand events
from the most basic hierarchies.

4.2 Biomedical Event Casual Relation Extraction
To further validate the representation capability of TEHM in biomedical events, we apply TEHM to
the SOTA biomedical causal relation extraction model, MKFN. Table 2 demonstrates the superior per-
formance of TEHM in biomedical event casual relation extraction on Hahn Powell’s dataset. This is
because the given data text typically contains multiple events. Handling such complex event texts is pre-
cisely the problem that the TEHM model aims to address. TEHM can perceive nearby entities and other
trigger words centered around the trigger word while incorporating contextual information to explore im-
plicit causal relationships within the text. This enhancement results in a 3.0% performance improvement
when integrating event representations into the MKFN on Hahn Powell’s dataset.

Model P(%) R(%) F1(%)
LSTM (Akkasi and Moens, 2021) 40.0 25.0 31.0
SVM+L1 (Akkasi and Moens, 2021) 54.0 35.0 43.0
Graph state LSTM (Akkasi and Moens, 2021) 57.0 45.0 50.0
Multiview-CNN (Akkasi and Moens, 2021) 60.0 44.0 52.0
BiLSTM+ATTENTION (Akkasi and Moens, 2021) 54.0 49.0 52.0
BERT (Akkasi and Moens, 2021) 53.7 51.2 52.0
BioBERT+CNN (Liang et al., 2022) 63.0 53.0 58.0
MKFN (Hao et al., 2023) 69.7 58.9 63.9
MKFN+TEHM(Our) 72.4 62.2 66.9

Table 2: Biomedical Event Casual Relation Extraction on Hahn Powell’s Dataset

4.3 Ablation Experiments
To study the influence of different modules in TEHM on its overall performance, we conduct a series
of ablation experiments on Bio Hard similarity and Bio Transtive Sentence similarity. We can draw the
following conclusions from Table 3:

Model Bio Hard Bio Transitive
similarity Acc.% sentence similarity(ρ)

TEHM 76.7 0.688
–w/o Trigger-aware Aggregator 54.2 0.664
–w/o Event-Context Intensifier 65.8 0.648
–w/o Entity Relation Integrator 75.8 0.688
–w/o Prompt 55.0 0.661

Table 3: Ablation Study For TEHM On Similarity Tasks

• We remove the Trigger-aware Aggregator (TAA) module, resulting in a performance decrease of
22.5% in Bio Hard similarity and 0.024 in Bio Transtive Sentence similarity. Our findings suggest
that the TAA plays a significant role in the Bio Hard similarity task, indicating its effectiveness in
capturing subtle semantic features. This capability allows the model to distinguish events with high
word overlaps but different semantics, mapping them to different vector spaces.

• We remove the Context-aware Intensifier (CAI) module, resulting in a significant decrease in per-
formance by 0.04 for Bio Transitive Sentence similarity, which is the largest decrease among all
ablation experiments. We argue that continuous event text contents are beneficial for enhancing
performance in this task. This is because the task requires the model to understand the overall
semantic meaning of events and calculate the Spearman correlation coefficient.
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• We remove the Entity Relation Integrator (ELI) module, resulting in a 0.9% decrease in performance
for Bio Hard similarity and no decline in performance for Bio Transtive Sentence similarity. This is
consistent with our aforementioned analysis, indicating that Bio Transtive Sentence similarity task
requires the model to comprehend events from the whole event. The entity-relationship matrix only
provides entity relationship information, aiding in distinguishing subtle semantic features of events.

• To investigate the impact of the Prompt we proposed, we conduct experiments without connecting
context information. The results indicate a decrease in performance for Bio Hard similarity and
Bio Transtive Sentence similarity tasks by 21.7% and 0.027, respectively. This suggests that inject-
ing context information helps the model better understand the semantic information of biomedical
events both at a detailed and holistic level.

4.4 Visualization of Learned Representations
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Figure 3: K-means clustering results of biomedical events

Model Sil CH DBI
SWCC 0.424 341.33 0.811
TEHM 0.623 408.4 0.610

Table 4: Clustering performance metrix

We randomly select 300 biomedical events and encode
them using both the SWCC and TEHM. Subsequently, we
apply Principal Component Analysis (PCA) to map the ob-
tained vectors to a two-dimensional space. Using an un-
supervised approach, we perform cluster analysis on the
biomedical events with a specified cluster count of 3. The
results in Figure 3 show that the vectors encoded by the
SWCC lack effective clustering. We also report the clustering performance metric for both the TEHM
and the SWCC model (Table 4).

The evaluation involves computing three key metrics: Silhouette Score (Sil), Calinski-Harabasz Score
(CH), and Davies Bouldin Score (DB). Biomedical event representations encoded by the TEHM exhibit
superior performance in clustering experiments. The cluster analysis demonstrates that the biomedical
event representations by the TEHM effectively bring semantically similar events closer in vector space
and further separate semantically distinct biomedical events.

4.5 Case Study
To further analyze the performance of TEHM in learning biomedical event representations, we conduct
a case study. Table 5 provides the cosine similarity of the vectors of biomedical event pairs encoded by
BERT, SWCC, and TEHM.

To illustrate, we take the third and fourth as examples. In the pair of biomedical events, “transforma-
tion mammary epithelial cells” and “conversion breast epithelial cells”, which are semantically similar
but have fewer overlapping words, TEHM encodes them with a cosine similarity higher than BERT by
0.0739. This case study highlights TEHM’s ability to capture more accurate and contextually meaningful
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event representations. In another pair “induced production TNF-alpha” and “induced production cancer”,
although these events have high word overlap, they are fundamentally different because TNF-alpha is a
biologically active cytokine, while “cancer” refers to a disease. However, while BERT encodes these
events with a cosine similarity score as high as 0.9490, TEHM yields a score of only 0.2106. Clearly,
0.2106 is more semantically meaningful.

Event Pair Ground Truth BERT SWCC TEHM
induces B box localization

Similar 0.6905 0.6562 0.8245
leads B box positioning
induces B box localization

Dissimilar 0.9570 0.6217 0.1915
induces B box expression
transformation of mammary epithelial cells

Similar 0.9048 0.8582 0.9833
conversion breast epithelial cells
induced production of TNF-alpha

Dissimilar 0.9490 0.4780 0.2106
induced production cancer

Table 5: Cosine Similarity Scores Case Study: We analyze cosine similarity scores for biomedical
events encoded by different models.

5 Related Work

Due to the significant role of event representations in downstream applications, various methods for
event representation have been introduced in current research (Zheng et al., 2024). Long Short-Term
Memory (LSTM) (Huang et al., 2015) effectively integrates the sequential information of events into
a unified model. Additionally, the fusion of external knowledge in jointly trained models provides a
promising direction for capturing potential relationships among events (Ding et al., 2019). It’s worth
noting that the application of contrastive learning techniques in the field of computer vision, such as
Deep InfoMax (Hjelm et al., 2019), MoCo (Long et al., 2024), and SimCSE (Chen and He, 2021), has
significantly improved the performance of unsupervised image classification, even surpassing supervised
methods. SWCC(Gao et al., 2022) and PromptCL (Feng et al., 2023) both use contrastive learning
architecture. PromptCL has achieved SOTA performance in event representation. Recent studies (Gao et
al., 2022; Wu et al., 2021) have introduced dropout noise as a data augmentation technique, highlighting
its effectiveness in NLP tasks compared to many traditional augmentation methods.

6 Conclusion

We introduce the task of biomedical event representation for the first time and establish the evaluation
tasks for biomedical event representation. We will make the relevant datasets publicly available for
researchers to conduct further studies. Due to the complexity of biomedical events, we propose a hierar-
chical structure for biomedical events and design the TEHM model for biomedical event representation.
TEHM is capable of obtaining features of biomedical events from three perspectives and capturing subtle
semantic features through contrastive learning. Particularly, based on the characteristics of biomedical
events, we propose a Trigger-aware Aggregator to extract relational features within complex biomedical
events. Additionally, we inject context information into the model using Prompt learning. Experimental
results demonstrate that we achieve state-of-the-art performance in biomedical similarity tasks. We also
validate the effectiveness of event representation in improving task performance in biomedical causal
relation extraction, which also achieves state-of-the-art performance.
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Abstract

Dialect speech recognition has always been one of the challenges in Automatic Speech Recog-
nition (ASR) systems. While lots of ASR systems perform well in Mandarin, their performance
significantly drops when handling dialect speech. This is mainly due to the obvious differences
between dialects and Mandarin in pronunciation and the data scarcity of dialect speech. In this
paper, we propose DialectMoE, a Chinese multi-dialects speech recognition model based on
Mixture-of-Experts (MoE) in a low-resource conditions. Specifically, DialectMoE assigns input
sequences to a set of experts using a dynamic routing algorithm, with each expert potentially
trained for a specific dialect. Subsequently, the outputs of these experts are combined to derive
the final output. Due to the similarities among dialects, distinct experts may offer assistance in
recognizing other dialects as well. Experimental results on the Datatang dialect public dataset
show that, compared with the baseline model, DialectMoE reduces Character Error Rate (CER)
for Sichuan, Yunnan, Hubei and Henan dialects by 23.6%, 32.6%, 39.2% and 35.09% respec-
tively. The proposed DialectMoE model demonstrates outstanding performance in multi-dialects
speech recognition.

1 Introduction

The application domains of speech recognition technology are extensive, encompassing diverse fields
such as voice assistants, smart homes, and automotive voice interaction, among others. Thanks to the
advancements in deep learning, Automatic Speech Recognition (ASR) systems have made remarkable
strides in recognizing Mandarin speech (Malik et al., 2021; Wang et al., 2019; Alharbi et al., 2021).

Dialect serves as a prevalent mode of everyday communication among the Chinese populace. How-
ever, the performance of ASR systems remains limited in dialect speech, posing a significant challenge
in the field of speech recognition technology (Hinsvark et al., 2021; Alsharhan et al., 2020) due to the
inherent variations and distinct characteristics in pronunciation among dialects and Mandarin. Therefore,
improving the accuracy and adaptability of Chinese ASR systems is significant and meaningful for multi-
dialect. Our study mainly focuses on Chinese dialects, the proposed method can also be generalized to
other dialects.

Chinese dialects are typically classified into ten main categories, each exhibiting notable differences
in pronunciation, tone, vocabulary, and grammar (Ho et al., 2015). Chinese is a tonal language, where
each character corresponds to a specific tone, a feature that is prevalent in most of its dialects as well.
The pronunciation of a given Chinese character with different tones imparts markedly distinct meanings.
This underscores the profound significance of tones in the comprehension of Chinese phonetics. (Ho
et al., 2015; Sproat et al., 2004). Figure 1 depicts the tonal distinctions among Standard Mandarin,
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Figure 1: The tonal distinctions among Standard Mandarin, Yunnan dialect, and Sichuan dialect.

Yunnan dialect, and Sichuan dialect. It is evident that notable in tone between Standard Mandarin and
Yunnan dialect as well as Sichuan dialect in the second, third, and fourth tones. However, Yunnan dialect
and Sichuan dialect exhibit a pronunciation similarity in specific tones. The change in tone reveals
differences and similarities between Standard Mandarin and various dialects. Hence, considering both
the differences and similarities in pronunciation among various dialects alongside Standard Mandarin
becomes crucial for the advancement of Chinese speech recognition systems.

In recent years, numerous researches have focused on tackling the challenge of poor performance in
dialect speech recognition models (Li et al., 2018; Ren et al., 2019; Zhang et al., 2022). The tradi-
tional way is based on different modeling methods to improve the effect of dialect speech recognition.
Humphries (1996) employed an adaptive method that utilizes a pronunciation vocabulary with dialect
data to capture differences between standard and dialect pronunciations. Li (2019) proposed a novel
method for modeling Chinese characters based on radicals, effectively addressing the issue of dialect
modeling difficulty. This method significantly reduces the required size of radical dictionaries compared
to ordinary character dictionaries. Recently, multitask-based methods have been widely used in the task
of dialect speech recognition. Compared with the traditional method, the multi-task learning method is
more efficient. Elfeky (2016) proposed constructing a dialect classification model and a separate speech
recognition model for each dialect. The dialect classification model is used to select the corresponding di-
alect speech recognition model. Dan (2022) proposed a multi-task training strategy that combines dialect
classification with dialect speech recognition, bridging the substantial gap between Mandarin and dialect
acoustic properties. However, these investigations are contingent upon extensive dialectal datasets and
do not examine the potential influence of commonalities among various dialects on model performance.

To construct a reliable dialect speech recognition model in low-resource conditions, Jiang (2023)
introduced a transfer learning-based approach, it involves a model trained on Mandarin and fine-tunes
with small-scale dialect data. However, relying solely on transfer learning may not adequately capture the
distinctions between dialects and Mandarin. Wang (2023) proposed the Aformer model with multi-stage
training strategy, which can capture diverse acoustic information in different training stage, enabling the
model to effectively adapt to dialect data. The aforementioned studies focus on the training strategy
and model expansion, they do not fully consider the differences and similarities between dialects and
Mandarin.

In this paper, we present DialectMoE, a multi-dialect speech recognition model based on Mixture-of-
Experts (MoE), aimed at improving the performance of multi-dialects speech recognition in low-resource
conditions. DialectMoE is architecturally structured with dual encoders: a dialect encoder and a general
encoder. The main contributions of the paper include:

• We propose a three-stage training methodology designed to enhance the model’s adaptability in
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addressing low-resource multi-dialect scenarios through different stages. Detailed specifics will be
expounded upon in Section 3.3.

• We introduce MoE layers and enhance the dynamic routing algorithm to enable the combination of
acoustic features from both the input sequence and the dialect encoder during the expert selection
process.

• The experiment results show that DialectMoE reduces Character Error Rate (CER) compared to
the baseline model for Sichuan, Yunnan, Hubei and Henan dialects by 23.6%, 32.6%, 39.2% and
35.09%, respectively.

2 Related Work

2.1 Conformer-based ASR
The Conformer, a convolution-augmented Transformer introduced in (Gulati et al., 2020), has been
widely acknowledged as the state-of-the-art end-to-end ASR technology owing to its exceptional per-
formance in ASR tasks. In recent years, several researchers have proposed Conformer variants (Peng et
al., 2022; Sehoon et al., 2023) to further enhance the capabilities of speech recognition. The Conformer
module comprises two feed-forward modules, a multi-head self-attention module, and a convolution
module. The output y of one Conformer block for a given input x can be defined as follows:

x̂ = x+
1

2
FFN1(x) (1)

x̃ = x̂+MHSA(x̂) (2)

x̄ = x̃+Conv(x̃) (3)

y = LN(x̄+
1

2
FNN2(x̄)) (4)

where FNN1 denotes the first feedforward module, FNN2 denotes the second feedforward network,
MHSA denotes the multi-head self-attention module, Conv denotes the convolution module, and LN
denotes layer normalization. For additional information regarding the Conformer ASR model, please
refer to (Gulati et al., 2020).

During Conformer training, the Joint CTC-Attention loss function (Hori et al., 2017) is utilized. This
loss function is commonly used in present-day speech recognition technology. In this paper, the joint
CTC-Attention loss is incorporated into the total loss function. The loss function is outlined as follows:

Lall = (1− λ)Latt + λLctc (5)

where Latt denotes the decoding loss of the Attention decoder, and Lctc denotes the CTC loss, λ is a
hyper parameter which denotes the weight of these two loss function.

2.2 Mixture-of-Experts Based Speech Recognition
The MoE based methods offer a solution for more efficient training and inference by selectively activating
different experts in the model based on different inputs (Jacobs et al., 1991; Shazeer et al., 2017). This
enables the model to adapt to a wide range of inputs and scale to more parameters while maintaining a
consistent computational cost. The MoE based models have demonstrated their effectiveness in natural
language processing (Fedus et al., 2022; Du et al., 2022) and computer vision (Riquelme et al., 2021;
Fan et al., 2022).

In real-world applications, speech recognition systems are required to adeptly cope with diverse in-
put conditions, encompassing variations in speakers, accents, and acoustic environments (Zilvan et al.,
2021). However, conventional speech recognition models have a fixed computational cost and can-
not adapt to the complexity of input instances. You (2021; 2022) explore the MoE based model for
speech recognition, named SpeechMoE, and propose a new router architecture which integrates addi-
tional global domain and embeddings into router input to promote adaptability. Additionally, a multi-
lingual speech recognition network (MoLE) was introduced (Kwon et al., 2023) to analyze audio input
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data from multiple languages and identify expert networks suitable for each language. Simultaneously,
a language-independent expert network was also introduced, and the selected expert network and the
language-independent expert network collectively fulfill the language requirements necessary for effec-
tive speech recognition.

Employing the MoE mechanism to determine expert activation during the forward propagation pro-
cess manifests a notable capacity for accommodating the inherent variability in multi-dialectal speech
across different input sequences. Nevertheless, the conventional MoE paradigm relies solely on the input
sequence for expert selection, and the information in the present input does not inherently ensure the
optimal suitability of the selected experts. Therefore, the incorporation of supplementary dialectal infor-
mation to facilitate expert selection stands forth as a judicious resolution, enhancing the precision and
adaptability of the chosen experts to the distinctive intricacies characterizing the multi-dialectal speech
context. Furthermore, the exploration of MOE-based methods in the domain of multi-dialect speech
recognition remains limited.

Figure 2: (a) DialectMoE overall architecture, where the general encoder consists of N DialcetMoE
blocks. (b) Architecture of the DialectMoE encoder block module.

3 DialectMoE

3.1 Overall Architecture of DialectMoE

The overall architecture of DialectMoE is shown in Figure 2(a). The original audio sequence under-
goes preprocessing by the frontend module to extract filter bank (FBank) features (Singh et al., 2020).
Subsequently, the convolutional downsampling is applied to temporally downsample the audio feature
sequence. The dialect encoder, consisting of 6 layers of vanilla Conformer encoder, captures dialect
information from the feature sequences. The general encoder, which comprises 12 layers of Dialect-
MoE encoder blocks, is responsible for capturing speech information in a dialect-agnostic manner. Both
encoders share the same input but focus on different aspects of information.

The detailed structure of the DialectMoE block is presented in Figure 2(b). With the DialectMoE
block, the input sequence is first passed through the Feed-Forward Network (FFN) layer, followed by
Attention and Convolutional Neural Network (CNN) layer to extract global and local information, re-
spectively. Then the appropriate expert within the MoE layer is selected based on the dynamic routing.
The output of experts are multiplied by the weight assigned by the router layer.

Compared to the widely used vanilla Conformer block (Gulati et al., 2020), our DialectMoE block
incorporates MoE layers to address complex and variable scenarios encountered in real-world situations.
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Figure 3: Illustration of dynamic routing algorithm.

The dialect information captured by the dialect encoder is weighted by the router layer, which enables
the router layer to choose more appropriate experts based on both dialect features and general features
obtained from two encoders. This dynamic routing mechanism proves more effective in intricate speech
scenarios, especially those involving multiple dialects.

3.2 Dialect Adaptive Dynamic Expert Routing
In the context of multi-dialect speech recognition, effectively addressing the diversity of dialectal varia-
tions is crucial. We present a novel dynamic routing algorithm aimed at enhancing the adaptability and
generalization of the model to diverse dialects. The proposed algorithm leverages the input sequences
from the current MoE layer and the dialect information provided by the dialect encoder to select appro-
priate experts. To evaluate the impact of different dialect embedding on routing, we explore the following
three strategies: utilizing the embedding (embed) independently, and both concatenating (concat) and
adding (add) the embeddings to the output of the convolutional layers. The output of the dialect encoder
is denoted as XD

encoder ⊆ RT×d, where T represents the sequence length and d denotes the feature di-
mension. Assuming that there are N experts, the output r ⊆ RT×N of the routing layer can be defined
as follows:

r = Wr · Concat(x̄,XD
encoder) (6)

r = Wr ·Add(x̄,XD
encoder) (7)

r = Wr · XD
encoder (8)

where Wr represents the weight parameter of the router layer, and x̄ denotes the output of the convolution
module. These three dynamic routing strategies are the ones we consider employing. It is worth noting
that while the general router layer selects experts based on the input sequence x̄, the algorithm we
designed intuitively makes more sense as it incorporates the output of the dialect encoder to select the
most suitable expert.

The router layer selects the expert with the highest probability through dynamic routing, which is
based on the router output r. The dynamic routing probability is then defined as follows:

pi =
expri∑N
j=1 exp

rj
(9)

where pi ⊆ RT×N is the probability that the i expert is selected, the output Omoe ⊆ RT×d of the MoE
layer can be formally defined as follows:

Omoe = pi · Ei(x̄) (10)
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where Ei is the output of the i expert selected. Figure 3 illustrates the process of dynamic routing.
In order to incorporate dialect information into the decoder, DialectMoE incorporates an information

fusion step by combining the outputs of two separate encoders. This fusion process, illustrated as the
Acoustic Fusion Module (AFM) in Figure 2(a), occurs prior to transmitting the results to the decoder.
The fusion process is defined as follows:

XA
encoder = Concat(XG

encoder,XD
encoder) (11)

where XA
encoder denotes the result of fusion of information output by two two different encoders, and

XG
encoder denotes the result output by a general encoder.
The comprehensive loss function for speech recognition comprises the combined CTC-Attention loss

(Hori et al., 2017), as explained previously, along with the supplementary balance loss (Fedus et al.,
2022). The complete formulation of the loss function is as follows:

Lall = λLctc + (1− λ)Latt + αLb (12)

where α is the weight of the balance loss (α = 0.1) and λ is the weight of the speech recognition loss
(λ = 0.3), Lb denotes the balance loss.

3.3 Training Strategies
Considering the significant disparity in the quantities of Mandarin and dialect data, low-resource dialect
speech recognition scenarios commonly exhibit limited labeled dialect speech data, typically ranging
from a few to tens of hours. This insufficiency hampers the development of a reliable speech recognition
model. To address this issue, this study introduces a multi-stage training strategy. The training process
encompasses the following sequential steps:

1. Pre-training: The Conformer model is used as a general encoder for DialectMoE to implement pre-
training on Mandarin datasets. The pre-training step allows the model to capture various common
speech features, thus reducing the complexity of learning for the dialect recognition task.

2. Training Dialect Encoder: A Conformer Encoder is initialized as a dialect encoder and is trained on
the dialect classification task using both dialect and Mandarin data. The objective of this step is to
enable the dialect encoder to learn the acoustic differences between multiple dialects, assisting the
general encoder in dialect speech recognition tasks.

3. Training DialectMoE: The parameters of the dialect encoder are frozen, and the second feedforward
network layer in the pre-trained Conformer model is initialized with N experts. Use only low-
resource dialect training data to train the final DialectMoE model.

By pre-training, the initial model acquires a substantial set of effective parameters, thereby conferring
notable advantages for last training stages. In the second phase, the dialect encoder is trained on a dialect
identification task, enabling it to focus on differences between multiple dialects and Mandarin. In the
last stage, only multi-dialect data is used for training. This approach enhances DialectMoE’s capability
to adeptly capture shared acoustic characteristics across multiple dialects. The proposed method is eval-
uated based on extensive comparison and ablation experiments, which are comprehensively detailed in
Section 4.

4 Experiments

4.1 Datasets
The AIShell-1 dataset (Bu et al., 2017) serves as the Mandarin speech corpus in this study. This Mandarin
speech dataset is widely employed in the field of Chinese speech recognition technology.

For the Chinese dialect dataset, an open-source dataset provided by Datatang1 is utilized in this study.
It comprises a training set of 30 hours of Sichuan and Yunnan dialects and a test set of 1.5 hours featuring

1https://www.datatang.com
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Dataset Train(h) Test(h)
Aishell 164 10
Sichuan (SC) 28.5 1.5
Yunnan (YN) 28.5 1.5
Henan (HN) 0 1.5
Hubei (HB) 0 1.5

Table 1: Details of both Dialect and Mandarin datasets.

Henan and Hubei dialects. Within this study, Sichuan (SC) and Yunnan (YN) dialects are used to test the
adaptability of the model to multi-dialect data, and Henan (HN) and Hubei (HB) dialects are used to test
the generalization of the model to multi-dialect data. More details are shown in Table 1.

4.2 Experiment Setup

All experiments were conducted using the Wenet (Zhang et al., 2017) end-to-end speech toolkit. Our
methodology involved extracting an 80-dimensional log-Mel filter bank (FBank) as the acoustic input
feature, with a window size of 25 ms and a step size of 10 ms. To ensure feature normalization, we
applied mean and variance normalization (MVN) calculated from the training set on Fbank. To augment
the low-resource dialect data, we employed speed perturbation and SpecAugment (Park et al., 2017)
techniques. No additional language models were incorporated into the experiments.

For the pre-training model, we utilized a Conformer encoder trained on the Mandarin dataset. The
general encoder of DialectMoE consists of 12 Conformer encoder layers with a feed-forward dimension
of 2048 and an attention dimension of 256, employing 4 self-attention heads. This model was trained
using the Adam optimizer (Kingma et al., 2014). Furthermore, we adopted the warmup learning schedule
(Gotmare et al., 2018) for the initial 25K training iterations, initializing the learning rate at 0.002, and
set the label smoothing (Szegedy et al., 2016) weight and dropout to 0.1 for model regularization. The
decoder consists of a 6-layer Transformer, while the dialect encoder comprises a 6-layer Conformer
encoder. The cross-entropy loss for classifying dialect is always applied.

The proposed DialectMoE is initialized with the pre-trained general encoder, dialect encoder, and
decoder. The second feedforward layer in each Conformer layer of the general encoder is initialized as
an N expert (N = 4), with the expert parameters being the pre-trained feedforward network parameters.
Training employed the same Adam optimizer, and the number of warm-up steps in the pre-training
learning plan was adjusted to 10000, with an initial learning rate of 0.001.

4.3 Main Results

ID Model Params(M) SC YN HN HB
M1 Conformer (Mandarin) 46.1 M 82.75 81.42 82.26 87.47
M2 FT-Conformer 46.1 M 15.60 14.06 54.91 57.18
M3 Conformer (Mandarin+Dialect) 46.1 M 13.86 12.02 41.28 48.37
M4 MT-Conformer(DID+ASR) 47.2 M 17.79 15.64 47.78 56.55
M5 MT-Conformer(DID&ASR) 46.2 M 16.09 14.05 41.28 48.37
M6 Aformer 68.3 M 13.21 12.76 35.32 39.89
M7 DialectMoE 93.8 M 11.91 9.84 33.38 37.11

Table 2: CER(%) on Chinese Dialect ASR task. FT represents the fine-tuning step and MT represents
the multitask-based approach.

In this paper, we meticulously design comparison experiments with other speech recognition mod-
els to showcase the effectiveness of our proposed method. The experimental results presented in this
study were reproduced using the open-source speech processing toolkit Wenet (Zhang et al., 2017). Ta-
ble 2 illustrates the performance of each ASR model in dialect speech recognition under low-resource
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conditions. The evaluation metric employed is the Character Error Rate (CER).
M1 represents the Conformer model that was exclusively pre-trained on the Aishell Mandarin dataset,

consisting of 178 hours of data.
M2 denotes the model fine-tuned from M1 using the low-resource dialect dataset.
M3 corresponds to the model trained directly on the combined dataset of both dialect and Mandarin

speech.
M4 and M5 refer to the multi-tasking models trained on the combined dataset, with a distinction that

M4 predicts the dialect category in the encoder while the decoder focuses on recognizing the speech text,
whereas M5 predicts both the dialect category and the speech text in the decoder.

M6 represents the multi-pass model proposed in (Wang et al., 2023) for the training of the Aformer.
M7 signifies the DialectMoE model proposed in this paper.
The results obtained from the M1 model demonstrate a notably poor performance in recognizing

dialectal speech within the Mandarin speech recognition model. However, by fine-tuning the M1 model
with dialect data, the CER of the M2 model for Sichuan and Yunnan dialects is significantly reduced,
although further optimization is still required. To address this, our paper proposes the DialectMoE model,
which surpasses existing studies and baselines in terms of performance. In comparison to the fine-tuned
model of M2, the DialectMoE model exhibits a reduction in CER of 23.6% and 32.6% for the Sichuan
and Yunnan dialects, respectively. Additionally, it achieves a reduction of 39.2% and 35.09% for the
Henan and Hubei dialects, respectively.

4.4 Ablation Studies

4.4.1 Ablation of dynamic routing strategy

Strategy SC YN HN HB
normal 13.43 11.83 35.22 38.67
embed 12.53 10.20 34.95 38.65
concat 12.18 9.97 33.55 37.09
add 12.41 10.36 34.19 37.23
normal+fusion 13.92 12.19 35.27 38.72
embed+fusion 12.23 10.21 33.50 37.55
concat+fusion 11.91 9.84 33.38 37.11
add+fusion 12.49 10.13 33.66 37.65

Table 3: Ablation of different routing strategy.

This paper incorporates ablation experiments to investigate the effectiveness of the proposed dynamic
routing algorithm and model design. Table 3 presents the impact of utilizing different dynamic routing
algorithms and the merging of two encoder outputs before the decoder. In ”normal”, the dynamic routing
algorithm proposed in this paper is not employed, and the experts are directly selected based on the input
sequence, similar to the approach in (Fedus et al., 2022). The strategy column in Table 3 indicates the us-
age of different dynamic routing algorithms:“embed” signifies the utilization of only the dialect encoder
outputs, “concat” denotes the concatenation of the dialect encoder outputs with the input sequence, and
“add” indicates the summation of the dialect encoder outputs with the input sequence. The “fusion”
entry indicates whether or not the two encoder outputs should be fused before reaching the decoder.,
whether they go through AFM. The experiments employing the “concat+fusion” strategy along with the
fusion of the two encoder outputs demonstrate optimal results across the four different dialect test sets.

4.4.2 Ablation of experts number
To investigate the impact of initializing a different number of experts in DialectMoE on the overall model
performance, we conducted an experiment with varying numbers of experts, specifically 2, 4, and 8. The
experimental results, as shown in Table 4, highlight that the model size increases with an increasing
number of experts. However, the common notion that a larger number of model participants leads to
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Model Params(M) SC YN HN HB
MoE-2e 68.5M 12.39 10.21 33.84 38.37
MoE-4e 93.8M 11.91 9.84 33.38 37.11
MoE-8e 134.5M 12.94 10.44 34.09 38.26

Table 4: Ablation of experts number.

improved performance does not hold true under low-resource conditions. The results indicate that, for
low-resource dialect data, an excessive number of experts does not enhance model performance; in fact,
it diminishes it. Experimental evidence supports the conclusion that setting the number of experts to
4 is more appropriate in this context. It is noteworthy that when the number of experts is set to 2, the
number of model parameters matches the number of Aformer (Wang et al., 2023) parameters. However,
despite this similarity, our results outperform the baseline. This finding further validates the efficacy and
correctness of our proposed method.

4.4.3 Ablation of the number of experts selected

Top-k Time(s) SC YN HN HB
4 1.46s 12.01 10.03 33.31 37.08
2 0.94s 11.93 9.81 33.57 37.24
1 0.68s 11.91 9.84 33.38 37.11

Table 5: Ablation of the number of experts selected.

In the vanilla MoE, a top-k approach is employed to select a combination of k experts for routing the
input sequence. However, in this paper, a Softmax approach, specifically top-1, is utilized. To further
investigate the effectiveness of the proposed dynamic routing algorithm, experiments were conducted
to explore the impact of the number of selected experts. As presented in Table 5, when the number of
selected experts is set to 4, there is an improvement in performance for dialects that are not part of the
training dataset (Henan and Hubei dialects). This suggests that increasing the number of selected experts
can enhance the model’s generalization to external data. The model’s performance remains similar when
the number of selected experts is 2 or 1. However, it is worth noting that the decoding time for a single
speech increases by approximately 53% when the number of selected experts is 4 compared to when it is
1. This indicates that the number of selected experts has a minimal impact on the model’s performance
but significantly affects decoding efficiency, which is crucial for a robust speech recognition system.

4.5 Layer-Wise Analysis of Experts
In Figure 4, We randomly extracted 100 samples from the test sets of Sichuan and Kunming dialects to
visualize the expert weights. We can observe certain patterns in the weights. Across the initial three
layers of the model, both dialects manifest a heightened degree of distinctiveness in expert selection,
indicative of specific groups of experts concentrating exclusively on dialect-specific information. Within
the intermediate layers of the model, expert weights display a diminished prominence, yet discernible
differences persist in the expert weights associated with the two dialects. This observation suggests
that varying combinations of experts implicitly encapsulate distinctive information pertaining to dialec-
tal variations. In the concluding three layers of the model, the deployed experts exhibit near-identical
characteristics, thereby indirectly affirming the model’s proficiency in capturing shared features between
Sichuan and Kunming dialects.

5 Conclusion

In this manuscript, we present a multi-dialectal speech recognition model based on MoE termed Dialect-
MoE. Structurally, it incorporates a dual-encoder architecture, wherein the general encoder is dedicated
to acquiring general acoustic representations, and the dialect encoder is specialized for acquiring acous-
tic representations across various dialects. A refinement in the dynamic routing strategy within the MoE
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Figure 4: The expert weights are visualized on Sichuan dialect and Kunming dialect.

layer of the universal encoder has been introduced to enable the selection of appropriate experts based on
the acoustic information specific to the dialect in the input sequence. Furthermore, we propose a three-
stage training methodology to facilitate DialectMoE in learning distinct tasks at different phases, thereby
enhancing its adaptability and performance across varying aspects of the multi-dialectal speech recogni-
tion task. Experimental results demonstrate that the proposed DialectMoE model achieves remarkable
performance in multi-dialects speech recognition tasks.

6 Limitations

While the MoE-based approach can effectively enhance model performance, it inherently results in an
increase in the number of model parameters. This increase in parameters can lead to higher training costs
and occupies more space on, e.g., a GPU, which are inevitable consequences. Therefore, it is imperative
to conduct further research on model compression techniques to mitigate these issues.
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Abstract

Recent advancements in neural speech synthesis technologies have brought about
widespread applications but have also raised concerns about potential misuse and abuse.
Addressing these challenges is crucial, particularly in the realms of forensics and intellec-
tual property protection. While previous research on source attribution of synthesized
speech has its limitations, our study aims to fill these gaps by investigating the identifi-
cation of sources in synthesized speech. We focus on analyzing speech synthesis model
fingerprints in generated speech waveforms, emphasizing the roles of the acoustic model
and vocoder. Our research, based on the multi-speaker LibriTTS dataset, reveals two
key insights: (1) both vocoders and acoustic models leave distinct, model-specific fin-
gerprints on generated waveforms, and (2) vocoder fingerprints, being more dominant,
may obscure those from the acoustic model. These findings underscore the presence of
model-specific fingerprints in both components, suggesting their potential significance in
source identification applications.

1 Introduction

Recently, neural speech synthesis (also known as text-to-speech, or TTS) systems have made
substantial advancements in generating highly realistic speech waveforms. These neural TTS
systems can mainly be divided into two categories. The first category, pipeline systems, gener-
ally comprise an acoustic model such as Tacotron 2 (Shen et al., 2018), FastSpeech 2 (Ren et
al., 2021) and GradTTS (Popov et al., 2021), alongside neural vocoders such as Parallel Wave-
GAN (Yamamoto et al., 2020), HiFiGAN (Kong et al., 2020), Style MelGAN (Mustafa et al.,
2021) and Multiband MelGAN (Yang et al., 2020). The second category, end-to-end systems,
also have been gaining traction in recent years. These systems, such as FastSpeech 2s (Ren et
al., 2021) and VITS (Kim et al., 2021), are capable of generating speech waveforms directly
from text.

While these advancements have found widespread application, they raise concerns about mis-
use in fraudulent activities, threatening security and privacy. Consequently, researchers have
aimed to develop robust methods for differentiating genuine human speech from synthetic coun-
terparts (Yi et al., 2023b). Initiatives like the ASVspoof challenges (Wu et al., 2015; Kinnunen
et al., 2017; Wang et al., 2020; Yamagishi et al., 2021) and the ADD challenges (Yi et al., 2022)
showcase advancements in audio anti-spoofing, including the use of front-end spectral features
like linear frequency cepstral coefficients (LFCCs) (Todisco et al., 2018) as well as backend
classification models like Res2Net (Gao et al., 2021) in anti-spoofing.
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Figure 1: TTS pipeline and t-SNE projection of acoustic model and vocoder fingerprints.
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Figure 2: Fingerprint extraction pipeline.

There is a also growing interest in identifying the source of synthesized speech, especially
in forensics and intellectual property protection. The ADD 2023 challenge (Yi et al., 2023a)
includes a deepfake algorithm recognition track, addressing the recognition of synthesis tools,
where various methods have been proposed (Lu et al., 2023; Tian et al., 2023). It is however
worth noting that deepfake source attribution is a research topic that has not been extensively
explored. Pons et al. (Pons et al., 2021) focused on upsampling artifacts but limited their inves-
tigation to visual representation without exploring exploitability for attribution. Similarly, Yan
et al. (Yan et al., 2022) studied vocoder fingerprints but overlooked finer parameter differences
within vocoders of the same architecture. This underscores the need for more comprehensive
investigations covering various factors to enhance our understanding of deepfake source attri-
bution. Notably, the traditional approach to TTS usually involves a pipeline system, where
an acoustic model generates mel spectrograms from text, which are then converted into speech
waveforms by a vocoder; mainstream approaches to source attribution have largely overlooked
the potential of these components to leave fingerprints on the synthesized speech by performing
attribution on a pipeline-level basis.

In the interest of filling this gap and fostering a more robust and nuanced comprehension
of deepfake source attribution, we present our study. We aim to extract fingerprints from
synthesized speech to identify their sources, focusing on acoustic model and vocoder fingerprints
in pipeline TTS systems. In particular, we put forth and seek to explain the following questions:
(1) Do acoustic models and vocoders leave model-specific fingerprints on the speech waveforms
they generate? (2) When taking into consideration both the acoustic model and the vocoder,
does one overshadow the other in terms of fingerprints?

To answer these questions, we train various acoustic models and vocoders on the Lib-
riTTS (Zen et al., 2019) dataset to form TTS pipelines. Through waveform fingerprint extraction
from these pipelines, we assess our hypothesis that both the acoustic model and vocoder leave
model-specific fingerprints on the generated waveforms. Our experiments confirm these finger-
prints’ existence, highlighting the vocoder’s more prominent role, potentially masking acoustic
model fingerprints. These findings suggest the potential utility of model-specific fingerprints in
source identification applications.

In this paper, we present our methodology in Section 2, followed by our experimental setup
and results in Section 3, and then conclude with a discussion of our findings in Section 4.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1160-1171, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1161



Computational Linguistics

2 Methodology

In this section we present the methodology employed for the verification of fingerprints within
synthesized speech generated by TTS pipelines. Abstractly, a speech synthesis pipeline composed
of a given acoustic model a(·) and a given vocoder v(·) can be viewed as a function that maps
a text sequence x to a speech waveform y, i.e., y = v(a(x)). Suppose there theoretically exist a
“perfect” acoustic model a∗ and a “perfect” vocoder v∗ that generate “perfect” speech waveforms
that are mathematically indistinguishable from genuine human speech. As current TTS pipelines
are imperfect, with imperfections arising from both the theoretical foundation and the practical
implementation, we can therefore expect that the speech waveforms generated by these pipelines
will deviate from perfection; i.e.,

a(x) = a∗(x) + ϵa(x)

v(a(x)) = v∗(a(x)) + ϵv(a(x))
(1)

where ϵa and ϵv are residuals that contain the fingerprints of the acoustic model and the vocoder,
respectively.

Inspired by the assumption in Marra et al. (2019), we assume that the fingerprints of the
acoustic model and the vocoder are independent of each other, and that each of the residuals ϵa
and ϵv contains the fingerprint plus a Gaussian noise, such that, with a sufficiently large dataset,
the Gaussian noise can be ignored. We therefore seek to verify the existence of such fingerprints
through an extraction network f(·) that extracts the fingerprints from the speech waveform y,
i.e., either

fa(y) = ϵ̂a(x)

fv(y) = ϵ̂v(a(x))
(2)

as the case may be. We then train a classifier g(·) to classify the fingerprints extracted by f(·)
into the corresponding acoustic model or vocoder, i.e.,

ga(f(y)) = a

gv(f(y)) = v
(3)

The entire extraction and classification pipeline is shown in 2. We then investigate the perfor-
mance of the classifier g(·) to determine whether the fingerprints of the acoustic model and the
vocoder are distinguishable.

Following the methodology outlined above, we investigate the fingerprints of the acoustic
model and the vocoder separately, and then investigate the relationship between the two finger-
prints. We also investigate the robustness of the fingerprints against perturbations in the input
speech samples.

2.1 Vocoder fingerprint

For vocoders, each model is characterized not only by the model architecture, but also by the
precise weights in the neural network. This is especially true with generative adversarial networks
(GANs) due to the adversarial nature of their training, meaning that the precise weights are
sensitive to training setups (Brock et al., 2019). For this reason, we investigate the impact of
both model architectures and training setups in vocoder fingerprints.

To study the impact of model architectures, we train vocoders of 4 architectures: Parallel
WaveGAN (Yamamoto et al., 2020), HiFiGAN (Kong et al., 2020), Multiband MelGAN (Yang
et al., 2020), and Style MelGAN (Mustafa et al., 2021), and investigate the fingerprints of the
generated waveforms to determine whether the architecture leaves a fingerprint. To investigate
the impact of training setup, we train several vocoders of the 4 aforementioned architectures,
each with varying training setups (see Table 1), and then investigate the fingerprints of various
vocoders trained with different setups to analyze the influence of training setup on the fingerprint.
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Architecture Model ID Seed Batch size

Parallel WaveGAN (PWG)

P0 1000 6
P1 1001 6
P2 1000 8
P3 1002 6
P4 1003 6

HiFiGAN (HFG)
H0 1000 16
H1 1001 16
H2 1000 8

Multiband MelGAN (MMG)
M0 1000 16
M1 1001 16
M2 1000 8

StyleMelGAN (SMG)
S0 1000 16
S1 1001 16
S2 1000 8

Table 1: Vocoder model setups.

Exp. Training set Validation set Test set

V1 P0, H0, M0, S0 (same methods as training set) (same methods as training set)
V2 P0, P1, P3, P4 (same methods as training set) (same methods as training set)
V3 P0, H0, M0, S0 P1, P2, H1, H2, M1, M2, S1, S2 P1, P2, H1, H2, M1, M2, S1, S2
A1 F2+H0, GD+H0, T2+H0 (same methods as training set) (same methods as training set)
A2 F2+H0, F2+P0, F2+S0,

GD+H0, GD+P0, GD+S0,
T2+H0, T2+P0, T2+S0

(same methods as training set) (same methods as training set)

R1 F2+H0, GD+H0, T2+H0 F2+P1, F2+S1, GD+P1,
GD+S1, T2+P1, T2+S1

F2+P1, F2+S1, GD+P1,
GD+S1, T2+P1, T2+S1

R2 T2+P0, T2+H0, T2+M0,
T2+S0

F2+P0, F2+H0, F2+M0,
F2+S0

F2+P0, F2+H0, F2+M0,
F2+S0

N1 (R2 training set) (R2 validation set) (R2 test set with noise at 10 dB
SNR)

N2 (R2 training set) (R2 validation set) (R2 test set with reverberation)
N3 (R2 training set) (R2 validation set) (R2 test set with speed adjust-

ment)

Table 2: Fingerprint analysis experiment setups. (Exp. = Experiment ID)
Acoustic models used: FastSpeech 2 (F2), Grad-TTS (GD), Tacotron 2 (T2)
Vocoders used: see Table 1
In Experiments V1, V2, A1, and A2, different inputs are used with the same set of
vocoders/acoustic models to generate samples for the training, validation and test sets.

2.2 Acoustic model fingerprint

Acoustic models are paired with a vocoder to generate waveforms, therefore, we study two
aspects of the acoustic model fingerprint: when one vocoder is used to generate waveforms from
the mel spectrograms produced by the acoustic model, and when multiple vocoders are used
to generate waveforms from the mel spectrograms produced by the acoustic model. We train
acoustic models of 3 architectures: Tacotron 2 (Shen et al., 2018), FastSpeech 2 (Ren et al.,
2021), and GradTTS (Popov et al., 2021), and use our trained models in conjunction with the
previously trained vocoders to generate waveforms from the mel spectrograms produced by the
acoustic models. We then investigate the fingerprints of the generated waveforms to determine
whether the acoustic model leaves a fingerprint.

2.3 Relationship between fingerprints

When it comes to the relationship between vocoder and acoustic model fingerprints, there are
two competing hypotheses, both needing to be verified: either (1) vocoder fingerprints can vis-
ibly interfere with acoustic model fingerprints, or (2) acoustic model fingerprints can visibly
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interfere with vocoder fingerprints. To verify both hypotheses, we design two experiments with
complementary setups, aimed to verify the two aforementioned, somewhat contradictory hy-
potheses. By setting one module — acoustic model or vocoder, as the case may be — to be
known in the testing set, and testing the fingerprint against unknown vocoders or acooustic
models, respectively, we can verify the two hypotheses. The setups of the two experiments are
shown in Table 2, in rows R1 and R2.

2.4 Perturbations

We furthermore seek to investigate the robustness of these fingerprints against perturbations in
speech samples, namely noise, reverberation, and speed adjustment. To this end, we perform
three experiments, for each of the aforementioned perturbations, where we add the specific
perturbation to the speech samples in the test set, and then investigate the fingerprints of the
generated waveforms to determine the extent of impact such perturbation would have on the
original fingerprints. The setups of the three experiments are shown in Table 2, in rows N1, N2
and N3.

3 Experiments and results

In this section, we outline our conducted experiments and the subsequent findings. We have
undertaken a series of ten distinct experiments. The first five experiments are conducted to
verify the existence of vocoder (V1–V3) and acoustic model (A1–A2) fingerprints in synthesized
speech, and the next two (R1–R2) are conducted to verify the influence of the acoustic model and
the vocoder on the fingerprints. Finally, three experiments (N1–N3) are conducted to investigate
the robustness of the fingerprints against perturbations in the input speech samples. The setups
of the experiments are shown in Table 2.

3.1 Experimental setup

In the process of analyzing speech waveforms, each sample undergoes a detailed extraction
method to obtain its linear frequency cepstral coefficients (LFCCs). This process begins with
the segmentation of the speech waveform into frames, from which we extract 20 LFCCs for each
frame. This extraction uses a Hamming window, which is a specific type of function used to
smooth out the signal, minimizing the edge effects during the analysis. The parameters for this
window are carefully chosen, with a window length set at M = 480 and hop length of H = 240.
We standardize the size of the resulting LFCC matrix across all samples, since the matrix

might vary in the number of frames depending on the duration of the speech sample. To address
this variance, we either truncate the matrix to contain exactly 500 frames if it exceeds this
number, or we pad it with zeros to reach the frame count of 500 if it contains fewer frames.
This step is crucial for maintaining consistency across the dataset, allowing the neural network
to process the data more effectively.
Inspired by Marra et al. (2019), the LFCC representation of the speech sample is then passed

to a Res2Net network (Gao et al., 2021) and projected onto a 256-dimension feature space, then
passed through a single fully-connected (FC) layer classifier to decide between the finite number
of sources. The entire network, i.e., both the extraction network and the classifier, is trained
using cross-entropy loss:

L = −
N∑
i=1

C∑
j=1

y
(j)
i log(p

(j)
i ) (4)

where N is the number of samples, C is the number of classes, y and p denote the ground truth
label and the predicted probability, respectively.

3.2 Dataset

In our experiments, we use the multi-speaker dataset LibriTTS (Zen et al., 2019) to both
train acoustic models and vocoders as well as to generate the waveform corpus for fingerprint
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Variable Exp. Precision Recall F1

Vocoder
V1 98.46 98.44 98.44
V2 95.74 95.73 95.73
V3 91.57 91.19 91.20

Acoustic model
A1 99.79 99.79 99.79
A2 98.99 98.99 98.99

Relationship
R1 23.75 25.01 10.05
R2 98.46 98.42 98.42

Perturbation
N1 98.21 98.16 98.17
N2 87.82 86.36 86.03
N3 91.24 91.12 91.07

Table 3: Summary of experiment results (%)

extraction. The “clean” training set of LibriTTS, containing 160,369 genuine utterances from
1,230 speakers, totaling 262 hours of speech, is used to train all models until convergence.
In departure from the traditional setup where the validation set and training set are from the

same distribution, we synthesize the validation set using the same setups as the test set (see
Table 2), since we are interested in the performance of the classifier on the test set, which is
synthesized using different setups from the training set. The training, validation and test sets
are, however, disjoint, to help avoid overfitting.

3.3 Evaluation metric

The performance of fingerprint extraction and analysis should align with the ability to classify the
audio samples and identify their source of generation. To thoroughly evaluate the performance
of our fingerprint extraction model, we employ a trio of established metrics commonly utilized
in classification tasks: precision, recall, and the F1 score. These metrics offer a comprehensive
view of the model’s accuracy and its ability to distinguish between different sources of generated
speech. Beyond these numerical metrics, we delve into the analysis of the confusion matrix
associated with our classifier, to gain insight into the performance of the fingerprint extraction
model, as it visualizes the performance of a classifier by identifying the number of instances
where the classifier misclassified the speech samples and in turn evaluate the performance of the
fingerprint extraction model, on a per-category basis. This allows us to go beyond the global
metrics and gain a more nuanced understanding of the model’s performance.

3.4 Results and analysis

Following the methodology outlined in Section 2, and the setup of the experiments in Table 2,
we conduct a series of experiments, aimed at verifying the existence of vocoder and acoustic
model fingerprints in synthesized speech, and to investigate the relationship between the two
fingerprints. We also investigate the robustness of the fingerprints against perturbations in the
input speech samples. The results of these experiments are summarized in Table 3, and the
confusion matrices of the experiments are shown in Figure 3.

3.4.1 Vocoder fingerprints

For vocoder fingerprint analysis, we use copy synthesis to emulate a fixed acoustic model, min-
imizing variables. We train 3 vocoders for each of the four architectures: Parallel WaveGAN
(PWG), HiFiGAN (HFG), Multiband MelGAN (MMG), and Style MelGAN (SMG), each with
varying seeds and batch sizes (see Table 1). We additionally train two more PWG vocoders with
different initialization seeds to investigate the impact of training setup on fingerprints. Three
experiments assess vocoder architecture and training setup impact on fingerprints. In V1 and
V3, we apply copy synthesis on the training set using P0, H0, and M0 models, labeling results
by vocoder architecture for Res2Net classifier training. The validation and testing sets differ
in vocoder models used for copy synthesis (see Table 2). In V2 we investigate training setup
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Real PWG HFG MMG SMG
Predicted label

Real

PWG

HFG

MMG

SMG

Tr
ue

 la
be

l

0.984 0.003 0.008 0.003 0.001

0.001 0.997 0.000 0.002 0.000

0.038 0.003 0.955 0.004 0.001

0.004 0.004 0.000 0.992 0.000

0.002 0.001 0.002 0.000 0.995

(a) V1

Real P0 P1 P3 P4
Predicted label

Real

P0

P1

P3

P4

0.998 0.000 0.000 0.001 0.000

0.000 0.949 0.015 0.022 0.014

0.001 0.022 0.944 0.012 0.021

0.001 0.014 0.006 0.972 0.008

0.000 0.019 0.034 0.023 0.923

(b) V2

Real PWG HFG MMG SMG
Predicted label

Real

PWG

HFG

MMG

SMG

1.000 0.000 0.000 0.000 0.000

0.000 0.959 0.029 0.012 0.000

0.001 0.058 0.907 0.034 0.000

0.002 0.100 0.075 0.816 0.007

0.002 0.028 0.004 0.044 0.923

(c) V3

Real F2 GD T2
Predicted label

Real

F2

GD

T2

0.999 0.000 0.000 0.000

0.000 0.998 0.000 0.002

0.001 0.000 0.999 0.000

0.000 0.005 0.000 0.995

(d) A1

Real F2 GD T2
Predicted label

Real

F2

GD

T2

0.992 0.006 0.002 0.000

0.002 0.981 0.000 0.016

0.000 0.000 0.999 0.000

0.002 0.010 0.000 0.989

(e) A2

Real F2 GD T2
Predicted label

Real

F2

GD

T2

0.999 0.000 0.000 0.000

0.998 0.001 0.000 0.001

0.999 0.001 0.000 0.000

0.999 0.000 0.000 0.000

(f) R1

Real PWG HFG MMG SMG
Predicted label

Real

PWG

HFG

MMG

SMG

0.998 0.001 0.001 0.000 0.001

0.016 0.947 0.033 0.001 0.002

0.010 0.001 0.989 0.000 0.001

0.000 0.000 0.000 0.999 0.001

0.005 0.000 0.004 0.002 0.989

(g) R2

Real PWG HFG MMG SMG
Predicted label

Real

PWG

HFG

MMG

SMG

0.982 0.000 0.018 0.000 0.000

0.000 0.996 0.000 0.004 0.000

0.030 0.002 0.964 0.004 0.000

0.000 0.000 0.000 1.000 0.000

0.002 0.014 0.014 0.002 0.968

(h) N1

Real PWG HFG MMG SMG
Predicted label

Real

PWG

HFG

MMG

SMG

0.950 0.006 0.022 0.020 0.002

0.000 0.922 0.002 0.076 0.000

0.128 0.046 0.770 0.052 0.004

0.000 0.002 0.000 0.998 0.000

0.040 0.170 0.034 0.078 0.678

(i) N2

Real PWG HFG MMG SMG
Predicted label

Real

PWG

HFG

MMG

SMG

0.905 0.005 0.077 0.009 0.003

0.001 0.939 0.000 0.059 0.001

0.184 0.007 0.781 0.005 0.023

0.000 0.028 0.000 0.972 0.000

0.008 0.004 0.028 0.001 0.959

(j) N3

Figure 3: Confusion matrices of experiments in our study.

impact by classifying along initialization seed lines within the same architecture (i.e., Parallel
WaveGAN).

Results are summarized in the V1–V3 rows of Table 3 as well as the confusion matrices in
Figures 3a to 3c. The high F1 score of V1 and the highly diagonal confusion matrix in Figure 3a
confirm architecture-specific fingerprints in the generated waveforms serving as strong indicators
of source. In contrast, the slight degredation of classification performance in Experiment V3,
as shown in Figure 3c, suggests vocoder training setups weaken fingerprints, an observation
corroborated by Experiment V2 (Figure 3b). Overall, results confirm the existence of finer-
grained vocoder fingerprints based on parameter differences, but with less pronounced impact
than architectural ones.

3.4.2 Acoustic model fingerprints

We investigate and analyze the fingerprint of the acoustic model. Three models, Tacotron 2,
FastSpeech 2 and Grad-TTS, are trained on the LibriTTS dataset. These models generate la-
beled speech waveforms from the LibriTTS training set text corpus. We use the entire speech
corpus, encompassing both real and synthesized samples, to train the Res2Net classifier. The
same approach applies to validation and test sets. To thoroughly examine the detectability and
characteristics of the acoustic model fingerprint, we conduct two distinct experiments. Experi-
ment A1 serves as a baseline, where we limit the diversity of the vocoders used in the synthesis
process. Experiment A2, on the other hand, introduces a wider variety of vocoders into the mix
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(see Table 2). This variation allows us to assess the impact of vocoder diversity on the ability of
the Res2Net classifier to learn and identify acoustic model fingerprints, and more importantly, to
ascertain that the fingerprint features learned by our model are indeed acoustic model-specific.

The results of our study are encapsulated in confusion matrices, as referenced in our report
(Figures 3d to 3e), and the detailed analysis is provided in rows A1–A2 of Table 3. These
results shed light on our question, demonstrating that the acoustic model fingerprint is indeed
detectable with a high degree of accuracy when the vocoder used during the synthesis process
is either fixed or known. This revelation underscores the effectiveness of a fixed vocoder setup
in enhancing the learning of acoustic model fingerprints. However, it is also noteworthy that
introducing a variance in the vocoders, as done in Experiment A2, does not significantly impede
the learning process. This is particularly true when the vocoder variance is evenly distributed
across the categories under investigation. The insights gained from Experiment A2 highlight
the resilience of the acoustic model fingerprint learning process, even in the face of increased
diversity in vocoder usage.

3.4.3 Relationship between fingerprints

As outlined in Section 2.3, we investigate the relationship between vocoder and acoustic model
fingerprints with a pair of complementary experiments, R1 and R2. In R1, we fix the acoustic
model and vary the vocoder; the acoustic models used to generate the testing set are known, but
the vocoder (H0) is swapped for two unknown models (P1 and S1). In R2, we fix the vocoder
architectures, but vary the acoustic models used to generate the testing set (TN being replaced
by FS). The results of these experiments are summarized in the R1–R2 rows of Table 3 and the
confusion matrices in Figures 3f to 3g. Results in Figure 3f demonstrate that when vocoders
vary, the acoustic model fingerprint becomes nearly undetectable, aligning with our hypothesis
that vocoder fingerprints overshadow acoustic model fingerprints. This is further supported by
the results in Figure 3g, where the vocoder fingerprint is still detectable when the acoustic model
varies.

The experiment outcomes align with our expectations, considering the distinct roles of the
vocoder and acoustic model in the process of speech synthesis. The vocoder directly generates
the waveform by translating the spectrogram produced by the acoustic model into speech. Given
its role as the last step in the synthesis chain, the vocoder’s involvement in the generation of
the speech waveform is direct and substantial. It takes the more compact, frequency-based in-
formation from the spectrogram and transforms it into the waveform that we ultimately hear
as speech. This direct engagement implies that it has a significant influence on the final charac-
teristics of the speech waveform. Consequently, it’s plausible to suggest that the vocoder leaves
a more distinguishable fingerprint on the generated speech than the acoustic model does.

This distinction between the vocoder and acoustic model’s contributions is essential for un-
derstanding how different components of the speech synthesis process affect the final product.
It implies that when analyzing synthesized speech for the purpose of identifying its source or
assessing its quality, the vocoder’s characteristics may be a more telling factor than those of the
acoustic model. This insight is crucial for the development of speech synthesis systems and the
evaluation of their performance.

3.5 Fingerprint robustness against speech perturbation

Given the analyses above, demonstrating the existence of distinct fingerprints for both vocoders
and acoustic models, as well as the overshadowing of acoustic model fingerprints by vocoder
fingerprints, we further investigate the robustness of the fingerprints against perturbations in
the input speech samples. We analyze the robustness from three aspects:

1. Noise: We add white noise to the speech samples in the test set of R2, with various signal-
to-noise ratios (SNR) of 0–10 dB.

2. Reverberation: We add reverberation to the speech samples in the test set of R2, with
various reverberation times (RT) of 0.5–1.5 seconds.
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Variable Param. Precision Recall F1

Noise
SNR=10dB 98.21 98.16 98.17
SNR=5dB 97.04 96.98 97.00

Reverberation
RT=0.5s 87.82 86.36 86.03
RT=1.0s 85.12 83.68 83.35

Speed adjustment
0.9x 91.24 91.12 91.07
1.1x 90.12 89.98 89.94

Table 4: Summary of perturbation experiment results (%)

3. Speed adjustment: We adjust the speed of the speech samples in the test set of R2, with
various speed factors of 0.9x–1.1x.

We conduct an experiment where we add noise to the speech samples in the test set. We use
SoX0 to add white noise to the speech samples in the test set of R2, with a signal-to-noise ratio
(SNR) of 10 dB. We then investigate the fingerprints of the generated waveforms to determine
the extent of impact such perturbation would have on the original fingerprints, as summarized
in Row N1 of Table 3.

Similar setups are used to investigate the robustness of the fingerprint extraction model against
reverberations and speed adjustments (varying from 0.9x to 1.1x), with results listed in rows
N2 and N3 of Table 3, respectively. The results of these experiments show that the fingerprint
extraction model is somewhat robust against perturbations in the input speech samples, with
a slight degradation in performance. Among the three perturbations tested, reverberations
seem to have the most adverse effect on the fingerprints. This is likely due to the fact that
reverberations are more likely to affect the spectral characteristics of the speech samples, which
are the basis of the fingerprints, than noise and speed adjustments.

We furthermore conduct experiments with various signal-to-noise ratios (SNR) and reverbera-
tion times (RT) to investigate the robustness of the fingerprints against noise and reverberation.
The results of these experiments are summarized in Table 4. The results reinforce our analysis
of the fingerprint robustness against perturbations, with speed adjustments and reverberation
having a more pronounced impact on the fingerprints than noise, with reverberation being the
most detrimental to the fingerprints.

3.6 Visualization

Given the results reported in the previous section, to better and more intuitively understand the
fingerprints of the vocoders and acoustic models, we visualize the fingerprints of the vocoders
and acoustic models using t-SNE (van der Maaten and Hinton, 2008).

We focus first on the vocoders. By applying t-SNE, we project the high-dimensional fin-
gerprints of various vocoders onto a two-dimensional plane. This visualization is reflected in
Figure 4a. The resulting projection clearly illustrates how the fingerprints of the vocoders are
dispersed, forming clearly distinguishable clusters on the plane. Each of these clusters represents
a unique vocoder architecture, unequivocally demonstrating the presence of distinct, identifiable
fingerprints for each vocoder.

Following the analysis of vocoders, we extend the same t-SNE visualization technique to
the acoustic models. The outcomes of this process are captured in Figure 4b, where, akin to
the vocoders, the fingerprints of the acoustic models are also neatly organized into discernible
clusters. This pattern reinforces the premise that acoustic models, much like vocoders, possess
their own unique fingerprints. The clarity with which these fingerprints can be distinguished
affirms the potential for precise identification and differentiation of acoustic models based on
their inherent characteristics.

Figure 4c shows the t-SNE projection of the fingerprints of the vocoders and acoustic models

0Available at https://sourceforge.net/projects/sox/

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1160-1171, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1168



Computational Linguistics

80 60 40 20 0 20 40 60

80

60

40

20

0

20

40

60

80
original
parallel_wavegan
hifigan
multi_band_melgan
style_melgan

(a) Vocoder fingerprints (V3)
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(b) Acoustic model fingerprints (A2)
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(c) Relationship between vocoder and acous-
tic model fingerprints (R2)
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(d) Perturbation experiment: audio speed
readjustment (N3)

Figure 4: t-SNE representation of fingerprints extracted in our experiments.

in Experiment R2. As with the previous visualizations, the fingerprints of the vocoders are
clearly separated into distinct clusters, despite the presence of different and unknown acoustic
models. This result confirms that the vocoder fingerprints are more prominent than the acoustic
model fingerprints, potentially overshadowing the acoustic model fingerprints.

Lastly, Figure 4d shows the t-SNE projection of the fingerprints of the perturbation experiment
N3. The fingerprints of the perturbed speech samples are still distinguishable, albeit with
a slight overlap, indicating that the fingerprint extraction model is somewhat robust against
perturbations in the input speech samples.

4 Conclusion

In conclusion, our study centers on extracting fingerprints from acoustic models and vocoders
to identify the sources of synthesized speech. Our experiments confirm the existence of dis-
tinct, model-specific fingerprints for both vocoders and acoustic models. Notably, we observe
that vocoders tend to leave more prominent fingerprints, potentially overshadowing those of the
acoustic models. This discovery holds promise, indicating the feasibility of employing fingerprint
extraction for source attribution in synthesized speech. This insight is particularly relevant for
researchers and developers in the field of computational linguistics and speech synthesis, as it
highlights the importance of carefully selecting or designing vocoders to achieve the desired
qualities in synthesized speech. Nonetheless, our current research leaves room for further explo-
ration. We have yet to consider the potential impact of different languages, which entail diverse
phonological feature distributions, on the fingerprints of generated waveforms. It will also be
interesting and important to devise methods for extracting fingerprints from end-to-end TTS
systems, which are gaining traction in recent years. Lastly, even in the context of pipeline TTS
systems, we have yet to come up with a reliable method for extracting acoustic-model-specific
fingerprints despite the masking presence of vocoder fingerprints. These unexplored dimensions
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will form the focal point of our future investigations, seeking to provide a more comprehensive
understanding of the nuances in the fingerprints of synthesized speech.
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Abstract

Knowledge graphs are used to alleviate the problems of data sparsity and cold starts in recom-
mendation systems. However, most existing approaches ignore the hierarchical structure of the
knowledge graph. In this paper, we propose a box embedding method for knowledge graph-
enhanced recommendation system. Specifically, the box embedding represents not only the in-
teraction between the user and the item, but also the head entity, the tail entity and the relation
between them in the knowledge graph. Then the interaction between the item and the corre-
sponding entity is calculated by the multi-task attention unit. Experimental results show that
our method provides a large improvement over previous models in terms of Area Under Curve
(AUC) and accuracy in publicly available recommendation datasets with three different domains.

1 Introduction

Recommendation systems have been proposed to solve the information explosion problem and to im-
prove the user experience in various applications. Early recommendation systems were mainly based
on collaborative filtering algorithms. These algorithms build user-item interaction matrices and per-
form similarity calculations to obtain final recommendations. However, collaborative filtering-based
approaches encounter data sparsity and cold-start problems in practical applications.

To address these problems, some researchers have proposed recommendation methods that use Knowl-
edge Graphs (KGs) as auxiliary information to improve the performance of recommendation tasks. Since
KGs contain rich semantic relationships between entities corresponding to user-related items, the recom-
mended items can take advantage of interactions with entities in the KG. Previous knowledge graph
enhanced recommendation methods mainly used multiple modules to learn the representation of knowl-
edge graph and recommendation task independently. For example, CKE (Zhang et al., 2016) used the
TransR to encode the knowledge graph, while extracted the text and image features of the recommenda-
tion task through another self-encoding structure. Recently, several researchers have proposed methods
for learning entities and items using multi-task learning. The core idea of such methods trained feature
interaction layers jointly to connect the recommendation task and the knowledge graph-related task. For
example, MKR (Wang et al., 2019) used cross units for training the knowledge graph embedding task
and recommendation task. But the units were computed by matrix multiplication. This lead to the insuf-
ficient learning about the feature. In addition, few existing methods can model the semantic hierarchical
structure relationship between recommendation data and the knowledge graph.

To address above shortcomings, we proposed BoxMAKR, a box embedding for knowledge graph-
enhanced recommendation. Specifically, our model utilizes the attention mechanism to learn higher-
order interaction features between items and entities more efficiently, and then embeds semantic hier-
archical relationships into entities, users and items. We conduct experiments on three recommendation
datasets, and the results show that BoxMAKR proposed in this paper achieves a large improvement
compared with advanced models such as MKR.

∗* Corresponding author.
©2024 China National Conference on Computational Linguistics
Published under Creative Commons Attribution 4.0 International License
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2 Related Work

Knowledge graph enhanced recommendation systems. The recommendation systems can provide
users with interesting content based on their historical information. Early recommendation algorithms
include collaborative filtering (Hu et al., 2008; Wang et al., 2020; Liu and Wang, 2022; Jiang et al.,
2022), factorization machines (Rendle, 2010), and matrix factorization (Zhang et al., 2006). These
algorithms basically used the historical interaction data to calculate the similarity between each user
and item. Recently, some methods proposed more efficient mechanisms to learn the representation of
users and items. However, these methods still suffered from data sparsity and cold start problems. For
example, DNNRec (Kiran et al., 2020) integrated side information about users and items into a deep
neural network to alleviate the cold start problem. DHMR (Khan et al., 2021) proposed higher-order
non-linear latent feature to learn interactions from reviews and metadata information. But learning the
lower-order feature interactions of users and items were separately.

Besides user reviews information, knowledge graphs also can be considered as an additional informa-
tion source. This kind of task is called knowledge graph enhanced recommendation system. They are
usually contain two subtasks: knowledge graph embedding and the recommendation task. To integrate
the two tasks more effectively, more and more researchers focused on multi-task learning. For instance,
MKR (Wang et al., 2019) designed an interaction unit to share the features between items and entities
and trained jointly. Ripp-MKR (Wang et al., 2021) used the core idea of RippNet (Wang et al., 2018) to
combine the knowledge graph with historical user interaction to represent user features based on MKR.
TransMKR (Hu et al., 2022) improved the knowledge graph embedding module of MKR with TransR,
which enhanced the representation capability of knowledge graph embedding.

Geometric embedding. The semantic hierarchical structure relationship of data explicitly modeled
in the embedding space is very useful for solving natural language processing tasks. However, mod-
elling the structure of word in the Euclidean space requires large embedding dimension and additional
constraints. These constrain increased the computational complexity of the model. Therefore, some re-
searchers proposed non-Euclidean embedding methods. For example, POE (Lai and Hockenmaier, 2017)
was proposed to learn the sequential mapping of objects based on the semantic hierarchical structure in-
stead of the traditional distance relationship. Its core idea is to model the objects using the partial order
in the semantic hierarchical structure. Reference (Nickel and Kiela, 2017; Maximillian and Kiela, 2018;
Liang et al., 2024) modeled objects’ semantic hierarchical structure by similarity between the concepts in
hyperbolic space. Box embeddings (Onoe et al., 2021; Patel and Sankar, 2020; Vilnis et al., 2018) used
hyper-rectangles(box) to represent semantic hierarchical structure between objects as explicit conditional
probabilities.

3 Problem Formula

In the recommendation task, there exists a user set U = {u1, u2, ..., um}, an item set V =
{v1, v2, ..., vn}, and a user-item interaction matrix Y ∈ Rm×n, where yuv ∈ {0, 1}. This user-item
matrix represents whether an interaction exists between user um and item vn, which is defined by users’
feedbacks. In the matrix Y , yuv = 1 represents the user u engaged with item v, otherwise yuv = 0.
These feedbacks include implicit users’ click, watching, browsing. Furthermore, a knowledge graph G
can be composed of many triples (h, r, t). Where h denotes the head entity, t denotes the tail entity, and r
denotes the relationship between them. In the knowledge graph each triple is associated with the itemsv.
Also, the item v ∈ V may be related to one or more entities in the knowledge graph.

Thus, the knowledge graph enhanced recommendation task can be formulated as follows: given a user
set U , an item set V , a user-item interaction matrix Y and a knowledge graph G, the model will predict
the ŷuv which means the user u is interested in item v.
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Figure 1: The architecture of BoxMAKR model.

4 Method

4.1 Model Overview
BoxMAKR consists of three parts: multi-task embedding attention units, recommendation module, and
knowledge graph embedding module. The architecture of BoxMAKR is shown in Figure 1.

• The multi-task embedding attention units are implemented based on the attention mechanism for
modeling the higher-order interaction features between items in the recommendation module and
entities in the knowledge graph embedding module.

• The inputs of the recommendation module are users and items. Firstly, user and item embeddings
are learned by multi-layer feedforward neural networks and multi-task embedding attention units.
Then the user and item are learned by box embeddings. Finally, the prediction probabilities of users
for items are output using condition probability of box embeddings.

• The knowledge graph embedding module has a similar network structure as the recommendation
module. The relation and entity embeddings learned by multi-layer feedforward neural networks
and multi-task embedding attention units. Then the head and tail entities are learned by box em-
beddings. Finally, the prediction scores of triples are output using condition probability of box
embeddings.

4.2 Box Embeddings for Semantic Hierarchical Structure

Figure 2: The box embeddings.

Box embeddings represent each object as a hyper-rectangle
B (x) in the d dimensional embedding space, each hyper-
rectangle is called a box. The box is represented in each
dimension by a pair of vectors ⟨xm,xM ⟩. In each dimen-
sion i ∈ {1, 2, ..., d} there is xm,i < xM,i, where xm,i and
xM,i represent the vector values of the bottom-left and upper-
right positions of the box, respectively, i.e., the minimum and
maximum values of the box in the embedding space. The box
embeddings are shown in Figure 2. If the box embeddings
space ΩB ⊆ Rd is normalized to volume 1, then the box can
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be interpreted as a probability distribution of binary random variables. In this case, the marginal proba-
bilities of the objects are represented as the volume of the corresponding box:

V [B (x)] =

d∏
i=1

(xM,i − xm,i) (1)

After that, in order to calculated the relation between different boxes, we introduce the joint and
conditional probability. The joint probability of two boxes can be defined as the volume of intersection,
since intersection process between two boxes will yield another box. The joint probability can be defined
as:

V [B(x) ∩B(y)] =
d∏

i=1

max(min(xM,i, yM,i)−max(xm,i, ym,i), 0) (2)

The conditional probabilities between two boxes can be further calculated with marginal probabilities
and joint probabilities:

P (x|y) = V [B (x) ∩B (y)]

V [B (y)]
(3)

Optimization. The basic box embeddings model suffers from gradient loss during gradient descent-
based optimization, which causes the model to fail to learn the embedding representation of objects. The
Gumbel distribution is commonly used in probability theory. It models the distribution of the maximum
or minimum values of the sample. According to Dasgupta et al. (Dasgupta et al., 2020), they demon-
strated the the minimum and maximum values of the box can be represented as MaxGumbel distribution
and the MinGumbel distribution with variance β, respectively, where β is the location parameters.

For the two boxes B (x) and B (y) represented in ΩH using Gumbel box embeddings, the intersection
box B (z) can also be represented by the Gumbel distribution, where the two vector parameters zm and
zM of B (z) are calculated as:

zm = β ln
(
e

xm
β + e

ym
β

)
, zM = −β ln

(
e
− xM

β + e
− yM

β

)
(4)

The volume V [B (x)] of the box B(x) based on the Gumbel distribution representation can be ap-
proximated as a softplus function. The approximated box volume is calculated as follows.

V [B (x)] ==
d∏

i=1

softplus

(
xM,i − xm,i

β
− 2γ

)
(5)

4.3 Multi-task Embedding Attention Unit

Figure 3: Multi-task embedding atten-
tion unit.

Items in the recommendation system usually correspond to
many entities. The knowledge graph enhanced recommenda-
tion method will establish interaction relations between the
items and the corresponding entities. The interaction rela-
tions will be established by interaction units. The multi-task
embedding attention unit introduces the attention mechanism
in the interaction process between items and entities to effec-
tively share the high order interaction feature. The structure
of this unit is shown in Figure 3.

The semantic hierarchical structure of word can be mod-
eled by conditional probabilities of box embeddings. For ex-
ample, there is an edge from ”Dog” to ”Mammal” in the WordNet. We can convert this edge into the
conditional probability of a binary random variable P (Mammal|Dog) = 1, then get the box embed-
dings of each word and their relationship, as shown in Figure 4.
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Figure 4: The box embeddings model semantic hi-
erarchical structure.

This unit input item embeddings v ∈ Rd and
entity embeddings e ∈ Rd, performs a matrix
product operation to construct the feature matrix
Cve and Cev between the items and entities:

Cve = v⊤ ⊗ e, Cev = e⊤ ⊗ v (6)

where Cve, Cev ∈ Rd×d can explicitly model
all interaction features between items and enti-
ties. However, the matrix product calculation
made features between item and entity over fused, which result in reducing feature weight of the item in
the recommendation task. Thus, the feature representations of items and entities are further enriched by
four parameter matrices Wv, Wve, We, Wev. Then preliminary interative feature vc and ec ∈ Rd of
item embeddings and entity embeddings can by obtained by a linear layer:

vc = l
(
Wv

(
v⊤v

)
◦WveCve

)
, ec = l

(
We

(
e⊤e

)
◦WevCev

)
(7)

Where ◦ denotes Hadamard product operation, Wv, We ∈ Rd×d are the parameter matrix of item em-
beddings v and entity embeddings e, Wve, Wev ∈ Rd×d are the parameter matrix of feature matrixCve

and Cev, and l (·) denote linear neural network layer.
To further learn the feature weights of item and entity embeddings, the attention mechanism is to

model the higher-order interaction features based on the preliminary interaction feature representations.
Since attention calculations are involved between the two tasks, it is necessary to define the query q and
the key k for item embeddings and entity embeddings, respectively:

qv = Wqvc ,kv = Wkvc , qe = Wqec ,ke = Wkec (8)

Where Wq ,Wk ∈ Rd×d are the parameters of the query and key. Then the correlation scores s
between them are calculated by scaling the dot product. Finally, the correlation scores s are normalized
using the softmax function to obtain the attention weight distribution α:

αve = softmax (sve) =
exp (sve)∑
v,e exp (sve)

, sve =
qv

⊤ke√
d

(9)

The final item v and entity embedding e are obtained from the following equations:

v = αvevc, e = αevec (10)

where αev is calculated in the same way with αve. After learning from multi-task embedding attention
units, the item embedding and entity embedding can effectively capture the higher-order interaction fea-
tures between items and entities. After the interaction, the learned item embedding and entity embedding
are more suitable for the process of their individual task.

4.4 Recommendation Module

The recommendation module is used to learn the box embeddings representation of users and items.
The module is divided into two parts: the low-level encoding and the box embeddings. Its inputs are
the initial embeddings u of users u and v of the items v. The user embeddings u are first encoded
by the feedforward neural network(FNN) with layer number of L . The encoded user embeddings are
represented as uL. The item embeddings v are encoded with the corresponding entity embeddings e
in the knowledge graph by L-layer multi-task embedding attention unit (MEAU), and the encoded item
embeddings are represented as vL.

uL = FNN (· · ·FNN (u)) (11)
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vL = Ev∼e (MEAU (· · ·MEAU (v, e) [v])) (12)

where Ev∼e represents the mapping process between item v and entity e. After the low-level encoding,
the user and item need to be modeled as box embeddings. For the box, its geometric transformation is
mainly translation and scale. Therefore, we further convert the user and item embedding into two vectors.
They are the center vector c ∈ Rd and the bias vector o ∈ Rd . The center vector controls the position
of the box, while the bias vector controlls the size of the box. Therefore, the user box B(u) and the item
box B(v) are represented as:

B (u) = [(um,uM )] = [σ (cu − softplus (ou)) , σ (cu + softplus (ou))] (13)

B (v) = [(vm,vM )] = [σ (cv − softplus (ov)) , σ (cv + softplus (ov))] (14)

Finally, based on the conditional probability of the box, the probability of user u is interested in the
item v is predicted as ŷuv:

ŷuv = P ( B (v) |B (u)) =
V [B (v) ∩B (u)]

V (B (u))
(15)

4.5 Knowledge Graph Embedding Module
The knowledge graph embedding module is used to learn the box embeddings representation of entities
and relations in the knowledge graph embedding task. Its network structure is similar to the recommen-
dation module. Its inputs are the initial feature embeddings h of head entities h, r of relations r, and t of
tail entities t in the knowledge graph triples (h, r, t). The relation embedding r is first encoded using an
L-layer FNN, and the encoded relation embeddings are represented as rL. The head entity embeddings
h are encoded with the corresponding item embeddings v in the recommendation by the L-layer MEAU,
and the encoded head entity embeddings are represented as hL.

rL = FNN (· · ·FNN (r)) (16)

hL = Eh∼v (MEAU (· · ·MEAU (h,v) [h])) (17)

where Eh∼v represents the mapping process between the head entity h and the item v. After complet-
ing the lower-level encoding of relations and entities, the box embeddings of relations and entities need
to be modeled. Where the box representation of entities is similar to the box representation of users and
items in the recommendation module. But in the knowledge graph, multiple types of relationships often
exist between entities, the embedding of the same entity under different relationships should be different.
Therefore, we further represent the relation r between entities as two transformation vectors, which are
the center transformation vector cr ∈ Rd and the bias transformation vector or ∈ Rd controlling the
position and size of the entity box, respectively, and the transformation vectors of different relations can
transform the position and size of entity box in different ways. For the head entity box B(h) and the tail
entity box B(t), their center vectors and bias vectors under the relation r are represented as follows:

ch (r) = ch + crh , oh (r) = oh ◦ or
h (18)

ct (r) = ct + crt , ot (r) = ot ◦ or
t (19)

where ◦ is the Hadamard product, ch (r) , oh (r) and ct (r) , ot (r) represent the center vector and
bias vector of the head entity box B(h) and the tail entity box B(t) after the transformation of the relation
r, respectively. Based on the above center vectors and bias vectors, the box embeddings of B(h) and
B(t) under the relation r are given as Trh (B (h)) and Trt (B (t)).

Trh (B (h)) = [σ (ch (r)− softplus (oh (r))) , σ (ch (r) + softplus (oh (r))) ] (20)

Trt (B (t)) = [σ (ct (r)− softplus (ot (r))) , σ (ct (r) + softplus (ot (r))) ] (21)

Finally, based on the geometric properties of the box, the score fr (h, t) of the triple (h, r, t) is pre-
dicted:

fr (h, t) =
V [Trh (B (h)) ∩ Trt (B (t))]

V [Trt (B (t))]
(22)
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4.6 Learning
The BoxMAKR model is jointly trained by the recommendation task and the knowledge graph embed-
ding task. The learning objective L includes three parts: the recommendation task loss function LREC ,
the knowledge graph embedding task loss function LKGC , and the regular term L2. The equation is as
follows:

L = LREC + LKGC + L2

=
∑

u∈U,v∈V
g (ŷuv, yuv)− λ1

 ∑
(h,r,t)∈G

fr (h, t)−
∑

(h′,r,t′)/∈S

fr
(
h′, t′

)+ λ2 ∥W ∥22
(23)

where g (·) is the cross-entropy loss function, the learning objective of the recommendation task is to
make the prediction probability ŷuv close to the real probability yuv. In Equation 23, (h′, r, t′) is the
negative sample of the triples. The learning objective of the knowledge graph embedding task is to
improve the prediction score fr (h, t) , while reducing the prediction score fr (h

′, t′) of the negative
samples. Finally, the L2 regular term is to avoid model overfitting. lambda1 and lambda2 are the
hyperparameters used to balance the knowledge graph embedding task and the regular term.

Datasets Users Items Interactions KG triples Sparsity
MovieLens 1M 6036 2347 753772 20195 94.68%
Book-Crossing 17860 14910 139746 19793 99.95%
Last.FM 1872 3846 42346 15518 99.41%

Table 1: Basic statistics for the three datasets.

5 Experiments

5.1 Datasets
In our experiments, we used three publicly available datasets containing explicit user feedback.
MovieLens-1M is a movie recommendation benchmark dataset which described the users’ preferences
for movies. It includes 6036 users for 2347 movies with 753,772 ratings. Its data sparsity is 94.68%.
Book-Crossing is crawled from the Book-Crossing community, which described users’ grades for book.
In total, it includes 139,746 ratings from 17,860 users on 14,910 book items. Its data sparsity is 99.95%.
Last.FM is from the Last.FM online music system, which described the listen records of users and music.
It includes a total number of 42,346 listening counts, which produced by 1,872 users about 3,846 songs.
Its data sparsity is 99.41%.

We divided the users feedback into positive and negative. The positive feedback of users to items is
denoted as “1”, while negative feedback is denoted as “0”. In MovieLens-1M, user ratings of 4 and 5
were selected as positive feedback. However, the other two datasets have a large data sparsity. We use
all user interactions on items in the dataset as positive feedback. After building the positive feedback, we
randomly sampled the same number of negative samples for each user with items that are not interaction.
Then, we further used the Microsoft Satori service to build the knowledge graph on the above datasets.
The statistics of the three datasets are shown in Table 1.

5.2 Baselines
To verify the validity of our model, we compare it with six classical baseline models. KTUP (Cao et
al., 2019) jointly learned the recommendation task and the knowledge graph complementation task. The
core idea of this method is introducing preference induction to model users’ preference features for items.
The bridge between the two tasks is the alignment of the recommended items with the corresponding en-
tities. The user preferences are related to the relations between the entities. RippleNet (Wang et al.,
2018) introduced the concept of preference propagation to optimize user features by sampling from the
knowledge graph in an aggregated way. Eventually, user preferences from historical interaction informa-
tion are propagated over paths in knowledge graph to realize the joint training of knowledge graph and
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Datasets Dim Layer Lr1 Lr2 Lr3
MovieLens-1M 32 4 3e-3 1e-3 0.5
Book-Crossing 16 3 5e-4 2e-5 0.1
Last.FM 16 2 3e-3 2e-4 0.1

Table 2: Hyperparameters settings for the three datasets.

recommendation. MKR (Wang et al., 2019) is an unified framework for knowledge graph enhanced rec-
ommendation with multi-task learning. The framework includes recommendation and knowledge graph
embedding module, which are connected by cross&compress unit. During training, they used alternative
learning strategy to train recommendation and knowledge graph embedding task. Ripp-MKR (Wang et
al., 2021) imporved MKR model with RippleNet. In their work, Ripp-MKR combined the knowledge
graph with the user history interaction information to represent the user’s features. TransMKR (Hu et
al., 2022) improved the knowledge graph embedding module of MKR by using the TransR algorithm.
TransR can enhance the representation capability of embedding knowledge graph.

5.3 Experiments setup

In the experiments, the hyperparameters of the baseline models are initialized using the data from the
original work, and the optimal parameter is selected by fine-tuning in our experiments. The hyperparam-
eter settings of BoxMAKR model on different datasets are shown in the table 2, where dim represents
the embedding dimension, layer represents the number of network layers, lr1 and lr2 are the learning
rates of the recommendation task and the knowledge graph embedding task, respectively. lambda1 is
the weight parameter of the recommendation task. The other hyperparameters are fixed in all datasets.
The weight λ2 of the regular term is 1e-6. The scale parameter β of the Gumbel distribution in the box
embeddings is 0.01. The training interval t of the knowledge graph embedding task is 3.

The datasets are divided into the training, validation and test set with the ratio of 6:2:2. Each experi-
ment is conducted three times, and the average results are reported to validate the robustness of the model.
We compared all methods in two typical task. Click-through rate (CTR) prediction. The trained model is
applied to the test set to get click-through rate prediction scores, and the performance is evaluated using
two evaluation metrics, AUC and ACC. TOP-K recommendation. The trained model is applied to the
test set, and the K recommendation items with the highest predicted click probability are selected for
each user. The performance is evaluated using two evaluation metrics, Recall@K and F1@K.

Model MovieLens-1M Book-Crossing Last.FM
AUC ACC AUC ACC AUC ACC

KTUP 0.822 0.761 0.689 0.643 0.735 0.667
RippleNet 0.920 0.842 0.729 0.662 0.768 0.691
MKR 0.917 0.843 0.734 0.704 0.799 0.752
Ripp-MKR 0.922 0.845 0.740 0.712 0.799 0.756
TransMKR 0.916 0.838 0.737 0.706 0.797 0.753
BoxMAKR(ours) 0.926 0.855 0.749 0.712 0.804 0.752

Table 3: The results of AUC and Accuracy in CTR prediction.

6 Results

6.1 Overall results

The experimental results of the CTR prediction and TOP-K recommendation are showed in table 3. The
comparison between different models on Top-K in three datasets are shown in Figure 5, Figure 6 and
Figure 7, respectively.

From Table 3, we observed that KTUP performs the worst in the three datasets, especially in the dense
MovieLens-1M where the performance is much lower than the other models. This demonstrated that
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the preference induction introduced by KTUP cannot build effective interactions between users and the
knowledge graph which is not suitable for complex recommendation scenarios.

RippleNet has better performance in the MovieLens-1M because the user-item interaction information
is dense and preference propagation can more accurately capture user interests. However, RippleNet does
not perform as well as MKR in the Book-Crossing and Last.FM when the data is sparse.

In Table 3, Ripp-MKR and TransMKR are used the same framework of MKR. Ripp-MKR combined
the advantages of RippleNet and MKR, has better performance on all datasets. It shows that introducing
user preferences under a multi-task learning strategy can effectively integrate the knowledge graph em-
bedding and recommendation task. TransMKR has no significant improvement in overall performance
compared with MKR. This is because TransMKR only improves the embedding method of the knowl-
edge graph embedding module without adapting the recommendation module and interaction unit. It
leads to the recommendation task not being able to effectively obtain the feature representation in the
knowledge graph embedding task.

Compared with other baselines, the BoxMAKR improved the AUC scores by 0.9%, 1.5%, and 0.5%
on the three datasets, respectively. Meanwhile, the ACC scores improve by 1.2% and 0.8% on the
MovieLens-1M and Book-Crossing, respectively. But not on the Last.FM, which is probably because
the amount of data is too small to fully train the network model. BoxMAKR outperforms the optimal
result on the three datasets.

Figure 5: TOP-K recommendation results on the MovieLens-1M.

Figure 6: TOP-K recommendation results on the Book-Crossing.

Figure 7: TOP-K recommendation results on the Last.FM.
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6.2 Ablation
We further demonstrated the effectiveness of box embeddings and multi-task embedding attention unit
through ablation experiments.

In Table 4, BoxMAKR(w/o Att) and BoxMAKR(w/o box) are models of BoxMAKR using MKR’s
interaction unit and prediction network, respectively. Compared with BoxMAKR, BoxMAKR(w/o Att)
and BoxMAKR(w/o box) decreased the AUC metrics by 0.5% and 0.7% on average and the ACC
metrics by 0.6% and 0.8% on average in the three datasets. The results of the ablation experiments
show that introducing attention mechanisms in the interaction units can share the higher-order interaction
features between items and entities more effectively. It can also be seen that box embeddings play a
very important role in BoxMAKR because box embeddings can provide more semantic information for
recommendation tasks and knowledge graph embedding tasks by modeling the semantic hierarchical
structural relationships between data.

Model MovieLens-1M Book-Crossing Last.FM
AUC ACC AUC ACC AUC ACC

BoxMAKR(w/o Att) 0.922 0.846 0.745 0.707 0.799 0.748
BoxMAKR(w/o Box) 0.920 0.842 0.742 0.704 0.796 0.749
BoxMAKR 0.926 0.855 0.749 0.712 0.804 0.752

Table 4: The ablation results of AUC and Accuracy in CTR prediction.

7 Conclusions

This paper proposed a box embedding method for knowledge graph enhanced recommendation system.
Based on the MKR model, we use box embeddings to represent users, items and entities. This embed-
dings allow us to model the semantic hierarchical structure relationships between those objects. Further,
the multi-task attention method learned the higher-order interactions between items and corresponding
entities. We conduct extensive experiments in three recommendation datasets. The results showed that
our method is better than the original model MKR, and have great advantages over other baseline models.
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Abstract

Chinese sentence simplification faces challenges due to the lack of large-scale labeled
parallel corpora and the prevalence of idioms. To address these challenges, we pro-
pose Readability-guided Idiom-aware Sentence Simplification (RISS), a novel framework
that combines data augmentation techniques. RISS introduces two key components: (1)
Readability-guided Paraphrase Selection (RPS), a method for mining high-quality sen-
tence pairs, and (2) Idiom-aware Simplification (IAS), a model that enhances the compre-
hension and simplification of idiomatic expressions. By integrating RPS and IAS using
multi-stage and multi-task learning strategies, RISS outperforms previous state-of-the-art
methods on two Chinese sentence simplification datasets. Furthermore, RISS achieves
additional improvements when fine-tuned on a small labeled dataset. Our approach
demonstrates the potential for more effective and accessible Chinese text simplification.

1 Introduction
Sentence simplification (SS) aims to reduce the linguistic complexity of a sentence while

preserving its meaning (Al-Thanyyan and Azmi, 2021). It has various societal applications,
such as increasing accessibility for people with cognitive disabilities (Stajner, 2021) and second
language learners (Petersen and Ostendorf, 2007). While English sentence simplification has
made significant progress due to the availability of large-scale parallel corpora, other languages
face the challenge of limited publicly available resources (Ryan et al., 2023). For Chinese, in
particular, the publicly accessible sentence simplification corpora contain only around 5,000
entries (Sun et al., 2023; Chong et al., 2023). This scarcity of labeled data is a primary hurdle
for advancing Chinese sentence simplification research.

In addition to the lack of parallel corpora, Chinese sentence simplification faces another
challenge: the prevalence of idioms. Idioms are non-compositional expressions whose metaphor-
ical meanings deviate from the literal meanings of their constituent words (Bobrow and Bell,
1973; Li et al., 2023). In Chinese, idioms are frequently used in sentences, and their simplifi-
cation often requires providing a brief explanatory sentence rather than simply replacing them
with synonyms, as is common in traditional lexical simplification.

To address these challenges, We propose Readability-guided Idiom-aware Sentence Sim-
plification (RISS), a novel framework combining data augmentation and transfer learning to
address the challenges in Chinese sentence simplification. RISS integrates Readability-guided
Paraphrase Selection (RPS), which mines high-quality sentence pairs from Chinese paraphrases,
and Idiom-aware Simplification (IAS), an idiom-based transfer learning strategy. Through multi-
stage and multi-task learning, RISS outperforms state-of-the-art methods on two datasets with-
out labeled data and further improves when fine-tuned on a small labeled dataset.

The paper is organized as follows: Section 2 reviews related work, Section 3 describes
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our methodologies (RPS, IAS, and RISS), Section 4 outlines the experimental setup, Sec-
tion 5 presents and analyzes the results, and Section 6 provides conclusions and future di-
rections. The code, data and outputs of the proposed method are available at https:
//github.com/astro-jon/RISS

2 Related Work

2.1 Data Augmentation in Sentence Simplification
Data augmentation techniques play a crucial role in addressing the scarcity of training data

for sentence simplification, especially for languages other than English. Various approaches
have been proposed to create pseudo-parallel corpora, such as mining paraphrases from large-
scale datasets (Zhao et al., 2020; Martin et al., 2022), utilizing back-translation (Lu et al.,
2021), leveraging summarization datasets (Sun et al., 2023), and using Wikipedia and Simple
Wikipedia articles (Kriz et al., 2020). Chi et al.(2023) focused on creating a dataset with
sentences at different complexity levels using a paraphrase corpus labeled with difficulty scores.

However, the quality of the augmented data is essential for effectively training simplification
models. Factual errors, such as inadequate simplifications or misalignments, can negatively
impact model performance (Xu et al., 2015). To mitigate this issue, researchers have proposed
methods to identify and down-weight sentence pairs with factual errors during training (Ma et
al., 2022), combine rule-based sentence splitting and deletion with paraphrasing (Jiang et al.,
2020), and leverage sentence alignment, paraphrasing, and simplification-specific noise reduction
techniques (Maddela et al., 2021).

Despite these advancements, there is still a need for methods that can effectively select
high-quality paraphrase pairs that are most suitable for the simplification task. Our proposed
Readability-guided Paraphrase Selection (RPS) framework addresses this gap by automatically
selecting high-quality paraphrase pairs based on readability differences and linguistic similarities.

2.2 Lexical Simplification
Lexical simplification is a key component of sentence simplification that aims to replace com-

plex words or phrases with simpler alternatives while preserving the original meaning (Shardlow,
2014). This process is essential for improving the readability and accessibility of texts for vari-
ous audiences (Paetzold and Specia, 2017). Previous works have explored different approaches
to lexical simplification, such as learning explicit editing operations (Dong et al., 2019), neu-
ral ranking (Paetzold and Specia, 2017), and leveraging word-complexity lexicons and neural
readability ranking models (Maddela and Xu, 2018).

However, lexical simplification faces challenges in handling idioms and non-compositional
expressions (Abrahamsson et al., 2014; Rello et al., 2013). Recent research has explored integrat-
ing idiomatic knowledge into sentence simplification models (Yimam et al., 2018) and proposed
multilingual lexical simplification methods via paraphrase generation (Qiang et al., 2023). Wan
et al.(2023) introduced a strategy that dynamically identifies and masks complex words in com-
plicated sentences and simple words in simple sentences to enhance lexical simplification.

Despite these advancements, the simplification of idioms remains a significant challenge due
to their figurative and context-dependent meanings (Rello et al., 2013). Our proposed Idiom-
aware Simplification (IAS) module addresses this challenge by leveraging idiom paraphrasing to
enhance the readability and comprehensibility of simplified text, aligning with the broader goal
of making written content more accessible for all readers (Shardlow, 2014).

3 Methodology

Our proposed Readability-guided Idiom-aware Sentence Simplification framework combines
two novel methodologies: RPS for mining high-quality paraphrase data and IAS for idiomatic
transfer learning. We integrate these modules using multi-stage and multi-task learning strate-
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gies to enhance the performance of sentence simplification models. We provide a glossary of
abbreviations in Appendix A.

3.1 RPS: Readability-guided Paraphrase Selection
The RPS module, as shown in Figure 1, automatically mines high-quality paraphrase sen-

tence pairs to serve as training data for sentence simplification models. Given a set of paraphrase
data, inspired by previous research(Bandel et al., 2022), we calculate pairwise readability differ-
ences, Levenshtein similarities, syntactic similarities, and semantic similarities for each sentence
pair. These features are then integrated into a quality scoring algorithm that selects the highest-
quality(Hi-Q) paraphrase pairs based on predefined thresholds.

Figure 1: The architecture of the proposed RPS framework

1. Pairwise Readability Difference: Given a paraphrase sentence pair (Si, Pi), we
compute their readability scores, RSRSi and RSRSj , using the RSRS (Martinc et al., 2021),
a model evaluation-based readability metric. The RSRS score is calculated as follow:

RSRS =
∑S

i=1
√

i · WNLL(i)
S

(1)

where S represents the length of the sentence, i represents the rank of a word in this sentence
(sorted in ascending order by WNLL value), and WNLL is the word-level negative log-likelihood
of the i − th word, computed as:

WNLL = −(ytlogyp + (1 − yt)log(1 − yp)) (2)

where yp denotes the probability predicted by the language model based on the historical
sequence, and yt denotes the empirical distribution for a specific position in the sentence, (i.e.,
yt = 1 for the actual next word and 0 for all the other words in the vocabulary).

We choose distilbert-base-multilingual-cased(Sanh et al., 2019) as the RSRS discriminant
model, which has been experimentally proven effective (see Appendix E for details). The pair-
wise readability difference, defined as RSRSDiff (Si, Pi) = RSRS(Si) − RSRS(Pi), quantifies
the simplification difference between the original sentence and its paraphrase. Considering
this difference allows selecting paraphrase pairs with desirable simplification characteristics to
enhance sentence simplification model training.
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2. Pairwise Levenshtein Similarity: We calculate the Levenshtein similarity
between a paraphrase sentence pair (Si, Pi) as follow:

LevSim(Si, Pi) = sum(Si, Pi) − ldist(Si, Pi)
sum(Si, Pi)

(3)

where the sum(Si, Pi) is the total length of Si and Pi, ldist(Si, Pi) is the weighted edit
distance between Si and Pi based on Levenshtein distance (Levenshtein, 1966). The weighted
distance is calculated as :

ldist(Si, Pi) = Num(INSERT ) + Num(DELETE) + 2 ∗ Num(REPLACE) (4)

where Num(·) denotes the count of the respective edit operation. The motivation behind using
Levenshtein similarity is to ensure that the selected paraphrase pairs maintain a sufficient level
of lexical similarity, which is important for preserving the core meaning of the original sentence
during simplification.

3. Pairwise Syntactic Similarity: To measure the syntactic similarity between a para-
phrase sentence pair (Si, Pi), we first construct the third-level constituency parse trees for both
sentences. We then calculate the syntactic similarity as follows:

SynSim(Si, Pi) = 1 − TreeEditDistance(ParseT ree(Si),ParseT ree(Pi))
max(len(ParseT ree(Si)), len(ParseT ree(Pi)))

(5)

where ParseT ree(Si) and ParseT ree(Pi) represent the third-level constituency parse trees of Si

and Pi, respectively, and TreeEditDistance(·, ·) represents normalized tree edit distance (Zhang
and Shasha, 1989). The tree edit distance computes the minimum number of edit operations
required to transform one parse tree into the other. Using syntactic similarity helps select para-
phrase pairs with similar structures, preserving grammatical integrity in simplified sentences.
Pairs with high syntactic similarity provide consistent patterns for learning simplification trans-
formations, making them effective for training sentence simplification models.

4. Pairwise Semantic Similarity: To measure the semantic similarity between a para-
phrase sentence pair (Si, Pi), we employ the text2vec0 embedding approach. We extract the
vector representations of both sentences using text2vec model1 and calculate their cosine simi-
larity as follows:

SemSim(Si, Pi) =
∑n

j=1(text2vec(Si)j × text2vec(Pi)j)√∑n
j=1 text2vec(Si)2

j ×
√∑n

j=1 text2vec(Pi)2
j

(6)

where text2vec(Si) and text2vec(Pi) denote the vector representations of Si and Pi, respectively,
obtained from the text2vec model, n denotes the dim of embedding.

Using semantic similarity ensures that selected paraphrase pairs preserve the original sen-
tence’s core meaning and information during simplification.

Correlation among features: Figure 2 shows that higher readability differences corre-
spond to lower linguistic similarity scores in paraphrase pairs. Pearson correlation coefficients
confirm strong, statistically significant positive correlations between readability difference and
Levenshtein (r = 0.653), syntactic (r = 0.612), and semantic (r = 0.624) similarities (p < 0.05).
The imperfect correlations (r < 1) suggest each feature captures distinct aspects of the original-
simplified sentence relationship. These correlations validate our approach of using these features
with readability differences to select high-quality paraphrase pairs for sentence simplification
task.

0https://pypi.org/project/text2vec/
1https://huggingface.co/shibing624/text2vec-base-chinese
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Figure 2: The heat map displays the correlations between readability differences and lexical,
syntactic, and semantic similarities. Cool tones indicate that higher readability differences
correlate with lower feature values.

Readability-guided Paraphrase Selection (RPS) Module: The RPS framework (Fig-
ure 1) mines high-quality paraphrase pairs for training sentence simplification models through
the following steps:

1. Readability assessment and binning of the paraphrase corpus using the RSRSDiff scores.

2. Extraction of linguistic features (LevSim, SynSim, SemSim) for each pair within each bin.

3. Quality scoring (Eq. 7) to select the best pairs from each bin based on feature means and
standard deviations.

Q(p, b) =

1, ∀
f∈{lex,syn,sem}

(µb
f − σb

f ≤ f(p) ≤ µb
f + σb

f )

0, otherwise
(7)

where p represents a paraphrase sentence pair, b represents a bin, f represents a feature
(LexSim, SynSim, or SemSim), µb

f represents the mean of feature f in bin b, σb
f represents

the standard deviation of feature f in bin b, f(p) represents the scoring value of feature f
for pair p.

4. Creation of a curated dataset of high-quality pairs for training simplification models. By
considering multiple linguistic dimensions and their relationships with readability differ-
ences, RPS identifies paraphrase pairs well-suited for simplification while balancing simpli-
fication and fidelity to the original meaning.

3.2 Idiom-aware Simplificaiton (IAS) Module
As shown Appendix C, we observe a fair amount of idiom prevalance in the Chinsese

Sentence Simplification Datasets. This observation motivates us to propose an idom-aware
simplification approach. The IAS module (Figure 3) enhances the sentence simplification model’s
ability to understand and simplify idioms. IAS introduces an idiom-specific loss component to
encourage accurate representations and simplifications of idiomatic phrases. During training,
IAS augments the standard sentence-level loss (Eq. 8) with an idiomatic loss term (Eq. 9)
that focuses on generating correct idiom simplifications. By jointly optimizing both loss terms
(Eq. 10)., IAS guides the model to learn general simplification patterns and specific idiom
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Figure 3: The IAS module architecture. li denotes the logits predicted by model M for the
labeled sentence. Bolded italics show the idiom and its explanation.

simplification rules, helping it produce more coherent and understandable simplified sentences.

ℓsentence = CrossEntropy(M(source), target) (8)

where M(·) denotes the sentence simiplificaton model, source is the input sentencem and target
is the ground-truth simplified sentence.

ℓidiom = CrossEntropy(M(idiom), explanation) (9)

where idiom is the idiomatic expression encountered in the source sentence, and explanation is
the corresponding simplified version or explanation of the idiom.

ℓIAS = ℓsentence + ℓidiom (10)

3.3 RISS Module

Figure 4: The RISS module architecture with multi-stage (left) and multi-task (right) strategies,
where Ii, Ei denote idioms and their corresponding explanations respectively, and Sj , Tj denote
source and target sentences selected by RPS respectively.

The RISS module (Figure 4) integrates RPS and IAS to address the challenges of limited
parallel corpora and idiom prevalence in Chinese sentence simplification. RISS employs two
training strategies:
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Multi-Stage Training:

1. Pre-train the model using the IAS module on the idiom simplification dataset.

2. Fine-tune the pre-trained model using the high-quality paraphrase pairs selected by the
RPS module.

Multi-Task Approach with Prompt:

1. Prepare the training data by adding task-specific prompts to the input sentences. For the
idiom simplification task, the input prompt is: ” 请解释以下成语的意思：” (Please explain
the meaning of the following idiom:) For the sentence simplification task, the input prompt
is: ” 请简化以下句子：” (Please simplify the following sentence:)

2. Train the model simultaneously on both tasks using the prompted data. Task-specific
prompts help the model distinguish between tasks and apply appropriate simplification
strategies.

RISS offers a flexible and effective framework for Chinese sentence simplification by combining
RPS and IAS through multi-stage or multi-task training.

4 Experiment Design
In this section, we present the experimental setup for evaluating the proposed RISS frame-

work. We describe the datasets used for training and evaluation, the evaluation metrics, and the
baseline methods compared against RISS. And we train all the models using implementation of
Bart-base-chinese (Lewis et al., 2020).

4.1 Dataset
We use the following datasets for training and evaluating our Chinese sentence simplification

framework:
Paraphrase for RPS. We employ the PKU Paraphrase Bank (Zhang et al., 2019) as

the source of paraphrase pairs for the RPS module. This dataset contains 509,832 sentence
pairs extracted from 95 translations of 40 novels, providing a rich and diverse set of paraphrase
examples.

Idiom for IAS. For the IAS module, we utilize the Chinese Idiom Paraphrase (CIP)
dataset (Qiang et al., 2022). CIP consists of 105,530 idiomatic expressions along with their
paraphrases, divided into training (95,530 pairs), validation (5,000 pairs), and testing (5,000
pairs) sets. We use the training set for our idiom simplification experiments. Note that the CIP
already provides the position of the idiom explanation in the target sentence corresponding to
the idiom in the source sentence. Consequently, training an additional model to identify idiom
explanations is unnecessary. For more details about locating idioms in calculating idiom-specific
loss, please refer to Appendix D.

Evaluation Datasets: We evaluate the performance of RISS and the baseline methods
on two recently released Chinese sentence simplification datasets:

• CSS (Sun et al., 2023) is derived from the PFR Chinese corpus and contains 288 manually
simplified sentences for few-shot learning and 766 human simplifications (two per original
sentence) for evaluation.

• MCTS (Chong et al., 2023) is constructed from the Penn Chinese Treebank (CTB) and
includes 366 and 357 original sentences for validation and testing, respectively, each with
five human simplifications.

Table 1 provides a statistical summary of the CSS and MCTS datasets.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1183-1200, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1189



Computational Linguistics

Datasets Train Valid Test
Source Target Source Target Source Target

CSS 288 288*1 - - 383 383*2
MCTS - - 366 366*3 357 357*5

Table 1: The statistical analysis of CSS and MCTS. Source denotes original sentences, Target
denotes manual simplified sentences and _*x denotes each original sentence has x manually
simplified versions.

4.2 Evaluation Metrics
To assess the quality of the simplified sentences generated by RISS and the baseline methods,

we employ the following automatic evaluation metrics:
SARI (Xu et al., 2016) is a commonly used metric for evaluating sentence simplification

systems. It calculates the F1 scores for three operations (addition, copying, and deletion) by
comparing the system output against the input sentence and multiple human-generated refer-
ences. Following Wan et al. (2023), we report SARI scores at both character and word levels.

BERT-Score (Zhang et al., 2019) measures the semantic similarity between the system
output and human references using contextualized embeddings from pre-trained BERT models.
We use the bert-base-chinese model from the Hugging Face library to compute BERT-Score.

BLEU (Papineni et al., 2002) is a precision-based metric originally designed for machine
translation evaluation. It calculates the n-gram overlap between the system output and human
references. We use the implementation provided by the NLTK library.

4.3 Baselines
We compare the performance of RISS against the following baseline methods:

• Identity The original sentences are used as simplification output without any modifications.

• Truncation The original sentences are truncated to the first 80% of their words.

• Direct Back-Translation (Lu et al., 2021) This method uses back-translation to perform
unsupervised sentence simplification, with English as the pivot language.

• Translate Training (Chong et al., 2023; Sun et al., 2023) The WikiLarge English sentence
simplification dataset (Zhang and Lapata, 2017) is translated into Chinese and used to train
a Chinese simplification model.

• Cross-Lingual Pseudo (Chong et al., 2023) This method constructs pseudo-parallel data
for Chinese sentence simplification by translating a Chinese corpus into English, simplifying
the English sentences using an existing model, and then translating the simplified sentences
back into Chinese.

• mT5-large (Sun et al., 2023)Directly finetune with the additional dataset from CSS.

• GPT-3.5-turbo (Feng et al., 2023) A large language model fine-tuned for sentence sim-
plification, applied in a zero-shot or few-shot setting.

5 Results and Analysis
In this section, we present the experimental results of the proposed Readability-guided

Idiom-aware Sentence Simplification (RISS) framework and compare its performance against
the baseline methods on the CSS and MCTS datasets. We also conduct an ablation study to
investigate the individual contributions of the RPS and IAS modules.
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5.1 Main Result
Table 2 presents the main results of our experiments on the CSS and MCTS datasets.

We report the best-performing RISS variant (multi-stage or multi-task) for each dataset and
compare it with the baseline methods. The main difference between ”Unsupervised (zero-shot)”
and ”Supervised (few-shot)” is whether the model is fine-tuned using the CSS training set. The
training data for both settings include the ”idiom paraphrase corpus” and ”high-quality corpus
selected by RPS” (Figure 4). For the MCTS dataset, which lacks training data, we use the CSS
training set for fine-tuning in the supervised experiments.

Method CSS MCTS
Sarichar Sariword B.S. BLEU Sarichar Sariword B.S. BLEU

Identity 29.08 27.61 0.88 88.77 25.06 22.37 0.90 84.75
Truncation 32.95 33.18 0.79 76.36 25.21 21.85 0.87 61.6
Gold Reference 46.72 45.71 0.96 65.31 50.12 48.11 0.90 61.62
Unsupervised (Zero-Shot) Method
Lu et al. (2021) 36.27 33.39 - 63.47 - 40.37 - 48.72
Translate Training (2023) 36.02 34.44 - 71.41 - 28.30 - 82.20
Cross-Lingual Pseudo (2023) - - - - - 38.49 - 63.06
Gpt-3.5-turbo (2023) 31.95 28.92 0.83 42.22 - 42.39 - 49.22
RISSmulti-stage 40.95 39.36 0.81 81.92 44.37 42.71 0.90 79.94
RISSmulti-task 41.68 40.52 0.87 84.05 46.23 44.36 0.90 80.83
Supervised (Few-Shot) Method
mT5-large (2023) 37.57 35.97 - 74.71 - - - -
Gpt-3.5-turbo (2023) 39.32 36.57 0.85 60.57 - - - -
RISSmulti-stage+labeled data 44 43.1 0.88 88.48 47.41 45.94 0.90 79.94
RISSmulti-task+labeled data 43 42.35 0.88 88.59 48.49 46.42 0.90 81.12

Table 2: Main results of the experiment. For a comprehensive analysis, we calculate the missing
metrics for publicly available system-generated results provided by previous studies; otherwise,
we use ”-” to fill in the missing values. Bold indicates the best result, and underline indicates
the second-best result. For detailed experiment parameters, please see Appendix B.

RISS Unsupervised Results. RISS achieves state-of-the-art performance on both
datasets in the unsupervised setting. On CSS, RISS obtains a 6.08 SARI point improvement
over the previous best unsupervised method and even outperforms the best supervised method
by 2.36 points. On MCTS, RISS surpasses the previous best unsupervised method by 1.97
SARI points. Moreover, RISS maintains high semantic similarity with the original sentences, as
evidenced by BERT-Scores above 0.8 on both datasets.

The multi-task variant of RISS consistently outperforms the multi-stage variant in the un-
supervised setting. We hypothesize that the multi-task approach allows the model to better
leverage knowledge from the large-scale idiom paraphrase dataset while simultaneously learning
to perform sentence simplification, enhancing its ability to handle idiomatic expressions.

RISS Supervised Results. When incorporating labeled simplification data, RISS further
advances the state-of-the-art on both datasets. Although the performance of the multi-stage and
multi-task variants is not consistent across CSS and MCTS, both variants achieve significant
improvements over the baselines, demonstrating the effectiveness of our proposed framework.

5.2 Ablation Study
Table 3 presents an ablation study investigating the individual contributions of the RPS

and IAS modules.
RPS: In both supervised and unsupervised settings, the RPS module improves overn Raw

Paraphrase on both datasets, with the highest character-level SARI score improvement reaching
4.09 points. This highlights the importance of mining high-quality paraphrase pairs.
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Method CSS MCTS
Sarichar Sariword B.S. BLEU Sarichar Sariword B.S. BLEU

Unsupervised (Zero-Shot) Method
Raw Paraphrase 36.45 35.22 0.806 86.68 41.27 39.8 0.908 81.1
RPS 40.54 38.98 0.867 82.51 43.89 42.29 0.90 78.24
IASwithout-loss 36.23 35.39 0.874 89.17 45.84 43.72 0.90 81.73
IASwith-loss 36.56 35.89 0.878 89.66 46.31 44.76 0.901 81.18
RISSmulti-stage 40.95 39.36 0.811 81.92 44.37 42.71 0.899 79.94
RISSmulti-task 41.68 40.52 0.873 84.05 46.23 44.36 0.899 80.83
Supervised (Few-Shot) Method
Bart 40.21 39.39 0.886 88.13 44.8 43.43 0.899 81.48
Raw Paraphrase 41.32 40.33 0.868 89.45 45.13 44.28 0.905 81.49
RPS 43.76 42.68 0.87 87.84 46.47 45.48 0.903 80.94
IASwithout-loss 41.51 40.73 0.877 88.34 47.37 45.71 0.903 81.68
IASwith-loss 42.99 42.26 0.902 88.63 47.62 46.11 0.895 81.15
RISSmulti-stage 44 43.1 0.875 88.48 47.42 45.94 0.903 81.57
RISSmulti-task 43 42.35 0.876 88.59 48.49 46.42 0.904 81.12

Table 3: Ablation Study on CSS and MCTS. Bold indicates the best result, and underline
indicates the second-best result.

IAS: The IAS module also consistently improves SARI scores, although the gains are
smaller compared to RPS. Interestingly, even without the RPS module or labeled simplification
data, IAS achieves the best unsupervised SARI score on MCTS, outperforming some supervised
methods. We attribute this to the higher proportion of idioms in MCTS (14.3%) compared to
CSS (10.4%), suggesting that idiom paraphrasing is particularly effective for datasets with a
higher prevalence of idiomatic expressions.

RISS The full RISS framework, combining RPS and IAS through either multi-stage or
multi-task training, achieves the best or second-best SARI scores in most settings, confirming
the effectiveness of our proposed approach.

Previous study has pointed out that the BLEU metric might be misleading in assessing sen-
tence simplification (Sulem et al., 2018), and its shortcomings are particularly evident in Chinese
(Sun et al., 2023; Chong et al., 2023). Furthermore, BERTScore primarily measures semantic
preservation and dose not effectively indicate the extent of simplification. When evaluating sim-
plification systems, focus should be on SARI scores. We provide additional evaluation metrics to
offer more comprehensive analysis. Although IAS achieves higher BERTScore and BLEU scores
in the ablation study, the design of the RPS module remains essential for improving overall
simplification performance, as evidenced by the SARI scores.

6 Conclusion

In this work, we propose Readability-guided Idiom-aware Sentence Simplification (RISS),
a novel framework that addresses two major challenges in Chinese sentence simplification: the
scarcity of labeled parallel corpora and the prevalence of idioms. RISS combines two key com-
ponents: Readability-guided Paraphrase Selection (RPS), which mines high-quality paraphrase
pairs from a large corpus based on readability differences and linguistic similarities, and Idiom-
aware Simplification (IAS), an idiom paraphrasing model that leverages an idiom-specific loss
function to enhance the comprehension and simplification of idiomatic expressions. By inte-
grating RPS and IAS through multi-stage and multi-task learning strategies, RISS achieves
state-of-the-art performance on two Chinese sentence simplification datasets, even without us-
ing labeled simplification data. Furthermore, when fine-tuned on a small labeled dataset, RISS
demonstrates further improvements, advancing the state-of-the-art in Chinese sentence simplifi-
cation. We hope that our work will inspire future research in low-resource sentence simplification
and contribute to making written content more accessible to diverse audiences.
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7 Limitation
While RISS demonstrates state-of-the-art performance in Chinese sentence simplification,

there are opportunities for further improvement. The quality scoring algorithm in the RPS
module, although effective, could potentially be enhanced to identify and retain an even larger
proportion of high-quality paraphrase pairs. Additionally, due to time constraints, we relied
solely on automatic evaluation metrics to assess the quality of the system-generated sentences.
While these metrics provide valuable insights, a human evaluation would be necessary to compre-
hensively evaluate the readability, fluency, and meaning preservation of the simplified sentences
produced by RISS.
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Appendix A Glossary of Abbreviations

RISS Readibility-guided Idiom-aware Sentence Simplification
RPS Readabilituy-guided Paraphrase Selection
IAS Idiom-aware Simplification
RISS_multi-stage A multi-stage training strategy where the model is first pre-

trained using the idiom paraphrase dataset (IAS module)
and then trained on the mined paraphrase dataset (RPS
module).

RISS_multi-task A multi-task training strategy where the idiom paraphrase
dataset and the mined paraphrase dataset are used to-
gether for training. Each sentence is prefixed with a corre-
sponding prompt.

RISS_multi-stage+labeled data A multi-stage training strategy similar to RISS_multi-
stage, but with an additional fine-tuning step using the
standard labeled dataset after saving the best model from
the pre-training stage.

RISS_multi-task+labeled data The best model from the multi-task learning strategy
(RISS_multi-task) is saved and then fine-tuned using the
standard labeled dataset.

Raw Paraphrase The publicly available large-scale paraphrase corpus is di-
rectly used for pre-training without any quality filtering.

RPS (as in Table 3) The publicly available large-scale paraphrase corpus is
quality-filtered using the proposed RPS module, and the
remaining high-quality paraphrase data is used for pre-
training.

IAS_without-loss The model is pre-trained using the publicly available idiom
paraphrase corpus without introducing the idiom-specific
loss.

IAS_with-loss The model is pre-trained using the publicly available idiom
paraphrase corpus while introducing the idiom-specific loss
to further enhance the model’s ability to understand and
handle idioms.

Appendix B Implementation Details

In our work, we train all models using PyTorch and the implementation of Bart-base-
chinese from Hugging Face. All models are trained on an NVIDIA GeForce RTX 3080, using
the Trainer provided by the Transformers library as our experimental environment. Table 4
presents our specific experimental hyper-parameters. Following Sun et al.(2023), we filtered out
sentences with less than 30 tokens when processing the paraphrase corpus. Additionally, we
removed sentence pairs with an RSRS difference lower than 0.1, an empirical value, to prevent
inadequate simplification.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1183-1200, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1196



Computational Linguistics

Hyper-Parameter Value
Multi-stage Pretrain Multi-task Pretrain SS Finetune

Max source length 256 256 256
Max target length 256 256 256
Batch size 4 4 4
Learning rate 2e-5 2e-5 2e-5
Grad. accu. steps 2 2 2
Evaluation strategy steps steps steps
Eval step 500 1000 -
Optim metric Sari Sari Sari
Max steps/epoch 50000 100000 25

Table 4: Detailed hyper-parameter settings for multi-stage (i.e., using idiom paraphrase or the
PKU paraphrase for pretraining respectively.), multi-task pretrain, and the few-shot finetune
in our work. For the other hyper-parameters, we used the default values provided by the
Transformers library.

Appendix C Statistical Analysis of idioms in CSS and MCTS

Dataset Train Val Test
CSS 0.347% 10.44% -
MCTS - 14.48% 14.28%

Table 5: Statistical analysis of idioms in CSS and MCTS, where ”-” indicates that the corre-
sponding data split is not available in the dataset, making it impossible to calculate the idiom
statistics.

Appendix D Locating idiom position for calcualting idiom-specific loss

Source 如果我们无法找到内心的平和，那么去别处寻找无疑是缘木求鱼。[SEP] 如果我们无
法找到内心的平和，那么去别处寻找无疑是 <extra_id_0>。

Target <extra_id_0> 没有意义的 [null]<extra_id_1>

Table 6: A specific example from CIP, where ”<extra_id_0>” in Source denotes the idiom ”缘
木求鱼” in the original sentence, and followed by ”<extra_id_0>” in Target is the corresponding
explanation ” 没有意义的”. ”[null]” in this context does not carry any particular meaning.

In the source sentence, <extra_id_0> represents the idiom ”缘木求鱼”, while in the target
sentence, the explanation ” 没有意义的” immediately follows <extra_id_0>.

When calcuating the idiom-specific loss, we do not need to train an additional model to
identify idiom explanations. Instead, we can obtain the expected idiom explanation and its
corresponding index by writing simple splitting, matching, and replacement code. We also
construct a dictionary with idioms as keys and the corresponding explanation indices as values
for the additional idiom loss during training.

The detailed process is as follows (using the example in Table 6):
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1. Obtain the target sentence and the corresponding idiom explanation:
Extract the sentence containing the idiom mask from the source using [SEP] as the separator,
and extract the corresponding explanation from the target. Replace ”<extra_id_0>” with the
explanation to obtain the target sentence with the idiom explanation.

2. Obtain the indices of the idiom explanation in the target sentence:
Encode the target sentence using a tokenizer to get a series of indices in the PLM vocabulary.
Match the indices of the idiom explanation in the target sentence to determine its position.

3. During training, precisely locate the idiom explanation position using the dictionary and
calculate the cross-entropy loss.

In summary, our approach leverages the provided idiom paraphrase dataset to accurately
identify and simplify idioms without the need for additional training. The idiom-specific loss is
calculated using the indices of the idiom explanation in the target sentence, ensuring the model’s
ability to handle idioms effectively.

Appendix E Unsupervised RSRS Metric

The performance of RSRS depends on the evaluation model. To determine the best model,
we downloaded pre-trained language models (PLMs) with different architectures from Hugging
Face2 and performed the complexity binary prediction problem according to the RSRS values
on CSS dataset. Based on the prediction results, we chose distilbert-base-multilingual-cased as
our RSRS discriminant model. Table 7 presents detailed results.

Additionally, we calculated the mean RSRS value for source and reference sentences in
CSS dataset, which were 20.00 and 17.99, respectively. A pairwise t-test revealed a significant
difference in RSRS between the original and reference sentences (p < 0.05), further validating
the effectiveness of RSRS.

PLMs Accuracy F1-score
bert-base-multilingual-uncased 0.75 0.857
bert-base-chinese 0.51 0.676
chinese-roberta-wwm-ext 0.573 0.728
xlm-roberta-base 0.66 0.795
xlm-roberta-base-language-detection 0.549 0.709
distilbert-base-multilingual-cased 0.785 0.879

Table 7: We evaluated six different PLMs for RSRS on the CSS dataset. The experimental results
show that distilbert-base-multilingual-cased achieved an F1-score of 0.879 and an accuracy of
0.785, outperforming the other five models.

2https://huggingface.co/
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Appendix F Statistical Analysis of Our RPS Data and CSS

Figure 5: Sentence feature density in the CSS dataset and the data mined by our RPS module.
The WordRank ratio is a measure of lexical complexity reduction.

Appendix G SARI Evaluation Details

Figure 6: Pseudo code for computing sari metric on CSS and MCTS.

Note that document- and sentence-level inputs can lead to different results even if the model
generates the same results. Please refer to the pseudo code in Figure 6.
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Appendix H Case Study

Original 朱老太太原本是上海人，有着上海人的优越感，做事井井有条，
说话轻声细语。
Mrs. Zhu was originally from Shanghai and had the superiority
of Shanghai natives, doing things in a well-organized manner,
and speaking with a gentle voice.

Gpt-3.5-turbo 朱老太太原本是上海人，做事有条不紊，说话轻声细语，有上海
人的优越感。
Mrs.Zhu was originally from Shanghai, methodically in her work
and spoke with a gentle voice, having the superiority of Shanghai
natives.

RISSmulti−stage 朱老太太原是上海人，有着上海的优越感，做事很有条理，说话
轻声细语。
Mrs.Zhu was originally from Shanghai and had the superiority of
Shanghai natives, doing things very methodically, and speaking
with a gentle voice.

RISSmulti−task 朱老太太原本是上海人，有着上海的优越感，做事很有条理，说
话很温和。
Mrs.Zhu was originally from Shanghai and had the superiority of
Shanghai natives, doing things very methodically, and speaking
gently.

RISSmulti−stage+labeled data 朱老太太原本是上海人，有着上海一般人的优越感，做事十分有
条理，说话轻声细语。
Mrs.Zhu was originally from Shanghai and had the superiority of
Shanghai natives, doing things very methodically, and speaking
with a gentle voice.

RISSmulti−task+labeled data 朱老太太原本是上海人。她有着上海的优越感，做事很有条理，
说话很轻声。
Mrs.Zhu was originally from Shanghai. She has the superiority
of Shanghai natives, doing things very methodically, and speak-
ing gently.

Reference1 朱老太太原本是上海人，做事很有条理，说话轻声细语。
Mrs. Zhu was originally from Shanghai, doing things very me-
thodically, and speaking with a gentle voice.

Reference2 朱老太太是上海人，有着上海人的优越感。她做事井井有条，说
话轻声细语。
Mrs. Zhu was from Shanghai and had the superiority of Shang-
hai natives. She did things in a well-organized manner, and
speaking with a gentle voice.

Table 8: Generated example from the CSS, where the red font denotes the part of the original
sentence that has been simplified by system.

As shown in Table 8, both unsupervised and supervised RISS can identify and simplify the
idiom ” 井井有条” (in a well-organized manner) to ” 有条理” (methodically). Furthermore, the
multitask RISS can rephrase ” 轻声细语” (in a gentle voice) as ” 温和” (gently). After incorpo-
rating the labeled dataset, RISS further demonstrates clause awareness in its simplifications.
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Abstract

In Chinese speech engineering, many projects use a conventional, syllable-based prosodic hierarchy
as an underlying framework to process natural or synthesized speech. However, Chinese as a tone
language has its own way of expressing prosody, that is, through tonal interaction, especially tone
sandhi. By utilizing the capacity of tone as a dual unit of pitch and timing, the present study proposes
a tone-based, three-layer-four-level structure for Chinese prosody. The three layers are tone, tone
prosody, and intonation, respectively composed of one level of pitch units, two levels of tone
prosody units (basic and derived), and one level of intonation units. These four levels of units are
used to replace syllable, prosodic word, phonological phrase, and intonational phrase in a
conventional hierarchy. Tone prosody units are established based on sizes or types of tone sandhi
domains, so when applied to the same clause uttered in Mandarin and Shanghai Wu Chinese, they
are timed differently and branched toward different directions at different levels, hence capable of
capturing rhythmic and melodic patterns of the two distinctive types of Chinese. Overall, given its
theory-friendly design, the proposed structure may be used as a unifying framework in Chinese
speech engineering.

1 Introduction

In speech engineering, it is notoriously difficult to improve the naturalness of synthesized speech due to
multiple linguistic and non-linguistic factors involved. It is especially true for Chinese speech synthesis,
because it is hard to find a unifying prosodic framework optimized for the whole Chinese language family,
both standard Mandarin Chinese and other Chinese dialects. At present, most models assume a syllable-
based prosodic hierarchy developed for non-tonal languages. Such a hierarchy is conventionally divided into
eight layers from bottom to top: mora, syllable, foot, prosodic word, clitic, phonological phrase, intonational
phrase, and utterance (Nespor and Vogel, 1986). This hierarchy is built around stress foot, hence readily
applicable to stress languages like English. For Chinese, according to Cao (2011), a simplified version of
this conventional hierarchy is generally assumed, and it has three basic levels, prosodic word (PW), prosodic
phrase (PP), and intonational phrase (IP). However, the applicability of such a simplified hierarchy to
Chinese is still questionable, because Chinese has tone rather than stress on its syllables and the status of
tone is not reflected in this hierarchy.

1 ©2024 China National Conference on Computational Linguistics
Published under Creative Commons Attribution 4.0 International License
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Alternatively, Zhang (2017) proposed the prosody-syntax sensitivity model of prosodic hierarchy based
on tone sandhi domains. He used examples from Xiamen Min Chinese to show that syntactic information
directly participates in the whole process of tone sandhi, from domain construction to sandhi execution. His
model acknowledges the role of tone sandhi domains in mediating between syntax and prosody, yet it is still
based on the conventional, syllable-based hierarchy. The present study, on the other hand, holds that any
Chinese prosodic hierarchy should involve tone directly, as it is the most important feature of Chinese
speech. It thus proposes a tone-based hierarchical structure for Chinese prosody.
The present paper first introduces research background (Section 2), followed by an illustration of the

proposed structure (Section 3). Then, examples of its application are presented (Section 4) and comparisons
are made between the proposed structure and other structures (Section 5). Last, implications of the proposed
structure for prosody modeling are discussed (Section 6), followed by a brief conclusion (Section 7).

2 Research background

Similar to Zhang (2017), who claimed that the Chinese prosodic hierarchy must refer to tone sandhi domains,
the present study holds that a tone-based prosodic hierarchy must be built around tone sandhi domains.
According to Yan (2010), tone sandhi domains are hierarchically ordered and tone sandhi rules take
prosodic units as their domain of application: Some take prosodic word while others take phonological
phrase. Nonetheless, this is not always the case with all Chinese dialects.
Worse than all, the notions of word and phrase in Chinese are problematic, as they are very different from

those in English: a Chinese zi, a mono-syllabic meaning unit, is usually a word by itself. A multi-zi sequence,
when grammatical markers are lacking, can be used as a word, a phrase, or a clause, depending on the
pragmatic context. Zhuang (2015) suggested that a Chinese word should be viewed as a unit across multiple
prosodic layers since there is no clear boundary between a word and a phrase. Shi (2017) also proposed a
dual unit called Chinese zi-word to encompass both zi and word. Establishing a tone-based prosodic
hierarchy for Chinese may help differentiate zi, word, and phrase if each of them has a distinctive tone
sandhi pattern. Better yet, Li (2023) in her study of tonal timing proposed a dual pitch-timing structure for
tone, which allows tone to serve as a basic prosodic unit instead of syllable. Moreover, Xu (2018) studied
English stress and Chinese tone as well as their respective relationship with rhythm and concluded that
Chinese rhythm should be tone- rather than syllable-based.
Here there are two notions, melody and timing, to be clarified. According to Hirst (2013), melody refers

to a global pitch fluctuation pattern shaped by tone, stress, and intonation and measured by scope and speed
of change in pitch height. A faster and larger pitch fluctuation leads to a more melodious speech. Timing is
associated with rhythm. Rhythm refers to a recurring timing pattern of prosodic units, a regular duration
change caused by syllable type, tone, stress, pause, and speech rate and measured by scope of change in
segmental duration. It generally falls into three classes: stress-timing, syllable-timing, and mora-timing
(Ladefoged and Johnson, 2011). In theory, they respectively have stress foot, syllable, and mora equally
timed during speech. In reality, their timing distinctions are not fully supported by experimental data.
Nonetheless, different languages do show different tendencies toward one class or another.
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For example, Hirst (2013) found that Mandarin Chinese is more syllable-timed and also more melodious
than French, and French in turn more syllable-timed and also more melodious than English. In addition,
English declarative sentences show an overall falling melody whereas French ones an overall rising melody.
Li (2015) conducted a further study of four Chinese dialects, Northern (including Mandarin), Cantonese, Wu,
and Min. Her results show that the four dialects all tend to be syllable-timed and melodious, but to different
degrees: Cantonese and Northern dialects are more syllable-timed and also more melodious than Wu and
Min. She attributed these differences to their distinctive tone inventories and tonal behaviours.
Last, many experimental studies find that different phonetic cues are used to signal boundaries of different

prosodic units (Yin, 2020). In Mandarin, an intonational phrase is cued by pitch height decline towards the
end, followed by a long pause; and a phonological phrase by final lengthening. Prosodic words, on the other
hand, do not have clear boundary cues, but they can be cued by tone sandhi.

3 The proposed prosodic structure

The underlying assumption of the proposed structure is that the pitch-timing duality of tone is capable of
directly or indirectly reflecting Chinese melodic and rhythmic patterns. In other words, tone alone is
sufficient to characterize Chinese prosody. Therefore, the syllable layer in the conventional prosodic
hierarchy can be replaced by the tone layer. Also, the syllable-based stress foot can be replaced by a tone-
based unit, called a tone prosody unit (TPU) in the present study. A tone sandhi domain is a typical TPU.
Since tone sandhi is closely related to morpho-syntactic conditions, a sandhi-domain-based TPU helps
mitigate the need to distinguish words from phrases. TPUs can be divided into two types and placed on two
levels. There is good reason to differentiate them in terms of levels, which will be explained soon. Now the
tone-based prosodic structure can be illustrated below:

Three Layers Four Levels

I (Intonation)

TP (Tone Prosody)

T (Tone)

IU (Intonation Unit)
↑
DU (Derived TP Unit)
↑
BU (Basic TP Unit)
↑
PU (Pitch Unit)

Figure 1. The Tone-based Prosodic Structure of Chinese.

In Figure 1, the tone-based structure has three core layers: T, TP, and I. They are composed of different
prosodic units. PU refers to different pitch height components, usually represented by pitch levels, high, mid,
and low (H/M/L), or pitch values from 5 to 1 on a five-level scale. For example, the Mandarin fourth tone
(T4), a falling tone, is usually represented as HL or 51, indicating that it contains two PUs, H and L. Note
that if a BU contains two tones, a tonal interaction process (including tone sandhi) will be evoked to reduce
the PU number due to the timing pressure, but the PU in the head position will be retained due to the need to
create prosodic prominence (Li, 2023). Take the Mandarin third tone (T3) sandhi for example. If a BU
contains a T3.T3 sequence (LLH.LLH), it will undergo the T3 sandhi, turning T3.T3 into a sequence similar
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to T2.T3 (LH.LLH). In connected speech, the resulting pitch sequence LH.LLH is often reduced to LHL,
where the central H in the head position is retained.2

Next, the structure has BU and DU in the same TP layer but on different levels. They are in the same layer
because they both can be domains of tone sandhi and share some structural features; for example, they both
can be recursively built by adjoining another tone, a process similar to cliticization. Their division, on the
other hand, is for the purpose of accommodating tone sandhi domains of different sizes or types. Later,
examples will be given to show their differences. Generally, they encompass the conventionally defined
prosodic word, clitic, and phonological phrase, but there is no strict one-on-one relationship between BU
and prosodic word as well as between DU and phonological phrase. Last, the upper level IU is equivalent to
the conventionally defined intonational phrase. Overall, the proposed structure is aimed to capture Chinese
melodic and rhythmic patterns through interactions of different units both within the same or across different
layers. Now Mandarin examples are presented to show how the four levels of prosodic units are formed:

(a)BU as a tone
sandhi domain:

(T3.T3)BU → T2.T3
shui.guo, ‘fruit’

(b) BU’
(Recursive BU):

((T3.T3)BUT0)BU’ → T2.T3.T0
shui.guo.de, ‘of fruit’

(c)DU: [(T3.T3)BU(T3.T3)BU]DU →T2.T3-T2.T3
shui.guo-pin.zhong, ‘fruit variety’

(d) DU’
(Recursive DU):

[[(T3.T3)BU(T3.T3)BU]DUT0]DU’→T2.T3-T2.T3.T0
shui.guo-pin.zhong.de, ‘of fruit variety’

(e)IU: {[(T3.T3)BU(T3.T3)BU]DU[(T3.T3)BU(T3.T3)BU]DU}IU → T2.T3-T2.T3-T2.T3-
T2.T3
shui.guo-pin.zhong-zhi.you-ji.zhong, ‘There are only a few fruit varieties.’

Table 1. Formation of Different Levels of Prosodic Units.

In Table 1, the BU in (a) is formed on a Mandarin T3 sandhi domain. The BU in (b) forms a BU’ (recursive
BU) with T0 (the light tone), a clitic-like tone often carried by a handful of functional words. Two BUs in (c)
form a typical DU on the higher level. The DU in (d) forms a DU’ (recursive DU) with T0. Note that BU
and DU differ only in size. Last, two DUs in (e) form a typical IU on the upper level.
The T3 sandhi applies not only in BUs as shown above but also across adjacent units as shown below:

(a) Sandhi applied to
a compound structure:

[(T3.T3)BU(T3)BU]DU→[T2.T3-T3]DU→T2.T2-T3
yu.san-chang, ‘an umbrella factory’

(b)Sandhi applied to
a subject-predicate structure:

{[(T3.T3)BU]DU[(T3)BU]DU}IU→{T2.T3-T3}IU→T2.T2-
T3
yu.san-xiao, ‘The umbrella is small.’

Table 2. The Mandarin T3 Sandhi Applying across Adjacent Units.

2 According to Li (2023), each full tone also has a head position, and the PU in this position indicates the tonal identity. For
example, T3 as a dipping tone (LLH or 214) has the head position in the middle and occupied by L (bolded), indicating that it is
essentially a low tone.
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In Table 2, the phrase in (a) has a compounding structure, so the first two T3s and the last T3 can form two
BUs respectively. Next, the two BUs form a DU. The T3 sandhi applies in the first BU and then across the
two BUs. The clause in (b) has a subject-predicate structure, so two BUs can further form two DUs
respectively. Then the two DUs form an IU. Likewise, the T3 sandhi applies in the first BU and then across
the two DUs. The two examples indicate that the T3 sandhi is in essence prosody-based, but its applying
order must make reference to morpho-syntactic structures.
Next, Shanghai Wu examples are presented to show how the proposed units are formed based on different

types of tone sandhi. According to Li (2017), Shanghai Wu has prosodic words ranging from one to five
syllables, and they usually form a tone sandhi domain to which a so-called “wide-application” type of sandhi
applies. There is also a contrasting type called “narrow-application”, occurring only at the phrase level. Each
prosodic word as a wide-application sandhi domain forms a BU and each phrase as a narrow-application
domain forms a DU. Therefore, Shanghai Wu tone sandhi is morpho-syntactically rather than prosodically
based. The two types of sandhi domains are illustrated below:

(a)BU as the wide-application sandhi domain: (34.13)BU → 33.44
tshau.ve, ‘stir-fried cooked-rice’

(b)DU as the narrow-application sandhi domain: [(34)BU(13)BU]DU → 33-13
tshau-ve, ‘to stir-fry cooked-rice’

Table 3. Two Types of Sandhi Domains in Shanghai Wu.

In Table 3, the two-zi sequence tshau ve 3 carries 34 and 13 originally. In (a), the BU is associated with a
prosodic word meaning ‘stir-fried cooked-rice’, to which the wide-application sandhi applies, turning 34.13
to 33.44. 4 In (b), each tone is associated with a prosodic word and two tones form two BUs respectively.
Then the two BUs form a DU, associated with a verbal phrase meaning ‘to stir-fry cooked-rice’, to which
the narrow-application sandhi applies, turning 34-13 to 33-13. The two resulting tone sequences are
considered to have the left- and right-heavy prominence respectively (Guo, 2020). The linking relationship
between different levels of units in the two Shanghai Wu examples can be further illustrated below:

Level The linking relationship
DU
↑
BU
↑
PU

33.44
│
34 13
(tshau.ve)

33-13
│

34 13
│ │
34 13
[tshau-ve]

Figure 2. The Linking Relationship between Different Levels of Units in Shanghai Wu Examples.

In Figure 2, the vertical line is linked to a head position and the oblique line to a non-head position. The two-
tone BU is linked to the head position on the left and branches to the right, as the wide-application sandhi
results in the left-heavy prominence; The two-tone DU is linked to the head position on the right and

3 Here the Wu spelling (https://www.wugniu.com) is used instead of the Mandarin Pinyin.
4 33 and 44 are not citation tones in Shanghai Wu. They only occur as a result of tone sandhi.
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branches to the left, as the narrow-application sandhi results in the right-heavy prominence. Therefore, the
linking relationship between different levels of units helps reflect prosodic prominence.5

4 Application of the proposed structure to an utterance

This section shows how the tone-based structure is further applied to a clause, “Once, the North wind and
the Sun were disputing which was stronger”, uttered by the same female speaker respectively in Mandarin
and Shanghai Wu. First, the pitch contour of the Mandarin utterance is displayed below:

Figure 3. The Pitch Contour of the Mandarin Utterance.

In Figure 3, most units have a size of two or three tones. Also, the first few units are similarly timed, as
evidenced by their time intervals around 0.5s. Note that the three-tone unit you.yi.hui (‘once’) has a little
longer interval than the following two three-tone units, and the two-tone unit zheng.lun (‘dispute’) has a
little shorter interval than the preceding three-tone units. This pattern suggests that both units are on the DU
level by themselves, so the final lengthening effect applies to them, making the former longer than and the
latter close in length to regular three-tone units.
In terms of melody, the whole contour lowers at the end, as evidenced by a large pitch height difference

between the two high-falling T4s, one on tai in the word tai.yang (‘sun’) and the other on the final word da
(‘big’). Overall, the contour is relatively melodious. Now the underlying tone-based prosodic structure can
be drawn for the Mandarin utterance as follows:

IU IU
│ │
DU DU DU DU DU
│ │ │ │ │
BU BU’ BU’ BU BU BU BU
│ │ │ │ │ │ │

{[(T3.T1.T2)]}{[(T3.T1.T1)(T4.T2.T4)][(T1.T4)][(T2.T0)(T3.T4)][(T4)]}
{you.yi.hui}{bei.feng.gen-tai.yang.zai-zheng.lun-shui.de-ben.shi-da}
‘Once, the north wind and the sun were disputing which was stronger’

Figure 4. The Tone-based Prosodic Structure for the Mandarin Utterance.

In Figure 4, T1(55), T2(35), T3(214), and T4(51) are full tones and T0 is the light tone. Note that full tones
can reduce to T0, a process called neutralization. For example, the high-rising T2 on yang in the word

5 Chen (2000) proposed two similar units, lexical and phrasal MRUs (Minimal Rhythmic Units), to account for different tone
sandhi domains. However, he did not discuss their status in a prosodic hierarchy, let alone their linking relationship.
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tai.yang (‘sun’) is usually neutralized to T0, as evidenced by a large fall instead of rise in the pitch contour
shown in Figure 3. The first three tones can be considered as a single BU, because they are on the fixed
expression you.yi.hui (‘once’). Furthermore, followed by the comma, this BU also forms a DU and an IU
successively, as cued by final lengthening plus a relatively long pause (see the gap following you.yi.hui in
Figure 3). Next, the two tones form a BU respectively in the words, bei.feng (‘north wind’), tai.yang (‘sun’),
zheng.lun (‘dispute’), shui.de (‘whose’), and ben.shi (‘capability’). Then, T1 on gen (‘and’) cliticizes to the
preceding BU on bei.feng (‘north wind’), together forming a BU’; likewise, T4 on the progressive aspect
marker zai cliticizes to the preceding BU on tai.yang (‘sun’), together forming another BU’. Note that BU’s
are placed on the same level as BUs for the sake of simplicity.
The two BU’s in the subject position further form a DU, as cued by a short pause (see the gap following

tai.yang.zai in Figure 3). Next, the two-tone BU on the verb zheng.lun (‘dispute’) forms a DU by itself, as
cued by final lengthening (see the long tail of its pitch contour in Figure 3). Then the following two BUs
form another DU. Note that in the second BU ben.shi (T3.T4), the T4 syllable is much longer than the T3
one (in Figure 3, the large gap in the pitch contour belongs to the consonant sh in shi), indicating that it is
lengthened at the phrasal boundary. Finally, the last tone on da (‘big’) forms a BU and then a DU
successively due to its clause-final position. The last four DUs further form another IU in the utterance.
Also, a prosodic unit, if branched, is right-branching on the BU level, left-branching on the DU level, and

right-branching on the IU level. What do these branching directions mean for Mandarin? First, the right-
branching BU means that the head position must be on the left, and it cannot accommodate T0. T0 indeed
occurs only on the right in a di-syllabic word, a non-head position. Also, if a monosyllabic functional word
carries a full tone, the tone cannot be in the head position unless stressed. For example, T4 on the
progressive aspect marker zai is actually neutralized to T0 just like the preceding T2 on yang, as evidenced
by a large fall in the pitch contour shown in Figure 3. Therefore, both T0 and an unstressed tone can be
treated as a clitic to the preceding tone or BU, rendering the BU or BU’ left-heavy. Next, the left-branching
DU reflects the experimental finding that Mandarin phrases often use durational prominence, that is, final
lengthening, to cue the right boundary, so they are considered to be right-heavy.6 Last, the right-branching
IU reflects the finding that Mandarin declarative sentences tend to lower the overall pitch level towards the
end, hence rendering the IU left-heavy.
Next, the case with the Shanghai Wu utterance is presented, and its pitch contour is displayed below:

6 Ma (2021) claimed that Mandarin has many compound words carrying a structural stress, whose placement largely depends on
the context. The proposed structure places the left- and right-heavy prominence on two levels, suggesting that Mandarin word
stress, if present, is more prosodic than lexical in nature, a view along the line with but more explicit than Ma’s (2021).
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Figure 5. The Pitch Contour of the Shanghai Wu Utterance.

In Figure 5, most units are sized between two and three tones, but they are not as evenly timed as those in
the Mandarin utterance, as evidenced by their varying intervals between 0.2s and 0.7s. Also, the whole
contour does not lower much at the end, as evidenced by a small pitch height difference between the two
low-rising T6s, one on yeu in the first phrase yeu.thaeon.tsy (‘once’) and the other on the final word du
(‘big’). Overall, the Shanghai Wu utterance is less evenly timed and also less melodious than the Mandarin
one. Now the underlying tone-based structure can be drawn for the Shanghai Wu utterance as follows:

IU IU IU
│ │ │
DU DU DU DU DU
│ │ │ │ │
BU BU’ BU BU BU BU BU BU
│ │ │ │ │ │ │ │

{[(T6.T7.T5)]}{[(T7.T1.T7)(T5.T6)][(T8.T8)(T1)]}{[(T5.T6.T8)(T5.T6)][(T6)]}
{yeu.thaeon.tsy}{poq.fon.taq-tha.yan-leqleq-tsan}{sa.gnin.geq-pen.zy-du}
‘Once, the north wind and the sun were disputing which was stronger’

Figure 6. The Tone-based Prosodic Structure for the Shanghai Wu Utterance.

In Figure 6, T1(53), T5(34), T6(13), T7(5, glottalized), and T8(12, glottalized) are all citation tones. The
prosodic structure of the Shanghai Wu utterance is clear-cut, since the wide-application sandhi domain is
right-branching and left-heavy at the BU level and the narrow-application sandhi domain is left-branching
and right-heavy at the DU level. Main structural features of the Shanghai Wu utterance are as follows: 1)
following the monosyllabic verb tsan (‘dispute’), there is an extra IU boundary occurring with a relatively
long pause (see the gap following tsan in Figure 5); 2) the progressive aspect marker leqleq forms a BU by
itself and then a DU with the verb tsan; 3) the IU follows the DU in the branching direction and prominence
position. They both are right-heavy, which conforms to the previous finding that Wu melody tends to have
an overall small pitch fluctuation (Li, 2015).
The table below summarizes the structural and prosodic differences between the two types of Chinese:

Differences Mandarin Shanghai Wu
Tone sandhi type T3 Sandhi/T→T0 Wide-/Narrow-Application
Branching direction BU/DU/IU: Right/Left/Right BU/DU/IU: Right/Left/Left
Pitch fluctuation(melody) Large(more melodious) Small(less melodious)
TPU length(timing) More even(more TPU-timed) Less even(less TPU-timed)

Table 4. Structural and Prosodic Differences between Mandarin and Shanghai Wu.

In Table 4, the first two rows indicate structural features and the last two prosodic ones. In the last row, the
“TPU-timing” means that both BU and DU can be similarly timed. In the Mandarin utterance, BUs and DUs
tend to have similar lengths when they contain the same number of tones, whereas in the Shanghai Wu one,
they are less even in length. Therefore, the Shanghai Wu utterance is less TPU-timed than the Mandarin one.
Note that in previous studies, Chinese rhythm is described in terms of syllable-timing. However, since the
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proposed structure is tone-based, the description of Chinese rhythm needs to change from syllable- to tone-
based accordingly. This change happens to support the notion of “tone-based rhythm” proposed by Xu
(2018), and using TPU- instead of syllable-timing is a step forward to realize this notion.

5 A comparison with other structures

Hirst (2005) adopted a simple syllable-based four-level structure to capture the melodic and rhythmic
differences between English and French. For English, the four levels of units from the bottom up are syllable
(Syl.), rhythm unit (RU), tonal unit (TU), and intonation unit (IU). An RU can cover a trochaic stress foot
and monosyllables outside the foot, delimited by word boundaries. A TU can cover RUs, delimited either by
a foot or by an IU boundary. This structure allows a nuclear accent to occur non-phrase-finally, reflecting the
left-heavy prominence of English ([H L]). For French, the four levels of units are Syl., TU, RU, and IU, with
RU and TU reversed. TU being placed under RU indicates that no nuclear accent occurs phrase-initially,
reflecting the right-heavy prominence of French ([L H]). Accordingly, English has a falling melody while
French a rising one, and English has a stress-timed rhythm while French a syllable-timed one.
The advantage of this structure is its ability to integrate prosodic functions into a hierarchy without

immediate morpho-syntactic concerns. However, this simple structure is not applicable to Chinese, because
Chinese syllables are mostly toned, and the prosodic and morpho-syntactic interface is mainly made visible
through tone sandhi rather than stress foot. Also, TU and RU, even if applicable to Chinese, can be
consolidated into one given the pitch-timing duality of tone, and the TPU is just such one.
In addition, the tone-based structure is applicable to various Chinese dialects and able to provide a unified

interface between prosody and morpho-syntax. This is because the prosodic features of different Chinese
dialects can be reflected by the nature, head position, and branching direction of their TPUs. As long as tone
sandhi patterns are identified, two levels of TPU (BU/DU) can be formed regardless of whether they are
associated with words, phrases, or clauses. Now English, French, and Chinese are compared below in terms
of their four-level structures and prosodic patterns. A simplified conventional structure is also included.

Prosodic structure English French Chinese Conventional
Level 4

Level 3

Level 2

Level 1

IU
↑
TU
↑
RU
↑
Syl.

IU
↑
RU
↑
TU
↑
Syl.

IU
↑
DU
↑
BU
↑
PU

IP
↑
PP
↑
PW
↑
Syl.

Melodic pattern [H L] [L H] [H L]/[L H] Not Specified
Rhythmic pattern Stress-timing Syllable-timing TPU-timing Syllable-timing

Figure 7. A Comparison of English, French, Chinese, and Conventional Four-level Structures.

The last two rows in Figure 7 suggests that a syllable-based structure, however simple, is neither fully nor
directly able to reveal Chinese melodic and rhythmic patterns as the tone-based one does. This is because
Chinese can have the melodic pattern either falling or rising (corresponding to left- or right-heavy) at
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different levels (hence [H L]/[L H]). Also, TPU-timing is a more appropriate term used to describe Chinese
rhythm than stress- or syllable-timing, as it is entirely PU-based, and the PU number helps determine the
tone and subsequent TPU length.

6 Implications of the proposed structure for prosody modeling

The above section shows that the proposed TP layer is related to different sizes or types of tone sandhi
domains but does not directly refer to their morpho-syntactic status. In other words, TPU-based prosody
processing does not need to rely heavily on grammatical markings, hence compatible with various theory-
dependent models. However, any new model is subject to empirical validation, and the proposed one is no
exception. In order to gain some insight for the future validation work, two prosody modeling studies are
discussed below, because they are related to implications of the proposed structure.
First, Hirst (2015) developed a modeling tool, ProZed, based on the four-level English structure shown in

Figure 7. This model is of theory-friendly nature and has an analysis-by-synthesis paradigm, hence allowing
easy manipulation of rhythmic and tonal properties as well as immediate interactive experimentation with
prosodic annotation. The proposed structure has a similar theory-friendly design, so it can be used to build a
modeling tool to test different phonological theories on tonal behaviors. Better yet, it can accommodate a
wide range of Chinese dialects with very different tone sandhi patterns and grammatical structures.
Second, Zu et al. (2022) discussed a so-called “sense element” (SE) in their experimental study of

Chinese speech synthesis. The SE is a basic input unit encompassing both individual tones and multi-tone
sandhi domains. Their results show that the SE-based input system leads to a higher MOS (Mean Opinion
Score) than the traditional dictionary-based one in the assessment of the synthesized speech of Lhasa
Tibetan. According to Zu et al. (2022), the main reason for SE to work well with Lhasa Tibetan data is its
ability to maintain a good text and speech alignment, especially when functional words and verbal phrases
are involved, both prone to phonology-syntax mismatch. When a mismatch occurs, the SE can be adjusted
accordingly in size, since they are not confined to grammatical structures. The present study considers an
SE in essence a BU or BU’, so it is expected that a BU-based system works as well. Nonetheless, the
proposed structure is yet to be applied in future modeling projects and validated with favorable results.

7 Conclusion

The present study illustrates the tone-based prosodic structure and its application in two types of Chinese.
Since this structure can accommodate both prosodically and morpho-syntatically based tone sandhi domains,
there is no need to consider whether or not syllables are stressed: prosodic units are headed on each level and
timed according to size. Unlike the above mentioned syllable-based structures, the proposed one not only
helps capture melodic and rhythmic patterns of different Chinese dialects but also provides a theory-friendly
framework for Chinese speech engineering.
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Linguistic Guidance for Sequence-to-Sequence AMR Parsing
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Abstract

The Abstract Meaning Representation (AMR) parsing aims at capturing the meaning of a sen-
tence in the form of an AMR graph. Sequence-to-sequence (seq2seq)-based methods, utilizing
powerful Encoder-Decoder pre-trained language models (PLMs), have shown promising perfor-
mance. Subsequent works have further improved the utilization of AMR graph information for
seq2seq models. However, seq2seq models generate output sequence incrementally, and inac-
curate subsequence at the beginning can negatively impact final outputs, also the interconnec-
tion between other linguistic representation formats and AMR remains an underexplored domain
in existing research. To mitigate the issue of error propagation and to investigate the guiding
influence of other representation formats on PLMs, we propose a novel approach of Linguistic
Guidance for Seq2seq AMR parsing (LGSA). Our proposed LGSA incorporates the very limited
information of various linguistic representation formats as guidance on the Encoder side, which
can effectively enhance PLMs to their further potential, and boost AMR parsing. The results
on proverbial benchmark AMR2.0 and AMR3.0 demonstrate the efficacy of LGSA, which can
improve seq2seq AMR parsers without silver AMR data or alignment information. Moreover,
we evaluate the generalization of LGSA by conducting experiments on out-of-domain datasets,
and the results indicate that LGSA is even effective in such challenging scenarios.

1 Introduction

Abstract Meaning Representation (AMR) (Banarescu et al., 2013) is a semantic representation frame-
work that systematically converts the meaning of a sentence into a rooted, labeled, and directed acyclic
graph (DAG), where the nodes represent concepts and the edges denote semantic relations. Figure 1
depicts an example of an AMR graph. AMR has gained significant traction in various downstream nat-
ural language processing (NLP) tasks, including Information Extraction (Rao et al., 2017; Huang et al.,
2016; Zhang and Ji, 2021), Text Summarization (Hardy and Vlachos, 2018; Liao et al., 2018), Machine
Translation (Song et al., 2019), and Dialog System (Bonial et al., 2020; Bai et al., 2021).

The methods of AMR parsing can be divided into four categories: two-stage parsing (Flanigan et al.,
2014; Flanigan et al., 2016; Lyu and Titov, 2018; Zhang et al., 2019a), transition-based parsing (Wang
et al., 2015; Damonte et al., 2017; Vilares and Gómez-Rodrı́guez, 2018; Liu et al., 2018; Naseem et
al., 2019; Fernandez Astudillo et al., 2020; Zhou et al., 2021a; Zhou et al., 2021b), graph-based pars-
ing (Zhang et al., 2019b; Cai and Lam, 2019; Cai and Lam, 2020) and sequence-to-sequence (seq2seq)-
based parsing (Barzdins and Gosko, 2016; Konstas et al., 2017; Peng et al., 2017; Ge et al., 2019;
Bevilacqua et al., 2021; Yu and Gildea, 2022; Bai et al., 2022). In contrast to other approaches, seq2seq-
based methods view AMR parsing as the process of transforming the input sentence into a linearized
sequence of AMR graph. This allows for the seamless integration of powerful pre-trained seq2seq
Transformer models, which have shown significant advancements in various NLP tasks. As a result,
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possible-01

someone

advise-01

i

interrogative

:ARG1 :polite

:ARG0 :ARG2

+

:mode

Gold DFS Linearization：

(<R0> possible-01 :ARG1 (<R1> advise-01 

(:ARG0 (<R2> someone) :ARG2 (<R3> 

i))) :mode (<R4> interrogative) :polite <R5> +)

Pred DFS Linearization：

(<R0> advise-01 :ARG0 (<R1> 

someone) :ARG1 (<R2> i) :mode (<R3> 

interrogative) :polite <R4> +)

Figure 1: An AMR graph for sentence “Can someone give me advice please?” with its corresponding
gold and predicted DFS-based linearized sequence. The prediction has the wrong root token and leads
to a worse AMR graph compared with the gold AMR graph.

seq2seq-based methods have achieved remarkable performance, positioning them at the forefront of cur-
rent research in AMR parsing.

Seq2seq-based works employ various techniques and auxiliary features while the performance is still
unsatisfactory. For instance, structure-aware encoding (Ge et al., 2019) explicitly models syntax and
semantics through complex source sequence linearization of the whole syntactic tree with semantic roles
based on pure seq2seq Encoder-Decoder Transformer. More recently, seq2seq-based methods applying
Pre-trained Language Models (PLMs) like BART (Lewis et al., 2020), further improve seq2seq-based
methods by a large margin. These approaches focus on enhancing AMR parsers from various perspec-
tives, such as AMR graph linearization (Bevilacqua et al., 2021), revised Decoder Attention (Yu and
Gildea, 2022), curriculum learning (Wang et al., 2022), intermediate-task learning (Chen et al., 2022),
graph pre-training (Bai et al., 2022), word-to-node alignment (Vasylenko et al., 2023) and instruction-
tuning (Lee et al., 2023). What becomes apparent is that the methods before the adoption of encoder-
decoder PLMs involved complex linearization and the utilization of the other whole linguistic represen-
tation formats. They also incorporated a significant amount of structural information that might not have
been necessary for the AMR task, which could instead result in noise.

The subsequent approaches shifted their focus towards better harnessing the inherent structural infor-
mation and alignments within the AMR data based on encoder-decoder pre-trained language models.
However, the output AMR graph of seq2seq parsers is contingent upon the previously generated sub-
graph, so the inaccurate sub-graph may lead to error propagation. Building upon the above issues, we
aim to demonstrate that using the very limited information of different linguistic formats as guidance
could still prompt the PLMs to generate better output tokens and reduce error propagation in AMR
parsers, further improving their performance.

In this paper, we introduce a novel model-agnostic approach of Linguistic Guidance for Seq2seq AMR
parsing (LGSA). The proposed LGSA leverages the very limited other linguistic representations as guid-
ance on the encoder side and prompts the seq2seq-based parsers to generate more accurate sub-graphs.
Specifically, we choose three commonly used linguistic representation formats: Part-of-Speech (POS)
that can represent lexical features, Dependency Parsing (DP) that can represent syntactic features, and
Semantic Dependency Parsing (SDP) (Oepen et al., 2015) that can represent semantic features. We
build LGSA on the top of two recent seq2seq AMR parsers: SPRING (Bevilacqua et al., 2021) and
Ancestors (Yu and Gildea, 2022). Experimental results on proverbial benchmark AMR2.0 and AMR3.0
demonstrate our proposed LGSA can further enhance the ability of the seq2seq AMR parsers. Also, An-
cestors with LGSA of SDP guidance even achieves the comparable performance of AMRBART (Bai et
al., 2022), which utilizes 200k silver AMR data for the post graph pre-training based on BART. We also
conduct out-of-domain (OOD) experiments on three OOD datasets New3, TLP, and Bio, which confirm
the effectiveness of the proposed LGSA method even in OOD situations.

2 Related Work

AMR Parsing AMR Parsing is a fundamental task that transforms a given sentence into a correspond-
ing AMR graph. The methods of AMR parsing can be divided into four categories: two-stage parsing,
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me
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ARG1
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nsubj
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dobj punct

ARG0 ARG1

ARG1

ARG0

The girl can help me .Sentence

POS PRONVERBAUXNOUNDET PUNCT

Serialization

The girl can help me .[DET] [AUX] [PRON] [PUNCT][NOUN] [VERB]

The girl can help me .[root]LGSA-SDP

The girl can help me .[root]LGSA-DP

LGSA-POS

(<R0> possible-01 :ARG0 (<R1> girl) :ARG1 (<R2> help-01 :ARG0 <R1> :ARG1 (<R3> me)))

ℎ1 ℎ2 ℎ3 ℎ4 ℎ5 ℎ6 ℎ7

Encoding

Linearized graph sequence generation

SDP DP AMR

Figure 2: Serialization of our proposed LGSA, which utilizes the limited information of Semantic Depen-
dency Parsing (SDP), Dependency Parsing (DP), and Part-of-Speech (POS) as the linguistic guidance to
prompt PLMs. The obtained linguistic guidance source sequence is input to sequence-to-sequence AMR
parsers to generate the corresponding linearized AMR graph.

transition-based parsing, graph-based parsing, and seq2seq-based parsing. Two-stage parsing first pre-
dicts potential concepts nodes, and then labels corresponding relations based on previous concepts deci-
sions (Flanigan et al., 2014; Flanigan et al., 2016; Lyu and Titov, 2018; Zhang et al., 2019a). Transition-
based methods (Wang et al., 2015; Fernandez Astudillo et al., 2020; Zhou et al., 2021a; Zhou et al.,
2021b) process tokens of the input sentence from left to right and generate graph incrementally based on
a pre-defined set of actions. Graph-based methods (Lyu and Titov, 2018; Zhang et al., 2019a; Cai and
Lam, 2020) take AMR parsing as an incremental sequence-to-graph transduction task. Seq2seq-based
methods treat AMR parsing as a sequence-to-sequence problem by AMR graph linearization. Several
techniques have been employed in the early stages of many seq2seq works to improve the performance,
such as auxiliary features (Konstas et al., 2017). For instance, (Ge et al., 2019) explicitly modeled syntax
and semantics through linearized source sequence based on a syntactic tree with semantic roles and re-
vised structure-aware self-attention. However, the performance of seq2seq-based methods has remained
unsatisfactory until the introduction of SPRING (Bevilacqua et al., 2021). SPRING presented a better
AMR graph linearization procedure and utilized BART (Lewis et al., 2020) as the backbone, which led
to a significant improvement in seq2seq-based AMR Parsing. Subsequent seq2seq-based works have
primarily focused on fully utilizing the structural information of AMR, such as adding ancestors infor-
mation to Transformer Decoder (Yu and Gildea, 2022), utilizing different training methods like curricu-
lum learning (Wang et al., 2022) and using extra silver data for intermediate-task learning (Chen et al.,
2022) or further pretraining (Bai et al., 2022). In contrast, we pay attention to utilizing the very limited
information of other linguistic formats to guide PLMs in a model-agnostic way.

Dependency Parsing and Semantic Dependency Parsing Dependency Parsing (DP) is a fundamen-
tal task in Natural Language Processing, aiming at representing the sentence in a format of tree structure.
DP hopes to identify the syntactic relationships between words in a sentence. So DP is typically as
syntactic features. The 2014 SemEval (Oepen et al., 2014; Oepen et al., 2015) shared task introduced
a new representation of the sentence which focuses on the deep-semantic relations between words. Se-
mantic dependency parsing involves converting an input sentence into a directed acyclic graph called a
Semantic Dependency Graph (SDG). Due to the similarity between SDG and AMR graphs, which are
both directed acyclic graphs, the structural information of SDG can serve as a supplement to AMR.

3 Methodology

3.1 Task Formulation

For seq2seq-based methods, the AMR parsing task is usually formulated as a transformation of the input
sentence and linearized AMR sequence. Given input sentence S = {t1, t2, ..., tn} , where ti is the i-th
token of the input sentence, model generates linearized AMR graph sequence Y = {y1, y2, ..., yn} ,
where yi is the i-th token of the AMR linearized sequence. As Figure 1 shows, the DFS-based lineariza-
tion of SPRING (Bevilacqua et al., 2021) which uses special tokens like {⟨R0⟩, ...,⟨Rn⟩} to represent
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variables in the linearized graph, has been widely applied in seq2seq-based methods. However, in the
case of the seq2seq model, the probability of generating the next token at the decoder is contingent upon
the conditional probability of all previously generated tokens: P (yi+1|y1, . . . , yi). Consequently, the ac-
curacy of the initial token significantly influences the overall outcome. In this paper, we propose a novel
model-agnostic approach of linguistic guidance for seq2seq AMR parsing, which provides the model
with a modest amount of information on other linguistic representation formats as prompts to improve
final AMR outcomes. We feed our linguistic serialized results into the Transformer Encoder-Decoder
pre-trained language model instead of the original sentence. Then the model generates a corresponding
AMR graph linearized sequence.

3.2 Linguistic Guidance Serialization

Serialization is a common technique used in seq2seq tasks, where various serializers have been designed
for syntactic and semantic parsing (Ge et al., 2019; Lin et al., 2022). These serializers generate a serial-
ized representation based on the specific linguistic representation, aiming at improving the performance
of parsers.

Taking inspiration from these works, we hope to seek a straightforward approach to leverage a limited
amount of other linguistic representation formats to guide seq2seq AMR parsers, which can be divided
into parsing and lexical information0:

Parsing Information SDP and DP are selected as semantic and syntactic parsing information. SDP
emphasizes semantics and converts the sentence into a DAG while DP focuses on dependency relations
between words and represents the sentence in a format of tree structure. As shown in Figure 2, the
input sentence “The girl can help me.” has three forms of representation, SDP, DP, and AMR. The focal
concept node of AMR form is possible-01, which corresponds to can in the original sentence. In the
form of SDP, the root token of the sentence is can as well. This observation suggests that the root token
of SDP has a natural alignment with the focal concept in AMR. Additionally, both SDP root tokens
and AMR focal concepts are typically related to verbs, which serve a predicative function in sentences.
Similarly, the syntactic root tokens of DP are also frequently linked to verbs like SDP and AMR. Thus
we introduce a special token [root] to highlight the SDP and DP root tokens in the original sentences.
We append this token to the respective root tokens and obtain LGSA-SDP and LGSA-DP sequences, as
shown in Figure 2. This is done in the hope of choosing SDP and DP root tokens as soft guidance to
prompt AMR parsers to generate more accurate tokens. Furthermore, based on the above procedures,
we can simply serialize the source sequence using the root information of SDP and DP, without the need
to employ a complete parsing tree for complex serialization or introduce numerous unnecessary parsing
labels.

Lexical Information For lexical information, we select POS tagging, which is demonstrated beneficial
for both semantic and syntactic parsing (Zhang et al., 2019a). To integrate the POS information into our
serialization, we simply append the corresponding POS tag to the original token. Then the POS tag
embedding can be added to the original sentence at the outset, as shown in Figure 2. To point out,
compared to parsing information, we believe that lexical information may not be significantly helpful for
AMR. Furthermore, POS information is not as easily utilized partially as parsing information. Therefore,
we decided to fully utilize the entire POS information for comparison, to validate our aforementioned
hypothesis.

In the aforementioned LGSA method, we can utilize a certain amount of external linguistic knowl-
edge to preprocess the input sequence, highlighting the key information, and leveraging the powerful
capabilities of PLMs to learn better AMR graph prediction.

0Different from (Ge et al., 2019), we aim to improve AMR parsers with limited utilization of extra-linguistic information
based on PLMs.
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Datasets Train Dev Test

AMR2.0 36, 521 1, 371 1, 368
AMR3.0 55, 635 1, 722 1, 898
New3 4, 441 354 527
TLP − − 1, 562
Bio 5, 452 − 500

Table 1: Datasets statistics

4 Experiments

4.1 Datasets and Metrics

We evaluate our method on two proverbial AMR benchmarks, AMR2.0 (LDC2017T10) and
AMR3.0 (LDC2020T02). Investigating OOD performance, we follow the same OOD experiment setting
of SPRING (Bevilacqua et al., 2021), employ AMR2.0 training set, and evaluate on three OOD datasets,
New3, Bio, and TLP. New3 is a subset of AMR3.0 but not contained in AMR2.0, which has 527 sen-
tences. TLP is an AMR-annotated novel “The Little Prince” consisting of 1562 sentences. Bio is from
the biomedical AMR corpus and has 500 sentences. The statistics are shown in Table 1.

We assess the performance of our parsers with Smatch (Cai and Knight, 2013) scores computed by
amrlib 1 tools, which also provide fine-grained scores:

• Unlabeled: Smatch score after removing edge-labels

• NoWSD: Smatch score after ignoring Prop-bank senses (e.g., come-01 vs come-02)

• Concepts: F-score on the concept identification task

• Wikification (Wiki.): F-score on the wikification (:wiki roles)

• Named Entity Recognition (NER): F-score on the named entities (:name roles).

• Reentrancy (Reent.): Smatch score on reentrant edges.

• Negation (Neg.): F-score on the negation detection (:polarity roles)

• Semantic Role Labeling (SRL): Smatch score computed on :ARG-i roles only.

The fine-grained scores assess the predictions and gold AMR graphs from different angles.

4.2 Experiment Setting

For linguistic serialization, we choose Stanford NLP tools 2 to do tokenization and POS tagging. We
use the existing parsing pipeline SuPar 3 to obtain the DM (DELPH-IN MRS) representation of the
semantic dependency graph and dependency tree of the raw input sentence. We use BART-large (Lewis
et al., 2020) as seq2seq pre-trained model backbone and RAdam (Liu et al., 2019) as optimizer. The
learning rate is 3e-5, batch size is 1000, and beam size is 5. The epochs are 50 and the loss function is
cross-entropy. The best model is selected according to performance on the validation set. All models
are trained and evaluated on a single NVIDIA 3090Ti GPU. We conduct the same pre-processing and
post-processing of the linearized AMR graph following SPRING (Bevilacqua et al., 2021). However,
we do not adopt graph recategorization, which is usually used to alleviate data sparsity in graph-based
methods yet has been proved to be harmful for OOD situations (Bevilacqua et al., 2021).
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Model Extra Data Smatch No WSD Concept NER Neg. Wiki. Unlabeled Reent. SRL

AMR2.0
HCL (Wang et al., 2022) N 84.3 85.0 90.2 91.6 75.9 84.0 87.7 74.5 83.2
ATP(w/SRL) (Chen et al., 2022) 40k 85.2 85.6 90.7 93.1 74.9 84.2 88.3 74.7 83.3
AMRBART (Bai et al., 2022) 200k 85.4 85.8 91.2 91.5 74.0 81.4 88.3 73.5 81.5

SPRING (Bevilacqua et al., 2021) N 83.8 84.4 90.2 90.6 74.4 84.3 86.1 70.8 79.6
SPRING(w/silver) (Bevilacqua et al., 2021) 200k 84.3 84.8 90.8 90.5 73.6 83.1 86.7 72.4 80.5
SPRING(w/LGSA-POS) 50k 84.2 84.8 90.7 90.8 74.6 83.9 86.4 71.9 80.1
SPRING(w/LGSA-DP) 50k 84.4 84.8 90.7 90.9 75.8 84.0 86.6 71.9 80.3
SPRING(w/LGSA-SDP) 50k 84.5 85.0 90.7 91.3 76.2 84.1 86.8 72.4 80.5

Ancestors (Yu and Gildea, 2022) N 84.8 85.3 90.5 91.8 74.0 84.1 88.1 75.1 83.4
Ancestors(w/LGSA-POS) 50k 85.1 85.6 90.9 90.6 75.1 84.7 88.0 73.7 81.1
Ancestors(w/LGSA-DP) 50k 85.2 85.6 90.9 91.4 73.8 83.5 88.1 73.7 81.4
Ancestors(w/LGSA-SDP) 50k 85.4 85.8 91.1 91.3 74.6 83.9 88.2 74.1 81.5

AMR3.0
HCL (Wang et al., 2022) N 83.7 84.2 89.5 89.0 73.0 82.6 86.9 73.9 82.4
ATP(w/SRL) (Chen et al., 2022) 40k 83.9 84.3 89.7 88.4 73.9 81.0 87.0 73.9 82.5
AMRBART (Bai et al., 2022) 200k 84.2 84.6 90.2 88.5 72.1 78.9 87.1 72.4 80.3

SPRING (Bevilacqua et al., 2021) N 83.0 83.5 89.8 87.2 73.0 82.7 85.4 70.4 78.9
SPRING(w/silver) (Bevilacqua et al., 2021) 200k 83.0 83.5 89.5 87.1 71.7 81.2 85.4 71.3 79.1
SPRING(w/LGSA-POS) 50k 83.5 83.8 89.8 87.1 72.4 81.9 85.9 71.0 78.7
SPRING(w/LGSA-DP) 50k 83.6 84.0 91.1 87.2 72.6 82.1 86.1 71.2 78.9
SPRING(w/LGSA-SDP) 50k 83.8 84.1 91.3 88.0 72.9 82.3 86.3 71.4 79.1

Ancestors (Yu and Gildea, 2022) N 83.5 84.0 89.5 88.9 72.6 81.5 86.6 74.2 82.2
Ancestors(w/LGSA-POS) 50k 83.9 84.4 90.3 88.7 71.9 82.0 86.9 72.5 80.1
Ancestors(w/LGSA-DP) 50k 84.0 84.4 90.2 88.4 73.1 81.7 86.9 72.7 80.2
Ancestors(w/LGSA-SDP) 50k 84.2 84.6 90.5 89.0 73.1 82.2 87.2 72.7 80.4

Table 2: Experimental results on AMR2.0 and AMR3.0, our proposed LGSA does not fully leverage 50k
extra data but rather only utilizes partial information as guidance to prompt PLMs.

4.3 Main results
We build our method on the top of seq2seq AMR parsers: SPRING (Bevilacqua et al., 2021) and An-
cestors (Yu and Gildea, 2022), and show the improvement of our method. We also present the ex-
perimental results of recent seq2seq-based methods. To point out, the compared methods ATP (Chen
et al., 2022) with Semantic Role Labeling (SRL) uses 40k SRL data from OntoNotes (LDC2013T19)
for intermediate-task learning and AMRBART (Bai et al., 2022) leverage 200k silver data from Giga-
word (LDC2011T07) parsed by SPRING for further graph pretraining on the basis of vanilla BART while
our proposed LGSA method obtain extra-linguistic information only based on the original sentences and
do not require any additional corpora.

The main results are as shown in Table 2. Among the three types of linguistic information, LGSA-
SDP shows the highest improvement and LGSA-POS performs the worst. More precisely, SPRING
with LGSA-SDP achieves an improvement of 0.7 Smatch on AMR2.0 and 0.8 Smatch on AMR3.0, and
Ancestors with LGSA-SDP achieves an improvement of 0.6 Smatch on AMR2.0 and 0.7 Smatch on
AMR3.0 compared with baseline models. The results suggest that incorporating semantic parsing in-
formation (SDP) is more helpful for AMR parsing than incorporating lexical information (POS). This
is likely because AMR is a semantic representation, therefore, semantic features should be more rele-
vant to capturing its meaning. Furthermore, the results show that Ancestors with LGSA-SDP achieves
competitive performance even against models that utilize a large amount of silver AMR data such as
AMRBART (Bai et al., 2022) and ATP (Chen et al., 2022). This indicates that our approach can achieve
promising results without requiring any additional corpora, but simply by leveraging the linguistic fea-
tures extracted from the original sentences and utilize a limited amount of information to be guidance on
the encoder side. For fine-grained scores, Ancestors with LGSA-SDP also obtain the best result of No

1https://github.com/bjascob/amrlib
2https://github.com/stanfordnlp/stanza
3https://github.com/yzhangcs/parser
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Model New3 TLP Bio

SPRING (Bevilacqua et al., 2021) 73.7 77.3 59.7
SPRING(w/LGSA-POS) 73.9 77.5 61.0
SPRING(w/LGSA-DP) 74.0 77.5 61.2
SPRING(w/LGSA-SDP) 74.1 77.7 61.4

Ancestors (Yu and Gildea, 2022) 75.2 79.3 61.4
Ancestors(w/LGSA-POS) 75.3 79.3 61.6
Ancestors(w/LGSA-DP) 75.4 79.4 61.8
Ancestors(w/LGSA-SDP) 75.6 79.4 62.0

Table 3: Experimental results on OOD datasets.

I do like to get as near as possible as i woudn't like to be couting coppers all day

Ancestors
(z0 / cause-01
    :ARG0 (z1 / like-01
              :ARG0 (z2 / i)
              :ARG1 (z3 / get-05
                        :ARG1 z2
                        :ARG2 (z4 / near-02
                                  :ARG1 z2
                                  :degree (z5 / most)
                                  :compared-to (z6 / possible-01
                                                   :ARG1 z3))))
    :ARG1 (z7 / like-02
              :ARG0 z2
              :ARG1 (z8 / cout-01
                        :ARG0 z2
                        :ARG1 (z9 / cop)
                        :duration (z10 / day
                                       :mod (z11 / all)))
              :polarity -))

Ancestors with LGSA-SDP
(z0 / like-01
    :ARG0 (z1 / i)
    :ARG1 (z2 / get-05
              :ARG1 z1
              :ARG2 (z3 / near-02
                        :ARG1 z1
                        :degree (z4 / most)
                        :compared-to (z5 / possible-01
                                         :ARG1 z2)))
    :ARG1-of (z6 / cause-01
                 :ARG0 (z7 / like-02
                           :ARG0 z1
                           :ARG1 (z8 / cout-01
                                     :ARG0 z1
                                     :ARG1 (z9 / cop)
                                     :duration (z10 / day
                                                    :mod (z11 / all)))
                           :polarity -)))

Gold
(l / like-01
      :ARG0 (i / i)
      :ARG1 (n2 / near-01
            :ARG1 i
            :degree (m / most)
            :compared-to (p / possible-
01
                  :ARG1 n2))
      :ARG1-of (c / cause-01
            :ARG0 (l2 / like-01 :polarity -
                  :ARG0 i
                  :ARG1 (c2 / count-01
                        :ARG0 i
                        :ARG1 (c3 / copper)
                        :duration (d2 / day
                              :mod (a / all))))))

Figure 3: A case selected from AMR2.0 test set. For the input sentence, the baseline model Ancestors
with LGSA-SDP achieves the right root token and a more accurate AMR graph, while Ancestors (Yu and
Gildea, 2022) gets a relatively worse result. The results show that using Ancestors alone yields a Smatch
score of 63.2 while incorporating LGSA-SDP improves it to 73.7.

WSD on AMR2.0 and No WSD, Concept, NER and Unlabeled on AMR3.0.
The main experimental results prove that our proposed LGSA method can enhance the performance of

the current seq2seq AMR parsers by utilizing a limited amount of external linguistic knowledge, which
aligns with our initial intention stated in the introduction. It also demonstrates that linguistic representa-
tions are an interconnected whole, where different forms of representation mutually benefit each other.
The closer the forms of representation, the more pronounced this beneficial effect, as exemplified by
SDP and AMR.

4.4 OOD Results

Previous methods have demonstrated promising results on in-domain datasets, but their performance sig-
nificantly declines on OOD datasets, highlighting the importance of generalization in such methods. In
this paper, we compare our proposed LGSA method with our baseline seq2seq parsers. As illustrated in
Table 3, LGSA-SDP still achieves the best results among all the methods on three OOD datasets whether
it is SPRING or Ancestors. Also, LGSA-DP performs worse and LGSA-POS performs the worst, which
is consistent with their performance on the main in-domain dataset. These results demonstrate the effi-
cacy of our proposed LGSA method in utilizing other linguistic representation formats to guide AMR
parsers and enhance performance in OOD scenarios. Yet we believe that the limited performance im-
provement on OOD datasets is due to the accuracy of the parsing pipeline on OOD data. Given the
use of very limited information, the accuracy like root tokens limits the performance of AMR parsers in
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OOD scenarios. Despite these challenges, our proposed LGSA method has still proven effective in OOD
scenarios across multiple runs of experiments.

4.5 Case Study
We further conduct a case study on the seq2seq parser Ancestors (Yu and Gildea, 2022) to explore the
output results with and without incorporating our method, thereby proving the effectiveness of our ap-
proach. Given that the LGSA-SDP shows the best improvement on both main and OOD results, we
compare the output AMR graphs of the baseline model Ancestors (Yu and Gildea, 2022) and Ances-
tors (Yu and Gildea, 2022) with LGSA-SDP.

As is shown in Figure 3, Ancestors (Yu and Gildea, 2022) with LGSA-SDP gets the right focus concept
like-01 with the aid of SDP, and generates a more accurate AMR graph while Ancestors gets the wrong
focus concept cause-01 and results in less correct structure. The baseline prediction gets Smatch 63.2
computed with gold graph while ours obtains Smatch 73.7. This indicates that with SDP as an additional
guidance, compared to the original output, the seq2seq AMR parser Ancestors can better predict the
correct root token. This leads to a more accurate prediction of the corresponding AMR graph, thereby
enhancing the performance of AMR parsers. In this particular sample case, with only the very limited
additional guidance provided like the SDP root token, the model shows a ten-point improvement in the
Smatch score. This also demonstrates that for AMR parsers based on PLMs, the use of limited external
linguistic knowledge can significantly enhance their current performance.

5 Conclusions

In this paper, we focus on the error propagation of seq2seq parsers and investigate to utilize a limited
amount information of from other linguistic representation formats as guidance for seq2seq AMR pars-
ing to better utilize pre-trained language models. We propose a novel model-agnostic approach called
Linguistic Guidance for Seq2seq AMR Parsing (LGSA), which leverages Part-of-Speech (POS) infor-
mation for lexical features, Dependency Parsing for syntactic features, and Semantic Dependency Parsing
for semantic features. Experiments on AMR2.0 and AMR3.0 demonstrate that LGSA can incorporate
additional linguistic information on the Encoder side and enhance the ability of AMR parsers. Further-
more, we also demonstrate the effectiveness of LGSA in out-of-domain (OOD) benchmarks including
New3, TLP, and Bio.

Acknowledgements

This work was supported in part by National Natural Science Foundation of China (NSFC) No.
U23B2052, Program for Youth Innovative Research Team of BUPT No. 2023QNTD02.

References
Xuefeng Bai, Yulong Chen, Linfeng Song, and Yue Zhang. 2021. Semantic representation for dialogue modeling.

In Proceedings of the 59th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics and the 11th
International Joint Conference on Natural Language Processing (Volume 1: Long Papers), pages 4430–4445,
Online, August. Association for Computational Linguistics.

Xuefeng Bai, Yulong Chen, and Yue Zhang. 2022. Graph pre-training for AMR parsing and generation. In
Proceedings of the 60th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long
Papers), pages 6001–6015, Dublin, Ireland, May. Association for Computational Linguistics.

Laura Banarescu, Claire Bonial, Shu Cai, Madalina Georgescu, Kira Griffitt, Ulf Hermjakob, Kevin Knight, Philipp
Koehn, Martha Palmer, and Nathan Schneider. 2013. Abstract Meaning Representation for sembanking. In
Proceedings of the 7th Linguistic Annotation Workshop and Interoperability with Discourse, pages 178–186,
Sofia, Bulgaria, August. Association for Computational Linguistics.

Guntis Barzdins and Didzis Gosko. 2016. RIGA at SemEval-2016 task 8: Impact of Smatch extensions and
character-level neural translation on AMR parsing accuracy. In Proceedings of the 10th International Work-
shop on Semantic Evaluation (SemEval-2016), pages 1143–1147, San Diego, California, June. Association for
Computational Linguistics.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1212-1222, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1219



Computational Linguistics

Michele Bevilacqua, Rexhina Blloshmi, and Roberto Navigli. 2021. One spring to rule them both: Symmetric
amr semantic parsing and generation without a complex pipeline.

Claire Bonial, Lucia Donatelli, Mitchell Abrams, Stephanie M. Lukin, Stephen Tratz, Matthew Marge, Ron Art-
stein, David Traum, and Clare Voss. 2020. Dialogue-AMR: Abstract Meaning Representation for dialogue. In
Proceedings of the 12th Language Resources and Evaluation Conference, pages 684–695, Marseille, France,
May. European Language Resources Association.

Shu Cai and Kevin Knight. 2013. Smatch: an evaluation metric for semantic feature structures. In Proceedings
of the 51st Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 2: Short Papers), pages
748–752, Sofia, Bulgaria, August. Association for Computational Linguistics.

Deng Cai and Wai Lam. 2019. Core semantic first: A top-down approach for AMR parsing. In Proceedings of the
2019 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing and the 9th International Joint Con-
ference on Natural Language Processing (EMNLP-IJCNLP), pages 3799–3809, Hong Kong, China, November.
Association for Computational Linguistics.

Deng Cai and Wai Lam. 2020. AMR parsing via graph-sequence iterative inference. In Proceedings of the 58th
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, pages 1290–1301, Online, July. Association
for Computational Linguistics.

Liang Chen, Peiyi Wang, Runxin Xu, Tianyu Liu, Zhifang Sui, and Baobao Chang. 2022. ATP: AMRize then
parse! enhancing AMR parsing with PseudoAMRs. In Findings of the Association for Computational Linguis-
tics: NAACL 2022, pages 2482–2496, Seattle, United States, July. Association for Computational Linguistics.

Marco Damonte, Shay B. Cohen, and Giorgio Satta. 2017. An incremental parser for Abstract Meaning Represen-
tation. In Proceedings of the 15th Conference of the European Chapter of the Association for Computational
Linguistics: Volume 1, Long Papers, pages 536–546, Valencia, Spain, April. Association for Computational
Linguistics.

Ramón Fernandez Astudillo, Miguel Ballesteros, Tahira Naseem, Austin Blodgett, and Radu Florian. 2020.
Transition-based parsing with stack-transformers. In Findings of the Association for Computational Linguistics:
EMNLP 2020, pages 1001–1007, Online, November. Association for Computational Linguistics.

Jeffrey Flanigan, Sam Thomson, Jaime Carbonell, Chris Dyer, and Noah A. Smith. 2014. A discriminative
graph-based parser for the Abstract Meaning Representation. In Proceedings of the 52nd Annual Meeting of the
Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 1426–1436, Baltimore, Maryland,
June. Association for Computational Linguistics.

Jeffrey Flanigan, Chris Dyer, Noah A. Smith, and Jaime Carbonell. 2016. CMU at SemEval-2016 task 8: Graph-
based AMR parsing with infinite ramp loss. In Proceedings of the 10th International Workshop on Semantic
Evaluation (SemEval-2016), pages 1202–1206, San Diego, California, June. Association for Computational
Linguistics.

DongLai Ge, Junhui Li, Muhua Zhu, and Shoushan Li. 2019. Modeling source syntax and semantics for neural
amr parsing. In IJCAI, pages 4975–4981.

Hardy Hardy and Andreas Vlachos. 2018. Guided neural language generation for abstractive summarization using
Abstract Meaning Representation. In Proceedings of the 2018 Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing, pages 768–773, Brussels, Belgium, October-November. Association for Computational
Linguistics.

Lifu Huang, Taylor Cassidy, Xiaocheng Feng, Heng Ji, Clare R. Voss, Jiawei Han, and Avirup Sil. 2016. Liberal
event extraction and event schema induction. In Proceedings of the 54th Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 258–268, Berlin, Germany, August. Association for
Computational Linguistics.

Ioannis Konstas, Srinivasan Iyer, Mark Yatskar, Yejin Choi, and Luke Zettlemoyer. 2017. Neural AMR: Sequence-
to-sequence models for parsing and generation. In Proceedings of the 55th Annual Meeting of the Association
for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 146–157, Vancouver, Canada, July. Association
for Computational Linguistics.

Young-Suk Lee, Ramón Fernandez Astudillo, Radu Florian, Tahira Naseem, and Salim Roukos. 2023. Amr
parsing with instruction fine-tuned pre-trained language models. arXiv preprint arXiv:2304.12272.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1212-1222, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1220



Computational Linguistics

Mike Lewis, Yinhan Liu, Naman Goyal, Marjan Ghazvininejad, Abdelrahman Mohamed, Omer Levy, Veselin
Stoyanov, and Luke Zettlemoyer. 2020. BART: Denoising sequence-to-sequence pre-training for natural lan-
guage generation, translation, and comprehension. In Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association
for Computational Linguistics, pages 7871–7880, Online, July. Association for Computational Linguistics.

Kexin Liao, Logan Lebanoff, and Fei Liu. 2018. Abstract Meaning Representation for multi-document summa-
rization. In Proceedings of the 27th International Conference on Computational Linguistics, pages 1178–1190,
Santa Fe, New Mexico, USA, August. Association for Computational Linguistics.

Boda Lin, Zijun Yao, Jiaxin Shi, Shulin Cao, Binghao Tang, Si Li, Yong Luo, Juanzi Li, and Lei Hou. 2022.
Dependency parsing via sequence generation. In Findings of the Association for Computational Linguistics:
EMNLP 2022, pages 7339–7353, Abu Dhabi, United Arab Emirates, December. Association for Computational
Linguistics.

Yijia Liu, Wanxiang Che, Bo Zheng, Bing Qin, and Ting Liu. 2018. An AMR aligner tuned by transition-based
parser. In Proceedings of the 2018 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, pages
2422–2430, Brussels, Belgium, October-November. Association for Computational Linguistics.

Liyuan Liu, Haoming Jiang, Pengcheng He, Weizhu Chen, Xiaodong Liu, Jianfeng Gao, and Jiawei Han. 2019. On
the variance of the adaptive learning rate and beyond. In International Conference on Learning Representations.

Chunchuan Lyu and Ivan Titov. 2018. AMR parsing as graph prediction with latent alignment. In Proceedings
of the 56th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages
397–407, Melbourne, Australia, July. Association for Computational Linguistics.

Tahira Naseem, Abhishek Shah, Hui Wan, Radu Florian, Salim Roukos, and Miguel Ballesteros. 2019. Reward-
ing Smatch: Transition-based AMR parsing with reinforcement learning. In Proceedings of the 57th Annual
Meeting of the Association for Computational Linguistics, pages 4586–4592, Florence, Italy, July. Association
for Computational Linguistics.

Stephan Oepen, Marco Kuhlmann, Yusuke Miyao, Daniel Zeman, Dan Flickinger, Jan Hajič, Angelina Ivanova,
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David Vilares and Carlos Gómez-Rodrı́guez. 2018. A transition-based algorithm for unrestricted AMR parsing.
In Proceedings of the 2018 Conference of the North American Chapter of the Association for Computational
Linguistics: Human Language Technologies, Volume 2 (Short Papers), pages 142–149, New Orleans, Louisiana,
June. Association for Computational Linguistics.

Chuan Wang, Nianwen Xue, and Sameer Pradhan. 2015. A transition-based algorithm for AMR parsing. In
Proceedings of the 2015 Conference of the North American Chapter of the Association for Computational
Linguistics: Human Language Technologies, pages 366–375, Denver, Colorado, May–June. Association for
Computational Linguistics.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1212-1222, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1221



Computational Linguistics

Peiyi Wang, Liang Chen, Tianyu Liu, Damai Dai, Yunbo Cao, Baobao Chang, and Zhifang Sui. 2022. Hierar-
chical curriculum learning for AMR parsing. In Proceedings of the 60th Annual Meeting of the Association
for Computational Linguistics (Volume 2: Short Papers), pages 333–339, Dublin, Ireland, May. Association for
Computational Linguistics.

Chen Yu and Daniel Gildea. 2022. Sequence-to-sequence AMR parsing with ancestor information. In Proceed-
ings of the 60th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics (Volume 2: Short Papers),
pages 571–577, Dublin, Ireland, May. Association for Computational Linguistics.

Zixuan Zhang and Heng Ji. 2021. Abstract Meaning Representation guided graph encoding and decoding for joint
information extraction. In Proceedings of the 2021 Conference of the North American Chapter of the Associ-
ation for Computational Linguistics: Human Language Technologies, pages 39–49, Online, June. Association
for Computational Linguistics.

Sheng Zhang, Xutai Ma, Kevin Duh, and Benjamin Van Durme. 2019a. AMR parsing as sequence-to-graph
transduction. In Proceedings of the 57th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics,
pages 80–94, Florence, Italy, July. Association for Computational Linguistics.

Sheng Zhang, Xutai Ma, Kevin Duh, and Benjamin Van Durme. 2019b. Broad-coverage semantic parsing as
transduction. In Proceedings of the 2019 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing
and the 9th International Joint Conference on Natural Language Processing (EMNLP-IJCNLP), pages 3786–
3798, Hong Kong, China, November. Association for Computational Linguistics.

Jiawei Zhou, Tahira Naseem, Ramón Fernandez Astudillo, and Radu Florian. 2021a. AMR parsing with action-
pointer transformer. In Proceedings of the 2021 Conference of the North American Chapter of the Association
for Computational Linguistics: Human Language Technologies, pages 5585–5598, Online, June. Association
for Computational Linguistics.

Jiawei Zhou, Tahira Naseem, Ramón Fernandez Astudillo, Young-Suk Lee, Radu Florian, and Salim Roukos.
2021b. Structure-aware fine-tuning of sequence-to-sequence transformers for transition-based AMR parsing.
In Proceedings of the 2021 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, pages 6279–
6290, Online and Punta Cana, Dominican Republic, November. Association for Computational Linguistics.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1212-1222, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1222



Automatic Construction of the English Sentence Pattern Structure
Treebank for Chinese ESL learners

Lin Zhu1,2* Meng Xu1,2* Wenya Guo1,2 Jingsi Yu1,2

Liner Yang1,2† Zehuang Cao3 Yuan Huang2 Erhong Yang1,2

1National Language Resources Monitoring and Research Center for Print Media,
Beijing Language and Culture University, China

2School of Information Science, Beijing Language and Culture University, China
3Faculty of Foreign Studies, Beijing Language and Culture University, China

lineryang@gmail.com

Abstract

Analyzing long and complicated sentences has always been a priority and challenge in English
learning. In order to conduct the parse of these sentences for Chinese English as Second Lan-
guage (ESL) learners, we design the English Sentence Pattern Structure (ESPS) based on the
Sentence Diagramming theory. Then, we automatically construct the English Sentence Pattern
Structure Treebank (ESPST) through the method of rule conversion based on constituency struc-
ture and evaluate the conversion results. In addition, we set up two comparative experiments,
using trained parser and large language models (LLMs). The results prove that the rule-based
conversion approach is effective.

1 Introduction

Reading comprehension is a fundamental skill in English learning, pivotal for linguistic acquisition,
critical thinking, and effective communication across various contexts. For Chinese ESL (English as a
Second Language) learners, the ability to analyze complicated sentences represents both a central priority
and a significant challenge in reading comprehension. To overcome this reading barrier, it is essential for
learners to have a certain level of grammatical knowledge. Bernhardt (1993) believes that grammar is
very crucial for second language learners’ reading ability. Alderson(1993) considers grammatical ability
an important foundation for second language learners’ reading, emphasizing a vital to divide sentences
into correct patterns.

Existing analysis tutorials for complicated English sentence typically contain only hundreds of exam-
ple sentences, making it difficult for students to receive immediate and targeted feedback during practice,
such as a book published by New Oriental Education, short for NOE300(Chen et al., 2019). Automatic
syntactic analysis can compensate for this by transcending the boundaries of time and space and provide
unlimited sentence analysis support. Most of the current automatic English grammar parses are de-
signed for processing simple sentences, e.g. Enpuz0 analyses sentences with an upper limit of 20 words
in length. Based on these considerations, this paper conduct automatic grammar analysis of long and
complicated sentences without length constraints. We adopts the widely recognized Sentence Diagram-
ming theory, referring its more standardized approaches such as Grammar Revolution1 and Sentence
Analytics2. These methods have covered most English grammatical cases, providing vivid and detailed
analysis, but their perspectives of grammar explanation are not completely suited to the learning habits
of Chinese ESL learners. Therefore, we have made improvements such as grouping various clauses to-
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†Corresponding author: Liner Yang (mailto: lineryang@gmail.com)
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gether, focusing on adverbial accompaniment, etc, and, designed the English Sentence Pattern Structure
(ESPS).

Treebank is the processed corpus that records the syntactic annotation of every sentence, providing
word segmentation, part-of-speech tagging, syntactic structure and other information. Based on the pro-
posed grammatical system, we aim to build the English Sentence Pattern Structure Treebank (ESPST)
and further develop automatic parses. The standard methods of constructing large-scale syntactic re-
sources are manual annotation and automatic conversion. Manual annotation can ensure the data quality
but is time-consuming and labor-intensive. A practical alternative method is to utilize existing treebank
resources and converting them into the target treebank by finding the mapping relationships between two
forms.

Current research on automatic treebank conversion mainly focuses on the conversion between con-
stituency treebanks and dependency treebanks. Lin (1998) proposed an early method using a headword
node table to convert constituency trees into dependency trees. Xia (2001) described two algorithms for
converting constituency trees into dependency trees, employing a headword filtering table method, and
proposed a new algorithm for converting the generated dependency trees back into constituency trees,
with the results closely resembling the original Penn Treebank (PTB). Zabokrtsky (2003), Niu (2009),
and Kong (2015) also conducted research on the conversion between constituency structure and depen-
dency structure. In Chinese, some scholars have researched the conversion between constituency tree-
banks, dependency treebanks, and Chinese Sentence Pattern Structure Treebanks (SPST). Among them,
Zhang (2018) converted the Tsinghua Chinese Treebank (TCT) into SPST, with an overall accuracy rate
of 92.9%. Xie (2022) used rule-based methods to convert the Chinese Treebank (CTB) into SPST, with
an overall accuracy rate of 89.72%. These studies have proved the feasibility of interconversion between
different syntactic structures.

Using conversion rules and the advanced parser of the source treebank, we can automatically generate
targeted trees from raw sentences. Yet, creating these conversion rules is a very challenging task that
needs careful observation and steady practice, posing a significant challenge to our research. Considering
the wide use of the PTB in natural language processing, we choose to convert the constituency structure
treebank into ESPST. To verify the effectiveness of the conversion rules, we conducted experiments on a
manually annotated test set to compare the conversion results with the effects of trained parser and large
language models (LLMs). The results indicating that the rule-based conversion method proposed in this
paper is the most effective.

2 Background

In this paper’s conversion, the source treebank is mainly the English PTB corpus, and the target treebank
is the ESPST we designed based on Sentence Diagramming theory, as introduced in Section 3. The
formulation of conversion rules necessitates a comparative analysis of the grammatical forms between
these two. This section will separately introduce PTB and Sentence Diagramming.

2.1 Penn Treebank

The English PTB corpus, particularly the section of the corpus corresponding to the articles of Wall
Street Journal (WSJ), is one of the most known and used constituency structure corpus for the evaluation
of models for sequence labelling. It is a corpus consisting of over 4.5 million words of American English.
The material annotated by PTB includes such wide-ranging genres as IBM computer manuals, nursing
notes, Wall Street Journal articles, and transcribed telephone conversations. The large amount of data
produced by the project continues to provide an available resource for computational linguists, natural
language programmers, corpus linguists and others interested in empirical language studies.

According to Marcus(1993), PTB corpus is annotated for part-of-speech (POS) information and skele-
tal syntactic structure. Considering the notable differences between the syntactic structure annotations
provided in the PTB and the grammar accustomed by Chinese ESL learners, this paper exclusively fo-
cuses on the POS annotations of the PTB. The majority of the output of the PTB consists of tagged and
bracketed versions. As shown in Figure 1a, compared to the ESPST as proposed in Section 3, the PTB
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we focus on only annotates part-of-speech information and hierarchical structure information, lacking in
the depiction of syntactic relationships between sentence components, which can be extracted based on
rules.

TOP

S

NP ADVP VP .

DT NNS

The centers

RB

normally

VBP ADJP

VBN PP

closed IN NP

through DT

the

NN

weekend

are

(a) Constituency Structure

centers are closed

The
normally

through
weekend.
the

(b) Sentence Diagramming

TOP

S

The

centers normally closed through the weekendare .w

mod w w

sbj mod prd prep

modw w w w w

(c) English Sentence Pattern Structure

Figure 1: Example of three formats.

2.2 Sentence Diagramming
Sentence Diagramming is a pictorical representation of a sentence’s grammatical structure, which is used
to teaching difficult written language. The model shows the relations between words and the nature of
sentence structure and can be used to help recognize which potential sentences are grammatically correct.

Most Sentence Diagramming methods in pedagogy are based on the work of Alonza Reed and Brain-
erd Kellog(1886). Sentences in the Reed-Kellogg system are diagrammed according to the following
forms: the diagram begins with a horizontal line called the base; the subject is written on the left, the
predicate on the right, separated by a vertical bar; the verb and its object are separated by a line that ends
at the baseline; modifiers, as well as prepositional phrases, are placed on slanted lines below the word
they modify. These basic diagramming conventions are augmented for other types of sentence structures,
e.g. for coordination and subordinate clauses.

A specific example of sentence diagramming is illustrated in Figure 1b. Based on the direct modifying
function of adverbials on the predicate meaning, normally is attached below the predicate are. Above
the horizontal line is the simplified main component of the sentence, ”centers are closed”.

To further deepen our understanding of the components and rules of Sentence Diagramming, we ref-
erenced an exceptional work. The Grammar Revolution project, developed by Elizabeth O’Brien, aims
to redefine traditional methods of grammar learning by offering an innovative perspective through inter-
est. In Grammar Revolution, 11 lessons unfold sequentially: Basic Sentence Diagramming, Modifiers,
Prepositional Phrases, Coordinating Conjunctions, etc. By transforming abstract grammatical concepts
into concrete, visual patterns, this project not only makes grammar learning more engaging but also
opens new avenues for learners who feel intimidated by or disinterested before. This has bolstered our
confidence in applying Sentence Diagramming theory to the research for Chinese ESL learners.

3 The English Sentence Pattern Structure

Based on the theories of Sentence Diagramming discussed in Section 2.2, and in conjunction with Chi-
nese ESL learners’ cognitive habits, we have defined 14 grammatical labels involving sentence compo-
nents and logical relationships. As shown in the Table 1, the 14 labels are categorized as main compo-
nents, supplementary components, and relational components. These 14 components can all be repre-
sented by diagrams, which will not be elaborated here.

3.1 Main Components
For every sentence or clause, we analyze its main components, including the subject, predicate, di-
rect object, indirect object, and predicative. These five main components constitute three basic sen-
tence patterns: subject-verb-object, subject-verb-indirect object-direct object, and subject-linking verb-
predicative.
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Categories Labels Explanation Categories Labels Explanation

Main

Components

sbj Subject

Supplementary

Components

mod Modification

prd Predicate advcla Adverbial Accompaniment

obj Object cla Clause

pred Predicative wh Relative Connectives

iobj Indirect Object
Relational

Components

sencoo Sentential Coordination

Supplementary

Components

todo Todo Infinitive phrcoo Phrasal Coordination

prep Prepositional Phrase cc Coordinating Conjunction

Table 1: The 14 grammatical labels.

The predicate refers to the main verb and its modifying elements. For example, in the sentence He
has not yet seen the bird, the predicate would be has not yet seen, which includes the verb has and seen
carrying tense information and modifiers not yet.

The linking verbs that introduce predicative indicates the subject’s state, quality, characteristics, or
nature, including verbs such as be, remain, feel, and their variant forms. Moreover, the predicative may
be a noun, adjective, certain adverbs, non-finite verbs, prepositional phrases, or clauses.

3.2 Supplementary Components
To facilitate learners’ grasp of the main skeleton of sentences, the mod label encompasses various com-
ponents with a modifying function without further detailed subdivision, which includes adverbs, adjec-
tives, numerals, quantity phrases, possessive pronouns, post-modifiers led by gerunds or past participles,
appositives, etc.

Infinitives are typically used to express purpose or intention or as a complement to another verb.
Prepositional phrases act as adverbials of time, place, manner, etc. For example, in I came here to see
the exhibition, the to leads an infinitive, indicating the purpose of coming here is to see the exhibition; in
I look forward to seeing you soon, to is a preposition as part of the phrase look forward to, followed by
the gerund form seeing, rather than an infinitive.

Adverbial accompaniment, describing subsidiary actions or states that occur concurrently with the
main action, is an integral part in sentence. It can be expressed through various grammatical forms, such
as present participle phrases and past participle phrases. Formally, when adverbial clauses are positioned
at the beginning or middle of a sentence, they are often separated from the main clause by commas.

Various types of clauses, such as adverb clauses, adjective clauses, noun clauses, etc., are uniformly
classified as cla. The relative connectives of clauses can be a single word, such as because, if, when,
although, or phrases such as even though, in order that.

3.3 Relational Components
In the ESPS, we further define the logical relationships of coordination. Coordination refers to the
structural equivalence of two or more sentence components, which jointly function as a more significant
unit and semantically represent various meanings such as alliance, contrast, and progression. Within
a sentence, the coordination of sub-sentences or clauses is defined as sencoo, and the coordination of
phrases is defined as phrcoo, with the coordinating conjunctions guiding these two types of relationships
defined as cc (such as and or but). To enhance parsing efficiency, for phrase coordination, we currently
focus only on the coordination of subjects, predicates, predicatives, and objects, which are directly related
to the basic structure and meaning.

4 Constructing the English Sentence Pattern Structure Treebank

In English, the techniques of constituency structure are relatively mature and have yielded promising
results. Therefore, we choose the constituency structure as the source treebank and construct the ES-
PST through rule-based conversion. Specifically, this involves formulating conversion rules for the 14
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Labels Explanation constituency Structure Conversion Rules Examples

sbj subject S → NP <sbj>NP</sbj> It wasn’t Black Monday.

prd predicate S/SINV → VP →
(VP → VERB) <prd>VERB</prd> The equity market was illiquid.

obj object S/SINV → VP →
(VP → VERB + NP) <obj>NP</obj> They received approvals

for development.

pred predicative
VP → (VERB + NP/PP/

ADVP/ADJP/SBAR)
and VERB is linking verb

<pred>NP/PP/ADVP/
ADJP/SBAR</pred> It wasn’t Black Monday.

iobj indirect
object

S/SINV → VP →
(VP → VERB + NP1 + NP2)

<iobj>NP1</iobj>
<obj>NP2</obj> She gave me a book.

Table 2: Sample conversion rules of main components. VERB includes the labels of VBP, MD, VBD,
VBZ, VBN, VB, and VBG.

grammatical labels described in Section 3 and handling certain exceptional cases. However, compared
to ESPST, the PTB lacks the depiction of syntactic relationships between sentence components. Thus,
formulating the rules can also be considered as the precise correspondence between part-of-speech in-
formation and syntactic component information in English. The following elaborates on the conversion
rules we have developed.

4.1 Conversion Rules of Grammatical Components

In the constituency structure, information on sentence components is scattered among part-of-speech
labels, which cannot be directly correlated on a one-to-one basis. Based on this, we have compiled
detailed rules for converting grammatical components. For each label, we only present a representative
conversion rule here, with other specific rules available in the appendix A.

4.1.1 Conversion of Main Components

The selected rules for converting the five main components from constituency structure is shown in
Table 2.

In the constituency structure, the noun phrase NP under the sentence S and the inverted sentence SINV
is typically the subject of the sentence. If there is no NP at this position, then a sentence S or a clause
SBAR at the same level is matched as the subject.

Three rules for predicate conversion correspond to scenarios where the same predicate part has one,
two, or three verbs. These scenarios involve different hierarchical relationships in the constituency struc-
ture tree.

The conversion rules for direct objects, indirect objects, and predicatives are closely related to the rules
for predicate: within the same level after a predicate in the constituency structure, if there is one NP, it
is matched as a single direct object; if there are two NP, the first is matched as an indirect object and the
latter as a direct object; NP, PP, ADVP, ADJP, SBAR at the same level as the linking verb are matched as
predicatives.

4.1.2 Conversion of Supplementary Components

The selected rules for converting the six supplementary components from constituency structure is shown
in Table 3.

For the preposition to, if its parent node is a verb phrase (VP), then this verb phrase matches as todo; if
its parent node is a prepositional phrase (PP), then this prepositional phrase matches as prep. Moreover,
combinations of other prepositions with noun phrases, sentences, or adjective phrases also match as prep.

As previously mentioned, the mod label encompasses various components with a modifying function.
The conversion rules correspond to these nine types of modifiers: adverbs and phrases serving as ad-
verbials, adjectives and adjective phrases, numerals, and quantity phrases, possessive pronouns, nouns
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Labels Explanation constituency Structure Conversion Rules Examples

todo Todo
Infinitive

S/SBAR →
VP → TO + VP <todo>VP</todo> And the link with stocks

began to fray again.

prep Prepositional
Phrase

PP → IN/TO +
NP/S/ADJP <prep>PP</prep> At the end of the day, 251.2

million shares were traded.

mod Modification
NP/NML → JJ/JJS/
ADJP/RBR/PDT +

NP/NN/NNS/NNP/NNPS

<mod>JJ/JJS/ADJP/
RBR/PDT</mod>

I wouldn’t expect an
immediate resolution

to anything.

advcla Adverbial of
Accompaniment

S1/VP1 → S2/VP2 →
PP/VP3 → VBG/VBN + XP <advcla>S2/VP2</advcla> Noting others’ estimates,

he said October.

cla Clause SBAR <cla>SBAR</cla>
When the dollar is in a
free-fall, even central
banks can’t stop it.

wh Relative
Connectives SBAR → WHNP <wh>WHNP</wh>

Speculators are calling for
a degree of liquidity that
is not there in the market.

Table 3: Sample conversion rules of supplementary components. XP stands for any component.

Labels Explanation constituency Structure Conversion Rules Examples

sencoo Sentential
Coordination S1 → S2 + CC + S3 <sencoo>S1</sencoo>

But the build-up of S&P
futures sell orders weighed
on the market, and the link

withstocks began to fray again.

phrcoo Phrasal
Coordination

S → NP1 →
NP2 + CC + NP3 <phrcoo>NP1</phrcoo>

Many money managers and
some traders had already

left their offices.

cc Coordinating
Conjunction CC in sencoo/phrcoo <cc>CC</cc>

Many money managers and
some traders had already

left their offices.

Table 4: Sample conversion rules of relational components.

or noun phrases modifying another noun, post-modifiers led by gerunds or past participles, appositives,
reflexive pronouns.

Adverbial accompaniments are typically led by the present participle VBG or past participle VBN.
Comsidering the characteristics of their parent nodes, we define the conversion rule as S/VP → S1/VP1
→ PP/VP2 → VBG/VBN + XP.

The cla label directly corresponds to the SBAR label in the PTB. The wh label appear in various forms,
which can be single words, such as IN in SBAR → IN + S; or phrases, such as WHNP in SBAR → WHNP.

4.1.3 Conversion of Relational Components
The selected rules for converting the three relational components from constituency structure is shown
in Table 4.

Sentence coordination encompasses coordination of sub-sentence and clauses, while phrase coordi-
nation encompasses coordination of predicates, subjects, objects, and predicatives. The conjunctions of
sentence coordination and phrase coordination are matched as coordinating conjunctions.

4.2 Conversion Rules of Special Cases
In practice, we found that although the conversion rules cover the majority of standard structures, there
are several special cases require appropriate handling.

• When the headword (i.e., the main noun in a noun phrase) has multiple modifiers, these modifiers
should all point to the last noun individually. Noun phrases often follow a certain hierarchical
structure, where the noun placed last (except in some cases of post-modifying attributes) is the
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(b) Special Case of Nest Restrictions.

Figure 2: Examples of special cases.

Dataset Source Numbers Average length Train Dev Test

PTB Wall Street Journal articles, etc. 800 24.43 640 80 80

NOE GRE, GMAT, LSAT, etc. 200 41.26 160 20 20

Total - 1000 27.79 800 100 100

Table 5: Statistics of datasets.

headword, with preceding modifiers sequentially modifying and specifying it. Adding this rule aids
in maintaining the grammatical correctness of the sentence.

• We stipulate that adjacent NNP/NNPS (proper nouns in PTB) are considered a joint unit for division
or matching. In sentences containing place names, personal names, or specific terms, when two
or more proper nouns are closely connected, they usually form a single semantic unit, expressing
a compound concept or a concrete entity. For instance, as shown in Figure 2a, the modifier of the
noun industrials includes The and Dow Jones, rather than The, Dow, and Jones as three separate
modifiers.

• To maintain the clarity of sentence structure, we have imposed restrictions on the nesting of certain
labels. The specific rules are as follows: prep and todo do not nest within prep or todo but can
nest other labels; wh do not nest any other labels. For instance, in Figure 2b, of an estimated $300
million in secured liabilities on those properties would be converted to a prep label, without further
conversion for in secured liabilities on those properties and on those properties. This approach is
adopted to prevent the potential for ambiguity, which can arise from complex tag nesting structures
in handling complicated sentences.

5 Experiments

Based on the rules, we completed the conversion of ESPST for a total of 39,406 sentences in constituency
structure and manually annotated 1000 sentences as a test set to evaluate the conversion results. Among
the 1000 sentences, we calculated the annotation consistency to measure the rules and data quality. To
further verify the effectiveness of the treebank conversion method, we set up two additional experiments:
a trained parser and a LLMs analysis.
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Categories Labels P R F1 Categories Labels P R F1

Main

Components

sbj 99.22 97.10 98.15

Supplementary

Components

todo 98.06 95.60 96.82

prd 92.53 88.86 90.66 advcla 9.82 73.49 17.33

pred 58.98 64.17 61.47 cla 96.77 97.82 97.29

obj 86.19 90.71 88.39 wh 97.69 96.12 96.90

iobj 38.64 85.00 53.12
Relational

Components

sencoo 98.72 92.77 95.65

Supplementary

Components

mod 86.87 84.77 85.81 phrcoo 99.30 78.33 87.58

prep 95.16 94.36 94.76 cc 96.82 82.56 89.12

Avg. P 82.48

Avg. R 87.26

Avg. F1 84.81

Table 6: Main results of rule-based conversion in 1000 sentences.

5.1 Dataset

The total 39,406 sentences in constituency structure are from the test division of PTB. Our dataset for
evaluating the conversion results consists of 1000 sentences including 800 from PTB23 and 200 from
NOE300. NOE300 is a book compiled to help Chinese students with reading long and complex sentences
in tests, selecting examples of such sentences that appear in the GRE (Graduate Record Examinations),
GMAT (Graduate Management Admission Test), and LSAT (Law School Admission Test). For the
subsequent two comparative experiments in Section 5.3, we constructed the train, validation, and test
sets from the dataset in an 8:1:1 ratio. The specific information about the 1000 dataset is shown in
Table 5.

5.2 Evaluation of Rule Conversion

We manually annotated the ESPS of the 1000 sentences and calculated the Fleiss’ Kappa score (Fleiss,
1971) of annotation agreement on two annotators to be 0.88, indicating that the grammatical labels are
scientifically sound. By categorizing the components, we examine the specific results of automatic con-
version, with overall result presented in the Table 6 below and detailed data available in the appendix B.

Our findings include:

1. The overall conversion results are satisfactory, indicating that the conversion rules for handling
the sentence’s main components, supplementary components, and relational components are sci-
entifically valid, resulting in a high-quality treebank. The F1 scores on both datasets exceed 80,
demonstrating the transfer-ability of this method to texts in other domains.

2. Conversion results for PTB23 data outperform those for NOE300 data. Under the same conversion
rules, the F1 score for 800 PTB23 data conversions is 86.61, while for 200 NOE300 data conversions
is 80.82, a difference of 5.79. As for the reason, the latter’s sentences are, on average, about twice as
long as the former’s and are grammatically more complex, potentially leading to cases not covered
by certain rules. Moreover, the constituency structure form of NOE300 used to generate conversion
results was produced by the Berkeley Constituency Parser(Kitaev and Klein, 2018), which may
introduce bias.

3. Among the 14 components, subjects, predicate, prepositional phrases, infinitives, clause, sentence
coordination, and relative connectives have the better conversion results, with overall F1 scores
exceeding 90. This indicates that their conversion rules can cover most grammatical cases, with
constituency structure corresponding accurately to the respective ESPS, resulting in a low error rate
in conversion results. Additionally, conversion results for components like object, modification,
phrasal coordination, and coordinating conjunction are also considerable.
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4. Predicatives in the PTB treebank appear in various forms, including noun phrases, adjective phrases,
adverbial phrases, and prepositional phrases, for which we have written conversion rules to match
these cases. However, in many sentences’ constituency structures, nodes at the same level as and
following the linking verb can often match multiple predicatives, only one of which is correct.
For example, in the sentence Diamond Shamrock is the operator, with a 100% interest in the well,
conversion rules match two predicatives of noun phrases and prepositional phrases, but only the
former is correct. This issue may explain the relatively worse conversion results for predicatives.

5. In constituency structure trees, many temporal adverbials appear as NP(noun phrases), affecting
conversion results for components like direct and indirect objects. In particular, indirect objects are
significantly impacted, with high recall but low precision due to the small base. Observations reveal
many temporal adverbials such as last week, andyesterday, tomorrow morning being matched as
indirect objects. This issue can be partially resolved by defining a list of prohibited words: among
the 155 misclassifications, 59 are temporal adverbials, indicating that introducing a prohibited list
of temporal adverbials could resolve about one-third of this kind of issues.

6. Concomitant adverbials are form-flexible, making the conversion task challenging. Conversion
rules matching verb phrases led by present or past participles yield many wrong components, such
as predicates. In 1000 sentences, the label appeared 61 times in the manually annotated results
but over 200 times in the conversion results, indicating a lower accuracy rate in the conversion.
This suggests the weak correspondence between such sentence structure labels and part-of-speech
information requires alternative matching approaches.

5.3 Comparative Experiments
We conducted two sets of experiments to compare the effectiveness of the treebank conversion rules
proposed in this paper.

5.3.1 Setup
Experiment 1: This experiment primarily investigates the performance of an automatic syntactic parser
trained on ESPST generated through rule-based conversion, aiming to explore the practical value of
the method we propose. Drawing on Kitaev’s neural network model3(Kitaev et al., 2018) based on
self-attention mechanisms, we trained an automatic syntactic parser for ESPS. The training set is the
ESPST of 39,406 sentences converted from constituency structure trees in PTB, and the testing set is
the 1000 sentences introduced in Section 5.1. The model employs an encoder-decoder architecture,
using the pre-trained model Bert for the encoding phase and incorporating part-of-speech and positional
information as auxiliary inputs to the model. The encoder sums the word representations [w1, ..., wn],
part-of-speech representations [m1, ...,mn], and positional representations [p1, ..., pn] to obtain word
embeddings, which are then encoded using a multi-head attention mechanism. The decoder employs the
CKY algorithm (Kasami, 1966; Younger, 1967; Cocke, 1969) to generate the ESPST.

Experiment 2: To test the syntactic analysis capability of LLMs on complex English sentences, we
conducted prompt-based experiments on the general-domain GPT-4. The testing set is also the 1000
sentences introduced in Section 5.1. The full prompt (shown in Appendix C) given to GPT-4 for each
testing sentence consisted of the following ordered elements:

• Syntactic Labels, introducing the 14 grammar labels and some necessary explanations;

• Special Rules, describing the special rules, which significantly impact the generation results;

• Task, explaining the task of analyzing sentences based on the ESPS;

• Examples, giving three complex English sentences and their correct output results. These three sen-
tences are not included in the test set. These examples provided the LLMs with detailed information
on the output format and the handling of punctuation;

3https://github.com/nikitakit/self-attentive-parser
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Models
PTB NOE TOTAL

P R F1 P R F1 P R F1

Trained Parser 85.21 85.35 85.28 79.73 78.37 79.04 82.92 82.69 82.80

GPT-4 41.38 38.51 39.89 35.31 33.45 34.35 40.17 37.50 38.78

Rule-based Conversion 83.44 90.04 86.61 80.55 81.10 80.82 82.48 87.26 84.81

Table 7: Results of comparative experiments in 1000 test dataset.

• Testing Data, giving the 1000 sentences to be tested, one at a time.

For the 1000 responses returned by GPT-4, we first extract the parenthetical syntactic trees to clean the
data. Upon observation, the pairing of parentheses in these responses are not standardized, where there
are cases of missing or redundant parentheses. Therefore, we resort to manual proofreading to adjust the
format before calculate the results.

5.3.2 Results and Analysis
The overall performance of methods of trained parser, LLMs analysis, and rule-based conversion are
listed in Table 7.

The conclusions drawn from the table are as follows: The method proposed in this paper, rule-based
conversion from constituency structure, shows the best effect, with an F1 value 2.01 higher than that of
the trained parser and 46.63 higher than the LLMs analysis. This indicating that the rule-based conver-
sion algorithm has certain advantages in automatic treebank construction, and data generated through
conversion rules demonstrates significant utility in training parses.

Compared to the trained parser, the method based on conversion rules does not rely on the manually
annotated 1000 sentences, allowing it to be transferred to texts in other domains, showing more ro-
bust universality. The LLMs analysis experiment performed poorly, possibly due to the general-domain
LLMs’ lower accuracy in complex sentence syntactic analysis tasks or the model’s unfamiliarity with the
grammar labeling system tailored for Chinese ESL learners. Additionally, the length of the test sentences
and the bracket format of the treebank may have contributed to the reduced accuracy.

In summary, the rule-based conversion algorithm proposed in this paper has certain advantages in the
automatic construction of ESPST, showing vital accuracy and universality in analysis.

6 Conclusion

We developed an ESPS rooted in Sentence Diagramming theory, which is suited to Chinese ESL learners.
Through rule-based conversion from the PTB, we constructed the ESPST and evaluated its effectiveness.
Comparative experiments, including parser training and LLMs analysis, showed that our treebank con-
version rule-based method yielded the best results. This work provides a new perspective on efficient
English grammar learning of long and complicated sentence. However, our conversion process have
shortcomings, such as the rules for indirect objects, predicatives, and adverbial clauses, which need fur-
ther refinement. In the future, we will continue to optimize the conversion results and build an analysis
platform for ESPS, realizing the visualization of automatic syntactic analysis.
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A Full Conversion Rules

Full conversion rules in this work is shown in Table 8-10.

Labels Explanation constituency Structure Conversion Rules Examples

sbj subject

S → NP <sbj>NP</sbj> It wasn’t Black Monday.

SINV → NP <sbj>NP</sbj>
At 2:43 p.m. EDT,

came the sickening news.

S → S/SBAR + VP <sbj>S/SBAR</sbj>
The thing that they have

done is a question.

prd predicate

S/SINV → VP →
(VP → VERB)

<prd>VERB</prd> The equity market was illiquid.

S/SINV → VP →
(VP → VERB1 +

VP→ (VP → VERB2))

<prd>VERB1 +

VERB2</prd>

At the end of the day, 251.2

million shares were traded.

S/SINV → VP →
(VP → VERB1 + VP →
(VP → VERB2 + VP →

(VP → VERB3)))

<prd>VERB1 +

VERB2 +

VERB3</prd>

Several traders could be

seen shaking their heads.

obj object

S/SINV → VP →
(VP → VERB + NP)

<obj>NP</obj>
They received approvals

for development.

S/SINV → VP →
(VP → VERB + VP →
(VP → VERB + NP))

<obj>NP</obj>
He could watch updates on

prices and pending stock orders.

S/SINV → VP →
(VP → VERB + VP →
(VP → VERB + VP →
(VP → VERB + NP)))

<obj>NP</obj>

The suppliers haven’t been

filling their quotas to the

full extent.

pred predicative

VP → (VERB + NP/PP/

ADVP/ADJP/SBAR)

and VERB is linking verb

<pred>NP/PP/ADVP/

ADJP/SBAR</pred>
It wasn’t Black Monday.

iobj
indirect

object

S/SINV → VP →
(VP → VERB + NP1 + NP2)

<iobj>NP1</iobj>

<obj>NP2</obj>
She gave me a book.

S/SINV → VP →
(VP → VERB + VP →

(VP → VERB + NP1 + NP2))

<iobj>NP1</iobj>

<obj>NP2</obj>
She has told us the news.

S/SINV → VP →
(VP → VERB + VP →
(VP → VERB + VP →

(VP → VERB + NP1 + NP2)))

<iobj>NP1</iobj>

<obj>NP2</obj>

He might have offered

his colleague some help.

Table 8: Full conversion rules of main components. VERB includes the labels of VBP, MD, VBD, VBZ,
VBN, VB, and VBG.
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Labels Explanation constituency Structure Conversion Rules Examples

todo
Todo

Infinitive
S/SBAR →

VP → TO + VP
<todo>VP</todo>

And the link with stocks
began to fray again.

prep
Prepositional

Phrase
PP → IN/TO +

NP/S/ADJP
<prep>PP</prep>

At the end of the day, 251.2
million shares were traded.

mod Modification

NP/NML → JJ/JJS/
ADJP/RBR/PDT +

NN/NNS/NP/NNP/NNPS

<mod>JJ/JJS/ADJP/
RBR/PDT</mod>

I wouldn’t expect an
immediate resolution

to anything.

(NP/ADJP/PP/S/INTJ/
VP → RB)/ADVP

<mod>RB/ADVP</mod> These stocks eventually reopened.

NP → DT + XP <mod>DT</mod> The equity market was illiquid.

NP → NN1/NP1/NNP1/
VBP/VBG/NNS1 +

NN2/NNS2/NP2/NNP2

<mod>NN1/NP1/NNP/
VBP/VBG/NNS1</mod>

The equity market was illiquid.

NP → NP1+ ,/: +
NP2 + punctuation

<mod>NP2</mod>
He is Howard Rubel, an

analyst at Lawrance Inc. .

NP → QP/CD + NNS/NN <mod>QP/CD</mod>
At the end of the day, 251.2
million shares were traded.

NP→ PRP$ + NN/NNP/
NNS/NP/NNPS/VBG

<mod>PRP$</mod>
Several traders could be
seen shaking their heads.

NP → NP1/PP →
VBG/VBN + XP

<mod>NP1/PP</mod>
The book lying on
the table is mine.

NP → NP1 + NP2
and Reflexive pronouns in NP2

<mod>NP2</mod>
It is index of the

stock market itself.

advcla
Adverbial of

Accompaniment
S1/VP1 → S2/VP2 →

PP/VP3 → VBG/VBN + XP
<advcla>S2/VP2</advcla>

Noting others’ estimates,
he said October.

cla Clause SBAR <cla>SBAR</cla>
When the dollar is in a
free-fall, even central
banks can’t stop it.

wh
Relative

Connectives

SBAR → WHNP <wh>WHNP</wh>
Speculators are calling for
a degree of liquidity that
is not there in the market.

SBAR → IN + S <wh>IN</wh>
There came news that the
UAL group couldn’t get

financing for its bid.

SBAR → WHADVP <wh>WHADVP</wh>
When the dollar is in

a free-fall, even central
banks can’t stop it.

SBAR → WHPP <wh>WHPP</wh>
But nobody knows at what
levell the futures and stocks

will open today.

Table 9: Full conversion rules of supplementary components. XP stands for any component.
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Labels Explanation constituency Structure Conversion Rules Examples

sencoo
Sentential

Coordination

S1 → S2 + CC + S3 <sencoo>S1</sencoo>

But the build-up of S&P

futures sell orders weighed

on the market, and the link

withstocks began to fray again.

SBAR1 → SBAR2 +

CC + SBAR3
<sencoo>SBAR1</sencoo>

He said that he had

not yet seen the bid but

that he would review it.

phrcoo
Phrasal

Coordination

S → NP1 →
NP2 + CC + NP3

<phrcoo>NP1</phrcoo>

Many money managers and

some traders had already

left their offices.

S → VP →
(VP + CC + VP) /

(VBD + CC + VBD)

<phrcoo>VP</phrcoo>

Mr. Shidler’s company specializes

in commercial real-estate investment

and claims to have $1billion in assets.

VP → VERB + (NP1 →
NP2 + CC + NP3)

<phrcoo>NP1</phrcoo>

A portion will be used to

repay its bank debt and

other obligations.

VP → VERB + (NP1 →
NP2 + CC + NP3)/

(PP1 → PP2 + CC + PP3)/

(ADJP1 → ADJP2/JJ1 +

CC + ADJP3/JJ2)/

(ADVP1 → ADVP2/RB1 +

CC + ADVP3/RB2)

and VERB is linking verb

<phrcoo>NP1/PP1/

ADJP1/ADVP1</phrcoo>

Mr.Simpson is a developer

and a former senior executive

of LJ. Hooker.

cc
Coordinating

Conjunction
CC in sencoo/phrcoo <cc>CC</cc>

Many money managers and

some traders had already

left their offices.

Table 10: Full conversion rules of relational components.
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B Detailed Conversion Results

The specific performance of the conversion rules on PTB23 and NOE300 is shown in Table 11.

PTB23

Categories Labels P R F1 Categories Labels P R F1

Main

Components

sbj 99.24 98.02 98.62

Supplementary

Components

todo 100.00 100.00 100.00

prd 92.81 89.90 91.33 advcla 10.94 73.53 19.05

pred 60.58 65.97 63.16 cla 99.84 99.69 99.77

obj 84.46 91.20 87.70 wh 99.75 98.27 99.00

iobj 38.89 100.00 56.00
Relational

Components

sencoo 100.00 94.34 97.09

Supplementary

Components

mod 86.44 85.31 85.87 phrcoo 99.03 82.26 89.87

prep 99.39 96.56 97.96 cc 96.73 85.55 90.80

Avg. P 83.44

Avg. R 90.04

Avg. F1 86.61

NOE300

Categories Labels P R F1 Categories Labels P R F1

Main

Components

sbj 99.17 94.46 96.75

Supplementary

Components

todo 92.31 83.72 87.80

prd 91.81 86.25 88.95 advcla 6.17 73.33 12.29

pred 56.35 61.21 58.68 cla 91.56 94.55 93.03

obj 90.43 89.60 90.02 wh 95.27 93.60 94.43

iobj 37.50 50.00 42.86
Relational

Components

sencoo 96.43 90.00 93.10

Supplementary

Components

mod 87.82 83.62 85.67 phrcoo 100.00 69.64 82.11

prep 85.28 88.87 87.04 cc 97.01 76.47 85.53

Avg. P 80.55

Avg. R 81.10

Avg. F1 80.82

Table 11: Detailed conversion results.
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C Prompt in LLMs Experiment

The full prompt in the LLMs experiment is shown in Figure 3.

Prompt

Syntactic Labels: Subject <sbj>, Predicate <prd>, Object <obj>, Indirect
Object <iobj>, Predicative <pred>, Infinitive <todo>, Prepositional Phrase
<prep>, Clause <cla>, Modifier <mod> (adverbs and phrases as
adverbials, adjectives, adjective phrases, numerals and quantifier
phrases, possessive pronouns, nouns or noun phrases modifying
another noun, post-modifiers led by gerunds or past participles,
appositives, reflexive pronouns, etc.), Subordinating Conjunction <wh>,
Coordinating Conjunction <cc>, Sentence Coordination <sencoo>,
Phrase Coordination <phrcoo> (coordination of subjects, predicates,
predicatives, and objects), Adverbial Clause <advcla>.

Special Rules: The prep tag (prepositional phrase) and todo tag (to-
infinitive) do not nest within prep tags and todo tags but can nest other
tags; wh tags (clause introducers) do not nest any other tags.

As a linguist expert, you are adept at analyzing sentences based on the
aforementioned syntactic structure tagging system. Please refer to the
provided examples and follow the established format to analyze the
sentence I provide to you.

Sentence: Under these deals , the RTC sells just the deposits and the
healthy assets .
Output: (sen (prep (w Under)(mod (w these))(w details)(w ,))(sbj (mod (w
the))(w RTC))(prd (w sells))(obj (phrcoo (mod (w just))(mod (w the))(w
deposits)(cc (w and))(mod (w the))(mod (w healthy))(w assets)(w .))))
Sentence: A Candian bank bought another thrift , in the first RTC
transaction with a foreign bank .
Output: (sen (sbj (mod (w A))(mod (w Candian))(w bank))(prd (w
bought))(obj (mod (w another))(w thrift)(w ,))(prep (w in)(mod (w the))
(mod (w first))(mod (w RTC))(w transaction)(w with)(mod (w a))(mod (w
foreign))(w bank)(w .)))
Sentence: Two of the four big thrifts were sold to NANB Crop. , Charlotte
, N.C. , which has aggressively expanded its markets , particularly in
Texas and Florida .
Output: (sen (sbj (w Two)(prep (w of)(mod (w the))(mod (w four))(mod (w
big))(w thrifts)))(prd (w were)(w sold))(prep (w to)(w NCNB)(w Corp.)(w ,)
(mod (w Charlotte)(w ,)(w N.C.)(w ,))(cla (wh (w which))(prd (w has)(mod
(w aggressively))(w expanded))(obj (mod (w its))(w obj)(w ,))(mod (w
particularly))(w in)(w Texas)(w and)(w Florida)(w .))))

Please analyze the given sentence: ...

Figure 3: Prompt in LLMs experiment.
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Abstract

This paper introduces a novel crowdsourcing worker selection algorithm, enhancing annotation
quality and reducing costs. Unlike previous studies targeting simpler tasks, this study con-
tends with the complexities of label interdependencies in sequence labeling. The proposed
algorithm utilizes a Combinatorial Multi-Armed Bandit (CMAB) approach for worker selec-
tion, and a cost-effective human feedback mechanism. The challenge of dealing with imbal-
anced and small-scale datasets, which hinders offline simulation of worker selection, is tack-
led using an innovative data augmentation method termed shifting, expanding, and shrink-
ing (SES). Rigorous testing on CoNLL 2003 NER and Chinese OEI datasets showcased the
algorithm’s efficiency, with an increase in F1 score up to 100.04% of the expert-only base-
line, alongside cost savings up to 65.97%. The paper also encompasses a dataset-independent
test emulating annotation evaluation through a Bernoulli distribution, which still led to an
impressive 97.56% F1 score of the expert baseline and 59.88% cost savings. Furthermore,
our approach can be seamlessly integrated into Reinforcement Learning from Human Feed-
back (RLHF) systems, offering a cost-effective solution for obtaining human feedback. All re-
sources, including source code and datasets, are available to the broader research community at
https://github.com/blcuicall/nlp-crowdsourcing.

1 Introduction

Crowdsourcing, the practice of obtaining labeled data from a multitude of contributors (Howe, 2006),
has emerged as a pivotal tool in data collection for deep learning models. It offers a cost-effective alter-
native to expert labeling, making it especially valuable in today’s data-driven research landscape (Nowak
and Rüger, 2010). While its application spans various domains, from image labeling to text classifica-
tion (Venanzi et al., 2014), this paper narrows its focus on span-based sequence labeling tasks, which
assign categorical labels to individual words within a sentence (Erdogan, 2010). Notable examples of
such tasks include named entity recognition (NER) and opinion expression identification (OEI) (Col-
lobert et al., 2011).

The inherent complexity of sequence labeling lies in the interdependencies of labels within a sequence.
Unlike simpler tasks where labels are independent, sequence labeling requires contextual understanding,
making it inherently more challenging (Rodrigues et al., 2014). Consequently, annotations from crowd
workers, who might not possess the expertise of trained annotators, often exhibit reduced accuracy. This
underscores the imperative to enhance annotation quality, a challenge that this study addresses.

*Equal contribution.
†Corresponding author: Liner Yang

©2024 China National Conference on Computational Linguistics
Published under Creative Commons Attribution 4.0 International License
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Figure 1: Our online worker selection framework for crowdsourcing.

A significant motivation driving this research is the potential application of a mixed feedback mecha-
nism in Reinforcement Learning from Human Feedback (RLHF) systems. RLHF systems traditionally
rely heavily on expert feedback, which, while accurate, is expensive and often not scalable (Casper et
al., 2023). By integrating feedback from both experts and aggregated crowd workers, we can achieve a
balance between accuracy and cost. This hybrid approach not only maintains the quality of feedback but
also significantly reduces the financial burden, making RLHF systems more accessible and scalable.

Historically, research in this domain has concentrated on annotation aggregation (Rodrigues et al.,
2014; Nguyen et al., 2017; Simpson and Gurevych, 2019), employing methods post data collection.
However, given the varied skill levels among crowd workers, a proactive approach that identifies and
leverages the most accurate workers during the data collection phase can significantly enhance data qual-
ity. Termed as online worker selection, this strategy involves iterative allocation of a set budget across
a pool of workers to optimize annotation quality (Chen et al., 2013). This dynamic process grapples
with the uncertainty of worker skill levels, necessitating a balance between exploring new workers and
exploiting currently identified proficient ones.

In the context of sequence labeling, traditional bandit-based algorithms (Rangi and Franceschetti,
2018) fall short due to the intricacies introduced by label dependencies. These intricacies manifest
challenges in both annotation evaluation and aggregation. To address the evaluation challenge, this
study employs the span-level F1 score (Derczynski, 2016), a widely recognized metric, as the feedback
signal in the worker selection process. The core challenge here is the accurate computation of the F1

score in the absence of expert annotations as a reference. The objective is to minimize reliance on costly
expert annotations. For aggregation, while the majority voting method is employed for its simplicity and
effectiveness, its reliability can be compromised when faced with divergent annotations from different
annotators.

The overarching goal of this research is to maximize the quality of annotations while minimizing
costs. This involves strategically replacing expert ground truth labels with aggregated crowd-sourced
labels, ensuring that the overall F1 score remains high. Such replacements are made only when there’s
a high level of agreement among crowd workers, indicating that expert evaluation might be redundant
for that particular sequence. The proposed worker selection algorithm, as illustrated in Figure 1, adopts
an iterative approach: tasks are assigned to a subset of workers, their annotations are evaluated, and the
resulting scores inform worker selection in subsequent rounds.

However, real-world datasets present challenges due to their imbalanced nature and limited scale (Ro-
drigues et al., 2014; Zhang et al., 2022). Addressing these challenges, this paper introduces a data
augmentation method tailored for span-based sequence labeling datasets. This method, designed to em-
ulate potential human annotation errors, ensures that aggregated annotations remain meaningful. Three
specific modifications, namely shifting, expanding, and shrinking, are applied to expert annotations,
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generating a spectrum of potential human annotations. This augmentation addresses dataset limitations,
facilitating the offline evaluation of worker selection algorithms.

In summary, this paper’s contributions are manifold:

• It presents the exploration of worker selection for span-based sequence labeling tasks, recognizing
the unique challenges they present.

• It employs the span-level F1 score, evaluated by both experts and crowd workers, as a feedback
mechanism, ensuring accurate worker selection.

• It introduces a data augmentation technique to counteract the limitations of real datasets, enabling
effective offline simulations.

• Through rigorous experimentation, it demonstrates the efficacy of the proposed method, achieving
impressive F1 scores while significantly reducing expert annotation costs.

2 Related Work

Many studies (Rodrigues et al., 2014; Rodrigues and Pereira, 2018; Nangia et al., 2021) have used crowd-
sourcing for its efficiency and scalability. However, crowdsourcing suffers from the diversity of crowd
workers’ expertise and effort levels that are hardly measurable to task requesters. Different approaches
to improving the quality of collected data have been proposed and studied. For span-based sequence
labeling tasks, prior studies mainly focus on annotation aggregation. Rodrigues et al. (2014) proposed
CRF-MA, a CRF-based model with an assumption that only one worker is correct for any label. HMM-
crowd from Nguyen et al. (2017) outperforms CRF-MA, but the effect of sequential dependencies is not
taken into account. Simpson and Gurevych (2019) uses a fully Bayesian approach BSC which is proved
to be more effective in handling noise in crowdsourced data. Aggregation methods are used after the
data collection process completes. But we aim to assure data quality and reduce cost during collecting.
To this end, we focus on worker selection in our paper.

In online worker selection, we need to balance between exploring new workers and exploiting ob-
served good workers. This exploration-exploitation tradeoff is extensively studied in the bandit litera-
ture (Lai and Robbins, 1985). In practice, we usually employ multiple crowd workers at the same time
to finish the tasks more effectively. The combinatorial multi-armed bandit (CMAB) (Chen et al., 2013)
models this circumstance. Biswas et al. (2015) and Rangi et al. (2018) reformulate the problem as a
bounded knapsack problem (BKP) and address it with the B-KUBE (Tran-Thanh et al., 2014) algorithm.
Song et al. (2021) introduce empirical entropy as the metric in CMAB and minimize the cumulative
entropy with upper confidence bound (UCB) based algorithm. Li et al. (2022) consider the scalability of
worker selection on large-scale crowdsourcing systems. These studies propose different methods under
the CMAB settings, but on more complex span-based sequence labeling tasks there exists no discussion.
We present the study of worker selection with CMAB on span-based sequence labeling tasks and show
that our work performs well on the quality and efficiency of data collection.

3 Methodology

Consider an online crowdsourcing system that can reach out to a group of crowd workers W =
{w1, w2, . . . , wN}. The workers are required to provide sequential annotations to a set of sentences
S = {s1, s2, . . . , sM}. More specifically, a worker annotates a sentence by assigning a tag from a finite
possible tag set C (e.g., a set of BIO tags (Ramshaw and Marcus, 1995)) to each word. An annotation
on sentence si by worker wj is a tag sequence aij = a1a2 . . . ak . . . al where ak ∈ C and l denotes
the length of the sentence. We assume that every sentence is annotated by K different workers indepen-
dently. We define a task as the process of annotating one entire sentence, and hence there are in total
KM tasks. We seek to acquire an annotated dataset in which the average F1 score of aij is maximized.
If we know which workers give the best annotations a priori, we can simply ask these workers to finish
all the tasks. However, such information is unavailable in practice, and we aim to design an algorithm
that learns the best workers throughout the crowdsourcing process.
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In the beginning, we let each crowd worker annotate one sentence. We also ask the experts(e.g.,
well-trained linguists assumed to give the most precise annotations) to give one annotation for each of
these sentences. Then we calculate the F1 score of the annotation with the expert annotations as ground
truth. We use these scores as the initial F1 scores of workers. At each time step t after initialization (as
illustrated in Figure 1), we select a subset of workers Wt ⊂ W to do annotation, based on criteria
discussed in Section 3.2. The size of the subset Wt should be neither too big nor too small (e.g., 0.3N ).
We randomly choose a subset of sentences St ⊂ S, assign each si ∈ St to K different workers in Wt,
and collect their annotations Ai = {ai1,ai2, . . . ,aiK}, ∀i ∈ {1, 2, . . . , |St|}. To evaluate workers’
F1 scores on Ai, one can use the expert annotations as the ground truth, which, however, can be very
expensive (İren and Bilgen, 2014). To cut down this cost, we reduce the usage of expert evaluations
whenever crowd annotations are similar enough. We use the Fleiss’ Kappa score κ to measure this
similarity. The κ score (κ ≤ 1) is a statistical measure of inter-annotator agreement. A larger value of
κ indicates stronger agreement between the workers. κ score exceeding an empirical threshold indicates
that the crowd workers reach a consensus on si. In that case, we aggregate Ai with MV and use the
aggregated annotation as the ground truth of sentence si. If the workers do not reach a consensus, we
resort to expert annotations as ground truth. Next, we can calculate the F1 scores of each aij ∈ Ai and
update the F1 scores of the selected workers.

3.1 Problem Formulation

At time t, we obtain K crowd annotations Ai on each sentence si ∈ St. We denote all annotations
collected on St by At = {A1,A2, . . . ,A|St|}. To simplify our expression, we use FExp

1 (aij) to represent
the F1 score of aij using expert annotation as ground truth, and FMV

1 (aij) to represent the F1 score of
aij using the MV aggregation of Ai ∈ At as ground truth. On collected annotation sets, FExp

1 (Ai)

denotes the average F1 score of all aij ∈ Ai. Similarly, FExp
1 (At) denotes the average F1 score of all

Ai ∈ At. As FExp
1 (At) reflects the true accuracy of crowd annotations, our objective is to maximize the

average expectation, or equivalently the cumulative expectation of FExp
1 (At) over time T . We formulate

this problem as a CMAB problem below:

max
T∑
t=1

E[FExp
1 (At)] (1)

s.t. Wt ⊂W, t ∈ {1, 2, . . . , T} (2)

Since we have no information about workers’ average F1 scores, we need to balance exploring po-
tentially better workers and exploiting the current best workers during worker selection. This tradeoff is
extensively discussed in bandit literature where arms with unknown distributions form super-arms. The
arms are associated with a set of random variables Xj,t with bounded support on [0, 1]. Variable Xj,t

indicates the random outcome of arm j in time step t. The set of random variables {Xj,t|t ≥ 1} asso-
ciated with arm j are independent and identically distributed according to certain unknown distribution
Dj with unknown expectation µ̄j . The platform plays a super-arm at each time step, and the reward of
arms in it is revealed. These rewards are used as a metric for selecting the super-arm in future time steps.
After enough time steps, the platform will be able to identify the best super-arm and keep playing it to
maximize the overall reward. Similar to bandit terminologies, we call each worker wj ∈ W an arm and
the worker subset Wt ⊂W a super-arm selected at t.

3.2 Worker Selection Algorithm

Specifically, there are three methods to calculate the reward of worker wj at time step t as follows.

Expert Only This is a benchmark approach where the F1 score is calculated using only expert anno-
tations as ground truth. This method provides intuitively the most accurate F1 scores. The reward of
worker wj is defined as:

µ
Exp
j (t) = FExp

1 (aij(t)) (3)
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The expert-only method requires an expert annotation on every sentence, which is costly and usually not
practical.

Majority Voting (MV) To reduce expert annotations, we aggregate Ai for each sentence si, and use
the aggregated annotation via MV as ground truth, i.e.,

µMV
j (t) = FMV

1 (aij(t)) (4)

Expert+MV When workers give very different annotations on the same sentence (usually when the
task is difficult), one can be uncertain about the voted (and possibly noisy) ground truth. In this case, we
want to resort to both crowd workers and experts. The choice is based on the well-known Fleiss’ Kappa
score κ that can quantitatively evaluate the agreement of crowd workers. For each sentence si, if κ(Ai)
is greater than a preset empirical threshold value τ , the reward of annotating workers is FMV

1 (aij(t)).
Otherwise, the reward is FExp

1 (aij(t)). In this way, MV is only used when the crowd workers can reach
an agreement. Thus the reward is always calculated based on reliable ground truth. We summarize the
reward of worker wj as:

µ
Exp+MV
j (t) =

{
FMV
1 (aij(t)), κ(Ai) > τ

FExp
1 (aij(t)), κ(Ai) ≤ τ

(5)

The ϵ-Greedy, Thompson Sampling, and Combinatorial Upper Confidence Bound (CUCB) are three
effective algorithms to solve the CMAB problem. For each worker wj ∈ W , both algorithms maintain
a variable µ̄j(t) as the average reward (i.e., the average F1 score) of worker wj at time step t. CUCB
additionally maintains a variable Tj(t) as the total number of sentences worker wj has annotated till time
step t. Details of the worker selection algorithm with our Exp.+MV metric are shown in Algorithm 1.
As for the selection criterion mentioned in the algorithm, ϵ-Greedy utilize a hyper-parameter ϵ which
refers to the probability of exploring random workers. Thus 1− ϵ refers to the probability of exploiting
the best workers till the current time step. Formally, Wt is selected with a random variable p ∈ [0, 1] as
below:

Wt =


random Wt ⊂W, p < ϵ

argmax
Wt⊂W

∑
wj∈Wt

µ̄j , p ≥ ϵ (6)

Thompson Sampling samples from gaussian distributions of workers’ rewards at each time step t, and
select workers which could maximize the total reward. CUCB handles the tradeoff by adding an item
considering Tj and t to µ̄j like:

Wt = argmax
Wt⊂W

∑
wj∈Wt

(
µ̄j +

√
3 ln t

2Tj

)
(7)

This makes workers with less annotations more likely to be selected as the algorithm proceeds. We
provide a brief analysis in Appendix B. We explain on the application of our worker selection algorithms
when building new datasets in Appendix E

3.3 Data Augmentation Method
We propose the data augmentation method to facilitate the offline simulation of the crowdsourcing pro-
cess, thus evaluating the worker selection algorithms. During offline simulation, when the worker se-
lection strategy selects a certain worker to annotate a certain sentence, we can use the annotation in the
original dataset if it exists. But if the selected worker did not annotate the sentence in the original dataset,
we need to generate an annotation for the sentence. And the generated annotation should be in the same
quality (depicted in F-score) as the real annotations by the worker. The generated annotation will be then
used with the other annotations on the same sentence for majority voting.

Generating the missing annotations for each worker wj is a great challenge when we expect the gen-
erated annotations to reflect the factual reliability of wj . In other words, we expect the average F1 score
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Figure 2: An example of the three methods to generate annotations. Chinese characters and correspond-
ing English words with red backgrounds indicate annotation spans.

of each wj ∈W to remain constant before and after augmenting the dataset with generated annotations.
This is critical and difficult since real datasets are imbalanced and of small scale that cannot well support
worker selection algorithms.

As there lack previous work on generating missing crowd annotations for span-based sequence label-
ing, we start with several naive algorithms such as randomly generating label sequences as annotations,
and mixing expert annotations with completely incorrect (e.g., empty) annotations. But these algorithms
either cannot produce annotations with expected F1 scores, or generate confusing annotations which
make later aggregation meaningless. This motivates us to design a data augmentation method special-
ized for span-based sequence labeling datasets.

Through our statistical analysis and observation on the real datasets, we characterized the 3 most com-
mon annotation error patterns. Due to space limitation, we defer the detailed analysis to Appendix C.
Based on these analysis results, we propose a data augmentation method as follows: For each sentence
si ∈ S, we modify the annotation span based on the expert annotation. We use three types of modifi-
cations to generate new annotation spans with different F1 scores as illustrated in Figure 2. The goal of
these modifications is to simulate varying annotation errors made by human annotators.

Shifting We move both the left and the right border of the annotation span simultaneously in the same
direction by one word per step.

Expanding We set one of the span borders fixed, and move the other border by one word per step to
increase the length of the annotation span.

Shrinking We set one of the span borders fixed, and move the other border by one word per step to
decrease the length of the annotation span.

We perform these modifications on a span multiple times, generating new annotation spans, until
(1)the modified span does not overlap with the original one, (2)one of the span borders reaches an end of
sentence or another span in the same sentence, or (3) the span length becomes 0.

For each sentence si ∈ S, si may contain multiple annotation spans. We perform modifications on
each span in si, and find all combinations of spans to form possible sentence annotations. With these
methods, we can imitate crowd annotations with different kinds of errors in practice. Next, for each
worker wj ∈ Wti, if wj has no annotation on si in the original dataset, we select one from all the expert
and generated annotations on si.

We first calculate φ̄j as the average F1 score of all annotations by wj on the original dataset, and then
follow the detailed steps described in Algorithm 2 to do the selection. We aim to keep the overall F1

score of wj unchanged.
To better illustrate the procedure of the augmentation, we provide a running example in Appendix D.
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Measure Chinese OEI CoNLL 2003

# of Sentence 8047 4580
# of Worker 70 47
Span Length 5.05 1.51

Max 658 1626
Min 153 48

Range 505 1578
Mean 368 350

Median 332.5 230
SD 135.23 328.01

Variance 18286.52 107589.34
CV 36.71% 93.57%

Table 1: Statistics of the original datasets. Span
lengths are averages. The terms SD and CV
represent Standard Deviation and Coefficient
of Variation respectively. The metrics Max,
Min, Range, Mean, Median, SD, Variance, and
CV pertain to the number of sentences anno-
tated by each worker, indicating dataset imbal-
ances.

Worker
ID

Rnd.
Gen.
|∆F1|

SES
Only
|∆F1|

SES
+Alg.2
|∆F1|

25 2.83 6.69 0.01
52 8.15 10.83 0.00
46 3.83 13.48 0.00
43 10.02 11.21 0.00
18 9.87 12.84 0.00
50 16.69 10.71 0.00
12 47.18 10.52 0.00

Avg. 14.08 10.90 0.0014

Table 2: Comparisons between different data
augmentation methods on the error of span-
level exact F1 score of every crowd worker.
The error |∆F1| is calculated as the absolute
difference between each worker’s F1 score af-
ter augmentation and his real F1 score. The
methods Rnd. Gen., SES Only and SES +
Alg.2 are introduced in Section 3.3.

4 Experiments

4.1 Original Datasets
We compare our CMAB-based algorithms to several widely adopted baselines on two span-based se-
quence labeling datasets.

CoNLL 2003 The CoNLL 2003 English named-entity recognition dataset (Tjong Kim Sang and
De Meulder, 2003) is a collection of news article from Reuters Corpus (Lewis et al., 2004). The dataset
contains only expert annotations for four named entity categories (PER, LOC, ORG, MISC). Rodrigues
et al. (2014) collected crowd annotations on 400 articles from the original dataset.

Chinese OEI The Chinese OEI dataset (Zhang et al., 2022) consists of sentences on the topic of
COVID-19 collected from Sina Weibo1, in which the task is to mark the spans of opinion expressions.
The Chinese OEI dataset contains expert and crowd labels for two opinion expression categories (POS,
NEG). Detailed statistics are shown in Table 1.

4.2 Data Augmentation
We augment both datasets with the method proposed in Section 3.3. According to Table 1, the most
hard-working annotator in the OEI dataset provided annotations on 658 sentences, while the least one
annotated only 153 sentences. On average, each crowd worker annotated 368 out of 8047 sentences
in the Chinese OEI dataset. For the offline simulation of the worker selection process, we want every
worker to annotate all 8047 sentences. Therefore we need to generate the missing 8047 - 368 = 7679
annotations for every worker, on average. This also applies similarly to the CoNLL 2003 dataset.

Through our method, the average F1 score of each w ∈ W remains nearly unchanged before and
after augmenting the original dataset with generated annotations2. Due to space limitation, we present
comparisons of different augmentation algorithms with 10 sampled workers in Table 2. The complete
results are deferred to Table 7 in the appendix. These results show that our SES + Alg.2 method clearly

1https://english.sina.com/weibo/
2The augmentation procedure takes about 2 hours on a computer with a 2.9 GHz Quad-Core Intel Core i7 CPU.
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Figure 3: Cumulative regrets w.r.t time steps of all different worker selection methods.

Method Token-level Span-level Exact Span-level Prop.

P R F1 P R F1 P R F1

Oracle 65.69 83.99 70.00 78.15 72.23 74.96 87.97 80.03 83.82
Random 55.95 66.42 57.50 64.42 55.64 59.40 75.70 62.61 68.54

ϵ-G (Exp.) 64.94 80.48 68.56 75.24 68.16 71.34 85.85 76.79 81.06
ϵ-G (MV) 64.44 80.22 67.98 74.69 67.59 70.77 85.67 76.09 80.59
ϵ-G (Exp.+MV) 64.68 80.94 68.41 75.08 68.37 71.40 85.93 76.62 81.01

TS (Exp.) 64.94 79.88 68.51 75.64 68.31 71.57 85.02 75.71 80.09
TS (MV) 64.47 79.19 67.91 74.97 67.54 70.80 84.14 74.21 78.86
TS (Exp.+MV) 64.20 79.09 67.62 75.27 67.83 71.12 84.77 75.39 79.81

CUCB (Exp.) 65.65 80.34 69.24 75.94 69.12 72.20 86.17 77.22 81.45
CUCB (MV) 65.39 80.00 68.91 75.95 68.90 72.08 86.13 76.67 81.12
CUCB (Exp.+MV) 65.33 81.12 69.11 75.70 69.30 72.21 86.17 77.28 81.48

Table 3: Detailed P, R, and F1 scores of all methods on the CoNLL 2003 dataset. All our algorithms
perform significantly better than the Random (i.e., naive crowdsourcing) baseline.

outperforms the other baselines, producing almost the same F1 scores for each worker as their original
ones.

4.3 Worker Selection

Baselines We test the Exp.+MV method with 4 baselines: Oracle, Random, Exp., and MV. Oracle
always selects the empirical best super-arm W opt at every time step t. Random selects a different set
of workers randomly at every time step t, which is equivalent to usual crowdsourcing procedure without
worker selection. Exp., MV, and Exp.+MV are CMAB-based algorithms introduced in Section 3.2.
The CMAB-based algorithms are tested with CUCB, Thompson Sampling and ϵ-Greedy as the worker
selection criterion respectively.

Regret as a Metric We evaluate our worker selection algorithms using cumulative regret, a metric
indicating the performance deviation from the oracle’s selection defined as:

R(T ) =
T∑
t=1

 ∑
wj∈W opt

µ̄j −
∑

wk∈Wt

µk(t)

 (8)
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Method Token-level Span-level Exact Span-level Prop.

P R F1 P R F1 P R F1

Oracle 62.88 68.62 64.80 54.48 51.97 53.07 72.79 64.07 68.15
Random 58.49 57.30 57.42 43.99 35.50 39.18 69.01 52.36 59.55

ϵ-G (Exp.) 61.91 64.58 62.61 51.72 46.37 48.76 72.28 60.25 65.72
ϵ-G (MV) 60.87 63.52 61.55 48.72 44.66 46.37 70.15 58.94 64.05
ϵ-G (Exp.+MV) 61.76 64.46 62.47 49.14 45.35 46.96 71.21 59.92 65.08

TS (Exp.) 62.66 64.91 63.20 49.76 42.34 45.69 72.15 60.20 65.63
TS (MV) 59.82 61.90 60.25 44.81 40.71 42.36 67.72 56.05 61.34
TS (Exp.+MV) 61.66 64.03 62.23 47.20 42.36 44.49 70.66 59.07 64.35

CUCB (Exp.) 63.02 63.75 62.93 52.24 45.51 48.56 73.05 59.53 65.60
CUCB (MV) 61.94 62.09 61.55 49.57 44.39 46.66 71.22 57.59 63.68
CUCB (Exp.+MV) 62.83 63.62 62.75 51.31 45.60 48.16 72.48 59.33 65.25

Table 4: Detailed P, R, and F1 scores of all methods on the Chinese OEI dataset. All our algorithms
perform significantly better than the Random (i.e., naive crowdsourcing) baseline.
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Figure 4: F1 scores of the produced annotations and usage of expert for annotation evaluations w.r.t the
kappa threshold τ of the Exp.+MV method on Chinese OEI and CoNLL 2003 datasets.

In our experiments, we request 10 annotations per sentence, allowing CMAB-based algorithms to con-
verge, and select 20 workers at each time step t. On the Chinese OEI dataset, setting the kappa threshold
τ to 0.4 in Exp.+MV results in a 57.02% reduction in expert annotation cost, while a 0.65 threshold on
the CoNLL 2003 dataset leads to a 43.83% cost reduction.

Results show Random consistently underperforms across datasets. On the Chinese OEI dataset,
Exp.+MV surpasses MV, albeit with higher regret than Exp., justified by the substantial cost savings.
On the CoNLL 2003 dataset, Exp.+MV even outperforms Exp., suggesting crowd workers can provide
valuable input for simpler tasks like NER. Overall, algorithms employing the CUCB criterion demon-
strate superior performance, with CUCB (Exp.+MV) excelling in balancing cumulative regret and expert
cost.

Effect of τ on F1 and cost Next, we discuss how different kappa threshold values τ affect the average
F1 score of the produced annotation dataset. We test τ ∈ [0, 1] with a step of 0.05. In real datasets like
CoNLL 2003 and Chinese OEI, the number of annotations per sentence is often quite small. To better fit
the practical situations, we ask for 4 annotations on each sentence in the following experiments. Other
settings remain unchanged. Since CUCB performs better than Thompson Sampling and ϵ-Greedy on
both datasets, we display only the results from CUCB in later experiments.

On the Chinese OEI dataset, as illustrated in Figure 4(a) and 4(b), F1 increases sharply with τ ∈
[0, 0.4]. When τ = 0.4, Exp.+MV achieves 99.47% F1 score of Exp., and saves 47.19% of the expert
cost. The F1 score goes up slowly until τ reaches 0.8. When τ = 0.8, the F1 score of Exp.+MV becomes

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1239-1256, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1247



Computational Linguistics

exactly the same as the one of Exp., and Exp.+MV still saves 6.6% of the expert cost.
The results on the CoNLL 2003 dataset are shown in Figure 4(c) and 4(d). Similarly, the F1 score

of the produced annotation dataset grows fast as τ ∈ [0, 0.45]. When τ = 0.45, the Exp.+MV method
already produce an annotation dataset with its F1 reaching 99.86% of Exp.. At this point, Exp.+MV
saves 88.57% of the expert cost. When τ = 0.65, Exp.+MV outperforms Exp. with a 100.04% F1 score
and a 65.97% reduction in expert usage.

Our CUCB (Exp.+MV) worker selection algorithm eliminates the need for expert evaluation on every
sentence. Instead, we harness crowd intelligence via our kappa-thresholded MV, producing datasets of
comparable or even superior quality to those relying solely on expert evaluations.

Extended F1 Metrics All of the F1 scores in the previous experiments are span-level proportional
scores calculated by the proportion of the overlap referring to the expert annotation (Zhang et al., 2022).
To provide additional comparisons between different methods, we also invoke token-level and span-level
exact P, R, F1 scores as supporting metrics. We run the whole process from data augmentation to worker
selection with all 3 metrics separately. The kappa threshold τ in Exp.+MV is set to 0.4 on the Chinese
OEI dataset and 0.65 on the CoNLL 2003 dataset. Detailed scores are listed in Table 3 and 4. The
results show that Exp.+MV achieves scores as good as Exp. and much better than MV, which validates
previous experiments and shows our worker selection methods are robust to different metrics.

Feedback Simulator We also test our worker selection methods with a feedback simulator. The sim-
ulator generates numerical feedback from Bernoulli distribution in annotation evaluations. This is to
eliminate the varying level of difficulty in different tasks and evaluate our worker selection algorithms
under more stable settings. Our algorithm achieves good results on the simulator. We put the definitions
and results in Appendix A.

Effect on ML Models To further show the effect of our worker selection algorithm on the performance
of machine learning models, we have run experiments with several widely-accepted models and provide
the results in Table 6. We observe a consistent increment of F1 score on the ML models, with our bandit-
based worker selection algorithm. This validates that our worker selection algorithm may help improve
the performance of ML models while saving budget on data crowdsourcing.

5 Conclusion

In this study, we introduced a CMAB-based worker selection strategy tailored for span-based sequence
labeling tasks, leveraging the span-level F1 with Exp.+MV as a feedback mechanism. To address the
challenges posed by unbalanced and limited real datasets, we innovated a data augmentation method.
This technique not only facilitates offline simulation but also mirrors the genuine annotation behaviors
of workers closely.

Our empirical evaluations underscore the efficacy of the proposed method. On the Chinese OEI
dataset, our approach achieved an impressive 99.47% F1 score, translating to a substantial 47.19% re-
duction in expert costs. Similarly, on the CoNLL 2003 dataset, we observed a remarkable 100.04% F1

score, with savings of up to 65.97% in expert costs, both benchmarks set against expert-evaluation-only
baselines. Furthermore, our method demonstrated its robustness with a 94.86% F1 score and a 65.97%
reduction in expert costs on a data-free simulator. Our approach also boosts ML model performance,
optimizing both accuracy and cost.
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Method F1

Oracle 74.12
Random 65.12

Exp. 69.78
MV 66.80

Exp.+MV 68.29

Table 5: The overall span-level proportional F1 scores of all methods with the feedback simulator.

Method Original w/ Our Alg.

LSTM-Crowd-cat 52.66 54.27
Bert-BiLSTM-CRF 52.14 54.51
Annotator-Adaptor 53.86 56.16

Table 6: Span-level exact F1 scores of widely-accepted deep learning models on the Chinese OEI dataset.
LSTM-Crowd-cat is from Nguyen et al. (2017). Bert-BiLSTM-CRF and Annotator-Adaptor are from
Zhang et al. (2022). We provide results with and without our worker selection algorithm.
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A Feedback Simulator

The performance of crowd workers can vary across different types of annotation tasks. To evaluate the
Exp.+MV worker selection method in more stable conditions without task-specific influence, we do
not actually annotate the sentences, but directly use a worker’s average F1 score to simulate his score
on each sentence he annotates. The simulated scores are used as the numerical feedback for worker
selection. Specifically, for each worker w, we calculate in advance two average F1 scores for all of their
annotations on the original dataset. The two F1 scores for each worker are calculated using expert and
majority vote (MV) evaluation respectively, denoted as φ̄Exp.

w and φ̄MV
w . At each time step t, for every

sentence si in the sentence set to be annotated St, we ask K different workers from the current selected
workers Wt to annotate it. Then, we use a random value between 0 and 1 as the agreement level κ. If κ
exceeds the threshold value τ (set to 0.4 in Exp.+MV), we independently generate feedback for the K
workers from a Bernoulli distribution with a probability parameter set to φ̄MV

w . If not, the feedback is
generated from a Bernoulli distribution with a probability parameter set to φ̄Exp.

w . The span-level average
F1 scores of the annotated dataset using different worker selection algorithm are shown in Table 5. Our
feedback mechanism Exp.+MV for worker selection achieved comparable performance to the expert-
only mechanism Exp. (68.29 versus 69.78), while in the same time reduced expert involvement in
evaluation by 59.88% under the dataset-independent conditions.

B Regret Analysis

We provide a brief regret analysis of the worker selection framework assuming that we use the ϵ-greedy
algorithm and that each worker’s reward follows a Bernoulli distribution.
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Algorithm 1 The worker selection algorithm with the Expert+MV metric.
1: Let each worker wj ∈ W annotate a random sentence and initialize variable µ̄j with F1 by expert

evaluation
2: For each worker wj ∈W , initialize Tj ← 1
3: t← |W |
4: while unannotated sentences exist do
5: t← t+ 1
6: Select Wt ⊂W based on certain criterion (e.g., (6), (7))
7: Split Wt into several disjoint subsets {Wt1, . . . ,Wti, . . . ,Wtn}, each containing K workers
8: for all Wti do
9: Let each wj ∈Wti annotate an sentence si and collect the annotations Ai

10: if κ(Ai) > τ then
11: Update Tj and µ̄j with FMV

1 (aij(t))
12: else
13: Update Ti and µ̄j with FExp

1 (aij(t))
14: end if
15: end for
16: end while

The main proof follows the proof of Theorem 1 in (Garcelon et al., 2022). The key contribution here
is that we need to specify that the evaluation signal (generated by majority voting) is a generalized linear
model of workers’ true reward signal (generated by expert/oracle). To this end, we utilize the following
form of the Chernoff bound which applies for any random variables with bounded support.

Lemma 1 (Chernoff Bound (Motwani and Raghavan, 1995)) Let X1, X2, · · · , XN be independent ran-
dom variables such that xl ≤ Xi ≤ xh for all i ∈ {1, 2, · · · , N}. Let X =

∑N
i=1Xi and µ = E(X).

Given any δ > 0, we have the following result:

P (X ≤ (1− δ)µ) ≤ e
− δ2µ2

N(xh−xl)
2 . (9)

For the purpose of our discussion, let Xi ∈ {0, 1} be a binary random variable, where Xi = 0 denotes
that worker i provides an incorrect solution, and Xi = 1 denotes that worker i generates a correct
solution. Define X =

∑
i∈N Xi.

We aim to approximate PMV, which is the probability that the majority of the N workers provide the
correct estimate. We apply the Chernoff Bound in Lemma 1 to PMV. We can compute

E(X) = p̄ =

∑N
i=1 pi
N

. (10)

Based on (9), we let µ = E(X), δ =
N(p̄− 1

2
)

N
2
+N(p̄− 1

2
)
, xl = 0, xh = 1, and get the following result:

PMV = P

(
X ≥ N

2

)
= 1− P

(
X ≤ N

2

)
≥ 1− e−

δ2µ2

N (11)

= 1− e−

N2(p̄− 1
2 )2

[N2 +N(p̄− 1
2 )]2

[N2 +N(p̄− 1
2 )]2

N (12)

= 1− e−
N2(p̄− 1

2 )2

N (13)

= 1− e
−N

(∑N
i=1 pi
N

− 1
2

)2

. (14)
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Algorithm 2 The annotation selection algorithm.
1: For each worker wj ∈ W , maintain (1)a variable φ̂j as the average F1 score of the selected annota-

tions by wj so far, (2)a set Aj of selected annotations by wj

2: Generate all possible annotations Ap
1 on s1 ∈ S, calculate FExp

1 (a1k) for each a1k ∈ Ap
1

3: For each w ∈W , initialize φ̂j with the FExp
1 (a1k) closest to φ̄j , and append the a1k to Aj

4: for all si ∈ S\s1 do
5: Generate all possible annotations Ap

i on si ∈ S, calculate FExp
1 (aik) for each aik ∈ Ap

i

6: for all wj ∈W do
7: if φ̂j > φ̄j then
8: Update φ̂j with the maximal FExp

1 (aik) less than φ̄j , and append aik to Aj

9: else
10: Update φ̂j with the minimal FExp

1 (aik) greater than φ̄j , and append aik to Aj

11: end if
12: end for
13: end for

Through approximating PMV by its lower bound in (14), we can see that the evaluation signal (repre-
sented by PMV) is an increasing function in each worker’s capability pi and twice-differentiable. That is,
PMV is a generalized linear function, which satisfies Assumption 3 in (Garcelon et al., 2022). Therefore,
one can follow the proof of Theorem 1 in (Garcelon et al., 2022) that the ϵ-greedy algorithm yields a
sub-linear regret with order Õ(T 2/3).

C Case Study of Annotation Errors

Based on our statistical analysis of the Chinese OEI dataset, we find that 74.80% of annotations have
different types of errors. And these annotation errors could be decomposed to three basic error types,
namely Shifting, Expanding, and Shrinking (SES). In our data augmentation algorithm, we reversely
used SES modifications and their combinations on the ground truth annotations to generate annotations
with varying errors made by crowd workers. In this section, we provide a detailed characterization of
human-made errors observed on annotated data with real cases to better motivate these modifications.

Shifting Some crowd annotation spans are as long as expert ones, but their positions are wrong. Shift-
ing simulates this type of error. As depicted in Figure 5, both the expert span and the crowd span are
three words long and of negative polarity. The difference is that the crowd span is shifted to the left by
2 words compared with the expert span. This type of error can be generated with Shifting on the expert
annotations.

如果你感到有些沮丧或失落，你不妨试试运动。

If you feel slightly depressed or lost, you could try sports.
Expert

Crowd 
Worker

如果你感到有些沮丧或失落，你不妨试试运动。

If you feel slightly depressed or lost, you could try sports.

Figure 5: A case in which the crowd worker annotates a span with correct length and polarity but incorrect
position.

Expanding Expanding is used to generate longer (than expert span) error spans. It might be intuitive
that annotators barely make errors such as expanding to a very long span. However, in the case illustrated
in Figure 6, the expert annotates five short spans separated by commas, while the crowd worker uses a
very long span that covers the whole sentence, which is obviously not accurate. To simulate such human-
made errors, we can expand an expert span to cover unnecessary words. Statistically, 4.03% of annotation
errors are very long spans with more than 15 Chinese characters. So we do not set an upper bound of
span length in Expanding.
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良好的⾝体素质是⾼效的保障，是成功的保障，是⾼⽔准
⽣活的保障，是为社会多做贡献的保障，是⽣命的保障！

Good physical fitness is the guarantee of efficiency, of success, of 
a high standard of living, of contributing more to society, of life!

Expert

Crowd 
Worker

良好的⾝体素质是⾼效的保障，是成功的保障，是⾼⽔准
⽣活的保障，是为社会多做贡献的保障，是⽣命的保障！

Good physical fitness is the guarantee of efficiency, of success, of 
a high standard of living, of contributing more to society, of life!

Figure 6: A case in which the crowd worker uses a very long span that covers the whole sentence.

Shrinking Shrinking is useful since crowd workers often ignore some words when annotating. As
shown in Figure 7, the crowd worker failed to find all words expressing positive opinions.

我昨天在家⾥过得⾼效⽽又充实。

I had a productive and fruitful day yesterday at home.
Expert

Crowd 
Worker

我昨天在家⾥过得⾼效⽽又充实。

I had a productive and fruitful day yesterday at home.

Figure 7: A case in which the crowd worker does not annotate all words with polarity.

Sometimes crowd workers ignore a whole span in expert annotations. This is why we set the lower
bound of span length to zero in Shrinking, which means we can shrink a span into no span.

These three types of errors may occur separately or combined in real crowd annotations. Such that
an error could be both shifted and shrunk. This is why we use the combination of these three types of
modifications to simulate human-made errors in our data augmentation algorithm.

D A Running Example of Data Augmentation

We here provide a running example to illustrate how an annotation for a certain worker on a certain
sentence is generated with our proposed augmentation method. Suppose we have an English sentence:

Although he looked very depressed yesterday, he has already become much more cheerful now.

And an expert annotation:

Although he looked [NEGATIVE: very depressed] yesterday, he has already become [POS-
ITIVE: much more cheerful] now.

If the crowd worker Sam has an annotation on this sentence in the original dataset, we use it directly
in the augmented dataset. Otherwise, we generate an annotation for Sam with our data augmentation
method.

When generating annotation for Sam, we follow the steps below:

1. For each span in the expert annotation, we apply the Shifting, Expanding, and Shrinking (SES)
modifications on it. After this step, we have several lists of annotation, each list contain annotations
with only one modified span:

• List 1, modifications of the first span, containing N1 annotations:
– Although he looked [NEGATIVE: very depressed] yesterday, he has already become

much more cheerful now. # Unmodified, span-level proportional F1 = 1.0
– Although he looked very [NEGATIVE: depressed yesterday], he has already become

much more cheerful now. # Shifting, F1 = 0.5
– Although he looked very depressed [NEGATIVE: yesterday ,] he has already become

much more cheerful now. # Shifting, F1 = 0

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1239-1256, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1253



Computational Linguistics

... # Other Shifting modifications
– Although he [NEGATIVE: looked very depressed] yesterday, he has already become

much more cheerful now. # Expanding, F1 = 1.0
... # Other Expanding modifications
– Although he looked very [NEGATIVE: depressed] yesterday, he has already become

much more cheerful now. # Shrinking, F1 = 0.5
... # Other Shrinking modifications

• List 2, modifications of the second span, containing N2 annotations:
– Although he looked very depressed yesterday, he has already become [POSITIVE: much

more cheerful] now. # Unmodified, span-level proportional F1 = 1.0
– Although he looked very depressed yesterday, he has already become much [POSITIVE:

more cheerful now]. # Shifting, F1 = 0.6667
– Although he looked very depressed yesterday, he has already become much more [POSI-

TIVE: cheerful now .] # Shifting, F1 = 0.3334
... # Other Shifting modifications
– Although he looked very depressed yesterday, he has already [POSITIVE: become much

more cheerful] now. # Expanding, F1 = 1.0
... # Other Expanding modifications
– Although he looked very depressed yesterday, he has already become much [POSITIVE:

more cheerful] now. # Shrinking, F1 = 0.6667
... # Other Shrinking modifications

2. We choose one annotation from each list, and combine them to generate an annotation with 2 spans.
This is done for all combinations of the annotations in the two lists. Note that if the two spans
overlay with each other, we merge them into one span. After step 2, we have one list of annotations:

Combined List, containing less than or equal to N1 ×N2 annotations:
• Although he looked [NEGATIVE: very depressed] yesterday, he has already become

[POSITIVE: much more cheerful] now. # span-level proportional F1 = 1.0
• Although he looked very [NEGATIVE: depressed yesterday] , he has already be-

come [POSITIVE: much more cheerful] now. # span-level proportional F1 = 0.75
• Although he looked very depressed [NEGATIVE: yesterday ,] he has already be-

come [POSITIVE: much more cheerful] now. # span-level proportional F1 = 0.5
... # Other combinations with F1 ranging from 0 to 1.0

3. We choose one annotation from the combined list as Sam’s annotation on this sentence, according
to the following procedure:

(a) Sam has an average F1 score Fori = 0.57 on the original (real) dataset.
(b) We have already got 10 annotations for Sam in the augmented dataset, which has an average

F1 score Faug 10 = 0.54.
(c) We are choosing annotation on the 11th sentence for Sam.
(d) We firstly select two annotations with the closest F1 scores to Fori from the combined list,

one higher than Fori, and one lower than Fori, as candidate annotations. In this case, the two
annotations could have F1 scores of 0.58 and 0.52 respectively.

(e) If Faug 10 > Fori, we choose the annotation with the lower F1 score (0.52) as Sam’s annotation
on this sentence. Otherwise, we choose the annotation with the higher F1 score (0.58). This is
to ensure that the average F1 score of Sam’s annotations in the whole augmented dataset, Faug,
is as close to Fori as possible, which reflects Sam’s reliability (i.e., performance). In this case,
we choose the annotation with F1 score of 0.58.

By generating the missing annotations in the original dataset with the method above, we could have
an augmented dataset.
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E Explanation of Worker Selection on Building New Datasets

When creating new datasets, we expect to have a few (e.g. five) experts and a relatively large group of
(e.g. a hundred) crowd workers available for annotation.

At each time step, we select a group of (e.g. 20) crowd workers, and request them to annotate a few
(e.g. 5) sentences, resulting in 4 crowd annotations on each sentence. Now we calculate the agreement
of the annotations on each sentence, if the agreement is high (e.g. greater than 0.4), we use the MV
aggregation of the crowd annotations as the ground truth, and calculate the F1 scores of each worker’s
annotation. Otherwise, we ask an expert to give an annotation on the sentence, and calculate the F1 score
of each worker on the expert annotation. Note that the expert annotates only when the agreement is low.
After this time step, we have crowd annotations on the sentences and their F-scores, which can be used
to update the average score of each worker. This procedure is repeated until we have enough annotations
on every sentence.

In other words, the Expert+MV approach works with both crowd workers and experts available (e.g.
on an online system) when building datasets. The Expert+MV is an iterative approach in which the expert
annotates when needed. And it saves the cost of expert annotations by using the MV aggregation of
crowd annotations as the ground truth when possible. Our experiment results show that the Expert+MV
approach can save 47.19% of the cost of expert annotations on the Chinese OEI dataset, and 65.97% on
the CoNLL’03 dataset respectively.

However, even in the case that no expert is available, which means that Expert+MV falls back to MV,
we can still observe that the MV approach outperforms the Random baseline (which is an equivalent of
normal crowdsourcing procedure which assigns an equal amount of sentences to each worker randomly)
by a large gap. In this case, the MV approach saves 100% of expert annotation cost, but still produced
crowd annotation with good quality. Please refer to Table 3 and Table 4 for more detailed results.
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Worker
ID

Ori.
F1

Rnd.
Gen.
F1

SES
Only

F1

SES
+Alg.2

F1

Worker
ID

Ori.
F1

Rnd.
Gen.
F1

SES
Only

F1

SES
+Alg.2

F1

25 62.90 60.07 69.59 62.89 37 37.15 96.10 26.79 37.16
32 60.87 41.37 68.79 60.87 13 36.19 31.62 25.14 36.20
42 53.88 4.37 66.57 53.88 20 36.11 71.44 25.02 36.12
5 52.07 50.74 60.76 52.06 64 35.97 65.66 25.39 35.97
55 50.70 30.24 61.13 50.70 63 35.22 75.40 24.73 35.22
2 50.53 91.99 60.92 50.53 6 35.15 65.74 25.00 35.16
52 50.08 41.93 60.91 50.08 10 34.63 51.28 25.08 34.64
17 49.82 43.73 35.82 49.82 66 33.75 60.98 24.99 33.75
57 49.25 13.17 35.59 49.25 53 32.90 27.51 24.78 32.89
11 49.04 53.71 35.19 49.03 4 32.72 8.40 24.77 32.72
26 48.89 5.17 35.59 48.82 21 32.19 73.47 24.78 32.19
36 48.71 15.53 35.27 48.70 62 32.16 48.71 24.89 32.16
46 48.67 44.84 35.19 48.67 1 32.10 34.42 24.96 32.10
29 48.60 95.39 35.21 48.60 41 31.94 77.55 24.88 31.93
35 47.07 23.64 35.34 47.07 51 31.78 68.07 24.85 31.78
49 46.80 60.30 35.27 46.80 31 31.61 29.44 24.59 31.61
54 45.63 18.74 34.45 45.64 8 31.05 28.55 24.76 31.05
14 45.13 60.99 34.54 45.13 67 30.91 95.51 24.22 30.91
43 44.93 34.91 33.72 44.93 58 30.70 21.64 23.96 30.70
7 44.37 23.89 33.50 44.37 65 30.61 4.51 24.17 30.60
59 44.36 72.37 33.61 44.37 38 30.47 4.82 24.11 30.47
23 43.38 4.85 33.58 43.38 28 29.86 2.63 24.00 29.86
56 43.37 41.96 33.31 43.37 45 29.38 36.13 24.15 29.38
0 41.60 66.81 28.19 41.61 30 28.70 61.16 21.88 28.71
18 41.40 31.53 28.56 41.40 15 25.73 38.92 21.40 25.73
16 41.31 57.13 28.03 41.31 19 24.69 4.39 21.31 24.70
22 41.05 85.83 28.21 41.06 44 23.42 7.15 21.08 23.42
47 40.78 82.33 27.91 40.78 9 22.88 96.22 21.22 22.89
61 40.22 12.20 28.44 40.22 33 22.36 29.89 19.50 22.36
40 40.01 84.98 28.38 40.02 39 20.69 57.73 19.26 20.69
50 39.35 56.04 28.64 39.35 69 20.39 63.02 19.26 20.40
27 38.77 34.07 27.87 38.77 3 17.12 28.70 18.66 17.13
48 38.35 23.77 27.57 38.35 24 16.96 42.73 18.68 16.98
34 38.29 5.69 28.08 38.30 68 14.53 13.63 7.69 14.53
12 37.96 85.14 27.44 37.96 60 13.66 22.69 8.15 13.66

Table 7: Comparisons between different data augmentation methods on the span-level exact F1 score
of every crowd worker. Ori. stands for the original score in real datasets before any augmentation.
Rnd. Gen. is a naive augmentation method with random generated annotations. SES Only indicates
the shifting, shrinking, and expanding method we proposed. SES + Alg.2 means SES with Algorithm 2
which is our final method.
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Abstract

Understanding documents is central to many real-world tasks but remains a challenging topic.
Unfortunately, there is no well-established consensus on how to comprehensively evaluate docu-
ment understanding abilities, which significantly hinders the fair comparison and measuring the
progress of the field. To benchmark document understanding researches, this paper summarizes
four representative abilities, i.e., document classification, document structural analysis, docu-
ment information extraction, and document transcription. Under the new evaluation framework,
we propose Document Language Understanding Evaluation – DLUE, a new task suite which
covers a wide-range of tasks in various forms, domains and document genres. We also systemat-
ically evaluate six well-established transformer models and representative LLMs on DLUE, and
find that due to the lengthy content, complicated underlying structure and dispersed knowledge,
document understanding is still far from being solved in complex real-world scenarios.

1 Introduction

Documents are basic units of the organization of natural language (Buckland, 1997). Understanding the
structures and the semantics of documents is the foundation for understanding news articles (Kiesel et al.,
2019), scientific papers (Dasigi et al., 2021), government reports (Huang et al., 2021b) , stories (Kočiskỳ
et al., 2018), etc. Evaluating how a machine intelligence system can read, analyze and generate doc-
uments is an important part of evaluating its natural language abilities, which has long been a critical
direction in NLP field.

While standard benchmarks like GLUE (Shanahan et al., 2016) and SuperGLUE (Wang et al., 2019)
have become a critical part of NLP community, they primarily focused on short utterances like sen-
tences or paragraphs. However, documents are much more than bag-of-sentences, which usually focus
on the central theme (Benamara et al., 2017), with underlying structure bound by complex linguistic
elements (Parsing, 2009) and dependent knowledge dispersed across the whole text (Huang et al.,
2021a). Therefore, these benchmarks cannot be used to evaluate document understanding due to its
unique challenges: First, documents usually have lengthy content, i.e., they usually are much longer than
sentences/paragraphs thus it is difficult to process them due to the computational memory/runtime lim-
itation of current NN models. Second, documents have underlying structures, which play a critical role
during understanding. For example, mining arguments from a document needs to model both the local
coherence between sentences and the global interactions between claims and arguments, which cannot
be accomplished by only exploiting sentence- or paragraph-level information. Third, the knowledge in a
document is usually dispersed beyond sentences/paragraphs, which makes it necessary to model and ex-
plore document-level context. For example, long-distance within-document coreference resolution needs
to integrate global information to find all expressions that refer to the same entity distributed in full text.

Recently, an increasing number of researches have paid attention to the evaluation of document un-
derstanding. Yi Tay et al. (2021) proposes the Long Range Arena (LRA), which contains two syn-
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Figure 1: Overview of DLUE, which covers a wide-range of tasks and datasets in diverse domains to
evaluate four representative document understanding abilities.

thetic text-related tasks and evaluates model quality of understanding multi-modal long contexts. Hud-
son and Moubayed (2022) proposes MuLD, which focuses on merged sequences over 10,000 tokens.
SCROLLS (Shaham et al., 2022) is a benchmark that contains NLI, QA and summarization tasks and
focuses on long language sequences, with ZeroSCROLLS (Shaham et al., 2023) as its extension for large
language models. However, these benchmarks mainly focus on the lengthy content challenge, while ig-
noring other important challenges. As a result, almost all tasks in these benchmarks can be resolved via
an retrieval-answering paradigm, i.e., retrieving a very limited number of sentences that contains critical
information and then resolving the task. Furthermore, these benchmarks only cover limited tasks, which
makes them unable to thoroughly evaluate the document understanding abilities of models.

To systematically evaluate document language understanding abilities, this paper proposes Document
Language Understanding Evaluation – DLUE, a new task suite which covers a wide-range of tasks in
various forms, different domains and document genres. Figure 1 shows the overview of DLUE. Specif-
ically, we summarize 4 kinds of document understanding abilities, including 1) Document Classifica-
tion, which evaluates whether a model can understand the overall semantics of a document, e.g., its
topic (Zhang et al., 2015) and standpoint (Kiesel et al., 2019); 2) Document Structural Analysis, which
evaluates whether a model can analyze and leverage the underlying structure of a document, e.g., its dis-
course structure (Zeldes, 2017) and argument structure (Cheng et al., 2020); 3) Document Information
Extraction, which evaluates whether a model can recognize and aggregate associated information span-
ning cross whole document, e.g., long-distance within-document coreference (Bamman et al., 2020);
4) Document Transcription, which evaluates whether a model can capture and transcript important in-
formation of a document, e.g., summarization (Huang et al., 2021b; Chen et al., 2022) and abstractive
QA (Dasigi et al., 2021). Then we collect 9 datasets and align them with the above abilities. Datasets of
the same group are converted to a unified format. In this way, DLUE provides a comprehensive bench-
mark for document language understanding, which enables the research community to fairly compare
and measure the progress of this field.

To better understand the challenges of document language understanding and analyze the performance
of current approaches, we experiment on DLUE using several advanced document understanding models,
including 1) Memory-based approaches, which includes XLNet (Yang et al., 2019); 2) Pattern-based
approaches, which includes Longformer (Beltagy et al., 2020), BigBird (Zaheer et al., 2020), Sparse
transformer (Child et al., 2019); 3) Low-rank/Kernel-based approaches, which includes Linformer (Wang
et al., 2020) and Performer (Choromanski et al., 2020); 4) Large language models, which includes GPT-4,
GPT-3.5-turbo0, Vicuna-7B (Chiang et al., 2023), LLaMA-2-7B-chat (Touvron et al., 2023), Mistral-7B-
instruct (Jiang et al., 2023) and ChatGLM3 (Du et al., 2022). Results show that document understanding
is still far from being solved due to lengthy content, complex structure and dispersed knowledge, and
currently there is no neural architecture that dominates all tasks, raising needs for a universal document

0https://openai.com/blog/openai-api
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understanding architecture.
Generally, the contributions1 of this paper are:
• We summarize 4 representative abilities for lengthy, structural and global document understanding,

including document classification, document structural analysis, document information extraction
and document transcription.

• We propose a comprehensive benchmark for document language understanding – DLUE, which is
built on established annotated datasets and selected to cover a diverse range of text genres, dataset
sizes, and degrees of difficulty.

• We evaluate current state-of-the-art document understanding models on DLUE, which provides a
novel reference to assess current models’ abilities and properties when they handle different kinds of
document understanding tasks.

2 Background

NLP Benchmarks The development of natural language understanding (NLU) evaluation benchmarks
has helped drive the progress of pretraining and transfer learning in NLP. Benchmarks proposed in the
early stage mostly aim at general tasks, such as SentEval (Conneau and Kiela, 2018) for universal sen-
tence representations, DecaNLP (McCann et al., 2018) for ten diversified NLP tasks cast as a general
question-answering format, GLUE (Wang et al., 2018) for NLU in English and SuperGLUE (Wang et
al., 2019) as a harder counterpart of GLUE. Besides, benchmarks for more specific tasks have also been
proposed, such as DialoGLUE (Mehri et al., 2020) for task-oriented dialogue, DiscoEval (Chen et al.,
2019) for discourse-aware sentence representations, GLUECoS (Khanuja et al., 2020) for code-switched
NLP, KILT (Petroni et al., 2020) for knowledge-intensive language tasks, and etc.

Above benchmarks mostly focus on sentences or short texts. However, documents are also very
common for complex tasks or real-world textual data. Single-task benchmarks mostly use summariza-
tion (Cohan et al., 2018a) or QA tasks (Dasigi et al., 2021), but struggle to fully assess document model-
ing due to the single nature of the task and data distribution. There are also some multi-task benchmarks
for document understanding, such as the Long Range Arena (LRA) (Tay et al., 2020a), SCROLLS (Sha-
ham et al., 2022), ZeroSCROLLS (Shaham et al., 2023), MuLD (Hudson and Moubayed, 2022) and
LOT (Guan et al., 2022). Most long inputs of LRA and MuLD are either automatically generated or
artificially lengthened. Tasks in SCROLLS also tend to focus on a few sentences or paragraphs, which
can be solved by retrieval-based or chunk-based approaches. LOT only focuses on Chinese text. In
this paper, distinct from existing benchmarks focusing on long sequences instead of documents, we fo-
cus on challenges posed by document understanding, including lengthy content, complicated underlying
structure and dispersed knowledge.

Document Understanding Models There have been numerous attempts to improve both memory foot-
print and computational cost of transformers, thus allowing use of longer inputs. A natural way is to con-
nect blocks via recurrence, such as XLNet (Yang et al., 2019). Another way of tackling the high complex-
ity of full attention is to sparsify attention matrix. Longformer (Beltagy et al., 2020), BigBird (Zaheer et
al., 2020) and Sparse transformer (Child et al., 2019) simply sparsify the attention matrix by limiting the
field of view to fixed, predefined patterns such as local windows and block patterns of fixed strides. Re-
former (Kitaev et al., 2020) uses learnable ones, an extension to fixed, pre-determined pattern. Besides,
low-rank approximations or kernelization of the self-attention matrix can be used as well to reduce the
complexity. Linformer (Wang et al., 2020) and Performer (Choromanski et al., 2020) are representative
low-rank/kernel-based transformers. In this paper, we conduct experiments on the above three document
understanding architectures to explore challenges posed by document understanding.

3 DLUE: Document Language Understanding Evaluation Benchmark

The section describes the DLUE benchmark, used to evaluate 4 representative document understanding
abilities. Specifically, DLUE is centered on 9 English document understanding datasets, which cover

1https://github.com/RossiXu/DLUEvaluation.git
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Corpus Task Domain Metric Avg #Words #ExamplesInput Output

Classification
Hyperpartisan Classifi. News acc. 588 1 1273
ContractNLI NLI Legal acc. 1708 1 10319

Structure Analysis
ECOM OP News F1 488 20 2000

RR AM Science F1 793 47 4764

Extraction
LitBank Coref. Literature F1 2115 7.4 7214

NarrativeQA QA Literature F1 51790 4.6 71187

Transcription
GovReport Summ. Government ROUGE 7897 492.7 19402

SummScreen Summ. TV ROUGE 5639 100.0 4348
Qasper QA Science F1 3671 11.5 5692

Table 1: Task descriptions and statistics of DLUE.

a wide-range of tasks in various forms, different domains and document genres. Table 1 provides an
overview of the datasets included in the benchmark. In the following, we describe the details of DLUE.

3.1 Overview

As described above, a document understanding system should resolve the lengthy content, complicated
underlying structure, and dispersed knowledge challenges. To effectively evaluate the above abilities and
challenges, DLUE selects datasets based on these criteria: First, documents should have lengthy content.
Second, tasks require leveraging dispersed document knowledge; hence, document-level datasets aren’t
preferred if most of them can be tackled through chunk- or retrieval-based methods. Third, documents
should be natural, like literature, scientific articles, or government reports. Synthesized documents lack
structure information and relation links among different sections. Fourth, tasks should exceed current
system capabilities but remain solvable by most educated English speakers. Based on the above desider-
ata and with the permission of licenses, we collect as diverse datasets as possible to increase the coverage
on capabilities. The overview of DLUE is shown in Figure 1, and their statistics are shown in Table 1. In
the following, we describe all datasets according to the their target ability.

3.2 Document Classification

A document usually narrow focus on a single central theme (Benamara et al., 2017). We aim to evaluate
document classification ability, specifically the ability to understand the overall semantics of documents
in this section. To do this, we select two datasets that rely on full-text to make judgements and refor-
mulate every dataset as document classification tasks. Specifically, given single sequence s or sequence
pairs (s1, s2), the goal is to classify the input into a single label l.

Hyperpartisan (Kiesel et al., 2019) is a document classification dataset for classifying news based
on left-wing or right-wing standpoints. A few words or sentences aren’t sufficient to gauge the political
leaning, which are toned by the full text. This task provides two datasets, one labeled manually and the
other labeled semi-automatically via distant supervision at the publisher level. We use the first one to
pursue higher evaluation accuracy and keep the same train/test split as the original work.

ContractNLI (Koreeda and Manning, 2021) is a natural language inference dataset in the legal do-
main, with non-disclosure agreements (NDAs) as premises and legal statements as hypothesizes. NDAs
are collected from Internet search engines and Electronic Data Gathering, Analysis, and Retrieval sys-
tem. To correctly predict whether the hypothesis is entailed, neutral, or contradictory from the contract,
we need to refer to non-continuous sentences across the contract with hundreds of tokens. The dataset
contains 607 contracts and 17 hypothesizes, which we combine to produce 10319 instances.

3.3 Document Structure Analysis

A document is composed of structured groups of sentences, paragraphs and sections. Analyzing docu-
ment structure can be very useful in indexing and organizing the information contained in the document.
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Tasks in this section aim to evaluate document structure analysis ability, specifically the ability to capture
and leverage structure information. We select three datasets as follows and reformulate every dataset as
sentence-level sequence labeling tasks. Specifically, given a document d = {s1, s2, ..., sn}, the goal is
to output a tag sequence t = {t1, t2, ..., tn} for sentences.

ECOM (Xu et al., 2022) is an event-centric opinion mining corpus in which a system takes in an event
descriptor and related news articles to extract event-related opinion segments from articles. An opinion
segment is composed of continuous sentences targeting at the same argument. We select the dataset
to evaluate the ability to utilize local structure information, which is important for identifying opinion
boundaries unambiguously.

RR (Cheng et al., 2020) is an argument mining corpus for extracting arguments from reviews and
rebuttals, sourced from ICLR spanning 2013 to 2020 (except 2015). Peer reviews and rebuttals on
scientific works are a data source of rich structures and long passages. It’s considered suitable because
the original paper’s experiments highlight the significance of internal structure information for this task.

3.4 Document Information Extraction

Dependent knowledge in a document is usually dispersed across the full text, which plays an important
role in the transmission of the intended meaning. Tasks in this section aim to evaluate document infor-
mation extraction ability, specifically the ability to identify long-distance related mentions and relations.
We select two datasets as follows and reformulate every dataset as multi-answer question answering
tasks. Specifically, given a document d and a question q, the goal is to extract correct answer spans
a = {a1, a2, ..., an} from d for q.

LitBank (Bamman et al., 2020) is a coreference resolution dataset on English literature. Its documents
are several times longer than those in other benchmarks (e.g. 463.7 tokens for OntoNotes), making them
rich in long-distance within-document coreference. For each coreference link, we transform the sentence
of one mention into a question, take all mentions as answers, resulting in 7214 question-answer pairs.

NarrativeQA (Kočiskỳ et al., 2018) is a reading comprehension dataset on books and movie scripts.
Its questions are written based on summaries, requiring readers to grasp long-distance associated infor-
mation across several parts or a larger span of the context document for comprehension and answering.

3.5 Document Transcription

Tasks in this section aim to evaluate document transcription ability, specifically the ability to capture
and transcript key information of documents. We select three datasets that need to contextualize across
different sections and reformulate every dataset as sequence-to-sequence tasks. Specifically, given a
sequence s, the goal is to output a concise and fluent new sequence sN .

GOVREPORT (Huang et al., 2021b) is a summarization dataset of long reports on national policy
issues and paired expert-written summaries. Its documents and summaries are significantly longer than
prior datasets, such as 1.5 times longer than Arxiv (Cohan et al., 2018b). Moreover, new salient bigrams
are steadily added as more content is consumed, suggesting information is spread throughout documents
in the dataset.

SummScreen (Chen et al., 2022) is a summarization dataset of TV series transcripts paired with
human written recaps. Unlike official documentation like GOVREPORT (Huang et al., 2021b), its lan-
guage expression is informal and structure is more unclear. Whole documents need to be combined to
understand plots often expressed indirectly in character dialogues and scattered throughout the transcript.

Qasper (Dasigi et al., 2021) is a QA dataset in the research domain focusing on entire papers, in
which both questions and answers are handed-written by NLP practitioners. Over half of questions
require multiple paragraphs as evidence to answer. We prepend the query to the document, using two
newlines as a natural separator to construct the input sequence.
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Figure 2: The distribution of document lengths and information spread in DLUE datasets. The spread of
information measured by the standard deviation of the position of each bigram’s first occurrence in the
input document like (Shaham et al., 2022).

3.6 Data Analysis

Datasets in DLUE are analyzed, including documents’ length, and distribution of information. In Fig-
ure 2, we can observe that the benchmark consist of documents with varying lengths and essential infor-
mation required for document understanding is distributed throughout the entire text.

4 Experiments and Analysis

4.1 Benchmarking Architectures

This section describes models and architectures we evaluate on DLUE. Specifically, we compare three
efficient transformer architectures following the general taxonomy (Tay et al., 2020b) including memory-
based models (Yang et al., 2019), pattern-based models (Zaheer et al., 2020; Beltagy et al., 2020; Child et
al., 2019), low-rank/Kernel-based models (Wang et al., 2020; Wang et al., 2020) and also large language
models.

For all kinds of task formulations described in Section 3, we implement unified model architectures.
For document classification tasks, we use the special classification token ([CLS]) for prediction. The
document structure analysis tasks are reformulated into sentence-level sequence labeling tasks. We use
the classical Transformer-CRF architecture as in named entity recognition (Devlin et al., 2019). The
document information extraction tasks are reformulated into multi-span question answering tasks. Fol-
lowing Hu et al. (2019), we expand traditional MRC architecture by adding a span number prediction
and search component. For transcription tasks, we use the basic encoder-decoder architecture (Vaswani
et al., 2017).

4.2 Implementations

Our models are implemented by PyTorch framework23. For transformers with public pretrained models,
we use the base version, including XLNet-base, Longformer-base, BigBird-base. The learning rate is
1e-5 for pretrained models and 1e-3 for classifier heads. For other models, we follow the same setup
as Long range arena (Tay et al., 2020a), a widely recognized benchmark for efficient transformers to
minimize the influence of hyper-parameter settings. These transformer models are parameterized by the
same number of layers, heads and hidden dimensions, namely 6 layers, 8 heads, 512 hidden dimensions
and d = 2048 for positional FFN layers. We use Adam with warmup. All models are trained for 10
epochs. Across datasets and models, we run three repetitions with different random seeds and report
averaged scores.

2https://pytorch.org/
3In practice, these models often use a combination of the proposed approximate global attention and simple local attention.
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Model #param pretrain
Classification Structure Analysis Extraction Transcription

Avg
Inference Speed

Hyper CNLI ECOM RR LitBank NrQA SummScr GovRep Qasper (steps per sec)

Vanilla Transformer

BERT 110M yes 80.1 72.3 37.3 57.3 - 14.5 - - - - -

Memory-based

XLNet 110M yes 81.4 80.2 39.1 74.0 78.1 15.2 18.9 22.7 24.2 41.1 0.95

Pattern-based

Longformer 148M yes 83.8 71.6 37.9 72.9 79.1 18.3 20.9 25.7 26.4 42.1 1.7
BigBird 127M yes 85.9 82.8 37.0 71.1 77.8 18.2 20.6 27.3 26.2 42.7 1.6

Sparse Trans. 46M no 64.6 67.7 21.9 45.6 56.7 11.1 21.4 17.6 17.6 30.5 3.8

Low-rank/Kernel-based

Linformer 45M no 67.1 65.5 22.6 44.3 63.8 12.4 18.9 25.8 17.5 30.5 6.4
Performer 44M no 67.9 69.5 18.6 48.6 51.6 10.1 20.1 15.6 21.5 30.9 6.7

Large Language Models

GPT-4 - yes 79.4 88.0 6.9 7.5 74.3 5.1 18.0 31.1 53.5 40.4 -
GPT-3.5-turbo - yes 66.7 74.0 9.9 4.4 60.6 21.8 22.8 24.0 40.0 36.0 -

Vicuna-7b 7B yes 46.0 41.5 10.0 0.5 28.2 1.7 11.4 21.3 11.2 19.1 -
Llama-2-7b-chat 7B yes 40.9 41.5 7.9 1.6 24.9 2.3 11.9 17.3 6.7 17.2 -

Mistral-7b-instruct 7B yes 41.7 42.9 10.8 6.5 46.1 2.6 8.5 25.2 8.0 21.4 -
ChatGLM3-6b 6B yes 57.4 58.1 13.2 6.1 22.2 3.0 11.1 28.4 10.6 23.3 -

Table 2: Overall experimental results on DLUE. Best model is in boldface. ”-” denotes the model can’t
handle this task. LLMs are tested in in a zero-shot setting to ensure a fair and unbiased comparison.

4.3 Overall Results

Table 2 shows the overall results on DLUE. From this table, we can see that:

1) Document understanding is far from being solved. From Table 2, we can see that the best
benchmark system can only achieve 42.7 average score. While it’s difficult to establish an accurate
human performance ceiling in DLUE, we can take some indicators to prove that the performance gap
between human and models are huge. For example, human agreement on ECOM was measured at 80.8%
F1 (Xu et al., 2022), much higher than our best baseline of 39.1% F1. Likewise, Dasigi et al. (2021) study
a subset of Qasper that has multiple annotated answers, and find their overlap to be 60.9% F1, more than
double our best baseline. This indicates that contemporary off-the-shelf models struggle with documents,
challenging future work to make progress on DLUE.

2) Different tasks have different advantageous architectures, raising a need for an universal
document understanding architecture which can dominate all tasks in one architecture. From
Table 2, we can see that different model architectures seem to be good at processing different tasks.
Specifically, the performance of XLNet ranks first on the structure analysis tasks, while Longformer and
BigBird perform better on the other tasks. Linformer and Performer do well on document classification
tasks. This shows that recurrence-based models may have advantages over hierarchically structured
data and pattern-based models may be more effective on flat data. Contrary to the other tasks, fast low-
rank/kernel-based models do better on document classification tasks. No architecture dominates all tasks,
which indicates that more universal models are needed.

3) Lengthy content is the critical, but not the only, challenge for document understanding. From
Table 2 and Table 1, we can see that models perform poorly with too long inputs, such as the 18.5 best F1

score in NarrativeQA dataset with 51790 average input length. However, even for those structure analysis
and extraction tasks where documents can be taken in completely by long-range transformer models, the
model performances still fail to meet expectations. Obviously, there exist other challenges for document
understanding apart from lengthy input, such as complex structures and dispersed knowledge.

4) It is critical to take global context into consideration. From Table 2, we can see that long-
range transformers that can take in more contexts achieve a higher score than vanilla transformer in most
datasets. This demonstrates longer contexts are necessary to understand documents. Document-level
tasks can’t be solved in the same way as short-text tasks.
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Figure 3: Performance (y axis) on DLUE datasets with different document lengths (x axis).

4.4 Computational Efficiency

The last column of Table 2 shows inference speeds of models. For a fair comparison, we use the stan-
dard test datasets of DLUE as testbed. Based on our implementation, the low-rank/kernel-based models
are the fastest. The results are consistent with model complexity, which has a significant impact on
inference speed. The low-rank/ kernel-based models decompose the N × N self-attention matrix to a
lower-dimensional representation and thus usually have a O(N) time complexity. Pattern-based models
sparsify the attention matrix according to predefined or learnable patterns and the time complexity is
usually between O(N) and O(N2). Recurrence-based models connect multiple segments and blocks via
recurrence and the representative XLNet has a O(N2) time complexity.

4.5 Effect Of Document Length

To investigate how the document length will impact the performance, we cluster the documents into
buckets for each task according to their document lengths and run the evaluation on each bucket. The
breakdown analysis is shown in Figure 3. We find that: 1) On the whole, understanding longer documents
faces more challenges. We notice that the performances on most datasets decrease when document
lengths increase, with ContractNLI dataset as an exception. This maybe because there exists label bias
related to document lengths in ContractNLI datasets. We find that a longer contract tends to entail
a hypothesis, with 34% probability for documents shorter than 1000 words and 76% probability for
documents longer than 5000 words. 2) The performance of pattern-based models seems to be more
stable when the document lengths increase. We can see that Longformer and BigBird obtain a greater
advantage when documents get longer. We think there are two reasons. First, the global token mechanism
in Longformer and BigBird could help models focus on important information and be less distracted by
noise in long contexts. Second, the maximum input length of XLNet is smaller due to the segment-level
recurrence mechanism. 3) The performance is relatively stable on datasets where document lengths far
exceed input limits. Figure 3(f) shows performance on NarrativeQA dataset. When the document length
exceeds 20,000 tokens, the result remains around 18 F1 for Longformer, BigBird and 15 F1 for XLNet.
This indicates the ability of efficient transformers to understand long documents are limited.

4.6 Effect of dispersed knowledge Exploition

In this section, we aim to validate the importance of recognizing and aggregating dispersed knowledge
for document understanding, with much room for current models to improve. We analyze from two
perspectives: 1) effect of mention distance, which can be viewed as the measure of dispersion; 2) perfor-
mance comparison between long-range transformers and short-text models without global information.

Effect of Mention Distance To quantify the impact of dispersed knowledge to document understand-
ing, we analyze the performance of coreference resolution with different mention distances on LitBank.
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Figure 4: Performance on LitBank dataset with different mention distances. Mention distances can
reflect the degree of knowledge dispersion in a document.

Model Hyperpartisan Qasper

XLNet 81.4 24.2
Longformer 83.8 26.4

BigBird 85.9 26.2

CogLTX 82.9 18.9
ToBERT 78.4 16.6

Table 3: Performance comparison between long-range transformers and short-text models.

In Figure 4, we can see performance of all models drops sharply with greater mention distances, in-
dicating long-distance coreference is more challenging than within-sentence coreference. It’s easy to
understand because it puts forward higher requirements for ability to capture and aggregate dispersed in-
formation. We can also notice huge performance gap between short and long mention distances, implying
there is still much room for further improvements in models’ global information integration ability.

Comparison with Short-text Models To verify the importance of global information to document un-
derstanding, we compare the performance of long-range transformers with two existing short-text mod-
els, including CogLTX (Ding et al., 2020) and ToBERT (Pappagari et al., 2019). CogLTX jointly trains
two BERT models to select key sentences from documents. ToBERT divides documents into smaller
chunks and uses a transformer layer over BERT-based chunk representations. We select Hyperpartisan
and Qasper datasets, whose tasks can be solved by CogLTX and ToBERT, and in which documents can
be completely taken in by long-range transformers to eliminate interference caused by more contexts.

From Table 3, we can see that long-range transformers do have advantages over IR-based and
chunking-based methods. Intuitively, the reason behind is that the performance of long-range trans-
formers benefits from the contextual representation with a broader view of the document. These findings
emphasize the need for future studies in document understanding to integrate global information. The re-
sults also indicate that DLUE effectively covers the assessment of the ability to recognize and aggregate
dispersed knowledge across the whole text.

5 Conclusions

We propose a new benchmark DLUE that places the spot on documents and their lengthy content, com-
plex underlying structure and dispersed knowledge challenges. DLUE covers diverse document-level
tasks to evaluate four basic abilities required by document understanding, including document classifica-
tion, document structure analysis, document information extraction and document transcription. Based
on DLUE, we conduct an extensive side-by-side comparison of three document understanding architec-
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tures. Experiments demonstrate document understanding is far from being solved, and there exists a need
for a universal architecture that can dominate all tasks.

Limitations

DLUE now focuses on plain text documents, while the documents one encounter, e.g., scientific articles,
company announcements, or even personal notes, may also contain multi-modal information and with
non-sequential structure. In future work, we intend to integrate these multi-modal, complex structure
information into our document understanding benchmark.

Besides, due to the huge cost of computing resources, we didn’t pretrain models specialized for docu-
ment understanding, but directly use the public pretrained versions or train from scratch. We believe an
unified pretraining incorporating document-related tasks will enhance understanding performance.
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1. We believe that this work is beneficial to develop universal document understanding architectures,
which can help people quickly get information from business documents, legal statements and so
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identifiable information.
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Abstract

Understanding the non-literal meaning of an utterance is critical for large language models
(LLMs) to become human-like social communicators. In this work, we introduce SwordsmanImp,
the first Chinese multi-turn-dialogue-based dataset aimed at conversational implicature, sourced
from dialogues in the Chinese sitcomMy Own Swordsman. It includes 200 carefully handcrafted
questions, all annotated on which Gricean maxims have been violated. We test eight close-source
and open-source LLMs under two tasks: a multiple-choice question task and an implicature ex-
planation task. Our results show that GPT-4 attains human-level accuracy (94%) on multiple-
choice questions. CausalLM demonstrates a 78.5% accuracy following GPT-4. Other models,
including GPT3.5 and several open-source models, demonstrate a lower accuracy ranging from
20% to 60% on multiple-choice questions. Human raters were asked to rate the explanation of
the implicatures generated by LLMs on their reasonability, logic and fluency. While all mod-
els generate largely fluent and self-consistent text, their explanations score low on reasonability
except for GPT-4, suggesting that most LLMs cannot produce satisfactory explanations of the
implicatures in the conversation. Moreover, we find LLMs’ performance does not vary signif-
icantly by Gricean maxims, suggesting that LLMs do not seem to process implicatures derived
from different maxims differently. Our data and code are available at https://github.com/sjtu-
compling/llm-pragmatics.

1 Introduction

The complexity of communication is largely epitomized by indirect, or non-literal utterances. A common
instance is hinting at a busy schedule as a polite refusal to engage in an unwanted activity. How such
implied meaning is understood in human communication has lone been a key subject of investigation
in pragmatics research (Grice, 1975; Searle et al., 1980; Brown & Levinson, 1987; Wilson & Sperber,
2006).
Evaluating the pragmatic understanding ability of large language models (LLMs) has drawn consid-

erable attention in recent years as LLMs show remarkable ability for language understanding. Recent
studies have evaluated LLMs’ pragmatic reasoning in multiple aspects, including scalar inference (Hu
et al., 2023b), discourse connectives (Pandia et al., 2021), gradable adjectives (Lipkin et al., 2023) and
conversational implicatures (Qiu et al., 2023; Kim et al., 2023; Ruis et al., 2022; Hu et al., 2023a; Zheng
et al., 2021).
However, the above-mentioned evaluation are primarily in English, leaving a gap for pragmatic under-

standing in other languages. Moreover, previous conversational reasoning datasets involve few turns of
dialogue, while our daily communication usually involves much more context and turn taking. In addi-
tion, previous studies mostly employ binary- or multiple-choice questions (Hu et al., 2023a; Ruis et al.,
2022), which is inadequate in the era of LLM where it is possible to ask LLMs to generate explanatory
text of the situation and directly evaluate its quality.
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Question Choices

Dialogue:
小郭： 知道这意味着什么吗？以后再

敢胡来，就不光是挨顿打的事
了。

薇： 烦死了，在家就是听爹娘罗嗦，
好不容易溜出来，倒听你罗嗦。

小郭： 什么？你是溜出来的？
薇： 我说的那个溜，是溜冰的溜啊，

现在京城都在下雪，满地都是
冰，我是穿着冰刀，溜出来的，
嘿嘿⋯⋯

English Translation:
Xiaoguo: Do you know what this

implies? If you dare to mess
around again, it won’t just be
about getting a beating.

Wei: So annoying. At home, I have
to listen to my parents nagging.
Finally sneaking out, now I
have to listen to you nagging.

Xiaoguo: What? You sneaked out?
Wei: When I said ”sneak out,”1 I

meant ice skating. It’s snowing
in the capital now, the ground
is covered in ice. I wore ice
skates and skated out, hehe...

Pragmatic

薇发现自己说溜出来说漏嘴了，就找补说是溜冰出
来的。
Wei realized she accidentally slipped up by saying she
sneaked out and tried to cover it up by saying she meant
ice skating.

Literal
薇是从京城的家里溜冰出来的。
Wei sneaked out from her home in the capital to go ice
skating.

Distractor#1
薇很喜欢溜冰。
Wei really enjoys ice skating.

Distractor#2
薇怕下雪冷，所以离开了京城。
Wei was afraid of the cold due to the snow, so she left
the capital.

Maxim Check
Maxim Sub-maxims

Quality
7 Do not say what you believe is false.
7 Do not say that for which you lack adequate evidence

Quantity
3 Make your contribution as informative as is required.
7 Do not make your contribution more informative than is
required.

Relation 3 Be relevant

Manner

3 Avoid obscurity of expression.
3 Avoid ambiguity
7 Be brief
3 Be orderly

1Figure 1: An example entry in our dataset. The tick (3) and fork (7) denotes if the target sentence, marked
in red, comply with or violate the sub-maxim. This entry belongs to the classes of Quality, Quantity and
Manner. “sneak out” and “skate” translate to the same Chinese character “溜”.

To bridge the aforementioned gaps, we present SwordsmanImp, the first Chinese multi-turn-dialogue-
based dataset aimed at conversational implicature. It consists of 200 dialogues carefully excerpted by
linguistic experts from the Chinese sitcomMy Own Swordsman (武林外传). Figure 1 shows an example
dialogue in the dataset. Each dialogue contains one sentence that carries a non-literal meaning. We
provide four well-organized interpretations of this sentence, including a pragmatic meaning, a literal
understanding, and two incorrect inferences that involve related information (distractors).
From a linguistic perspective, many pragmatic inferences, especially conversational implicature, arise

because the speaker has violated one or more maxims in the cooperative principle (Grice, 1989). For
example: when asked “Is John in the office?”, Sam replied “It’s Saturday, you know”. This violates
the Maxim of Relation since the reply is not directly related to the question, which then gives rise to
an implicature: “John never works on weekends, so he is not in the office”. Meanwhile, it has been
shown that the difficulty in detecting conversational implicature hinges crucially on which maxims have
been violated (Engelhardt et al., 2006; Rubio-Fernandez, 2019; Okanda et al., 2015; Panzeri & Foppolo,
2021). Thus we meticulously annotated each conversation to determine which of the four maxims in the
cooperative principle have been violated.
In this work, we ask the following research questions:
(1) How do state-of-the-art LLMs perform in interpreting implicatures written in Chinese, in multiple

choice style? (Section 4)
(2) What are the error patterns of LLMs on multiple choice questions? (Section 4)
(3) How do human participants rate the interpretation of conversational implicature generated by

LLMs? (Section 5)
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Dataset Task Context Manually Language
CoQa (Reddy et al., 2019) conversational QA Paragraph 3 English
Narrative-QA (Kočiský et al., 2018) Reading comprehension Documents 3 English
DREAM (Sun et al., 2019) QA Free-form, multi-turn dialogue 3 English
MuTual (Cui et al., 2020) Next utterance prediction Free-form, multi-turn dialogue 3 English
GRICE (Zheng et al., 2021) Gricean implicature recovery, QA Fixed form, multi-turn dialogue 3 English
PragMega (Floyd et al., 2023) ToM QA Paragraph 3 English
DiPlomat (Li et al., 2023b) Pragmatic identification and reasoning, QA Free-form, multi-turn dialogue 7 English
LUDWIG (Ruis et al., 2022) Implicature QA Single-turn dialogue 3 English
Douban (Wu et al., 2017) Next utterance prediction Free-form, multi-turn dialogue 7 Chinese
SwordsmanImp (This work) Gricean Implicature QA Free-form, multi-turn dialogue 3 Chinese

Table 1: Comparing our datasets and the existing datasets. “Manually” indicates whether the questions
or answers are written partly or entirely by human.

We first review relevant research in Section 2 and then describe how we built our dataset Swordsman-
Imp in Section 3. In Section 4, we measure the models’ accuracy on multiple-choice questions derived
from our dataset. We test fourmodels fromGPT series (Radford et al., 2018), four open-sourcemodels. In
Section 5, we use five models from Experiment 1 to generate pragmatic interpretations of 32 dialogues,
and then we invite human participants to rate these interpretations in three dimensions: reasonability,
logic and fluency.
We find that GPT-4 attains a human-level accuracy in multiple-choice questions. CausalLM (14B) also

reaches a high accuracy as 78.5% on this task. Moreover, our results show that LLMs’ performance does
not vary with respect to different conversational maxims. Furthermore, we reveal that while in general
fluent and self-consistent, occasional confused logic, redundant information and unexpected language
tokens are the main reasons for their explanations to be underrated by human evaluators.

2 Related Work

Understanding non-literal meanings has long been considered a difficult task for language models. Pre-
vious studies have explored the capabilities of language models in recognizing metaphors (Wachowiak
& Gromann, 2023; Neidlein et al., 2020), humor (Hessel et al., 2023; Jentzsch & Kersting, 2023; Chen
et al., 2023) and social commonsense (Sap et al., 2019). Broad-scale datasets aimed at pragmatic reason-
ing collect data mainly through crowdsourcing or crawling from the internet (Reddy et al., 2019; Kočiský
et al., 2018). Some others transform the existing tests for humans to train and evaluate language models
(Cui et al., 2020; Sun et al., 2019). While the above-mentioned datasets have comprehensive coverage
for pragmatic understanding, they are not ideal resources for evaluation of a specific type of pragmatic
knowledge, that is, conversational implicatures derived by violation of the Gricean maxims. In our work,
we craft our dataset manually to make sure that each implicature can be classified to one or more Gricean
maxims. This enables us to perform a fine-grained analysis of LLMs’ understanding of this particular
pragmatic inference.
Previous attempts in evaluating LLMs’ pragmatic understanding guided by the Gricean maxims or

cooperative principles do not have multi-turn dialogues from real-world situations. Formalized under the
theory of cooperative principles (Grice, 1975), Zheng et al. (2021) automatically generated their dataset
GRICE through a set of well-defined grammar rules. This grammar-based method ensures a good control
for the pragmatic cues to be aligned with the Gricean maxims. However, dialogues with fixed syntactic
structures hardly represent the complexity of conversation in daily communication. In this study, we fill
the gap by providing the multi-turn dialogue directly to the model.
Last but not least, there is a scarcity in Chinese evaluation resources for pragmatic inferences. Previous

large-scale conversational datasets in Chinese use text sources from Sina Weibo (Shang et al., 2015),
Douban conversational corpus (Wu et al., 2017) and E-commerce Dialogue corpus (Zhang et al., 2018).
However, all of them are not specifically aimed to test LLMs’ pragmatic understanding. To address this
gap, we select the Chinese sitcom My Own Swordsman as the source to formulate pragmatic questions

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1270-1285, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1272



Computational Linguistics

and construct a Chinese dataset for evaluating LLMs’ pragmatic reasoning ability.

3 Dataset Construction

3.1 Data source

It is not easy to find naturally occurring, high-quality, multi-turn dialogues. Following previous litera-
ture that uses situational comedies (sitcom) as sources (Wang et al., 2017; Wu et al., 2021; Patro et al.,
2021), we chose the Chinese sitcom My Own Swordsman (武林外传) as our data source, because of its
abundance of conversational implicature, well-written dialogues and the uniquely Chinese background.
Set in the Ming dynasty of China, this sitcom narrates the daily life of a group of people working in a
Chinese motel. We believe it will be a unique resource for evaluating LLMs’ pragmatic inference ability
in both the Chinese language and the Chinese context.

3.2 Annotation procedure

Implicature identification and classification Three authors of this paper with at least two years of
linguistics training went through the script of the sitcom to select conversations that contain conversa-
tional implicatures. Conversations with multiple turns were selected based on whether any conversational
maxim is violated on purpose (Grice, 1975). For each conversation, we performed the cancellation test1
to ensure that a conversational implicature rather than a semantic entailment is involved (Hirschberg,
1985). Multiple turns were included for each data entry to ensure that even if one has not seen the sitcom,
one could still understand the conversation just from the snippet we selected.
Then, the same three authors classified all chosen dialogues according to the conversational maxims

they violate. The criteria of these maxims are drawn from Grice (1975). To allow for a more fine-
grained classification, we employ sub-maxims as criteria, assessing if the target sentence fulfills each
requirement individually. An utterance is considered to have violated a maxim if it infringes on any sub-
maxim. Moreover, a dialogue might belong to multiple classes according to the sub-maxims the utterance
violates. An illustrative dataset entry featuring a dialogue, four interpretations and a class is presented in
Figure 1.

Writing four interpretations Next, we construct the four interpretations of the sentence that carries
implicature as the four choices: the pragmatic interpretation (the correct one), the literal interpretation,
and two distractors with interpretations related to the context.2 The pragmatic meaning are provided
based on human commonsense understanding. We construct the literal meaning by rephrasing the target
sentence with concrete and unambiguous expressions. We generate incorrect inferences as distractors,
which are relevant to the the topic of the conversation. The character names referred to in the four
interpretations are aligned with the mentions in the dialogue clip.

Verification We hired three PhD students in Linguistics to complete a multiple-choice question task,
which is to choose the pragmatic understanding of the sentence from the shuffled four interpretations for
all dialogues in our dataset. The students are required to complete the task independently without a time
limit. After they finish, we invite them to discuss about their wrong answers and their reasoning process.
This validation process guarantees that the provided pragmatic interpretation is closely aligned with the
commonsense intuitive understanding and can be deduced from the limited context. Additional informa-
tion that is necessary to pragmatic reasoning, such as relationships between characters, their personality,
social background, and multi-modal information is supplemented in the bracket at the beginning of the
dialogue. Besides, implicatures derived from vernacular, slang, and network-specific jokes have been
filtered out from our dataset.

1A test to diagnose the conversational implicature by encoding semantically the negation of the target meaning. If the result
seems consistent, then the target meaning is likely an implicature.

2The distractors can be understood as “neutral” statements in the Natural Language Inference task (Bowman et al., 2015).
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Total Quality Quantity Relevance Manner

# of questions 200 76 33 71 62
# of turns per dialogue 6.80 7.84 5.91 6.23 6.35
Avg. dialogue length 158.22 184.53 143.67 147.20 152.79
Avg. Utterance length 23.27 23.53 24.31 23.64 24.04
Avg. Answer length 15.08 14.47 14.85 15.82 14.86

Table 2: Question numbers, average number of Chinese characters contained in each dialogue and utter-
ance, and the number of turns per dialogue in our dataset.

3.3 Obtaining human score

To compare the results with human performance, we ask 10 native speakers to work on 32 questions
randomly sampled from the dataset and they achieve an average accuracy of 93.1%. The questionnaire
include the same number of each type of questions (i.e. Gricean maxims violated in the dialogue). The
participants were all undergraduate students from a Chinese University, and they were compensated for
their involvement in the experiment. Only 32 questions were used when estimating human score, because
asking each annotator to solve 200 questions is implausible. The human accuracy should thus be regarded
as an approximation of human performance.

3.4 Resulting corpus: SwordsmanImp

The final SwordsmanImp corpus contains 200 manually curated questions across four types categorized
according to Gricean maxims. Each entry contains a multi-turn dialogue and four interpretations of the
target sentence as choices (see Table 2).

4 Experiment 1: multiple-choice question for LLMs

In this experiment, the models will see the dialogue and the four interpretations we manually created.
The task is to choose the correct interpretation (i.e., the pragmatic one) of the utterance that contains an
implicature.

4.1 Models

We experiment with eight models in this experiment. The first four models are from the OpenAI GPT
family, which are tested through the OpenAI API: text-davinci-002, text-davinci-003, GPT-3.5-turbo and
GPT4.3 We also examine four open-source models using the Transformers library (Wolf et al., 2020)
from Huggingface4. We evaluate Chinese-Alpaca-2-13B (Cui et al., 2023), OpenBuddy-Llama2-13B5

(based on Llama2 (Touvron et al., 2023)), CausalLM-13B (based on Llama2 and Qwen (Bai et al., 2023)),
as well as BLOOMZ-7.1B from the BLOOM series (Muennighoff et al., 2023).

4.2 Evaluation Protocol

For both open-source and close-source models, we use zero-shot prompts to simulate the real-life situ-
ations where humans come across these non-literal expressions daily. However, we use two evaluation
protocols depending on whether we have access to the probability/logits of all tokens in the vocabulary
at a given output position. For close-source models, we ask it to generate the answer and manually go
over the generated text to determine which interpretation is chosen. For open-source models, we follow
established practices in LLM evaluation (Hu et al., 2023b; Hendrycks et al., 2020; Li et al., 2023a) where
we compute the logits of the four tokens (“A”, “B”, “C”, “D”) after “答案：”(answer:), and choose the
one with the highest logit as model prediction (see an illustration in Appendix D.).

3The four OpenAI models are evaluated on November 15th, 2023.
4https://huggingface.co
5https://huggingface.co/OpenBuddy/openbuddy-llama2-13b-v8.1-fp16
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Figure 2: Performance of models across question types in the multiple choice scenario. Dashed line
represents chance accuracy

Figure 3: Frequency of each option in models’ answers.

4.3 Results

The overall accuracy of all models and human participants is shown in Table 3. We observe that GPT-4
achieves the highest accuracy of 94%, showing a performance on par with human participants. CausalLM
(14B) follows with 78.5% accuracy. Other models exhibit difficulty in identifying the pragmatic meaning
of the line containing an implicature, with accuracy ranging from 20% to 60%. Text-davinci-002 even
fails to perform above chance (25%). This suggests that for most models we tested, there is still room
for improvement in their understanding of implied meaning. 6
Table 2 shows that models’ performance grouped by the Gricean maxims violated in the dialogue.

Overall, certain models demonstrate proficiency in answering questions related to a set of maxims, while
others excel in different ones. We do not observe a uniform pattern indicating a particular strength
or weakness in any of these maxims across the models. This lack of uniformity is also observed in
the results obtained from human participants who worked on the 32 sampled questions. Specifically,
performance of text-davinci-002 is near to chance in all four conditions, demonstrating its incapacity in
interpreting conversational implicature. The performance of OpenBuddy-Llama2 (13B) and Chinese-
Alpaca-2 (13B) are comparable, both below 50% accuracy, with the two models demonstrate predomi-
nance in dealing with different types of questions. The accuracy of GPT-3.5-Turbo, text-davinci-003 and
BLOOMZ (7.1B) are in the same range, and they also demonstrate different performance orders in differ-
ent conditions. It’s noteworthy that BLOOMZ (7.1B) outperforms the two 13B models in all conditions.
CausalLM (14B) demonstrates an accuracy close to human-level and the best performance within all

6We also evaluate Baichuan2-13B-Chat and InternLM-Chat-20B (in half precision) with evaluation paradigm for close-
source models. Their accuracy are separately 43% and 62%.
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Subject Acc (%)

Random baseline 25

BLOOMZ (7.1B) 52.5
OpenBuddy-Llama2 (13B) 42.5
Chinese-Alpaca-2 (13B) 41.5
CausalLM (14B) 78.5
text-davinci-002 24.0
text-davinci-003 56.5
GPT-3.5-Turbo 55.0
GPT-4 94.0

Human 93.1

Table 3: Accuracy of language models and humans in experiment 1: multiple choice questions.

Reasonability Logic Fluency Avg. response length

GPT-4 4.24± 0.68 4.65± 0.39 4.91± 0.13 114.44
GPT-3.5-Turbo 3.17± 1.30 4.09± 0.77 4.86± 0.21 125.41
Chinese-Alpaca-2 (13B) 2.34± 1.10 3.45± 0.82 4.72± 0.39 156.19
CausalLM (14B) 2.33± 1.03 3.48± 0.67 4.13± 1.01 147.41
Openbuddy-Llama2 (13B) 2.11± 0.99 3.55± 0.71 4.52± 0.65 153.56

Table 4: Models’ mean scores in three dimensions with standard deviation and the average number of
Chinese characters in their responses.

open-source models tested in this experiment. GPT-4 attains the highest accuracy of 94.0%, surpassing
90% across all categories of questions. GPT-4’s performance, although slightly higher than the human
score, is not statistically different from the human accuracy (p = 0.802 > 0.05 by a two-tailed t-test).
The distribution of the interpretations chosen by the models is shown in Figure 3, where red means

that the model has chosen the correct answer, i.e., pragmatic interpretation, while yellow corresponds
to the literal meaning, and green the two distractors. The performance of two 13B models shows a
higher frequency of choosing distractors. This could possibly indicate a that these two models are easily
sidetracked by irrelevant information in the context. We also observe that as the GPT models evolve,
they have a higher chance of distinguishing literal meaning from implied meaning, culminating in the
considerably low ratio of literal understanding in GPT-4.

5 Experiment 2: evaluating the quality of explanations generated by LLMs

In the previous experiment, we ask LLMs to choose one answer from four choices. In this experiment,
we design open-ended questions where the models are asked to generate explanations of the implica-
ture, which will then be evaluated manually by native speakers of Chinese, based on the reasonabil-
ity/reasonableness, logic and fluency of the generated explanations.

5.1 Experimental setup

We first performed a pilot trial comprising five questions. Among the eight models, BLOOMZ
(7.1B), text-davinci-002 and text-davinci-003 produce short and fragmented responses, despite our
prompts explicitly asking for detailed explanation. We therefore select GPT-3.5-Turbo, GPT-4, Chinese-
Alpaca-2 (13B), OpenBuddy-Llama2 (13B) and CausalLM (14B) for this experiment. We increase
max_new_tokens for open-sourced models, and keep the same hyperparameter for GPT models (See
Appendix B). We use the prompt in Figure 4 to instruct the models to formulate an explanation for the
target sentence. This prompt is selected after a series of trial experiments to ensure the quality of models’
responses.
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Question Model Responses

你现在是一个中文母语者。对于以下对话，请识别特定人
物的话语中的言外之意，并解释。
李大嘴： 是啊，要么怎么说是龙门镖局的少东家

呢，一般人哪有这气派是不是。啥叫家
传，啥叫传统（刚说道这里佟石头“哇”
的一声吐了出来，众人挥手趋散气味）

佟湘玉： 这可不是我家的传统。
佟石头： 再来！
佟湘玉： 佟石头你有完没完了？
佟石头： 给洒家倒酒！
佟湘玉： 不用倒了，捧着坛子一口气喝完那多爷

们儿啊！
佟石头： 姐，那一坛子二斤半呐！
佟湘玉： 你不是一口气能喝五六十斤嘛？
请根据以上情景判断佟湘玉说的 “你不是一口气能喝五六
十斤嘛？”有什么言外之意，并解释。

You are now a native Chinese speaker. Regarding the
following conversation, please identify the implicit meanings
in the speech of specific individuals and explain them.
Dazui : Yeah, otherwise, how could he be con-

sidered the young master of the Long-
men Escort Agency1? Ordinary peo-
ple don’t have this aura, right? What’s
meant by family heritage, what’s tradi-
tion...(Just as he was saying this, Shitou,
with a ”wow,” spat out, and everyone
waved their hands, dispersing the smell.)

Xiangyu : That’s not our family’s tradition.
Shitou : Next!
Xiangyu : Shitou, are you ever going to finish?
Shitou : Pour me a drink!
Xiangyu : No need to pour. If you hold the jug,

you’ll finish it all, big guy!
Shitou : Sis, that jug is fourty four ounces!
Xiangyu : Aren’t you capable of drinking a thou-

sand ounces in one gulp?
Please judge the implicit meaning of Xiangyu’s statement
“Aren’t you capable of drinking a thousand ounces in one
gulp?” based on the above context, and explain it.

GPT-4: 佟湘玉的话”你不是一口气能喝五六十斤嘛？”的
言外之意是在讽刺和挑衅佟石头。她的话语表面上是在赞
扬佟石头的饮酒能力,实际上是在质疑他的酒量，挑衅他
是否真的能一口气喝完一整坛的酒。同时，这句话也表达
了她对佟石头酒后行为的不满和无奈。
(114 characters)
Xiangyu’s statement ”Aren’t you capable of drinking a
thousand ounces in one gulp?” implies sarcasm and
provocation towards Shitou. On the surface, her words seem
to praise Shitou’s drinking ability, but in reality, she questions
his capacity for alcohol, challenging whether he can really
drink an entire jug in one go. Simultaneously, this sentence
also conveys her dissatisfaction and helplessness toward
Shitou’s behavior when he’s drunk.
CausalLM (14B):佟湘玉的言外之意是质疑佟石头的酒
量，暗示他可能酒品NST。她可能认为，佟石头的言语和
行为过于狂妄自大，让他在众人面前出丑。通过这句话，
佟湘玉试图让佟石头意识到自己的错误，并提醒他不要
forgot his place.
（109 characters)
Xiangyu’s implicit meaning questions Shitou’s alcohol
capacity, suggesting he might not handle alcohol well NST.
She might perceive Shitou’s words and actions as overly
arrogant, causing embarrassment in front of others. Through
this statement, Xiangyu attempts to make Shitou aware of his
mistake and reminds him not to forget his place.
OpenBuddy-Llama2 (13B):从这段对话中，我们可以看出
佟湘玉说的话语中存在一些言外之意。她说“你不是一辈
子能喝五六八番呢？”其实这句话暗示着佟芒头喝酒的行
为可能已经到了一定的程度，而她自己也已经接受了这个
现实。这种暗示的意思是，佟芒头喝酒的习惯已经形成，
他已经不能像以前那样随意地停止喝酒了。因此，佟湘玉
的话可以被解释为一种对佟芒头喝酒行为的默许和接受。
(163 characters)
From this conversation, we can see that Xiangyu’s words
contain some implicit meanings. When she says, ”Aren’t you
capable of drinking for a lifetime?” in fact, this sentence
implies that Shitou’s drinking behavior may have reached a
certain level, and she herself has accepted this reality. The
implication here is that Shitou’s drinking habit has formed,
and he can no longer stop drinking as freely as before.
Therefore, Xiangyu’s words can be interpreted as a kind of
tacit approval and acceptance of Shitou’s drinking behavior.

1Figure 4: Models’ interpretations to a character line (highlighted with red color) that carries extra mean-
ings in a dialogue with multiple turns. Explanations aberrant from the correct interpretation and non-
Chinese characters are highlighted with yellow bottom color. Escort Agency refers to historical security
firms that were typically hired by trade merchants for protection during transportation of goods. They
were known to use martial arts for defense, similar to bodyguards or security personnel.

5.2 Human evaluation

We invite 15 human participants, all of whom are linguistics majors at a top Chinese university, to evaluate
the answers generated by models in three dimensions: reasonability or reasonableness, logic and fluency.
Reasonability is gauged by the degree to which the response is aligned with the interpretation provided by
the human annotator. Logic is assessed based on the presence of a clear and consistent chain of reasoning
in the response. Fluency, on the other hand, evaluates whether the generated text is devoid of incoherent
elements such as foreign language insertions or unintelligible code fragments.
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5.3 Results
Table 4 shows the mean ratings of the responses of the five models’ in three dimensions. Responses
from GPT-4 scores the highest in all three dimensions with the smallest variance. Responses from GPT-
3.5-Turbo are rated high but with larger standard deviations, suggesting unstable performance. Answers
from the other three models are comparable to each other (F = .964, p = .549). Notably, the scores of
CausalLM (14B) are lower than those of GPT-3.5-Turbo, which is inconsistent to results of Experiment 1.
As providing coherent explanations of the implicatures is much harder than picking one answer from four
options, this suggests that a model good at the latter may not necessarily be equally good at the former.
Examining the generated answers in detail explains the distribution of human rating scores. Text gen-

erated by GPT-4 and GPT-3.5-Turbo are both identified with a minimal number of “code switching”,
the phenomenon of adulterating non-Chinese tokens into their responses, with the interpretation from
GPT-4 being more precise and coherent than that from GPT-3.5-Turbo. While Chinese-Alpaca-2 (13B),
OpenBuddy-Llama2 (13B) and CausalLM (14B) have comparable performance, they all underperform
the two GPT models. They reflect different patterns of generated text. Both Chinese-alpaca-2 (13B) and
Openbuddy-Llama2 (13B) feature highly pure Chinese responses with their scores in text quality above
4.5, but the latter model scores distinctively low in reasonability. CausalLM-14B, on the contrary, tends
to code-switch or generate tokens in English frequently.
Figure 4 presents a typical example to illustrate the different styles of generation from the models.

The target sentence in this dialogue doesn’t reflect a normal judgment based on his alcoholic words
and behaviors but rather proposes a totally unreal scenario. The overt absurdity in the words represents
an obvious signal of the violation of the maxim of Quality. An implicature from Xiangyu that Shitou
can not drink anymore thus arises and is precisely conveyed to the listeners. Her words also express
her irony and dissatisfaction towards Shitou. GPT-4 gives a concise interpretation that aligns closest
to the reference interpretation among the selected models. However, it has mistaken the ironic tone
as questioning Shitou’s capacity for liquor, as highlighted in the example. CausalLM (14B) produces a
correct interpretation by and large, but the quality of its answer is negatively impacted by its poor fluency,
in that some English words and meaningless character sequences appear in its answer. It is interesting that
the “forgot his place” carries the correct meaning, which leads us to consider this as code-switch, rather
than nonsensical generation. This code-switching phenomenon appears to be a feature specific to the
responses from CausalLM (14B). The response from Openbuddy-Llama2 (13B) exemplifies a response
that is both verbose and irrelevant.

6 Discussion and Future Work

6.1 LLM’s understanding of conversational implicature in Chinese?
Our results from Experiment 1 show that the performance of GPT4 on our proposed benchmark is on par
with humans, while other models are at least 15 points behind (including GPT-3.5-turbo). This suggests
that while in principle pragmatic implicatures can be acquired by arguable the best LLMs at the moment,
it is a non-trivial task for other LLMs.
Results from Experiment 1 also reveal no significant by-maxim variance in human accuracy, as well as

model accuracy (see Figure 2). This is different from the results in previous work on human processing of
implicatures (Engelhardt et al., 2006; Rubio-Fernandez, 2019; Okanda et al., 2015; Panzeri & Foppolo,
2021), which demonstrate that humans sanction infringements of the maxims in different ways, being less
sensitive to the violation of the maxim of quantity than to others, leading to more processing difficulty for
this maxim. This difference is possibly because many dialogues in our dataset violate several maxims,
rather than a single one. Thus we do not observe a difference in human processing of implicature derived
from violation of different maxims.
Similar in evaluation paradigm, Hu et al. (2023a) classifies their pragmatic-related questions accord-

ing to Theory of Mind (ToM), in which the violation of Gricean maxims is a single category without
sub-categories. Text-davinci-002 is evaluated in both their and our studies, resulting in different perfor-
mances. It surpasses 60% accuracy on the English dataset in Hu et al. (2023a), but does not reach 25%
accuracy on our dataset. We attribute this to the difference in our selection of text sources. While Hu
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et al. (2023a) uses hand-crafted scenarios targeting humor, sarcasm, and other pragmatic phenomena sep-
arately, often with fewer turn-taking, our text source comes from the script of the sitcom, with many more
turn-taking, each of which contains multiple phenomena. The degradation in text-davinci-002’s perfor-
mance can serve as a calibration of the difficulty of questions in the two datasets. With text-davinci-002
being the only model with accuracy lower than 40% in the current study, the results demonstrate a per-
ceptible development in the pragmatic understanding of the newly developed LLMs.

6.2 Future directions
Results from Experiment 2 indicates the possibility that a model with high accuracy in multiple-choice
question could fail in a free-text generation task of interpreting the pragmatic meaning on its own
(CausalLM-14B). We thus argue that multiple-choice questions alone is not enough for a comprehen-
sive evaluation of LLMs’ linguistic ability. Manual inspection of free-form generation is a must for a
more robust analysis of model performance. We also see the potential of a more sophisticated design to
better quantify their free-form explanations of conversational implicature.
Future work can also create a large-scale dataset composed of conversational implicature embedded in

naturally occurring dialogues. This will require detailed annotation of spoken corpora, which we believe
could benefit from the procedure and implicature-selection criteria used in creating our benchmark.

7 Conclusion

In this paper, we present SwordsmanImp, the first fine-grained Chinese dataset to evaluate LLMs’ un-
derstanding of conversational implicature. In two experiments, we evaluate the state-of-the-art language
models’ pragmatic skills with two tasks. In Experiment 1, we reveal that GPT-4 attains a human-level
accuracy in answering multiple-choice questions, with other models lagging behind. We also find that no
significant difference exists for both LLMs and human’s accuracy with respect to conversational implica-
tures that violate different maxims. Results from Experiment 2 reflect the different patterns of generated
text across LLMs and after human annotation of the quality of generated text from three dimensions, we
reveal that while most models produce fluent text, they struggle to generate coherent and sensible expla-
nations for the implicature, even if the model has achieved high accuracy in multiple-choice question.
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Limitations

Our dataset is sourced exclusively from the Chinese sitcomMyOwn Swordsman. Although we performed
a rigorous proofreading on our data, selecting dialogues whose interpretation only depends on the local
information and providing background knowledge when necessary, there may still be features specific to
this sitcom such as the personality of the characters that play a role in determining the implicature, which
may influence the generalizability of our conclusion.
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A Evaluation paradigms and differences

Models’ performance might vary from how their answers are estimated and collected. Next token predic-
tion and free generation are two paradigms separately used to estimate the performance of open-source
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Model
Accuracy (%)

Total Quantity Quality Relevance Manner
Next Gen Next Gen Next Gen Next Gen Next Gen

BlOOMZ 52.50 35.50 63.64 24.24 50.00 31.58 54.93 30.99 53.23 33.87
OpenBuddy-Llama2 42.50 21.50 36.36 21.21 43.42 25.00 45.07 19.72 46.77 17.74
Chinese-Alpaca-2 41.50 42.00 42.42 36.36 39.47 44.74 45.07 43.66 45.16 38.71

CausalLM 78.50 31.50 81.82 42.42 80.26 31.58 76.06 30.99 88.71 40.32

Table 5: Comparison between the accuracy of open-source models on multiple-choice questions when
evaluated with next token prediction and free generation paradigms.

Figure 5: Answer distribution of models when answers are collected with free generation paradigm.

and close-source models in Experiment 1. Table 5 shows the comparison of the open-source models’ per-
formance on the multiple-choice questions when their answers are estimated through the two paradigms.
The result shows a decrease in accuracy in BLOOMZ (7.1B), CausalLM (13B), and OpenBuddy-Llama2
(13B) and a slight increase in Chinese-Alpaca-2 (13B) when the paradigm switches from next token pre-
diction to free generation. This is aligned with the findings of Li et al. (2023a). Among the four models
CausalLM (13B) has a dramatic decrease in its accuracy, from 78.5% to 31.5%, which corresponds to its
bad performance in Experiment 2. We find that it fails to give a definite answer in its responses for over
half of the questions, as shown in Figure 5.

B Hyperparameter setting

The hyperparameters used for gathering responses from open-source models in Experiment 1 and Exper-
iment 2 are shown in Table 6 and Table 7.
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Parameter Value

max_new_tokens 50
temperature 0.9
top_k 3
top_p 0.1
repetition_penalty 1.0
num_return_sequence 1
do_sample True

Table 6: Parameter setting for open-source models in Experiment 1

Parameter Value

max_new_tokens 300
temperature 0.9
top_k 0
top_p 0.9
repetition_penalty 1.0
num_return_sequence 1
do_sample True

Table 7: Parameter setting for open-source models in Experiment 2

C Average answer length for different question types

We present the average answer length for the four maxims in Table 8.

D Prompt for experiment 1
你现在是一个中文母语者。对于以下对话，请识别特定人物的话语中的的言外之意，在给出的四个选项
中选择一个你认为的正确答案。[En: You are now a native Chinese speaker. For the following dialogue, please
identify the implied meaning in the specific character’s speech, and choose one of the four given options that you
think is the correct answer. ]
< Dialogue >
< Four interpretations as choices >
(Close-source models:) 请在 ‘Response:’后写出你选择的答案。[En: Please write your answer after ‘Response:’]
(Open-source models:) 答案：[En: Answer:]CC
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Pragmatic Literal Distractor#1 Distractor#2

Total 19.20 16.38 12.54 12.21
Quality 18.32 15.88 11.96 11.72
Quantity 18.36 16.73 12.30 12.00
Relevance 20.77 16.62 13.11 12.77
Manner 18.10 17.18 12.13 12.06

Table 8: Average number of Chinese characters in each answer for all questions and for each type of
questions.
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Abstract

To enhance the effectiveness of fake audio detection techniques, researchers have developed mul-
tiple datasets such as those for the ASVspoof and ADD challenges. These datasets typically focus
on capturing non-emotional characteristics in speech, such as the identity of the speaker and the
authenticity of the content. However, they often overlook changes in the emotional state of the
audio, which is another crucial dimension affecting the authenticity of speech. Therefore, this
study reports our progress in developing such an emotion fake audio detection dataset involving
changing emotion state of the origin audio named EmoFake. The audio samples in EmoFake are
generated using open-source emotional voice conversion models, intended to simulate potential
emotional tampering scenarios in real-world settings. We conducted a series of benchmark ex-
periments on this dataset, and the results show that even advanced fake audio detection models
trained on the ASVspoof 2019 LA dataset and the ADD 2022 track 3.2 dataset face challenges
with EmoFake. The EmoFake is publicly available1 now.

1 Introduction

In the past few years, Voice conversion (VC) technology has been able to generate very natural converted
audio. But it is still not equipped with human-like emotions adequately. Emotion, as a vital component
of human communication, plays a crucial role in manifesting itself on the semantic and pragmatic levels
of spoken language. Therefore, the research of emotion voice conversion (EVC) has emerged. Generally
speaking, VC refers to convert the speaker’s identity while retaining linguistic information. AS a special
type of VC, EVC converts the emotion state of the speech from the source emotion to the target emotion
as shown in Figure 1.

Figure 1: The emoiton fake audio changed the source emotion like surprise into the target emotion like
angry without changing identity of speaker, content or other information.

Currently, the framework commonly used on EVC task are: VAW-GAN (Zhou et al., 2020b; Zhou
et al., 2021b), Sequence-to-Sequence (Seq2Seq) (Zhou et al., 2021a), CycleGAN (Zhou et al., 2020a;
Fu et al., 2022; Gao et al., 2019) and StarGAN (Rizos et al., 2020). In personalized voice generation,

1https://zenodo.org/records/10443769
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such as singing voice conversion, and intelligent conversational systems like artificial intelligence voice
assistants, EVC plays an indispensable role. However, if people misuse this technology to attack the
security system or interfere with the forensic process in a case, it can pose the immeasurable impact on
people’s lives and social stability. In a legal context, imagine a crucial piece of evidence is a recorded
confession. Using EVC technology, someone could manipulate the recording by altering the suspect’s
emotional tone. This could lead to a misinterpretation of the confession, casting doubt on the reliability of
the evidence and influencing the case outcome. Therefore, enhancing the ability to discriminate emotion
fake audio is urgently needed.

There has been a lot of very interesting work on the fake audio detection. Comprehensive datasets have
been developed to improve the performance of the fake audio detection model. Based on SAS (Wu et al.,
2015a), the first Automatic Speaker Verification Spoofing and Countermeasures Challenge (ASVspoof)
(Wu et al., 2015b) have been organized in 2015. The dataset of ASVspoof 2017 (Kinnunen et al., 2017)
promoted the development of replay attack countermeasures. The dataset of ASVspoof 2019 (Todisco et
al., 2019) consists of text to speech (TTS), VC, and replay attacks. Compared to previous datasets, the
dataset of ASVspoof 2021 (Yamagishi et al., 2021) focus upon deepfake speech in addition. Datasets of
the first Audio Deep synthesis Detection (ADD 2022) (Yi et al., 2022) and the second Audio Deep fake
Detection (ADD 2023) (Yi et al., 2023a) add partially fake audio (Yi et al., 2021) to further accelerate
and foster research on detecting deepfake audio. Yi et al. (Yi et al., 2024) developed a dataset which
consists of the scene fake audio. Yi et al. (Yi et al., 2023b) highlight the key differences across various
types of deepfake audio, then outline and analyse competitions, datasets, features, classifications. Zang
et al. (Zang et al., 2024) proposed the singing voice deepfake detection task and presented a database
named SingFake. Müller et al. proposed the MLAAD (Müller et al., 2024) dataset, created using 54
TTS models in 23 different languages. These datasets have been developed to further the development of
research on fake audio detection. Fake audio in previous dataset is mainly generated by changing timbre,
linguistic content, channel noise of the original utterance or acoustic scene. However, none of previous
datasets consider a scenario where the emotional state of speech is altered.

Therefore, to enhance the discrimination ability of the fake audio detection model against the emo-
tion fake audio, this paper reports our progress in developing an emotion fake audio detection dataset
involving changing emotional state in the speech. We developed a dataset named EmoFake consisting
the emotion fake audio and real emotional speech, which is publicly available1. We also provided some
benchmark results for detecting the emotion fake audio. The results show that our designed dataset
poses a challenge to the fake audio detection model trained with the LA dataset of ASVspoof 2019. Ex-
isting mainstream foundational fake audio detection systems experience varying degrees of performance
degradation when faced with the emotion fake audio.

The rest of this paper is organized as follows. Section 2 describes the design policy of the EmoFake.
Section 3 presents the experiments and baselines. Section 4 concludes this work.

2 Dataset design

EmoFake is based on the dataset named Emotional Speech Database (ESD) (Zhou et al., 2022) which is
designed for multi-speaker and cross-lingual EVC studies1. ESD includs five male English speakers, five
female English speakers, five male Chinese speakers, and five female Chinese speakers. Each speaker
spoke 350 parallel utterances using five emotions: Neutral (Neu), Happy (Hap), Angry (Ang), Sad and
Surprise (Sur), and the average duration of each utterance was 2.9 seconds. Each utterance is recorded
in a standard room environment at a sampling rate of 16 kHz and on a signal-to-noise ratio of 20 dB or
more.

2.1 Fake audio generation

As of now, there have been numerous excellent works of EVC, broadly categorized into two types:
method based on Generative Adversarial Networks (GANs) and methods based on Seq2Seq models.
We used all the representative open-source EVC models to generate the emotion fake audio in EmoFake:

1https://github.com/HLTSingapore/Emotional-Speech-Data
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Table 1: The description of EVC models used in generating the emotion fake audio in EmoFake.

Framework ID Model name Description

VAW-GAN
S1

VAW-GAN-CWT
(Zhou et al.,

2020b)

A speaker-independent framework for EVC which uses a
encoder structure based on the VAW-GAN. It performs the
continuous wavelet transform (CWT) of fundamental fre-
quency (F0) to describe the prosody from micro-prosody
level to utterance level.

S2
DeepEST (Zhou et

al., 2021b)

It uses a pre-trained speech emotion recognition (Chen et
al., 2018) system to extract deep emotion features. This
EVC model achieves one-to-many emotion conversion and
can handle unseen emotions.

Seq2Seq S3
Seq2Seq-EVC
(Zhou et al.,

2021a)

A Sequence-to-Sequence framework for EVC with a two-
stage training strategy. In the first stage, the style encoder
is pretrained using a multi-speaker TTS corpus. In the sec-
ond stage, the emotion encoder is trained using emotional
speech data.

S4
CycleGAN-EVC

(Zhou et al.,
2020a)

A parallel-data-free EVC framework that performs both
spectrum and prosody conversion using CycleGAN and
CWT.

CycleGAN S5
CycleTransGAN
(Fu et al., 2022)

Leveraging the transformer (Vaswani et al., 2017), the
model expands its receptive field, enabling the generated
speech to exhibit greater temporal feature consistency.
This helps mitigate issues related to mispronunciations
and skipped phonemes, addressing instability problems to
some extent.

S6
EmoCycleGAN

(Gao et al., 2019)
A nonparallel EVC approach based on style transfer au-
toencoders and CycleGAN based framework.

StarGAN S7
StarGAN-EVC

(Rizos et al., 2020)

The harmonic frequency contains emotion indices, Star-
GAN is used to learn how to transform the spectral en-
velope with aperiodicity parameters, the 36 cepstral coeffi-
cients and the F0 contour.

VAW-GAN-CWT2, DeepEST3, Seq2Seq-EVC4, CycleGAN-EVC5, CycleTransGAN6, EmoCycleGAN7

and StarGAN-EVC8. The detailed description of the EVC models we used are shown in Table 1.
In order to ensure EVC models can achieve the highest performance, when training each EVC model,

the English EVC model is trained using the utterances of ESD Chinese and English speakers, and the
Chinese EVC model is trained using the utterances of Chinese speakers. When generating emotion
fake audio, the EVC model of different languages generated emotion fake audio in the corresponding
language. Furthermore, we believe that enabling each EVC model to perform emotion voice conversion
on both male and female speakers’ speech can make the fake audio in EmoFake more comprehensive.
Therefore, all twenty speakers are divided into ten pairs, with each pair consisting of one male speaker
and one female speaker of the same language. The information of the speaker pair is shown in Table 2.
To maximize the diversity of emotion conversion pairs, we selected different source emotions for various

2https://github.com/KunZhou9646/Speaker-independent-emotional-voice-conversion-based-on-conditional-VAW-GAN-
and-CWT

3https://github.com/KunZhou9646/controllable evc code
4https://github.com/KunZhou9646/seq2seq-EVC
5https://github.com/KunZhou9646/emotional-voice-conversion-with-CycleGAN-and-CWT-for-Spectrum-and-F0
6https://github.com/CZ26/CycleTransGAN-EVC
7https://github.com/bottlecapper/EmoCycleGAN
8https://github.com/glam-imperial/EmotionalConversionStarGAN
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Table 2: The description of speaker pairs.

Language Group ID Male speaker ID Female speaker ID

Chinese

C1 0006 0001
C2 0004 0003
C3 0005 0002
C4 0010 0009
C5 0008 0007

English

E1 0011 0016
E2 0013 0017
E3 0012 0015
E4 0020 0019
E5 0014 0018

speaker pairs. For each pair of speakers, we converted their source emotional speech data in ESD into
utterances containing each of the remaining four emotions.

2.2 Dataset composition

According to the language type in ESD, EmoFake is divided into two subsets: Chinese subset and English
subset. Each subset is divided into three parts: train, dev and test. The train part includes three pairs of
speakers, while each of dev each and test part include one pair of speakers. For each speaker pair, the
speech of all five emotions of two speakers in the ESD dataset is regarded as the real audio of EmoFake.
All the speech data converted through emotion voice conversion constitutes the fake audio of EmoFake.

We choose the emotion fake audio generated by S1 and S2 as fake audio and emotional speech corre-
sponding to the speaker in ESD as real audio of the train and dev set. In order to evaluate generalization
of the models, we made the test set unseen. We choose S3, S4, S5, S6 and S7 to generate fake audio
of the test set. The real audio is also from the emotional speech of ESD. The specific information of
EmoFake is shown in Table 3.

3 EXPERIMENTS

3.1 Experiments setup

We chose five fake audio detection models commonly used as baseline models in most fake audio detec-
tion systems for evaluation: Light Convolutional Neural Network (LCNN) (Wang and Yamagishi, 2021),
RawNet2 (Tak et al., 2021), SENet (Hu et al., 2018), ResNet34 (He et al., 2016) and AASIST (Jung et
al., 2022).

Linear frequency cepstral coefficients (LFCC) (Sahidullah et al., 2015) is used as input feature to
LCNN9, SENet10 and ResNet34. LFCC are extracted using a 20 ms window with a 10 ms shift, a
1024-point Fourier transform and 70 filters. The LCNN model consists of five convolution layers, ten
Max-Feature-Map layers and two fully connected (FC) layers. The more detailed information about the
LCNN model can be found in (Wang and Yamagishi, 2021). As a fully end-to-end system, RawNet29

uses a fixed bank of sinc filters to operate raw audio waveforms. Then it uses six residual blocks which
is followed by a gated recurrent units (GRU) and FC layers to produce two-class predictions: bonafide
or spoof. The more detailed information about the RawNet2 we used can be found in (Tak et al., 2021).
The SENet we utilized is composed of three SEBlocks. Each SEBlock comprises two convolutional
layers and one SELayer (Hu et al., 2018). The framework of ResNet34 we used is the same as (He et al.,
2016). AASIST11 is an end-to-end audio anti-spoofing system that employs integrated spectro-temporal
graph attention networks. It introduces a novel heterogeneous stacking graph attention layer and a max

9https://github.com/asvspoof-challenge/2021
10https://github.com/moskomule/senet.pytorch
11https://github.com/clovaai/aasist
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Table 3: The description of the EmoFake dataset composition.

Subset Part
Speaker

pair
Fake Real

Source
emotion

Target
emotion

#S1 #S2 #S3 #S4 #S5 #S6 #S7 #Total #Total

English

Train

E1 Neu

Ang 700 700 0 0 0 0 0

5,600 3,500
Hap 700 700 0 0 0 0 0
Sad 700 700 0 0 0 0 0
Sur 700 700 0 0 0 0 0

E2 Ang

Neu 700 700 0 0 0 0 0

5,600 3,500
Hap 700 700 0 0 0 0 0
Sad 700 700 0 0 0 0 0
Sur 700 700 0 0 0 0 0

E3 Hap

Neu 700 700 0 0 0 0 0

5,600 3,500
Ang 700 700 0 0 0 0 0
Sad 700 700 0 0 0 0 0
Sur 700 700 0 0 0 0 0

Dev E4 Sur

Neu 700 700 0 0 0 0 0

5,600 3,500
Ang 700 700 0 0 0 0 0
Hap 700 700 0 0 0 0 0
Sad 700 700 0 0 0 0 0

Test E5 Sad

Neu 0 0 700 700 700 700 700

14,000 3,500
Ang 0 0 700 700 700 700 700
Hap 0 0 700 700 700 700 700
Sur 0 0 700 700 700 700 700

Chinese

Train

C1 Neu

Ang 700 700 0 0 0 0 0

5,600 3,500
Hap 700 700 0 0 0 0 0
Sad 700 700 0 0 0 0 0
Sur 700 700 0 0 0 0 0

C2 Ang

Neu 700 700 0 0 0 0 0

5,600 3,500
Hap 700 700 0 0 0 0 0
Sad 700 700 0 0 0 0 0
Sur 700 700 0 0 0 0 0

C3 Hap

Neu 700 700 0 0 0 0 0

5,600 3,500
Ang 700 700 0 0 0 0 0
Sad 700 700 0 0 0 0 0
Sur 700 700 0 0 0 0 0

Dev C4 Sur

Neu 700 700 0 0 0 0 0

5,600 3,500
Ang 700 700 0 0 0 0 0
Hap 700 700 0 0 0 0 0
Sad 700 700 0 0 0 0 0

Test C5 Sad

Neu 0 0 700 700 700 700 700

14,000 3,500
Ang 0 0 700 700 700 700 700
Hap 0 0 700 700 700 700 700
Sur 0 0 700 700 700 700 700

graph operation to model artifacts across different temporal and spectral intervals. Specific information
about AASIST can be obtained in (Jung et al., 2022). All models are implemented using the pytorch
framework and trained on a single NVIDIA 2080ti. To ensure the reliability of the experimental results,
all our results are the average of three trials.

3.2 Evaluation metrics

For speech emotion recognition experiments, we use accuracy rate (ACC) as the evaluation metrics. ACC
is defined as the ratio of the number of samples with correctly predicted labels after recognition by the
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speech emotion recognition model to the total number of samples. It can be expressed as:

ACC =

∑n
i=1 ϕ(yi, f(xi))

n
(1)

yi is the real label corresponding to sample xi, n is the total number of samples, f(xi) is the corre-
sponding predicted label generated by sample xi through the speech emotion recognition model f , and
the function ϕ is defined as follows:

ϕ(x, y) =

{
1 x = y

0 x ̸= y
(2)

In addition, in multi-classification problems, for cases where samples are imbalanced, weighted accu-
racy (WACC) is an accuracy calculation method that considers the number of samples in each category.
It is calculated by multiplying the accuracy of each category by the proportion of that category in the
total sample and then summing it. The calculation is as follows:

WACC =

∑N
i=1 TPi∑N

i=1 TPi + FPi

(3)

N represents the total number of categories, TP represents the number of samples that are both
predicted and actually positive, and FP represents the number of samples that are predicted to be positive
but actually are negative.

In order to evaluate different fake audio detection models, the equal error rate (EER) (Wu et al., 2015b)
is used as the evaluation metrics. Let Pfa(θ) and Pmiss(θ) be the false alarm and miss rates at threshold θ
defined according to:

Pfa(θ) =
#{spoofed trials with score > θ}

#{total spoofed trials}
(4)

Pmiss(θ) =
#{genuine trials with score ≤ θ}

#{total genuine trials}
(5)

EER = Pmiss(θ) = Pmiss(θ) (6)

Pfa(θ) and Pmiss(θ) are, respectively, monotonically decreasing and increasing functions of θ. As
shown in equation(5), the EER corresponds to the threshold θEER at which the two detection error rates
are equal. The higher the EER, the more difficult it is for the model to discriminate the fake audio.

3.3 Performance of speech emotion recognition

To evaluate the performance of emotion fake audio, we conducted emotion recognition experiment. The
hierarchical grained and feature model (HGFM)12 (Xu et al., 2020) was chosen as the speech emotion
recognition model. It made further improvements based on the hierarchical GRU network (Jiao et al.,
2019). The frame-level module of HGFM learns frame information through bi-directional GRU model,
and the utterancelevel module uses frame-level structure outputs fused with statistical features to learn
the final utterance representation.

In order to eliminate the influence of the language environment on HGFM, the ESD data set is divided
into an English subset (speakers correspond to 0011 to 0020) and a Chinese subset (speakers correspond
to 0001 to 0010). Then we use the English subset of ESD, all the fake audio in the English subset of
EmoFake, the Chinese subset of ESD and all the fake audio in the Chinese subset of EmoFake to train four
HGFM models. Then the trained model is used for speech emotion recognition experiments on the data
used for training. For the recognition accuracy of each emotion, we use ACC as the evaluation metric.
For the overall recognition accuracy, WACC is used as the evaluation metric. The experiment results are
shown in Table 4. For both two languages, the WACC of EmoFake is lower than ESD. However, the
WACC for emotion recognition in two languages with emotion forgery speech still exceeds 90%, and
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Table 4: Results of speech emotion recognition experiments.

Language Dataset
Emotion (ACC(%))

Total (WACC(%))
Neu Hap Sad Ang Sur

English
ESD (0011-0020) 98.86 97.37 98.43 98.31 97.26 98.05

EmoFake English subset 96.09 87.12 90.30 88.29 92.48 90.89

Chinese
ESD (0001-0010) 99.69 98.80 99.86 99.91 99.00 99.45

EmoFake Chinese subset 93.73 95.58 92.09 93.32 90.09 93.01

Figure 2: The confusion matrix of emotion recognition experiments.(a) is the confusion matrix tested
on the English subset of ESD. (b) is the confusion matrix tested on the English subset of EmoFake. (c)
is the confusion matrix tested on the Chinese subset of ESD. (d) is the confusion matrix tested on the
Chinese subset of EmoFake.

the model performs better in Chinese emotion fake audio. The results indicate that while not as high as
ESD, EmoFake still exhibits a relatively high level of emotional consistency.

To observe the emotional consistency of EmoFake more intuitively, confusion matrixs of speech emo-
tion recognition experiments are provided as shown in Figure 3. Compared with the confusion matrix
obtained from real emotional speech, the diagonal colors in the confusion matrix obtained from the
emotion recognition experiment using EmoFake are lighter, indicating that the number of correctly rec-
ognized speech samples by HGFM is relatively small.

In addition, we conducted experiment on emotion fake audio generated by different EVC models. The
experiment results are shown in Table 5. For S3, S4, S5, S6 and S7, we only used them to convert Sad
speech to other four target emotions. Therefore, there are no results for the Sad emotion in Table 5 for
these models. From the experiment results, it can be observed that there are significant differences among

12https://github.com/zjyyyy/HGFM
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Table 5: Results of evaluating speech emotion recognition model using emotion fake audio generated by
different EVC models. ”-” stands for no fake audio at this location.

EVC model
Target emotion(ACC (%))

English subset Chinese subset
Neu Hap Sad Ang Sur Neu Hap Sad Ang Sur

S1 98.76 96.67 98.71 97.00 95.67 99.52 98.14 99.61 96.57 92.86
S2 70.62 62.57 76.29 60.76 55.33 84.14 81.00 68.71 65.29 49.38
S3 98.29 98.86 - 97.71 98.29 54.00 59.14 - 71.00 69.14
S4 98.43 96.43 - 97.71 95.86 99.14 98.86 - 98.71 91.29
S5 99.57 41.71 - 57.43 98.57 100.00 99.14 - 98.86 93.29
S6 97.43 94.43 - 97.29 96.00 99.71 98.57 - 98.43 92.29
S7 99.71 100.00 - 99.43 99.57 99.86 99.71 - 99.86 99.29

Table 6: Results of experiment on fake audio detection models trained with the train and dev subset of
the LA of ASVspoof 2019 dataset. Evaluation metric is EER (%)

Fake audio
detection model

ASVspoof
2019 eval

ASVspoof
2021 eval

EmoFake English subset test
Total S3 S4 S5 S6 S7

LCNN 7.62 13.45 13.93 16.33 10.94 17.83 10.77 7.82
RawNet2 5.69 13.14 26.54 28.00 21.20 45.56 20.36 5.38

SENet 6.02 22.50 45.03 38.71 49.43 65.09 49.34 18.95
ResNet34 3.06 23.21 25.21 20.72 24.10 40.05 23.37 13.95
AASIST 1.96 16.11 9.83 26.40 4.00 6.40 4.19 1.45

different EVC models in handling emotion voice conversion tasks. We believe that the high recognition
accuracy of speech emotion recognition experiments represents the completion of emotion conversion
in emotion fake audio. In the English experiment, emotion fake audio generated by S2 had the worst
conversion completion of emotions. In the Chinese experiment, there was not much difference in the
conversion completion of emotion fake audio generated by S2 and S3. Some models (such as S1 and S7)
can accurately convert the target emotion. These differences may be related to the design of the models,
the diversity of training data, and the ability of the models to capture different emotional features.

3.4 Performance of fake audio detection models

To verify the threat of emotion fake audio to existing fake audio detection models, we evaluated some
commonly used fake audio detection models using EmoFake. To eliminate the influence of language
on model discrimination ability, we trained the fake audio detection model using both the Chinese fake
auido dataset and the English fake audio dataset. We used the LA dataset of ASVspoof 2019 as the
English dataset to train all English fake audio detection models. Then we choose the evaluation set of
LA dataset of ASVspoof 2019, the evaluation set of LA dataset of ASVspoof 2021 and the test part of
the Enlgish subset of EmoFake to evaluate fake audio detection models. The results are shown in Table
6. As Chinese evaluation, the track 3.2 of ADD 2022 dataset was chosen to train all Chinese fake audio
detection models. The test set of round 1 of track 3.2 of ADD 2022 dataset, the test set of round 1 of
track 1.2 of ADD 2023 dataset and the test part of Chinese subset of EmoFake were used to evaluated
Chinese fake audio detection models. The results are shown in Table 7.

When evaluating the English fake audio detection models using the English subset of EmoFake, com-
pared to the results of the eval of ASVspoof 2019 and 2021, all models exhibited an increase in EER.
This indicates that emotion fake audio has a detrimental effect on the performance of fake audio detec-
tion models. The performance degradation of SENet and RawNet2 is the most severe. And SENet’s EER
increased by 16.48 when evaluating using ASVspoof 2021 eval compared to evaluating using ASVspoof
2021 eval. It can be seen that SENet has poor robustness when facing unknown fake audio. Among
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Table 7: Results of experiment on fake audio detection models trained with the train and dev subset of
the track 3.2 of ADD 2022 dataset. Evaluation metric is EER (%)

Fake audio
detection model

ADD 2022
track 3.2 R1

ADD 2023
track 1.2 R1

EmoFake Chinese subset test
Total S3 S4 S5 S6 S7

LCNN 34.01 58.46 29.69 26.29 23.97 4.65 30.29 54.44
RawNet2 52.38 56.78 38.85 21.40 46.15 17.88 51.19 52.79

SENet 57.71 54.13 31.97 35.30 25.90 16.69 31.26 46.09
ResNet34 53.31 52.08 34.50 38.06 35.28 19.07 37.08 44.27
AASIST 26.85 46.73 9.50 3.14 9.91 0.76 14.06 13.17

the five fake audio detection models we selected, AASIST performed the best when evaluated using the
English subset of EmoFake. However, compared to the results on ASVspoof 2019, it still improved by
7.87.

The ADD 2022 and ADD 2023 datasets have added many new types of fake audio, such as partially
fake audio and scene fake audio. Multiple types of fake audio poses greater challenges to the performance
of fake audio detection models. EmoFake only includes real emotional speech and one type of fake audio
which is emotion fake audio. Therefore, the EER evaluated using the ADD 2022 and ADD 2023 datasets
for the five Chinese fake audio detection models is higher than that evaluated using the Chinese subset
of EmoFake. However, the performance degradation brought by emotion fake audio to Chinese fake
audio detection models cannot be ignored. Similar to the results obtained from evaluating using English
datasets, AASIST performed the most robust among the five models.

In order to evaluate which EVC model generated more undetectable fake audio, we evaluated fake au-
dio detection models using the emotion fake audio in the test set of EmoFake generated by S3, S4, S5, S6
and S7 separately. An interesting phenomenon is that for English fake audio detection models, emotion
fake audio generated by S5 is the most difficult to discriminate, while emotion fake audio generated by
S7 is the easiest. The performance of the Chinese fake audio detection models is exactly the opposite.
The emotion fake audio generated by S7 is the most difficult to discriminate, while the emotional fake
audio generated by S5 is the easiest. The reason for this result may be related to whether the structure
of the fake audio generation model in the data used to train the fake audio detection models is similar to
some EVC models structures in EmoFake.

3.5 Baselines trained with EmoFake dataset

To provide the baseline fake audio detection models trained with emotion fake audio, we retrained five
models with the English subset and Chinese subset of EmoFake separately. Next, we evaluated the
baseline models trained with emotion fake audio using the test part of EmoFake. The evaluation results
of the English baseline models are shown in Table 8, and the evaluation results of the Chinese baseline
models are shown in Table 9. The experiment results illustrate that most baseline models have enhanced
their capability to discriminate emotion fake audio after training with EmoFake. AASIST performs the
best overall in the English baseline models. The EER evaluated using EmoFake by AASIST trained
with emotion fake audio was 6.18 lower than that evaluated using EmoFake by AASIST trained with
ASVspoof 2019. The best performing Chinese baseline model is RawNet2. Except for AASIST, all
Chinese fake audio detection models have improved performance after training with emotion fake audio.
Comparing the evaluation results of AASIST in Tables 9 and 7, it can be found that AASIST trained with
EmoFake only shows a decrease in discriminative ability for emotion fake audio generated by S3. We
speculate that the training data of ADD 2022 may include fake audio generated by models similar to the
Seq2Seq structure used in S3, while the training data in EmoFake does not. This proves that our strategy
of generating emotion fake audio in the test part with EVC models that do not overlap with the model
structure in the train and dev part has a certain effect.

Additionally, we evaluated our baseline models using emotion fake audio with different emotions in
the test part of EmoFake. Notably, because the source emotion in the test part is Sad, the recorded results
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Table 8: Results of experiment on fake audio detection models trained with the train and dev part of the
English subset of EmoFake.

Fake audio
detection model

EmoFake English subset test (EER(%))

Total
EVC model Target emotion

S3 S4 S5 S6 S7 Neu Hap Sur Ang
LCNN 6.16 10.60 9.98 7.10 5.04 2.73 7.10 6.33 4.25 7.21

RawNet2 7.92 16.80 1.53 0.01 1.30 6.97 5.51 4.06 7.26 7.22
SENet 18.25 49.12 3.52 3.08 4.76 7.93 18.31 19.27 17.26 18.01

ResNet34 16.90 46.37 2.58 2.25 3.13 3.13 16.01 17.60 17.52 17.57
AASIST 3.65 8.65 0.01 0.00 0.00 1.31 1.23 3.98 3.80 17.57

Table 9: Results of experiment on fake audio detection models trained with the train and dev part of the
Chinese part of EmoFake.

Fake audio
detection model

EmoFake Chinese subset test (EER(%))

Total
EVC model Target emotion

S3 S4 S5 S6 S7 Neu Hap Sur Ang
LCNN 9.24 11.21 3.24 0.53 8.43 16.85 10.75 7.69 14.72 4.70

RawNet2 8.34 13.65 12.76 1.28 1.86 4.25 4.51 10.14 11.44 7.86
SENet 15.95 45.37 0.96 0.73 1.14 3.96 14.72 15.48 16.81 15.18

ResNet34 15.51 38.24 0.91 0.94 1.01 12.68 15.31 15.74 15.72 15.96
AASIST 11.32 23.20 0.41 6.45 0.43 5.67 15.43 11.53 10.35 8.59

do not include data for the Sad emotion. For different fake audio detection models, the emotion detecting
difficultly is also different.

4 CONCLUSION

This work describes the design strategy of the EmoFake dataset, including the generation of fake data
and the selection of real data. As far as we know, EmoFake is the first dataset designed for detecting the
emotion fake audio. The emotion fake audio in EmoFake is generated using seven open source emotion
voice conversion models. This work also evaluates the performance of existing fake audio detection
models facing emotion fake audio. The results show that the fake audio detection model trained with the
LA dataset of ASVspoof 2019 and the track 3.2 of ADD 2022 dataset does have a reduced discrimina-
tive ability for emotion fake audio. We believe that the EmoFake dataset will further accelerate research
in fake audio detection and inspires broader advancements in the field. Future work involves adding
more emotion voice conversion models and expanding EmoFake to include multiple languages. Further-
more, we will explore how varying emotional intensities impact fake audio detection while maintaining
a consistent emotional category.
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Md. Sahidullah, Tomi Kinnunen, and Cemal Hanilçi. 2015. A comparison of features for synthetic speech detec-
tion. In Proc. Interspeech 2015, pages 2087–2091.

Hemlata Tak, Jose Patino, Massimiliano Todisco, et al. 2021. End-to-end anti-spoofing with rawnet2. In ICASSP
2021, pages 6369–6373.

Massimiliano Todisco, Xin Wang, Ville Vestman, et al. 2019. ASVspoof 2019: Future Horizons in Spoofed and
Fake Audio Detection. In Proc. Interspeech 2019, pages 1008–1012.

Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, et al. 2017. Attention is all you need. In Advances in Neural
Information Processing Systems, volume 30. Curran Associates, Inc.

Xin Wang and Junichi Yamagishi. 2021. A Comparative Study on Recent Neural Spoofing Countermeasures for
Synthetic Speech Detection. In Proc. Interspeech 2021, pages 4259–4263.

Zhizheng Wu, Ali Khodabakhsh, Cenk Demiroglu, et al. 2015a. Sas: A speaker verification spoofing database
containing diverse attacks. In ICASSP 2015, pages 4440–4444.

Zhizheng Wu, Tomi Kinnunen, Nicholas Evans, et al. 2015b. ASVspoof 2015: the first automatic speaker verifi-
cation spoofing and countermeasures challenge. In Proc. Interspeech 2015, pages 2037–2041.

Yunfeng Xu, Hua Xu, and Jiyun Zou. 2020. Hgfm: A hierarchical grained and feature model for acoustic emotion
recognition. In ICASSP 2020, pages 6499–6503. IEEE.

Junichi Yamagishi, Xin Wang, Massimiliano Todisco, et al. 2021. ASVspoof 2021: accelerating progress in
spoofed and deepfake speech detection. In Proc. 2021 Edition of the Automatic Speaker Verification and Spoof-
ing Countermeasures Challenge, pages 47–54.

Jiangyan Yi, Ye Bai, Jianhua Tao, Haoxin Ma, et al. 2021. Half-Truth: A Partially Fake Audio Detection Dataset.
In Proc. Interspeech 2021, pages 1654–1658.

Jiangyan Yi, Ruibo Fu, Jianhua Tao, et al. 2022. Add 2022: the first audio deep synthesis detection challenge. In
ICASSP 2022, pages 9216–9220.

Jiangyan Yi, Jianhua Tao, Ruibo Fu, et al. 2023a. Add 2023: the second audio deepfake detection challenge.
arXiv preprint arXiv:2305.13774.

Jiangyan Yi, Chenglong Wang, Jianhua Tao, Xiaohui Zhang, Chu Yuan Zhang, and Yan Zhao. 2023b. Audio
deepfake detection: A survey. arXiv preprint arXiv:2308.14970.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1286-1297, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1296



Computational Linguistics

Jiangyan Yi, Chenglong Wang, Jianhua Tao, Chu Yuan Zhang, Cunhang Fan, Zhengkun Tian, Haoxin Ma, and
Ruibo Fu. 2024. Scenefake: An initial dataset and benchmarks for scene fake audio detection. Pattern Recog-
nition, 152:110468.

Yongyi Zang, You Zhang, Mojtaba Heydari, and Zhiyao Duan. 2024. Singfake: Singing voice deepfake detection.
In ICASSP 2024 - 2024 IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP),
pages 12156–12160.

Kun Zhou, Berrak Sisman, and Haizhou Li. 2020a. Transforming Spectrum and Prosody for Emotional Voice Con-
version with Non-Parallel Training Data. In Proc. The Speaker and Language Recognition Workshop (Odyssey
2020), pages 230–237.

Kun Zhou, Berrak Sisman, Mingyang Zhang, and Haizhou Li. 2020b. Converting Anyone’s Emotion: Towards
Speaker-Independent Emotional Voice Conversion. In Proc. Interspeech 2020, pages 3416–3420.

Kun Zhou, Berrak Sisman, and Haizhou Li. 2021a. Limited Data Emotional Voice Conversion Leveraging Text-
to-Speech: Two-Stage Sequence-to-Sequence Training. In Proc. Interspeech 2021, pages 811–815.

Kun Zhou, Berrak Sisman, Rui Liu, and Haizhou Li. 2021b. Seen and unseen emotional style transfer for voice
conversion with a new emotional speech dataset. In ICASSP 2021, pages 920–924.

Kun Zhou, Berrak Sisman, et al. 2022. Emotional voice conversion: Theory, databases and esd. Speech Commu-
nication.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1286-1297, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1297



Going Beyond Passages: Readability Assessment
for Book-level Long Texts

Wenbiao Li1,2, Rui Sun1,2, Tianyi Zhang1,2, Yunfang Wu 1,3∗

1MOE Key Laboratory of Computational Linguistics, Peking University
2School of Software & Microelectronics, Peking University

3School of Computer Science, Peking University, Beijing, China
{2001210322,2101210366,2301210557}@stu.pku.edu.cn, wuyf@pku.edu.cn

Abstract

Readability assessment for book-level long text is widely needed in real educational applica-
tions. However, most of the current researches focus on passage-level readability assessment
and little work has been done to process ultra-long texts. In order to process the long sequence
of book texts better and to enhance pretrained models with difficulty knowledge, we propose a
novel model DSDR, difficulty-aware segment pre-training and difficulty multi-view representa-
tion. Specifically, we split all books into multiple fixed-length segments and employ unsuper-
vised clustering to obtain difficulty-aware segments, which are used to re-train the pretrained
model to learn difficulty knowledge. Accordingly, a long text is represented by averaging mul-
tiple vectors of segments with varying difficulty levels. We construct a new dataset of Graded
Children’s Books to evaluate model performance. Our proposed model achieves promising re-
sults, outperforming both the traditional SVM classifier and several popular pretrained models.
In addition, our work establishes a new prototype for book-level readability assessment, which
provides an important benchmark for related research in future work.

1 Introduction

The readability assessment is to automatically predict the difficulty level of an input text, which has a
wide range of applications, such as automating reader advisory (Pera and Ng, 2014), clinical informed
consent forms (Perni et al., 2019) and patient education based on the Internet (Sare et al., 2020).

The readability assessment has a long history of research. In early days, researchers focus on scoring
the reading difficulty of texts by designing various readability formulas. Later, many works treat it as a
classification task, and various linguistic features are exploited to perform machine learning classifica-
tion (Schwarm and Ostendorf, 2005; Petersen and Ostendorf, 2009; Qiu et al., 2017). In recent years,
traditional linguistic features are combined with the pre-trained model to predict the difficulty level of a
text (Qiu et al., 2021; Li et al., 2022). In addition, there are works regarding readability assessment as a
regression task (Sheehan et al., 2010) or a ranking task (Ma et al., 2012; Lee and Vajjala, 2022).

Today, reading a whole book plays a vital role to improve children’s reading comprehension ability,
thus followed by an increasing demand for the book readability assessment. However, most of the
existing work processes readability assessment with a passage as input, which is usually an extracted
part of a book. These passage-level models have limitations when it comes to the assessment of book-
level long texts.

Going from passage-level to book-level readability assessment, a challenging task is how to deal with
the long input sequence. As is illustrated in Figure 1, the length of a book text is typically tens times
more than that of a passage text. To handle the long sequence simultaneously is a hard work. Taking the
pre-trained model BERT as an example, when the mini-batch is 1, using a 24G video memory GPU, the
maximum length of slices should be 16 * 512 = 8192. In our children’s books data, only 23% [74/320]
of the samples were below this value in length. Moreover, the widely applied strategies to process long
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Figure 1: Statistics of length distribution comparing passages and books, derived from textbooks and
children’s books respectively. Let the text length be x, the mapping function is f(x) = ⌊ln(x)⌋.

sequence in passage-level text applications, such as truncating, sliding window and pooling, could not
work well for book-level long texts because of too much loss of information.

Nowadays, pre-trained models have made remarkable achievements in many NLP tasks. But these
models, such as the pioneer BERT (Devlin et al., 2018) and the long-sequence-specialized BigBird (Za-
heer et al., 2020), are mostly based on masked language modeling and next sentence prediction, and
thus can not express difficulty knowledge. Moreover, the computational complexity of the multi-head
self-attention mechanism in the model structure is proportional to the square of the length of the input
sequence. Consequently, directly applying pre-trained models to book readability assessment cannot
obtain satisfying results.

In this paper, Firstly, we investigate whether the passage-level readability assessment model can be
applied to predict the reading difficulty of a book, and we get a negative answer, indicating that there
exists a large gap between passage-level and book-level readability assessment.

Therefore, we propose a two-stage model with difficulty-aware segment pre-training and multi-view
difficulty representation (DSDR) for this challenging task. Specifically, we split all book texts into
fixed-length segments, and perform unsupervised clustering to assign each segment with a difficulty
label according to linguistic features. The labeled segment difficulty data is exploited to finetune the
pre-trained model with a difficulty classification task, in order to enhance the pre-trained model with the
ability to recognize and represent difficulty knowledge. In the next stage, the difficulty-aware pre-trained
model is employed to extract difficulty features of segments, and multiple difficulty vectors are fused to
form the overall representation of a whole book.

We construct a Graded Children’s Books (GCB) for book-level readability assessment, including 320
popular stories and famous novels in Chinese. We conduct detailed experiments on this dataset. The
experimental results demonstrate that our proposed model achieves an accuracy of 73.125, which sig-
nificantly outperforms the traditional machine learning method SVM, neural network classifiers and
pretrained models. We will make our data and code publicly available for future research.

To sum up, our contributions are as follows:

• We address the readability assessment of book-level long text with pre-trained language models,
and construct a Chinese dataset of children’s books labelled with difficulty levels.

• We propose a novel DSDR model to deal with the long sequence effectively and enrich the pre-
trained models with difficulty knowledge.

• Our proposed model achieves promising results for long text readability assessment, outperforming
both the traditional classifier and popular pre-trained models.
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2 Related Work

2.1 Readability Assessment

In the early days, researchers developed a variety of readability formulas, including Flesch (Flesch,
1948), Dale-Chall (Dale and Chall, 1948) and SMOG (Mc Laughlin, 1969). In the field of NLP, read-
ability assessment is often regarded as a classification problem.

For traditional machine learning methods, researchers have used various linguistic features defined by
linguists to construct models (Schwarm and Ostendorf, 2005; Petersen and Ostendorf, 2009; Qiu et al.,
2017; Lu et al., 2019). Some works (Imperial, 2021; Deutsch et al., 2020; Lee et al., 2021) combined
features extracted from neural networks with linguistic features and use traditional machine learning
algorithms to classify.

For deep learning methods, (Jiang et al., 2018) purposes knowledge-enriched word embedding
(KEWE), which encodes the knowledge of reading difficulty into the representation of words. (Azpiazu
and Pera, 2019) present a multi-attentive recurrent neural network architecture for automatic multilin-
gual readability assessment. There are also some works (Qiu et al., 2021; Li et al., 2022) that fuse neural
network features with artificial linguistic features.

Besides English and Chinese texts, (Reyes et al., 2022) develop a readability assessment model for
Cebuano. However, the existing works don’t specialize for long text.

2.2 Long Sequence Processing

For book-level readability assessment, the process of the long sequence input is a challenging task be-
cause of the excessive computational complexity of full attention in long sequence processing. Current
work on reducing the computational complexity exploits the following methods.

Sparse attention. It reduces the computational complexity by keeping only the connections of sur-
rounding tokens (Beltagy et al., 2020; Zaheer et al., 2020).

Approximation methods. Reformer (Kitaev et al., 2020) replaces dot-product attention by one that
uses locality-sensitive hashing and uses reversible residual layers instead of the standard residuals. Per-
formers (Choromanski et al., 2020) use a Fast Attention Via positive Orthogonal Random features ap-
proach (FAVOR+) to approximate softmax attention kernels. Linformer (Wang et al., 2020) demonstrates
that the self-attention mechanism can be approximated by a low-rank matrix.

Alternative methods. FNet (Lee-Thorp et al., 2021) replaces the self-attention sublayers with sim-
ple linear transformations PoNet (Tan et al., 2021) uses a Pooling Network for token mixing in long
sequences with a linear complexity.

Compression methods. Pyraformer (Liu et al., 2021) introduces the pyramidal attention module
(PAM). Triformer (Cirstea et al., 2022) uses a triangular, variable-specific attention which contains Linear
complexity and Variable-specific parameters.

In our work, we choose BigBird with sparse attention as a baseline model and borrow the compression
methods to implement PyramidFormer.

2.3 Multi-representation Modeling

In the task of pairwise comparison between sequences, there are usually two strategies, Cross-encoder
and Bi-encoder, the former works well but is too slow. Poly-encoder (Humeau et al., 2019) is pro-
posed as a compromise between the two methods. Drawing on the idea of Poly-encoder, some multi-
representation work was born. (Kong et al., 2022) design a lightweight network to fuse the aspect em-
beddings for representing queries and documents. (Xu et al., 2022) introduce a novel multi-task model
called Mixture of Virtual-Kernel Experts (MVKE) to learn user preferences on various actions and topics
unitedly.

3 Can Passage-level Readability Assessment Model Apply to Long Texts?

Comparing with passage-level readability assessment, book-level readability assessment is less ad-
dressed and more challenging. For both levels, our experimental datasets come from the educational
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field, and these texts are selected by experts according to children’s cognition. Therefore, children who
master the classroom content (passage-level data) are expected to be able to read the extended books
at the same level. In order to investigate whether the trained passage-level readability assessment mod-
els can be directly applied to books, we conduct experiments by training on passages and then perform
transfer inference on books.

3.1 Datasets
Passage-level Data Following previous work on passage-level readability assessment, we collected
texts in different grades from the textbooks of primary school (TPS) of more than ten publishers, where
we deleted poetry and traditional Chinese texts. According to the specification in the Chinese Curriculum
Standards for Compulsory Education by Ministry of Education, texts of Grade 1-2, Grade 3-4, Grade
5-6 are assigned with the difficulty level 1, 2, 3, respectively.
Book-level Data For book-level readability assessment, we constructed a dataset Graded Children’s
Books (GCB) in Chinese. We collected 320 books including popular stories and famous novels, with a
total of 18 million characters. Each book is assigned with a suitable grade for children to read, according
to the Reading Guidance for School Students by Ministry of Education 0 and Basic Bibliography of
the Library of Aiyue Primary School 1. If there is a conflict for a the same book, the standards of the
Ministry of Education shall prevail. The difficulty is also classified into 3 levels, corresponding to Grade
1-2, 3-4, 5-6, respectively.

The statistics of both datasets is shown in Table 1. There are two notable differences between two
datasets: 1) The number of book samples is much smaller than that of passage samples. 2) The average
length of book texts is much longer than that of passage texts. These two properties pose more challenges
for book readability assessment.

Data Level Items Avg.Len Min.Len Max.Len

TPS

1 814 266 15 900
2 1063 679 110 3903
3 1104 1140 109 6054

All 2981 737 15 6054

GCB

1 66 12935 175 154517
2 100 48498 355 203041
3 154 84391 339 317476

All 320 58437 175 317476

Table 1: Statistics of the passage-level dataset TPS and the book-level dataset GCB.

Model Dataset Precision Recall F1

SVM TPS 87.231 87.333 87.140
TPS-GCB 52.707 57.812 50.377

TextCNN TPS 78.378 78.333 78.338
TPS-GCB 53.469 49.375 38.965

BERT TPS 83.852 83.667 83.236
TPS-GCB 56.863 52.812 44.030

Table 2: Transfer inference results from passage-level TPS to book-level GCB.

3.2 Methods
We implement several classical classification models to predict the difficulty level of passages and books.
We train models based on passage data and then test on both passage-level and book-level data. Specif-
ically, on the passage data, the training, validation and testing set is split by 8:1:1. And for book-level
transfer evaluation, all 320 books are considered as the test data.

SVM. The linguistic difficulty features are extracted using zhfeat (Li et al., 2022) which are normalized
using MinMaxScaler (range -1 to 1). We adopt the libsvm 2 framework for our experiments.

0http://www.moe.gov.cn/jyb_xwfb/gzdt_gzdt/s5987/202004/W020200422556593462993.pdf
1http://www.cptoday.cn/news/detail/8309
2https://www.csie.ntu.edu.tw/˜cjlin/libsvm/
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Figure 2: The confusion matrix of transfer inference from TPS to GCB, where the values on the diagonal
are the recall of each category.

TextCNN (Kim, 2014). The maximum truncated length of the text is set to 2000. We adopt a random
initialized character embedding. The number of convolution kernels is 128, and the size list is [2,3,4].

BERT. The maximum truncated length of the text is set to 2000 tokens, which is cut into 4 segments
of 500. We use a sliding window to obtain the [CLS] vector of each segment, and utilize the maximum
pooling to obtain the final text representation.

3.3 Results
The experimental results are shown in Table 2. In terms of F1, SVM, TextCNN and BERT have a drop
of 36.763 points (87.140-50.377), 39.373 points (78.338-38.965) and 39.206 points (83.236-44.030),
respectively. These results demonstrate that the passage-level readability assessment models can’t be
directly applied to predict the difficulty level of a book. It is necessary to train a model specialized for
book-level texts.

To display how the models perform predictions on different difficulty levels, we construct confusion
matrices of transfer inference, as shown in Figure 2. Compared with SVM, TextCNN and BERT are
sensitive to length and tend to predict a book as a higher difficulty level. We think the bias comes from
the direct transfer inference. When we apply a model trained on passages that are relatively short to long
texts, the model tends to predict the text as a higher difficulty level. As a result, the model obtains a quite
high recall on the highest level but a low recall for the other levels.

4 Readability Assessment of Long Texts

To handle the book-level long text readability assessment, we propose a DSDR model and the overall
structure is shown in Figure 3. Based on the Transformer structure, DSDR adds two modules: difficulty-
aware segment pre-training and difficulty multi-view representation.

4.1 Difficulty-aware Segment Pre-training
Due to hardware limitations, we cannot directly utilize pre-trained models to process ultra long text. To
make full use of the long text without loss of information, we compress a long text into multiple parts
that are shorter and can be input into pre-trained models.

A book text is split into several segments, and the reading difficulty of each segment is different, which
is also not consistent with the label of the whole book. To obtain a difficulty label for each segment,
we classify the segments by clustering according to their linguistic features. Further, we leverage the
automatic clustered data to do supervise training, through which the pre-trained model is enhanced with
difficulty knowledge.

Concretely, given a book B, we split it into several fixed-length segments B = (S1, S2, ..., SN ) to
facilitate processing. We perform this segmentation on all books in the data, with G denoting the total
number of segments of all books.

Then for each segment Si, we extract its linguistic difficulty features Fi:

Fi = Extractor(Si), i = 1, 2, ..., G (1)
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Figure 3: The overall architecture of our proposed DSDR model for book readability assessment.

where Extractor is the feature extractor. Following the previous work (Li et al., 2022), we adopt its
Chinese linguistic features, including character, word and sentence features.

By extracting difficulty features in each segment of all the books, we get a series of pairs (Si, Fi) .
Then we exploit the clustering algorithm KMeans to classify segments into m categories:

Li = KMeans(clusters = m,Fi), i = 1, ..., G (2)

where Li is the category label of Segment Si.
In this way, each segment is assigned with a unique label. Gathering all the segments, we construct a

dataset D = {(S1, L1), (S2, L2), ..., (SG, LG)}, in an unsupervised way.
Further, on the dataset D, we employ the pre-trained model BERT followed by a linear layer to do

a supervised training, where the training objective is to predict the difficulty label of each segment.
Consequently, we obtain a pre-trained model enhanced with difficulty knowledge:

ptmD = BERT(train = D) (3)

4.2 Difficulty Multi-view Representation
Given an input book, we split it into N segments B = (S1, S2, ..., SN ), and then do inference on each
segment with ptmD to get its text representation:

Hi = ptmD(Si), i = 2, ..., N (4)

where Hi is the [CLS] token representation of the segment Si.
Thus, for a book B, its semantic representation with difficulty knowledge is H = (H1, H2, ...,HN ).

In this way, a long text is compressed and represented with H without loss of difficulty information.
Since the semantics of each segment is extracted independently, context information is lacking. There-

fore, we apply the Transformer (Vaswani et al., 2017) encoder to supplement the contextual representa-
tion:

H0 = H + P (5)

Ht = Transformer(Ht−1), t = 1, 2, ..., k (6)

where P = (P1, P2, ..., PN ) is the positional encoding sequence, Pi denoting the position of the i-th
segment in the book. k is the number of encoder layers. The calculation method is consistent with the
paper (Vaswani et al., 2017).
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Intuitively, a long text might contain information of various difficulty levels. To further exploit the
difficulty knowledge, we set multiple difficulty representation vectors C ∈ Rm×d, where d is the hidden
size, and m is the number of difficulty levels that is the same as the number of clusters set in KMeans.

Each difficulty representation vector Ci ∈ R1×d is trained to extract the information of the correspond-
ing difficulty level. The difficulty representation vectors C are utilized to extract information from Hk

using cross-attention. The extracted information R ∈ Rm×d are representations of m difficulty levels:

R = Attention(CWQ, HkWK, HkWV) (7)

Attention(Q,K,V) = Softmax(
QKT

√
d

)V (8)

where WQ, WK and WV are trainable parameters. R = (R1, R2, R3, ..., Rm) ∈ Rm×d is the difficulty
multi-view representation, where Ri is the singe-view representation of segment difficult Level i, which
is not directly mapped to the book’s difficulty level.

4.3 Difficulty Level Prediction

Based on multi-view representations, we employ mean pooling to obtain the overall representation:

T = MeanPooling(R1, R2, R3, ..., Rm) (9)

Finally, we compute the probability that a book belongs to the i-th difficulty category by:

pi = Softmax(TW+ b) (10)

where W are trainable parameters, and b are scalar biases.

5 Experimental Setup

5.1 Data and Metrics

We conduct experiments on our new data GCB, consisting of 320 children’s books labelled with difficulty
levels. The statistics of GCB is listed in Table 1. We apply stratified k-fold (k=5, train=0.8, test=0.2) and
report the average results.

For evaluation, we calculate the weighted precision, recall, F1 score and accuracy.

5.2 Comparing Methods

We provide a comprehensive comparison with previous approaches, including the traditional SVM, the
neural network classifiers (TextCNN, DPCNN) and the pre-trained models (BERT, BigBird).
SVM-L. Only the length features are input into the SVM classifier.
SVM. TextCNN. BERT. The details are the same as in Section 3.2, except for the maximum length in
TextCNN and BERT.
DPCNN (Johnson and Zhang, 2017). It increases the number of layers of CNN to extract long-range text
dependencies. The number of convolution kernels is 128.
BERT-FP-LBL (Li et al., 2022). We apply the most recent passage-level model on Chinese data, where
the adjustment factor ρ is 0 and other parameters remain the same as in the original paper.
BigBird (Zaheer et al., 2020). It uses the sparse attention to handle sequences that are eight times longer
than usual.
PyramidFormer. Inspired by the work (Cirstea et al., 2022), we designed a model for long sequence
compression, in which we replace the self-attention in BERT with the linear patch attention. We use
random initialized character embeddings.
DS+TextCNN. DS+DPCNN. We apply our ptmD model to get the difficulty-aware text representation
H , and use H as the input sequence of TextCNN and DPCNN, respectively. Other settings remain
unchanged.
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5.3 Training Details
We do experiments using the Pytorch (Paszke et al., 2019) framework. For training, we use the AdamW
optimizer, the weight decay is 0.02 and the warm-up ratio is 0.1. For the difficulty-aware segment pre-
training in Section 4.1, the number of difficulty categories m is 14, the segment length is 500, the batch
size is 16, the epoch is 10 and the learning rate is 3e-5. For the difficulty multi-view representation in
Section 4.2, the batch size is 16, the number of Transformer encoder layers k is 3, the epoch is 100 and
the learning rate is 3e-5. We choose the length as 180000 which covers 95% of the books. Accordingly,
the book is represented as 360 (180000/500) segments, as shown in Table 3.

6 Results and Analysis

Model Max.Len Embedding Precision Recall F1 Accuracy
SVM-L Unlimited - 62.908 66.250 63.002 66.250
SVM Unlimited - 68.587 68.750 68.228 68.750

TextCNN 180000 180000 × 64 58.488 55.937 46.401 55.937
DPCNN 180000 180000 × 64 68.860 68.750 68.142 68.750
BERT 8192 16 × 512 × 768 50.258 61.875 54.309 61.875

BERT-FP-LBL 4000 8 × 500 × 768 61.420 63.437 57.178 63.437
BigBird 4096 4096 × 768 53.710 61.250 51.146 61.250

PyramidFormer 180000 180000 × 64 69.061 69.062 68.253 69.062
DS + TextCNN 180000 360 × 768 69.306 69.062 67.997 69.062
DS + DPCNN 180000 360 × 768 72.338 70.625 70.831 70.625

DSDR 180000 360 × 768 73.266 73.125 72.466 73.125

Table 3: Overall experimental results on children’s books for readability assessment.

6.1 Overall Results
The overall experimental results are summarized in Table 3. Our proposed DSDR model achieves the
best performance on all metrics. Compared with the traditional SVM classifier, our model improves by
4.238 on F1. The simple SVM classifier with only the length feature (SVM-L) obtains an F1 score of
63.002, which is much better than TextCNN, BERT and BigBird, demonstrating that the length feature
plays a vital role for readability assessment. But it is about 10 points lower than our model DSDR.

Though the pre-trained models are becoming mainstream for various NLP tasks, it is not feasible to
directly apply them to our task. Using the pretrained model BERT only obtains an F1 score of 54.309.
Even for the pre-trained model specialized for long text like BigBird, it’s too long of our book text to
be compressed as an input, resulting in a poor result of 51.146 F1 score. In contrast, our model DSDR
processes the long input sequence effectively and at the same time incorporates difficulty knowledge,
outperforming BigBird by more than 20 points on F1 and more than 10 points on accuracy.

Compared with TextCNN and DPCNN, both DS+TextCNN and DS+DPCNN bring big improvements
by applying our trained ptmD to get the difficulty-aware representation as model input. It improves
F1 by 21.596 points over TextCNN, and outperforms the advanced DPCNN by 2.689 F1 points. This
validates that our difficulty-aware segment pre-training is flexible, and can be easily applied to other
neural network models to improve readability assessment performance.

6.2 Ablation Study
We explore the contribution of each component in our DSDR model by conducting ablation studies with
the following settings:

-DPT: Do not apply difficultty-aware segment pre-training, instead, we use the original pretrained
model to extract difficulty features from segments.

-MVDR: Do not use multi-view representations.
The results are shown in Table 4. Without applying difficulty-aware segment pre-training leads to an

obvious drop of performance, with about 5 points on both F1 and accuracy. In contrast, after exploiting
difficulty-aware segment pre-training on our automatically constructed data, the pre-trained model learns
to extract segment difficulty features.
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Model F1 Acc
DSDR 72.466 73.125
-DPT 67.402 68.125

-MVDR 71.142 71.563

Table 4: Ablation study on the model structure.

Without the use of difficulty multi-view representations (MVDR) also leads to a drop of performance.
This indicates that, for a book-level long text with varying difficulty levels, it’s important to set up
multiple difficulty representations.

6.3 Confusion Matrix

To clearly display the difficulty levels predicted by different models, we construct confusion matrices
based on the predicted results of SVM, BERT, BigBird and DSDR. The results are shown in Figure 4.
Compared with SVM, our DSDR model obtains an obvious performance gain on Level 1, and compared
with BERT and BigBird, our model achieves significant improvements on Level 2.

As shown in Figure 4, BERT and BigBird obtain low recall value on Level 2 and high recall value on
Level 3. For BERT and Bigbird, we need to truncate the input text into a certain length to feed into the
pre-trained model, which loses length information.

After truncation, the texts of Level 2 and Level 3 have similar lengths. As a result, the model is likely
to predict texts of Level 2 as Level 3, which causes the low recall in Level 2 and the false high recall
in Level 3. In contrast, our model represents the long text with multiple difficulty-enriched segments,
avoiding the loss of information.

Figure 4: Comparative analysis of confusion matrix.

6.4 Analysis on the Number of Clusters

During difficulty-aware segment pre-training, we exploit the clustering algorithm KMeans to classify
different segments into multiple categories. To explore the effect of the number of clusters on the results,
we set up different m and report the experimental results in Figure 5.

Figure 5: Effect of the the number of clusters m.
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When m is small, the model’s ability to distinguish difficulty levels is weak. When m is relatively big,
more difficulty fragments are extracted, and the overall performance of modeling as multiple representa-
tions is better. When m=14, we obtain the best results on both F1 and accuracy.

6.5 Experiments on Different Multi-view Representation Fusion Methods

With reference to the work (Kong et al., 2022), we design several different ways of difficulty multi-view
representation fusion.

Average Weight (AW). The method used in our paper.
Random Weight (RW). We set a learnable parameter α ∈ R1×m, and compute the weight of each

difficulty representation:

T =
m∑
i=1

eαi

eα1 + · · ·+ eαm
Ri (11)

Transforming Weight (TW). We set a linear layer (LL) to transform each difficulty representation to
1 dimension, and compute the weights by:

T =

m∑
i=1

LL(Ri)

LL(R1) + · · ·+ LL(Rm)
Ri (12)

The experimental results are shown in Table 5. The fusion method does not have a significant effect
on the results. We believe this is because our difficulty vector C is learned as a parameter and is able to
adapt itself to changes in the weights of individual difficulty representations, and thus it is not sensitive
to fusion methods.

Method P R F1 Acc
AW 73.266 73.125 72.466 73.125
RW 72.738 73.125 72.147 73.125
TW 73.464 72.500 72.541 72.500

Table 5: Experiments on different fusion methods.

6.6 Case Study

To display our interesting task of readability assessment for children’s books, we list some examples in
Table 6, reporting the predicted results by DSDR and some baseline models.

Title Length True level Predict Label
SVM BERT BigBird DSDR

绿山是一个谜(Green Mountain is a mystery) 11191 1 1 3 3 1
小飞人卡尔松 (Peter Pan Karlsson) 154340 2 3 3 3 2
帽子的秘密 (The Secret of the Hat) 50805 2 3 3 3 2
小兵张嘎 (Little Soldier Zhang Ga) 54901 3 2 3 3 3
布鲁克林有棵树 (A Tree Grows in Brooklyn) 277362 3 1 3 3 2

Table 6: Case study

7 Conclusion

In this paper, we propose a novel model DSDR to assess the reading difficulty of book-level long texts.
Through difficulty-aware segment pre-training, the pre-trained model is enhanced with the ability to
represent difficulty knowledge, and the difficulty multi-view representations help to compress a long
text into a representation without loss of information. In addition, we construct a new dataset Graded
Children’s Books in which each book is labelled with a difficulty level. Experimental results show
that our approach achieves superior performance against traditional methods and popular pre-trained
language models.
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Abstract

Recently, there has been a trend of evaluating the Large Language Model (LLM) quality in the
flavor of LLM-as-a-Judge, namely leveraging another LLM to evaluate the current output qual-
ity. However, existing judges are proven to be biased, namely they would favor answers which
present better superficial quality (such as verbosity, fluency) while ignoring the instruction fol-
lowing ability. In this work, we propose systematic research about the bias of LLM-as-a-Judge.
Specifically, for closed-source judge models, we apply calibration to mitigate the significance of
superficial quality, both on probability level and prompt level. For open-source judge models, we
propose to mitigate the bias by contrastive training, with curated negative samples that deviate
from instruction but present better superficial quality. We apply our methods on the bias evalu-
ation benchmark, and experiment results show our methods mitigate the bias by a large margin
while maintaining a satisfactory evaluation accuracy.

1 Introduction

Recently, the evaluation for Large-scale Language Models (LLMs) has drawn considerable attention of
research community (Liang et al., 2022; Chang et al., 2023). As the capabilities of LLMs continue to
develop across various tasks, it is essential to evaluate them from a comprehensive perspective (Qin et
al., 2023). However, traditional evaluation metrics for generative models, such as BLEU (Papineni et al.,
2002) and ROUGE (Lin, 2004), only capture limited aspects of a model’s performance.

Some research has proposed LLM-as-a-Judge (Li et al., 2023; Zheng et al., 2023), namely utilizing
proprietary LLMs, especially GPT-4 (Achiam et al., 2023), to evaluate the LLM’s response. How-
ever, relying on external API for evaluation may introduce consideration about privacy leakage. Other
works propose to fine-tune open-source models as external evaluators (Wang et al., 2024; Zhu et al.,
2023). They construct evaluation data and fine-tune LLMs to endow them specialized evaluation ability
comparable with GPT-4. However, the fine-tuned judges underperform GPT-4 in terms of fairness and
scalability by a large margin (Huang et al., 2024).

As a pioneering research, LLMBar (Zeng et al., 2023) introduces the first meta-evaluation benchmark
of LLM evaluation bias. The benchmark is adversarially designed to test whether LLM evaluators can
detect instruction-following outputs. They apply their benchmark on existing LLM evaluators, and reveal
that even state-of-the-art LLM evaluators struggle to provide unbiased evaluation on their benchmark.
However, their study is mainly based on closed-source models, and they only provide several suggestions
to mitigate the bias by prompt engineering.

In this work, we propose a systematic framework to mitigate the bias of LLM evaluators. For closed-
source LLM judges, we propose to mitigate the bias by calibration. As the evaluation bias is generally
presented as a higher score for superficial quality, we propose two ways to directly model the superficial
quality, and subtract it from the final result. More specifically, for probability-based evaluators, we
propose to model the superficial quality by utilizing the probability generated by the pre-trained model.

∗Corresponding author.
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For generation-based evaluators, we propose to model the superficial quality by probing the superficial
attributes in the prompt template. For open-source LLM evaluators, we propose to mitigate the bias of
LLM evaluators by pairwise contrastive training. Delicately curated negative samples are included in the
training set where the answer deviates from the instruction but presents better superficial quality.

We evaluate our methods on the bias benchmark of LLMBar, which consists of one natural and four
adversarial test sets to benchmark LLM evaluators’ ability to detect instruction-following answers un-
biasedly. Experiment results show that all of our proposed methods mitigate the evaluation bias on the
adversarial sets by a large margin, while keeping a comparable evaluation performance on the natural
set.

2 Related Work

Presently, evaluation research on LLMs can be grouped into three distinct methodologies: human evalu-
ation, benchmark evaluation, and LLM-as-a-Judge.

The most straightforward approach to evaluating an LLM involves engaging dedicated evaluators or
crowdsourcing to compare and assess the model’s output (Guo et al., 2023; Bang et al., 2023; Bubeck
et al., 2023). However, human evaluation is labor-intensive and challenging to scale during the model
development cycle. Additionally, human subjective factors can influence the evaluation results, making
it difficult to guarantee the consistency and stability of model evaluations. Other scholars have devised
standard test sets for the automatic evaluation of LLMs. These test sets typically encompass a range of
tasks, assessing the LLM’s performance by comparing its task outputs to standard answers (Liang et al.,
2022; Yu et al., 2024; Zhong et al., 2023). However, the benchmarks typically consist of problems of
selection, which are not adapted to quantify the generation ability of LLMs.

Given the various issues with benchmark evaluation, some scholars have introduced the evaluation
scheme with the name of LLM-as-a-Judge, which involves utilizing another proprietary LLMs to assess
the output of the current model. For example, AlpacaEval (Li et al., 2023) constructs an evaluation set
comprising 805 question-answer pairs and leverages GPT-4 to compare the winning rate of the model’s
answers against text-davinci-003. Similarly, MT-bench (Zheng et al., 2023) creates 80 high-quality
multi-round test questions spanning eight common areas, including mathematics and reasoning. It then
automatically grades the model’s answers using GPT-4.

However, relying on an external model to perform evaluation may introduce concerns about the privacy
leakage. Also, the iterative versions of the API model also make the evaluation inconsistent. To tackle
these challenges, some studies have advocated for the training of localized agent evaluation models.
For instance, PandaLM (Wang et al., 2024) constructs data based on Alpaca instructions and GPT-3.5
annotation, and then fine-tunes LLaMA-7B (Wang et al., 2024) as a judge model. JudgeLM (Zhu et al.,
2023) constructs data from GPT-4 annotations and fine-tunes a scalable judge model.

Despite the LLM-as-a-Judge becoming the default paradigm for LLM evaluation, various work has
pointed out that the LLM-based judges are severely biased, namely the evaluator would make predic-
tion based on spurious features (mainly the superficial quality) while ignoring the alignment with the
instruction. Various biases are discussed in previous work, including position bias (Wang et al., 2023),
verbosity bias (Saito et al., 2023), formality bias and self-enhancement bias (Zheng et al., 2023), etc.
As a pioneering work, LLMBar proposes the first systematic evaluation of LLM evaluation bias. They
created four adversarial test sets as the testbed for LLM’s ability of making unbiased prediction. Their
results indicate that LLM evaluators, even GPT-4, suffer severely from the over-reliance on the superfi-
cial quality. However, they only propose to compensate for the bias by prompt engineering, which can
hardly be applied to fine-tuned judges. A more thorough bias mitigation framework is of urgent demand.

3 Methodology

3.1 The Formal Definition of LLM-as-a-Judge

Given a pre-defined evaluation set which contains various instructions, the LLM can be evaluated in both
pairwise and pointwise manners:
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P(A|I) = argmax
m+n∑
t=m

log p(ht|T(I, A), θ)

P(A1, A2|I) = argmax
m+n∑
t=m

log p(ht|T(I, A1, A2), θ)

where hm to hm+n is the span of predicted tokens, T (·) denotes the prompt template which is designed
according to the judge and the evaluation scheme, I denotes the instruction, A denotes the answer, and
θ is the model parameters of LLM. When generating an evaluation through decoding, the token of the
evaluation part will be generated by taking the argmax of the vocabulary probability of each step.

Moreover, denoted by (Fu et al., 2023), the generated log-probabilities (if available), is also an infor-
mative quality indicator that can be leveraged for evaluation:

P(A|I) =
m+n∑
t=m

wt log p(ht|h<t,T(I, A), θ)

where hm to hm+n is the span of target tokens, and wt is the weight of the token at position t.
As the LLM-as-a-Judge can rely on both general-purposed closedq-source LLMs and specially fine-

tuned closed-source LLMs, we propose two different strategies dedicated to mitigate the LLM evaluation
bias in different scenarios. In the next sections, we will introduce the two methods one by one.

3.2 Online Mitigation by Calibration
As the bias of LLM evaluation mainly comes from the over-reliance to the superficial quality, the bias
mitigation can be achieved by calibration in an on-the-fly manner. Calibration is a widely adopted tech-
nique to curate the language model predictions (Zhao et al., 2021). Neural autoregressive language
models take a sequence of tokens as input and output a probability distribution over the next token. As
LLMs are typically trained with maximizing the log-likelihood, its prediction tends to be biased towards
tokens that are frequent in the training set. Therefore, the bias can be mitigated by firstly quantifying the
bias lying in the prediction distribution, then make a explicit subtraction. More specifically, as discussed
in Section 3.1, there are two flavors of LLM-as-a-Judge, namely probability-based and generation-based,
and we propose different quantification methods for the superficial quality, respectively.

For probability-based evaluation, we propose to quantify the superficial quality with pre-trained mod-
els. The reason behind it is simple, since LLM typically gains its instruction following ability during
supervised fine-tuning (SFT), the difference between the prediction distribution of pre-trained and SFT
model can be indicative of instruction alignment. If one instruction-answer pair is favored by the pre-
trained model, but unfavored by the instruction-tuned model, we would deem the answer as holding
fluency but no instruction alignment.

For generation-based evaluation, as the prediction logits is inaccessible, it is hard to calculate the
distribution difference between pre-trained and SFT models. Therefore, we propose to directly model
superficial quality by prompt engineering. More specifically, we design three prompts for quantifying
the superficial quality, as shown in Figure 1.

Finally, the attribute of superficial quality is excluded from the evaluation result by subtraction:

P̂(A|I) = Normalize(P(A|I))− αNormalize(Q(A|I)) (1)

Normalize(xi) =
Max(xi)− xi

Max(xi)−Min(xi)

where Q(A|I) denotes the scores derived from superficial quality modeling, and α is a balancing factor,
and Normalize(·) is to normalize predictions of different models into the same scale. Intuitively, if an
instruction-answer pair holds high superficial quality (such as fluency, verbosity, engaging tones, etc),
but misaligns with the instruction, it may receive a higher score in P (A|I), but also a higher score in
Q(A|I), therefore our calibrated evaluation would be less biased, as illustrated in Figure 2.
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Figure 1: The three prompts for modeling superficial quality. The text in the blue blocks is the common
part of the prompts, and together with the text in the dotted blocks, they constitute three types of prompts.

3.3 Offline Mitigation by Contrastive Training

For fine-tuned LLM judges, both the checkpoint and the training data are openly-available. Therefore,
it is possible to mitigate the bias in an offline manner, by preventing the model from over-relying on the
spurious features for prediction. More specifically, we apply contrastive training on the LLM judge with
delicately curated adversarial negative samples. Our method consists of the following two steps, namely
negative sample construction and contrastive training, as shown in Figure 3.

Firstly, we would like to create negative samples which are misaligned with the instruction, but hold
better superficial quality. Given an instruction I ∈ D where D is its corresponding dataset, we retrieve a
closely related yet sufficiently different instruction I ′ from the same dataset D:

I ′ = argmaxI′∈D,sim(I,I′)<ϵsim(I, I ′)

where sim(·, ·) is the cosine similarity measured by Instructor (Su et al., 2023), a sentence embedding
model specifically designed for modeling instruction intentions, and ϵ is a threshold to ensure that I ′

and I are semantically different enough. Then, in combination with the preferred answer A, this process
enables us to create triplets (I, A,A′), with the expectation that A faithfully follows the instruction I ,
while A′ deviates from I .

Secondly, the judge model is trained based on the combination of both contrastive samples and natu-
ral samples. We followed the instruction tuning paradigm, format all datasets to follow a chatbot-style
schema to unify the varied styles and formats of the instruction datasets. During this process, the judge
model can both see natural triplets (I, A,A′) with the A holds better superficial quality and better instruc-
tion following, and also see adversarial triplets (I, A,A′) with the A′ is more fluent, verbose but deviates
from the instruction intentions, therefore the judge model would learn an unbiased prediction pattern,
avoiding making prediction solely based on superficial quality. Notice during this process we does not
introduce extra annotation, only constructing negative samples based on the available data, therefore our
method is both effective and practicable.
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Figure 2: An example of online mitigation by calibration for generation-based evaluation. The correct
output is answer 1 is better. It can be seen that the bias of LLM evaluation is effectively mitigated by
subtracting the superficial quality.

4 Experiment

4.1 Set-up

Our experiments are based on LLMBar (Zeng et al., 2023), which consists a Natural set and four Adver-
sarial sets. The Natural set collects and filters preference data from existing benchmarks, aiming to gauge
evaluator performance in real-world distributions. Conversely, the Adversarial set comprises adversari-
ally crafted instances that tend to confound less adept evaluators. There are four adversarial sets, namely
Neighbor, GPTInst, GPTOut, Manual, which are created in different methods to probe the evaluator’s
bias from different perspectives.

For fine-tuning the open-source judges, we leverage the data from JudgeLM (Zhu et al., 2023), which
contains 100K judge samples, with the instructions sampled from a large-scale set that contains various
instruction datasets, and the answers are generated from leading open-source LLMs, and the evaluations
are annotated by GPT-4. Due to the limitation of computational resource, we sample 20K samples for
negative sample construction.

For online mitigation by calibration, we conduct experiments on two widely used models, namely
Text-davinci-0030 and GPT-4-1106-preview1, both have gone through supervised fine-tuning and gained
instruction following ability. For probability calibration, we use Davici-002 to quantify the superficial
quality, which is the non-instruction tuned version of Text-davinci-003.

For offline mitigation by contrastive training, we follow the setting of JudgeLM (Zhu et al., 2023),
which is a specifically fine-tuned judge model based on Vicuna-7B (Chiang et al., 2023). We conduct
negative sample generation inside the dataset, therefore no extra annotation is required.

4.2 Main Results

As can be seen in Table 1, both of our proposed methods managed to achieve a higher performance on
the adversarial sets, while keeping a decent evaluation performance on the natural set. This verifies that
we succeed to mitigate the bias of LLM evaluation.

0https://platform.openai.com/docs/models/gpt-3-5
1https://platform.openai.com/docs/models/gpt-4-1106-preview
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Figure 3: The pipeline of our offline mitigation. The first step is to construct negative samples in the
original dataset D, and the second step is to perform contrastive training with the original data and the
newly constructed data.

Between the two calibration methods, probability calibration achieves better performance, with con-
sistent improvement on all of the four adversarial test sets, while leading no degradation to the original
evaluation performance. Prompt calibration also achieves improvement on all adversarial test sets, but the
improvement is comparably marginal, and the performance on the natural set is also slightly degraded.
This indicates that the bias towards superficial quality mainly comes from the pre-training process, and
can not be effectively detected solely based on the SFT model. However, it is worth noting that the accu-
racy of GPT-4 on the GPTOut set is largely improved, which demonstrates that the self-enhancement bias
is mitigated. On the other hand, by calculating the probability distribution difference between the pre-
trained and SFT models, we can precisely model the instruction alignment, thereby achieving superior
performance on both natural and adversarial test sets.

For the contrastive training based results, we also achieve improvement on the adversarial test sets.
The only exception is GPTOut, where the contrastive trained model achieves inferior performance. We
think this might be due to the results constructed by GPTOut are generated by GPT-4, which presents
a clear pattern that cannot be imitated by automatic negative sampling. On other words, this subset
contains more formality bias, which deserves our future exploration.

It can also be notified that it is difficult to improve the evaluation accuracy based on bias mitigation, as
the superficial quality is also an important classification feature. Answer with better detailedness, fluency
and formality is also favored by the human preference, therefore excluding these aspects in evaluating
LLM performance is actually unreasonable.
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Model Method Mitigation Natural Neighbor Manual GPTOut GPTInst Average

T003 logprobs
N/A 70.00 43.33 43.47 48.94 38.67 48.88

prob-calib 71.50 72.83 65.21 57.20 68.38 67.02

T003 genlogits
N/A 76.00 31.68 28.57 51.35 27.33 42.99

prob-calib 72.50 69.27 72.27 48.94 71.35 66.87
D002 logprobs N/A 64.50 37.31 37.35 36.30 28.79 40.85

GPT-4 generation

N/A 88.00 37.31 56.52 79.79 64.13 65.15
prompt-calib1 83.50 45.52 65.21 84.04 70.65 69.78
prompt-calib2 83.00 45.52 64.13 84.04 69.02 69.14
prompt-calib3 82.00 44.40 61.96 86.17 73.91 69.69

Vicuna-7B generation
vanilla 71.50 25.00 29.35 48.94 23.91 39.74

contrast (inst) 70.00 61.57 35.87 42.55 64.13 54.82
contrast (answer) 69.00 65.67 39.13 39.36 72.83 57.20

Table 1: Experiment results of different bias mitigation methods on LLMBar

4.3 Compromise between Bias and Accuracy

In this part, we would like to study the correlation between bias mitigation and evaluation accuracy. As
we discussed before, while current LLM evaluators have been proved to be biased towards the superficial
quality such as verbosity, formality, etc, these qualities are also important attributes of human preference
and should not be excluded. We control the extent of bias mitigation by adjusting the coefficient factor
α in Equation 1, and the change of accuracy with respect to α is shown in Figure 4.

Figure 4: The variation of accuracy with respect to different coefficient. Left denotes the result of Text-
davinci-003 on probability calibration, and right denotes the result of GPT-4 on prompt calibration.

As we can see, at the beginning of bias mitigation, the accuracy on the Natural set keeps stable, while
the accuracy on the Adversarial set increase gradually. But after the factor is larger than 0.8, the accuracy
on both Natural set and Adversarial set would decrease. This verifies our hypothesis that there exists a
compromise between bias mitigation and evaluation bias. Bias mitigation, to a certain extend, is helpful
for improving the evaluation accuracy, but too much mitigation would lead to performance degradation
eventually, and the superficial quality should not be excluded from the prediction process.

4.4 Negative Sampling for Contrastive Training

For contrastive training, the most important factor is the construction of negative samples. The negative
samples should hold better superficial quality, while maintaining mismatch with the instruction. There
is a compromise that lies here: The negative sample should not deviate from the instruction too much to
improve the difficulty of contrastive training, neither should it be too close to the instruction to keep the
negativity. Moreover, we also want to ensure the negative sample always holds better superficial quality.
To achieve the most effective negative sampling, we conducted the following experiments:

1. Adjacent Instruction: Select the most similar instruction within a scale;
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Model Method Mitigation Natural Neighbor Manual GPTOut GPTInst Average

Vicuna-7B generation

Vanilla 71.50 25.00 29.35 48.94 23.91 39.74
Adjacent Instruction 70.00 61.57 35.87 42.55 64.13 54.82
+ Sup-Scorer (Max) 66.00 45.52 30.43 42.55 51.09 47.12
+ Sup-Scorer (Avg) 66.00 61.94 31.52 39.36 71.74 54.11
+ Adjacent Answer 69.00 65.67 39.13 39.36 72.83 57.20

Table 2: Experiment results of different negative sampling methods for contrastive training.

2. Adjacent Instruction + Adjacent Answer: Similar to 1, but this time directly select the answer that
is most similar to the correct answer in the dataset within a scale, and add the data of the Adjacent
Instruction;

3. Adjacent Instruction + Superficial Scorer (Max): Train a classifier to discern the samples with
better superficial quality. To achieve this goal, we train a binary classifier with only the target input,
therefore the obtained classifier can only predict the evaluation based on the target input. After that,
the classifier is used to select the sample with better superficial quality within the scale;

4. Adjacent Instruction + Superficial Scorer (Avg): Similar to 3, but the score of superficial quality
and semantic similarity is averaged for sampling;

As shown in Table 2, the superficial scorer does not introduce improvement. This notifies us that the
superficial quality can not be simply attributed solely to the target side. While target-only classifier being
verified as an effective bias measurement for traditional translation evaluation, the situation for LLM
evaluation is more complicated.

On the other hand, the adjacent selection based both on the instruction and the answer achieves better
results. This suggests the instruction similarity modeling and answer similarity modeling obtain infor-
mation of the original data from different perspectives, which promotes the training of the judge model.
The instruction similarity can help understand the nuances of the tasks, while the answer similarity can
help understand the solution approaches. Therefore, it is better to perform negative sampling both on the
instructions and answers.

5 Conclusion

In this work, we propose two methods for mitigating the bias of LLM-as-a-Judge. For closed-source
judge models, we propose to mitigate the bias by calibration. For open-source judge models, we propose
to mitigate the bias by pairwise contrastive training. We apply our methods on the LLMBar benchmark,
effectively mitigating the bias of LLM evaluation while maintaining a comparable performance.

As the LLM-as-a-Judge becomes a paradigm for evaluating the LLM performance, it is advisable to
exert more alert on the bias of LLM-based evaluators. In the future, we will dedicate more effort to
the bias mitigation of LLM-as-a-Judge into more fine-grained categories. We will also conduct research
about the inference bias on other LLM-based applications.
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Abstract

Extractive Question Answering (EQA) in the few-shot learning scenario is one of the most chal-
lenging tasks of Machine Reading Comprehension (MRC). Some previous works employ exter-
nal knowledge for data augmentation to improve the performance of few-shot extractive ques-
tion answering. However, there are not always available external knowledge or language- and
domain-specific NLP tools to deal with external knowledge such as part-of-speech taggers, syn-
tactic parsers, and named-entity recognizers. In this paper, we present a novel Plug-and-Play
Data Augmentation Component (PPDAC) for the few-shot extractive question answering, which
includes a paraphrase generator and a paraphrase selector. Specifically, we generate multiple
paraphrases of the question in the (question, passage, answer) triples using the paraphrase gener-
ator and then obtain highly similar statements via paraphrase selector to form more training data
for fine-tuning. Extensive experiments on multiple EQA datasets show that our proposed plug-
and-play data augmentation component significantly improves question-answering performance,
and consistently outperforms state-of-the-art approaches in few-shot settings by a large margin.

1 Introduction

Extractive Question Answering (EQA) presents a significant challenge within the domain of machine
reading comprehension, requiring a nuanced understanding of both questions and passages to accurately
identify the text fragments that serve as answers. High-performance EQA algorithms are essential for
enabling retrieval systems to swiftly locate relevant passages and text fragments based on user queries.
However, the reality is that not all scenarios offer a wealth of labeled samples, leading to diminished
effectiveness of current EQA algorithms. This gap underscores the importance of investigating EQA
algorithms within few-shot learning contexts, which are not only more aligned with real-world situations
but also more feasible for practical implementation.

The primary issue confronting existing EQA algorithms in few-shot scenarios is performance degrada-
tion due to a disconnect between the pre-training objectives of Masked Language Modeling (MLM) and
the fine-tuning objectives of downstream Machine Reading Comprehension (MRC) tasks. While (Glass
et al., 2020; Ram et al., 2021; Chada and Natarajan, 2021) have attempted to bridge this gap by integrat-
ing downstream tasks into pre-training or by aligning the fine-tuning framework with the pre-training
framework (known as the prompt-based fine-tuning paradigm, or prompt-tuning), these approaches of-
ten require extensive computational resources and overlook the potential of external knowledge bases for
data augmentation in few-shot EQA.

In response to these challenges, another avenue of research has focused on leveraging external knowl-
edge to either generate training data or enhance the representation of prompt-tuning paradigm methods.
Specifically, (Lewis et al., 2019) generate context, question, and answer triples via the traditional NLP
pipeline from the external knowledge base, which selects noun phrases and named entities in Wikipedia
paragraphs as potential answers, and then masks from the context to create pseudo-questions. Moreover,
(Wang et al., 2022) proposed a novel framework named knowledge enhanced contrastive prompt-tuning,
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which enhances the representation of the question by the support of the rich semantics from the external
knowledge base and the passage context. Despite the potential of these approaches, they face signifi-
cant hurdles, including limited availability of external knowledge or language- and domain-specific NLP
tools, the risk of error accumulation in the NLP pipeline, and a scarcity of data augmentation methods
specifically designed for few-shot EQA tasks.

To address these issues, this paper introduces a novel Plug-and-Play Data Augmentation Component
(PPDAC), aimed at generating paraphrases of questions within (question, passage, answer) triples to
enrich the training data. The PPDAC comprises a paraphrase generator, a paraphrasing filter, and a para-
phrase selector, which work together to transform the original question statements into multiple new
statements with similar semantics but varied syntactic structures. This approach substantially increases
the volume of training data available for fine-tuning. Our experimental evaluation across various EQA
baselines in few-shot scenarios reveals significant performance improvements, showcasing the effective-
ness of PPDAC in addressing the challenges of few-shot EQA without relying on external knowledge
bases.

In summary, our contributions can be summarized as follows:

• We present a novel Plug-and-Play Data Augmentation Component (PPDAC) for data augmentation
in few-shot EQA tasks.

• PPDAC replaces the external knowledge base by converting the statements of the questions in the
data (questions, paragraphs, answers) into multiple new statements and selecting highly similar
statements to form more training data for fine-tuning, thereby improving the applicability of data
enhancement methods.

• Experimental results show that our proposed PPDAC can effectively improve the performance of
few-shot EQA algorithms.

2 Related Work

Extractive Question Answering (EQA) methods based on pre-trained language models resulted in per-
formance close to (and sometimes exceeding) a human performance when fine-tuned on several QA
benchmarks(Kenton and Toutanova, 2019; Brown et al., 2020; Bao et al., 2020; Raffel et al., 2020).
These methods need to be fine-tuned on tens of thousands of examples to obtain this result. However,
Only a small amount of annotated training data is available in a more realistic and practical scenario,
which results in their performance degrading significantly. To address this issue, researchers started
from two aspects: 1) reducing the difference between the pre-training objective of Masked Language
Modeling (MLM) and the fine-tuning objective of downstream MRC tasks; 2) utilizing external knowl-
edge to generate the training data or enhancing the representation.

To reduce the difference between the pre-training objective and the fine-tuning objective, some re-
searchers construct new pre-training tasks specifically tailored to the EQA task, and other researchers
propose a new fine-tuning framework that is directly aligned with the pre-training framework. For in-
stance, (Ram et al., 2021) designed a new pretraining scheme tailored for few-shot question answering,
i.e. using a recurring span selection as the objective of pre-training models. (Castel et al., 2021) presents
a decoding algorithm on the fine-tuning phase that efficiently finds the most probable answer span in the
passage. And (Chada and Natarajan, 2021) explore a simple fine-tuning framework that leverages pre-
trained text-to-text models and is directly aligned with the pre-training framework, in terms of both the
input-output design and the training objective. However, these methods may cost a lot of computational
resources during the pre-training phase and ignore the external knowledge base for data augmentation in
few-shot question answering.

Therefore, some researchers explore another branch of the few-shot EQA that studies the data aug-
mentation methods to generate the training data or enhance the representation from the external knowl-
edge base. (Lewis et al., 2019; Glass et al., 2020) exploit the traditional NLP pipeline to select noun
phrases and named entities in Wikipedia paragraphs as potential answers, and then mask these poten-
tial answers from the context to create pseudo-questions. The difference is that (Lewis et al., 2019)
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utilizes unsupervised machine translation methods to translate these pseudo-questions into real ones,
while (Glass et al., 2020) exploits information retrieval to find new text passages that can answer the
pseudo-questions. Moreover, (Wang et al., 2022) presents a novel framework named knowledge en-
hanced contrastive prompt-tuning, which enhances the representation of the question by the support of
the rich semantics from the external knowledge base and the passage context. However, the above studies
assume access to external knowledge or language- and domain-specific NLP tools such as part-of-speech
taggers, syntactic parsers, and named-entity recognizers, which may not always be available.

Pre-train Language Model
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Figure 1: The overview of the PLM-based framework for few-shot EQA with our proposed component
PPDAC. Given a (question, passage, answer) triples, our proposed PPDAC converts the statement of the
question in (question, passage, answer) triples into multiple new statements by the paraphrase generator,
and then obtains highly similar statements via paraphrase selector to form more training data for fine-
tuning the pre-train language model.

3 The Proposed Plug-and-play Component

In this section, we formally introduce the few-shot EQA task and our proposed plug-and-play component
in detail. The overview of the PLM-based framework for few-shot EQA with our proposed component
is shown in Figure 1.

3.1 Task Statement

Given a passage P = (p1, . . . , pn) and the corresponding question Q = (q1, . . . , qm), the goal of EQA
is to find a sub-string of the passage as the answer A = (pk, . . . , pl), where n and m represent the lengths
of the passage and the question, respectively. Here, pi(i = 1, . . . , n) and qj(j = 1, . . . ,m) denote the to-
kens in P and Q, respectively. k and l refer to the start and end position of the answer, restricted to [1, n].
The conventional EQA methods based on language models need to be finetuned on tens of thousands of
samples to achieve satisfactory performance. However, only a few samples (P,Q,A) can fine-tune the
pre-trained language models in the few-shot scenarios, i,e. few-shot EQA task. Rather than the methods
exploiting external knowledge for few-shot EQA, we explore a plug-and-play data augmentation compo-
nent to generate training data for fine-tuning the pre-trained language models. In the following, we will
introduce the details of our proposed plug-and-play data augmentation component, which consists of a
paraphrase generator and a paraphrase selector. Subsequently, we provide a comprehensive exposition
of these individual components.
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3.2 Paraphrase Generator

The Paraphrase Generator is the cornerstone of our proposed component inspired by (Damodaran, 2021),
which aims to convert the question of (question, passage, answer) triples into a series of new statements
and preserve the core meaning of the question. This generator encompasses three essential components:
parrot generator, adequacy filter, and fluency filter. The parrot generator utilizes a T5 model with a
beam search strategy to generate various statements of question. Then the adequacy filter calculates the
adequacy score between the generated statements and the original question via a pre-trained model to
filter out the statements below the threshold. Finally, the fluency filter exploits a pre-trained model to
evaluate the fluency score of the statements and filter out the statements below the threshold.

3.2.1 Parrot Generator
To generate the paraphrase of the question in (question, passage, answer) triples, the parrot generator
utilizes a transformer-based T5 model for the task of autoregressive language generation. the parrot
generator exploits the encoder of T5 model to transform the given question Q into a representation X
containing contextual semantic information. The formalization process is as follows:

XQ = EncoderT5(Q) (1)

Next, according to the contextual semantic representation XQ, the parrot generator uses the decoder
of the T5 model to decode the semantic representation to obtain a paraphrase of the original question. To
enhance the diversity of the generated paraphrase, we introduce the beam search algorithm to decoding.
Specifically, during the decoding process, the beam search algorithm preserves the num beam most
likely probable, that is a beam represents a word, in each time step. Then when the search ends, the beam
sequence or say the word sequence with the highest cumulative probability is selected as the output of the
algorithm. The above process increases the likelihood of generating sequences of high-probability word
combinations. However, the sentence generated by the beam search algorithm still contains repetitive
sequences of words.

To this end, inspired by the n-grams penalty introduced in (Paulus et al., 2018; Klein et al., 2017), we
utilize a diversity penalty parameter to control the recurrence of words. The diversity penalty parameter
is determined by comparing the currently generated token with a beam from another group at a specific
time. If there is a match between the generated token and the prior beam then remove the token from the
current beam. In summary, the above operations ensure that the parrot generator can generate sentences
that are fluent and have as few repeated words as possible.

3.2.2 Paraphrase Filter
In our approach, we enhance the paraphrase generation process by incorporating two critical filters:
an adequacy filter and a fluency filter. Both filters leverage finely-tuned pre-trained models to ensure
the high quality of generated paraphrases, aligning them closely with the semantic intent and linguistic
standards of the original questions.

Adequacy Filter The adequacy filter employs the parrot adequacy model, a specialized textual entail-
ment classifier derived from fine-tuning the pre-trained RoBERTa model. This model adeptly identifies
whether the generated paraphrase maintains the same semantic essence as the original question, cate-
gorizing relationships as entailment, contradiction, or neutral. We utilize this classifier to assess the
neutrality of paraphrases, discarding those that do not meet a predefined neutrality threshold. This en-
sures that only semantically consistent paraphrases are retained 0.

Fluency Filter Simultaneously, the fluency filter applies the parrot fluency model, a binary classifier
fine-tuned from the pre-trained BERT model, designed to evaluate the linguistic fluency of paraphrases.
By quantifying the fluency score, this model filters out paraphrases that fall below a certain fluency
threshold, ensuring that the final selections are not only semantically accurate but also linguistically
polished 1.

0The parrot adequacy model is available for community use at https://huggingface.co/prithivida/parrot adequacy model.
1The parrot fluency model is available for community use at https://huggingface.co/prithivida/parrot fluency model.
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By integrating these filters, our method significantly enhances the quality of paraphrases used in train-
ing, directly contributing to the improved performance of our few-shot EQA system. The open-source
availability of both models underscores our commitment to transparency and community collaboration.
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Figure 2: The performance of different methods over 6 datasets in the 16-shot setting, where FewshotT5-
PPDAC is the FewshotT5-based model with our PPDAC. The value of performance is the mean of the
F1 value across 5 randomly sampled training sets of the same size.

3.3 Paraphrase Selector
To obtain a high-quality paraphrase of the question for fine-tuning the pre-trained language model, we
designed a paraphrase selector to remove redundancy and enhance the diversity of the question state-
ment. The paraphrase selector assesses the diversity and quality of generated questions by calculating
the similarity between the generated questions and the original questions. The encoding of both the gen-
erated and original questions is conducted utilizing the pre-trained MiniLM. The formula of similarity is
as follows:

XQ = EncoderMiniLM (Q) (2)

XQ′
i
= EncoderMiniLM (Q′

i) (3)

cosQ,Q′
i
=

XQ •XQ′
i√

XQ
2 ×

√
X2

Q′
i

(4)

where Q′
i represents the i th question generated by the paraphrase generator, i=[1,...,n]. Then we select

the generate questions Q′ whose value of cosQ,Q′
i

is greater than α to form the (Q′, P, A) for fine-tuning,
α is our defined threshold of similarity.

As we all know, the value of the α is the key factor to maintaining a dynamic balance between the
diversity and quality of new questions generated. Therefore the selection of α value is essential for our
proposed component.

Although both the Paraphrase Filter and the Paraphrase Selector are involved in filtering high-quality
questions, they serve different yet complementary roles within the augmentation pipeline. The Para-
phrase Filter acts as the first gatekeeper, ensuring semantic consistency and fluency. The Paraphrase
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Dataset Train Dev Test

split I

SQuAD 86,588 10,507 -
NewsQA 74,160 4,212 -
TriviaQA 61,688 7,785 -
SearchQA 117,384 16,980 -
HotpotQA 72,928 5,904 -

NQ 104,071 12,836 -

split II
BioASQ - 1,504 1,518

TextbookQA - 1,503 1,508

Notes: the test data of the Split II in the MRQA 2019 shared task is not available.

Table 1: The statistics of the two subsets of the MRQA 2019 shared task.

Selector further optimizes the output by enhancing the overall quality of the questions. This division
of responsibilities prevents redundancy and ensures that the generated questions are both accurate and
natural, thereby improving the quality of the augmented data.

4 Experiments

In this section, we conduct extensive experiments to verify the improvement of the proposed plug-and-
play component PPDAC for the few-shot EQA methods2.

4.1 Baselines
To thoroughly evaluate the enhancement brought by our proposed component to few-shot EQA methods,
we benchmark against a broad spectrum of methods, including those introduced beyond 2019 to ensure
our comparison encapsulates the latest advancements in the field:

1) RoBERTa (Liu et al., 2019): A pre-trained model that refines BERT by implementing a dynamic
masking strategy, establishing a strong baseline for numerous NLP tasks.

2) SpanBERT (Joshi et al., 2020): A variant of BERT that focuses on predicting spans of text, rather
than individual tokens, for improved performance on span-based tasks like EQA.

3) Splinter (Ram et al., 2021): Pioneers the use of recurring span selection as a pre-training task
specifically tailored for enhancing EQA performance.

4) FewshotBART and FewshotT5 (Chada and Natarajan, 2021; Raffel et al., 2020; Lewis et al., 2020):
Leverage the respective strengths of BART and T5 within an aligned fine-tuning framework, showcasing
their adaptability to few-shot learning contexts.

5) FewshotBARTL (Chada and Natarajan, 2021; Lewis et al., 2020): Within the identical fine-tuning
framework, the BART-large model possesses a parameter count significantly exceeding that of both
BART-base and T5-base models. Consequently, its outcomes are utilized merely for comparative ref-
erence.

6) KECP (Wang et al., 2022): A method that transforms the EQA task into a non-autoregressive
Masked Language Modeling generation problem, enhances the representation of the question by the
external knowledge base and trains the model using the MLM and contrastive learning objectives.

4.2 Datasets
We evaluate our proposed component on a subset of the MRQA 2019 shared task (Fisch et al., 2019),
which contains extractive question-answering datasets in a unified format and the answer is a single span
in the given text passage. The MRQA 2019 shared task is split into two subsets (i.e. Split I and Split II)
and the statistics of each dataset on two subsets are shown in Table 1.

Split I of the MRQA 2019 shared task: It is a shared task consisting of 6 EQA datasets: SQuAD1.1
(Rajpurkar et al., 2016), NewsQA (Trischler et al., 2017), TriviaQA (Joshi et al., 2017), SearchQA
(Dunn et al., 2017), HotpotQA (Yang et al., 2018), and Natural Question (Kwiatkowski et al., 2019).
Following previous works (Ram et al., 2021; Wang et al., 2022), we utilize the official development set
for evaluation, as the testing set is not publicly available.

2The source codes and datasets used will be available on the GitHub repository after being accepted.
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Model SQuAD TriviaQA NQ NewsQA SearchQA HotpotQA BioASQ TextbookQA
16 Examples
Splinter 54.6±6.4 18.9±4.1 27.4±4.6 20.8±2.7 26.3±3.9 24.0±5.0 28.2±4.9 19.4±4.6
Splinter-PPDAC 58.2±2.5 21.4±4.8 26.9±2.2 19.3±2.2 28.7±2.1 28.8±2.6 28.8±1.0 19.4±3.9
FewshotBART 55.5±2.0 50.5±1.0 46.7±2.3 38.9±0.7 39.8±0.1 45.1±1.5 49.4±0.1 19.9±1.2
FewshotBART-PPDAC 57.4±0.8 47.1±0.1 47.7±0.3 37.8±0.6 45.9±1.2 60.4±1.1 49.9±1.8 20.1±1.0
FewshotT5 47.8±6.9 50.6±4.9 28.5±14.5 26.8±2.7 37.0±3.3 44.9±3.5 46.3±5.9 25.9±5.0
FewshotT5-PPDAC 78.4±0.2 51.4±2.0 58.5±1.0 52.2±0.5 43.4±2.1 55.5±0.3 58.6±0.4 32.1±2.5
128 Examples
Splinter 72.7±1.0 44.7±3.9 46.3±0.8 43.5±1.3 47.2±3.5 54.7±1.4 63.2±4.1 42.6±2.5
Splinter-PPDAC 73.8±0.7 45.1±1.0 48.8±0.4 43.6±0.9 48.0±2.1 55.3±0.5 64.4±2.0 37.9±2.0
FewshotBART 68.0±0.3 50.1±1.8 53.9±0.9 47.9±1.2 58.1±1.4 54.8±0.8 68.5±1.0 29.7±2.4
FewshotBART-PPDAC 71.6±1.0 53.9±1.2 54.1±0.2 49.9±0.1 59.1±0.2 67.1±0.6 72.4±0.2 37.8±0.4
FewshotT5 64.6±6.1 51.7±3.1 47.0±4.6 40.0±1.9 57.0±4.5 56.1±3.7 68.2±3.6 33.6±2.1
FewshotT5-PPDAC 86.3±0.1 52.8±0.3 64.3±0.1 60.9±0.4 60.8±0.4 64.4±0.9 73.9±0.9 51.5±0.8
1024 Examples
Splinter 82.8±0.8 64.8±0.9 65.5±0.5 57.3±0.8 67.3±1.3 70.3±0.8 91.0±1.0 54.5±1.5
Splinter-PPDAC 82.8±0.7 64.9±1.0 66.2±0.4 57.0±0.9 67.3±1.1 70.4±0.5 91.0±0.5 54.7±1.3
FewshotBART 79.6±0.1 55.5±0.7 61.4±0.1 58.9±0.6 70.0±0.1 65.8±0.7 92.2±0.8 50.0±0.2
FewshotBART-PPDAC 79.7±0.1 55.5±0.9 62.4±0.1 58.7±0.1 70.5±0.2 65.0±0.6 92.5±0.2 51.8±0.4
FewshotT5 88.6±0.2 60.0±0.5 69.4±0.3 64.7±0.2 73.0±0.2 70.2±0.2 86.9±0.2 59.7±0.5
FewshotT5-PPDAC 89.0±0.1 61.0±0.1 69.4±0.1 64.9±0.1 73.1±0.1 71.2±0.2 87.8±0.1 60.1±0.6

Notes: this is a part of the whole experimental results, the whole please consult the Appendix

Table 2: The gain results of the PPDAC components are compared with the baseline results -PPDAC
indicates the baseline with our PPDAC. The standard deviation is calculated across 5 runs with different
seeds. NQ stands for Natural Questions dataset. The table highlights improvements in effectiveness with
bolded numbers, while the best results achieved with the same dataset and number of training samples
are denoted in blue.

Split II of the MRQA 2019 share task: Following (Ram et al., 2021), we also select two datasets from
Split II of the MRQA 2019 shared task that were annotated by domain experts to evaluate our proposed
component: namely BioASQ (Tsatsaronis et al., 2015) and TextbookQA (Kembhavi et al., 2017). These
datasets only included publicly available development sets within the MRQA platform, each containing
approximately 1,500 examples. For evaluation, we sample 400 examples from each dataset to create a
separate test set, and the remaining data serves as the training data.

4.3 Implementation Details

Our experimental framework adopts a methodology similar to (Ram et al., 2021) for constructing few-
shot training and development sets across various EQA datasets. We achieve this by randomly selecting
K samples from the original training sets, where K ranges from 16 to 1024. Due to the unavailability of
the original test sets, evaluations are conducted on the complete development sets.

Baseline models are selected based on pre-trained language models (PLMs) available through Hug-
gingFace, with initial hyperparameters set accordingly. Model training employs the Adam opti-
mizer(Kingma, 2014) with bias-corrected moment estimates, as recommended for few-shot learning
contexts(Zhang et al., 2021). The training learning rate is fixed at 2e-5, incorporating a warm-up phase
covering the initial 10% of steps, succeeded by a linear decay. Training durations are set to 40 epochs or
200 steps, whichever is greater, for experiments involving up to 1024 examples. The batch size is con-
figured at 8 for training with 128 or fewer examples and reduced to 4 for 1024-shot learning scenarios.

For the paraphrase selector, the threshold αis set to 0.9 based on the experience of a large number of
experiments. To ensure the robustness of our findings, experiments are conducted with five distinct ran-
dom seeds {42, 43, 44, 45, 46}, and performance metrics are averaged. The evaluation metric employed
is the F1 score, measuring the average overlap between predicted and true answer texts, following the
protocol established by (Ram et al., 2021). Our models are implemented using PyTorch and trained on
an RTX 3090 GPU server, ensuring computational efficiency and reproducibility of results.
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4.4 Few-shot EQA performance

Our comprehensive evaluation showcases the significant enhancements brought about by the Plug-and-
Play Data Augmentation Component (PPDAC) in few-shot Extractive Question Answering (EQA) set-
tings. Figure 2 vividly illustrates the superior performance of FewshotT5-PPDAC, our method that
leverages PPDAC for data augmentation, against all baseline models in an experimental setup compris-
ing only 16 training examples. In this rigorous test, FewshotT5-PPDAC attains remarkable F1 scores of
78.4%, 51.4%, 58.5%, 52.2%, 43.4%, and 55.5% across six distinct datasets within Split I of the MRQA
2019 shared task. These scores represent substantial improvements over the leading baselines by mar-
gins of 11.3%, 0.8%, 11.8%, 13.3%, 3.6%, and 10.4%, respectively, underscoring the efficacy of PPDAC
in amplifying question-answering performance in constrained data environments. Notably, when com-
pared against the advanced KECP method in Figure 2, our approach demonstrates a commanding lead of
11.3%, 26.6%, 26.6%, 23.8%, 8.1%, and 21.6% across the six datasets, respectively. While our primary
goal was to apply our proposed components within the KECP framework to validate their effectiveness,
the lack of open-source availability for KECP constrained us to using it as a baseline for performance
comparisons only.

To extend our investigation into the PPDAC’s impact on baseline models, we integrated our compo-
nent across a diverse array of baselines, observing performance across varying training sample sizes. The
outcomes, detailed in Table 2, reveal a consistent trend of performance enhancement with PPDAC, par-
ticularly pronounced in smaller sample sizes. It’s important to note that Table 2 showcases only a subset
of our experimental data for clarity and brevity. The comprehensive dataset, encompassing all baseline
models and the entire range of training sample sizes, is extensive and therefore has been included in
the appendix for those interested in a more detailed exploration. This approach ensures that readers can
grasp the immediate benefits of PPDAC from the main text while providing access to the full breadth of
our findings for deeper analysis.

This observation is critical, highlighting PPDAC’s role in not only boosting EQA performance but also
in reducing the variability of model outcomes, as evidenced by a decreased standard deviation among
the enhanced baselines. Notably, our analysis identified instances where performance gains were less
marked, particularly in datasets characterized by complex questions that exhibit significant syntactic or
lexical variance from their answers. This suggests a potential limitation of data augmentation strategies in
handling the intricate semantics of complex questions, a factor that merits further exploration to optimize
the efficacy of augmentation techniques in such contexts.

A pivotal finding of our study is the pronounced benefit of PPDAC in scenarios with limited data, a
testament to its utility in enhancing the robustness and reliability of EQA models under the few-shot
paradigm. While the performance improvements are more modest in settings with larger data volumes,
the reduction in standard deviation after the application of the PPDAC plugin across most baseline models
highlights an increased stability and consistency in model performance.

In summary, our research underscores the transformative potential of PPDAC in bolstering the capa-
bilities of few-shot EQA methods. By facilitating more effective data augmentation, PPDAC not only
enhances model performance across a spectrum of training conditions but also contributes to a deeper
understanding of the dynamics at play in few-shot learning environments. These insights pave the way
for future advancements in EQA, particularly in the development of more resilient and adaptable models
suited to the diverse challenges inherent in real-world applications.

4.5 The Efficiency of PPDAC

In addition to our comprehensive performance evaluation, we also assessed the time and space efficiency
of the PPDAC to demonstrate its practicality in real-world applications. Given that PPDAC operates
as a pre-processing step prior to the fine-tuning of pre-trained models, it introduces minimal overhead,
ensuring that the efficiency of the fine-tuning process remains largely unaffected. This is a crucial ad-
vantage, as it allows for the significant enhancements in EQA performance without imposing substantial
additional computational costs.

To quantify the impact of PPDAC, we measured the additional time and space required for data aug-
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#Train Samples Training time Evaluation time
Splinter 25s 46.78s
Splinter-PPDAC 64s 47.37s

FewshotBART 48s 148.3s
FewshotBART-PPDAC 123s 151.2s

FewshotT5 82s 124.2s
FewshotT5-PPDAC 230s 125.6s

Table 3: The table presents a comprehensive comparison of the training and testing times for three
models: Splinter, Fewshot-BART, and Fewshot-T5, both before and after the application of the PPDAC
component.

#Train Samples 16 32 128
Splinter-PPDAC 58.2% 64.3% 73.8%
Splinter-PPDAC(w/o. PF) 56.4% 62.2% 72.9%
Splinter-PPDAC(w/o. PS) 56.1% 60.6% 73.2%
Splinter-PPDAC(w/o. PF & PS) 55.6% 60.1% 72.7%
Splinter 54.6% 59.2% 72.7%

FewshotBART-PPDAC 57.4% 60.4% 71.6%
FewshotBART-PPDAC(w/o. PF) 56.2% 57.9% 68.9%
FewshotBART-PPDAC(w/o. PS) 56.6% 58.2% 69.1%
FewshotBART-PPDAC(w/o. PF & PS) 56.0% 57.3% 68.6%
FewshotBART 55.5% 56.8% 68.0%

FewshotT5-PPDAC 78.4% 80.9% 86.3%
FewshotT5-PPDAC(w/o. PF) 61.5% 66.4% 75.5%
FewshotT5-PPDAC(w/o. PS) 59.6% 67.1% 77.5%
FewshotT5-PPDAC(w/o. PF & PS) 55.7% 63.5% 72.6%
FewshotT5 47.8% 56.6% 64.6%

Table 4: The table presents the ablation study results on the SQuAD1.1 dataset for PPDAC in a few-shot
learning context. The notation (w/o. PF) signifies the removal of the Paraphrase Filter from PPDAC,
highlighting its impact. Similarly, (w/o. PS) indicates the exclusion of the Paraphrase Selector, allowing
assessment of its individual contribution. Lastly, (w/o. PF & PS) refers to the scenario where both
Paraphrase Filter and Paraphrase Selector are removed, providing insights into their combined effects on
enhancing model performance.

mentation and compared it to the baseline fine-tuning process without PPDAC. As evident from Table
3, while there is an observable increase in training time during the fine-tuning process, this increase is
attributable to the data augmentation, with the enhanced data volume reaching 2 to 3 times that of the
original dataset, and remains within an acceptable range. Notably, the model evaluation time is unaf-
fected by the data augmentation component. The extra time needed for the data augmentation process
primarily depends on the volume of the original data to be augmented. The additional space require-
ments for our module arise from the deployment of the paraphrase and filter models. The paraphrase
model itself comprises 223 M parameters. In contrast, the adequacy filter and fluency filter are charac-
terized by their parameter volumes of 109.5 M and 369 M, respectively. Overall, the increase in time and
space requirements after applying the PPDAC component is marginal, reinforcing PPDAC’s utility as a
resource-efficient component in the EQA model training workflow.

4.6 Ablation Study
To elucidate the individual contributions of the Plug-and-Play Data Augmentation Component (PPDAC)
to enhancing few-shot Extractive Question Answering (EQA) performance, we meticulously conducted
an ablation study. This investigation, now encompassing both the paraphrase selector (PS) module and
the Paraphrase Filter (PF) module, was performed across varying data scales—16, 64, and 128 shots
within the SQuAD1.1 dataset. The paraphrase selector (PS) module and the Paraphrase Filter (PF)
module are integral to enhancing the model’s performance by ensuring the generated paraphrases not

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1320-1333, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1328



Computational Linguistics

only retain semantic fidelity to the original questions but also meet quality standards in terms of relevance
and coherence. The PS module is crucial for selecting the most appropriate paraphrases by evaluating
their alignment with the original question, whereas the PF module filters out paraphrases that do not
meet predetermined quality criteria, thereby streamlining the data augmentation process for optimized
few-shot learning outcomes. The findings, detailed in Table 4, are pivotal for understanding the nuanced
impact of each component.

1) Splinter-PPDAC(w/o. PS/PF): This variant employs the Splinter model integrated with PPDAC,
excluding either the PS or PF module. This modification is designed to individually assess the impact of
removing each module on the model’s performance.

2) FewshotBART-PPDAC(w/o. PS/PF): Similarly, this setup uses the FewshotBART framework with
PPDAC, removing either the PS or PF module to evaluate their individual contributions to the model’s
architecture and effectiveness.

3) FewshotT5-PPDAC(w/o. PS/PF): Following the same approach, this configuration employs the
FewshotT5 framework with PPDAC, omitting either the PS or PF module to explore their separate roles
in improving model performance.

From Table 3, it is evident that the performance of all models declines universally when any one
components are removed, the simultaneous exclusion of both the Paraphrase Filter (PF) and Paraphrase
Selector (PS) from PPDAC results in the most pronounced performance deterioration. For instance,
within the FewshotT5-PPDAC model using 16 training examples, the removal of PF and PS modules led
to performance drops of 16.9% and 18.8%, respectively, with their combined removal causing a 22.7%
reduction. Despite these setbacks, the modified models continue to outperform their original configura-
tions across all training sizes. Crucially, eliminating the PF module typically results in greater perfor-
mance degradation than removing the PS, leading to the conclusion that the PF module’s role in ensuring
the quality of paraphrase generation is more critical than the PS component’s contribution to selecting
optimal paraphrases. This underscores the PF module’s paramount importance in the enhancement of
few-shot EQA performance through quality control over quantity.

Despite these performance decrements, models stripped of both PS and PF, relying solely on the parrot
generator component, still surpassed baseline models. This underscores the inherent value of the PPDAC
framework in improving EQA outcomes, even in its most reduced form. Among the components, the
PS module emerges as particularly crucial, significantly impacting model performance by optimizing
paraphrase selection for training efficiency and accuracy.

This detailed analysis not only highlights the indispensable contributions of the PS and PF modules to
the PPDAC’s efficacy but also sets a foundation for further exploration into refining EQA methodologies
within few-shot learning paradigms.

5 Conclusion

In this work, we introduce a novel Plug-and-Play Data Augmentation Component (PPDAC) designed to
enhance the training of pre-trained language models for question-answering (QA) tasks. By generating
paraphrases (q′) of the original questions within (question, passage, answer) triples, PPDAC significantly
enriches the training dataset, creating additional (q′, passage, answer) combinations. This innovative ap-
proach is particularly beneficial in few-shot learning scenarios, where data scarcity often hampers model
performance. Our comprehensive experiments across various QA baselines demonstrate the efficacy of
PPDAC, with notable improvements observed even in extremely data-constrained environments. Specif-
ically, in a 16-shot learning setup on the SQuAD dataset, PPDAC facilitated performance enhancements
of 3.6%, 1.9%, and 30.6% for the Splinter, FewshotBART, and FewshotT5 models, respectively. Re-
markably, the integration of PPDAC with FewshotT5 not only achieved significant gains over baseline
models but also surpassed existing state-of-the-art methods in few-shot settings by a substantial margin.

Furthermore, our detailed ablation studies shed light on the critical roles of PPDAC’s components,
particularly the Paraphrase Filter (PF) and Paraphrase Selector (PS). The studies reveal that removing
any component leads to a universal decline in model performance, with the simultaneous exclusion of
both PF and PS resulting in the most pronounced performance drops. However, even in the absence of
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these components, the models equipped with the remaining paraphrase generation capabilities of PPDAC
continued to outperform their original configurations. This underscores the transformative impact of
PPDAC on enhancing QA model performance in few-shot learning contexts, with the PF module, in
particular, emerging as a key contributor by prioritizing quality over quantity in paraphrase generation.

Looking ahead, we acknowledge the effectiveness of large language models (LLMs) in data augmen-
tation. However, the innovation of our approach lies in its novel framework and process. While our
current implementation utilizes a specific paraphrase generation model, we recognize its adaptability.
In future iterations, we plan to incorporate the latest LLMs for paraphrase generation, emphasizing our
innovative approach tailored for question-answering tasks.

The Plug-and-Play Data Augmentation Component (PPDAC) currently enhances question paraphras-
ing within the (question, passage, answer) framework. Future research may expand this approach to
include passage paraphrasing, thereby enriching the training dataset and establishing a more solid foun-
dation for fine-tuning pre-trained language models. This expansion aims to advance few-shot learning
in question answering, steering towards more sophisticated and effective natural language understanding
systems.
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Model SQuAD TriviaQA NQ NewsQA SearchQA HotpotQA BioASQ TextbookQA
16 Examples
RoBERTa 7.7±4.3 7.5±4.4 17.3±3.3 1.4±0.8 6.9±2.7 10.5±2.5 16.7±7.1 3.3±2.1
RoBERTa-PPDAC 10.1±1.1 5.7±1.4 19.1±2.8 5.9±0.6 8.1±1.8 11.0±2.0 19.5±1.0 3.2±1.5
SpanBERT 12.5±5.7 12.8±5.4 19.7±3.6 6.0±1.6 13.0±4.2 12.6±3.6 22.0±4.6 5.6±2.5
SpanBERT-PPDAC 20.2±6.9 16.3±2.1 20.7±3.7 11.9±0.4 22.1±1.6 13.4±0.8 23.7±0.6 7.8±1.2
Splinter 54.6±6.4 18.9±4.1 27.4±4.6 20.8±2.7 26.3±3.9 24.0±5.0 28.2±4.9 19.4±4.6
Splinter-PPDAC 58.2±2.5 21.4±4.8 26.9±2.2 19.3±2.2 28.7±2.1 28.8±2.6 28.8±1.0 19.4±3.9
FewshotBART 55.5±2.0 50.5±1.0 46.7±2.3 38.9±0.7 39.8±0.04 45.1±1.5 49.4±0.02 19.9±1.25
FewshotBART-PPDAC 57.4±0.8 47.1±0.1 47.7±0.3 37.8±0.6 45.9±1.2 60.4±1.1 49.9±1.8 20.1±1.0
FewshotBARTL 68.9±2.7 65.2±1.8 60.4±2.0 48.4±2.2 47.8±5.4 58.0±1.8 63.0±1.1 37.7±3.7
FewshotBARTL-PPDAC 73.2±1.5 59.6±3.2 60.5±2.4 49.2±0.8 59.5±1.0 59.3±2.4 64.6±0.8 37.4±1.3
FewshotT5 47.8±6.9 50.6±4.9 28.5±14.5 26.8±2.7 37.0±3.3 44.9±3.5 46.3±5.9 25.9±5.0
FewshotT5-PPDAC 78.4±0.2 51.4±2.0 58.5±1.0 52.2±0.5 43.4±2.1 55.5±0.3 58.6±0.4 32.1±2.5
KECP 67.1±4.7 24.8±2.4 31.9±2.2 28.4±1.9 35.3±2.4 33.9±2.0 - -
32 Examples
RoBERTa 18.2±5.1 10.5±1.8 22.9±0.7 3.2±1.7 13.5±1.8 10.4±1.9 23.3±6.6 4.3±0.9
RoBERTa-PPDAC 26.4±1.3 10.6±1.6 23.8±1.6 8.9±0.9 15.6±1.0 11.8±1.2 27.6±1.2 4.9±0.2
SpanBERT 19.0±4.6 19.0±4.8 23.5±0.9 7.5±1.3 20.1±3.9 14.4±2.9 32.5±3.5 7.4±1.1
SpanBERT-PPDAC 39.9±2.9 20.3±0.7 28.1±1.6 17.4±0.8 22.3±2.1 21.9±3.3 36.1±4.1 19.0±3.5
Splinter 59.2±2.1 28.9±3.1 33.6±2.4 27.5±3.2 34.8±1.8 34.7±3.9 36.5±3.2 27.6±4.3
Splinter-PPDAC 64.3±1.1 28.8±3.5 34.6±1.2 27.7±2.1 35.6±1.2 39.5±1.2 37.0±0.8 27.7±3.5
FewshotBART 56.8±2.1 52.5±0.7 50.1±1.1 40.4±1.5 41.8±0.02 47.9±1.4 52.3±0.02 22.7±2.3
FewshotBART-PPDAC 60.4±1.9 51.3±1.5 50.1±0.9 41.6±0.3 49.7±0.5 61.5±0.7 56.3±2.6 26.7±2.0
FewshotBARTL 72.3±1.0 65.1±1.2 61.5±1.7 51.7±1.7 58.3±1.5 60.4±0.2 67.8±1.0 37.7±9.8
FewshotBARTL-PPDAC 76.0±1.0 58.1±2.2 62.2±0.7 52.5±0.7 63.5±0.9 62.2±0.7 70±0.4 44.1±0.3
FewshotT5 56.6±1.5 50.2±9.0 37.5±12.5 33.2±4.6 48.4±5.6 53.6±1.4 57.7±4.2 29.8±2.6
FewshotT5-PPDAC 80.9±0.4 50.2±1.1 60.1±0.1 55.6±0.8 48.5±1.3 57.9±0.5 63.8±0.1 39.6±3.2
64 Examples
RoBERTa 28.4±1.7 12.5±1.4 24.2±1.0 4.6±2.8 19.8±2.4 15.0±3.9 34.0±1.8 5.4±1.1
RoBERTa-PPDAC 36.3±1.4 15.6±0.8 26.4±1.1 17.3±0.3 20.2±1.2 18.7±1.2 37.5±1.7 6.7±0.5
SpanBERT 33.6±4.3 22.8±2.6 28.4±1.8 8.8±2.4 26.7±2.9 21.8±1.5 43.9±4.5 7.4±1.2
SpanBERT-PPDAC 49.8±1.6 23.0±1.2 33.7±1.0 26.3±2.6 28.6±1.5 35.1±1.7 50.5±1.6 25.9±2.3
Splinter 65.2±1.4 35.5±3.7 38.2±2.3 37.4±1.2 39.8±3.6 45.4±2.3 49.5±3.6 35.9±3.1
Splinter-PPDAC 66.6±0.4 36.1±2.1 38.4±0.3 37.8±1.4 41.2±1.3 47.6±1.7 50±0.7 36.1±0.8
FewshotBART 61.5±2.3 50.8±2.2 53.0±0.5 42.7±2.2 46.1±2.9 51.2±1.0 61.8±2.8 27.6±1.8
FewshotBART-PPDAC 67.8±0.6 53.5±0.6 51.3±0.7 44.1±0.3 55.2±1.3 64.4±0.3 63.8±1.0 34.3±0.4
FewshotBARTL 73.6±1.9 64.6±1.4 63.0±2.1 53.5±0.9 65.5±2.4 62.9±1.6 73.9±0.8 45.0±1.7
FewshotBARTL-PPDAC 78.6±0.6 55.6±0.6 63.3±0.8 53.7±0.6 67.6±0.7 63.3±0.8 72.0±1.6 46.2±0.9
FewshotT5 57.2±5.6 52.4±5.9 48.6±2.1 40.2±4.1 54.4±3.0 56.3±2.9 63.8±2.5 32.1±2.7
FewshotT5-PPDAC 83.5±0.2 50.8±0.7 62.5±0.7 58.8±0.8 54.4±0.2 61.4±0.3 68.7±1.4 47.5±0.9
128 Examples
RoBERTa 43.0±7.1 19.1±2.9 30.1±1.9 16.7±3.8 27.8±2.5 27.3±3.9 46.1±1.4 8.2±1.1
RoBERTa-PPDAC 45.2±4.8 19.2±1.1 33.4±1.1 28.0±1.4 27.9±0.8 30.2±0.7 49.4±2.5 9.0±0.6
SpanBERT 48.5±7.3 24.2±2.1 32.2±3.2 17.4±3.1 34.3±1.1 35.1±4.2 55.3±3.8 9.4±3.0
SpanBERT-PPDAC 53.9±3.0 19.3±1.8 34.1±1.5 27.3±3.6 35.1±0.9 39.8±1.0 57.5±0.5 27.8±2.1
Splinter 72.7±1.0 44.7±3.9 46.3±0.8 43.5±1.3 47.2±3.5 54.7±1.4 63.2±4.1 42.6±2.5
Splinter-PPDAC 73.8±0.7 45.1±1.0 48.8±0.4 43.6±0.9 48.0±2.1 55.3±0.5 64.4±2.0 37.9±2.0
FewshotBART 68.0±0.3 50.1±1.8 53.9±0.9 47.9±1.2 58.1±1.4 54.8±0.8 68.5±1.0 29.7±2.4
FewshotBART-PPDAC 71.6±1.0 53.9±1.2 54.1±0.2 49.9±0.08 59.1±0.2 67.1±0.6 72.4±0.2 37.8±0.4
FewshotBARTL 79.4±1.5 65.8±0.9 64.3±1.3 57.0±0.9 67.7±1.0 75.1±1.5 75.0±1.5 48.4±2.7
FewshotBARTL-PPDAC 79.9±0.5 57.5±0.8 65.4±0.8 57.2±1.0 68.1±0.5 65.4±0.8 77.2±0.9 50.5±2.1
FewshotT5 64.6±6.1 51.7±3.1 47.0±4.6 40.0±1.9 57.0±4.5 56.1±3.7 68.2±3.6 33.6±2.1
FewshotT5-PPDAC 86.3±0.04 52.8±0.3 64.3±0.1 60.9±0.4 60.8±0.4 64.4±0.9 73.9±0.9 51.5±0.8

Table 5: The table spans training examples from 16 to 128, where data highlighted in bold indicates
performance improvements post the application of the PPDAC component.

A Complete Experimental Data Tables

The appendix presents the complete set of experimental data tables, which, due to their extensive length,
are divided into two subsets for 16, 32, 64, 128 and 256, 512, 1024,which are respectively Table 5 and
Table 6. In these tables, improvements in model performance following the application of PPDAC are
highlighted in bold font. The baseline KECP data is included for comparative reference as per the orig-
inal publication, given the absence of open-source code from the authors. The term ”FewshotBARTL”
denotes the large version of the BART model within the Fewshot framework. Given its significantly
larger parameter volume compared to BART-base and T5-base, it is included in the tables solely for
comparative reference.
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Model SQuAD TriviaQA NQ NewsQA SearchQA HotpotQA BioASQ TextbookQA
256 Examples
RoBERTa 56.1±5.2 26.9±3.5 36.0±3.2 31.2±2.4 37.5±1.7 42.7±3.1 63.5±1.8 13.5±1.9
RoBERTa-PPDAC 56.2±2.8 26.9±2.1 36.1±1.1 32.0±1.4 37.9±0.8 42.2±0.7 63.4±2.5 14.3±0.6
SpanBERT 55.2±8.8 34.0±5.7 41.3±2.2 34.7±4.1 42.3±4.1 49.4±4.0 67.5±3.9 18.2±4.5
SpanBERT-PPDAC 55.9±3.0 34.1±1.8 42.1±1.5 34.3±3.6 42.1±0.9 49.8±1.0 67.5±0.5 31.6±2.1
Splinter 76.8±0.6 57.2±2.2 54.6±1.2 49.0±0.4 55.7±1.9 62.0±1.6 77.4±2.0 48.5±2.2
Splinter-PPDAC 76.8±0.5 57.3±1.0 54.8±0.4 49.6±0.9 56.0±2.1 63.3±0.5 77.4±2.0 48.9±2.0
FewshotBART 74.3±0.2 52.7±0.4 56.9±0.3 53.4±0.4 65.4±0.5 59.4±0.5 81.0±0.2 44.6±0.8
FewshotBART-PPDAC 74.6±0.2 52.7±0.1 57.9±0.2 53.8±0.4 64.7±0.1 59.4±0.5 82.1±0.7 47.2±0.9
FewshotBARTL 81.9±1.3 56.2±1.5 66.4±0.8 59.6±0.6 71.1±0.7 67.1±0.2 82.9±0.3 54.4±0.2
FewshotBARTL-PPDAC 82.2±0.04 61.6±0.6 66.6±0.1 59.6±0.3 71.4±0.4 67.3±0.1 83.6±1.2 57.2±0.3
FewshotT5 87.4±0.3 55.4±0.7 65.6±0.1 61.8±0.1 65.9±0.4 66.5±0.4 77.9±0.1 50.3±1.5
FewshotT5-PPDAC 87.5±0.2 55.9±1.0 65.8±0.3 62.3±0.4 66.0±0.2 66.3±0.4 80.7±0.09 55.0±1.5
512 Examples
RoBERTa 67.3±0.7 38.7±3.8 46.7±2.2 41.5±2.2 46.9±1.6 56.7±1.3 77.0±1.9 27.0±2.2
RoBERTa-PPDAC 67.2±0.5 38.7±2.8 46.7±1.2 41.5±1.2 46.9±0.6 56.0±0.8 77.3±0.9 27.5±1.2
SpanBERT 70.0±4.3 44.2±2.9 51.5±1.8 42.4±2.6 53.9±3.2 61.6±1.7 80.3±3.0 33.7±3.4
SpanBERT-PPDAC 70.9±2.0 44.2±1.9 51.5±1.0 42.4±1.6 53.9±2.2 61.7±0.7 80.4±1.0 34.0±1.4
Splinter 80.1±0.4 61.9±1.8 61.4±1.1 53.2±0.9 63.1±1.6 66.2±0.6 84.8±0.9 54.2±1.7
Splinter-PPDAC 80.8±0.7 61.9±0.8 61.4±1.0 53.2±0.5 63.1±0.6 66.4±0.6 85.0±0.9 54.5±0.7
FewshotBART 77.1±0.2 51.9±0.6 59.3±0.1 56.4±0.3 67.3±0.2 63.5±0.7 87.6±0.8 50.4±0.04
FewshotBART-PPDAC 77.2±0.3 52.8±0.3 60.1±0.09 56.5±0.1 67.7±0.2 63.5±0.6 87.6±0.3 54.9±0.1
FewshotBARTL 83.3±0.8 60.4±1.4 66.4±0.8 60.8±0.09 73.0±0.4 70.3±0.4 84.4±0.1 55.7±1.2
FewshotBARTL-PPDAC 83.1±0.1 63.2±0.5 67.4±0.2 61.9±0.2 72.8±0.8 69.6±0.8 86.9±0.3 57.5±0.5
FewshotT5 87.9±0.1 57.7±0.2 67.8±0.2 63.5±0.08 69.6±0.1 68.8±0.4 83.0±0.1 56.7±0.6
FewshotT5-PPDAC 88.5±0.1 58.1±0.4 68.0±0.4 63.9±0.1 69.8±0.1 68.8±0.4 84.1±0.9 58.8±0.1
1024 Examples
RoBERTa 73.8±0.8 46.8±0.9 54.2±1.1 47.5±1.1 54.3±1.2 61.8±1.3 84.1±1.1 35.8±2.0
RoBERTa-PPDAC 73.2±0.8 47.1±1.1 54.6±1.1 47.3±1.4 54.1±0.8 62.0±0.7 84.3±1.0 36.0±0.6
SpanBERT 77.8±0.9 50.3±4.0 57.5±0.9 49.3±2.0 60.1±2.2 67.4±1.6 89.3±0.6 42.3±1.9
SpanBERT-PPDAC 77.9±0.3 50.4±1.8 58.5±0.5 50.1±3.6 60.5±0.9 67.3±1.0 89.3±0.6 42.1±2.1
Splinter 82.8±0.8 64.8±0.9 65.5±0.5 57.3±0.8 67.3±1.3 70.3±0.8 91.0±1.0 54.5±1.5
Splinter-PPDAC 82.8±0.7 64.9±1.0 66.2±0.4 57.0±0.9 67.3±1.1 70.4±0.5 91.0±0.5 54.7±1.3
FewshotBART 79.6±0.09 55.5±0.7 61.4±0.1 58.9±0.6 70.0±0.04 65.8±0.7 92.2±0.8 50.0±0.2
FewshotBART-PPDAC 79.7±0.1 55.5±0.9 62.4±0.1 58.7±0.1 70.5±0.2 65.0±0.6 92.5±0.2 51.8±0.4
FewshotBARTL 83.0±0.2 62.1±0.1 68.2±0.2 62.2±0.4 73.4±0.8 66.5±0.1 91.0±0.3 52.5±0.5
FewshotBARTL-PPDAC 84.5±0.5 64.1±0.4 69.0±0.4 63.6±0.2 74.4±0.6 71.5±0.2 91.7±0.2 58.9±0.4
FewshotT5 88.6±0.2 60.0±0.5 69.4±0.3 64.7±0.2 73.0±0.2 70.2±0.2 86.9±0.2 59.7±0.5
FewshotT5-PPDAC 89.0±0.09 61.0±0.08 69.4±0.08 64.9±0.1 73.1±0.1 71.2±0.2 87.8±0.1 60.1±0.6

Table 6: This table encompasses training examples ranging from 256 to 1024, with data shown in bold
representing performance enhancements following the incorporation of the PPDAC component.
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Abstract

It is a fundamental challenge to evaluate whether a model can truly capture the meaning of
sentences. Evaluation of whether a model well captures the meaning of individual words, how-
ever, can be effectively achieved by analyzing whether the model encodes words in a vector
space where semantically similar words form clusters. Inspired by this approach, we propose the
Sentence-Space Metrics (SSM) to evaluate model interpretation of sentences, and the sentence
space is constructed based on the pairwise entailment relationships between all sentence pairs
within a sentence pool. We use three metrics to evaluate a sentence space, i.e., (1) sparsity, (2)
clustering of related sentences, and (3) similarity with the sentence space measured from hu-
mans. The SSM is applied to evaluate 20 models, including ChatGPT, 18 BERT-family models
fine-tuned for Natural Language Inference (NLI) task, as well as SimCSE, a sentence representa-
tion model. The SSM reveals dramatic differences among models: Although all models achieve
high accuracy on standard NLI datasets such as MNLI, none of them mirrors the human behavior
under the SSM. These results demonstrate that, compared with traditional accuracy measures,
the SSM considers pairwise relationships between hundreds of sentences and therefore provide
a more fine-grained evaluation of model interpretation of sentences.

1 Introduction

How to represent the meaning of a word or a sentence is a classic question in philosophy, linguistics, and
psychology (Rumelhart, 1986; Lund and Kevin, 1997; Martin, 2007; Mikolov et al., 2013b; Mikolov
et al., 2013a). Converging evidence from Natural Language Processing (NLP) studies and human neu-
roimaging studies suggests that the meaning of a word can be well described by its relationship with other
words. For example, word embedding algorithms project words into a semantic space in which words
with more similar meanings are more closely located (Başkaya et al., 2013; Baroni et al., 2014; Th et al.,
2015; Wang et al., 2019). Similarly, human neuroimaging studies have shown that semantic space for
words can be constructed based on human rating of the similarities between words and predicts how sim-
ilarly the brain responds to different words (Wang et al., 2018; Wang et al., 2020). In human language,
words are only the basic elements to express meaning, while the unique expressive power relies on the
construction of sentences - We use sentences to represent compositional semantic structures, including
events and propositions. The complexity and abundancy in sentence meaning renders the evaluation of
sentence meaning much more challenging than that of word meaning (Muennighoff et al., 2023).

Here, inspired by the analysis of word semantic space, we evaluate how well an NLP model captures
sentence meaning by constructing a sentence space. Each sentence is a point in the vectorial space,
and the distance between two sentences represents how strongly the two sentences are related. Just
like the relationship between two words can be measured based on different features, e.g., animacy,
abstractness, and part of speech information, the relationship between two sentences can be measured in
many different ways. Here, we use the graded entailment score to quantify the relationship between two
∗ Corresponding author: Nai Ding
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Figure 1: Construction of a semantic space for sentences. We construct a sentence pool, collect pairwise
entailment scores to build a distance matrix, and use multidimensional scaling (MDS) to visualize the
space. Each point in the sentence space in the upper right corner represents a sentence, and its color, i.e.,
RGB channels, illustrates how the sentence relates to 3 basis sentences that are randomly selected from
the sentence pool. A portion of the sentence space is zoomed in in the lower panel, in which the font size
is proportional to the shortest distance to a basis sentence – Larger fonts for sentences that are close to
a basis sentence. For this illustration, the 3 basis sentences are: (R) Making a marker is a complicated
task, even with modern computer assistance; (G) I also like to read things about the Civil War; (B) He
appointed a new financial manager, whom his followers saw as miserly.

sentences (Jiang and de Marneffe, 2022). In other words, if a sentence could entail another sentence, the
two sentences should have a shorter distance in the sentence space. We consider the semantic entailment
score instead of other semantic similarity measures (Li et al., 2006; Mihalcea et al., 2006; Agirre et
al., 2012) since semantic entailment is relatively more clearly defined while semantic similarity can be
judged based on different sets of features (Deshpande et al., 2023). All the SSM, however, can be easily
applied to sentence spaces constructed based on other measures.

Semantic entailment, also referred to as the Natural Language Inference (NLI) task, is widely used
to evaluate the sentence comprehension ability of models (Bowman et al., 2015; Williams et al., 2018).
Previous studies, however, mostly focus on the entailment relationship between pairs of sentences that
are constructed either manually (Bowman et al., 2015; Williams et al., 2018; Nie et al., 2020) or based on
templates (McCoy et al., 2019; Luo et al., 2022). For example, large datasets such as MNLI (Bowman et
al., 2015) and SNLI (Williams et al., 2018) have been constructed by collecting premises from corpora,
and asking annotators to construct hypotheses that have the required relationship with the premise (i.e.,
entailment, contradiction, or neutral). Transformers-based language models have achieved high accuracy
on mainstream NLI datasets (Devlin et al., 2019; Liu et al., 2019; He et al., 2021), but their performance
is sensitive to data corruption, distribution shift, and data manipulation (Poliak et al., 2018; Sanchez et
al., 2018; Wallace et al., 2019a; Jin et al., 2020). Consequently, it is of significant interest to design more
comprehensive methods to evaluate model performance on the NLI task (Naik et al., 2018; McCoy et
al., 2019; Bartolo et al., 2020; Kiela et al., 2021; Liu et al., 2023). The SSM proposed here differs from
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Premise Hypothesis

Making a marker is a complicated task, even
with modern computer assistance.

Producing a marker is complex, even with the help
of computers. (0.93, 0.83)

Making a marker is a complicated task, even
with modern computer assistance.

Producing a marker is even trickier without com-
puters. (0.80, 0.39)

A fisherman with his friend is setting up his
pole.

A fisherman and his friend are preparing his fish-
ing rod. (0.7, 0.76)

A fisherman with his friend is setting up his
pole.

The fisherman would like to catch fish. (0.76,
0.33)

Table 1: Examples of human-written hypotheses based on 2 premises. The numbers in parentheses
represent the human entailment scores of the sentence pairs as well as the reversed pairs.

previous methods to evaluate sentence interpretation by jointly considering the relationships between all
possible pairs of sentences within a sentence pool. Full paring of sentences naturally introduces sentence
pairs that have diverse relationships, some of which can violate the heuristic cues in current large NLI
datasets.

The procedure to construct a sentence space is illustrated in Figure 1. We constructed a sentence pool
in which sentences fall into 50 semantically related clusters (6-11 sentences per cluster), calculated the
distance between these sentences, i.e., the graded entailment score, and analyzed the space defined by
the distance matrix. An example sentence space is visualized in Figure 1. We applied the method to
test 20 language models, as well as human participants for comparison. For a model that well captures
sentence meaning, we expect the following three properties. First, short distance should be sparse since
most sentence pairs are unrelated. Second, semantically related sentences should form clusters. Third,
the model sentence space should align with the human sentence space. Therefore, we use (1) sparsity,
(2) clustering, and (3) similarity with human to evaluate a sentence space.

2 Method

2.1 Dataset

We construct a sentence pool, S, and perform the SSM based on S. The sentence pool S differs from
standard NLI datasets in three ways. First, since the SSM aims to examine the clustering of semantically
related sentences in a sentence space, sentences in S should form clusters, i.e., groups of sentences that
are strongly related. Second, since sentence entailment is a directional measure, we distinguish synony-
mous sentences, i.e., two sentences can entail each other, and inferential sentences, i.e., one sentence can
entail the other but not vice versa. Third, if there are N sentences in S, the SSM considers all possible
pairs from S, i.e., N2 pairs of sentences. Therefore, N must be relatively small to make the annotation
of the entailment relationships between N2 pairs feasible.

We initialize S by randomly selecting 80 premises from the dev split of SNLI and MNLI under the con-
straints that the sentence contains 5-20 words. All premises are proofread to ensure that they are gram-
matical, meaningful, and semantically irrelevant with each other. We then expand S with hand-written
hypotheses. The 80 premises are divided into ten nonoverlapping sets, each containing 8 premises. Each
set is given to an annotator and ten annotators are recruited in total. For each premise, the annotator has
to write 2-5 synonymous sentences and 3-5 inferential sentences. See Table 1 for example. Since it may
be challenging to write the hypotheses for some premises, the annotator is only required to finish the
task for 5 out of the 8 premises. All the annotators are proficient in English and have passed CET-6, a
standardized English test in China.

Altogether, 351 sentences are constructed after we filter out duplicated sentences and sentences that
contain less than 3 content words. These 351 sentences, together with the 50 premises (39 from MNLI
and 11 from SNLI), constitute the sentence pool S. Finally, S contains 401 sentences that form 50 se-
mantically related clusters around the 50 initial premises (6-11 sentences per cluster). The 401 sentences
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lead to 401 × 401 sentence pairs, and each pair is denoted as (si, sj) for si, sj ∈ S, where si is the
premise and sj is the hypothesis. The sentence pairs fall into 5 categories: The first two categories are
inferential pairs and synonymous pairs, which include the initial premise and the corresponding infer-
ential and synonymous hypotheses written by human annotators. Another two categories are inferential
(reversed) pairs and synonymous (reversed) pairs, which switch the premise and hypothesis in inferential
and synonymous pairs. Sentence pairs not falling into the four categories are referred to as irrelevant
pairs. The entailment relationship between a sentence pair is characterized by a graded measure between
0 and 1, i.e., R(i, j) (Chen et al., 2020b). If si can entail sj with high probability, R(i, j) is near 1.
In contrast, if the two sentences are unrelated or contradict each other, R(i, j) is near 0. The pairwise
entailment scores R(i, j) form a matrix R ∈ RN×N , where N is the sentence number in S, i.e., 401.

2.2 Human Entailment Score

We collect human entailment scores, i.e., R(i, j) for human. Since it is time-consuming to annotate the
entailment relationships between all possible 401 × 401 sentence pairs, we only annotate a subset of
sentence pairs. This subset includes all Inferential, Synonymous, Inferential (reversed) and Synonymous
(reversed) pairs (702 pairs in total), as well as Irrelevant pairs that are judged to have an entailment score
higher than 0.5 by at least 9 of the 18 BERT-family models. In total, 3,855 pairs of sentences are selected.
The instruction for annotators is ”For each pair of sentences, can the second sentence be inferred by the
first sentence?”. They choose from four options: (A) cannot be inferred, (B) can be inferred with low
probability, (C) can be inferred with high probability, or (D) can be inferred. For the four options, R(i, j)
is scored as 0, 0.3, 0.7, and 1, respectively. Each sentence pair is scored by 8-11 annotators. Annotations
by annotators with entailment accuracy below 0.6 are removed. Finally, R(i, j) for human is averaged
across annotators, where outliers beyond 3 standard deviation from the mean are removed. For unlabeled
data, we assign R(i, j) as 1 for identical sentence pairs (since a sentence always entails itself), and as 0
for the remaining Irrelevant pairs.

2.3 Model

2.3.1 BERT-family NLI models
We use BERT (Devlin et al., 2019), RoBERTa (Liu et al., 2019), and DeBERTa-v3 (He et al., 2021) as
pre-trained models, and consider both the base version and large version. The pre-trained models are
provided by Huggingface (Wolf et al., 2019) and fine-tuned based on an NLI dataset, which could be
SNLI, MNLI, or a combination of SNLI, MNLI, and ANLI (Nie et al., 2020). For concision, we use
ANLI to refer the combination of SNLI, MNLI, and ANLI in subsequent sections. During fine-tuning,
each model takes in a pair of sentences (si, sj), formats it as [CLS, si, SEP, sj , SEP ], and encodes
them together. The final embedding of CLS token is run through a linear layer to obtain three probability
scores (P e

i,j , P
c
i,j , P

n
i,j), each denoting the probability of the relationship between the sentence pair being

entailment, contradiction, or neutral (Devlin et al., 2019; Falke et al., 2019). The training details are
shown in Appendix A. Here, we only use P e

i,j as the entailment score, i.e., R(i, j).

2.3.2 SimCSE
SimCSE provides a universal vectorial sentence representation (Gao et al., 2021). The SimCSE model
used in this work is based on RoBERTa-large (Liu et al., 2019), and is fine-tuned on SNLI and MNLI
with a contrastive loss (Chen et al., 2020a). The model encodes each sentence as a vector, and the
entailment score, i.e., R(i, j), is defined as the cosine similarity between a pair of sentences. SimCSE is
a model to evaluate semantic textual similarity, instead of an NLI model. Therefore, the model cannot
possibly discriminate the directionality of the entailment relationship. We consider this model since it
can possibly describe the synonymity of sentences.

2.3.3 ChatGPT
ChatGPT is a large language model developed by OpenAI upon the InstructGPT (Ouyang et al., 2022),
and we use the GPT-3.5-turbo API. Here, we directly ask ChatGPT to judge the entailment relationship
between a sentence pair under a zero-shot setting, using the multiple-choice questions as same as in the
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human experiment. Each sentence pair is evaluated through an independent query to ChatGPT, to avoid
the influence of previous samples. The prompts are shown in Appendix B.

Figure 2: Visualization of the semantic relatedness space and semantic discrepancy space.

2.4 Entailment Accuracy
We turn the graded entailment score into a binary value to calculate the entailment accuracy. The BERT-
family models are fine-tuned on the NLI task, and could predict a label, i.e., entailment or non-entailment
(pooling the original ‘contradiction’ and ‘neutral’ labels). For human annotators, SimCSE, and ChatGPT,
the relationship between a sentence pair is judged as entailment if and only if the entailment score is
higher than 0.5. The mean human entailment score is taken as the ground truth.

2.5 Distance in Sentence Space
The entailment relationship between two sentences is directional – For a pair of sentences, one sentence
may entail the other but not vice versa. In other words, there are two entailment scores R(i, j) and R(j, i)
for each pair of sentences. We converted the two entailment scores into two unidirectional distances to
construct two separate sentence spaces:

The semantic relatedness distance is defined as the average of the two entailment scores, i.e.,
Drel(i, j) = 1 − (R(i, j) + R(j, i))/2, which describes general semantic similarity between two sen-
tences. For example, the sentences on each row of Table 1 have relatively high entailment scores.

The semantic discrepancy distance is defined as the absolute difference of the two entailment scores,
i.e., Ddis(i, j) = 1−|R(i, j)−R(j, i)|, which describes how well the directional entailment relationship
is captured. For example, on the even rows of Table 1, the premise entails the inferential sentence but
not vice versa, resulting in a relatively large difference entailment score; while on the odd rows of Table
1, the sentences can entail each other and lead to a relatively low difference entailment score.

In the following, the calculations are applied to both Drel and Ddis, and the two distance matrices are
also both referred to as D.

2.6 2D Visualization of Sentence Space
We visualize the sentence space by showing each sentence as a colored dot in a 2-D space. The coordinate
of a sentence is determined by the 2-D multidimensional scaling (MDS) (Mead, 1992) based on D. The
RGB color indicates its distance to each of 3 basis sentences that are randomly chosen from S. For
example, if sgreen is selected as the basis for the green color, the value for the G channel is 1−D(sgreen, si)
for si ∈ S. Consequently, sentences that have shorter distance to sgreen and much longer distance to sred
and sblue will have greenish color on the graph. If a sentence is close to none of the three basis sentences,
its color is black. In contrast, if the sentence is close to all three basis sentences, its color is white.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1334-1350, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1338



Computational Linguistics

Model Dataset Synonymous
Synonymous

(reversed)
Inferential

Inferential
(reversed)

Irrelevant

BERT base
ANLI 0.748 0.771 0.650 0.791 0.460
MNLI 0.733 0.756 0.645 0.791 0.720
SNLI 0.664 0.763 0.686 0.786 0.382

BERT large
ANLI 0.840 0.847 0.714 0.809 0.417
MNLI 0.794 0.832 0.664 0.795 0.691
SNLI 0.802 0.832 0.714 0.768 0.388

DeBERTa base
ANLI 0.847 0.832 0.727 0.809 0.405
MNLI 0.840 0.840 0.723 0.809 0.716
SNLI 0.847 0.855 0.705 0.800 0.398

DeBERTa large
ANLI 0.840 0.840 0.723 0.809 0.436
MNLI 0.809 0.855 0.686 0.800 0.692
SNLI 0.855 0.847 0.718 0.805 0.419

RoBERTa base
ANLI 0.817 0.855 0.673 0.809 0.457
MNLI 0.817 0.840 0.691 0.805 0.645
SNLI 0.794 0.748 0.705 0.773 0.443

RoBERTa large
ANLI 0.802 0.824 0.718 0.809 0.530
MNLI 0.824 0.817 0.691 0.805 0.495
SNLI 0.878 0.832 0.700 0.827 0.414

SimCSE 0.893 0.885 0.686 0.468 0.806
ChatGPT 0.916 0.885 0.759 0.282 0.819
Human 0.805 0.809 0.780 0.792 0.841

Table 2: Accuracy for the entailment judgement.

The three basis sentences are only used for visualization and the quantitative analyses are based on all
sentences as detailed in the following.

2.7 Sentence-Space Metrics (SSM)

2.7.1 Sparsity
In S, most sentence pairs are unrelated. Therefore, we expect a well-constructed sentence space to be
sparse in the sense that most sentence pairs are unrelated and the distance between them should be near its
maximal value, i.e., 1. We use the averaged l1 norm (Hurley and Rickard, 2009) to quantify the sparsity
of distance matrices D ∈ RN×N . Formally, we calculate ∥1−D∥1

N2 . Smaller value indicates higher sparsity
– The distance between most sentences is near 1.

2.7.2 Clustering
Clustering of semantically similar words is often used as a method to evaluate word vector space (Baroni
et al., 2014). Here, since the hypotheses are written based on 50 premises, they should fall into 50 clus-
ters, with all the hypotheses written for the same premise and premise itself belonging to the same cluster.
To capture how well a model clusters semantically related sentences, we calculate the Calinski-Harabasz
Index (CH) (Caliński and JA, 1974). Specifically, for each sentence si in S, its vector representation
di = [di,1, di,2, · · · , di,N ] is the corresponding row in the distance matrix, and it is classified into one of
the 50 predefined clusters. The CH Index measures the ratio of the between-cluster isolation, the sum of
the squared distance between the center of each cluster and the center of S, to the within-cluster coher-
ence, the sum of the squared distance between each sentence and the center of its cluster. A larger value
of CH indicates better cluster performance.

2.7.3 Similarity with Human
We compare the similarity of sentence space between the model and human using the representational
similarity analysis (RSA) score (Kriegeskorte et al., 2006; Kriegeskorte et al., 2008). The RSA concerns
whether the distance matrix D rated by human and models are consistent or not. Specifically, the RSA
method flattens the upper diagonal part of D into a vector and calculate the Pearson correlation coefficient
(Pearson, 1896; Huitson et al., 1976; Rodgers et al., 1988) between the vectors.
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Model Dataset
Sparsity (L1) Clustering (CH) Similarity (RSA)
rel dis rel dis rel dis

BERT base
ANLI 0.04 0.06 6.09 3.15 0.63 0.55
MNLI 0.02 0.02 7.69 4.10 0.76 0.67
SNLI 0.10 0.13 5.87 2.99 0.44 0.40

BERT large
ANLI 0.06 0.09 5.66 2.95 0.61 0.54
MNLI 0.04 0.06 6.12 3.94 0.52 0.39
SNLI 0.09 0.13 5.60 2.93 0.46 0.39

DeBERTa base
ANLI 0.05 0.07 5.79 2.85 0.63 0.56
MNLI 0.03 0.04 8.48 4.08 0.79 0.71
SNLI 0.08 0.10 4.95 2.68 0.51 0.45

DeBERTa large
ANLI 0.06 0.09 5.47 2.92 0.57 0.51
MNLI 0.13 0.15 6.34 3.92 0.26 0.29
SNLI 0.06 0.08 6.29 2.85 0.59 0.49

RoBERTa base
ANLI 0.04 0.07 6.50 3.07 0.67 0.58
MNLI 0.04 0.05 7.60 3.78 0.73 0.63
SNLI 0.09 0.14 5.56 3.41 0.41 0.32

RoBERTa large
ANLI 0.04 0.06 7.74 3.31 0.73 0.64
MNLI 0.06 0.09 5.40 2.87 0.58 0.50
SNLI 0.08 0.13 4.48 2.48 0.46 0.37

SimCSE 0.07 / 28.04 / 0.56 /
ChatGPT 0.07 0.07 12.50 3.25 0.50 0.12
Human 0.01 0.01 10.73 4.85 1.00 1.00

Table 3: Model performance under the SSM. Rel and dis represent the semantic relatedness space and
the semantic discrepancy space, respectively.

3 Results

3.1 Entailment Accuracy

We first evaluate how accurately models could judge the entailment relationship between sentence pairs
in our dataset (Table 2). Most models reach relatively high accuracy on human-written sentence pairs
as well as the reversed pairs (synonymous, synonymous (reversed), inferential, and inferential (reversed)
pairs). For synonymous and synonymous (reversed) pairs, ChatGPT and SimCSE outperform BERT-
family models but the difference is less than 15%. For inferential (reversed) pairs, however, ChatGPT
and SimCSE perform much worse than BERT-family models (>30% difference). For SimCSE, R(i, j) =
R(j, i) and therefore the model cannot correctly judge the entailment relationship in inferential (reversed)
pairs. ChatGPT, however, perform even worse than SimCSE in inferential (reversed) pairs, indicating a
failure to detect bidirectional entailment relationship between sentences (see, e.g., the even rows of Table
1).

For irrelevant sentence pairs, the performance of BERT-family models is generally low, i.e., below
50% for more than half of the models, and their performance is not clearly higher for larger models
(i.e., large vs. base model) and larger fine-tuning datasets (i.e., ANLI vs. MNLI/SNLI). The perfor-
mance of SimCSE and ChatGPT is much higher than BERT-family models and is comparable to human
performance.

3.2 Sentence-Space Metrics (SSM)

Next, we evaluate the models based on the SSM. We construct and visualize the sentence space following
the procedure in Figure 1. Figure 2 separately visualize the semantic relatedness space and semantic
discrepancy space for humans and a few representative models. The sentence space for other models is
shown in Appendix C.

Since the three basis sentences are independently chosen and semantically irrelevant, in general, a
sentence can possibly relate to at most one of them. In other words, we expect the color of most sentences
to be black, and a few sentences could be red, green, or blue. For some BERT-family models, however,
the sentence spaces tend to have numerous colored dots (Figure 2). More importantly, some dots are
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nearly white, indicating the implausible condition that these sentences have short distances to all three
basis sentences. The visualization in Figure 2 is colored based on three randomly chosen basis sentences.
To more comprehensively evaluate the sentence space properties, we evaluate the entire sentence space
under the SSM.

3.2.1 Sparsity
In the sentence pool, most sentence pairs are unrelated, and the distance between them is supposed to near
its maximal value, i.e., 1. To characterize whether the distance is truly around 1 for most sentence pairs,
we calculate the averaged l1 norm of 1 minus the distance matrix (Table 3). As expected, the sentence
space for humans has an averaged l1 norm near 0, suggesting a highly sparse space. For models such
as the MNLI BERT base, and MNLI DeBERTa base, the sentence space also has an averaged l1 norm
near 0, lower than the l1 norm of SimCSE and ChatGPT. However, for some other models, e.g., MNLI
DeBERTa large, the sentence space has a larger averaged l1 norm, indicating a bias to judge unrelated
sentences to have an entailment relationship.

3.2.2 Clustering
In our sentence pool, 5-10 hypotheses are composed for each of the 50 premises. Hypotheses associated
with the same premise are semantically related and should cluster in the sentence space. We quantify
whether these sentences truly cluster using the CH Index. Specifically, we define 50 categories based
on the 50 premises and separately calculate the CH Index in the semantic relatedness and discrepancy
spaces (Table 3). A CH Index near 0 indicates that the 50 clusters are not separated, suggesting seman-
tically related sentences are not more close to each other in the sentence space compared with irrelevant
sentences. In contrast, a higher CH Index indicates better separability of the 50 clusters. In the seman-
tic relatedness space, the CH Index is the highest for SimCSE, ChatGPT, and humans. In the semantic
discrepancy space, the CH Index is the highest for humans and a couple of BERT-family models.

3.2.3 Similarity with Human
Finally, we calculate the similarity of sentence space between the model and human by calculating the
Pearson correlation coefficient between two distance matrices (Table 3). The results indicate that MNLI
DeBERTa base is most similar to humans, followed by MNLI BERT base. The correlation between
MNLI DeBERTa base and human reaches about 0.7 for both the semantic similarity and semantic dis-
crepancy spaces. In semantic relatedness space, MNLI DeBERTa large perform the worst, suggesting
that it could not well capture the degree of entailment. In semantic discrepancy space, ChatGPT perform
the worst, suggesting that it cannot well capture the directional entailment relationship.

4 Related Work

4.1 Natural Language Inference
We consider a graded instead of categorical label, since Pavlick and Kwiatkowski (2019) and Zhang et
al. (2021) found inherent disagreements in human textual inferences, and graded entailment score can
capture more fine-grained relationship between sentences. Current NLI models are susceptible to distri-
bution shifts and data manipulation (Hendrycks and Gimpel, 2017; Gururangan et al., 2018; Ebrahimi
et al., 2018; Wallace et al., 2019a; Miller et al., 2020). To evaluate the models, previous studies have
constructed challenging sets through, e.g., altering sentence structure (e.g., by changing the voice, clause
structure, and negation etc.), replacing words with semantically similar or dissimilar words, altering sen-
tence length by appending a tautology sentence (Naik et al., 2018; Glockner et al., 2018; McCoy et al.,
2019; Luo et al., 2022; Liu et al., 2023). Previous studies have also used adversarial attack to test the
robustness of models (Jia and Liang, 2017; Wallace et al., 2019a; Behjati et al., 2019; Jin et al., 2020).
Consistent with our result, previous studies have also found that models tend to judge unrelated sentences
to be entailment (Belinkov et al., 2019; Song et al., 2020; Lin et al., 2021; Luo et al., 2022).

To avoid predefined templates or fixed sentence patterns, other studies suggest to involve humans to
construct challenging examples (Wallace et al., 2019b; Nie et al., 2020; Bartolo et al., 2020; Kiela et al.,
2021). Our method only asks the annotators to generate a few hypotheses for each premise, not requiring
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the hypotheses to be challenging and therefore reducing the demand of human labor. The resulting
sentence pairs exhibit natural variations in terms of syntactic, lexical, and semantic relationship. Since
the SSM considers the relationship between all sentence pairs from a sentence pool, it involves more
pairs of comparison. The large number of comparisons can reveal more detailed model performance, but
also imposes a high labor cost for the labeling of ground truth. The cost of providing labels, however, is
much lower than the cost to construct challenging samples.

Our results suggest that ChatGPT exhibits high accuracy on human-written pairs, but shows limited
performance under the SSM. Qin et al. (2023) show that ChatGPT performs well but still underperforms
fine-tuned models in two NLI datasets (i.e., RTE and CommitmentBank). Zhong et al. (2023) evaluate
ChatGPT on GLUE benchmark, and find that ChatGPT have comparable performance with BERT-family
models on NLI task. Some studies also suggest that ChatGPT has blind spots with certain types of
samples (Basmov et al., 2023).

4.2 Sentence Vector Space
There are many ways to construct a sentence embedding. For example, some studies build upon the
distributional hypothesis and learn a sentence embedding by predicting surrounding sentences (Kiros
et al., 2015; Hill et al., 2016; Logeswaran and Lee, 2018). Other studies focus on deriving a sentence
embedding by combining word embeddings (Mitchell and Lapata, 2008; Kalchbrenner et al., 2014; Wi-
eting et al., 2016). Recently, contrastive training has been introduced to construct sentence embeddings
(Gao et al., 2021; Ni et al., 2022). Previous studies evaluated the sentence embedding by a downstream
task, e.g., semantic textual similarity. Here, however, we aim to utilize the sentence space to evaluate a
downstream model.

5 Summary

We construct a sentence space to evaluate the sentence interpretation ability of models. The underlying
philosophy of the method is that the meaning of a sentence is well described by its relationship with
other sentences. Here, we use the graded entailment relationship between sentences as a distance mea-
sure to construct the sentence space, but the method can be readily used for other sentence similarity
or relatedness measures. The evaluation results show that current models, including ChatGPT, still do
not resemble the human ability to make language-based inference, even when the testing datasets do not
involve challenging world knowledge or multi-media information. In sum, by constructing a sentence
space and calculating metrics based on the space, we propose a new method that can more comprehen-
sively evaluate sentence processing abilities of language models.

6 Limitations

Sentence spaces are only used for model evaluation, and future work will be directed toward explain-
ing why model perform suboptimally in the sentence space and designing methods to improve model
performance in the sentence space.
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Appendix A Training Details

Parameter Training Data
BERT RoBERTa DeBERTa

base large base large base large

Learning rate
MNLI 2E-05 2E-05 2E-05 6E-06 2E-05 6E-06
SNLI 3E-05 3E+05 2E-05 6E-06 2E-05 5E-06
ANLI 3E-05 3E-05 2E-05 6E-06 2E-05 5E-06

Train epochs
MNLI 3 3 3 2 3 2
SNLI 2 2 3 2 2 2
ANLI 2 2 3 2 2 2

Batch size
MNLI 32 32 32 64 64 32
SNLI 32 32 32 64 64 32
ANLI 32 32 32 64 64 32

Weight decay
MNLI 0.01 0.01 0.10 0.00 0.00 0.00
SNLI 0.10 0.10 0.01 0.00 0.00 0.00
ANLI 0.10 0.10 0.01 0.00 0.00 0.00

Table 4: Hyperparameters for fine-tuning on SNLI, MNLI, and ANLI.

Model Training Data SNLI MNLI ANLI (R1) ANLI (R2) ANLI (R3)

BERT base
ANLI 0.915 0.84 0.556 0.457 0.43
MNLI 0.792 0.84 0.244 0.28 0.312
SNLI 0.899 0.723 0.263 0.312 0.314

BERT large
ANLI 0.924 0.871 0.611 0.45 0.45
MNLI 0.837 0.862 0.294 0.274 0.313
SNLI 0.919 0.776 0.29 0.31 0.327

DeBERTa base
ANLI 0.936 0.909 0.73 0.505 0.511
MNLI 0.892 0.902 0.475 0.329 0.342
SNLI 0.933 0.842 0.39 0.328 0.335

DeBERTa large
ANLI 0.94 0.918 0.819 0.647 0.615
MNLI 0.908 0.912 0.575 0.407 0.408
SNLI 0.939 0.878 0.541 0.427 0.413

RoBERTa base
ANLI 0.844 0.879 0.59 0.446 0.406
MNLI 0.841 0.878 0.302 0.308 0.27
SNLI 0.91 0.788 0.321 0.325 0.316

RoBERTa large
ANLI 0.884 0.908 0.686 0.375 0.386
MNLI 0.89 0.903 0.471 0.254 0.269
SNLI 0.927 0.842 0.383 0.305 0.295

Table 5: The accuracy evaluated on standard dataset.

NLI fine-tuned models were initialized using pre-trained models and further fine-tuned on NLI
datasets, implemented on the transformer package provided by Huggingface (Wolf et al. 2019). We
fine-tune with Adam optimizer using the hyperparameters listed in table 4, where the training objective
is the cross-entropy loss between the labels and the predictions. After fine-tuning, the models achieve
promising accuracy in validation set, as shown in Table 5.

Appendix B Details for Entailment Scores Collection

In this work, nearly 200 human annotators were involved in, resulting in 33975 pairwise entailment
scores in total. For ChatGPT, we adopted the prompt with zero-shot setting as following:
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Appendix C The Sentence Spaces of All Models
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Figure 3: Visualization of the sentence space of semantic relatedness and semantic discrepancy respec-
tively.
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Abstract

Intelligent auditing represents a crucial advancement in modern audit practices, enhancing both
the quality and efficiency of audits within the realm of artificial intelligence. With the rise of
large language model (LLM), there is enormous potential for intelligent models to contribute to
audit domain. However, general LLMs applied in audit domain face the challenges of lacking
specialized knowledge and the presence of data biases. To overcome these challenges, this study
introduces AuditWen, an open-source audit LLM by fine-tuning Qwen with constructing instruc-
tion data from audit domain. We first outline the application scenarios for LLMs in the audit and
extract requirements that shape the development of LLMs tailored for audit purposes. We then
propose an audit LLM, called AuditWen, by fine-tuning Qwen with constructing 30k instruction
dataset from 15 audit tasks and 3 layers. In evaluation stage, we proposed a benchmark with 5k
instructions that covers a set of critical audit tasks derived from the application scenarios. With
the benchmark, we compare AuditWen with other existing LLMs from information extraction,
question answering and document generation. The experimental results demonstrate superior
performance of AuditWen both in question understanding and answer generation, making it an
immediately valuable tool for audit.

Keyword AuditWen, LLM, instruction dataset, fine-tuning, benchmark

1 Introduction

Audit is an independent economic supervision activity conducted by governmental agencies or a special
organ in accordance with the law to conduct pre-and-post-event reviews of major projects and financial
revenues and expenditures of financial institutions or enterprises. In recent years, with the development
of big data, the data foundation and audit methodology of national audit are also undergoing changes
(Zhang et al., 2020). The audit methodology is transitioning from big data audit to intelligent audit
(Huang et al., 2023), aiming at recommending or selecting the optimal strategy for audit decision-making
through the extensive integration of machine learning, deep learning, and other information technologies.
With the emergence of ChatGPT 0, large language models (LLMs) (Che et al., 2023) have attracted
much attention from researchers. Its smooth natural dialogue and document generation capabilities have
rendered it widely used in various fields, such as in financial (Xie et al., 2023), medical (Singhal et al.,
2023), legal (Dai et al., 2023) and so on. A large language model is a deep learning model with a very
high number of parameters and computational power that can automatically learn the syntax, semantics,
and context of input natural language and can generate text of corresponding to it. As a powerful artificial
intelligence technology, large language model possess a strong capacity for understanding and generating
natural language and can provide innovative solutions for the audit.
However, the current general LLMs commonly encounter issues like a deficiency in domain-specific
knowledge and the existence of data bias. Similar to their application in other domain-oriented tasks,

©2024 China National Conference on Computational Linguistics
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LLMs face challenges when directly applied to auditing, including difficulties in understanding input
issues clearly and providing accurate responses to fact-based tasks, a phenomenon known as hallucina-
tion (Che et al., 2023). Moreover, auditors argue that intelligent auditing with LLMs should prioritize
collaboration between individuals and the model to jointly accomplish complex audit tasks (Huang et
al., 2023). This demand necessitates that LLMs not only comprehend concepts, entities, and knowledge
within the audit domain, but also master the fundamental processes of audit work to assist auditors in
achieving high-quality results. LLMs excel in context memory, knowledge retrieval, and text generation,
thereby offering unique advantages in this regard.
Therefore, it is essential to train a LLM specifically for the audit domain, aligning with the actual re-
quirements and raw data of auditing practices. By refining and tailoring LLM tasks to align with au-
diting requirements, the audit-focused LLM should grasp the terminology, concepts, and regulations of
auditing, ultimately delivering more precise and dependable results, especially for the complicated audit
tasks. Guided by the practical applications of national audit, this study aims to identify potential uses of
LLM in the audit domain, collect high-quality audit-relevant raw texts and further construct an instruc-
tion dataset to build a large language model tailored for audit by fine-tuning a state-of-the-art LLM. This
model is referred to as AuditWen.
The contributions of this study are as follows:
(1) Scenarios abstraction. We have categorized the application scenarios of LLM in audit as core
requirements, regulatory requirements, and derived requirements. The abstracted scenarios can serve as
a roadmap for future researchers to advance the development of LLMs for auditing purposes.
(2) Multi-audit-tasks. We abstract the corresponding NLP (natural language processing) tasks of LLM
from 3 layers, including (a) phrase layer with information extraction and phrase classification, (b) sen-
tence layer with audit-issue summary, audit legal recommendation and QA tasks, (c) document layer
with audit risk analysis and audit report generation.
(3) First open-source audit LLM. It is the first open-source LLM for audit. We have openly released
the AuditWen 1, including the instruction dataset, the evaluation benchmark and the model to encourage
open research and transparency in the research field.
(4) Outstanding performance. AuditWen shows significant performance on various of audit NLP tasks
compared with the state-of-the-art LLMs, especially in audit issue summary and legal recommendation.
AuditWen can be directly used in some audit practice scenario.

2 Related Works

Open Sourced Large Language Models. The GPT (Generative Pre-Training) series of models released
by OpenAI has ushered in a new era of large language model. GPTs and other LLMs demonstrate pow-
erful language understanding and generation capabilities through pre-training on extensive text datasets
followed by fine-tuning for diverse NLP tasks. Most of the open-source LLMs, such as LLaMA (Touvron
et al., 2023), Alpaca (Taori et al., 2023) , Baichuan (Yang et al., 2023), ChatGLM2, Qwen-VL Chat (Bai
et al., 2023), have parameters ranging from 7B and 13B up to 65B. This rapid increase in the number of
parameters results in notable enhancements in model power and performance, enabling LLMs to excel in
NLP tasks. Generally, LLM building process consists of four main stages, i.e., pre-training, supervised
fine-tuning (SFT), reward modeling and reinforcement learning from human feedback.Among the four
stages, supervised fine-tuning of a base LLM with instruction dataset can produce superior answers to
user queries compared to the base model, all at a lower cost. Along this line, some domain LLMs are
proposed by constructing domain-oriented instruction dataset and fine-tuning base LLM (e.g,. LLaMA)
with the dataset. For example, PIXIU (Xie et al., 2023) is an LLM specialized in financial domain,
whereas HuaTuo (Wang et al., 2023) is tailored for the medical domain, both fine-tuned using LLaMA.
However, there is currently a lack of open-source LLMs and instruction tuning data specifically tailored
for auditing purposes.

1The AuditWen is available at : https://github.com/HooRin/AuditWen
2https://github.com/THUDM/ChatGLM-6B
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Figure 1: An audit issue schema derived from audit working paper and laws and regulations.

LLM tasks and domain-oriented benchmarks. To compare the performance of different LLMs, re-
searchers have designed various types of LLM evaluation benchmarks and released evaluation reports
(Cheng et al., 2023)(Guo et al., 2023). Among them, Microsoft Research Asia (Guo et al., 2023) has
comprehensively sorted out and summarized 219 relevant studies from the perspectives of evaluation
objects, evaluation fields and evaluation methods. In general, the current evaluation tasks are mainly
designed from the perspectives of information extraction, text classification and text generation. The
evaluation tasks of information extraction mainly include named entity recognition (NER) and key ele-
ment recognition. The task of text classification includes emotion classification, text classification and
entity classification. Text generation tasks include answer generation based on input question, machine
translation, document generation in a specified form. Based on the above classification of evaluation
tasks, researchers have released the open-sources of the domain evaluation benchmark datasets and fine-
tuned domain large language models, such as PIXIU(Xie et al., 2023), FinBen (Xie et al., 2024), LAiW
(Dai et al., 2023), HuaTuo (Wang et al., 2023) and so on.
Currently, there is no established benchmark for evaluating LLMs in the field of audit. According to
the audit service requirements, this study designs 15 different LLM tasks across 3 layers, constructs
the corresponding instruction datasets, and release multi-dimensional evaluation results for both existing
mainstream LLMs and our fine-tuned audit-specific LLM, AuditWen.

3 Application Scenarios of LLM in Audit Domain

3.1 Audit issue summary and laws recommendation

The primary task of audit is to identify any potential audit issues within a project and determine which
laws and regulations can serve as the audit basis. From this perspective, auditors are seeking LLMs to
assist in summarizing audit issues based on audit working papers and recommending suitable laws and
regulations as both qualitative and punishment basis.
The primary challenge in the application is that an internal auditor may have a divergent qualitative ba-
sis for an audit issue compared to a social auditor based on the case description in the audit working
paper. For example, an internal auditor may use items from enterprise internal control manual as quali-
tative basis without any penalty provision, while a social auditor may refer to items in Accounting Law
and Criminal Law for punishment. To address this challenge, we propose an audit issue schema that
summarizes audit issue from case description and aligns them with the clauses of laws and regulations
simultaneously, as shown in Figure 1. We hope to bridge a gap between the clause of laws and regulations
and the audit issue.

3.2 Audit Relevant Question and Answer

The secondary task of LLM used in audit is to answer question related to audit, such as questions list in
Table 1. These questions pertain to defining an audit concept, understanding the specifics of a particular
clause of a law, determining the methods for investigating and verifying audit issues, and identifying
the necessary data to be collected. These diverse questions prompt us to gather relevant audit documents
pertaining to audit cases, audit criteria, audit guidelines, and so on. When assessing the quality of answers
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Query Answer
What internal control information does
the company need to disclose? (公司需
要披露哪些内部控制信息？)

The Company shall fully disclose any internal control in-
formation that has a significant impact on investors’ invest-
ment decisions.(凡对投资者投资决策有重大影响的内部
控制信息，公司均应充分披露。)

What are the responsibilities of the au-
dit institution under the Internal Audit
Regulations? (内部审计条例规定的
审计机关的职责有哪些？)

According to Article 23 of Chapter 5 of the Internal Audit
Regulations of XX Province, the responsibilities of audit
institutions include the following:. . . (根据XX省内部审
计条例第五章第二十三条，审计机关的职责包含以下
几项：...)

What methods should be adopted in
the audit of significant secured loans to
identify and conduct detailed investiga-
tion? (重大担保借款审计中需要采取
哪些方法来识别并展开详细调查？)

Review meeting minutes and materials, documents, con-
tract approval documents, etc., review decision-making
process, guarantee scope, scale, etc. (调阅会议纪要及
上会材料、文书、合同审批文件等，审核决策流程、
担保范围、规模等。)

What key information should be col-
lected when conducting a construction
project performance audit? (在进行建
设项目绩效审计时，应该收集哪些
关键资料？)

When conducting a construction project performance audit,
key data include: approved project proposals and feasibility
study reports,. . . (在进行建设项目绩效审计时，关键
资料包括：已获批准的项目建议书和可行性研究报
告，...)

Table 1: Examples of possible QA proposed by auditor.

Id Query

Q1
Please extract entity about the audited organization from the following documents. (请从
下面文档中抽取出被审计单位信息。)

Q2
Please judge whether Company A is losing money according to the following state-
ment.(请根据下面的报表判断A公司是否亏损？)

Q3
Please write a business leader economic responsibility audit report template. (请撰写出
一个企业领导人经济责任审计报告模板。)

Q4
Based on the uploaded audit draft and the generated audit report template, please write
the audit process and method of XX leader’s accountability audit. (基于上传的审计底
稿和生成的审计报告模板，请撰写XX领导人经责审计的审计过程与方法。)

Q5
Based on the uploaded audit ledger list, audit ledgers belonging to the same audit issue
are merged into the same document and output. (基于上传的审计台账列表，将属于
同一审计问题的审计台账归并到同一文档中并输出。)

Table 2: The potential tasks that may be assigned to an audit intelligent assistant.

generated by LLM, it is crucial to minimize the occurrence of hallucination responses and ensure the
retrieval of original text based on existing system documents and other relevant content.

3.3 Audit assistant

Further derive requirement of LLM applied in audit domain is LLM can act as an intelligent assistant
and help auditor to extract specified phrase from audit document, do accounting relevant numerical
calculation, generate an outline for an audit report and further fill content based on the given audit
working papers. The possible case questions are list in Table 2. Audit assistant usually need to execute
fine-grained NLP task step by step, such as information extraction, multi-documents summarization and
document generation.Additionally, audit assistants must achieve collaborative work between humans and
machines with the guidance of human-provided knowledge.
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Entity tag Description Examples
audit issue（审计
问题）

word or phrase of expressing an audit
issue

同一个人账户重复缴存, 规避招
标，“小金库”

audit basis（审计
依据）

word or phrase of expressing a law or
regulation name

招标投标法，中华人民共和国刑
法，会计准则

audit organiza-
tion（审计对象）

entity of expressing an organization
under audit

国家机关、民办非企业单位，城市
发展银行

Table 3: Audit entity types defined in audit domain.

4 AIT: Audit Instruction Dataset and Tuning

In this section, we initially outline the tasks of audit LLM based on the application scenarios of audit.
Then we collect source data and design relevant instruction dataset and evaluation benchmark for audit
LLM. At last, we build AuditWen by fine-tuning Qwen (Bai et al., 2023) with AIT.

4.1 Task abstraction for audit LLM

Based on the application scenarios of audit, we abstract the audit tasks from three levels, namely, sen-
tence, paragraph and documents, as example shown in Table 4.

4.1.1 Sentence level

This level focus on information extraction from sentence and phrase classification.
Audit NER. Accurately extract audit entity from text is the most elementary task for understanding audit
content.We have developed an audit name entity recognition (NER) datasets from annotated sentences
that include three types of entities, ORG, audit-issue and audit-basis, as shown in Table 3.
Relation Classification. Based on two audit entities extracted from a sentence, this task needs to predict
the relation between the entity pair from given category set. The relations are defined in Table 7 in
Appendix. This task can be used to expand audit knowledge graph by extracting information from
unstructured text using LLM.
Phrase classification. Predict the category of an audit phrase from a set of options, where the phrase is
(1) an audit-item entity that need to be classified into one of the given audit item type. (2) An audit issue
relevant entity that need to be classified into one of the given audit type. (3) An law and regulation name
that need to be classified into one of the given law and regulation category.

4.1.2 Paragraph level

Question answer (QA) is the task of answering an audit question based on provided information, as
shown in Table 1. In this level, we defined several types of question and answer tasks to make LLM
understand the common question in audit.
Definition of audit entity, namely answer the definition of an audit entity, such as what is internal audit?
The task makes LLM understand the concept and explanation of common audit entity.
Audit-legal relevant question, namely answer the question related to audit law, standards, guidelines.
These part of QA pairs are very important for tuning an audit LLM, since the core scenario of audit LLM
is to recommend appropriated laws and regulations as the audit basis for given audit issue.
Audit-issue relevant question, namely answer the question related to audit issue, including (1) use a
phrase to summarize the audit issue based on case description, (2) describe the specific performance of
an audit issue, (3) recommend appropriate laws for a given audit issue.
Other-audit relevant question. These QA pairs refer to (1) what method can be used in an audit case
and what material need to prepare further, (2) what is the objective of an audit project, (3) list out the
audit items of an audit project.
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4.1.3 Documents level
This level focus on comprehensive documents analysis and generation, including audit risk/problem
analysis, audit case/report generation, as shown in Q3-Q5 of Table 2.
Risk/problem analysis, namely analyzes the latent risks or issues of an audit project based on provided
background information.
Audit document generation, namely generate an outline, or a template or a complete document based
on input query, including (1) generate the audit process for a certain audit case, (2) outline the structure
of an audit report for a specific audit matter.

4.2 Instruction dataset construction

Building upon the audit-oriented LLM tasks, we have developed an Audit Instruction Tuning dataset
(AIT) specific to each task. Based on raw texts collected from audit domain discussed in Section 5.1, we
need to construct a proper instruction for each of the raw texts.
First of all, for sentence level tasks and part of questions presented in paragraph level, we write five
different instructions for each task and evaluate their performance on current LLM based on PIXIU
project 3.Then the best instruction is saved for further constructing more instruction data. For audit-legal
relevant question in paragraph level that concerns to items in audit laws, we used GPT-4 to generate a
question and corresponding answer. For audit report generation task, we write one proper instruction for
it because the query of this task is concise. AIT is the first large-scale instruction-tuning and evaluation
benchmark dataset for audit LLMs that condensed from audit applications.
Generally, following the instructions proposed in PIXIU (Xie et al., 2023), we build instruction tuning
samples with the following templates:

• Template (1) : [Task prompt] with {Context: [input text]}, [question] with {category}, Answer:
[output]

• Template (2): [Task prompt] with Context: [input text] and [question], Answer:[output]

[task prompt] is the prompt designed for each type of the tasks, category used in classification tasks of
sentence level to list out all categories, [input context] contains the input audit context of each task, such
as a sentence or a paragraph. [question] is the final question or demand based on Context. [output] is the
corresponding answer for the input text, such as the category in classification task or the truth answer in
QA task. Examples of the instruction of each task is shown in Table 4.

4.3 Fine-tuning

We further build AuditWen by fine-tuning Qwen (Bai et al., 2023) with AIT because AIT is Chinese
dataset and evaluation results on several LLMs show that Qwen achieves best performance on our eval-
uation benchmark dataset. To fine-tune the audit LLM, the audit instruction datasets outlined in Section
4.2 are divided into training, validation, and test sets. All the tasks in the training and validation sets are
mixed together for fine-tuning, while each test set is utilized to evaluate the performance of AuditWen
and other baseline LLMs.
We fine-tune Qwen-7B-chat4 with 15 epochs based on AdamW optimizer (Loshchilov and Hutter, 2017).
The batch size is set to 8, the initial learning rate is 3e-4, learning rate scheduler type choose as cosine,
and warm up steps to 0.01. The AuditWen is fine-tuned on 8*A40 GPU with LoRA (Low-Rank Adap-
tation) (Hu et al., 2023) where the LoRA rank set to 64, LoRA alpha set to 16 and LoRA dropout set to
0.05. The maximum length of input texts is 2048. We choose LoRA for fine-tuning is because the method
can make LLM achieve a good result in downstream task with training a few additional parameters. The
addition parameter matrix merges with the large-scale of original parameters by reparametrization to
form a new model for inference.

3PIXIU is available at: https://github.com/chancefocus/PIXIU
4The model of Qwen-7B-chat is downloaded from https://huggingface.co/Qwen/Qwen-7B-Chat/tree/main
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Task name Template Examples of an instruction data

Audit NER T(1)

”query”: 文本: 通过对证券公司和国有企业审计，. . .。”,”在上
面的文本中，请完成命名实体识别任务，即识别代表审计疑
点(’auditissue’)、机构(’ORG’)、审计法律法规(’auditlbasis’)三类实
体类型的实体名称，答案应遵循格式:”实体名称,实体类型”。
”answer”: ”证券公司, ORG”.
”label”: [”O”, ”O”, ”O”, ”B-ORG”, ”I-ORG”, ”I-ORG”, ”I-ORG”,
””,. . . ]

Definition of
T(2)

”query”: 请问什么是营业外收入？

audit entity
”answer”: 该科目核算的是企业发生的与其生产经营无直接关系的
各项收入，包括固定资产盘盈、处置固定资产净收益. . . .。

Audit-legal
T(2)

”query”: 如果某公司违反了中华人民共和国证券法第九十条关于
征集股东权利的规定，将受到何种法律后果？

relevant quesiton
”answer”:根据中华人民共和国证券法第一百九十九条，该公司将
被责令改正并给予警告. . .。

Risk/problem

T(2)

”query”: 在国有企业经济责任审计，资产审计可能存在哪些审计
风险？

analysis
”answer”: 资产审计可能存在如下风险点：（一）客户管理效率
低，没有全面调研客户资质、信用状况并动态跟踪. . .。

Audit document generation Referred in Table 8

Table 4: Examples of the instruction data used in LLM tuning dataset.

5 Experimental Results

5.1 Statistics of instruction dataset

To obtain domain data source for fine-tuning an audit LLM, we collect raw documents that relevant to
definition of audit entity , audit relevant laws and kinds of structured audit cases that describe the detail
process of an audit project, including audit issue, audit method, audit punish law and audit items. The
raw data collected from baidubaike, public audit textbook, open law and other public website.
From the raw dataset, we construct an entity-relation classification dataset where two audit entities ex-
tracted from a given sentence and it’s need to classify the relation between them from given category
set. Here, the relations between an entity pair are defined in Table 7 in Appendix, and the truth category
tag is labeled by human annotation. The rest of the classification tasks and entity extraction tasks are
constructed with the similar way. Based on the raw classification task description and truth category tag,
we converted each of them into instruction data with Template (1), as discussed in Section 4.2.
To construct audit-legal relevant instruction dataset, we gathered a substantial amount of audit-relevant
laws, regulations, criterions and segmented each raw law or regulation into individual items. Then, GPT4
(OpenAI, 2023) is utilized to generate a question-answer pair (QA pair) based on the input items, as the
examples shown in Table 8 in Appendix. The similarity between the original legal-item and the generated
QA-pair are evaluated by BERT Score (F1) (Zhang et al., 2020). The similarity analysis reveals that over
80.1% of QA pairs exhibit a similarity score greater than 0.8, while 19% of QA pairs fall within the
similarity range of 0.7 to 0.8,, which denotes that GTP4 can generate QA pair from given legal-item with
high quality. Therefore, these QA-pairs can serve as instruction data that effectively capture the essence
of the original legal content.
For the audit case/report generation task, we collected some representative audit cases or reports with
various forms and convert each of them into an instruction data, where the query is a short instruction
while the answer is a long document with given form. For the rest of the tasks in paragraph level, raw
information are extracted from structured audit cases and converted into instruction data with Template
(2) in accordance with specific conditions, as the examples shown in Table 4.
All of the train, validation and test sets for each of the tasks are shown in Table 5. For audit entity
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Level Task name Sub-task name #train/val./test Annotation

Sentence
level

Audit NER 4091/1022/1424 human annotation
Relation classification 817/232/117 human annotation

Phrase
classification

audit entity cla. (AEC) —/—/1578
human annotationaudit-issue phrase cla. (AIC) 1210/344/166

legal name cla. (LNC) 1463/418/218

Paragraph
level

Definition of audit entity 1756/500/19 extract from raw
text

Audit-legal relevant question 15774/112/505 generated by
GPT-4

Audit issue
audit issue summary (AIS) 253/71/36

extract from raw textaudit issue describe (AID) 202/56/29
legal recommendation (LR) 1567/445/224

Other-audit
relevant
question

audit procedures and material
(APM)

671/190/96
extract from raw text

audit type and objectives (ATO) 609/171/87
Other question (OQ) 903/257/129

Documents
level

Audit case analysis 544/151/77
extract from raw text

Audit doc. generation 48/11/6
Total 29908/3980/4941

Table 5: The details of our evaluation datasets. ”Annotation” denotes the construction manner of the
instruction data from raw data. source.

classification, only a test set is created to assess the generalization capability of AuditWen on untrained
tasks. Therefore, 5-shot evaluation are employed for the task. In addition, as in the audit NER task, three
new types of entities are defined that have not been encountered in base LLM, we also employ 5-shot
prompting for evaluation. The rest of the tasks are evaluated under zero-shot prompting.

5.2 Evaluation of different LLMs

Baseline Models. Several strong and representative baseline models are selected to compare with our
AuditWen model. For open-sources LLMs, Qwen-7B-Chat, ChatGLM3-6B are selected to perform
zero-shot or 5-shot prompting on the audit evaluation benchmark dataset. For close-source LLM, GPT-4
(OpenAI, 2023) is selected.
Evaluation Metrics. As the tasks in sentence level are information extraction and classification, missing
is employed to evaluate the proportion of prediction results that can be successfully inferred from LLM ,
while accuracy and F1 are employed to evaluate the classification effectiveness. As the tasks in paragraph
level and document(s) level are Q&A task, BERT Score (F1) (Zhang et al., 2020), BART Score (Yuan et
al., 2021) are employed to evaluated the similarity between the predict answer and the truth answer. For
these two metrics, pre-train models with Chinese language are utilized, i.e., bert-base-chinese and CPT
(Shao et al., 2021). In addition, we evaluate the definition of audit entity and legal recommendation with
ROUGE (Lin and Hovy, 2003), because the answer of these tasks need to be more precise compared
with other QA tasks. As word segmentation is a part of ROUGE evaluation, a user dictionary specific to
the audit domain is created and loaded into the jieba segmentation tool. For the rest of the tasks, BERT
Score (F1) and BART Score are used to evaluate the answer quality.
Overall Performance. From the 9 audit tasks evaluation results shown in Table 6, our fine-tuned model,
AuditWen, significantly outperforms its base model QWen-7B-Chat and other state-of-the-art LLMs,
especially in paragraph level and document level tasks. It is because fine-tuned the base LLM with
domain-oriented instruction data enables the model to acquire domain-relevant knowledge, comprehend
domain-specific queries, and generate outputs in the writing style typical of the audit domain.
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Task
name

Sub-task
name

Metric Qwen-7B-
Chat

ChatGLM3-
6B

GPT-4 AuditWen

Audit NER Entity F1 0.140 0.015 0.108 0.512

Relation classification
Accuracy –/0.085* 0.376/0.342* 0.402/0.624* 0.615/0.188*
F1 –/0.037* 0.243/0.373* 0.432/0.649* 0.744/0.220*
Missing 0.410/0.00* 0.008/0.000* 0.000/0.000* 0.350/0.274*

Phrase
classification

AEC
Accuracy 0.716/0.763* 0.493/0.540 0.679/0.810* 0.601/0.720*
F1 0.710/0.734* 0.583/0.612* 0.697/0.816* 0.612/0.716*
Missing 0.042/0.00 0.146/0.000 0.023/0.000* 0.077/0.000*

AIC
Accuracy –/0.399* 0.254/0.353* 0.464/0.543* 0.437/0.601*
F1 –/0.347* 0.193/0.252* 0.484/0.557* 0.428/0.595*
Missing 0.751/0.000* 0.078/0.058* 0.000/0.000* 0.085/0.037*

LNC
Accuracy –/0.146* 0.394/0.468* 0.637/0.647* 0.752/0.431*
F1 –/0.075* 0.388/0.428* 0.623/0.639* 0.774/0.405*
Missing 0.766/0.165* 0.000/0.000* 0.004/0.000* 0.050/0.037*

Definition of audit entity

ROUGE-1 0.245 0.22 0.202 0.298
ROUGE-2 0.053 0.037 0.037 0.121
ROUGE-L 0.178 0.156 0.121 0.237
BERT Score 0.678 0.670 0.662 0.702
BART Score -4.527 -4.535 -4.391 -4.175

Audit-legal relevant question
BERT Score 0.696 0.671 0.665 0.723
BART Score -3.659 -3.356 -3.424 -3.480

Audit issue

AIS
BERT Score 0.634 0.644 0.634 0.642
BART Score -4.470 -4.485 -4.524 -4.456

AID
BERT Score 0.696 0.674 0.655 0.792
BART Score -4.048 -3.827 -3.996 -3.044

LR

ROUGE-1 0.247 0.268 0.275 0.530
ROUGE-2 0.061 0.063 0.083 0.386
ROUGE-L 0.150 0.152 0.151 0.442
BERT Score 0.654 0.665 0.677 0.785
BART Score -4.799 -4.192 -3.661 -3.406

Other-audit
relevant
question

APM
BERT Score 0.67 0.682 0.694 0.746
BART Score -5.127 -4.681 -5.166 -4.514

ATO
BERT Score 0.723 0.697 0.634 0.907
BART Score -3.794 -3.650 -4.069 -1.587

OQ
BERT Score 0.704 0.663 0.635 0.900
BART Score -3.284 -3.171 -2.985 -1.202

Audit case analysis
BERT Score 0.67 0.678 0.667 0.84
BART Score -4.854 -3.61 -3.291 -3.031

Audit doc. generation
BERT Score 0.658 0.668 0.670 0.684
BART Score -5.584 -5.003 -4.782 -5.011

Table 6: The overall performance of different LLMs on audit evaluation benchmark, - denotes inadmis-
sible inference result, * denotes the 5-shot evaluation result.

In the NER task, AuditWen demonstrates significantly higher entity F1 scores compared to baseline
models in the 5-shot evaluation, indicating that baselines struggle to accurately identify named entities
when provided with five examples from each category for inference.

In phrase classification tasks, including audit entity/ audit issue and legal name classification, AuditWen
achieves competitive results compared to GPT-4, and outperforms the other models in F1 and accuracy,
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while ChatGLM3-6B and GPT-4 achieve much lower missing rate. Furthermore, comparing the the zero-
shot evaluation results of QWen-7B-Chat and AuditWen across a range of phrase classification tasks, it
is observed that QWen-7B-Chat may struggle in zero-shot inference due to a high missing rate, whereas
AuditWen excels in overcoming this challenge and achieves higher accuracy.
Comparing the zero-shot and 5-shot result of different models, it is evident that baseline LLMs achieve
higher accuracy and lower missing rates under the 5-shot setting, whereas AuditWen demonstrates higher
accuracy under the zero-shot setting for relation classification and legal name classification(LNC). It
denotes the model can be used for inference without providing extra samples, which further demonstrates
the superior domain-generalization capabilities of AuditWen .
In the paragraph level and document tasks, AuditWen achieves much higher BERT Score and BART
Score in legal recommendation, other-audit relevant question and risk/problem analysis. We believe that
the success of AuditWen in these tasks is not only attributed to the suitable instruction template but also
to the scale of the fine-tuning dataset for the task.
Further Analysis. We further analyze the influences of instruction template on the performance of
LLMs on different tasks. For the tasks of relation classification and entity classification, varying in-
struction templates yield different results for Qwen-7B-Chat and ChatGLM3-6B. For instance, when the
question is placed at the beginning of the template, Qwen-7B-chat exhibits poor performance on classi-
fication tasks, with accuracy rates of 0.019 for audit-issue phrase classification and 0.009 for legal name
classification. ChatGLM3-6B also shows the similar result. When constructing instruction data using
Template (1), ChatGLM3-6B achieves the highest accuracy and F1 score in audit entity classification,
whereas it only attains an accuracy of 0.312 on the task when the question is placed at the beginning
of the template. In addition, for relation classification and legal name classification(LNC), AuditWen
shows better performance on zero-shot rather than on 5-shot. This may be attributed to the model’s bet-
ter utilization of general patterns and prior knowledge, as well as its reduced reliance on specific tasks or
domains.

5.3 Case study

Audit-relevant document, such as audit report, is totally different from the document in general do-
main. Table 8.3 in Appendix compares the audit reported generated by AuditWen and GPT-4. The result
demonstrates that the AuditWen can both understand the task with generating a report outline of satis-
fying the template and can generate more detail content of matching the outline, although only dozens
of train instructions in audit case/report generation task for fine-tuning. On the contrary, base models
without fine-tuning with the task fail to generate the audit report of meeting specified format.

6 Conclusion and Discussion

In this study, we presented AuditWen, the first audit-oriented open-source large language model. Along
with the model, we also release the fine-tune model AuditWen and the evaluation benchmark dataset.
Drawing from the discussion on application scenarios of LLM in audit, we have identified various audit
tasks. Subsequently, we gather and construct a large-scale audit instruction dataset to fine-tune a domain-
specific large language model tailored for audit tasks. The extensive evaluation results on the proposed
benchmark dataset demonstrated the effectiveness of the AuditWen.
Nevertheless, while acknowledging the positive contribution of this study, we also recognize the fol-
lowing limitations. Resource Constraints. Due to time constraints, the scale of dataset for fine-tuning
AuditWen is limited, which may not support for fine-tuning model with larger scales. Model and Train-
ing Constrains. We only presented the AuditWen models with 7B parameters. Due to computational
and resource constraints, AuditWen models with 14B or 30B have not been released so far.
For the further work, more relevant source texts about audit cases and statute will be collected and more
elaborate tasks such as audit-issue phrase extraction from clause of statute will be constructed. Based on
these dataset and tasks, we devote to train a larger-scale of audit-oriented LLM.
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8 C EXAMPLES

8.1 C1. Relations defined between entity pairs and corresponding examples
We provide the relation define between two audit entities and shows an example of entity pair extraction
from a sentence and their define relation in Table 7.

8.2 Examples of audit-legal relevant question generated by GPT-4.
We provide some examples of question-answer pair (QA pair) generated by GPT4 based on the input
law item in Table 8.

8.3 Examples of audit-report generated by different LLMs.
We present a audit report generated by AuditWen and GPT-4 respectively. Table 9.
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Relation name Description Entity pair Text

fraud of audit

Relation between
an audit item and
its audit fraud

[住房公积金
归集,同一个
人账户重复
缴存]

本词条介绍了住房公积金缴纳对象在
住房公积金归集方面存在主要弊错，
主要包括住房公积金缴纳对象同一个
人账户重复缴存的情况.

item of audit

Relation between
an audit instance
and specific audit
items

[证券公司负
债业务，资
产负债表]

证券公司负债业务发生后，都要通过
相应的会计科目反应和核算，最终表
现为资产负债表上的的负债项目，达
到负债的动态业务和静态业务反应相
统一。

law of audit

Relation between
an audit issue and
the corresponding
law entity

[规 避 招
标,招标投标
法]

《招标投标法》规定：招标方不得以
任何方式将应招标的项目而不招标或
将必须进行招标的项目化整为零或者
以其他任何方式规避招标。

method of audit

Relation between
an audit item and
the corresponding
audit method en-
tity

[合同履行情
况审计, 检
查]

合同履行情况审计是指对公共工程
实施过程中的造价、质量、进度、安
全、环境保护和水土保持等合同约定
内容的执行结果进行检查。

org of audit

Relation between
an audit item and
the corresponding
audit unit

[国 家 机 关,
住 房 公 积
金] [国有企
业,住房公积
金]. . .

国家机关、国有企业、城镇集体企
业、外商投资企业、城镇私营企业及
其他城镇企业、事业单位、民办非企
业单位、社会团体（以下统称单位）
及其在职职工，应当按《住房公积金
管理条例》（国务院令第350号，以下
简称《条例》）的规定缴存住房公积
金。

achievement of audit

Relation between
an audit item and
the corresponding
audit achievement
entity

[政府预算审
计, 审计报
告]

2003年审计署首次公开政府预算审计
报告，政府预算审计逐步进入社会公
众及媒体的视野。

audited of org

Relation between
an audit item and
the corresponding
audited unit

[保障性安居
工程跟踪审
计,哈尔滨特
派办]

在2012年城镇保障性安居工程跟踪审
计过程中，哈尔滨特派办应用联网审
计数据平台进行审计并取得了较好的
审计成果。

included domain

Relation between
an audit item and
its belonging do-
main

[污染减排审
计, 电力行
业]

本文介绍了持续推进电力行业污染减
排审计过程和关键特点。

Table 7: Relations defined between entities.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1351-1365, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1363



Computational Linguistics

Legal Name Content of Item QA generated by GPT-4
《 第2205 号 内
部 审 计 具 体 准
则——经济责任

本准则适用于党政工作
部门、纪检监察机关、法
院、检察院、事业单位和

Question：《第2205 号内部审计具体准
则——经济责任审计》适用于哪些类型的
单位进行经济责任审计活动？

审计》(第一章第
五条)

人民团体，国有及国有资
本占控股地位或主导地位
的企业（含金融机构）等
单位的内部审计机构、内
部审计人员所从事的经济
责任审计活动，其他类型
单位可以参照执行。

Answer：该准则适用于党政工作部门、纪检
监察机关、法院、检察院、事业单位和人民
团体，以及国有及国有资本占控股地位或主
导地位的企业（包括金融机构）等单位的内
部审计机构和内部审计人员所进行的经济责
任审计活动。其他类型的单位也可以参照该
准则执行经济责任审计。

中华人民共和国
证券法(第十三章
第一百九十九条)

违反本法第九十条的规定
征集股东权利的，责令改
正，给予警告，可以处五

Question：如果某公司违反了中华人民共和
国证券法第九十条关于征集股东权利的规
定，将受到何种法律后果？

十万元以下的罚款。 Answer：根据中华人民共和国证券法第一百
九十九条，该公司将被责令改正并给予警
告，同时可能会被处以不超过五十万元的罚
款。

中华人民共和国
银行业监督管理
法(第四章第三十

银行业金融机构有违法
经营、经营管理不善等情
形，不予撤销将严重危害

Question：根据中华人民共和国银行业监督
管理法，国务院银行业监督管理机构在什么
情况下有权撤销银行业金融机构？

九条) 金融秩序、损害公众利益
的，国务院银行业监督管
理机构有权予以撤销。

Answer：根据中华人民共和国银行业监督管
理法第四章第三十九条的规定，当银行业
金融机构存在违法经营或经营管理不善等情
形，且这些情形不予撤销将严重危害金融秩
序、损害公众利益时，国务院银行业监督管
理机构有权对该金融机构予以撤销。

中华人民共和国
招标投标法(第二

招标分为公开招标和邀请
招标。公开招标，是指招

Question：中华人民共和国招标投标法规定
了哪两种招标方式？

章第十条) 标人以招标公告的方式邀
请不特定的法人或者其他
组织投标。邀请招标，是
指招标人以投标邀请书的
方式邀请特定的法人或者
其他组织投标。

Answer：中华人民共和国招标投标法规定了
公开招标和邀请招标两种方式。公开招标是
指招标人通过发布招标公告的方式邀请不特
定法人或其他组织投标；邀请招标是指招标
人通过发送投标邀请书的方式邀请特定的法
人或其他组织投标。

Table 8: Relations defined between entities.
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Computational Linguistics

Prompt Please write a template for the leadership debriefing reprot in internal audit. (请撰写一
份内部审计中领导人述职报告模板. )

Ground
truth

***〔姓名〕同志述职报告
一、基本情况〔说明：本部分主要反映被审计领导干部任职期限、职责范围和分
管的工作。〕
二、主要业务工作开展情况〔说明：本部分主要包括：1.任期内贯彻执行党和
国家有关经济方针政策和决策部署、推动所在单位可持续发展情况；2.任期内
重大经济决策事项、决策过程及其执行效果；3.任期内各项工作任务目标完成情
况；4.重要规章制度及内部控制制度的制定、完善和执行情况；5.任职前和任期
内重大经济遗留问题及其处理情况等内容。〕
三、党风廉政建设情况〔说明：包括任期内履行推动所在单位党风廉政建设职责
和个人遵守廉洁从业规定的情况。〕
四、存在的不足和需要改进的方面。
五、其他需要说明的情况
述职人：***〔述职人本人签字〕****年**月**日

AuditWen

领导人员述职报告

一、基本情况介绍（主要包括：任职时间、分工情况、分管工作等）
二、履行职责情况

（一）坚持政治统领，增强贯彻执行党的路线方针政策和决策部署的坚定
性：1．（简要叙述在贯彻落实上级部门重大政策措施、公司党组（企业党委）
重要决策部署方面的情况）2．（简要叙述如何加强党建考核，推动各级单位落
实党建工作责任的情况）3．（简要叙述推进党内监督，落实党风廉政建设责任
的情况）

（二）强化管理，切实促进公司高质量发展4．（简要叙述是否及时制定或修改
生产经营目标，并加强目标管理的情况）5．（简要叙述是否建立或完善生产经
营管理制度，确保制度之间相互衔接、配套协作的情况）6．（简要叙述领导并
督促解决生产经营中存在的突出问题，保障生产经营工作顺利进行的情况）

（三）狠抓建设，注重队伍建设管理7．（简要叙述在组织培养选拔干部方面所
做的事情）8．（简要叙述人才规划制定和人才培养方面所做的事情）9．（简要
叙述加强团队建设，打造优秀集体的情况）10．（简要叙述推进企业文化建设，
传播积极向上的企业文化的情况）

（四）严格遵守规章制度，树立良好作风11．（简要叙述是否严格遵守财经法规
和规章制度的情况）12．（简要叙述履行“一岗双责”情况，是否既抓好经济工作
又抓好廉政工作的情况）13．（简要叙述接受职工群众举报和批评意见的情况）
三、自我评价（简要回顾在任期内的工作表现，包括成绩和需要改进之处）

四、具体建议和要求（对于后续的工作提出建议和要求，例如：加强哪方面的管
理工作，如何提升干部员工的积极性等）

GPT-4

内部审计组长述职报告模板尊敬的[公司名称]领导及审计委员会：我谨代表内部
审计组向大家报告[报告年份]年度的工作情况，并对即将开展的工作计划进行说
明。
一、基本情况1. 组织结构-组长：-成员：-分配职责：2. 审计范围-覆盖部门：-
业务流程：-财务报表：
二、年度工作回顾1. 主要成就- 完成审计项目数量：- 关键发现：- 实施改进措
施：2. 风险管理- 识别关键风险：- 风险应对措施：3. 合规性审查- 检查遵守情
况：-发现违规行为：-整改情况：4. 效率与效果-优化流程与节约成本：-提升内
控质量：5. 职业发展-团队培训与个人提升：-资质认证：
三、存在问题及原因1. 问题概述2. 影响分析3. 原因分析
四、改进措施与计划1. 改进目标2. 实施计划-短期措施：-中长期措施：3. 监督与
评估-监督机制：-评估指标：
五、下一阶段工作展望1. 审计计划-重点审计项目：-预计时间表：2. 资源配置-
人力资源：-技术投入：3. 创新发展-新技术应用：-流程改革：
此致敬礼！[组长签名] [日期]

Table 9: Audit report template generated by different LLMs.
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Abstract

Pre-trained language model-based methods for Chinese Grammatical Error Correction (CGEC)
are categorized into Seq2Seq and Seq2Edit types. However, both Seq2Seq and Seq2Edit mod-
els depend on high-quality training data significantly. Considering the strong generation and
inference ability of large language models (LLMs), we propose a large language model-guided
optimization training method to exploit LLMs to extract error knowledge to optimize the tradi-
tional CGEC model training process. On the one hand, we use error types and confusion sets as
extra knowledge to guide LLMs to generate diverse pseudo data, thus extending the error distri-
bution of our training data. On the other hand, LLMs are utilized to infer the predicted results
from our CGEC models and obtain the re-training data, thus iteratively optimizing our pre-trained
CGEC models. Experiments on two benchmark datasets show that our LLMs-guided optimiza-
tion method with small-scale training data can achieve comparable results with baseline models
with large-scale training data. Detailed comparison experiments demonstrate that both the early
deviser pseudo data and the later re-training data are extremely useful for traditional CGEC model
optimization training, and can benefit from each other. We will release our code and prompts at
https://github.com/SakuraAcedia/llm-cgec-got to facilitate future work.

1 Introduction

Grammatical Error Correction (GEC) aims to detect and correct any possible grammatical errors in a
given sentence (Wang et al., 2021), i.e., missing, redundant, substitution, and word-order four error
types (Zhang et al., 2022a). As shown in Figure 1, the traditional GEC model receives a sentence
containing errors and generates its corrected one. The GEC results have widely applied to various ar-
tificial intelligence tasks such as writing scenarios, speech recognition fields, and information retrieval
scenes (Bryant et al., 2022; Zhang et al., 2023; Wang et al., 2023a).

Current typical GEC methods can be categorized into two lines, i.e., Seq2Seq models and Seq2Edit
models. Seq2Seq models treat GEC as a generation task, which takes an erroneous sentence as input
and obtains its corrected one autoregressively (Zhang et al., 2022b; Li et al., 2023a). Seq2Edit models
regard GEC as a token classification task, which first predicts a sequence of text-editing operations and
then generates target tokens based on the sequence operation labels (Zhang et al., 2022a; Omelianchuk
et al., 2020). With the advance in pre-trained language models, both Seq2Seq and Seq2Edit models have
achieved obvious improvements in Chinese grammatical error correction. However, their performances
are highly dependent on the quality and scale of the training corpus (Bryant et al., 2022).

In the past few years, different data augmentation techniques have been extensively studied (Koyama
et al., 2021; Stahlberg and Kumar, 2021; Ye et al., 2023). On the one hand, researchers attempt to
decline the error distributions between synthetic and reality corpus by back-translation or error pattern
constraint (Choe et al., 2019; Stahlberg and Kumar, 2021). On the other hand, some works exploit noise
injection or MixEdit approaches to increase the diversity of synthetic corpus (Koyama et al., 2021; Ye et
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Encoder Decoder Encoder Post-process

<s>它们的美使我所迷住。</s>

<s>它们的美把我迷住。</s>

可是他们的父母时代跟他们相反。

</s> 

Seq2Seq Model

我遇交通世故。

我遇到交通事故。

Seq2Edit Model

Error Type Confusion Set

可是他们的父母时带跟他们对立。

Seq2Seq Model & 
Seq2Edit Model

Errorful sentence

Correct sentence

Errorful sentence

Correct sentence

Operation labels

Correct sentence

Errorful sentence

Pre-training Re-training

可是他们的父母时带跟他们相反。

这个作品反映了那个时带的状况。
这个作品反映了那个时代的状况。

Predicted sentence

A pair of sentence

Iterative Optimization

LLM-Guided

Figure 1: An example for CGEC corpus generation with LLMs.

al., 2023). More recently, large language models (LLMs) have demonstrated breakthrough performance
in various natural language processing tasks (Wu et al., 2023; Fang et al., 2023). The LLMs benefit
from a vast training corpus, providing them with ample grammatical knowledge, exceptional semantic
comprehension, diversity generation, and strong representation capabilities (Brown et al., 2020; Zhou
et al., 2023a). Several studies have investigated the possibility of LLMs for CGEC (Li et al., 2023b;
Kaneko and Okazaki, 2023b). Research findings indicate that despite receiving supervised fine-tuning
using CGEC data, the performance of LLMs on the CGEC task continues to be unsatisfactory (Zhang
et al., 2023; Wu et al., 2023). The result may be due to the serious issue of overcorrection in LLMs.
Recent research trends indicate that more comprehensive grammar information can be derived from
LLMs (Song et al., 2023; Kaneko and Okazaki, 2023a). This grammar information can guide the GEC
model to correct grammatical errors, enabling the model to correct complex errors that it was previously
unable to correct. Due to the serious hallucination problem in LLMs, the corpus generated by LLMs may
have slight deviations from real corpus. Therefore, simulating the distribution of grammatical errors in
real-world scenarios and constructing high-quality training data remains a significant challenge.

To address this issue, we propose a large language model-guided optimization training method to en-
hance traditional GEC models with knowledge acquired from the LLMs. First, we utilize error types
and the confusion set as extra knowledge to construct prompt instructions based on our given correct
sentences, thus guiding LLMs to generate a diverse original synthetic corpus. Second, we directly fuse
a few synthetic and reality corpora for the traditional GEC model training. Third, we utilize LLMs to
analyze predicted sentences from GEC models, inferring whether there are any Chinese grammatical er-
rors in the sentence that have not been corrected. Finally, we exploit LLMs to generate similar sentences
based on the analysis results, which are used for re-training our GEC models iteratively, thus further
enhancing the performance of GEC models.

Experiments on two benchmark datasets show that our proposed method achieves significant enhance-
ments compared with the strong baselines, demonstrating that LLMs is extremely useful for optimizing
the traditional GEC model training. Our thorough investigation highlights that error types and confusion
sets are important factors in guiding LLMs to generate a diverse synthetic corpus, thus further expand-
ing the error distribution of our training data. Detail comparison experiments show that re-training data
generated by LLMs based on the inference and analysis results are essential for optimizing GEC model
training since its error distributions are very similar to our testing data. The ablation study indicates
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that both the early pseudo-corpus generation and the later iterative optimization are equally important in
enhancing the performance of traditional GEC models, and they can benefit from each other.

2 Related Work

Grammatical error correction has been a challenging task in both natural language processing and ma-
chine learning fields. Recently, grammatical error correction has achieved significant improvement in
English and Chinese. Now, we try to give a brief review of some representation approaches from two
aspects, i.e., pre-trained language model-based methods and large language model-based methods.

Pre-trained language model-based methods. Motivated by the successful application of pre-trained
language models on various artificial intelligence tasks, most previous works focus on enhancing the
grammatical error correction performance by fusing the representations from pre-trained language mod-
els, which are mainly categorized into Seq2Seq and Seq2Edit two paradigms.

Seq2Seq models utilize encoder-decoder architectures to address the GEC task, which is drawn inspi-
ration from neural machine translation (Kaneko et al., 2020; Zhang et al., 2022b; Zhou et al., 2023b).
Later, Kaneko et al. (2020) extend the integration of pre-trained knowledge into the encoder-decoder
models. Zhang et al. (2022b) utilizes syntactic information to enhance the model’s performance. Zhou
et al. (2023b) employ an external critic to appraise the suitability of the token to be produced gradu-
ally, impacting the selection of the succeeding token dynamically. For Seq2Edit models, they treat GEC
as a sequence tagging task and predict token-level edit operations to be implemented on the input sen-
tence (Omelianchuk et al., 2020; Zhang et al., 2022a). GECToR first iteratively annotates and revises
the modified sequence, and then proceeds to correct it once more, thereby improving the speed of infer-
ence (Omelianchuk et al., 2020). Zhang et al. (2022a) integrate the GECToR model into the CGEC task
and explore the impact of different pre-trained language models on this paradigm.

Compared with the Seq2Seq model, the Seq2Edit model has more efficient inference and robust error
detection capabilities, but its performance has slightly declined (Li et al., 2022). In this work, we will give
a detailed analysis of the influence of different training corpus on both Seq2Seq and Seq2Edit models.

Large language model-based methods. Recent researches on large language models indicate that
increasing the size of language models can result in notable enhancements in performance across various
downstream tasks (Kaplan et al., 2020). These LLMs have shown exceptional skill in adhering to and
carrying out a variety of user instructions, leading to extensive acceptance among users who frequently
engage with these models and utilize them for professional purposes (Brown et al., 2020; Dong et al.,
2023; Li et al., 2023c; Zhao et al., 2023). Recently, there has been significant progress in corpus con-
struction focused on reducing the manual annotation workload and automatically enhancing the scale,
diversity, and creativity of corpus (Wang et al., 2023b; Asai et al., 2023; Zhou et al., 2023a). Wang et
al. (2023b) provide an almost annotation-free method for aligning pre-trained language models with in-
structions. Asai et al. (2023) encourage LLMs to participate in self-reflective retrieval enhances the gen-
eration process, leading to improved quality and accuracy of language model output. Zhou et al. (2023a)
design a small dataset containing 1000 samples that is used for training with standard supervised loss
and demonstrate the potential of fine-tuning the LLMs on a high-quality small-scale dataset.

Recent work has explored the performance of various LLMs on the CGEC task (Fang et al., 2023; Qu
and Wu, 2023; Fan et al., 2023; Zhang et al., 2023; Kaneko and Okazaki, 2023b; Song et al., 2023).
Fang et al. (2023) evaluate the performance of ChatGPT on the CGEC task through in-context learning,
highlighting its ability to produce coherent sentences while also exposing its tendency for excessive cor-
rection. Fan et al. (2023) employs ChatGPT to create ungrammatical sentences by incorporating specific
clues. In cases where ungrammatical sentences lack clues, the author manually gathers such sentences
from publicly accessible websites and rectifies them. Zhang et al. (2023) investigate the potential ben-
efits of LLMs and enhance a writing-assistant scenario through multi-task instruction tuning. Despite
supervised fine-tuning, the performance of LLMs remains unsatisfactory, indicating that they have not
yet fully adapted to the GEC field. Consequently, researchers have started exploring if LLMs can play
different roles in the GEC task, apart from merely acting as the corrector. Kaneko and Okazaki (2023b)
propose a method to enhance the performance of the GEC task by leveraging LLMs for predicting edit
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spans. Song et al. (2023) introduce a novel concept of elucidating grammar mistakes and demonstrate
the capability of LLMs to provide explanations for grammatical errors.

In a word, although the notable advancements achieved by typical Seq2Seq and Seq2Edit methods in
the task of CGEC, their effectiveness is limited by the quality and scale of the training corpus. Con-
sidering the strong capability of generation and inference demonstrated by LLMs, we will attempt to
utilize LLMs to simulate the distribution of realistic errors and further optimize the typical Seq2Seq and
Seq2Edit model training.

3 Our Proposed Approach

Large language model has shown its strong capability of generation and inference in various natural lan-
guage processing tasks, such as question answer, summary generation, and knowledge inference (Brown
et al., 2020; Zhou et al., 2023a; Zhang et al., 2023). However, since the parameters for LLMs are huge,
it is difficult to fine-tune LLMs to adapt to each specific natural language processing task. Hence, the
utilization of the ability of LLMs to enhance the performance of traditional GEC models is still a key
challenge for Chinese grammatical error correction. To address this issue, we propose a large language
model-guided optimization training method. On the one hand, we utilize the LLMs to generate a small-
scale diverse pseudo corpus automatically based on error types and confusion sets, thus enlarging the
error distributions of training data. On the other hand, we exploit the inference ability of LLMs to ana-
lyze the predicted results from the traditional GEC models, thus obtaining a more high-quality re-training
corpus to make up for the limitations in traditional model training.

As depicted in Figure 2, our proposed method mainly contains three stages, i.e., pseudo corpus gen-
eration, traditional model training, and iterative optimization. First, we combine the error types, correct
sentences, and an additional confusion set in one prompt to guide the LLMs in creating sentences with
different grammatical errors. Second, the generated pseudo corpus is used to enlarge the original train-
ing data for traditional GEC model training. Third, we iteratively utilize LLMs to analyze predicted
sentences by GEC models, inferring whether there are any Chinese grammar errors in the sentence that
have not been corrected. Finally, we use LLMs to generate similar sentences based on the analysis results
to retrain GEC models, further enhancing the model performances.

Generation

Traditional Model Training Iterative OptimizationPseudo Corpus Generation

Additional Information

Unlabeled Sentence  
咱们直接上图看个明白。

Confusion Set
上   尚

Extra Corpus

Error Sentence:    这本书对学生的阅读兴趣很大。

Correct Sentence: 学生对这本书的阅读兴趣很大。

Corrected Sentence:
另外，冬阴功对外国人的喜爱

不断地增加。 

Gloden Corpus

Source Sentence: 我爸是个我的人生的老师。

Target  Sentence: 我爸是我的人生的老师。

Error Type
替换错误

Corrected Sentences

Generate Prompt

Pseudo Corpus

Pseudo Sentence
咱们直接尚图画看个明白。

Model Training

Encoder Decoder

Encoder Post-
process

Seq2Seq

Seq2Edit

Training

Error Extrapolation Prompt

Generation

Inference

Generate some grammatical errors in 
unlabeled sentences with error type 
and confusion set.

Generate a pair of sentences containing 
the same error type and grammatically 
correct sentence. 

Figure 2: Framework of our proposed method.
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3.1 Pseudo Corpus Generation
Traditional grammatical error correction models always rely on a large amount of high-quality parallel
corpus to ensure effective performances. Therefore, how to automatically generate a high-quality corpus
becomes an important factor in determining the model performance. Considering the strong generation
capability of LLMs, we incorporate four error types and confusion set information as extra knowledge
to constrain LLMs to generate a diverse pseudo corpus that covers all error types. In the practical exper-
iments, we opt for the top 5 candidate characters that match each position within unlabeled sentences to
maximize the utilization of the confusion set information. The process involves iterating through these
candidates based on their probability in descending order. This selected candidate is then deemed as the
final answer. The input of LLMs is formulated by converting error type E, confusion set information C,
and unlabeled sentence Y into an instruction template Tgen(E,C, Y ):

Tgen(E,C, Y ) = {
instruction︷ ︸︸ ︷
z1, ..., zi−1,

E︷ ︸︸ ︷
zi, ..., zj−1,

C︷ ︸︸ ︷
zj , ..., zk

Y︷ ︸︸ ︷
zk+1, ..., zk+n}. (1)

Specifically, we first encourage LLMs to analyze grammatical details such as punctuation, vocabulary,
and sentence structure in the correct sentences. Then, we utilize LLMs to accurately analyze the part-of-
speech of each word in a given sentence. Next, specific error operations are performed in this sentence
based on the analyzed part-of-speech and confusion set information. For instance, when encountering
a substitution error, we will substitute partial words in the sentence according to the part-of-speech and
confusion set information. Finally, LLMs are employed to identify Chinese grammar errors related to
punctuation, vocabulary, and sentence structure, thereby verifying the presence of grammatical errors
in the generated sentences. Through the above process, we restrict the generation of pseudo-corpus by
LLMs using error types and confusion set information. This ”constrain-then-generate” approach enables
us to generate more diverse, informative, and realistic pseudo instances.

3.2 Traditional Model Training
Given a sentence X = {x1, x2, . . . , xm} that may include grammatical errors, the CGEC task aims
to identify and correct the potential grammatical errors in X and outputs the corresponding error-free
sentence Y = {y1, y2, . . . , yn}.

Seq2Seq Model. The Seq2Seq model employs the encoder-decoder framework to generate the correct
sentence based on the ungrammatical input sentence. It uses a multi-layer self-attention as the encoder
module to encode the entire erroneous sentence x1, x2, . . . , xm into the corresponding hidden states
h1,h2, . . . ,hm. Then, another multi-layer cross-attention is used as the decoder module to generate
each token in y1, y2, . . . , yn autoregressively based on the hidden states and previously generated tokens.
The training objective of the Seq2Seq model is to minimize the negative log-likelihood loss:

L(θ) = −
n∑

i=1

log p(ŷi = yi|X,Y<i, θ), (2)

where θ is learnable model parameters, ŷi is the i-th token predicted by the model, and Y<i =
y1, y2, ..., yi−1 denotes a set of tokens before the i-th token yi.

Seq2Edit Model. Due to the overlap between X and Y , it is inefficient to perform autoregressive
generation on the entire target Y , while the Seq2Edit model is a good choice. The Seq2Edit model typi-
cally regards GEC as a sequence labeling task, which is composed of a BERT-like encoder and a simple
classifier stacked on the top. Firstly, a pre-defined set of tags is needed to represent editing operations.
In general, this set of tags includes generic edits (e.g.$KEEP for keeping the current token unchanged,
$DELETE for deleting the current token) and token-dependent edits(e.g. $APPEND for appending a new
token next to the current token, $REPLACE for replacing the current token with another token). Con-
sidering that the vocabulary of tags linearly increases with token-dependent edits, it is common to set a
moderate tag vocabulary based on the frequency of editing to balance the coverage of editing and model
size. Then, the initial sentence pairs are converted into sentence-tag pairs of identical length. Specifi-
cally, align the target sentence Y with the source sentence X by minimizing the modified Levenshtein
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distance, and then convert it into a sequence of tags T = t1, t2, ..., tm. In training, the general objective
function of the Seq2Edit methods is to minimize the negative log-likelihood loss for the tag sequence:

L(θ) = −
n∑

i=1

log p(t̂i = ti|X, θ), (3)

where t̂i is the i-th tag predicted by the model. During the inference stage, Seq2Edit methods predict
a tagging sequence T , then perform editing operations on the source sentence X via post-processing to
obtain the predicted output Y .

3.3 Iterative Optimization
Since traditional GEC models are sensitive to some high-error types with high-probability distributions
but ignore low-probability ones, we first employ LLMs to analyze grammar errors that these models
did not rectify. Then, we exploit LLMs to generate sentences containing uncorrected errors based on
the analysis results. Finally, the newly generated corpus is used to iteratively re-train traditional GEC
models, thus further enhancing their accuracy.

In the iterative optimization process, we incorporate two different data sources: the pseudo corpus
Dpse, and a small human-annotated corpus known as golden data, represented as Dann. To bridge the
distribution gap between the pseudo corpus and the human-annotated corpus, we make use of Ddev

ann.
Subsequently, Dtest

ann is employed to evaluate the efficiency of GEC models.

Algorithm 1 An algorithm with Iterative Optimization

Input: Pseudo corpus Dpse; Development dataset Ddev
ann; GEC models f;

The LLM model PLLM; The number of iterative optimization rounds N;
Iterative optimization prompts TIE.

Output: Re-training corpus Dretrain; Optimized GEC models f′.
1: D0

add ← ∅
2: for r in range(N) do
3: Init(f); ▷ Initialize GEC models with annotated training corpus
4: Dr

retrain ← Dpse ∪ ( ∪ri=1 Di
add)

5: Retraining(f,Dr
retrain)

6: Dr
pre ← Correct{f′(Ddev

ann|Dr
retrain)} ▷ Evaluate GEC models with synthetic corpus

7: Dr+1
add ← ∅

8: for each (x,y) ∈ Dr
pre do

9: (xadd,yadd) ∼ PLLM( · |TIE(xpre,yann)) ▷ Identify errors and generate coupus
10: Dr+1

add ← Dr+1
add ∪ {(xadd,yadd)}

11: end for
12: end for
13: Dretrain ← Dpse ∪ (∪Ni=1Di

add) ▷ Iteration completion and hybridize corpus
14: f′ = Re-training(f,Dretrain)

We present the whole process of iterative optimization in Algorithm 1. First, we set the additional cor-
pus D0

add to an empty set in the 0-th round. The iterative optimization process starts in the second line,
represented by a for-loop, where each iteration of the for-loop corresponds to one optimization round.
In our experiment, we conduct 4 rounds of iterative optimization tests. For each loop, the parameters
of GEC models are initialized with an annotated training corpus. Second, we combine the pseudo cor-
pus Dpse and the additional corpus Dr

add from the previous r-th rounds to form the re-training corpus
Dr
retrain in the r-th round. Then, all GEC model parameters are updated by the re-training corpus
Dr
retrain. Third, we evaluate optimized GEC models f′ on the development dataset Ddev

ann and com-
bine the predicted sentences xpre of GEC models to form the set of predicted sentences Dr

pre in the
r-th round. We set the additional corpus Dr+1

add in the r+1-th round to an empty set. Fourth, we utilize
TIE(xpre,yann) prompt to motivate the LLMs to analyze whether there are still grammatical errors in
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the predicted sentences xpre through optimized GEC models. Based on the analysis results, we em-
ploy the LLMs generate sentence paris (xadd, yadd) resembling the predicted sentence xpre with
the annotated sentence yann. Finally, We combine the pair of generated sentence (xadd, yadd) to
form the additional corpus Dr+1

add of the r+1 round. After N iterative optimizations, we hybridize the
generated additional corpus DN

add with the pseudo corpus Dpse to form the ultimate re-training corpus
Dretrain. Then, we retrain GEC models based on the ultimate re-training corpus Dretrain to obtain
the final iteratively optimized GEC models. The primary steps of the iterative optimization algorithm
involve retraining the GEC models using the current synthesized corpus (line 5) and employing the LLM
to extend the predicted sentences to generate additional training corpus (lines 8-11). In summary, the
iterative optimization process utilizes LLMs to identify errors within the GEC models and generate a
corpus based on this error information, thus helping GEC models find better convergence points.

4 Experiments

4.1 Experimental Settings

Datasets. We adopt the wudao corpus0 as the unlabeled corpus to generate pseudo corpus for the
large language model-guided optimization training method. We employ a combination of the Chinese
Lang8 (Zhao et al., 2018a), the HSK (Zhang, 2009), and our generated pseudo corpus by LLMs for
traditional model training. MuCGEC-dev (Zhang et al., 2022a) is used for hyper-parameter tuning and
checkpoint selection. Table1 presents detailed statistical information for the mentioned datasets.

Dataset #Sent #Error Usage

Lang8 1,220,906 1,092,285 (89.5%) Training
HSK 156,870 95,320 (60.8%) Training
WuDao 200,000 - Training

MuCGEC-dev 1,125 1,069 (95.1%) Validation
MuCGEC-test 5,938 5,475 (92.2%) Testing
NLPCC2018-test 2,000 1,983 (99.2%) Testing

Table 1: Statistics of the used CGEC datasets. #Sent denotes the number of the sentences and #Error
denotes the number (the percentage) of the erroneous sentences.

Evaluation Metrics. For the evaluation metrics, we follow previous work and report word-level
performance on the NLPCC2018-test using the official MaxMatch scorer and the PKUNLP word seg-
mentation tool provided by Zhao et al. (2018b). For MuCGCE-test (Zhang et al., 2022a), we report the
character-level scores using the ChERRANT tools.

Basic Model. The mainstream CGEC models are primarily categorized into two types, i.e., Seq2Seq
and Seq2Edit. We have chosen the Seq2Seq and Seq2Edit models as the baseline representatives. For
the Seq2Seq model, we opt for Chinese BART-large (Shao et al., 2021) to generate text, as it can be
straightforwardly trained for CGEC. For the Seq2Edit model, GECToR-Chinese (Omelianchuk et al.,
2020) stands out as the predominant method employed for CGEC. Building upon the foundation laid
by Zhang et al. (2022a), our selection for the encoder in the Seq2Edit method is Chinese-Struct-Bert-
Large (Wang et al., 2020). We employ Qwen-14B-Chat (Bai et al., 2023)1 for pseudo corpus generation
and Qwen-72B-Chat-Int4 (Bai et al., 2023)2 for iterative optimization.

Implementation Details. We utilize Chinese BART-large (Shao et al., 2021) and Chinese-Struct-
Bert-Large (Wang et al., 2020) to enhance traditional GEC models. For the LLMs inference process,
we follow the vllm-project (Kwon et al., 2023)3 on 4 GeForce RTX 3090 24GB GPUs. Appendix A

0https://data.baai.ac.cn/details/WuDaoCorporaText
1https://huggingface.co/Qwen/Qwen-14B-Chat
2https://huggingface.co/Qwen/Qwen-72B-Chat-Int4
3https://github.com/vllm-project/vllm
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shows additional implementation specifics and hyperparameter selection. Appendix B gives detailed
illustrations about particular prompts utilized in our approach.

4.2 Main Results

System Extra NLPCC2018-test MuCGEC-test
Data Size P R F0.5 P R F0.5

Seq2Edit (Zhang et al., 2022a) - 42.88 30.19 39.55 44.11 27.18 39.22
Seq2Seq (Zhang et al., 2022a) - 41.44 32.89 39.39 43.81 28.56 39.58
SynGEC (Zhang et al., 2022b) - 49.96 33.04 45.32 54.69 29.10 46.51
TemplateGEC (Li et al., 2023a) - 54.50 27.40 45.50 - - -

Qwen-14B-Chat (Bai et al., 2023) - 24.50 41.71 26.70 22.47 34.85 24.19
Qwen-72B-Chat-Int4 (Bai et al., 2023) - 27.94 33.11 28.84 25.62 30.41 26.45

Direct Noise (Ye et al., 2023) 800w 49.57 31.80 44.59 54.93 29.61 46.91
Backtranslation (Ye et al., 2023) 800w 47.64 36.43 44.88 54.82 30.27 47.17

Our Seq2Edit - 42.87 30.25 39.57 43.97 27.45 39.25
w/ Iterative Optimization 20w 43.74 36.61 42.10 44.34 32.60 41.36

Our Seq2Seq - 49.68 31.79 44.65 54.17 28.74 46.03
w/ Iterative Optimization 20w 52.17 31.51 46.12 55.74 29.56 47.35

Table 2: Overall results on NLPCC2018-test and MuCGEC-test. The results of Seq2Edit (Zhang et al.,
2022a), Seq2Seq (Zhang et al., 2022a), SynGEC (Zhang et al., 2022b), TemplateGEC (Li et al., 2023a),
Direct Noise and Backtranslation (Ye et al., 2023) on NLPCC2018-test and MuCGEC-test are cited from
the original papers and other results including Qwen-14B-Chat and Qwen-72B-Chat (Bai et al., 2023)
are implemented by us. The best results of two different traditional models are highlighted in bold.

Table 2 shows the main results of NLPCC2018-test and MuCGEC-test and makes a detailed compar-
ison with previous works. First, we can see that our Seq2Seq and Seq2Edit models have achieved com-
parable or even better performances than previous works (Zhang et al., 2022a), which verifies the strong
ability of our baseline models. Second, compared with the top block, we find that previous methods
frequently integrate supplementary information to boost the efficacy of GEC models, including syntactic
and confusion set knowledge (Zhang et al., 2022a; Li et al., 2023a). Due to LLMs acquiring a strong
understanding of grammar during training, our approach focuses on effectively excavating this knowl-
edge from LLMs and utilizing it to enhance the performance of GEC models. Our approach consistently
surpasses all comparison methods in terms of F0.5. This result indicates that our method can effectively
excavate the grammar knowledge from LLMs and utilize it in Seq2Seq and Seq2Edit models. Third, we
find that our large language model-guided iterative optimization training approach leads to 1.47/1.32 im-
provements in the Seq2Seq model and 2.53/2.11 improvements in the Seq2Edit model compared to the
traditional training method. Compared with direct noise and backtranslation augmentation methods, our
model can achieve better results with only a smaller pseudo corpus. This highlights the efficacy of our it-
erative optimization strategy and the small-scale corpus construction method we introduced. Finally, we
can observe that our approach performs superior results with Seq2Seq and Seq2Edit models compared to
utilizing LLMs directly for grammatical error correction, indicating that employing constraints like error
types and confusion sets can guide LLMs to construct corpus effectively. Moreover, we can effectively
utilize the strong analytical capabilities of LLMs to enhance the performance of Seq2Seq and Seq2Edit
models.
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4.3 Analyses and Discussion

4.3.1 Ablation Study

The main results of our approach stem from three kinds of constraint information, including error types,
confusion set, and iterative optimization from LLMs. Hence, it is imperative for us to perform ablation
studies on these three types of grammar information to assess their impacts on our method. Table 3
shows a thorough ablation study on the NLPCC2018-test and MuCGEC-test datasets.

Method NLPCC2018-test MuCGEC-test
P R F0.5 P R F0.5

Seq2Edit 43.74 36.61 42.10 44.34 32.60 41.36
w/o Error Types 43.52 35.32 41.59 43.97 32.06 40.93
w/o Confusion Set 43.92 35.11 41.82 44.47 31.39 41.05
w/o Iterative Optimization 42.87 36.10 41.32 43.74 32.12 40.79

Seq2Seq 51.82 32.03 46.12 55.74 29.56 47.35
w/o Error Types 51.41 31.40 45.60 55.23 29.33 46.94
w/o Confusion Set 51.96 31.30 45.90 55.83 28.86 47.04
w/o Iterative Optimization 49.87 33.75 45.52 54.42 30.06 46.83

Table 3: Results of ablation study on NLPCC2018-test and MuCGEC-test

First, we can observe that incorporating each type of constraint information leads to notable enhance-
ments in both Seq2Seq and Seq2Edit models when implemented separately, affirming the validity of our
decision to acquire data from LLMs. Due to the high proportion of substituted errors in the HSK cor-
pus, the enhancement in the performance of the GEC model does not vary significantly based on error
types and constraints related to confusion set information. The primary cause of this result is that the
model becomes trapped in spurious patterns during the training process, leading to minimal performance
enhancements. Therefore, iterative optimization has brought the greatest improvement for Seq2Seq and
Seq2Edit models, indicating that LLMs based on corrected sentences and grammatically correct sen-
tences can generate valuable reference corpora. These outcomes offer valuable insights for Seq2Seq
and Seq2Edit models, resulting in substantial benefits for these models. Moreover, the combination of
different constraint information leads to sustaining improvements in all GEC models, demonstrating the
compatibility between the three types of our designed information.

4.3.2 Distribution on four error types

To further verify the effectiveness of our method in narrowing the gap in error type distribution compared
to the golden corpus, we utilize the HSK corpus as the foundation corpus. The error type distribution
is illustrated across the four CGEC error categories: missing (M), redundant (R), substitution (S), and
word-order (W). We utilize the ChERRANT tool for converting the corpus into the M2 file format and
extracting the distribution of error types within the corpus.

The results depicted in Figure 3 demonstrate that our method further narrows the error type distribution
gap between the pseudo corpus and the realistic corpus. The constraint information in the confusion set
primarily focuses on addressing substituted errors. Therefore, we only replace the part of the corpus
that consists of substitution errors generated by error type constraint information. Through iterative
optimization information, in cases where the proportion of missing errors is relatively low, we iteratively
generate more corpus containing missing errors to further narrow the error type distribution gap between
the generated corpora and the realistic corpora. In brief, our method closely aligns with the error type
distribution found in the HSK corpus by utilizing constraints that take into account error types, confusion
sets, and iterative optimization.
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Figure 3: The results of distribution on four error types

4.3.3 Effectiveness of Iterative Optimization
To further investigate the effect of our iterative optimization method on traditional GEC models, we
construct three different scales of pseudo corpus (160k, 180k, and 200k sentences) based on error types
and confusion sets constraint information, and integrate them into the Lang8 and HSK corpora. Then,
we train the GEC model on these three different scales of corpus and perform four rounds of iterative
optimization on the NLPCC2018 test set. In other words, we want to use the powerful analytical capa-
bilities of LLMs to analyze whether there are any remaining uncorrected grammatical errors in sentences
predicted by the GEC model. Based on the analysis results, we aim to generate a high-quality corpus
that is instructive.
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Figure 4: Results of our method on NLPCC2018 test set with different pseudo corpus scales.

By observing the results in Figure 4, we find that when grammatically correct sentences are added
to LLMs to generate re-training data, it helps to improve the performance of the GEC model. As the
number of iterations and corpus size grows, the performance of the GEC model continues to improve.
This also indicates that enabling LLMs to view golden sentences during the generation of pseudo corpus
enables them to capture the grammatical information from incorrect sentences to correct ones, thereby
reducing the probability of GEC model falling into a pattern of illusory modifications. Therefore, we can
also understand why there is a significant performance improvement when golden sentences are added
to LLM inputs during the generation of training data. In this scenario, LLMs generate sentences in the
training data similar to golden sentences in the test set.

5 Conclusion

In this paper, we propose a large language model-guided optimization training method to exploit the
strong generation and inference capability of LLMs to enhance the performance of traditional GEC
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models. On the one hand, we propose using error types and confusion sets as constraint information
to guide LLMs in generating diverse pseudo corpus, thus enhancing the robustness of traditional GEC
models. On the other hand, we leverage LLMs to infer the predictions of our GEC models to reduce the
gap between the error distributions of re-training and realistic corpora. iteratively optimizing our CGEC
models. Experimental results on two CGEC datasets demonstrate the effectiveness of our approach on
Seq2Edit and Seq2Seq models. Further detailed analysis shows the effectiveness of our proposed method
in reducing the distribution of error types, as well as the key role of iterative optimization in enhancing
performance. In future research, we will further explore how to fully utilize the grammatical information
of large models to enhance the performance of Seq2Seq and Seq2Edit models.
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A Implementation Details and Hyperparameters

For Seq2Edit model and Seq2Seq model training, following Zhang et al. (2022a), we list the main hyper-
parameters in Table 4 and Table 5. To determine the optimal balancing weights for the training objective,
we experiment with various values for α within 0.5, 1.0, 1.2, 2.0 and β within 0.5, 1.0, 2.0. Our ex-
periments reveal that the configuration with α = 1.0 and β = 1.0 achieves the highest F0.5 score on
NLPCC2018-test and MuCGEC-test, which is used as the default settings in all our experiments.

Configurations Values

Backbone Chinese-StructBERT
Devices 1 GeForce RTX 3090

Number of max epochs 20
Number of cold epochs 2

Optimizer Adam
Cold learning rate 1×10−3

Learning rate 1×10−5

Batch size 128
Patience 3

Table 4: Hyper-parameter values of Seq2Edit.

Configurations Values

Backbone Chinese-BART-large
Devices 4 GeForce RTX 3090
Epochs 20

Optimizer Adam
Learning rate 3×10−5

Batch size per GPU 4096 tokens
Warmup updates 2000

Max source length 1024
Dropout 0.2

Dropout-src 0.2
Beam size 12

Table 5: Hyper-parameter values of Seq2Seq.
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B Designed Prompts

In order to guide LLMs to generate high-quality corpus under the constraints of error types and con-
fusion set, we have carefully designed instruction prompts based on the characteristics of constructing
the CGEC task corpus. The prompt for generation is shown in Table 6 and the prompt for iterative
optimization is shown in Table 7.

We mainly cover missing, redundant, substitution, and word-order as the primary types of errors. For
missing errors, we prompt the LLMs to delete one or more words in the input sentence. For redundant
errors, we prompt the LLMs to repeat one or more words in the input sentence, but only from the words
present in the input sentence. For substitution errors, we prompt the LLMs to replace one or more
of the words in the input sentence with synonyms, homophones, or words that are similar in form to
that word. For word-order errors, we prompt the LLMs to rearrange the order of words in the input
sentence, resulting in a disorganized sentence structure. It is important to keep the words in the sentence
unchanged. The corpus generation methods for the various error types mentioned above correspond to
the ”operation” section of the prompt for constructing corpus.

你的目标是针对输入句子的标点、词语和句法等，在其中巧妙地引入实用、合理且忠实的中
文语法错误。实用性要求构造的句子有助于提升中文语法纠错系统的性能和帮助人们理解正
确的中文语法规则。合理性要求构造后的句子能被中文语法纠错系统纠正。忠实性要求构造
方式是基于指定的中文错误类型和混淆集信息。
指定的中文语法错误类型为[error types]。请遵循[工作方式]，严格保持句子编号不变。下面
让我们一步步地按照[步骤]，针对[输入句子]，生成中文语法错误的句子。
[混淆集信息]
{con info}
[步骤]
Step1: 初步分析输入句子的标点、词语和句法等。
Step2: 准确分析出输入句子中每个词语的词性。
Step3: 根据分析的词性、中文语法错误类型和混淆集信息，针对输入句子中的词
语，{operations}。
Step4: 分析一下构造句子中的标点、词语和句法等，确保句子中包含中文语法错误。
Step5: 无需进行额外的解释，直接输出构造的句子。
[工作方式]
[ID][输入句子]<中文语法正确的句子。>
[ID][输出句子]<构造的句子。>
请严格遵循你的工作方式。现在开始对输入的句子进行改动：
[ID][输入句子]<input sentence>

Table 6: Our designed prompt for constructing corpus.CC
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你的目标是分析纠错模型预测的句子中的标点、词语和句法等，判断其是否含有未纠
正的中文语法错误。如果有，生成一对实用、合理且忠实的句子对。如果没有，则回
复[纠错完全]。实用性要求构造的句子有助于提升中文语法纠错系统的性能和帮助人们理解
正确的中文语法规则。合理性要求构造后的句子能被中文语法纠错系统纠正。忠实性要求基
于未纠正的中文语法错误进行构造。
请遵循[工作方式]，严格保持句子编号不变。下面让我们一步步地按照[步骤]根据[预测句
子]和[语法正确句子]的内容生成句子对，无需输出解释过程，直接给出结果。
[步骤]
Step1: 初步分析纠错模型预测后句子中的标点、词语和句法等。
Step2: 准确分析出纠错模型预测后句子中每个词语的词性。
Step3: 根据分析的词性和语法正确句子，判断预测句子中是否还含有未纠正的中文语法错
误。如果有则执行下面的步骤，否则回复[纠错完全]。
Step4: 生成类似句子对，其包含语法纠错模型未纠正的中文语法错误的句子和正确句子。
Step5: 检查生成的句子对，保证其包含纠错模型未纠正的中文语法错误。
[工作方式]
[ID][预测句子]<被中文语法纠错模型预测的句子。>
[ID][语法正确句子]<对应语法完全正确的句子。>
[ID][构造的错误句子]<包含语法纠错模型未纠正的中文语法错误的句子。>
[ID][构造的正确句子]<中文语法正确的句子。>
请严格遵循你的工作方式。现在开始根据预测句子和语法正确句子生成类似的句子对：
[ID][预测句子]<predicted sentence>
[ID][语法正确句子]<annocated sentence>

Table 7: Our designed prompt for iterative optimization.CC
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Abstract

Instruction Fine-Tuning(IFT) emerges as an essential step of training large language models to
robustly carry out tasks of interest. However, there lacks a systematic investigation about the
underlying mechanisms of instruction fine-tuning, particularly on the forgetting phenomenon
after IFT, known as alignment tax. Therefore, to understand the mechanism of IFT from the
forgetting perspective, we investigate the alternation of the text pattern and knowledge within
models throughout the entire IFT process. Specifically, we restore fine-tuned models to their base
version by training them on the data sharing a similar distribution with the pre-training corpus
and compare their results Our experiment indicates that there is a stage transition of forgetting
during IFT process: (1) Pseudo Forgetting: in this stage, models mainly shift their familiar text
pattern away from pre-training data format while the world knowledge is preserved. Consequently,
models will recover to their original performance when they are restored to the base version. (2)
Actual Forgetting: in this stage, models forget the acquired knowledge as well. Therefore, they
fail to reach the original performance even if they are restored to the base version.

1 Introduction

Instruction Fine-Tuning (IFT) has emerged as an indispensable process during the development of Large
Language Models (LLMs) (Touvron et al., 2023a; Touvron et al., 2023b; OpenAI et al., 2023). By training
LLMs in formatted input-output pairs, IFT enables them to demonstrate extraordinary capabilities on
unseen tasks even in zero-shot settings(Wu et al., 2022). Since IFT requires fewer data compared with the
pre-training stage and delivers superior outcomes(Wu et al., 2022), it has become an essential approach to
enhance LLMs.

However, previous studies(Ouyang et al., 2022; Bai et al., 2022) find that fine-tuned models fail to solve
the problems which their base versions could solve, resulting in performance degradation in specific tasks.
Such a seemingly catastrophic forgetting(McCloskey and Cohen, 1989) phenomenon after IFT is reported
as alignment tax(Ouyang et al., 2022).

Unfortunately, the underlying mechanism of such forgetting remains an open problem and receive
distinct opinions. On the one hand, some researchers (Kotha et al., 2023; Jain et al., 2023;Kung and
Peng, 2023) indicate that LLMs merely learn the superficial pattern of IFT data and forgetting originates
from suppressing LLMs performance in areas out of distribution with the IFT data. On the other hand,
other researchers(Burns et al., 2023;Yin et al., 2023;Lin et al., 2023) suggest that IFT enables LLMs
to express the knowledge gained during pre-training in the format of instruction-output pairs, where
forgetting originates from trading base models‘ generality for such speciality. The absence of such a
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Figure 1: The illustration of theoretical instruction tuning process, during the initial stage, fine-tuned
LLM is better than the original. Subsequently, LLM begins to fall behind the original base LLM while
restoring it to the original text pattern can bring back the performance. In the late stage, even if LLM is
restored to its original pattern, the performance is still worse than the original

systematic and unanimous analysis on the alignment tax limits our potential to develop a better IFT
training strategy or thoroughly evaluate LLMs, which consequently delays improvements and further
application of LLMs. Therefore, a comprehensive analysis of the underlying core factors behind forgetting
after IFT is significant.

To this end, this paper aims to reveal the mechanism of IFT from the forgetting perspective. Specifically,
this paper will explore two specific research questions:

• RQ1: Does the forgetting effect of IFT follow specific patterns?

• RQ2: What is the characteristic of these forgetting patterns?

For RQ1, we propose to restore fine-tuned LLMs to base LLMs in order to investigate whether the world
knowledge(Touvron et al., 2023a) is retained in LLMs after IFT. Specifically, we collect data from the
corpus base LLMs are pre-trained on, which shares a similar data distribution with the pre-training data.
We then sample them to form the restoring data for training, which aims in restoring the LLMs familiar
text pattern from instruction text to plain text, and probing data to measure whether the familiar text
pattern is recovered to plain text. Subsequently, we apply several benchmarks to compare the performance
between base, IFT and restored LLMs. We find that during the early IFT process, LLMs forget the original
text pattern and is more familiar with the text pattern of fine-tuning data, we call such an alternation of
text pattern as pattern shifting. After restoring the text pattern to the original plain text format, their
recovered performance is comparable with base models. Such results indicates that the world knowledge
still preserves and the drop originates from the forget of the original text pattern, which we refer to as
Pseudo Forgetting. As for the late training process, even if the familiar text pattern is restored, the clear
gap between recovered models and base models reveals that both text pattern and knowledge are forgotten,
which we refer to as Actual Forgetting.

As for RQ2, we further investigate the probability distribution of the answer to the benchmark to
further reveal the characteristic of forgetting pattern. For the pseudo forgetting stage, we analysis the
probability and entropy of the answer across the whole vocabulary and find that the overall desired output
generation probability across the whole vocabulary of LLMs begins to converge at high outcome during
the early process of pseudo forgetting. We call such phenomenons as Format Alignment. After reaching
a high generation probability, the entropy of the next generated tokens keeps altering, indicating that
models are aligning their preserved knowledge to the desired output format, refered to as Knowledge
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Alignment. The entropy keeps declining as the training process continues, revealing that models are
becoming overconfident, which may cause the actual forgetting. As for the actual forgetting stage, we
conduct experiment to measure the memorization of the instruction fine-tuning data and confirm that over
memorizing training data is another reason behind actual forgetting.

By summarizing and analyzing results from the performance of different models and instruction data in
knowledge benchmark and probing data, we find that there exists a stage of transition in forgetting and
shares specific characteristic as followed:

• LLMs are undergoing Pseudo Forgetting process during the early stage of IFT. We find that LLMs
mainly forget the text pattern of the pre-training data. Specifically, once the fine-tuned LLMs are
restored, their performances exceeds the base LMMs.

• LLMs are undergoing Actual Forgetting process during the late stage of IFT. We find that LLMs
not only forget the text pattern, but also lose their world knowledge. Specifically, we observe a
notable gap from base LLMs in performance, even if the performance increase when these LLMs are
restored.

• LLMs finish Format Alignment early and begins Knowledge Alignment during the pseudo forget-
ting. We conclude that models initially align their output pattern with the questions, which we refer
to as format alignment, and continue altering their answers after the completion of format alignment,
indicating LLMs are undergoing knowledge alignment.

2 Related Work

Mechanism of Instruction Fine-tuning Instruction fine-tuning has already become an essential part of
developing large language models. However, there is not a uniform opinion towards the mechanism of
instruction fine-tuning. On the one hand, some researchers believe that LLMs merely learn the superficial
pattern of instruction(Kung and Peng, 2023;Yin et al., 2023;Gupta et al., 2022), On the other hand, other
researchers believe that instruction fine-tuning unlocks the potential LLMs acquire during pre-training
stage(Burns et al., 2023;Wang et al., 2023). Such disagreement towards the mechanism of IFT restricts
the thorough understanding of its theoretical value.

Distributional Shift the pre-training and fine-tuning framework has already realized significant success
across a variety of applications (Devlin et al., 2019; Radford et al., 2021). Nonetheless, the deployment
of pre-trained models into actual real-world settings and their subsequent fine-tuning often leads to a
prevalent dilemma: the models encounter novel instances from a target distribution that diverges from the
one used during fine-tuning (Andersen and Maalej, 2022; Goyal et al., 2022; Zhang and Ré, 2022). To
tackle this problem, a range of solutions have been suggested. For example, Cha et al. (2021b) advocates
for the utilization of a weight ensemble that combines the pre-trained and fine-tuned models to improve
performance on out-of-distribution (OOD) data. Another method, introduced in (Kumar et al., 2022), is
the LP-FT approach, which entails commencing with a pre-trained feature extractor that is paired with a
reasonably competent classifier. This initial step is crucial, especially when the classifier begins with a
random initialization, as the pre-trained features could quickly become skewed to fit the random classifier
during fine-tuning, thereby intensifying the catastrophic forgetting issue.

Catastrophic Forgetting Traditional neural network is prone to forgetting the knowledge from a
previously learned capabilities upon learning a new task(McCloskey and Cohen, 1989; McClelland et al.,
1995; French, 1999). To address such issues, numerous strategies have been developed, such as parameter
penalization(Kirkpatrick et al., 2017), continue learning(Cha et al., 2021a; Peng and Risteski, 2022),
knowledge distillation(Rebuffi et al., 2017), lifelong learning(Silver et al., 2013;Fischer, 2000) and so on.
With the arrival of Large Language Models, research towards catastrophic forgetting mainly focuses on
revealing the mechanism of catastrophic forgetting behind continual fine-tuning(Luo et al., 2023;Scialom
et al., 2022;Zeng et al., 2023) or continual pre-training(Xia et al., 2023;Tirumala et al., 2022). Therefore,
the general forgetting of the pre-train knowledge during instruction tuning remains an open problem,
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Kotha et al. (2023) indicates catastrophic forgetting originates from suppressing LLMs performance on
data out of distribution with instruction fine-tuning data while Lin et al. (2023) proposes trade-off between
speciality of instruction tuning data and generality of pre-traing is the factor.

3 Preliminaries

This section mainly introduces the process of the experiment testbed and corresponding setting to help
better understand effect of the finding. Specifically, this section introduces the techniques and details of
restoring stage in section 3.1, followed by the introduction of the procedure about testbed in section 3.2.
the specific experiment settings are presented in Section 3.3

3.1 Restoring the Fine-tuned Model

We propose to restore fine-tuned models to its base versions with data that shares a similar distribution
pattern with their pre-training corpus to determine if the knowledge is retained within LLMs. After fine-
tuning LLMs on instruction format data, they shift their familiar text distribution patterns to instruction
and become less familiar with the pre-training text. Thus the benchmark performance does not thoroughly
reflect the related world knowledge within LLMs, it is likely to be related with other phenomenons, such
as whether LLMs understand the question of specific task or learn the correct output format. Therefore,
We train the fine-tuned LLMs with text resembling their original pre-training data to restore their familiar
text pattern from instruction data to the original plain text to ensure the existence of certain knowledge in
LLMs.

To be more specific, we control the overall tokens of the restoring training data to be the same as
those of IFT data in one epoch, since the main purpose of the restoring stage is to recover the familiar
text pattern of the LLMs from instruction to the pre-training data instead of injecting knowledge as the
pre-training stage does. Controlling the amount of tokens to be the same as IFT data can reflect whether
the restoring process is possible based on the comparison with the base LLMs on probing data as well as a
more convinced confirmation of forgetting stages.

In order to further control the distributional shift during restoring stage, we rank the data based on
perplexity of llama from low to high and select the top ones as the restoring data. By doing so, the
selected data is more possible to be pre-trained before, thus no more new knowledge of text pattern will
be introduced, assuring the restoring process just restore the text pattern.

3.2 Testbed Procedure

This paper leverages world knowledge probing benchmark as a testbed in order to investigate the forgetting
mechanism of LLMs, which focuses on determining whether the world knowledge exists after IFT. As
illustrated in Figure ??, to evaluate how well LLMs preserves their learned knowledge after IFT, we
fine-tune these LLMs with instruction data, probe them with knowledge benchmarks and check their
answers through out the whole IFT process. To comprehensively determine the existence of specific
knowledge, we propose to restore the fine-tuned LLMs to be close to the base version, which controls the
effect of pattern shifting of IFT on knowledge probing result.

3.3 Experiment Setting

Language Model We conduct experiments on transformer-based architecture such as LLaMa2-7b and
LLaMa2-13b(Touvron et al., 2023b), since numerous LLMs are derived from these models. We believe
findings based on these models will be more general.

Training Data The construction of our testbed requires both instruction fine-tuning process and restoring
process. For the instruction tuning process, we utilize alpaca(Taori et al., 2023) and vicuna(Zheng
et al., 2023) as the instruction training dataset. As for the pattern restoring process, we randomly
sample data from Common Crawl-MAIN-2023-40 corpus(Touvron et al., 2023b), which shares a similar
distribution with the pre-training corpus that LLaMa2 is pre-trained on to avoid another distribution
shifting. Subsequently, we sample about top forty thousand passages which shares the same amount of

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1381-1394, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1384



Computational Linguistics

tokens as the instruction tuning data with a low perplexity and ten thousand passages as the probing data,
indicating whether fine-tuned models are restored to their original pattern.

Benchmark and Evaluation Metric We construct our experiment testbed based on ARC(Min, 2023)
as well as MMLU(Hendrycks et al., 2021) for probing world knowledge. ARC is designed to evaluate the
common sense knowledge while MMLU is a comprehensive benchmark containing variety of domain
knowledge. These benchmarks test distinct world knowledge type within LLMs, leading to a more
comprehensive finding. As for the evaluation metric, apart from the accuracy of MMLU and ARC, we
apply perplexity on formally sampled probing data to measure whether the pattern is restored following
the setting of Xia et al. (2023).

Training Details During the instruction tuning process, we only calculate loss on outputs, setting epoch
to 10, learning rate to 2e−5 and batch size to 256. As for the restoring process, we set epoch to 1, learning
rate to 3e−5 and batch size to 256. We use FSDP(Zhao et al., 2023) for all the training stage and all
experiments are implemented on Nvidia A100-80GB GPUs.

4 Stage Transition of Forgetting during Instruction Fine-Tuning

This section proposes results and findings of the forgetting phenomenon. Experiment results lead to
following conclusions that forgetting in instruction tuning has two stages, pseudo forgetting and actual
forgetting Further analysis based on these conclusions are presented in section 4.2.

4.1 Result and Findings

Finding 1. LLMs suffer from pseudo forgetting during the early stage of instruction tuning, where world
knowledge is retained in LLMs

To show this, we firstly investigate whether the restoring process capable of restoring IFT models’
famliar text pattern to their pre-training data version. Figure 3a is the trajectory of perplexity on probing
data of the ten-epoch fine-tuned model, where we find the perplexity declines as the training process
continues and conveys to the original base model perplexity. Such a result indicate that the text pattern is
restored to the pre-training data style.

From Figure 3b, we find that LLMs’ perplexity against pre-training probing data reveals a continuing
upward trend along with the instruction tuning process, indicating that the text pattern LLMs learn during
the pre-training process is forgotten. Subsequently, the perplexity of different fine-tuned LLMs have all
returned to convergence with the base LLM no matter how large the perplexity is. Both of these results
reveal the effectiveness of the restoring process on recovering text pattern.

Subsequently, to further determine whether the world knowledge is retained, we conduct experiments
on world knowledge benchmark. Figure 3c and Figure 3d demonstrate the performance of IFT model
trained on alpaca as well as the restored LLMs, which share almost identical text pattern with base LLMs
as revealed in Figure 3b.

From Figure 3c and Figure 3d, we can see that during the initial training process, knowledge is retained
in LLMs: 1) despite the majority of the fine-tuned outcomes falling short of the established original
baseline, there is a marked enhancement in performance after the restoring stage. 2)In the early training
process, the performance of LLMs exceeds original base LLMs when their familiar text patterns have been
restored. Both phenomenons indicate that initial degradation after IFT originates from pattern shifting.
When the pattern is restored to its original setting, performance is restored near or above the baseline,
confirming that the world knowledge within LLMs is retained.

Finding 2. LLMs suffer from actual forgetting during the latter stage of instruction tuning, where LLMs
not only shift text pattern away but also lose learned world knowledge

Figure 3c and Figure 3d illustrate a notable distinction during the late IFT process, indicating the lost
of knowledge we refer to as actual forgetting, where performances of LLMs on both benchmarks are
notably below the original LLMs even though text patterns are restored. Such phenomenon suggests that
IFT induces a more profound and potentially deleterious effect on the models’ knowledge base. Together
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Figure 3: Figure 3a illustrates the perplexity on probing data of fine-tuned llama2-7b along with the
restoring process, and Figure 3b reveals perpexity on probing data of fine-tuned and restored models.
Figure 3c and Figure 3d show the performance of original, sft and restored models on both MMLU and
ARC.

these results imply that during the late process of IFT, LLMs begin to forget specific knowledge that were
previously acquired during pre-training stage.

4.2 Analysis

During the instruction tuning phase, the empirical evidence suggests that the performance of LLMs
experiences an initial surge, surpassing the baseline, before subsequently diminishing and forming a
substantial deficit relative to the baseline. Such a performance fluctuation implies that the knowledge
embedded within the LLMs is initially more accessible as a result of IFT. However, this activation does
not have sustained durability, as indicated by the eventual performance drop. Consequently, when the
text pattern of the LLMs is reverted to its original through restoring stage, the performance of the LLMs
not only recovers but also exceeds the original baseline, which is possibly the outcome of knowledge
activation as Burns et al. (2023) indicates. Thus we move on to investigate the specific characteristic of
these forgetting stages.

5 Characteristic of Forgetting Stages

In this section, we verify the characteristic of stages during the pseudo forgetting process, we focus more
on the trajectory of actual generation probability as well as entropy over the whole vocabulary distribution.
We introduce the preliminaries in section 5.1 and the corresponding finding in section 5.2. Our result
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Figure 4: Entropy and generation probability across different selection in the vocabulary, where we find
the format alignment finish during the pseudo forgetting, while the entropy descends as the training
process goes on.

indicates that format alignment completes during the pseudo forgetting stage and begins knowledge
alignment. Models begin to be over confident as the training proceeds which might cause the actual
forgetting.

5.1 Preliminary

Exact Memorization Derived from the definition in Tirumala et al. (2022), Let V denote the vocabulary
size. Let C denote a set of contexts, which can be thought of as a list of tuples (s, y) where s is an input
context (instruction text) and y is the index of the ground truth token in the dataset that completes the block
of text. Let S denote the set of input contexts, and let f : S → RV denote a language model. A instruction
context c = (s, y) ∈ C is memorized if argmax(f(s)) = y. We refer to this as exact memorization, thus
we define the overall exact memorization score EM as the proportion of argmax(f(s)) = y through out
the whole instruction dataset.

5.2 Result and Findings

Finding 1. format alignment is hard to interfere and completes early during pseudo forgetting, while
knowledge alignment takes over the pseudo forgetting phase after the completion of format alignment

To show this, we dive into the generation process of LLMs during IFT. Figure 4a and Figure 4b illustrate
the average generation probability of LLMs on benchmark questions as well as the entropy of the possible
generation throughout the whole vocabulary.

From Figure 4a and Figure 4b we can see that the generation probability of correct format answer rise
up in a few steps and converges. According to the principle of significance in statistics(Yaddanapudi,
2016), p-value less than 0.05 suggests that the model’s output was not due to random chance. As depicted
in Figure 4a and Figure 4b, models exhibit format alignment early in the training phase, maintaining a
probability of generating the anticipated response above 95%. This high probability persists throughout
the entire training process demonstrating the model’s format alignment is not readily susceptible to
disruption.

To further confirm the knowledge alignment, we can conclude from Figure 4a and Figure 4b that after
the completion of format alignment, LLMs’ internal entropy undergoes a period of fluctuation. This
observation suggests a dynamic alteration in the responses provided by the model throughout the training
phase. Despite these variations, the probability of the model producing correctly formatted responses
remains stable. Such a fluctuating trend means that the distribution of the answer is changing, proving the
existence of the model’s knowledge alignment.
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Figure 5: The illustration of alpaca EM along with the training epochs

Finding 2. LLMs are becoming over-confident during the later training process, likely to be the cause
of actual forgetting

Figure 4a and Figure 4b provides a visual representation of the entropy and accuracy trajectories over
the instruction tuning process. The data manifests a consistent decrement in overall entropy, indicative
of the model’s escalating certainty in its predictions. Focusing on the late training process, we find that
the entropy on both benchmark no longer fluctuate and undergoes a decline trend. Such results suggest
that as the model’s confidence in its answers intensifies, the precision of its responses to these questions
concomitantly deteriorates. This phenomenon points towards overconfidence as a contributing factor to
the emergence of actual forgetting.

Finding3. LLMs are memorizing data throughout the instruction tuning phase, these data remains even
after restoring the original pattern

We can conclude from Figure 5 that as the instruction tuning process proceeds, LLMs start to memorize
more instruction data and form a ascending trend along with the training process. Figure 3b shows that
after the pattern is restored to its original pattern, a distinct gap is still observed from the base model,
indicating the presence of actual forgetting. We can initially conclude from the ascending trend in Figure
5 and its comparison with 3b that when the data restored in LLMs exceed a certain threshold, the original
knowledge distribution is affected, which cause the actual forgetting phenomenon.

6 Forgetting across models and data

This section expands the forgetting phenomenon to a larger LLMs and other IFT data to investigate
whether such a pattern of forgetting preserves across models. Experiment results implies a similar stage
transition of forgetting, which helps to settle down the finding of this paper. The comparison with the
smaller model reveals that larger model are more likely to face actual forgetting.

6.1 Result and Findings
Finding 1. Pseudo forgetting and actual forgetting are also discovered across models

Figure 6 illustrates both the perplexity and performance of LLaMa2-13b during the IFT process on
alpaca as well as its restored version, from Figure 6a and Figure 6b we can conclude that the text pattern
is restored which confirms the effectiveness of restoring stage on larger models. Figure 6c and Figure 6d
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Figure 6: Perplexity trajectory of LLaMa2-13b as well as the performance on knowledge benchmarks.

both indicate the existence of pseudo forgetting and actual forgetting with the gap between the original
performance. We can conclude that the transition of forgetting keeps its consistency across the different
LLMs, while the pattern shifting after IFT could also be restored to its original pattern.

Finding 2. Larger Models are more likely to face actual forgetting
Figure 6c and Figure 6d where we find that after two epochs of instruction fine-tuning, model fails to

reach its original performance even if the text pattern is restored, While the actual forgetting in Figure
3c and Figure 3d begins after four epochs of instruction fine-tuning. Such difference indicate that larger
models are more likely to lose their knowledge during instruction fine-tuning and face actual forgetting.

Finding 3. format alignment and knowledge alignment persists across IFT data
we rerun the testbed on LLaMa2-7b fine-tuned with vicuna and calculate the entropy and generation

probability on output. From figure 7a and 7b we can also find that the generation probability of correct
format answer also conveys at a high point, indicating the format alignment,while the fluctuation of
entropy reveals the existence of knowledge alignment indicating that the specific cheracteristic also exist
in models trained with other IFT data.

7 Conclusion

In our research, we have delved into the phenomenon of catastrophic forgetting within the context
of Iterative Fine-Tuning (IFT) with the objective of elucidating its underlying mechanisms. Through
our investigations, we have identified two distinct stages of forgetting: Pseudo Forgetting and Actual
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Figure 7: Entropy and generation probability across different selection in the vocabulary, where we find
the format alignment finish during the pseudo forgetting, while the entropy descends as the training
process goes on.

Forgetting. During the initial phase of IFT, we observe what we term as Pseudo Forgetting, where Large
Language Models (LLMs) like LLaMa undergo a pattern shift rather than actual knowledge loss. The
models adapt their existing patterns to new instructions while retaining the knowledge acquired during
pre-training. This stage is characterized by a performance trajectory that initially oscillates before trending
downward. In contrast, Actual Forgetting emerges in the later stages of IFT, signifying a genuine loss
of knowledge within the LLMs. Our experiments demonstrate that models saved at later checkpoints
exhibit a significant performance disparity when compared to their original pre-trained state, indicating
that knowledge has indeed been forgotten during the instruction tuning process.

Our study also indicates the characteristic of these forgetting stages, LLMs are undergoing format
alignment during the initial training process since the generation probability of correct format answer
reaches a high point in just a few steps. After the completion of format alignment, the generation
probability persist while the entropy across these correct format answer fluctuate, indicating the knowledge
alignment. During the late stage of training, the entropy declines continuously, implying that models are
over confident at their answer, which may cause the actual forgetting. Finally, by calculating the EM of
LLMs on instruction data, we find that LLMs are memorizing IFT data throughout the instruction tuning
process and may cause the actual forgetting.

In conclusion, our research provides significant insights into the stages of catastrophic forgetting in
LLMs during IFT and establishes a foundation for future work aimed at mitigating such forgetting in
Large Language Models.

Limitations

Due to the constraint of computational resources, our major experiment was conducted on LLaMa, which
may not cover all the forgetting mechanism throughout other model families, in the future we will extend
our experiments to investigate the forgetting of instruction fine-tuning on other model families as well.
Besides, owing to the lack of fair and intuitive metric, we apply multiple choice question as the probing
methods for knowledge instead of generation question, we will continue to design a metric to investigate
the forgetting phenomenon under the circumstances of generation.
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Abstract

Reinforcement learning with human feedback for aligning large language models (LLMs) trains
a reward model typically using ranking loss with comparison pairs. However, the training pro-
cedure suffers from an inherent problem: the uncontrolled scaling of reward scores during rein-
forcement learning due to the lack of constraints while training the reward model. This paper
proposes a Prior Constraints-based Reward Model (PCRM) training method to mitigate this
problem. PCRM incorporates prior constraints—specifically, length ratio and cosine similarity
between outputs of each comparison pair—during reward model training to regulate optimiza-
tion magnitude and control score margins. We comprehensively evaluate PCRM by examining its
rank correlation with human preferences and its effectiveness in aligning LLMs via RL. Exper-
imental results demonstrate that PCRM significantly improves alignment performance by effec-
tively constraining reward score scaling. As another bonus, our method is easily integrated into
arbitrary rank-based alignment methods, such as direct preference optimization, and can yield
consistent improvement. The code is available at https://github.com/wangclnlp/
DeepSpeed-Chat-Extension/tree/PCRM.

1 Introduction

Reinforcement learning with human feedback (RLHF) has been proven to be an advanced technology to
align large language models (LLMs) with human preferences (Ouyang et al., 2022; Ji et al., 2023; Wang
et al., 2023b). It builds upon preference data, which rates and compares different outputs given the same
input, where this rating is conducted by either human annotators or LLMs (Ouyang et al., 2022; Lee et al.,
2023; Cui et al., 2023; Dubois et al., 2024). In practice, RLHF trains a reward model on the preference
data with ranking loss for higher scores on preferred outputs than dispreferred ones. Then, RL algorithms
such as Proximal Policy Optimization (PPO) (Schulman et al., 2017) are employed to fine-tune the LLM
with the aim of optimizing this reward. During RL training, the reward model will give scores as signals,
and the LLM will align the preference by increasing the probabilities of sampled outputs with higher
reward scores. It is discernible that the alignment of the LLM is significantly influenced by how well the
reward model is trained.

However, the training procedure of the reward model actually suffers from a failure mode: it learns
from the preference data with the standard ranking loss yet provides a reward score for the sampled
outputs during RL training. This training mode causes an inherent problem: the ranking loss increases
the score margin between the outputs of this comparison without constraint during the training procedure,
which makes an uncontrollable scale of scores in the process of RL training. For instance, the reward
model trained by ranking loss can predict reward scores with a relatively large margin to two sampled
outputs that do not differ very much (Zhu et al., 2023).

To address the problem, we propose a Prior Constraints-based Reward Model (PCRM) training
method in this paper, which incorporates prior constraints while training the reward model. Specifically,
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we select two features of the preference data for designing prior constraints: length ratio and cosine
similarity of the outputs with the same prompt. The length ratio is computationally less demanding and
directly reflects data differences, while the cosine similarity captures deeper semantic features despite
being more computationally intensive. These constraints effectively regulate the optimization magnitude
across different outputs for the same input, thereby controlling the margin of scores predicted by the
reward model.

We comprehensively evaluate the proposed PCRM in the following two ways. Firstly, we test the rank
correlation between the preferences predicted by PCRM and human preferences. It can assess the extent
to which the reward model can serve as a surrogate for human-derived preference signals. Secondly, we
verify the effectiveness of the PCRM in aligning an LLM via RL. This also demonstrates the influence of
constraints on alignment performance straightly. Notably, PCRM can yield a +2.48% improvement in the
GPT-4 win rate for the dialogue task compared to the traditional RLHF. Furthermore, we integrate our
method into direct preference optimization (DPO), a rank-based alignment method. The results show
that our method can also be effective in improving the rank-based alignment methods, e.g., a 2.95%
increase in the GPT-4 win rate on the dialogue task compared to DPO.

2 Related Work

Reinforcement learning with human feedback (RLHF) is a crucial technique to ensure that the behaviours
of large language models (LLMs) are consistent with human preferences (Stiennon et al., 2020; Ouyang
et al., 2022; Wang et al., 2023b). Recent works resorted to building a better reward model to improve
the performance of RLHF on LLMs. These methods could be classified into three groups. The first
group aimed to efficiently produce human preference data (Dubois et al., 2024; Cui et al., 2023; Lee et
al., 2023). For instance, Lee et al. (2023) directly employed an LLM to annotate the comparison pairs.
Significantly, the reward model trained on the LLM-annotated comparison pairs can achieve closer per-
formance when applied to RLHF than the one trained on human-annotated comparison pairs. The second
group tended to design fine-grained reward models to provide multiple reward scores for different reward
criteria (Cheng et al., 2023; Wang et al., 2023b; Wu et al., 2024; Zhong et al., 2024). Notably, Wang et al.
(2023b) learned various evaluation models from an LLM as reward models on the summarization task,
including reward models scored for relevance, scored for fluency, scored for consistency, and scored for
coherence. The third group that has attracted less attention generally explored how to merge multiple re-
ward models in RLHF, such as reward model ensemble (Coste et al., 2023) and learning reward weights
(Min et al., 2024). Different from these methods, in this paper, we proposed a superior training schema
that enables this reward model to give a more accurate score in RLHF. Specifically, we refined the con-
ventional ranking loss, typically utilized in reward model training, by incorporating prior constraints.
These constraints are designed to regulate the margin between the scores of various outputs generated
from the same input.

To the best of our knowledge, there is almost no previous work in training a reward model with prior
constraints. The few related one is LLaMA2 (Touvron et al., 2023), which added a margin component in
ranking loss for training each comparison pair. Although this margin simulates a constraint, it requires
a manual annotation, which significantly increases the cost of training the reward model. Additionally,
this work did not provide a specialized exploration or analysis on the topic of constraining the margin
of scores during training reward models. In comparison, all of our prior constraints were computed
automatically and did not require any human annotation. We also provided sufficient theoretical analysis
and experiments to constrain the margin of scores. Furthermore, although there are some methods such
as DPO (Amini et al., 2024) and RRHF (Yuan et al., 2023) that circumvent the need for training reward
models, they still suffer from an inherent limitation from ranking loss, which is mentioned in DPO
(Amini et al., 2024) without a solution. Our proposed PCRM can be easily extended to these methods to
yield some benefits (See Section 5.7.2).
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3 Background

Human-preference alignment training is a key technique to ensure that the behaviours of LLMs are
consistent with human preferences. Recent efforts to align LLMs have mainly been conducted via RLHF.
It typically includes three stages: 1) collecting preference data, 2) training a reward model with ranking
loss, and 3) optimizing an LLM against the reward model via RL.

3.1 Collecting Preference Data
The preference data consists of the given input x and the corresponding different outputs sampled from
LLMs trained by SFT (denoted as πSFT

θ ) or annotated by humans, which we refer to as (y1, y2, · · · , yn|x).
In the preference data, the different outputs are rated and ranked by humans or LLMs with specific aspects
(Ouyang et al., 2022; Dubois et al., 2024), which are denoted as (y(1) ≻ y(2) ≻ · · · ≻ y(i) ≻ y(j) ≻
· · · ≻ y(n)|x), where y(1) is the best while y(n) is the worst.

3.2 Training Reward Model
After preference data collection, we can train a reward model πRM

θ from the preference data, where
the training objective is to fit human preference. Note that we use πSFT

θ to initialize the reward model.
Suppose r∗ as the ideal model of human preference, based on the Bradley-Terry model (Bradley and
Terry, 1952), the distribution of human preference PHuman

(
y(i) ≻ y(j)|x

)
can be written as:

PHuman

(
y(i) ≻ y(j)|x

)
=

exp
(
r∗

(
y(i), x

))
exp

(
r∗(y(i), x)

)
+ exp

(
r∗(y(j), x)

) (1)

= σ
(
r∗(y(i), x)− r∗(y(j), x)

)
(2)

where y(i) denotes the data ranking i and σ denotes the Sigmoid activation function. When dealing
with multiple outputs more than two, similarly, we can induce PHuman(·) based on the more general
Plackett-Luce model (Plackett, 1975; Luce, 2005):

PHuman

(
y(1) ≻ y(2) ≻ · · · ≻ y(i) ≻ y(j) ≻ · · · ≻ y(n)|x

)
=

n∏
i=1

exp
(
r∗(y(i), x)

)∑n
j=i exp

(
r∗(y(j), x)

) (3)

To learn the preference distribution, we need to increase the probability of preferred outputs. Here, it is
typically achieved by a negative log-likelihood loss function:

Lr = − logPHuman

(
y(1) ≻ y(2) ≻ · · · ≻ y(i) ≻ y(j) ≻ · · · ≻ y(n)|x

)
(4)

= −
n∑

i=1

log
exp

(
r∗

(
y(i), x

))∑n
j=i exp

(
r∗

(
y(j), x

)) (5)

Specially, when n = 2 which means there is only a comparison pair, the loss would be:

Lr = − logPHuman

(
y(i) ≻ y(j)

)
(6)

= − log σ
(
r∗

(
y(i), x

)
− r∗

(
y(j), x

))
(7)

3.3 RL Training Against the Reward Model
In the process of RL training, we use the reward output πRM

θ as signals, combined with an RL algorithm.
Taking PPO as an instance, the corresponding loss for this training sample is given by:

max
πθ

Ex∼D,y∼πθ

[
πRM
θ (x, y)

]
− βDKL

[
πθ||πSFT

θ

]
(8)

where D is the dataset of RL training, x is the input, and y for the sampled outputs. DKL is the KL
dispersion which measures the distributional difference between πSFT

θ and πθ, multiplied by β which
controls their distance, as the bigger β is, the more significant constraint is applied.
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4 Prior Constraints-based Reward Model

Motivated by the challenges posed by the uncontrollable scale of scores in the reward model during the
RL training process, our aim is to constrain the score margin between the outputs of this comparison
when training the reward model. We propose the PCRM method to achieve this. Unlike conventional
ranking loss, the proposed PCRM can constrain the maximum score margin between the outputs of each
comparison with the length and cosine similarity features. In the following subsections, we will describe
our PCRM in detail.

4.1 Optimization Objective of PCRM
Given the input x and the reward model πRM

θ , the probability of y1 ≻ y2 can be written as:

PπRM
θ

(y1 ≻ y2|x) (9)

= PπRM
θ
(y1 − y2 ≻ 0|x) (10)

= σ
(
πRM
θ (y1, x)− πRM

θ (y2, x)
)

(11)

= σ
(
∆πRM

θ
(y1, y2, x)

)
(12)

where ∆πRM
θ
(·) denotes the margin in the evaluation scores predicted by the reward model πRM

θ . If the
reward model learns this probability with a standard ranking loss, the reward score of the preferred output
will increase; conversely, the reward score of the dispreferred output will decrease. This endeavour aims
to maximize the margin between the score of the preferred and dispreferred outputs as much as possible.
However, in RLHF, we do not just expect the reward model to be able to distinguish which output is more
preferred, but also to be able to give information on how much more one input is preferred. Consequently,
we conjecture that facilitating the reward model to learn an appropriate score margin across different
outputs could improve the performance of RLHF.

We achieve this goal by adding a maximum margin constraint, denoted as ∆∗(·), where it takes values
in the range (0,+∞). We re-derive Equation 9 with the constraint ∆∗(·) as follows:

PπRM
θ

(∆∗(y1, y2, x) ≻ y1 − y2 ≻ 0|x) (13)

= PπRM
θ

(
∆∗ > ∆πRM

θ
> 0

)
(14)

= PπRM
θ

(
∆∗ > ∆πRM

θ

)
× PπRM

θ

(
∆πRM

θ
> 0

)
(15)

= σ
(
∆∗ −∆πRM

θ

)
× σ

(
∆πRM

θ

)
(16)

Based on the above derivation, we have the negative log-likelihood loss similar to the vanilla one:

LPCRM = − logPπRM
θ

(
∆∗ > ∆πRM

θ
> 0

)
(17)

= − log σ
(
∆∗ −∆πRM

θ

)
− log σ

(
∆πRM

θ

)
(18)

We define the maximum margin constraint through a negative correlation with the similarity between
y1 and y2:

∆∗(y1, y2, x) =
β1

Sim(y1, y2, x) + β2
+ β3 (19)

where Sim(·) denotes the similarity of the different outputs. β1 controls the magnitude of the ∆∗(·), β2
controls the range of variation and β3 controls the offset. We employ length ratio and cosine similarity
to estimate Sim(·). When using the length ratio to estimate Sim(·), Sim(·) can given by:

Simlen rat(y1, y2, x) =
min(ϕ(y1), ϕ(y2))

max(ϕ(y1), ϕ(y2))
(20)
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where ϕ(y) denotes the length of y. Note that we do not need the input x to be involved when employing
the length ratio to estimate the Sim(·). When considering the cosine similarity as another estimation of
the Sim(·), written as:

Simcos sim(y1, y2, x) = 1− 1

π
× arccos

(
E(x, y1) · E(x, y2)

max(||E(x, y1)||2, ϵ) ·max(||E(x, y2)||2, ϵ)

)
(21)

where ϵ is a small value to avoid division by zero and arccos(·) is the inverse of the cosine function.
Inspired by the strong text encoding capability of the pre-trained model (Devlin et al., 2018; Xiao and
Zhu, 2023), we employ a pre-trained model like BERT to compute E(·). There are other choices to
define Sim(·) for specific tasks. For instance, we can use the ROUGE function (Lin, 2004) to define
Sim(·) in the summarization task.

4.2 Analysis of the Optimization for PCRM
To better understand the constrained optimization for PCRM, we take the derivative of the loss function.
The gradient of LPCRM with respect of the parameters θ is:

∇θLPCRM = ∇θ∆πRM
θ

×
(
σ
(
∆πRM

θ
−∆∗

)
− σ

(
−∆πRM

θ

))
(22)

As a comparison, we also take the derivative of one for vanilla reward loss, which can be written as:

∇θLRM = ∇θ∆πRM
θ

×
(
−σ

(
−∆πRM

θ

))
(23)

Compare Equation 22 with 23, we can find their difference σ
(
∆πRM

θ
−∆∗

)
which is always positive

and will decrease the coefficient of ∇θ∆πRM
θ

, constraining the optimization thereby.

When σ
(
∆πRM

θ
−∆∗

)
− σ

(
−∆πRM

θ

)
= 0 in Equation 22, it implies that ∆πRM

θ
−∆∗ = −∆πRM

θ
due

to the monotonic increase of the Sigmoid activation function. Thus, we can deduce ∆πRM
θ

= ∆∗

2 . Then

we can get the conclusion that when ∆πRM
θ

< ∆∗

2 , the coefficient of ∇θ∆πRM
θ

has the same sign with the
one of the vanilla reward gradient, meaning the same optimization direction with the origin; in contrast,
when ∆πRM

θ
> ∆∗

2 , there will be opposite optimization direction decreasing the margin of reward scores.
In this way, we can control the distance of scores of different outputs while optimizing the reward model.

5 Experiments

We evaluate the proposed PCRM in the following two ways. Firstly, we test the reward model trained
by PCRM. Secondly, we analyze the performance of applying this trained reward model to RLHF. We
conduct experiments on the commonly used generation tasks, including dialogue and summarization.

5.1 Datasets
The datasets used for each task are as follows:

• Dialogue: We employed AlpacaFarm (Dubois et al., 2024) dataset on dialogue task, which con-
sists of 10K supervised fine-tuning split, 10K pairwise preference split, 20K unlabeled split for RL
training, and 2K validation split based on 52k Alpaca data (Taori et al., 2023). For evaluation, we
employed their evaluation set, which contains 805 instructions selected from a series of open-source
datasets with real-world user interactions as reference instructions.

• Summarization: We used the filtered versions of the TL;DR dataset and human feedback dataset
provided by OpenAI (Stiennon et al., 2020) on summarization task, the former one for instruction
tuning and alignment, and the latter one for reward modeling. The TL;DR dataset is filtered to
ensure quality and contains 123.2K samples in the final version, including 116.7K for training,
6.4K for validating, and 6.5K for testing. The large, high-quality preference dataset of human
comparisons between summaries contains a 92.9K training set, a 33.1K validation set, and a 50.7K
test set. Due to the enormous computational cost caused by the vast testing set, we randomly
selected 10% as our final test set.
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5.2 Settings

Task Sim(·) β1 β2 β3 max len

Dialogue
len rat 10 0.001 -5

512
cos sim 20 0.001 -15

Summarization
len rat 10 0.001 -5

1024
cos sim 20 0.001 -15

Table 1: The hyper-parameters used in our experiments.

We conducted our experiments based on DeepSpeed-Chat1 with a cross-entropy loss on supervised
fine-tuning, where prompt parts were masked, and a ranking loss was employed by reward modeling.
We set the maximum sequence length to 512 and 1024 for the dialogue and summarization tasks, respec-
tively. For calculating the similarity between pair-wise data for setting prior constraints, we employed
the BERT-base model (Devlin et al., 2018) to encode paired data and then calculated the similarity be-
tween [CLS] embeddings. Considering that the maximum sequence length supported by BERT is 512;
however, the sequence length is 1024 for summarization, we set the tokenizer to truncate from the left,
i.e., truncating part of the prompt and calculating the semantic similarity of the remaining part. Addi-
tionally, the value of β1, β2 and β3 mentioned in Eq. 19 are shown in Table 1. The performance of other
hyper-parameters is reported in Section 5.7.1. Furthermore, we employed the top-p sampling method in
the process of generation, where the temperature and the p were set to 0.75 and 0.95, respectively.

5.3 Evaluation Metrics

We evaluated the effectiveness of our method comprehensively from two dimensions: training reward
models and aligning LLMs with the trained reward models. For training reward models, we scored
the pair-wise test set. Based on this, we calculated the accuracy of the predicted scores (for details of
calculating accuracy, see Appendix A). We trained three epochs on the training set and saved the model
for each epoch. We selected the best one with the validation set. We compared the performance of the
vanilla method with ours, as shown in the following section. To align LLMs with the trained reward
models, we used different metrics depending on the tasks. Specifically, for the dialogue task, we used
PandaLM (Wang et al., 2023c) and GPT-4 to choose a better one from the model output and the reference
and calculate the win rate following Rafailov et al. (2024). For the summarization task, except for GPT-4,
we also employ ROUGE (Lin, 2004) and BARTScore (Yuan et al., 2021) to evaluate the quality of the
summary generated by the model from the posts.

5.4 Results of Training Reward Models

The performance of the PCRM on the dialogue and the summarization task are presented in Table 2. We
can see that the accuracy of the PCRM increases slightly, either by calculating similarity with cosine
similarity or length ratio. As a comparison, we test the reward models trained with random and fixed
constraints, whose performance is close to the vanilla one with some decrease. This result demonstrates
the importance of the prior information. The appropriate value of the constraints also affects the perfor-
mance because the training object of PCRM can be divided into two parts: achieving higher accuracy
and controlling the distribution of the reward scores. The latter part may conflict with the former under
extreme constraints (See Section 5.7.1).

To further explore the distribution of reward scores, we visualize the relationship between the margin
of predicted reward scores and the similarity of the paired data on dialogue task, with or without con-
straints in Figure 1. The area with deeper colour in the figure represents more points gathering at that
position. The points in Figure 1 (a) are more dispersed than the ones shown in Figure 1 (b) below, as the
upper right part of the figures with constraints are more clean. From Figure 1 (b), we can observe that

1https://github.com/microsoft/DeepSpeedExamples
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Method Dialogue Summarization

Vanilla RM 54.93 72.20
PCRM-Random 54.13 71.70
PCRM-Fixed 54.40 71.70
PCRM-Length (Ours) 55.87 72.50
PCRM-Cosine (Ours) 56.53 72.60

Table 2: The accuracy of reward models on the dialogue and summarization task. “-Random” means
using random constraints, “-Fixed” means using fixed one, “-Cosine” means using constraints calculated
by cosine similarity, and “-Length” for length ratio.
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Figure 1: The distribution between the margin of predicted reward scores and the similarity of paired
data (calculated by cosine similarity or length ratio) with or without constraint on the dialogue task.
Each green point corresponds to a single data sample. The x-axis refers to the similarity calculated by
the cosine similarity of sentence embedding or by the ratio of sentence length. The y-axis refers to the
margin of the reward scores.

the margin of those points is limited to a lower level because of their higher similarity. This observation
confirms that our method can provide an effective constraint during the training of the reward model. We
can draw similar observations on the summarization task (See Figure 3 in Appendix B).

5.5 Results of Dialogue

The results of our alignment with PCRM on downstream tasks, as detailed in Table 3, show that PCRM
significantly outperforms the vanilla reward model. Specifically, when utilizing cosine similarity, PCRM
surpasses RLHF by +3.18 points on PandaLM and +2.48 points on the GPT-4 win rate in dialogue task.
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Method Dialogue Summarization

PandaLM GPT-4 Win ROUGE-L BARTScore GPT-4 Win

SFT 65.75 55.77 22.93 -6.31 41.83

RLHF 72.73 60.13 25.10 -5.17 70.53
PCRM-Random 70.81 59.75 24.03 -6.02 50.53
PCRM-Fixed 69.34 60.71 24.87 -6.09 52.21
PCRM-Length (Ours) 73.52 62.30 22.76 -4.90 71.87
PCRM-Cosine (Ours) 75.91 62.61 25.97 -5.34 72.52

Table 3: The performance of alignment with PCRM on downstream tasks.

β1 β3
Accuracy with

Simcos sim(·)
Accuracy with

Simlen rat(·)
10 -3 54.79 55.87
10 -5 55.73 55.87
10 -7 53.92 55.33
10 -9 52.26 51.60
20 -13 53.73 55.33
20 -15 56.53 55.73
20 -17 54.80 55.47
20 -19 55.20 55.20
30 -25 54.80 55.60
40 -35 55.60 55.07

Table 4: The performance of PCRM with different constraints measured by accuracy. The range and the
numerical size of the constraints are controlled with different pairs of β1, β3, and β2 is fixed to 0.001 for
computational stability.

The importance of meaningful constraints cannot be overstated. Our tests with PCRM using both
random and fixed constraints revealed that these constraints were either marginally effective or even
detrimental to alignment progress. Furthermore, we found that prior constraints enriched with additional
information yielded better results. This is evident from comparing the effectiveness of length ratio and
cosine similarity in calculating similarity; the superior performance of cosine similarity can be attributed
to its ability to capture implicit prior semantic information of sentences, whereas the length ratio ap-
proach is more superficial and offers less valuable information.

5.6 Results of Summarization

Except for the dialogue task, we achieve similar results with our PCRM method on the summarization
task as shown in Table 3. Specifically, PCRM with cosine similarity outperforms RLHF by +0.87 points
on ROUGE-L and +1.99 points on GPT-4 win rate. As to PCRM with length ratio, it outperforms
RLHF by +0.27 points on BART Score and +1.34 points on GPT-4 win rate. It is obvious that there
is a misalignment between ROUGE-L and BART Score- the models with high BART Score may not
necessarily achieve high ROUGE-L scores. We attribute this phenomenon to the probable low correlation
with human judgments, which is also reported in Wang et al. (2023a).

5.7 Analysis

5.7.1 Performance of the Variety Range and Numerical Size of Constraints on PCRM
The variety range and numerical size of constraints are two key factors that control the maximum score
margin and the strength of constraints. Therefore, we conduct experiments to study the impact of the
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Method PandaLM GPT-4 Win

SFT 65.75 55.77

DPO 75.64 60.96
PCDPO-Length (Ours) 77.02 61.11
PCDPO-Cosine (Ours) 78.11 63.91

Table 5: The experiment results of PCDPO.

variety range and the numerical size of constraints. Specifically, we explore with β2 fixed to 0.001 in
Equation 19 for computational stability, and different β1, β3, for variety range and numerical size on
PCRM. The results are summarized in Table 4. From the results, we can observe that the unsuitable
constraints may hurt the performance. We conjecture that the larger one may weaken the effect of
distribution control, and the smaller one may conflict with the typical optimization. Based on these
experimental results, we find that the optimal β1 and β3 are 20 and -15 for the cosine similarity constraint;
the optimal β1 and β3 are 10 and -5 for the length ratio constraint. Note that β2 prevents the occurrence
of a similarity Sim(·) of 0, so we do not tune it and simply set a relatively small value.

5.7.2 Integrating PCRM to DPO
Rafailov et al. (2024) proposes a direct preference optimization (DPO) method that bypasses the reward
modeling step and directly optimizes an LLM using preference data. However, this method still performs
optimization based on ranking loss, which has the same limitation during training with preference data.
Therefore, we attempt to integrate the proposed PCRM into DPO, constraining the direct preference
optimization. Suppose we have the LLM trained by SFT πSFT

θ , and based on it, we fine-tune the model
with DPO and preference data (y1, y2, x) ∼ D where y1 ≻ y2. Rafailov et al. (2024) points out that the
reward model can be represented as follows with some mathematical transformation on the optimization
objective of PPO:

πRM
θ (y, x) = β log

πRM
θ (y|x)

πSFT
θ (y|x)

+ β logZ(x) (24)

where Z(x) = Σyπ
SFT
θ (y|x) exp

(
1
βπ

RM
θ (y|x)

)
. Bring the above equation into Equation 16 and 18, we

can obtain the loss of Prior Constraints-based DPO (PCDPO):

LPCDPO = − logPπRM
θ

(
∆∗ > ∆πRM

θ
> 0

)
(25)

= − log σ
(
∆∗ −∆πRM

θ

)
− log σ

(
∆πRM

θ

)
(26)

= − log σ

(
∆∗ − β log

πRM
θ (y1|x)

πSFT
θ (y1|x)

+ β log
πRM
θ (y2|x)

πSFT
θ (y2|x)

)
− log σ

(
β log

πRM
θ (y1|x)

πSFT
θ (y1|x)

− β log
πRM
θ (y2|x)

πSFT
θ (y2|x)

)
(27)

With the theory above, we conduct experiments with the constraints on the alpaca dataset. The ex-
perimental results are shown in Table 5. From the results, we can find that PCRM can yield consistency
improvements in DPO. Notably, when armed with the cosine similarity constraint, we can obtain a +2.95
points improvement on the GPT-4 win rate.

5.7.3 Inference with Different Temperature
It is known to us that temperature influences the performance of inference, so we make inferences with
different sampling temperatures on the dialogue task three times and calculate their mean in case of
random variations while comparing different methods. Results are reported in Figure 2.

The experiment results are consistent with the previous. Our method, PCRM with cosine similarity,
outperforms the vanilla reward model no matter which sampling temperature is used, and the increase
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Figure 2: PandaLM scores for different sampling temperatures using different methods. For each di-
alogue model, we conduct the generation three times and report the mean score of these generated re-
sponses.

of PCRM with length ratio outperforms most of the temperatures. As analyzed before, we infer that the
performance of the length ratio is limited due to the easy-to-learn prior information.

6 Conclusions

RLHF plays an important part in applications based on LLMs for their ability to align language models
with human preferences. As a proxy for human preferences, the reward model makes a significant
contribution. We have introduced PCRM, a method of training reward models with prior constraints
to better control the distribution of reward scores without sacrificing prediction accuracy. Instead of
optimizing the vanilla reward model with the goal of maximizing the margin of scores, PCRM restricts
the optimization process with the provided prior information and fits the distribution of reward scores for
better alignment. Furthermore, this method is applicable to DPO, which treats the language model as a
reward model and optimizes it directly. Through experiments on downstream tasks, we have validated
the effectiveness of this method.

7 Limitations

Our results raise several questions that are beyond the scope of the present study: How can we determine
the appropriate range of constraints for different tasks or datasets? For example, we explore hyperpa-
rameters in dialogue and summarization tasks, what about when it comes to a brand new task? Can the
function of the constraints be replaced with any other prior information, and if so, will that be effective?
Finally, it would be advantageous if the prior constraints could be learned automatically from data, rather
than being manually set.
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Appendix A. Calculating Accuracy of the Reward Scores

Suppose we have a test set for human preference (x, y1, y2) ∼ Dtest, in which y1 is preferred than y2
with the same x by human, and the corresponding scores predicted by the reward model are πRM

θ (y1, x),
πRM
θ (y2, x). The accuracy of the scores is defined as:

Acc(πRM
θ ,Dtest) =

Count(x,y1,y2)∼Dtest

(
πRM
θ (y1, x) > πRM

θ (y2, x)
)

Count ((x, y1, y2) ∈ Dtest)
(28)

where Count(·) denotes the total number of the samples that meet the condition.

Appendix B. Distribution of Reward Scores for Summarization Task
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Figure 3: The distribution between the margin of predicted reward scores and the similarity of paired
data (calculated by cosine similarity or length ratio) with or without constraint on the summarization
task.

CC
L 
20
24

Proceedings of the 23rd China National Conference on Computational Linguistics, pages 1395-1407, Taiyuan, China, July 25 - 28, 2024.
Volume 1: Main Conference Papers

(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China 1407



Prompt Engineering 101
Prompt Engineering Guidelines from a Linguistic Perspective
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Abstract

Deploying tuning-free prompting is challenging in engineering practice: it not only requires
users to engage in cumbersome trials and errors but is also extremely time-consuming,
as even a slight change in wording and phrasing could have a huge impact on the final
performance. To further investigate the impact of different prompts, in this work, we
perform a systematic inspection of four factors in linguistics involved in prompt engineering:
syntax, semantics, lexicon, and pragmatics. The empirical results quantify the sensitivity
of the output to small textual perturbations in four linguistic factors of prompts. Based
on the analysis of these four factors, we present a series of design guidelines to help
human users write effective prompts. Human evaluation on amateurs shows that using
the proposed guidelines helps humans produce prompts with significant gains in zero-shot
performance in Pre-trained Language Models (PLMs) and hence validates the utility of
the guidelines.

1 Introduction

Dramatic gains in Large Language Models (LLMs) have been witnessed in recent years (Brown
et al., 2020; Rae et al., 2021; Thoppilan et al., 2022; Chowdhery et al., 2022), accelerated by the
discovery of prompting (Liu et al., 2021; Wei et al., 2022; Zhang et al., 2021). Prompts function
in the form of natural language to drive LLMs to access a variety (Wei et al., 2023; Wei et al.,
2024) of downstream tasks (See Sec. A). However, amateurs must engage in cumbersome trials
and errors when the input prompt quality is poor or ambiguous for LLMs to deliver their real
intention (Jiang et al., 2020; Lu et al., 2022; Kim et al., 2022; Madaan and Yazdanbakhsh, 2022;
Khashabi et al., 2022). Guiding amateurs to clearly present their intention, we refer to education
and linguistic theory where linguistics knowledge often be utilized to guide second-language
students to effectively express ideas in writing. There is a vast body of research available in the
field of linguistics that delves into these topics (Givón, 1978; Karakoç and Köse, 2017).

Inspired by this, we investigate linguistics factors of prompts. A general overview of how these
linguistic factors can be employed to support humans is as follows. Syntax studies how words
and morphemes combine to form larger phrases and gradually constitute a sentence (Lyons, 1981;
Silva and Matsuda, 2012). Central concerns of syntax include word order, verb tense, subject-verb
agreement, hierarchical sentence structure, and other syntactic features. Understanding syntax
can aid second language students in composing coherent sentences (Ferris, 1999). Semantics
studies the meaning in natural languages. Negation, denoting the reversal of some meaning
groups in a sentence, is one of the most discussed phenomena in semantics (Givón, 1978). Human
beings can learn about negation and can benefit from developing their understanding of the
appropriate use of words and expressions in specific contexts. Lexicon or lexicology, studies
the vocabulary of a language. (Johnson et al., 2016) and (Karakoç and Köse, 2017) examine
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Computational Linguistics

Which of the following sentences expresses the 
emotion like “volcanic eruption” ?

Which of the following sentences expresses the 
emotion like “anger” ?

Prompt Engineering 101

Which of the following sentences express the state 
like “volcanic eruption” ?

Which of the following sentences expresses the state 
like “volcanic eruption” ?

express-> expresses eruption-> eruptions
Proposals w.r.t. syntax

Which of the following sentences expresses the state like “volcanic eruption” ?

Which of the following sentences expresses the state like “volcanic eruption”?

Which sentence feels like a volcano erupted?

Which of the following sentences expresses a state similar to "volcanic eruption"?

Which of the following sentences expresses the state like “volcanic eruption”?

Proposals w.r.t. semantics

Which of the following sentences expresses the emotion like “volcanic eruption” ?

state -> emotion following-> next
Proposals w.r.t. lexicon

volcanic eruption-> anger
Proposals w.r.t. pragmatics

Which of the following sentences expresses the state like “volcanic eruption”?

Syntactic Checker

Semantic Checker Lexical Checker

Pragmatic Checker

Syntax
Semantics Lexicon

Pragmatics

Figure 1: Illustration of our guidelines Prompt Engineering 101. The guidelines involve
four stages: a syntactic checker to correct grammatical errors, a semantic checker to make
proposals without negation, a lexical checker to substitute works, and a pragmatic checker to
remove metaphors. Prompt Engineering 101 is used for an amateur to interact with PLMs
via prompting. Following this workflow, the amateur checks carefully each factor and finally
writes a prompt. For better checking, in each stage, some suggestions (bullet points in the box)
from external automatic software (e.g ., grammatical error corrector) will be provided for your
reference. The amateur can choose to accept the suggestion or not.

the vocabulary knowledge and suggest effective vocabulary strategies for improving writing
proficiency. Similarly, (Razeghi et al., 2022) consistently shows that LLMs are more accurate
on samples with words more commonly used. Pragmatics is the study of using languages to
express what we call “Beyond Saying” in linguistics and cognitive science (Korta and Perry, 2020).
Generally speaking, semantics focuses on the literal meanings of linguistic expressions, whereas
pragmatics captures the context-dependent implicit factors of meaning (Fried et al., 2022). The
study of pragmatics involves metaphors, deceits, indirect speech, irony, Gricean maxims, humor,
and coherence inferences (Hu et al., 2022). (Kasper and Roever, 2005) offers insights into how
pragmatic knowledge helps produce appropriate sentences. Against this background, we explore
the aforementioned four crucial factors: syntax, semantics, lexicon, and pragmatics, since these
four factors provide valuable insights that can help humans produce coherent sentences and
present desired intentions.

We systematically and quantitatively inspect the impact of the four linguistics factors on
prompting LLMs (Sec. 2). For each factor, we study the impact on zero-shot performance via
controlled experiments. For syntax, we randomly permute words and introduce grammatical
errors in prompts in the experimental group (See Sec. 2.1). For semantics, we explore whether
prompts with perturbed semantics but correct syntax can still produce meaningful outputs (See
Sec. 2.2). For lexicon, we study prompts with different wording and phrasing. In particular,
we replace words with synonyms or translate them into other languages, e.g ., Chinese (See
Sec. 2.3). Lastly, we investigate the pragmatics of metaphors. We build QA tasks with and
without metaphors and study their impact on performance (See Sec. 2.4). The results from
these experiments show clear paths for us to navigate in the space of prompt design and steer
LLMs toward desirable generations. We, therefore, present a series of design guidelines Prompt
Engineering 101 (Sec. 3) to help humans and the automated toolkit refine prompts. Evaluation
on both humans (Sec. 4.2) and automated toolkit (Sec. 4.3) show that using the proposed
guidelines subjects produce prompts with significant gains in zero-shot performance in LLMs
and hence validates the utility of the guidelines.
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2 Analysis of impact of Linguistic Components

This section describes our analysis of the four linguistic components and the proposed guidelines
to operationalize them. We list the guidelines by analyzing the impact (namely, sensitivity) of
each specific component on the LLMs: if a slight change in terms of a component could make a
huge difference in LLMs’s performance, then this component is significant as an guideline term.
For example, using metaphors for emphasis instead of straightforward statements intended to
better describe a task might lead to devastating performance cliff. Hence the guideline should
take metaphors into account. Note that our analysis is centered around the zero-shot setting as
the few-shot setting is already well-studied by prior arts (Brown et al., 2020; Lu et al., 2022)
and the exemplars are not our focus. In this experiment and others in the following, we use
text-davinci-002 of GPT-3 in the zero-shot setting and set the temperature as zero (See Sec. B
for more hyper-parameters). For all tasks and datasets, we follow the default setting of (Kojima
et al., 2022) and run the experiments on test sets.

2.1 Impact of Syntax

We study the impact of syntax on the zero-shot prompting performance by comparing results
from prompts of natural English and ones where word order is perturbed and grammatical errors
are introduced.

2.1.1 Grammatical Error Injection

Setup We produce perturbed prompts by artificially injecting grammatical errors into the
question. Specifically, we study the problem on the StrategyQA task (Geva et al., 2021). The
original question, as well as the options, if any, are used as the prompt. We additionally append
“Therefore, the answer is:” to the prompt to induce question answering behaviors in LLMs.
Without further notice, we use the same way to create original prompts for other factors. The
perturbed prompt is generated by adding rule-based noises (Bryant et al., 2022) to the question
and pairing it with the original options: see Tab. 1 for a complete list of the rule-based noises we
use.

Error Type Error Description

Omi Prep Omission of the preposition.
Omi Conj Omission of the conjunction.
Omi And Using two consecutive adverbs of question or pronouns without “and”.

Double Noun Double nouns.
Repeat Word Repeat a word.
Plu Aft Card Using plural noun after cardinal numbers.
Super Bef Prep Using a superlative adjective before preposition “than”.

Table 1: The list of the rule-based errors injected in the question.

Results The results in Tab. 2 show the accuracy of original prompts vs. perturbed prompts.
We observe that grammatical errors do not necessarily have a negative impact on the zero-shot
prompting. The robustness of GPT-3 against minor grammatical errors is similar to that of
humans. For humans, minor grammatical errors that do not change semantics will not affect
understanding either.

2.1.2 Word Permutation

Setup While small perturbations like grammatical errors will not affect the performance, we
further study severe perturbation to syntax: eliminating the syntactic structure by randomly
shuffling words in a sentence (Kramsch, 2014). We experiment on two tasks: MultiArith (Roy
and Roth, 2016) and StrategyQA (Geva et al., 2021). In the perturbed prompts, words are
randomly reordered.
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Error Type Original Perturbed

Omi Prep 0.570 0.577
Omi Conj 0.505 0.473
Omi And 0.580 0.590
Double Noun 0.537 0.553
Repeat Word 0.540 0.530
Plu Aft Card 0.533 0.500
Super Bef Prep 0.286 0.429

Table 2: Comparison of accuracy on StrategyQA from original prompts and perturbed prompts
on grammatical errors from Tab. 1.

Results The results are shown in Tab. 3. We observe that shuffling the words brings a notable
decrease in zero-shot performance. It clearly illustrates that word order in the prompts affects
the performance of LLMs. In summary, the experiments show that prompts should still follow
the common word order while minor grammatical errors are negligible.

Original Perturbed

MultiArith 0.162 0.035
StrategyQA 0.593 0.473

Table 3: Comparison of accuracy on MultiArith and StrategyQA from original prompts and
perturbed prompts on word order permutation.

Few-shot Setting Additionally, we study the effect of syntax on the few-shot setting, feeding
GPT-3 with eight examples and the query. The word order of the questions in examples is
shuffled for the perturbed prompts. See Tab. 18 for the results.

Origin Perturbed

MultiArith 0.327 0.305
StrategyQA 0.614 0.600

Table 4: Comparison of accuracy of original prompts vs. perturbed prompts with perturbations
to syntax (Few-Shot Setting).

2.2 Impact of Semantics

To what extent can LLMs understand a sentence when a negated word is injected to reverse the
semantic meaning? We find the answer based on the comparison between prompts with and
without negation.

Setup We experiment on three types of tasks and nine datasets constructed for experiments
on semantic negation following (Jang et al., 2022): commonsense reasoning tasks on PIQA (Bisk
et al., 2020), ARC-Easy (Clark et al., 2018), and COPA (Gordon et al., 2012), sentence
completion tasks on HellaSwag (Zellers et al., 2019), StoryCloze (Mostafazadeh et al., 2016),
and Lambada (Paperno et al., 2016), and question answering tasks on WQ (Berant et al., 2013),
NQ (Kwiatkowski et al., 2019), and TriviaQA (Joshi et al., 2017). All sample sizes are 300 except
for the COPA dataset, which has a sample size of 100. For each dataset, we compare the original
prompts with the perturbed prompts. For the perturbed prompt, we change the question to be
expressed using negative phrases. As there are two questions, the originally correct choice will
be wrong while the originally wrong one will turn correct.
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Results From the results shown in Tab. 5, we find that negation brings continued challenges
for LLMs on various tasks, and yet human beings handle it very well (Jang et al., 2022). The
results suggest that when writing a prompt, users should avoid using negative words.It’s better
to be clear without ambiguity, and show obvious and concrete goals.

Original Perturbed

ARC-Easy 0.960 0.907
PIQA 0.840 0.783
COPA 0.970 0.520

HellaSwag 0.663 0.473
StoryCloze 0.933 0.630
Lambada 0.593 0.440

WQ 0.933 0.803
TriviaQA 0.963 0.973

NQ 0.910 0.880

Table 5: Comparison of accuracy on various datasets from original prompts and perturbed
prompts for semantics.

2.3 Impact of Lexicon

Here we focus on which word to choose when multiple words with closely related meanings exist.
We approach the problem by comparing the original prompts with perturbed prompts where
certain words are replaced with their synonyms or translations, e.g ., Chinese, while keeping the
semantic meaning.

2.3.1 Synonym Substitution

Setup Experiments are conducted on two tasks: HellaSwag (Zellers et al., 2019) and COPA (Gor-
don et al., 2012). For the question of a perturbed prompt, we randomly pick up a notional word
and replace it with its synonym based on WordNet (Bird et al., 2009). Specifically, the question
is tagged using a part-of-speech tagger (Bird et al., 2009) to find out a notional word such as
a noun or verb. Then the notional word is substituted with its synonym from WordNet (Bird
et al., 2009). We only change one notional word per prompt. If no words in a prompt have
synonyms in WordNet, we will keep the prompt as is. To make sure the semantics of the prompt
is preserved after the word substitution, BERTScore (F1-score) (Zhang et al., 2019) between
the original prompt and the perturbed prompt is calculated to filter out those with low scores.
Options remain unchanged.

Figure 2: Relationship between the familiarity degree and performance decrease. The experiment
is conducted on HellaSwag. The x-axis refers to the familiarity score of the original prompt
minus the familiarity score of the perturbed prompt. The larger this difference is, the greater
the unfamiliarity. The y-axis represents the performance of the perturbed prompt.
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Results The experimental results are shown in Tab. 6. Compared with the original prompts,
the perturbed prompts lead to inferior performance. Furthermore, we investigate the reasons
behind the degradation. We mask the replaced word and calculate the conditional probability of
the word masked to measure familiarity and denote it’s log value as the familiarity score. As
shown in Fig. 2, performance is positively correlated with familiarity. The more familiar the
prompts, the better the model performs.

Original Perturbed

HellaSwag 0.60 0.55
COPA 0.97 0.95

Table 6: Comparison of accuracy on HellaSwag and COPA from original prompts and perturbed
prompts on synonym substitution.

2.3.2 Translation Substitution

Setup We further experiment with word substitution with another language. We evaluate
translation substitution on a randomly selected set of 300 samples from StrategyQA training
dataset. Similar to the word substitution, the perturbed question substitutes a word with its
translation in another language. We study English to Chinese translation in this work.

Results The results are shown in Tab. 7. In general, the two substitution methods achieve
relatively the same performance compared with the original prompting method. However,
translation substitution has a bigger impact than synonym substitution. This is predictable as
the perplexity score of the perturbed question with a synonym is higher than the perturbed
question with a translated word in another language. It’s suggested that users should choose
words that are more statistically prevalent in the training corpus of LLMs.

Original Perturbed

Synonym 0.540 0.541
Translation 0.540 0.530

Table 7: Comparison of accuracy of original prompts vs. perturbed prompts with changes on
lexicon.

Zero-Shot CoT We also conduct the experiment to study lexicon’s effect on the zero-shot
CoT via translation substitution. The results are shown in Tab. 19.

Original Perturbed

Zero-Shot 0.540 0.530
Zero-Shot CoT 0.513 0.497

Table 8: Comparison of accruacy of original prompts vs. perturbed prompts with perturbations
to the lexicon.

2.4 Impact of Pragmatics

We primarily test metaphor understanding and compare original prompts with and without
metaphors.

Setup For experiments on pragmatics, we design a new task based on the Emotion Recognition
dataset on SemEval2018 (Mohammad et al., 2018) and TweetEval (Barbieri et al., 2020). We
name the task Prompt-based Metaphor Emotion. The task is a multi-choice classification task
and aims to recognize four basic emotional expressions: anger, joy, sadness, and optimism. A
model is expected to pick one according to the question. We design two types of questions, with
and without metaphors. The questions including original prompts and eight perturbed sets are
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shown in Tab. 9. The entire dataset contains 1421 samples, covering 558, 358, 382, and 123
samples for anger, joy, sadness, and optimism, respectively.

Prompt Template for Analysis of Pragmatics

Please choose the appropriate answer for the following question from A, B, C, D.
Which of the following sentences expresses the emotion like “¡Emotion Description¿”?
A: You know, she is a disabled figure. But why did you still laugh at her? Do you want to push
her buttons?
B: The film tells the story of Miguel, a little boy from the shoemaker’s family. His family has a
mysterious ban —-— No one in the family can touch music performances.
C: When the adorable kid met her favorite idol, she was suddenly weeping with joy.
D: On the Day of the Dead in Mexico, the dead return to the real world and gather with their
loved ones. Leave me alone, ok? I’m in a bad mood now.

¡Emotion Description¿

ID Emotion of
Anger

Emotion of Joy Emotion of Sad-
ness

Emotion of Opti-
mism

Original Anger Joy Sadness Optimism

Perturbed 1 Flew off the han-
dle

Jumping up and
down with excite-
ment

Down in the
dumps

Every cloud has a
silver lining

Perturbed 2 Lose your cool Grinning from
ear to ear

Feel blue When one door
closes, another one
opens

Perturbed 3 Blow a fuse In seventh
heaven

Heart is broken There is light at the
end of the tunnel

Perturbed 4 Go ballistic Walking on air Reduced to tears When life hands
you lemons, make
lemonade

Perturbed 5 Hit the ceiling On cloud nine Cry one’s eyes out Count your bless-
ings

Perturbed 6 Volcanic erup-
tion

Over the moon Lump in one’s
throat

Hope against hope

Perturbed 7 Flip one’s wig On top of the
world

Under the weather There are plenty of
fish in the sea

Perturbed 8 Raise the roof A pig in mud Get the face of a
wet weekend

See the world
through rose-
colored glasses

Table 9: The eight perturbed sets of prompts used to express anger, joy, sadness and optimism,
respectively. The same column indicates the same emotion.

Results The results are shown in Tab. 10. The perturbed prompts generally underperform
the straightforward ones in each emotion. Therefore, we recommend not using metaphors, but
stating ones’ needs directly. If metaphors are necessary, it is recommended to choose those that
are very common and widely used, such as Every cloud has a silver lining.

3 Prompt Engineering 101

Since Sec. 2 show clear paths for us to navigate in the space of prompt design, in this section,
we discuss good practices for an amateur to interact with LLMs via prompting, following the
analytical results aforementioned. In addition to general requirements, e.g ., the language choice,
human readability, avoiding abstract statement (Khashabi et al., 2022), prompt engineering
should follow four main guidelines as Prompt Engineering 101:
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ID Anger Joy Sadness Optimism

Original 0.772 0.688 0.696 0.538
Perturbed 1 0.668 0.576 0.626 0.544
Perturbed 2 0.626 0.562 0.608 0.532
Perturbed 3 0.602 0.516 0.582 0.516
Perturbed 4 0.578 0.504 0.582 0.490
Perturbed 5 0.554 0.502 0.522 0.478
Perturbed 6 0.444 0.496 0.484 0.422
Perturbed 7 0.376 0.474 0.458 0.392
Perturbed 8 0.194 0.330 0.432 0.388

Table 10: Comparison of accuracy of original prompts and perturbed prompts on metaphoric
pragmatics.

• Checking Syntax: Sentences should be free from grammatical errors and respect proper
word order. If possible, a grammatical error checker will be helpful for users to check their
language.

• Checking Semantics: Sentences should be clear without ambiguity. Users should describe
their goals and intentions directly without using many negations.

• Checking Lexicon: Without changing the meaning, a user should choose words that are
prevalent for training LLMs.

• Checking Pragmatics: We recommend not using metaphors, but stating the needs straight-
forwardly. If metaphors are necessary, it is recommended to choose those that are very
common and widely used.

Fig. 1 illustrates the flow diagram of our proposed guidelines. It is a pipeline including four
stages. Our prescribed approach first requires grammatical error correction to check the input
sentence. With grammar errors free, the prompt will further go through analysis on semantics,
removing unnecessary negations, common word substitution, and metaphor removal.
Guidelines Automation We further automated Prompt Engineering 101 to build an

automatic toolkit designed based on our guidelines. The specific automation implementation
program is as follows. First, we performed spelling corrector 0 and grammar checker 1 on
the original prompt. Then, we used ChatGPT 2 for synonym replacement following negation
detection 3. If negations exist, a rephrasing tool was used to rephrase the sentence. Finally, we
performed metaphor detection 4. Prompts designed for ChatGPT is shown in Tab. 11. We used
the OpenAI official interface for the experiments, modeled as gpt-3.5-turbo 5.

4 Validation of Prompt Engineering 101

4.1 Setup

We validate the proposed guidelines with 7 selected tasks from BIG-bench Lite (BBL) (Srivastava
et al., 2022): Auto Debugging, Code Line Description, Formal Fallacies Syllogisms Negation,
Hindu Knowledge, Operators, Play Dialog Same or Different and Language Identification. Each
of these tasks tests a specific aspect of the capabilities of language models. For each dataset,
we choose at most 100 instances to conduct our experiment. If the size of the dataset is less
than 100, we adopt the whole dataset for our experiment. The hyper-parameters are identical
to the analysis experiments in Sec. 2. The experiments are conducted with ten amateurs over
these seven tasks. We recruit human subjects from Prolific. More specifically, we create a survey

0https://github.com/Rudransh11Kohli/Grammarly
1https://github.com/bhattbhavesh91/gramformer-tutorial
2https://openai.com/blog/chatgpt
3https://github.com/evanmiltenburg/negation-detector
4https://huggingface.co/lwachowiak/Metaphor-Detection-XLMR
5Following paper (Kojima et al., 2022), temperature=0 and the other parameters are defaulted.
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Phase Prompt

Synonym Please replace the sentence "<sentence>" with synonyms so that the

semantics of the sentence remain unchanged. Only replace words, do not

change the structure and length of sentences, and do not replace if there

are no alternatives. Please output the modified sentence, do not output

redundant content.

Negation The following sentence "<sentence>" contains negation "<negation>", please

rewrite the sentence so that it does not contain negation and keeps the

semantics. Note that negation refers to a phrase or word with a negative

meaning. Please output the modified sentence, do not output redundant

content.

Metaphor The following sentence "<sentence>" contains metaphor, please rewrite the

sentence so that it does not contain metaphor and keeps the semantics.

Please output the modified sentence, do not output redundant content.

Table 11: Prompts of ChatGPT.

that allows workers to understand what the task is, given labeled instances as well as the task
title. We first provide workers with comprehensive instructions and a set of unlabeled instances
to judge if a worker understands the task. During the survey, we show workers an interface
for writing down their descriptions of a given task as the prompts. After the initial prompts6

are written, we recruit another ten workers to refine the initial prompts with and without our
guidelines (namely, guidelines for human or automatic toolkit). We compare the performance of
the amateurs’ initial prompts and the new set of prompts refined with/without the help of our
guidelines on the randomly sampled tasks and test instances.7

4.2 Results With vs. Without Guidelines for Humans

As evidenced by (Mishra et al., 2022; Efrat and Levy, 2020), original prompts (Row initial

prompts) written by amateurs are not easy to follow for LLMs. The same observation can also
be found in our experiments. All results are shown in Tab. 12. After humans refine the prompts
without the help of our guidelines (Row w/o human), the performance increase from 54.73% to
57.04%. The guidelines for humans further increase it to 57.46% (Row w human).

4.3 Results With vs. Without Guideline for Automatic Toolkit

As shown in Tab. 12, the average performance improvement achieved by applying our automated
toolkits (Row w automatic) is 1.31% (from 54.73% to 56.04%). More importantly, we further
combine guidelines for humans and automatic toolkit to refine the prompts and got a improvement
of 3.37% (Row w human + automatic).

Perf. △

Initial prompts 54.73 -
w automatic 56.04 +1.31
w/o human 57.04 +2.31
w human 57.46 +2.73
w human + automatic 58.10 +3.37

Table 12: Results with/without our guidelines for humans and automatic toolkit. Perf.: Perfor-
mance.

4.4 Ablation Study

We conduct an ablation study for Sec. 4.2 to reveal the functions of each checker w.r.t each
linguistic factor. As shown in Tab. 13, all checkers play an important role in improving writing

6There are 70 initial prompts and about 7000 instances in total.
7Performance in this section refers to accuracy.
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prompts. They complement each other and contribute to the final improvement. Most errors
occur in the stage of lexicon checking, indicating that many prompt writers are unaware of using
more common words for LLMs. Our guidelines provide useful advice in this regard. Sometimes,
writers are careless with their spelling, word order, and the use of ambiguous words and negation,
which should be eliminated according to our guidelines.

#Mod. Perf.

Prompt Engineering 101 59 57.46
-Pragmatic Checker 58 57.36
-Lexical Checker 24 54.77
-Semantic Checker 15 54.76
-Syntactic Checker 0 54.73

Table 13: #Mod.: The number of modifications for each checker. Perf.: Task performance.

4.5 Significance Analysis

We use the accuracy of the 10 experiments (each set contains initial prompts and refined prompts).
The null hypothesis (H0) is that the guidelines are beneficial to the performance. The significance
value is 0.05. We conducted the two-sided t-test. The calculated t-value is -2.30, and the
corresponding p-value is 0.034, lower than the selected significance value of 0.05. Therefore, the
null hypothesis holds, which means the guidelines are helpful for improving the performance of
GPT-3.

4.6 Model Generalization Validation

To verify whether our method has model generalization, we perform negation experiments on four
different GPT-3 variants of different sizes (text-ada-001, text-babbage-001, text-curie-001
and text-davinci-003). The results are shown in Tab. 20. We found that the experimental
group with negations generally performed worse than the control group. This conclusion is
consistent with the experiments on text-davinci-002, so we consider our approach to be model
generalizable.

ARC-Easy PIQA COPA HellaSwag StoryCloze Lambada WQ TriviaQA NQ

text-ada-001(1.3B) 0.427/0.467 0.533/0.407 0.400/0.440 0.380/0.400 0.443/0.497 0.247/0.323 0.393/0.453 0.410/0.473 0.403/0.557
text-babbage-001(6.7B) 0.463/0.527 0.473/0.523 0.500/0.470 0.197/0.240 0.483/0.497 0.500/0.493 0.477/0.503 0.480/0.523 0.483/0.517
text-curie-001(13B) 0.497/0.540 0.480/0.523 0.090/0.290 0.213/0.337 0.490/0.503 0.497/0.460 0.473/0.540 0.453/0.567 0.470/0.540

text-davinci-003(175B) 0.820/0.963 0.763/0.833 0.420/0.960 0.267/0.433 0.677/0.907 0.287/0.680 0.977/0.967 0.980/0.978 0.877/0.943

Table 14: Negations experiments on four GPT-3 variants of different sizes. Note that metrics
representing neg/pos.

5 Conclusion and Future Work

We investigate and analyze the sensitivity of prompts from the perspective of linguistics, covering
four factors, i.e., syntax, semantics, lexicon, and pragmatics, and their impact on various tasks.
Based on the results, we streamline a list of guidelines as Prompt Engineering 101 for prompt
engineering. Via human evaluation, we show the effectiveness of the proposed guidelines. We
further automated Prompt Engineering 101 to build the automatic toolkit designed based on
our guidelines. After replacing manual refinement with an automatic toolkit, we still observed
an average improvement in performance. This further enhances the superiority of Prompt

Engineering 101. There are more linguistic factors, for example, phonetics, phonology and
typology, for us to study. Even for syntax, there remain aspects that we have not explored.
Yet, we take the first step to exploring four of them. A more in-depth analysis for other factors
on a wider range of tasks should be favorable. This work also provides another window into
prompt engineering that regards prompts as a specific “langauge” to interact with LLMs. This
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“language”, like a dialect, is a variety of language that is characteristic of LLMs. From the
perspective of behaviors, they have their own grammatical and phonological rules, linguistic
features, and stylistic aspects, that is potentially different from the natural language. With
mounting evidence, LLMs use prompts in a different way from humans. Nevertheless, there is no
clear consensus on what kind of linguistic factor plays the most important role. On top of that,
we hope that this work would call for future research into the intriguing problem.
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A Related Work

Successful practices usually require domain expertise and are extremely time-consuming—one
needs to spend a significant amount of time on wording since a slight change in the textual
input could have a huge impact on performance (Reynolds and McDonell, 2021). As a result,
“engineering” these prompts has been one of the major challenges in deploying LLMs in real-
world applications. (Webson and Pavlick, 2021). Using the recently introduced In-Context
Learning (ICL), a PLM only needs to take in a few training examples and a test instance
as context and directly decode the output without any updates to its parameters. However,
using open-ended natural language as contextual instruction in ICL is a double-edged sword;
while users can input anything and access a variety of generated sentences, they also must
engage in cumbersome trials and errors when the resulting language quality is poor (Jiang et al.,
2020; Liu et al., 2021). Successful practices usually require domain expertise and are extremely
time-consuming—one needs to spend a significant amount of time on wording since a slight
change in the textual input could have a huge impact on performance (Reynolds and McDonell,
2021). As a result, “engineering” these prompts has been one of the major challenges in deploying
LLMs in real-world applications. (Webson and Pavlick, 2021). The study of prompt engineering
can be traced back to T5 (Raffel et al., 2020) and GPT-2 (Radford et al., 2019), where single
word task identifiers were utilized to distinguish between different tasks. The term “prompt
engineering” was originally coined by (Branwen, 2020) when describing GPT-3’s few-shot ICL
capabilities. (Branwen, 2020) positioned prompting as an emerging technique for LLMs that
were trained from Internet-scale data (Wu et al., 2022). It’s recently shown that prompting
is an effective method to elicit specific knowledge and abstractions needed to perform well on
unseen tasks and bears potential to help end users interact with intelligent language models.
Demonstrations in the prompt are well-studied by prior arts. (Lu et al., 2022) and (Kim et
al., 2022) reveal the role of providing format clues, the sensitivity of the order of examples,
and the importance of ground-truth labels, respectively. This work and many others along
the same vein established foundation within the community to study the function of different
language aspects in prompting. (Madaan and Yazdanbakhsh, 2022) systematically experiment
with symbols, patterns, and text to study these items separately. Another line of research is
Chain-of-Thought (CoT) designing (Wei et al., 2022). A manually designed rationale benefit the
prompting performance. (Khashabi et al., 2022) share a similar basis with CoT (Wei et al., 2022).
They claim that manually decomposing a task instruction into multiple simpler subtasks leads to
better performance. Meanwhile, hobbyists and practitioners on the Internet have already engaged
in prompt engineering. They discuss fantastic “tricks” and keywords and discover how to steer
LLMs toward desirable aesthetic generations (Oppenlaender, 2022). For example, using “unreal
engine” as a prompt will help add a hyper-realistic, 3D render quality to the image generation 8.

B Hyper-parameters

Hyper-parameters of the GPT-3 are listed in Tab. 15.

C Data Statistic

We show the data statistics for semantics analysis in Tab. 16 and lexicon analysis in Tab. 17.

8Aran Komatsuzaki’s findings at https://twitter.com/arankomatsuzaki/status/1399471244760649729.
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Hyper-parameter Value

Max token 64
Top-p 1

Temperature 0
Frequency Penalty 0
Presence Penalty 0

Table 15: Hyper-parameters of the GPT-3 model we use.

Dataset #Instances

ARC-Easy 300
PIQA 300
COPA 100

HellaSwag 300
StoryCloze 300
Lambada 300

WQ 300
TriviaQA 300

NQ 300

Table 16: Data statistic of experiments for impact analysis of semantics.

Dataset #Instances

PIQA 50
ARC-Easy 50
HellaSwag 50
HellaSwag 300
SuperGlue 50
SuperGlue 100

Table 17: Data statistic of experiments for impact analysis of lexicon.

D Few-shot Setting for Syntax

Additionally, we study the effect of syntax on the few-shot setting, feeding GPT-3 with eight
examples and the query. The word order of the questions in examples is shuffled for the perturbed
prompts. See Tab. 18 for the results.

MultiArith StrategyQA

Few-Shot Setting

Original 32.7 61.4
Perturbed 30.5 60.0

Zero-Shot Setting

Original 16.2 59.3
Perturbed 3.5 47.3

Table 18: Comparison of original prompts vs. perturbed prompts with perturbations to syntax.
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E Zero-Shot CoT for Lexicon

We also conduct the experiment to study lexicon’s effect on the zero-shot CoT via translation
substitution. The results are shown in Tab. 19.

Zero-Shot Zero-Shot CoT

Original 54.0 51.3
Perturbed 53.0 49.7

Table 19: Comparison of original prompts vs. perturbed prompts with perturbations to the
lexicon. We show the effect via translation substitution.

F Model Generalization Validation

To verify whether our method has model generalization, we perform negation experiments on four
different GPT-3 variants of different sizes (text-ada-001, text-babbage-001, text-curie-001
and text-davinci-003). The results are shown in Tab. 20. We could find that the experimental
group with negations generally performed worse than the control group. This conclusion is
consistent with the experiments on text-davinci-002, so we consider our approach to be model
generalizable.

ARC-Easy PIQA COPA HellaSwag StoryCloze Lambada WQ TriviaQA NQ

text-ada-001(1.3B) 0.427/0.467 0.533/0.407 0.400/0.440 0.380/0.400 0.443/0.497 0.247/0.323 0.393/0.453 0.410/0.473 0.403/0.557
text-babbage-001(6.7B) 0.463/0.527 0.473/0.523 0.500/0.470 0.197/0.240 0.483/0.497 0.500/0.493 0.477/0.503 0.480/0.523 0.483/0.517
text-curie-001(13B) 0.497/0.540 0.480/0.523 0.090/0.290 0.213/0.337 0.490/0.503 0.497/0.460 0.473/0.540 0.453/0.567 0.470/0.540

text-davinci-003(175B) 0.820/0.963 0.763/0.833 0.420/0.960 0.267/0.433 0.677/0.907 0.287/0.680 0.977/0.967 0.980/0.978 0.877/0.943

Table 20: Negations experiments on four GPT-3 variants of different sizes. Note that metrics
representing neg/pos.

G Results details

Tab. 21 provides the detailed results obtained using either our guidelines for human or automatic
toolkit. The metrics used are micro accuracy and macro accuracy.

• Micro accuracy measures the probability of correctly identifying all samples across the
seven tasks.

• Macro accuracy calculates the accuracy for each of the seven tasks and then averages
them.

To obtain the final performance w.r.t. guidelines for humans, we calculate the accuracy for each
human and then average their scores.

micro acc macro acc

baseline 54.73 54.57
w auto 56.04 55.23
w/o human guidelines 57.04 56.13
w human guidelines 57.46 56.54
w human and auto guidelines 58.10 57.24

Table 21: Detailed results with/without our human/auto guidelines.
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H Human Study Details

Firstly, we released a questionnaire (See Fig. 3 for details) to collect prompts without our
guidelines from 10 persons. At the beginning of the questionnaire, there is a general description
and two examples of writing prompts. After that, we show the brief introduction of each task.
After each introduction we provide 3 examples (the input and the expected output of the models)
to help subjects better comprehend what the task aims at. At the end of each task we remind
the subjects to write a general instruction of the task rather than a specific prompt based on the
examples we provided. The subjects were required to write a prompt of at least 10 characters for
each task. Finally we collected 10 valid results, and each result includes 7 valid prompts for all
tasks.

Secondly, in order to obtain the prompts with our guidelines, we released another 10 ques-
tionnaires (see Fig. 4 for details) to collect refined prompts. The setting of the questionnaire is
similar with the questionnaire we designed to collect baseline prompts, except for two exceptions.
First, we modified the description and the examples in the beginning in order to collect refined
prompts. Second, after the introduction and examples of each task, we also provided the original
prompt and our guidelines to make subjects refine the prompts based on our guidelines. For
each group of prompts written by the same person, we design a personalized questionnaire and
ask one person to refine one group of prompts.

Figure 3: Interface of questionnaires without Prompt Engineering 101.
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Figure 4: Interface of questionnaires with guidelines following Prompt Engineering 101.

I Case Study

Examples of original prompts vs . perturbed prompts with changes on syntax, semantics, lexicon,
and pragmatics are shown in Tab. 22.
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Original Prompt Perturbed Prompt

S
y
n
t
a
x

Prompt: For Halloween Deddy and her
sister combined the candy they received.
Deddy had 32 pieces of candy while her
sister had 42. If they ate 35 pieces the first,
how many pieces do they have left?
A: Therefore, the answer (arabic number-
als) is

Expected Output: 39 Output: 39

Prompt: Deddy the have the many they
pieces Debby left? of combined her sister
had how do candy Halloween candy while
pieces If night, they 32 ate For 35 received.
had 42. pieces and sister first her they
A: Therefore, the answer (arabic number-
als) is

Expected Output: 39 Output: 74

S
e
m
a
n
t
ic
s

Prompt: Generate the correct answer to
the following question.

Question: Earth, along with the other plan-
ets, revolves around the Sun. The plan-
ets revolve in a counterclockwise direction.
The cause of the revolution is mostly due
to which force?
A. Gravitational
B. Magnetic

Answer:

Expected Output: A Output: A

Prompt: Generate the incorrect answer to
the following question.

Question: Earth, along with the other plan-
ets, revolves around the Sun. The plan-
ets revolve in a counterclockwise direction.
The cause of the revolution is mostly due
to which force?
A. Gravitational
B. Magnetic

Answer:

Expected Output: B Output: A

L
e
x
ic
o
n

Prompt: Are Christmas trees dissimilar to
deciduous trees?

Expected Output: Yes. Output: yes,
Christmas trees are dissimilar to decidu-
ous trees.

Prompt: Are Christmas 树 dissimilar to
deciduous trees?

Expected Output: Yes. Output: no.

P
r
a
g
m
a
t
ic
s

Prompt: Please choose the appropriatee
answer for the following question from A,
B, C, D.

Which of the following sentences expresses
the emotion like “anger”?
A. I’ve used almost half of my printing
money and it’s the first day of the semester.
#pissed
B. When I chirp, shawty, chirp back.
C. U know what’s very pathetic? The fact
that I dearly miss my professors but they
probably forgot about me already. #sad
#:(
D. @user said, “Surely the #bitterness of
#death is past.” [2/2]

Answer:

Expected Output: A Output: A

Prompt: Please choose the appropriate
answer for the following question from A,
B, C, D.

Which of the following sentences expresses
the emotion like “volcanic eruption”?
A. I’ve used almost half of my printing
money and it’s the first day of the semester.
#pissed
B. When I chirp, shawty, chirp back.
C. U know what’s very pathetic? The fact
that I dearly miss my professors but they
probably forgot about me already. #sad
#:(
D. @user said, “Surely the #bitterness of
#death is past.” [2/2]

Answer:

Expected Output: A Output: B

Table 22: Examples of original prompts vs . perturbed prompts with changes on syntax, semantics,
lexicon, and pragmatics. The text following Prompt represents the prompt. Original and
perturbed prompts are denoted with red and green respectively.
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