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摘摘摘要要要

隐喻是人类语言中经常出现的一种特殊现象，隐喻识别对于自然语言处理各项任务
来说具有十分基础和重要的意义。针对中文领域的隐喻识别任务，我们提出了一种
基于句法感知图卷积神经网络和ELECTRA的隐喻识别模型(Syntax-aware GCN with
ELECTRA, SaGE)。该模型从语言学出发，使用ELECTRA和Transformer编码器抽
取句子的语义特征，将句子按照依存关系组织成一张图并使用图卷积神经网络抽取
其句法特征，在此基础上对两类特征进行融合以进行隐喻识别。我们的模型在CCL
2018中文隐喻识别评测数据集上以85.22%的宏平均F1分数超越了此前的最佳成绩，验
证了融合语义信息和句法信息对于隐喻识别任务具有重要作用。
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Abstract

Metaphor is a special phenomenon in human languages. It’s fundamental and crucial
to detect metaphors for many NLP tasks. As for Metaphor Detection in Chinese,
we come up with SaGE(Syntax-aware GCN with ELECTRA) which is inspired by
linguistics. SaGE utilizes ELECTRA and Transformer encoder to extract the semantic
feature of a sentence, and syntactic feature through GCN, which copes with a graph
constructed by dependency parsing result. The model concatenates the two features
to detect metaphors. SaGE obatins a substantial improvement over the best reported
score in CCL 2018 Chinese Metaphor Detection Task Dataset with an 85.22% macro-
F1 score. It demonstrates the importance to incorporate both semantics and syntax in
Metaphor Detection.
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1 引引引言言言

隐喻(Metaphor)是一种比喻性的语言。Lakoff和Johnson (1980)的概念隐喻理论从认知语言
学的角度对隐喻现象进行了深入的剖析。隐喻是通过概念映射(Conceptual Mapping)这一机制
实现的，在隐喻机制中，一事物(源域)可以用来表示另一事物(目标域)，映射的依据则是二者
之间的相似性。以句子“书是人类进步的阶梯。”为例，“阶梯”在句子中是源域，“书”则是目标
域，二者之间的共同特质是“使人进步”，从而形成了隐喻。隐喻在日常生活中普遍存在，它不
仅仅存在于自然语言之中，更与人的思维和行为密切相关。

识别句子中的隐喻对于自然语言处理来说十分重要，情感分析、机器翻译、问答系统和
机器阅读理解等任务都需要模型能处理句子中的字面义和隐喻义，否则可能会影响系统的性
能。以英文句子“It seems that he will kick the bucket soon.”为例，若机器不能识别出“kick the
bucket”是“去世”的隐喻用法，翻译的结果则会与原句的语境义大相径庭。同时，能够读懂句子
中的言外之意，也是机器智能的一种重要体现。

针对中文领域的隐喻识别任务，我们提出了一种基于句法感知图卷积神经网络
和ELECTRA的隐喻识别模型(Syntax-aware GCN with ELECTRA, SaGE)。具体而言，模
型分为语义处理模块和句法处理模块两个子模块。语义处理模块对ELECTRA语言模型的输出
进行处理，抽取出句子的语义信息；句法处理模块则将句子按照依存句法分析的结果组织成
一张图，使用图卷积神经网络(Graph Convolutional Network, GCN)抽取句子的句法信息。最
终，模型将两个子模块的输出进一步进行融合处理以完成分类。本文的贡献如下：

1.针对中文的特点，我们考虑了字和词两种粒度的信息，使用ELECTRA语言模型
和GCN分别对句子的语义和句法进行表示，有效增强了模型的性能。我们的模型在CCL
2018中文隐喻识别数据集上超越了此前的最佳成绩，同时较BERT(Bidirectional Encoder Rep-
resentations from Transformers)、Ernie(Enhanced Representation through Knowledge Integra-
tion)和XLNet等基线模型有显著提升。特征消融实验表明，在基线模型的基础上结合SaGE的
句法处理模块，能进一步增强语言模型处理隐喻的能力。

2.我们是将图卷积神经网络融入中文隐喻识别任务中的首项研究。此前的研究提取出来的
各项特征是相对独立的，而SaGE将句子表示为依存图，因此可以将不同的特征联系起来。同
时，我们在GCN的基础上进行了拓展，为节点之间的连边赋予了特征。

3.从语言学角度为模型进行了解释分析，结合实验结果验证了句法结构对于句子深层语义
理解的重要作用。

2 相相相关关关研研研究究究

如何识别句子中的隐喻一直以来都吸引着诸多学者的研究兴趣。贾玉祥和俞士汶 (2011)利
用同义词词林和HowNet作为词典资源计算词语之间的语义关联性，识别中文的名词隐喻句。曾
华琳等 (2016)基于最大熵模型提出了一种特征自动选择方法，综合考虑了字符、句法结构和语
义信息等不同层次的特征，该方法能在隐喻识别任务中为输入的文本匹配最优的特征模板。张
冬瑜等人 (2020)使用BERT模型替代词向量进行语义表示，利用Transformer进行特征提取并通
过分类器进行名词隐喻识别。

Mao等 (2019)从语言学理论出发，使用静态的GloVe词向量表示词的本义，使用动态调整
的ELMo词向量表示词的语境义，通过神经网络比较二者之间的语义差别进一步进行隐喻识
别。Mu等人 (2019)认为理解隐喻要立足于更加具体的语境，他们跳出了短语或句子层级，从更
大的范围来处理隐喻，仅使用简单的梯度提升模型便取得了不错的效果。Su等 (2020)将隐喻识
别转化为阅读理解问题，他们在BERT原输入的基础上，额外增加了全局语境特征、局部语境
特征、问句特征和词性特征等，增强了模型的表示能力，在2020 ACL隐喻识别任务上取得了最
佳表现。Gong等 (2020)使用RoBERTa对语言进行向量化表示，捕捉句子的语境信息，同时结
合词汇抽象程度、词性标注、主题模型、WordNet 和VerbNet 等外部特征进行判别，进一步提
升了模型的性能。

以上诸多研究都考虑了外部特征对于隐喻识别的作用。但是，它们抽取的特征是彼此独
立的，没有按照句法规则将各类特征统一起来，忽略了句法结构对于句子的支撑作用。此前
已有许多研究者使用非线性结构来处理文本。Tai等人 (2015)将LSTM拓展到了树结构，提出
了Tree-LSTM模型。作者利用句法分析的结果将句子组织成句法树，使用Tree-LSTM进行文本
情感分析，取得了不错的结果。Marcheggiani和Titov (2017)针对LSTM结构没有利用句法信息
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的问题，在双向LSTM层上堆叠了一个GCN层以编码句法信息，他们的模型在语义角色标注任
务上表现出色。Tao Ji等人 (2019)使用图神经网络进行依存句法分析，使得依存树节点能够有
效地表示高阶信息，其方法在多个公开数据集上表现优异。受到此前研究的启发，本文在提取
特征时将一个句子中的词按照依存关系连接起来，组成一张图，在此基础上使用图卷积神经网
络对句子进行处理。

3 SaGE模模模型型型

当前主流的中文预训练语言模型(如BERT等)大多是基于字粒度的，它们在诸多自然语言处
理任务中表现优异，展现了强大的语义编码能力，这对于隐喻识别任务而言是不可或缺的。另
一方面，隐喻识别需要考虑某些外部句法特征，而这些句法特征往往是基于词粒度的。为了将
字粒度的语义信息和词粒度的外部句法特征结合起来，增强模型的表示能力，我们设计了一种
基于句法感知图卷积神经网络和ELECTRA的隐喻识别模型(SaGE)。

SaGE模型结构如图1所示。该模型可以分为两大模块，左侧为语义处理模块，右侧为句法
处理模块。语义处理模块中，句子s被切分为t1, t2, ..., tn共n个字符，它们经过ELECTRA语言
模型处理后，输出为字向量e1, e2, ..., en。字向量再经由Transformer编码器进行进一步处理以
抽取全局语境信息，输出句子的语义特征。句法处理模块中，句子s被分词器切分为w1, w2, ...,
wm共m个词，并将每个词的词性嵌入为低维向量，记为pwi

。同时，句子可以被依存句法分析
器解析成一张依存图，若两个词之间存在依存关系，则为它们建立一条边，并将每一条边上的
依存关系嵌入为低维向量，记为dej。图卷积神经网络会对句子的依存图进行处理，输出图的嵌
入向量作为句法特征。进一步，模型将语义特征向量和句法特征向量拼接起来并输入到分类器
中，完成分类。

图 1: SaGE模型结构

3.1 ELECTRA语语语言言言模模模型型型

ELECTRA是Google和斯坦福大学 (Kevin Clark et al. , 2020)于2020年提出的一种全新
的预训练语言模型，它采用Transformer编码器作为基础组件。不同于BERT等掩码语言模
型(Masked Language Model)，ELECTRA提出了一个新颖的训练任务。

在掩码语言模型中，以BERT为例，模型会随机遮盖掉一部分词，并通过后续的训练试图
还原被遮盖的词，这种训练方式存在着一定的缺陷：首先，掩码标记“[mask]”是人工标注的，
这在后续的下游任务中实际上并不会出现，因此可能会造成一定的性能损失；其次，BERT只
对句子中15%的词进行随机处理，模型训练过程中只对其中15%的词进行了预测，没有充分利
用大规模语料的优势。
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图 2: ELECTRA训练思路

ELECTRA借鉴了对抗生成网络(Generative Adversarial Networks, GAN)的思想，引入了
判别式任务(Discriminative Task)。第一步，模型通过生成器(Generator, 通常是一个小型的
掩码语言模型)与BERT一样对被破坏的句子进行还原，即预测被随机遮盖的词。第二步，模
型通过判别器(Discriminator)对生成器输出的句子进行处理，判定其中的词是原来的还是被
生成器替换的。显然，ELECTRA在训练过程中预测了句子中的全部词，克服了掩码语言模
型只预测部分词的缺点。在训练完成后，使用判别器处理下游任务，因此，解决了实际任务
中“[mask]”不出现的问题。实验证明，ELECTRA在同等模型体积、数据量和算力的情况下
比BERT表现要更为优秀。
在我们的隐喻识别模型中，ELECTRA会对每一个输入的句子S进行处理，为句中每一个

字生成d维的字向量。设S共包含n个词，则句子可用向量S = (t1, t2, ..., tn)表示。其中，ti为
句中第i个字符。ELECTRA的运算可以简单表示为公式(1)。

Es = ELECTRA (S) , Es ∈ Rn×d (1)

Es为整个句子的嵌入矩阵，矩阵的每一行为句中每一个字符的字向量。利用ELECTRA强
大的语义建模能力，我们能很好地表示句中的词在当前语境下的语义，从而在语义层面上克服
隐喻识别的障碍。

3.2 Transformer编编编码码码器器器

Transformer编码器来自于Google (Ashish Vaswani et al. , 2017)发布于2017年的一项工
作，它创造性地抛弃了此前在自然语言处理任务中广泛使用的循环神经网络(Recurrent Neural
Network, RNN)或卷积神经网络结构(Convolutional Neural Network, CNN)，代之以自注意
力(Self-Attetion)机制，事实证明，Transformer相较于RNN和CNN等结构有着明显的优势。一
方面，由于注意力机制的使用，模型可以关注更大范围内的语境信息，避免句子过长导致的网
络退化。另一方面，Transformer可以很方便地利用现有的主流设备高效并行地工作，大大提升
了运算效率。如今，Transformer已经成为BERT、XLNet和Ernie等大型预训练语言模型采用的
基础组件。
如图3所示，在我们的模型中，Transformer编码器的输入由两部分组成，一是来自于上

游ELECTRA语言模型产生的字向量，它们携带着丰富的语义信息。二是句子中每一个字对应
的位置编码，因为在自然语言处理任务中，考虑字符的先后顺序是十分重要的。字向量和位置
编码相加，共同组成编码器的完整输入。在多头注意力(Multi-Head Attention)环节，编码器会
考虑每个字在句子中的上下文，计算句子中当前字对于包括其自身在内的所有字符的注意力，
从而实现对整个句子的语义信息抽取，更好地建模句子的语义信息。此外，编码器中还有残差
连接和归一化层(Add&Norm)，二者的目的都是防止网络退化。
在实验中，我们利用Transformer编码器对ELECTRA输出的句嵌入矩阵Es进行处理。其运

算过程如下：

H = TE (Es) , H ∈ Rn×k (2)

xh = Mean(H), xh ∈ Rk (3)

xsem = xhW + b, xsem ∈ Rα (4)

公式(2)的H为句嵌入矩阵Es经过Transformer编码器后输出的隐藏状态矩阵，矩阵的每
一行表示句中每一个词的隐藏状态。公式(3)中，我们对H取平均，压缩为k维向量xh，其
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中Mean表示取平均操作。xh再经(4)中的线性变换输出为α维向量，得到xsem，即为语义特征
向量。Transformer编码器使得模型能够将关注范围扩大至整个句子，实现句层级的语义信息提
取，有助于发掘源域和目标域之间的语义差异。

图 3: Transformer编码器

3.3 图图图卷卷卷积积积神神神经经经网网网络络络

传统的机器学习方法在欧氏数据上取得了重要的突破。文本和图片都是属于欧氏空间的
数据，其特点就是结构十分规则。而在现实生活中，有许多不规则的数据结构，其中以图结
构(Graph)为典型。图中每个节点周围的结构可能都是独一无二的。社交网络、化学分子结构和
知识图谱等，都可以表示为图结构。

以树结构或图结构表示句子具有一定的合理性。一方面，句子内部是有层次的，人类很容
易察觉到句子的层次性，然而机器却只能在单一维度上向前或向后看，不符合人对语言的理解
方式。另一方面，图神经网络可以灵活编码不同的语言特征。若图中的每一个节点表示一个
词，每一条边表示词与词之间的关系，则节点可以嵌入如词义、词性和实体信息等不同方面
的知识；图中的边则可以嵌入依存关系(Dependency)、句法成分结构(Constituent)等不同的关
系，对语言进行更加准确和丰富的特征表示。自然语言中的句子可以根据句法规则组织成树形
结构，而树结构本质上是一种特殊的图结构，因此，将句子组织成一张图，是一种自然的想
法。

图 4: 依存图

以句子“他像风一样奔跑。”为例，该句子可以被句法分析器解析为如图4所示的依存关系
图，每个词都是依存图中的一个节点，其中“Root”为虚拟的头节点，从“Root”开始逐次给每个
词编号。我们按照依存边的指向为节点添加边，最终构成一张完整的图。此外，我们将词的词
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性标注嵌入为低维向量，作为节点特征；若节点与节点之间存在一条边，则将边上的依存关系
也嵌入为低维向量，作为边特征。

GCN将卷积神经网络的思想迁移到了图结构上。Gilmer等人 (2017)提出了一种名为消息传
递图神经网络(Message Passing Neural Network, MPNN)的框架，在MPNN框架下，节点可以
发出消息，也可以通过节点之间的连边接收其邻居发出的消息。我们基于MPNN构建空域图卷
积神经网络，以便对有向图进行处理。

对于图G = (V,E)，V表示节点的集合，E为边的集合。对每一个节点i，记其邻居
为j，j ∈ Ni，节点i与邻居j之间的边为eij。节点i有特征xi，边eij上有特征yij。第l + 1次卷
积运算中，节点i的隐藏状态xl+1

i 的更新逻辑可用公式(5)表示：

xl+1
i = σ

∑
j∈Ni

([
xlj ; y

l
ij

]
W l + bl

) (5)

在第l + 1次卷积操作时，我们将当前邻居节点的特征xlj和二者的边特征y
l
ij拼接起

来(
[
xlj ; y

l
ij

]
表示拼接操作)，乘以权重W l，并加上此处的偏置bl。最后，我们再对结果施以

非线性函数σ(在GCN中通常使用ReLU)，用得到的结果更新节点xi的状态，记为x
l+1
i 。

简单来说，在每一次卷积操作时，节点i都会对其所有的邻居传递过来的消息进行处理，并
以此为依据更新自己的值。第一次卷积时，节点可以接收到邻居的消息，第二次卷积时则可以
接收到邻居的邻居的消息，因为此时的邻居在上一次卷积时同样也接收到了来自它的邻居的消
息。从而，经过多次卷积之后，节点可以考虑到与自己距离较远的信息。

回到句子层级。设输入GCN的句子为S，句中共有m个词，GCN第l + 1层输出的词的隐藏
状态为β维。则S经过第l + 1层后可用公式(6)表示：

H l+1 =
(
xl+1
1 xl+1

2 · · · xl+1
m

)
, H l+1 ∈ Rm×β (6)

其中，xl+1
i 为句中第i个词在第l + 1层时的隐藏状态，其计算方式依公式(5)。最后，我们对

所有节点的隐藏状态取平均，输出为向量xsyn，作为整个依存图的嵌入表示，此即模型所抽取
的句法特征向量。如公式(7)：

xsyn = Mean(H l+1), xsyn ∈ Rβ (7)

3.4 分分分类类类器器器

深度学习中通常使用全连接层作为分类器。我们将模型上游传递过来的语义特征xsem和句
法特征xsyn进行拼接，作为这个句子最终的特征化表示，即句特征，记为x，x ∈ Rα+β。该层
的计算逻辑可用公式(8)表示。

y = xW + b

= [xsem; xsyn]W + b (8)

其中，W为此处的权重，b为偏置。句特征经过全连接层后输出为向量y，y ∈ Rc，其中c为
分类任务的类别数。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集及及及评评评价价价指指指标标标

本实验采用大连理工大学于CCL 2018中文隐喻识别与情感分析任务中发布的中文隐喻识别
数据集1。该数据集分为训练集与测试集两部分，其概况如表1所示。

1https://github.com/DUTIR-Emotion-Group/CCL2018-Chinese-Metaphor-Analysis
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样本数 总字数 总词数 平均句长 最大句长 最小句长

训练集 4394 81450 53564 18.54 246 4

测试集 1100 20970 13746 19.07 144 4

注：其中句长均以字符为单位进行统计

表 1: 数据集概况

数据集一共包含三类样本，即动词隐喻句、名词隐喻句和非隐喻句。我们可以从语义冲突
的观点来理解不同类型的隐喻，它是隐喻产生的基本条件。语义冲突也可称为语义偏离，指在
语言意义组合中违反语义选择限制或常理的现象 (束定芳, 2002)。

我们根据句子的句法特征，以表2为例对动词隐喻句、名词隐喻句和非隐喻句三类句子进行
详细说明 (束定芳, 2000)。

类别 举例

名词隐喻句
1. 被窝像暖炉一样，热烘烘的。

2. 波光粼粼的水面是灿烂的银河。

动词隐喻句
3. 朋友的鼓励点燃了他的热情。

4. 台风重创了这个多灾多难的城市。

非隐喻句
5. 杰克对中华文化十分感兴趣。

6. 深度学习的发展令人瞩目。

表 2: 隐喻句分类

名词隐喻指的是由名词构成的隐喻。句1中的源域是“暖炉”，目标域是“被窝”；句2中的源
域是“银河”，目标域是“水面”。两个句子中作为源域和目标域的两个名词属于不同范畴，描述
的是不同的实体，因此产生了语义上的冲突，形成了名词隐喻句。

动词隐喻指的是话语中使用的动词于逻辑上的主语或宾语构成语义冲突所形成的隐喻。
句3中动词“点燃”一般用于可燃物，而非抽象的概念“热情”；句4中动词“重创”多用于人或动
物，此处用于无生命的“城市”。两个句子中的动词促使听者从冲突的语义出发去感知其引申
义，由此构成了动词隐喻句。

所谓非隐喻句，指的是句中的词语没有产生语义冲突，未触发隐喻机制。句5和句6中皆为
非隐喻句。

数据集中三类隐喻句的分布情况如表3所示。

名词隐喻句数 动词隐喻句数 非隐喻句数

训练集 2035 2040 319

测试集 507 517 76

表 3: 样本分布

我们的实验本质上是一个针对句子的三分类任务。依照CCL 2018的评测标准，我们同样
采用宏平均F1值(macro-F1)作为实验的评价标准。宏平均首先对每一个类i的预测结果计算精确
率(P)、召回率(R)以及F值，然后对所有类的F值求算术平均值。具体公式如下：

Fi =
2× Pi ×Ri
Pi +Ri

× 100% (9)

MacroF =
1

n

n∑
i=1

Fi (10)

CC
L 
20
21

第二十届中国计算语言学大会论文集，第667页-第677页，呼和浩特，中国，2021年8月13日至15日。
(c) 2021 中国中文信息学会计算语言学专业委员会



计算语言学

4.2 基基基线线线模模模型型型

在实验中，我们选取了经典的语言模型BERT (Devlin Jacob et al. , 2018)、Ernie (Sun
Yu et al. , 2019)和XLNet (Zhilin Yang et al. , 2019)作为基线模型(Baseline)以验证本文
方法的有效性。其中，BERT采用Google发布的原版bert-base-chinese，Ernie使用百度公司发
布的Ernie 1.0，XLNet和本文模型中使用的ELECTRA采用哈工大发布的开源预训练语言模
型XLNet-base和ELECTRA-discriminator-base (Yiming Cui et al. , 2020)。

此外，我们也选择了在CCL 2018中文隐喻识别评测任务中排名前三名的队伍(分别记
为CCL 2018 top 1, CCL 2018 top 2 和CCL 2018 top 3)作为参照 (赵晓妮, 2019)。由于评测任
务中各个队伍使用的方法已不可考，我们无法进行模型上的详细说明，故仅从实验结果上验证
本文方法的有效性。

4.3 实实实验验验细细细节节节

数数数据据据预预预处处处理理理: 使用哈工大发布的LTP 4.0工具 (Wanxiang Che et al. , 2020)对数据集中的全
部句子进行词性标注和依存句法分析。进一步，将每个词的词性嵌入为8维向量，词与词之间的
依存关系也嵌入为8维向量。

ELECTRA: 使用ELECTRA模型的判别器作为语言模型对句子进行向量化表示，句中每
一个字均表示为768维的向量。

Transformer编编编码码码器器器: 仅使用一个编码器层和一个注意力头。编码器对上游传递过来
的ELECTRA字向量进行处理，对句子的全部字向量取平均，然后通过一个全连接层输出
为64维的向量，以此提取句子的语义信息，记为语义特征向量。

图图图卷卷卷积积积神神神经经经网网网络络络: 使用DGL图神经网络框架 (Mingjie Wang et al. , 2020)，按照依存关系
构建有向图。实验中GCN包含两个卷积层，第一个卷积层的输出维度为8；第二个卷积层的输
出即句子的句法特征向量，其维度会对结果产生一定的影响。我们进行了多轮实验，取表现最
优的情况：在基于ELECTRA和BERT的实验中，我们取输出维度为3，在基于XLNet和Ernie的
实验中则取为4。

分分分类类类器器器: 使用全连接层，其输入为语义特征向量和句法特征向量拼接后的句特征向量；输
出维度为3，即分类的总类别数。

参参参数数数设设设置置置: 使用dropout策略，其p值设置为0.3。使用带Softmax的交叉熵损失函数。优化
器使用AdamW，初始学习率设置为5e-5。Batch Size设置为16。

实实实验验验环环环境境境: 编程语言采用Python 3.8，深度学习框架为PyTorch 1.7。CPU为Intel 10700K，
使用一块NVIDIA RTX 3080 GPU。

4.4 实实实验验验结结结果果果

我们的实验分为两部分，分别是与基线模型的对比及特征消融实验。

基基基线线线模模模型型型对对对比比比：对于BERT、Ernie和XLNet，我们仿照SaGE的框架，但去掉了模型右侧
的句法处理模块，即只在各个语言模型的基础上堆叠一个单层单注意力头的Transformer编码
器，并输出为64维的向量，再通过一个全连接层完成分类。

特特特征征征消消消融融融：目的是验证句法处理模块的有效性。一方面，我们在前面构建的基线模型的基
础上增加了SaGE模型右侧的句法处理模块，分别记为BERT+syn、Ernie+syn和XLNet+syn。
另一方面，去除SaGE的句法处理模块，此时模型退化为原始的ELECTRA，也可记
为SaGE−syn。

表4所示为所有模型的宏平均F1分数(使用百分制)。我们提出的SaGE模型在和全部基线模
型的对比中表现出色，以85.22%的宏平均F1分数超越了CCL 2018中文隐喻识别评测任务中的
第一名约2个百分点。此外，此时的准确率(Accuracy)可以达到89.45%。同时可以看到，单纯地
使用XLNet、BERT和Ernie效果并不理想，甚至无法超越此前的最佳模型。这说明在隐喻识别
中充分考虑到句子的内部结构、利用外部资源等具有一定的现实意义，而这也是我们研究的出
发点所在。

如表5所示。XLNet、BERT和Ernie等基线模型在结合了本文提出的句法处理模块后，性能
都有了明显的提升，宏平均F1值分别上升了1.91、1.57和1.24个百分点。此外，当去除SaGE的
句法处理模块后，模型的宏平均F1值下降了0.94个百分点。特征消融实验验证了句法信息对于
隐喻识别的重要性，我们设计的句法处理模块是有效的。
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模型 macro-F1(%)

XLNet 80.73

BERT 81.57

Ernie 82.10

CCL 2018 top 3 82.72

CCL 2018 top 2 83.09

CCL 2018 top 1 83.27

SaGE 85.22

表 4: 基线模型对比

模型 macro-F1(%)

XLNet+syn 82.64 (+1.91)

BERT+syn 83.14 (+1.57)

Ernie+syn 83.34 (+1.24)

ELECTRA (SaGE−syn) 84.28 (−0.94)

表 5: 特征消融

虽然预训练语言模型改变了自然语言处理的研究范式，在许多任务中用户仅需要调用接口
并微调就可以取得不错的结果，但是语言本身是复杂的，它包含着语义、语音、句法和修辞等
多个方面，近年来兴起的多模态自然语言处理也正是试图从多个层面对语言进行建模。
事实上，已经有许多研究说明了句法结构对于隐喻识别的重要性。Sullivan (2013)从构

式语法的角度出发，发现在许多情况下，特定的构式决定了何种句法成分能够充当隐喻
中的源域和目标域。其中，动词往往会激活句子中的源域，目标域则由动词的论元所激
活。Hwang (2014)对语言中的使役结构(Caused Motion)进行了研究，发现动词的补足语往往呈
现为隐喻表达。
因此，我们选择使用依存句法分析有以下考虑：一是依存句法分析(Dependency Pars-

ing)相较于句法成分分析(Constituent Parsing)准确率更高，能最大程度减少上游预处理带来的
错误累积；二是依存句法分析中，动词居于句子的主导地位，既能以一种相对合理的方式将句
子组织成图结构，又能充分地考虑动词对句子隐喻义表达的影响。

4.5 偏偏偏误误误分分分析析析

为了进一步观察模型的性能，明确SaGE在处理隐喻识别任务时的缺陷，我们提取出了测试
集中模型分类错误的样本，并进行了仔细的研究。实验中的偏误大致可以分成三类，具体例子
如表6所示。

类类类别别别 例例例句句句 标标标注注注标标标签签签 预预预测测测标标标签签签

兼类
1. 却不能阻止你像不倒松柏一样一直挺立。 动词隐喻 名词隐喻

2. 眼睛常常说出心的话语。 名词隐喻 动词隐喻

标注错误

3. 夕阳西下，天空宛若一幅油画。 动词隐喻 名词隐喻

4. 淅淅沥沥的一场春雨，滋润着牧奎村的黑土地，也淋
湿了老张的心。

非隐喻 动词隐喻

预测错误

5. 经过仔细排查，犯罪分子终于浮出水面。 动词隐喻 非隐喻

6. 几星萤火游来游去，不像飞行，像在厚密的空气里漂
浮。

动词隐喻 名词隐喻

标注标签：数据集中标注者人工给定的标签
预测标签：SaGE通过运算预测的标签

表 6: 偏误举例

兼兼兼类类类：指句子既有名词隐喻的性质，又有动词隐喻的特点，在判断时是模棱两可的。如
句1，将“你”比作“松柏”可以视为名词隐喻，但用来描述人的动词“挺立”用于“松柏”上，又构成
了动词隐喻。再如句2，“眼睛”无法发生“说”的动作，在这一层面上该句属于动词隐喻句；然
而，“心”又无法产生“话语”，“心的话语”实则指“心声、想法”，此处又形成了名词隐喻。这类
句子难以用某一特定的类别进行分类，因此，在给隐喻句进行分类时，我们应该制定更加详细
的标准，以处理兼属两种隐喻句的句子。
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标标标注注注错错错误误误：由于隐喻识别数据集的构建很大程度上依赖于人工标注，因此可能会出现少量
难以避免的标注错误。如句3，将“天空”比作“油画”是很显然的名词隐喻句，前者是目标域，后
者是源域。再如句4，“淋湿”和“心”之间有十分明显的语义冲突，应该属于动词隐喻句。我们的
模型实际上在这两个例子中给出了正确的答案。因此，在数据标注上，我们应进一步明确标注
规范，尤其是要加强后期的人工审校。

预预预测测测错错错误误误：模型本身处理不当而造成的错误。该类错误主要包括两种。其一是某些需要背
景知识的语言表达，如句5，“浮出水面”指“身份揭晓”，此处模型由于缺少相关的知识，很容易
将其理解为字面意义。第二种是以比喻词“像”、“似的”和“犹如”等引导的隐喻句，由于该类比
喻词较多出现于名词隐喻句中，因此在数据量上可能会给模型带来一定的诱导，当出现如句6一
样较为复杂的情况时，模型会倾向于将其理解为名词隐喻。针对模型缺乏背景知识的问题，我
们可以进一步在模型中融入外部知识，如词汇抽象程度、HowNet和同义词词林等。针对模型对
比喻词引导的句子处理较差的问题，一方面要考虑样本类别之间的平衡性，尽可能做到每一种
隐喻句的数量大体一致，对于样本稀少的类别，可以进行数据增强；另一方面，可以将规则和
深度学习的方法结合起来，用人工编写的规则来处理包括该类隐喻句在内的较为复杂的情况。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本文针对中文设计了一种基于句法感知图卷积神经网络和ELECTRA的隐喻识别模型，
在CCL 2018中文隐喻识别任务数据集上取得了不错的效果，验证了将句法结构融入到隐喻识别
任务中的有效性，并结合语言学理论给出了相应的解释。此外，我们对模型预测错误的样本进
行了深入分析，对隐喻识别任务中存在的几类问题进行了探讨，为今后的研究者开展相关的探
索提供了新的思路。

由于时间精力有限，我们的研究尚存在诸多的不足。首先，我们从利用非线性结构进行
自然语言处理的研究中得到启发，使用GCN对依存句法分析的结果进行处理，但采用的网络
结构较为单一。未来，我们将探索其他的图神经网络结构，如图注意力网络(Graph Attention
Network, GAT)和关系图卷积神经网络(Relational Graph Convolutional Network, R-GCN)等。
其次，我们将进一步探索隐喻识别数据集的数据增强方法，扩大数据集的规模；在英文数据集
中拓展我们的研究，探讨中英文隐喻识别的异同。最后，尝试将HowNet和同义词词林等外部知
识融入到中文隐喻识别任务中来，发挥语言学知识在自然语言处理中的积极作用。
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