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摘摘摘要要要

释义生成任务是指为一个目标词生成相应的释义。前人研究中文释义生成任务时未考
虑目标词的上下文，本文首次在中文释义生成任务中使用了目标词的上下文信息，并
提出了一个基于噂噅噒噔与柱搜索的释义生成模型。本文构建了包含上下文的噃噗噎中文
数据集用于开展实验，除了噂噌噅噕指标之外，还使用语义相似度作为额外的自动评价
指标，实验结果显示本文模型在中文噃噗噎数据集和英文噏噸噦噯噲噤数据集上均有显著提
升，人工评价结果也与自动评价结果一致。最后，本文对生成实例进行了深入分析。
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Abstract
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1 引引引言言言

释义生成（又称释义建模，噄噥嘌噮噩噴噩噯噮 噍噯噤噥噬噩噮噧）任务由 噎噯噲噡噳噥噴 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘱嘷嘩首次提出，
任务目的是为一个给定的目标词生成相应的释义。释义生成任务不论在自然语言处理（噎噡噴噵噲噡噬
噌噡噮噧噵噡噧噥 噐噲噯噣噥噳噳噩噮噧，简称噎噌噐）领域还是实际应用场景中，都具有非常重要的研究意义和价
值。在在在NLP领领领域域域：嘨嘱嘩 预训练的静态词向量经常会被用来初始化词嵌入，其质量好坏会对所做
任务产生很大影响。目前常用的预训练词向量的质量评价方法有相似性、类比推理等，相比于
这些评价方法，为预训练的词向量生成一句文本释义，能够更直观地反映词向量质量。嘨嘲嘩 低
维密集词向量的可解释性问题，一直是深度学习领域关注的焦点。以人类可读的形式为低维词
向量生成文本释义，可以对词向量捕获到的语义信息予以解释。嘨嘳嘩 词典释义经常被作为外部
语义知识融入其它噎噌噐任务中，本任务可以极大丰富词典释义资源。在在在实实实际际际应应应用用用中中中，释义生成
任务也可以为词典编撰者及语言学习者提供很大帮助：嘨嘱嘩 不论是编撰新词典还是修订已有词
典，都需要耗费大量的人力和物力，而释义生成系统可以作为词典编著者强有力的辅助工具，
节省编撰成本。嘨嘲嘩对于语言学习者，当他们需要查询陌生词汇时，受限于词典的收录能力，查
询不到词语的情况时有发生。当遇到多义词时，他们也只能根据上下文去推断应取哪个义项，
往往不能保证准确性。而释义生成任务不仅可以为新词语生成释义，也可以通过融合上下文的
方法生成词语在特定语境下的释义。

噎噯噲噡噳噥噴 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘱嘷嘩最早在英文上研究释义生成任务，出于评价预训练词向量质量的
目的，这项工作使用目标词的预训练词向量作为输入来生成释义，根据生成释义是否准确来
验证词向量是否包含正确的语义信息。考虑到预训练词向量会将多义词的多个义项合并的问
题，噇噡噤噥噴噳噫噹 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘱嘸嘩借鉴语义消歧任务，采用非参数贝叶斯的方法实现了动态多义，训
练模型生成词语在给定上下文中的释义。噉噳器噩噷噡噴噡噲噩 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘱嘹嘩后来将目标词预训练词向量和
上下文向量直接拼接后用于释义生成，该方法达到了目前英文释义生成任务的最优结果。前人
研究证明，上下文信息不仅可以对目标词进行消歧，也可以补充更多的语义信息，在释义生成
任务中起到了非常重要的作用。在中文上，噙噡噮噧 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘲嘰嘩首次开展了释义生成任务研究，
此项工作将噈噯噷噎噥噴中的义原作为外部语义知识融入模型来提升生成效果，但没有考虑目标词的
上下文信息。

基于上述问题，本文首次将目标词的上下文引入中文释义生成任务，将任务重新定义为给
定一个目标词及其所在上下文，为其生成相应的释义，图嘱中给出了数据示例：

被释义词：意外

上下文： 1. 好在我们都已买了保险，如果发生意
外，一切都由保险公司理赔。

2. 我亲口告诉她实情，令我意外的是，她
出奇的平静，似乎早知这一刻。

释义： 料想不到的事件，指不幸的灾难变故。 形容人感到惊讶 。

噆噩噧噵噲噥 嘱嘺 中文释义生成示例

由于词典资源的获取难度较高，且词典本身的容量有限，释义生成任务缺乏供模型训
练的大量数据，属于低资源的文本生成任务。相较于前人工作中普遍使用的噌噓噔噍模型，参
数更多、性能更好的模型（如噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲）难以在释义生成任务上获得充分训练，因此无
法取得很好的效果。使用预训练语言模型是解决这一问题的有效方法，可以将预训练语言
模型在大规模语料上训练获得的先验知识迁移到释义生成任务中。因此，本文提出了基于
预训练语言模型噂噅噒噔与柱搜索的释义生成模型。如图嘲所示，该模型采用编码器嘭解码器框
架，将预训练的噂噅噒噔作为模型编码器，用于对目标词及上下文直接拼接后的序列进行编码，
将噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲作为模型解码器，用于生成释义。在测试阶段，为缓解陷入局部最优解的问题，
我们将前人使用的贪心搜索（噇噲噥噥噤噹 噳噥噡噲噣器）策略替换为柱搜索（噂噥噡噭 噳噥噡噲噣器）策略来扩大
搜索空间，以兼顾模型解码的效率和性能，此策略进一步提升了生成效果。

为了验证模型的有效性，本文基于中文词汇网络（噃器噩噮噥噳噥 噗噯噲噤噎噥噴，简称噃噗噎）构建了
新的中文释义生成数据集，与噙噡噮噧 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘲嘰嘩使用的数据集不同，噃噗噎数据集中每条数据包
含被释义词、上下文及释义三项内容。除了噂噌噅噕指标之外，本文采用语义相似度作为额外的
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噆噩噧噵噲噥 嘲嘺 模型图

评价指标，该指标使用余弦相似度计算生成释义和参考答案句向量在语义层面上的相似程度。
本文提出的模型在中文噃噗噎数据集上的实验结果相比基线模型提升显著，在噇噡噤噥噴噳噫噹 噥噴 噡噬嘮
嘨嘲嘰嘱嘸嘩构建的英文噏噸噦噯噲噤数据集上实验结果同样明显超出基线模型。另外，我们对本文模型及
基线模型在噃噗噎数据集上的生成结果进行了人工评价，评价结果也与实验结果一致，表明了本
文所提出方法的有效性。最后，本文分析了数据分布情况对释义生成结果的影响，并对模型的
生成结果进行了实例分析。

本文的主要贡献有：
• 首次在中文释义生成任务中使用了目标词的上下文，更完整地定义了中文释义生成任务。
• 提出了基于噂噅噒噔与柱搜索策略的释义生成模型，有效弥补了数据量不足的缺陷，获得了
很好的效果。
• 对本文模型生成结果进行了深入分析，总结了中文释义生成任务仍待解决的四大问题。

2 融融融合合合上上上下下下文文文的的的中中中文文文释释释义义义生生生成成成模模模型型型

本文提出的中文释义生成任务，指的是生成目标词在特定上下文中的释义。如图嘱给
出的数据示例，当给定相同词、不同上下文时，模型生成的释义也不同。形式化地，即
给定一个词语w，以及包含该词语的一句上下文C 嘽 噛c1, . . . , cm噝，为其生成一句相应的释
义D 嘽 噛d1, . . . , dn噝。模型的生成过程可以用条件概率表示为：

P 嘨D|w,C嘩 嘽
n∏

i=1

p嘨di|d<i, w, C嘩 嘨嘱嘩

为了弥补缺乏训练数据的问题，本文在噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲模型的基础上，提出了基于预训练语言
模型噂噅噒噔和柱搜索策略的模型，整体模型架构如图嘲所示。该模型使用噂噅噒噔初始化编码器参
数，使用噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲作为模型解码器，然后在释义生成任务上进行微调，本节将对该模型进行
详细介绍。

2.1 BERT编编编码码码器器器

由于噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲模型的参数量庞大，需要借助大规模数据进行参数训练，而中文释义生成
属于低资源任务，数据量远远未达到训练要求，因此难以达到理想效果。将预训练语言模型迁
移到低资源任务上，是弥补数据量不足的有效方法。噂噅噒噔 嘨噄噥噶噬噩噮 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘸嘩是在大规模无
标注语料上预训练的基于噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲的多层双向编码器，近两年被应用于多项噎噌噐任务中并刷
新了最佳成绩。基于此，本文将噂噅噒噔作为模型编码器，让模型能够获得噂噅噒噔从大规模语料中
学到的先验知识。
本文将目标词w和上下文序列C直接拼接后作为输入序列。在嵌入层，本文通过两种方式

将目标词和上下文区分开。首先，使用特殊符号噜噛噓噅噐噝嘢将它们分隔开。其次，为它们分别加
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噆噩噧噵噲噥 嘳嘺 噂噅噒噔嵌入层

上不同的段表征，将目标词的段表征置为嘰，上下文的段表征置为嘱。如图嘳所示，对于每一个
词，其词嵌入由对应的词表征（噔噯噫噥噮 噥噭噢噥噤噤噩噮噧），段表征（噓噥噧噭噥噮噴 噥噭噢噥噤噤噩噮噧）和位置表
征（噐噯噳噩噴噩噯噮 噥噭噢噥噤噤噩噮噧）相加产生。经过噂噅噒噔编码后得到最终的序列表征H：

H 嘽 噂噅噒噔嘨噛噃噌噓噝 ◦ 噷 ◦ 噛噓噅噐噝 ◦ 噃 ◦ 噛噓噅噐噝嘩 嘨嘲嘩

其中◦表示连接操作，H由整个序列的上下文相关词向量构成，例如H0是特殊符号噜噛噃噌噓噝嘢的词
向量。H即为编码器的输出，传给噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲解码器用于解码。

2.2 Transformer解解解码码码器器器

噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲嘨噖噡噳噷噡噮噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘷嘩模型是基于多头注意力机制的序列生成模型，近年来被
广泛应用于噎噌噐文本生成任务中。该模型的解码器是根据上一时间步的输出预测当前时间步的
输出，最后将每个时间步输出的词语连起来得到最终的生成序列。

在本任务中，模型首先将之前时间步生成的释义序列通过嵌入层编码后再加上词的位置表
征，得到的词嵌入作为噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲解码器的输入。噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲解码器由噎层相同的模块构成，
上层模块输出的隐状态是下层模块的输入。每个模块包含三个子层：一个掩码多头自注意力
层、一个编码器嘭解码器多头注意力层和一个前馈神经网络层。其中多头注意力层由多个注意力
层得到的向量拼接而成，每个注意力层采用缩放点积运算：

噁噴噴噥噮噴噩噯噮嘨Q,K, V 嘩 嘽 噳噯噦噴噭噡噸嘨
QKT

√
dk

嘩V 嘨嘳嘩

噍噵噬噴噩噈噥噡噤嘨Q,K, V 嘩 嘽 噃噯噮噣噡噴嘨噁噴噴噥噮噴噩噯噮1,噁噴噴噥噮噴噩噯噮2, ...,噁噴噴噥噮噴噩噯噮h嘩 嘨嘴嘩

其中Q、K和V分别表示查询矩阵（噑噵噥噲噹）、键值矩阵（噋噥噹）和实值矩阵（噖噡噬噵噥），h表示
注意力层的头数。掩码多头自注意力层的Q、K和V相同，都是释义的词嵌入经线性映射后的向
量，掩码操作使模型在训练阶段的每个时间步不能看到未来信息。编码器嘭解码器多头注意力层
的Q来自于上一层解码器的输出，K和V来自于编码器的输出。另外，这三个子层之后都会接一
个归一化层和残差网络，归一化层能够加快模型训练速度，残差网络能够防止神经网络模型退
化。

2.3 柱柱柱搜搜搜索索索策策策略略略

在解码阶段，噓噥噱嘲噳噥噱模型常用的搜索算法有贪心算法和柱搜索算法。在释义生成任务中，
前人都选用了贪心算法，而该算法具有一些弊端。在每个时间步都选取概率最大的词，很容易
陷入局部最优解。另外，当某个时间步概率最大词错误时，该错误也会被继续传播。

柱搜索是一种平衡性能和消耗的搜索算法，目的是解码出相对较优的序列，能够一定程度
上缓解上述贪心算法的问题。因此本文采取了柱搜索策略，与贪心算法在解码的每个时间步都
选择概率最大的词不同，柱搜索算法会结合之前时间步已生成的序列，在当前时间步选择使得
整体序列概率最大的前噋个词，最后将噋个序列中概率最大的作为最终输出，相比贪心算法能够
进一步提升生成效果。
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3 实实实验验验

3.1 数数数据据据集集集

不论在英文还是中文上，词典语料都非常稀缺。目前在中文上，释义生成任务还没有同时
包含词语、上下文及释义的数据集。中文词汇网络（噃噗噎）0是一个由台湾中研院开发的词汇
语义关系知识库，其中的大部分义项都具有多条例句，我们选用噃噗噎构建了高质量的中文释义
生成数据集。本文使用噯噰噥噮噣噣嘭噰噹噴器噯噮工具1将数据由繁体中文转换为简体，使用噪噩噥噢噡工具2对全
部数据进行分词，并对其中的特殊字符等做了预处理。然后按照被释义词数量嘸嘺嘱嘺嘱的比例，将
数据集切分为训练集、验证集和测试集，最终每条数据包含一个被释义词、一条上下文和相应
的释义。本文在英文噏噸噦噯噲噤数据集上也开展了实验，此数据集由噇噡噤噥噴噳噫噹 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘱嘸嘩通过牛
津在线词典3提供的噁噐噉构建。噃噗噎及噏噸噦噯噲噤数据集的规模统计如表嘱所示，其中上下文长度和
释义长度是平均长度，中文噃噗噎数据集按字统计，英文噏噸噦噯噲噤数据集按词统计。

数数数据据据集集集 被被被释释释义义义词词词数数数量量量 释释释义义义数数数量量量 数数数据据据条条条数数数 上上上下下下文文文长长长度度度 释释释义义义长长长度度度

噃噗噎
训练集 嘶嘬嘵嘷嘴 嘲嘱嘬嘷嘳嘶 嘶嘷嘬嘸嘶嘱 嘳嘴嘮嘴嘹 嘱嘴嘮嘷嘶
验证集 嘸嘲嘳 嘲嘬嘶嘰嘶 嘸嘬嘰嘸嘲 嘳嘴嘮嘷嘳 嘱嘴嘮嘶嘰
测试集 嘸嘲嘴 嘲嘬嘷嘷嘴 嘸嘬嘵嘹嘹 嘳嘴嘮嘰嘶 嘱嘴嘮嘷嘲

噏噸噦噯噲噤
训练集 嘳嘳嘬嘱嘲嘸 嘹嘷嘬嘷嘸嘰 嘹嘷嘬嘸嘵嘵 嘱嘷嘮嘷嘴 嘱嘱嘮嘰嘲
验证集 嘸嘬嘸嘶嘷 嘱嘲嘬嘲嘳嘰 嘱嘲嘬嘲嘳嘲 嘱嘷嘮嘸嘰 嘱嘰嘮嘹嘹
测试集 嘸嘬嘸嘵嘰 嘱嘲嘬嘲嘳嘰 嘱嘲嘬嘲嘳嘲 嘱嘷嘮嘵嘶 嘱嘰嘮嘹嘵

噔噡噢噬噥 嘱嘺 数据集规模统计

另外，由于噃噗噎数据集具有多上下文的特点，本文对噃噗噎切分后的数据集每条释义对
应的上下文数量做了统计。如表嘲所示，在三个数据集中，上下文数量分布情况非常类似，超
过嘹嘰嘥的释义都有嘲条以上的上下文，有嘳条上下文的释义最多，达到嘶嘰嘥以上。噏噸噦噯噲噤数据集
中几乎全部的释义都只有嘱条对应上下文，相比之下，噃噗噎数据集的上下文资源更加丰富。

数数数据据据集集集
上上上下下下文文文数数数量量量

嘱 嘲 嘳 嘴 嘵 嘶 嘷嘫

训练集
释义数量 嘷嘹嘴 嘳嘬嘳嘴嘲 嘱嘳嘬嘶嘷嘱 嘱嘬嘸嘹嘶 嘷嘶嘸 嘱嘬嘰嘶嘳 嘲嘰嘲

占比 嘳嘮嘶嘵嘥 嘱嘵嘮嘳嘸嘥 嘶嘲嘮嘹嘰嘥 嘸嘮嘷嘲嘥 嘳嘮嘵嘳嘥 嘴嘮嘸嘹嘥 嘰嘮嘹嘳嘥

验证集
释义数量 嘷嘸 嘴嘲嘴 嘱嘶嘷嘱 嘲嘰嘲 嘸嘸 嘱嘲嘲 嘲嘱

占比 嘲嘮嘹嘹嘥 嘱嘶嘮嘲嘷嘥 嘶嘴嘮嘱嘲嘥 嘷嘮嘷嘵嘥 嘳嘮嘳嘸嘥 嘴嘮嘶嘸嘥 嘰嘮嘸嘱嘥

测试集
释义数量 嘱嘱嘱 嘴嘰嘸 嘱嘷嘷嘷 嘲嘲嘹 嘹嘶 嘱嘳嘴 嘱嘹

占比 嘴嘮嘰嘰嘥 嘱嘴嘮嘷嘱嘥 嘶嘴嘮嘰嘶嘥 嘸嘮嘲嘶嘥 嘳嘮嘴嘶嘥 嘴嘮嘸嘳嘥 嘰嘮嘶嘸嘥

噔噡噢噬噥 嘲嘺 噃噗噎数据集释义包含的上下文数量统计

3.2 基基基线线线模模模型型型

本文将噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲模型嘨噖噡噳噷噡噮噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘷嘩和噌噏噇嘭噃噡噄模型嘨噉噳器噩噷噡噴噡噲噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘹嘩作为
基线模型。噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲模型是基于多头自注意力机制的模型，近年来在文本生成任务中被广泛
应用，本文不再做详细介绍。噌噏噇嘭噃噡噄模型是针对英文释义生成任务提出的模型，该模型在四
个英文数据集上都取得了很好的结果。噌噏噇嘭噃噡噄模型基于编码器嘭解码器框架，其中编码器共
包含三个部分：

• 局局局部部部上上上下下下文文文编编编码码码器器器：局部上下文是指给定的一句包含目标词的上下文。该模型采用双
向噌噓噔噍模型对局部上下文进行编码。在解码的每个时间步，都通过注意力机制计算当前
隐状态和局部上下文每个时间步隐状态的注意力系数，加权后得到最终的局部上下文向量
表示。

0https://lope.linguistics.ntu.edu.tw/cwn2/
1https://github.com/yichen0831/opencc-python
2https://github.com/fxsjy/jieba
3https://en.oxforddictionaries.com/
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• 全全全局局局上上上下下下文文文编编编码码码器器器：全局上下文是指从大规模语料中获得的全局语义信息。噃噂噏噗是使
用噇噯噯噧噬噥新闻语料预训练的静态词向量，该模型从噃噂噏噗中提取出目标词的预训练词向量
作为目标词的全局上下文表示。
• 目目目标标标词词词字字字符符符级级级特特特征征征提提提取取取器器器：由于英文单词中的词缀可以体现出重要的词义信息，例如
以噜嘭噩噳噴嘢结尾的通常是名词，表示专家或从事某活动的人。因此，该模型采用噃噎噎模型提
取了目标词的字符级特征表示，用于获取词缀中包含的语义信息。

模型将上述三个编码器的输出拼接后作为解码器的输入。该模型的解码器采用了单
向噌噓噔噍模型，并在每个时间步增加了门控机制，对当前时间步输出的隐状态和编码器输出
的拼接向量进行过滤，以更好地控制多种输入信息之间的交互。

3.3 实实实验验验设设设置置置

本文的噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲模型基于噆噁噉噒开源代码库4实现，使用预训练的中文词向量嘨噌噩 噥噴 噡噬嘮嘬
嘲嘰嘱嘸嘩和噦噡噳噴噔噥噸噴词向量嘨噂噯噪噡噮噯噷噳噫噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘷嘩分别对中文和英文数据的词嵌入进行初始
化，词表维数为嘳嘰嘰维，解码器的输入和输出词嵌入矩阵共享权重。模型的编码器和解
码器均设置为嘶层，其中多头注意力层有嘵个注意力头，前馈层维度为嘲嘰嘴嘸。训练过程使
用噁噤噡噭优化器嘨噋噩噮噧噭噡 噡噮噤 噂噡嘬 嘲嘰嘱嘵嘩更新模型参数，初始学习率为嘱噥嘭嘷，增长到嘵噥嘭嘴后逐
步下降，噤噲噯噰噯噵噴设置为嘰嘮嘳。

本文基于噂噅噒噔的模型采用的是噢噡噳噥版本的噂噅噒噔预训练模型，在噴噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲噳开源代码
库嘨噗噯噬噦 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘹嘩基础上实现。本文的模型训练分为两个阶段：第一阶段固定编码器参数，
仅训练解码器，学习率设置为嘵噥嘭嘴，噷噡噲噭嘭噵噰设置为嘴嘰嘰嘰；第二阶段同时微调编码器和解码
器，学习率设置为嘲噥嘭嘵，噷噡噲噭嘭噵噰设置为嘲嘰嘰嘰。两阶段的噤噲噯噰噯噵噴均设置为嘰嘮嘲。中文和英文释义
的词嵌入使用了和上述相同的预训练词向量进行了初始化，噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲解码器的超参数设置
也与上述一致，优化器同样使用噁噤噡噭。另外，在选择最优模型时采取了噥噡噲噬噹嘭噳噴噯噰策略，每
轮模型都会在验证集上计算噐噐噌和噂噌噅噕值（考虑到效率问题，这里使用噎噌噔噋 噴噲噡噮噳噬噡噴噥包5计
算噳噥噮噴噥噮噣噥 噂噌噅噕，与测试时的噂噌噅噕指标不同但高度相关），当验证集上噐噐噌超过嘱嘰轮不再增
长时，取这嘱嘰轮中噂噌噅噕值最高的模型保存下来用于测试。

3.4 实实实验验验结结结果果果

本文分别在中文噃噗噎数据集和英文噏噸噦噯噲噤数据集上评测了模型效果。由于前人使用
的噂噌噅噕嘨噐噡噰噩噮噥噮噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘰嘱嘩评价指标只能衡量生成释义与参考答案在字面上的相似性，
因此本文将语义相似度作为额外的评价指标，从语义层面衡量生成释义和参考答案的相似性。
该指标的计算方法是，首先使用噳噥噮噴噥噮噣噥嘭噴噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲噳工具6分别对生成释义和参考答案句子进
行编码嘨噒噥噩噭噥噲噳 噡噮噤 噇噵噲噥噶噹噣器嘬 嘲嘰嘱嘹嘻 噒噥噩噭噥噲噳 噡噮噤 噇噵噲噥噶噹噣器嘬 嘲嘰嘲嘰嘩，然后使用噳噣噩噰噹包7计算两
个句向量的余弦相似度。表嘳和表嘴中分别给出了噂噌噅噕和语义相似度两个指标的实验结果。
其中噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲 嘨噖噡噳噷噡噮噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘷嘩和噌噏噇嘭噃噡噄 嘨噉噳器噩噷噡噴噡噲噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘹嘩为本文的基线模
型，噅噓噄嘭噳噥噭为噌噩 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘲嘰嘩提出的基于显式语义分解的模型。噂噅噒噔嘭嘌噸嘭噥噮噣噯噤噥噲表示训练的
第一阶段固定编码器参数仅训练解码器，噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥表示第二阶段同时微调编码器和解码
器，这两个模型解码时均使用贪心算法。

模模模型型型
噃噗噎 噏噸噦噯噲噤

验证集 测试集 验证集 测试集

噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲 嘨噖噡噳噷噡噮噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘷嘩 嘲嘱嘮嘱嘶 嘲嘰嘮嘷嘷 嘱嘷嘮嘰嘳 嘱嘷嘮嘰嘲
噌噏噇嘭噃噡噄 嘨噉噳器噩噷噡噴噡噲噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘹嘩 嘳嘰嘮嘷嘶 嘲嘹嘮嘵嘸 嘱嘹嘮嘱嘳 嘱嘸嘮嘹嘵
噅噓噄嘭噳噥噭 嘨噌噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘲嘰嘩 噻 噻 噻 嘲嘰嘮嘸嘶

噂噅噒噔嘭嘌噸嘭噥噮噣噯噤噥噲 嘨噇噲噥噥噤噹嘩 嘳嘸嘮嘹嘶 嘳嘷嘮嘲嘵 嘱嘹嘮嘸嘷 嘲嘰嘮嘱嘴
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥 嘨噇噲噥噥噤噹嘩 43.25 40.05 21.95 22.01

噔噡噢噬噥 嘳嘺 实验结果（噂噌噅噕）

4https://github.com/pytorch/fairseq
5https://www.nltk.org/ modules/nltk/translate/bleu score.html
6https://github.com/UKPLab/sentence-transformers
7https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/scipy.spatial.distance.cdist.html
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模模模型型型
噃噗噎 噏噸噦噯噲噤

验证集 测试集 验证集 测试集

噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲 嘨噖噡噳噷噡噮噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘷嘩 嘰嘮嘲嘷嘳 嘰嘮嘲嘶嘹 嘰嘮嘳嘶嘹 嘰嘮嘳嘶嘸
噌噏噇嘭噃噡噄 嘨噉噳器噩噷噡噴噡噲噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘹嘩 嘰嘮嘳嘶嘲 嘰嘮嘴嘱嘵 嘰嘮嘲嘶嘹 嘰嘮嘳嘰嘶

噂噅噒噔嘭嘌噸嘭噥噮噣噯噤噥噲 嘨噇噲噥噥噤噹嘩 嘰嘮嘵嘰嘸 嘰嘮嘴嘸嘶 嘰嘮嘴嘴嘳 嘰嘮嘴嘴嘳
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥 嘨噇噲噥噥噤噹嘩 0.538 0.520 0.473 0.459

噔噡噢噬噥 嘴嘺 实验结果（语义相似度）

可以看到，噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲模型在中文噃噗噎数据集上表现欠佳，噂噌噅噕和语义相似度两个
指标均与噌噏噇嘭噃噡噄模型有较大差距。在英文噏噸噦噯噲噤数据集上，噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲模型的噂噌噅噕值
与噌噏噇嘭噃噡噄模型差距不大，语义相似度甚至超过了噌噏噇嘭噃噡噄模型。有了噂噅噒噔的加持后，
本文提出的噂噅噒噔嘭嘌噸嘭噥噮噣噯噤噥噲（噇噲噥噥噤噹）模型在两个数据集上的结果都得到了非常显著的提
升，经过第二阶段微调后的模型比起第一阶段也均有一定提升，验证了本文模型和两阶段训练
策略的有效性。
本文在噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥 嘨噇噲噥噥噤噹嘩 模型基础上，将贪心算法改进为柱搜索算法，对柱取嘲嘭

嘱嘲不同大小时的噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥模型结果进行了对比实验。如图嘴所示，在中文噃噗噎数据集
上，当柱取值较小时，两个评价指标都得到了提升，但继续增加柱的大小甚至会导致结果低于
贪心算法。在噏噸噦噯噲噤数据集上，柱搜索策略带来的提升更明显，但随着柱的增大也会出现指标
下降的情况。针对这一现象，噃噯器噥噮 噡噮噤 噂噥噣噫 嘨嘲嘰嘱嘹嘩指出柱搜索算法的柱取值越大，在解码过
程较靠前的时间步会越倾向于选择低概率的词语，对生成效果产生影响，因此一味增加柱的大
小并不能带来持续的提升。
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噆噩噧噵噲噥 嘴嘺 柱取不同大小的结果对比

4 质质质量量量分分分析析析

4.1 人人人工工工评评评价价价

为了更准确地评价生成释义的质量，本文从噃噗噎测试集中随机采样了嘲嘰嘰条数据，其中被
释义词没有重复，然后采用人工评价的方式对基线模型和本文模型的生成释义进行了质量评
估。附录噁嘮嘱中展示了部分用于人工评价的生成释义实例。我们请了四名语言学专业学生作为标
注员，使用噌噩噫噥噲噴量表嘨噌噩噫噥噲噴嘬 嘱嘹嘳嘲嘩，按照嘱～嘵五个等级让标注员分别从语法和语义两个角度
对模型的生成释义进行独立评分。其中语法角度仅衡量生成释义是否符合语法规则，完全符合
为嘵分，完全不符合为嘱分；语义角度衡量生成释义与参考答案表示的语义是否一致，完全一致
为嘵分，完全不一致为嘱分。表嘵中展示了四名标注员的人工评价结果。
可以看到，四名标注员对模型生成释义语法的评分都普遍较高，本文模型语法的平均分接

近满分，说明模型具备了出色的生成流畅句子的能力。而五个模型在语义上的评分都相对较
低，但本文模型的评分还是显著优于基线模型，这与上节中的自动评价结果也保持了一致。
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模模模型型型
标标标注注注员员员

平平平均均均分分分
嘱 嘲 嘳 嘴

语语语法法法

噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲 嘴嘮嘹嘸嘵 嘴嘮嘸嘹嘰 嘳嘮嘹嘰嘵 嘴嘮嘷嘶嘰 嘴嘮嘶嘳嘵
噌噏噇嘭噃噡噄 嘴嘮嘸嘹嘰 嘴嘮嘳嘹嘰 嘳嘮嘷嘸嘵 嘴嘮嘴嘵嘰 嘴嘮嘳嘷嘹
噂噅噒噔嘭嘌噸嘭噥噮噣噯噤噥噲嘨噇噲噥噥噤噹嘩 5.000 嘴嘮嘸嘳嘰 嘴嘮嘳嘲嘰 嘴嘮嘸嘴嘰 嘴嘮嘷嘴嘸
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噇噲噥噥噤噹嘩 5.000 嘴嘮嘹嘲嘰 嘴嘮嘵嘲嘵 嘴嘮嘹嘰嘵 嘴嘮嘸嘳嘸
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噂噥噡噭嘽嘲嘩 5.000 4.930 4.615 4.915 4.865

语语语义义义

噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲 嘱嘮嘵嘷嘵 嘱嘮嘶嘰嘵 嘱嘮嘸嘱嘵 嘱嘮嘴嘳嘵 嘱嘮嘶嘰嘸
噌噏噇嘭噃噡噄 嘲嘮嘴嘲嘵 嘲嘮嘲嘲嘰 嘲嘮嘵嘴嘵 嘲嘮嘰嘰嘰 嘲嘮嘲嘹嘸
噂噅噒噔嘭嘌噸嘭噥噮噣噯噤噥噲嘨噇噲噥噥噤噹嘩 嘲嘮嘹嘴嘵 嘲嘮嘷嘴嘰 嘳嘮嘲嘱嘰 嘲嘮嘷嘵嘵 嘲嘮嘹嘱嘳
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噇噲噥噥噤噹嘩 嘳嘮嘳嘱嘵 嘲嘮嘹嘵嘵 嘳嘮嘶嘱嘵 3.165 嘳嘮嘲嘶嘳
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噂噥噡噭嘽嘲嘩 3.340 3.060 3.735 3.165 3.325

噔噡噢噬噥 嘵嘺 噃噗噎数据集人工评价结果

为了衡量噂噌噅噕和语义相似度两个自动评价指标与人工评价指标的相关程度，本文计算
了自动评价指标与人工评价指标的噐噥噡噲噳噯噮相关系数，如表嘶所示。可以看到，相比前人使用
的噂噌噅噕指标，本文额外使用的语义相似度指标与人工评价指标具有更强的相关性。这说明语
义相似度指标的结果更接近人类评价结果，更具有参考价值。

自动评价
人工评价

语法 语义

噂噌噅噕 嘰嘮嘲嘴嘵 嘨p < 嘰.嘰嘰嘰嘱嘩 嘰嘮嘴嘸嘲 嘨p < 嘰.嘰嘰嘰嘱嘩

语义相似度 嘰嘮嘲嘹嘸 嘨p < 嘰.嘰嘰嘰嘱嘩 嘰嘮嘶嘳嘹 嘨p < 嘰.嘰嘰嘰嘱嘩

噔噡噢噬噥 嘶嘺 自动评价与人工评价指标噐噥噡噲噳噯噮相关系数

4.2 数数数据据据分分分布布布情情情况况况对对对结结结果果果的的的影影影响响响分分分析析析

对于人类来说，义项越多的词语推断其意思的难度越大，而上下文可以帮助我们对多义词
进行消歧，上下文中被释义词的搭配也能够为我们提供更多语义信息，那么上下文在模型中同
样可以得到有效利用吗？本节在噃噗噎数据集上，从释义、上下文两项数据内容的不同分布情况
出发，对基线模型及本文模型的生成结果进行了对比分析。由于噂噌噅噕指标计算时，会将多义
词的全部释义都作为参考答案，这会对我们的分析结果产生影响，因此本节选用语义相似度作
为衡量指标，对噂噌噅噕指标的影响分析见附录噁嘮嘲。如图嘵所示，两张子图中分别展示了不同释
义数量以及上下文长度对模型语义相似度结果的影响。
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噆噩噧噵噲噥 嘵嘺 数据分布情况对语义相似度结果的影响

可以看到，前两个子图中噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲模型的折线趋势与其他四个模型有明显差异，本文认
为这是由于噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲模型在此任务上本身生成结果较差，由此带来的影响比本节分析的数据
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因素要大得多。因此，本节主要对另外四个模型进行对比分析。
图嘵嘨噡嘩中释义数量是指被释义词拥有的释义数量。可以看到随着释义数量增加，本文模型

和噌噏噇嘭噃噡噄基线模型的语义相似度指标都呈现下降趋势。但当释义数量超过嘶条时，对噌噏噇嘭
噃噡噄模型的结果影响显然更大，这可能是由于本文模型和噌噏噇嘭噃噡噄模型不同的编码方式造成
的。本文是将被释义词和上下文同时编码，噂噅噒噔编码器能够将输入序列编码为一组上下文相
关的词向量，更好地捕获上下文信息。而噌噏噇嘭噃噡噄模型是将上下文和被释义词各自编码后再拼
接，当义项数量过多时，此方法可能难以起到很好的消歧效果。
图嘵嘨噢嘩中的上下文长度是按字统计的，整体上折线都呈下降趋势。这说明当上下文长度过

长时，会对模型在上下文中定位重要信息产生干扰，因此释义生成任务中使用的上下文句子不
宜过长。

4.3 生生生成成成释释释义义义的的的问问问题题题分分分析析析

本文从最优模型噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噂噥噡噭嘽嘲嘩在噃噗噎数据集上的生成结果中发现了一些典型
问题，并将问题及相应实例分类整理在表嘷中。

• 第一类问题是模型生成的释义与参考答案的语义刚好相反，这一问题在英文释义生成任务
中也会出现嘨噎噯噲噡噳噥噴 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘷嘩，是由于反义词的上下文语境通常极为相似，导致它们的
词向量也会非常接近，这是通过大规模语料训练词向量方法的固有问题，这一问题也被转
移到了释义生成任务上。
• 第二类问题是由于模型缺乏特定领域知识而导致生成错误释义，这一问题可以通过融入外
部知识的方法得以缓解。
• 第三类问题是生成的释义中包含被释义词，本文认为这一问题是否归于错误不应一概而
论。例如表嘷中针对该问题给出的第一个实例的情况是错误的，但对于第二个实例，释义中
出现被释义词应该是被允许的。
• 第四类问题是如果被释义词的近义词在训练集中出现过，模型会倾向于生成与该近义词完
全相同的释义。这种做法有时可以帮助模型生成完全正确的释义，例如表嘷中针对此问题给
出的第一个实例；但有时由于近义词的语义有细微差别，也会导致生成释义不准确，例如
表嘷中针对此问题给出的第二个实例。

问问问题题题一一一：：：生生生成成成相相相反反反释释释义义义

近
参考答案：形容时间的距离短。
生成结果：形容时间的距离长。

问问问题题题二二二：：：缺缺缺乏乏乏特特特定定定知知知识识识

河南
参考答案：位于黄河南岸的一省。介于湖北省与陕西省之间。
生成结果：中国省名，位于湖北、西藏之间的区域。

问问问题题题三三三：：：生生生成成成释释释义义义中中中包包包含含含被被被释释释义义义词词词

解释
参考答案：说明特定事件的原因、理由使听话者明白。
生成结果：解释使听话者明白。

箱
参考答案：计算箱装物品的单位。
生成结果：计算箱子的单位。

问问问题题题四四四：：：生生生成成成与与与训训训练练练集集集中中中的的的近近近义义义词词词相相相同同同的的的释释释义义义

聚集（近义词噜聚嘢）
参考答案：多数的前述对象同一时间在同一地点出现。
生成结果：多数的前述对象同一时间在同一地点出现。

施暴（近义词噜施虐嘢）
参考答案：以暴力对待。
生成结果：以不合人道，受事者无法忍受的方式对待。

噔噡噢噬噥 嘷嘺 生成释义的问题及相应实例

5 相相相关关关工工工作作作

5.1 释释释义义义生生生成成成任任任务务务

释义生成是近年来提出的一项文本生成任务，最初用于验证预训练静态词向量能否捕捉到
正确且充分的语法、语义信息，或用于对低维密集词向量包含的语义信息予以解释，后来此任
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务的研究目的逐渐落地到辅助语言学习者学习新词汇的实际应用场景。目前对该任务的研究基
本都在英文上开展，对于中文释义生成的研究仅有一篇文章公开发表。

噎噯噲噡噳噥噴 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘱嘷嘩首次提出了释义生成任务，用于直接评估预训练词向量的质量。文中
将任务定义为给定目标词，为其生成相应的一句释义。方法上，除了目标词预训练词向量以
外，还使用了噃噎噎模型来提取目标词的字符级语义特征，解码器采用噌噓噔噍模型，并通过门控
机制在解码的每一个时间步对输入向量进行信息过滤。但这项工作忽略了预训练词向量存在
将多义词意义合并的缺陷，此后在英文上的工作基本都使用了上下文信息，让模型生成目标
词在特定上下文中的释义。噇噡噤噥噴噳噫噹 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘱嘸嘩提出了基于噁噤噡噇噲噡噭对词向量进行消歧的方
法。噍噩噣噫噵噳 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘱嘹嘩提出了噓噥噬噥噣噴和噁噤噤两种编码机制对目标词及上下文进行编码，突出目
标词在上下文序列中的重要性。噉噳器噩噷噡噴噡噲噩 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘱嘹嘩直接将目标词预训练词向量、字符级特
征向量和上下文向量拼接起来，作为解码器输入，进一步提升了生成效果。噌噩 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘲嘰嘩提出
将词的含义明确分解为若干个语义成分，并使用离散的潜在变量对语义成分建模后用于释义生
成，该模型在英文数据集上取得了当前最优噂噌噅噕结果。

还有研究者从低维密集词向量的可解释性问题出发研究释义建模任务。噃器噡噮噧 噥噴 噡噬嘮
嘨嘲嘰嘱嘸嘩将给定的目标词及其上下文嵌入高维稀疏空间，然后从中选择最能解释目标词语义的特
定维，使用噒噎噎模型生成目标词的文本释义，能够对目标词嵌入包含的语义信息进行直接解
释。噃器噡噮噧 噡噮噤 噃器噥噮 嘨嘲嘰嘱嘹嘩随后又将释义建模任务重新定义为分类任务，即根据目标词及其上
下文选择最合理的释义，来研究噂噅噒噔、噅噌噍噏等预训练语言模型的上下文相关词向量捕获了
什么语义信息。

释义生成任务在中文上的研究还很少。噙噡噮噧 噥噴 噡噬嘮 嘨嘲嘰嘲嘰嘩等人首次在中文上开展释义生成
任务，使用基于噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲的模型，并将噈噯噷噮噥噴中的义原序列融入模型，为模型提供更多外
部语义知识信息，但这项工作没有考虑上下文信息。基于此，本文首次将上下文信息引入中文
释义生成任务。

5.2 预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型BERT

近年来，面向噎噌噐的预训练技术研究取得了长足进展。早期使用的噗噯噲噤嘲噖噥噣预训练静态词
向量嘨噍噩噫噯噬噯噶 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘳噡嘻 噍噩噫噯噬噯噶 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘳噢嘩能够为噎噌噐任务带来的提升十分有限，且无
法解决一词多义的问题。后来提出的噅噌噍噯嘨噐噥噴噥噲噳 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘸嘩是一种上下文相关的文本表示方
法，可有效处理多义词问题。随后，噇噐噔嘨噒噡噤噦噯噲噤嘬 嘲嘰嘱嘸嘩和噂噅噒噔嘨噄噥噶噬噩噮 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘸嘩等预训练
语言模型被相继提出。其中噂噅噒噔是迄今为止应用范围最广、效果最佳的预训练语言模型，在
文本分类、语法改错等多项噎噌噐任务中都展示出强大的性能嘨噁噤器噩噫噡噲噩 噥噴 噡噬嘮嘬 嘲嘰嘱嘹嘻 噋噡噮噥噫噯 噡噮噤
噋噯噭噡噣器噩嘬 嘲嘰嘱嘹嘩。噂噅噒噔是基于噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲的双向编码表示模型，该模型的预训练使用了掩码
语言模型和后句预测两个子任务，模型的优化目标函数是两个子任务目标函数的结合。将预训
练后的噂噅噒噔迁移到文本生成任务中，只需在噂噅噒噔后增加一个解码器，即可进行微调训练。

本文将预训练语言模型噂噅噒噔迁移到释义生成任务中，使用噂噅噒噔初始化编码器的模型参
数，使用噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲作为模型解码器，此方法有效缓解了缺乏训练数据的问题。

6 总总总结结结

本文首次将上下文信息应用于中文释义生成任务，为了弥补缺乏训练数据的问题，提出了
基于噂噅噒噔与柱搜索策略的模型。为了验证模型的性能，本文分别在新构建的中文噃噗噎数据
集以及前人构建的英文噏噸噦噯噲噤数据集上开展了实验，结果表明，本文模型相比基线模型能显
著提升释义生成的效果。本文还分析了数据分布情况对生成结果的影响，又通过实例分析总
结了目前中文释义生成仍存在的四类重要问题。在未来的工作中，我们计划研究是否可以提
出一种新的编码机制，更充分地利用多条上下文信息。此项工作使用的完整数据和代码公开
于https://github.com/blcuicall/AutoDict/tree/ccl2020。
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噋噡噩噳噥噲嘬 噡噮噤 噉噬噬噩噡 噐噯噬噯噳噵噫器噩噮嘮 嘲嘰嘱嘷嘮 噁噴噴噥噮噴噩噯噮 噩噳 噡噬噬 噹噯噵 噮噥噥噤嘮 噉噮 NIPS嘮

噔器噯噭噡噳 噗噯噬噦嘬 噌噹噳噡噮噤噲噥 噄噥噢噵噴嘬 噖噩噣噴噯噲 噓噡噮器嘬 噊噵噬噩噥噮 噃器噡噵噭噯噮噤嘬 噃噬噥噭噥噮噴 噄噥噬噡噮噧噵噥嘬 噁噮噴器噯噮噹 噍噯噩嘬 噐噩噥噲噲噩噣
噃噩噳噴噡噣嘬 噔噩噭 噒噡噵噬噴嘬 噒嘧噥噭噩 噌噯噵噦嘬 噍噯噲噧噡噮 噆噵噮噴噯噷噩噣噺嘬 噡噮噤 噊噡噭噩噥 噂噲噥噷嘮 嘲嘰嘱嘹嘮 噈噵噧噧噩噮噧噦噡噣噥嘧噳 噴噲噡噮噳嘭
噦噯噲噭噥噲噳嘺 噓噴噡噴噥嘭噯噦嘭噴器噥嘭噡噲噴 噮噡噴噵噲噡噬 噬噡噮噧噵噡噧噥 噰噲噯噣噥噳噳噩噮噧嘮 ArXiv嘬 噡噢噳嘯嘱嘹嘱嘰嘮嘰嘳嘷嘷嘱嘮
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噌噩噮噥噲 噙噡噮噧嘬 噃噵噮噬噩噡噮噧 噋噯噮噧嘬 噙噵噮 噃器噥噮嘬 噙噡噮噧 噌噩噵嘬 噑噩噮噡噮 噆噡噮嘬 噡噮噤 噅噲器噯噮噧 噙噡噮噧嘮 嘲嘰嘲嘰嘮 噉噮噣噯噲噰噯噲噡噴噩噮噧 噳噥嘭
噭噥噭噥噳 噩噮噴噯 噣器噩噮噥噳噥 噤噥嘌噮噩噴噩噯噮 噭噯噤噥噬噩噮噧嘮 IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Language
Processing嘬 嘲嘸嘺嘱嘶嘶嘹噻嘱嘶嘷嘷嘮

A 附附附录录录

A.1 模模模型型型生生生成成成释释释义义义实实实例例例

被被被释释释义义义词词词：作用
上上上下下下文文文：一旦自动增词及印象增强的功能开始作用，这就不是一个可以重复的实验。

参考答案 特定对象运作并发挥功能。
噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲 比喻特定事件进行的快慢的程度。
噌噏噇嘭噃噡噄 特定对象的作用。
噂噅噒噔嘭嘌噸嘭噥噮噣噯噤噥噲嘨噇噲噥噥噤噹嘩 特定对象在使用时发挥的效能。
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噇噲噥噥噤噹嘩 特定对象所能发生的效能，常用于否定句。
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噂噥噡噭嘽嘲嘩 特定对象在使用时发挥的效能。

被被被释释释义义义词词词：开阔
上上上下下下文文文：真正的享乐，只在心灵的充实，胸襟的开阔

参考答案 形容心胸宽大。
噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲 享受物质上所带来的快乐，常隐含负面的涵义。
噌噏噇嘭噃噡噄 形容比喻思想或知识深刻且没有阻碍。
噂噅噒噔嘭嘌噸嘭噥噮噣噯噤噥噲嘨噇噲噥噥噤噹嘩 形容比喻度量大，能容忍。
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噇噲噥噥噤噹嘩 形容比喻度量大，能容忍。
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噂噥噡噭嘽嘲嘩 比喻拓展后述知识领域或经验。

被被被释释释义义义词词词：大打折扣
上上上下下下文文文：森林受到大量砍伐，植物吸收二氧化碳的能力大打折扣。

参考答案 比喻将前述对象的功能或价值大幅度地降低。
噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲 物体或有机体把组织外部的物质吸到内部。
噌噏噇嘭噃噡噄 以噵噮噫的方式使特定对象离开说话者的距离。
噂噅噒噔嘭嘌噸嘭噥噮噣噯噤噥噲嘨噇噲噥噥噤噹嘩 形容特定对象的程度降低。
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噇噲噥噥噤噹嘩 比喻前述对象的价值降低到负面评价。
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噂噥噡噭嘽嘲嘩 比喻前述对象的价值降低到负面评价。

被被被释释释义义义词词词：扯
上上上下下下文文文：阳台的墙缘上停着一只麻雀，仰着头、张嘴合嘴，扯着喉咙叫。

参考答案 喉咙用力以大声量发声。
噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲 前述物体移动时的力量带动后述物体。
噌噏噇嘭噃噡噄 用肢体的动作使声音达到最佳状态。
噂噅噒噔嘭嘌噸嘭噥噮噣噯噤噥噲嘨噇噲噥噥噤噹嘩 使特定对象的毛发变得滑顺且触感好。
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噇噲噥噥噤噹嘩 使特定对象的头发变得紧密。
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噂噥噡噭嘽嘲嘩 使特定对象离开其附着的表面。

被被被释释释义义义词词词：想要
上上上下下下文文文：现在的小朋友想要什么，就有什么。

参考答案 提出后述需求或条件。
噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲 表加强语气，强调后述对象。
噌噏噇嘭噃噡噄 表达成后述事件的愿望。
噂噅噒噔嘭嘌噸嘭噥噮噣噯噤噥噲嘨噇噲噥噥噤噹嘩 因喜好而想要得到后述对象。
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噇噲噥噥噤噹嘩 因分开而思念后述对象。
噂噅噒噔嘭嘌噮噥嘭噴噵噮噥嘨噂噥噡噭嘽嘲嘩 认为符合自己心意而同意做后述事件。

噔噡噢噬噥 嘸嘺 模型生成释义实例

A.2 数数数据据据分分分布布布情情情况况况对对对BLEU结结结果果果的的的影影影响响响

如图嘶所示，两张子图中分别展示了不同释义数量及上下文长度对模型噂噌噅噕结果的影响。
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与嘴嘮嘲节类似，嘨噡嘩子图中噔噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲模型折线趋势与其他模型差别较大，这主要是受到模型本
身生成效果较差的影响。
从图嘶嘨噡嘩中可以看到，不论是基线模型还是本文提出的模型，释义数量小于嘲条的词

的噂噌噅噕结果都很不好，这与使用的噂噌噅噕指标的计算方式有关。该指标在计算时，会将多
义词的全部释义都作为参考答案，因此当释义数量过少时，噂噌噅噕值会比较低。当释义数量超
过嘵条时，本文模型和噌噏噇嘭噃噡噢模型的噂噌噅噕值都出现了不同程度的下降，但对噌噏噇嘭噃噡噢模型
的结果影响显然更大。
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(b)

噆噩噧噵噲噥 嘶嘺 数据分布情况对噂噌噅噕结果的影响

图嘶嘨噢嘩中对不同上下文长度的噂噌噅噕结果进行了比较。可以看到当上下文长度超
过嘱嘰时，噂噌噅噕指标出现非常明显的下降，和对语义相似度指标的影响情况基本一致。
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