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Introduction

Welcome to the proceedings of the twentieth China National Conference on
Computational Linguistics (21st CCL). The conference and symposium were hosted and
co-organized by Inner Mongolia University, China.

CCL is an annual conference (bi-annual before 2013) that started in 1991. It is the
flagship conference of the Chinese Information Processing Society of China (CIPS), which
is the largest NLP scholar and expert community in China. CCL is a premier nation-wide
forum for disseminating new scholarly and technological work in computational
linguistics, with a major emphasis on computer processing of the languages in China
such as Mandarin, Tibetan, Mongolian, and Uyghur.

The Program Committee selected 86 papers (64 Chinese papers and 22 English
papers) out of 293 submissions for publication. The acceptance rate is 29.35%. The 86
papers cover the following topics:
– Linguistics and Cognitive Science (10)
– Fundamental Theory and Methods of Computational Linguistics (6)
– Information Retrieval, Dialogue and Question Answering (6)
– Text Generation and Summarization (4)
– Knowledge Graph and Information Extraction (11)
– Machine Translation and Multilingual Information Processing (6)
– Minority Language Information Processing (6)
– Language Resource and Evaluation (10)
– Social Computing and Sentiment Analysis (8)
– NLP Applications (19)

The final program for the 21st CCL was the result of intense work by many
dedicated colleagues. We want to thank, first of all, the authors who submitted their
papers, contributing to the creation of the high-quality program. We are deeply
indebted to all the Program Committee members for providing high-quality and
insightful reviews under a tight schedule, and extremely grateful to the sponsors of the
conference. Finally, we extend a special word of thanks to all the colleagues of the
Organizing Committee and secretariat for their hard work in organizing the conference,
and to ACL Anthology for their assistance in publishing the proceedings in due time.

We thank the Program and Organizing Committees for helping to make the
conference successful, and we hope all the participants enjoyed the CCL conference in
beautiful Nanchang.

August 2022
Maosong Sun, Yang Liu, Wanxiang Che

Yang Feng, Xipeng Qiu, Gaoqi Rao, Yubo Chen
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摘要 

建国以来我国语言学经过 70 年的发展取得了瞩目的成就，已有研究主要以回顾主要历

史事件的方式介绍这一进程，但尚缺少使用量化手段分析其历时发展的研究。本文以词

汇增长为切入点探究这一主题，首次创建大规模语言学中文核心期刊摘要的历时语料库，

并使用三大词汇增长模型预测语料库中词汇的变化。本文选择拟合效果最好的 Heaps 模型

分阶段深入分析语言学词汇的变化，显示出国家政策的指导作用和特定时代的语言生活特

征。此外，与时序无关的验证程序支撑了本文研究方法的有效性。 

关键词：中国语言学；词汇增长；核心期刊；摘要；语料库；历时发展 
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Abstract 

 
Since the founding of P.R. China, linguistics in China has made remarkable achievements 
after 70 years of development. The existing studies have mainly introduced the development 
of linguistics by reviewing historical events, but no research has used quantitative means to 
analyze its longitudinal development. This article has explored this topic from the perspective 
of vocabulary growth. For the first time a large-scale diachronic corpus of abstracts from 
Chinese core linguistic journals is created. Subsequently, the analysis is conducted on this 
corpus with the help of three vocabulary growth models. Then the Heaps model with the best 
fitting effect is selected to further analyze the changes of linguistic vocabulary in different 
times, showing the guiding role of national policies and the characteristics of language life in 
specific era. Furthermore, a time independent validation procedure is performed, which 
supports the effectiveness of the proposed methodology of this study. 

Keywords: Linguistics in China; Vocabulary Growth; Core Journals; Abstract; Corpus; 
Diachronic Development  
 

1. 引言 

建国以来，我国语言学研究经过 70 年的发展，从筚路蓝缕到开拓创新，取得了瞩目成
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就。已有的研究主要以回顾主要历史事件的方式介绍这段历史，对我们了解前辈学者和当代

时贤对语言学的贡献起着重要作用。但是，尚无研究对这段时期语言学词汇的演变进行历时

考察。汉语语言学核心期刊能够代表在不同时期中国语言学的最新发展动向和关注热点，而

论文摘要是整篇文章中最具代表性的部分，具有牵引文章脉络的作用，展现了极高的信息密

度，能够在一定程度上直观地反映语言学的发展。 

词汇增长（Vocabulary Growth）模型体现了文本中独特性用词的比例。对于以时间序列

组织的文本，该指标能够反映文本在一定时间范围内是否有新词加入、新词增加的比例或速

度等特征。词种（types）与词例（tokens）数量的比值 TTR（type-token-ratio）刻画了一定长

度的文本内非重复用词的比例，常被用作建模词汇增长问题的指标之一。在历时语料中，以

时间序递进式扩大计算长度窗口，统计不同采样点的 TTR 能够反映出新词的增长率变化情

况；词汇增长模型能够反映 TTR 的变化趋势，并预测在语料数量继续扩大情况下新词数量

将以何种趋势增长。词汇增长模型的有效性已在不同类型的文本上得以证实（Savoy, 2015; 

王珊、王会珍, 2019）。对于学术领域的文本，新词的出现或增长情况能够直观地反映出学科

的发展，故选取词汇增长模型对学术文本的 TTR 变化特征进行建模拟合，能够体现某个学

科的历时发展与演化特征。目前尚无采用词汇增长模型的方法探究学科领域演化的研究。本

文选取建国以来的语言学中文核心期刊摘要，构建大规模历时语料库，进行词汇增长建模对

约 70 年间语言学领域的词汇演化进行定量与定性分析，探究词汇的变化趋势与学科发展、

社会因素之间的关系，从而进一步折射七十年来我国语言生活的变化情况。 

2. 相关研究 

2.1 词汇增长研究 

词汇增长已用于判定作者身份、评定语言能力、分析施政风格等诸多研究中。Hoover（2003）

对十二位作者的作品词种数量进行统计，发现词汇增长可以用于判断作者的身份。Yu（2010）

指出词汇增长与写作和口语的质量在统计学上具有显著的正相关性，证明对于语言能力较高

的人，其词汇增长指标也会相对较高，是考察学习者对一门语言掌握情况的指标。Mellor（2010）

发现词汇增长可以用于衡量说话者与写作者的语言程度，语言程度越高，则使用的低频词较

多。X. Wang（2014）分析了英语二语学习者的电子邮件中的词汇增长与写作熟练度之间的

关系。Savoy（2015）分析了 1790 年到 2014 年历任美国总统发表的 225 篇演讲中的词汇增

长情况，对比了 Heaps、Hubert-Labbe 两个词汇增长模型的适用性并对不同的词汇增长的变

化作出了分析，作者将整个时间段分为低于模型预期值与高于模型预期值的时间段，联系历

任总统的施政风格与对应时代的政治经济背景进行定性分析。王珊、陈钊、张昊迪（2021）

利用词汇增长模型刻画十余年间澳门新闻报刊内容的词汇历时演变，结果表明词汇增长的倾

向性与施政时期方针、人民生活的变化有极大关联性。 

2.2 学术汉语的词汇研究 

    Swales（1985）提出了专门用途英语（ESP, English for specific purpose）与学术用途英语

（EAP, English for academic purpose）的概念。学术词汇是学术语言的重要组成部分，是除了

核心词汇外使用频率较高的词汇种类（Paquot, 2010）。学术用途英语研究取得了丰硕的成果，

但目前对学术汉语词汇的研究仍旧十分稀少。涉及学术汉语的研究可分为三大类：一是文本

特征研究，例如吴格奇、潘春雷（2010）参考 Hyland（2005）提出的立场分析框架，分析立

场标记词汇以探究学术写作者的语用策略与身份建构；张赪、李加、申盛夏（2020）基于自

建的多学科语料库，分析了不同学科的论文写作者对实词与虚词的使用特征；朱宇、胡晓丹

（2021）基于自建的人文社科语料库，利用多维度分析法针对连词在论文中的语言功能进行

了考察。二是英汉对比研究，其研究多以中文为母语者为考察对象，包括对立场信息一致性

的对比（赵永青等, 2019）、身份指称的差异对比（李志君, 2014）、衔接用词的差异对比（胡

芳、陈彧, 2005）等。三是学术词表的研制，刘锐、王珊（2017）用小规模知网学术论文语料

构建学术词表，王笑然、王佶旻（2022）则通过自建经贸类的学术语料库，研制经贸类学术

汉语词表。从现有研究来看，目前公开的大型综合性汉语语料库（如 BCC、CCL、Chinese 
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Gigaword 语料库等）中缺少学术领域的语料，进行有关研究仍需自建共时或历时语料库，所

需时间代价与人力成本较高，影响了学术汉语研究的开展。 

2.3 建国后的中国语言学发展 

建国以来，我国的语言文字工作取得了瞩目的成就。建国初期国家就对文字改革提出了

三大方向：简化汉字、推广普通话与制定推行汉语拼音方案，间接推动了语言学多个领域的

发展，例如推广普通话所需要的调研任务为汉语方言学的研究打下了扎实的材料基础，在制

定汉语拼音方案的过程中对普通话音位系统的描写奠定了汉语音系学研究的基础。尽管中间

历经了文化大革命的动荡使语言学研究工作有所停滞，但改革开放后，在国家各行业逐步与

国际环境接轨的大环境下，外来理论和方法的引入为汉语语言学研究带来更多新的视角；在

吸收外来理论的基础上，现在我国汉语语言学研究工作正逐步迈入自主创新的阶段。 

对于建国以来的语言学工作的开展，陆俭明（1999）从学科建设和学术发展的角度对 21

世纪之前的语言学工作与研究进行了梳理，刘丹青（2019）对我国语言学研究各个分支领域

近 70 年内代表性的理论与应用进行了介绍，国家语言文字工作委员会（2019）则整理了纪

年史料，侧重对党和国家在语言文字工作上的重要事件进行了汇编总结。这些研究回顾了语

言学主要的历史事件，但尚未有借助量化统计方法对建国以来的语言学发展的分析。 

综上所述，在大规模语料库基础上，对学术汉语中语言学的词汇增长进行考察，能够进

一步完善现有的研究，丰富语言学发展的研究成果。语料库中的词汇增长情况能够使用数学

模型进行展示，故对以时间关系组织的文本序列进行增长情况建模，能够得到目标文本历时

的 TTR 变化信息。籍由此，我们能够进一步分析相应时间段之内和不同时间段之间的文本

特征及其变化情况。本文选取自建国以来语言学中文核心期刊现存所有电子化收录的语料来

创建语料库，主要采用语料库驱动、定量与定性相结合的研究方法，旨在解决以下问题：⑴

如何构建具有代表性的语言学中文期刊语料库？⑵如何对语料库进行词汇增长模型建模并

分析其反映的语言学发展特点？⑶如何验证词汇增长模型对语言学领域的词汇分析的准确

性？ 

3. 创建语言学核心期刊语料库  

现时对中文核心期刊的认定有认可度较高的索引，例如中文社会科学引文索引（Chinese 

Social Sciences Citation Index，CSSCI）、北京大学中文核心期刊要目总览与中国科学引文数

据库（Chinese Science Citation Database，CSCD）等。其中 CSSCI 索引作为国家教育部的重

点课题攻关项目，采取定量与定性评价相结合的方法筛选出人文社科领域的标志性期刊1，具

有较大的影响力与公信力（马费成, 2000; 苏新宁, 2012; 邹志仁, 2000），被知网、万方等电

子化文献数据库收录。CSSCI 数据库来源期刊的遴选工作遵循以下原则：公开、公平、公正；

总量控制，动态调整；定量（文献计量指标）评价与定性（学科专家）评价相结合；质量优

先，兼顾地区与学科平衡。所有入选期刊必须具备以下基本条件：刊载人文社会科学原创学

术论文和学术评论等一次文献为主的中文学术期刊；中国大陆出版的期刊应具有 CN 号；按

既定出版周期准时出版，符合期刊编辑出版规范，文献信息著录完整、规范。此外，CSSCI

索引不但针对人文社科研制，还对人文社科下属若干个子学科具有较完备的细化分类。 

本文依据《CSSCI 来源期刊（2019-2020）目录》中“语言学”子类所收录的 24 个期刊，

收集已电子化的论文元信息和摘要作为语料的来源。其中，论文的元信息包括期刊名、年份、

期（卷）、作者、页码等信息。论文摘要高度凝练了学术论文的背景、动机、观点与结论，是

整篇文章中最具代表性的部分（S. Wang, Liu, & Zhou, 2022）；就阅读过程而言，摘要具有牵

引文章脉络的作用，展现了极高的信息密度；摘要中的词汇、句法均带有密集且丰富的特定

领域话语特征，故本研究以论文摘要作为研究对象。 

本研究构建的语言学中文核心期刊语料库收录了自 1957年 6月至 2020年 8月共计 71988

篇论文的信息。本文对所有能收集到的语料进行了预处理：第一，期刊发布的信息有一些不

属于学术论文的内容，例如征稿通知、编委会信息、会议通知等与语言学的词汇增长情况并

                                                           
1 CSSCI 来源期刊遴选标准: https://cssrac.nju.edu.cn/gywm/lxbz/20200102/i64328.html 
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无关联，故本研究将其视其为噪声信息并采取关键词过滤的方式进行排除。第二，个别期刊

的早期文献以繁体中文书写，例如 1957 年《外语教学与研究》中大部分论文以繁体中文收

录，而在计算中，简繁词语字形不一致将被视作两个单位进行统计，本文使用 OpenCC 工具
2将所有繁体字形式统一转换为简体中文，例如“英語詞彙学”转换为“英语词汇学”。第三，标

点不属于词汇，因此统计时根据 Python 中的 zhon3与 string4库分别去除了中英文标点符号。 

为了进行词汇信息的提取，预处理后的语料由 pkuseg 多领域中文分词工具5进行词语切

分。该工具由北京大学语言计算与机器学习组研制（Luo, Xu, Zhang, Ren, & Sun, 2019），与

jieba、THULAC 等分词工具包相比，在细领域分词的 F-Score 与跨领域测试的平均分上均占

据优势。默认分词模型在混合领域上训练，并支持在细领域上对预训练模型进行调优以取得

更高的准确率。由于学术期刊涉及议题所含的领域较为复杂，语言学不仅仅涉及本体理论研

究，更与各学科与社会现象紧密相关，故本研究采取该工具的默认分词模型进行词语切分工

作6。 

表 1 列出了“语言学中文核心期刊摘要语料库”（1957-2020）的信息，包括期刊名称、所

搜集到的期刊的时间跨度、记录总条数、有摘要的文献数量，以及词例数、词种数、字数等

统计信息。其中时间跨度、记录总条数、摘要数量是在经上文所述预处理方法清洗后的文本

上得出的，词例数、词种数、字数的统计方法为：基于所获得的摘要，统计含中外文的词例、

词种、字数，例如，分词后的文本“HSK 四 级”，计为 3 个词例、3 个词种、5 个字。该语料

库共涵盖 24 个语言学核心期刊的 65791 个摘要，语料规模高达 5949428 词例，198241 词种，

10813606 字。 
 

表 1 语言学中文核心期刊摘要语料库概况 

期刊 时间跨度 
记录总

条数 

摘要数

量 
词例数 词种数 字数 

外语教学与研究 1957-2020 3783 3443 308826 23640 573421 

当代语言学 1962-2020 2310 1969 196766 18505 385596 

现代外语 1978-2020 2648 2575 245678 19943 462929 

外国语 1978-2020 3567 3355 316703 28601 648638 

方言 1979-2020 1824 1702 126130 18454 224487 

上海翻译 1979-2020 2976 2795 221340 20206 413212 

中国翻译 1979-2020 5509 5171 468122 39394 878834 

外语教学 1979-2020 4294 4117 394671 25443 715272 

民族语文 1979-2020 3181 2783 179859 19534 324393 

外语电化教学 1979-2020 3784 3614 321875 19196 588461 

语言教学与研究 1979-2020 2852 2677 207521 15503 359776 

外语教学理论与实

践 
1979-2020 2174 2151 217189 15612 395126 

外语界 1980-2020 2786 2533 226961 13476 416330 

汉语学习 1980-2020 3980 3488 351913 26654 597033 

语文研究 1980-2020 2076 1973 171294 19724 290294 

当代修辞学 1982-2020 5578 5034 532995 43538 907909 

                                                           
2 https://github.com/BYVoid/OpenCC，本文选取“t2s.json Traditional Chinese to Simplified Chinese 繁体到

简体” 
3 https://pypi.org/project/zhon/ 
4 https://docs.python.org/3/library/string.html 
5 https://github.com/lancopku/pkuseg-python 

    6 pkuseg 性能评估:https://github.com/lancopku/pkuseg-python/blob/master/readme/comparison.md  
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外语与外语教学 1984-2020 4664 4298 377824 24639 698950 

世界汉语教学 1987-2020 2059 1592 158581 14522 311380 

古汉语研究 1988-2020 2617 2433 175187 25101 293994 

语言文字应用 1992-2020 2733 2315 187747 13808 333344 

中国语文 1994-2020 2692 2176 213085 24228 367221 

语言科学 2002-2020 1493 1243 125248 12876 219472 

中国外语 2004-2020 1615 1588 156500 11401 292117 

汉语学报 2004-2020 793 766 67413 8214 115417 

总计 / 71988 65791 5949428 1982417 10813606 

 

4. 以词汇增长建模语料库中的词汇历时变化 

4.1 三种词汇增长模型 

词汇增长模型假设词例与词种之间存在着某种函数关系，该关系能够预测在不同词例下

的词种的数量。通过分别分析词种的预测值与观测值之间的差值与 TTR，能够反映不同时间

段下词汇丰富度的变化情况。词汇增长模型主要有以下三种： 

Guiraud（1954）提出对语料库的词汇增长进行建模，即转换为词种对词例数量的比值之

间的关系。词种数量�与词例数量�的平方根的比值为常数�。若将该法则转换为预测模型，

预测词种数量��与当前词例数量�之间的关系可被表示为： 

��(�) = � ⋅ √� 

Heaps（1978）则提出，在双对数空间内，预测词种数量��与当前词例数量�之间存在线

性关系，并可通过如下关系式表达： 

��（�） = � ⋅  �� 

其中，对一般的英文语料库来说，典型的�, �值处于以下区间内（Manning, Schütze, & Raghavan, 

2008）：30 ≤ � ≤ 100, � ≈ 0.5。例如，在 Reuters-RCV1 数据集（含有约10�个词例）下，拟

合得到的参数值为� = 44, � = 0.49。 

Hubert and Labbe（1988）等人将词频因素作为建模的考量，提出了另一种基于词频高低

的增长模型（Hubert & Labbe, 1988; Labbé, Labbé, & Hubert, 2004）。给定当前语料占总语料

的比例�，则预测词种数量��与参数�之间存在如下关系： 

��(�) = � ⋅ � ⋅ � + （1 − �）[� − � ��

������

���

(1 − �)�]  

其中，��代表词汇出现的频次为�的词汇的数量， �为预估参数，代表出现频次较低的词所占

的比例。�的值受到文本的词汇多样性影响较大，能够体现不同文本的风格，Savoy（2015）

应用该模型分析了不同时期美国总统演讲的语料。 

 上述三种模型均用于本文的实验以进行词汇增长拟合效果的对比。 

4.2 词汇增长模型设置 

本节对上面提到的三种模型使用非线性最小二乘法（Non-linear Least Squares）进行拟合。

给定一组词汇增长采样点{(��, ��), (��, ��), … ,（��, ��）}，用于拟合增长的模型� = �(�; �),其

中�为若干模型参数集合� = {��, ��, … , ��}，拟合过程中采用的残差为��，迭代过程中根据残

差平方和进行拟合，形式化如下： 

                                                           
7
 因不同期刊之间的词种有重复，因而此处不是每个期刊的词种数量相加。其他表格相同。 
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�(�) = �
��

�

2��
�

�

���

 

�� = �� − �（��; �） 

    实验通过拟合得到Heaps模型中参数 � = 24.04, � = 0.58，Guiraud模型中参数� = 81.26, 

Hubert-Labbe 模型中参数 � = 0.00（拟合参数触碰至搜索下界）。在下文中所得出的数据均基

于这些参数。 

在文本处理中，我们依时间对语料库中的文本每隔 1000 个点进行采样。此外，为了分析

特定时间段内的词汇增长，我们在特定时间段内进行了新词检测实验。本文的新词是指在下

一个时间段未出现在之前所有时间段的词，例如“新冠”一词首次在 2020 年的摘要中出现，

但在 2020 年之前的摘要中没有这个词。新词检测由当前时间段的累积词汇集合减去之前所

有的时间段的累积词汇集合得出，其中检测出的新词按照词汇出现频次进行排序。由于各区

间段结果数量分布不一致（新词数量如表 4 所示），分析时统一筛选了排行前 50 的词语。 

4.3 语言学核心期刊摘要语料库的模型拟合  

不同词汇增长模型对语料实际增长情况的预测模式不一，但均无法处理由于现实语言生

活因素带来的增长突变。在本例中，Heaps 模型对前期增长拟合较好，但在后期存在高估的

趋势，Guirauds 模型则反之；Hubert-Labbe 模型与前两者相比整体趋势为低估增长，原因在

于拟合得出的超参数�触碰到了搜索下界 0 值，使原本模型中低频词的部分失效，从而造成

了较差的拟合表现。图 1 显示了不同模型对实际观测值（采样点）的拟合情况，曲线代表词

种与词例数量之间的增长关系，残差��总和显示 Heaps 模型对现实增长拟合最好。在增长起

始与中间阶段（20 万词例与 30 万词例间），各个模型的拟合性均出现了较大的偏差。图 2 则

将图 1 中 Heaps 模型拟合得到的增长曲线与关键的年份时间点结合进行可视化，关键年份点

的划分方法与依据将在本文第 5 节进行详细阐述。 
 

图 1 不同模型拟合与现实词汇增长的曲线 图 2 现实词汇增长情况在年份区间上的映射 

 
 

图 3 显示了模型在词汇增长预测中与实际观测值的偏差情况。从总体上看，增长起始阶

段大部分模型预测值高于现实文本的词汇增长，现实增长的词种无法达到模型预期，这可能

是由于学科发展缓慢造成的。而在中期预测拟合值则低于实际观测值，显示该阶段现实语言

生活的中的重大事件可能较多，学科的快速发展引入的新词数量远高于模型预测。后期二者

之间的偏差趋于稳定。可能为学科发展稳定亦或是特殊事件导致的语言生活各方面发展稳定。

总体上看，利用三大模型的实验结果显示，Heaps 模型的拟合效果最好。下文将结合该模型

的结果，对语言学发展的各个时期进行分析。 
图 3 不同词汇模型的预测误差曲线 
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5. 语言学核心期刊摘要的词汇增长的历时分析 

学科的发展具有一定的阶段性，若使用每一年作为分析的周期，容易受该年份随机性的

影响，结果常具有偶然性。现有的研究也都采用分期的方式，例如刘丹青（2019）基于理论

与应用研究发展历程，将中国语言学工作的发展总结为三段，即“封闭自足—对外开放—自

主创新”；郭熙（2019）在考察政策、文献、年份代表性词语、语言产品的基础上对 70 年来

中国的语言生活总结为两个阶段：前三十年（1949～1978 年）和后四十年（1979～2018 年）。

本文先利用词汇增长模型对大规模语料得出词汇历时演化的基本趋势（第 4.3 节），再针对宏

观趋势结合时代关键节点分析影响演化趋势的主要原因。 

    本研究采用的分期情况如下：（1）将 1957~1980 年视作特殊的学科发展起始阶段。一方

面，建国后各项科学文化工作百废待兴，加之 1966~1976 年间文化大革命的爆发令学科发展

停滞，大部分期刊停刊或未保有出版记录，可供观测分析的样本较少，1978 年前的期刊情况

如表 2 所示。另一方面，改革开放初期大量刊物创刊并开始出版，1978-1980 年的期刊情况

如表 3 所示。（2）1980 年后期刊多样且数据较为平衡，该段以十年为周期进行分段，分为

1980 年代（即 20 世纪 80 年代）、1990 年代、2000 年代、2010 年代，具有整体性与稳定性。

语言学是一门与社会关联性紧密的学科，这样分期便于指称不同时代的特点。每阶段的观测

值与 Heaps 模型的预测值数据如表 4 所示，预测值与观测值的差值变化及在年份上的映射情

况则如图 4 所示（与 Hubert-Labbe 模型相对比），整体趋势同 4.3 中所述一致。 

罗常培（1989）指出，“（88 页）语言的内容足以反映出某一时代社会生活的各方面的侧

影响。社会的现象，由经济生活到全部社会意识，都沉淀在语言里面”。故透过计量得到对预

测影响较大的词汇，从语言与社会的关系出发，进行语言生活中的重要事实的分析，是探究

词汇增长模型预测差异的恰当的切入点，而学术文献也可折射语言学这一学科发展的不同阶

段。 
 

表 2 1957-1977 年考察期刊概况 

期刊 时间跨度 文献数量 词例数 词种数 字数 

外语教学与研究 1957-1977 568 45204 6390 78861 

当代语言学 1962-1977 268 26328 4779 49651 

总计 / 836 71532 9057 128512 

 

表 3 1978-1980 年考察期刊概况 

期刊 时间跨度 文献数量 词例数 词种数 字数 

语文研究 1980-1980 15 1787 781 3073 

方言 1979-1980 54 8104 2529 14440 

外语教学理论与实践 1979-1980 90 9633 2423 17244 

外语界 1980-1980 24 1952 921 4052 
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外语电化教学 1979-1980 90 8953 2454 16072 

外国语 1978-1980 206 19206 4465 36232 

汉语学习 1980-1980 87 13589 3099 22111 

外语教学与研究 1978-1980 164 12200 3187 22662 

中国翻译 1979-1980 76 6660 2451 13371 

现代外语 1978-1980 149 9872 3202 21157 

语言教学与研究 1979-1980 110 6158 1845 10469 

当代语言学 1978-1980 279 24638 5065 48818 

民族语文 1979-1980 99 6901 2153 12423 

外语教学 1979-1980 53 4270 1644 8154 

总计 / 1496 133923 16894 250278 

 

表 4  每阶段现实观测值与 Heaps 预测值 

时间段 累积词例 
累积 

词种 

Heaps 

预测值 

Heaps 预

测值-观测

值 /累积词

种 

观测值 

TTR 

预测值 

TTR 

新词语数量 

（在之前所有阶段未出现

的词） 

累积文献数

量 

1957-1977 71532 9057 15833 6776 0.12661  0.22134  9057 836 

1957-1980 205455 21001 29215 8214 0.10222  0.14220  11944 2332 

1957-1990 1436173 87482 90352 2870 0.06091  0.06291  66481 15279 

1957-2000 2679564 139687 129779 -9908 0.05213  0.04843  52205 30211 

1957-2010 4187052 169098 168171 -927 0.04039  0.04016  29411 48353 

1957-2020 5949428 198241 206222 7981 0.03332  0.03466  29143 65791 

 

图 4 词汇增长模型预测误差曲线在年份区间上的映射 

 
 

 
在初创阶段（1949~1980 年），区间终点采样点的模型预测值高于实际观测值 8214 个词

种。由于建国初期百业待兴、经济基础薄弱，全民文化教育水准也普遍较低，文盲率高达 80%，

该阶段我国较为重要的语言生活事件集中在国家所开展的文字改革，因此 50 年代我国语言

学科发展较为缓慢。由于普通话、汉语拼音方案的推广，该阶段的学科研究热点关注汉语语

音研究，例如 1958 年全国人大批准颁布《汉语拼音方案》（中华人民共和国第一届全国人民

代表大会, 1958）前，语言学界已于 1957 年发表《北京语音音位简述》（徐世荣, 1957）对普

通话音位系统给出了理论描述，为普通话音位系统深化研究奠定了基础。从计量结果来看，

“变调”作为词频最高的新词出现，其他出现次数较高的词语还包括“声”、“韵”、“调”、“音标”、
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“上声”、“阳平”、“阴平”等。但随之而来的十年文化大革命扰乱了语言生活的正常秩序，更

令刚起步的学科受到重创，该区间段的高频新词中出现了“四人帮”，间接表明文化大革命以

及社会因素对该阶段学科发展的影响之大。另一方面，在语言生活的国际交流层次与前苏联

关系密切，使得语言学研究领域分类格局等受到苏联影响较大，早期文献（В·А·阿尔乔莫夫、

郑昌荣、周毅, 1958; 林学洪, 1958; 刘世沐, 1958; 王鸿斐, 1958） 中出现的如“资产阶级”、

“社会主义”、“苏联”、“斗争”等，印证了该时期语言生活的意识形态与语言学发展受到苏联

等社会因素的制约。 

1981~1990 年间，区间终点模型预测值高于观测值 2870 个词种，且从趋势上看模型的预

测正偏差开始急剧地向负偏差增长，表明该阶段学科的发展开始恢复，并具有增长的趋势。

相较于之前 30 年间政治运动因素是影响社会语言生活的重要因素（郭熙, 1999），改革开放

带来的思想开放与新概念、新事物的引入使得语言生活中的政治成分下降，所涉及的主题逐

渐丰富。首先，语言生活学术环境极大改善，文革后期刊的复刊（如《中国语文》）与雨后春

笋般出现的新刊物（如《方言》等，见表 3）为语言学工作者构造了良好的空间，“辞格”、

“喻体”、“义项”、“借代”等新增词占据高频榜单，代表着语言生活中对学术研究探求的正常

化。而该阶段新增高频词中“测试”、“考生”、“试卷”、“托福”等说明了语言教育生活的正常

化及进阶化，尤其是 1986 年《中华人民共和国义务教育法》的通过使得越来越多儿童能够

接受正规的语言教育，且恢复高考后高等教育体系的不断完善使得中国语言学的硕博士点不

断增加，进而为语言学科发展输送了大量人才。与此同时，学界对外关闭的大门得以敞开，

不少论文介绍西方语言学理论，使语言学的理论基础与研究范式得以提升，丰富了汉语研究

方法，研究的视角不再只聚焦于印欧语系的语言特点，例如该阶段徐烈炯对生成语法的介绍

（徐烈炯, 1988）。此外，新的研究方法与视角也不断涌现，例如 80 年代初在《中国语文》

期刊上对析句方法的讨论（华萍, 1981; 陆俭明, 1981）。 “国家教委”是该阶段后五年出现频

率最高的词，体现了核心期刊选题方向依然以国家重要机构的指导政策作为参考，但同时语

言学的发展同时也受改革开放的时代因素影响。一方面，人们语言生活的接触面增加，例如

“录像机”、“录像带”等词在后五年文献语料中的关注度极高；另一方面，语言生活的国际接

触面变广，催生了语言生活中新的教育需求，“HSK”、“二语”等作为新增高频词出现在后五

年的文献中，这与汉语国际教育的兴起有直接联系。众多大学开设汉语国际教育学院，并逐

渐形成为一个独立的学科, 有《世界汉语教学》、《语言教学与研究》等期刊作为高质量学术

交流平台，涌现出大量的基础性工作，奠基了该领域理论研究的基础。 

1991~2000 年间，模型预测呈现负偏差，即预测值相对于语言学领域期刊的实际词汇增

长情况低 9908 个词种。该段时间的语言生活可视作上一阶段的领域持续深化，主要为学术

生活发展与教育需求强化。该时间段汉语语言学理论研究与国际语言学前沿接轨，部分基础

理论的介绍已跟进国外较新的研究成果。例如上一时间段已有对生成语法的介绍，“Chomsky”

在该年份间就出现在新词检测的结果中，进一步的数据调阅则显示已有基于 Chomsky 提出

的最简程序（Chomsky, 1995）解释汉语中“得”字句的工作（杨寿勋, 1998）。同时改革开放深

化的影响持续体现在语言生活中，“市场经济”、“韩国”、“流行语”位列前五年词频前三的新

词，体现语言生活中的新现象与大环境的改变；后五年中，“因特网”、“互联网”等极富时代

特点的词出现，表现出新的沟通方式扩展了语言生活的媒介。同时 1993 年《中国教育改革

和发展纲要》、《关于重点建设一批高等学校和重点学科点的若干意见》等教育领域的重大文

件相继发布，随即这一时代的新词中包括“CET-4”、“EFL”等与我国高等教育密切的词，高校

培养新时代高等人才的迫切需求推动了在大环境下对英语二语教育相关的研究，表明语言生

活中国民高等教育的进一步发展。 

2001~2010 年，模型预测值比观测值低 927 个词种，预测误差开始出现由负转正的趋势，

现实观测值增长速率有所放缓，但模型预测值依旧偏低。主要原因是语言生活与时俱进使语

言生活的内容形式不断丰富，学界发展仍有诸多新话题可供探究，但经过前阶段的介绍和引

入，整体学科体系与基础理论趋于完善。随着加入世贸组织带来的更多机遇与挑战，语言生

活中的诸多社会现象受到语言学界关注，如“WTO”、“农民工”分别作为前、后五年词频最高

的新词出现，从“女性主义”、“以人为本”等词也同样可见一斑。而随着语言生活的沟通媒介

不断丰富，“手机”、“博客”、“聊天室”等关键词的出现表明已有一部分工作将新时代的语言
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模式作为研究对象。另一方面，就语言生活的研究方法而言，现代化分析手段被引入，如

“SPSS”、“体验式”、 “语料库”与“PPT”等。与语言教学特别是二语教学相关的研究也进一步

发展，尤其是标准语言测试的主题增加，英语等级考试（CET）相较于前十年词频上升，并

得到持续关注，“TEM-4”作为新的专业英语等级考试也开始被取材为研究对象；二语领域新

增词汇术语也频繁出现在该时代的文献中，如 “二语词”、“ 二语朗读”等。 

2011~2020 年，该阶段的发展相较于前两个十年的增长速率放缓，模型的预测高于观测

值 7981 个词种，可能是由于前二十年较多概念与观点的介绍，使我国语言学研究打下了理

论基础。从这个时期出现的新词来看，此时语言生活相伴发展的时代特征较为突出，透过新

词频率排行可发现，该阶段新媒体媒介的使用对语言生活的影响较大，例如“翻转”、“MOOC”、

“微课”等教学工具的引入体现了新时代对语言教学方法的思考、而“大数据”、“微博”等词则

体现了对于大数据时代对语言生活新环境下的网络用语关注及研究方法上对语料库范式的

利用。而随着语言生活领域的扩展，政治、医疗等领域开始重视语言问题及探究语言生活与

该领域的关联与影响，例如“习近平”、“十九大”、“领导力”等词关注了国家政治人物和政治

用语，新型冠状病毒即使作为 2020 年的医疗新事件，在该时间段的文献中“新冠”也作为新

词出现（12 次），在本语料库中，该词最早出现于《世界汉语教学》（田列朋, 2020）。 

综上所述，模型能够从理论上预测一定时间段内语料库的词汇增长趋势，但现实中词汇

如何增长会受到受到现实因素影响而呈现不同的趋势，语言学的词汇变化也是受语言生活与

国家语言规划政策的影响而变化的通过预测偏差分析能够体现这这一进程，便于我们找出整

体词汇增长趋势的关键节点，如图 5 所示。一方面，因为国家的语言政策直接影响着语言生

活与语言的时代特征，对语言文字的研究活动也属于语言生活的范畴（李宇明, 1997），故语

言学研究会受到国家政策的影响；另一方面，这种影响并非是单向的，在语言学的研究中，

对语言生活的研究亦会影响国家的语言政策。“就语言生活为语言生活而研究语言和语言生

活”的学术主张（李宇明, 2016）促成了中国语言生活派的形成，语言生活派的研究成果与关

注点也为和谐语言生活的建立与语言学研究带来了不可忽视的影响。李宇明（2010a）对外语

规划和公民外语素养的提升提出了思考和建议，在对应年份的文献高频词中便有二语教育的

内容，正如前文中 2001～2010 阶段中新词内容所体现的那样，2013 年教育部亦启动《大学

英语教学指南》的研制工作；李宇明（2010b）指出需要关注城市化进程的语言问题，并从语

言规划层面着重考虑，同样是 2006～2010 年份区间段的研究热点。此外，《中国语言生活状

况报告》（又称“中国语言生活绿皮书”）的逐年发布也能够为国家政策提供参考（李宇明, 

2007），为学界、社会与国家语言规划之间建立起了桥梁。由此可见，词汇增长模型的误差分

析对语言学发展的刻画不但能够大致勾勒所分析的区间段的热点，也能够体现出国家语言规

划等对语言学研究的指引。 
 
 
图 5 词汇增长模型预测误差分析框架图 图 6 随机文本增长与预测曲线 
 

 

 

6. 词汇历时变化的建模有效性验证 

上一节在 Heaps 模型预测结果的基础上，从定量结合定性的角度分析了词汇实际增长情

况，阐释了模型拟合的差异受社会发展、语言生活变化等因素的影响。上述分析基于模型的
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理论预测值与现实观测值的误差进行分析，因此合理的模型理论预测值是保障研究结论正确

的一大重要前提。本节将从定量角度进一步验证所使用模型的理论正确性，参考 Savoy（2015），

本文采用随机文本的方法进行验证：即将文本以词语为单位随机打乱，使其失去原有的词汇

分布特征和时间信息，从而得到一个新的学术文本语料库，该语料库既不具备时间序列上的

增长关系，也不具备词语之间语义分布的关联，能够在消除外部影响因素的情况下，仅从语

料库计量的角度验证模型是否能够成功拟合重新组织后的文本。对乱序后的文本，我们采用

与 4.2 节一致的设定，每隔 1000 个词例进行采样，对采样点集合采用 Heaps 模型进行拟合，

得到的参数为� = 13.64, � = 0.61，拟合曲线如图 6 所示，显示出 Heaps 模型在随机文本上较

高的拟合精度。为了进一步探究该拟合结果，采用 Z-Score 指标进行拟合差异的评估，公式如下: 

����（�） = ��(�) − �(�) 

������ =
����(�) − �����

�����
 

图 7 和图 8 分别显示了随机文本与现实文本下不同采样点的 Z-Score 分布情况，两个文

本的标准评分均处于（-2，2），即数据均在可接受的范围[−3�, 3�]内，符合正态分布，证明

拟合模型所带来的差异是可以接受的。此外，随机文本中的预测误差显示出一定的随机性，

而现实文本的预测误差 Z-Score 分布与上述年份的分析变化保持一致。就总体而言，现实文

本差异的变化范围较随机文本大，而这种差异可能是由于现实因素所造成的，而非拟合模型

的失误。 
 
图 7  随机文本的预测误差 Z-Score 分布 图 8  随机文本的预测误差 Z-Score 分布 

  
通过在随机文本下的拟合实验，一方面证明前面实验中选择的模型能够较好地对语言学

领域文本的词汇增长进行拟合，同时拟合的鲁棒性受到重大政治事件、经济变化、热点社会

问题等现实因素的影响较小。另一方面，在实际拟合过程中由外部因素与学科发展所造成的

预测误差是不可避免的，而无论定性还是定量角度均支撑了这些误差存在的合理性。 

7. 结论 

建国以来我国语言学历经 70 年的发展取得了瞩目成就，已有研究对语言学发展史上的
重要事件进行了回顾和介绍，但尚未有使用量化手段对其历时演变的分析。为探究建国以来
中国语言学的发展，首先，本文搜集 CSSCI（2019-2020）收录的中文核心期刊于 1957~2020
年间的摘要，构建了 5949428 词例、198241 词种、10813606 字的大规模语料库。第二，在
该大型语料库基础上，本文采用三种词汇增长模型作为建模手段进行拟合，其中 Guiraud 模
型（Guiraud, 1954）利用语料库中词种与词例的平方比值关系进行建模，Heaps 模型（Heaps, 
1978）则基于双对数空间下二者的线性关系，Hubert-Labbe 模型（Hubert & Labbe, 1988; Labbé 
et al., 2004）在 Heaps 模型（Heaps, 1978）基础上融入了对词频高低的考量。第三，本文选
取拟合误差较小的 Heaps 模型对拟合结果以每 10 年为周期，借助量化统计结果与不同阶段
的新词进行分析，研究结果体现出语言学发展与社会发展的关联性。根据模型的预测差值的
变化趋势不同，可以看到我国语言学的发展经历了三阶段：起步阶段封闭停滞、改革开放后
蓬勃发展、近十年逐步迈入自主创新阶段。这一结果符合实际发展趋势，从定性角度支撑了
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本文所采取的研究方法的可行性。第四，本文打乱语料库的词序，使之失去时序信息，在随
机文本上进行的验证程序证实了 Heaps 模型在探究中文词汇演化这一研究主题上的有效性
与合理性。在未来研究中，我们将开展以下工作：1）根据本文收集的历时语料探索能够对未
来学术文本增长趋势以及潜在话题进行预测的模型；2）根据现有研究框架进一步对语言学
之外的人文社科其他领域以及科学领域核心期刊的词汇增长进行历时考察；3）利用已建立
的学术汉语语料库，将提取语言学摘要的学术词表、核心词表等，为学术写作的研究和教学
提供资源；4）构建英语学术论文摘要语料库，开展汉英学术论文摘要写作的对比研究，为一
语和二语学术写作提供语料库驱动的教学建议。 
 
致谢 
本研究受国家语委（项目号：YB135-159）和澳门大学（项目号：MYRG2019-00013-FAH）
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一一一个个个适适适合合合汉汉汉语语语的的的带带带有有有范范范畴畴畴转转转换换换的的的组组组合合合范范范畴畴畴语语语法法法

王王王庆庆庆江江江，，，陈陈陈淑淑淑娴娴娴
华北水利水电大学 信息工程学院，河南 郑州 450046
wangqingjiang@ncwu.edu.cn, 1152825510@qq.com

摘摘摘要要要

为使汉语句子中词或短语的范畴对应其句法功能，在组合范畴语法中添加范畴转换。
把词类和短语结构的范畴分别按出现率和是否由结合规则得到分为典型和非典型，建
立短语结构中词类和短语结构的范畴转换规则。实词或短语结构通过范畴转换与虚词
搭配，让虚词的句法功能趋于明确。树库显示，圳圵圥的短语结构形成需要范畴转换，
使用范畴转换的短语直接成分中圹圹圮圶圷圥是实词或短语结构，范畴转换使组合范畴语法
适合缺乏屈折的汉语。

关关关键键键词词词：：： 组合范畴语法 ；范畴转换 ；范畴类型透明性 ；树库

A Chinese-Suitable Combinatory Categorial Grammar with
Categorial Conversions

Qing-jiang Wang, Shu-xian Chen
School of Information Engineering

North China University of Water Resource and Electric Power
Zhengzhou 450046, China

wangqingjiang@ncwu.edu.cn, 1152825510@qq.com

Abstract

坔坯 坭坡坫坥 坣坡坴坥坧坯坲坩坥坳 坯坦 坷坯坲坤坳 坯坲 坰坨坲坡坳坥坳 坩坮 坃坨坩坮坥坳坥 坳坥坮坴坥坮坣坥坳 坣坯坲坲坥坳坰坯坮坤 坷坩坴坨 坴坨坥坩坲 坳坹坮圭
坴坡坣坴坩坣 坦坵坮坣坴坩坯坮坳圬 坣坡坴坥坧坯坲坩坡坬 坣坯坮坶坥坲坳坩坯坮坳 坡坲坥 坡坤坤坥坤 坩坮坴坯 坃坯坭坢坩坮坡坴坯坲坹 坃坡坴坥坧坯坲坩坡坬 均坲坡坭圭
坭坡坲圮 坃坡坴坥坧坯坲坩坥坳 坯坦 坰坡坲坴坳 坯坦 坳坰坥坥坣坨 坡坮坤 坰坨坲坡坳坡坬 坳坴坲坵坣坴坵坲坥坳 坡坲坥 坤坩坶坩坤坥坤 坩坮坴坯 坴坨坥 坣坬坡坳坳坩坣坡坬
坡坮坤 坴坨坥 坮坯坮圭坣坬坡坳坳坩坣坡坬 坲坥坳坰坥坣坴坩坶坥坬坹 坢坹 坯坣坣坵坲坲坥坮坣坥 坲坡坴坥 坡坮坤 坷坨坥坴坨坥坲 坯坢坴坡坩坮坥坤 坶坩坡 坣坯坭坢坩圭
坮坡坴坯坲坹 坲坵坬坥坳圬 坣坡坴坥坧坯坲坹 坣坯坮坶坥坲坳坩坯坮 坲坵坬坥坳 坡坲坥 坥坳坴坡坢坬坩坳坨坥坤 坦坯坲 坰坡坲坴坳 坯坦 坳坰坥坥坣坨 坡坮坤 坰坨坲坡坳坡坬
坳坴坲坵坣坴坵坲坥坳 坩坮 坰坨坲坡坳坡坬 坳坴坲坵坣坴坵坲坥坳圮 坎坯坴坩坯坮坡坬 坷坯坲坤坳 坯坲 坰坨坲坡坳坡坬 坳坴坲坵坣坴坵坲坥坳 坣坯坬坬坯坣坡坴坥 坷坩坴坨
坦坵坮坣坴坩坯坮坡坬 坷坯坲坤坳 坢坹 坣坡坴坥坧坯坲坩坡坬 坣坯坮坶坥坲坳坩坯坮坳圬 坭坡坫坩坮坧 坳坹坮坴坡坣坴坩坣 坦坵坮坣坴坩坯坮坳 坯坦 坦坵坮坣坴坩坯坮坡坬
坷坯坲坤坳 坴坥坮坤 坴坯 坤坥圌坮坩坴坥圮 坔坲坥坥坢坡坮坫 坳坨坯坷坳圬 圳圵圥 坯坦 坰坨坲坡坳坡坬 坳坴坲坵坣坴坵坲坥 坦坯坲坭坡坴坩坯坮坳 坲坥坱坵坩坲坥
坣坡坴坥坧坯坲坩坡坬 坣坯坮坶坥坲坳坩坯坮坳圬 坡坮坤 圹圹圮圶圷圥 坯坦 坰坨坲坡坳坡坬 坩坭坭坥坤坩坡坴坥 坣坯坭坰坯坮坥坮坴坳 坵坳坩坮坧 坣坡坴坥坧坯坲坩坡坬
坣坯坮坶坥坲坳坩坯坮坳 坡坲坥 坮坯坴坩坯坮坡坬 坷坯坲坤坳 坯坲 坰坨坲坡坳坡坬 坳坴坲坵坣坴坵坲坥坳圬 坡坮坤 坣坡坴坥坧坯坲坩坡坬 坣坯坮坶坥坲坳坩坯坮坳 坭坡坫坥
坃坃均 坡坤坡坰坴 坴坯 坩坮圍坥坣坴坩坯坮坡坬圭坡坢坳坥坮坴 坃坨坩坮坥坳坥圮

Keywords: 坃坯坭坢坩坮坡坴坯坲坹 坃坡坴坥坧坯坲坩坡坬 均坲坡坭坭坡坲 圬 坣坡坴坥坧坯坲坩坡坬 坣坯坮坶坥坲坳坩坯坮 圬 坣坡坴坥坧坯坲坩坡坬
坴坹坰坥 坴坲坡坮坳坰坡坲坥坮坣坹 圬 坴坲坥坥坢坡坮坫
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在深度学习推动自然语言处理全面发展的时代，语言语法的研究仍然重要在冯志伟圬 圲地圲圱圩。
组合范畴语法� 在坓坴坥坥坤坭坡坮圬 圲地圱圹圩（坃坯坭坢坩坮坡坴坯坲坹 坃坡坴坥坧坯坲坩坡坬 均坲坡坭坭坡坲，缩写坃坃均）是范畴语法
的一种扩展，用类型提升和函数组合解释宾语提取、状中、中补等短语结构，用斜线类型将句
法类型结合的精确控制由规则一侧转到词汇一侧，使规则跨语言通用，且仍具有句法类型结合
伴随语义组合的范畴语法亮点 在坊坡坹坡坮坴 坡坮坤 坍坩坴坣坨坥坬坬圬 圲地圱圴圩，这些使坃坃均具有重要的计算语言学
价值 在陈鹏圬 圲地圱圶圻 满海霞圬 圲地圲圲圩。

坃坃均给词指派句法类型（即范畴）及其关联的语义解释，例如 在坓坴坥坥坤坭坡坮圬 圲地圱圹圩给坳坥坥坳指
派及物动词范畴和解释其语义的λ圭项，坳坥坥坳 场圽 在坓\坎坐3s圩圯坎坐场 λxλy.坳坥坥坳圧 x y，这里句
法类型在坓\坎坐3s圩圯坎坐指右结合坎坐得句法类型坓\坎坐3s，后者左结合坎坐3s得句法类型坓，语义
式λxλy.坳坥坥坳圧 x y在先后应用于右侧句法类型坎坐相伴的语义式坸圧、左侧句法类型坎坐3s相伴的
语义式坹圧后得到谓词圭论元结构坳坥坥坳圧 坸圧 坹圧。一个句法类型对应一种句法功能，而词类是词按句法
功能分的类，故可按词类考虑词的句法类型。但是汉语里坜词有定类圢和坜类有定职圢两难 在胡明
扬圬 圱圹圹圵圩，词类问题复杂，厘清词类问题后才能基于词类给词指派范畴。

另一方面，范畴语法的规则通常指两个范畴结合为一个范畴的规则，但其实还可以是一个
范畴转为另一个范畴的规则 在坃坡坲坰坥坮坴坥坲圬 圱圹圹圱圩，前者是跨语言通用的范畴结合规则，后者是因
语言而异的范畴转换规则。若结合衍生的范畴不对应短语结构充当的句法成分，就需要转换范
畴实现对应。汉语里短语结构缺乏屈折，存在大量的这种不对应。

关于词类及其句法功能，语言学界经过漫长争论，逐渐倾向词有定类而类无定职，并可按
出现率把词类的句法功能分为典型和非典型，而短语结构的范畴也可按是否由结合规则得到分
为典型和非典型，这样就可以对词类和短语结构统一讨论范畴从典型到某个非典型的转换，建
立一个带有范畴转换的组合范畴语法（坃坃均 坷坩坴坨 坃坡坴坥坧坯坲坹 坃坯坮坶坥坲坳坩坯坮坳圬 缩写坃坃坃圭坃2）：词典
里力争词与范畴一一对应，在句子结构里可以通过范畴转换给同一词类或短语结构指派不同范
畴。坃坃坃圭坃2中的范畴转换是句法层面的，与文献 在坃坡坲坰坥坮坴坥坲圬 圱圹圹圱圩坜词场圽范畴圢闭包中范畴转
换的不同在于，后者是词法层面的。要使坃坃均圭坃2适合汉语的各种句法特征，只能通过建立树
库，才能逐渐明确词类和特殊词的典型范畴，形成词类和短语结构的范畴转换规则体系。

本文的创新性工作有两个方面：（圱）在句法层面统一考虑汉语词类和短语结构的范畴转
换，即词类和短语结构都可以按所在短语结构的需要由典型范畴改用非典型范畴。（圲）通过构
建树库，形成适合汉语的范畴转换规则体系。

本文第圲节给出组合范畴语法的基本定义；第圳节阐述范畴转换规则的汉语言学依据；第圴节
按范畴结合规则建立句法成分到范畴的一一映射，使实词类或短语结构有典型范畴，由虚词短
语的典型范畴得到虚词的典型范畴，并论述一些特殊词的范畴设立依据；第圵节举例说明短语结
构中的各种范畴转换规则；第圶节由树库统计评价这个带有范畴转换的坃坃均；最后总结工作，
指出下一步的研究方向。

2 组组组合合合范范范畴畴畴语语语法法法的的的基基基本本本定定定义义义

英语的基本范畴一般有坮、坮坰、坰坰和坳，分别对应名词、名词短语、介宾短语和句子，若考
虑数、格、屈折等特征，可有更多基本范畴。汉语里数、格、屈折不明显，本着能归于其他基
本范畴就不单设的想法，基本范畴可只有坮坰和坳。范畴（坃坡坴坥坧坯坲坹）用巴科斯范式（坂坎坆）定
义如下，其中斜线（坓坬坡坳坨）类型坠圮圧、坠�圧、坠×圧、坠?圧实现词对规则选择的控制 在坓坴坥坥坤坭坡坮圬 圲地圱圹圩，
含有斜线的范畴是衍生范畴。若斜线左侧或右侧是衍生范畴，要用圆括号括起来，以保持二分
性，例如在坳\圮坮坰圩圯圮坮坰。衍生范畴可看作函数，斜线左侧为函数结果，右侧为函数参数，方向反
映范畴序列中参数位于函数的哪一侧。

坓坹坮坴坡坸坔坹坰坥 场场圽 坮坰 | 坳 | 坓坹坮坴坡坸坔坹坰坥 坓坬坡坳坨 坓坹坮坴坡坸坔坹坰坥

坓坬坡坳坨 场场圽 圯圮 | \圮 | 圯� | \� | 圯× | \× | 圯? | \?
范畴语法的规则有关联的语义运算，且有类型透明性 在坓坴坥坥坤坭坡坮圬 圲地圱圹圩，即句法类型决定

语义类型。高阶组合规则（>坂n、<坂n、>坂n
×、<坂

n
×）可以无限枚举，但目前也只发现二阶组

合的作用，如前向二阶组合规则（>坂2）允许副词或能愿动词与双宾语动词的结合。提升规则

�早期对范畴语法（CG）的扩展，即对相邻范畴的包裹（Wrap）、组合、提升、替换等函数运算，本质上都是
结合的 (Steedman, 2011)，都源于Moses Schönfinkel的结合子（Combinator)，故Combinatory Categorial Gram-
mar应该是这一类范畴语法扩展的总称或者是基于各种结合子的范畴语法，并译为“结合范畴语法”。Mark Steed-
man的CCG主要是新增了结合子Z（Haskell Brooks Curry称之为B）对应的函数组合，这也许是国内将CCG译
为“组合范畴语法”的原因。
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（<坔、>坔）总是和组合规则连用。用下列规则形成汉语各种短语结构，坠⇒圧左边匹配短语内
部结构，右边得到短语整体功能。在范畴关联的语义部分，a是常量，z、w是变量，f、g是函
数，函数也可表示为λ圭抽象。

坘圯?坙场f 坙场坡⇒ 坘场f 坡 在>圩

坙场坡 坘\?坙场f ⇒ 坘场f 坡 在<圩

坘圯�坙场f 坙圯�坚场g ⇒ 坘圯�坚场λz. f 在g z圩 在>坂圩

坙\�坚场g 坘\�坙场f ⇒ 坘\�坚场λz. f 在g z圩 在<坂圩

坘圯�坙场f 在坙圯�块圩圯�坚场坧 ⇒ 在坘圯�块圩圯�坚场λzλw. f 在在g z圩w圩 在>坂2圩

在坙\�块圩圯�坚场坧 坘\�坙场坦 ⇒ 在坘\�块圩圯�坚场λzλw. f 在在g z圩w圩 在<坂2圩

坘圯×坙场f 坙\×坚场g ⇒ 坘\×坚场λz.f 在g z圩 在>坂×圩

坙圯×坚场g 坘\×坙场f ⇒ 坘圯×坚场λz.f 在g z圩 在<坂×圩

坘场坡 ⇒ 坔圯i在坔\i坘圩场λf.f 坡 在>坔圩

坘场坡 ⇒ 坔\i在坔/i坘圩场λf.f 坡 在<坔圩

不同语言的语法区别仅在词法层面，按词法形成的词汇通过坜结合圢规则�映射到语言的句
子 在坓坴坥坥坤坭坡坮圬 圲地圱圹圩，即确定句子里每个词的范畴，按规则一步步结合相邻范畴，就可以得到
句子结构。由坜结合圢规则得到的范畴再与相邻范畴结合，有是否引入范畴转换的两种做法 在王
庆江圬 张琳圬 圲地圲地圩。词库里可记录每个词的典型和非典型范畴，但词选择哪个非典型范畴即范畴
转换，只发生于范畴转换规则表示的上下文，这避免了范畴转换对语法表达力的过度增强。范
畴转换其实是把句子的词范畴歧义转化为句法歧义，是词或短语句法功能转换的客观反映，仍
属于词法层面。

3 范范范畴畴畴转转转换换换规规规则则则的的的汉汉汉语语语言言言学学学依依依据据据

能不能绕过词类，直接考虑词或短语的范畴转换，本质上是语法中能否去掉词类这一概念
的问题，汉语言学里该问题的争论止于上世纪五十年代，之后就是争论如何划分词类 在吕叔湘圬
圱圹圵圴圩。划分词类的目的是为了进行句法分析，划分词类的标准必须考虑句法分析的需要 在胡明
扬圬 圱圹圹圵圩。上世纪五十年代前，词类划分和给词定类都采用意义标准；五十至八十年代，词类
划分渐趋句法标准，而给词定类仍坚持意义标准。九十年代及以后，给词定类趋于句法标准，
即只根据词参与构建短语和充当句子成分的能力 在沈家煊圬 圲地地圹圩。

给词定类必须先于句法分析，否则词类对句法分析起不到任何作用 在胡明扬圬 圱圹圹圵圩。然
而，坜离句无品圢，词性通过词所在的例句体现，先确定词在句中充当的句子成分再确定词性的
反向逻辑长期存在。《现代汉语词典》第五版才对词做词类标注 在徐枢圬 谭景春圬 圲地地圶圩，可见
语言学界对词语是否有固有词性是多么纠结。坜词有定类圢指每个单词力求归于一类，坜类有定
职圢指词类与句子成分一一对应。汉语里，坜类有定职圢则坜词无定类圢，词类失去存在意义，故只
能是坜词有定类圢，让词类与句子成分的关系错综复杂 在朱德熙圬 圱圹圸圵圩。

坜词有定类圢与词兼类、词同形可能是相容的。兼类词在作不同词类时，词的意义虽然相关
但已经不同，而同形词的意义更是毫无联系。词类有意义基础 在张斌圬 圲地地圵圩，坜词有定类圢可能
蕴涵词在一种意义下只属于一个词类，这与范畴转换发生在词类内部是一致的，即发生范畴转
换时词的意义并未改变。若该假设成立，兼类词或同形词在每个义项下的词类就是唯一的。

与印欧语词类分立不同，汉语词类句法功能可以重叠甚至包含。在汉语实词类包含模
式 在沈家煊圬 圲地地圹圩中，凡动词皆名词，即动词有名词的所有功能，坜这本书的出版圢中坜出版圢是
动词也是名词，从动词角度讲符合简约原则，即不增加不必要的步骤和名目，从名词角度讲符
合中心扩展，中心扩展指以一个成分为中心加以扩展，扩展后结构的语法性质跟中心成分的语
法性质一致。

基于词类充当不同句子成分的出现率，可以把词类功能限制为充当出现率较高的句子成
分 在胡明扬圬 圱圹圹圵圩，也可以把出现率最高的句子成分作为词类的典型功能，把其它出现率的句
子成分作为词类的非典型功能 在沈家煊圬 圱圹圹圷圻 沈家煊圬 圱圹圹圹圩。如果按词有定类、类对应典型功
能建立坜词场圽范畴圢词典，则词在短语结构里需要使用非典型功能时，就需要转用非典型功能对
应的范畴。

汉语缺乏系统的形态标记，不仅导致词类多功能，也造成语法的词组本位特征 在张伯江圬
圲地圱圱圩。汉语句子的构造原则跟词组的构造原则基本一致，可以把各类词组作为抽象的句法格式

�这里指实现范畴结合的所有规则，而非特指Schönfinkel结合子对应的那些规则。
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来描写它们的内部结构以及每一类词组作为一个整体在更大的词组里的分布状况，把各类词组
的结构和功能描写清楚了，句子的结构也就描写清楚了 在朱德熙圬 圱圹圸圵圩。词组本位思想表现为
结构包孕，即短语结构的基本类型虽然很有限，但每一种结构都可以包孕与它自身同类型或不
同类型的结构 在朱德熙圬 圱圹圸圲圩，这种结构包孕也被称做结构套叠 在陆俭明圬 圱圹圹地圩。结构套叠对应
到坃坃均里，就是短语结构的范畴由其直接成分的范畴结合而来，这样得来的范畴如果不是短语
结构作为整体在更大短语里应该采用的范畴，就转换范畴然后再范畴结合，依此递归下去。

4 词词词类类类和和和特特特殊殊殊词词词的的的典典典型型型范范范畴畴畴

首先为句法成分指派范畴，使基本句法结构能按范畴结合规则形成，然后由句
法成分的范畴确定词类的典型范畴。给定句子范畴 坳 和名词短语范畴 坮坰，由后向应
用（<）、前向应用（>）、前向组合（>坂）、后向组合（<坂）可得谓语范畴坳\圮坮坰、
述语范畴在坳\圮坮坰圩圯圮坮坰、定语范畴坮坰圯圮坮坰、状语范畴在坳\圮坮坰圩圯�在坳\圮坮坰圩和在坮坰圯圮坮坰圩圯?在坮坰圯圮坮坰圩、补
语范畴坮坰\?坮坰、在坳\圮坮坰圩\×在坳\圮坮坰圩和在坮坰圯圮坮坰圩\?在坮坰圯圮坮坰圩，使主谓（坓坵坢坪坥坣坴圭坐坲坥坤坩坣坡坴坥，坓坐）、
定中（坁坴坴坲坩坢坵坴坥圭坈坥坡坤坷坯坲坤，坁坈坮）、状中（坡坄坶坥坲坢坩坡坬圭坈坥坡坤坷坯坲坤，坄坈坶或坄坈坡）、中补
（坈坥坡坤坷坯坲坤圭坃坯坭坰坬坥坭坥坮坴，坈坮坃、坈坶坃或坈坡坃）、述宾（坖坥坲坢圭坏坢坪坥坣坴，坖坏）等结构的范畴是
其成分的范畴按范畴结合规则得到的结果，这里中心成分坈的语法性质可以是名词（坮）、动词
（坶）或形容词（坡）。

实词类按短语结构需要选择范畴，例如主语位置上的形容词选用范畴坮坰，定语位置上的
名词选用范畴坮坰圯圮坮坰。出现率最高的范畴是词类的典型范畴，如名词、形容词的典型范畴分别
是坮坰和坮坰圯圮坮坰。与一级词类相比，二级词类的典型范畴更明显，如谓语动词、单宾语动词、
双宾语动词的典型范畴分别是坳\圮坮坰、在坳\圮坮坰圩圯圮坮坰和在在坳\圮坮坰圩圯圮坮坰圩圯圮坮坰。用范畴中斜线类型精确
反映词类的句法功能，如数词、量词的典型范畴分别是坮坰圯?坮坰和在坮坰圯?坮坰圩\?在坮坰圯?坮坰圩，因类
型坠?圧只匹配前向应用（>）、后向应用（<）中的线性类型，故数词可单独做定语，也可与量词
结合后再做定语，而量词除与数词结合没有其它句法功能。

虚词不单独充当句法成分，虚词、虚词附着的实词（短语）、附着形成的虚词短语三者之
间存在范畴结合规则的约束。实词类有典型和非典型范畴，不妨让虚词附着的实词（短语）使
用虚词典型搭配词类的范畴，使虚词的范畴按虚词短语的范畴确定。虚词数量少，句法功能
差异大，需要对每个虚词专门考虑其句法范畴。例如坠的圧、坠地圧、坠得圧字短语的典型功能分别是
做定、状、补语，让坠的圧附着的实词（短语）无论是否名词性都使用范畴坮坰，坠地圧和坠得圧附着的
实词（短语）无论是否形容词性都使用范畴坮坰圯圮坮坰，坠的圧、坠地圧、坠得圧的典型范畴就可分别明确
为在坮坰圯?坮坰圩\?坮坰、在在坳\圮坮坰圩圯�在坳\圮坮坰圩圩\?在坮坰圯圮坮坰圩和在在坳\圮坮坰圩圯×在坳\圮坮坰圩圩圯?在坮坰圯圮坮坰圩。
个别词有特殊的句法功能。助词坠所圧接述语形成坠所圧字短语，表述转指称，如坜所说圢指说

的话，坠所圧的范畴可令为坮坰圯?在在坳\圮坮坰圩圯圮坮坰圩。介词坠把圧接宾语，再结合述语，形成谓语，如坜我
把馍吃了圢中的坜把馍吃圢，故坠把圧的范畴可令为在在坳\圮坮坰圩圯?在在坳\圮坮坰圩圯圮坮坰圩圩圯?坮坰，其用法如图圱，其
中坜坄坥坳坩坧圢表示词按词典坜词场圽范畴圢取得指派的范畴，坠坘圧匹配任意范畴，坠α圧匹配任意λ圭项，语
义式中的函数都写为λ圭抽象。范畴结合规则具有范畴类型透明性，即结合前后都有范畴类型决
定语义类型。按λ圭应用的左结合优先，图圱句子的语义式也可写为坜了圧 在在在把圧 馍圩 圧吃圧圩 我圧圩圢。

--Desig --------------------------Desig ----------Desig ----------Desig ----------Desig
np ((s\.np)/?((s\.np)/.np))/?np np (s\.np)/.np X\.X
:我’ :λxλfλy.把’ x f y :馍’ :λxλy.吃’ x y :λα.了’ α

---------------------------------------------->
(s\.np)/?((s\.np)/.np)
:λfλy.把’ 馍’ f y
-------------------------------------------------------------->
s\.np
:λy.把’ 馍’ 吃’ y

----------------------------------------------------------------------<
s
:把’ 馍’ 吃’ 我’
--------------------------------------------------------------------------------------<
s
:了’ (把’ 馍’ 吃’ 我’)

图 圱场 介词坠把圧的范畴及其用例
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介词坠被圧是被动标记，被动句可分为无施事的短被动句和有施事的长被动句 在姚从军圬 俎孟
晨圬 圲地圲圲圩。在缺少出现率依据情况下，不妨设介词坠被圧大多用在长被动句中，典型功能是接引宾
语提取，形成句子谓语，如坜饭被我吃了圢中坠被圧字短语是坜被我吃圢而非坜被我圢。坠被圧与介宾结构
中介词的功能不同，宾语提取的范畴为坳圯圮坮坰，故坠被圧的范畴是在坳\圮坮坰圩圯?在坳圯圮坮坰圩，其用法如图圲。
若坠被圧用在短被动句中，如坜饭被吃了圢，就让及物动词坠吃圧转用其非典型范畴坳圯圮坮坰。

--Desig ------------------Desig ----------Desig ----------Desig ----------Desig
np (s\.np)/?(s/.np) np (s\.np)/.np X\.X
:饭’ :λfλx.被’ f x :我’ :λxλy.吃’ x y :λα.了’ α

------------->T
s/.(s\.np)
:λf.f 我’
----------------------------->B
s/.np
:(λx.(吃’ x)) 我’

------------------------------------------------------>
s\.np
:被’ ((λx.(吃’ x)) 我’)

--------------------------------------------------------------<
s
:被’ ((吃’ 饭’) 我’)
------------------------------------------------------------------------------<
s
:了’ (被’ ((吃’ 饭’) 我’))

图 圲场 介词坠被圧的范畴及其用例

图圲中，坠饭圧的范畴与坠被圧字短语的范畴结合，形成坜饭被我吃圢的范畴，而从伴随的语义结
合看，语义项坜吃’圢是与语义项坜饭’圢结合，产生这一现象的根源是使用了组合规则。组合规则
允许相邻的两个函数范畴先组合，预留的参数空位最终被相距较远的参数范畴填补 在满海霞圬
圲地圲圲圩。这种参数占位可保持语义项二元结合的顺序不变，如在规则坜>坂圢关联的语义层面，函
数坦和坧组合为函数λ坸圮坦在坧 坸圩，没改变函数坧先应用到参数坸、函数坦再应用到参数在坧 坸圩的顺序。

5 词词词类类类和和和短短短语语语结结结构构构的的的范范范畴畴畴转转转换换换规规规则则则

对于实词类或向心结构，转换标记坜句法成分圯词类圢表示词类或以该词类为中心成分的短语
结构使用句法成分对应的范畴。在构建树库过程中收集词类和短语结构的范畴转换规则，典型
范畴为坮坰的名词（短语）的范畴转换规则如表圱，其中一些是时间、方位等二级名词特有的，
示例下标是词或短语的范畴，坠⇒圧下标是规则标记。动词、形容词、副词等实词类或以这些词类
为中心的短语结构也有相应的范畴转换规则。

范范范畴畴畴转转转换换换规规规则则则 标标标记记记 适适适用用用短短短语语语示示示例例例 转转转换换换与与与结结结合合合连连连用用用（（（短短短语语语类类类型型型）））

np np⇒np s\.np P/n 今天np星期一np ⇒P/n np s\.np⇒< s (SP)

np np⇒ (s\.np)/.np np V/n 组织np学生np ⇒V/n (s\.np)/.np np⇒> s\.np (VO)

np np⇒np/.np np A/n 门np把手np ⇒A/n np/.np np⇒> np (AHn)

np np⇒np np\?.np Cn/n 商城np沃尔玛np ⇒Cn/n np np\?np⇒< np (HnC)

s\.np np⇒ s\.np (s\.np)\?(s\.np) Cv/n 走s\.np一天np ⇒Cv/ns\.np (s\.np)\?(s\.np)⇒< s\.np (HvC)

np s\.np⇒ (s\.np)/�(s\.np) s\.np D/n 寒假np返校s\.np ⇒D/n(s\.np)/�(s\.np) s\.np⇒> s\.np (DHv)

表 圱场 名词（短语）的范畴转换规则

对于非向心结构，转换标记坜句法成分圯短语结构圢表示短语结构使用句法成分对应的范
畴，标记坜词类圯短语结构圢表示短语结构使用词类的典型范畴，目前发现的非向心结构有主
谓（坳）、宾语提取（坯坥）和谓语提取（坰坥），宾语提取即坜主述圢短语，谓语提取即坜主状圢短
语，如表圲，其中删除线部分为短语结构的上下文，坜坕圱坐圢指坠的圧字短语，方位名词的典型范畴
是坮坰\?坮坰，谓语提取的典型范畴是坳圯�在坳\圮坮坰圩。
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范范范畴畴畴转转转换换换规规规则则则 标标标记记记 适适适用用用短短短语语语示示示例例例 转转转换换换与与与结结结合合合连连连用用用（（（短短短语语语类类类型型型）））

s s\.np⇒ np s\.np S/s 桃花开s是在春天s\.np ⇒S/s np s\.np⇒< s (SP)

np s⇒ np s\.np P/s 解放军np意志坚定s ⇒P/s np s\.np⇒< s (SP)

(s\.np)/.np s⇒ (s\.np)/.np np O/s 认为(s\np)/.np你很努力s ⇒O/s (s\.np)/.np np⇒> s\.np (VO)

s np⇒ np/.np np A/s 他上班s时间np不长s\.np ⇒A/s np/.np np⇒> np (AHn)

s np\?np⇒np np\?np Hn/s 课程安排s上np\?np ⇒ Hn/s np np\?np⇒< np (HnC)

s (np/?np)\?np

⇒ np (np/?np)\?np
N/s 他上班s的(np/?np)\?np

⇒N/s np (np/?np)\?np

⇒< np/?np (U1P)

(s\.np)/.np s/.np

⇒ (s\.np)/.np np
O/oe 让(s\.np)/.np你做s/.np

⇒O/oe (s\.np)/.np np

⇒> s/.np (VO)

s/.np np\?np⇒ np np\?np Hn/oe 学生学习s/.np上np\?np ⇒Hn/oe np np\?np⇒< np (HnC)

s/.np (np/?np)\?np

⇒ np (np/?np)\?np
N/oe 他读s/.np的(np/?np)\?np

⇒N/oe np (np/?np)\?np

⇒< np/?np (U1P)

s/�(s\.np) (np/?np)\?np

⇒ np (np/?np)\?np
N/pe

学生在班里s/�(s/.np)

的(np/?np)\?np表现

⇒N/pe np (np/?np)\?np

⇒< np/?np (U1P)

表 圲场 非向心结构的范畴转换规则

虚词短语使用非典型句法功能，可以通过范畴转换，如坠的圧字短语的典型范畴是坮坰圯?坮坰，
通过坜坓圯坡圢可转用非典型范畴坮坰，也可通过虚词转用非典型范畴得到虚词短语的非典型范畴，
如助词坠得圧典型功能是接形容词做述语补语，如坜干得好圢，非典型功能是接修饰形容词的副
词（简称形容词副词）做形容词补语，如坜灵得很圢，存在范畴转换规则坜坕圳坤圯坵圳圢，坜坵圳圢指助
词坠得圧，坜坕圳坤圢指右接形容词副词时坠得圧的范畴在在坮坰圯圮坮坰圩\?在坮坰圯圮坮坰圩圩圯?在在坮坰圯圮坮坰圩圯?在坮坰圯圮坮坰圩圩。附
带地，副词典型功能是修饰动词，坜坄a圯坤圢表示副词使用形容词副词的范畴，坜坕圳坤圯坵圳圢总是和
副词的范畴转换规则坜坄a圯坤圢连用。

短语的两个直接成分同时使用范畴转换规则，这样的情况如表圳。

范范范畴畴畴转转转换换换规规规则则则 标标标记记记 适适适用用用短短短语语语示示示例例例

s np/.np⇒ np s\.np S/s-P/a 学生住宿s方便np/.np

s (s\.np)/.np⇒ np/.np np A/s-Hn/v 社会主义现代化s建设(s\.np)/.np

s np⇒ np np\?np Hn/s-Cn/n 人懒s这个现象np

np s\.np⇒ (s\.np)/.np np V/n-O/v 组织np教学s\.np

np s⇒ np/.np np A/n-Hn/s 这np成绩好s是必然的

np np/.np⇒np/.np np A/n-Hn/a 职务np方便np/.np

np (s\.np)/.np⇒np/.np np A/n-Hn/v 思政np教育(s\.np)/.np

np s\.np⇒ np/.np np Da/n-A/v 这样np好(s\.np)/.np的规定

s\.np np/.np⇒ np s\.np S/v-P/a 出门s\.np方便np/.np

s\.np (s\.np)/.np⇒ np/.np np A/v-Hn/v 毕业s\.np设计(s\.np)/.np

(s\.np)/.np (s\.np)/�(s\.np)⇒np/.np np A/v-Hn/d 少数有录取(s\.np)/.np可能(s\.np)/�(s\.np)的学生

(s\.np)/.np s\.np⇒ s\.np (s\.np)\×(s\.np) P/vt-Cv/v 分配(s\.np)/.np到基层工作s\.np

np/?np (s\.np)/.np⇒ np s\.np S/a-P/vt 留级的np/?np也算上(s\.np)/.np

((s\.np)\×(s\.np))/?(np/.np)

(s\.np)/�(s\.np)⇒
((np/.np)\?(np/.np))/?((np/.np)/?(np/.np))

(np/.np)/?(np/.np)

U3d/u3-Da/d
灵得((s\.np)\×(s\.np))/?(np/.np)

很(s\.np)/�(s\.np)

表 圳场 短语两个成分都使用范畴转换规则
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范畴转换规则也具有范畴类型透明性，即范畴转换后范畴类型仍然决定语义类型，如图圳。

----------Desig --Desig ----------Desig ----------Desig ----------Desig --Desig ----------Desig
np/.np np np/.np (s\.np)/.np np np s\.np
:λx.许多’ x :学校’ :λx.紧密’ x :λxλy.配合’ x y :中学生’ :守则’ :λx.教育’ x
----------------------> ------------D/a ------------A/n
np (s\.np)/�(s\.np) np/.np
:许多’ 学校’ :λfλx.紧密’ f x :λx.中学生’ x

----------------------------->B --------------------->
(sλ.np)/.np np
:λxλy.紧密’ ((配合’ x) y) :中学生’ 守则’

--------------------A/n -----------Hn/v
np/.np np
:λx.(中学生’ 守则’) x :教育’
-------------------------------------->
np
:(中学生’ 守则’) 教育’

----------------------------------------------------------------------->
s\.np
:λx.紧密’ ((配合’ ((中学生’ 守则’) 教育’)) x)

-----------------------------------------------------------------------------------------------<
s
:紧密’ ((配合’ ((中学生’ 守则’) 教育’)) (许多’ 学校’))

图 圳场 范畴转换中的范畴类型透明性

6 语语语法法法树树树库库库的的的统统统计计计分分分析析析

句法分析时，若保留句法歧义，即每次传递时允许使用所有范畴转换，传递后不删除造成
歧义的短语，短语集合规模大致会随传递次数指数增长，故句法分析中必须及时消解句法歧
义。在构建树库过程中已记录遇到的每一个句法歧义片段，将来可通过挖掘消歧模式，并引入
常识和世界知识，探索完全靠机器消歧获得人脑预期分析树的可能性。
句法歧义的主要成因是句法结构层次、句法结构关系的不同 在何洪峰圬 圲地圱圶圩，映射

到坃坃均分析里，就是一个范畴既可与左边的范畴结合，又可与右边的范畴结合，毗连的两
个范畴有多条结合途径可用，结合途径指范畴结合经过的范畴转换与范畴结合规则。范畴转换
使句法歧义严重，是汉语缺乏形态标记、句法成分之间大多可以套叠 在陆俭明圬 圱圹圹地圩的直接后
果。为限制和及时消解句法歧义，每次计算范畴结合传递时，由用户按需选择范畴转换，然后
由机器完成范畴结合，再由用户消解句法歧义，使最后形成的传递闭包只含一棵分析树，这样
的句法分析其实是一个计算结合圭消歧传递闭包的过程。
由语法的二分性，分析树只有度为地的结点（即词）和度为圲的结点（即短语）。把词看作

跨度地的短语，使词和短语有统一的数据抽象。短语有外在的位置、句法类型和语义表示，也有
内在的结合途径、语法关系，定义为三元组：

在在Start, Span圩, 在SyntaxType, Tag, Seman, PhraStru,Act圩, SecStart圩

其中Start是短语在句中的起始位置，Span是短语跨度，即所含词数减一，SyntaxType是
短语的句法类型，Tag是短语的句法类型结合途径的标记，词的Tag为坜坄坥坳坩坧圢，取指定
（坄坥坳坩坧坮坡坴坥）之意；Seman是短语的语义式，由两个成分的语义式通过函数运算得到，词
的语义用词加撇表示；PhraStru是短语的语法关系，可以是实词性语法单位间语法关系，如主
谓（坓坐）、动宾（坖坏），也可以是与虚词有关的语法单位间关系，如宾语抽取（坏坅）、介宾
（坐坏）、坠的圧字结构（坕圱坐），词的PhraStru为坜坄坅圢，取指定（坄坥坳坩坧坮坡坴坥坤）之意。已参与
形成短语时，坁坣坴为坆坡坬坳坥，否则为坔坲坵坥。SecStart是短语中第二组成成分在句中的起始位置。
分析树存储为纯文本，从中可统计句子长度、短语个数、每个短语的外在和内部属性，并可生
成树状结构图。
在平衡语料库（坨坴坴坰场圯圯坣坯坲坰坵坳圮坺坨坯坮坧坨坵坡坹坵坷坥坮圮坯坲坧圯坃坮坃坩坮坤坥坸圮坡坳坰坸）按坜学生圢检索词类标

注语料，对前圲地地句进行小句分割 在邢福义圬 圱圹圹圵圻 李艳翠圬 圲地圱圳圩，共得到圷圲圷个小句。对
每个小句，将词类标注替换为范畴标注，然后进行人机交互的句法分析，得到华水树
库圱圮地（坨坴坴坰坳场圯圯坧坩坴坨坵坢圮坣坯坭圯坷坡坮坧坱坩坮坧坪坩坡坮坧圭坮坣坷坵圯坭坹圭坣坣坧圯坴坲坥坥圯坭坡坳坴坥坲圯坤坯坣）。
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华水树库圱圮地共使用圶圷个不同的范畴转换规则，占转换规则总数的圹圱圥，使用各规则的次数
如图圴，次数为圱时不显示。动词（坶）、名词（坮）、形容词（坡）、副词（坤）使用范畴转换规
则的次数比例分别是圳圳圥、圳圲圥、圱圴圥、圷圥，若算上连词（坣）、量词（坱）、非向心结构短语
（坳、坯坥和坰坥），以及短语两个成分都使用范畴转换，则使用次数比例合计圹圹圮圶圷圥，说明使用范
畴转换的几乎都是实词或短语。平均每棵分析树使用范畴转换规则圲圮圴圶个，形成圷圮地圵个短语，
故圳圵圥的短语形成用到范畴转换。

图 圴场 华水树库圱圮地中范畴转换规则的使用次数

华水树库圱圮地中分析树共包含圲圷种、圵圱圲圷个短语，覆盖全部短语结构类型的圸圴圥，短语类
型出现次数比例如图圵。因结合途径中范畴结合规则相同，连谓并入中补（坈坶坃），兼语归
入动宾（坖坏），复指并入中补（坈坮坃），方位并入中补（坈坮坃），能愿并入状中（坄坈坶），
这时定中、动宾、状中、并列、主谓，中补等基本结构可合称广义基本结构，其次数比例合
计圸圱圥。坠的圧字短语（坕圱坐）、介宾短语（坐坏）是广义基本结构外使用比例最高的两种。次数
比例最高的前圹种短语类型的次数比例总计圹地圥，其它短语类型的次数比例均低于圳圥。

图 圵场 华水树库圱圮地中短语类型的出现次数比例

7 结结结论论论

与印欧语相比，汉语缺乏屈折，使一种词类或一种短语结构能充当多种句法成分，对应到
组合范畴语法中，就是有多个范畴，而这种多功能出现在一个句子里时，必须完成与印欧语屈
折对应的范畴转换，范畴语法分析才能继续下去。为此，把词类的范畴按出现率分为典型和非
典型，把短语结构作为整体充当句法成分时需要的范畴按是否由范畴结合规则得到分为典型和
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非典型，把使用非典型看作源自典型的转换，可建立一套适应短语结构需要的范畴转换规则，
而且这样的范畴转换具有范畴类型透明性。
在构建树库过程中，逐渐明确词类和特殊词的典型范畴，形成词类和短语结构的范畴转换

规则体系。统计发现，短语直接成分使用非典型范畴的概率是圳圵圥，这是迄今已知的现代汉语
句法语料中句法功能屈折的首次测量。使用范畴转换的短语直接成分中圹圹圮圶圷圥是实词或短语结
构，说明虚词范畴力争明确，让虚词附着的实词或短语结构通过范畴转换与虚词搭配，这样的
范畴转换规则体系是成功的。
范畴转换的上下文是短语结构，这种转换对组合范畴语法的生成能力带来了什么影响，需

要做理论分析；分析树刻画的是小句结构，若句子不能正确分割为小句，则一些范畴的转换上
下文就会不准确，需要对小句理论特别是小句识别进一步研究。在做好小句识别基础上还要分
析更多的句子，纠正词类和特殊词的典型范畴，完善词类和短语结构的范畴转换规则，调整短
语类型体系，逐渐让这三方面收敛，使这个带有范畴转换的坃坃均更简洁、稳定。另外，句子结
构与句子语义式的关系，以及基于语义式的理解模型也是一个研究方向。

致致致谢谢谢
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袁袁袁毓毓毓林林林
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摘摘摘要要要

双重否定结构是一种癜通过两次否定表示肯定意义瘢的特殊结构，其存在会对自然语言
处理中的语义判断与情感分类产生重要影响。本文以癜¬ ¬ 癐瘽瘽>癐瘢为标准，对现代
汉语中所有的癜否定词瘫否定词瘢结构进行了遍历研究，将双重否定结构按照格式分为
了瘳大类，瘲瘵小类，常用双重否定结构或构式瘱瘳瘲个。结合动词的叙实性、否定焦点、
语义否定与语用否定等相关理论，本文归纳了双重否定结构的三大成立条件，并据此
设计实现了基于规则的双重否定结构自动识别程序。程序实验的精确率为瘹瘸瘮瘸瘵瘥，召
回率为瘹瘸瘮瘹瘰瘥，癆瘱值为瘹瘸瘮瘸瘵瘥。同时，程序还从瘹瘶瘲瘸瘱句语料中获得了瘸瘶瘴瘰句精确率
约为瘹瘹瘥的含有双重否定结构的句子，为后续基于统计的深度学习模型提供了语料支
持的可能。

关关关键键键词词词：：： 双重否定 ；自动识别程序 ；语义分析

The Research on Automatic Recognition of the Double
Negation Structure

Wang Yu
Department of Chinese Language
and Literature, Peking University

/ Beijing 100871
wangyustu@pku.edu.cn

Yuan Yulin
Department of Chinese Language and

Literature, University of Macau / Macau
Department of Chinese Language and

Literature, Center for Chinese Linguistics,
Key Laboratory of Computational Linguistics,

Peking University / Beijing 100871
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Abstract

癔癨癥 癤癯癵癢癬癥 癮癥癧癡癴癩癯癮 癳癴癲癵癣癴癵癲癥 癩癳 癡 癳癰癥癣癩癡癬 癳癴癲癵癣癴癵癲癥 癯癦 瘢癥癸癰癲癥癳癳癩癮癧 癰癯癳癩癴癩癶癥 癭癥癡癮癩癮癧
癴癨癲癯癵癧癨 癴癷癯 癮癥癧癡癴癩癯癮癳瘢瘬 癩癮 癷癨癩癣癨 癴癨癥 癴癷癯 癮癥癧癡癴癩癯癮癳 癨癡癶癥 癡癮 癩癭癰癯癲癴癡癮癴 癩癭癰癡癣癴 癯癮 癴癨癥
癳癥癭癡癮癴癩癣 癡癮癡癬癹癳癩癳 癡癮癤 癥癭癯癴癩癯癮癡癬 癣癬癡癳癳癩瘌癣癡癴癩癯癮 癩癮 癮癡癴癵癲癡癬 癬癡癮癧癵癡癧癥 癰癲癯癣癥癳癳癩癮癧瘮 癔癡癫癩癮癧
瘢¬ ¬ 癐瘽瘽>癐 瘢 癡癳 癴癨癥 癳癴癡癮癤癡癲癤瘬 癴癨癩癳 癰癡癰癥癲 癭癡癫癥癳 癡癮 癥癲癧癯癤癩癣 癳癴癵癤癹 癯癮 癴癨癥 瘢癮癥癧癡瘭
癴癩癯癮 癷癯癲癤 瘫 癮癥癧癡癴癩癯癮 癷癯癲癤瘢 癳癴癲癵癣癴癵癲癥癳 癩癮 癭癯癤癥癲癮 癃癨癩癮癥癳癥瘻 癁癣癣癯癲癤癩癮癧 癴癯 癴癨癥 癦癯癲癭癡癬
癦癥癡癴癵癲癥癳 癡癮癤 癳癥癭癡癮癴癩癣 癥癸癰癲癥癳癳癩癯癮癳瘬 癴癨癥 癤癯癵癢癬癥 癮癥癧癡癴癩癯癮 癳癴癲癵癣癴癵癲癥 癩癳 癤癩癶癩癤癥癤 癩癮癴癯 癴癨癲癥癥
癣癡癴癥癧癯癲癩癥癳瘬 瘲瘵 癳癵癢瘭癣癡癴癥癧癯癲癩癥癳 癡癮癤 瘱瘳瘲 癣癯癭癭癯癮 癳癴癲癵癣癴癵癲癥癳 癯癲 癣癯癮癳癴癲癵癣癴癩癯癮癳瘮 癔癨癥癮瘬 癢癡癳癥癤
癯癮 癴癨癥 癴癨癥癯癲癩癥癳 癯癦 癦癡癣癴癵癡癬癩癴癹瘬 癮癥癧癡癴癩癯癮 癦癯癣癵癳瘬 癤癥癳癣癲癩癰癴癩癶癥 癴癲癵癴癨瘭癦癵癮癣癴癩癯癮癡癬 癮癥癧癡癴癩癯癮 癡癮癤
癮癯癮瘭癴癲癵癴癨瘭癦癵癮癣癴癩癯癮癡癬 癮癥癧癡癴癩癯癮瘬 癴癨癩癳 癰癡癰癥癲 癩癮癶癥癳癴癩癧癡癴癥癳 癴癨癥 癤癯癵癢癬癥 癮癥癧癡癴癩癯癮 癳癴癲癵癣癴癵癲癥瘬
癳癵癭癭癡癲癩発癥癳 癴癨癥 癴癨癲癥癥 癣癯癮癤癩癴癩癯癮癳 癦癯癲 癴癨癥 癥癳癴癡癢癬癩癳癨癭癥癮癴 癯癦 癴癨癥 癤癯癵癢癬癥 癮癥癧癡癴癩癯癮 癳癴癲癵癣癴癵癲癥瘬
癡癮癤 癤癥癳癩癧癮癳 癴癨癥 癰癲癯癧癲癡癭 癯癦 癡癵癴癯癭癡癴癩癣癡癬癬癹 癲癥癣癯癧癮癩発癩癮癧 癴癨癥 癤癯癵癢癬癥 癮癥癧癡癴癩癯癮 癳癴癲癵癣癴癵癲癥瘮
癔癨癥 癡癣癣癵癲癡癣癹 癲癡癴癥 癯癦 癴癨癥 癲癥癣癯癧癮癩癴癩癯癮 癯癦 癴癨癥 癤癯癵癢癬癥 癮癥癧癡癴癩癯癮 癳癴癲癵癣癴癵癲癥 癩癳 瘹瘸瘮瘸瘰瘥瘬 癴癨癥
癲癥癣癡癬癬 癲癡癴癥 癩癳 瘹瘸瘮瘹瘰瘥瘬 癡癮癤 癴癨癥 癆瘱 癶癡癬癵癥 癩癳 瘹瘸瘮瘸瘵瘥瘮 癍癥癡癮癷癨癩癬癥瘬 癴癨癥 癰癲癯癧癲癡癭 癡癬癳癯 癯癢癴癡癩癮癳
瘸瘶瘴瘰 癳癥癮癴癥癮癣癥癳 癷癨癩癣癨 瘹瘹瘥 癣癯癮癴癡癩癮癳 癤癯癵癢癬癥 癮癥癧癡癴癩癯癮 癳癴癲癵癣癴癵癲癥 癦癲癯癭 瘹瘶瘲瘸瘱 癳癥癮癴癥癮癣癥癳瘬
癷癨癩癣癨 癰癲癯癶癩癤癥癳 癣癯癲癰癵癳 癦癯癲 癴癨癥 癳癵癢癳癥癱癵癥癮癴 癳癴癡癴癩癳癴癩癣癡癬 癢癡癳癥癤 癤癥癥癰 癬癥癡癲癮癩癮癧 癭癯癤癥癬瘮

Keywords: 癄癯癵癢癬癥 癮癥癧癡癴癩癯癮 瘬 癁癵癴癯癭癡癴癩癣 癲癥癣癯癧癮癩癴癩癯癮 癰癲癯癧癲癡癭 瘬 癓癥癭癡癮癴癩癣 癁癮癡癬癹癳癩癳
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1 引引引言言言

在否定用法中，有一种特殊的用法發發双重否定。丁声树先生在《现代汉语语法讲话》中
将其概括为：癜一句话先后用两个否定词，如癠不能不去瘧，癠没有人不去瘧，癠非去不可瘧之类，都是
双重否定的句法。双重否定意思上是肯定的，不过跟单纯肯定不全一样瘢。例如，癜我不得不
喜欢他瘢指癜我得喜欢他瘢，癜我不一定不同意这个观点瘢指癜我可能同意这个观点瘢0。虽然句子使
用的是否定形式，但其表达的却是肯定语义，且句子的语气还与单纯肯定有一定的区别（例
如，癜不得不喜欢瘢的语气比癜喜欢瘢强，而癜不一定不同意瘢的语气比癜同意瘢弱，等等）。可见，
双重否定结构的存在会对句子的语义真值与语气强度产生重要影响。

对于自然语言处理来说，双重否定是处理语料时必须考虑的内容。例如，下图展示了目前
常用的自然语言处理应用对双重否定结构的处理情况。左图为微软小冰聊天机器人。如图所
示，小冰无法有效识别以否定形式的癜不是不瘢表示肯定的句子的语义与情感。即使是对于癜我不
是不喜欢你，而是超级喜欢你瘢这种明显表示积极情感的句子，小冰也仍然会将其误判为消极。
右图是百度情感分析应用。我们的输入是癜我不认为这件事情不值得称赞瘢，这句话应该是中性
或者偏积极。但是由于无法识别双重否定结构，程序将其误判为了百分之百消极。可见，目前
自然语言处理应用尚无法有效识别双重否定结构，且双重否定结构的存在会对程序的语义识别
与情感分析产生重要影响。综综综上上上所所所述述述，，，无无无论论论是是是从从从汉汉汉语语语本本本体体体研研研究究究的的的理理理论论论意意意义义义考考考虑虑虑，，，还还还是是是从从从自自自然然然
语语语言言言处处处理理理的的的实实实用用用价价价值值值出出出发发发，，，我我我们们们都都都有有有必必必要要要对对对双双双重重重否否否定定定结结结构构构进进进行行行更更更全全全面面面更更更深深深入入入的的的研研研究究究与与与探探探索索索。

癆癩癧癵癲癥 瘱瘺 双重否定结构处理情况示例图

1.1 文文文献献献综综综述述述

目前国内关于双重否定结构的理论研究主要集中在双重否定结构的定义、范围、格式和语
义等领域。关于双重否定结构的定义与范围，学界存在不少的争论，学者们争议较多的问题
有：含有否定词的反诘句是否为双重否定，紧缩复句是否为双重否定，双重否定是否包含复
句，等等。关于双重否定结构的格式，已有研究都是从分类与举例的角度进行讨论，尚未有一
篇论文从形式的角度对双重否定格式进行具体详细的遍历分析。目前对双重否定格式概括最为
全面的是芜崧（瘱瘹瘸瘷）所划分的八大类型，瘲瘵个格式，然而，仍有许多语料中出现的双重否定
结构未被芜崧收入其中，如癜不可能不瘢癜不应该不瘢癜不是瘮 瘮 瘮不瘮 瘮 瘮 瘢，等等。关于双重否定结构
的语义，叶文曦（瘲瘰瘱瘳）、方绪军（瘲瘰瘱瘷）、何爱晶（瘲瘰瘱瘹）等引入了癌癡癤癵癳癡癷（瘱瘹瘹瘷）的形
式语义学，癈癯癲癮（瘱瘹瘸瘵）的元语否定等理论，对一些典型的结构进行了分析，得出了具有解释

©2022 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
基基基金金金项项项目目目：：：本课题得到国家科技创新2030“新一代人工智能”重大项目《以自然语言为核心的语义理解理论、模型与
方法》（编号：2020AAA0106701）和国家社科基金重大项目《基于“互联网+”的国际汉语教学资源与智慧教育平
台研究》（项目编号：18ZDA295）的资助，谨此致谢。

0丁声树等.现代汉语语法讲话[M].北京：商务印书馆，2004.200-202.
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力的成果。然而，由于双重否定的范围、格式还未确定，目前学者只集中分析了几个典型的结
构，覆盖面十分有限，缺乏系统性地总结与梳理。

目前关于双重否定结构的应用研究主要集中在情感分析领域，具体根据研究方法可以分为
以下两种。

一、通过搜集典型的双重否定结构（如图瘲所示），构建双重否定词典，以服务相关的情感
分析，如王勇等（瘲瘰瘱瘴），吴杰胜、陆奎（瘲瘰瘱瘹），等等。这这这种种种方方方法法法的的的准准准确确确率率率很很很高高高，，，但但但是是是覆覆覆盖盖盖
面面面不不不足足足。。。

癆癩癧癵癲癥 瘲瘺 王勇等（瘲瘰瘱瘴）双重否定词典

二、在否定词的基础上，通过统计修饰每一个情绪词的否定词个数来判断双重否定，并以
系数的形式将双重否定的语气功能加入到情感分析的结果当中，如封洋（瘲瘰瘱瘶），等等。这这这种种种
方方方法法法的的的涵涵涵盖盖盖范范范围围围广广广，，，但但但是是是错错错误误误率率率很很很高高高，，，因因因为为为任任任何何何含含含有有有两两两次次次否否否定定定的的的结结结构构构都都都会会会被被被判判判断断断为为为表表表示示示肯肯肯定定定
的的的双双双重重重否否否定定定结结结构构构。。。

1.2 本本本文文文选选选题题题及及及目目目标标标

综上所述，目前学界对汉语双重否定结构的研究成果颇丰但仍然存在一些不足之处，例
如，双重否定结构的格式与范围尚不完整；双重否定语料资源匮乏；系统化、全面化的双重否
定结构自动识别尚未实现，等等。鉴于此，本研究将癜双重否定结构瘢作为研究对象，试图通过
遍历分析与语料考察相结合的方法，对双重否定结构进行以下探索：

瘱瘮 梳理双重否定结构格式，使其能够全面覆盖癃癃癌语料库；

瘲瘮 总结双重否定结构成立条件，并据此提出相应的计算机识别策略；

瘳瘮 建立高癆瘱值的双重否定结构自动识别程序；

瘴瘮 进一步验证语言学知识在双重否定结构自动识别过程中的贡献，通过程序测试上述

成立条件在双重否定结构识别过程中的作用；

瘵瘮 搜集双重否定语料资源，为基于统计的双重否定识别深度学习模型提供支持。

2 双双双重重重否否否定定定结结结构构构的的的定定定义义义标标标准准准与与与考考考察察察范范范围围围

鉴于语义真值识别和情感极值判断是计算机对否定结构进行语义识别时所面临的主要问
题，本文借鉴形式语义学，为双重否定拟定了一个工作定义：只只只要要要两两两次次次否否否定定定与与与肯肯肯定定定在在在语语语义义义真真真值值值
上上上相相相同同同，，，即即即“¬ ¬ P==>P”，，，即即即属属属于于于双双双重重重否否否定定定。。。

目前我们的考察范围为所有癜否定词（瘫瘮 瘮 瘮）瘫否定词瘢中双重否定表肯定的结构。暂不考
虑下列情况：

瘱瘮 否定词为隐性否定词（即本身语义内含有否定意思的动词，如癜讨厌瘢癜拒绝瘢等。）

瘲瘮 否定类型为语用否定的结构（比如癜我不是不喜欢你，而是恨你瘢中的癜不是不喜欢瘢。）

瘳瘮 癜反问句瘫否定词瘢结构（比如癜难道瘮 瘮 瘮不瘮 瘮 瘮 瘢等，具体参见刘彬、袁毓林（瘲瘰瘱瘷）。）

我们结合吕叔湘（瘱瘹瘵瘶瘯瘱瘹瘴瘴）、王力（瘱瘹瘸瘵瘯瘱瘹瘴瘳）、朱德熙（瘱瘹瘸瘲）等前贤研究，梳理
出了十三个否定词，前十个为否定副词，后三个为否定动词，具体如下：

癜非、不、别、甭、未、莫、勿、没、没有、休、无、没、没有瘢

结合语料，我们对癜否定词瘫否定词瘢组合中符合要求的双重否定结构的格式进行了遍历梳
理，整理出了瘲瘵种癜否定词瘫否定词瘢可表肯定的结构，具体如表瘱所示（其中三角形表示该组合
不出现瘯极少出现于实际语料中）。

下面，我们将对上述瘲瘵种癜否定词瘫否定词瘢格式展开具体分析，梳理每一种格式中双重否
定结构的成立条件，并设计与之相应的计算机识别策略，在此基础上总结所有现代汉语中常用
的双重否定结构。
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癔癡癢癬癥 瘱瘺 双重否定结构格式调查情况表

3 双双双重重重否否否定定定结结结构构构的的的成成成立立立条条条件件件与与与识识识别别别策策策略略略

通过初步考察，我们发现，双重否定结构癜不癖瘱瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢的成立条件最为复杂，需要同时
满足以下三个条件：

①癜不癖瘱瘢与癜不癖瘲瘢构成述宾关系；

②癜癖瘱瘢动词有限制（为非叙实动词）；

③癜不癖瘱瘢的否定焦点在癜不癖瘲瘢上。

我们发现，除了癜不是瘮 瘮 瘮不瘮 瘮 瘮 瘢需要区别语义否定与语用否定外，其他双重否定结
构的成立条件都已囊括在了上述三个条件中，只是部分细节存在差异。因此，我们先
对癜不癖瘱瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢与癜不是瘮 瘮 瘮不瘮 瘮 瘮 瘢的成立条件与识别策略进行详细分析，再在此基础上，
对其他双重否定结构进行讨论。

3.1 “不不不V1. . .不不不V2”双双双重重重否否否定定定结结结构构构的的的成成成立立立条条条件件件与与与识识识别别别策策策略略略

3.1.1 第第第一一一个个个条条条件件件：：：“不不不V1”与与与“不不不V2”构构构成成成述述述宾宾宾关关关系系系

癜不癖瘱瘮瘮瘮不癖瘲瘢的结构类型有并列、主谓、紧缩、述宾等。在各类结构类型中，只有述宾结
构的癜不瘫癖瘱瘫（瘮 瘮 瘮）瘫不瘫癖癐瘢存在表示双重否定的可能。具体讨论如下：

并列结构的癜不癖瘱瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢，指癜不哭不闹瘢、癜不高不低瘢 这一类表达。袁毓林（瘱瘹瘹瘹）
指出，并列结构癜通常不能通过直接在这种谓词性并列结构的前面加上癠不、没有瘧等否定词来
构成否定式瘬而是要在这种并列结构的各个直接成分之前分别加上癠不、没有瘧等否定词。瘢 因
此，癜不癖瘱瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢只是癜癖瘱癖瘲瘢并列结构的单重否定结构，不属于双重否定结构。如癜不哭不
闹瘢不等于癜哭闹瘢。

主谓结构的癜不癖瘱瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢语料数量很少，指癜不隐藏不代表泄露瘢、癜不买票不是
我的决定瘢这一类表达。在该类结构中，癜不癖瘱瘢只是一个命题陈述，是交流中的旧
信息。癜不癖瘱瘢的癜不瘢与癜不癖瘲瘢的癜不瘢，并没有语义上的关联，并不构成癜双重瘢否定的结
构。癜不癖瘱瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢只是癜不癖瘱癖瘲瘢结构的否定，不属于双重否定结构。如癜不隐藏不代表泄
露瘢不等于癜隐藏代表泄露瘢，癜不买票不是我的决定瘢不等于癜买票是我的决定瘢。

紧缩结构的癜不癖瘱瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢指癜不给钱不办事瘢、癜不买票就不让进瘢这一类表达。紧缩结构
虽然在语义上有条件性，但在句法上仍是并列关系，前后并不构成从属结构。关于紧缩条件类
的结构是否为双重否定未有定论。本文主要从形式语义学的角度对其进行讨论。

以癜不给钱不办事瘢为例。癜给钱办事瘢语义为癜如果给钱，那么办事瘢。癐命题可以分解
为癱瘱癜给钱瘢，癱瘲癜办事瘢，逻辑式为蕴含式癱瘱→癱瘲瘬它的等值式为¬ 癱瘲→¬ 癱瘱。而癜不给钱不办
事瘢语义为癜如果不给钱，那么不办事瘢，逻辑式应为蕴含式¬ 癱瘱→¬ 癱瘲。从下列真值表本文可以
看出，癱瘱→癱瘲与¬ 癱瘱→¬ 癱瘲的语义真值不一致，不符合癜¬ ¬ 癐瘽瘽>癐瘢的标准，因此从形式语
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义学来看，紧缩语义结构不是双重否定结构。

癔癡癢癬癥 瘲瘺 紧缩结构语义真值表

最后述宾结构的癜不癖瘱瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢指癜不觉得不好瘢、癜不知道你不来瘢等癖瘱为述语，癜不癖瘲瘢为
宾语的结构。该类结构中的癜不瘮 瘮 瘮不瘮 瘮 瘮 瘢可以理解为肯定。例如，癜不认为他明天不会来瘢可以
理解为癜认为他明天会来瘢瘬癜不觉得这件事不妥瘢可以理解为癜觉得这件事妥瘢，等等。由此，我们
可以得出“不不不V1. . .不不不V2”构构构成成成双双双重重重否否否定定定结结结构构构的的的第第第一一一个个个条条条件件件：：：“不不不V1”与与与“不不不V2”构构构成成成述述述宾宾宾关关关
系系系。。。

3.1.2 第第第二二二个个个条条条件件件：：：V1为为为非非非叙叙叙实实实动动动词词词

述宾结构的癜不癖瘱瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢中只有一部分成员，其癜不癖瘱瘢对癜不癖瘲瘢有管辖作用，属于双重
否定结构，其他成员仍只表示单纯的否定。试看下例：

瘱癡瘮我不知道他不来 瘱癢瘮瘪我知道他来

瘲癡瘮我不幻想他不来 瘲癢瘮瘪我幻想他来

瘳癡瘮我不认为他不来 瘳癢瘮我认为他来

通过例句，可以发现，当癖瘱为癜认为瘢时，癜不癖瘱瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢可以理解为癜癖瘱瘮 瘮 瘮 癖瘲瘢，而
当癖瘱为癜知道瘢、癜幻想瘢时却不能。同样是动词，癜知道瘢、癜幻想瘢、癜认为瘢却存在着区别。本
文认为，癜不癖瘱瘢对癜不癖癐瘢是否有管辖作用与癖瘱的语义有关，具体来说与癖瘱的叙实性有关。

李新良（瘲瘰瘱瘵）将叙实性定义为癜叙实性是动词的一种语义功能，即动词预设其宾语小句
真值的能力。具体来说，肯定式和否定式都预设其宾语小句为真的动词是叙实动词瘮 瘮 瘮 瘮 瘮 瘮肯定
式和否定式都不预设其宾语小句为真，也不预设其宾语小句为假的动词是非叙实动词瘮 瘮 瘮 瘮 瘮 瘮肯
定式和否定式都预设其宾语小句为假的动词是反叙实动词瘢 。对于叙实动词和反叙实动词来
说，由于其预设固定，无论主句有无否定，宾语小句的真值都不变，因此主句无法影响宾
语小句的真值，不构成癜¬ ¬ 癐瘽瘽>癐瘢。而对于非叙实动词（如：认为）来说，由于非叙实
动词对宾语小句并没有预设，在述宾结构中，主句中的癖瘱可以对宾语的真值造成影响，存
在癜¬ ¬ 癐瘽瘽>癐瘢的可能。因此，我们可以得出“不不不V1. . .不不不V2”构构构成成成双双双重重重否否否定定定结结结构构构的的的第第第二二二个个个
条条条件件件：：：V1为为为非非非叙叙叙实实实动动动词词词。。。

3.1.3 第第第三三三个个个条条条件件件：：：“不不不V1”的的的否否否定定定焦焦焦点点点包包包含含含V2

除上述两个条件外，结构中否定焦点的情况也会对癜不癖瘱瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢是否为双重否定造成影
响。试看下例：

瘴癡瘮我不认为他不来。 瘴癢瘮我认为他来。

瘵癡瘮我不认为他故意不来。 瘵癢瘮 瘪我认为他故意来。

瘶癡瘮我不相信他不喜欢我。 瘶癢瘮我相信他喜欢我。

瘷癡瘮我不相信他不喜欢我到了看见我就恶心的地步。

瘷癢瘮瘪我相信他喜欢我到了看见我就恶心的地步。

在例句中，瘴癡、瘶癡可以转换为瘴癢、瘶癢，而瘵癡、瘷癡却不能转换为瘵癢、瘷癢。本文认为这主要
与否定的焦点有关。袁毓林瘨瘲瘰瘰瘰瘩指出癜有的成分表达的是句子的预设意义，属于旧信息，
事实上它们的意义在否定的情况下仍然得以保持瘻有的成分表达的是句子的焦点意义，属于
新信息，它们是真正被否定的。瘢 当癜不癖瘱瘢的否定焦点不落在癜不癖瘲瘢上时，癜不癖瘱瘢对癜癖瘲瘢不
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造成否定，不能构成癜¬ ¬ 癐瘢结构，因此无法满足癜¬ ¬ 癐瘽瘽癐瘢的条件，不属于双重否定。
如癜我不认为他故意不来瘢中的癜不癖瘱瘢否定的是癜故意瘢而不是癜不来瘢，其中癜不来瘢是预设成分，
属于旧信息。无论是癜认为他故意不来瘢还是癜不认为他故意不来瘢，语义都是癜他不来瘢。癜癖瘱认
为瘢的否定无法影响到癜不来瘢的真值，无法构成癜否定瘫否定瘢的语义结构。因此，我们可以得
出“不不不V1. . .不不不V2”构构构成成成双双双重重重否否否定定定结结结构构构的的的第第第三三三个个个条条条件件件：：：“不不不V1”的的的否否否定定定焦焦焦点点点落落落在在在“不不不V2”上上上。。。

综上所述，癜不癖瘱瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢需要同时满足①癜不癖瘱瘢与癜不癖瘲瘢构成述宾关系、②癖瘱为非叙
实动词、③癜不癖瘱瘢的否定焦点落在癜不癖癐瘢，三大成立条件，才可构成双重否定结构，表示肯
定语义。

3.2 “不不不是是是. . .不不不V2”双双双重重重否否否定定定结结结构构构的的的成成成立立立条条条件件件与与与识识识别别别策策策略略略

如章节开头所述，癜不是瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢若要表示双重否定，除需满足上述癜不癖瘱瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢的成立
条件外，还需保证癜不是瘢为描述性真值否定（癤癥癳癣癲癩癰癴癩癶癥 癴癲癵癴癨瘭癦癵癮癣癴癩癯癮癡癬 癮癥癧癡癴癩癯癮，又称语义
否定），而不是元语否定（癮癯癮瘭癴癲癵癴癨瘭癦癵癮癣癴癩癯癮癡癬 癮癥癧癡癴癩癯癮，又称语用否定）。癜所谓元语否定，
就是用元语言对对象语言所描述的非真值语义的否定，瘮 瘮 瘮是一种非真值意义否定；与之相对应
的是真值否定，否定的是句子的真值条件（癴癲癵癴癨 癣癯癮癤癩癴癩癯癮）瘢1 这种否定常常是引述性否定，
是对之前对话中已出现的内容的否定。例句如下：

瘸癡瘮 癜可现在杀他不容易啊。瘢有人说。不是不容易，是根本不可能。

瘸癢瘮 瘪 癜可现在杀他不容易啊。瘢有人说。是容易，是根本不可能。

例中否定形式的瘸癡癜不是不容易，是根本不可能瘢不能理解为相应的肯定形式瘸癢癜是容易，
是根本不可能瘢。这是因为例瘸中的癜不是瘢是语用否定，并不对语义真值产生影响，不构成癜否
定瘫否定瘢的语义结构，无法通过两次否定表示肯定。因此，为了识别癜不是瘮瘮瘮不癖瘲瘢中的双重否
定结构，首先需要区分癜不是瘢是语义否定还是语用否定。为此，我们对大量语料进行了考察。
我们发现，癜不是瘢的否定情况具体有以下三种瘺

瘱瘮 当癜不是瘢的上文中没有出现癜不是瘢否定的观点时，癜不是瘢只能是语义否定，而不能是语
用否定。例如：

瘹癡瘮 甲：你明天来不来参加生日聚会？

瘹癢瘮 乙：不是我不乐意，而是我这边实在没时间。

语义否定√ → 我是乐意，（但）是我这边实在没时间。

语用否定× → 瘪癜不乐意瘢这个表述不恰当，是我这边实在没时间。

瘲瘮 当癜不是瘢的上文中出现了癜不是瘢否定的观点，且癜不是瘢所在句的后文与被否定观点的真
值一致，则癜不是瘢只能是语用否定，而不能是语义否定。例如：

瘱瘰癡瘮 甲：你不乐意明天来参加生日聚会？

瘱瘰癢瘮 乙：我不是不乐意，而是超级反感。

语义否定× → 瘪我是乐意，是超级反感。

语用否定√ → 癜不乐意瘢这个表述不恰当，（应该）是超级反感。

瘳瘮 当癜不是瘢的上文中出现了癜不是瘢否定的观点，且癜不是瘢所在句的后文与被否定观点的真
值不一致，则癜不是瘢既可看作语义否定，又可看作语用否定。对于这种情况，从计算机处理的
角度出发，我们可以统一将其处理为癜不是瘢表示语义否定。

瘱瘱癡瘮 甲：你不乐意明天来参加生日聚会？

瘱瘱癢瘮 乙：不是我不乐意，而是我这边实在没时间。

语义否定√ → 我是乐意，（但）是我这边实在没时间。

语用否定√ → 癜不乐意瘢这个表述不对，（应该）是我这边实在没时间。

综上所述，只有当癜不是瘢的上文中出现了癜不是瘢否定的观点，且癜不是瘢所在句的后文与被
否定观点的真值一致时，癜不是瘢才会是语用否定，而其余情况，皆可被计算机视为语义否定。

根据上述条件，我们可以通过计算情感真值的方法，来约束癜不是瘢为语义否定。在文本
里，绝大多数表示语用否定的癜不是瘢都只出现在癜不瘫是瘫不瘫癸，（而）是瘫癹瘢的结构中。因此
对于癜不是瘢是语义否定还是语用否定，我们可以拟定识别策略如下：

1何爱晶.反叙的非真值义否定和真值义肯定[J].外语研究,2019,36(04):第25页.
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提取癜不瘫是瘫不瘫癸瘢中的癸瘬并匹配癹与癜不瘫癸瘢的情感真值。若癜不瘫是瘫不瘫癸，（而）
是瘫癹瘢中癜癹瘢的情感真值与癜不瘫癸瘢不一致，则句中的癜不是不瘢属于双重否定结构；若一致，
则不属于双重否定结构。

3.3 双双双重重重否否否定定定结结结构构构的的的成成成立立立条条条件件件

以上即为癜不癖瘱瘮 瘮 瘮不癖瘲瘢与癜不是瘮 瘮 瘮不瘮 瘮 瘮 瘢双重否定成立条件的基本情况。本文所有双重
否定结构的成立条件皆在上述成立条件的基础上进行一定的调整。我们按照癜组合类瘢、癜构式
类瘢、癜粘合类瘢三个大类类别2，对第二节中所提出的瘲瘵小类双重否定结构的成立条件进行了
详细梳理，在此过程中，本文还结合成立条件，从瘲瘵小类中梳理出了双重否定常用结构或构
式瘱瘳瘲个。与芜崧（瘱瘹瘸瘷）的结果相比，我们的分类更系统，类型更丰富，覆盖更全面，所涉及
的常用双重否定结构格式约为芜崧（瘱瘹瘸瘷）的瘵倍。具体结果如图瘳所示。

癆癩癧癵癲癥 瘳瘺 双重否定结构格式与成立条件示例图

3.4 双双双重重重否否否定定定结结结构构构的的的成成成立立立条条条件件件

针对上述成立条件，我们设计了相应的计算机识别策略，具体整理如下：

癔癡癢癬癥 瘳瘺 双重否定结构成立条件与识别策略对应表

2组合类：否定词与否定词之间不相连，扩充了其他成分；构式类：特定的否定词与否定词之间组成构式，结构
复杂，形式固定；粘合类：否定词与否定词之间没有其他成分，二者紧连；
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4 双双双重重重否否否定定定自自自动动动识识识别别别程程程序序序的的的建建建立立立

4.1 词词词库库库的的的建建建立立立

为了使计算机能够识别助动词、非叙实动词、情感真值，本文对助动词、非叙实动词与情
感词进行了梳理，在常用的基础词表中补充了助动词词表、非叙实动词词表与情感词表。助动
词方面，本文以郑贵友（瘱瘹瘸瘹）整理的助动词范围为基本，结合鲁晓琨（瘲瘰瘰瘴）等前人的研究
以及现代汉语的使用情况，选取了瘲瘳个助动词，构成常用助动词词表。具体如下：

能、能够、可能、会、可以、应该、应、应当、一定、要、得、愿意、愿、肯、
可、想、要、敢、该、当、准、许、容

非叙实动词方面，结合袁毓林（瘲瘰瘱瘴）、李新良（瘲瘰瘱瘵）等人对非叙实动词的研究，本文
认为非叙实动词多为心理动词。因此本文对心理动词进行了考察。若一个心理动词的宾语的真
值无法确定，则该心理动词为非叙实动词。以此为标准，本文对心理动词进行了考察，筛选出
了瘱瘱个非叙实动词3。整理如下：

认为、说、感到、觉得、允许、同意、相信、愿意、希望、考虑、打算
情感词方面，我们结合知网癨癯癷癮癥癴情感词典、台湾大学癎癔癕癓癄简体中文情感词典与清华

大学李军中文褒贬义词典，设计了情感词表，共收纳正面词语瘱瘰瘳瘲瘳个，负面词语瘹瘴瘱瘱个。
根据上述双重否定结构的识别策略，我们设计编写了双重否定结构自动识别程序。通过该

程序，对含有两个否定词的语料文件，进行自动识别实验，输出其中存在的双重否定句以及相
应的双重否定结构。程序输出结果示例如下（在程序中，我们还做了双重否定结构的语气识
别，由于篇幅原因，本文暂不对其进行讨论。）：

癆癩癧癵癲癥 瘴瘺 程序输出结果示例图

5 双双双重重重否否否定定定自自自动动动识识识别别别实实实验验验

5.1 实实实验验验语语语料料料来来来源源源

我们从癃癃癌语料库中，按照各类结构的情况，进行了同等分布提取（即根据各结构
在癃癃癌语料库中的语料数量比例进行提取），收集了瘱瘰瘰瘰瘰瘰条初始语料。然后，通过程序，
对上述语料进行筛选，排除了所有未被成功分句，长度超过瘱瘵瘰字的句子，最终获得测试语
料瘹瘶瘲瘸瘱句。

5.2 初初初始始始实实实验验验

我们使用双重否定结构自动识别程序对瘹瘶瘲瘸瘱句语料进行识别，获得了瘸瘶瘴瘰句计算机认
为含有双重否定结构的句子。由于人力有限，我们无法对瘸瘶瘴瘰个句子都进行人工检校。因
此，为了计算精确率，我们从程序识别出的句子中随机抽取了瘱瘰瘰瘰句进行检测，经过人工检
校，以上瘱瘰瘰瘰个句子中判断正确的句子为瘹瘹瘲句，由此我们可以计算，程序识别的精确率约
为瘹瘹瘮瘲瘰瘥；在癃癃癌癜否定词瘫否定词癜语料中，双重否定句的比例约为瘸瘮瘹瘥。
为了进一步验证，我们从瘹瘶瘲瘸瘱句语料中随机抽取了瘱瘰瘰瘰语料进行检测。通过人工校验，

上述瘱瘰瘰瘰句测试语料中存在瘹瘲句含有双重否定结构的句子。然后，我们将上述瘱瘰瘰瘰句测试语料
输入到双重否定自动识别程序中，程序从中识别出了瘹瘰句含有双重否定结构的句子。根据计

3非叙实动词的界限并不是完全清晰的。非叙实动词与叙实动词、反叙实动词之间还存在一定的渗透性。由于其
情况较为复杂，且对本文研究的影响较小，故暂不讨论。
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算，程序的召回率约为瘹瘷瘮瘸瘳瘥。根据癆瘱值公式，该程序的癆瘱值约为瘹瘸瘮瘵瘱瘥。癃癃癌癜否定词瘫否
定词瘢语料中双重否定句的比例仍在瘹瘥左右。

5.3 正正正式式式实实实验验验

初始实验表明，上述瘹瘶瘲瘸瘱句语料中双重否定结构与非双重否定结构的比例差距很大（约
为瘹：瘹瘱），因此为了更好地计算程序的精确率与召回率，我们人工构建了瘲瘰瘰瘰句双重否定语
料，其中瘱瘰瘰瘰句为含有双重否定结构的正例，瘱瘰瘰瘰句为不含双重否定结构的负例。我们将语料
输入双重否定结构程序中，具体结果如下表：

癔癡癢癬癥 瘴瘺 实验结果数据表

本文程序识别的精确率约为瘹瘸瘮瘸瘰瘥，召回率约为瘹瘸瘮瘹瘰瘥，癆瘱值约为瘹瘸瘮瘸瘵瘥，实验结果较王
勇等（瘲瘰瘱瘴）、封洋（瘲瘰瘱瘶）的结果有较明显提升。需要说明的是，本文的实验为封闭测试，
检验数据的方式是抽样，且文章对于双重否定结构的判断均来自于作者本人，因此结果会存在
一定的偏差。后续我们还会投入更多的时间与人力，来获取更为准确的数据。

5.3.1 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

无论是精确率还是召回率，实验的准确率都是在百分之九十多，未达到百分之百。通过分
析，我们发现程序识别与召回错误的主要原因与句子的分词与句法分析错误有关。由于分词与
句法分析等基础自然语言处理工具的问题，程序对一些句子的句法判断错误，导致一些原本应
被判为并列关系、因果关系的成分，被误判为述宾关系，从而使整个双重否定结构的判断错
误。示例如下：

瘳瘴瘷瘴瘳瘺瘮瘮瘮不大紧；有的急于求成把将来要办的事情，拿到今天来办，由于条件不允许迟迟
开展不了。

（程序识别结果：双重否定结构为癜不瘫非叙实动词瘫瘮瘮瘮不瘢）

（实际情况：癜条件不允许瘢 与癜迟迟开展不来瘢 是因果并列关系）

瘶瘸瘹瘳瘺瘮瘮瘮要的网络公司均未能达到阿尔诺的预期。为此，去年瘶月底，阿尔诺不得不刹车。
他说，他要考虑瘢战略调整瘢。

（程序分词：阿尔诺不得不瘯刹车 实际分词：阿尔诺瘯不得不瘯刹车）

当我们输入人工修改后的分词与句法分析结果后，程序的错误得到纠正，精确率与召回率
皆可达到瘱瘰瘰瘥。

6 双双双重重重否否否定定定结结结构构构成成成立立立条条条件件件的的的测测测试试试实实实验验验

为了测试上述三个条件在双重否定结构识别过程中的作用，进一步验证语言学知识在双重
否定结构自动识别过程中的贡献，我们将人工构建的瘲瘰瘰瘰句双重否定语料作为输入，测试在取
消某一条件后，双重否定结构识别程序的识别情况与召回情况。具体结果如下表：

可以看到，癜构成述宾结构瘢与癜动词为非叙实动词瘢对整个双重否定结构的识别造成较大影
响。尤其在召回率方面，相较应我们提供的标准正确数据，没有癜构成述宾结构瘢条件约束的程
序较原始结果将额外召回约瘳瘷倍的错误结构（瘴瘶瘰：瘱瘲），而没有癜动词为非叙实动词瘢条件约束
的程序也将额外召回瘱瘮瘴倍的错误结构（瘲瘹：瘱瘲）。

相较来说，癜否定焦点瘢条件会对双重否定结构识别的影响最为轻微。我们认为，这是因为
人们在实际语言交流中很少会使用非常复杂的句子（例如：癜我不相信他不喜欢我到了看见我就
恶心的地步瘢）。当我们扩大检测数据，用程序对瘹瘶瘲瘸瘱句原始语料进行测试时，缺少否定焦点
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癔癡癢癬癥 瘵瘺 双重否定结构成立条件测试实验结果

的程序将会比标准程序额外召回瘱瘴瘰句双重否定结构，进一步说明否定焦点会对双重否定结构识
别程序造成影响，只是由于语料中复杂的句子很少，因此影响较轻微。这种情况也符合我们日
常表达的经济性原则。

7 结结结语语语

本文以癜¬ ¬ 癐瘽瘽>癐瘢为标准，借助计算机程序与癃癃癌语料库，对现代汉语中所有的癜否定
词瘫否定词瘢结构进行了遍历研究，实现了以下目标：

瘱瘮 将双重否定结构按照格式分为了瘳大类，瘲瘵小类，常用双重否定结构或构式瘱瘳瘲个，进一
步地揭露了双重否定结构的全貌；
瘲瘮 总结得出了双重否定结构成立的三大条件；并对其进行了实验测试分析，进一步验证了
语言学知识在双重否定结构中的作用；
瘳瘮 补充了助动词表、非叙实动词表、情感词表等基础词表，编写实现了双重否定结构自动
识别程序。程序的识别的精确率约为瘹瘸瘮瘸瘰瘥，召回率约为瘹瘸瘮瘹瘰瘥，癆瘱值约为瘹瘸瘮瘸瘵瘥；
瘴瘮 获得了瘸瘶瘴瘰句精确率约为瘹瘹瘥的标明双重否定结构的句子，为后续建立双重否定语料库
提供了支持。具体文件烦请参见脚注链接4。

本文还有许多不足未尽之处，例如：本文的识别程序是在规则的基础上建立的，而人为编
写的规则未免有不尽之处；本文对双重否定结构的判断皆基于作者个人的语感，未免有疏漏之
处；对于一些已经固化的双重否定结构，如癜非瘮 瘮 瘮不瘮 瘮 瘮 瘢、癜无非瘢、癜莫非瘢等，本文的处理还
较为粗糙，有待进一步分析与探索，等等。

未来我们拟在本文的基础上，继续展开与深入，具体计划有：

瘱瘮 建立双重否定语料库，在程序的辅助下构建数万句级的双重否定语料库，工程量应能控
制在数十小时；
瘲瘮 探究双重否定结构自动识别的深度学习模型。
瘳瘮 对双重否定结构的语用方面进行进一步研究与探索。
瘴瘮 对双重否定结构中的构式，例如癜非瘮 瘮 瘮不可瘢、癜非瘮 瘮 瘮莫属瘢等等，进行进一步的研究与
探索。

参参参考考考文文文献献献

癈癯癲癮瘬癌瘮 瘱瘹瘸瘹瘮 A Nature History of Negation瘮 癕癮癩癶癥癲癳癩癴癹 癯癦 癃癨癩癣癡癧癯 癐癲癥癳癳瘬 癃癨癩癣癡癧癯瘬 癕癓瘬 瘳瘱瘱瘭瘳瘱瘲瘮

癌癡癤癵癳癡癷瘬 癗瘮 癁瘮 瘱瘹瘹瘷瘮 Negation and polarity items. In S. Lappin (ed.),The Handbook of Contemporary
Semantic Theory瘮 療癬癡癣癫癷癥癬癬 癐癵癢癬癩癳癨癩癮癧 癌癴癤瘬 癏癸癦癯癲癤瘬 癕癋瘬 瘳瘲瘱瘭瘳瘴瘱瘮

丁声树等瘮 瘲瘰瘰瘴瘮 现代汉语语法讲话瘮 商务印书馆瘬 北京瘬 瘲瘰瘰瘭瘲瘰瘲瘮

方绪军瘮 瘲瘰瘱瘷瘮 “不是不X”、“不是没(有)X”和“没(有)不X”瘮 语言科学瘬 瘱瘶瘨瘰瘵瘩瘺瘵瘱瘱瘭瘵瘲瘱瘮

封洋瘮 瘲瘰瘱瘶瘮 中文微博情绪分析瘮 上海交通大学瘬 癄癏癉瘺瘱瘰瘮瘲瘷瘳瘰瘷瘯癤瘮癣癮癫癩瘮癧癳癪癴癵瘮瘲瘰瘱瘶瘮瘰瘰瘰瘵瘲瘶瘮

符达维瘮 瘱瘹瘸瘶瘮 对双重否定的几点探讨瘮 福建论坛(文史哲版)瘬瘨瘶瘩瘺瘷瘸瘭瘸瘱瘮

4https://download.csdn.net/download/qq 43342081/86399912
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何爱晶瘮 瘲瘰瘱瘹瘮 反叙的非真值义否定和真值义肯定瘮 外语研究瘬 瘳瘶瘨瘰瘴瘩瘺瘲瘴瘭瘲瘹瘮
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李新良瘬 王明华瘮 瘲瘰瘱瘵瘮 汉语动词的叙实性研究的应用前景瘮 对外汉语研究瘬 瘨瘰瘲瘩瘺瘱瘲瘰瘭瘱瘲瘹瘮

鲁晓琨瘮 瘲瘰瘰瘴瘮 现代汉语基本助动词语义研究瘮 中国社会科学出版社瘬 北京瘮

吕叔湘瘮 瘱瘹瘵瘶瘮 中国文法要略瘮 商务印书馆瘬 北京瘮

王力瘮 瘱瘹瘴瘳瘮 中国现代语法瘮 商务印书馆瘬 北京瘮
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摘摘摘要要要

本文以耲耰耱耹耭耲耰耲耱年《人民日报》文章中单项形容词定语耷耷耸耴耵个词例为研究对象，从
实用性的角度考察了粘合式与组合式定语词例的分布特征、音节组配模式及耐的耑字
的隐现倾向性。通过研究我们发现，粘合式定语的词例数量明显少于组合式定语词
例数量，但使用频数却高出组合式定语的耴耭耵倍。两种定语结构中，形容词和名词重
复使用的比例很高，但其共现组合的比例偏少，同时，真实文本中耐的耑字的隐现具
有耐两极分化耑的特征，绝大部分词例在使用过程中带耐的耑或不带耐的耑都具有很强的倾向
性，耐的耑字出现具有区分词义和突显信息的作用，耐的耑字隐藏能促使语义更加凝练，
进一步固化句式结构，使得某些句式形成了特指或隐喻的表达方式。本文为形容词定
语结构的词汇语义研究提供依据和参考。

关关关键键键词词词：：： 形容词定语 ；分布特征 ；耐的耑字隐现 ；使用倾向

Study on Distribution of Single Item Adjective Attributives and
Appearance and Disappearance of “de”

Rui Song1, Zhimin Wang2

1School of Literature Shenyang Normal University，Shenyang 110034
2Research Institute of International Chinese Language Education,

Beijing Language and Culture University, Beijing 100083
songrui1990@126.com

Abstract

联聨聩聳 聰聡聰聥聲 聳聴聵聤聩聥聳 耷耷耬耸耴耵 聳聩聮聧聬聥耭聩聴聥聭 聡聤聪聥聣聴聩聶聥 聡聴聴聲聩聢聵聴聩聶聥聳 聦聲聯聭 聡聲聴聩聣聬聥聳 聩聮 耢聐聥聯聰聬聥耧聳
聄聡聩聬聹耢 聦聲聯聭 耲耰耱耹 聴聯 耲耰耲耱耮 聄聩聳聴聲聩聢聵聴聩聯聮 聣聨聡聲聡聣聴聥聲聩聳聴聩聣聳耬 聳聹聬聬聡聢聬聥 聣聯聭聢聩聮聡聴聩聯聮 聰聡聴聴聥聲聮聳
聯聦 聡聤聨聥聳聩聶聥 聡聴聴聲聩聢聵聴聩聶聥聳 聡聮聤 聣聯聭聢聩聮聥聤 聡聴聴聲聩聢聵聴聩聶聥聳耬 聡聮聤 聡聰聰聥聡聲聡聮聣聥 聡聮聤 聤聩聳聡聰聰聥聡聲聡聮聣聥
聴聥聮聤聥聮聣聹 聯聦 聴聨聥 職聯聲聤 耢聤聥耢 聡聲聥 聳聴聵聤聩聥聤 聦聲聯聭 聰聲聡聣聴聩聣聡聬 聰聥聲聳聰聥聣聴聩聶聥耮 聗聥 耜聮聤 聴聨聥 聮聵聭聢聥聲
聯聦 聡聤聨聥聳聩聶聥 聡聴聴聲聩聢聵聴聩聶聥聳 聩聳 聳聩聧聮聩耜聣聡聮聴聬聹 聬聥聳聳 聴聨聡聮 聴聨聡聴 聯聦 聣聯聭聢聩聮聥聤 聡聴聴聲聩聢聵聴聩聶聥聳耬 聢聵聴
聴聨聥 聦聲聥聱聵聥聮聣聹 聯聦 聵聳聥 聩聳 耴耭耵 聴聩聭聥聳 聨聩聧聨聥聲耮 聉聮 聴聨聥 聴職聯 聡聴聴聲聩聢聵聴聩聶聥 聳聴聲聵聣聴聵聲聥聳耬 聡聤聪聥聣聴聩聶聥聳
聡聮聤 聮聯聵聮聳 聨聡聶聥 聡 聨聩聧聨 聰聲聯聰聯聲聴聩聯聮 聯聦 聲聥聰聥聡聴聥聤 聵聳聡聧聥耬 聢聵聴 聴聨聥 聰聲聯聰聯聲聴聩聯聮 聯聦 聴聨聥聩聲 聣聯耭
聯聣聣聵聲聲聥聮聣聥 聩聳 聲聥聬聡聴聩聶聥聬聹 聳聭聡聬聬耮 聂聥聳聩聤聥聳耬 聴聨聥聲聥 聩聳 聡 聳聴聲聯聮聧 聴聥聮聤聥聮聣聹 聴聯 聵聳聥 耢聤聥耢 聯聲 聮聯聴 聩聮
聴聨聥 聰聲聯聣聥聳聳 聯聦 聵聳聡聧聥耮 耢聄聥耢 聨聡聳 聴聨聥 聦聵聮聣聴聩聯聮 聯聦 聤聩聳聴聩聮聧聵聩聳聨聩聮聧 聭聥聡聮聩聮聧 聡聮聤 聨聩聧聨聬聩聧聨聴聩聮聧
聩聮聦聯聲聭聡聴聩聯聮耮 聄聩聳聡聰聰聥聡聲聡聮聣聥 聯聦 耢聤聥耢 聣聡聮 聭聡聫聥 聴聨聥 聭聥聡聮聩聮聧 聭聯聲聥 聣聯聮聣聩聳聥 聡聮聤 聦聵聲聴聨聥聲
聳聯聬聩聤聩聦聹 聴聨聥 聳聥聮聴聥聮聣聥 聳聴聲聵聣聴聵聲聥耬 聦聯聲聭聩聮聧 聡 聳聰聥聣聩耜聣 聯聲 聭聥聴聡聰聨聯聲聩聣聡聬 聥聸聰聲聥聳聳聩聯聮耮 联聨聩聳 聰聡聰聥聲
聰聲聯聶聩聤聥聳 聡 聢聡聳聩聳 聡聮聤 聲聥聦聥聲聥聮聣聥 聦聯聲 聴聨聥 聬聥聸聩聣聡聬 聳聥聭聡聮聴聩聣 聲聥聳聥聡聲聣聨 聯聦 聡聤聪聥聣聴聩聶聥 聡聴聴聲聩聢聵聴聩聶聥
聳聴聲聵聣聴聵聲聥耮

∗ 基金项目：国家社科基金重大项目（18ZDA295）；国家语委科研项目（ZDI135-139）；中央高校基本科研
业务费（19PT03）
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Keywords: 聁聤聪聥聣聴聩聶聥 聡聴聴聲聩聢聵聴聩聶聥聳 耬 聄聩聳聴聲聩聢聵聴聩聯聮 聣聨聡聲聡聣聴聥聲聩聳聴聩聣聳 耬 聁聰聰聥聡聲聡聮聣聥 聡聮聤
聤聩聳聡聰聰聥聡聲聡聮聣聥 聯聦 耢聤聥耢 耬 聕聳聡聧聥 聴聥聮聤聥聮聣聹

1 引引引言言言

单项定语是定语成分仅为一个修饰语的偏正结构，朱德熙耨耱耹耸耲耩把体词性偏正结构分为粘
合式和组合式两大类，本文所研究的单项定语结构仅为形容词作定语成分的情况，即粘合式
定语结构指形容词直接（不带耐的耑字）作定语的形式，组合式定语结构指定语成分为形容词
（带耐的耑字）的偏正结构。二者形式相近，但表达意义却有不同的情况，例如：
（耱）他发现自己脖子后面长了一块硬的骨头。
（耲）西吉全县将上下总动员、发起总攻势，坚决啃下硬骨头，打赢脱贫攻坚战。
例（耱）（耲）中的耐硬的骨头耑和耐硬骨头耑分别为组合式和粘合式单项定语结构，虽然仅一

个耐的耑字之差，但二者所表达的意义却明显不同。又如：
（耳）炎炎夏日中，劳动者们仍然保持乐观的心态，坚守在一线。
（耴）残疾人运动员的乐观心态让人难忘。
例（耳）（耴）中的耐乐观的心态耑和耐乐观心态耑，虽然也有耐的耑字的差别，但表达的意义基本

相同。

那么，单项定语结构中，耐的耑字的隐现对词语意义表达有什么制约和影响？耐的耑字的隐现
与哪些因素和条件相关？在大规模语料中，粘合式与组合式单项定语结构的分布情况如何，有
多少词例是能够互相替换使用的，又有哪些词例分别倾向于出现在粘合式或组合式定语结构
中，以上问题是本文主要分析和讨论的内容。

前人学者们有很多关于定语类型、定语语序及特点的研究耨朱德熙耬 耱耹耵耶耻 刘月华耬 耱耹耸耴耻 袁
毓林耬 耱耹耹耹耻 傅远碧耬 耲耰耰耱耻 崔应贤耬 耲耰耰耲耻 李先银耬 耲耰耱耶耩，也有关于定语结构中耐的耑字的作用和隐
现的研究耨吕叔湘耬 耱耹耶耶耻 锐耬 耲耰耰耰耻 蕾耬 耲耰耰耴耻 郑远汉耬 耲耰耰耴耻 王光全、柳英绿耬 耲耰耰耶耻 王远杰耬 耲耰耰耶耻
徐阳春耬 耲耰耱耱耻 雷友芳耬 耲耰耱耲耻 裴泓镔耬 耲耰耲耰耩，前人的研究成果主要侧重于理论层面和定语结构本
身，缺乏语言现象的佐证和量化的数据分析，因此，本文结合大规模新闻文本语料，从实用性
的角度，针对单项形容词定语结构1的词例现象，探究其分布特征、组合规律和使用倾向性，为
汉语词汇研究和教学提供参考借鉴。

2 粘粘粘合合合式式式与与与组组组合合合式式式单单单项项项定定定语语语的的的分分分布布布特特特点点点考考考察察察

本文以耲耰耱耹耭耲耰耲耱年的《人民日报》文章内容作为研究语料，共计一亿两千万余字。基
于聐聹聴聨聯聮语言环境自编程序，利用哈工大语言技术服务平台（职联聐耴耮耰）进行分词和词性标注，
提取出所有粘合式与组合式定语结构的词例，并进行人工校对和筛选处理，为了确保提取词例
数据的真实性、准确性和客观性，我们对词例的筛选主要以《现代汉语语法信息词典》2作为词
性的参照和判定标准。

在处理过程中，我们发现了一些不符合本文研究范围的词例，例如：

（耵）李克强说，近期我国局地极端强降雨，造成重大人员伤亡和财产损失，令人痛心。
（耶）新冠肺炎疫情是第二次世界大战结束以来最严重的全球公共卫生突发事件。
例（耵）中的耐重大人员伤亡耑和例（耶）中的耐严重的全球公共卫生突发事件耑，中心语成分

为名词词组或聎聐结构，由于本文所限定的定语结构中心语均为光杆名词的情况，因此将此类词
例去除。

另外，由于《现代汉语语法信息词典》的年代比较久远，我们在统计和筛选语料的过程
中，发现有一些形容词和名词没有收录进来，如形容词耐精准耑耐惊艳耑耐高清耑耐严苛耑耐酷炫耑等，名
词耐变局耑耐抓手耑耐经济体耑耐志愿者耑耐互联网耑等，经过与《现代汉语词典》（第七版）和《形容词
分类词典》的对照，共增加未收录的形容词耸耷个，未收录的名词耱耲耰个，将其所组成的定语结构
划归到本文的研究范围中，例如：

粘合式耐聡聮耑结构：大变局、重要抓手、高清屏幕、高端智库耮 耮 耮 耮 耮 耮等等。
组合式耐聡的聮耑结构：凝练的词语、逼仄的走廊、清丽的歌声、舒缓的旋律耮 耮 耮 耮 耮 耮等等。

1本文的研究对象界定为：定语成分仅为形容词，且中心语成分仅为光杆名词的单项定语结构（限于篇幅，中心
语为名词短语或NP结构的情况有待后续研究）。

2《现代汉语语法信息词典》是1998年由清华大学出版社出版适用于计算机对自然语言进行分类和处理的词典。
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依据上述筛选原则和判定标准，经过耳耭耴轮的人工判断和筛选后，我们共得到粘合式单项形
容词定语结构词例耳耴耸耰耵例，组合式单项形容词定语结构词例耴耳耰耴耰例，词例数量和使用频数的
整体分布情况如图耱所示。

图 耱耺 粘合式与组合式词例数据对比

我们发现，粘合式耐聡聮耑结构的词例数量占组合式耐聡的聮耑结构词例数量的耴耯耵左右，但粘合
式耐聡聮耑结构的词例使用频数却是组合式耐聡的聮耑结构词例使用频数的耴耭耵倍之多，差距非常明显，
为什么会出现这样的现象呢？

我们认为，粘合式定语结构的形式简洁、语义凝练，定语成分和中心语成分的连接紧密度
更高，对能够进入定语结构内的形容词和名词的搭配关系要求更高，词例所承受的内部限制程
度更大，但由于语言的经济性原则，人们更倾向于使用简短的话语和文字进行交流和表达，所
以粘合式词例的使用频率远远高于组合式定语结构，如耐新时代耑耐高质量耑等词例的反复使用频率
非常高。相比而言，组合式定语结构由于加入了耐的耑字，弱化了定语成分和中心语之间的连接
强度，使得组合式定语结构的形式相对松散，各成分之间即形容词和名词的语义搭配关系比较
宽泛，因此组合式定语结构的词例数量较多，词例的使用范围较广，但由于组合式定语结构内
部各项成分之间的组配模式比较复杂，所以组合式词例的整体使用数量远远低于粘合式定语结
构的使用数量。

具体来看，粘合式结构与组合式结构的高频词例（排序前耱耰位）及出现概率3如表耱所示。

粘合式词例 出现概率 组合式词例 出现概率

新时代 耰耮耳耳耸耷耲耴耳耸耸 新的历史 耰耮耰耲耷耳耲耳耵耲耸
高质量 耰耮耲耵耳耵耰耳耷耵耷 新的时代 耰耮耰耰耸耰耰耳耰耸耳
重要讲话 耰耮耱耱耵耰耴耹耱耳耶 新的征程 耰耮耰耰耷耵耲耷耷耸
高级工程师 耰耮耰耸耳耶耱耴耸耷耶 重要的作用 耰耮耰耰耶耸耹耸耳耲耴
高水平 耰耮耰耸耲耹耴耶耸耸耲 重要的意义 耰耮耰耰耵耴耸耵耲耵耹
贫困人口 耰耮耰耷耴耷耱耲耵耷 新的起点 耰耮耰耰耴耹耲耰耰耳耳
新征程 耰耮耰耷耴耵耵耸耴耱耷 美丽的世界 耰耮耰耰耳耹耱耸耰耴耲
特别行政区 耰耮耰耷耳耹耰耳耲耶耹 美丽的社会主义 耰耮耰耰耳耹耰耵耱耹耶
贫困地区 耰耮耰耷耱耴耶耲耵耲耲 坚实的基础 耰耮耰耰耳耶耷耳耹耶耷
重要作用 耰耮耰耵耹耳耱耰耱耶耸 新的活力 耰耮耰耰耳耶耶耱耱耲耱

表 耱耺 粘合式与组合式单项定语排序前耱耰位的词例

可见，从实用性的角度来看，粘合式与组合式各项序位的高频词例及出现概率各
不相同，如排序第一位的分别为耐新时代耑和耐新的历史耑。又如，粘合式词例中排序仅第

3本文词例出现概率的计算方式为：个别词例的使用频数与所有词例频数之和的比值。
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十位的耐重要作用耑在组合式词例耐重要的作用耑排序上升至第四位，二者的出现概率分别
为耐耰耮耰耵耹耳耱耰耱耶耸耑和耐耰耮耰耰耶耸耹耸耳耲耴耑，这说明，虽然仅一个耐的耑字之差，但在实际语料中，耐重要
（的）作用耑更倾向于粘合式的用法，即两种定语结构中，词例的使用倾向性不同。
从定语结构内部各项成分的使用情况来看，粘合式定语结构中，定语成分形容词共

有耱耳耵耱例，使用频数为耶耳耷耸耵耹次，组合式定语结构中，定语成分形容词共有耱耸耲耱例，使用频
数为耱耴耳耴耵耴次。在不考虑名词的情况下，粘合式与组合式两种定语结构中的形容词（交集）
有耱耲耳耱例，占粘合式形容词数量的耹耱耮耱耲耥，占组合式形容词数量的耶耷耮耶耰耥，如图耲所示。

图 耲耺 粘合式与组合式定语成分形容词的分布

形容词交集的词例比例很大，说明两种结构中，大部分的形容词都能够通用，例如：
粘合式：新时代、新征程、新技术、新能源、新模式、新篇章耮 耮 耮 耮 耮 耮（交集为耐新耑）
组合式：新的历史、新的时代、新的起点、新的贡献、新的机遇、新的形势耮 耮 耮 耮 耮 耮
此处的交集为形容词相同，名词相同或不同均有的情况，如耐新时代耑和耐新的时代耑这样形

容词和名词都相同，只是耐的耑字隐现的情况将在下文详述。
可以看出，粘合式定语结构中，绝大部分形容词（耹耰耥以上）都能进入组合式定语结构

中，而组合式结构中的形容词仅有六成左右能进入到粘合式结构中，说明粘合式定语结构对形
容词的限制程度更高。形容词交集中的高频词例（排序前耱耰位）及出现概率如表耲所示。

排序 定语成分形容词（交集）词例 出现在粘合式结构的概率 出现在组合式结构的概率

耱 新 耰耮耱耱耷耰耶耴耴耸 耰耮耰耱耵耲耲耳耰耹耲
耲 重要 耰耮耰耷耵耶耲耵耲耶耲 耰耮耰耰耵耵耶耸耸耳耱
耳 高 耰耮耰耴耲耱耶耶耲 耰耮耰耰耲耵耶耱耰耷耳
耴 大 耰耮耰耳耵耶耱耹耵耲耸 耰耮耰耰耸耰耲耶耲耳耳
耵 重大 耰耮耰耳耶耶耶耵耲耰耳 耰耮耰耰耰耳耷耳耷耳
耶 贫困 耰耮耰耲耶耸耹耵耷耵耱 耰耮耰耰耰耷耴耶耱耸
耷 好 耰耮耰耲耱耷耶耰耸耰耵 耰耮耰耰耵耱耰耴耲耲耸
耸 高级 耰耮耰耲耰耰耷耷耷耴耱 耰耮耰耰耰耰耱耷耹耱耹
耹 安全 耰耮耰耱耶耷耱耶耷耳耲 耰耮耰耰耲耳耳耸耳耷耱
耱耰 基本 耰耮耰耱耷耴耱耲耹耹耶 耰耮耰耰耰耴耳耰耰耴耵

表 耲耺 粘合式与组合式定语成分形容词（交集）排序前耱耰位的词例

从出现概率的比较来看，交集的高频形容词（前耱耰位）出现在粘合式结构中的概率更大。
中心语成分名词的分布情况如下：粘合式结构中名词的词例数量有耶耸耰耹例，使用频数

为耶耳耷耸耵耹次；组合式结构中名词的词例数量为耷耳耳耴例，使用频数为耱耴耳耴耵耴次。在不考虑形容
词的情况下，能共同进入到两种定语结构中的名词（交集）有耴耶耴耸例，占粘合式名词数量
的耶耸耮耲耶耥，占组合式名词数量的耶耳耮耳耸耥，如图耳所示。

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第35页-第45页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

38



计算语言学

图 耳耺 粘合式与组合式中心语成分名词的分布

相比而言，名词交集的比例比较均衡，即两种定语结构都有耶耵耥耭耷耰耥的名词能通用，例
如：
粘合式：新时代、伟大时代、旧时代、美好时代、落后时代耮 耮 耮 耮 耮 耮（交集为耐时代耑）
组合式：新的时代、鲜明的时代、辉煌的时代、有趣的时代耮 耮 耮 耮 耮 耮
此处的交集为名词相同，形容词相同或不同均有的情况，如耐新时代耑和耐新的时代耑这样形

容词和名词都相同，只是耐的耑字隐现的情况将在下文详述。
名词交集中的高频词例（排序前耱耰位）及出现概率如表耳所示。

排序 定语成分名词（交集）词例 出现在粘合式结构的概率 出现在组合式结构的概率

耱 时代 耰耮耰耳耴耸耱耹耵耹耲 耰耮耰耰耱耵耲耴耳耵耷
耲 质量 耰耮耰耲耵耵耰耸耳耴耳 耰耮耰耰耰耱耲耲耸耷
耳 问题 耰耮耰耱耷耵耵耶耳耴耴 耰耮耰耰耱耹耲耳耶耸耵
耴 贡献 耰耮耰耱耱耵耰耳耷耱耲 耰耮耰耰耰耸耶耱耳耷耱
耵 水平 耰耮耰耱耱耹耴耶耵耵耷 耰耮耰耰耰耱耱耹耰耳
耶 作用 耰耮耰耱耰耴耶耹耵耵耶 耰耮耰耰耱耱耵耹耵耸耶
耷 讲话 耰耮耰耱耱耴耷耸耱耱耴 耰耮耰耰耰耰耰耸耹耵耹
耸 地区 耰耮耰耰耹耴耵耵耸耷耷 耰耮耰耰耰耷耶耶耶耵耸
耹 技术 耰耮耰耰耸耶耱耷耵耴耵 耰耮耰耰耱耰耱耶耲耳耸
耱耰 社会 耰耮耰耰耷耱耹耱耷耴 耰耮耰耰耱耷耳耰耴耲

表 耳耺 粘合式与组合式中心语成分名词（交集）排序前耱耰位的词例

通过对比研究发现，两种定语结构中，形容词和名词都具有位置的倾向性，即使是在能通
用的交集中，词例的出现概率也具有明显地高低之分，也就是说，具体词例的实际运用过程
中，出现在粘合式还是组合式结构并不是随意的搭配和组合，而是有一定程度的区分性和概率
倾向。

3 单单单项项项定定定语语语中中中“的的的”字字字的的的隐隐隐现现现类类类型型型

上文考察了粘合式与组合式定语词例的分布特征和使用倾向特征，本节将对单项定语
中耐的耑字的隐现情况进行统计和分析。通过梳理语料我们发现，两种定语结构中耐的耑字的耐隐
藏耑与耐出现耑可以分为以下四种类型。
①单项定语中耐的耑字必须隐藏。例如：
（耷）扎西是西藏昌都市第一小学的高级教师，主教科目是藏语文。
（耸）发展是硬道理，是党执政兴国的第一要务，也是解决一切问题的关键。
以上两例为粘合式耐聡聮耑定语结构，例（耷）中的耐高级教师耑是指取得高级职称资格的教

师，耐高级教师耑作为一个语义整体，此处耐的耑字必须隐藏，一般不能用耐高级的教师耑。例（耸）
中的耐硬道理耑源于邓小平在耱耹耹耲年南方谈话时提出的经济思想耐发展才是硬道理耑，属于政治话
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语，并且经过时间的累积和沉淀，耐硬道理耑的语义已经具有凝固性，此处耐的耑字必须隐藏，
不能说成耐硬的道理耑。目前汉语语法学界对形容词的分类问题还存在着分歧，有些学者将耐高
级耑耐低级耑此类只能作定语不能作谓语的形容词区分为非谓形容词或区别词耨吕叔湘、饶长溶耬
耱耹耸耱耻 朱德熙耬 耱耹耸耲耩等，有些学者则按传统的形容词大类进行分类，本文根据分词程序的标注为
准，以实用性原则的角度，暂不对形容词内部进行细致的区分。

②单项定语中耐的耑字必须出现。例如：
（耹）老村长说：耐过去，我们从来没想过会喝到这么干净的水。耑
（耱耰）一位感染新冠肺炎的产妇顺利产下一名男婴，在场的每一个人都流下激动的泪水。
以上两例为组合式耐聡的聮耑定语结构，例（耹）中耐干净的水耑，耐干净耑作为耐水耑的修饰成分，

具有突出强调的作用，意思是现在喝的水比之前的水干净很多，此处耐的耑字必须出现，一般不
能说成耐喝到这么干净水耑，会造成句意不通顺。例（耱耰）中耐激动的泪水耑，形容词耐激动耑表明了
强烈的内心情感活动，具有很强的修饰描写性质，此处的耐的耑字必须出现，一般不能替换为耐激
动泪水耑。
③耐的耑字可隐藏也可出现，但是表达意义明显不同。例如：
（耱耱）作为新加坡乃至东盟最大的银行，星展银行将继续推动中新金融合作耮 耮 耮 耮 耮 耮。
（耱耲）校园市场耮 耮 耮 耮 耮 耮，对全国性大银行来说，这块业务很难在战略层面引起重视。
例（耱耱）中耐大的银行耑是指某一区域中个体形态或占地面积最大的银行，比如耐这条街上最

大的银行是工商银行耑，而例（耱耲）中耐大银行耑的意思是指银行的性质或业务经营范围是全国性
的，而不是地方性或区域性的，虽然耐的耑字耐可隐可现耑，但二者的意义差别明显。一些单音节
形容词短语的个别用例如耐最大耑耐最硬耑等，常与副词连用，其中副词起到补齐音步的作用，本文
按照实用性原则将其纳入研究范围。

④单项定语中耐的耑字可隐藏也可出现，并且表达的意义相近。例如：（耱耳）董事长薛蕾
说：耐现在产能远远满足不了订单的需求，新的厂房正在加紧建设。耑
（耱耴）在厂区一侧，两栋新厂房正在抓紧建设，预计在今年耵月底建成。
例（耱耳）（耱耴）中，耐新厂房耑与耐新的厂房耑，虽然定语结构不同，但均指新修建或新投入

使用的厂房，结构中耐的耑字耐可隐可现耑，并且意义差别不大。
依据现有的语料规模，我们分别统计出耐的耑字必须隐藏（只隐不现）、耐的耑字必须出现

（只现不隐）和耐的耑字耐可隐可现耑三种类型的词例数量分布，如图耴所示。

图 耴耺 耐的耑字隐现词例的分布

从整体分布来看，耐的耑字耐只现不隐耑的词例数量最多，耐的耑字耐可隐可现耑的词例数量最少，
分别占耐只隐不现耑词例数量的耳耱耮耰耷耥，占耐只现不隐耑词例数量的耲耵耮耱耲耥。
我们发现，真实文本中耐的耑字的隐藏和出现具有耐两极分化耑的特征，即大部分词例在使

用过程中究竟带耐的耑还是不带耐的耑都具有很强的倾向性，如耐新的时代、新时代耑耐硬的骨头、
硬骨头耑耐乐观的心态、乐观心态耑耐新的厂房→新厂房耑这样耐的耑字耐可隐可现耑词例数量的比例仅
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占耱耯耴耭耱耯耳之间。

4 音音音节节节组组组配配配及及及“的的的”字字字的的的隐隐隐现现现倾倾倾向向向

经统计，两种定语结构中，定语成分形容词和中心语成分名词的音节组配情况如下：
粘合式耐聡聮耑结构，定语成分形容词共有耱耳耵耱例，其中单音节形容词耱耱耵例，双音节形

容词耱耲耳耶例；中心语成分名词耶耸耰耹例，单音节名词耱耵耴例，双音节名词耵耴耰耸例，多音节名
词4耱耲耴耷例。组合式耐聡的聮耑结构，共有形容词耸耲耱例，其中单音节形容词耱耳耶例，双音节形容
词耱耶耸耵例；共有名词耷耳耳耴例，单音节名词耱耸耳例，双音节名词耵耶耰耲例，多音节名词耱耵耴耹例。
两种定语结构具有共性特点，即均为双音节形容词和双音节名词的数量和比例占优，为

了考察各项成分的音节组配模式，我们将耐小楼耑耐小城耑耐新车耑此类词例按音节标记为耐单形耫单
名耑，将耐重要讲话耑耐优秀传统耑此类词例按音节标记为耐双形耫双名耑，以此类推，具体的音节组
配分布及比例如表耴所示。

粘合式耐聡聮耑结构音节组配

组配模式 词例数量 所占比例（耱耰耰耥） 词例示例

单形耫 单名 耲耲耹 耰耮耶耶耥 新车

双形耫 单名 耱耰耱 耰耮耲耹耥 平凡人

单形耫 双名 耷耱耶耰 耲耰耮耵耷耥 新时代

双形耫 双名 耲耴耶耶耰 耷耰耮耸耵耥 重要讲话

单形耫 多名 耷耰耷 耲耮耰耳耥 大博物馆

双形耫 多名 耱耹耴耸 耵耮耶耰耥 高级工程师

组合式耐聡的聮耑结构音节组配

组配模式 词例数量 所占比例（耱耰耰耥） 词例示例

单形耫 单名 耲耷耹 耰耮耶耵耥 高的山

双形耫 单名 耷耹耰 耱耮耸耴耥 可爱的人

单形耫 双名 耶耳耳耰 耱耴耮耷耱耥 新的历史

双形耫 双名 耳耱耳耱耰 耷耲耮耷耵耥 重要的意义

单形耫 多名 耱耰耴耴 耲耮耴耳耥 新的里程碑

双形耫 多名 耳耲耸耷 耷耮耶耴耥 正确的价值观

表 耴耺 组合式定语结构的音节组配模式

通过对比得知，两种定语结构中，耐双形耫双名耑的词例数量和比例均为最高，我们认为，
这与语料的体裁和表达风格相关，《人民日报》作为国家重点新闻网站，内容包括要闻、评
论、观察、国际、经济、政治、文化、社会、广告等多个方面，语言内容具有书面、客观、简
洁、工整的风格特点，因此双音节词例的数量比例非常高，双音节形容词与双音节名词的组配
模式最为普遍。
在耐双形耫双名耑的组配模式中，耐的耑字耐只隐不现耑的词例有耱耶耸耸耹例，占耳耰耮耱耸耥，高频词

例如耐高级教师耑耐高级技师耑耐先进个人耑等；耐的耑字耐只现不隐耑的词例有耲耳耵耳耹例，占耴耲耮耰耶耥，高
频词例如耐年幼的孩子耑耐激动的泪水耑耐温暖的双手耑等；耐的耑字耐可隐可现耑的词例仅有耷耷耷耱例，
占耱耳耮耸耹耥，高频词例如耐重要（的）讲话耑耐美丽（的）世界耑耐热烈（的）掌声耑等。
值得注意的是，当中心语成分为单音节名词时，粘合式与组合式结构的音节组配模式有很

大差别。我们发现，由单音节名词作中心语所构成的粘合式耐聡聮耑结构中，耐单形耫单名耑的组配模
式占优，并且此类结构耐的耑字倾向于耐只隐不现耑的用法，如图耵所示。

4本文多音节名词指三音节和三音节以上的名词，如“工程师”“行政区”“共产党员”等。
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图 耵耺 单音名词作中心语的粘合式结构音节组配

由图耵可见，耐单形耫单名耑的词例比例已经接近耷耰耥，并且其中有耸耰耥以上都倾向
于耐的耑字耐只隐不现耑的用法，具体的高频词例（前耵耰例）如下：
大省、新路、大病、小城、小楼、大县、小病、小店、大球、新车、大类、大市、新家、
好茶、大山、好菜、好酒、好药、新歌、红线、老城、红墙、长假、老屋、小岛、小县、
好店、假酒、老店、小省、好官、小猫、好车、活鱼、小虾、好货、好课、大国、大幕、
古井、古村、小树、好字、大沟、小坑、好马、好诗、好米、好兵、好剧
使用实例如下：
（耱耵）中国是农业大国，四川是农业大省。
（耱耶）希望通过与中国的合作，为贫困地区农民增收寻找一条新路。
例（耱耵）（耱耶）中的耐大省耑耐新路耑均为耐单形耫单名耑的组配模式，一般情况下，耐的耑字倾向

于耐只隐不现耑的用法，当然，在一些特殊的条件和语境下，也可以用作耐大的省耑或耐新的路耑，但
此类词例的种类非常稀少，用法的数量极为有限。
相比而言，由单音节名词作中心语所构成的组合式耐聡的聮耑结构中，耐双形耫单名耑的组配模式

占优，并且此类结构耐的耑字倾向于耐只现不隐耑的用法，如图耶所示。

图 耶耺 单音名词作中心语的组合式结构音节组配

图耶中，耐双形耫单名耑的词例比例达到耷耳耮耹耳耥以上，并且其中绝大部分耹耶耮耷耱耥都倾向
于耐的耑字耐只现不隐耑的用法，具体的高频词例（前耵耰位）如下：
可爱的人、温暖的家、有用的人、容易的事、幸福的事、平凡的人、贫困的县、开心的事
伟大的党、平凡的事、干净的水、高尚的人、重要的事、幸福的家、善良的心、高兴的事
完整的家、快乐的事、抠门的人、优秀的人、简单的事、勇敢的人、粗糙的手、温暖的光
洁净的水、轻松的事、光明的路、正确的事、可敬的人、幸福的人、温馨的家、麻烦的事
平凡的路、伟大的人、正常的人、清澈的水、健康的人、谦逊的人、健全的人、赤诚的心
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年轻的脸、年轻的心、勤奋的人、甘甜的水、美丽的花、幸福的梦、炽热的心、勤劳的人

善良的人、有趣的事

使用实例如下：

（耱耷）一线的医务工作者最辛苦，耮 耮 耮 耮 耮 耮，是新时代最可爱的人。
（耱耸）她看着可怜的侄子侄女，耮 耮 耮 耮 耮 耮，用柔弱肩膀给他们一个温暖的家。
例（耱耷）（耱耸）中耐可爱的人耑耐温暖的家耑，均为耐双形耫单名耑组配模式，一般情况

下，耐的耑字倾向于耐只现不隐耑的用法，耐的耑字的耐出现耑起到了突显信息和加深语义情感程度
的作用，此处一般不能说成耐耪可爱人耑或耐耪温暖家耑。

5 “的的的”字字字的的的隐隐隐现现现规规规律律律分分分析析析

上文指出，两种单项定语结构具有耐两极分化耑的使用特征，即耐的耑字耐可隐可现耑的词例数量
和比例非常少，那么耐的耑字的隐现究竟与那些因素相关，在耐可隐可现耑的词例中，是否具有倾
向性？通过对语料数据的梳理和语言现象的观察，我们总结出以下四个特征。

①耐的耑字的出现具有区分词义的作用。即隐去耐的耑字后，形容词与名词共同组建成为一个
新的词汇或词组，并且具有新的意义。例如：

纯净的水→ 纯净水
优秀的学生→ 优秀学生
高跟的鞋→ 高跟鞋
小的程序→ 小程序
此类词例中耐的耑字耐可隐可现耑，但倾向于耐隐耑的用法。因为隐去耐的耑字后所形成的耐聡聮耑结构

形式更加简洁，词语的含义范围缩小，如耐纯净水耑耐高跟鞋耑等的语义已经凝固，人们倾向于使
用耐形式简洁、意义明确耑的词语来表达和交流，根据词例和数据的具体使用表现来看，耐隐耑的
用例占据绝大部分比例。

②在特定的语境和条件下，耐的耑字的出现能够起到信息突显和情感强调的作用。例如：
激动的泪水→ 耪激动泪水
干净的水→ 耪干净水
温暖的双手→ 耪温暖双手
优异的中医→ 耪优异中医
此类词例中耐的耑字必须出现（或倾向于耐现耑的用法），比如耐激动的泪水耑一般不说成耐耪激动

泪水耑，因为耐激动耑一词具有强烈的描写性，表示说话者的内心情绪非常高涨，此时需要耐的耑字
的加入来突显形容词的描写性，即耐怎样的泪水？耑是耐激动的泪水耑。前人学者们也对此进行过
细致的研究，定语中的耐的耑字受信息突显原则的影响，耐的耑字倾向于出现在说话人着意表达的
定语性成分之后耨谢成名耬 耲耰耰耸耻 徐阳春耬 耲耰耱耱耩等。
同样，耐温暖的双手耑、耐优异的中医耑中的耐的耑字都能够起到突显和强调的作用，如果隐

去耐的耑字，容易造成词例结构不完整或语义残缺的现象。
③耐的耑字隐藏能够促使语义凝练，进一步固化句式结构。当耐的耑字隐藏时，形容词与名词

所形成的某些词例具有了隐喻的意义，实际意义与隐喻意义均可以使用，但倾向于隐喻意义的
用法。例如：

实际意义隐喻意义

硬的骨头→ 硬骨头
牛的脾气→ 牛脾气
花的架子→ 花架子
落水的狗→ 落水狗
此类词例中耐的耑字可隐可现，但其隐现所表达的词义范围有所不同，耐的耑字出现时表达的

是实际意义，词义范围较窄，而耐的耑字隐去后表达的是隐喻意义，词义范围会得到延伸，相比
而言，隐喻意义的用例更多。我们认为，隐喻是人们对已有经验所产生的新的理解和认知，
将耐的耑字隐去后，赋予了词汇或词组新的、更深层的含义，同时，通过隐喻的刻画后，把复杂
的词义用更加形象生动地、直观地词例表现出来，让人们在使用过程中更容易理解和便于记
忆，因此这类耐结构简单、易于理解、含义深远耑的词例的使用频率更高。
④耐的耑字的隐现所指称的对象不同。部分具有区别性意义的形容词后，隐去耐的耑字所形成

的词例具有特指的功能或指称某一种特定的词例类型。例如：
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小的战士→ 小战士
老的同志→ 老同志
大的货车→ 大货车
大的银行→ 大银行
此类词例中耐的耑字可隐可现，但其隐现所表达的指称功能不同，比如耐小的战士耑可以指

称年龄小或个子小的战士，而耐小战士耑则具有特指的功能，经常用于耐这位小战士耑、耐那个小
战士耑等话语中。又如，耐大的货车耑意义宽泛，可以指体积大、运载量大的货车，隐去耐的耑字
后的耐大货车耑意义变窄，专指大型货车这种系列类型的车。从词例的出现概率来看，倾向
于耐隐耑的用法，即特指功能表述的词例数量占优。
综上所述，我们总结了单项定语结构中耐的耑字隐现的四种规律和特征，但是在区分词例使

用情况或耐的耑字隐现情况是否成立时，一方面可以参照大规模语料库中的使用实例，另一方面
可以采用内省的方法，正如任何事物都不是完全绝对的，每个人的语感和判定尺度都不同，每
个词语的使用条件和语境都不同，不能说某些词语就绝对不能如何去使用，因此本文探讨定语
结构中耐的耑字的隐现情况，以及各项定语成分的组配规律时，给出的是基于语料使用上的概率
倾向。

6 结结结语语语

本文以耲耰耱耹耭耲耰耲耱年《人民日报》的文章内容作为研究语料，对粘合式与组合式单项定语
结构词例的分布情况、音节组配模式和耐的耑字隐现情况进行了考察和研究。本文通过对粘合式
与组合式单项定语词例分布的对比，发现粘合式耐聡聮耑结构的词例数量明显低于组合式耐聡的聮耑结
构的词例数量，但粘合式结构词例的使用频数却远远高于组合式结构词例的使用频数，并从受
限程度和使用倾向性上给予分析和解释。本文从实用性的角度，对两种结构的定语成分形容词
和中心语成分名词的分布情况、共有词例及其出现概率进行了统计和分析，发现形容词和名词
重复使用的比例很高，但其共现组合的比例偏少，即使是在能通用的交集中，词例的出现概率
也具有明显地高低之分，粘合式或组合式结构的使用并不是随意的搭配，而是有一定程度的
区分性和概率倾向。同时，本文还从音节组配的角度对两种定语结构词例进行了分类考察，
指出音节组配最常见的、使用最普遍的为耐双形耫双名耑模式，并针对中心语成分为单音节名词
时，两种定语词例的不同组配特征和耐的耑字隐现倾向性进行了总结和分析。另外，本文将单项
定语耐的耑字的隐现情况分为耐只隐不现耑耐只现不隐耑和耐可隐可现耑三种类型，我们发现，真实文本
中耐的耑字的隐现具有耐两极分化耑的特征，绝大部分词例在使用过程中带耐的耑或不带耐的耑都具有很
强的倾向性，耐的耑字耐可隐可现耑词例比例仅占耱耯耳左右，而且耐的耑字出现具有区分词义和凸显信
息的作用，耐的耑字隐藏能促使语义更加凝练，进一步固化句式结构，使得某些句式形成了特指
或隐喻的表达方式。本文为形容词定语结构的词汇语义研究提供依据和参考，未来的研究计划
中，我们将考虑扩展语料规模，收纳其他体裁风格的语料并进行更加深入地对比分析。
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基于GPT-2和互信息的语言单位信息量对韵律特征的影响
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摘要

基于信息论的言语产出研究发现携带信息量越大的语言单位，其语音信号越容易被强

化。目前的相关研究主要通过自信息的方式衡量语言单位信息量，但该方法难以对长

距离的上下文语境进行建模。本研究引入基于预训练语言模型孇子孔嬭嬲和文本嬭拼音互信

息的语言单位信息量衡量方式，考察汉语的单词、韵母和声调信息量对语音产出的韵

律特征的影响。研究结果显示汉语中单词和韵母信息量更大时，其韵律特征倾向于被

增强，证明了我们提出的方法是有效的。其中信息量效应在音长特征上相比音高和音

强特征更显著。

关键词： 孇子孔嬭嬲 ；信息量 ；韵律 ；音长 ；互信息

Prosodic Effects of Speech Unit’s Information Based on GPT-2

and Mutual Information
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孥學孡孭孩孮孥 孴孨孥 孰孲孯孳孯孤孩季 孥嬋孥季孴孳 孯学 孷孯孲孤 孳孵孲孰孲孩孳孡孬 孡孮孤 孍孉嬭孢孡孳孥孤 孩孮学孯孲孭孡孴孩孯孮 孯学 嬌孮孡孬 孡孮孤

孴孯孮孥孳 孩孮 孍孡孮孤孡孲孩孮 孃孨孩孮孥孳孥嬮 孒孥孳孵孬孴孳 孳孨孯孷 孴孨孡孴 孭孯孲孥 孩孮学孯孲孭孡孴孩孯孮 孯学 孢孯孴孨 孷孯孲孤孳 孡孮孤

嬌孮孡孬孳 孥孮孨孡孮季孥 孰孲孯孳孯孤孩季 孰孲孯孭孩孮孥孮季孥嬬 孰孲孯孶孩孮孧 孴孨孥 孶孡孬孩孤孩孴孹 孯学 孯孵孲 孰孲孯孰孯孳孥孤 孭孥孡孳孵孲孥孭孥孮孴孳嬮

孂孥孳孩孤孥孳嬬 孴孨孥 孥嬋孥季孴孳 孯学 孩孮学孯孲孭孡孴孩孯孮 孡孲孥 孭孯孲孥 孮孯孴孡孢孬孥 孯孮 孤孵孲孡孴孩孯孮 学孥孡孴孵孲孥 季孯孭孰孡孲孥孤 孷孩孴孨

孰孩孴季孨 孡孮孤 孩孮孴孥孮孳孩孴孹 学孥孡孴孵孲孥嬮
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Keywords: 孇子孔嬭嬲 嬬 孩孮学孯孲孭孡孴孩孯孮 嬬 孰孲孯孳孯孤孹 嬬 孤孵孲孡孴孩孯孮 嬬 孭孵孴孵孡孬 孩孮学孯孲孭孡孴孩孯孮

1 引言

在语言交流过程中，各语言单位（如词、词素、音素等）所携带的信息量会影响我们感知

与产出的难易程度。早在嬱嬹嬲嬹年，孚孩孰学 嬨嬱嬹嬲嬹嬩就发现音素的频率与其语音复杂度之间存在着反

比关系：音素的频率越高，其语音复杂度就越低。后来的心理语言学与实验语音学领域的研究

都提供了类似的证据：孈孯孷孥孳 孡孮孤 孓孯孬孯孭孯孮 嬨嬱嬹嬵嬱嬩 发现辨认单词所需要的视觉呈现时间与根据

语料库计算的词频有关：词频越高，被试辨认出所呈现的单词的时间越短。孌孩孥孢孥孲孭孡孮 嬨嬱嬹嬶嬳嬩通

过填空任务的正确率衡量了英语句子中词的可预测性，并通过语音产出实验发现可预测性更强

的词在时长上更短、音高和音强更弱。

真正意义上把语言和信息理论相结合的研究始于孓孨孡孮孮孯孮 嬨嬱嬹嬴嬹嬩的信息论。信息论将语言

交流视为信息传输的系统：在语言信息传输过程中，说话人将想要传递的信息编码成语音信号，

而听者基于噪声下的语音信号对信息进行解码。当信息率为均匀分布且接近信道容量时，可以

达到信息传输的最小冗余嬨孇孥孮孺孥孬 孡孮孤 孃孨孡孲孮孩孡孫嬬 嬲嬰嬰嬲嬩。在信息论的基础上，孊孡孥孧孥孲 孡孮孤 孌孥孶孹

嬨嬲嬰嬰嬶嬩提出了语言传递的均匀信息密度假设嬨孕孮孩学孯孲孭 孉孮学孯孲孭孡孴孩孯孮 孄孥孮孳孩孴孹 孈孹孰孯孴孨孥孳孩孳嬩，认为说

话人致力于维持一段话语中每单位的孓孨孡孮孮孯孮自信息服从均匀分布。孁孹孬孥孴孴 孡孮孤 孔孵孲孫 嬨嬲嬰嬰嬴嬩也

提出了类似思想的平稳信号冗余度假设嬨孓孭孯孯孴孨 孓孩孧孮孡孬 孒孥孤孵孮孤孡孮季孹 孈孹孰孯孴孨孥孳孩孳嬩，不同之处在

于他们的理论更加强调在语音产出中韵律突显特征对信息量的调节作用：当文本的信息量局部

过小或过大时，通过音长、音高或音强的方式弱化或强化语音信号以实现整体上平稳的信息量

分布。

韵律突显嬨孰孲孯孳孯孤孩季 孰孲孯孭孩孮孥孮季孥嬩指一段话语中的某个语音单位在声学或感知上相对突出的

特性嬨孔孥孲孫孥孮 孡孮孤 孈孥孲孭孥孳嬬 嬲嬰嬰嬰嬻 孁孹孬孥孴孴 孡孮孤 孔孵孲孫嬬 嬲嬰嬰嬴嬩。韵律突显的声学特性一般体现在时

长、音高、音强或其他频谱特征上嬨孔孥孲孫孥孮 孡孮孤 孈孥孲孭孥孳嬬 嬲嬰嬰嬰嬩。韵律突显的主要功能便是在话

语中突出更加重要、信息量更大的语言单位嬨孃孡孬孨孯孵孮嬬 嬲嬰嬰嬷嬩。随着大规模语音语料库的出现，

许多研究开始定量探究基于统计的语言单位信息量与韵律特征的关系。孊孵孲孡学孳孫孹 孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬰嬱嬩

基于孓孷孩孴季孨孢孯孡孲孤 语料库发现英语中单词的频率及孂孩孧孲孡孭 概率对元音时长有显著的影响。孖孡孮

孓孯孮 孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬰嬴嬩 基于荷兰语、芬兰语和俄语语料库发现根据单词中音素的条件概率计算的音素

信息量越大，该音素的时长、音强及频谱特征就越容易被加强。

对信息量的韵律效应的研究早期主要集中在印欧语系语言，近年来逐渐拓展到了其他语

言如孋孡孱季孨孩孫孥孬 孍孡孹孡孮语嬨孔孡孮孧 孡孮孤 孂孥孮孮孥孴孴嬬 嬲嬰嬱嬸嬩嬬日语嬨孓孨孡孷 孡孮孤 孋孡孷孡孨孡孲孡嬬 嬲嬰嬱嬹嬻 孈孡孳孨孩孭孯孴孯嬬

嬲嬰嬲嬱嬩及包含各语系语言的跨语言比较嬨子孩孭孥孮孴孥孬 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬱嬩。对于汉语中语言单位的信息量，

早在嬲嬰世纪嬶嬰 年代就有中国科学院声学研究所对汉语的单词出现频率、声韵母及声调的出现频

率、声韵母结合概率等进行了统计分析嬨张家騄嬬 嬲嬰嬱嬰嬩。关于汉语中信息量与韵律的关系，周韧

嬨嬲嬰嬰嬷嬩主张句法组合中信息量大的成分将得到重音，而信息量小的成分得不到重音，但并未进

行定量的统计分析。孔孡孮孧 孡孮孤 孓孨孡孷 嬨嬲嬰嬲嬱嬩基于语料库和孂孩孧孲孡孭 语言模型发现汉语中词的信息

量对时长、音高和音强均有显著的影响，但他们仅探究了词层级的信息量效应，对更细粒度的

语言层级嬨如音素、声母或韵母等嬩的信息量没有涉及。

传统方法多使用孎嬭孧孲孡孭概率的方法衡量单词或音素等语言单元的信息量，但此类方法无法

对长距离的上下文语义关系进行建模嬨孄孡孬孡孮孤 孡孮孤 孚孵孲孡孷嬬 嬲嬰嬱嬸嬩。为了解决此问题，本研究提出
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两种改进的语言单位信息量的计算方法：一种是引入预训练语言模型计算字词的信息量，另一

种是引入文本嬭 拼音互信息的方法计算音位层级的信息量。相比传统的孎嬭孧孲孡孭 语言模型，基于

大数据训练的预训练语言模型具有更强的泛化能力，且模型结构中的深度注意力机制可以学习

到长距离的上下文语义依赖关系。文本嬭 拼音互信息方法建立在文本嬭音位嬭文本传输模型嬨孚孨孡孮孧

孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬰嬸嬻 孚孨孡孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬰嬩的基础上。在音位的功能负载研究中，该方法可以量化特定音

位对辨别语义的贡献程度嬨孚孨孡孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬰嬻 字孵 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬴嬻 孃孨孥孮 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬶嬻 孚孨孡孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬

嬲嬰嬲嬱嬩。该方法的另一个优势是可以在同样标准下量化不同语音范畴的信息量，包括声韵母、声

调、韵律边界等嬨字孵 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬴嬻 孃孨孥孮 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬶嬩。因此，我们提出使用特定音位信息丢失时

文本嬭 拼音互信息的损失来量化韵母与声调的信息量。基于语音语料库的实验结果证明了汉语

的单词和韵母信息量更大时，其韵律特征倾向于被增强，且本研究引入的方法对韵律参数有更

好的回归效果。

2 相关工作

2.1 基于自信息的语言单位信息量

目前的信息量的语音产出效应相关研究主要采用基于自信息的方式衡量语言单位的信息量，

如式嬨嬱嬩所示。

SIuniti 嬽 − 孬孯孧2 P 嬨uniti|context嬩 嬨嬱嬩

其中context表示该语言单位出现的环境条件。单词自信息的研究中一般计算单词给定

前孮个词条件下的自信息嬨孊孵孲孡学孳孫孹 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬰嬱嬻 孂孥孬孬 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬰嬹嬻 孔孡孮孧 孡孮孤 孓孨孡孷嬬 嬲嬰嬲嬱嬩。音素自

信息的研究中，有些考虑单词中某音素在给定所有前接音素的条件概率嬨孖孡孮 孓孯孮 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬰嬴嬻

子孲孩孶孡嬬 嬲嬰嬱嬵嬩；也有研究仅考虑给定前一个音素条件下的音素概率嬨孍孡孬孩孳孺 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬸嬻 孓孨孡孷 孡孮孤

孋孡孷孡孨孡孲孡嬬 嬲嬰嬱嬹嬩。以上方法虽然可以反映单词或音素在给定局部环境条件下的可预测性，但无

法对话题、新旧信息等更长距离的上下文依赖关系进行有效的建模嬨孄孡孬孡孮孤 孡孮孤 孚孵孲孡孷嬬 嬲嬰嬱嬸嬩。

2.2 文本-拼音互信息理论

文本嬭拼音互信息理论在孚孨孡孮孧 孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬰嬸嬩中首次被提出，以用于为汉语语音识别设计音

素集。后来该理论被应用于音系学相关研究，用来计算音位的功能负载嬨孚孨孡孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬰嬻 字孵

孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬴嬻 孚孨孡孮孧 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬱嬩。基于该理论的功能负载衡量了音位在受到上下文语境影响的条

件下对语言信息传递的重要程度，对我们将要研究的语音单位信息量具有重要启示意义。计算

互信息的文本嬭音位嬭文本传输模型如图嬨嬱嬩所示。

其中W表示原始文本，即说话人想要传达的信息；F表示W对应的拼音形式； 孞W表示对F

解码得到的所有文本的集合。如果信息编码与解码过程是无损的，应该满足W 嬽 孞W。然而语言

传输过程中可能由于噪声、同义词等因素而产生信息损失。W编码为F需要依赖该语言的音素

词典嬈，而F 解码为W需要依赖词典嬈和语言模型孌孍。W与其拼音形式F之间的互信息定义为

式嬨嬲嬩：

MI嬨W 嬻F 嬩 嬽 H嬨W 嬩−H嬨W |F 嬩 嬨嬲嬩

互信息量化了一个随机变量在已知另一个随机变量的情况下减少的不确定性。

MI嬨W 嬻F 嬩表示根据音素序列F解码出原始文本W的可能性。文本嬭拼音互信息越大，说明
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孆孩孧孵孲孥 嬱嬺 文本嬭音位嬭文本传输模型

越容易从拼音还原出正确的文本内容。根据孓孨孡孮孮孯孮嬭孍季孍孩孬孬孡孮嬭孂孲孥孩孭孡孮 定理，如果嬨W,F 嬩 同

时是平稳的嬨孳孴孡孴孩孯孮孡孲孹嬩并且是各态经历的嬨孥孲孧孯孤孩季嬩，公式嬨嬲嬩可以推导为嬨嬳嬩：

MI嬨W 嬻F 嬩 嬽 孬孩孭
n→∞

− 嬱

n
孬孯孧

m∑
i=1

P 嬨W
′
i 嬩 嬨嬳嬩

其中W
′
i表示所有拼音形式为孆的文本，即 孞W中的元素。我们可以根据语言模型计算得

到P 嬨W
′
i 嬩。式嬨嬳嬩表明发音为F的文本概率和越大，文本嬭拼音互信息越小。

3 本文方法

3.1 预训练语言模型GPT-2

随着深度学习及预训练语言模型的兴起，语言研究者们开始关注其对人类语言处理表现

上的预测能力。孇子孔嬭嬲是由孏孰孥孮孁孉提出的第二代基于孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲结构的大规模预训练语言模

型嬨孒孡孤学孯孲孤 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬹嬩。其模型结构为孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲的解码器部分，训练目标是对于一段给定

文本预测下一个单词的概率分布。孇子孔嬭嬲在生成类似人类创作的文本任务上表现突出，并且

在多项预测人类语言处理任务嬨如眼动数据嬩上表现优于其他预训练语言模型。例如，字孩孬季孯學 孥孴

孡孬嬮 嬨嬲嬰嬲嬰嬩 比较了孎嬭孧孲孡孭嬬 孌孓孔孍嬬 孒孎孎孇孳 和孇子孔嬭嬲 模型在预测句子加工时长及眼动表现上的

效果，发现孇子孔嬭嬲模型的表现最佳。孈孡孯 孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬲嬰嬩 也发现孇子孔嬭嬲 模型在预测阅读句子的眼

动数据上表现优于存孌孍、孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲嬭存孌等其他预训练语言模型。基于以上背景，本研究尝试

将孇子孔嬭嬲预训练语言模型应用于估计汉语单词及声韵母、声调层级信息量，进而探究信息量对

语音产出中韵律特征的影响。作为自回归语言模型，孇子孔嬭嬲可以基于给定的上文输入预测单词

出现的概率。我们将基于式嬨嬴嬩 计算句子中第t 个单词wt的自信息，并基于式嬨嬵嬩计算长度为N的

句子信息量以用于后续计算文本嬭拼音的互信息。

SI嬨wt嬩 嬽 − 孬孯孧2 P 嬨wt|w1, ..., wt−1嬩 嬨嬴嬩

SI嬨s嬩 嬽 −
N∑
t=1

孬孯孧2 P 嬨wt|w1, ..., wt−1嬩 嬨嬵嬩

3.2 基于文本-拼音互信息的信息量

我们基于文本嬭拼音互信息理论提出一种计算语音单位信息量的方法。该方法基于这样的假
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设：某个语音单位对信息传递的贡献度可以被假设为当该语音单位在传输过程中丢失时（即听

话人没有听到该声音），文本嬭拼音互信息的减少程度。即某语音单位基于互信息的信息量定义

为公式嬨嬶嬩嬺

MIloss嬨p嬩 嬽
MI嬨W 嬻F 嬩−MI嬨W 嬻F ′嬩

MI嬨W 嬻F 嬩
嬨嬶嬩

其中p可以表示任何语音单位，包括声韵母、声调等。F表示文本W的规范发音，而F ′表

示p丢失时的发音。式嬨嬶嬩量化了p丢失的情况下文本嬭拼音互信息减少的程度，互信息损失越大，

说明该语音丢失造成的混淆程度越大，即该语音越重要。图嬨嬲嬩展示了同样的文本内容“你好”

在三种不同的语音编码情况下的信息传递过程，其中F表示拼音形式的发音，括号中为声调。

当发音为规范发音“孮孩嬨嬳嬩 孨孡孯嬨嬳嬩”时可能解码得到包括“你好”、“拟郝”嬮嬮嬮等的文本序列集合。

而当“你”的韵母或声调信息丢失时，解码文本集合 孞W扩大，可能得到其他发音的文本如“女

好”、“哪好”或“尼好”、“逆好”等。在韵母或声调的发音丢失的情况下，由于文本数量增加，

文本嬭 拼音互信息减少。如果增加的文本概率小，那么互信息减少的程度小，说明该语音单位的

信息贡献较小；反之如果增加的文本概率大，那么该语音的信息贡献大。

孆孩孧孵孲孥 嬲嬺 示例“你好”在拼音信息无损嬯损失韵母嬯损失声调情况下的编码与解码过程

计算基于互信息的语音单位信息量的具体过程如下：首先，一个句子被转录成拼音，并进

一步转录成音位序列。接下来基于音素词典，原始音位序列被解码成所有可能的文本序列。对

于句子中的每一个音节，得到该音节中某个语音单位p信息丢失后的音位序列对应的所有文本序

列。最后通过语言模型获得所有文本序列的概率，并根据式嬨嬶嬩计算丢失p后的互信息损失。

4 实验设置

4.1 语音语料

本实验的语音语料来自北京语言大学汉语中介语语料库嬨曹文孡孮孤 张劲松嬬 嬲嬰嬰嬹嬩中的母语部

分。语料文本包含选自对外汉语教材的嬳嬰嬱句话，发音人包含嬱嬲个中国母语者（嬶个男性，嬶 个

女性）。我们的实验选取了其中的嬱嬸嬹个字数为嬸个字以内的句子。语料库中包含对音节及声韵母

边界的标注。我们使用子孲孡孡孴软件在边界标注的基础上提取了每个音节韵母段的时长、音高最大

值和最小值、音强最大值。去除未能成功提取音高的音节之后，本实验的最终数据为嬱嬲嬴嬵嬹个音
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节。在后续分析中，我们对所有语音数据进行了发音人归一化处理，并将时长和音高数据取对

数以使它们更接近正态分布。

4.2 语言模型

本研究使用的中文预训练孇子孔嬭嬲模型为孄孵 嬨嬲嬰嬱嬹嬩训练并发布在孇孩孴孨孵孢和孈孵孧孧孩孮孧学孡季孥上

的孇子孔嬲嬭季孨孩孮孥孳孥嬭季孬孵孥季孯孲孰孵孳孳孭孡孬孬模型，模型结构包含嬱嬲 个层，嬱嬲个注意力头和嬷嬶嬸个隐藏层节

点。模型的训练数据为孃孌孕孅孃孯孲孰孵孳孓孭孡孬孬嬨存孵 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬲嬰嬩，包含新闻语料、社区互动语料、维

基百科语料和评论数据语料四个部分，总数据量超过嬱嬴孇、嬵嬰亿字。我们同时训练了先行研

究中常用的孂孩孧孲孡孭语言模型以便与孇子孔嬭嬲模型的结果进行对比：使用孋孥孮孌孍工具包嬨孈孥孡嬌孥孬孤嬬

嬲嬰嬱嬱嬩进行训练，使用孭孯孤孩嬌孥孤 孋孮孥孳孥孲嬭孎孥孹方法嬨孈孥孡嬌孥孬孤 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬳嬩进行平滑处理；训练语料

为孃孌孕孅孃孯孲孰孵孳孓孭孡孬孬中的评论数据部分，包含嬲嬮嬳孇左右文本、约嬱嬰亿字。

4.3 统计方法

本研究采用线性混合模型的方法，基于孒统计软件的孬孭孥孲孔孥孳孴库对相关变量进行回归分析。

我们对每个因变量基于孂孩孧孲孡孭 和孇子孔嬭嬲 语言模型的信息量分别进行了线性混合模型的回归。

每个回归模型中包含了除信息量之外其他可能影响韵律特征的控制变量，并包含了不同发音人

的随机效应。模型的因变量、控制变量和信息量变量如下所示。

• 因因因变变变量量量 韵母段时长，音高最大值，音高范围，音强最大值。

• 控控控制制制变变变量量量 当前音节声母嬯韵母嬯声调，前接嬯后接音节声调，后接音节声母，单词内前嬯后

音节个数，标点符号分割的短句内前嬯后音节个数，句子内前嬯后音节个数，句子语速（音

节嬯每秒），由孔孈孕孌孁孃工具包嬨孙茂松孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬶嬩得到的词性标注。

• 信信信息息息量量量变变变量量量 单词自信息嬨孂孩孧孲孡孭嬯孇子孔嬭嬲嬩，韵母合并后的互信息损失嬨孂孩孧孲孡孭嬯孇子孔嬭嬲嬩，声

调合并后的互信息损失嬨孂孩孧孲孡孭嬯孇子孔嬭嬲嬩。对互信息损失变量取对数，并对所有信息量变量

都进行了归一化处理。

在回归过程中，首先对每个因变量建立只对控制变量进行回归的基线模型；再通过向后剔

除方法去掉不显著的控制变量；最后在筛选控制变量后的基线模型上分别加入基于孂孩孧孲孡孭模型

的信息量和基于孇子孔嬭嬲 模型的信息量，即对每个因变量最终得到基线、孂孩孧孲孡孭和孇子孔嬭嬲 三个

回归模型。对各模型进行方差膨胀系数检验发现孖孉孆<嬲嬮嬵，说明各模型均不存在多重共线性。

5 实验结果

5.1 信息量对韵律特征的影响

由线性混合模型统计得到各信息量衡量方法分别对嬴种韵律特征的固定效应及显著性如

表嬵嬮嬱所示。其中固定效应β值表示信息量对韵律特征影响的大小和方向，p 值表示影响的显著

性，加粗表示p < 嬰.嬰嬵，即固定效应显著。

对韵母词长的统计结果显示，两种单词自信息量均有正向的显著影响（孂孩孧孲孡孭：β 嬽 嬰.嬰嬳嬷，

p 嬽 嬰.嬰嬱，孇子孔嬭嬲：β 嬽 嬰.嬰嬳嬸，p 嬽 嬰.嬰嬴），即单词信息量越大，韵母时长越长。这与前人对其

他语言中信息量的语音效应的结论相符，也与孔孡孮孧 孡孮孤 孓孨孡孷 嬨嬲嬰嬲嬱嬩对汉语的研究结论相一致。

我们提出的基于孂孩孧孲孡孭 和孇子孔嬭嬲 的韵母互信息损失对时长都有有正向的显著影响（孂孩孧孲孡孭嬺

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第46页-第55页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

51



计算语言学

信息量 语言模型
音长 音高最大值 音高范围 音强最大值

β值 p值 β值 p值 β值 p值 β值 p值

单词自信息
孂孩孧孲孡孭 嬰嬮嬰嬲嬷 0.01 嬰嬮嬰嬱嬲 嬰嬮嬱嬸 嬰嬮嬰嬲嬲 0.04 嬰嬮嬰嬰嬳 嬰嬮嬸嬱

孇子孔嬭嬲 嬰嬮嬰嬳嬸 0.04 嬰嬮嬰嬱嬹 嬰嬮嬱 嬰嬮嬰嬳嬳 嬰嬮嬰嬷 嬰嬮嬰嬳嬸 嬰嬮嬸嬲

韵母互信息损失
孂孩孧孲孡孭 嬰嬮嬰嬶嬲 <0.001 嬭嬰嬮嬰嬰嬸 嬰嬮嬵嬵 嬰嬮嬰嬲嬷 嬰嬮嬰嬶 嬰嬮嬰嬱嬴 嬰嬮嬳嬱

孇子孔嬭嬲 嬰嬮嬰嬵 <0.001 嬰嬮嬰嬱嬱 嬰嬮嬲嬳 嬰嬮嬰嬰嬹 嬰嬮嬴嬴 嬰嬮嬰嬲嬴 嬰嬮嬰嬵

声调互信息损失
孂孩孧孲孡孭 嬰嬮嬰嬱嬲 嬰嬮嬳嬳 嬭嬰嬮嬰嬳嬷 <0.01 嬭嬰嬮嬰嬱嬹 嬰嬮嬲嬷 嬭嬰嬮嬰嬰嬳 嬰嬮嬸嬷

孇子孔嬭嬲 嬭嬰嬮嬰嬱嬳 嬰嬮嬱嬴 嬭嬰嬮嬰嬳嬴 <0.001 嬭嬰嬮嬰嬴嬴 <0.001 嬭嬰嬮嬰嬱嬸 嬰嬮嬲嬵

注：显著性水平p < 嬰.嬰嬰嬱 嬪嬪嬪，p < 嬰.嬰嬱 嬪嬪，p < 嬰.嬰嬵 嬪，p < 嬰.嬱嬰 嬮

孔孡孢孬孥 嬱嬺 信息量变量对韵律特征的固定效应及显著性

β 嬽 嬰.嬰嬶嬲，p < .嬰嬰嬱，孇子孔嬭嬲嬺 β 嬽 嬰.嬰嬵嬰，p < 嬰.嬰嬰嬱）；但声调互信息损失对时长影响不显著

（孂孩孧孲孡孭嬺 β 嬽 嬰.嬰嬱嬲，p 嬽 嬰.嬳嬳，孇子孔嬲嬺 β 嬽 −嬰.嬰嬱嬳，p 嬽 嬰.嬱嬴）。

对于音高特征，信息量效应则多数不显著。基于孂孩孧孲孡孭和孇子孔嬭嬲的声调互信息损失对音高

最大值有显著的负向影响（孂孩孧孲孡孭嬺 β 嬽 −嬰.嬰嬳嬷，p < 嬰.嬰嬱，孇子孔嬭嬲嬺 β 嬽 −嬰.嬰嬳嬴，p < 嬰.嬰嬰嬱），

这与我们的预期相反。基于孂孩孧孲孡孭的单词自信息对音高范围由有显著的正向影响（β 嬽 嬰.嬰嬲嬲，

p 嬽 嬰.嬰嬴），基于孇子孔嬭嬲的单词自信息对音高范围也有接近显著的正向影响（β 嬽 嬰.嬰嬳嬳，

p 嬽 嬰.嬰嬷），该结果的趋势与前人的发现孔孡孮孧 孡孮孤 孓孨孡孷 嬨嬲嬰嬲嬱嬩一致。

对于音强最大值，结果显示只有基于孇子孔嬭嬲 的韵母互信息损失有接近显著的正向影响

（β 嬽 嬰.嬰嬲嬴，p 嬽 嬰.嬰嬵）。以上实验结果表明，在三种韵律特征中时长最容易受到信息量效应的

影响，而音高和音强较少受到信息量效应的影响。单词自信息和韵母互信息损失对韵律特征的

影响都是正向的，这与前人的研究结果及我们的预期相同。声调互信息损失对韵律参数的影响

多数不显著，只对音高呈现负向的效应，与我们的预测不符。前人研究很少涉及超音段单位的

信息量，我们提出的声调互信息损失是对超音段单位信息量与语音产出之间关系的初步探索，

还需要未来进一步探究和讨论。

5.2 对数似然值比较

为了比较加入基于孂孩孧孲孡孭和孇子孔嬭嬲语言模型的各信息量变量对韵律特征回归的贡献程

度，我们引入了对数似然值的变化嬨嬁logLikelihood嬩，表示加入某变量后与基线模型相比

对数似然值的提升（嬵嬮嬲）。对数似然值越大，说明模型对韵律特征的拟合效果越好。正

的嬁logLikelihood表明该信息量变量对韵律特征的回归结果有提升。表中加粗显示了效果更优

的语言模型。

表嬨嬵嬮嬲嬩的结果显示多数信息量变量都可以提升对韵律参数的拟合效果，尤其是对音长参数

的拟合效果。其中，基于孇子孔嬭嬲的单词自信息对所有韵律参数的拟合都有帮助，且全部优于基

于孂孩孧孲孡孭 的单词自信息，这说明我们提出的基于预训练语言模型的单词自信息是有效的。基于

文本嬭拼音互信息的韵母和声调互信息损失也有部分可以显著提升模型的拟合效果，说明了我们

提出的基于互信息的信息量的有效性。在基于文本嬭 拼音互信息的韵母和声调信息量中，可以

看到韵母互信息损失对韵律参数的贡献较大，优于声调互信息的损失；其中基于孂孩孧孲孡孭的韵母

互信息损失对所有韵律参数的拟合都有帮助；基于孇子孔嬭嬲 的韵母互信息损失在解释音强最大值
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信息量 语言模型 音长 音高最大值 音高范围 音强最大值

单词自信息
孂孩孧孲孡孭 嬲嬹嬮嬴嬹 嬭嬳嬮嬱嬸 嬰嬮嬶嬷 嬭嬶嬮嬴嬲

孇子孔嬭嬲 47.64 0.25 7.73 4.76

韵母互信息损失
孂孩孧孲孡孭 115.5 66.7 74.17 嬷嬰嬮嬱嬳

孇子孔嬭嬲 嬴嬱嬮嬷嬷 嬭嬲嬮嬹嬹 嬭嬳嬮嬰嬶 74.62

声调互信息损失

孂孩孧孲孡孭 37.57 6.74 嬭嬱嬮嬳嬱 嬭嬱嬮嬵嬱

孇子孔嬭嬲 嬱嬶嬮嬴嬴 嬱嬮嬷 3.14 2.67

孔孡孢孬孥 嬲嬺 各信息量贡献的对数似然值嬁logLikelihood

时优于孂孩孧孲孡孭 模型，在解释其他韵律参数时效果弱于孂孩孧孲孡孭 模型。声调互信息损失在音长参

数上有较明显的效果，且基于孂孩孧孲孡孭模型的信息量优于孇子孔嬭嬲，对其余韵律特征的回归贡献则

较小。

6 总结与讨论

基于信息传递效率的语言研究认为语音的韵律突显与语言文本的语境信息量呈正相

关嬨孌孩孥孢孥孲孭孡孮嬬 嬱嬹嬶嬳嬻 孁孹孬孥孴孴 孡孮孤 孔孵孲孫嬬 嬲嬰嬰嬴嬩，且该现象的语音实现存在跨语言的差异嬨孍孡孬孩孳孺 孥孴

孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬸嬩。本研究通过基于语料库的实验探究了汉语中语言单位（单词、韵母和声调）的信息

量对韵律声学特征（音长、音高和音强）的影响。为了更好地对语境信息进行建模，我们提出

了基于预训练语言模型孇子孔嬭嬲 和文本嬭 拼音互信息的语言单位信息量的衡量方式。在我们提出

的两种方法中，基于孇子孔嬭嬲估计的单词信息量相比孂孩孧孲孡孭模型对韵律参数的拟合有明显提升，

这说明了相对于传统方法，预训练语言模型得到的单词信息量可以更好地解释人类语言产出的

有关现象；基于文本嬭拼音互信息的韵母信息量对韵律特征尤其是时长也有显著的正向影响，说

明了我们提出方法的有效性。我们还考虑了汉语声调信息量对韵律特征的影响，但其效应普遍

不显著，在部分特征上结果与预期不符。对超音段层级信息量的语音效应相关定量研究目前较

少，只有一些关于重音可预测性与相关声学参数的讨论嬨孁孴孨孡孮孡孳孯孰孯孵孬孯孵 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬷嬩。本研究

对于声调信息量的研究是对该方向的初步探索，目前的结果受限于语音语料及语言模型性能等

因素的影响，还需未来进一步的探索与考察。

我们的研究结果支持了平稳信号冗余度假设嬨孁孹孬孥孴孴 孡孮孤 孔孵孲孫嬬 嬲嬰嬰嬴嬩，即韵律突显在语音信

号中起到了平滑语言的信息量的作用，并且发现时长是汉语中主要体现信息量效应的韵律特征。

先行研究对基于孎嬭孧孲孡孭统计的信息量与言语产出嬯感知的关系研究已有足够相关实验证据及理

论，但对深度学习模型训练得到的单词表示与人类语言能力之间关系的探究还在起步中。我们

的实验中，基于孇子孔嬭嬲 模型计算的信息量与基于孂孩孧孲孡孭模型的信息量对韵律特征的效应在显著

性上得到了相似的结论，但对各因变量的对数似然值贡献上存在一定差异。在未来的研究中，

我们将尝试进一步探索汉语中的声调范畴与语音信息量在韵律表现上的交互作用，并通过引入

其他预训练语言模型和进行模型微调等改进信息量的计算方式，继续探索语言单位信息量与人

类语言产出嬯理解的关系。
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摘摘摘要要要

通过自建人文和社科领域中文学术期刊论文语料库（逾嬹嬲嬰万字），运用多维度分析法
对嬱嬱嬱项语言特征的频次数据进行因子分析和维度识别，发现人文社科领域学术论文具
有嬷个维度的语言特征共现模式：描述性孶孳嬮阐释性、概念判断孶孳嬮行为再现、铺陈与发
展、已然性表述、计数与测量、模糊性表达、顺序与连接。进而，对语料在上述各维
度的量化表现施以统计检验和聚类分析，发现学术语体在人文与社科两大领域的语言
变异显著体现于除嬐计数与测量嬑、嬐顺序与连接嬑以外的其他嬵个维度；人文领域和社科
领域内部学科的语言变异，各在嬶个维度上存在显著差异。本研究为学术汉语写作、汉
语语体语法等提供一定启示。

关关关键键键词词词：：： 语言变异 ；多维度分析 ；学术汉语

A multi-dimensional analysis of register variations in Chinese
academic papers of Humanities and Social Sciences

Yuan Liangjie1, Wang Zhimin1, Zhu Yu2

1Research Institute of International Chinese Language Education,
Beijing Language and Culture University, Beijing 100083

2Chinese International Education College,
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Abstract

孔孨孲孯孵孧孨 孳孥孬学嬭孢孵孩孬孴 季孯孲孰孵孳 孯学 孃孨孩孮孥孳孥 孡季孡孤孥孭孩季 孪孯孵孲孮孡孬 孰孡孰孥孲孳 孩孮 孴孨孥 嬜孥孬孤 孯学 孨孵孭孡孮孩嬭
孴孩孥孳 孡孮孤 孳孯季孩孡孬 孳季孩孥孮季孥孳嬨孭孯孲孥 孴孨孡孮 嬹嬮嬲 孭孩孬孬孩孯孮 孷孯孲孤孳嬩嬬 孵孳孩孮孧 孍孵孬孴孩嬭孄孩孭孥孮孳孩孯孮孡孬 孁孮孡孬孹孳孩孳
孴孯 季孯孮孤孵季孴 学孡季孴孯孲 孡孮孡孬孹孳孩孳 孡孮孤 孤孩孭孥孮孳孩孯孮 孩孤孥孮孴孩嬜季孡孴孩孯孮 孯孮 孴孨孥 学孲孥孱孵孥孮季孹 孤孡孴孡 孯学 嬱嬱嬱
孬孡孮孧孵孡孧孥 学孥孡孴孵孲孥孳嬬 孩孴 孩孳 学孯孵孮孤 孴孨孡孴 孃孨孩孮孥孳孥 孡季孡孤孥孭孩季 孰孡孰孥孲孳 孩孮 孴孨孥 嬜孥孬孤 孯学 孨孵孭孡孮孩孴孩孥孳
孡孮孤 孳孯季孩孡孬 孳季孩孥孮季孥孳 孨孡孶孥 嬷 季孯嬭孯季季孵孲孲孥孮季孥 孰孡孴孴孥孲孮孳嬺 孤孥孳季孲孩孰孴孩孶孥 孶孳嬮 孩孮孴孥孲孰孲孥孴孡孴孩孶孥嬬 季孯孮嬭
季孥孰孴孵孡孬 孪孵孤孧孭孥孮孴 孶孳嬮 孢孥孨孡孶孩孯孲 孲孥孡孰孰孥孡孲孡孮季孥嬬 孳孰孲孥孡孤孩孮孧 孡孮孤 孤孥孶孥孬孯孰孭孥孮孴嬬 孥學孩孳孴孥孮孴孩孡孬孩孴孹
孳孴孡孴孥孭孥孮孴嬬 季孯孵孮孴孩孮孧 孡孮孤 孭孥孡孳孵孲孩孮孧嬬 孥學孰孲孥孳孳孩孯孮 孯学 孨孥孤孧孩孮孧嬬 孳孥孱孵孥孮季孥 孡孮孤 季孯孮孮孥季孴孩孯孮嬮
孆孵孲孴孨孥孲孭孯孲孥嬬 孯孮孥嬭孷孡孹 孍孁孎孏孖孁 孡孮孤 季孬孵孳孴孥孲 孡孮孡孬孹孳孩孳 孲孥孶孥孡孬孳 孶孡孲孩孡孴孩孯孮孳 孯学 孡季孡孤孥孭孩季
孃孨孩孮孥孳孥 孪孯孵孲孮孡孬孳 孢孥孴孷孥孥孮 孨孵孭孡孮孩孴孩孥孳 孡孮孤 孳孯季孩孡孬 孳季孩孥孮季孥孳 孥學孩孳孴 孩孮 嬵 孤孩孭孥孮孳孩孯孮孳嬬 孡孬孳孯 孲孥嬭
孶孥孡孬孳 孶孡孲孩孡孴孩孯孮孳 孥學孩孳孴 孷孩孴孨孩孮 嬶 孤孩孭孥孮孳孩孯孮孳 孡孭孯孮孧 孴孨孥 孤孩孳季孩孰孬孩孮孥孳 孯学 孨孵孭孡孮孩孴孩孥孳 孡孮孤 孳孯季孩孡孬
孳季孩孥孮季孥嬮 孔孨孩孳 孲孥孳孥孡孲季孨 孰孲孯孶孩孤孥孳 孭孯孲孥 孯孢孪孥季孴孩孶孥 孡孮孤 孰孥孲孴孩孮孥孮孴 孳孵孧孧孥孳孴孩孯孮孳 学孯孲 孡季孡孤孥孭孩季
孃孨孩孮孥孳孥 孷孲孩孴孩孮孧嬬 孓孴孹孬孩孳孴孩季嬭孒孥孳孩孳孴孥孲 孇孲孡孭孭孡孲嬬 孥孴季嬮

Keywords: 孲孥孧孩孳孴孥孲 孶孡孲孩孡孴孩孯孮 嬬 孍孵孬孴孩嬭孄孩孭孥孮孳孩孯孮孡孬 孁孮孡孬孹孳孩孳 嬬 孡季孡孤孥孭孩季 孃孨孩孮孥孳孥
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计算语言学

1 引引引言言言

学术期刊论文是学术成果的重要载体，其语体功能是准确记述自然、社会及人类思维现
象，严密论证其内在规律等嬨王德春嬬 嬲嬰嬰嬴嬩，与文学、新闻等相区分。语体动因的功能类型塑造
了语法嬨方梅嬬 嬲嬰嬰嬷嬩，而恰切的语体观察，是说明语法规律的最佳途径嬨张伯江嬬 嬲嬰嬱嬲嬩。语域是
与特定使用情境相联系的一种语言变体嬨孂孩孢孥孲 孡孮孤 孃孯孮孲孡孤嬬 嬲嬰嬱嬹嬩。在学术语体内部，不同学科
领域的语言使用情境不同，从而形成各具差异的学科语域。考察不同学科语域的语言特征及其
变异情况，能够概括汉语学术语体的语法规律。

随着多维度分析法（孍孵孬孴孩嬭孄孩孭孥孮孳孩孯孮孡孬 孁孮孡孬孹孳孩孳）的日臻完善，近年来学者不断借鉴并跟
随其首倡者孄孯孵孧孬孡孳 孂孩孢孥孲嬨嬱嬹嬸嬵嬻 嬱嬹嬸嬶嬻 嬱嬹嬸嬸嬻 嬱嬹嬹嬵嬻 嬲嬰嬰嬶嬻 嬲嬰嬱嬴嬩的研究路径，借助大规模真实语
料库和因子分析的统计方法，得到语言特征在语料中的若干聚合模式（即维度），从而以量化
视角探索跨语体嬯语域的语言变异情况嬨孂孩孢孥孲 孡孮孤 孋孵孲孪孩孡孮嬬 嬲嬰嬰嬶嬻 孂孩孢孥孲 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬶嬻 孂孩孢孥孲 孡孮孤
孅孧孢孥孲孴嬬 嬲嬰嬱嬶嬻 孂孩孢孥孲 孡孮孤 孃孯孮孲孡孤嬬 嬲嬰嬱嬹嬩。雷秀云和杨惠中嬨嬲嬰嬰嬱嬩以及武姜生嬨嬲嬰嬰嬱嬩是国内较早系
统介绍多维度分析法的文献，并籍此引领中国学者对学术英语和其他书面英语的语言变异情况
进行描写嬨武姜生嬬 嬲嬰嬰嬴嬻 潘嬬 嬲嬰嬱嬲嬻 胡春雨嬬 谭金琳嬬 嬲嬰嬲嬰嬩。
在现代汉语语言变异的多维度分析方面，孚孨孡孮孧嬨嬲嬰嬱嬲嬩对汉语书面语的语言变异情况进

行考察；朱晓楠嬨嬲嬰嬱嬴嬩考察嬱嬶个汉语口笔语语域并提取出现代汉语语言变异的嬵个维度；刘艳
春嬨嬲嬰嬱嬹嬩识别出汉语语体的嬷个变异维度；范楚琳和刘颖嬨嬲嬰嬲嬰嬩采用随机森林和孫嬭孭孥孡孮孳聚类算
法定量比较了鲁迅三种文体的语言特征；朱宇和胡晓丹嬨嬲嬰嬲嬱嬩定量考察嬱嬴嬱项连词的共现模式，
创新汉语虚词的量化研究路径。这些文献将多维度分析法运用于汉语研究和自然语言处理领
域，是对汉语语体和语言变异进行实证考察的有益尝试，拓展了汉语语言变异研究的视野。但
总体来看，国内学界罕见运用多维度分析法对学术汉语进行中观和微观视角下的专门描写与研
究。因此，本文基于大规模中文学术期刊语料，尝试分领域、分学科考察学术汉语书面语的语
言变异情况。研究问题如下：

（嬱）在人文领域和社科领域之间，中文学术期刊论文的语言变异有哪些异同？
（嬲）在人文领域内部和社科领域内部，中文学术期刊论文的语言变异各有哪些异同？

2 研研研究究究设设设计计计

2.1 语语语料料料库库库建建建设设设

为体现样本的典型性和代表性，本文选取孃孓孓孃孉各学科排名前两位的期刊，建立中文学术
期刊语料库（人文社科子库）。其中，人文领域选取中国文学、历史学和哲学，社科领域选取
经济学、社会学和法学，共六门学科。具体抽样方法为：确定孃孓孓孃孉上述六门学科排名前两位
的嬱嬲种期刊，记录其在相同时段内发表的全部学术论文（不含简讯、书讯、征稿启事等），从
各学科随机抽取嬲嬵嬥作为研究语料，共计嬹嬷嬰篇，约嬹嬲嬰万字，见表嬱。

2.2 语语语言言言特特特征征征体体体系系系建建建立立立

本文结合现代汉语特点，参考语体研究成果，建立现代汉语语言特征体系，共嬲嬱类嬱嬱嬱项
（详见附录孁），涉及现代汉语词汇、语法、韵律等多个层面。该特征体系内的语言特征并非
独立，而是存在交叉重叠、容纳包含关系。例如名词中既有按使用频次的分类，又有按抽象或
具体特征的分类，还有按常用领域的分类等。旨在从多元视角，多方位审视学术汉语语言变异
情况。

2.3 语语语料料料清清清洗洗洗和和和处处处理理理

为确保数据准确性，删除各篇学术论文的作者简介、基金项目、图表、附录、参考文献、
英文摘要、英文关键词等内容。使用孎孌子孉孒汉语分词系统0对语料进行分词和词性标注。使
用孁孮孴孃孯孮季软件和自编程序孔孥學孴 孁孮孡孬孹孳孩孳对每篇文本中语言特征的频数进行检索与统计，并做
归一化处理，得到每项语言特征在每篇文本内每千字的出现频率，作为语言特征频率数据。

©2022 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

0https://github.com/NLPIR-team/NLPIR
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领领领域域域 学学学科科科 选选选取取取期期期刊刊刊 篇篇篇数数数 字字字数数数

人文 中国文学 《文学评论》 嬱嬰嬴 嬱 嬳嬲嬷 嬴嬸嬷
《文学遗产》 嬶嬸 嬸嬱嬱 嬰嬸嬱

历史学 《历史研究》 嬵嬷 嬹嬲嬴 嬹嬲嬲
《近代史研究》 嬴嬱 嬷嬲嬱 嬳嬵嬲

哲学 《哲学研究》 嬱嬶嬰 嬵嬰嬷 嬷嬷嬵
《哲学动态》 嬱嬳嬰 嬵嬰嬸 嬳嬰嬶

社科 经济学 《经济研究》 嬱嬰嬹 嬶嬸嬴 嬱嬰嬰
《世界经济》 嬶嬸 嬷嬵嬵 嬳嬲嬱

社会学 《社会学研究》 嬴嬷 嬷嬱嬳 嬸嬵嬳
《中国人口科学》 嬵嬳 嬴嬴嬰 嬴嬴嬳

法学 《中国法学》 嬷嬲 嬹嬲嬲 嬸嬳嬲
《法学研究》 嬶嬱 嬸嬷嬴 嬳嬳嬷

总计 嬹嬷嬰 嬹 嬲嬰嬰 嬰嬰嬰

表 嬱嬺 语料库构成及规模

2.4 因因因子子子分分分析析析与与与维维维度度度建建建立立立

使用孓子孓孓 嬲嬲嬮嬰软件对语言特征频率数据进行因子分析，建立语言特征维度。孋孍孏取样适
切性量数嬰嬮嬸嬸嬴，孂孡孲孴孬孥孴孴球形检验显著性p＜嬰嬮嬰嬰嬱（孁孰孰孲孯學嬮χ2 = 57813.725，df嬽嬴嬶嬵嬶），表明
数据适合进行因子分析。运用未加权的最小二乘法提取因子，并以子孲孯孭孡學斜交方式进行因子旋
转。经过对比研判和综合考量，参考碎石图曲线，选取前嬷个因子建立维度（总方差的累积解释
为嬴嬲嬮嬹嬱嬳嬥1），排除载荷绝对值小于嬰嬮嬳的特征项，共得到嬶嬰项语言特征及其载荷值。

3 学学学科科科语语语域域域文文文本本本的的的维维维度度度分分分析析析

通过因子分析，本文成功识别出人文社科中文期刊论文的嬷个维度语言特征集及其载荷值。
按照孂孩孢孥孲嬨嬱嬹嬸嬸嬩嬬载荷值越高说明其对该维度的贡献越大，相关性越强。语言特征根据其载荷值
的正负分为正向特征和负向特征，代表其在同一维度中的两个方向。每个维度既可包含方向相
同的一组特征集（均为正向或负向特征），也可包含方向不同的两组特征集（既有正向也有负
向特征），且该两组特征集在某些特定语域中往往呈现互补分布。

进而，根据语言特征频率数据的标准分，按照各维度不同载荷值进行定量加权，得到每篇
文本在嬷个维度上的维度分数。该分数是标准化之后的值，不受文本篇幅等影响，故能够在同一
基础上进行量化比较。以下参照各维度语言特征及学科语域维度分均值，结合具体文本，分别
对人文社科语域的嬷个维度进行分析和命名。

3.1 维维维度度度一一一：：：描描描述述述性性性vs.阐阐阐释释释性性性

维度一包含嬳嬳项语言特征，见表嬲。其中，正向特征的数量和种类较多，如嬐嵌偶单音词嬑常
见于状语，满足庄典语体需求嬨黄梅嬬 冯胜利嬬 嬲嬰嬰嬹嬩；嬐副词：中度常用嬑2嬐形容词：非常用嬑嬐副
词：最常用嬑等以形容词和副词为主，多用于描写和修饰；嬐动词孠有嬧，表存现嬑和嬐存现动词嬑常
用在描述话语；嬐特指疑问句嬑、嬐第一人称代词孠我嬧 嬑指代确定的人或事物。以上载荷值较高的语
言特征均具有一定的描写和叙述功能。

负向特征中，嬐词长嬑和嬐平均句长嬑是对文本词句的度量，体现词汇和句子的复杂度和丰富
度。嬐名动词嬑嬐名词：最常用嬑嬐抽象名词嬑和嬐集体名词嬑等承载较高信息密度。嬐形式动词嬑在书面

1关于本文中该数值的大小是否合理的问题，笔者曾向多维度分析法的首倡者、美国北亚利桑那大学英语系Dr.
Douglas Biber教授发邮件请教，得到肯定答复。在此，特向Dr. Douglas Biber教授致以诚挚感谢！

2根据国家语委《现代汉语语料库词语分词类频率表》，本文将名词、动词、形容词、副词这四类词语，按照出
现频率排序，各分为三个水平：最常用（前30%）、中度常用（31%-65%）、非常用（后35%）。该12项语言特征
仅从频率角度划分，与其他语言特征存在交叉重叠。
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维维维度度度 语语语言言言特特特征征征 载载载荷荷荷值值值 语语语言言言特特特征征征 载载载荷荷荷值值值

维度一

嵌偶单音词 嬰嬮嬹嬷嬴 存现动词 嬰嬮嬳嬲嬶
语气词 嬰嬮嬸嬵嬵 假设复句 嬰嬮嬳嬲嬴

其他第一人称代词 嬰嬮嬷嬲嬶 动词：非常用 嬰嬮嬳嬲嬳
动词嬐有嬑，表存现 嬰嬮嬶嬹嬷 名词：非常用 嬰嬮嬳嬲嬰
目的复句 嬰嬮嬶嬹嬴 特指疑问句 嬰嬮嬳嬲嬰

副词：中度常用 嬰嬮嬶嬷嬱 第一人称代词嬐我嬑 嬰嬮嬳嬱嬲
指示代词 嬰嬮嬵嬸嬷 状态词 嬰嬮嬳嬰嬷

形容词：非常用 嬰嬮嬵嬴嬴 集体名词 嬭嬰嬮嬳嬱嬳
动词：中度常用 嬰嬮嬴嬷嬶 抽象名词 嬭嬰嬮嬳嬱嬸
副词：非常用 嬰嬮嬴嬵嬷 形式动词 嬭嬰嬮嬳嬷嬲
副词：最常用 嬰嬮嬴嬴嬵 名词：最常用 嬭嬰嬮嬳嬹嬲
交流动词 嬰嬮嬴嬲嬱 助词嬐的嬑 嬭嬰嬮嬴嬵嬷
并列复句 嬰嬮嬴嬱嬸 平均句长 嬭嬰嬮嬵嬷嬳

形容词：中度常用 嬰嬮嬴嬰嬷 合偶双音词 嬭嬰嬮嬵嬸嬶
时间副词 嬰嬮嬳嬹嬹 名动词 嬭嬰嬮嬶嬵嬹
增强语 嬰嬮嬳嬴嬱 词长 嬭嬰嬮嬹嬳嬰
介词短语 嬰嬮嬳嬲嬸

表 嬲嬺 维度一的语言特征及其载荷值

语中嬐经常用于庄重、典雅的文体嬑嬨刁晏斌嬬 嬲嬰嬰嬴嬩 ，嬐合偶双音词嬑则是体现书面正式语体功能的
语法结构手段嬨王永娜嬬 嬲嬰嬱嬵嬩。这些特征体现出较强的信息聚集，通常用于阐说和解释。以下通
过具体文本分析：
语料（嬱）节选自历史学期刊论文，其中用不同符号标注出维度一的部分正向特征

（形容词、
::::
副词、指示代词、介介介词词词）。该语料包含许多形容词和副词，描述性强；亦含表示

对象、范围、方式的介词，以保证描述表达的精确和严密嬨袁晖嬬 李熙宗嬬 嬲嬰嬰嬵嬩。
（嬱）这样惨切与残败之余的社会生活感受，我们读到《聊斋》故事，即知其所所所描写的环境

气氛
:::
绝不是偶然的胡思乱想。嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮

::
具见其以以以己作作作为为为作品中人物之作，即以以以自己真切深挚的情

感意绪以以以为为为书中人物的描写。即在在在人物创作与描绘中中中，把把把自己的思想感情化了进去。
语料（嬲）节选自经济学期刊论文，标注出部分负向特征（

:::::::
名动词、名词：最常用、合合合偶偶偶

双双双音音音词词词）。该语料共两个句子，平均句长嬷嬱，平均词长嬱嬮嬹嬵，实词占嬵嬷嬮嬵嬳嬥，用以解释嬐企业生
产效率分化嬑的作用。可见社科论文对概念和术语的运用较多，解析力求准确、严谨，具有较高
信息负荷，体现出较强的阐释功能。
（嬲）企业之间生产效率的

::::
分化，进而激发了产业层面的

:::::
重组和跨企业的资源再配置过程：

一方面，生产率较低的企业逐渐收收收缩缩缩，并最终退出市场；另一方面，新企业大规模进进进入入入，生产
率较高的企业也开始

::::
扩张。同时，通过促促促进进进跨企业资源

::::
配置效率的

::::
改改改善，银行部门的

:::::::
市场化也

成成成为为为中国工业部门全要素生产率
::::
增长的重要源泉。

对六门学科和两大领域的文本维度分取均值，绘制出图嬱，可知：人文领域，三门学科在维
度一的均值为正，而社科领域三门学科均值为负，呈现出明显分野。根据嬴嬮嬱节事后检验结果，
人文与社科两大领域及各领域内学科之间在维度一均具有显著性差异，这说明学术期刊论文在
维度一嬐描述性孶孳嬮阐释性嬑存在普遍的语言变异情况，也是其最基本的功能。

3.2 维维维度度度二二二：：：概概概念念念判判判断断断vs.行行行为为为再再再现现现

共有嬱嬵项语言特征聚合成维度二，见表嬳，其中嬳项负向特征均属动词词类。嬐副动词嬑和嬐形
式动词嬑用以增强句中谓语的陈述性和宾语的指称性，构成以合偶词为基础的嬐双必合双嬑结
构嬨冯胜利等嬬 嬲嬰嬰嬸嬻 王永娜嬬 嬲嬰嬱嬶嬩，如嬐设设设法法法完成嬑嬐加加加以以以警告嬑等，呈现嬐对行为的再现或重构嬑功
能，一般用于说明类和实证类学术论文。
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图 嬱嬺 维度分均值在维度一和维度二的分布

维维维度度度 语语语言言言特特特征征征 载载载荷荷荷值值值 语语语言言言特特特征征征 载载载荷荷荷值值值

维度二

第三人称代词 嬰嬮嬸嬵嬲 心理名词 嬰嬮嬳嬵嬹
动词嬐是嬑作主要动词 嬰嬮嬷嬴嬴 推测性动词 嬰嬮嬳嬳嬹

介词嬐把嬑 嬰嬮嬷嬴嬴 趋向动词 嬰嬮嬳嬱嬹
代词：它 嬰嬮嬶嬹嬱 插入语 嬰嬮嬳嬱嬵
助词嬐的嬑 嬰嬮嬵嬷嬰 形式动词 嬭嬰嬮嬳嬰嬹
数量词 嬰嬮嬴嬷嬳 副动词 嬭嬰嬮嬳嬱嬰

大学学科专业分类词 嬰嬮嬳嬹嬲 动词：非常用 嬭嬰嬮嬳嬶嬸
比况助词 嬰嬮嬳嬸嬷

表 嬳嬺 维度二的语言特征及其载荷值

维度二的正向特征嬐第三人称代词嬑嬐动词孠是嬧作主要动词嬑嬐代词孠它嬧 嬑等，在书面语中用于对客
观的人、事物或现象进行概念判断或特点概括，是一种嬐下定义嬑式的表达，以突出其固有的、
区别于他者的特点。维度二的其他正向特征，如嬐数量词嬑、嬐大学学科专业分类词嬑、嬐比况助
词嬑等起到限定、指代、说明等作用，让一些抽象概念被解析得更加明确。
语料（嬳）节选自哲学期刊论文，标注出维度二的部分正向特征（代词：它、动动动词词词“是是是”作作作

主主主要要要动动动词词词、
:::::::::
介词嬐把嬑、助词嬐的嬑）。语料（嬴）节选自社会学期刊论文，标注出维度二的负向特

征（
::::::::::::::
动词：非常用、副副副动动动词词词、形式动词）。

（嬳）第二种理论主张可称为有意识的倾向主义。它坚持认为，一个命题态度是是是由某些对意
识显现状态倾向所构成的。第三种可称为自然种类主义。它坚持认为，一种命题态度是是是无论什
么自然种类发挥的所有作用，既是是是行为的又是是是现象的，并且我们

:::
把这种作用相关于这种态度。

（嬴）在使用年龄偏好指数进行相相相应应应计算时有一个前提假设条件。同时，单岁组计算时分母
相相相应应应增多，也

:::::
稀释了流动人口集中带来的影响。对此，本文提出对联合国综合指数进行修正，

以单岁组代替嬵岁组为单位进行分析计算。
从图嬱的维度分均值分布可知，中国文学和哲学在维度二均值为正，尤以哲学表现出较强

的嬐概念判断嬑特征；而历史学和社科领域的三门学科为负值，表现出与之对照的嬐行为再现嬑特
征。从某种意义上来说，历史学也是基于史料的论证和探索，包含对先前研究行为的再现，故
一些历史学论文在该维度上呈现出嬐行为再现嬑的功能。这体现了历史学在表达嬐行为再现嬑功能
时区别于其他人文学科的独特性。
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3.3 维维维度度度三三三：：：铺铺铺陈陈陈与与与发发发展展展

维度三的语言特征包括四类复句和两种副词，均为正向，且绝对值均大于嬰嬮嬴，见表嬴。在
汉语中，复句各分句之间关系复杂，但表述层次清楚，语意周密嬨吴礼权嬬 嬲嬰嬱嬲嬩。该维度的复句
中，三种属于偏正复句，一种（顺承复句）属于联合复句，使成分之间联系紧密，铺陈接续。

维维维度度度 语语语言言言特特特征征征 载载载荷荷荷值值值 语语语言言言特特特征征征 载载载荷荷荷值值值

维度三

因果复句 嬰嬮嬷嬷嬱 时间副词 嬰嬮嬴嬹嬸
条件复句 嬰嬮嬷嬱嬵 副词：表态度 嬰嬮嬴嬷嬴
顺承复句 嬰嬮嬶嬲嬶 假设复句 嬰嬮嬴嬳嬲

表 嬴嬺 维度三的语言特征及其载荷值

哲学期刊论文在该维度的均值最高（图嬲），节选语料（嬵）标注出两种复句（因果复句、
条条条件件件复复复句句句），体现出较强的逻辑关系。
（嬵）在基督教中，无无无论论论是否亲历基督复活之事，一个人只只只要要要相信此事，他就就就在精神上成

为了圣保罗的当代人，嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮之所以是复活而不是回忆，因为历史虽可以回想，却无法在苏格
拉底意义上被回忆。嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮只只只有有有开天辟地的造物主才才才能在无宾语状态下仅凭自身而存在。
基于以上特征共同表达的功能，将维度三命名为嬐铺陈与发展嬑。这是一种对客观事实的描

述和看法，强调时间或逻辑上的紧密联系，包含一定程度的主观性与非理性因素，具有人为参
与感。

图 嬲嬺 维度分均值在维度三和维度四的分布

3.4 维维维度度度四四四：：：已已已然然然性性性表表表述述述

维度四由嬐过去式动词嬑和嬐助词孠了嬧 嬑组成，均具有极高载荷值，见表嬵。二者关联性较强，
都是对过去发生的动作或行为的表述。

维维维度度度 语语语言言言特特特征征征 载载载荷荷荷值值值 语语语言言言特特特征征征 载载载荷荷荷值值值

维度四 过去式动词 嬱嬮嬰嬳嬰 助词嬐了嬑 嬰嬮嬹嬸嬸

表 嬵嬺 维度四的语言特征及其载荷值

以汉语为代表的孤立语主要通过虚词的语法手段来表达时间范畴。本文中，嬐过去式动
词嬑的检索方式为嬐表示过去的副词嬫动词嬑，较多分布在陈述性的话语中。助词嬐了嬑是汉语的三
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个动态助词之一，除了表示过去的意义，还可表达完成的意义。由此可见，维度四的两项语言
特征表达相似的时和体意义，具有高度相关的功能。
语料（嬶）节选自中国文学论文，标注了维度嬴的语言特征（助助助词词词“了了了”、过去式动词），更

加清晰地看出作者对已然性的表述。文中通过对莫言人生经历的回顾，表现作者对莫言及其作
品研究的历程，为文章增添说服力。
（嬶）理论上讲，作家莫言早已成了了了都市人。嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮近年来，有诸多研究者已发现莫言与沈

从文经历的相近，嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮这一写作模式深刻影响了了了几代中国作家的回乡写作。嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮事实上，批
评家们已然注意到，以《红高粱》为标志，莫言已经寻找到他的嬐精神家园嬑嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮她嫁了了了个哑巴
丈夫，生了了了个哑巴孩子。
由图嬲可知，人文领域的三门学科在该维度均为正值，而社科领域的三门学科均为负值，呈

现出与维度一类似的学科分野。事后检验结果表明，该维度中人文领域的三门学科之间均不具
有显著性差异，说明嬐已然性表述嬑亦是人文领域的常见表达功能。

3.5 维维维度度度五五五：：：计计计数数数与与与测测测量量量

维度五共嬴项特征，均为数词和量词，见表嬶。在汉语中，二者通常组合成数量短语作句法
成分，因而其出现频率和分布具有正相关。量词具有一定的感情色彩义，对于相同的对象，使
用不同量词会产生不同的感情色彩。由于科学语体在词语运用上排斥描绘形象色彩和感情色彩
等嬨袁晖嬬 李熙宗嬬 嬲嬰嬰嬵嬩，因而法学期刊论文中数词和量词出现频率较低，见图嬳。同理，哲学概
念往往由于其抽象性而无对应的量词，故哲学语域表现出与法学类似的情形。

维维维度度度 语语语言言言特特特征征征 载载载荷荷荷值值值 语语语言言言特特特征征征 载载载荷荷荷值值值

维度五
动量词 嬭嬰嬮嬳嬱嬵 数词 嬭嬰嬮嬸嬲嬲
时量词 嬭嬰嬮嬶嬷嬸 量词 嬭嬰嬮嬸嬶嬷

表 嬶嬺 维度五的语言特征及其载荷值

语料（嬷）和（嬸）分别来自经济学和历史学，标注了维度五的全部四项语言特征
（量词、

::::
数词、时时时量量量词词词、动量词），从中可见对嬐计数与测量嬑表达的严密性和客观性。

（嬷）利用中国
::
嬸嬵个大中城市的环境污染和房价数据，嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮这是首次运用发展中国家的数

据检验城市化进程中嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮近
::
嬱嬰年年年来，中国经历了快速的房价上涨，嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮这

:
嬴个城市的房价分

别上涨了
::::
嬲嬮嬱嬸倍、

::::
嬱嬮嬸嬹倍、

::::
嬲嬮嬱嬶倍和

:::
嬱嬮嬸嬱倍。

（嬸）每在黄道上移动
::
嬱嬵度时，即定为

::
一节气的日期。嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮以致有可能出现

::
一月月月之中

有
::
三气，偶而也会出现

::
一年年年之内有

::
两个无中气之月的现象。嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮清初以来

:::::
三百

::::
五十年年年间，

平均每
::
半个世纪才发生

::
一次的闰八月，嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮将是社会天文学史研究的另

:::
一重要内容。

图 嬳嬺 维度分均值在维度五、维度六和维度七的分布
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3.6 维维维度度度六六六：：：模模模糊糊糊性性性表表表达达达

维度六包含嬴项语言特征，见表嬷。其中嬐模糊限制语嬑和嬐副词：表可能嬑载荷值均大于嬰嬮嬵，
二者分别是对模糊性和可能性的表达，且存在一定重叠，在使用中具有较高关联性和替代
性。嬐转折复句嬑通过关联词语表达转折关系范畴，在语义特征方面具有相对性和补充性，体现
信息的翻转和婉转嬨赵岩嬬 嬲嬰嬲嬱嬩，反映交互双方的信息不确定或不对称。嬐插入语嬑属于独立语范
畴，用于补足句义，使句子表意更加严密，如嬐据说嬑嬐在我看来嬑等。

维维维度度度 语语语言言言特特特征征征 载载载荷荷荷值值值 语语语言言言特特特征征征 载载载荷荷荷值值值

维度六
模糊限制语 嬰嬮嬸嬶嬸 转折复句 嬰嬮嬴嬹嬱
副词：表可能 嬰嬮嬶嬴嬳 插入语 嬰嬮嬳嬵嬰

表 嬷嬺 维度六的语言特征及其载荷值

以上特征共同实现对事物发展变化的模糊性推断和判断，表示不肯定或不确切的意味。由
图嬳，中国文学和历史学在该维度体现明显。语料（嬹）节选自历史学期刊论文，标注维度六的
全部特征（模糊限制语、副副副词词词：：：表表表可可可能能能、转折复句、

:::::::
插入语），表达因年代久远而对历史事件

的推测或假设。
（嬹）这

::::
当然只是胡适和陈垣个人之间的争论，其中或或或许许许有胡适和陈垣之间的瑜亮心结，

所以话题变得比比比较较较敏感。但是，在现代中国的佛教道教研究史中嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮不过，
:::::::
事实上彼此也还

是有些在意。嬴月嬱嬰日，陈垣写了一封似似似乎乎乎是高挂嬐免战牌嬑的信，嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮
:::::::::
换句话说，即佛教传到

中国，嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮是否还可可可能能能经由南海到达交、广地区这一途径？

3.7 维维维度度度七七七：：：顺顺顺序序序与与与连连连接接接

维度七由载荷值均较高的嬐顺序词嬑和嬐句内并列连词嬑组成，见表嬸。在汉语中，二者都可
归为连词范畴，都是虚词。顺序词体现先后的逻辑，并列连词是对具有并联关系成分间的连
接。该两项特征均属于明晰化手段，能让文本的层次、语义关系变得明白确切嬨袁晖嬬 李熙宗嬬
嬲嬰嬰嬵嬩，增强表达的精确性。

维维维度度度 语语语言言言特特特征征征 载载载荷荷荷值值值 语语语言言言特特特征征征 载载载荷荷荷值值值

维度七 顺序词 嬱嬮嬰嬹嬷 句内并列连词 嬰嬮嬸嬹嬷

表 嬸嬺 维度七的语言特征及其载荷值

由图嬳，哲学论文在该维度的表现尤为突出。语料（嬱嬰）节选自哲学期刊论文，标注维度七
的语言特征（顺序词、句句句内内内并并并列列列连连连词词词）。句中并列连词和顺序词对文本架构进行梳理和推动，
使行文在叙述抽象概念时更有逻辑和层次。

嬨嬱嬰嬩对于确定性的追问首先表现在对世界存在、变化和和和发展的始基、根据和和和解答
上。嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮其次，经过实在与与与表象、本质与与与现象二元论的剥离，嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮最后，以同一性排斥
差异性，并并并最终导致嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮人类认识的起始和和和真理标准及及及意义界限等嬮 嬮 嬮 嬮 嬮 嬮

4 学学学科科科语语语域域域的的的差差差异异异检检检验验验及及及聚聚聚类类类分分分析析析

4.1 基基基于于于方方方差差差分分分析析析的的的差差差异异异检检检验验验

通过维度分均值对比和语料分析，本文从嬷个维度对不同学科语域的差异进行分析。为了验
证以上差异在哪些方面具有统计学意义的显著性，本文使用多变量方差分析（孍孁孎孏孖孁）对各
文本的嬷个维度分数据进行差异检验。
首先，使用基于马氏距离（孍孡孨孡孬孡孮孯孢孩孳 孤孩孳孴孡孮季孥孳）的方法对多元异常值进行检测并剔

除。结果显示，数据中有嬱嬷项异常值，剔除后剩余嬹嬵嬳篇有效语料。同时，使用皮尔逊相关系数
对多因变量的多重共线性进行检验3，发现各因变量间相关系数的最大值r嬽嬰嬮嬵嬹嬱＜嬰嬮嬹嬰，即因
变量间的多重共线性不强，满足进行后续统计分析所需条件。

3Tabachnick and Fidell(2013)指出，具有较强相关性的因变量之间存在多重共线性，其相关系数为r=0.90或更
高。故使用皮尔逊相关系数对多因变量进行多重共线性检验，若r值小于0.90，则可认为因变量之间的多重共线性较
弱，对结果的影响较小。
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接着，以领域（人文、社科）、人文学科（文、史、哲）和社科学科（经、社、法）分别
作为分组变量，对各组内的文本维度分进行三次协方差矩阵齐性假设检验，发现三个孂孯學嬧孳 孍协
方差齐性检验结果均显著。进而采用子孩孬孬孡孩嬧孳 孴孲孡季孥校正统计量4分别再次检验，发现三次子孩孬孬孡孩嬧孳
孴孲孡季孥检验的p值均接近嬰，说明三种分组情况下的文本维度分在本文建立的嬷个维度上具有显著
性差异。
随后，为验证各单一维度下的学科语域差异是否显著，使用单变量方差分析，将单一维度

下的误差方差进行分解。方差齐性检验表明，各单一维度下的方差同质性孌孥孶孥孮孥嬧孳检验结果均
显著。为此，使用修正方法字孥孬季孨嬧孳 孁孎孏孖孁对三种分组方式下每个维度的文本维度分数据进行
组间差异性检验，领域分组检验结果如表嬹所示，学科分组主体间效应检验结果见附录孂。

来源 因变量 孉孉孉类平方和 自由度 均方 F值 p值 η2

领域 维度一分数 嬳嬰嬰嬮嬲嬵嬳 嬱 嬳嬰嬰嬮嬲嬵嬳 嬴嬹嬱嬮嬱嬰嬵 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬳嬴嬱
分组 维度二分数 嬳嬶嬵嬮嬷嬱嬰 嬱 嬳嬶嬵嬮嬷嬱嬰 嬶嬵嬶嬮嬰嬶嬷 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬴嬰嬸

维度三分数 嬱嬰嬸嬮嬲嬲嬱 嬱 嬱嬰嬸嬮嬲嬲嬱 嬱嬴嬴嬮嬶嬴嬶 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬱嬳嬲
维度四分数 嬵嬵嬮嬴嬶嬸 嬱 嬵嬵嬮嬴嬶嬸 嬵嬸嬮嬰嬰嬴 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬰嬵嬷
维度五分数 嬰嬮嬰嬶嬹 嬱 嬰嬮嬰嬶嬹 嬰嬮嬰嬸嬷 嬰嬮嬷嬶嬸 嬰嬮嬰嬰
维度六分数 嬳嬮嬸嬰嬸 嬱 嬳嬮嬸嬰嬸 嬴嬮嬵嬳嬸 嬰嬮嬰嬳嬳 嬰嬮嬰嬰嬵
维度七分数 嬰嬮嬱嬸嬸 嬱 嬰嬮嬱嬸嬸 嬰嬮嬱嬹嬶 嬰嬮嬶嬵嬸 嬰嬮嬰嬰

表 嬹嬺 人文社科领域嬷个维度文本维度分的主体间效应检验结果

结果显示，人文和社科领域之间的语域变异显著存在于嬵个维度（p值小于嬰嬮嬰嬵），分别
是：维度一嬐描述性孶孳嬮阐释性嬑、维度二嬐概念判断孶孳嬮行为再现嬑、维度三嬐铺陈与发展嬑、维度
四嬐已然性表述嬑和维度六嬐模糊性表达嬑。同时，文、史、哲期刊论文或经、社、法期刊论文各
有嬶个维度呈现显著性差异，说明这两大领域内部学科亦存在凸出的语言变异情况。
为了探究人文和社科两大领域内部的学科在嬷个维度上各自存在哪些差异，本文以上述结果

为基础，在嬹嬵嬥置信区间内采用孄孵孮孮孥孴孴嬧孳 孔嬳检验法5进行事后检验，各学科的多重比较显著性
结果可概括为表嬱嬰，详细结果见附录孃。

中国文学 历史学 经济学 社会学

历史学 孉嬬孉孉嬬孉孉孉 嬯 社会学 孉嬬孉孉嬬孖 嬯
哲学 孉嬬孉孉嬬孖嬬孖孉嬬孖孉孉 孉嬬孉孉嬬孉孉孉嬬孖嬬孖孉嬬孖孉孉 法学 孉嬬孉孉嬬孉孉孉嬬孉孖嬬孖嬬孖孉 孉嬬孉孉孉嬬孉孖嬬孖

表 嬱嬰嬺 事后检验呈现显著差异的维度简表

以上结果表明，人文领域内部学科在除维度四嬐已然性表述嬑外均具有显著差异，而社科领
域内部学科在除维度七嬐顺序与连接嬑外均具有显著差异。其中，哲学与中国文学在嬵个维度存在
显著差异，与历史学在嬶个维度存在显著差异，说明哲学语域跟同属人文领域的中国文学、历史
学语域存在较大差异；法学与经济学在嬶个维度上存在显著差异，与社会学在嬴个维度上存在显
著差异，说明法学语域与同属社科领域的经济学、社会学语域差异较大。

4.2 学学学科科科语语语域域域的的的聚聚聚类类类分分分析析析

为了进一步量化比较不同学科语域之间的差异，本文使用孍孩孮孩孴孡孢软件进行聚类分析。具体
方法为：以构成嬷个维度的嬶嬰项语言特征的均值为依据，通过计算值间距离，对六门学科语域进
行聚类。相关参数设定为：联结法为最长距离法，距离度量为孅孵季孬孩孤孥孡孮平方，标准化变量，相
似性水平为嬹嬵嬥。聚类结果如图嬴所示。

4对于Pillai’s trace校正统计量，Pillai(1955)指出该方法通常被认为是最有效且稳健的，是在不满足协方差矩阵
同质性假设的情况下进行MANOVA的最佳选择。

5根据Sauder and DeMars(2019)，在不满足方差齐性的情况下，使用Dunnett’s T3进行事后检验能够有效控制第
一类错误，是一种比较保守的多重比较方法。
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图 嬴嬺 学科语域的聚类

由图可知，六门学科的聚类结果分明，共有两个层次。首先，六门学科被分为两大聚类集
合：第一大聚类集合包括中国文学、历史学、哲学，第二大聚类集合包括经济学、社会学、法
学嬖嬖这与本文选取的嬐人文嬑和嬐社科嬑两大领域下的学科分布完全一致。其次，在人文领域内
部，中国文学与历史学的相似度为嬷嬶嬮嬸嬹嬥，哲学与其相似度较低，仅为嬴嬳嬮嬸嬵嬥；在社科领域内
部，经济学与社会学的相似度为嬹嬱嬮嬴嬶嬥，法学与其相似度为嬷嬱嬮嬳嬱嬥。以上数据实现了对六门学
科之间文本相似性的度量，相关结论与事后检验结果一致，从而量化反映出人文社科领域语域
及其内部学科语域之间的差异大小。

5 结结结语语语及及及展展展望望望

语体语法是现代汉语领域新近形成的重要语法研究流派。该流派秉持嬐大语法观嬑，认为语
体语法的特征体现于嬐音系、韵律、词法、句法、篇章、语义嬑各层面语言表达中嬨冯胜利嬬 施春
宏嬬 嬲嬰嬱嬸嬩，凡语言系统中某种结构形式的变化和某项特征的有无或差异能够体现为语体功能的
对立或改变，都可成为实现语体的表现手段和方式。

以上观点与本文所使用的语域多维度分析法的底层逻辑存在高度一致性。具体而言，本文
发现：汉语学术语体内部存在显著的语言形式与功能差异，仅以其中的人文社科期刊语域而
言，其语法范畴层面的语言特征在使用频数上具有明显差异，这些差异经过因子分析可概括
为嬷个语言功能差异维度（即：描述性孶孳嬮阐释性、概念判断孶孳嬮行为再现、铺陈与发展、已然性
表述、计数与测量、模糊性表达、顺序与连接）。并且，人文与社科语域在其中五个维度的表
征上存在显著差异，人文或社科内部各自在其中六个维度的表征上存在显著差异。

这为语体语法理论的发展完善提供了具体的资料与例证。尤其是考虑到当前汉语语体语
法的研究更多采用讨论某一语法特征在两种特定语体中嬐合法嬑或嬐不合法嬑的两极判断范式，而
以本文所示的研究范式，则可有助于构建语法特征在不同的语体嬯语域中由嬐不合法嬑到嬐合法嬑的
连续统，同时也可以看到多个语法特征使用频数的差异是如何实现不同的差异维度（语言功
能），而若干语言功能的定量表达又是怎样构建了不同的语域嬯语体，这对于丰富和发展汉语语
体语法理论有重要启示作用。

此外，本文的发现对人文社科领域的人才培养，特别是学术写作教学实践也具有指导作
用。当前国内高校对学术写作的教学指导多停留在学位论文写作方面。诚然，学位论文固然重
要，但其仅仅是学术写作诸多形式之一，况且当前学位论文写作的教学重点更多强调学位论文
的程序性和规范性，而非学术汉语语言特征的使用。本文通过人文社科中文学术期刊语言差异
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研究的发现，凸显了学术汉语语言表征的多样化功能及形式的丰富性，在一定程度上揭示出人
文和社科领域六个具体学科的学术语言表征特点，对于学术写作教学有具体的参照借鉴意义。

后续工作可从以下方面继续深入：嬱）在学科语域选择方面，引入更多领域和学科进行对
比，如人文社科与理工学科的对比，语言学、心理学等跨领域多栖学科的对比等；嬲）在语料
库建设方面，除了继续扩充学术期刊、学位论文、学术教材等书面语语料外，亦可增添学术讲
座、课堂授课、研讨会发言等学术口语语料，丰富学术汉语语料库的类型和规模，从而更加全
面地考察学术汉语语域变异情况。嬳）另外，相关应用研究也可开展，如：基于学科语域变异
规律的国内高校学术写作教学研究、汉语作为第二语言的学术语体教学研究、嬐中文嬫职业教
育嬑分科教材编写研究等。
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附附附录录录A.现现现代代代汉汉汉语语语语语语言言言特特特征征征体体体系系系

名名名词词词及及及其其其特特特殊殊殊属属属类类类：嬱嬮名词：最常用；嬲嬮名词：中度常用；嬳嬮名词：非常用；嬴嬮抽象名
词；嬵嬮立场名词；嬶嬮心理名词；嬷嬮大学学科专业分类词；嬸嬮指人名词；嬹嬮集体名词；嬱嬰嬮具象名
词；嬱嬱嬮具象科技名词；嬱嬲嬮度量衡名词
动动动词词词及及及其其其特特特殊殊殊属属属类类类：嬱嬳嬮动词：最常用；嬱嬴嬮动词：中度常用；嬱嬵嬮动词：非常用；嬱嬶嬮动作行

为动词；嬱嬷嬮使役动词；嬱嬸嬮存现动词；嬱嬹嬮心理动词；嬲嬰嬮肯定动词；嬲嬱嬮交流动词；嬲嬲嬮推测性动
词；嬲嬳嬮可能性动词；嬲嬴嬮趋向动词；嬲嬵嬮副动词；嬲嬶嬮形式动词
形形形容容容词词词及及及其其其特特特殊殊殊属属属类类类：嬲嬷嬮形容词：最常用；嬲嬸嬮形容词：中度常用；嬲嬹嬮形容词：非常

用；嬳嬰嬮大小形容词；嬳嬱嬮常用形容词：相关性；嬳嬲嬮状态词；嬳嬳嬮区别词
数数数词词词和和和量量量词词词：嬳嬴嬮数词；嬳嬵嬮数量词；嬳嬶嬮量词；嬳嬷嬮动量词；嬳嬸嬮时量词
代代代词词词和和和代代代动动动词词词：嬳嬹嬮第一人称代词嬐我嬑；嬴嬰嬮第一人称代词嬐我们嬑；嬴嬱嬮其他第一人称代

词；嬴嬲嬮第二人称代词；嬴嬳嬮第三人称代词；嬴嬴嬮代词：它；嬴嬵嬮普通名词嬫们；嬴嬶嬮指示代词；嬴嬷嬮不
定代词；嬴嬸嬮句首代词；嬴嬹嬮代动词
副副副词词词及及及其其其特特特殊殊殊属属属类类类：嬵嬰嬮副词：最常用；嬵嬱嬮副词：中度常用；嬵嬲嬮副词：非常用；嬵嬳嬮副词：

表必然性；嬵嬴嬮副词：表可能；嬵嬵嬮副词：表态度
介介介词词词及及及其其其短短短语语语：嬵嬶嬮句首介词；嬵嬷嬮介词短语
助助助词词词：嬵嬸嬮助词嬐的嬑；嬵嬹嬮助词嬐地嬑；嬶嬰嬮助词嬐得嬑；嬶嬱嬮助词嬐等嬑嬯嬐等等嬑；嬶嬲嬮比况助词
其其其他他他词词词汇汇汇属属属类类类：嬶嬳嬮语气词；嬶嬴嬮顺序词；嬶嬵嬮句内并列连词；嬶嬶嬮小品词；嬶嬷嬮口语词；嬶嬸嬮儿

化词；嬶嬹嬮嵌偶单音词；嬷嬰嬮合偶双音词；嬷嬱嬮古语词；嬷嬲嬮增强语；嬷嬳嬮模糊限制语
名名名词词词形形形式式式：嬷嬴嬮名物化；嬷嬵嬮名动词；嬷嬶嬮名形词
状状状态态态形形形式式式：嬷嬷嬮动词嬐是嬑作主要动词；嬷嬸嬮动词嬐有嬑，表存现
时时时态态态和和和体体体标标标记记记：嬷嬹嬮进行式动词；嬸嬰嬮过去式动词；嬸嬱嬮助词嬐着嬑；嬸嬲嬮助词嬐了嬑；嬸嬳嬮助词嬐过嬑
情情情态态态动动动词词词：嬸嬴嬮必要性情态动词；嬸嬵嬮情态动词：表未来
地地地点点点和和和时时时间间间状状状语语语：嬸嬶嬮时间副词；嬸嬷嬮副词：表处所；嬸嬸嬮处所词；嬸嬹嬮方位词

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第56页-第69页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

67



计算语言学

缩缩缩略略略形形形式式式：嬹嬰嬮缩略语
否否否定定定形形形式式式：嬹嬱嬮否定词
独独独立立立语语语：嬹嬲嬮叹词；嬹嬳嬮拟声词；嬹嬴嬮插入语
疑疑疑问问问句句句：嬹嬵嬮特指疑问句
被被被动动动形形形式式式：嬹嬶嬮被动；嬹嬷嬮无施事者被动句；嬹嬸嬮介词嬐把嬑
复复复句句句：嬹嬹嬮并列复句；嬱嬰嬰嬮顺承复句；嬱嬰嬱嬮解说复句；嬱嬰嬲嬮选择复句；嬱嬰嬳嬮递进复句；嬱嬰嬴嬮条

件复句；嬱嬰嬵嬮假设复句；嬱嬰嬶嬮因果复句；嬱嬰嬷嬮目的复句；嬱嬰嬸嬮转折复句
词词词汇汇汇丰丰丰度度度：嬱嬰嬹嬮类符嬯形符比；嬱嬱嬰嬮词长；嬱嬱嬱嬮平均句长

附附附录录录B.学学学科科科分分分组组组主主主体体体间间间效效效应应应检检检验验验结结结果果果

文史哲三学科嬷个维度文本维度分的主体间效应检验结果

来源 因变量 孉孉孉类平方和 自由度 均方 F值 p值 η2

人文 维度一分数 嬱嬲嬲嬮嬹嬴嬳 嬲 嬶嬱嬮嬴嬷嬱 嬸嬷嬮嬶嬸嬶 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬲嬴嬵
分组 维度二分数 嬱嬳嬵嬮嬴嬳嬱 嬲 嬶嬷嬮嬷嬶嬱 嬱嬳嬷嬮嬷嬳嬶 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬳嬳嬸

维度三分数 嬱嬵嬮嬴嬸嬹 嬲 嬷嬮嬷嬴嬴 嬸嬮嬹嬷嬹 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬰嬳嬲
维度四分数 嬳嬮嬶嬴嬵 嬲 嬱嬮嬸嬲嬳 嬱嬮嬵嬸嬲 嬰嬮嬲嬰嬶 嬰嬮嬰嬰嬶
维度五分数 嬱嬳嬸嬮嬱嬴嬷 嬲 嬶嬹嬮嬰嬷嬴 嬹嬶嬮嬲嬸嬴 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬲嬶嬳
维度六分数 嬱嬱嬱嬮嬱嬰嬴 嬲 嬵嬵嬮嬵嬵嬲 嬶嬶嬮嬵嬷嬱 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬱嬹嬸
维度七分数 嬲嬱嬱嬮嬵嬷嬲 嬲 嬱嬰嬵嬮嬷嬸嬶 嬱嬱嬹嬮嬹嬳嬴 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬳嬰嬸

经社法三学科嬷个维度文本维度分的主体间效应检验结果

来源 因变量 孉孉孉类平方和 自由度 均方 F值 p值 η2

社科 维度一分数 嬱嬵嬮嬰嬴嬱 嬲 嬷嬮嬵嬲嬰 嬴嬷嬮嬱嬷嬹 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬱嬸嬸
分组 维度二分数 嬱嬱嬮嬴嬱嬸 嬲 嬵嬮嬷嬰嬹 嬱嬹嬮嬷嬲嬸 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬰嬰嬸

维度三分数 嬲嬱嬮嬰嬹嬶 嬲 嬱嬰嬮嬵嬴嬸 嬲嬰嬮嬵嬲嬱 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬰嬹嬲
维度四分数 嬱嬱嬮嬳嬹嬵 嬲 嬵嬮嬶嬹嬸 嬸嬮嬵嬱嬶 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬰嬴嬰
维度五分数 嬴嬹嬮嬱嬵嬴 嬲 嬲嬴嬮嬵嬷嬷 嬵嬶嬮嬷嬵嬳 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬲嬱嬸
维度六分数 嬱嬱嬮嬴嬰嬳 嬲 嬵嬮嬷嬰嬱 嬱嬰嬮嬳嬱嬴 嬰嬮嬰嬰 嬰嬮嬰嬴嬸
维度七分数 嬰嬮嬰嬶嬶 嬲 嬰嬮嬰嬳嬳 嬰嬮嬰嬶 嬰嬮嬹嬴嬲 嬰嬮嬰嬰CC
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附附附录录录C.人人人文文文社社社科科科领领领域域域内内内部部部学学学科科科在在在7个个个维维维度度度的的的事事事后后后多多多重重重比比比较较较显显显著著著性性性结结结果果果（（（p值值值）））

维度一：描述性孶孳嬮阐释性
中国文学 历史学 经济学 社会学

历史学 嬰嬮嬰嬰嬰 嬯 社会学 嬰嬮嬰嬰嬰 嬯
哲学 嬰嬮嬰嬰嬰 嬰嬮嬰嬰嬰 法学 嬰嬮嬰嬰嬰 嬰嬮嬰嬲嬱

维度二：概念判断孶孳嬮行为再现
中国文学 历史学 经济学 社会学

历史学 嬰嬮嬰嬰嬰 嬯 社会学 嬰嬮嬰嬰嬸 嬯
哲学 嬰嬮嬰嬰嬰 嬰嬮嬰嬰嬰 法学 嬰嬮嬰嬰嬰 嬰嬮嬳嬶嬸

维度三：铺陈与发展

中国文学 历史学 经济学 社会学

历史学 嬰嬮嬰嬳嬷 嬯 社会学 嬰嬮嬰嬷嬴 嬯
哲学 嬰嬮嬱嬰嬶 嬰嬮嬰嬰嬰 法学 嬰嬮嬰嬰嬰 嬰嬮嬰嬱嬶

维度四：已然性表述

中国文学 历史学 经济学 社会学

历史学 嬰嬮嬵嬲嬱 嬯 社会学 嬰嬮嬵嬴嬳 嬯
哲学 嬰嬮嬲嬳嬸 嬱嬮嬰嬰嬰 法学 嬰嬮嬰嬰嬰 嬰嬮嬰嬳嬹

维度五：计数与测量

中国文学 历史学 经济学 社会学

历史学 嬰嬮嬲嬱嬴 嬯 社会学 嬰嬮嬰嬰嬹 嬯
哲学 嬰嬮嬰嬰嬰 嬰嬮嬰嬰嬰 法学 嬰嬮嬰嬰嬰 嬰嬮嬰嬰嬰

维度六：模糊性表达

中国文学 历史学 经济学 社会学

历史学 嬰嬮嬲嬸嬲 嬯 社会学 嬰嬮嬳嬱嬰 嬯
哲学 嬰嬮嬰嬰嬰 嬰嬮嬰嬰嬰 法学 嬰嬮嬰嬰嬰 嬰嬮嬰嬶嬳

维度七：顺序与连接

中国文学 历史学 经济学 社会学

历史学 嬰嬮嬲嬵嬱 嬯 社会学 嬰嬮嬹嬹嬹 嬯
哲学 嬰嬮嬰嬰嬰 嬰嬮嬰嬰嬰 法学 嬰嬮嬹嬹嬳 嬰嬮嬹嬸嬴CC

L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第56页-第69页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

69



基基基于于于语语语料料料的的的“一一一+形形形容容容词词词+量量量词词词+名名名词词词”构构构式式式语语语义义义考考考察察察

吴吴吴宁宁宁

汉语国际教育研究院/ 北京语言大学
1261066160@qq.com

王王王治治治敏敏敏

汉语国际教育研究院/ 北京语言大学
wangzm000@qq.com

摘摘摘要要要

攐数形量名攑构式是我们日常语言交流中大量使用的结构。本文在北京语言大学敂敃敃在
线语料库攵攷攱攰条语料的基础上考察攐一形量名攑结构，寻求影响构式成立与否的的关键
性因素。本文研究了语义限制下进入构式形容词的语义特点、攐物理抽象度攑对构式名
词成分的限制以及量词在构式形成过程中的作用。研究表明，具备高拆分计量性等语
义特征的形容词更易进入此构式，进入构式形容词中改攰%以上项目都可由单一变化物
理量进行衡量，此部分形容词在同一意义层面上与构式内的量词互相和谐；攐一形量
名攑构式对攐物理抽象度（敛攫易量化、攫低有机活性、攫形状易概括敝）攑赋值低的名词包
容性更高；此外，本文还发现集合量词的出现可降低整体构式的物理抽象度，从而增
强攐一形量名攑构式成立可能性。

关关关键键键词词词：：： 构式语义 ；语义限制 ；物理抽象度 ；语料分析

A Semantic Study of “One-Adjective-Quantifier-Noun” Based on
Corpus

Ning Wu
Research Institute Of International Chinese Language Education / Beijing Language and Culture University

1261066160@qq.com

Zhimin Wang

wangzm000@qq.com

Abstract

敔敨敥 攐敎敵敭敥敲敡敬攭敁敤敪敥散整敩敶敥攭救敵敡敮整敩攜敥敲攭敎敯敵敮攑 散敯敮敳整敲敵散整敩敯敮 敩敳 敡 整敹数敥 敯敦 敳整敲敵散整敵敲敥 整敨敡整 敩敳
敷敩敤敥敬敹 敵敳敥敤 敩敮 敯敵敲 敤敡敩敬敹 敬敡敮敧敵敡敧敥 散敯敭敭敵敮敩散敡整敩敯敮攮 敂敡敳敥敤 敯敮 整敨敥 敡敮敡敬敹敳敩敳 敡敮敤 敯敢敳敥敲敶敡攭
整敩敯敮 敯敦 攵攷攱攰 散敯敲数敵敳 敩敮 敂敃敃 散敯敲数敵敳攬 整敨敩敳 数敡数敥敲 敳整敵敤敩敥敳 整敨敥 敳敥敭敡敮整敩散 散敨敡敲敡散整敥敲敩敳整敩散敳 敯敦
散敯敮敳整敲敵散整敩敯敮敡敬 敡敤敪敥散整敩敶敥敳 敵敮敤敥敲 敳敥敭敡敮整敩散 敲敥敳整敲敩散整敩敯敮敳攬 整敨敥 敲敥敳整敲敩散整敩敯敮 敯敦 数敨敹敳敩散敡敬 敡敢敳整敲敡散攭
整敩敯敮 敯敮 散敯敮敳整敲敵散整敩敯敮敡敬 敮敯敵敮 散敯敭数敯敮敥敮整敳攬 敡敮敤 整敨敥 敲敯敬敥 敯敦 敱敵敡敮整敩攜敥敲敳 敩敮 整敨敥 敦敯敲敭敡整敩敯敮 敯敦
散敯敮敳整敲敵散整敩敯敮敳 敢敹 敭敥敡敮敳 敯敦 敷敯敲敤 敦敲敥敱敵敥敮散敹 敳整敡整敩敳整敩散敳 敡敮敤 敐敥敡敲敳敯敮 散敯敲敲敥敬敡整敩敯敮 敡敮敡敬敹敳敩敳攬
敢敹 敷敨敩散敨 整敯 攜敮敤 整敨敥 敫敥敹 敦敡散整敯敲敳 整敨敡整 敡攛敥散整 整敨敥 敥敳整敡敢敬敩敳敨敭敥敮整 敯敦 整敨敥 攐敏敮敥攭敁敤敪敥散整敩敶敥攭
救敵敡敮整敩攜敥敲攭敎敯敵敮攑 散敯敮敳整敲敵散整敩敯敮攮 敔敨敥 敲敥敳敵敬整敳 敯敦 敳整敡整敩敳整敩散敡敬 敡敮敡敬敹敳敩敳 敳敨敯敷 整敨敡整 敡敤敪敥散整敩敶敥敳
敷敩整敨 敡 敨敩敧敨 敤敥敧敲敥敥 敯敦 敳敥数敡敲敡整敩敯敮 敡敮敤 敭敥敡敳敵敲敥敭敥敮整 敡敳 整敨敥敩敲 敭敡敩敮 敳敥敭敡敮整敩散 敦敥敡整敵敲敥 敡敮敤
敮敯敵敮敳 敦敯敲敭 敡 敨敩敧敨 敤敥敧敲敥敥 敯敦 敳敥敭敡敮整敩散 敨敡敲敭敯敮敹 敷敩整敨 整敨敥敭攬 整敨敡整 敩敳攬 敮敯敵敮敳 敷敩整敨 敬敯敷 数敨敹敳攭
敩散敡敬 敡敢敳整敲敡散整敩敯敮 敡敲敥 敭敯敲敥 敬敩敫敥敬敹 整敯 敥敮整敥敲 整敨敩敳 散敯敮敳整敲敵散整敩敯敮攮 敉敮 敡敤敤敩整敩敯敮攬 整敨敥 敡数数敥敡敲敡敮散敥
敯敦 散敯敬敬敥散整敩敶敥 敱敵敡敮整敩攜敥敲敳 散敡敮 敲敥敤敵散敥 整敨敥 数敨敹敳敩散敡敬 敡敢敳整敲敡散整敩敯敮 敯敦 整敨敥 敯敶敥敲敡敬敬 散敯敮敳整敲敵散整敩敯敮攬
整敨敥敲敥敢敹 敥敮敨敡敮散敩敮敧 整敨敥 数敯敳敳敩敢敩敬敩整敹 敯敦 整敨敥 敥敳整敡敢敬敩敳敨敭敥敮整 敯敦 整敨敥 攐敏敮敥攭敁敤敪敥散整敩敶敥攭敃敬敡敳敳敩攜敥敲攭
敎敯敵敮攑 散敯敮敳整敲敵散整敩敯敮攮

Keywords: 敃敯敮敳整敲敵散整敩敯敮敡敬 敳敥敭敡敮整敩散敳 攬 敓敥敭敡敮整敩散 敲敥敳整敲敩散整敩敯敮 攬 敐敨敹敳敩散敡敬 敡敢敳整敲敡散整敩敯敮 攬
敃敯敲数敵敳 敡敮敡敬敹敳敩敳
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1 引引引言言言

无论是口头陈述还是书面表达，攐数量名攑结构广泛存在于我们的语言生活之中。例如攐一
块肉攑攐一张纸攑等，而在攐数量名攑结构的使用过程之中，出于不同目的，有一部分数量结构可
被拆开以插入单音节形容词，构成攐数词攫形容词攫量词攫名词攑的形式（以下简称为攐数形量
名攑结构）。像攐一小块肉攑、攐一大张纸攑等都是典型的攐数形量名攑结构。参见以下例句，它们表
现为在攐数量名攑结构的基础上加入单音节形容词。但是这种操作又不仅仅是添加了成分把句
子拉长这么简单，形容词的加入让句子表达的含义产生微妙的变化。在例（攱）敡的基础上插
入形容词攐小攑，给句子增添了一层攐微不足道攑的含义。例（攲）敡插入攐大攑则显示了说话者的攐周
到攑、攐全面攑。在整体语义上，攐数形量名攑结构可以认作是进行限定之后的攐数量名攑结构，在原
始义的基础上，新插入的部分给与意义的进一步限定或细节的加深。

（攱）敡攮 我拇指没了一块肉。→ 敢攮 我拇指没了一小块肉。
（攲）敡攮 我每次都是在上面垫一张纸。→ 敢攮 我每次都是在上面垫一大张纸。
形容词插入量名结构带来新的特点，而且通过简单的同类词替换，我们发现并非所有的量

词、名词都可以进入此结构，进入此结构的形容词也受到特定的语义限制。见例（攳）攭（攴），
我们同样在包含攐数量名攑结构的句子中插入形容词，但得到的句子并不符合语言规范。我们常
常说攐一个人攑，但是攐一大个人攑在正常语境下下很难出现，原本稳固的数量名结构攐一个人攑在
插入形容词攐大攑后，数词、形容词、量词、名词各成分无法同时和谐，难以成立，攐一大头
驴攑、攐一大管枪攑和攐五十大个法朗攑听起来也十分怪异。
（攳）敡攮 一个人在另一个岗位上却可能光彩照人。

敢攮 攪一大个人在另一个岗位上却可能光彩照人。
（攴）敡攮 他提出的代价是一头驴、一管枪和五十个法朗。

敢攮 攪他提出的代价是一大头驴、一大管枪和五十大个法朗。
攱改攸攲年，朱德熙攨攱改攸攲攩先生在其《语法讲义》中提出，少数个体量词可以受到前置单音

节形容词修饰，但此类形容词仅有攐大攑、攐小攑、攐长攑、攐方攑等有限的几个，构成短语如攐一大张
纸攑、攐一长条肥皂攑、攐一小块冰攑、攐一方块冰攑等。但朱先生并未对此具体计量和形成原因展开
具体探讨。对此，陆俭明攨攱改攸攷攩先生对数量词中间插入形容词的情况进行了具体考察，发现只
有攱攲改个数量词构成的数量短语间可以插入形容词，而此类形容词的数量则仅有攷个，但陆先生
同样未对考察到的现象作深入解释。对其成因，刘殊墨攨攲攰攱攸攩在其研究中认为，数量名结构中
是否能插入形容词，受到该结构修饰名词的制约和影响，取决于其中数词、形容词、量词、名
词之间组合的可能性，她提出，名词物体凸显的空间维度尺寸变化以及此名词成分的语义特
征同样影响着此构式的形成。在以上文章及许多未提及的研究中，陆俭明先生对此结构中的
量词、形容词进行了数据统计，其他大部分文章或采用旧文献中的数据，或采用经验推测。
再看攐数形量名攑构式源结构的攐数量名攑短语结构，在句法语义、类型学等方面受到了学者们
的深入研究。在句法语义层面，贺颖攨攲攰攱改攩考察了攐数量名攑短语的句法结构同逻辑语义联系的
方式，探究影响汉语攐数量名攑语义特征的因素。杨烈祥攨攲攰攱改攩则对数量短语的内部结构进行解
构，探讨了其句法生成和语义解读等问题。围绕攐数量名攑结构的讨论和研究十分丰富，许多学
者采用各种方法对其进行了深入的探讨，而同样在汉语环境中出现的攐数形量名攑构式则并未受
到太多关注，其从词语搭配、语义限制方面还有待于进一步探究，还缺少在大规模语料直接的
证据。因此，本文借助北京语言大学敂敃敃语料库，在进行人工分词排除错误后，抽取了攵攷攱攰条
相关有效语料，重新对攐数形量名攑构式短语进行分词类计量统计，在前人研究的基础上，根据
全新的统计结果，对此构式的进入限制条件进行分析推断。

2 “数数数形形形量量量名名名”结结结构构构分分分布布布特特特点点点分分分析析析

在攐数形量名攑结构中，对不同词类所包含的具体词语进行分析，对解决本文论题有关键
性作用。在选择语料方面，本文所使用的例句均来源于敂敃敃语料库，涵盖文学、报刊、对话
等大量语料。敂敃敃汉语语料库总字数约攱攵攰亿字，包括：报纸（攲攰亿）、文学（攳攰亿）、微博
（攳攰亿）、科技（攳攰亿）、综合（攱攰亿）和古汉语（攲攰亿）等多领域语料，是可以全面反映当
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今社会语言生活的大规模语料库。本文将基于敂敃敃语料库抽取语料进行研究，获取包含攐数形
量名攑构式的有效真实语料，基于真实语料进行分类统计，运用数据统计分析软件敓敐敓敓进行推
理验证，从而探索该构式形成的规律。本文采用攐敭 敡 敱 敮（攰攼敭攼攱攰攬 敭∈敎）攑（数形量名）作
为检索式，即从攐一攑到攐九攑分别带入，构成攐一敼敼二（两）敼敼三敼敼攮攮攮敼敼九敡 敱 敮攑检索式在敂敃敃语料库
中进行检索。检索所得语料数量如下表 攱。其中用攐一敡 敱 敮攑（一形量名）检索式抽取到攵改攵收条
语料，占比达攷攱攮攷改%，能基本反映攐数形量名攑结构的整体整体规律，故本文主要选取攐一攫形容
词攫量词攫名词攑（以下简称攐一形量名攑结构）所对应语料进行分析研究。

检索式 一敡敱敮 （二攫两）敡敱敮 三敡敱敮 四敡敱敮 五敡敱敮
六敡敱敮 七敡敱敮 八敡敱敮 九敡敱敮

结果数量（条） 攵改攵收 攵攳攲 攵攱攰 攱攷攴 攱攱攸
攲攷 攲攷 攲攱 收
占比 攷攱攮攷改攥 收攮攴攱攥 收攮攱攵攥 攲攮攱攰攥 攱攮攴攲攥
攰攮攳攳攥 攰攮攳攳攥 攰攮攲攵攥 攰攮攰攷攥

表 攱攺 语料检索表

对基于攐一形量名攑抽取的攵改攵收条语料进行观察发现，并非所有项目符合研究要求，大规模
语料库带来便利的同时也带来数据易出错等相关问题，如例（攵）中的句子。（攵）敡中的攐一顺
位继承人攑或是（攵）敢中的攐一大盘冲高攑，在拆分开来看似符合要求，但从句法层面上看，这些
句子显然不属于攐数形量名攑结构，是机器错误分词的结果，应该予以排除。
（攵）敡攮 所以吴叔才成为第一顺位继承人。

敢攮 周一大盘冲高回落。
针对这一情况，笔者对攵改攵收条原始语料进一步人工数据清洗，对不符合要求的项目进行一

一排除，最终得到有效语料攵攷攱攰条。其数量远低于攐一量名攑结构和攐一形名攑结构，三种结构数
量差异情况如图 攱所示：

图 攱攺 攐一形量名攑相关结构分布示意图

在观察阶段，不加分类直接对大量语料进行审视不仅耗时耗力，而且难以准确发现问
题所在。本文以形容词、量词、名词为分类依据，对有效语料做进一步拆分归纳，并对相
同的项目进行合并统计得形容词攱攴个、量词改攰个、名词攲攰攴攷个。这里的攱攴、改攰、攲攰攴攷能说明
什么呢？为了更加直观得展示数据差异，我们利用敂敃敃语料库分别对其包含的形容词、量
词、名词进行了简单统计，结果显示：敂敃敃语料库中共包含不同形容词攳攱攳攵个、量词收攸攵个、
名词攳攵攷攷收收个。由此可以粗略得出上述三类词针对攐一形量名攑结构的进入率，分别为：形容
词攰攮攴攵攥、量词攱攳攮攱攴攥、名词攰攮攵攷攥 ，可以看到，进入本结构的量词占总量词比例相对较高，
而形容词和名词占比非常低，换句话说，少数特定的形容词和名词在近六千条语料中频繁出
现。看似攐数形量名攑结构对量词来得更加攐包容攑，那么是什么原因导致了这种结果呢，为什么
偏偏是总量很小的量词更容易进入攐一形量名攑结构？而形容词、名词这两个开放词类却仅有不
到攱攥的词可以进入到本结构当中。我们可以合理地认为，形容词、名词进入此结构受到一定
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限制，而这个限制远远高于量词进入结构的限制。这种限制导致了大量形容词和名词被攐一形
量名攑结构拒绝，因此我们难以在语料中找到相应的句子。简言之，进入攐一形量名攑结构的形
容词、名词受限严重，量词同样受限但情况相对稍好，因此本文认为对语料中出现的词语进行
分词类统计分析，研究高频词与低频词之间的联系与差异，有助于解释特定词语进入攐数形量
名攑构式所遵循的语言规律。

3 形形形容容容词词词语语语义义义限限限制制制分分分析析析

攐一形量名攑结构中，并非所有的形容词都能进入此结构。其中特定词语的使用存在明显的
倾向性，现存攐一形量名攑构式短语在用词上向某些词语倾斜。如攐大攑攐小攑等特定形容词，它们
出现的十分频繁；而有些词，即使属于同一词类，也鲜少出现。例（收）敡、（攷）敡、（攸）敡皆
为敂敃敃语料库中的句子，而（收）敢、（攷）敢、（攸）敢则是我们进行单一同类词替换得到的句
子。原本正确的句子在进行替换之后，皆变成了错误的句子。首先看例（收），两者的差异在于
量词攐束攑前的形容词，（收）敡中攐一大束玫瑰攑变成（收）敢攐一美束玫瑰攑之后则难以在语义层面符
合汉语的使用规范，成为错句。此类错误可以比较直观地进行考察，因为形容词攐大攑和攐美攑之
间，无论是从语义看，或是观其修饰对象，都有显著的差异。参见苏新红攨攲攰攱攳攩的《现代汉语
分类词典》，苏在性质与状态一节下将形容词分为形貌、直觉、性状、性质、才品、情状六
类，攐大攑属于形貌类，攐美攑属于性状类，他们不属于同一分类。
（收）敡攮 同事在光棍节收到了一大束玫瑰花。

敢攮 攪同事在光棍节收到了一美束玫瑰花。
在例（收）中设置用单音节形容词攐美攑代替攐大攑可能在某些层面看有些牵强，因为我们可

以单凭直觉就可以分辨出这两个形容词之间的区别，另外又可结合《现代汉语分类词典》得
知攐美攑攐大攑两形容词分属于不同类别。但是在有些情况下，即使属于同一小类的形容词，它
们之间也不能互换，像例（攷）中的攐厚攑攐长攑都属于形貌类形容词，但彼此之间却不能随意互
换。此时，攐数形量名攑结构的成立与否与形容词本身和量词的搭配有着重要联系。攐一厚沓剪
报攑中攐厚攑的使用取决于其后量词攐沓攑的语义限制。参见攐沓攑字的概念：攐沓攑作为量词表示叠起
来的纸张或其他薄的东西。攐沓攑在数量上有厚度的差别，故一般不能用攐长攑攐短攑修饰。
（攷）敡攮 当时我们这些文字记者，带的是一支笔和一厚沓剪报。

敢攮 攪当时我们这些文字记者，带的是一支笔和一长沓剪报。
通过进一步考察，我们发现即使排除上述两个因素，即同时满足两个形容词不仅属于同

一分类，而且两者指称的是同一类型的量，句子中的形容词也并非都可互换，如上文例（攸）
所示。形容词攐大攑是指面积、体积、容量、数量、强度、力量超过一般或超过所比较的对象，
与攐小攑相对。攐大攑攐小攑这对形容词都是来修饰规模程度的词汇，常常搭配成对出现且存在对应关
系，如攐这件衣服大小怎么样？攑攐你想要大的还是小的？攑但是像句（攸）敡中的攐一小点利益攑，看
起来用攐一大点攑代替攐一小点攑，只是用描述同一类现象的相反对应词予以替换，从语法层面上
看没有问题，但实际上句（攸）敢在语义层面上同样难以成立。
（攸）敡攮 不要因某一小点利益限制了自己的自由。

敢攮 攪不要因某一大点利益限制了自己的自由。
而有时同样的攐大攑攐小攑两词又是可以互换的，像攐一大块蛋糕、一小块蛋糕都是正确的说

法，由此我们可以合理的认定此结构所暗含的某种语义限制，使得此结构中形容词的互换有一
定的限制，并且有一部分形容词暂时或永远被排除在此结构之外。针对此现象，笔者对抽取
的攵攷攱攰条语料进行分词统计，结果如图 攲所示：

攐一形量名攑结构中形容词数量从高到底分别为攐大、小、长、薄、厚、满、窄、短、全、
扁、净、宽、实、瘦攑，但窄、短、全、扁、净、宽、实、瘦的占比皆小于攱攰攥。观察数据可
以发现，此结构中出现的高频形容词皆有某种共性：从词义角度出发，像攐大、小、长攑等词
皆有较强的可计量性，在具体情形下都能进行二维定量描述，与不能出现在该结构中的攐美、
丑、对、错、好攑等强描述判断性形容词存在显著差异。取决于形容词类本身所具备的特点，
虽然攐大小攑类形容词和攐美丑攑类形容词所表达的含义都有一定相对的意味，但前者的计量性更
强一些：我们可以设定某具体尺寸的电视机为中等，超过此尺寸的是攐大攑电视，小于设定尺寸
的为攐小攑电视，但却很难用一个具体的度来判断一个人到底属于攐美攑还是攐丑攑之列。因此，本文
认为后组所具备的拆分计量特征不如前组显著。参见陆俭明攨攲攰攱攰攩在借鉴语音和谐律之基础上
提出的语义和谐律：句子要求其各组分的语义处于一种和谐的状态，这其中包含三种形式的和
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图 攲攺 形容词词频统计图

谐：整体构式义与其组成成分之间的语义、构式内部词语与词语之间的语义、构式内部所使用
的词语和构式外部使用词语的语义。像攐拔出来攑攐拔出去攑等短语，由于构式内各词语之间的语义
必须保持一种和谐的状态，故不允许像攐拔进来攑攐拔进去攑这种形式的出现。反观量词的定义：量
词，顾名思义，即用来进行数量描述的词，是用来表示人、事物、动作之数量单位的词。在进
入本结构的形容词中，除去仅占极小部分攐瘦攑等词，改攰攥以上的词都可由单一变化的物理量进
行测量或衡量，这部分形容词在同一意义层面上与构式内的量词互相和谐，而其他无法和量词
的语义相和谐的形容词则不易或者是不能进入本构式。这也解释了为什么在攱攴攮攴攥常用量词可
进入的情况下，在大量形容词中却仅有攱攴个单音节形容词进入了攐一形量名攑构式。通过分析，
我们发现，进入构式的形容词具有计量性特征，而比如前文提到的形容词攐大攑和攐小攑都具有较
强的计量特性，但它们不能任意互换，其从根本上受到构式内其他成分的制约。再比如：攐一小
点利益攑是由攐一点利益攑衍生出来的一种形式，这里的攐小攑不能换成攐大攑在一定程度上受其后量
词攐点攑的语义制约。攐点攑的语义侧重于表示攐少量攑，例如液体的小滴攐雨点儿攑以及小的痕迹攐斑
点攑。进入构式的形容词攐小攑与量词攐点攑互相和谐，并且进一步加深攐少量攑的概念，而攐大攑却不
可以达到相应的效果。

4 名名名词词词语语语义义义限限限制制制分分分析析析

在大量名词之中，几乎所有的名词都能前加数量词构成数量短语，像攐一张纸攑攐一头驴攑攐一
个人攑等等，但是并非所有此类结构都能在数词后添加形容词，对上述例子加以更改，分别在数
词后添加形容词攐大攑，只能得到攐一大张纸攑一个完全合乎规范的短语，而对于另外两个例子，
则无法找到可以前加得形容词。在第三节中，本文探讨了与量词紧密结合的形容词，其蕴含的
语义特点直接影响形容词能否进入本结构，而与量词结合更加紧密的名词本身是否也决定了构
式的成立与否呢？本文合并提取出进入攐一形量名攑构式的所有名词共攲攰攴收个项目，下图 攳为统
计结果。

图 攳攺 名词词频

从短语层面看，攵攷攱攰条语料合并出攳攰改攷项攐一形量名攑短语。对其进行词频统计、词义标记
等进一步研究。从名词的语义可切分性，我们将这攳攰改攷个项目分为敁、敂、敃三类，如下表 ??所
示。为更清晰的描写这些名词之间的关系，我们不妨按照其语义进行标记：本体是否为单个物
体（记作敛±敳敩敮敧敵敬敡敲敝）、本体降格后是否还与本体共享同一性质（记作敛±敩敤敥敮整敩整敹敝）。

敁类中的短语都具备可简单切分的性质。所谓可简单切分，即切分物和本体共享同
一性质，无论怎么切，物体的本质是没有变化的。可表示为敛攫敳敩敮敧敵敬敡敲、攫敩敤敥敮整敩整敹敝，如例
（改），攐一大张纸攑可以切分出某部分形成攐一小张纸攑，此处的切分并没有改变前者中攐纸攑的
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类别 敁类 敂类 敃类
名称 简单切分 独立型切分 不可切分

原始数量（条） 攳收攸攳 攱攴攷攰 攵攵攷
合并后数量（条） 攱攸攳攳 攸收攰 攴攰攴

占比 收攴攮攵攰攥 攲攵攮攷攴攥 改攮攷收攥

典型用例

一大张纸 一大块牛肉

一小块土地 一小块蛋糕

一大截路 一小块布

一小块玻璃 一小块石头

一小块金属 一小块黄油

一大束玫瑰 一大串钥匙

一大摞书 一大串名字

一大捆蜡烛 一厚沓报纸

一大串邮票 一大捆百合

一小堆黄豆 一小堆元件

一大间屋子 一大个苹果

一大幅油画 一大条鱼

一小条伤口 一大间办公室

一大棵树 一大扇玻璃窗

一大栋楼 一大朵荷花

表 攲攺 组词策略下的思维链

性质，攐一小张纸攑可以是前者攐一大张纸攑直接取出来的一部分；攐一大块牛肉攑再怎么切分也始终
是攐牛肉攑。此类包含项目基本属于分类体系中的下级单位（敳敵敢敯敲敤敩敮敡整敥 敵敮敩整）。
（改）敡攮 他从衣袋里拿出一大张纸来，上面尽是些日期和姓名。

敢攮 他正在切一大块牛肉下锅。
散攮 结婚之后，岳家送给他一小块土地。

而敂类中的短语虽然可以切分，但是切分后生成物却是由各自独立的个体组成的部分，
符合敛攭敳敩敮敧敵敬敡敲、攫敩敤敥敮整敩整敹敝，如例（攱攰）所示。攐一大串玫瑰攑本身就是由一枝枝玫瑰所构成的集
合，从攐一大束玫瑰攑到攐一小束玫瑰攑，切分只带来了数量的差异，而并非对单一的玫瑰继续切
割得到玫瑰花瓣、花茎、叶子等部分。敂类短语的分割可以不是人为造成的，在多数情况下，
个体之间是联系不紧密的关系。切分前后是全集（敕）和子集（敳敵敢敳敥整）或集体和个体之间的关
系。

（攱攰）敡攮 她弯腰，抱了一大束玫瑰塞进他手里。
敢攮 她穿着黑颜色的衣服，在她腰际还挂着一大串钥匙。
散攮 因此他每次上课，走进教室里时总要夹着一大摞书。

而敃类短语中的个体则不可以进行简单切割，这些短语更倾向于描述事物发展变化带
来的结果或状态，可表示为敛攫敳敩敮敧敵敬敡敲、攭敩敤敥敮整敩整敹敝。例（攱攱）中为敃类短语部分用例，攐一小栋
楼攑并不是简单切分攐一大栋楼攑得到的部分，攐一小栋楼攑和攐一大栋楼攑虽然都是攐楼攑，但前者并
非是后者的一部分，两者不符合我们此处所指的攐同一性质攑。同样的还有攐一大个苹果攑攐一小
个苹果攑等，它们的出现是事物自然发展成长而产生的不同的个体，此时所加入的形容词，
如攐大攑和攐小攑，是一个相对说法，它们参照同类事物的平均水平（敡敶敥敲敡敧敥 敶敡敬敵敥）。
（攱攱）敡攮 省下的地皮又能盖一大栋楼。

敢攮 要是我每天只吃一大个苹果一定会瘦的。
散攮 我要留一大间屋子放我的七七八八。

对统计数据进行进一步观察，我们发现攐一形量名攑构式所涉及名词出现集群分化现象，
出现次数高的词汇比出现次数低词汇具备一些有趣的特点。例如，名词攐路攑和攐距离攑分别出现
了攱攴攵、攱攱攲次，居于总排序的前两位，而像攐人攑攐女人攑这种词出现的数量则少得多，分别出现
了攲攷、攲次，从词义角度看，高频名词大部分带有易计量、可拆分等含义。参见刘殊墨攨攲攰攱攸攩在
其文中的观点，她认为形容词、数量结构和其修饰的名词成分所凸显的空间维度表现是否一
致，是三者能否形成相互选择关系的关键，另外，名词物体所凸显的空间维度尺寸变化以及
名词成分语义特征，也是影响到形容词能否插入数量结构的两个因素。罗旋攨攲攰攰攷攩则在其研究
中表示，进入攐数攫形攫量攑结构中的量词集中包含敛攫数量评估性敝敛攫性状性敝的语义特征。本文发
现，物理抽象度越高的名词，其进入攐一形量名攑构式的可能性越低。所谓物理抽象度，即名词
所指代事物的具体现实程度。物理抽象度高的对象具备更高的整体性、生命有机活性更高、形
状不易概括，以及较低的拆分计量性；而物理抽象度较低的名词项目，则更加容易用科学直观
手段进行定量统计，它们的性状更加方正清晰，因此容易拆分单说。像攐人攑这个概念，人是具
备高有机活性的独立整体，一般难以用单一物理量进行概括或拆分计量，其符合高物理抽象度
的典型概念；而像攐距离攑这种概念则恰恰相反，切分一段距离还可以称之为距离，并可以用完
全不变的单一物理量进行测量，其具备低物理抽象度；攐牛攑和攐牛肉攑看似一样，其实不然，牛
这一生命在经过屠宰成为牛肉之后，其生命活性大大降低。而牛肉要么成块，要么成团，其具
体性状也变得更易描述，在进行拆分之后还可以称之为牛肉，而将牛拆分，则没有攐一块牛攑之
类的用法，因此，我们说攐牛肉攑的物理抽象度要比攐牛攑低，其更容易进入攐一形量名攑构式。同
样的还有攐羊攑攐猪攑等有生物体本身，它们的物理抽象度都要高于攐羊肉攑攐猪肉攑等动物产品，因为
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它们都属于具有生命的完整个体，难以在不改变其性状的情况下简单拆分，形状也难以捉摸。
动物自身和其经过屠宰形成的副产品在根本上是上下位概念之间的关系。物理抽象度及其细化
计算不仅仅能帮助我们更好得把握进入攐数形量名攑结构词语的共同特点，而且也有助于汉语的
教学与学习，通过参考名词物理抽象度对照表，教师和学生可以更加准确地判断一个攐数形量
名攑结构是否成立，而且能更清晰地对抽象地语言现象进行解释，有利于学生（尤其是将汉语
作为第二语言的学习者）更直观地认识及更准确地运用这一语言结构。为更加直观了解名词进
入攐数形量名攑构式的能力与名词物理抽象度之间的联系，本文将物理抽象度拆分为以下四个要
素进行定量计算，以检验两者相关性。这四个要素分别为整体性、有机活性、不规则形状、非
拆分计量。我们认为物理抽象度高的词更倾向于拥有上述特征，因而不容易进入攐数形量名攑构
式。将上述几个要素再分别分为三个层面测算名词对应强度等级：攐非常符合攑记为攐攪攪攑，攐基
本符合攑记为攐攪攑，不符合计为攐 攑，单个攐攪攑为攵。举例来说，我们描述攐路攑这个名词为：敛攫整体
性敝不符合；敛攫有机活性敝不符合；敛攫不规则形状敝基本符合；敛攫非拆分计量敝不符合，物理抽象度
等级为攐攪攑，物理抽象度为攵。图 攴为结构中部分名词的物理抽象度。

图 攴攺 物理抽象度

为证明物理抽象度确实与名词的构式进入能力相关，本文将物理抽象度区分为具体四个
语义特征：敛攫整体敝敛攫有机活性敝敛攫低形状概括度敝敛攫非拆分计量敝，并且从每一个方面对名词词频
前攵攰个项目进行标记测算，得出其物理抽象度。对物理抽象度及构式内词频进行敐敥敡敲敳敯敮相关性
分析结果如下图。敲攽攭攰攮攵改攱∈敛攭攱攬攭攰攮攵敝，认为两变量，即构式出现名词的物理抽象度与词频之间
存在强负相关，证明名词的物理抽象度越高越不容易出现在攐一形量名攑构式。

出现次数 物理抽象度

出现次数 皮尔逊相关性 攱 攭攮攵改攱攪攪
显著性（双尾） 攮攰攰攰
个案数 攵攰 攵攰

物理抽象度 皮尔逊相关性 攭攮攵改攱攪攪 攱
显著性（双尾） 攮攰攰攰
个案数 攵攰 攵攰

攪攪攮 在攰攮攰攱 级别（双尾），相关性显著。

表 攳攺 物理抽象度与构式名词词频皮尔逊相关性

5 量量量词词词抽抽抽象象象度度度考考考察察察

在前文讨论中，我们发现量词自身的属性在攐一形量名攑结构能否成立上发挥了重要作用，
因此量词也成为形容词、量词、名词中受限最小的词类。另外，在对攐一形量名攑相关语料进行
考察的过程中，我们还发现，量词中集合量词的出现可以显著降低名词物理抽象度，增强构式
成立可能性。集合量词的语义特点能改变相关名词的物理抽象程度，从而对句子的构成产生促
进作用。通过将个体量词替换为集合量词，原本不规范的句子便得以成为规范的句子，例如：
（攱攱）敡攮 攪在县长周围聚集了一大个人。→ 敢攮 在县长周围聚集了一大群人。
（攱攲）敡攮 攪他提出的代价是一大头驴。→ 敢攮 他提出的代价是一大群驴。
集合量词是相对个体量词来说的，属于名量词的一个子类。攐个、只、句、本、点攑等个体

量词常表现量的单一性，如攐一个苹果攑、攐一头牛攑、攐一匹马攑等表现所指事物在整体数量上为
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一。而集合量词本身就包含数量，用来描述成双或是成群的概念，常见的有攐班、帮、堆、对、
群攑等。以上短语，用集合量词进行替换得攐一堆苹果攑、攐一群牛攑、攐一群马攑，在数词不变的情
况下，都体现了数量的增加。赵元任攨攱改攷改攩划分出攴收个集合名词：攐对、双、打、十、百、千、
万、亿、行、身、槽、列、系列、排、副、套、堂、沓儿、串、挂、帮、房、批、组、窝、
捆、群、胎、桌、进、部、种、类、样、派、流、路、号儿、师、旅、团、营、连、班、排、
队攑。黄伯荣、廖序东攨攲攰攱攷攩在《现代汉语》中划分集合量词为攐对、双、副、班、堆、批、
群、套、打攑。本文另外采用赵元任和黄伯荣、廖序东攨攲攰攱攷攩对量词的分类，合并剔除相同的成
分，共攴攷项，对抽取语料进行分类。在上节名词词频与物理抽象度相关度分析中，本文剔除了
集合量词所对应的名词项目，因为我们发现某些名词项目在纯个体名词数列中和整体（集合量
词攫个体量词）数列中的出现几率并不相同。例如，对于攐一攫形攫量攫人攑这个结构，针对同一
个名词攐人攑，添加集合量词后，结构出现率将大大增加。这就意味着，集合量词的使用会让本
结构更易形成。为了更直观了解，我们不妨设置基于个体量词对应名词排序表的量敺攱，以及基
于总名词（个体量词攫集合量词）排序表的敺攲，两者计算的皆为某特定名词在总词频中所处位
置，其计算公式及部分敺值数据如下表 攴所示。

敺值支名词 路 话 时间 花 玫瑰

肉 鲜花 土地 面包 白色 人

攮攮攮
敺攱 攰攮攰攲攥 攷攮攴攲攥 改攮攳攰攥 攱攰攮改改攥 攱攲攮攴攸攥

攱攳攮攸攷攥 攱攵攮攰攱攥 攱收攮攰改攥 攱攸攮攰攱攥 攲攱攮攵攰攥 攲攵攮攲攷攥
攮攮攮
敺攲 攲攮收攴攥 攰攮攰攲攥 改攮攰攰攥 攱攰攮攴攵攥 攱攱攮攷攷攥

攱攴攮攰收攥 攰攮攰攴攥 攱攷攮攰攰攥 攲攰攮攲攸攥 攰攮攰攵攥 攱攳攮攰攱攥
攮攮攮

表 攴攺 敺值对应表

攨注 ：敺攱攨敮攩攽个 体 量 词敮的 位 次支个 体 量 词攐一 形 量 名攑结 构 总 个 数攻 敺攲攨敮攩攽（ 个
体攫集 合 ） 量 词敮的 位 次支（ 个 体攫集 合 ） 量 词攐一 形 量 名攑结 构 总 个 数攩
敺攱（人）攽攲攵攮攲攷攥，敺攲（人）攽攱攳攮攰攱攥，敺攱（话）攽攷攮攴攲攥，敺攲（话）攽攰攮攰攲攥 攐人攑在个体量
词相关名词词频占比为前攲攵攮攲攷攥攬而在加入集合量词相关名词项目后，位置则提前到了
前攱攳攮攰攱攥，名词攐话攑在集合名词的影响之下，由前攷攮攴攲攥一举提升为前攰攮攰攲攥，跃居首位。我们
至少可以认为，集合量词的出现能够降低某部分名词的物体抽象度，使其更和谐的进入到攐数形
量名攑构式之中。集合量词增强了整个构式的数量性，因此使原本不能实现的句法构式得以实
现。

6 结结结语语语

在攐一形量名攑结构中，形容词、名词成分的进入都受到语义的限制。本文在对敂敃敃语料库
抽取的几千条相关语料进行数据分析发现，可进入构式的形容词，都具备明显的攐量化攑特征，
与量词语义成高度和谐关系。基于此，本文以进入构式名词词频以及其物理抽象度为对比数
据，进行敐敥敡敲敳敯敮相关性分析，结果显示，随名词物理抽象度数值的升高，其进入攐一形量名攑的
能力呈降低趋势，易进入结构的名词大部分具备攐易量化攑、攐低有机活性攑、攐形状易概括攑等特
征。另外，集合量词对于研究构式的成立也有重要影响，集合量词本身就具备的数量性特征与
构式本身具有的高描述性特征语义和谐，都降低了所在结构名词成分的物理抽象度，增强其进
入构式的能力。下一阶段的研究将针对物理抽象度的特征进行更深层次的研究，并将从历时角
度对本结构进行整体考量，服务于语言研究和汉语教学。
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基基基于于于熵熵熵的的的二二二语语语语语语音音音习习习得得得评评评价价价研研研究究究
—以以以日日日本本本学学学习习习者者者习习习得得得汉汉汉语语语声声声母母母为为为例例例

冯冯冯晓晓晓莉莉莉1, 高高高迎迎迎明明明1, 林林林炳炳炳怀怀怀2, 张张张劲劲劲松松松1∗
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摘摘摘要要要

本文引入“熵”对学习者二语音素发音错误的分布情况进行了量化研究。通过对不同音
素及不同二语水平学习者音素错误率和错误分散度的分析发现：1.错误率与错误分散
度有较高的相关性，二者的差异反映出错误分布的差异性；2.错误率类似的音素中，
与母语音素相似度越高的音素错误分散度越小；3.较初级水平，中级水平学习者音素
错误率下降而错误分散度上升。由此可见，熵可以在错误率基础上可以进一步揭示学
习者母语音系及二语水平对音素发音错误分散度的影响。

关关关键键键词词词：：： 二语语音习得 ；发音错误分散度 ；熵

An Entropy-based Evaluation of L2 Speech Acquisition: The
Preliminary Report on Chinese Initials Produced by Japanese

Learners

Xiaoli Feng1, Yingming Gao1, Binghuai Lin2, Jinson Zhang1∗

1School of Information Sciences, Beijing Language and Culture University, Beijing, 100083
2Smart Platform Product Department, Tencent Technology Co., Ltd, China

fengxiaoli314@163.com, gaoyingming1@sina.com,

binghuailin@tencent.com, jinsong.zhang@blcu.edu.cn

Abstract

This study introduced “entropy” to quantify the dispersion of second language (L2)
learners’ phonetic errors. By comparing the error rates and error dispersion of different
phones and different proficiency levels of learners（elementary level (EL), intermediate
level (IL) and advanced level (AL) ), we found that: (1) There is a high correlation
between error rate and error dispersion, and the difference between them reflects the
difference of error distribution; (2) The greater the difference between target and native
phones, the higher the pronunciation error rate and the greater the error dispersion;
(3) Compared with the EL speakers, the IL speakers’ phone error rate decreased while
their error dispersion increased. In summary, entropy can reflect the differences of L2
pronunciation distribution resulting from the influence of learners’ native language and
L2 proficiency.

Keywords: L2 speech acquisit ion , pronunciation error dispersion , entropy

1 引引引言言言
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在第二语言语音教学研究中，评价指标是评估二语学习者语音习得效果不可或缺的工具。
现有的评价指标主要从发音正确与否、发音质量好坏两个方面对学习者的发音进行评估。针对
发音正确与否，研究者主要通过判断学习者产出的语音是否正确(Chen et al., 2016; Jia et al.,
2006)及目标语音错成了什么(Jia et al., 2006; Jouvet et al., 2015)，以确定目标语音整体习得
水平、语音错误类型及不同语音范畴间可能存在的混淆情况等。对发音质量好坏的评估则主要
以知觉打分（如使用Likert量表）、声学测量等方式对学习者产出语音的自然度(Tsurutani and
Luo, 2013)、口音度(Jesney, 2004)、类母语度(Sun and van Heuven, 2007)、可懂度(Crowther
et al., 2015)、声学参数分散度(Xie and Jaeger, 2020; Smith et al., 2019)及不同语音范畴在声学
上的交叠程度(Wang et al., 2006; Bohn and Flege, 2011)等进行评测，以判断学习者的发音偏离
标准音的程度或距离。如果说发音质量好坏的评估是对学习者的发音偏离标准音“量”的测量，
发音正确与否即是对学习者发音是否出现“质”的错误的评判。

针对学习者发音的正误，目前的研究主要采用正确率(Jia et al., 2006)、错误率(Chen et
al., 2016)、混淆矩阵(Jia et al., 2006; Jouvet et al., 2015)等指标进行量化评估。如Chen et
al. (2016)使用大规模中介语语音语料库考察了欧洲多母语背景学习者汉语声、韵、调的习
得情况，结果显示学习者音段错误率为5%，声调错误率为32%。Flege et al. (1997)对学习者
产出的英语元音[i]、[I]、[E]、[æ]进行了评估，研究发现不同母语背景学习者产出的元音的正
确率存在较大差异，如德国学习者产出的元音[i]的正确率可以达到100%，而西班牙学习者只
有57%。此外，混淆矩阵作为一种多维向量，同时呈现了目标语音的正确率及各种错误类型的
比率分布，如Jia et al.(2006)以混淆矩阵的形式呈现了三组不同二语水平的中国学习者对英语
单元音[i]、[I]、[eI]、[E]、[æ]、[A]、[2]、[u]的习得情况，结果发现与学习者母语音素发音相同
的[i]、[u]的正确率最高，而学习者母语中不存在的[E]、[æ]和[A]、[2]两组对立音位存在较大程度
的互相混淆，正确率较低。在该类研究中，正误率（正确率和错误率）指标可以对不同语音单
元的习得程度进行对比，混淆矩阵在正误率指标的基础上可以进一步揭示目标语音单元的发音
错误分布及不同语音单元间互相混淆的程度和方向性。

然而，正误率指标并不能精准反映二语学习者语音习得状况的所有面貌。例如，Jouvet
(2015)在考察法国学习者产出德语元音时发现，虽然[e:]和[a:]两个音素的正确率相同，
都是83%，但是[e:]主要有[i:]、[E:]、[I]三种错误类型，对应百分占比分别为4%、2%和4%，
而[a:]只有与母语音素发音相似的[a]一种主要错误形式，对应百分占比为16%。又有，Jia
(2006)在研究中国学习者产出英语单元音[2]时发现，随着学习者在目的语环境生活时间的延
长，学习者在音素[2]上的正确率始终在50%左右，其错误形式却由多种逐渐集中到[A]一种主要
错误上。因此，具有相似正误率的不同语音单元或者不同学习阶段的同一语音单元，其发音错
误分布可能存在较大的差异，而这种差异往往可以反映出学习者产出的目标语音是否存在确定
的错误类型。本文综合考虑学习者产出的目标语音的错误类型的数量及百分占比，提出发音错
误分散度：发音错误分散度越小，目标语音实际产出的错误类型越少、百分占比越集中。发音
错误分散度可以揭示出相似正误率的语音在发音错误对象上的确定性，从而为二语研究者及二
语教学者在发音偏误研究及二语语音教学策略提供一定的参照。显然，正误率指标难以对学习
者的发音错误分散度进行量化分析，混淆矩阵尽管可以详细呈现学习者在目标语音上发音错误
的分布情况，却无法对发音错误分散的分散情况进行总体量化。

针对上述问题，本文引入信息论中的“熵”来对二语语音习得效果中的发音错误分散度进行
量化研究。首先，我们将每个目标语音单元产出作为一个随机变量，每一种实际产出形式作为
变量的取值，其概率倒数的对数对应着该取值的不确定性，所有可能取值不确定性的加权和
反映该目标语音单元产出的平均不确定性，即“熵”。熵越小说明语音单元产出对象越集中（熵
为0时即表示变量只存在一种产出形式），熵越大说明语音单元产出形式越分散。

为了验证熵在反映二语语音发音偏误分散度中的作用，本文使用日本学习者产出的汉语
普通话音节首辅音（声母）为实验语料，从不同音素间的横向对比及不同二语水平学习者
（EL、IL、AL）音素发音错误的纵向发展两方面开展了实验研究。下文研究方法部分对本研
究使用的实验语料及评价指标进行了介绍；实验结果部分分别对不同音素及不同二语水平学习

根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
∗通讯作者：张劲松(jinsong.zhang@blcu.edu.cn)
致谢：本工作得到中央高校基本科研业务专项资金（20YJ040002）、北京语言大学梧桐创新平台(19PT04)、语言
资源高精尖中心项目“面向智能语音教学的汉语中介语语音多模态语料库研究”(KYR17005)、教育部规划基金项目
（18XJJA740001）及研究生创新基金项目（21YCX178）的资助。
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者的音素错误率和发音错误分散度进行了对比分析；讨论和结论的部分分别对实验结果进行了
讨论并得出本研究的结论。

2 研研研究究究方方方法法法

2.1 实实实验验验语语语料料料

2.1.1 发发发音音音人人人

本研究采用了BLCU-SAIT汉语中介语语音语料库中日本学习者的发音数据作为实验语
料。发音人为55位日本学习者（男性17，女性38），年龄19-35周岁（平均年龄22.8周岁，标
准差：4.2）。所有发音人均在日本出生长大，开始学习汉语的年龄均在18岁之后。根据发
音人的HSK（汉语水平考试）等级，55位发音人被分为初、中、高三个等级，其中初级水平
（HSK3级及以下）13人；中级水平（HSK4-5级）22人；高级水平（HSK6级）20人。

2.1.2 音音音素素素分分分布布布

每位发音人需完成BLCU-SAIT汉语中介语语音语料库中283个双音节词和103个句子的录
音，双音节词和句子的设计均考虑了汉语拼音方案声韵组合的合法性及多样性，具体录音文本
设计可参照王玮(2019; 2020)。本研究使用语音数据20921条，其中包含汉语声母93280个，录音
文本中汉语声母频次分布如图1所示。
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Figure 1: 录音文本声母频次分布

2.1.3 数数数据据据标标标注注注

本研究所使用的全部数据都进行了声韵母发音错误的人工标注。标注规范的设定参照
了曹文、张劲松(2009)语料库标注方案中对音段发音偏误趋势标注的理念，标注内容不仅涵
盖了传统语料库标注中替换式、删除式、插入式等错误种类，还对二语学习者中介语发音
中“似A似B”的发音错误趋势进行了标注。标注符号为汉语拼音符号和附加符号（使用汉语拼音
不足以描述清楚的发音错误，使用附加符号在中进行标记）。具体标注方案见王玮(2020)。

标注员为经过系统培训的语言学专业本科生和研究生，均来自中国北方方言区，普通话达
到二级甲等及以上水平。所有标注员都可以对汉语普通话声母、韵母进行清晰的识读、辨别和
区分，具备本标注任务所需语音学基本知识，如使用严式音标记音、正确描述语音发音属性
等，并且可以熟练使用语音标注软件Praat(Boersma and Weenink, 2021)。标注过程由项目负责
人将待标注数据进行等量分包然后随机分配给标注员，待标注完成后由三位有经验的质检员按
照30%的比例对标注数据进行抽检，抽检正确率达到90%及以上方为合格（标注合格的标准为
能够准确找出学习者的发音错误并使用正确的符号进行标注，漏标、错标均为标注不合格），
否则需要将全部数据重新进行分配，进行再次标注，直至标注合格为止。
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2.2 评评评价价价指指指标标标

2.2.1 错错错误误误率率率

在以往的研究中，错误率是衡量二语学习者的语音习得水平必不可少的指标，发音错误率
的计算方式如公式(1)所示。

p =
Nerr

Nsum
× 100% (1)

其中，Nsum表示该目标语音样本的数量，Nerr表示目标语音出现发音偏误的样本的数
量，p表示目标语音的发音错误率.

2.2.2 发发发音音音偏偏偏误误误分分分散散散度度度

二语学习者在产出目标语音时实际发音可能包括正确发音和多种错误发音类型，并且每种
发音类型所占百分比具有不确定性。为了对学习者的这种发音分散情况进行量化，本研究提出
使用信息论中熵的计算方法对二语学习者发音分散度进行量化，量化方式如公式(2)所示。

H(x) = −
n∑

i=1

pilog2pi (2)

将每个目标语音单元的产出x作为一个随机变量，其实际产出形式Pi存在n种取值，每种取
值对应的概率为pi,其概率倒数的对数−log2pi对应着该取值的不确定性。所有可能取值不确定性
的概率加权和反映该目标语音单元产出的平均不确定性，即“熵”。熵越小说明语音单元产出对
象越集中（熵为0时即表示变量只存在一种产出形式），熵越大说明语音单元产出形式越分散。

基于上述“熵”的计算方法，当对目标语音单元x的实际发音进行正误二元判断时，i仅存在
两种取值，即正确和错误，对应的概率分别为perr和pcorr，此时目标语音的产出形式的分布情
况对应熵的基准值H(x)base，量化方式如公式(3)所示。

H(x)base = − (perrlog2perr + pcorrlog2pcorr) (3)

熵H(x)与熵的基准值H(x)base的差即为由发音错误的分散性造成的熵的增加，即由错误
类型的增加或不同错误类型的百分占比均衡化导致的发音不确定性的增加。因此，通过计
算H(x)与H(x)base的差值我们可以得到发音错误分散度∆H(x)，计算公式如(4)所示。

∆H(x) = H(x)−H(x)base (4)

3 实实实验验验结结结果果果

本研究结合音素错误率和发音错误分散度两个指标，使用日本学习者产出的汉语中介语语
音语料，对学习者习得汉语声母的发音错误情况进行了研究。首先，本研究所使用的55名日本
学习者汉语中介语语音语料中声母的整体错误率约为10%。通过上述熵的量化公式，我们首先
将21个汉语声母作为21个随机变量，每个声母在全部声母中的百分比为其对应的概率值为pi，
使用公式(2)可以得到正则语音的整体熵值为4.28。以同样的方式，我们将55名日本学习者
在21个声母的每一个实际产出对象作为一个随机变量，每一个随机变量占全部语音产出形式的
百分比为其对应的概率值pi，通过(2)可以计算出学习者整体发音熵H(x)为4.88。以全部声母的
错误率和正确率为随机变量，使用公式(3)可以计算出学习者整体发音基准熵H(x)base为4.69，
整体发音熵H(x)与整体发音基准熵H(x)base的差值即为整体发音错误分散度∆H(x)，取值
为0.19。

以下将使用上述量化方法分别对日本学习者21个汉语声母的错误率和发音错误分散度以及
初、中、高三个水平发音人的平均音素发音错误率和发音错误分散度进行解析。

3.1 日日日本本本学学学习习习者者者汉汉汉语语语声声声母母母错错错误误误率率率和和和发发发音音音错错错误误误分分分散散散度度度对对对比比比研研研究究究

图2展示了日本学习者汉语21个声母的错误率和发音错误分散度的分布情况，柱状图对应声
母发音错误率，曲线图对应各个声母的发音错误分散度。
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Figure 2: 日本学习者不同汉语声母发音错误率及发音错误分散度

根据图2首先可以看出，音素错误率和发音错误分散度整体分布趋势比较一致，即发音错误
率较低的音素对应的音素发音错误分散度也较低，反之亦然。相关性检验结果显示，声母发音
错误率与发音错误分散度的相关系数为0.91。同时，根据上述结果可以发现，与学习者母语发
音相似度较高的m[m]、n[n]、b[p]、d[t]、g[k]的错误率和发音错误分散度最低，与学习者母语
音素差异较大的zh[tù]、ch[tùh]、sh[ù]、r[ü]等声母的发音错误率和发音分散度最高。
其 次 ， 对 比 不 送 气 声 母b[p]、d[t]、g[k]、j[tC]、z[ts]、zh[tù]与 其 对 立 的 送 气 声

母p[ph]、t[th]、k[kh]、q[th]、c[tsh]、ch[tùh]可以发现，日本学习者产出不送气声母的错误率
和发音错误分散度都明显小于与之对立的送气声母，这可能是由于日语的辅音仅存在清浊的对
立而不存在送气与不送气对立(朱春跃, 2001)，日本学习者对送气这一声学线索不够敏感(Holt
and Lotto, 2006)。
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Figure 3: 错误率类似而错误分散度差异较大的音素错误分布情况示例

第三，学习者发音错误率和错误分散度的差异性主要通过发音错误率相似而错误分
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散度差异较大的声母得以体现，如k[kh]和j[tC],t[th]和f[f],c[tsh]和zh[tù]等声母的错误率类似而
错误分散度上却存在较大的差异。雷达图3详细成仙了上述音素的发音错误对象，可以看
出k[kh]、t[th]、c[tsh]的错误对象主要是与之对立的不送气辅音g[k]、d[t]、z[ts]，发音错误分布
非常集中；而与g[k]、d[t]、z[ts]在错误率上接近的j[tC]、f[f]、zh[tù]音素的发音错误类型明显更
多也更分散，结合图2可以看出j[tC]、f[f]、zh[tù]的发音错误率明显高于g[k]、d[t]、z[ts]，由此
可以看出，错误率类似的音素对应的发音错误的分布情况可以使用熵进行有效的量化。同时，
由本研究中日本学习者产出汉语普通话声母的发音错误情况可以看出，当目标语音为学习者母
语发音类似音素的送气对立音时，目标音素的发音错误分散度低于与其错误率接近的其它音
素，并且错误类型主要为与目标语音对立的不送气音。
综上所述，本章节主要得到如下结果，第一，二语音素与学习者母语音素越接近时，学习

者的发音错误率越低，发音错误分散度整体也越小。第二，日本学习者产出不送气声母的错误
率和发音错误分散度都明显小于与之对立的送气声母。第三，当目标音为与学习者母语类似音
素的送气对立音时，目标音素的发音错误分散度明显低于与其错误率接近的其它音素。由此可
以得出，使用熵对发音错误分散度进行量化，可以在音素错误率的基础上进一步揭示出目标音
素发音错误对象的分布情况：发音错误分散度越小，目标音素的错误类型越少、主要错误类型
的百分占比越集中。

3.2 初初初、、、中中中、、、高高高水水水平平平日日日本本本学学学习习习者者者汉汉汉语语语声声声母母母错错错误误误率率率和和和发发发音音音错错错误误误分分分散散散度度度对对对比比比研研研究究究

本章节从发展的角度出发，分别对初、中、高三组不同二语水平的日本学习者产出汉语声
母的错误率和发音错误分散度进行了考察。以下图表和公式中分别将初级、中级、高级三个等
级简写为EL、IL、AL。首先根据分组计算每个音素的错误率和发音错误分散度，通过取平均
得到每组音素的平均错误率和平均错误分散度，如图4所示。
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Figure 4: 初、中、高水平日本学习者平均声母错误率及评价发音错误分散度

根据图4可以看出，从初级水平到高级水平，学习者音素平均错误率整体逐步下
降，而平均发音错误分散度却呈现先微弱上升后下降的发展趋势,相关性检验结果显
示平均错误率与平均发音错误分散度的相关系数为0.966。运用Shapiro-wilk分别对每
组数据进行正态性检验，结果显示，初、中、高三个水平的音素错误率均满足正态
分布的条件（PEL=0.115>0.05，PIL=0.276>0.05，PAL=0.419>0.05）；三组发音错误分散
度中，除初级水平不满足正态分布的条件（PEL=0.033<0.05），IL、AL均为正态分布
（PIL=0.287>0.05，PAL=0.136>0.05）。针对满足正态分布和不满足正态分布的组别，我
们分别使用配对样本T检验和Wilconxon检验考察不同组别错误率和不同组别发音错误分散度差
异的显著性。检验结果显示，从发音错误率来看，与初级水平相比，中级水平学习者声母发音
错误率下降不显著（t=-1.706，P=0.103>0.05），而中级水平到高级水平学习者发音错误率显
著下降（t=4.38，P<0.001）；从发音错误分散度来看，与初级水平相比，中级水平学习者声
母发音错误分散度上升不显著（z=-0.574，P=0.569>0.05），而中级水平到高级水平学习者发
音错误率显著下降（t=4.38，P<0.01）。
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根据上述组间数据对比可以看出，从初级水平到中级水平，虽然学习者在发音错误率和发
音错误分散度两个指标的差异均不显著，而两指标在变化趋势上却呈现出相反的方向，即从初
级水平到中级水平，学习者音素错误率下降而错误分散度呈微弱上升的趋势；从中级水平到高
级水平，发音错误率和发音错误分散度均显著下降，即从中级到高级水平，学习者的音素发音
的准确性有显著进步且目标音素的发音不确定性显著下降。

4 讨讨讨论论论

本文针对第二语言语音习得效果的评价问题，在错误率这一指标的基础上提出了发音错误
分散度，并且尝试使用“熵”的计算方法对二语学习者发音错误的分布情况进行量化。本章节我
们将分别从不同音素错误率与发音错误分散度以及不同二语水平学习者音素错误率与发音错误
分散度两方面对结果进行讨论。

4.1 不不不同同同音音音素素素错错错误误误率率率与与与发发发音音音错错错误误误分分分散散散度度度研研研究究究

第二语言语音习得相关理论和研究指出，学习者二语语音习得的效果往往受到到其母
语经验的影响(Kuhl, 1993; Flege, 1995; Best and others, 1994; Best and Tyler, 2007)。Flege
(1995)在SLM（speech learning model）中提出了一系列二语语音习得的假设，其中包括：1.学
习者母语与目的语发音的相似度对二语语音习得有重要的影响；2.二语语音范畴的构建会受到
等价归类（equivalent classification）机制的影响。以上假设分别从学习者一语对二语的影响
和学习者二语语音的内在加工机制两方面对不同音素的习得结果进行了预测，根据预测学习
者对不同的二语语音往往采用不同的学习策略：对与母语中发音一致的“相同音素”（identical
phones）及发音类似的“相似音素”（similar phones），一般直接使用母语中的近似音代替二
语中音素的发音；对于母语中不存在的“陌生音素”（new phones），只能预测该类音素可能
存在学习困难，却无法预测这类音素可能会被发成什么音(鲁健骥, 1984)。由于“陌生音素”与
学习者母语中的音素差异较大，学习者往往可以比较容易感知到其与母语音素的差异性，因
此在初期学习时可能存在一定的困难，通过不断练习学习者有可能最终可以构建起新的语音
范畴；对与母语发音接近的“相似音素”，由于难以感知其与母语音素的差异性，最终可能会
被“等价分类”（category classification）到与之相似的母语的语音范畴中，形成复合型语音范
畴（composite L1-L2 phonetic category）(Flege and Ocke-Schwen, 1997)。显然，上述预测不
仅对不同二语语音的习得结果进行了预测，对不同的语音学习者可以出现的发音错误状态也进
行了预测，如果学习者对不同音素的习得情况符合上述预测，那么”相同音素”的错误率最低，
语音产出对象最集中，即直接由母语中对应的“相同音素”进行替换，此时发音错误分散度最
小；“相似音素”的错误率较“相同音素”会有所上升，由于产出语音主要由母语中对应的“相似音
素”进行替换，发音错误的分散度也继续保持较低的状态；“虽然在SLM中陌生音素可能不是最
难习得的，其错误对象却存在最大的不确定性，因为在学习者母语中不存在与之对应的替换对
象，在新的语音范畴建立之前，“陌生音素”可能存在多种不确定发音对象，发音错误率也保持
在较高水平。

本研究使用发音错误率和发音错误分散度两个评价指标呈现出日本学习者产出汉语21个
声母的情况。根据上述实验结果可以发现，与日语音素具有相同发音部位和发音方法的鼻
音m[m]、n[n]，清塞音b[p]、d[t]、g[k]等音素可被归入“相同音素”，其对应错误率和发音错
误分散度最低；日语中不存在的zh[tù]、ch[tùh]、sh[ù]、r[ü]等音素可归入“陌生音素”(廖序东,
2017)(?)，其对应的发音错误率和发音错误分散度最高，其余“相似音素”的发音错误率和发音
错误分散度整体居中。此外，“相似音素”中p[ph]、t[th]、k[kh]与“相同音素”b[p]、d[t]、g[k]为
送气对立音，它们虽然在错误率上与s[s]、l[l]、f[f]等音素接近，其发音错误分散度却
明显低于s[s]、l[l]、f[f]等音素，根据发音错误分布雷达图3显示，p[ph]、t[th]、k[kh]的错误
对象主要为其不送气对立音b[p]、d[t]、g[k]，即日本学习者主要使用b[p]、d[t]、g[k]来替
换p[ph]、t[th]、k[kh]。“陌生音素”的错误分布有更大的不确定性，发音错误分散度表现为最
高。上述实验结果不仅印证了SLM对二语语音习得结果的预测，也对学习者对不同音素的错误
模式进行了探索，对音系对比、二语语音习得研究及二语语音教学策略的探索都能提供一定的
参照。
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4.2 不不不同同同二二二语语语水水水平平平音音音素素素错错错误误误率率率与与与发发发音音音错错错误误误分分分散散散度度度研研研究究究

Slinker (2013)指出，中介语被认为是一种动态的、不稳定的语言系统，这往往是因为学习
者在不同的学习阶段使用不同的学习策略来获得系统的规则和信息。Flege et al. (2021)在SLM-
r（speech learning model-revised）也指出，当学习者初次接触目的语时往往使用母语中存在的
语音进行替换发音，随着学习的不断深入，学习者可能会逐渐感知到二语语音与母语语音的差
异，从而尝试构建新的语音范畴。

本文通过对比不同水平日本学习者汉语声母产出的情况可以看出，从初级水平到中级水
平，学习者的音素错误率呈下降趋势而发音错误分散度呈现微弱上升趋势，虽然错误率和发音
错误分散度的变化均没有呈现出显著性差异，我们可以尝试对错误率下降和发音错误分散度上
升的现象进行解读：初级水平学习者二语发音错误率较高，在学习上主要使用母语中存在的语
音替换二语中的语音，由于错误的对象主要为母语中的音素集合，因此错误的分散度较小；中
级水平学习者，一方面音素错误率有一定的下降，同时学习者感知到二语语音与母语语音的差
异性，尝试为二语语音构建新的语音范畴，在这一过程中可能会做更多更大胆的尝试，在尝试
构建新的语音范畴的过程中也可能伴随更多类型的发音错误，从而造成发音错误分散度的增
加。从中级水平到高级水平，学习者音素发音的错误率和发音错误分散度均呈现显著性下降，
说明学习者的音素发音取得整体进步，不仅整体错误发音比例降低，而且发音的不确定性减
小，错误的种类更集中，这在一定程度上可以反映出中介语语音系统逐渐趋于稳定的发展趋
势(Selinker and Rutherford, 2013)。

上述解析只针对于本研究的实验结果，这种发音错误率于错误分散度发展的不同步性是否
普遍存在于二语习得的发展过程中，以及不同音素的发展变化有怎样的具体表现有待于进一步
探索。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本研究通过对日本学习者汉语不同声母发音错误率和发音错误分散度的分析与对比，主要
有如下发现：第一，音素错误率与错误分散度两个参数存在较大的相关性，其差异性较好的反
映出二语学习者发音错误的分布情况，即错误率相似的两音素，发音分散度越小错误类型越集
中；第二，二语音素与学习者母语音素的差异性对学习者的音素发音错误率和发音错误分散度
都有较大的影响：二语音素与学习者母语音素差异越大，发音错误率越高，错误分散度也越
大；第三，送气音素p[ph]、t[th]、k[kh]的发音错误分散度明显低于与其具有类似错误率的其它
音素。对比初、中、高三个水平学习者对不同音素的习得情况可以发现，与初级水平学习者相
比，中级水平学习者的音素发音错误率下降而发音错误分散度微弱上升，中级水平到高级水平
学习者的发音错误率和发音错误分散度都显著下降。上述发现证明了使用“熵”可以对二语学习
者的音素发音错误分散度进行有效量化，同时发音错误分散度这一指标在错误率的基础上可以
进一步揭示不同音素的发音错误分布情况及不同二语水平学习者音素的习得规律。

本文引入“熵”对二语语音发音错误的分散度进行量化，对学习者母语音系和二语学习经验
对音素习得效果的影响进行了初步探索，为二语语音习得效果的研究提供了新的视角。然而当
前的研究结果是否符合不同母语背景的学习者，学习者在感知上会有什么样的错误模式等问题
则需要更深入且广泛的研究来探索。

参参参考考考文文文献献献

Catherine T Best et al. 1994. The emergence of native-language phonological influences in infants: A
perceptual assimilation model. The Development of Speech perception: The Transition from Speech
Sounds to Spoken Words, 167(224):233–277.

Catherine T Best and Michael D Tyler. 2007. Nonnative and second-language speech perception: Com-
monalities ans complementarities. Language Experience in Second Language Speech Learning: In
Honor of James Emil Flege, pages 13–34.

Paul Boersma and David Weenink. 2021. Praat: Doing phonetics by computer (version 6.2.04).

Ocke Schwen Bohn and James Emil Flege. 2011. Perception and production of a new vowel category by
adult second language learners. Second-Language Speech: Structure and Process, pages 53–74.

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第79页-第87页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

86



计算语言学

Nancy F Chen, Darren Wee, Rong Tong, Bin Ma, and Haizhou Li. 2016. Large-scale characterization
of non-native mandarin chinese spoken by speakers of european origin: Analysis on icall. Speech
Communication, 84:46–56.

Dustin Crowther, Pavel Trofimovich, Kazuya Saito, and Talia Isaacs. 2015. Second language comprehen-
sibility revisited: Investigating the effects of learner background. TESOL quarterly, 49(4):814–837.

James Emil Flege and Ocke-Schwen Bohn. 2021. The revised speech learning model (slm-r). Second
Language Speech Learning: Theoretical and Empirical Progress, pages 3–83.

James Emil Flege and Bohn Ocke-Schwen. 1997. Perpeption and production of a new vowel category.
Second-Language Speech: Structure and Process, 13:53.

James Emil Flege, Ocke-Schwen Bohn, and Sunyoung Jang. 1997. Effects of experience on non-native
speakers’ production and perception of english vowels. Journal of Phonetics, 25(4):437–470.

James E Flege. 1995. Second language speech learning: Theory, findings, and problems. Speech Percep-
tion and Linguistic Experience: Issues in Cross-language Research, 92:233–277.

Lori L Holt and Andrew J Lotto. 2006. Cue weighting in auditory categorization: Implications for first
and second language acquisition. The Journal of the Acoustical Society of America, 119(5):3059–
3071.

Karen Jesney. 2004. The use of global foreign accent rating in studies of l2 acquisition. Calgary, AB:
University of Calgary Language Research Centre Reports, pages 1–44.

Gisela Jia, Winifred Strange, Yanhong Wu, Julissa Collado, and Qi Guan. 2006. Perception and pro-
duction of english vowels by mandarin speakers: Age-related differences vary with amount of l2
exposure. The Journal of the Acoustical Society of America, 119(2):1118–1130.

Denis Jouvet, Anne Bonneau, Jürgen Trouvain, Frank Zimmerer, Yves Laprie, and Bernd Möbius. 2015.
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儿儿儿童童童心心心理理理词词词汇汇汇输输输出出出策策策略略略及及及影影影响响响因因因素素素研研研究究究∗

甘甘甘嘉嘉嘉铭铭铭，，，王王王治治治敏敏敏†

（北京语言大学汉语国际教育研究院，北京 100083）
ganjiaming723@163.com，wangzm000@qq.com

摘摘摘要要要

儿童心理词汇研究是儿童词汇研究中的重要部分。本文基于心理词表假设，对827位7-
12岁汉语母语儿童展开调查，收集其脑内潜藏的心理词汇，并采用基础词汇定序模
型，提取儿童心理词汇定序词表。通过分析词表发现，儿童词汇主要涵盖生活类词汇
和以学习为核心的词汇。同时，儿童词汇输出存在思维链的现象，在输出思维链时儿
童主要采用了场景策略、范畴策略以及组词策略。此外，通过探究儿童词汇输出影响
因素，我们发现儿童输出的词汇量随年龄增长而不断增加，儿童词汇发展从低年龄组
到高年龄组发生了显著变化，性别在儿童输出词数上无显著差异，但男孩、女孩关注
的词汇类别有各自的倾向。

关关关键键键词词词：：： 儿童词汇 ；心理词汇 ；词汇输出策略 ；影响因素

A Study of Children’s Mental Vocabulary Output Strategies and
The Factors Influencing Them

Jiaming Gan, Zhimin Wang
(Research Institute of International Chinese Language Education,

Beijing Language and Culture University, Beijing 100083)
ganjiaming723@163.com, wangzm000@qq.com

Abstract

The study of children’s mental vocabulary is an important part of children’s vocabulary
research. Based on the mental word list hypothesis, this paper investigates 827 native
Chinese children aged 7-12 years old to collect their mental vocabulary in their brains,
and uses the basic lexical sequencing model to extract a mental vocabulary sequencing
word list for children. The analysis of the word list revealed that children’s vocabulary
mainly covered life words and learning-oriented words. At the same time, children’s
vocabulary output has a chain of thinking, and children mainly use scene strategy,
category strategy and word formation strategy in outputting the chain of thinking.
In addition, the investigation of the factors influencing children’s vocabulary output
revealed that children’s vocabulary output increased with age, and children’s vocabulary
development changed significantly from the lower to the higher age groups, while gender
did not differ significantly in the number of words children output, but boys and girls
had their own tendencies in the categories of words they focused on.

∗ 基金项目：国家社科基金重大项目（18ZDA295）；国家语委科研项目（ZDI135-139）；中央高校基本科研
业务费（19PT03）
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Keywords: Children’s vocabulary , Mental vocabulary , Vocabulary output
strategies , Influencing factors

1 引引引言言言

儿童的词汇输出是衡量儿童语言能力发展的重要指标，儿童输出的词汇越丰富，其语言
运用越灵活。在前人研究中，主要集中于6岁以下儿童的词汇输出情况。潘伟斌(2017)以学龄
前3-6岁幼儿为对象，基于儿童语料库（CHILDES）研究方法，对幼儿整体词汇系统发展进行
研究，并对实词、虚词发展进行分类研究，发现幼儿词汇发展有共性顺序但存在个性差异，词
频发展速率具有不均衡性。曾涛、邹晚珍(2012)考察了汉语儿童6岁前范畴层次词汇的发展情
况，为佐证基本层次词语在汉语儿童早期语言发展中占据概念词汇的主导地位提供了经验支
持。仅有少部分以小学低年级儿童为研究对象，程亚华等(2018)发现1-3年级学生口语词汇知识
发展轨迹呈曲线形式，其中前两年呈线性发展，三年级时呈加速发展，发展速度是前期发展的
两倍，起始水平和发展速度均存在显著的个体差异。
儿童词汇输出影响因素的研究也主要集中在儿童6岁以前。牛杰等(2015)发现，18-24月

龄时，年龄与性别对儿童早期词汇发展有重要作用，但其影响力随月龄增长而减少。郭芙
蓉(2017)表示，儿童5-6岁时，家庭经济资本、社会资本和文化资本均对儿童词汇水平具有显
著影响，其中文化资本的影响最大，经济资本次之，社会资本最弱。马明明(2021)发现，在儿
童6岁时，其词汇发展水平与使用语言类型、阅读书籍数量和阅读侧重有显著正相关。
前人的研究成果给予我们很大的启发，6岁以上的儿童的常用词是什么？儿童输出词汇时是

采用什么策略组织词汇的？年龄与性别对6岁以上儿童词汇输出的影响是否仍然显著？这些都是
值得深入研究的问题。因此，本文基于心理词汇理论，对7-12岁小学适龄儿童展开调查，收集
儿童心中的基础词汇，提取儿童心理词汇定序词表，力求探究儿童词汇输出的策略，探索年龄
与性别对儿童词汇输出的影响。研究可为小学儿童词汇联想提供策略参考，对儿童读物词汇选
取具有重要借鉴意义。

2 儿儿儿童童童心心心理理理词词词汇汇汇定定定序序序词词词表表表

心理词汇（mental lexicon）的概念由19世纪60年代的认知心理学家Treisman(1960)提出，
又可译为“大脑词库”“心理词典”“心理词库”“内部词汇”“内部词典”等。它是指保存在人脑内部的
一个词表，这个词表存储了大量的词条，每个词条又包含词的写法、语音以及词义等信息。心
理词表的词语按照一定的方式组织起来，如可以按词的使用频率来组织 (杨亦鸣et al., 2001)。
心理词汇的研究方法众多，其中广泛应用的是词汇联想测试法。词汇联想测试需要选择一

定数量的刺激词，要求受试根据刺激词做出反应。但此方法需要选定刺激词，被试输出的词汇
极易受刺激词影响。刺激词选取是否科学，对词汇联想测试的结果将产生直接影响。同时，刺
激词的设置加入了调查者的主观因素，被试不可避免会局限于刺激词限定的范围，处于被动参
与的局面，这对于探索儿童大脑内部词汇情况有不小的限制。
为了解决词汇输出受限的问题，在前人研究的基础上，本文采用儿童自主输出词汇的方

法，不对儿童输出的词汇设置刺激词，最大限度体现了儿童思考，减少人工干预，为探索儿童
心理词表提供更广阔的空间。
本文以儿童具有潜在的心理词表为前提，对7-12岁母语为汉语的儿童的心理词汇进行调

查，提取儿童大脑内部的心理词汇，探究这个阶段儿童最常用的基础词汇，构建儿童心理词汇
知识库。实际上，儿童12岁以前均处于语言发展的关键期，对7-12岁儿童词汇发展进行研究同
样十分重要。12岁以前，儿童词汇发展皆十分迅速。相较于6岁以下儿童，7-12岁儿童有其自身
的特点，该阶段儿童已经掌握了大量的基础词汇，各词类发展相对成熟，词语表达能力更强。
在家庭、学校、社会共同影响下，儿童的次常用词汇也飞速发展，出现了一些更为专业性的、
领域性的词汇。以7-12岁儿童为研究对象，有助于了解该阶段儿童的常用词汇，挖掘其词汇特
点，探究其词汇输出规律。
本项研究采用开放式问卷的调查方式，让儿童在自然状态下输出心理词汇，从而考察儿童

的心理词表。该问卷限时15分钟，让儿童尽可能多地说出其心目中的常用词，儿童可以拿着录
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音设备进行头脑风暴，边想边说，不限制儿童的行动，让儿童在轻松快乐的氛围中完成挑战，
以便较为自然地获取儿童心理词汇，体现了学生最大限度思考和减少人工干预两大特点。在儿
童输出词汇的过程中，语料采集人员不能对儿童进行提示，同时，尽量避免儿童家长、同伴、
老师对儿童的提示，让儿童自主完成挑战，确保语料真实体现儿童的认知水平、语言水平。在
录音前，需确定儿童的基本信息，具体包括年级、性别、出生日期、年龄等。
研究对以汉语作为母语的一至六年级小学生发放问卷，共回收语料857份。去除部分录音时

长不够、未按要求说词的语料，获得有效语料共827份。九成语料来自于北京儿童，北京儿童语
料来自于北京市海淀区的小学。所采访的被试均无口吃等语言障碍且智力正常。研究通过对小
学一到六年级学生进行录音调查，获得儿童词汇语料。具体学生年级分布，如图 1所示：
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图 1: 学生年级分布

由图 1可知，一二年级、三四年级学生参与数量较多。三四年级学生人数最多，为395人，
占总人数的47.53%。其次是一二年级学生，共292人，占总人数的35.14%。五六年级学生数量
相对最少，为144人，占总数的17.33%。因此，在后续统计语料时，需要注意语料数量不均的
问题，并进行等比换算。大部分而言，7-8岁为低年龄组，对应年级为一二年级；9-10岁为中年
龄组，对应年级为三四年级；11-12岁为高年龄组，对应年级为五六年级，也存在少数年龄与年
级不一致的情况。同时，我们对调查对象的男女比例进行考察，具体如图 2所示：
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图 2: 儿童男女比例

根据图2我们可以看到，女生占比为52%，男生占比为48%，两者比例大体相当，可以忽略
性别差异对整体语料的影响。
本文先对827份儿童心理词汇的基本情况进行统计，若不计单份语料内部的重复词汇，本次

调查的7-12岁儿童出现词汇总数为225371个，去除不同语料之间的重复词汇，共有40200词。通
过问卷调查，我们发现儿童对词的概念较为模糊，不仅包括传统语言学上界定的词，还包括一
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些短语、短句。例如，“语文老师”“我的世界”“找不到”“做作业”“你好”“对不起”等。这些短语、短
句在生活中使用频率非常高，因此，本文将这类短语、短句作为独立的语块，同样将其收录儿
童心理词汇知识库。问卷结果绝大部分为常用词，仅存在少数的常用短语、短句，这说明儿童
基本建立了词的概念，但与语言学中对词的理解还有一些出入，儿童对词和短语的界限还未建
立起严格的区分意识。未来我们将对儿童心理词汇知识库中存在的语块展开深入研究。

Zhimin Wang et al.(2018)提出了提取基础词汇的定序方法与模型，通过设置位置区间、调
整参数权重等手段不断改进，其常用度定序实验取得了很好的效果。根据该模型，本文以频
次、词语输出位置、词语稳定性等参数对儿童心理词汇进行定序，提取了一份儿童心理词汇定
序词表。

表格中显示的统计模型的参数包括Freq、Distinct_freq、Avg(Pos)、StDev(Pos)、distinct
_freq*distinct_freq/StDev (Distinct Freq_Pos)。其中，freq为词语的频次，单份语料中
的重复词既占位也计数。Distinct_freq为词语的确切频次，Avg(Pos)为词语的平均位
置，StDev(Pos)为位置标准差，单份语料中重复词不计数但占位。distinct_freq*dist inct_freq
/StDev(DistinctFreq_Pos)代表词语的常用度。
表中设定Freq、Distinct_freq两个与频次相关的量，其原因在于，在收集的问卷中单份语

料，少数词语出现重复。例如，“英语”的Freq为545，但是存在单份问卷中“英语”出现两次或者
多次的情况，因此有必要进行数据清洗。本文首先对所有单份语料进行去重处理，同时模型上
也对重复词进行了过滤处理，只保留该词位置最小的记录。其他重复词不进入位置统计，但占
位。经过处理，827份问卷中，去重后词语总数为40200条。其中“英语”的Distinct_freq为543。
常用度定序模型使用参数Distinct_freq进行计算。我们截取儿童心理词汇定序词表中前20个词
语示例如表 1：

ID Word Freq Distinct_freq Avg(Pos) StDev(Pos) distinct_freq∗distinct_freq
StDev(DistinctFreq_Pos)

1 电脑 708 708 43.83898305 54.71773583 9160.905371
2 衣服 553 553 86.27486438 78.10351989 3915.43173
3 英语 545 543 94.45488029 79.22256756 3721.78041
4 黑板 491 491 74.57637475 70.50554886 3419.319527
5 窗户 521 521 89.88291747 80.68282939 3364.296989
6 桌子 510 507 69.25246548 76.55734481 3357.600772
7 窗帘 522 522 94.12835249 83.23512012 3273.666207
8 头发 511 511 106.3189824 80.29588671 3251.984761
9 语文 510 510 99.18627451 81.39900638 3195.3707
10 手机 493 493 85.65720081 79.92925056 3040.801688
11 数学 508 508 103.3877953 85.39187546 3022.114207
12 耳机 476 476 91.70378151 75.44603137 3003.153326
13 鼠标 477 477 76.17610063 75.95060325 2995.749741
14 苹果 506 505 65.75247525 85.58667819 2979.72775
15 眼睛 501 501 109.2894212 84.85537147 2957.98599
16 空调 478 478 90.20920502 79.37889236 2878.397433
17 老师 492 492 98.06097561 87.96213047 2751.911518
18 椅子 482 481 81.1018711 84.29355956 2744.705541
19 裤子 459 458 94.97598253 77.67954054 2700.376425
20 键盘 465 465 79.69247312 80.23659819 2694.842564

表 1: 儿童心理词汇定序词表前20词

表 1的数据中，排序的前20位词语分别是“电脑、衣服、英语、黑板、窗户、桌子、窗帘、
头发、语文、手机、数学、耳机、鼠标、苹果、眼睛、空调、老师、椅子、裤子、键盘”。这些
词的频次和输出位置都比较平均，排序靠前合理，它们作为儿童的基础词汇完全符合人们的认
知。
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排名第一的词语是“电脑”，前20词中与之相关的还包括“手机、耳机、鼠标、键盘”，这些
词大部分属于办公类的电子产品。随着全球信息化的冲击，电脑、手机等电子产品迅速普及，
儿童对新鲜事物的接受度高，受到的影响也反映在输出的词汇上，也可看出“电脑”在儿童生活
中的重要地位。1984年，邓小平同志提出“计算机普及，要从娃娃抓起。”多年过去，今天的电
脑已成为儿童手里的“玻璃珠”，深入渗透到儿童的生活之中。电脑、网络成为了这个时代馈赠
给儿童的宝贵礼物。

排名第二的词语是“衣服”，前20词中“裤子”一词与其同属服饰类，这些都是日常生活中与
生活用品相关的基础词汇。前20 词的生活用品类词汇还包括家具、家电类，如“窗户、桌子、
窗帘、空调、椅子”。生活用品类词汇在前20词中出现了7个，占整体的35%，占比很高，也凸
显了它的重要性。

排名第三的词语是“英语”，前20词中的“语文、数学”与之对应。语数英是小学教学的主要
科目，从词汇上体现了儿童主要的学习内容。我们还分别对7-8岁、9-10岁、11-12岁的儿童心理
词汇定序词表进行统计，其中“英语”分别排名第八、第七、第二，排名越来越高。这说明随着
年龄增长，儿童对英语更加关注。“英语”排名如此靠前，可能与中外交流日益密切相关，国家
从政策层面重视英语。1964年，教育部将英语确定为第一外语，调整了中学的外语教学结构。
目前国内小学三年级便开始在校学习英语。近些年，社会上掀起了“英语热”，英语教育机构层
出不穷，国内也拥有了多种英语考试体系。

排名第四的词语是“黑板”，这与学生的学校生活息息相关。儿童在小学校园生活中的重要
词汇既包括学校设施“黑板”，也包括学习科目“英语、语文、数学”，还包括教学的人“老师”。这
也说明了儿童的生活通常围绕学校、学习，反映了学生的学习生活。

在前20词中，唯一出现的表人的词语为“老师”，也说明了“老师”是组成儿童社会关系的
重要人物。需要思考的是，“妈妈”“爸爸”的排序在“老师”之后。儿童定序词表中，“妈妈”排在
第22位，“爸爸”排在第24位，不在“老师”之前。这可能是由于采集语料的地点在学校及学校附
近，近取诸身，学生更容易联想到“老师”。
此外，这20个词中还包括身体部位类词汇“头发、眼睛”、食品类词汇“苹果”，这些词语

都是各自类别中的基础词。身体部位类词汇体现了儿童对自己身体的关注，从小父母就会
对儿童进行身体部位指称的教学。“头发”的排序在第8位，“眼睛”的排序在第15位，“鼻子”在
第21位，“嘴巴”在第33位，“耳朵”在第56位。身体部位词的输出排序，体现了儿童联想描述时
可能存在先上再下、先中间后两边的联想顺序。

食品类词语第一名是“苹果”，也体现了“苹果”为人所熟知。通常说到水果，国人的第一反
应便是苹果。这可能是因为苹果是现在市面上的主流水果，一年四季都能买到，且营养价值
高。其寓意为“平安”，寓意美好。在各方面因素的综合影响下，苹果成为了家喻户晓、深受大
家喜爱的食物。

根据对表 1的分析，我们可以初步判断儿童词汇的特点，儿童词汇主要涵盖生活类词汇和
以学习为核心的词汇，此外，电脑、手机等电子产品类词汇在儿童生活中占据重要地位。

3 儿儿儿童童童词词词汇汇汇输输输出出出策策策略略略

儿童词汇输出存在一定的规律。通过观察语料，本文发现一些词语之间具有较强的关联，
这些词可以形成连续的有关联的词串。这些词串如同儿童思维中的链条，将有相关特征的词语
联结在一起，我们将之称为“思维链”。这些思维链是按照特定的方式组织起来的，其中的纽带
就是儿童词汇输出策略。在这一章中，我们将以儿童心理词汇中的思维链为研究对象，分析、
归纳儿童词汇输出策略，挖掘思维链背后反映的儿童认知发展情况，以期了解儿童的生活与心
理。此外，本章还将对儿童词汇输出的影响因素进行研究。

上文提到了“思维链”的概念，但在对儿童词汇思维链进行研究之前，我们还需要对思维链
进行进一步的界定。通过对儿童语料的充分研究，同时参考Xi Wang and Zhimin Wang(2020)关
于词汇输出线索的分类，本文认为，2个及2个以上连续的存在明显关联的词语集合可以被视
为一条思维链。通过观察语料，我们发现思维链背后的词汇输出策略可以分为三种：一是场
景策略，连续输出的词属于一个场景，例如“熬粥——炒菜——煮饭”这一思维链，这三个词
都处于“厨房”场景；二是范畴策略，连续词语拥有共同的上位词，例如“红色——黄色——蓝
色——粉色”，这四个词均为颜色词，拥有共同上位词“颜色”；三是组词策略，包括同音组词、
同字组词等。场景策略与范畴策略属于互斥关系。场景策略的词语需在常识上处于同一场景，
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不限词性，范畴策略的词语需有共同的上位词，且词性一致。此外，儿童在词汇输出的过程
中，存在词汇跳跃现象。例如，在“鳄鱼、恐龙、袜子、帽子、衣服、葡萄、香蕉、苹果”这组
词中，儿童的思维由动物词跳跃至生活用品词，又跳跃至食品词，思维链中间断裂，则不可视
为一条完整的思维链，而只能标为三条思维链。

我们提取了儿童语料中所包含的思维链，对每条思维链的词汇输出策略进行标注，并对思
维链的长度（即单条思维链包含的词语数量）进行统计。下面将从场景策略、范畴策略、组词
策略三个方面进行分析。

3.1 场场场景景景策策策略略略

通过观察儿童语料，我们发现一些连续输出的词可以归纳到同一个场景中，儿童可以通过
联想与某个场景相关的词来输出思维链。我们将之称为“场景策略”，具体可分为“家、学校、游
戏、交通、购物”五个场所场景和日常交际场景，详见表 2：

场景 思维链示例 最大长度

家
熬粥——炒菜——煮饭——厨房

窗户——床铺——卧室——阳台——家里
38

学校
上课——下课——玩耍——放学——做作业
班队——班会——戴口罩——复习——考试

34

游戏
滑滑梯——跷跷板——游乐园

王者荣耀——我的世界——和平精英
18

交通
电动车——小车——摩托车——运货车
大巴车——公交车——自行车

13

购物
囤货——退款——淘宝

购物——购买——超市——小卖铺
9

日常交际
对不起——请原谅—回头见
你好——再见——在吗——拜拜

5

表 2: 场景策略下的思维链

通过分析表 2，我们可以发现，儿童在输出与“家”“学校”相关场景的词汇时，输出思维链长
度的最大值较大，分别为38和34。而且家校场景在语料中也出现得十分频繁。思维链的长度越
长，表明儿童对该类场景的了解越深。可以看出，儿童主要接触的场景为“家”和“学校”，因此
对这两个场景最为熟悉，输出的相关词汇也最多。

儿童对“游戏”场景较为热衷，词汇输出最大长度也较长。不论是高年级的儿童还是低年级
的儿童都有自己感兴趣的游戏领域。年龄偏低的儿童对于运动类的游戏有较大的兴趣，如“滑滑
梯”“跳皮筋”“放风筝”等。年龄稍大一些的儿童对于电子竞技类游戏表现出更多的兴趣，如“王者
荣耀”“和平精英”等。
在上述表格中，可以看到，儿童熟知的词语基本囊括在家、校、游戏、交通等几大场景

中，海外儿童汉语教材、汉语母语儿童绘本在编写时也可参考这些场景。此外，每个场景中儿
童输出的词汇均为儿童心目中该场景的常用词汇，这对海外儿童汉语教材、汉语母语儿童绘本
词汇的选取也具有较大的借鉴意义。

3.2 范范范畴畴畴策策策略略略

我们观察到，一些连续输出的词语可以归纳为同一范畴，这些词语具有共同的上位词，且
词性相同。详见表 3：
根据表 3，我们可以发现“食品”“生活用品”“动植物”“文化用品”“亲属称谓”“颜色”“交通工

具”“身体部位”等范畴是汉语母语儿童最常出现的心理词汇范畴。其中，食品类词汇出现的思
维链最长，最大长度为57，即儿童一次能连续输出57个食品类词语，也表明了儿童对食品的喜
爱。

在最常见的八个范畴中，连续产出词汇思维链较长的范畴为“食品”“生活用品”“动植
物”和“文化用品”类词汇。这四类词汇从高到低反映了汉语母语儿童对于生存、生活、爱好、学
习（发展）的重视程度，符合人类对世界的认知规律，也反映了儿童单纯健康的心理状态。
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范畴类别 思维链示例 最大长度

食品
苹果——香蕉——桃子

汉堡——薯条——香肠——薯片——披萨
57

生活用品
袜子——帽子——衣服

项链——耳环——戒指——皮带
38

动植物
狮子——老虎——兔子

小树——玫瑰花——太阳花——向日葵
27

文化用品
卷笔刀——橡皮——书本——尺子
语文书——数学书——课堂作业本

24

亲属称谓
妹妹——妈妈——爸爸

姥姥——阿姨——爷爷——奶奶
20

颜色
黄色——粉色——蓝色

白色——黑色——绿色——紫色——灰色
19

交通工具
电动车——小车——摩托车——运货车
大巴车——公交车——自行车

13

身体部位
眼睛——眼——眉毛——鼻子——胡子
蛀牙——白牙——舌头——肠子

12

表 3: 范畴策略下的思维链

连续产出词汇思维链较短的范畴为“亲属称谓”“颜色”“交通工具”和“身体部位”类词汇。虽然
这四类词汇的思维链较短，但其词类本身常用词语数量相对较少，而儿童输出词汇能够包含该
词类的大部分词语。例如，在颜色类中，常见的颜色只有12种颜色（十二色相环），但汉语母
语儿童颜色词输出最多为19个词，这说明汉语母语儿童在该词类掌握的词语较为丰富。

3.3 组组组词词词策策策略略略

通过观察语料，我们还发现一些连续输出的词语由同音、同字的语素组词而成，或根据其
近义、反义组词，如表 4：

组词 思维链示例 最大长度

同音组词
保护——宝物——饱满——宝刀
羁绊——打扮——伴奏——花瓣

9

同字组词
国家——爱国——祖国
次年——次日——次品

6

近义词
各个——各位
侵犯——侵入

2

反义词
开始——结束
聪明——愚蠢

2

表 4: 组词策略下的思维链

从表 4中，我们观察到儿童使用组词策略时，思维链的长度均较短。同音组词和同字组词
的思维链长度均不超过10，使用近义词、反义词策略的思维链长度仅为2。这意味着组词策略的
联想效果较另两个策略低。
儿童在输出思维链的过程中使用了组词策略，也意味着儿童能够较为灵活地运用词汇中的

语素进行新一轮的构词，表明儿童初步具有语素意识。但是部分儿童对词的概念不太明确，在
输出词汇的过程中夹杂了少量的短语和句子，如“擦桌子”“牛吃草”等。

4 儿儿儿童童童心心心理理理词词词汇汇汇影影影响响响因因因素素素研研研究究究

儿童词汇发展受到多种因素的影响。目前研究表明，生理因素、语素意识、认知水平发
展、家庭社会环境、母亲教育程度等因素对早期儿童语言发展发育都存在影响。其中，生理因
素主要包括年龄和性别两个方面。
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牛杰等(2015)指出生理因素（年龄、性别）对儿童早期词汇发展的影响力随月龄增长而减
少。为了验证生理因素在小学阶段是否仍然存在影响，本研究将从年龄、性别两个方面对儿童
词汇发展的影响进行探索。

4.1 年年年龄龄龄因因因素素素

章依文等(2002)指出年龄增长对2-3岁儿童语法发展起着促进作用。马明明(2021)发现4-6岁
儿童的词汇发展水平存在显著的年龄差异。国外相关研究显示，儿童早期词汇发展存在词汇飞
跃现象，表现为在独词句阶段词汇快速增长 (McShane, 1980; Dromi, 1987; Caselli and Casadio,
2001)。上述研究表明，在儿童早期词汇发展阶段，年龄是影响儿童语言发展的关键要素。
小学阶段儿童词汇发展是否仍然存在显著增长？我们以儿童输出词数作为衡量儿童词汇发

展情况的主要参考，探究年龄因素对该阶段儿童词汇发展的影响。本文先对不同年龄组儿童词
汇输出的词数进行描述性统计，如表 5所示：

年龄组 个案数 平均值 标准差 标准误
平均值的95% 置信区间
下限 上限

低年龄组（7-8岁） 391 246.86 76.42 3.865 239.26 254.46
中年龄组（9-10岁） 315 283.96 85.453 4.815 274.49 293.43
高年龄组（11-12岁） 121 326.11 118.296 10.754 304.81 347.4

总计 827 272.59 91.37 3.177 266.35 278.82

表 5: 不同年龄组词汇数量统计表

由表 5可知，低年龄组儿童输出词数的均值为246.86，中年龄组儿童均值为283.96，高年龄
组儿童均值为326.11，即随着年龄的增长，儿童输出词数呈上升趋势。为了探究年龄因素对小
学阶段儿童输出词数的影响是否显著，本文对不同年龄组儿童的输出词数进行了单因素方差分
析，结果如表 6：

平方和 自由度 均方 F 显著性

组间 646087.959 2 323043.98 42.592 0.000 ***
组内 6249740.609 824 7584.637
总计 6895828.568 826

表 6: 年龄在儿童输出词数上的ANOVA检验

由表 6可知，F（646087.959，2）= 42.592，p=0.000＜0.001，说明年龄因素显著影响到儿
童的输出词数，上述描述性统计结果中的上升趋势具有统计学意义的显著性。为进一步探究各
年龄组之间存在的差异，我们使用LSD法进行事后检验，结果见表 7：

(I) 年龄 (J) 年龄 平均值差值(I-J) 标准误 显著性
95% 置信区间
下限 上限

低年龄组（7-8岁） 中年龄组 -37.097*** 6.594 0.000 -50.04 -24.15
高年龄组 -79.246*** 9.06 0.000 -97.03 -61.46

中年龄组（9-10岁） 低年龄组 37.097*** 6.594 0.000 24.15 50.04
高年龄组 -42.149*** 9.315 0.000 -60.43 -23.87

高年龄组（11-12岁） 低年龄组 79.246*** 9.06 0.000 61.46 97.03
中年龄组 42.149*** 9.315 0.000 23.87 60.43

表 7: LSD事后检验（不同年龄组两两比较）

由表 7可知，低年龄组与中年龄组之间（p＜0.001）、低年级组与高年级组之间
（p＜0.001）和中年级组与高年级组之间（p＜0.001）均具有显著差异。可见，儿童词汇输
出词数在各年龄组之间均具有显著差异，年龄因素对小学阶段儿童存在显著影响。
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4.2 性性性别别别因因因素素素

牛杰等(2015)指出，18-24月龄期间，性别对儿童早期词汇发展的影响力随月龄增长而减
少。马明明(2021)则发现，4-6岁时，性别在儿童词汇能力发展中差异显著，女童的词汇能力要
优于男童。以上研究均为儿童早期词汇发展性别影响的相关研究。
为探究性别因素对小学阶段儿童词汇发展的影响，本文对性别因素进行了独立样本T检

验，详见表 8：

莱文方差等同性检验 平均值等同性t 检验

F 显著性 t df Sig.（双尾） 平均值差值 标准误差值
差值95% 置信区间
下限 上限

词数 假定等方差 12.66 0.00 1.707 825 0.088 10.843 6.354 -1.628 23.314
不假定等方差 1.69 751.965 0.092 10.843 6.418 -1.756 23.442

表 8: 性别在儿童输出词数上的差异性检验

由上表可知，莱文方差等同性检验的显著性p=0.00<0.05，说明两个独立样本的方差不相
等，采用不假定等方差数据。t检验结果显示，t =1.69，p = 0.092>0.05，说明性别在儿童词汇
输出上无显著性差异。可见，性别对7-12岁儿童词汇发展无显著影响。
一般而言，男孩与女孩的思维存在一定的差异性，两个群体感兴趣、关注的词汇可能存在

不同。虽然不同性别儿童在词汇数量的表现上无显著差异，但不意味着在关注的词汇类型上不
存在差异。
本文同样采用基础词汇的定序模型，对男孩、女孩的心理词汇进行定序排列，提取了男孩

心理词表与女孩心理词表。研究选取了男孩、女孩心理词表中的前50个词进行对比，具体如
表 9：

交集词汇（42）

电脑、衣服、头发、桌子、黑板、窗帘、裤子、眼睛、

老师、英语、窗户、苹果、耳机、椅子、鼻子、鞋子、

语文、鼠标、手机、空调、数学、妈妈、键盘、爸爸、

红色、香蕉、嘴巴、蓝色、台灯、绿色、铅笔、袜子、

学校、太阳、汽车、学生、足球、小学、教师、电视、

摄像头、年级

非交集词汇（16）
男（8） 飞机、篮球、科学、中国、老虎、地球、电线、教室

女（8） 口罩、红领巾、黄色、眼镜、白色、同学、耳朵、月亮

表 9: 男孩、女孩心理词表前50词对比分析表

由表9可知，在男孩、女孩心理词表前50个词中，交集词汇高达42个，占84%。可见，在男
孩与女孩的心理词表中，两者常用度高的词语存在很大的相似性。
排序越靠前的词语，常用度越高，也表明了这些词在儿童心里的地位越高。我们可以通过

观察这些相对另一性别排序更高的非交集词汇，初步判断男孩与女孩关注词汇类型的差异。男
孩的非交集词汇为“飞机、篮球、科学、中国、老虎、地球、电线、教室”，从这些词语中可以
看出，男孩对外界探索的欲望较强，喜欢凶猛的动物，热爱篮球这类的团队运动。女孩的非交
集词汇为“口罩、红领巾、黄色、眼镜、白色、同学、耳朵、月亮”，可以看出女孩十分关注身
边出现的人和事物，对颜色更为敏感，喜欢月亮这类寓意美好的事物。

5 结结结语语语

本文基于心理词汇理论，收集了827份7-12岁汉语母语儿童词汇有效语料，经过语料校对、
清洗、去重等处理，共获得40200个词条。研究参考词汇定序模型，以频次、词语输出位置、词
语稳定性等参数对儿童心理词汇进行定序，获得儿童心理词汇定序词表。
通过分析儿童心理词汇定序词表，本文对儿童词汇特点进行探究，发现儿童输出的词汇主

要涵盖生活类词汇和以学习为核心的词汇，电脑、手机等电子产品类词汇在儿童生活中占据重
要地位。
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研究发现在儿童输出词汇的过程中，存在“思维链”的现象，儿童词汇输出策略是组织起“思
维链”的纽带。儿童词汇输出策略可以具体分为场景策略、范畴策略和组词策略。通过分析、归
纳儿童词汇输出策略，我们发现了思维链背后反映的儿童认知与心理，具体如下：

1. 在场景策略中，我们观察到“家”“学校”“游戏”“交通”“购物”五个场所场景和日常交际场景是
儿童较为熟知的场景。其中，儿童最常接触的场景为“家”和“学校”，且对“游戏”场景十分热
衷。

2. 在范畴策略中，我们发现儿童最常出现的心理词汇范畴是“食品”“生活用品”“动植物”“文化
用品”“亲属称谓”“颜色”“交通工具”“身体部位”，其中，食品类词汇出现的思维链最长。通过
对范畴策略思维链长度进行统计，我们还发现汉语母语儿童对于生存、生活、爱好、学习
（发展）的重视程度呈现由高到低的排序。

3. 在组词策略中，我们可以看到儿童具有了初步的语素意识，但儿童对于词的概念界定尚不
明确。

此外，我们还发现儿童输出的词汇量随着年龄的增长而增长，不同年龄组在儿童输出词数
方面具有显著性差异，儿童词汇发展从低年龄组到高年龄组发生了显著变化。对于不同性别儿
童的词汇输出情况，我们发现性别在儿童输出词数上无显著差异，但男孩、女孩的词汇输出有
其倾向性。
通过对儿童词汇定序词表、输出策略以及影响因素的研究，本文得到以下启发：

1. 根据儿童词汇定序词表中的儿童常用词汇及词汇类型，儿童读物在选择词汇时可以进行参
考，选取儿童需要掌握的词汇及感兴趣的词汇等。

2. 儿童词汇输出具有潜在的策略。小学儿童在学习词汇时可采用场景、范畴、组词联想等方
法，建立词汇之间的联系，帮助词汇理解与记忆。

3. 随着年龄的增长，7-12岁儿童习得的词汇数量显著增多。在这个过程中，可以通过增加儿
童阅读量，帮助儿童扩大词汇量，提高阅读理解能力。

本项研究通过构建儿童心理词汇知识库，提取儿童心理词汇定序词表，积累了丰富的儿
童词汇资源，深入了解了儿童常用词及其类型。研究观察儿童词汇输出顺序，发现词汇“思维
链”现象，总结儿童词汇输出策略，为儿童词汇联想记忆提供了方法支持。同时，验证了年龄
与性别对7-12岁儿童词汇发展的影响，结合6岁以下儿童相关影响因素研究，可推出年龄与性别
对12岁以前儿童影响的趋势。儿童心理词汇研究还有很多值得探索的空间，未来我们将对不同
性别儿童输出词汇偏向、儿童词汇影响因素、儿童混合使用输出策略情况进行进一步研究。除
此之外，7-12岁小学儿童心理词表相较于6岁以下儿童心理词表的词汇特点也是我们研究的重
点。
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摘摘摘要要要

自动句法分析是自然语言处理中的一项核心任务，受限于依存句法中每个节点只能有
一条入弧的规则，基础依存句法中许多实词之间的关系无法用依存弧和依存标签直接
标明；同时，已有的依存句法体系中的依存关系还有进一步细化、提升的空间，以便
从中提取连贯的语义关系。面对这种情况，本文在斯坦福基础依存句法规范的基础
上，研制了汉语增强依存句法规范，主要贡献在于：介词和连词的增强、并列项的传
播、句式转换和特殊句式的增强。此外，本文提供了基于Python的汉语增强依存句法
转换的转换器，以及一个基于Web的演示，该演示将句子从基础依存句法树通过本文
的规范解析成依存图。最后，本文探索了增强依存句法的实际应用，并以搭配抽取和
信息抽取为例进行相关讨论。

关关关键键键词词词：：： 依存句法 ；汉语增强依存句法 ；自动转换

Transformation of Enhanced Dependencies in Chinese
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Abstract

Syntactic analysis is a key step of the natural language understanding process. Af-
fected by the rule that each word can only have one entered arc in basic dependent
syntax, many functional and semantic relationship between content words cannot be
indicated directly by the dependent arc and label. At the same time, there is still room
for further refinement and improvement of the dependencies in the existing dependen-
cy syntax system in order to extract coherent semantic relations from them. In the
face of this situation, this paper develops a guidelines of enhanced dependency syntax
for Chinese based on the Stanford Dependency Syntax. The main contributions are:
prepositions and conjunctions, parallel structures, syntactic alternations and special
syntactics. In addition, the paper provides a converter for Chinese enhanced depen-
dency transformation by python, as well as a web-based demo that parses sentences into
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dependency graphs through universal syntactic dependencies and the specification of
this paper. Finally, the paper explores practical applications of augmented dependency
syntax such as collocation extraction and information extraction.

Keywords: dependency syntax , enhanced dependencies in Chinese , automatic
transform

1 引引引言言言

句法分析是自然语言处理当中的关键技术之一，它是对输入文本的句子进行分析以得到其
句法结构的过程。依存句法分析是其中的一种表示形式，它用于分析输入句子的句法结构，将
词语序列转化为树状的依存结构(李正华, 2013)，来捕获句子内部词语之间的修饰或搭配关系，
描述句法结构。依存句法分析广泛应用于自然语言处理的多个领域，如在搭配抽取中，通过大
规模的语料进行依存句法分析，从中抽取想要的依存弧以获得具有句法关系的词对，再通过词
对之间的共现频次、互信息、联合熵等统计方法来说明词对之间的相关性；再如在信息抽取
中，利用依存句法分析来抽取关系三元组，进而达到信息抽取的目的。
依存句法分析在准确地反映句法关系、描述句法结构的同时，也带有一些浅层的语义表

示，但语义关系还不够明确，一些实词之间的关系没有直接明确地表示出来，且缺乏对句法转
换的抽象。此外，一些依存标签被用于多种情况，难以区分，在自然语言理解的下游任务，如
信息抽取、文本挖掘、语义分析中，就需要投入许多工作来处理语法树。因此，研究人员在依
存句法的基础上提出了增强依存句法，来满足依存句法反映语义信息的需求。目前，增强依存
句法在英语上已获得了有益的探索，并在信息抽取、关系抽取上得到了应用，但在汉语中还未
见相关研究。
本文在斯坦福依存句法规范的基础之上，制定了增强的依存句法规范，从利于搭配抽取和

自然语言理解的角度重新构建依存图，将实词之间的语义关系显性地展示出来，并统一句式转
换中的依存句法关系，以便于进一步的研究和应用。

2 相相相关关关研研研究究究

斯坦福依存句法框架中提出了几种对句法结构进行面向语义修改的方案，引入了
Collapsed Dependencies 和 CCprocessed Dependencies 两种形式(de Marneffe and Manning,
2008)。Collapsed Dependencies 折叠了涉及介词（包括功能类似于介词的多词结构）、连词
以及关系从句所指信息的依存关系，从而得到实词之间的直接依存关系，这对于关系抽取
应用很有用。此外，该方案还考虑了其他依存关系，如关系子句及其先行词、xsubj 关系和
pobj 关系，甚至破坏了树结构，将依存关系结构转换为有向图。CCprocessed Dependencies 在
Collapsed Dependencies 的基础上，增加了并列词的传播，即当句中存在并列连词时，一个并
列词的依存关系可以传播到其他并列词。这样，通过额外增添的和增强的关系，实词之间的关
系更加明显，多数涉及实词之间关系的系统通常会采用这两种形式。
通用依存项目（Universal Dependences，简称UD）在第一个版本（UD v1）中(Nivre et

al., 2016)同样提出了增强依存（Enhanced Dependencies）的概念，它增加额外的依存关系来
表示先行词与关系从句中某个成分之间的主语关系，并在并列词之间传播关系。Schuster 和
Manning(2016)详细描述了增强英语UD（enhanced English UD），并介绍了更适用于自然语言
理解任务的增强++表示（enhanced++ representation），对量名词短语和轻名词结构、多词
介词、并列的介词或介词短语、关系代词的表示作了改进，并提供了转换器，实现了从基础依
存句法（Basic Dependencies）到增强英语UD图和增强++英语UD图的转换。UD V2(Nivre et
al., 2020)在先前研究的基础上，定义了五种增强类型：1. 省略谓语的空节点；2.并列项的传
播；3. 控制和提升主语；4.关系代词；5. case 信息。

Candito 等人(2017)给出了更进一步的改进，他们沿着两个方向来丰富增强依存框架：扩
展非限定性动词的论元依存类型（包括分词、控制名词和形容词、非限定动词以及更多不定
式动词的情况）、中和句法转换（包括被动语态，中间被动语态，非人称和使役）。Nivre 等
人(2018)评估了向UD现有树库添加增强依存句法的两种跨语言技术，分别是为英语开发的基于
规则的系统和在芬兰语、瑞典语和意大利语上训练的数据驱动系统，结果表明，这两种系统都
足够精确，可以在现有的 UD 树库中引入增强依存关系。
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由于英语增强 UD 的转换不支持 Python，且覆盖范围有限，Aryeh 等人(2020)制定了
BART 表示，引入了覆盖范围广的、数据驱动的、语言学上合理的增强依存转化集，包括四种
结构的增强：嵌套结构、并列结构、句式转换以及以事件为中心的表示，该转化集使事件结构
和许多词汇关系更加明确。此外，他们提供了一个易于使用的开源 Python 库 pyBART0 ，用
于将英语 UD 树转换为增强 UD 图或 BART 表示。该库可以作为一个独立的包工作，也可以
集成在一个 spaCy 流水线中。当在信息抽取任务中进行评估时，使用增强依存分析结果，可以
通过更少的训练样本得到更多的信息，因此BART 表示比增强 UD 产生更高的提取分数。

3 增增增强强强的的的依依依存存存句句句法法法规规规范范范

本文基于斯坦福依存句法，在借鉴英文增强依存句法思想的基础上，制定了增强依存句法
标注规范。该规范通过修改依存标签、添加弧或节点的方式，将依存句法树转换为可以表示更
多信息的依存句法图，显性地展示实词之间的语义关系，从而更有利于自然语言处理下游任务
的应用。

3.1 介介介词词词和和和连连连词词词的的的增增增强强强

介词和连词是构造句子时较为常用的词类，对于句意的理解有很大的影响，当一句话中介
词或连词发生改变时，句意可能会发生巨大的改变。例如在“我给小王讲了个故事”和“我替小
王讲了个故事”这两句话中，只有介词“给”和“替”发生了改变，但句意却完全不同，在前一句话
中，动作“讲”的对象是“小王”，而后一句话中，“讲”的对象并没有在句中出现。

在自然语言理解任务中，由于依存句法还带有一定的语义信息，因此常常通过依存句法来
识别和提取所需信息，但是，当句中含有介词或连词时，基础依存句法不能完全满足自然语言
理解任务中直接通过词之间的依存弧提取信息的需求，因此，需要对介词和连词来进行增强，
以更好地适应自然语言理解及其下游任务。

介介介词词词的的的增增增强强强 在基础依存句法规范中，当一个介词短语修饰其他实词时，依存弧通常连接
在介词短语中的实词和被修饰词上，增强依存句法规范要求把介词添加在该弧的依存标签上，
原标签与添加的介词中间用“ ”连接，如图1中将该依存弧的依存标签修改为“nmod:prep 向”。
这有助于消除介词短语修饰时的歧义，促进实词之间关系的提取，特别是当只通过两个节点之
间的依存弧来提取信息时，增强后的依存句法包含的信息更多，更有利于语义理解。

向 北 走

case nmod:prep

nmod:prep 向

图 1: 介词的增强标注示例

在 框架 上 一致

case case

nmod:prep

nmod:prep 在. . . . . .上

图 2: 框式介词的增强标注示例

除了此类单独出现的介词，汉语中还有一类特殊的介词，即框式介词。刘丹青在《汉语框
式介词》一书中最早引入“框式介词”的概念，认为“框式介词是由前置词和后置词构成的使介词
支配的成分夹在中间的一种介词类型”(刘丹青, 2002)。在增强依存句法中，用依存弧连接框式
介词短语与被框式介词短语修饰的实词时，依存标签中也要把框式介词的两个部分都加上，两
个部分中间用省略号连接。如图2中的依存标签“nmod:prep 在. . . . . .上”。

除了 nmod:prep，在被分析为 advcl:loc 等的从句当中，如果从句中存在标签为 case 的依
存弧，则在增强依存弧中也要将该弧指向的词添加在连接主句和从句的依存弧 advcl:loc 上。

连连连词词词的的的增增增强强强 并列结构是人类语言中最原始最普遍的一种结构式，并列连词可以连接词、
短语或小句之间的并列。基础依存句法中用依存标签为 conj 的依存弧来连接句中并列的部分，
用依存标签为cc的依存弧连接并列连词与并列项的其中一项。

在增强依存句法规范中，通过在依存标签 conj 上添加依存弧 cc 所指的并列连词，可以使
得并列项之间的语义关系更加明晰，特别是当句中出现多个并列连词时，并列结构之间的并列

0https://pybart.apps.allenai.org/
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类型就会更加明确，如图3，将依存标签修改为“conj 和”“conj 或者”，这三组并列结构中并列
项之间的关系可以一目了然，计算机在提取并列项间的语义信息时也更加便利。

我 和 你 ， 或者 小王 和 小明

conj

cc

conj

cc

cc

conj

punct

conj 和 conj 和

conj 或者

图 3: 连词的增强标注示例

3.2 并并并列列列结结结构构构的的的传传传播播播

在基础依存句法规范中，多个并列项之间由其中一个并列项作为父节点，来连接其他的句
子成分，如主语、宾语。但从语义上来说，并列项之间通常是共享这些句子成分的。因此，在
增强依存句法规范中，两个并列的结构共享其父节点和子节点，且依存标签相同。
并并并列列列成成成分分分的的的传传传播播播 主语、谓语、宾语、时间地点状语等成分在句中都可能由并列结构来承

担，在基础依存句法中，只标出其中一个并列项与其支配词和从属词间的依存句法关系，在增
强的依存句法图中，需要将并列结构中的其他项与支配词或从属词间的依存关系也表示出来，
如图4为并列谓语的增强。

近期 ， 北京市 制定 和 出台 了 多 项 规章 。

nmod:tmod

nsubj cc

conj

aux:asp

dobj

nummod

mark:clf

root

nmod:tmod

nsubj

dobj

图 4: 并列谓语的传播标注示例

偏正短语中，并列修饰语、状语或中心语也需要传播其支配词或从属词。如图5为并列修饰
语修饰中心语的情况，如图6为单个状语修饰并列中心语的情况。这时，在增强依存句法中，就
需要补出未被标出修饰关系的修饰语、状语与中心语之间的依存弧。

明确 而 具体 的 规定

conj
cc

mark

amod

amod

图 5: 并列修饰语的传播标注示例

及时 制定 、 出台

advmod

conj

punctc

advmod

图 6: 并列中心语的传播标注示例

同同同位位位语语语的的的传传传播播播 由于同位语所指代内容相同，在句中承担的句子成分也相同，因此，本文
把它看成是一种特殊的并列形式。在基础依存句法中，同位语之间用依存弧 appos 连接，其他
句法成分连接在同位语的后一部分上。在增强依存句法中，需要将句中实词与同位语后一部分
之间的依存关系，通过增加弧的方式添加在同位语的前一部分上，如图7。
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交给 班长 小王

appos

dobj

dobj

图 7: 同位语的传播标注示例

3.3 句句句式式式转转转换换换

依存句法是从句子的表层语法来进行分析的，缺乏对句式转换的抽象。同样的语义，采取
不同的表述方式，实词之间的依存关系就可能会发生变化。如被动句“书被小王拿走了”和主动
句“小王拿走了书”，这两句的句意是完全相同的，但由于句子形式改变，“书”和“小王”之间的
依存关系也不同，被动句中，它们之间的关系用 nsubjpass 来表示，意为被动主语，而主动句
中，他们之间则用表示宾语的 dobj 来连接。

上述情况对自然语言理解及其下游任务造成了一定的局限，为了使语义分析更简单，本文
利用规则统一了句式转换，借助深层的语义关系将不同句式中相同实词间的关系用同样的依存
关系来表示。

被被被动动动句句句的的的转转转换换换 在基础依存句法规范中，被动主语，一般为意义上的受事，通常用依存标
签为 nsubjpass 的依存弧与谓语连接，意义上的施事主语仍用表示主语的 nsubj 标签与谓语连
接，而在被动句转换后的主动句中，施事主语在主动句中形式上做主语，被动主语则作为主动
句中的宾语。

为了将被动句与主动句中实词间的依存关系统一，本文采用更为常用的主动句中的依存关
系作为标准，即被动主语与谓语之间的依存关系为 dobj。因此，在增强依存句法中，添加一条
弧从句中的谓语指向被动主语，依存标签为 dobj，如图8。

此外，修饰成分是被动短语的偏正短语，在基础依存句法规范中，依存弧从中心语指向被
动短语中动词，依存标签为 acl，这种表被动的短语在语义上，其中心语通常是被动短语中动词
的受事，在转换后的主动句中，中心语是该动词的宾语。因此，在增强依存句法中，添加一条
依存弧从被动短语的动词指向中心语，其依存标签为 dobj，如图9。

书 被 小王 拿走 了

nsubjpass

auxpass

nsubj aux:asp

dobj

图 8: 被动句的转换标注示例

被 拿走 的 书

auxpass

acl

mark

dobj

图 9: 被动短语的转换标注示例

有一种比较特殊的被动句，其动词是认作或任选义的动词，如句子“小王被选为班长”、“被
誉为‘中国国酒’的茅台酒”，其转换为主动句式为“选小王为班长。”、“誉茅台酒为‘中国国
酒’。”，将动词与其后的“为”拆分开来。但在基础依存句法当中，“选为”、“誉为”被当作一个
词，难以拆开。面对这种情况，本文尊重了原本的分词及词性规范，在增强的依存句法当中，
对此类动词不做特殊考虑。

“把把把”字字字句句句的的的转转转换换换 “把”字句是汉语特有的一种句式，其句式语义主要是主语对动词的受
事作了某种处置。“把”是一个介词，它将原来充当动词宾语的受事成分提到动词之前，因
此，“把”字句可以通过句式转换将“把”引导的宾语还原到动词宾语的位置。如图10中，“我把
苹果吃了。”可以转换为“我吃苹果。”，因此在增强依存句法中增添了一条依存弧从该动词指
向“把”引导的宾语，依存标签为 dobj。
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我 把 苹果 吃 了 。

nsubj

aux:ba

dep aux:asp

punct

root

dobj

图 10: “把”字句的转换标注示例

形形形容容容词词词修修修饰饰饰语语语的的的转转转换换换 在偏正短语中，形容词短语来修饰名词中心语，那么这个偏正短
语可以转换为以该中心语为主语、以该形容词为谓语的主谓短语，如图11中，“一个漂亮的女
孩”可以转换为“女孩漂亮”。为了更好地捕获这些语义信息，在增强的依存句法中，为句子增添
了一条从该形容词修饰语指向中心语的依存弧，依存标签为表示主语的 nsubj。

一 个 漂亮 的 女孩 。

nummod

mark:clf

amod

mark

nsubj

图 11: 形容词修饰的转换标注示例

动动动词词词短短短语语语修修修饰饰饰语语语的的的转转转换换换 一个动词短语来修饰名词中心语，如果在动词短语中，该动词不
含宾语的话，那么中心语可能为该动词的受事。如图12，在语义上，“饭”是“做”的受事，那么
该句可以转化为“妈妈做饭”，此时，“饭”是“做”的宾语。因此，在增强依存句法中，要增加一
条依存弧由动词短语中的动词指向中心语，依存标签为 dobj。

妈妈 做 的 饭

nsubj mark

acl

dobj

图 12: 动词短语修饰的转换标注示例

正 写 作业 的 孩子们

dobj

acl

nsubj

图 13: 动词短语修饰的转换标注示例2

如果修饰名词中心语的动词短语有宾语但不含主语的话，那么这种偏正短语也可能能够转
化为一个中心语作主语、动宾短语作谓语和宾语的句子，如图13中“正写作业的孩子们”可以转
化为“孩子们正写作业”，此时，“孩子们”为“写”的主语。那么，在增强依存句法中，需要增添
从修饰语中的动词指向中心语的依存弧，其依存标签为 nsubj。

在基础依存句法当中，如果动词修饰语既不包含 nsubj 弧，也不包含 dobj 弧，那么其中
心语可能是转化后句子的主语，例如“漂泊的游子”转化为“游子漂泊”，也可能是宾语，例如“设
置好的页面”转化为“设置页面”，也可能存在修饰语中谓词是动宾结构，但在分词时未拆开的情
况，例如“在外打工的父亲”中“打工”被看作是一个词，这些情况本文暂不予考虑。

3.4 特特特殊殊殊句句句式式式的的的增增增强强强

兼兼兼语语语句句句 兼语句是由兼语短语作谓语的句子，其谓语中第一个动词的宾语也是后一谓词
的主语(年玉萍, 2003)，这个词就叫做“兼语”。例如在“老师通知我开会”一句中，“我”既是“通
知”的宾语，也是“开会”的主语。在基础依存句法当中，受限于一个节点只能有一条入弧的
规则，只标注了第一个动词和兼语之间的宾语关系，而没有标注出后一谓词与兼语之间的主
语关系。因此，在增强依存句法中，需要增添一条依存弧由后一谓词指向兼语，依存标签为
nsubj，如图14。
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老师 通知 我 开会

nsubj dobj

ccomp

nsubj

图 14: 兼语句的增强标注示例

连连连动动动句句句 连动句是现代汉语里一种特殊的句法结构，指的是谓语由两个或两个以上动词构
成，在动词短语中间没有停顿，也没有关联词语，两个动词短语共用一个主语的句子(刘月华et
al., 2001)。如在句子“外商来华投资。”中，“来华投资”是连动短语，它们的主语都为“外商”。
但在基础依存句法中，只标注出第一个动词和主语之间的依存关系，因此，在增强依存句法
中，应添加一条依存弧由连动短语中的其他动词指向主语，依存标签为 nsubj，如图15。

外商 来 华 投资

nsubj dobj

conj

nsubj

图 15: 连动句的增强标注示例

省省省略略略句句句 中文是一种话题驱动语言，为了表达的连贯性和简洁性，句子中常常省略某些语
言成分，即句子存在缺省，本文讨论对句子中的主要结构即主语、宾语省略的增强。
含有动词性状语的句子中，存在状语中的动词和谓词共用一个主语的现象，由于汉语中的

经济原则，那么状语或主句就可能省略主语。如图16 中，时间状语中省略了主语，但其实“吃
饭”和“散步”的主语都为“他”。在基础依存句法中，只标出了“他”与“散步”之间的主语关系。那
么在增强的依存句法中，还需要添加一条依存弧由“吃完”指向“他”，依存标签为 nsubj。

吃完 饭 后 ， 他 去 散步 了 。

dobj

case
nsubj

advcl:loc

nsubj

图 16: 省略主语的增强标注示例

在复句中，除了省略小句主语的情况以外，当几个小句的宾语相同时，也可能会省略小句
中的宾语。如图17 中，第二个小句中没有宾语，但根据语义可知，其宾语仍为第一个小句中的
宾语“小明”。因此在增强依存句法中，需要增添一条依存弧由省略宾语小句中的谓词“看见”指
向其他小句中的宾语“小明”，依存关系标签为 dobj。

张三 看见 了 小明 ， 李四 也 看见 了 。

dobj

conj

dobj

图 17: 省略宾语的增强标注示例

3.5 不不不确确确定定定情情情况况况的的的处处处理理理

在上述的规则中，也会产生一些不适应的情况，如句子“正睡觉的时候，妈妈回来了。”，
如果按照增强依存句法规则，会把缺少主语小句中谓词“睡觉”的主语指向另一小句中的主语“妈
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妈”，但是依照现实情况来看，“睡觉”的主语不可能是“妈妈”，其真正的主语需要联系上下文来
确定。面对这些情况，本文并未放弃这几类增强规则，而是如图18，借用 Aryeh(2020)提出的
UNC=TRUE（不确定）这一概念，表示这条依存弧的正确性由用户来判断。

正 睡觉 的 时候 ， 妈妈 回来 了

nsubj

nsubj(UNC)

图 18: 不确定情况的处理示例1

同样的，汉语当中也存在复句中的某个小句省略了主语，但其省略的主语不是其他小句主
语的情况，例如在“然而外祖母又怕都是孩子们，不可靠。”一句中，“不可靠”的主语是前一小
句的宾语“孩子们”，而非前一小句的主语“外祖母”；再例如在“春游的时候，他告诉了我这件
事。”一句中，“春游”的主语可能是“他”，也可能是“我”，也可能“他”和“我”都是主语，这需要
根据句子的上下文来决定。此时，本文采取 Aryeh(2020)提出的概念 ALT=X，表示用户可以从
中选择其一，如图19，其中 X 表示被省略主语或宾语的词在句子中的位置。

外祖母 又 怕 都 是 孩子们 ， 不 可靠 。

nsubj conj

nsubj(ALT=9)

nsubj(ALT=9)

图 19: 不确定情况的处理示例2

3.6 依依依存存存句句句法法法增增增强强强器器器与与与演演演示示示平平平台台台

在斯坦福依存句法规范的基础上，本文提供了一个可以从基础依存句法分析到增强依存句
法分析的转换器。在观察大量依存标注语料的基础上，寻找每类规则的规律，利用词性、依存
弧的范围和指向、依存标签等约束实现了增强依存句法规范的规则转化。

此外，还提供了汉语依存句法增强转换在线平台1，如图20，可以将句子分析为基础依存句
法和增强依存句法，并将它们可视化，便于比较和分析。

该界面分为四个部分，分别为输入句子搜索、选择示例搜索、基础句法依存演示、增强依
存句法演示。用户可以在输入框中自主输入想要分析的句子，也可以在选择示例下拉框中选
择，平台已经为17个汉语增强依存句法规则给出了示例演示。

图 20: 汉语依存句法增强转换在线平台

1https://parser.litmind.ink
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4 增增增强强强依依依存存存句句句法法法规规规范范范的的的实实实际际际应应应用用用

增强依存句法在基础依存句法的基础上扩充了实词间的依存关系，包含的句法和语义信息
更多，在需要使用依存句法的任务中，就能更快速直接全面地获取所需要的信息。本小节从搭
配检索、信息抽取两个方面来说明汉语增强依存句法规范在语料库检索中的实际应用。

4.1 搭搭搭配配配抽抽抽取取取中中中的的的应应应用用用

搭配通常是指两个或两个以上的词语所组成的一种语言表示，这种表示往往是某种语言习
惯的表达(邵艳秋et al., 2019)。通过在语料库中抽取搭配，一方面便于汉语学习者检索自己所用
搭配是否准确、常用，有利于学习者自学；另一方面也便于对外汉语教师和研究人员建立搭配
库，通过检索某个词的常用搭配及其例句方便教学和语言本体的研究。此外，搭配也能支持自
动翻译、信息检索、自动问答等应用研究。

依靠人工判断搭配费时费力，不仅主观性强，而且耗时巨大。随着计算机技术的发展，搭
配抽取技术也有了长足的进步。目前，一种比较好的方法是基于依存句法分析的搭配自动抽
取。通过依存弧来抽取搭配时，需要明确依存关系表示的搭配关系。例如，规定 nsubj 表示主
谓搭配关系，dobj 表示动宾搭配关系，advmop:dvp 表示状中搭配关系，compound:nn 表示定
中搭配关系，那么在图21所示句子中，通过基础依存句法抽取到的搭配如表1 所示。

北京 积极 、 及时 地 制定 和 推出 法规性 文件 。

conj

mark

nsubj

advmod:dvp

cc
conj

dobj

compound:nn

advmod:dvp dobj

nsubj

advmod:dvp

advmod:dvp

图 21: 依存句法标注示例

搭搭搭配配配类类类型型型 抽抽抽取取取结结结果果果

主谓搭配 北京制定

动宾搭配 推出文件

状中搭配 积极制定

定中搭配 法规性文件

表 1: 利用基础依存抽取到的搭配

但若对抽取到的搭配进行人工校对就会发现，由于并列情况的存在，通过基础依存句法只
能抽取到并列项其中之一的搭配关系，而忽略了其他并列项的搭配。增强依存句法就能很好地
解决这个问题，它把并列项之间的依存关系都通过添加依存弧的方式展现出来，用增强依存句
法来抽取搭配就能找回那些被遗漏的搭配。这种全面的搭配抽取方式一方面能帮助学习者在用
例句学习搭配时找到句中所有搭配，明确可使用的搭配；另一方面，可以扩大搭配库，便于
后续的统计处理和研究工作，即使原始语料库较小，也能抽取出更多的搭配范式。如图21例句
中，利用增强依存句法还能抽取出的搭配如表2。

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第99页-第109页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

107



计算语言学

搭搭搭配配配类类类型型型 抽抽抽取取取结结结果果果

主谓搭配 北京推出

动宾搭配 制定文件

状中搭配 及时制定 积极推出 及时推出

表 2: 利用依存句法重现的遗漏搭配

4.2 信信信息息息抽抽抽取取取中中中的的的应应应用用用

信息抽取的主要功能是从非结构化的文本中自动提取用户感兴趣的结构化事件信息，是各
项自然语言处理任务例如知识图谱构建、翻译、篇章理解等应用的基石(项威and 王邦, 2020)。
目前，信息抽取主要包括以下命名实体识别、指代消解、关系抽取以及事件抽取等几个方面的
研究(张素香, 2007)。其中，比较常见的一种方法是利用依存句法来抽取信息。
用基础依存句法在检索平台中进行信息抽取时，如果句中存在大量信息嵌套和成分共享、

抽取的信息之间有多层依存弧或存在句式转换的现象时，就需要对不同的情况建立多种抽取模
式，甚至可能存在信息漏抽或抽取错误的情况。
例如“小王今年25岁，来自北京。”一句中，由于第二小句缺省主语，直接运用依存句法抽

取主谓宾不能抽取到“小王来自北京”这一信息，必须对依存句法树进行一定的处理才能得到。
运用增强依存句法之后，就能直接得到这些实词之间的语义关系，在信息抽取中无需花费大量
的时间和精力处理句法树，这在句中存在并列结构、成分省略和转换句式时尤为明显。

5 总总总结结结

本文基于汉语基础依存句法制定了增强依存句法规范，使得句中尽可能多的实词间的语义
关系更加清晰明确。此外，本文还提供了汉语增强依存句法转换的 Python 转换器以及方便进
行可视化比较的 Web Demo，并给出了该规范在搭配抽取和信息抽取中的实际应用，以说明该
规范在这些任务中的优势。

未来，还应进一步完善和补充汉语增强依存句法体系，以满足规模更大、句子更长、结构
更复杂的语料。目前增强依存句法规范在汉语特殊句式中只考虑到了比较常见的一部分，之后
还需要将判断句、倒装句等句式纳入到增强依存句法体系中来。此外，面对不确定的情况的处
理，也可以更好地进行分类讨论，例如当复句中省略宾语时，如该谓语动词为不及物动词，那
么不添加该谓语动词与其他小句成分间表示宾语的依存弧，因此，就需要对谓语动词进行及物
和不及物的分类处理。最后，还应进一步探索其应用场景，找到更多适合其发挥的任务，挖掘
其更大的优势。
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摘摘摘要要要

名动词是汉语词类研究及词性标注的难点问题。过去五六十年来，有关名动词概念与
体系类属、鉴定标准、标注方法等方面的争议不断，但基于语料库资源，以名动词的
动态分布以及量化研究为支撑的研究较为缺乏。本文以现代汉语名动词作为主要考察
对象，基于语言学理论方法的反思，将信息论与语料库方法相结合，引入香农圭维纳指
数作为量化指标，从多能性指数的研究视角对名动词进行考察，结合《信息处理用现
代汉语词类标记规范》的修订研究，分析了名动词类别属性判断在现有印欧系语法词
类体系框架下的困境，探讨了名动词跨类属性、词类标记的组合处理及其对于语料库
建设、词典编纂等应用领域词类信息标注的探索意义。

关关关键键键词词词：：： 名动词 ；词语多能性指数 ；词类 ；标准修订
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坢坵坴 坴坨坥坲坥 坩坳 坡 坬坡坣坫 坯坦 坳坴坵坤坩坥坳 坢坡坳坥坤 坯坮 坣坯坲坰坵坳 坲坥坳坯坵坲坣坥坳圬 坳坵坰坰坯坲坴坥坤 坢坹 坴坨坥 坤坹坮坡坭坩坣
坤坩坳坴坲坩坢坵坴坩坯坮 坯坦 坮坯坭坩坮坡坬 坶坥坲坢坳 坡坮坤 坱坵坡坮坴坩坴坡坴坩坶坥 坳坴坵坤坩坥坳圮 坔坨坩坳 坰坡坰坥坲 坴坡坫坥坳 坭坯坤坥坲坮 坃坨坩圭
坮坥坳坥 坮坯坭坩坮坡坬 坶坥坲坢坳 坡坳 坴坨坥 坭坡坩坮 坯坢坪坥坣坴 坯坦 坩坮坶坥坳坴坩坧坡坴坩坯坮圬 坣坯坭坢坩坮坥坳 坩坮坦坯坲坭坡坴坩坯坮 坴坨坥坯坲坹
坷坩坴坨 坣坯坲坰坵坳 坭坥坴坨坯坤坳 坢坡坳坥坤 坯坮 坴坨坥 坲坥圍坥坣坴坩坯坮 坯坦 坬坩坮坧坵坩坳坴坩坣 坴坨坥坯坲坥坴坩坣坡坬 坭坥坴坨坯坤坳圬 坩坮坴坲坯圭
坤坵坣坥坳 坴坨坥 坓坨坡坮坮坯坮圭块坩坥坮坥坲 坩坮坤坥坸 坡坳 坡 坱坵坡坮坴坩坴坡坴坩坶坥 坩坮坤坥坸圬 坡坮坤 坥坸坡坭坩坮坥坳 坮坯坭坩坮坡坬 坶坥坲坢坳
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坦坲坯坭 坴坨坥 坰坥坲坳坰坥坣坴坩坶坥 坯坦 坰坯坬坹坦坵坮坣坴坩坯坮坡坬坩坴坹 坩坮坤坥坸圬 坣坯坭坢坩坮坥坳 坷坩坴坨 坴坨坥 坳坴坵坤坹 坯坦 坒坥坶坩坳坩坯坮
坦坯坲 坓坴坡坮坤坡坲坤 坯坦 坐坏坓 坔坡坧 坯坦 坃坯坮坴坥坭坰坯坲坡坲坹 坃坨坩坮坥坳坥 坦坯坲 坃坉坐圬 坡坮坡坬坹坺坥坳 坴坨坥 坤坩坬坥坭坭坡
坯坦 坮坯坭坩坮坡坬 坶坥坲坢 坡坴坴坲坩坢坵坴坥 坪坵坤坧坭坥坮坴 坩坮 坴坨坥 坦坲坡坭坥坷坯坲坫 坯坦 坴坨坥 坥坸坩坳坴坩坮坧 坉坮坤坯圭坅坵坲坯坰坥坡坮
坧坲坡坭坭坡坴坩坣坡坬 坐坏坓 坳坹坳坴坥坭圬 坡坮坤 坤坩坳坣坵坳坳坥坳 坴坨坥 坣坯坭坢坩坮坥坤 坴坲坥坡坴坭坥坮坴 坯坦 坮坯坭坩坮坡坬 坶坥坲坢 坣坯圭
坣坡坴坥坧坯坲坹 坡坴坴坲坩坢坵坴坥坳 坡坮坤 坰坡坲坴圭坯坦圭坳坰坥坥坣坨 坴坡坧坳 坡坮坤 坴坨坥坩坲 坩坭坰坬坩坣坡坴坩坯坮坳 坦坯坲 坴坨坥 坥坸坰坬坯坲坡坴坩坯坮
坯坦 坰坡坲坴圭坯坦圭坳坰坥坥坣坨 坩坮坦坯坲坭坡坴坩坯坮 坴坡坧坧坩坮坧 坩坮 坴坨坥 圌坥坬坤坳 坯坦 坣坯坲坰坵坳 坣坯坮坳坴坲坵坣坴坩坯坮 坡坮坤 坬坥坸坩坣坯坮
坣坯坭坰坩坬坡坴坩坯坮圮

Keywords: 坮坯坭坩坮坡坬 坶坥坲坢 圬 坷坯坲坤 坰坯坬坹坦坵坮坣坴坩坯坮坡坬坩坴坹 坩坮坤坥坸 圬 坰坡坲坴圭坯坦圭坳坰坥坥坣坨 圬 坲坥坶坩坳坩坯坮
坦坯坲 坳坴坡坮坤坡坲坤 坯坦 坐坏坓 坴坡坧

1 引引引言言言

现代汉语中有些动词具有名词的语法性质，尽管在词典中被标记为动词，在具体语境中往
往难以判断其究竟是名词还是动词，如坜发展圢坜研究圢等词。这类词并非个例，其语法功能与普
通动词或普通名词相比均有较大区别，而规模却有扩大的趋势。从二十世纪五六十年代至今，
学界对这一现象争议不断，出现了名动词、动词次类、动名兼类词、动词名物化、动词名用、
动名漂移、动名跨类等诸多不同的观点。理论语言学上的争议与计算机中文信息处理的词性标
注难点密切相关，尽管多个语料库及分词工具的词类标注体系均对这一词汇聚合规定了特定的
标记，但并不能很好地解决实际操作中标注一致性差的难题。在本文中，为讨论方便，仍然把
这类词汇聚合称为名动词。
《信息处理用现代汉语词类标记规范》是现代汉语信息处理系统中的一个重要参考词类标

记集，它吸收了众多语言学研究成果，从现代汉语信息处理的实际需求出发，提供了一套统一
的现代汉语词类标记体系。圲地圲地年发布的坜《信息处理用现代汉语词类标记规范》修订稿圢专门
讨论了对名动词现象的处理，提出以组合标记坜坮 坶圢的形式标注名动词 在杨丽姣等圬 圲地圲圱圩。
本文以现代汉语名动词作为主要研究对象，基于语言学理论方法的反思，将信息论方法、

语料库语言学方法相结合，引入香农圭维纳指数作为量化指标，衡量汉语名动词语法功能的灵活
程度，从多能性指数这一新的视角对名动词传统难题进行考察。在此基础上，进一步讨论了面
向信息处理用的词性标记组合设置以及名动词组合标记的可操作性问题。

2 相相相关关关研研研究究究

关于名动词现象，一直存在概念与体系类属、鉴定标准、标注方法等诸多争议。
黎锦熙在圱圹圶地圩提出动词名物化的说法，他认为一部分用作主宾语的动词失去动词的特点，

获得了名词的语法特点，包括可以受定语修饰、可以用名词或代词复指、可以和名词组成联合
结构等。朱德熙在圱圹圶圱圻 圱圹圸圲圩反对上述名物化说法，他认为动词作主语或宾语的时候仍然是动
词。他提出了名动词的说法，将名动词看作动词的一个小类，定义为兼有名词性质的动词。
陆俭明在圱圹圹圴圩、俞士汶在圲地地圵圩、陆丙甫在圲地地圹圩赞同名动词的说法，不主张将其处理为动名兼类
词，并对名动词的数量、语法特点作了进一步补充。胡明扬在圱圹圹圵圩、郭锐在圲地地圲圻 圲地圱圱圩、黄昌
宁在圲地地圹圩则认为这种现象可以处理成动名兼类，吕叔湘在圱圹圷圹圩提出了动词名用的说法，认为这类
现象中词义无明显变化，语法特点有所改变，与动名兼类不同。沈家煊在圲地地圷圻 圲地地圹圻 圲地圱圲圩认为
对于名动词的词性区别应该淡化处理。在大的词类体系上，可以认为名词包含了动词。夏全胜
等在圲地圱圴圩从心理语言学和神经语言学视角分析名动词语义加工机制，认为名动词与动词或名词
的加工机制有所不同。
对于名动词的鉴定，概括起来主要有四种标准：语法功能标准、指称性标准、意义标准、

数量标准，其中以功能标准为主，部分标准是否有效仍存在争议。朱德熙在圱圹圶圱圻 圱圹圸圲圻 圱圹圸圵圩、
胡明扬在圱圹圹圵圩、俞士汶在圲地地圲圩采用若干条功能标准判断名动词，如可作动词坜有圢的宾语、可充
任坜进行、加以圢这一类动词的准谓词性宾语、可受名量词修饰等。郭锐在圲地地圲圩结合数量标准和
功能标准判断名动词，将这类词在所有动词中所占比例作为一个考量因素。陆丙甫在圲地地圹圩根据
名动词作宾语时的指称化程度判断其词性。安华林在圲地地圵圩引入意义标准，如坜研究圢这类词没有
语义转类，没有明确的名词性义项，可与坜检查圢等有明确的名词性义项的词区分开。
对于名动词的标注，朱德熙提出坎坖标记，并进一步将坎坖细分为坎坖坴和坎坖坩两个小

类，坎坖坴表示及物的名动词，坎坖坩表示不及物的名动词。俞士汶在圲地地圲圩在语料库标注规范中
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将名动词标注为坶坮，黄昌宁在圲地地圹圩认为应根据名动词所在语法位置标注其词性，出现在述语位
置上标作动词（坶），出现在名词的语法位置上标作名词（坮）。杨丽姣等在圲地圱圹圻 圲地圲圱圩在《信息
处理用现代汉语词类标记规范》修订方案提出了组合标记，用组合标记（坮 坶）来标注名动词，
并将这类词处理为动名跨类词。

3 语语语料料料标标标注注注与与与词词词表表表提提提取取取

3.1 名名名动动动词词词标标标注注注语语语料料料库库库构构构建建建

本研究从国家语委现代汉语通用平衡语料库中选取圶地地篇文本，包含散文、新闻、公文等多
种语体，总规模达圱地地万字。在对语料进行观察之后，本文认为单独为名动词设定组合标记存在
其合理性。在实际使用时，名动词既有动词的功能，又有名词的功能，然而在词典中却没有名
词的词性标记。标注语料时如果完全依据一个词的语境和功能进行标注，将引起词类系统的混
乱，因为某些词的用法并未固定下来，因此将组合标记作为一种过渡用标记具有可行性和实用
性。本文依照坜《信息处理用现代汉语词类标记》修订稿圢中的现代汉语词类标记设置，结合名
动词的鉴定标准，组织语言学及应用语言学专业研究生圱地人，采用两两对照的方式对圶地地篇文章
中的名动词进行精标注，最终得到现代汉语精标注语料库。标注规则如下：

坡圮对于名物化的动词，应标注为名动词，若在句中没有被名物化，则仍按动词标注；根
据名动词的定义，对于在句子中根据句法、语用功能都不能明确为指称（坲坥坦坥坲坥坮坣坥）还是述谓
（坰坲坥坤坩坣坡坴坩坯坮）的词，则标注为名动词。

坢圮参考以下四条依据，符合其中任意一条标准则考虑该动词是否应标注为名动词：能受
名量词修饰，充当动词坜有圢以及部分形式动词（坜进行圢、坜作圢、坜加以圢、坜予以圢、坜给予圢、坜给
以圢等）的宾语，进入坜有没有坘圢、坜坎的坖圢框架，充当体词性短语的中心语。

坣圮名动词的标注符号为坮 坶。

以下为名动词的标注示例：

•东方圯坬各国圯坮随着圯坰社会圯坮经济圯坮的圯坵发展圱圯坮 坶，圯坷纷纷圯坤探索圯坶东方圯坬文化圯坮
作为圯坶 独立圯坡 的圯坵 文化圯坮 生存圯坮 坶 体圯坮 坧 的圯坵 可能性圯坮 问题圯坮 ，圯坷 本圯坲坤 民族圯坮 文化圯坮
逐渐圯坤 成为圯坶 社会圯坮 发展圲圯坮 坶 的圯坵 精神支柱圯坮 。

• 我们圯坲坰 一定圯坤 要圯坶坵 根据圯坰 现在圯坴 的圯坵 有利圯坡 条件圯坮 加速圯坶 发展圳圯坶 生产力圯坮。

发展圱圯坮 坶：坜社会经济的发展圢为坜坎的坖圢结构，此处坜发展圱圢被名物化；

发展圲圯坮 坶：坜社会发展圢为坜精神支柱圢的定语，坜发展圲圢是名词性短语的中心语；

发展圳圯坶：坜发展生产力圢为动宾结构，此处坜发展圳圢是动词；

《现代汉语词典》（第圷版）中，坜发展圢词条如下：【发展】坦圖坡坺坨圔坡坮动①事物由小到大、由
简单到复杂、由低级到高级的变化：事态还在～，社会～规律。②扩大在组织、规模等）：～
党的组织，～轻纺工业。③为扩大组织而吸收新的成员：～新党员，～工会会员。词典中坜发
展圢只有动词词性，没有名词词性，但在实际使用中有名词的语义和语法特点。在标注过程中，
我们发现类似坜发展圢的情况广泛存在于语料中。

3.2 名名名动动动词词词词词词表表表构构构建建建

首先提取语料中所有具有名动词标记（坮 坶）的词语，去重处理后得到初步词表；然后参考
《现代汉语词典》（第圷版）中的词性标记，删去已确定具有名词词性的词；最后，人工对筛选
出的词语进行增删。

在词性标注的基础上，本研究对语料中的名动词进行初步提取，用坐坹坴坨坯坮和正则表达式提
取出所有具有坮 坶、坮和坶标记的词，得到三个列表，去重并计数，取坮 坶列表和坶列表的交集，此
交集再与坮列表取差集，得到初步的名动词表，共包含圱地地圲个词。

初步提取的词表中，有圷圸地词的坮 坶标记数量在圳次及以下，在圱地地万字的语料中出现频次过
低，因此将这一部分词删去，剩余圲圲圳个词；再查阅《现代汉语词典》（第圷版），删去坜全球
化圢、坜用地圢、坜收费圢圳个未收录的词，对照词典中的词性标记，保留没有名词词性的词语，删
去坜认识圢、坜贷款圢等圳圷个动名兼类词；最后，人工筛查剩余词语，删去坜国有圢、坜航天圢圲个人
工标注错误的词、坜惊喜圢、坜恐惧圢、坜烫伤圢圳个没有动词词性的词，所得词表如下表 圱所示，
共圱圷圸个词。
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发展 合作 展览 审美 休息 申请 交往 补充 启迪
研究 交接 治疗 死亡 预测 胜利 考察 成长 上市
服务 进步 刺激 探索 增长 实施 控制 促进 设立
医疗 提高 防雷 形成 转换 束缚 利用 发挥 探讨
学习 应用 观测 安排 表达 损害 流行 繁衍 体现
演出 重视 欢迎 护理 结合 体验 批评 繁殖 伪造
调查 出现 竞争 注意 伤害 威胁 破坏 分布 向往
发现 观察 理解 追求 生存 指导 认知 奉献 消化
消费 危害 使用 创造 宣传 制作 失败 革新 写作
实践 支持 处理 到来 转变 帮助 统治 关怀 信任
开发 关注 仲裁 发行 成功 保健 喜爱 观赏 选举
努力 污染 抽查 交流 出版 表意 想象 函授 循环
培训 准备 调整 介绍 诞生 尝试 预防 合成 延伸
笑 表现 发射 考验 独立 冲突 愈合 呼唤 运算
保护 冲击 分析 浪费 防治 搭配 运输 恢复 增加
表演 训练 改变 试验 分化 反射 运行 计算 直播
发生 进展 感悟 思考 解释 分裂 装扮 解剖 制约
管理 了解 革命 统一 经营 关心 综合 描述 贮存
改革 生长 记载 突破 精炼 监测 尊敬 配合
生产 选择 旅游 享受 考试 检测 尊重 普及

表 圱场 现代汉语名动词表

4 名名名动动动词词词多多多能能能性性性指指指数数数计计计算算算方方方法法法

4.1 “香香香农农农-维维维纳纳纳”指指指数数数

坓坨坡坮坮坯坮和块坥坡坶坥坲在圱圹圴圸圻 圱圹圹圸圩提出香农圭维纳指数（坓坨坡坮坮坯坮坻块坩坥坮坥坲 坩坮坤坥坸），奠定了信
息论的基础。香农圭维纳指数也被称作香农物种多样性、香农熵、香农信息指数或坈等，用于度
量信息的不确定性，是基于现实世界的概率描述下的一种信息量的度量方式。香农圭维纳指数的
计算方法描述如下：对于一种信号源坁，其发出的信号坕有坮种，每种信号对应出现的概率坰坩，
那么信号源坁的不确定性为单个信号出现的不确定性的统计平均值，该值就是坁的香农圭维纳指
数。为了方便观察和计算，需要对香农圭维纳指数进行标准化，计算公式如下所示：

Hnorm 圽
−

∑n
i=1 在pi · 坬坮 pi圩

坬坮n
在圱圩

标准化后的香农圭维纳指数取值区间为坛地，圱坝，坈值越小，不确定性越小，坈值越大，不确定
性越大。

4.2 名名名动动动词词词多多多能能能性性性指指指数数数计计计算算算方方方法法法

4.2.1 词词词语语语多多多能能能性性性

坈坩坥坢坥坲在圲地圲地圻 圲地圲圱圩提出用香农圭维纳指数来计算英语和坎坵坵坣坨坡坨坮坵坬坴坨语1 的词语多能性。词
语多能性（坬坥坸坩坣坡坬 坰坯坬坹坦坵坮坣坴坩坯坮坡坬坩坴坹）指一个词项（坬坥坸坩坣坡坬 坩坴坥坭）具有不止一个话语功能或句法
功能，如述谓（坰坲坥坤坩坣坡坴坩坯坮）、指称（坲坥坦坥坲坥坮坣坥）或修饰（坭坯坤坩圌坣坡坴坩坯坮），与之相对应的则是
动词、名词、形容词。
如果一个词具有述谓、指称、修饰三个功能，并且在使用时的频率完全相等，那么可

以称之为完全多能词（坰坥坲坦坥坣坴坬坹 坰坯坬坹坦坵坮坣坴坩坯坮坡坬 坬坥坸坩坣坡坬 坩坴坥坭），例如，一个词在某个语料
库中出现圳地地次，三种功能各有圱地地次；与之相反的是，如果这个词在某个语料库所出现
的圳地地次中，均作指称（坲坥坦坥坲坥坮坣坥）用法，则为完全单功能词（坰坥坲坦坥坣坴坬坹 坭坯坮坯坦坵坮坣坴坩坯坮坡坬 坬坥坸坩圭
坣坡坬 坩坴坥坭）。对于在使用中具有多种句法功能的词，需要一个可以衡量一个词汇究竟有多坜多能
（坰坯坬坹坦坵坮坣坴坩坯坮坡坬）圢的度量指标。

1加拿大西部的一种早期语言。
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4.2.2 名名名动动动词词词的的的多多多能能能性性性

本研究圳圮圲中提取的名动词在词典中大部分只有动词词性，小部分兼有动词和形容词词性，
具有动词的典型语法特征。然而在实际使用中，基本都有名词的功能，体现出了跨类的特征。

在圳圮圱的标注语料库中，本文分别统计出名动词作名词用法（标记为坮 坶）和作动词（标记
为坶）用法的次数。表 圲为随机抽取的圵个在《现代汉语词典》（第圷版）中只有动词词性的名动
词。按词频由高到低依次排列，坜发展圢是语料库中最高频的名动词，坜合成圢为低频名动词。圵个
词的坮 坶标记所占比例平均为圳圲圮圳圥，接近一半的坜研究圢被标注为名词词性，坜发展圢和坜服务圢两
个词也有圳圵圥以上的名动词标记，词频较低的坜分析圢和坜合成圢二词的名动词标记比例相对高
频词较低，分别为圱圷圮圹圥和圲圱圮圱圥。 在圳圮圲的名动词表中，有圱地个词在《现代汉语词典》中标

n v数数数量量量 v数数数量量量 合合合计计计 n v比比比例例例

发展 圲圱圶 圳圵圶 圵圷圲 圳圷圮圹圥
研究 圲地圶 圲圴圴 圴圵地 圴圶圮地圥
服务 圴圵 圷地 圱圱圵 圳圹圮圱圥
分析 圱地 圴圶 圵圶 圱圷圮圹圥
合成 圴 圱圵 圱圹 圲圱圮圱圥

表 圲场 随机抽取的名动词词性标注情况

注有动词和形容词两种词性，这圱地个词分别为坜努力、进步、应用、统一、成功、独立、精
炼、失败、尊敬、尊重圢。在语料中，这些词不仅有动词和形容词的功能，还有名词的功能，
即动形兼类名动词。表 圳为这些动形兼类词的标注情况。词频最低的词是坜精炼圢，在语料中
出现了圸次，其中圲次被标注为名动词，圱次被标注为动词，圵次被标注为形容词；词频最高的
词是坜成功圢，在语料中出现了圹圲次，其中圲圷次被标注为名动词，圱圲次被标注为动词，圵圳次被
标注为形容词。从三种标记所占比例来看，圱地个词的坮 坶标记、坡标记、坶标记平均比例分别
为圲圷圮圳圥、圲圶圮圵圥、圴圶圮圲圥。因此，在语料中这类词将近一半的用法仍为动词词性，名动词标记
和形容词标记比例相当，前者略高于后者。

名名名动动动词词词 n v数数数量量量 v数数数量量量 a数数数量量量 合合合计计计 n v比比比例例例 a比比比例例例 v比比比例例例

努力 圳地 圴圳 圱 圷圴 圴地圮圵圥 圱圮圴圥 圵圸圮圱圥
进步 圳圱 圱圸 圱圴 圶圳 圴圹圮圲圥 圲圲圮圲圥 圲圸圮圶圥
应用 圲圲 圵圳 圱圲 圸圷 圲圵圮圳圥 圱圳圮圸圥 圶地圮圹圥
统一 圸 圲圱 圱圷 圴圶 圱圷圮圴圥 圳圷圮地圥 圴圵圮圷圥
成功 圲圷 圱圲 圵圳 圹圲 圲圹圮圳圥 圵圷圮圶圥 圱圳圮地圥
独立 圶 圲圷 圱圶 圴圹 圱圲圮圲圥 圳圲圮圷圥 圵圵圮圱圥
精炼 圲 圱 圵 圸 圲圵圮地圥 圶圲圮圵圥 圱圲圮圵圥
失败 圶 圱圴 圱 圲圱 圲圸圮圶圥 圴圮圸圥 圶圶圮圷圥
尊敬 圵 圹 圷 圲圱 圲圳圮圸圥 圳圳圮圳圥 圴圲圮圹圥
尊重 圵 圱圸 地 圲圳 圲圱圮圷圥 地圮地圥 圷圸圮圳圥

表 圳场 名动词表中动形兼类词的标注情况

4.2.3 名名名动动动词词词多多多能能能性性性指指指数数数计计计算算算方方方法法法

本文基于坈坩坥坢坥坲在圲地圲地圻 圲地圲圱圩的词语多能性指数计算方法，运用香农圭维纳指数来衡量现代
汉语名动词的多能性，具体计算方法描述如下：

一个名动词在语料中有可能出现三种标记：坮 坶、坶、坡，对应该词语在不同语境中的不同词
性：名动词、动词、形容词，每个词性标记的频率为：

pi 圽
ni

N
在圲圩

其中，坎为该词在语料库中的词频，坮坩为该词在语料中被标注为某一词类坩的数量。
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可以计算出该词的香农圭维纳指数（坈）如下式，坈的取值区间为坛地，圱坝，坈值越小，不确定
性越小，坈值越大，不确定性越大。换言之，名动词作为一个具有名词性质的动词，该词的坈值
越小，它的多功能性就越小，坈值越大，它的多功能性就越大。

Hnorm 圽
−

∑n
i=1 在pi · 坬坮 pi圩

坬坮n
在圳圩

其中坮为名动词在语料库中被标注的词类种数，对于名动词而言，坮圽圳。除了动形兼类词
外的名动词没有坡标记，这一部分词的概率等于地，然而坬坮地不存在。针对这种情况有两种常用
方法可以解决 在坓坴坥坦坡坮 坔坨圮 均坲坩坥坳圬 圲地地圹圩：一种是把三种标记的数量都加圱，另一种方法是简
单地认为坬坮地等于地。本研究采用前一种方法，在计算坈时将除动形兼类词外的名动词的三种标
记数量各加圱，例如，表 圲中的坜发展圢的坮 坶、坶、坡标记实际数量为圲圱圵、圳圵圵、地，经过处理后
为圲圱圶、圳圵圶、圱。

5 名名名动动动词词词多多多能能能性性性指指指数数数分分分析析析

名动词的多能性指数如下表 圴所示，根据词频由高到低排列圱圷圸个名动词，计算出的多能
性指数值越大，表示这个词语的多能性越强，其取值区间为坛地圬圱坝。例如坜发展圢的多能性指数约
为地圮圶圱，坜形成圢的多能性指数约为地圮圲圲，前者的多能性比后者更强。观察坮 坶和坶标记数量，坜发
展圢标注为坮 坶和坶的次数分别为圲圱圶次和圳圵圶次，坜形成圢则是圱地次和圱圸圶次，在数量和比例上来
看，坜发展圢比坜形成圢更灵活更多能，与多能性指数得出的结论相符。 在名动词表中，有一部分

序序序号号号 词词词语语语 n v数数数量量量 v数数数量量量 a数数数量量量 多多多能能能性性性指指指数数数（（（H）））

圱 发展 圲圱圶 圳圵圶 地 地圮圶圱圴圱圷圱
圲 研究 圲地圶 圲圴圴 地 地圮圶圴地圶圲
圳 发现 圳圱 圲圶圵 地 地圮圳圲圹圷圵圳
圴 学习 圳圹 圲圲圲 地 地圮圴地圹圲圴圹
圵 出现 圱圶 圲圲圵 地 地圮圲圵圴地圵圹
圶 使用 圱圲 圲地圷 地 地圮圲圲圸圹圶圳
圷 发生 圱圹 圱圹圹 地 地圮圳地圲圳圸
圸 形成 圱地 圱圸圶 地 地圮圲圲圳地圹圳
圹 生产 圱圸 圱圶圷 地 地圮圳圲圷圶圹
圮 圮 圮 圮 圮 圮
圱圶圹 繁衍 圴 圶 地 地圮圸圱圷圵圲
圱圷地 分化 圶 圳 地 地圮圸地圸地圱圴
圱圷圱 表意 圶 圳 地 地圮圸地圸地圱圴
圱圷圲 关怀 圴 圴 地 地圮圸圵地圸圶圴
圱圷圳 函授 圴 圴 地 地圮圸圵地圸圶圴
圱圷圴 束缚 圶 圲 地 地圮圷圸圲圷圷圶
圱圷圵 信任 圴 圳 地 地圮圸圵圸圶圷圳
圱圷圶 直播 圴 圳 地 地圮圸圵圸圶圷圳
圱圷圷 启迪 圴 圲 地 地圮圸圵圲圷圹圲
圱圷圸 精炼 圲 圱 圵 地圮圸圱圹圴圴圸

表 圴场 名动词多能性指数

词有动词、形容词、名词三种词性的功能，即动形兼类名动词。下表 圵为圱地个动形兼类名动词
的多能性指数，由表可知，这些词的坈值均在地圮圶以上，其中坜尊敬圢一词的坈值高达地圮圹圷圵，表明
这是一个功能相当灵活的词语。从多能性指数的平均值来看（表 圶），动形兼类词的坈值平均
为地圮圸圲圵，附录中所有名动词的多能性指数平均值为地圮圵圸圵，比前者低地圮圲圴。因此，动形兼类词的
平均多能性比名动词强。
为更直观地观察多能性指数（坈）在每个区间的分布情况，本文将计算所得的坈值按照区

间来统计其数量，如在区间坛地圬地圮圱坝的坈有地个，在区间在地圮圱圬地圮圲坝的坈有圲个，依次类推，将所有名
动词与动形兼类的名动词的多能性指数分布情况统计如图 圱和图 圲所示，横坐标为圱地个多能
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序序序号号号 词词词语语语 n v数数数量量量 v数数数量量量 a数数数量量量 多多多能能能性性性指指指数数数（（（H）））

圱 努力 圳地 圴圳 圱 地圮圶圷圳圲圴圸
圲 进步 圳圱 圱圸 圱圴 地圮圹圴圷圶圶圶
圳 应用 圲圲 圵圳 圱圲 地圮圸圴地地地圱
圴 统一 圸 圲圱 圱圷 地圮圹圳圷圵圹圳
圵 成功 圲圷 圱圲 圵圳 地圮圸圵圸圵圲
圶 独立 圶 圲圷 圱圶 地圮圸圶圵圶圴圹
圷 精炼 圲 圱 圵 地圮圸圱圹圴圴圸
圸 失败 圶 圱圴 圱 地圮圷地圳圸圱圵
圹 尊敬 圵 圹 圷 地圮圹圷圴圸圸圳
圱地 尊重 圵 圱圸 地 地圮圶圳地圷圱圲

表 圵场 动形兼类名动词的多能性指数

平平平均均均多多多能能能性性性指指指数数数

所有名动词 地圮圵圸圵
动形兼类的名动词 地圮圸圲圵

表 圶场 词语多能性指数的平均值

性指数的区间，如地圮圱对应区间在地圬地圮圱坝，圱对应区间在地圮圹圬圱坝，纵坐标为在该区间坈的数量。名动词
作为一个具有名词性质的动词，该词的坈值越小，它的多功能性就越小，坈值越大，它的多功
能性就越大。一般而言，名动词的坈值越大，就说明其名词性程度越深。例如坜利用圢的坈值约
为地圮圱圶，坜形成圢的坈值约为地圮圲圲，坜生产圢的坈值约为地圮圳圳，坜管理圢的坈值约为地圮圴地，坜演出圢的坈值
约为地圮圵圹，坜服务圢的坈值约为地圮圶圵，坜实践圢的坈值约为地圮圷地，坜胜利圢的坈值约为地圮圸圱，以上圸个词
的坈值分别位于圸个不同的区间，它们的名词性逐渐增加，多能性越来越强。

图 圱场 名动词的多能性指数（坈）数量分布

从图 圱总体的分布趋势来看，坈值在地圮圶以前时，名动词的数量随着坈的增大而增加，坈值
到地圮圶、地圮圷时数量最多，地圮圷之后数量又逐渐减少；从数据的峰值来看，名动词的数量
在在地圮圵圬地圮圷坝这个坈值区间内最多，低于地圮圳或高于地圮圹的名动词数量都比较少，即多能性在中等
偏高水平的名动词最多，多能性较差或较好的名动词相对更少。因此，名动词的总体多能性比
较强，功能特别灵活和功能特别不灵活的名动词较少。

如图 圲所示，动形兼类名动词的多能性指数数量分布与图 圱不同，集中在强多能性区域。
没有一个动形兼类名动词的坈值低于地圮圶，坈值最多分布在地圮圸及以上，这与表 圶中计算的多能性
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图 圲场 动形兼类名动词的多能性指数（坈）数量分布

指数平均值特点一致，动形兼类的名动词比普通名动词的功能更灵活，这主要是因为动形兼类
名动词有动词、形容词和名词三种功能，所以这类词的多能性总体更强。

多能性指数值越大，表示该词语的多能性越强，人们在不同语境中使用该词语的不同词性
就越灵活。结合多能性指数对词表中的名动词进行分析，本文发现这些名动词的性质存在差
异，某些名动词的多能性更强，某些名动词的多能性较弱，多能性指数可以较好地反映名动词
在语料中的使用情况。此外，多能性指数也可为名动词的辨别和处理提供参考。

6 临临临时时时活活活用用用、、、兼兼兼类类类、、、跨跨跨类类类的的的多多多能能能性性性指指指数数数对对对比比比分分分析析析

多能性指数可应用于其他现象的分析，如临时活用和兼类词等，为词类研究提供新视角。
《现代汉语词典》（第圷版）中存在大量动名兼类词，即在词典中标注有动词和名词两种词性的
词，如坜生活圢、坜工作圢等。本小节计算前文精标注语料库动名兼类词坮标记和坶标记的数量，根
据圴圮圲中的词语多能性计算方法，计算语料中圸圸个动名兼类词的多能性指数。表 圷为词频最高的
十个动名兼类词的多能性指数，坈值最低约为地圮地圷，最高最约地圮圶圴。

动动动名名名兼兼兼类类类词词词 n数数数量量量 v数数数量量量 合合合计计计 多多多能能能性性性指指指数数数

生活 圳圳圸 圵圵 圳圹圳 地圮圳圸圳圷地圸
工作 圲圴圲 圸圸 圳圳地 地圮圵圴圴圹圶圸
教育 圷圲 圱圷圳 圲圴圵 地圮圵圷圳地圵圲
作用 圲圱圷 圲 圲圱圹 地圮地圷圳圵圳圹
要求 圶圶 圱地圲 圱圶圸 地圮圶圳圹圲圶
关系 圱圵圳 圱圳 圱圶圶 地圮圲圸圱圸圱圲
活动 圱地圳 圳圹 圱圴圲 地圮圵圹圴圲圵圲
组织 圹圲 圵地 圱圴圲 地圮圶圲圴圳圱圶
领导 圹圲 圱圶 圱地圸 地圮圴圲圵圸圱圶
运动 圷圷 圹 圸圶 地圮圳圵圸圷圱圸

表 圷场 动名兼类词的多能性指数

从平均多能性指数来看，名动词与动名兼类词分别约为地圮圵圸圵和地圮圵圸圴，动名兼类词总
体上没有比名动词多能性更强。此外，两个词表都存在多能性很弱的词，例如动名兼类
词坜作用圢的坈值为地圮地圷，语料库中标记为坮的有圲圱圷个，标记为坶的仅有圲个。名动词坜利用圢的坈值
为地圮圱圶，语料库中标注为坶的有圱圷圴个，而标注为坮 坶的仅有圵个。因此坜作用圢的动词用法和坜利
用圢的动词用法可看作是一种临时活用现象。
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对于那些多能性比较弱的名动词，如坜增加圢、坜利用圢等，我们认为不应看作是典型的名
动词，即不应处理为动名跨类词；对于多能性较强的动名兼类词，如坜工作圢、坜活动圢、坜报
告圢等，其性质与名动词接近，可将其处理为跨类词。

7 总总总结结结及及及讨讨讨论论论

7.1 总总总结结结

名动词是汉语词类研究及词性标注的难点问题，目前基于语料库资源，以名动词的动态分
布以及量化研究为支撑的研究较为缺乏。本文构建了一个规模较大的名动词词表，将信息论与
语料库方法相结合，引入香农圭维纳指数作为量化指标，从多能性指数的研究视角对名动词进行
考察，并探讨动词的临时活用、兼类、跨类情况。

首先，计算每个名动词的三种标记的概率分布，从而判断该词语的用法情况。研究发现，
大部分名动词仍然以动词用法为主，小部分名动词的用法已经偏向于名词词性。然而，仍缺乏
一个统一的标准来衡量这些词语究竟有多灵活，即多功能性有多强。因此，本文选用基于坜香
农圭维纳圢指数的词语多能性指数来衡量名动词的多能性，多能性指数值越大（最高值为圱），表
示该词多能性越强，功能越灵活；多能性指数越小（最小值为地），表示该词多能性越弱，功
能越不灵活。根据词语多能性指数计算结果，名动词的平均多能性指数为地圮圵圸圵，多能性较强。
动形兼类的名动词属于名动词中功能更灵活的一类，平均多能性指数为地圮圸圲圵，在语境中兼有动
词、名词、形容词的不同功能。

除名动词外，本文运用多能性指数对动词的临时活用、兼类、跨类情况进行探讨，对于那
些多能性比较弱的名动词，如坜增加圢、坜利用圢等，不应将其看作是典型的名动词，即不应处理
为动名跨类词；对于多能性较强的动名兼类词，如坜工作圢、坜活动圢、坜报告圢等，其性质与名动
词接近，可将其处理为跨类词。

7.2 词词词类类类范范范畴畴畴、、、词词词类类类标标标记记记的的的组组组合合合应应应用用用及及及可可可操操操作作作性性性问问问题题题

从根本上说，名动词理论上的莫衷一是、词性标注上的困境与汉语自身的特点及汉语词类
分析所依凭的印欧系语法框架有关。

沈家煊在圲地圱圲圩认为，坜名动词圢对汉语来说某种程度上是个伪概念，朱德熙先生因英语坜坖圭
坩坮坧圢与名动词对当而引入的这一特定概念，从大量汉语的事实出发是难以成立的。更严重的
是，名动词现象对于现代汉语词类体系的内部一致性构成了挑战。

汉语词类问题早在上世纪五十年代就有过几次大的讨论，核心成果是认为词类主要是依据
语法功能原则进行划分的，这已经成为学界的基本共识。然而在印欧语系语法中动词与名词这
一基本的对立性范畴，在汉语这种非形态语言中始终存在种种扭曲，从语义表达功能上看，名
词的典型功能在于指称，动词的典型功能在于陈述，可是在具体语境中，名动词可视为指称性
的抽象陈述，或者既表陈述也表指称，在现有词类概念体系或印欧系语法话语体系下，名动词
在应用层面的混淆与歧义，恐怕难以消除。以《现代汉语词典》（第圷版）为例，在词性上标为
动词，而配比的例句中表示指称性意义的例句比比皆是。如，爱戴：动词。敬爱并且拥护：受
到人民群众的爱戴。

杨丽姣、肖航等在圲地圲圱圩认为名动词不是兼类词，语境信息不能完全消除歧义；不是名词或
动词次类，其语法语义功能与其有较大的差别。在坜《信息处理用现代汉语词类标记规范》修订
稿圢中，杨丽姣、肖航等提出用组合标记坮 坶来标注名动词，实际上将这类词处理为跨类词或者
是共类词，坮 坶是为提升汉语语言信息处理用词类标记体系的内部一致性，在处理名动词这类特
殊语言现象时一种阶段性尝试。名动词问题的根本解决需要突破现有理论语言学框架，一旦系
统性的汉语理论语言学话语范式得到确立和被广泛采用，汉语词词类体系以及词类概念必然进
一步推陈出新。

多能性指数研究可为汉语词类研究提供新视角，为词类标记的组合应用提供量化指标。名
动词多能性指数体现了词语功能的灵活性，在此基础上探讨名动词跨类属性和词类标记的组合
处理具有可操作性，也有助于语料库和词表资源建设、词典编纂等应用领域的研究。
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基基基于于于新新新闻闻闻图图图式式式结结结构构构的的的篇篇篇章章章功功功能能能语语语用用用识识识别别别方方方法法法

杜杜杜梦梦梦琦琦琦1，，，蒋蒋蒋峰峰峰1，，，褚褚褚晓晓晓敏敏敏1，，，李李李培培培峰峰峰1,2

1苏州大学计算机科学与技术学院，苏州，中国
2苏州大学人工智能研究院，苏州，中国

{20205227068，20194027003}@stu.suda.edu.cn，{xmchu，pfli}@suda.edu.cn

摘摘摘要要要

篇章分析是自然语言处理领域的研究热点和重点，篇章功能语用研究旨在分析篇章单
元在篇章中的功能和作用，有助于深入理解篇章的主题和内容。目前篇章分析研究以
形式语法为主，而篇章作为一个整体的语义单位，其功能和语义却没有引起足够重
视。已有功能语用研究以面向事件抽取任务为主，并未进行通用领域的功能语用研
究。鉴于功能语用研究的重要性和研究现状，本文提出了基于新闻图式结构的篇章功
能语用识别方法来识别篇章功能语用。该方法在获取段落交互信息的同时又融入了篇
章的新闻图式结构信息，并结合段落所在篇章中的位置信息，从而有效地提高了篇章
功能语用的识别能力。在汉语宏观篇章树库的实验结果证明，本文提出的方法优于所
有基准系统。

关关关键键键词词词：：： 篇章分析 ；篇章功能语用 ；新闻图式结构

Discourse Functional Pragmatics Recognition Based on News
Schemata

Mengqi Du1, Feng Jiang1, Xiaomin Chu1, Peifeng Li1,2
1School of Computer Science and Technology, Soochow University, Suzhou, China

2AI Research Institute, Soochow University, Suzhou, China
{20205227068，20194027003}@stu.suda.edu.cn，{xmchu，pfli}@suda.edu.cn

Abstract

Discourse analysis is a hot topic in the field of natural language processing. The pur-
pose of discourse functional pragmatics research is to analyze the function and role
of discourse units, which is helpful to deeply understand the theme and content of
discourse. At present, discourse analysis mainly focuses on formal grammar, but the
function and semantics of discourse as a whole semantic unit have not attracted enough
attention. The existing functional pragmatics researches are mainly oriented to event
extraction task, but there is no general functional pragmatics research. In view of the
importance and status of functional pragmatics research, this paper proposes a Func-
tional Pragmatics Recognition Method Based on News Schemata(FPRNS). FPRNS
not only obtains the interaction information of paragraphs, but also incorporates the
information of news schemata and the location information of paragraphs, so as to
effectively improve the recognition ability of discourse functional pragmatics. The ex-
perimental results in the Chinese macro discourse tree-bank show that the proposed
method is superior to all baselines.

Keywords: Discourse Analysis , Discourse Functional Pragmatics , News Schemata
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1 引引引言言言

当代语言学有两大流派，分别是形式主义和功能主义。目前自然语言处理领域的相关研究
大都基于形式语法，这是由于形式语法的中心任务是研究语法成分之间的形式关系，运用鲜明
的数理符号表示，促进了语言处理的可计算化。而功能语法以功能和语义为导向，将篇章作为
一个语言使用单位，比较难以进行抽象化，因此目前篇章分析领域缺乏针对篇章整体的功能语
用研究。

功能语用研究旨在分析篇章单元在篇章中所承担的角色和所起的作用，有助于挖掘篇章中
具有价值的信息，深入理解篇章的主题和表达的含义，可以应用于自然语言处理中的其他任
务，包括问答系统、信息抽取、作文自动评分等。

在功能语法的研究方面，Halliday (1994)创立了系统功能语言学，他明确地指出，系统功
能语言学在本质上是“功能的”和“语义的”，而不是“形式的”和“句法的”，系统功能语言学的研
究对象是“语篇”，而不是“句子”。Van Dijk根据新闻报道的结构和功能特点，提出了新闻图式
理论(Van Dijk, 1988)。该理论将篇章研究和媒体研究有机结合起来，集中论述了新闻报道的
语用结构，为篇章功能语用的研究奠定了基础。近些年来，研究者基于该理论标注了一系列
语料资源。在英文方面，Yarlott et al. (2018)标注了来自ACE2语料库的50篇文章段落的功能
语用，但该语料规模较小；Choubey et al. (2020)根据新闻图式理论中的功能语用类型做出调
整，定义了8种功能语用类型，标注了802篇新闻中句子的功能语用，但其定义的功能语用类型
只适用于事件抽取任务。在中文方面，Chu (2018)在新闻图式理论的基础上将细颗粒度的功能
语用类型进行合并，补充了新闻图式理论中没有但在实际新闻报道中出现的功能语用类型，共
定义了18种功能语用类型。在此基础上Jiang et al. (2018)标注了规模为720篇的宏观篇章语料库
（MCDTB），为中文篇章功能语用研究奠定了基础。

例1 chtb 0255

本文以中文篇章功能语用为研究对象，在MCDTB的基础上开展篇章功能语用的探索与研
究。本文以MCDTB中的一篇文章(chtb 0255)来说明篇章的功能语用结构，文章内容如例1所
示。其中，段落P1为全文“导语”，阐述了全文的主要内容“云南顺利完成了在华老挝难民的遣
返任务”，P2阐述了近年来云南省对难民实行大量的人道主义援助，介绍了文中事件发生的“背
景”，P1和P2两个段落形成文章的“总述”部分。P3、P4分别讲述了老挝政府愿意接受难民回国
以及在遣返过程中各方密切配合使得遣返任务顺利进行，是文章的“情景”部分，两个段落组
成全文的“故事”，同时P5补充了云南省将继续对剩余老挝难民的遣返工作，是全文内容的“补
充”。

例1可用图1所示篇章功能语用结构树表示。其中，叶子节点表示新闻报道的段落P1到P5的
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图 1. chtb 0255篇章功能语用结构树

功能语用；非叶子节点表示由其下层篇章单元组成的篇章单元在篇章中的功能语用；根节点表
示整个篇章的功能语用。该结构树中的箭头指向重要的篇章单元。
新闻图式理论(Van Dijk, 1988)明确指出单个段落在整篇文章发挥着重要的作用，因此本

文将篇章功能语用的识别建模成识别篇章中每个段落的功能语用的任务。结合新闻图式理论，
本文分析了新华社的新闻报道，发现新闻中的每一个段落从属于一个更大的功能语用范畴，例
如图1中“导语”、“背景”属于“总述”这个功能语用范畴，通过对文章进行范畴划分有助于读者
先从整体上理解文章含义，进而更好地把握每一个范畴中段落的功能语用，这样的文章理解思
路在Zhang (2014)的语言学研究中也有相应的论述。另一方面，我们研究了新闻报道本身的特
点，比较规范的新闻报道文本，第一段功能语用常为“导语”，交代新闻事件的要素，最后一段
则常常是对整篇新闻报道的“评论”或“补充”，帮助读者厘清事件的意义或补充事件后续发展。
因此，段落在篇章中的位置信息对于识别篇章的功能语用具有重要的作用。

为了深入研究篇章功能语用，本文提出了一个基于新闻图式结构的篇章功能语用识别模
型。该模型首先将段落通过XLNet获得段落初步编码，然后通过指针网络获得段落交互信息和
篇章范畴划分信息，从而获得篇章组织结构信息。此外，该模型又结合段落在篇章中的位置信
息，获得了更加丰富的段落表示，从而有效地提高了篇章功能语用的识别能力。在MCDTB的
实验结果表明，本文提出的模型对篇章功能语用的识别有很好的效果。

2 相相相关关关工工工作作作

目前自然语言处理领域的相关研究大都基于形式语法，以研究语言的结构和形式为主要任
务，这是由于形式语法运用鲜明的数理符号表示，而功能语法将篇章作为一个语言使用单位，
比较难以进行抽象化和形式化，因此目前篇章分析领域缺乏针对篇章整体的功能语用研究。

图 2. 假拟新闻图式结构

现有的涉及篇章功能语用的理论包括Van Dijk的新闻图式理论(Van Dijk, 1988)和Pan and
Kosicki (1993) 提出的基于框架的方法。新闻图式理论(Van Dijk, 1988)将篇章研究和媒体研究
有机结合起来，集中论述了新闻报道的语用结构。图2是一个假拟的新闻图式结构，该结构包含
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总述和故事两个最主要的部分。其中，总述（Summary）由标题（Headline）和导语（Lead）
两个部分组成，故事（Story）由情景（Situation）与评论（Comments）组成，新闻图式结
构通过一个从上而下的层级顺序清晰地展示了新闻篇章的整体组织形式。Pan and Kosicki
(1993)提出的基于框架的方法从四个维度分析新闻篇章：句法结构、脚本结构、主题结构和修
辞结构，其中句法结构与新闻图式理论最为相似。

针对英文篇章功能语用的研究，Liddy (1991)、Kircz (1991)和Teufel et al. (1999)利用修辞
结构和论元类型来定义功能类型并且为科学文章创建了语料库；Mizuta et al. (2006)、Wilbur
et al. (2006)、de Waard et al. (2009)和Liakata et al. (2012)利用多种注释模式，对生物领
域的功能语用进行了研究。但这些研究针对的是科学论文和生物领域，不适用于其他领
域。一些研究者在新闻图式理论基础上，标注了事件领域的语料资源。例如，Yarlott et al.
(2018)标注了来自ACE2（Automated Content Extraction Phase2）语料库的50篇文章，并且分
别使用SVM、决策树和随机森林等传统机器学习方法做了验证性的实验。而Banisakher et al.
(2020)在Yarlott的基础上，利用CRF模型对每个段落的功能语用进行预测，提升了段落功能语
用的识别性能。Choubey et al. (2020)将新闻图式理论中的功能语用类型进行相应的调整，定义
了8种功能语用类型，标注了802篇文章中句子的功能语用，并提出了一个两层的双向LSTM对
文章中每个句子的功能语用进行预测。Choubey and Huang (2021)提出了一个演员-评论家框架
来识别句子功能语用，该模型使用了多个评论家，评论家根据已知的子话题结构采取行动，而
演员模型的目标是超越评论家，并且引入了一个分层神经网络建模句子、子话题和文档之间的
交互。在上述的研究中，Yarlott et al. (2018)标注的语料规模较小，且标注者之间的Kappa值
（55%）并不高；Choubey et al. (2020)定义的功能语用类型面向事件，不适用于其他领域。

而中文方面，Song et al. (2020)标注了1230篇作文中句子的功能语用，共定义了7种功能语
用类型，并基于序列标注思想，结合句子在作文中的位置信息对句子功能进行预测，但是其标
注的功能语用类型是面向学生议论文的，不适用于其他领域；Chu et al. (2018)和Chu (2018)参
考宏观架构理论和新闻图式理论提出了一套宏观篇章结构表示体系，在此基础上Jiang et al.
(2018)标注了720篇新闻报道，形成宏观汉语篇章树库（Macro Chinese Discourse Treebank,
MCDTB）。在MCDTB语料库上，已有的工作都是针对篇章逻辑语义的研究(Jiang et al.,
2021; Sun et al., 2020)，对篇章功能语用的研究只进行了初步尝试，研究较少。

3 任任任务务务介介介绍绍绍

图 3. 新闻报道的范畴划分

一些语言学家在新闻图式理论的基础上又做了进一步阐述。例如，Norman (1995)将新闻
图式结构中的“情节”和“评论”更名为“附属”和“收尾”，认为新闻应该由“总述-附属-收尾”三个
范畴组成；Bell and Garrett (1998)认为新闻框架应该由“属性-概述-故事”三个范畴组成，有一
些新闻还包含“补充”，如背景、评论和追踪报道等，其中“概述”包括“标题”和“导语”，相当于
新闻图式结构中的“总述”；Zhang (2014)认为新闻篇章应该由“新闻摘要-新闻故事-新闻评议”三
个范畴组成，其中“新闻摘要”对应新闻图式理论的“总述”，“新闻故事”对应“情节”，“新闻评
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议”对应“评论”。综合上述理论体系研究和对MCDTB中样本的分析，本文认为“总述-故事-收
尾”是新闻报道必备的功能语用结构，因此本文将新闻报道划分为“总述-故事-收尾”三个范畴。
基于上述理论研究和样本分析，本文在MCDTB语料上进行功能语用的范畴划分，形式如

图3所示。具体划分方法：（1）将“导语”段以及对“导语”进行解释说明的段落（例如，背景
段、补充段等）标注为“总述”；（2）将新闻篇章描述的主体事件标注为“故事”，该部分包括事
件主要情节的详细阐述、原因分析、数据支撑等；（3）将对新闻报道事件进行评价、总结或
者补充的段落标注为“收尾”。其中，“故事”是新闻的主体部分，是每篇新闻报道的必要部分，
而“总述”和“收尾”则可以省略。经过语料处理，48.1%的新闻包含三部分，46.8%包含“总述-故
事”两个部分，3.1%包含“故事-收尾”两个部分，还有2.1%仅由“故事”组成。
新闻图式理论(Van Dijk, 1988)指出单个段落在整篇文章发挥着重要的作用，因此本文将段

落功能语用作为研究对象，将篇章功能语用识别任务专注于识别叶子节点的功能语用。具体而
言，对于给定的一篇文章T = {P1,P2, ...,Pm}，篇章功能语用识别任务就是通过模型识别出段
落的功能语用TFun = {Fun1,Fun2, ...,Funm}。本文使用准确率来评判模型对于段落功能语用的
识别能力。以chtb 0255为例，正确的段落功能语用为{导语，背景，情景，情景，补充}，若模
型的预测结果为{导语，补充，情景，情景，补充}，那么模型预测的准确率为4/5=80%。

4 FPRNS模模模型型型

本文提出了一种基于新闻图式结构的篇章功能语用识别模型（Functional Pragmat-
ics Recognition Based on News Schemata，FPRNS），如图4所示。该模型主要由四部分
组成：1）文本编码层（Text Encoding Layer）；2）范畴划分层（Category Segmentation
Layer）；3）范畴识别层（Category Classifier Layer）；4）信息融合层（Information Fusion
Layer）。

图 4. 篇章功能语用识别模型图

4.1 文文文本本本编编编码码码层层层（（（Text Encoding Layer）））

文本编码层使用XLNet作为编码器对段落内容进行编码得到段落向量表示。假设一篇文
章含有m个段落，段落序列为T = {P1,P2, ...,Pm}，将每段使用分隔符“SEP”将段落区分开，
得到T, = {P1,SEP,P2, SEP, ...,Pm,SEP,CLS}。由于XLNet可处理的数据最大长度为1024，
所以需要对段落序列T,进行处理。如果序列长度超过最大长度，则比较序列中每个段落的长
度，将最长段落末尾的字符截掉，直至序列长度为最大长度。然后使用XLNet对段落序列T,进
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行编码，取每个段落编码最后一个词的词向量作为该段落的语义表示，得到段落语义表示序
列Tr = {r1, r2, ..., rm}。

4.2 范范范畴畴畴划划划分分分层层层（（（Category Segmentation Layer）））

范畴划分层采用指针网络对篇章中功能语用范畴进行划分。具体模型如图5所示。

图 5. 范畴划分层模型图

4.2.1 编编编码码码层层层

Chung et al. (2014)的研究表明，GRU(Cho et al., 2014)和LSTM在很多任务上的性能不
分伯仲，但是GRU拥有更少的参数，容易收敛，因此在编码层本文使用Bi-GRU进行编码。
以chtb 0255为例，本文将段落序列T = {P1,P2,P3,P4,P5}经过文本编码层得到将段落语义表
示Tr，将Tr输入到Bi-GRU中，得到具有交互信息的段落语义表示序列Te = {e1, e2, e3, e4, e5}，
其中ei = [efi , e

b
i ]。efi ,e

b
i分别表示正向和反向的输出。

4.2.2 解解解码码码层层层

在解码层采用的也是一个GRU。本文将编码层的输出Te = {e1, e2, e3, e4, e5}作为解码层
的输入。假设在第t步解码时，篇章单元队列为DU(l,5)，解码层会综合当前篇章单元的队头
语义表示el和t步之前生成的篇章单元语义信息生成当前状态dt。dt和当前篇章单元语义信
息Te(l,5) = {el, el+1, ..., e5}进行交互，通过softmax层得到关于Te(l,5)的概率分布。其中σ(., .)是
融合当前状态表示和篇章单元交互信息，具体为点积运算；αt为关于Te(l,5)的概率分布。如公式

（1）所示。

st,i = σ(dt, ei) , i = l, ..., 5

αt = softmax(st,i)
(1)

如果通过softmax层后ei被分配的概率值越大，表明段落Pi和Pi+1之间的语义联系越松
散，因此这两个段落应该分属于两个功能语用范畴中，从而将篇章划分为两个篇章单
元DU(l,i)和DU(i+1,5)。每一步解码，将划分后的两个篇章单元的后者继续放入队列，递归
地对篇章单元进行切分，直至队空，解码过程如图6所示。

图 6. 解码过程

由章节3可知，每篇新闻报道最多只有三个范畴，但是在实际识别的时候可能会识别出三个
以上的范畴。对于这种情况本文比较切分点的概率值，选取前两个概率值较大的切分点作为最
终的切分点的位置。
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本文采用负对数似然作为损失函数，记为L1，如公式（2）所示，其中y<t表示在第t步解码
之前产生的篇章单元，θ为可训练的参数。

L1(θ) = −
batch∑
i=1

T∑
t=1

logP (yt|y<t, X) (2)

4.3 范范范畴畴畴识识识别别别层层层（（（Category Classifier Layer）））

经 过 范 畴 划 分 层 ， 得 到 三 个 范 畴 ， 每 个 范 畴 包 含 的 段 落 分 别
为Topic1 = {P1,P2}，Topic2 = {P3,P4}，Topic3 = {P5}，范畴语义表示分别为Topice1 =
{e1, e2}，Topice2 = {e3, e4}，Topice3 = {e5}。将具有上下文交互信息的段落语义表示ei通过注
意力机制（即范畴中每个段落语义信息的加权和）来获得范畴的语义表示，如公式（3）所示，
将段落所在范畴语义表示序列记为Ttopic = {T11, T21, T32, T42, T53}，其中Tij表示第i段对应第j个
范畴。

Tij = Attention(Topicej) (3)

将Ttopic送入到softmax层获取范畴所属类别的概率分布，从而得到每个范畴具体的类别
信息，如公式（4）所示。将范畴类别序列记为Ttopic cls = {cls11, cls21, cls32, cls42, cls53},其
中clsij表示第i段对应第j个范畴类别。

clsij = argmax(softmax(Tij)) (4)

本文同样采用负对数似然作为范畴识别层的损失函数，记为L2，如公式（5）所示。其
中，θ为可训练的参数。

L2(θ) = − 1

N

N∑
i=1

log(y clsij), y clsij = softmax(Tij) (5)

4.4 信信信息息息融融融合合合层层层（（（Information Fusion Layer）））

信息融合层将段落语义表示、范畴语义信息、范畴分类信息以及段落位置信息进行融合，
具体模型如图7所示。

图 7. 信息融合层模型图

将段落交互信息Te和范畴语义信息Ttopic通过自注意力机制进行融合，获得更加丰富的段落
语义信息表示序列TSe = {Se1, ..., Se5}，其中Sei表示段落交互信息和范畴语义信息融合后的段
落表示，如公式（6）所示。注意力机制计算公式如（7）所示。

TSe = Attention(concat(Te, Ttopic)) (6)
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Attention (Q,K, V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V (7)

将范畴类别信息Ttopic cls = {cls11, cls21, cls32, cls42, cls53}当作特征进行编码，得到编码后
的范畴类别表示序列Te cls = {e cls11, e cls21, e cls32, e cls42, e cls53}，其中e clsij表示范畴类别
编码后的结果。

本文认为篇章功能语用识别与段落所在篇章中的位置有关，因此引入了段落的位置信息，
即段落在篇章中处于第几段。具体而言，本文对段落位置信息进行编码，得到段落位置信息表
示序列Tposition = {e pos1, e pos2, ..., e pos5}。
将最终的段落语义表示TSe、范畴类别表示Te cls、位置信息Tposition进行拼接，得到段落的

最终表示TV f，如公式（8）所示。将TV f送入到softmax层识别出其功能语用，使用ŷi表示段
落功能语用的预测结果，如公式（9）所示。

TV f = concat(TSe, Te cls, Tposition) (8)

ŷi = softmax(TV f ) (9)

本文同样采用负对数似然作为损失函数，记为L3，如公式（10）所示。其中θ为可训练的
参数。

L3(θ) = − 1

N

N∑
i=1

log( ŷi) (10)

4.5 损损损失失失函函函数数数

本文共有三部分损失，分别为功能语用范畴划分层损失L1，如公式（2）所示，范畴识别
层的损失L2，如公式（5）所示，和功能语用识别的损失L3，如公式（10）所示。将最终的损
失函数记为L，L计算方法如公式（11）所示：

L = L1 + L2 + L3 (11)

5 实实实验验验

5.1 实实实验验验设设设置置置

为了进一步扩大语料规模，依照MCDTB(Jiang et al., 2018)的标注方法，本文
在MCDTB的基础上又新标注了480篇与新华社的新闻稿统一风格的新闻报道，形成了规模
为1200篇的宏观篇章语料库MCDTB 2.0。本文在宏观篇章语料库MCDTB 2.0上对本文提出的
篇章功能语用的识别方法进行了评估。宏观篇章语料库MCDTB 2.0共包含720篇来自宾州篇
章树库(Chinese Treebank 8.0,简称CTB 8.0)的新闻报道和480篇来自Gigaword 2.0的新闻报道，
共1200篇新闻报道，标注了6763个段落的功能语用，包含15种功能语用类型。

使用Pytorch作为深度学习框架，学习率为1e-4，训练轮数为20轮。文本编码层使用
的XLNet版本为XLNet base，最大长度设置为1024，Bi-GRU编码器隐藏层维度设为512,位置
信息以及范畴类别编码维度均设置为10，dropout设置为0.1，使用Micro-F1和Macro-F1来分析
系统的性能。

5.2 实实实验验验结结结果果果

为了验证本文提出的模型的有效性，与基准系统进行了对比。各基准系统介绍如下：

（1）SVM：本文复现了Yarlott et al. (2018)的传统机器学习模型SVM来识别篇章功能语
用。使用的特征分别为词袋模型、TF-IDF、段落语义特征和上一段的标签信息。

（2）特征+CRF：本文复现了Banisakher et al. (2020)的模型来识别篇章功能语用。除
了SVM使用的特征外，还采用了词汇、位置和句法特征，并通过CRF模型来识别篇章功能语
用。
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（3）Song et al. (2020)：本文复现了Song的序列标注模型识别段落功能语用。此模型将段
落语义信息与段落位置信息相结合，并通过自注意力机制获得更加丰富的段落表示，从而识别
段落功能语用。
（4）Choubey et al. (2020)：本文复现了Choubey采用序列标注的模型识别段落功能语

用。此模型使用分层的Bi-LSTM获得字符、段落和篇章之间的交互信息，并通过分类器识别段
落的功能语用。
（5）XLNet(Yang et al., 2019):本文使用XLNet预训练模型获得段落语义表示，并通过分

类器识别段落功能语用。

模型 Micro-F1(%) Macro-F1(%)

SVM 53.23 16.72

特征+CRF 56.28 17.55

Song 64.35 18.27

Choubey 65.13 18.73

XLNet 62.26 15.02

FPRNS(Ours) 68.19 22.63

表 1. 不同模型的实验结果

实验结果如表1所示。从表1可以看出神经网络模型的识别性能在Micro-F1上均要优于传
统机器学习模型，这说明相比传统机器学习模型，神经网络模型能够捕获到深层的语义信
息。但是由于传统机器学习模型相比XLNet模型使用了除语义信息之外的结构特征，所以
在Macro-F1上的性能高于XLNet模型。
本 文 提 出 的FPRNS模 型 在Micro-F1和Macro-F1的 性 能 均 取 得 最 优 值 ， 分 别 达

到 了68.19%和22.63%， 相 较 于 表 现 最 好 的Choubey在Micro-F1和Macro-F1上 分 别 取 得
了3.06%和3.9%的提升。相较于XLNet模型，FPRNS模型在Micro-F1提升了5.93%，在Macro-
F1上提升了7.61%。这是由于相比XLNet模型，本文提出的FPRNS模型既捕获到篇章中段落之
间交互信息，又融入了新闻图式结构信息，能够获得包含丰富信息的篇章段落表示，与此同时
又结合了篇章位置信息，从语义和结构两个方面获得了更加准确的段落表示，因此FPRNS模型
对于篇章功能语用的识别能力更强。

5.3 实实实验验验分分分析析析

5.3.1 消消消融融融实实实验验验

模型 Micro-F1(%) Macro-F1(%)

base 65.61 19.00

+position 67.21 21.73

+TS 66.65 21.27

+TS+TSR 67.15 22.09

+TS+TSR+position 68.19 22.63

表 2. 消融实验结果

消融实验结果如表2所示。base表示先使用XLNet对篇章中的段落进行编码，然后将段落编
码信息送入到Bi-GRU中获得具有上下文交互信息的段落语义表示；+position表示在based的基
础上加入段落位置信息；+TS表示在base的基础上加上范畴划分信息；+TS+TSR表示在考虑
范畴划分信息的同时添加范畴分类信息；+TS+TSR+position表示在融入范畴划分信息的同时
结合段落在篇章中的位置信息。
从表2可以看出，加入位置之后，对于篇章功能语用的识别性能在Micro-F1上和Macro-

F1上分别有1.6%和2.73%的提升。这是因为段落的位置信息对于位置比较固定的功能语用类型
的识别性能影响较大。例如，位于第一段“导语”的识别性能由原来的83.9%提升到了92.31%，
提升了8.41%；常位于最后一段对全文做出补充的“补充”类别的识别性能提升了3.8%。
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范畴 模型 评价 结果 陈述 补充 次总述 情景 导语 背景 Mic-F1 Mac-F1

总述

base 0 0 0 26.67 19.05 63.55 92.14 21.05 72.98 14.83

+TS 0 0 0 30.77 24.06 65.00 93.04 22.22 73.23 15.66

+TS+TSR 0 0 0 30.12 26.61 65.21 94.57 23.34 73.51 15.99

故事

base 0 0 18.18 14.52 52.17 80.10 0 0 64.3 11.00

+TS 0 7.12 19.38 27.74 56.49 80.69 0 8.70 65.87 13.28

+TS+TSR 0 7.74 20.44 30.43 58.77 80.83 0 15.11 66.93 14.91

收尾

base 19.05 0 0 70.24 0 27.12 0 0 51.88 9.70

+TS 27.27 0 0 71.35 0 28.57 0 0 53.69 10.70

+TS+TSR 34.78 0 0 75.35 0 27.63 0 0 56.89 11.46

表 3. 各范畴下功能语用识别消融实验

从表2可以看到加入功能语用范畴划分信息后，模型对于功能语用的识别性能在Micro-
F1和Macro-F1上均有提升。因为加入范畴划分信息相当于融入了篇章的组织结构信息，能够获
得更加准确的段落表示。表3是各范畴下功能语用识别消融实验结果。从表3可以看出加入范畴
划分信息之后，对于每个范畴下功能语用的识别性能均有所提升。其中“次总述”、“导语”、“背
景”、“补充”、“评价”等功能语用性能的提升更大，因为每个范畴内部内容的组织与整篇文章的
组织方式是类似的，即按照“事件总述(导语/次总述)—事件背景介绍(背景)—–事件详细阐述(情
景)–—事件评议(补充/评价)”的形式进行组织。从表2可以看出，加入范畴类别信息之后，对于
功能语用的识别性能有小幅提升，同时从表3可以看出每个范畴下功能语用的识别性能也都有所
提升，这是由于“导语”仅存在“总述”下，“补充”、“评价”等通常在“收尾”处出现，所以当范畴
类别信息作为特征加入之后，能够提升功能语用的识别性能。

5.3.2 错错错误误误分分分类类类样样样本本本分分分析析析

功能语用 评价 补充

补充 28.3 /

情景 54.3 39.0

表 4. 错误分类样本的比例(%)

为了分析FPRNS模型的混淆情况，本文统计了错误分类样本，其中混淆比较严重的类
别如表4所示。从表4可以看出，因为“情景”类的数量较多，导致有54.3%的“评价”识别为“情
景”类。而“补充”和“评价”在篇章位置相似，常位于全篇最后或每个范畴最后，和篇章主体部分
语义联系相对松散，并且这两类功能语义相似，因此存在较大混淆。同时有39.0%的“补充”类
识别为“情景”类：一方面是因为“情景”类数量较多，另外一方面由于“补充”类在语义上与“情
景”类似，所以“补充”类与“情景”类存在混淆。

6 总总总结结结

现有的篇章分析研究主要是基于形式语法的，而篇章作为一个语义单位，其功能和语义却
没有引起足够的重视，Van Dijk的新闻图式理论指出了段落在整篇文章发挥重要的作用，因此
本文提出了一个基于新闻图式结构的篇章功能语用识别方法（FPRNS）识别段落的功能语用。
该方法在获取到段落交互信息的同时又融入了篇章的新闻图式结构信息，并结合段落所在篇章
中的位置信息，从而有效地提高了篇章功能语用的识别能力。在MCDTB 2.0的实验结果表明，
本文提出的方法在Micro-F1和Macro-F1上均取得了最优性能，充分说明了本文提出方法的有效
性。由于FPRNS在Macro-F1上的性能还有很大的提升空间，未来将挖掘更加丰富的篇章语义
信息以识别出更多样本数量比较少的功能语用类型。本文主要针对新闻领域进行篇章功能语用
的识别，此外，像新闻评论、行政裁定书和刑事裁定书等类型的篇章尽管有不同的组织形式，
但是却有类似的结构和功能，未来将对这些类型的篇章进行标注并进一步深入研究其结构和功
能语用。
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摘摘摘要要要

框架语义分析任务是自然语言处理领域的一项基础性任务。先前的研究工作大多针对
单目标词进行模型设计，无法一次性完成多个目标词的框架语义结构提取。本文提出
了一个面向多目标的框架语义分析模型，实现对多目标词的联合预测。该模型对框架
语义分析的各项子任务进行交互性建模，实现子任务间的双向交互。此外，本文利用
关系图网络对框架关系信息进行编码，将其作为框架语义学知识融入模型中。实验表
明，本文模型在不借助额外语料的情况下相比之前模型都有不同程度的提高。消融实
验证明了本文模型设计的有效性。此外我们分析了模型目前存在的局限性以及未来的
改进方向。
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Abstract

Frame semantic parsing is a fundamental task in natural language processing. Most
of the previous research work focuses on the design of the single-target model. There-
fore，these models can’t extract frame semantic structures of multiple targets in one
time. This paper designs a frame semantic parsing model for multiple targets which
jointly predicts the results of multiple targets. We model and achieve the bidirec-
tional interaction among the subtasks of frame semantic parsing. Moreover, Relational
Graph Convolution Network (R-GCN) is utilized to encode the frame relation infor-
mation, which is a way to exploit frame semantic knowledge into our model. The
experiments shows that our model maintains good performance without extra training
corpus. Ablation Study proves the effectiveness of our model.
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1 引引引言言言

框架语义分析任务是自然语言处理领域的基础性任务，被广泛应用于下游自然语言处理任
务中，例如阅读理解(Guo et al., 2020)、问答系统(Shen and Lapata, 2007)等。

Figure 1: 框架语义结构的文本标注示例。

框架语义分析任务基于框架网络（FrameNet）标注体系，提取文本中的结构化的信息，
包括语义框架以及语义框架下的一系列语义角色。Figure 1展示了一个包含框架语义结构
标注的文本。在该文本中，can和write作为目标词分别触发了Capability和Text creation两个
框架，此外，图中还标注了跟框架有关的框架语义角色。这里以Text creation为例，文本中
的I、my name和on the deposit slip分别扮演了该框架下的作者（Author）、文本（Text）和载
体（Form）三种角色。
因此，框架语义分析任务由多个子任务组成。在给定目标词的情况下，需要完成对目标词

的框架识别以及文本中与框架有关的角色位置和类型的识别，后者统称为角色识别。先前的研
究工作提出的模型绝大多数是针对单目标词的框架语义分析模型，无法一次性处理文本中包含
多个目标词及其对应的框架语义结构的情况。它们通常会对多目标词文本采用了一个目标词一
个文本的切分方式进行处理，让模型多次预测。此外，同个文本中的不同目标词在语义上会存
在一定的相关性，独立多次的预测方式下模型无法学习到目标词之间的语义联系。我们统计
了FrameNet训练集中不同目标词个数区间的句子数量分布情况，如Figure 2所示。可以看到绝
大多数的句子都包含两个以上的目标词，且大部分句子的目标词数目集中在2到9之间。可以推
断出，自然文本中存在多个目标词以及它们对应的框架语义结构是非常普遍的。因此，对多目
标词进行联合框架语义分析具有一定的应用价值和研究意义。

Figure 2: FN1.5训练集中不同目标词个数的句子数量分布情况。

本文提出了一个面向多目标词的框架语义分析模型，联合预测文本中所有目标词的框架语
义结构。此外，我们在框架知识融入和子任务的交互性建模两个方面对模型进行改进。
在框架知识融入方面，FrameNet根据框架语言学理论定义了框架之间的多种关系，这些关

系信息能够作为有价值的外部知识融入到框架识别任务中。对框架关系进行显式化建模，有利
于模型学习到框架的语义。我们借助框架关系进行构图，并在此基础上进行扩展，将角色加入
到框架语义关系中。我们利用图网络对扩展后的框架关系图进行编码，得到包含框架关系知识
的框架和角色语义表示，将它们分别融入到框架语义分析的各项子任务中。
框架语义的各项子任务之间的关联性非常密切，加强子任务的交互能缓解误差传播，从而

提升框架语义分析模型的表现。我们模型设计了一个两阶段的角色识别模块，分别采用序列标
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注和生成式的方式进行角色位置识别，第一阶段的角色识别结果会传递到框架识别模块，框架
识别模块的预测结果通过框架语义向量的方式传递到第二阶段的角色识别中，从而实现了子任
务间的双向交互。在训练阶段，我们对所有子任务模块的参数进行联合优化。

我们模型在FN1.5数据集上进行实验，并且有了阶段性的结果。在不借助额外语料的情况
下，模型在框架识别上有91.8%的准确率，在框架语义结构提取的F1值上达到了78.5%。消融实
验证明了我们模型设计的有效性。此外，我们详细分析了模型目前存在的局限性，将在未来工
作中作针对性的模型优化。

2 相相相关关关工工工作作作

框架语义分析由Daniel Gildea and Daniel Ju (2002)最先提出，并成为了2007年
的SemEval会议的一项国际测评任务(Baker et al., 2007)。早期对于框架分析模型的研究主要基
于传统的统计学模型，依赖人工构造一系列规则与特征作为模型的输入。Johansson (2007)利用
支持向量机（Support Vector Machine）进行建模，构建出一系列分类器进行框架和角色的识
别。选取的特征包括词形还原的目标谓词、目标的词形以及句子的依存句法特征等，该方法构
建的语义分析系统成为SemEval 2007国际评测任务上最优模型。Das(2010)利用基于统计学的条
件对数线性模型进行框架语义分析，以该模型为基础的语义分析器SEMAFOR(2010)的框架语
义分析效果超越了Johansson提出的模型。

近些年，随着深度学习技术在自然语言处理领域的广泛应用，有研究者将深度学习语言
模型应用到框架语义分析任务中。FitzGerald(2015a)针对框架角色识别任务，将框架、角色与
文本特征信息通过全连接神经网络映射到特定维度的向量空间，将得到的特征向量作为输入
对角色标注进行打分。，该模型可以看作是图网络模型，图节点是句子包含的所有文段以及
框架中所有的角色，任意文段顶点与角色顶点存在一条边，边的值即为该文段被识别成对应
框架角色的得分。Hermann(2014)最早提出了利用词向量进行框架识别任务，它通过挖掘上下
文依存语法信息生成特征向量，并利用WSABIE算法(Weston et al., 2011)将特征向量映射到低
维空间，同时训练得到低维的框架语义向量，通过计算特征向量与框架向量的相似性进行框
架匹配。实验表明该方法相比之前的研究方法在结果上有显著提升。Hartmann(2017)针对框
架语义分析中存在的领域依赖问题进行研究，提出了适用于跨领域的框架分析模型。该模型
利用预训练词向量表示目标谓词与上下文信息，采用两层神经网络模型和基于WSABIE算法模
型进行框架识别。其中上下文信息由SentBOW与DepBOW两种方式构建。其中，SentBOW是
取句子中所有词的词向量均值作为上下文特征向量，DepBOW是取句法树中目标谓词依赖
项的词向量均值作为上下文特征向量。在跨领域文本的框架识别任务中，相对于其他模型
有更好的识别效果。Swayamdipta(2017) 将循环神经网络运用到框架语义角色识别任务中，
提出了基于SegRNN的框架角色识别模型，该模型能够在不借助语法解析的情况下（仅在
训练阶段进行语法标注）完成框架角色识别任务。SegRNN模型是将双向长短时记忆神经
网络（LSTM）(Hochreiter and Schmidhuber, 1997) 模型与半马尔可夫随机条件场（Semi-
CRF）(Sarawagi and Cohen, 2004)模型结合的联合模型。其中，Semi-CRF模型用于对文本进
行切分，模型对文本的每个文段进行额外的编码，获得对应文段的特征向量。最后通过对文段
特征向量进行分类，得到框架角色识别的结果。Yang(2017a)提出一种基于BIO标记方案的序列
标注模型，该模型由多个LSTM网络堆叠，从而获得更深的上下文语义信息，此外该模型在输
出层前添加了一层随机条件场（CRF）用于建模不同标签间的依赖关系。Peng(2018a)提出了一
个基于文段的框架语义分析模型，该模型通过遍历句子中所有可能的文段并计算它们的匹配分
数。此外，以上两个模型对框架语义分析的各项子任务采用联合训练策略，一定程度上加强了
子任务的交互缓解误差传播问题。在此基础上，陈(Chen et al., 2021)通过在各任务模块间设计
交互环节，进一步加强子任务之间的交互性。

预训练语言模型的提出，推动了自然语言技术的发展。以BERT(Devlin et al., 2019)为
代表的预训练语言模型相比传统的深度学习语言模型，捕捉上下文语义信息的能力更强。
目前有研究工作针对框架语义分析中的框架识别任务，提出了基于BERT的框架识别模
型。Jiang(2021)利用框架网络语料库中的框架定义信息，将其与文本拼接，通过BERT模型
进行编码，对编码后的特征向量进行二分类。该过程将框架识别任务建模成文本与框架的相似
性判断任务。Su(2021)针对框架知识的融入进行研究，提出了融入框架知识的框架识别模型，
证明了融入框架知识对框架识别任务的有效性。
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以上的研究工作主要是面向单目标词的框架语义分析研究。本文模型实现了对多目标词的
联合框架语义分析。此外，我们将框架关系知识融入到框架语义分析的各项子任务中，提升模
型在整个框架语义分析任务上的表现。

3 模模模型型型介介介绍绍绍

本文模型主要由文本表示模块、框架关系图表示模块、角色识别模块和框架识别模块四部
分组成。

文本表示模块用于编码文本的上下文信息。框架关系图表示模块基于R-GCN对框架关系
进行建模，该模块的输出为包含框架关系信息的框架和角色向量表示。框架角色识别模块采用
两阶段的识别方式。第一阶段为目标词感知的角色位置预测，该阶段仅利用目标词的语义信息
（目标词所属的框架类别未知），采用序列标注的方式对角色位置进行识别，识别结果将送入
框架识别模块中。第二阶段为框架感知的角色位置和类别预测，该阶段的输入除了目标词的语
义信息外，还接收框架识别模块得到的预测框架所对应的框架向量表示（来自框架关系图表示
模块），采用生成式的方式实现角色位置和类别的预测。该阶段的预测结果为最终的角色位置
和类别的识别结果。框架识别模块包含一个角色位置感知的注意力机制和框架分类器，分别用
于实现目标词的信息聚合和框架预测。

3.1 文文文本本本表表表示示示模模模块块块

文本表示模块用于将一段自然文本S进行编码表示，得到包含上下文语义表示的向量序
列。该模块的输入为一段文本和一个目标词集合T = {t1, t2, ...tk}，k 为该文本的目标词个数。

本文模型采用预训练好的英文版本的BERT语言模型作为编码器，从而得到包含上下文语
义信息的表示序列。此外，常规的BERT语言模型的输入包含单词类型标记向量，用于区分不
同的句子，这里我们针对框架识别任务的特点进行改进，将其作为识别某个单词是否属于目标
词的标记向量。

此外，一些目标词可能是包含多个单词的词组。对于这种情况，我们模型采用平均所有单
词的表示向量作为这一类目标词的语义表示向量。该过程用公式描述如下：

ht = Mean(hwi), wi ∈ t (1)

最终得到所有目标词的语义表示Ht = {ht1 , ht2 , ...htk}

3.2 框框框架架架关关关系系系图图图表表表示示示模模模块块块

框架关系图表示模块用于对框架关系进行建模，得到包含框架关系知识的框架和角色语义
表示。由于框架网络定义了框架与框架之间的多种类型的语义关系，普通的GCN架构(Scarselli
et al., 2008)只能建模单一类型边的图结构。因此我们采用R-GCN(Schlichtkrull et al., 2018)作
为编码器，针对每个不同的关系，通过不同的参数进行图卷积计算。该模块的公式化描述如
下：

gli =
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其中F表示框架集合，l表示图卷积的层数。R表示角色集合，Ef表示框架间的关系类型集
合，fi为角色i对应的框架，Wr f表示框架到角色的边的权重矩阵，Wf r表示从角色到框架的边
的权重矩阵，N e

i表示框架i的邻居框架集合，N r
i表示框架或角色i的邻居角色集合。

最终可以得到包含框架关系知识的框架语义表示Gf和角色语义表示Gr。

3.3 角角角色色色识识识别别别模模模块块块

角色识别模块包括角色位置的识别和角色类型的识别。其中角色位置识别采用两阶段的识
别策略。

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第132页-第142页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

135



计算语言学

3.3.1 目目目标标标词词词感感感知知知的的的角角角色色色位位位置置置识识识别别别

第一阶段的角色位置识别采用序列标注的方式，接收文本的上下文表示向量H =
{h1, h2, ...hn}和目标词向量Ht = {ht1 , ht2 , ...htk}作为模块输入，这两部分向量都来源于文本
表示模块。第一阶段的框架角色识别的目的是为了与框架识别模块中进行交互，指导目标词的
上下文信息聚合，不作为最终的框架角色结果，所以这里从模型精简角度，并没有采用随机条
件场（CRF）对标签约束进行建模。最终的预测标签通过以下公式得到：

yti = argmax (Linear( [hi;hti ])) (3)

其中线性层Linear的输出维度为3，分别代表B（角色开始位置）、I（角色中间或结束位
置）和O（非角色）三个标签。第一阶段的序列标注预测结果将传入框架识别模块用于目标词
表示的信息聚合。

3.3.2 框框框架架架感感感知知知的的的角角角色色色识识识别别别

第二阶段的角色位置识别采用陈(Chen et al., 2021)提出的生成式的角色位置识别方式。该
模块采用层次化的指针网络识别角色在文本中的边界位置，同时建模了不同角色间的信息交
互。具体的设计细节见他们的论文。该模块的输入包括目标词的语义表示和预测框架的语义表
示。输出为所有角色在文本中的边界位置索引集合。公式简化如下：

Spanft
t = Generator(ht, gft)) (4)

其 中Spanft
t 为 模 块 预 测 的 角 色 边 界 位 置 下 标 集 合 ， 可 以 表 示 成 集

合{(sta1, end1), ..., (stam, endm)},m为角色的个数。
此外，还需要对角色进行分类，我们将角色语义表示Gr融入到角色分类过程中，利用框架

关系知识指导模型对框架角色的识别。该过程如下：

hspan = MLP([hiend + hista;hiend − hista; gf ]) (5)

logitr = Classifier(hspan) +Gr · hspan (6)

P (r|ft,t, ista, iend) = Softmax(logitr) (7)

其中，MLP为多层感知机网络，由Relu激活函数和两层线性层组成。Classifier是一个可训
练的线性分类器，P (r|ft, t, ista, iend)为该角色位置对应的角色类别预测概率分布。该阶段得到
的框架位置和类别预测结果作为最终的角色识别结果输出。

3.4 框框框架架架识识识别别别模模模块块块

框架识别模块包括角色感知的注意力机制和一个基于多层感知机的分类器。角色感知注意
力机制接收框架角色的序列标注信息，对标签为非O的词计算注意力系数，实现目标词的信息
聚合。目标词t对其他非O标签的词的注意力系数计算如下，其他目标词的计算过程与之相同：

αt
i =

exp (h⊤i W1ht)∑
yti ̸=”O” exp(h

⊤
j W1ht)

(8)

ct =
∑

yti ̸=”O”

αt
ihi (9)

其中αt
i表示目标词t对单词i的注意力系数，ct为信息聚合后的语义向量，W1为权重矩阵，

下同。

聚合后的语义向量ct向量与目标词语义向量ht得到最终的目标词语义表示rt，并结合图网络
编码得到的框架语义表示Gf进行框架识别，公式描述如下：

rt = Relu (W2 · [ht; ct]) (10)

P (f |t) = softmax (W3 · rt +Gf · rt) (11)

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第132页-第142页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

136



计算语言学

3.5 联联联合合合训训训练练练设设设置置置

在训练阶段，我们对模型各部分模块参数进行联合优化，主要包括框架识别损失Lframe，

第一、二阶段的角色位置识别损失Lfirst
span和Lsecond

span , 和角色类别识别损失Lrole，各部分的损失计
算公式如下:

Lframe =
1

|k|

k∑
i=1

log (P (f̂i|S, ti)) (12)

Lfirst
span =

1

|k|
1

|length|

length∑
n=1

k∑
i=1

log(p(ŷtin |ti, S)) (13)

Lsecond
span =

1

|k|

k∑
i=1

m∑
τ=1

log(P ( ˆstaτ |S, ti, fi)) +
1

|k|

k∑
i=1

m∑
τ=1

log(P ( ˆendτ |S, ti, fi)) (14)

Lrole =
1

|k|

k∑
i=1

m∑
τ=1

log(P (r̂τ |S, ti, fi)) +
1

|k|

k∑
i=1

log (P (rNone|S, ti, fi)) (15)

由于各部分模块的训练难度与参数收敛速度不同，我们加入损失调节系数用于调整模型训
练的梯度优化方向，平衡各部分模块的训练收敛速度，公式描述如下：

L = αLframe + βLfirst
span + γLsecond

span + δLrole (16)

在本文模型实验中，调节系数α、β 、γ 和δ分别取0.1、0.1、0.3和0.3。

我们采用预训练的BERT语言模型作为文本的编码器，输出向量的维度为768。框架关系表
示模块采用两层R-GCN作为图编码器。在训练集上训练100轮，并保存在验证集上取得最优结
果的模型参数。训练的Batch大小为4，选用的优化器为BertAdam，学习率为3× 10−5。

4 数数数据据据集集集与与与评评评测测测指指指标标标

4.1 数数数据据据集集集

目前，针对框架语义分析任务有两个版本的数据集，分别为FN1.5和FN1.7，这两个数据集
都来源于框架网络语料库中的篇章标注语料。之前的框架语义分析模型主要是在FN1.5版本的
数据集上进行评测，因此我们对比我们模型与现有模型在FN1.5数据集上的结果。

FN1.5包含了1019种框架类型，9634种框架角色。在FN1.5篇章标注语料中，篇章中的每个
句子可能包含多个框架以及它们对应的一些角色。之前的工作将篇章语料划分成单句形式，并
按照一句话一个目标词进行实例的切分，它们的模型也可以看作是针对单目标词的框架语义分
析模型。而我们模型能够同时处理一个句子中的所有目标词。此外FN还包含15万句的示例句
子，每个示例句子只标注了单个目标词的框架语义结构。先前的一些工作会将这部分数据加入
到模型的训练语料中，用于提升模型的表现。

4.2 评评评测测测指指指标标标

评测指标包括框架识别准确率和框架结构提取。分别用于评估模型在框架识别任务和框架
语义分析整体任务的表现。

对于框架识别任务的评测，先前研究工作将能触发多个框架的目标词称为歧义
（Ambiguous）目标词，并单独对歧义目标词这一集合进行评测。参照之前的相关研究，本
文模型同样在所有目标词集合（All）和歧义目标词（Amb）集合上进行评测。

框架语义结构提取是一项评价框架语义分析整体性能的指标。该指标将框架本身视作特殊
的框架角色，与其他框架角色统一计算精确率（Precision）、召回率（Recall）和F1值。此外
该目标要求框架角色位置边界的精确匹配，但对于位置识别正确但类型识别错误的角色，会根
据预测角色和正确角色在框架网络上的关联程度相应给与部分分数。该评测方式由Das[32]提
出，并成为框架语义分析任务主流的评价指标。
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5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

我们在FN1.5测试集上对模型的框架识别准确率和整体框架分析表现进行评估。先前工
作的模型指标数据来源于它们的论文。之前一些模型(Yang and Mitchell, 2017a; Peng et al.,
2018a)采用集成学习策略，通过多个相同或者不同架构的模型进行专家投票的方式对框架和框
架角色识别，从而进一步提升模型的整体表现。这里为公平衡量模型的真实性能，只报告单模
型的指标表现。

Model All Ambiguous

SEMAFOR(2010) 83.6 69.2

Open-SESAME(2017) 87.0 -

Hartmann(2017) 87.6 73.8∗
Yang and Mitchell(2017a) 88.2 75.7∗
Hermann(2014) 88.4 73.1

Peng(2018a)(BASIC) 89.2 76.3

Chen(2021) 89.4 76.7

Chen (Bert)(2021) 90.5 79.1

Jiang and Riloff(2021) 91.3 81.0

Su et al(2021) 92.1 82.3

Our model 91.9 82.1

Table 1: 各模型在FN1.5上的框架识别准确率。其中∗表示它们模型的歧义目标词集合与其他模
型不同

5.1 实实实验验验结结结果果果

框架识别的结果如Table 1所示。其中第一行表示的是现有的框架语义分析模型，能完整处
理框架识别和角色识别任务。第二行表示的是单独的框架识别模型，它们只针对框架识别任务
进行优化。可以看到我们的模型超过了之前的框架语义分析模型，接近目前在框架识别任务上
表现最好的独立框架识别模型(Su et al., 2021)。我们分析认为，我们模型之所以与目前最优的
框架识别模型存在差距，是因为我们模型在训练阶段对框架分析的各项子任务采用联合优化策
略，保存在综合指标上表现最好的模型。然而，在训练阶段，在框架识别任务和角色识别任务
的优化上呈现不同步的情况。由于角色识别任务相比于框架识别任务训练难度更大，因此需要
更多的训练轮数。在整个训练过程中，框架识别的训练通常会提前收敛，最终导致过拟合的情
况发生。虽然我们通过加入平衡系数在一定程度上缓解了收敛不同步问题，但没有从根本上解
决。

框架语义结构提取的结果如Table 2 所示。其中，第一行和第二行分别表示基于流水线策略
和基于联合训练策略的框架语义分析模型，同时也是针对单目标词的框架语义分析模型。†表示
它们模型加入额外语料（例如15万句的示例句子）进行训练。除了陈的Bert版本的模型外，我
们模型在不加入额外语料的情况下，显著高于其他所有框架语义分析模型。考虑到陈的Bert版
本模型的效果提升一部分是通过加入15万句的示例句子得到的，为消除这部分因素带来的模型
性能增益，将他们的模型仅在标准FN1.5训练集上进行训练，最终得到它们的F1值为76.4。说
明我们模型在不无外部数据依赖的情况下提取的框架语言结构更优。

5.2 消消消融融融实实实验验验

我们设置了两组消融实验探究模型设计的有效性：一、框架关系知识的融入对框架语义分
析任务的作用；二、子任务的双向交互对对框架语义分析任务的作用。相应实验组设置如下，
用框架语义结构提取的指标在FN1.5测试集上进行评估。
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Model P R F1

SEMAFOR(2010) 69.2 65.1 67.1

Framat(2010) 71.1 63.7 67.2

Framat+context(2015) 71.1 64.8 67.8

Open-SESAME(2017) 71.0 67.8 69.4

FitzGerald et al(2015b) 74.8 65.5 69.9

Yang and Mitchell (2017b) (SEQ)† 69.6 70.9 70.2

Yang and Mitchell (2017b)(REL)† 77.1 68.7 72.7

Peng (2018b)(BASIC)† 79.2 71.7 75.3

Chen (2021)† 75.1 76.9 76.0

Chen (Bert) (2021)† 78.2 82.4 80.2

Chen (Bert,w/o exemplar)(2021) 75.1 77.6 76.4

Our Model 76.2 80.8 78.5

Table 2: 各模型在FN1.5上的框架结构提取结果。

实实实验验验组组组一一一（（（消消消去去去框框框架架架关关关系系系知知知识识识表表表示示示模模模块块块）））：移除框架关系图表示模块，框架和框架角色的
特征向量由随机初始化生成。

实实实验验验组组组二二二（（（消消消去去去角角角色色色-框框框架架架的的的信信信息息息传传传递递递）））：去除第一阶段框架角色识别的损失计算，角色
识别模块向框架识别模块的信息传递不受监督。

从Table 3中可以看到实验组一和实验组二相比原模型在各项指标上都有不同程度的下降，
证明了扩展后的框架关系知识和框架与角色识别的交互对框架语义分析任务具有正面作用。此
外发现，实验一在各项指标上相比原模型都有较为明显的下降，证明了扩展了框架角色后的框
架关系信息对模型的预测具有较为关键的指导作用。

Model P R F1

我们模型 76.2 80.8 78.5

实验组一 75.1 78.1 76.6

实验组二 75.5 80.5 77.9

Table 3: 消融实验结果.

5.3 模模模型型型存存存在在在的的的局局局限限限性性性

从模型的训练过程和实验结果中，我们发现并总结了了目前模型存在的一些问题。在未来
工作中，我们将从这些问题入手进行研究，对模型作进一步的优化。

5.3.1 子子子任任任务务务训训训练练练不不不同同同步步步

从模型的训练过程中发现，框架语义分析中的各项子任务的训练难度是不同的，导致它们
在相同学习率下收敛所需要的训练轮数不同，这对于采用联合训练策略的框架语义分析模型而
言是一个挑战。其中，框架识别任务相对简单，所以框架识别模块的参数收敛较快，但此时角
色位置和角色类别的识别能还远未达到最优。为缓解这一问题，我们在各部分模块的损失计算
前加入平衡系数，用于调节子任务的收敛速度。然而这种策略仍存在两个问题。一是调节系数
是固定的，无法随着模型的训练进行动态调节。二是调节系数的设置依赖人为经验，增加了模
型调参的难度。因此，我们目前的模型仍无法在训练阶段同时在框架识别准确率和框架语义结
构提取的综合指标上达到最优。
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5.3.2 示示示例例例语语语料料料的的的利利利用用用问问问题题题

FN1.5数据集包含15万句的示例语料，这部分语料每个句子只包含一个目标词的框架语义
结构信息。先前的研究工作(Yang and Mitchell, 2017a; Peng et al., 2018a; Chen et al., 2021)会
将这部分数据作为额外的训练语料加入到模型的训练当中。它们在实验中发现，加入这部分数
据会使模型的框架语义结构提取的表现提升3到4个百分点。然而，我们在实验中发现，我们的
模型加入示例语料作为额外语料并未带来明显提升（在验证集上提升不到1个百分点）。经过
分析认为，先前的模型都是针对单目标词的框架语义分析模型，示例句子的输入形式刚好符合
模型的输入。然而我们模型采用多目标词的输入形式，标准训练集和示例语料在模型看来是两
种异质的语料文本，在模型的训练过程中可能会产生冲突，从而导致对示例语料的利用不够充
分。在未来工作中，我们将针对示例语料的处理方式进行研究，例如在模型训练前对示例语料
进行自动标注，得到形式与标准训练集更为接近但有噪声的数据，标注后的数据更适合多目标
词模型的训练。

6 总总总结结结

本文提出了一个面向多目标的框架语义分析模型，实现对多目标词的联合预测。该模型对
框架语义分析的各项子任务进行交互性建模，实现子任务间的双向交互。此外，本文利用关系
图网络对框架关系信息进行编码，将其作为框架语义学知识融入模型中。实验表明，本文模型
在不借助额外语料的情况下仍具有良好的表现，消融实验证明了本文模型设计的有效性。此外
本文分析了我们模型存在的一些问题，将在未来工作中针对这部分问题对模型作进一步的优
化。
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专专专业业业技技技术术术文文文本本本关关关键键键词词词抽抽抽取取取方方方法法法
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摘摘摘要要要

相关性和特异性对于专业技术文本关键词抽取问题至关重要，本文针对代码检索任
务，综合语义信息、序列关系和句法结构提出了专业技术文本关键词抽取模型。采用
预训练语言模型BERT提取文本抽象语义信息；采用序列关系和句法结构融合分析的
方法构建语义关联图，以捕获词汇之间的长距离语义依赖关系；基于随机游走算法和
词汇知识计算关键词权重，以兼顾关键词的相关性和特异性。在两个数据集和其他模
型进行了性能比较，结果表明本模型抽取的关键词具有更好地相关性和特异性。

关关关键键键词词词：：： 关键词抽取 ；句法结构 ；语义信息 ；专业文本

Keyword Extraction on Professional Technical Text

Xiangdong Ning 1,2，，，Bin Gong1,2，，，Lin Wan1,2，，，Yuqing Sun1,2,*

1.Shandong University,School of Software,Jinan,250101
2.Shandong University,ERC of Digital Media Technology, MoE,Jinan,250101

lcsxnxd@163.com，gb@sdu.edu.cn，wanlin@sdu.edu.cn，sun yuqing@sdu.edu.cn

Abstract

For professional technical text keyword extraction problems, relevance and specificity
are crucial, in order to achieve keyword extraction with relevance and specificity, we
take semantic information, sequence relations and syntactic structure into account.
Extraction of text semantic information using pre-trained language model BERT; We
construct semantic association graph using sequence relation and syntactic structure,
in order to capture long-distance semantic dependencies between words; We calculate
keyword weights based on random walk algorithm and lexical knowledge, in order
to take into account the relevance and specificity of keywords. Experimental results
on professional text datasets show that keyword extracted by our model have better
relevance and specificity.

Keywords: Keyword extraction , Syntactic structure , Semantic information ,
Profesional text

1 引引引言言言

开源代码平台为科研人员提供了分享和交流代码的环境，近几年，深度学习在自然语言处
理、计算机视觉、生物计算等科研领域取得了很大成功。越来越多的深度学习模型和代码在开
源平台分享，营造了可复用代码的生态环境，算法分享用户提供的代码描述文本包含功能和技
术特征等专业词汇信息，以全球最大的开源代码存储库GitHub为例，其在2021年度报告中表明
平台新增1600万个用户和6100万个新的代码库 (Liao et al., 2021)。专业文本的关键词抽取不仅
要考虑查询关键词和代码描述文本的相关性，以提高代码检索的准确率，还要考虑关键词的特
异性，以帮助用户探索新出现的代码。
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针对关键词抽取问题，现有方法主要包括三类：基于统计特征的文本关键词抽取方法主要
依据词频、词长和词性等指标对候选关键词排序；基于图排序的关键词抽取方法将候选关键词
视为节点，按照规则建立节点之间边，采用随机游走算法在词图上计算候选关键词的权重；基
于主题模型的关键词抽取方法将候选关键词分配给文本包含的主题，选择每个主题下权重最大
的词作为关键词。这些方法主要针对通用文本进行关键词抽取，主要关注关键词与文本的相关
性，缺少考虑关键词的特异性，不适用于包含大量技术词汇的专业文本。

针对上述问题，本文主要贡献如下：

1）综合语义信息、序列关系和句法结构提出了专业技术文本关键词抽取模型。

2）采用预训练模型BERT作为文本编码器，提取文本抽象语义信息。

3）采用序列关系和句法结构融合分析的方法构建语义关联图，以捕获词汇之间的长距离语
义依赖关系。

4）基于随机游走算法和词汇知识计算关键词权重，以兼顾关键词的相关性和特异性。

在两个数据集和其他模型进行了性能比较，结果表明本模型抽取的关键词具有更好地相关
性；在关键词特异性分析中，基于随机游走算法和词汇知识的方法更好地提升了关键词的特异
性；通过析构分析，验证了依存句法知识对模型性能带来的收益最大。

论文其他内容组织如下：相关工作中介绍了主流的关键词抽取方法，并分析了现有方法的
优势和不足；对专业技术文本关键词抽取模型进行了细节介绍；在两个包含专业词汇的数据集
上与现有方法进行了性能对比分析，讨论了本文方法的各部分对模型性能的影响，分析了关键
词的重要性和特异性。

2 相相相关关关工工工作作作

针对关键词抽取问题，最具代表性的是基于图排序的关键词抽取方法，该方法主要思想
是将描述文本中的候选关键词视为节点，然后按照一定的规则建立节点之间的边，采用随机
游走算法 (Blanco et al., 2012)在词图上计算词汇权重。例如，Mihalcea (2004)等人提出了基
于图排序的TextRank算法，使用文本中的单词作为节点，依据共现词汇构建边。目前已经提
出了多种基于TextRank的方法，例如Wan (2008)等人提出的SingleRank方法将滑动窗口中单词
的共现次数分配给词图中边的权重，该方法只能使用单个文本的信息来构建图。为了更好地
表示图中节点之间的关系，越来越多的工作倾向于使用词之间的语义关系来计算图中边的权
重。Tsatsaronis (2010)等人提出了SemanticRank的方法，该方法利用语义关系从文档中提取关
键词和句子，在实验中证明该方法优于TextRank方法。一些工作将先验知识添加到图中的节点
以强调单词的重要性，例如单词的位置、TFIDF值等。为了进一步提高TextRank算法的关键词
抽取效果，Florescu (2017)等人提出了PositionRank算法，这是一种从学术文档中抽取关键词
的无监督方法，该方法在词权值迭代的时候融入位置信息。Caragea (2014)等人比较了基于图
的关键词抽取方法的各种中心性度量，结果表明，简单的中心性度量的结果与TextRank方法一
样。这类方法能够融入深层次的文本语义信息和句法知识，但是受到分词结果的影响较大。

另一类代表性的方法是基于统计特征的关键词抽取方法和基于主题模型的关键词抽取方
法。基于统计特征的方法依据统计指标对候选关键词排序 (Wang et al., 2020; Campos et al.,
2020)，统计指标指标通常包括词频、词长和词性等，例如将候选关键词的TFIDF (Wang et al.,
2020)值作为统计特征，依据TFIDF值的大小抽取出关键词集合，但是这类统计特征忽略了单词
自身的属性，因此Campos (2020)等人提出了使用单词词性、在描述文本中出现的位置等指标
为候选关键词设置不同的权重。这类方法运行速度快，但是不能提取深层次的文本语义信息。
基于主题模型的方法一般是将候选关键词分配给文本包含的主题，选择每个主题下权重最大的
词汇作为关键词，例如，Bougouin (2013)等人提出了一种基于主题的TopicRank方法，该方法
将文档表示为一个完整的图，其中顶点不是单词而是主题。这类方法能够分析文档中的潜在主
题，但是，不适用于频繁出现的关键词，难以适用于专业文本的关键词抽取。

部分工作将关键词抽取问题视为文本分类问题，将关键词库中的关键词作为类别标签，即
对描述文本进行多标签分类。例如，基于循环神经网络的方法将文本中的词向量逐个输入到神
经网络单元中，使用隐含层的最后一个输出来预测文本的标签 (Zheng et al., 2019)。基于卷积
神经网络的方法将词向量拼接成矩阵，然后将其输入卷积神经网络后得到的文本向量，将文本
向量输入到分类函数中来预测类别标签 (Wang et al., 2021; Jacovi et al., 2018)。以上两种方法
由于隐藏数据的不可读性，导致了可解释性较差 (Sun et al., 2019)。Yang (2016)等人提出了包
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括两个编码器和两个注意力层的HAN方法，该模型先将输入词汇聚合成句子向量，然后基于句
子向量聚合成文本向量，通过注意力机制可以分析词和句子对类别的权重影响。这类方法一般
需要依赖于大型训练数据集。

3 专专专业业业技技技术术术文文文本本本关关关键键键词词词抽抽抽取取取模模模型型型

3.1 问问问题题题描描描述述述

在基于关键词代码检索平台中，为了提高代码检索的准确率和帮助用户探索新出现的代
码，专业技术文本的关键词抽取应满足以下三个性质：

• 相相相关关关性性性：：：抽取出的技术特征关键词能够代表代码使用的技术和实现的功能。

• 重重重要要要性性性：：：针对抽取的有限个关键词，要求按照重要程度排序。

• 特特特异异异性性性：：：抽取出的技术特征关键词相对于代码检索平台中其他技术特征关键词的显著程
度，有助于帮助用户探索新出现的代码。

3.2 整整整体体体框框框架架架

针对专业文本的关键词抽取问题，本文综合语义信息、序列关系和句法结构提出了专业
技术文本关键词抽取模型。如图1所示，首先对代码描述文本进行删除停用词、保留相关词性
的词和删除无意义的标点符号等预处理；为了提取文本的抽象语义信息，采用预训练语言模
型BERT作为文本编码器，进而得到候选关键词向量列表；采用序列关系和句法结构融合分析
的方法构建语义关联图，以捕获词汇之间的长距离语义依赖关系，图中的节点表示候选关键
词，边的权重为候选关键词向量的余弦相似度值；基于随机游走算法和词汇知识计算关键词分
数，以兼顾关键词的相关性和特异性；依据候选关键词的分数进行倒排序，使用语言模型得
到TOP-K个关键词。第 3.3节至 3.5节对模型进行细节介绍。

图 1. 专业技术文本关键词抽取模型

3.3 基基基于于于预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型的的的词词词汇汇汇编编编码码码

为了抽取出的关键词与文本更相关，我们对代码描述文本x进行删除停用词、保留相关词性
的词和删除标点符号等预处理，经过预处理后得到候选关键词集合Vx。为了提取文本的抽象语
义信息，本文采用预训练语言模型BERT (Devlin et al., 2019)对词汇上下文进行语义编码，依
据编码结果得到候选关键词向量。

Vx = {v1, v2, ..., vn} (1)

[ev1 , ev2 ...evn ] = BERT (v1, v2...vn) (2)

其中，vi表示第i个候选关键词，n表示候选关键词数量，Vx表示候选关键词集合，evi表示
第i个候选关键词向量。

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第143页-第154页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

145



计算语言学

3.4 融融融合合合序序序列列列关关关系系系和和和句句句法法法结结结构构构的的的语语语义义义关关关联联联图图图构构构建建建

本文基于共现词汇得到序列关系，融合序列关系和句法结构 (Chen et al., 2014)来构建建语
义关联图的边Ex，语义关联图中的节点vi表示候选关键词，边的权重为候选关键词向量的余弦
相似度Wx，语义关联图是一个无向加权图。

Ex = {(vi, vj) |vi ∈ Vx, vj ∈ Vx} (3)

wij =

{
cos

(
evi , evj

)
, (vi, vj) ∈ Ex

0,其他
(4)

Wx = {wij |1 ≤ i ≤ n, 1 ≤ j ≤ n} (5)

Gx = (Vx, Ex,Wx) (6)

其中，Ex表示候选关键词存在的边集合，Wx表示边权重集合，wij表示vi和vj词向量的余
弦相似度，Gx是语义关联图。

3.5 基基基于于于随随随机机机游游游走走走算算算法法法和和和词词词汇汇汇知知知识识识的的的关关关键键键词词词权权权重重重计计计算算算

本文模型综合考虑了关键词的相关性和特异性，采用随机游走算法 (Blanco et al., 2012)在
语义关联图Gx上进行迭代计算后得到每个候选关键词的权重WSx (vi)，使得抽取出的关键词能
够与文本更相关，具体计算公式如下所示。

WSx (vi) = (1− d) + d×
∑

vj∈Nei(vi)

wij∑
vk∈Nei(vj)

wjk
WSx (vj) (7)

其中，WSx (vi)为候选关键词vi的权重，WSx (vj)表示上一次迭代后节点vj的权
重，Nei(v)表示v的邻节点集合，d为阻尼系数。
为了更好的解释基于随机游走算法计算候选关键词权重的过程，在此对计算过程进行详细

说明：计算候选关键词权重的过程是一个马尔可夫过程，根据词向量的余弦相似度值可以得到
词汇相似度矩阵Sn×n，矩阵Sn×n是一个对称矩阵，并且对角线上的元素全部取0，设定所有候
选关键词的初始权重B0为该候选关键词的tfidf值，具体计算公式如下：

Sn×n =


w11 w12 · · · w1n

w21 w22 · · · w2n
...

...
...

...
wn1 wn2 · · · wnn

 (8)

Bi = Sn×nBi−1 (9)

B0 = [tfidfx (v1) , tfidfx (v2) ...tfidfx (vn)]
T (10)

其中，Sn×n表示候选关键词相似度矩阵，B0中的元素为所有候选关键词的初始
值，Bi表示第i轮计算后候选关键词的权重，tfidfx (vi)表示第i个候选关键词的tfidf值，只
有当Bi与Bi−1的差值非常小且接近于零时达到算法收敛，算法收敛后可以得到候选词的权重。

tfx (vi) =
count (vi, x)

size (x)
(11)

其中，x表示代码描述文本，size (x)表示代码描述文本x中包含的候选关键词个
数，count (vi, x)表示代码描述文本x中包含第i个候选关键词的个数。

idfx (vi) = log

(
size(X)

count(vi, X) + 1

)
(12)

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第143页-第154页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

146



计算语言学

其中，X表示代码描述文本集，size(X)表示代码描述文本集中包含的代码描述文本数
量，count(vi, X)表示包含第i个候选关键词的代码描述文本的数量。

tfidfx (vi) = tfx (vi)× idfx (vi) (13)

tfx表示第i个候选关键词vi在代码描述文本x中的词频，idfx表示第i个候选词vi在整个代码
描述文本集合X中的逆向文本频率。
本文模型采用词汇的tfidf值作为词汇知识，以兼顾关键词的相关性和特异性，将公式7得

到的权重WSx (vi)与词汇知识进行融合，得到候选关键词分数Score (vi)。为了更准确的抽取代
码描述文本中的专业词汇，本文依据GitHub平台提供的代码主题，创建了一个专业词汇列表，
如果候选关键词是专业词汇，那么该候选关键词的权重相对于其他候选关键词被设置为一个最
大值，候选词分数的计算如公式14所示。

Score (vi) = WSx (vi)× tfidfx (vi) (14)

Score (vi)表示第i个候选词的分数，依据分数对词汇进行倒排序，使用语言模型 (Pauls et
al., 2011)得到TOP-K个关键词作为技术特征关键词。

4 实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

4.1 数数数据据据集集集

针对专业文本的关键词抽取问题，我们在实验中选择了两个公开且包含专业词汇
的KDD、WWW数据集来验证模型的有效性。两个数据集均为ACM会议和万维网会议的研
究论文，由Li (2021)等人的论文提供。
实验数据集的统计信息如表1所示，两个数据集均由论文摘要和关键词组成，数据集中

的关键词均由论文作者给出，所以将作者给出的关键词视为参考关键词，将论文摘要视为
描述文本。本文只保留至少包含两个句子和一个关键词的文档，KDD和WWW数据集分别包
含704和1248个文档。分别在两个数据集上进行模型性能分析、关键词重要性分析、关键词特异
性分析和模型析构分析。

数据集 文档总数 文档平均长度 文档平均关键词个数 关键词在文中存在比

KDD 704 204 4.16 68.12
WWW 1248 174 4.78 64.97

表 1. 实验数据集统计信息表

4.2 评评评价价价指指指标标标

（（（1）））基基基于于于统统统计计计的的的精精精准准准率率率和和和召召召回回回率率率
本文使用精准率和召回率衡量关键词抽取算法的准确程度，命中集合指算法抽取出的关键

词集合与参考关键词集合的交集，精准率Precision表示关键词抽取模型的准确程度，是命中集
合与算法抽取出的关键词集合大小的比值。召回率Recall表示模型抽取的关键词对文本的覆盖
程度，是命中集合与参考关键词集合大小的比值。为了避免精准率和召回率指标的冲突，我们
使用精确率和召回率的调和平均数F1分数来评估模型性能，公式如15所示：

F1 = 2× Precision×Recall

Precision+Recall
(15)

（（（2）））基基基于于于语语语义义义关关关系系系的的的精精精准准准率率率和和和召召召回回回率率率
基于统计的评价指标只能评估精准匹配的关键词，不能反映抽取关键词与参考关键词之间

的语义关系，例如同义词。为此，我们设计了基于语义关系的评价指标。通过预训练语言模
型BERT对词汇上下文进行编码得到词向量，通过计算参考关键词和抽取关键词向量的内积，
得到语义相似性矩阵。语义精准率和召回率为参考关键词和抽取关键词最大相似性得分的累
加，然后归一化，计算公式如16-18：
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Precisions =
1

|Ŷ |

∑
ŷi∈Ŷ

maxyj∈Y

(
ŵi

T ·wj

)
(16)

Recalls =
1

|Y |
∑
yj∈Y

maxŷi∈Ŷ

(
ŵi

T ·wj

)
(17)

F s
1 = 2× Precisions ×Recalls

Precisions +Recalls
(18)

其中，wi表示算法抽取出第i个关键词的词向量。wj表示第j个参考关键词的词向量，yj表
示第j个参考关键词，ŷi表示算法抽取出的第i个关键词。

（（（3）））排排排名名名倒倒倒数数数指指指标标标

本文考虑了抽取关键词的排列顺序，使用排名倒数评估关键词排列的重要程度，排名倒数
表示所有参考关键词在算法抽取的关键词集合中位置倒数的期望。如果参考关键词在抽取出的
关键词集合中的位置越靠前，MRR值就会越大，公式如19：

MRR =
1

|Y |

|Y |∑
j=1

(
1

Rankyj

)
(19)

其中，Rankyj表示参考关键词集合中第j个关键词在抽取的关键词序列中的序号。

（（（4）））特特特异异异性性性指指指标标标

特异性表示抽取出关键词的显著程度，IDF值适用于评估算法抽取关键词的显著程
度，TF值适用于评估关键词与代码描述文本的相关程度，为了兼顾关键词的显著程度和相
关程度，本文使用TF和IDF的调和平均数Specific来评估关键词的特异性，公式如20-22：

IDF =
1

|Ŷ |

|Ŷ |∑
i=1

log
size(X)

count(ŷi, X)
(20)

TF =
1

|Ŷ |

|Ŷ |∑
i=1

count(ŷi, x)

size(x)
(21)

Specific = 2× TF × IDF

TF + IDF
(22)

其中，代码描述文本集中包含代码描述文本的数量为size(X)，包含算法抽取出的第i个关
键词的文档数量为count(ŷi, X)。代码描述文本中词的数量为size(x)，算法抽取出的第i个关键
词在代码描述文本x中出现的次数为count(ŷi, x)。

4.3 对对对比比比方方方法法法

对比模型如下：

• TripleRank (Li et al., 2021)：提出了一个无监督的关键词抽取TripleRank方法，该方法考
虑了关键词位置、语义多样性和覆盖率的特征，依据这三种特征计算候选关键词的得分。

• ISKE (Chi et al., 2021)：提出了一种不依赖于外部资源的关键词抽取算法。使用迭代句
子对单词进行排名，依据句子的语义信息生成候选关键词列表。使用加权信息初始化词的
值，并使用这些值生成句子分数，依据句子的分数来更新候选关键词的值。

• GTCRank (Li et al., 2019)：提出了一种使用基于图排序和基于主题聚类的方法来提取关
键词的无监督算法，使用基于图排序的方法来描述两个词之间的相关性，并使用基于主题
聚类的方法将语义信息嵌入到词中。
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• PositionRank (Florescu et al., 2017)：提出了一个用于从学术文档中抽取关键词的无监
督算法，该方法在迭代计算词权重的过程中融入了位置信息，融入方式有两种，一种是融
入了该词出现的所有位置，另外一种是融入了该词出现的第一个位置。

• YAKE (Campos et al., 2020)：提出了一个无监督的关键词提取的YAKE算法，该算法依
据从单个文档中提取的统计特征来选择文本中重要的关键词，统计特征主要包括候选关键
词位置、词频等。

• TPR (Liu et al., 2010)：提出了将在单个词图上随机游走分解为在多个不同主题上随机游
走的算法，在不同主题下分别计算候选关键词的权重，最后依据文档的主题分布来计算单
词的最终排名分数。

• RSKeyRank：本文设计的专业技术文本关键词抽取模型，记为RSKeyRank算法，其输入
是代码描述文本x，输出为RSKeyRank算法从代码描述文本中抽取到的关键词集合Ŷ，参
考关键词集合为Y。

• RSKeyRank-TFIDF：表示RSKeyRank算法没有使用TFIDF计算模块。

• RSKeyRank-BERT：表示RSKeyRank算法没有使用预训练语言模型BERT。

• RSKeyRank-Syntax：表示RSKeyRank算法没有融入句法知识。

• RSKeyRank-Syntax-BERT： 表 示RSKeyRank算 法 既 没 有 使 用 预 训 练 语 言 模
型BERT，也没有融入句法知识。此时，仅基于序列关系构建语义关联图中的边，边的
权重为1。

4.4 模模模型型型性性性能能能分分分析析析

（（（1）））基基基于于于统统统计计计的的的精精精准准准率率率和和和召召召回回回率率率
为了分析本文模型性能，我们使用精准率、召回率和F1分数在KDD和WWW数据集上与上

述模型进行了性能对比，如表2所示，表格上半部分是在KDD数据集上关键词抽取的效果，下
半部分是在WWW数据集上关键词抽取的效果，TOP5和TOP10分别表示算法抽取5个和10个关
键词。

从整体上来看，本文方法在两个数据集上都取得了最好的结果，说明本文方
法抽取的关键词与文本更相关。在KDD数据集上抽取5个和10个关键词时，F1分数分
别达到了14.7%和15.6%，在WWW数据集上抽取5个和10个关键词时，F1分数分别达到
了16.5%和16.7%。在KDD数据集上抽取5个关键词时，RSKeyRank算法相较于YAKE算法
和TripleRank算法的F1分数提升了11.3%和2.2%，这表明采用图排序的关键词抽取算法相较
于基于统计的关键词抽取算法有较大提升。RSKeyRank算法相较于ISKE算法的F1分数提升
了2.4%，这表明本文方法相较于使用迭代句子对单词进行排序的算法在关键词抽取任务上有较
大提升。RSKeyRank算法相较于基于图排序的PositionRank、GTCRank和TPR算法的F1分数
分别提升了2.5%、5.3%和6.2%，这表明融入预训练语言模型BERT和句法知识可以提升关键词
抽取模型的性能。
如图2(a)所示，横坐标表示RSKeyRank算法抽取关键词的个数，在KDD和WWW数据集上

随着抽取关键词个数的增多，精准率一直在下降，召回率一直在上升，F1分数则是先上升后
保持不变。召回率是命中集合与参考关键词集合大小的比值，图2(a)中召回率一直在上升，表
明随着RSKeyRank算法抽取出关键词个数的增多，抽取出关键词的覆盖程度就越高。图2(a)中
精准率一直在下降，表明随着RSKeyRank算法抽取出关键词个数的增多，关键词抽取模型的
准确程度在下降。F1分数是精准率和召回率的调和平均，在图2(a)中F1分数先上升后保持不
变，RSKeyRank算法抽取出关键词的个数介于1和5之间时，召回率的上升速度比精准率的下降
速度快，抽取出的关键词个数介于6和10之间时，精准率的下降速度与召回率的上升速度基本一
致，这表明本文算法抽取的关键词个数大于等于5个时模型的性能趋于稳定。
（（（2）））基基基于于于语语语义义义关关关系系系的的的精精精准准准率率率和和和召召召回回回率率率
基于统计的评价指标只能评估精准匹配的关键词，不能反映抽取关键词与参考关

键词之间的语义关系，例如同义词。为此，我们使用基于语义关系的精准率和召回
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数数数据据据集集集 方方方法法法
TOP5 TOP10

Precision% Recall% F1% Precision% Recall% F1%

KDD

TripleRank 11.9 14.5 12.5 9.2 19.8 11.8
ISKE 12.0 14.3 12.3 9.1 22.0 12.2

GTCRank 8.7 11.1 9.4 7.9 20.1 11.2
PositionRank 11.7 14.2 12.2 9.0 19.9 11.7

YAKE 3.1 4.0 3.4 3.5 8.8 4.8
TPR 8.1 9.7 8.5 7.4 16.4 9.7

RSKeyRank 13.9 15.6 14.7 11.3 25.3 15.6

WWW

TripleRank 12.9 14.2 12.9 10.1 19.6 12.5
ISKE 12.8 13.9 12.7 10.2 19.8 12.6

GTCRank 9.9 11.3 10.1 8.8 19.4 11.6
PositionRank 12.4 13.6 12.3 9.9 19.7 12.3

YAKE 4.4 5.0 4.5 3.9 8.6 5.1
TPR 9.4 10.2 9.3 8.5 16.7 10.5

RSKeyRank 15.5 17.6 16.5 12.2 26.7 16.7

表 2. 关键词抽取模型的性能对比

(a) 基于统计关系的性能分析 (b) 基于语义关系的性能分析

图 2. KDD数据集上模型性能分析

率作为基于统计评价指标的补充。如图2(b)所示，横坐标表示RSKeyRank算法抽取的关
键词个数，在KDD和WWW数据集上随着抽取的关键词个数的增多，Precisions保持不
变，Recalls和F s

1分数一直在上升，这表明随着RSKeyRank算法抽取出关键词个数的增
多，算法抽取的关键词与参考关键词的语义关系就越强。图2(b)中精准率保持不变，因
为RSKeyRank是无监督算法，不具备自学习的能力。

4.5 关关关键键键词词词重重重要要要性性性分分分析析析

为了评估指抽取出关键词排列顺序的重要程度，本文采用排名倒数评价关键词的重要性。
如图3所示，横坐标表示各个模型抽取关键词的个数，纵坐标表示MRR值。只有参考关键词存
在于抽取关键词集合时，参考关键词才有排名倒数，所以关键词的重要性和算法的性能保持一
致。RSKeyRank算法的性能比Yake和PositionRank算法的性能要高，所以RSKeyRank算法相
较于Yake和PositionRank算法的MRR值均达到了最高，说明了本文方法抽取的关键词排列顺
序相较于其他方法更为合适。随着RSKeyRank算法抽取的关键词个数增多时，算法抽取的关键
词与参考关键词相匹配的个数就越多，在两个数据集上MRR值一直在上升。

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第143页-第154页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

150



计算语言学

!

!"!#

!"!$

!"!%

!"!&

!"!'

!"!(

!"!)

!"!*

$ & ( * #!

!
"
"
#

+,-./

01/230456 -789:9750456 ;462

(a) KDD数据集

!

!"!#

!"!$

!"!%

!"!&

!"!'

!"!(

!"!)

!"!*

!"!+

!"#

$ & ( * #!

!
"
"
#

,-./0

120341567 .89:;:861567 <573

(b) WWW数据集

图 3. 关键词的重要性分析

4.6 关关关键键键词词词特特特异异异性性性分分分析析析

为了评估算法抽取出关键词的显著程度，本文采用Specific评价指标评估算法抽取出关键
词的特异性。如图4所示，横坐标表示各个模型抽取的关键词个数，纵坐标表示Specific值。
本文设计的算法相较于其他四种算法的Specific值均达到了最高，这表明RSKeyRank算法

抽取到的关键词既与代码描述文本相关，又具有特异性。RSKeyRank算法相较于TFIDF方法
在特异性评价指标的提升最小，因为RSKeyRank算法和TFIDF方法均使用了IDF计算模块。如
果本文设计的方法没有使用TFIDF计算模块，那么RSKeyRank算法抽取出关键词的特异性值
有较大的下降，但是会高于基于图排序的PositionRank算法和基于统计方法的Yake算法，因为
根据 4.4节的性能分析，得知本文设计的算法抽取出的关键词与代码描述文本的相关性最高，
所以特异性值高于PositionRank算法和Yake算法。这表明随机游走算法和词汇知识的融合更好
地提升了关键词的特异性。RSKeyRank算法和TFIDF方法抽取出的关键词的特异性值明显高
于PositionRank和Yake算法，因为PositionRank和Yake算法仅考虑了关键词与代码描述文本的
相关性。PositionRank方法比Yake方法抽取出关键词的特异性值高，因为PositionRank算法抽
取的关键词与代码描述文本的相关性高于Yake算法。

(a) KDD数据集 (b) WWW数据集

图 4. 关键词的特异性分析

4.7 模模模型型型析析析构构构分分分析析析

为了验证RSKeyRank算法各部分结构对模型带来的收益，本文对句法知识模块、预训练
语言模型BERT进行有效拆分，通过基于统计和基于语义关系的评价指标在两个数据集上验证
不同模块对RSKeyRank算法带来的收益，结果如图5所示。图5(a)和图5(b)表示各个模型在两个
数据集上基于统计的F1分数的变化，图5(c)和图5(d)表示各个模型在两个数据集上基于语义关
系的F s

1分数的变化。横坐标表示RSKeyRank算法抽取关键词的个数，纵坐标分别表示F1分数
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和F s
1分数。
图5(a)和图5(b)中RSKeyRank相比于其他三个模型的F1分数都要高，其他三个模型

与RSKeyRank之间F1分数的差距表示对模型性能带来的收益。这表明融入了句法知识对模
型性能带来的收益最大，使用预训练语言模型BERT对模型性能带来的收益次之。本文设计
的RSKeyRank算法是基于图排序的方法，图中的节点表示候选关键词，节点之间的边表示存
在关系的两个关键词，因为句法知识可以捕获词汇的长距离语义依赖关系，使得词图更接近于
真实分布，所以句法知识对模型带来了收益。图5(c)和图5(d)中RSKeyRank相较于其他三个模
型的F s

1分数最高,其他三个模型与RSKeyRank之间F s
1分数的差距表示对模型带来语义相关性的

收益，这表明使用预训练语言模型BERT对模型抽取出关键词与参考关键词之间的语义相关性
带来的收益最大，融入句法知识对关键词的语义相关性带来的收益次之，因为预训练语言模
型BERT可以捕获词汇之间的语义关系。

(a) KDD数据集上F1分数的变化 (b) WWW数据集上F1分数的变化

(c) KDD数据集上F s
1分数的变化 (d) WWW数据集上F s

1分数的变化

图 5. 模型析构分析实验结果

5 总总总结结结

针对专业技术文本的关键词抽取问题，本文综合语义信息、序列关系和句法结构提出了
专业技术文本关键词抽取模型。采用预训练模型BERT作为文本编码器，提取文本抽象语义信
息；采用序列关系和句法结构融合分析的方法构建语义关联图，以捕获词汇之间的长距离语义
依赖关系；基于随机游走算法和词汇知识计算关键词权重，以兼顾关键词的相关性和特异性。
在两个数据集和其他模型进行了性能比较，结果表明本模型抽取的关键词具有更好地相关性；
在关键词特异性分析中，基于随机游走算法和词汇知识的方法更好地提升了关键词的特异性；
通过析构分析，验证了依存句法知识对模型性能带来的收益最大。在今后工作中，计划进一步
融合代码描述文本和代码结构进行关键词抽取，以提高模型性能。
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基基基于于于实实实体体体信信信息息息增增增强强强及及及多多多粒粒粒度度度融融融合合合的的的多多多文文文档档档摘摘摘要要要
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摘摘摘要要要

神经网络模型的快速发展使得多文档摘要可以获得人类可读的流畅的摘要，对大规模
的数据进行预训练可以更好的从自然语言文本中捕捉更丰富的语义信息，并更好的作
用于下游任务。目前很多的多文档摘要的工作也应用了预训练模型(如BERT)并取得了
一定的效果，但是这些预训练模型不能更好的从文本中捕获事实性知识，没有考虑到
多文档文本的结构化的实体-关系信息，本文提出了基于实体信息增强和多粒度融合的
多文档摘要模型MGNIE，将实体关系信息融入预训练模型ERNIE中，增强知识事实
以获得多层语义信息，解决摘要生成的事实一致性问题。进而从多种粒度进行多文档
层次结构的融合建模，以词信息、实体信息以及句子信息捕捉长文本信息摘要生成所
需的关键信息点。本文设计的模型，在国际标准评测数据集MultiNews上对比强基线
模型效果和竞争力获得较大提升。

关关关键键键词词词：：： 实体信息增强 ；预训练语言模型 ；多粒度融合 ；多文档摘要

Multi-Document Summarization Based on Entity Information
Enhancement and Multi-Granularity Fusion

Jiarui Tang1,Meiling Liu1,*,Tiejun Zhao2,and Jiyun Zhou3

1.School of Information and Computer Engineering, Northeast Forestry University,
Harbin 150006, China

2.Department of Computer Science, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001,China
3.Lieber Institute, Johns Hopkins University, Baltimore, MD 21218, USA

{tjr,mlliu}@nefu.edu.cn,tjzhao@hit.edu.cn,zhoujiyun2010@gmail.com

Abstract

The rapid development of neural network models enables multi-document summariza-
tion to obtain human-readable and fluent summaries, and pre-trained on large-scale
data can better capture richer semantic information from natural language texts and
better serve downstream tasks.Many current works on multi-document summariza-
tion also apply pre-trained models (such as BERT) with certain results, but these
pre-trained models cannot better capture factual knowledge from texts and do not
consider the structure of multi-document texts.This paper proposes a multi-document
summarisation model MGNIE based on entity information enhancement and multi-
granularity fusion, incorporating entity relationship information into the pre-trained
model ERNIE, enhancing knowledge facts to obtain multi-layer semantic information
and solving the factual consistency problem of summary generation. In turn, the multi-
document hierarchy is fused and modelled at multiple granularities to capture the key
information points required for summary generation of long text information in terms of
word information, entity information and sentence information. The model designed in
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this paper achieves a significant improvement in effectiveness and competitiveness over
the strong baseline model on the international standard evaluation dataset MultiNews.

Keywords: Entity Information Augmentation , Pre-trained Language Models ,
Multi-Granularity Fusion , Multi-document Summarization

1 引引引言言言

多文档摘要指的是在保留关键信息的情况下从同一主题相关的多个文档集合中生成简洁的
摘要，其各个文档包含的信息虽属于同一个主题却并不相同。近年来，互联网科技迅速发展，
使得我们在各种社交媒体上获得大量的数据信息，而随着新闻的快速传播，从同一主题的新闻
中获取关键信息显得至关重要。随着深度学习技术在多文档摘要方面的广泛应用以及大规模数
据集的发布，如WikiSum(Liu et al.,2018) ,MultiNews(Fabbri et al.,2019),生成式的多文档摘要
取得了突破性进展。

最近，如BERT(Lee et al.,2018)等预训练语言模型的提出，将大规模语料库的训练好的语
言模型应用于下游nlp任务，对BERT模型进行微调，使其能够更好的编码文本的上下文信息，
捕捉到更深层的语义信息。最近在文本摘要方面，很多工作加入了预训练语言模型，(Liu et
al.,2019)首先提出将BERT模型作为预训练模型应用于文本摘要任务，作者通过对BERT模型进
行微调，通过将文档中的句子用[CLS]符号分割来学习句子表征，并且更改了区间分割嵌入来
区分不同句子，作者还提出通过对编码器和解码器选取不同的优化器来解决预训练模型编码器
和解码器不匹配的问题。目前在多文档摘要方面，虽然有加入预训练模型来提高模型性能的工
作，但是并没有考虑带有事实信息的预训练模型来提升模型生成的事实一致性的工作。

对于的生成式多文档摘要，获取文本中丰富的语义信息对于生成连贯的摘要是非常重要
的，以往的工作中，大部分生成式模型采用单词级语言生成，也有采用词级与句子级进行信息
融合的摘要模型，以及应用段落级和篇章级的生成模型，能够充分获得丰富的文本信息。但在
目前的工作中缺乏实体级的语义信息与其他语义单元的信息融合的生成式模型，从而丰富层次
化的具有结构信息的自然语言文本。

在本文中，我们针对具有结构化的实体信息可以增强生成式摘要的事实一致性，并且融合
了实体-关系信息的预训练语言模型能够使文本获得更高层级的语义表征。本文提出了基于实体
信息增强以及多粒度融合的多文档摘要模型，它采用了融合了实体-关系结构化信息的ERNIE预
训练模型(Zhang et al.,2019)来训练文本，来实现信息增强，将结构化的带有实体-关系的知识
图通过tranE算法(Bordes et al.,2013)嵌入到预训练模型中，并实现了实体对齐，获得摘要所需
的实体信息。同时我们还采用了多粒度信息融合，将词信息、实体信息和句子信息进行交互融
合，从而获得多文档中更具层次化的文本语义信息。针对上文中提出的现有研究的问题，本文
的贡献如下:

1）本文提出了一个基于实体信息增强的多文档摘要模型，通过采用具有结构化的实体-关
系的知识图通过transE算法将结构化的图信息嵌入到ERNIE预训练模型中，使用实体链接工
具TAGME来对文本中提及的实体进行提取，并进行训练从而在丰富上下文信息的基础上进一
步加入实体信息实现信息增强。

2）文本提出多个粒度的信息来对原文本进行丰富的语义信息提取，我们将实体信息与词
信息进行实体对齐，并通过句子信息和实体信息的融合对词token信息进行更新从而指导解码生
成。

3）本文提出的模型在大规模数据集MultiNews上进行实验并取得了先进性结果表明了模型
的有效性和可行性，并进行了对多粒度信息，以及是否加入融合实体信息的预训练模型进行了
消融实验对比，来说明实体信息增强的有效性。

©2022 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
*通讯作者
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2 相相相关关关工工工作作作

2.1 基基基于于于信信信息息息增增增强强强的的的多多多文文文档档档摘摘摘要要要

以往的多文档摘要是基于特征工程和主题模型的(Erkan et al., 2004;Christensen et al., 2013;
Yasunaga et al., 2017)，通过特征增强和语义增强来提升模型性能。(Zheng et al.,2019)提出从
文档视图和子主题视图中共同生成基础主题表示，通过考虑上下文信息，作者考虑了上下文信
息、子主题显著性和相对句子显著性，并且以分级的方式来估计句子的显著性，从而抽取排名
最高的句子作为摘要。(Alambo et al.,2020)提出基于中心性聚类的方法，使用相关参考分解从
原文档中提取句子集合并且保持他们相互依赖，并且采用增强的多句压缩算法生成主题信息和
摘要。其中还有依据数据增强的多文档摘要，(Pasunuru et al.,2021)提出了构建两个新的针对
以查询为中心的多文档摘要数据集来实现数据增强，这两个数据集是互补的，并提出采用分层
编码的方式来进行编码，同时对局部信息以及全局信息进行了编码，还加入了排序组件和查询
组件。

BERT等预训练语言模型的提出，促进了多文档摘要任务的发展，(Li et al.,2020)提出
利用图对文档进行编码，能更好的捕捉跨文档的关系，基于图来指导摘要生成，还提出了
将BERT模型与作者提出的基于图指导的摘要模型结合起来，以更有效的处理长输入文本。
针对事实一致性问题，提出的大多数方法是在评估指标方面对生成摘要的事实一致性进行评
估，(Zhang et al.,2019)采用了一种弱监督的方法构造训练集，通过构造的句子文档对来判断是
否具有事实一致性。近年来提出了通过外部知识库来生成文本的忠实性，(Dong et al.,2022)把
不在原文本中但在与原文本链接的外部知识库中的实体视为对世界知识的忠实，原文本具有提
取性，世界知识具有生成性，与之前通过过滤训练实例的只包含提取性的实体来提高事实一致
性的工作相反，作者通过提供与来源相关的额外事实，以生成式的角度来提高生成实体的忠实
性。

2.2 多多多粒粒粒度度度信信信息息息融融融合合合

对于的生成式多文档摘要，获取文本中丰富的语义信息对于生成连贯的摘要是非常重要
的，以往的工作中，有采用单词级语言生成的，采用词级与句子级进行信息融合的摘要模型，
以及应用段落级和篇章级的生成模型，从而获得丰富的文本信息。而在目前的工作中缺乏实体
级的语义信息与其他语义单元的信息融合从而丰富层次化的具有结构信息的自然语言文本。

在近些年的工作中，随着深度学习的快速发展，对于多文档摘要的研究从多个粒度方面
进行，大多数工作是采用单词级的文本嵌入表征来获得上下文信息，也将其他粒度的信息如
段落、文档进行融合来输入表征。(Li et al.,2020) 提出了一种神经生成式多文档摘要(MDS)模
型，该模型利用段落级和词级的图表示结构，如相似图和篇章图，来有效地处理多个输入文档
并产生生成式摘要。transformer(Vaswani et al.,2017)的提出使得生成式文本摘要取得了突破性
进展。(Zhao et al.,2020)提出SummPip模型是第一种结合语义知识和深度神经表示构造句子图
的无监督摘要方法，(Jin et al.,2020)提出采用文档、句子、词多粒度信息交互网络，在不同语
义粒度信息表征进行交互。(Yasunaga et al.,2017)提出在关系图上使用图卷积网络(GCN)，并
将从递归神经网络获得的句子嵌入作为输入节点特征。通过多层分层传播，GCN生成高级隐藏
句特征以进行显着性估计。

以上这些已提出的方法虽然在一定程度上解决了多文档摘要生成的事实一致性以及丰富的
文本语义信息特征提取问题，但是针对通过预训练模型嵌入结构化的实体信息来进行信息增强
的多文档摘要模型还很少，通过实验我们发现将实体信息融入文本单元中进行特征融合对于生
成式文本摘要性能的提升具有有效性。

3 基基基于于于实实实体体体信信信息息息增增增强强强及及及多多多粒粒粒度度度融融融合合合的的的多多多文文文档档档摘摘摘要要要模模模型型型MGNIE

在这一节中，我们详细描述了我们提出的模型。模型的结构如图1所示。在本文中，首先使
用transE算法将结构化的实体信息嵌入ERNIE预训练模型中，我们使用TAGME实体链接工具
来提取文本中提及的实体，来对原文本进行实体信息融合的预训练，从而得到预训练后的词嵌
入信息和实体嵌入信息，同时通过对句子进行编码获得句子嵌入信息，输入到Transformer编码
层进行融合，最后通过句子信息和实体信息的融合对词token信息进行更新从而指导解码生成。

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第155页-第165页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

157



计算语言学

Figure 1: 基于实体信息增强及多粒度融合的多文档摘要模型MGNIE

3.1 嵌嵌嵌入入入知知知识识识图图图的的的预预预训训训练练练模模模型型型ERNIE

本文通过加入知识图结构来增强预训练模型的事实一致性，采用transE算法将Wikidata知
识图的实体-关系信息输入到ERNIE模型进行训练，然后将带有实体信息的原文本输入到预训练
模型中进行预训练从而得到词嵌入和实体嵌入。
我们将词序列集合定义为W = {w1, w2, . . . , wn}，其中n表示词序列的长度，将实体序列定

义为E = {e1, e2, . . . , em},其中m为实体序列的长度，将句子序列表示为S = {s1, s2, . . . , so},其
中o为句子序列的长度。知识图KGs中的所有实体表示为E，我们将源文本中的实体与KGs中的
实体对齐。
在预训练模型中，我们将词信息与KGs中的实体信息分别进行编码，然后输入到前馈神

经网络层，进行异质信息融合。首先对词序列进行编码，将词嵌入ew和段嵌入sw以及位置嵌
入pw相加获得最终词嵌入:

h0w = ew + sw + pw (1)

同样的，实体嵌入可计算为：

h0e = ee + se + pe (2)

则 获 得 最 终 的 词 嵌 入hl−1
w = {hl−1

w1
, hl−1

w2
, . . . , hl−1

wn
}和 实 体 嵌 入hl−1

e =
{hl−1

e1 , hl−1
e2 , . . . , hl−1

em },将它们作为输入，送入多头注意力中，
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hlw = MHAtt(hl−1
wi

, hl−1
wn

) (3)

hle = MHAtt(hl−1
ej , hl−1

em ) (4)

原文本中的词token嵌入包含实体信息，与KGs中的实体对齐，并将实体信息融入到词序列
中进行异质信息融合，实现了外部实体嵌入的信息增强。源文本词序列token包含实体的表示
为hw，KGs中的实体在源文本序列中有对应的表示为he，则可以表示为he = f(hw)，融合后的
表征为:

h1 = σ(hlw, h
l
e) = (Wtwi +Weej + b) (5)

hw = σ(h1Wt + bt) (6)

he = σ(h1We + be) (7)

其中Wt、We、b表示可训练的权重参数，h1表示整合了token和实体信息的内部隐藏状态，
本文使用非线性激活函数GELU对实体嵌入和词嵌入进行融合。对于没有相应实体的词嵌
入，不进行信息融合而直接输出。为了简化，我们将经过预训练模型的词嵌入向量hw仍表示
为hlw = {hw1 l, h

l
w2
, . . . , hlwn

}，实体嵌入向量he表示为hle = {hle1 , h
l
e2 , . . . , h

l
em}

本文将外部KGs中的实体信息融入到源文本中，通过mask表示实体的词token，通过上下
文对进行实体预测来预训练模型，使模型获得更丰富以及更高语义的信息，从而能够生成更好
的表征。预训练模型mask实体自动编码过程的损失函数可以用下述公式来计算：

p(ex|wi) =
exp(linear(w0

i )ex)∑m
j=1 exp(linear(w

0
i )ej)

(8)

其中linear()表示一个线性层。

3.2 多多多粒粒粒度度度信信信息息息融融融合合合

本文采用多粒度信息，包括词嵌入、实体嵌入和句子嵌入，在预训练模型阶段，我们将外
部的实体信息与原文本包含的实体信息进行融合从而获得实体级的信息增强，在摘要模型输入
阶段，我们分别将源文本划分为词序列、实体序列和句子序列，并对不同粒度的信息进行信息
融合，从而获得包含更加丰富语义的语言模型表征。
我们将经过预训练模型的源文本中的词向量嵌入表示为hl−1

w = {hl−1
w1

, hl−1
w2

, . . . , hl−1
wn

}，将源
文本中提取的实体向量嵌入表示为hl−1

e = {hl−1
e1 , hl−1

e2 , . . . , hl−1
em }，采用同样的方法，我们可以获

得句子序列表示S = {s1, s2, . . . , so}进行编码获得句子嵌入：

h0s = es + ss + ps (9)

则句子嵌入表示为hl−1
s = {hl−1

s1 , hl−1
s2 , . . . , hl−1

so }，送入多头注意力，可以得到句子的上下文
信息：

hls = MHAtt(hl−1
sz , hl−1

so ) (10)

对多粒度信息进行融合以获得对源文本更加丰富的特征，实体信息的融合体现了生成摘
要过程中对事实的准确性。我们加入的实体特征是在源文本中出现的，且能够链接到外部知
识KGS的结构化的实体关系。我们使用融合函数进行融合，首先获得词token与实体的融合信
息hw。

融合后的实体信息与词信息表示为部分词token融入了实体的嵌入信息，再将融合后的词序
列信息与句子序列信息进行融合，得到融合后的词向量h

′
w:

h2 = σ(h1, h
l
s) = σ(σ(hlw, h

l
e), h

l
s) (11)
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h
′
w = σ(h2Wt + bt) (12)

将获得的融合的词表征进一步送入前馈神经网络用来进一步的转化丰富的语义信息：

h = LayerNorm(hl−1 + h
′
w) (13)

hl = LayerNorm(h+ FFN(h)) (14)

FFN是两层前馈网络，采用ReLU隐藏激活函数，其中layerNorm是层规范化。hl表示编码
器的输出。将经过编码器融合的输入向量hl以及隐藏状态输入到transformer解码器中进行逐词
解码，编码器输出作为key和value，将输入嵌入和词位置编码输入到解码器中经过多头注意力
机制以及前馈神经网络层，得到上下文表征作为query，输入多头注意力机制中，得到输出gl，
最后送入softmax，来计算目标词汇生成分布：

Pt = softmax(glWg + bg) (15)

其中Wg、bg为可训练的参数。本文使用的交叉熵损失函数为：

L = − 1

N

N∑
n=1

logP (y(n)w ) (16)

其中y
(n)
w 表示生成的真实摘要，N表示语料库的样本数。

3.3 Wikidata知知知识识识图图图实实实体体体嵌嵌嵌入入入

我们采用外部知识图来对文本的实体信息进行增强，采用transE算法将Wikidata知识图的
实体-关系信息输入到ERNIE模型进行训练。Wikidata知识图是一个开放的多关系知识图谱，
它包含了包括维基百科的结构化的数据，我们从Wikidata知识图抽取实体-关系三元组，并且通
过transE算法学习实体嵌入。该算法将关系数据中的实体和关系嵌入低维向量空间。给定一个
实体-关系三元组(h,l,t)，他们由h头实体，t尾实体，l关系组成，通过模型学习实体和关系的嵌
入向量，算法的原理就是通过边所对应的关系对应于嵌入的转换，当(h,l,t)成立时，使得头实体
向量和关系向量尽可能的靠近尾实体向量，并计算(h,l)和t之间的距离。

transE训练模型原理是从实体矩阵和关系矩阵中各自抽取一个向量，进行运算得到的结
果近似等于实体矩阵中另一个实体的向量，从而达到通过词向量表示知识图中已存在的三元
组。transE的损失函数为：

L =
∑

(h,l,t)∈S

∑
(h′ ,l,t′ )∈S′

(h,l,t)

[γ + d(h+ l, t)− d(h
′
+ l, t

′
)]+ (17)

S
′

(h,l,t) = {(h′
, l, t) ∈ E} ∪ {(h, l, t′)|t′ ∈ E} (18)

其中公式中S
′
表示头实体或尾实体被替换的负采样三元组。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集与与与评评评价价价指指指标标标

MultiNews数据集由(Fabbri et al.,2019)提出，MultiNews数据集由新闻文章和人工撰写的
摘要组成。该数据集来自不同的新闻来源(超过1500个网站)。MultiNews更类似于传统的多文档
只摘要数据集，如DUC，但规模更大。正如Fabbri等人所述，数据集分为44，972个用于训练
的实例，5622个用于验证的实例和5622个用于测试的实例。源文档和输出摘要的平均长度分别
为2103.5个标记和263.7个标记。我们将源文档截断为句子S，并按照原始顺序将句子序列连成
一个序列。我们使用Stanford coreNLP工具对数据集进行预处理，并采用TAGME实体链接工
具提取源文档中的实体token。本文使用F1 ROUGE对生成摘要与标准摘要进行评估。
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4.2 基基基线线线和和和实实实施施施细细细节节节

在对比实验中，本文将提出的模型与现有几种先进的方法进行了比较：Lead是连接标
题和排序的段落，并提取前k个标记；LexRank (Erkan et al., 2004)是一个广泛使用的基于图
形的抽取式摘要，类似PageRank的算法来排列和选择段落；MMR (Carbonell et al.,1998)提
取具有排序列表的句子基于相关性的候选句子和冗余；HIBERT (Zhang et al., 2019) 提
出用BERT模型对句子进行预训练，然后对整个文档进行编码；PGN(See et al.,2017)是一
个基于RNN的模型，具有注意力机制，允许系统通过指向从源文本复制单词进行抽象概
括；Hierarchical Transformer (HT) (Liu et al.,2019)该模型将标题和段落作为输入来产生目标
摘要；Hi-MAP(Fabbri et al.,2019)将指针生成器网络模型扩展为分层网络，并集成MMR模块
来计算句子级得分；Flat Transformer (FT)是将基于转换器的编码器-解码器模型应用于平面令
牌序列的基线；MGSum(Jin et al.,2020)是一个用于抽取式和生成式多文档摘要网络，联合学习
了单词、句子和文档的语义表示。CTF+DPP(Perez-Beltrachini et al.,2021)提出基于DPP的注
意力模型，将注意力权重用行列式点过程(DPP)给出的概率来计算，并将注意力机制与已有的
模型相结合。
本文使用Pytorch来实现提出的模型，使用Stanford coreNLP工具对数据集进行预处理。

优化器是Adam (Kingma et al.,2014)，学习率为2e−5，β1 = 0.9，β2 = 0.998。所有模型都
在1个GPU上进行500，000步的训练。模型中的所有线性层之前应用概率为0.1的下降。最大序
列长度设置为256，batch size大小为32，模型中的隐藏单元的数量被设置为256，前馈隐藏大小
为1024，头的数量为8。

4.3 MGNIE整整整体体体性性性能能能分分分析析析：：：

我们在MultiNews数据集上与先前的几种模型进行了对比，实验结果如下表，MGNIE表
示本文提出的模型，它包含嵌入了实体信息的预训练模型，以及多粒度融合信息的摘
要模型。MGNIE-BERT将预训练模型换成BERT模型，表明预训练模型中不包含实体关
系。MGEIN模型在无论是在ROUGE-1，ROUGE-2还是ROUGE-L，较先前的工作都取得了
优秀的性能，并有所提升。

Model ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
Lead 41.24 12.91 18.84
LexRank 38.27 12.70 13.20
MMR 38.77 11.98 12.91
TIBERT 43.86 14.62 18.34
MGSum-ext 44.75 15.75 19.30
MGNIE-BERT 45.75 17.01 20.39
MGNIE 46.80 17.22 22.85

Table 1: 在MultiNews上抽取式模型的对比实验

表1是本文提出的模型与抽取式模型在MultiNews数据集上的对比实验结果，根据结果我
们可以发现，本文提出的模型较先前提出的基于抽取式的模型有较大提升。与TIBERT模型
相比，我们采用BERT模型做为预训练模型，同时采用多粒度信息融合的方法，较TIBERT模
型提升了1.89，表明我们的对多粒度信息进行融合方法对生成式模型的摘要生成有提升作用。
与MGSum-ext模型相比，本文提出的模型在多粒度信息融合的基础上，加入了BERT预训练语
言模型，较没有预训练模型的摘要模型提升了1.0，同时本文提出的模型在预训练模型中加入了
来自知识图的实体信息，进一步取得了模型性能的提升。

Model ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
PGN 41.85 12.91 16.46
HT 42.36 15.27 22.08
Hi-MAP 43.47 14.89 17.41
FT 44.32 15.11 20.50
MGSum-abs 46.00 16.81 20.09
CTF+DPP 45.84 15.94 21.02
MGNIE-BERT 45.75 17.01 20.39
MGNIE 46.80 17.22 22.85

Table 2: 在MultiNews上生成式模型的对比实验
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表2 是本文提出的模型与生成式模型MultiNews数据集上的对比实验结果，根据结果我们可
以发现本文提出的模型较先前的具有先进性的生成式模型取得了更好的效果。本文的模型相比
于MGSum-abs模型提升了0.8，这表明在多粒度信息融合方面，本文的模型加入了实体信息，
并将知识图的实体信息与文本中的实体信息进行融合做预训练模型，更加丰富了文本的上下文
表征，从而增强模型理解能力，对于模型性能的提升有更好的影响。可以观察到，在多粒度
的基础上将预训练模型换成BERT模型，较于先前的工作有部分提升，而在预训练模型的基础
上，不仅对原文本进行模型训练，还加入了外部知识的实体信息，使得预训练获得文本向量表
示的效果更加好进一步展开分析，在ROUGE分数评估下，MGNIE以及MGNIE-BERT模型都
优于现有的工作模型表现，说明我们采用多粒度的方法进行信息提取获得语义表征，能够挖掘
到更多信息特征，从而获得更好的生成摘要效果。
通过观察表1和表2的数据我们可以发现，本文提出的模型对比先前的抽取式模型的提升比

生成式模型的效果要好，因为我们使用了融合了丰富知识图信息的预训练模型对原文本进行训
练，并且采用的多粒度信息融合来对文本的长距离信息进行了交互，实现了实体的信息增强，
对于关键词的解码生成有重要的影响，本文提出的模型生成的摘要文本会相比于抽取式模型生
成的摘要更具有连贯性，同时说明了实体信息对于摘要生成的有效性。

4.4 实实实体体体信信信息息息对对对摘摘摘要要要性性性能能能的的的影影影响响响：：：

本文通过引入实体信息增强来实现对摘要性能的提升，为了探究实体信息对摘要性能的
影响，本文做了相关的消融对比实验。表3给出了不同粒度对实验结果的影响，其中without
sent representation表示在多粒度融合中包含词信息和实体信息融合的模型，without entity
representation表示在多粒度融合中包含词信息和句子信息融合的模型，其中MGNIE-BERT表
示将预训练模型换成BERT模型，不加入外部实体信息的模型。MGNIE表示我们在文中提出的
模型，加入外部实体信息增强的多粒度融合模型。

Model ROUGE-1 ROUGE-2 ROUGE-L
without sent representation 45.51 16.32 19.57
without entity representation 44.02 15.98 19.23
MGNIE-BERT 45.75 16.01 20.39
MGNIE 46.80 17.22 22.85

Table 3: 消融实验对比

从表3的结果中我们可以发现without entity representation不加入实体信息表示表现不佳，
表明加入实体表征的是非常有效的。并且MGNIE的表现比MGNIE-BERT要好，表明在预训练
模型过程中进行外部实体信息嵌入式对预训练模型的效果有重要提升。通过在预训练模型中加
入外部知识图谱的结构化的实体关系信息，以及在自然语言编码是加入实体表征可以充分的挖
掘文本中的实体信息以及上下文语义信息，从而是模型获得更好的效果。

4.5 人人人工工工评评评测测测：：：

由于评估摘要生成的流畅性以及事实一致性在摘要生成中是十分重要的，所以进行
人工评测是必不可少的。具体来说，本文选择5名研究生来对本文生成的摘要进行评估，
在MultiNews数据集中随机选择50个样本，为了评估模型的质量，本文选择MGSum模型作为基
线模型来进行对比，并从三个方面来进行评估：流畅性(fluency)，信息量(Informativeness)以及
与原文本的忠实度(faithfulness)，流畅性是指文本的可读性，包括语法、名词短语和逻辑上的
一致性。信息量表示摘要与原文包含的关键内容相关性的数量。忠实度是指摘要与原文的事实
一致的相关性。本文选取的评分标准为1-5分，分数越大说明性能越好。

Model Fluency Informativeness Faithfulness
MGSum 3.48 3.26 3.31
MGNIE 3.83 3.58 3.96

Table 4: 人工评测结果

表4是在MGSum模型与本文的模型的人工评估结果，从表中可以观察到本文的模型在流畅
性、信息量以及忠实度方面较MGSum都有提升，尤其在忠实度方面的评估结果表明本文提出
的基于实体信息增强来提升生成摘要的事实一致性是有效的。

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第155页-第165页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

162



计算语言学

4.6 摘摘摘要要要生生生成成成实实实例例例分分分析析析：：：

Source Text
Document 1:
san francisco ( marketwatch )-trading in all nasdaq-listed stocks and options was halted on thursday due to
technical problems on the bourse, according to nasdaq omx group ( nasdaq:ndaq ). the exchange sent out
a series of emails alerting investors that it was experiencing issues with ” quote submissions. ”
in response, the new york stock exchange has also stopped trading in all nasdaq securities at the request of
nasdaq omx. ” all orders in those securities have been cancelled back to customers , ” said nyse
in a statement. the nasdaq composite index ( nasdaq:comp ) was last at 3631.17, up 31.38 points, before
trading was suspended. there was no immediate word on when transactions will resume.
Document 2 :
updated with nyse developments. ”a technical glitch knocked out trading in all nasdaq stock market
securities for three hours thursday afternoon, an unprecedented meltdown for a u.s. exchange
that paralyzed a broad swath of markets and highlighted the fragility of the financial world’s
electronic backbone. ”nasdaq officials scrambled to figure out what happened and resume
trading. they shared few of their findings with trading firms or the public during regular trading hours,
sowing confusion across wall street and leaving many investors frustrated. ”, ”the decision to reopen trading
with about 35 minutes to go before the close came after exchange officials were sure that banks ... ”
Gold
nasdaq is back in business after an apparent technical glitch brought the exchange to a rare
halt this afternoon for more than three hours, reports the wall street journal. the exchange hasn’t
fully explained what happened, but trading of all nasdaq securities ground to a halt just after noon
today, reports marketwatch. other exchanges quickly suspended trading of nasdaq stocks. ” all orders in
those securities have been canceled back to customers, ” says the new york stock exchange in
a statement. nasdaq blamed ” quote submissions ” in an email to investors.
Our Model
Nasdaq officials are scrambling to figure out what happened and resume trading in all nas-
daq stocks and options, reports marketwatch. the glitch knocked out of all nasdaq stock market
securities for three hours thursday afternoon, an unprecedented meltdown for a us exchange
that paralyzed a broad swath of markets and ” highlighted the fragility of the financial world’s
electronic backbone, ” reports the wall street journal. the move came after officials were sure that banks
would reopen trading with 35 minutes to go before the close.”the exchange sent out a series of emails
alerting investors that it was working. ” said nasdaq omx group.

Table 5: MGNIE模型摘要生成实例

表5展示了在MGNIE模型上摘要生成的实例与原文本以及标准摘要的对比，加粗的文字
表示与原文的关键内容重合的部分。从表中我们可以观察到本文提出的模型在重合度方面与
原文内容高度重合，在信息量方面也提取了大量关键信息，捕捉到了“three hours thursday
afternoon”这个时间点，以及“the glitch”这个信息点，并且与标准摘要进行对比可以发现，本
文模型生成的摘要在内容信息量以及内容重合度都很高。在事实一致性方面，可以发现生成的
摘要无论是与原文的对比，还是对标准摘要的对比上都是保持事实一致的。在摘要的流畅度方
面，我们可以发现生成的文本是可读的，并且句子之间的连接词使得文本承接上下文具有连贯
性以及逻辑性。

5 结结结论论论

在本文中，我们针对生成式多文档摘要中存在的缺乏结构化信息的嵌入以及生成摘要的事
实不一致性提出了基于实体信息增强以及多粒度信息融合的多文档摘要模型，具体来说，我们
加入了预训练模型ERNIE并且将外部知识图中的实体-关系信息嵌入预训练模型以丰富语义信
息，与此同时，我们还获取了词信息、实体信息以及句子信息层面的信息融合来编码语言表
征，实现了更深层次的信息挖掘，实现了信息增强。最后进行了大量的对比实验表明，本文提
出的方法在多文档摘要中取得了有效影响，在一定程度上实现了信息增加解决了事实一致性问
题。

在未来的工作中，我们还将考虑将文本与外部知识图结构进行相互融合，将文本转换为结
构化的图与外部知识图相连从而获得结构化的信息，来实现基于图结构的多文档摘要模型的性
能提升。
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融融融合合合提提提示示示学学学习习习的的的故故故事事事生生生成成成方方方法法法

倪倪倪宣宣宣凡凡凡 李李李丕丕丕绩绩绩∗

计算机科学与技术学院/人工智能学院,
南京航空航天大学

江苏省，南京市，210016
xuanfanni@gmail.com, pjli@nuaa.edu.cn

摘摘摘要要要

开放式自动故事生成通过输入故事的开头、大纲、主线等，得到具有一致性、连贯性
和逻辑性的故事。现有的方法想要提升生成故事的质量，往往需要大量训练数据和更
多参数的模型。针对以上问题，该文利用提示学习在零样本与少样本场景下的优势，
同时使用外部常识推理知识，提出了一种故事生成方法。该方法将故事生成分为三个
阶段：输入故事的开头，常识推理模型生成可能的事件；根据类型不同，将事件填入
问题模板中，构建引导模型生成合理回答的问题；问答模型产生对应问题的答案，并
选择困惑度最小的作为故事下文。重复上述过程，最终生成完整的故事。自动评测与
人工评测指标表明，与基线模型相比，该文提出的方法能够生成更连贯、具体和合乎
逻辑的故事。

关关关键键键词词词：：： 故事生成 ；预训练模型 ；提示学习

A Story Generation Method Incorporating Prompt Learning

Xuanfan Ni, Piji Li
College of Computer Science and Technology/Artificial Intelligence,

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

xuanfanni@gmail.com, pjli@nuaa.edu.cn

Abstract

Open-ended automated story generation obtains a consistent, coherent and logical story
by entering the beginning, out-line, or main line of story. To improve the quality of
generated stories, existing methods often require a large amount of training data and
models with more parameters. Aiming at the above problems, this paper proposes a
novel story generation method. The method divides the story generation into three
stages: input the beginning of story, and the common sense reasoning model generates
possible events; according to different types, fill in the events into the question template
to construct questions; the question answering model generates answers to correspond-
ing questions, and selects the one with lowest PPL score as story below. Repeat above
process to finally generate a complete story. Automatic evaluation metrics show that
the proposed method is able to generate more coherent, specific, and logical stories
than baseline models.

Keywords: story generation , pre-trained model , prompt learning
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1 引引引言言言

开放式自动故事生成是自然语言处理(Natural Language Processing, NLP) 领域中一个非常
经典的任务(Alabdulkarim et al., 2021)。在深度神经网络出现之后，特别是随着更大参数、更
好架构的模型被提出，故事生成也取得了长足的发展。故事生成与其它的自然语言生成任务不
同。机器翻译需要源语言与目标语言之间的匹配；文本摘要需要抽取输入文本的重要信息并进
行填充，句子的结构、逻辑和语义大部分来自输入；而故事生成考验的是模型从训练故事中学
到的知识，同时要兼顾连贯性和一致性。现在主流的做法都是探究故事的结构，由点到面，逐
步生成(Ansag and Gonzalez, 2021)。但是考虑的角度不同、结构不同，性能会有很大的差异。

现有的故事生成模型或系统能够在连贯性和一致性上取得不错的效果，如采用Vaswani
et al. (2017)提出的Transformer架构的GPT(Radford et al., 2018)，GPT2(Radford et al.,
2019)，GPT3(Brown et al., 2020)等自回归语言模型；Liu et al. (2020)提出以角色为中心的
神经故事模型；Tambwekar et al. (2018)训练实现给定故事目标或结局的神经语言模型；Fan et
al. (2018)将故事生成分层，并训练模型定期给出指导。Yao et al. (2019)则在此基础上，使用
高级故事生成计划来引导模型进行生成。这些工作往往需要大量的训练数据和结构复杂、参数
量多的模型，在很多场景下是难以满足的。针对这一问题，使用预训练模型和注入外部知识
来辅助生成是很好的解决方法：Ammanabrolu et al. (2021)通过常识推理、因果关系和情节顺
序来构建故事生成系统，其中常识推理由COMET模型(Bosselut et al., 2019)给出；Guan et al.
(2020)提出了知识增强的预训练模型，利用来自外部知识库的常识知识来生成合理的故事。但
是，以前的研究更多是将这些外部知识作为数据，参与模型的训练。那么，是否有更好的外部
知识使用方法？

最近，提示学习(Prompt Learning)的相关研究与应用发展的如火如荼(Liu et al., 2021)。大
量工作都表明，提示学习在少样本和零样本场景下有着一般微调(Finetune)所不及的优势。例
如，有一个文本情感分类的任务，对于输入“我爱这里的食物。”，去判断这句话的情感是积极
的还是消极的。提示学习将输入重构成“我爱这里的食物。我觉得...”，然后交由预训练模型，
如GPT-2等去生成。正面内容代表积极，负面内容代表消极。在这个例子中，重构后的输入被
用来引导模型进行生成，原先的文本分类任务则被转化为文本生成任务。

仅仅更改输入的形式，在没有微调的情况下，预训练模型就可以执行不同于训练阶段输入
的数据形式的下游任务。受提示学习的启发，我们将其应用到故事生成中，通过提示模板来重
构任务形式，在少样本和零样本场景下，保证生成故事的质量。重构成何种任务形式是我们非
常关注的一点。直觉上来讲，越相近的任务，重构的难度就越低，效果也越好。因此我们考虑
同为文本生成任务的问答。相比较原先的故事生成任务与其他文本生成任务（文本摘要、机器
翻译等），问答的优势有：

• 问答任务的输入通常是文档与问题，模型从文档与训练时学到的知识来对问题进行回答。
将故事前文作为文档，通过模板构造合理的问题。生成的答案可以较好地保持一致性与连
贯性；

• 在外部常识知识的帮助下得到的问题，可以看作是对上文的总结与后续发展的推测。使用
这种优质的问题去引导问答模型进行回答，能够在保证逻辑性的情况下，推动故事发展；

• 应用于故事生成任务的自回归预训练模型，如果没有充足的训练数据，产生的内容很容易
出现冗余、逻辑错误等情况；机器翻译、文本摘要任务都只能对输入进行总结与分析，其
输出无法推动故事发展；而应用于问答任务的预训练模型，通过优质的问题进行引导，生
成的内容是简短且与上文相关的答案，将这些答案作为故事下文能很大程度上避免这些不
足之处。

通过以上思考，本文提出了一种故事生成方法。该方法将故事生成分为三个阶段：(1) 输
入故事的开头，常识推理模型生成多个可能的事件；(2) 根据类型，将事件填入问题模板中，
构建合理的问题；(3) 问答模型产生对应问题的答案，并选择困惑度最小的作为故事下文。重
复上述过程，最终生成完整的故事。

©2022 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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Figure 1: 融合提示学习的故事生成方法的示例

图1展示了本文提出的故事生成方法的一个样例。如图所示，对于输入的故事开头Sam was
too small for his college wrestling team. His coach gave him a few months to bulk up. 常识推
理模型生成多个可能的事件，如to bulk up, to go to gym, to go to wrestling等。这些事件有各
自的类型，且与故事开头紧密相连。根据事件类型，构建一系列问题，对应上文三个事件，则
为：What does Sam do to need to bulk up? What makes Sam want to go to gym? Why does
Sam do to go to wrestling? 针对这些问题，模型生成答案，并选择句子Sam went to gym to
bulk up and made the team.作为下文故事。通过优质的问题模板、合理的事件推理，这些问题
能够很好地引导问答模型进行生成。最终，从生成答案中选择困惑度最低的作为故事下文。

我们选择Para-COMET(Gabriel et al., 2021)作为常识推理模型，为选定句子生成推理的同
时结合故事中的其他句子；针对Para-COMET产生的事件，我们使用RoBERTa模型(Zhuang et
al., 2021)找出与之对应的人物角色，并根据事件类型，构建提示问题模板，生成问题；我们
使用ELI5QA模型(Fan et al., 2019a)和BART模型(Lewis et al., 2019)来对问题进行回答，并使
用GPT2模型计算答案的困惑度。

本文的主要创新点有：

• 针对深度神经网络模型的训练缺少数据集的问题，本文提出的方法结合了新兴的提示学习
思想，通过构建优质的提示模板，充分激发预训练模型的潜能，帮助模型回忆起训练时学
到的知识，来较好地完成下游任务；

• 在故事生成过程中，通过常识推理构建的问题，可以看做是对前文内容的多角度、多方面
的总结，并引导模型产生合理的下文句子；

• 本文在零样本与少样本场景下进行了实验，评测结果证明了该故事生成方法的有效性。进
一步的消融实验突出了优质提示问题模板的重要性。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 故故故事事事生生生成成成方方方法法法

Liu et al. (2020)提出了以角色为中心的故事生成神经模型。其做法是，为一个故事分配
一个角色，在上下文环境下生成该角色的一系列动作，最终生成完整的故事。由于在故事生
成的每个阶段，给定的角色都参与选择动作，因此生成的故事具有很好的一致性。Fan et al.
(2019b)为了解决长文本故事的一致性问题，提出了一种结构化故事生成模型。模型对动作序
列、故事叙述以及命名实体进行建模。模型产生实体匿名故事，并用之前识别出来的实体去替
换故事中的占位符。从不同角度来解构故事，在保证连贯性和一致性的前提下，将故事文本拆
分细化，并对不同组成成分进行建模。本文提出的方法也将故事生成任务分解为多个阶段，每
个阶段都使用不同的预训练模型，执行不同的任务。
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Tambwekar et al. (2018)通过控制结局和事件顺序来控制故事情节。他们使用强化学习技术
来优化预训练的序列到序列模型。他们的方法比单独的基础模型要好。但是，这种方法需要针
对每个新的下游任务重新训练模型。Fan et al. (2018)将生成过程分为两个层次：前提和故事，
来解决情节可控性问题。他们使用卷积网络首先生成一个写作提示，然后，该提示成为序列到
序列模型的输入，并指导它生成以提示为条件的故事。这种方法通过直接编写故事提示，来适
应不同的任务，但是编写的提示较为单调，这导致生成的故事缺乏趣味性。Yao et al. (2019)提
出了计划写作(Plan-and-write)故事生成框架：该框架将故事的标题作为输入，然后生成故事情
节。接着将故事情节和标题用作输入以控制在序列到序列模型中的故事生成。该模型存在几个
主要问题：重复、偏离主题和逻辑不一致。这些模型采用分层故事生成，需要大量训练数据，
且生成的内容往往会存在一定的缺陷。与之形成对比的，本文提出的方法在零样本场景下也能
生成较好的故事。

Ammanabrolu et al. (2021)通过常识推理、因果关系和情节顺序来构建故事生成系
统C2PO。他们将故事生成问题视为情节填充，从训练集中中提取情节点的轮廓，然后对
其详细说明。在C2PO系统中使用软因果关系填充情节来生成叙事——创建一个可能的故事
延续的分支空间，从COMET(Bosselut et al., 2019) 常识推理模型中迭代地提取常识因果推
理。Guan et al. (2020)提出了知识增强预训练模型，利用来自外部知识库的常识知识来生成合
理的故事。他们将常识知识编码，与大规模语料一起输入进Transformer模型中进行训练。还有
很多类似的工作，都是将外部知识作为增强模型性能的手段。我们的工作则使用外部知识直接
参与故事生成，同样为了提高生成故事的合理性与逻辑性。

2.2 提提提示示示学学学习习习

Liu et al. (2021)完成了一篇综述论文。论文总结了近几年提示学习的相关工作，并提
出NLP中的新范式：预训练、提示、预测(Pre-train, Prompt, Predict)。他们从五个方面对提示
学习方法做了一个介绍：预训练模型(Pre-trained Models)、提示工程(Prompt Engineering)、
答案工程(Answering Engineering)、多提示学习(Multi-Prompt Learning)以及基于提示的训练
策略(Prompt-based Training Strategies)。
在这篇综述之前，就有工作涉及到这种概念，也表现出提示学习的一些潜力。Li and Liang

(2021)提出了前缀调优(Prefix-tuning, PT)。PT不改变模型参数，只是对不同的下游任务训练
不同的连续向量，这个向量被称为前缀(Prefix)。在文本摘要任务中，前缀，输入，输出一起拼
接，然后交由GPT2模型去训练。PT是连续提示的一种，这体现了提示模板形式的多样性：不
一定是离散token，也可以是数字，符号，向量，词嵌入甚至是图片、音频、视频(已有工作将
图片提示模板应用到计算机视觉中)。
在此之后，提示学习在文本生成领域的应用也被广泛探索。Castricato et al. (2021)通过模

板构建提示，从后往前生成以目标事件为结尾的故事，这里的提示模板是对已生成内容的解
释。而我们的工作构建的问题是对前文内容的总结，并进行推理生成。Lin et al. (2022)通过训
练好的常识推理模型，生成对应输入事件的常识知识提示，来引导未来事件生成，提示形式是
潜在的常识表征。我们的工作使用的提示是通过将推理事件填入问题模板中得到的，是具体的
内容，相比之下具有更好的可解释性与可控性。

3 结结结合合合提提提示示示学学学习习习的的的故故故事事事生生生成成成

Figure 2: 故事生成方法的工作流程

本节介绍故事生成方法的工作流程。它由三个阶段组成，分别是事件推理、提示问题生
成、答案生成与选择。其中每个阶段都使用了不同的预训练语言模型。整个流程通过优质的提

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第166页-第177页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

169



计算语言学

示问题模板，将不同模型结合起来，执行故事生成任务。如图2所示，对于输入S，常识推理模
型生成n个可能的事件E1, E2, . . . , En；接着用这些事件构造对应的问题Q1, Q2, . . . , Qn，并用问
答模型进行回答，得到答案A1, A2, . . . , An；选择困惑度最小的答案A′，作为故事下文。与开头
合并为S ⊕A′，作为新一轮生成的开头。

3.1 事事事件件件推推推理理理

事件推理阶段使用Gabriel et al. (2021)提出的Para-COMET预训练模型，根据输入的故事
开头，产生每一句对应的常识推理(Commonsense Inference)，这些常识推理表现为接下来可能
发生的事件。常识推理一直被视为优质外部知识，来辅助文本生成。有了外部知识注入，模型
便不会局限于输入的文本，而能从更符合人类社会常识的角度进行生成。

如图1所示，对应输入的故事开头，模型生成如to bulk up, to go to gym, to go to wrestling等
事件，这些事件有9种类型，如表1所示。本方法选择前六种用于后续生成。

Table 1: 事件的种类以及含义

Type Dimension Template

Causes xIntent PersonX wanted [ ]
xNeed PersonX needed [ ]
xAttr PersonX is seen as [ ]

Effects xWant PersonX wants [ ]
xEffect PersonX is likely [ ]
xReact PersonX then feels [ ]
oWant PersonY wants [ ]
oEffect PersonY is likely [ ]
oReact Others then feels [ ]

3.2 提提提示示示问问问题题题生生生成成成

由Para-COMET得到的事件不会显示与之对应的人物角色。to bulk up, to go to gym, to go
to wrestling等事件的形式为to do结构。因此我们需要先通过预训练模型，得到对应事件的角
色，然后将事件与角色填入提示问题模板中，生成最终问题。

3.2.1 链链链接接接角角角色色色与与与事事事件件件

我们初步的方案是使用BERT(Devlin et al., 2018)预训练模型。BERT是掩码语言模型，
使用了Transformer模型的编码器层。BERT模型在完形填空任务上的表现非常优秀，因此我
们将联系事件与角色的任务重构为完形填空的形式。以图1中的to go to gym为例，它的类型
为xWant，那么我们将其重构为：

[MASK] wants to go to gym.

并将前文已生成的内容拼接在输入之前。模型生成的内容即为角色。但是，[MASK]的大
小仅为一个单词。而很多故事中，角色的名字或代称会出现超过一个单词的情况，例如Her
mother, Daniel Wicky, My dog等等。此时BERT会生成She, He, It等词，这些词虽然不会带来
一致性与逻辑性的问题，但会大大降低故事的流畅性和多样性。

我们第二个考虑的模型是在Rajpurkar et al. (2016)提出的斯坦福大学问答数据
集(The Stan-ford Question Answering Dataset, SQuAD)上训练的RoBERTa模型(Zhuang et al.,
2021)。SQuAD是一个阅读理解数据集，给定一篇文章，准备相应问题，并给出问题的答案。
相比填空，问答无疑更加自由，生成的内容也能应对大部分情况。依然以to go to gym为例，将
其重构为：

Who wants to go to gym?

同样将前文以生成的内容拼接在问题之前。模型回答的内容经过筛选与清洗，得到与事件
对应的角色。在本例中对应to go to gym的角色为Sam.
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3.2.2 根根根据据据模模模板板板得得得到到到问问问题题题

有了事件与角色之后，根据不同的事件类型，我们将其填入问题模板之中以生成对应的问
题。联系模板与生成模板如表2所示。

Table 2: 链接模板与问题模板

Event Type Association Template Question Template

xIntent Who needs to [event]? Why does [character] do [event]?
xNeed Who needs [event]? What does [character] do to need [event]?
xAttr Who might be described [event]? Why does [character] be [event]?
xEffect Who [event]? What makes [character] [event]?
xReact Who feels [event]? What makes [character] feel [event]?
xWant Who may want [event]? What makes [character] want [event]?

这样，由xWant类型的事件to go to gym，得到最终问题：
What makes Sam want to go to gym?

3.3 答答答案案案生生生成成成与与与故故故事事事选选选择择择

答案生成阶段，将问题生成模块中得到的问题输入进预训练的问答模型中，来让模型回
答。本文选用了两种预训练模型：ELI5QA(Fan et al., 2019a)和BART(Lewis et al., 2019)。

3.3.1 使使使用用用ELI5QA模模模型型型进进进行行行回回回答答答

ELI5QA模型是一个在Fairseq-py框架下训练的、长文本形式的问答模型。它在ELI5数据集
上进行训练。ELI5数据集全称是Explain Like I’m Five，从Reddit社区语料库收集。在这个数
据集中，人们对开放式问题给出长而容易理解的答案，就像给五岁的孩子一样。

ELI5QA模型的输入是问题和文档，模型会从文档和训练得到的知识中生成对问题的回
答。在本方法中，为了尽可能保证生成故事的一致性与连续性，我们将故事开头和已生成的内
容作为文档，和问题一起输入进模型中。
问题模板的构建初衷是为了从ELI5QA模型中得到简短且相关的句子，作为故事的下文。

为了保证这一点，ELI5QA模型采用Top-k采样算法进行生成。k设置过小则会容易生成更平淡
或泛的句子，当k很大的时候，候选集合会包含一些不合适的token。我们取k = 50。
即使使用了Top-k 采样算法，生成的答案仍有一定概率出现无意义或重复的句子，因此我

们需要对答案进行一定程度的清洗。采取的策略是：收集一些禁止短语，组成集合。我们舍弃
掉那些包含禁止短语集合中的元素的句子以及它后面的所有句子。若首句长度不足6，我们也舍
弃掉首句内容，并将剩余的句子添加到候选项中。这是因为首句有可能是对问题的yes, no, Of
course这种回答，这些对故事生成没有帮助。这些禁止短语是生成样例中经常出现的无意义的
词语、不友好的内容。通过这样的筛选，就能得到对应每个问题的答案集合。

3.3.2 使使使用用用微微微调调调的的的BART模模模型型型进进进行行行回回回答答答

除了ELI5QA模型外，我们还选用了BART模型作为生成答案的预训练模型。但是，原
始的BART模型在执行QA任务时的效果不如人意，因为在训练时，数据的形式并非问答语
料。因此我们将它在ROCStories数据集(Mostafazadeh et al., 2016)上进行微调，以提升生成效
果。ROCStories数据集是常识性短篇小说的集合，包含100,000个五个句子的故事。每个故事都
遵循一个日常主题。这些故事包含了日常事件之间的各种常识性因果关系和时间关系。我们将
数据集按照70% : 15% : 15%的比例随机划分成训练集、验证集和测试集。对于训练集和验证集
中的每一个故事，我们进行如下处理：

1. 对于每个故事中的一至四句，我们都遵循事件推理阶段和提示问题生成阶段，生成20个问
题；

2. 当前句子以及它之前的所有句子作为Document，和问题以如下方式拼接起来：
Question –T– Document

拼接后的内容作为对应关键字Q的值;
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3. 当前句子后面的所有句子作为对应关键字A的值，和上文的关键字Q组成一个字典，存
入jsonlines文件中。

这样就得到了训练集和验证集，设置学习率为2e − 5，batch size为16，对BART进行训练。在
解码时，将问题和前文内容拼接成训练集数据的形式，选用Top-k算法，设置k = 50，进行生
成。

3.3.3 选选选择择择答答答案案案作作作为为为故故故事事事下下下文文文

得到对于每个问题的答案集合之后，我们将这些集合合并，对其中的每个元素，我们都将
它拼接在故事前文后，并使用在科幻摘要语料库上(Ammanabrolu et al., 2020)微调的GPT2模
型来计算其困惑度（Perplexity, PPL），选择使拼接后困惑度最小的元素作为下文。该数据集
由来自科幻电视和维基电影的2276个高质量情节摘要组成。这样做的目的是，选择那些更接近
情节描述的答案作为故事下文。

4 实实实验验验设设设置置置

4.1 数数数据据据集集集

本文选取ROCStories数据集用于实验。训练集、验证集、测试集的划分与节3.3.2中一致。
在训练时，使用ROCStories的训练集和验证集；在生成时，输入测试集中每个故事的前两句，
模型或系统生成后三句。

4.2 指指指标标标

本文使用自动指标来评估实验结果，指标包括自动评测指标与人工评测指标。

4.2.1 自自自动动动评评评测测测指指指标标标

• 困惑度(PPL)：计算输入句子的指数平均负对数似然，评估文本流畅度和贴近人类语言的
程度；

• 双语评估替补(Bilingual Evaluation Under-study , BLEU (Papineni et al., 2002))：计算生
成句子和实际句子的N-grams，然后统计其匹配的个数；

• 基于召回率的主旨评估(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation, ROUGE-L
(Lin, 2004))：计算最长公共子序列的重合率；

• 使用显式排序评估翻译的指标(Metric for Evaluation of Translation with Explicit Ordering,
METEOR (Banerjee and Lavie, 2005))：基于单精度的加权调和平均数和单字召回率；

• 基于共识的图像描述评估(Consensus-based Image Description Evaluation, CIDEr (Vedan-
tam et al., 2015)) ：利用TF-IDF来对不同N-gram赋予不同的权重；

• 使用BERT计算句子相似度得分的指标BERTScore (Zhang et al., 2019)

• 衡量文本多样性指标Distinct-n；(Li et al., 2015)：计算所有生成的文本中不同的n-
gram的比率。

4.2.2 人人人工工工评评评测测测指指指标标标

• 连贯性得分(Coherence)：0 → 10分，0分代表生成的文本完全无法阅读，10分代表生成的
文本连贯清晰；

• 一致性得分(Consistency)：0 → 10分，0分代表生成的文本和前文没有任何关联，10分代表
生成的文本和前文叙事内容保持完全一致；

• 逻辑性得分(Logical)：0 → 10分，0分代表生成的文本没有任何逻辑可言，10分代表生成的
文本完全符合故事描述背景下的底层社会逻辑。
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Table 3: 零样本场景实验结果

Models PPL↓ BLEU-1↑ BLEU-4↑ DIST↑ METEOR↑ CIDEr↑ Rouge-L↑ BERTScore↑

GPT2 10 0.308 0.193 0.950 0.211 0.483 0.345 0.886

Ours wELI5 16 0.386 0.282 0.933 0.230 1.151 0.384 0.891

Table 4: 充足数据场景实验结果
Models PPL↓ BLEU-1↑ BLEU-4↑ DIST↑ METEOR↑ CIDEr↑ Rouge-L↑ BERTScore↑

Finetune BART 11 0.474 0.358 0.918 0.251 2.459 0.469 0.912
Finetune GPT2 18 0.228 0.118 0.958 0.128 0.419 0.232 0.866
XLNET 14 0.266 0.144 0.960 0.190 0.056 0.299 0.878
HINT 11 0.440 0.283 0.916 0.232 1.566 0.425 0.919

Ours wBART 10 0.493 0.376 0.937 0.262 3.058 0.475 0.923

4.3 基基基线线线模模模型型型

本文实验选用的基线模型包括：

• GPT2：使用Transformer模型的解码器层

• BART：双向自回归的Transformer模型

• XLNET(Yang et al., 2019)：基于广义自回归预训练的双向模型

• HINT(Guan et al., 2021): 通过在解码过程中表示句子级别和语篇级别的前缀句子来生成连
贯的文本

5 实实实验验验结结结果果果

5.1 零零零样样样本本本场场场景景景实实实验验验

本小节介绍在零样本场景下开展的实验，来说明本文提出的故事生成方法可以在没有训练
数据的情况下生成不错的故事。实验选择预训练的GPT2作为基线模型，选择ELI5作为答案生
成阶段的模型，比较二者生成的故事的各项指标得分。
如表3中的结果所示：

• 使用ELI5作为答案生成阶段的模型，在测试集上生成的故事的BLEU-1，BLEU-
4，METEOR，CIDEr，Rouge-L，BERTScore指标得分要更高，说明其生成的故事
比GPT2更贴近原故事。没有训练任何模型，仅仅通过构造合理提示问题模板，一个问
答模型也能应用于故事生成任务中，并且有不错的表现；

• GPT2模型在DISTINCT指标上的得分保持领先，可能有两个原因：ELI5模型在处理冗余
与重复时的能力不及GPT2模型；设计的问题模板没有达到最优；

• GPT2模型在PPL指标上的得分保持领先，这可能是由于预训练GPT2时，模型的参数数量
与复杂度、训练数据等要超过ELI5QA模型，这使得GPT2模型生成的故事能够更为贴近人
类语言。

5.2 充充充足足足数数数据据据场场场景景景实实实验验验

本小节介绍在充足数据场景下开展的实验，来说明本文提出的故事生成方法的
性能也能随着数据量的增加而提升。实验选择在ROCStories的训练集和验证集上微调
的BART、GPT2、XLNET作为基线模型，选择按照节3.3.2微调的BART作为答案生成阶段
的模型，比较二者生成的故事的各项指标得分。
如表4中的结果所示，有了训练数据后，本文提出的故事生成方法的各项指标得分，相比零

样本场景下的结果，都有了大幅提升，且能超过仅仅在数据集上微调的单个BART模型；相同
训练数据下，本文提出的故事生成方法依然可以在多数指标上的得分保持对基线模型的优势。
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Table 5: 消融实验结果
Models PPL↓ BLEU-1↑ BLEU-4↑ DIST↑ METEOR↑ CIDEr↑ Rouge-L↑ BERTScore↑

Ours w Prompt 10 0.493 0.376 0.937 0.251 3.058 0.475 0.923

Ours w/o Prompt 23 0.410 0.339 0.932 0.247 1.393 0.474 0.916

Table 6: 人工评测实验结果
Type Models Coherence↑ Consistency↑ Logical↑

Zero-shot GPT2 5.43 5.20 5.33
Ours wELI5 5.32 4.21 5.71

Enough Data Finetune BART 5.76 5.45 5.80
Ours wBART 6.60 6.42 6.62

5.3 消消消融融融实实实验验验

本小节介绍消融实验，来说明设置优质的提示模板能够为故事生成带来提升。实验分别选
择按照节3.3.2微调的BART和训练过的不使用提示学习方法的BART模型作为答案生成阶段的
模型。训练数据收集时，跳过提示问题生成阶段，直接将前文内容与事件拼接。
如表5中的结果所示，使用提示学习的故事生成方法的各项指标得分均超过不使用提示学习

的故事生成方法。其中尤以PPL，BLEU-1，CIDEr指标提升幅度大，说明使用提示学习构建问
题模板后，生成的句子比直接拼接要更贴近原文故事，且更为接近人类语言。具体原因有以下
几点：

• 事件是短语结构，且没有对应的人物角色。直接使用时，对下文句子的影响很小，甚
至会带来副作用。整个系统退化成了Encoder-Decoder框架，问题则变成输入故事前两
句，BART模型输出后三句，且完全依赖模型本身的性能；

• 有了提示模板构建的问题，事件便不会独立于输入的故事前文，外部常识推理知识才能够
帮助提升生成故事的逻辑性。

5.4 人人人工工工评评评估估估实实实验验验

本小节介绍人工评估实验，来更好地支撑通过自动评测指标得出的结论。实验从测试集中
随机抽取100个故事开头，并由模型或系统生成后续故事。志愿者对这些故事从连贯性、一致性
与逻辑性的角度进行打分，并计算平均得分。志愿者不会被告知故事的来源。
如表6中的结果所示，在零样本场景下，使用ELI5作为答案生成阶段模型的故事生成方法

能在连贯性和逻辑性方面接近GPT2模型，但在一致性方面却有所不及。这可能是由于ELI5模
型无法完全理解通过提示构建的问题，从而产生无意义、与前文无关或不连贯的回复。而在充
足数据的场景下，使用微调BART作为答案生成阶段模型的故事生成方法则能在连贯性、一致
性和逻辑性方面全面超越仅在数据集上训练的单个BART模型。

6 样样样例例例研研研究究究

图3展示了故事生成方法的两个样例的完整生成过程，包括：从给定故事开头，得到可能的
事件；通过事件构建问题；根据问题，模型生成多个回答，并选择困惑度最小的那个作为下文
句子。

6.1 验验验证证证生生生成成成流流流程程程

从图3(a)可以看出，在故事生成的第一轮，对于输入Bart got a skateboard for Christmas.
Bart tried to ride the skateboard.，常识推理模型能够捕捉关键字，生成相关的事件to play
skateboard。并且通过提示问题模板得到的问题What does Bart do to need to play skateboard?
，也是对故事发展的一个很好的推测。有了优质的问题，预训练问答模型便能得到合乎逻辑
的、保持一致性与连贯性的下文句子He fell down and broke his skateboard.。而随着生成故事的
进行，这种逻辑性、一致性与连贯性并没有丢失。这说明我们的方法能够按照设计的思路进行
故事生成。
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(a) 样例1 (b) 样例2

Figure 3: 故事生成样例

6.2 错错错误误误分分分析析析

但是，从图3(b)中，我们也能看到不符合逻辑的故事。如输入：Roy’s parents were
adamant about him not smoking. Roy did smoke, but tried to hide it from his family. 产生
的下一句为：He told his mom about it and she was supportive. 故事开头已经说明Roy的家
庭不允许Roy抽烟，且Roy也想方设法隐瞒，但第三句却变成了Roy告诉了他的妈妈（他抽烟
的事实），结果他的妈妈还非常支持他，与前文逻辑不符合。导致这一原因是在生成第三句
时，Para-COMET模型给出了事件推理to smoke，并且由该事件得到的问题What does Roy do
to need to smoke?，其所生成的答案最终被选用。这也表明本文提出的故事生成方法主要受限
于使用的预训练模型的性能。

7 总总总结结结与与与展展展望望望

本文针对故事生成任务需要大量数据的问题，提出了基于提示学习和预训练模型的故事生
成方法，使用外部常识推理知识，充分发挥提示模板在少样本以及零样本场景下的优势。该方
法将故事生成分为三个阶段：输入故事的开头，常识推理模型Para-COMET生成多个可能的事
件，这些事件有六种类型，且是对故事发展方向的合乎社会逻辑的推测；根据类型，获取对应
各个事件的人物角色，并将事件与角色填入问题模板中，构建总结上文并引导模型生成下文的
问题；问答模型ELI5QA和BART产生对应的答案，并选择困惑度最小的作为故事下文。重复上
述过程，最终生成完整的故事。实验表明，在提示学习与多个预训练模型的帮助下，无论是零
样本场景还是充足训练数据场景，本文提出的故事生成方法都能在各项指标的得分上对基线模
型保持优势。消融实验也突出了优质提示模板的重要性。
在未来，我们的工作主要可以分为三个方向：

• 选择更合适、性能更好的预训练模型，并设计与之匹配的提示问题模板，来提升生成故事
的质量；

• 在选择答案作为下文句子时，尝试融合一些预训练模型，来避免选中逻辑上有问题、但困
惑度得分低的句子，并且考虑在生成的各个阶段结束时，检查局部生成内容的正确性；

• 将提示学习的思想迁移到其他文本生成任务，如文本摘要，对话系统等。
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生成，推理与排序：基于多任务架构的数学文字题生成

曹天旸1,2∗, 许晓丹 1,2∗, 常宝宝 1†

1 北京大学计算语言学教育部重点实验室，北京 100871
2 北京大学软件与微电子学院，北京 102600
{ctymy, diane1968, chbb}@pku.edu.cn

摘要

数学文字题是一段能反映数学等式潜在逻辑的叙述性文本。成功的数学问题生成在语
言生成和教育领域都具有广阔的应用前景。前人的工作大多需要人工标注的模板或关
键词作为输入，且未考虑数学表达式本身的特点。本文提出了一种多任务联合训练的
问题文本生成模型。我们设计了三个辅助任务，包括数字间关系抽取、数值排序和片
段替换预测。他们与生成目标联合训练，用以监督解码器的学习，增强模型对运算逻
辑和问题条件的感知能力。实验证明所提方法能有效提升生成的数学文字题的质量。

关键词： 数学文字题生成 ；多任务学习

Generating, Reasoning & Ranking: Multitask Learning
Framework for Math Word Problem Generation

Tianyang Cao1,2∗, Xiaodan Xu1,2∗, Baobao Chang1†

1Key Laboratory of Computational Linguistics，Ministry of Education,
Peking University, Beijing 100871, China

2 School of Software and Microelectronics, Peking University, Beijing 102600, China
{ctymy, diane1968, chbb}@pku.edu.cn

Abstract

A math word problem (MWP) is a narrative which reflects the underlying logic of
math equations. Successful MWP generation has wide prospect in language generation
and educational field. Previous works mostly require human-annotated templates or
topic words, besides, they fail to consider the characteristics of MWP. This paper
proposes a multitask learning based MWP generation framework. We devise three novel
tasks, including number relation extraction, number ranking and sentence substitution
prediction. These tasks are jointly trained with generation objective and supervise the
learning of MWP decoder while enhancing the model’s comprehension of arithmetic
logic and condition. Experiments demonstrate the effectiveness of our proposed method
in equation consistency of generated MWPs.

Keywords: Math word problem generation , Multitask Learning
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自然语言生成是自然语言处理中的一个重要领域，它的目的是生成流畅、可读性强且忠实
于源输入的自然语言文本。在本论文中，我们主要聚焦于一种相对较新的数据文本生成任务—
从等式生成数学文字题。公式到数学文本生成的目标是根据给定的等式，自动生成连贯且能够
反映其运算逻辑的叙述性文本。如表 1所示是两个范例，其中包括了输入的数学表达式及其对应
的数学问题文本。数学问题的生成涉及到内容规划等生成领域基础性课题，因而具有技术发展
层面的意义；同时，数学问题的自动生成能够实现中小学数学问题的自动命题，有利于降低教
师的教学负担，在计算机辅助教学领域有着广泛的应用前景。同时从学术的角度，该任务的定
义还有进一步的拓展空间，例如如何处理符号更复杂的大学阶段数学问题，如何生成更加个性
化、多样化的问题表达等等。

传统的数据-文本生成任务，往往是以作为结构化数据的表格记录或一系列三元组作为输入，
因而输入的各部分之间是按照语言顺序或者时间顺序组织，而公式到问题文本的生成，其输入
是由常量、未知变量、运算符三种符号组成的、不具有明显语义的抽象表达式，并且存在数学
运算的逻辑。因此它与传统的生成任务有较大区别，模型也需要特殊的设计。针对该任务，前
人的研究还存在很大不足。现有的一些工作 (Zhou and Huang, 2019; Wang et al., 2021; Liu et
al., 2020) 在利用神经生成模型实现数学文字题自动生成方面取得了一定的效果。这些工作大多
基于表达式（或表达式模板）和若干个话题词来生成数学文字题，他们更关注如何将关键词内
容融入到解码过程中去，并反映数学问题发生的场景，而忽视对等式的结构特性及数字、变量
间运算关系的理解。

数学表达式 equ : (1− 1/3− 9/20) ∗ x = 245

数学文字题 At a local high school, 1/3 of the students are freshmen, 9/20 are juniors.
And 245 are seniors. Find the total number of students.

数学表达式 equ : 45/(x− y) = 5 equ : 45/(x+ y) = 3

数学文字题 A boat travels 45 mi upstream ( against the current ) in 5 h . The boat
travels the same distance downstream in 3 h. What is the rate of the boat in still water.

Table 1: 数学文字题生成任务示例

首先，在数学文字题中，数字的角色非常重要，数字或者未知变量（x, y, z 等）通常代表
现实场景中的某种物理量，例如物品的数量、种类、测度，交通工具的速度等属性。从直观上
讲，数学文字题中的任意两个数字间都可能存在一定的逻辑关系，例如 “⋯农场里饲养了 8 只
动物，其中 3 只鸡，5 只兔子⋯” 这段表述中，3 和 5 的关系是并列（分别表示鸡和兔子的数
量），因而在叙述问题时，应该体现出这两种动物数目的求和；而在表 1的第一个例子中，x 和
1/3 的关系是相乘，因此在叙述问题时，应体现 x 是总体而 1/3 是比例系数。而现有的模型难
以捕捉问题文本中数字所对应的物理量间的运算关系，因而对于结构较复杂，包含数字较多的
公式，生成效果比较差。其次，在以往的工作中，数学文字题中的数字常常被替换成特殊符号
（如 NUM0,NUM1）等，没有考虑数值隐含信息。而实际上数学文字题中，数字间的大小关系对
于引导生成也有积极意义，具体有两方面：（1）数字的大小能够反映一部分的语义信息，例如数
字 a 比数字 b 更大，往往会出现数字 a 和 b 的差，或者从一堆数量为 a 的物品中拿走数量为 b
的物品这样的表达。（2）数字间的大小关系蕴含着一些生活常识，例如电影院/公园所售门票中，
成人票售价通常比儿童票更贵；船在航行时其顺水速度会大于逆水速度（顺水速度为船速度 +
水速度，逆水速度为船速度-水速度）；一个数值非常大的数字一般不太可能表达人的年龄，或者
一支铅笔的价格等。最后，数学文字题一般由对背景的描述性句子、描述条件的语句和设问句
组成，每个句子在文字题中都有其特定的功能。由于缺乏对句子结构的组织和规划，基线模型
生成的语句常常逻辑比较混乱，如重复之前时刻的条件，产生和问题语境不相关的词汇或提问
对象错误等。

针对以上问题，受前人在生成任务中引入多任务学习的启发 (Ge et al., 2021; Shen et al.,
2021), 我们提出了多任务架构的数学表达式-文字题生成模型，将数学问题生成与数学问题理解
融合到一个统一的框架中。我们基于 Transformer 构建我们的生成模型，并设计了数字关系抽
取、数字排序和片段替换预测三个辅助任务。数字关系抽取中两个数字间的关系定义为他们在
数学表达式树上的最近公共祖先（Least Common Ancestor），其中数学表达式树是等式所对应
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的后缀树，如图 1所示是找到数字间关系的例子，(a)(b) 都是方程组{
2000 ∗ (1 + 0.04)5 = x

x− 2000 = y
(1)

对应的表达式树（pseudo root 是用于连接多棵树的虚拟节点），(c) 是方程 51 ∗ x+ 8 ∗ y = 510
对应的表达式树。绿色代表作为树的叶子的两个数字节点，而红色结点代表它们的最近公共祖
先节点。数字关系抽取要求模型根据生成的问题文本预测其中两个数字间的运算关系标签，以
此帮助解码器更好地组织物理量之间的运算逻辑，得到符合实际的表述。数字排序采用自回归
的方式，对生成的数学文字题中的数字按照从小到大的顺序进行排序，以期使模型理解如何对
公式中的数字进行组织，并感知到生成的问题语句是否合理，对更高质量的生成起到激励作用。
片段替换预测则以句子为单位，将参考问题文本句中某一个句子按特定规律替换成另一个片段，
在训练时提供给解码器，最终利用一个指针网络模块预测出被替换部分的左右边界。
上述三个辅助任务与标准生成任务进行联合训练。在基于 Dolphin_18K 拓展的数据集上的

实验证明，所提出的方法在各项指标上均超越了基线模型，且能有效提升问题文本的逻辑描述
与给定表达式之间的一致性。
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Figure 1: 表达式树上两数字节点的最近公共祖先

2 相关工作

数学文字题生成：早期的公式到文本生成工作主要是基于模板规则的方法，利用问答集编程
技术（Answer Set Programming） (Polozov et al., 2015) 及框架语义技术 (Singley and Bennett,
2002; Deane, 2003) 等对模板中的插槽进行填充。利用深度学习架构， (Zhou and Huang, 2019;
Wang et al., 2021) 的工作都是基于等式模板和关键词序列进行生成，他们的工作以等式模板和
关键词作为输入，其中关键词是使用启发式规则直接从标准的问题文本中进行提取得到。模型
使用端到端的方式进行训练，并在解码过程中融合模板和关键词两部分特征。然而这些方法在
测试阶段也需要来自正确答案的关键词作为额外输入，这在现实场景中是不可用的。而本文工
作采取了更符合实际的设定，即只根据数学等式进行问题文本的生成。 (Liu et al., 2020) 的论
文将输入的表达式抽象成莱文图，并用外部知识图谱子图引导生成和主题相关的句子。但该方
法只能处理线性的表达式，且对于每个等式都需要额外的话题标注。
数据到文本生成：数据到文本生成是将结构化的数据转化为描述性文本 (Siddharthan, 2001;

Gatt and Krahmer, 2018)。例如， (Puduppully et al., 2019a; Puduppully et al., 2019b; Gong
et al., 2019; Wiseman et al., 2017) 关注于体育比赛新闻报道的生成， (Chisholm et al., 2017;
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Equation 2:

𝑒𝑞𝑢: 𝑥 + 150 ∗ 0.8 / 𝑥 + 150 = 0.9
Problem  2:

[1-17]If x ounces of pure acid are added to 150 ounces of an 80% acid solution . [18-27]The concentration of the new 

mixture is 90% acid . [28-45]Find the number of ounces that were added to the original solution to produce the 90%

solution .

Relation Extraction:

r(150,0.8) = “*”   r(150,0.9) = “=”

Number Ranking:

0.8 < 0.9 < 150

Problem After Replacement:

[1-15] Results of a survey of fifty students indicate that 30 like red jelly beans . [16-25] The concentration of the new 

mixture is 90% acid . [26-43] Find the number of ounces that were added to the original solution to produce the 90%

solution .

Span Boundary: 

[1,15]

Equation 1:

𝑒𝑞𝑢: 𝑥 + 𝑦 = 400 𝑒𝑞𝑢: 2 ∗ 𝑥 + 3 ∗ 𝑦 = 1050
Problem 1:

[1-11] The attendance at a baseball game was 400 people . [12-22] Student tickets cost $ 2 and adult tickets cost $ 3 . [23-

29] Total ticket sales were $ 1050 . [30-38] How many tickets of each type were sold .

Relation Extraction:

r(2,3) = “+”    r(400,1050) = “pseudo root”

Number Ranking:

2 < 3 < 400 < 1050

Problem After Replacement:

[1-11] The attendance at a baseball game was 400 people . [12-22] Student tickets cost $ 2 and adult tickets cost $ 3 . [23-

38] The red rose theater sells tickets for $ 4 . 50 and $ 6 . 00  [39-47] How many tickets of each type were sold .

Span Boundary: 

[23,38]

Figure 2: 数据集中的两个文字题及其对应的三个辅助任务预测目标

Lebret et al., 2016) 等人的工作面向人物简历的生成， (Zhao et al., 2018; Gao et al., 2020) 等考
虑结构化信息，从资源描述符三元组集合生成文本。此外，前人的工作在模型中设计了内容选择
和文本规划机制以决定哪些内容应该被表述及按照怎样的顺序表述 (Puduppully et al., 2019a;
Perez-Beltrachini and Lapata, 2018)。

多任务文本生成：近年来，多任务学习在文本生成和语言预训练领域得到了广泛应用。 (Ge
et al., 2021) 等人的工作基于上下文语句和被引用论文的摘要生成论文中的引用句。他们将作者
写作引用句的原因分为 4 类，并联合训练生成器和分类判别器对引用的功能进行识别。 (Shen
et al., 2021) 在表达式解析任务中，联合训练了生成模型和排序打分模型以提升模型对错误表达
式树的区分能力。

3 任务定义

我们的系统以一个或多个数学表达式
{
E1, E2, ..., E|E|

}
为输入，每个等式都由一系列的数

学符号构成:Ek = x1x2...x|Ek|，其中 |Ek| 是第 k 个公式的长度，由符号的数目来衡量。每个数
学符号由以下三种符号构成：数学运算符，例如 “+，-，*，=，）” 等，数字，例如 “0.2，1,30”
等，变量，例如 “x, y, z”等。任务的输出是一个数学问题文本：y = y1y2...yL，该问题可以用输
入的等式解决。L 是问题文本的长度。我们的模型目标是根据输入的公式和之前时刻生成的词
y<t 估计接下来生成的词的条件概率:

P (y|x) =
L∏

t=1

P (yt|y<t, E1, E2, ...) (2)

4 模型结构

我们提出的多任务训练的问题文本生成模型如图 3所示。它包括一个标准的 Transformer生
成模型、一个用于预测生成的文字题中数字两两之间关系的数字关系抽取模块、一个对生成的
文字题中的数字进行排序的数字排序模块以及一个对问题文本中被替换片段边界进行定位的替
换预测模块。生成任务与所有辅助任务共享相同的编码器和解码器，且目标函数进行联合训练。
辅助任务只在训练阶段有效。
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4.1 以 Transformer 为基础的编码器-解码器模型
序列到序列生成模型是目前生成任务的主流框架。输入的公式序列用 E = (x1, x2,…, xn) 表

示, 编码器由若干个 Transformer 层组成, 使用双向的自注意力机制将 E 映射到一系列连续的向
量表示 R = (r1, r2,…, rn):

(r1, r2,…, rn) = TransformerENC(x1, x2,…, xn) (3)

解码器同样也包括多个 Transformer 层, 其中增加了以编码器的输出为关注值的多头交叉注意力
模块。解码器每次吸收一个词 si，利用前面时刻解码器的输出状态和编码器的输出表示 R 预测
下一时刻词的分布：

P (∗) = softmax(diW + b) (4)
di = TransformerDec(R, s0, s1,…, si−1) (5)

Sam’s gas tank is 1 / 6 full . After he buys 7 gallons of gas, it is 2 / 3

full. How many gallons can Sam’s tank hold

=

+ *

*

/

x1 6 7

/ x

2 3

解码器

表达式树

Sam’s gas tank is 1 / 6 full . After he buys 7 gallons of gas, it is 2 / 3

full. How many gallons can Sam’s tank hold

数量词 语境词

-2       -1      0       1      2 -2       -1      0       1      2

Span A

Span B

关系预测

解码器

𝑥1 = 1/6

𝑥2 = 7

数字排序

解码器

Sam’s gas tank is 1 / 6 full . children tickets cost 3 dollars, it is 2 / 3

full. How many gallons can Sam’s tank hold

adult tickets cost 5

dollars . children tickets

cost 3 dollars…

A truck ` s gas tank is 1 /

4 full . After 15 gallons of

gas are added

句子替换

开始位置

替换预测

Task 1

Task 2

Task 3

𝑥3 = 2/3

…

数字存储

<s> 𝑥1 𝑥3 𝑥2

结束位置

Figure 3: 基于多任务训练的数学问题生成模型

4.2 多任务训练

任务 # 1: 数字关系抽取：数字关系抽取是利用生成的文字题中两数字的语境表示，对
他们间的运算关系进行预测，从而帮助解码器在生成过程中感知到物理量之间的交互。数
字间关系的标签类别包括

{
+,−, ∗, /,∧ ,=,

√
, pseudo root

}
共 8 种，这些都是可能成为表

达式后缀树上两叶子结点最近公共祖先的运算符或特殊标记。对于公式中的两个数字 xa 和
xb，他们在数学文字题中出现的位置分别为 pa 和 pb，我们将解码器视作对于生成的问题
文本的编码器，并使用解码器输出状态序列中数字周围语境词的聚合信息作为该数字的表
示。具体来说，对于 xa，我们首先获得以 pa 为中心，长度为 3,5,7 的片段（位置范围分别为
pa − 1 ∼ pa + 1, pa − 2 ∼ pa + 2, pa − 3 ∼ pq + 3）的表示:

cak = MLP([dpa−k;dpa+k;dpa−k ⊙ dpa+k]) k ∈ {1, 2, 3} (6)

其中 ⊙ 代表逐元素乘积。随后我们学习一个参数 u ∈ Rd，通过分别比较 u 和 ca1, ca2, ca3 来获
得长度分别为 3，5，7 的片段的重要程度打分, 并利用得分作为注意力系数融合三个片段的表

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第178页-第189页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

182



示，得到数字 xa 的最终表示：

atti =
σ(uT cai)∑

j∈{1,2,3} σ(uT caj)
(7)

c∗a =
∑

i∈{1,2,3}

atticai (8)

其中 σ(·) 代表 sigmoid 函数。用同样的方式也可以得到 xb 的表示 c∗b，于是分类的函数和数字
关系抽取部分的损失函数可以定义为：

P (r(xa, xb)|c∗a, c∗b) ∝ exp(wT
1 σ(W2 [c∗a; c∗b ; |c∗a − c∗b |; c∗a ⊙ c∗b ])) (9)

Lrelation =
1

|Ω|
∑

xa,xb∈Ω,xa ̸=xb

− logP (r(xa, xb)|c∗a, c∗b) (10)

其中 w1 和 W2 都是参数, 为了简便起见省略了偏置项。σ(·) 是一个激活函数，如 ReLU(·) 等。
Ω 代表所有同时在数学公式和问题文本中出现的数字的集合，r(xa, xb) 代表 xa 和 xb 在表达式
树上的最近公共祖先。
任务 # 2: 数字排序：如前所述，数学文字题中数字的大小关系能够指示该数字可能代表

的对象，同时也蕴含了现实场景中的一些隐含知识, 针对数字数值的比较和排序可以增强模型对
于题目条件的理解能力。为此，我们提出数字排序模块用以监督解码器的学习。我们仿照任务 1
中的方法得到数字的特征表示，并将数学文字题中所出现的数字的表示构成一个存储，作为排
序模块的输入。排序模块采用递归式生成，按从小到大的顺序，依次预测出最小数字在存储中
的位置，第二小的数字在存储中的位置⋯直到最大的数字在存储中的位置。
具体地，将问题文本中的数字，按照下标从小到大依次记为 z1, z2,…, zK，其中 K 是数字

数目，它们的特征表示分别为 h1,h2,….,hK。H = [h1,h2,….,hK ] 构成了数字的存储。我们
希望生成一个指针序列，按照这些数字升序的顺序依次指向 [1,K] 中的某一个位置。假设把
z1, z2,…, zK 升序排序后，按下标记作 zp1 < zp2 < � < zpK，其中 p1, p2,…, pK 是下标。生成器通
过一个两层的 GRU 单元和指针网络实现，我们依次把排序过后数字的向量表示提供给 GRU，
以自回归的形式生成下一个更大的数字在 H 中的位置。GRU 单元用零向量初始化，解码的过
程可以形式化地写成：

ht = GRU(ht−1,
[
hpt−1 ; r∗

]
) (11)

其中在 t = 0 时，hpt−1 是开始标记 [sos] 的嵌入向量。r∗ 代表对公式表示进行平均池化的全局
向量：r∗ = Meanpool([r1, r2,…, rn])。随后我们用指针网络预测 zpt 在 H 中的位置：

score(t, i) = σ(W3ht)(σ(W4hi))
T 1 ≤ i ≤ K (12)

P (qt|q1, q2, ..., qt−1,H) = softmaxi(score(t, i)) (13)

其中 σ(·) 是激活函数,qt 代表从小到大第 t 小的数（也就是 zpt 在 H 中的正确位置。最后，数
字排序任务的损失可以写成：

Lrank = − 1

K

K∑
t=1

P (qt|q1, q2, ..., qt−1,H) (14)

任务 # 3: 片段替换预测：前人的一些工作将随机选择的答案作为和输入无关的负样本，然后
通过打分排序模型对每个输入-输出对赋予一个 [0, 1] 之间的打分, 使模型学习鉴别低质量的回
复。在本节中，我们对这种方法进行拓展，一方面，仅仅通过随机选择的句子作为和输入构成
错误的公式-问题对可能对于模型效果提高有限，因为随机选择的数学文字题往往和真实的参考
答案完全不相关，对于模型来说鉴别比较容易，因此我们希望模型判别更复杂的情形，即生成
的句子能够在一定程度反映输入公式的逻辑，但是不完全正确。另一方面，我们希望模型在打
分时能够进一步学习到问题文本中哪一段叙述不合理，或不符合场景。
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为此，我们设计了一个片段替换的预测任务，它的目标是通过一定的随机策略，将数学文
字题中的某一个句子替换成一个完全不相关或者有部分相关性的其他文字题中的句子，再将被
替换后的问题文本提供给解码器作为输入，希望模型能够定位被替换的这个句子的范围。具体
来说，对于由 N 个句子组成的参考数学问题文本 P = {S0, S1,…, SN−1}，我们按照如下规则进
行替换：

• 在 1/3 的概率下，不对正确的问题文本进行替换。

• 在 1/3 的概率下，随机在训练数据集中选择一个问题文本 P ′ =
{
S

′
0, S

′
1, ..., S

′
N ′−1

}
，然后

随机选择 i ∈ [0, N − 1],j ∈ [0, N ′ − 1]，将原始题目中的第 i 个句子替换成 P ′ 中的第 j 个
句子，替换后的数学文字题变为：P =

{
S0, S1,…, Si−1, S

′
j , Si+1,…, SN−1

}
。

• 在 1/3 的概率下，我们首先通过 BertScore (Zhang* et al., 2020) 工具，在训练数据集中
检索一个和参考答案嵌入表示相似度最高的问题文本 R′ =

{
S

′′
0 , S

′′
1 , ..., S

′′
N ′−1

}
，然后随机

选择 i ∈ [0, N − 1],j ∈ [0, N ′′ − 1]，将原始题目中的第 i 个句子替换成 R′ 中的第 j 个句子，
替换后的数学文字题变为：P =

{
S0, S1,…, Si−1, S

′′
j , Si+1,…, SN−1

}
。

完成替换后，我们将新的数学问题文本 P 作为解码器的监督信号，在 P 的最后附加一个标记
[eos] 作为结束符，这样文本总长度记为 M。解码器输出的状态依次表示为 d1,d2,…,dM。我们
用最后一个状态 dM 和输入公式表示向量 r∗ 拼接作为查询向量，再通过指针网络预测替换部分
的范围边界。用 start∗ 和 end∗ 分别表示被替换部分的开始位置和结束位置的下标。特别地对
于上述（1）中原问题文本没有被替换的情形，我们增加一个可学习的向量 v 拼在 d1,d2,…,dM

前，即 D = [v,d1,d2,…,dM ]，此时 start∗ = end∗ = 0。指针网络预测开始和结束位置的表达
式分别为：

P (start = i) = softmax(diW4 [dM ; r∗]) 0 ≤ i < M (15)
P (end = j) = softmax(djW5 [dM ; r∗]) i < j < M (16)

我们把选择某一片段的概率定义为选中其开始位置和结束位置的概率乘积，这样替换任务的损
失函数可以表示为：

P (start = i, end = j) = P (start = i) ∗ P (end = j) (17)
Lspan = − logP (start = start∗, end = end∗) (18)

在计算上述 P (start = i, end = j) 时，会对所有可能的片段的得分进行归一化。
模型损失函数模型的损失函数由生成部分的对数似然（用 MLE 表示）和三个辅助学习任

务的损失构成：
Ltotal = MLE + α(Lrelation + Lrank + Lspan) (19)

5 模型实验与分析

5.1 数据来源
我们的数据集基于 Dolphin_18K (Huang et al., 2017), 该数据集从 Yahoo!Answer 网站上

爬取得到。由于 (Huang et al., 2017) 仅仅开源了 Dolphin_18K 的一个子集（3154 条样本），
这对于生成模型的训练来说是不够的。因此我们复用 (Huang et al., 2017) 中给出的脚本从
Yahoo!Answer 上爬取并收集了额外的数据，将数据集的规模扩充到了 14943 个样例（代码和数
据集将在论文录用后公开）。对于获得的数据我们进行了预处理，删除了问题文本长度超过 45
个词或低于 15 个词的公式-文本对，最终保留了 9643 个样例。表 2给出了数据集的统计信息。

5.2 基线模型和参数设置
我们将所提出的方法与以下基线模型对比：（1）Seq2seq (Bahdanau et al., 2014) 首先被

用于机器翻译任务。在本工作中，我们实现了使用注意力机制和拷贝机制的 seq2seq 模型。（2）
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Train Dev Test
Size 7714 964 965

Equation Length (average) 16.69 16.23 16.63
Problem Length (average) 28.90 29.64 28.74

Tokens 7445 3065 2875

Table 2: 数据集统计信息

词向量维度 256 Transformer 层数 2
Transformer 隐层维度 256 Transformer 前馈网络中间层维度 512
GRU 隐层维度 256 GRU 层数 2
Adam β1 0.99 Adam β2 0.999
Batchsize 大小 32 学习率 e-4
Dropout Rate 0.2 (19) 式中的 α 1

Table 3: 模型超参数设置

SeqGAN (Yu et al., 2016) 基于生成式对抗网络，使用强化学习在每一步生成时评估所得到完
整序列的得分期望。在文本生成和音乐生成等多个任务上都取得了提升。（3）DeepGCN (Guo
et al., 2019) 是深度图卷积神经网络，由于数学公式可以转化成后缀表达式树，这样树上每个节
点可以看作图的节点，同时在树上相邻的两节点间进行连边，于是公式文本生成问题可以转化
为图到序列的生成的问题。（4）Transformer (Vaswani et al., 2017) 被广泛应用于生成任务的
模型。（5）DualCG (Wei et al., 2019)，在本文中我们使用 DualCG 来把表达式解析和问题文
本生成集成到一个统一的框架中。（6）BART (Lewis et al., 2020) 是使用标准 transformer 架
构的强有力的预训练模型，我们在数学问题生成的数据集上对 BART 进行微调。
模型使用 Adam 优化器进行训练。生成任务和三个辅助任务共享相同的编码器和解码器。

第三个任务中在获取训练数据时采取了类似于 Roberta 中动态遮蔽的动态策略，即替换和被替
换的内容不是在预处理时决定，而是在执行每一轮次的训练时都运行一次随机替换，这种策略
扩大了选取错误句子时的搜索空间，避免解码器反复看到相同的模式，实际上起到了数据扩充
的作用。其余参数设置见表 3。

模型 BLEU ROUGE-L BERTScore METEOR Dist1(%) Dist2(%) NR(%)

Seq2seq (Bahdanau et al., 2014) 2.59 20.25 82.98 18.51 14.56 34.99 47.60
SeqGAN (Yu et al., 2016) 2.62 19.22 82.56 17.63 12.96 30.02 44.00
DeepGCN (Guo et al., 2019) 3.04 20.94 83.07 19.48 16.81 45.17 49.21
Transformer (Vaswani et al., 2017) 3.14 21.84 83.81 20.26 12.94 43.51 44.84
DualCG (Wei et al., 2019) 3.60 21.43 83.99 20.63 15.47 46.01 40.97
BARTlarge (Lewis et al., 2020) 4.15 22.26 86.35 22.30 12.77 46.76 43.47

Full Model 4.20 23.13 84.61 22.32 19.03 53.89 71.06
T1+T2 3.22 20.93 84.90 25.33 10.74 35.62 49.37
T1+T3 4.10 22.52 84.74 22.43 18.90 51.95 70.16
T2+T3 3.92 22.64 84.92 21.96 19.70 53.13 65.64
T1 3.37 21.87 84.57 20.70 16.60 47.63 70.52
T2 3.48 22.39 84.32 21.50 20.90 57.37 69.62
T3 3.71 21.68 84.25 21.37 20.67 57.42 67.81

Table 4: 本文方法和基线模型在主要评测指标上的性能对比。其中 NR 代表数字召回率，Trans
是 Transformer 的缩写

5.3 主要实验结果

自动评测：我们使用了以下自动评测指标：BLEU（BLEU-1和 BLEU-2值的平均）(Papineni
et al., 2002), ROUGE-L (Lin, 2004), METEOR (Banerjee and Lavie, 2005), BERTScore (Zhang*
et al., 2020)（一种基于嵌入表示相似度的文本生成评价指标），Dist-1，Dist-2（指示不同的一元
组/二元组在所有一元组/二元组中的比例），数字召回率（衡量正确的问题文本中的数字有多大
比例被正确拷贝了）。主要结果如表 4所示，其中也包含只保留部分辅助任务的消融实验。Full
Model 表示完整的模型，T1,T2,T3 分别表示三个任务。

可以看到，使用完整的预训练任务设定，我们的模型在 BLEU、ROUGE-L、METEOR 指
标上相比标准的 Transformer 模型分别取得了 33.7%、5.9% 和 10.2% 的提升，在 BERTScore
指标方面也取得了 0.8 个百分点的提升，这说明了所设计的学习任务增强了解码器对未来产生
的语句的感知和搜索能力。由于针对数字的排序赋予了模型认知数值大小的能力，我们的模型
在数字召回方面也表现更好。此外，我们发现完整的模型框架在自动评测指标方面取得了优于
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模型 BLEU ROUGE-L BERTScore METEOR Dist1(%) Dist2(%) NR(%)

BARTlarge 4.15 22.26 86.35 22.30 12.77 46.76 43.47
BARTlarge+T1+T2+T3 4.83 23.01 86.24 22.60 16.92 49.68 43.37

Table 5: 在 BART 模型上增加辅助任务所获得的提升

BART 的效果，这说明针对数学公式的特点设计多任务学习目标能有效提升数学问题生成的语
言质量。
为了探究多任务联合训练中每个任务所起的作用，我们进行了详细的消融实验，即三个辅

助任务中任取两个或只选取一个，并报告了实验结果。如图所示，在只有任务一（关系抽取）和
任务二（数值排序）的情况下，模型在 BLEU、ROUGE-L 和 METEOR 方面的表现分别下降
23.3%、5.42% 和 8.64%，在 BERTScore 得分上下降 0.06 个百分点；在只使用任务一（关系抽
取）和任务三（片段替换预测）的情况下，模型得分相比完整设置下降不明显；在只使用任务二
（数值排序）和任务三（片段替换预测）的情况下，模型在 BLEU、ROUGE-L 和 METEOR 方
面的表现分别下降 6.67%、2.64% 和 1.61%。当只采用一种辅助训练任务时，自动评测指标得分
均显著低于完整的模型，从而证明了联合训练的优势。

问题类别 测试集中占比% 本文模型 Transformer
1 数字基本运算，人口问题 9.02 6.40 7.19
2 几何类问题 17.72 5.59 4.99
3 概率问题，币值问题 6.84 3.21 2.41
4 数字基本运算 14.51 4.64 3.03
5 溶液类问题，物质类问题 9.33 0.79 0.24
6 金融类问题 8.08 6.31 2.47
7 百分比问题，几何类问题 8.08 6.31 2.47
8 销售问题 12.64 4.27 1.68
9 行程问题 10.36 3.09 1.79

Table 6: 在不同话题类型的测试集子集上，多任务架构和标准 Transformer 的 BLEU 值对比
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Figure 4: 任务三中 2、3 两种替换策略被采用的概率发生变化时，模型性能的变化

模型泛化能力: 为了验证所提出方法的泛化性能，我们将本文方法应用到 BART 生成模型
上，即在微调 BART 的训练过程中加入三个辅助任务的目标函数。实验结果如表 5所示，可以
发现在使用了多任务学习之后，BART 的效果获得了进一步提升。这验证了数字关系抽取和数
学排序等任务能使生成模型更准确地表述物理量之间的逻辑关系，也说明针对任务特点设计的
学习目标有助于增强通用生成模型的泛化能力。
不同类型问题上的实验分析: 为了进一步探究所提出的模型在不同子集上的性能，我们采
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用 (Shen et al., 2021) 中对问题文本话题的定义，根据所隶属的话题的不同将测试集划分为 9 个
子集。属于不同话题的问题文本在文字表达方面有自身的特点，同时不同子集中高频的数学表
达式也具备类别特征，例如存款、利息类问题常常涉及到增长率的幂次计算。相关结果如表 5.3
所示。表 5.3 中的第一列给出了不同问题类别的大致描述（根据该类别所包含的关键词人工归
纳，其中数字基本运算是指不涉及具体生活场景，单纯描述几个数之间运算的问题），并给出了
测试集中这 9 种类别占比。通过在细分子集上本文方法和标准 Transformer 模型的对比，可以
发现：（1）我们的模型在第二个类别（几何类问题）上得分最高，在第六个类别（金融类问题）
上得分最低，而基线模型也是如此。这可能是由于几何类问题涉及元素比较单一，遵循相似的
模板，因而学习难度较低；而金融类问题包含较多的专用术语，给生成带来了一些困难。（2）本
文的方法在 3∼9 类别上相比基线模型 BLEU 值均更高，而在类别 1、2 上 BLEU 值有所下降。
尤其是我们的模型在销售、行程类问题子集上提升均比较明显，可能与这类问题需要较多数量
关系的理解与推理有关，比如行程与速度的关系、单价与总价的关系、不同类别商品价格的关
系等。
模型分析：进一步地，我们对于任务三中采取不同策略替换原问题中的片段对最终实验结

果的影响进行探究，以验证所提出模型的鲁棒性。考虑阈值 k 和一个在 [0,1] 区间内符合均匀
分布的数，当该数落在 [0, 1/3] 时不进行替换，落在 [1/3, k] 时以训练集中随机抽取问题文本作
为不相关句的来源，落在 [k, 1] 时以 BERTScore 检索出的问题文本作为不相关句的来源。默认
情况下 k 取 2/3 即 0.67。当 k 分别取 0.47、0.57、0.67、0.77 和 0.87 时，分析模型的 BLEU、
ROUGE-L 和 METEOR 指标的变化，并绘成折线图，如图 4所示，其中垂直的蓝色虚线代表
了 k 的 5 个采样点。可以看到：（1）当 k 的取值发生变化时，模型的生成质量保持在较高水平，
验证了所提出方法的稳定性。（2）总体而言当 k 的取值增加时，评测指标得分有小幅度的降低。
这是由于 k 的取值越小，采用第三个策略的概率越大，就有更大的机会选取检索到的问题文本，
即用于替换的错误片段和原文强相关，对模型来说造成的干扰较大，也更难区分。这样，在片
段预测任务中，模型能够学习识别和真实句子语境类似, 但不符合公式逻辑的错误片段，而不仅
仅是能够对随机采样的句子进行定位。

流畅度 一致性 S1(%) S2(%)score κ score κ

本文模型 3.97 0.436 4.06 0.497 32 57
Seq2seq 3.78 0.256 3.48 0.483 23 34
SeqGAN 3.75 0.305 3.28 0.520 20 40
DeepGCN 3.61 0.295 3.55 0.494 29 52
Transformer 3.80 0.333 3.53 0.421 20 45
DualCG 3.88 0.346 3.66 0.455 28 53
BARTlarge 3.56 0.398 3.73 0.454 31 52

Table 7: 生成的数学文字题的人工评测结果

人工评价：为了更好的衡量所提出模型的实际生成质量，我们请了三位人工标注者来判断
不同模型给出的结果的质量，其中采用了以下四个方面的评价。（1）流畅度：流畅度主要衡量生
成的数学文字题是否流畅，是否存在语法错误。（2）一致性：一致性用于衡量数学文字题在文
本层面是否连贯（3）可解决性（S1）：由于生成的目标是数学文字题，我们需要考虑该问题是
否能被解决，也就是有多大比例的生成的问题文本，可以根据它列出和原数学表达式相同（或
者等效）的等式。（4）可解决性（S2）：是一个相对于可解决性（S1）更宽松的指标。它只要求
列出的是一个合法的表达式，而不要求与给定等式相符。
我们随机挑选了 100 个生成的数学问题文本，并且按照五级打分制进行打分。我们把得分

映射到 1∼5，而更高的分数代表更好的性能。为了说明不同评分者给出的结果间的一致性，我
们使用 Kappa 系数（κ 值）来进行评估，κ 值越高说明打分可信度越高。平均后的得分如表 7所
示。可以看到所提出的多任务模型的得分无论在流畅性、一致性还是在可解决性方面，得分都
是最高的。其中在流畅度、一致性、S1、S2 上比 DualCG 分别提升了 2.32%、10.93%、14.28%、
7.55%；比 BARTlarge 分别提升了 11.52%、8.84%、3.23%、9.61%。
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6 总结

我们在数学文字题生成的研究中，提出了三个与生成任务联合训练的辅助任务，从物理量
之间关系的预测、数值大小的比较以及无关片段的预测三个角度，使模型学习到数学应用题中
的常见表述，进而提升了通用生成模型在该任务上的表现。
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摘摘摘要要要

针对现有中文因果关系抽取方法对因果事件边界难以识别和文本特征表示不充分的
问题，提出了一种基于外部词汇信息和注意力机制的中文因果关系抽取模型歂歩歌歓歔歍欭
歔歗歁歍欫歃歒歆。该模型首次使用歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法引入外部词汇信息构建词集，解决了
因果事件边界难以识别的问题。通过构建的双路关注模块歔歗歁歍欨歔歷歯 歗歡歹 歁歴歴步歮歴歩歯歮
歍歯此歵歬步欩，实现了从局部和全局两个角度充分刻画文本特征。实验结果表明，与当前
中文因果关系抽取模型相比较，本文方法表现出更优的抽取效果。

关关关键键键词词词：：： 因果关系抽取 ；序列标注 ；外部词汇信息 ；注意力机制
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Abstract

歅歸歩歳歴歩歮歧 歃歨歩歮步歳步 正歡歵歳歡歬歩歴歹 步歸歴歲歡正歴歩歯歮 歭步歴歨歯此歳 歨歡歶步 歴歯 武歡正步 歴歨步 歰歲歯止歬步歭歳 歯武 歩此步歮歴歩武歹歩歮歧
正歡歵歳歡歬 步歶步歮歴 止歯歵歮此歡歲歩步歳 歡歮此 歩歮歡此步歱歵歡歴步 歴步歸歴 武步歡歴歵歲步歳 歲步歰歲步歳步歮歴歡歴歩歯歮欬 歴歨歩歳 歰歡歰步歲 歰歲歯欭
歰歯歳步歳 歡 歃歨歩歮步歳步 正歡歵歳歡歬歩歴歹 步歸歴歲歡正歴歩歯歮 歭歯此步歬 歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆 止歡歳步此 歯歮 步歸歴步歲歮歡歬
歬步歸歩正歡歬 歩歮武歯歲歭歡歴歩歯歮 歡歮此 歡歴歴步歮歴歩歯歮 歭步正歨歡歮歩歳歭 武歯歲 歡此此歲步歳歳歩歮歧 歡止歯歶步 歩歳歳歵步歳欮 歉歴 歩歳 歴歨步 欌歲歳歴
歴歩歭步 歴歨歡歴 歷步 歩歮歴歲歯此歵正步 步歸歴步歲歮歡歬 歬步歸歩正歡歬 歩歮武歯歲歭歡歴歩歯歮 止歹 歵歳歩歮歧 歴歨步 歓歯武歴歌步歸歩正歯歮 歭步歴歨歯此
歴歯 正歯歮歳歴歲歵正歴 歷歯歲此 歳步歴 武歯歲 歳歯歬歶歩歮歧 正歡歵歳歡歬 步歶步歮歴 止歯歵歮此歡歲歩步歳 歰歲歯止歬步歭欮 歗步 正歯歮歳歴歲歵正歴 歡
歔歷歯 歗歡歹 歁歴歴步歮歴歩歯歮 歍歯此歵歬步 欨歔歗歁歍欩 歡歮此 歴歲歹 歴歯 歲步歰歲步歳步歮歴 歴歨步 歴步歸歴 武步歡歴歵歲步歳 歡歳 歭歵正歨
歡歳 歰歯歳歳歩止歬步 武歲歯歭 止歯歴歨 歴歨步 歬歯正歡歬 歡歮此 歧歬歯止歡歬 歶歩步歷歳欮 歅歸歰步歲歩歭步歮歴歡歬 歲步歳歵歬歴歳 歳歨歯歷 歴歨歡歴 歯歵歲
歰歲歯歰歯歳步此 歭步歴歨歯此 歨歡歳 止步歴歴步歲 正歡歵歳歡歬歩歴歹 步歸歴歲歡正歴歩歯歮 歰步歲武歯歲歭歡歮正步 歴歨歡歮 歴歨步 步歸歩歳歴歩歮歧 歃歨歩歮步歳步
正歡歵歳歡歬歩歴歹 步歸歴歲歡正歴歩歯歮 歭步歴歨歯此歳欮

Keywords: 歃歡歵歳歡歬 歒步歬歡歴歩歯歮 歅歸歴歲歡正歴歩歯歮 欬 歓步歱歵步歮正步 歌歡止步歬歩歮歧 欬 歅歸歴步歲歮歡歬 歌步歸歩正歡歬
歉歮武歯歲歭歡歴歩歯歮 欬 歁歴歴步歮歴歩歯歮 歍步正歨歡歮歩歳歭
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随着海量数据的增长，如何快捷地从海量文本中寻找有用信息已经成为一项研究难题，因
此信息抽取研究应运而生。因果关系抽取研究 欨杨竣辉步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欶欩作为其重要分支，多年来受
到了学者们的广泛关注，在自然语言处理欨歎歡歴歵歲歡歬 歌歡歮歧歵歡歧步 歐歲歯正步歳歳歩歮歧欬歎歌歐欩领域研究中占有
重要地位。

因果关系抽取任务旨在从自然语言文本中自动抽取出文本中的因果关系。因果关系是文本
中重要的一种语义关系，大量的存在于自然语言文本中。它常被用来描述歠原因欧与歠结果欧之间的
前后联系 欨冯冲步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欸欩，在事件推理 欨歒歡此歩歮歳歫歹 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欲欩、未来场景生成 欨歈歡歳歨歩歭歯歴歯
步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欴欩、问答 欨歇歩歲歪歵欬 欲欰欰欳欩和信息检索等任务中起着十分重要的作用。同时，根据文本中
是否含有因果连接词，可以将因果关系分为显式因果关系和隐式因果关系。例如：①歠火灾导致
两名儿童受伤。欧中，歠导致欧为因果连接词，歠火灾欧和歠受伤欧构成显式因果关系；②歠男子盗窃被抓
获。欧中，不含有因果连接词，歠 盗窃欧和歠被抓获欧构成隐式因果关系。

目前，因果关系抽取任务的相关研究，主要从三个角度展开：①使用文本分类，判断句子
中是否具有因果关系；②给定候选因果对，判断句子中是否包含因果关系；③通过序列标注方
法，对句子抽取因果关系并确定因果关系的方向。这些研究方法虽然都能够对因果关系实现有
效地抽取，但是依然存在以下问题。首先，中文文本与英文文本最大的区别在于没有明显的边
界标示符，所以对中文文本处理需要先确定中文词汇的边界，即需要进行中文分词。同时，中
文词语的一词多义等问题会导致词语边界模糊，很难通过分词工具得出准确的词语边界。其
次，由于显式因果关系含有明显的因果连接词，大多数的模型只对显式因果关系做到了抽取，
而隐式因果关系由于缺乏明显的词汇特征，使得大多数的模型对其抽取效果较差。最后，针对
中文文本，单纯基于字符向量的方法无法利用中文词汇信息，致使现有的单纯基于字符向量的
方法对文本的特征表示不充分。

最近的相关研究表明，引入外部词汇信息 欨歚歨歡歮歧 歡歮此 歙歡歮歧欬 欲欰欱欸欩和注意力机制 欨歖歡歳歷歡歮歩
步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欷欩，能够在一定程度上解决中文词汇边界难以识别和文本特征表示不充分的问题。
本文延续这一思路，使用基于序列标注的方法，抽取中文文本中的因果关系。具体地，在
字符向量的基础上，利用歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法 欨歍歡 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩引入外部词汇信息，通过构建词
集的方式，将词典信息融合到字符表示层中，增强了字符的语义表达，从而解决中文词汇边
界难以识别的问题。进一步地，本文结合注意力机制构建了双路关注模块歔歗歁歍欨歔歷歯 歗歡歹
歁歴歴步歮歴歩歯歮 歍歯此歵歬步欩，该模块融合了通道注意力欨歃歨歡歮歮步歬 歁歴歴步歮歴歩歯歮欩 欨歈歵 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩和缩放点
积注意力欨歓正歡歬步此 歄歯歴欭歐歲歯此歵正歴 歁歴歴步歮歴歩歯歮欩 欨歖歡歳歷歡歮歩 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欷欩，能够从局部和全局角度捕获
句子的语义特征，提取出深层次的语义信息，进而增强文本的特征表示。同时结合歂歩歌歓歔歍
与歃歒歆，本文构建了歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆模型，该模型不仅引入了外部词汇信息以解决无法
利用词汇信息的问题，而且利用构建的歔歗歁歍，从局部和全局两个角度捕获了更多的文本特
征，能够更加有效地抽取中文文本中的因果关系。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 因因因果果果关关关系系系抽抽抽取取取

现有抽取因果关系的方法主要分为三种：基于规则的方法 欨歇歡歲正歩歡欬 欱欹欹欷欻 歉歴歴歯歯 歡歮此 歂歯歵歭歡欬
欲欰欱欱欩、基于统计的方法 欨歚歨歡歯 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欶欻 歎歡歵歴歡 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欹欩和基于深度学习的方法 欨歚歨歡歮歧 步歴
歡歬欮欬 欲欰欱欵欻 歊歩歮 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩。基于规则的方法使用模式匹配抽取因果关系，根据文本结构特征，
人为制定规则，虽然准确度高，但泛化能力和可移植性较差。基于统计的方法虽然通过抽象得
到的文本特征克服了依赖领域规则的问题，但它需要复杂的特征工程，很大程度上依赖于标注
语料的质量，并且人工特征工程会带来额外的噪声，从而影响抽取精度。

近些年来，由于基于深度学习的方法能够从自然语言文本中自动学习文本特征，有效地
解决了跨领域抽取及人工干预等问题，涌现了大量利用深度学习技术来抽取文本中因果关系
的研究。文献 欨歚步歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欴欩使用卷积神经网络歃歎歎欨歃歯歮歶歯歬歵歴歩歯歮歡歬 歎步歵歲歡歬 歎步歴歷歯歲歫歳欩对
词汇向量和位置向量提取特征信息，提高了关系抽取的性能。但是，由于歃歎歎不适合处理
长距离的上下文语义特征，进一步地，文献 欨歚歨歡歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欵欩提出使用双向长短期记忆网
络歂歩歌歓歔歍欨歂歩此歩歲步正歴歩歯歮歡歬 歌歯歮歧 歓歨歯歲歴欭歴步歲歭 歍步歭歯歲歹 歎步歴歷歯歲歫歳欩提取词汇特征，利用歂歩歌歓歔歍网
络中的歌歓歔歍欨歌歯歮歧 歓歨歯歲歴欭歔步歲歭 歍步歭歯歲歹欬长短期记忆网络欩单元实现了对文本关系的抽取。虽
然歂歩歌歓歔歍可以对句子的长距离依赖关系进行建模，但是单纯的歂歩歌歓歔歍提取到的语义特征并
不充分。文献 欨歚步歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欶欩 提出了卷积双向歌歓歔歍模型，该模型利用双向歌歓歔歍提取句子
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级别特征，利用歃歎歎抽取单词在句子中的局部上下文特征，既增强了句子中的语义信息表示，
又避免了人工特征导致的噪声问题，实现了对因果关系的抽取。预训练模型歂歅歒歔 欨歊歡正歯止 步歴
歡歬欮欬 欲欰欱欸欩出现后，文献 欨歇歡歯 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱欩提出了一种基于歂歅歒歔预训练模型的因果关系联合提
取模型，该模型使用歂歅歒歔增强句子的语义表示，利用迭代扩展卷积增强事件的因果关系，从
而实现对事件内部因果关系的抽取。

另外，还有一些因果关系抽取研究是基于序列标注方法展开的。文献 欨姜博步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱止欩基
于歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆 欨歈歵歡歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欵欩和歂歅歒歔预训练模型提出了歂歅歒歔欫歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆方法，
使用歂歅歒歔预训练模型增强句子中字符的特征信息，可以有效地抽取文本中的因果关系。文
献 欨郑巧夺步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱正欩联合了卷积神经网络与双向门控循环单元歂歩歇歒歕欨歂歩此歩歲步正歴歩歯歮歡歬 歇歡歴步此
歒步正歵歲歲步歮歴 歕歮歩歴欩，使用两次序列标注任务实现了因果关系的抽取，并且结合歂歅歒歔预训练模
型，增强了文本特征的表达能力，提升了模型对语义特征的提取能力。文献 欨歌歩 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱欩提
出了歓歃歉歆歉因果关系抽取器，将上下文字嵌入应用到因果关系抽取任务中，并且使用多头注意
力机制学习因果关系词之间的依赖关系，实现了对因果关系的直接提取。与传统的因果关系抽
取方法相比，基于深度学习方法的因果关系抽取模型效果有明显提升，而且采用序列标注的方
法，能够实现真正的因果关系抽取。

2.2 SoftLexicon

近些年来，许多基于序列标注方法对中文因果关系抽取的研究，通常采用基于字符的方
式。但是由于中文文本预处理需要分词，使得基于字符的方式不可避免地会引入错误的分词
信息，导致词汇的边界模糊和标注错误。针对这一问题，很多研究开始在序列标注任务中引
入外部词汇信息，以增强基于字符的特征表示。文献 欨歚歨歡歮歧 歡歮此 歙歡歮歧欬 欲欰欱欸欩 提出了歌歡歴歴歩正步欭
歌歓歔歍模型，将字符与字符匹配到的词汇融合，用以引入外部词汇信息。但是该模型结构复
杂、训练和推理速度慢，并且不具备可迁移性。为了解决可迁移性和计算复杂问题，文献 欨歍歡
步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩提出了一种引入词汇信息的简易方法歓歯武歴歌步歸歩正歯歮，将字符与词典进行匹配得到与
字符相应的匹配词，然后按照字符在词语中的位置，将匹配得到的词语分别放置在四个词
集{B,M,E, S}中，尽可能保留了所有的词典匹配结果。其中，四个词集{B,M,E, S}分别表示
该字符在词语中的开头、中间、结尾和单独构成一个字。如果在词典匹配后，词集为空，则
以歠歎歯歮步欧填充该词集。为了能解决中文因果关系抽取方法对因果事件边界难以识别的问题，本
文首次在中文因果关系抽取任务中引入外部词汇信息，利用歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法将字符信息与词汇
信息融合，不仅利用了词汇的边界信息，还利用了词汇的语义信息，用以提升中文因果关系抽
取的能力。

B ={“ ”}

M ={“None”}

E ={“ ”}

S ={“ ”}

B ={“ ”}

M ={“None”}

E ={“ ”}

S = {“ ”}

c1                   c2                    c3                   c4                    c5                   c6                    c7                   c8

图 欱欺 歓歯武歴歬步歸歩正歯歮匹配示意图

如图 欱所示，以歠中毒症状欧为例，字符歠毒欧与词典匹配可以得到三个词语歠中毒欧、歠毒
症欧和歠毒欧。按照字符歠毒欧在这三个词语中的位置，于是，我们可以得到对应的四个词
集，B欽{歠毒症欧}，M欽{歠歎歯歮步欧}，E欽{歠中毒欧}，S欽{歠毒欧}。

2.3 双双双向向向长长长短短短期期期记记记忆忆忆网网网络络络(BiLSTM)

循环神经网络歒歎歎欨歒步正歵歲歲步歮歴 歎步歵歲歡歬 歎步歴歷歯歲歫歳欩自问世以来，由于其能够考虑上下文信
息，被广泛用来处理时序性序列，但是该网络容易造成梯度消失和梯度爆炸。文献 欨歈歯正歨歲步歩歴步歲
歡歮此 歓正歨歭歩此歨歵止步歲欬 欱欹欹欷欩在歒歎歎基础上构建了长短期记忆神经网络欨歌歓歔歍欩，它既可以处理时
序性序列，又可以缓解梯度消失问题。但歌歓歔歍只能根据前一个时刻预测下一个时刻，文
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献 欨歇歲歡歶步歳 歡歮此 歓正歨歭歩此歨歵止步歲欬 欲欰欰欵欩在歌歓歔歍的基础上提出了双向长短期记忆网络欨歂歩歌歓歔歍欩，
它由正向歌歓歔歍和反向歌歓歔歍组成，从两个方向建模句子的上下文信息，正向歌歓歔歍从前向后获
取特征，后向歌歓歔歍从后向前获取特征。

2.4 注注注意意意力力力机机机制制制

近年来，许多研究在因果关系抽取任务中使用了注意力机制。文献 欨歎歡歵歴歡 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欹欩提
出了一种基于注意力机制和卷积神经网络的因果关系抽取模型，通过注意力机制捕捉句子的上
下文特征，完成了对时序性数据中因果关系的抽取。文献 欨歊歩歮 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩构建了级联结构神
经网络歃歓歎歎，利用自注意力机制来挖掘句子内部的语义特征，实现了对文本中因果关系的抽
取。文献 欨歇歡歯 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱欩建立了领域知识融合模型，利用注意力机制对因果知识建模，以捕
获事件内部的语义特征，挖掘特征之间的内部因果关系。

3 BiLSTM-TWAM+CRF模模模型型型

本文提出的歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆模型结构主要由三部分组成，分别是嵌入层、歂歩歌歓歔歍欭
歔歗歁歍层和标签预测层，整体结构如图 欲所示。首先，将输入的句子转换成基于字符的向量
和基于歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法的向量，并融合两个向量。其次，将嵌入层得到的向量输入至歂歩歌歓歔歍欭
歔歗歁歍层中，使用歂歩歌歓歔歍 提取文本的长距离语义特征，并构建双路关注模块歔歗歁歍欨歔歷歯
歗歡歹 歁歴歴步歮歴歩歯歮 歍歯此歵歬步欩学习字符之间的依赖关系，然后使用残差结构将歂歩歌歓歔歍和歔歗歁歍的输
出融合，得到最终的语义特征。最后，将最终的语义特征输入到标签预测层中，计算序列的最
优解，输出最优结果。接下来的部分将详细说明各个部分。
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LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

TWAM

O        B-cause    E-cause    B-effect    E-effect  

BiLSTM

None

+ + + + +

图 欲欺 歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆模型结构

3.1 BiLSTM-TWAM层层层

本 文 提 出 的 双 路 关 注 模 块欨歔歗歁歍欩结 构 如 图 欳所 示 。歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍层
由歂歩歌歓歔歍和歔歗歁歍组成，首先使用歂歩歌歓歔歍获得句子的长距离语义特征，然后利用歔歗歁歍提
取深层次的语义信息，最后采用残差结构融合歂歩歌歓歔歍和歔歗歁歍的输出。

歔歗歁歍采用通道注意力和缩放点积注意力在局部和全局两个角度学习字符之间的依赖关
系，使之能够更加充分地刻画文本特征。其中，通道注意力是按照通道对映射特征进行建模，
将各通道的空间信息特征作为各通道的表示，使用池化操作聚合空间信息，提取出句子的局部
特征。缩放点积注意力是对全部的映射特征进行建模，捕获到特征内部的相关性以及长距离依
赖，提取出句子的全局特征。
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Linear Linear Linear

Channel Attention Scaled Dot Product Attention

Concat

Linear

Q                                 K                                 V

head headnel Attention Scaled Dotnel Attention Scaled Dot-Product Attention

图 欳欺 歔歗歁歍结构图

歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍层主要实现过程如下：

步步步骤骤骤一一一：：：将嵌入层得到的向量xc输入歂歩歌歓歔歍中，对句子的长距离上下文语义特征进行提
取得到语义特征表示H，然后将提取的特征表示H输入到歔歗歁歍 中。

步步步骤骤骤二二二：：：在歔歗歁歍得到来自歂歩歌歓歔歍的输出H后，建立查询矩阵Q、键矩阵K和值矩
阵V，令Q欽K欽V欽H。为获得更加丰富的语义信息，将Q矩阵、K矩阵和V矩阵分别映射
至歨步歡此个不同的子空间中，再输入至歨步歡此个并行头中。

步步步骤骤骤三三三：：：每个并行头接收到不同子空间内的Q、K、V矩阵后，利用通道注意力和缩放点
积注意力对不同子空间内的特征进行聚合，以达到关注不同子空间信息的目的。

首先，通道注意力使用平均池化和最大池化操作来聚合映射的空间信息特征，生成最大池
化特征和平均池化特征，然后将两个特征送入多层感知器欨歍歌歐欩 中，将歍歌歐输出的特征进行融
合，再经过歳歩歧歭歯歩此激活函数得到通道注意力结果，即文本的局部信息，计算如公式 欱所示。

MC欨Q欩 欽 σ欨MLP 欨AvgPool欨Q欩 欫MaxPool欨Q欩欩欩 欨欱欩

其中，σ为歳歩歧歭歯歩此函数，AvgPool欨Q欩和MaxPool欨Q欩表示平均池化特征和最大池化特征。

缩放点积注意力使用点积来计算Q矩阵与K矩阵的相似度，再除以
√
dk欨其中dk为矩阵Q的

维度欩，并使用歳歯武歴歭歡歸函数计算权值，之后再乘以V矩阵得到缩放点积注意力结果，即文本的
全局信息，计算如公式 欲所示。

SDPA欨Q,K, V 欩 欽 softmax欨
QKT

√
d

欩V 欨欲欩

接着将每个并行头通过通道注意力得到的局部信息和缩放点积注意力得到的全局信息融合
作为该并行头的结果，如公式 欳所示。

歨步歡此i 欽 欨Mi欨Q欩⊕ SDPA欨QWQ
i ,KW

K
i , V W

V
i 欩欩 欨欳欩

其中，WQ
i 、W

K
i 和W

V
i 分别为矩阵Q、K和V在第i个子空间内的权重矩阵，

⊕
为拼接操作。

步步步骤骤骤四四四：：：将歨步歡此个并行头得到的结果进行拼接后，再通过一个线性映射层得到歔歗歁歍的特
征表示，计算如公式 欴所示。

TWAM欨Q,K, V 欩 欽 Concat欨head1, · · · , headh欩W o 欨欴欩

步步步骤骤骤五五五：：：最后本文使用残差结构将歔歗歁歍的特征表示与歂歩歌歓歔歍的特征表示融合，生成最
终的语义特征表示。

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第190页-第200页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

194



计算语言学

3.2 嵌嵌嵌入入入层层层

对于有n个字符的输入序列s欽{c1, c2, · · · , cn}，每个字符ci通过嵌入可以得到该字符的字符
向量xci，如公式 欵 所示。

xci 欽 ec欨ci欩 欨欵欩

其中ec表示字符嵌入查找表。

利用歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法引入外部词汇信息，将输入序列s的每个字符与词典匹配，得到序
列s所有的匹配词。然后将匹配词按照{B,M,E, S}划分为四个词集，B欨ci欩表示以ci开始的词
集，M欨ci欩表示ci位于词语中间的词集，E欨ci欩 表示以ci结尾的词集，S欨ci欩表示ci单独构成的词
集，四个词集的表示如公式 欶 所示。

B欨ci欩 欽 {歷i,k,∀wi,k ∈ L, i < k ≤ n},
M欨ci欩 欽 {歷j,k,∀wj,k ∈ L, 欱 ≤ j < i < k ≤ n},
E欨ci欩 欽 {歷j,i,∀wj,i ∈ L, 欱 < j ≤ i},
S欨ci欩 欽 {ci, ∃ci ∈ L}.

欨欶欩

其中，L表示本文使用的外部词典。

获得每个字符的{B,M,E, S}四个词集后，需要将每个词集压缩成一个固定的向量，在压
缩过程中，我们用词频作为权重，进行动态加权处理，通过计算得到词集S的词集向量，计算
如公式 欷所示。 

vs欨S欩 欽 4
Z

∑
w∈S

z欨w欩ew欨w欩

Z 欽
∑

w∈B∪M∪E∪S
z欨w欩

欨欷欩

其中，z欨w欩表示词典中词w出现的频率，Z表示词集中所有词出现的频率之和，vs欨S欩表示压缩
后的集合向量。

完成词集的向量化后，采用向量拼接的方式，将四个词集添加到每个字符的表示中，每个
字符的最终表示如公式 欸所示。{

es欨B,M,E, S欩 欽 歛vs欨B欩, vs欨M欩, vs欨E欩, vs欨S欩歝,
xc ← 歛xc欻 es欨B,M,E, S欩歝

欨欸欩

其中，xc为融合词汇信息后的向量表示。

3.3 标标标签签签预预预测测测层层层

标签预测层采用的是条件随机场模型欨歃歯歮此歩歴歩歯歮歡歬 歒歡歮此歯歭 歆歩步歬此欬歃歒歆欩欨歌歡欋步歲歴歹 步歴 歡歬欮欬
欲欰欰欱欩。歃歒歆是一种判别式的无向图模型，通过研究标签之间的关系，获得全局最优的标签
序列。假设序列y欽{y1, y2, · · · , yn}是给定输入句子x欽{x1, x2, · · · , xn}的标签序列，则该序列
的歃歒歆分数计算如公式 欹所示。

score欨x, y欩 欽
n∑

i=1

pi,yi 欫
n+1∑
i=1

Ayi−1,yi 欨欹欩

其中，pi,yi表示句子中第i个字符为yi标签的预测概率，Ayi−1,yi表示标签yi−1到标签yi的转移概
率。

本文使用歖歩歴步歲止歩欨歆歯歲歮步歹 步歴 歡歬欮欬 欱欹欷欳欩算法输出具有最大score欨x, y欩的标签序列，当损失函数
最小时，表示该模型已经收敛，损失函数如公式 欱欰所示。

E 欽 log
∑
y∈Y

步歸歰s(y) − score欨x, y欩 欨欱欰欩

其中，Y表示句子x可能对应的标签序列的集合。
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4 实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

4.1 实实实验验验数数数据据据集集集

本文实验选取中文突发事件数据集欨歃歨歩歮步歳步 歅歭步歲歧步歮正歹 歃歯歲歰歵歳欬歃歅歃欩0和百度中文事件抽
取数据集欨歄歕歅歅欩欨歘歩歮歹歵 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩作为语料。歃歅歃数据集由上海大学语义智能实验室构建，
包括地震、火灾、交通事故、恐怖袭击和食物中毒五个类别，借助互联网收集歃歅歃生语料，按
照歘歍歌语言对语料进行标记。歄歕歅歅数据集是百度发布的中文事件抽取数据集，从百度资讯信
息文本中收集语料，共有六十五个事件类型。

本文采用歠歂歍歅歓歏欧序列标注方法对数据集中文本含有的因果事件进行标注。其中，歠歂欭欧表
示该字在事件的开头，歠歍欭欧 表示该字在事件的内部，歠歅欭欧表示该字在事件的结尾，歠歓欭欧 表示该
字本身为一个事件，歠欭正歡歵歳步欧表示为原因事件，歠欭步欋步正歴欧表示为结果事件，歠歏欧 表示无关字符。由
于歃歅歃数据集使用歘歍歌语言进行标记，首先对数据集去除歈歔歍歌标签进行了格式处理，提取文
本数据并获取其Participant、Time、Denoter和Location标签作为因果事件标注的依据。接着，
用人工标注的方法，对获取到的文本数据标注出原因事件、结果事件和其他，最终从歃歅歃 数据
集提取出了欱欬欰欲欶 条样本数据。对于歄歕歅歅数据集，首先获取其Text标签作为文本数据，同时将
其Event-Type、Trigger和Class 标签作为因果事件标注的依据，再仿照歃歅歃数据集，使用人工
标注的方法对文本数据标注，最终提取出欴欬欸欰欰条样本数据。两个数据集完成人工标注工作后，
按照欷欺欱欺欲的数量比例将两个数据集划分为训练集、验证集与测试集。歃歅歃 数据集与歄歕歅歅数据
集详细信息如表 欱所示。

歃歅歃 歄歕歅歅

因果事件对 欸欴欴 欲欬欸欰欵
原因事件 欸欹欸 欲欬欹欳欸
结果事件 欱欬欲欲欳 欳欬欳欴欸

表 欱欺 歃歅歃和歄歕歅歅数据集描述

4.2 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

本文用歷歯歲此欲歶步正 欨歔歯歭歡歳 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欳欩训练得到字符向量和词向量，选用歁此歡歭 欨歋歩歮歧歭歡 歡歮此
歂歡欬 欲欰欱欵欩作为优化器，参数设置如表 欲所示。

参数 参数设置

字向量维度 欵欰
词向量维度 欵欰
学习率 欰欮欰欰欵
迭代次数 欵欰
批大小 欱欶
歄歲歯歰歯歵歴 欰欮欵
歂歩歌歓歔歍隐藏单元数 欱欰欰
歔歗歁歍中歨步歡此 欴

表 欲欺 实验参数

4.3 评评评价价价指指指标标标

本文实验根据句子中抽取得到的因果事件对是否正确来判定模型的抽取性能，即对于一组
因果关系，若原因事件与结果事件均抽取正确，则因果关系抽取正确，否则抽取错误。本文将
抽取因果事件对的准确率P、召回率R和F欱值作为评价指标。

0https://github.com/shijiebei2009/CEC-Corpus
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4.4 基基基线线线

为验证本文模型的有效性，本文与近几年提出的因果关系抽取模型和序列标注模型进行了
对比实验。

欨欱欩 歃歎歎欭歂歩歇歒歕 欨苗佳步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱歡欩：用于事件触发词抽取，利用歃歎歎提取词汇特征，使
用歂歩歇歒歕提取句子特征。

欨欲欩 歃歓歎歎 欨歊歩歮 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩：级联结构模型，结合歃歎歎和具有自注意力机制的歌歓歔歍对因
果关系进行抽取。

欨欳欩 歂歅歒歔欫歃歎歎欭歂歩歇歒歕 欨郑巧夺步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欱正欩：基于残差思想的双层因果关系抽取方法，
使用歂歅歒歔提取语义特征，使用双层歃歎歎欭歂歩歇歒歕模型增强语义表征能力。

欨欴欩 歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆 欨歈歵歡歮歧 步歴 歡歬欮欬 欲欰欱欵欩：经典的序列标注模型，由歂歩歌歓歔歍与歃歒歆分类器
构成。

欨欵欩 歓歯武歴歌步歸歩正歯歮欫歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆 欨歍歡 步歴 歡歬欮欬 欲欰欲欰欩：字词联合的序列标注模型，利
用歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法引入了词汇信息，在序列标注任务中取得了好的效果。

4.5 结结结果果果分分分析析析

4.5.1 不不不同同同方方方法法法的的的对对对比比比

本文提出的歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆模型采用 欴欮欲节的参数设置，对比模型使用的参数设置
都参考其原论文中的描述，对比实验结果如表 欳 所示。

歃歅歃 歄歕歅歅
模型 P 欨欥欩 R欨欥欩 F欱欨欥欩 P 欨欥欩 R欨欥欩 F欱欨欥欩

歃歎歎欭歂歩歇歒歕 欷欴欮欶欵 欶欱欮欴欴 欶欷欮欳欷 欷欰欮欳欹 欵欷欮欰欳 欶欲欮欹欹
歃歓歎歎 欷欰欮欵欵 欵欴欮欸欷 欶欱欮欷欲 欷欱欮欹欹 欶欲欮欱欰 欶欶欮欵欶
歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆 欶欹欮欳欲 欶欳欮欷欰 欶欶欮欲欸 欶欵欮欲欶 欵欲欮欵欱 欵欸欮欰欸
歓歯武歴歌步歸歩正歯歮欫歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆 欷欴欮欰欰 欶欵欮欳欳 欶欹欮欳欳 欷欰欮欴欸 71.68 欷欱欮欰欴
本文模型 76.43 71.90 74.04 76.40 欷欱欮欶欳 73.80

歂歅歒歔欫歃歎歎欭歂歩歇歒歕 欷欳欮欳欵 欷欲欮欳欸 欷欲欮欷欸 欷欲欮欹欸 欶欵欮欶欷 欶欹欮欰欱
歂歅歒歔欫本文模型 80.27 76.42 78.39 77.70 72.23 74.86

表 欳欺 对比实验结果

从表 欳可以看出，本文提出的歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆模型在歃歅歃数据集和歄歕歅歅数据
集上都取得了较好的效果。其中，对比没有引入外部词汇信息的模型，序列标注模
型歓歯武歴歌步歸歩正歯歮欫歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆在三个评价指标上均表现突出，表明了利用歓歯武歴歌步歸歩正歯歮引入外
部词汇信息对中文因果关系抽取任务的有效性。我们分析这主要是因为引入外部词汇信息后，
与单纯基于字符向量的模型相比，基于字词联合的模型不仅能够利用词汇的边界信息，还可以
利用词汇的语义信息，从而有效避免了单纯基于字符向量的方法不能够准确确定词语边界和标
注错误的问题。

同 时 也 可 以 观 察 到 ， 在歃歅歃数 据 集 上 ， 本 文 模 型 的 效 果 优 于 序 列 标 注 模
型歓歯武歴歌步歸歩正歯歮欫歂歩歌歓歔歍欫歃歒歆， 表 明歔歗歁歍能 够 提 升 模 型 的 中 文 因 果 关 系 抽 取 能
力。歔歗歁歍中的通道注意力和缩放点积注意力，能够在局部和全局两个角度提取特征信息，可
以更加充分的刻画句子的语义特征。歔歗歁歍中残差结构的引入也使得歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍层既能
获取文本的上下文信息，又能对特征进行更深层次的特征提取。从表 欳可以看到，在歄歕歅歅数
据集上准确率P 和F欱值分别提高了欶欮欰欸欥和欲欮欷欶欥，召回率R仅降低了欰欮欰欵欥，表明本文提出
的歔歗歁歍在中文因果关系抽取任务中的有效性。

进一步地，从表 欳中可知，本文所提模型效果均优于基线模型，尤其与现有因果关系抽取
方法相比较，本文模型在准确率P、召回率R 和F欱值上均有大幅提高，表明本文所提模型在中
文因果关系抽取任务中，能够更加精确地抽取出文本中的因果事件对。另外，可以看到，本文
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所提模型相较于基线模型在歄歕歅歅数据集上准确率的提升效果比歃歅歃数据集显著。分析原因一
是因为大规模数据能够减少噪声对因果关系抽取效果的影响，二是本文模型在大规模数据集上
学习到的语义特征更为充分，能够更加准确地识别因果事件对。

此外，我们也发现加入预训练模型歂歅歒歔后，使用歂歅歒歔的模型效果比没有使用歂歅歒歔的
模型效果更好，表明预训练模型歂歅歒歔丰富的语义知识能够提高因果关系抽取能力，并
且歂歅歒歔欫本文模型的效果优于其他模型，表明本文提出的歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆模型能够
有效地与预训练模型相结合，提高因果关系抽取性能。

4.5.2 超超超参参参数数数的的的选选选取取取

歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍层作为本文模型中的重要组成部分，为了评估歂歩歌歓歔歍的堆叠层数，以
及歔歗歁歍中并行头欨歨步歡此欩的个数对模型的影响，本文继续在歃歅歃数据集上使用因果事件对作为
评估标准进行了实验，实验结果如图 欴所示。

(a) BiLSTM层数对F1值的影响 (b) 并行头数(head)对F1值的影响

图 欴欺 模型参数设置对F欱值的影响

从图 欴可以看出，在其他参数相同的情况下，当歂歩歌歓歔歍层数与并行头数欨歨步歡此欩分别
取欲和欴时，模型抽取因果事件对的F欱值最高。通过实验发现，将歂歩歌歓歔歍堆叠层数设置过
大，会导致模型更加复杂和参数增多，学习到的特征会过于抽象而且会包含一些无用信息，设
置过小又不能充分提取特征，使提取到的上下文特征缺乏语义信息表达。同时，当歔歗歁歍层
中歨步歡此数取欵时，本文模型的F欱值比歨步歡此数取欴时减少欱欮欷欷欥，表明随着歨步歡此的数量增多，每个
子空间的内含有的特征信息会逐渐减少，导致每个并行头无法提取到足够的特征信息，从而造
成没有充足的语义特征表示。

4.5.3 消消消融融融实实实验验验

为了进一步验证本文所提歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆模型中每个组成部分的贡献，本文分别
在歃歅歃数据集和歄歕歅歅数据集上进行了消融实验，结果如表 欴所示。

歃歅歃 歄歕歅歅
模型 P 欨欥欩 R欨欥欩 F欱欨欥欩 P 欨欥欩 R欨欥欩 F欱欨欥欩

本文模型 欷欶欮欴欲 71.89 74.04 76.40 71.63 73.80
欭歓歯武歴歌步歸歩正歯歮 欶欸欮欸欸 欶欰欮欵欸 欶欴欮欴欶 欶欷欮欱欰 欶欱欮欷欰 欶欴欮欲欸
欭歔歗歁歍 欷欰欮欰欰 欶欶欮欴欲 欶欸欮欱欶 欶欶欮欶欲 欶欷欮欸欱 欶欷欮欲欱
欭残差融合 欷欸欮欹欷 欶欱欮欶欸 欶欹欮欲欶 欷欲欮欳欸 欷欱欮欰欹 欷欱欮欷欳

表 欴欺 消融实验结果

从表 欴可以看出，本文所提模型的各个模块都发挥了一定的作用。模型在不使
用歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法引入外部词汇信息时，歃歅歃数据集与歄歕歅歅数据集的F欱值分别下降
了欹欮欵欸欥和欹欮欵欲欥，表明引入外部词汇信息能够增强字符向量的语义信息表示，使模型获取
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到更多的文本特征信息。模型在不使用歔歗歁歍时，歃歅歃数据集与歄歕歅歅数据集的F欱值分别下
降了欵欮欸欸欥和欶欮欵欹欥，表明引入歔歗歁歍能够在局部和全局两个角度学习文本序列中的特征信
息，提取到更全面更深层次的语义特征。当没有采用残差结构融合歔歗歁歍和歂歩歌歓歔歍输出的
特征时，歃歅歃数据集与歄歕歅歅数据集的F欱值分别下降了欴欮欷欸欥 和欲欮欰欷欥，表明该结构的应用，
有效丰富了因果关系抽取任务中的语义特征，使得歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍层既能获取长距离的上下
文特征表示，又能对特征在局部和全局角度进行更深层次的特征提取。实验结果表明，通
过歓歯武歴歌步歸歩正歯歮方法引入的外部词汇信息对于模型的贡献最大，证明了在中文因果关系抽取任务
中引入外部词汇信息的重要性，也表明基于字词联合的模型能够很大程度上提升中文因果关系
抽取的能力。

5 结结结语语语

本文面向中文因果关系抽取，提出了一种基于外部词汇信息和注意力机制的因果关系抽取
模型歂歩歌歓歔歍欭歔歗歁歍欫歃歒歆，从一定程度上，实现了真正意义上的因果关系抽取。总体而言，
本文提出的模型能够有效解决词语边界模糊和语义表征不充分的问题，具有较好的应用前景。
后续工作将尝试从多特征融合角度来提升模型的多语种因果关系抽取效果。
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基基基于于于GCN和和和门门门机机机制制制的的的汉汉汉语语语框框框架架架排排排歧歧歧方方方法法法∗
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摘摘摘要要要

汉语框架排歧旨在候选框架中给句子中的目标词选择一个符合其语义场景的框架。目
前研究方法存在隐层向量的计算与目标词无关，并且忽略了句法结构信息对框架排歧
的影响等缺陷。针对上述问题，使用GCN对句法结构信息进行建模；引入门机制过滤
隐层向量中与目标词无关的噪声信息；并在此基础上，提出一种约束机制来约束模型
的学习，改进向量表示。该模型在CFN、FN1.5和FN1.7数据集上优于当前最好模型，
证明了方法的有效性。

关关关键键键词词词：：： 汉语框架排歧 ；句法信息 ；GCN ；门机制

Chinese Frame Disambiguation Method Based on GCN and
Gate Mechanism
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Abstract

Chinese frame disambiguation aims to select a frame that matches its semantic scene
for the target word in the sentence among the candidate frames.The current research
methods have the defects that the calculation of the hidden layer vector has nothing to
do with the target word, and ignores the influence of the syntactic structure information
on the frame disambiguation. Aiming at the above problems, GCN is used to model
the syntactic structure information; a gate mechanism is introduced to filter the noise
information irrelevant to the target word in the hidden layer vector; and on this basis,
a constraint mechanism is proposed to constrain the learning of the model and improve
the representation vector . The model outperforms the current state-of-the-art models
on the CFN, FN1.5 and FN1.7 datasets, proving the effectiveness of the method.

Keywords: Chinese frame disambiguation , Syntactic information , GCN , Gate
mechanism
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计算语言学

汉语框架网（Chinese FrameNet，CFN） (You and Liu, 2005)是以Fillmore的框架语义
学 (Fillmore et al., 1976)为理论基础，以汉语真实语料为依据，参照伯克利大学的框架语义知
识库（FrameNet，FN） (Baker et al., 1976)构建的汉语词汇语义知识库，包括框架库、句子库
和词元库，其中相关术语如表1 (Li, 2012)所示。汉语框架语义分析是基于汉语框架网的标注资
源提出的任务 (Shi et al., 2014)，而汉语框架排歧作为汉语框架语义分析中的重要研究任务，其
正确与否直接关系到汉语框架语义分析的准确性。

汉语框架排歧任务即给定一个句子和一个目标词以及该目标词在CFN中能激起的所有
框架，需根据目标词的上下文推断出该目标词在当前语境下所匹配的框架。如表2所示，
在CFN中，目标词“炒”可以激起两个框架“解雇”、“烹饪”，“解雇”表示雇主终结与雇员之间的
雇佣关系；“烹饪”表示烹调者对食物进行加工。在s1中，根据上下文信息可以判断“炒”激起框
架为“解雇”，而s2中“炒”激起框架为“烹饪”。

术语 定义

目标词 在一个具体的句子中能够激起框架的词元
框架 与一些激活性语境相一致的结构化范畴系

统，是存储在人类认知经验中的图示化情
境

框架元素 框架的语义参与者，也称为框架语义角色

表 1: 框架语义分析术语表

词元 候选框架 例句

炒 烹饪、解雇
s1： 如 果 再 这 么 下 去 ， 老
板<炒tgt “解雇”>你没商量。
s2：舅妈特地<炒tgt “烹饪”>了
过油肉，迎接我们的到来。

表 2: 语料示例

目前大多数研究将框架排歧看作多分类任务，主要有两类方法：一种是基于传统机器学习
的方法，该类方法使用自然语言处理工具分析句子，人工抽取特征，通过机器学习方法训练模
型。该类方法得到的特征矩阵维度大，特征稀疏，并且特征之间没有关联，模型难以在不同的
树结构上并行计算，计算效率低下。二是基于深度学习的方法，该类方法实现了自动学习特
征，避免了特征维度过高，有效的融合了上下文信息，一定程度上解决了特征之间无关联的问
题，并且已被用于产生该任务的最先进性能。已有工作将依存信息集成到深度学习的模型中用
来进一步提高模型性能，取得了一定的效果。但这些方法仍然存在以下不足：a)在框架排歧中
不同目标词在上下文中关注的词应该有所不同，但现有方法在进行向量计算时并没有考虑这一
点。如表2中，句子s2中，“炒”和“迎接”是两个目标词，在对它们进行框架排歧时希望模型得到
的句子表示是不同的；b)已有方法只考虑句法上与目标词相邻的词，忽略了句法不相邻词对目
标词的影响。

本文首先使用BERT (Devlin et al., 2018)进行上下文编码，利用哈工大语言技术分析平台
（LTP） (Che et al., 2010)进行句法分析以此构建依存图。然后通过GCN对依存图中的信息交
互进行建模，充分利用GCN对图的特征提取能力。针对a)问题，考虑到BERT得到的隐层向量
并不是特定于目标词的，输入GCN更新节点的过程中会保留与目标词无关的冗余信息，因此本
文引入门机制，计算一个特定于目标词的门向量，并将门向量应用于每个GCN层，改变上下文
的表示，得到特定于目标词的隐层向量来过滤无关特征；针对b)问题，本文认为句法不相邻词
对于目标词的表示学习具有指导作用，因此本文提出依据句法信息为句子中的每个词分配一个
分数，明确量化其对目标词进行框架排歧的贡献，注入模型，以此来约束模型的学习，改进表
示向量。

本文的贡献之处包括：1）提出一种基于GCN和门机制的向量调整方法，生成特定于目标
词的向量表示，过滤与目标词无关的噪声信息。2）引入一种基于依存图的约束机制来获取句
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子中每个词相对于目标词的重要性得分，注入模型，作为计算隐层向量的训练信号，改进向量
表示。3）在数据集CFN、FrameNet1.5和FrameNet1.7上进行了详细的对比实验，实验结果表
明，本文方法有效提高了框架排歧的准确率。

2 相相相关关关工工工作作作

著名语言学家Fillmore基于认知角度提出了框架语义学。此后，SemEval2007语义评测任
务 (Baker et al., 2007)提出了框架语义结构抽取任务，包括目标词识别、框架识别和语义角色
标注等任务。框架排歧作为框架识别的子任务也受到了广泛关注。
早期的框架排歧模型采用传统的机器学习方法，人工构建特征，使用条件随机场、最大

熵、支持向量机等模型来建模。 (Li et al., 2011)使用开窗口技术和BOW策略抽取了词包等若干
特征，用最大熵模型建模，特征信息稀疏。 (Li et al., 2013)提出了特征模板的自动选择算法，
通过打分机制将得分高的特征加入特征模板，使用最大熵模型来进行框架排歧。这些传统的机
器学习算法，人工选择了大量特征导致空间维度过高，特征稀疏，费时费力。
随着深度学习的发展，近年来有许多研究采用神经网络模型来进行框架排歧。 (Hermann

et al., 2014)使用WSABIE算法将目标词以及框架表示学习映射到同一空间，计算它们之间的距
离进行框架识别。 (Zhao et al., 2016)提出了一种通用的框架识别模型，通过使用DNN架构来
学习目标词的上下文特征进行框架识别，对于未登录词元和歧义词元的框架识别有了较好的泛
化能力。 (Zhang et al., 2017)针对人工抽取特征使得特征空间维度过高和特征之间缺乏关联性
的问题，在词语分布式表征的基础上提出了基于距离和词语相似度矩阵的框架排歧模型，证明
词语分布式表征对框架排歧的有效性。 (Botschen et al., 2017)使用Word2Vec训练词向量表征
上下文来进行框架识别。 (Hou et al., 2020)提出了一种基于hinge-loss的框架表示学习算法，
通过计算目标词表示和框架表示之间的相似度来进行框架排歧，相较之前的工作有了明显的提
升。 (Guo, 2021)将BERT与Bi-GRU结合起来编码上下文信息，使用注意力机制融入局部和全
局信息来进行框架识别，在CFN和FrameNet上提高了框架识别的准确率。 (Su et al., 2021)通
过融入框架关系和框架定义来进行框架识别。但以上工作都不是特定于目标词生成的向量表
示，会保留与目标词无关的噪声信息；并且未充分考虑句法信息的重要性。在框架语义角色标
注中，大多句法信息是目标词的语义角色，对于目标词的所属框架选择有着重要作用。 (Li et
al., 2010)使用层次条件随机场（T-CRF），将框架识别视为依赖树结构上的标注任务。 (Wang
et al., 2013)使用T-CRF模型建模，选取词、词性和不同类型的依存特征进行框架语义角色自
动标注。但以上模型难以在不同的树结构上并行计算，计算效率低下。近年来，图卷积网络
（Graph Convolutional Networks，GCN） (Kipf and Welling, 2016)的兴起为依存树的构建提
供了新的思路。GCN可以有效存储任何结构的依赖树信息，并且能够并行计算，计算效率得到
了很大的提升。 (Zhang et al., 2018)将BiLSTM和GCN结合起来编码句子中的句法信息，用来
解决关系抽取任务，证明了GCN编码依存树的有效性。
因此本文提出了基于GCN和门机制的框架排歧模型生成特定于目标词的向量表示，并利用

句法信息构造依存图，使用一种基于依存图的约束机制来约束模型学习，改进向量表示。相比
基于上下文生成的向量表示，使用目标词附近的局部信息，句法信息对目标词更为重要。实验
结果表明，模型在CFN和FrameNet框架排歧数据集上取得了一定的提升。

3 基基基于于于GCN和和和门门门机机机制制制的的的框框框架架架排排排歧歧歧模模模型型型

在框架排歧中，给定句子s : {c1, ..., ci, ...cn}和目标词c
′
（可能由多个字组成），对于目标

词c
′
，它所能激起的框架F = {f1, ..., fg}来自CFN的框架库，框架排歧任务就是在候选框架列

表{f1, ..., fg}中为c
′
在当前语境句子s下找到最合适的框架，其形式化描述如公式（1）所示。

f = argmax
fi∈F

P
(
fi|c

′
, s
)

(1)

本文提出了一种基于GCN和门机制的框架排歧模型，模型整体架构如图1所示，该模型是
针对给定目标词和包含该目标词的句子，通过模型训练得到目标词的表征，进行框架排歧。
模型的整体包括编码层、依存图抽取模块、融合门机制的图卷积网络层（GGCN）、基于依存
图的约束机制、分类层五个模块。本文通过预先训练的BERT来获取基于上下文的词表征，使
用LTP进行句法分析，以此构建依存图，将图和词表征输入GCN来更新图节点的信息，为每
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图 1: 基于GCN和门机制的框架排歧模型

个GCN层增加一个门，以过滤与目标词无关的信息；并依据依存图计算句子中每个词到目标词
的距离，取其负值作为每个词基于句法的得分，输入模型，监督模型的训练，改进向量表示；
将模型最终得到的目标词表征，通过softmax函数，得到一个向量表示，向量每个维度上的值为
候选框架的概率分布，选择概率值最大的框架作为正确框架。

3.1 编编编码码码层层层

BERT是一个大规模的预训练模型，以无监督的方式对大规模未标记的语料库进行训
练，能够大规模学习语言中隐含且丰富的文本语义。其体系结构是一种多层双向Transformer
encoder，相比传统的Transformer拥有双向编码能力，可以更彻底的捕捉上下文信息获得动态
词向量表示，具有更深的层数和并行性，进一步增加词向量模型泛化能力，充分提取到了字符
级、词级、句子级和句间等特征。因此本文使用BERT作为编码层，对预训练的BERT进行了微
调来适应框架排歧任务。
将“[CLS]+s:{c1, · · · , ci, · · · , cn}+[SEP]”作为模型输入，编码层将输入中的每一个字符编

码成字符嵌入Etoken (ci)、分段嵌入Eseg (ci)和位置嵌入Epos (ci)三个向量，将三个向量相加输
入BERT预训练模型得到输入的BERT向量X ∈ Rn×d，如公式（2）、（3）所示。

Ei = Etoken (ci) + Eseg (ci) + Epos (ci) (2)

X = BERT (E0, · · · , Ei, · · · , En+1) (3)

Token Embedding：模型通过查询向量表将输入中的每个字符转换为一维向量。
Segment Embedding：框架排歧只输入模型一个句子，Segment Embedding全设为0。
Position Embedding：Transformers无法编码序列的顺序性，而文本中不同位置的字符携带

的信息是不同的，应该用不同的向量表示，通过让BERT模型为每个位置学习一个位置嵌入来
编码序列的顺序性。

本文采用对应于目标词token的BERT向量（如果有多个token，将其平均）作为目标词的表
示zt，如公式（4）所示。

zt = avg (xj , · · · , xk) (4)

3.2 依依依存存存图图图抽抽抽取取取模模模块块块

从图2中可以看出，与目标词有依存句法关系的词往往是目标词的框架元素，对目标词
所属框架的确定起重要作用。目标词“炒”的直接依存信息主语（SBV）、状语（ADV）和
宾语（VOB）分别对应框架“烹饪”的框架元素“烹调者（cook）”、“方式（manr）”、“食物
（food）”等，但如果只考虑直接依存关系很可能会忽略目标词的一些有用的信息，例如“迎接
我们的到来”也是“烹饪”的框架元素。因此本文采用多层GCN来聚合直接或间接依存信息。
本文直接使用哈工大的LTP工具包来进行分词和句法分析，利用得到的分词信息

将BERT得到的字向量做平均得到词的表示作为GCN的节点输入。

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第201页-第210页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

204



计算语言学

                            

SBV

ADV
VOB

RAD

WP
COO

VOB
ATT

RAD

WP

cook

manr
food

purp

图 2: “炒”的依存关系和角色标注

3.3 融融融合合合门门门机机机制制制的的的图图图卷卷卷积积积网网网络络络层层层

从3.2中可知，框架排歧任务与目标词的依存句法信息密切相关。之前使用依存信息的框架
排歧工作都是将依存特征通过拼接的方式来融入，特征不存在时用0向量表示，得到的特征向
量维度高且稀疏。为了更好的融入目标词的依存信息，本文引入了图卷积网络（GCN），它
是卷积神经网络（CNN）的一种改编，完善了CNN在非矩阵结构数据上的不适用性。GCN在
进入下一层非线性变换之前，每个节点先将其自身的邻居节点的信息通过非线性方式聚合，相
比BiLSTM和word2vec只利用了词周围的信息，GCN采用多层卷积，节点不仅利用了自身邻居
节点的信息，同时也聚合了邻居的邻居信息，相比之下感受野更广，能够利用更大范围的信
息。本文使用L层GCN来更新依存图的节点信息并抽出聚合依存句法信息的目标词表示。
首先定义无向图G = (V,E)作为句子s的依存图，其中V = {v1, ..., vm}是图节点的集合，是

将句子s经过LTP分词得到句子的分词结果。E是图边的集合，(vi, vj) ∈ E表示第i个词和第j个
词之间存在有向句法弧，为了实现信息的反向传播，向E中添加一条与有向句法弧方向相反的
边(vj , vi)，同时为了利用节点自身的信息，对所有的节点向E中添加一个自循环，即(vi, vi)。完
成构图之后使用神经网络模型GCN (Z,A)对图结构进行编码。首先获得节点的特征矩阵Z并计
算图的邻接矩阵A。利用将经过BERT得到的字向量做平均作为图节点的特征矩阵Z ∈ Rm×d；
通过E构建邻接矩阵A ∈ Rm×m，Ai,j ∈ {0, 1}表示第i个词和第j个词之间是否存在边。

GCN层的计算如公式（5）所示：

GCN (Z,A) = ÂReLU(ÂZW (l))W (l+1) (5)

其中Â是基于对角矩阵D的正则化邻接矩阵，计算如公式（6）所示：

Â = D̃− 1
2AD̃− 1

2 (6)

W (l)为第l层的权值矩阵，用于将节点的特征表示映射到相应的隐层状态。W (l+1)为第l +
1层的权值矩阵，用于将节点的隐层表示映射为相应的输出。
由于GCN生成的隐层向量不是特定于目标词产生的，会导致隐层向量融入与目标词无关的

噪声信息。而在框架排歧中，更关注与目标词相关的信息，因此本文引入门机制来进行特征过
滤，利用目标词的嵌入表示zt计算得到门向量gl，通过元素乘积将门向量应用到GCN相应的隐
层向量，得到过滤向量oli，计算公式如下：

gl = σ
(
W l

gzt
)

(7)

oli = gl ⊙ hli (8)

其中，W l
g是GCN第l层的可学习参数，hli是GCN第l层第i个节点对应的隐层向量。

3.4 基基基于于于依依依存存存图图图的的的约约约束束束机机机制制制

在使用GCN融入句法信息时，更关注依存图中邻居节点的信息，虽然非相邻词可能不会
直接为目标词带来有用的上下文信息，但本文认为其仍然可以为隐层向量的计算提供有用的训
练信号。所以本文提出一种基于依存图的约束机制，根据依存图计算句子中每个词到目标词的
距离，取其负值作为句子中每个词基于句法的得分S，并且本文认为框架排歧句子中每个词的
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重要程度可以用其携带的有用信息来衡量，如果词ci的过滤向量oLi 与目标词的最终表示z
′
更相

似，那么词ci对于目标词更重要，使用公式（9）计算每个词相对于目标词基于模型的重要性得
分Q，其中W z和W o是可训练参数。将S和Q分别经过softmax进行归一化。本文认为两个得分
之间应该具有一致性，而KL散度是用来度量两个概率分布相似度的指标，因此通过计算两个得
分之间的KL散度衡量两者之间的差异，并加入损失函数来最小化两者之间的差异，计算公式如
式（10）所示。

qi = σ
(
W zz

′) · σ
(
W ooLi

)
(9)

KL (S,Q) = −
n∑

i=1

si
si
qi

(10)

3.5 分分分类类类层层层

直接在GCN模块后计算损失、梯度下降，会导致梯度消失，所以本文使用线性插值法插
值BERT得到的基于上下文的目标词表示zt和GCN融合了句法信息的目标词表示oLi 作为最终的
目标词表征z

′
，如公式（11）所示，其中µ是权重系数。

z
′
= (1− µ) zt + µoLt (11)

将z
′
输入全连接层进行分类，通过softmax层计算各个候选框架概率值，如公式（12）所

示。
p = softmax

(
z
′)

(12)

框架排歧为多分类任务，所以模型采用交叉熵损失函数作为分类损失，如式（13）所示，
其中preal表示真实样本类别分布。

CE(preal, p) = −
∑

preal log (p) (13)

最后，本文采用式（10）和式（13）组合作为模型整体的损失函数来训练模型，其中α为
权重系数，计算公式如下：

loss = CE(preal, p) + αKL (S,Q) (14)

4 实实实验验验设设设计计计与与与分分分析析析

4.1 实实实验验验数数数据据据

本 文 使 用 的 框 架 排 歧 数 据 来 源 于CFN数 据 库 （http://sccfn.sxu.edu.cn/portal-
en/frame.aspx）中抽取出来的88个有歧义的词元，共10012条数据，涉及到90个框架，训练
集和测试集按8:1:1的比例分配，如表3所示。
同时为了验证模型的可行性和有效性，本文在FrameNet1.5和FrameNet1.7数据集上进行了

实验。FrameNet1.5和FrameNet1.7数据分布如表3所示。

数据集 CFN FN1.5 FN1.7

训练集 8001 16092 19152
验证集 1004 2197 2263
测试集 1007 4320 6698
词元数 88 2931 3416
框架数 90 704 796

表 3: 数据集分布

4.2 实实实验验验指指指标标标

本文采用准确率作为评价指标，计算如公式（15）所示。

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(15)

分子为排歧正确的例句数，分母为排歧的总例句数。
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4.3 实实实验验验环环环境境境

本文实验环境如表4所示：

操作系统 Linux

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2620 v4 @ 2.10GHz
GPU Tesla P100-PCIE-16GB
Python 3.7.11
Pytorch 1.10.0

表 4: 实验环境

4.4 参参参数数数设设设置置置

在BERT中，隐层维度768维，最大序列长度采用512，batch size设为4，learning rate为1e-
5，dropout设为0.1，GCN隐层维度为768。

4.5 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本文分别在CFN和FrameNet数据集上进行了实验；并对GCN的层数、µ和α进行了分析。

首 先 在CFN数 据 集 上 进 行 了 实 验 ， 本 文 设 置 了 如 下 对 比 实 验 ： （1） 使
用BERT模型作为基线模型；（2）BiLSTM框架排歧模型；（3） (Hermann et al.,
2014)、 (Botschen et al., 2017)、 (Hou et al., 2020)和 (Guo, 2021)四组对比实验；
（4）BERT+GCN（BGCN）模型；（5）使用门机制的BERT+GCN+GATE（BGCNG）模
型；（6）使用约束机制的BERT+GCN+CON（BGCNC）模型；（7）使用门机制和约束机制
的BERT+GCN+GATE+CON（BGCNGC）模型。实验结果如表5所示。

Model ACC

(Hermann et al., 2014) 63.48
(Botschen et al., 2017) 67.88

(Hou et al., 2020) 72.52
(Guo, 2021) 74.90

BiLSTM 71.70
BERT 73.98

BGCN 75.37
BGCNG 75.47
BGCNC 75.87
BGCNGC 75.97

表 5: CFN实验结果

表5中的实验结果显示，本文提出的方法显著优于之前的方法，相比 (Hermann et al.,
2014)和 (Botschen et al., 2017)的方法分别提升了12.49%和8.09%，相比 (Hou et al., 2020)提
升了3.45%，上述方法都是通过现有数据集学习到框架表示，计算其与上下文表征的相似度，
数据集不均衡，学到的框架表示较差，并且未利用大规模预训练模型，上下文特征抽取能力
较弱。 (Guo, 2021)的模型使用BERT作为编码器，BiGRU强化上下文语义表示，用全局和局
部注意力机制抽取目标词的全局信息和局部信息，BGCN相比 (Guo, 2021)提升了0.47%，证明
句法信息相比目标词局部信息和全局信息对于框架排歧来说更重要。从BERT和BiLSTM模型
的实验结果可知，BERT相比BiLSTM可以更充分的利用上下文信息，具有更强的信息表达能
力。BGCNG通过增加门机制，强化相对于目标词重要的信息，降低冗余信息的影响，一定程
度上提升了框架排歧的准确率；BGCNC模型加入约束机制来监督模型学习，充分利用目标词
的句法信息，相比BGCN，准确率提升了0.5%；BGCNGC同时加入门机制和约束机制，相比基
线取得了较大的提升。以上结果证明了本文提出模型对汉语框架排歧的有效性。
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为了验证模型的有效性和通用性，本文还在英文数据集FrameNet1.5和FrameNet1.7上进行
了实验，并与之前的方法进行了对比，实验结果如表6所示。KGFI是 (Su et al., 2021)提出的
模型，将框架定义和框架元素通过框架关系构图，利用GCN融入到框架表示当中来进行框架排
歧，并采取了框架过滤的规则，本文不考虑框架过滤规则。从表中可知，本文提出的模型在数
据集FrameNet1.5和FrameNet1.7上都有所提升，并且在不利用外部知识的情况下在两个数据集
上都超过了当前最新工作KGFI，在FrameNet1.5提升了0.33%，在FrameNet1.7提升了0.21%。

Model FN1.5 FN1.7

(Hermann et al., 2014) 77.49 -
(Botschen et al., 2017) 81.21 -

KGFI 85.63 85.81

BERT 84.91 84.79

BGCN 85.32 85.01
BGCNG 85.63 85.45
BGCNC 85.77 85.85
BGCNGC 85.96 86.02

表 6: FrameNet实验结果

本文在数据集CFN、FrameNet1.5和FrameNet1.7探讨了GCN层数、µ、α对实验结果的影
响。

依据图3可知，对于数据集CFN、FrameNet1.5和FrameNet1.7来说，GCN的层数为2时，
取得的结果最好。经分析，当GCN层数为1时，目标词只聚合了自身邻居节点的信息，只利用
了一阶依存信息，而对于目标词来说，有的二阶依存信息对其框架的选择也是必不可少的，相
比之下两层GCN不仅聚合了自身的邻居信息，同时也融入了邻居的邻居信息，充分利用了二阶
依存信息。但随着GCN层数的增加，在三个数据集上都表现出了下降的趋势，分析主要是因
为GCN每次卷积都是节点和周围信息聚合的过程，随着GCN层数的增加，词节点聚合的信息越
来越多，到最后会使得每个节点的嵌入表示变得非常相近，而框架排歧是针对句子中的某个词
来排歧，并非在句子层面，给框架排歧带来了噪声干扰。

图 3: GCN层数的影响 图 4: CFN上µ的影响 图 5: FrameNet上µ的影响

图 6: CFN上α的影响 图 7: FrameNet上α的影响

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第201页-第210页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

208



计算语言学

图 8: 门的可视化

本文设置了线性插值层来插值BERT和GCN的输出，插值参数µ控制BERT和GCN的权
重，为了探究µ对整体模型的影响，在数据集CFN、FrameNet1.5和FrameNet1.7上对µ进行
不同设置，结果如图4和图5所示。图4为10个epoch下CFN数据集上的µ参数分析，从图中可
知，随着µ的增加，准确率越来越高，当µ为0.7时，模型效果达到最佳，表现效果好于仅使
用BERT预测（µ = 0）和GCN预测（µ = 1）；µ > 0.7时准确率开始下降，模型收敛相对较
慢；当µ = 1时，GCN后直接计算损失、梯度下降，会出现梯度消失的问题，模型收敛速度变
慢。图5为15个epoch下FrameNet数据集上的µ参数分析，从图中可知，在FrameNet数据集上，
当µ为0.6时，模型效果达到最佳。从实验数据中可知，不同的数据集，µ的最佳值不同。
图6、图7为α不同设置下的实验结果，从图中可知，当α取0.2时，准确率达到最优。

当α取0.1到0.3时相对比较平稳，随着α的增大，准确率下降。

4.6 案案案例例例分分分析析析

本小节从框架排歧数据中选取了一条数据进行分析，通过对门权重进行可视化验证加
入门机制的有效性。在标准化之后，绘制每个单词的值如图8所示。通过分析可知，目标词
为“为”时，“供需”、“缺口”、“一千”、“吨”的权重较大，当目标词为“增加”时，“新矿”、“增
加”、“产量”权重较大，由此可见门机制的加入，强化了对目标词重要的信息，降低了噪声信息
的干扰。

5 总总总结结结

本文针对汉语进行了框架排歧研究，提出了一种基于GCN和门机制的框架排歧模型，相较
于先前工作使用的词嵌入模型，该模型使用BERT增强了模型抽取特征的能力，可以获得更为
丰富的语义信息，通过GCN将句法信息融入目标词表示中，使用门机制过滤与目标词无关的噪
声信息，并提出一种基于依存图的约束机制来监督模型学习，改进向量表示。目前汉语框架排
歧还存在一定的挑战，如现有框架排歧数据规模有限，并且存在数据不平衡问题，对于出现频
率低的框架很难通过有监督的模型训练得到好的性能，如何更好的解决数据不均衡性，可否将
元学习 (Kumar et al., 2019; Holla et al., 2020; Du et al., 2021; Chen et al., 2021)方法应用到框
架排歧上，以及模型对领域外的数据是否同样具有通用性还有待研究与解决。

参参参考考考文文文献献献

Baker, Collin F and Fillmore, Charles J and Lowe, John B. 1998. The berkeley framenet project. COLING
1998 Volume 1: The 17th International Conference on Computational Linguistics, pages:86-90.

Baker, Collin F and Ellsworth, Michael and Erk, Katrin. 2007. SemEval-2007 Task 19: Frame seman-
tic structure extraction. Proceedings of the 4th International Workshop on Semantic Evaluations,
pages:99-104.

Botschen, Teresa and Mousselly-Sergieh, Hatem and Gurevych, Iryna. 2017. Prediction of frame-to-frame
relations in the FrameNet hierarchy with frame embeddings. Proceedings of the 2nd Workshop on
Representation Learning for NLP, pages:146-156.

Che, Wanxiang and Li, Zhenghua and Liu, Ting. 2010. Ltp: A chinese language technology platform.
Coling 2010: Demonstrations, pages:13-16. Beijing, China.

Chen, Howard and Xia, Mengzhou and Chen, Danqi. 2021. Non-parametric few-shot learning for word
sense disambiguation. arXiv preprint arXiv:2104.12677.

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第201页-第210页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

209



计算语言学

Devlin, Jacob and Chang, Ming-Wei and Lee, Kenton and Toutanova, Kristina. 2018. Bert: Pre-training
of deep bidirectional transformers for language understanding. arXiv preprint arXiv:1810.04805,
pages:4171-4186.

Du, Yingjun and Holla, Nithin and Zhen, Xiantong and Snoek, Cees GM and Shutova, Ekaterina. 2021.
Meta-Learning with Variational Semantic Memory for Word Sense Disambiguation. arXiv preprint
arXiv:2106.02960.

Fillmore, Charles J and others. 1976. Frame semantics and the nature of language. Annals of the
New York Academy of Sciences: Conference on the origin and development of language and speech,
280:20-32.

郭哲铭. 基于注意力机制的框架识别技术研究[D]. 山西大学, 2021.

Hermann, Karl Moritz and Das, Dipanjan and Weston, Jason and Ganchev, Kuzman. 2014. Semantic
frame identification with distributed word representations. Meeting of the Association for Computa-
tional Linguistics, pages:1448-1458. Baltimore, USA.

侯运瑶, 曹学飞, 崔军, 王瑞波, 李济洪, 李茹. 2020. 基于框架表示学习的汉语框架排歧. 计算机应用研究,
37(12):5.

Holla, Nithin and Mishra, Pushkar and Yannakoudakis, Helen and Shutova, Ekaterina. 2020. Learning
to learn to disambiguate: Meta-learning for few-shot word sense disambiguation. arXiv preprint
arXiv:2004.14355.

Kipf, Thomas N andWelling, Max. 2016. Semi-supervised classification with graph convolutional network.
arXiv preprint arXiv:1609.02907.

Kumar, Sawan and Jat, Sharmistha and Saxena, Karan and Talukdar, Partha. 2019. Zero-shot word
sense disambiguation using sense definition embeddings. Proceedings of the 57th Annual Meeting of
the Association for Computational Linguistic，pages:5670-5681.

李茹. 汉语句子框架语义结构分析技术研究[D]. 山西大学, 2012.

Li, Qimai and Han, Zhichao and Wu, Xiao-Ming. 2018. Deeper insights into graph convolutional networks
for semi-supervised learning. Thirty-Second AAAI conference on artificial intelligence.

李济洪, 高亚慧, 王瑞波, 李国臣. 2011. 汉语框架自动识别中的歧义消解. 中文信息学报, 25(03):38-44.

李国臣, 张立凡, 李茹, 刘海静, 石佼. 2013. 基于词元语义特征的汉语框架排歧研究. 中文信息学报,
27(4):44-52.

Li, Ru and Liu, Haijing and Li, Shuanghong. 2010. Chinese frame identification using t-crf model. Coling
2010: Posters, pages:674-682.

石佼, 李茹, 王智强. 2014. 汉语核心框架语义分析. 中文信息学报, 28(6):48-55.

Su, Xuefeng and Li, Ru and Li, Xiaoli and Pan, Jeff Z and Zhang, Hu and Chai, Qinghua and Han,
Xiaoqi. 2021. A Knowledge-Guided Framework for Frame Identification. Proceedings of the 59th
Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics and the 11th International Joint
Conference on Natural Language Processing, pages:5230-5240.

王智强, 李茹, 阴志洲, 刘海静, 李双红. 2013. 基于依存特征的汉语框架语义角色自动标注. 中文信息学
报, 27(2):34-41.

Wang, Xiaohui and Li, Ru and Wang, Zhiqiang and Chai, Qinghua and Han, Xiaoqi. 2020. 基于Self-
Attention 的句法感知汉语框架语义角色标注. Proceedings of the 19th Chinese National Conference
on Computational Linguistics, pages:616-623.

You, Liping and Liu, Kaiying. 2005. Building chinese framenet database. Natural Language Processing
and Knowledge Engineering, pages:301-306.

赵红燕, 李茹, 张晟, 张力文. 2016. 基于DNN的汉语框架识别研究. 中文信息学报, 30(6):75-83.

张力文, 王瑞波, 李茹, 张晟. 2017. 基于词分布式表征的汉语框架排歧模型. 中文信息学报, 31(6):50-57.

Zhang, Yuhao and Qi, Peng and Manning, Christopher D. 2018. Graph convolution over pruned depen-
dency trees improves relation extractio. arXiv preprint arXiv:1809.10185.

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第201页-第210页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

210



基基基于于于中中中文文文电电电子子子病病病历历历知知知识识识图图图谱谱谱的的的实实实体体体对对对齐齐齐研研研究究究

李李李丽丽丽双双双*
大连理工大学

计算机科学与技术学院
辽宁，大连

lilishaung314@163.com

董董董姜姜姜媛媛媛
大连理工大学

计算机科学与技术学院
辽宁，大连

donjyuan@163.com

摘摘摘要要要

医疗知识图谱中知识重叠和互补的现象普遍存在，利用实体对齐进行医疗知识图谱融
合成为迫切需要。然而据我们调研，目前医疗领域中的实体对齐尚没有一个完整的处
理方案。因此本文提出了一个规范的基于中文电子病历的医疗知识图谱实体对齐流
程，为医疗领域的实体对齐提供了一种可行的方案。同时针对基于中文电子病历医疗
知识图谱之间结构异构性的特点，设计了一个双视角并行图神经网络丨乄乵乐乎乥乴丩模型用
于解决医疗领域实体对齐，并取得较好的效果。

关关关键键键词词词：：： 医疗知识图谱 ；中文电子病历 ；实体对齐 ；结构异构性 ；并行图神经网
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基于中文电子病历知识图谱的实体对齐研究

1 引引引言言言

电子病历是信息化医疗健康服务的产物之一，它包含着大量的医学事实。随着国内电子病
历的积累，利用自然语言处理技术从电子病历中自动化获取、整合医疗信息具有重要意义。构
建电子病历相关的知识图谱是最有效的展示和利用电子病历中医疗信息的方法之一。然而，随
着中文医疗知识图谱的广泛构建丨奥德玛等丬 串丰丱丹主 乘乩乵丬 串丰串丰丩，不同知识图谱之间存在着知识重
叠和互补的现象，这就需要利用知识图谱融合来整合分散在各个知识图谱中的医疗知识，通过
知识融合技术建立一个大规模的医疗知识图谱，可以为辅助决策、智能问答等下游应用提供技
术支持丨刘道文等丬 串丰串丱主 刘勘和张雅荃丬 串丰串丰丩，从而促进智能医疗的发展。

知识融合中最关键的技术是实体对齐，其目的是判别不同知识图谱中的实体是否指向现实
世界中的同一对象。据我们调研，目前中文医疗领域实体对齐的相关研究较少，大多数研究首
先通过计算实体名称相似度生成候选实体对，然后再进一步利用结构、属性等信息判断候选实
体对之间的相似性，这种方法虽然可以通过候选实体对降低模型复杂度，然而难以保证候选实
体对的质量。在通用领域，实体对齐早期也是主要采用基于相似性度量的方法丨乂乨乡乴乴乡乣乨乡乲乹乡
和乇乥乴乯乯乲丬 串丰丰丷主 乊乩乡乮乧等丬 串丰丱临丩。随着知识图谱表示学习的兴起，越来越多的研究人员使用知识
图谱表示学习解决实体对齐问题，最经典的是基于翻译的模型丨乓乯乮乧等丬 串丰串丱主 乌乵等丬 串丰串丱丩丬它们
利用乔乲乡乮乳久丨乂乯乲乤乥乳等丬 串丰丱丳丩对三元组编码实现实体对齐。近年来，随着图神经网络的发展，一
些研究使用图神经网络建模知识图谱的结构，用实体的邻域信息增强实体嵌入，即利用图卷积
递归聚合邻居的嵌入表示来学习中心实体表示，通过计算实体间的嵌入距离实现实体对齐。

基于图神经网络的方法充分地利用了知识图谱的结构信息，提高了实体对齐模型的性能。
然而，由于知识来源和构建目的不同，知识图谱之间存在着结构异构性，给此类方法带来了
挑战。比如，由不同医院相同科室电子病历构建的两个知识图谱之乇丱和之乇串存在的医疗知识的
重叠与互补，造成了它们之间的结构异构性。乌乩等 丨串丰丱丹丩利用知识嵌入和交叉图模型联合的半
监督方法缓解结构异构性。乓乵乮等 丨串丰串丰丩用实体邻域信息增强实体嵌入，并且使用图注意力机
制为实体的每个邻居学习注意力分数来缓解结构异构性。乃乨乥乮等 丨串丰串丱丩利用潜在的空间邻域
聚合来处理结构异构性。然而这些研究过程仅考虑了结构异构性中的实体邻域异构性，如中
心实体乜艾滋病丢与乜乁义乄乓丢仅有实体乜发烧丢这一共同邻居，其余邻居均不同，该方法会为共同
邻居乜发烧丢学习一个较高的权重。此类方法忽略了关系异构性对结构异构性的重要影响。事实
上，来源不同的知识图谱往往具有关系独立性，例如，存在于之乇丱中的某一关系并不一定存在
于之乇串，导致了知识图谱之间的关系异构性，这是造成知识图谱结构异构性的重要原因。此
外，现有的研究丨乌乩等丬 串丰丱丹主 乃乡乯等丬 串丰丱丹丩认为多层图卷积网络的输出层表示集成了实体的多跳
邻域信息，因此他们将网络的输出层表示视为实体的嵌入表示。然而，我们发现随着卷积层数
的增加，中心实体聚集的邻域信息呈指数级增长，因此给实体的表示带来了大量的噪声。

针对以上问题，本文设计了一个双视角并行图神经网络模型丨乄乵乐乎乥乴丩用于中文电子病历
的医疗知识图谱实体对齐。模型分别利用实体交互和关系交互缓解实体邻域异构性和关系异构
性，以协同缓解医疗知识图谱的结构异构性。我们利用一个简洁有效的门控机制聚合网络层之
间的输出，使得模型在捕获实体多跳邻域信息的同时，缓解由多层卷积引起的噪声问题。

此外，在医疗领域中，目前实体对齐相关研究相对较少，因此医疗领域中的实体对齐尚没
有一个完整的处理流程，本文采用上述模型进行实体对齐，同时，针对医疗知识图谱的特点提
出了一个规范的基于中文电子病历的医疗知识图谱实体对齐流程。主要贡献如下：

丨丱丩提出了一个规范的基于中文电子病历的医疗知识图谱实体对齐流程，为医疗领域的实体
对齐提供了一种可行的方案。

丨串丩针对基于中文电子病历医疗知识图谱之间结构异构性的特点，设计了一个双视角并行图
神经网络丨乄乵乐乎乥乴丩模型用于解决医疗领域实体对齐，并取得较好的效果。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 通通通用用用领领领域域域的的的实实实体体体对对对齐齐齐方方方法法法

在通用领域，乊久乔久乁丨乓乯乮乧等丬 串丰串丱丩采用基于翻译的方法并且将实体类型匹配作为约
束条件，使用一种迭代的方式将新检测到的对齐实体添加到训练数据中，以促进实体对
齐。乊乔乍久乁丨乌乵等丬 串丰串丱丩也采用了基于翻译的方法，引入了一种具有属性增强的知识嵌入模
型。然而基于翻译的方法无法充分利用知识图谱的结构信息。随着图神经网络的发展，越来越
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基于中文电子病历知识图谱的实体对齐研究

多研究者使用基于图神经网络的方法解决实体对齐问题。乇乃乎中乁乬乩乧乮丨乗乡乮乧等丬 串丰丱丸丩首次尝试
使用图神经网络进行实体对齐，将跨语言的实体嵌入到一个统一的向量空间中，并且将结构嵌
入和属性嵌入相结合，以获得精确的对齐。之久乃乇丨乌乩等丬 串丰丱丹丩提出一种基于联合知识嵌入模型
和交叉图模型的半监督实体对齐方法，更好地利用种子对齐在整个图上传播。乍乕乇乎乎丨乃乡乯等丬
串丰丱丹丩提出了一种多通道的图神经网络框架处理实体对齐问题。乁乬乩乎乥乴丨乓乵乮等丬 串丰串丰丩通过使用门
控策略和注意机制聚合多跳邻域，缓解实体邻域异构性。乌乡乴乳久乁丨乃乨乥乮等丬 串丰串丱丩利用潜在的空
间邻域聚合来处理实体邻域异构性，并将实体对齐作为最大二部图匹配问题，采用匈牙利算法
进行求解。乁乬乩乎乥乴和乌乡乴乳久乁在聚合邻域信息时认为实体的一跳邻居都同样重要。然而，并不是
所有的一跳邻居都对中心实体有积极的贡献。上述基于图神经网络的模型虽然考虑了实体邻域
异构性，但它们忽略了知识图谱之间关系异构性对结构异构性的重要影响。

2.2 中中中文文文医医医疗疗疗领领领域域域的的的实实实体体体对对对齐齐齐方方方法法法

目前中文医疗领域实体对齐的相关研究较少。宋文欣 丨串丰丱丸丩分别用无监督和有监督的方法
对医疗知识库进行实体对齐，首先计算实体指称项相似度生成候选实体对，然后在候选实体对
之间得到最终的对齐实体对。蔡娇 丨串丰串丰丩采用基于网络语义标签的实体对齐算法用于遗传病领
域的数据库，首先计算疾病名称相似度以生成候选实体对，然后用候选实体对计算多标签综合
相似度，根据综合相似度判断实体对齐。这种方法虽然可以通过候选实体对降低模型复杂度，
然而难以保证候选实体对的质量。

3 方方方法法法

3.1 双双双视视视角角角并并并行行行图图图神神神经经经网网网络络络实实实体体体对对对齐齐齐模模模型型型

为解决基于电子病历医疗知识图谱的结构异构性问题，本文设计与搭建了一个双视角并行
图神经网络丨乄乵乐乎乥乴丩实体对齐模型。

3.1.1 问问问题题题定定定义义义

本文将医疗知识图谱定义为G 丽 丨E,R, T 丩，其中E代表实体集，R代表关系集，T代表三元
组集合，e ∈ E丬 r ∈ R丬 t ∈ T 分别代表任一实体、关系、三元组。假设存在两个异构的医疗知
识图谱G和G′ 丽 丨E′, R′, T ′丩，实体对齐最终目的是找出所有E和E′中指向同一对象的实体对。
另外，E和E′分别代表实体特征矩阵，R和R′分别代表关系特征矩阵，均通过随机初始化的方
式得到。

3.1.2 DuPNet模模模型型型架架架构构构

乄乵乐乎乥乴从实体交互和关系交互的视角协同缓解医疗知识图谱的结构异构性。模型框架如
图丱所示。其中丨丱丩和丨串丩代表由关系相似度矩阵得到的关系匹配度向量。从实体交互的视角来
看，使用自注意力机制聚合实体的邻域信息，以缓解实体邻域异构性。从关系交互视角来看，
由关系嵌入交互得到关系相似度矩阵，再由关系相似度矩阵得出关系匹配度作为跨图注意力分
数聚合邻域信息，以缓解关系异构性。为得到更精确的实体表示，乄乵乐乎乥乴利用门控机制聚合
隐藏层和输出层的嵌入表示，从而缓解多层卷积引起的噪声问题。

3.1.3 实实实体体体交交交互互互视视视角角角

在实体交互视角中，通过自注意力机制迭代地为实体的每个邻居学习精确的自注意力分
数，通过在训练的过程中，对重要的邻居赋予较高的权重，来缓解实体邻域的异构性。对于医
疗知识图谱G中的任一实体ei丬自注意力分数由实体ei和它的邻居实体的嵌入表示计算得到。自
注意力分数attne

ij的计算公式如下：

attne
ij 丽

exp丨ceij丩∑
ek∈N1(ei)∪{ei}

exp丨ceik丩
. 丨丱丩

ceij 丽 σ丨q乛W1ei∥W2ej 九丩. 丨串丩

其中ceij是自注意力系数，代表实体ej对ei的重要程度。ek ∈ N1丨ei丩 ∪ {ei}代表实体ei包括自身在

内的邻居，∥代表向量拼接，σ丨·丩 是激活函数，选择为LeakyReLU丨·丩。W1丬W2和q是可训练参
数。
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e

e' 

e

e' 
e

e' 

e

e' 

e

e' 

乆乩乧乵乲乥 丱为 双视角并行图神经网络实体对齐模型

在图神经网络中，节点的表示是通过递归聚合其邻居的特征向量来学习的。本文利用由公
式丨丱丩计算得到的自注意力分数attne

ij 聚合邻居特征向量，得到实体ei在实体交互视角中第l层的

表示h
(l)
i,e，计算公式如下：

h
(l)
i,e 丽 σ丨

∑
ej∈N1(ei)∪{ei}

attne
ijW

(l)
3 h

(l−1)
j,e 丩. 丨丳丩

其中，W
(l)
3 是该视角网络中第l层的权重，σ丨·丩为激活函数，选择为ReLU丨·丩。

3.1.4 关关关系系系交交交互互互视视视角角角

在关系交互视角中，使医疗知识图谱G和G′的关系特征矩阵相互作用，得到关系相似度矩
阵，然后进行最大池化操作，得到关系匹配向量Match。最后利用从关系匹配向量中得到的跨
图匹配分数来聚合来自邻居的信息，关系匹配向量的计算公式为：

Match 丽 fmax丨fsim丨R,R′丩丩. 丨临丩

其中，fsim丨·丩代表关系相似度计算函数，定义为fsim丨R,R′丩 丽 RTR′，R和R′分别代表待对齐的
两个医疗知识图谱的关系特征矩阵，为可训练的参数。fmax丨·丩代表最大池化操作函数。由关系
匹配向量Match计算得到跨图匹配分数attnr

ij，公式如下：

attnr
ij 丽

exp丨crij丩∑
ek∈N1(ei)∪{ei}

exp丨crik丩
. 丨丵丩

crij 丽 Match
(ei,rij ,ej)∈T

乛rij 九. 丨丶丩

其中Match乛·九代表关系匹配度索引操作。T代表知识图谱的三元组集合。利用跨图匹配分数计

算实体在关系交互视角中第l层的表示h
(l)
i,r，计算公式为：

h
(l)
i,r 丽 σ丨

∑
ej∈N1(ei)∪{ei}

attnr
ijW

(l)
4 h

(l−1)
j,r 丩. 丨丷丩

其中W
(l)
4 是该视角网络中第l层的权重，σ丨·丩为激活函数，选择为ReLU丨·丩。
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3.1.5 门门门控控控聚聚聚合合合

为了获得更准确的实体表示，利用门控机制来聚合网络中隐藏层和输出层的嵌入表示，将
其应用于上述两个视角。门控机制在捕获实体的多跳邻域信息增强实体的嵌入的同时去除各层
的冗余噪声，从而缓解多层卷积引起的噪声问题。
门控机制的实现细节如下：

Gatel丨input1, ..., inputl丩 丽

{
gl · inputl−1 丫 丨丱− gl丩 · inputl, l 丽 串
gl ·Gatel−1 丫 丨丱− gl丩 · inputl, l > 串

丨丸丩

其中，l代表网络层数，inputl代表网络第l层输出，gl为一组可训练的参数。
以实体交互视角为例，任一实体ei该视角下嵌入表示为hi,e，公式如下：

hi,e 丽 Gatel丨h
(1)
i,e , ...,h

(l)
i,e丩. 丨丹丩

其中，h
(l)
i,e为网络第l层的输出表示。同理，任一实体ei该关系视角下嵌入表示为hi,r，公式如

下：
hi,r 丽 Gatel丨h

(1)
i,r , ...,h

(l)
i,r丩. 丨丱丰丩

实体ei的最终嵌入表示hi由门控机制聚合两个视角的输出得到，具体计算公式如下：

hi 丽 ga · hi,e 丫 丨丱− ga丩 · hi,r. 丨丱丱丩

其中ga为一组可训练的参数，用来控制两个视角的聚合。

3.1.6 对对对齐齐齐损损损失失失函函函数数数

对齐损失函数由两部分构成，分别是实体对齐损失和三元组对齐损失。其中实体对齐损失
函数如下：

Lent 丽
∑

(e,e′)∈A+
e

∑
(e−,e′−)∈A−

e

max{丰, γ1 丫 dis丨e− e′丩− dis丨e− − e′−丩}. 丨丱串丩

其中A+
e代表实体对齐对正例集合，A−

e代表实体对齐对负例集合，γ1为边际超参数，dis丨·丩代
表L2范数，用于计算实体间的距离。
此外，我们引入三元组损失建模实体和关系之间的联系，并将三元组损失函数定义如下为

Ltri 丽
∑

(h,r,t)∈T

∑
(h−,r−,t−)∈T−

max{丰, γ2 丫 dis丨h丫 r− t丩− dis丨h− 丫 r− − t−丩}. 丨丱丳丩

其中，T代表三元组正例集合，T−代表三元组负例集合。
综上所述，乄乵乐乎乥乴最终的损失函数如下为

L 丽 Lent 丫 Ltri. 丨丱临丩

3.2 基基基于于于中中中文文文电电电子子子病病病历历历医医医疗疗疗知知知识识识图图图谱谱谱的的的实实实体体体对对对齐齐齐流流流程程程

医疗知识图谱融合的目的是通过整合各个医疗知识图谱中分散的知识来构建一个更加精确
和完善的医疗知识库，实体对齐是其中最关键的一步。针对医疗实体对齐中的实际应用，本文
提出了一个规范的基于中文电子病历医疗知识图谱的实体对齐流程，如图串所示。首先，由于中
文电子病历中知识纷繁复杂，同一医学术语知识图谱中可能存在多个不标准的实体表述。针对
这一问题，我们首先构建医学词根库对单个医疗知识图谱进行实体规范化。其次，对医疗知识
图谱进行推理丨乌乡乮等丬 串丰串丱丩能够补全缺失的知识，基于电子病历的单个医疗知识图谱中的知识
往往是不完整的，所以提出利用规则挖掘进行知识推理。经过上述处理，单个医疗知识图谱的
知识精度和完整性得到了提升，同时也为后续的实体对齐提供了良好的基础。最后构建医疗实
体种子对，用训练集训练上述模型乄乵乐乎乥乴的网络参数，以实现医疗知识图谱的实体对齐。下
面将以两个由不同医院相同科室的电子病历构建得到的医疗知识图谱为例进行阐述，多个医疗
知识图谱对齐即以两个对齐为基础进行迭代处理。
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乆乩乧乵乲乥 串为 基于电子病历医疗知识图谱的实体对齐流程

3.2.1 医医医疗疗疗知知知识识识图图图谱谱谱实实实体体体规规规范范范化化化

电子病历不同于医学书籍和文献，医生记录电子病历的习惯因人而异，导致在知识图谱中
对于同一医学术语可能会有多个不同的医学实体表达，例如，对于医学术语乜支气管炎丢，医学
实体乜支气管炎丢和乜支气管炎症丢可能同时存在于医疗知识图谱中。本文将这种具有相同词根的
不同实体表达同一医学术语的情况称为乜多词一义丢问题，它使得知识图谱极度冗余。我们首先
对每个医疗知识图谱进行实体规范化操作，提高知识图谱中实体的准确度，为后续实体对齐奠
定良好的基础。

(1)医医医学学学词词词根根根库库库构构构建建建

在医疗领域中，医学词根可以代表医学实体中一个有意义的子串，且能够反应该医学实体
的重要特征。由于医学术语的多个实体表达中大多包含相同词根，如上述例子中所示，乜支气管
炎丢和乜支气管炎症丢中都含有相同词根乜支气管丢。 因此可以通过构造医学词根库推荐得到乜多词

KG1 KG2

乆乩乧乵乲乥 丳为 医学词根库构建流程

一义丢候选表，再由医学生对该表中乜多词一义丢实体进行标注并规范实体名称。医学词根库的构
建方法如图丳所示。

首先统计两个医疗知识图谱中的医学实体并构成词典乌，然后利用北京大学开发的分词工
具包买乫乵乳乥乧的医药领域对每个医学实体进行分词得到实体子串，并将其加入字典乄乩乣乴，记录每
个子串出现的频数。之后去除字典乄乩乣乴中的无意义的停用词、频数为丱以及长度为丱的子串，
因为这些子串对医学实体并没有很好的表征能力。例如子串乜其他丢、乜任何丢、乜上丢等。除此之
外，子串频数过高可能会降低对医学实体的表征能力。例如子串乜皮肤丢出现的频数为丷临丳，包
含该子串的实体乜非黑色素瘤皮肤癌丢、乜亚急性皮肤型红斑狼疮丢和乜皮肤幼虫移行症丢均不代表
同一医学术语。因此我们将字典中频数小于丵丰的子串加入医学词根库，在此之前为保证词根质
量，我们先对其进行人工筛查。部分词根如图临所示。

(2)实实实体体体规规规范范范化化化
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乆乩乧乵乲乥 临为 医学词根示例

乆乩乧乵乲乥 丵为 乜多词一义丢规范表示例

根据上节得到的医学词根库，利用字符串索引算法推荐得到每个词根的乜多词一义丢候选
表，再由医学生标注出其中正确的乜多词一义丢实体，并规范每一组乜多词一义丢实体的名称，由
此得到乜多词一义丢规范表，该表的部分内容如图丵所示。在知识图谱中，每一组乜多词一义丢实体
被合并成同一规范实体，与乜多词一义丢实体相关的三元组中的实体也被其规范实体替代。

3.2.2 规规规则则则挖挖挖掘掘掘补补补全全全医医医疗疗疗知知知识识识图图图谱谱谱

现有医疗知识图谱通常由人工或半自动的方式构建，普遍存在不完备的问题。本文通过挖
掘医疗知识图谱中潜在的规则来填补实体间缺失的关系从而达到补全的目的。首先，专家从现
有的两个基于中文电子病历的异构医疗知识图谱中归纳出潜在的规则。之后，在每个医疗知识
图谱中进行规则匹配，得到推理出的三元组。最后，为保证规则推理得到的三元组的质量，需
要人工对推理出的三元组进行筛选。

(1)规规规则则则归归归纳纳纳
由于医学知识图谱存在精度要求高且复杂度高等特点，为保证补全三元组的正确性，我

们请专家为每个医疗知识图谱归纳出规则集B。具体规则由前提三元组和结论三元组组成，其
中，结论三元组可以由一系列的前提三元组推理得出。例如，乛治疗改善疾病丨x丬y丩九∧乛疾病显示
症状丨y丬z 丩九⇒乛对症治疗丨x丬z 丩九。

(2) 规规规则则则落落落地地地
将由规则归纳得到的规则集合B应用于医疗知识图谱，给定一条规则β ∈ B，查找该知识

图谱中满足该条规则的所有前提三元组，并依据规则推理出结论三元组，若结论三元组不存在
于原来的知识图谱中则添加至原有知识图谱，即完整了一次三元组的补全操作。例如根据上述
规则得到：乛治疗改善疾病丨泼尼松丬肾病综合症丩九∧乛疾病显示症状丨肾病综合症丬蛋白尿丩九⇒乛对症治
疗丨泼尼松丬蛋白尿丩九。

(3)人人人工工工筛筛筛选选选
对于由规则落地推理出的结论三元组，虽然能够确保逻辑上的正确性，然而，有些医疗知

识非常复杂，结论三元组仍然可能存在错误的情况，为进一步保证补全的结论三元组的准确
性，专业的医学生对补全的结论三元组所表达的医疗知识进行确认，筛选出正确的结论三元
组，将其补充到原医疗知识图谱中。

3.2.3 DuPNet用用用于于于电电电子子子病病病历历历医医医疗疗疗知知知识识识图图图谱谱谱实实实体体体对对对齐齐齐

(1)构构构建建建医医医疗疗疗实实实体体体种种种子子子对对对流流流程程程
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基于图神经网络的实体对齐模型需要已知的实体种子对作为训练集和测试集，使得模型为
待对齐实体学习到相近的嵌入表示。在医疗领域中，实体种子对主要由医学实体与其别名、简
称等组成。例如，疾病实体乜乁义乄乓丢与乜艾滋病丢为一组种子对。

乆乩乧乵乲乥 丶为 医疗实体种子对构建流程

然而电子病历的内容中仅含有病人诊断治疗全过程的原始记录，并不直接保存有与疾病、
治疗等实体相关的别名、简称等信息，因此给基于电子病历知识图谱的医疗实体种子对构建带
来了困难。针对这一问题，本文提出的实体种子对标注流程如图丶所示。

对于两个医疗知识图谱之乇丱和之乇串，首先，获取之乇丱的实体集久丱。然后从权威的健康知识
科普平台乜百度健康医典丢利用网络爬虫技术为久丱中的实体获得别名、简称等信息，构成实体种
子词典乓乥乥乤 乄乩乣乴。最后将实体种子词典乓乥乥乤 乄乩乣乴与之乇串实体集久串进行字符串匹配得到实体种
子对。

(2)电电电子子子病病病历历历医医医疗疗疗知知知识识识图图图谱谱谱实实实体体体对对对齐齐齐

利用上述流程得到的医疗实体种子对作为训练集和测试集，在训练过程中通过最小化损失
函数使得训练集中实体种子对的嵌入距离逐渐相近。训练完成后的模型具备了识别对齐实体对
的能力，可以为待对齐实体学习到相近的嵌入表示，实现实体对齐。

4 实实实验验验

4.1 基基基于于于电电电子子子病病病历历历的的的医医医疗疗疗知知知识识识图图图谱谱谱数数数据据据详详详情情情

基于电子病历的医疗知识图谱之乇1和之乇2是对不同医院相同科室的电子病历进行三元组
抽取得到的，其详细数据如表丱中原始数据所示。经过构建乜多词一义丢规范表进行实体规范化
后，之乇1和之乇2的实体数量分别减少临丹临个和丵丱丰个，修正后的医疗知识图谱为乓之乇1和乓之乇2。
然后，在乓之乇1和乓之乇2基础上进行规则挖掘补全知识图谱，经由规则推理、人工筛选后得出的
新三元组数量分别为丱丱丬丶丳丹个和丱丱丬丸丰丳个，补全后的医疗知识图谱为乃乓之乇1和乃乓之乇2。

知识图谱 实体数量 关系数量 三元组数量

原始数据
KG1 19,540 13 112,902
KG2 19,727 13 111,425

实体规范化
SKG1 19,046 13 112,902
SKG2 19,217 13 111,425

规则挖掘补全
CSKG1 19,046 13 124,541
CSKG2 19,217 13 123,228

乔乡乢乬乥 丱为 基于电子病历的医疗知识图谱数据详情
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ZH EN JA EN FR EN

Hits@1 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@10 MRR Hits@1 Hits@10 MRR

JETEA(2021) 42.7 75.0 - 36.4 72.4 - 36.5 71.8 -
JTMEA(2021) 42.2 75.9 53.0 38.7 72.4 50.0 37.1 75.6 46.0

GCN-Align(2018) 41.3 74.4 54.9 39.9 74.5 54.6 37.3 74.5 53.2
KECG(2019) 47.8 83.5 59.8 49.0 84.4 61.0 48.6 85.1 61.0
MuGNN(2019) 49.4 84.4 61.1 50.1 85.7 62.1 49.5 87.0 62.1
LatsEA(2021) 52.2 76.3 61.3 53.9 77.2 62.5 53.8 78.7 63.2
Alinet(2020) 53.9 82.6 62.8 54.9 83.1 64.5 55.2 85.5 65.7
DuPNet 52.8 83.9 63.2 53.7 85.8 64.8 55.7 87.7 66.8

乔乡乢乬乥 串为 乄乵乐乎乥乴在标准数据集上的实验结果

4.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.2.1 评评评价价价指指指标标标

遵循前人工作丨乃乨乥乮等丬 串丰丱丷主 乃乡乯等丬 串丰丱丹主 乓乵乮等丬 串丰串丰丩，本文采用么乩乴乳乀乫和乍乒乒作为模
型的评价指标。其中，么乩乴乳乀乫代表前乫个候选实体中正确对齐实体的百分比，乍乒乒代表正确对
齐实体排名倒数的平均值。

4.2.2 DuPNet处处处理理理结结结构构构异异异构构构性性性的的的能能能力力力测测测试试试

乄乵乐乎乥乴旨在解决结构异构性这一重要问题，为验证乄乵乐乎乥乴缓解结构异构性的能
力，本文将乄乵乐乎乥乴在标准数据集乄乂乐丱丵之丨乓乵乮等丬 串丰丱丷丩上与解决结构异构性的模型进行
对比，该类模型均未使用预训练模型。其中乇乃乎中乁乬乩乧乮丨乗乡乮乧等丬 串丰丱丸丩是利用图神经网络
解决实体对齐的首次尝试，之久乃乇丨乌乩等丬 串丰丱丹丩、乍乕乇乎乎丨乃乡乯等丬 串丰丱丹丩、乌乡乴乳久乁丨乃乨乥乮等丬
串丰串丱丩和乁乬乩乮乥乴丨乓乵乮等丬 串丰串丰丩均是解决结构异构性的经典模型。另外将乄乵乐乎乥乴与最新的基于
翻译的模型乊久乔久乁丨乓乯乮乧等丬 串丰串丱丩和乊乔乍久乁丨乌乵等丬 串丰串丱丩进行对比。实验结果如表串所示，其中
黑体代表最优结果，下划线代表次优结果。
从表串中可知，基于图神经网络的方法普遍优于基于翻译的方法，这是因

为基于图神经网络的方法能够充分利用知识图谱的结构信息。乄乵乐乎乥乴全面优
于乊久乔久乁丨乓乯乮乧等丬 串丰串丱丩和乊乔乍久乁丨乌乵等丬 串丰串丱丩。与解决结构异构性的模型相比，乄乵乐乎乥乴除
了在乚么 久乎的么乩乴乳乀丱和么乩乴乳乀丱丰上是次优结果，在乊乁 久乎的么乩乴乳乀丱上与次优结果持平，在其他
所有数据集的所有指标上都是最优结果，证明了乄乵乐乎乥乴在处理结构异构性方面的优越性。
这是因为乄乵乐乎乥乴提出的双视角交互和门控机制起了非常重要的作用。一方面，双视角交互综
合考虑了实体邻域异构性和关系异构性，可以使得对齐实体学习到更加相似的表示。另一方
面，乄乵乐乎乥乴通过门控机制对网络的隐层和输出层进行聚合，可以学习到实体更精确的表示，
在保留多跳邻域信息的同时有效地去除各层的噪声。

4.2.3 DuPNet在在在电电电子子子病病病历历历医医医疗疗疗知知知识识识图图图谱谱谱上上上的的的实实实验验验结结结果果果

Hits@1 Hits@5 Hits@10 Hits@50 MRR

DuPNet(w/o ent) 73.9 82.7 86.5 92.6 78.1
DuPNet(w/o rel) 75.5 82.7 86.3 94.5 78.5
DuPNet(w/o gate) 72.5 82.9 86.1 94.0 77.1

DuPNet 76.1 84.1 86.8 94.5 79.4
DuPNet-Bert 84.3 92.3 94.5 99.2 87.6

乔乡乢乬乥 丳为 乄乵乐乎乥乴在电子病历医疗知识图谱上的实验结果

(1)DuPNet总总总体体体结结结果果果
医 疗 知 识 图 谱之乇1和之乇2经 由 实 体 规 范 化 和 规 则 挖 掘 补 全 后 得 到 的 知 识 图

谱乃乓之乇1和乃乓之乇2。我们对乃乓之乇1和乃乓之乇2按照丳丮串丮丳节的方法构建医疗实体种子对，得到
的实体种子对数量为丹丱丰，为保证模型训练充分，将实体种子对的丶丰严作为训练集，临丰严作
为测试集。乄乵乐乎乥乴在医疗知识图谱乃乓之乇1和乃乓之乇2上的实验结果如表丳所示，么乩乴乳乀丱值达
到丷丶丮丱严，么乩乴乳乀丱丰达到丸丶丮丵严。
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(2)利利利用用用Bert提提提高高高DuPNet在在在实实实际际际应应应用用用中中中的的的性性性能能能

为提高模型在实际应用中的性能，我们在乄乵乐乎乥乴的基础上引入乂乥乲乴预训练模型。由
于乄乵乐乎乥乴模型中实体表示是通过随机初始化得到的，因此实体的嵌入表示中仅包含结构信
息。在医疗领域，医学实体的名称蕴含着丰富的语义信息，能够反应医学实体的重要特征，因
此我们用乂乥乲乴对医学实体名称编码，用带有丰富语义信息的词嵌入初始化实体表示来增强实体
对齐。我们将引入乂乥乲乴后的模型命名为乄乵乐乎乥乴中乂乥乲乴。

乄乵乐乎乥乴中乂乥乲乴在 医 疗 知 识 图 谱乃乓之乇1和乃乓之乇2上 的 实 验 结 果 如 表丳所 示 ，
在么乩乴乳乀丱上 达 到丸临丮丳严， 在么乩乴乳乀丱丰上 达 到丹临丮丵严。 与乄乵乐乎乥乴相 比 ，乄乵乐乎乥乴中
乂乥乲乴在么乩乴乳乀丱、么乩乴乳乀丱丰和乍乒乒上分别提高了丸丮串严，丸丮丰严和丸丮串严，充分验证了乂乥乲乴能够给
实体嵌入表示带来有意义的语义信息。

(3)消消消融融融实实实验验验

为了验证乄乵乐乎乥乴中各个模块的有效性，我们进行了详细的消融实验，结果如表丳所示。

首先，去除实体交互模块，并将该实验表示为乄乵乐乎乥乴丨乷丯乯 乥乮乴丩。实体交互模块的去除导
致乄乵乐乎乥乴性能整体降低，在么乩乴乳乀丱、么乩乴乳乀丱丰和乍乒乒上分别下降了串丮串严、丰丮丳严和丱丮丳严，这是
因为实体交互视角通过给邻居赋予精确的权重缓解实体邻域异构性。实验结果证明了实体交互
视角的有效性。

然后，去除关系交互模块，并记为乄乵乐乎乥乴丨乷丯乯 乲乥乬丩。与乄乵乐乎乥乴相比，乄乵乐乎乥乴丨乷丯乯
乲乥乬丩在么乩乴乳乀丱、么乩乴乳乀丱丰和乍乒乒上下降了丰丮丶严、丰丮丵严和丰丮丹严，原因在于关系交互视角通过使用
关系匹配度能够充分缓解关系异构性，实验结果证明了关系交互视角的有效性。

最后，去除门控机制，用平均池化代替，并表示为乄乵乐乎乥乴丨乷丯乯 乧乡乴乥丩。门控机制被去除
后，乄乵乐乎乥乴在么乩乴乳乀丱、么乩乴乳乀丱丰和乍乒乒上分别下降了丳丮丶严、丰丮丷严和串丮丳严。这是因为门控机制
在捕获实体多跳邻域信息的同时能够有效去除多层卷积带来的噪声。实验结果证实了门控机制
的有效性。

5 结结结论论论

医疗知识图谱中知识重叠和互补的现象普遍存在，利用实体对齐进行医疗知识图谱融合成
为迫切需要。然而据我们调研，目前在医疗领域的知识图谱实体对齐尚没有完整的处理方案。
针对医疗知识图谱的特点提出了一种规范的电子病历医疗知识图谱实体对齐流程，为中文医疗
领域的实体对齐提供了一种可行的方案。针对基于电子病历知识图谱结构异构性的特点，设计
了一个双视角并行图神经网络模型并用于医疗知识图谱实体对齐，实验结果证明了该模型处理
结构异构性的优越性，并且按照上述流程进行了实际的基于中文电子病历知识图谱实体对齐，
取得了较好的效果。
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基基基于于于平平平行行行交交交互互互注注注意意意力力力网网网络络络的的的中中中文文文电电电子子子病病病历历历实实实体体体及及及关关关系系系联联联合合合抽抽抽取取取
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摘摘摘要要要

基于电子病历构建医学知识图谱对医疗技术的发展具有重要意义，实体和关系抽取是
构建知识图谱的关键技术。本文针对目前实体关系联合抽取中存在的特征交互不充分
的问题，提出了一种平行交互注意力网络(PIAN)以充分挖掘实体与关系的相关性，在
多个标准的医学和通用数据集上取得最优结果；当前中文医学实体及关系标注数据集
较少，本文基于中文电子病历构建了实体和关系抽取数据集(CEMRIE)，与医学专家
共同制定了语料标注规范，并基于所提出的模型实验得出基准结果。

关关关键键键词词词：：： 实体关系联合抽取 ；双向特征交互模块 ；自注意力机制 ；中文电子病
历 ；数据集标注与构建

Parallel Interactive Attention Network for Joint Entity and
Relation Extraction Based on Chinese Electronic Medical

Record

LiShuang Li*, Zehao Wang, Xueyang Qin, Guanghui Yuan
School of Computer Science and Technology

Dalian University of Technology
Dalian, China

lils@dlut.edu.cn, dutzehao@mail.dlut.edu.cn

qinxueyang@snnu.edu.cn, 476708484@qq.com

Abstract

The construction of medical knowledge graph based on electronic medical records is
of great significance to the development of medical technology, where entity and re-
lation extraction plays a pivotal role. To solve the issue of insufficient interaction in
the current joint entity and relation extraction approaches, we propose a Parallel In-
teractive Attention Network (PIAN) which can fully exploit the correlation between
entity and relation, achieving the state-of-the-art results on standard datasets. Since
there are few Chinese medical entity and relation annotation datasets, we construct
an entity and relation extraction dataset based on Chinese electronic medical records
(CEMRIE), formulate the corpus annotation specification with medical experts, and
give the benchmark results based on our proposed model.

Keywords: Joint Entity and Relation Extraction , Bidirectional Feature
Interaction Module , Self-Attention Mechanism , Chinese Electronic Medical Record ,
Dataset Annotation and Construction

©2022 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
基基基金金金项项项目目目：大连市科技创新基金(2020JJ26GX035)

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第222页-第233页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

222



基于平行交互注意力网络的中文电子病历实体及关系联合抽取

1 引引引言言言

电子病历中记录了丰富的临床医学信息，例如疾病、症状等重要的医学实体，以及各类型
医学实体之间的语义关系。随着医疗信息化的高速发展，各医院已经积累了海量的电子病历数
据，但如何高效地从非结构化的电子病历文本中提取有价值的医疗信息仍是难题。目前，越来
越多的研究者利用深度学习技术来自动抽取电子病历中的关键信息。其中知识图谱是一种能将
信息要素结构化、规范化并以图的形式清晰展示的技术。构建基于电子病历的知识图谱可以对
电子病历中的医学知识进行结构化描述，帮助医生和大众更方便的获取想要的知识，同时构建
大规模知识图谱(Lan et al, 2021)也能为医疗问答、辅助决策等下游应用提供重要的技术支持。
其中，实体和关系抽取是构建知识图谱的关键技术之一，其主要目的是利用相关技术从结

构化、半结构化或者自然语言中抽取得到实体关系三元组。实体和关系抽取主要分为流水线方
法和联合抽取方法，目前在医学领域，实体及关系抽取主要基于流水线的方法，该方法将实体
识别和关系抽取视为两个独立的任务。对于一段文本，首先使用实体识别模型抽取出所有实
体，然后再利用关系抽取模型判断每个实体对的关系类别。命名实体识别作为关系抽取的研究
基础和关键，二者之间联系密切。传统的基于流水线方法忽略了两个任务之间潜在的关联性，
并且存在误差传播的问题，实体识别阶段的错误实体会严重影响关系抽取模型的结果。
为了解决流水线方法存在的问题，有研究考虑对实体识别和关系抽取进行联合学习。在通

用领域，实体关系联合抽取主要分为统一编码和共享参数两种方法。统一编码方法(Zheng et al,
2017; Wang et al, 2020; Ren et al, 2021; Wang et al, 2021)将实体和关系编码到统一的标签空
间，并学习统一的特征来同时表示实体与关系。然而，该类方法使用同一个模型对两个任务进
行编码，一个任务的特征可能会与另一个任务特征产生冲突，导致特征混淆的问题，损害模型
的整体性能。共享参数方法(Miwa and Bansal, 2016; Bekoulis et al, 2018; Wei et al, 2020; Yan
et al, 2021) 通常采用相互独立的网络分别为实体与关系编码不同的特征表示，两个任务通过共
享输入特征以及部分网络参数实现信息交互，可以避免特征混淆的问题。统一编码与共享参数
各有其优势及局限性，共享参数的方法对实体和关系分别独立编码，克服了统一编码方法中的
两个任务间特征冲突的问题，但两个任务间不能充分交互。
在医学领域，目前采用联合方法进行实体和关系抽取的相关研究较少，为了充分利用医

学实体识别与关系抽取之间的密切联系，构建高质量的医学知识图谱，本文构建了一个平
行交互注意力网络(Deep Interactive Attention Network, PIAN)，并应用于中文电子病历，进
行中文医学实体和关系的联合抽取。模型采用两个平行的神经网络来分别编码医学实体和
关系以抽取两种任务的特征，避免了两个任务的特征混淆问题。同时利用双向特征交互模
块(Bidirectional Feature Interaction Module, BFIM)用于双向建模两个任务间深度的特征交
互。具体地，BFIM可以使一个任务中每个字符的特征与来自另一任务对应的字符特征进行融
合，并自适应地学习融合的比例。因此对于另一任务中有潜在价值的特征，BFIM可以提高这
些特征的融合比例，来获取对当前任务有价值的信息。由于BFIM对称地建模了特征融合，并
且使两个任务中每个字符的特征都参与了交互，因此其能够避免具有潜在价值的特征丢失并实
现双向交互，从而实现医学实体和关系的深度融合。同时，为使实体识别与关系抽取两个任务
能够更好的学习各自不同的任务特征，本文采用注意力机制(Self-Attention)(Guo et al, 2021)学
习各自的任务特征表示。
目前，高质量的中文医学实体和关系联合抽取数据集较为匮乏，公开的主要有中文医学信

息抽取数据集(Chinese Medical Information Extraction dataset, CMeIE)。中文电子病历中包
含众多的生物医学实体以及实体间丰富的语义关系，本文基于真实的电子病历文本，首先通
过分析大量中文电子病历语料的语言结构特点，与专家共同制定了实体及关系的标注规则，
最终形成了一套标准的数据集标注流程与规范。然后构建了一个中文电子病历实体关系抽取
数据集(Chinese Electronic Medical Record Information Extraction dataset, CEMRIE)，并利用
所构建的平行交互注意力网络模型进行实体关系联合抽取，在实体和关系上的F1值分别达到
了89.7%和80.4%的基准结果。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 流流流水水水线线线方方方法法法

医学领域的实体关系抽取主要是基于流水线的方法，其将实体识别与关系抽取视为两
个独立的任务。对于医学实体识别，其模型大部分是基于LSTM-CRF结构(Rei et al, 2016)并
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结合注意力机制(Luo et al, 2018)和预训练预训练语言模型(Lee et al, 2020)。与实体识别任
务类似，当前主流的医学关系抽取模型主要采用CNN(Zeng et al, 2014)、注意力机制(Yi et
al, 2017)、Transformer结构(Christopoulou et al, 2020)、预训练模型结合外部知识(Sun et al,
2020)、联邦学习(Sui et al, 2020)等结构。除此之外，图结构能够很好地建模层次结构复杂的生
物医学长句，有利于关系特征的提取，因此图神经网络模型(Park et al, 2020)也被广泛应用于
医学领域的关系抽取。Zheng等(Zheng et al, 2021)将实体的类别信息作为标签插入到抽取实体
的两端，再通过关系抽取模型判断关系，取得了优异的效果。然而流水线方法忽略了两个任务
的相关性以及依赖关系，并且其存在的错误传播问题也限制了流水线方法的性能，因此研究人
员提出使用联合方法来同时抽取实体和关系。

2.2 联联联合合合抽抽抽取取取方方方法法法

2.2.1 通通通用用用领领领域域域的的的联联联合合合方方方法法法

在通用领域，当前主要有统一编码和共享参数两种方法。统一编码采用联合的标注策
略，Zheng等(Zheng et al, 2017) 提出将命名实体识别和关系抽取联合抽象为一种序列标注任
务，但是无法解决关系重叠问题。Wang等(Wang et al, 2020)提出单阶段抽取框架，以全新的
字符对链接的角度解决了关系重叠的问题。随后Bekoulis等(Bekoulis et al, 2018)提出表填充的
方法，即将实体和关系共同填入一个二维表中。由于二维表比一维序列具有更强的表示能力
并且能够很好的表示嵌套实体以及重叠关系，因此越来越多的方法采用基于表填充的解码策
略。Wang等(Wang et al, 2021)设计了三步走的近似解码策略同时解码出实体和关系，并采用
了双仿射注意力机制来学习头实体和尾实体之间的相关性，然而，由于使用同一模型编码，两
个任务的特征可能会彼此冲突，导致特征混淆的问题，从而降低模型性能。

基于共享参数的方法为两个任务分别学习独立的特征表示，避免了特征混淆，但是
需要显式地建模任务间交互以利用其相关性。Miwa等(Miwa and Bansal, 2016)采取端到
端神经网络模型，通过双向LSTM以及Tree-LSTM捕获单词序列信息和依存句法树结构信
息。Bekoulis等(Bekoulis et al, 2018)提出了多头选择机制用于联合抽取。Wei等(Wei et al,
2020)提出了一种级联二进制标记框架，先抽取主体实体，再以关系作为条件抽取客体实体。
然而这些方法仅通过共享输入或部分网络参数来实现信息共享，两个任务未能实现充分交
互。Wang等(Wang and Lu, 2020)采用独立的序列编码器和表编码器来分别编码实体和关系任
务，两个编码器之间存在显式交互，但是由于实体任务采用序列编码，其无法处理嵌套实体，
表示能力有限。Yan 等(Yan et al, 2021)提出了分区过滤网络(Partition Filter Network)用于分
别学习NER特征、RE特征以及共享特征，然而该模型在过滤阶段会裁剪掉部分特征，可能会
丢失潜在有用信息。

2.2.2 医医医学学学领领领域域域的的的联联联合合合方方方法法法

目前，医学领域的联合抽取方法较少，Li等(Li et al, 2017) 构建了基于双向LSTM-RNN的
联合学习模型，用于药物不良事件提取(Adverse Drug Extraction, ADE)，该模型采用共享参
数的方式实现任务共享，但实际还是将两任务先后分开处理，仍然会产生误差传播。Lu等(Luo
et al, 2020)提出一种基于标注策略的生物医学联合学习模型，将命名实体识别和关系抽取联合
抽象为一种序列标注任务，通过合并两个任务的类型标签设计了一种新的标注方案和提取规
则，但是无法解决实体关系重叠问题。Fei等(Fei et al, 2021)提出了基于Span的联合模型，采用
双仿射注意力机制、语义依存分析以及图卷积网络，着重于解决实体关系重叠的问题，但是基
于Span的方法会产生大量冗余跨度对，给模型引入噪声并且增加计算消耗。

3 模模模型型型

本文将医学实体关系联合抽取定义为Triple{E1,R,E2} = Model(S)，其输入为句子序列S，
输出为模型抽取出来的三元组Triple，其中包含两个实体E1,E2以及实体间的对应关系R。模型
的主要结构如图1所示，实体识别和关系抽取两个任务分别采用相互平行的网络结构并结合特征
交互模块。模型输入为字符序列，首先经过预训练语言模型编码，分别为实体识别和关系抽取
生成初始特征向量，再通过BFIM进行特征交互，然后通过SAM学习各自任务的特征表示；两
个任务通过“交互—学习—交互”的形式，逐步提高了两种特征的质量；最后将两个任务分别用
表填充的方式进行解码并计算损失。
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Figure 1: 平行交互注意力网络总体框架

3.1 初初初始始始特特特征征征生生生成成成

对于给定的输入句子S = {w1, w2, ..., wn}，n表示输入序列长度，首先使用预训练语言模型
例如BERT(Devlin et al, 2018)等，进行编码获得具有上下文信息的特征表示，然后分别为实体
识别与关系抽取两个任务生成初始特征，考虑到实体识别和关系抽取既存在差异性又包含相关
性。因此，模型采用两个独立的前馈神经网络(Feed Forward Network, FFN)并结合Dropout机
制分别为两个任务生成相应的初始特征：

Hbert = BERT(S) = {h1, h2, ..., hn}, (1)

He = LinearDrop(Hbert), (2)

Hr = LinearDrop(Hbert), (3)

其中，He和Hr分别表示实体识别和关系抽取的初始特征表示。FFN的输入均为Hbert，保证了
两种任务特征的相关性；并通过不同的FFN结合Dropout机制随机删除部分神经元，实现两种
任务特征的差异化。

3.2 双双双向向向特特特征征征交交交互互互模模模块块块

为了建模任务间的信息交互并充分挖掘实体识别与关系抽取的相关性，本文提出了一个
双向特征交互模块(BFIM)，如图1所示。该特征交互模块由两个独立的特征融合单元(Feature
Fusion Unit, FFU)组成，用于融合两种任务特征，并为两个任务分别生成新的特征表示。
对于来自两个任务同一位置的字符特征hie, h

i
r ∈ R1×D(D为字符特征维度)，首先使用一个线

性层Linear将字符特征维度映射为1并拼接为[Lineare(hie); Linear
e(hir)] ∈ Rn×2(n为输入序列长

度)，然后使用Softmax归一化获得融合分数(即两个任务的融合比例)，最后用融合分数与原始
特征hie, h

i
r做点乘操作并相加，获得某一任务的融合特征h∗i△：

(γie,e, γ
i
e,r) = Softmax([Lineare(hie); Linear

e(hir)]), (4)

(γir,e, γ
i
r,r) = Softmax([Linearr(hie); Linear

r(hir)]), (5)[
h∗ie
h∗ir

]
=

(
γie,e γie,r
γir,e γir,r

)[
hie
hir

]
, (6)

其中，Lineare和Linearr分别表示实体识别和关系抽取任务中FFU的线性层，γie,x和γir,x分别代表

特征hix在实体或关系任务新融合的特征中所占比例，[;]代表连接操作。FFU用于自适应地学习
当前任务每个字符特征与另一任务对应的字符特征的最佳融合比例。
双向特征交互模块能够使每一个任务都能够自适应地融合来自另一任务的特征，同时实现

更细粒度的字符级特征交互，即每个字符特征h∗ix都会学习到不同的融合比例γix,e,γ
i
x,r，实现实

体与关系特征之间的深度交互，从而充分利用任务间潜在有价值的特征。本文在5.4.2详细分析
了每个融合单元FFU中两种任务的融合比例，验证了本文提出的BFIM的有效性。
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3.3 注注注意意意力力力模模模块块块

注意力机制广泛应用于计算机语言以及视觉领域，并且取得了显著的效果。其中最具代表
性的是自注意力机制(Self-Attention)，其可以加强重要信息的权重，并减弱干扰信息的影响。
本文为实体识别与关系抽取两个任务分别设置了独立的自注意力网络，用于学习两种不同的任
务特征。自注意力的计算如下，并采用“多头”模式增强注意力特征的表示能力，使模型共同处
理来自不同表示子空间的信息：

Hmulti
△ = [head0; ...;heads]W

O, (7)

headi = Attention(H∗
△WQ

i , H∗
△WK

i , H∗
△W V

i ), (8)

Attention(Q,K, V ) = Softmax(
QKT

√
dk

)V, (9)

其中，WQ
i ，WK

i ，W V
i ，WO为可训练参数，△表示实体识别或关系抽取中的某个任务，s为

注意力头数，[;]代表连接操作，经过注意力机制每个任务学习到各自具体的任务特征，之后
再通过多层级的交互以及注意力网络的学习，不断提升任务特征的质量。然而随着模型深度
的增加，网络可能会发生退化问题(Degradation problem)，即准确率会趋于饱和并极速下降。
为了解决这一问题，在注意力模块后采用残差网络(He et al, 2016)结构并结合层归一化(Layer
Normalization, LN)进行处理，得到最终输出Hout

△ ：

Hout
△ = LN(Hmulti

△ +H∗
△). (10)

3.4 分分分类类类模模模块块块

本文采用基于表填充的方法对两个任务特征进行分类，将句中每个字符的特征分别与
所有字符组成实体对特征，得到二维的特征表示。对于实体识别，使用实体的开始字符特
征hi与结束字符特征hj拼接表示该实体，得到了该实体的特征表示[hei ;h

e
j ]，然后通过线性层并

使用ELU及sigmoid函数激活，得到该实体的概率分布：

hei,j = ELU(Linear([hei ;h
e
j ])), (11)

eki,j = σ(Linear(hei,j)), (12)

与实体识别相同，关系抽取也采用基于表填充方式，使用头实体的开始字符与尾实体的开始字
符来表示两个实体之间存在关系。通过线性层和激活函数得到实体对的关系特征hri,j以及关系概

率分布rτi,j：

hri,j = ELU(Linear([hri ;h
r
j ])), (13)

rτi,j = σ(Linear(hri,j)). (14)

3.5 任任任务务务训训训练练练

对于给定的训练数据集，模型的训练损失函数L由实体识别任务的损失Lner和关系抽取任
务的损失Lre组成：

Lner = Σi,j∈(1,n),ε∈EBCELoss(e
ε
i,j ē

ε
i,j), (15)

Lre = Σi,j∈(1,n),τ∈T BCELoss(r
τ
i,j , r̄

τ
i,j), (16)

其中ēεi,j与r̄τi,j表示该实体和关系的真实标签，对两个任务均采用二分类交叉熵损失(Binary

CrossEntropy Loss)函数计算各自任务损失，模型的总损失为L = Lner + Lre。

4 中中中文文文电电电子子子病病病历历历数数数据据据集集集构构构建建建

4.1 语语语料料料分分分析析析及及及预预预处处处理理理

本文的电子病历语料来源于某医院去隐私化后的电子病历，共包含四个科室：内科、外
科、妇产科和皮肤性病科。病历中包含多个标签，例如“一般资料”、“主诉”、“现病史”、“查
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体”等。每个病历中标签的类型不同，标签中的文本都包含着医疗信息，所对应的医疗信息类型
区别也较大，如“查体”标签中包含较多的检查信息，“临床诊断”标签包含较多的治疗信息。对
于不同科室的病历，由于医生之间的书写习惯、不同科室之间的规范不同，所包含的标签种类
也不一致，这充分说明了中文电子病历领域不同样本之间的差异性，迫切需要一个统一的框架
来兼容这种差异性。不仅是结构上的差异，文本语言也有很大不同，由于病历是由不同医生撰
写，而医生的学历不同、籍贯不同、性别职位不同等原因会造成内容上的差异性。

除病历之间的差异性外，电子病历本身也有其特点。首先病历的组织形式属于半结构化文
本，各个标签下的语言大都不是完整的一句话，语言较为简洁化、专业化；其次，病历文本中
包含有大量的医学符号、数字，这些内容不同于在通用领域的含义，在医学上有其特殊意义；
除此之外，病历中还包含有很多缩略词、同义词、医学专用术语等。这些病历特点给后期信息
抽取带来了很大的困难。

本文将电子病历语料预处理的流程主要分为语料拆分、标签归类、标签数量统计和筛选。

语语语料料料拆拆拆分分分：电子病历是一种半结构化数据，包含标签及其对应的文本，对于一份完整的电
子病历，本文需先根据其中的标签对病历进行拆分，每个标签下对应的为用自然语言形式描述
的医学知识，方便模型处理，而且使每一段文本与对应的标签相关联，可以更精准的标识语料
所包含的知识的类型。

标标标签签签归归归类类类：每个病历包含多个标签，标签表明该文本具有某种信息类型，标签之间有的差
别较大，有的较为相近，统一处理会有差异性，例如标签“体格检查”和“诊疗经过”，前者包含
更多的检查信息，后者包含更多的治疗信息，而“门诊化验”、“入院检查”等都与检查相关。本
文先对标签进行手工归类，将包含相同方向医学知识的标签放在一个集合，后续再进行标签数
量的统计和标签筛选。

标标标签签签数数数量量量统统统计计计和和和筛筛筛选选选：将标签按其所包含医学方向分类后，统计所有集合包含标签的数
量，按数量多少对标签集合进行排序，从结果上看，标签“一般资料”、“主诉”、“现病史”、“既
往史”数量较多，每个标签都包含着丰富的医疗信息，同时不同标签之间也会有差异性，这样分
类排序之后可以更清晰的分析语料中所包含各类知识的数量比。依据统计的标签集合数量从中
抽取了几个包含标签较多的集合作为本文构建数据集的语料。

4.2 数数数据据据标标标注注注及及及标标标注注注规规规则则则介介介绍绍绍

借鉴统一医学语言系统(Unified Medical Language System, UMLS)概念标准及各个中文医
疗语料库的构建标准，结合抽取到的中文电子病历语料结构特点，与医学专家讨论制定了一套
中文电子病历语料标注规范。

在标注规范中，本文将实体类型尽量泛化以适应语料中样本间的差异性，共定义了疾病、
部位、症状、检查和治疗五种类型的实体，其详细定义如表1所示。命名实体的标注规则遵循实
体间不重叠、不嵌套、实体内不含有标点符号的原则。根据确定的实体类型，本文将实体之间
的关系类型分为七个类别：“疾病-疾病”、“疾病-部位”、“疾病-症状”、“治疗-疾病”、“治疗-症
状”、“检查-疾病”和“检查-症状”，其详细定义如表2所示。

类类类别别别 定定定义义义

疾疾疾病病病 指导致病人身体或心理上出现的非正常现象，或者由医生对病人做出的诊断，并且是可以治疗的。

症症症状状状 泛指由疾病或其它突出状况导致身体不适或异常的表现，通常是病人主观感觉的不适或病理改变。

部部部位位位 指人的身体部位，包括器官或器官组成、身体系统以及身体位置或区域等。

检检检查查查 为了确认疾病是否存在，或是为了解疾病的病因而进行的检查项目、查体以及实施的检查设备。

治治治疗疗疗 针对疾病或症状而采取的药物、手术或医疗设备等治疗方法。

Table 1: 实体各类别定义

4.3 数数数据据据标标标注注注过过过程程程

为了获取高质量标注电子病历数据，在与医学专家讨论并制定中文电子病历实体及关系标
注规范的基础上，选取了10,000份电子病历文档进行人工标注。标注过程可以分为两步：预标
注和正式标注。预标注使用了20%的数据，每份电子病历数据采取两人同时标注的策略，标注
结束后双方交互验证，对于标注相同的结果初步认定是准确的，反之交由医学专家进一步分析
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关关关系系系类类类别别别 定定定义义义

疾疾疾病病病-疾疾疾病病病 泛指疾病之间的相关并发症、疾病表明疾病或者疾病的别名等。

疾疾疾病病病-部部部位位位 泛指疾病体现的部位，一般指发病部位，也有转移部位等情况。

疾疾疾病病病-症症症状状状 泛指疾病的一种体现形式，一般指疾病导致的某种症状。

治治治疗疗疗-疾疾疾病病病 泛指治疗应用于疾病，使疾病好转或恶化，或是没有提及治疗效果。

治治治疗疗疗-症症症状状状 泛指针对某些症状采取的治疗手段，或是因治疗所产生的症状。

检检检查查查-疾疾疾病病病 泛指检查确认了疾病的发生，或为证实疾病而采取某种检查手段。

检检检查查查-症症症状状状 泛指检查显示正常或者异常症状，或者检查确认是否存在症状。

Table 2: 关系各类别定义

评判，并找出标注结果不同的原因，以此进一步修订、细化电子病历标注规范。预标注结束
后，正式标注严格按照制定的电子病历标注规范进行执行，同样地，每一份电子病历数据由两
人同时标注，对于标注不同的结果，则分配给另外的标注者进行标注，直至标注结果相同。最
终经过筛选去重后共获得实体30,058个，关系17,904对，各类别标注数量如表3、4所示。为了方
便模型训练，标注完成后对较长的电子病历文本进行拆分，最终得到12,219条可训练样例。

4.4 数数数据据据集集集质质质量量量评评评估估估

为了保证数据集的质量，随机抽取了2,000个标注实体及2,500个标注关系进行质量评估，
在评估阶段有医学专家全程参与，评估结果如表3、4所示，可以看出，实体和实体关系的准确
率分别为92.9%和95.6%。另外，在评估过程中可以发现，实体的错误主要集中在实体的类型错
误，即实体本身是正确的，但实体的类型是错误的，比如：“头痛”既可以充当疾病实体也可以
充当症状实体，在不同的电子病历文本中可能表现出不同的实体类型；类似的，关系类别的错
误也集中在实体类型的错误上，如“疾病-疾病”与“疾病-症状”。

实实实体体体类类类别别别 总总总数数数 抽抽抽样样样数数数 错错错误误误数数数 准准准确确确率率率(%)

疾疾疾病病病 12542 600 45 92.5
症症症状状状 7767 400 28 93.0
部部部位位位 843 100 4 96.0
检检检查查查 4646 400 31 92.3
治治治疗疗疗 4260 500 35 93.0

All 30058 2000 143 92.9

Table 3: 实体数量统计及质量评估

实实实体体体类类类别别别 总总总数数数 抽抽抽样样样数数数 错错错误误误数数数 准准准确确确率率率(%)

疾疾疾病病病-疾疾疾病病病 2935 200 8 96.0
疾疾疾病病病-症症症状状状 4221 200 13 93.5
疾疾疾病病病-部部部位位位 855 100 3 97.0
治治治疗疗疗-疾疾疾病病病 3388 500 15 97.0
治治治疗疗疗-症症症状状状 1938 500 27 94.6
检检检查查查-症症症状状状 1947 500 20 96.0
检检检查查查-疾疾疾病病病 2620 500 25 95.0

All 17904 2500 111 95.6

Table 4: 关系数量统计及质量评估

5 实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

5.1 数数数据据据集集集与与与评评评价价价指指指标标标

基于中文电子病历的实体及关系抽取数据集CEMRIE总共包含12,219条样本，数据集按
照80%:20%的比例划分为训练集和测试集，其详细数据如表5所示。采用严格匹配的方式来评
估抽取三元组的效果，即当且仅当预测的三元组中，实体边界、实体类型以及关系类型完全
正确时，预测的三元组才被视为正确；实验使用准确率P、召回率R以及F1值，并采用微平
均(Micro-F1)的方式对结果进行评估。

CEMRIE 样样样本本本数数数 实实实体体体数数数 关关关系系系数数数

训训训练练练集集集 9773 24077 14349
测测测试试试集集集 2446 5981 3555

Table 5: CEMRIE数据集详情

5.2 超超超参参参数数数设设设置置置及及及实实实验验验环环环境境境

采用RoBERTabase预训练模型(Liu et al, 2019)，隐藏层向量维度设为768。采用Adam优化
器，初始学习率设为2e-5，并且当训练轮次到达20、50和70时，学习衰减为原来的一半，训
练100轮。批处理大小设置为4，随机种子设置为99。
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实验环境：操作系统Ubuntu20.04LTS，显卡NVIDIA GeForce RTX3090GPU，PyTorch版
本为1.7.1，Python版本为3.7.11。

5.3 PIAN联联联合合合抽抽抽取取取实实实体体体关关关系系系性性性能能能测测测试试试

5.3.1 标标标准准准数数数据据据集集集实实实验验验结结结果果果

Dataset Model PLM
NER RE

P R F1 P R F1

ACE05

Tab2Seq(Wang and Lu, 2020) ALBERTlarge - - 89.5 - - 64.3
PURE(Zheng et al, 2021) ALBERTlarge - - 89.7 - - 65.5
PFN(Yan et al, 2021) ALBERTlarge - - 89.5 - - 66.8
UNIRE▲(Wang et al, 2021) ALBERTlarge 89.9 90.5 90.2 72.3 60.7 66.0
PIAN(Ours) ALBERTlarge 89.5 90.1 89.8 69.9 66.5 68.1
PIAN(Ours) BERTbase 88.6 88.5 88.5 67.7 61.6 64.5
-w/o BFIM BERTbase 87.6 88.3 87.9 70.1 57.5 63.2
-w/o SAM BERTbase 88.3 88.4 88.3 68.1 60.4 63.9
-w/o BFIM&SAM BERTbase 87.5 88.3 87.9 69.1 59.0 63.6

ACE04

Tab2Seq(Wang and Lu, 2020) ALBERTlarge - - 88.6 - - 59.6
PURE(Zheng et al, 2021) ALBERTlarge - - 88.8 - - 60.2
PFN(Yan et al, 2021) ALBERTlarge - - 89.3 - - 62.5
UNIRE▲(Wang et al, 2021) ALBERTlarge 88.9 90.0 89.5 67.3 59.3 63.0
PIAN(Ours) ALBERTlarge 89.6 89.9 89.8 70.2 58.8 64.0

CMeIE

Baseline(Zhang et al, 2021) RoBERTalarge - - - - - 55.9
CopyRRL(Zeng et al, 2019) BERTbase - - - 54.0 55.7 54.6
CasRel(Wei et al, 2020) BERTbase - - - 58.4 58.0 58.1
NPCTS(王泽儒和柳先辉, 2022) BERTbase - - - 59.3 57.6 58.4
PIAN(Ours) RoBERTabase - - - 63.8 58.8 61.2

Table 6: PIAN在标准数据集上的实验结果，其中▲表示该方法利用了跨句信息；由于CMeIE为
线上测评，无法提供实体结果

为了验证PIAN在实体关系联合抽取上的有效性，首先在标准数据集ACE040 (Dodding-
ton et al, 2004)，ACE05(Christopher et al, 2005)和中文医学数据集CMeIE1(Zhang et al,
2021)上，与当前较为先进的模型进行比较，如表6所示。在数据集ACE05上，PIAN在关系
结果上取了较大提升，比当前结果最好的共享参数模型PFN提高了1.3%；实体识别也取得
了相当的结果，F1值仅比UNIRE低0.4%，这是因为UNIRE利用了额外的跨句子信息进行训
练，其更有利于实体的预测。而本文方法没有使用跨句子信息，因此实体效果提升不明
显。在数据集ACE04上，PIAN超越了当前效果最好的统一编码模型UNIRE，实体结果提升
了0.3%，关系结果提升了1.0%。在中文医学数据集CMeIE上，PIAN结果显著高于NPCTS模
型，NPCTS是对CasRel模型的改进，是一种基于指针级联标注策略的联合抽取模型，其
中CasRel与CopyRRL的实验结果为(王泽儒和柳先辉, 2022)复现的结果。本文模型在不借助
医学预训练语言模型的情况下，达到了较好的结果，验证了模型在中文医学语料上的有效性。

5.3.2 消消消融融融实实实验验验

为了验证本文提出的BFIM以及注意力模块的有效性，基于BERTbase预训练模型
在ACE05测试集上进行消融实验，结果如表6所示。当模型移除了交互模块后，由于两个任
务无法进行有效的交互，实体和关系的效果均有下降。当移除注意力模块后，尽管两个任务的
网络可以交互，但缺少学习自身任务特征的神经网络，与任务特征相关性较强的特征无法通过
注意力网络进行强化，进而影响两个任务特征的质量。当两个模块全部移除后，模型性能下降
最明显。综上，消融实验表明了本文提出的BFIM以及注意力模块能够显著提升模型效果，验
证了PIAN模型的有效性。

5.4 PIAN在在在中中中文文文电电电子子子病病病历历历上上上的的的实实实验验验结结结果果果

5.4.1 CEMRIE数数数据据据集集集基基基准准准结结结果果果

将PIAN模型应用于中文电子病历上进行实体关系联合抽取，实体识别结果如表7所示，

0ACE04与ACE05语料来自于新闻文章、网上论坛等多种资源，共定义7种实体类型以及6种关系类型。
1CMeIE语料源于儿科及百种常见疾病训练语料，共定义11种医学实体类型以及44种关系类型。
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实实实体体体类类类别别别 P(%) R(%) F1(%)

疾疾疾病病病 91.6 91.0 91.3
症症症状状状 81.5 82.7 82.1
部部部位位位 76.9 80.5 78.7
检检检查查查 94.5 93.1 93.8
治治治疗疗疗 86.9 84.3 85.6

All 90.4 90.1 90.2

Table 7: 实体各类别效果

实实实体体体类类类别别别 P(%) R(%) F1(%)

疾疾疾病病病-疾疾疾病病病 74.9 73.0 74.0
疾疾疾病病病-症症症状状状 77.5 77.0 77.3
疾疾疾病病病-部部部位位位 74.2 74.3 74.2
治治治疗疗疗-疾疾疾病病病 76.2 76.0 76.1
治治治疗疗疗-症症症状状状 70.3 72.4 71.3
检检检查查查-疾疾疾病病病 86.9 84.3 85.6
检检检查查查-症症症状状状 82.8 81.3 82.0

All 80.8 80.6 80.7

Table 8: 关系各类别效果

实体识别各个类别均取得了较好的效果，总体达到了90.2%的F1值。从结果可以看出，“症
状”和“部位”类型的结果较差，其原因之一是“症状”类型实体与“疾病”类型实体在语义上较为相
近，例如“偏头痛”属于疾病，但是容易与症状“头痛”混淆。“部位”类型的实体占总实体比例较
少，模型无法充分学习其特征，若遇到复杂“部位”实体，如“输尿管跨越髂血管”、“肾盂输尿管
连接部”等，则无法正确抽取。“疾病”、“治疗”和“检查”类型的实体由于特征较为明显且样本充
足，抽取效果较好。

关系各类别的抽取结果如表8所示，可以看出关系抽取总体达到了80.7%的F1值。其中“疾
病-症状”、“治疗-症状”以及“疾病-疾病”类别的效果较差，其原因是“症状”类型实体在语义上
与“疾病”类型实体类似，模型不易区分，如果“疾病”(或“症状”)类型实体被错误预测为“症
状”(或“疾病”)类型，关系抽取模型就会使用这些错误信息导致预测出错误的关系类型，所以
与“症状”有关的关系类型效果较差。由于一部分“疾病”类型实体被预测为“症状”实体，因此会
影响“疾病-疾病”类型关系效果。

Figure 2: 双向特征交互模块中各个融合单元融合比例

5.4.2 双双双向向向特特特征征征交交交互互互模模模块块块分分分析析析

为了进一步探究BFIM的作用原理，将交互模块中的融合分数可视化，以更加直观地研究
两个任务交互的具体信息。对于例句“急性阑尾炎应立即使用抗生素（例如头孢西丁）”，其
中包含疾病实体“急性阑尾炎”、治疗实体“抗生素”和“头孢西丁”，其中疾病与两个药物实体存
在“治疗-疾病”关系。

图2展示了模型中三个BFIM在生成融合特征时，两个任务特征融合的比例，其中Fused
E/R表示融合后的特征，E/R表示分别来自实体任务和关系任务的特征比例。如图2.(a)所示，
在第一个BFIM中，两个任务都捕获到了实体的头尾信息。如图2.(b)所示，第二个BFIM执行了
较少的特征交互，这是因为在经过第一次交互后，每个任务都通过各自的注意力网络学习到了
具有自身任务特点的特征，为了避免两种不同的特征混淆，该交互模块最大程度的保留了其
原始的输入特征。如图2.(c)所示，在生成关系任务的融合特征时，来自实体识别任务的实体开
始字符特征以较大比例融合到了对应的关系任务字符中，这表明实体的开始字符特征对关系
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抽取任务具有重要作用；同时实体任务特征也融合了来自关系任务的特征。通过以上分析可
知，BFIM能够从另一任务发现对自身任务有价值的信息，并通过自适应地学习一个最佳的融
合特征比例实现充分的信息交互。

6 结结结论论论

本文提出了一种基于中文电子病历的平行交互注意力网络(PIAN)用于联合抽取实体及关
系。为了充分利用实体识别和关系抽取两个任务的相关性，提出一个双向特征交互模块，其可
以自适应地使一个任务中每个字符的特征与另一任务对应的特征动态融合，实现了双向细粒度
的交互方式。模型在多个标准数据集上达到了最优结果，验证了本文方法的有效性。鉴于当前
中文医学实体关系标注语料十分稀缺，与医学专家研讨并制定了标准的数据集标注规范，构建
了中文电子病历实体关系抽取数据集CEMRIE并检验了数据集的质量，提供了基准结果。
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摘摘摘要要要

篇章事件抽取是从给定的文本中识别其事件类型和事件论元。目前篇章事件普遍存在
数据稀疏和多值论元耦合的问题。基于此，本文将汉语框架网（CFN）与中文篇章事
件建立映射，同时引入滑窗机制和触发词释义改善了事件检测的数据稀疏问题；使用
基于类型感知标签的多事件分离策略缓解了论元耦合问题。为了提升模型的鲁棒性，
进一步引入对抗训练。本文提出的方法在DuEE-Fin和CCKS2021数据集上实验结果显
著优于现有方法。

关关关键键键词词词：：： 汉语框架网 ；框架语义映射 ；类型感知 ；事件抽取

Document-Level Event Extraction Based on Frame Semantic
Mapping and Type Awareness
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Abstract

Document-Level event extraction is the identification of its event type and event ar-
guments from a given text. At present, the problems of sparse data and multi-event
argument coupling are most in Document-Level events. Based on this, We map Chi-
nese FrameNet with Chinese text events, and the sliding window mechanism and trigger
word Paraphrase are introduced to improve the data sparseness problem of event detec-
tion. The use of a multi-event separation strategy based on type-aware labels alleviates
the problem of meta-coupling. In order to improve the robustness of the model, adver-
sarial training is further introduced. The experimental results of our approach on the
DuEE-Fin and CCKS2021 datasets are significantly better than the existing methods.

Keywords: Chinese FrameNet , Frame Semantic Mapping , Type Awareness ,
Event Extraction
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事件抽取旨在从非结构化的文本中抽取结构化的事件信息，包含事件检测 (Li et al., 2020;
Liao et al., 2021; Lin et al., 2019; Cao et al., 2021)和论元识别 (Aly et al., 2019; Chalkidis et
al., 2019; Chang et al., 2020)两部分。根据事件抽取的粒度不同，可分为：句子级事件抽取
（Sentence-level Event Extraction，SEE）和篇章级事件抽取（Document-level Event Extrac-
tion，DEE）。DEE任务难点主要在于文本的复杂和事件结构的复杂。文本的复杂体现在输入
文本为篇章，这使得输入文本受限的模型需要在考虑篇章全局信息的情况下进行数据分割；事
件结构复杂性体现在篇章中包含多事件，不同事件之间互有重叠，较单一事件抽取难度更大。
篇章事件抽取是从给定的篇章中完成对事件类型的识别以及论元实体的抽取。如图1所示，

该篇章由多个句子组成，包含“质押”和“解除质押”两个事件，根据预先定义的事件类型和论元
角色，完成事件论元表中的触发词以及论元实体的抽取。

图 1: 篇章事件抽取示例

分析主流的篇章事件抽取数据集发现，DEE任务面临的挑战主要体现在两个方面：1）篇
章数据稀疏。现有数据集人工标注难度较大，导致篇章中各事件类型呈现长尾分布2）篇章包含
多事件。同一论元分布在不同事件中，存在多值论元耦合现象，也即论元重叠。因此本文探索
引入汉语框架网（Chinese FrameNet，CFN） (Li et al., 2013)与事件建立一定的映射关系以改
善数据稀疏问题；融合事件类型标签和篇章全局信息以缓解篇章多值论元耦合问题。

CFN是由山西大学以Fillmore的框架语义学为理论基础、同时参照FrameNet开发的汉语框
架语义知识库。CFN包括框架库、词元库和例句库。现有1313个框架，21123个词元，94353条
例句，这些句子是CCL（Center for Chinese Linguistics PKU）和BCC（BLCU Corpus Cen-
ter）的真实语料 (Zhao et al., 2016)。

针对DEE中数据稀疏的问题。以往大多通过引入字典例句或百度百科等语料的方式进行
简单的数据扩充，并没有针对性地考虑数据本身包含的事件和论元信息，而CFN中的例句来
自真实语料，符合现实语义场景。CFN中定义的框架与中文事件抽取中的事件具有天然相似
的结构：1）事件由事件触发词和一组论元组成。类似地，CFN中的框架由激活该框架的词元
和一组框架元素构成。它们分别扮演着类似事件中的触发词和论元这一角色。2）中文篇章事
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件通常包含多个触发词对应的多个事件，CFN中的“事件”也包含多个词元对应多个框架。此
外，CFN中许多框架表达了某些具体类型的事件，表1中CFN框架与事件存在对应关系，分别
为：[（‘出售’− >‘质押’)，（‘盈亏’− >‘亏损’），（‘倒闭’− >‘破产’）]，同时CFN中的例句与
篇章子句也有着相似的描述，表1中的相关事件句即为框架语义映射下的CFN例句。这促使我
们探索是否存在CFN中的框架到事件的某种映射，以及是否可以通过使用CFN来改进事件检
测。因此，本文在事件检测阶段根据事件和CFN相似的结构这一特点，建立两级框架语义映
射[一级：‘框架’− >‘事件’；二级：‘词元’− >‘触发词’）]，同时通过对既有知识CFN框架-词元
的引入，将CFN中与事件映射后的例句作为外部数据以此增强事件检测任务的性能。

框架-词元 事件-触发词 CFN中相关例句

出售-出让 质押-质押
作为交换条件，一是史玉柱出出出让让让80%的股份；

二是收购方出资5000～6000万元

盈亏-赔 亏损-损失
会计师事务所即使被处罚，也不过承担有限责任，

只要将公司注册时的资本赔赔赔完就行了

倒闭-关闭 企业破产-倒闭 企业亏损或不能维持下去而关关关闭闭闭，全体职工利益都要受到影响

表 1: CFN与中文事件的映射

针对DEE论元识别阶段多值论元耦合的问题，目前大多数模型采用联合抽取方法以便于更
好地捕获事件检测和论元之间的交互，但却无法针对性的解决篇章中论元耦合现象。本文兼顾
事件类型与论元的交互，在论元识别阶段把事件类型作为类别标签与篇章文本拼接共同作为输
入特征，从而将篇章多事件转化为多个单事件，同时整合篇章全局信息增强模型建模表示。

本文的贡献主要有以下几点：1)将CFN与中文篇章事件抽取任务相结合，探索框架和事件
之间的联系。2)在事件检测阶段，通过引入CFN这一外部知识，构造CFN框架与事件的两级映
射，将映射后的CFN相关事件句作为外部数据改善数据稀疏问题。3)在论元识别阶段，通过融
合事件类型标签以及整合全局上下文信息，将篇章多事件转化为多个单事件，在一定程度上缓
解了多值论元耦合问题。

2 相相相关关关工工工作作作

现阶段根据抽取方式的不同，DEE任务分为管道式抽取（Pipeline extraction） (Chen et
al., 2015)和联合(Joint extraction)抽取 (Cui et al., 2020)。Pipeline抽取将触发词作为事件的
核心， (Yang et al., 2019; Liu et al., 2016)把事件检测和论元识别视作独立的多阶段分类任
务。 (Chen et al., 2015)提出基于深度学习的事件抽取模型DMCNN，该模型使用两个动态多
池卷积神经网络进行触发词分类和论元分类。 (Liu et al., 2016)针对英文事件抽取数据稀疏问
题，第一次将FrameNet应用于事件检测任务取得了明显效果。以上方法通过引入预训练模型，
在一定程度上丰富了文本语义，但针对中文篇章事件抽取任务，并未考虑引入外部知识，将事
件检测和论元识别任务孤立地完成，缺少信息间的交互。联合抽取使用深度学习和联合学习进
行特征交互。 (Yang et al., 2018)针对篇章事件数据人工标注复杂度高、难度大的问题，提出
了一个事件自动抽取框架DCFEE。 (Zheng et al., 2019)针对篇章事件抽取中论元分散问题提
出了Doc2EDAG模型，将篇章级的事件表填充任务转化为基于实体的有向无环图的路径扩展任
务。 (Xu et al., 2021)分别基于篇章级和多粒度的解码，提出了Git模型。大多数联合抽取采用
图构建 (Yao et al., 2019)的方式捕获事件类型与论元之间的交互，避免了错误传播，但是针对
篇章事件中多值论元耦合的问题并不能有效的解决。

事实上，事件检测和论元识别两阶段的上下文表示本质上捕获了不同的信息，然而联合抽
取方式共享两者的模型结构和参数，会影响事件抽取整体性能。通过将CFN外部数据用于事件
检测任务，可针对性的提升其实验效果，事件检测性能的提升也有助于论元识别的准确率，因
此本文采用Pipeline抽取，相比于大多数Pipeline模型，更加注重事件类型与论元的交互。在事
件检测阶段，引入框架语义映射，将CFN相关事件句作为外部数据在一定程度上改善了事件稀
疏问题；在论元识别阶段，提出了基于类型感知的多事件分离策略，在一定程度上缓解了多值
论元耦合问题。
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3 篇篇篇章章章事事事件件件抽抽抽取取取模模模型型型

3.1 任任任务务务定定定义义义

篇章事件抽取任务可形式化地描述为：从给定的篇章中识别事件（事件检测任务）和事
件中的论元（论元识别任务）。本文采用滑动窗口的方法将长篇章分割为多个片段，每个分
段s = {c1, c2, c3, ..., ci}（ci表示分段中第i个字符）包含多个事件e（e ∈ E，E表示事件类型总
数），每个事件由一个触发词t和一组论元{a1, a2, ..., aj}组成，aj表示该事件中的第j个论元。

3.2 模模模型型型结结结构构构

针对篇章事件中存在的数据稀疏和多值论元耦合问题。本文从事件检测和论元识别两个方
面解决事件抽取上述难点，模型如图2所示，主要包含以下4个模块。1）文本输入：事件检测阶
段，将CFN映射后的事件句、触发词汉语释义信息以及滑窗切分的文本共同作为输入；论元识
别阶段，将滑窗切分的文本作为输入。2）事件检测：对CFN事件句、片段文本、触发词释义
进行编码，并根据事件中触发词对事件类型识别。3）论元识别：对输入的片段文本进行编码，
并根据已知的事件类型对相应事件中的论元进行识别。4）文本输出：事件检测阶段输出事件类
型，论元识别阶段输出各事件论元，将事件类型与论元进行组合形成完整的事件。

图 2: 篇章事件抽取模型总体图

3.3 事事事件件件检检检测测测

3.3.1 CFN与与与中中中文文文事事事件件件的的的映映映射射射

由于CFN中框架与事件结构高度相似，同时CFN中框架与词元有着天然的关联关系，因此
本文在引入CFN这一外部知识时需遵循以下两点原则：

1）框架中的词元与中文事件中的触发词匹配一致时，倾向于表达相同类型的事件。
2）隶属于同一框架下的句子倾向于表达相同类型的事件。
基于以上两点原则，本文制定了框架与事件的两级映射，具体映射形式如下：
1）框架与事件的一级映射。如图3，CFN中的“出售”框架与“质押”事件表达的意义相近。
2）框架中的词元与事件触发词的二级映射。如图3，“出售”框架中的‘典押、典当、抵偿’词

元对应于“质押”事件中的‘质押、出质、延期’触发词。
基于以上规则，CFN中的框架与事件形成二级映射，而后通过树查询的方式进行（框架-词

元）与（事件-触发词）的相似度计算，取相似度前10的词元作为与触发词匹配的目标词元，并
将中该词元下的事件句作为外部数据用以缓解数据稀疏问题，提升事件检测任务的性能。
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图 3: CFN框架在事件下的两级映射

3.3.2 序序序列列列建建建模模模层层层

为了充分感知上下文信息，本文采用滑窗机制将文本按字符分成多片段，每个分段s =
{c1, c2, c3, ..., ci}作为事件检测任务的一次输入。同时为了增强触发词对事件类型的语义理解，
将其汉语释义信息t = {t1, t2, ..., tj}（tj表示触发词释义的第j个字符）拼接到触发词之后，共同
作为文本的输入。编码层采用BERT对文本编码，如公式1、2所示。

input = [CLS] + s+ [SEP ] + t+ [SEP ] (1)

s′ = BertEncoder(input) (2)

其中，s′ = {c1, c2, ..., clen}，s′ ∈ Rlen×d，len表示文本片段与释义信息的总长度，d为隐层
维度。为了进一步增强篇章中的长实体信息的表示，在预训练模型之后加入bi lstm进一步增强

其语义表示，将前向h⃗和后向
←
h隐层向量拼接作为下一层的输入I，如公式3、4所示。

h = bi lstm(s′) (3)

I = concat([⃗h,
←
h]) (4)

在解码阶段，使用CRF输出其最优得分序列，对于已知的输入序列s′ = (c1, c2, ..., cn)对应
的输出标签结果为ye = (y1, y2, ..., yn)，定义当前序列得分如公式5所示，其中，Ii,yi表示第i个
位置softmax输出的概率。每个位置得分由隐层输出向量I和CRF转移矩阵A共同组成，最后利
用softmax计算归一化后的概率，采用最大对数似然函数优化目标函数，如公式6、7所示。

score(x, ye) =
n∑

i=1

Ii,yi +
n+1∑
i=1

Ayi−1,yi (5)

P (ye|x) =
exp(score(x, ye))∑
y′e

exp(score(x, y′e))
(6)

logP (ye|x) = score(x, ye)− ln(
∑

y′e
exp(score(x, y′e))) (7)

3.4 论论论元元元识识识别别别

3.4.1 多多多值值值论论论元元元耦耦耦合合合

论元识别难点在于多事件混淆，从而导致不同事件之间论元耦合。如图4所示，篇章中包含
三个事件，分别是：事件1：‘高管变动’；事件2：’回购’；事件3：‘高管变动’。事件1和事件3触
发词‘离职’相同，但是论元不尽相同，事件2中的论元“宁波美诺华药业股份”同时属于事件1和事
件3的论元。因此由于篇章多事件，导致同一论元出现在不同事件中。
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图 4: 多值论元耦合

3.4.2 多多多类类类型型型感感感知知知层层层

针对多值论元耦合这一难点，本阶段设置了一个类型感知模块，其核心在于将事件检测阶
段感知的每个事件类别标签e = {e1, e2, ..., ej}（ej表示当前事件类型的第j个字符）分别与原始
文本片段s = {c1, c2, c3, ..., ci}拼接共同作为模型输入，依据不同的类型标签对文本中多事件进
行分离，从而将多事件论元识别转化为多个单事件论元识别，编码层输入如公式8、9所示:

input = [CLS] + s+ [SEP ] + e+ [SEP ] (8)

s′ = BertEncoder(input) (9)

其中，s′ = {c1, c2, ..., clen}，s′ ∈ Rlen×d，len表示文本片段与类型标签的总长度，d为
隐层维度。为了进一步增强事件检测与论元识别的交互，将事件检测中篇章全局信息经
过max pooling得到表示Î，之后与文本片段的编码s′进行融合，进一步增强文本信息表示。如公
式10、11所示，In表示滑窗切分后的第n个片段的编码，s′′表示融合篇章全局信息的隐层表示。

Î = max pooling{I1, I2, ..., In} (10)

s′′ = Î ⊕ s′ (11)

3.4.3 多多多标标标签签签解解解码码码层层层

本阶段将类型标签分离后的单事件经过各自的CRF解码层，由原先对多事件论元角色分
类任务转化为多个单事件论元角色分类任务。CRF解码与事件检测阶段一致，如公式12、13所
示，y∗ai表示第i个事件经过CRF解码之后的标签序列，y∗a表示所有事件论元标签序列的集合。

y∗ai = CRF (s′′) (12)

y∗a = {y∗a1 , y
∗
a2 , ..., y

∗
an} (13)

为解决正负样本不均衡现象，采用Focalloss损失函数，如公式14所示，P表示当前序列得
分经过softmax后的归一化概率值，α为正负样本比例平衡因子，γ为样本难度平衡因子。

Lfl =

{
−α(1− p)γ log p, p∗ = 1
−(1− α)pγ log(1− p), p∗ = 0

(14)

3.5 文文文本本本输输输出出出

由于本文将事件检测预测的事件类型作为类别标签融入论元识别文本输入中，因此本阶
段只需将事件检测预测全部事件类型与论元识别预测的所有论元标签进行拼接。公式如下所
示，y∗e表示事件检测模型的预测标签，ye表示事件检测模型的真实标签。y∗a表示论元识别模型
的预测标签，ya表示论元识别模型的真实标签。

y∗e = argmax
ye

f(ye|d, t) (15)

y∗a = argmax
ya

f(ya|d, e, r) (16)

y∗ = y∗e ⊕ y∗a (17)
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3.6 对对对抗抗抗训训训练练练

为增强模型的鲁棒性，在论元识别训练阶段加入对抗训练 (Aleksander et al.,
2018)（adversarial training）对编码层的Embeedding参数矩阵混合一些微小扰动，让模型自
适应这种改变，公式如下，D代表训练数据，x表示数据输入序列，y表示样本的预测标签，θ表
示模型参数，∆x表示在训练样本中增加的扰动，L(x, y; θ)表示样本的loss，∇xL(x, y; θ)表
示loss对x的梯度，ζ表示常量，Ω是扰动空间。L(x + ∆x, y; θ)表示在训练数据x上增加扰动∆x
，内层公式在于寻找损失函数最大的扰动，外层公式是最优化求解的最小化公式。

min
θ

E(x,y)−D[max
∆x∈Ω

L(x+∆x, y; θ)] (18)

∆x = ζsign(∇xL(x, y; θ)) (19)

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

4.1.1 数数数据据据集集集介介介绍绍绍

本文使用DuEE-fin以及CCKS2021篇章事件抽取数据集进行实验。1)DuEE-fin数据集 (Liu
et al., 2020)。百度最新发布的首个包含触发词信息的金融篇章事件抽取数据集，包含13种事件
类型和92种论元角色，共1.17万个篇章；2) CCKS2021篇章事件抽取数据集。包含13种论元角
色的5000个篇章。DuEE-fin和CCKS-2021训练集、验证集、测试集统计如表2所示。

数据集 训练集 验证集 测试集

DuEE-fin 7047 1174 60000
CCKS-2021 4000 500 500

表 2: 数据集分布

4.1.2 数数数据据据稀稀稀疏疏疏分分分析析析

DuEE-fin数据集未公开测试集真实标签。因此本文对训练集和测试集中8221篇金融篇章进
行分析，从图5、图6中可以看出，Duee-Fin数据集存在数据稀疏问题，13种不同的事件类型文
本呈现长尾分布，以训练集为例，‘股份回购’事件占比13.8%，‘被约谈’事件仅占比1.8%，因此
各事件类型分布稀疏且极不均匀。

图 5: DuEE-fin训练集各事件类型分布 图 6: DuEE-fin验证集各事件类型分布

4.2 参参参数数数设设设置置置及及及评评评价价价指指指标标标

本文使用金融领域预训练模型FinBERT。由于文本篇幅较长，采用滑窗机制分片段输
入。为了综合考虑模型的训练效率，滑窗大小为400，步长为200，与 (Liu et al., 2021)实
验保持一致，实验参数如下，epoch为50，learning rate为5e-5，使用实验的环境为32G显存
的Tesla V100，采用Adam优化器对模型进行优化。实验采用准确率(Accuracy)、召回率
（Recall）、F1值评价指标衡量模型性能。
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4.3 实实实验验验结结结果果果

4.3.1 事事事件件件检检检测测测对对对比比比实实实验验验

为了验证本文提出方法的有效性，在DuEE-fin公开数据集上将本文的方法与以下五种方
法进行了对比。模型具体如下：（1）BERT (Devlin et al., 2019)；（2）BERT-wwm (Y.Cui
et al., 2018)；（3）Ernie (Yu et al., 2019)；（4）FinBERT (Liu et al., 2020)；（5）BERT-
BiLSTM-CRF：主流事件抽取模型。由于官方未给出测试集的真实标签，只允许在线提交事件
抽取最终结果，因此本文事件检测在1174条验证集篇章上进行实验。

Model Dev

BERT 90.15
BERT-wwm 90.19

Ernie(baseline) 89.94
FinBERT 90.42

BERT-BiLSTM-CRF 91.32

Ours 93.83

表 3: 事件检测在DuEE-fin上实验结果

事件类型 触发词/CFN词元/CFN例句 Ernie(baseline) Ours ∆

公司上市 15/14/383 87.50 93.43 +5.93

股东减持 7/18/183 90.35 91.86 +1.15

股东增持 6/12/229 86.42 88.50 +2.08

企业收购 16/35/675 91.26 94.83 +3.57

企业融资 18/2/25 87.15 88.95 +1.80

股份回购 6/4/38 94.62 96.24 +1.62

质押 6/4/58 93.04 94.66 +1.62

解除质押 15/4/58 89.42 89.52 +0.10

企业破产 3/25/269 84.60 89.46 +4.86

亏损 11/13/165 93.21 94.32 +1.11

被约谈 3/48/950 83.65 93.85 +10.20

中标 5/2/8 91.84 93.25 +1.41

高管变动 74/29/1003 89.52 96.20 +6.68

overall 185/206/3986 89.94 93.83 +3.89

表 4: DuEE-fin上各事件类型实验结果

从表3中可以看出，在验证集上较基线提高了3.89%，较当前主流模型提高了2.51%，
从表4中可以看出，13种事件类型的触发词共计185个，经过CFN与DuEE-fin事件映射后引
入CFN词元206个，词元下的CFN例句3986条，证明了事件与框架存在较强的相关性；各事件
类型识别效果均有一定的提升，其中“被约谈”事件提升了10.2%，证明了通过框架语义映射引
入CFN这一外部知识对事件检测任务性能提升有积极作用。

4.3.2 论论论元元元识识识别别别对对对比比比实实实验验验

为了验证本文提出方法的有效性，在DuEE-fin公开数据集上将本文的方法与以下8种方
法进行了对比。模型具体如下：（1）BERT (Devlin et al., 2019)；（2）Ernie (Yu et al.,
2019);（3）BERT-BiLSTM-CRF，主流事件抽取模型：（4）DCFEE (Yang et al., 2018)，一
种篇章级中文金融事件抽取模型：（5）Doc2EDAG (Zheng et al., 2019)，一种端到端的基于
有向无环图的预训练模型；（6）Greedy-Dec，Doc2EDAG模型提出的基线；（7）GIT (Xu et
al., 2021)，一种基于transformer结构的篇章级和多粒度的事件抽取模型；（8）PTPCG (Tong
et al., 2021)，采用非自回归解码算法进行图剪枝的快速轻量级模型。由于未给出测试集的真实
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标签，因此本文通过在线提交预测文件得到测试集上的实验结果。在论元识别阶段，本文的模
型与以下9种模型进行对比,分别对应3种Pipeline抽取模型和6种当前最新的联合抽取模型。

Model Dev Online Test

pipeline抽取
BERT 55.64 44.93

Erine(baseline) 55.13 45.60
BERT-BiLSTM-CRF 65.46 54.20

联合抽取

DCFEE-O 44.52 41.33
DCFEE-M 37.63 36.12
Greedy-Dec 47.35 40.71
Doc2EDAG 66.10 58.13

Git 67.71 55.62
PTPCG 66.42 60.15

Ours 69.82 64.50

表 5: 论元识别在DuEE-fin上实验结果

从表5的数据中可以看出，在Duee-fin验证集和在线测试集上实验效果与其他Pipeline模
型相比F1值分别提升了4.36%和10.3%，与当前最新的联合模型相比F1值分别提升
了2.11%和4.35%，验证了本文实验方法的有效性。证明了基于事件检测的类型感知策略和
融合篇章全局信息对解决多值论元耦合有明显效果。

4.4 消消消融融融实实实验验验

为了验证不同模块的有效性，本文分别对CFN框架映射模块、类型感知模块（Type Aware
Module）以及对抗训练（FGM）消融去掉，来检测模型性能的变化，具体结果如表6所示。

Model Online Test

Ours 64.50
-CFN 62.35
-TAM 63.26
-FGM 63.72
-ALL 60.33

表 6: 消融实验的结果

Model CCKS-2021 Test

BERT 60.58
ERNIE 60.63

Doc2EDAG 68.35
Git 68.74

Ours 70.25

表 7: 模型在CCKS-2021数据集实验结果
表6的数据可以看出：
（1）CFN框架映射模块、类型感知模块以及对抗训练对事件抽取任务均有明显效果提

升。其中，CFN框架映射模块消融去掉后，模型性能下降较大，我们认为：1）CFN有助于提
升事件检测子任务性能；2）事件检测性能的提升有助于增强后续论元识别子任务的准确率。这
充分说明了CFN框架语义映射对模型效果有积极作用。
（2）相比于模型-CFN，模型-TAM性能下降较大，但也取得有效的提升，这说明类型感

知的多事件分离方法对于解决篇章多值论元耦合也有一定的效果。
（3）模型-FGM性能有所下降，这说明对抗训练之后，增强了模型的鲁棒性。

4.5 模模模型型型泛泛泛化化化能能能力力力实实实验验验

为了验证本文方法的泛化性，选取了CCKS-2021面向金融领域篇章要素抽取评测数据集进
行实验。由于CCKS评测任务主办方未公开测试集，本文只能在训练集与验证集上进行测试。
本文将原始验证集按照1:1的比例进行随机等比例切分，形成新的验证集与测试集,数据划分比
例见表2所示，并选取了目前主流的事件抽取模型进行对比实验，实验结果如表7所示，可以看
出：本文方法相比于基线提升了9.62%。这充分说明了本文提出的模型在篇章事件抽取任务中
有较好的泛化能力。

4.6 案案案例例例分分分析析析

为了验证本文方法的有效性，进一步对论元识别模型的预测数据进行了分析，具体细节
如图7所示。文本中包含同一事件类型“高管变动”的两个事件。左侧是本文模型的预测结果。
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右侧是ERNIE基线预测结果。可以看到“高管变动”这一事件类型对应‘杜秋龙’和‘陈体引’两个事
件，这两个事件类型下的‘任职公司’、‘变动类型’论元角色分别对应‘卧龙地产集团股份有限公
司’和‘辞职’两个论元发生了论元耦合。本文模型通过类型感知标签将两个事件分别进行论元识
别，避免了两个事件之间相同论元重叠的问题。而基线模型由于没有对多事件进行区分，因此
将两个事件预测为一个事件，这大大降低其论元识别的准确率。因此本文模型经过类型感知的
事件分离方法可以较好的区分同一论元在不同事件中的耦合问题。

图 7: 不同事件之间论元耦合案例分析对比

5 结结结论论论

本文围绕篇章事件数据稀疏和事件多值论元耦合的问题展开研究。提出了基于框架语义映
射和类型感知的篇章事件抽取模型。该模型在事件检测阶段，通过引入CFN框架语义并制定了
三类映射约束，建立了框架与事件的两级映射，将CFN相关事件句作为外部数据,改善了数据稀
疏问题。在论元识别阶段，通过设计类型感知模块将多事件分离成单事件进行论元识别，缓解
了多值论元耦合问题，为了增强事件检测与论元抽取的交互，将事件检测的全局向量信息与论
元识别隐层向量融合，进一步丰富了模型的语义表示。在提升篇章多事件抽取性能的同时，对
大量实验结果分析发现，不同的窗口大小和步长对实验也有一些影响，后续可以对滑动窗口参
数做进一步分析,此外篇章中仍存在很多跨句论元分散的问题，如何设计跨句论元抽取框架是后
续的研究重点。
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摘摘摘要要要

期货领域是数据最丰富的领域之一，本文以商品期货的研究报告为数据来源构建
了期货领域知识图谱（Commodity Futures Knowledge Graph，CFKG）。以期货
产品为核心，确立了概念分类体系及关系描述体系，形成图谱的概念层；在MHS-
BIA与GPN模型的基础上，通过领域专家指导对242万字的研报文本进行标注与校对，
形成了CFKG数据层，并设计了可视化查询系统。所构建的CFKG包含17,003个农产
品期货关系三元组、13,703种非农产品期货关系三元组，为期货领域文本分析、舆情
监控和推理决策等应用提供知识支持。

关关关键键键词词词：：： 知识图谱 ；命名实体识别 ；实体关系抽取 ；期货文本

Construction of Knowledge Graph in Futures Field

Wenxin Li 1,2，，，Hongying Zan1，，，Tongfeng Guan1,3，，，Yingjie Han1

1.School of Computer and Artificial Intelligence, Zhengzhou University, Zhengzhou, Henan, China
2.China Mobile Online Services, Zhengzhou, Henan, China 3.Zhongyuan Bank, Zhengzhou, Henan, China

wency.li@foxmail.com；iehyzan@zzu.edu.cn；
guantf.gtf@foxmail.com；ieyjhan@zzu.edu.cn

Abstract

The futures field is one of the fields with the most abundant data.This paper used the
Research Report of commodity futures as the data source to construct the Commodity
Futures Knowledge Graph (CFKG). Taking futures products as the core, the concept
classification system and the relationship description system were established, thus
the CFKG conceptual layer was also built.Based on MHS-BIA and GPN model, more
than 2.42 million words of research reports were annotated and proofread under the
guidance of field experts, forming the CFKG data layer,and designed a visual query
system of the knowledge graph. The futures domain knowledge graph constructed
in this thesis containing 17,003 agricultural product relation triples and 13,703 non-
agricultural product relation triples, which provided structured knowledge support for
text analysis, public opinion monitoring, reasoning and decision-making in the futures
field.

Keywords: Knowledge Graph , Named Entity Recognition , Relation Extraction ,
Futures Text

∗期货市场智能化舆情分析研究项目（20200464A）
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1 引引引言言言

期货行业是个数据驱动的行业，随着期货市场逐渐扩大，期货领域相关数据和类型不断增
多，从大数据中挖掘有价值的信息并应用于期货领域是必然趋势。该领域数据具有数据信息密
集、数据量庞大、数据种类多样等特征，传统业务对行情、咨讯数据已经形成了高度依赖。但
是，也存在数据利用效率低，对现有的数据资源价值的挖掘、分析和利用能力较弱的问题。因
此，使用实体识别和关系抽取技术将实体、属性、关系等从非结构化、半结构化数据中抽取出
来并建立关联，从内容分散、多元异构的期货文本中挖掘重要信息形成期货知识图谱，有助于
金融从业者高效获取信息，为期货领域文本分析、舆情监控等关键技术提供坚实的基础，促进
期货领域智能化发展。

知识图谱可提供一种更好的组织和理解信息的能力，2012年5月Google正式提出知识图谱
的概念。发布基于维基百科(Vrandečić and Krötzsch, 2014)、Freebase(Bollacker et al., 2008)的
知识图谱。根据数据源可将知识图谱划分为通用和领域知识图谱，通用知识图谱以百科类网
站为数据源，面向公共领域，如跨语言百科知识图谱XLore(Wang et al., 2013)，中文模式知识
库Zhishi.me(Niu et al., 2011)等。领域知识图谱依托特定专业领域的数据进行构建，在知识图
谱构建过程中依赖领域专家或工程师依据项目的具体应用背景和需求进行图谱规则的制定，追
求领域知识的专业性和准确性，如医学领域(奥德玛et al., 2019)、电商领域(Xu et al., 2021)和
旅游领域(Kärle et al., 2018)等。将知识图谱应用于期货领域，可链接多数据源，形成商品和
用户的知识描述体系，从而让商家和用户更直观地了解、认识、分析用户群体和商品。虽然目
前学术界对于该领域知识图谱的研究还不多，就相关领域而言，爱智慧科技有限公司构建产业
链图谱(Chen et al., 2021)，图谱包括有色金属和非金属材料等产品的行业结构与产品上下游信
息。

期货行业除了对期货涉及的交易品种、合约、期货公司等实体外，还需对期货相关实体更
大粒度的结构化标签如宏观经济主题、交易品种类别等进行识别，对期货相关实体细粒度的结
构化标签等也需要进行识别。因此，以上相关研究无法满足期货领域知识图谱分析需求。由于
期货领域相关企业内部的信息属于企业机密，可供研究的高质量公开数据较少，并且期货数据
更新速度快、信息密集，无法及时进行知识更新及挖掘补充。期货市场尚未有成熟的信息检索
产品进行大规模投放，相关研究正处于探索阶段，说明研究期货领域知识图谱的构建方法的
重要性和迫切性。针对以上问题，本文针对期货领域的特点，针对商品期货展开研究，采用
实体识别和关系抽取技术从非结构化期货文本中抽取出实体和关系，构建期货领域知识图谱
（Commodity Futures Knowledge Graph，CFKG）。

2 CFKG构构构建建建流流流程程程

知识图谱从逻辑结构上可划分为概念层和数据层两个部分。概念层对实体概念和关系分类
体系进行建模，对数据层进行约束。数据层通过实体关系三元组对概念层各类知识的定义进行
表达。

CFKG构建过程如图1所示，首先设计概念层，即制定相应的知识描述体系。根据期货公
司发布的期货研报中收集期货领域语料与术语集合，通过示例标注与分析设计实体概念体系
和关系分类体系，经领域专家评估后形成知识图谱描述体系。以概念层为基础，获取多来源
期货领域文本，采用半自动的方式对实体及实体关系进行标注构建语料库（Corpus for Entity
and Relation annotation in Futures domain，CERF）。并展开期货实体关系联合抽取模型的
研究，采用自动方式实现知识的自动更新，CERF语料库与模型自动抽取的实体及关系三元组
经数据整合后形成CFKG的数据层。

3 CFKG概概概念念念层层层构构构建建建

本文根据期货产品的特点将其划分为农产品期货和非农产品期货两种，分别构建概念分
类描述体系和关系分类描述体系。CFKG以期货产品作为描述主体，通过建立与产品相关的价
格、地名、质量指标等概念之间的联系，形成各类概念之间的网状关系。CFKG中定义了产
品、企业、价格、地名、价格指标等20类农产品期货实体与14类非农产品期货实体，对期货产
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多来源期货领
域语料采集

指导标注

非结构/半结
构化文本数据

半自动标注 CERF语料库

MHS-BIA模
型

GPN模型

在期货研报语
料上应用 知识更新

知识补充

CFKG模型训练

校验评价自动标注

概念层

数据层

期货领域术语
集合

示例标注与分
析

概念分类体系
设计

关系分类体系
设计

语料标注体
系框架

领域专家评估

图 1. CFKG构建流程图

品研究报告中各类产品描述进行考察，在概念分类体系基础上进一步设计实体间关系描述体
系，以产品作为关系描述中心拓展与其他期货实体间的关系。农产品期货包含9类关系类型，
包括42种子关系；非农产品期货包含11类关系类型，包含36种子关系。由于篇幅所限，表1与
表2仅展示了CFKG中农产品期货概念分类体系及关系分类体系，其余子关系描述体系不再一一
详述。

关关关系系系类类类型型型 子子子关关关系系系 关关关系系系定定定义义义

产品-产品

同义 包括别名、简称、英文缩写以及同义词
替代 在生产、流通或消费环节的可代替品
下游 指以该产品为原材料生产或加工的产品
AKO A kind of：泛指一个实体是另一个实体中的一类

表 1. CFKG部分标注关系定义

4 CFKG数数数据据据层层层构构构建建建

CFKG数据层构建主要包括期货领域语料采集、半自动标注及模型自动抽取三部分。

4.1 领领领域域域数数数据据据采采采集集集

期货领域缺少专用的行业规范资源，如专用术语标准、行业指南等可供参考，因此需要从
多方面获取期货文本资源，形成期货领域知识语料库。中文期货领域文本包括期货品种简介、
期货新闻、期货研报等网络资源，不同来源的数据在文本内容上存在差异，如期货研报是我国
期货业内专家针对不同期货品种和行业动态做出的分析和研究；期货品种简介以归纳方式总结
各类期货品种的特点；期货新闻侧重于期货关联商品行业动态和发展状况。CFKG以产品为核
心，抽取多来源文本中的相关内容，期货领域数据来源如表2所示，其中“半”表示半结构化数
据，“非”表示非结构化数据。

通过对比分析数据收集阶段获得的语料，期货研报相比新闻文本数据中包含对不同期货品
种的行业动态、产业链信息做出分析和研究，且由专业的期货分析师撰写，可信度高，专业性
强，因此选取研报数据作为人工标注的语料。并取期货文本较为丰富的六个期货品种：棉花、
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名名名称称称 描描描述述述 形形形式式式 语语语料料料规规规模模模/篇篇篇

研究报告
期货领域行业研究人员针对不同的期货
品种和行业动态做出分析和研究;

半/非 634

品种简介
郑商所官网提供的已上市的期货品种简
介，包含期货领域知识、术语和规范;

半 195

新闻文本
行业内期货分析师团队编写，提供每日
国内外期货行情、期货报价等;

半 1,182

表 2. 期货领域多来源数据采集

苹果、白糖、红枣、玻璃、PTA作为研究对象。从Wind金融终端获取的研报为PDF格式，原
始语料经预处理后的待标注语料规模总计174万字，包含74,437个句子。

4.2 半半半自自自动动动标标标注注注

半自动标注指根据期货产品的实体和关系分类体系，使用基于词典库的双向最大匹配算
法对语料进行预标注，在此基础上进行人工标注和校对。为了提升标注效率，借鉴医学关系
标注平台(张坤丽et al., 2020)，结合期货领域知识进行重新配置，形成了面向期货领域的实体
和关系标注平台。其中词典库根据表2采集的数据经半自动标注-专家确认形成。预先在标注平
台配置期货产品的实体和关系分类体系，在标注关系时仅可选择预定义的实体和关系类型，
使用不同颜色表示不同的实体概念，使用连线和类型标签表示实体间关系类型。具体的标注
流程如图2所示。 标注一致性用来描述两份标注结果的一致程度，一般使用Kappa值(Carletta,

图 2. 半自动标注过程

1996)和F1值(Hripcsak and Rothschild, 2005)进行评价。文献(Artstein and Poesio, 2008)指出，
标注一致性高于80%，可认为标注语料是可靠的，统计结果显示CERF语料库中实体和关系标
注一致率F1值分别为85.70%和81.80%，均高于80%，说明本文构建的标注语料库可靠。

4.3 CERF语语语料料料库库库构构构建建建结结结果果果

期货领域文本包含丰富的实体关系三元组，因此单个实体可能同时涉及多个三元组中，进
而导致实体出现重叠。实体重叠问题可分为普通型（NOR）、单个实体重叠型（SEO）和实体
对重叠型（EPO）。普通型指无实体重叠问题；当单句中存在某个实体与其他多个实体存在关
系，属于单个实体重叠型；实体对重叠型指句子中的相同实体对存在多种语义关系。CERF标
注语料库规模如表3、表4所示，其中，实体重叠类型总数与语料总数不一致，原因为同一条语
料中可能同时出现实体对重叠类型和单个实体重叠型两种类型的三元组。
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产产产品品品类类类别别别 农农农产产产品品品 非非非农农农产产产品品品

语料类别 训练集 验证集 测试集 训练集 验证集 测试集
语料数目 9,652 2,758 1,388 2,765 790 401

表 3. CERF实体语料库规模

产产产品品品类类类别别别 农农农产产产品品品 非非非农农农产产产品品品

语料类别 训练集 验证集 测试集 训练集 验证集 测试集
子关系数目 42 42 42 36 36 36
语料数目 3,216 402 402 2,526 316 316
三元组数目 8,976 1,110 1,223 8,723 1,014 1,095
#单个句子中三元组数目

1 1,173 114 136 758 105 97
2 741 104 94 488 63 65
3 488 54 51 373 48 44
4 292 31 35 282 32 25

≥ 5 522 69 86 625 68 85
#实体重叠类型

NOR 1,398 171 164 873 123 115
SEO 1,818 231 238 1,653 193 201
EPO 666 33 64 167 11 9

表 4. CERF关系语料库规模

4.4 实实实体体体及及及关关关系系系抽抽抽取取取算算算法法法研研研究究究

在CERF标注语料库基础上，展开期货领域实体识别和关系抽取模型研究，将模型应用于
期货研报文本进行实体识别及关系抽取，将数据整合后得到结构化三元组作为CFKG数据层的
补充。（1）MHS-BIA模型

针对三元组重叠问题，本节在Bekoulis et al. (2018a)和Zhang et al. (2016)等研究基础
上，提出基于Biaffine注意力的多头选择模型（Multi-Head Selection based on BIAffine atten-
tion，MHS-BIA）的改进算法，将信息抽取问题定义为一个多头选择问题(Bekoulis et al.,
2018b)。模型能够同时识别实体，包括实体类型和实体边界，以及实体对之间所有可能存在的
关系，使用Sigmoid损失获得实体间多个语义关系，以此能够独立预测不互斥的类。具体做法
为：将模型识别的实体中最后一个字符称为实体“头”，如产品实体“烟台苹果”的尾字符“果”。
模型认为该实体与本句中其他任意实体均可能存在语义关系。依次判别实体尾字符xi其他实体
尾字符yl之间是否存在语义关系ĉl,若存在语义关系则将判断结果记作元组(ŷl, ĉl)。对于没有语义
关系的元组，引入“N”标记无关系。模型框架如图3所示，包括实体识别模块和关系分类模块。

实体识别模块中的多头选择网络思想是将输入序列W = {w1, w2, ..., wn}中每个字符wj ,j ∈
{1, 2, ..., n}组合，进而判断这两个字符是不是某个实体的头尾字符，并且将其归属于预定义实
体类型ek。通过将两个编码特征矩阵拼接，再通过线性变换层。计算wi和wj之间组成实体且实
体关系为ek的分数公式如（1）和（2）所示:

d = ċi + ċj (1)

s(e)(i, j, k) = δ(Wd+ b) (2)

其中，d为两个编码特征矩阵拼接后的结果，ci 和cj表示BERT编码层的输出序列经过
一层线性层变换和激活函数后得到的编码表示，ċi 和ċj表示复制n份后得到的编码特征表
示。W和b分别表示参数权重和偏差，δ为Relu激活函数。
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图 3. MHS-BIA模型

实体识别的交叉熵损失函数，与字符wi和wj之间存在关系ek的可能性计算公式分别如
（3）和（4）所示:

Lent =
n∑

i=0

m∑
j=0

− logPr (head = yi,j , ent type = ei,j | wi) (3)

Pr (head = wj , ent type = ek | wi) = σ
(
s(e)(i, j, k)

)
(4)

σ(·)为sigmoid函数，n为输入序列长度，m包括字符wi的实体数量，yi ⊆ W为除了wi之外
的其他字符，ek表示实体关系。若两个字符是某实体类型下实体的头尾字符则为1，反之为0。
关系分类模块和实体识别模块共享同一个特征抽取层，将关系模块学习的特征与实体软标

签进行向量拼接，结合两个子任务之间的联系。模型的任务为，对于给定的输入文本序列W和
预定义好的关系集合R，正确预测实体尾字符wi,i ∈ {0, 1, ..., n}与其他实体尾字符所存在的语义
关系r̂i ⊆ R 计算两个实体尾字符之间存在关系rk的得分公式如（5）至（7）所示:

gi =

∑
softmax (si) ·M

N
(5)

zi = [hi; gi] , i = 0, . . . , n (6)

s (zj , zi, rk) = V · f (Uzj +Wzi + b) (7)

式（5）表示学习实体标签向量表示gi，其中si代表输入序列第i个字符的状态分数向
量，N代表预定义的实体标签种类数目，Μ为标签向量矩阵。式（6）表示向量拼接过程，zi为
特征抽取层的输出表示hi与实体标签向量表示gi两者拼接后的向量表示。式（7）表示计算关
系系数的过程，其中f(·)为relu激活函数，V, b ∈ Rl ,b代表向量维度，l代表当前层隐藏单元
数。U,W ∈ Rl×(2d+b)，d为编码层隐藏单元数量。
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传统浅层双线性分类器使用特征提取层的输入直接参与下一步计算，缺点在于模型任意时
刻的输出均包含其他时刻的信息，本文在关系分类模块引入Biaffine注意力机制取代浅层双线性
分类器，计算实体头尾字符的向量表示。深层Biaffine注意力机制模型将抽取的特征传入前馈神
经网络，增加了本身的偏差项。Biaffine计算如公式（8）-（10）所示:

z′i = FFNNSubject (zi) (8)

z′j = FFNNObject (zj) (9)

sm
(
z′i, z

′
j

)
= z′iUmz′j +Wm

(
z′i ⊕ z′j

)
+ bm (10)

其 中zi和zi为 式 （6） 中 特 征 抽 取 的 输 出 与 实 体 软 标 签 向 量 的 拼 接
层，FFNNSubject和FFNNObject为前馈神经网络，z′i和z′j表示降维后的结果。实体对在

所有关系类型上的得分计算如式（10）所示，bm为偏差，Um ∈ Rd×c×d，Wm ∈ R(2d× c)，d代
表前馈神经网络隐藏单元数，c为关系类型数量。预测实体尾字符之间所有关系类型的概率值如
式（11）所示，交叉熵损失函数如式（12）所示。其中n为序列长度，m为实体尾字符所涉及三
元组数目，ri ∈ R为实体对的语义关系。

Pr (head = wj | wi) = softmax
(
sm

(
z′i, z

′
j

))
(11)

Lrel =

n∑
i=0

m∑
j=0

− logPr (head = yi,j , relation = ri,j | wi) (12)

（2）GPN模型
基于全局指针网络的实体关系联合抽取模型（Joint extraction model based on Global

Pointer Networks, GPN）在TPLinker模型(Wang et al., 2020)基础上，引入全局指针思想联合
解码，将标注抽取框架设定为字符对链接问题，识别实体时将实体首位字符视作一个整体进行
判别，最后使用条件层归一化的方式取代句子编码和主实体信息简单相加的方式，解决暴露偏
差问题。
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0 0 0 0…… 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 …… 0 0 0 0 0 0 0 ………… 0 0 ……0 0ST to OT

图 4. GPN模型

关系抽取的结果通常由三元组（Subject, Predicate, Object）表示，但模型在抽取过程实
际为“五元组”（Sh,St,P,Oh,Ot）的抽取，其中Sh,St分别表示主实体的首尾位置，Oh,Ot分别表
示客实体首尾位置。GPN模型使用单阶段实体关系联合抽取的标注方案，通过对主、客实体的
头字符和尾字符进行标记，将实体识别和关系抽取描述为token对链接问题。模型标注框架如
图4所示，分为实体识别和关系抽取两个模块，通过链接三种类型的矩阵实现标注过程。
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编码阶段：1.主、客实体识别：SH to ST（Subject Head to Subject tail）表示识别主实体
首尾字符；OH to OT（Object Head to Object tail）表示识别客实体的首尾字符；2.主、客实
体头token识别：SH to OH，表示识别主、客实体首字符间的关系，如三元组（红枣，产地，
新疆地区）:（红，新）=1；3.主、客实体尾token识别：ST to OT，表示识别主、客实体尾字
符间的关系，如三元组（红枣，产地，新疆地区）:（枣，区）=1。

给定长度为n的输入序列W = (w1, w2, . . . , wn)，通过BERT等预训练模型将字符序列编
码为向量序列hN表示，其中每个字符wi,i ∈ {1, 2, ..., n}映射到低维的语义向量xi = hN [i],i ∈
{1, 2, . . . , n}。GPN模型采用缩放点积型注意力机制，其字符对（wi, wj）的分类特征x(i, j)计

算公式如式（13）所示, 其中xi, xj ∈ k为字符的语义向量表示，dk为向量维度，x
(·)
i,j为不同类型

的字符矩阵中值的分数表示。

x
(·)
i,j =

xTi xj√
dk

(13)

GPN模型为主实体的首尾（SH-ST）、客实体的首尾（OH-OT）、主实体和客实体的首
字符对间的关系（SH-OH）、主实体和客实体的尾字符对间的关系（ST-OT）标注设计统一的
框架。给定一个字符对（wi, wj）的特征表示x

(·)
i,j，其链接标签计算公式如（14）和（15），其

中P (yi,j = l)表示（wi, wj）之间链接被识别为l的概率。

P (yi,j) = Softmax
(
W · x(·)i,j + b

)
(14)

link (wi, wj) = Pargmax (yi,j = l) (15)

解码阶段：1.解码SH-ST、OH-OT可得到句子中所有的实体，将主实体首字符索引作为关
键字，整个实体作为值存储在字典D中；2.对于关系分类，解码SH-OH后，得到主实体和客实
体的首字符token对，并在字典D中关联首字符索引链接的实体值。解码ST-OT后，得到主、
客实体尾字符token对存储于集合T中；3.对第2步获取的主、客实体头字符token对链接到实体
对，遍历集合T查询是否存在其尾字符token，若存在则输出实体关系三元组。
（3）实验结果
使用MHS-BIA模型与GPN模型在CERF语料库上进行实体关系抽取实验，并使用BiLSTM-

CRF模型(Huang et al., 2015)和CASREL模型(Wei et al., 2019)作为对比模型。设置词向量
维度为300, 位置向量维度为300，Dropout 为0.5，GPN实体关系抽取结果见表6和表7。针
对CERF语料库中部分实体类别标注错误，非农产品数据标记样本少等问题，对实体语料库
训练集做了数据增强处理(Wei and Zou, 2019)，包括根据频次修正实体类型，简单数据增加
等。

模模模型型型
农农农产产产品品品 非非非农农农产产产品品品

Micro-P (%) Micro-R (%) Micro-F1 (%) Micro-P (%) Micro-R (%) Micro-F1 (%)

BiLSTM-CRF 75.00 76.67 75.82 70.70 76.98 73.71
CASREL 79.54 72.84 76.04 75.29 74.59 74.93
MHS-BIA 76.92 76.65 76.79 71.43 76.56 73.91

MHS-BIA-EDA 77.24 73.85 76.52 74.67 76.93 75.78
GPN 79.44 74.59 76.94 77.35 72.16 74.66

GPN-EDA 77.55 74.76 76.13 79.03 73.72 76.28

表 5. 模型命名实体识别实验结果

命名实体识别实验结果表明数据增强的方法更适用于训练数据少的任务，比如非农产品语
料库中，数据增强的方法获得了1.62%的提升。而在农产品语料中，数据增强的方法并未获得
提升。可能的原因为本章采用增加简单句的方法扩充训练数据，农产品的训练数据较非农产品
更充足，增加数据样本的方法并不能提升效果。因此过多的数据增强对模型提升有限，该方法
对训练数据越小的任务提升效果越明显。
实体关系抽取实验结果表明GPN模型结果优于其他模型，而MHS-BIA模型相比GPN的不

足，可能原因在于实体和关系类别数目的限制：当实体或关系类别数目过多时，产生信号稀疏
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模模模型型型
农农农产产产品品品 非非非农农农产产产品品品

P (%) R (%) F1 (%) P (%) R (%) F1 (%)

CASREL 53.49 52.26 52.87 54.38 49.84 52.01
MHS-BIA 57.43 52.31 54.75 56.00 50.08 52.87

GPN 59.92 52.79 56.13 60.64 48.13 53.67

表 6. 模型实体关系抽取实验结果

问题，导致模型监督信号减弱，训练难度增大；此外，实体和关系任务抽取时共用一个编码
器，使得关系分类判别依然依赖实体识别结果，存在暴露偏差，最终导致误差积累。本文未在
关系抽取实验中使用数据增强技术，因为相较于实体识别，关系抽取语料的句子包含特定的关
系三元组，多数语料文本长度更长。而自动构造的相似句长度较短并且生成的三元组质量不
高，无法满足关系抽取任务，后续可考虑通过远程监督扩充关系抽取的语料。

5 构构构建建建结结结果果果及及及展展展示示示

CFKG的数据层由半自动标注构建的CERF语料库和模型自动标注结果两部分组成。本文
抽取年份为2020.10-2022.1的六种期货产品的研报作为数据补充，采用实验效果较好的GPN模
型进行实体关系联合抽取，经数据整合后得到结构化的实体关系三元组，作为CFKG数据层的
补充。图谱中实体关系数量如表7、表8所示，共包含17,003个农产品关系三元组、13,703种非农
产品关系三元组。

关关关系系系类类类型型型 半半半自自自动动动标标标注注注 自自自动动动抽抽抽取取取 合合合计计计

产品-属性 2,680 873 3,553
产品-地名 1,995 1,081 3,076
产品属性-变化 2,195 1,744 3,939
价格-因素 1,033 275 1,308
期货术语-属性 963 589 1,552
产品-价格 787 226 1,013
产品-产品 661 102 763
产品-因素 595 731 1,326
产品-其他 400 73 473

表 7. CFKG中农产品实体关系三元组统计

关关关系系系类类类型型型 半半半自自自动动动标标标注注注 自自自动动动抽抽抽取取取 合合合计计计

产品-属性 3,520 1,205 4,725
产业链条件-因素 3,358 777 4,135
价格-因素 805 180 985
期货术语-属性 681 199 880
行业-因素 649 60 709

生产设施-产业链条件 564 92 656
产品-地名 478 96 574
产品-企业 322 223 545
产品-产品 219 28 247

期货品种-期货术语 141 11 152
其他指标-属性 95 0 95

表 8. CFKG中非农产品实体关系三元组统计

为了直观反应CFKG中实体之间的关系，设计了期货领域知识图谱可视化查询系统。系统
通过问句解析模块与知识图谱检索模块，实现对CFKG中节点进行查询和检索，展示界面如
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图5所示。

图 5. 棉花产品知识图谱展示

6 结结结语语语

本文描述了期货领域知识图谱CFKG的构建过程。首先在概念层整合多来源的期货文本，
经领域专家指导下设计了知识图谱描述体系。在数据层采用半自动标注的方法构建了期货领域
实体及关系标注语料库，使用自主构建的GPN模型进行自动标注，实现CFKG的知识更新。最
后设计了期货领域知识图谱可视化查询系统对图谱进行可视化展示。未来的研究工作将在提
升CFKG数据质量的同时，展开基于小规模语料的模型研究，或使用现有的信息抽取模型抽取
新的语料作为训练语料补充，促使模型抽取效果迭代提升。其次本文构建的知识图谱属于静态
的知识表示，但期货领域相比于传统领域信息更新快，故对知识更新速度具有较高的需求，未
来工作可针对期货领域事理图谱展开研究，以及在静态知识图谱中融入动态知识实现图谱的动
态更新。

参参参考考考文文文献献献

Ron Artstein and Massimo Poesio. 2008. Inter-coder agreement for computational linguistics. Compu-
tational linguistics, 34(4):555–596.

Giannis Bekoulis, Johannes Deleu, Thomas Demeester, and Chris Develder. 2018a. An attentive neural
architecture for joint segmentation and parsing and its application to real estate ads. Expert Systems
with Applications, 102:100–112.

Giannis Bekoulis, Johannes Deleu, Thomas Demeester, and Chris Develder. 2018b. Joint entity recog-
nition and relation extraction as a multi-head selection problem. Expert Systems with Applications,
114:34–45.

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第246页-第256页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

255



计算语言学

Kurt Bollacker, Colin Evans, Praveen Paritosh, Tim Sturge, and Jamie Taylor. 2008. Freebase: a
collaboratively created graph database for structuring human knowledge. In Proceedings of the 2008
ACM SIGMOD international conference on Management of data, pages 1247–1250.

Jean Carletta. 1996. Assessing agreement on classification tasks: the kappa statistic. arXiv preprint
cmp-lg/9602004.

Huajun Chen, Ning Hu, Guilin Qi, Haofen Wang, Zhen Bi, Jie Li, and Fan Yang. 2021. Openkg chain:
A blockchain infrastructure for open knowledge graphs. Data Intelligence, 3(2):205–227.

George Hripcsak and Adam S Rothschild. 2005. Agreement, the f-measure, and reliability in information
retrieval. Journal of the American medical informatics association, 12(3):296–298.

Zhiheng Huang, Wei Xu, and Kai Yu. 2015. Bidirectional lstm-crf models for sequence tagging. arXiv
preprint arXiv:1508.01991.
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摘摘摘要要要

湘方言语音研究已取得丰硕的研究成果，本文以中国知网中的｜学术期刊库Ｂ为数据来
源，采用文献计量分析的方法，通过ｃｩｴ･ｓｰ｡｣･等工具，从发文信息、聚类分析及演进
趋势等维度对相关文献进行统计分析和可视化知识图谱绘制，全方位考察近四十年的
研究概貌，提出｜类型学Ｂ、｜语音层次Ｂ将会是湘方言语音研究较新的、有待进一步开
拓的领域，为今后开拓新的研究方向提供理论依据，为湖南语保工程的资源进行深度
开发利用提供数据支撑。
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湘方言又称湘语，历史源远流长。ＱＹＰＰ年，章太炎作为最早给现代汉语方言分区的人，将
汉语方言分为九种，湖南、湖北、江西被视作同一种方言。但直到ＱＹＳＷ年李方桂在《中国年
报》上发表《语言和方言》，正式提出湘语作为八大汉语方言之一。湘方言的几代学者在研究
范围的拓展、研究方法的创新与多样、具体语言学问题探讨等方面开展了诸多研究。

ＲＰＱＵ年，国家正式启动｜中国语言资源保护工程Ｂ，同年ＱＲ月，湖南语保工程正式启
动。ＲＰＱＹ年底，湖南已完成省内ＱＰＰ个调查点的调查摄录工作。进入语保工程二期，语保工
作者积极投身于湘方言资源调查、保存、展示和开发利用等为核心的各项工作中。因此，全面
统计和概览湘方言语音研究的全貌，对已取得的成果进行系统性的梳理和总结，十分迫切也很
有必要。

从已有的论文来看，对湘方言语音研究做文献综述的研究以描述和梳理等方法为主，鲜见
采用计量分析和图谱绘制的方法对该领域发展趋势进行科学系统的研究。本文选取与湘方言语
音研究有关的主题词，在中国知网（以下简称ｃｎｋｉ）中的｜学术期刊Ｂ数据库进行检索，全面
梳理ＱＹＸＰ年至ＲＰＲＱ年的相关论文，进行计量分析和知识图谱绘制，厘清国内湘方言语音研究的
历史脉络和演进趋势，为今后的理论研究和湖南语保工程的开展提供数据参考。

2 研研研究究究方方方法法法与与与数数数据据据来来来源源源

本研究采用的文献计量分析方法，是通过数据挖掘、计量分析、可视化图谱绘制等手段，
对学科主题进行全面分析。文献计量分析工具是采用美国德雷塞尔大学陈超美教授所开发
的ｃｩｴ･ｓｰ｡｣･。该软件的原理是基于共引分析理论和寻径网络算法，对某个领域的文献资料进行
计量分析，探寻该学科领域演化的关键路径及其知识拐点，绘制可视化图谱来分析该学科领域
研究热点具体的变化过程、学科演化的潜在动力机制，并探测学科发展前沿，作为科学计量学
普遍使用的新工具来有效帮助读者充分了解所从事的研究领域。

本文以ｃｎｋｉ中的｜学术期刊Ｂ数据库为来源库，时间跨度为ＱＹＸＰ至ＲＰＲＱ年，根据专家建
议和文献阅读，确定检索式为（湘语Ｋ湘方言Ｋ新湘语Ｋ老湘语Ｋ湖南话Ｋ湖南方言Ｋ长益
片Ｋ衡州片Ｋ娄邵片Ｋ辰溆片Ｋ永州片）Ｊ（语音Ｋ声母Ｋ韵母Ｋ声调Ｋ元音Ｋ辅音），检索时
间为ＲＰＲＲ年Ｔ月ＱＰ日，对检索到的数据进行去重、勘误以及选择等清洗后，筛选出有效数
据ＳＸＳ条，输出ｅｸ｣･ｬ数据表和ｒ･ｦｷｯｲｫｳ文献数据表。然后对有效数据进行标准化处理，主要包
括同义词和缩写词的规范统一，机构名称的合并（同一个机构前后名称不一致，改成最新的名
称），缺少关键词的文献进行关键词提取，不规范关键词的删除等，从而保证软件运行结果的
客观性和准确性。

本文通过ｅｸ｣･ｬ对年度发文量、发文作者、研究机构和刊发载体进行统计并绘制图表，再通
过ｃｩｴ･ｓｰ｡｣･对ｒ･ｦｷｯｲｫｳ文献数据表进行可视化分析，分析类型依次为作者、机构和关键词，生
成年度发文量统计图、作者共现网络、研究机构共现网络、关键词聚类图谱、关键词突现趋势
图，分析湘方言语音研究的发文量、核心作者、合作网络、研究热点和演进趋势等。

3 发发发文文文信信信息息息分分分析析析

发文信息包含发文时间、核心作者、研究机构、刊发载体等，用于分析湘方言语音研究论
文发表的基本信息。

3.1 发发发文文文时时时间间间分分分布布布

学术论文数量的时序变化是衡量某领域发展的重要指标。绘制分布曲线对文献分布做历
史的、全面的统计，对评价该领域所处的阶段、预测发展趋势和动态具有重要意义（邱均平･ｴ
｡ｬＮＬＲＰＱＲ）。湘方言语音研究的年度发文量分布如图Ｑ所示Ｌ可大致分为三个阶段：（Ｑ）改革开
放后至ＱＹＸＴ年为起步阶段，开展湘方言语音研究的高校与机构还较少，研究规模不大，涉及的
主题也不多。Ｒ）ＱＹＸＵＭＲＰＰＱ的平稳发展阶段，发文量缓慢上升，以湖南师范大学为主，其他高
校的成果数量较少。（Ｓ）ＲＰＰＲ年至今的高速发展阶段，ＲＰＰＶ年、ＲＰＰＹ年、ＲＰＱＰ年分别出现Ｓ次
发文高峰，其中ＲＰＱＰ年达到峰值（ＲＷ篇）。ＲＱ世纪初为湘方言语音研究发展的重要节点，此前
的方言普查为之后的语音研究积累了丰富的方言材料，同时湖南省内高校的学科建设取得初步
成果，如湖南师范大学分别于ＱＹＸＵ年、ＱＹＹＸ年获得汉语言文字学硕士和博士学位授予权，吉首
大学于ＲＰＰＶ年获得汉语言文字学硕士学位授予权。一批高校将方言研究与学科建设、人才培养
有机结合，培养了一批具备调查能力的方言工作者，他们中的许多人逐渐成为湘方言研究领域
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的骨干力量。这一时期，湘方言工作者在田野调查的基础上，尝试发掘出语音研究的相关规
律，归纳出具有普遍指导意义的理论性结论。同时，从原来单一的学科内部研究向跨学科和社
会应用发展，取得一批优秀的研究成果。其中ＲＰＰＵＭＲＰＱＳ的发文总量为ＱＹＸ篇，约占四十年发文
总量的二分之一。总体而言，湘方言语音研究文献量呈较为稳定的上升趋势。这表明湘方言语
音研究的热度和受关注程度在不断上升，专家学者在个别年份进行了集中、大范围的研究。

ｆｩｧｵｲ･ ＱＺ 文献年度发文量分布

3.2 核核核心心心作作作者者者分分分布布布

核心作者概念由德瑞克·约翰·德索拉·普赖斯提出：该领域论文的高产作者，具有一定的学
术影响力。宗淑萍（ＲＰＱＶ）的研究表明：发文量与被引量分别从｜量Ｂ和｜质Ｂ方面反映了核心作
者的学术水平。发文量代表了作者对期刊的重要性，被引量代表了作者的学术影响力。
根据普赖斯定律，核心著者至少发表论文数为mp篇，计算公式：mp ］ Ｐ.ＷＴＹ

√
npmax，其

中mp为统计时段内作为核心作者至少发表的论文数量，npmax是统计时段内发表论文最多的作
者发表的论文数量。计算出湘方言语音研究领域核心作者至少发表的论文数mp≈ＳＮ ＱＸ，按照取
整原则即发表Ｓ篇或Ｓ篇以上论文的作者入选为核心作者候选人。

ｆｩｧｵｲ･ ＲＺ 作者共现网络

本文根据综合指数对核心作者候选人进行测评。对于发文量和被引量Ｒ个指标权重值大小，
不同的学者有不同的观点，其中宗淑萍（ＲＰＱＶ）将权重值分别确定为ＰＮＵ和ＰＮＵ。本文认为，重
要性和学术影响力具有相同的重要程度，因此对核心作者的发文量和被引量的权重值均设定
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为ＰＮＵ。按照公式zi ］ xi/６x× ＱＰＰ× Ｐ.ＵＫ yi/６y× ＱＰＰ× Ｐ.Ｕ计算得出综合指数值：zi为第ｩ位候选人
综合指数，６x为核心作者候选人平均发文量，６y为核心作者候选人发文平均被引量，xi为第ｩ 位候
选人累计发文量，yi为第ｩ位候选人累计被引量。综合指数统计表见附录表。

本文基于图Ｒ与核心作者分布情况表（见附录），将排名靠前的作者大致分为四类研究方
向：（Ｑ）湘方言的区划，鲍厚星、陈立中等对湘方言的区划问题作深入研究，对湘方言内部分
片研究有重要影响，帮助正视湖南方言内部的差异性；（Ｒ）语言接触与影响，瞿建慧、李冬
香、李启群等关注湘方言、乡话、赣方言等不同方言接触影响后的方言面貌；（Ｓ）语音学本体
研究，李姣雷、夏俐萍等对语音特征有深入研究，在语音本体研究领域贡献了大量文章；（Ｔ）
实验语音学研究，彭建国、贝先明等对湘方言的实验语音学研究有较为深入的研究。

图Ｒ可看出：湘方言语音研究形成了数个规模较小的作者合作群体，展开合作研究的核心
作者大多为师生或同事关系，如鲍厚星与陈晖、彭泽润（师生与同事），詹伯慧与杨蔚（师
生），朱晓农与彭建国（师生）。结合综合指数表，可见排名靠前的核心作者的互动和合作较
少。

总体而言，湘方言语音研究已形成小规模的作者合作群体，高等院校、科研院所、学术团
体等机构之间通过互相合作而产生学术增量的现象并不多，主要依靠部分高产作者、部分高产
机构进行研究。通过对作者的籍贯和年龄进行统计，核心作者以湘籍学者居多，中青年群体研
究人员出现一定程度的断层，说明湘方言语音研究的梯队建设任重道远。

3.3 主主主要要要研研研究究究机机机构构构的的的分分分布布布与与与合合合作作作

ｆｩｧｵｲ･ ＳＺ 湘方言语音研究高产研究机构发文量

图Ｓ为湘方言语音研究高产研究机构发文量图。可看出：湖南师范大学作为主要的湘方言语
音研究机构，排名第一（ＵＵ篇），其中文学院（ＴＹ篇）、外国语学院（Ｓ篇）、物理与信息科学
学院（Ｒ篇）、新闻与传播学院（Ｑ篇）。吉首大学排名第二，发文ＳＶ篇。中国社会科学院语言
研究所排名第三，发文ＲＵ篇。这些机构产出活跃，组成了湘方言语音研究的学术重镇。

ｆｩｧｵｲ･ ＴＺ 研究机构共现网络

由研究机构共现网络（图Ｔ）和ｅｸ｣･ｬ表中的研究机构统计相结合分析，较为明显的合作机
构有：吉首大学文学与新闻传播学院和中山大学中文系，华南理工大学新闻与传播学院和暨南
大学汉语方言研究中心。
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总体分析：ＱＮ发文机构以湖南省内的高校为主；ＲＮ各研究机构在发文数量上存在一定差距，
前三名机构发文量明显超过其他机构；ＳＮ研究机构之间的合作并不紧密。

3.4 主主主要要要刊刊刊发发发载载载体体体分分分析析析

对于刊发载体的分析应结合学科领域核心期刊和期刊发文量两个指标来进行综合评测。按
邱均平（ＲＰＰＷ），学科领域核心期刊遴选的依据是布拉德福定律，布拉德福定律是对出版该文
献的专业期刊中专业文献数量分布规律的总结，是文献计量学中的基本定律之一。

根据布拉德福定律，按学科文献载文量的多少，将期刊划分为三个区域，每一个区域的载
文量相等，三个区域的期刊数量之比为Ｑ Ｚ n Ｚ n2。其中，第一个区域为该领域的核心期刊区，
第二个区域为相关期刊区，第三个区域为边缘期刊区。湘方言语音研究的论文总数为ＳＸＳ篇，
刊文的期刊为ＱＲＹ种，每一个区域约为ＱＲＸ篇。其中，核心期刊区有Ｕ种（ＱＲＶ篇），相关期刊区
有ＲＶ种（ＱＲＹ篇），边缘期刊区有ＹＸ种（ＱＲＸ篇）。三个区域的期刊数量之比为Ｕ∶ＲＶ∶ＹＸ，n的
比值接近Ｕ，在各分区论文占比大致相等的情况下，期刊数量呈现Ｑ Ｚ n Ｚ n2数量的区域分布Ｌ基
本符合布拉德福定律的定义。从湘方言语音研究发文的核心期刊区来看，《方言》（ＶＴ篇）、
《语言研究》（ＲＱ篇）、《中国语文》（ＱＶ篇）、《语言科学》（ＱＵ篇）是国内语言学科的专
业刊物，《湖南师范大学社会科学学报》（ＱＱ篇）是湘方言研究重镇湖南师范大学的学报。上
述Ｕ种期刊也均为ｃｓｓｃｉ 中文社会科学引文索引ＨＲＰＲＱＭＲＰＲＲＩ来源期刊和北京大学《中文核心期
刊要目总览》来源期刊，学科权威性较强。从总体分布来看来看，排名靠前的刊物以湖南省内
高校学报居多，约占总发文量的ＳＰＥ，核心刊物和ｃｓｓｃｉ期刊数量约占总发文量的ＴＰＥ。

尽管跨学科协作研究是方言研究的趋势，但从刊发载体分布来看，并未在其他相关学科中
形成核心期刊群，学界应大力推动湘方言语音的跨学科研究，将｜湘方言语音Ｂ放在更多元的学
科背景中进行分析和探讨。

4 湘湘湘方方方言言言语语语音音音的的的研研研究究究热热热点点点及及及演演演进进进趋趋趋势势势分分分析析析

关键词作为文章的主题提炼，能体现文章的核心内容，有助于深入挖掘该领域的研究内
涵。通过关键词的出现频率、聚类分析和共现图谱，可以分析研究热点和预测演进趋势。

4.1 关关关键键键词词词共共共现现现图图图谱谱谱分分分析析析

ｆｩｧｵｲ･ ＵＺ 关键词聚类图谱

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第257页-第267页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

261



计算语言学

关键词表达了论文的研究主题，是论文的核心与精髓。通过ｃｩｴ･ｓｰ｡｣･绘制出现频次≥Ｒ的
关键词聚类图谱（图Ｕ）。除了｜湘语Ｂ（ＸＱ）、｜湘方言Ｂ（ＲＸ）、｜汉语方言Ｂ（ＱＷ）以外，｜同
音字汇Ｂ（ＲＴ）、｜声调Ｂ（ＱＹ）、｜赣语Ｂ（ＱＸ）、｜入声Ｂ（ＱＵ）、｜西南官话Ｂ（ＱＴ）、｜乡
话Ｂ（ＱＴ）、｜演变Ｂ（ＱＳ）、｜文白异读Ｂ（ＱＳ）、｜湘西乡话Ｂ（ＱＲ）、｜声母Ｂ（ＱＱ）、｜塞擦
音Ｂ（Ｙ）、｜层次Ｂ（Ｘ）、｜比较Ｂ（Ｘ）、｜全浊声母Ｂ（Ｘ）等关键词共现频次均大于等于Ｘ，
它们反映了ＱＹＸＰＭＲＰＲＱ湘方言语音研究的热点，建构了该领域的知识网络。由关键词共现图可以
看出，整个高频关键词网络是比较紧密的，在一定程度上说明湘方言语音的研究都是围绕这些
核心展开的。

4.2 关关关键键键词词词聚聚聚类类类分分分析析析

关键词聚类分析用于将相似的关键词进行归类，在关键词共现的基础上进行，其原理是将
检索时间范围内的关键词按照对数似然率算法（ｌｌｒ）进行提取，运行后得到关键词聚类，每
个聚类由多个紧密相关的词组成。表中知识图谱模块值（ｑ值）均值为ＰＮＷＸＴ，轮廓值（ｓ值）
均值为ＰＮＹＲＵＵ。ｑ值>ＰＮＳ，说明聚类结构显著，ｓ值>ＰＮＵ，说明聚类合理。本次聚类效果显著。

聚类号 聚类成员数量 轮廓值 年份中位数 聚类标签（ｌｌｒ）

Ｐ ＲＴ ＰＮＹＶＶ ＲＰＰＹ 赣语

Ｑ ＲＱ ＰＮＹＳＸ ＲＰＰＹ 方言调查

Ｒ ＲＱ ＰＮＹＶＹ ＱＹＹＶ 粤北土话

Ｓ ＲＱ ＰＮＹＷＸ ＲＰＱＳ 同音字汇

Ｔ ＲＰ ＰＮＹＵＱ ＲＰＰＸ 不送气

Ｕ ＲＰ ＰＮＹＸＷ ＱＹＹＷ 比较

Ｖ ＱＶ ＰＮＹ ＱＹＹＴ 演变

ｔ｡｢ｬ･ ＱＺ 聚类表（本文选取前Ｗ个聚类）

表Ｑ显示了关键词聚类情况，Ｐ、Ｑ、Ｒ、Ｕ、Ｖ号聚类着重考察湘方言与相关方言的接触，内
部片区划分。Ｓ、Ｔ号聚类着重考察音韵研究。结合图Ｕ，我们将意义相近的关键词再次进行合并
与归类，着重阐释各关键词聚类标签下关注的研究重点，得出两个热点领域。

4.2.1 语语语言言言接接接触触触和和和片片片区区区划划划分分分

（Ｑ）语言接触

｜语言接触Ｂ是湘方言语音研究的重要方向，湘方言地区诸方言相互影响和渗透。关注度较
高的关键词有｜赣语Ｂ｜西南官话Ｂ｜乡话Ｂ。瞿建慧、李冬香、罗昕如、杨蔚等以湘方言复杂的方
言现象为依托，关注湘方言、乡话、土话、赣方言等不同方言接触影响后的语言面貌，对方言
分区和归属进行探讨，分析语言接触现象，探索语言互动的规律并构建其理论。瞿建慧从声
调、声母、文白异读和语音比较及演变等角度，研究湘西汉语方言、少数民族语言的语音特
征。瞿建慧（ＲＰＱＲ）指出，湘西州土家语、苗语与汉语方言都有一套完整的浊声母系统，大量
浊声母汉借词的进入强化了湘西土家语和苗语浊声母的语音特征，延缓了其清化进程，而浊声
母清化和浊塞擦音擦音化则是各自演变的产物。李冬香关注与比较湖南、江西境内赣语、湘语
的音韵特点，把动态演变和静态结构联系起来，从共时表现和历时演变的角度对不同方言相互
接触后的层次关系与渗透关系进行探讨分析。李冬香（ＲＰＰＳ）对比湖南、江西、粤北等地的方
言，发现湘语、赣语、平话、乡话及土话中普遍存在表处置结果和动作完成的｜咖Ｂ；通过考求
其语音和语义，提出它们都来源于古代汉语的｜过Ｂ，由此分析湘语、赣语及客家话的关系密切
程度。罗昕如关注湖南省内的湘语、湘南土话及广西省内的湘语，揭示在方言间的接触和频
繁影响下，其语音面貌与特征的演变，总结方言的发展趋势。罗昕如（ＲＰＰＲ）从声母、韵母、
声调及部分常用词语等方面对蓝山境内四个土话片的代表点及其中一片内部八个姓氏的土话
（共ＱＱ个点）进行比较，兼同蓝山官话作对比，对其存在的主要差异及差异程度进行分析。杨
蔚从语言接触和影响的角度，结合历史地理背景，探讨湘西乡话的分布与分片、语音特点和内
部关系等情况，分析湘西乡话共时体系的形成原因，把握其层次关系与动态演变，与湘方言、
赣方言和吴方言等周边汉语方言进行横向比较，考察方言之间的密切联系。杨蔚（ＲＰＰＲ）对沅
陵乡话、东安土话、宜章土话、江永土话等集中在湖南境内尚未分区定性的土话韵母进行共时
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描写，将其与吴语、湘语进行比较，研究其韵母演变格局，指出沅陵、东安、宜章、江永与吴
语、湘语韵母的相同之处应该是原来相同或相近的方言因素的共同留存。

（Ｒ）省内方言分布和湘方言片区划分

湖南是多方言地区，除了湘方言，还包含西南官话、赣方言、客家话及系属未定的湘南土
话和乡话。湘方言不仅仅分布于湖南省内，还分布于广西东北部、陕西南部、四川及贵州等
地。鲍厚星、颜森、李蓝、陈晖等对湖南省内方言分布和湘方言的分区分片问题作了深入思
考，研究湖南方言内部的差异性。鲍厚星在《汉语方言学大词典》中指出：根据湘语确认的语
音标准，并结合考察人文历史地理等因素，湘语可划分为五片：长益片、娄邵片、衡州片、
辰溆片、永全片。鲍厚星、颜森（ＱＹＸＶ）将湖南省汉语方言分为湘语、赣语、客家话、江淮官
话、西南官话、乡话区六个区。李蓝（ＱＹＹＴ）对当时几种湖南方言分区说法作了分析和评论，
提出按照声韵调系统三重投影的方法重新给湖南方言分区，并用湖南花鼓戏的流行区域来验证
其分区结果。鲍厚星、陈晖（ＲＰＰＵ）讨论湘语的分区问题，对《中国语言地图集》中的湘语分
区进行介绍，提出对湘语分区的重新思考与湘语内部分片结果。学者们基于对湖南省内汉语方
言的实际调查，结合之前专家学者的研究成果，对湘方言进行分区并简述各方言区的语音共同
特征及主要差异。学界对湘方言内部具体方言归属问题也有着较高的关注。陈立中（ＲＰＰＲ）根
据古全浊声母的今读、知组与端组的分混等语音演变关系证明湖南汝城话属于湘南土话。瞿建
慧、谢玲（ＲＰＱＱ）经过对比分析，认为主要分布在湖南省西南地区会同、靖州、通道等地的湘
西南酸汤话是当地苗族居民向汉人学习湘语过程中形成的中介语，在演变过程中受到了官话和
赣语的影响，属于湘语。覃远雄（ＲＰＲＱ）以归属仍有争议的广西全灌话为研究对象，将其语音
特点与湘语、西南官话分别对比分析，提出将全灌话视作跟湖南永州等湘南官话相同方言的结
论。

4.2.2 方方方言言言音音音韵韵韵研研研究究究

方言音韵研究是语音研究的重点和根本，学界重点关注声调、声母、文白异读等方向，学
者们从声调、声母、韵母等方面对湘方言语音面貌不断深入研究并形成了丰富的成果。

（Ｑ）声调

声调研究是湘方言语音研究的主要领域，众多学者运用传统音韵研究和实验语音学的方法
对其有较为深入的研究。李星辉（ＲＰＰＵ）认为古入声韵尾在湘语中发展渲变的大致轮廓是从有
塞音韵尾演变到塞音韵尾发生合并，再到韵尾塞音进一步弱化为只剩下音节后的紧喉动作，
最后入声韵特色逐渐消失，发音同于舒声韵。ＲＱ世纪初开始，实验语音学在湘方言声调研究中
得到了越来越多的应用和发展。朱晓农在《语言语音学和音法学：理论新框架》《全浊弛声
论ｼｼ兼论全浊清化（消弛）》等文中提出完整的理论框架和工作取向，强调要加强关于发声
态的研究，以实验的手段研究跟语言有关的发音性质、语音的组织、分布和演化问题，解决
了｜湖南岳阳话中的假声Ｂ等具有语言学意义的问题。彭建国、朱晓农（ＲＰＱＰ）指出湖南岳阳话
中的假声是具有语言学意义的一种发声态，涉及阴去、次阴去、阴入三个调类，作声调描写时
应分中声域和高声域两个声域，认为湘语中普遍存在高域调。

（Ｒ）声母

早在ＱＹＸＷ年，湘方言语音的计算机实验研究就进入了学界的研究视野，陆致极（ＱＹＸＷ）以
《汉语方音字汇》为基本材料，利用计算机整理出包括长沙、双峰在内的汉语十七个方言调查
点在声母和韵母分布方面的数据，并采用聚类分析程序对数据进行统计，对各方言之间的联系
密切程度以及归类状况作出计量描写，根据统计结果讨论各方言之间的亲疏关系以及分区的问
题。蒋军凤（ＲＰＰＸ）发现湘乡市现辖的Ｕ乡ＱＳ镇Ｔ个办事处中，只有金薮乡存在部分端组字今读
舌尖后塞擦音｛ｴ｝组声母的现象，根据该方言的新老差异及类似材料作为旁证，推测出金薮乡方
言端见组今读舌尖后塞擦音的演变过程。陈晖（ＲＰＰＸ）详细考察古全浊声母在湘方言中的今读
音情况，揭示了仍保留浊音的湘语点与吴语，浊音清化的湘语点与闽语在古全浊声母演变上的
差异，总结了湘方言古全浊声母演变的特点和规律，指出古全浊声母在湘语部分方言中仍保留
浊音，在部分方言中浊音清化，并对古全浊声母的今读在方言分区中的局限性进行了探讨。

（Ｓ）韵母

学者们从韵母入手对湘方言语音深入研究并形成了丰富的成果。李姣雷、赵日新（ＲＰＱＶ）
对学界有关湘语蟹假果遇四摄元音推链音变的观点进行讨论，具体分析湘方言中果摄一等与遇
摄模韵、蟹开二与假开二、假开二与果摄一等的关系，认为湘方言中不存在蟹假果遇摄的元音
推链现象，果假摄元音的高化是一种自主的后高化演变。贝先明（ＲＰＰＸ）运用元音格局的方法
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分析长沙、萍乡、浏阳三地方言的一级元音格局，从中古韵摄的角度比较三地方言一级元音格
局的异同，发现了始发方言、混合方言、目的方言的元音格局分布模式。

4.3 关关关键键键词词词突突突现现现趋趋趋势势势分分分析析析

关键词突现能够显示出该领域研究热点的演化动态，预测其发展趋势。突现趋势图
中ｋ･ｹｷｯｲ､ｳ为关键词，ｙ･｡ｲ为检索数据的年份，ｓｴｲ･ｮｧｴｨ为突显强度，突显度越大，说明研
究前沿越明显，ｂ･ｧｩｮ为某一关键词研究热点的起始年份，ｅｮ､为终止年份。关键词的突显年份
即该研究领域在某一较短时间段内追踪的热点。

由图Ｖ可知，｜方言点Ｂ、｜方言音系Ｂ和｜全浊声母Ｂ的突现时区相对一致，都在ＱＹＸＶＭＱＹＹＸ，
其中｜方言点Ｂ的突现年限（ＱＹＸＷＭＱＹＹＸ）稍长于｜方言音系Ｂ（ＱＹＸＸＭＱＹＹＵ）和｜全浊声母Ｂ（ＱＹＸＸＭ
ＱＹＹＶ）。随着湘方言语音研究的进一步深入，方言工作者增加了对湘方言语音的全面认识，对
个别地点的深入调查也取得了重要成绩。这一时段有关语言本体的研究体现了湘方言不同方言
点的语音基本面貌，主要围绕方言音系、全浊声母等语音特点展开，发文量也不断上升。

ＲＰＰＲＭＲＰＱＴ湘方言内部区划与归属成为研究的热点，｜分区Ｂ（ＲＰＰＵＭＲＰＰＷ）、｜内部差
异Ｂ（ＲＰＱＰＭＲＰＱＴ）等成为突现热词。同时，有关湘方言语音本体的研究持续且集中，具体体
现在｜声韵调Ｂ（ＲＰＰＲＭＲＰＰＷ）、｜语音特点Ｂ（ＲＰＰＶＭＲＰＰＷ）、｜语音Ｂ（ＲＰＱＰＭＲＰＱＲ）等突现热词。

ＲＰＱＰ年开始，湘方言研究呈现出多元化的新气象。实验语音学在湘方言语音研究中得到了
全方位的应用，围绕湘方言语音的声学特性而展开研究，强调量化分析和实证研究。语言接
触和影响也成为学界普遍关注的重点，学界围绕湘方言、客家话、赣语、湘南土话和乡话之
间的基础关系与各方言点的语音面貌展开论述。如｜乡话Ｂ（ＲＰＱＳＭＲＰＱＸ）、｜湘西乡话Ｂ（ＲＰＱＵＭ
ＲＰＱＷ）等突现热词。这两个关键词突现时间虽然较短，但以其为研究主题涌现了一批学术成
果。进入新时代，国务院办公厅印发了《关于全面加强新时代语言文字工作的意见》，强调推
进新时代语言文字事业改革发展，学界围绕湘方言区的教学与社会应用展开了一系列研究。

ｆｩｧｵｲ･ ＶＺ 关键词突现趋势图

通过上述分析可以发现，近四十年来湘方言语音研究热点交叠更新，受国家语言政策和学
界认识不断深入的影响，研究热点的演进在不同的时间呈现出不同的特点。从关键词突现终止
的时间可以看出，近几年新颖度较高的研究焦点是｜类型学Ｂ、｜语音层次Ｂ，显示出在近些年湘
方言语音研究中，它们是在国内目前较新的、有待进一步开拓的领域。目前学界在湘方言语音
研究领域尚未形成新的研究热点。
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5 湖湖湖南南南语语语保保保工工工程程程和和和方方方言言言文文文化化化数数数字字字化化化传传传承承承

5.1 方方方言言言文文文化化化的的的保保保护护护与与与传传传承承承

湖南省作为国家首批中国语言资源保护工程试点省份之一，于ＲＰＱＵ年正式启动语言资源
保护工程，从湖南省语保调查点一览图（图Ｗ）可以看出，按照｜一县一点Ｂ的原则在全省铺
开，对全省ＱＰＰ个方言点进行调查和数据处理，分别于ＲＰＱＶ年、ＲＰＱＷ年、ＲＰＱＸ年获得国家立
项ＲＱ项、ＲＸ项、ＲＵ项，均位居全国第一，积累了大量的音视频、图片、文化资源。同时，在国
家语保工程的总体框架内，在国家语保工程的总体框架内，湖南省整合了政府、民间、企业的
力量，开展了省级语保工程，全方位采录了省内的语言材料，初步建设了湖南语言资源数据
库，有力推动了湘方言文化的保护与传承。

ｆｩｧｵｲ･ ＷＺ 湖南省语保调查点一览图

5.2 湖湖湖南南南方方方言言言文文文化化化资资资源源源数数数字字字化化化传传传承承承

ＲＰＲＲ年Ｕ月，中共中央办公厅、国务院办公厅印发《关于推进实施国家文化数字化战略的意
见》，提出｜统筹利用文化领域已建或在建数字化工程和数据库所形成的成果，关联形成中华文
化数据库Ｂ的重点任务0 。本文提出：在语保工程二期启动建设之际，有必要在已有语料数据库
的基础上，对湘方言文化资源进行全方位的数字化处理，建设湖南方言数字博物馆，实现数字
化成果的全民共享。

语言数字博物馆是集语言社会生态数据采集、语料数字化采录和存储、语料数据分类存储
和转写标注、语料资源专业检索和大众化服务为一体的网络空间平台，数据类型包括数字化文
献资料、数字多媒体基础语料、数字多媒体转写资料、社会生态数据四类，其中的语料库和文
献库是博物馆最重要的基础数据资料。语料库包括编码、条目、音标注音、拼音、注释、媒
体、语言、音韵、方言或民族文字、分级分类、普通话词对译、字、词汇、句子、语篇等主要
字段。文献库包括书本编码、书名、地点、地点编码、语言、作者编码、作者、出版社编码、
出版社、出版年份、出版语言、目录页数、内容页数、阅读量、下载量、文件、上传时间、引
用、在线阅读、本地下载等主要字段。

6 结结结语语语

随着研究的深入，学界积累了丰富的湘方言材料，对湘方言语音的基本面貌有了整体把
握，对湘方言语音的认识逐渐清晰，对湘方言个别地点的深入调查也取得了重要成绩。重视差
异性的同时也重视共同性，内容从调查语音铺开，从单点调查到成片地区的比较，从共时描写
到历时研究，从纯语音研究到与地域文化的结合，探讨了入声的演变、泥来母的分混和古全浊
声母的演变等一系列重要的语音现象。但由于湘方言内部情况复杂，在发展过程中受到来自其
他语言或方言的影响，形成了多样的方言现象，因此仍然有颇多问题有待进一步探讨分析。

在新时代背景下，湘方言语音研究议题亟待深化。一方面，借助相关语言政策，聚焦重点
与创新机制，紧扣新时代，提出新目标，持续深入对湘方言语音方面的研究。同时，还应该将

0http://www.gov.cn/xinwen/2022-05/22/content 5691759.htm 中共中央办公厅国务院办公厅印发《关于推进
实施国家文化数字化战略的意见》
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研究焦点定位于国家和地区的发展需求上，在科学研究的基础上不断拓展和深化，多做应用研
究，如在已有成果的基础上建设相关数据库，充分利用方言文化资源，大力传承弘扬中华优秀
语言文化，做到学术价值与社会价值并重。

本研究为今后湘方言语音研究的提供了理论依据和数据支持，但需要说明的是，可视化软
件和文献计量分析相结合的方法，虽然可以直观、全面地揭示湘方言语音研究领域的研究现
状、热点和趋势，但其中可能存在一些局限，诸如｜标引者效应Ｂ的存在、数据规范化处理和相
关参数与阀值的设定等，这可能对分析结果有微弱影响，但不会影响基本结论。同时，由于
受ｃｎｋｉ文献来源的局限，尚有会议论文和未入库的论文未能考虑到评价体系中，因此在核心
作者分析等方面可能不够全面和准确。这些问题的改进有待于在后续研究中不断探索。

参参参考考考文文文献献献

ｂ･ｩ｢･ｩ ｈｵＬ ｙ｡ｮｧ ｄｩｮｧＬ ｘｩ｡ｮｬ･ｩ ｄｯｮｧＬ ｙｩ ｂｵＬ ｡ｮ､ ｙｩｮｧ ｄｩｮｧＮ ＲＰＲＱＮ ｏｮ ｴｨ･ ｲ･ｬ｡ｴｩｯｮｳｨｩｰ ｢･ｴｷ･･ｮ ､ｯｷｮＭ
ｬｯ｡､ ｡ｮ､ ｣ｩｴ｡ｴｩｯｮ ｣ｯｵｮｴｳＺ ａｮ ｩｮｴｲｯ､ｵ｣ｴｩｯｮ ｯｦ ｧｲ｡ｮｧ･ｲＭ｣｡ｵｳ｡ｬｩｴｹ ｩｮｦ･ｲ･ｮ｣･Ｎ Journal of InformetricsＬ
ＱＵＨＲＩＺＱＰＱＱＲＵＮ

ｊｩｮｨｹｵｫ ｙｵｮＬ ｓ･ｪｵｮｧ ａｨｮＬ ｡ｮ､ ｊｵｮ･ ｙｯｵｮｧ ｌ･･Ｎ ＲＰＲＰＮ ｒ･ｴｵｲｮ ｴｯ ｢｡ｳｩ｣ｳＺ ｃｬｵｳｴ･ｲｩｮｧ ｯｦ ｳ｣ｩ･ｮｴｩ，｣ ｬｩｴ･ｲ｡ｴｵｲ･
ｵｳｩｮｧ ｳｴｲｵ｣ｴｵｲ｡ｬ ｩｮｦｯｲｭ｡ｴｩｯｮＮ Journal of InformetricsＬ ＱＴＨＴＩＺＱＰＱＰＹＹＮ

ｔｩ｢ｯｲ ｂｲ｡ｵｮ ｡ｮ､ ａｮ､ｲ３｡ｳ ｓ｣ｨｵ｢･ｲｴＮ ＱＹＸＸＮ ｓ｣ｩ･ｮｴｯｭ･ｴｲｩ｣ ｶ･ｲｳｵｳ ｳｯ｣ｩｯＭ･｣ｯｮｯｭｩ｣ ｩｮ､ｩ｣｡ｴｯｲｳＮ ｳ｣｡ｴｴ･ｲ ｰｬｯｴｳ
ｦｯｲ ＵＱ ｣ｯｵｮｴｲｩ･ｳＮ ＱＹＷＸｻＱＹＸＰＮ ScientometricsＬ ＱＳＨＱＩＺＳｻＹＮ

ｔｩ｢ｯｲ ｂｲ｡ｵｮ ｡ｮ､ ａｮ､ｲ３｡ｳ ｓ｣ｨｵ｢･ｲｴＮ ＱＹＹＷＮ ｄｩｭ･ｮｳｩｯｮｳ ｯｦ ｳ｣ｩ･ｮｴｯｭ･ｴｲｩ｣ ｩｮ､ｩ｣｡ｴｯｲ ､｡ｴ｡，ｬ･ｳＺ ｗｯｲｬ､ ｳ｣ｩ･ｮ｣･
ｩｮ ＱＹＹＰｻＱＹＹＴＮ ScientometricsＬ ＳＸＨＱＩＺＱＷＵｻＲＰＴＮ

陈超美Ｌ 陈悦Ｌ ｡ｮ､ 侯剑华Ｎ ＲＰＰＹＮ ｃｩｴ･ｓｰ｡｣･ ｉｉＺ科学文献中新趋势与新动态的识别与可视化Ｎ 情报学报Ｌ
ＲＸＨＳＩＺＴＰＱＭＴＲＱＮ

陈晖Ｎ ＲＰＰＶＮ 湘方言语音研究Ｎ 湖南师范大学出版社Ｎ

陈悦Ｎ ＲＰＱＴＮ 引文空间分析原理与应用Ｚ ｃｩｴ･ｓｰ｡｣･ 实用指南Ｎ 科学出版社Ｎ

陈悦Ｌ 陈超美Ｌ 刘则渊Ｌ 胡志刚Ｌ ｡ｮ､ 王贤文Ｎ ＲＰＱＵＮ ｃｩｴ･ｓｰ｡｣･ 知识图谱的方法论功能Ｎ 科学学研究Ｌ
ＨＲＩＺＲＴＴＮ

范波Ｎ ＲＰＲＰＮ ＲＱ 世纪以来我国民族语言政策与规划研究文献的计量分析Ｎ 民族学刊Ｎ

侯剑华Ｌ ｡ｮ､ 胡志刚Ｎ ＲＰＱＳＮ ｃｩｴ･ｓｰ｡｣･ 软件应用研究的回顾与展望Ｎ 现代情报Ｌ ＳＳＨＴＩＺＹＹＭＱＰＳＮ

孔繁秀Ｌ ｡ｮ､ 孙瑶Ｎ ＲＰＲＰＮ 《中央民族大学学报》学术影响力的文献计量研究ｼｼ基于ｃｎｋｉ数据分析Ｎ 中
央民族大学学报(哲学社会科学版)Ｌ ＨＴＩＺＱＶＸＮ

李杰Ｎ ＲＰＱＶＮ ｃｩｴ･ｓｰ｡｣･Ｚ 科技文本挖掘及可视化Ｎ 首都经济贸易大学出版社Ｎ

邱均平Ｌ 杨思洛Ｌ ｡ｮ､ 宋艳辉Ｎ ＲＰＱＲＮ 知识交流研究现状可视化分析Ｎ 中国图书馆学报Ｌ ＨＲＩＺＷＸＭＸＹＮ

田立新Ｎ ＲＰＱＵＮ 中国语言资源保护工程的缘起及意义Ｎ 语言文字应用Ｌ ＨＴＩＺＲＭＹＮ

詹伯慧Ｎ ＲＰＱＸＮ 《汉语方言学大词典》说略Ｎ 方言Ｌ ＴＰＨＱＩＺＱＭＴＮ

周春雷Ｌ 王伟军Ｌ ｡ｮ､ 成江东Ｎ ＲＰＰＷＮ ｃｎｋｉ 输出文件在文献计量中的应用研究Ｎ 图书情报工作Ｌ ＵＱＨＷＩＺＱＲＴＮ

周庆生Ｎ ＲＰＱＹＮ 中国语言政策研究七十年Ｎ 新疆师范大学学报(哲学社会科学版)Ｌ ＶＺＶＰＭＷＱＮ

赵蓉英Ｌ ｡ｮ､ 许丽敏Ｎ ＲＰＱＰＮ 文献计量学发展演进与研究前沿的知识图谱探析Ｎ 中国图书馆学报Ｌ ＨＵＩＺＶＰＭＶＸＮ

宗淑萍Ｎ ＲＰＱＶＮ 基于普赖斯定律和综合指数法的核心著者测评ｼｼｼ以《中国科技期刊研究》为例Ｎ 中国
科技期刊研究Ｌ ＲＷＨＱＲＩＺＱＳＱＰＮ

邹微Ｎ ＲＰＲＲＮ 中国彝语文研究的回顾与展望ＨＱＹＹＲＭＲＰＲＱＩｼｼ基于ｃｩｴ･ｓｰ｡｣･ 的文献计量分析Ｎ 民族学刊Ｌ
ＱＲＨＱＰＩＺＱＰＶＭＱＱＴＮ

朱亚丽Ｎ ＲＰＰＴＮ 《现代图书情报技术》核心著者测评Ｎ 数据分析与知识发现Ｌ ＲＰＨＱＲＩＺＸＳＭＸＴＮ

附附附录录录A.湘湘湘方方方言言言语语语音音音研研研究究究核核核心心心作作作者者者分分分布布布情情情况况况表表表

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第257页-第267页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

266



计算语言学

排名 综合指数 作者 发文量 被引频次

Ｑ ＶＸＰＮＸＰ 鲍厚星 Ｘ ＹＱＵ

Ｒ ＲＴＰＮＵＷ 瞿建慧 ＱＸ ＱＴＱ

Ｓ ＱＹＲＮＶＹ 彭建国 ＱＱ ＱＵＴ

Ｔ ＱＵＴＮＹＸ 李冬香 ＱＱ ＹＸ

Ｕ ＱＴＶＮＸＹ 李星辉 ＱＰ ＹＸ

Ｖ ＱＱＶＮＶＲ 李姣雷 ＱＳ ＱＷ

Ｗ ＱＱＳＮＸＵ 李启群 Ｖ ＹＷ

Ｘ ＱＱＲＮＵＷ 蒋军凤 ＱＲ ＲＳ

Ｙ ＱＰＵＮＷＶ 陈立中 Ｕ ＹＷ

ＱＰ ＱＰＳＮＷＷ 夏俐萍 Ｘ ＵＸ

ＱＱ ＱＰＲＮＴＴ 陈山青 Ｙ ＴＴ

ＱＲ ＹＱＮＶＲ 曾毓美 Ｕ ＷＶ

ＱＳ ＹＰＮＲＶ 朱晓农 Ｓ ＹＸ

ＱＴ ＸＴＮＸＸ 陈晖 Ｔ ＷＸ

ＱＵ ＸＲＮＲＱ 彭泽润 Ｖ ＵＰ

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第257页-第267页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

267



基基基于于于知知知识识识监监监督督督的的的标标标签签签降降降噪噪噪实实实体体体对对对齐齐齐

苏苏苏丰丰丰龙龙龙，，，景景景宁宁宁
国防科技大学，长沙，410073

xueshu2021@qq.com

摘摘摘要要要

大多数现有的实体对齐解决方案都依赖于干净的标记数据来训练模型，很少关注种子
噪声。为了解决实体对齐中的噪声问题，本文提出了一个标签降噪框架，在实体对齐
中注入辅助知识和附带监督，以纠正标记和引导过程中的种子错误。特别是，考虑到
以前基于邻域嵌入方法的弱点，本文应用了一种新的对偶关系注意力匹配编码器来加
速知识图谱的结构学习，同时使用辅助知识来弥补结构表征的不足。然后，通过对抗
训练来执行弱监督标签降噪。对于误差累积的问题，本文进一步使用对齐精化模块来
提高模型的性能。实验结果表明，所提的框架能够轻松应对含噪声环境下的实体对齐
问题，在多个真实数据集上的对齐准确性和噪声辨别能力始终优于其他基线方法。

Keywords: 图对齐 , 标签精化 , 降噪算法 , 多模态监督

Refined De-noising for Labeled Entity Alignment from
Auxiliary Evidence Knowledge

Fenglong Su，，，and Ning Jing
National University of Defense Technology, Changsha, 410073, China

xueshu2021@qq.com

Abstract

Most existing entity alignment solutions rely on clean labeled data to train models,
with little attention to seed noise. To address the noise problem in entity alignment,
this paper proposes a labeling noise reduction framework that injects auxiliary knowl-
edge and incidental supervision in entity alignment to correct the seed errors in the
labeling and bootstrapping process. In particular, considering the weaknesses of pre-
vious neighborhood-based embedding approaches, this paper applies a new dual rela-
tional attention-matching encoder to accelerate the structure learning of the knowledge
graph while using auxiliary knowledge to compensate for the lack of structural repre-
sentations. Then, weakly supervised label noise reduction is performed by adversarial
training. For the problem of error accumulation, this paper further uses the label
refinement module to improve the performance of the model. Experimental results
show that the proposed framework can easily cope with the entity alignment problem
in noise-laden environments and consistently outperforms other baseline methods in
terms of alignment accuracy and noise discrimination on multiple real datasets.

Keywords: Graph Alignment , Label Refinement , De-noising Algorithm ,
Multi-modal Enhanced
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1 引引引言言言

实体对齐(Entity Alignment, EA)旨在识别不同知识图谱中的等效实体，是知识图谱融合
的关键步骤，并且在过去几年中得到了深入研究。最近，越来越多的人开始关注利用知识图谱
（Knowledge Graph，KG）嵌入技术来解决EA问题，其关键思想是学习KG的向量表示并根据
嵌入之间的相似性找到等效实体。具体来说，他们应用TransE(Bordes et al., 2013)或GCN(Kipf
and Welling, 2016)来获得每个实体的密集嵌入，然后通过对齐模块将这些嵌入映射到统一的
向量空间，最后，实体之间的成对距离决定它们是否对齐。总的来说，这些方法通常包括以下
三个步骤：（i）将预先标注的实体种子对指定为锚；(ii) 训练由锚种子和伪标签引导的EA模
型；(iii) 根据训练好EA模型去对齐剩余实体对。尽管过去的工作取得了一定的成绩，但是本文
仍然从当前的EA研究中观察到了以下几个问题：

(1).对对对干干干净净净种种种子子子的的的依依依赖赖赖。。。大多数方法依靠预先对齐的锚来连接两个KG，并使用统一
的KG结构嵌入来对齐实体。在实践中，这种干净的标记数据的获取成本非常高。如果仅仅依靠
结构学习的低质量引导也可能会给模型带来额外的错误，从而促使半监督的方法无法获得准确
的嵌入来进行对齐。更重要的是，在现实世界的数据标注过程中，噪声的参与是一个常见的且
不可避免的问题。因此，训练数据中存在的标签噪声不应该忽视。

(2).低低低效效效的的的拓拓拓扑扑扑编编编码码码器器器。。。 以前基于邻域嵌入的EA方法其拓扑编码模块并不稳健，例
如，RDGCN(Wu et al., 2019)，NMN(Wu et al., 2020)，HMAN(Yang et al., 2019)和RNM(Zhu
et al., 2021)]，当在没有名称嵌入的情况下初始化这些网络时，它们在EA任务中几乎没法工
作。GMNN(Xu et al., 2019)的运行效率低下，甚至需要5天才能生成结果(Zhao et al., 2020)。
这些方法计算复杂度高，一般为O(|E1||E2|)，在大型数据集上更是无法运行。因此，当前EA任
务中的拓扑编码效率需要提高。

(3).不不不灵灵灵活活活的的的降降降噪噪噪技技技术术术。。。当前EA主要基于等效实体具有相似邻居结构的假设。然而，现
实生活中的KG只有少数实体与其他实体紧密相连，其余大多数实体只拥有相当稀疏的邻域结
构。也就是说，通过拓扑连接来描述实体的特征是非常片面的，仅仅依靠结构信息来进行实体
对齐也是不合理的，因此EA降噪技术不应当局限于三元组噪声(Chen et al., 2019; Huang et al.,
2022; Jia et al., 2019)。此外，现有的标记降噪方法并不能很好地解决误差累积的问题。但是，
如果从其他模态中学习节点的表示信息却能够使用更多对齐证据来自动纠正错误从而进一步精
化标签。

为了克服以上问题，本文探讨了如何将噪声检测与EA模型结合起来训练，提出了一个知识
辅助的EA降噪框架以纠正标签错误。特别是考虑到以前基于邻域嵌入方法的弱点，本文应用了
一种新的对偶关系匹配编码器来加速KG的结构学习。然后通过对抗强化学习来执行辅助知识的
弱监督降噪，接着进一步地使用标签精化模块来改善误差累积的问题。最后，本文在抗噪声的
环境下实现了EA任务。本文工作的主要贡献可以总结如下：

� 据本文所知，这是第一个将辅助知识引入标签降噪EA的工作。此外，本文还利用对齐精化
模块来解决误差累积的问题。

� 针对以往图编码器效率低下的问题，本文通过新的对偶匹配图编码以更加有效的方式充分
考虑了关系信息，同时降低了计算复杂度。

� 通过进行全面的实验评估，本文所提的附带监督的噪声感知EA框架在对齐精度和噪声辨别
能力方面始终优于其他最先进的方法。

本文的组织结构如下：第 2节介绍了相关工作。在第 3节中，本文正式定义了降噪EA的任
务。第 4节详细阐述了本文的LDEA的框架。在第 5节中，本文介绍了实验结果并进行了详细的
分析。第 6节总结了这篇文章。

2 相相相关关关工工工作作作

关于EA任务，现有的大部分研究都集中在研究如何高效地构建嵌入模型，这些方法试图
将KG的实体嵌入到潜在空间中，并计算实体向量之间的距离来作为对齐的证据。这些技术使用
的种子都是无噪声的标记数据，很少关注EA中标记和引导过程中的种子错误。本节将介绍与之
相关的一些研究。
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知知知识识识图图图谱谱谱对对对齐齐齐。。。 知识图谱对齐是扩增知识图谱覆盖范围的最基本任务之一。早期技术利用
手工制作特征、众包和基于OWL的等价推理来解决EA问题。由于耗费大量的人力和时间，逐
渐被基于嵌入的模型所取代。这些方法应用结构学习来获得每个实体的密集嵌入，然后通过对
齐模块将这些嵌入映射到统一的向量空间，最后，实体之间的成对距离决定它们是否对齐。

现有工作主要研究如何学习高质量的实体嵌入表示。根据使用的实体特征，可以分为两
类：基于关系的方法和属性增强方法。前者使用知识图谱的关系结构进行表示学习，主流技
术主要包括翻译模型(Zhu et al., 2017; Chen et al., 2016; Sun et al., 2019a)、循环神经网络模
型(Guo et al., 2019)和图神经网络模型(Wang et al., 2018; Sun et al., 2020; Mao et al., 2020; Wu
et al., 2020)。除了基于关系结构的表示学习外，属性增强的方法通过引入实体额外的属性信息
来帮助对齐，如实体摘要(Chen et al., 2018)、实体名称向量(Zeng et al., 2020)、图像(Liu et al.,
2021)、时间知识(Xu et al., 2021)、实体属性知识(Trisedya et al., 2019; Sun et al., 2017)等。最
近也有一些工作有考虑将本体技术与传统实体匹配技术(Xiang et al., 2021)相结合，通过优化表
示学习效率(Mao et al., 2021)，并引入主动学习技术(Nayyeri et al., 2021)来辅助对齐等。

知知知识识识图图图谱谱谱错错错误误误检检检测测测。。。 知识图谱中的错误会对相关应用和知识获取产生负面影响。为了解
决这个问题，错误检测最近引起了广泛关注。更具体地说，相关工作包括数值错误检测(Li et
al., 2015)，通过来自外部KG的三元组查询进行验证(Wang et al., 2020) ，研究KG嵌入学习稀
疏性和不可靠性(Pujara et al., 2017)，错误感知的少样本知识图谱补全(Wang et al., 2021) 等。
但是，以上这些现有方法都是对单个KG开展的研究，在多个KG的融合方面并没有涉及，只涵
盖了一些不确定性KG的补全(Chen et al., 2019; Huang et al., 2022)和包含三元组噪声的KG补
全(Jia et al., 2019)，并且很少有工作专注于KG对齐过程中的标签错误。

在同质图的相关研究中，错误检测也被广泛关注。如，对稀疏和含噪同质图的分类(Dai et
al., 2021; Dai et al., 2022)，基于含噪数据的网络对齐(Huynh et al., 2020)，部分正确种子的
子图匹配(Yu et al., 2021)，分布式渗入图匹配(Davalas et al., 2019)，不确定度感知的同质图
网络对齐(Zhou et al., 2021)等。值得注意的是，同质图中的结构噪声是通过随机删除边来模
拟的，例如，常见的社交网络和人工合成图，这与KG的应用和背景有很大的不同。此外，还
有一些工作专注于图上的标签精化，例如，图主动学习(Zhang et al., 2022)、精化邻域的一致
性(Heimann et al., 2021)、伪标签精化(Li and Song, 2022) 和软标签编辑(Xin et al., 2022)等。

3 问问问题题题定定定义义义

形式上，一个KG可以表示为G = (E,R,T,M)，其中，E和R分别是实体和关系的集
合。T ⊂ E × R × E 是事实三元组的集合。M是实体附加的模态信息，如实体的图
片，描述和属性等。假设G1 = (E1,R1,T1,M1)和G2 = (E2,R2,T2,M2) 是两个KG，并
且LS = {(e1i , e2j ), AS|e1i ∈ E1, e

2
j ∈ E2} 是标记种子的集合。因此，常规EA的任务旨在基

于预先对齐的标记种子LS 和已知的多模态知识M找到新的对齐实体对。在本文中，本文
将AS(e1, e2) ∈ {0, 0.5, 1} 用来指示实体对能否对齐的概率。

而降噪EA是给定有噪声的实体对LSU和可信的实体对LST，模型通过学习能够意识
到LSU中的噪声存在（AS = 0），然后找到可信的样本（AS = 1）并对齐剩余的实体对。
本文的研究目标是验证所提的框架能够很好地检测标签错误并在抗噪声的环境下对齐实体。

4 本本本文文文的的的框框框架架架

本文框架提取了实体的拓扑、视觉、文字和属性信息，来相互补充实体特征的缺失并且辅
助实体对齐。在本节中，首先讨论了如何为这四个方面构建原始特征，然后将其输入到框架以
促进KG结构学习。

4.1 多多多模模模态态态知知知识识识

不同类型的特征从各个方面表征了实体身份。直观地说，融合多模态知识的EA模型优于
单模态模型，因为它们聚合了更多信息。(1).对于文字知识，本文使用多语言Bert(Devlin et
al., 2019) 来获得文字嵌入。(2).对于视觉知识，本文采用ResNet50(He et al., 2016) 学习图像嵌
入。(3).在这项工作中，本文认为属性信息也可以为判断两个实体是否相同提供重要线索。根据
之前的工作(Sun et al., 2017)，本文直接使用属性三元组作为支撑知识。
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Figure 1: 本文的LDEA 框架。左边是基于DRM 的结构学习模块，右边是带有对抗训练的知识
监督降噪模块。

形式上，给定文本向量表示L ，视觉特征表示V和属性特征表示A，计算实体对(e1,
e2) 之间的相似度得分，然后利用该相似度得分来预测潜在的对齐实体对。为了计算总体
相似度，本文首先计算实体对之间的特定特征相似度得分，即SimA(e1, e2) ，SimL(e1, e2)
和SimV (e1, e2)，最后来获得实体对(e1, e2) 的融合相似度：

Simfused(e1, e2) = β1SimL(e1, e2) + β2SimV (e1, e2) + β3SimA(e1, e2) (1)

其中，β1，β2和β3分别代表文本，视觉和属性信息的相似度权重。

4.2 图图图编编编码码码器器器

本文采用对偶关系匹配编码器(Dual Relational Matching Encoder, DRM)有效地关注它们
的邻居，从而进一步地计算每个实体在KG中的隐表示。输入是两个矩阵：He ∈ Z |E|×d 表示实
体嵌入，Hr ∈ Z |R|×d 表示关系嵌入。实体ei 在第ℓ层的输出嵌入由以下公式获得：

hℓ+1
ei = tanh

 ∑
ej∈Nei

∑
rk∈Rij

αℓ
ijk

(
hℓ
ej − 2hT

rk
hℓ
ejhrk

) (2)

其中，对于αℓ
ijk，本文指定权重:

αℓ
ijk =

exp
(
vThrk

)∑
e′j∈Nei

∑
rk′∈Rij′

exp(vThrk′ )
(3)

其中，vT 是一个注意力向量。然后，本文通过堆叠更多层来创建全局感知的图表示。所以，实
体ei 的最终嵌入是：

hcombined
ei =

[
h0
ei

∥∥h1
ei

∥∥ . . . ∥hℓ
ei

]
(4)
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其中，|| 代表级联操作。
为了降低计算成本，本文采用一个代理匹配注意力层来捕获跨图对齐信息，专注于计算所

有实体和有限锚点之间的相似度，而不需要计算所有节点到节点的交互。这种交互方式可以
将计算复杂度从O(|E1||E2|) 大大降低到O(|E1| + |E2|)。该代理匹配注意力层的输入是两个矩
阵：Hcombined ∈ Z |E|×ℓ×d 表示通过简化关系注意层获得的实体嵌入，Q ∈ Zn×ℓ×d 表示具有随
机初始化的代理向量，其中n 表示代理向量的数量。

βij =
exp

(
cos

(
hcombined
ei , qj

))∑
k∈Sp

exp (cos (hei , qk))
(5)

其中，βij 是每个实体与所有代理向量之间的相似度，Sp 表示代理向量的集合。然后，实体ei
的交叉图嵌入可以计算为：

hp
ei =

∑
j∈Sp

βij

(
hcombined
ei − qj

)
(6)

最后，本文采用门控机制将hp
ei 和hcombined

ei 结合起来，控制单图和多图之间的信息流：

ηei = sigmoid
(
Mhp

ei + b
)

(7)

hfinal
ei = ηei · hp

ei + (1− ηei) · hp
ei (8)

其中，M 和b 是门权重矩阵和门偏置向量。因此，上述编码器可将知识图谱G1 和G2 的实体映
射到相同的嵌入空间中，得到实体的最终嵌入表征：

Hfinal
e1 ,Hfinal

e2 = fDRM (G1,G2) (9)

附附附带带带证证证据据据降降降噪噪噪对对对齐齐齐。。。 值得注意的是，本文采用带有对齐概率的边际损失函数用作降噪对齐
优化目标，即：

LEA =
∑

(ei,ej)∈LS

∑
(e′i,e

′
j)∈LS

′

AS(ei, ej)[sim(ei, ej)− sim(e′i, e
′
j) + λ]+ (10)

4.3 降降降噪噪噪训训训练练练

本文在对抗性训练的启发下(Goodfellow et al., 2014)，通过生成对抗网络来建模降噪过
程。包含2个模块：噪声生成器和噪声鉴别器，相互迭代优化。
噪噪噪声声声生生生成成成器器器。。。 更具体地说，利用上述编码器fDRM中学习到的(ex, ey) 的嵌入来生成噪

声对(e′x, e
′
y)，使它们在潜在分布上尽可能地接近真实分布，以便在D(; θ)固定的情况下，

使(e′x, e
′
y)被识别为噪声的可能性最小。因此，本文定义生成噪声实体对(e′x, e

′
y) 的概率如下：

G((e′x, e
′
y)|(ex, ey); θ)=

exp(fθ(e
′
x, e

′
y))∑

exp(fθ(e∗x, e
∗
y))

(11)

(e∗x, e
∗
y) ∈ N (ex, ey) ⊂ LS ′(ex,ey) (12)

由于生成器生成的实体对(ex, ey) 是离散的，本文使用基于策略梯度的强化学习算法对优化
器对其进行优化。对于实体对(ex, ey)，其梯度LG 可以推导出如下公式：
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∇θLG(ex, ey)
=∇θE(e′x,e

′
y)∼G(·|(ex,ey);θ)[log(1−D((e′x, e

′
y);ϕ))]

= E(e′x,e
′
y)∼G(·|(ex,ey);θ)[∇θlogG(·|(ex, ey); θ)log(1−D((e′x, e

′
y);ϕ))]

≃ 1

η

1∑
η

∇θlogG(·|(ex, ey); θ)log(1−D((e′x, e
′
y);ϕ))

(13)

其中，最后一个近似相等意味着从当前生成器中采样η个负实体对(e′x, e
′
y) 来使用采样近

似。更具体地说，(ex, ey) 可以看作是状态，G(·|(ex, ey); θ) 是策略，(e′x, e
′
y) 是动作，log(1 −

D((e′x, e
′
y);ϕ))是奖励。因此，生成器（代理）可以通过根据当前状态和策略执行操作来与判别

器（环境）交互，然后通过最大化来自环境的奖励作为执行操作的响应来更新自身。此外，本
文在奖励函数中引入了一个广泛使用的基线函数E(e′x,e

′
y)∼G(·|(ex,ey);θ)[log(1−D((e′x, e

′
y);ϕ))]来减

少方差，并更新奖励如下：

RG =log(1−D((e′x, e
′
y);ϕ))− E(e′x,e

′
y)∼G(·|(ex,ey);θ)[log(1−D((e′x, e

′
y);ϕ))] (14)

因此，噪声生成器使用如下优化目标函数：

θ∗=argmin
θ

∑
(ei,ej)∈LST

E(e′x,e′y)∼G(·|(ex,ey);θ)[log(1 −D((e′x, e
′
y);ϕ))] (15)

其中，本文假设E(e′x,e′y)∼G(·|(ex,ey);θ) [log(1−D((e′x, e
′
y);ϕ))]= LG(ex, ey)是一对样本(ex, ey)的损失

函数。
噪噪噪声声声鉴鉴鉴别别别器器器。。。 本文将噪声鉴别器定义为二元分类器，其目标函数是在G(·|(ex, ey); θ) 固定

的情况下最大化正确区分正样本与生成负样本的对数似然，定义如下：

ϕ∗=argmax
ϕ

∑
(ei,ej)∈LST

E(ex,ey)∼LST[logD((ex, ey);ϕ)] +E(e′x,e′y)∼G(·|(ex,ey);θ)[log(1−D((e′x, e
′
y);ϕ))] (16)

D((ex, ey);ϕ)=σ(fϕ(ex, ey))=
exp(fϕ(ex, ey))

exp(fϕ(ex, ey)) + 1
(17)

其中，fϕ(x, y)是以ReLU为激活函数的两层神经网络，其输入为∥x− y∥1；σ(x) 是Sigmoid 函
数。因为fϕ 对ϕ 是可微的，所以可以通过随机梯度下降来更新目标函数。
值得注意的是，本文将公式 10 中提到的对齐分数定义如下：

AS(ex, ey) =


1, σ(fϕ(ex, ey)) ≥ δ

0.5, σ(fϕ(ex, ey)) < δ ∈ Simfused(ex, ey) > τ

0, σ(fϕ(ex, ey)) < δ /∈ Simfused(ex, ey) > τ

(18)

其中，σ(fϕ(ex, ey))是判别器的输出，δ和τ是阈值，用来区分真假实体对。本文将AS(ex, ey)
设置为{0, 0.5, 1}，分别表示某一对实体不能对齐，不确定和能对齐。此外，集合LST 可以
根据LSU中实体对的对齐分数的变化进行扩充，即在每一轮对抗训练后，从集合LSU中选
择AS = 1的实体对加入LST集合。
降降降噪噪噪损损损失失失。最后本文将整体的降噪损失函数定义如下：

LNR=max
ϕ

min
θ

∑
(ei,ej)∈LST

E(ex,ey)∼LST[logD((ex, ey);ϕ)] +E(e′x,e′y)∼G(·|(ex,ey);θ)[log(1−D((e′x, e
′
y);ϕ))] (19)

详细的算法流程如算法表 1所示。
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Algorithm 1 Refined De-noising for Labeled Entity Alignment(LDEA)

Input:
知识图谱G1和G2，标记种子集合LSU ，可信种子集合LST 。

Output:
G1和G2的实体嵌入He1、He2

1: 初始化嵌入He1、He2；生成器G、鉴别器D和编码器fDRM 的参数；
2: 初始化LSU 和LST 的信任分数；
3: 训练文字和视觉模块，得到对应实体的嵌入e1、e2；
4: while 不收敛 do
5: //基于标记种子集合LSU和可信种子集合LST训练噪声感知的拓扑模型；
6: for m=0; m < mEN do
7: 从LST 中采样一批实体对，根据公式10更新LEA

8: end for
9: 从LST 中采样一批实体对，为每个(e1, e2) 生成噪声实体对(e′1, e

′
2) ∼ G(· | (e1, e2)) ；

10: for m = 0; m < mD do
11: 根据公式16更新ϕ
12: end for
13: for m = 0; m < mG do
14: 根据公式15更新θ
15: end for
16: //标签精化；
17: for each e1 ∈ LSU do
18: e1 ← NearestNeighbor(e1, E2)
19: if NearestNeighbor(e2, E1) = e2 and Simfused(e1, e2) > τ then
20: AS(e1, e2) = 1 ;
21: end if
22: end for
23: 更新LSU 中实体对的信任分数，将AS = 1 的LSU中的实体对添加到LST 中；
24: end while

5 实实实验验验

本文使用Keras框架，实验是在配备GeForce GTX 1080Ti GPU 和128 GB 内存的工作站上
进行的。本文采用了两个评估指标：Hits@k和MRR，较高的Hits@k 和MRR 分数表示更好的
对齐性能。

5.1 数数数据据据集集集

本文在实验中使用了五个数据集。(1) DBP15K：该数据集由DBpedia 构建的三个跨语言
子集组成。每个子集包含15,000个用于训练和测试的预对齐锚种子。它们都包含实体图像和
摘要。(2) DW100K：该数据集包含实体属性，每个数据集包含两个单语子集，每个子集包
含100,000个预对齐的锚种子。本文随机拆分30% 的标记节点对进行训练，其余70% 用于测试。
由于上述数据集中给定的标记节点对都是干净的，因此本文需要生成一些噪声数据来替换部分
干净数据，以模拟标注噪声。根据最近的工作(Pei et al., 2020)，本文随机破坏40%的训练集作
为噪声样本，并将其余60%作为正确样本。然后本文随机选择50%的正确样本作为可信的正标
签LST，并将剩下50%的正确样本与噪声样本混合作为不可信的标签LSU。本文的研究就是使
用含噪声的训练集LSU去训练本文的抗噪模型，使其能够从不可信的标签LSU中尽可能检测出
噪声。表 1 描述了数据集的统计信息。

5.2 实实实验验验设设设置置置

超超超参参参数数数。。。在这项工作中，本文最佳配置为：嵌入维度d设定为200，间隔参数γ为3.0，GCN
层数ℓ为2，用于生成器和判别器的MLP网络有两层，分别有100和30个隐藏单元。本文设
定mEN为1500，mD和mG都为500，负采样的数量η设定为10。此外，本文将信任分数设定为
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Table 1: 数据集统计信息

Datasets
DBP15KZH-EN DBP15KJA-EN DBP15KFR-EN DWY100KW DWY100KY

ZH EN JA EN FR EN DBP Wikidata DBP YAGO3

Entities 19388 19572 19814 19780 19661 19993 100000 100000 100000 100000
Relations 1701 1323 1299 1153 903 1208 330 220 302 31
Triples 70414 95142 77214 93484 105998 115722 463294 448774 428952 502563

Images covered 15912 14125 12739 13741 14174 13858 - - - -
Abstracts covered 14840 14954 14946 14946 14923 14926 - - - -
Attributes covered 248035 343218 248991 320616 273825 351094 341770 779402 383757 98028

Anchors 15000 15000 15000 100000 100000

LST+LSU 1350+3150 1350+3150 1350+3150 30000+70000 30000+70000

Table 2: 跨语言数据集和单语言数据集的主要结果（40％噪声）

Models
DBP15KZH-EN DBP15KJA-EN DBP15KFR-EN DWY100KW DWY100KY

Hits@1 Hits@5 MRR Hits@1 Hits@5 MRR Hits@1 Hits@5 MRR Hits@1 Hits@5 MRR Hits@1 Hits@5 MRR

MTransE .169 .362 .216 .148 .345 .198 .143 .338 .192 .154 .325 .203 .137 .318 .186
IPTransE .185 .394 .258 .174 .386 .242 .181 .402 .269 .193 .414 .296 .158 .346 .223
GCN-Align .223 .424 .316 .223 .439 .321 .231 .462 .337 .331 .487 .392 .376 .525 .448
AlignEA .263 .457 .342 .254 .451 .338 .278 .471 .357 .331 .487 .392 .376 .525 .448
MuGNN .274 .471 .361 .279 .481 .368 .284 .485 .372 .348 .503 .417 .401 .554 .475
AliNet .286 .468 .365 .295 .470 .379 .298 .486 .384 .372 .514 .437 .420 .563 .490

REA-KE .235 .437 .319 .236 .451 .334 .229 .456 .332 .312 .468 .379 .352 .513 .432
REA .289 .486 .380 .293 .498 .388 .304 .539 .403 .368 .547 .444 .426 .577 .494

CPUGA-KE .228 .426 .316 .230 .446 .323 .228 .457 .334 .298 .462 .375 .356 .509 .427
CPUGA .306 .506 .397 .312 .521 .406 .321 .556 .424 .390 .568 .467 .449 .603 .524

LDEA .568 .790 .668 .542 .772 .645 .583 .823 .689 .507 .724 .607 .712 .873 .784
Improv. 85.6% 56.1% 68.3% 23.5% 73.7% 48.2% 81.6% 48.0% 62.5% 30.0% 27.5% 30.0% 58.6% 44.8% 49.6%

”Improv.” 表示与SOTA 相比增加的百分比。

离散概率形式{0, 0.5, 1}，阈值δ为0.01，相似度阈值τ为区间[0.5, 0.95]，以便在实体对齐的性能
和噪声的影响之间取得更好的平衡。本文使用Adam优化器对公式 16和公式 15中的损失函数进
行优化，学习率为0.01，并应用SGD对公式 10中的损失函数进行优化。每个评估重复5次后报
告平均结果。其余基线，本文遵循原始论文中的设置来实现最佳性能。

对对对比比比模模模型型型。。。为了验证本文提出的方法的有效性，本文将LDEA与几种基于嵌入的方法
进行了比较：如MTransE(Chen et al., 2016)、IPTransE(Zhu et al., 2017)、AlignEA(Sun et
al., 2018)、GCN-Align(Wang et al., 2018)、MuGCN(Cao et al., 2019) ，AliNet(Sun et al.,
2020)，REA-KE(Pei et al., 2020)和CPUGA-KE(Pei et al., 2022)，值得注意的是，这些方法
都没有噪声检测模块。另外，本文还将提出的方法与带有降噪模块的方法进行了比较：
如REA(Pei et al., 2020)和CPUGA(Pei et al., 2022)。

5.3 主主主要要要结结结果果果

在表 2 中，列出了所有被评估模型的对齐结果。本文的框架在所有数据集上始终保持最佳
性能。在跨语言数据集（DBP15K）上，LDEA 在Hits@1和MRR方面均优于其他方法约23%-
85%。在单语言数据集（DW100K）上，与之前的SOTA 相比，性能提升了27%-49% 以上。尽
管一些基于嵌入的方法，如GCN-Align、MuGNN和AliNet，使用了先进的图编码技术，但它
们仍然会受到给定的标记噪声的影响。由于这些方法没有任何抗噪机制，噪声标签对模型的影
响比较大。此外本文的方法在和含降噪模块的方法REA、CPUGA相比也显示出了优越性。实
验结果表明，本文的LDEA框架设计在多个真实世界数据集的对齐精度和噪声辨别能力始终优
于其他基线方法。

5.4 错错错误误误检检检测测测定定定量量量分分分析析析

本文在DBP15KJA-EN上测试了LSU 的10% - 60%不同强度的噪声。如图 2 所示，所有方法的
性能都随着噪声比例的增加而下降。值得注意的是，本文的LDEA曲线的斜率比较平坦，这意
味着LDEA模型对于任何比例的噪声数据都具有一定的鲁棒性，应该标签细化模块作用导致了
上述结果。实验结果表明，与其他基线相比，LDEA具有很大优势，可以有效地减轻噪声的影
响。

本文先后改变LS 中可信实体的比率来评估不同比率LST 在LDEA上的效果。图 3 表明，
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Figure 2: 不同强度噪声在DBP15KJA-EN上的结果 Figure 3: 不同比例正样本在DW100K上的结果

随着LST 在LS 中的百分比增加，DW100K的性能有所提高。特别是，模型将40% 的LS 作为可
信实体对实现了最佳性能。原因是较大的LST 可以提供更多关于真实实体对的信息，以帮助噪
声检测模块将真实实体对与LSU 区分开来。相比之下，噪声检测模块却会与较小比例的LST
(10%) 形成欠拟合，并导致错误地将一些真实样本识别为噪声。
表 3报告了在20%和40%两种不同强度的噪声中，本文模型的错误检测结果。使用了含标

签精化模块的融合判别器，针对LSU中的实体对进行二元分类，用来区分真实实体对和噪声实
体对。高准确率表明大部分的噪声被正确地检测出来。表中的召回率意味着本文的判别器能够
在不同的数据集上将LSU中83%-88%的真实实体对判别为阳性。总的来说，这些结果表明，本
文的噪声检测模块表现稳健，对涉及标注噪声的实体对齐任务很有帮助。值得注意的是，由
于LDEA使用了标签细化模块，原本在对抗性训练中动摇的标签被辅助知识监督后修正，这大
大改善了模型的噪声检测性能。

5.5 消消消融融融实实实验验验

本小节通过消融实验来检验所提出的模块的有用性。我们在DBP15KJA-EN上使用了三种变
体：（1）LDEA-w/o-CNS使用随机负采样判别器+标签精化模块，为每个可信的正样本对随机
生成负样本对；（2）LDEA-w/o-SNS使用距离最近的负样本进行负采样+标签精化模块。(3)
LDEA-w/o-LR，使用随机负采样，不包括标签降噪模块。从表 4，可以看到，本文提出的降噪
模块和标签精化模块都是有效的。此外，LDEA-w/o-LR的表现不如LDEA，因为在没有标签精
化模块的情况下，一些标签被误判为不可信任的样本。此外，LDEA-w/o-SNS比LDEA-w/o-
CNS取得了更好的性能，因为当噪声实体更接近真实数据（干净的标签）时，模型可以工作
得更好，而LDEA-w/o-CNS使用简单随机负采样不能为判别器选择利于模型学习的高效负样

本。

Table 3: 错误检测性能

Noise
20% 40%

Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1

DBP15KZH-EN 0.946 0.852 0.899 0.962 0.856 0.909
DBP15KJA-EN 0.931 0.836 0.884 0.963 0.843 0.903
DBP15KFR-EN 0.943 0.835 0.889 0.956 0.868 0.912
DWY100KW 0.953 0.861 0.907 0.948 0.880 0.914
DWY100KY 0.941 0.859 0.900 0.937 0.887 0.912

Table 4: 消融实验

Methods
DBP15KJA-EN

Hits@1 Hits@5 MRR

LDEA .542 .772 .645
-w/o-CNS. .526 .737 .613
-w/o-SNS. .539 .744 .615
-w/o-LR. .540 .751 .627

5.6 标标标签签签精精精化化化效效效果果果分分分析析析

为了验证标签精化的效果，本文使用假阳性率RFP和假阴性率RFN (公式 20)来衡量引导过
程中迭代样本的质量。从图 4可以看出，随着epoch的增长，LDEA，CPUGA和REA的假阳性
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Figure 4: 标签精化效果影响分析 Figure 5: τ的不同取值(x轴)对EA结果的影响

率RFP和假阴性率RFN都在下降，说明三个模型的降噪模块都在发挥作用。然而值得注意的
是，两条蓝色曲线始终在最下方，说明本文的LDEA模型整体效果明显好于CPUGA和REA，
可能的原因是标签精化模块在降噪对抗训练之后把误判的标签进行了纠正，近一步剔除了负样
本，对于整个降噪EA起到了附带的监督作用。

此外，本文还在DBP15K上验证τ的不同取值对EA结果的影响。从图 5中可以看出，随着τ的
取值越来越大，对于相似实体对的标签验证越来越严格，从而导致结果稍微提升。本文认为如
果τ拥有较低的阈值会给整体的除噪框架带来更多新的不相似实体对(错误的伪标签)从而影响模
型的效率，比如部分折线下沉的拐点。总之，从整体上看，τ的不同取值确实会给模型带来一定
的影响，但是HITS@1影响效果甚微,尤其在DBP15KJA-EN数据集上表现一般。最后，本文根据各
个数据的多次实践，一般τ的取值大概在0.8至0.9左右。

RFP =

∣∣LS+iter − LStest ∣∣∣∣LS+iter∣∣ , RFN =

∣∣LS−iter ∩ LStest∣∣∣∣LS−iter ∣∣ (20)

6 结结结论论论

为了应对EA中标记噪声的挑战，本文提出了一个改进的EA降噪框架，以纠正标记和引导
过程中的种子错误。特别是，考虑到以前基于邻域的嵌入方法的弱点，本文应用了一种新的对
偶关系匹配编码器来加速KG的结构学习。然后，通过对抗强化学习来执行具有知识弱监督降
噪模块。对于误差累积的问题，本文进一步使用对齐细化模块来改进本文的模型。最后，本文
在抗噪声的环境下实现了对齐实体的任务。在多个数据集上的实验结果证明了本文降噪框架的
优越性。对于未来的工作，本文将尝试在更加复杂的场景下，比如在稀疏和不完备的KG中实
现EA抗噪任务。
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摘摘摘要要要

多模态神经机器翻译旨在利用视觉信息来提高文本翻译质量。传统多模态机器翻译将
图像的全局语义信息融入到翻译模型，而忽略了图像的细粒度信息对翻译质量的影
响。对此，该文提出一种基于图文细粒度对齐语义引导的多模态神经机器翻译方法，
该方法首先跨模态交互图文信息，以提取图文细粒度对齐语义信息，然后以图文细粒
度对齐语义信息为枢纽，采用门控机制将多模态细粒度信息对齐到文本信息上，实现
图文多模态特征融合。在多模态机器翻译基准数据集Multi30K 英语→德语、英语→法
语以及英语→捷克语翻译任务上的实验结果表明，论文提出方法的有效性，并且优于
大多数最先进的多模态机器翻译方法。

关关关键键键词词词：：： 多模态神经机器翻译 ；图文细粒度 ；语义交互 ；对齐语义 ；Multi30K

Based on Semantic Guidance of Fine-grained Alignment of
Image-Text for Multi-modal Neural Machine Translation

Junjie Ye1,2，，，Junjun Guo1,2,*，，，Kaiwen Tan1,2，，，Yan Xiang1,2，，，Zhengtao Yu1,2
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Abstract

Multi-modal neural machine translation aims to use visual information to improve the
quality of only-text translation. Traditional multi-modal machine translation incor-
porates the global semantic information of images into the translation model, while
ignoring the influence of fine-grained information of images on translation quality. In
this regard, this paper proposes a multi-modal neural machine translation method
based on fine-grained alignment of image-text with semantic guidance. The method
firstly interacts image and text information across modalities to extract fine-grained
aligned semantic information of image-text. Fine-grained alignment of semantic in-
formation is used as a pivot, and multi-modal fine-grained information is aligned to
textual information using a gating mechanism to achieve multi-modal feature fusion
of image and text. The experimental results on the multi-modal machine translation
benchmark dataset Multi30K English → German, English → French and English →
Czech translation tasks show that the proposed method is effective and outperforms
large Most state-of-the-art multi-modal machine translation methods.

Keywords: Multi-modal neural machine translation , Fine-grained , Semantic
interaction , Alignment semantics , Multi30K
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1 引引引言言言

多模态神经机器翻译（multi-modal neural machine translation, MNMT）(Caglayan et al.,
2019; Yin et al., 2020; Li et al., 2021) 旨在利用额外模态信息（如图像、视频、声音）优化传统
的文本机器翻译模型，通过融合图像等多模态特征提升机器翻译的性能(Caglayan et al., 2019;
Yao and Wan, 2020; Ye and Guo, 2022)。近年来多模态神经机器翻译受到国内外研究者的广泛
关注，相较于传统纯文本机器翻译系统，多模态神经机器翻译通过融合图像模态的信息，不仅
可以提高翻译性能，还可以补全文本语义信息以及解决歧义词翻译问题(Huang et al., 2020; Li
et al., 2021)。

Figure 1: 图像模态和文本模态的语义表示

图像是一种语种无关的模态信息，可以同时被不同语言的人理解，因此可以利用视觉信息
为枢轴跨越语言障碍，如上图1 中，不同语言对可以对齐在同一个图像区域，例如：女孩、男
孩、足球等。然而，视觉和文本两种模态信息之间存在较大的语义鸿沟，跨模态表示学习及语
义对齐通常较难。视觉和文本（源语言）的语义对齐存在两个层级，1）文本实体与图像全局语
义信息对齐，图像全局特征可以提供有效的场景信息，例如：图1全局信息为草地上两个小孩子
在踢球，2）文本实体与图像对象通过细粒度对齐，图像的细粒度特征信息可以增强文本中的重
要信息，例如：图1 中的对象“女孩”、“足球”、“男孩”对齐到文本实体“girl”、“ball”、“boy”。

目前，已有多模态神经机器翻译模型主要通过设计合理的多模态融合模型，实现图文信息
的有效整合，主要包含三种图文融合策略：1）跨模态注意力机制(Kwon et al., 2020; Song et
al., 2021; Zhao et al., 2021; Li et al., 2021)，将图文模态映射到同一空间向量，然后采用注意力
机制抽取与文本信息相关的视觉区域。2）多模态Transformer 融合方法，使用Transformer 分
别编码文本特征和视觉特征(Takushima et al., 2019; Nishihara et al., 2020)，然后采用多头注意
力机制或者拼接方法将它们融合作为编码器的输出(Yao and Wan, 2020; Gain et al., 2021; Li et
al., 2021)。3）门控融合方法(Yin et al., 2020; Lin et al., 2020; Li et al., 2021)，基于多模态门
控机制过滤图像中与文本关联性不强的信息，实现图文对齐融合。通过上述方式，文本语义信
息和图像语义信息有一个简单的对齐。

然而图像和文本之间存在较大的语义鸿沟，仅仅采用上述图文融合策略，很难实现图像和
文本语义的细粒度对齐和融合。为了提升图文对齐融合的能力，本文提出了一种基于图文细粒
度对齐语义引导的多模态神经机器翻译方法，采用软对齐的方式实现图文特征的层级融合，图
文细粒度对齐语义为枢纽，采用多模态门控机制比对图文两种模态信息，实现图文特征对齐融
合，提升了多模态神经机器翻译的性能。与以前的工作相比，本文的主要贡献是两方面的：

• 提出一种图文细粒度对齐语义引导的多模态神经机器翻译方法，采用跨模态注意力机制，
以图文细粒度对齐语义为引导，实现了融合图文信息的多模态神经机器翻译。

• 基于多模态机器翻译公共数据Multi30k的实验结果表明，本文提出的模型优于其它多模态
机器翻译方法，并显著提高了英德、英法和英捷克语机器翻译的性能。

* 通讯作者：郭军军email地址：guojjgb@163.com
项项项目目目基基基金金金：：：国家重点研发计划(2020AAA0107904)；国家自然科学基金(61866020, 61762056)；云南省科技厅自然科
学基金项目(2019FB082, 2019QY1801)
©2022 中国计算语言学大会根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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2 相相相关关关工工工作作作

近年来，多模态神经机器翻译受到了广泛的关注，特别是图文多模态融合方法在许多任务
中都显示出巨大的潜力。国内外研究学者针对图文多模态机器翻译融合方法开展了许多研究，
并取得了一定进展。目前，多模态神经机器翻译主要有基于循环神经网络（recurrent neural
network, RNN）的机器翻译模型，与基于Transformer 的机器翻译模型。

2.1 基基基于于于RNN的的的多多多模模模态态态神神神经经经机机机器器器翻翻翻译译译模模模型型型

早期的多模态融合方法主要是基于循坏神经网络（RNN）的seq2seq 框架，利用全局视觉
特征初始化RNN 编码器解码器的隐藏状态(Calixto et al., 2017b; Caglayan et al., 2017; Huang
et al., 2016)，或利用视觉特征增强文本语义表征能力，提升机器翻译的性能(Huang et al.,
2016)。尽管这些方法提高了机器翻译的性能，但视觉特征实际上并没有与文本特征对齐。
为了更好地对齐视觉和文本语义特征，Caglayan et al. (2016b; Caglayan et al. (2016a)利用多
模态注意力机制同时关注图像及其对应的文本，以对齐视觉和文本语义特征；Calixto et al.
(2017a) 分别对源句子单词和图像采用了两种特定于模态的注意机制，以更好地对齐视觉和文
本特征。Delbrouck and Dupont (2017) 提出了一种局部视觉注意机制，将局部视觉特征与相应
的文本特征对齐。李志峰et al. (2020) 提出一种融合覆盖机制双注意力解码方法，借助覆盖机
制分别作用于源语言和源图像，以解决模型过翻译及欠翻译问题。

2.2 基基基于于于Transformer的的的多多多模模模态态态神神神经经经机机机器器器翻翻翻译译译模模模型型型

随着机器翻译技术的发展，基于Transformer结构的多模态神经机器翻译方法被提出。我们
将现有的多模态融合策略从三个方面总结如下：1）））跨模态交互注意机制，Zhao et al. (2022)利
用对象检测特征和额外的区域相关注意机制来融合视觉区域特征和文本特征；Nishihara et al.
(2020)提出了一个有监督的跨模态注意模块，用于对齐文本特征和视觉特征；Song et al. (2021)
在每个Transformer 编码器层采用了一个共同注意图更新模块来对齐多模态特征。2）））特征连接
方法，Yao and Wan (2020) 使用多模态Transformer 来对齐视觉特征和文本特征；Takushima
et al. (2019) 拼接视觉全局特征和文本特征作为多模态特征；Takushima et al. (2019) 直接连接
文本表示和视觉表示作为多模态表示，以保留细粒度特征并避免模态特定特征的混淆。3））） 门
控融合方法，Yin et al. (2020) 提出了一种基于图的多模态神经机器翻译方法，通过文本图像门
控注意力机制提取多模型特征；Lin et al. (2020) 采用门控机制来融合动态上下文引导胶囊网络
提取的视觉特征；Li et al. (2021) 使用门控融合方法解决歧义词翻译问题；Zhao et al. (2021)
基于多模态Transformer，提出了一种词域对齐引导的方法来建立文本和视觉特征之间的语义相
关性。

3 方方方法法法

论文提出了一种图文细粒度对齐语义引导的多模态神经机器翻译模型，模型总体架构如下
图2 所示。它主要包含四个网络：图文编码器、跨模态语义交互模块、多模态语义融合模块及
解码器。

3.1 图图图文文文编编编码码码器器器

3.1.1 图图图像像像和和和文文文本本本模模模态态态信信信息息息表表表征征征

不失一般性，将xk = {xk1, . . . , xkn} 和zk 分别表示为源句输入及其对应图像，其中k 表示图
文对的序号，n 是xk 的序列长度。文本序列通过带有位置嵌入的传统嵌入层嵌入，图像特征由
预训练的ResNet-101 模型(He et al., 2016) 提取。文本表征向量Ex

k 和视觉表征向量Ez
k 计算如

下：

Ex
k = Embx(xk) + PEx(xk) (1)

Ez
k = Embz(zk) (2)

其中，Embx 是文本序列词嵌入层，PEx 是位置嵌入层，Embz 是基于ResNet-101 的视觉特征
提取层，Ex

k ∈ Rn×d1 和Ez
k ∈ R7×7×d2，论文中d1=128，d2=2048。
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Figure 2: 基于图文细粒度对齐语义引导的多模态神经机器翻译模型

3.1.2 源源源语语语言言言文文文本本本编编编码码码器器器

编码器采用传统多头Transformer 编码器，具体框架如图3 所示，每个编码器层由两个子层
组成：多头自注意力层和位置前馈网络（FFN）层。首先使用多头自注意力模块，将源文本表
示作为查询/键/值矩阵来建立单词到单词的相互连接，可以表示为，

Hl
xk

= Multihead(Ex
k,E

x
k,E

x
k) (3)

= Concat(head1
k, · · · , headMk ) (4)

其中，M 表示头数，Multihead(·) 是多头注意力层，l = {0, · · · , 3} 是Transformer 层索引。多
头注意力的输出计算如下：

head
c∈[1,M ]
k =

n∑
j=1

αij(E
x
kj
WV

k,c) (5)

其中n 表示源语言序列xk的长度，αij为自注意力权重系数，且为：

αij = softmax

(
(Ex

ki
WQ

k,c)(E
x
kj
WK

k,c)
T

√
d

)
(6)

其中αij 是文本特征和文本特征的点积注意力矩阵，WV
k,c, W

Q
k,c, W

K
k,c 是参数矩阵。

然后使用FFN 神经网络更新序列每个位置的状态，并得到Fxk
，如下所示：

Fxk
= FFN(Hl

xk
) (7)
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Figure 3: 传统多头Transformer 编码器模型

3.1.3 图图图像像像编编编码码码器器器层层层

图像由预训练的ResNet-101 模型抽取为7 × 7 × 2048 维的特征矩阵，并把每个区域特征映
射到与文本同一空间，将图像特征转化为一个49×128 维的特征矩阵。如下所示，

Fzk = MLP(Ez
k) (8)

其中，MLP 是多层感知器。

3.2 跨跨跨模模模态态态语语语义义义交交交互互互模模模块块块

类似于Nishihara et al. (2020)，论文采用跨模态注意力机制实现文本语义和图像语义特征
交互，将源文本语义表征作为查询矩阵，图像语义表征作为键/值矩阵，构建图文细粒度对齐语
义表征向量，

Hk = Multihead-Im2te(Fxk
,Fzk ,Fzk) (9)

=
m∑
j=1

α̂ij(Fzk,jW
V
1 ) (10)

α̂ij = softmax

(
(Fxk,i

WQ
2 )(Fzk,jW

K
3 )T

√
d

)
(11)

其中，Multihead-Im2te表示文本语义和图像语义的跨模态注意力机制，α̂ij是文本语义和图像
语义的相似度权重，表示第i 个词与第j 个图像区域的相似度，i ∈ (1, · · · , n)，m 是图像划分区
域的个数，论文中m 为49。

Figure 4: 多模态语义融合模块

3.3 多多多模模模态态态语语语义义义融融融合合合模模模块块块

为了充分的交互多模态语义信息，该文首先以图文细粒度对齐语义信息为枢纽，基于图文
细粒度对齐语义信息来进一步交互文本模态和图像模态信息。为此，类似于Yin et al. (2020)，
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本文采用门控策略来实现进一步的交互，如图4 所示，

Ω = Sigmoid(WΩ(Hk || Fxk
)) (12)

Ĥk = Fxk
⊗ Ω (13)

其中，⊗ 是哈达玛乘积（对应位置元素相乘），WΩ是模型参数矩阵，|| 表示拼接操作，论文将
图像和文本特征在最后一个维度进行拼接，Ĥk是有用的多模态信息。
然后采用相加的方式实现多模态特征的融合，具体为：

Ok = Ĥk + Fxk
(14)

最终把编码器的输出Ok 输入到解码器进行解码。

3.4 目目目标标标语语语言言言解解解码码码器器器

类似地，tk = {tk1, . . . , tks} 表示源语言xk 对应的目标句子序列，其中s 是tk 的句子长
度，目标句子表征为Et

k = Embt(tk) + PEt(tk)。如图2 右图所示，解码器采用传统的多
头Transformer解码框架，每个解码器层由三个子层组成：1）掩码多头自注意层；2）跨语
言多头注意层；3) 前馈网络层。
首先使用多头自注意力机制对目标句子特征进行提取，可以表示为，

Qk = Multihead(Et
k,E

t
k,E

t
k) (15)

然后采用跨语言多头注意力机制实现图文多模态特征Ok 和目标序列特征Qk 的交互，如下
所示,

Yk = Cross-att(Qk,Ok,Ok) (16)

然后使用FFN 神经网络更新序列每个位置的状态，并得到Fdk，如下所示：

Fdk = FFN(Yk) (17)

最后将解码器最后一层的输出作为softmax输入，通过softmax层预测目标句子的概率分
布，可以表示为

P = Softmax(WpFdk + b) (18)

其中b和Wp是参数，Fdk代表解码器最后一个隐藏状态的输出。

4 实实实验验验

数数数据据据集集集: 论文基于多模态神经机器翻译公共数据集Multi30K -1 基准数据集的英语→德语、
英语→法语和英语→捷克语多模态翻译任务进行实验，其中训练、验证和测试集分别包
含29k、1014 和1000 个文本图像对。每张图像都包含一个英文描述句子以及由专业翻译者
翻译成的德语、法语和捷克语。论文采用四个测试集来评估提出的的多模态神经机器翻译模
型，1) Test2016 测试集0，Multi30K 中划分的包含1,000 个示例图文句子对；2）Test2017测试
集1，WMT2017中包含的1,000个测试图文句子对例子，包含更难翻译和理解的源句；3）我们
还使用带有歧义COCO数据集作为域外测试数据，其中包含461个含歧义动词的图文句子对示
例，并鼓励使用图像进行消歧；4）Test2018测试集2包含1,071个图文句子对实例，该测试集实
体词多，低频词多。
数数数据据据预预预处处处理理理: 论文采用bpe分词对源语言、目标语言文本进行切分，bpe切割的粒度为6k，每
个语言对的词表大小分别为英语→德语（En→De）的5,644→5,876，英语→法语（En→Fr）

-1https://github.com/multi30k/dataset
0https://www.statmt.org/wmt16/multimodal-task.html
1https://www.statmt.org/wmt17/multimodal-task.html
2https://www.statmt.org/wmt18/multimodal-task.html
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的5,644→5,684，英语→捷克语（En→Cs）的5,644→5,972。采用Resnet-101模型对图像特征进
行提取得到具有49 个局部空间区域特征的7x7x2048 维向量。

评评评估估估指指指标标标: 使用广泛用于评估机器翻译质量的BLEU和METEOR两个指标来评估翻译质量，1)
4-gram BLEU 指标(Papineni et al., 2002)，它在准确性和流畅度方面衡量翻译的质量，2)
METEOR 3 指标(Denkowski and Lavie, 2014)，它考虑了翻译质量的精度和召回率。

4.1 实实实验验验设设设置置置

论文基于Transformer (Vaswani et al., 2017) 搭建机器翻译框架，类似于Wu et al.
(2021)，我们的模型堆叠4 层编码器-解码器。本文将编码器和解码器隐藏状态的维度设
置为dmodel=128，前馈网络的内层设置为dffn=256。学习率设置为0.005。max-tokens 设置
为4096，warmup 更新步数设置为2000，标签平滑值设置为0.2。模型采用β1, β2 = (0.9, 0.98)
的Adam优化器。模型头数为4，并将dropout设置为0.3以避免过度拟合，beam size设置为5。
当BLEU分数在验证集上的10个epoch内没有提高时，模型停止训练。我们采用单个GTX 3090
GPU 训练模型。

4.2 比比比较较较模模模型型型

为了直观验证本文提出的多模态神经机器翻译模型的优势，该文和以下最近最先进的多模
态神经机器翻译模型进行比较，

• VAG-NMT (Zhou et al., 2018): 采用背景注意力机制来利用视觉信息增强模型翻译性能。

• DCCN (Lin et al., 2020): 提出了一种动态上下文引导胶囊网络（DCCN）来引导视觉特征
提取以提高机器翻译性能。

• MNMT+SVA (Nishihara et al., 2020): 一种有监督的视觉注意机制，用于捕获与文本相关
的视觉区域以进行机器翻译。

• OVC+Lv (Wang and Xiong, 2021): 构建了一个对象级的视觉上下文语义框架，以有效地
探索和捕获视觉信息以指导机器翻译。

• WRA-guided (Zhao et al., 2021): 基于多模态Transformer，提出了一种词域对齐引导的方
法来建立文本和视觉特征之间的语义相关性。

• IO-MMT (Song et al., 2021): 搭建了一个关系感知图编码器，以充分利用图像和源语句内
部的关系，并在目标端提出一个有效的多模态奖励函数，以提高翻译视觉一致性。

• DLMulMix (Ye and Guo, 2022): 提出了一种新型双级交互式多模态混合编码
器(DLMulMix)，提取有用的视觉特征来增强文本级机器翻译。

进一步的，为了更公平地证明本文提出的模型的优越性和有效性，在相同的参数设置和训
练设备的基础上本文复现了三个最受欢迎的多模态融合方法，

• Gated Fusion MNMT (Li et al., 2021): 一种有效的多模态融合方法，通过增强文本中的重
要信息来提升机器翻译性能。该方法广泛应用于多模态神经机器翻译和自然语言处理领域
的其他多模态任务中。

• Multimodal self-att (Yao and Wan, 2020): 提出了一种图像感知多模态Transformer 模型来
提取有用图像信息以提高机器翻译性能。该方法主要是将文本特征和视觉特征连接起来进
行多模态交叉注意。

• Doubly-ATT (Arslan et al., 2018): 在解码器的源-目标交叉注意子层和自注意子层之间使
用了一个额外的视觉注意子层，视觉诱发的注意力权重和源语言的注意力权重相加作为双
重注意力权重。

3http://www.cs.cmu.edu/ alavie/METEOR/
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Multi30K En→De
Model Test2016 Test2017 MSCOCO

BLEU METEOR BLEU METEOR BLEU METEOR

已有的多模态机器翻译模型

VAG-NMT (Zhou et al., 2018) - - 31.6 52.2 28.3 48.0
DCCN (Lin et al., 2020) 39.7 56.8 31.0 49.9 26.7 45.7
MNMT+SVA (Nishihara et al., 2020) 39.9 58.1 - - - -
OVC+Lv (Wang and Xiong, 2021) - - 32.4 52.3 28.6 48.0
WRA-guided (Zhao et al., 2021) 39.3 58.3 32.3 52.8 28.5 48.5
IO-MMT (Song et al., 2021) 41.3 59.2 33.5 52.8 - -
DLMulMix (Ye and Guo, 2022) 41.77 58.93 33.07 51.85 29.90 49.09

基于Fairseq复现的翻译模型

Transformer (NMT) (Vaswani et al., 2017) 40.96 58.35 32.59 51.21 29.16 48.37
Doubly-ATT (Arslan et al., 2018) † 41.44 59.08 33.15 52.34 29.22 48.41
Multimodal self-att (Yao and Wan, 2020) † 41.50 58.52 32.51 51.33 29.10 48.48
Gated Fusion MNMT (Li et al., 2021) † 41.58 58.88 33.01 51.90 30.04 48.95

Our model 42.37 59.67 34.78 54.06 31.02 50.64

Table 1: Multi30k 英语→德语（En→De）翻译任务在BLEU 和METEOR 指标上的比较结
果。† 表示基于我们的Transformer 模型复现以前的多模态融合方法。最佳结果以粗体突出显
示。Transformer (NMT) 表示使用纯文本数据进行机器翻译。

4.3 在在在英英英语语语→德德德语语语多多多模模模态态态翻翻翻译译译任任任务务务上上上的的的实实实验验验结结结果果果
英语→德语多模态翻译任务的实验结果如下表1 所示。本文从三个方面对现有模型进行总

结和比较：

1) 与现有的多模态机器翻译模型比较： 实验结果表明，本文提出的模型优于现有的多模态
翻译模型，并且在大多数测试集上BLEU 和METEOR 评估指标提高了1∼2 个点。并且，该文
提出的模型只需少量参数即可获得出色的结果。根本原因是本文提出的方法可以有效地交互细
粒度的多模态语义信息，而现有模型在进行多模态融合时只是简单的整合多模态信息。

2) 与纯文本机器翻译比较： 本文提出的多模态翻译模型在BLEU 和METEOR 指标上显著
优于纯文本机器翻译基线，并在所有测试集上提高了大约2 个点。这表明本文提出的多模态机
器翻译模型可以有效利用图像信息来增强机器翻译。

3) 与复现的多模态方法比较： 为了更公平地比较本文提出的模型的有效性，基于相同的训
练环境，本文复现了最近的三种多模态融合方法。结果被展现在表1，本文的方法在所有评估指
标上都比最近的多模态融合方法有了显着改进，这表明深度的交互视觉细粒度语义信息有助于
提高翻译性能。

4.4 在在在英英英语语语→法法法语语语多多多模模模态态态翻翻翻译译译任任任务务务上上上的的的实实实验验验结结结果果果
为了探索所提出模型的稳健性，该文在英语→法语多模态翻译任务上进行实验，结果如表2

所示。与英语→德语任务类似，该文提出的模型在英语→法语任务上与现有的多模态翻译模
型、纯文本翻译模型和复现的多模态融合方法进行比较，得出以下有趣的结论：

首先，与现有模型相比，本文提出的模型在两个评价指标上仍然取得了显著的提高，这与
英语→德语翻译任务的结果是一致的。另外，与纯文本机器翻译基线模型相比，具有图像信息
的多模态机器翻译模型取得了优异的结果，这表明本文提出的多模态翻译模型可以有效的与视
觉信息交互以增强机器翻译。

其次，在英语→法语任务上复现近期有竞争的多模态融合方法，结果表明本文提出的方法
优于复现的多模态融合方法。相比较于现有的多模态翻译模型，本文的模型取得了较好的翻译
结果。英语→法语翻译任务的结果再次证明了所提出方法的有效性和普遍性。

4.5 消消消融融融实实实验验验

为了进一步验证本文提出方法的有效性，我们移除了模型的不同组件，以进行消融研究，
结果被报道在表3。分析英语→德语和英语→法语翻译结果可以总结为两点：1）移除图文细粒
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Multi30K En→Fr
Model Test2016 Test2017 MSCOCO

BLEU METEOR BLEU METEOR BLEU METEOR

已有的多模态机器翻译模型

VAG-NMT (Zhou et al., 2018) - - 53.8 70.3 45.0 64.7
DCCN (Lin et al., 2020) 61.2 76.4 54.3 70.3 45.4 65.0
OVC+Lv (Wang and Xiong, 2021) - - 54.2 70.5 45.2 64.6
WRA-guided (Zhao et al., 2021) 61.8 76.3 54.1 70.6 43.4 63.8
IO-MMT (Song et al., 2021) 62.5 76.9 54.9 71.7 - -
DLMulMix (Ye and Guo, 2022) 62.23 76.85 55.18 73.37 44.42 66.41

基于Fairseq复现的翻译模型

Transformer (NMT) (Vaswani et al., 2017) 60.33 75.64 53.45 71.57 43.61 65.72
Doubly-ATT (Arslan et al., 2018) † 60.94 75.99 53.63 71.56 44.78 65.35
Multimodal self-att (Yao and Wan, 2020) † 61.44 75.77 54.56 71.62 44.59 65.08
Gated Fusion MNMT (Li et al., 2021) † 61.24 76.26 54.15 71.77 44.29 64.91

Our model 62.73 77.34 55.56 73.14 46.59 67.68

Table 2: Multi30k 数据集上英语→法语（En→Fr）翻译任务的比较结果。

Model Test2016 Test2017 MSCOCO
BLEU METEOR BLEU METEOR BLEU METEOR

En→De 多模态翻译任务

MNMT gat 41.32 59.16 34.22 53.89 29.69 49.91
MNMT att 41.65 59.36 34.27 53.74 30.64 50.21
MNMT 42.37 59.67 34.78 54.06 31.02 50.64

En→Fr 多模态翻译任务

MNMT gat 62.46 77.12 55.48 73.04 45.65 67.06
MNMT att 61.98 76.86 54.86 72.57 45.59 66.83
MNMT 62.73 77.34 55.56 73.14 46.59 67.68

Table 3: 模型不同组件的消融实验，MNMT att是移除跨模态语义交互模块的模
型，MNMT gat是移除图文细粒度对齐语义与文本语义融合模块的模型，MNMT是本文完
整的模型。

度对齐语义与文本语义融合模块，相比于完整的模型，在三个测试集上的两个评估指标都有所
下降，这表明细粒度的图文语义交互可以为文本机器翻译提供更精确的信息，特别在MSCOCO
测试集上模型的性能有重大的衰退，这表明该模块能有效的利用细粒度图像信息来解决翻译中
的歧义性单词。2）移除跨模态图文语义交互模块，相比于完整的模型，模型整体翻译效果都有
所下降，特别是在英语→法语多模态翻译任务上BLEU 和METEOR 评估指标都下降超过0.5个
分数，这表明，跨模态交互图文语义建立图文细粒度对齐语义信息有助于指导图文多模态对齐
融合，提升机器翻译的性能。通过以上的消融实验对比分析，验证了本文模型不同组件的有效
性。

4.6 在在在英英英语语语→捷捷捷克克克语语语多多多模模模态态态翻翻翻译译译任任任务务务上上上的的的实实实验验验结结结果果果
为了进一步验证本文方法的有效性和鲁棒性，我们在英语→捷克语多模态翻译任务上评估

模型。表4 给出了复现的多模态融合方法和本文的多模态融合方法的BLEU值和METEOR值。
可以看到，本文的方法取得了最好的效果，在基线模型（NMT）的基础上取得了+2.01、+3.38
的BLEU值提升及+1.11、+2.05 的METEOR值提升。相比于复现的方法，在两个评估指标上
本文的方法取得了超过+1 点的BLEU值和METEOR值提升，翻译结果显著提升。这证明了本
文方法对于不同语言对是有效且通用的。

4.7 翻翻翻译译译实实实例例例分分分析析析

为了验证本文方法在翻译过程中确实有效地指导了目标序列的生成，我们通过一些具体
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En→Cs

Test2016 Test2018

Model BLEU METEOR BLEU METEOR

Transformer (NMT) 32.70 32.34 27.62 29.03
Doubly-ATT (Arslan et al., 2018) † 33.25 32.28 29.12 29.87
Multimodal self-att (Yao and Wan, 2020) † 33.12 32.01 28.75 29.51
Gated Fusion MNMT (Li et al., 2021) † 33.77 32.24 29.43 29.41
Our model 34.71 33.45 31.00 31.08

Table 4: 实验结果在英语→捷克语（En→Cs）多模态翻译任务。

Figure 5: En→De 测试集翻译实例，下划线标记表示提升的翻译.

的翻译实例对本文方法的有效性进行验证。图5 是本文选取的一些英语→德语测试集翻译实
例。从图中可以看出，本文提出的完整翻译模型（MNMT）翻译效果最好、翻译结果与参考
答案基本对齐，有效的提升了预测句子的质量。例如，第一个翻译实例中，本文方法成功的
翻译“urinating”到“uriniert”，而缺乏细粒度语义交互的两个模型翻译错误。第二个翻译实例
中，MNMT模型准确翻译源语言句，MNMT att 模型翻译文本实体“bicycle rider”失败，验证
了跨模态图文语义交互帮助对齐文本实体与图像对象，MNMT gat 模型翻译“a long stair”有
轻微错误，验证了图文细粒度对齐语义与文本语义交互帮助对齐图文细粒度信息。第三个翻
译实例中，MNMT 模型翻译结果与参考答案相同，MNMT att 和MNMT gat 模型正确翻译单
词“men”、“green”，但翻译语序有误，没有对齐目标序列。第四个翻译实例中，MNMT 模型
正确翻译“bouquet”为“bukett”，而没有充分语义交互的MNMT att 和MNMT gat模型翻译错
误该词。上述实例分析表明，本文方法通过交互文本语义和图像语义细粒度信息，可以显著提
高翻译的译文质量。

5 总总总结结结

本文提出了一种新颖的基于图文细粒度对齐语义引导的多模态神经机器翻译方法，该方法
首先跨模态交互图文信息，以提取图文细粒度对齐语义信息，然后以图文细粒度对齐语义信息
为枢纽，采用门控机制将多模态细粒度信息对齐到文本信息上，实现图文多模态特征融合。三
个基准多模态翻译任务的实验结果证明本文提出的方法的有效性和优越性，并在三个基准任务
上取得了强有竞争力的结果。进一步的消融实验分析表明，本文提出的方法可以深度交互图文
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多模态语义信息，提取有用的模态细粒度信息以提高机器翻译的性能。在未来的工作中，我们
会探索从多模态神经机器翻译模型的解码器方面进行改进，进一步提升多模态神经机器翻译的
性能。
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多多多特特特征征征融融融合合合的的的越越越英英英端端端到到到端端端语语语音音音翻翻翻译译译方方方法法法
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摘摘摘要要要

语 音 翻 译 的 编 码 器 需 要 同 时 编 码 语 音 中 的 声 学 和 语 义 信 息 ， 单 一
的Fbank或Wav2vec2语音特征表征能力存在不足。本文通过分析人工的Fbank特征
与自监督的Wav2vec2特征间的差异性，提出基于交叉注意力机制的声学特征融合方
法，并探究了不同的自监督特征和融合方式，加强模型对语音中声学和语义信息的学
习。结合越南语语音特点，以Fbank特征为主、Pitch特征为辅混合编码Fbank表征，
构建多特征融合的越-英语音翻译模型。实验表明，使用多特征的语音翻译模型相比
单特征翻译效果更优，与简单的特征拼接方法相比更有效，所提的多特征融合方法在
越-英语音翻译任务上提升了1.97个BLEU值。

关关关键键键词词词：：： 端到端语音翻译 ；特征融合 ；越南语 ；语音表征 ；音高特征

A Vietnamese-English end-to-end speech translation method
based on multi-feature fusion
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Abstract

Speech translation encoder requires to represent both acoustic and semantic informa-
tion, a single speech feature whether Fbank or Wav2vec2 feature is insufficient. Based
on the difference between hand-crafted Fbank feature and self-supervised wav2vec2
feature, this paper proposes a representation fusion method by cross-attention mecha-
nism, and explores different self-supervised features and fusion method. Multiple fea-
tures complement each other, strengthen the modelling ability of acoustic and semantic
information in speech. In addition, combined with Vietnamese language features, the
Fbank feature is used as the main, and the Pitch feature is used as the supplementary,
hybrid encoding representation to construct a Vietnamese-English speech translation
model. Experiments show that the proposed framework outperforms baselines with
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gains of up to 1.97 BLEU, the speech translation effect of using multi-feature is bet-
ter than that of single-feature, and the proposed multi-feature fusion method is more
effective for performance improvement than the simple feature concatenation.

Keywords: end-to-end speech translation , feature fusion , Vietnamese , speech
representation , pitch feature

1 引引引言言言

语音到文本的翻译旨在将源语言的语音翻译为目标语言的文本 (Stentiford and Steer,
1990)，广泛应用于会议演讲、跨境旅游、同声传译等各个领域。然而构建语音翻译数据集对标
注者和成本要求较高，目前仅有少数语言对有公共语料库，如英语到德语、法语等语言以及少
数欧洲语言 (Di Gangi et al., 2019; Iranzo-Sánchez et al., 2020)。大多数语言对缺少语音翻译标
注语料，如越南语-英语尚无公开的语音翻译数据集，研究工作相对匮乏，迫切需要开展相关研
究。

端到端语音翻译使用一个模型直接将源语言语音映射到目标语言文本，避免了级联方式固
有的错误累积、高延迟等缺陷 (Bérard et al., 2016)，因此备受研究者关注。端到端语音翻译模
型同时进行跨模态跨语言的映射，且训练数据较稀缺，翻译性能与级联模型仍存在较大差距。
此外，语音数据受说话人情绪、音量、口音和外界噪声等因素产生多变性 (Han et al., 2021; Liu
et al., 2020)，限制了端到端语音翻译模型的性能。而特征提取是语音翻译的重要步骤,特征的好
坏直接影响翻译的效果。因此，探索有效的语音表征对于语音翻译任务至关重要。

语音翻译中常使用人工设计的Fbank特征或基于自监督的Wav2vec2特征 (Baevski et al.,
2020)作为模型输入。如图 1左侧为Fbank特征的提取过程，在一次分帧的基础上，进行逐帧
变换。在采样率为16K、帧长为25ms、帧移为10ms的设置下，每帧Fbank特征覆盖400个采样
点，能够表示语音声学信息中的局部特征，但Fbank特征提取方法根据人声预先设置，不可
动态学习，具有一定的局限性。图 1右侧为Wav2vec2特征提取过程，Wav2vec2模型通过堆叠
的7层不同步长和卷积核大小的卷积神经网络，进行逐层循序计算提取特征。每帧Wav2vec2特
征覆盖3240个音频采样点，堆叠的CNN增大了语音声学信息的覆盖范围，有利于对语音中语
义信息进行表征和学习。但由于Wav2vec2表征在大规模无标注语音上进行自监督预训练，表
征在目标任务上的表现性能高度依赖训练域和目标域的相关性 (Berrebbi et al., 2022)。单一
的Fbank或Wav2vec2特征作为模型的输入时，不能满足模型同时对语音中声学信息和语义信息
建模的需求。

图 1. Fbank和Wav2vec特征提取过程比较

越南语属音调语言，以单音节为主，每个音节的元音带有6种音调之一。音调不同则词
义不同，音调错误会产生句子歧义 (Nga et al., 2021)，音调信息通常使用音高特征（Pitch）
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表示。对于越南语而言，音调信息在一定程度上有助于表征语音中的声学信息和语义信
息。 Huy Nguyen (2019)在越南语语音识别的实验上也表明，融合音调信息的语音特征能够提
高识别的准确性。因此，音调信息对于构建越南语-英语语音翻译模型至关重要。

为此，本文对Fbank以及预训练Wav2vec2特征进行实验，分析其在越南语-英语语音翻译和
越南语语音识别任务上的表现性能。实验表明不同特征表现效果及其可视化结果均存在差异
性。基于两种特征间的差异，提出通过对Wav2vec2特征和Fbank特征分别进行编码后，使用交
叉注意力机制进行特征融合的语音翻译模型，帮助编码器同时编码语音中的声学信息和语义信
息，弥补单一特征表征能力不足的缺陷。并使用混合Pitch的编码块和Fbank编码块交替编码的
方式，在Fbank特征编码的过程中显式的加入越南语音调信息，提高编码器对于音调信息的敏
感性，进一步辅助编码器对语义信息的建模。此外，本文还探究了不同的特征融合方式对于语
音翻译性能的影响, 为语音翻译任务选择最优融合方式。

本文贡献如下：（1）探究和分析了Fbank特征和Wav2vec2特征在越南语语音识别
和越-英语音翻译任务上的表现。（2）基于Wav2vec2特征和Fbank特征间的差异，提
出Wav2vec2和Fbank特征相融合的方法进行不同特征间的相互补充，加强编码端的表征能力，
并比较了不同融合方法和特征对语音翻译效果的影响。（3）结合越南语语言特点，使用不同编
码块交替编码的方式在Fbank特征中加入越南语音高特征，增强语音翻译模型对声学信息和语
义信息的编码能力。（4）提出多特征融合的语音翻译框架，将Fbank、Wav2vec2、Pitch三种
特征进行有效融合构建编码端语音表征，提升了越南语-英语语音翻译质量。

2 相相相关关关工工工作作作

2016年， Bérard et al. (2016)提出端到端的语音到文本的翻译的设想。随着深度学习的发
展，端到端的语音翻译逐渐得以实现， Duong et al. (2016)建立直接的语音翻译模型，在不使
用任何源语言文本前提下，使用单个模型建立源语言语音到目标语言文本的映射。但端到端的
语音翻译模型面临着严重的资源不足问题，为此研究者们分别从数据层面和方法层面来缓解资
源不足和映射困难。数据层面主要从音频数据增强和数据合成两方面弥补资源不足问题，其中
语音增强是语音类任务普遍使用的方法，包含SpecAugment对语音的语谱图在时域和频域进行
掩蔽防止模型过拟合 (Park et al., 2019)，对原始语音进行变速等操作。数据合成分别通过为
文本翻译语料生成音频数据、为语音识别语料生成目标本文数据，以及为语音翻译语料生成多
说话人音频数据等方式 (Post et al., 2013)。但合成大规模语料需耗费大量时间和成本，同时由
于机器合成数据分布单一，需要设计合适的比例将合成数据与真实数据混合，且对模型性能的
提升仍非常有限。方法层面的探索主要通过不同方法引入额外数据、训练子模块来提高语音翻
译的性能。 Anastasopoulos and Chiang (2018)和 Liu et al. (2020) 采用多任务和预训练-微调
的方法，通过整合额外的ASR和MT数据来提升语音翻译的性能。此外，研究者们还在课程学
习、元学习、知识蒸馏等深度学习方法上进行探索 (Kano et al., 2017; Liu et al., 2019; Indurthi
et al., 2020)。这些方法借鉴了相关领域的方法，都能在一定程度上提高语音翻译的性能。越南
语-英语的语音翻译语料和文本翻译的训练语料有限，但现有多任务和预训练的方法不能直接迁
移，且使用单一的语音特征，对语音中的声学和语义信息的表征存在一定局限性。因此本文提
出多特征融合的越-英语音翻译方法，旨在通过融合自监督语音表征，结合越南语语音的音高特
征，对传统Fbank特征进行补充，在不使用额外数据以及额外训练步骤的情况下，最大程度提
高越英语音翻译的性能，降低训练成本的同时满足低资源语言语音翻译的需求。

语音特征表示的好坏会直接影响语音翻译的效果，语音信号的不确定性以及噪声增加了语
音特征提取的难度。传统的语音特征提取采用信号处理的方法对语音信号进行频域分析，目前
使用较多的是Fbank和MFCC两种特征。MFCC特征由于DCT变换造成一定程度的语音信息丢
失，因此基于深度神经网络的语音识别和语音翻译模型中更多使用的是Fbank特征 (Mohamed,
2014) 。但由于实际的语音数据以及场景的复杂性，人工设计方式提取的语音特征在一定程
度具有局限性。近几年在语音识别和说话人识别领域出现使用基于深度学习的方式提取语
音特征 (Tüske et al., 2014)。由于神经网络可以从原始波形中提取出更合适的语音表征，研
究者们基于CNN构建声学模型，直接使用原始波形作为输入 (Ravanelli and Bengio, 2018)。
由于原始波形是长序列数据，训练时对内存资源和硬件要求高，使得训练过程更加具有挑战
性。 Baevski et al. (2020)采用自监督的方法在大量无标注的原始音频上学习Wav2vec2语音表
征，通过多层卷积神经网络和Transformer模型提取语音表征，使用该表征在下游语音识别任务
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中经少量标注数据上进行微调，在Librispeech的测试集上实现了4.2%的词错率。
与以往使用单一语音特征的语音翻译模型相比，本文根据Fbank特征和Wav2vec2特征的差

异性，探索两种特征的融合方法，并结合越南语语音特点有效融入语音音高特征，提升越南
语-英语语音翻译模型效果。

3 方方方法法法

本文提出一种有效融合多特征的越-英语音翻译模型，模型由编码器和解码器组成。对越南
语音频分别提取Fbank特征、Wav2vec2特征和Pitch特征，作为编码器输入。编码器由交替特征
编码层、Wav2vec2编码层和表征融合层组成，使用交替特征编码层对Fbank和Pitch两种频谱特
征进行混合编码输出频谱表征，通过加入越南语的音调信息增强模型对语义信息的表征能力；
同时使用Wav2vec2编码层对Wav2vec2特征进行编码输出自监督表征；将频谱表征和自监督表
征输入到表征融合层，通过交叉注意力机制学习不同类型表征间的对齐和融合，得到最终的编
码器输出表征。最终，将编码器输出表征输入解码器，输出目标语言文本词序列，具体过程如
下所述。

3.1 越越越南南南语语语音音音频频频多多多特特特征征征提提提取取取

音频特征提取是语音翻译模型构建的重要基础环节，模型需要根据输入的语音特征同
时对声学信息和语义信息建模，使用单一特征同时对两类信息进行建模存在较大挑战。本
文对音频序列分别提取Fbank特征、Pitch特征以及Wav2vec2三种特征，作为模型的输入。
其中，Fbank特征和Pitch特征为人工特征，Wav2vec2特征为自监督方法所提取的特征。训练
语料为S = {(x, y)} ，其中x = (x1, . . . , xm)为音频序列，y = (y1, ..., yn)为目标语言文本序
列，m和n分别为源音频序列和目标文本序列的长度。特征提取过程如式 (1)所示：

i = Extractori(x) ∈ Rdi , i ∈ {FilterBank, P itch,Wav2vec2}, (1)

Fbank特特特征征征：使用torchaudio包1，设置帧移为10ms，帧窗口大小为25ms，提取80维的Fbank特
征序列为f =

(
f1, f2, ...flf

)
，其中f ∈ Rdf，df为Fbank特征维度，lf为序列长度；

Pitch特特特 征征征 ： 使 用pySPTK工 具2中 的SWIPE算 法 进 行 提 取 ， 搜 索 频 率 范 围 设 置
为50Hz至400Hz，提取的Pitch特征序列为p =

(
p1, p2, ...plp

)
, 其中p ∈ Rdp，dp为Pitch特征维

度，lp为序列长度；
Wav2vec2特特特征征征：开源的w2v2-vi模型3 在100小时的越南语有声读物进行预训练，使用该
模型的第7层CNN输出的512维向量进行实验，特征序列为w = (w1, w2, ...wlw)，其中w ∈
Rdw，dw为Wav2vec2特征维度dw，lw为序列长度。

3.2 多多多特特特征征征融融融合合合编编编码码码器器器

与 以 往 对 单 一 特 征 进 行 编 码 的 语 音 翻 译 模 型 不 同 ， 本 文 提 出 在 编 码 端
对Fbank、Wav2vec2以及Pitch三种语音特征进行编码，模型编码器由Wav2vec2特征编码
层、Fbank-Pitch交替特征编码层和表征融合层三部分组成。其中，利用Fbank-Pitch交替特
征编码层显式加入Pitch特征，进一步辅助编码器对语义信息的建模。多特征融合编码器如
图 2所示。
Fbank-Pitch交交交替替替特特特征征征编编编码码码层层层：Fbank特征序列f经下采样D(·)后，叠加位置编码posf，与下
采样后的Pitch特征序列D(p)共同作为交替特征编码层的输入，编码输出隐层状态序列h1，如
式 (2)，下文简称该序列为频谱表征；

h1 = AlternatedEncoder(D(f) + posf , D(p)) (2)

Wav2vec2特特特征征征编编编码码码层层层：对于Wav2vec2特征序列w，使用CNN作为编码器，并通过维度转换，
得到隐层状态序列h2，下文简称自监督表征，编码过程如式 (3)所示；

h2 = Wav2vec2Encoder(w) (3)

1https://pytorch.org/audio
2https://github.com/r9y9/pysptk
3https://huggingface.co/dragonSwing/wav2vec2-base-pretrain-vietnamese
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表表表征征征融融融合合合层层层：本模块输入为频谱表征h1和自监督表征h2，使用交叉注意力机制进行表征间的融
合和对齐，输出融合表征向量。在不增加表征长度和特征维度的情形下，通过交叉注意力机制
自动学习两种表征间的对齐，进行相互补充和增强。特征融合过程如式 (4)所示。

hAx = FusionLayer(h1, h2) (4)

图 2. 多特征融合的编码器

3.2.1 Fbank-Pitch交交交替替替特特特征征征编编编码码码层层层

越南语中，音调可用于区分词义，语音中的音调信息通过音高特征（Pitch）表示。在
语音特征中显式加入音调信息可增强模型对于语义信息的建模能力。不同于以往使用单
一的Fbank特征作为Transformer编码块输入的工作，本文根据越南语的语音及音调特点，
以Fbank特征为主，Pitch特征为辅，使用两种编码块交替编码的方式进行特征编码。两种编
码块包括以Fbank作为输入，基于自注意力的Transformer编码块，和以Fbank和Pitch作为输
入，基于交叉注意力的Transformer编码块，下文简称F特征编码块（F-Block）和FP混合编码
块（FP-Block）。交替编码的方式在不增加编码块个数和模型复杂度的基础上，融合Pitch信息
进行更有效的编码。

(a) Fbank-Pitch交替特征编码层 (b) 特征融合层中的交叉注意力机制

图 3. 多特征融合编码器子模块

如图 3（a）所示，交替特征编码层共包含L个编码块，交替周期为C，则包含(L/C)个交
替周期。每个交替周期内有(C − 1)个F-Block和1个FP-Block, 其中i为当前编码块的块数，编码
块的设置如式 (5)。F-Block专注对Fbank特征进行编码，而FP-Block采用交叉注意力机制同时
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对Pitch特征和Fbank特征进行混合编码。F-Block和FP-Block均对Fbank特征进行编码，间隔多
个块对Pitch特征进行编码，该设计与实际发音相符，即区分词义和句义主要通过不同音素的发
音，辅以不同的音高。本文设置C = 3，L = 12，具体说明见4.1.3。

Blocki =

{
F −Block, i%C ̸= 0

FP −Block, i%C = 0
(5)

3.2.2 基基基于于于多多多头头头交交交叉叉叉注注注意意意力力力的的的表表表征征征融融融合合合层层层

Fbank特征根据人耳对声学信号的感知，手工设计结构来提取特征，对复杂的音频的特征
提取具有局限性；基于自监督-预训练方式得到的自监督表征缺乏对具体任务和数据的适应性。
为更好的对音频进行表征，在编码器中，将带有音调信息的频谱表征和自监督表征使用交叉注
意力机制进行融合，使得不同类型特征间相互补充，满足语音翻译任务需要同时对声学信息和
语义信息建模的要求。
将Fbank-Pitch交替特征编码层输出的频谱表征h1，和Wav2Vec2特征编码层输出的自监

督表征h2，通过多头交叉注意力机制进行特征融合。多头交叉注意力计算过程如图 3（b）
所示，将频谱表征h1作为q，自监督表征h2作为k和v，首先通过式 (6)的线性变换分别得到向
量Q,K, V，其中WQ

i ,WK
i ,W V

i 均为随机初始化的参数矩阵；

Q = qWQ
i ,K = kWK

i , V = vW V
i (6)

然后经过式 (7)计算单头注意力得到向量序列headi，其中dm模型的隐层维度，与向量Q,K, V的
维度相等；

headi = Attention(Q,K, V )

= softmax(
QKT

√
dk

)V (7)

再将各个头的向量序列经过式 (8)运算进行拼接，输出音频序列的向量表征c，其中h为多头注
意力的头数，WO

i 为随机初始化的参数矩阵；

c = MultiHead(Q,K, V )

= Concat(head1, head2, · · · , headh)WO (8)

最后，通过残差网络将c与h1相加后经层归一化得到最终的编码器输出表征hAx，如式 (9)所示。

hAx = LayerNorm(c+ h2) (9)

3.3 解解解码码码器器器

本文使用的解码器遵循Transformer 解码器的模型架构。首先将目标语言的文本序列映射
为词嵌入向量，继而通过自注意力网络和交叉注意力网络关注到编码器的输出，经过前馈神经
网络映射得到解码器的输出，如公式 (10)所示:

he = Emb(y)

hy = Decoder(hx, he)
(10)

通过softmax函数将输出映射到目标语言的词表上，得到目标语言文本序列的预测概率，如公
式 (11)所示:

p(y|x) = softmax(hy) (11)

最终，整个语音翻译模型的损失函数如式 (12)所示。

Lst = −
∑

(x,y)∈S

log p(y|x) (12)
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4 实实实验验验设设设置置置与与与结结结果果果分分分析析析

4.1 实实实验验验设设设置置置

4.1.1 数数数据据据集集集

实验所采用的数据集来自VLSP20194中的越南语语音识别数据集，该语料包含约416小时
的有声小说音频以及人工校对的越南语文本，具体设置见表 1。为进行越南语到英语的语音翻
译，调用Google机器翻译服务将越南语文本翻译为英语文本。

数据集 时长/h 句数/k

训练集 395.5 300.0
开发集 13.1 10.0
测试集 7.2 5.5

表 1. 实验数据集

4.1.2 数数数据据据预预预处处处理理理

对于语音的Fbank特征，在训练集上使用SpecAugment的LB策略增强语音数据 (Park et al.,
2019)，以保证更好的泛化性和鲁棒性。其中，语音的Fbank特征和Pitch特征序列使用均值和方
差归一化处理。对于语音的Wav2vec2特征，使用开源的w2v2-vi模型提取512维的语音特征进行
实验，下文称w2v2-vi特征。由于普通Transformer模型自注意层的计算复杂度为输入长度的平
方，为了对输入数据更有效的计算，实验中采用卷积神经网络对输入序列进行下采样，通过设
置不同的层数合理控制输入模型的序列长度，使不同特征的序列长度基本保持一致。所有的卷
积层均使用相同配置，步长为2，卷积核大小为5，Wav2vec2、Fbank和Pitch特征下采样的输出
维度分别为256、256和32。过滤了小于5帧大于3000帧的音频。

对于目标语言文本，区分大小写同时保留标点。句子使用词表大小为4k的Unigram Sen-
tencesPiece模型 (Sennrich et al., 2015)进行分词，采用256维的词嵌入并叠加了位置嵌入。

4.1.3 模模模型型型配配配置置置与与与评评评价价价指指指标标标

为保证实验的公平性，本文所进行的实验均基于Fairseq的Transformer-S2T-S框架5，所提
方法基于该框架实现。模型的基本配置中，编码器有12层，解码器有6层，多头注意力头数
为4，隐层变量维度为256，前馈网络的维度为2048，dropout为0.1。所有实验的训练配置参数
均为：使用Adam优化器 (Kingma and Ba, 2014)，其中β1 = 0.9, β2 = 0.997；使用标签平滑率
为0.1的交叉熵损失作为目标函数 (Müller et al., 2019)；学习率最大阈值为1e-3，学习率预热
为10000，使用inverse sqrt动态调整学习率。整个训练过程在1张Tesla T4 GPU上进行。解码使
用大小为5的束搜索算法，使用区分大小写的ScareBLEU6作为模型性能的评价指标。

为选定最优的交替周期，选择训练集的20%，将交替特征编码器作为编码器进行初步的
语音翻译实验。交替特征编码块中有12个编码块组成，为保证两种编码块均匀分布，交替期
周期C分别在2、3、4、6中选择，其中Pitch特征编码比例依次减少。实验结果如表 2所示，其
中FP/F表示编码器中FP-Block与F-Block总个数比例。由表可知，在交替周期为3时，编码器获
得最佳翻译效果，下文实验均采用该设置。

C 2 3 4 6
P/FP 6/6 4/8 3/9 2/10

BLEU 7.32 8.30 7.96 8.09

表 2. 不同交替周期C在测试集上的BLEU值

4https://vlsp.org.vn/
5https://github.com/pytorch/fairseq
6https://github.com/mjpost/sacrebleu
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4.2 实实实验验验结结结果果果

4.2.1 Fbank特特特征征征与与与Wav2vec2特特特征征征在在在ASR和和和ST的的的比比比较较较

遵循fairseq的端到端语音到文本 (Wang et al., 2020)的模型设置，先在该编码器-解码器
模型上，分别使用Fbank特征和w2v2-vi特征进行语音翻译和语音识别任务，对两种特征均采
用2层卷积网络进行下采样。

特征 ASR(WER) ST(BLEU)

Fbank特征 3.98 37.59
w2v2-vi特征 4.13 36.89

表 3. 特征比较实验

在测试集上的实验结果如表 3所示，Fbank特征在ASR任务上的词错率较w2v2-vi特征
低0.15，在ST任务上的BLEU值高0.98。在高资源设置下，使用越南语语音的Fbank特征
在ASR任务和ST任务上的性能略优于w2v2-vi特征。

Nguyen et al. (2020)验证了自监督表征在低资源设置下(小于100小时)明显优于fbank表
征，在中等资源设置下两种特征的效果接近（100小时至300小时）。在附录 A中，进一步
对Wav2vec2特征和Fbank特征，在MuST-C的英语-越南语数据集在不同资源设置下进行比较，
实验结果在中等资源设置下两种特征在语音翻译上的性能差异较小，同时表明在高资源设置下
（大于300小时），Fbank特征优于Wav2vec2特征。

图 4. 两种语音特征编码端的注意力可视化图

Fbank特征在语音翻译任务和语音识别的表现更优，这是因为Fbank特征的计算过程是使
用人工设计的结构对语音信号进行降噪和时频分析的过程，能达到较好的效果。而w2v2-vi特
征取得的效果相对较差，这是因为该特征编码器预训练阶段在大规模的无标签语音数据上进行
自监督的学习，所提取的特征对于语音数据有较好的泛化性，但缺少对目标任务和数据集的
适应性。两种特征分别输入到语音翻译模型编码器，其注意力向量序列压缩后的可视化图如
图 4所示，由图可知，Fbank特征的注意力更加分散，w2v2-vi特征在编码端学习到的注意力更
加集中，这表明不同的特征提取方式所提取的特征存在差异性，促使编码器在训练过程中关注
不同的信息。相比于使用人工结构提取的Fbank特征，w2v2-vi在自监督-预训练阶段，从原始
波形中动态学习特征提取。从最终输入编码器的序列长度看，经下采样后的Fbank特征序列长
度是Wav2vec2特征序列的两倍，而过长的序列长度容易分散注意力。观察w2v2-vi的特征也可
发现其注意力更加聚集，说明从原始波形中提取的Wav2vec2特征更加有助于对语音信号进行建
模，可以潜在地帮助神经网络发现更好的、更易适应于语音翻译模型的语音表示。

4.2.2 不不不同同同融融融合合合方方方法法法及及及不不不同同同自自自监监监督督督特特特征征征的的的对对对比比比实实实验验验

为验证融合的有效性，设置单一特征和融合特征两组实验，同时对常用的融合方法
和不同的Wav2vec2特征进行比较，选择最优的特征融合方式。使用w2v2-vi和XLSR-53 7 两

7https://github.com/pytorch/fairseq/blob/main/examples/wav2vec

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第293页-第304页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

300



计算语言学

种Wav2vec2模型提取的特征作为融合特征，分别采用拼接融合-L、拼接融合-F和注意力融合三
种融合方式进行实验，其中拼接融合-L将频谱表征h1和自监督表征h2在长度维度进行拼接，如
式 (13)所示，两种特征的特征维度相同，即dw = dz，通过在长度维度进行拼接最终编码得到的
向量hLx∈ Rdw× (M+N) 作为编码器输出。拼接融合-F将h1和h2在特征维度进行拼接，如式 (14),
对Fbank特征和Wav2vec2特征分别应用2层和1层卷积下采样，使得二者长度维度相近在相同数
量级，长度差异主要在于卷积时的填充。在特征维度进行拼接时，选择长度最大的特征长度作
为表征最终输出的长度。经拼接后输出向量在特征维度是原始向量的两倍，再通过线形层变换
为原始表征维度。在该融合方式下最终编码得到的向量hFx ∈ Rdw× max(M,N)。

hLx = ConcatL(h1, h2), h
L
x ∈ Rdw×(M+N) (13)

hFx = Linear(ConcatF(h1, h2)), h
F
x ∈ Rdw×max(M,N) (14)

有无融合 方法 w2v2-vi特征 XLSR-53特征

w/o融合 单一特征 36.89 36.37

拼接融合-L 38.78 38.44
w/融合 拼接融合-F 37.62 38.17

注意力融合 38.86 38.63

表 4. 融合方法比较比较实验，w/o融合表示无融合，w/融合表示有融合

由表 3和 4可知，w/融合方法比w/o融合方法提升0.73+BLEU值，表明经两类特征融合得
到的编码表征，相比于单一的Fbank、w2v2-vi和XLSR-53特征编码的表征能提升语音翻译的性
能，通过卷积网络提取的自监督表征和基于频谱的Fbank特征相融合后，有利于编码语音中的
局部和全局信息，来更好的表征语音中的声学信息和语音信息，从而提升翻译性能。从表 4的
融合方法看，基于注意力融合方法的BLEU值高于拼接融合-L方法和拼接融合-F方法，通过交
叉注意力机制学习两种特征之间的对齐关系，编码输出的序列在序列长度和隐层维度保持不
变，解码时不增加额外的计算开销，实验结果表明注意力融合方式是最佳的融合方法。从特征
类型看，w2v2-vi特征在注意力融合方式下和拼接融合-L方式下略优于XLSR-53的特征，分析可
能原因是w2v2-vi的预训练语料为100小时的越南语有声读物，对越南语音频特征提取有优势，
而XLSR-53的训练数据为53k小时的多语言音频，其中越南语占比较少，故对越南语音频的特征
提取可能产生干扰。而拼接融合-F方式较其他两种方式性能差距较大，其原因可能是在特征维
度进行拼接后使用线性层对特征维度进行降维，而使用单层线性层对两种拼接特征进行降维并
非最优的降维方式。

4.2.3 不不不同同同模模模型型型的的的对对对比比比实实实验验验

为验证所提方法的有效性，分别使用Fairseq S2T模型、编码器经ASR预训练的ST模型
以及MT和ST多任务联合训练的模型作为基线模型在数据集上进行实验，下文简称Fairseq
ST基线，ST+ASR PT基线和MTL ST基线。为公平比较，所有模型均不采用额外数据进行
预训练或训练。其中，MTL ST基线中MT和ST的损失均为NLL损失，比重分配为4:6，模型基
于Tranformer架构。由表 5中Fairseq S2T基线的实验知，在资源充足的情况下Fbank特征的翻
译效果优于Wav2vec2特征，故其余基线模型均使用Fbank特征作为输入特征。

实验结果如表 5所示，相比于Fairseq ST基线模型，ST+ASR PT 基线采用经过ASR预
训练后的编码器参数来初始化ST模型的编码器，充分利用单语数据来学习语音中的声学信
息，提升了1.18个BLEU值。MTL ST基线通过共享解码器参数来进行文本翻译任务和语音
翻译任务的联合训练，由于训练过程不采用额外数据,且联合训练过程的损失分配导致单
个任务的性能非最优的结果，故而相比与Fairseq ST基线下降3.64个BLEU值。所提模型相
比于最优的ST+ASR PT基线提升了0.79个BLEU值，相比于使用Fbank特征的Fairseq ST基
线提升了1.97个BLEU值。使用Fbank-Pitch交替特征编码层和表征融合层来融合w2v2-vi特征
和Pitch特征，不同特征间的差异性使其相互补充得到更丰富的编码表征，因此翻译质量得到进
一步的提升。
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方法 特征 BLEU 参数量/M

Fairseq ST w2v2-vi 36.89 47.0
Fairseq ST Fbank 37.59 47.5
MTL ST Fbank 33.95 84.0

ST+ASR PT Fbank 38.77 47.5
所提方法 Fbank+w2v2-vi+Pitch 39.56 45.4

表 5. 四种不同模型的BLEU值

此外，所提模型同时对输入音频的三种特征进行编码，但参数量略小于Fairseq ST基线，
这是因为所提方法在交替特征编码器中，使用F特征编码块和FP特征编码块交替编码，其
中FP特征编码块参数量小于F特征编码块，且对Wav2vec2编码层和特征融合层层数少，具体设
置见4.1节。所提模型相比于ST+ASR PT基线和MTL ST基线,不需要额外对模型的部分模块进
行预训练或联合训练步骤，训练效率更高。

4.2.4 消消消融融融实实实验验验

相比表 5所列的三类端到端基线模型，本文提出交替特征编码器和表征融合层来融合额外
的Pitch特征和Wav2vec2特征。本节对所提模型进行了消融实验，评估所提方法中不同模块及
额外特征对模型性能的贡献。

模型 BLEU

所提方法 39.56
- 交替特征编码块 38.97
- Pitch特征 38.86
- 特征融合层 37.95
- Wav2vec2特征 37.52

表 6. 消融实验结果

由表 6可知，所提出的不同特征编码模块及融合不同特征对模型性能均能带来正向增
益，全部使用可以达到最优结果。交替融合模块按实际区分语义的成分的比重将Pitch特征
和Fbank特征进行有效融合，与直接采用Fbank特征和Pitch特征在特征维度进行拼接的方式
相比，可以带来0.59个BLEU的提升。进一步去掉Pitch特征，直接使用Fbank的自注意编码表
征，翻译性能继续下降0.11个BLEU值。这意味着，越南语的Pitch特征中可能包含能提高语
音翻译效果的语义信息，证明了Pitch特征对于有音调语言语音建模的必要性。表征融合层
将自监督表征和频谱表征使用交叉注意力机制进行深度融合，来增强编码端输出的表征，
去掉该层直接将两种表征用式 (14)在特征维度拼接，性能会下降1.97个BLEU值。进一步去
掉Wav2vec2特征，即只使用交替融合模块混合Fbank特征和Pitch特征，翻译性能会继续下
降0.43，这表明Wav2vec2特征可以对Fbank特征进行补充，该补充对提升语音翻译的性能是有
益的。

5 结结结论论论

针对单一特征对复杂语音表征能力不足的问题，本文根据Fbank特征和Wav2vec2特征之间
的差异性以及越南语语音特点，使用多特征融合的语音翻译框架将Fbank特征、Wav2vec2特征
及Pitch特征进行有效融合，使不同特征间相互补充，增强编码端输出的表征对声学信息和语义
信息的表征能力，从而提高越英语音翻译的性能。未来的工作将探索其他自监督表征与传统特
征的深度融合，在真实的噪音数据集及低资源场景下的表现，并验证所提方法在其他音调语言
上的有效性。
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Advances in Neural Information Processing Systems, volume 32. Curran Associates, Inc.

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第293页-第304页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

303



计算语言学

Cao Hong Nga, Chung-Ting Li, Yung-Hui Li, and Jia-Ching Wang. 2021. A survey of vietnamese
automatic speech recognition. In 2021 9th International Conference on Orange Technology (ICOT),
pages 1–4.

Ha Nguyen, Fethi Bougares, Natalia Tomashenko, Yannick Estève, and Laurent Besacier. 2020. Investi-
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A Fbank与与与Wav2vec2特特特征征征比比比较较较

为进一步比较Wav2vec2特征和Fbank特征，使用MuST-C的英语-越南语数据集上基
于Tranformer进行语音翻译实验，表 7为原始数据集的划分。

数据集 时长/h 句数/k

train 432.9 230.9
dev 2.5 1.3
tst-HE 1.2 0.6

表 7. MuCT-C 英语-越南语数据集

本文对该数据集的训练集进行进一步划分，分别抽取训练集时长的100%、75%、50%划
分为新的训练集，分别记作train-1.0、train-0.75、train-0.5如表 8所示。对于英语音频
的Wav2vec2使用开源的Wav2Vec 2.0 Base 7预训练模型进行提取，为加速模型收敛，均采
用ASR预训练，由于两种特征序列长度的差异，实验结果采用在相同步数下进行比较。其余实
验设置与 4.2.1中相同。

训练集 train-1.0 train-0.75 train-0.5
时长/h 432.9 324.4 216.5

Fbank 22.93 21.09 18.01
Wav2vec2 21.56 20.08 17.19

表 8. 不同资源设置下，两种特征在tst-HE测试集上的BLEU

实验结果如表 8所示，由表可知，在train-1上，Fbank特征的翻译效果要略优
于Wav2vec2特征；在train-0.5和train-0.75上，两种特征的翻译性能基本持平，且随着训练集
的减少，两种特征的性能差距逐渐减小。
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摘摘摘要要要

多语言神经机器翻译是提升低资源语言翻译质量的有效手段。由于不同语言之间字符
差异较大，现有方法难以得到统一的词表征形式。泰语和老挝语属于具有音素相似性
的低资源语言，考虑到利用语言相似性能够拉近语义距离，提出一种融入音素特征的
多语言词表征学习方法：（1）设计音素特征表示模块和泰老文本表示模块，基于交叉
注意力机制得到融合音素特征后的泰老文本表示，拉近泰老之间的语义距离；（2）在
微调阶段，基于参数分化得到不同语言对特定的训练参数，缓解联合训练造成模型过
度泛化的问题。实验结果表明在ALT数据集上，提出方法在泰-英和老-英两个翻译方
向上，相比基线模型提升0.97和0.99个BLEU值。

关关关键键键词词词：：： 多语言神经机器翻译 ；泰语 ；老挝语 ；低资源语言 ；音素 ；参数分化

English-Thai-Lao multilingual neural machine translation fused
with phonemic features

Zheng Shen1,2，，，Cunli Mao∗1,2，，，Zhengtao Yu1,2，，，Shengxiang Gao1,2，，，Linqin Wang1,2，，，Yuxin Huang1,2
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Abstract

Multilingual neural machine translation is an effective methods to improve the perfor-
mance of low-resource language translation. However, characters in different languages
are significantly different, and existing methods are difficult to obtain a unified word
representation form. Thai and Lao are low-resource languages with phonemic similar-
ity. Considering that the use of language similarity can shorten the semantic distance,
in this article, a multilingual word representation learning method incorporating phone-
mic features is proposed: (1) Design the phoneme feature representation module and
the Thai-Lao text representation module, and then obtain the Thai-Lao text represen-
tation after fused phoneme features based on the cross-attention mechanism to shorten
the semantic distance between the Thai-Lao and Laotian; (2) In the fine-tuning stage,
specific training parameters for different language pairs are obtained based on param-
eter differentiation, which alleviates the problem of over-generalization of the model

*毛存礼(通信作者):maocunli@163.com
国家自然科学基金重点项目（61732005,U21B2027）；国家自然科学基金（62166023，61866019）；云南省自然科
学基金重点项目( 2019FA023);云南省重大科技专项计划项目(202103AA080015，202002AD080001)
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caused by joint training. Experimental results on ALT datasets show that the proposed
method improves the BLEU values by 0.97 and 0.99 in Thai-English and Lao-English
translation tasks, respectively, compared with the benchmark model.

Keywords: multilingual neural machine translation , Thai , Lao , low-resource
languages , phoneme , parameter differentiation

1 引引引言言言

近年来，神经机器翻译(NMT)(Sutskever et al., 2014; Bahdanau et al., 2014; Wang et
al., 2022)因其优越的性能引起了广泛的关注，成为机器翻译领域的主流方法。随之而来，
基于统一的翻译模型实现多种语言对联合训练的框架成为了研究热点(Xu et al., 2021)，目
前，MNMT(Wang et al., 2019; Bapna et al., 2022)在低资源语言(Man et al., 2020)翻译上取得
了较好的效果，相比单独训练双语翻译模型，MNMT能够通过共享跨语言知识来提升资源稀缺
语言的机器翻译性能。然而，在如何利用语言之间特有的知识上仍有较大的研究空间。

我
            

去 厕所

泰语

老挝语

ฉัน(Chan) ไปเขา้(pai-khao) หอ้งน า้(hong-nam)

ຂ້ອຍ(Khoy) ໄປເຂ ້ າ(pai-khao) ຫ້ອງນ ້ າ(horng-num)

Figure 1: 泰语-老挝语音素相似性示例

现有方法在进行多语言词表征时，由于不同语言之间字符差异性较大难以得到统一的词表
征形式，例如，泰语和老挝语属于孤立型语言，不具备天然分词，在机器翻译模型训练的过
程中，泰语、老挝语和英语之间的语言差异性极大，仅仅通过联合训练或参数共享的方式无
法得到准确的语义表征。泰语和老挝语都属于汉藏语系壮侗语族的壮傣语支，在构词特点、
词语音素以及句法结构上都有相同或相似的地方，特别是在音素层面上，大部分具有相同含
义的泰语、老挝语音素相同(Ding et al., 2016; Yu et al., 2020)。如图1所示，泰语和老挝语
句法结构基本一致，都属于主语-谓语-宾语(Subject-Verb-Object, SVO)的结构，音素也有较
高的相似度，如汉语“去”对应的老挝语音素 pai-khao和泰语音素 pai-khao相同，并且，汉
语“我”和“厕所”对应的泰语、老挝语音素也具备一定的相似性，这说明泰语、老挝语两种语言
在音素层面上存在大量的一致性。Tan et al. (2019)已经证明，相似性高的语言进行多语言联合
训练时，该特性有助于提高翻译模型性能，这是因为模型在训练过程中能自动学习到语言在句
法、词法等层面上的相似特征。

因此，鉴于泰语、老挝语之间的语言相似性，利用多语言机器翻译模型能够有效地学习到
泰语和老挝语的相似特征，提升模型翻译性能。然而我们观察到泰语和老挝语的相似性并不体
现在字符层面上，单纯利用联合训练的方式无法学习到音素层面的相似性特征。针对以上问
题，本文提出了融入音素特征的多语言词表征学习方法，在Transformer的框架下，将音素和文
本分别进行词向量表示，并基于交叉注意力机制将二者融合，最后，基于参数分化策略对模型
进行微调。

本文的贡献主要有以下三点：

（1）为了进一步拉近泰语、老挝语之间的语义表征距离，提出联合泰语、老挝语音素特征
和文本表示方法，基于交叉注意力机制进一步学习融合音素特征后的文本表示。

（2）在我们的工作中，由于泰-老之间具有语言相似性，为了更有效的对泰-老语言特定参
数进行分化，我们在参数分化方法的基础上对模型进行微调，以此缓解联合训练造成的模型过
度泛化问题。

（3）在公开数据集ALT上，实验结果表明所提方法优于多个基线模型，在泰-英翻译方向
上BLEU值达到17.99，在老-英翻译方向上的BLEU值达到15.40，表明翻译性能提升得益于提出
的融入音素特征的多语言词表征学习方法。
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2 相相相关关关工工工作作作

泰语和老挝语是典型的低资源语言，其双语平行语料稀缺，所以相关机器翻译研究较少。
早期主要利用基于统计规则的机器翻译方法实现对泰语、老挝语的翻译(Phitakwinai et al.,
2008; Asawavichienjinda et al., 2005)，但是统计机器翻译需要大量双语语料，用于泰语和老挝
语效果不佳。随着机器翻译技术的发展，神经机器翻译方法逐渐被应用到泰语和老挝语的翻译
任务上(Saengthongpattana et al., 2019; Poncelas et al., 2020)，但是当前研究多集中在现有方
法的简单应用，没有有效利用泰语和老挝语的语言特点，因此翻译效果不佳。

MNMT可以通过不同语种之间的知识迁移提升资源稀缺语言的翻译效果，目前已经成为解
决低资源机器翻译的主流方法之一。近年来，研究人员对MNMT模型结构进行了很多探索。
主要有三类：(1)对所有源语言使用相同的编码器，对目标语言使用不同的解码器。Dong et
al. (2015)在一对多的翻译场景下，提出所有源语言共享编码器，为每个目标语言分配不同解
码器的方法。(2)对所有源语言和目标语言都使用不同的编码器和解码器。Zoph and Knight
(2016)提出多种语言联合训练注意力机制的多对一多语言机器翻译方法。上述方法由于都要为
每种语言单独训练编码器或解码器，极大地限制了模型在语言数量上的可扩展性。(3)对所有的
源语言和目标语言均使用相同的编码器的解码器。Johnson et al. (2017)提出了一种多语言联合
训练的单编码器-单解码器模型，并在源语言首字符前增加目标语言标志位以指导目标语言的生
成。该方法虽然实现了利用单一模型翻译多个语种，但是忽略了语种之间的差异性。最新的多
语言机器翻译方法多倾向于在单一模型上设计语言特定的子模块。Wang and Zhang (2021)训练
过程中利用梯度差异逐步分离语言特定参数。Xie et al. (2021)根据各个神经元在该语言对上的
重要性划分子网络。Khusainova et al. (2021)通过显示不同语言之间相关程度的语言树控制共
享参数的数量。Zhu et al. (2021)引入一个轻量级的适配器，通过该适配器学习各个语种的特有
信息。Zhang et al. (2020a)利用门控机制训练多语言机器翻译模型，实现模型动态选择是否共
享参数。Zhang et al. (2020b)通过语言感知的归一化层将不同语言映射到不同的高斯空间中，
并利用语言感知的线性层对不同语言之间的关系进行建模。
上述方法为本文提供了较好的思路，本文在Johnson et al. (2017)提出方法的基础上进行

改进，针对现有方法难以得到统一的泰老词表征形式问题，提出融入音素特征的英-泰-老多语
言神经机器翻译方法，利用泰语和老挝语的音素相似性，拉近其语义距离。Wang and Zhang
(2021)首次提出利用参数分化的思想训练多语言神经机器翻译模型，取得了不错的效果，而本
文主要研究泰语-老挝语这种具有语言相似性的语种，这样的语种更适合在模型充分学到到语言
相似特征后再进行参数分化，因此，我们在微调阶段再利用参数分化学习语言特定参数。

3 研研研究究究背背背景景景

在本节中，我们主要介绍基于注意力机制的Transformer框架(Vaswani et al., 2017)和泰
语、老挝语的语言相似性。

3.1 基基基于于于Transformer的的的神神神经经经机机机器器器翻翻翻译译译模模模型型型

Transformer是基于序列到序列框架(Sutskever et al., 2014)实现的，由多层编码器和多层解
码器堆叠而成，每层编码器包含一个多头自注意力层和一个前馈神经网络层，每层解码器除了
上述两个模块，在多头自注意力层后是一个多头交叉注意力层，每个模块由残差连接和归一化
进行关联。对于给定源语言句子x = (x1, x2, ..., xn)，首先通过编码器将其编码为一个稠密的隐
向量表示，然后利用解码器将其解码成目标语言句子y = (y1, y2, . . . , yz)。

多头注意力机制是Transformer中的一个重要模块,可以表示为：

MultiHead(Q,K, V ) = Concat(head1, head2, ..., headM )W (1)

其中，Q(query)，K(key)，V (value)是输入句子的隐向量表示，W为参数矩阵，M为多头注意
力机制头数，每个头计算如下：

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i , V W V
i ) (2)

= softmax

(
(QWQ

i )(KWK
i )T√

dk

)
(VW V

i ) (3)
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其中，WQ
i ，WK

i ，W V
i 是参数矩阵，dk是隐藏层的维度。

多头自注意力机制能建立句子中词与词之间的相互连接，得到融合上下文信息的隐向量表
示，多头交叉注意力机制主要用于连接源语言与目标语言向量表示。由于Transformer网络不使
用递归方式编码，因此在模型中使用位置嵌入来利用序列位置信息。

3.2 多多多语语语言言言神神神经经经机机机器器器翻翻翻译译译模模模型型型

与NMT模型相比，MNMT对多个语言对进行联合训练，实现了多任务参数共享。我们选
择Johnson et al. (2017)提出的方法作为实验的基准模型，该方法训练了一个单编码器-单解码器
的MNMT模型，并通过在源语言句子首位增加目标语言标志位指导目标语言的生成，其目标函
数为所有语言对下每个词生成概率的乘积:

£(D; θ) =
L∑
l=1

|Dl|∑
d=1

N∑
t=1

logP (ylt|xl; yl<t; θenc; θdec; θattn) (4)

其中，D是训练语料中所有平行句对的集合，θ是模型中所有参数的集合，L表示模型联合训练
的语言对总数，N表示目标语言句子长度，|Dl|表示训练语料中属于第l个语言对的平行句对数
量，P (ylt|xl; yl<t)表示第l语言对中第d个句子的第t个单词的翻译概率，θenc表示模型中编码器的
参数，θdec表示模型中解码器的参数，θattn表示模型中注意力机制的参数。

3.3 泰泰泰语语语、、、老老老挝挝挝语语语语语语言言言相相相似似似性性性

本小节我们主要回答以下两个问题：
（1）泰语、老挝语语言相似性如何体现？
（2）语言相似性如何影响机器翻译性能？

3.3.1 泰泰泰语语语、、、老老老挝挝挝语语语语语语言言言相相相似似似性性性如如如何何何体体体现现现

泰语和老挝语都属于汉藏语系壮侗语族的壮傣语支，两国文字的发音方面较为相似(Ding
et al., 2016)，泰老两种语言的音素都是由元音、辅音、尾辅音、声调符号等构成的，并且大多
数情况下一一对应。为了更准确地利用泰老的音素相似特征，我们利用编辑距离对语料中泰老
平行句对的音素相似性进行统计分析。

音素相似度 <0.6 0.6-0.7 0.7-0.8 >0.8

语料占比(%) 1.58 61.93 26.08 10.41

Table 1: 泰-英、老-英数据集统计信息

由表1可得，语料中音素相似度在0.6以上的平行句对占比达到98.42%，这说明泰老在音素
层面有较高的相似性。

3.3.2 语语语言言言相相相似似似性性性如如如何何何影影影响响响机机机器器器翻翻翻译译译性性性能能能

受人文地理等的影响，现有的很多语言都是由同一古语言发展而来，从而在发音、书写、
句法等方面有较高的相似性。NMT属于跨语言任务，其关键在于如何根据源语言的语义表征
解码出对应目标语言，当两种语言属于相似语言时，其语义空间更加接近，翻译效果更佳，
例如，两种语言可通过共享词表共享其同源词向量表征，WMT相似语言翻译任务对此已进行
了大量的研究(Ojha et al., 2019; Baquero-Arnal et al., 2019)，证明了利用语言相似性可以有
效提升翻译模型性能。由3.3.1的分析可以得出，泰语和老挝语具有较高的音素相似性，但传
统NMT模型无法充分利用该特性。因此本文考虑基于交叉注意力机制通过泰老音素相似性拉近
其语义距离，提升翻译模型性能。

4 融融融合合合音音音素素素特特特征征征的的的多多多语语语言言言神神神经经经机机机器器器翻翻翻译译译模模模型型型

本文的目标是构建一个源端为泰语和老挝语，目标端为英语的MNMT模型。总体框架如
图2所示，主要包括音素特征表示模块、泰老文本表示模块、基于交叉注意力机制的音素-文本
表示模块、目标语言解码器。
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4.1 泰泰泰老老老文文文本本本表表表示示示模模模块块块

给定一个泰语或老挝语句子为x = (x1, x2, ..., xn)，其中n为文本x的序列长度，文本序列通
过带有位置嵌入的传统嵌入层得到其词向量表征Et，计算如下：

Et = Embt(x) + PEt(x) (5)

其中，Embt为文本序列词嵌入层，PEt为文本位置嵌入层，Et ∈ Rn×dk。

Figure 2: 融合音素特征的多语言神经机器翻译模型框架

4.2 音音音素素素特特特征征征表表表示示示模模模块块块

对于文本序列x，通过G2P（字符转音素）0工具将其转化成对应的音素序列xp =
(xp1, xp2, ..., xpm)，其中m为音素xp的序列长度，音素序列通过带有位置嵌入的传统嵌入层
得到其词向量表征Ep，计算如下：

Ep = Embp(xp) + PEp(xp) (6)

其中，Embp为音素序列词嵌入层，PEp为音素位置嵌入层，Ep ∈ Rm×dk。

4.3 基基基于于于交交交叉叉叉注注注意意意力力力机机机制制制的的的音音音素素素-文文文本本本表表表示示示模模模块块块

为了拉近老挝语和泰语的语义距离，本文通过交叉注意力机制将音素特征融入泰老文本表
示，如图3所示。首先，文本词向量表征Et经过自注意力层计算源语言序列上下文向量Ht：

Ht = MultiHead(Et, Et, Et) (7)

同时，文本词向量表征Et为查询向量，音素词向量表征Ep为键向量和值向量，经过音素-文
本交叉注意力机制得到融入音素特征的文本表示Hp：

Hp = MultiHead(Et, Ep, Ep) (8)

然后，采用加权的方式将Ht和Hp进行融合：

H = α ∗Ht + (1 − α) ∗Hp (9)

0https://github.com/dmort27/epitran
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其中α是超参数。
最后，使用位置前馈网络（FFN）更新序列每个位置的状态，得到Henc：

Henc = FFN(H) (10)

经过多层编码后，将编码器的输出Henc输入解码器进行解码。

Figure 3: 基于交叉注意力机制的音素-文本表示模块

4.4 目目目标标标语语语言言言解解解码码码器器器

与泰老文本表示模块类似，首先将泰语或老挝语句子x对应的英语句子y =
(y1, y2, . . . , yz)进行词向量表征得到Ey，其中z为目标语言序列长度。如图2右侧所示，本文
解码器采用传统的Transformer框架，每层解码器由多头自注意力层、多头交叉注意力层、前馈
神经网络层三个子层组成。
首先利用多头自注意力机制提取目标句子特征：

Hy = MultiHead(Ey, Ey, Ey) (11)

然后使用多头交叉注意力机制实现融合音素特征的源语言上下文向量Henc和目标句子特
征Hy的交互：

Hc = MultiHead(Ey, Eenc, Eenc) (12)

然后，使用FFN更新序列每个位置的状态，得到Hdec：

Hdec = FFN(Hc) (13)

最后将解码器最后一层的输出作为softmax层的输入，并预测目标句子的概率分布：

P = Softmax(WpHdec + b) (14)

其中Wp和b是模型参数。

4.5 微微微调调调

在微调阶段，考虑到不同语言之间的参数干扰问题，我们基于参数分化思想(Wang and
Zhang, 2021)，与之不同的是我们没有在训练阶段使用该思想，主要是因为训练阶段分离参数
会导致模型无法充分学习到语言相似特征。因此，我们基于该思想对模型进行微调，即针对
训练好的模型，分别利用泰语-英语和老挝语-英语的验证集获取两个语言对在各个参数上的梯
度，并依此计算各个参数上两个语言对梯度的余弦相似度：

sim(θi) =
gt1i .gt2i

||gt1i ||.||gt2i ||
(15)
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其中，θi是模型第i个参数，t1指老挝语到英语的翻译任务，t2指泰语到英语的翻译任务，gt1i 是
任务t1在i上的梯度。

模型每微调一定步数计算一次梯度，并对t1和t2梯度相似度较低的参数进行分离，
即t1和t2的该参数不再共享，两个任务分别针对该参数微调，直到模型再次收敛。

5 实实实验验验

为了在实验中公平的比较模型性能，并且同时验证所提泰-老音素相似性特征的有效性，在
本文中我们的主要研究对象是泰语和老挝语这两种音素相似的语言，具体实验如下。

5.1 实实实验验验数数数据据据

本文的泰-英、老-英的语料直接来源于公共数据集亚洲语言树库（ALT）1，泰-英和老-英
分别有20106条平行语料。由于该数据集没有划分训练集、验证集和测试集，本文选取泰-英和
老-英数据各1000条作为验证集，取1106条作为测试集，剩余18000条作为训练集，如表2所示：

数据集 训练集（句对） 验证集（句对） 测试集（句对）

泰-英 18000 1000 1106

老-英 18000 1000 1106

Table 2: 泰-英、老-英数据集统计信息

5.2 实实实验验验环环环境境境及及及配配配置置置

本文实验的神经网络模型是基于Torch1.8实现的，编译语言为Python 3.8，在单个NVIDIA
Tesla T4 GPU上进行实验。在实验中，我们使用BPE对所有源语言和目标语言进行联合子
词切分，词表大小为4k。本文选择Transformer模型作为基础模型，模型的编解码器分别设置
为3层。在编码器和解码器中的词向量和隐藏层的维度设置为128维。优化器选择参数设置为β1
= 0.9，β2 = 0.98的Adam优化器优化模型。我们参照Vaswani et al. (2017)使用warm steps =
4000的warm-up策略来调整学习率，每个批次包含大约4096个词。我们训练模型直到连续10次
验证集的BLEU值没有提升，则认为模型收敛并停止训练，该方法可以有效防止模型过拟合。
在解码过程中，beam search设置为5,并采用BLEU(Papineni et al., 2002)指标来评估模型性能。

5.3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

本文初步探索了泰老音素级别的相似性，并在编码端利用该特征参与模型训练，解码端统
一设置为英语，这是因为在自回归的框架下逐词解码并转音素再参与模型解码会导致翻译错误
的累积。因此，我们主要考虑在泰-英和老-英方向上，探究音素相似性对实验结果的影响。

5.3.1 一一一对对对一一一及及及多多多对对对一一一的的的翻翻翻译译译场场场景景景下下下不不不同同同模模模型型型实实实验验验结结结果果果对对对比比比分分分析析析

在实验中，我们基于fairseq2框架与其他模型对比，并按照原论文参数复现，在达到最好结
果时进行比较分析。设置对比试验如下：

(1)Bilingual：Vaswani et al. (2017)为每个语言对分别训练一个Transformer神经机器翻译
模型，其参数设置与本文提出的方法一致。

(2)Multi-Source：Zoph and Knight (2016)在多对一的翻译场景下为每个源语言分配不同的
编码器，目标语言共享解码器。

(3)Adapter：Bapna et al. (2019)在Transformer每一层的顶端为每一个语言对增加一个额外
的适配器，每个适配器分别学习各个语言地特定知识。

(4)PD：Wang and Zhang (2021)提出在训练阶段利用不同语言对参数梯度的相关性分离语
言特定参数。

(5)LaSS：Lin et al. (2021)通过判断神经元重要性为各语言对裁剪冗余神经元，以此使对所
有语言对都重要的神经元学习通用知识，对单个语言对重要的神经元学习语言特定的知识。

1http://www2.nict.go.jp/astrec-att/member/mutiyama/ALT/index.html
2https://github.com/facebookresearch/fairseq
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(6)基线模型（Baseline）：基线模型是指基于Transformer框架，不使用音素特征和参数分
化策略下进行的翻译实验。

翻译场景 方法 老-英 △ 泰-英 △

一对一 Transformer 9.72 - 14.70 -

多对一

Multi-Source 12.75 +3.03 16.13 +1.43

Adapter 14.53 +4.81 16.79 +2.09

PD 14.04 +4.32 16.36 +1.66

LaSS 12.54 +2.82 15.24 +0.54

Baseline 14.43 +4.71 17.00 +2.30

本文方法（Transformer-Base） 7.12 -2.60 8.44 -6.26

本本本文文文方方方法法法 15.40 +5.68 17.99 +3.29

Table 3: 一对一及多对一翻译场景下的实验结果

如表3所示，在一对一的翻译场景下，基于Transformer框架在老-英和泰-英翻译方向
上BLEU值分别达到了9.72和14.70。在多对一的翻译场景下，所有模型相比一对一场景下
的BLEU值均有明显提升，其中，本文提出的方法在老-英和泰-英翻译方向上BLEU值分别达到
了15.40和17.99，取得了最高水平，在老-英和泰-英翻译方向上BLEU值分别提升了5.68和3.29，
这说明利用MNMT方法将老挝语-英语和泰语-英语联合训练，可以通过知识迁移有效缓解老挝
语和泰语数据稀缺导致的模型翻译性能不佳的问题。
此外，本文方法相比Multi-Source在老-英和泰-英翻译方向上BLEU值分别提升

了2.65和1.86，这说明共享编码器可以有效利用泰老语言相似性提升模型翻译效果。相
比Adapter，本文方法在老-英和泰-英翻译方向上BLEU值分别提升了0.87和1.20，这说明低资
源情况下单独训练额外参数效果不佳。相比PD，本文方法在老-英和泰-英翻译方向上BLEU值
分别提升了1.36和1.63，这说明该方法会过早分离模型参数从而导致模型知识迁移不充分。相
比Lass，本文方法在老-英和泰-英翻译方向上BLEU值分别提升了2.86和2.75，这说明该方法依
赖大规模的模型参数和训练数据，在低资源情况下会出现过度裁剪而丢失部分共有参数的问
题。相比Baseline，本文方法在老-英和泰-英翻译方向上BLEU值分别提升了0.97和0.99，说明
本文方法可以有效拉近泰老之间的语义距离并缓解联合训练造成的模型过度泛化的问题，提升
翻译模型性能。为了进一步证明本文参数设置的合理性，本文设置了在Transformer-Base参数
下的对比实验，该参数下的的BLEU值远小于本文参数下的BLEU值，这说明参数过大会导致模
型过拟合，从而使测试集上的翻译效果较差。

5.3.2 消消消融融融实实实验验验

为了探究融入音素特征和基于参数分化的微调策略的有效性，本文设置了消融实验，如
表4所示。

方法 老-英 △ 泰-英 △

Baseline 14.43 - 17.00 -

Baseline+音素 15.13 +0.70 17.74 +0.74

Baseline+音素（拼接） 6.50 -7.93 9.77 -7.23

Baseline+参数分化 14.64 +0.21 17.23 +0.23

Baseline+音音音素素素+参参参数数数分分分化化化 15.40 +0.97 17.99 +0.99

Table 4: 消融实验

实验结果表明，融入音素特征使模型在老-英和泰-英翻译方向上BLEU值分别提升
了0.70和0.74，说明该方法可以有效拉近泰老之间的语义距离，缓解泰老字符差异较大导致
的词表征形式不统一的问题。基于参数分化思想的微调策略使模型在老-英和泰-英翻译方向
上BLEU值分别提升了0.21和0.23，说明该方法可以学习到语言特定知识，缓解联合训练造成模
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型过度泛化的问题。基线模型+音素的方式相比基线模型+参数分化的方式，在老-英和泰-英
翻译方向上的BLEU值提升更为明显，说明本文提出的方法对翻译性能带来的提升更依赖于
泰语和老挝语之间的音素相似性。两种方法可同时使用，此时模型效果达到最佳，在老-英和
泰-英翻译方向上BLEU值分别提升了0.97和0.99。为了进一步证明本文方法的有效性，本文利
用Koehn (2004)提出的重采样方法进行了显著性检验(p < 0.05)。
为了探讨音素融合方式对实验结果的影响，我们设计了利用拼接方式融合音素特征的实

验，即模型输入为拼接了音素的文本，实验结果表明，拼接方式会使模型BLEU值远低于基线
模型，这说明直接拼接会使输入序列过长，使得模型学习困难较大，从而导致模型性能下降。

5.3.3 音音音素素素特特特征征征融融融合合合层层层数数数对对对翻翻翻译译译效效效果果果的的的影影影响响响

为了探究编码器不同层数融合音素特征对实验结果的影响，我们设计对比试验，对比三
层，结果如表5所示。

融合层数 老-英 泰-英

第一层 14.05 16.89

第二层 14.74 16.95

第三层 14.64 16.78

第一层+第二层 15.00 17.38

第一层+第三层 14.90 16.95

第二层+第三层 14.52 16.93

第第第一一一层层层+第第第二二二层层层+第第第三三三层层层 15.13 17.74

Table 5: 音素特征融合层数对翻译效果的影响

表5实验结果表明，音素特征融合层数对模型翻译效果有着重要的影响，当只进行单层融合
时，第二层效果最佳，当进行两层融合时，第一层+第二层效果最佳，当三层都融入音素特征
时模型效果达到最优。当只进行单层融合时，模型无法从音素特征中学习到有效的信息，甚至
会引入噪声信息，从而影响模型性能。当模型进行两层融合时，音素特征低层融合比高层融合
效果更佳，这表明，模型低层更容易学习到泰语和老挝语的音素相似特征。当模型进行三层融
合时，模型能充分利用泰老音素相似性拉近语义距离，提升翻译效果。

5.3.4 音音音素素素特特特征征征和和和文文文本本本特特特征征征融融融合合合比比比例例例对对对翻翻翻译译译效效效果果果的的的影影影响响响

本文利用超参数α对模型学到的文本特征和音素特征比例进行平衡，并针对该超参数的设
置进行了探究，讨论α取值对实验结果的影响。
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Figure 4: 超参数α对老-英、泰-英实验结果的影响

如图4左图所示，在老-英翻译方向上，当文本占比小于音素占比时，α从0.1变化到0.4，
实验性能逐步上升，在0.5时逐渐达到最优，此时文本特征和音素特征比例达到平衡，当α达
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到0.6时，意味着文本占比大于音素占比，实验性能降到最低，这说明音素特征在占比0.4时对文
本特征干扰最大，当α达到0.9时，此时，文本占比达到最高，性能相较α在0.6到0.8有所提升，
说明此时的文本特征相较音素特征对翻译性能影响更大。
如图4右图所示，在泰-英翻译方向上，当音素占比小于0.5时，此时的文本占比大于0.5，音

素特征占比较小在一定程度上为模型引入了噪声，因此模型翻译效果不佳。当α达到0.9时，音
素特征占比极小，对文本特征的干扰也达到最小，性能相较α在0.6到0.8有所提升。
我们得到结论，在泰-英和老-英翻译方向上，模型对于α的取值较为敏感，当音素特征和文

本特征占比趋近0.5时文本特征和音素特征比例达到平衡状态，可使模型更好地学习到相似特
征，从而性能逐渐达到最优。

5.3.5 翻翻翻译译译实实实例例例分分分析析析

本文分别以泰语-英语和老挝语-英语的翻译结果为例，分析融入音素特征并基于参数分化
微调对模型生成译文质量的影响。

老-英翻译示例

源语言

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

people on laptops in front pf a large window .

menschen an laptops vor einem großen fenster .

leute an laptops vor einem großen fenster .

leute mit laptops vor einem großen fenster .

leute mit laptops vor einem großen fenster .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a blond-haired woman is pouring drinks at a bar .

eine blonde frau gießt an einer bar getränke .

eine blonde frau gießt getränke in einer bar .

eine blonde frau schenkt an einer bar getränke ein .

eine blonde frau schenkt an einer bar getränke ein .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

two men dressed in green are preparing food in a restaurant .

zwei männer in grüner kleidung bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei männer in grün bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a tattooed man pouring beer out of a bottle into a young man &apos;s mouth .

ein tätowierter mann gießt einem jungen mann bier aus einer flasche in den mund .

ein tätowierter mann gießt bier aus einer flasche in die schnauze eines jungen mannes .

ein tätowierter mann gießt bier aus einer flasche in den mund eines jungen mannes .

ein tätowierter mann gießt bier aus einer flasche in den mund eines jungen mannes .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

 a man urinating on a street corner .

ein mann urcht an einer straßenecke .

ein mann uriert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bicycle rider is going down a long stair way .

ein radfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt einen langen treppenweg hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bride and groom stand together with a bouquet in the sunlight .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem strauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem blumenstrauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a closed umbrella leaning on a building wall .

ein geschlossenen regenschirm lehnt an einer wand .

ein geschlossenen schirm lehnt sich an eine wand .

ein geschlossenen schirm lehnt sich an eine wand eines gebäudes .

ein geschlossener regenschirm lehnt an der wand eines gebäudes . 

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a woman is filling up glasses with champagne .

eine frau füllt eine brille mit pagnete hoch .

eine frau füllt eine brille mit seampagner auf .

eine frau füllt mit champagner eine brille auf .

 eine frau gießt sekt in gläser .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

 a man urinating on a street corner .

ein mann urcht an einer straßenecke .

ein mann uriert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bride and groom stand together with a bouquet in the sunlight .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem strauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem blumenstrauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

two men dressed in green are preparing food in a restaurant .

zwei männer in grüner kleidung bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei männer in grün bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bicycle rider is going down a long stair way .

ein radfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt einen langen treppenweg hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

 a man urinating on a street corner .

ein mann urcht an einer straßenecke .

ein mann uriert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bride and groom stand together with a bouquet in the sunlight .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem strauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem blumenstrauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

two men dressed in green are preparing food in a restaurant .

zwei männer in grüner kleidung bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei männer in grün bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bicycle rider is going down a long stair way .

ein radfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt einen langen treppenweg hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

 a man urinating on a street corner .

ein mann urcht an einer straßenecke .

ein mann uriert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

a bride and groom stand together with a bouquet in the sunlight .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem strauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem blumenstrauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

two men dressed in green are preparing food in a restaurant .

zwei männer in grüner kleidung bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei männer in grün bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

a bicycle rider is going down a long stair way .

ein radfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt einen langen treppenweg hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

Src ：

Baseline：

Ours ：

Tgt ：

ລັດຖະບານທະຫານບ ໍ່ ຍອມຮັບສຽງສ່ວນໃຫຍ່ຂອງNLD ໃນການເລືອກຕັັ້ ງຄັັ້ ງນັັ້ ນ.

The NLD government has not accepted the majority of the polls.

military government does not accept the majority of the NLD in the election.

The military junta did not accept NLD 's majority in that election.

Src ：

Baseline：

Ours ：

Tgt ：

Hans ผูเ้ป็นสามเีคยเป็นนกัโทษสมยัสงครามโลกคร ัง้ทีส่อง และไปทำางานเป็นาานนาห้ ้

ครอบครนัของ Josie

Hans was the second World War II and to work as a procedure for Josie family.

Hans , a husband , who had been the second World War prisoner , and worked 

as Josie 's family.

Husband Hans was a prisoner of war in World War II , and went to work as a 

farmer for Josie 's family.

Baseline The NLD government has not accepted the majority of the polls.

本文方法
military government does not accept the majority of the NLD in
the election.

参考译文 The military junta did not accept NLD ’s majority in that election.

泰-英翻译示例

源语言

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

people on laptops in front pf a large window .

menschen an laptops vor einem großen fenster .

leute an laptops vor einem großen fenster .

leute mit laptops vor einem großen fenster .

leute mit laptops vor einem großen fenster .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a blond-haired woman is pouring drinks at a bar .

eine blonde frau gießt an einer bar getränke .

eine blonde frau gießt getränke in einer bar .

eine blonde frau schenkt an einer bar getränke ein .

eine blonde frau schenkt an einer bar getränke ein .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

two men dressed in green are preparing food in a restaurant .

zwei männer in grüner kleidung bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei männer in grün bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a tattooed man pouring beer out of a bottle into a young man &apos;s mouth .

ein tätowierter mann gießt einem jungen mann bier aus einer flasche in den mund .

ein tätowierter mann gießt bier aus einer flasche in die schnauze eines jungen mannes .

ein tätowierter mann gießt bier aus einer flasche in den mund eines jungen mannes .

ein tätowierter mann gießt bier aus einer flasche in den mund eines jungen mannes .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

 a man urinating on a street corner .

ein mann urcht an einer straßenecke .

ein mann uriert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bicycle rider is going down a long stair way .

ein radfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt einen langen treppenweg hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bride and groom stand together with a bouquet in the sunlight .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem strauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem blumenstrauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a closed umbrella leaning on a building wall .

ein geschlossenen regenschirm lehnt an einer wand .

ein geschlossenen schirm lehnt sich an eine wand .

ein geschlossenen schirm lehnt sich an eine wand eines gebäudes .

ein geschlossener regenschirm lehnt an der wand eines gebäudes . 

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a woman is filling up glasses with champagne .

eine frau füllt eine brille mit pagnete hoch .

eine frau füllt eine brille mit seampagner auf .

eine frau füllt mit champagner eine brille auf .

 eine frau gießt sekt in gläser .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

 a man urinating on a street corner .

ein mann urcht an einer straßenecke .

ein mann uriert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bride and groom stand together with a bouquet in the sunlight .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem strauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem blumenstrauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

two men dressed in green are preparing food in a restaurant .

zwei männer in grüner kleidung bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei männer in grün bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bicycle rider is going down a long stair way .

ein radfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt einen langen treppenweg hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

 a man urinating on a street corner .

ein mann urcht an einer straßenecke .

ein mann uriert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bride and groom stand together with a bouquet in the sunlight .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem strauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem blumenstrauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

two men dressed in green are preparing food in a restaurant .

zwei männer in grüner kleidung bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei männer in grün bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bicycle rider is going down a long stair way .

ein radfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt einen langen treppenweg hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

 a man urinating on a street corner .

ein mann urcht an einer straßenecke .

ein mann uriert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

a bride and groom stand together with a bouquet in the sunlight .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem strauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem blumenstrauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

two men dressed in green are preparing food in a restaurant .

zwei männer in grüner kleidung bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei männer in grün bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

a bicycle rider is going down a long stair way .

ein radfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt einen langen treppenweg hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

Src ：

Baseline：

Ours ：

Tgt ：

ລັດຖະບານທະຫານບ ໍ່ ຍອມຮັບສຽງສ່ວນໃຫຍ່ຂອງNLD ໃນການເລືອກຕັັ້ ງຄັັ້ ງນັັ້ ນ.

The NLD government has not accepted the majority of the polls.

military government does not accept the majority of the NLD in the election.

The military junta did not accept NLD 's majority in that election.

Src ：

Baseline：

Ours ：

Tgt ：

Hans ผูเ้ป็นสามเีคยเป็นนกัโทษสมยัสงครามโลกคร ัง้ทีส่อง และไปทำางานเป็นาานนาห้ ้

ครอบครนัของ Josie

Hans was the second World War II and to work as a procedure for Josie family.

Hans , a husband , who had been the second World War prisoner , and worked 

as Josie 's family.

Husband Hans was a prisoner of war in World War II , and went to work as a 

farmer for Josie 's family.

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

people on laptops in front pf a large window .

menschen an laptops vor einem großen fenster .

leute an laptops vor einem großen fenster .

leute mit laptops vor einem großen fenster .

leute mit laptops vor einem großen fenster .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a blond-haired woman is pouring drinks at a bar .

eine blonde frau gießt an einer bar getränke .

eine blonde frau gießt getränke in einer bar .

eine blonde frau schenkt an einer bar getränke ein .

eine blonde frau schenkt an einer bar getränke ein .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

two men dressed in green are preparing food in a restaurant .

zwei männer in grüner kleidung bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei männer in grün bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a tattooed man pouring beer out of a bottle into a young man &apos;s mouth .

ein tätowierter mann gießt einem jungen mann bier aus einer flasche in den mund .

ein tätowierter mann gießt bier aus einer flasche in die schnauze eines jungen mannes .

ein tätowierter mann gießt bier aus einer flasche in den mund eines jungen mannes .

ein tätowierter mann gießt bier aus einer flasche in den mund eines jungen mannes .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

 a man urinating on a street corner .

ein mann urcht an einer straßenecke .

ein mann uriert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bicycle rider is going down a long stair way .

ein radfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt einen langen treppenweg hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bride and groom stand together with a bouquet in the sunlight .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem strauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem blumenstrauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a closed umbrella leaning on a building wall .

ein geschlossenen regenschirm lehnt an einer wand .

ein geschlossenen schirm lehnt sich an eine wand .

ein geschlossenen schirm lehnt sich an eine wand eines gebäudes .

ein geschlossener regenschirm lehnt an der wand eines gebäudes . 

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a woman is filling up glasses with champagne .

eine frau füllt eine brille mit pagnete hoch .

eine frau füllt eine brille mit seampagner auf .

eine frau füllt mit champagner eine brille auf .

 eine frau gießt sekt in gläser .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

 a man urinating on a street corner .

ein mann urcht an einer straßenecke .

ein mann uriert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bride and groom stand together with a bouquet in the sunlight .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem strauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem blumenstrauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

two men dressed in green are preparing food in a restaurant .

zwei männer in grüner kleidung bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei männer in grün bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bicycle rider is going down a long stair way .

ein radfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt einen langen treppenweg hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

 a man urinating on a street corner .

ein mann urcht an einer straßenecke .

ein mann uriert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bride and groom stand together with a bouquet in the sunlight .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem strauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem blumenstrauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

two men dressed in green are preparing food in a restaurant .

zwei männer in grüner kleidung bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei männer in grün bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

Src ：

MNMT_att ：

MNMT_gat ：

MNMT ：

Tgt ：

a bicycle rider is going down a long stair way .

ein radfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt einen langen treppenweg hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

 a man urinating on a street corner .

ein mann urcht an einer straßenecke .

ein mann uriert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

ein mann uriniert an einer straßenecke .

a bride and groom stand together with a bouquet in the sunlight .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem strauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem blumenstrauß im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

eine braut und ein bräutigam stehen zusammen mit einem bukett im sonnenlicht .

two men dressed in green are preparing food in a restaurant .

zwei männer in grüner kleidung bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei männer in grün bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

zwei grün gekleidete männer bereiten in einem restaurant essen zu .

a bicycle rider is going down a long stair way .

ein radfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt einen langen treppenweg hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

ein fahrradfahrer fährt eine lange treppe hinunter .

Src ：

Baseline：

Ours ：

Tgt ：

ລັດຖະບານທະຫານບ ໍ່ ຍອມຮັບສຽງສ່ວນໃຫຍ່ຂອງNLD ໃນການເລືອກຕັັ້ ງຄັັ້ ງນັັ້ ນ.

The NLD government has not accepted the majority of the polls.

military government does not accept the majority of the NLD in the election.

The military junta did not accept NLD 's majority in that election.

Src ：

Baseline：

Ours ：

Tgt ：

Hans ผูเ้ป็นสามเีคยเป็นนกัโทษสมยัสงครามโลกคร ัง้ทีส่อง และไปทำางานเป็นาานนาห้ ้

ครอบครนัของ Josie

Hans was the second World War II and to work as a procedure for Josie family.

Hans , a husband , who had been the second World War prisoner , and worked 

as Josie 's family.

Husband Hans was a prisoner of war in World War II , and went to work as a 

farmer for Josie 's family.

Baseline
Hans was the second World War II and to work as a procedure for Josie
family.

本文方法
Hans, a husband, who had been the second World War prisoner, and
worked as Josie ’s family.

参考译文
Husband Hans was a prisoner of war in World War II, and went to work
as a farmer for Josie ’s family.

Table 6: 老-英、泰-英翻译示例

如图6所示，基线模型会出现部分关键词漏译、错译的现象，例如，在老挝语-英语的翻
译中，基线模型输出的英语句子中漏译了“election”，错译了“military junta”和“NLD ’s major-
ity”；泰语-英语翻译结果类似，基线模型输出的英语句子也漏译了“husband”和“prisoner”，这
是由于基线模型泰老词表征没有统一，知识迁移效果不佳。而本文方法有效缓解了基线模型中
的错译、漏译问题，这充分证明了在模型中融入额外音素相似特征可以有效拉近泰老之间的语
义距离，同时通过基于参数分化的微调策略也可以有效缓解模型过度泛化的问题。

6 结结结论论论

针对现有多语言神经机器翻译方法难以得到统一词表征形式的问题，本文利用泰语和老挝
语音素相似性拉近泰老之间的语义距离，并在微调阶段基于参数分化缓解联合训练造成模型过
度泛化的问题。实验结果证明了本文方法的有效性和优越性，在老挝语-英语和泰语-英语翻译
任务的BLEU值分别达到了15.40和17.99，比基线模型均有明显提升。我们的工作不仅利用多语
言模型提升了低资源语言泰语、老挝语到英语的翻译性能，我们还探究了泰语、老挝语之间的
音素相似性特征，并将其融合到模型中，有效地改善了在多语言翻译过程中低资源语言由于数
据稀缺以及语言特性导致的共享语言知识困难的问题。此外，我们的方法进一步为更多低资源
的相似性语言机器翻译任务提供了较好的思路。
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摘摘摘要要要

机器音译是基于语音相似性自动将文本从一种语言转换为另一种语言的过程，它是机
器翻译的一个子任务，侧重于语音信息的翻译。音译后可知道源单词在另一种语言中
的发音，使不熟悉源语言的人更容易理解该语言，有益于消除语言和拼写障碍。机器
音译在多语言文本处理、语料库对齐、信息抽取等自然语言应用中发挥着重要作用。
本文阐述了目前机器音译任务中存在的挑战，对主要的音译方法进行了剖析、分类和
整理，对音译数据集进行了罗列汇总，并列出了常用的音译效果评价指标，最后对该
领域目前存在的问题进行了说明并对音译学的未来进行了展望。本文以期对进入该领
域的新人提供快速的入门指南，或供其他研究者参考。

关关关键键键词词词：：： 音译 ；综述 ；语料库 ；评价指标
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Abstract

Machine transliteration, the process of automatically converting text from one language
to another based on phonetic similarity, is a subtask of machine translation that focuses
on the translation of phonetic information. After transliteration, you can know the
pronunciation of the source word in another language, making it easier for people
who are not familiar with the source language to understand the language, and it is
beneficial to eliminate language and spelling barriers. Machine transliteration plays an
important role in natural language applications such as multilingual text processing,
corpus alignment, and information extraction. This paper expounds the challenges
existing in the current machine transliteration tasks, analyzes, categorizes and organizes
the main transliteration methods, summarizes the transliteration data sets, and lists the
commonly used evaluation indicators of transliteration effects. The existing problems
are explained and the future of transliteration is prospected. This article is intended
to provide a quick introductory guide for newcomers to the field, or as a reference for
other researchers.

Keywords: Transliteration , Research Status , Corpus , Evaluation Metrics
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1 引引引言言言

机器音译是指利用计算机将源语言中的给定名称(源书写系统或拼写体系中的文本字符
串)自动转换为目标语言中的名称(目标书写系统或拼写体系中的另一文本字符串)(Wei, 2004)。
关于目标语言中名称表示的具体要求如下：它符合目标语言的音系，在语音上等同于源名称，
并且与源语言名称的对等上符合用户的直觉。例如炒面在伦敦的中餐馆菜单里常被写作Chow
Mein。机器翻译、数据挖掘以及跨语言信息检索和抽取等系统的性能极大依赖于命名实体(人
名、地名、机构名、专有名词等)的音译准确性，尤其在涉及到人名、专有名称、技术术语时。
因此，研究机器音译有重要的意义。

机器音译按照源语言(音译输入语言)与起源语言(来源于何种语言)是否一致可分为正向音
译与反向音译(Mammadzada, 2021)。将单词从其起源语言音译为外语称之为正向音译。例如将
张三(汉语)音译为Zhang San(英语)。而将用本语言拼写的外语词音译回起源语言称之为反向音
译。例如将Zhang San(英语)音译回张三(汉语)。反向音译相比于正向音译来说更加困难。这是
因为反向音译需要消除在正向音译中引入的噪声，正向音译的过程中往往会过滤掉不发音的音
节，例如De Sciglio(意大利语)音译为德西利奥(汉语)，其中的字母g不发音。此外反向音译往往
不允许有音译变体，它应该尽可能的接近原词也是反向音译更困难的一个重要的原因。比如说
雷欧、李傲(汉语)音译为英语只有一个正确结果Leo。

音译与翻译和转写/转录都有所不同(Zepedda, 2020)。翻译在于使用不同语言传达语句的原
始意义，其并不知道单词在原始语言中的发音。翻译与音译相反，它更注重单词的意义而不是
发音。而转写是将一种字母表中的字符转换为另一种字母表中字符的过程0。转写字符之间是一
一对应转换的，即被转换字母表中的每一个字符只能转换为另一个字母表中的一个字符，才能
保证两个字母表能够完全的、无歧义的转换(冯志伟, 2012)。例如阿拉伯语单词I.

�
J»，其英语翻

译为book，英语音译结果为kataba，而拉丁转写结果为ktb。

由于不同语言之间的较大差异性，音译任务存在着诸多困难与挑战。

一是源语言与目标语言使用的是不同的字母体系。例如拉丁/罗马字母源于希腊字母，它作
为罗马文明的成果之一，随着征服推广到西欧地区。西里尔/斯拉夫字母是通行于斯拉夫语族部
分民族中的字母书写系统。而阿拉伯/天方字母则在伊斯兰教兴盛的地区使用。音译处理的过程
中需要了解不同字母体系中的字符编码。此外字母体系的书写方向也是必须要考虑的一点。例
如阿拉伯字母、希伯来字母、波斯字母、乌尔都字母遵循从右到左的书写原则，而罗马字母、
西里尔字母、婆罗米字母遵循从左到右的书写原则(Prabhakar and Pal, 2018)。

二是音译变体的存在。由于音译是一个基于个人认知的创造性过程，导致不同的专业音译
者也有不同的观点。此外，同一种语言存在的不同方言也会导致音译变体的存在。而在音译语
料的搜集过程中很难捕获到所有的变体。这种情况会让音译的质量评估变得很困难，因此很难
建立起让所有人都信服的音译评估标准。

三是不同字母体系中涵盖音的范围不同，会导致发音缺失的问题。这与春秋时期创立的音
阶——宫商角徵羽只能对应于现代音阶的do、re、mi、sol、la相类似(Jacques, 2017)。这将导
致目标字母体系中缺少某些发音就必须使用多个字母来近似表示其发音，甚至会出现字母组合
后仍无法找到类似发音的情况。因此需要让音译模型学习如何“创造”出缺失的相似发音，以保
持发音的完整。

四是很难让音译模型学会“察言观色”。音译通常是对命名实体进行的。但如何让系统判
断不同词采用音译还是翻译，需要模型通过从大量的训练语料或上下文中意识到这一点。
例如Kunlun Mountains(英语)，第一个单词应该音译为昆仑(汉语)，而第二个单词应该翻译为
山(汉语)。这对于传统的音译方法来说有着巨大的挑战，而基于深度学习的音译方法通过大量
语料的学习和在注意力机制的帮助下相对来说能较容易的学习到这一点。

本文的组织方式如下。第二节描述了音译涉及到的主要语言。第三节综合阐述了具有代表
性的音译方法，并对它们进行了分类整理。第四节罗列了音译的相关语料库资源。第五节介绍
了音译质量/性能评估中常使用的指标。第六节对整个音译学的未来进行了展望，讨论了未来的
工作方向。第七节对全文进行了总结。

0在实践中，如果两种语言中字母和声音之间的关系相似，则音译与转写十分接近。
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2 音音音译译译相相相关关关语语语言言言

我们统计了来自于谷歌学术的400篇与音译相关的论文，整理了其中涉及到的36种主要语
言对，如表1所示。可以看到英语作为世界上使用最广泛的语言，对其相关语言对的研究占比
最高。其次是语言使用人数/使用地区较多的汉语、阿拉伯语、日语、印地语等。而对于使用
人数/使用地区较少的语言的研究并不多。从语系的角度来看，印欧语系(梵语、英语、旁遮普
语、孟加拉语、波斯语等所属的印度-伊朗语族，法语、西班牙语所属的罗曼语族，英语、瑞典
语所属的日耳曼语族，以及以俄语为代表的的斯拉夫语族)是主要的研究对象，而汉藏语系(汉
语、藏语、泰语)、闪含语系(阿拉伯语、希伯来语)、南亚语系(越南语)、希腊语族(希腊语)和
其他语系的研究相对较少1。

英语←→汉语 英语←→朝鲜语 英语←→希伯来语 英语←→阿拉伯语
英语←→日语 英语←→泰语 英语←→波斯语 英语←→孟加拉语
英语←→俄语 英语←→印地语 英语←→旁遮普语 英语←→西班牙语
英语←→越南语 汉语←→朝鲜语 英语←→马拉地语 英语←→泰卢固语
汉语←→日语 日语←→朝鲜语 印地语←→乌尔都语 印地语←→旁遮普语
英语−→希腊语 英语−→法语 英语−→泰米尔语 英语−→坎纳达语
英语−→奥里亚语 梵文−→英语 马拉地语−→英语 古吉拉特语−→英语
瑞典语−→芬兰语 法语−→日语 法语−→汉语 法语−→阿拉伯语
印地语−→坎纳达语 藏语−→汉语 西班牙语−→汉语 阿拉伯语−→印地语

Table 1: 音译研究涉及的主要语言对。日语包括日语汉字和日语片假名。朝鲜语包括朝
鲜语汉字和朝鲜语谚文。朝鲜语同韩语，下同。A−→B表示源语言A到目标语言B的音译方
法。A←→B表示A、B均可作为源语言或目标语言，下同。

3 方方方法法法

获取音译的方法主要有两类：音译生成和音译挖掘。音译生成是将一种语言中的给定单词
自动生成为另一种语言表示的对应音译的过程。对于新的词语(不来源于训练语料)，生成性音
译系统也可以自动生成目标语言音译词。音译挖掘是从不同资源中提取/挖掘音译对的过程，资
源可以是平行语料库或可比语料库，也可以是两种语言之间的Web资源。音译对的自动提取可
以用获取的新的音译对来丰富现有的音译语料库，减轻建设音译生成所需语料库的人力劳动。
除这两类方法之外，还有一些方法将生成和挖掘结合起来进行音译，可以称它们为融合方法或
者混合方法。

3.1 音音音译译译生生生成成成

用于音译生成的模型包括基于信道的模型、支持向量机、最大熵模型、决策树、隐马尔
科夫模型、条件随机场、循环神经网络和Transformer等。噪噪噪声声声信信信道道道模模模型型型(NCM)以假设目标
语言的文本T(信道意义上的输入)经过噪声信道变为源语言的文本S(信道意义上的输出)。音译
模型将观察到的源语言文本S，转换成最有可能产生S的目标语言文本T’，即利用贝叶斯规则
将p(y|x)重写为p(x|y) ∗ p(y)/p(x)。由于NCM有两个组件模型(p(x|y)和p(y))意味着可以把整体
的问题单独的解决，但它也受限于过高的解码成本。信信信源源源信信信道道道模模模型型型(SCM)是基于贝叶斯定理
的混合模型，它借鉴了基于规则和统计方法的思想。其优点在于考虑了表示源语言单词的语音
属性的字素，但其切分产生的错误会传播到后面的步骤中，会导致生成错误的音译结果。此
外，由于两种语言都要生成可能的字素，因此时间复杂度较高。联联联合合合信信信源源源信信信道道道模模模型型型(JSCM)通
过n-gram音译模型在不同语言之间进行直接拼写映射，JSCM与SCM相比，它在不分解联合概
率的情况下估计了最优的音译结果字符，但JSCM并未使用语言学知识，且用概率模型识别
源语言中的音译单元准确性仍有待提高。支支支持持持向向向量量量机机机(SVM)是一种用于二分类的机器学习算
法，通过在特征空间上找到最佳的分隔超平面使得正负样本间隔最大。由于音译是一个多分类
问题，因此需要先对问题进行二值化。在训练阶段，为两个不同字母体系的语言中每个字母训

1朝鲜语和日语所属语系现在仍存在着争议。
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练一个SVM，就可在给定源语言字母序列下预测所有可能的类标签，并选择最可能的类标签。
当观测样本较多时效率会明显下降。此外，核函数和参数的选择对结音译结果的影响很大。决决决
策策策树树树(DT)是在已知各种情况发生概率的基础上，通过构建决策树学习如何将每个源字素转换
为目标字素，从而生成音译结果。DT的优点在于它充分的考虑了广泛的上下文信息，但缺少
语音信息的考虑。最最最大大大熵熵熵模模模型型型(MEM)是由最大熵原理推导实现的。最大熵原理可以表述为在
满足约束条件的模型集合中选取熵最大的模型，即不确定性最大的模型。在选定特征作为约束
且分配权重后，其余对音译有影响的特征将同等对待。MEM的优势在于它可以灵活地选择特
征，鲁棒性强。但当样本量大时，对偶函数优化求解的迭代过程缓慢，开销较大。隐隐隐马马马尔尔尔科科科
夫夫夫模模模型型型(HMM)是一种有限状态自动机，通过定义观察序列和标记序列的联合概率对生成过程
进行建模。它由一个隐藏的马尔科夫链根据状态转移概率，随机生成一个状态随机序列，然后
再由每个状态根据观测概率生成各自对应的一个观测，由此构成可观测的随机序列。因此输出
标签的概率取决于当前输入标签和之前的输出。HMM的缺点在于它只依赖每一个状态和它对
应的观察对象，忽略了观察序列的长度和上下文信息。条条条件件件随随随机机机场场场(CRF)是条件概率分布模
型，定义了给定特定观察序列X(一串源语言音译单元)的标签序列Y (一串目标语言音译单元)上
的条件概率P (Y |X)。条件随机场的优势在于避免了标签偏置的问题，所有特征能进行全局归
一化，它相比HMM来说不需要独立性假设条件，因此可以容纳任意的上下文信息，但其训练
代价大、复杂度高。循循循环环环神神神经经经网网网络络络(RNN)是处理序列数据的神经网络。初始化的字符向量表
征传输到RNN中，以获取语义向量表征，并构建一个全连接网络来预测序列此时的隐藏状态，
再根据隐藏状态预测出标签。但其不具备长期记忆，且会造成梯度消失的问题。而LSTM模
型在此基础上加入了遗忘机制，选择性的保留或遗忘前期的某些数据，并用加法代替乘法解
决了梯度爆炸的问题，但仍然难以捕获长距离的依赖关系，且RNN的序列递归结构使得难以
并行化计算，效率过低。Transformer是一种全新架构的神经网络，它利用自注意机制解决
了RNN和CNN中难以充分利用上下文信息的缺点。对齐后的双语预料的每个字符/音节被表征
成向量，输入到编码器后经过自注意力层和全连接层进行残差连接和正则化，输出结果作为下
一个编码器的输入，通过多次重复后又经过解码器解码得到音译结果。但它对于数据规模、计
算成本要求较高。
音译生成的方法根据音译过程中信息的来源(发音或拼写)，可分为基于字素的方法(ΘG)、

基于音素的方法(ΘP )、基于混合的方法(ΘH )和基于组合的方法(ΘC )，如表2所示，四类模型的
示意图如图1所示。

图图图 1. 四类音译生成模型。其中S表示源字素，P表示源音素，T表示目标字
素，ΓST、ΓSP、ΓPT表示三个转换过程，ΦG直接将源字素转换为目标字素，ΦP将源字素转换
为源音素，再生成目标字素，有时需要源音素到目标音素多一步的转换，ΦH由ΦG和ΦP的线性
插值组成，β是权重参数(0 ≤ β ≤ 1)，ΦC是多个字素、音素方法的混合，(g◦f)(x) = g(f(x))。

基基基于于于拼拼拼写写写/字字字素素素的的的方方方法法法(ΘG)：基于拼写的方法依赖于从单词的字符中获得的统计信息。
它直接将源语言字素/字符/多个字符转换为目标语言字素/字符/多个字符。基于字素的方
法旨在建立从源单词中的一组字符到目标单词中字符的直接映射模型。与基于音素的方法
相比，基于字素的方法减少了音译过程中涉及的步骤，从而消除整个过程中的一些潜在错
误源，实现起来也较为容易。但因缺少语音形式的信息，因此也很难获得精准的音译结
果。尽管基于字素的方法总体上比优于基于音素的方法，但其在处理发音与拼写有很大差
异的单词时性能较弱。Li等(2004)提出了一个音译框架，该框架通过联合信源信道模型实现
了从英语到汉语的直接正字法映射。它通过n-gram模型，让正字法对齐实现自动化，能直
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接从双语词典中得到对齐的音译单元。Malik(2008)提出了一个基于有限状态转换器的印地
语-乌尔都语的音译模型，利用了转换器的特点，采用灵活通用的中间转录方案获得音译结
果。Dhore等(2012b)使用条件随机场作为概率统计工具和n-gram作为特征集，实现了印地语-英
语的命名实体音译。Wang等(2015)使用不同的字母分割方法来对英语到朝鲜语和英语到汉语
的命名实体进行音译。Merhav和Ash(2018)比较了基于长短期记忆人工神经网络(LSTM)的编
码器-解码器模型、Transformer和传统的加权有限状态转换器三者的性能，实验结果显示了基
于Transfromer的方法表现最佳，和其余两个模型相比更适合音译。

基基基于于于音音音素素素的的的方方方法法法(ΘP)：它将音译视为一个语音的过程，而不是一个正字法(字母映射)的过
程。音素是声音的最小单位，该方法通常从源语言字素生成源语言音素，再从源语言音素映射
到目标语言音素，最后生成目标语言字素。音素表征成为源语言与目标语言之间的中间形式/支
点，所以也称为支点法。一般来说，基于音素的方法的主要优势是提升了发音在音译过程中的
作用。然而，整个过程需要多个步骤，包括从源字素到源音素、源音素到目标字素、有时还需
要源音素到目标音素的转换，这增加了错误传播的机会。音译系统可能在每一步生成很多个备
选方案，多个步骤会导致早期的错误在后期显著增加。而这些错误直接影响候选音译目标词的
最终排名，导致正确的音译排在错误的音译之后，或者可能生成完全错误的音译结果。基于
音素的方法的另一个缺点是，这类方法依赖于双语发音资源，但并非所有语言都能轻易获得
发音资源。Knight和Graehl(1998)利用加权有限状态变换器结合romaji(拼写日语的罗马字母)到
音素、音素到对应的英语以及英语单词的概率实现了日语到英语音译建模。Jung等(2000)使用
了扩展马尔可夫窗口实现了英语到朝鲜语的音译。该方法通过发音词典将英语单词转换为英
语发音，再分割为音素块。每个块通过扩展马尔科夫窗口对应于手工规则定义下的朝鲜语字
母。Oh和Choi(2002)提出了一个利用发音和上下文规则的英语到朝鲜语音译模型。它通过发音
词典中提取英语发音单元并与对应音素对齐。对于字典中没有的单词则被拆分成两个单词继
续在字典中进行搜索。若仍未找到。则用英语的希腊语起源单词。对齐后使用英语到朝鲜语
标准转换规则(EKSCR)生成音译。Dhore等(2012a)提出了一个将印地语和马拉地语的命名实体
音译为英语的模型。该方法基于发音统计法把音素和命名实体长度作为监督学习的特征，并
将Unicode编码的印地语或马拉地语送给音节化模块，该模块将命名实体分割成若干音译单元。
音译模块再通过语音图谱将梵文字母中的每个音节单元转换为英语。

基基基于于于混混混合合合的的的方方方法法法(ΘH )：它结合了基于音素和基于字素的方法。通常，基于音素的方法比
基于字素的方法更容易出错，它的成功率通常低于基于字素的方法。然而，基于字素的方法不
能很好的处理发音与拼写有很大差异的单词。混合方法旨在结合这两类方法的优势，以提高整
体精度，但实施起来较为困难。混合音译方法将基于字素和基于音素的信息结合到一个系统
中，进而生成候选音译目标词。Oh和Choi(2005)提出了一种字素和音素相结合的音译模型，并
且在英语到朝鲜语和英语到日语的数据集上进行了实验。AI-Onaizan和Knight(2002)基于有限
状态机提出了一种结合音素和字素的混合音译模型，实现了阿拉伯语到英语的音译。

基基基于于于组组组合合合的的的方方方法法法(ΘC )：能将多个基于字素或音素的方法(不局限于两者)组合起来。音译
的组合方法把多个独立的系统输出汇集在一起，再将这些输出组合成一个候选音译列表。
基于组合的方法可以将每个系统的独特优势相互结合，减少音译系统的错误率，给出更优的
音译结果，同样它实施起来也较为复杂。Oh和Isahara(2007)使用音译系统的组合来研究英语
到朝鲜语和英语到日语的音译。他们提出了一个基于支持向量机和最大熵模型的方法来对单
个音译系统的输出进行重排序。每个系统生成的候选音译列表中给出不同生成目标词的置信
度。Karimi等(2008)提出了基于辅音-元音的CV-Model方法。该方法在训练过程中将单词对齐
后，通过替换元音和辅音生成辅音-元音的序列，序列与原字符一同分解为特定的模式。根据特
定模式生成转换规则，从而形成音译模型。Najafi等(2018)的音译系统是基于多个系统的组合，
他们使用了五种音译方法：DirecTL+(Jiampojamarn et al., 2010)、Sequitur(Bisani and Ney,
2008)、OpenNMT (Klein et al., 2018)、BaseNMT(Sutskever et al., 2014)和RL-NMT(Najafi et
al., 2019)，取得了一定的效果。

根据使用的技术，音译生成可以分为基基基于于于规规规则则则的的的方方方法法法和基基基于于于统统统计计计方方方法法法(隐马尔科夫模型、
条件随机场、决策树、支持向量机等)。基于规则的方法依赖大量人为规则及音译名称，系统易
于实施且在缜密设计的规则下能提供良好的性能。但需要丰富的经验和大量的语言专业知识，
根据一种语言设计的规则也不能转移到另一种语言，其对语言的依赖程度较高，整个工程的成
本昂贵。而统计方法无需语言模型的专业知识，在大量数据和良好的算法下能让训练结果达到
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满意的效果。统计学习的方法来源于机器学习和数据挖掘，都是从数据中学习。因此适应性、
扩展性和维护成本都优于基于规则的方法。但其仍存在着不足，训练数据的规模对音译结果质
量影响较大，有些语言甚至没有可供使用的语料库资源，且需要上下文信息来引导结果的生
成。深度学习(RNN、Transformer等)最初是机器学习中的一个小分支，近年来随着算力资源的
发展已经开始成为新的研究方向，它相比传统的机器学习需要更庞大的数据量和运算资源，通
过一种端到端的模式解决整个问题代替传统机器学习的多个子问题逐个解决。还有一个显著差
别在于深度学习提取的是单词的深层次特征，这些特征虽然目前很难解释，但从结果上看却能
准确的表示出单词的某些特性。因此，也可以将基于深度学习的方法单独作为一类。

从总体上看，近年来基于规则的、基于传统机器学习的模型使用频率相对较少。这是因为
基于规则的方法成本昂贵，而基于传统机器学习的模型在数据量较大的情况下，效果不如基于
深度学习的模型。而基于深度学习的模型是目前机器音译研究的主流。在最近一次的命名实体
研讨会(NEWS 2018)的音译评测任务中，除了新加坡国立大学和新加坡科技设计大学组成的团
队提供了使用Sequitur和Moses的基线系统，其余团队则都使用了基于神经网络的模型。英国的
爱丁堡大学参加了15个音译任务的评测，并在11个任务评测中取得了第一的成绩，该团队使用
的是带有注意力机制的RNN编码器-解码器模型(Chen et al., 2018a)。目前为止，关于音译生成
的研究涉及的语言对比较多，音译研究使用的方法也各有不同。语言的不同特点、训练语料库
的大小，以及是否加入语言学家的知识等，这些都对选择适合语言的的研究方法有着影响。而
且对于同一语言对之间的音译，研究者们使用的数据集也不尽相同，所以很难确切地比较出不
同方法的优劣。

分分分类类类 作作作者者者及及及年年年份份份 语语语言言言对对对 模模模型型型 数数数据据据集集集(规规规模模模) 评评评价价价指指指标标标(分分分数数数)

基于
音素

(Knight and Graehl, 1998) 日语→英语 有限状态转换器 N/A(1,549) 准确率(64%)
(Jung et al., 2000) 英语→朝鲜语 扩展马尔科夫窗口 N/A(8,368) 召回率(87.5%)
(Oh and Choi, 2002) 英语→朝鲜语 直接映射模型 N/A(7,185) 准确率(67.83%),字符准确率(93.49%)

(Surana and Singh, 2008)
英语→印地语①
英语→泰卢固语② 识别适应性音译机制 N/A(2,000)

①:MRR(87%),精确率(80%);
②:MRR(82%),精确率(71%);

(Dhore et al., 2012a)
印地语→英语
马拉地语→英语 统计模型 N/A(15,224)

准确率(97.3%),F值(94.2%),MRR(96.8%),
召回率(93.2%),精确率(95.7%)

基于
字素

(Li et al., 2004) 英语↔汉语 联合信源信道模型 N/A(37,694) 正向准确率(70.10%),反向准确率(37.9%)

(Rama and Gali, 2009) 英语→印地语 噪声信道模型
NEWS 2009
(10,949)

准确率(46.3%),F值(87.6%),
MRR(57.3%),MAP(45.4%)

(Dhore et al., 2012b) 印地语→英语 条件随机场模型 N/A(7,251) 准确率(65.01%)@1-gram

(Grundkiewicz and Heafield, 2018)

泰语→英语①
英语→泰语②
英语→希伯来语③
英语→孟加拉语④
英语→坎那达语⑤
英语→泰米尔语⑥
英语→印地语⑦
汉语→英语⑧
英语→汉语⑨
英语→越南语⑩
希伯来语→英语11○

带注意力机制的RNN
编码器-解码器模型 NEWS 2018▲

平均F值{①(0.8454);
②(0.7760);
③(0.8042);
④(0.9006);
⑤(0.8673);
⑥(0.8405);
⑦(0.8515);
⑧(0.8300);
⑨(0.6791);
⑩(0.8893);
11○(0.7532);}

(Merhav and Ash, 2018)

英语→阿拉伯语①
英语→希伯来语②
英语→片假名③
英语→俄语④
阿拉伯语→英语⑤

Transformer I
基于LSTM的编码器

-解码器模型 II
SubWikiLang▲

错误率{①I:(0.45),II(0.53);
②:I(0.44),II(0.49);
③I:(0.51),II(0.60);
④:I(0.35),II(0.40);
⑤I:(0.75),II(0.81);}

(Chatterjee and Sarkar, 2021) 孟加拉语↔英语 支持向量机模型 I
隐马尔可夫模型 II

N/A(1,000)
准确率{正向I(53.9%),正向II(51.9%);

反向I(45.2%),反向II(43.1%);}

基于
混合

(Al-Onaizan and Knight, 2002) 阿拉伯语→英语 信源信道模型
加权有限状态转换器

N/A( — ) 准确率(49.08%)

(Oh and Choi, 2005)
英语→朝鲜语①
英语→日语②

决策树模型 I
最大熵模型 II
基于记忆学习 III

EKSet(7,185)
EJSet(10,398)

准确率{
①I(62.0%),II(63.3%),III(66.9%);
②I(66.8%),II(67.0%),III(72.2%);}

基于
组合

(Karimi, 2008)
英语→波斯语① 信源信道模型 ①:N/A(1,500) ①:正确率(74%)
波斯语→英语② 和投票法 ②:N/A(2,010) ②:正确率(53%)

(Najafi et al., 2018)

阿拉伯语→英语①
DirecTL+
Sequitur

OpenNMT
BaseNMT
RL-NMT

NEWS 2018▲

平均F值{①(0.9087);
②(0.7678);
③(0.8098);
④(0.7113);
⑤(0.9515);
⑥(0.9373);}

英语→日文汉字②
英语→片假名③
英语→朝鲜语④
波斯语→英语⑤
英语→波斯语⑥

Table 2: 音译生成经典技术。N/A表示相关数据集并未公开， 表示数据集未注明大
小，▲表示涉及到的数据集详见第四节。EKSet和EJSet数据集现已无法访问。
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3.2 音音音译译译挖挖挖掘掘掘

音译对通常是从平行语料库或可比语料库或Web中挖掘出来的。平行语料库是两种或多种
语言的对齐文本集合。对齐文本是一种语言到一种或多种语言的精确翻译。可比语料库也是两
种或多种语言的文本集合，各种语言的文本是相似的，但不是彼此的精确翻译。

迄今为止，音译领域已经涌现出许多音译挖掘技术。这些技术可以分为三类：基于语音相
似度、基于机器学习技术和基于词共现。

基基基于于于语语语音音音相相相似似似度度度：基于语音相似度的方法测量平行或可比语料库中词1和词2之间的相似
性，并提取出词2’作为词1’最接近的候选音译词。可以用许多方法计算相似性，如莱文斯坦距离
算法、最长公共子序列(LCS)算法和Jaro-Winkler距离(Jaro, 1989)算法。Udupa等(2008)提出了
一种命名实体等价物/对等物挖掘方法，该方法通过跨语言文档相似度和音译相似度模型，能够
有效地从可比语料库中挖掘命名实体音译的等价物。

基基基于于于机机机器器器学学学习习习：El-Kahki等(2011)提出了一种增强的音译挖掘技术，该技术使用生成图强
化模型来推断源字符序列和目标字符序列之间的映射。Fukunishi等(2013)提出了一种挖掘音译
对的技术，该方法在对齐过程中使用非参数化的贝叶斯方法。

基基基 于于于 词词词 共共共 现现现 ：Karimi(2011)已 经 对 基 于 词 共 现 的 部 分 提 取 模 型 进 行 过 讨
论。Wu等(2012)为NEWS 2012提出了一种英韩音译系统。他们训练了多个音译模型，使用
两种重排序方法从不同模型的预测结果中选择最佳的音译模型。其中一种重排序方法是基于网
络语料库中音译对的共现。另一种是基于对齐结果特征的间接监督联合学习重排序的方法。实
验结果表明使用基于网络重排序方法的音译模型可以在英语-朝鲜语音译中获得更优的结果。

3.3 融融融合合合方方方法法法

有些方法同时使用音译生成和音译挖掘技术。Zhao等(2007)提出了一种基于隐马尔可夫模
型的框架来音译命名实体，此外，通过与从网络搜索引擎收集的统计数据生成的自动拼写检查
器相结合，进一步提高了音译准确性。Chinnakotla等(2008)开发了一个印地语和马拉地语到英
语的跨语言信息检索系统，将音译生成、音译提取等多种技术有效地融合在了一起。

4 音音音译译译语语语料料料库库库资资资源源源

我们对可用于音译任务的数据集进行了搜集和整理，如表3所示。列出的数据集仅包含目前
可以获取(免费/收费)的，对于现无法访问的数据集未列出，数据集的详细介绍见附录A部分。

• NEWS 20182：继NEWS 2009(ACL-IJCNLP 2009)、NEWS 2010(ACL 2010)、NEWS
2011(IJCNLP 2011)、NEWS 2012(ACL 2012)、NEWS 2015(ACL 2015)和NEWS
2016(ACL 2016)之后举办的连同音译共享任务的命名实体研讨会，旨在提供一个通用平
台，用于对跨多种语言的不同音译方法和系统进行基准测试。

• 中日朝鲜词典研究所(CJKI)为汉语、日语、朝鲜语、阿拉伯语、西班牙语等语言编制了
一系列综合字典数据集3，这些数据集包含大量通用词汇、专有名词和技术术语的语法、
语音和语义属性。其中可用于音译任务的包括汉语拼音-汉语数据集(CHD)、汉英人名数
据集(CEN)、中英地名数据集(CEP)、中日人名数据集(CJN)、中日地名数据集(CJP)、
日语-多语言地名数据集(JMP)、日本公司数据集(JCD)、日英人名数据集(JEN)、朝鲜英
人名数据集(KEN)、朝鲜英地名数据集(KEP)、朝鲜日人名数据集(KJN)、朝鲜日地名数
据集(KJP)、朝鲜汉人名数据集(KCN)、朝鲜中地名数据集(KCP)、阿拉伯语外国名字数
据集(DAFNA)、阿拉伯地名数据集(DAPNA)、美国财政部外国资产控制办公室名单扩
展(XOFAC)和中越人名数据集(CVP)。

• 英语-乌克兰语数据集4：从维基百科中提取的英语-乌克兰语命名实体数据集，该项目由欧
盟委员会赞助。

2http://workshop.colips.org/news2018/dataset.html
3https://www.cjk.org/data/all
4http://catalog.elra.info/en-us/repository/browse/ELRA-M0104
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数数数据据据集集集 语语语言言言对对对/数数数据据据量量量 总总总规规规模模模 数数数据据据集集集 语语语言言言对对对/数数数据据据量量量 总总总规规规模模模

NEWS
2018

英语→泰语 32,781 CHD$ 汉语拼音→汉语 超过60万

泰语→英语 29,273 CEN$ 汉语→英语 超过200万人名

英语→波斯语 15,386 CEP$ 汉语→英语 超过百万地

波斯语→英语 17,677 CJN$ 汉语→日语 超过200万人名

英语→汉语 43,318 CJP$ 汉语→日语 超过10万地名

汉语→英语 34,002 JMP$ 日语→13种 超过310万地名

英语→越南语 5,256 JCD$ 日语→英语 超过60万公司名

英语→印地语 14,937 JEN$ 日语→-英语 超过55万人名

英语→泰米尔语 12,957 KEN$ 朝鲜语→英语 超过200万人名

英语→坎那达语 12,955 KEP$ 朝鲜语→英语 约9万地名

英语→孟加拉语 15,623 KJN$ 朝鲜语→日语 超过200万人名

英语→希伯来语 12,501 KJP$ 朝鲜语→日语 约9万地名

希伯来语→英语 11,447 KCN$ 朝鲜语→汉语 超过200万人名

英语→片假名 30,828 KCP$ 朝鲜语→汉语 约9万地名

英语→日文汉字 12,514 DAFNA$ 英语→阿拉伯语 超过24万人名

英语→朝鲜语谚文 9,387 DAPNA$ 阿拉伯语→英语 超过1万地名

阿拉伯语→英语 33,354 XOFAC$ 英语→阿拉伯语 超过2500万人名

波斯语→英语 8,000 CVP$ 汉语-越南语 超过4.3万人名
英语→波斯语 13,204 英语-乌克兰语数据集 英语→乌克兰语 624,168

SubWikiLang

英语→俄语 164,640 中英命名
实体列表$

汉语→英文 797,452
英语→片假名 98,820 英文→汉语 869,136
英语→阿拉伯语 74,973 TRANSLIT 超过180种 3,008,239实体
英语→希伯来语 50,049 ParaNames 超过400种 14,017,168实体
阿拉伯语→英语 15,898 Trabina 591种 1,129
英语→Arpabet 126,191 BanglaNLP⋆ 孟加拉语→英语 13,214

Xlit-
Transliteration

印地语→英语 32,508 Xlit-Crowd 印地语→英语 14,919
迈蒂利语→英语 28,88 Xlit-IITB-Par 印地语→英语 68,922
孔卡尼语→英语 21,342 TfNSW 英语→12种 1538个车站名

Bittlingmayer⋆

英语→亚美尼亚语 39,707 Aksharantar 21种印度语言→英语 2600万
英语→希腊语 37,505 FIRE 2013 印地语→英语 1,462
英语→波斯语 78,663 Praneeth⋆ 英语→泰卢固语 38,568
英语→俄语 179,853 ANETAC 英语→阿拉伯语 79,924

EnToFrNE$ 英语→法语 1,167,263 EnToSSLNE$ 英语→6种南斯拉夫语言 26,155

Table 3: 音译数据集资源。注意：每届NEWS研究会的数据集在上一届的基础上进行扩展，
在此只列出了最近举办的一届情况。词的发音模拟为表示音子和语段的符号串，音子是言
语的发音，用语音符号表示。音子包含三套不同的字母符号——IPA，Arpabet，SAMPA，其
中Arpabet 是高级研究计划署(ARPA)开发的语音转录代码。⋆表示数据集的作者未对数据集命
名，这里用作者(团队)名称代替数据集名称。$表示数据集需要付费才可获取。

• SubWikiLang5(Merhav and Ash, 2018)：它包括从维基数据(Wikidata)搜集后过滤的以英
语为源语言的4组人名数据集、Rosca和Breuel(2016)从维基百科(Wikipedia)标题中提取的
阿拉伯语到英语的数据集和CMU发音字典共同组成。维基数据是维基媒体基金会主持的
一个自由的协作式多语言辅助知识库，旨在为维基百科、维基共享资源以及其他的维基媒
体(Wikimedia)项目提供支持(是它们的超集)，其中的每个文档都有一个主题或一个管理页
面，且被唯一的数字标识。CMU发音字典是由卡内基梅隆大学创建的一个开源发音词典，
它为北美发音中的英语单词提供映射拼写/语音。

• 中英命名实体列表(LDC2005T34)6：由语言数据联盟(Linguistic Data Consortium, LDC)提
供，包含九对从新华社通讯社文本中汇编的汉语-英文双向名称实体列表。LDC是由大学、
图书馆、公司和政府研究实验室组成的语言公开联盟，隶属于宾夕法尼亚大学文理学院。

• TRANSLIT7：由数据集JRCNames(Ehrmann et al., 2017)、SubWikiLang5、Geonames8、

5https://github.com/steveash/NETransliteration-COLING2018
6https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2005T34
7https://github.com/fbenites/TRANSLIT
8https://download.geonames.org/export/dump/alternateNamesV2.zip
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谷歌英语-阿拉伯语音译数据集9及其维基百科中所有语言的命名实体转储数据共同统一格
式后合并而成。产生的数据集包含180多种语言的约160万条词条，以及约300万个名称变
体(Benites et al., 2020)。

• ParaNames10(Sälevä and Lignos, 2022)：它采用与SubWikiLang5中维基数据基于相同的获
取方式。所不同的是，SubWikiLang只包含几种人名数据，而ParaNames包含了维基数据
中的所有语言对，包含人名、地名、组织机构名三种实体。

• Trabina11：Wu等(2018)利用《圣经》的广泛传播性，把其中1129个英文姓名翻译成
了591种语言，平均一个姓名有其他语言的52%覆盖率，超越了维基百科的覆盖率。

• BanglaNLP团队和Bengali.AI社区成员发布了一个从维基百科中爬取整理后的孟加拉语-英
语的音译数据集12。

• Xlit-Transliteration13：作者在母语使用者的帮助下创建了三种印度语言(印地语、迈蒂利
语、孔卡尼语)-英语的数据集。

• Xlit-Crowd14：由众包/外包网站Amazon Mechanical Turk获得，包含14,919对印地语-英语
的音译对(Khapra et al., 2014)。

• Xlit-IITB-Par15：由Moses音译模块从印度理工学院和印度语言技术中心提供的英语-印地
语平行语料库中自动挖掘出来，包含68,922对音译对(Kunchukuttan et al., 2018)。

• TfNSW16：由澳大利亚新南威尔士州交通网络中每个车站和码头的英语名称到12种语
言(阿拉伯语、法语、德语、希腊语、印地语、意大利语、日语、朝鲜语、简体中文、繁体
中文、西班牙语、越南语)的音译结果组成。

• Bittlingmayer从维基百科中下载了英语到亚美尼亚语、希腊语、波斯语、俄语四种语言的
文章并把单词转换它们为单一字符，从而生成了四个音译数据集17。

• Aksharantar18：由21种印度语言-英语的音译对组成，是目前印度语言最大的公开音译数
据集(Madhani et al., 2022)。

• FIRE 201319：第五届信息检索论坛会议(FIRE 2013)提供了一个较小的印地语-英语的音译
数据集，该数据集是通过使用宝莱坞歌词对齐后收集得到的(Roy et al., 2013)。

• Praneeth从维基百科平行语料的文章标题中，以及从美国社交新闻聚合、网络内容讨论网
站Reddit的社区将讨论文本音译创建了英语-泰卢固语的数据集20。

• ANETAC21：一个英语到阿拉伯语的命名实体音译和分类数据集，该数据集由公开获得的
平行翻译语料库建立(Ameur et al., 2019)。

• EnToFrNE22：由1,167,263个英语和法语平行命名实体组成，实体包括任务、组织、地
点、产品和杂项五大类组成。

9https://github.com/google/transliteration
10https://github.com/bltlab/paranames
11https://github.com/wswu/trabina
12https://github.com/arijitx/BanglaNLP
13http://transliteration.ai4bharat.org/#/resources
14https://github.com/anoopkunchukuttan/crowd-indic-transliteration-data
15https://www.cfilt.iitb.ac.in/iitb_parallel
16https://opendata.transport.nsw.gov.au/dataset/tfnsw-station-names-other-languages
17https://github.com/deepchar/deepchar
18https://huggingface.co/datasets/ai4bharat/Aksharantar
19http://cse.iitkgp.ac.in/resgrp/cnerg/qa/fire13translit/index.html
20https://github.com/notAI-tech/Datasets/tree/master/En-Te_Transliteration
21https://github.com/MohamedHadjAmeur/ANETAC
22http://catalog.elra.info/en-us/repository/browse/ELRA-M0052
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• EnToSSLNE23：由七种语言的26,155个平行命名实体组成，包括英语和六种南斯拉夫语：
波斯尼亚语、保加利亚语、克罗地亚语、马其顿语、塞尔维亚语和斯洛文尼亚语。

5 音音音译译译质质质量量量评评评价价价指指指标标标

在介绍具体指标之前，我们首先给出相关符号的定义：

• N：测试集中实体(样本/名称)的数量。

• J：测试集中实体的参考音译结果(标签/正确音译结果)的数量。

• K：音译系统输出的候选音译(音译预测/输出结果)的数量。

• ni (1 ≤ i ≤ N)：测试集中第i个实体的参考音译结果数量，音译任务中存在一个名称有多
个对应的正确音译结果的情况。

• ri,j (1 ≤ i ≤ N, 1 ≤ j ≤ J)：测试集中第i个实体的第j个参考音译。

• ci,l (1 ≤ i ≤ N, 1 ≤ l ≤ K)：测试集中第i个实体的第l个候选音译。

我们根据现有论文对音译性能的主要评价指标进行了整理，如表4所示。

定定定义义义 公公公式式式

前k预测准确率(Top− k ACC，简称ACC)表示
所有预测结果中概率最大的前k个结果中包含正
确音译的比例，是最常用的音译评价指标。值
为1表明每个单词的k个结果中至少有1个是正确
的，值为0表明所有单词的音译结果都与候选词
不匹配。通常k取1。有时候也用单词错误
率(WER)来替代，准确率和单词错误率之和
为1(Chen et al., 2018b)。

Top− k ACC

= 1
N

∑N
i=1

∑J
j=1

∑k(≤K)
l=1

{
1, ri,j = ci,l (∃ ri,j)
0, otherwise

召回率(R)、精确率(P )是两个衡量第i个单词音
译输出结果性能的指标。它们根据候选词(c)与
最佳匹配参考词(r)的最长公共子序列(LCS)长
度计算得到，LCS由c、r和它们之间的编辑距
离(ED)共同决定，最佳匹配由二者的最小编辑
距离决定，|x|表示x的长度(Chen et al.,
2018b)。

LCS (c, r) = 1
2 (|c|+ |r| − ED (c, r))

ri,m = argminj (ED (ci,k, ri,j))

Ri =
LCS(ci,l, ri,m)

|ri,m|

Pi =
LCS(ci,l, ri,m)
|ci,l|

平均F值(简称F值)衡量了音译候选词与最接近
的参考词之间的差异，它同时考虑了R和P。对
于每个源词，当候选词与任意参考词
的LCS为0时，F值为0。当第一个候选词匹配
其中一个参考词时，F值为1(Chen et al.,
2018b)。

Fi = 2
Ri × Pi

Ri + Pi

平均倒数排名(MRR)是给定一组实体, 其所有
音译结果排序列表中第1个正确音译的排名倒数
的平均值，1/MRR表示样本对应的正确音译结
果的平均排名。MRR接近1表明正确音译结果
靠近n-best列表顶部(Chen et al., 2018b)。

MRR = 1
N

∑N
i=1

1
Ranki

= 1
N

∑N
i=1

{
minj

1
j , ri,j = ci,l(∃ ri,j , ci,l)

0, otherwise

平均精度均值(MAP )与MRR所不同，MAP考
虑了所有参考音译，它衡量了第i个源名称
的n-best的精准度，num(i, k)表示k-best列表中
第i个源词的正确候选数量(Chen et al.,
2018b)。

MAP =
1

N

N∑
i

1

ni

(
ni∑
k=1

num (i, k)

)

字符准确率(CA)衡量了音译对中匹配字符的比
例。有时候也用字符错误率(CER)替代，它们
相加和为1(Nießen et al., 2000) 。

CA =
|r| − ED (c, r)

|r|

Table 4: 音译任务常用的评价指标。

23http://catalog.elra.info/en-us/repository/browse/ELRA-M0051
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6 未未未来来来研研研究究究方方方法法法和和和开开开放放放问问问题题题

6.1 构构构建建建公公公开开开、、、权权权威威威的的的音音音译译译数数数据据据集集集

目前虽然一些会议已经组织过音译相关的评测任务，并提供了一些公开的音译数据集。但
是整体上来说仍然存在着语言对不够丰富、数据集规模不够大、数据集质量不高等问题，并没
有专门针对不同语言对的统一音译任务数据集。音译数据集不同于翻译数据集，其更难获取。
目前的音译数据集往往来源于各国的政要、名人、地名、组织以及外来词。若直接从翻译数据
集中筛选出用于音译任务的数据集则比较困难(其在翻译数据集中占比很低、通晓不同语言的专
家很少)。在不违背各国法律的基础上，急需各国各自贡献一部分标准实体名称用于全球音译数
据库的构建，这对于音译的研究将会起很大的推进作用。后续的研究者也将会有统一的参考依
据为方法之间的性能比较。但也要注意，这必将花费大量时间、金钱和人力资源成本。

6.2 低低低资资资源源源语语语言言言音音音译译译研研研究究究

从表1中看到目前音译的研究集中于世界上7000种语言中的30多种，而绝大多数语言还没有
被研究。这些语言的使用者较少，其数据集资源量也较低，常称它们为低资源语言(Magueresse
et al., 2020)。低资源语言缺乏有用的训练属性，如受监督的数据、母语使用者以及专家的数
量等，但不应忽略其存在。仅非洲和印度就大约有2000种低资源语言，有超过25亿的人使用
它们(Tsvetkov, 2017)，为这些语言开发音译技术具有相当可观的经济前景。此外，研究音译
可以支持某种语言，防止其灭绝并提升其影响力。中国的“一带一路”政策涉及全球数十个国
家、数十亿人口和上百种民族语言，利用技术手段突破语言障碍问题的重要性日益凸显。针对
低资源语言匮乏的特点，一些学者也开始尝试了一些新的方法。Le等(2019)提出了一种利用基
于RNN的模型建立一个低资源机器音译系统的方法。Upadhyay等(2018)提出了一种使用约束发
现来挖掘名称对以重新训练生成模型的Bootstrapping算法。但这些方法的效果还离实际落地使
用差得较远。未来针对低资源语言，我们建议从两个方面入手。一是采用多种数据增强的方式
扩大其数据量并提高数据的质量。二是利用语言模式/相似性、设计更健壮的学习模型以提高音
译的准确性和鲁棒性。

6.3 深深深度度度学学学习习习模模模型型型的的的可可可解解解释释释性性性

现有的基于深度学习的音译方法研究还较少，但它的出现可以说重振了整个音译学(Santos
et al., 2018; Shillingford and Parker Jones, 2018; Khare et al., 2021)。其在音译准确性、泛化
性、鲁棒性方面的表现均优于传统方法，有时甚至优于人类基线(Alam and ul Hussain, 2021)，
展现出了令人难以置信的性能。传统方法是基于人工认知所驱动的，需要语言学家针对语言及
其结构(语法、句法、语音学等)进行研究，设计出音译模型，人工干预性很强。但是无论是基
于统计的方法、决策树、支持向量机或更复杂的模型，仍然可以理解模型的内部结构。但是基
于数据驱动的深度学习的音译方法存在着乃至整个深度学习社区目前都难以解答的问题，也就
是说深度学习模型是从中怎么学习到不同语言各自的特性以及他们之间的对应关系。深度学习
的模型不需要手动设计的特征，但由于它的黑盒性质导致我们不能对其进行分析和理论上的改
进。而透明度是模型可解释性的关键所在，有助于我们理解模型中的每一层的学习内容以及它
们是如何交互的，甚至能让我们能够找到模型所存在的漏洞，防止恶意攻击和非法侵入。虽
然说现在已经有一些像注意力机制(Alam and ul Hussain, 2021)、知识图谱(Moussallem et al.,
2020)、模拟模型方法(Hou and Zhou, 2020)等来对其作出了一定的解释，但是其解释并不能
得到整个深度学习社区的一致同意，仍然存在着分歧(Cremer, 2021)。为了让基于深度学习的
音译模型不超出人类设计它时的范围(道德伦理、预设规则、潜在偏见、种族歧视等)(Muscat,
2011)，在未来将音译模型应用于现实世界迫切的需要完备的可解释性，以使系统更加透明、更
具解释性、可控性、安全性和健壮性，这是接下来需要思考和研究的方向。

6.4 迁迁迁移移移学学学习习习方方方法法法的的的使使使用用用

近年来，基于深度学习的音译取得显著的进展，这是由于如NEWS研讨会所提供的大规模
音译平行预料。但这些预料仅关注了高资源语言，整个音译社区极度缺少低资源语言(Khare
et al., 2021)。尽管基于深度学习的音译模型已经取得了较好的效果，但支持其训练需要足够
大的双语平行语料库。除英语与其他语言外，即使对于母语使用人数众多的语言，如汉语、
印度语、俄语、日语，它们之间也缺少足够的音译数据集。除了我们在6.1节所介绍的扩充数
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据集的方法外，迁移学习也是音译数据集稀缺的一种解决方案(Maimaiti et al., 2019; Wu et
al., 2022)。迁移学习的主要思想是将父模型(源域)的部分参数和共享知识传递到子模型(目标
域)中，子模型仅需较小的数据量和训练时间就可以取得较不错的性能。英语作为全世界最广泛
使用的语言，与英语相关的音译研究是最多的，可以把英语作为解决稀缺资源的桥梁。在源语
言-英语或英语-目标语言数据集上训练一个音译模型(父模型)，根据这个模型来微调源语言-目
标语言的模型(子模型)。但这其中存在着一个问题，语族(域)是迁移学习父模型的选择的一大关
键。来自同一语系的语言在句法、语义、语言特征中存在着一些相似性，这些相似性有助于提
升父模型的泛化能力，对迁移学习是有利的。而英语属于印欧语系中的日耳曼语族语支，很多
语言却并不属于这个语支。如果忽视语系之间的相似性，也许会对迁移学习起到反作用，这也
是未来我们要研究的方向。

6.5 多多多种种种音音音译译译方方方法法法相相相结结结合合合

单一的机器音译方法不能完全解决音译中存在的问题，将多种音译方法相结合起来，发
挥不同方法的优势，能给出更好的音译结果。不同音译方法侧重点所不同，无论是音义兼
顾(Usunier and Shaner, 2002)、音同义，还是谐音音译(Chen, 2013)都存在各自的优势。深度
学习模型由于黑盒性质，需要吸收传统音译方法中语言学家设置的原则性音译规则，包括
消极意义、敏感政治、恐怖主义、分裂主义、极端主义、殖民文化、歧视、黄赌毒等各国
法律禁止的内容都不应该在音译结果中所出现。近年来一些学者也开始尝试多音译方法组
合，Karimi等(2011)将不同的传统方法进行了组合实验，Nicolai等(2015)将三种音译模型进行
了组合实验，Najafi等(2018)进行了神经网络与传统方法相结合的音译实验，他们的结果共同都
表明了音译方法相结合优于单独使用任一方法。

6.6 不不不同同同地地地区区区的的的音音音译译译差差差异异异

我们仍然需要注意一种语言的音译结果在不同国家或地区的差异性问题。比如说汉语在
中国大陆、香港、澳门、台湾、新加坡等地区存在着不同的音译差异，同一模式下存在着变
体问题。就人名汉语音译英语而言，中国大陆人名使用的是汉语拼音，台湾地区很多人名的
英文使用的则是威妥玛拼音(Xing and Feng, 2016)，而在香港、澳门地区人名的英文往往是
粤式拼音、上海话拼音、英文或它们的组合(Man, 2012)，但在新加坡地区的人名英文则是粤
语、潮州话、福建话/闽南语或它们的组合(Su, 2022)。这样的问题也存在于英译汉当中，比如
说Reagan在大陆译为里根，台湾译为雷根，而香港则译为列根；Bush在大陆译为布什，台湾译
为布希，而香港译为布殊。这是由于各地在不同的制度、社会背景、生活习惯、文化习俗、翻
译准则等多方面的因素影响下共同造成的。是根据使用的不同地区训练不同的音译模型还是让
模型都吸收来自不同的地区的音译结果，这也是未来值得探讨和研究的。音译技术在一定程度
上能反应出这个词的历史背景和地区，能为历史和语言研究提供不小的帮助。

7 结结结论论论

在本文的工作中，我们回顾了音译的相关经典模型并对它们进行了分类整理，同时对音译
数据集和评价指标进行了汇总，最后指出了整个音译社区目前待解决的问题和对未来的研究方
向进行了展望。

在这个信息洪流时代，随着新词语的不断出现，将外来词融入本国语言变得越发普遍。相
信音译作为解决这一问题的支持工具必将会受到更多的关注。
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面向 Transformer 模型的蒙古语语音识别词特征编码方法
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摘要

针对 Transformer 模型在蒙古语语音识别任务中无法学习到带有控制符的蒙古语词和
语音之间的对应关系，造成模型对蒙古语的不适应问题。提出一种面向 Transformer模
型的蒙古语词编码方法，方法使用蒙古语字母特征与词特征进行混合编码，通过结合蒙

古语字母信息使 Transformer 模型能够区分带有控制符的蒙古语词，学习到蒙古语词
与语音之间的对应关系。在 IMUT-MC 数据集上，构建 Transformer 模型并进行了词
特征编码方法的消融实验和对比实验。消融实验结果表明，词特征编码方法在 HWER、
WER、SER 上分别降低了 23.4%、6.9%、2.6%；对比实验结果表明，词特征编码方法
领先于所有方法，HWER 和 WER 分别达到 11.8%、19.8%。

关键词： 蒙古语语音识别 ；Transformer ；注意力机制 ；词编码

Researching of the Mongolian word encoding method based on
Transformer Mongolian speech recognition

Zhang Xiaoxu1, Ma Zhiqiang1,2∗, Liu Zhiqiang1, Bao Caijilahu1

1 Inner Mongolia University of Technology, Huhhot, 010000
2 Inner Mongolia Autonomous Region Software Service Engineering Technology
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Abstract

In view of the fact that the Transformer model cannot learn the correspondence
between Mongolian words with control symbols and the speech in the Mongolian speech
recognition task, which causes the model to not adapt to the Mongolian language. A
Mongolian word encoding method for Transformer model is proposed. The method
uses Mongolian letter features and word features for mixed encoding. By combining
Mongolian letter information, the Transformer model can distinguish Mongolian words
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with control symbols, and learn Mongolian words and pronunciation. Correspondence
between. On the IMUT-MC dataset, the Transformer model is con-structed and the
ablation and comparison experiments of word feature encoding methods are carried
out. The results of ablation exper-iments show that the word feature encoding
method reduces HWER, WER, and SER by 23.4%, 6.9%, and 2.6%, respectively;
the comparative experimental results show that the word feature encoding method is
ahead of all methods, with HWER and WER reaching 11.8%, 19.8%.

Keywords: Mongolian speech recognition , Transformer , Attention , Word
encoding

1 引言

蒙古语语音识别（Mongolian Speech Recognition, MSR）作为少数民族语言信息处理技术
之一，是将蒙古语语音序列转换成蒙古语文本序列的过程。蒙古语作为一种黏着语，是一种表音

文字语言 (清格尔泰, 1991)。蒙古语主要通过增加格后缀丰富词的表示，实现语法功能 (高莲花,
2021)。蒙古语格后缀一般指虚词，不能单独出现在句子中充当主、谓、宾、定和状语等成分，但
具有强大的组合能力。例如，当格后缀与名词组合可以让名词有不同的意思和读音，类似于汉语

的“的”、“和”、“以”等介词。蒙古语格后缀的复杂性体现在格后缀出现在词根后的不同位置会

有不同的书写方式和读音 (莫日根, 2016)。在计算机表示中，蒙古语词采用字母拼接表示，通过
空格进行词与词的划分，而对于词加格后缀是通过控制符来进行连接并控制其外形。该控制符

与蒙古语空格的书面表示形式相似，而在计算机中采用不同的编码。例如在一个名词 ᠦɐᠢ（没有）

后接不同的格后缀构成相同语义的词，目的是能适应不同句子的语法要求，具体见表1所示。

表 1. ᠦɐᠢ 接不同格后缀的词

格后缀的词 词根 格后缀
ᠦɐᠢ ᠳᠠᠶ ᠦɐᠢ ᠳᠠᠶ

ᠦɐᠢ  Ųᠷ ᠦɐᠢ  Ųᠷ

ᠦɐᠢ ᠤᠣ ᠦɐᠢ  ᠤᠣ

ᠦɐᠢ ᠵᠶ ᠦɐᠢ  ᠵᠶ

ᠦɐᠢ ᠵᠢᠠᠢ ᠦɐᠢ  ᠵᠢᠠᠢ

对于蒙古语语音识别模型建模研究主要经历了三个阶段。首先，蒙古语语音识别任务的研究

是将隐马尔可夫-高斯混合模型（Gaussian of Mixture Hidden Markov Model，GMM-HMM）作
为建立蒙古语语音识别系统的研究起点。(Guanglai Gao, 2006)等人首次将 GMM-HMM技术引
入蒙古语语音识别任务，并构建基于 GMM-HMM 的蒙古语语音识别系统。(Qilao Hasi, 2008)
等人通过对声学模型的优化提高蒙古语语音识别模型的性能。(Feilong Bao, 2013) 等人通过使
用 GMM-HMM 对声学模型进一步设计，从而提高蒙古语语音识别模型的性能。其次，随着深
度神经网络（Deep Neural Network，DNN）的出现，深度神经网络结合隐马尔科夫模型（Deep
Neural Network of Mixture Hidden Markov Model，DNN-HMM）的组合方式也在蒙古语语音
识别模型中开展研究和使用。(Hui Zhang, 2015) 等人在基于传统的混合蒙古语语音识别模型的
研究中，引入基于 DNN 的声学模型，使蒙古语语音识别系统获得了显著的性能提升。(马志强,
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2018) 等人针对 HMM 在蒙古语语音识别声学模型中不能充分学习声学特征之间相关性和独立
性假设的问题，使用深度神经网络对声学模型建模进行研究，并且取得了良好的识别性能，用其

构建的蒙古语语音识别系统在工业界得到了应用，以上基于 HMM 蒙古语语音识别模型属于传
统的混合语音识别模型。但是传统的混合语音识别模型的独立训练与联合识别的特性导致模型

参数无法达到全局最优，同时构建的复杂性也给蒙古语语音识别工业化应用带来了困难。最后，

为了降低蒙古语语音识别模型构建和训练的复杂度，研究人员用端到端神经网络模型的学习过

程代替工程过程，剔除了发音词典部分，降低了蒙古语语音识别模型工业化应用的门槛，使端到

端蒙古语语音识别模型成为工业化应用的研究热点。但是在进行端到端蒙古语语音识别模型建

模时，模型不能正确识别一些带有控制符的蒙古语词，导致蒙古语语音的识别结果与蒙古语词

目标文本不一致的情况，造成模型对蒙古语的不适应性问题。因此如何使模型学习到蒙古语语

音和蒙古语词的对应关系是一个重要的问题。

本文在蒙古语构词特点的基础上，基于 Transformer 模型提出一种蒙古语字母与词混合编
码方法。主要贡献为：

• 基于注意力机制提出了一种面向蒙古语语音识别的蒙古语词编码方法；

• 把蒙古语字母特征与词特征进行混合编码，构建了一个基于 Transformer 的端到端蒙古语
语音识别模型；

• 在 IMUT-MC 数据集上进行了验证实验，实验结果显示提出的蒙古语字母与词混合编码方
法在性能上相较基线方法有显著提升。

2 相关工作

端到端语音识别模型一般选用适合语言特点的建模单元进行编码。比如英语选用子词作为

建模单元进行编码，而汉语选用以字为建模单元进行编码。对于端到端蒙古语语音识别模型来

说，蒙古语的构词是以词根、词干上连接不同的词缀构成，因此针对于蒙古语形态复杂多变的情

况，模型一般选用蒙古语词作为建模单元进行编码。

基于蒙古语词的切分构成建模单元进行编码研究，(赵伟, 2010) 等人为了利用蒙古语语法信
息，通过分析蒙古语词的构形特点，划分出词干和词的构形附加成分，提出一种有效的蒙古语

词标注方法。实验表明该方法的词切分准确率比现有蒙古语词切分系统的准确率有明显的提高。

(杨振新, 2017) 等人针对蒙汉统计机器翻译面临的形态差异大的问题，通过词素和短语两个层面
编码信息的结合，实现了汉语与蒙古语语言在形态结构上的对称，通过实验结果表明该方法在

BLEU 上，比基线模型有了明显的提高，在一定程度上消解了形态差异对汉蒙统计机器翻译的
影响。(Qing-Dao-Er-Ji Ren, 2020) 等人对蒙古语双语料库预处理阶段蒙古语的词干和词缀进行
分割和标记。通过实验结果表明，使用该方法的端到端蒙汉神经机器翻译模型与传统统计方法

和基于递归神经网络的机器翻译模型相比，在翻译质量和语义混淆方面有所提高。

基于蒙古语词特征编码研究。(包乌格德勒, 2018) 等人为探究词特征输入对蒙汉翻译系统的
影响，分别采用蒙古语的词模型、切分模型和子词模型作为输入词特征。通过对比实验结果表

明，子词模型在基于 CNN 和 RNN 的神经蒙汉翻译模型中可以有效地提高翻译质量。(曹宜超,
2020) 等人针对蒙古语形态复杂多变的问题，提出了一种结合词向量编码对齐的蒙汉神经机器翻
译方法。通过实验结果表明，该方法的翻译效果高于基线模型。(卞乐乐, 2021) 等人为探究词向
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量的质量是否影响模型的质量问题，使用三种不同的词向量生成模型对蒙古语单语数据进行词

向量的生成，对不同模型生成的蒙古语单语词向量对翻译模型质量的影响进行实验。通过实验

表明，将大量蒙古语单语词向量嵌入蒙汉翻译模型能够使模型效果得到显著提升。

在蒙古语语音识别任务中，由于蒙古语在构词中添加了控制符来改变词的外形，使得模型

无法区分相同读音的蒙古语词。因此，本文基于蒙汉机器翻译中蒙古语构词特点，提出了蒙古语

字母与词混合编码单元，使 Transformer 语音识别模型适应蒙古语的读音和构词特点，解决了
模型对蒙古语的不适应问题，从而提升模型的识别准确率。

3 蒙古语词编码方法

3.1 问题描述

在蒙古语词表 C = {y1, . . . , yi, . . . , yj , . . . , ym}中，∃yi, yj ∈ C 且 yi! = yj，使 yi与 yj 的读音

相同，即 g(yi) = g(yj)，其中 g(·)表示读音函数。在基于 Transformer模型进行蒙古语语音识别
建模时，首先输入一段蒙古语语音序列 X = {x1, . . . , xt, . . . , xT }，通过编码器 Encoder(·) 得到
语音特征序列 henc。然后输入目标序列开始标签 Y = {sos}，进行词嵌入 embedding(·)得到解码
器输入序列 hYsos，通过解码器 Decoder(·) 预测 yl|(1 ≤ l ≤ L)。最后目标序列 Y = {y1, . . . , yL}
经过 L 步解码得到。在解码器 Decoder(·) 预测 yl|(1 ≤ l ≤ L) 的过程中会出现不能正确区分词

表中带有控制符的蒙古语词的情况，导致 Transformer 模型对蒙古语的不适应问题。

3.2 Transformer 模型架构

基于 Transformer 的蒙古语语音识别模型采用编码-解码器模型结构，比其他基于注意力机
制的端到端语音识别模型结构更加复杂，其编码器和解码器都是由堆叠式自注意力层和全连接

层构成，模型结构如图1所示。

图 1. 基于 Transformer 的端到端蒙古语语音识别模型架构

基于 Transformer 的蒙古语语音识别模型中的编码器将输入的语音序列 X =
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{x1, . . . , xt, . . . , xT } 映射成为特征序列 henc = {h1, . . . , ht, . . . , hT }，然后解码器将编码器生成
的特征序列 henc 映射成为文本序列 Y = {y1, . . . , yl, . . . , yL}。在基于 Transformer 的端到端语
音识别模型上，本文提出端到端蒙古语语音识别模型架构，其总体计算公式如下：

Patt(Y |X) =
L∏
l=1

Patt(yl|y1, . . . , yl−1) (1)

在蒙古语语音识别任务中，首先蒙古语字母在词中位置发生一系列的变化，导致模型在进

行识别时发生错误。为解决该问题，本模型考虑将蒙古语词特征序列描述为具有词特征和字母

特征的混合特征序列。在蒙古语字母与词混合编码单元结构中利用注意力机制将根据字母特征

生成新词特征，通过结合原有的词特征来增加蒙古语词特征的区分度，使模型的识别准确率得

到提升。

3.3 蒙古语字母与词混合编码方法

与基于注意力机制的序列到序列模型一样，基于 Transformer的端到端语音识别模型也是编
码-解码器架构，Transformer模型结构中的编码器和解码器是由堆叠式自注意力层和全连接层构
建而成。本节主要详细介绍蒙古语字母与词混合编码单元的详细结构，主要是为基于 Transformer
的端到端语音识别模型适应蒙古语，从而提高模型的识别准确率。

基于 Transformer 的端到端语音识别模型使用的是词嵌入的方法，对于蒙古语中书写方式
相似的词来说，词嵌入编码特征具有相似性，如 ᠳᠠᠭ᠋ᠠᠨ 和  ᠳᠠᠭ᠋ᠠᠨ。因此，本章提出一种结合字母特征
的蒙古语词编码单元，如图2所示。

图 2. 蒙古语字母与词混合编码单元

首先，输入文本标签序列 Y = {y1, . . . , yi, . . . , yl−1} 在词级序列 Y 和字母级序列 yi 上执行

嵌入编码，获得词嵌入编码特征 hw
Y 和字母嵌入编码特征 hw′

y′i
。然后，将获得 hw′

y′i
和字母位置

编码特征 pew′

y′i
通过注意力机制生成新的编码特征 hw′

Y 。最后，将 hw
Y 和 hw′

Y 进行拼接，得到最

终解码器输入特征 hY。加入字母信息后，明显区分蒙古语词编码特征。注意力机制不仅用于提

取单词级上下文信息，还用于对单词中的字母级信息进行编码。对蒙古语字母和词混合编码单

元的功能进行分析，其计算公式如下：

hw
Y = embedding(y1, . . . , yl−1) (2)

hw′

y′i
= embedding(c1, . . . , cn) (3)

pew′

y′i
= PE(pos,j) (4)
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hw′
yi = attention(hw′

y′i
,hw′

y′i
,pew′

y′i
) (5)

hY = hw
Y ⊕ hw′

yi (6)

p(yl|y1, . . . , yl−1) = Decoder(henc,hY ) (7)

4 实验

4.1 实验设置

4.1.1 实验数据

本实验使用的语料库为 IMUT-MC，由 (刘志强, 2021) 等人构建的一个针对蒙古语语音识
别任务的语音语料库。其中，具体选用语料库中 IMUT-MC2、IMUT-MC3 和 IMUT-MC4 数据
集进行实验。IMUT-MC2 和 IMUT-MC3 的数据来自于蒙古语的日常对话，文本语句都比较简
短。IMUT-MC4 的数据来源于蒙古语新闻，包括环境、教育、经济、时政和体育等领域，文本
语句较长。IMUT-MC 的基本信息如表2所示。

表 2. 语料库 IMUT-MC 基本信息

数据集 时长 总句数 总词数 平均词数 说话人个数 来源
IMUT-MC2 23.5h 19800 970 10 99
IMUT-MC3 40.8h 22200 1307 10 111 人员录音
IMUT-MC4 69.7h 20000 6591 22 100
总计 134h 62000 8868 13 310

将 IMUT-MC数据集，按照当前大部分研究神经网络训练的 8:1:1比例进行划分训练集、验
证集和测试集。训练集用来使模型进行学习；验证集用来确定神经网络结构或控制模型复杂程

度的参数；测试集用来检验最终选择最优的模型的性能。

4.1.2 实验环境

本实验平台使用两个高性能计算机，包括个人工作站和深度学习服务器。在硬件方面，个人

工作站的环境配置包括 Intel i7-9700 CPU、NVIDIA RTX-2060 GPU；深度学习服务器的环境
配置包括 Intel Xeon 6130 CPU、NVIDIA Tesla P100 GPU。在软件方面，使用 Ubuntu 操作
系统，安装 Python 环境和 PyTorch 深度学习框架，搭建 Kaldi 和 Espnet 语音识别平台，支持
GPU 并行计算。所有模型的实验工作均在上述计算设备上开展。

4.1.3 模型参数

基于 Transformer 的端到端蒙古语语音识别模型采用的超参数设计如下：编码器层数为 12，
编码器单元为 2048；解码器层数为 6，解码器单元为 2048；注意力机制的维度为 256，注意力
头数为 4；丢弃率为 0.1，使用 Adam 优化算法，学习率为 1.0；批处理大小为 16，迭代训练 20
轮得到最终的模型；模型的特征处理部分采用 1 层卷积层，其中卷积核大小为 3，步移为 2，下
采样率为 4；字母与词混合编码单元中的多头注意力机制的维度为 256，注意力头数为 4。

4.2 评价指标

蒙古语语音识别模型的评价指标包括：HWER（Homophone Word Error Rate，同音词错
误率）、WER（Word Error Rate，词错误率）、SER（Sentence Error Rate，句错率）。各评价指
标的含义如下：
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（1）HWER 是指所有错误同音词的和所占总同音词数的百分比，其公式为：

HWER =
Sh +Dh + Ih

Nh
∗ 100% (8)

Sh 为替换错误的同音词数，Dh 为删除错误的同音词数，Ih 为插入错误的同音词数，Nh 表

示数据集中同音词总词数。

（2）WER 是指所有错误词的和所占总词数的百分比，其公式为：

WER =
Sw +Dw + Iw

Nw
∗ 100% (9)

Sw 为替换错误的词数，Dw 为删除错误的词数，Iw 为插入错误的词数，为数据集中的总词

数，其中，为数据集中非同音词的总词数。

（3）SER是指所有识别结果与对应文本不能正确匹配的测试音频所占总音频数的百分比，其
公式为：

SER =
Nerror

Ns
∗ 100% (10)

Nerror 为识别错误的蒙古语音频的个数，Ns 为数据集中蒙古语音频的总个数。

4.3 实验结果与分析

4.3.1 语种对比实验

基于 Transformer 语音识别模型在英语、汉语和蒙古语上的识别结果，如表3所示。

表 3. 不同语种在 Transformer 语音识别模型上的识别结果

语言 数据集 总时间 总词数 平均时间 平均词数 WER
汉语 Aishell-1 178h 4229 4.45s 15 9.7
英语 LibriSpeech(train-clean-100) 100h 6967 12.8s 20 9.8
蒙古语 IMUT-MC 134h 8868 7.8s 13 26.7

从实验结果可以看出，基于注意力机制的 Transformer 语音识别模型在蒙古语上的识别效
果远不如汉语和英语的识别效果。对模型转录的蒙古语语音数据结果进行分析，大部分识别错

误的词是组合词，即具有词根和词缀的蒙古语词。因此对蒙古语构词特点进行分析，蒙古语的格

后缀与名词结合时，会组成新蒙古语词。在组成时，随着位置不同书写形式也不相同，会形成一

些异形同音词等组合词，模型对这些组合词的词特征区分度不高。

4.3.2 收敛性实验

训练过程在 IMUT-MC 数据集上对基于 Transformer 的端到端蒙古语语音识别模型开展，
收敛情况如图3所示。为了保证基于 Transformer 的端到端蒙古语语音识别模型的收敛效果，实
验采用训练集和验证集的损失值和准确率来验证模型收敛。

由图3 a）中可知，基于 Transformer 的端到端蒙古语语音识别模型训练集和验证集上的损
失函数呈下降趋势，并于 9轮左右使 Loss趋向于零且处于平缓状态，表明模型能够收敛。由图3
b）可知，在训练集和验证集上的准确率不断上升，呈现出两次先陡后缓的趋势，最终在 9 轮左
右趋于平稳缓和且验证集的准确率高于 90%，可以认为模型已经充分收敛，学习到了训练集的
数据分布特征。
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(a) 训练的 loss 值的变化 (b) 训练过程中识别准确率

图 3. 基于注意力的蒙古语语音识别模型的收敛情况

4.3.3 蒙古语字母与词混合编码单元消融实验

为了说明在蒙古语语音识别任务中，基于 Transformer 语音识别模型在增加蒙古语字母与
词混合编码单元的有效性，对蒙古语字母与词混合编码单元和蒙古语词编码特征提取模块中的

位置编码进行消融实验。

表 4. 编码方法消融实验结果

编码方法 位置编码 HWER WER SER
+ 词嵌入 - 35.2 26.7 36.4

+ 字母特征提取
- 35.6 28.8 37.4

绝对位置编码 23.4 24.9 35.7
相对位置编码 24.5 25.5 36.1

+ 词嵌入 + 字母特征提取
- 13.4 23.8 34.3

绝对位置编码 11.8 19.8 33.8
相对位置编码 11.5 20.7 33.1

根据表4的实验结果数据分析可知，本章在基于 Transformer 的端到端语音识别模型上进行
蒙古语字母与词混合编码单元的消融实验，验证了单元可以使模型获得更好的识别准确率，表

明蒙古语字母与词混合编码单元能够使基于 Transformer 语音识别模型适应蒙古语的特点。并
且通过探索不同位置编码对蒙古语词编码特征提取模块的影响，证明了绝对位置编码能使基于

Transformer 语音识别模型的识别准确率达到最佳。
为了更加直观地突出蒙古语字母与词混合编码单元对基于 Transformer 语音识别模型的影

响，定义评价指标的下降值（Drop-out Value，Dov），见公式 (11)，用于描述基线评价指标 Pa
与增加单元结构的评价指标 Pb 之间的差距。正值表示提高了基线实验的评价指标值，负值表示
降低了基线实验的评价指标值。

Dov = Pa− Pb (11)

将表4中数据使用 Dov 指标对使用的编码特征进行比较，其中 HWER-Dov、WER-Dov 和
SER-Dov 分别表示同音词错误率下降值、词错误率下降值和句错率下降值。
从图4中可以看出，蒙古语编码特征使用字母与词的混合特征，三个评价指标没有负值产生，

因此本章提出的蒙古语字母与词混合编码单元是有效地。尽管位置编码对于蒙古语字母与词混
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(a) 使用字母特征 (b) 使用字母与词的混合特征

图 4. 消融实验的 HWER、WER 和 SER 的下降值

合编码单元中注意力机制是有效地，但是绝对位置编码和相对位置编码的方式对当前的数据集

的影响并不明显。通过对当前蒙古语数据集进行分析，得出不明显的原因是：数据集中的蒙古语

词的长度可以使注意力机制获取的上下文关系，绝对位置编码信息可以满足当前的蒙古语数据

集，后期当蒙古语数据集增加时，可以继续探究相对位置编码对该单元的影响。

4.3.4 蒙古语输入文本特征编码对比实验

基于 Transformer 的端到端蒙古语语音识别模型的输入文本特征编码实验旨在探索基于
Transformer 语音识别模型对于蒙古语语音识别任务的适应性，主要是从字母、子词、词、词
根与词缀划分和字母与词相结合的特征编码上进行对比实验，结果如表5所示。

表 5. 蒙古语输入特征编码对比实验

输入特征编码 HWER WER SER
字母特征编码 40.3 33.6 41.6
子词特征编码 18.3 24.2 35.2
词特征编码 35.2 26.7 36.4

词根与词缀特征编码 16.5 22.3 34.1
字母与词特征编码 11.8 19.8 33.8

根据表5的实验结果数据分析可知，基于 Transformer 的端到端语音识别模型在蒙古语语音
识别任务中，以字母特征编码的识别效果不佳；以子词特征编码可以使基于 Transformer 的端
到端语音识别模型具有良好的识别效果，但是子词是基于频率进行统计获得，对语料具有很强

的依赖性；以词特征编码的识别效果也有所提升，但是也具有对语料的依赖性；以词根与词缀特

征编码作为解码器输入，可以解决模型对蒙古语不适应性的问题，但是模型在识别时，会出现一

些不正确的组词的错误；以字母与词特征编码作为解码器输入，可解决模型对蒙古语不适应性

的问题，并使模型的识别效果达到最优。既可以缓解建模单元对语料的依赖，又可以使模型充分

利用两个量级的知识，更适合当前的蒙古语语料数据。

4.3.5 蒙古语端到端语音识别模型对比实验

为了说明在蒙古语语音识别任务中，增加蒙古语字母与词混合编码单元的 Transformer 语
音识别模型具有良好的识别性能，因此对多种端到端语音识别模型进行对比实验研究，结果如

表6所示。
根据表6的实验结果数据分析可知，增加蒙古语字母与词混合编码单元的 Transformer 语

音识别模型在蒙古语语音识别任务上比当前其他端到端语音识别模型具有更好的识别准确率，
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表 6. 蒙古语端到端语音识别模型对比实验

模型 HWER WER SER
CTC 36.7 30.3 58.2

Transformer 35.2 26.7 36.4
RNN-Transducer 33.6 25.1 44.8

字母与词特征编码 + Transformer 11.8 19.8 33.8

HWER、WER 和 SER 分别达到了 11.8%、19.8% 和 33.8%。因此，蒙古语端到端语音识别模
型对比实验验证了增加蒙古语字母与词混合单元的 Transformer 语音识别模型更加适应蒙古语
语音识别任务，具有良好的识别性能。

4.4 案例分析

表7展示了蒙古语语音识别的样例，该样例从 IMUT-MC 语料库随机选出。编号 1-4 表示是
从 IMUT-MC-TEST1 和 IMUT-MC-TEST2 的测试数据集中选出，主要是针对于日常对话的数
据集，其中语音数据的时长集中在 3-5s 之间；编号 5-8 表示是从 IMUT-MC-TEST4 的测试数
据集中选出，主要针对环境、教育、经济、时政和体育等领域的数据，其中语音数据的时长集中

在 8-10s 之间。数据来源的场景不同，所以蒙古文词的使用也不尽相同。
表 7. 蒙古语测试样例数据识别结果

编号 语音数据编号 标签数据 备注
1 00001365-F-M-19-13.wav ᠥžᠷ ᠮᠣţᠤᠯ ᠣᠷᠣᠠ ᠤ űᠨ ǵᠤᠰᠢᠭ᠋ᠤ ᠨᠣᠳ᠋ᠤᠭ ᠣᠷᠣᠭ᠋ᠤ ᠶᠠƂᠭ᠋ᠤᠯ 让 (他) 走进内蒙古地区的旗县
2 00000118-F-W-20-03.wav ᠲᠠ ᠵᠢᠭ᠋ᠠᠬᠠᠨ ᠤᠷᠤᠭᠰᠢ űᠨ ᠵᠣᠭᠰᠣᠬᠣ ᠦɐᠢ  ᠦᠦ ŷ ᠡᠨᠳ᠋ᠡ ᠡᠴᠡ űᠷᠢᠬᠤ ɏᠰᠡᠨ ᠶᠤᠮ 您不稍微往前站吗？我想从这里抓住
3 00000128-D-M-20-09.wav ŷ ᠰᠠᠶᠢᠨ ᠮᠡᠳ᠋ᠡȟ ᠦɐᠢ ᠲᠠ ᠥɐᠷ ę Ƞᠮᠥᠨ ᠡᠴᠡ ᠠᠰᠠᠭ᠋ᠤᠭ᠋ᠠᠷᠠᠢ 我不太懂，您向别人问吧
4 00001228-F-W-20-03.wav ᠲᠠ ᠶᠠᠭ᠋ᠣ ᠤᠤᠭ᠋ᠣᠮᠠᠷ űᠶᠢŔ ċ ᠲ ᠠ ᠶᠠᠭ᠋ᠣ ᠢᠳ᠋ᠡᠮᠡᠷ űᠶᠢŔ ċ 您想喝点啥，您想吃点啥
5 00001307-F-W-22-39.wav Ȃᠵᠢˀ ċ ǵᠤġᠢŔ ċ ǵᠠᠳ᠋ᠠᠬᠰᠠᠨ ȂŶᠯᠢ ᠠ᠌ᠴᠠ ᠨᠢ ᠦᠨ᠋ᠡᠨ ᠤ Ȋᠰᠤᠭ᠍ ċ ʼᠢ ᠲᠡɮŔ ę 不知哪一天，从他（她，它）那里得到事情的真理
6 00000075-H-W-23-63.wav ᠮᠠᠨ  ᠤ ᠳ᠋ᠤ Ȓȁ ᠰᠢᠷ ċ ᠨᠣᠭ᠋ᠤᠭ᠋ᠠᠨ ᠶᠠᠭ᠋ᠠᠨ ᠤᠯᠠᠭ᠋ᠠᠨ ᠥᠩɎ ᠥᠩɎ ᠶ᠋ᠢᠨ ᠴᠠᠮᠴᠠ űᠶᠢŔ ċ ᠲᠠ ᠶᠠᠮᠠᠷ ᠥᠩɎ ᠲᠠᠢ ᠶ᠋ᠢ ᠠᠪᠬᠤ Žᠢ 我们有蓝，黄，绿，粉和红色的袍，您需要什么颜色的
7 00002424-D-W-20-90.wav ᠲᠡɐȟ  űᠷ ᠶᠠᠷᠢᠵᠤ ᠰᠤᠷᠭ᠋ᠠᠬᠤ  űᠷ Ⱦᠤᠤʔᠠᠵᠤ űᠶᠢᠳ᠋ᠠᠭ ɏᠷ ƍᠯᠢ  ʼᠢᠨ ᠰᠤᠷᠭ᠋ᠠᠨ Ƞᠮᠦᠵᠢᠯ Ɓᠯ ᠵᠡᠷᠡᠮᠳ᠋ᠡᠭ᠌ Ƞᠮᠦᠵᠢᠯ  ᠤᠨ ᠦᠷ ę ƍᠲᠦᠮᠵᠢ  űᠷ ᠳᠤᠤᠷ ċ űᠶᠢᠳ᠋ᠠᠭ 所以，以说教为主的家庭教育比普通的教育效率低
8 00001373-F-M-19-13.wav ᠶᠢᠷᠲᠢᠨᠴᠣ ʼᠢᠨ ᠠᠯᠢŰ ᠤᠯᠠᠭ᠋ᠠᠨ Ⱦᠤᠣᠯᠲᠠᠨ ᠢ ᠠᠮᠢᠳ᠋ᠤᠷᠠᠭ᠋ᠤᠯᠬᠤ ʼᠢᠨ ᠡᠷȃᠨ ᠳ᠋ᠤ ɏȟ Ĳ 难道这叫做让世间的所有生活的资格吗

由表8可以看出，基于 Transformer 的端到端蒙古语语音识别模型能够较好地识别蒙古语语
音，且具有一定的准确度，对带有控制符的词识别准确率更高。其中具有下划线的词、“***”和
双下划线的词分别表示替换错误词、删除错误词和插入错误词。

表 8. 蒙古语测试样例数据
编号 识别标签结果 备注 替换词错误 删除词 插入词错误

1 ᠥžᠷ ᠮᠣţᠤᠯ ᠣᠷᠣᠠ ᠤ űᠨ ǵᠤᠰᠢᠭ᠋ᠤ ᠨᠣᠳ᠋ᠤᠭ ᠣᠷᠣᠭ᠋ᠤ ᠶᠡžᠯ ċ 走进了内蒙古地区的旗县 1 0 0
2 ᠲᠠ ᠵᠢᠭ᠋ᠠᠬᠠᠨ ᠤᠷᠤᠭᠰᠢ űᠨ ᠵᠣᠭᠰᠣᠬᠣ ᠦɐᠢ  ᠦᠦ ŷ ᠡᠨᠳ᠋ᠡ ᠡᠴᠡ űᠷᠢᠬᠤ ɏᠰᠡᠨ ᠶᠤᠮ 您不稍微往前站吗？我想从这里抓住 0 0 0
3 ŷ ᠰᠠᠶᠢᠨ ᠮᠡᠳ᠋ᠡȟ ᠦɐᠢ ᠲᠠ ᠥɐᠷ ę Ƞᠮᠥᠨ ᠡᠴᠡ ᠠᠰᠠᠭ᠋ᠤᠭ᠋ᠠᠷᠠᠢ 我不太懂，您向别人问吧 0 0 0
4 ᠲᠠ ᠶᠠᠭ᠋ᠣ ᠤᠤᠭ᠋ᠣᠮᠠᠷ űᠶᠢᠨ᠋ᠠ ᠲ ᠠ ᠶᠠᠭ᠋ᠣ ᠢᠳ᠋ᠡᠮᠡᠷ űᠶᠢᠨ᠋ᠠ Ɓᠢ 您想喝点啥，您想吃点啥呢 2 0 1
5 Ȃᠵᠢˀ ċ ǵᠤᠶᠢᠨ᠋ᠠ ǵᠠᠳ᠋ᠠᠬᠰᠠᠨ ȂŶᠯᠢ ᠠ᠌ᠴᠠ ᠨᠢ ᠦᠨ᠋ᠡᠨ ᠤ Ȋᠰᠤᠭ᠍ ċ ʼᠢ ᠲᠡɮŔ ę 不知哪一天，从他（她，它）那里得到事情的真理 1 0 0
6 ᠮᠠᠨ  ᠤ ᠳ᠋ᠤ Ȓȁ ᠰᠢᠷ ċ ᠨᠣᠭ᠋ᠤᠭ᠋ᠠᠨ ᠶᠠᠭ᠋ᠠᠨ ᠤᠯᠠᠭ᠋ᠠᠨ ᠥᠩɎ ᠥᠩɎ ᠶ᠋ᠢᠨ ᠴᠠᠮᠴᠠ űᠶᠢŔ ċ ᠲᠠ ᠶᠠᠮᠠᠷ ᠥᠩɎ ᠲᠠᠢ ᠶ᠋ᠢ ᠠᠪᠬᠤ Žᠢ 我们有蓝，黄，绿，粉和红色的袍，您需要什么颜色的 0 0 0
7 ᠲᠡɐȟ  űᠷ ᠶᠠᠷᠢᠵᠤ ᠰᠤᠷᠭ᠋ᠠᠬᠤ  űᠷ Ⱦᠤᠤʔᠠᠵᠤ űᠶᠢᠳ᠋ᠠᠭ ɏᠷ ƍᠯᠢ  ʼᠢᠨ ᠰᠤᠷᠭ᠋ᠠᠨ Ƞᠮᠦᠵᠢᠯ Ɓᠯ ᠵᠡᠷᠡᠮᠳ᠋ᠡᠭ᠌ Ƞᠮᠦᠵᠢᠯ  ᠤᠨ ᠦᠷ ę ƍᠲᠦᠮᠵᠢ  űᠷ ᠳᠤᠤᠷ ċ űᠶᠢᠳ᠋ᠠᠭ 所以，以说教为主的家庭教育比普通的教育效率低 0 0 0
8 ᠶᠢᠷᠲᠢᠨᠴᠣ ʼᠢᠨ ᠠᠯᠢŰ ᠤᠯᠠᠭ᠋ᠠᠨ Ⱦᠤᠣᠯᠲᠠᠨ ᠢ ᠠᠮᠢᠳ᠋ᠤᠷᠠᠭ᠋ᠤᠯᠬᠤ ʼᠢᠨ ᠡᠷȃᠨ ᠲᠤ ɏȟ Ĳ 难道这叫做让世间的所有生活的资格吗 1 0 0

5 结论

针对 Transformer 模型对蒙古语构词特点的不适应性问题，将蒙古语字母特征与词特征进
行混合编码，提出一种基于 Transformer 的蒙古语词编码方法，并构建端到端蒙古语语音识别
模型。通过字母特征进一步构建词特征能提高 Transformer 模型对带有控制符的蒙古语词识别
准确率。实验结果表明，在 IMUT-MC 蒙古语语音识别数据集下，增加蒙古语字母与词混合编
码单元的 Transformer 语音识别模型的 WER 降低了 6.9%，表明该单元对 Transformer 模型在
蒙古语语音识别任务中具有一定的作用。
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基于注意力的蒙古语说话人特征提取方法
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摘要

说话人特征提取模型提取到的说话人特征之间区分性低，使得蒙古语声学模型无法学

习到区分性信息，导致模型无法适应不同说话人。提出一种基于注意力的说话人自适应

方法，方法引入神经图灵机进行自适应，增加记忆模块存放说话人特征，采用注意力机

制计算记忆模块中说话人特征与当前语音说话人特征的相似权重矩阵，通过权重矩阵

重新组合成说话人特征 s-vector，进而提高说话人特征之间的区分性。在 IMUT-MCT
数据集上，进行说话人特征提取方法的消融实验、模型自适应实验和案例分析。实验结

果表明，对比不同说话人特征 s-vector、i-vector 与 d-vector，s-vector 比其他两种方法
的 SER 和 WER 分别降低 4.96%、1.08%；在不同的蒙古语声学模型上进行比较，提
出的方法相对于基线均有性能提升。

关键词： 说话人特征提取 ；注意力机制 ；神经图灵机 ；说话人自适应 ；蒙古语语音

识别

Attention based Mongolian Speaker Feature Extraction

Zhu Fangyuan1, Ma Zhiqiang1,2∗, Liu Zhiqiang1, Bao Caijilahu1, Wang Hongbin1

1 Inner Mongolia University of Technology, Huhhot, 010000
2 Inner Mongolia Autonomous Region Software Service Engineering Technology

Research Center Based on Big Data, Huhhot, 010000
mzq_bim@imut.edu.cn

Abstract

The speaker features extracted by the speaker feature extraction model have low
discrimination, which makes the Mongolian acoustic model unable to learn the
discrimination information, resulting in the model unable to adapt to different speakers.
A speaker adaptation method based on attention is proposed. The method introduces
neural Turing machine for adaptation, adds a memory module to store the speaker
features, uses the attention mechanism to calculate the similarity weight matrix
between the speaker features in the memory module and the current voice speaker
features, and recombines the weight matrix into the speaker features s-vector, so as
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to improve the discrimination between the speaker features. On the IMUT-MCT
dataset, the ablation experiment, model adaptation experiment and case analysis of
speaker feature extraction method are carried out. The experimental results show that
comparing s-vector, i-vector and d-vector with different speaker characteristics, s-vector
reduces SER and WER by 4.96% and 1.08% respective-ly compared with the other two
methods; By comparing different Mongolian acoustic models, the performance of the
proposed method is improved compared with the baseline.

Keywords: Speaker Feature Extraction , Attention Mechanism , Neural Turing
Machine , Speaker Adaptation , Mongolian speech recognition

1 引言

蒙古语说话人自适应 (Mongolian Speaker Adaptation, MSA)方法是解决训练数据和测试数
据中的说话人不匹配问题。根据自适应的对象是特征还是模型，将说话人自适应方法分为基于模

型域的和基于特征域的说话人自适应方法 (Bell et al., 2020)。在基于模型域的说话人自适应方法
中，Stadermann and Rigoll (2005) 提出基于模型参数的说话人自适应方法，是只更新声学模型
的部分参数，这些参数通常兼具鲁棒性和有效性。Samarakoon and Sim (2016) 提出对隐藏层进
行分解，分解后的奇异值分解层插入线性层。利用奇异值分解方法对模型权重矩阵进行更新，比

直接插入线性层的方法更能减少参数量，减轻过拟合问题。Swietojanski and Renals (2014)将给
定自适应数据的情况下学习说话人特定的隐藏单元分布，为解决在只对神经网络的某一层输出

特征进行变换时，对所有层的输出特征均进行变换导致自适应参数数量成倍增加的问题。Dong
et al. (2013) 在声学模型自适应过程中增加正则化项，通过限制原始模型和调整后的模型之间的
距离，进而防止调整后的模型参数偏离原始模型参数。根据使用方法的不同将基于特征域的说话

人自适应方法分为基于特征变换和基于辅助特征的说话人自适应 (朱方圆等, 2021)。在基于特征
变换的说话人自适应方法中，Neto et al. (1995) 提出对输入特征进行线性变换的方法，通过对
神经网络的输入特征或者隐藏层特征进行变换来实现自适应。在基于辅助特征的说话人自适应

方法中，Saon et al. (2013) 通过在声学特征中添加特定说话人信息并利用新特征训练声学模型
实现自适应。Abdel-Hamid and Jiang (2013) 提出说话人编码方法，即给定一个说话人编码，将
每一个说话人的特征映射到一个说话人无关的特征空间，对于一个新的说话人学习其相应的说

话人编码是容易的，且用反向算法时不会改变神经网络的模型参数。其中基于辅助特征的说话

人自适应方法是极为重要的方法，辅助特征包括 i-vector (Saon et al., 2013)、d-vector (Variani
et al., 2014) 等。该类方法直接提取训练集的辅助特征和声学特征拼接在一起进行训练，提高声
学模型的适应性。测试时，提取测试集的辅助特征和声学特征拼接在一起进行测试。

在蒙古语中词根和后缀的存在差异造成蒙古语读音存在差异，而且不同内蒙地区的说话人

发音特点也存在差异，因此不同地区说话人口音包含明显的说话人特性信息，所以提取具有区分

性的蒙古语说话人特征是蒙古语说话人自适应方法的难点。目前区分性的蒙古语音频属于少量

有标记数据，进而提取的区分性说话人特征较少，使用大量区分性很差的说话人特征和少量具有

区分性的说话人特征进行声学模型训练，使得蒙古语声学模型学习到少量的区分性信息，导致训

练的蒙古语声学模型自适应效果较差。然而基于辅助特征的说话人自适应方法的辅助特征的提

取需要用到整句话的信息，不适用于实时语音识别。
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在蒙古语语音识别 (Mongolian Speech Recognition, MSR) 中采用神经图灵机 (Neural
Turning Machine, NTM) (Graves et al., 2014) 进行说话人自适应，通过增加记忆模块来存放
说话人特征信息，使用用注意力机制来计算记忆模块的说话人特征与当前语音的说话人特征的

相似权重矩阵，将记忆模块中相似的说话人特征通过权重矩阵进行重新组合成一个说话人特征

向量 (即 s-vector)，提高各内蒙地区说话人特征之间的区分性，蒙古语声学模型利用区分性说话
人特征减小说话人的差异性。本文贡献为：(1) 设计一种基于注意力的说话人特征提取方法，提
高说话人特征之间的区分性；(2) 在 IMUT-MCT 数据集上进行验证实验，比较不同说话人特征
提取方法，将 s-vector 作为说话人特征来附加声学特征上，验证比直接使用 i-vector 获得更好的
性能。

2 相关工作

基于辅助特征的说话人自适应方法是基于特征域的说话人自适应方法中一种重要方法，通

过在声学特征中添加特定说话人信息组成新特征，然后利用新特征训练声学模型，进而提高模型

的自适应性。按照使用辅助特征的不同，将基于辅助特征的说话人自适应方法分为基于 i-vector
的改进方法和基于 d-vector 的改进方法。
基于 i-vector 的改进方法是在利用说话人特征 i-vector 的基础上改进，进而提高模型的适

应性的方法。Saon et al. (2013) 通过将说话人身份向量 i-vectors 和语音识别的声学特征同时作
为网络的输入特征，使深度神经网络 (Deep Neural Network, DNN) 声学模型适应目标说话人。
Cardinal et al. (2015) 提出将瓶颈 (Bottleneck, BN) 特征，BN 特征提取通过使用 DNN 从语音
语料库中提取区分性特征来完成，在阿拉伯语广播新闻任务上词错误率降低了 1.2%。Cui et al.
(2017) 提出一种基于辅助特征的说话人自适应训练方法，将说话人特征向量 i-vector 通过控制
网络映射到每个隐藏层的仿射变换，以规范化主网络隐藏层输出处的内部特征表示，比使用具有

说话人适应输入特征的 i-vector方法具有更好的性能。然而基于 i-vector的说话人自适应方法的
辅助特征的提取需要用到整句话的信息，不适用于实时语音识别。

基于 d-vector 的改进方法是在利用说话人特征 d-vector 的基础上改进，进而提高模型的适
应性的方法。Variani et al. (2014) 提出 d-vector 作为说话人特征，首先训练可以在帧级别对
说话人进行分类的 DNN，然后训练的 DNN 可以从最后一个隐藏层中提取说话人特定的特征。
Veselý et al. (2016) 采用摘要网络产生输入特征的序列级概要，辅助特征由序列摘要神经网络
(Sequence Summarizing Neural Network, SSNN) 产生一个“摘要向量”，它表示话语的声学摘
要，该神经网络将与声学模型相同的特征作为输入，并通过对输出的时间平均进行嵌入，i-vector
和 SSNN说话人自适应方法都在 AMI会议数据上进行了比较，两者性能相当。Sari et al. (2019)
使用长短期记忆网络 (Long Short-Term Memory, LSTM) 作为辅助网络，d-vector 作为辅助特
征进行说话人自适应，在 HUB4 数据集上，与未适应模型和对抗模型相比，该方法实现了更高
的 senone 分类准确度和更低的单词错误率，绝对词错误率降低了高达 2%。同样基于 d-vector
的改进方法的辅助特征的提取需要用到整句话的信息，不适用于实时语音识别。

说话人特征 i-vector 是表示帧级别特征分布模式的特征，其提取本质上是高斯混合模型超
向量的降维，并且模型框架假定 i-vector 具有高斯分布。使用 DNN 提取的 d-vector，是来自该
DNN 的最后隐藏层的均值，没有假设任何有关特征分布。但是在 d-vector 说话人特征提取中，
加权取平均的方式无法突出区分性说话人信息。本文在基于 i-vector 的基础上引入 NTM，将记
忆模块存放各地域说话人特征向量，使用注意力机制代替 NTM 的余弦相似度算法，采用注意
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力机制计算说话人特征与记忆模块中说话人特征的权重矩阵，通过权重矩阵计算出说话人特征，

从而提升说话人特征之间区分性，提高蒙古语语音识别系统的适应性。

3 方法

3.1 问题描述

在蒙古语说话人自适应语音识别过程中，内蒙古 A 地区的说话人 A 的一句蒙古语语音序

列为 X = {x1, x2, ..., xt, ..., xl}，xt ∈ RD 其中表示语音序列 X 中的第 t 个语音帧的特征向

量，由一个 D 维向量构成，则语音的声学特征矩阵 F (X) = [f1, f2, ..., ft, ..., fl]，F (X) 是以帧

数为行，维度为列。使用声学特征得到对应说话人特征向量 S = (s1, s2, ..., sn)，同时内蒙古 B
地区的说话人 B 的一句蒙古语语音序列为 H = {h1, h2, ..., hr}，同理可得对应说话人特征向量
D = (d1, d2, ..., dn)，其中 S 和 D 是两个说话人特征矩阵，将两者通过余弦相似度方法，经过计

算可得 S ∼= D，此时可以说两个地区的说话人特征是不具有区分性。说话人特征提取模型 E 中
的说话人特征集合为 M，将 S 和 D 分别通过模型 E 重新提取分别获得说话人特征 S∗ 和 D∗，

由于模型中的特征 M 不发生变化，因此通过算法提取到的两个特征是 S∗ ∼= D∗。

3.2 模型架构

蒙古语语音识别说话人自适应模型架构主要包括说话人自适应模型和声学模型两个部分，如

图 1 所示。说话人自适应模型主要是将输入的蒙古语语音映射到声学特征序列和说话人特征序
列，并将两种特征融合成一个特征序列。采用时延神经网络-隐马尔可夫模型 (Time Delay Neural
Network-HMM, TDNN-HMM) (Waibel et al., 1989) 作为声学模型，声学模型主要是将每一个
单词与基本的发音单位对应起来，根据特征序列直接得到最匹配的字符串。蒙古语声学模型采

用 TDNN，优点是动态适应时域特征变化和参数较少，相较于传统的 DNN 的输入层与隐含层
互相连接，TDNN 在这里做了一点改变，即隐含层的特征不仅与当前时刻的输入有关，而且还
与未来时刻的输入有关。该网络的每一个隐藏层的当前时刻输出值与其向前和向后时间节点的

输出值的拼接，作为下一个隐藏层的输出。

给定输入蒙古语语音 X = {x1, x2, ..., xt, ..., xl}，xt 表示第 t 个语音帧，xt 通过分帧加窗和

处理后得到的声学特征向量 F = (f1, f2, ..., fm)，经过说话人特征提取模型得到说话人特征向量

S = (s1, s2, ..., sn)。TDNN 网络第一个隐藏层的输出计算如公式 (1) 所示。

ht = g(wfxt(c) + bf ) (1)

其中 ht 表示第 t 帧输出的隐藏层向量，xt(c) 表示第 t 帧相邻输入特征拼接的向量，wf 和

bf 分别表示 TDNN 网络的权重矩阵和偏置向量，g(·) 表示 ReLU 非线性激活函数。本文的第
t 帧输入特征是将声学特征与说话人特征通过公式 (1) 得到的特征 R，xt(c) 也表示第 t 帧相邻

输入特征 R 拼接的向量。后面的时延隐藏层的计算与第一个隐藏层类似，以上一隐藏层的输出

ht 作为输入进行计算。基于辅助特征的蒙古语语音识别在线说话人自适应模型不需要对声学模

型增加自适应参数，蒙古语声学模型训练过程即是说话人自适应过程。

3.3 基于注意力的说话人特征提取单元

基于注意力的说话人特征提取单元是由注意力模块和记忆模块组成的，其中记忆模块的主

要功能是存放说话人特征向量，注意力模块的主要功能是选择记忆模块中说话人特征进行组合

成新的说话人特征，基于注意力的说话人特征提取单元结构图如图 2 所示。
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图 1. 蒙古语语音识别说话人自适应模型架构

记忆模块
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i-vector提取

图 2. 基于注意力的说话人特征提取单元结构

记忆模块中存放说话人特征向量是通过训练好的 i-vector 说话人特征提取模型得到的，首
先提取各个地区训练集的句子级 i-vector，然后使用 K-means 算法将每个蒙古语地区的说话人
特征向量进行聚类，每个地区的 i-vector 的聚类数目相同，最后将聚类的所有地区的 i-vector 特
征向量组合成记忆模块。由于受蒙古语语料库的影响，目前蒙古语语料库只有 8 个地区的语料
比较丰富，因此记忆模块中包含 8 个蒙古地区的说话人特征向量。

记忆模块可以表示为 M = {m1,m2, ...,mk}，其中 mk 表示第 k 个说话人特征向量。给定

一个 t 时刻的说话人特征向量 st，首先通过注意力机制计算说话人特征向量 st 与记忆模块 M

的相似程度矩阵，如下公式：

K(st,mi) = vtanh(Wst + Umi) (2)

其中，K(st,mi) 表示的是说话人特征向量 st 与第 i 个说话人特征向量相似程度，而矩阵

W、U 和向量 v 是注意力模块的参数。

通过 softmax 激活函数将相似程度 K(st,mi) 的输出映射为概率表达，得到锐化后的权重

wt(i)，由说话人特征向量 st 和标量 γt 和说话人特征向量 st 与记忆模块 M 之间相似程度的确

定，如下所示：

wt(i) =
eγtK(st,mi)∑k
j=1 e

γtK(st,mj)
(3)
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将权重 wt(i)和记忆模块块中所有的蒙古语说话人特征向量的进行加权求和后，即可得到新

的说话人向量 rt，具体表示为：

rt =
k∑

n=1

wt(i)mn (4)

其中，rt 表示第 t帧基于所有地区的说话人向量集合所构建的新的说话人向量，将区分性说

话人特征 rt 表示为 s-vector。记忆模块中说话人特征向量是来自从不同内蒙地区和不同说话人
的语音数据中提取得到的，因此经过注意力模块的计算得到的说话人特征向量之间具有区分性。

4 实验

4.1 实验设置

实验选用的语料库为 IMUT-MC (刘志强等, 2021)，由本实验室构建的一个针对蒙古语语音
识别任务的语音语料库，其中 IMUT-MC2 和 IMUT-MC3 的数据来自于蒙古语的日常对话，文
本语句都比较简短。录音人员来自内蒙古自治区 8 个地区的 210 人，说话人每人重复录制 200
句，年龄分布在 18 岁到 24 岁之间。蒙古语语音数据均为 16KHz 采样率、16bit 比特率、单声
道的格式。

训练集是将 IMUT-MC2 和 IMUT-MC3 的数据集整合在一起，简称为 IMUT-MCT 数据
集，其中选取包含 8 个内蒙古地区的 33200 个语音音频，共覆盖了 166 个说话人，其中 84 个
男性和 84 个女性。验证集从 IMUT-MCT 数据集中选取包含 8 个内蒙古地区的 3000 个语音音
频，共覆盖 15 个说话人，其中 8 个男性和 7 个女性。将训练集与测试集的地区说话人员的交
集比例，依次按照 0%，30%，50%，70%，100% 构建 5 组测试集，分别命名为 Test1、Test2、
Test3、Test4 和 Test5。其中 Test1 测试集是从 IMUT-MCT 数据集中选取包含 8 个内蒙古地区
的 4000 个语音音频，共覆盖了 20 个说话人，其中 10 个男性和 10 个女性。

将通过 3个实验来验证该方法的有效性。第一个是消融实验，为了说明在蒙古语在线说话人
自适应任务中，基于记忆的说话人特征单元的有效性，将蒙古语 s-vector 特征与蒙古语 i-vector
特征和蒙古语 d-vector 特征在不同的测试集上进行对比。第二个是说话人特征提取方法对比实
验，旨在探索基于注意力的说话人特征方法对于不同蒙古语语音识别系统的适应性，主要是从不

同蒙古语说话人特征 i-vector、d-vector和 s-vector与不同蒙古语声学模型 DNN-HMM、LSTM-
HMM 和 End-to-End 上进行对比实验。第三个是案例分析验，通过蒙古语语音样例来展示真实
的识别结果，测试语料使用 i-vector 与 s-vector 两种说话人特征提取方法进行识别，验证本文提
出方法的有效性。

4.2 评价指标

蒙古语语音识别模型的评价指标包括有词错率 (Word Error Rate, WER)、句错率 (Sentence
Error Rate, SER) 和错误下降率 (Error Drop Rate, EDR)。

(1)WER 是指所有错误词的和所占总词数的百分比，计算公式为：

WER =
Sw +Dw + Iw

NW
∗ 100% (5)

其中 Sw 表示替换错误的词数，Dw 表示删除错误的词数，Iw 表示插入错误的词数，NW 表

示数据集中的总词数。
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(2)SER 是指所有识别结果与对应文本不能正确匹配的测试语音所占总语音数的百分比，计
算公式为：

SER =
Nerror

NS
∗ 100% (6)

其中 Nerror 表示识别错误的蒙古语音频的个数，NS 表示数据集中蒙古语音频的总个数。

(3)EDR 是现在方法的错误率与原来方法的错误率相差的值和原来方法的错误率的百分比
值，计算公式为：

EDR =
|B −A|

B
∗ 100% (7)

其中 A 表示现在方法的错误率，B 表示原来方法的错误率，错误率可以是该方法的 WER
或者 SER。

4.3 实验结果与分析

4.3.1 收敛性实验

训练过程在 IMUT-MCT 数据集上对使用基于注意力的说话人特征提取单元的蒙古语语音
识别模型开展，收敛情况如图 3 所示。为了保证基于注意力的蒙古语语音识别模型的收敛效果，
实验采用训练集和验证集的损失值和准确率来验证模型收敛。由图 3a)中可知，基于注意力的蒙
古语语音识别模型训练集和验证集上的损失函数呈指数下降，并于 25 轮左右使 Loss 趋于平缓，
表明模型能够收敛。由图 3b) 中可知，在训练集和验证集上的准确率不断上升，最终在 25 轮左
右识别准确率趋于平缓。综上所述，使用基于注意力的说话人提取单元提取说话人特征作为声学

模型的输入来训练得到的模型可以收敛且无过拟合现象，可以学习到了训练集的数据分布特征。

(a) 训练的 loss 值的变化 (b) 训练过程中识别准确率

图 3. 基于注意力的蒙古语语音识别模型的收敛情况

4.3.2 说话人特征单元消融实验

说话人特征单元消融实验在不同测试集上将提出的蒙古语 s-vector 特征与蒙古语 i-vector、
d-vector 特征进行对比。实验对不同说话人特征在蒙古语语音识别系统的 WER 和 SER 进行验
证，其中采用特征拼接方法将蒙古语声学特征 Fbank 和说话人特征进行融合，实验结果如表 1
所示。

分析表 1 实验结果可知：不采用蒙古语说话人特征进行蒙古语说话人自适应时，Test5 测试
集的蒙古语语音识别系统取得了比 Test1 测试集的蒙古语语音识别系统更好的识别效果；当采
用不同的说话人特征进行说话人自适应时，Test2 测试集的 WER 和 SER 优于 Test1 测试集的
WER 和 SER，训练集与测试集的地区说话人数的交集比例逐步增大，WER 和 SER 也在随之
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降低。对比不同的说话人特征，当说话人无论是否包含在训练集或者自适应集中时，s-vector 特
征进行说话人自适应得到的WER均优于蒙古语 i-vector、d-vector特征，比如在测试集为 Test1
和测试集为 Test5 的实验中，采用蒙古语 s-vector 特征比蒙古语 i-vector、d-vector 特征进行蒙
古语语音识别说话人自适应的 WER 分别降低了 4.96%、1.08% 和 5.39%、1.2%。虽然在测试
集为 Test1 时 d-vector 方法比 s-vector 方法的 SER 低了 1.01%，但是在其他测试集上蒙古语
s-vector 特征的 SER 优于蒙古语 i-vector。实验结果验证提出蒙古语 s-vector 特征的有效性。

说话人特征
WER(%) SER(%)

Test1 Test2 Test3 Test4 Test5 Test1 Test2 Test3 Test4 Test5

无 36.54 33.87 30.26 29.23 28.87 58.37 56.18 54.83 52.48 50.36
i-vector 30.33 28.23 27.18 26.08 25.97 43.16 40.73 39.95 36.48 35.38
d-vector 26.45 25.07 23.88 23.53 21.78 36.77 35.25 35.78 32.53 31.47
s-vector 25.37 23.28 22.28 21.19 20.58 37.78 34.83 34.47 33.58 31.23

表 1. 说话人特征提取单元的消融实验

说话人特征 声学模型
WER(%) SER(%)

Test1 Test2 Test3 Test4 Test5 Test1 Test2 Test3 Test4 Test5

无

DNN-HMM 38.56 36.86 34.66 33.46 31.34 64.16 62.73 60.46 58.86 56.83
TDNN-HMM 36.54 33.87 30.26 29.23 28.87 58.37 56.18 54.83 52.48 50.36
LSTM-HMM 26.54 25.89 24.33 23.23 22.96 42.53 40.45 38.16 36.10 35.85
End-to-End 21.45 20.23 19.78 18.86 17.23 35.52 34.46 32.21 31.58 30.97

i-vector

DNN-HMM 33.46 31.78 30.89 28.72 26.34 58.45 56.36 55.86 54.58 54.13
TDNN-HMM 30.33 28.23 27.18 26.08 25.97 43.16 40.73 39.95 36.48 35.38
LSTM-HMM 24.23 22.15 22.89 21.76 20.45 36.63 35.25 34.03 32.58 30.56
End-to-End 19.89 18.86 17.45 16.23 15.99 30.56 28.06 26.75 25.36 25.45

d-vector

DNN-HMM 30.23 28.18 26.59 25.45 24.56 39.36 38.34 37.98 36.43 34.21
TDNN-HMM 26.45 25.07 23.88 23.53 21.78 36.77 35.25 35.78 32.53 31.47
LSTM-HMM 23.56 24.78 24.88 22.26 20.08 34.23 33.03 32.74 30.47 29.31
End-to-End 18.97 17.36 16.56 16.23 15.56 29.89 28.73 26.16 25.83 24.86

s-vector

DNN-HMM 29.89 28.56 27.72 25.34 24.02 39.89 38.78 36.56 35.23 34.12
TDNN-HMM 25.37 23.28 22.28 21.19 20.58 37.78 34.83 34.47 33.58 31.23
LSTM-HMM 23.78 22.55 21.45 20.26 19.87 33.57 32.75 31.48 30.33 29.15
End-to-End 18.70 17.45 16.16 15.95 14.89 29.36 28.87 26.54 25.13 24.05

表 2. 不同说话人特征提取方法在不同声学模型上的 WER

4.3.3 模型适应性实验

为了验证不同说话人特征提取方法在不同语音识别模型上的性能，在不同测试集下开展模

型适应性实验。实验分别对比 DNN-HMM、LSTM-HMM 和 End-to-End 声学模型。本文提出
的蒙古语 s-vector 特征与蒙古语说话人特征 i-vector、说话人特征 d-vector 进行对比。实验对不
同说话人特征在不同的蒙古语语音识别系统的 WER 和 SER 进行验证，实验结果如表 2 所示。
分析表 2 实验结果可知：对比不同说话人特征提取方法和在不同模型上性能，在这四种模

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第344页-第354页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

351



计算语言学

型中可以看出 End-to-End的识别WER和句 SER均优于 DNN-HMM、TDNN-HMM、LSTM-
HMM，比如在说话人特征提取方法为 d-vector、测试集为 Test1 和提取方法为 s-vector、测试
集为 Test1 的实验中，采用 End-to-End 比 DNN-HMM、TDNN-HMM 和 LSTM-HMM 进行
蒙古语语音识别说话人自适应的 WER 分别降低了 11.26%、7.48%、4.59% 和 11.19%、6.67%、
5.08%，实验结果验证了在不同模型中蒙古语 s-vector 特征对蒙古语语音识别系统的有效性。

为了更加直观在不同声学模型上使用不同说话人特征提取方法所对应结果，如图 4所示。在
图 4 中，横坐标为不同蒙古语测试集，纵坐标为词错率。

(a) 在 DNN-HMM 上 WER 结果 (b) 在 TDNN-HMM 上 WER 结果

(c) 在 LSTM-HMM 上 WER 结果 (d) 在 End-to-End 上 WER 结果

图 4. 不同说话人特征提取方法在不同声学模型上的 WER

分析图 4实验结果可知：在图 4(a)中，可以看出使用说话人自适应方法比没有使用说话人自
适应取得了更好的识别准确率，而且 s-vector 和 d-vector 在不同测试集上均优于 i-vector，也可
以在图中看出 s-vector 和 d-vector 性能相当。说话人特征 s-vector 是基于 i-vector 的改进方法，
比 i-vector 有更好的性能。在图 4(b) 中，s-vector 和 d-vector 在不同测试集上均优于 i-vector，
但是在不同的测试集 s-vector 性能优于 d-vector。在图 4(c) 和图 4(d) 中，得到了与图 34(a) 类
似的结论，验证了 s-vector 在不同声学模型的适应性能力。

(a) 在 WER 上的结果 (b) 在 SER 上的结果

图 5. 说话人提取单元的错误下降率

为直接验证说话人特征提取单元对蒙古语语音识别系统的影响，本文还采用 EDR评价指标
对不同模型进行评价，其中是采用 s-vector 特征方法和没有说话人特征方法之间的错误下降率，
如图 5 所示。在图 5 中，横坐标为不同蒙古语测试集，纵坐标为 ESR(%)。
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从图 5(a)可以看出，在不同测试集下，下降率最高的为 TDNN-HMM模型，其次才是 DNN-
HMM 模型，最低的为 End-to-End 模型。但是从图 5(b) 可以看出，在不同测试集下，下降率最
高的为 DNN-HMM 模型，其次才是 TDNN-HMM 模型，最低的为 End-to-End 模型。综上所
述，可以看出本文的方法比较适用于 TDNN-HMM 模型和 DNN-HMM 模型，对于这个两种模
型影响较大。

4.3.4 案例分析

为了验证说话人特征提取单元的有效性，通过样例来展示真实的识别结果。在蒙古语语音

中，例如语音：00001373-F-M-19.wav，其中 00001373 表示语句编号；F 为地区编码，数据集中
收集了 10 个地区，F 表示兴安盟地区；M 为性别编码，M 表示男，F 表示女；19 表示年龄。表
3 展示了蒙古语语音识别的样例，1-3 是包含在记忆模块地区和不包含在训练集中，4-7 是不包
含在记忆模块地区和不包含在训练集中，其中选取的语音数据的时长集中在 4-7s 之间。

编号 语音数据编号 标签数据 备注

1 00000016-F-M-19.wav ᠡᠨ᠋ᠡ ᠨᠠᠶᠢᠵᠠ ᠶ᠋ᠢ ŵᠨ ᠲᠠᠨ ᠲᠠᠢ ᠲᠠᠨ᠋ᠢᠯᠴᠠᠭ᠋ᠤᠯᠵᠤ Žᠯᠥᠭ᠍ᠰᠠᠨ ŽᠯŰ ᠤᠣ 他把朋友介绍给您了吗？

2 00000140-F-F-20.wav ᠡȋᠨ Ȉ ᠳᠣȋʹᠠᠯᠳ᠋ᠣᠯ ᠳ᠋ᠤ ᠠᠷŲᠭ᠋ᠠᠳ ǵᠣᠨ᠋ᠣᠭ ǵᠠʹᠠ ᠨᠢɎ ᠰᠠᠷ ċ ᠣᠷᠴᠢᠮ 第一次机遇十多天或者一个月左右。

3 00000206-C-F-19.wav ᠵᠠᠮ ᠳ᠋ᠥ ᠤᠶᠢᠷᠠᠬᠠᠨ űᠶᠢŲᠯ ᠰᠠᠶᠢᠨ ᠮᠠᠭ᠋ᠤ ᠨᠢ ǵᠠᠮᠢᠭ᠍ ċ ᠠᠯᠠᠭ᠍ ċ 附近有的话，好坏无所谓。

4 00000220-H-M-23.wav ᠲᠡɐŶᠯ ǵᠣʹᠠᠭ᠋ᠣᠯᠠ űᠨ ŵᠯᠡᠨ ǵᠣᠪᠴᠠᠰᠤᠨ  ᠤ ᠳᠠᠰᠬ ċ űᠷ ᠣᠷᠣˀ ċ 那么我们俩进二手衣服店吧。

5 00000292-H-F-19.wav ᠲᠠ Ȃᠳ᠋ᠦᠨ ǵᠠᠶᠢᠷᠴᠠᠭ ᠲᠠᠢ ᠶᠠᠭ᠋ᠤᠮ ċ ᠲᠠᠢ ᠶᠠžᠭ᠍ ċ ᠶᠣᠮ Žᠢ 您带几箱子东西？

6 00000306-G-M-20.wav Ⱦᠤʹᠣᠬᠤ ᠦˀ ę ᠳ᠋ᠥ ŵᠨ ȾᠣʹᠣŔ ċ Ⱦᠤᠶᠢᠯᠠᠬᠤ ᠦˀ ę ᠳ᠋ᠦ ŵᠨ Ⱦᠤᠢ 该求的时候要求，该要的时候该要。

7 00000843-G-F-19.wav ᠮᠣţᠣᠯ Ƞᠮᠦᠨ ᠤ ᠲᠠžᠨ ǵᠣᠰᠢᠭ᠋ᠣ ᠮᠠᠯ Žᠯ ǵᠣᠨ᠋ᠢ ᠢᠮᠠᠭ᠍ ċ ᠦɐᠷ ᠠᠳ᠋ᠣᠭ᠋ᠣ ᠲᠡᠮᠡɎ 蒙古人的五畜是指羊、山羊、牛、马、骆驼。

表 3. 蒙古语测试样例数据

将上述的测试样例数据采用基于注意力的说话人特征提取方法进行识别，结果如表 4 所示。
其中具有下划线的词、“***”和字体加双下划线的词分别表示替换词、删除词和插入词。

编号 识别标签结果 备注 替换词错误 删除词错误 插入词错误

1 ᠡᠨ᠋ᠡ ᠨᠠᠶᠢᠵᠠ ᠶ᠋ᠢ ŵᠨ ᠱᠢᠳ᠋ᠢ ᠲᠠᠨ ᠲᠠᠠ ᠲᠠᠨ᠋ᠢᠯᠴᠠᠭ᠋ᠤᠯᠵᠤ Žᠯᠥᠭ᠍ᠰᠠᠨ ŽᠯŰ ᠤᠣ 请朋友介绍这两家业余的事 1 0 1
2 ᠡȋᠨ Ȉ ᠳᠣȋʹᠠᠯᠳ᠋ᠣᠯ ᠳ᠋ᠭ᠋ᠠᠤ ᠠᠷŲᠭ᠋ᠠᠳ ǵᠣᠨ᠋ᠣᠭ ǵᠠʹᠠ ᠨᠢɎ ᠰᠠᠷ ċ ᠣᠷᠴᠢᠮ 第一次机遇十多天偶尔一个月左右。 1 0 0
3 ᠵᠠᠮ ᠳ᠋ᠥ ᠤᠶᠢᠷᠠᠬᠠᠨ űᠶᠢŲᠯ ᠰᠠᠶᠢᠨ ᠮᠠᠭ᠋ᠤ ᠨᠢ ǵᠠᠮᠢᠭ᠍ ċ ᠠᠯᠠᠭ᠍ ċ 附近有的话，坏无所谓。 1 0 0
4 ᠲᠡɐŶᠯ ǵᠣʹᠠᠭ᠋ᠣᠯᠠ űᠨ ŵᠯᠡᠨ ǵᠣᠪᠴᠠᠰᠤᠨ  ᠤ ᠳᠠᠰᠬ ċ űᠷ ᠣᠷᠣʹᠠ ᠹᠳ 那么我们俩进二手衣服店什么的。 0 0 1
5 ᠲᠠ Ȃᠳ᠋ᠦᠨ ǵᠠᠶᠢᠷᠴᠠᠭ ᠲᠠᠢ ᠶᠠᠭ᠋ᠤᠮ ċ ᠲᠠᠢ ᠶᠠžᠭ᠍ ċ ᠶᠣᠮ Žᠢ 您带几箱子东西？ 0 0 0
6 Ⱦᠤʹᠣᠬᠤ ᠦˀ ę ᠳ᠋ᠥ ŵᠨ ȾᠣʹᠣŔ ċ Ⱦᠤᠶᠢᠯᠠᠬᠤ ᠦˀ ę ᠳ᠋ᠦ ŵᠨ Ⱦᠤᠢ 该求的时候要求，该要的时候该要。 0 0 0
7 ᠮᠣţᠣᠯ Ƞᠮᠦᠨ ᠤ *** ǵᠣᠰᠢᠭ᠋ᠣ ᠮᠠᠯ Žᠯ ǵᠣᠨ᠋ᠢ ᠢᠮᠠᠭ᠍ ċ ᠦɐᠷ ᠠᠳ᠋ᠣᠭ᠋ᠣ ᠲᠡᠮᠡɎ 蒙古人的 *** 畜是指羊、山羊、牛、马、骆驼。 0 1 0

表 4. 识别结果据

分析表 4 中识别结果可知：通过错误次数进行分析，使用 s-vector 得到的识别结果优于 i-
vector，表明该方法得到的区分性说话人特征有利于声学模型建模。但是使用本文方法识别结果
还存在错误，说明该方法仍需要改进进而提高准确率。

5 结论

围绕基于辅助特征的说话人自适应方法在蒙古语语音识别任务的适应性问题上开展研究。设

计基于注意力的说话人特征提取单元，增加提取到蒙古语说话人特征之间的区分性，并将其用于

声学模型的建模，降低蒙古语语音识别系统的 WER 和 SER。通过说话人特征单元的消融实验，
可知使用 s-vector特征比 d-vector特征的WER降低 1.08%。实验结果间接表明蒙古语 s-vector
特征获得了较高的说话人特征区分性，并且提升蒙古语语音识别系统的识别准确率，但是部分结

果中证明区分性的说话人特征对于声学模型建模也会产生不好的影响。未来研究可以尝试将不

同类型的说话人特征存入记忆模块进行对比，如 x-vector (Snyder et al., 2018) 或 d-vector。
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摘摘摘要要要

由于缅甸语字符具有独特的语言编码结构以及字符组合规则，现有图像文本识别方法
在缅甸语图像识别任务中无法充分关注文字边缘的特征，会导致缅甸语字符上下标丢
失的问题。因此，本文基于Transformer框架的图像文本识别方法做出改进，提出一
种融合通道和空间注意力机制的视觉关注模块，旨在捕获像素级成对关系和通道依赖
关系，降低缅甸语图像中噪声干扰从而获得语义更完整的特征图。此外，在解码过程
中，将基于多头注意力的解码单元组合为解码器，用于将特征序列转化为缅甸语文
字。实验结果表明，该方法在自构的缅甸语图像文本识别数据集上相比Transformer识
别准确率提高0.5%，达到95.3%。

关关关键键键词词词：：： 缅甸语 ；文本识别 ；通道和空间注意力 ；特征增强 ；文字边缘特征

Burmese image text recognition method with dual attention
mechanism

Fengxiao Wang1,2，，，Cunli Mao∗1,2，，，Zhengtao Yu1,2，，，Shengxiang Gao1,2，，，Yuxin Huang1,2，，，Fuhao Liu1,2
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Abstract

Due to the unique language coding structure and character combination rules of
Burmese characters, the existing image text recognition methods cannot fully pay at-
tention to the features of text edges in the Burmese image recognition task, which will
lead to the loss of subscripts and subscripts of Burmese characters. Therefore, this
paper improves the image text recognition method based on the Transformer frame-
work, and proposes a visual attention module that fuses channel and spatial attention
mechanisms, aiming to capture pixel-level pairwise relationships and channel depen-
dencies and reduce noise interference in Burmese images. Thereby a more semantically
complete feature map is obtained. Furthermore, in the decoding process, multi-head
attention-based decoding units are combined into a decoder for converting feature
sequences into Burmese scripts. The experimental results show that the recognition
accuracy of this method is 0.5% higher than that of Transformer on the self-constructed
Burmese image text recognition dataset, reaching 95.3%.

国家自然科学基金重点项目（61732005,U21B2027）；国家自然科学基金（62166023，61866019）；云南省自
然科学基金重点项目( 2019FA023);云南省重大科技专项计划项目(202103AA080015，202002AD080001)
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Keywords: Burmese , Text recognition , Channels and Spatial Attention , Feature
enhancement , Text edge features

1 引引引言言言

由于缅甸语属于一种典型的低资源语言，互联网中存在大量的缅甸语文本图像，因此，快
速精准地提取缅甸语文本图像中的文本信息对于开展面向缅甸语的自然语言处理、机器翻译、
信息检索等研究具有重要的意义。

(a) 含上标图像 (b) 含下标图像 (c) 含上下标图像

Figure 1: 缅甸语字符边缘特征图像示例

现有方法在针对中英文的图像识别任务上已经取得很好的效果，但缅甸语字符的语言编码
结构以及字符组合规则与中英文具有巨大的差异性，其字符主要由基础字符、基础前字符、
基础后字符、基础上字符以及基础下字符构成，缅甸语中存在大量的由多个字符组成一个音

节的情况，如Figure1中(c)的” ”是由“ ”、“ ”以及“ ”等三个字符组成，这样的字符组成结
构，在图像识别过程中会由于其上下标字符边缘特征不明显导致部分语义信息丢失，例如在识

别Figure1（c）中“ ”容易丢失“ ”或“ ”等上下标信息，从而极大地影响了缅甸语图像文本识
别的准确率。
此外，研究人员针对缅甸语文本图像识别任务也尝试了很多有意义的工作，毛存礼et al.

(2022)提出了利用知识蒸馏的方式将单字符特征的相关知识传递给学生模型，用于提升学生模
型的特征提取能力，从而缓解缅甸语字符丢失及识别错误的问题，但是该方法忽略了深度卷积
神经网络中的底层语义特征。Liu et al. (2021)提出一种基于多层语义特征融合的缅甸语图像
文本识别方法，将卷积神经网络提取的具有缅甸语特征信息特征图进行融合操作，实现主干
网络对缅甸语特征提取能力的增强。然而，其特征提取网络对缅甸语文本边缘特征的提取并
不充分，并且在效率上仍然有待提高。目前，随着深度神经网络的发展，Transformer在各大
图像任务中展现出优异的性能(Dosovitskiy et al., 2020; Ali et al., 2021; Fan et al., 2021)，基
于Transformer架构能够捕捉到整张图像的全局信息以及序列之间的依赖关系，这样的解码方式
虽然有利于提升缅甸语文字的识别性能，但是针对缅甸语的字符上下标等边缘特征的识别仍然
存在较大的挑战。
为了解决上述问题，本文主要针对缅甸语图像文本识别过程中字符上下标等边缘特征容易

丢失的问题展开研究，受到卷积块注意模块(Woo et al., 2018)思想的启发，提出一种融合通道
和空间注意力机制的缅甸语图像文本识别方法，我们考虑对经过图像特征提取网络得到的特征
图同时构建空间注意力和通道注意力来获取缅甸语图像更细粒度的位置特征和通道映射特征，
并将获取的两个特征进行融合，最后利用多头注意力机制对融合结果进行注意力计算，捕捉文
本之间的全局信息。
本文的工作主要有以下贡献：
（1）我们提出一种融合双重注意力机制的缅甸语图像特征提取方法，使得模型可以更多地

关注到缅甸语文本图像的上下标区域；
（2）我们基于Transformer模型设计一个适用于缅甸语图像文本识别的框架，使模型可以

进行并行训练，极大提升了识别效率。
（3）在自构的缅甸语文本图像数据集上，实验结果表明所提方法的缅甸语识别准确率达到

了95.3%，优于多个对比模型。

2 相相相关关关工工工作作作

现有图像文本识别方法大致分为联结主义时间分类的图像文本识别方法、基于序列到序列

©2022 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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的图像文本识别方法以及基于Transformer的图像文本识别方法，具体如下：

（1）基于联结主义时间分类的方法

基于（Connectionist Temporal Classification，CTC）的文本识别方法引入CTC 损失作为
目标优化函数。该算法的本质是先定义预测结果到真实标签之间的转化方式，采用动态规划
的策略从输出概率分布中获取多条状态转移路径，将所有路径概率之和的最大值作为目标优
化函数。因此，CTC方法使其只需要文字级注释就可以进行端到端训练，而不需要字符级注
释。Graves et al. (2007)提出首次将CTC应用在OCR领域的手写识别系统。随着深度神经网
络的发展，(Shi et al., 2016)利用不受卷积神经网络(convolutional neural networks，CNN)输
入空间大小限制的特性，提出了一个将卷积神经网络与循环神经网络(recurrent neural net-
works，RNN)一起识别场景文本图像的模型。采用全卷积方法对输入图像进行整体编码生成特
征切片，引入了长短时记忆(Long Short-Term Memory，简称LSTM)用来增强上下文建模，最
终将输出的特征序列输入到CTC模块，直接解码序列结果。(Gao et al., 2017)代替RNN采用堆
叠的卷积层来有效地捕获输入序列的上下文依存关系，其主要优点在于较低的计算复杂度和较
容易的并行计算。Yin et al. (2017)也避免在模型中使用RNN，他们通过使用字符模型滑动文本
行图像来同时检测和识别字符，这些字符模型是在标记有文本记录的文本行图像上端对端学习
的。

（2）基于序列到序列的图像文本识别方法

基于注意力机制的文本识别方法首先通过编码器将图像特征转化为中间语义特征，再利
用基于注意力模型的解码器将中间语义特征转化为文本。这类方法通过训练可以学习到任意
长度的序列之间的对齐关系，一定程度上缓解了序列对齐问题。受注意力机制在机器翻译任
务中的成果应用，Lee and Osindero (2016)将注意力模型与循环神经网络进行融合，以提升文
字预测效果。为了解决注意机制应用到文字识别中的注意力偏移问题，Cheng et al. (2017)设
计聚焦注意力网络来解决该问题。为了让模型更加关注于文字识别相关的图像区域，Li et al.
(2019)将1D attention拓展到2D attention上，用2D attention可以更精准的选取字符区域特征，
忽略掉背景信息。具体来讲，相比于已有的1D attention，2D attention可以在纵向进行特征筛
选与融合。Shi et al. (2018)将注意力序列-序列模型引入到场景文本识别问题中，设计的矫正网
络采用（Spatial Transformer Networks，STN）Jaderberg et al. (2015)和薄板样条插值算法结
合，将输入图像中不规则的文本区域变换成规则的文本区域图像，提高了不规则文本图像的识
别准确率。

（3）基于Transformer的图像文本识别方法

随着Transformer 的快速发展，分类和检测领域都验证了Transformer 在视觉任务中的
有效性。在针对规则文本识别的过程中，CNN在长依赖建模上会存在局限性，Transformer
结构恰好解决了这一问题，它可以在特征提取器中关注全局信息。Yu et al. (2020)
将Transformer的Encoder模块接在ResNet50后，增强了2D视觉特征。并提出了一个并行注意
力模块，将读取顺序用作查询，使得计算与时间无关，最终并行输出所有时间步长的对齐视觉
特征。Sheng et al. (2019)使用了完整的Transformer结构对输入图片进行编码和解码，只使用了
简单的几个卷积层做高层特征提取，在文本识别上验证了Transformer结构的有效性。Yang et
al. (2020)使用Transformer的解码器替换LSTM，再一次验证了并行训练的高效性和精度优势。

以上方法为本文解决缅甸语图像文本识别任务提供了较好的思路，本文方法与现有工作主
要区别是提出一种融合通道注意力和空间注意力的视觉关注模块，对深度卷积神经网络提取的
缅甸语图像特征图分别获取通道域和空间域的注意力图，融合后对原特征图重构，使缅甸语图
像文字边缘特征能够获得更多的注意力关注，进而缓解缅甸语图像文本识别中上下标字符易丢
失的问题。

3 融融融合合合双双双重重重注注注意意意力力力机机机制制制的的的缅缅缅甸甸甸语语语图图图像像像文文文本本本识识识别别别模模模型型型

本文提出的网络架构如图所示，模型架构由基于ResNet(He et al., 2016)的特征提取模块、
融合通道注意力和空间注意力的视觉信息关注模块和解码模块三部分组成。特征提取模块主要
对输入的缅甸语文本图像经过卷积神经网络提取到其文本信息特征，再通过视觉信息关注模块
进行注意力计算，增强缅甸语图像的文本特征表征能力，最后通过解码器解码转录出对应的缅
甸语文字。
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3.1 缅缅缅甸甸甸语语语图图图像像像特特特征征征提提提取取取网网网络络络

我们在残差网络(Residual Network，ResNet)的基础上构建了适应缅甸语图像特征提取的
主干网络，通过特征提取网络获得512维的缅甸语图像特征图。

Figure 2: 融合双重注意力机制的缅甸语文本图像识别模型结构图

3.2 缅缅缅甸甸甸语语语图图图像像像语语语义义义特特特征征征增增增强强强

为了能够更好地捕捉缅甸语图像的像素级成对关系和通道依赖关系，排除图像中噪声干
扰，从而获取到语义更精准的特征图，我们设计了通道注意力机制和空间注意力机制，以生成
混合域的注意力向量，并对原特征进行重构，提高缅甸语图像的文字区域的表征能力。

Figure 3: 双重注意力模块结构图

（1）特征图分组

输入的缅甸语图像通过特征提取网络得到通道数为512维的特征图，假设这些输入特征
为X ∈ RC×H×W，其中C，H，W分别表示通道数、空间高度和宽度，将特征X沿着通道维度拆
分为K组：X = [X1, ......XK ]，Xi ∈ RC×H×W，其中每个子特征Xi在训练过程中逐渐捕获特定
的语义响应对于每组特征，我们通过进行通道分组操作，在每个注意单元的开头，Xi的输入沿
着通道维度被分成两个分支，即Xi1、Xi2 ∈ RC/2K×H×W。一个分支通过利用通道的相互关系
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在[C] 维度上获取注意力权重来生成通道注意力图，而另一个分支则通过利用特征的空间关系
在[H，W ]维度上进行注意力权重计算来生成空间注意力图。
（2）通道注意力
通道注意力能够显式地建模特征通道之间的相互依赖关系。就是通过学习的方式来自动获

取到每个特征通道的注意力权重，然后根据这个注意力权重去提升缅甸语图像中文本相关区域
的特征并抑制背景及其他噪声信息的干扰。
我们首先通过使用平均池化和最大池化操作来聚合缅甸语图像的文本特征信息，生成两个

不同的空间上下文特征描述：X
′
i1avg和X

′
i1max，分别表示平均池化特征图和最大池化特征图，

其维度大小都为C/2K × 1 × 1，然后将这两个特征图分别送入两层的全连接神经网络，并且这
个两层的全连接神经网络的参数是共享的，再将得到的两个特征图相加，通过Sigmoid函数得
到0∼1之间的权重系数，得到最终输出通道注意力图为Mc ∈ RC/2K×1×1。其中，为了减少参数
开销，共享网络的隐藏激活大小设置为RCt×1×1，其中t为缩减率。简而言之，通道注意力权重
计算如下:

Mc

(
X

′
i1

)
= σ

(
MLP

(
AvgPool

(
X

′
i1

)))
+ MLP

(
MaxPool

(
X

′
i1

))
= σ

(
W1

(
W0

(
X

′
i1avg

)))
+ W1

(
W0

(
X

′
i1max

)) (1)

其中，σ表示sigmoid函数，W0 ∈ RC/t×C，W1 ∈ RC×C/t表示两个输入共享MLP的权重。
（3）空间注意力
不同的维度所代表的意义是不同的，它们本身所携带的信息也是不同的。相比较图像

的通道信息而言，其空间所拥有的位置信息更为丰富。在实现方面，我们首先采用Group
Norm(GN)对Xi2进行处理得到空间域层面的统计信息，然后采用FC (·)进行增强，得到空间注
意力图为Ms ∈ RC/2K×H×W，该过程可以描述如下：

Ms

(
X

′
i2

)
= σ (W2 ·GN (Xi2) + b2) ·Xi2 (2)

其中，W2 ∈ RC/2K×H×W，b2 ∈ RC/2K×H×W。
（4）特征融合
在完成通道和空间注意力计算后，我们需要对其进行集成，首先通过简单的Concat进行融

合得到：M =
[
Mc

(
X

′
i1

)
,Ms

(
X

′
i2

)]
∈ RC/K×H×W，最后采用通道置换操作进行组间通信。

3.3 缅缅缅甸甸甸语语语图图图像像像特特特征征征表表表示示示

设缅甸语文本行的输入图像，图像的宽度可能具有任意长度，先用卷积神经网络ResNet对
缅甸语图像进行处理，再利用通道和空间注意力网络对处理之后的结果进行特征增强，最后我
们得到了一个大小为H ×W × C的中间视觉特征表示FC，这种视觉特征表示具有整个缅甸语输
入图像的上下文化的全局表示，特征结构紧凑。缅甸语文本图像在本质上是连续的信号，缅甸
语文的读取顺序是从左到右，为此我们视觉特征表示FC转化为视觉特征向量{v1, v2..., vw}，其
中vi ∈ RC×H。
我们采用Muti-Attention对视觉特征向量进行编码，由于输入视觉特征向量本身是缺乏位

置信息，我们采用原始Transformer的位置编码方式对视觉特征向量进行位置编码。位置信息编
码之前，维度大小为的视觉特征向量进行维度压缩，维度压缩方式为将其输入到一个全连接层
实现维度转化，最终维度压缩之后视觉特征向量向量F̃C的大小为(C,W )。为了有效地、明确地
引导注意机制和让视觉向量F̃C失去水平位移不变性，根据Vaswani et al. (2017)的研究，采用了
基于正弦和余弦函数的位置编码。

TE (pos, 2i) = sin
( pos

100002i/f

)
(3)

TE (pos, 2i + 1) = cos
( pos

100002i/f

)
(4)

其中，pos ∈ {0, 1, 2, ..., w − 1}，i ∈ {0, 1, 2, ..., c− 1}。
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将F̃C与位置编码进行融合得到向量F̂c，为了进一步提取视觉特征，在F̂c上应用了四次自注
意模块。该注意模块输入为Qc，Kc和Vc，其中Qc = Kc = Vc。相关性信息计算方式如下：

ṽic = Softmax

(
qicKc√

c

)
Vc (5)

其中，qic ∈ Qc，i ∈ {0, 1, 2, ..., w − 1}，F̃c =
{
ṽ0c , ṽ

1
c , ..., ṽ

w−1
c

}
，经过注意力计算得到增强

之后的视觉特征F̃c，用于后续的文字转录模块。

3.4 缅缅缅甸甸甸语语语文文文字字字转转转录录录

文字转录模块负责将视觉特征F̃c =
{
ṽ0c , ṽ

1
c , ..., ṽ

w−1
c

}
解码为字符，关注视觉特征以及

从文本特征中学习到的语言特定知识。文字转录模块是由4个Tranformer解码器组成。选
择Tranformer而不是基于RNN的体系结构的原因是，RNN结构在对当前时刻进行文字分类
时依赖上一时刻不能实现并行计算。每个解码器层由三个子层组成：两个多头注意机制层和一
个前馈神经网络组成。以前关于基于注意力机制的文字识别方法只在每个解码步骤的编码状态
上使用一个注意力分布，相比之下，每个解码层我们采用多头注意力机制对编码器特征进行建
模计算，并解决了解码时输出字符与编码特征之间的复杂对齐关系。
模型训练时采用交叉熵损失函数作为缅甸语识别模型的目标优化函数，计算方式如公式6所

示：
LossAtt = −

∑
lnP (ŷt|M, θ) (6)

其中，表示为M输入的缅甸语图像，θ表示为当前识别网络的模型参数，ŷt|M表示为缅甸
语图像的第t个特征序列对应的真实标签。

4 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

为验证融合通道注意力和空间注意力的缅甸语图像文本识别方法的有效性，我们在缅甸语
图像数据集上进行实验分析。

4.1 数数数据据据集集集及及及实实实验验验设设设置置置

由于缅甸语属于典型的资源稀缺性语言，目前没有公开的缅甸语文本图像数据集，因此本
文将在自构的缅甸语数据集上来验证方法的有效性，该数据集总共包含了800万张缅甸语图像，
数据集是由合成和人工标注的方法构建的，人工标注数据为3万张图片，剩余数据是通过合成算
法得到的包含不同背景颜色、不同倾斜角度的缅甸语文本图像，以此增加训练样本的多样性。
其中，分别随机选取20万缅甸语图像作为测试数据集和验证数据集。为提升模型训练速度，数
据预处理阶段采用“.mdb”文件存储方式来存储训练集、测试集、验证集以此提高模型读取速
率，具体规模如表1所示。

数据集 数量 样例 标签

训练集 800万

测试集 20万

验证集 20万

Table 1: 缅甸语图像数据集样例及对应标签实例

实验采用缅甸语序列率精确率（Sequence Accuracy, SA）作为评价指标，如公式7所示：

SA =
SL

LN
× 100% (7)

其中，SA、SL、LN分别代表缅甸语文本图像识别的序列精确率、正确的序列总数、序列
的总数。
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4.2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

为验证融合通道注意力和空间注意力的缅甸语图像文本识别方法的有效性，我们在缅
甸语图像数据集上进行实验分析。为保证对比实验的公平性，本文将所有的缅甸语识别模
型放置在同一实验条件下进行实验，实验所选优化器为Adam，初始学习率为1，训练时采
用CosineAnnealing策略，基于余弦函数实现学习率动态变换，以保证网络的目标函数接近最优
解时具备更小的学习率；模型训练的批处理大小设置为200，训练步长设为700000，实验结果选
择评测中最高的准确率，实验结果如表2所示。
实验一：主要实验结果及分析
本文在缅甸语数据集上进行了实验，并与以下的模型的实验结果进行了对比：
CNN+BiLSTM+CTC: (Shi et al., 2016)首先使用标准的CNN网络提取文本图像的特征，

再利用BiLSTM将特征向量进行融合以提取字符序列的上下文特征，然后得到每列特征的概率
分布，最后通过CTC进行预测得到文本序列

CNN+BiLSTM+Attention(Baek et al., 2019)：解码部分采用注意力解码器对序列进行解
码。
毛等人(毛存礼et al., 2022)：构建了基于卷积神经网络和循环神经网络框架的教师网络和学

生网络，以集成学习的方式进行训练的模型架构。
刘等人(Liu et al., 2021)：提出利用深度卷积网络获取并融合多层语义特征图，来缓解缅甸

语图像文本识别过程中上下标字符特征丢失得问题，并采用MIX UP(Zhang et al., 2017)的训练
策略。

方法类别 具体方法 SA(%) Time(s)

联结主义时间分类的方法
CNN+LSTM+CTC 84.5 *

CNN+BiLSTM+CTC 90.4 1250

序列到序列的方法 CNN+BiLSTM+Attention 90.6 16897

现有缅甸语图像文本识别的方法
谢等人 93.5 *

刘等人 94.2 11560

基于Transformer的方法
Resnet+Transformer 94.8 1630

Ours 95.3 1632

Table 2: 实验结果

如表2 所示，所提方法在缅甸语图像文本识别任务上准确率达到95.3%，达到了最高水平。
相比联结主义时间分类的方法，提升了4.9%，说明本文方法能够获取更丰富的缅甸语图像文本
特征信息，识别结果显示了明显的优势；相比序列到序列的方法，提升了4.7%，说明本文的方
法在识别缅甸语的过程中提取到更为细粒度的缅甸语图像文本特征并进行特征图注意力计算，
赋予了一些边缘特征更高的权重；相比已有缅甸语识别的方法，提升了1.1%，说明本文的方法
缅甸语图像特征提取过程中更多地关注到缅甸语字符上下标等文字边缘特征，减少了缅甸语字
符上下标丢失或错误识别的情况。
为了验证本文方法在缅甸语文本图像识别效率方面的提升效果，我们在相同的数据

集和实验参数下对不同的方法进行了实验，并取平均每训练2000步长所需的时间作为对
比结果。由表2的实验结果分析可知，本文方法大幅度缩短了训练时间，相比较刘等人
的方法训练时间缩短将近7倍，与“CNN+BiLSTM+Attention”方法相比更是缩短到接近原
来的十分之一，说明本文方法在能较好提高识别准确率的情况下，极大地提升了识别效
率；同时与“Resnet+Transformer”相比训练时间相差无几，说明本文融合通道注意力和空
间注意力模块的方法在几乎没有增加训练成本的前提下也能提升识别的准确率；此外，
我们注意到“CNN+BiLSTM+CTC”的训练时间比本文方法更短，这是因为基于CTC的解
码方式没有太多的针对图像上下文特征的注意力计算，考虑到本文方法的识别准确率相
比“CNN+BiLSTM+CTC”有较大的提升，因此仍然能够说明方法的有效性与实用性。
为保证验证实验的真实性以及有效性，本文用人工标注的方式额外标注了1000张真实场景

图像，并将其作为测试集。本文在这1000张真实场景测试集上进行测试实验，实验结果如表3所
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示。

方法 SA(%)

CNN+LSTM+CTC 82.5

CNN+BiLSTM+Attention 89.7

CNN+BiLSTM+CTC 89.5

Ours 94.1

Table 3: 真实测试集上的实验结果

本文的方法在对1000张真实场景测试集图像的识别中仍然保持着最优的效果，同比基于注
意力的识别模型的准确率能够提升4.4个百分点，融合通道注意力和空间注意力的方式能够帮助
后续的缅甸语识别解码器获取更多的特征，利用丰富的缅甸语图像特征，解码器能够很大程度
上提升准确率。

实验二：通道和空间注意力融合消融实验结果对比

为验证缅甸语通道和空间注意力融合策略的有效性，我们分别对其做了消融试验。我们
分别对以ResNet为主干网络的基线模型进行消融实验，实验结果如表4所示（“%”代表未融
合，“!”代表融合）

方法 Channel Attention Spatial Attention SA（%）

ResNet+Transformer % % 94.8

ResNet+Transformer ! % 94.8

ResNet+Transformer % ! 94.9

ResNet+Transformer ! ! 95.3

Table 4: 通道和空间注意力融合对识别的影响

如表4所示，其中Channel Attention表示通道注意力，Spatial Attention表示空间注意力，
从实验结果可以看出，在只融合通道注意力或空间注意力中的情况下，以ResNet为主干网络的
缅甸语图像识别模型性能提升非常小，但同时融合两种注意力时对模型的准确率可以提高0.5个
百分点，说明同时对缅甸语图像的通道域和空间域做注意力计算并融合能够更充分关注到文本
信息相关的特征。

实验三：针对注意力头数和的消融实验对比

为了验证多头注意力个数对识别模型的影响，我们对其进行了消融实验，实验结果如表5所
示。其中，当注意力头数为6时，识别模型的性能最优。

注意力头数 SA(%)

2 94.5

4 94.8

6 95.3

Table 5: 注意力头数对识别的影响

实验四：针对视觉注意力单元和解码单元个数的消融实验对比

为了验证视觉注意力单元和解码单元个数对识别模型的影响，我们将注意力头数设为6，对
单元个数进行了消融实验，实验结果如表6所示。其中，当单元个数为4时，识别模型的性能最
优。
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单元个数 SA(%)

2 94.6

4 95.3

6 95.0

Table 6: 单元个数对识别的影响

为了验证本文所提的注意力关注模块能够更加充分关注到缅甸语图像中文字所在区域，我
们对其进行注意力可视化，注意力可视化结果如Figure4所示。我们的方法在识别缅甸语字符
时能够有效关注到各个字符在图像中的位置，比如在Figure4的第一张图像中，模型在识别字

符“ ”和“ ”时，对于图像中上标字符“ ”以及下标字符“ ”所在区域给予了较高的注意力权重，
充分关注到缅甸语图像中的文字边缘特征，提高了模型对缅甸语字符序列的识别精度。

Figure 4: 字符识别注意力分布图

4.3 测测测试试试样样样例例例展展展示示示

表7 给出了缅甸语图像识别的实例。在针对有多个上下标的缅甸语嵌套字符图像的识别
时，基于Resnet+transformer的识别模型会存在图像文字边缘特征的缺失，导致识别结果的上
下标丢失，面对低质图像这类问题更为明显。而本文方法融合通道注意力和空间注意力的识别
模型在面对低质或者组合字符数量多的缅甸语图像，有着更好的性能，能够保证低质图像下的
识别准确率，同时缓解字符丢失问题。

测试样例 Resnet+transformer Ours

Table 7: 测试样例及结果
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5 结结结论论论

针对缅甸语图像文本识别中会存在上下标导致识别不佳的问题，提出了一种融合通道和空
间注意力的缅甸语图像文本识别方法，将在通道域和空间域分别得到的注意力特征图融合后对
原特征图进行重构，提高了模型对缅甸语图像文字边缘特征的提取能力。并在自构的缅甸语数
据集的基础上进行了实验，相较于Resnet+Transformer的基线提升了0.5%，验证了所提方法的
有效性。本文工作不仅缓解了缅甸语图像文本识别过程中字符上下标丢失的问题，还探索了类
似缅甸语这类以音节为基本组成单位的低资源语言的语言特征在图像文本识别任务中所面临
的问题和挑战，为其它类似的语言提供了较好的借鉴。在下一步工作中，在开展针对缅甸语
这类具有复杂嵌套字符组合语言的图像文本识别的研究中，我们将进一步探索预训练模型以
及Mask机制对其图像文本识别性能的影响。
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摘要

诗歌自动写作研究是自然语言生成的一个重要研究领域，被认为是极具挑战且有趣的
任务之一。本文提出一种基于预训练及控制码法的藏文律诗生成方法。在藏文预训练
语言模型上进行微调后生成质量显著提升，然而引入控制码法后在很大程度上确保了
扣题程度，即关键词在生成诗作中的平均覆盖率居高。此外，在生成诗作中不仅提高
词汇的丰富性，而且生成结果的多样性也明显提升。经测试表明，基于预训练及控制
码法的生成方法显著优于基线方法。

关键词： 藏文律诗自动生成 ；藏文预训练模型 ；控制码法

Automatic Generation of Tibetan Poems based on Pre-training
and Control Code Method

Secha Jia, 1,2 Cizhen Jiacuo 1,2 , Cairang Jia 1,2(B) and Huaguo Cairang 1,2

1. The State Key Laboratory of Tibetan Intelligent Information Processing and Application;
2. Tibetan Information Processing Engineering Technology and Research Center of

Qinghai Province，Qinghai Xining 810008.
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Abstract
The study of automatic poetry writing is an important area of study in natural language
generation and is considered one of the most challenging and interesting tasks. In this
paper, a method for generating Tibetan poems based on pre-training and control code
methods is proposed. The quality of the generation was significantly improved after
fine-tuning on the Tibetan pre-trained language model. However, the introduction
of the control code method has largely ensured the degree of deduction, that is, the
average coverage of keywords in the generated poems is high. In addition, the richness
of vocabulary is not only improved in generative poetry, but also the diversity of
generative results is significantly improved. Tests have shown that the generation
method based on pre-training and control code methods is significantly better than the
baseline method.

Keywords: Tibetan poems automatically generated , Tibetan pre training model ,
Control code method
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1 引言

近年来，如新闻、作文、诗歌等的自动写作，日益得到人工智能学界的逐渐兴起。其中，诗
歌是人类文化的瑰宝，其短小精悍的语言却能表达出极其丰富的含义和主题，从古至今吸引了
无数爱好者的欣赏。诗歌自动写作研究是自然语言生成的一个重要研究领域，被认为是极具挑
战且有趣的任务之一。尤其是中文古诗的自动写作，是自然语言生成中最引人注目的研究课题
之一 (孙茂松, 2020; 矣晓沅, 2021)。
从生成技术方面，自 2014 年基于端到端框架 (Sutskever and Vinyals et al., 2014; Cho and

Merrienboer et al., 2014) 提出之后，文本生成迅速成为研究热点。其中 Transformer 已成为
文本生成领域很受青睐的模型之一，同时近期在预训练加微调的新兴训练范式中也得到了广
泛的应用，如 BERT (Devlin and Chang et al., 2019)、GPT (Alec and Karthik et al., 2018)、
T5 (Raffel and Shazeer et al., 2020) 模型等。然而对于藏语自然语言生成任务而言，除了汉藏机
器翻译 (桑杰端珠, 2019; 慈祯嘉措等, 2019; 头旦才让, 2021)、复述生成 (柔特, 2019)、摘要生
成 (李亮, 2020) 的技术相对成熟之外，其他生成任务的技术研究尚处于初步探索阶段。色差甲
等 (2018; 2019) 人实现了基于端到端的藏文律诗生成模型，并通过实验发现，该方法虽然能够
提升生成质量和诗行之间的语义连贯性，但是对于关键词的扣题程度有所欠缺，进而会出现一
些主题漂移问题，同时无法生成具有多样性的藏文律诗。因此，有必要在生成多样性和扣题程
度等方面进行进一步的改进和完善。
针对以上问题，本文将提出一种预训练语言模型和控制码法相结合的藏文律诗生成方法。

本方法特点为：其一，模型结构简洁: 只是使用了一个结构简单且高效的 Transformer 模型。与
基线模型相比，主要区别在于本文模型提前进行了预训练。其二，扣题程度更好: 用藏文律诗语
料进行预处理时引入了控制码法，即每个关键词、诗行之间以及生成任务中存在特定的分割标
记，有助于模型引导生成，从而很大程度上能够确保扣题程度，防止出现主题漂移问题。其三，
生成结果多样化：在解码过程中采用新的采样方法，从而在相同的形式和主题下能够生成多样
化的藏文律诗，其结果显著优于基线模型。其四，能够生成藏头诗：本文方法还能够生成藏文
藏头诗，即给定每个诗行的首位的藏文音节（四个音节），便可以在相应的位置生成给定的音节，
并且保证在生成结果中形式和质量的要求。
本文方法所生成的藏文律诗比较接近于人类创作的诗歌。如图 1给出了四首藏文律诗，其中

一首是人类创作的，其余三首是由本文方法所生成的。

དར་དང་རིན་ཆེན་)ན་*ིས་བ)ན། །
.ེག་མོ་ལང་ཚ4འ6་ཉམས་8ན་མ། །
མ་ནི་ག9གས་མཛ;ས་ཡིད་འོང་མ། །
.ེག་ཅིང་འ>མ་པའི་@ལ་འཆང་བ། །

A་མོ་མཛ;ས་མའི་)ན་*ིས་.ེག །
Bན་ཆ་མCལ་ཆིངས་Dག་གEབ་དང་། །

གE་F་སིལ་Gོལ་H་ཡིས་མཆོད། །
གར་Iབས་J་ཡི་རོལ་མོས་བIོད། །

主题词：མཛ;ས་མ འཇL་.Mག

NL་OM་.ེག་མོ་ག9གས་མཛ;ས་མ། །
Pེང་བ་མ་ནི་)ན་Pེང་འཛQན། །
J་མ་J་ལེན་པི་ཝང་བSང། །

གར་མ་མཛ;ས་པའི་གར་Tར་མ། །

རབ་དཀར་ལང་ཚV་དར་བའི་འཇL་.Mག་ཅན། །
མཛ;ས་མ་Wོད་ཞལ་Y་ཤེལ་མདངས་8ན་ཞིང་། །
མཛ;ས་པའི་འ>མ་ཆགས་འོད་ཟེར་Iོང་འPོ་བ། །

A་\ས་མེ་ཏོག་Pེང་བས་^ས་པར་_ར། །

图 1: 一首真实和三首生成的藏文律诗

2 模型及数据预处理方式

为了能够生成句子更加流畅、语义更加连贯的一首藏文律诗，我们利用大规模的藏文文本
语料预训练了语言模型。预训练语言模型将从综合性大规模文本语料中学到的词法信息、语法
信息、以及语义信息等可直接迁移于藏文律诗生成模型。因此，该生成模型不是从零开始学习，
而是在具备一定先验知识的基础上进行更进一步的学习。
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2.1 预训练模型及其数据处理方式
2.1.1 藏文预训练模型

T5 (Raffel and Shazeer et al., 2020) 和 BART (Lewis and Liu et al., 2019) 模型都是序列到
序列的预训练降噪自编码器，与 BERT (Devlin and Chang et al., 2019) 相比有两个改变的点：
第一种是在 BERT 的双向编码器架构中增添了因果解码器，即架构中包含编码器和解码器；另
一种是用更复杂的预训练任务代替 BERT的掩码语言模型任务。本文借鉴 BART模型及其文本
预处理方法，实现一个基于 Transformer的藏文预训练语言模型，本文称之为 TiPLMT(Tibetan
Pre-training Language Model based on Transformer)。TiPLMT 的数据处理及读取方式见图 2。
从图 2中可知，TiPLMT 的源端输入是利用文本增强方法增强之后的文本（对原始文本进行增

双 向 编 码 器

ཤིང མཁན 'ིས ཤིང )ོང + ཤིང བཅད །

单 向 解 码 器

<b> ཤིང མཁན 'ིས ནགས ཚལ + ཤིང བཅད

ཤིང མཁན 'ིས ནགས ཚལ + ཤིང བཅད །

ཤིང མཁན 'ིས ནགས ཚལ 'ི མཚམས བཅད ། <b> ཤིང མཁན 'ིས ནགས ཚལ + ཤིང བཅད

<b> ཤིང མཁན 'ིས ནགས ཚལ + ཤིང བཅདཤིང འཁན 'ིས ནགས འཚལ + ཤིང བཅད །

词替换

块替换

字替换

།

།

།

<e>

图 2: TiPLMT 模型及其数据读取格式

强的结果），而目标端的输入便是原始文本。其目的便是通过语义信息不完备、缺失或含噪的文
本，重构成语义完整且流畅的文本，使得模型不仅具有语言的表征能力，同时还具有文本错误
纠正的能力。另外，TiPLMT 模型中弃用了特殊符号 [MASK] 的遮蔽机制，而是利用了藏文文
本数据增强方法，也就是基于音节混淆子集和基于上下文的增强方法。从字（音节）、块（连续
的片段，即 n-gram）、词等三个不同的层面对文本进行了增强并训练。

2.1.2 针对 TiPLMT 的文本预处理
预训练语言模型之前，从大规模无标注文本语料中通常以字、词或块为基本单位进行掩码

(或替换) 处理来自动构建监督学习式信息，以便充分利用无标注文本语料。对于不同任务或不
同语种而言，句子切分的颗粒度也不一样，预训练语言模型中把英语句子会切成词元 (Devlin
and Chang et al., 2019)，汉文句子会切成字 (Cui and Che et al., 2021)，而本文将藏文句子切
成音节。TiPLMT 从藏文文本语料中自动构建监督信息的方式进行了以下四种方法:

(1) 弃用特殊符号“[MASK]”的掩码方法，而是使用基于音节混淆子集和基于上下文的增强方
法，从而可以把含加噪的句子和原句分别作为源句和目标句进行训练。

(2) 每个藏文句子中只处理 15% 的音节，其中不包含音节分隔符、垂直符、数字、特殊符号以
及非藏文字符等，可又分为三种情况并分别为:

· 块层面的处理方式：先从原始文本中随机选取多个连续的音节（需要保证含有 15% 的
音节），再随利用基于上下文的增强方法进行加噪处理其中单音节、双音节以及三音节
所占比率分别为 20%、30% 和 50%;

· 音节层面的处理方式：先从原始文本中随机选取 15% 的音节，再利用基于音节混淆子
集的增强方法进行处理，藏文虚词和实词所占比例分别为 40% 和 60%。

· 词层面的处理方式：先从已分词的原始文本中随机选取多个词（需要保证含有 15% 的
音节），再随利用基于上下文的增强方法进行加噪处理，其中单音节、双音节以及多音
节所占比率分别为 30%、50% 和 20%;

其中，音节混淆集合摘译藏文正字法，即由相互容易混淆的音节组成，共整理了 3912 个藏
文音节，而且均是正式语料中出现频率相对较高的音节。基于上下文的增强方法的具体处理步
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骤为：先对藏文原句中随机选取某个词或块，并用特殊符号 [MASK] 进行替换；然后利用基于
上下文的增强方法进行重构；最后筛选出未能完全重构正确的句子，并与原句作为训练句对。藏
文文本数据增强结果表 1 所示。

表 1: 藏文文本数据增强结果的示例

类型 藏文原句 重构的句子

词
掩
码 གང་ལ་Ʉི་སེམས་དང་Ȳན་པ་དེ་ནི་མི་བཟང་བོ་འོ།། གང་ལ་ɒ་ོདང་Ȳན་པ་དེ་ནི་མི་བཟང་བོ་འོ།།

འདི་ȓོན་ʃོབ་ɚོང་ལ་མི་དགའ་བ་ཞིག་ཡིན་ན།ད་ནི་ʃོབ་
ɚོང་ལ་ཤིན་ȣ་དགའ་བ་ཞིག་ȣ་ǽར།

འདི་ȓོན་ʃོབ་ɚོང་ལ་མི་དགའ་བ་ཞིག་ཡིན་ན།ད་Ȩ་ʃོབ་
ɚོང་ལ་མི་དགའ་བ་ཞིག་ȣ་ǽར།

块
掩
码 ང་ལ་གསེར་ʁང་བȄ་ཡོད་ན་ཅི་མ་ɻང་། ང་ལ་གསེར་ǹི་ཞིག་ཡོད་ན་ཅི་མ་ɻང་།

�འདི་ȓོན་ʃོབ་ɚོང་ལ་མི་དགའ་བ་ཞིག་ཡིན་ན།ད་ནི་ʃོབ་
ɚོང་ལ་ཤིན་ȣ་དགའ་བ་ཞིག་ȣ་ǽར།

�དེ་ȓོན་ʃོབ་ɚོང་ལ་མི་དགའ་བ་ཞིག་ཡིན་ན།ད་ནི་ʃོབ་
ɚོང་ལ་དགའ་བ་མང་བ་ཞིག་ȣ་ǽར།

字
替
换 ɬོམ་པ་འི་ཚǃ་ན་ཤེས་Ɏ་འི་ȷམ་Ǿངས་ཟད།། ɬོམ་བ་འི་ཚǃ་ན་ཤེས་Ɏ་འི་ȷམ་Ǿང་ཟད།།

འདི་ȓོན་ʃོབ་ɚོང་ལ་མི་དགའ་བ་ཞིག་ཡིན་ན།ད་ནི་ʃོབ་
ɚོང་ལ་ཤིན་ȣ་དགའ་བ་ཞིག་ȣ་ǽར།

འདི་ȓོན་ʃོབས་ɚོང་ལ་མི་དགའ་བ་ཞིག་ཡིན་ན།ʭ་ནི་ʃོབ་
ɚོངས་ཤིན་ȣ་དགའ་པ་ཞིག་ȣ་ǽར།

从表 1 中可知，字替换是由混淆子集完成的，不仅能快速重构，而且根据藏文正字法能仿
造含有真字拼写错误的句子，与正式文本中出现拼写错误现象一样，具有逼真的效果，但只能
仿造音节级别的噪声；词或块替换是由提前预训练好的小模型完成的，因此重构速度相对较慢，
但能仿造出含有语法或语义错误的句子，同样具有逼真的效果。原句中蓝色标记的音节是待替
换的词（块），加噪句子中红色标记的音节是模型预测的音节，或者是用混淆子集随机替换的音
节。

2.2 模型微调及控制码法

2.2.1 模型微调方式
我们的主要任务是在预训练模型 TiPLMT 的基础上，利用藏文律诗的语料进行进一步的微

调。在微调过程中，将主题信息和藏文律诗以控制码法的方式嵌入到生成模型中，从而有效增
强了模型的扣题程度，提高了生成结果的语义连贯性。模型微调方式及藏文律诗的输入格式如
图 3所示。
图 3中，橙色部分表示编码器，蓝色部分表示解码器。关键词序列 S 作为编码器的输入（即

源序列），藏文律诗序列 T 作为作为解码器的输入（即目标序列）。此处的目的便是微调一个条
件自回归语言模型。

2.2.2 模控制码法的应用
控制码法 (Control Code)：是一种简单且有效的控制方法，即将所需要的控制指令，以字符

的方式输入模型并作为生成的条件，该方法广泛应用于 BART、GPT-3 等预训练模型中。在汉
文古诗生成方面，张家瑞等人 (2021) 把诗词序列化转化为由格式、主题和诗体等组成统一格式
化的文本序列，作为训练数据并在 GPT 模型上进行微调，在绝句、律诗、藏头诗、词以及对联
等生成任务上表现突出；Liao 和Wang 等人 (2019) 在 GPT-2 模型中融入隐狄利克雷分配 (Blei
and Ng et al., 2001) 模型的方法来实现了主题可控的诗歌生成，同时检验了主题模型 LDA 的有
效性。
基于上述的研究成果，我们将结合藏文律诗的特征，实现一个预训练语言模型的基础上融

入控制码法的藏文律诗生成方法。语料的主要处理格式见图 3所示，每首藏文律诗都按统一格
式进行处理，是以“[Top] 主题词 1 [Top1] ... 主题词 n [Topn] [BOS] 藏文律诗 [EOS]”的格式
进行预处理。由于 TiPLMT 模型进行预训练时，在藏文音节的粒度上为完成训练的，所有微调
时同样把藏文律诗的切分粒度选为藏文音节，即每首藏文律诗切分成藏文音节。在具体处理过
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!ོག་ཞགས ཡིག་རིས
མ་ཐོགས་འ-ག་པའི་/མ་འ0ར་འདི།།
ས་ན་ཡོད་4ིར་!ོག་ཞགས་མིན།།

འ-གས་5ལ་ཡིག་རིས་འཆར་བས་ན།།
9ོད་:ིས་མ;བ་<ེ་>ོད་པར་ངེས།། [Top] !ོག ཞགས ... [Top2] [BOS] ... ཡིག རིས ... ངེས །།

ES1 ES2 ES3 ... ES7 ET1 ... ET21 ET22 ... ET33 ET34

+ + + + + + + + + + + +

Transformer

Transformer

[Top] !ོག ཞགས ... [Top2] མ ... རིས འཆར ... །། [EOS]

输入模型

[Top] !ོག ཞགས [Top1] ཡིག རིས [Top2] [BOS] མ ཐོགས འ-ག པ འི /མ འ0ར འདི །། ......  9ོད :ིས མ;བ <ེ >ོད པར ངེས །། [EOS]

主题序列S 藏⽂律诗序列T

结束符开始符主题符主题

主题符

藏⽂律诗数据

M为TiUniLM模型时，只有编码器，则ESi=Ei（如，ES2=E2），ETi=E｜S｜ +    i（如，ET2=E6+2=E8）
M为TiPLMT模型时，含有编解码器，则ESi=Ei（如，ES2=E2），ETi=Ei（如，ET2=E2）

预
训

练
语

⾔
模

型
M

图 3: 模型微调方式及藏文律诗的输入格式

程中，我们将每个藏文律诗及其主题词用标识符进行标记和分割，并注入生成模型中作为生成
的条件文本。对每首藏文律诗可以取 n 个主题词，则相对应的主题标识符也有 n 个（如 [Top1]，
[Top2]，...，[Topn]）。本文主题词的取值范围设定为 1 ≤ n ≤ 4，其中含有一个、两个、三个和
四个主题词的所占比例都一样，各占 25%（是人为设定的）。

3 实验

3.1 数据来源及规模

本文从藏文电子书籍及网页中共获取了含有 46.55 亿字符（4.53 亿藏文音节）的藏文文本
语料，其主题包括文学、自传、诗歌、格言、散文和新闻等。对该语料进行了清洗、音节切分、
音节拼写检错和纠正、以及句子切分等等预处理工作，最后共获得了 7.6 千万余藏文句子。其
中，通过藏文律诗中垂直符的使用规律和诗行长度一致性等特征从中抽取去 131.3 万余首藏文
律诗。据统计分析得出，藏文律诗中大部分为七言和九言律诗，共占 94.2%。首先从每首藏文律
诗中通过关键词抽取算法 TextRank (Mihalcea and Tarau, 2004) 来抽取若干个关键词; 然后预
处理成上述的格式要求; 最后从中抽取 2.5 千首藏文律诗对作为测试集，剩余部分作为训练集。

3.2 参数设置

本文的实验是在开源代码 Transforms1 的基础上完成的，藏文预训练语言模型 TiPLMT 的
具体参数设置详见表 2 所示。

表 2: 模型参数设置情况

层数 词嵌入 全连接维度 注意力头数 优化器 学习率 最长序列 词表大小 参数规模

10 512 1024 10 Adam 3.8e-05 100 8663 4.7 千万

表 2 中，词表摘自《藏文规范音节频率词典》 (多拉和扎西加, 2015) 一书中，是从大规模
的藏文文本中统计和整理的，只含有具有实际意义的音节，以及部分梵文。

3.3 基线方法与评测指标

由于目前面向藏文文本生成领域的相关研究较少。所以无法直接与前人的工作进行对比来
验证本文所提出方法可行性和有效性，只能与重新复现的多个生成模型相比较。基于上述原因，
本文将选用神经网络中常用于生成任务的几个经典模型作为基线模型，并分别为基于完全注意
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力机制的 Transformer 模型 (Vaswani and Shazeer et al., 2017) 和基于生成式的预训练语言模
型 GPT (Alec and Karthik et al., 2018)。

评价指标方面：将采用自动评测方法，从生成质量和生成多样性两方面进行评测。其中，注
重生成质量方面的自动评价指标采用 PPL 和 BLEU 值，而注重的多样性的自动评价指标将采
用 JS 值和 Distinct 值。

3.4 实验结果
由于以观察不同生成模型的有效性为目的，分别考查了 TiPLMT 以及基线模型等在藏文律

诗的生成效果，是从语言建模能力和生成结果多样性方面进行评测分析，其对比实验结果如表
3 所示。

表 3: 不同模型在生成质量及多样性方面的对比实验结果
模型 PPL↓ BLEU↑(%) Distinct↑(%) JS↓(%)

Transformer 15.05 41.09 54.94 2.28
GPT 13.73 47.19 83.07 1.97
未用控制码法 15.82 46.58 79.96 2.02
未进行预训练 17.73 43.09 57.39 2.41

TiPLMT 9.28 51.02 94.46 1.15
未用控制码法 10.93 48.72 91.03 1.23
未进行预训练 15.98 46.05 63.74 2.31

从表 3 中可以看出，基线模型 Transformer 但在其他指标上则不然，这表明极限模型的生
成结果中还是缺乏词的汇多样化使用。与基线模型 GPT 相比，TiPLMT 模型得益于语言模型
预训练时融引入了文本数据增强技术和基于端到端的框架天然生成的优势，从而本文方法在生
成藏文律诗的整体效果上仍获得更佳效果。TiPLMT 模型在 BLEU 值和 Distinct 值最高分别
提升了 9.93 和 40.02 个百分点，JS 值降低了 1.13 个百分点，同时 PPL 取得了最低分数。这足
以表明本文模型 TiPLMT 在生成质量、语句通顺度、以及词汇使用率等方面相对突出。此外，
对于 TiPLMT 和 TiUniLM 模型而言，控制码法的使用和未使用之间存在显著差异，在 BLEU
值上分别能够提高 0.55 和 0.55 个点。同样，预训练语言模型的使用和未使用之间也存在显著差
异，在 JS 值上分别降低 0.55 和 0.55 个点，在 PPL 值上分别降低 0.55 和 0.55 个点。

3.4.1 关键词数目对模型性能的影响
为了进一步观测各个模型的扣题能力，并统计不同数目的关键词在生成结果中的涵盖率，

其统计结果如图 4所示。

图 4: 生成结果中关键词的完全覆盖率

从图 4中可以看出，基线模型 Transformer 和 GPT 的关键词的覆盖率均不如 TiPLMT。对
于 TiPLMT 模型而言，输入单个、两个、三个和四个关键词时，该模型的关键词完全包含率分
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别为 91.65%、76.34%、64.83% 和 57.63%，则平均覆盖率高达 72.61%。显然，大部分关键词都
能以某种形式在生成的藏文律诗中得到体现。

3.4.2 实例分析

本文方法有效提升了藏文律诗生成结果的多样性和扣题程度。下面我们将给出 TiPLMT 模
型具体生成的诗作并进行分析，其部分生成实例如图 5 所示:

!ལ་$ི་མཆོག་ནི་རི་རབ་དང་། །
0ོངས་2ི་མཐའ་ནི་དེ་བཞིན་ཏེ། །

གངས་ཅན་པ་ཡི་གནས་;མས་<། །
=ལ་པ>་ཆ?ན་པོས་ལེགས་པར་བ=ན། །

གངས་0ོངས་!ལ་$ི་གནས་མཆོག་དམ་པ་@། །
ངོ་མཚར་Bད་Cང་བཀོད་ལེགས་Eན་Fོགས་ཤིང་། །

Hང་རིགས་མན་ངག་Iི་མེད་འོད་Jོང་གིས། །
རབ་གསལ་K་གཞོན་གསར་བའི་དཔལ་L་ངོམ། །

主题词：གངས་0ོངས གནས་མཆོག

བདེ་བའི་Jན་ལ་གནས་པ་ཡིས། །
Mིད་པོ་ཐམས་ཅད་རབ་N་འOབ། །
Pོལ་མ་སེམས་དཔའ་ཆེན་མ>་ད?། །
མ་;མས་ཐམས་ཅད་མཉེས་པར་Rེད། །

མ་འོངས་Lས་2ི་ཐ་མར་Sར་པའི་ཚT། །
!མ་ཆེན་U་མ>འV་Wས་མཆོག་ཨོ་=ན་Yེ། །
གངས་ཅན་བོད་!ལ་བJན་འZ>འV་དོན་མཛད་པ། །
0ོངས་འདིར་\གས་Yེས་གཟིགས་ལ་གསོལ་བ་འདེབས། །

主题词：བདེ་Mིད་Pོལ་མ 主题词：མ་!མ་གངས་0ོངས

图 5: TiPLMT 模型的部分生成实例

从图 5-10中可以看出，本文模型 TiPLMT的生成质量不仅有所提升，而且能够生成多样化
的藏文律诗。如给定主题词“གངས་Ȝོངས”和”གནས་མཆོག”时，该模型分别生成了七言和九言不同风格
的藏文律诗，其中前者的音律节奏是“ཆ+ཆ+ཆ+ཡ”的类型，后者的音律节奏为“ཆ+ཆ+ཆ+ཆ+ཡ”
的类型，这两个类型都是比较常用的音律节奏类型。以词为单位计算时，主题词在第一首实例中
未出现，但以音节为单位时，所有主题词的音节均涵盖于该生成结果中，而且该音节在生成结果
中的语义表现与主题词是一致的。主题词在第二首中是完全涵盖于生成结果中。此外，TiPLMT
模型还能够生成藏文藏头诗，如给定了四个音节的主题词“�བདེ་ǲིད་Ȍོལ་མ”和“མ་ɺམ་གངས་Ȝོངས”时，该
模型分别生成了七言和九言的藏文藏头诗，其律诗节奏分别为“ཆ+ཆ+ཆ+ཡ”和“ཆ+ཆ+ཆ+ཆ+ཡ”，
可是，后者的第三行中出现了“ཆ+ཆ+ཆ+ཡ+ཆ”的律节奏类型，从而对整体朗读时稍微会影响
顺口悦耳。

4 总结

为了提升扣题程度，我们提出了一种基于预训练语言模型和控制砝码相结合的生成方法。
与基线模型相比，使用预训练语言模型后对于生成质量有显著提升。然而在藏文律诗语料进行
预处理时引入了控制码法，即每个关键词、诗行之间以及生成任务中存在特定的分割标记，这
有助于模型引导生成，从而在很大程度上确保了扣题程度，关键词的平均覆盖率高达 72.61%。
生成结果多样化方面也显著提升，一是提升了词汇使用的多样化，由于生成模型的初始参

数源自预训练语言模型，从而降低了高频音节的重复使用率，更接近人类书写中高频音节的使
用分布，最高频率的前 50 个藏文音节占了所生成内容的 30.5%（基线模型占了 41.3%，人类的
占了 16.9%）；二是生成结果的整体多样化，我们在具体解码时采用了新的采样方法，从而在相
同的形式和主题下能够生成高质且多样化的藏文律诗，其结果显著优于基线模型。
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摘要

近年来，预训练方法在自然语言处理领域引起了广泛关注，但是在比如藏汉机器等低资源

的任务设定下，由于双语监督信息无法直接参与预训练，限制了预训练模型在此类任务上

的性能改进。考虑到双语词典是丰富且廉价的先验翻译知识来源，同时受到跨语言交流中

人们往往会使用混合语言增加以沟通效率这一现象启发，本文提出一种基于词典注入的藏

汉机器翻译模型的预训练方法，为预训练提供学习双语知识关联的广泛可能。经验证，该

方法在藏汉和汉藏翻译方向测试集上的 BLEU 值比 BART 强基准分别高出 2.3 和 2.1，证
实了本文所提出的方法在藏汉机器翻译任务上的有效性。

关键词： 藏汉 ；机器翻译 ；预训练 ；词典注入

Dictionary Injection Based Pretraining Method for
Tibetan-Chinese Machine Translation Model

Sangjie Duanzhu1,2 Cairangjia1,2

¹ School of Computer Science, Qinghai Normal University, Xining, 810000
² The State Key Laboratory of Tibetan Information Processing and Application,

Qinghai Normal University, Xining 810000
sangjeedondrub@live.com zwxxzx@163.com

Abstract

In recent years, pretrained models have attracted extensive attention in the field, however,
due to bilingual supervision can not directly participate in the pretraining process, pre-
trained models are not contributive under low-resource settings such as Tibetan-Chinese
machine translation. Given bilingual dictionaries are rich and low-cost source of prior trans-
lation knowledge and inspired by the phenomenon that people often use mixed lexicons
for better communication in cross-lingual conversations, this paper proposes a technique
to pretrain the Tibetan-Chinese machine translation model via dictionary injection, which
provides a wide range of possibilities for bilingual knowledge interaction. Empirical results
show the proposed method can produce improvements of 2.3 and 2.1 in BLEU scores on
test set for Tibetan-Chinese and Chinese-Tibetan translation directions over strong BART
baselines, indicating the effectiveness of the proposed method.

Keywords: Tibetan-Chinese , Machine Translation , Pretraining , Dictionary Injection
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1 介绍

目前神经机器翻译 (Neural Machine Translation, NMT) (Sutskever et al., 2014; Gehring et al.,
2017; Ashish et al., 2017) 已经成为最主流机器翻译方法，在性能上全方位超越传统短语统计翻译模
型 (Statistical Machine Translation, SMT) (Brown et al., 1990)，并成为工业界机器翻译服务系统
的标准实现方法 (Wu et al., 2016), 甚至研究者声称在特定领域和语言对上 NMT的性能可以接近甚
至超越人类的翻译水平 (Hassan et al., 2018)。与 SMT 不同的是 NMT 以端到端风格的建模方式将
翻译决策过程视为单个条件概率模型的参数估计过程，从而摒弃了 SMT 不同组件独立优化各自训
练目标的建模范式。但是目前 NMT 卓越的性能表现是以具备大规模、高质量和多领域对齐数据为
重要前提的，受制于市场规模较小、数据标注成本高昂等客观因素，现阶段藏汉机器翻译的质量距

离中英等主流语言存在巨大的差距。

在对齐数据受限的条件下，对于多数语言而言，单语数据的来源相对较为广泛且容易收集，研

究者自然地探索了各类在 NMT 框架内有效利用目标端和源端单语数据的方法。其中最简单和直接
的是回译方法 (Sennrich et al., 2016), 该方法利用监督式方法训练一个初始的反向模型，将目标端
的单语数据进行翻译，用于扩充训练正向模型的数据。回译方法不仅能改善低资源场景下的翻译性

能，同时在富资源场景中也能缓解领域适应等问题 (Kumari et al., 2021)。回译方法要求初始回译模
型本身有较高的性能，但是在现实中很多低资源语言的对齐数据无法保证初始回译模型的性能。

近年来，受到计算机视觉研究的启发 (He et al., 2016), 在未标注的海量文本数据、高阶的分
布式优化方案、强大的序列学习模型和高性能计算加速设备的共同加持下自监督式预训练 (Self-
supervised Pretraining) 模型 (Devlin et al., 2019; Brown et al., 2020; Liu et al., 2019) 激起了
自然语言处理 (Natural Language Processing, NLP) 领域内的研究热潮。预训练模型使得研究者可
以不用从头训练昂贵和复杂的大规模模型，直接使用现有预训练模型在下游的目标任务上结合任务

自身特点进行微调，就往往可以获得比监督式训练更好的性能表现。在诸多的预训练模型中具有代

表性的包括掩码语言模型 (Masked Language Model, MLM) BERT (Devlin et al., 2019);自回归语言
模型 (Autoregressive Language Model, ALM) GPT (Radford et al., 2019);置换语言模型 (Permuted
Language Model, PLM) XLNet (Yang et al., 2019); 降噪自编码器模型 (Denoising Auto Encoder,
DAE) BART (Lewis et al., 2020) 等。其中 BERT 和 XLNet 语言模型是 Transformer (Ashish et
al., 2017) 的编码器，能对语言序列进行双向的表示学习，主要用于序列的语义理解。GPT 使用了
Transformer的解码器，结合已生成的解码片段和当前时刻的输入，以自回归的方式逐词生成目标序
列。而 BART可以视为结合 BERT和 GPT泛化的预训练模型，与 BERT和 GPT不同的是，BART
采用序列到序列的建模方式，使用单个 Transformer 模型对编码器端完成各类加噪操作的输入序列
在解码器端完成重构，通过降噪自编码为优化目标完成整个解码器和编码器的联合预训练，然后在

下游的目标任务上通过标注数据进行微调，非常适合于机器翻译和知识问答等采用编码器-解码器构
架的建模任务。BART 是针对单一语言 (英语) 的预训练，而随后提出的 mBART (Liu et al., 2020)
则是将 BART 的建模方式扩展到多语言场景下，完成多语言模型的预训练。同样是采用 BART 训
练目标的 M2M-100 (Fan et al., 2021)更是进一步扩大了所覆盖的语言种类，支持 100个语言之间的
多对多翻译。对于藏文这种低资源语言而言，多语言预训练是一个非常具有吸引力的设想，因为除

了支持多语言翻译外，M2M-100 级别的大规模预训练模型本身能够有效支持通用语义知识的迁移。
但是 mBART 和 M2M-100 的训练都没有包含藏文。本文旨在探索训练 BART 风格的藏汉翻译预
训练模型的有效方法，为后续的藏语多语言翻译课题提供研究基础。

BART 在预训练过程中主要学习当前输入语言的表示和分布，缺乏双语对齐监督信号的直接参
与，没有显式地学习语言对之间的映射关系。这种预训练方式不利于平行资源匮乏的藏汉语言对的

预训练效果。考虑到双语词典是重要的先验知识来源，人类语言学者在学习一门新语言时，往往会
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借助双语词典探索所要学习的语言，通过词典建立新语言和其他已掌握的语言之间的关联；此外人

类翻译人员也会使用双语词典推敲用词、查询专业词汇，以改善翻译工作的质量。另外，受到跨语

言交流过程中使用混合语言往往能够增加沟通效率 (Matras, 2000) 这一现象的启发，本文提出了一
种基于双语词典注入的藏汉预训练翻译模型的训练方法，即基于词典注入的藏汉机器翻译预训练模

型 (Pretrained Translation Model with Dictionary Injection, PTMDI)。通过构建较大规模双语词
典，然后利用词典对大规模的藏汉单语数据进行跨语言数据注入，以降噪自编码为训练目标完成藏

汉机器翻译模型的预训练。词典的数据注入如表 1 所示。

表 1: 词典注入样例
原始输入 当代中国，江山壮丽，人民豪迈，前程远大。新时代为我国文艺事业发展提供了前所未有的广阔舞台。

词典替换 དེང་རབས་ ུང་གོ་ ，江山壮丽，མི་དམངས་ 豪迈，前程远大。གསར་པ་ དུས་རབས་ 为 རང་རྒྱལ་ 文艺 ལས་དོན་འཕེལ་རྒྱས་
提供了前所未有的广阔 གར་ེགས་ 。

被替换的汉文词都使可以被视为是一种对原始文本的加噪，另外由于藏汉两种语言在语序上的

偏差，比如藏文的定语普遍后置， 的正确翻译是 དུས་རབས་ (时代) གསར་པ་ (新)，进行词典替换
之词序变为 གསར་པ་ དུས་རབས་ , 但是这种词序颠倒可视为额外的加噪操作。基于掩码的降噪自编码的
训练中，遮蔽连续的词比单独的词（比如 BERT）能使模型学习到更好的表示 (Joshi et al., 2020)。
同样地, 在基于词典注入的预训练方法中，连续词条的替换（比如 དེང་རབས་ (当代) ུང་གོ་ (中国)），同
样符合这种思想。与 BART 中的加噪方式（见图 1）不同的是，通过词典替换的加噪方案，在加噪
的同时为模型提供一个学习双语知识关联的广泛可能，客观上要求模型在联合学习双语语义对齐信

息和序列上下文进行以降噪为目标的解码，学习到跨语言的联合表示，为在平行数据受限的条件下

进行有效进行微调提供了便利。此外词典注入的预训练方法能够借助词典学习到目标领域的翻译知

识，对机器翻译的领域适应提供了一个可行且低廉的可选方案。

在规模分别为 6.9 M 和 5.2 M 句子规模的藏汉单语数据、500 K 句对的藏汉平行数据和 314 K
词条双语词典的数据设定下，本文中的 PTMDI模型在藏汉和汉藏翻译方向的测试集上的 BLEU值
比 BART 这一强基准模型分别高出 2.3 和 2.1，充分证实了本文所提出的预训练方法在藏汉机器翻
译任务上的有效性。

综上，本文的贡献为：

1. 考虑到双语词典能在预训练过程中提供有效的监督信号，同时受跨语言交流中使用混合的多语
言词汇能提高沟通效率这一现象启发，提出一种利用藏汉双语词典和藏汉单语数据进行词典注

入的机器翻译预训练方法，即 PTMDI;

2. 在通过与包括监督式 Transformer, 回译，BART 的性能对比实验，证实本文提出的 PTMDI 方
法比各类基准模型在测试数据集上都有大幅的性能提升；

3. 由于使用了藏汉双语词典，本文的提出的 PTMDI 模型适用于翻译模型的领域适应问题，能够
借助领域词典和单语数据学习平行数据中缺乏的翻译知识。

2 相关工作

近年来随着人工智能领域技术的迅猛发展和日益密切的跨语言交流需求，藏汉机器翻译技术取

得了长足发展。和其它低资源机器翻译研究课题一样，藏汉机器翻译的研究集中在致力于在平行数据

资源受限的条件下探索提高机器翻译性能的方法。其中包括优化藏汉翻译模型的词表大小和分布 (孙
义栋 et al., 2022; 头旦才让 et al., 2020), 利用大规模单语数据进行迭代式回译 (慈祯嘉措 et al.,
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2020)，迁移学习 (李亚超 et al., 2017), 融合藏文多层次先验特征 (沙九 et al., 2020), 融合目标端语
言模型的方法 (慈祯嘉措 et al., 2019) 等。此外还有一些与藏文预训练语言模型相关的研究工作，比
如中国少数民族预训练语言模型 CINO (Yang et al., 2022)。该模型使用了 XLM-R (Conneau et al.,
2020) 风格的预训练方法，是至迄今为止规模最大的支持藏文的公开跨语言预训练语言模型。CINO
虽然只在文本分类任务上进行了测试和验证，由于该模型可以进行跨语言的表示，可以用于初始化

藏汉机器翻译的解码器、编码器或者整个模型的参数。

3 方法

NMT 给定源端句子 x = {x1, · · · , xN} 和目标端句子 y = {y1, · · · , yM}，NMT 将句子级别
的翻译概率建模问题转换为词级别的条件概率的积,

P (y|x; θ) =
M∏
j=1

P (yi|x, y<i; θ) (1)

其中 θ 为模型所要估计的参数，y<i = {y1, · · · , yi}为 i时刻已生成的目标序列片段。在 Transformer
构架中序列转导 (Sequence Transduction) 建模任务由自注意力网络完成。NMT 模型通常采用交叉
熵损失作为训练目标，通过最大化整个训练数据上预测序列和目标序列词级别的似然进行训练；为

了提高译文的质量，往往会采用束搜索策略，在牺牲一定推理速度的条件下扩大模型的搜索空间。

机器翻译预训练模型 BERT之类的掩码语言模型能够对序列的双向上下文表示进行建模，但
是其训练是按照分类任务进行的，即将编码器的输出输入到 Softmax 层预测被掩码的词在整个词表
上的概率分布。GPT 之类的自回归模型和传统的语言模型的训练方式一致，即通过当前已生成序列
的信息预测下一个词。BART 将类似 BERT 具有双向表示能力的构架作为编码器学习加噪序列的
表示，而将类似于 GPT 的自回归构架运用于解码器，用于逐词生成原始未加噪的序列。其训练的
优化目标为在整个训练集 D 上加噪序列片段与原始序列片段的似然概率，即

arg max
θ

Lθ = arg max
θ

∑
x∈D

log(P (x|N (x); θ)) (2)

其中 N (·) 表示加噪函数，在 BART 在预训练过程中采用了多个加噪方法，包括：BART 在预训练
程中采用了多个加噪的方法，包括 1) 词的遮蔽、2) 句子顺序扰动、3) 文档转换、4) 词删除、5) 序
列片段替换等，这些加噪方法的示意请见图1。

A B C. D E.A C. E

A _ C. _ E. D E.A B C

A _. D _ E.

C. D E A B.

图 1: BART 的加噪方法示意

词典注入的藏汉机器翻译预模型训练方法 PTMDI 的预训练沿用了 BART 加噪并重构的建
模方法, 但是与 BART 不同的是 PTMDI 中词典注入代替了各类加噪方案。词典的注入不仅能起到
加噪的作用，同时也在客观上要求编码器学习跨语言的联合表示。有关双语词典的获取、筛选和注

入请见 4.1 节。本文中在完成词典注入的单语数据上进行预训练之后，并在规模为 500 K 平行数据
上进行微调。具体的预训练和微调的示意请见图 2 和图 3。考虑到收集的双语词典的词条大部分为
名词，在进行词典注入时优先替换单语数据中的名词，同时保证被替换的词的数量不超过整个句子

词长度的 15 %.
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Transformer 编码器
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雄鹰 ⻜ 向 天空 。

Transformer 解码器

<s> 雄鹰 ⻜ 向
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图 2: 预训练过程

Transformer 编码器

雄鹰 ⻜ 向 天空 。

雄鹰 ⻜ 向 天空 。

Transformer 解码器

<s> !ོད་པོ་ ནམ་མཁའ་ ལ་

!ད་པོ་ ནམ་མཁའ་ ལ་ འ+ར་

图 3: 微调过程

因为编码器需要学习藏汉两种语言的表示，需要模型有更大的学习容量，所以本文中使用了相

较于解码器更深的网络构架。此外编码器的表示和理解性能相对而言比解码器的自回归生成和掩码

自编码性能，对翻译终表现有更加重要的影响 (Kasai et al., 2020), 因而在多语言机器翻译任务研究
者有使用较深的编码器较浅的解码器的应用实践 (Kong et al., 2021)，在翻译性能不退化的前提下，
提高翻译速度。

PTMDI 训练方法能通过注入词典的方式进行翻译模型的预训练，因为词典的对齐特性使得模
型在预训练阶段就开始跨语言的信息交互，学习跨语言信息的关联。此外，这种词典注入方式使得

离散的词典特征能够很好地整合到端到端序列序列学习的连续过程中，是一种在机器翻译模型中有

效融合先验知识的方法。考虑到相较于特定领域内的对齐数据，领域词典和领域单语数据比较容易

获取和收集，所以 PTMDI 也是一种能以较为低廉的代价进行机器翻译领域适应的方法，尤其是适
用于藏汉语言对这样的低资源机器翻译任务。

4 实验

4.1 数据设定

词典 为了藏汉双语词典涵盖较为广泛的领域，尤其是学习到受限的藏汉对齐文本之外的

翻译知识，本文使用藏汉、汉藏、藏英、英藏四个方向的双语词典资源和利用统计词对齐工具

FastAlign1 (Dyer et al., 2013) 在藏汉平行数据中获取的藏汉对齐词表。其中所有词典数据中只
提取有单个释义的词条，另外对于藏英、英藏词典先将英文通过 Google 在线翻译系统翻译为汉文，
然后再进行筛选处理; 对于统计对齐词表设定筛选的词对齐概率阈值为 0.3 ，若有多个超过该阈值
的对齐词表项则随机选择。词典词源的统计信息请见表 2, 藏汉和汉藏词典的领域包括日常用词、法
律、生物、化学、医疗、数学、计算机等，藏英和英藏词典则主要是日常用词。对如表 2 所示的总
计 384654 个筛选的词条进行正则化和去重处理之后，最终获得 314500 个独立词条。

表 2: 词典资源统计表
词典 词典数量 总词条数目 筛选的词条数目 筛选比例 (%)

藏汉词典 7 451200 153020 33.9
汉藏词典 5 341000 120000 35.2
藏英词典 3 130200 29949 23.0
英藏词典 2 177876 36685 20.6
统计对齐词表 - 95699 45000 47.0

总计 1195975 384654 32.2

1https://github.com/clab/fast_align
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双语数据 与英文等具有显式的词分隔符不同，比如藏文和汉文如果直接使用纯粹基于频率统

计的子词分词方法，将可能会生成大量在语言学上无实际意义的子词结构，这一现象对藏文这种拼

音文字尤其明显。在低资源的机器翻译任务设定中，这些冗余的子词使得机器翻译模型需要学习额

外的构词规律，在客观上加大了模型的学习负担。除了低资源机器翻译任务之外，涉及汉文、日文、

朝鲜文等语言的富资源机器翻译任务中一般也是采用先分词再学习子词的数据预处理流程 (Alexis
and Guillaume, 2019)。本文中数据的预处理也是采用了这种策略，汉文分词使用了 jieba2分词工

具进行分词，藏文藏文分词采用了 (桑杰端珠 and 才让加, 2018) 提出的藏文分词方法。对文本进行
分词处理之后使用了 SentencePiece3 (Kudo and Richardson, 2018) 子词学习。为了过滤平行数据
中的噪音样本，本文通过 fasttext4 (Joulin et al., 2016) 中的语言标识模型去除藏文句子中的汉文
和汉文句子中的藏文，同时也删除了数据样本中的非 Unicode 字符。本文限制了对齐句对的最大长
度为 120 个词，同时剔除了藏汉词长度比大于 4 的句对。通过取重方法保证训练集、验证集和测试
集没有交集。最终的藏汉平行数据规模见表 3 。

表 3: 平行数据和单语数据规模
数据类型 平行数据 (句对) 单语数据 (藏/汉) (句对)

训练集 500 K 6.8 M / 5.2 M
验证集 5 K 63 K / 51 K
测试集 5 K 62 K / 51 K

总计 510 K 6.9 M / 5.2 M

单语数据 由于用于微调的平行数据主要是新闻领域的，为了更加有效的模型训练，本文在收

集藏语和汉语的单语数据时也使用了新闻领域的数据。单语数据的主要来源是各类藏文新闻网站和

这些网站对应汉文网站的对应栏目，以完成数据更好的领域适配。单语数据的预处理方式和平行数

据的预处理方式是一致的，也是先分词，再学习子词。在进行正则去噪、去重等预处理之后，最终

保留的藏文和汉文单语数据的规模为反而别为 6.9 M 和 5.2 M。

4.2 模型设定

本文中所有模型的训练和测试都是基于 Fairseq 5 (Ott et al., 2019) 框架实现的，使用了 4 张
Nvidia Quadro P1000 GPU。基准模型中纯监督式模型和回译模型使用了 6 层的 Transformer 编码
器和解码器；藏文和汉文的词表大小分别为 8K 和 9K。PTMDI 模型使用了 10 层的 Transformer
编码器和 6 层的 Transformer 解码器，编码器共享了藏语和汉语的词表，解码器使用了独立的对应
目标语言的词表。所有模型解码器和编码器的嵌入维度为 512，编码器和解码器的前馈网络的维度
为 2048，使用了 Adam 优化器进行参数优化，初始学习率设置为 0.001，学习率衰减函数选用了平
方根倒数，批处理大小为 4096 个词, 所有的模型都训练了 60 轮次。

4.3 实验结果

表 4 列出了纯监督式 Transformer 模型、回译模型、BART 和 PTMDI 模型在测试集上的最终
BLUE 的测定值。从表中可以看出，本文中的 PTMDI 模型比 BART 这一强基准模型在藏汉和汉
藏翻译任务上 BLEU 值分别高出 2.3 和 2.1，用实证方法证实了 PTMDI 在藏汉机器翻译任务上的

2https://github.com/fxsjy/jieba
3https://github.com/google/sentencepiece
4https://github.com/facebookresearch/fastText
5https://github.com/pytorch/fairseq/
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有效性。此外从图 4 中模型在验证集上的 BLEU 变化和图 5 中训练过程中的损失变化，可以得知
PTMDI 模型有更好的收敛特性，证实了模型在预训练阶段就通过词典学习双语映射关系确实能够
帮助微调过程中模型的学习能力。

表 4: 各个模型在测试集上 BLEU 值
模型 藏 → 汉 汉 → 藏

Transformer 27.1 26.8
回译 28.3 27.2
BART 29.8 29.3
PTMDI 32.1 31.4

图 4: 各个模型验证集上的 BLEU 变化 (藏 → 汉) 图 5: 各个模型的训练损失变化 (藏 → 汉)

从表 5 可以看出, 在测试集样例中的专业词汇食用菌和羊肚菌在 PTMDI 模型中被较为准确地
被译出, 且译文更加流畅。除了验证模型在双语数据的领域有良好性能之外, 本文还对其他跨领域场
景下的性能进行了测试, 如表 6 所示的是测试所有模型在计算机科学领域表现的一个样式示意, 从
该译文样例中可以发现比如汇编, 编译器等双语平行数据中不存在的词条也被准确翻译出来。说明
PTMDI 确实在预训练过程中挖掘了先验的双语词典内的翻译知识。

表 5: 测试集中的译文样例

原文 ཞིང་ལས་ཚན་རིག་ཁང་གི་ཟས་སྤྱོད་འབུ་ཕྲ་ཞིབ་འཇུག་ཁང་གི་ཞིབ་འཇུག་པ་གཞོན་པས་མིའི་ཐབས་ི་གཞི་
ོན་ཅན་ི་ལུག་ཕོ་འབུ་ཕྲ་འདེབས་འཛུགས་ེད་པར་ཞིབ་འཇུག་ེད།

参考译文 农业科学院食用菌研究所副研究员研究人工规模化种植羊肚菌。

模型 译文

Transformer 农业科学院进食菌类研究所年轻研究员研究人为种植羊肚子细菌。

BT 农业科学院的吃饭细菌研究所的副研究员正在研究人为规模的羊肚子细菌

的种植。

BART 来自农业科学院的可食用细菌研究所的助理研究员研究了规模种植羊菌的

技术手段。

PTMDI 来自农业科学院的食用菌研究所的助理研究员研究了人工有规模种植羊肚

菌。
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表 6: 跨领域的译文样例
输入 把高级程序语言翻译成汇编语言或机器语言的工作称为编译，完成这项翻

译工作的软件系统称为编译程序或编译器。

模型 译文

Transformer མཐོ་རིམ་བྱ་རིམ་སྐད་ཡིག་སྐད་བརྡའམ་འུལ་ཆས་སྐད་ཆ་ལ་བུར་བའི་བྱ་བ་དེ་ལ་རྩོམ་ུར་ཟེར། ལོ་ཙཱའི་
ལས་ཀ་འདི་འུབ་པའི་ཆེད་དུ་མཉེན་ཆས་མ་ལག་འདི་ལ་རྩོམ་ུར་བྱ་རིམ་ཡང་ན་རྩོམ་ུར་ཟེར།

BT མཐོ་རིམ་བྱ་རིམ་ི་སྐད་ཆ་དེ་རྩོམ་བིགས་སྐད་ཆ་ཡང་ན་འུལ་ཆས་སྐད་ཆ་ལ་བུར་བའི་བྱ་བ་དེ་མིང་ལ་རྩོམ་
བུར་ཟེར་ལ། ཡིག་ུར་ལས་དོན་འདི་འུབ་པའི་ཆེད་དུ་མཉེན་ཆས་མ་ལག་ལ་རྩོམ་བུར་བྱ་རིམ་ཟེར་པའོ།།

BART མཐོ་རིམ་བྱ་རིམ་ི་སྐད་ཆ་དེ་གུང་ིག་པ་སྐད་ཆའམ་འུལ་ཆས་སྐད་ཆ་ཟེར། ལོ་ཙཱའི་ེད་པའི་ལས་ཀ་དེ་
ལ་གུང་ིག་ཏུ་འབོད་པ་དང་། ལོ་ཙཱའི་ལས་ཀ་འདི་འུབ་ཆེད་མཉེན་ཆས་མ་ལག་འདི་ལ་གུང་ིག་བྱ་རིམ་མམ་
གུང་ིག་ལག་ཆ་མིང་བཏགས་པ་རེད།

PTMDI མཐོ་རིམ་བྱ་རིམ་ི་སྐད་བརྡ་དེ་ཕྱོགས་བིགས་སྐད་བརྡའམ་འུལ་ཆས་སྐད་བརྡ་ལ་བུར་བའི་བྱ་བ་དེར་རྩོམ་
ིག་ཏུ་འབོད་པ་དང་། ལོ་ཙཱའི་ལས་དོན་འདི་ལེགས་འུབ་ེད་པའི་མཉེན་ཆས་མ་ལག་འདི་ལ་རྩོམ་ིག་བྱ་རིམ་
མམ་རྩོམ་ིག་ཆས་ཞེས་འབོད་པ།

5 总结

本文受到双语交流中混和语言能有效增进交流这一现象启发，利用多个领域的藏汉双语词典和

百万句子级别的藏汉单语数据，以 BART 风格降噪自编码为训练目标，通过在单语数据中有效注入
词典，进行藏汉跨语言语言模型的预训练，并在已有藏汉平行数据上进行微调。经过广泛的实验验

证，本文中的方法比 BART 强基准模型在测试集上的 BLUE 值在藏汉和汉藏方向上分别提高 2.3
和 2.1。结合利用更大规模的单语数据，更加准确有效的词典注入方式，混合 BART 和词典注入的
训练方法，应该可以更进一步提高藏汉翻译的性能，我们将该设想在未来的工作中进行研究和探索。

此外，本文方法能为后续一到多、多到一、多到多等藏文多语言翻译课题提供可靠的研究基础。
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摘摘摘要要要

汉语中的被动句根据有无被动标记词可分为有标记被动句和无标记被动句。由于其形
态构成复杂多样，给自然语言理解带来很大困难，因此实现汉语被动句的自动识别对
自然语言处理下游任务具有重要意义。本文构建了一个被动句语料库，提出了一个
融合词性和动词论元框架信息的PC-BERT-CNN模型，对汉语被动句进行自动识别。
实验结果表明，本文提出的模型能够准确地识别汉语被动句，其中有标记被动句识
别F1值达到98.77%，无标记被动句识别F1值达到96.72%。
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Abstract

Chinese passive sentences can be categorized as marked and unmarked passive sentences
according to the presence or absence of markers. Due to its diverse morphological vari-
ations, it brings great difficulties to Natural Language Understanding (NLU), and the
automatic recognition of it is of great significance to the downstream tasks of Natu-
ral Language Processing (NLP). In this paper, we firstly construct a passive sentence
corpus, then propose a PC-BERT-CNN model incorporating part-of-speech features
and verb’s argument frame information to automatically identify Chinese passive sen-
tences. The experimental results show that our model can identify Chinese passive
sentences more accurately than the existing automatic parsing tool LTP, the F1 values
of marked and unmarked passive sentences recognition task reach 98.77% and 96.72%
respectively.

Keywords: Chinese passive sentences , automatic recognition , feature fusion ,
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1 引引引言言言

作为一种用于说明主语和谓语之间关系的语法形式，被动句广泛存在于各种自然语言中。
与主动句中主语做动作的施事不同，被动句的主语由动作的受事充当。由于语言的类型和特
征存在差异，不同语言中的被动句在表示方法上也不尽相同。例如在英语这种重形合的语言
中，其被动句大多数是结构被动句(syntactic passive)(蒋坚松, 2002)，即谓语含有“be+v-ed”形
式标记的句子，因此在机器理解时，容易通过动词形态变化以及助动词来识别句子语态。而汉
语是一种重意合的语言，缺乏动词形态上的变化，虽然也存在一部分有标记被动句（如“被”字
句），但与英语不同的是，汉语中还存在大量不含标记词的无标记被动句，这类句子的被动意
隐含在词汇或语境中，这给汉语被动句的自动识别造成困难。在以下五个例句中，例1、5为非
被动句，例2∼4为被动句。其中，例1和例2从句法结构上看，都是主谓补结构，但例1是主动句
而例2为无标记被动句，因此在判断句子中各成分语义关系时容易混淆；例3和例4分别是含标记
词“被”和“让”的有标记被动句；例5虽然含“让”，但它是该句的动词而非作为被动标记的介词，
被动标记词的这种同形多义现象给被动句的识别带来很大挑战。

例例例1 我吃完了。
例例例2 饭吃完了。
例例例3 我的钱包被偷了。
例例例4 我让门槛绊倒了。
例例例5 他让这位老人先走。

语语语体体体 会会会话话话 小小小说说说 新新新闻闻闻 学学学术术术 均均均值值值

有标记被动句 3.90 6.69 9.30 4.50 6.10

无标记被动句 3.55 9.19 3.65 2.56 4.70

总计 7.45 15.88 12.95 7.06 10.8

Table 1: 汉语被动句每万字出现次数

目前对被动句的研究主要集中在语言学层面。在自然语言处理领域，目前主流的自动解析
器可以对汉语句子，也包括被动句，进行句法、语义层面的解析。然而，通过这些解析器得到
的句子解析结果并不能直接判定被动句，而需要人为根据标注规范制定相应的判断规则或条
件，再进行被动句判定。这导致被动句识别，尤其是无标记被动句识别任务的性能大大降低。

宋文辉等人 (2007)统计了被动句在会话、小说、新闻及学术四种语体中的分布情况如表 1
所示，可见在这四种语体中，被动句在小说和新闻语体中所占比例最高，因此本文选取《人民
日报》新闻语料作为被动句识别的基础语料进行人工标注，并提出一种基于深度学习的方法实
现汉语被动句的自动识别，可以在大规模的语料中迅速、准确地筛选出被动句，以期对句法解
析、AMR解析等下游任务提供支持。

本文主要贡献如下：第一，构建了一个包含13530条句子的被动句语料库，用于深度学习
模型训练；第二，提出了一个PC-BERT-CNN(POS and CPB enhanced BERT-CNN Model)模
型，实现了汉语被动句的自动识别，该模型对BERT模型进行词性增强并融入了中文命题语
料库(Chinese Proposition Bank, CPB)中的动词论元框架信息；第三，实验结果表明，本文
提出的模型在被动句自动识别任务上取得了较好的性能，其中有标记被动句识别的F1值达
到98.77%，无标记被动句识别的F1值达到96.72%。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 被被被动动动句句句本本本体体体研研研究究究现现现状状状

被动句在汉语中随处可见。近年来关于被动句的研究大都集中在语言学领域，研究对象主
要涉及被动句的构式、语义和语用等方面。邹丽玲 (2016)从英译汉的视角解析了汉语无标记
被动句表达被动含义时，不加“被”等被动标记词的原因。王灿龙 (1998)根据无标记被动句中
被动语态主要用于及物动词的特点，从单音节及物动词和双音节及物动词两个方面分析能够
进入无标记被动句的词语。王芸华 (2014)从不同角度考察了被动句主语的语义角色，认为被
动句的主语除受事之外，也能由与事、主事、结果等其他语义角色充当。汤敬安 (2016)对比
有标记被动句和无标记被动句之间的构式差异，并对二者的认知过程进行研究，指出二者的
差异主要体现在语言结构中的受事注意范围、详略度、扫描方式等方面。对于有标记被动句
标记词的界定问题，不同学者的看法也不尽相同，李珊 (1994)认为可以将标记词划分为“被、
叫、让、给、为、被/让/叫. . .给、被/为. . .所”7类，而乔莎莎 (2015)则将标记词的数量进一
步扩充到11种，分别为“被、叫、让、给、蒙、由、被. . .给、叫. . .给、让. . .给、被. . .所、
为. . .所”，鞠彩萍 (2007)通过语料证实，“遭”在某些条件下也能作为标记词使用。
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2.2 被被被动动动句句句语语语料料料库库库构构构建建建现现现状状状

现有的中文语料库通常面向句子整体的句法、语义结构进行标注，而没有针对被动句的标
注语料。被动句在这些语料中的数量较少，而且被动句在这些语料中并没有被显式标注。

例如中文抽象语义表示（Chinese Abstract Meaning Representation, CAMR）标注了动词
与论元之间的关系 (李斌等, 2017)，它对被动句的标注方式是把位于主语位置的受事标注为动
词的arg1，如图 1 中(a)所示，“面”标注为动词“吃”的受事arg1。不过这一标注方式并非被动句
独有，如(b)和(c)中的论元结构虽然与(a)一致，但句子(b)是一个话题做主语的非被动句，句
子(c)中的动词“出现”不具有被动用法，也是一个非被动句。因此CAMR语料库不能直接作为被
动句数据集使用，本文将采用人工标注的方法构建一个被动句语料库，用于模型训练。

Figure 1: CAMR语料库标注的句子

2.3 被被被动动动句句句识识识别别别研研研究究究现现现状状状

目前针对被动句解析的专项研究较少，但在句法或语义解析任务中，可以通过判断
解析图中语义角色或论元关系结构完成对被动句的识别。为探究现有自动解析器在被
动句识别上的效果，本文使用哈工大发布的语言技术平台（LTP）1(Che et al., 2010)对
句子的句法结构和语义角色分别进行解析。 对于依存句法解析结果，若解析图中存

Figure 2: LTP对句子的自动解析

在“FOB←V”或“FOB←V→ADV(→POB)”2关系链时，把该句子记为正确解析，否则记为错

1http://ltp.ai/index.html
2FOB代表前置宾语，在被动句中通常指向受事；ADV代表状中结构，在有标记被动句中通常指向标记

词；POB代表介宾关系，在有标记被动句中通常指向施事，可不出现在句子中。
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误解析；对于语义角色解析结果，若动词及其受事论元A1、施事论元A0都判断正确，则记为
正确解析，若有至少一个论元错误或没有解析出论元则记为错误解析。通过分析发现，LTP对
被动句的解析性能并不高（具体统计数据见5.3节）。图 2 展示了LTP对两个被动句的自动
解析结果，句(a)是一个无标记被动句，动词“用于”的A1解析正确，即LTP语义角色解析正
确。但“体育场”应是“用于”的前置宾语(FOB)而非主谓关系(SBV)。句(b)中存在”FOB←V”关
系链，即“阿切尔”是“吸引”的前置宾语，句法解析正确，但语义角色解析结果中，A1“阿切
尔”却未被解析。这说明LTP在被动句自动解析方面仍存在一定的提升空间。

本文将汉语被动句的自动识别任务视为一个文本分类问题。近年来，深度学习
在文本分类中的运用日渐成熟。Kim (2014)最先在卷积神经网络（Convolutional Neural
Networks，CNN）的基础上提出TextCNN用于文本分类。Devlin等人 (2019)提出的BERT基
于Transformer的双向深度语言模型，可以捕获双向上下文语义，在机器翻译、文本分类、
文本相似性等多个自然语言处理任务中取得优异的表现。Qin等人 (2020)提出了一种特征
投影的方法，将现有特征投影到共同特征的正交空间中，生成的投影垂直于共同特征并
且对分类更具辨别力。朱向其等人 (2021)提出了一种基于改进词性信息和ACBiLSTM的
中文短文本分类模型，在THUCNews数据集上取得良好的分类性能，准确率和F1值分别达
到97.43%和95.24%。Nguyen等人 (2021)提出了两种利用外部知识的方法来丰富句子的语义表
示，进而识别与恶意软件相关的句子，使得SVM分类器的F1值提升了9%。受此启发，对于本
文的被动句识别任务，也可引入相应的外部知识并进行特征融合，以提升分类模型的性能。

3 被被被动动动句句句语语语料料料库库库构构构建建建

3.1 被被被动动动句句句语语语料料料来来来源源源

本文选取1998年1至3月《人民日报》新闻语料作为被动句标注的基础语料。由于《人民日
报》语料中每一行文本代表一个自然段或标题，所以需要把提取出的纯文本语料切分为单个句
子，去除新闻标题等不符合完整句式特点的文本，构成待标数据集共5万句，约200万字。

3.2 被被被动动动句句句的的的标标标注注注规规规范范范

定义“NP1+Mark+[NP2]+V”和“NP1+V”分别为有标记被动句和无标记被动句的一般构
式，其中V为及物动词，N1代表动作的广义受事，N2代表对应的广义施事，Mark代表标记
词，[ ]中的成分可不出现。被动句标注的重点在于确定主语和谓语之间的被动关系，进而根据
有无标记词分为有标记被动句或无标记被动句。

3.2.1 有有有标标标记记记被被被动动动句句句

根据前人研究，本文把被动标记词的范围限定在“被、叫、让、给、蒙、由、为、遭”这八
大类。当句子中动词对主语造成“强影响”或“不如意”的结果时，我们认为该句子很可能是被动
句，具体来说，当句子主语充当谓语动词的以下几种论元角色时，可将句子标注为有标记被动
句。

（1）受受受事事事、、、与与与事事事论论论元元元 受事代表直接受动词支配或影响的人或事物；与事是动作非主动
的参与者。如例6中，

例例例6 (a)他的钱包被人偷走了。 (b)她被骗去不少钱。

“钱包”是动词“偷”的受事，“她”是“骗”的与事，两个句子均表达了“不如意”的结果，因此将这
类句子标注为有标记被动句。

（2）感感感事事事、、、主主主事事事论论论元元元 感事是非自主的感知性事件的主体；主事指性质、状态或变化性
事件的主体，与系事相对。如例7中，

例例例7 (a)他被一阵枪声吓醒了。 (b)埃雷迪亚被称为“花城”。

感事“他”由表示消极或突发反应的词——“吓”支配，表达一种“不如意”的状态，因此认为该句
子是有标记被动句。(b)中“埃雷迪亚”是主事，“花城”是系事，二者通过“称为”这一评定、认同
性的动词联系起来，这类句子也被视为有标记被动句。

（3）工工工具具具、、、材材材料料料论论论元元元 工具和材料都在动作发生过程中会受到控制，同时会对它们本身
造成“强影响”。如例8中，

例例例8 (a)刺刀都被他捅弯了。 (b)乳胶漆被他涂了墙。
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“刺刀弯了”是在陈述“捅”这一动作过程中给工具造成的强影响。同理，“乳胶漆”作为“涂”的材
料论元，被附加在别的物体上，也受到了“强影响”，因此把它视为被动句。

3.2.2 无无无标标标记记记被被被动动动句句句

在无标记被动句中，由于缺少被动标记，导致句子对动词有严格的语义选择限制，因此在
标注无标记被动句时，除了观察句子主语充当的语义角色外，还需考虑动词本身的语义特点。
当句中动词具有以下两种特点时，则把该句子标注为无标记被动句。
（1）可可可控控控性性性 表示动作可以由动作发出者根据自己的意愿进行控制。如例9中，

例例例9 (a)桌子已经擦了。 (b)这棵树已经死了。

动词“擦”可控而“死”不可控，因此(b)不属于无标记被动句。
（2）强强强动动动作作作性性性 表示的是人、其他生命体的动作或某种自然力造成的动作，动作性比较

明显。如例10中，

例例例10 (a)作业做完了。 (b)脚冻伤了。 (c)人们的安全意识提高了。

“做”和“冻”都是动作性比较强的动词，(a)和(b)均属于无标记被动句；而“提高”的动作性弱，
因此(c)不属于无标记被动句。

3.2.3 特特特殊殊殊情情情况况况

当某动词具有多种义项时，需要根据语境判断该动词在当前句子中的语义，进一步判定句
子是否属于被动句。如例11中，

例例例11 (a)比赛中他被对手摔倒了。 (b)他走路时不小心摔倒了。

虽然两个句子都表达“不如意”的结果，但(a)中“摔倒”属于自主性动词，具有可控性；而(b)中
的“摔倒”则属于非自主动词，不具有可控性；因此前者属于被动句而后者不是。
此外，若一个句子同时符合有标记被动句和无标记被动句的构式，则将其拆分或改写为多

个句子，使得每个句子都是单标签样本。如例12中既包含有标记被动语态“心+被+打动”，又包
含无标记被动语态“生源+积聚”，因此将它拆分为有标记被动句(a)和无标记被动句(b)。

例例例12 久而久之,下岗人的心被打动了,生源也就慢慢积聚起来了。
(a) 久而久之,下岗人的心被打动了。
(b) 生源也就慢慢积聚起来了。

3.3 被被被动动动句句句语语语料料料库库库统统统计计计

标注人员为2名具有语言学专业背景的志愿者，经过培训后根据上述标注规范展开标注
工作。标注过程分为两个阶段，第一阶段为试标阶段，2人同时标注100条句子，完成后进行
一致性统计的结果为85%，二者的标注结果存在的差异主要体现在动词在不同语境下的语义
理解上。在经过适当调整后，进行第二阶段的正式标注，共13530条句，整体标注的一致性达
到91%。语料库中约5%的句子由拆分或改写得到，各类别样本数据如表 2 所示。

句句句子子子类类类别别别 样样样本本本数数数量量量(条条条) 样样样本本本示示示例例例

有标记被动句 4495 大火已于傍晚六时被扑灭。
无标记被动句 4570 检查情况已在当地曝光。
非被动句 4465 她将参加钢琴组的比赛。

Table 2: 被动句语料库构成

此外，对有标记被动句的八大类标记词进行了统计，如表 3 所示，可知，“被”是最典型的
被动标记词，“由”字句也比较常见，而其他几类标记词在新闻领域文本中出现的频率较低。

标标标记记记词词词 被被被 由由由 为为为 给给给 遭遭遭 让让让 叫叫叫 蒙蒙蒙 总总总计计计

数数数量量量(条条条) 3064 1238 145 34 7 4 3 0 4495
占占占比比比(%) 68.16 27.54 3.23 0.76 0.16 0.09 0.07 0.00 100

Table 3: 被动句语料库中的标记词分布
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4 被被被动动动句句句识识识别别别模模模型型型设设设计计计

本文将汉语被动句识别任务建模为一个三分类问题，即把句子分为有标记被动句、无标记
被动句和非被动句三种类别，提出一个融合词性信息和论元框架信息的PC-BERT-CNN模型，
从而对汉语句子所属类别进行预测。模型的输入为单个句子，输出为句子的类别标签。模型
由4个模块组成: ①词性增强的词嵌入模块，得到融合了词性信息的BERT向量表示；②CPB论
元框架信息提取模块，得到句中所有动词的论元框架信息的静态词向量表示；③特征提取和拼
接模块，得到融合词性特征和动词论元特征的句子表征；④标签预测模块，得到模型的输出，
即句子的预测类别标签。模型整体架构如图 3 所示。

Figure 3: 被动句识别模型结构图

4.1 词词词性性性增增增强强强的的的词词词嵌嵌嵌入入入

被动句的核心是谓语动词，不同词性的词语具有不同的表征能力。在被动句识别任务中，
谓语动词、施受事名词和标记介词是体现被动语态的重要组成部分。BERT在获取词嵌入时，
利用自注意力机制充分考虑了每个字符的上下文信息，从而动态调整其向量表示，因此句子中
每个词语的属性对模型的训练也具有重要作用。在得到BERT词向量后，利用结巴分词工具3 对
句子进行分词和词性标注，根据本文研究对象把词性划分为动词(V)、名词(N)、介词(P)和其
他(O)四类，并给各个词类分配权重，记为词性因子，如表 4 所示。

词词词类类类 说说说明明明 词词词性性性因因因子子子 取取取值值值范范范围围围

V 谓语动词 α [0,1]
N 代表施事、受事的名词/代词 β [0,1]
P 被动标记词 γ [0,1]
O 其他修饰性的词语 δ [0,1]

Table 4: 各类词性因子说明

各词性因子值为实验的超参数，设它们满足约束条件α + β + γ + δ = 1，各词性因子的最
优取值通过参数分析得到。对于输入样本S = [w1, w2, w3, . . . , wn]，首先经过BERT得到样本的
表征向量vecBERT，同时进行词性标注并分配权重，得到样本的词性因子序列weightPOS，然

3https://github.com/fxsjy/jieba
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后将vecBERT与weightPOS进行权重计算，得到融合词性信息的表征向量ṽecBERT ，计算公式
如(1)-(3)所示。

vecBERT = BERTEmbedding(S) = [~x0, ~x1, ~x2, . . . , ~xn] (1)

weightPOS = [wp0, wp1, wp2, . . . , wpn], wpi ∈ [0, 1] (2)

ṽecBERT = vecBERT × weightPOS = [~y0, ~y1, ~y2, . . . , ~yn] (3)

其中~yi = ~xi × wpi，“×”代表向量与标量的乘法运算。

4.2 CPB论论论元元元框框框架架架信信信息息息提提提取取取

CPB语料库对动词的论元框架，即动词义项进行了描述(Xue and Palmer, 2005)，每
个Frameset对应动词的一种义项。图 4 列出了“评为”、“殉职”和“处理”三个动词在CPB中的
论元框架信息，其中f1为该动词的第一种义项，f2为第二种义项。由于能够进入被动语态的动
词应至少具备arg0和arg1这两个论元，因此论元框架中只含一个论元的动词是无法在被动句中
使用的，如“殉职”。此外CPB动词论元框架中各个论元语义的描述对动词本身的语义也能起到
很好的补充作用。故本文将动词的论元框架信息，即所有的Frameset从CPB中抽取出来，编码
为词向量后进行特征融合，以期对模型性能的提升有积极的影响。

Figure 4: 从CPB语料库抽取论元框架信息

对于输入样本S，从词性标注结果中提取出当前样本句子中的所有动词[verb1, . . . , verbm]，
再从CPB语料库中抽取出每个动词的论元框架信息FSi并进行字符串拼接，若在CPB语料库中
未匹配到该动词的论元框架，则FSi用空字符串替代，最终得到句子中所有动词的论元框架信
息FSv all，由k个CPB动词论元框架描述信息的符号序列组成。再利用随机初始化的静态词嵌
入层将FSv all转为向量表示，记为vecFS，计算公式如(4)-(5)所示：

FSv all = FS1 + . . .+ FSm = [f1, f2, . . . , fk] (4)

vecFS = Embedding(FSv all) = [z1, z2, . . . , zk] (5)

其中k =
∑m

j=1 str len(FSj)，“+”代表字符串加法。

4.3 特特特征征征提提提取取取和和和拼拼拼接接接

对于样本句子的词性增强BERT向量表示ṽecBERT和句中动词论元框架信息的向量表
示vecFS，利用卷积神经网络(CNN)对其进行特征提取，得到两个输出F̃1和F̃2，再将二者进
行拼接，得到输入样本最终的特征表示F̃s，计算公式如(6)-(8)所示。

F̃1 = CNN(ṽecBERT ) (6)

F̃2 = CNN(vecFS) (7)

F̃s = F̃1 ⊕ F̃2 (8)
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4.4 标标标签签签预预预测测测

将样本最终的特征F̃s送入全连接层，之后对网络进行dropout处理，以防止出现过拟合现
象，最终经过softmax函数得到的结果即为样本预测的类别标签。

5 实实实验验验

5.1 数数数据据据集集集划划划分分分及及及实实实验验验设设设置置置

数数数据据据集集集划划划分分分 本文的实验语料包含三个类别的数据，按照6:2:2的比例将数据集进行切分并
随机打乱，分为训练集、验证集和测试集，各类别样本个数如表 5 所示。

类类类别别别 训训训练练练集集集(条条条) 验验验证证证集集集(条条条) 测测测试试试集集集(条条条)

有标记被动句 2697 899 899
无标记被动句 2742 914 914
非被动句 2679 893 893

Table 5: 数据集划分

超超超参参参数数数设设设置置置 实验使用的BERT4模型版本为Chinese L-12 H-768 A-12，学习率设置为1e-
5，其他超参数设置如表 6 所示。

超超超参参参数数数 含含含义义义 值值值

epochs 数据集迭代次数 3
batch size 单批次样本数量 32
pad size 每个样本最大token数量 128

filter sizes 卷积核尺寸 (2,3,4)
num filters 卷积核数量 256

dropout 丢弃概率 0.1
cpb embed dim cpb信息词嵌入维度 16

cpb pad size cpb信息最大token数量 12
cpb filter sizes cpb卷积核尺寸 (2,3)
cpb num filters cpb卷积核数量 256

pos weight 词性因子取值 (0.3,0.3,0.3,0.1)

Table 6: 超参数设置

评评评价价价指指指标标标 本文实验采用准确率P(Precision)、召回率R(Recall)和F1值(F1-measure)作为
模型性能的评价指标。对比实验则使用正确率Acc(Accuracy)作为评价指标。

5.2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

在文本分类领域，基于CNN和BERT预训练模型的分类方法是比较常用且高效的方法。为
了验证模型的有效性，将本文提出的PC-BERT-CNN模型与TextCNN、BERT和BERT-CNN三
种模型进行实验对比，对每个类别句子的识别性能分别计算其P、R和F1值，得到的各模型在各
类句子自动识别任务上的实验结果如表 7 所示。

可以看出，本文提出的模型在三类句子上的性能均达到最佳。观察TextCNN模型与BERT-
CNN模型的实验结果，容易发现，在引入BERT预训练模型之后，各类句子识别的F1值都有
了明显的提高，原因在于TextCNN使用的是静态词向量，不能解决文本中一词多义的问题，
而BERT在动态生成词向量的过程中考虑了更多的上下文信息，使得在CNN捕获局部特征时，
能够更好地理解句子语义。被动句识别任务与普通句子文本分类任务不同，它重点关注的对象
是动词以及施受事等，相比BERT-CNN模型，本文模型在融入词性信息和动词论元框架信息
后，丰富了句子中动词及其相关成分的语义表示，因此分类性能明显提升。

4https://github.com/google-research/bert
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模型
有标记被动句识别 无标记被动句识别 非被动句识别

P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%)

TextCNN 95.85 98.87 97.34 91.38 93.39 92.37 96.01 90.89 93.38
BERT 99.21 97.55 98.37 94.64 96.50 95.56 95.73 95.41 95.57

BERT-CNN 99.10 98.33 98.72 97.40 94.20 95.77 93.66 97.54 95.56
本文模型 99.21 98.33 98.77 96.51 96.94 96.72 95.99 96.42 96.20

Table 7: 各类句子自动识别的实验结果

容易发现，在相同模型的实验条件下，有标记被动句的识别性能更高，这是因为有标记被
动句本身就存在特征明显的被动标记词，因此通用的文本分类模型就已经能取得较好的识别性
能，本文模型通过融合外部特征后，F1值稍有提高，达到98.77%。对于无标记被动句，由于其
缺乏明显的标记词，而通过引入词性信息和论元框架信息可以很好地丰富句子的特征表示，因
此本文模型与另外三个通用的分类模型相比，在无标记被动句识别任务上取得了最好的性能，
其F1值达到96.72%，且在召回率显著提升的情况下，同时保证准确率维持在较高的水平。同样
地，对于非被动句而言，由于模型能够较好地学习到被动句的结构和语义特征，那么对于非被
动句的特征也应当能较好地捕获，因此本文模型在非被动句识别任务上也获得了较好的性能。

5.3 对对对比比比实实实验验验

语言技术平台(Language Technology Platform, LTP)是哈工大社会计算与信息检索研究中
心(HIT-SCIR) 研发的一套中文自然语言处理开源基础技术平台，其最新发布的LTP 4.0在词
法分析、句法分析和语义分析等六项自然语言处理任务上都取得了SOTA或具有竞争力的表
现(Che et al., 2021)。其中LTP 4.0(Base2)5是LTP 4.0系列各版本模型中，在语义角色标注和句
法依存分析任务上都表现最佳的模型，因此本文利用该模型的语义角色标注和句法依存分析这
两项功能，对测试集中的句子进行自动解析。由于LTP得到的句子解析结果不能直接判定被动
句，我们统计了各类句子的正确解析数目和正确率Acc6，并与本文模型的实验结果进行对比。
对比实验所用的测试集包含899条有标记被动句、914条无标记被动句和893条非被动句。对比实
验结果如表 8 所示。

模型
有标记被动句 无标记被动句 非被动句

正确数(条) Acc(%) 正确数(条) Acc(%) 正确数(条) Acc(%)

LTP语义角色标注 487 54.17 814 89.06 850 95.18
LTP句法依存分析 840 93.44 693 75.90 808 90.48
本文模型 884 98.33 886 96.94 861 96.42

Table 8: 本文模型与LTP的对比实验结果

可以看出：首先，在有标记被动句识别方面，LTP的解析性能并不高，尤其语义角色
标注功能的解析性能较差，正确率仅有54.17%，而本文模型的性能远远超过LTP，正确率达
到98.33%；其次，对于无标记被动句而言，LTP的解析性能也不高，其中句法依存的解析性能
只有75.90%，这也说明无标记被动句识别任务是提升句法解析性能所必须克服的一个重要任
务，而本文模型效果远远优于LTP，正确率达到96.94%。最后，本文模型在非被动句识别任务
上的性能也明显优于LTP自动解析器，正确率达到96.42%。

5.4 消消消融融融实实实验验验

本文提出的模型融合了词性信息和CPB中的动词论元框架信息，在被动句自动识别任务上
取得了良好的性能。为探究二者对模型性能的影响，本文进行了消融实验，实验结果如表 9 所
示，其中Ours代表本文模型，Ours-cpb和Ours-pos分别表示在本文模型基础上移除论元框架信
息和词性信息的模型。

5https://github.com/HIT-SCIR/ltp
6判断标准参照2.3节
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模型
有标记被动句识别 无标记被动句识别 非被动句识别

P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%)

Ours 99.21 98.33 98.77 96.51 96.94 96.72 95.99 96.42 96.20
Ours-cpb 99.22 98.78 99.00 95.45 96.50 95.97 95.94 95.30 95.62
Ours-pos 98.99 98.33 98.66 95.96 96.17 96.07 95.54 95.97 95.75

Table 9: 被动句识别消融实验结果

可见在模型移除论元框架信息之后，无标记被动句和非被动句的识别性能均有下降，但有
标记被动句识别的F1值反而提升到99.00%，这是由于有标记被动句本身已经具有明显的标记词
特征，在引入论元框架信息后，过多的特征表示反而可能会对其造成干扰甚至产生负作用。反
观无标记被动句，由于缺少标记词，自动识别的难度较大。在移除论元信息后，无标记被动句
识别的F1值降低了0.75%，P值降低了1.06%，这说明论元信息能很好地补充无标记被动句中的
特征表示。此外，在移除词性信息后，三类句子的识别性能均有所下降，这说词性信息有利于
句子的特征提取和识别。

5.5 词词词性性性因因因子子子对对对实实实验验验的的的影影影响响响

α β γ δ Weighted F1

0.25 0.25 0.25 0.25 96.34
0.4 0.3 0.3 0 96.93
0.4 0.4 0.2 0 96.71
0.4 0.3 0.2 0.1 96.86
0.3 0.4 0.2 0.1 96.82
0.3 0.3 0.3 0.1 96.97
0.3 0.3 0.1 0.3 96.60
0.3 0.1 0.3 0.3 96.16
0.1 0.3 0.3 0.3 96.32
0.3 0.3 0.2 0.2 96.49

Table 10: 不同词性因子取值下本文模型的性能

为探究词性因子的不同取值对实验的影响，本文通过调整各词性因子的取值进行多次实
验，取模型性能最佳时对应的参数值为词性因子的最优取值。参数调整的过程包含三个步骤：
①各因子的初始值设为0.25，将其结果作为对照组；②在保证四个词性因子的和为1的条件下，
调整或交换其中两个词性因子的值，进行多次实验对比；③如果模型性能有提升，则更新对照
组为当前最佳性能对应的参数值，重复步骤②和③。表 10 展示了部分参数设定情况下对应的
实验结果，其中Weighted F1为三类句子识别F1的加权平均值。结果表明当四个词性因子分别
为0.3、0.3、0.3和0.1 时，模型性能最优，这是因为动词是句子结构的核心，且被动句中的施受
事一般是名词或代词，有标记被动句中的标记词为介词，三者对被动句识别都非常重要，因此
所占权重较大，而其他词性的词语通常只作为修饰成分，对被动句识别的影响不大，因此权重
较小。

6 结结结语语语

本文首先手工标注了一个被动句语料库，涵盖三种类型的句子−−有标记被动句、无标记被
动句和非被动句，然后根据被动句的句式特点，将被动句识别任务建模为一个三分类任务，进
而提出了一个融合词性信息和动词论元框架信息的PC-BERT-CNN模型，实现了汉语被动句的
自动识别。实验结果表明该模型取得了较好的识别效果，且比现有主流自动解析器能更加准确
地识别被动句，有标记被动句和无标记被动句识别的F1值分别达到98.77%和96.72%。

我们将在后续工作中，一方面继续扩大语料规模并进行细粒度标注，为更深入的被动句研
究提供支持；另一方面，尝试对细粒度被动句语料进行解析，进一步提升被动句解析的性能。
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摘摘摘要要要

糖尿病作为一种典型慢性疾病已成为全球重大公共卫生挑战之一。随着互联网的快速
发展，庞大的二型糖尿病患者和高危人群对糖尿病专业信息获取的需求日益突出，糖
尿病自动问答服务对患者和高危人群的日常健康服务也发挥着越来越重要的作用，
然而存在缺乏细粒度分类等突出问题。本文设计了一个表示用户意图的新型糖尿病
问题分类体系，包括6个大类和23个细类。基于该体系，本文从两个专业医疗问答网
站爬取并构建了一个包含122732个问答对的中文糖尿病问答语料库DaCorp，同时对
其中的8000个糖尿病问题进行人工标注，形成一个细粒度的糖尿病标注数据集。此
外，为评估该标注数据集的质量，本文实现了8个主流基线分类模型。实验结果表明，
最佳分类模型的准确率达到88.7%，验证了糖尿病标注数据集及所提分类体系的有效
性。Dacorp、糖尿病标注数据集和标注指南已在线发布，可以免费用于学术研究。

关关关键键键词词词：：： 糖尿病 ；问题分类 ；分类体系 ；语料库建设 ；标注

The Construction of Question Taxonomy and An Annotated
Chinese Corpus for Diabetes Question Classification

Xiaobo Qian1,Wenxiu Xie2,Shaopei Long1,Murong Lan1,Yuanyuan Mu3,Tianyong Hao1,*

1School of Computer Science, South China Normal University,Guangzhou, Guangdong
2Department of Computer Science,City University of Hong Kong, Hong Kong

3School of Foreign Languages,Chaohu University,Hefei, Anhui
xiaoboqian1221@outlook.com，vasiliky@outlook.com，Shaopei-Lauv@m.scnu.edu.cn，
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Abstract

As a typical chronic disease, diabetes has become one of the major global public health
challenges. With the rapid development of the Internet, the huge group of type 2 di-
abetes patients and high-risk people has shown an increasing demand for specialized
information on diabetes. The automated diabetes Question Answering (QA) services
also play a vital role in providing daily health services for patients and high-risk people.
However, issues like fine-grained classification are still unsolved in many QA services.
In this paper, we design a new diabetes question classification taxonomy which rep-
resents the user intent, including 6 coarse-grained categories and 23 fine-grained cat-
egories. We also construct a new Chinese diabetes QA corpus DaCorp that contains
122,732 questions-answer pairs, collected from two professional medical QA websites.
Meanwhile, we annotate 8,000 diabetes questions in DaCorp as a fine-grained diabetes
dataset. To evaluate the quality of the proposed taxonomy and the annotated dataset,
we implement 8 mainstream baseline classifiers for diabetes question classification. Re-
sults show that the best-performing model gained an accuracy of 88.7%, demonstrating
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the validity of the annotated diabetes dataset and the efficacy of the proposed taxon-
omy. The Dacorp, annotated diabetes dataset, and annotation guidelines are published
online and free for academic research.

Keywords: Diabetes , Question Classification , Classification Taxonomy , Corpus
Construction , Annotation

1 引引引言言言

随着经济的快速发展和生活方式的迅速变化，糖尿病的患病率呈急剧上升趋势，已成
为当今重要的公共卫生挑战之一。根据国际糖尿病联合会（International Diabetes Federa-
tion，IDF）全球糖尿病地图集的最新报告1，2021 年，全球有近5.37亿成年人（20-79岁）患有
糖尿病，其中670万人在同年死亡，这意味着每5秒钟就有1人死于糖尿病。中国目前糖尿病患者
已达1.4亿，是世界上糖尿病患者人数最多的国家1。糖尿病已成为中国21世纪最具挑战的公共
健康问题(Jia, 2014)。然而，近50%的糖尿病患者未得到确诊且不了解自己的病情1，即存在自
诊率低的问题。另外，据世界卫生组织（World Health Organization，WHO）报告2，在糖尿
病的患病人群中，超过95% 的患者患有二型糖尿病。与无法预防的一型糖尿病不同，二型糖尿
病可以通过改变生活方式和提高健康管理能力来预防(Powers et al., 2015)。因此，高质量的糖
尿病管理知识和信息对糖尿病患者和糖尿病高危人群至关重要。

据中国互联网络信息中心（China Internet Network Information Center，CNNIC）报告3，
截至2021年12月，我国网民规模达10.32亿，互联网普及率达73.0%。互联网已成为患者寻找健
康信息、表达健康信息需求的重要工具。许多在线健康问答社区和论坛已成为患者提问和分享
信息的热门平台。然而，互联网上的健康信息质量参差不齐(Kanthawala et al., 2016)，因而向
患者提供可靠的健康信息至关重要。由于现有的问答服务存在缺乏细粒度分类等突出问题，导
致患者不能快速地找到与自己病情最相关的糖尿病信息。因此，从患者需求出发并对糖尿病问
题进行细类度分类是自动问答服务一个亟需解决的问题，同时也是向用户提供可靠信息的一种
有效方式。

本文为辅助患者快速获得最相关的糖尿病信息，设计了一个表示用户意图的新型糖尿病问
题分类体系，包括饮食、治疗、预防、并发症等细粒度类别。同时，构建了一个糖尿病中文问
答语料库DaCorp，包含122732个问答对。根据提出的分类体系，本文对DaCorp中的8000个糖
尿病问题进行人工标注，形成一个糖尿病问题标注数据集，为糖尿病自动问答服务的发展提供
数据支撑。Dacorp、标注数据集和标注指南已在网站发布可免费下载及用于学术研究。此外，
本文实现了8个主流分类模型，并对各个模型在该标注数据集上的分类性能进行了对比与分析，
验证了标注数据集的质量及提出分类体系的有效性。

本文的主要贡献如下：1）设计了一个表示用户意图的糖尿病问题分类体系，以辅助患者快
速获得最相关的糖尿病信息；2）构建了一个糖尿病中文问答语料库DaCorp和糖尿病问题标注
数据集；3）通过8个主流基线分类模型在糖尿病标注数据集上的分类实验，验证了分类体系的
合理性和数据集的有效性，本文的实验结果可作为糖尿病问题分类任务的基准。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 医医医学学学问问问题题题分分分类类类体体体系系系

现有的医学问题分类体系研究主要分为两类，一类是基于问题性质和主题的分类
体系，另一类是面向用户意图的分类体系。Ely et al. (2000)提出了一种针对临床问题
的类型和性质的分类体系，即通用临床问题分类（Taxonomy for Generic Clinical Ques-
tions，TGCQ），TGCQ是一个四层结构的分类体系，包含64个通用问题类型。该分类体系

1International Diabetes Federation（2021）IDF diabetes atlas.https://diabetesatlas.org/
2World Health Organization.https://www.who.int/news-room/fact-sheets/detail/diabetes
3China Internet Network Information Center ：China Internet Network Development State Statistic Re-

port.http://www.cnnic.cn/hlwfzyj/hlwxzbg/hlwtjbg/202202/P020220407403488048001.pdf
©2022 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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由来自152位医生提出有关患者护理的临床问题构建而成。另一种针对问题主题的分类体系是
基层医疗国际分类3（International Classification of Primary Care-Version 2，ICPC-2），它由
世界家庭医生组织（WONCA）开发，并广泛用于多个国家。该体系可以用于对患者的就诊原
因、管理、干预措施等相关问题进行分类。然而，Boot and Meijman (2010)调查了这两种专业
分类体系对患者提出的健康问题进行分类的可行性，发现这两种分类体系并不能直接用于患者
健康问题的分类。他们的研究指出患者和医生的信息需求之间存在着差异。在现实生活中，存
在很多患者经常询问但医生很少提出的问题，而患者常问的问题无法与这两个分类体系中的类
别对应。例如，没有关于标准医学知识（例如，“X 综合征是否存在？”）和患者常问的饮食建
议（例如，“X疾病吃什么食物有好处？”）相对应的问题类别。因此，直接使用以医生信息需
求为基础的问题分类体系来表达患者意图并对患者所提问题进行分类是不完整且不合适的。

近年来，研究者开始构建和研究面向用户意图的问题分类体系。McRoy et al. (2016)提
出了一个癌症问题分类体系，该体系将用户提出的癌症相关问题分为10个类别。Wang et al.
(2020)使用卷积神经网络将用户提出的糖尿病健康问题分为9类，构建了一个糖尿病健康问题的
分类体系，同时对中国糖尿病患者的健康信息需求进行了分析。Luo et al. (2020)将1000个高血
压患者问题分为7个类别，构造了一个高血压问题的分类体系。尽管这些分类体系在一定程度上
可以表达用户的健康信息需求，但它们都停留在对问题的表层分类即粗粒度类别分类，缺乏对
用户提出的健康问题进行细类度划分，因而不能有效地满足患者快速检索与自身健康最相关的
信息需求。基于现有糖尿病问题分类体系存在的问题，本文提出了一个新的问题分类体系，将
问题依据用户意图进行细粒度划分，从而能够有效地辅助用户快速检索到与自身健康状况密切
相关的问答信息。

2.2 医医医学学学问问问题题题语语语料料料库库库

近年来，不少国内外研究者对医学问题语料库进行了构建和研究。Ely et al. (2000)使用
所提出的64个通用类型对临床问题进行人工标注并构建了一个临床问题语料库。该语料库是
由152位家庭医生提出的有关患者护理的1396个临床问题组成。Roberts et al. (2014)构建了一个
包含2937个遗传罕见疾病的患者问题语料库，该语料库的问题被标注为13个类别。相较于英文
的医学问题语料库，中文医学问题语料库起步较晚。Guo et al. (2018)创建了一个中国健康问题
的标注语料库。该语料库由5000个人工标注的中文健康问题组成。这些健康问题由2000个高血
压相关问题和3000个来自内科、外科、妇产科、儿科、传染病、中医6个不同疾病领域的问题构
成。

尽管现有中文问题语料库的疾病种类范围广，但很少有人构建和研究与糖尿病相关的中
文问题语料库。据调研，只有Guo et al. (2020)提出了一个面向自动答疑服务的糖尿病问题
语料库。该语料库由6401个带有<实体类型，意图类型>标签的糖尿病问题构成，采用人工标
注来保证语料库的质量。然而，该语料库中的糖尿病问题主要与糖尿病的主要特征相关，例
如，BMI指数（Body Mass Index）、葡萄糖、糖化血红蛋白、高血压和肌酐，并不能有效地
体现用户意图和信息需求。据我们调研，在常用的专业医疗问答网站中，很多糖尿病患者并没
有医学背景，且常问的问题更多地集中在与糖尿病相关的一般性问题和日常健康管理相关的问
题，例如“二型糖尿病可以吃X食物吗”、“如何预防糖尿病”等。基于此，本文从两个大型专业
医疗问答网站爬取和糖尿病直接相关的问答数据，构建了一个中文糖尿病问答语料库和糖尿病
问题标注数据集。与其他研究不同的是，本文提出的语料库在分类体系上进行创新，对糖尿病
问题进行需求细粒度分析，同时提供了主流分类模型在标注数据集上的问题分类性能，进一步
对标注数据集的质量和分类体系的有效性进行评估。

3 糖糖糖尿尿尿病病病问问问题题题分分分类类类体体体系系系

分类体系是表示用户意图并系统地分析和记录用户对健康信息需求的一种方法。在问答系
统中，问题分类在缩小检索范围和提高返回答案的准确性等方面发挥着重要作用(Zhen et al.,
2015)。由于现有的面向用户意图的分类体系缺乏对问题的细类度划分，因此本文基于TGCQ分
类体系设计了一个新的可以表示用户意图的糖尿病问题双层分类体系，包括6个大类和23个细
类。尽管TGCQ分类体系是基于医生提出的有关患者护理的问题构建而成，并不能直接用于对

3International Classification of Primary Care-Version 2（ICPC-2）：https://www.ehelse.no/kodeverk/icpc-
2e–english-version
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用户健康问题的分类(Boot and Meijman, 2010)。但由于医生和患者提出的问题在“治疗”、“诊
断”类别存在共性，本文对TGCQ分类体系进行调整和扩展后可用于用户糖尿病健康问题的分
类。

针对TGCQ分类体系在用户糖尿病问题分类上存在的问题，本文对分类体系进行了调整和
改进。首先，由于患者和医生的信息需求差异，存在很多患者经常询问但医生很少提出的问
题，因此患者的常问问题无法与该分类体系中的类别相对应。基于此，为了尽可能涵盖患者提
出的糖尿病问题，对于第一层的大类（coarse categories），本文增加了“常识”、“健康生活方
式”和“其他”三个类别。保留了TGCQ分类体系中的“诊断”、“治疗”和“流行病学”三个大类，去
除TGCQ分类体系中的“管理”和“非临床”两个类别。

其次，在TGCQ分类体系中的细类很多并不适宜用于糖尿病的问题分类，例如，“物理特
性”、“社区服务”等。因此，对于第二层的细类（fine-grained categories），本文只保留了“临
床解释”、“症状/表现”、“检查”和“病因学”4个类别。同时，增加了更符合糖尿病患者意图相关
的19个类别，例如，“并发症”、“饮食”、“锻炼”、“预防”等。本文通过多轮人工标注对分类体
系进行不断修改，最终确定的糖尿病问题双层分类体系为：第一层包括6个大类：“诊断”、“治
疗”、“常识”、“健康生活方式”、“流行病学”和“其他”，第二层细类主要包括“检查”、“药物选
择”、“生育力”、“饮食”和“预防”等23个类别。该分类体系对TGCQ分类体系进行了调整和扩
展，使其能有效地体现患者意图和信息需求，从而可以辅助患者快速获得最相关的糖尿病信
息。具体的分类体系结构如图1所示。

Figure 1: 糖尿病问题分类体系结构

4 语语语料料料库库库标标标注注注与与与构构构建建建

4.1 数数数据据据收收收集集集

糖尿病问答语料库DaCorp的数据收集于两个中国大型医疗问答网站:“39健康”4与“有问必
答”5。在这两个网站上，用户可以提出与医疗护理相关的问题，并在提交问题时提供病情的详
细描述。此外，用户提交的每个问题都会由国内医院的专业医生给出回复，同时用户咨询的问
题具有高覆盖性和多样性等特点。语料库的构建主要包括医疗问答网站原始数据的收集和数据
清洗两个步骤。首先，本文开发了一个基于Beautiful Soup 库6的python脚本，自动从网站上爬
取以“糖尿病”为关键词查询到的问答数据。数据包括用户提出的问题和医生给出的相应回复，
共收集196915条。其次，我们对收集的原始数据进行数据清洗和预处理，以便后续的人工标
注。

4http://www.39.net/
5http://club.xywy.com/
6Python Library Beautiful soup. https://pypi.org/project/
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数据清洗主要是对重复和不相关的数据的进行过滤，去除如广告等非健康相关的内容。此
外，由于网站上的问题是由患者提出的，他们大多没有医学背景，因而问题中存在大量的自然
语言描述，非常口语化且存在很多错别字。例如，许多患者可能会将“二甲双胍”输入为“二甲双
瓜”，将”妊娠糖尿病”输入为“妊辰糖尿病”等。因此，我们对问题中的错别字进行预处理，即人
工纠正。在数据清洗和预处理后，最终的糖尿病问答语料库DaCorp包含122732 条问答对。

4.2 数数数据据据标标标注注注

在糖尿病问答语料库DaCorp构建完成后，本文从语料库中随机抽取了8000个问题进行人
工标注，并形成一个糖尿病问题标注数据集。图2为数据的人工标注流程。数据标注分为标注
准备和数据正式标注两个阶段。在标注准备阶段，通过对现有的分类体系和标注指南的研究和
分析，本文设计了最初版本的糖尿病问题分类体系和对应的标注指南，其中标注指南包括每
个类别的标注规则，并给出了相应的通用问题模式和示例问题，以提高分类体系的合理性、
可用性和标注一致性。表1是类别“治疗”中每个细类的标注指南。分类体系的完整标注指南可
从我们发布的网站中获取。同时，为了减少人工标注的繁重工作量并加快标注过程，本文基
于Tkinter库7开发了一个简易的人工标注工具来辅助数据标注工作。在数据标注的正式标注阶
段，由三位具有标注经验的硕士研究生参与标注工作。首先，数据集中的8000个糖尿病问题由
一位具有医学信息学背景的标注者进行标注，另外两名标注者对数据集中随机抽取的2000个糖
尿病问题进行标注，每人标注1000个。初始标注完成后，我们对三位标注者的标注结果进行一
致性评估，对出现分歧的问题进行讨论，在协商一致后，修改分类体系和对应的标注指南。
然后，三位标注者按照修改后的标注指南，独立标注剩余的6000个问题，每人标注2000个。最
后，比较三位标注者的数据标注结果，对标注过程中出现的分歧进行讨论以达成一致，同时修
改和完善标注指南的最终版本。

Figure 2: 数据标注流程

为了评估数据集标注的一致性和质量，发现标注者之间可能存在的分歧，本文使
用Kappa统计量来检验标注者间一致性（Inter Annotator Agreement，IAA）。Kappa是IAA的
衡量标准(McHugh, 2012)，它可以纠正偶然发生的一致性。Kappa的计算如公式1所示。

Kappa =
(Po − Pe)

(1− Pe)
(1)

其中Po是总体分类精度，即每一类正确分类的样本数量之和除以总样本数，Pe是偶然发生
的一致性(Elliott and Woodward, 2007)。Kappa值越大，表明标注一致性越好。在本研究中，
如果标注者标注的大类和细类都相同，则视为一致。在标注过程中，三位标注者的平均标注一
致性为0.78，表明人工标注结果的差异较少，分类体系的制定合理且有效。

7Python interface to Tcl/Tk. https://docs.python.org/3/library/tkinter.html
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细细细类类类 标标标注注注规规规则则则 通通通用用用问问问题题题模模模式式式（（（部部部分分分））） 示示示例例例问问问题题题（（（部部部分分分）））

如何用药 患者知道使用什么药物，但
是不知道药物使用的时间、剂
量、注意事项。

X疾病服用Y药物是饭前还是
饭后？

二型糖尿病吃二甲双胍
是饭前吃还是饭后吃？

药物选择 患者已知自己的病情，需要了
解合适的药物。

X疾病Y症状需要服用什么药
物？

一型糖尿病人发烧能吃
些什么药物？

药物副作用 患者不确定服用某种药物是
否有副作用，以及副作用的详
情。或者患者不确定某种症状
是否是药物的副作用。

X疾病服用Y药物有副作用
吗？

糖尿病吃盐酸二甲双胍
缓释片有副作用吗？

药物禁忌 患者想了解服用某种药物的注
意事项和禁忌。

X疾病服药期间可以打Y疫苗
吗？

糖尿病患者服药期间可
以打乙肝疫苗吗？

其他治疗方
法

患者想了解能否通过非药物的
方式治疗疾病，以及非药物治
疗的类型、效果和风险。

X疾病能手术治疗吗？ 二型糖尿病能手术治疗
吗？

寻求治疗 患者描述自身的症状想寻求帮
助或治疗。

X疾病患有Y症状如何治疗？ 糖尿病人身上痒如何
治？

其他 患者的问题与治疗相关，但不
属于其他细类。

X疾病最好的治疗方法是什
么？

一型糖尿病最好的治疗
方法是什么？

Table 1: “治疗”类别中每个细类的标注指南

4.3 标标标注注注结结结果果果

糖尿病标注数据集的大类标注结果分布如图3所示。在8000个糖尿病问题中，从第一
层大类的角度看，常识（C）和健康生活方式（D）类别在数据集中出现频率最高，分别
为1655（20.7%）和2226（27.8%）个，其次是治疗（B）类别2026（25.3%）个。这些数据表
明，在医患平台上查询糖尿病相关问题的用户中大多为糖尿病患者，且对糖尿病的日常健康
管理的关注度较高。同时，还有717（9%）个问题分到诊断类别（A）中，此数据反映了可能
存在相当数量的人群已有糖尿病症状却还未被诊断。其余，807（10.1%）个问题与流行病学
（E）相关，其他类型（F）的问题有569个（7.1%）。特别地，标注者在标注过程中发现用户
对健康生活方式（D）中饮食（D1）类别的关注度尤为突出，这反映了患者越来越重视饮食在
糖尿病预防和病情控制过程中的作用。

Figure 3: 语料库大类标注结果分布
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糖尿病标注数据集的细类标注结果如表2所示。从第二层细类的角度看，与治疗（B）相
关的问题，主要是寻求治疗（B6；788/2026）和药物选择（B2；514/2026）。用户寻求治疗
的问题大都集中在患有糖尿病的情况下如何对正常疾病进行治疗，例如“糖尿病人喉咙痛怎么
办？”、“糖尿病人感冒了能吃一般的感冒药吗”。尽管“喉咙痛”和“感冒”是很常见的症状和疾
病，但是糖尿病患者仍然担忧常见疾病发生在糖尿病患者身上需要特别处理和治疗。同时，
我们从用户询问药物选择相关的问题中发现，用户除了想了解糖尿病常见治疗药物之外，对
常见疾病的治疗药物也很关注。此外，在有关诊断（A）的患者询问问题中，用户想通过临
床解释和症状来诊断糖尿病的问题占主体的88.7%（636/717）。在糖尿病常识（C）类别中，
患者询问的问题包括定义（C1）、病因学（C2）、糖尿病的生育力（C3）和糖尿病的遗传性
（C4）,其中“其他”类别（C0）所占C类的比例为31.8%(527/1655)，通过仔细观察和分析语料
库，发现患者提出的与糖尿病常识相关的问题，种类非常繁多且不集中，例如“2型糖尿病可以
拔牙吗”、“糖尿病患者需要补充什么维生素”、“糖尿病患者能上大学吗”、“糖尿病患者在夏季
需要注意什么”等问题，这表明患者对于与糖尿病相关的常识问题具有种类多、数量高的特征。
同时，患者也咨询了保持健康生活方式（D）的各种方法，包括饮食（D1）、锻炼

（D2）、减肥（D3）等许多方面。一些患者意识到不良的生活方式可能会加重糖尿病的病
情，而良好的生活方式可以缓解病情、改善健康。此外，患者还咨询了流行病学（E）的相关
问题，他们主要想了解糖尿病的传染性（E1）、预防（E2）以及并发症（E3）相关的信息。最
后，有569个如“1型糖尿病不治疗能活多久”、“甲亢合并糖尿病可怕吗”、“糖尿病患者可以带胰
岛素上飞机吗”等不属于以上5大类别的问题被归于其他类别。

大大大类类类 细细细类类类 数数数量量量

A:Diagnosis(诊断)

A0: other(其他） 16

A1:interpretation of clinical（临床解释） 344

A2:symptom/manifestations（ 症 状/表
现）

292

A3:test（检查） 65

B:Treatment（治疗）

B0:other（其他） 388

B1:how to use drug（如何用药） 101

B2:drug choice（药物选择） 514

B3:adverse effects of drug（药物副作用） 69

B4:contraindications of drug（药物禁忌） 4

B5:Other Therapy（其他治疗方法） 162

B6:Treatment Seeking（寻求治疗） 788

C:Common Knowledge（常识）

C0:other（其他） 527

C1:Definition（定义) 152

C2:Etiology（病因学） 860

C3:Fertility（生育力） 67

C4:Hereditary（遗传性） 49

D:Healthy lifestyle（健康生活方式）

D0:other（其他） 43

D1:Diet（饮食） 2126

D2:Exercise（锻炼） 50

D3:weight-losing（减肥） 7

E:Epidemiololgy（流行病学）
E1:Infect（传染性） 31

E2:Prevention（预防） 34

E3:Complication（并发症） 742

F:Other（其他） 569

Table 2: 语料库标注结果

语料库的标注结果表明，患者主要关心糖尿病诊断的方法和症状，如为什么患有糖尿病会
出现某些症状，如何治疗，他们是否能够服用特定药物，使用是否有副作用或禁忌，糖尿病的
遗传性和生育力，以及他们在日常生活中可以采取怎样的措施来改善或预防他们的病情。
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5 实实实验验验与与与结结结果果果

5.1 实实实验验验设设设置置置

为了评估分类体系的合理性和标注数据集的质量，本文比较了8个主流分类模型在糖尿病
标注数据集上大类的分类性能，并将8000条糖尿病标注问题进行随机划分，其中6000条数据作
为训练集，1000条作为验证集，其余1000条作为测试集。分类模型采用的是6个深度神经网络
模型Text CNN(Chen, 2015)、Text RNN(Liu et al., 2016)、Text RCNN(Lai et al., 2015)、Text
RNN Attention(Zhou et al., 2016)、fastText(Joulin et al., 2016)、DPCNN (Johnson and Zhang,
2017)，以及两个预训练的大规模语言模型BERT(Devlin et al., 2018)和ERNIE(Sun et al.,
2019)进行实验。对于深度神经网络模型，本文使用常用的Jieba8分词工具对数据进行中文分
词。除fastText可自行训练词向量外，其它模型使用预训练的搜狗新闻词向量(Li et al., 2018)作
为特征。其中，Text RNN和Text RNN Attention隐藏层数为128，Text RCNN和fastText隐
藏层数为256。同时我们使用Adam(Kingma and Ba, 2014)优化器以0.001的学习率最小化
交叉熵，并使用提前停止机制避免过拟合的问题。对于预训练的语言模型，本文主要
对BERT和ERNIE进行微调，将学习率设置为5e-5并采用提前停止，epoch数目设置为12。

5.2 实实实验验验结结结果果果

本文采用的评测指标是分类准确率（Accuracy），即对于给定的测试数据集，分类模型
正确分类的样本数与模型总样本数之比。不同分类模型在标注数据集上的分类性能结果如
表3所示。从实验结果可以看出，在深度神经网络模型中，Text CNN的表现最佳，准确率
为86.1%；DPCNN性能最低，准确率仅为82.8%。尽管DPCNN拥有最深的网络结构和最多的参
数，能够捕获文本的长距离特征，但用户提出的糖尿病问题通常比较简短，因而TextCNN在
短文本分类中性能要优于DPCNN。对于预训练的语言模型，ERNIE模型的准确率（88.7%）要
高于BERT 模型（87.8%）。与BERT模型主要学习字级别的信息相比，ERNIE能利用文本的
词法结构和语法结构，直接对先验语义知识单元进行建模，增强了模型完整概念的语义表示能
力，有助于对文本进行理解和分类。同时，预训练的大规模语言模型BERT和ERNIE要优于其
他深度神经网络模型，但性能差别不大。这与分类任务的训练样本数量有关，预训练语言模
型BERT和ERNIE在大数据集上的优势应该会更明显。因此，在后续的工作中，本文将会继续
扩大标注语料，完善标注数据集。

模模模型型型 Text
CNN

Text
RNN

Text RNN
Attention

Text
RCNN

fastText DPCNN BERT ERNIE

准准准确确确
率率率(%)

86.1 83.8 83.6 84.2 84.7 82.8 87.8 88.7

Table 3: 糖尿病标注数据集在8个分类模型上的实验结果

此外，本文对最佳分类模型ERNIE在糖尿病标注数据集上每个大类的分类性能进行对比和
分析，实验结果如表4所示。采用的评价指标是查准率（Precision）、召回率（Recall）和F1值
（F1-score），其中F1值是模型查准率和召回率的一种调和平均。从模型的分类结果中可以看
出，“健康生活方式”类别的分类性能最好（F1：94.44%）。因患者关于“健康生活方式”的糖尿
病问题主要集中在“饮食”方面，而“饮食”相关问题的文本特征明显（例如，“糖尿病可以吃X食
物吗？”），因此利于模型分类。其次，模型在“治疗”、“诊断”、“常识”和“流行病学”类别上
也具有较高的分类性能，F1均高于85%。而模型在“其他”（F1：64.%）这个类别的分类性能较
低。模型的分类性能与数据集的数量相关，类别数据量较大时，模型能够得到充分训练，故分
类效果较好。由于训练集中“其他”这个类别的数量较少，因此模型在这个类别的训练上可能存
在欠拟合的问题，因而分类性能较低。
主流文本分类模型在标注数据集上的分类结果显示，分类模型的准确率均高于82%，最佳

模型ERNIE在6个大类的平均F1为86.06%，证明本文提出的糖尿病问题分类体系合理且有效，
同时人工标注的糖尿病问题数据集具有较高的质量，可为糖尿病问题分类任务和相关的问答服
务系统研究提供有效的数据支撑。

8https://github.com/fxsjy/jieba
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Precision(%) Recall(%) F1-score (%)

诊诊诊断断断 94.05 90.80 92.40

治治治疗疗疗 84.98 93.96 89.25

常常常识识识 87.50 83.87 85.65

健健健康康康生生生活活活方方方式式式 95.51 93.41 94.44

流流流行行行病病病学学学 90.11 91.11 90.61

其其其他他他 70.18 58.82 64.0

Table 4: ERNIE在糖尿病标注数据集上每个大类的分类性能

5.3 语语语料料料库库库访访访问问问

为了方便用户和研究人员访问和使用语料库，本文开发了一个语料库网站，可以通
过URL9访问数据。该网站主要分为4个主要模块，分别为：分类体系、标注指南、标注数
据、数据下载。在“分类体系”页面，用户可以浏览糖尿病问题的分类体系。在“标注指南”页
面，如图4所示，用户可以查看每个类别的标注规则，以及对应的问题模式和示例问题。在“标
注数据”页面可以查看标注数据集中的糖尿病问题和答案，以及每个问题对应的大类和细类。最
后，用户可以在“数据下载”页面选择XML格式下载标注的糖尿病问题和DaCorp中所有的糖尿
病问答对。

Figure 4: 语料库网站的“标注规则”页面

图5显示了XML格式的问题示例，以便用户根据需求选择特定格式的语料库。从标注示
例来看，第一行是XML声明，它定义了XML的版本。下一行描述了根元素<QAPairs>，它
在XML文件中是唯一的。子元素<QAPair>包含了所有的糖尿病问题和答案。其中，子元
素<question>、<answer>、<url>分别指的是患者提出的糖尿病问题，医生给出的答复和问答
对的来源。<main category>和<sub category>表示示例问题被标注的大类和细类。XML格式
文件将语料库可视化，以加强对问答语料库的直观理解。

9http://47.102.207.52:9090

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第395页-第405页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

403



计算语言学

Figure 5: XML格式的标注问题示例

6 总总总结结结与与与未未未来来来工工工作作作

本文为辅助患者快速获得最相关的糖尿病信息，设计了一个表示用户意图的新型糖尿病问
题分类体系。同时，构建了一个糖尿病问答语料库DaCorp，并使用新的分类体系对问题进行人
工标注形成糖尿病标注数据集。最后，本文评估了8个主流分类模型在标注数据集上的分类性
能，实验结果验证了数据集的有效性以及提出分类体系的合理性。据调研，本文提出的标注语
料库是目前最大的糖尿病问题标注语料库。该标注语料库可通过网站公开访问，用于训练机器
理解糖尿病患者的中文健康问题。本研究将为糖尿病问题分类、问答匹配等NLP相关的任务以
及自动问答系统的开发提供数据支撑。此外，我们将不断完善糖尿病问题分类体系，并尝试使
用主动学习来进行半自动化标注，扩大标注语料，提高标注效率，进一步挖掘和分析糖尿病问
题的特征和糖尿病患者的信息需求。同时，利用现有语料库和分类体系开发糖尿病问题的高性
能分类模型也是未来的重要工作。
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摘摘摘要要要

本文聚焦研究较少的古汉语嵌套命名实体识别任务，以《史记》作为原始语料，针对
古文意义丰富而导致的实体分类模糊问题，分别构建了基于字词本义和语境义2个标
注标准的古汉语嵌套命名实体数据集，探讨了数据集的实体分类原则和标注格式，并
用RoBERTa-classical-chinese+GlobalPointer模型进行对比试验，标准一数据集F1值
为80.42%，标准二F1值为77.43%，以此确定了数据集的标注标准。之后对比了六种
预训练模型配合GlobalPointer在古汉语嵌套命名实体识别任务上的表现。最终试验结
果：RoBERTa-classical-chinese模型F1值为84.71%，表现最好。

关关关键键键词词词：：： 古汉语 ；嵌套命名实体识别 ；数据集 ；GlobalPointer

Construction and application of classical Chinese nested named
entity recognition data set

Zhiqiang Xie1, Jinzhu Liu∗, Genhui Liu2

School of Humanities,Huazhong University of Science and Technology,Hubei,Wuhan,430000
xiezhiqiang2020@163.com

1152822887@qq.com
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Abstract

This paper focuses on the less studied task of classical Chinese nested entity recog-
nition，and constructs a data set of classical Chinese nested entity with Historical
Records as the original corpus.For the fuzzy problem of entity classification caused by
the rich meaning of classical Chinese, this paper constructs classical Chinese nested
named entity data sets based on two annotation standards: word original mean-
ing and context meaning, and discusses the entity classification principles and an-
notation formats of the data sets.A comparative experiment with RoBERTa-classical-
chinese+globalpointer model are used to determine the annotation standard of the
data set. The F1 value of standard one data set is 80.42%, and that of standard
two is 77.43%, which determines the annotation standard of the data set. Then, we
compares the performance of six pre-training models combined with globalpointer in
the task of classical Chinese nested named entity recognition.Finally,the F1 value of
RoBERTa-classical-chinese model is 84.71%, which performs best.

Keywords: Classical Chinese , Nested Named Entity Recognition , Data Set ,
GlobalPointer
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1 引引引言言言

命名实体识别(Named Entity Recognition,NER)作为自然语言处理中的基础任务，是开
展信息抽取、构建知识图谱等上游任务的重要一环。关于它的研究最早开始于上世纪60 年
代(Grishman and Sundheim, 1995)，具体是指识别出待处理文本中预定义好的命名实体，包括
实体边界的识别以及实体类型分类两个任务。之后，随着研究的深入，从实体层级角度又进
一步细分为扁平命名实体识别任务和嵌套命名实体识别任务。其中，扁平命名实体识别（Flat
NER）任务中，每个实体是最小的单位，不能继续拆分。而嵌套命名实体（Nested NER），
又称实体重叠，表示在一个实体的内部还存在着一个或多个其他的实体。
目前，随着基于BERT的自然语言处理预训练模型的演化发展及迁移学习，现代汉语命名

实体识别任务得到了相对有效的解决，并在此基础上进一步提升了上游任务的各项指标。但比
较而言，古汉语命名实体识别研究则相对较少，仅有少数研究集中在古汉语扁平命名实体识别
研究，古汉语嵌套命名实体识别研究则寥寥无几。究其原因，一是相关开源的古汉语高质量语
料较少；二是古汉语相较于现代汉语而言，在实体分类原则、标注标准选取等方面处理难度更
大，要求研究者除了有工程能力外，还要有扎实的古汉语专业知识做支撑。
针对上述问题，本研究基于人工精校后的《史记》，人工标注构建了古汉语嵌套命名实体

识别数据集，并尝试使用GlobalPointer作为解码层配合六种预训练模型，开展面向《史记》的
古汉语嵌套命名实体识别研究工作，以期为更细粒度的古汉语实体识别和信息抽取提供经验。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 嵌嵌嵌套套套实实实体体体数数数据据据集集集构构构建建建的的的相相相关关关工工工作作作

近年来，为了开展嵌套命名实体识别任务而构建的数据集主要有ACE语料(Mitchell et al.,
2005)、GENIA语料(Zhou et al., 2004)、SciERC语料库(Ringland et al., 2019)、KBP2015语料
库、NNE数据集(Ringland et al., 2019)、人民日报语料库、CADEC(Karimi et al., 2015)等。

2.2 古古古汉汉汉语语语命命命名名名实实实体体体识识识别别别相相相关关关工工工作作作

古汉语命名实体识别研究按照其历史发展进程主要分为基于规则和词典匹配的命名实体识
别、基于统计机器学习的命名实体识别、基于深度学习的命名实体识别。

2.2.1 基基基于于于规规规则则则和和和词词词典典典匹匹匹配配配

基于规则和词典匹配，其思想在于观察特定领域文本中的语法规则，从而归纳并设计出特
定实体的提取规则以完成提取。曾艳和侯汉清(2008)基于N元语法提出了一种古文自动抽词方
法，使用N-gram 对古文语料自动分词，利用抽词词典和停用词词典匹配人名、地名、书名、
官职名等词汇，最终对N 元组进行过滤并人工判别选词；朱锁玲等人(2011)通过统计《古今地
名对照表》等资料中的古代地名，构建了地名词典，并从《大埔县志》等地方志中抽取地名的
上下文特征构造地名识别规则库，以《方志物产》作为语料，对物产地名进行实体识别。皇甫
晶等人(2013)通过手动构建规则，对纪传体古汉语文献进行姓名的实体识别。

2.2.2 基基基于于于统统统计计计机机机器器器学学学习习习

基于统计机器学习的方法，是将实体识别任务细化成一个多分类问题或者序列标注问题，
即将该任务转化成为一个基于字符的分类问题，通过已标注的数据训练模型，将不同字符映射
成为不同标签的过程。黄水清等人(2015)在基于先秦古汉语语料库基础上，使用条件随机场模
型构建特征，对地名实体进行识别。同样基于条件随机场模型进行古汉语命名实体识别的有李
娜等(2018)、王东波等(2018)、袁悦等(2019)。

2.2.3 基基基于于于深深深度度度学学学习习习

深度学习方法也是基于多分类问题和序列标注问题两个任务，但是通过完成一个比统计机
器学习更加复杂的建模过程，达到一个更好的任务效果。一个标准的NER深度学习模型一般
由输入层、编码层和解码层三层结构建模成。其中，新增的复杂编码层需要解决特征抽取的问
题，以捕获实体上下文的特征表示。而经典的特征器包括卷积神经网络（CNN）、循环神经
网络（RNN）、递归神经网络、Transformer神经网络(Lample et al., 2016)以及语言模型网络
等。崔竟烽等人(2020)通过人工标注数据集，使用深度学习的BERT模型对菊花古典诗词进命名
实体识别。刘忠宝等人(2020)使用BERT+Bi-LSTM+CRF对《史记》中的实体进行了识别。
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3 古古古汉汉汉语语语嵌嵌嵌套套套命命命名名名实实实体体体识识识别别别任任任务务务研研研究究究

3.1 任任任务务务定定定义义义

嵌套命名实体识别问题可以形式化表示为：给定一个序列X = {x1, x2, ..., xn}，其中Xn表
示序列的第n个词条，预测该序列的标签Y = {y1, y2, ..., yn}。与非嵌套命名实体识别不同的
是，嵌套命名实体识别的词条标签Yn表示多标签而不是单标签，Yn = {y1n, y2n, ..., ymn }，其
中m为嵌套层数。

3.2 数数数据据据集集集来来来源源源

《史记》，二十四史之一，最初称为《太史公书》、《太史公记》、《太史记》，是西汉
史学家司马迁撰写的纪传体史书，是中国历史上第一部纪传体通史，作品中撰写了上至上古传
说中的黄帝时代，下至汉武帝太初四年间共3000多年的历史。
本文工作所采用的语料来源为2014年中华书局点校本。精校的《史记》版本已经去除了文

本中的特殊字符，并在此基础上进行了分行，目前标注完成的数据集字符数为57015，平均句子
长度19.97。

3.3 数数数据据据集集集标标标注注注

3.3.1 标标标注注注原原原则则则的的的确确确定定定

数据集标注遵循张欢(2020)提出的简单性原则、易操作性原则、一致性原则。
其一，简单性原则。本研究将古汉语实体划分为五大类，包括“人（PER）”、“地点

（LOC）”、“官职（JOB）”、“书（BOOK）”和“时间（TIME）”。“人（PER）”这类实体没
有根据其构造成分细化。剔除了“组织（ORG）”，将其合并到“地点（LOC）”，合并“朝代
（DYN）”和“年号（REI）”为“时间（TIME）”，类别数量适中，遵循了简单性原则。
其二，易操作性原则。实体的标注包括实体边界和实体类型两个环节。本研究标注实体

时，以实体开头为起，至实体结尾为止，进行全选，之后选择实体类型，即完成标注。此外，
标注实体均是拆分至最小实体单位为止。标注方式遵循了易操作性原则。
其三，一致性原则。实体类型定义是进行实体识别任务的第一个步骤，通常情况下，研究

者都会根据研究的具体需求和侧重来确定需要识别的实体类型。因此，在实体标注时，对于实
体类型的确定存在一定的主观性。本研究标注实体时遵循一致性的原则，针对容易混淆的实体
标签，选择对这些标签进行合并处理，具体后述。

3.3.2 古古古汉汉汉语语语实实实体体体体体体系系系的的的构构构建建建

本研究将古汉语实体划分为五大类，包括“人（PER）”、“地点（LOC）”、“官职
（JOB）”、“书（BOOK）”和“时间（TIME）”。
第一类实体是“人（PER）”：一般的，在命名实体识别任务中，“人（PER）”这类实体

主要指语料中的人名。但是，古汉语“人（PER）”这类实体的构造成分较之现代汉语要更为
复杂，“人（PER）”成分种类繁多，包括名、字、氏、姓、爵位、排行、谥号、官职等。如
表1举例所示：

“人（PER）”实体构造成分 举例

名 鄭伯克段段段于鄢
氏+姓 晉獻公欲以驪驪驪姬姬姬爲夫人

官职+名+尊称 司司司徒徒徒皇皇皇父父父帅师御之
谥号+排行 襄襄襄仲仲仲欲立之
官官官职职职 日夜望將將將軍軍軍至，豈敢反乎

Table 1: “人（PER）”实体构造成分及举例

本研究虽是古汉语嵌套命名实体识别，但对于“人（PER）”这类实体的构造成分并不细
分。原因有二：一是标注数据集有限，过于复杂的实体划分会导致数据稀疏问题，从而影响
最终模型的效果。二是“人（PER）”构造成分的划分存在争议，且本研究的目的也不是人名
考证。因此，“人（PER）”这类实体应当遵循简单性原则，除“官职（JOB）”这类区分度高的
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实体外，剩余皆统一合并到“人（PER）”中。表1中的“司徒皇父”可以通过嵌套标注的方式清
晰的划分出实体结构，即“人[官职+名]”，但还出现很多单个表“官职（JOB）”的词汇代指“人
（PER）”的情况，如“ 日夜望將軍至，豈敢反乎 ”。又如“诸侯”一词，用“官职（JOB）”代
指“人（PER）”或“地点（LOC）”。

第二类实体是“地点（LOC）”：本研究中“地点（LOC）”除了地理意义上的“地名”，还
包含“山名”、“水名”等。除此之外，由于《史记》是记载了上至上古传说中的黄帝时代，下
至汉武帝太初四年间共3000多年的历史，所以包含很多诸如未统一的“诸侯国”、“部落”、“族
群”、“某一氏族”等具有政治意义的地点，这些词细分应为“组织（ORG）”，但遵循简单性原
则，同时为了保证样本分布的均衡，本研究将这些词也归类到“地点（LOC）”。

第三类实体是“官职（JOB）”：指在国家机构中担任一定职务的官吏，上至中央大员，下
至地方小吏。但正如前文“人（PER）”实体界定所述，有很多表官职的词语实际语境中用来代
指“人（PER）”，因此在标注时结合上下文进行了判别，尽可能保证实体归类的准确性。同
时，也设计了根据字词本义的标注方式，用于对比补充实验。

第四类实体是“书（BOOK）”：包含书籍、诗歌、文章等。整体样本量较少，但界限分
明。

第五类实体是“时间（TIME）”：只包括“朝代（DYN）”和“年号（REI）”，并不包含“季
节”、“月份”等实体，是本研究人为规定的狭义“时间（TIME）”。“朝代（DYN）”是界定某一
个统一政权时期的名词，但由于《史记》的历史跨度有限，导致“朝代（DYN）”这类实体数
量极小，并不适合单独成为一个实体类别。而用“年号（REI）”纪年，是从汉武帝开始的，因
此“年号（REI）”数量更是稀少，于是合并两类实体为“时间（TIME）”。

以上是对本研究中古汉语各类实体的界定范围和界定原因的说明。对于实体分类界限模糊
的问题，本研究设计了两个标注标准：一方面主要是根据字词本义进行标注，同时也尝试了结
合上下文具体语境对字词进行标注，构建了2个数据集，开展对比补充实验，根据最终的F1值
来考察2种标注方式的优劣。

3.3.3 数数数据据据集集集标标标注注注格格格式式式

数据集标注的格式参考2021年阿里天池发布的中文医疗信息处理挑战榜CBLUE(Chinese
Biomedical Language Understanding Evaluation)包含的中文医学命名实体识别任务的数据
集(Hongying et al., 2020)。

具体的格式为：整个数据集为一整个json，里面每一条数据为一个json，内部是句子、实体
的起始位置、实体类别和实体。举例如下：

Figure 1: 扁平命名实体的标注格式
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Figure 2: 嵌套命名实体的标注格式

4 模模模型型型选选选择择择

本研究基于目前主流的方式进行命名实体识别模型的训练，即采用基于深度学习方式分别
搭建六个预训练模型，并尝试将GlobalPointer作为解码层，以优化模型性能。

4.1 古古古汉汉汉语语语预预预训训训练练练模模模型型型

在命名实体识别研究中，基于深度学习的方式逐渐取代基于统计机器学习的方法，主
要是由于深度学习模型通过构建更为复杂的编码层，表现出更为显著的特征抽取性能。尤
其是在BERT出现之后，基于深度学习的方式更是成为了新的基准方式，并出现一系列基
于BERT的改进变体模型，RoBERTa就是其中的典型代表。RoBERTa模型不仅继承了BERT模
型的优势，而且用更大的单次训练样本数和更多的数据训练模型，移除了NSP(Next Sentence
Prediction)任务，同时采用动态编码，极大提升了BERT的模型性能。

但上述这些工作主要集中于面向英语和现代汉语的模型训练，阎覃(2020)开发
的GuwenBERT模型首次将此项工作迁移到古汉语领域，GuwenBERT模型是基于殆知阁古
文文献语料训练，其中包含15694本古文书籍，字符数1.7B。所有繁体字均经过简体转换处理，
结合现代汉语RoBERTa权重和大量古文语料，将现代汉语的部分语言特征向古代汉语迁移以提
升表现。

本次的任务是古汉语的嵌套命名实体识别，如果使用GuwenBERT模型就需要将古汉语
的文献转换成现代汉语的文献，但繁简转换会出现很多问题，如一简对多繁、引发歧义
等。王东波等(2021)以校验后的高质量《四库全书》全文语料作为训练集，基于BERT深度语
言模型框架，构建了面向古文智能处理任务的SikuBERT和SikuRoBERTa预训练语言模型。
第二年，Koichi Yasuoka等(2022)完成了RoBERTa-classical-chinese模型，并且扩展了繁体词
表。SikuRoBERTa和RoBERTa-classical-chinese两个预训练语言模型的开发解决了繁简转换这
一问题。因此，本研究主要侧重选用SikuRoBERTa和RoBERTa-classical-chinese两个模型进行
训练。

4.2 GlobalPointer

在命名实体识别研究中，通过编码层对实体进行抽象语义表示，生成相应的标签序列，而
解码层则用于预测实体的边界以及实体的类型，是整个实体识别模型的最后阶段。常用的标签
解码器包括MLP+softmax层、条件随机场(CRF)、循环神经网络解码器、指针网络（Pointer
Network）几种类型。

其中，MLP+softmax层、条件随机场(CRF)、循环神经网络解码器主要用于扁平命名实体
识别，指针网络（Pointer Network）除了用于扁平命名实体识别外，也适用于嵌套命名实体识
别。指针网络解码器采用循环解码的结果，它将序列标注问题转化为先分界再分类两个子任
务，其中先分界指找出实体的开始位置和结束位置，然后对识别出的实体块进行类型识别，之
后再继续找下一个块的结束位置，再将这个块进行分类，一直循环直到序列结束。但指针网络
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的设计在做实体识别时，会出现训练和预测不一致的问题，即训练的时候开始位置和结束位置
是孤立的，预测的时候开始位置和结束位置是有联系的，所以开始位置和结束位置都预测正确
实体才算预测正确，这就导致了不一致。

针对上述不一致的问题，苏剑林(2022)利用全局归一化的思路来进行命名实体识别，设计
了可以无差别地识别嵌套实体和非嵌套实体的GlobalPointer。它的主要思想体现在它将开始位
置和结束位置视为一个整体去进行判别。具体的，设长度为n的序列输入t经过编码后得到向量
序列{h1, h2, ..., hn},通过变换qi,α = Wq,αhi + bq,α和ki,α = Wk,αhi + bk,α，我们可以得到序列向
量序列{q1,α, q2,α, ..., qn,α}和{k1,α, k2,α, ..., kn,α}，它们是识别第α种类型实体所用的向量序列。
此时可以定义

sα(i, j) = qTi,αkj,α (1)

作为从i到j的连续片段是一个类型为α的实体的打分。也就是说，用qi,α与kj,α的内积，作为片
段t|i:j|是类型为α的实体的打分。

接下来的关键是损失函数的设计。苏剑林(2022)提出一个用于多标签分类的损失函数，特
别适合总类别数很大但目标类别数较小的多标签分类问题。该函数为

log(1 +
∑

(i,j)∈Pα

e−sα(i,j)) + log(1 +
∑

(i,j)∈Qα

esα(i,j)) (2)

其中Pα是该样本的所有类型为α的实体的开始和结束位置集合，Qα是该样本的所有非实体
或者类型非α的实体的开始和结束位置集合，只需要考虑i≤j的组合，即

Ω = {(i, j) | 1 ≤ i ≤ j ≤ n}
Pα = {(i, j) | t|i:j|是类型为α的实体} (3)

Qα = Ω− Pα

5 实实实验验验

5.1 模模模型型型参参参数数数设设设置置置及及及模模模型型型构构构建建建

本次实验采用RoBERTa-classical-chinese、SikuRoBERTa、SikuBERT、RoBERTa-wwm-
ext、BERT-wwm-ext和GuwenBERT六个预训练语言模型，并在训练过程中进行微调，获取
字嵌入向量，并完成特征抽取，以捕获实体上下文的特征表示，然后输入GlobalPointer进行解
码，获得预测标签序列。下图3展示了以RoBERTa-classical-chinese+GlobalPointer搭建的模型
框架，其他模型与之类似。
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Figure 3: RoBERTa-classical-chinese+GlobalPointer模型的整体结构

同时，使用Adam优化器(Da, 2014)，所有模型的学习率（Learning Rate) 均设置为2e−5 ，
输入序列最大长度（Maxlen）为128，每批训练大小（Batch Size）为16，迭代次数（Epochs）
为50，训练时保存效果最优的模型。

5.2 测测测评评评指指指标标标及及及评评评价价价方方方法法法

为了评估以上六个预训练语言模型对古汉语实体识别的效果，本次实验采用精确
率(precision)、召回率(recall)和F1值( F1 score)作为评估标准。

精确率 =
正确预测为正的数量

所有预测为正的数量
(4)

召回率 =
正确预测为正的数量

实际为正的数量
(5)

F1值 =
2×精确率×召回率
精确率+召回率

(6)

精确率越高，代表模型对负样本的区分程度越高；召回率越高，代表模型对正样本的识别
程度越好；F1值越高，代表模型越稳定。

5.3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

5.3.1 实实实验验验一一一：：：不不不同同同数数数据据据规规规模模模和和和比比比例例例下下下的的的实实实验验验结结结果果果

为了确定实验中训练集、验证集和测试集的占比，同时考察不同数据集规模对实验结果
的影响，将训练集、验证集和测试集以25%的比列增量多轮试验。实验中，训练集、验证集
和测试集之间的比例暂定为7:1.5:1.5。由于只是考察数据集规模对实验的影响，且之后实验
的预训练模型主要以RoBERTa类型为主，所以在实验一中，主要选取了RoBERTa-classical-
chinese+GlobalPointer模型。以下表2展示的是数据集规模对古汉语嵌套实体识别的实验结
果：
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语料比列 P R F1

25% 68.92% 67.65% 68.05%
50% 79.60% 63.98% 70.42%
75% 72.98% 73.29% 72.61%
100% 85.35% 84.44% 84.71%

Table 2: 不同数据集规模的实验结果

之后为了进一步确定和考察不同比例对于古汉语嵌套实体识别的影响，将全量数据按
照8:1:1划分后，进行了补充实验，以下表3-5展示了不同比例划分下的实体数量分布情况和不同
比例下的实验结果：

实体种类 训练集 验证集 测试集

人（PER） 3686 280 621

书（BOOK） 83 2 0

地点（LOC） 2424 214 450

官职（JOB） 1833 175 465

时间（TIME） 349 48 65
实体总数 8375 719 1601

Table 3: 8:1:1数据集实体数量分布

实体种类 训练集 验证集 测试集

人（PER） 3390 446 751

书（BOOK） 77 6 2

地点（LOC） 2208 363 517

官职（JOB） 1651 264 558

时间（TIME） 330 57 75
实体总数 7656 1136 1903

Table 4: 7:1.5:1.5数据集实体数量分布

模型 各数据集占比 P R F1

RoBERTa-classical-chinese 8:1:1 85.35% 84.44% 84.71%
RoBERTa-classical-chinese 7:1.5:1.5 82.28% 79.47% 80.42%

Table 5: 不同数据集比列的实验结果

根据表2得知，随着数据集规模的扩大，F1值也随之增长。25%到50%，50%到75%，F1值
呈平缓稳定的增长，由75%到100%后，F1值显著增长，可见扩大数据集，模型的学习效果会更
高，当数据集达到一个阈值，会迎来效果的质变。所以，在合理的范围内，应尽可能的扩充数
据集。根据这一结论，训练集、验证集和测试集之间的比例也由7:1.5:1.5调整到了8:1:1，效果
如表5所示，F1值有所提高。

5.3.2 实实实验验验二二二：：：不不不同同同标标标注注注标标标准准准下下下的的的实实实验验验结结结果果果

前文提到实体分类界限模糊的问题，基于此，本次实验设计了两个标注标准：一是根
据字词本身含义进行标注。二是结合具体语境含义对字词进行标注。在全量数据下，使
用RoBERTa-classical-chinese+GlobalPointer模型，按照7:1.5:1.5的比例对两个数据集进行了对
比实验，根据最终的F1值来敲定最终标注的标准。
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标注标准 P R F1

标准一 82.28% 79.47% 80.42%
标准二 77.17% 78.17% 77.43%

Table 6: 不同标注标准的实验结果

根据表6得知，标准一在精确率、召回率和F1值上都要优于标准二。标准一的标注原则是
根据字词本身含义进行标注，如“官职”在语境中代指“人”，依旧标注为“人（PER）”。通过本
次对比实验也可以看出，就本研究使用的语料和条件设置下，对于字词的引申含义、具体语境
含义等这些并非字词本身义项的情况出现时，依旧要按照字词原本含义进行标注，这一点是不
同于某一字词的不同义项应用在不同场景这种情况的，所以并不能按照同一标准对待。

5.3.3 实实实验验验三三三：：：不不不同同同模模模型型型下下下的的的实实实验验验结结结果果果

在确定数据集标注采用的标准后，我们又增加了SikuRoBERTa、SikuBERT、RoBERTa-
wwm-ext、BERT-wwm-ext、GuwenBERT5个预训练语言模型，与GlobalPointer搭配，展开不
同模型维度的对比试验。其中，Siku系列、RoBERTa-classical-chinese和GuwenBERT都是面向
古文开发的的预训练语言模型，剩余是面向现代汉语开发的预训练语言模型。具体实验结果如
下表7：

模型 P R F1

RoBERTa-classical-chinese 85.35% 84.44% 84.71%
SikuRoBERTa 85.02% 83.73% 84.18%
SikuBERT 85.43% 82.12% 83.66%

RoBERTa-wwm-ext 81.38% 81.65% 81.29%
BERT-wwm-ext 79.66% 83.72% 81.13%
GuwenBERT 78.98% 77.20% 77.84%

Table 7: 模型结果

表7比较了RoBERTa-classical-chinese、Siku系列模型、RoBERTa-wwm-ext、BERT-wwm-
ext和GuwenBERT六个模型在同一数据集下的效果。

从表7的结果来看，SikuRoBERTa较之SikuBERT，RoBERTa-wwm-ext较之BERT-wwm-
ext，F1值分别提升0.52%，0.16%。说明RoBERTa预训练模型性能要优于BERT预训练模
型，RoBERTa模型不仅继承了BERT模型的优势，而且用更大的单次训练样本数和更多的
数据训练模型，移除了NSP任务，采用动态编码。这一系列的改进措施促使了RoBERTa的效果
优于BERT。

RoBERTa-classical-chinese和Siku系列模型在精确率、召回率、F1值三个指标上都要高
于RoBERTa-wwm-ext和BERT-wwm-ext两个模型。这是由于，RoBERTa-classical-chinese基于
殆知阁古文文献语料训练的语言模型，Siku系列模型是基于校验后的高质量《四库全书》全
文语料训练的，均是针对古汉语专门训练的预训练语言模型，而RoBERTa-wwm-ext和BERT-
wwm-ext是面向现代汉语训练的预训练语言模型。所以RoBERTa-classical-chinese和Siku系列模
型更加适合本次的古汉语实体识别任务。

观察对比发现，GuwenBERT预训练语言模型的F1值在本次实验较之其他模型低。虽
然GuwenBERT预训练语言模型采用古汉语语料进行训练，但是所有语料均被转换为简体，繁
体转换为简体后，会出现一简对多繁的问题，从而引发歧义，而且部分语料未经分句、没有标
点符号，则进一步放大了这一问题，最终导致模型性能降低。

对 于 古 汉 语 预 训 练 语 言 模 型 的 对 比 。 平 均F1值RoBERTa-classical-
chinese和SikuRoBERTa相 差 无 几 ，RoBERTa-classical-chinese高 出SikuRoBERTa 0.53%。
两类模型同属于RoBERTa，结构相似，出现这个差距主要在于RoBERTa-classical-chinese训练
所采用的语料数量要大于Siku系列模型，但由于语料并非精加工，甚至存在未分句，未标点的
语料，使得最终F1值只是略高于Siku系列模型。
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6 总总总结结结与与与展展展望望望

本文通过使用六种预训练语言模型实现了古汉语嵌套命名实体识别的初探，检验了古汉语
预训练模型RoBERTa-classical-chinese和SikuRoBERTa配合GlobalPointer模型在古汉语嵌套命
名实体识别任务上的良好性能。同时探讨了古汉语嵌套实体数据集的实体分类原则、数据集的
格式和确定数据集的标注标准。
由于原始语料本身的特点，使得本次实验所用的数据集存在规模较小、各实体类别样本分

布不均匀的不足，对于模型的最终性能造成了一定的影响。同时，由于鲜有开源的古汉语预训
练模型，与现代汉语模型对比效果有失公平，所以无法进行更多模型的对比。因此，下一步工
作将围绕扩充不同类别古文语料，建立更大规模、分布更均匀的高质量标注数据集，同时尝试
并优化算法，以期进一步提升古汉语嵌套识别模型的性能，为古汉语信息抽取和知识图谱的建
立提供帮助。
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摘摘摘要要要

由主体行为推断其价值观是人工智能理解并具有人类价值观的前提之一。在NLP相关
领域，研究主要集中在对文本价值观或道德的是非判断上，鲜见由主体行为推断其价
值观的工作，也缺乏相应的数据资源。该文首先构建了中文核心价值-行为体系。该
体系以社会主义核心价值观为基础，分为两部分：1）类别体系。共包含8大类核心价
值，进一步细分为19小类双方向价值并对应38类行为；2）要素体系。划分为核心与非
核心要素共7种。随后，抽取语料中含有主体行为的文本句，依据该体系进行人工标
注，构建了一个包含6994个行为句及其对应的细粒度价值与方向，34965个要素的细粒
度中文价值-行为知识库。最后，该文提出了价值观类别判别、方向判别及联合判别任
务并进行了实验。结果表明，基于预训练语言模型的方法在价值观方向判别上表现优
异，在细粒度价值类别判别以及价值类别多标签判别上，有较大提升空间。

关关关键键键词词词：：： 价值观计算 ；人工智能伦理 ；价值-行为体系 ；价值-行为知识库

CoreValue: Chinese Core Value-Behavior Frame and
Knowledge Base for Value Computing

Pengyuan Liu Sanle Zhang Dong Yu Lin bo
Beijing Language and Culture University

National language resources monitoring and research print media center
15 Xueyuan Road, Haidian District, Beijing, 100083

liupengyuan@pku.edu.cn sanle0409@163.com yudong@blcu.edu.cn bolin blcu@163.com

Abstract

It is one of the prerequisites for artificial intelligence to understand and possess human
values to infer their values from their behavior. However, in NLP related fields, the
current research mainly focuses on the judgment of the values or morality of the text,
rarely inferring their values from the subject’s behavior, and also lacks corresponding
data resources. This paper first constructs the Chinese core value-behavior frame. It
is based on China’s socialist core values and is divided into two parts: 1) category
system. There are 8 categories of core values, which are further subdivided into 19
categories of bi-directional values and corresponding to 38 types of behaviors; 2) Fac-
tor system. There are 7 types of factors. Then, text sentences containing subject
behavior are extracted from the corpus and manually labeled according to the system.
Then, a fine-grained Chinese value-behavior knowledge base containing 6994 behav-
ior sentences and their corresponding fine-grained values and directions, and 34965
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elements is constructed. Finally, this paper puts forward the tasks of value category
classification, direction detection and joint discrimination. Experimental results show
that the method based on the pretraining language model performs well in judging the
direction of values, and has great room for improvement in fine-grained value category
classification and multi-label value category classification.

Keywords: Values Computing , Artificial Intelligence Ethics , Value-Behavior
Frame , Value-Behavior Knowledge Base

1 引引引言言言

人工智能正在对世界产生重大且深远的影响。一些基于人工智能的算法可代替人自动
执行决策，或者说人授权这些算法可以自动执行决策，如自动驾驶、简历筛选(Dastin, 2018;
Weed, 2021)、基于法律判决预测(Feng et al., 2022)进行自动判案、甚至是执行武器射击(Vynck,
2021)，而这些行为如果不加某种人类的伦理道德约束，可能会产生巨大风险。因此，人工智能
治理(Munoz et al., 2016; Smuha, 2019; 中国国家新一代人工智能治理专业委员会, 2019)正日益
受到重视，使人工智能或者机器具有人类伦理道德价值观意义与价值凸显。
近年来，机器伦理、机器道德领域的相关研究主要集中在：1）道德判断即判断某事件

或行为是否道德(Prabhumoye et al., 2020; Zhou et al., 2021; Botzer et al., 2022; 彭诗雅 等,
2021)；2）基于社会规范的行为与后果推理(Forbes et al., 2020; Emelin et al., 2020; Lourie
et al., 2020)；3）伦理道德的描述与建模(Prabhumoye et al., 2020; Schramowski et al., 2021,
2020)。此外，对社会偏见的检测、分类与消除(Sap et al., 2019; Blodgett et al., 2020)的相关研
究也可纳入到机器伦理研究范畴。

在人工智能嵌入人类价值观方面的研究较少。价值观本身抽象、多样、难以具体描述，
这一点可从价值观定义0上管窥一斑：价值观是一种外显的或内隐的，有关什么是“值得的”的
看法，它是个人和群体的特征，影响着人们对行为方式、手段及目的的选择(Kluckhohn et al.,
1948)。在科幻小说中，“机器人三定律”的情节说明简单的规则难以编码人类复杂的价值
观(Asimov, 2004)。迄今为止，尚无方法对机器是否具有普遍的人类价值观进行测量(Müller,
2020)。虽然Hendrycks et al. (2020)尝试将人类共享的价值观与人工智能对齐，并对某行为做价
值观是非判断，但该研究尚存在一些问题，即所基于的人工标注数据并没有预先确定标注者的
价值观。这一问题与Talat et al. (2021)发现Jiang et al. (2021)研究中对道德进行判断所存在的
问题类似。此外，虽然机器对各种具体行为的价值观或道德是非判断非常重要，但在做出是非
判断之前，机器需要理解人类的具体行为是基于什么价值观做出的，这是机器真正理解进而具
有人类价值观或者能够进行是非判断的前提。但目前鲜见将价值与行为统一起来建设的语义体
系与数据资源，导致难以对机器是否理解、如何理解及如何判别主体行为的价值观进行深入研
究。资源的匮乏已经成为制约该方向进一步发展的瓶颈与挑战。
本文首先对价值观体系进行分析梳理，在此基础上结合中国社会环境的特点与实际，确定

以社会主义核心价值观作为中文价值-行为体系的基础。随后，从社会主义核心价值观中选取了
八类核心价值，通过对大量新闻语料文本中含有主体1和具体行为实例的观察，发现价值-行为
具有方向性，然后根据具体行为将价值进行进一步细分，将具体行为与价值及方向相对应，建
立了中文核心价值-行为类别体系并进行了覆盖度验证；通过对具体行为的分析，得到价值-行
为关联的要素，建立了价值-行为的要素体系，类别与要素体系共同构成了中文核心价值-行为
体系。基于该体系，对价值-行为实例进行人工标注，每条实例均标注了细分价值与行为、价
值-行为关联的所有要素，初步建立了一个中文核心价值-行为知识库。最后，还提出了价值观
类别判别、方向判别以及联合判别三个任务并进行了初步实验与分析。本文贡献可总结如下：

1）建立了中文核心价值-行为体系。该体系分为两大部分：a）类别体系。包含8类核心价
值，细分为19小类双向价值并对应38类行为；b）要素体系。为核心与非核心要素共7种；

2）依据上述体系进行人工标注，最终构建了一个包含6994个行为句及其对应的细粒度价值
与方向，34965个要素的细粒度中文价值-行为知识库2并进行了初步分析，该知识库为进一步研

0研究者们对于“价值观是什么”一直众说纷纭，本文采用了大多数研究者的共识经典表达。
1本文研究中的主体，如无特别说明，均指个人或个体，这也是国内外价值观研究的重点。
2已开源在：https://gitee.com/NLUSOCO/CoreValue.git
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究中文核心价值与行为之间的关系、将中文核心价值嵌入到人工智能等价值观计算等相关研究
提供了数据基础；

3）为考察机器对文本中主体行为的价值类别与价值方向进行判别的能力，提出了价值观类
别判别、方向判别及联合判别三个任务，并进行了基线模型实验和分析。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 资资资源源源

当前规模最大且最有影响的资源为SOCIAL CHEMISTRY 101(Forbes et al., 2020)，该资
源面向社交与道德准则推理，包含十二个不同维度的人类关于社交、道德、预期文化压力以及
责任承担等的判断，共包含450万个人工标注的类别标签以及上下文描述。基于这个资源，学
者们又构建了一些相关资源如：Moral Stories(Emelin et al., 2020)，该资源共包含1.2万个短文
本，主要目的是考察机器在社交情况下面向目标的道德推理与生成能力；ValueNet(Kim et al.,
2022)，针对价值观约束下的对话进行研究，包含21374个文本场景的人类价值观。该数据集
按Schwartz et al. (2012)的十个价值维度进行组织。

SCRUPLES(Lourie et al., 2020)也是一个针对道德判断的数据集。该数据集的标注对
象是包括一个标题以及文本正文的描述真实生活的场景，对3.2万个场景共标注了62.5万个
道德判断。在SOCIAL CHEMISTRY 101(Forbes et al., 2020)、Moral Stories(Emelin et al.,
2020)、SCRUPLES(Lourie et al., 2020) 等的基础上，Jiang et al. (2021)构建了DELPHI数据
集，共包含170万个在日常生活中的人类道德判断，其目标是使机器理解具有道德和社会准则，
并具有相应判断的能力。CMOS(彭诗雅 等, 2021)，是中文道德句资源，共包含10万个人工判
断的是否包含道德以及是否道德的文本句。

其他有影响的还有ETHICS(Hendrycks et al., 2020)和myPersonality(Kosinski et al.,
2013)。ETHICS数据集通过人工撰写的方式共获得了超过13万个样例，每个样例由多个文
本句构成。数据集包含公正、美德、义务论、利己主义、常识道德共五类。myPersonality是一
个包含约15万Facebook用户状态与信息的数据集。从用户中提取了多个样本子集进行并完成了
数十种问卷调查，这些问卷涉及人格评估、人口统计学信息和价值观。

2.2 体体体系系系

Perry (1926)最早将价值观分为六大类，即认知、道德、经济、政治、审美和宗
教。Allport et al. (1960)将价值观也分为六大类：经济的、理论的、审美的、社会性的、
政治的和宗教，该分类具有较大影响。Kluckhohn et al. (1948)从价值取向进行划分，总结
为：人与自然的关系；理想人格类型；人与他人的关系的形态；时间评价和组织；人的本
性。Rokeach (1973)的分类突破了上述类别的框架，认为价值观有终极性和工具性两个维度，
并将价值观分为工具性价值观和终极性价值观两类。这样的分类将价值观更有层次和顺序的体
现出来。

目前应用最为广泛的是Schwartz et al. (1987)的分类体系，他将价值观分为自我提高—自
我超越，保守主义—开放性两个垂直维度，根据维度分为权利、成就、享乐、自主、刺激、博
爱、慈善、顺从、保守和安全10类价值观。

国内的研究主要有：杨中芳 (2005)将文化价值体系划分为世界观、社会观和个人观三个层
面，每类下再继续细分；黄希庭 等 (2005)将价值观分为人生、政治、道德、职业、人际关系、
审美、婚恋、宗教、自我价值和幸福价值观；张进辅 (1998)认为价值观由价值目标、价值手段
和价值评价维度组成，把价值观分为人生、政治、道德、职业、婚恋、消费、审美、人际、宗
教、知识、教育价值观等。

综上，现有价值观体系主要是根据维度和类型进行分类，分类粒度较粗，对价值观类别细
分类的研究较少。鲜见同时从价值观与主体行为两个角度出发建立两者统一的体系。此外，在
价值观所体现的具体行为上，鲜见细粒度描述框架的研究。

3 中中中文文文核核核心心心价价价值值值-行行行为为为体体体系系系设设设计计计

人类有着复杂的思想，由于社会环境、所受教育和宗教信仰等的不同，人们的价值观也有
所差异。不同文化和社会政治制度中可能存在不同的价值选择(Aizenberg et al., 2020)，比如我
国孔子强调以仁、义、礼治天下，而西方的苏格拉底则注重幸福、正义与勇气。
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党的十八大提出了社会主义核心价值观，即“三个倡导”，这全面概括了全党全社会的价值
共识。其中国家层面的价值目标是：富强、民主、文明、和谐；社会层面的价值取向是：自
由、平等、公正、法治；个人层面的价值准则：爱国、敬业、诚信、友善3。在价值观体系内涵
层面，社会主义核心价值观不仅涵盖了广大人民群众的普遍愿望，更凸显了当今中国社会主流
意识形态的核心价值理念，容纳了历史文化传统、鲜明时代精神和未来价值追求。社会主义核
心价值观就是我国社会做出的价值选择。

3.1 数数数据据据来来来源源源

中文核心价值-行为体系的设计不但需对社会主义核心价值观内涵的正确理解，还需要找到
对应核心价值观主体的具体行为并对其进行分析，因此需要在真实数据中进行考察。该数据需
要包含人们日常生活中发生的各种事件。同时，本小节的目标是针对社会主义核心价值观进行
价值-行为体系构建，因此希望数据中这些日常生活中发生的各类事件能与社会主义核心价值观
有较强的相关性。本文选择的数据的来源为：

1）网络爬取的新闻语料。爬取的网站为中国文明网、青少年爱国主义网和搜狐新闻网；
2）中文道德句子库(彭诗雅 等, 2021)。以新闻文本及传记文本作为语料来源，约10万句。
以上数据源均为新闻语料，语体为书面语，语言使用客观、准确。从内容看，数据中包含

大量的、多样的、真实的社会事件及生活事件，且所报道的事件多与当今社会主流或核心价值
观相关。将上述语料进行分段、清洗和去重后，作为本小节设计中文核心价值-行为体系以及后
续知识库构建的数据来源。

3.2 类类类别别别体体体系系系设设设计计计

3.2.1 核核核心心心价价价值值值选选选取取取

在价值观应用层面，社会主义核心价值观采取了一种开放性的表述方式，即对核心价值观
进行直接列举，因此对每种具体相关的行为，其所对应的价值目标、取向、准则相对明晰，易
于识别与标注。在十二个社会主义核心价值中，“富强、民主、和谐”体现在经济富强和政治民
主、社会和谐，较为宏观，“自由”这一核心价值是指人们的意志自由、存在和发展的自由。在
观察语料中我们发现：

1）体现“富强、民主、和谐”价值行为的实例通常以国家、集体为主体，而本文针对个体；
2）体现“自由”价值行为的实例过于宽泛，绝大多数行为都基于人们的“自由意志”。
最终，本文选取文明、公正、平等、法治、爱国、敬业、诚信、友善作为价值-行为类别体

系的核心价值，共八种；同时，将从个人层面进行价值-行为类别体系及后续知识库的构建。

3.2.2 基基基于于于个个个人人人层层层面面面的的的社社社会会会主主主义义义核核核心心心价价价值值值内内内涵涵涵

8类核心价值的表述主要基于季明 (2013)对核心价值观的解读，本文根据个人层面行为所
体现的价值观，略有调整：
文文文明明明。是个人素养、教养的重要体现，与社会个体在文化和道德品行上的素质紧密相关。
公公公正正正。就是有着不偏私、以公为首的思维方式，对待事物公平正直，没有偏私。
平平平等等等。指个人在社会关系、社会生活中处于同等的地位，具有相同的发展机会，享受着平

等的权利和义务。
法法法治治治。知法、懂法、守法就是公民法治观念的体现。
爱爱爱国国国。是中华民族精神最稳定的文化基因，体现了人们对自己祖国最深厚的感情。是基于

个人对自己祖国依赖关系的深厚情感，要求人们以振兴中华为己任，自觉促进民族团结、维护
祖国统一、报效祖国。
敬敬敬业业业。对公民职业行为准则的价值评价，是一个人对自己职业的基本尊敬和负责的态度。

对于每一个公民来说，敬业精神的内涵表现在三个方面：热爱自己的工作和所投身的事业；勤
勉努力、付出劳动；克制自己恣意享乐、纵情狂欢的欲望。
诚诚诚信信信。诚实守信，包括诚和信两方面。“诚”的内容又包括两方面：一是为人真实，不有意

歪曲客观事物的本来面貌，实事求是；二是信守承诺，指人说话要算数、讲信用，对自己的承
诺负责，要言而有复，诺而有行。
友友友善善善。公民的核心价值规范之一，推动和谐社会的构建。友善指人与人之间和睦、友好、

亲近,需要公民做到待人如己、宽厚、助人为乐，努力形成社会主义的新型人际关系。

3价值目标、价值取向、价值准则三者内容的具体体现均为价值，后续本文将用“价值”表述，不做深层次区分。
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3.2.3 价价价值值值方方方向向向

具体行为在其所体现的价值上具有“方向性”，如“扶老奶奶过马路”的行为，与其关联的价
值为“友善”；而“对儿童的求助视而不见”的行为，与其关联的价值也应认为是“友善”，但两者
方向相反，即：前者行为与“友善”价值相符，后者行为与“友善”价值相悖。此外，不能就此推
断行为主体是在有/没有（或富有/缺乏、认可/不认可）“友善”这一价值时分别做出的行为，
也不应推断行为主体是在认可“冷漠”或“恶”等“负”价值情况下做出的行为。实际上，“文明、公
正、平等、法治、爱国、敬业、诚信、友善”均为人们或者说行为主体共同享有的价值观，这一
点并不会因为行为主体做出某些与价值相悖的行为而改变或在行为主体观念中消失，也不能简
单推断行为主体认可“负”价值。

行为主体在基于某价值作出某种行为时，采取何种价值方向是主体的一种选择性注
意(Treisman, 1964)，也就是说，行为主体有意识或无意识的选择注意/不注意该价值。更进
一步，即该价值在行为主体脑中得到激活/抑制。如果某种价值观被激活，则行为主体会做出
符合某种价值观的行为，反之则反，即有两种价值方向：激活（↑）与抑制（↓）。如：“一位年
过六旬的老教师依然奋战在教学一线，坚持手写教案”。结合价值观相应的内涵，我们可以推
断出“一位年过六旬的老人”是在激活了敬业这一价值的情况下，做出了“坚持手写教案”这一行
为。反之，如：“这位银行员工在上班时间玩斗地主”。则由于“这位银行员工” 抑制了敬业这一
价值观，做出了“在上班时间玩斗地主”的行为。

此外，存在价值互相影响的情况，如：“为了践行承诺，他带头清理垃圾”。从行为“带头
清理垃圾”来看，该行为与“文明”这一价值相关，但该行为是在行为主体为了“诚信”（“践行承
诺”）这一价值而做出的。此类现象仍然可以用价值“激活”/“抑制”解释，即：行为主体激活
了“诚信”这一价值，做出了“带头清理垃圾”的行为。对这种情况，由于行为主要是由“诚信”价
值导致的，因此本文暂不做“文明”这一价值是否被激活/抑制的判断。

3.2.4 基基基于于于行行行为为为实实实例例例的的的价价价值值值-行行行为为为类类类别别别细细细分分分

在明确了8类价值观内涵的基础上，本文通过观察语料中包含主体及其行为的实例，尝试
将其按照核心价值归类。在归类过程中发现，单独从每类价值观指导的具体行为来看，主体所
持有的价值观仍有明显差异，且能够进一步细分为几个类别。如在“文明”价值观下，还可以进
一步细分为：公共文明（爱护公物、环境等相关行为）、仪表文明（个人卫生、仪表等相关行
为）、言语文明（礼貌用语等相关行为）和思想文明（宣传文明理念等相关行为）。

对核心价值进行更细粒度的划分有助于更深层次的理解核心价值的外延与内涵。同时，对
价值-行为做更细粒度的刻画，能够对行为主体对应价值进行细化区分，有助于深刻理解和把握
价值引导下的主体行为差异，并为分析价值-行为的关系提供了更精细的视角。在已有的核心价
值观相关研究中，鲜见对核心价值进行进一步细分的系统性研究。于是本文尝试从语料中的具
体行为入手，通过对语料库中主体的真实行为实例进行分析，将其与核心价值关联，进一步考
察各个实例间价值的差别，细分价值-行为，并将相似价值-行为进行比较、整理归纳与合并，
自底向上进行核心价值体系的构建。尽量避免自顶向下划分类别时类别划分粒度不易把控，特
别是一些过细的类别难以在真实语料中找到对应具体实例的问题。归类与细分主要依据：1）行
为所依据的具体价值内涵、外延与程度；2）行为主体自身的特点；3）行为所作用的对象。

具体而言，如“见义勇为”和“互相帮助”两类均是体现“友善”价值的行为，虽然“见义勇
为”也是“互相帮助”的一种体现，但“见义勇为”包含了更多的价值，或者说比一般的“互相帮
助”的行为“价值”更高，事件主体甚至有“舍己救人”的可能，且这类的行为一般发生在紧急、
危险的时刻，因此本文将“见义勇为”这一行为类别单独分类。如“关心慰问”体现友善价值的行
为，本文认为这一行为类别行为的价值主要体现在看望、慰问、关心，其作用对象的范围很
广，与“孝顺长辈”等行为所体现的价值内涵不同。又如对“平等”中包含“人格平等”，本文将行
为主体的性别、地域、种族特点独立出来，细分为“性别平等”、“地域平等”和“种族平等”这三
类价值。最终，核心价值次分类共包含19小类，对应38类行为。文明价值包括思想文明、公共
文明、言语文明和仪表文明；公正价值包括思想公正、机会公正；平等价值包括思想平等、人
格平等；法治价值观包括知法懂法、守法用法；爱国价值包括思想爱国、以身作则；敬业价值
包括热爱岗位、忠于职守；诚信价值包括传播诚信、诚实待人、信守诺言；友善价值包括乐于
助人、宽厚待人。表 1是“文明”这一核心价值的类别体系，包含了价值-行为类别细分，以及激
活/抑制该价值对应的行为实例。包含全部核心价值的完整类别体系详见附录A。
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价值次类 行为类 价值激活行为示例 价值抑制行为示例

思想文明 宣传学习 宣传塑料危害 封建迷信

公共文明

爱护公物 保护古城墙 破坏共享单车
爱护环境 清理垃圾 乱扔垃圾
遵守秩序 按序排序 霸占座位
积极参与 参加水资源保护活动

言语文明 用语礼貌 礼貌询问 骂脏话

仪表文明
个人卫生 饭前洗手 饭桌抠脚
穿着服饰 着装合适 坦胸露乳

Table 1: “文明”价值类别体系

3.2.5 类类类别别别体体体系系系覆覆覆盖盖盖度度度验验验证证证

为验证类别体系对现实行为的覆盖程度，本文在3.1小节中的第一类数据来源即网络爬取的
新闻语料中，随机抽取并人工筛选得到1000条行为主体为个人且其行为是基于8类核心价值观的
句子，然后由标注员（两名语言学与应用语言学的硕士生）将其归类到类别体系，无法归类的
单独列出。最终结果由另一名标注员进行统计。统计结果表明，本文的类别体系可覆盖96%新
闻事件主体的行为，未覆盖的行为，表现为低频长尾分布。未来将考虑增设“其他”类别，对体
系进行进一步完善。较高的覆盖率表明本文分类体系能够较好的覆盖真实的新闻语料，能够对
当下中国社会环境的主流价值观和相应的行为进行较为全面的归类。

3.3 要要要素素素体体体系系系设设设计计计

主体的具体行为与信息抽取中的事件类似，都表示动作的发生或状态的变化，需要进行分
解与表示才能准确刻画。ACE2005(Walker et al.)中事件的表示为：事件触发词、事件类型、事
件论元和其他论元角色。如对例句：“英美轰炸伊拉克”，其事件类型为：攻击；“轰炸”是“攻
击”事件的触发词；“英美”与“伊拉克”均为论元角色。但对于价值-行为，由于日常生活中的行
为及影响因素众多，基于新闻事件的表示并不完全适用。如对例句：“陈某在正在行驶中的公交
车上强行踩下刹车...”，按照事件表示分析，可认为事件类型是“法制”，“踩下”或“踩下刹车”是
触发“法制”事件的触发词，但这些触发词所能触发的事件类型非常广泛，如果没有例句提示，
很难将“踩下”或“踩下刹车”与“法治”这一价值观相联系。类似的，日常生活中的各类常见行为
如：“走，拿，拉，上，喜欢，奔跑”，单从这些特定动词来看，基本都无法与特定价值观相联
系。此外，行为的表示需要比事件表示更为具体，很多时候需要事件表示以外的元素才能与
特定价值观相详细，如上例中的行为：“强行踩下刹车”，在识别这个具体行为依据的价值观
时，“强行”这个修饰语起到很大作用；此外，行为发生的地点“正在行驶中的公交车上”，也是
帮助价值观识别与判断的重要因素，修饰语“正在行驶中的”同样不能忽视或省略。

考察行为句中各个因素与价值观的关联，目的是帮助推断与考察价值观与行为间的关联。
本文参考ACE2005对事件的表示方法，没有设定价值观触发词，而是直接将行为分解为7个要
素，如表 2所示。其中，主体与行为是组成一个具体行为必不可少的两个要素，前提（动机、
目的、意图、条件）是主体价值选择的基础，很大程度上决定主体的行为。因此，本文将主
体、行为、前提这三个要素设置为核核核心心心要要要素素素，其余四个要素虽然对行为主体的价值推断有所影
响，但相对次要，设为非非非核核核心心心要要要素素素。

4 中中中文文文核核核心心心价价价值值值-行行行为为为知知知识识识库库库构构构建建建

4.1 价价价值值值-行行行为为为句句句筛筛筛选选选

价值-行为句根据以下三个条件进行筛选：1）需要同时包含主体及其主观行为，但不包括
描述感觉、感受或情感的行为。去除如“立即将执法车停在左侧道路”—缺少主体、“某人...感
觉很冷”及“某人...初尝到骗保的甜头”—是对感觉感受的描述；2）句中主体严格限定为“某一个
人”。需要去除如“他们开始在超市疯狂购物...”—行为主体为两或多人。3）句中主体的行为所
基于的价值观需包含在八种核心价值观中，且价值观可明确推断。去除如“某人手持警务通、
通过系统查询获悉了女孩身份信息”—难以推断出主体行为是在何种价值观下做出的、“为了省
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要素 定义 文本实例 要素实例

主主主体体体 行为的实施者 ...男子将车停在... 男子

行行行为为为 主体主观做出的行为 ...公交车上强行踩下刹车... 强行踩下刹车

前前前提提提 行为主体的动机、目的、意图、条件 ...为了践行承诺，他... 践行承诺

对象 行为所针对或作用的客体 ...哄骗李某到其家中... 李某

工具 行为主体所用的工具、方式、手段 ...用铁锹殴打他... 铁锹

时间 行为发生的时间 ...在半夜大声唱歌... 半夜

地点 行为发生的地点 ...在马路中央刷抖音... 马路中央

Table 2: 要素定义与示例

文明 公正 平等 法治 爱国 敬业 诚信 友善 合计

激活（↑） 376 213 167 88 500 1776 425 3006 6551

抑制（↓） 487 167 331 1141 40 447 410 1384 4407

总 863 380 498 1229 540 2223 835 4390 10958

Table 3: 价值-行为粗粒度类别标注统计结果

钱，某人偷偷地在垃圾桶里捡同学们用剩的铅笔...”—虽然可以推断出其价值观是“节约”，但这
一价值观并不在八种核心价值观之中。

按上述条件，从本文3.1小节的数据来源中随机抽取文本句13000句左右，经筛选并得到符
合要求的句子共7130句作为下一步的标注对象。

4.2 标标标注注注原原原则则则

价值-行为知识库标注的四项基本原则为：1）要素需要保持完整，包含关联的修饰语；2）
对价值观进行推断的主要依据是某个行为直接关联的要素（含行为）而不是根据整句，以避免
多个行为的影响；3）为避免仅根据主体行为直接做出价值观判断，必须考察所有要素，并标记
除主体/行为之外，哪个（些）要素可推断对主体价值观；4）若存在多个主体行为，则仅标注
出体现八类核心价值观的行为，忽略其他行为。

4.3 标标标注注注过过过程程程与与与质质质量量量控控控制制制

为了确保标注质量，标注分为四个阶段：培训、试标注、二次培训以及正式标注。在培训
阶段中，标注人员需要熟悉理论背景、标注规则和标注流程。在试标注阶段，标注人员对200条
语料进行试标注，试标注正确率低于80%的标注人员将被劝退。试标注阶段后，对试标注中出
现的问题对标注员进行进行二次培训。在正式标注阶段，标注工作分批次进行，每批次中的每
条句子均由两位标注员进行标注。每批次标注语料由第三名标注员对标注不一致的数据进行详
细核查。若标注正确率低于85%语料则需要全部核查，标注正确率低于80%的语料则需要重新
标注。部分标注不一致的句子将交由第三名标注员进行讨论确定，有争议的句子将会被删除。
由于需要标注要素以及粗细粒度类别，故将整个标注分为两个任务：1）价值-行为粗粒度类别
及要素标注；2）价值-行为细粒度类别标注。两个任务的标注流程与质量控制方法类似。

标标标注注注质质质量量量。第一个任务的总体标注一致率为85.52%，第二个任务中次分类标注一致率
为90.8%,行为归类标注一致率为89%。此外，对所有标注不一致的句子，均进行讨论后重新进
行了标注。

4.4 构构构建建建结结结果果果

最终有效标注结果共6994句，含34965个要素。其中1128句与两或多个价值相关联。表 3与
表 4是价值-行为粗粒度类别标注与要素标注统计结果，价值-行为细粒度统计结果见附录A。

4.5 初初初步步步分分分析析析

基于本文所建立的价值-行为知识库，可以从价值-行为粗细粒度分布、价值-要素、行为-要
素等多个角度对相关规律进行分析与研究。限于篇幅，本文仅以“文明”为例列出其细粒度价值
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主体 行为 对象 原因 工具 地点 时间

激活（↑） 6418 6418 4285 1095 340 1180 2754

抑制（↓） 3592 3592 2505 434 625 740 987

总 10010 10010 6790 1529 965 1920 3741

Table 4: 价值-行为要素标注统计结果

分布与行为比例，并以“文明”与“公正”为例进行最重要的核心要素-行为进行初步考察。分布见
图1-2，词云见图3，其中↓与↑分别指抑制与激活。

Figure 1: 次类分布（文明-行为类） Figure 2: 激活抑制占比（文明-行为类）

从价值-行为次分类分布来看，占比从高到低依次为：公共文明>思想文明>言语文明>仪
表文明。体现出人们更关注个体在社会中的文明表现，更关注宣传学习文明的行为。在文明价
值激活与抑制方面，除“积极参与”、“爱护环境”与“宣传学习”外，其余类别均是价值抑制多于
激活。侧面反映当下社会倾向在前三类文明激活的行为中塑造文明价值观，以“穿着服饰”、“个
人卫生”、“用语礼貌”等文明抑制的行为作为文明价值的负向建构。
在要素方面，抑制与激活时两类价值的词汇各具特色。当主体的文明价值抑制时，主要

会做出：1）不遵守规则的行为，如“逆行、闯红灯”等；2）个人素养低下的行为如“扔、破
坏”等。反之，主体经常会成为文明知识/思想的传播者或学习者。当主体的公正价值抑制时，
虽然会有“帮助、接受”等正面词，但是实际此时的主体是置其他人利益于不顾，在办事时多“帮
助”自己的亲戚朋友，枉顾公正原则。同样，我们从“拒绝、坚持”这样的词也可得知主体在公正
价值激活时会拒绝不公正现象、坚持原则、秉公办事。

Figure 3: 核心要素—行为的词云（文明↓、文明↑、公正↓、公正↑）

5 价价价值值值观观观计计计算算算任任任务务务

对给定主体行为的文本句，要使机器真正理解人类价值观，需要机器具有判别主体行为所
基于价值的能力、判别主体做出行为时所处价值方向（激活/抑制）的能力。为此本文设计了三
个任务：1）价值类别判别；2）价值方向判别；3）价值类别方向联合判别。

5.1 任任任务务务定定定义义义

价价价值值值类类类别别别判判判别别别。多分类任务。输入是一个单价值行为句4X = x1, x2...xi...xm，机器需要判
别并输出对应的价值观标签Y ∈ {y1, y2...yi...yn}。其中xi为字或词，m为文本长度，yi为价值类
别，n为价值类别总数。

4仅包含一个主体行为且该行为仅体现某一类价值观的文本句子。
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类别判别 方向判别 联合判别

Baseline ACC F1 ACC F1 ACC F1

Random 11.7 9.7 52.5 59.5 5.5 4.4

Majority 43.2 7.5 67.4 40.3 33.3 3.1

BERT 89.6 85.7 97.0 96.6 85.5 69.6

RoBERTa 89.2 85.3 98.2 98.0 88.0 71.0

Table 5: 价值类别判别、价值方向判别及价值类别方向联合判别的实验结果（%）

价价价值值值方方方向向向判判判别别别。二分类任务。输入是一个单价值行为句X = x1, x2...xi...xm以及对应的价
值C ∈ {c1, c2...cn}，机器需要判别并输出对应的方向标签Y ∈ {y1, y2}。其中xi为字或词，m为
文本长度，ci为价值类别，n为价值类别总数，yi为方向：激活（↑）/抑制（↓）。
价价价值值值类类类别别别方方方向向向联联联合合合判判判别别别。多分类任务。输入是一个单价值行为句X = x1, x2...xi...xm，机

器需要同时判别对应的价值与方向并输出价值方向联合标签：Y ∈ {y1, y2...yi...yn}。其中xi为
字或词，m为文本长度，yi为价值方向联合标签如：文明激活（↑）、文明抑制（↓）等。

5.2 实实实验验验

5.2.1 实实实验验验设设设置置置

实实实验验验数数数据据据。通过保留单一行为要素的方式，形成10010条仅包含一个行为的句子，其中
有948条与两个价值相关，其余句子为单价值行为句共9062条，按照约8:1:1的比例划分为训练集
（7250句）、验证集（906句）和测试集（906句）。

基基基线线线模模模型型型。1）Random。即随机选取类别标签作为分类结果；2）Majority。即选取
频次最高的类别标签作为分类结果。鉴于目前在文本分类任务上基于预训练微调的方
法性能较好，因此本文选取了两个基于预训练语言模型微调的方法：3）BERT(Devlin,
2018)、4）RoBERTa(Liu et al., 2019)。

参参参数数数设设设置置置。BERT为bert-base-chinese5默认设置，RoBERTa为chinese-roberta-wwm-ext6默
认设置。均采取max-len为256，batch-size为64，learning-rate为1e-05。

评评评价价价指指指标标标。分类问题中常用的评价指标为准确率（（ACC, Accuracy）、精确率（P），
召回率（R）与F值（F − Score）。本文使用准确率（ACC）与能综合反映分类器性能的宏平
均F值（F1），宏平均F1值可视为多个二分类F-Score的算数平均值。

5.2.2 实实实验验验结结结果果果

三个任务的实验结见表5。对价值方向判别任务，BERT与RoBERTa的性能表现均十分
优异，F1值均超过了96%，这说明价值激活和抑制时所做出的的行为在语义上区分明显，
预训练语言模型能够根据行为以及给定的价值做出正确的价值方向判断。对价值类别判别
任务，BERT与RoBERTa也取得了较好的结果，F1值均超过了85%，这说明各个价值的行为
之间具有较好的语义区分度。表现最差的是价值类别与方向联合判别任务，F1值在70%左
右，RoBERTa模型的性能比BERT略高。联合判别任务需要同时判别价值类别与价值方向，因
此这是一个16分类任务，难度低于分别为8分类与2分类的价值判别与价值方向任务，而且类别
判别与方向判别可能会互相影响，故模型性能较差。

图4是RoBERTa模型在价值类别方向联合判别任务中各个价值方向上的性能比较柱状图，
目的是考察模型对各个价值及不同方向判别的性能。模型对价值激活或抑制的判别上，不同价
值方向的性能并不相同，且没有明显规律。值得注意的是，虽然“爱国”的样本句子数较少，约
仅占总样本句子的6%，但其类别与方向的性能均为最高。经考察语料发现，“爱国”这一价值关
联的行为，语义较为单调，“思想爱国”、在爱国的事情上“以身作则”这两类行为与其他价值关
联的行为区分度较高。

5.2.3 讨讨讨论论论

以上三个任务，仅考虑了单价值行为句，而真实语料中确实存在一个行为句中与多（两）

5https://github.com/google-research/bert
6https://github.com/ymcui/Chinese-BERT-wwm
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Figure 4: 基于RoBERTa的价值类别方向联合判别个价值方向别性能比较（F1）

多价值判别-所有 多价值判别-多标签 细粒度判别

baseline P R F1 P R F1 ACC F1

BERT 89.6 75.2 81.2 28.2 29.4 28.7 82.8 54.2

RoBERTa 89.7 78.6 83.6 42.8 32.3 33.9 83.5 53.8

Table 6: 多价值判别与细粒度判别的实验结果（%）。其中多多多价价价值值值判判判别别别-所所所有有有为对该任务所有
样本进行性能评价的结果，多多多价价价值值值判判判别别别-多多多标标标签签签为仅对多标签样本进行性能评价的结果。

个价值观相关联的情况。此外，价值分类判别任务仅进行了8分类的粗粒度价值判别，而实际
上本文所构建的知识库，包含更细粒度的价值共19类。考虑以上两点，本小节做了两个补充实
验：1）多多多价价价值值值判判判别别别：含有多个行为多个价值句子的价值分类判别实验，一个句子可以有两或
多个价值标签，因此是一个多标签分类任务；2）细细细粒粒粒度度度判判判别别别：针对细粒度的单价值行为句，
进行19分类的价值分类判别。

多多多价价价值值值判判判别别别实实实验验验数数数据据据：将知识库中的全部文本句共6994条，按照约8:1:1的比例划分为训
练集（5595句）、验证集（699句）和测试集（700句）。细细细粒粒粒度度度判判判别别别实实实验验验数数数据据据：知识库中的
全部单价值细粒度行为句共9025条7，按照约8:1:1的比例划分为训练集（7220句）、验证集
（903句）和测试集（902句）。基基基线线线模模模型型型、参参参数数数设设设置置置同前。评评评价价价指指指标标标：细粒度判别任务，同
前；对多价值判别任务，采用了多标签分类常用评价指标宏平均P、R、与F1。

实验结果见表6。对多价值判别任务，BERT与RoBERTa的表现良好，后者略高于前者，
但由于其中84%都是单价值标签的样本，因此基于所有样本得到的性能难以说明模型对多标
签样本的价值判别能力。表6中的“多价值判别-多标签”是仅针对多标签样本进行单独统计得
到的结果。多标签样本数量占总样本的16%左右，均为每个样本2个价值标签。由于样本较
少，且一般多标签分类相比单标签分类难度更高，BERT与RoBERTa的表现均不佳，F1值不
足34%。表6最右侧两列是细粒度判别任务的结果，可知BERT与RoBERTa的性能基本类似，且
均较差，F1值均在55%以下，原因可能是：1）由于是19分类，每个细粒度中的样例较少且不平
衡；2）细粒度之间行为的语义较难区分。

6 结结结语语语

本文基于核心价值观建立了首个面向价值观计算的中文核心价值-行为体系及相应的知识
库，该知识库可支持中文价值观计算与分析。基于该知识库，本文提出了3个价值观计算任务并
进行了实验，实验结果表明基于预训练语言模型的方法在价值观方向判别上表现优异，在细粒
度价值类别判别以及价值类别多标签判别上，有较大提升空间。本文工作尚存在一些局限如：
整体规模较少尤其是细粒度价值-行为、语料类别分布不太均衡，个别类别中样本较少等。未来
将：1）扩大知识库规模；2）针对个别类别的特点寻找适合的新闻语料来源；3）在扩大知识库
规模的过程中对细粒度类别进行适当合并增减等调整，以增加覆盖度，在保证细粒度类别间区
分度的同时，保证每一个细粒度类别能够有足够多的样本；4）将研究进一步拓展到语用层面。

7存在一些在粗粒度下为单价值行为句但是在细粒度下并非单价值行为句的情况，排除此类句子。
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价值观类别 次分类 行为类 价值观激活时关联的行为 价值观抑制时关联的行为

文明

思想文明 宣传学习(知识/精神) 宣传塑料危害 封建迷信

公共文明

爱护公物 保护古城墙 破坏共享单车
爱护环境 清理垃圾 乱扔垃圾
遵守秩序 按序排队 霸占座位

积极参与(社会治理活动) 参加水资源保护活动
言语文明 用语礼貌 礼貌询问 骂脏话

仪表文明
个人卫生 饭前洗手 饭桌抠脚
穿着服饰 着装合适 坦胸露乳

公正
思想公正 宣传公正言论 打抱不平 发表歧视言论

机会公正
办事公正 公正审判 找关系
廉洁奉公 不占公家便宜 以权谋私

平等

思想平等 宣传平等言论 发表反歧视文章 传播歧视思想

人格平等

性别平等 男女平等 重男轻女
种族平等 尊重种族 歧视黑人
地域平等 各省平等 地域黑

其他（人人平等） 平等对话 富人高贵

法治
知法懂法

宣传/学习
法律条款/内容

阅读普法书籍 意识不到犯法

守法用法
遵守法律 主动报警 违法犯罪

配合民警执行公务 主动配合调查 拒不配合调查

爱国
思想爱国

宣传/学习
爱国言论/知识

参观革命史馆 散布分裂言论

心系祖国 关注国家大事 崇洋媚外

以身作则
维护祖国统一 捍卫领土 支持台独
投入祖国建设 卫星研制

敬业
热爱岗位 热爱本职工作 热爱教书 消极工作

忠于职守
做好本职工作 付出辛勤劳动 偷懒耍滑
克制欲望 淡泊名利 贪污受贿

诚信

传播诚信 宣传诚信理念 传播诚信文化

诚实待人
真实诚恳 直言真相 虚构事实
拾金不昧 物归原主 隐瞒私吞

信守诺言 兑现承诺 说话算话 欠债不还

友善

乐于助人
见义勇为 跳水救人

漠视求助捐款捐物 捐献衣物
互相帮助

（朋友、陌生人）
帮助邻居

宽厚待人

以和为贵 劝架 故意伤害
关心慰问 看望战友 漠不关心
孝顺长辈 赡养父母 虐待父母
爱护幼小 收养孤儿 虐待儿童
爱护动物 救助流浪狗 毒害流浪狗

Table 1: 价值-行为类别体系
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次分类 行为类 数量

思想文明 宣传学习（知识/精神） 239

公共文明

爱护公物 71
爱护环境 112
遵守秩序 316

积极参与（社会治理活动） 46

言语文明 用语礼貌 51

仪表文明
个人卫生 8
穿着服饰 20

思想公正 宣传公正言论 16

机会公正
办事公正 327
廉洁奉公 37

思想平等 宣传平等言论 32

人格平等

性别平等 141
种族平等 72
地域平等 45

其他（人人平等） 224

知法懂法 宣传/学习法律条款/内容 23

守法用法
遵守法律 1082

配合民警执行公务 127

思想爱国
宣传/学习爱国言论/知识 126

心系祖国 136

以身作则
维护祖国统一 197
投入祖国建设 81

热爱岗位 热爱本职工作 52

忠于职守
做好本职工作 2029
克制欲望 147

诚实待人
真实诚恳 496
拾金不昧 116

信守诺言 兑现承诺 228

传播诚信 宣传诚信 6

乐于助人
见义勇为 522
捐款捐物 502

互相帮助（朋友、陌生人） 1256

宽厚待人

以和为贵 1395
关心慰问 314
孝顺长辈 194
爱护幼小 204
爱护动物 4

Table 2: 价值-行为句子标注结果
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摘摘摘要要要

语体词是指在某一语体中专用的词语，是语体的语言要素和形式标记。而语体词的资
源可以服务于与现实场景息息相关的轎轌轐应用，但目前此类资源较为稀缺。对此，本
文基于《大词林》，完成了轜语体词标注輢轜语体（词）链条标注輢和轜平行构式标注輢三
个任务，建立了以语体词为基础的语体分类资源。本资源包含輵輵輬輷輱輰条词语、輵輬輰輱輷个
语体链条和輴輳輳组平行构式。基于此，本文分析了中文语体词的分布概况、形态差异以
及词义词性的分布情况。

关关关键键键词词词：：： 语体词 ；语体分类资源 ；同义词

Construction of Chinese register classification resources based
on “Tongyici Cilin”

Huang Guojing1, Zhou Liwei1, Rao Gaoqi1,∗, Zang Jiaojiao2

1. Beijing Language and Culture University,Research Institute of International

Chinese Language Education, Beijing, 100083

2. Platform & Content Group, Tencent Technology Co., Ltd

ellenh1001@163.com, liweiyeahmail@163.com, raogaoqi@blcu.edu.cn,
jojozang@tencent.com

Abstract
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Keywords: 轲轥轧轩轳轴轥轲 轷软轲轤轳 輬 轲轥轧轩轳轴轥轲 轣轡轴轥轧软轲轩轺轥轤 轲轥轳软轵轲轣轥轳 輬 轳轹轮软轮轹轭
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1 引引引言言言

语言为了完成不同的功能、适应不同的语域而形成的相对恒定的表达模式，被称为语体。
而不同的词语在不同的场合中使用，有不同的功能，表现出不同的语体色彩，形成了语体词这
一概念。袁晖輨輲輰輰輴輩等学者指明，语体词是语体的语言要素和形式标记，是认识和研究语体的
锁钥之一。但当前学界语体词的研究并不丰富，多是关注语体词本身的特征；且语言实际使用
场景中，选取哪个词语并没有相关的参考，则是依靠使用者本人的语言习惯。所有的轎轌轐应用
都需要在现实语言中进行交互，因而其产出和输入都从属于某种语体。通过对语体词的研究可
以较好地提高自动校对、语言润色等自然语言生成任务的用户体验。目前轎轌轐研究中对语义关
注较多而对语体缺乏研究。例如：

轥轧輱輺他的行为对全体职工的工作鼓舞很大。→ 他的行为极大地鼓舞了全体职工的工作热
情。

轥轧輲輺这件事得跟我们头儿说。→ 这件事情需要向我们领导汇报。
以上例子中前者是来自于真实语料，后者则是修改了部分词语，可以看出通过变换词语能

使得语言更为正式，表达更为得体。因此以语义为基础，发掘同一语义下对语体词的分类具有
一定的可行性和必要性。目前工业界和学术界广泛使用的《哈工大信息检索研究室同义词词林
扩展版》（以下简称《大词林》）较为全面地覆盖了语言生活中常用的同义词词簇。本文尝试
在提供了同一语义下选取词语的范围内进行语体的分类操作，并据此提出了轜语体词标注輢轜语体
（词）链条标注輢和轜平行构式标注輢三个任务。它们旨在通过分类建立起以词语为基础的语体分
类资源，更好地服务于语体研究，从而应用于自然语言处理以及对外汉语教学等领域。

2 相相相关关关研研研究究究

2.1 语语语体体体

语体一直是学界讨论的热点话题，对于语体的定义及分类，不断有学者提出自己的看法。
唐松波輨輱輹輸輴輩提出语体是言语特点的综合。李泉輨輲輰輰輴輩认为语体即语言运用过程中产生的交际
功能变体。冯胜利輨輲輰輱輰輩认为语体是一种交际手段，用来拉近、拉远或保持交际过程中双方的
距离。关于语体的分类，以二分法为盛，即口语体和书面语体，不少学者再次细分出下位语
体，主要有符淮青輨輱輹輸輵輩、胡裕树輨輱輹輹輵輩、邵敬敏輨輲輰輰輱輩等。此外，冯胜利輨輲輰輱輰輻 輲輰輱輷輩提出轜调
距輢功能角度，认为轜正式体、非正式体、典雅体輢为语体的三大基本范畴，崔希亮輨輲輰輲輰輩借鉴此
分法，将语体区分为正式语体和非正式语体。

语体语法日益引起学界关注，选择不同层面的语体特征进行语体计量的研究也不断涌现。
方梅輨輲輰輱輳輩通过不同语体材料的对比分析，说明句法特征具有语体分布差异。冯胜利等輨輲輰輱輷輩通
过语体标注，从轜量輢轜质輢两方面证实了轜语体不同，语法不同輢。邰沁清等輨輲輰輲輱輩运用语料库和
统计方法对汉语语体进行特征的计量研究，进一步实现自动分类任务。

2.2 语语语体体体资资资源源源

围绕语体资源的构建工作主要有语体语料库构建、语体词的词典编纂等。北京语言大
学轂轃轃语料库包含文学、报刊、对话、古汉语等多领域。北京大学轃轃轌语料库中也构建了口语
领域。冯胜利等輨輲輰輱輷輩构建了由叙事文、新闻、说明文等輶类文体类型组成的輱輲万字左右的语体
语料库，从语法、韵律、语体信息三方面进行标注。关于语体词的词典编纂，《现代汉语词
典》对于常用口语词、方言词、书面上的文言词语，分别标注<口><方><书>。此外，还有
闵家骥等輨輱輹輹輱輩编著的《汉语方言常用词词典》、施光亨等輨輲輰輱輲輩编著的《汉语口语词词典》
等。

2.3 语语语体体体词词词

对于语体词，部分学者从宏观上对语体词的分类、适用范围与构成进行了研究。关于语体
词的分类，目前学界以三分法为主流，将现代汉语词汇分为书面语词、口语词和通用语词，主
要学者有曹炜輨輲輰輰輳輩、符淮青輨輲輰輰輴輩等。关于语体词的适用范围，谢智香輨輲輰輱輱輩认为轜口语词汇
在日常口头交际中所使用，一般具有通俗易懂、风趣幽默的风格；书面语词汇在正式的交际场
合使用，一般具有典雅、庄重的色彩輢。关于语体词的构成，刘中富輨輲輰輰輳輩指出口语词汇除日常
口语用词外，还包括俗语词以及方言词语，书面语词汇包括历史词语、文言词语、行业词语、
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生僻的和较典雅的成语，本文认同以上说法。还有语体词专项研究，主要有苏新春輨輲輰輰輷輩、尹
惠贞輨輲輰輰輶輩、张安娜輨輲輰輱輵輩等。

近年来，基于语料库的语体词计量越来越引起学者们的重视。张文贤等輨輲輰輱輲輩计算
出輱輳輴輳对具有显著口语、书面语语体差异的同义词，得出轜口语、书面语的同义词差异主要
在词性以及音节上輢。宋婧婧輨輲輰輱輳輩以有声媒体与平面媒体语料库作为口语与书面语的代表，对
其使用词汇进行词频、词类、音节的定量对比。张佩輨輲輰輲輱輩经过轂轃轃 语料库及其他语体材料的
测量，对汉语作为第二语言易混语体词汇的教学提出建议。

总结前人研究可知，有关语体、语体词的研究数量颇丰，语体计量的研究也层出不穷。程
雨民輨輲輰輰輴輩 指出轜语体建立在同义性的基础上輢轜语体的实质是在一些使用场合上有区别的同一
变体的选择輢，张文贤等輨輲輰輱輲輩也认同此观点，因而平行语体资源的构建具有重要意义。但是，
目前学界在此方面的工作缺乏，仅在语体词层面存在少量平行资源，且数量和规模非常有限，
对于自然语言处理等相关应用的支持不足。因此，建设多层面、大规模的平行语体资源对语体
的理论研究以及对外汉语教学、自然语言处理等应用领域均具有重要价值。本研究基于《大词
林》，构建了由语体分类词表、语体链条和平行构式三个层面组成的平行语体分类资源，并从
资源分布、语体词形态差异、词义分布与词性分布四方面展开分析。

3 语语语体体体词词词林林林资资资源源源建建建设设设

3.1 基基基础础础资资资源源源

《大词林》在《同义词词林》輨梅家驹輬 輱輹輸輳輩的基础上，参照多部电子词典资源，并按照
人民日报语料库中词语的出现频度，只保留频度不低于輳（小规模语料的统计结果）的部分词
语，剔除輱輴輬輷輰輶个罕用词和非常用词，并进行扩充，最终的词表包含輷輷輬輳輴輳条词语。《大词林》
按照树状的层次结构把所有收录的词条组织到一起，把词汇分成大、中、小三类，经统计，大
类有輱輲个，中类有輹輵个，小类有輱輬輴輰輰个。目前基于《大词林》的研究主要集中在语义层面，语
体层面的工作鲜有。而词汇是语言的建筑材料，语体词反映语体、甚至在一定情况下能决定语
体，《大词林》拥有的丰富的同义词簇恰能为构建平行语体资源提供重要基础。因此，本研究
以《大词林》为基础，构建了由口语词表、通用语词表、书面语词表、术语词表和多义词表组
成的《语体分类词表》（下称《词表》）。

3.1.1 语语语体体体词词词标标标注注注规规规范范范

为提高语义对应的准确性，本研究仅对《大词林》的同义词簇进行语体词的划分，即
由轜輽輢连接的词簇，筛选得出輹輬輹輹輵组词簇，輵輵輬輸輴輴条词语。

关于语体词的分类，本研究采用学界主流的三分法，即将现代汉语词汇分为口语词、通用
语词和书面语词，对于书面语词中的专业术语，单独建立术语词表，四者互不重合。

本研究的语体词划分方式将《现代汉语词典》（以下简称《现汉》）、轂轃轃语料库测量
和理论研究三者相结合，主要有以下考虑：《现汉》是一部规范、权威的语文词典，其中
标<书>和<口><方>的词条可以为划分语体词提供直接依据，并可对具有多个义项的多义词
语体进行精细的判定，但《现汉》标记的是最典型的语体词，判定作用有限。轂轃轃语料库作为
全面反映当今社会语言生活的大规模语料库，其中的报刊、对话领域可大致代表书面语体和口
语体，通过观察词语在报刊、对话等领域的数量，可以较为科学客观地对词语语体进行量化测
量。但使用轂轃轃语料库难以对多义词各义项间的语体差异进行细致分辨；且报刊及对话领域仅
能大致代表两种语体，并非完全泾渭分明，且受语料来源、词语使用范围等因素影响，结果有
时与平日认知有偏差。通过总结前人理论研究成果，归纳典型语体词的判定方式可一定程度上
规避此问题。本研究参考宋婧婧輨輲輰輱輵輩、陈振艳輨輲輰輱輶輩及高艳輨輲輰輱輷輩的研究成果，总结出輱輶条口
语词及輳条书面语词的判定方式，并配以大量举例。但理论总结无法穷尽所有可能，主观成分较
多。综上，《现汉》、轂轃轃语料库测量和理论研究各有优劣，因此本研究将三者进行结合。

由上所述，多义词的不同义项在语体划分中起到直接作用。因此，本研究根据《现汉》，
筛选出《大词林》中的多义词共輱輲輬輴輶輳条，标注了多义词的词义、当前义项及对应例句。

Wanxiang Che, Zhenghua Li, Ting Liu. LTP: A Chinese Language Technology Platform. In Proceedings of
the Coling 2010:Demonstrations. 2010.08, pp13-16, Beijing, China.
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3.1.2 语语语体体体词词词标标标注注注实实实践践践

根据《大词林》语体词标注规范，由相关专业的輱輰名本科生、研究生开展标注，具体如
下：

輨輱輩 标注多义词。根据《现汉》及词簇中其他同义词的含义，标注多义词的当前义项，并
配以輱輭輳句例句。无法在《现汉》中找到当前义项的多义词，做如下处理：若百度及其他词典资
源，包括汉语大词典、百度汉语等中有此义项，则进行补充并备注来源，如轜无对应义，参考百
度汉语补充輢；若均无法找到当前义项，则备注轜无对应义輢，此词语将不参与语体划分。

輨輲輩标注术语。通过轜术语在线輢平台对术语进行提取与标注。轜术语在线輢平台由全国科学技
术名词审定委员会于輲輰輱輶年輵月创办上线，为目前较为权威的术语知识服务平台。标注术语时，
仅保留审定公布库中的规范术语。

輨輳輩 标注语体。首先据《现汉》直接进行划分，对于标记<口><方>和<书>的词语，分别
划分为口语词和书面语词。其次，依据理论总结的判定方式，对典型口语词和书面语词进行划
分。对于其中语体不确定以及剩余未分类词语，参考轂轃轃语料库中的例句进行判读：在语料库
各领域中均出现的词，划分为通用语词；在对话领域中出现次数为輰或次数很少，基本存在于报
刊、科技领域中的词，划分为书面语词，反之，划分为口语词；在各领域出现次数均小于輳的
词，备注为轜罕用词輢，不参与语体的划分。

輨輴輩 对口语词、通用词、书面语词、术语词、多义词分别标记符号轏、轇、轗、轔、轍。对
于复合词，标记时语体词符号在前，多义词符号在后，如轜宝贝轏轍輢。
对标注结果进行多轮校对后，最终我们构建了基于《大词林》的《词表》，共包含輹輬輹輹輲组

词簇，輵輵輬輷輱輰条词语。

3.2 语语语体体体链链链条条条标标标注注注

3.2.1 语语语体体体链链链条条条标标标注注注规规规范范范

基于上述对《大词林》的分类，可以得到某一具体语义下的口语词、通用语词以及书面语
词，通过对数据的整理和挖掘，可以发现相同语义下口语词到通用语词再到书面语词的转化和
替换。而这一具体语义下，从口语词至通用语词至书面语词的链条，本文称之为轜语体链条輢。
如：轜俺→我→吾輢，三种语体词可以表达同样的语义。具体的标注规范有：

輨輱輩选择适当的词组成链条。在《大词林》的词簇完成分类后，同一语体下存在多个词语，
要保证各个语体词语义要基本对等，主要参照《现汉》词义以及之前给出多义词的当前义项。
词语要保持感情色彩一致；时代色彩浓厚的词语进行剔除。词语之间用轜→輢隔开表示。

輨輲輩 通过给语体词配以短语搭配或者例句来保持当前词义一致。《大词林》中的词语存在
大量的多义词，在不同的上下文中有不同的意义，为保持当前的词义一致，选取恰当的短语搭
配和例句可以帮助限制语体词的具体语义，可参照《大词林》分类形成的多义词例句，或参
考轂轃轃语料库以及轃轃轌语料库，也可自行造句。对应链条的位置填入轜搭配輯例句輢一栏中。

輨輳輩 词语的词义为固定义。一般在词典中有记录的意义为词的固定义。但是有时词语在使
用中的意义在词典中找不到，使用的是临时义，如修辞义。词语的临时义变动大并不固定，需
要依靠相当篇幅的上下文，有一定的使用限制，因此本研究不考虑这样的临时义。

輨輴輩 本轮标注不要求同时存在三种语体词，允许存在同一语体的多个语体词。同时存在意
义相同的口语词、通用语词和书面语词是理想的情况，但并不会大量存在，因此允许链条存在
两种语体词，在并不存在的那一类语体位置上，用轜？輢表示。也有许多词语可以在表示相同的
语义下，仍然是出现在同一种语体中，这样的情况用轜輯輢进行隔开。

3.2.2 语语语体体体链链链条条条标标标注注注实实实践践践

根据上述语体链条的标注规范，招募了輱輱名语言学及应用语言学专业的研究生进行实际标
注，并有輳名质检员进行检查修改，经多轮培训和修改后完成标注任务。

輨輱輩 标注得到大量语义基本一致的语体链条以及语体分明且语义一致的短语搭配及例句。
而以语体词为基础，为语体研究提供了一个新的角度。短语搭配和例句与语体链条相对应，形
成了一批具有语体色彩的平行语料，也具有重要的价值。

輨輲輩 标注发现存在许多的单音节语素、专有名词。在标注过程中，存在许多
如轜青輢轜紫輢轜木輢这样的单音节语素，它们很少单独使用，大多数情况则是组成词语，因此
链条中不再选取。专有名词如轜江淮戏輢轜淮剧輢，两词意义完全相同，只是不同时期叫法不同，
并且轜江淮戏輢已经不再出现在新时期的语料之中，这样的词语也不再收入链条之中。
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輨輳輩 标注发现存在许多意义泛化的术语，可以重新进行归类。一般情况下，认为术语是存
在于书面语中，是书面语词的一部分，但是有许多术语在日常生活中广泛使用，如轜冰雹輢等，
在口语和书面语中都有许多使用，也可以根据分类规范放入通用语词之中。

3.3 平平平行行行构构构式式式标标标注注注

轇软转轤轢轥轲轧輨輱輹輹輵輩提出，构式就是指这样的形式轼意义对輬它在形式或意义方面所具有的某
些特征不能完全从其组成成分或业已建立的其他构式中推导出来。构式语法的应用非常广
泛輨施春宏輬 輲輰輱輷輩輬且在实际应用中，词语语体转化必然影响其周边成分，构式信息因而显得格
外重要。因而建设以链条词为核心的构式资源是一种必然选择。此时，平行构式不再需要严
格进行语体三分，由非正式语体至正式语体的转换即可达到交际需求，即正式程度有所提高
即可。如轜打輢后接名词性短语，在名词性短语表示织物时，轜打輢可以转化为轜织輢。本研究中
将轜打輫轮轰2輢作为构式，当轜轮轰輢指代轜织物輢时，与轜织輫轮轰輢组成平行构式。

3.3.1 平平平行行行构构构式式式标标标注注注规规规范范范

輨輱輩 平行构式以词语为核心，参照轂轃轃语料库检索规则，以词类搭配和特殊符号作为限
制，词类限制有名词性短语、动词性短语、名词、动词、形容词等，特殊符号则包括标点符
号轜轷輢和分句符号轜轳轥轮轴輢等。词语与词类或特殊符号之间用轜輫輢连接。

輨輲輩 必要情况下需要进行语义限制。符合构式限制的语义，才可以进行构式的转化。若无
语义限制，则可以直接转化构式。若无法归类语义，可以尽量穷举出该类别可搭配的词语。

輨輳輩 非正式语体构式与正式语体构式成对存在。两种语体构式需要对应存在。
輨輴輩 若无形式化描述，可以组成平行短语。即使有语义限制，也仍存在一些词语只在某些

常用搭配中才会进行语体上的替换。因此，不存在或难以产生构式时，则产出平行短语。

3.3.2 平平平行行行构构构式式式标标标注注注实实实践践践

标注得到了一批有语义限制的平行构式，当词语搭配满足语义限制时，则可以进行构式转
化；同时，也形成了一批由非正式到正式的可以无条件转换的平行短语。这些词语搭配以及平
行构式所配有对应的实例集合，构成了一批由非正式语体至正式语体的平行语料。

4 资资资源源源分分分析析析

4.1 语语语体体体分分分类类类资资资源源源分分分布布布

4.1.1 语语语体体体词词词分分分布布布

《词表》的輵輵輬輷輱輰 条词语中輬 口语词为輵輬輷輴輳条，通用语词为輲輳輬輱輳輳条，书面语词为輲輶輬輸輳輴条
（其中术语词輳輬輷輱輳条）輬 分别占比輱輰輮輳輥，輴輱輮輵輥和輴輸輮輲輥。由于《同义词词林》輨梅家驹輬
輱輹輸輳輩编著初衷主要服务于翻译和写作，且在进行剔除与扩充时主要参照多种词典资源和人
民日报语料库，因此词语书面化程度较高。本文统计了輹輬輹輹輲组同义词簇的语体差异情况：

图 輱輺 《词表》中同义词簇语体差异情况

“np”表示名词性短语。
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由图輱可知，有輳輲輮輵輥的同义词语体单一，并无其他对应语体；輵輱輮輱輥的同义词具备两类
语体，这类同义词占比最多，以具备通用语词和对应书面语词的同义词为主，比例高达总数
的輴輱輮輴輥；三类语体都具备的同义词仅占輱輶輮輴輥。可见，语体差异只是同义词差异的一个方面，
部分同义词并无语体方面的明显差异。

4.1.2 语语语体体体链链链条条条和和和平平平行行行构构构式式式分分分布布布

本研究得到语体链条輵輬輰輱輷条，搭配或例句有輴輬輴輳輲条，可以得知，同义词的语体差异是存在
的，在同义词辨析中值得关注；同时，这种语体差异是非常依赖上下文语境的。

图 輲輺 语体链条分布

如图輲所示，语体链条中，轜口语词→通用语词→书面语词輢链条有輷輸輸条，占全部链
条的輱輵輮輷輥，轜口语词→通用语词輢有輶輹輹条，占全部链条的輱輳輮輹輥，轜口语词→书面语词輢链条
有輳輲輲条，占全部链条的輶輮輴輥，轜通用语词→书面语词輢链条有輳輬輲輰輸条，占全部链条的輶輳輮輹輥。从
中可以得知，同时出现在三种语体的语义极少，这也符合词义的概括性，词语反映的是一类事
物或现象共同的特征；通用语词到书面语词的链条占比最高，一方面与《大词林》中收录文言
词语相关，另一方面也反映出书面语词具有特殊的作用，有专门的使用场合。

最后，本研究得到非正式至正式的平行构式輱輳輰对，是语体链条的輲輮輶輥。平行构式以语体
链条为基础而得出，平行构式的数量相比语体链条是极少的，语体链条向平行构式的转化率不
高，所以语体差异虽然可以用语法构式表现出来，但是效果并不理想，可以进一步改进。

4.2 语语语体体体词词词形形形态态态差差差异异异

4.2.1 语语语体体体词词词的的的词词词长长长

口语词、通用语词和书面语词在词长上各自具有其显著特征。《词表》中各语体词的词长
占比统计如下：

口口口语语语词词词 通通通用用用语语语词词词 书书书面面面语语语词词词

单单单音音音节节节 輳輱輮輰輥 輱輴輮輱輥 輱輳輮輳輥

双双双音音音节节节 輳輷輮輶輥 輷輲輮輷輥 輵輲輮輳輥

三三三音音音节节节 輲輵輮輳輥 輵輮輷輥 輸輮輶輥

多多多音音音节节节 輶輮輱輥 輷輮輵輥 輲輵輮輳輥

总总总计计计 輱輰輰輮輰輥 輱輰輰輮輰輥 輱輰輰輮輰輥

表 輱輺 《词表》中各类语体词词长占比

据表輱可看出，在三类语体词中，双音节词均占比最高，尤其在通用语词中，双音节词占比
达到了輷輲輮輷輥，其次是书面语词，也达到了輵輲輮輳輥，符合现代汉语中双音节词占优势这一基本特
征。口语词中包含许多单音节实词，惯用语和俗语也多为三音节词，因此在口语词中单音节词
和三音节词均占有一定比重，分别为輳輱輮輰輥和輲輵輮輳輥，这一占比远高于通用语词和书面语词。书
面语词中具有大量的四字成语及类固定短语，其多音节词占比达輲輵輮輳輥，较口语词和通用语词
高。对口语词、通用语词、书面语词的平均词长进行计算，得出三者分别为輲輮輰輸、輲輮輰輷、輲輮輴輰，
其中书面语词词长最大，口语词和通用语词二者相当。

分析以上差异产生的原因，主要是口语词较日常、随意，具有充分的语境及交际双方肢体
动作、表情等辅助，允许表达的简洁、灵活而不会产生歧义，因此单音节词和三音节词占比较
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高；书面语词较庄重、典雅，且语境较弱，需要更充分的表达以确保语义的准确，因此双音节
词和多音节词占比较高，平均词长最大。

4.2.2 语语语体体体词词词构构构成成成语语语素素素

本研究调查了有多少共有语素是可以突破语体隔阂得以保存的，即在同一个链条或构式当
中，有多少语素同时出现在口语词、通用语词和书面语当中。

口口口语语语词词词→通通通用用用语语语词词词 通通通用用用语语语词词词→书书书面面面语语语词词词 口口口语语语词词词→书书书面面面语语语词词词 口口口语语语词词词→通通通用用用语语语词词词→书书书面面面语语语词词词
共共共有有有语语语素素素 輴輴輵 輱輶輳輱 輲輰輷 輲輷輲

出出出现现现共共共有有有语语语素素素的的的链链链条条条 輴輸輷 輲輵輴輵 輱輹輶 輳輰輱

语语语体体体链链链条条条 輶輹輹 輳輲輰輸 輳輲輲 輷輸輸

表 輲輺 不同链条中共有语素数量

据表輲可知，在不同语体中存在有许多共同出现的语素，其中，通用语词至书面语词的链条
出现了最多的共有语素，有輱輬輶輳輱个；其次是口语词至通用语词的链条，有輴輴輵个；再次，口语
词至通用语词至书面语词链条中共有语素，有輲輷輲个；而口语词至书面语词链条中的共有语素最
少，有輲輰輷个，这与本身语体链条数量是相关的。与语体链条一致，横跨两种语体的语素数量较
多，但是横跨三种语体的语素数量较少。另外发现，口语词至书面语词链条中，出现共有语素
的链条数量少于共有语素的数量，说明该类链条中，跨语体存在的语素不止一个。

口口口语语语词词词→通通通用用用语语语词词词 口口口语语语词词词→通通通用用用语语语词词词 口口口语语语词词词→通通通用用用语语语词词词 口口口语语语词词词→通通通用用用语语语词词词
语语语素素素 频频频次次次 语语语素素素 频频频次次次 语语语素素素 频频频次次次 语语语素素素 频频频次次次

下 輷 不 輲輸 鱼 輴 老 輵

手 輶 人 輲輵 小 輳 年 輴

不 輵 风 輲輱 前 輳 实 輴

后 輴 心 輲輰 家 輲 不 輴

子 輴 信 輱輷 子 輲 大 輳

表 輳輺 语体链条中出现最多的轔软轰輵语素及其频次

本研究继续统计了共有语素中出现频次最多的前輵个语素，列举在表輳中，可以看到有部分
共有语素在不同链条中都会出现，如轜下輢轜不輢。

本研究同时也调查了平行构式中的共有语素，发现在輱輳輰条构式中，有輹輲条中出现了共有语
素，这也说明同一语素是经常出现在不同语体中的。

4.3 语语语体体体词词词词词词义义义分分分布布布

4.3.1 《《《词词词表表表》》》词词词义义义分分分布布布

各语体词不仅在形态上具有差异，在词义分布上也各具特色。我们首先对《大词林》
中各语体词的义项多少进行了统计。在《词表》的多义词中，实际标注语体的多义词共
有輱輲輬輴輱輴条，根据标签对各类多义语体词的数量及占比进行统计，结果如下：

口口口语语语词词词 通通通用用用语语语词词词 书书书面面面语语语词词词 总总总计计计

数数数量量量（（（个个个））） 輱輸輰輳 輶輴輳輱 輴輱輸輰 輱輲輴輱輴

占占占比比比 輱輴輮輵輥 輵輱輮輸輥 輳輳輮輷輥 輱輰輰輮輰輥

表 輴輺 《词表》中各类多义语体词数量及占比

如表輴所示，多义语体词中通用语词最多，占輵輱輮輸輥，其次为书面语词、口语词。接着我们
对各语体词中单义词、多义词的占比进行计算，得出如下结果：

口口口语语语词词词 通通通用用用语语语词词词 书书书面面面语语语词词词

单单单义义义词词词 輶輸輮輶輥 輷輲輮輲輥 輸輴輮輴輥

多多多义义义词词词 輳輱輮輴輥 輲輷輮輸輥 輱輵輮輶輥

总总总计计计 輱輰輰輮輰輥 輱輰輰輮輰輥 輱輰輰輮輰輥

表 輵輺 《词表》中各类语体词单义词、多义词占比
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从表輵可知，各语体词中单义情况均占绝大多数，多义情况较少，且随着词语正式程度的增
加，单义词占比逐渐上升，多义词占比逐渐下降。究其原因，亦与各语体词的风格特征、语境
强弱有关。从口语词到书面语词，场合逐渐庄重，语境依赖减弱，因而要求词义的表达更为细
微、精准，以适应场合，避免交际障碍。

此外，本研究也对《词表》中语体词的语义类别分布状况作了进一步考察。我们以《大词
林》的輹輵个中类作为语义范畴，对各中类的语体词数量进行统计，得出口语词为三类语体词中
使用数量最多的中类有輷个，通用语词为三类语体词中使用数量最多的中类有輳輷个，书面语词
为使用数量最多的语体词的中类有輵輱个，由于后两者中类数量较多，我们只取语体词使用数量
前輵的中类进行展示。具体数据如下：

所所所属属属中中中类类类 词词词性性性 口口口语语语/通通通用用用语语语/书书书面面面语语语词词词 所所所属属属中中中类类类 词词词性性性 口口口语语语/通通通用用用语语语/书书书面面面语语语词词词

轁轨亲人眷属 名词 225輯輹輷輯輱輹輸 轋轥呼叹 虚词 47輯輰輯輰

轋车 拟声 虚词 168輯輰輯輳 轋轤辅助 虚词 36輯輱輳輯輲輲

轂轣物体的部分 名词 79輯輴輱輯輶輵 轁轣体态 名词 27輯輱輵輯輲輶

轂轢拟状物 名词 62輯輲輲輯輳輰

表 輶輺 《词表》中数量最多的语体词为口语词的中类（个）

由表輶可知，当表达作为名词的亲人、眷属、物体的部分、拟状物、体态，比如轜侄儿、大
舅子、把子、耳子、疙瘩、片片、丑八怪、瘌痢头輢等，以及作为虚词的拟声、呼叹、辅助的语
义范畴，比如轜叽里呱啦、吧唧、嘿、嗨、嗬哟、哇輢等时，使用口语词居多。

所所所属属属中中中类类类 词词词性性性 口口口语语语词词词 通通通用用用语语语词词词 书书书面面面语语语词词词

轅轤性质 形容词 輴輶輹 1623 輱輲輸輰

轈轪生活 动词 輱輵輸 1197 輸輵輷

轋轡疏状 虚词 輷輷 858 輴輷輰

轇轢心理活动 动词 輸輹 848 輳輹輴

轈轣行政管理 动词 輲輵 623 輲輹輱

表 輷輺 《词表》中数量最多的语体词为通用语词的中类轔软轰輵（个）

由表輷可知，当表达作为形容词的性质、境况，如轜诚实、优秀、热闹、拥挤輢，作为动词的
生活、心理活动、行政管理，如轜生活、过夜、想到、估计、安排、点名輢，以及作为虚词的疏
状的语义范畴，如轜十分、最多輢等时，使用通用语词居多。

所所所属属属中中中类类类 词词词性性性 口口口语语语词词词 通通通用用用语语语词词词 书书书面面面语语语词词词

轈轩社交 动词 輲輸輶 輹輲輲 1510

轅轥德才 形容词 輲輵輰 輱輱輱輱 1225

轅轢表象 形容词 輲輵輰 輷輵輱 1206

轄轫文教 名词 輶輰 輶輵輸 845

轂轨植物 名词 輶輰 輲輳輱 806

表 輸輺 《词表》中数量最多的语体词为书面语词的中类轔软轰輵（个）

由表輸可知，当表达作为动词的社交，如轜缔交、晤面輢，作为形容词的德才、表象，如轜笃
实、披肝沥胆、寥若晨星、什锦輢，以及作为名词的文教、植物的语义范畴，如轜仰韶文化、彩
陶文化、古柏、翠柏輢等时，使用书面语词居多。
分析上述差异产生的原因，正如前文所述，口语词来源于日常并且较为随意、主观，因此

涉及日常生活和显示出较强主观情感的人、物、拟声、呼叹等语义范畴时，多使用口语词。书
面语词较为正式、严肃和客观，因此涉及社交以及表名物的文教、植物等语义范畴时，多使用
书面语词。通用语词使用的范畴则更为广泛、多样。

4.3.2 语语语体体体链链链条条条和和和平平平行行行构构构式式式词词词义义义分分分布布布

本研究对于语体链条和平行构式在不同词义的分布方面也进行了统计，并进一步统计了语
体链条数量占该词义类别词簇数量的比例，平行构式的数量以及平行构式数量占该类语体链条
数量的比例与平行构式数量占该类意义《大词林》词簇数量的比例。如下图：
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图 輳輺 不同词义类别中的语体链条 图 輴輺 不同词义类别中的平行构式

从图輳可知，表示轜物輢和轜活动輢词义的词语中产出的语体链条数目最多，说明在这两项意义
上，词语更为丰富，在语体上有所选择。但是从语体链条占《大词林》该类语义总词簇数的百
分比来看，轜物輢的百分比最低，可以得知，虽然该词义下的词语存在语体的丰富性，但是同一
意义下的可转化性不强，即尽管轜物輢义的词簇数量多，但是仅存在语体差异的同义词较少，该
类意义的词语相对而言可以更多地同时存在于多种语体，并不完全需要因语体差异而改变词语
的使用。另外，表示轜特征輢意义的语体链条占该意义下词簇数的比例最高，说明表示同一轜特
征輢义的词语语体链条的能产性更强，在不同语体中更有可能有更多的选择輬对于该类词簇中表
示同一意义的词语与语体有极强的相关性，词语使用时要注意与所在语体相符合。

由图輴可以发现：首先，平行构式占语体链条的比例走向与平行构式占该类意义《大词林》
词簇数的比例走向大致是一致的，即分类的语体词中可以产出一定的语体链条，那么也可以
相应地产出一定的平行构式，这也印证平行构式的出发点是可靠的。其次，各类意义下的平
行构式占《大词林》词簇数和语体链条的比例均低于輲輰輥，可以看出，平行构式产出比例比较
低，这与语义并不直接相关，产出只有语体差异的语法构式比较困难。最后，表示轜关联輢轜助
词輢和轜敬语輢的平行构式百分比均超过了平均值，这说明该类意义中构式在不同语体下是非常丰
富的，更容易在分类语体词和语体链条的基础上产出，更具有能产性。

4.4 语语语体体体词词词词词词性性性分分分布布布

4.4.1 《《《词词词表表表》》》词词词性性性分分分布布布

口语词、通用语词和书面语词在词性分布方面也不尽相同。本研究对《词表》中各语体词
的词性占比进行了统计，数据如下：

口口口语语语词词词 通通通用用用语语语词词词 书书书面面面语语语词词词

名名名词词词 輴輱輮輲輥 輳輵輮輶輥 輴輶輮輶輥

形形形容容容词词词 輲輲輮輵輥 輱輸輮輹輥 輱輶輮輵輥

动动动词词词 輳輰輮輰輥 輴輰輮輵輥 輳輴輮輱輥

虚虚虚词词词 輶輮輲輥 輴輮輷輥 輲輮輷輥

客客客套套套语语语 輰輮輱輥 輰輮輳輥 輰輮輱輥

总总总计计计 輱輰輰輮輰輥 輱輰輰輮輰輥 輱輰輰輮輰輥

表 輹輺 《词表》中各类语体词词性占比

从表輹可知，在口语词和书面语词中，均为名词占比最高，分别高达輴輱輮輲輥和輴輶輮輶輥，其次
分别是动词、形容词、虚词、客套语，在通用语词中，则是动词占比最高，达到輴輰輮輵輥，其次
是名词、形容词、虚词和客套语。并且，书面语词的名词占比在三类语体词中最高，口语词中
形容词和虚词的比重较另外两类更高，通用语词中动词和客套语的占比则为三类语体词中的最
高。

4.4.2 语语语体体体链链链条条条和和和平平平行行行构构构式式式词词词性性性分分分布布布

语体链条和平行构式在词性分布方面也有其特征，本研究统计了语体链条和平行构式在不
同词性下的数量，以及其占《大词林》该词性词簇数比重。
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图 輵輺 不同词性中的语体链条 图 輶輺 不同词性下平行构式的分布

据图輵可知，名词性的语体链条数量最多，其次是动词和形容词。形容词性的语体链条数目
虽然不多，但是其占《大词林》形容词词簇数的比重最高，这也看出同义的形容词在不同语体
中选择更多，表现更丰富；而名词性同义词在各语体中的选择更少，对于语体的敏感性稍弱。

如图輶所示，与语体链条不同，动词性的平行构式数量最多，其次是形容词、虚词、名词和
客套语，可以看出当词语范围扩展至构式时，动词仍然有比较好的表现。但动词性的平行构式
占该词性的语体链条和词簇比重较低，而虚词和客套语的平行构式与之相反，说明这两类词性
的平行构式更具有能产性，可在已有分类语体词和语体链条的基础上较好地进行扩充，这与平
行构式词义上的分布趋势一致，亦是因为虚词和客套语的词性与助语和敬语的词义相对应。

5 结结结论论论

本研究基于《大词林》提出了语体词标注、语体（词）链条标注和平行构式标注三个任
务，构建了一系列的语体分类资源，得到了《语体分类词表》、语体链条以及平行构式。《词
表》中共包含輹輬輹輹輲组词簇，輵輵輬輷輱輰条词语；语体链条有輵輬輰輱輷条，搭配或例句有輴輬輴輳輲条；非正
式至正式的平行构式輱輳輰对，并且人工根据例句补充了輳輰輳个平行构式。对应地制定了语体词标
注规范，语体链条标注规范和平行构式标注规范。进而，本文对于语体分类资源进行了分析，
描述了语体词、语体链条和平行构式在不同语体中的分布概况和形态差异：语体差异在同义词
中值得关注，各语体词在词长、语义范畴与词性分布方面各具特色，不同语义与词性下，语体
链条与平行构式的产出能力也不尽相同。

通过构建语体分类资源，可以为对外汉语教学和汉语作为第二语言的习得提供许多帮助。
本资源也可以辅助教材编写，不同阶段和不同领域应有所侧重。其次，本资源提出的是中文语
体相关的标注任务，相关的标注规范及实践的逻辑和经验也可以迁移至其他语言，其他语言可
以以同义词词典为基础，依据本语言的相关语言资源及语体特点制定语体规范，得到有语体分
类的词表，在此基础上进一步得到语体链条和平行构式，从而获得其他语言的语体资源。同时
本资源可帮助进行语体改写、自动校对、语言润色等轎轌轇工作，并且已经在腾讯文档中得到应
用，起到了支持性的作用，取得了良好效果。

《大词林》的词语中含有许多文言文成分，各部分比重并不均衡，语义分布、词性分布都
有其特点，后续可以对于这些问题进行改进。另外，《大词林》的词语资源虽然已经比较丰
富，但产出的语体资源规模可能并非足够适用于庞杂的语言现实，因此可以在现有语体资源基
础上进行实际的轎轌轐测评任务，进一步体现其实际效能，同时，未来研究可以在现有资源基础
上继续寻求语体词语资源，扩大语体词、语体链条和平行构式的规模。
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A 附附附录录录.各各各中中中类类类语语语体体体词词词统统统计计计表表表（（（个个个）））

所所所属属属中中中类类类 口口口语语语词词词 通通通用用用语语语词词词 书书书面面面语语语词词词 标标标准准准差差差

轁轡泛称 輶輲 輷輵 輹輸 輱輴輮輹

轁轢男女老少 輱輰輰 輶輶 輱輰輲 輱輶輮輵

轁轣体态 輲輷 輱輵 輲輶 輵輮輴

轁轤籍属 輷 輲輵 輲輷 輹輮輰

轁轥职业 輸輳 輲輰輲 輴輴輸 輱輵輲

轁车身份 輲輷 輹輲 輳輲輳 輱輲輷輮輰

轁轧状况 輵輰 輵輹 輱輵輲 輴輶輮輱

轁轨亲人眷属 輲輲輵 輹輷 輱輹輸 輵輵輮輱

轁轩辈次 輱輹 輲輲 輷輴 輲輵輮輲

轁轪关系 輶輸 輲輰輵 輱輶輵 輵輷輮輵

轁轫品性 輹輵 輶輸 輱輲輲 輲輲輮輰

轁转才识 輸輵 輷輲 輱輳輳 輲輶輮輲

轁轭信仰 輳 輲輵 輲輹 輱輱輮輴

轁轮丑类 輵輲 輴輶 輱輰輵 輲輶輮輵

轂轡统称 輴輳 輱輰輷 輲輶輳 輹輲輮輴

轂轢拟状物 輶輲 輲輲 輳輰 輱輷輮輳

轂轣物体的部分 輷輹 輴輱 輶輵 輱輵輮輷

轂轤天体 輵 輲輶 輹輲 輳輷輮輱

轂轥地貌 輱輶 輸輵 輲輶輳 輱輰輴輮輱

轂车气象 輳 輶輸 輱輱輳 輴輵輮輲

轂轧自然物 輲輴 輱輴輴 輳輲輲 輱輲輲輮輴

轂轨植物 輶輰 輲輳輱 輸輰輶 輳輱輹輮輱

轂轩动物 輱輳輲 輱輴輸 輴輷輱 輱輵輶輮輲

轂轪微生物 輱 輱 輲輲 輹輮輹

轂轫全身 輱輲輹 輱輵輰 輶輰輳 輲輱輸輮輷

轂转排泄物分泌物 輱輰 輲輵 輵輴 輱輸輮輳

轂轭材料 輳輶 輱輱輰 輲輴輵 輸輶輮輵

轂轮建筑物 輳輴 輲輶輰 輴輴輸 輱輶輹輮輳

轂软机具 輱輱輶 輱輸輵 輷輱輰 輲輶輵輮輳

轂轰用品 輷輳 輳輹輰 輵輸輶 輲輱輱輮輴

轂轱衣物 輲輱 輱輴輶 輱輲輰 輵輳輮輹

轂轲食品药品毒品 輷輶 輲輶輴 輲輳輱 輸輲輮輰

轃轡时间 輷輱 輵輸輱 輲輷輸 輲輰輹輮輴

轃轢空间 輶輰 輳輹輵 輴輹輵 輱輸輶輮輰

轄轡事情情况 輵輴 輶輵輵 輶輸輲 輲輸輹輮輹

轄轢事理 輳輰 輱輷輶 輱輳輹 輶輲輮輰

轄轣外貌 輱輹 輱輵輱 輱輴輴 輶輰輮輶

轄轤性能 輳輶 輴輲輱 輴輲輷 輱輸輲輮輹

轄轥性格才能 輵 輱輲輹 輱輲輱 輵輶輮輷

轄车意识 輱輹 輳輷輱 輲輷輹 輱輴輹輮輱

轄轧比喻物 輲輰 輷輲 輶輴 輲輲輮輹

轄轨臆想物 輱輲 輸輱 輶輶 輲輹輮輶

轄轩社会政法 輲輸 輴輶輶 輵輷輶 輲輳輶輮輷

轄轪经济 輱輳 輱輳輰 輲輵輷 輹輹輮輶

轄轫文教 輶輰 輶輵輸 輸輴輵 輳輳輴輮輸

轄转疾病 輳輱 輳輳 輱輸輱 輷輰輮輲

轄轭机构 輲輰 輱輲輹 輲輷輶 輱輰輴輮輹
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轄轮数量单位 輶輴 輳輱輳 輲輴輲 輱輰輴輮輷

轅轡外形 輷輶 輲輳輹 輲輲輳 輷輳輮輴

轅轢表象 輲輵輰 輷輵輱 輱輲輰輶 輳輹輰輮輴

轅轣颜色味道 輱輳輹 輱輹輰 輱輰輴 輳輵輮輳

轅轤性质 輴輶輹 輱輶輲輳 輱輲輸輰 輴輸輳輮輹

轅轥德才 輲輵輰 輱輱輱輱 輱輲輲輵 輴輳輵輮輲

轅车境况 輱輰輹 輴輶輹 輳輹輹 輱輵輵輮輸

轆轡上肢动作 輱輹輸 輵輲輵 輳輰輹 輱輳輵輮輸

轆轢下肢动作 輲輱 輱輲輲 輱輰輰 輴輳輮輴

轆轣头部动作 輵輰 輲輱輵 輲輲輶 輸輰輮輵

轆轤全身动作 輱輸 輹輵 輷輲 輳輲輮輳

轇轡心理状态 輶輳 輴輰輵 輷輸輹 輲輹輶輮輶

轇轢心理活动 輸輹 輸輴輸 輳輹輴 輳輱輱輮輸

轇轣能愿 輱輹 輱輰輹 輹 輴輵輮輰

轈轡政治活动 輴 輱輲輷 輷輶 輵輰輮輵

轈轢军事活动 輱輱 輳輱輷 輱輲輸 輱輲輶輮輱

轈轣行政管理 輲輵 輶輲輳 輲輹輱 輲輴輴輮輶

轈轤生产 輸 輲輳輷 輱輷輸 輹輷輮輱

轈轥经济活动 輱輱 輳輲輴 輱輷輳 輱輲輷輮輸

轈车交通运输 輸 輱輶輶 輴輲 輶輷輮輹

轈轧教卫科研 輱輱輲 輲輹輸 輴輳輷 輱輳輳輮輱

轈轨文体活动 輲輳 輷輶 輵輳 輲輱輮輷

轈轩社交 輲輸輶 輹輲輲 輱輵輱輰 輴輹輹輮輸

轈轪生活 輱輵輸 輱輱輹輷 輸輵輷 輴輳輲輮輵

轈轫宗教活动 輶 輳輰 輱輳 輱輰輮輱

轈转迷信活动 輴 輱輰 輶 輲輮輵

轈轭公安司法 輳輵 輸輰 輱輶輶 輵輴輮輳

轈轮恶行 輴輲 輷輵 輱輴輷 輴輳輮輸

轉轡自然现象 輴輹 輷輰 輱輵輶 輴輶輮輳

轉轢生理现象 輶輱 輲輴輲 輴輱輰 輱輴輲輮輵

轉轣表情 輳輹 輱輱輶 輲輵輳 輸輸輮輵

轉轤物体状态 輵輰 輳輳輶 輴輶輴 輱輷輳輮輱

轉轥事态 輳輵 輲輹輸 輳輲輶 輱輳輱輮輱

轉车境遇 輶輹 輲輷輶 輴輷輲 輱輶輴輮輵

轉轧始末 輷 輱輵輸 輱輴輰 輶輷輮輳

轉轨变化 輵輴 輲輵輲 輳輱輲 輱輱輰輮輲

轊轡联系 輲輱 輸輶 輵輸 輲輶輮輶

轊轢异同 輲輹 輱輱輷 輱輱輹 輴輲輮輰

轊轣配合 輳輱 輴輳 輷輳 輱輷輮輷

轊轤存在 輸輳 輲輴輴 輲輳輱 輷輳輮輰

轊轥影响 輵 輳輳輲 輱輴輹 輱輳輳輮輸

轋轡疏状 輷輷 輸輵輸 輴輷輰 輳輱輸輮輸

轋轢中介 輱輷 輱輰輲 輱輱輱 輴輲輮輴

轋轣联接 輱輳 輱輱輲 輱輱輰 輴輶輮輲

轋轤辅助 輳輶 輱輳 輲輲 輹輮輵

轋轥呼叹 輴輷 輰 輰 輲輲輮輲

轋车拟声 輱輶輸 輰 輳 輷輸輮輵

轌轡敬语 輳 輶輱 輲輴 輲輴輮輰
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《《《二二二十十十四四四史史史》》》古古古代代代汉汉汉语语语语语语义义义依依依存存存图图图库库库构构构建建建

黄黄黄恬恬恬 邵邵邵艳艳艳秋秋秋 李李李炜炜炜∗

北京语言大学，信息科学学院，
国家语言资源监测与研究平面媒体中心，
北京市海淀区学院路15号，100083

huangtian blcu@163.com yqshao163@163.com liweitj47@blcu.edu.cn

摘摘摘要要要

语义依存图是譎譌譐处理语义的深层分析方法，能够对句子中词与词之间的语义进行分
析。该文针对古代汉语特点，在制定古代汉语语义依存图标注规范的基础上，以《二
十四史》为语料来源，完成标注了规模为謳謰謰謰句的古代汉语语义依存图库，标注一致
性的譫譡議議譡值为謷謸謮謸謳謥。通过与现代汉语语义依存图库的对比，对依存图库基本情况
进行统计，分析古代汉语的语义特色和规律。统计显示，古代汉语语义分布宏观上符
合齐普夫定律，在语义事件描述上具有强烈的历史性叙事和正式文体特征，如以人物
纪传为中心，时间、地点等周边角色描述细致，叙事语言冷静客观，缺少描述情态、
语气、程度、时间状态等的修饰词语等。

关关关键键键词词词：：： 古代汉语 ；语义依存图 ；二十四史

Construction of Semantic Dependency Graph Bank of
Ancient Chinese in twenty four histories

Tian Huang Yanqiu Shao Wei Li*

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

15 Xueyuan Road, HaiDian District, Beijing, 100083
huangtian blcu@163.com yqshao163@163.com liweitj47@blcu.edu.cn

Abstract

譓譥譭譡譮譴譩譣 譤譥議譥譮譤譥譮譣譹 譧譲譡議譨 譩譳 譡 譤譥譥議 譡譮譡譬譹譳譩譳 譭譥譴譨譯譤 譯警 譣譯譭議譵譴譥譲 議譲譯譣譥譳譳譩譮譧 譳譥譭譡譮謭
譴譩譣譳謬 護譨譩譣譨 譣譡譮 譡譮譡譬譹譺譥 譴譨譥 譳譥譭譡譮譴譩譣 譲譥譬譡譴譩譯譮譳譨譩議 譯警 譳譥譮譴譥譮譣譥譳謮 證譮 譶譩譥護 譯警 譴譨譥 譣譨譡譲譡譣謭
譴譥譲譩譳譴譩譣譳 譯警 譡譮譣譩譥譮譴 譃譨譩譮譥譳譥謬 譴譨譩譳 議譡議譥譲 警譯譲譭譵譬譡譴譥譳 譴譨譥 譡譮譮譯譴譡譴譩譯譮 譧譵譩譤譥譬譩譮譥譳 譯警 譁譮譣譩譥譮譴
譃譨譩譮譥譳譥 譳譥譭譡譮譴譩譣 譤譥議譥譮譤譥譮譣譹 譧譲譡議譨 譡譮譤 譣譯譮譳譴譲譵譣譴譳 譴譨譥 譳譥譭譡譮譴譩譣 譤譥議譥譮譤譥譮譣譹 譣譯譲議譵譳 譯警
譡譮譣譩譥譮譴 譃譨譩譮譥譳譥 護譨譩譣譨 譣譯譮譴譡譩譮譳 謳謰謰謰 譳譥譮譴譥譮譣譥譳 警譲譯譭 譴譨譥 譴護譥譮譴譹 警譯譵譲 譨譩譳譴譯譲譩譥譳謬 譡譣譨譩譥譶譩譮譧
譴譨譥 譫譡議議譡 譶譡譬譵譥 譯警 譡譮譮譯譴譡譴譩譯譮 譣譯譮譳譩譳譴譥譮譣譹 譩譳 謷謸謮謸謳謥謬 譆譩譮譡譬譬譹謬 譴譨譲譯譵譧譨 譴譨譥 譣譯譭議譡譲譩譳譯譮
護譩譴譨 譴譨譥 譳譥譭譡譮譴譩譣 譤譥議譥譮譤譥譮譣譹 譇譲譡譧譨 譂譡譮譫 譯警 譭譯譤譥譲譮 譃譨譩譮譥譳譥謬 譡譮譬譹譺譩譮譧 譴譨譥 譢譡譳譩譣
譳譩譴譵譡譴譩譯譮 譯警 譴譨譥 譤譥議譥譮譤譥譮譣譹 譬譩譢譲譡譲譹謬 譴譨譥 譳譥譭譡譮譴譩譣 譣譨譡譲譡譣譴譥譲譩譳譴譩譣譳 譡譮譤 譬譡護譳 譯警 譡譮譣譩譥譮譴
譃譨譩譮譥譳譥謮 譓譴譡譴譩譳譴譩譣譳 譳譨譯護 譴譨譡譴 譴譨譥 譳譥譭譡譮譴譩譣 譤譩譳譴譲譩譢譵譴譩譯譮 譯警 譡譮譣譩譥譮譴 譃譨譩譮譥譳譥 譣譯譮警譯譲譭譳
譴譯 譚譩議警謧譳 譬譡護 譭譡譣譲譯譳譣譯議譩譣譡譬譬譹謬 譡譮譤 譨譡譳 譳譴譲譯譮譧 譨譩譳譴譯譲譩譣譡譬 譮譡譲譲譡譴譩譶譥 譡譮譤 警譯譲譭譡譬 譳譴譹譬譩譳譴譩譣
警譥譡譴譵譲譥譳 譩譮 譴譨譥 譤譥譳譣譲譩議譴譩譯譮 譯警 譳譥譭譡譮譴譩譣 譥譶譥譮譴譳謬 譳譵譣譨 譡譳 譴譡譫譩譮譧 譢譩譯譧譲譡議譨譩譥譳 譯警 譣譨譡譲譡譣譴譥譲譳
譡譳 譴譨譥 譣譥譮譴譥譲謬 譤譥譴譡譩譬譥譤 譤譥譳譣譲譩議譴譩譯譮 譯警 譳譵譲譲譯譵譮譤譩譮譧 譲譯譬譥譳 譳譵譣譨 譡譳 譴譩譭譥 譡譮譤 議譬譡譣譥謬 譣譡譬譭
譡譮譤 譯譢譪譥譣譴譩譶譥 譮譡譲譲譡譴譩譶譥 譬譡譮譧譵譡譧譥謬 譬譥譳譳 譭譯譤譡譬 議譡譲譴譩譣譬譥譳謬 譥譴譣謮

Keywords: 譁譮譣譩譥譮譴 譃譨譩譮譥譳譥 謬 譳譥譭譡譮譴譩譣 譤譥議譥譮譤譥譮譣譹 譧譲譡議譨 謬 譔護譥譮譴譹謭警譯譵譲 譈譩譳譴譯譲譩譥譳
∗ 通讯作者 Corresponding Author
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1 引引引言言言

语义分析是自然语言处理的核心问题，现代汉语领域进行了多种方法的研究，如基于
词謨刘琦謬 謲謰謱謲謩、基于短语謨識譵譥謬 謲謰謰謸謩、基于句法树謨譈譡譣譩譯譧譬譵謬 謲謰謰謴謩和基于依存图謨譄譩譮譧 譥譴 譡譬謮謬
謲謰謱謴謩的分析方法，取得了丰硕的成果。但古代汉语的语义研究相对匮乏，主要集中词汇层面
上，如邹璐对《战国策》的副词进行意义归类謨赵娟謬 謲謰謰謵謩，张丽丽对先秦帝王、诸侯谥号词汇
进行语义分析归类并描绘出语义网謨张丽丽謬 謲謰謱謴謩，舒蕾建设古汉语包含多义词的单音节词词义
标注语料库謨譓譨譵 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謩。在句子层级上，对句子的标注停留在句法关系，还未涉及深层次
的语义关系标注，如京都大学建立了由《四书》构建的古代汉语依存树库謨譙譡譳譵譯譫譡謬 謲謰謱謹謩。

随着时代发展，传统文化的专家研究和学习辅助亟待要求古代汉语信息化，对古代汉语语
义分析提出了新的要求。文章以语义依存图理论为指导，结合古代汉语语法和语义特点，制定
古代汉语语义依存图标注规范，并以《二十四史》为语料来源，对语料进行语义依存图标注，
初步建立了謳謰謰謰句规模大小的古代汉语语义依存图库，对依存图库基本情况进行统计描述，并
通过与现代汉语语义对比分析其语义特色。统计结果显示，《二十四史》语义标签频次分布总
体上符合长尾分布，语义事件通过谓语动词紧密连接；叙事以人物事迹为中心，时间、地点等
周边角色描述细致；使令句和目的句丰富，反映皇权制度下的上下等级制度和政治话语权；语
言具有强烈的纪传体和历史题材风格特征。

2 现现现代代代汉汉汉语语语语语语义义义依依依存存存图图图和和和古古古代代代汉汉汉语语语语语语义义义依依依存存存图图图标标标注注注规规规范范范

2.1 现现现代代代汉汉汉语语语语语语义义义依依依存存存图图图

自然语言处理中传统的语义分析多采用语义依存树，依存树为句子中的每个词语（除核心
词）找到它的依存词（父节点），并指出该词语与依存词之间的语义关系，传统的语义依存树
结构规定每个句子成分只能有一个父节点与其存在依存关系，且不同的依存弧之间不能存在交
叉现象。但汉语语序灵活、词类功能多样化，语言变式繁多，在真实语言现象中经常会出现某
个词语同时依存于多个词语謨王跃龙譡譮譤 姬东鸿謬 謲謰謰謷謩，同一句子成分可能被多个成分支配，树
结构不能满足汉语的真实语言现象表达，汉语的语义分析研究也从依存树走向依存图。如王悦
龙提出构建一种全新的汉语依存图库謨王跃龙譡譮譤姬东鸿謬 謲謰謰謷謩，哈尔滨工业大学謨丁宇謬 謲謰謱謴謩结
合鲁川定义的汉语意合网络语义关系体系和依存语法的特点构建了一套语义依存图关系体系，
郑丽娟建立了包含謳謰謰謰謰句子的兼语句语义依存图库謨郑丽娟譡譮譤 邵艳秋謬 謲謰謱謵謩。图结构突破原
有的依存树表达的限制，放宽了依存树的限制条件，主要表现在两个方面：（謱）允许多父亲节
点的出现；（謲）允许非投射现象出现，即允许依存弧之间存在交叉謨郑丽娟譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謴謩。

如句子譜我扶老奶奶上车謢，用依存树分析的结构如图所示，句子的核心词为譜扶謢，譜扶謢直
接支配譜我謢譜老奶奶謢和譜上车謢，他们之间的关系分别是施事、受事和后继关系，而譜上车謢还有
另一动作参与者譜老奶奶謢则没有在树结构中直接指出。而用图结构分析，句子中的譜我謢有两个
父节点譜扶謢和譜上车謢，都承担施事角色；譜老奶奶謢有两个父亲节点譜扶謢和譜上车謢，分别承担受
事和施事角色。针对这个句子，机器自动问答想知道是譜谁謢譜上车謢，依存树不能准确分析出正
确结果，依存图则能得出譜我謢和譜老奶奶謢两个动作参与者。

譆譩譧譵譲譥 謱謺 （譡謩为语义依存树；（譢謩为语义依存图

©2022 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
基金支持：本成果受国家自然科学基金项目（61872402）,教育部人文社科规划基金项目(17YJAZH068)，北京语言
大学校级项目（中央高校基本科研业务费专项资金）（18ZDJ03）资助
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2.2 古古古代代代汉汉汉语语语语语语义义义依依依存存存图图图标标标注注注规规规范范范

语义现象和规律具有继承性及相似性，古代汉语语义依存标注借鉴现代汉语语义依存的标
注规范，以程荥辉等中文语义依存图标注体系0为参考，针对古代汉语的语法和语义特点，对其
中的句子切分规则、语义关系、语义标签等进行调整，如下：

（謱）分句采用字切分方式。古代汉语以单音词为主，在历史中逐渐演变为复音词，词汇
在不同阶段有不同的形式。通过标注过程中的人工检验，我们发现语料历史时间跨度长，不论
使用何种古汉语分词工具12，部分句子成分都难以界定语法单位为词或词组，如譜兄弟謢既可以
作为一个词泛指同辈男子，也可以作为一个词组指哥哥和弟弟。为了提高标注效率，同时也
便于进一步研究合成词的历时演变规律，后续预训练模型的输入，在切分古汉语句子时以单
个汉字作为单位，但在依存标注时仍以词为单位做依存分析。词与词之间通过核心字进行连
接，汉语词的核心语素通常是该词的最后一个汉字或前面的实义语素。如下图词语譜天子謢最后
一个字譜子謢为该词的核心节点，譜子謢指向譜天謢，标合词譜譭譈譣謢标签表示为一个词。命名实体譜太
尉謢内部成分用譜譭譈譣謭譎譒謢连接，与其他词通过譜尉謢进行连接。

譆譩譧譵譲譥 謲謺 合词和命名实体标注方式

（謲）制定复音词标注规范。对标注过程中难以界定的复音词，本文制定了复音词标注规
范。复音词由两个或两个以上音节构成，但在语法单位上都属于词。包括由一个语素构成的多
音节单纯词和多个语素构成的合成词，复音词内部各个汉字通过合词标签譭譈譣连接。判断复音
词主要有意义和语法两个标准。单个或多个语素表示一个完整的意义单位时，这几个语素为
一个分词单位，如单个语素的多音节词譜参差謢为一个词，表示譜长短、高低不齐的样子謢；两个
语素譜四海謢结合构成了新义指代天下，两个相近的语素譜亲戚謢凝结成更具概括性的意义指内外
亲属，重叠形式的复音词譜世世謢不是原义的简单重复，表示譜后代子孙謢。组合前后语法性质发
生改变的复音词也划分为一个词单位，如譜学謢和譜问謢都为动词，结合后的譜学问謢为名词表示学
问。

（謳）制定命名实体标注规范。为了后期文本理解和知识图谱等应用，本文把命名实体划
分为一个分词单位，并对难以界定的命名实体划分进行规范。本文的命名实体除普通人名、
地名、组织名、机构名、时间、日期等，还包括特殊的人物名，如尊号加身份的称谓譜孝武皇
帝謢；表示地形地貌的普通名词如譜呼蚕水謢譜羌谷謢；书名《蜀鉴》；带有类名的机构名譜吏部謢；
历史朝代名称譜唐朝謢；古代刑法、学说等专用属于名譜佐学謢；历史上的重要事件、运动，如譜渭
水之盟謢等。

（謴）增加特殊的语义标签。除了增加以上提到的譭譈譣和譭譈譣謭譎譒语义标签，我们还增加了
特殊的语义标签譜譭譑譤謢取独标签，用来表示取消句子独立性作用的譜之謢与其依存词之间的语义
关系。譜之謢在古代汉语中可作代词、动词、助词和语气词，使用频率高，其中表示取消句子独
立性的助词用法为古代汉语譜之謢的特殊用法。譜取独用法謢用在主谓结构的主语和谓语之间，使
这一主谓结构不能单独成句而成为句子里的一个成分。在语义依存分析中，譜之謢使该主谓结构
表示的事件成为降级嵌套事件。如謳譜王何不先秦使之未到謢中，譜秦使之未到謢是一个主谓结构，
整个主谓结构整体作根结点譜先謢的宾语，成为譜先謢的降级嵌套受事。

3 语语语义义义依依依存存存图图图库库库建建建设设设

本文构建的古代汉语语义依存图库建设经历语料采集、语料预处理、标注工具完善、标注

0https://csdp-doc.readthedocs.io/
1甲言https://github.com/jiaeyan/Jiayan
2HanLP https://github.com/hankcs/HanLP/
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譆譩譧譵譲譥 謳謺 譜取独标签謢

规范完善、标注人员培训、语料标注、标注规范再完善等流程，初步建立了謳謰謰謰句规模大小的
的古代汉语语义依存图库。

3.1 语语语料料料采采采集集集和和和预预预处处处理理理

古代汉语语义依存图库语料选取自《二十四史》，二十四史历史跨越度长，基本由达官或
著名文人兼官员负责编修謨赵志伟謬 謲謰謱謸謩，以二十四史作为语料，具有可取体量大、覆盖不同朝
代、收录全、用语规范等特点。标注前进行以下工作：
（謱）语料采集。语料通过汉程网3和丁佳鹏4等整理的古文譼现代文平行语料库以篇章为

单位自动获取后进行筛选，整体筛选方法如图謴，在原文语料上使用譤譯譣謲譶譥譣謨譌譥 譡譮譤 譍譩譫譯譬譯譶謬
謲謰謱謴謩工具获得对应的嵌入表征，再通过譫譭譥譡譮譳聚类算法謨譍譡譣譑譵譥譥譮 譡譮譤 譯譴譨譥譲譳謬 謱謹謶謷謩，对语
料进行聚类，这样可以较好地保证语料的平衡性。通过肘部法则，本文将语料篇章分为了謲謰个
类，再从中随机选取謳謰謰謰个句子，通过进一步的人工审核，获得了最终用于构建语料库的古代
汉语语义依存语料。相应的，标注平台页面添加了譜显示原文謢譜隐藏原文謢譜显示译文謢譜隐藏译
文謢四个按钮，用于显示謯隐藏语料所对应的原文段落和显示謯隐藏语料所对应的段落译文。

譆譩譧譵譲譥 謴謺 语料筛选流程

（謲）语料对齐。古代汉语相对于现代汉语语义理解的难度增加，为了帮助标注人员理解原

3http://www.httpcn.com
4https://github.com/NiuTrans/Classical-Modern
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文语义，本文标注语料在采集时选取原文和对比翻译两部分，统一使用简体字。语料采集后对
语料进行对齐工作。对齐时自动和人工校对相结合，以段对段即句子所在原文段落和所在翻译
段落对齐的方式进行，部分对齐结果如图謵。

譆譩譧譵譲譥 謵謺 部分对齐结果

謨謳謩分句和词性标注。分句使用句末标点符号，即句号、问号、感叹号、省略号等进行分
句，句长限制为謱謵謭謳謰汉字。使用哈工大譌譔譐语言云平台提供的词性标注模型对字（词）进行自
动词性标注。通过以上的步骤，待标语料的处理已经基本完成。

3.2 语语语料料料标标标注注注

图库标注采取自动标注和人工标注相结合的方式，语料通过语义分析器自动进行语义标注
后导入标注平台，标注人员在自动标注的基础上进行人工标注。共有謵名语言学的硕士研究生参
与标注工作，标注人员在经过培训后对语料进行标注，标注页面如图謶。其中謲謰謰条语料为謵名标
注人员共同标注，用于检查语料标注的一致性；另外謲謸謰謰条语料謵名标注人员分别标注，历经五
月余，五位标注员完成了謳謰謰謰句古汉语句子的语义依存的标注工作。

譆譩譧譵譲譥 謶謺 标注页面

4 标标标注注注一一一致致致率率率

图库依存标注的一致率通过譫譡議議譡值进行检验，公式如下：
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k 謽
p0 − pe
謱− pe

謨謱謩

其中P0为总体分类精度，即标注一致的标签数量总和除以标注标签总数量；Pe为标注一致的标
签种类的乘积与标签总数的平方的比例，经过计算譫譡議議譡值为謷謸謮謸謳謥，整体一致率较高。句子
标注不一致的原因主要有謬（謱）标注人员的古代汉语知识储备不能覆盖到所有知识，如对类似
人名譜曹旦謢，单纯词譜密迩謢词义不了解；（謲）古汉语中一些易混淆的语法结构，如兼语结构、
连动结构和主谓短语作宾语的结构混淆导致标注语义标签也出现错误；（謳）标注人员对标注规
范熟悉程度不够，如细粒度结局标签（譃譯譮譳）标注到粗粒度标签（譃譏譎譓）上；（謴）语义现象
本身的模糊性，例如譜九族謢譜亲疏謢，后者做名词时，两者为并列关系，后者为形容词时，两者
为修饰关系。针对以上问题，本文在后续标注过程中采取可改进措施，如加强标注人员的标注
前培训，对准确率较低的标注人员取消标注资格，对易混淆的结构增订统一标注细则，对标注
问题及时讨论，以进一步提高标注的准确性和统一性。

4.1 基基基于于于语语语义义义依依依存存存图图图库库库的的的现现现汉汉汉古古古汉汉汉对对对比比比分分分析析析

语义差异反映语言的特殊性，程荥辉5等已经建立了规模为謲万句的现代汉语语义依存图
库，本文通过现代汉语与古代汉语的对比，对古代汉语图库有个全面基本的认识，研究其特殊
语言现象和规律。图库的语义标签反映词与词之间的语义关系，本文统计了古代汉语和现代汉
语语义依存图库语义标签频次，图謷结果直观地表明两者在语义标签分布上存在相关性和差异
性。

譆譩譧譵譲譥 謷謺 现汉古汉语义标签频次分布

对标签数量进行皮尔逊卡方检验6，具体统计结果如表謱。结果表明，卡方值和线性关联渐
进显著性值都小于謰謮謰謵，古代汉语和现代汉语语义标签分布具有统计学意义上的差异且有相关
性。

值 自由度 渐进显著性（双侧）

皮尔逊卡方 謱謱謳謹謵謮謶謲謶譡 謹謳謲謴 謰謮謰謰謰
似然比 謱謰謷謳謮謵謸謴 謹謳謲謴 謱謮謰謰謰
线性关联 謸謷謮謹謲謵 謱 謰謮謰謰謰
有效个案数 謱謴謹
譡 謹謵謲謰 个单元格謨謱謰謰謮謰謥謩 的期望计数小于謵。最小期望计数为謮謰謱。

譔譡譢譬譥 謱謺 现汉古汉语义标签数量卡方和相关性检验

5https://csdp-doc.readthedocs.io/
6统计检验使用SPSS Statistics 26.0.0.0得出
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4.2 图图图库库库基基基本本本情情情况况况对对对比比比

对现代汉语和古代汉语语义依存图库基本情况进行统计，结果如表謲。总体上看，古代汉语
平均句长大于现代汉语，平均句语义标签数量比现代汉语更多，单句表示的语义内容比现代汉
语更丰富。去除语法标签后将现古今汉语义标签频率分别由大到小排序，如图謸。

语语语言言言类类类型型型 句句句数数数 字字字数数数 语语语义义义标标标签签签总总总数数数 平平平均均均句句句标标标签签签

现代汉语 謲謰謰謰謰 謳謸謰謸謳謹 謲謷謵謴謸謹 謱謳謮謷謷

古代汉语 謳謰謰謰 謷謲謸謸謸
謶謱謷謳謶

（去除语法标签）
謲謰謮謵謸

譔譡譢譬譥 謲謺 现汉古汉语义依存图库基本情况

譆譩譧譵譲譥 謸謺 謨譡謩古代汉语语义标签占比（譢謩现代汉语语义标签占比

树状图显示，现汉和古汉语义标签总体上高频标签数量少占比大，低频标签数量多占比
小，根据齐普夫定律謨譗譹譬譬譹譳謬 謱謹謸謱謩，语义标签出现的频次计作譐譲，该语义标签的频次排位（即
频级）计为譲，在双对数坐标系下绘制出现代汉语和古代汉语语义标签频率分布曲线图謹。可以
看出古今汉语语义标签分布都符合齐普夫定律，说明现代汉语和古代汉语中在实际语言现象使
用中都符合人类的省力和记忆原则，体现了语义现象的共性和规律。

譆譩譧譵譲譥 謹謺 謨譡謩古代汉语语义标签频次分布；（譢謩现代汉语语义标签频次分布

4.3 语语语义义义标标标签签签分分分布布布情情情况况况

受限于时间和语料规模，现汉图库和古汉图库规模大小不一致，以下统计分析采取将语义
标签转化成相应所占比例方式进行对比。受限于篇幅，图中只展示重要靠前的语义标签，下面
进行分类讨论：

4.3.1 周周周边边边角角角色色色标标标签签签

周边语义角色，即语义事件的参与者角色，包括主客体角色和情境角色，差异较大的标签
如图謱謰。语义事件由谓语支配，而主体角色作为动作行为的主要参与者，一般伴随谓语出现，
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在语义事件中具有重要的地位。主体角色（施事譁譧譴、当事譅譸議、感事譁警譴、领事譐譯譳譳等）为动
作的主体，客体角色（受事譐譡譴、客事譃譯譮譴、属事譂譥譬譧等）为动作的第二参与者，多数为动作
作用的对象。总体上，古今汉语主体角色的比例与客体角色不平衡，说明汉语中存在省略现象
较多。

譆譩譧譵譲譥 謱謰謺 现汉古汉周边角色标签占比

（謱）施事（譁譧譴）和受事（譐譡譴）分别是自主性动作行为的发出者和承受者，当事（譅譸議）
是非自主性动作行为的发出者，领事（譐譯譳譳）表示领属关系的主体或整体部分关系的整体，客
事（譃譯譮譴）是事件所涉及但是并未改变的客体以及动作行为产生的新事物或结果，领事和当事
常由非生命主体承担。统计显示，古代汉语中自主性动词多于非自主性动作行为，现汉中则反
之，古汉领事占比明显高于古代汉语，都说明现汉中非生命主体作主语的句子更加丰富，对除
人以外的事物描写更多。

（謲）感事（譁警譴）表现心理活动的有意识的主体，二十四史属于历史传记，表示情感、心
理活动的词少于现代汉语，叙事较客观冷静。

情境角色是事件涉及到的外围角色，主体使用的工具、材料，事件发生的时间、空间，引
起事件发生的原因、目的等。

（謱）范围（譓譣譯）指的是事件中所关涉的方面、限定的界限、被审视的角度、发生作用的
范围，如譜诸贼謢的譜诸謢，譜其人謢的譜其謢，现代汉语中描写事物时对议论的对象主体限制，事物
的数量范围等限定较多，古代汉语集中于指称代词指称人物事物。现代汉语中描写事物时对数
量范围、谈话对象限定较多謬古代汉语限于指称代词指称人物事物。

（謲）描写角色（譄譥譳譣）表达的是一种特征，常作修饰成分，现代汉语中修饰成分更加复
杂，多种性质的词和短语都可以做定语和状语，而古代汉语句子长度短，修饰成分数量远少于
现代汉语，一般只用单一的修饰语修饰一个词，如譜谩词謢譜寒隽之士謢譜杀父之仇謢都用单个的述
谓性质的词修饰一个名词。

（謳）名称修饰语（譎譭譯譤）古代汉语占比例高主要是因为二十四史纪传体介绍人物年份等
实体时描述详细，常与所属地、官职、年号等连用。宿主角色（譈譯譳譴）是属性的主体，或带有
意义、功能、作用、价值的主体，通常出现的名词短语中，如譜其奸恶謢的譜其謢作为譜奸恶謢的主
体，譜宫庙大小謢的譜宫庙謢，现代汉语中不管对人属性的描述还是对事物的功能作用描述都多于
古代汉语。

4.3.2 依依依附附附标标标记记记标标标签签签

语义依附标记是对语义事件中依附性成分的标注，实际意义较虚，少单纯出现，但对句子
语义有着一定作用，其中差异较大的标签如图謱謱所示。

古代汉语词汇数量总体上少于现代汉语，语料涉及的事物范围更窄，在对事件情态、程度
表达时也常常省略依附成分，现代汉语整体上限制语和修饰语更加丰富，表达更细致，表达主
观情感的词数量更多。总体上，古代汉语依附标签占比低于现汉汉语，

（謱）介词标记（譭譐譲譥議）是对语法事件中介词和起到介词作用的词的标注。古代汉语此
类标签主要用于表示时间、处所、方向、对象等的介词短语，表示目的句的譜以謢，所字结构
的譜所謢字，及比较句中，如譜于边境謢譜自数世以来謢譜请斩以谢天下謢譜所遇謢譜难于登天謢等，而
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譆譩譧譵譲譥 謱謱謺 现汉古汉依附标签占比

表示方式、依据、态度等则可以不使用介词，如譜剑斩之謢譜法当斩謢譜兄事之謢。除此，现代汉
语譜把謢字句，譜被謢字句使用频率极高，介词一般不省略，分句当中起转折、并列等作用的词，
如譜还謢譜就謢譜才謢等丰富，所以古代汉语介词使用比现代汉语更少。

（謲）情态标记（譭譍譯譤）是对句中表示情态的词进行的标注，这样的词一般表达的是主
体的一种情形状态，比如惊讶、疑问、感叹或是能力、猜测等。古代汉语限于表示反问语
气譜岂謢，必要性譜须謢譜当謢，可能性譜可謢，勇气譜敢謢，现汉比古汉更多表示推测、可能性、情感
的词，如譜只得謢謢总是謢譜真的謢譜就謢等词汇，现代汉语情态词更丰富。

（謳）语气标记（譭譔譯譮譥）指对句中语气词的标注，二十四史语料的严肃性决定了语料的语
气词较少，一般用于表示陈述、疑问、感叹、祈使等的少数虚词譜也謢譜矣謢譜乎謢譜耳謢譜焉謢等中，
而现代汉语中多语气词譜的謢譜了謢譜呢謢譜吧謢譜吗謢譜啊謢譜呀謢等种类丰富得多。

（謴）范围标记（譭譒譡譮譧）是对句中表示范围的词进行的标注，可以是空间、时间或所指
对象的范围，古代汉语一般出现在表示范围的具体位置，如譜南羌中謢譜五品以下謢，数量限制
词譜皆謢譜各謢中。现代社会人们物质生活更加多丰富多彩，语句更加白话化，范围限制词使用频
率更高，还会用在非生命主体作话话题限制谈话的内容当中。

（謵）的字标记（譭譁譵譸）是对汉语中出现的结构助词譜的、地、得、之謢进行的标注。古代
汉语多为单音节词，修饰事物时修饰语可直接加被修饰语，如譜锐兵謢，少部分双音节词作修饰
语时才用譜之謢进行连接，如譜杀父之仇謢，在近明清时期语言才更加白话化，使用譜的謢连接定语
修饰语和被修饰语，如譜他的官府謢，而古代汉语补语数量更少，一般用譜之謢字，如譜思之深謢。
现代汉语句子词汇语法形式发生变化，多音节词成主要优势，做定语、补语、状语等修饰成分
常用结构助词连接。

（謶）时间标记（譭譔譩譭譥）是对句中一些时间副词以及动态助词的标注，如譜正謢譜从
此謢等。程度标记（譭譄譥譧譲）是对句中表示程度的词进行的标注，如譜广延百里謢譜大喜謢。趋
向标记（譭譄譩譲）是对句中表示趋向的词进行的标注，如譜蹈海去謢譜东征謢等。二十四史记录的是
已经发生的历史事件，作为官方历史材料叙述时冷静客观，较少描述时间动态的词语。重复标
记謨譭譒譥議譴謩，如譜唯唯謢。这些标签都与语料范围有关，二十四史为正式语体，缺乏口语材料，
在描述事件动作时对动作的状态，情态的程度上描述较少。口语化表达的譜去謢和语句重复也出
现较少。

4.3.3 语语语义义义结结结构构构关关关系系系标标标签签签

语义结构关系的标注对象是语义事件，描述的是不同述谓概念之间形成的各种结构关系，
差异较大的标签有后继标签（譥譓譵譣譣）、并列标签（譥譃譯譯）、目的标签（譥譐譵譲議）、等同标签
（譥譅譱譵）、目的标签（譥譐譵譲議），如图謱謲。

（謱）后继事件（譥譓譵譣譣）指接着先行事件发生的事件，在时间上或逻辑上或空间上发生在
后的后续性事件。古代汉语叙述事件表达简略紧凑，数词名词都能做谓语核心，一个句子中的
几个分句往往有多个谓语，后继关系标签频词多。如譜有司承旨奏戏，免为庶人謢，譜承旨謢譜奏
戏謢譜免庶人謢几个先后连续发生的事件共用一个主语，连接紧密，两个分句就包含三个动作，后
继事件描述更丰富。

（謲）并列（譥譃譯譯）表示的是前后两个事件或多个事件，其除了表示事件关系之外还能表
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譆譩譧譵譲譥 謱謲謺 现汉古汉语义结构关系标签占比

示平行的语义关系，在古代汉语中单音节词占多数，相近语义的词常并列使用，如譜攻击謢为譜进
攻击打謢，譜改易謢为譜改变更换謢，譜田庄謢为田地庄园。分句结构中也常用相似结构对举并列，
如譜既而改元天历，郊庙，建后，立储謢，譜改謢譜郊謢譜建謢譜立謢四个动并叙排列，使用并列结构多
于现代汉语。

（謳）目的标签（譥譐譵譲議）是通过某些手段而要达到的目的性事件，统计发现，二十四史历
史事件中使令句和目的句丰富，一定程度上反映了二十四史的官方政治历史题材和人物的等
级关系，如譜使人函封汉使者节赛上謢，譜使謢与譜函封譜两事件为目的关系，反映上级对下级的命
令。等同标签（譥譅譱譵）是对于同一个事物的复指或注释，和纪传体以人物为中心叙事有关，
如譜丞相方进譜，譜丞相謢譜方进謢之间为等同关系。标签一定程度上说明了二十四史强烈的历史性
叙事特征。

4.3.4 缺缺缺失失失语语语义义义标标标签签签对对对比比比

对现代汉语和古代汉语未出现的标签进行统计，去除语法标签合词标签（譭譈譣）和命名
实体标签（譭譈譣謭譎譒），结果表明，古代汉语特有的语义标签有謴种，按频次高低排序分别为
取独标签（譭譑譤）、反描写（譲譄譥譳譣）、嵌套结局（譤譃譯譮譳）、嵌套时距（譤譔譲譡譮譧）、反数量
（譲譑譵譡譮）。譭譑譤为古代汉语譜之謢做取消句子独立性作用时使用的标签，这是古代汉语的特殊
语法现象。降级事件譤譃譯譮譳、譤譔譲譡譮譧，出现古代汉语话语句中，二十四史多人物言论，同样的
语义角色出现在话语中便成为降级事件。反关系譲譄譥譳譣和譲譑譵譡譮出现在譜形容词謢謫譜者謢和譜数量
词謢謫譜者謢的结构中，如譜贤者謢譜近者謢譜降者謢譜一辈大者謢，古代汉语中用此结构代称一类人，而
现代汉语中指称此类用助词结构譜的謢把修饰成分介绍给核心词。

现代汉语特有的语义标签有謲謶种，按频次高低排序分别是先行关系（譥譐譲譥譣）、插入
语（譭譐譡譲譳）、反方式（譲譍譡譮譮）、变化量（譎譶譡譲）、嵌套宿主（譤譈譯譳譴）、嵌套终止状态
（譤譓謌譮）、嵌套工具（譤譔譯譯譬）、反结局（譲譃譯譮譳）、嵌套源事（譤譏譲譩譧）、嵌套趋向謨譤譄譩譲謩、反
终处所謨譲譌謌譮謩、嵌套起始状态謨譤譓譩譮譩謩、反意图謨譲證譮譴謩、反通过处所謨譲譌譴譨譲譵謩、嵌套成事謨譤譐譲譯譤謩、
嵌套名词修饰语謨譤譎譭譯譤謩、嵌套终处所（譤譌謌譮）、反比较（譲譃譯譭議）、嵌套频率（譤譆譲譥譱）、
反数量短语（譲譑議）、嵌套数量短语（譤譑議）、嵌套通过处所（譤譌譴譨譲譵）、反源事（譲譏譲譩譧）、
反趋向（譲譄譩譲）、反状态（譲譓譴譡譴）、反时间起点（譲譔譩譮譩）。除了插入语（譭譐譡譲譳）为现代汉语
特有现象外，其他标签多为降级事件标签和反关系标签，其本身在现代汉语中出现数量少，说
明这几类语义现象在语言环境中为不常见现象，而现代汉语语料规模更大，涵盖的更多的语言
现象和语义关系。另外，随着时间发展，现代社会新事物不断增多，语言上词汇和句法形式更
加复杂，语义现象种类也更加繁多。

4.4 结结结论论论及及及未未未来来来工工工作作作

本文在已有的标注规范及语料资源基础上，以《二十四史》作为古代汉语语义依存语料库
的语料，建立古代汉语语义依存图库，并对语料库统计分析，发现古代汉语的语义特色和规
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律。统计显示，二十四史语义关系总体上高频词数量少，低频词数量多，整体符合齐普夫定
律，语义事件谓词连接紧密，叙述事件以人物为中心，常引用人物话语，地点、时间等周边角
色描述细致，目的句和使动句较多，具有更强的政治色彩和书面语叙事特征。
该工作的不足之处是受限制于时间和人力成本，语料库规模较小，语料范围局限于历史题

材和正式语体，不能完全反映古代汉语的语言规律，对古代汉语语言规律刻画描述还不够细
致，标注受专业知识限制大，标注规范还不能囊括古代汉语所有的语言现象。在未来工作中，
我们将进一步提高语料质量，扩大图库的语料规模和覆盖范围，对语义现象和原因作更加细致
的分析。将来，依存图库还能应用于机器翻译，及古代汉语教学等更广阔的人文文化场景中。
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摘摘摘要要要

专利文献是一种重要的技术文献，是知识产权强国的重要工作内容。目前专利语料库
多集中于信息检索、机器翻译以及文本文分类等领域，尚缺乏更细粒度的标注，不足
以支持问答、阅读理解等新形态的人工智能技术研发。本文面向专利智能分析的需
要，提出了从解决问题、技术手段、效果三个角度对发明专利进行专利标注，并最终
构建了包含礳礱礳篇的中文专利关键信息语料库。利用命名实体识别技术对语料库关键信
息进行识别和验证，表明专利关键信息的识别是不同于领域命名实体识别的更大粒度
的信息抽取难题。

关关关键键键词词词：：： 专利 ；语料库 ；关键信息

Research on the construction of Chinese patent key information
corpus

Wenting Zhang*, Meihan Zhao*, Yixuan Ma*, Wenrui Wang*, Yuzhe Liu*, Muyun Yang#

Harbin Insititute of Technology, Harbin, Heilongjiang 150001, China
120L020815@stu.hit.edu.cn

Yu Deng
Harbin Shineip Intellectual Property Corporation, Harbin, Heilongjiang 150001, China

dy@shineip.com

Abstract

祁祳 祡 祫祩祮祤 祯祦 祩祭祰祯祲祴祡祮祴 祴祥祣票祮祯祬祯祧祹 祤祯祣祵祭祥祮祴礬 祴票祥 祰祡祴祥祮祴 祩祳 祯祦 祳祵祢祳祴祡祮祴祩祡祬 祳祩祧祮祩礌祣祡祮祣祥
祴祯 祴票祥 祮祡祴祩祯祮祡祬 祩祮祴祥祬祬祥祣祴祵祡祬 祰祲祯祰祥祲祴祹 祳祴祲祡祴祥祧祹 祩祮 祃票祩祮祡礮 祅祸祩祳祴祩祮祧 祰祡祴祥祮祴 祣祯祲祰祵祳 祡祲祥
祭祯祳祴祬祹 祦祯祲 祴票祥 祰祵祲祰祯祳祥 祯祦 祩祮祦祯祲祭祡祴祩祯祮 祲祥祴祲祩祥祶祡祬 祡祮祤 祭祡祣票祩祮祥 祴祲祡祮祳祬祡祴祩祯祮 祴祡祳祫礬 祬祥祡祶祩祮祧
祴票祥 礌祮祥礭祧祲祡祩祮祥祤 祡祮祮祯祴祡祴祥祤 祰祡祴祥祮祴 祬祥祳祳 祴祯祵祣票祥祤礮 祔祯 祦祡祣祩祬祩祴祡祴祥 祴票祥 祦祯祲祴票礭祣祯祭祩祮祧 祩祮祴祥祬祬祩礭
祧祥祮祴 祰祡祴祥祮祴 祴祥祣票祮祯祬祯祧祹 祤祥祶祥祬祯祰祭祥祮祴礬 祴票祩祳 祰祡祰祥祲 祣祯祮祳祴祲祵祣祴祳 祡 祐祡祴祥祮祴 祋祥祹 祉祮祦祯祲祭祡祴祩祯祮
祃祯祲祰祵祳礬 祣祯祮祳祩祳祴祩祮祧 祯祦 礳礱礳 祰祡祴祥祮祴祳 祡祮祮祯祴祡祴祥祤 祷祩祴票 祴票祥 祩祳祳祵祥祳礬 祭祥祴票祯祤祳 祡祮祤 祥礋祥祣祴祳 祩祮 祴票祥
祴祥祸祴祳礮 祔票祥祮 祴票祥 祓祏祔祁 祮祡祭祥祤 祥祮祴祩祴祹 祲祥祣祯祧祮祩祴祩祯祮 祭祯祤祥祬祳 祡祲祥 祡祰祰祬祩祥祤 祴祯 祴票祥 祣祯祲祰祵祳礬 祡祮祤
祴票祥 祳票祡祲祰祩祮祧 祤祥祣祲祥祡祳祥 祩祮 祴票祥 祰祥祲祦祯祲祭祡祮祣祥 祩祮祤祩祣祡祴祥 祴票祥 祡祵祴祯祭祡祴祩祣 祩祤祥祮祴祩礌祣祡祴祩祯祮 祯祦 祴票祥
祫祥祹 祩祮祦祯祲祭祡祴祩祯祮 祩祮 祡 祰祡祴祥祮祴 祩祳 祡 祣票祡祬祬祥祮祧祩祮祧 祉祅 祴祡祳祫礮

Keywords: 祐祡祴祥祮祴 礬 祃祯祲祰祵祳 礬 祋祥祹 祉祮祦祯祲祭祡祴祩祯祮

1 引引引言言言

* 排名作者不分先后，同等贡献
# 通讯作者
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专利是专利权的简称，是由专利机构依据发明申请所颁发的一种文件 礨国家知识产权局礬
礲礰礰礸礩。相对于其他文献形式，专利作为技术信息最有效的载体，不仅囊括了全球最新的技术情
报，而且更具有新颖、实用、可比较、结构一致的特征。专利信息的分析利用可为企业提供技
术发展路线、竞争对手动态、重点专利技术方案和技术功效矩阵，是高效开展技术攻关活动不
可或缺的助手礨张晓林礬 礲礰礱礸礻 祂祡祬祳祭祥祩祥祲 祥祴 祡祬礮礬 礲礰礱礸礻 李华锋祥祴 祡祬礮礬 礲礰礱礷礩。

专利被认为是世界上最大的技术信息来源。据世界知识产权组织公布的礲礰礲礱年度《世界知
识产权指标》礨祗祉祐祏礬 礲礰礲礱礩显示：礲礰礲礰年全球发明专利申请量达到礳礲礷万件，中国发明专利申
请量达礱礵礰万件。现有的专利自动处理技术主要围绕检检索和翻译等文本层次粒度展开礨祎祡祲祩祮
祆礮礬 礱礹礹礴礻 祍祯票祡祭祭祡祤 祈祡祭祤祡祱祡 祡祮祤 祁祢祤祥祬祷祡票祡祢 祈祡祭祯祵礭祌票祡祤祪礬 礲礰礰礹礩，尚未深入探讨对专利
内容的深层次细粒度的分析和理解，无法满足海量的专利数据的智能化分析及加工需求。另一
方面，自然语言处理技术的近来日益成熟，信息抽取以及阅读理解应用愈发广泛。但是，当
前主流的基于深度学习的自然语言处理模型往往依赖于大规模高质量的标注语料库礨祓祵祮祥祴 祡祬礮礬
礲礰礱礷礩，而现有专利的语料库主要用于信息检索和跨语言翻译目的，缺乏细粒度语义标注的语料
库，尚不能有效支撑智能专利处理技术的研发。

针对上述问题，本文提出聚焦专利的关键信息进行标注，提出围绕专利中的技术问题、技
术方法以及技术效果这的三要素来标注该专利的关键信息。文中给出了初步的标注标准，完成
了礳礱礳件的专利关键信息标注语料库。并在此基础上，验证了现有主流命名实习识别模型用于自
动抽取这些专利关键信息的效果，揭示了相对于日益成熟的命名实习识别任务，专利关键信息
的抽取问题更具挑战性。

本文后续内容组织如下：第礱节介绍目前国内外的专利语料库的相关工作，第礲节介绍专利
关键信息标注设计思路，第礳节给出语料库构建过程，第礴节对现有名实体识别技术用于专利关
键信息识别进行了初步探索并给出了实验结果，第礵节总结全文。

2 国国国内内内外外外专专专利利利语语语料料料库库库及及及概概概况况况

国外的专利领域语料库中，检索语料库和平行语料库是较为丰富的，祃祌祅祆礭祉祐 礲礰礰礹 礨祒祯礭
祤祡祥祴 祡祬礮礬 礲礰礰礹礩、祔祒祅祃礭祃祈祅祍 礲礰礰礹 礨祌祵祰祵祥祴 祡祬礮礬 礲礰礰礹礩等较早时间的发布的数据集都是作为检索
语料库出现的，可用于专利分类、检索等。之后出现的的祓祵祲祥祃票祅祍祂祌礨祇祥祯祲祧祥祥祴 祡祬礮礬 礲礰礱礶礩语
料库涵盖了更多的专利文本，并且算法支持关键字检索和化学实体识别。而在平行语料库领
域，典型的语料库有祎祔祃祉祒礶日礭英双语平行语料库礨祕祴祩祹祡祭祡 祡祮祤 祈祩 祍祡祳祡祯礬 礲礰礰礷礩以及包含六种
语言的祓祥祮祴祥祮祣祥礭祁祬祩祧祮祥祤 欧洲专利语料库礨?礩，作者各自选取了大量专利文本，以自动标注的方
式进行了句子对齐，上述语料库能为机器翻译，多语言词典等任务提供支持。

在专利领域，也出现了若干相对更为细粒度信息的标注实践。祄祭祩祴祲祩祹 祋祯祲祯祢祫祩祮等
对祕祓祐祔祏 和祒祯祳祐祡祴祥祮祴 数据库中的专利文本进行了物理效果和技术功能的标注礨祋祯祲祯祢祫祩祮祥祴
祡祬礮礬 礲礰礱礹礩，；祓祡祢祥祲 祁礮 祁祫票祯祮祤祩礱等礨祁祫票祯祮祤祩礬 祓礮 祁礮祥祴 祡祬礮礬 礲礰礱礴礩以手动注释为主的方式建立了
一个化学专利语料库，对化合物所属种类，可合成的药物，应用目标，作用方式等做了详细注
释，最终得到约礷礶万份专利标注。

国内公开的专利语料库中，祂祩祮 祌祵等礨祌祵礬 祂祥祴 祡祬礮礬 礲礰礰礹礩在礰礹年就公开过一个平行的中英文
专利文本语料库，对中英文语句进行了对齐。其次还有若干检索语料库，如翟东升等礨翟东升祥祴
祡祬礮礬 礲礰礱礳礩对德温特专利数据库进行了信息清洗和标注，构建出了一个可用于检索分析的专利信
息语料库。章成志等学者个人信息及专利成果过更加注重细粒度的手工标注，数据集主要用途
是学者的画像生成礨高扬祥祴 祡祬礮礬 礲礰礱礹礩。

下表为本文收集整理的现有主要专利数据集的概要信息。

专利以外的各领域专业文本中，更细粒度信息的语料标注开展相对较多。李智恒礨李智
恒祥祴 祡祬礮礬 礲礰礱礸礩人从生物医学文献中抽取化学物质致病关系的系统，崔博文礨唐晓波祡祮祤 刘志源礬
礲礰礲礱礩对自由文本电子病历进行了命名实体以及实体间关系的抽取，唐晓波和刘志源礨唐晓波祡祮祤
刘志源礬 礲礰礲礱礩针对中文金融文本领域，对重叠性较高的实体关系进行了识别，如祜买卖礢，祜股
权礢，祜合作礢等。

当前，人工智能技术迅速发展。就自然语言处理领域来说，诸如推荐、问答等技术相对成
熟，阅读理解、对话、自动写作不断取得突破。对比这些任务中所使用的标注语料的信息粒度
和语义检测，以专利为代表的专业技术文本语料库建设明显存在滞后。探索建立更细粒度、更
深层次能够支撑智能专利分析和理解技术研发的专利标注语料库，已经成为一项期亟需解决的
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问题。

语料库礯数据集 用途 语言 数据规模 标注方式

祃祌祅祆礭祉祐 礲礰礰礹
祃祯祬祬祥祣祴祩祯祮

现有技术搜索 英语、法语、德
语

礱礹礸礵年
至礲礰礰礰年礱礰礰万
专 利 和礲礰礰礱年
至礲礰礰礶年礵礰万 专
利

自动标注加
手工标注

祔祒祅祃礭祃祈祅祍
礲礰礰礹

技术调查、现有
技术搜索

各国语言 约礱礲礰万份化学专
利和礵礮礹万篇科技
文献

自动标注

祓祵祲祥祃票祅祍祂祌 基于关键字的检
索功能

英文、德文、法
文为主

礱礴礰礰多万份专利
文件

自动标注

祎祔祃祉祒礶
祊祡祰祡祮祥祳祥礭祅祮祧祬祩祳票
祐祡祴祥祮祴 祐祡祲祡祬祬祥祬
祃祯祲祰祵祳

机器翻译，检索 日礭英 平 行 语 料
（互译）

大约礲礰礰万个自动
对齐的句子对

自动标注为
主

祓祥祮祴祥祮祣祥礭祁祬祩祧祮祥祤
祅祵祲祯祰祥祡祮 祐祡祴祥祮祴
祃祯祲祰祵祳

专利翻译 礶种欧洲语言 礱礮礳亿对句子 自动标注为
主

祡 祍祡祴祲祩祸 祜祐票祹祳祩礭
祣祡祬 祅礋祥祣祴祳 祻祔祥祣票礭
祮祩祣祡祬 祆祵祮祣祴祩祯祮祳礢

提取物理效果和
技术功能

英语，俄语为主 数据库超两千万
篇专利文献（未
全部构建）

自动标注

祁祮祮祯祴祡祴祥祤 祃票祥祭礭
祩祣祡祬 祐祡祴祥祮祴 祃祯祲礭
祰祵祳

分析专利内容，
用于生物、化学
领域的研究探索

英语为主 最终包括约礷礶万
份专利标注

手动标注

祃票祩祮祥祳祥礭祅祮祧祬祩祳票
祐祡祴祥祮祴 祐祡祲祡祬祬祥祬
祃祯祲祰祵祳

中英句子对齐，
数据清洗

中 英 平 行 语 料
（互译）

礱礶祷句子对 自动标注

德 温 特 专
利 数 据 库
（祄祉祉祼祄祥祲祷祥祮祴
祉祮祮祯祶祡祴祩祯祮 祉祮礭
祤祥祸）

数据清洗，简单
信息标注，构建
高质量专利数据
集用于专利分析
和知识发现

英语 测试大小礸万条专
利，数据库专利
一千万条以上

自动标注

杰出人才精准画
像构建语料库

用户画像生成 中文 国内一亿余件专
利信息

手工标注

表 礱示 部分专利语料库的概要信息

3 专专专利利利关关关键键键信信信息息息的的的标标标注注注设设设计计计

本文旨在聚焦专利中最有价值的信息进行标注，以期支持智能专利分析技术的研发。作为
阶段性成果，本节聚焦专利的关键信息进行标注，即提取技术问题、技术方法以及技术效果三
类关键词来概括整篇专利，并给出了初步的标注原则。

3.1 专专专利利利文文文本本本标标标注注注需需需求求求分分分析析析

目前，针对专利的标注内容和标注粒度并没有统一的范式，针对不同的具体任务，需求各
不相同。比如从专利竞争分析角度出发，专利的所属权较为关键；而从专利的行业分析角度出
发，专利的所属领域更加关键。考虑到专利本身的技术文献属性，本文在首先考虑的是更为广
泛和经典的技术术语标注。但是，专利的技术术语无法完整的刻画一篇专利。表礲所示，其中列
出的示例礱和礲的两个专利的术语列表，虽然大致表示了这两个专利的领域和相关技术，但是对
于其专利要点以及区分这两个同主题（工业机器人）的专利来说，作用并不显著。
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示例二：本发明公开了一种考虑系统延迟的不确定工业机器人运动控制方法，首先建立工
业机器人机电耦合非线性动力学模型，再利用反馈线性化技术使工业机器人非线性动力学方程
线性化，构建动态递归神经网络估计并补偿系统的不确定性，最后提出改进的祓祭祩祴票预测控制
方法消除系统延迟的影响。本发明对于系统延迟和不确定性参数具有较好鲁棒性，极大地提高
了工业机器人的控制精度。示例1：本发明公开了一种工业机器人模型仿真控制方法及装置。其
中，该方法包括：接收由三维建模软件构建的工业机器人模型；基于工业机器人模型确定控制
参数；根据控制参数确定工业机器人仿真机械模型；根据小脑模型神经网络CMAC控制策略和
比例积分微分PID控制策略对工业机器人仿真机械模型进行仿真控制。本发明解决了相关技术
中用于工业机器人的控制策略无法满足工业机器人对高速度和高精度的要求的技术问题。

示例二：本发明公开了一种考虑系统延迟的不确定工业机器人运动控制方法，首先建立工
业机器人机电耦合非线性动力学模型，再利用反馈线性化技术使工业机器人非线性动力学方程
线性化，构建动态递归神经网络估计并补偿系统的不确定性，最后提出改进的Smith预测控制方
法消除系统延迟的影响。本发明对于系统延迟和不确定性参数具有较好鲁棒性，极大地提高了
工业机器人的控制精度。

示例一 示例二

工业机器人 系统延迟
仿真控制 工业机器人
三维建模 运动控制
仿真机械模型 非线性动力学
小脑模型神经网络祃祍祁祃控制策略 反馈线性化技术
比例积分微分祐祉祄控制策略 动态递归神经网络

祓祭祩祴票预测控制方法
系统延迟
鲁棒性

表 礲示 专利示例中的专业术语

通过进一步调查专利相关文件的撰写要求我们发现：根据《专利审查指南》在第二部分第
二章规定，专利说明书应当写明发明或者实用新型所要解决的技术问题以及解决其技术问题采
用的技术方案，并对照现有技术写明发明或者实用新型的有益效果(中华人民共和国国家知识
产权局, 2010)。也就是说一个专利的关键信息包括：技术问题、技术方案以及技术效果三个部
分。

进一步地，我们可以将技术问题（简称“问题”）关键词定义为专利的技术所要解决的问
题，将技术方法（简称“方法”）关键词定义为解决技术问题所采用的技术方案以及关键技术手
段，将技术效果（简称“效果”）关键词定义为具有技术贡献的技术方案直接带来的、或者由所
述的技术特征必然产生的效果(张晓林, 2018)。

根据这个定义，上述两个示例专利的关键信息的关键如下表所示：

我们可以发现，标注了这三个方面的关键信息之后，我们发现可以比较准确地区分出这两
个专利。虽然两篇专利均为工业机器人领域，但是在问题关键词上示例一和工业机器人模型有
关，而示例二和工业机器人有关且示例二考虑到了系统延迟。在方法关键词上二者所采用的方
法也不同，在效果关键词上示例一提升了精度而示例二具有较好的鲁棒性，两篇专利有着实质
的区别。这对于理解和梳理这一领域的专利布局、挖掘专利覆盖的方向，都具有明显的助力。

3.2 中中中文文文专专专利利利关关关键键键信信信息息息标标标注注注原原原则则则

考虑到标注的成本，本文将专利关键信息的标注范围限定在专利的标题和摘要范围。一方
面可以避免下载专利全文的负担，另一方面也节省了大量的标注时间。

进一步的，我们将以以下专利的标题和摘要为例，说明我们对于问题、方法和效果这三种
信息标注的适用原则。

题目：一种考虑系统延迟的不确定工业机器人运动控制方法
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示例 技术问题 技术方法 技术效果

示例一 工业机器人模型仿真控
制方法及装置

工业机器人模型、仿
真机械模型、小脑模
型 神 经 网 络祃祍祁祃控
制策略、比例积分微
分祐祉祄控制策略

高速度、高精度

示例二 考虑系统延迟的不确定
工业机器人运动控制方
法

建立工业机器人机电耦
合非线性动力学模型、
反馈线性化技术、动
态递归神经网络、改进
的祓祭祩祴票预测控制

鲁棒性、提高、
控制精度

表 礳示 专利示例中的关键信息

摘要：本发明公开了一种考虑系统延迟的不确定工业机器人运动控制方法，首先建立工业
机器人机电耦合非线性动力学模型，再利用反馈线性化技术使工业机器人非线性动力学方程线
性化，构建动态递归神经网络估计并补偿系统的不确定性，最后提出改进的Smith预测控制方法
消除系统延迟的影响。本发明对于系统延迟和不确定性参数具有较好鲁棒性，极大地提高了工
业机器人的控制精度。

3.2.1 技技技术术术问问问题题题关关关键键键词词词

在上述示例技术问题关键词为：

考虑系统延迟的不确定工业机器人运动控制方法

该关键词说明了这篇专利要解决在考虑系统延迟情况下工业机器人的运动控制方法。而技
术问题关键词在实际标注过程中还可以分为两个方面，即技术问题的主体和技术问题的预期效
果，分别对应上述的工业机器人和运动控制方法。技术问题关键词一般均可以直接在题目中找
到，但是在一些特殊情况下如外文译为中文的专利题目中可能找不到关键词，需要从专利摘要
中寻找概括。

3.2.2 技技技术术术方方方法法法关关关键键键词词词

上述示例的技术方法关键词为：

建立工业机器人机电耦合非线性动力学模型、反馈线性化技术、动态递归神经网络、改进
的Smith预测控制

该关键词说明了解决系统延迟的不确定工业机器人运动控制问题所采取的具体学科知识和
主要步骤，而实际标注中我们也是将对技术方法关键词的标注分为学科知识和主要步骤两大类
关键词。

3.2.3 技技技术术术效效效果果果关关关键键键词词词

上述实例的技术效果关键词为：

较好鲁棒性、提高、控制精度 该关键词说明了上述专利提出的考虑系统延迟的不确定工业
机器人运动控制领域的技术方法所取得的效果。在实际标注中，我们发现技术效果一般存在于
摘要结尾，直接提取即可。

此外，我们考虑到中文的语言特点，我们在标注过程中还遵循一下标注规则：

1)以顿号分隔关键词

为了统一标注格式，便于后期语料库的应用，我们规定若出现多个关键词，均以顿号分隔
开，并且最后一个关键词后不加标点符号，如上述技术方法关键词的提取：建立工业机器人机
电耦合非线性动力学模型、反馈线性化技术、动态递归神经网络、改进的Smith预测控制

2)技术问题关键词作为一个整体短语

由于技术问题一般出现在标题或者摘要中的第一句并且为复合短语，为了保证语义的完整
性，我们规定提取整个的复合短语而不将其分隔开，讲将技术问题关键词最大化，如上述技术
问题关键词的提取：考虑系统延迟的不确定工业机器人运动控制方法

3)技术方法、效果关键词提取语义片段
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由于技术方法和技术效果一般是句子内部的短语，并且动宾语之间间隔较远，若最大化提
取的话会造成关键词过于冗杂，所以我们规定在动宾语距离较远的情况下单独提取动词和宾
语，仅提取关键的语义片段。如上述技术关键词所示，将“提高了工业机器人的控制精度”提取
为“提高、控制精度”

4 专专专利利利关关关键键键信信信息息息语语语料料料库库库的的的标标标注注注实实实现现现

本文在研究初期接受了一项实际专利分析任务：对用户提供的机器人方向的专利集合进行
标注。该集合共313篇专利文本，本文选取其中的题目和摘要作为语料标注范围。

4.1 人人人工工工标标标注注注过过过程程程

语料库构建的核心工作是依据制定的标注规范对语料进行标注(昝红英, 2020)。由于人工智
能机器人领域尚处于发展阶段，且专业性较强，而业内缺乏统一的定义和标准，为了确定与领
域更加适配的标注规范和标注策略，我们将标注过程分为预标注和正式标注两个阶段，在预标
注阶段采用反复标注并讨论的策略制定初步的标注规范，在正式标注阶段使用了多轮迭代标注
模式进行标注规范的更新以及标注工作，如图1所示。

预标注有助于减少重复劳动，节省人力和资源，提高效率，提升标注的速度与精度。在预
标注阶段，我们以50篇专利为一周期，由二名标注规范制定者分别独立进行标注，全部完成后
计算一致性，并对不一致的结果进行反复分析讨论，动态更新标注规范，得出一致的标注结
果。之后按照新标注规范重复该周期，直至二人一致性达到0.85以上，确定最终的标注规范。

在正式标注阶段，标注工作由5名培训筛选后的标注人员（包括规范制定者）合作完成。为
提高结果可信度，采用了多轮迭代标注的策略，即：

1）将机器人专利文本随机分成五组，由五名标注人员分别标注。

2）迭代式交换标注内容，进行第二轮标注。

3）计算两次标注的一致性，对不一致的结果进行讨论，进一步完善和细化标注规范，综合
前两轮结果进行第三轮标注。

4）对第三轮标注结果进行抽样检查并计算一致性，若正确率达到或超过0.84则认为标注结
果可信。

5）最后，对仍有分歧的标注进行讨论，由规范制定人员逐一校对，修正或删除不合理项，
形成机器人方向专利语料库。

图1：语料库构建过程示意图

4.2 语语语料料料库库库标标标注注注质质质量量量

为了衡量语料库的标注质量，我们检验了标注结果的一致性。具体地，本文采取Kappa检
验进行一致性检验，计算如式（1）所示。

Kappa 礽
P0 − Pc

礱− Pc
礨礱礩

其中，P0表示观察一致率，Pc 表示偶然一致率。我们选取五名标注人员，对全部文档进行
独立标注，根据标注结果进行一致性测试。当标注术语、术语位置、术语顺序和关系类别均相
同时，认为关系标注是一致的。

通过计算，本文语料标注的Kappa值为0.88，达到了用户预期的要求。进一步分析发现，
由于标注人员主观认知差异，标注不一致的现象主要出现在：
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1）专利问题范围的判断：不同的标注人员对同一专利所涉及的问题的范围判断不同。该类
错误一般出现在标注早期，源于标注人员对标注规范不熟悉。

2）专业名词的理解：对于专利涉及的部分专业名词，不同的标注人员的理解不同，判断专
利所用的技术方法时产生偏差。

专利涉及大量专业术语和专业知识，语料库的构建具有相当的挑战性。本文在标注语料库
的同时也总结了一些经验：

1）进行相关名词资源的收集，其有助于界定实体边界，确定实体类型，对标注起到提示作
用。

2）标注员的素质直接影响标注数据质量，因此在正式标注之前，对标注人员进行培训有利
于提高准确率。

3）在正式标注过程中，对争议分歧应及时记录，定时组织讨论并听取相关专家的意见，以
保证质量。

4.3 专专专利利利关关关键键键信信信息息息语语语料料料库库库规规规模模模统统统计计计

经过上述过程，本文最终构建了一个中文专利关键信息语料库，包含专利313篇，合
计9233句、529741字。平均句长为57.37字，反映了专利文本的句子较长这一特点。

该语料库中共标注技术问题366个，技术方法1384个，技术效果691个。这批机器人方向专
利中关注的问题主要集中在运动控制、可编程性、路径规划等；解决问题所用的技术方法主要
包括深度学习、图像采集、坐标转换等；所达到的技术效果包括提高精度，提高效率，避免碰
撞等。表4给出了三类关键词中出现频率最高的关键词及次数。

高频关键信息礨出现次数礩

祜技术问题礢类 运动控制礨礴礷礩、编程礨礳礳礩、路径规划礨礳礲礩、视觉礨礲礴礩

祜技术方法礢类 深度学习礨礶礱礩、图像采集礨礵礷礩、坐标转换礨礳礸礩、传感器礨礳礶礩

祜技术效果礢类 提高精度礨礶礸礩、提高效率礨礵礶礩、加快速度礨礱礸礩、避免碰撞礨礱礷礩

表 礴示 语料库中的各类高频关键信息

进一步地，具体到专利文本中，“技术问题”、“技术手段”、“技术效果”的关键词平均个数
分别为1.30、4.42和2.17。进一步分析发现，“技术问题”“技术手段”“技术效果”关键词在标注
文本中通常先后依次出现，第一次出现位置分别集中在标注文本的礥0.15、礥0.2、礥2.0处。这
一规律为我们日后进行自动化的专利阅读的深入研究提供帮助。

5 基基基于于于NER模模模型型型的的的专专专利利利关关关键键键信信信息息息的的的识识识别别别

分析上文实现的语料库的技术问题、技术方法、技术效果的标注结果，我们不难发现大量
的技术专有名词（术语），一个很直接的想法就是使用成熟的命名实体识别技术对专利语料库
关键信息进行自动识别。

具体地，本文用了ACL 2021和ACL 2020所发表的两个具有代表性的命名实体识别模型,分
别为Mect (Shuang Wu et al., 2021)和Flat Lattice Transformer (Xiaonan Li et al., 2020)。其
中，MECT模型将字特征、词特征和部首特征结合并能够使用多元数据特征，且在多个中
文NER数据集上性能表现出色。Flat Lattice Transformer模型中所有字符都可以与其自匹配词
直接交互，并可以对远距离依赖进行完全建模，且在多个NER数据集上被验证优于基线模型和
其他基于词典的模型。同时，本文也提供了更为经典的基准CRF模型进行实验。

实验中，我们将313项专利按照8：1：1的比例，随机选择251项作为训练集，31项作为开
发集，31项作为测试集。评测采用传统命名实体识别的召回率(R)、准确率(P)和Ｆ1值，各模
型的性能指标如表5所示。

P 礽
预测正确的实体数

预测的实体总数
礨礲礩

P 礽
预测正确的实体数

标注的实体总数
礨礳礩
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R 礽
礲 ∗ P ∗R
P 礫R

礨礴礩

模型 祆礱 准确率 召回率

祍祥祣祴 礰礮礳礷礱 礰礮礴礵礷 礰礮礳礱礲
祆祬祡祴 祌祡祴祴祩祣祥 祔祲祡祮祳祦祯祲祭祥祲 0.474 礰礮礵礱礲 礰礮礴礴礰
祃祒祆 礰礮礳礹礴 礰礮礵礵礸 礰礮礳礰礵

表 礵示 语料库中的各类高频关键信息

从表中可以看出，Flat Lattice Transformer在所使用的三个模型中性能表现最好，但
是0.474的F1值远远不能令人满意。以在NER中的MSRA数据集为例，Flat Lattice Transformer
的F1值为94.12，远高于本节的实验结果。

进一步对比本文语料库和NER语料我们发现：

（1）MSRA数据集有超过5 万条中文命名实体识别标注，本文标注的语料库只有2441条标
注，数据规模相对较小；

（2）本文语料中问题关键词平均词长13.45字，方法关键词平均词长6.46字，效果关键词
平均词长8.26字，这些都远远超过了一般命名实体的长度。

实验结果反映出本文所标注的专利关键信息自动识别是一个有待深入探索的难题，仅仅
沿用命名实体模型不能充分的满足专利的信息识别需求。同时由于当前标注语料规模远远小
于NER中的可用资源，小样本学习问题将使专利关键信息的识别，更具有挑战性。

6 结结结论论论与与与展展展望望望

本文面向专利智能分析技术研发的需要，研制了一个专利关键信息语料库，完成了语料
库的标注设计以及实际标注，初期完成的语料库中包含313篇专利，9233个句子以及2441条标
注。

在此基础上，本文验证了当前主流的命名实体识别模型用于专利关键信息自动识别的效
果。实验标明，相对于90%以上的命名实体识别效果，这些模型在本文的数据上F1值最好只能
达到0.474，说明专利的关键信息识别是一个有待深入探索的问题。

目前专利文本的细粒度标注的研究还比较少，本文的专利来源，题材和覆盖面相对有限，
只是这方面的一个初步尝试。下一步将扩大数据规模和丰富语料来源，进一步完善标注体系，
为领域知识库的构建奠定基础，同时将探索在专利语料库上有效进行关键信息识别的模型和方
法。
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摘摘摘要要要

句式结构树库是以句本位语法为理论基础构建的句法资源，对汉语教学以及句式结构自动句
法分析等研究具有重要意义。目前已有的句式结构树库语料主要来源于教材领域，其他领域
的标注数据较为缺乏，如何高效地扩充高质量的句法树库是值得研究的问题。人工标注句法
树库费时费力，并且树库质量也难以保证，为此，本文尝试通过规则的方法，将宾州中文树
库（CTB）转换为句式结构树库，从而扩大现有句式结构树库的规模。实验结果表明，本文
提出的基于树库转换规则的方法是有效的。

关关关键键键词词词：：： 句式结构 ；短语结构 ；树库构建

Automatic Construction of Sentence Pattern Structure Treebank

Chenhui Xie1,2,3, Zhengsheng Hu1,2,3, Liner Yang1,2,3, Tianxin Liao1,2,3, Erhong Yang1,3

1National Language Resources Monitoring and Research Center Print Media Language Branch,
Beijing Language and Culture University

2School of Information Science, Beijing Language and Culture University
3Advanced Innovation Center for Language Resources,

Beijing Language and Culture University
xch15673171321@163.com

Abstract

Sentence pattern structure treebank is based on the theory of sentence-based grammar, which
is of great significance to Chinese teaching and syntactic parsing. However, the content used
in this corpus comes from Chinese as second language textbooks and Chinese textbooks,
etc., while annotated data from other domains are scarce. A traditional way to alleviate this
problem is to annotate sentences manually, but it is slow and laborious, and the quality of an-
notation is also difficult to control. In this paper, we propose a rule-based method to convert
a phrase structure treebank named Penn Chinese Treebank (CTB) into a sentence pattern
structure treebank so as to increase the size of the existing treebank. The experimental
results show that our proposed rule-based method is effective.

Keywords: sentence pattern structure , phrase structure , treebank construction
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1 引引引言言言

树库是经过标注的深加工语料库，它记录着真实文本中每个句子的句法标注结果，提供分词、词
性标注、句法结构等信息。目前广泛应用于自然语言处理领域的主流树库类型是短语结构树库和依存
结构树库，句式结构树库的资源较少。

短语结构树库遵循短语结构语法，描写句子的短语结构，中文领域具有代表性的是宾州中文树
库（Penn Chinese Treebank，以下简称CTB）(Xue et al., 2005)、清华汉语树库（Tsinghua Chinese
Treebank，简称TCT）(周强, 2004)等；依存结构树库遵循依存语法理论，该理论由法国语言学
家L.Tesnière于1959年提出，通过句子中词与词之间的依存关系来分析句法结构，认为任何两个词之
间的依存关系中必有一个是中心词(Tesnière, 1959)，具有代表性的中文依存树库是哈尔滨工业大学汉
语依存树库（HIT-IR-CDT，简称CDT）(He et al., 2009)。

值得注意的是，短语结构语法和依存结构语法均“以结构关系描写代替句子格局分析”，“句式结
构在中文信息处理中一直处于一种模糊的地位”(彭炜明et al., 2014)，鉴于此，北京师范大学语言与
文字资源研究中心构建了句式结构树库，弥补了这一不足。该树库以句本位语法体系为理论基础，
着力研究各类句式的结构规律，总体特点为：1）句法上以句子成分分析法作为析句方法，并以“图解
法”为语法分析工具；2）词法上采用“依句辨品”的词法观，“以句法控制词法”，这种语法本质上属于
教学语法。上世纪六十年代，受到结构主义描写语言学的影响，汉语的句法分析开始以“直接成分”分
析取代“句子成分”分析，典型的是朱德熙先生在《语法讲义》中建立的“词组本位”语法体系(朱德熙,
1982)，其以“短语”为本位作为汉语语法分析的基础，总体特点为：1）句法上以直接成分分析法（或
称层次分析法）为析句方法，认为汉语句子构造原则与词组构造原则一致；2）词法上，以词的语法
功能为划分词类的标准。直接成分分析法属于结构主义语言学的句法分析方法，短语结构语法实际上
也是从直接成分分析法派生而来。整体而言，与短语结构树库标注句子层次结构、依存结构树库描写
词与词之间关系相比，句式结构树库更能够呈现句子的整体结构，树结构更加扁平。

大规模树库多以自动句法分析为主要应用，但对于句式结构树库，“语言教学既是其理论之源，
也是主要应用方向之一”(彭炜明, 2021)，如交互式出题、文本可读性评估等研究，句式结构自动分析
器的研究还处于初步阶段。目前该树库语料约7万句，主要来源于国际汉语教材、中小学语文教材、
文学作品等，其他领域语料较为缺乏，如何高效扩充高质量的句法树库是值得探究的问题。

大规模句法资源的构建是一项费时费力的工程，目前常用的有人工标注及树库转换两种方法。人
工标注树库能够保证树库质量，但成本高，耗时长。第二种方法是比较行之有效的，即利用现有的树
库资源，通过寻找两种形式语法之间的映射关系，转化成所需的目标树库。理论上来说，不同类型的
树库在语法形式上尽管各不相同，但本质上都是对真实文本的句法结构的描写，这使得不同树库的转
换具有可行性。

目前关于树库的自动转换研究主要集中在短语树库与依存树库之间的转换。Lin(1995)较早
地提出了一种中心词节点表的方法，将短语树转换到依存树；Xia等人(2001)阐述了两种将短语
树转成依存树的算法，采用中心词过滤表的方法将宾州树库（Penn Treebank，以下简称PTB）
转换成依存树库，并提出一种新的算法，将产生的依存树转换成短语树，转换结果很接近原有
的PTB。此外，Zabokrtsky 等人(2003)、Niu 等人(2009)、以及Kong 等人(2015)对短语结构与依存
结构之间转换也做了研究与实践。在中文领域，树库转换研究较早的是党政法等人(2005)，其在Lin
(1995)与Xia(2001)的研究基础上结合TCT的特点，进一步完善了转换算法，将TCT 转换成了依存结
构，转换准确率达97.37%；李正华等人(2008)通过统计与规则相结合的方法，将CTB转换成哈工大依
存树库体系结构；周惠巍等人(2010)在Xia(2001)提出的中心词过滤表方法及前人研究的基础上，结
合CTB的特点，构造了完整的汉语中心词过滤表，将CTB转成了依存结构树库。

相比之下，短语结构树库、依存结构树库同句式结构树库之间的转换研究较少，其中张引兵等
人(2018)通过总结TCT与句式结构树库标注体系的映射关系，制定了一套转换规则，将TCT转换成了
句式结构树库，总体正确率为92.9%，证明了短语结构向句式结构转换的可行性。考虑到宾州中文树
库（CTB）在自然语言处理等领域被广泛使用，本文通过规则的方法将短语结构树库CTB自动转换
为了句式结构树库。本文通过比较宾州中文树库与句式结构树库在语法形式上的异同，制定了树库的
自动转换规则，将短语结构树库CTB自动转换为了句式结构树库，实现了新闻领域句式结构树库的自
动构建。为了验证树库转换规则的有效性，本文在人工标注的测试集上进行了三组实验，以比较基于
句式结构自动句法分析的方法、基于短语结构自动句法分析结合转换规则的方法和基于宾州中文树库
结合转换规则的方法三者的效果。这三种方法在测试集上的F1值分别为84.43%、87.56%，89.72%，
说明本文提出的基于转换规则的方法是有效的。0

0本文代码已公开在 GitHub 平台上，网址为：https://github.com/blcuicall/ctb2stb。
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2 背背背景景景介介介绍绍绍

本文所使用的源树库为宾州中文树库，是短语结构树库的代表。制定向句式结构树库的转换规则
需要比较两者在语法形式表现的异同，短语结构树库与句式结构树库的最本质区别在于两者所遵循的
语法体系的不同。短语结构树库遵循短语结构语法，这是乔姆斯基为说明转换生成语法而讨论的一种
语法模式(石定栩, 2002)，它以结构主义语言学的“直接成分分析法”为基础，以更接近数学公式的重
写规则表示短语以及句子的结构。句式结构树库遵循句本位语法理论，使用“句子成分分析法”来分析
句子、归纳句型句式，这种析句方法属于汉语传统语法。具体而言，宾州中文树库与句式结构树库在
标注体系、句法分析单位、句法关系的描写等方面存在差异。

2.1 宾宾宾州州州中中中文文文树树树库库库

宾州中文树库是美国宾州大学自1998年起构建的短语结构树库，简称CTB，该树库以短语为
句法分析单位，理论基础为语杠理论（X-bar theory）和支配及约束理论（government and binding
theory）(Xue et al., 2005)，并作了一些简约化处理，不完全遵循二分法。CTB包含新华社、政府文
件、新闻杂志、广播、访谈、网络新闻及网络日志等内容，对短语结构、短语功能进行了详细标注。

宾州中文树库通过括号的嵌套来存储层级结构。从图1a可以看出，除了词性节点以外，非叶子
节点上的典型标记格式为“短语标签-功能标签”，树库中还存在“短语标记-多个功能标记”组合的情
况。CTB注重短语外部功能的描写，例如“NP-SBJ”，“NP”表示该节点为名词性短语，“SBJ”表示它
与其右侧兄弟节点VP之间为主谓关系，但其父节点却并没有相应的标记来指明这层关系，而是选择
将其蕴含于单个功能标签当中，如主谓关系蕴含于“SBJ”中，述宾关系蕴含于“OBJ”中等。从直观上
来看，部分节点上的功能标记可以直接对应汉语传统语法中的句子成分（比如主语和宾语）。

相比于句式结构树库，短语结构树库更侧重于描写短语结构，对表现整体的句式信息不可避免地
有所缺失，例如“兼语句”、“连动句”等特殊句式无可利用的标记，只能根据句法结构层次进行提取。
计算语言学

IP

VP

NP-OBJ

NN

纪要

NN

会谈

AS

了

VV

签署

NP-SBJ

PN

双方

(a) 短语结构树库

(b) 句本位树库

图 1: 短语结构树库和句式结构树库示例

3 短短短语语语结结结构构构树树树库库库与与与句句句式式式结结结构构构树树树库库库

本文所使用的源树库为宾州中文树库，是短语结构树库的代表。制定向句式结构树库的转换规则
需要比较两者在语法形式表现的异同，短语结构树库与句式结构树库的最本质区别在于两者所遵循的
语法体系的不同。短语结构树库遵循短语结构语法，这是 Chomsky 为说明转换生成语法而讨论的一
种语法模式(石定栩, 2002)，它以结构主义语言学的“直接成分分析法”为基础，以更接近数学公式的
重写规则表示短语以及句子的结构。句式结构树库遵循句本位语法理论，使用“句子成分分析法”来分
析句子、归纳句型句式，这种析句方法属于汉语传统语法。具体而言，宾州中文树库与句式结构树库
在数据存储格式、标注体系、句法分析单位、句法关系的描写等方面存在差异。

3.1 宾宾宾州州州中中中文文文树树树库库库

宾州中文树库是美国宾州大学自 1998 年起构建的短语结构树库，简称CTB，该树库以短语为
句法分析单位，理论基础为语杠理论（X-bar theory）和支配及约束理论（government and binding
theory）(Xue et al., 2005)，并作了一些简约化处理，不完全遵循二分法。CTB 包含新华社、政府文
件、新闻杂志、广播、访谈、网络新闻及网络日志等内容，对短语结构、短语功能进行了详细标注。

宾州中文树库通过括号的嵌套来存储层级结构。从图1a可以看出，除了词性节点以外，非叶子
节点上的典型标记格式为“短语标签+功能标签”，树库中还存在“短语标记+多个功能标记”组合的情
况。CTB 注重短语外部功能的描写，例如“NP-SBJ”，“NP”表示该节点为名词性短语，“-SBJ”表示
它与其右侧兄弟节点 VP 之间为主谓关系，但其父节点却并没有相应的标记来指明这层关系，而是选
择将其蕴含于单个功能标签当中，如主谓关系蕴含于“-SBJ”中，述宾关系蕴含于“-OBJ”中等。从直
观上来看，部分节点上的功能标记可以直接对应汉语传统语法中的句子成分。

相比于句式结构树库，短语结构树库更侧重于描写短语结构，对表现整体的句式结构信息不可避
免地有所缺失，例如“兼语句”、“连动句”等特殊句式无可利用的特殊标记，只能根据句法结构层次进
行提取。

3.2 句句句式式式结结结构构构树树树库库库

句式结构树库是北京师范大学语言与文字资源研究中心构建的，该树库遵循句本位语法理论，因
此也称“句本位语法树库”。句本位语法由黎锦熙先生在 1924 年出版的《新著国语文法》中提出，该
理论主要面向语法教学，以“句子成分分析法”为析句方法，主张“先理会综合的宏纲（句子），再从
事于分析的细目（词类）”(黎锦熙, 2007)，并以图解法作为析句工具。句式结构树库语料主要来自具
有一定影响力的国际汉语教材，也包括中小学语文教材，目前规模约 7 万句。相较于短语结构树库，
句式结构树库以六大句法成分构建句子的格局，并注重对各类句式结构信息的维护，将其保存在相应
的标记中。在词法层面，句式结构树库区分词库词与动态词，并对动态词内部词法结构进行详细标
注。

句式结构树库以 XML 格式进行存储，本质上也是树结构。以图1b为例，树的根节点为<ju>，
表示一句话的开始，当句子有多个小句时，首先将其拆分为各小句<xj>的子节点，然后对每个小句

(a) 短语结构树库 (b) 句式结构树库 (c) 句式结构图解

图 1: 短语结构树库和句式结构树库示例

2.2 句句句式式式结结结构构构树树树库库库

句式结构树库是北京师范大学语言与文字资源研究中心构建的，该树库遵循句本位语法理论，因
此也称“句本位语法树库”。句本位语法由黎锦熙先生在1924年出版的《新著国语文法》中提出，该理
论主要面向语法教学，以“句子成分分析法”为析句方法，主张“先理会综合的宏纲（句子），再从事
于分析的细目（词类）”(黎锦熙, 2007)，并以图解法作为析句工具。句式结构树库语料主要来自具有
一定影响力的国际汉语教材，也包括中小学语文教材，目前规模约7万句。相较于短语结构树库，句
式结构树库以六大句法成分为基础构建句子结构，在词法层面，句式结构树库区分词库词与动态词，
并对动态词内部词法结构进行详细标注。

句式结构树库以XML格式进行存储，本质上也是树结构。以图1b为例，树的根节点为<ju>，表
示一句话的开始，当句子有多个小句时，首先将其拆分为各小句<xj>的子节点，然后对每个小句进
行分析，该例只有一个小句。句本位语法的特征之一是采用“图解法”表示语法分析结果，如图1c，双
竖线左侧为主语，单竖线右侧为宾语，横线上方为句子的主干结构。

句式结构树库注重对“句式”的描写，根据附加成分的有无、谓核的数量，将句子分为“基本
句式”、“扩展句式”和“复杂句式”。基本句式为简单的主谓宾结构，如图1b；扩展句式在此基础上
增加附加成分——定语、状语或补语。<xj>下的最外层以主<sbj>、谓<prd>、宾<obj>为句子
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主干成分，以定<att>、状<adv>、补<cmp>为附加成分，同时为介词（p）、连词（c）、助词
（u）、方位词（f）设置了“虚词位”，如图中的助词位<uv><u>了</u></uv>。以上两种句式都
是“单谓核句”，只有一个谓核，如图1b的“签署”。复杂句式指多谓谓语句、主谓谓语句和复句，
包含多个谓核，并根据谓核的关系定义细类，如连动句、兼语句等。在标记上，树库通过属性标
记“scp”和“fun”保存句式信息，例如图1b中谓核“签署”的属性标记“scp”取值为“VO”，说明该谓核后
接宾语。当句子中有多个谓核时，谓核之间需要通过属性标记“fun”表明其续接关系。

3 构构构建建建句句句式式式结结结构构构树树树库库库

我们采用宾州中文树库（CTB）作为源树库。将源树库转为目标树库总体上需要包含两部分：词
层面的转换和句法层面的转换。但CTB与句式结构在词法层面的差别较大，包括分词粒度与词语结构
标注的差异。具体来说，句式结构树库区分词库词与动态词，并标注动态词的内部结构，CTB对词法
结构的标注却很模糊，基本上只显示词语边界而不含词语结构，如复合词呈现出扁平的树结构。因
此，词法层面的转换需要实现分词粒度的统一与动态词的识别。考虑到转换工作难度与工作量，我们
采取先句法转换后词法转换的策略：1）在句法上完全依照句式结构树库的规范；2）由于分词粒度的
改变可能涉及到句法标注的改变，为了尽可能利用现有的CTB的句法标注信息，词法上暂时保留源树
库CTB的分词与词性特征。下面详细陈述我们制定的自动转换规则及转换算法。

句式结构标记 含义 功能标记 短语标记 转换规则 举例

<sbj> 主语
SBJ

TPC
–

<sbj>【X-SBJ】</sbj>

<sbj>【X-TPC】</sbj>

【总理】说

【中国】发展迅速

<obj> 宾语

OBJ

IO

PRD

–

<obj>【X-OBJ】</obj>

<obj>【XP-IO】</obj>

<obj>【XP-PRD】</obj>

抵达【罗马】

移交给【中共公安】

第二步是【集训】

<att> 定语 –

DNP

QP

DP

<att>【DNP】</att>

<att>【QP】</att>

<att>【DP】</att>

【两国的】关系

【一个】食堂

【这次】大海啸

<adv> 状语

ADV

TMP

BNF

DIR

MNR

DVP

ADVP

<adv>【XP-ADV】</adv>

<adv>【XP-TMP】</adv>

<adv>【XP-BNF】</adv>

<adv>【XP-DIR】</adv>

<adv>【XP-MNR】</adv>

<adv>【DVP】</adv>

<adv>【ADVP】</adv>

【跟去年】相比的话

【8月10日】宣称

【给灾民】送礼物

【往山上】跑

【以各种方式】参与

【热切地】盼望

【立刻】跳下车

注：XP原指任何短语，此处代指CTB中的任何短语标记，下同

表 1: 核心转换规则

3.1 句句句法法法成成成分分分的的的转转转换换换规规规则则则

与句式结构树库以句子成分作为树的非叶子节点不同，CTB的句子成分信息分散在各类标记中，
部分句式信息则通过括号的层级关系体现，因此需要分情况制定互补的转换规则。对于词性标记以外
的非叶子节点的转换从两个方面进行，一为句法成分信息，二是句式信息。在句法成分的提取上，利
用CTB的功能标签集和短语标签集作为核心转换方法，利用CTB的词性标签集作为辅助转换方法，
以补充核心转换方法的不足；在句式信息的提取上，主要利用各类句式的特殊标记或相对固定的
树层级结构。从宾州中文树库向句式结构树库转换的总体思路是：将复句切分为小句，对CTB的短
语树进行先序遍历，对于词性标记以外的非叶子节点，提取标签，对应转换规则进行转换；对于叶
子节点（包括标点符号），根据词类对应关系直接转换，即将“（词性 词）”的括号形式转换为<词
性>词</词性>的XML形式。我们根据所利用的标签类型区分为核心转换规则和辅助转换规则。

3.1.1 核核核心心心转转转换换换规规规则则则

利用CTB功能标签和短语标签进行转换的为核心转换规则。在CTB的功能标签集里，有一部分
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如主语（SBJ）、宾语（OBJ）、状语（ADV）标签，可以与句法成分直接对应，这类功能标签可
以直接转换为相应的句法成分；在短语标签集里，也有一部分指明短语的句法性质和内部的结构关
系，例如DVP（“地”字短语），如果DVP后跟有兄弟节点VP（动词短语），则DVP为状语。类似的
还有ADVP（副词短语）作状语，PP（介词短语）作状语或补语等，具体规则详见表1。

3.1.2 辅辅辅助助助转转转换换换规规规则则则

辅助转换规则指利用CTB的词性标签，将标签下的叶子节点转换为句本位语法中的句法成分，具
体规则见表2。

标记 含义 词性标记 转换规则 举例

<prd> 谓语

VC

VE

VV

<prd><v>【VC】</v></prd>

<prd><v>【VE】</v></prd>

<prd><v>【VV】</v></prd>

九江【是】江西的北大门

技术出口也【有】了进展

中美【签订】合作协议

<adv> 状语 LB <adv>【LB】【XP-SBJ】</adv> 【被外部世界】广泛关注

<cmp> 补语 DER <cmp>【右兄弟节点】</cmp> 各项工作做得【更好】

<pp> 介词位

P

BA

LB

<pp>【P】<pp>

<pp>【BA】<pp>

<pp>【LB】<pp>

【在】讲话中

【把】注意力转向其他市场

【被】警方抓个正着

<ff> 方位词位 LC <ff>【LC】<ff> 大地震【后】

<un> 助词位 ETC <un><u>【ETC】</u></un> 各种税率【等】优惠

<uu> 助词位

DEC

DEG

DER

DEV

<uu><u>【DEC】</u></uu>

<uu><u>【DEG】</u></uu>

<uu><u>【DER】</u></uu>

<uu><u>【DEV】</u></uu>

重要【的】意义

两国【的】关系也十分友好

里头学问大【得】很

专心【地】工作

<uv> 助词位

AS

SB

MSP

SP

<uv><u>【AS】</u></uv>

<uv><u>【SB】</u></uv>

<uv><u>【MSP】</u></uv>

<uv><u>【SP】</u></uv>

我参加【了】救援

【被】淘汰

两岸【所】做出的贡献

我们的心是连接在一起【的】

<cc> 连词位
CC

CS

<cc><c>【CC】</c></cc>

<cc><c>【CS】</c></cc>

店铺【和】民房

【如果】我们那样做

表 2: 辅助转换规则

句式结构树库为介、连、助、方位词设置虚词位：介词位、连词位、助词位、方位词位。虚词不
直接充当句子成分，但在句式结构树库中的占位与主语等句子成分一致，因此我们将它纳入句子成分
的规则集中。由于虚词位只需要获得词性信息，所以只要根据词性的对应关系即可进行简单转换。

3.2 句句句式式式的的的转转转换换换规规规则则则

句式结构树库所采用的“句式”术语为吕叔湘先生的定义，即“句子的结构格式和结构类型”“特定
句式中成分、词类或特征词序列具有相对固定的结构层次和位置顺序” (彭炜明, 2021)。短语结构树表
明短语与短语之间如何组成句子，对于整个句子属于哪种句式没有说明，这是树库标注体系所反映的
语法体系的区别、树库构建者的标注理念的区别所导致的。但每种句式都“有章可循”，根据各类句式
的标志性特征，例如特定的词类、词序列可以判断是否为相应的句式。具体转换规则见表3。

合合合成成成谓谓谓语语语句句句 合合合成谓语句是1956年《暂拟汉语教学语法系统》（简称《暂拟系统》）提出的一
类句式，句式结构树库做了一些修改，将合成谓语分成“助动词+VP”或“系动词+VP”两类，在句
式结构树库中统一标为“<cc fun=”SYN”/>”。对于“系动词+VP”这一类，可以利用CTB的词性标
签“VC”（系动词），助动词则都标为“VV”，利用词性信息的方法不可行。因此我们根据固定的短语
树的层级结构转换，具体为：

(VP(VV)(VP(VV)))
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如果符合该短语树结构，那么两个谓核VV间为合成谓语关系。

兼兼兼语语语句句句 CTB对兼语结构的描写同样有固定的结构层次，因此总结出“节点标记+树结构层次”的特定
层级框架即可提取出句式信息。CTB将动词分成三类：VE(有)、VV(普通动词)、VC(系动词)，兼语
句的提取需制定两条规则：

1○ (VP(VE)(XP-OBJ(XP-SBJ)(VP)))

如果短语树符合这一结构，则XP-SBJ后增加兼语结构标记<cc fun=”PVT”/>;
2○ (VP(VV)(NP-OBJ)(IP)))

如果短语树符合这一结构，则NP-OBJ后增加兼语结构标记<cc fun=”PVT”/>;

连连连动动动句句句 在在在CTB中，连动结构以如下树结构体现：

(VP(VP)(VP))

当VP下有两个VP子节点时，在VP的左子树【LP】和右子树【RP】之间增加属性标记<cc
fun=”SER”/>。

句式标记 含义 转换规则

APP 同位 【XP-APP】<cc fun=”APP”/>【兄弟节点】

COO 并列 【NP1】<cc fun=”COO”/><c>连词</c></cc>【NP2】

SYN 合成谓语
系动词 + VP <prd><v>【VC】</v></prd><cc fun=”SYN”/>【VP】

助动词 + VP *

SER 连动 *

UNI 联合谓语 【VP1】<cc fun=”UNI”/><c>连词</c></cc>【VP2】

PVT 兼语 *

注：标 * 号的规则见 3.2 节具体说明

表 3: 句式转换规则

3.3 特特特殊殊殊情情情况况况的的的转转转换换换

从短语结构树库转为句式结构树库涉及到两者标注体系的不同，但“它们主要描述的都是句法
结构，在更深层次上具有一致性。”(李正华et al., 2008)。因此，对于只涉及两者标注体系差异的，
根据标记的对应关系即可直接转换，对于涉及到标注体系所遵循的语法理论差异的，需要进行特
殊处理。例如CTB中区分了两种“被”，词性标签分别为LB和SB，LB用于“NP0+LB+NP1+VP”结
构中，引出施事；SB用于“NP0+SB+VP”结构中，直接附于动词前。在句本位语法中，SB处理成
助词，LB与其引出的施事作为句子的状语成分，对于前者，本文根据词性的对应关系可以简单处
理，后者作为复杂情况进行相应的处理。另外，CTB非叶子节点上的标签组合关系分两种情况，
第一种是常见的“短语标记+功能标记”，例如“NP-SBJ”，另一种是两个及以上的标签进行组合，例
如“IP-IMP-TTL-PRD”，第二类情况也需当作特殊情况处理。

3.3.1 限限限制制制性性性转转转换换换方方方法法法

在实际转换过程中，CTB中的某些标签并不能完全对应句本位语法中的句法成分，需要增加限制
条件。例如“PP（介词短语）”在汉语中既可作状语，也可以充当补语成分，当介词短语后接动词性
短语时作状语，当附加于动词后面时作补语。此类情况较多，部分举例见表4。

CTB标记 条件 对应句法成分 句式结构标记

QP-EXT
左有VV/VC/VE兄弟节点 宾语 <obj>

左无VV/VC/VE兄弟节点 补语 <cmp>

PP
右有VP兄弟节点 状语 <adv>

左有VV兄弟节点 补语 <cmp>

表 4: 限制性转换规则
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3.3.2 多多多标标标签签签组组组合合合的的的转转转换换换方方方法法法

多标签组合指三个及以上的标签以“-”连接为一个标签。上文中列举的转换规则所依据的标签，
均为典型的“短语标记”、“短语标记-功能标记”或“词性”的组合形式。然而CTB的标签种类丰富，每
个标签集的标签数量众多，尤其注重对短语功能的描写，因此还存在部分以“短语标记-多个功能标
记”为组合形式的标签。
总体来说，对应到句式结构树库的有效的标记一般居于组合尾部，尽管多标签组合类型多样，但

出现频率低，因此针对多标签组合的转换流程可以简单处理为一个条件循环，而不会产生过多的不
可预期的问题，具体如下：判断组合中最后一个标记是否符合核心转换方法或辅助转换方法，如果
不符合，则判断前一个标记，直到符合转换条件为止。以“NP-OBJ-SBJ-PN”为例，该标签中“PN”不
符合两种转换方法，因此判断前一个标记“SBJ”，其符合核心转换方法中的“主语”转换规则，最后
将“NP-OBJ-SBJ-PN”下的子树转换成“主语”。

3.4 词词词性性性转转转换换换方方方法法法

从词性标记的数量来看，句式结构树库的词性标记有15个，CTB词性标记33个，类别更多。我们
通过句式结构树库和CTB的词性的映射关系直接转换，转换规则如表所示。采用这种对应转换的方
法，使得词性的粒度变粗了，但并不会丢失词性的大类信息。词性对应关系详见表5。

句式结构树库 宾州中文树库 句式结构树库 宾州中文树库

标记 词性 标记 词性 标记 词性 标记 词性

n 名词

NN 普名 d 副词 AD 副词

NR 专名

p 介词

P 介词

FW 外来词 BA “把”,“将”

URL 网页链接
LB “被”,“给”

NN-SHORT 略缩普名

NR-SHORT 略缩专名
c 连词

CC 并列连词

t 时间词
NT 时名 CS 从属连词

NT-SHORT 略缩时名

u 助词

DEC 标句词“的”

r 代词
PN 代词 DEG 所有格“的”

DT 限定词 AS 体标记

f 方位词 LC 方位词 DER 得

m 数词
CD 基数词 DEV 地

OD 序数词 ETC 等

q 量词 M 量词

MSP “所”,“以”等

SB “被”

SP 句尾小品词

v 动词

VV 其他动词
e 叹词 IJ 感叹词

VC 系动词

VE “有” o 拟声词 ON 拟声词

a 形容词
VA 表语形容词

w 标点 PU 标点
JJ 区别词/紧缩形容词

表 5: 词性转换规则

3.5 树树树库库库转转转换换换算算算法法法

根据前文所述的转换规则，并结合CTB的语法结构特征，我们设计了短语结构树库向句式结构树
库转换的算法，详细流程见算法1。
算法首先对输入的短语结构字符换进行多叉树的数据结构构建，若句子中有存在小句（clause）

首先利用小句的转换规则（clauseRules）进行小句切分。按照先序遍历的方式，对每个节点根据转换
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算算算法法法 1 宾州中文树库向句式结构树库的转换算法

输输输入入入: 短语结构树 psTree

输输输出出出: 句式结构树 ssTree

1: nodeSeq ← preOrder(psTree) ▷ nodeSeq为先序遍历得到的序列

2: for i = 0→ n do

3: node← nodeSeq[i]

4: if node ∈ Clause then ▷ 如果句子中存在小句，则执行小句切分规则

5: clauseRules(nodeSeq[i])

6: end if

7: if node ∈ Syntax then ▷ 判断是否符合句法成分转换规则

8: syntaxRules(node)

9: else if node ∈ Struct then ▷ 判断是否符合句式转换规则

10: structRules(node)

11: else

12: specRules(node) ▷ 执行特殊转换规则

13: end if

14: posRules(node)　 ▷ 执行词性转换规则

15: ssTree← node

16: end for

规则进行转换，分别包括句法成分的转换方法（syntaxRules）、句式的转换方法（structRules）和
特殊情况的转换方法（specRules）以及词性的转换方法（posRules）。

4 实实实验验验

我们用前文所述的规则完成了CTB5共18,244句的句式结构转换，并人工标注了CTB部分句子作
为测试集对转换结果进行评估。为了进一步验证树库转换方法的有效性，我们另外设置了两组实验：
基于句式结构自动分析器生成树库的实验、短语自动句法分析器结合转换规则生成树库的实验。

4.1 数数数据据据集集集与与与评评评价价价指指指标标标

为了使评测结果更具参考性，我们采用Liu和Zhang(2017)对CTB5的数据切分方式，将文件编
号271至300部分作为测试集，并去除了测试集中的30句新闻电头，因为这类句子在CTB中的结构扁
平，无可利用的标记，超出了规则处理的范围，最终人工标注共318句。我们对测试集进行了句式结
构标注，以评估三种方法的性能。在标注过程中，分词仍然按照源树库CTB的标注规范，词性和句法
层面依照目标树库句式结构树库的规范。

4.2 基基基于于于人人人工工工标标标注注注的的的自自自动动动转转转换换换结结结果果果评评评估估估

我们通过句式结构树库标签的分类来看三种方法的具体表现，分别是句子、成分、虚词位与句式
标签，具体数据见表6。

通过数据我们发现：

（1）树库整体转换结果较好，转换规则对于小句切分、句子主干成分、附加成分的处理不错。
小句切分准确是后续句法分析的前提，句子成分是句子分析的最重要的一步，数据说明最后构建的新
树库质量较好。

（2）虚词位的转换F1值最高。虚词为封闭集，在转换规则中，两个树库的词性标签为直接映射
关系，转换难度较低。附NP的助词位根据CTB的词性标记“ETC”转换，但标句词短语CP中的“的”有
些是结构助词，有些是附NP的助词位，由于助词位对实际句法分析与句子理解的影响较小，并考虑
到规则复杂性，我们的处理办法是根据对应数量的占比映射到句式结构树库的词类体系，这里处理
为结构助词，这也导致了附NP的助词位召回率下降。句式结构树库与CTB的连词集合并不能完全对
应，部分连词在CTB中标为副词，如作为关联词的“但”，词性标注的不一致导致连词的召回率下降。
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大类 小类 P R F1 大类 小类 P R F1

句子 小句 93.81 93.37 93.59

虚词位

助词位

（定状补）
93.43 100.00 96.60

成分

主语 91.67 92.17 91.92
助词位

（附NP）
100.00 66.67 80.00

谓语 92.30 91.33 91.81
助词位

（附VP）
94.07 87.40 90.61

宾语 91.75 91.40 91.57

句式

并列 96.89 63.39 76.64

定语 74.84 72.18 73.49 同位 69.23 79.41 73.97

状语 93.11 93.23 93.17 合成谓语 95.29 77.14 85.26

补语 85.71 85.71 85.71 联合谓语 72.46 72.46 72.46

虚词位

介词位 95.87 99.69 97.74 兼语 97.22 92.11 94.59

连词位 93.10 75.00 83.08
连动 90.00 90.00 90.00

方位词位 99.08 99.08 99.08

整体精确率 90.68

整体召回率 88.79

整体F1 89.72

表 6: 基于人工标注的自动转换结果评价

（3）兼语结构、连动结构在句式的转换结果中效果最好。两者是根据特定的CTB的短语树结构
进行转换的，说明树结构能基本对应相应的句式结构，经过规则的转换结果错误率低。

（4）合成谓语结构精确率高，但召回率稍低。经过观察，合成谓语结构的主要问题在于“是字
句”，CTB对于该结构有两种表现形式：((VC)(VP))、((VC)(NP-PRD))，对于前一种形式可以直接
对应合成谓语结构，但后一种大部分为动宾结构，少部分为合成谓语结构，规则根据多数情况处理为
动宾结构，这可能是导致召回率稍低的原因。

（5）并列和联合成分有时并不以连词连接，顿号以及逗号也能起到连接的作用，如“华侨、华人
艺术家”“一个有利可图，有钱可赚的投资环境”，在我们制定的转换规则中，主要利用的是非叶子节
点的信息，处理这类并列结构和联合谓语结构需要利用到叶子节点信息，因此规则未完全覆盖此类情
况。另外，联合谓语结构“有的通过关联词语（连词或关系副词）突显，有的则依赖VP自身的语义逻
辑”(彭炜明, 2021)，表3所示的联合谓语结构转换规则暂时只考虑了以连词连接的情况，对于以关系
副词和VP间的语义逻辑突显的联合谓语结构，如“深刻却又舒缓”、“污染严重治理无望”等一般处理
为连动结构，这可能是联合谓语结构转换效果不佳的另一原因。

（6）CTB与句式结构树库对同位短语的定义不同，前者定义更宽泛，如“同等优先、适当放宽的
原则”，CTB也分析为同位结构，因此召回了一些本该是定语的错误样本，定语转换问题也在于此。

为了进一步考察本文提出的树库转换规则的效果，我们进行了两组实验以作比较。

4.3 对对对比比比试试试验验验

4.3.1 实实实验验验设设设置置置

实实实验验验一一一：：：通过训练自动句法分析器自动生成树库是扩建树库的一种通用的方式，但是这种方式对
自动句法分析器性能要求较高，具有一定挑战。目前句式结构自动句法分析器处在初步研究阶段，本
文借鉴Kitaev(2019)的基于自注意力机制的神经网络模型训练了句式结构自动句法分析器。

模型采用编码器、解码器架构，将预训练模型Bert用于编码器阶段，将词性、位置作为辅助
信息传入模型，编码器对词表征[w1, ..., wn]、词性表征[m1, ...,mn]及位置表征[p1, ..., pn]加和获得词
嵌入，随后使用多头注意力机制对词嵌入进行编码，解码器采用CKY(Cocke, 1969; Younger, 1967;
Kasami, 1966)算法获得句式结构句法树。数据集来源于北京师范大学构建的句式结构树库，借
鉴Liu等人(2017)的切分方式，对数据集采用50:1方式构建训练集和开发集，如表7所示。该实验主要
探索句式结构自动句法分析器在树库构建方面的效果。

实实实验验验二二二：：：将自动句法分析与转换算法相结合。首先通过短语结构自动分析器产生短语结构，然后
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利用短语结构树库向句式结构树库的自动转换算法产生句式结构，这种方式不仅可以扩充更大规模的
句式结构树库，而且相较于实验一，不依赖于句式结构树库作为训练数据，具有更强的适用性。
短语结构自动句法分析技术目前较为成熟，常用的短语句法分析器有伯克利句法分析

器1、CoreNLP2，但是这些模型输出的短语结构仅有短语标签，如“NP”、“VP”等，并无功能标
签，如“SBJ”、“OBJ”等，如前文所述，本文提出的转换规则需要利用到CTB的多种标签，特别是功
能标签，因此上述句法分析器对于本文提出的自动转换算法并不适用。鉴于此，本文借鉴 Kitaev等
人(2018)(2019)提出的基于自注意力机制的神经网络方法，训练得到可以分析功能标签的短语句法分
析器。采用 Liu等人(2017)的数据切分方式对CTB5数据集进行切分，具体数据统计如表7所示。

数据集 训练集 开发集 测试集

句式结构树库(张引兵et al., 2018) 67,558 1,352 -

宾州中文树库（CTB5） 17,544 352 318

表 7: 句式结构树库和宾州中文树库（CTB5)数据统计

4.3.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

表8列出了基于句式结构自动句法分析的方法、基于短语结构自动分析结合转换规则的方法和基
于宾州中文树库结合转换规则的方法的总体性能和分别在小句、成分、虚词位和句式等方面的性能。

方法
F1值

准确率 召回率 F1值
小句 成分 虚词位 句式

句式结构自动句法分析 95.21 80.61 88.74 87.44 83.85 85.01 84.43

短语结构自动句法分析 + 转换规则 95.09 86.01 94.33 74.03 88.40 86.73 87.56

宾州中文树库 + 转换规则 95.70 88.43 95.72 78.87 90.68 88.79 89.72

表 8: 三种方法对比实验结果

从表8可得以下结论：本文提出的基于宾州中文树库结合转换规则的方法整体效果最优，比基于
句式结构自动句法分析的方法3 F1值高5.29%，说明基于规则的转换算法在树库自动构建上具有一定
优势。在具体标签类别上，转换规则在小句切分、句子成分、虚词位上的效果均优于另外两种方法，
在句式上低于句式结构句法分析器，通过4.2节的分析，原因在于规则对同位、并列、联合谓语结构
的处理存在不足，这是需要继续完善的部分。
短语结构自动句法分析结合转换规则的方法，相较于句式结构自动句法分析的方法，准确率

高4.55%，F1值高3.13%。在成分和虚词位上的F1值分别高5.40%、5.59%，进一步说明转换规则的有
效性。该方法不依赖于人工标注的宾州中文树库作为源树库来构建句式结构树库，具有更强的通用
性，在构建大规模句式结构树库具有一定优势。
综上所述，本文提出的基于宾州中文树库结合转换规则的转换方法在句式结构树库构建上具有一

定优势，基于短语结构自动句法分析结合转换规则的方法由于不依赖现有人工标注的宾州中文树库，
因此在够建大规模的句式结构树库上具有更强的通用性。

5 结结结语语语

本文以宾州中文树库为源树库，通过基于规则的方法实现了向句式结构树库的自动转换，以此构
建了大规模的新闻领域句式结构树库，并基于人工标注的评估，验证了该方法的有效性。此外，本文
设置了对比实验，以比较句式结构自动句法分析、短语结构自动句法分析结合转换规则、基于转换规
则等三种方法的性能，实验表明，基于转换规则的转换方法优于其他两种方法，进一步验证了转换规
则的有效性。目前我们的转换规则仍然存在一些不足，如合成谓语、并列、联合等转换规则还有待完
善。新树库仍然保留源树库CTB的分词，未来我们将继续完善句法层面的转换规则，并探索词法层面
的转换，以提高新句式结构树库的质量，为自动句法分析等相关研究提供有效的数据支持。

1https://parser.kitaev.io/
2https://corenlp.run/
3此方法性能较低部分原因是宾州中文树库和现有句式结构树库的分词标准不一致。
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面面面向向向情情情感感感分分分析析析的的的汉汉汉语语语构构构式式式语语语料料料库库库构构构建建建与与与应应应用用用研研研究究究
—对对对汉汉汉语语语构构构式式式情情情感感感分分分析析析问问问题题题的的的思思思考考考

吴吴吴尹尹尹清清清
国防科技大学国际关系学院/江苏南京

wu.yinqing@outlook.com

李李李德德德俊俊俊
国防科技大学国际关系学院/江苏南京

njlide@sina.cn

摘摘摘要要要

文本情感分析又称为意见挖掘，是基于网络大数据对评价主体倾向性的研究。由于其
在舆情监控、市场营销、金融等应用领域的特殊意义，近年来受到了越来越广泛的关
注。本文关注情感分析面临的语义隐匿性问题，通过构建一个汉语构式语料库，对语
料库中的汉语构式进行量化统计，讨论汉语构式与情感分析之间的关系。文章对语料
库中表达量级和态度义的构式与词汇进行了标注，并基于该语料库对相关构式和词汇
进行了计量分析，按照构式类型、语义类别、常项变项个数等标准统计了语料库中量
级和态度义构式的信息，并与量级和态度义词汇的统计信息进行了比对，通过分析构
式表义比重和词汇表义比重这两个指标，发现语料库中词汇承载了大部分态度和量级
语义信息，构式所承载的态度和量级语义信息较少。虽然构式不是主要的表义单位，
但其承载的态度语义信息仍占一定比例。文章为构式语法应用于汉语情感分析提供了
实证数据，为后续该类研究提供了一种方法，也为汉语构式研究提供了基于汉语真实
文本的数据。文章还专门探讨了目前构式语法应用于汉语情感分析乃至自然语言处理
所面临的困难，对后续研究提出了展望。

关关关键键键词词词：：： 构式语法 ；汉语情感分析 ；构式语料库 ；态度义 ；量级义
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譯警 譴譨譩譳謬 譴譨譥譲譥 譳譴譩譬譬 譩譳 譡 譣譥譲譴譡譩譮 議譯譲譴譩譯譮 譯警 譡譴譴譩譴譵譤譩譮譡譬 譡譮譤 譧譲譡譤譡譴譩譯譮譡譬 譩譮警譯譲譭譡譴譩譯譮 譥譸謭
議譲譥譳譳譥譤 譢譹 譣譯譮譳譴譲譵譣譴譩譯譮譳謮 譔譨譥 議譲譥譳譥譮譴 譳譴譵譤譹 議譲譯譶譩譤譥譳 譥譭議譩譲譩譣譡譬 譤譡譴譡 譡譮譤 譡 譲譥譳譥譡譲譣譨
譭譥譴譨譯譤 譴譯 譴譨譥 譳譴譵譤譹 譯警 譡議議譬譹譩譮譧 譣譯譮譳譴譲譵譣譴譩譯譮 譧譲譡譭譭譡譲 譴譯 譃譨譩譮譥譳譥 譳譥譮譴譩譭譥譮譴 譡譮譡譬譹謭
譳譩譳謮 譃譨譩譮譥譳譥 譣譯譮譳譴譲譵譣譴譩譯譮 譳譴譵譤譩譥譳 譡譲譥 譡譬譳譯 譢譥 譳譵議議譯譲譴譥譤 譢譹 譴譨譥譳譥 譤譡譴譡 譣譯譭議譵譴譥譤 警譲譯譭
譃譨譩譮譥譳譥 譡譵譴譨譥譮譴譩譣 譴譥譸譴譳謮 譔譨譥 議譲譥譳譥譮譴 譳譴譵譤譹 譡譬譳譯 譤譩譳譣譵譳譳譥譳 譴譨譥 譤譩謎譣譵譬譩譴譩譥譳 譯警 譡議議譬譹譩譮譧
譣譯譮譳譴譲譵譣譴譩譯譮 譧譲譡譭譭譡譲 譴譯 譃譨譩譮譥譳譥 譳譥譮譴譩譭譥譮譴 譡譮譡譬譹譳譩譳 譡譮譤 譮譡譴譵譲譡譬 譬譡譮譧譵譡譧譥 議譲譯譣譥譳譳譩譮譧
譡譮譤 譬譯譯譫譳 警譯譲護譡譲譤 譴譯 警譵譴譵譲譥 譳譴譵譤譩譥譳謮

Keywords: 譃譯譮譳譴譲譵譣譴譩譯譮 譧譲譡譭譭譡譲 謬 譃譨譩譮譥譳譥 譳譥譮譴譩譭譥譮譴 譡譮譡譬譹譳譩譳 謬 譃譯譮譳譴譲譵譣譴譩譯譮
譣譯譲議譵譳 謬 譁譴譴譩譴譵譤譩譮譡譬 譭譥譡譮譩譮譧 謬 譇譲譡譤譡譴譩譯譮譡譬 譭譥譡譮譩譮譧

1 研研研究究究必必必要要要性性性：：：构构构式式式与与与情情情感感感分分分析析析的的的语语语义义义隐隐隐匿匿匿性性性问问问题题题

情感分析作为重要的自然语言处理任务，其目标是譜从文本中分析出人们对于实体及其属性
所表达的观点、情感、评价、态度和情绪謢謨刘兵謬 謲謰謱謷謺 謱謩。近年来互联网评价文本的爆炸性增
长催生了对海量文本的情感语义进行自动化分析的强烈需求，使得情感分析成为了学术界的研
究热点，在舆情监测、企业与政府决策、社会计算等方面均有应用。

汉语情感分析面对的语义隐匿性问题是由语义隐匿性现象造成的，即汉语中部分情感意义
表达机制不确定性较强的语义现象，如反讽、非现实性、构式等。一般的情感分析方法难以应
对这些语义现象的复杂性，不能准确解析它们的意义，导致它们的意义对于情感分析系统具有
某种譜隐匿性謢。由于汉语的复杂性，语义隐匿性现象较为普遍，对语义隐匿性问题进行研究对
于未来汉语情感分析系统性能的提升将有较大意义。

态度和量级义构式是上述语义隐匿性现象的重要一部分。譜（典型的）构式是无递归性的非
平凡的短语结构謢謨詹卫东謬 謲謰謱謷謺 謲謳謲謩，表达态度和量级意义的构式称为量级和态度义构式。态
度意义是情感倾向，也即情感极性，包括正面、负面、中性等，量级意义描述的是情感极性的
强度，包括低量、高量、极量等，也可使用数值来描述。态度和量级意义是情感意义计算的最
重要的两个语义变量。由于构式的形式与意义的可推导性较弱謨譇譯譬譤譢譥譲譧謬 謱謹謹謵謺謴謩，其情感意义
和形式难以通过短语结构语法等一般的组合性规则推导得到，意义表达机制的不确定性较大，
自动解析难度较大，而汉语中的许多构式又具有明显的情感意义謨詹卫东等謬 謲謰謲謰謩。而且汉语情
感分析主要关注词汇的情感色彩，对构式这一特殊语言单位承载的语义信息缺少关注。因此态
度和量级义构式的语义解析问题就属于汉语情感分析的语义隐匿性问题。

当前情感分析研究对语义隐匿性现象的研究不足，尚不能很好地应对语义隐匿性问题，满
足于将词汇视为情感意义的承载单位，在理论构建、实证研究、资源建设等方面都以词汇为重
点，未能参考借鉴当前构式语言学的理论与实证成果，对汉语中具有语义隐匿性的边缘性结构
缺乏关注。因此情感分析研究可以考虑借鉴构式研究的成果，对构式这一层级的语言单位给予
一定重视。文章基于真实评价语料，通过考察汉语态度和量级构式的分布情况，探索构式与情
感意义之间的关系，为后续实证研究提供一种方法，并对汉语构式的情感分析乃至语义计算的
研究现状进行分析、展望未来的研究方向。

2 相相相关关关研研研究究究回回回顾顾顾

本文研究重点是构式语法对于应对情感分析语义隐匿性问题的意义，因此主要回顾情感分
析研究对情感表达的认识与处理方式以及汉语语言学界对构式语法的相关研究。

2.1 汉汉汉语语语构构构式式式语语语法法法研研研究究究

构式语法理论兴起于上世纪謹謰年代，是借鉴认知心理学格式塔謨譇譥譳譴譡譬譴謩完形理论所创立的
一种新兴语法研究理论，集形式、意义、用法于一体来认识和分析语言謨陆俭明、吴海波謬 謲謰謱謸謺
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謱謩。构式的权威定义最早由譇譯譬譤譢譥譲譧謨謱謹謹謵謺 謴謩给出：譃是一个构式当且仅当譃是一个形式譼意义
的配对，且譃的形式或意义的某些方面不能从譃的构成成分或其他先前已有的构式中得到完全
预测。此后语言学界对譜构式謢概念范畴的界定出现了狭义和广义的区分。汉语语言学界多主张
有选择性地吸收构式语言观的创新性视角，以狭义定义研究构式，促进对汉语边缘性结构的描
写和解释。陆俭明、吴海波謨謲謰謱謸謺 謲謭謳謩主张譜构式謢应当是譜自由的边缘性句法结构，既有象征关
系，内部又有结构性的组成关系謢。詹卫东謨謲謰謱謷謺 謲謳謲謩指出：譜（典型的）构式是无递归性的非
平凡的短语结构謢。部分学者采用以上狭义定义对一部分具有态度意义的汉语构式进行了实证研
究謨刘宗保謬 謲謰謱謱謻 郑娟曼謬 謲謰謱謲謻 李劲荣謬 謲謰謱謵謻 刘晨阳謬 謲謰謱謶謻 胡习之謬 謲謰謱謷謩，进行了详尽的句法
语义分析。总的来说，目前语言学界对于构式范畴的认定仍存在争论，但无论在心理认知还是
句法语义接口研究等领域，构式作为一类在形式和意义方面都具较强自足性的语言单位的理据
性正逐渐确立，而且在应用研究方面成果不菲，较好地描写和解释了对汉语中部分边缘性结构
的句法语义特征，很好地补充了传统句法语义研究对非常规结构关注的不足。

2.2 情情情感感感分分分析析析研研研究究究对对对情情情感感感表表表达达达的的的认认认识识识与与与处处处理理理

情感表达是表达了情感意义或立场的语言单位。随着万维网的快速发展以及人文社科领域
的譜情感转向謢謨譈譡譲譤譴謬 謲謰謰謷謩，情感表达已成为目前语言学和计算机科学共同关注的热点研究领
域。情感表达研究主要有两种路径：一是理论驱动的语言学路径，即情感表达的语言学研究，
注重分析文本中特定语言单位与情感意义的关系；二是应用驱动的量化研究路径，即情感分
析，以实现对情感意义的自动计算处理和量化分析为目标。

情感表达的量化研究以情感语义的量化计算以及情感表达的自动抽取为目标，属于应用研
究，近年来该领域被统称为情感分析研究。情感分析方法主要可分为三种方法：基于知识库的
方法；机器学习方法；融合知识库和机器学习的混合方法謨譃譡譭譢譲譩譡 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謷謩。知识库是情
感分析的基础资源之一，专门用于情感分析的知识库又称为情感知识库，是语义知识库的一
种，汉语情感分析领域已经产生了情感词典謨王科、夏睿謬 謲謰謱謶謻 赵妍妍等謬 謲謰謱謷謩、情感语义规则
库謨万岩、杜振中謬 謲謰謲謰謩、情感常识库謨杨亮等謬 謲謰謱謹謩、情感句子模式库謨陈涛等謬 謲謰謱謳謩等多种形
式的情感知识库的构建和应用研究。目前汉语情感知识库建设和应用研究过于偏重表达态度和
量级意义的词汇以及习语、谚语、惯用语等短语的语义知识，情感词典作为汉语情感知识库资
源的主体，收录的也是这部分词汇和短语。但对于同样表达态度和量级意义的边缘性结构，也
就是文章所说的譜构式謢，则在情感分析研究中受到了忽视。汉语中存在许多这类构式。在网络
评论等真实的汉语评价语料中，由于语料的非正式性、去中心化等特征，这些构式可能较高频
地出现。

构式研究已经得到语言学界的重视，态度和量级义构式研究在汉语本体研究中也有较多成
果，但这类较为特殊、边缘化的语言单位尚未得到情感分析研究的重视，除了少量研究，如黄
思思、詹卫东謨謲謰謱謸謩以謴謲条量级义构式和謱謸謵条态度义构式为例，探讨了适用于情感分析的汉语
量级和态度义构式的语义分析和形式化表征问题。目前既缺乏面向汉语情感分析的构式知识
库，而且在实证研究方面，也未有研究基于汉语真实评价语料，分析构式的分布情况，探讨情
感意义表达与构式之类的关系。

3 研研研究究究设设设计计计

3.1 研研研究究究问问问题题题

文章的研究对象为汉语量级与态度义构式，它们既可能包含常项也可能包含变项，它们的
意义包含量级或态度这两类在情感分析中最为关键的语义成分，但其整体的量级或态度意义又
无法通过其组成成分如字、词等的意义推出，情感词库等已有的知识库资源又难以分析该类结
构，从而可能导致情感分析结果准确性的降低。文章主要探讨的三个研究问题为：謨謱謩 汉语真
实网络评论文本中态度和量级义构式的分布情况是怎样的？謨謲謩 对于汉语网络评论文本的情感
分析，是否有必要考虑计算构式所承载的态度和量级语义信息？謨謳謩 汉语构式的情感分析乃至
语义计算目前存在哪些需要突破的难点？

3.2 语语语料料料选选选取取取

构式语料库选取的语料来源为热门话题微博的评论，话题均具有较大争议性，评论中的立
场和态度具有高度不一致性，每个话题下的评论都为一万条以上。我们从热门话题的微博评论
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中随机抽取謴謰謰謰余条评论，形成语料库，总字符数为謱謳謮謳万。选取微博评论作为语料，是因为
微博评论属于网络短文本，具有语体非正式、口语化、去中心化、数据噪声较多、情感表达丰
富等特征，是典型的网络评价文本，是情感分析的主要处理对象之一。另外，文章采用的语料
都属于话题型微博的评论，根据侯敏等謨謲謰謱謳：謱謳謶謭謱謳謸謩指出，具有以下特点：謨謱謩 句子简短，
单句多；謨謲謩 观点负面倾向多；謨謳謩 表达情感强烈，理性评价淡化；謨謴謩 口语色彩浓重，情感因
子颗粒度加大，往往不再是词，而是短语甚至短句；謨謵謩 隐晦表达观点，常用习语、反讽等方
式表达观点，而不使用直接表达态度意义的词汇；謨謶謩 评价对象省略；謨謷謩 语言不规范。这些特
点给情感分析带来了很大困难。同时第二至第五个特点可能意味着该类语料中存在大量构式，
契合文章的研究目的。

3.3 语语语料料料库库库标标标注注注

由于目前尚无准确率较高的自动标注汉语构式的方法，我们需要先对语料中的态度和量级
构式分别进行人工标注，目前学界尚未形成在真实语料中标注汉语构式的标准，我们尝试使
用一种基于識譍譌謨譅譸譴譥譮譳譩譢譬譥 譍譡譲譫譵議 譌譡譮譧譵譡譧譥謩的构式标注方法，并根据汉语的特点，将詹卫
东謨謲謰謱謷謺 謲謳謲謩的狭义构式观作为文章对构式的定义：譜謨典型的謩构式是无递归性的非平凡的短语
结构謢。文章不采用将语素、词、常规句法结构等纳入构式范畴的广义构式观，而只是将构式视
为譜对常规短语结构语法组合的必要补充謢謨譩譢譩譤謮謩，原因是该观点较契合文章的研究对象及研究
问题，也有助于增加操作的可行性。在标注过程中，只要某个结构符合文章的构式定义及判定
标准，就将其标注为态度或量级构式，判定标准采用譈譩譬議譥譲譴謨謲謰謱謴謺 謱謴謭謲謳謩基于譇譯譬譤譢譥譲譧謨謲謰謰謶謺
謵謩的构式定义所提出的四条标准：謨謱謩 形式特殊性：该结构的整体或部分在形式上有别于一般的
语法结构；謨謲謩 语义不可预测性：该结构的意义具有非组合性，不严格等于其组成成分的意义
加和；謨謳謩 特殊限制性：该结构的整体或部分是不完全自由的，受到某些条件制约；謨謴謩 搭配倾
向性：该结构倾向于与某些成分或结构共现。

构式的标注方法是在文本中使用开始标记和结束标记包围整个构式，开始标
记为<譃 譔譙譐譅謽謢謢 譆譏譒譍謽謢謢 譃譁譔謽謢謢>，结束标记为<謯譃>。开始标记包括三个属
性，譔譙譐譅属性表示构式的语义，对应六个值：譜譡譴譴謯譮譥譧謢謨负面态度义謩；譜譡譴譴謯議譯譳謢謨正面态
度义謩；譜譡譴譴謯譢譩議譯譬譡譲謢謨双极性态度义謩；譜譧譲譡譤譡譴譩譯譮譡譬謯譬譯護謢謨低量义謩；譜譧譲譡譤譡譴譩譯譮譡譬謯譨譩譧譨謢謨高量
义謩；譜譧譲譡譤譡譴譩譯譮譡譬謯譶譥譲譹譨譩譧譨謢謨极量义謩。前三个值分别对应态度义构式的三类语义，后三个值分
别对应量级构式的三类语义。譆譏譒譍属性表示构式的形式，参照詹卫东謨謲謰謱謷謻 謲謰謱謸謺 謳謵謭謳謶謩提
出的构式形式表示法，值为由实例化的常项、变项以及加号构成的表达式。譃譁譔属性表示构式
的类别，参考詹卫东謨謲謰謱謷謻 謲謰謱謸謺 謱謸謭謲謰謩提出的构式分类标准，对应四个值譜警譲譯譺譥譮謢謨凝固型构
式謩；譜譳譥譭譩謭警譲譯譺譥譮謢謨半凝固型构式謩；譜議譨譲譡譳譡譬謢謨短语型构式謩；譜譣譯譭議譯譵譮譤謭譳譥譮譴譥譮譴譩譡譬謢謨复句型构
式謩。凝固型构式为完全由常项组成的构式；半凝固型构式的变项不超过謲个，长度较短；短语
型构式的变项数量可为謱个及以上，长度可短可长；复句型构式由两个相对独立的部分组成，变
项数至少为謲个。评论文本中的构式标注示例如下謨选自构式语料库謩：

进门抢狗，这是<譃 譔譙譐譅謽謢譡譴譴謯譮譥譧謢 譆譏譒譍謽謢什么謫譮議謯譶議謢 譃譁譔謽謢譳譥譭譩謭警譲譯譺譥譮謢>什么行
为<謯譃>。

<譃 譔譙譐譅謽謢譡譴譴謯譮譥譧謢 譆譏譒譍謽謢不謫譶謫就謫不謫譶謢 譃譁譔謽謢議譨譲譡譳譡譬謢>不批就不批<謯譃>咯，
少布置就少布置咯。

我 让 他<譃 譔譙譐譅謽謢譧譲譡譤譡譴譩譯譮譡譬謯譶譥譲譹譨譩譧譨謢 譆譏譒譍謽謢要謫多謫譡謫就謫謨有謩謫多謫譡謢
譃譁譔謽謢議譨譲譡譳譡譬謢>要多快乐就多快乐<謯譃>。

哪些该做不该做，还用规定吗？<譃 譔譙譐譅謽謢譡譴譴謯譮譥譧謢 譆譏譒譍謽謢真謫是謯的謫够謫够謫的謢
譃譁譔謽謢警譲譯譺譥譮謢>真是够够的<謯譃>。

说真的杯子也<譃 譔譙譐譅謽謢譡譴譴謯譮譥譧謢 譆譏譒譍謽謢没謫謨譸謩謫几謫譱謫譶議謯譡議謢 譃譁譔謽謢議譨譲譡譳譡譬謢>没
几家干净的<謯譃>，从来不用酒店杯子喝水。

譔譡譢譬譥 謱謺 构式标注示例

另外，态度和量级义词汇的标注，也使用識譍譌标记，开始标记为<譗 譔譙譐譅謽譜謢>，
结束标记为<謯譗>。属性譔譙譐譅代表词汇的语义类别，对应五个值：譜譡譴譴謯議譯譳謢謨正
面态度义謩；譜譡譴譴謯譮譥譧謢謨负面态度义謩；譜譧譲譡譤譡譴譩譯譮譡譬謯譬譯護謢謨低量义謩；譜譧譲譡譤譡譴譩譯譮譡譬謯譨譩譧譨謢謨高量
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义謩；譜譧譲譡譤譡譴譩譯譮譡譬謯譶譥譲譹譨譩譧譨謢謨极量义謩。

4 基基基于于于构构构式式式语语语料料料库库库的的的数数数据据据分分分析析析

4.1 构构构式式式分分分布布布基基基本本本情情情况况况

经过人工标注，在语料库中共发现謱謱謹个量级和态度义构式，构式出现的总频次为謲謰謷次。
按照上文提到的构式分类标准：凝固型构式共出现謳謶个，频次为謵謸次；半凝固型构式共出
现謱謸个，频次为謴謹次；短语型构式共出现謵謷个，频次为謹謲次；复句型构式共出现謸个，频次
为謸次。四类构式在语料库中的分布情况如下：

构构构式式式类类类型型型 凝凝凝固固固型型型 半半半凝凝凝固固固型型型 短短短语语语型型型 复复复句句句型型型

频次 謵謸 謴謹 謹謲 謸

总频次中占比 謲謸謮謰謥 謲謳謮謷謥 謴謴謮謴謥 謳謮謹謥

个数 謳謶 謱謸 謵謷 謸

总个数中占比 謳謰謮謳謥 謱謵謮謱謥 謴謷謮謹謥 謶謮謷謥

譔譡譢譬譥 謲謺 四类构式在语料库中的分布情况

譜现代汉语构式数据库謢謨譃譨譩譮譥譳譥 譃譯譮譳譴譲譵譣譴譩譯譮 譇譲譡譭譭譡譲 譄譡譴譡譢譡譳譥謬 譃譃譇譄謩謨詹卫东謬
謲謰謲謱謩是目前唯一的较大规模的汉语构式知识库，统计数据显示，在该知识库收录的謱謱謰謸个
汉语构式中，以上四类构式的分布情况如下：

构构构式式式类类类型型型 凝凝凝固固固型型型 半半半凝凝凝固固固型型型 短短短语语语型型型 复复复句句句型型型

构式条数 謲謲謴 謲謳謸 謵謴謵 謹謸

构式占比 謲謰謮謲謥 謲謱謮謵謥 謴謹謮謲謥 謸謮謸謥

譔譡譢譬譥 謳謺 四类构式在譜现代汉语构式数据库謢中的分布情况

对比数据可知，评论文本中四类构式的频次占比和个数占比都与譃譃譇譄中的占比相近，其
频次占比和个数占比分布比较接近謲：謲：謵：謱的比例，这一比例在一定程度上反映了汉语真实
评论文本中量级和态度义构式的分布情况，也为譃譃譇譄的统计数字提供了真实语料的佐证。至
于所有汉语构式在真实文本中的分布是否仍然遵循这一比例，尚需进一步研究的验证。
构式语料库中共发现謹个量级构式，出现频次共为謱謱次，其中，謴个为极量构式，謵个为高

量构式；謶个为短语型构式，謳个为半凝固型构式。量级构式中没有出现低量构式，只出现了高
量和极量构式，这说明在汉语真实评论文本中，量级构式的分布以高量和极量构式为主，低量
构式可能占比偏小。另外，语料库中共发现謱謱謱个态度义构式，占总个数的謹謳謮謲謥，出现频次共
为謱謹謷次，占总频次的謹謵謥。与态度义构式相比，量级构式在构式出现总频次和总个数中占比都
很低，仅占总个数的謷謮謶謥和总频次的謵謮謳謥，这说明量级构式在汉语真实评论文本中的分布可能
较少，远低于表达主要情感意义的态度义构式。
态度义构式在构式语料库中的分布情况如下：

态态态度度度义义义类类类型型型 负负负面面面 正正正面面面 双双双极极极性性性

构式个数 謱謰謱 謶 謴

个数占比 謹謱謮謰謥 謵謮謴謥 謳謮謶謥

构式频次 謱謸謱 謸 謸

频次占比 謹謱謮謹謥 謴謮謱謥 謴謮謱謥

譔譡譢譬譥 謴謺 态度义构式在语料库中的分布情况

构式义为负面或正面态度的构式又称负面或正面态度义构式。而双极性构式则较为特殊，
它也表达态度意义，但其极性的正负向具有不确定性，较为典型的双极性构式如譜譡謫的謫是謢，
其极性由形容词譡来决定，具有不确定性，可能是正面也可能是负面。
语料库中出现的负面态度义构式无论是个数还是频次都占謹謰謥以上，占所发现的态度义

构式的绝大多数，正面态度义构式和双极性构式出现都较少，占比相近，都在謵謥左右。这种
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构式义分布的显著不对称性现象，在一定程度上说明汉语的负面态度义更多通过构式义来表
达，为研究汉语负面评价表达规约化謨方梅謬 謲謰謱謷謩现象提供了真实语料的佐证，在一定程度上
说明了汉语在构式层面正负面态度意义的不对称性以及心理认知层面的譜负面偏见謢謨譎譥譧譡譴譩譶譩譴譹
譂譩譡譳謩謨譒譯譺譩譮 譡譮譤 譒譯譹譺譭譡譮謬 謲謰謰謱謩在汉语中的表现。

通过对语料库中构式的分析，我们发现，态度义构式的常项中很少包含出现表达态度意义
的词汇，而且对于量级和态度义构式而言，仅分析其常项与变项各自的语义，无法推出其整体
的构式义。

经过统计，语料库中所有构式的常项个数和变项个数情况如表謵和表謶所示：

常常常项项项个个个数数数 1 2 3 4 5 6 7 8 9

构式条数 謱謲 謳謳 謲謷 謲謹 謱謳 謳 謰 謱 謱

占比 謱謰謮謱謥 謲謷謮謷謥 謲謲謮謷謥 謲謴謮謴謥 謱謰謮謹謥 謲謮謵謥 謰謥 謰謮謸謥 謰謮謸謥

譔譡譢譬譥 謵謺 语料库中所有构式的常项个数统计

由表謵可知，语料库中，常项个数为謱的构式占謱謰謮謱謥，常项个数为謲至謴个的构式占主要
比重，达謷謴謮謸謥，与此相近的是，譃譃譇譄謨詹卫东謬 謲謰謲謱謩中，常项个数为謱的构式占该数据库所
有构式的謱謳謮謴謥，常项个数为謲到謴的构式占謷謹謥。但在譜构式库謢謨譩譢譩譤謮謩中，常项个数为謰的构式
占謹謥，语料库中却没有发现常项个数为謰的构式，这可能与样本数据规模的限制有关；语料库
中出现了常项个数多达謹个的构式，但譜构式库謢中没有此类构式。这说明，在真实评论文本中，
常项个数为謱至謴的构式出现最多，占主要比重，常项个数大于或等于謵的构式则分布较少。

变变变项项项个个个数数数 0 1 2 3

构式条数 謳謶 謵謹 謱謸 謶

占比 謳謰謮謳謥 謴謹謮謶謥 謱謵謮謱謥 謵謮謰謥

譔譡譢譬譥 謶謺 语料库中所有构式的变项个数统计

由表謶可知，语料库中不存在变项个数为謳以上的构式，变项个数为謰至謲的构式占主要比
重，达到謹謵謥。与此相似的是，在譃譃譇譄謨譩譢譩譤謮謩中，变项个数为謰至謲的构式占謹謰謮謴謥，同样所占
比重相近。这说明变项个数为謰到謲的构式在真实评论文本中占主要比重，分布最多，变项个数
大于或等于謳的构式则分布较少。

以上数据表明，语料库中的构式主要是常项个数为謱謭謴、变项个数为謰謭謲的构式，
与譃譃譇譄（譩譢譩譤謮）的情况基本一致。

4.2 构构构式式式在在在语语语料料料库库库量量量级级级和和和态态态度度度意意意义义义表表表达达达中中中的的的比比比重重重分分分析析析

为了分析汉语真实文本中构式所承载的态度和量级语义信息的多寡，我们对语料库中表达
态度和量级语义的构式与词汇进行了标注和统计。结果显示，态度义词汇共出现謲謴謵謳次，量级
义词汇出现謵謲謳次，总计謲謹謷謶次，以下为相关数据：

语语语义义义类类类型型型 正正正面面面 负负负面面面 双双双极极极性性性 总总总计计计

词汇频次 謶謴謳 謱謸謱謰 謰 謲謴謵謳

在态度义词汇总频次中占比 謲謶謮謲謥 謷謳謮謸謥 謰謥 謱謰謰謥

构式频次 謸 謱謸謱 謸 謱謹謷

在态度义构式总频次中占比 謴謮謱謥 謹謱謮謹謥 謴謮謱謥 謱謰謰謥

构构构式式式表表表义义义比比比重重重 謰謮謴謰謥 謲謲謮謰謰謥 謱謰謰謥 謷謮謴謰謥

词词词汇汇汇表表表义义义比比比重重重 謹謹謮謶謥 謷謸謮謰謥 謰謥 謹謲謮謶謥

注：构式表义比重=构式频次/(词汇频次+构式频次)；词汇表义比重=词汇频次/(词汇频次+构式频次)

譔譡譢譬譥 謷謺 语料库中态度义词汇与态度义构式频次数据对比

态度和量级意义的表义单位主要是构式和词汇。句子往往也表达态度和量级意义，但通常
句子语义的可推导性较强，可以拆分为更小的譜原子謢，如构式和词汇，因为句子不适宜作为表
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义单位的进行统计。因此文章只统计构式和词汇的表义比重，表义比重是指构式或词汇这两类
语言单位在表达相应类型语义中所占的比重大小。

语料库中共出现态度义词汇謲謴謵謳次，正面态度义词汇謶謴謳次，负面态度义词汇謱謸謱謰次，正负
态度义词汇比例约为謱謺謳，远高于正负态度义构式的謱謺謹。从表义比重上看，正面态度语义的构式
表义比重很小，仅为謰謮謴謥，词汇表义比重高达謹謹謮謶謥；负面态度语义的构式表义比重则相对较
高，达到了謲謲謥，词汇表义比重为謷謸謥。正负态度构式表义比重的比例为謱謺謵謵，该悬殊的比例也
进一步佐证了汉语负面评价表达规约化的现象。而更为特殊的双极性态度语义方面，构式表义
比重则为謱謰謰謥，语料库中未发现表达此类语义的词汇，这也说明，更加复杂和模糊的语义，可
能由往往构式表达，而不是词汇。

从整体上看，态度语义的词汇表义比重为謹謲謮謶謥，这表明词汇是评价文本中态度语义表达
的主要语义单位，构式表义比重为謷謮謴謥，这说明评价文本中的构式只承载了比例较小的态度语
义，但謷謮謴謥的比例也不能算小，这表明评论文本中的构式也承载了相当比重的态度语义，尤其
是负面态度义。如果在态度语义计算的过程中，忽视构式所承载的态度义，足以影响语义计算
的准确性，造成结果的偏差。

语语语义义义类类类型型型 低低低量量量 高高高量量量 极极极量量量 总总总计计计

词汇频次 謱謸 謴謰謴 謱謰謱 謵謲謳

在量级义词汇总频次中占比 謳謮謴謰謥 謷謷謮謲謰謥 謱謹謮謳謰謥 謱謰謰謥

构式频次 謰 謶 謵 謱謱

在量级义构式总频次中占比 謰謥 謵謴謮謵謥 謴謵謮謵謥 謱謰謰謥

构构构式式式表表表义义义比比比重重重 謰謥 謱謮謵謥 謴謮謷謥 謲謮謱謥

词词词汇汇汇表表表义义义比比比重重重 謱謰謰謥 謹謸謮謵謥 謹謵謮謳謥 謹謷謮謹謥

譔譡譢譬譥 謸謺 语料库中量级义词汇与量级义构式频次数据对比

语料库中共出现量级义词汇謵謲謳次，高量词汇謴謰謴次，低量词汇謱謸次，极量词汇謱謰謱次，
表达高量语义的词汇占大多数，为謷謷謮謲謥，表达低量和极量语义的词汇都相对较少，分别
为謳謮謴謥和謱謹謮謳謥。

表义比重方面，低量语义的构式表义比重为謰謥，词汇表义比重为謱謰謰謥，其语义全部由词
汇表达；高量语义的构式表义比重很小，仅为謱謮謵謥，词汇表义比重为謹謸謮謵謥；极量语义的构式
表义比重略高于高量语义，为謴謮謷謥，而词汇表义比重为謹謵謮謳謥。整体而言，量级语义的词汇表
义比重为謹謷謮謹謥，相比之下，量级语义的构式表义比重仅为謲謮謱謥，远低于词汇表义比重，说明
评论文本中的量级语义绝大部分由词汇来承载，构式在量级语义表达中起到的作用很小。

4.3 构构构式式式语语语义义义对对对于于于情情情感感感分分分析析析的的的意意意义义义

总的来说，上述语料库数据的分析显示：在汉语真实评论文本中，词汇承载了大部分态度
和量级语义信息，是主要的表义单位；构式所承载的态度和量级语义信息较少，构式虽然不是
主要的情感意义单位，但作为边缘性结构，其承载的态度语义信息仍占一定比例，为謷謭謸謥，其
承载的语义信息不应完全被忽视。而构式所表达的量级语义仅占謲謮謱謥，比重小。至于在情感分
析中是否需要考虑计算构式所承载的态度和量级语义，需要根据研究要求的计算精确度和研究
目的来具体确定，不宜一概而论，若研究对计算精度要求较高，则可以考虑将构式的语义纳入
计算范围。但以上数据是仅基于謱謳万字左右的汉语语料库得出的，要进一步验证上述结论，尚
需后续基于更大规模、包含更丰富主题的语料库进行研究。

从数据上看，如果汉语构式的情感语义能够得到汉语情感分析系统的准确解析，最多可在
情感倾向计算上提升謷謭謸謥的准确率，最多可在情感强度计算上提升謲謥左右的准确率。但要实现
以上准确率的提升需要较好地处理汉语构式的情感分析问题，也即汉语构式的隐匿性语义计算
的问题，在算法、知识库资源、知识表示等方面都需要做出较多努力和探索。因此，对于汉语
情感分析是否应当考虑计算构式的语义，需要考虑投入成本与产出的比率，如果追求较高的情
感计算准确率，则有必要计算构式的语义。如何实现对汉语构式的情感分析本身也是一个较复
杂的语义计算问题，下文将对相关难点、研究现状、发展方向进行讨论。
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5 对对对汉汉汉语语语构构构式式式情情情感感感分分分析析析问问问题题题的的的思思思考考考：：：问问问题题题与与与展展展望望望

在汉语情感分析中融入构式的语义知识，有助于应对汉语情感分析的部分语义隐匿性问
题。汉语构式的情感分析属于构式计算和语义计算的研究范畴，该领域产生了一些研究成果，
但也面临诸多难题，主要是四方面问题。文章对相关研究难点进行了梳理，提出了相应的对
策，展望了后续研究。

5.1 探探探索索索面面面向向向计计计算算算的的的构构构式式式定定定义义义

第一个问题是构式的定义问题，即如何面向自然语言处理的需求界定构式的内涵和外延，
给出一个可操作性较强、适用于计算机处理的汉语构式定义。此处论及定义问题，主要原因
是，目前语言学界对构式这一重要概念界定的含糊不清、各自为政的现象，不能适应句法语义
自动分析的要求。国外构式研究倾向于接受宽泛的譜构式謢定义，如譜激进謢构式学派把语素、词
汇、短语等各个层级都涵盖到构式的范畴内謨譃譲譯警譴 譡譮譤 譃譲譵譳譥謬 謲謰謰謴謺 謲謲謵謭謲謵謷謩，譇譯譬譤譢譥譲譧謨謱謹謹謵謺
謴謻 謲謰謰謳謻 謲謰謰謶謺 謵謩也一直不断修正其关于构式的定义，使得构式的概念同时涵盖了不可预测性
的边缘结构以及出现频率高的可预测性常规结构謨比如核心句式謩。甚至有将构式延伸到语篇
层面的观点謨譏譳譴譭譡譮謬 謲謰謰謵謩。而国内汉语学界则倾向于认同狭义的譜构式謢定义，比如陆俭明与
吴海波謨謲謰謱謸謺 謳謩认为构式应当是具有不可预测性的形义配对结构体，这比较接近詹卫东謨謲謰謱謷謺
謲謳謲謩及文章采用的定义譼譼譜无递归性的非平凡的短语结构謢。但无论是国内汉语学界还是国际
语言学界，对于构式应该包含哪些语言单位，仍无定论。虽然构式理论的提出和深入发展的确
给句法謭语义界面研究带来了新的理论视角，但此种理论层面的割裂现象阻碍了构式理论在句法
语义分析中的应用。在句法语义研究中，某一基础概念内涵的确定是重要的研究工作，比如汉
语学界对汉语词类划分标准这一基础问题的争论和探讨謨詹卫东謬 謲謰謱謳謻 叶脉清、聂仁发謬 謲謰謱謵謻
杨丽姣等謬 謲謰謲謱謩，对词典编纂、汉语词汇知识库构建、自然语言处理等都产生了较大的影响。
如果构式理论要更好地应用于语言工程领域，也需要这样一番专门的争论和探讨。语言学界需
要加强对面向计算的构式定义的探讨，结合语义计算的实例进行分析，探索适用于计算的譜构
式謢概念操作界定。

5.2 加加加强强强汉汉汉语语语构构构式式式知知知识识识库库库构构构建建建研研研究究究

第二个问题是汉语构式知识库的构建问题。构式作为意义与形式的配对体謨譇譯譬譤譢譥譲譧謬 謱謹謹謵謺
謴謩，其语义具有非组合性和不可预测性謨譈譩譬議譥譲譴謬 謲謰謱謴謺謱謴謭謲謳謩。那么对于情感分析而言，计算机
获取构式的先验语言知识有两种途径，一是真实文本中人工标注的构式知识，二是专门的量级
和态度义构式知识库。在真实文本中人工标注构式也在某种程度需要依靠知识库提供的知识。
因此有必要建设标注有句法和语义等信息的构式知识库。目前，成熟的汉语构式知识库资源中
仅有譃譃譇譄，其收录的构式为謱謱謰謸条，主要收录的是已经出现在汉语本体研究论文中的构式，
多为学界讨论较多、较典型的汉语构式謨詹卫东謬 謲謰謲謱謩。目前对于汉语中到底有多少构式这一
问题，学界尚无定论，就目前譃譃譇譄的规模而言，其应该远未能覆盖所有汉语语言使用中的构
式，其收录的量级和态度义构式可能也不全面。因此，要为汉语情感分析提供构式先验知识的
支持，一方面需要构建对量级和态度义构式收录全面的知识库，另一方面也需要进行相应研究
来测算汉语构式总数的数量级，才能为构式知识库的构建提供参考。

此外汉语构式知识库的收录范围也是值得探讨的问题，主要是凝固型构式的边界问题，即
成语、俗语、谚语以及新兴网络流行语等是否应该收录为凝固型构式。我们认为成语、俗语、
谚语虽然也符合文章对构式的定义，但考虑到它们数量较大，如譜汉语习语知识库謢謨譃譨譩譮譥譳譥
證譤譩譯譭 譋譮譯護譬譥譤譧譥 譂譡譳譥謬 譃證譋譂謩謨譌譥譩 譡譮譤 譙譵謬 謲謰謱謰謩就收录了多达謳謸謱謱謷条汉语成语、俗语、谚语
等，而且它们出现时间长，很多辞书都已收录，语义确定性强，适合由情感词典收录。而新兴
网络流行语，如譜醉了謢、譜打脸了謢、譜凉凉謢等网络流行语，往往有特殊的修辞效果，从字面义
无法推知其意义。它们符合文章的构式定义，我们可以将其视为凝固型构式。同时由于网络流
行语出现时间较短，语体非正式和偏口语化，传统语文词典和情感词典等知识库基本都没有收
录，其构式义又往往具有情感意义，因此有必要由构式知识库来对其进行收录，未来应注意对
这部分网络流行语的整理、追踪、收录、知识化。

5.3 探探探索索索科科科学学学的的的构构构式式式形形形式式式化化化表表表示示示方方方法法法

第三个问题是构式的形式化表示问题，即应该采用何种标准，来呈现单个构式的句法语
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义知识或者汉语文本中关于构式的句法和语义知识，以便更好地服务于构式的识别。由于学
界对汉语构式的计算处理研究还在早期阶段，构式的形式化表示问题尚缺乏系统研究。前人
研究主要探索了结构化的知识库中单个构式的形式化表示问题：譃譃譇譄中使用謱謰余种特征謭值
对謨警譥譡譴譵譲譥謭譶譡譬譵譥 議譡譩譲謩来表示单个构式的句法语义特点，如变体、义项、释义模板、实例等謨詹
卫东謬 謲謰謱謷謻 謲謰謲謱謩。而对于如何在语料库这一类非结构化数据库中表征汉语构式的语言学知
识，研究则很少，少数相关研究如黄彤等謨謲謰謲謰謩尝试采用中文抽象语义表示謨譃譨譩譮譥譳譥 譁譢譳譴譲譡譣譴
譍譥譡譮譩譮譧 譒譥議譲譥譳譥譮譴譡譴譩譯譮謬 譃譁譍譒謩这一面向自然语言处理的句法语义表示体系，对譃譃譇譄中所
有条目的例句进行了构式的形式化标注，发现譃譁譍譒可以表示出謶謱謮謲謥的基本符合组合原则的
构式，同时发现在文本中标注构式存在语义省略、凝固型构式难以拆分表示、语义范围难以确
定、释义需要语境和语用推导等困难，并对标注策略进行了总结。
总体来看，学界在汉语构式的语料库标注方面的研究较为缺乏，也没有经过科学标注的汉

语构式语料库作为参考标准和研究材料；而由于譃譃譇譄的实践，学界在汉语构式的知识库表示
方面已经积累了一定经验，但仍需进一步研究和探索：从描写全面性的角度，探索应当用多少
类属性来表示构式所承载的语言知识；探索在实际语义计算中，最常调用的构式知识属性是哪
些；进一步探索构式的句法和语义是否有更合理、高效的形式化表示方法。

5.4 加加加强强强构构构式式式识识识别别别研研研究究究

第四个问题是构式的识别问题，即采用何种算法能够更好地从文本中自动识别构式，这是
构式计算处理过程的最后一步。由于汉语句法语义规则本身以及汉语构式的复杂性，以及汉语
句法语义分析研究对非常规、句法组合规则难以分析的边缘性结构重视相对不足，系统性研究
较少謨黄彤等謬 謲謰謲謰謩，目前尚未摸索出成熟高效的算法。同时我们也缺乏面向汉语构式识别的标
注数据集，无法训练出基于有监督学习的构式标注器。黄海斌等謨謲謰謲謰謩在没有训练语料的情况
下，探索了融合高斯混合模型、正则表达式以及词性匹配的无监督汉语构式自动识别算法，并
指出，构式识别算法面临的最大困难是在无训练语料的情况下确定句子中构式的边界信息。除
此之外，汉语学界缺少相关研究积累，这给构式知识在情感分析乃至自然语言处理中的应用带
来了困难。后续需要加强汉语构式数据集的标注以及识别算法实验性研究。

6 结结结语语语

文章为构式语法应用于情感分析提供了实证数据，以量化的方式揭示了汉语构式与情感意
义的关系，为汉语情感分析是否需要考虑计算构式的语义信息这一问题的解答提供了数据支
持，也为情感分析提供了一种新的研究视角，即基于真实文本进行实证分析，弥补了汉语情感
分析研究对以构式为代表的语义隐匿性现象关注的不足，还较为系统地梳理了汉语构式情感分
析的相关研究及现实困难，推动了汉语情感分析研究的进展。同时，文章还为汉语构式研究提
供了实证数据支持，在构式语料库标注方面进行了探索。因此文章对于汉语情感分析、构式计
算、构式语法理论等研究均有一定价值，但这方面的研究还需更大规模语料库的支持，期望文
章能够为后续研究抛砖引玉，提供一种研究思路和方法。
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摘摘摘要要要

对话文本负面情绪识别主要是从对话文本中识别出每个话语的负面情绪，近年来已成
为了一个研究热点。然而，让机器在对话文本中识别负面情绪是一项具有挑战性的任
务，因为人们在对话中的情感表达通常存在上下文关系。为了解决上述问题，本文提
出一种基于关系图注意力网络(Rational Graph Attention Network, RGAT)和宽度学
习(Broad Learning, BL)的对话文本负面情绪识别方法，即RGAT-BL。该方法采用预
训练模型RoBERTa生成对话文本的初始向量；然后，采用Bi-LSTM对文本向量的局部
特征和上下文语义特征进行提取，从而获取话语级别的特征；采用RGAT对说话者之
间的长距离依赖关系进行提取，从而获取说话者级别的特征；采用BL对上述两种拼
接后的特征进行处理，从而实现对负面情绪进行分类输出。通过在三种数据集上与基
线模型进行对比实验，结果表明所提出的方法在三个数据集上的weighted-F1、macro-
F1值都优于基线模型。

关关关键键键词词词：：： 对话文本 ；负面情绪 ；关系图注意力网络 ；宽度学习 ；预训练模型

Negative Emotion Recognition Method Based on Rational
Graph Attention Network and Broad Learning

Sancheng Peng1, Guanghao Chen1, Lihong Cao1, Rong Zeng2,
Yongmei zhou3, Xinguang Li1

1.Laboratory of Language Engineering and Computing,
Guangdong University of Foreign Studies, China.

2.School of Information and OptoelectronicScience and Engineering,
South China Normal University, China.

3.School of Information Science and Technoogy,
Guangdong University of Foreign Studies, China.

Abstract

Negative emotion recognition in textual conversations aims to identify the negative
emotion of each utterance from textual conversations, which has become a hot re-
search topic in recent years. However, enabling machines to recognize negative emo-
tions in textual conversations is a challenging task, because there are contexts for
peoples’emotional expression in conversations. To address the problem, we propose a
method for negative emotion recognition based on rational graph attention network (R-
GAT) and broad learning (BL), namely RGAT-BL. We use pre-training model Roberta

收收收稿稿稿日日日期期期：：：2022-08-01 定定定稿稿稿日日日期期期：：：2020-08-15
基基基金金金项项项目目目：：：本课题得到到国家自然科学基金资助项目（编号：61876205，61877013），教育部人文社科项目

（19YJAZH128，20YJAZH118）。
作作作者者者简简简介介介：：：彭三城（1974—），博士，教授，主要研究领域为情绪计算、宽度学习。陈广豪（1998—），硕

士研究生，主要研究方向为负面情绪识别；曹丽红（1985-），硕士，讲师，主要研究方向为情绪计算；曾嵘
（1998—），硕士研究生，主要研究方向为情绪原因识别；周咏梅(1971—)，硕士，教授，主要研究领域为情感计
算；李心广(1962—)，博士，教授，主要研究领域为语音识别、情感计算

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第485页-第496页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

485



计算语言学

to generate the initial vector for textual conversations. Then, we adopt Bi-LSTM to
extract local features and context semantic features of textual vectors, so as to obtain
utterance-level features. Thirdly, we employ RGAT to extract long-distance depen-
dency among speakers, so as to obtain the speaker-level features. At last, we use BL
to process the above two connected features, so as to conduct the classified output of
negative emotions. Compared with baseline models on three datasets, the experimental
results show that the weighted-F1 and macro-F1 values of the proposed method are
better than the baseline model on the three datasets.

Keywords: Textual conservations , negative emotion , rational graph attention
network , broad learning , pre-training model

1 绪绪绪论论论

对话文本是由多个说话者交替说话而产生的，其全局语义是由多个用户在对话的语境中共
同构建的，话语之间以及说话者之间在情绪表达上具有很强的关联性，上述特点使得对话文
本的情绪识别成为了自然语言处理的一个研究热点 (彭韬et al., 2021)。情绪是指人们对外界刺
激所作出的反应，而负面情绪是指人们对负面事件所作出的主观消极情绪反应 (赖河蒗et al.,
2022a)。如何从这些海量的对话文本中自动地识别出携带负面情绪的信息，对于社交网络 (X et
al., 2020; Peng et al., 2019)安全具有重要的意义。
现有的方法大都是针对短文本的情绪分类 (Sancheng et al., 2021)；同时，由于对话文本

中话语之间以及说话者之间存在着一定的依赖关系，与短文本的情绪识别任务相比，对话文本
的情绪识别任务无疑更具有挑战性。现有的针对对话文本的情绪识别方法主要包括：基于对话
序列的方法 (Hazarika et al., 2018; Jiao et al., 2019; Majumder et al., 2019; Poria et al., 2016;
Jin et al., 2020)和基于图神经网络的方法 (Zhang et al., 2019; Ghosal et al., 2019; Zhong et
al., 2019; Shen et al., 2021b)。基于对话序列的方法大都采用长短时记忆网络(Long Short-Term
Memory, LSTM)、门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)等深度学习模型来对话语级别的
特征进行提取。这些模型虽能捕获长距离特征和话语之间的关联性，但该类方法忽略了说话者
在对话中的相互影响和作用。
基于图神经网络的方法大都是采用图卷积神经网络对对话文本进行建模，从而对说话者之

间的影响与联系进行更好地刻画。图卷积网络能捕获文本的结构特征以及单词间非连续和长距
离的依赖关系。但是，图卷积网络还存在以下不足 (郑诚et al., 2022b)：一是由于是把单词表示
为图的节点，采用邻接矩阵来表示节点的邻域信息，没有考虑对话文本的顺序结构，从而导致
不能捕获文本的上下文语义信息；二是对局部特征信息的提取存在不足。

由于Bi-LSTM (Schuster and Paliwal, 1997)具有能有效捕获局部特征和上下文语义特征
等优点，关系图注意力网络(Rational Graph Attention Network, RGAT) (Schlichtkrull et al.,
2018)具有能有效捕获对话文本的结构特征和单词间的长距离依赖关系等优点，宽度学习具有网
络结构简单、训练时间短、泛化能力强等特点。
因此，为了解决上面所提到的问题，提出一种基于RGAT和宽度学习(Broad Learning,

BL) (Chen and Liu, 2017) 的对话文本负面情绪识别方法，即RGAT-BL。主要的贡献如下：
采用Bi-LSTM能有效捕获局部特征和上下文语义特征的优点来提取话语级别的特征；然后，采
用RGAT能有效捕获对话文本的结构特征和单词间的长距离依赖关系等优点来提取说话者级别
的特征；最后，将对话语级别和说话者级别的特征进行拼接后，采用BL对负面情绪分类输出。
在IEMOCAP、MELD和EmoryNLP三个对话文本数据集上，与基线模型进行对比实验，结果
表明所提出的模型在每个数据集上的性能都优于基线模型。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 对对对话话话文文文本本本情情情绪绪绪分分分类类类模模模型型型

现有对话文本的方法大都针对情绪进行分类，主要可分为两种：基于对话序列的模型和基
于图神经网络的模型。

(1) 基于对话序列的模型
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Hazarika等人 (Hazarika et al., 2018)提出ICON模型，它将GRU和Multihop Attention机
制相结合，学习话语之间的相关性。Jiao等人 (Jiao et al., 2019)提出HiGRU模型，该模型采
用层两级GRU，一层用于提取每个话语内的上下文关系，另外一层用于提取话语级别的特
征。Majumder等人 (Majumder et al., 2019)提出DialogueRNN模型，该模型采用CNN提取对话
文本的上下文特征，用RNN提取话语级别的特征。Poria等人 (Poria et al., 2016)提出基于卷积
多核学习的分类器以及基于上下文的层次Bi-LSTM来对多模态情绪进行识别。Jin等人 (Jin et
al., 2020)提出一种层次的多模态Transformer，采用局部感知注意力机制和说话者感知注意力机
制来分别捕捉说话者的局部语境和情绪惯性。

(2) 基于图神经网络的模型
Zhang等人 (Zhang et al., 2019)构建一种基于GCN的情绪识别模型来捕捉对话文本中的话

语和说话者之间的关联。Ghosal等 (Ghosal et al., 2019)提出DialogueGCN模型，该模型分别采
用双向GRU和GCN以提取对话级别特征和说话者级别特征。Zhong等人 (Zhong et al., 2019)提
出KET模型，即采用自注意力机制提取话语的上下文关系，采用图注意力机制提取全局话语的
特征。Shen等人 (Shen et al., 2021b)提出DAG-ERC模型，该模型通过构建有向无环图来对对
话文本进行建模和训练。

2.2 宽宽宽度度度学学学习习习

BL是陈俊龙教授等人在2018年提出来的，主要由输入层、特征节点、增强节点和输出层四
部分组成。BL需要训练的参数较少，一般只包括输出层的权重，即每个分类标签的对应权重。
它可以通过岭回归算法 (Hoerl and Kennard, 1970)来快速获取。因此，BL具有结构简单、参数
量少、训练时间短等特点，在许多分类任务上均得到了应用，如图像分类 (Chu et al., 2021)、
视觉识别 (Jin et al., 2021)、情绪分类 (Peng et al., 2021)等。因此，本文采用BL作为分类器，
有助于在短时间内得出更准确的分类结果，提升模型性能。

3 对对对话话话负负负面面面情情情绪绪绪识识识别别别

3.1 问问问题题题定定定义义义

给定一轮对话U = [u1, u2, · · ·uN ]以及M个说话者S = [s1, s2, · · · sM ]，其中，N表示一轮对
话中的话语个数，即M个人在本轮对话中总共说了N句话，其中，ui ∈ Rd 表示第i句话的特
征向量，d表示向量的维度。对话文本负面情绪识别任务的核心就是通过给定的一轮对话U以
及M个说话者，从而预测出该轮对话中每个话语对应的负面情绪类别(如悲伤、生气)。

3.2 模模模型型型框框框架架架

本文所提出的RGAT-BL的框架结构主要包括文本编码层、话语级别编码层、说话者级别
编码层和情绪分类层四个部分。文本编码层采用RoBERTa将句子中的每个单词映射到连续的
低维向量空间中。话语级别编码层采用Bi-LSTM来提取话语级别的特征。说话者级别编码层
采用RGAT来提取说话者级别的特征。情绪分类层采用BL对上述两种特征进行拼接后，并通
过softmax输出负面情绪的分类结果。RGAT-BL具体的结构如图1所示。

3.3 文文文本本本编编编码码码层层层

在对对话文本进行预处理后，使用RoBERTa对对话文本的特征进行抽取，生成词向量；然
后，对RoBERTa进行微调，使得模型每层的参数满足以下关系：

qin = qin−1 − µm ×∇qlH(q) (1)

其中，qi表示模型的第i层参数，n表示时间步长，∇qlH(q)表示模型目标函数的梯度，µm表示
第m层的学习率，且需满足以下关系：

µm−1=δ × µm (2)

其中，δ表示学习率的衰减速率且δ ≤ 1，当δ ≤ 1时，学习率逐层衰减，当δ = 1时，学习率则不
做衰减，即每层的学习率保持不变。
利用微调后的RoBERTa对每条语句进行预训练以生成词向量，取词符“[CLS]”对应的输出

向量作为句向量，从而得到句向量矩阵U = [u1, u2, · · ·uN ] ∈ RN×d，其中，N表示一轮对话的
话语数量，ui ∈ Rd表示第i句话的句向量，d表示句向量的维度。
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图 1. RGAT-BL的框架

3.4 话话话语语语级级级别别别编编编码码码层层层

由于对话文本是一个连续的话语序列，前后的话语之间往往有很强的关联性，即文本
的上下文信息，这对于话语的情绪识别也至关重要。因此，采用Bi-LSTM能有效捕获上下
文语义特征的优点来对话语级别的特征进行提取。Bi-LSTM的基本思想就是利用两个方向
相反的LSTM来分别处理正向和反向序列，以获取特征之间在两个方向上的关联，从而将两
个方向的关联信息输出作为LSTM的前、后向特征；然后，将前、后向特征进行拼接。使
得Bi-LSTM能有效捕获文本的上下文信息。具体的过程表示如下：

−→
li =

−−−−→
LSTM(

−−→
li−1, ui) (3)

←−
li =

←−−−−
LSTM(

←−−
li+1, ui) (4)

li = [
−→
li ,
←−
li ], i = 1, 2, · · · , N (5)

其中，
−→
li和
←−
li分别表示第i句话的前向和后向LSTM特征。

因此，对于一轮话语，话语级别的特征可表示为：

L = [l1, l2, · · · , lN ] ∈ RN×dl (6)

其中，dl表示话语级别特征的维度，在Bi-LSTM中，dl表示其中一个LSTM层的神经单元数的两
倍。

3.5 说说说话话话者者者级级级别别别编编编码码码层层层

由于RGAT能有效捕获对话文本的结构特征和单词间的长距离依赖关系等优点，因此，本
文采用RGAT来对说话者级别进行编码。首先构造一个有向图用于保存对话者之间的对话以及
情绪交互关系；然后，采用RGAT来获取对话文本的结构特征和单词间的长距离依赖关系。具
体的构建过程如下。
假设有向图G = {V,E,R,WG}用来表示一个具有N个话语的对话，其中，V表示节点集

合，E表示边集合，R表示边的关系类型集合，W表示边的注意力权重集合。
V：每个话语对应G的一个节点li ∈ V, i = 1, 2, · · ·N，每个节点都是采用RoBERTa生成的

面向话语的句向量ui ∈ Rd来表示。假设p(•)表示话语到说话者之间的映射关系，即p(li) ∈ S表
示节点li所对应的说话者sj , j = 1, 2, ...,M。

E：如果节点li与lj之间的边可表示为eij ∈ E, i, j = 1, 2, · · ·N，那么eij可用来表示话语之间
的上下文关系。如果要表示li与其他话语的上下文关系时，那么li 需要与G中的所有节点进行连
接，即G成为了一个全连通图。
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R：不同的边表示话语之间可能具有不同的上下文关系，共包括五种关系，可表示为R =
{1, 2, 3, 4, 5}。当p(li) = p(lj), i < j时，R = 1；当p(li) = p(lj), i > j时，R = 2；当p(li) 6=
p(lj), i < j时，R = 3；当p(li) 6= p(lj), i > j时，R = 4；当i = j 时，R = 5。每条边表示每个
说话者的该话语受到其他说话者的影响或自身的影响，从而有效对对话文本的结构特征和单词
间的长距离依赖关系进行提取。

WG：节点li对的lj边eij的权重可表示为wij ∈WG，其数值的大小表示了话语li对与话语lj的
影响程度。
下面给出基于RGAT的说话者级别特征的提取过程。
先对边的注意力权重wij进行求解，采用一个单层前馈神经网络来计算lj对li的注意力系

数cij，具体表示如下：
cij = li

TWe [li, lj ] , j = i− p, · · · , i+ f (7)

其中We表示权重矩阵。
为了更好地表示不同节点对li的影响程度，采用softmax函数将注意力系数进行归一化，

即lj对li的边的注意力权重wij可表示如下：

wij = softmax(cij) =
exp

(
li
TWe [li, lj ]

)
i+f∑

k=i−p
exp

(
li
TWe [li, lk]

) ,j = i− p, · · · , i+ f (8)

采用两层RGAT进行来对说话者进行编码。对于第1层RGAT，通过聚合邻居节点信息将节
点li转化为说话人相关的特征向量hi，具体过程如下：

hi = σ(
∑
r∈R

∑
j∈Nr

i

wij

ci,r
W 1

r lj+wiiW
1
0 li), i = 1, 2, · · · , N (9)

其中σ表示非线性激活函数，W 1
r和W

1
0表示权重矩阵，N

r
i表示节点li在关系r ∈ R下的邻居节点

集合，ci,r表示归一化常量，通常取值为|N r
i |，即节点li的邻居节点个数。

对于第2层RGAT，是在第1层的基础上采用相同的特征转化方法，将hi转化为特征向量oi，
具体过程如下：

oi = σ(
∑
j∈Nr

i

W 2hj+W
2
0 hi), i = 1, 2, · · · , N (10)

其中W 2和W 2
0表示权重矩阵，p表示历史话语的窗口大小，f 表示将来话语的窗口大小。

通过式(9)和式(10)使得模型能有效聚合各节点的邻居节点信息，从而获取说话者之间的长
距离依赖关系，即说话者级别的特征可表示为：

O = [o1, o2, · · · , oN ] ∈ RN×ds (11)

其中，ds表示说话者级别的特征维度，即RGAT的隐藏单元数。
例如：假设一个具有6个话语的对话l1, l2, l3, l4, l5, l6，其中l1, l3, l4为说话者s1所说，即s1 =

p (l1) = p (l3) = p (l4)；l2, l5, l6为说话者s2所说，即s2 = p (l2) = p (l5) = p (l6)，设p = 2，f =
2，则每个说话者的话语之间的关系如表1所示。

3.6 情情情绪绪绪分分分类类类层层层

先对话语级别的特征和说话者级别的特征进行拼接，由式(6)、(11)可得：

G∗ = [L|O] ∈ RN×(dl+ds) (12)

然后，采用BL设计负面情绪分类器以对G∗进行分类，并预测每个话语的情绪。负面情绪
分类器的设计过程如下。将上面所提取的特征G∗进行线性映射以生成BL的多组特征节点，即
对G∗进行线性映射操作，生成k组特征节点；第i组特征节点表示如下：

Zi = ϕ(G∗Wei + βei) ∈ RN×q, i = 1, ..., k (13)
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表 1. 每个说话者的话语之间的关系

关系类型 eij 说话者 i与j关系

5 e11, e33, e44 s1, s1 i = j
1 e13, e34 s1, s1 i < j
2 e31, e43 s1, s1 i > j
5 e22, e55, e66 s2, s2 i = j
2 e56 s2, s2 i < j
1 e65 s2, s2 i > j
3 e12, e35, e45, e46 s1, s2 i < j
4 e32, e42 s1, s2 i > j
3 e23, e24 s2, s1 i < j
4 e21, e53, e54, e64 s2, s1 i > j

其中ϕ表示线性激活函数，Wei表示随机生成的权重矩阵且Wei ∈ R(dl+ds)×q，βei表示随机生成
的偏置矩阵且βei ∈ RN×q，q表示每组特征节点的数量，k表示特征节点的组数。
因此，k组特征节点可表示为Zk = [Z1, Z2, · · ·Zk] ∈ RN×kq。将Zk进行非线性映射以生

成BL的多组增强节点，即对Zk进行非线性映射操作，生成m组增强节点；第j组增强节点表示
如下：

Hj = ξ(ZkWhj + βhj) ∈ RN×r, j = 1, ...,m (14)

其中ξ表示非线性激活函数，Whj表示随机生成的权重矩阵且Whj ∈ Rkq×r，βhj ∈ RN×r表示随
机生成的偏置矩阵且，kq表示所有特征节点的数量，r表示每组增强节点的数量。
因此，m组增强节点可表示为Hm = [H1, H2, · · · , Hm] ∈ RN×mr。将k组特征节点和m组

增强节点进行拼接，可得A = [Zk|Hm] ∈ RN×(kq+mr)，再通过A来计算输出层的权重W。根
据Y = AW，有W = A+Y，由于A在大多数情况下都不是方阵，因此，可用A+表示A的广义逆
矩阵。为了更快速地计算W，同时增强模型的泛化能力，可采用岭回归算法[23]来求解W，具
体表示如下：

argmin
W

(∥∥∥[Y − Ŷ ]∥∥∥2
2

+ λ ‖W‖22
)

(15)

其中λ表示正则化系数，Ŷ ∈ RN×(kq+mr)表示BL的近似输出。
W的全局最优解可表示为：

W = (λI +ATA)−1ATY (16)

4 实实实验验验及及及分分分析析析

将本文所提出的方法在三个对话文本的数据集上与基线模型进行对比实验。本次实验所采
用的设备是一台搭载NVIDIA RTX 8000 48G显卡的Dell服务器。

4.1 评评评价价价指指指标标标

先采用weighted-F1值作为评价指标来比较各种方法在所有情绪标签上的性能；然后，采
用macro-F1值作为评价指标来比较各种方法在负面情绪识别上的性能。weighted-F1、macro-
F1具体的表示如下：

weighted−F1 =

∑C
i=1 (Ni × F1i)

C
(17)

macro−F1 =

∑Cneg

i=1 F1i
Cneg

(18)

F1i =
2× Pi ×Ri

Pi +Ri
, i = 1, 2, · · · , C (19)

其中，Pi和Ri分别表示第i类情绪的精确率和召回率，F1i表示第i类情绪的F1值，Ni表示包含
第i类情绪的样本数，C表示所有情绪的类别数，Cneg表示负面情绪的类别数。
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4.2 数数数据据据集集集

为了验证所提出的模型有效性，在IEMOCAP (Busso et al., 2008)、MELD (Poria et al.,
2019)和EmoryNLP (Zahiri and Choi, 2018)三个公开数据集上进行了实验。每个数据集的具体
描述如下：

IEMOCAP：该数据集一个多模态数据集，包括文本、音频和视频，本文使用该数据集中
的文本，该数据集包含六类情绪标签，分别是中性、开心、伤心、愤怒、沮丧和激动，其中负
面情绪有伤心、愤怒和沮丧。

MELD：该数据集从美剧《老友记》中收集，包含七类情绪标签，分别是中性、开心、惊
讶、恐惧、伤心、厌恶和愤怒，其中负面情绪有恐惧、伤心、厌恶和愤怒。

EmoryNLP：该数据集同样从美剧《老友记》中收集，包含七类情绪标签，分别是中性、
开心、恐惧、愤怒、伤心、强烈和平静，其中负面情绪有恐惧、愤怒和伤心。

数据集的统计情况如表2所示。

表 2. 数据集的统计情况

数据集 对话数(训练/验证/测试) 话语数(训练/验证/测试) 类别数

IEMOCAP 100/20/31 4810/1000/1523 6
MELD 1038/114/280 9989/1109/2610 7

EmoryNLP 659/89/79 7551/954/984 7

4.3 基基基线线线模模模型型型

每种基线模型所采用的预训练模型都是RoBERTa，它们的具体描述如下：

SVM (Debnath et al., 2004)：SVM是一种传统机器学习模型，用于提取文本的特征。它使
用的核是径向基函数，分类的策略是“一对多”；

TextCNN (Kim, 2014)：一种用于文本分类的CNN模型，用于提取文本的特征并对文本的
负面情绪进行分类。卷积核的大小分别为3、4和5。核的维度为100；

Bi-LSTM (Schuster and Paliwal, 1997)：一种用于提取文本特征的双向LSTM。模型层数
为2，每个层的隐藏单元数为32；

Bi-LSTM-ATTN (Zhou et al., 2016)：在Bi-LSTM模型的隐藏层的输出上增加了一个注意
力层；

DialogueRNN (Majumder et al., 2019)：一种基于RNN的模型，包含三个GRU模块，其中
两个GRU被用于记录说话者的状态和全局对话环境，另外一个GRU被用与对话过程中的情绪变
化；

HiTrans (Li et al., 2020)：一种基于Transformer的对话情绪识别模型，利用Transformer提
取序列特征的优良特性对序列上下文特征以及说话者情绪特征进行训练；

DialogXL (Shen et al., 2021a)：一种基于XLNet的对话情绪识别模型，采用XLNet对说话
者自身以及说话者之间的依赖关系进行抽取，从而完成对话情绪识别任务；

DialogueGCN (Ghosal et al., 2019)：一种基于Bi-LSTM和GCN的对话情绪识别模型，采
用Bi-LSTM对话语序列特征进行提取，用GCN对说话者级别特征进行提取。

4.4 参参参数数数设设设置置置

由于实验采用了三种数据集，在每种数据集上的实验参数稍微有所不同，具体情况如表3所
示。

由于文本最大长度和LSTM隐层单元数对于话语级别特征的提取性能具有重要的影响，因
此，在说话者级别上下文编码器中，包括说话者个数和话语窗口大小等参数。说话者个数可决
定图中边的数量，其关系是nr = 2× 2ns，ns表示说话者个数，nr表示边的数量。

4.5 实实实验验验性性性能能能对对对比比比

将本文所提出的RGAT-BL与基线模型进行对比，它们在三种数据集上的weighted-F1值对
比结果如表4所示。
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表 3. 参数设置

参数名称 IEMOCAP MELD EmoryNLP

文本最大长度 200 200 200
LSTM隐层单元数 150 150 150
说话者个数 2 12 10
话语窗口大小 10 4 6

RGAT隐层单元数 100 100 100
BL特征节点组数 10 10 10

BL特征节点个数/组 50 100 100
BL增强节点组数 10 10 10

BL特征节点个数/组 50 50 50
BL正则化参数 0.1 10 1
训练轮数 3 3 3

表 4. 不同模型在三种数据集上的weighted-F1值(%)

模型 IEMOCAP MELD EmoryNLP

SVM 36.12 48.75 24.32
TextCNN 47.65 54.14 32.46
Bi-LSTM 47.15 55.26 31.73

Bi-LSTM-ATTN 47.61 55.39 32.15
DialogueRNN 62.75 57.03 35.36

HiTrans 64.5 61.94 36.75
DialogXL 65.94 62.41 34.73

DialogueGCN 64.18 58.1 36.29
RGAT-BL 66.13 64.83 37.94

由表4可以看出，本文提出的RGAT-BL在数据集IEMOCAP、MELD和EmoryNLP上的性
能均优于其它基线模型，weight-F1值分别为66.13%、64.83%和37.94%。其主要原因是RGAT-
BL能有效地结合基于话语序列的模型和基于图神经网络的模型的优点，在话语之间的特征和说
话者之间的特征提取上都发挥了重要作用，且基于BL的情绪分类器比传统的全连接层分类器能
动态地计算情绪标签权重，从而获取更好的分类性能。

为了进一步验证模型对于对话负面情绪的识别性能，在三个数据集上对负面情绪的识别结
果进行了对比实验，结果分别如表5、6、7所示。

由表5、6、7可知，本文提出的模型在三个数据集上针对负面情绪macro-F1值均优于其
它基线模型。对于数据集IEMOCAP，“伤心”和“沮丧”的F1值相比其他基线模型更高，分别
达到87.34%和67.20%；对于数据集MELD，“恐惧”、“伤心”和“厌恶”的F1值为最高，分别达
到17.46%、36.71%和23.28%；对于数据集EmoryNLP，“愤怒”和“伤心”的F1值为最高，分别
达到36.20%和26.06%。可见，该模型在负面情绪识别上同样表现良好。其主要原因是BL能将每
个负面情绪类别通过特征节点和增强节点来得到合适的权重，从而确保了RGAT-BL在单个负面
情绪类别上都能取得很高的F1值。

总之，与基线模型相比，本文所提出的模型在三个数据集上均有良好的情绪识别性能。采
用Bi-LSTM与RGAT相结合的方式不仅可以提取话语的上下文特征，而且能充分考虑说话者之
间的情绪交互和影响，从而能有效地对话语级别和说话者级别这两个级别的特征进行提取。在
分类器方面，相比传统的全连接层分类器，基于BL的分类器具有三层网络架构以及岭回归优化
的最小二乘法，也使得模型在分类性能上有所提升。

4.6 消消消融融融实实实验验验

为了进一步验证RGAT-BL的各部分的有效性，本文在三个数据集上分别进行了消融实
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表 5. 不同模型在IEMOCAP数据集上负面情绪的识别性能

模型
F1值(%)

macro-F1 (%)
伤心 愤怒 沮丧

SVM 45.11 48.35 44.68 46.05
TextCNN 51.56 56.12 53.23 53.64
Bi-LSTM 52.98 55.45 57.61 55.35

Bi-LSTM-ATTN 53.5 57.19 58.74 56.48
DialogueRNN 78.8 65.28 58.91 67.66

HiTrans 80.23 66.49 60.16 68.96
DialogXL 77.10 61.59 64.67 67.79

DialogueGCN 84.54 64.19 66.99 71.91
RGAT-BL 87.34 62.54 67.20 72.36

表 6. 不同模型在MELD数据集上负面情绪的识别性能

模型
F1值(%)

macro-F1 (%)
恐惧 伤心 厌恶 愤怒

SVM 9.64 22.77 3.01 21.63 14.26
TextCNN 14.13 26.06 15.70 45.95 25.46
Bi-LSTM 13.56 24.15 16.06 43.44 27.88

Bi-LSTM-ATTN 13.81 25.35 16.19 44.01 24.84
DialogueRNN 9.62 34.08 13.16 41.87 24.68

HiTrans 16.84 35.03 20.45 53.46 31.45
DialogXL 10.32 33.16 9.33 49.93 25.69

DialogueGCN 9.71 34.76 19.35 42.71 26.63
RGAT-BL 17.46 36.71 23.28 52.13 32.40

表 7. 不同模型在EmoryNLP数据集上负面情绪的识别性能

模型
F1值(%)

macro-F1 (%)
恐惧 愤怒 伤心

SVM 22.16 16.01 7.37 15.18
TextCNN 29.41 25.13 11.53 22.02
Bi-LSTM 27.60 27.81 10.14 21.85

Bi-LSTM-ATTN 28.85 28.02 12.19 23.02
DialogueRNN 28.89 26.73 22.06 25.89

HiTrans 27.15 22.89 21.43 23.82
DialogXL 37.38 35.81 21.90 31.70

DialogueGCN 34.88 30.33 25.95 30.39
RGAT-BL 33.67 36.20 26.06 31.98
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表 8. RGAT-BL在三个数据集上的消融实验

模型
macro-F1 (%)

IEMOCAP MELD EmoryNLP

RGAT-BL 72.36 32.40 31.98

BL 54.73 26.29 23.67
RGAT 71.62 31.76 31.35

GCN-BL 70.55 29.67 30.15

验：BL、RGAT 和GCN-BL，其中GCN-BL将RGAT-BL中的RGAT替换为GCN。具体的实验
结果如表8所示。

由表8可知，RGAT-BL在三个数据集上的macro-F1均比BL、RGAT和GCN-BL高。其
中，RGAT-BL比BL分别高出17.90%、6.11%和8.31%，这表明RGAT能通过图形注意力网络
有效地对话语之间的关系进行建模，使得RGAT-BL能更好地识别话语在上下文语境下的
情绪；RGAT-BL比RGAT分别高出0.74%、0.64%和0.63%，这表明了BL能提高RGAT-BL的性
能，主要原因是BL能通过特征节点和增强节点，进一步对话语级别的特征和说话者级别的特征
提取深层语义信息；RGAT-BL比GCN-BL分别高出1.81%、2.73%和1.83%，这表明RGAT通过
引入话语之间的注意力权重，比GCN能更好地刻画话语之间的影响程度。

5 结结结论论论

本文主要研究了RGAT，Bi-LSTM和BL对对话文本负面情绪识别的重要性。通过与现有的
方法进行比较，发现RGAT和Bi-LSTM与BL的结合有利于完成对话文本负面情绪识别这一任
务。该方法通过结合深度学习和宽度学习的优点，旨在提供一种更直观的方法来提取话语中的
局部上下文信息（即话语级别），以及对话中的全局上下文信息（即说话者级别）。最后，在
三个对话文本数据集上进行了大量的实验，结果表明，话语层面和说话者层面的语境都有利于
负面情绪识别；同时在大多数测试数据集上，该方法在加权平均F1值上都优于基线模型。在未
来的工作中，计划将所提出的方法和其他深度学习模型进行结合，以更有效地对对话文本中的
负面情绪进行识别。
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摘摘摘要要要

现有的情感瘭原因对抽取模型均没有通过加入外部知识来提升情感瘭原因对的抽取效
果。本文提出基于知识迁移的情感瘭原因对抽取模型瘨癅癃癐癅瘭癋癔瘩，采用知识库获取文
本的显性知识编码；随后引入外部情感分类语料库迁移得到子句的隐性知识编码；最
后拼接两个知识编码，加入情感瘨原因瘩子句预测概率及相对位置，搭配癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲机
制融合上下文，并采用窗口机制优化计算压力，实现情感瘭原因对抽取。在癅癃癐癅数据
集上的实验结果显示，本文提出的方法超过当前最先进的模型癅癃癐癅瘭瘲癄。

关关关键键键词词词：：： 情感瘭原因对抽取 ；知识辅助 ；相对位置 ；子句预测概率

Emotion-Cause Pair Extraction Based on Knowledge-Transfer
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Abstract

癔癨癥 癥癸癩癳癴癩癮癧 癥癭癯癴癩癯癮 癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮 癭癯癤癥癬癳 癤癯 癮癯癴 癩癭癰癲癯癶癥 癴癨癥 癰癥癲癦癯癲癭癡癮癣癥 癯癦
癥癭癯癴癩癯癮 癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮 癢癹 癩癮癣癯癲癰癯癲癡癴癩癮癧 癥癸癴癥癲癮癡癬 癫癮癯癷癬癥癤癧癥瘮 癉癮 癴癨癩癳 癷癯癲癫瘬 癷癥
癰癲癯癰癯癳癥 癡癮 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮 癭癯癤癥癬 癢癡癳癥癤 癯癮 癫癮癯癷癬癥癤癧癥 癴癲癡癮癳癦癥癲 瘨癅癃癐癅瘭
癋癔瘩瘬 癩癮 癷癨癩癣癨 癫癮癯癷癬癥癤癧癥 癩癳 癵癴癩癬癩発癥癤 癴癯 癯癢癴癡癩癮 癥癸癰癬癩癣癩癴 癫癮癯癷癬癥癤癧癥 癥癮癣癯癤癩癮癧 癯癦 癴癥癸癴瘮
癓癵癢癳癥癱癵癥癮癴癬癹瘬 癴癨癥 癩癭癰癬癩癣癩癴 癫癮癯癷癬癥癤癧癥 癥癮癣癯癤癩癮癧 癯癦 癣癬癡癵癳癥癳 癩癳 癯癢癴癡癩癮癥癤 癢癹 癴癨癥 癴癲癡癮癳癦癥癲
癯癦 癥癸癴癥癲癮癡癬 癳癥癮癴癩癭癥癮癴 癣癬癡癳癳癩瘌癣癡癴癩癯癮 癣癯癲癰癵癳瘮 癍癯癲癥癯癶癥癲瘬 癣癯癮癤癵癣癴 瘌癬癴癥癲癩癮癧 癶癩癡 癡癤癤癩癮癧 癴癨癥
癲癥癬癡癴癩癶癥 癰癯癳癩癴癩癯癮 癡癮癤 癰癲癥癤癩癣癴癩癯癮 癰癲癯癢癡癢癩癬癩癴癹 癴癯 癴癨癥 癲癥癰癲癥癳癥癮癴癡癴癩癯癮 癯癦 癣癬癡癵癳癥 癳癥癭癡癮癴癩癣
癦癥癡癴癵癲癥癳瘮 癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲 癷癩癴癨 癷癩癮癤癯癷 癭癥癣癨癡癮癩癳癭 癩癳 癵癳癥癤 癴癯 癯癰癴癩癭癩発癥 癴癨癥 癣癡癬癣癵癬癡癴癩癯癮
癰癲癥癳癳癵癲癥瘮 癅癸癰癥癲癩癭癥癮癴癡癬 癲癥癳癵癬癴癳 癳癨癯癷 癴癨癡癴 癴癨癥 癰癲癯癰癯癳癥癤 癭癥癴癨癯癤 癯癵癴癰癥癲癦癯癲癭癳 癴癨癥 癳癴癡癴癥瘭
癯癦瘭癴癨癥瘭癡癲癴 癭癥癴癨癯癤瘬 癩瘮癥瘮瘬 癅癃癐癅瘭瘲癄瘮

Keywords: 癅癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮 瘬 癋癮癯癷癬癥癤癧癥瘭癡癳癳癩癳癴癥癤 瘬 癲癥癬癡癴癩癶癥 癰癯癳癩癴癩癯癮 瘬
癰癲癥癤癩癣癴癩癯癮 癰癲癯癢癡癢癩癬癩癴癹
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现有的情感原因抽取工作主要分为情感原因抽取瘨癥癭癯癴癩癯癮 癣癡癵癳癥 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘬 癅癃癅瘩瘨癌癥癥 癥癴
癡癬瘮瘬 瘲瘰瘱瘰瘩和情感瘭原因对抽取瘨癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘬 癅癃癐癅瘩瘨癘癩癡 癡癮癤 癄癩癮癧瘬 瘲瘰瘱瘹瘩，前
者是给定文本中的情感表达片段，抽取触发情感的原因片段，后者是同时抽取情感表达片段和
情感原因片段。目前癅癃癐癅方法存在三方面的不足。首先，对于包含N个子句的文本，候选情
感瘭原因对共有N2对，因此识别的效率较低，不适合包含大量子句的长文本。其次，目前的模
型尽管能通过候选情感子句和原因子句的相互作用，提升情感瘭原因对识别的效果，但也存在相
互干扰的情况，并直接反映在实验结果上：在相同的癅癃癐癅数据集上，与单独抽取情感子句的
模型相比，采用情感瘭原因联合抽取时，情感子句抽取的效果普遍明显下降；且在人工给定情感
子句时，原因子句抽取的效果明显更优。第三，关于文本情感分析，目前有较多的人工知识瘨孙
毅癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘱瘩可以帮助提升抽取效果，而触发情感的原因也多为事件瘨癔癵癲癣癡癮 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘱瘩，情
感的主体多为人、组织、机构等实体，如图瘱 所示，这些特点还未见有模型充分利用。

癆癩癧癵癲癥 瘱瘺 情感原因文本示例。文本包含瘷个子句，c1至c7，c7为情感子句，c6是情感子句c7对应
的原因子句。其中，瘨瘱瘩 情感子句包含了较为明显的情感词癜哭瘢，以及表达情感的主体癜我娘我
嫂子瘢；瘨瘲瘩 触发情感的原因是一个事件，如癜我哥瘨主语瘩死瘨谓语瘩在朝鲜瘨状语瘩了瘨语气词瘩瘢。

基于以上分析，本文提出了基于知识迁移的情感瘭原因对抽取模型瘨癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲
癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮 癭癯癤癥癬 癢癡癳癥癤 癯癮 癫癮癯癷癬癥癤癧癥瘭癴癲癡癮癳癦癥癲瘬 癅癃癐癅瘭癋癔瘩。癅癃癐癅瘭癋癔首先引入知识库对文本
进行显性知识的编码以加强心理特征、情感词、实体和事件的识别；然后引入外部情感分类语
料库，构建简易情感分类器训练子句编码，保存模型迁移得到癅癃癐癅数据集中子句的隐性知识
编码；最后结合两个知识编码，加入情感瘨原因瘩子句预测概率及相对位置，搭配癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲机
制融合子句上下文，并采用窗口机制优化计算压力，实现情感瘭原因对抽取果。

本文主要贡献：瘨瘱瘩 引入人工知识库，辅助编码文本中的情感词、实体和事件以获取有利
于情感抽取的显性知识；瘨瘲瘩 引入外部情感分类数据集，获取文本中子句蕴含的隐性知识；瘨瘳瘩
在癅癃癐癅数据集上对模型进行了验证，较当前最先进的模型癅癃癐癅瘭瘲癄提升瘲瘮瘷瘴瘥。

本文的结构如下：第一节介绍情感瘭原因对抽取任务及其特点，以及目前相关研究存在的不
足。第二节详细介绍情感瘭原因对抽取任务的演化过程，以及相关工作所提出的解决方案。第三
节和第四节分别提出癅癃癐癅瘭癋癔模型并通过实验验证其性能。最后进行总结与展望。

2 相相相关关关工工工作作作

情感原因抽取任务瘨癅癃癅瘩由癌癥癥 癥癴 癡癬瘮 瘨瘲瘰瘱瘰瘩提出，给定文本中的情感词及其所属情
感类别，根据已知的情感词抽取原因事件。癃癨癥癮 癥癴 癡癬瘮 瘨瘲瘰瘱瘰瘩分析癌癥癥构建的语料库后发
现，瘸瘵瘮瘷瘵瘥的情感原因事件均在同一子句中，未曾跨越多个子句，从而认为子句是癅癃癅任
务中较恰当的单元，于是提出将情感原因抽取任务由词级别转换为子句级别。然而癅癃癅任务
需要标注出文本中的情感词或情感子句，限制了实际应用场景；先标注情感后抽取其原因
的方法未考虑情感与原因之间的相互指示关系。因此，癘癩癡 癡癮癤 癄癩癮癧 瘨瘲瘰瘱瘹瘩将癅癃癅任务扩展
为癅癃癐癅任务，研究方法可被总结为瘨邱祥庆癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘲瘩：

瘨瘱瘩 瘲阶段法。癘癩癡 癡癮癤 癄癩癮癧 瘨瘲瘰瘱瘹瘩提出两阶段框架，先独立抽取情感和原因，再将其配对
过滤。癙癵 癥癴 癡癬瘮 瘨瘲瘰瘲瘱癡瘩提出互助型多任务模型，基于文献瘨癘癩癡 癡癮癤 癄癩癮癧瘬 瘲瘰瘱瘹瘩，添加两个与原
任务相同的辅助任务瘨情感子句和原因子句抽取瘩，建立情感与原因之间的双向关联，再采取自
蒸馏方法来训练以提高准确性，降低误差传播。癓癵癮 癥癴 癡癬瘮 瘨瘲瘰瘲瘱瘩加入注意力网络分别独立询问
上下文中的情感和原因以获得上下文语境语义，同时讨论了损失函数对误差传播的影响。

瘨瘲瘩 一体化法瘨癗癵 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘰瘩。由于阶段一的召回结果直接影响阶段二的性能，癄癩癮癧 癥癴 癡癬瘮
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瘨瘲瘰瘲瘰癡瘩提出癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲 一体化方法，将文本中的所有子句都看作情感瘨原因瘩子句进行两两组
合配对，并搭配窗口限制瘨瘹瘸瘥的情感瘭原因对的距离不大于瘳瘩和十字路口策略优化计算，最终效
果取得明显提升。癔癡癮癧 癥癴 癡癬瘮 瘨瘲瘰瘲瘰癡瘩采用双仿射机制构建基于癌癓癔癍的分层网络，一体化地建
模情感抽取和情感瘭原因对抽取之间的关系，并引入多注意力机制加强子句间的情感感知。

瘨瘳瘩 基于图的方法。癗癥癩 癥癴 癡癬瘮 瘨瘲瘰瘲瘰癡瘩利用图注意力学习子句表示，捕获子句间的潜在关
系，并对子句对进行排序以抽取情感瘭原因对。癆癡癮 癥癴 癡癬瘮 瘨瘲瘰瘲瘰癡瘩提出了基于状态转移的联合学
习模型，将癅癃癐癅任务转换成一个类似解析的有向图构造过程，对输入序列从左到右逐步构造
和标记有向边，并使用丰富的非局部特征对子句片段进行评估，使得模型具备同时识别出文本
中的情感及原因的能力，有效缓解了误差传递问题。

瘨瘴瘩 局部搜索法瘨癗癥癩 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘰癢瘻 癃癨癥癮癧 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘰癡瘩。癄癩癮癧 癥癴 癡癬瘮 瘨瘲瘰瘲瘰癢瘩提出基于滑动
窗口的多标签联合学习模型。假设所有子句均为情感子句，以以其为中心句构建滑动窗口，抽
取出中心句所对应的原因子句瘨癃癍癌癌瘩。同理，假设所有子句均为原因子句，抽取对应的情感
子句瘨癅癍癌癌瘩。最后采用三种融合策略瘨平均概率，逻辑与，逻辑或瘩融合癃癍癌癌和癅癍癌癌的预测
结果。癃癨癥癮 癥癴 癡癬瘮 瘨瘲瘰瘲瘲瘩采用多轮推理，迭代地检测情感原因和情感瘭原因对。

尽管癅癃癐癅任务取得了丰富的成果，但仍存在不足。端到端的方法大多采用一一配对的形
式，产生大量候选情感瘭原因对，不适合包含大量子句的长文本；大量外部知识被证实可以辅助
情感分析瘨谭红叶癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘰瘩，而深度学习模型中均未融入。

3 ECPE-KT模模模型型型

给定一个包含多个子句的文本d 瘽 {ci, c2, · · · , c|d|}，自动抽取出文本中的情感瘭原因对：

P 瘽 {· · · , 瘨ce1 , cc1瘩, 瘨ce2 , cc2瘩, · · ·} 瘨瘱瘩

其中，瘨ce1 , cc1瘩表示文本d中的第i个情感瘭原因对，cei表示情感子句，cci是原因子句。d中至少
存在一个情感子句，一个情感子句至少对应一个原因子句瘨目前已有的数据集基于该假设瘩。

癆癩癧癵癲癥 瘲瘺 癅癃癐癅瘭癋癔模型结构图

本文基于癄癩癮癧 癥癴 癡癬瘮 瘨瘲瘰瘲瘰癡瘩的癅癃癐癅瘭瘲癄框架，融入显示知识瘨癌癉癗癃和癎癌癐癉癒词性瘩，再结
合同类语料库中包含的隐性知识，提出基于知识迁移的情感瘭原因对抽取模型，如图瘲所示。

3.1 知知知识识识辅辅辅助助助的的的子子子句句句表表表示示示

知识辅助的子句表示如图瘳所示。给定一个包含d个子句的文本d 瘽 {c1, c2, · · · , c|d|}，每一
个子句ci 瘽 瘨wi

1, w
i
2, · · · , wi

|ci|瘩分别包含|ci|个词。每个词wj的编码x j由三部分组成，分别是基

于療癅癒癔的语义编码、基于癌癉癗癃语言心理特征知识库的词类编码和基于癎癌癐癉癒的词性编码。
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癆癩癧癵癲癥 瘳瘺 知识辅助的子句表示

3.1.1 基基基于于于BERT的的的语语语义义义编编编码码码

療癅癒癔瘨癄癥癶癬癩癮 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘱瘹瘩是一个强大的预训练模型，作为词嵌入效果显著，癅癃癐癅瘭癋癔采
用療癅癒癔 療癁癓癅对每个词wj进行编码，得到瘷瘶瘸维的词向量表示wBERT

j 。

3.1.2 基基基于于于LIWC的的的词词词类类类编编编码码码

情感子句是用户所表达出来的带有情感色彩的子句，相较于非情感子句，其富含了表达用
户情感或心理变化的词类。故此，癅癃癐癅瘭癋癔利用癌癉癗癃知识库对词语类别进行标注，便于侧重
学习心理知识，从而辅助情感子句的抽取。本文利用黄金兰癥癴 癡癬瘮 瘨瘲瘰瘱瘲瘩构建的癓癃瘭癌癉癗癃词典，
采用癯癮癥瘭癨癯癴对词语wj进行编码，得到一个瘷瘱维的向量wLIWC

j 。如词语癜不幸瘢在癓癃瘭癌癉癗癃词典

中属于功能词、否定词、情感历程词、负向情绪词和悲伤词等瘵种词类，根据癯癮癥瘭癨癯癴编码可得
到癜不幸瘢一词的词类编码结果为瘷瘱维向量：wLIWC

不幸
瘽癛瘱瘬瘰瘬· · ·瘬瘱瘬瘰瘬· · ·瘬瘱瘬瘰瘬瘱瘬瘰瘬瘰瘬瘱瘬瘰瘬瘮 瘮 瘮 瘬瘰癝。

3.1.3 基基基于于于NLPIR的的的词词词性性性编编编码码码

情感主体来自实体，识别子句中的人名、人称代词等特征有助于辅助情感子句的抽
取。癎癌癐癉癒 分析平台瘨张华平癡癮癤 商建云瘬 瘲瘰瘱瘹瘩 能够较为精准地识别出文本中的人名、机
构名、地名和代词等，因此本文采用该平台对语料进行词性标注。
为避免过多的词性种类导致维度的稀疏，癅癃癐癅瘭癋癔保留{人名癮癲、地名癮癳、其他名词癮、

形容词癡、副词癤、动词癶、人称代词癲癲、其他代词癲}共瘸种词性，将其余词性统一合并为其他词
性癯癴癨癥癲。本文采用癯癮癥瘭癨癯癴对子句中词语wj的词性进行编码，得到一个瘹维的向量表示wNLPIR

j 。

癅癃癐癅瘭癋癔模型中候选子句的词语wj编码是wBERT
j 、wLIWC

j 和wNLPIR
j 的拼接，表示为：

x j 瘽 癛wBERT
j ⊕wLIWC

j ⊕wNLPIR
j 癝 瘨瘲瘩

3.2 隐隐隐性性性知知知识识识学学学习习习

本文采用癎癌癐癃癃瘲瘰瘱瘳中文微博情绪分析评测任务中的数据集作为外部情感分类语料库，该
数据集由姚源林癥癴 癡癬瘮 瘨瘲瘰瘱瘴瘩构建，其描述如表瘱所示。

癔癡癢癬癥 瘱瘺 癎癌癐癃癃瘲瘰瘱瘳数据集描述
统计粒度 有情绪 无情绪 总计 统计粒度 有情绪 无情绪 总计

微博级
数量 7407 6593 14000

句子级
数量 15688 29733 45421

占比 52.91% 47.09% 100% 占比 34.54% 65.46% 100%

3.2.1 数数数据据据预预预处处处理理理

癎癌癐癃癃瘲瘰瘱瘳数据集由微博组成，具有对话型回复、文本短、包含表情符等特点。微博在转
发、回复等模式下会自动生成癜瘯瘯癀微博昵称：瘢、癜回复癀微博昵称：瘢等与内容无关的格式化文
本，这类文本不仅无益于语义理解，还可能造成歧义，如癜回复癀幸运的兰妹妹瘢，可能会使模
型认为子句包含了情感發發癜幸运瘢。因此本文利用正则表达式删除了这类格式化文本。
除了格式化文本之外，微博用户常使用一些表情符，如：⊙癯⊙、癔癞癔、癞 癞。尽管表情符具

有一定的情感表达作用，但是癅癃癐癅数据集中不存在这类符号，且其多为字符拼接而成，在进
行分词操作时存在字符被逐一切分的情况。因此将癎癌癐癃癃瘲瘰瘱瘳数据集中的表情符也统一删除。
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3.2.2 情情情感感感识识识别别别的的的预预预热热热模模模型型型

给定情感分类语料库中的第k个文本dk，它包含|dk|个子句，dk 瘽 {c1, c2, · · · , c|dk|}，每一个
子句ci 瘽 瘨wi

1, w
i
2, · · · , wi

|ci|瘩分别包含|ci|个词，dk中每个子句ci的情感标签为ykno
i 。根据瘳瘮瘱节获

得每个词wj的编码表示x j。

情感识别的预热模型采用词语层和子句层结合的双层療癩瘭癌癓癔癍瘨癇癲癡癶癥癳 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘱瘳瘩：

瘨瘱瘩 词语层療癩瘭癌癓癔癍

将一个包含|ci|个词语的子句ci 瘽 瘨wi
1, w

i
2, · · · , wi

|ci|瘩的编码表示瘨x i
1,x

i
2, · · · ,x i

|ci|瘩作为输入，

送入療癩瘭癌癓癔癍中，得到子句ci中第j个词语的隐层表示h i
j 瘽 療癩瘭癓癔癍瘨x i

1,x
i
2, · · · ,x i

|ci|瘩 ∈ R2dh 瘬其

中dh是療癩瘭癌癓癔癍的隐藏单元个数。

再对每个词语采用自注意力机制瘨癌癵癯癮癧 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘱瘵瘩得到子句ci的编码表示sKi ：

αK
ij 瘽 W T

αtanh瘨W hh
i
j 瘫 bh瘩瘻 βK

ij 瘽 癥癸癰瘨αK
ij瘩/

|ci|∑
j=1

癥癸癰瘨αK
ij 瘩瘻 sKi 瘽

|ci|∑
j=1

βK
ijh

i
j 瘨瘳瘩

其中W α ∈ R2dh，W h ∈ R2dh×2dh和bh ∈ R2dh可学习的参数。

瘨瘲瘩 子句层療癩瘭癌癓癔癍

子 句 层療癩瘭癌癓癔癍的 目 的 是 捕 捉 子 句 间 的 语 义 依 赖 。 对 于 包 含|dk|个 子 句 的
文 本dk 瘽 {c1, c2, · · · , ci, · · · , c|dk|}， 将 各 个 子 句 的 编 码瘨sK1 , s

K
2 , · · · , sKi , · · · , sK|dk|瘩 ∈

R|dk|×2dh送 入療癩瘭癌癓癔癍， 得 到療癩瘭癌癓癔癍的 隐 藏 状 态 ， 即 子 句ci的 上 下 文 表 示rK
i 瘽

療癩瘭癌癓癔癍瘨sK1 , s
K
2 , · · · , sKi , · · · , sK|dk|瘩 ∈ R2dh。

最后将rK
i 送入癳癯癦癴癭癡癸函数，得到外部情感分类语料库子句ci是情感子句的概率yK

i 瘽
癳癯癦癴癭癡癸瘨W KrK

i 瘫 bK瘩 ，其中W K ∈ Rdm×2dh，bK ∈ Rdm，dm表示类别数。

为了更好地学习子句的隐性知识表示，模型引入了损失函数LK 瘽 −
∑|d|

i=1 y
kno
i · 癬癯癧瘨yK

i 瘩瘬
其中ykno

i 表示外部情感分类语料库子句ci作为情感子句的真实分布。

在癎癌癐癃癃瘲瘰瘱瘳数据集上训练后得到情感识别的预热模型。对于癅癃癐癅数据集中给定的子
句ci，可得到其隐状态，代表使用外部数据推断出来的情感隐性知识，记为rK#

i 。

3.3 情情情感感感信信信息息息编编编码码码

对于癅癃癐癅数据集，给定一个包含|d|个子句的文本d 瘽 {c1, c2, · · · , c|d|}，每一个子句ci 瘽
瘨wi

1, w
i
2, · · · , wi

|ci|瘩分别包含|ci|个词。根据瘳瘮瘱节得到每个词wj的显性知识编码表示x j，再将其送

入瘳瘮瘲瘮瘲节的双层療癩瘭癌癓癔癍中，得到子句ci的上下文表示r e
i ∈ R2dh，最后将r e

i送入癳癯癦癴癭癡癸函
数，得到子句ci是情感子句的概率y e

i 瘽 癳癯癦癴癭癡癸瘨W er e
i 瘫 be瘩瘬 其中W e ∈ Rdm×2dh，be ∈

Rdm，dm表示类别数。

3.4 原原原因因因信信信息息息编编编码码码

原因信息的编码也采用词语层和子句层结合的双层療癩瘭癌癓癔癍，与瘳瘮瘱节和瘳瘮瘲瘮瘲节相同。将子
句ci的编码表示sci和情感信息编码阶段得到的情感预测概率值y e

i进行拼接，得到子句ci的编码表
示瘨sci⊕y e

i 瘩。为捕捉上下文信息，将文本d中|d|个子句的向量表示瘨sc1⊕y e
1, · · · , sci⊕y e

i , · · · , sc|d|⊕
y e
|d|瘩作为療癩瘭癌癓癔癍的输入，得到療癩瘭癌癓癔癍的隐藏状态，即子句ci的上下文表示r c

i ∈ R2dh：

r c
i 瘽 療癩瘭癌癓癔癍瘨sc1 ⊕ y e

1, · · · , sci ⊕ y e
i , · · · , sc|d| ⊕ y e

|d|瘩 瘨瘴瘩

最后将r c
i送入癳癯癦癴癭癡癸函数中，得到子句ci的原因预测概率值y c

i 瘽 癳癯癦癴癭癡癸瘨W cr c
i 瘫 bc瘩，

其中W c ∈ Rdm×2dh，bc ∈ Rdm。

3.5 情情情感感感-原原原因因因对对对抽抽抽取取取

3.5.1 情情情感感感-原原原因因因配配配对对对

为避免误差传递，本文选择将所有子句进行一一配对。将文本d中的子句配对后得到形
如|d| ∗ |d|的矩阵M，Mi,j表示候选情感子句ci和候选原因子句cj的配对结果。融合情感子句上
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下文表示r e
i和其隐性知识表示rK#

i ，得到候选情感子句ci的隐性知识表示rKe
i 瘽 r e

i ⊕ rK#
i ；同

理，得到候选原因子句cj的隐性知识表示rKc
j 瘽 r c

j ⊕ rK#
j 。由此情感瘭原因配对被编码为M i,j：

M i,j 瘽 rKe
i ⊕ y e

i ⊕ rKc
j ⊕ y c

j ⊕ vd 瘨瘵瘩

其中，y e
i 是情感预测概率，y c

j 是原因预测概率，vd为子句ci和子句cj的相对距离。

3.5.2 情情情感感感-原原原因因因交交交互互互

考虑到一个长度为|d|的文本将会生成|d| ∗ |d|个可能的情感瘭原因对矩阵M，然而其中仅有
一小部分具有因果关系；且当一个子句被认为是情感瘨原因瘩子句，其上下文中的其他子句成为
情感瘨原因瘩子句的概率将会减小。因此本文采用癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲瘨癖癡癳癷癡癮癩 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘱瘷瘩对矩阵M进
行全局信息融合以实现情感和原因信息之间的有效交互。

瘨瘱瘩 标准的癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲

标准的癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲由N 瘨N瘽瘶瘩层癥癮癣癯癤癩癮癧和癤癥癣癯癤癩癮癧堆叠而成，每层由多头自注意力机制
和前馈网络两个组件组成。

多头自注意力机制首先计算文本d中候选情感瘭原因对cei − ccj的查询向量q i,j，关键字向

量k i,j和值向量v i,j：

q i,j 瘽 癒癥癬癵瘨M i,jW Q瘩瘻 k i,j 瘽 癒癥癬癵瘨M i,jWK瘩瘻 v i,j 瘽 癒癥癬癵瘨M i,jW V 瘩 瘨瘶瘩

其中W Q ∈ Rn×n，WK ∈ Rn×n，W V ∈ Rn×n分别是查询、关键字和值向量的可训练参数。

通过模型的学习优化，可以得到矩阵M中每个候选情感瘭原因对M i,j的新特征表示 癞Z i,j：

βi,j,a,b 瘽

癥癸癰

(
q i,j ·k a,b√

n

)
∑

a′
∑

b′ 癥癸癰

(
q i,j ·k a′,b′√

n

) 瘻 癞z i,j 瘽

|d|∑
a=1

|d|∑
b=1

βi,j,a,b · va,b 瘨瘷瘩

在使用自注意力机制之后，将前馈网络应用到每个候选配对上：

癞oi,j 瘽 癭癡癸瘨瘰, 癞Z i,jW 1 瘫 b1瘩W 2 瘫 b2 瘨瘸瘩

使用残差连接和归一化操作，得到多头自注意力层输出z i,j，前馈网络层输出oi,j：

z i,j 瘽 癎癯癲癭癡癬癩発癥瘨癞z i,j 瘫M i,j瘩瘻 oi,j 瘽 癎癯癲癭癡癬癩発癥瘨癞oi,j 瘫 z i,j瘩 瘨瘹瘩

记l为每一层的索引，上一层的输出将被作为下一层的输入，由N层堆叠的癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲将
被表示为：M

(l+1)
i,j 瘽 o

(l)
i,j。

瘨瘲瘩 基于窗口的癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲

由于配对矩阵M中有|d| ∗ |d|个元素瘨M i,j瘩，每个M i,j需要计算|d| ∗ |d|个注意力权重，最终
需要计算和保存瘨|d| ∗ |d|瘩 ∗ 瘨|d| ∗ |d|瘩个权重信息。为了减轻计算压力，同时基于对数据集的统
计，仅瘱瘮瘸瘵瘥的原因子句与情感子句之间的距离超过了瘴，本文提出基于窗口的癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲对子
句进行交互优化计算。

基于窗口的癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲是将配对矩阵M中的候选情感瘭原因对cei −ccj限制在窗口内，即只采

用下标符合j 瘭i∈癛瘭window瘬window 癝的候选情感瘭原因对作为癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲的输入。值得一提的是，
基于窗口的癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲不仅大大节省了计算资源，还在一定程度上缓解了分类不均衡的问题，
减少了window之外的负样本输入。

3.5.3 情情情感感感-原原原因因因对对对预预预测测测

将候选情感瘭原因对M i,j通过N层堆叠的癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲后，得到每个候选情感瘭原因对的向量

表示o
(N)
i,j ，将其送入癳癯癦癴癭癡癸函数得到候选情感瘭原因对cei − ccj是情感瘭原因的概率分布ypairi 瘽

癳癯癦癴癭癡癸瘨W pairo
(N)
i,j 瘫 bpair瘩。
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文本d中情感瘭原因对分类器的损失Lpair 瘽 −
|d|∑
i=1

|d|∑
j=1

ypair
i · 癬癯癧瘨ypair

i 瘩, 其中yPair
i 是文本d中候

选情感瘭原因对cei − ccj的真实概率分布。

为了更好的学习情感信息编码和原因信息编码，引入辅助任务的联合交叉熵损失Lec 瘽

−
|d|∑
i=1

y emo
i · 癬癯癧瘨y e

i 瘩 −
|d|∑
i=1

ycaui · 癬癯癧瘨y c
i 瘩，其中y emo

i 和y cau
i 分别表示子句ci作为情感子句和原因子

句的真实概率分布。

癅癃癐癅瘭癋癔最终损失为情感瘭原因对抽取的损失Lpair和辅助任务的损失Lec在癌瘲正则化下的加
权求和：L 瘽 λ1L

pair 瘫 λ2L
ec 瘫 λ3||θ||2，其中λ1, λ2, λ3 ∈瘨瘰瘬瘱瘩是权重，θ是模型的所有参数。

4 实实实验验验分分分析析析

4.1 数数数据据据集集集介介介绍绍绍

本文采用癘癩癡 癡癮癤 癄癩癮癧 瘨瘲瘰瘱瘹瘩提出癅癃癐癅任务时公开的情感原因数据集。其中，瘱瘷瘴瘶个文
本瘨占比瘸瘹瘮瘷瘷瘥瘩仅含有一个情感瘭原因对，瘱瘷瘷个文本瘨占比瘹瘮瘱瘰瘥瘩含有两个情感瘭原因对，瘲瘲个文
本瘨占比瘱瘮瘱瘳瘥瘩含有两个以上情感瘭原因对，总计瘱瘹瘴瘵个文本。

4.2 实实实验验验设设设置置置

词向量为瘷瘶瘸维。词类编码向量为瘷瘱维，词性编码向量为瘹维。療癩瘭癌癓癔癍的隐藏单元
为瘱瘰瘰，注意力机制的查询、关键字和值向量设置为瘳瘰维。所有的权重W和偏置b随机初始
化为瘨瘭瘰瘮瘰瘱瘬瘰瘮瘰瘱瘩区间上的均匀分布。文本长度瘷瘵，子句长度瘴瘵。采用十折交叉验证，结合随
机梯度下降癓癇癄算法和癁癤癡癭算法更新参数。样本批量大小和学习率分别为瘸和瘰瘮瘰瘰瘰瘵；词语
层療癩瘭癌癓癔癍的癤癲癯癰癯癵癴均为瘰瘮瘵；癌瘲正则化中的权重λ1，λ2，λ3分别设置为瘱，瘱，瘱癥瘭瘵；位置向
量维度为瘵瘰维0。

4.3 对对对比比比模模模型型型

ECPE-2Steps：癘癩癡 癡癮癤 癄癩癮癧 瘨瘲瘰瘱瘹瘩首次提出癅癃癐癅任务时采用的模型。该模型先抽取
情感子句和原因子句，再过滤情感瘭原因对。其中情感子句和原因子句的抽取分别采用了三种
方法：瘨瘱瘩 癉癮癤癥癰：独立抽取情感子句和原因子句。瘨瘲瘩 癉癮癴癥癲瘭癃癅：将原因子句的预测分布作为
特征，辅助抽取情感子句。瘨瘳瘩 癉癮癴癥癲瘭癅癃：将情感子句的预测分布作为特征，辅助抽取原因子
句。ECPE-2D瘨癄癩癮癧 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘰癡瘩：基于窗口化癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲的一体化方法。RANKCP瘨癗癥癩
癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘰癡瘩：图注意力模型。TDGC瘨癆癡癮 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘰癡瘩：基于状态转移的联合学习模
型。MTNECP瘨癙癵 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘱癡瘩：多任务神经网络模型。ECPE-MLL瘨癄癩癮癧 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘰癢瘩：
基于滑动窗口的多标签联合学习模型。DQAN瘨癓癵癮 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘱瘩：注意力网络分别独立询问
上下文中的情感和原因以获得上下文语境语义。RSNLSTM瘨癃癨癥癮 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘲瘩：采用多轮推
理，迭代地检测情感原因和情感瘭原因对。Inter-ECNC瘨癓癨癡癮 癡癮癤 癚癨癵瘬 瘲瘰瘲瘰瘩：多头注意力网
络模型。MAM-SD瘨癙癵 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘱癢瘩：相互辅助的多任务模型。LAE-MANN瘨癔癡癮癧 癥癴 癡癬瘮瘬
瘲瘰瘲瘰癢瘩：基于双仿射机制的癌癓癔癍分层网络模型。E2EECPE瘨癓癯癮癧 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘰瘩：基于双向关
注的定向预测模型。SLSN-U瘨癃癨癥癮癧 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘰癢瘩：对称式局部搜索网络模型。RHNSC瘨癆癡癮
癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘰癢瘩：端到端的分层神经网络模型。IE-CNN+CRF瘨癃癨癥癮 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘰瘩：基于多类
别情感标签的卷积神经网络模型。ECPE-SL瘨癙癵癡癮 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘰瘩：结合类型标签和距离标签
的療癩瘭癌癓癔癍模型。ECPE-KA瘨刘德喜癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘲瘱瘩：外部人工知识瘨癌癉癗癃词典和词性瘩的瘲阶段
抽取模型。

4.4 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

癅癃癐癅瘭癋癔的评测结果如表瘲所示。由表瘲可知，各个模型采用的方法主要分为癜瘲阶段瘢法
和端到端法，后者的性能明显优于前者。值得一提的是，综合使用了端到端模式和外部知
识的癅癃癐癅瘭癋癔在癅癃癐癅任务上各个评测指标都达到最优，相较其他模型，分别在F瘱值上提
升瘲瘮瘷瘴瘥∼瘲瘱瘮瘶瘶瘥，在精确率癐上提升瘲瘮瘰瘳瘥∼瘱瘶瘮瘱瘵瘥，在召回率R上提升瘲瘮瘳瘴瘥∼瘳瘱瘮瘸瘲瘥。

0https://github.com/Inkblue/ECPE-KT
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癔癡癢癬癥 瘲瘺 实验评测结果

模型名称
emotion extraction cause extraction ECPE

方法
P R F1 P R F1 P R F1

Indep .8375 .8071 .8210 .6902 .5673 .6205 .6832 .5082 .5818 2阶段笛卡儿积
Inter-CE .8494 .8122 .8300 .6809 .5634 .6151 .6902 .5135 .5901 2阶段笛卡儿积
Inter-EC .8364 .8107 .8230 .7041 .6083 .6507 .6721 .5705 .6128 2阶段笛卡儿积

Inter-ECNC / / / .6863 .6254 .6544 .6601 .5734 .6138 2阶段笛卡儿积
MAM-SD .8554 .8141 .8339 .7202 .6375 .6751 .6963 .5799 .6320 2阶段笛卡儿积
TDGC .8716 .8244 .8474 .7562 .6471 .6974 .7374 .6307 .6799 解析式转移系统

E2EECPE .8595 .7915 .8238 .7062 .603 .6503 .6478 .6105 .6280 矩阵变换
MTNECP .8662 .8393 .8520 .7400 .6378 .6844 .6828 .5894 .6321 矩阵变换

LAE-MANN .8990 .8000 .8470 / / / .7110 .6070 .6550 矩阵变换
ECPE-2D .8627 .9221 .8910 .7336 .6934 .7123 .7292 .6544 .6889 矩阵变换
RHNSC / / / / / / .6956 .5871 .6357 局部搜索
SLSN-U .8406 .7980 .8181 .6992 .6588 .6778 .6836 .6291 .6545 局部搜索
RANKCP .8703 .8406 .8548 .6927 .6743 .6824 .6698 .6546 .6610 局部搜索
ECPE-MLL .8582 .8429 .8500 .7248 .6702 .6950 .7090 .6441 .6740 局部搜索

IE-CNN+CRF .8614 .7811 .8188 .7348 .5841 .6496 .7149 .6279 .6686 序列标注
ECPE-SL .8196 .7329 .7739 .7490 .6602 .7018 .7243 .6366 .6776 序列标注
ECPE-KA .8549 .8958 .8746 .6760 .7453 .7083 .7354 .6531 .6914 外部知识
ECPE-KT .8907 .8880 .8886 .7545 .6722 .7104 .7524 .6699 .7078 外部知识

相较于同样采用了外部知识的癅癃癐癅瘭癋癁模型，癅癃癐癅瘭癋癔 在癅癃癐癅任务的F瘱上提升
了瘲瘮瘳瘷瘥；在精确率P上提升了瘲瘮瘳瘱瘥；在召回率R上提升了瘲瘮瘵瘷瘥。由此说明隐性知识的加
入使得模型更充分地理解了语义，对子句的判断更为精准。
相较于癅癃癐癅瘭癋癔的基准模型癅癃癐癅瘭瘲癄，在癅癃癐癅任务上，癅癃癐癅瘭癋癔瘨F瘱瘽瘰瘮瘷瘰瘷瘸瘩取得

优于癅癃癐癅瘭瘲癄模型瘨F瘱瘽瘰瘮瘶瘸瘸瘹瘩的效果，提升了瘲瘮瘷瘴瘥；在精确率P上提升了瘳瘮瘱瘸瘥；在召回
率R上提升了瘲瘮瘳瘷瘥。精确率P的大幅提升进一步佐证了隐性知识对子句语义的正向作用。
特别地，对于含有瘲个或瘲个以上情感瘭原因对的测试用例，癅癃癐癅瘭癋癔抽取完整的

用例占瘹瘮瘳瘷瘵瘥，至少抽取出瘱对的用例占瘶瘲瘮瘵瘥，而癉癮癴癥癲瘭癅癃识别出的比例分别为瘶瘮瘲瘵瘥和
为瘵瘶瘮瘵瘲瘥。可见，两者在多情感瘭原因对文本上的正确率都有待提高，但是癅癃癐癅瘭癋癔依然有
更好的表现。

癆癩癧癵癲癥 瘴瘺 癅癃癐癅方法评测

图瘴瘨癆癩癧癵癲癥 瘴瘩更直观地展示了不同模型的评测结果。由图瘴可知，采用瘲阶段笛卡尔积的模
型，精确率P和召回率R差距较大，模型提升空间大；随着方法的改进，评测指标均不断上升，
且精确率P和召回率R不断趋近。融合了知识和端到端的癅癃癐癅瘭癋癔性能显著，仅在瘲阶段方法
中加入外部知识的癅癃癐癅瘭癋癁也表现良好，可见外部知识对模型的辅助功能是不可或缺的。

4.5 消消消融融融实实实验验验

4.5.1 知知知识识识辅辅辅助助助的的的影影影响响响

表瘳展示了知识辅助的影响。療癅癒癔的影响。去掉療癅癒癔的癅癃癐癅瘭癋癔瘭療癅癒癔相较癅癃癐癅瘭
癋癔在情感子句抽取上的F瘱值大幅降低，但在原因子句抽取上F瘱值有些许提升，最终
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癔癡癢癬癥 瘳瘺 知识辅助和交互的影响

模型名称
emotion extraction cause extraction ECPE

P R F1 P R F1 P R F1

ECPE-2D# .8511 .8237 .8365 .7133 .6285 .6672 .7118 .5984 .6494
ECPE-KT-BERT .8684 .8683 .8679 .7526 .6821 .7150 .7481 .6539 .6959
ECPE-KT-know-70 .8730 .8808 .8766 .7388 .6434 .6852 .7192 .6500 .6814
ECPE-KT-know-50 .8799 .8793 .8794 .7318 .6601 .6925 .7164 .6622 .6869
ECPE-KT-inknow .8867 .8725 .8793 .7513 .6800 .7121 .7596 .6434 .6950

ECPE-2D .8627 .9221 .8910 .7336 .6934 .7123 .7292 .6544 .6889
ECPE-KT-Trans .8896 0.8821 .8853 .7526 .6669 .7065 .7478 .6415 .6893

ECPE-KT .8907 .8880 .8886 .7545 .6722 .7104 .7524 .6699 .7078

在癅癃癐癅上F瘱值仅存在瘱瘮瘷瘱瘥的差距，甚至超越目前最优的癅癃癐癅瘭瘲癄模型。由此说明療癅癒癔有
利于模型对子句语义的理解，尤其是对事件的判定更为准确，最终使得子模型性能提升。

知识辅助的影响。去掉所有外部知识的癅癃癐癅瘭癋癔瘭癫癮癯癷相较癅癃癐癅瘭癋癔在三个任务上的
性能都有所下降，尤其是与癅癃癐癅瘭瘲癄瘣采用相同参数的癅癃癐癅瘭癋癔瘭癫癮癯癷瘭瘷瘰模型，在癅癃癐癅上
的F瘱值下降了瘳瘮瘸瘷瘥。去掉隐性知识的癅癃癐癅瘭癋癔瘭癩癮癫癮癯癷相较癅癃癐癅瘭癋癔在三个任务上同样都
有所下降，在癅癃癐癅任务上的F瘱值存在瘱瘮瘸瘴瘥的差距。将癅癃癐癅瘭癋癔瘭癩癮癫癮癯癷与癅癃癐癅瘭癋癔瘭癫癮癯癷瘭
瘵瘰进行比较，可发现在加入显性知识时，模型依旧能取得不错的性能瘨F瘱瘽瘰瘮瘶瘹瘵瘰瘩，且优于先
进的癅癃癐癅瘭瘲癄模型。由此说明隐性知识和显性知识都能促进模型对子句的理解。

知识辅助与療癅癒癔的联合影响。加入了療癅癒癔和外部知识的癅癃癐癅瘭癋癔相较癅癃癐癅瘭瘲癄瘣，各
个指标都明显提升，且显著高于单独使用療癅癒癔 或外部知识的模型。由此佐证，療癅癒癔和知识
的相互作用能更有效地提取情感和原因的特征，增强情感瘭原因对的抽取效果。

4.5.2 情情情感感感原原原因因因交交交互互互的的的影影影响响响

表瘳比较了使用交互的癅癃癐癅瘭癋癔和去掉交互的癅癃癐癅瘭癋癔瘭癔癲癡癮癳的性能。加入交互组
件癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲后，情感瘭原因对抽取在各个指标上都有提升，精确率P提升瘰瘮瘶瘲瘥，召回率R提
升瘴瘮瘴瘳瘥，F瘱值提升瘲瘮瘶瘸瘥。由此可见，癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲较好地对子句进行了交互，融合了子句间
的信息。尤其是召回率R的大幅提升，意味着即使在正负样本不均衡的情况下，模型仍能较好
地工作，抽取出尽可能多的正样本。

4.6 ECE任任任务务务评评评测测测

表瘴在癅癃癅任务上将癅癃癐癅瘭癋癔与一些已有的方法进行对比，值得注意的是，经典的癅癃癅任
务中，情感子句是人工标注的，而癅癃癐癅瘭癋癔在测试集中不要求对情感子句进行人工标注。

癔癡癢癬癥 瘴瘺 情感原因抽取任务的评测
Method P R F1 Method P R F1

RB .6747 .4267 .5243 CANN .7721 .6891 .7266
CB .2672 .7130 .3887 CANN-E .4826 .3160 .3797

ECPE-1C .4516 .4732 .4618 PAE-DGL .7619 .6908 .7242
Multi-kernel .6588 .6927 .6752 ECPE-KT .7545 .6722 .7104

RB瘨癃癨癥癮 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘱瘰瘩：自定义语言规则的情感原因抽取方法。CB瘨癒癵癳癳癯 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘱瘱瘩：
基于知识的情感原因抽取方法。ECPE-1C：已知情感子句，其前一句作为原因子句。Multi-
kernel瘨癇癵癩 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘱瘶瘩：结合依存句法树的多核支持向量机模型。CANN瘨癌癩 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘱瘸瘩：
基于协同注意力的療癩瘭癌癓癔模型。PAE-DGL瘨癄癩癮癧 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘱瘹瘩：关注子句相对位置和全局标
签瘨文本中其他子句的预测标签瘩的抽取模型。

表瘴显示，在未对测试数据集标注情感子句的情况下，癅癃癐癅瘭癋癔在精确率P上仅低
于癃癁癎癎和癐癁癅瘭癄癇癌，在F瘱值上仅与最好的结果瘨癃癁癎癎瘩相差瘲瘥。这表明癅癃癐癅瘭癋癔可以克
服癅癃癅任务需要手工进行情感标注的应用限制，当然也存在改进的空间。特别地，基于知识
的癃療精确率P和F瘱值都特别低，但召回率R却仅次于癅癃癐癅瘭癋癔，与本文提出的知识辅助有异
曲同工之意，它们都通过知识的引入提升了模型召回更多原因子句的能力。尽管已知情感子
句，但癅癃癐癅瘭瘱癃的性能不佳，由此说明很多情感原因并不恰好位于情感子句的前一个子句中。
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为了在相同标注下比较各方法的性能，本文对比癃癁癎癎瘭癅模型瘨癌癩 癥癴 癡癬瘮瘬 瘲瘰瘱瘸瘩，它将表现较
好的癃癁癎癎在测试时移除了数据集中情感子句的标签。由表瘴可见，移除了情感标注后癃癁癎癎瘭
癅的性能直线下降，相较癃癁癎癎在F瘱值上达到了瘴瘷瘮瘷瘴瘥的下降。而癅癃癐癅瘭癋癔同样在没有情感
子句标签的情况下，F瘱值达到了瘰瘮瘷瘱瘰瘴，较癃癁癎癎瘭癅提升了瘸瘷瘮瘱瘥。

4.7 案案案例例例分分分析析析

图瘵示例瘱中，由于癅癃癐癅瘭癋癁对癜依靠瘢一词的关注使得无任何情感表达的子句c1被抽取为情
感子句，从而增加了模型中候选情感瘭原因对的数量和非必要的计算压力，而加入了外部数据集
的癅癃癐癅瘭癋癔直接过滤了子句c1。同时在采用端到端抽取方法后，尽管癅癃癐癅瘭癋癔在辅助任务瘨原
因子句瘩的抽取结果为空的情况下，却依旧能通过子句的信息融合得到正确的情感瘭原因对。由
此可见，端到端的模型有效地克服了流水线模型的误差传导问题。

示例瘲中，两个模型均未能完整地抽取出情感瘭原因对。推测为，原因事件多由多个子句联
合组成，单独一个子句可能不能完整的反映出整个原因事件。另外，癅癃癐癅瘭癋癔能够抽取出原
因子句c8也从侧面反映出模型能够学习到癜不行了瘢所包含的隐层含义，即表示人即将病逝。这
印证了癅癃癐癅瘭癋癔引入外部情感分类语料库后学习到的隐性知识对模型是有正向作用的。

示例瘳中，两个模型均抽取错误。其原因可能是目前所采用的知识还未能很好地抽取隐晦的
情感词，对于机器而言，子句c6中的癜难堪瘢相较子句c9中的癜羡慕瘢更为隐晦。尽管癅癃癐癅瘭癋癔已
经采用了外部情感分类语料库来加强隐性知识的学习，但是由于微博文本普遍偏口语化，与采
用新闻构建而成的癅癃癐癅数据集具有些许差异，使得外部隐性知识未能完全适应数据集。因此
加入多样化的外部知识是值得思考和优化的方向。

癆癩癧癵癲癥 瘵瘺 癅癃癐癅瘭癋癔抽取的案例分析

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本文提出基于知识迁移的抽取模型癅癃癐癅瘭癋癔。通过引入癌癉癗癃、词性等外部知识，显式地
刻画人物和事件，以辅助学习子句的显性知识编码；引入外部情感分类语料库，构建分类器训
练子句编码，保存模型迁移得到癅癃癐癅数据集中子句级隐性知识编码；最后将拼接两个知识编
码，加入情感瘨原因瘩子句预测概率及相对位置信息，搭配癔癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲机制融合子句上下文，并
采用窗口机制优化计算压力，实现情感瘭原因对抽取。实验证明了癅癃癐癅瘭癋癔的有效性，F瘱值达
到瘰瘮瘷瘰瘷瘸，较最先进的模型瘨癅癃癐癅瘭瘲癄瘩提升了瘲瘮瘷瘴瘥。究其性能提升的原因，可被归纳为两点：
一是外部语料库覆盖了更多的情感表达方式，增强了数据量，克服了训练数据不足的问题；二
是癌癉癗癃词典将词转换为词类，使模型能更好地归纳情感及其原因的表达模式。

下一步工作：瘨瘱瘩 采用更新颖和有效的方式来融合显隐性知识。瘨瘲瘩 进一步探索可以利用的
人工知识，从数据中挖掘知识，丰富知识库。瘨瘳瘩 目前癅癃癐癅任务大都基于文献瘨癘癩癡 癡癮癤 癄癩癮癧瘬
瘲瘰瘱瘹瘩，领域有限，期望探索更多领域或者领域无关的模型，扩大应用场景。瘨瘴瘩外部知识和语
料库的加入虽然提升了模型性能，但其计算复杂性（在癅癃癐癅瘭瘲癄的基础上需要进行外部语料库
的预热训练、子句向量长度增加）、实现难度（外部语料库的数据清洗）也相应提升，知识蒸
馏减少模型的方法将被纳入探索。
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International Conference on Computational Linguistics, Proceedings of the Conference, 23-27 August
2010, Beijing, China瘬 癰癡癧癥癳 瘱瘷瘹登瘱瘸瘷瘮 癔癳癩癮癧癨癵癡 癕癮癩癶癥癲癳癩癴癹 癐癲癥癳癳瘮

癘癩癮癨癯癮癧 癃癨癥癮瘬 癑癩癮癧 癌癩瘬 癡癮癤 癊癩癡癮癰癩癮癧 癗癡癮癧瘮 瘲瘰瘲瘰瘮 癁 癵癮癩瘌癥癤 癳癥癱癵癥癮癣癥 癬癡癢癥癬癩癮癧 癭癯癤癥癬 癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮 癣癡癵癳癥
癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮 癉癮 癄癯癮癩癡 癓癣癯癴癴瘬 癎瘓癵癲癩癡 療癥癬瘬 癡癮癤 癃癨癥癮癧癱癩癮癧 癚癯癮癧瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬 Proceedings of the 28th
International Conference on Computational Linguistics, COLING 2020, Barcelona, Spain (Online),
December 8-13, 2020瘬 癰癡癧癥癳 瘲瘰瘸登瘲瘱瘸瘮 癉癮癴癥癲癮癡癴癩癯癮癡癬 癃癯癭癭癩癴癴癥癥 癯癮 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬 癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮

癆癡癮癧 癃癨癥癮瘬 癚癩癷癥癩 癓癨癩瘬 癚癨癯癮癧癬癩癡癮癧 癙癡癮癧瘬 癡癮癤 癙癯癮癧癦癥癮癧 癈癵癡癮癧瘮 瘲瘰瘲瘲瘮 癒癥癣癵癲癲癥癮癴 癳癹癮癣癨癲癯癮癩発癡癴癩癯癮 癮癥癴癷癯癲癫
癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮 Knowl. Based Syst.瘬 瘲瘳瘸瘺瘱瘰瘷瘹瘶瘵瘮

癚癩癦癥癮癧 癃癨癥癮癧瘬 癚癨癩癷癥癩 癊癩癡癮癧瘬 癙癡癦癥癮癧 癙癩癮瘬 癈癵癡 癙癵瘬 癡癮癤 癑癩癮癧 癇癵瘮 瘲瘰瘲瘰癡瘮 癁 癳癹癭癭癥癴癲癩癣 癬癯癣癡癬 癳癥癡癲癣癨 癮癥癴癷癯癲癫
癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮 癉癮 癄癯癮癩癡 癓癣癯癴癴瘬 癎瘓癵癲癩癡 療癥癬瘬 癡癮癤 癃癨癥癮癧癱癩癮癧 癚癯癮癧瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬 Proceed-
ings of the 28th International Conference on Computational Linguistics, COLING 2020, Barcelona,
Spain (Online), December 8-13, 2020瘬 癰癡癧癥癳 瘱瘳瘹登瘱瘴瘹瘮 癉癮癴癥癲癮癡癴癩癯癮癡癬 癃癯癭癭癩癴癴癥癥 癯癮 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬
癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮

癚癩癦癥癮癧 癃癨癥癮癧瘬 癚癨癩癷癥癩 癊癩癡癮癧瘬 癙癡癦癥癮癧 癙癩癮瘬 癈癵癡 癙癵瘬 癡癮癤 癑癩癮癧 癇癵瘮 瘲瘰瘲瘰癢瘮 癁 癳癹癭癭癥癴癲癩癣 癬癯癣癡癬 癳癥癡癲癣癨 癮癥癴癷癯癲癫
癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮 癉癮 癄癯癮癩癡 癓癣癯癴癴瘬 癎瘓癵癲癩癡 療癥癬瘬 癡癮癤 癃癨癥癮癧癱癩癮癧 癚癯癮癧瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬 Proceed-
ings of the 28th International Conference on Computational Linguistics, COLING 2020, Barcelona,
Spain (Online), December 8-13, 2020瘬 癰癡癧癥癳 瘱瘳瘹登瘱瘴瘹瘮 癉癮癴癥癲癮癡癴癩癯癮癡癬 癃癯癭癭癩癴癴癥癥 癯癮 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬
癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮

癊癡癣癯癢 癄癥癶癬癩癮瘬 癍癩癮癧瘭癗癥癩 癃癨癡癮癧瘬 癋癥癮癴癯癮 癌癥癥瘬 癡癮癤 癋癲癩癳癴癩癮癡 癔癯癵癴癡癮癯癶癡瘮 瘲瘰瘱瘹瘮 療癅癒癔瘺 癰癲癥瘭癴癲癡癩癮癩癮癧 癯癦
癤癥癥癰 癢癩癤癩癲癥癣癴癩癯癮癡癬 癴癲癡癮癳癦癯癲癭癥癲癳 癦癯癲 癬癡癮癧癵癡癧癥 癵癮癤癥癲癳癴癡癮癤癩癮癧瘮 癉癮 癊癩癬癬 療癵癲癳癴癥癩癮瘬 癃癨癲癩癳癴癹 癄癯癲癡癮瘬 癡癮癤
癔癨癡癭癡癲 癓癯癬癯癲癩癯瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬 Proceedings of the 2019 Conference of the North American Chapter of
the Association for Computational Linguistics: Human Language Technologies, NAACL-HLT 2019,
Minneapolis, MN, USA, June 2-7, 2019, Volume 1 (Long and Short Papers)瘬 癰癡癧癥癳 瘴瘱瘷瘱登瘴瘱瘸瘶瘮
癁癳癳癯癣癩癡癴癩癯癮 癦癯癲 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬 癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮

癚癩癸癩癡癮癧 癄癩癮癧瘬 癈癵癩癨癵癩 癈癥瘬 癍癥癮癧癲癡癮 癚癨癡癮癧瘬 癡癮癤 癒癵癩 癘癩癡瘮 瘲瘰瘱瘹瘮 癆癲癯癭 癩癮癤癥癰癥癮癤癥癮癴 癰癲癥癤癩癣癴癩癯癮 癴癯 癲癥瘭癯癲癤癥癲癥癤
癰癲癥癤癩癣癴癩癯癮瘺 癉癮癴癥癧癲癡癴癩癮癧 癲癥癬癡癴癩癶癥 癰癯癳癩癴癩癯癮 癡癮癤 癧癬癯癢癡癬 癬癡癢癥癬 癩癮癦癯癲癭癡癴癩癯癮 癴癯 癥癭癯癴癩癯癮 癣癡癵癳癥 癩癤癥癮癴癩瘌癣癡癴癩癯癮瘮
CoRR瘬 癡癢癳瘯瘱瘹瘰瘶瘮瘰瘱瘲瘳瘰瘮

癚癩癸癩癡癮癧 癄癩癮癧瘬 癒癵癩 癘癩癡瘬 癡癮癤 癊癩癡癮癦癥癩 癙癵瘮 瘲瘰瘲瘰癡瘮 癅癃癐癅瘭瘲癄瘺 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮 癢癡癳癥癤 癯癮 癪癯癩癮癴
癴癷癯瘭癤癩癭癥癮癳癩癯癮癡癬 癲癥癰癲癥癳癥癮癴癡癴癩癯癮瘬 癩癮癴癥癲癡癣癴癩癯癮 癡癮癤 癰癲癥癤癩癣癴癩癯癮瘮 癉癮 癄癡癮 癊癵癲癡癦癳癫癹瘬 癊癯癹癣癥 癃癨癡癩瘬 癎癡癴癡癬癩癥
癓癣癨癬癵癴癥癲瘬 癡癮癤 癊癯癥癬 癒瘮 癔癥癴癲癥癡癵癬癴瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬 Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association
for Computational Linguistics, ACL 2020, Online, July 5-10, 2020瘬 癰癡癧癥癳 瘳瘱瘶瘱登瘳瘱瘷瘰瘮 癁癳癳癯癣癩癡癴癩癯癮
癦癯癲 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬 癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮

癚癩癸癩癡癮癧 癄癩癮癧瘬 癒癵癩 癘癩癡瘬 癡癮癤 癊癩癡癮癦癥癩 癙癵瘮 瘲瘰瘲瘰癢瘮 癅癮癤瘭癴癯瘭癥癮癤 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮 癢癡癳癥癤 癯癮 癳癬癩癤癩癮癧
癷癩癮癤癯癷 癭癵癬癴癩瘭癬癡癢癥癬 癬癥癡癲癮癩癮癧瘮 癉癮 療癯癮癮癩癥 癗癥癢癢癥癲瘬 癔癲癥癶癯癲 癃癯癨癮瘬 癙癵癬癡癮 癈癥瘬 癡癮癤 癙癡癮癧 癌癩癵瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬
Proceedings of the 2020 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, EMNLP
2020, Online, November 16-20, 2020瘬 癰癡癧癥癳 瘳瘵瘷瘴登瘳瘵瘸瘳瘮 癁癳癳癯癣癩癡癴癩癯癮 癦癯癲 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬 癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮

癃癨癵癡癮癧 癆癡癮瘬 癃癨癡癯癦癡 癙癵癡癮瘬 癊癩癡癣癨癥癮 癄癵瘬 癌癩癮 癇癵癩瘬 癍癩癮 癙癡癮癧瘬 癡癮癤 癒癵癩癦癥癮癧 癘癵瘮 瘲瘰瘲瘰癡瘮 癔癲癡癮癳癩癴癩癯癮瘭癢癡癳癥癤
癤癩癲癥癣癴癥癤 癧癲癡癰癨 癣癯癮癳癴癲癵癣癴癩癯癮 癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮 癉癮 癄癡癮 癊癵癲癡癦癳癫癹瘬 癊癯癹癣癥 癃癨癡癩瘬 癎癡癴癡癬癩癥
癓癣癨癬癵癴癥癲瘬 癡癮癤 癊癯癥癬 癒瘮 癔癥癴癲癥癡癵癬癴瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬 Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association
for Computational Linguistics, ACL 2020, Online, July 5-10, 2020瘬 癰癡癧癥癳 瘳瘷瘰瘷登瘳瘷瘱瘷瘮 癁癳癳癯癣癩癡癴癩癯癮
癦癯癲 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬 癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮

癒癵癩 癆癡癮瘬 癙癵癦癡癮 癗癡癮癧瘬 癡癮癤 癔癩癮癧癴癩癮癧 癈癥瘮 瘲瘰瘲瘰癢瘮 癁癮 癥癮癤瘭癴癯瘭癥癮癤 癭癵癬癴癩瘭癴癡癳癫 癬癥癡癲癮癩癮癧 癮癥癴癷癯癲癫 癷癩癴癨 癳癣癯癰癥
癣癯癮癴癲癯癬癬癥癲 癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮 癉癮 癘癩癡癯癤癡癮 癚癨癵瘬 癍癩癮 癚癨癡癮癧瘬 癙癵 癈癯癮癧瘬 癡癮癤 癒癵癩癦癡癮癧 癈癥瘬
癥癤癩癴癯癲癳瘬 Natural Language Processing and Chinese Computing - 9th CCF International Conference,
NLPCC 2020, Zhengzhou, China, October 14-18, 2020, Proceedings, Part I瘬 癶癯癬癵癭癥 瘱瘲瘴瘳瘰 癯癦 Lecture
Notes in Computer Science瘬 癰癡癧癥癳 瘷瘶瘴登瘷瘷瘶瘮 癓癰癲癩癮癧癥癲瘮

癁癬癥癸 癇癲癡癶癥癳瘬 癁癢癤癥癬瘭癲癡癨癭癡癮 癍癯癨癡癭癥癤瘬 癡癮癤 癇癥癯瘋癲癥癹 癅瘮 癈癩癮癴癯癮瘮 瘲瘰瘱瘳瘮 癓癰癥癥癣癨 癲癥癣癯癧癮癩癴癩癯癮 癷癩癴癨 癤癥癥癰
癲癥癣癵癲癲癥癮癴 癮癥癵癲癡癬 癮癥癴癷癯癲癫癳瘮 癉癮 IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal Pro-
cessing, ICASSP 2013, Vancouver, BC, Canada, May 26-31, 2013瘬 癰癡癧癥癳 瘶瘶瘴瘵登瘶瘶瘴瘹瘮 癉癅癅癅瘮
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癌癩癮 癇癵癩瘬 癄癯癮癧癹癩癮 癗癵瘬 癒癵癩癦癥癮癧 癘癵瘬 癑癩癮 癌癵瘬 癡癮癤 癙癵 癚癨癯癵瘮 瘲瘰瘱瘶瘮 癅癶癥癮癴瘭癤癲癩癶癥癮 癥癭癯癴癩癯癮 癣癡癵癳癥 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮
癷癩癴癨 癣癯癲癰癵癳 癣癯癮癳癴癲癵癣癴癩癯癮瘮 癉癮 癊癩癡癮 癓癵瘬 癘癡癶癩癥癲 癃癡癲癲癥癲癡癳瘬 癡癮癤 癋癥癶癩癮 癄癵癨瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬 Proceedings of
the 2016 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, EMNLP 2016, Austin,
Texas, USA, November 1-4, 2016瘬 癰癡癧癥癳 瘱瘶瘳瘹登瘱瘶瘴瘹瘮 癔癨癥 癁癳癳癯癣癩癡癴癩癯癮 癦癯癲 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬 癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮

癓癹癭 癌癥癥瘬 癃瘮 癙癩癮癧瘬 癡癮癤 癃瘮 癒瘮 癈癵癡癮癧瘮 瘲瘰瘱瘰瘮 癁 癴癥癸癴瘭癤癲癩癶癥癮 癲癵癬癥瘭癢癡癳癥癤 癳癹癳癴癥癭 癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮 癣癡癵癳癥 癤癥癴癥癣癴癩癯癮瘮
Association for Computational Linguistics瘮

癘癩癡癮癧癪癵 癌癩瘬 癋癡癩癳癯癮癧 癓癯癮癧瘬 癓癨癩 癆癥癮癧瘬 癄癡癬癩癮癧 癗癡癮癧瘬 癡癮癤 癙癩癦癥癩 癚癨癡癮癧瘮 瘲瘰瘱瘸瘮 癁 癣癯瘭癡癴癴癥癮癴癩癯癮 癮癥癵癲癡癬 癮癥癴癷癯癲癫
癭癯癤癥癬 癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮 癣癡癵癳癥 癡癮癡癬癹癳癩癳 癷癩癴癨 癥癭癯癴癩癯癮癡癬 癣癯癮癴癥癸癴 癡癷癡癲癥癮癥癳癳瘮 癉癮 癅癬癬癥癮 癒癩癬癯瘋瘬 癄癡癶癩癤 癃癨癩癡癮癧瘬
癊癵癬癩癡 癈癯癣癫癥癮癭癡癩癥癲瘬 癡癮癤 癊癵癮瘧癩癣癨癩 癔癳癵癪癩癩瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬 Proceedings of the 2018 Conference on Empirical
Methods in Natural Language Processing, Brussels, Belgium, October 31 - November 4, 2018瘬 癰癡癧癥癳
瘴瘷瘵瘲登瘴瘷瘵瘷瘮 癁癳癳癯癣癩癡癴癩癯癮 癦癯癲 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬 癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮

癔癨癡癮癧 癌癵癯癮癧瘬 癈癩癥癵 癐癨癡癭瘬 癡癮癤 癃癨癲癩癳癴癯癰癨癥癲 癄瘮 癍癡癮癮癩癮癧瘮 瘲瘰瘱瘵瘮 癅瘋癥癣癴癩癶癥 癡癰癰癲癯癡癣癨癥癳 癴癯 癡癴癴癥癮癴癩癯癮瘭
癢癡癳癥癤 癮癥癵癲癡癬 癭癡癣癨癩癮癥 癴癲癡癮癳癬癡癴癩癯癮瘮 癉癮 癌癬癵瘓瘐癳 癍瘒癡癲癱癵癥発瘬 癃癨癲癩癳 癃癡癬癬癩癳癯癮瘭療癵癲癣癨瘬 癊癩癡癮 癓癵瘬 癄癡癮癩癥癬癥 癐癩癧癨癩癮瘬
癡癮癤 癙癵癶癡癬 癍癡癲癴癯癮瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬 Proceedings of the 2015 Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing, EMNLP 2015, Lisbon, Portugal, September 17-21, 2015瘬 癰癡癧癥癳 瘱瘴瘱瘲登瘱瘴瘲瘱瘮
癔癨癥 癁癳癳癯癣癩癡癴癩癯癮 癦癯癲 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬 癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮

癉癲癥癮癥 癒癵癳癳癯瘬 癔癯癭癭癡癳癯 癃癡癳癥癬癬癩瘬 癆癲癡癮癣癥癳癣癯 癒癵癢癩癮癯瘬 癅癳癴癥癲 療癯癬癤癲癩癮癩瘬 癡癮癤 癐癡癴癲癩癣癩癯 癍癡癲癴瘓瘐癮癥発瘭療癡癲癣癯瘮 瘲瘰瘱瘱瘮
癅癭癯癣癡癵癳癥瘺 癁癮 癥癡癳癹瘭癡癤癡癰癴癡癢癬癥 癡癰癰癲癯癡癣癨 癴癯 癥癸癴癲癡癣癴 癥癭癯癴癩癯癮 癣癡癵癳癥 癣癯癮癴癥癸癴癳瘮 癉癮 癁癬癥癸癡癮癤癲癡 療癡癬癡癨癵癲瘬
癅癳癴癥癲 療癯癬癤癲癩癮癩瘬 癁癮癤癲瘓癥癳 癍癯癮癴癯癹癯瘬 癡癮癤 癐癡癴癲癩癣癩癯 癍癡癲癴瘓瘐癮癥発瘭療癡癲癣癯瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬 Proceedings of the 2nd Work-
shop on Computational Approaches to Subjectivity and Sentiment Analysis, WASSA@ACL 2011,
Portland, OR, USA, June 24, 2011瘬 癰癡癧癥癳 瘱瘵瘳登瘱瘶瘰瘮 癁癳癳癯癣癩癡癴癩癯癮 癦癯癲 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬 癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮

癊瘮 癓癨癡癮 癡癮癤 癍瘮 癚癨癵瘮 瘲瘰瘲瘰瘮 癁 癮癥癷 癣癯癭癰癯癮癥癮癴 癯癦 癩癮癴癥癲癡癣癴癩癶癥 癭癵癬癴癩瘭癴癡癳癫 癮癥癴癷癯癲癫 癭癯癤癥癬 癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥
癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮 Journal of Physics Conference Series瘬 瘱瘶瘹瘳瘺瘰瘱瘲瘰瘲瘲瘮

癈癡癯癬癩癮 癓癯癮癧瘬 癃癨癥癮 癚癨癡癮癧瘬 癑癩癵癣癨癩 癌癩瘬 癡癮癤 癄癡癷癥癩 癓癯癮癧瘮 瘲瘰瘲瘰瘮 癅癮癤瘭癴癯瘭癥癮癤 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮
癶癩癡 癬癥癡癲癮癩癮癧 癴癯 癬癩癮癫瘮 CoRR瘬 癡癢癳瘯瘲瘰瘰瘲瘮瘱瘰瘷瘱瘰瘮

癑癩癸癵癡癮 癓癵癮瘬 癙癡癱癩 癙癩癮瘬 癡癮癤 癈癯癮癧 癙癵瘮 瘲瘰瘲瘱瘮 癁 癤癵癡癬瘭癱癵癥癳癴癩癯癮癩癮癧 癡癴癴癥癮癴癩癯癮 癮癥癴癷癯癲癫 癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲
癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮 癷癩癴癨 癣癯癮癴癥癸癴 癡癷癡癲癥癮癥癳癳瘮 癉癮 International Joint Conference on Neural Networks, IJCNN
2021, Shenzhen, China, July 18-22, 2021瘬 癰癡癧癥癳 瘱登瘸瘮 癉癅癅癅瘮

癈癡癯 癔癡癮癧瘬 癄癯癮癧癨癯癮癧 癊癩瘬 癡癮癤 癑癩癪癩 癚癨癯癵瘮 瘲瘰瘲瘰癡瘮 癊癯癩癮癴 癭癵癬癴癩瘭癬癥癶癥癬 癡癴癴癥癮癴癩癯癮癡癬 癭癯癤癥癬 癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮 癤癥癴癥癣癴癩癯癮
癡癮癤 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮 Neurocomputing瘬 瘴瘰瘹瘺瘳瘲瘹登瘳瘴瘰瘮

癈癡癯 癔癡癮癧瘬 癄癯癮癧癨癯癮癧 癊癩瘬 癡癮癤 癑癩癪癩 癚癨癯癵瘮 瘲瘰瘲瘰癢瘮 癊癯癩癮癴 癭癵癬癴癩瘭癬癥癶癥癬 癡癴癴癥癮癴癩癯癮癡癬 癭癯癤癥癬 癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮 癤癥癴癥癣癴癩癯癮
癡癮癤 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮 Neurocomputing瘬 瘴瘰瘹瘺瘳瘲瘹登瘳瘴瘰瘮

癅癬癳癢癥癴癨 癔癵癲癣癡癮瘬 癓癨癵癡癩 癗癡癮癧瘬 癒癩癳癨癩癴癡 癁癮癵癢癨癡癩瘬 癋癡癳癴癵癲癩 療癨癡癴癴癡癣癨癡癲癪癥癥瘬 癙癡癳癥癲 癁癬瘭癏癮癡癩発癡癮瘬 癡癮癤 癓癭癡癲癡癮癤癡
癍癵癲癥癳癡癮瘮 瘲瘰瘲瘱瘮 癍癵癬癴癩瘭癴癡癳癫 癬癥癡癲癮癩癮癧 癡癮癤 癡癤癡癰癴癥癤 癫癮癯癷癬癥癤癧癥 癭癯癤癥癬癳 癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮
癉癮 癃癨癥癮癧癱癩癮癧 癚癯癮癧瘬 癆癥癩 癘癩癡瘬 癗癥癮癪癩癥 癌癩瘬 癡癮癤 癒癯癢癥癲癴癯 癎癡癶癩癧癬癩瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬 Findings of the Associa-
tion for Computational Linguistics: ACL/IJCNLP 2021, Online Event, August 1-6, 2021瘬 癶癯癬癵癭癥
癁癃癌瘯癉癊癃癎癌癐 瘲瘰瘲瘱 癯癦 Findings of ACL瘬 癰癡癧癥癳 瘳瘹瘷瘵登瘳瘹瘸瘹瘮 癁癳癳癯癣癩癡癴癩癯癮 癦癯癲 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬 癌癩癮癧癵癩癳瘭
癴癩癣癳瘮

癁癳癨癩癳癨 癖癡癳癷癡癮癩瘬 癎癯癡癭 癓癨癡発癥癥癲瘬 癎癩癫癩 癐癡癲癭癡癲瘬 癊癡癫癯癢 癕癳発癫癯癲癥癩癴瘬 癌癬癩癯癮 癊癯癮癥癳瘬 癁癩癤癡癮 癎瘮 癇癯癭癥発瘬 癌癵癫癡癳発
癋癡癩癳癥癲瘬 癡癮癤 癉癬癬癩癡 癐癯癬癯癳癵癫癨癩癮瘮 瘲瘰瘱瘷瘮 癁癴癴癥癮癴癩癯癮 癩癳 癡癬癬 癹癯癵 癮癥癥癤瘮 癉癮 癉癳癡癢癥癬癬癥 癇癵癹癯癮瘬 癕癬癲癩癫癥 癶癯癮 癌癵癸癢癵癲癧瘬
癓癡癭癹 療癥癮癧癩癯瘬 癈癡癮癮癡 癍瘮 癗癡癬癬癡癣癨瘬 癒癯癢 癆癥癲癧癵癳瘬 癓瘮 癖瘮 癎瘮 癖癩癳癨癷癡癮癡癴癨癡癮瘬 癡癮癤 癒癯癭癡癮 癇癡癲癮癥癴癴瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬
Advances in Neural Information Processing Systems 30: Annual Conference on Neural Information
Processing Systems 2017, December 4-9, 2017, Long Beach, CA, USA瘬 癰癡癧癥癳 瘵瘹瘹瘸登瘶瘰瘰瘸瘮

癐癥癮癧癨癵癩 癗癥癩瘬 癊癩癡癨癡癯 癚癨癡癯瘬 癡癮癤 癗癥癮癪癩 癍癡癯瘮 瘲瘰瘲瘰癡瘮 癅瘋癥癣癴癩癶癥 癩癮癴癥癲瘭癣癬癡癵癳癥 癭癯癤癥癬癩癮癧 癦癯癲 癥癮癤瘭癴癯瘭癥癮癤
癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮 癉癮 癄癡癮 癊癵癲癡癦癳癫癹瘬 癊癯癹癣癥 癃癨癡癩瘬 癎癡癴癡癬癩癥 癓癣癨癬癵癴癥癲瘬 癡癮癤 癊癯癥癬 癒瘮 癔癥癴癲癥癡癵癬癴瘬
癥癤癩癴癯癲癳瘬 Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics,
ACL 2020, Online, July 5-10, 2020瘬 癰癡癧癥癳 瘳瘱瘷瘱登瘳瘱瘸瘱瘮 癁癳癳癯癣癩癡癴癩癯癮 癦癯癲 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬 癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮

癐癥癮癧癨癵癩 癗癥癩瘬 癊癩癡癨癡癯 癚癨癡癯瘬 癡癮癤 癗癥癮癪癩 癍癡癯瘮 瘲瘰瘲瘰癢瘮 癅瘋癥癣癴癩癶癥 癩癮癴癥癲瘭癣癬癡癵癳癥 癭癯癤癥癬癩癮癧 癦癯癲 癥癮癤瘭癴癯瘭癥癮癤
癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮 癉癮 癄癡癮 癊癵癲癡癦癳癫癹瘬 癊癯癹癣癥 癃癨癡癩瘬 癎癡癴癡癬癩癥 癓癣癨癬癵癴癥癲瘬 癡癮癤 癊癯癥癬 癒瘮 癔癥癴癲癥癡癵癬癴瘬
癥癤癩癴癯癲癳瘬 Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics,
ACL 2020, Online, July 5-10, 2020瘬 癰癡癧癥癳 瘳瘱瘷瘱登瘳瘱瘸瘱瘮 癁癳癳癯癣癩癡癴癩癯癮 癦癯癲 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬 癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮
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癓癩癸癩癮癧 癗癵瘬 癆癡癮癧 癃癨癥癮瘬 癆癡癮癧発癨癡癯 癗癵瘬 癙癯癮癧癦癥癮癧 癈癵癡癮癧瘬 癡癮癤 癘癩癮癧 癌癩瘮 瘲瘰瘲瘰瘮 癁 癭癵癬癴癩瘭癴癡癳癫 癬癥癡癲癮癩癮癧
癮癥癵癲癡癬 癮癥癴癷癯癲癫 癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮 癉癮 癇癩癵癳癥癰癰癥 癄癥 癇癩癡癣癯癭癯瘬 癁癬癥癪癡癮癤癲癯 癃癡癴癡癬瘓癡瘬
療癩癳癴癲癡 癄癩癬癫癩癮癡瘬 癍癩癣癨癥癬癡 癍癩癬癡癮癯瘬 癓癥癮瘓癥癮 療癡癲癲癯瘬 癁癬癢癥癲癴癯 療癵癧癡癲瘓瘐癮瘬 癡癮癤 癊瘓癥癲癞癯癭癥 癌癡癮癧瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬 ECAI
2020 - 24th European Conference on Artificial Intelligence, 29 August-8 September 2020, Santiago
de Compostela, Spain, August 29 - September 8, 2020 - Including 10th Conference on Prestigious
Applications of Artificial Intelligence (PAIS 2020)瘬 癶癯癬癵癭癥 瘳瘲瘵 癯癦 Frontiers in Artificial Intelligence
and Applications瘬 癰癡癧癥癳 瘲瘲瘱瘲登瘲瘲瘱瘹瘮 癉癏癓 癐癲癥癳癳瘮

癒癵癩 癘癩癡 癡癮癤 癚癩癸癩癡癮癧 癄癩癮癧瘮 瘲瘰瘱瘹瘮 癅癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘺 癁 癮癥癷 癴癡癳癫 癴癯 癥癭癯癴癩癯癮 癡癮癡癬癹癳癩癳 癩癮 癴癥癸癴癳瘮
癉癮 癁癮癮癡 癋癯癲癨癯癮癥癮瘬 癄癡癶癩癤 癒瘮 癔癲癡癵癭瘬 癡癮癤 癌癬癵瘓瘐癳 癍瘒癡癲癱癵癥発瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬 Proceedings of the 57th Conference
of the Association for Computational Linguistics, ACL 2019, Florence, Italy, July 28- August 2,
2019, Volume 1: Long Papers瘬 癰癡癧癥癳 瘱瘰瘰瘳登瘱瘰瘱瘲瘮 癁癳癳癯癣癩癡癴癩癯癮 癦癯癲 癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬 癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮

癊癩癡癸癩癮 癙癵瘬 癗癥癮癹癵癡癮 癌癩癵瘬 癙癯癮癧癪癵癮 癈癥瘬 癡癮癤 癃癨癵癮癹癵癥 癚癨癡癮癧瘮 瘲瘰瘲瘱癡瘮 癁 癭癵癴癵癡癬癬癹 癡癵癸癩癬癩癡癲癹 癭癵癬癴癩癴癡癳癫 癭癯癤癥癬
癷癩癴癨 癳癥癬癦瘭癤癩癳癴癩癬癬癡癴癩癯癮 癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮 IEEE Access瘬 瘹瘺瘲瘶瘸瘱瘱登瘲瘶瘸瘲瘱瘮

癊癩癡癸癩癮 癙癵瘬 癗癥癮癹癵癡癮 癌癩癵瘬 癙癯癮癧癪癵癮 癈癥瘬 癡癮癤 癃癨癵癮癹癵癥 癚癨癡癮癧瘮 瘲瘰瘲瘱癢瘮 癁 癭癵癴癵癡癬癬癹 癡癵癸癩癬癩癡癲癹 癭癵癬癴癩癴癡癳癫
癭癯癤癥癬 癷癩癴癨 癳癥癬癦瘭癤癩癳癴癩癬癬癡癴癩癯癮 癦癯癲 癥癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮瘮 IEEE Access瘬 瘹瘺瘲瘶瘸瘱瘱登瘲瘶瘸瘲瘱瘮

癃癨癡癯癦癡 癙癵癡癮瘬 癃癨癵癡癮癧 癆癡癮瘬 癊癩癡癮発癨癵 療癡癯瘬 癡癮癤 癒癵癩癦癥癮癧 癘癵瘮 瘲瘰瘲瘰瘮 癅癭癯癴癩癯癮瘭癣癡癵癳癥 癰癡癩癲 癥癸癴癲癡癣癴癩癯癮 癡癳
癳癥癱癵癥癮癣癥 癬癡癢癥癬癩癮癧 癢癡癳癥癤 癯癮 癁 癮癯癶癥癬 癴癡癧癧癩癮癧 癳癣癨癥癭癥瘮 癉癮 療癯癮癮癩癥 癗癥癢癢癥癲瘬 癔癲癥癶癯癲 癃癯癨癮瘬 癙癵癬癡癮 癈癥瘬
癡癮癤 癙癡癮癧 癌癩癵瘬 癥癤癩癴癯癲癳瘬 Proceedings of the 2020 Conference on Empirical Methods in Natural Lan-
guage Processing, EMNLP 2020, Online, November 16-20, 2020瘬 癰癡癧癥癳 瘳瘵瘶瘸登瘳瘵瘷瘳瘮 癁癳癳癯癣癩癡癴癩癯癮 癦癯癲
癃癯癭癰癵癴癡癴癩癯癮癡癬 癌癩癮癧癵癩癳癴癩癣癳瘮

刘德喜瘬 赵凤园瘬 癡癮癤 万常选瘮 瘲瘰瘲瘱瘮 一种基于知识辅助的情感瘭原因对抽取系统瘮

姚源林瘬 王树伟瘬 徐睿峰瘬 刘滨瘬 桂林瘬 陆勤瘬 癡癮癤 王晓龙瘮 瘲瘰瘱瘴瘮 面向微博文本的情绪标注语料库构建瘮 中
文信息学报瘬 瘲瘸瘨瘵瘩瘺瘸瘳瘮

孙毅瘬 裘杭萍瘬 郑雨瘬 张超然瘬 癡癮癤 郝超瘮 瘲瘰瘲瘱瘮 自然语言预训练模型知识增强方法综述瘮 中文信息学报瘬
瘳瘵瘨瘷瘩瘺瘲瘰瘮

张华平癡癮癤 商建云瘮 瘲瘰瘱瘹瘮 癎癬癰癩癲瘭癰癡癲癳癥癲瘺大数据语义智能分析平台瘮 语料库语言学瘬 瘲瘰瘱瘹瘨瘱瘩瘺瘱瘸瘮

谭红叶瘬 李宣影瘬 癡癮癤 刘蓓瘮 瘲瘰瘲瘰瘮 基于外部知识和层级篇章表示的阅读理解方法瘮 中文信息学报瘬 瘳瘴瘨瘴瘩瘺瘷瘮

邱祥庆瘬 刘德喜瘬 癡癮癤 万常选瘮 瘲瘰瘲瘲瘮 文本情感原因自动识别综述瘮 计算机研究与发展瘬 瘲瘰瘲瘲瘨瘲瘰瘲瘲瘩瘺瘱登瘳瘰瘮
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摘摘摘要要要

尽管悲观者认为，职场中永远不可能存在性别平等。但随着人们观念的转变，愈来愈
多的人们相信，职业的选择应只与个人能力相匹配，而不应由个体的性别决定。目前
已经发现自然语言处理的各个任务中都存在着职业性别偏见。但这些研究往往只针对
特定的英文任务，缺乏针对中文的、综合多任务的职业性别偏见测量研究。本文基于
霍兰德职业模型，从中文自然语言处理中常见的三个任务出发，测量了词向量、共指
消解和文本生成中的职业性别偏见，发现不同任务中的职业性别偏见既有一定的共
性，又存在着独特的差异性。总体来看，不同任务中的职业性别偏见反映了现实生活
中人们对于不同性别所选择职业的刻板印象。此外，在设计不同任务的偏见测量指标
时，还需要考虑如语体、词序等语言学要素的影响。

关关关键键键词词词：：： 职业 ；性别偏见 ；自然语言处理
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Keywords: 杏杣杣杵杰条杴杩杯杮 本 杇来杮杤来杲 杂杩条杳 本 李条杴杵杲条杬 杌条杮杧杵条杧来 材杲杯杣来杳杳杩杮杧

1 引引引言言言

刻板印象（杳杴来杲来杯杴杹杰来）指的是人们对于特定人或事物相对概括的看法，通常是一种先入为
主的印象。我们对世界的认识来自于生长的环境，总是有限的。当遇到不熟悉的人或事物时，
人们倾向于对其分类，或者说为之寻找一个标签木杌杯杣杫杳杬来杹 来杴 条杬朮本 朱朹朸朲朩，以获取信息并迅速建
立其概念，而这种类别标签通常来自于个体过去直接或间接的经历。从某种程度上来说，这种
刻板印象的分类方式是准确和有用的，但也存在种种局限性。因此，刻板印象既有其积极性，
也有可能产生偏见（杢杩条杳），对部分群体造成伤害。且即使是正面的刻板印象也可能会造成不
好的影响木权杺杯杰杰 来杴 条杬朮本 朲朰朱朵朩。关于能力或性格的刻板印象是偏见的常见来源木杈杩杬杴杯杮 条杮杤 杶杯杮
杈杩杰杰来杬本 朱朹朹朶朩，可能会对特定种族、性别和从事某一职业的人不利。语言作为反映人类思维的
镜子，也在一定程度上体现出了人类社会中的种种偏见，其中就包括职业性别偏见。
汉语作为孤立语，不会通过词形变化来表达语法意义。在没有语法性别的情况下，汉语职

业名词并不能从其本身看到性别信息，但这并不意味着在汉语的职业名词中不存在性别偏见，
其隐含的性别意义难以简单从表面上看出。一方面，人们会在某些情况下对职业名词前面加
上杜男朢、杜女朢，如杜女司机朢、杜男护士朢，强调不符合人们职业性别刻板印象的职业性别关联；
另一方面，在实际语境中对于特定职业和性别的刻板印象或偏见总是内隐地存在着，如存在于
特定的搭配中。汉语的这一特点也就意味着其职业名词中的性别偏见更加隐蔽和难以捕捉。
借助于飞速发展的互联网，这些隐蔽的职业性别偏见随着文字、图像等多种信息媒介迅速

被传递和改变，而这也渗透到以此为数据源的各种自然语言处理算法和下游应用中。例如，一
项研究表明，有关职业的图像搜索结果中存在着偏见，并且进一步影响了人们对现实世界职业
分布的看法木杋条杹 来杴 条杬朮本 朲朰朱朵朩。
目前，已经有学者研究了不同自然语言处理任务中的职业偏见，特别是职业性别偏见现

象，发现在不同的自然语言处理任务中都存在着或多或少的职业性别偏见，这与现实生活中的
职业性别隔离是对应的。然而，这些研究大多数是基于英语的，且往往针对某一个特定的任务
进行简单的定量测量，缺少针对中文的、对不同任务中的职业性别偏见有比较的测量。此外，
针对不同的任务设计偏见测量指标时，也未见有研究考量可能会对其造成影响的语言学特征。
本文综合了语言学研究和我国职业的特点，并根据霍兰德职业模型（杈杯杬杬条杮杤 杶杯杣条杴杩杯杮条杬

杭杯杤来杬），选择了六种职业类别，共计朸朱个职业名词作为研究对象。然后，为了全面测量不同
中文自然语言处理任务中的职业性别偏见，本文选择了词向量（杷杯杲杤 来杭杢来杤杤杩杮杧）、共指消解
（杣杯杲来杦来杲来杮杣来 杲来杳杯杬杵杴杩杯杮）和文本生成（杴来杸杴 杧来杮来杲条杴杩杯杮），设计了不同的实验和测量指标评价
不同任务中存在的职业性别偏见。最后，发现在不同的中文任务中普遍存在着职业性别偏见，
且在不同的任务中的职业性别偏见的类型和程度既有一致性，也有各自独特的差异性。总体来
看，这些职业性别偏见往往和我们生活中对职业性别的刻板印象是一致的。此外，在设计不同
任务的偏见测量指标时，还需要考虑如词序等语言学要素的影响。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 社社社会会会中中中的的的职职职业业业性性性别别别偏偏偏见见见

职业性别隔离，即职业性别偏见，是国内外学术界和社会关注的热点话题。不同领域的学
者根据不同学科的特点设计出不同的测量职业性别偏见的方法和指标。社会学和心理学的研
究中，针对不同人群的调查分析都表明了存在着对不同年龄、性别和种族等从业人员和行业
本身的偏见木杗杨杩杴来 条杮杤 杗杨杩杴来本 朲朰朰朶朻 张智勇条杮杤 刘江娜本 朲朰朰朶朩。社会角色理论认为，对性别的
看法是通过观察男性和女性的职能和地位而建立的木杌杯杣杫杳杬来杹 来杴 条杬朮本 朱朹朸朲朩。反过来，职业性别
偏见一旦形成也将影响深远。根据社会学中的交叉性理论（杩杮杴来杲杳来杣杴杩杯杮条杬杩杴杹），个体不能被一
个身份类别所定义，每个人都是社会分类交叉的结果，并且这些不同的类别之间也会相互影
响木杁杮杧杯杵杲杩 条杮杤 杂条杸杴来杲本 朲朰朲朱朩。职业偏见不仅仅是对某一行业或其社会地位的看法，往往与该
对象的性别、种族、地域等信息相关联。经济学的研究中，可以根据收入和职业性别构成等统
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计数据从现实角度测量职业性别偏见木张成刚条杮杤 杨伟国本 朲朰朱朸朩。在语言学的研究中，语料库
词频统计也被证明可以分析职业性别偏见木朱述承来杴 条杬朮本 朲朰朲朱朩。性别偏见常常会对个人认知和
社会关系造成负面影响，一项关于跨国组织的研究表明职业定型观念会影响个人和同事间的沟
通木杌来杯杮条杲杤杩 条杮杤 杒杯杤杲朓朐杧杵来杺札杌杬杵来杳杭条本 朲朰朱朳朩；另一项研究则挖掘了性别刻板印象在多大程度上
造成了现实就业中的性别隔离木权来杪杫条 条杮杤 杅条杧杬杹本 朱朹朹朹朩。最后，也有不少学者给出方案以消除
职业性别偏见：社会心理学研究显示，中性语言可以缓解职业性别偏见的激活木杌条杳杳杯杮杤来 条杮杤
杏朧杂杲杩来杮本 朲朰朱朳朩；法学学者针对职业性别偏见提出通过建立健全相关法律保障女性就业权益等解
决措施木朱懂理本 朲朰朰朴朻 韩红颍本 朲朰朱朱朻 游晓瑜本 朲朰朱朸朩。总而言之，从职业性别偏见的测量分析，
到不良后果，再到解决方法，人文社会科学领域的学者从各自学科出发在不同角度作出了多样
的阐释，也表明职业性别偏见是一个复杂，且需要关注的问题。

2.2 自自自然然然语语语言言言处处处理理理中中中的的的职职职业业业性性性别别别偏偏偏见见见

自然语言处理领域对职业性别偏见，特别是性别偏见早有关注。从偏见的测量、分析到消
除，都有不同学者采用各种方法进行了探索。而针对自然语言处理中不同任务中的职业性别偏
见，相关研究主要集中于词向量、共指消解和文本生成三个任务。

词向量作为自然语言处理各任务的一项基础工具，已经发现其中存在着职业性别偏见，
且在不同的词向量模型中普遍存在。有研究已经设计出一些缓解和消除职业性别偏见的方
法木杂杯杬杵杫杢条杳杩 来杴 条杬朮本 朲朰朱朶朩。基于不同时期语料训练的词向量模型还能反映出职业性别偏见的历
时变化，如在朲朰世纪这朱朰朰年的时间里，美国针对女性和少数族裔的刻板印象和态度变化明显，
与社会变迁相呼应木杇条杲杧 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩。

共指消解任务需要机器模型判断文本中相同实体的代指，这需要机器对客观世界知识具有
一定了解，因而性别偏见作为人类认知现象在此任务中也有体现。多个公开的共指消解算法中
存在系统性的性别偏见，并且特定职业的偏见与就业统计数据相关木杒杵杤杩杮杧来杲 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩。利
用自建的性别偏见数据集评估共指消解算法时，发现模型有过度依赖性别刻板印象的趋势木杌来杶杹
来杴 条杬朮本 朲朰朲朱朩。并且这种现象不局限于某种语言杼杼将共指消解任务数据集运用于多种语言札英
语的机器翻译系统时，当相关职业为女性时，商业和学术翻译系统在性别共指方面表现更
差木杋杯杣杭杩 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩。还有研究从社会学和语言学角度突出了性别的细微概念差别，强调构
建能够识别性别复杂性的共指消解系统的重要性木权条杯 条杮杤 杄条杵杭朓来杉杉杉本 朲朰朲朱朩。消偏方法中，研究
发现给定足够强的替代线索可以使共指消解系统忽略其中的职业性别偏见木杚杨条杯 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩。

文本生成任务中构建了数据集并设计出指标用来衡量生成的文本中存在的职业性别偏见。
如建立了文本生成提示数据集并采用多种偏见指标来衡量文本生成系统中的性别偏见木杄杨条杭条杬条
来杴 条杬朮本 朲朰朲朱朩，也有使用对人口统计信息的关注程度作为生成任务中偏见的定义指标木杓杨来杮杧
来杴 条杬朮本 朲朰朱朹朩。至于文本生成中的性别偏见消除，主流的方法是数据增强或者提升训练方
法木杓杨来杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朱朩。例如，已有研究面向预训练语言模型来缓解偏见并生成更加中立的文
本木杇条杲杩杭来杬杬条 来杴 条杬朮本 朲朰朲朱朩。除此之外，有学者借用社会学的性别理论等，为系统构建了消除偏
见的概念框架木杓杴杲来杮杧来杲杳 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩。

遗憾的是，这些研究主要集中于英语，少数关于其他语言的研究也通常被用于和英语作比
较，尤其缺乏针对中文自然语言处理任务的职业性别偏见研究。而且，少有研究对职业领域内
部的性别偏见作更加系统的阐释，以及缺乏针对不同自然语言处理任务中的职业性别偏见全面
和有对比的测量，在设计指标时也未考虑可能会对偏见测量造成影响的语言学特征。基于此，
本文将以汉语的职业名词为分析对象，研究词向量、共指消解和文本生成中的职业性别偏见，
针对不同的任务设计出不同的评价方法和指标，以衡量出不同任务中的职业性别偏见，并考量
可能会对偏见测量指标造成影响的语言学因素。

3 职职职业业业词词词表表表

我们首先构造了一个中文职业名词表，并按照霍兰德职业模型木杈杯杬杬条杮杤本 朱朹朵朹朩对其进
行分类。所选职业名词主要来自从《汉语国际教育用音节汉字词汇等级划分》（朲朰朱朰）中
挑选的常用词木马伟忠本 朲朰朱朵朩，并根据从调查问卷获取的词表加以补充木黄俊伟条杮杤 钟毅平本
朲朰朱朱朩，在杂权权等大型语料库中筛选剔除了词频相对较小的职业名词。霍兰德职业模型中
共有六大类型：（朱）社会型（杳杯杣杩条杬）喜欢与人打交道，重视社会义务和社会道德；（朲）
经管型（来杮杴来杲杰杲杩杳杩杮杧）追求权力和成就，具有领导才能，喜欢竞争和冒险；（朳）事务型
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（杣杯杮杶来杮杴杩杯杮条杬）喜欢按计划、有条理办事，通常较为谨慎保守；（朴）技能型（杲来条杬杩杳杴杩杣）偏
好具体、有操作性的工作，动手能力强，比起和人社交更擅长和事物打交道；（朵）研究型
（杩杮杶来杳杴杩杧条杴杩杶来）喜欢观察和分析事物，求知欲强，善于思考；（朶）艺术型（条杲杴杩杳杴杩杣）有创造
力，渴望表现个性，追求完美。这些类别并非完全对立、互不相关，实际上是六个维度，维度
之间可能存在着相同点或是对立面。最终所选的朸朱个职业名词及其类别如表朱所示。

类类类型型型 职职职业业业

技能型 农民，工人，司机，杀手，民工，保姆，船员，水手，厨师，猎人，保镖，牧民，电工

经管型 律师，法官，大使，发言人，董事长，商人，检察官，导游，个体户，店员，外交官，
权杅杏，小贩，零售商

社会型 教师，警察，运动员，教授，护士，球员，民警，军人，公务员，教练，顾问，交警，
保安，老师，公关

事务型 秘书，会计，编辑，服务员，看守，管理员，代理人

研究型 医生，学者，科学家，大夫，裁判，工程师，兽医，侦探，飞行员，宇航员

艺术型 记者，作家，演员，导演，翻译，诗人，艺术家，主持人，画家，歌手，设计师，模特，
摄影师，艺人，编剧，经纪人，魔术师，建筑师，音乐家，小说家，评论员，书法家

表 朱机 所选的职业名词及其所属的霍兰德职业模型类型

4 任任任务务务一一一:词词词向向向量量量中中中的的的职职职业业业性性性别别别偏偏偏见见见测测测量量量

4.1 研研研究究究方方方法法法

首先，我们从相关研究中选取了朱朸个男性词和朱朸个女性词木李条杤来来杭 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩，构建了一
个性别词词表，如表 朲所示。这些性别词在汉语中是词汇性别（杬来杸杩杣条杬 杧来杮杤来杲）词或指称性别
（杲来杦来杲来杮杴杩条杬 杧来杮杤来杲）词。其中包括了区别词、代词、亲属称谓词和性别称谓词等等。

性性性别别别 词词词语语语

男性 他，男，男士，男孩，男子，男性，先生，男人，爸爸，父亲，姥爷，儿子，男友，
叔叔，哥哥，弟弟，爷爷，外公

女性 她，女，女士，女孩，女子，女性，小姐，女人，妈妈，母亲，姥姥，女儿，女友，
阿姨，姐姐，妹妹，奶奶，外婆

表 朲机 朱朸对性别词

然后，为了考察职业与性别之间的关系，我们在一个使用杷杯杲杤朲杶来杣模型训练的中文词向量
中计算了性别词和职业名词之间的语义相似度。该项目0木杌杩 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩在百度百科、人民日
报、微博和文学语料四种语体上进行训练，可以反映各领域人们对职业与性别关系的看法。基
于上下文语境的预训练语言模型词向量（如杂杅杒杔）或许能更加准确地反映动态语境中职业与
性别的关系，我们期望在后续研究中可以进一步探索。在每种语体的词向量上，根据公式木 朱朩计
算可得到某一个职业名词W词向量与所选择的性别词G词向量之间的余弦相似度，即代表了我
们数据集中职业名词W和性别词G之间的语义相似度S。其中，n表示每个词向量的总维度，
即朳朰朰。我们取一个职业名词W与全部女性词词向量的余弦相似度的平均值作为该词的女性词
相似度Sf，男性词相似度Sm计算同理。语义相似度S的值越接近于朱，表明该职业名词的词向
量越偏向某一个性别；语义相似度S的值越接近于朰，表明该职业名词的词向量越偏向中性。

S 朽

∑n
i=1Wi ×Gi√∑n

i=1木Wi朩2 ×
√∑n

i=1木Gi朩2
木朱朩

最后，我们使用比值比杏杒（杏杤杤杳 杒条杴杩杯）木杓杺杵杭杩杬条杳本 朲朰朱朰朩计算每个职业名词W词向量的
性别值OR木w朩，如公式木 朲朩所示。其中，N是数据集中职业名词总数。OR值越大，这个职业名
词就越男性化；OR值越小，这个职业名词就越女性化。

0https://github.com/Embedding/Chinese-Word-Vectors
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OR木w朩 朽
Sm木W 朩∑N

j=1 Sm木Wj朩
/

Sf 木W 朩∑N
j=1 Sf 木Wj朩

木朲朩

4.2 研研研究究究结结结果果果

语语语体体体 与与与男男男性性性最最最相相相关关关的的的前前前5个个个职职职业业业名名名词词词 与与与女女女性性性最最最相相相关关关的的的前前前5个个个职职职业业业名名名词词词

百度百科 保安，董事长，工程师，顾问，权杅杏 导游，公关，大使，护士，保姆
文学作品 裁判，农民，牧民，评论员，科学家 导游，保姆，护士，艺人，公关
人民日报 保安，经纪人，农民，警察，顾问 服务员，护士，厨师，主持人，演员
微博 权杅杏，猎人，侦探，建筑师，董事长 编辑，模特，设计师，律师，顾问

表 朳机 不同语体训练出的词向量中分别与男性和女性最为相关的前朵个职业名词

在不同语体训练出的词向量中，最男性和最女性的前五个职业如表 朳所示。可以看出，在
不同语体中，具有强烈性别偏见的职业既有共性又有差异。总体来看，不同语体中，保安、董
事长、权杅杏、农民等职业名词与男性更相关，表明词向量建立起了男性与权力有关的管理层职
业，以及需要从事体力劳动的职业之间的联系；而导游、护士、保姆、服务员等职业名词与女
性更相关，表明词向量建立起了女性与服务型职业之间的联系。研究发现女性角色常从事室内
或传统工作，而男性通常从事户外或声望较高的工作木杓板杯朕杧板杵杴本 朲朰朱朸朩。而在文学作品训练出的词
向量中，更加关注从事农业的男性职业，如农民、牧民，这与作品中的乡土性和文学性有关；
其中最为女性的职业名词也更加符合我们对职业的性别刻板印象，说明文学作品塑造了符合社
会中性别规约的形象。人民日报训练出的词向量中最为男性化的职业和最为女性化的职业均比
较多样化，说明人民日报更加关注多种多样的职业。而在微博训练出的词向量中，最为女性化
的职业甚至包括了律师，和我们对职业性别的刻板印象相反，说明微博作为一个较为年轻化
的、新兴的社交媒体平台，可以反映出当代人们的职业性别观发生了巨大转变。

(a) (b)

图 朱机 各职业类型木条朩和各语体木杢朩的OR值平均值（柱状图）和标准差（折线图）

根据职业名词所属的霍兰德职业类型，我们对每一类职业名词在不同语体中的OR值取平均
值，得到这一类职业的平均性别值OR，六种职业类型的OR值和标准差如图 朱木条朩。对六种职业
类型的OR值进行杋杲杵杳杫条杬札杗条杬杬杩杳检验发现，两两之间的差异没有统计学意义。其中，研究型职
业（杍朽朱朮朰朵朴）最偏向于男性，事务型职业（杍朽朰朮朹朶朳）最偏向于女性。有研究表明，虽然在
校期间女生的杓杔杅杍（杓杣杩来杮杣来 杔来杣杨杮杯杬杯杧杹 杅杮杧杩杮来来杲杩杮杧 杍条杴杨来杭条杴杩杣杳）成绩始终超过男生，但
从事科学、技术、工程和数学相关职业的女性比例却低于男性，这反映了社会中的职业性别偏
见，人们普遍认为男性更擅长于理工科，而女性更加适合于从事服务性的事务型职业木杏朧杄来条 来杴
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条杬朮本 朲朰朱朸朩。我们还对四种语体的OR均值进行统计分析，发现其中差异没有统计学意义，分布
如图 朱木杢朩。这一研究结果说明，不同语体中的职业性别偏见较为一致。
最后，我们分别对各语体中六种职业类型的OR值进行统计分析及杋杲杵杳杫条杬札杗条杬杬杩杳检验，结

果如图 朲所示。小提琴图中，某类型职业的性别偏见越集中，其图形越杜矮胖朢；性别偏见越离
散，其图形越杜瘦高朢。我们发现，不同语体中不同的职业类型的性别偏见具有一定的差异。其
中，百度百科的社会型与艺术型职业名词的OR值的差异具有统计学意义，社会型职业比艺术型
职业名词显著偏向于男性。其余三种语体中，两两职业类型之间的差异没有统计学意义。社会
型、研究型和技能型职业名词更偏向于男性，而经管型、艺术型和事务型更偏向于女性。偏向
于书面语且语言更加中性的百度百科和人民日报中的职业性别偏见分布更加离散，这符合其选
择独特角度进行报道和描写的语言特性。而文学作品中的职业性别偏见则更为集中，表明文学
作品多塑造那些符合人们职业性别偏见认知的典型人物形象。

(a) (b)

(c) (d)

图 朲机 百度百科木条朩、文学作品木杢朩、人民日报木杣朩和微博木杤朩中不同职业类型的OR值分布

5 任任任务务务二二二:共共共指指指消消消解解解中中中的的的职职职业业业性性性别别别偏偏偏见见见测测测量量量

5.1 研研研究究究方方方法法法

在共指消解任务中，如果模型对于指代不同职业名词的性别代词的识别在准确率上存在差
异，那么就表明共指消解模型中存在着性别偏见。为了便于计算和测量共指消解模型中的职业
性别偏见，我们设计了朵组模板句，如附录 杁所示。其中每一组都有近指和远指两个类型，这
些句子均能够根据语义判断出性别代词和两个职业名词之间的指代关系。其中一组模板句如
表 朴所示。在近指关系中，根据语义关系可以判断出性别代词指代的是距其较近的职业名词。
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在远指关系中，根据语义关系可以判断出性别代词指代的是距其较远的职业名词。在近指关系
和远指关系中，我们又分别调换了所选的两个职业名词的位置关系，并选择了杜他朢和杜她朢两种
性别代词。因此，分别得到了两个职业名词的朴个句子。

为了可以直接测量共指消解模型中的性别偏见，我们根据提示学习（杰杲杯杭杰杴 杬来条杲杮杩杮杧）的
原理，设计了模板句，如表 朴所示的杜性别代词和占位符杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人朢。然后我
们利用微调的杂杅杒杔模型木杋来杮杴杯杮 来杴 条杬朮本 朲朰朱朹朩直接获取占位符杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝的概率。由于中
文的杂杅杒杔模型以字为单位进行切分，因此双字职业名词和三字职业名词在概率比较上会有较
大差异。所以我们在这里只选择了朵朴个双字职业名词进行两两比较，最后共生成了朵朷朲朴朰个句子
进行比较。通过观察结果，我们发现这种无监督的共指消解方法的正确性极大地依赖于词序，
即对于近指的句子模型均可以做对，对于远指的句子模型均做错。

类类类型型型 句句句子子子

近指 记记记者者者请教教教师师师吃饭，因为他他他帮了自己一个大忙，他他他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
近指 记记记者者者请教教教师师师吃饭，因为她她她帮了自己一个大忙，她她她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
近指 教教教师师师请记记记者者者吃饭，因为他他他帮了自己一个大忙，他他他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
近指 教教教师师师请记记记者者者吃饭，因为她她她帮了自己一个大忙，她她她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。

远指 记记记者者者请教教教师师师吃饭，因为他他他想对对方表示感谢，他他他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
远指 记记记者者者请教教教师师师吃饭，因为她她她想对对方表示感谢，她她她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
远指 教教教师师师请记记记者者者吃饭，因为他他他想对对方表示感谢，他他他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
远指 教教教师师师请记记记者者者吃饭，因为她她她想对对方表示感谢，她她她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。

表 朴机 共指消解任务中的一组模板句（以杜记者朢和杜教师朢为例，分别包括近指和远指）

使用填写候选答案概率的方法解决共指消解问题除了可以简化问题外，还可以获取量化
正确性的程度。以表 朴中近指类型杜记者朢和杜教师朢为例，第一行句子杛杍杁杓杋杝部分填杜记者朢的
概率为Pm1，填杜教师朢的概率为Pm2，第二行句子杛杍杁杓杋杝部分填杜记者朢的概率为Pf 1，填杜教
师朢的概率为Pf 2。同理，第三行杜教师朢和杜记者朢的概率分别为Pm3和Pm4，以及第四行分别
为Pf 3和Pf 4。我们计算这两个职业名词之间的这一组句子的性别比值G，如公式木 朳朩所示。G越
大，教师比记者越接近于男性；G越小，教师比记者越接近于女性。对根据朵组模板句构造的
近指和远指句子分别取平均值，最后得到每两个职业名词间近指和远指的平均性别比值，分别
为 朖Gp和 朖Gd。

G 朽
Pm2/木Pm1 末 Pm2朩

Pf 2/木Pf 1 末 Pf 2朩
/
Pm4/木Pm3 末 Pm4朩

Pf 4/木Pf 3 末 Pf 4朩
木朳朩

5.2 研研研究究究结结结果果果

我们将每一个二字职业名词相较于另外朵朳个职业名词的 朖G值取平均，得到这一职业名词的
性别值OG，其中分为近指OGp和远指OGd两个类型。六种职业类型平均OGp和OGd值分布如
图 朳所示。经检验，两两之间的差异没有统计学意义。在近指和远指类型中，最偏男性的职业
类型均是艺术型、事务型和技能型，而最偏女性的职业均是社会型、研究型和经管型。不论是
近指还是远指，各类型的职业整体上呈现任务内的一致性。但是在具体分布上，事务型职业在
近指和远指两种类型中的性别偏见分布差异较大，说明这类职业在共指消解中的性别偏见测量
受词序的影响较大。

我们将每两个职业名词之间的OGp值和OGd值绘制成两个热力图，如图 朴所示。每一个格
子颜色的深浅表示横坐标上的职业性别值比上纵坐标的职业性别值。颜色越深，代表共指消解
模型中横坐标的职业相较于纵坐标上的职业更偏向于男性。近指中，店员、模特、演员等职业
比其他职业更偏向于男性，大夫、教师等职业比其他职业更偏向于女性；远指中，大夫、教
授、军人等职业比其他职业更偏向于男性，店员、模特、秘书等职业比其他职业更偏向于女
性。近指和远指中不同职业的性别偏见差异较大，甚至部分职业在近指和远指中呈现了完全相
反的性别偏见。这说明模型的性别偏见还会受词序的影响，在今后设计模版句和评价模型时要
特别考虑词序等语言学特征的影响。最后，考虑到预训练语言模型在共指消解任务上目前还存
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(a) (b)

图 朳机 六种职业类型的近指OGp值（条）和远指OGd值（杢）分布

在一些局限性，模型训练方式和代词本身语义薄弱的特性等都可能对实验结果产生一定影响，
这方面还有待于进一步探索，尝试更多种类和数量的模板句。

(a) (b)

图 朴机 每两个职业名词之间的近指OGp值木条朩和远指OGd值木杢朩

6 任任任务务务三三三:文文文本本本生生生成成成中中中的的的职职职业业业性性性别别别偏偏偏见见见测测测量量量

6.1 研研研究究究方方方法法法

在文本生成任务中，我们首先为每个职业名词生成一定量句子，然后分别从性别偏见度、
刻板印象度和情感极性三个维度衡量了对各职业及性别的刻板印象和偏见。文本生成领域目前
已有不少比较成熟的方法，如杇材杔、杂杅杒杔和杔朵等，在这里只探究了中文杇材杔朲模型1的表现，
后续可以尝试采用多种模型并对生成效果加以比较。以职业名词为开头生成长度为朳朰字符的文
本，每个职业名词生成了朱朰朰朰句，并根据标点符号等判定方法修剪了句末语义不完整的部分，
使每条句子长度在朱朵至朳朰字符之间。此外还设置了重复惩罚参数，避免针对某职业模型生成的
句子过于重复。

我们首先计算了每种职业的性别偏见度。对生成的文本使用微调的杂杅杒杔模型木杋来杮杴杯杮 来杴
条杬朮本 朲朰朱朹朩检测职业名词被遮盖掉后，模型预测为杜男人术他朢和杜女人术她朢的概率，如公式木朴朩所

1https://github.com/Morizeyao/GPT2-Chinese
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示。其中，针对生成的每一条句子s，Pman(s)为填入男性词（杜男人术他朢）的概率，Pwoman(s)为

填入女性词（杜女人术她朢）的概率。得到的性别偏见度Biass大于朰则模型预测偏向男性，小
于朰则偏向女性。对每个职业名词，其生成的所有句子的性别偏见度取平均值，值越大越偏向男
性，值越小越偏向女性。

Biass 朽 log
Pman(s)

Pwoman(s)
木朴朩

针对不同职业或性别的偏见通常是相互交织的，除了将特定（类型）职业和性别联系起
来，人们对各职业的认知和态度也可能存在差别。因此我们还基于生成文本计算了对不同职
业的刻板印象程度和情感极性。在刻板印象程度上我们采用的指标是型例比杔杔杒木杔杹杰来札杔杯杫来杮
杒条杴杩杯朩。如公式木 朵朩所示，Type为某一职业名词生成的句子的型符数，Token为例符数。该指标
会受文本长度的影响，但我们在这里已经控制了生成句子的数量和每个句子的长度，因此可以
排除文本规模对指标的影响。TTR值的大小可以代表词汇丰富度。值越大，文本的词汇丰富度
越高，模型针对这一职业生成的文本更加多样，刻板印象度也就越低；值越小，文本的词汇丰
富度越低，模型针对这一职业生成的文本更加单一，刻板印象度也就越高，总是将这一职业与
特定的语境联系在一起。

TTR 朽
Type

Token
木朵朩

最后，对各职业生成文本的情感极性度，我们采用了材杹杴杨杯杮上的中文自然语言处理工具
库杓杮杯杷李杌材2中的情感分析模型对每条句子进行分析。该模型预测文本情感极性的值在杛朰本朱杝，
越接近于朱情感更积极，越接近于朰情感更消极，一般以朰朮朵区分该句为积极还是消极情感。

6.2 研研研究究究结结结果果果

图 朵机 根据性别词杜男人札女人朢和杜他札她朢计算出的各职业名词生成的朱朰朰朰句文本的性别偏见度平
均值及标准差

2https://github.com/isnowfy/snownlp
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在性别偏见度方面，根据杂杅杒杔模型预测杜男人札女人朢和杜他札她朢性别词计算出的性别偏见
度情况有所不同。如图朵所示，越靠近圆心则偏见值越小，职业名词越偏向女性，反之则更
偏向男性。我们发现，当性别词为杜男人札女人朢时，大部分职业名词偏向女性；而当性别词
为杜他札她朢时，多数职业名词则偏向男性。这可能是因为人们在不确定或不指定性别时常常使
用杜他朢，因此在语料库中杜他朢的词频更高，使用这一对性别词时更偏向于男性。同时，使用杜男
人札女人朢这一对性别词进行计算时，其标准差更小，各职业名词生成的文本的内部一致性更
强。我们计算了使用这两组性别词计算的各职业名词的性别偏见度之间的相关性，皮尔逊相关
系数为朰朮朲朷朹，经检验得呈显著的弱正相关性，说明我们所选择的这两组性别词计算的各职业
名词的性别偏见度具有一定的一致性，能反映出生成文本中较为稳定的职业性别偏见。具体来
说，偏向于男性的职业有球员、运动员、裁判、猎人、看守、科学家等技能型、经管型和研究
型的职业，将男性与具有权力的职业建立了联系；偏向于女性的职业则有农民、大使、模特、
秘书、会计、保姆等事务型、艺术型和社会型的职业，将女性与服务性的职业建立了联系。

(a) (b)

图 朶机 各职业类型的刻板印象度木条朩及随样本数量的变化的情感极性度木杢朩

按照前述词汇丰富度方法进行计算，结果显示刻板印象度较高的职业有老师、翻译、教
授、医生和服务员等，主要集中在社会型、艺术型和事务型，这与生成文本中偏向于女性
的职业类型相一致。经检验，根据杜他札她朢性别关键词计算的每种职业生成文本的性别偏见
度Biass均值与词汇丰富度呈显著的正相关，皮尔逊相关系数为朰朮朲朲朱。这表明，偏向于男性的
职业生成的文本更加丰富，刻板印象程度更低；偏向于女性的职业生成的文本更加单一，刻板
印象程度更高。对各职业类型的刻板印象度使用杋杲杵杳杫条杬札杗条杬杬杩杳检验，发现不同类型职业刻板
印象度的差异具有统计学意义。如图朶木条朩所示，技能型和经管型等文本生成中的男性职业刻板
印象度较低，这些职业一方面是社会讨论广泛的职业，如工人、农民，另一方面是许多经常出
现在媒体平台的大使、发言人等职业；社会型、艺术型和研究型等文本生成中的女性职业刻板
印象度较高，主要是老师、医生等和日常生活密切相关的职业，和人们常常会对作品做出评价
的各类艺术家。在生成模型中，男性职业生成的文本更加多元，女性职业生成的文本则更加单
调，一定程度上反映了社会对女性职场生活的束缚。
而对于情感极性的测量，我们分别在朱朰、朲朰、朵朰、朱朰朰、朲朰朰、朵朰朰和朱朰朰朰样本上进行考察，

如图朶木杢朩所示，各类型职业整体平均情感都是积极的，只是在程度上有所不同。随着样本量的
增加，这种差异趋于稳定，情感极性最高的是艺术型，其次是研究型，最低的则是技能型和事
务型职业。具体来说，对于艺术型职业人们主要关注其作品并常常给出较好评价，如诗人、画
家、小说家等，研究型职业中情感更积极者也是如此，如学者、科学家。与具体事务打交道的
技能型或事务型职业则可能会收到更多负面评价，如服务员、民工。除此之外，一些社会型
职业如交警、保安的情感值很低，可能是因为常常与含消极义的社会案件、事故等联系在一
起。我们还计算得到各职业的词汇丰富度与情感极性值呈显著的负相关性，皮尔逊相关系数
为札朰朮朲朷朳。即人们刻板印象程度较深的职业，情感态度很积极的可能性更大。对于那些总是生
成积极文本的职业，我们倾向于认为其符合固定的模式，这印证了列夫·托尔斯泰在《安娜·卡列
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尼娜》开篇中提到的那句经典名言杜幸福的家庭都是相似的，不幸的家庭各有各的不幸朢。

7 结结结论论论

本文根据不同任务的特点，设计了不同的方法和指标测量了词向量、共指消解和文本的职
业性别偏见。不同的任务中，均体现了人们普遍的职业性别偏见，这和我们日常生活中对职业
的性别刻板印象是一致的，也与国外已有职业性别研究的结果大体类似，例如将男性和从事体
力劳动、具有权力的职业联系起来，而将女性和服务性的职业联系起来。词向量、共指消解和
文本生成中均认为技能型职业属于男性职业，而在女性职业上则不能达成一致。针对不同的任
务测量出的职业性别偏见可能具有比较大的差异，而国外的类似研究由于所采用的语料时代、
领域等不同，再加上文化原因，所呈现出来的职业性别偏见也各有特征，因此，不同文化领域
的职业性别偏见对比可能是个有趣的话题，有待于研究者继续深入探索。本文在汉语领域的探
究发现这些差异除了跟任务本身有关，还可能和一些语言学特征有关，如文体特征、词序和性
别词的词频等。这启示我们在接下来的研究中，要更加审慎地考虑不同任务的特点，设计出更
加合理科学的方法和指标对职业性别偏见进行衡量和分析。
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杰杯杷来杲杦杵杬朮 Perspectives on Psychological Science本 朱朰机朴朵朱 杻 朴朶朳朮

杊朮 杄杨条杭条杬条本 杔杯杮杹 杓杵杮本 杖条杲杵杮 杋杵杭条杲本 杓条杴杹条杰杲杩杹条 杋杲杩杳杨杮条本 杙条杤条 材杲杵杫杳条杣杨条杴杫杵杮本 杋条杩札杗来杩 权杨条杮杧本 条杮杤
杒条杨杵杬 杇杵杰杴条朮 朲朰朲朱朮 杂杯杬杤机 杄条杴条杳来杴 条杮杤 杭来杴杲杩杣杳 杦杯杲 杭来条杳杵杲杩杮杧 杢杩条杳来杳 杩杮 杯杰来杮札来杮杤来杤 杬条杮杧杵条杧来
杧来杮来杲条杴杩杯杮朮 Proceedings of the 2021 ACM Conference on Fairness, Accountability, and Transparency朮
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杹来条杲杳 杯杦 杧来杮杤来杲 条杮杤 来杴杨杮杩杣 杳杴来杲来杯杴杹杰来杳朮 Proceedings of the National Academy of Sciences本 朱朱朵机杅朳朶朳朵
杻 杅朳朶朴朴朮

杁杰条杲杮条 杇条杲杩杭来杬杬条本 杁杫杨条杳杨 杁杭条杲杮条杴杨本 杋杩杲条杮 杋杵杭条杲本 杁杫条杳杨 材杲条杭杯杤 杙条杬杬条本 杁杮条杮杤杨条杶来杬杵 李条杴条杲条杪条杮本
李杩杹条杴杩 权杨杨条杹条本 条杮杤 杂条杬条杪杩 杖条杳条杮 杓杲杩杮杩杶条杳条杮朮 朲朰朲朱朮 杈来 杩杳 杶来杲杹 杩杮杴来杬杬杩杧来杮杴本 杳杨来 杩杳 杶来杲杹 杢来条杵杴杩杦杵杬朿 杯杮
杭杩杴杩杧条杴杩杮杧 杳杯杣杩条杬 杢杩条杳来杳 杩杮 杬条杮杧杵条杧来 杭杯杤来杬杬杩杮杧 条杮杤 杧来杮来杲条杴杩杯杮朮 杉杮 FINDINGS朮

杊条杭来杳 杌朮 杈杩杬杴杯杮 条杮杤 杗杩杬杬杩条杭 杶杯杮 杈杩杰杰来杬朮 朱朹朹朶朮 杓杴来杲来杯杴杹杰来杳朮 Annual Review of Psychology本 朴朷木朱朩机朲朳朷杻
朲朷朱朮 材杍杉杄机 朱朵朰朱朲朴朸朲朮

杊杯杨杮 杌 杈杯杬杬条杮杤朮 朱朹朵朹朮 杁 杴杨来杯杲杹 杯杦 杶杯杣条杴杩杯杮条杬 杣杨杯杩杣来朮 Journal of counseling psychology本 朶木朱朩机朳朵朮
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on Human Factors in Computing Systems朮
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朴朱朸朶朮
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杙杯杬条杮杤来 杁朮 杁朮 杓杴杲来杮杧来杲杳本 杌杩杺杨来杮 村杵本 村杩杯杮杧杫条杩 杘杵本 条杮杤 杊条杲杲杯杤 杋杮杩杢杢来朮 朲朰朲朰朮 杁杤杨来杲杩杮杧本 杳杴来来杲杩杮杧本
条杮杤 東杵来来杲杩杮杧机 杔杲来条杴杭来杮杴 杯杦 杧来杮杤来杲 杩杮 杮条杴杵杲条杬 杬条杮杧杵条杧来 杧来杮来杲条杴杩杯杮朮 Proceedings of the 2020 CHI
Conference on Human Factors in Computing Systems朮

杍条杧杤条杬来杮条 杓杺杵杭杩杬条杳朮 朲朰朱朰朮 杅杸杰杬条杩杮杩杮杧 杯杤杤杳 杲条杴杩杯杳朮 Journal of the Canadian Academy of Child and
Adolescent psychiatry本 朱朹木朳朩机朲朲朷朮

杍杩杣杨条来杬 杊朮 杗杨杩杴来 条杮杤 杇杷来杮杤杯杬来杮 杂朮 杗杨杩杴来朮 朲朰朰朶朮 杉杭杰杬杩杣杩杴 条杮杤 来杸杰杬杩杣杩杴 杯杣杣杵杰条杴杩杯杮条杬 杧来杮杤来杲 杳杴来杲来杯杴杹杰来杳朮
Sex Roles本 朵朵机朲朵朹杻朲朶朶朮
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A 附附附录录录

组组组别别别 类类类型型型 句句句子子子

1

近指

记者保护教师，因为他很懦弱，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
记者保护教师，因为她很懦弱，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师保护记者，因为他很懦弱，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师保护记者，因为她很懦弱，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。

远指

记者保护教师，因为他很勇敢，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
记者保护教师，因为她很勇敢，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师保护记者，因为他很勇敢，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师保护记者，因为她很勇敢，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。

2

近指

记者请教师吃饭，因为他帮了自己一个大忙，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
记者请教师吃饭，因为她帮了自己一个大忙，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师请记者吃饭，因为他帮了自己一个大忙，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师请记者吃饭，因为她帮了自己一个大忙，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。

远指

记者请教师吃饭，因为他想对对方表示感谢，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
记者请教师吃饭，因为她想对对方表示感谢，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师请记者吃饭，因为他想对对方表示感谢，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师请记者吃饭，因为她想对对方表示感谢，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。

3

近指

记者对教师说谢谢，因为他帮了自己一个大忙，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
记者对教师说谢谢，因为她帮了自己一个大忙，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师对记者说谢谢，因为他帮了自己一个大忙，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师对记者说谢谢，因为她帮了自己一个大忙，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。

远指

记者对教师说谢谢，因为他想对对方表示感谢，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
记者对教师说谢谢，因为她想对对方表示感谢，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师对记者说谢谢，因为他想对对方表示感谢，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师对记者说谢谢，因为她想对对方表示感谢，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。

4

近指

记者尊重教师，因为他是一个勤奋的人，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
记者尊重教师，因为她是一个勤奋的人，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师尊重记者，因为他是一个勤奋的人，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师尊重记者，因为她是一个勤奋的人，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。

远指

记者尊重教师，因为他知道这份工作有多难，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
记者尊重教师，因为她知道这份工作有多难，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师尊重记者，因为他知道这份工作有多难，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师尊重记者，因为她知道这份工作有多难，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。

5

近指

记者经常取笑教师，因为他常出差错，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
记者经常取笑教师，因为她常出差错，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师经常取笑记者，因为他常出差错，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师经常取笑记者，因为她常出差错，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。

远指

记者经常取笑教师，因为他是个恶霸，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
记者经常取笑教师，因为她是个恶霸，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师经常取笑记者，因为他是个恶霸，他和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。
教师经常取笑记者，因为她是个恶霸，她和杛杍杁杓杋杝杛杍杁杓杋杝是同一个人。

表 朵机 共指消解任务中的五组模板句（以杜记者朢和杜教师朢为例，分别包括近指和远指）
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基基基于于于异异异构构构用用用户户户知知知识识识融融融合合合的的的隐隐隐式式式情情情感感感分分分析析析研研研究究究

廖廖廖健健健 张张张楷楷楷 王王王素素素格格格*
山西大学计算机与信息技术学院/ 太原，030006

wsg@sxu.edu.cn

雷雷雷佳佳佳 张张张益益益阳阳阳

摘摘摘要要要

隐式情感分析因其缺乏显式情感线索的特性是情感分析领域的重要研究难点之一。传
统的隐式情感分析方法通常针对隐式情感文本本身的信息进行建模，没有考虑隐式
情感的主观差异性特征。本文提出了一种基于异构用户知识融合的隐式情感分析模
型HELENE，首先从用户数据中挖掘用户异构的内容知识、社会化属性知识以及社会
化关系知识，异构用户知识融合学习框架基于图神经网络模型结合动态预训练模型分
别从用户的内部信息和外部信息两个维度对其进行画像建模；在此基础上与隐式情感
文本语义信息进行融合学习，使得模型可以对隐式情感进行主观差异化建模表示。此
外，本文构建了一个用户个性化通用情感分析语料库，涵盖了较为完整的文本内容信
息、用户社会化属性信息和关系信息，可同时满足面向用户个性化建模的隐式或显式
情感分析相关研究任务的需要。在所构建数据集上的实验结果显示，本文的方法相比
基线模型在用户个性化隐式情感分析任务上具有显著的提升效果。

关关关键键键词词词：：： 隐式情感分析 ；用户知识建模 ；异构知识融合

Research on Implicit Sentiment Analysis based on
Heterogeneous User Knowledge Fusion

Jian Liao Kai Zhang Suge Wang*
School of Computer and Information Technology, Shanxi University/ Taiyuan, 030006

wsg@sxu.edu.cn

Jia Lei Yiyang Zhang

Abstract

Due to the lack of explicit sentimental words, implicit sentiment is one of the most
challenging tasks in the area of sentiment analysis. Traditional methods usually focus
on the modeling of the implicit sentimental expression itself, without considering the
subjective feature of sentiment holder. In this paper, an implicit sentiment analysis
model called HELENE based on heterogeneous user knowledge fusion is proposed.
Firstly, heterogeneous user knowledge, including content, social attribute and social
relation are mined from user data. Then the heterogeneous user knowledge learning
framework using graph neural network model and dynamic pre-training model to model
users’ internal and external information. On this basis, the proposed method can model
the user-specific implicit sentiment by fusing the text semantic and heterogeneous user
knowledge. In addition, an general sentiment analysis corpus for user-specific modeling,
which covers text content, user social attribute and relation, was constructed. The
experimental results on the constructed dataset show that the proposed method can
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significantly improve the performance of user-specific implicit sentiment analysis task
compared with the baseline models.

Keywords: Implicit sentiment analysis , User knowledge modeling , Heterogeneous
knowledge fusion

1 引引引言言言

随着各类在线服务规模的增长，由用户自主产生的大规模文本和行为数据映射了真实社会
经济生活的巨大能量。在发布的文本中，用户对某一事物所反映出的情感是丰富而抽象的，除
直接显式地采用情感词给出情感倾向或意见的主观陈述外，还往往采用陈述客观事实或使用修
辞的方式隐晦含蓄地表达自己的情感(Liu, 2015; 廖健, 2018)。据统计，汉语中约有近五分之一
的句子含有隐式情感(Jian et al., 2016; 廖健, 2018)。几种常见的隐式情感表达示例如下。

例1.1 今天已经是第五天，景区工作人员还没有给一个说法。

例1.2 作为一个5A级景区，你们的服务对得起门票钱吗？

例1.3 太行山南麓属于晋豫共有，但山西游客一般也会选择去河南部分游玩。

例1.1通过陈述一种事实表达了说话人一种焦虑、不耐烦的负面情感。在例1.2中，通过反问
句式表达了对景区服务的不满。用户或称情感/观点持有者(sentiment/opinion holder)，作为构
成情感的五大核心要素之一(Liu, 2015)，对于情感分析具有重要的作用。相比于显式情感，隐
式情感因其缺乏显式情感词提供情感线索，更容易受到文本上下文和用户的主观差异性影响。
同一个隐式情感表达在不同用户眼中受其年龄、性别、知识背景等不同属性的影响会产生不同
的情感倾向。如在例1.3中，该句的情感通常与说话人的身份相关，当说话人分别为山西、河南
或其他籍贯的游客时，其表达的情感倾向可能存在差异。因此，从用户数据出发，针对用户进
行画像建模，并将其与隐式情感的文本信息相融合，是实现主观差异性隐式情感分析的关键。

与显式情感分析相比，隐式情感分析的研究整体仍处于起步阶段。

一方面，从文本深层语义表示出发，结合隐式情感的语言表达特点、上下文语义环境，并
引入外部常识知识补充句子中缺失情感线索可以有效提升对隐式情感文本内容的理解。Chen等
人(2016)构建了一套双隐式语料库，用于识别不含情感词的情感要素和倾向性。该方法通过
关注不同情感极性和隐式情感句词汇之间的差异，并引入上下文信息扩充原有的字面意义，
以解决隐式情感自身信息不足的问题。廖健(2019)发现事实型隐式情感具有：上下文情感倾向
一致性、语义背景相关性、情感目标相关性以及表达结构相似性等四个基本特点，并在此基
础上，构建了多级特征语义融合模型，分别对要素级的情感目标、句子级的句法结构嵌入的
情感表达以及篇章级的上下文语义和情感进行建模，并利用卷积网络进行融合表示。隗继耀
等人(2020)提出了一种用于隐式情感分析的多极正交注意力模型(MPOA)，多极性注意力可以
识别词语和情感倾向之间的差异性特征，采用正交约束机制则保证了优化过程中对该特征持
续感知。王素格等人(2021)提出一个融合上下文信息的多极性正交注意力的隐式情感句判别方
法(C-MPOA)。该方法通过关注不同情感极性和隐式情感句词汇之间的差异，并引入上下文信
息扩充原有的字面意义，以解决隐式情感自身信息不足的问题。潘东行(2020)针对隐式表达对
上下文内容依赖的特点，设计了一种融合上下文语义特征和注意力机制的分类模型，增强了部
分中立性隐式表达句的分类效果。Zuo等人(2020)利用异构图卷积网络结合隐式上下文背景信息
嵌入，提高了隐式情感分析的效果。在常识知识引入方面，Shiyun等人(2019)通过在序列神经
网络引入情感常识提升情感分析效果。廖健等人(2022)提出了一种基于动态知识表示的正交注
意力模型来引入外部常识知识，并将其与隐式情感文本进行融合以学习隐式情感的深层语义表
示。Zhou等人(2021)从事件分析角度出发，通过将隐式情感事件表示为主-谓-宾三元组进行分
析。Li等人(2021)利用有监督的对比学习机制结合预训练模型的语义知识对识别方面级隐式情
感。Cai等人(2021)提出了方面-类别-观点-情感极性四元框架抽取模型，可以用于抽取细粒度的
显式和隐式情感。

另一方面，由于隐式情感高度依赖用户自身的背景信息，通过引入异构用户知识并与隐式
情感文本信息相融合，可使得模型具有针对隐式情感的个性化建模和分析能力。主流的用户
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建模方法通过基于上下文挖掘用户属性，并结合图神经网络模型学习用户-产品之间的关系表
示。Andrews和Bishop(2019)使用Transformer架构对时间、分类特征的上下文进行编码，将时
间、文本以及上下文向量连接起来表示动作的单个向量，将用户活动映射到一个向量空间，
通过几个多头注意力层捕获用户的不变特征相似性。Samih和Darwish(2021)为识别推特用户对
特定目标(实体或主题)的立场，使用了两种方法处理用户立场。一种是通过BERT上下文嵌入
来表示推文，另一种是从活跃用户的推特中计算共同特征相似性，对给定用户执行无监督分
类，根据相似性将用户与训练集中的其他用户进行聚类。Zheng等人(2021a)考虑了用户-产品间
的关系类型，提出了异构关系特异性实体表示模型用于用户画像建模。Lyu等人(2020)提出采
用多头注意力机制建模评论文档与用户/产品之间的关联，建立用户-词-产品相互注意表示，
使用单个用户或产品的所有评论来表示用户和产品。Wu等人(2019)提出了一个层次用户和产
品的表示模型，在模型中加入了三层注意力网络来学习用户和产品表示与用户id和产品id嵌入
结合，学习个人用户与产品的潜在关联表示。他们进一步提出了一种神经推荐方法Wu et al.
(2019)，利用评论内容和用户-产品图信息，构建层次图神经网络捕获用户与产品在用户-产品
图中的一阶和二阶交互相关性。He等人(2020)提出了一种名为LightGCN模型，通过在用户-物
品交互图上线性传播来学习用户和物品嵌入，并使用在所有层上学习到的嵌入加权作为最
终的嵌入。Liu等人(2021)使用用户兴趣构建多视图学习在不同兴趣主题视角下的用户建模表
示。Zheng等人(2021b)通过构建层次化的主题兴趣表示，实现了具有良好可解释性的用户建模
表示用于社交网络链路预测。
目前该领域大部分研究成果集中于针对隐式情感文本本身的特征建模表示方面，较少涉及

对用户自身信息的表示。从充分性的角度来看，传统的模型只针对文本自身信息进行研究，没
有考虑用户信息，主要原因在于难以对异构的用户信息和知识进行统一表示与融合学习，同时
因为用户自身属性信息因较为敏感而难以获取，导致缺乏高覆盖用户信息的大规模语料库。从
必要性的角度来看，与显式情感相比，隐式情感由于其缺乏显式情感词提供情感线索，更容易
受到文本上下文和用户的主观差异性影响，这也是情感分析领域的重要难点之一。因此，本文
针对这个隐式情感分析的特定任务提出了适用于此任务的方法，研究基于社区和内容的用户社
会化知识建模方法，我们从内部信息和外部信息两个维度将异构用户知识细分为了用户的社会
化属性知识、内容知识和社会化关系知识，异构用户知识表示体系及说明示例如下表1所示。

信息维度 用户知识 知识描述 知识示例

内部信息
社会化属
性知识

描述用户的基本属
性，包括[性别，所
属地域，个性签名]

[“女”, “山西”, “身体和心灵永远有一个在路
上！”]

用户内容
知识

用户发布的历史微
博内容

w1:刀削面，炒灌肠。一时半会回不去，吃个
家乡菜还是可以的。w2:加油呀！明天早起来
直奔清和元喝头脑！

发布微博数量 2
发布时间 [“2014.12.5”, “2015.1.6”]

外部信息
社会化关
系知识

用户的微博关注/被
关注关系列表

Table 1: 异构用户知识表示体系及说明示例

在此基础上针对不同类型的异构用户知识并采用了不同的方法对其进行表示。针对用户内
部信息，以预训练模型为基础，结合堆叠多头注意力模型(stack-attention)和transformer编码器
分别学习用户的社会化属性知识和内容知识表示。对于用户外部社会化关系信息，通过构建用
户的关注关系矩阵，利用图神经网络模型将每个用户的社会化关系进行建模表示。最后将异构
用户知识与隐式情感文本表示进行融合。本文的主要贡献如下:

(1) 提出了基于异构用户知识融合的隐式情感分析模型(Heterogeneous usEr knowLedgE
fusioN modEl, HELENE)，探索了异构的用户知识统一表示与融合方法，“融合”既是不同用户
知识的融合，也是用户知识与文本信息的融合，对用户的社会化属性、内容和社会化关系知识
进行融合建模，实现了针对隐式情感的主观差异性建模表示；
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(2) 针对用户间社会化关系建模提出了用户有向关系图卷积模型(User Directed-Graph
Convolutional Network, UD-GCN)，能够对用户间带有方向的不同关系类型进行精细化表示；

(3) 构建了一个用户个性化通用情感分析语料库，覆盖了较为完整的隐式/显式情感文本内
容信息、用户内容信息、社会化属性信息和关系信息，可同时满足面向用户个性化建模的隐式
或显式情感分析任务需要。

(4) 通过大量的实验验证了本文提出的模型效果，相比于基线模型在用户个性化隐式情感
分析任务上F-marco取得了1.9%-9.8%的效果提升。在论文发表后本文的代码实现可在如下地
址0获取。

本文的组织安排如下：第2节介绍了基于异构用户知识融合的隐式情感分析模型，第3节详
细介绍了实验数据集、实验设置并对实验结果展开了分析讨论；最后对本文的研究进行了总结
和展望。

2 基基基于于于异异异构构构用用用户户户知知知识识识融融融合合合的的的隐隐隐式式式情情情感感感分分分析析析模模模型型型

本文针对不同类型的异构用户知识并采用了不同的方法对其进行表示。基于表1的异构用户
知识分类体系，针对用户社会化属性知识、内容知识和用户社会化关系知识，以动态预训练模
型为基础，结合序列模型和图神经网络模型分别学习异构用户知识的表示，并与隐式情感文本
表示进行融合，实现基于用户差异化建模的隐式情感分析模型，其整体框架如图1所示。

Figure 1: 基于异构用户知识嵌入融合隐式情感分析模型框架图

基于异构用户知识嵌入融合的隐式情感分析模型HELENE核心由文本序列表示模块、用户
社会化属性表示模块、用户内容表示模块、用户社会化关系表示模型和异构知识融合层构成，
分别从用户内部和外部两个维度展开知识挖掘与融合研究。

2.1 用用用户户户内内内部部部知知知识识识建建建模模模表表表示示示

依照前文表1中的异构用户知识划分体系，用户内部知识可细分为社会化属性知识和内容知

0https://github.com/sxu-nlp/HELENE
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识。二者同属文本序列类型数据，且都反映了用户个体自身的信息。

(1) 社社社会会会化化化属属属性性性知知知识识识

本文所采集的用户社会化属性知识主要包含用户的性别、所属地域以及用户发布
的个性签名信息。对于某一用户u，由于需要利用预训练模型学习用户社会化属性的知
识表示，将其表示为有语义信息嵌入的向量，使其能够与文本信息统一进行计算，因
此用户属性信息集合I形式化表示为：I =[“性别”, “所属地域”, “个性签名”]，将I中每个
属性拼接成长序列(以[sep]间隔)后，利用BERT编码器获取该信息集合中各元素的特征表
示Igender ∈ Rgd、Ilocation ∈ Rgd以及Isignature ∈ Rmd，其中g为性别、所属地域最大序列长
度，m为个性签名的最大序列长度，d为每个token向量维度。将三者拼接得到用户社会化属性
集合I的特征表示hf = Igender ⊕ Ilocation ⊕ Isignature。由于隐式情感高度的主观依赖性，我们采
用堆叠多头注意力模型(Lyu et al., 2020)建立待识别的隐式情感文本和用户社会化属性表示之间
的联系，使得模型学习得到的社会化属性表示能特异性感知待识别隐式情感文本的语义信息，
计算过程如公式(1)所示。

c
(k)
f = stacked− attention(hf , ht, ht) (1)

以待识别的隐式情感文本经BERT编码得到的表示ht ∈ Rtd作为注意力模型的键和值，t为
文本最大长度。以用户社会化属性特征表示hf作为查询，k为堆叠注意力函数模型的层数。在
堆叠多头注意力机制的每一层，利用门控机制得到权重向量zf，来进一步控制社会化属性信息
对输出结果的贡献，公式为：

zf = σ(Wfcf +Wtht) (2)

uf = zf ⊗ cf (3)

其中，Wf、Wt为权重矩阵，σ为sigmoid函数。⊗为向量元素乘，将门控权重与社会化属性
信息加权综合，得到对待识别隐式情感文本的语义信息特异性感知的社会化属性表示向量uf。

(2) 内内内容容容知知知识识识

用户社会化属性信息通常较为敏感且难以全面获取，而用户发布的内容文本中包含了大量
用户隐含的个性化信息，例如语言风格、用词偏好等，进而可以对用户的受教育程度、所在行
业、性格特点等进行分析。挖掘这类内容知识对于精准用户建模具有重要的意义。

本文将一个用户发布的所有微博内容视为一个长文本，使用BERT预训练模型(Devlin et
al., 2018)获得其表示矩阵Hc ∈ Rh×d，h为长文本最大token长度，d为token向量维度。为了考
虑不同层次模型对内容知识建模的影响，分别利用Transformer编码器(Vaswani et al., 2017)和
多头自注意力模型机制得到其向量用户内容知识的表示uc，即：

utransc = Transformer(Hc) (4)

umatt
c = multi− attention(Hc) (5)

其中，Transformer编码器使用[cls]占位符的表示作为整个序列的表示，Hc分别作为多头自
注意力模型的查询矩阵、键和值矩阵。

2.2 用用用户户户外外外部部部知知知识识识建建建模模模表表表示示示

用户的外部知识反映了用户u与其他用户之间的交互关系，具有关联关系的用户更容
易具备相似的兴趣偏好(Liu et al., 2021)，通常以关系交互矩阵或图结构形式存在。本文
受LightGCN模型(He et al., 2020)根据用户-项目交互的无向图矩阵构建关系学习模型的启发，
提出了面向用户-用户交互的图卷积模型(User Directed-Graph Convolutional Network, UD-
GCN)实现用户间多种有向关系类型的精细建模表示。

基于用户的社会化关注关系列表，首先构建用户关注关系矩阵A ∈ Rn×n，其中n为数据
集中的用户个数。任意两个用户u与i之间的取值定义为Aui=[0,1,2]，分别对应于u关注i、i关
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Figure 2: 用户-用户有向关系及类型示意图

注u以及ui相互关注。据此构建图Gd，根据关注关系的不同分别设置图中对应边的权重参数向
量v0、v1和v2。如图2所示。 UD-GCN模型对于用户图学习建模过程定义如下：

e(k+1)
u =

∑
i∈Nu

1√
|Nu|

vt ⊗ eki (6)

其中，vt是用户u与用户i间的关注类型；ei是用户u的一阶邻居节点用户i的表示；Nu是用户u的
一阶邻居个数，以其作为归一化系数可以避免节点表示规模过大；⊗是对应元素乘操作；k为迭
代轮数。
用户u与用户i之间的社会化关系预测的目标函数定义为：

ỹui = softmax(Wr(eu ⊕ ei) + br) (7)

LUD−GCN = −
∑
i 6=u

yui log ỹui (8)

其中，Wr和br是权重矩阵和偏置；eu和ei分别为用户u与用户i的节点表示向量，yui为用
户u和i间的真实关注关系状态。我们针对UD-GCN模型进行分阶段的单独优化学习，将优化完
成后的节点表示eu作为用户u的社会化关系知识表示ur。

2.3 隐隐隐式式式情情情感感感文文文本本本表表表示示示与与与异异异构构构用用用户户户知知知识识识融融融合合合

(1) 隐隐隐式式式情情情感感感文文文本本本表表表示示示
模型的文本序列表示模块使用多极性正交注意力模型(multi-polarity orthogonal Attention

model, MPOA)(Jiyao et al., 2020)学习隐式情感文本的嵌入表示，该模型通过构造不同情感极
性的注意力模型，能够捕获不同极性下情感注意力的差异性特征，并通过正交限制保持该特征
的稳定性和持续性。本文将隐式情感文本序列输入BERT模型后，以其输出经MPOA模型学习
得到隐式情感文本的特征表示hmpoa，表示公式定义为：

hmpoa = vqpos ⊕ vqneg ⊕ vqneu

vq =
T∑
i=1

αq
iwi

αq
i = softmax(qMwi)

(9)

其中，⊕为向量拼接操作，q ∈ {qpos, qneg, qneu}为某一情感倾向的注意力查询向量，wi为隐式情
感文本中的第i个词，M为双线性注意力模型权重矩阵参数随机初始化，通过训练优化。

(2) 异异异构构构用用用户户户知知知识识识融融融合合合
以MPOA模型学习得到的隐式情感序列文本表示为基础，本文使用线性加权融合与堆叠

注意力融合两种方式将用户内容知识表示uc、社会化属性知识表示uf以及社会化关系知识表
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示ur三种异构用户知识与文本表示进行融合，实现面向用户主观差异性建模的隐式情感表示学
习。

线线线性性性加加加权权权融融融合合合 直接将三种异构用户知识与隐式情感文本表示进行线性组合并通过神经网络
层映射到融合特征空间中，得到最终的融合表示向量ho，定义为：

ho = tanh(Wmhmpoa +Wfuf +Wcuc +Wrur) (10)

其中，Wm、Wf、Wc和Wr为融合权重参数，随机初始化再通过训练优化。
堆堆堆叠叠叠注注注意意意力力力融融融合合合 将异构用户知识与隐式情感文本表示通过堆叠注意力模型进行融合，可以

自动学习各嵌入知识的融合权重。将uc、uf以及ur分别作为堆叠注意力模型的查询，以隐式情
感文本表示hmpoa作为键和值，三种异构用户知识与隐式情感文本的融合表示定义为：

c
(k)
fm = stacked− attention(uf , hmpoa, hmpoa)

c(k)cm = stacked− attention(uc, hmpoa, hmpoa)

c(k)rm = stacked− attention(ur, hmpoa, hmpoa)

(11)

其中，k为堆叠注意力模型的层数。在堆叠多头注意力机制的每一层，利用门控机制得到权
重向量zfm、zcm和zrm，来控制用户内容知识、社会化属性知识和社会化关系知识对输出结果
的贡献，计算过程如下：

zfm = σ(Wfcfm +Wfmhmpoa + bf )

zcm = σ(Wcccm +Wcmhmpoa + bc)

zrm = σ(Wrcrm +Wrmhmpoa + br)

(12)

利用学习得到门控权重与异构用户知识、文本信息加权综合得到最终的融合异构用户知识
的隐式情感表示向量ho，计算公式为：

ho = hmpoa + zfm ⊗ cfm + zcm ⊗ ccm + zrm ⊗ crm (13)

(3) 模模模型型型输输输出出出层层层
在输出层，使用全连接层将融合异构用户知识的隐式情感文本表示映射到分类空间并使

用softmax函数进行归一化得到各类别概率分布ỹ = softmax(Woho + bo)，Wo，bo分别为全连
接分类层的参数矩阵与偏置。使用交叉熵损失函数来度量预测ỹ和真实标签y之间的损失Lcls，
并加入MPOA模型(Jiyao et al., 2020)的多极性注意力查询向量的正交损失Lort，如公式(14)所
示，其中qi为第i种极性注意力的查询向量，qi/qj ∈ {qpos, qneg, qneu}，qi 6= qj。

Lort =
∑∣∣∣∣ qi · qj|qi| · |qj |

∣∣∣∣ (14)

模型总损失函数定义为公式(15)：

L = λLcls + (1− λ)Lort (15)

其中，参数λ用于调节分类损失Lcls与正交损失Lort的比重。

3 实实实验验验

3.1 数数数据据据集集集与与与评评评价价价指指指标标标

本文采集、整理并构建了一个用户个性化通用情感分析语料库。原始数据来源于2013-
2015年的微博数据，包含有约2000万条原始数据，其中包含了用户id、文本内容等基本信息；
性别、地域等用户社会化属性信息；以及用户关注/被关注关系等社会关系信息，所有数据已做
脱敏处理。构造数据集时，利用了触发词+情感词典对微博内容进行筛选，存在这样规则的句
子前后若有三句及三句以上的句子，视为有效的用户内容知识，保留符合规则的内容知识以及
对应用户的各类信息，以保证数据具有较为丰富的内部内容知识，并按句子进行分割标注。标
注过程采用众包自动标注+人工校对的方式完成，人工校对率为47.87%。我们基于该语料库构
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建了2个数据集，D-implicit为隐式情感分析数据集，使用触发词+情感词典筛除了含有显式情
感的标注句子，D-general在D-implicit的基础上保留了一部分显式情感句，以验证模型在通用
情感分析任务上的泛化能力。两个数据集的标签分布统计如下表2所示。以构建的用户个性化隐
式情感分析语料库作为实验数据集，按照5:1:1的比例随机采样对其进行划分得到训练集、验证
集和测试集。本文使用各情感倾向标签的精确率(precision)、召回率(recall)、F1值，以及宏平
均F1值(F-marco)来评估模型的性能。

无情感倾向 褒义 贬义 合计标注句子 微博数 用户数 关系边数 平均微博数
D-implicit 4803 3636 4264 12703 11035 3147 5083 3.51
D-general 8763 7272 7791 23836 14714 3546 6049 4.15

Table 2: 用户个性化通用情感分析数据集分析统计表

3.2 实实实验验验设设设置置置与与与对对对比比比模模模型型型

(1) 实实实验验验设设设置置置 用户社会化表示模块中的堆叠注意力层数(公式(1))与异构知识融合层
中的堆叠注意力层数(公式(11))k分别设置为3和3；用户社会化属性最大序列长度(性别，
所属地域，个性签名)[g, g, m]=[6, 6, 24]；用户内容信息序列最大长度h=192；token向
量维度d=768；Transformer编码器层数设置为6；公式(15)中损失函数系数λ=0.1；使
用BERT-Adam优化模型，dropout=0.5，η=2e-5；实验使用pytorch1 框架开发，运行环境
为Ubuntu22.04+RTX3090*2。

在实验过程中，为了探索不同的异构用户知识学习以及融合方法的效果，我们设置了五组
不同的模型组合方案分别做了五种实验，如下表3所示。

模型 社会化属性知识 用户内容知识 社会化关系知识 融合方法
HELENE-1 BERT BERT+multi-attention UD-GCN 线性加权融合
HELENE-2 BERT BERT+Transformer编码器 UD-GCN stacked-attention
HELENE-3 BERT+stacked-attention BERT+Transformer编码器 UD-GCN stacked-attention
HELENE-4 BERT+stacked-attention BERT+multi-attention UD-GCN 线性加权融合
HELENE-5 BERT+stacked-attention BERT+Transformer编码器 UD-GCN 线性加权融合

Table 3: 实验方案模型组合设置

(2) 对对对比比比模模模型型型 本文研究的用户个性化隐式情感分析任务本质上属于文本分类问题。
我们使用在中文文本分类和隐式情感分析中表现出色的流行模型作为基线对比模型以验证
本文提出的模型的效果，基线模型主要包括：BERT(Devlin et al., 2018)、RoBERTa(Ott et
al., 2019)、BERT-CNN、BERT-RNN、BERT-RCNN、BERT-DPCNN2、ERNIE(Sun et al.,
2020)、MPOA(Jiyao et al., 2020)、C-MPOA(王素格et al., 2021)、KG-MPOA(Liao et al.,
2022)。

3.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

用户个性化隐式情感分析任务要求该模型识别包含隐式情感的句子，并对其情感极性进行
分类。各实验模型在D-implicit数据集上的结果如表4所示。P，R分别表示准确率和召回率。

本文实验主要从三个方面进行分析，分别是基线模型对比、消融实验对比以及模型参数实
验对比。与基线模型对比，我们提出的模型在传统的只对文本情感分类的基础上，融入了用户
的知识信息，使具备处理主观差异性的能力。在消融实验中，将组成模型的各个组块分别去
掉，探究各类型异构用户知识对整体的影响。在参数实验对比中，分别探索Transformer不同
层数与多头自注意机制、堆叠的多头注意力不同层数对结果的提升效果，使得模型能够达到最
优。

表4结果表明，与各基线模型相比，我们提出的模型通过融入了用户的知识信息，从内部
外部两个维度对其进行画像建模并与隐式情感文本进行有效地融合表示，使得隐式情感分析模
型能够充分利用用户信息，具备处理主观差异性的能力。其中，HELENE-5模型整体取得了最
优的个性化隐式情感分析效果，相比于各基线模型在F-marco指标上取得了1.9%-9.8%的性能提

1https://pytorch.org/
2https://github.com/649453932/BERT-Chinese-Text-Classification-Pytorch
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模型
无情感倾向 隐式褒义 隐式贬义

F-macro
P R F1 P R F1 P R F1

BERT 0.491 0.630 0.552 0.667 0.356 0.464 0.579 0.686 0.628 0.548
RoBERTa 0.541 0.414 0.469 0.564 0.500 0.530 0.555 0.748 0.637 0.545
BERT-CNN 0.563 0.482 0.519 0.572 0.524 0.547 0.581 0.714 0.641 0.569
BERT-RNN 0.469 0.622 0.535 0.627 0.242 0.349 0.554 0.714 0.624 0.503
BERT-RCNN 0.629 0.414 0.499 0.558 0.552 0.539 0.559 0.786 0.653 0.564
BERT-DPCNN 0.579 0.430 0.494 0.592 0.446 0.509 0.537 0.808 0.645 0.549
ERNIE 0.567 0.482 0.521 0.590 0.448 0.509 0.577 0.802 0.671 0.567
MPOA 0.588 0.496 0.538 0.600 0.450 0.514 0.566 0.796 0.662 0.571
KG-MPOA 0.441 0.614 0.513 0.564 0.300 0.392 0.556 0.598 0.576 0.498
C-MPOA 0.496 0.652 0.563 0.637 0.428 0.512 0.632 0.682 0.656 0.577
HELENE-1 0.485 0.334 0.396 0.524 0.550 0.537 0.604 0.762 0.674 0.535
HELENE-2 0.530 0.570 0.549 0.572 0.506 0.537 0.631 0.656 0.643 0.576
HELENE-3 0.529 0.592 0.558 0.593 0.496 0.540 0.630 0.658 0.644 0.581
HELENE-4 0.524 0.454 0.487 0.575 0.586 0.580 0.625 0.696 0.658 0.575
HELENE-5 0.565 0.480 0.519 0.591 0.564 0.577 0.635 0.760 0.692 0.596

Table 4: 用户个性化隐式情感分析任务实验结果对比(D-implicit数据集)

升。说明用户内容知识、社会化属性和关系知识对于隐式情感的识别和倾向性分析具有重要的
作用。考虑各基线模型的性能，预训练模型(BERT、RoBERTa、ERNIE等)能为深层语义分析
提供基础的语义知识表示。在此基础上，通过对情感极性差异性特征建模(MPOA)并引入上下
文信息(C-MPOA)能够显著提升模型的识别隐式情感的能力。对于KG-MPOA模型，由于本文
标注的语料库句子相对较短，导致能够引入的外部常识知识规模远小于原始文献中引入知识，
导致模型未能充分利用外部常识扩展文本语义。这也说明针对用户个性化隐式情感分析研究，
高效地引入外部情感常识知识对于隐式情感分析性能提升具有巨大的挖掘潜力。

对比5种不同的HELENE模型，通过BERT+堆叠注意力，BERT+Transformer编码器以
及UD-GCN分别对用户社会化属性、内容和社会化关系进行表示(HELENE-3与HELENE-5)能
够达到最优的建模效果。而在异构用户数据融合层，使用线性加权融合(HELENE-5)相对于使
用堆叠注意力机制(HELENE-3)效果更佳，分析原因我们认为，线性加权融合相对具有更少的
信息损失，同时堆叠注意力模型过高地强调了隐式文本表示hmpoa的重要性，导致融合过程损失
了较多的用户知识信息。

我们同时在D-general数据集上开展了相似实验，以验证模型在用户个性化情感分析任务上
的泛化性能。实验结果如下表5所示。

模型
无情感倾向 褒义 贬义

F-macro
P R F1 P R F1 P R F1

BERT 0.524 0.698 0.599 0.723 0.479 0.577 0.660 0.667 0.664 0.615
RoBERTa 0.514 0.750 0.610 0.728 0.511 0.600 0.680 0.570 0.620 0.610
BERT-CNN 0.529 0.699 0.602 0.669 0.614 0.641 0.717 0.547 0.621 0.621
BERT-RNN 0.538 0.704 0.610 0.674 0.578 0.622 0.696 0.580 0.633 0.622
BERT-RCNN 0.598 0.579 0.588 0.619 0.683 0.649 0.681 0.631 0.655 0.631
BERT-DPCNN 0.510 0.701 0.590 0.737 0.506 0.600 0.645 0.605 0.624 0.605
ERNIE 0.541 0.708 0.613 0.749 0.512 0.608 0.680 0.685 0.683 0.635
KG-MPOA 0.599 0.423 0.496 0.617 0.716 0.663 0.623 0.706 0.662 0.607
MPOA 0.568 0.677 0.618 0.697 0.631 0.662 0.701 0.634 0.666 0.648
C-MPOA 0.655 0.512 0.575 0.659 0.714 0.685 0.666 0.755 0.708 0.656
HELENE-1 0.615 0.488 0.544 0.686 0.665 0.675 0.640 0.791 0.708 0.642
HELENE-2 0.604 0.626 0.615 0.684 0.640 0.661 0.682 0.702 0.692 0.656
HELENE-3 0.592 0.647 0.618 0.688 0.636 0.661 0.703 0.691 0.697 0.659
HELENE-4 0.631 0.629 0.630 0.709 0.659 0.683 0.694 0.745 0.718 0.677
HELENE-5 0.676 0.580 0.624 0.681 0.695 0.688 0.683 0.766 0.722 0.678

Table 5: 用户个性化情感分析任务实验结果对比(D-general数据集)

从表5结果可知，相较于隐式情感，更简单的显式情感整体提高了所有模型的分类性能。所
提出的模型除HELENE-1外均优于所有的基线模型，说明用户个性化知识对于显式情感建模同
样具有重要的意义。
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3.4 消消消融融融实实实验验验与与与分分分析析析

HELENE-5与HELENE-3通过使用BERT+堆叠注意力，BERT+Transformer编码器以
及UD-GCN分别对用户社会化属性、内容和社会化关系进行表示，在上节的用户个性化隐
式/通用情感分析任务中分别取得了最优和次优的结果。我们针对2个模型各异构用户知识
构成进行了消融分析，以进一步探究各类型异构用户知识对整体的影响。在D-implicit和D-
general数据集上的消融实验结果如下表6和7所示，-f、-c、-r分别表示原HELENE-3/5模型去除
了用户社会化属性知识的模型、用户内容知识的模型以及用户社会化关系知识的模型。

模型
无情感倾向 隐式褒义 隐式贬义

F-macro
P R F1 P R F1 P R F1

HELENE-3 0.529 0.592 0.558 0.593 0.496 0.540 0.630 0.658 0.644 0.581
HELENE-3-f 0.530 0.570 0.549 0.572 0.506 0.537 0.631 0.656 0.643 0.576
HELENE-3-c 0.525 0.580 0.551 0.587 0.506 0.544 0.621 0.642 0.631 0.575
HELENE-3-r 0.524 0.586 0.553 0.583 0.498 0.537 0.634 0.652 0.643 0.578
HELENE-5 0.565 0.480 0.519 0.591 0.564 0.577 0.635 0.760 0.692 0.596
HELENE-5-f 0.551 0.456 0.499 0.546 0.582 0.563 0.640 0.708 0.672 0.578
HELENE-5-c 0.620 0.394 0.482 0.541 0.622 0.579 0.580 0.798 0.672 0.577
HELENE-5-r 0.554 0.454 0.499 0.579 0.566 0.572 0.607 0.730 0.663 0.578

Table 6: HELENE-3/5模型在隐式情感分析任务上消融实验对比(D-implicit数据集)

模型
无情感倾向 褒义 贬义

F-macro
P R F1 P R F1 P R F1

HELENE-3 0.592 0.647 0.618 0.688 0.636 0.661 0.703 0.691 0.697 0.659
HELENE-3-f 0.579 0.631 0.604 0.675 0.612 0.642 0.686 0.689 0.687 0.644
HELENE-3-c 0.591 0.632 0.611 0.680 0.635 0.657 0.694 0.691 0.692 0.653
HELENE-3-r 0.588 0.629 0.608 0.684 0.627 0.654 0.684 0.694 0.689 0.650
HELENE-5 0.676 0.580 0.624 0.681 0.695 0.688 0.683 0.766 0.722 0.678
HELENE-5-f 0.652 0.591 0.620 0.690 0.671 0.680 0.679 0.761 0.718 0.673
HELENE-5-c 0.582 0.668 0.622 0.689 0.633 0.660 0.699 0.652 0.675 0.652
HELENE-5-r 0.661 0.562 0.608 0.678 0.681 0.680 0.667 0.764 0.712 0.667

Table 7: HELENE-3/5模型在情感分析任务上消融实验对比(D-general数据集)

由表6和7可知，在去掉异构用户知识各组成部分后，在隐式情感或通用情感分析任务上
模型的性能均有所降低。以HELENE-5模型为例，在去除了用户社会化属性知识、用户内容
知识、用户社会化关系知识后，在两个数据集上的F-macro分别降低了1.8%，1.9%，1.8%(D-
implicit)和0.5%，2.6%，1.1%(D-general)，验证了通过用户发布历史内容知识，可以从中分析
出大量的用户潜在信息，对于精准用户画像建模具有重要的作用，这可为后续相关工作提供借
鉴。除此之外，用户的社会化关系准确反映了“人以类聚”的特征，通过用户有向图关系建模可
以较好的学习用户的群体类别特征。用户社会化属性知识由于所含内容相对较少，能够提供的
用户信息有限，但仍能较准确地为涉及地域、性别身份信息的用户画像提供支持。

3.5 案案案例例例分分分析析析

本文对模型预测结果进行案例分析，以表8中如下两个数据为例分析解释模型预测结果，表
中内容知识IS表示待分析隐式情感句。
在表8中，案例1中待识别的句子为“边走湿透的裤子里面水直往鞋子里流！”。根据待识别

句子所在的用户内容信息中“雨”、“真变态”、“不像样”，对应用户的社会化属性信息中“得不
到”、“骚动”此类偏消极词信息，以及该用户社会化关注关系知识，与待识别的句子信息融合，
我们的模型将其判别为贬义类型。而在案例2中，待识别的句子为“夏天来了，去年蝉蜕下的壳
还会在吗。”，本身带了一种因怀念过去而感到悲凉的气息，却被判别为褒义。我们认为由于在
对应的内容信息中的“鸽子”、“放飞蓝天”、“过得更好”等偏积极的信息在识别情感时对模型产
生了误导，因此导致模型出现错误预测。

4 结结结论论论与与与展展展望望望

本文提出了一种基于异构用户知识融合的隐式情感分析的模型HELENE，从用户的内部外
部两个维度对其进行画像建模，挖掘了用户的内容、社会化属性和社会化关系三种不同的异构

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第523页-第534页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

532



计算语言学

案例 隐式情感句 内容知识 社会化属性知识 真实
标签

模型
预测

1 边走湿透的裤
子里面水直往
鞋子里流！

这雨下的真变态！IS 上身更
不用说的惨全身湿的不像样
了！，赶紧热水澡搞起. . . . . .

[“女”, “湖南长沙”,
“得不到的永远在
骚动！”]

贬 贬

2 夏天来了，去
年蝉蜕下的壳
还会在吗。

这种天气就像鸽子成群放飞
蓝天，齐齐拍动翅膀的爽朗
声响，心情也被太阳晒得明
晃晃的。IS 我相信，怀念只
是为了让我们过得更好。

[“男”, “福建厦门”,
“时间它只负责流
动，不负责育你成
长。”]

贬 褒

Table 8: 模型预测结果案例分析

知识，并将其与隐式情感文本进行有效地融合表示，使得隐式情感分析模型能够充分利用用户
个性化信息，具备处理主观差异性的能力。本文同时构建了一个具有覆盖用户属性-关系-文本
信息的较大规模通用情感分析语料库，可同时满足面向用户个性化建模的隐式或显式情感分析
相关研究任务的需要。在构建数据集上的实验结果表明，文本提出的方法相比于基线模型在个
性化隐式情感分析任务上F-marco取得了1.9%-9.8%的效果提升。
未来的工作将主要集中于针对多视角用户建模的隐式情感分析方面，以期实现更精细化的

用户表示与知识融合。
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基基基于于于主主主题题题提提提示示示学学学习习习的的的零零零样样样本本本立立立场场场检检检测测测方方方法法法

陈陈陈子子子潇潇潇∗, 梁梁梁斌斌斌, 徐徐徐睿睿睿峰峰峰∗

(哈尔滨工业大学（深圳) 计算机科学与技术学院, 广东省 深圳市 518071
{chenzixiao, bin.liang}@stu.hit.edu.cn

xuruifeng@hit.edu.cn)

摘摘摘要要要

零样本立场检测目的是针对未知目标数据进行立场极性预测。一般而言，文本的立场
表达是与所讨论的目标主题是紧密联系的。针对未知目标的立场检测，本文将立场表
达划分为两种类型：一类在说话者面向不同的主题和讨论目标时表达相同的立场态
度，称之为目标无关的表达；另一类在说话者面向特定主题和讨论目标时才表达相应
的立场态度，本文称之为目标依赖的表达。对这两种表达进行区分，有效学习到目标
无关的表达方式并忽略目标依赖的表达方式，有望强化模型的可迁移能力，使其更加
适应零样本立场检测任务。据此，本文提出了一种基于主题提示学习的零样本立场检
测方法。具体而言，受自监督学习的启发，本文为了零样本立场检测设置了一个代理
任务框架。其中，代理任务通过掩盖上下文中的目标主题词生成辅助样本，并基于提
示学习分别预测原样本和辅助样本的立场表达，随后判断原样本和辅助样本的立场表
达是否一致，从而在无需人工标注的情况下判断样本的立场表达是否依赖于目标的代
理标签。然后，将此代理标签提供给立场检测模型，对应学习可迁移的立场检测特
征。在两个基准数据集上的大量实验表明，本文提出的方法在零样本立场检测任务中
相比基线模型取得了更优的性能。

关关关键键键词词词：：： 零样本立场检测 ；提示学习 ；代理任务

A Topic-based Prompt Learning Method for Zero-Shot Stance
Detection

Chen Zixiao∗, Liang Bin, Xu Ruifeng∗

(Harbin Institude of Technology (Shenzhen)
School of Computer Science and Technology, Guangdong Shenzhen 518071

{chenzixiao, bin.liang}@stu.hit.edu.cn
xuruifeng@hit.edu.cn)

Abstract

Zero-shot stance detection (ZSSD) aims to detecting the stance of previously unseen
targets during the inference stage. It is generally believed that the stance expression in
a sentence is closely related to the stance target and topics discussed.We divide stance
expressions of speakers into two categories: target-invariant and target-specific cate-
gories. Target-invariant stance expressions carry the same stance polarity regardless of
the targets they are associated with. On the contrary, target-specific stance expressions
only co-occur with certain targets. As such, it is important to distinguish these two
types of stance features to boost stance detection ability.In this paper,we develop an
effective approach to distinguish the types of target-related stance expressions to better

∗ 通讯作者
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learn transferable stance features.To be specific,inspired by self-supervised learning,we
frame the stance-feature-type identification as a pretext task in ZSSD.We apply prompt
learning to predict changing relationship between stance polarity labels and topic in-
formation in pretext task.This essentially allows the model to learn transferable stance
features. Extensive experiments on two benchmark datasets show that the proposed
method obtains an improved performance than the baseline in ZSSD.

Keywords: Zero-shot Stance Detection , Prompt Learning , Pretext Task

1 引引引言言言

立场检测(Stance Detection)是自然语言处理(Natural Language Processing)领域(Kachuee
et al., 2021)的一个重要任务。立场检测的目的是识别说话者面向特定目标、主题和主张时表达
的立场与态度(Somasundaran et al., 2010; Augenstein et al., 2016; Mohammad et al., 2016)。
在以往研究聚焦的目标集合内部的立场检测任务中(Gunel et al., 2020)，训练集和测试集共
享可见的目标集合。然而在现实生活中，存在大量目标相对于现有立场检测模型是未知的
样例(Allaway et al., 2020)。为了解决这个问题进而出现了零样本立场检测(Zero-shot Stance
Detection)任务，旨在面向未知目标进行立场检测。

现有方法引进了注意力机制(Allaway et al., 2020)和额外知识在已知目标和未知目标间捕捉
可迁移立场特征。但在实践中，这些方法的捕捉能力不强，对外部能力依赖大，缺少对数据集
本身信息的充分利用。一般认为，一句话的立场表达是与所讨论的目标和主题紧密联系的，本
文将说话者的立场表达划分为两种类型：一类在说话者面向不同的主题和讨论目标时表达相同
的立场态度，本文称之为目标无关的表达；另一类在说话者面向特定主题和讨论目标时才表达
相应的立场态度，本文称之为目标依赖的表达。在立场检测任务中，区分说话者表达的立场是
目标依赖还是目标无关是十分重要的。前者随着面向目标的改变有可能改变立场，而后者则不
会。这一思路仅从数据本身挖掘信息，能够有效加强模型的可迁移学习能力，且无需依赖外部
知识或特殊网络结构。为了说明本文提出的方法，表1给出了一些目标依赖和目标无关的立场
表达的样例。在目标及其相关主题词被隐藏后，对于目标无关的立场表达，样例的立场态度并
未发生改变；然而对于目标依赖的立场表达，失去与目标间的联系后立场态度发生了改变。因
此，在零样本立场检测任务中，当寻找可迁移特征时，模型需要强化对目标无关的立场表达特
征的学习并排除目标相关的立场表达特征的干扰。

目标无关的立场表达

目标：Feminist Movement
立场极性：Against
样例句：feminist only want the same benefiting right as men not those harmful ones
隐藏目标和主题词后的句子：[MASK] only want the same benefiting [MASK]
as [MASK] not those harmful ones
隐藏信息后样例句的立场表达：Against

目标依赖的立场表达

目标：Donald Trump
立场极性：Against
样例句：white terrorism is alive and well
隐藏目标和主题词后的句子：[MASK] is alive and well
隐藏信息后样例句的立场表达：Favor

Table 1: 立场检测中立场表达类型样例

本文的主要贡献概括如下：
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• 本文基于提示学习，从一种新的角度探讨了零样本立场检测问题。该方法通过主题词的保
留和掩盖，以提示学习来自动学习立场表达是否依赖目标，进而将目标无关的立场表达特
征用于未知目标的立场检测任务。

• 本文提出了一种创新的特征生成方法。该方法通掩盖训练样本的目标词及其相关主题词来
生成辅助训练样本，并使用提示学习，通过自监督学习的方式利用预训练语言模型的先验
知识判断立场表达特征与目标的关联性。

• 在两个公开数据集上的实验结果表明，本文提出的方法在零样本立场检测任务中取得了比
基线模型更优的性能。

2 相相相关关关工工工作作作

早期对零样本立场检测方法的研究多集中在目标集合内部的立场检测，也就是训练集和
测试集共享目标的检测任务(Du et al., 2017; Sun et al., 2018; Li et al., 2019; Siddiqua et al.,
2019; Kawintiranon et al., 2021)。跨目标的立场检测是一种和零样本立场检测相似的任务，该
任务基于一个已知目标训练分类器对一个未知目标的数据进行立场预测(Xu et al., 2018; Wei
et al., 2019; Zhang et al., 2020; Liang et al., 2021)。现存跨目标的立场检测研究通常使用了
基于注意力机制(Xu et al., 2018; Wei et al., 2019)或图网络(Zhang et al., 2020; Liang et al.,
2021)的模型，根据训练集的目标学习目标关联特征，然后用于与目标数据集相近的测试集的
预测。不同于跨目标的立场检测任务，零样本立场检测希望能够自动判断各种未知目标数据
的立场结果。在这一任务要求下，Conforti等(Conforti et al., 2020)搭建了一个大范围专家标注
的立场检测数据集，其中测试集的目标相对于训练集是不可见的。Allaway等(Allaway et al.,
2020)搭建了一个零样本立场检测数据集，该数据集拥有大量的主题，相关话题类别十分广
阔。Allaway等(Allaway et al., 2020)还在该数据集的基础上提出了一个主题分组的注意力模型
来捕捉目标和通用主题表示间的关系。在另一项研究中，Allway等(Allaway et al., 2021)将一个
用于目标内部立场检测的数据集(Mohammad et al., 2016)应用到零样本立场检测中，并使用了
对抗学习来提取样本无关的可迁移特征。此外，Liu等(Liu et al., 2021)同时从结构层面和语义
层面引入相关的外部知识，提出了一种基于BERT(Devlin et al., 2019)的常识增强图模型来解决
零样本立场检测任务。
在特征学习的监督信号是从数据自动生成的情况下，自监督学习有着良好的表现。近年来

自监督学习有一种发展方向就来自自动设计的预测任务，或者常被称作代理任务(Zhang et al.,
2016; Gidaris et al., 2018; Chen et al., 2020)。很多现有的计算机视觉研究领域的方法，在包括
拼图问题(Noroozi et al., 2016)、旋转预测(Gidaris et al., 2018)等任务上都设计了启发式的无注
释代理任务，以便为目标问题提供特征学习的替代监督信号(Zhang et al., 2016; Gidaris et al.,
2018; Chen et al., 2020; Larsson et al., 2016; Simard et al., 2021)。由此，受现有的自监督方法
的启发，本文设计了一个代理任务来挖掘立场表达是否关联目标这一重要特征并用于可迁移学
习任务。
通常定义下，提示学习是一种通过在文本输入部分增加提示信息，将下游学习任务转

化为文本生成任务的一种学习方法。Fabio等(Petroni et al., 2019)提出了LAMA，一种将关系
抽取任务转化为填空任务的提示学习方法，并取得了比基于外部知识的方法更好的性能表
现。Shin等(Shin et al., 2020)将提示学习方法应用到文本分类和文本蕴含识别任务上，在没有
改变预训练语言模型的情况下完成了这些问题的良好预测。Timo等(Schick et al., 2021)提出
了PET，一种通用的半监督训练模式，适用于一系列自然语言处理问题。PET尤其在自动标注
数据和扩充训练集的任务上取得了优异表现。受这些方法的启发，本文设置了一个运用提示学
习方法自动标注文本立场极性的代理任务，以有效判断立场主题信息改变是否会同样改变立场
表达。

3 模模模型型型方方方法法法

本章将详细描述本文提出的一种基于主题提示学习的零样本立场检测方法（Data Augmen-
tation for Stance Topic features via Prompt Learning Pretext Task，ST-PL），其总体结构如
图1所示。本方法的核心是在模型训练阶段之前设置一个代理任务，该代理任务应用提示学习在
自监督立场主题特征这一维度上进行了数据增强，以帮助训练阶段更好地学习可迁移的立场特
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征。本方法主要分为四步：1）对每一个目标使用主题模型挖掘需要隐藏的相应目标和主题信
息；2）使用训练后的提示学习模型对隐藏主题信息后的训练集数据判断立场极性，判断结果与
原立场极性不同的数据则认为包含目标依赖的特征；3）通过移除训练集数据里包含目标依赖特
征的数据进行数据增强；4）在增强后数据上训练立场检测主任务模型，以加强模型对零样本立
场检测主任务的预测能力。经过本文提出的ST-PL方法处理后，后续零样本立场检测模型的训
练和预测阶段的表现得到了提升。

交叉熵损失

LDA

原始数据 掩码数据

PET模板

原始文本
生成输入

掩码文本
生成输入

提示学习
模型PET

训练 预测 立
场
标
签
对
比

增强数据 批量数据

BERT
编码器

立场检测结果

SoftMax分类器

Figure 1: ST-PL方法的总体架构

3.1 任任任务务务定定定义义义

为不失一般性，假设有一个面向已知目标的已标注实例集合Ds = {(ris, tis, yis)}Ns
i=1 和一个面

向未知目标的未标注实例集合Dd = {(rid, tid)}
Nd
i=1。其中yis 是一个面向已知目标tis的已标注实例

的立场标签。Ns 和Nd 是已知目标数据集和未知目标数据集的数据量。Ds 和Dd间没有重合的
立场目标。零样本立场检测的目标是对每个来自数据集Ds 的面向已知目标tis 的句子ris，训练一
个模型能够在来自数据集Dd 的面向未知目标tid的句子rid上具有泛用的预测能力。

3.2 基基基于于于代代代理理理任任任务务务的的的数数数据据据增增增强强强方方方法法法

一句话的立场表达是与所讨论的目标和主题紧密联系的。一部分立场表达是较为通用的，
可以出现在各种所讨论主题不同的场合而不改变其立场态度，而另一部分则大多局限于某些特
定目标和议题。因此本文将立场表达划分为目标无关的和目标依赖的两类。受现有方法(Zhang
et al., 2016; Gidaris et al., 2018; Chen et al., 2020; Simard et al., 2021; Schick et al., 2021)启
发，为了区分这两种立场特征类型以更好地学习到可用于在零样本立场检测任务中进行迁移学
习的立场数据，本文探索了一个结合自监督代理任务与主题提示学习的数据增强策略，用于为
下游任务学习提供新的监督信号。

3.3 基基基于于于主主主题题题提提提示示示学学学习习习的的的代代代理理理任任任务务务框框框架架架

对于每一个由句子ris和目标tis组成的实例，本文使用提示学习方法PET(Schick et al.,
2021)训练立场检测模型M。PET通过预训练语言模型直接预测被转化为文本生成问题的立
场检测任务。这里PET使用的训练模板如表3所示。随后，本文对于每一个目标所对应的训练
实例，隐藏这些实例中的目标词和相关主题词，由此得到了隐去部分信息的候选实例。这种候
选实例生成方式的目的是运用后续训练的模型学习得到立场表达和目标是否具有关联性。在这
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里，提取目标相关主题词所用的是LDA（Latent Dirichlet Allocation），一种基于隐含狄利克
雷分布的主题模型。相关样例由表2所示。然后，使用训练后的M预测被隐去目标信息和相关
主题词的句子所组成的新训练集的立场极性，记录预测立场极性与未隐去信息的原数据的立场
极性的异同。此处使用提示学习这一并非直接适用于立场检测的文本分类任务的方法，其目的
在于考虑到提示学习使用文本提示信息帮助模型学习的特性，可以通过对主题词信息的提示，
有效挖掘样例中的主题词和其他词的关联，能够捕捉隐藏信息前后对句子带来的变化，以提高
本文设置的代理任务场景对立场目标相关表达的学习效果。

目标 主题词

Donald Trump right,vote,obama,president,america
Hillary Cliton women,president,right,campaign,wakeupamerica

Table 2: 主题词样例

目标无关的立场表达

目标：Feminist Movement
立场极性-生成用词：Against-No
样例句：Feminist only want the same benefiting right as men not those
harmful ones.
提示学习模板：[目标]，[生成用词]。[样例句]。
模板生成句：Feminist Movement , [?]. Feminist only want the same
benefiting right as men not those harmful ones.
模板预测结果：Feminist Movement , No. Feminist only want the same
benefiting right as men not those harmful ones.

Table 3: 提示学习方法PET的训练模板

3.4 生生生成成成增增增强强强数数数据据据

为了区分目标依赖和目标无关的立场特征，以便更好地学习零样本立场检测中的可迁移立
场特征，本文通过自监督学习设计的代理任务自动为训练数据生成辅助监督信号。首先，用一
个特殊标记[MASK]替代被隐去的目标词和相关主题词，如表1所示。然后，将被隐去信息的
句子输入PET模型M以重新预测该实例的立场极性标签。此处参照表3样例，M所预测的文本
生成任务句形式为：[MASK], [?]. [MASK] only want the same benefiting right as [MASK]
not those harmful ones。[?]处为文本生成任务需要预测的生成用词，对应立场检测任务的立场
极性。如果重新预测的标签正确，说明该立场表达不依赖于目标，该实例的立场表达是目标
无关的，被标记为标签“target-invariant”；否则该实例的立场表达是目标依赖的，被标记为标
签“target-specific”。训练集中目标依赖的数据将会被剔除以生成增强数据。数据增强后，训练
集可以从形式上表示为Ds = {(ris, tis, yis, pis)}

Ns
i=1。

3.5 训训训练练练架架架构构构

3.5.1 编编编码码码器器器模模模块块块

给定一个词语序列r = {wi}ni=1 和对应的目标t，n是文本r的长度。这里使用r和t来表示训
练实例的句子和目标。在输入实例时，模型将忽略具有目标依赖标签的实例，以便在训练过程
中偏好训练可迁移的立场特征。然后，本方法采用预训练的BERT (Devlin et al., 2019)作为编
码器模块并将“ [CLS]r[SEP ]t[SEP ]”作为输入以获取每个输入样例的标记[CLS] 的dm维隐藏
表示h ∈ Rdm：

H = BERT([CLS]r[SEP ]t[SEP ]),h = H [CLS] (1)

对于一个批量的数据用例，用例的隐藏表示可以定义为B = {hi}Nb
i=1，其中Nb 是批量的大小。
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数据集 目标 Favor Against Neutral Unrelated

Sem16 DT 148 299 260 -
HC 163 565 256 -
FM 268 511 170 -
LA 167 544 222 -
A 124 464 145 -
CC 335 26 203 -

Wt-wt CA 2469 518 5520 3115
CE 773 253 947 554
AC 970 1969 3098 5007
AH 1038 1106 2804 2949

Table 4: SEM16和WT-WT数据集的数据分布

3.5.2 立立立场场场分分分类类类器器器

该模块将批量中数据的隐藏向量B = {hi}Nb
i=1 输入到softmax函数的分类器中，以生成立场

的预测分布：

ŷi = softmax(Whi + b) (2)

其中ŷi ∈ Rdy是输入实例xi的立场预测概率，dy 是立场标签的维度W ∈ Rdy×dm和b ∈
Rdy是可训练的参数。基于立场预测概率，我们采用实例yi的预测分布和真实分布xi间的交叉熵
损失来训练分类器：

Lclass = −
Nb∑
i=1

dp∑
j=1

yji logŷ
j
i (3)

3.6 模模模型型型训训训练练练与与与预预预测测测

在此阶段，本文提出的模型的学习目标是在增强训练集上优化立场检测的监督损失函
数Lclass。总的损失函数L通过将监督损失函数和正则项相加得到：

L = γcLclass + λ||Θ||2 (4)

其中γc 是可调整的超参数，Θ 表示模型所有可训练参数，λ 表示L2正则化的系数。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验数数数据据据集集集

本文在以下两个数据集上进行实验：

• SemEval2016(Mohammad et al., 2016)。该数据集包含在多领域的六个预定义的目
标：Donald Trump(DT)，Hillary Clinton (HC)，Feminist Movement(FM)，Legalization
of Abortion (LA)，Atheism (A)，Climate Change(CC)。参考Allaway等(Allaway et al.,
2021)的做法，本文将其中一个目标的数据作为测试集，其余目标数据作为训练集，并随机
选择训练集中15%的数据作为验证集来调整超参。数据集的详情在表4中显示。

• WT-WT(Conforti et al., 2020)。 该 数 据 集 主 要 讨 论 公 司 之 间 的 并
购 业 务 ， 包 含4个 目 标 ：CVS AET (CA)，CI ESRX (CE)，ANTM CI
(AC)，AET HUM (AH)。 每 个 实 例 可 能 包 含 如 下 立 场 标
签：Support（即Favor），Refute（即Against），Comment（即Neutral），Unrelated。
参考Conforti等(Conforti et al., 2020)的做法，本文将每个目标都作为测试集并在其余三个
目标数据作为训练集，并随机选取15%训练集数据作为验证集。数据集详情在表4中显示。
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4.2 训训训练练练设设设置置置

本文使用预训练好的768维词嵌入的uncased BERT-base(Devlin et al., 2019)作为编码
器。0，其中学习率设置为0.000005；根据Xu等(Xu et al., 2018)的做法将L2正则化系数λ设
置为0.00001；优化器使用Adam；批量大小设置为16。本文使用gensim库中的LDA获取每个目
标的关联主题词，根据实际数据分布设置T=10，K=10，并去除了重复的主题词。本文训练过
程中设置在超过5轮迭代仍未能提升性能时模型将提前停止。下文记录的实验数据均是10次运行
试验结果的平均值，以获得统计学上的稳定结果。

4.3 评评评价价价指指指标标标

对于SemEval2016数据集本文参考Allaway等(Allaway et al., 2021)的做法使用Favg衡量
性能，也就是在Favor和Agianst两种立场标签上的F1的平均值。对于WT-WT数据集本文参
考Conforti等(Conforti et al., 2020)的做法使用每个目标的Macro F1衡量性能。

4.4 主主主要要要结结结果果果

在表5中记录了在两个基准数据集上进行零样本立场检测的主要实验结果。BiCond方法来
自 (Augenstein et al., 2016),CrossNet方法来自 (Xu et al., 2018)，BERT方法来自 (Devlin et
al., 2019)。可以观察到本文提出的ST-PL方法在两个数据集上的性能大都优于传统模型，也优
于直接使用提示学习对主任务进行学习，这验证了本文提出的方法在零样本立场检测中的有效
性。这表明使用提示学习进行自监督学习代理任务以获取目标无关的特征的监督信号，对于学
习相对模型不可见的目标的可迁移立场特征是有效的，并可凭借此特征提高零样本立场检测的
性能。

Model Sem16 (%) Wt-wt (%)
DT HC FM LA A CC CA CE AC AH

BiCond 30.5‡ 32.7‡ 40.6‡ 34.4‡ 31.0‡ 15.0‡ 56.5♯ 52.5♯ 64.9♯ 63.0♯

CrossNet 35.6 38.3 41.7 38.5 39.7 22.8 59.1♯ 54.5♯ 65.1♯ 62.3♯

BERT 40.1‡ 49.6‡ 41.9‡ 44.8‡ 55.2‡ 37.3‡ 56.0♭ 60.5♭ 67.1♭ 67.3♭

PET 45.6 50.9 49.3 46.7 45.8 32.3 68.6 63.7 70.7 71.5
ST-PL (ours) 48.4 53.7 51.2 48.1 52.2 35.2 71.2 68.6 73.5 75.7

Table 5: ST-PL在两个零样本立场检测数据集上的实验结果。带‡ 符号的结果取自文献 (All-
away et al., 2021)，带♯符号的结果取自文献 (Conforti et al., 2020)，带♭符号的结果取自 (Liang
et al., 2021)

.

Model Sem16 (%) Wt-wt (%)
DT HC FM LA A CC CA CE AC AH

ST-PL (ours) 48.4 53.7 51.2 48.1 52.2 35.2 71.2 68.6 73.5 75.7
PET 45.6 50.9 49.3 46.7 45.8 32.3 68.6 63.7 70.7 71.5
w/o Topic Information 38.4 45.0 38.6 41.0 46.4 33.3 67.2 63.2 68.6 71.5
w/o Prompt Learning 46.2 51.6 47.8 46.6 54.4 37.8 69.9 67.1 74.2 73.0
w/o Pretext Task 40.1 49.6 41.9 44.8 55.2 37.3 56.0 60.5 67.1 67.3

Table 6: 消融实验结果
.

4.5 消消消融融融研研研究究究

在表6中记录了本方法的消融实验结果，其中PET表示直接使用提示学习进行零样本立场
检测，w/o Topic Information表示在代理任务中不对主题词进行隐藏，w/o Prompt learning表

0由于BERT-base也是本文用于比较的基线模型，故本方法也是基于BERT-base进行构建以保证公平的比较。
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示在代理任务中不使用提示学习仅使用普通过拟合模型BERT对隐藏主题词后的样例进行立场
极性预测，w/o Pretext task表示不使用代理任务直接使用主模型进行零样本文本立场检测。
可以看出，ST-PL方法构建代理任务学习主题相关的立场可迁移信息是有效的，因为直接使
用PET进行零样本文本检测并不能取得比ST-PL的代理任务+主任务架构更好的成果。该结果
也验证了提示学习的提出动机，即提示学习更适合对样例中的主题词和其他词的关联进行学
习，并且能够捕捉隐藏信息前后对句子带来的变化，而非直接应用于立场检测这一本质文本分
类的任务。此外，对主题词隐藏这一步骤的消融带来了最明显的性能下滑，验证了本方法挖掘
主题词信息以关联目标信息这一动机；而其他步骤的任何一个缺失也都会带来性能下降，说明
这些设置对零样本文本立场检测的性能提升都是必要的。

4.6 案案案例例例分分分析析析

在表7中，样例1在本文基于提示学习的代理任务下其可迁移与否的标签均判断正确。可以
观察到方法在短句中表现良好，因为短句的立场表达词少且语法结构简单。在样例1中，提示学
习模型预测隐去信息后数据的立场极性与原样例的立场极性相同，意味着该样例的立场表达是
零样本立场检测中的一个可迁移表达，所以模型为这个样例生成一个目标无关标签。然而，在
样例2中，模型对其可迁移与否的标签均判断错误，提示学习模型预测了与原样例不同的立场极
性，判定该样例的倾向是随着目标信息的变化而会发生改变的，因此模型为这个样例生成一个
目标依赖标签。根据类似样例2的复杂句数据的预测准确度相对偏低现象，可以推测出本课题
所提出的方法在处理具有复杂语法结构、相异立场态度词表达和复杂语言现象（如讽刺、俗语
等）的长句子时，代理任务由于当前模型立场极性预测能力的客观瓶颈产生了错误的可迁移表
达预测，这一问题待未来研究进行进一步改善。

样例1

目标：Donald Trump
立场极性：Favor
样例句：one of the key promblems today is that policis is such a disagrace,
good people don’t go to government
隐藏目标和主题词后的句子：one of the key promblems today is that policis
is such a [MASK],[MASK] people don’t go to government
正确的可迁移与否标签：目标无关的
模型预测的可迁移与否标签：目标无关的

样例2

目标：Donald Trump
立场极性：Against
样例句：donald trump did not apply to immigrants one of the trade basis ,
win to win . ignorance can not be excuse
隐藏目标和主题词后的句子：[MASK] did not apply to immigrants one of
the trade basis,win to win . [MASK] can not be excuse
正确的可迁移与否标签：目标无关的
模型预测的可迁移与否标签：目标依赖的

Table 7: 两个典型样例

5 结结结论论论

本文提出了一种基于主题提示学习的零样本立场检测方法(ST-PL)，该方法通过结合提示
学习和代理任务生成增强数据，能有效帮助主任务模型完成零样本立场检测。具体地，ST-
PL方法利用了面向目标不变和依赖于目标的立场特征之间的差异来学习可迁移的立场特征，从
而能显式地将可迁移的立场特征用于零样本立场检测中，并有效提升零样本立场检测的性能。
最终在两个零样本立场检测基准数据集上进行的实验结果表明，本文提出的ST-PL方法性能表
现全面优于基线模型。具体的案例分析表明，该方法在语法结构相对简单、立场词态度表达一
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致的数据上表现优异，对于复杂语法、相异立场态度词表达与复杂语言现象句的可迁移预测受
限于现有模型的预测瓶颈表现一般，有待未来改进。
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摘摘摘要要要

当前，基于方面类别的情感分析研究旨在将方面类别检测和面向类别的情感分类两个任务协
同进行。然而，现有研究未能有效关注情感数据集中存在的噪声标签，影响了情感分析的质
量。基于此，本文提出一种标签先验知识增强的方面类别情感分析方法（允児儭兌児克）。首先
本文为面向类别的情感分类构建了自回归提示训练方式，可以激发预训练语言模型的潜力。
同时该方式通过自回归生成标签词，以期获得比非自回归更好的语义一致性。其次，每个类
别的标签分布作为标签先验知识引入，并通过伯努利分布对其进行进一步精炼，以用于减轻
噪声标签的干扰。然后，允児儭兌児克将上述两个步骤分别得到的情感类别分布进行融合，以获
得最终的情感类别预测概率。最后，本文提出的允児儭兌児克方法在五个数据集上进行评估，包
括兓入六充其兡公 儲儰儱儵和儲儰儱儶的四个基准数据集和允光 元全兡公公入兮內入兲 儲儰儱儸的餐厅领域大规模数据集。
实验结果表明，本文提出的方法在兆儱指标上优于现有方法。

关关关键键键词词词：：： 基于方面类别的情感分析 ；提示学习 ；标签先验知识
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Abstract

元兵兲兲入兮兴 兡关兰入兣兴儭兣兡兴入內兯兲兹 兢兡关入兤 关入兮兴兩六入兮兴 兡兮兡公兹关兩关 兲入关入兡兲兣全入关 兡兩六 兡兴 兰入兲兦兯兲六兩兮內 兪兯兩兮兴 兡关兰入兣兴
兣兡兴入內兯兲兹 兤入兴入兣兴兩兯兮 兡兮兤 兣兡兴入內兯兲兹儭兯兲兩入兮兴入兤 关入兮兴兩六入兮兴 兣公兡关关兩儌兣兡兴兩兯兮儮 先兯具入其入兲儬 六兯关兴 兯兦 入典兩关兴儭
兩兮內 关兴兵兤兩入关 全兡其入 兮兯兴 兰兡兩兤 六兵兣全 兡兴兴入兮兴兩兯兮 兯兮 兴全入 兮兯兩关兹 公兡兢入公关 兴全兡兴 兯兦兴入兮 兯兣兣兵兲 兩兮 关入兮兴兩六入兮兴
兤兡兴兡关入兴关儮 兔兯 兣兯兰入 具兩兴全 兴全兩关 兰兲兯兢公入六儬 具入 兰兲兯兰兯关入 兡兮 兡关兰入兣兴儭兣兡兴入內兯兲兹 兢兡关入兤 关入兮兴兩六入兮兴 兡兮兡公儭
兹关兩关 兡兰兰兲兯兡兣全 具兩兴全 兌兡兢入公 児兲兩兯兲 克兮兯具公入兤內入儨允児儭兌児克儩儮 兓兰入兣兩儌兣兡公公兹儬 具入 儌兲关兴公兹 兣兯兮关兴兲兵兣兴 兡兮
允兵兴兯兲入內兲入关关兩其入 児兲兯六兰兴兩兮內 兴兲兡兩兮兩兮內 兴全兡兴 兣兡兮 关兴兩六兵公兡兴入 兴全入 兰兯兴入兮兴兩兡公 兯兦 兰兲入儭兴兲兡兩兮入兤 公兡兮內兵兡內入
六兯兤入公关儮 允兮兤 兴全入兮 公兡兢入公 具兯兲兤关 兡兲入 內入兮入兲兡兴入兤 兴全兲兯兵內全 兡兵兴兯兲入內兲入关关兩兯兮 兦兯兲 兢入兴兴入兲 关入六兡兮兴兩兣
兣兯兮关兩关兴入兮兣兹 兴全兡兮 兮兯兮儭兡兵兴兯兲入內兲入关关兩兯兮儮 兓入兣兯兮兤公兹儬 具入 兩兮兴兲兯兤兵兣入 兴全入 公兡兢入公 兤兩关兴兲兩兢兵兴兩兯兮 兯兦 入兡兣全
兣兡兴入內兯兲兹 兡关 公兡兢入公 兰兲兩兯兲 八兮兯具公入兤內入 兴全兡兴 兩关 兲入儌兮入兤 兴全兲兯兵內全 兂入兲兮兯兵公公兩 兤兩关兴兲兩兢兵兴兩兯兮 兴兯 六兩兴兩內兡兴入
兴全入 兩兮兴入兲兦入兲入兮兣入 兯兦 兮兯兩关兹 公兡兢入公关儮 允兮兤 兴全入兮儬 兴全入 兯兵兴兰兵兴兴入兤 公兡兢入公关 兦兲兯六 兴全入 兡兵兴兯兲入內兲入关关兩其入
兰兲兯六兰兴兩兮內 兡兮兤 公兡兢入公 兰兲兩兯兲 八兮兯具公入兤內入 兲入儌兮入兤 具兯兲八 兴兯內入兴全入兲 兢兡关入兤 兯兮 兴全入 兤兩关兴兲兩兢兵兴兩兯兮关 兯兦
关入兮兴兩六入兮兴 兰兯公兡兲兩兴兩入关 兴兯 兯兢兴兡兩兮 儌兮兡公 兰兲入兤兩兣兴兩兯兮关儮 兆兩兮兡公公兹儬 兯兵兲 允児儭兌児克 兡兰兰兲兯兡兣全 兩关 入其兡公兵兡兴入兤
兯兮 儌其入 兤兡兴兡关入兴关 兴全兡兴 兩兮兣公兵兤入 兴全入 兦兯兵兲 兢入兮兣全六兡兲八 兤兡兴兡关入兴关 兦兲兯六 兓入六充其兡公 儲儰儱儵 兡兮兤 儲儰儱儶 兡兮兤
兴全入 兒入关兴兡兵兲兡兮兴儭兤兯六兡兩兮 兤兡兴兡关入兴 兦兲兯六 允光 元全兡公公入兮內入兲 儲儰儱儸儮 充典兰入兲兩六入兮兴兡公 兲入关兵公兴关 兤入六兯兮关兴兲兡兴入
兴全兡兴 兯兵兲 兡兰兰兲兯兡兣全 兯兵兴兰入兲兦兯兲六关 入典兩关兴兩兮內 兯兮入关 兩兮 兴入兲六关 兯兦 兆儱儮

Keywords: 允关兰入兣兴儭元兡兴入內兯兲兹 兢兡关入兤 兓入兮兴兩六入兮兴 允兮兡公兹关兩关 儬 児兲兯六兰兴 公入兡兲兮兩兮內 儬 兌兡兢入公 兰兲兩兯兲
八兮兯具公入兤內入
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1 引引引言言言

随着互联网的发展，网络生活中衣食住行等服务或产品已经逐渐融入人们的日常生活，人们可以
在网络生活中浏览、购买和使用这些产品，并分享自己对产品的看法或评论。以文本为主的评论涉及
产品的不同方面，用户从产品的不同角度进行描述，包含有非常丰富的和有价值的多方面信息。因此
文本评论具有广泛的研究场景，比如基于方面类别的消费评论（外卖、电商等）的情感分析，而对评
论细粒度的情感分析有助于相关用户从中高效快捷地获取各方面的信息，为后续决策提供支持。

基于方面类别的情感分析儨允关兰入兣兴儭元兡兴入內兯兲兹 兢兡关入兤 兓入兮兴兩六入兮兴 允兮兡公兹关兩关儨允元兓允儩儩在实际应用中逐渐
变得越来越流行 儨兓兣全六兩兴兴 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儸儻 兄兡兩 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹儻 兇兵兯 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儻 元兡兩 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儻 兆兵 入兴 兡公儮儬
儲儰儲儱儻 先兵 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹儻 兌兩兡兮內 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儱儩。允元兓允旨在识别评论句子中的多个方面类别，并共同预测
每个已识别类别的情感极性。

已有的研究重点在于如何建立类别儭情感联合的神经网络模型，通过在情感标签空间中添加
一个维度来指示每个类别的出现，例如兓兣全六兩兴兴等人 儨儲儰儱儸儩，兄兡兩等人 儨儲儰儱儹儩和兇兵兯等人 儨儲儰儲儰儩。近
年来，允元兓允 转向预训练和微调范式。元兡兩等人 儨儲儰儲儰儩介绍了几种基于微调的方法，即元兡兲兴入关兩兡兮儭
兂充兒兔、児兩兰入公兩兮入儭兂充兒兔和允兤兤兏兮入兄兩六儭兂充兒兔。此外，他们将允元兓允重新形式化为类别儭情感层次预测
问题，他们的方法可以对多个类别之间的内在关系以及类别与情感标签之间的相互关系进行建模，
即先兩入兲儭兂充兒兔、先兩入兲儭兔兲兡兮关兦兯兲六入兲儭兂充兒兔和先兩入兲儭兇元兎儭兂充兒兔。不过，尽管这些基于微调范式的模型稳
定地优于基于传统神经网络的工作，但微调范式仍然存在一个主要障碍，即无法充分激发预训练语言
模型的潜力，甚至会导致灾难性的遗忘问题 儨兌兩兵 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儱儩。

在情感数据集中不可避免地会出现噪声标签，这是由于数据标注者的能力以及他们对标注
标准的不同理解 儨党全兯兵儬 儲儰儱儸儻 兌兩 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儱儩。以图 儱中的两条评论为例。 虽然两条评论关于类

在东胜五楼，扶梯上来就是，
位置挺好……

Review 1： Review 2：

……
这家店在厦门SM广场二期的三楼店
算是不错的，因为环境可以比较新
，餐具也比较干净，位置也比较适
中

……

(It's on the fifth floor of 

Dongsheng. It's just up the 

escalator. The location is very 

good…) (...

This restaurant is good on the 

third floor of Xiamen SM Plaza 

Phase II, because the 

environment can be relatively 

new, the tableware is relatively 

clean, and the location is 

relatively moderate

…)

Category: location_distance_from_business_district

Sentiment：1(positive)

Sentiment：0(neutral)

兆兩內兵兲入 儱儺 两条评论样例

别location distance from business district的描述基本相同，但标注的情感极性不同。事实上，两者的
情感极性都应该是积极的。更重要的是，这种噪声标签的情况在每个类别中并不少见。由于这些噪
声标签会干扰模型性能 儨児兡兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儲儩，并且提示训练在各种兎兌児任务中表现出有效的性能，因此
在允元兓允任务中同时考虑它们是一个挑战。

针对该问题，本文提出了一种基于方面类别的带有标签先验知识的情感分析方法，即带有标签先
验知识的自回归提示儨允兵兴兯兲入內兲入关关兩其入 児兲兯六兰兴兩兮內 具兩兴全 兌兡兢入公 児兲兩兯兲 克兮兯具公入兤內入儨允児儭兌児克儩儩。在本文的
自回归提示中，完形填空式的提示模板是一个包含类别的句子，含有多个连续的汉字掩码。由此，通
过自回归语言模型 儨兙兡兮內 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹儩，答案生成是自回归的。为了解决噪声标签的问题，本文通过
结合伯努利分布和标签先验知识来校准自回归提示训练的输出标签，以生成最终预测。

本文的实验是在五个公开的数据集上进行，其中包括四个基准数据集和一个具有超过儱儰儰八条带标
签样本的中文大规模数据集。实验结果验证了提示训练在允元兓允任务中的有效性。在此基础上，本文
提出的允児儭兌児克方法可以通过处理标签噪声始终能促进预测质量的提升。

©2022 中国计算语言学大会
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2 相相相关关关工工工作作作

近年来，基于方面类别的情感分析已经取得了一定的进展。现有研究按近代自然语言技术发展的
范式 儨兌兩兵 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儱儩大致分为两类，传统的神经网络模型和基于预训练和微调范式的模型

2.1 基基基于于于传传传统统统神神神经经经网网网络络络的的的模模模型型型

基于传统神经网络的工作采用的是基于神经网络的完全监督学习范式 儨兌兩兵 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儱儩。在该范
式下，基于方面类别的情感分析研究经历了两个阶段。

研究初期，学者们对于允元兓允任务多采用児兩兰入公兩兮入方法儯多任务方法，即将允元兓允任务分为方面
类别提取儨兡关兰入兣兴 兣兡兴入內兯兲兹 兤入兴入兣兴兩兯兮儨允元兄儩儩任务和方面级情感分类儨兡关兰入兣兴 公入其入公 关入兮兴兩六入兮兴 兣公兡关关兩儌兣兡儭
兴兩兯兮儨允兌兓元儩儩任务。兒兵兤入兲等人 儨儲儰儱儶儩提出了分层神经网络模型来进行方面级情感分类，其中允元兄假
定基于児兩兰入公兩兮入框架中的一些其他系统（如，兓兖免），而允兌兓元是模型的主要任务。

类似的，先兵等人 儨儲儰儱儹儩使用多任务的方式研究。在辅助任务允元兄和主任务允兌兓元的设定下，他
们提出了一种注意力网络元允兎，以约束注意力权重分配，帮助学习更好的具体方面的句子表示。

上述的两项工作在公开数据集上都具有不错的表现。但是，児兩兰入公兩兮入方法儯多任务方法的任务分离
会带来误差累积儯传播问题 儨兇兵兯 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儩，在一定程度上影响着模型效果。

因此，为了解决这个问题，近年来也有一些其他研究在探索联合学习允元兄任务和允兌兓元任
务。兓兣全六兩兴兴等人 儨儲儰儱儸儩提出了一种联合模型，被元兡兩等人 儨儲儰儲儰儩称为允兤兤兏兮入兄兩六儭兌兓兔免。该模型
通过标签扩维，即在情感标签空间中添加一个维度来指示每个类别的出现，从而将允元兄任务融
入允兌兓元任务中，达到联合建模的目的。这代表了当时最先进的工作。

之后，一些其他的学者也以标签扩维为基础对允元兓允进行研究。

兄兡兩等人 儨儲儰儱儹儩为了捕获文本中的多共享特征以及特定类别的特征，提出了模型免免允免。该模型
采用一个多头文档注意力机制作为记忆单元以编码共享的文档特征，并且采用一个多任务注意力机制
来提取特定类别的特征。在两个真实数据集上的实验结果表明，免免允免具有良好的预测效果。

兇兵兯等人 儨儲儰儲儰儩提出了一个改良的多路匹配深度神经网络模型以进行细粒度的情感分析，模型通
过直接在多轮校准结构中捕获过去的注意力来改善现有的注意力，以预防误差传播和注意力缺失。

另外，兆兵等人 儨儲儰儲儱儩基于双兂兩兌兓兔免的多角度注意力，并在模型中引入特定方面类别的信息，提
出了免児允兄兂和免児允兄兂 兪兯兩兮兴结构。免児允兄兂通过丰富的上下文表示和多角度注意力机制避免方面和
相应情感极性的错误匹配，而免児允兄兂 兪兯兩兮兴是为了解决传统児兩兰入公兩兮入方法的误差累积问题以及联合模
型的注意力权重重叠问题，并提升模型的可解释性。在两个真实数据集上的实验结果表明了这项工作
在准确性和可解释性方面的有效性。

然而，从儲儰儱儷年到儲儰儱儹年，自然语言处理模型的学习发生了巨大的变化，这种完全监督的范式现
在发挥的作用越来越小 儨兌兩兵 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儱儩。

2.2 基基基于于于预预预训训训练练练和和和微微微调调调范范范式式式的的的模模模型型型

近年来，随着兂充兒兔等一系列大规模预训练语言模型在兎兌児领域大放异彩，预训练和微调范式
成为学术界和工业界广泛关注的重点。因此有学者开始应用该范式来研究基于方面类别的情感分
析。元兡兩等人 儨儲儰儲儰儩基于预训练兂充兒兔和微调，提出了一系列方法，同时结合图卷积网络（兇元兎）来
进行允元兓允的研究。

• 元兡兲兴入关兩兡兮儭兂充兒兔：以兂充兒兔为句子编码器的笛卡尔法。

• 児兩兰入公兩兮入儭兂充兒兔：允元兄和允兌兓元都以兂充兒兔为编码器进行建模。

• 允兤兤兏兮入兄兩六儭兂充兒兔：将允兤兤兏兮入兄兩六儭兌兓兔免 儨兓兣全六兩兴兴 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儸儩中的兌兓兔免替换为兂充兒兔。

• 先兩入兲儭兂充兒兔：以兂充兒兔为句子编码器的类别儭情感层次预测方法。

• 先兩入兲儭兔兲兡兮关兦兯兲六入兲儭兂充兒兔：在先兩入兲儭兂充兒兔的基础上，兔兲兡兮关兦兯兲六入兲被用来建模类别间的内在关系和
类别与情感之间的相互关系。

• 先兩入兲儭兇元兎儭兂充兒兔：基于先兩入兲儭兂充兒兔，以层次图卷积网络（先兩入兲儭兇元兎）进行关系学习。

在四个公开数据集上的大量实验表明了元兡兩等人 儨儲儰儲儰儩工作的有效性，并且上述基于预训
练兂充兒兔和微调的方法均在兆儱值方面优于兓兣全六兩兴兴等人 儨儲儰儱儸儩的工作。
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此外，兌兩兡兮內等人 儨儲儰儲儱儩通过探索基于外部知识的兂入兴兡分布引导的方面感知图构建，从一个新颖
的角度研究允元兓允任务。他们提出了允允兇元兎儭兂充兒兔、允允兇元兎儭兂充兒兔儭兣等模型，并且在六个基准数
据集上的实验表明，他们的方法显著优于最先进的基线方法。

综上所述，基于方面类别的情感分析领域上的研究有一定的进展，具有非常好的理论指导作用。
但几乎所有的允元兓允工作都对数据集中经常出现的噪声标签缺乏关注，同时针对现有工作对提示学习
的研究还不够丰富，因此我们的研究主要基于自回归提示学习，采用标签先验知识修正噪声标签问
题，提出了一种方面类别情感分析方法允児儭兌児克，对用户评论文本进行预测。

3 任任任务务务定定定义义义

本文的任务是对于给定的待测评论文本和m个预定义的方面类别，能够提取所有提及的方面类
别，并且识别每个被检测到的类别的情感。

给定一段具有n个字符的评论文本r 儽 兛w1, ..., wn兝，令C 儽 {c1, ..., cm}为m个预定义方面类别的
集合，并且s 儽 {negative,neutral, positive,not mentioned}为情感极性的标签集。因此，对于每一个输
入r，本项工作中允元兓允的目标是生成情感极性集y 儽 {..., 兞yi, ..., 兞ym}，其中兞yi表示评论文本r中第兩个方
面类别对应的情感极性。

根据上述的定义，我们所提出的允児儭兌児克方法，其映射关系表示如下：

兛r1, ..., rI , ..., rN 兝
fi(·)−→ 兛兞y1i , ..., 兞y

I
i , ..., 兞y

N
i 兝 儨儱儩

其中，兎表示数据集的大小，则rN表示第兎条评论文本；fi儨·儩表示第兩个类别对应的模型；兞yIi表示
第光条评论文本中第兩个方面类别的情感极性。

4 带带带有有有标标标签签签先先先验验验知知知识识识的的的自自自回回回归归归提提提示示示

针对上述研究现状和任务定义，本文提出了允児儭兌児克方法，该方法结合提示学习、自回归模型与
标签先验知识对输入的用户评论文本进行模型学习。允児儭兌児克能够构建允元兓允任务的提示学习训练，
得到面向特定方面类别的自回归语言模型，并且将提示学习的答案工程与标签先验知识相结合来实现
噪声标签干扰的减轻。

4.1 AP-LPK框框框架架架

本文们提出方法的整体框架如图 儲所示，该方法由两部分组成，自回归提示学习和标签先验知
识的引入。 在我们的提示训练中，提示模板工程和答案工程是手动设计的。自回归语言模型（例

 

提示工程

...

答案工程

…
…

logits             

res
location_traffic_convenience

logits             

res

这
里

的
交

通
不

便
，
但

是
食

物
分

量
充

足
并

且
味

道
不

错
。
我
下
次
还
会
再
来
光
顾
的

！

提示模板：

这家饭店交通

<mask>。

输入：

这家饭店交通<mask>。这
里的交通不便，但是食物
分量充足并且味道不错。
我下次还会再来光顾的！

+

AR PLM

w w w

...

...

...

...
...

...

...

...

...
...

Masked Two-stream Attention

... ...e(x1) e(m) e(xn)

Masked Two-stream Attention

... ...
(1)

1h (1)

mh
(1)

mg(1)

1g (1)

nh (1)

ng

... ...
(2)

1h (2)

mh
(2)

mg(2)

1g
(2)

nh (2)

ng

x1 m xn... ...

Sample a factorization order:

 … xn … x1 … m

Content 

stream:can 

see self

Query 

stream:can

not see self

Attention Masks

 

提示工程

others_willing_to_consume_again

提示模板：

<mask>来这家饭

店再次消费。

输入：

<mask>来这家饭店再次消
费。这里的交通不便，但
是食物分量充足并且味道
不错。我下次还会再来光

顾的！

+

AR PLM

w w w

...

...

...

...
...

...

...

...

...
...

Masked Two-stream Attention

... ...e(x1) e(m) e(xn)

Masked Two-stream Attention

... ...
(1)

1h (1)

mh
(1)

mg(1)

1g (1)

nh (1)

ng

... ...
(2)

1h (2)

mh
(2)

mg(2)

1g
(2)

nh (2)

ng

x1 m xn... ...

Sample a factorization order:

 … xn … x1 … m

Content 

stream:can 

see self

Query 

stream:can

not see self

Attention Masks

...

-2 -1 0 1

-2 -1 0 1

…

标签先验知识

伯努利分布

L 

J

…

…

N/A

兆兩內兵兲入 儲儺 允児儭兌児克框架图

如，兘兌兎入兴 儨兙兡兮內 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹儩）被引入来训练每个类别，以构建多类别提示训练（第 儴儮儲节）。
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此外，标签先验知识和伯努利分布的结合协助精炼提示训练的输出，以进一步获得最终预测
（第 儴儮儳节）。

4.2 自自自回回回归归归提提提示示示

自回归提示学习部分主要如图 儲左侧所示，主要分为：提示模板工程与答案工程的设计和自回归
预训练语言模型的引入。

4.2.1 提提提示示示模模模板板板工工工程程程与与与答答答案案案工工工程程程的的的设设设计计计

现今已有一些关于设计提示模板工程与答案工程的研究，其中设计方式主要包含手动设计和自动
化设计 儨兌兩兵 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儱儻 元全入兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儲儻 兓兣全兩兣八 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儩。我们采用手动方式来设计提示学习
中的提示模板工程和答案工程，这种方式策略直观而且已经被证明在提示任务上可以实现稳定的性
能 儨兓兣全兩兣八 兡兮兤 兓兣全兿兵兴兺入儬 儲儰儲儱儻 先兵 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儱儻 兇兡兯 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儱儩。

对于每个方面类别，基于完形填空式的提示学习，手动设计的提示模板需要贴合评论文本的上下
文表达，以进一步保证模型输入的语义质量。另外，提示模板还必须对应待测的特定方面类别信息，
如图 儲中所示的提提提示示示模模模板板板。同时，提示模板应尽量简洁，避免引入其他干扰信息。

由此，答案空间以及到输出空间的映射可根据提示模板和评论文本的上下文语境手动设计。在每
个方面类别下，答案空间中的标签词是与情感极性对应的具有正确语义的中文字词，从而也构建起从
答案空间到输出空间的映射。当这些字词应用到模板中的掩码位置（即，标记<mask>）时，它们可
以和对应的提示模板构成具有合理语义的评论文本。

提示模板拼接在每个类别的每段评论文本的开头，以生成模型输入，如图 儲中所示的输输输入入入，其中
标记<mask>是模型的预测对象。

4.2.2 自自自回回回归归归预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型的的的引引引入入入

基 于 完 形 填 空 式 的 提 示 学 习 一 般 采 用免兡关八入兤 兌免作 为 预 训 练 模 型 ， 比
如兂充兒兔、兒兯兂充兒兔兡 儨兓兣全兩兣八 兡兮兤 兓兣全兿兵兴兺入儬 儲儰儲儱儻 先兵 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儱儩。兂充兒兔、兒兯兂充兒兔兡作为自编
码语言模型，对于上述输输输入入入，在训练过程中可以根据上下文，预测标记<mask>处被掩盖的字
词。兂充兒兔等自编码语言模型虽然性能不错，但是对于被掩盖的字符的数目多于儱且连续时，它的预
测效果便无法保证。特别的，对于我们实验中基于中文字词的待测标签词（一般是由多个连续的中文
字符组成，比如中性情感词兜一般儢等），这些模型还可能生成不合语义的答案词（比如兜不般儢等），
从而干扰后续的标签映射。这是因为兂充兒兔等自编码语言模型对于被掩盖的多个字符是相互独立预测
的，即非自回归生成。

因此，预训练中文兘兌兎入兴 儨元兵兩 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儩被选择作为我们提示学习的预训练语言模型，它将自
回归语言模型和自编码语言模型的优点进行了巧妙的结合。具体来说，对于我们的提示训练，每个方
面类别将上述的模型输输输入入入馈送给兘兌兎入兴兌免先入兡兤免兯兤入公0，并使用答案空间中对应的标签词作为训练标
签。该模型在训练过程中使用的损失函数是交叉熵。

如前所述，自回归提示的提出是为了激发预训练语言模型的潜力，并生成具有更好语义一致性的
标签词。例如，在图 儱中，提示学习会使得下游任务去适应预训练语言模型。在这种情况下，预训练
语言模型可以充分利用预训练时的数据信息，其中可能包含类似于图 儱的描述；而微调需要预训练语
言模型来适应下游任务，可能会导致这些信息的遗忘。此外，生成的标签词也为第儴儮儳节奠定基础。

4.3 标标标签签签先先先验验验知知知识识识

动动动机机机：：：如前所述，本文提出使用每个类别的标签分布作为标签先验知识，来帮助减轻噪声标
签的干扰。对于数据标注来说，尽管由于标注不当而产生了少量噪声标签，但数据集的整体标
注准确率和习惯是趋于稳定。同样以图 儱为例。数据集中具有相似描述的评论基本上被标记为类
别location distance from business district上的积极情感极性，并且该知识可以反映在标签分布中，用
以校准噪声标签的问题。

具体来说，对于每个类别，本文将训练集中四种情感极性（即消极、中性、积极、未提及）
的频率统计为标签先验知识K ∈ R4。然而，该先验知识K不一定是完全有益的。受兂充兒兔的启
发，兂充兒兔在进行基于掩盖的语言模型任务时，使用伯努利分布来决定随机对输入序列中的某些位置
进行遮罩 儨兄入其公兩兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹儩，因此这里伯努利分布被采用来决定K可用的概率，该概率在兂充兒兔中
为儰儮儱儵，而在这里是可学习的。

0https://huggingface.co/docs/transformers/v4.17.0/en/model doc/xlnet
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基于自回归模型对标记<mask>的预测
−−−→
logits，我们提取对应于四个情感极性的标签词的公兯內兩兴关，

以生成原始输出res。因此，进行噪声标签干扰的缓解如下：

F 儽 bernoulli儨K儩
⊕

res 儨儲儩

其中，
⊕
表示基于四种情感极性的对应相加。

最后，可以得到最终输出如下：

兞yIi 儽 argmax儨softmax儨F儩儩 儨儳儩

4.4 算算算法法法描描描述述述

综上所述，允児儭兌児克的主要算法描述如算法 儱所示。

在算法中，每个方面类别下的模型是相互独立的，因此本文对所有预定义方面类别进行循环
（第儲行）。在每个轮次的循环（第儵行）中，算法首先通过训练数据集进行兘兌兎入兴训练（第儶行），
并将本轮次训练所得的兘兌兎入兴用于验证集并得到验证结果（第儷行）。因为实验主要以免兡兣兲兯儭兆儱值进
行评估，因此判断验证结果中的兆儱值是否在本轮次中有所提升（第儸，儱儳行）。若验证结果中的兆儱值
相比上一轮次有提升，则保存本轮次训练所得兘兌兎入兴并利用该模型进行测试集和标签先验知识上的评
估（第儱儱，儱儲行）；否则，若验证集上的兆儱值在儳个入兰兯兣全内没有进一步提升，当前方面类别的训练
过程才结束（第儱儴，儱儵，儱儶行）。

算算算法法法 1 允児儭兌児克算法

输输输入入入: 带有提示模板的训练集评论文本train input，对应train input的标签词train label word儻
带有提示模板的验证集评论文本valid input，对应valid input的标签词valid label word儻
带有提示模板的测试集评论文本test input，对应test input的标签词test label word儻
标签先验知识lpk

输输输出出出: 评价指标儨test result兛′macro f儱′兝儩，每个方面类别的最终预测模型六兯兤入公
1: function AP-LPK
2: for 入兡兣全 兣兡兴入內兯兲兹 do
3: max macro f儱← −儱.儰
4: early stop← 儰
5: for 入兡兣全 入兰兯兣全 do
6: 兴兲兡兩兮兩兮內儺 兘兌兎入兴儨train input, train label word儩
7: 其兡公兩兤兡兴兩兮內儺 valid result兛′macro f儱′兝← 兘兌兎入兴儨valid input, valid label word儩
8: if valid result兛′macro f儱′兝 > max macro f儱 then
9: early stop← 儰

10: max macro f儱← valid result兛′macro f儱′兝
11: 关兡其兩兮內 六兯兤入公
12: 兴入关兴兩兮內儺 test result兛′macro f儱′兝← 兘兌兎入兴儨test input, test label word, lpk儩
13: else
14: early stop← early stop儫 儱
15: if early stop >儽 儳 then
16: 兢兲入兡八
17: end if
18: end if
19: end for
20: end for
21: end function

5 实实实验验验

5.1 数数数据据据集集集

本文的方法在儵个数据集上进行评估，数据集相关的统计信息如表 儱所示。 其中，儴个基准数据
集来自兓入六充其兡公 儲儰儱儵和儲儰儱儶 儨児兯兮兴兩八兩 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儵儻 児兯兮兴兩八兩 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儶儩。兒充兓兔儭允光 元全兡公公入兮內入兲 儲儰儱儸为
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兒入关兴兡兵兲兡兮兴儭儱儵 兌兡兰兴兯兰儭儱儵 兒入关兴兡兵兲兡兮兴儭儱儶 兌兡兰兴兯兰儭儱儶 兒充兓兔儭允光 元全兡公公入兮內入兲 儲儰儱儸

训练集样本数 儱儱儰儲 儱儳儹儷 儱儶儸儰 儲儰儳儷 儱儰儵八
测试集样本数 儵儷儲 儶儴儴 儵儸儰 儵儷儲 儱儵八
预定义类别数 儳儰 儱儹儸 儳儰 儱儹儸 儲儰

兔兡兢公入 儱儺 数据统计

中文数据集，即在线用户评论数据集的细粒度情感分析儲儰儱儸 儨允光 元全兡公公入兮內入兲 儲儰儱儸儩1。原兒充兓兔儭允光
元全兡公公入兮內入兲 儲儰儱儸虽然包含测试集允和测试集兂，但由于原测试集无法下载且未被标注，因此本文将允光
元全兡公公入兮內入兲竞赛中的验证集作为本次实验的测试集。

兒充兓兔儭允光 元全兡公公入兮內入兲 儲儰儱儸在数据量上远大于儴个基准数据集，因此本文选择它作为实验的主要数
据集。兒充兓兔儭允光 元全兡公公入兮內入兲 儲儰儱儸中的评价对象按照粒度不同划分为两个层次，第一层为粗粒度的评
价对象，例如评论文本中涉及的环境、价格等要素；第二层为细粒度的情感对象，例如兜环境儢属性中
的兜装修情况儢、兜嘈杂情况儢等要素。具体情况如表 儲所示。

粗粒度层面 细粒度层面

位置儨公兯兣兡兴兩兯兮儩
交通是否便利儨兴兲兡儎兣 兣兯兮其入兮兩入兮兣入儩

距离商圈远近儨兤兩关兴兡兮兣入 兦兲兯六 兢兵关兩兮入关关 兤兩关兴兲兩兣兴儩
是否容易寻找儨入兡关兹 兴兯 儌兮兤儩

服务儨关入兲其兩兣入儩

排队等候时间儨具兡兩兴 兴兩六入儩
服务人员态度儨具兡兩兴入兲儧关 兡兴兴兩兴兵兤入儩
是否容易停车儨兰兡兲八兩兮內 兣兯兮其入兮兩入兮兣入儩
点菜儯上菜速度儨关入兲其兩兮內 关兰入入兤儩

价格儨兰兲兩兣入儩
价格水平儨兰兲兩兣入 公入其入公儩
性价比儨兣兯关兴儭入儋入兣兴兩其入儩
折扣力度儨兤兩关兣兯兵兮兴儩

环境儨入兮其兩兲兯兮六入兮兴儩

装修情况儨兤入兣兯兲兡兴兩兯兮儩
嘈杂情况儨兮兯兩关入儩
就餐空间儨关兰兡兣入儩
卫生情况儨兣公入兡兮入关关儩

菜品儨兤兩关全儩

分量儨兰兯兲兴兩兯兮儩
口感儨兴兡关兴入儩
外观儨公兯兯八儩

推荐程度儨兲入兣兯六六入兮兤兡兴兩兯兮儩

其他儨兯兴全入兲关儩
本次消费感受儨兯其入兲兡公公 入典兰入兲兩入兮兣入儩

再次消费的意愿儨具兩公公兩兮內 兴兯 兣兯兮关兵六入 兡內兡兩兮儩

兔兡兢公入 儲儺 评价对象的具体划分

每个细粒度要素有儴种情感倾向，如表 儳所示。

情感标签
儨公兡兢入公关儩

儭儱 儰 儱 儭儲

情感倾向
消极情感
儨兎入內兡兴兩其入儩

中性情感
儨兎入兵兴兲兡公儩

积极情感
儨児兯关兩兴兩其入儩

情感倾向未提及
儨兎兯兴 六入兮兴兩兯兮入兤儩

兔兡兢公入 儳儺 情感倾向

为了直观了解数据情况、探究数据的内在特征，实验中统计了兒充兓兔儭允光 元全兡公公入兮內入兲 儲儰儱儸中六种
粗粒度方面下每个细粒度要素在四种情感倾向上的评论文本数目分布，数据统计情况如图 儳所示。

从统计结果中可以观察到兒充兓兔儭允光 元全兡公公入兮內入兲 儲儰儱儸的分布方式极不平衡，总体上最多的情感倾
向为兎兯兴 六入兮兴兩兯兮入兤，并且消极和中性的情感倾向普遍相对偏少。这种数据失衡给模型的训练带来了
一定挑战，但也启发了后续的标签先验知识的引入。

1https://challenger.ai/dataset/fsaouord2018.
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兆兩內兵兲入 儳儺 六种方面的数据统计情况

5.2 实实实验验验设设设置置置

对对对于于于REST-AI Challenger 2018：：：原训练集随机以儹儺儱的比例分成训练集、验证集，
并且构建的提示模板、答案空间及到输出空间的映射、标签先验知识均以字典形式引
入。兘兌兎入兴兌免先入兡兤免兯兤入公加载了元全兩兮入关入儭兘兌兎入兴儭兢兡关入的预训练权重，具体设置请参考相应网址2。

实验采用允兤兡六兗优化器，其学习率和批量大小（兢兡兴兣全 关兩兺入）分别设置为儱入儭儵和儶。最大文本长
度设置为儵儱儲，通过统计分析训练集中的大部分文本长度主要集中在儵儰儰附近及其之前的区间；另外，
长度在儲儵儰附近区间的文本最多，并随着文本长度的增加，分布逐渐减小，到文本长度超过儱儰儰儰时，
如此长度的文本在数据集中就更稀少了。最后，直到模型在验证集上的性能在儳个入兰兯兣全内没有变化，
训练过程才结束。

准确率（児兲入兣兩关兩兯兮）、召回率（兒入兣兡公公）和免兡兣兲兯儭兆儱值是评估指标，且免兡兣兲兯儭兆儱值是实验的主要
比较指标。在实验中，我们分别计算每个类别下的三种评估指标，并取所有类别的三种指标均值作为
最终的评估结果。

对对对于于于四四四个个个基基基准准准数数数据据据集集集：：：兘兌兎入兴使用典公兮入兴儭兢兡关入儭兣兡关入兤的预训练权重，具体设置请参考相应网址3。
其他实验设置参照元兡兩等人 儨儲儰儲儰儩的工作。

5.3 基基基线线线模模模型型型

允兤兤兏兮入兄兩六儭兌兓兔免 儨兓兣全六兩兴兴 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儸儩、先兩入兲儭兇元兎儭兂充兒兔 儨元兡兩 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儩是最近关
于允元兓允任务的两项工作，并被选为我们的主要基线。

AddOneDim-LSTM 儺 在标签扩维的基础上，词嵌入模型兆兡关兴兔入典兴被用来进行评论文本的词嵌入工
作，然后通过双向兌兓兔免进行编码，最后编码结果被用于多个分类器，其中分类器的个数取决于给定
方面类别的数目，且分类器之间相互独立。为了得到较好的结果，模型参数也进行了以下调整：词嵌
入维度设置为儱儰儰，双向兌兓兔免隐层的维度设置为儳儰儰，兤兲兯兰兯兵兴和学习率设为儰儮儵和儰儮儰儰儱。另外，训练
优化器采用允兤兡六算法，损失函数为交叉熵。

Hier-GCN-BERT 儺 近年来最先进的工作之一。模型利用兂充兒兔进行特征提取，捕获全局情感，并
通过多头自注意力进行方面类别的表示；而后，基于类别之间的关联性和类别与情感之间的关联性，
图卷积网络被用来建模其中的关系；最后，在类别儭情感层次预测结构的基础上，方面类别提取和情

2https://huggingface.co/hfl/chinese-xlnet-base
3https://huggingface.co/xlnet-base-cased
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感分类分别进行，并且方面类别的高优先级被用来进行类似剪枝的操作，以改善模型性能。
全局上，所有基线模型都与允児儭兌児克的算法流程保持基本一致，最大文本长度也都设置为儵儱儲。

其他未提及的参数，均与模型原始论文中的参数保持基本一致。因此，实验通过复现以上两项工作，
得到在兒充兓兔儭允光 元全兡公公入兮內入兲 儲儰儱儸数据集上的实验结果，与我们提出的允児儭兌児克方法进行对比。

5.4 实实实验验验结结结果果果

本部分将从总体分析、消融分析以及案例分析对实验结果进行讨论。实验结果见表 儴、表 儵。

免入兴全兯兤 児 兒 兆儱

允兤兤兏兮入兄兩六儭兌兓兔免 儶儷儮儷儳 儶儵儮儲儸 儶儵儮儸儸
先兩入兲儭兇元兎儭兂充兒兔 儷儰儮儸儳 儶儸儮儰儴 儶儹儮儰儴

允児儭兌児克儨Ours儩 儷儲儮儷儴 儷儰儮儱儵 71.00
具儯兯 兌兡兢入公 児兲兩兯兲 儷儲儮儵儸 儷儰儮儲儴 儷儰儮儷儷
具儯兯 兌兡兢入公 児兲兩兯兲 儦
允兵兴兯兒入內兲入关关兩兯兮 儷儴儮儱儴 儶儸儮儳儸 儶儹儮儴儸

兔兡兢公入 儴儺 在兒充兓兔儭允光 元全兡公公入兮內入兲 儲儰儱儸上的实验结果儨儥儩

免入兴全兯兤
兒入关兴兡兵兲兡兮兴儭儱儵 兌兡兰兴兯兰儭儱儵 兒入关兴兡兵兲兡兮兴儭儱儶 兌兡兰兴兯兰儭儱儶

児 兒 兆儱 児 兒 兆儱 児 兒 兆儱 児 兒 兆儱

允兤兤兏兮入兄兩六儭兌兓兔免 儵儴儮儳儳 儲儸儮儴儴 儳儷儮儳儲 儭 儭 儭 儶儱儮儵儶 儴儲儮儸儲 儵儰儮儵儰 儭 儭 儭
先兩入兲儭兇元兎儭兂充兒兔 儷儱儮儹儳 儵儸儮儰儳 儶儴儮儲儳 儷儱儮儹儰 儵儴儮儷儳 儶儲儮儱儳 儷儶儮儳儷 儷儲儮儸儳 儷儴儮儵儵 儶儱儮儴儳 儴儸儮儴儲 儵儴儮儱儵
允允兇元兎儭兂充兒兔 儭 儭 儷儱儮儷儵 儭 儭 儷儲儮儳儹 儭 儭 儸儰儮儷儷 儭 儭 儶儹儮儶儸
允児儭兌児克儨Ours儩 儷儷儮儷儰 儷儷儮儲儸 77.33 儸儳儮儰儳 儸儲儮儷儶 82.72 儷儷儮儲儶 儷儷儮儶儰 儷儷儮儳儲 儸儰儮儳儳 儸儰儮儲儲 80.10

兔兡兢公入 儵儺 在四个基准数据集上的主要结果儨儥儩

总总总体体体分分分析析析：：：从表 儴中可知，在兒充兓兔儭允光 元全兡公公入兮內入兲 儲儰儱儸数据集上，允兤兤兏兮入兄兩六儭兌兓兔免的免兡兣兲兯儭
兆儱值为儰儮儶儵儸儸。基于类别儭情感层次预测结构的先兩入兲儭兇元兎儭兂充兒兔的免兡兣兲兯儭兆儱值可以达到儰儮儶儹儰儴。这也
论证了元兡兩等人 儨儲儰儲儰儩的工作。而相比于通过微调训练的方法，我们提出的带有自回归提示训练和标
签先验知识的方法可以达到儰儮儷儱儰儰的免兡兣兲兯儭兆儱值。这表明我们的提示建模在这个任务中比微调有更好
的性能改进，以及标签先验知识的有效性。
在 表 儵中 ，允兤兤兏兮入兄兩六儭兌兓兔免、先兩入兲儭兇元兎儭兂充兒兔的 结 果 取 自元兡兩等 人 儨儲儰儲儰儩，允允兇元兎儭

兂充兒兔的结果取自兌兩兡兮內等人 儨儲儰儲儱儩。我们的方法允児儭兌児克在四个基准数据集上的兆儱值分别可以
达到儰儮儷儷儳儳、儰儮儸儲儷儲、儰儮儷儷儳儲、儰儮儸儰儱儰。其中，因为兒入关兴兡兵兲兡兮兴儭儱儶预定义的类别较为宽泛，比如类
别兜兆兏兏兄儣兑兕允兌光兔兙儢会涉及更细粒度的方面类别（例如，口感、新鲜度、质地、温度等），
提示模板的设计很难精确，由此影响了提示学习的效果，因而我们提出的允児儭兌児克在兆儱值方面低
于允允兇元兎儭兂充兒兔。针对这样的问题，如何进行更合适的提示模板工程，也是我们后续研究、改进的
重要内容。
消消消融融融分分分析析析：：：在表 儴中，我们进一步展示了允児儭兌児克消融研究的结果。在无标签先验知识的情

况下，兆儱值降低到儰儮儷儰儷儷。对于无标签先验和自回归的情况，我们将预训练语言模型兘兌兎入兴替换
为兂充兒兔 儨兄入其公兩兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹儩，以完成提示训练。它的设置与我们的自回归提示中的设置保持一致。
它的兆儱值从儰儮儷儱降低到儰儮儶儹儴儸。从中可见自回归模型在生成高质量标签词方面的能力更强。

此外，在无标签先验和自回归的情况中，基于非自回归的兂充兒兔会出现未知、错误标签词的生
成。为了解决这个问题，我们使用这些标签词的最后一个字符作为映射参考，以在预定义的字典中寻
找最可能的一个答案。由于字典由类别标签组成，因此大量的占比较大的情感极性的映射可以被正确
获得，例如情感极性兜未提及儢。因此，这种情况下平均精度更高，但召回率要低得多。同时，即使使
用我们手动添加的字典，在非自回归条件下的免兡兣兲兯儭兆儱值仍然是最低的。

案案案例例例分分分析析析：：：如表 儶所示， 兒入其兩入具 儱和兒入其兩入具 儲关于装修风格的描述是相似的，但相应的情感标签
不同。通过阅读它们，我们可以很容易地知道兒入其兩入具 儲在类别environment decoration上的情感标签
是训练集中的噪声。而我们的方法允児儭兌児克通过利用标签先验知识，可以正确预测兒入其兩入具 儱关于该方
面类别的情感极性为积极。
同 时 ， 在 图 儱中 提 到 的兒入其兩入具 儳为 训 练 集 带 来 了 噪 声 标 签 ， 其 在 类

别location distance from business district上的真实情感标签应该是积极的。当使用兒入其兩入具 儳 作
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兒入其兩入具 兴入典兴 元兡兴入內兯兲兹 兌兡兢入公 具儯兯 兌兡兢入公 児兲兩兯兲 允児儭兌児克

No.1 金殿水库边，靠近云南
飞虎队博物馆，位置算很好找
的，在一个院子里，整个装修
风格很民族风，算是有特点的
店儮儮儮儮儮儮儨from testing set儩

environment decoration 兰兯关兩兴兩其入 兮入兵兴兲兡公 兰兯关兩兴兩其入

No.2 早就听说了这家店，今
天在凯德广场转，于是就来
尝尝。店铺的装修风格很工
厂感，黑色的铁丝网和灰色
的墙壁，感觉特别儮儮儮儮儮儮儨from
training set儩

environment decoration 兮入兵兴兲兡公 儭 儭

No.3 儮儮儮儮儮儮这家店在厦门兓免广
场二期的三楼店算是不错的，
因为环境可以比较新，餐具
也比较干净，位置也比较适
中儮儮儮儮儮儮儨from training set儩

location distance from business district 兮入兵兴兲兡公 儭 兰兯关兩兴兩其入

兔兡兢公入 儶儺 关于允児儭兌児克的案例分析

为测试样本时，我们的方法仍然可以正确识别它，这意味着我们的方法可以用来修正训练数据集中的
那些噪声标签。这将是未来一项有趣的工作。

另外，从表 儷中， 我们也可以直观验证实验中自回归生成与非自回归生成的研究。兒入其兩入具 儴在测

Review text Category Label
w/o Label Prior &
AutoRegression

w/o Label Prior

No.4感谢大众点评，感谢又让我
中试吃......环境，简单干净正经，
最值得一题的就是无论你坐在哪里
都不会离菜品特别远，不像凯德，
每次拿东西都要走十万八千里！！
值得表扬(〉ˆωˆ〈)......(from test-
ing set)

environment decoration positive neutral positive

兔兡兢公入 儷儺 关于自回归生成与非自回归生成的案例分析

试集中关于类别environment decoration的真实标签为积极的，从主观分析也可以确认其标注的合理
性。而两个消融实验中，只有无标签先验和自回归的实验无法正确预测兒入其兩入具 儴在这一方面类别上的
情感倾向。这直观地反映了自回归生成的引入对实验是有积极作用的。

通过以上分析，这些案例表明：在允元兓允任务中自回归提示和标签先验知识的引入是有效的。

6 结结结束束束语语语

本文着重于缓解基于方面类别的情感分析中噪声标签对分类质量的影响问题，提出了一种自回归
提示训练的生成式情感分析方法，从而生成具有更好语义一致性的标签词，并通过伯努利分布引入标
签先验知识，以减轻噪声标签的干扰。在五个数据集上的实验结果表明，本文的方法在兆儱值方面优于
最先进的方法。今后的研究将在提示模板的学习上考虑引入连续模式，增加情感分离方法的质量。
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摘摘摘要要要

现有的文本讽刺识别研究通常只停留在句子级别的讽刺表达分类，缺乏考虑讽刺对象
对讽刺表达的影响。针对这一问题，本文提出一个新的面向话题的讽刺识别任务。该
任务通过话题的引入，以话题作为讽刺对象，有助于更好地理解和建模讽刺表达。对
应地，本文构建了一个新的面向话题的讽刺识别数据集。这个数据集包含了謷謰謷个话
题，以及对应的謴謸謷謱个话题謭评论对组。在此基础上，基于提示学习和大规模预训练语
言模型，提出了一种面向话题的讽刺表达提示学习模型。在本文构建的面向话题讽刺
识别数据集上的实验结果表明，相比基线模型，本文所提出的面向话题的讽刺表达提
示学习模型取得了更优的性能。同时，实验分析也表明本文提出的面向话题的讽刺识
别任务相比传统的句子级讽刺识别任务更具挑战性。

关关关键键键词词词：：： 面向话题的讽刺识别 ；讽刺识别 ；提示学习

Topic-Oriented Sarcasm Detection: New Task, New Dataset
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Abstract
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譳譡譴譩譲譩譣譡譬 譯譢譪譥譣譴 譯譮 譴譨譥 譳譡譲譣譡譳譴譩譣 譥譸議譲譥譳譳譩譯譮謮 譔譨譥譲譥警譯譲譥謬 譔譨譩譳 議譡議譥譲 議譲譯議譯譳譥譳 譡 譮譥護 譴譯議譩譣謭
譯譲譩譥譮譴譥譤 譳譡譲譣譡譳譭 譤譥譴譥譣譴譩譯譮 譴譡譳譫謬 護譨譩譣譨 譣譡譮 譢譥譴譴譥譲 譵譮譤譥譲譳譴譡譮譤 譡譮譤 譭譯譤譥譬 譴譨譥 譳譡譲譣譡譳譴譩譣
譥譸議譲譥譳譳譩譯譮 譢譹 譩譮譴譲譯譤譵譣譩譮譧 譴譨譥 譴譯議譩譣譳 譡譳 譴譨譥 譳譡譴譩譲譩譣譡譬 譯譢譪譥譣譴譳謮 譃譯譲譲譥譳議譯譮譤譩譮譧譬譹謬 譴譨譩譳
議譡議譥譲 譣譯譮譳譴譲譵譣譴譳 譡 譮譥護 譤譡譴譡譳譥譴 警譯譲 譴譯議譩譣謭譯譲譩譥譮譴譥譤 譳譡譲譣譡譳譭 譤譥譴譥譣譴譩譯譮謬 護譨譩譣譨 譣譯譮譳譩譳譴譳 譯警
謷謰謷 譴譯議譩譣譳 譡譮譤 謴謸謷謱 譴譯議譩譣謭譣譯譭譭譥譮譴 議譡譩譲譳謮 譂譡譳譥譤 譯譮 譴譨譩譳 譤譡譴譡譳譥譴謬 譡 譴譯議譩譣謭譢譡譳譥譤 議譲譯譭議譴
譬譥譡譲譮譩譮譧 譭譯譤譥譬 譩譳 議譲譯議譯譳譥譤 譴譯 譤譥譡譬 護譩譴譨 譴譨譥 譴譯議譩譣謭譯譲譩譥譮譴譥譤 譳譡譲譣譡譳譭 譤譥譴譥譣譴譩譯譮 譢譡譳譥譤
譯譮 譴譨譥 譬譡譲譧譥謭譳譣譡譬譥 議譲譥謭譴譲譡譩譮譥譤 譬譡譮譧譵譡譧譥 譭譯譤譥譬 譡譮譤 議譲譯譭議譴 譬譥譡譲譮譩譮譧謮 譅譸議譥譲譩譭譥譮譴譡譬
譲譥譳譵譬譴譳 譯譮 譴譨譥 議譲譯議譯譳譥譤 譴譯議譩譣謭譯譲譩譥譮譴譥譤 譳譡譲譣譡譳譭 譤譡譴譡譳譥譴 譳譨譯護 譴譨譡譴 譯譵譲 議譲譯議譯譳譥譤 譴譯議譩譣謭
譢譡譳譥譤 議譲譯譭議譴 譬譥譡譲譮譩譮譧 譭譯譤譥譬 譯譵譴議譥譲警譯譲譭譳 譴譨譥 譢譡譳譥譬譩譮譥 譭譯譤譥譬譳謮 譓譩譭譵譬譴譡譮譥譯譵譳譬譹謬 譴譨譥
譩譮謭譤譥議譴譨 譡譮譡譬譹譳譩譳 譳譨譯護 譴譨譡譴 譴譨譥 議譲譯議譯譳譥譤 譴譯議譩譣謭譯譲譩譥譮譴譥譤 譳譡譲譣譡譳譭 譤譥譴譥譣譴譩譯譮 譴譡譳譫 譩譳 譭譯譲譥
譣譨譡譬譬譥譮譧譩譮譧 譣譯譭議譡譲譥譤 譴譯 譴譨譥 譴譲譡譤譩譴譩譯譮譡譬 譳譥譮譴譥譮譣譥謭譬譥譶譥譬 譳譡譲譣譡譳譭 譤譥譴譥譣譴譩譯譮謮

Keywords: 譔譯議譩譣謭譯譲譩譥譮譴譥譤 譳譡譲譣譡譳譭 譤譥譴譥譣譴譩譯譮 謬 譓譡譲譣譡譳譭 譤譥譴譥譣譴譩譯譮 謬 譐譲譯譭議譴 譬譥譡譲譮譩譮譧
∗ 通讯作者
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1 引引引言言言

讽刺是一种常见的语言现象，通常使用比喻、夸张等手法对人或事进行揭露、批评或嘲
笑，在语言学、心理学和认知科学等领域都得到了广泛关注 謨譇譩譢譢譳謬 謱謹謸謶謻 譇譩譢譢譳謬 謲謰謰謷謻 譋譲譥譵譺
譡譮譤 譇譬譵譣譫譳譢譥譲譧謬 謱謹謸謹謻 譋譲譥譵譺 譡譮譤 譃譡譵譣譣譩謬 謲謰謰謷謩。韦氏词典（譍譥譲譲譩譡譭 譗譥譢譳譴譥譲）0将讽刺定义
为譜使用与你真正想说的意思相反的词语，尤其是为了侮辱某人、表示愤怒或搞笑情绪。謢（the
use of words that mean the opposite of what you really want to say especially in order to insult
someone, to show irritation, or to be funny.）。从讽刺的定义可以看出，讽刺表达通常是针对
人、事物等讽刺对象而做出的语言表达。但目前大多数文本讽刺检测的研究局限于句子级别的
讽刺识别和分类 謨譊譯譳譨譩 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謵譡謻 譋譵譭譡譲 譊譥譮譡 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謰謻 識譩譯譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謻 譌譯譵 譥譴 譡譬謮謬
謲謰謲謱謩，而忽略了讽刺对象对讽刺表达的影响。随着社交媒体平台的飞速发展，越来越多网络
用户会对热点事件发表想法和评论，包括大量讽刺表达。其中大量评论都是基于特定事件产生
的。因此，仅从评论本身出发分析其中的讽刺信息，不足以准确全面地理解用户对特定事件的
实际情感。
针对这一问题，本文从一种新的角度观察讽刺表达，提出一个面向话题的讽刺识别任务。

由于目前尚未有面向话题的讽刺识别公开数据集，本文设计构建了一个面向话题的讽刺识别新
数据集。该数据集包含謷謰謷个话题以及对应的謴謸謷謱个样本。其中，每一个样本由一个话题和一个
评论组成。讽刺识别模型需要针对特定话题从句子的上下文中判断该评论是否为讽刺表达（讽
刺或非讽刺）。针对这一问题，本文基于提示学习（議譲譯譭議譴 譬譥譡譲譮譩譮譧），提出一种面向话题
的讽刺表达提示学习（譔譯議譩譣謭譏譲譩譥譮譴譥譤 譓譡譲譣譡譳譭 譐譲譯譭議譴 譌譥譡譲譮譩譮譧，譔譏譓譐譲譯譭議譴）模型。这一
模型通过针对话题设计提示模板，可以更好地从大规模预训练语言模型（議譲譥謭譴譲譡譩譮譥譤 譬譡譮譧譵譡譧譥
譭譯譤譥譬，譐譌譍）中理解句子对于话题的讽刺表达信息，从而判断该句子是否为讽刺句子。
本文的主要贡献如下：
（謱）本文首次以一种新的角度观察讽刺表达，并提出一种面向话题的讽刺识别任务。
（謲）本文构建了一个新的数据集用于评估面向话题的讽刺识别任务。通过数据的开源，更

好地推动这一问题的研究。
（謳）本文提出了一种面向话题的讽刺表达提示学习模型。该模型能有效建模面向话题的讽

刺识别任务，并取得比基线模型更优的性能。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 讽讽讽刺刺刺识识识别别别

句子级的文本讽刺识别旨在从句子中识别上下文的讽刺表达，判断句子是否为讽刺
句 謨譊譯譳譨譩 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謵譢謩。一些早期的研究工作使用特征工程方法来謮提取了句子上下文中不
一致的情感表达，例如在上下文中搜索一组积极情感的动词和消极情感的表达 謨譒譩譬譯謋 譥譴 譡譬謮謬
謲謰謱謳謻 譂譡譭譭譡譮 譡譮譤 譓譭譩譴譨謬 謲謰謱謵謩、或构建词汇特征来确定不一致性 謨譄譡譶譩譤譯譶 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謰謻
譇譯譮譺謓譡譬譥譺謭證譢謓譡譾譮譥譺 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謱謻 譌譵譮譡譮譤譯 譡譮譤 譐譵譲護譡譲譩譡譮譴譩謬 謲謰謱謳謩，从而识别上下文的讽刺表达。
随后，基于深度学习的方法被广泛应用于句子级讽刺识别任务中。例如 謨譐譯譲譩譡 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謶謻

譍譡譪譵譭譤譥譲 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謩采用预先训练的卷积神经网络（譣譯譮譶譯譬譵譴譩譯譮譡譬 譮譥譵譲譡譬 譮譥譴護譯譲譫譳，譃譎譎）
架构来提取上下文的情感和个性特征，用于文本讽刺识别。譚譨譡譮譧等人 謨謲謰謱謶謩利用双向门控递
归神经网络和池化神经网络来捕获推特内容和上下文信息，从而识别推特的讽刺表达信息。孙
等人 謨謲謰謱謶謩提出一种融合多特征的混合神经网络判别模型。该模型融合了譃譎譎和长短期记忆
网络（譬譯譮譧 譳譨譯譲譴謭譴譥譲譭 譭譥譭譯譲譹，譌譓譔譍），有效挖掘文本中深层次的语义信息，完成讽刺识
别。譔譡譹等人 謨謲謰謱謸謩引入注意力机制，结合神经模型对上下文的情感对比和不协调情感表达进
行建模，识别上下文的讽刺信息。識譩譯譮譧等人 謨謲謰謱謹謩提出一种结合自匹配网络、双向譌譓譔譍网络
和低阶双线性池方法的神经网络模型，从而学习单词对之间的不协调情感表达。在基于图网络
模型的讽刺识别研究中，譌譯譵等人 謨謲謰謲謱謩提出了一个基于依赖树和情感知识的情感依赖图网络
模型，可以学习上下文中复杂的情感依赖信息，挖掘讽刺表达。
此外，随着大规模预训练模型在自然语言处理任务中取得的成功，也有研究工作将强大

的预训练模型应用于讽刺识别任务中。譂譡譢譡譮譥譪譡譤等人 謨謲謰謲謰謩利用情感信息和上下文特征来改

©2022 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

0http://www.merriam-webster.com/dictionary/sarcasm
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进譂譅譒譔 謨譄譥譶譬譩譮 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謩结构，使其可以有效识别文本中的讽刺表达。樊等人 謨謲謰謲謱謩针
对讽刺识别中较少利用上下文语境信息和修辞表达信息的不足，通过结合大规模预训练模
型譅譌譍譯 謨譐譥譴譥譲譳 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謸謩，提出了基于多语义融合的反讽识别方法。上述研究工作在句子
级的讽刺识别任务中取得了较好性能，但是这些研究工作都是局限于句子级的文本讽刺识别，
忽略了讽刺表达中的讽刺对象和话题信息。

2.2 提提提示示示学学学习习习

随着譅譌譍譯 謨譐譥譴譥譲譳 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謸謩、譂譅譒譔 謨譄譥譶譬譩譮 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謩、譇譐譔謨譒譡譤警譯譲譤 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謸謻
譒譡譤警譯譲譤 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謻 譂譲譯護譮 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謰謩等大规模预训练语言模型的发展，自然语言处理的研
究和应用很多趋向于以预训练语言模型为中心，在下游任务进行微调的方式来解决问题。近年
来，基于提示学习（議譲譯譭議譴 譬譥譡譲譮譩譮譧）的研究也受到了越来越多学者的关注，其主要思想是通
过改造下游任务、增加专家知识，使任务输入和输出适合原始语言模型，从而获得更好的任务
效果。譐譥譴譲譯譮譩等人謨謲謰謱謹謩将关系抽取任务修改为填空题，在不修改预训练语言模型的情况下，
得到了比融合知识库更好的关系抽取性能。譓譨譩譮等人謨謲謰謲謰謩提出了一种基于梯度引导搜索的自
动方法：譁譕譔譏譐譒譏譍譐譔。该方法可以为一组不同的任务自动创建提示。与手动创建提示的
方法相比，譁譕譔譏譐譒譏譍譐譔的提示可以从掩码语言模型（譍譁譓譋譥譤 譬譡譮譧譵譡譧譥 譭譯譤譥譬，譍譌譍）
中获得更准确的事实知识。譓譣譨譩譣譫和譓譣譨譵譴譺譥謨謲謰謲謱謩基于大规模预训练语言模型，引入模式利用
训练（議譡譴譴譥譲譮謭譥譸議譬譯譩譴譩譮譧 譴譲譡譩譮譩譮譧，譐譅譔）方法。该方法是一种半监督的训练方法，将输入样
本重新设置为完形填空式短语，以帮助语言模型理解给定的任务。然后使用这些短语为大量未
标记的示例指定软标签。最后，在结果训练集上执行有监督训练。这类基于提示学习的方法通
过模板的引入，使得下游任务更好地匹配大规模预训练语言模型，在很多自然语言处理任务中
都取得了令人瞩目的效果。受这些工作的启发，本文提出一种面向话题的讽刺表达提示学习模
型，该模型通过设计面向话题的提示模板，更好地解决面向话题的讽刺识别问题。

3 面面面向向向话话话题题题的的的讽讽讽刺刺刺识识识别别别任任任务务务

与句子级讽刺识别不同，本文提出了一种面向话题的讽刺识别任务。这一任务通过话题的
引入，以话题为讽刺背景謯对象，判断文本是否为讽刺表达。例如表謱给出的讽刺表达示例。对
于同一个句子譜真的很优秀謢，样例謱是一个没有话题信息的文本句子，可以看出，单纯从句子的
上下文信息，难以判断该句子是否为讽刺表达。样例謲是带有话题的句子。可以看出，结合话题
信息可以很容易地判断该句子为讽刺句。而在样例謳给定的话题场景下，可以判断样例謳不是讽
刺句。这就意味着在面向话题的讽刺检测任务中，当针对的话题不同时，同一个句子也有可能
是不一样的讽刺标签。这就意味着必须深入结合话题信息，才能更好地判断句子是否为讽刺表
达。可以看到，与传统的句子级讽刺识别相比，面向话题的讽刺识别任务更贴切真实场景。
形式化定义：对于给定的输入x 謽 謨t, s謩，面向话题的讽刺识别旨在从评论s中挖掘针对话

题t的讽刺表达信息，从而判断s针对t的类别y为譜讽刺謢或譜非讽刺謢。

样样样例例例 话话话题题题 句句句子子子 标标标签签签

謱 謭 真的很优秀 ？
謲 美国两党被曝都曾花钱挖特朗普黑料 真的很优秀 讽刺
謳 男孩曾多次获得国家级竞赛奖项 真的很优秀 非讽刺

譔譡譢譬譥 謱謺 与话题相关的讽刺表达示例

4 面面面向向向话话话题题题的的的讽讽讽刺刺刺识识识别别别数数数据据据集集集

目前尚未有公开的面向话题的讽刺识别标注数据。为此，本文基于中文社交媒体文本，设
计并构建了一个新的面向话题的讽刺识别数据集。具体地，为了收集带有话题的讽刺表达文本
数据，本文从譜观察者謢1爬取带有话题的中文评论文本，形成初始数据。譜观察者謢是一个集新闻
传播、人文社会科学研究于一体的新闻与评论一体化网站，反映了当前中国与世界各种思潮的
对抗，该网站具有新闻内容更新快、活跃用户多、用户对新闻事件评论多、用户之间讨论活跃
等特点。接下来本文详细介绍数据集的处理和标注过程。

1https://www.guancha.cn/
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4.1 数数数据据据处处处理理理

考虑到数据集的规范性、通用性以及可扩展性，本文根据以下方面筛选待标注数据：

• 为确保数据的规范性，在话题选取过程中屏蔽掉包含敏感词语、讽刺表达比例低、攻击性
强等话题。

• 因为过长的句子会影响模型对讽刺表达的学习能力，因此过滤掉长度超过謲謰謰个词语的长文
本数据。

• 以话题謭评论对来构建一个数据样本，并过滤掉重复的话题謭评论对。

• 过滤掉数据中的特殊符号、网页地址等与语义信息无关的信息。

这样可以得到面向话题的讽刺识别初始数据。其中，每一条数据样例由一个评论和对应的
话题组成。

4.2 数数数据据据标标标注注注

在数据标注过程中，针对每一条数据样例，由謵名标注者进行独立标注。整个标注过程持续
了謴个月。对于标注结果不一致的样例，通过多数投票机制获得最终的类别标签。同时，在标注
过程中，为了提升数据集的质量，标注者丢弃了原始数据中约謲謰謥的噪音数据。包括：

• 评论和话题内容不相关的数据。
• 评论带有敏感词语、攻击性词语等表达的数据。
• 謵名标注者都难以通过话题和评论内容判断类别标签的数据。

此外，因为话题通常是有明确的主题，并且有规范的信息表达，而从社交平台中爬取到的
某些原始话题会存在噪音。因此，本文在标注过程中对原始话题进行了修正，包括：

• 删除不合适的断句，例如表謲话题謱中的譜外交部回应謢。

• 删除话题中的冗余信息，例如表謲话题謲中的譜又一个！謢。

• 重新组织话题表述，使话题更通顺，例如表謲话题謳中前后两个分句缺少的因果关系连接
词譜造成謢。

Id 原原原话话话题题题 修修修改改改后后后话话话题题题

謱 新西兰禁止运营商使用华为謵譇技术 外交部回应 新西兰禁止运营商使用华为謵譇技术
謲 又一个！萨尔瓦多与台湾譜断交謢 萨尔瓦多与台湾譜断交謢
謳 英国曼彻斯特发生恐怖爆炸袭击 謲謲死謵謹伤 曼彻斯特发生恐怖爆炸袭击造成謲謲死謵謹伤

譔譡譢譬譥 謲謺 话题处理示例

样样样例例例 话话话题题题 评评评论论论 类类类别别别

謱 美国驱逐舰又撞船了 真会玩，在海上开譜碰碰船謢 讽刺
謲 中国首款譒證譓譃謭譖高性能家电芯片在青岛诞生 加油 非讽刺

譔譡譢譬譥 謳謺 讽刺标注结果示例

受现有的句子级讽刺识别研究工作的启发 謨譊譯譳譨譩 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謵譢謻 識譩譯譮譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謻 譌譯譵 譥譴
譡譬謮謬 謲謰謲謱謩，本文针对每一个话题謭评论对组成的样例标注为譜讽刺謢或譜非讽刺謢类别，类别标签标
注举例如表謳所示。因此，面向话题的讽刺识别任务中每一条标注样例可以表示为謨t, s, y謩，其
中y为该样例的类别标签。
为了保证面向话题的讽刺识别任务具有更合理的评估结果，本文尽可能使每一个话题

都包含讽刺样本和非讽刺样本。同时，为了避免因样本类别分布过于不平衡而导致无效
的模型训练，本文从标注好的数据集中随机挑选样本，构建平衡譜讽刺謢和譜非讽刺謢两个类
别数据分布的数据集。最终得到一个面向话题的讽刺识别（譔譯議譩譣謭譏譲譩譥譮譴譥譤 譓譡譲譣譡譳譭 譄譥譴譥譣謭
譴譩譯譮，譔譯譓譡譲譣譡譳譭）标注数据集。该数据集包含謴謸謷謱个由话题謭评论对组成的样本，其中话题
有謷謰謷个。数据集在各个类别下的样本分布情况如表謴所示。
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讽讽讽刺刺刺样样样本本本 非非非讽讽讽刺刺刺样样样本本本 总总总计计计

样本数量 謲謴謳謶 謲謴謳謵 謴謸謷謱

样本占比（謥） 謵謰謮謰謱 謴謹謮謹謹 謱謰謰

譔譡譢譬譥 謴謺 譔譯譓譡譲譣譡譳譭数据集的数据分布

5 面面面向向向话话话题题题的的的讽讽讽刺刺刺表表表达达达提提提示示示学学学习习习模模模型型型

面向话题的讽刺识别任务的主要难点是需要结合特定话题，判断评论针对该话题是否为讽
刺表达。因此，本文借助大规模预训练语言模型的优势，设计面向话题的讽刺表达提示模板，
目的是让模型更好地从预训练语言模型中学习面向话题的讽刺表达知识。如图謱所示，本文提出
的面向话题的讽刺表达提示学习（譔譏譓譐譲譯譭議譴）模型主要由三个模块组成：謱）面向话题的讽
刺表达模板构造。根据输入的话题和评论构造面向话题的讽刺表达提示模板；謲）标签词预测。
通过预训练语言模型给模板中的譜譛MASK譝謢位置预测标签词；謳）模型训练。根据训练数据对模
型进行训练优化。接下来，本节将详细介绍譔譏譓譐譲譯譭議譴模型的各个模块。

话题： t

评论：s
PLM

模板构造

输⼊ 输出

模型训练

s 是对 t 的讽刺吗？ [MASK] 0.7是
否 0.3

标签词

譆譩譧譵譲譥 謱謺 面向话题的讽刺表达提示学习（譔譏譓譐譲譯譭議譴）模型框架图

5.1 面面面向向向话话话题题题的的的讽讽讽刺刺刺表表表达达达模模模板板板构构构造造造

为了使面向话题的讽刺识别任务更适合预训练语言模型，本文基于 謨譓譨譩譮 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謰謻
譓譣譨譩譣譫 譡譮譤 譓譣譨譿譵譴譺譥謬 謲謰謲謱謩等工作提出的基于提示学习的模型，以前缀提示（議譲譥謌譸 議譲譯譭議譴）模
板的形式针对输入样本构造面向话题的讽刺表达模板。因此，本文基于预训练语言模型的掩码
语言模型（譭譡譳譫譥譤 譬譡譮譧譵譡譧譥 譭譯譤譥譬）来对譜譛MASK譝謢标记位置进行词语填补。使用掩码语言模
型的优势在于，通过掩码语言模型，可以基于大规模的预训练语料，利用非掩码区域的特征来
为掩码位置譜譛MASK譝謢预测出合适的词语，从而预测出合适的类别标签。所构造的面向话题的
讽刺表达模板定义如下：

xprompt 謽 s是对t的讽刺吗？譛MASK譝 謨謱謩

基于此，可以得到输入样例的面向话题的讽刺表达模板。接下来，需要借助预训练语言模
型（譐譌譍）对譜譛MASK譝謢位置进行类别标签词预测，从而识别该样例是否为讽刺表达。

5.2 标标标签签签词词词预预预测测测

针对给定输入謨t, s謩的模板譜xprompt 謽 s是对t的讽刺吗？譛MASK譝謢，本文使用譂譅譒譔中文预
训练语言模型（譂譅譒譔謭譢譡譳譥 譃譨譩譮譥譳譥）謨譄譥譶譬譩譮 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謩作为预训练语言模型对输入样例进行
建模。模型的输入表示为：

x 謽 譛CLS譝xprompt譛SEP 譝 謨謲謩

随后，将输入表示输入到譂譅譒譔预训练语言模型M中，以掩码语言模型的方式通过语言模
型M预测譜譛MASK譝謢位置的类别标签词分布：

PM謨譛MASK譝|x謩 謽 M謨x謩 謨謳謩

这里，为了使提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型简单且具有更强的通用性，本将词语譜是謢和譜否謢作
为模型的类别标签词。即，标签词集合V 謽 {是,否}，分别对应譜讽刺謢类别和譜非讽刺謢类别。
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话题：美国驱逐舰又撞船了
评论：美国⼈真会玩，在海
上开“碰碰船”
类别：讽刺

是对

的讽刺吗？ [MASK]美国驱逐舰又撞船了

美国⼈真会玩，在海上开“碰碰船”
1是

否 0

标签词

讽刺

模板构造

⾯向话题的讽刺表达模板在提⽰学习中的作⽤⽰例

PLM

譆譩譧譵譲譥 謲謺 面向话题的讽刺表达模板在提示学习中的作用示例

图 謲给出了一个面向话题的讽刺表达模板在提示学习中的作用示例。如图謲所示，借助面向话题
的讽刺表达模板，模型针对该输入样本，可以更好地从预训练语言模型中学习到譜譛MASK譝謢位
置的标签词为譜是謢，对应譜讽刺謢类别。

5.3 模模模型型型训训训练练练

基于上述的预训练语言模型M，可以得到譛MASK譝位置预测为标签词集合中每一个标
签词v的概率分布。这里，为了将单词的概率映射到标签的概率上，本文定义了一个映射器
（譶譥譲譢譡譬譩譺譥譲）将标签词集合V中的词语映射到类别分布空间Y中，即f 謺 V 7→ Y。因此，对于输
入样本x预测出标签词v 7→ y的类别分布P 謨y|x謩计算如下：

P 謨y|x謩 謽 g
(
PM謨譛MASK譝 謽 v|x謩

)
謨謴謩

其中，g謨·謩为将标签词的概率转换为类别标签概率的函数。因此，对于本文设计的标签词集
合V，输入样本x的预测类别标签定义为：

譡譲譧譭譡譸 譞y 謽 譡譲譧譭譡譸
y∈Y

PM謨譛MASK譝 謽 vy|x謩 謨謵謩

其中，譞y为预测类别分布。vy为类别标签y对应的标签词。随后，基于训练数据，通过最小
化交叉熵损失对提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型进行训练和优化：

L 謽 −
N∑
i=1

L∑
j=1

yji 譬譯譧譞y
j
i 謫 λ||謂||2 謨謶謩

其中，N为训练集大小。L为类别数量。yi和譞yi分别代表训练样本i的真实类别和预测类别
分布。謂为模型中所有的可训练参数。λ为L2正则化系数。

6 实实实验验验

本文在构建的面向话题的讽刺识别新数据集（譔譯譓譡譲譣譡譳譭数据集）上进行实验和分析。
通过与现有的讽刺识别基线模型和大规模预训练语言模型进行对比实验，评估本文提出
的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型在面向话题的讽刺识别任务的性能。同时，通过实验和分析，评估本文提出
的面向话题的讽刺识别新任务的研究价值和挑战性。

6.1 实实实验验验数数数据据据与与与参参参数数数设设设置置置

为了评估本文提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型在面向话题的讽刺识别任务中的性能，本文首先
对譔譯譓譡譲譣譡譳譭数据集进行数据划分。对于每一条标注数据xi 謽 謨si, ti, yi謩，文本将其随机地分配
给训练集、验证集或测试集。其中，训练集、验证集和测试集的比例为：謶謺謲謺謲。基于此，可以
得到譔譯譓譡譲譣譡譳譭数据集的在训练集、验证集和测试集上的数据集合，数据统计如表謵所示。
在实验中，本文采用譊證譅譂譁分词工具对文本进行中文分词处理2。对于本文提出

的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型，使用譂譅譒譔中文预训练语言模型（譂譅譒譔謭譢譡譳譥 譃譨譩譮譥譳譥）謨譄譥譶譬譩譮 譥譴 譡譬謮謬

2https://github.com/fxsjy/jieba
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标标标签签签 训训训练练练集集集样样样本本本数数数 验验验证证证集集集样样样本本本数数数 测测测试试试集集集样样样本本本数数数

讽刺 謱謴謶謴 謴謸謶 謴謸謶
非讽刺 謱謴謶謱 謴謸謷 謴謸謷
总计 謲謹謲謵 謹謷謳 謹謷謳

譔譡譢譬譥 謵謺 譔譯譓譡譲譣譡譳譭数据集的数据统计信息

謲謰謱謹謩作为预训练语言模型编码器，将输入样本编码成謷謶謸维的向量。L2正则化系数λ设置
为謰.謰謰謰謰謱。譄譲譯議譯譵譴设置为謰.謱。模型采用譁譤譡譭算法作为参数优化器，学习率设置为謰.謰謰謰謰謲，
权重衰减系数设置为謰.謰謰謲。批量大小譍譩譮譩謭譢譡譴譣譨设置为謳謲。

6.2 评评评估估估指指指标标标

在模型评估中，本文采用精确率（譐譲譥譣譩譳譩譯譮）、召回率（譒譥譣譡譬譬）、譆謱值（譆謱謭譳譣譯譲譥）以及
准确率（譁譣譣譵譲譡譣譹）综合评估模型在面向话题的讽刺识别分析任务中的性能。因为面向话题的
讽刺识别任务主要关注模型是否能正确识别出样本中的讽刺表达，同时区分非讽刺表达。基
于此，本文设定譜讽刺謢类别为正例（譐譯譳譩譴譩譶譥），譜非讽刺謢类别为反例（譎譥譧譡譴譩譶譥）。因此，准
确率表示预测正确的样本占所有样本的比例；精确率表示预测为譜讽刺謢的样本中有多少是真正
的譜讽刺謢样本；召回率表示针对原来的样本而言，样本中的譜讽刺謢类别样本有多少被预测正确
了；譆謱值则综合精确率和召回率的结果。各评估指标计算公式如下：

准确率 謽
TP 謫 TN

TP 謫 TN 謫 FP 謫 FN
謨謷謩

精确率 謽
TP

TP 謫 FP
謨謸謩

召回率 謽
TP

TP 謫 FN
謨謹謩

譆謱值 謽
謲×精确率×召回率
精确率謫召回率

謨謱謰謩

其中，譔譐（譔譲譵譥 譐譯譳譩譴譩譶譥）表示预测类别和实际类别都为譜讽刺謢。譆譐（譆譡譬譳譥 譐譯譳譩譴譩譶譥）
表示预测类别为譜讽刺謢，而实际类别为譜非讽刺謢。譆譎（譆譡譬譳譥 譎譥譧譡譴譩譶譥）表示预测类别为譜非讽
刺謢，而实际类别为譜讽刺謢。譔譎（譔譲譵譥 譎譥譧譡譴譩譶譥）表示预测类别和实际类别都为譜非讽刺謢。

6.3 对对对比比比模模模型型型

在实验中，本文选取以下基线模型作为本文提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型的对比模型：

• BiLSTM：使用一个双向的譌譓譔譍譳 謨譈譯譣譨譲譥譩譴譥譲 譡譮譤 譓譣譨譭譩譤譨譵譢譥譲謬 謱謹謹謷謩分别学习句子和
目标的隐藏层表示，最终将隐藏表示拼接作为讽刺识别的分类特征。

• MIARN 謨譔譡譹 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謸謩：句子级别的讽刺识别模型。使用基于注意的神经网络模型，
分别对评论和话题进行讽刺表达的不一致性学习，最终将隐藏层表示拼接作为讽刺识别的
分类特征。

• ADGCN 謨譌譯譵 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謩：句子级别的讽刺识别模型。基于外部情感知识的图网络模
型，通过学习情感的不一致性挖掘上下文的讽刺表达。本文使用譁譄譇譃譎分别对话题和评
论进行建模，最终将隐藏表示拼接作为讽刺识别的分类特征3。

• BERT 謨譄譥譶譬譩譮 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謩：原始的譂譅譒譔中文预训练语言模型譂譅譒譔謭譢譡譳譥 譃譨譩譮譥譳譥，该模
型使用譜譛CLS譝s譛SEP 譝t譛SEP 譝謢作为模型输入。

• ADGCN-BERT 謨譌譯譵 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謩：譁譄譇譃譎的变种，编码器使用譂譅譒譔謭譢譡譳譥 譃譨譩譮譥譳譥。

• PET 謨譓譣譨譩譣譫 譡譮譤 譓譣譨譿譵譴譺譥謬 謲謰謲謱謩：基于譓譣譨譩譣譫和譓譣譨譵譴譺譥 謨謲謰謲謱謩的提示学习研究工
作，使用譜譛CLS譝s譛SEP 譝t譛SEP 譝这是譛MASK譝謢构建模板输入到譂譅譒譔謭譢譡譳譥 譃譨譩譮譥譳譥中，预
测譛MASK譝位置是譜讽刺謢或譜非讽刺謢。

3其中中文情感词得分来自BosonNLP：http://bosonnlp.com/
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其中，对于譂譩譌譓譔譍、證譁譎、譍證譁譒譎和譁譄譇譃譎这四种非譂譅譒譔基线模型，本文使
用譓譨譥譮等人 謨謲謰謱謸謩提出的譃譨譩譮譥譳譥 譗譯譲譤 譖譥譣譴譯譲譳中文词向量对词语进行词向量初始化。

6.4 面面面向向向话话话题题题的的的讽讽讽刺刺刺识识识别别别实实实验验验结结结果果果

为了评估本文提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型在面向话题的讽刺识别任务中的有效性，本文
在譔譯譓譡譲譣譡譳譭数据集上与基线模型进行了对比实验，实验结果如表謶所示。从表中结果可以
看出，本文提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型在所有的评估指标上都取得了最佳性能。这显示了本文
提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型在面向话题的讽刺识别任务中的有效性。与句子级讽刺识别对比模型
（譍證譁譒譎、譁譄譇譃譎和譁譄譇譃譎謭譂譅譒譔）相比，本文提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型在所有评估指标
上都取得了大幅度的提升。这表明，单纯的句子级讽刺识别模型并不能很好地处理面向话题
的讽刺识别任务，而本文提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型借助话题信息的建模，可以更好地解决面向
话题的讽刺识别任务。另一方面，基于譂譅譒譔的模型相比基于传统词向量的模型总体上取得
更优的性能。这说明在面向话题的讽刺识别任务中，使用更强大的预训练语言模型在学习讽
刺表达时能取得更好的学习效果。此外，相比现有基于提示学习的模型（譐譅譔），本文提出
的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型在所有评估指标上的性能都取得了提升，其中准确率提升了謱謮謰謶謥，譆謱值提
升了謱謮謷謶謥。这说明，在面向话题的讽刺识别任务中，通过面向话题来设计讽刺表达的提示学
习模板，可以更好地针对话题来学习评论上下文中的讽刺表达信息，从而取得更优的性能。

模模模型型型 准准准确确确率率率 精精精确确确率率率 召召召回回回率率率 F1值值值

譂譩謭譌譓譔譍 謶謳謮謷謲 謶謱謮謶謵 謷謲謮謵謵 謶謶謮謶謵
譍證譁譒譎 謨譔譡譹 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謸謩 謶謵謮謳謲 謶謳謮謲謵 謷謴謮謱謲 謶謸謮謲謵
譁譄譇譃譎 謨譌譯譵 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謩 謶謵謮謹謰 謶謳謮謱謶 謷謶謮謵謰 謶謹謮謱謹
譂譅譒譔 謨譄譥譶譬譩譮 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謹謩 謶謹謮謶謶 謶謷謮謲謶 謷謴謮謷謹 謷謰謮謸謳

譁譄譇譃譎謭譂譅譒譔 謨譌譯譵 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謲謱謩 謷謰謮謵謷 謶謸謮謹謳 謷謵謮謱謰 謷謱謮謸謸
譐譅譔 謨譓譣譨譩譣譫 譡譮譤 譓譣譨譿譵譴譺譥謬 謲謰謲謱謩 謷謰謮謷謰 謶謷謮謵謷 謷謵謮謷謸 謷謱謮謴謴

譔譏譓譐譲譯譭議譴 71.76 70.02 76.68 73.20

譔譡譢譬譥 謶謺 模型在面向话题的讽刺识别任务上的性能（謥）

6.5 不不不同同同模模模板板板对对对实实实验验验性性性能能能的的的影影影响响响

为了分析本文提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型在使用不同模板的提示学习对性能带来的影响，本文
以非面向话题和面向话题两个角度来构建模板，针对譔譏譓譐譲譯譭議譴模型设计了以下变种。

謱）非面向话题的模板：

• xprompt 謽 s譛SEP 譝t譛SEP 譝这是譛MASK譝表达：该模板采用完形填空提示（譣譬譯譺譥 議譲譯譭議譴）模
板，预测譛MASK譝位置是譜讽刺謢或譜非讽刺謢。

• xprompt 謽 s譛SEP 譝t譛SEP 譝这是讽刺吗？譛MASK譝：该模板采用前缀提示模板，预
测譛MASK譝位置是譜是謢或譜否謢。

謲）面向话题的模板：

• xprompt 謽 针对t的评论s是譛MASK譝表达：该模板采用完形填空提示模板，预测譛MASK譝位
置是譜讽刺謢或譜非讽刺謢。

• xprompt 謽 s针对t是譛MASK譝表达：该模板采用完形填空模板，预测譛MASK譝位置是譜讽
刺謢或譜非讽刺謢。

表 謷给出了不同模板在面向话题的讽刺识别任务上的实验性能。从表中结果可以看出，针
对话题构建面向话题的讽刺表达提示模板在所有评估指标上都取得了比非面向话题的模板更好
的性能。这说明，在面向话题的讽刺识别任务中，针对话题来设计讽刺表达提示模板可以更好
地从预训练语言模型中挖掘出关于话题的语言知识，从而能更好地根据评论文本学习面向该话
题的讽刺识别特征信息，取得更优的性能。
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模模模板板板 准准准确确确率率率 精精精确确确率率率 召召召回回回率率率 F1值值值

xprompt 謽 s譛SEP 譝t譛SEP 譝这是譛MASK譝表达 謷謰謮謸謶 謶謸謮謶謲 謷謶謮謴謳 謷謲謮謳謱
xprompt 謽 s譛SEP 譝t譛SEP 譝这是讽刺吗？譛MASK譝 謷謰謮謹謲 謶謹謮謴謹 謷謵謮謶謱 謷謲謮謴謲

xprompt 謽针对t的评论s是譛MASK譝表达 謷謱謮謳謷 謶謹謮謹謳 謷謶謮謲謲 謷謲謮謹謴
xprompt 謽 s针对t是譛MASK譝表达 謷謱謮謶謰 70.35 謷謶謮謱謳 謷謳謮謱謳

譔譏譓譐譲譯譭議譴 71.76 謷謰謮謰謲 76.68 73.20

譔譡譢譬譥 謷謺 不同模板的性能（謥）对比

6.6 不不不同同同比比比例例例训训训练练练数数数据据据的的的性性性能能能分分分析析析

为了评估训练数据样本数量对本文提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型的性能影响，基
于譂譅譒譔、譐譅譔和所提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型使用不同比例的训练数据集合进行了对比实验，
结果如图謳所示。从图中结果可以看出，相比于原始的譂譅譒譔模型，基于提示学习的譐譅譔和本文
提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型在各个比例的训练数据下都取得了更优的性能。这也进一步显示了提示
学习在面向话题的讽刺识别任务中的有效性。此外，本文提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型在不同大小的
训练数据下性能都始终优于譂譅譒譔和譐譅譔，特别是在仅使用謲謰謥謭謶謰謥的训练数据时提升尤为显
著。这说明本文提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型由于设计了面向话题的讽刺表达提示模板，能更好地从
预训练语言模型中针对话题学习上下文中的的讽刺表达信息，因此在缺少训练数据时也能取得
令人满意的性能。

准
确
率
（
%
）

F1
值
（
%
）

训练集⽐例（%） 训练集⽐例（%）

譆譩譧譵譲譥 謳謺 使用不同比例训练数据的实验结果

样样样例例例 话话话题题题 评评评论论论

謱 三位大妈偷走巨型烧烤炉，被抓时正在买食材 中国大妈们真厉害！

謲 马克龙访美与特朗普互动存在分歧 好甜蜜，羡慕这样的爱情。

謳 特朗普当着一屋子大学生的面说：我超爱贷款 謡 真棒，好潇洒的美国人！

譔譡譢譬譥 謸謺 典型的面向话题的讽刺样本示例

6.7 话话话题题题样样样例例例分分分析析析

本文提出的面向话题的讽刺识别分析任务相比传统的句子级讽刺识别任务，引入了讽刺表
达中的话题对象。因此，本文进一步通过典型的讽刺样例来分析话题对讽刺识别的作用。

表 謸给出三个典型的面向话题的讽刺表达样例，可以看出，仅从评论的内容都难以判断这
三个样例是否为讽刺表达，因为评论中的上下文只表达了单向的积极情感，没有体现出讽刺表
达中的情感不一致描述。而当结合话题信息后，可以看出，这三个样例都是讽刺表达样例。对
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于样例謱，话题中的譜大妈偷走巨型烧烤炉謢是负面的。因此，结合评论中的譜大妈们真厉害謢可
以判断出该样例是讽刺样本。同样地，对于样例謲和样例謳，话题中的阴影部分内容都是带有负
面情绪的表达，通过结合评论中的描述，可以推断出样例謲和样例謳也是讽刺样本。可以看出在
面向话题的讽刺识别任务中，话题的内容对于判断样本是否为讽刺表达是至关重要的。这充分
显示了本文提出的面向话题的讽刺识别任务的合理性和研究价值。此外，从典型样例也可以看
出，解决面向话题的讽刺识别任务不仅仅需要针对话题和评论挖掘上下文的语义信息，还需要
对话题和评论的上下文信息进行匹配，挖掘话题和评论中重要内容的联系（图謸中对应背景颜色
的文字描述）。这也意味着面向话题的讽刺识别任务相比句子级的讽刺识别任务具有更强的挑
战性。

6.8 错错错误误误样样样例例例分分分析析析

从表 謶中结果可以看出，所有的模型在面向话题的讽刺识别任务中的性能指标都没能超
过謸謰謥，这也侧面反映了面向话题的讽刺识别任务的挑战性和研究价值。为了进一步分析任务
数据中的挑战性，本文对提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型的错误样本进行了分析，并将错误分类的样本
大致归类为以下类型：

謱）需要一定的背景知识才能了解话题和评论所表达的内容。例如以下例子，其正确类别标
签为譜讽刺謢：
话话话题题题：：：又一国际巨头将撤离深圳！留下超謱謰万平米土地谁接盘？
评评评论论论：：：你说的很有道理，深圳只是个小县城
该例子中譜深圳謢是一个大都市，而不是譜小县城謢，因此模型需要加入额外的背景知识才能

更好地对其内容进行学习，得出正确的分类结果；
謲）评论中带有缩写或非正规用词。例如以下例子，其正确类别标签为譜讽刺謢：
话话话题题题：：：萨尔瓦多与台湾譜断交謢
评评评论论论：：：恭喜菜菜，真的快譜独謢了！
该例子中的譜菜菜謢指的是譜蔡英文謢。因此，模型需要将这些词语映射为正规用词才能准确

理解评论中的上下文信息表达，得出正确的分类结果；
謳）评论中带有隐喻表达的词语。例如以下例子，其正确类别标签为譜讽刺謢：
话话话题题题：：：因缺少备件，德国海军潜艇全部趴窝
评评评论论论：：：譜工匠謢们累了，要休息啦！
该例子中评论内容将譜德国海军謢比喻成譜工匠謢，因此需要将隐喻表达跟话题中的事物对应

起来才能识别样本的讽刺表达信息，得出正确的分类结果。
因此，针对上述的错误样例分析，在未来的研究中，可以考虑探索在模型中融入话题和评

论中所讨论事物的背景知识、对评论文本中涉及的实体进行识别和共指消解、对样本中的隐喻
表达进行识别和对齐等技术，以进一步提升面向话题的讽刺识别任务的性能。

7 结结结论论论

针对现有的讽刺识别研究通常只针对句子级别来挖掘上下文的讽刺表达信息，但忽略了讽
刺表达的话题背景或讽刺对象的不足，本文提出一个新的面向话题的讽刺识别任务。该任务
通过引入话题信息作为讽刺表达的对象，使讽刺识别的研究更贴切真实场景且更具挑战性。
为此，本文构建了一个面向话题的讽刺标注数据集，以推动这一研究的开展。此外，为了解
决面向话题的讽刺识别任务，本文基于提示学习，提出了一种面向话题的讽刺表达提示学习
（譔譏譓譐譲譯譭議譴）模型。与一系列基线模型的对比实验结果表明，本文提出的譔譏譓譐譲譯譭議譴模型
在面向话题的讽刺识别任务中取得了最佳性能。
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譃譯譭議譵譴譡譴譩譯譮譡譬 譌譩譮譧譵譩譳譴譩譣譳謮

譄譡譶譩譤 譂譡譭譭譡譮 譡譮譤 譎譯譡譨 譁 譓譭譩譴譨謮 謲謰謱謵謮 譃譯譮譴譥譸譴譵譡譬譩譺譥譤 譳譡譲譣譡譳譭 譤譥譴譥譣譴譩譯譮 譯譮 譴護譩譴譴譥譲謮 證譮 Ninth
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譁譭譯譤譥譩謮 謲謰謲謰謮 譌譡譮譧譵譡譧譥 譭譯譤譥譬譳 譡譲譥 警譥護謭譳譨譯譴 譬譥譡譲譮譥譲譳謮 證譮 譈謮 譌譡譲譯譣譨譥譬譬譥謬 譍謮 譒譡譮譺譡譴譯謬 譒謮 譈譡譤譳譥譬譬謬
譍謮譆謮 譂譡譬譣譡譮謬 譡譮譤 譈謮 譌譩譮謬 譥譤譩譴譯譲譳謬 Advances in Neural Information Processing Systems謬 譶譯譬譵譭譥 謳謳謬
議譡譧譥譳 謱謸謷謷譻謱謹謰謱謮 譃譵譲譲譡譮 譁譳譳譯譣譩譡譴譥譳謬 證譮譣謮

譄譭譩譴譲譹 譄譡譶譩譤譯譶謬 譏譲譥譮 譔譳譵譲謬 譡譮譤 譁譲譩 譒譡議議譯議譯譲譴謮 謲謰謱謰謮 譓譥譭譩謭譳譵議譥譲譶譩譳譥譤 譲譥譣譯譧譮譩譴譩譯譮 譯警 譳譡譲譣譡譳譭 譩譮 譔護譩譴譴譥譲
譡譮譤 譁譭譡譺譯譮謮 證譮 Proceedings of the Fourteenth Conference on Computational Natural Language
Learning謬 議譡譧譥譳 謱謰謷譻謱謱謶謬 譕議議譳譡譬譡謬 譓護譥譤譥譮謮 譁譳譳譯譣譩譡譴譩譯譮 警譯譲 譃譯譭議譵譴譡譴譩譯譮譡譬 譌譩譮譧譵譩譳譴譩譣譳謮

譊譡譣譯譢 譄譥譶譬譩譮謬 譍譩譮譧謭譗譥譩 譃譨譡譮譧謬 譋譥譮譴譯譮 譌譥譥謬 譡譮譤 譋譲譩譳譴譩譮譡 譔譯譵譴譡譮譯譶譡謮 謲謰謱謹謮 譂譅譒譔謺 譐譲譥謭譴譲譡譩譮譩譮譧 譯警 譤譥譥議
譢譩譤譩譲譥譣譴譩譯譮譡譬 譴譲譡譮譳警譯譲譭譥譲譳 警譯譲 譬譡譮譧譵譡譧譥 譵譮譤譥譲譳譴譡譮譤譩譮譧謮 證譮 Proceedings of the 2019 Conference of the
North American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language Tech-
nologies, Volume 1 (Long and Short Papers)謬 議譡譧譥譳 謴謱謷謱譻謴謱謸謶謬 譍譩譮譮譥譡議譯譬譩譳謬 譍譩譮譮譥譳譯譴譡謮 譁譳譳譯譣譩譡譴譩譯譮
警譯譲 譃譯譭議譵譴譡譴譩譯譮譡譬 譌譩譮譧譵譩譳譴譩譣譳謮
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譁譤譩譴譹譡 譊譯譳譨譩謬 譖譩譮譩譴譡 譓譨譡譲譭譡謬 譡譮譤 譐譵譳譨議譡譫 譂譨譡譴譴譡譣譨譡譲譹譹譡謮 謲謰謱謵譢謮 譈譡譲譮譥譳譳譩譮譧 譣譯譮譴譥譸譴 譩譮譣譯譮譧譲譵譩譴譹 警譯譲
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基基基于于于相相相似似似度度度进进进行行行句句句子子子选选选择择择的的的机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解数数数据据据增增增强强强

聂聂聂双双双, 叶叶叶正正正, 覃覃覃俊俊俊, 刘刘刘晶晶晶
中南民族大学 计算机科学学院 湖北省 武汉市 430074

819258834@qq.com yezheng@scuec.edu.cn

摘摘摘要要要

目前常见的机器阅读理解数据增强方法如回译，单独对文章或者问题进行数据增强，
没有考虑文章、问题和选项三元组之间的联系。因此，本文探索了一种利用三元组联
系进行文章句子筛选的数据增强方法，通过比较文章与问题以及选项的相似度，选取
文章中与二者联系紧密的句子。同时为了使不同选项的三元组区别增大，我们选用了
正则化Dropout的策略。实验结果表明，在RACE数据集上的准确率可提高3.8%。

关关关键键键词词词：：： 多项选择 ；长文本数据增强 ；正则化Dropout

Machine reading comprehension data Augmentation for
sentence selection based on similarity

Shuang Nie, Zheng Ye , Jun Qin, Jing Liu
School of Computer Science, South-Central University for Nationalities,Wuhan 430074

819258834@qq.com yezheng@scuec.edu.cn

Abstract

At present, the commonly used data augmentation methods for machine reading com-
prehension, such as back translation, enhance the data of articles or questions alone,
without considering the relationship among articles, questions and option triples.
Therefore, this paper explores a data augmentation method for article sentence screen-
ing by using triplet connection. By comparing the similarity among the article and the
questions and options, and select the sentences closely related to the two in the article.
At the same time, in order to increase the difference between triples of different op-
tions, we use the strategy of regularizing dropout.The experimental results show that
the accuracy can be improved by 3.8%.

Keywords: Multiple choice , Long text data augmentation , Regularized Dropout

1 引引引言言言

机器阅读理解是自然语言处理中重要的一环，与其他领域息息相关。机器阅读理解的目的
是为了让计算机像人一样对文本进行理解 (Seo M et al., 2016)，进而能够实现阅读和推理。为

©2022 中国计算语言学大会
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了了解计算机对文本的掌握能力，就需要进行计算机对问题回答的测试 (Tang M et al., 2019)。
计算机能够回答的问题的难度和回答问题的正确率在一定程度上能够反映出计算机对文本的了
解程度。

阅读理解可分为四类，填空式、选择式、抽取式和生成式 (Liu S et al., 2019)。多项选择
式的阅读理解既有需要精读的细节题，也有需要总结的概括题，如图1所示，加粗的选项为问题
的正确答案，其中的细节题需要找到答案位置，而总结题需要纵观全文，因此，多项选择阅读
理解同时测试了计算机关注细节与整体推理能力，是一个综合性的任务，更具有挑战性。

随着预训练模型 (DEVLIN J et al., 2018) 的出现，机器阅读理解任务得到了快速发展，
但是这种大型神经网络为了能够得到充分的训练，需要大量的数据来训练，训练的数据越多，
往往训练得到的效果也就更好。因此如何得到更多高质量的数据就成为了关注点，然而多项选
择式的阅读理解进行数据增强有两个挑战，一是阅读理解的目的是为了考察学生的快速阅读能
力，所以文章设置多数很长，二是为了测试学生是否真正理解了文章而不是基于表面，设置的
答案不一定是原文片段 (Zhu H et al., 2018)。这两个难点使得进行人工扩充的人员需要一定的
知识储备，人工构建难度高。所以大家将目光放在了自动数据增强方法上，且预训练模型输入
有长度限制，长文章无法全部输入模型，而目前常用的数据增强方法主要是针对能够输入模型
的部分进行的。这种方法的缺点是忽略了被删掉文章部分，会导致有的问题找不到答案，因为
通常设置的问题及其对应答案在文章中是均匀分布的。

Figure 1: 机器阅读理解中的细节题与总结题比较

为了解决多项选择机器阅读理解数据集人工扩充难度大的问题，同时充分利用全部文本信
息，本文提出了一个基于句子选择的自动数据增强方法。该方法首先利用文本相似度计算文章
与问题以及选项的相似度，挑选出文章中与问题以及选项相关的句子，保持相对顺序不变的前
提下形成新的文章。这种数据增强方法不仅能扩充数据集，而且能在保证原文语义不变的条件
下让模型学到更多的内容。同时大型神经网络会采用Dropout来防止过拟合，但是Dropout在训
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练时和推理时使用的策略不一样，即训练时会以概率P随机删除一些神经元，而在推理时将所
有的神经元加入，因此会导致训练和推理的模型差异。为了消除两者之间的差异，我们引入了
简单的R-Drop正则化 (Wu L et al., 2021)。

2 相相相关关关工工工作作作

机器阅读理解是机器通过阅读文章来回答问题的技术，机器阅读理解任务可分为基于规则
的传统方法 (Smith E et al., 2015)和基于深度学习的方法 (Seo M et al., 2016)。基于规则的传统
方法由于受到数据集的限制和需要特征构建而不能取得较好的效果。随着CNN/DailyMail (Her-
mann K M et al., 2015)大型数据集的出现，深度学习在机器阅读理解任务得到了迅速的发展，
已经成为当前的主流方法。基于深度学习的机器阅读理解要求训练数据足够多，训练的数据越
多，往往训练得到的效果也就更好。而数据增强是可以解决数据匮乏的一种有效方法，且能够
提高模型的准确率。因此许多学者开始研究基于文本的数据增强方法。

传统的文本数据增强方法主要可分为三类，基于字符层面的数据增强、基于词层面的数据
增强和基于句子层面的数据增强。基于字符层面的数据增强一般是在文本中加入噪声，常用的
有拼写错误注入、键盘错误注入，使所训练的模型对扰动具有鲁棒性。基于词层面的数据增强
方法最常见的是词汇替换，词汇替换方法可分为基于词典的替换 (Zhang et al., 2015) 、基于词
向量的替换 (Jiao X et al., 2020)和基于TF-IDF的词替换 (Xie Q et al., 2019)。这些方法都是将
文本句子中的某个词替换为另一个相近词，基于词典的替换是随机将句子中的一个单词使用同
义词词典替换为同义词，基于词向量的替换使用预先训练好的单词嵌入，如Word2Vec (Mikolov
T et al., 2013)、GloVe等，并使用嵌入空间中最近的相邻单词替换句子中的某些单词，以此来
提高语言模型在下游任务上的泛化能力。而基于TF-IDF的词替换的思想是分数较低的单词不
能提供信息，因此可以在不影响句子的基本真值标签的情况下替换它们。随着预训练语言模型
的发展，研究发现MLM（遮盖语言模型）通过预训练也能进行词的替换 (JM Tapia-Téllez and
Escalante H J, 2020)，由于MLM是基于上下文来推测出遮盖词，因此替换的词拥有上下文语
境，同一个词在不同的语境中可能会生成不同的同义词，从而对解决歧义问题有帮助。基于句
子层面的数据增强比较常用的是回译方法 (Lee S et al., 2021)，回译的方式就是将句子翻译成
另一种语言，然后再翻译成原来的语言。这种数据增强方式的优点是尽量保证了在原文意思不
变的基础上生成了新的补充版本。还可以同时使用多种不同的语言来进行回译以生成更多的文
本变体。最近通过对语言的语义分析，出现了在不改变语义的情况下进行语态转变的数据增强
方法 (Dehouck M and Gómez-Rodŕıguez C, 2020)，这主要是通过语法分析建立依赖树，转换
依赖树后生成意思相同的句子。

还有介于字符与词之间的数据增强方法，即使用正则表达式的简单的模式匹配的转换，文
本表面转换 (Coulombe C, 2018)是其中常见的一种。是将动词形式由简写转化为完整形式或者
反过来的方法。这种方法在扩展模棱两可的动词形式时可能会出现错误，为了避免出现这种问
题，提出了允许模糊收缩，但跳过模糊展开的方法。

以上是自然语言处理领域通用的数据增强方法，在机器阅读理解任务中，常用的数据增强
方法也可以分为以下几种：

(1)传统的简单数据增强方法EDA (Wei J and Zou K, 2019)，也是基于词层面的方法，利用
对词的简单操作，同义词替换，随机插入，随机互换和随机删除来扩充数据，然而对于是使用
预训练的模型来说，效果并没有什么提高。

(2)基于问题生成的数据增强，问题生成又进一步可以分成基于规则和模板 (Mitkov R,
2003)以及基于深度学习 (Mirshekari M et al., 2021; Yu A W et al., 2018)两种方式，前者是使用
设定的规则或者模板来生成问题，效率低且泛化能力差。后者是通过将文章和答案放入生成模
型中训练来形成新问题。这种数据增强方法尽量使生成的问题贴近原问题，以此达到原义相近
的条件下问题增多的目的。然而这种方法当答案在文章中多次出现时，无法判断是哪个位置，
因此可能会出现与原问题背道而驰的情况。而后者仅依赖文章来生成问题-答案对，这种生成新
数据的方法生成的问题-答案对质量不高，会造成冗余的数据。

(3)无监督数据增强，在英语机器阅读理解中常使用的是英法回译方法 (Fabbri A R et al.,
2021)，这样可以保留原义而生成不同的意译。然而对于问题中的关键字并不一定能保留下来，
影响找答案的位置。

以上的数据增强方法遇到输入序列过长时，采取的是简单的截断处理。这么做的缺点是忽
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视了截断文章部分，对于多项选择型的阅读理解任务来说，文章的问题在文章中是平均分布
的，只截取前半部分文章会导致后半部分问题在输入的文本中找不到答案，因此生成新的数据
也难以提高模型的准确性。

针对以上缺点，本文引出了一种同时兼顾机器阅读理解的长文本与数据量不够的数据增强
方法，该方法是对数据集中的文章进行扩充，以增加文章样本多样性。但是本方法也考虑了长
文本问题。通过机器阅读理解中的三元组信息，比较多个计算文本相似度将文章总与问题以及
选项相关的重要信息提取出，构造出既与输入文本不完全一致，能够起到补充作用，又能不改
变原文意思的数据增强方法。

3 方方方法法法

多项选择的机器阅读理解过程可以化为以下的三元组形式< P,Q,A >：给定的一篇
文章P，根据文章内容提出的问题Q以及相对应的几个选项A。多个答案选项中只有一个选
项为正确答案，其余的为迷惑的错误答案，目的就是为了选出正确答案。其中问题Q =
{Q1, Q2, Q3...Qm}（m表示文章的问题数量），选项A = {A1, A2, A3...An} （n表示每个问题的
选项数量）。本文将运行过程分成了三个部分：第一部分是利用三元组中三者关系的相似性，
计算文本相似度来抽取重要的句子生成新的文章来进行数据增强。第二部分将原来的数据和新
生成的数据一起放入基线模型即双向匹配模型中进行训练。第三部分是利用自身的数据来进行
样本间对比的R-Drop正则化来选出最终的答案。模型的整体架构如图2所示。

Figure 2: 结构图

3.1 数数数据据据增增增强强强模模模块块块

目前多项选择的机器阅读理解任务的训练数据量相对较少且人工扩充数据集较难，因此找
到有效的数据增强方法很重要。多项选择阅读理解任务中问题取材于文章，答案也在文章中寻
找。所以受解题信息来源于文章的启发，本文提出建立以文章为中心的数据增强方法。考虑到
预训练模型长度限制，就首要挑选文章最重要的内容来进行数据增强。因此，本文研究了两种
短文本相似度的方法来获取文章的核心句子，分别是余弦相似度和SimCSE相似度 (Gao T et
al., 2021)。余弦距离是通过算出两个向量的夹角余弦值来衡量两者相似程度的。对于文本来说
余弦距离是通过利用两个短文本词频向量来计算相似性的。余弦相似度由于通常用于正空间，
因此规定夹角余弦取值范围为[0,1]。通过余弦值可以判断两个向量指向相似度。0度为重合，余
弦值为1，90度余弦值为0。两个向量越相似，余弦值越大。短文本余弦相似度的计算方法为：

similarity = Cosθ =

∑n
i=1Ai.Bi√∑n

i=1(Ai)2
√∑n

i=1(Bi)2
(1)

其中的Ai,Bi分别表示两个句子的第i个词频向量。文章中每个句子与问题、每个句子与选
项的相似度可计算出：

Spq = Cosine(pi, q) (2)
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Spa = Cosine(pi, a) (3)

Scorepq = W1S
pq (4)

Scorepa = W2S
pa (5)

Mp = Kmax(Score
pq, Scorepa) (6)

其中，Spq是问题和文章中第i个句子余弦相似度，Spa是每个选项和文章中第i个句子的余
弦相似度。Pi表示文章中的第i个句子，q表示问题，a表示选项。其中W1和W2表示可调节的参
数。Scorepq，Scorepa分别表示文章与问题，文章与选项之间的相似度倒序排列。Kmax表示
将Scorepq，Scorepa序列的前K个值，Mp是从原文章中按照K的取值抽取的句子。

SimCSE相似度是利用对比学习的方式来进行模型训练，通过拉近相似的数据推远不相似
的数据的方式来进行对比。

li = −log
esim(hi,h

+
i )/τ∑N

j=1 e
sim(hi,hj)/τ

(7)

其中，τ表示温度超参数，hi，h+i ，hj表示第i个样本、其对应的正样本以及其对应的负样
本经过模型编码得到的向量。sim表示相似度，li表示第i个样本的损失函数。

本文采取的相似度方法是分别提取文章句子与问题，文章句子与每个选项之间的相似度的
前k个句子，这是为了让挑选出的句子尽可能与问题和每个选项有关联。同时为了最大保持原始
文本的语义信息，我们将抽取出来的句子仍然按照原始文本的顺序采集出来，不破坏原文的相
对位置。

3.2 多多多项项项选选选择择择的的的基基基础础础模模模型型型

本小节将介绍多项选择型的阅读理解模型的基本架构，本文选用DCMN(Dual Co-matching
network) (Zhang S et al., 2020)作为基线模型，该基线模型主要由三部分组成，首先使用预训
练模型对三元组进行编码，获得编码信息后将三元组信息通过双向匹配模块相互进行融合和交
互，最后再进行答案选择的输出。同时在此模型上采用R-Drop作为辅助策略。

3.2.1 三三三元元元组组组编编编码码码

对三元组的编码需要获取上下文信息，所以我们选择使用预训练模型（BERT）作为编码
器。BERT把三元组即文章P,问题Q,选项A中的每一个词编码成固定长度的向量，编码之后可以
获得：

Hp = Encode(Mp) (8)

Hq = Encode(M q) (9)

Ha = Encode(Ma) (10)

HP ,Hq,Ha分别表示文章、问题、选项在预训练模型中最后一层的输出表示。

3.2.2 双双双向向向匹匹匹配配配模模模块块块

为了充分提取三元组两两之间的信息，我们需要用到前面预训练模型作为编码器的输出表
示Hp,Hq,Ha。注意力机制方式本文采用了双向匹配机制，分别获得文章-问题表示，文章-选项
表示，问题-选项表示。

C = [Mpq;Mpa;M qa] (11)

Mpq、Mpa、M qa分别是文章-问题对、文章-选项对、问题-选项对的匹配表示，C是最终每
个问题对应的三元组表示。

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第569页-第579页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

573



计算语言学

3.2.3 正正正则则则化化化Dropout思思思想想想

第一个句子选择模块对多项选择的机器阅读理解中的文章提取了多方面且精准的内容。而
模型的双向匹配机制提供了两两配对，将三元组的内容通过提取融合在了一起。多项选择机器
阅读理解采用是交叉熵损失函数，Dropout两次就能得到两个不同的子模型分布，即：

LE
P,Q,Ai

= −logp1(yi|xi)− logp2(yi|xi) (12)

正则化Dropout就是控制使用两个不同的子模型预测的结果能尽量保持相同，达到模型优化的
目的。通过最小化两个分布之间的双向KL散度，减小Dropout带来的训练和测试时带来的不
同。

LKL
P,Q,Ai

=
1

2
[KL(P2(yi|xi)|P1(yi|xi)) +KL(P1(yi|xi)|P2(yi|xi))] (13)

所以最终的损失函数为两者的加权和：

L = LE
P,Q,Ai

+ α.LKL
P,Q,Ai

(14)

4 实实实验验验与与与分分分析析析

4.1 实实实验验验数数数据据据集集集及及及评评评价价价指指指标标标

本文研究的是机器阅读理解型的特定任务的数据增强方法，本文选择在多项选择型的机器
阅读理解任务数据集RACE (Lai G et al., 2017)上进行实验设计并进行分析，来验证本文所论述
的数据增强方法的有效性。RACE 是一个来源于初高中学生英语考试题目的大规模多项选择型
的阅读理解数据集，RACE的形式是给定一个三元组<文章，问题，选项>，通过阅读并理解文
章，对提出的问题从四个选项中选择正确的答案。该数据集由初中阅读RACE-MIDDLE和高中
阅读RACE-HIGH组成，表1显示了这两个子集的训练集中文章长度分析，在5个长度区间统计
了包含的文章数量以及占的总比、文章长度的平均值。如表1所示，训练集中文章长度在500以
下的仅占全部数据集的2.1%,有98%左右的文章是不能全部放入模型中的。

passage len 0-500 500-1000 1000-1500 1500-2000 >2000

RACE M 493 2453 2519 816 128
RACE H 34 608 3873 9829 4384
SUM 527 3061 6392 10645 4512
% ON RACE 2.10% 12.18% 25.43% 42.34% 17.95%

Table 1: RACE训练集文章长度统计

多项选择机器阅读理解的评价指标采用的是准确率指标ACC(Accuracy):

ACC =
right

all
(15)

right表示的是模型预测正确的数量，all表示问题总数。

4.2 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

为了证明该阅读理解任务数据增强方法的有效性，本文选择了双向匹配策略模
型(DCMN)作为本实验的基线模型，本文采用深度学习框架PyTorch对相关内容进行编
码实现，并在Ubuntu系统上采用GPU进行模型的训练和测试。本文采用12层的预训练模
型BERT作为三元组的编码器，其中batch size为16，gradient accumulation steps设置为2，训
练的epochs的值是10，learning rate为1e-05，优化函数采用Adam。
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4.3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

4.3.1 不不不同同同数数数据据据增增增强强强方方方法法法与与与基基基线线线模模模型型型的的的实实实验验验结结结果果果比比比较较较

本文在RACE数据集上进行了数据增强实验，将DCMN基线模型和四种不同的数据增强方
法进行比较。在此实验中，回译数据增强选用的方法是英语-德语-英语的方式，词向量替换选
用词向量Word2Vec。而生成问题的数据增强方法，使用unilm生成模型，以RACE数据集中文
章截断部分作为生成模型输入部分的文章，将正确答案在此截断文章中的数据提取出来，正确
答案所在片段截取出来作为生成模型输入部分的答案，这两者一起来生成问题。对于选项中的
错误选项部分，本文采取与正确答案相似的处理，将错误选项所在文章片段提取出来作为迷惑
选项。而我们的方法选择的是用SimCSE相似度计算方法来选择与问题选项相关TOP2的句子，
并且其中R-Drop的α值设置为1。

MODEL RACE

DCMN 65.05
DCMN+回译 63.99
DCMN+词向量替换 64.56
DCMN+生成问题 66.24
OURS 68.84

Table 2: 不同的数据增强方法实验结果对比

如表2结果所示，DCMN基线模型结果为65.05%，相比于DCMN的基线模型，对多项选择
的机器阅读理解的长文本文章进行截断处理，对截断部分使用回译和词向量替换的数据增强方
法，其准确率反而下降。原因之一是预训练模型本身强大，对模型中的文章部分进行数据增强
学到的新内容有限，而且这两种数据增强的方法学习到了很多与问题无关的内容。原因之二是
回译与词向量替换的数据增强方法有过多的替换，无法保留解决问题的关键词，因此影响在文
章中找到问题的答案。基于生成问题的数据增强方法所得到的效果相比基线模型有所提升，是
由于挑选的是能够在截断部分找到答案的数据来进行数据增强，因此生成的新数据中问题也能
找到答案，是有效数据。而我们的数据增强方法使模型学习了截断之外的文章内容，其次，我
们的方法并没有改变原始的文章内容，即保留了指示答案位置关键词。从实验结果来看，对于
长文本的数据增强方法来说，我们的数据增强方法更能提升模型的准确性。
为了能够更加直接的感受各种数据增强方法之间的不同，我们将基线模型与回译、数据增

强以及本文对文章的不同选择来进行对比。如图3所示，基线模型采取的是截断方式，基线模型
中的文章部分为画线部分。而回译和词向量替换是基于基线模型的文章进行的。而本文数据增
强的方法提取的句子为红色字体部分。可以看出，当相对应的问题是涉及到截断部分之外的内
容，基线模型和其他两种数据增强方法都无法找到对应的答案，会造成冗余数据。

4.3.2 文文文本本本相相相似似似度度度对对对比比比实实实验验验

4.3.3 消消消融融融实实实验验验

为了进一步分析本文的数据增强方法中各部分的作用，研究利用文本相似度进行的句子选
择数据增强模块和R-Drop模块各自的作用，本文设置了保留其中一个模块，去掉另一个模块的
消融实验的对比。

MODEL ACC

DCMN 65.05
DCMN SENAUG 67.34
DCMN RDROP 67.23
DCMN SENAUG RDROP 68.86

Table 3: 消融实验比较

表3中DCMN表示数据增强模块和R-Drop模块都去除。DCMN SENAUG表示只保留数据
增强模块，去除R-Drop模块。DCMN RDROP表示保留R-Drop模块，去除数据增强模块。表
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Figure 3: 不同数据增强的文章部分

中最后一行表示两个模块都保留。如表3实验结果所示，基于句子选择的部分做数据增强的方
法在DCMN基线模型上提高了2.3%，而R-Drop模块在基线模型上提高了近2.2%，这表明这两
部分都使模型得到了正确的数据训练，都是有效的，而最后组合在一起的结果比在R-Drop的基
础上得到的结果提高了1.63%，说明了两者学习到的内容并不是完全一样的，都是分别有效果
的。

4.3.4 文文文本本本相相相似似似度度度对对对比比比实实实验验验

本文选择通过数据增强的方式提高模型的准确率，为了证明通过文本相似度的方式选择的
句子质量对实验结果的影响。我们选择了两种文本相似度方法进行句子的挑选。为了比较余弦
相似度和simcse相似度挑选句子的效果，本文设置了两者的两组比较值，分别是在不同K值下和
两种相似度方法在RACE数据集及其子集上的对比实验。为了使其不受R-Drop的影响，通过设
置α=0使得R-Drop模块不起作用。

如图4结果所示，两种余弦相似度的方法做数据增强得到的结果趋势都是先上升然后下
降迅速，再缓慢上升。这种准确率振荡的原因有以下几点：第一是由于本文采用的是对问题
和每个选项与文章的相似度赋予同等权重，并且取各自相似度的Top k按照相对顺序进行组
合，SimCSE相似度在k为2时取得最大值，表明SimCSE相似度能够在各自挑选2个句子的时候
找到最关键的句子，后面k增加1急速下降说明各自新增加的句子具有干扰作用，学习到了无关
的句子。而后慢慢上升表示挑选出的句子增多时，由于句子内容逐渐丰富，能逐渐消除带来的
歧义。因为SimCSE相似度更敏锐所以相对余弦相似度曲线表现得更明显。使用SimCSE相似度
得到的结果比使用余弦相似度得到的结果效果更好，表明不同相似度挑选出的句子是有很大区
别的。挑选出更相关的句子进行训练对模型提升准确度更有帮助。

4.3.5 R-Drop中中中α值值值的的的选选选择择择

为了比较R-Dropα值的效果，我们设置了四组实验，分别设置为α为1到4，α等于1时得到
的结果是最好的。α是KL散度损失函数的权重系数，值越大表示越重要，在α为1时取得最好的
效果，说明我们不需要太关注KL散度。只需要给一点KL散度正则化就可以。
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Figure 4: 两种相似度方法在k值不同时的准确率

α 1 2 3 4

ACC 68.86 68.59 68.43 68.08

Table 4: α值的选择

4.3.6 长长长文文文本本本文文文章章章长长长度度度影影影响响响

为了探索不同文章长度进行基于句子选择数据增强方法对于结果的影响，我们将以4.1数
据集的划分方式将RACE HIGH数据集分为四段分别进行数据增强。比较不同长度段之间的效
果。

passage len ACC

DCMN 61.69
500-1000 62.41
1000-1500 63.22
1500-2000 63.66
>2000 63.14

Table 5: RACE HIGH数据集不同长度区间进行数据增强后的结果比较

从表5结果可以看出，这四个区间段进行分别的数据增强都是有效果的，但是效果是
有些微差别的。原因一是RACE HIGH数据集每个区间段数量相差较大，500-1000区间仅
有2028条数据，而1000-1500为11422条，1500-2000数据量最多，达到了31481，而大于2000以
上的有17410条，数量差别影响了带来效果提升的区别。原因二是不同长度的难度不一样，这也
会导致结果的差异。

5 总总总结结结

本文通过对多项选择的机器阅读理解进行简单有效的数据增强，比较两种相似度的方法来
提取长文本文章中对问题和选项有用的句子来进行数据增强，又使用了R-Drop来消除训练和推
理时的差异。实验结果表明使用不同的相似度方法挑选出的句子对提高模型效果是不一样的，
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如何能够找到完全切合问题的句子有待进一步探究，甚至可以不再拘泥于挑选整个句子，而是
将挑选的句子关键字进行整合，形成新的句子再组成新的文章进行数据增强。
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摘摘摘要要要

准确的术后风险预测对临床资源规划和应急方案准备以及降低患者的术后风险和死亡
率具有积极作用。术后风险预测目前主要基于术前和术中的患者基本信息、实验室检
查、生命体征等结构化数据，而蕴含丰富语义信息的非结构化术前诊断的价值还有待
验证。针对该问题，本文提出一种非结构化数据表征增强的术后风险预测模型，利用
自注意力机制，精巧的将结构化数据与术前诊断数据进行信息加权融合。基于临床数
据，将本文方法与术后风险预测常用的统计机器学习模型以及最新的深度神经网络进
行对比，本文方法不仅提升了术后风险预测的性能，同时也为预测模型带来了良好的
可解释性。

关关关键键键词词词：：： 文本数据 ；术后风险预测 ；自注意力机制 ；信息融合

An Unstructured Data Representation Enhanced Model for
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Abstract

Postoperative risk prediction has a positive effect on clinical resource planning, emer-
gency plan preparation and reducing postoperative risk and mortality. Postoperative
risk prediction is mainly based on patient’s basic information, laboratory tests, vital
signs and other structured data, while the value of unstructured preoperative diagnosis
with rich semantic information remains to be verified. Aiming at attempting this prob-
lem, an unstructured data representation enhanced postoperative risk prediction model
is proposed in this paper. The model utilizes self-attention to fuse structured data
with preoperative diagnosis. Through comparing with the commonly used statistical
machine learning models and the state-of-the-art deep neural networks, the proposed
model has not only better prediction performance, but also better interpretability.

Keywords: Text Data , Postoperative Risk Prediction , Self-Attention Mechanism ,
Information Fusion
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1 引引引言言言

由于术后并发症（如肺部并发症(魏娟 et al., 2021)、心血管不良(Lundberg et al.,
2018)、ICU入室(Chiew et al., 2020)等）风险（简称术后风险）所导致的术后30天内死亡，
已成为全球排名第三位的人群死亡原因(Li et al., 2022)。准确的术后风险预测对医生进行合理
的临床资源规划、应急方案准备具有重要的辅助作用，对降低患者的术后风险和死亡率具有积
极意义(Xue et al., 2021; Bonde et al., 2021)。

目前，术后风险预测主要基于术前和术中的患者基本信息（如体温、血压、体重等）、
实验室检查（如氧分压、氧饱和、蛋白等）、生命体征（如手术时长、出血量等）等结构化
数据，利用XGBoost、逻辑回归、随机森林、人工神经网络等模型实现(Lundberg et al., 2018;
Xue et al., 2021)。
近年来深度神经网络在各领域的预测任务中表现优秀，受到研究者的广泛关注，也被引

入到术后风险预测任务中(Bonde et al., 2021)。Fritz(2019)等人构建了一种多路径卷积神经网
络，提取和融合患者基本信息、共病情况、术前实验室检查和术中生命体征等结构化数据中的
特征，用于患者术后死亡风险预测。Barbieri(2020)等人利用双向门控循环单元，将结构化数
据之间的时间信息以拼接的方式融入数据表征，采用注意力机制提取重要特征，用于患者术
后ICU入室风险预测。现有方法的核心是如何将结构化数据中的离散型和连续型特征向量化，
形成输入基于深度神经网络的术后风险预测模型的数据表征。

编号 体温
是否使用活性

药物
收缩压 舒张压 术前诊断

患者1 36.5 1 156 76 1：高血压病（3级 很高危）2：肺部感染

患者� 36.4 0 113 70 直肠恶性肿瘤

患者3 36.7 0 105 66 左膝重度关节炎

基于规范知识总结的患者状态信息

基于经验知识推断的患者病情信息

全局语义信

息

图 1. 包含患者基本信息、实验室检查和术前诊断的术前数据示例

术前数据中除结构化数据之外，还包含语义丰富的非结构化术前诊断数据。术前诊断中不
仅包含医生基于医学知识，根据局部的结构化数据，对患者病情的总结信息，还包含医生以整
体的结构化数据为依据，利用经验知识，对患者病况的推断信息。如图1中患者1的术前数据所
示，根据结构化数据收缩压156mmHg（毫米汞柱）与舒张压76mmHg，基于医学知识，成人的
收缩压和舒张压正常范围分别在90至120mmHg，因此，医生在术前诊断中总结该患者有“高血
压病”，且属于“3级很高危”。此外，依据目前患者整体的结构化数据，医生根据经验知识，推
断患者是“肺部感染”。更进一步地，术前诊断的整体描述，反应了当前患者的全局状态。这些
语义信息能够丰富术后风险预测的特征，有助于增强预测模型的性能。

然而，术前诊断数据尚未在术后风险预测任务中被有效利用，如何充分地利用非结构化的
术前诊断数据，形成有效的术后风险预测数据表征，尚有待进一步探索。因此，本文围绕非结
构化的术前诊断数据如何增强术后风险预测任务展开研究，主要的贡献包括以下三个方面：

1. 与围术期医学专家合作，经过清洗、处理、转换和去隐私过程后，构建了一份包含12240个
实例、面向术后风险预测任务的数据集。该数据集的结构化数据部分包含了95列离散型变
量、61列连续型变量、一列非结构化的术前诊断变量，以及三列二元的术后风险标签变
量，分别表示肺部并发症、心血管不良和ICU入室风险的发生情况。

2. 为充分地利用非结构化的术前诊断数据，本文提出一种非结构化数据表征增强的术后风险
预测模型，利用自注意力机制，将结构化数据与局部的细粒度实体信息及全局的粗粒度文
本语义加权融合，有效地将非结构化数据用于增强术后风险预测性能。

3. 本文提出的基于自注意力机制融合结构化与非结构化数据的模型结构，为术后风险预测带
来了良好的可解释性。细节实验结果分析发现，利用自注意力机制获得的关系权重矩阵，
可以解释和展示出非结构化数据不仅增强了重要的结构化数据的贡献度，还补充了风险预
测信息。

实验结果表明，本文提出的非结构化数据表征增强的术后风险预测模型明显优于所对比
的常用统计机器学习模型和最新的深度神经网络，在三种重要的术后风险预测任务上，本文
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提出的模型均取得了最优的结果，F1-Score分别达到了0.669、0.558和0.608。此外，通过消融
实验，进一步验证了本文提出的模型有效地加权融合了局部的细粒度实体信息和全局的粗粒
度文本语义信息。利用非结构化术前诊断数据表征增强术后风险预测模型后，肺部并发症风
险预测性能提升了6.878%，心血管不良风险预测性能提升了9.541%，ICU入室风险预性能提升
了7.641%。

2 相相相关关关工工工作作作

术后风险预测是医学信息学领域的研究热点问题，目前的研究主要集中于机器学习模
型应用于术后风险预测的有效性验证及面向特定类型的术后并发症风险特征分析两个层
面。Canet(2010)等人利用逻辑回归模型，确定了7个独立且具有良好鉴别能力的危险因素，构
建了术后肺部并发症风险预测指标，用于评估和预测术后肺部并发症的个体风险。Hill(2019)等
人采用随机森林模型，自动地发现重要的术前特征，将结构化的美国麻醉医师协会身体状况特
征与术前特征结合，提升术后死亡风险的预测性能。与先前工作不同，本文提出了一种非结构
化数据表征增强的术后风险预测模型，该模型基于自注意力机制，在预测中有效地融合结构化
数据和非结构化语义信息，并提供可解释性。
术后风险预测目前的主要研究对象是术前和术中的结构化数据，其中包含两种类型的变

量，一种是离散型变量，另一种是连续型变量。通常会将连续型变量进行离散化后，与离散型
变量一起共同构建特征向量，作为术后风险预测模型的输入(Arik and Pfister, 2021)。本文实验
主要基于术前患者基本信息和实验室检查等结构化数据，采用与先前工作相同的连续型变量的
基本处理方法。不同的是，借鉴Fritz(2019)等人的思想，本文将离散型变量和离散化的连续型
变量一并构建离散特征词典，并基于深度神经网络学习离散特征的嵌入表征。
术后风险预测除可利用术前和术中的结构化数据作为特征之外，通过观察发现，包含医学

语义信息的非结构化术前诊断数据可用于增强术后风险预测。Zhang(2020)等人提出将英文临床
文本利用Doc2Vec模型(Le et al., 2014)直接形成数据表征，然后与结构化数据合并的方式，将
非结构化数据与结构化数据融合，应用于住院死亡率、住院时间长短和术后30天再入院的预测
任务，该方法在英文临床数据MIMIC-III(Johnson et al., 2016)上进行了实验验证。然而，与该
工作不同，本文首次探索了将中文非结构化临床文本引入术后风险预测的方法。
此外，本文通过观察发现，非结构化的术前诊断中，既包含全局的粗粒度文本语义信息，

还包含局部的细粒度实体信息，它们均可为术后风险预测提供医学语义特征（如图1所示）。为
将这些信息与离散特征的嵌入表征相融合，本文首先基于目前常用的中文MedBERT1获得实体
的嵌入表征，并将术前诊断视为句子后，采用词嵌入平均池化的方法将其向量化。然后利用自
注意力机制(Bahdanau et al., 2014)，将离散特征的嵌入表征与实体的嵌入表征以及向量化的术
前诊断进行加权融合，在充分地综合利用全局和局部的文本语义信息的基础上，还为模型带来
良好的可解释性(Hao et al., 2021)。

3 术术术后后后风风风险险险预预预测测测

3.1 任任任务务务定定定义义义

本文将术后风险预测定义为一项二分类任务，采用有监督学习方法解决。定义(x , y)为一个
训练实例，x中包含xnum、x cat和xPD三种特征数据。其中，xnum表示表格数据中的连续型特
征数据，共m列，x cat表示表格数据中的离散型特征数据，共n列，xPD表示非结构化术前诊断
文本数据，y表示术后风险的发生情况，用1或0分别表示风险的发生或未发生。

3.2 表表表格格格数数数据据据的的的向向向量量量表表表示示示

本文提出的术后风险预测模型主要利用结构化表格数据和非结构化术前诊断文本数据对术
后风险进行预测（如图2所示）。结构化表格数据由xnum和x cat组成。本文采用分类与回归树
算法(Loh, 2011)，先将连续型特征转换为离散型特征，在引入医学语义信息的同时，降低数据
的复杂度。转换之后的连续型特征不仅能够表达医学语义信息，还被统一成离散型特征。转换
后的连续型变量表征被定义为xn2cat：

xn2cat = discretized(xnum) (1)

1https://code.ihub.org.cn/projects/1775
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图 2. 模型结构图

处理离散型变量表征的常用方式是采用实体嵌入(Guo and Berkhahn, 2016)的方式，即为
每一个离散型变量构建一个特征词表，词表大小为当前离散型变量的不同取值的数量。然而该
方法在建模的过程中仅考虑了单一变量下的不同取值之间的语义关联性，而不同的变量之间的
相关性未被考虑其中。为引入全局不同变量之间的语义关联性，本文改进了原始的实体嵌入方
式，让所有的离散型变量共用相同的特征词表。每一个离散型变量（包括x cat和xn2cat）的不同
取值，都会赋予唯一的索引值xi，其中i ∈ [0, |V|]，|V|是所有离散型变量的所有不同取值的数量
总和，即共用的特征词表的词表大小。每个xi都将通过学习过程被映射为一个维度为d的向量，
定义为e tabular，其中d为超参数。通过构建全局共用的特征词表，原始的离散型变量转换为语
义向量之后，不仅扩充了语义信息，而且不同离散型变量之间也产生了语义关联，相比原始的
实体嵌入方式，解决了不同离散型变量之间语义关联缺失的问题。最后，将所有的e tabular拼接
形成表格数据的向量表示E tabular。

3.3 文文文本本本数数数据据据的的的向向向量量量表表表示示示方方方法法法

术前诊断文本xPD主要包含医生总结的病人身体症状和初步推断的病情描述，两者可统一
定义为病症实体。因此，术前诊断文本可以归纳为由多个病症实体、连接词以及标点符号构成
的集合，每个实例xPD包含lmax项的病症实体，lmax表示数据集中，xPD最多可饱含的病症实
体数量。

术前诊断文本可以有两种向量表示方式，一种是形如利用Doc2Vec模型(Le et al., 2014)得
到的全局语义向量，获取该类向量表示的方法我们称之为粗粒度文本的向量表示方法；另一种
是直接将病症实体对应的语义向量拼接，形成细粒度文本的向量表示方法。后文将具体介绍两
种方式获取术前诊断文本粗粒度语义信息和细粒度语义信息的方法。

3.3.1 粗粗粗粒粒粒度度度文文文本本本的的的向向向量量量表表表示示示方方方法法法

为获取术前诊断文本的粗粒度语义向量，先将文本进行分词1，得到分词
列表{token0, token1, ..., tokenp}，其中p表示文本分词后得到的词的数量。将分词列
表输入领域微调后的预训练模型MedBERT中，生成维度为768的动态词向量列
表{e768

0 , e768
1 , ..., e768

p }，768是MedBERT的词向量维度。为进一步获取句子向量，选择采用

快速且高效的平均池化方法整合词向量的语义信息。对词向量矩阵中的每一列取均值，将词向

1本文实验中直接采用了https://huggingface.co/hfl/chinese-macbert-base的内置分词工具
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量矩阵压缩为包含整个术前诊断语义信息的粗力度文本的向量表示esentence。

esentence = MeanPooling({e768
0 , e768

1 , ..., e768
p }) (2)

3.3.2 细细细粒粒粒度度度文文文本本本的的的向向向量量量表表表示示示方方方法法法

768

M
ed
B
E
R
T

768P
ad
d
in
g

lmax

d

图 3. 细粒度文本增强

将术前诊断文本分词后通过MedBERT生成的词向量简单压缩为一个向量的过程中可能
会造成局部语义信息的丢失，且无法明确术前诊断文本中哪些信息在术后风险预测过程中起
到了关键作用。为保留术前诊断文本的局部细粒度实体语义信息，首先利用医学领域数据集
基于BERT+BiLSTM+CRF模型训练得到实体抽取模型(Dai et al., 2019)，然后利用该模型抽
取xPD中的病症实体，形成病症实体集合{w0, ...,wk, ..., wK}，其中，K表示当前xPD中抽取得
到的病症实体数量。

因xPD中包含的实体数量可能不一致，为后续处理统一，本文将病症实体数量达到lmax的
集合，通过补全特殊字符[PAD]的方式，形成数量均为lmax的实体集合（如图3所示）。然后，
每一个实体wk将通过MedBERT转换为蕴含医学语义的向量e768

k 。为后续与表格数据的向量表
示进行融合，细粒度文本语义向量将进一步通过全连接层降维，从768维降至d维，得到降维后
的细粒度语义向量集合{ed

0, e
d
1, ..., e

d
lmax

}。最后，将含有全局语义信息的粗粒度文本的向量表
示和含有局部语义信息的细粒度文本的向量表示组合，得到最终的文本数据的向量表示E text。

E text = {ed
0, e

d
1, ..., e

d
lmax

, esentence} (3)

3.4 特特特征征征融融融合合合

Q
W Q

0.7

0.3

X
E

图 4. 特征融合

在特征融合层，本文选择使用Self-Attention(Bahdanau et al., 2014)将表格数据和文本
数据进行特征融合（如图4所示）。首先，将表示表格数据信息的特征向量E tabular与表
示文本语义信息的特征向量E text拼接，形成新的特征向量集合EX。并将EX通过三个参
数矩阵W Q、WK和W V映射为三个不同的矩阵Q、K和V。然后对Q和K T执行点积并利
用dk放缩结果，以保证训练过程中梯度的稳定性，dk是指矩阵K的维度，计算方法如公
式(4)softmax函数的输入所示。随后执行softmax操作进行归一化，得到不同的特征向量之
间（包含文本数据向量和表格数据向量）的注意力权重W weight（计算公式如公式(4)所示）。
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W weight = softmax(
QK T

√
dk

) (4)

最后将W weight与V相乘得到增强后的特征表示A。具体计算过程如下公式所示。

EX = E tabular

⊕
E text (5)

Q = EXW Q,K = EXWK ,V = EXW V (6)

A = Attention(Q ,K ,V ) = W weightV (7)

通过注意力机制，模型可以自动地学习到特征在推理过程中的重要性或贡献度。因此，在
模型推理过程中，可以通过提取并分析注意力权重矩阵，来探究在模型预测过程中，各特征发
挥作用的重要程度。

为了解决梯度消失的问题，受到(He et al., 2016; Ba et al., 2016)的启发，新的特征矩阵A在
输入前馈神经网络之前，还经过了残差网络和层标准化操作。接着将向量输入到带有sigmoid激
活函数的前馈神经网络中，计算预测术后风险的发生概率P，其中W和b均是前馈神经网络将
学习得到的参数。

P = sigmoid(W TA+ b) (8)

最后，模型的损失定义为：

loss = − 1

M

M∑
i=0

(yilogPi + (1− yi)log(1− Pi)) (9)

其中M指批量包含的实例数量。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验数数数据据据

本文实验采用了从医院的临床数据系统中获取的数据，其中包含患者的基本身体状况信
息、实验室检查数据和术前诊断，以及病人术后发生的肺部并发症、心血管不良和ICU入室结
局。该数据经过了如下基本的预处理过程：

• 删除了有关患者身份的个人信息。

• 删除了缺失率高于50%的变量。

最终得到包含12240个实例的术后风险预测任务数据集，包含有95项离散型变量和61项连
续型变量以及1项术前诊断变量。该数据集包含的三种术后风险的标签分布如图5所示，阳性率
分别是15.93%、6.25%和3.02%。实验将数据集按照7:1:2的比例划分得到训练集、验证集和测试
集。

4.2 评评评估估估指指指标标标

为了评估模型的效果，本文采用精确率（Precision）、召回率（Recall）和F1-Score作为主
要的评估指标。计算公式如下：

Precision =
TP

TP + FP
(10)

Recall =
TP

TP + FN
(11)
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图 5. 数据集标签分布

F1− Score =
2× Precision×Recall

Precision+Recall
(12)

其中，TP表示在阳性实例中，模型预测为阳性的实例数量，FP表示在阴性实例中，模型预测
为阳性的实例数量，FN表示在阳性实例中，模型预测为阴性的实例数量。

4.3 参参参数数数设设设置置置

模型训练采用了Adam优化器，初始学习率设置为3e-4，β1 = 0.9，β2 = 0.999，批量大小
设置为128，训练轮次设置为100，超参数d设置为32，dropout参数设置为0.5。在以上超参数设
置条件下，本文提出的术后风险预测模型达到了收敛。
为验证本文提出的模型在术后风险预测任务上的有效性，选择了两种常见的统计机器

学习模型LR和XGBoost以及两种用于表格数据的最新的深度神经网络Wide&Deep(Cheng et
al., 2016)和Tabtransformer(Huang et al., 2020)作为对比模型。LR和XGBoost采用scikit-learn框
架(Pedregosa et al., 2011)实现，Wide&Deep和Tabtransformer分别采用开源的代码库实现1。

4.4 实实实验验验分分分析析析

首先在三项术后风险预测任务上对比了模型的预测性能，实验结果如表1所示。

Model 肺肺肺部部部并并并发发发症症症风风风险险险 ICU 入入入室室室风风风险险险 心心心血血血管管管不不不良良良风风风险险险
Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score

LR 71.508 31.068 43.316 72.840 36.875 48.963 45.833 13.415 20.755
XGBoost 69.965 48.293 57.143 74.118 39.375 51.429 41.176 8.537 14.141
WideDeep 73.214 54.089 62.215 74.603 37.600 50.000 52.778 29.788 37.255
Tabtransformer 68.563 60.422 64.236 75.385 39.200 51.579 55.556 30.303 39.216
Our 68.378 65.723 66.909 65.088 57.664 60.833 77.395 44.260 55.888

表 1. 实验整体结果

从表1中可以观察得到，Wide&Deep和Tabtransformer在三项术后风险的预测任
务 上 均 优 于LR和XGBoost， 特 别 是 在 阳 性 率 较 低 的 心 血 管 不 良 风 险 预 测 任 务
上，Wide&Deep和Tabtransformer的表现远优于LR和XGBoost。该结果说明，深度神经网络
在术后风险预测任务上的性能优于统计机器学习模型，这与(Bonde et al., 2021; Fritz et al.,
2019)报告的结果保持一致。
此外，从表1还可以看出，通过引入了术前诊断文本数据表征，本文提出的模型在肺部

并发症、心血管不良和ICU入室三个风险预测任务上均取得了最优的效果，F1-Score分别达到
了66.909%、55.888%和60.833%。该结果证明，本文提出的文本数据表征增强的术后风险预测
模型是有效的。
进一步观察表1中的结果发现，相比于其它模型，本文提出的模型是在保持了良好的精确

率的条件下，召回率得到了大幅提升，从而提升F1-Score结果。该结果说明，当模型预测引入
1https://github.com/jrzaurin/pytorch-widedeep/tree/pytorch widedeep
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术前诊断数据表征后，进一步丰富了特征的语义信息，对阳性实例的预测带来了额外的语义信
息补充，从而帮助模型将之前无法判断的阳性实例准确地预测为阳性，进而提高了模型的召回
率。

4.5 消消消融融融实实实验验验

为进一步验证文本数据表征对模型预测效果增强的作用，并探究文本的粗粒度文本语义信
息和细粒度文本语义信息对预测任务的影响，本文还设计了不加入文本以及分别加入粗粒度和
细粒度的文本语义信息的对比消融实验，结果如表2所示，其中-E是指去除细粒度文本的语义向
量，-S是指去除粗粒度文本的语义向量，-E-S是指去除所有的文本数据。

Model 肺肺肺部部部并并并发发发症症症风风风险险险 ICU 入入入室室室风风风险险险 心心心血血血管管管不不不良良良风风风险险险
Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score Precision Recall F1-Score

Our-E-S 60.842 59.444 60.031 53.878 52.598 53.192 52.854 42.687 46.347
Our-E 62.547 62.394 62.754 56.365 53.670 54.913 53.551 42.663 46.905
Our-S 68.089 66.010 66.883 61.129 58.152 59.570 79.697 43.029 55.577
Our 68.378 65.723 66.909 65.088 57.664 60.833 77.395 44.260 55.888

表 2. 消融实验结果

观察表2发现，在加入文本数据后，本文提出的模型在肺部并发症风险预测任务上的性能提
高了6.878%，在ICU入室风险预测中提高了7.641%，在心血管不良风险预测中提高了9.541%，
并且无论是单独加入粗粒度文本的语义向量还是细粒度文本的语义向量，模型的预测性能均得
到明显改善。该结果说明，非结构化术前诊断中的信息对术后风险预测具有积极的作用，为术
后风险预测提供了额外的决策信息，有效地增强了模型的预测能力。
此外，观察表2还可以发现，阳性率越低的术后风险，通过引入非结构化术前诊断数据表征

后，模型的预测性能提升越高。该结果说明，对于阳性实例更少的术后风险，模型需要更多的
特征才能更准确地预测阳性病例，术前诊断的引入能够为模型带来更丰富的特征，从而使得本
文提出的模型在阳性率越低的术后风险预测中表现得越出色。

从表2结果还能够看出，相比于全局的粗粒度文本语义向量的缺失，模型对于局部的细粒度
文本语义向量的缺失更加敏感，该结果说明，在术后风险预测的过程中引入围术期医学领域知
识，对模型的预测性能提升具有重要的作用。这也进一步说明了本文提出的非结构化数据表征
增强的术后风险预测模型的有效性和应用价值。
更进一步地，从表2还可以看出，当模型同时引入粗粒度文本的向量表示和细粒度文本的向

量表示时，模型的预测性能达到最优。该结果说明，在非结构化数据表征增强术后风险预测模
型时，既需要引入粗粒度文本向量携带的全局语义信息，又需要引入细粒度文本向量携带的局
部语义信息。

4.6 细细细节节节分分分析析析

图 6. 心血管不良实例的注意力权重热力图

本文提出的模型通过自注意力机制为术后风险预测模型带来了可解释性，为验证和说明该
效果，本文选取了一个发生了术后心血管不良的病人实例，该实例的术前诊断是“右肺上叶结
节，高血压3级”。本文提出的模型准确地预测得到该病人实例将发生术后心血管不良风险。通
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过提取模型中的注意力权重矩阵W weight，画出热力图，见图6。在图6中，纵轴的中“右肺上叶
结节”和“高血压3级”是指术前诊断中的实体病症，“PAD”指补全的字符，其余的特征均是表格
数据的部分特征，横轴也是部分表格数据的特征。
从图6中可以看到，在术前诊断描述中，“高血压3级”显著地与表格数据中的收缩压和舒张

压变量具有强关联。该强关联预示着模型通过训练，学习到了数据集中包含的医学领域知识关
联信息，该关联信息保存在了W weight中，在术后风险预测中起到了重要的预示作用。另一个
方面，该结果还说明，利用自注意力机制为术后风险预测模型还带来了可解释性。总体地，实
验结果验证了本文提出的模型在增强术后风险预测性能方面的鲁棒性。

通过对比引入非结构化数据表征前后，W weight中包含的权重值按列求和后得到每个变量
在术后风险预测中的权重比率排序，进一步观察在风险预测中，起重要作用的变量与术后风险
结局是否存在医学语义相关性，对比结果如图7所示。

(a) 未引入非结构化数据表征 (b) 引入非结构化数据表征

图 7. 变量在模型术后风险预测中的重要性排序

在图7中，权重比率越高，说明变量在预测中具有更高的重要性。从结果可以看出，在引入
非结构化数据表征后，与术后心血管不良风险强相关的医学变量收缩压与舒张压的权重比率排
序更加靠前。该结果进一步证实了本文提出的模型在提升术后风险预测性能的同时，还学习到
了医学领域知识，并且具有更好的可解释性。
从图7中还可以看到，在引入非结构化数据表征后，临床医生根据经验总结和/或推断得到

的额外的重要医学语义信息，也在风险预测中起到了更重要的作用，例如临床医生基于收缩压
和舒张压总结并记录下的“高血压3级”疾病。一方面，该结果进一步证明了，本文提出的模型学
习到了医学领域知识，并对术后风险预测起到了积极的作用。另一方面，该结果也说明，本文
模型的直觉观察是正确的，术前诊断中包含了大量的医学领域信息，这些信息既包含表格数据
中已有的信息，还包含了大量可以用于丰富原始表格数据的额外的医学领域知识信息，这些信
息会对模型的预测性能提升起到积极的作用。更进一步地，该结果也说明，本文提出模型在提
升了术后风险预测性能的同时，还具有良好的模型可解释性。

5 结结结束束束语语语

术后风险预测在临床医学中具有重要意义，基于表格数据构建统计机器学习模型和深度神
经网络，实现术后风险预测是常见的方式。非结构化术前诊断数据中蕴含了大量额外的医学领
域知识，可为术后风险预测提供丰富的信息，然而它们尚未被有效利用。针对这个问题，本文
提出了一种新的模型，将非结构化数据表征增强术后风险预测，并在模型中引入自注意力机
制，在有效融合表格数据和非结构化数据的同时，为模型带来良好的可解释性。实验结果表
明，本文提出的非结构化数据表征增强的术后风险预测模型的性能显著高于其他比较的基线模
型。通过消融实验，验证了在术后风险预测中引入非结构化术前诊断数据的重要性，证明了本
文提出的模型的有效性。此外，通过对模型的注意力权重的细节分析，发现通过自注意力机
制，将表格数据与非结构化的术前诊断数据融合到术后风险预测中，为模型带来了良好的模型
可解释性。
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摘摘摘要要要

越南语为低资源语言，训练语料难以获取；流式端到端模型在训练过程中难以学习到外部大量
文本中的语言知识，这些问题在一定程度上都限制了流式越南语语音识别模型的性能。因此，
本文以越南语音节作为语言模型和流式越南语语音识别模型的建模单元，提出了一种将预训
练越南语语言模型在训练阶段融合到流式语音识别模型的方法。在训练阶段，通过最小化预
训练越南语语言模型和解码器的输出计算一个新的损失函数LAED−LM，帮助流式越南语语音
识别模型学习一些越南语语言知识从而优化其模型参数；在解码阶段，使用Shallow Fusion或
者WFST技术再次融合预训练语言模型进一步提升模型识别率。实验结果表明，在VIVOS数据
集上，相比基线模型，在训练阶段融合语言模型可以将流式越南语语音识别模型的词错率提
升2.45%；在解码阶段使用Shallow Fusion或WFST再次融合语言模型，还可以将模型词错率分
别提升1.35%和4.75%。

关关关键键键词词词：：： 流式语音识别 ；越南语 ；语言模型 ；预训练 ；端到端模型
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Abstract

Vietnamese is known as a low-resource language with few available corpora, and for end-to-
end speech streaming recognition, it’s difficult to fuse external knowledge from large-scale text
corpora, which limits the performance. Given that, we proposed a method that fuses a pre-
trained Vietnamese transformer language model into the streaming Vietnamese speech recogni-
tion model at the training stage both using the token level of Syllable. At the training stage, a
novel loss function called LAED−LM was introduced to optimize the parameters, learning the
language knowledge by minimizing the difference between the output of pre-trained Vietnamese
transformer language model and decoder. At the inference stage, we applied the Shallow Fusion
or WFST technology to enhance the performance further. Experiments on the Vivos dataset
show that, compared with the baseline model, the WER of streaming Vietnamese speech recogni-
tion can be improved by 2.45% by fusing the pre-trained language model during training; At the
inference stage, Shallow Fusion or WFST improved the WER by 1.35% and 4.75% respectively.

Keywords: streaming speech recognition , Vietnamese , language model , pre-trained ,
end-to-end model
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1 引引引言言言

越南作为“一带一路”沿线的重要国家，中越沟通合作交流越来越频繁。越南语语音识别可以提高中
越双方沟通交流效率，开展越南语语音识别研究对促进中越贸易、政策沟通以及企业合作具有重要意
义。

近几年来，端到端模型在语音识别任务中受到了广泛关注。端到端模型将传统语音识别系统的声学
模型、发音词典和语言模型融合成一个模型，极大地减少了语音识别模型的训练流程和复杂性。目前，
主流的端到端模型有Connectionist temporal classification (CTC)(Graves et al., 2006)、Recurrent Neural
Network Transducer (RNN-T)(Rao et al., 2017)、Attention Based Encoder-Decoder(AED) (Chorowski
et al., 2014; Chorowski et al., 2015; Chan et al., 2015)和Hybrid CTC/Attention(Kim et al., 2017; Hori
et al., 2017)等模型。虽然这些端到端模型在多资源语种上取得了很好的效果，但是在训练过程中端到
端模型难以利用外部大量文本中的语言知识(Gulcehre et al., 2015)。因此，一些研究者针对此问题，提
出了一些在训练阶段将语言模型融合到语音识别模型的方法(Deep Fusion(Gulcehre et al., 2015)、Cold
Fusion(Sriram et al., 2018)和Component Fusion(Shan et al., 2019))。实验结果表明，在训练阶段，将预
训练语言模型融合到语音识别模型可以有效地帮助语音识别模型学习到一些语言知识，并弥补端到端
模型在训练过程中难以利用外部大量文本语言知识的缺陷，同时提升语音识别模型的识别准确率。但
是Deep Fusion、Cold Fusion和Component Fusion方法都需要语音识别模型增加额外的参数来融合语言
模型，因此导致语音识别模型参数量增加的问题。并且这三种方法都采用RNN作为语言模型，在训练过
程中不能像Transformer(Vaswani et al., 2017)模型一样并行训练，在一定程度上增加了语音识别模型的
训练时间。

在越南语标注语音语料缺失的情况下，越南语语音识别模型的性能难以提升。相比获取越南语语音
语料，获取越南语文本语料要容易得多，但目前的越南语语音识别模型并没有利用外部大量越南语文本
中的语言知识来提升语音识别模型的识别率。同时，国内外针对流式端到端越南语语音识别模型的研究
还很有限，大部分流式越南语语音识别模型仅在解码阶段使用了Shallow Fusion(Chorowski and Jaitly,
2016)方法融合语言模型，并没有在训练阶段融合语言模型的方法研究。
因此，本文针对以上问题，提出了一种将预训练Transformer越南语语言模型在训练阶段融合到流式

越南语语音识别模型的方法。在训练阶段，仅通过预训练越南语语言模型和解码器的输出计算一个新的
损失函数LAED−LM，不会额外增加模型参数，还可以帮助流式越南语语音识别模型在训练过程中学习
到一些越南语语言知识从而优化其模型参数；在解码阶段，使用传统的Shallow Fusion或者WFST(Wang
et al., 2021)技术再次融合语言模型来纠正流式越南语语音识别模型的识别结果进一步提升模型性能。
本文的贡献如下：

(1)在训练阶段，将预训练越南语语言模型融合到流式越南语语音识别模型中，提升了流式越南语语
音识别模型的识别率。

(2)在解码阶段，使用Shallow Fusion和WFST方法再次融合越南语语言模型进一步提升了流式越南
语语音识别模型的识别率。

(3)本文在开源越南语数据集VIVOS上进行实验，在解码阶段不融合语言模型的情况下，相比基线模
型，将流式越南语语音识别模型的词错率从31.03%降到了28.58%。在解码阶段，使用Shallow Fusion融
合方法融合Transformer语言模型，词错率能提升到27.23%；使用WFST方法融合3元语言模型，词错率
能提升到23.83%。

2 相相相关关关工工工作作作

近年来，虽然端到端语音识别受到了广泛关注，但目前针对越南语语音识别研究还比较
少。Nguyen等人(2018)构建了500小时的越南语数据集并使用TDNN和BLSTM神经网络构建声学模
型，在解码阶段融合了4元语言模型。为了提升模型性能，它将4元语言模型替换为RNN语言
模型，在3小时测试集数据上进行测试，词错率达到6.9%。Nguyen和Huy(2019)使用CTC损失函数
将TDNN和BLSTM模型结合一起联合训练越南语语音识别模型，在FPT测试数据集上，词错率达
到14.41%。刘佳文(2020)提出了一种基于Transformer模型的越南语语音识模型，在VIVOS数据集上，字
符错率达到40.4%。ESPNET(2021)基于不同的Transducer(Graves, 2012)模型在VIVOS数据集上做了不
同实验，RNN-T词错率达到36.6%，Conformer(Gulati et al., 2020)/RNN-T词错率达到26%。为了提升
模型识别率，这些模型都在解码阶段融合了语言模型，但在解码阶段融合语言模型只能影响模型的识别
结果，并不能利用语言模型来优化语音识别模型的参数。因此，本文在流式越南语语音识别模型的训练
阶段和解码阶段都融合了语言模型。在训练阶段融合语言模型可以帮助流式语音识别模型学习一些越南
语语言知识优化其模型参数；在解码阶段融合语言模型可以帮助流式越南语语音识别模型纠正识别错误
进一步提升其模型的识别率。

©2022 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
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3 融融融合合合外外外部部部语语语言言言知知知识识识的的的流流流式式式越越越南南南语语语语语语音音音识识识别别别

为了解决流式越南语语音识别模型难以学习到大量外部语言知识的问题，本文使用Hybrid
CTC/Attention模型架构作为流式越南语语音识别模型的基线模型，在此基础上使用越南语单语文
本语料预训练Transformer-xl(Dai et al., 2019)语言模型，并将其在训练阶段融合到流式越南语语音识别
模型中，以提升模型识别效果，具体方法如下所述。

3.1 模模模型型型架架架构构构

语音识别Hybrid CTC/Attention模型架构由三个部分组成：共享编码器、CTC解码器和Attention-
Based解码器。共享编码器由多层Transformer编码器构成；CTC解码器由一个线性层、log softmax层构
成；Attention-Based解码器由多层Transformer解码器构成。在Hybrid CTC/Attention模型架构的基础
上，本文将预训练越南语Transformer-xl语言模型与Hybrid CTC/Attention模型中的Transformer解码器
进行了融合，如图1所示。

图 1. Hybrid CTC/attention模型融合越南语语言模型架构图

音频特征X=(xt|t= 1,2,...,T)经过共享编码器编码生成高维音频特征向量H=(ht|t= 1,2,...,T)，
然后将音频特征向量H和标签送入CTC解码器和Transformer解码器进行解码。利用Transformer解码
器和预训练Transformer-xl语言模型的输出经过log softmax函数计算出两个输出概率PAED和PLM。
使用PAED概率计算Transformer解码器的损失函数LAED；使用PAED和PLM两个输出概率计算越
南语Transformer-xl语言模型和Transformer解码器的融合损失函数LAED−LM。再通过语言模型
融合超参数α(0≤α≤1)联合PAED和LAED−LM生成LJoint损失函数，最终经过CTC权重超参数λ联
合LCTC和LJoint损失函数训练流式越南语语音识别模型。

3.2 越越越南南南语语语语语语言言言模模模型型型

在构建语言模型时，虽然越南语是一种以单音节为主的语言(Haudricourt, 2010; Alves, 2006; Hwa-
Froelich et al., 2002; Thompson, 1991)，但是少部分词会包含多个音节。在包含多音节词的句子中，上
下文音节之间的依赖长度较长会导致模型出现长期依赖丢失的问题，并且在模型编码越南语音节时，句
子长度过长会使音节丢失在句子中的位置信息。因此，本文使用Transformer-xl作为越南语语言模型，
可以解决越南语音节长期依赖和位置编码丢失的问题，从而使越南语语言模型更好地表征越南语语言知
识。在融合过程中能让语音识别模型从越南语语言模型更好地学习到越南语语言知识，提升语音识别模
型的识别率。
本文使用33万句越南语文本作为训练语料，在训练阶段，Transformer-xl使用片段递归的方法将当前

隐藏层状态作为Q，将之前的隐藏层状态与当前隐藏层状态拼接后作为K和V，最终使用Q、K、V来计
算attention的输出。这种方法使得越南语语言模型具有更强的长期依赖能力，从而更好地表征越南语语
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言知识。但由于语音识别任务句子之间没有上下文关系，因此在解码阶段，本文并没有使用片段递归的
方法来保存之前句子的隐藏层状态，而是直接将目标句子作为Transformer-xl的输入经过解码后得到预测
每一个音节的概率分布，并在语音识别模型中使用此概率来融合越南语语言知识。

3.3 越越越南南南语语语语语语言言言模模模型型型融融融合合合方方方法法法

在训练阶段将语言模型和流式越南语语音识别模型融合，本文使用KL散度来计算Transformer解码
器和越南语Transformer-xl语言模型输出之间的融合损失函数。其目的是为了让Transformer解码器的输
出概率分布向越南语语言模型的输出概率分布靠近，从而帮助语音识别模型从越南语语言模型中学习到
越南语语言知识。具体融合方法如下所述。
假设，目标序列长度为L，0表示开始符<sos>，L表示结束符<eos>，PAED=P(Y1~L|H,Y0~L−1)表

示Transformer解码器在给定共享编码器输出特征向量H和输入目标序列Y0~L−1的条件下，预测
出目标序列Y1~L的输出概率分布；PLM=P(Y1~L|Y0~L−1)表示越南语语言模型在给定输入目标序
列Y0~L−1的情况下输出目标序列Y1~L的输出概率分布。本文将越南语语言模型输出的PLM作为真实
分布，Transformer解码器输出的PAED作为理论数据分布，如图2所示。

(a) Transformer解码器输出(PAED) (b) 越南语语言模型输出(PLM )

图 2. 越南语语言模型融合方法。每一个节点代表Transformer解码器和越南语语言模型在给定输入后
输出对应越南语音节的概率值（颜色深浅代表概率值大小）。将(a)作为理论数据分布，(b)作为真实分
布。

然后使用KL散度来计算Transformer解码器与越南语Transformer-xl语言模型的融合损失函数，如公
式(1)所示：

DKL(PLM ||PAED) =

L∑
i=0

PLM log
PLM

PAED
(1)

最后令LAED−LM损失函数等于DKL(PLM ||PAED)并使其最小化。
在融合过后，本文引入了一个语言模型融合超参数α(0≤α≤1)，用来调节Transformer解码

器LAED损失函数和LAED−LM损失函数。令联合损失函数为LJoint，其计算过程如下：

LJoint = (1 − α)LAED + αLAED−LM (2)

最终训练的联合损失函数与传统Hybrid CTC/Attention模型损失函数类似，不同的是将Attention损
失函数修改为Transformer解码器融合了越南语语言模型的损失函数。如公式(3)所示，其中λ(0≤λ≤1)参
数和传统Hybrid CTC/attention模型一致。

Loss = λLCTC + (1 − λ)LJoint (3)

流式越南语Hybrid CTC/Attention模型最后使用Loss损失函数来训练。这种训练方式可以
让融合损失函数LAED−LM在训练阶段同时优化CTC解码器和Transformer解码器的参数，帮
助CTC和Transformer解码器联合学习到越南语语言知识从而提升流式越南语Hybrid CTC/Attention模
型的识别率。

3.4 解解解码码码

传统Hybrid CTC/Attention模型使用自回归的方式解码，解码速度慢，所以本文采用了two-
pass(Sainath et al., 2019)模型架构中的二次评分模式实现非自回归方式解码加快解码速度。首先，
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使用CTC解码器生成N个最好的序列，然后再将这N个序列和编码器的输出送入到Transformer解码器
以Teacher-Forcing的方式解码，最终选取评分最高的序列输出。
由于在训练阶段融合语言模型后，可以在解码阶段选择性地使用传统语言模型再次融方法进一步提

升模型识别率，因此，本文在解码阶段分别使用了Shallow Fusion和WFST两种方法再次融合语言模型进
一步提升模型识别率。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

本文使用开源越南语数据集VIVOS进行实验。VIVOS数据集的训练数据集由46个说话人在安静环境
下录制了15个小时的音频，其中包含11660个句子；测试集由19个说话人在相同环境下录制了45分钟的音
频，其中包含了760个句子。所有音频都是以16kHz的采样率采样，并且以小端WAV格式存储。
本文爬取了33万句越南语文本语料来训练语言模型。在语料的预处理过程中，去除了标点符号、

数字。由于部分网站使用不同的越南语编码格式，在构建语料库时，需要将越南语文本语料统一编码
为utf-8编码格式，确保在识别过程中不会因为编码问题而导致同一个音节识别错误和同一个音节在词典
中出现多次的问题。

4.2 参参参数数数设设设置置置

本文使用80维log梅尔滤波器组(FBANK)在窗口大小为25ms帧移为10ms的条件下对VIVOS数据集的
音频文件进行特征提取；使用SpecAugment(Park et al., 2019)技术对提取的音频特征进行数据增强；
在数据前处理阶段，使用卷积核大小为3*3，步长为2的两个卷积层对音频数据进行做下采样处理；使
用12层带有4头注意力的Transformer作为编码器，令编码器的输出维度为256；为了使编码器支持流式
编码，使用固定chunk和动态chunk(Zhang et al., 2020)两种方式进行编码，分别对比了不同编码方式
对流式越南语语音模型的影响；使用6层带有4头注意力的Transformer联合CTC作为解码器；为了防止
过拟合，在解码器和编码器的每一层都设置了dropout，并且将dropout比率设置为0.1；使用Adam优化
器，学习率设置为0.002，学习率预热设置为25000步；使用标签平滑技术来计算损失函数，标签平滑率
设置为0.1。最后，选取30个最好的模型进行参数平均得到最终模型，提升模型的泛化能力。在解码阶
段，使用前缀束搜索算法对CTC解码器的输出进行搜索，束搜索宽度大小设置为16，束搜索产生束宽
度大小个first-pass结果，然后再将这些结果送入Transformer解码器中进行二次评分。在二次评分阶段使
用CTC权重超参数λ来控制CTC解码器的输出权重和Transformer解码器输出权重。
本文使用Transformer-xl作为语言模型，它由12层带有4头注意力的Transformer编码器构成并引入了

相对位置编码和片段递归机制。本文使用自己构建的33万句越南语单语文本语料训练越南语语言模型并
采用Adam优化器优化模型参数并设置学习率为0.00025，学习率预热为20000步。
模型词表中共9078个词，其中包含4个特殊标签，<blank>表示CTC的空标签，<unk>表示未登录

词，<sos>和<eos>表示句子的开始和结束。最终CTC解码器和Transformer解码器的输出维度为9078。
本文所有实验在一张NVIDIA Tesla T4上完成。

4.3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

4.3.1 不不不同同同chunk方方方法法法训训训练练练对对对流流流式式式越越越南南南语语语语语语音音音识识识别别别模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响
本文使用Hybrid CTC/Attention模型架构作为越南语语音识别的基线模型。为了使模型能够流式输

出，本文修改了Hybrid CTC/Attention模型的编码方式，使用不同chunk大小和动态chunk的编码方式训
练模型，并对比了不同编码方式对模型性能的影响。
在对比不同chunk方法对模型的影响时，本文将CTC权重超参数λ固定设置为0.3，语言模型融合权

重超参数α固定设置为0，然后将chunk大小分别设置为8/16/动态chunk进行对比实验，实验结果见表1。

表 1. 不同chunk方法对模型性能的影响

chunk大小 解码chunk大小 词错率(WER%)

8 8 36.69
16 16 34.48

动态chunk 16 31.03

根据实验结果数据显示，当chunk大小设置为8/16时，流式越南语语音识别模型的词错率分别
为36.39%和34.48%。当chunk大小设置为动态chunk时，流式越南语语音识别模型识别性能达到最
佳31.03%。
对于越南语语音识别任务而言，动态chunk方式训练的模型效果明显优于以固定chunk大小训练的模

型识别性能。主要是因为越南语自身是一种以单音节为主的语言，但有一些词包含多个音节，因此使用
动态chunk的方式编码更符合越南语由不同音节个数构成词的特点从而使得模型识别性能更佳。
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在接下来的实验中，我们均采用动态chunk编码方式训练的Hybrid CTC/Attention语音识别模型作
为流式越南语语音识别模型的基线模型。

4.3.2 融融融合合合语语语言言言模模模型型型对对对流流流式式式越越越南南南语语语语语语音音音识识识别别别模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响

为了验证本文提出的方法对流式越南语语音识别模型性能有提升，本文将流式越南语语音识别模型
的CTC超参数λ和语言模型融合超参数α分别设置为不同值，对比在训练阶段融合语言模型前后和不同超
参数对流式越南语语音识别模型性能的影响，实验结果见表2和表3。

表 2. 当CTC权重为0.3时，融合语言模型权重α对流式越南语语音识别模型的影响

语言模型融合权重α 词错率(WER%)

0(baseline) 31.03
0.3 28.58
0.5 33.22
0.7 29.15

表 3. 当CTC权重为0.5时，融合语言模型权重α对流式越南语语音识别模型的影响

语言模型融合权重α 词错率(WER%)

0(baseline) 30.30
0.3 29.41
0.5 29.54
0.7 29.60

实验结果数据显示，当CTC权重参数设置为0.3时，在不融合语言模型(融合语言模型权重参
数α为0)的情况下，流式越南语语音识别模型词错率为31.03%(baseline)。当以0.3的权重融合语言模
型时，性能有明显提升，词错率达到了28.58%。但当语言模型融合权重设置为0.5时，性能相比
基线模型有一定下降。当语言模型融合权重设置为0.7时，性能相比基线模型又有一定提升，达
到29.15%。当CTC权重参数设置为0.5时，在不融合语言模型的情况下，流式越南语语音识别模型词
错率为30.30%(baseline)。当语言模型融合权重参数分别设置为0.3/0.5/0.7时，流式越南语语音识别模型
的识别性能相比基线模型都有所提升，但语言模型融合权重参数对流式越南语语音识别模型的识别词错
率影响不怎么明显，词错率保持在29%左右。
当CTC权重参数为0.3，语言模型融合权重参数为0.5时，性能相比基线模型有一定下降。主要是因

为当语言模型融合权重设置为0.5时，解码器和语言模型的输出比重相同，语音识别模型不能抉择解码器
和越南语语言模型输出的重要性，从而导致模型混乱，识别性能下降。但是当语言模型融合权重设置为
其他值时，性能相比基线模型都有一定提升。这说明了流式越南语语音识别模型可以从越南语语言模型
中学习到越南语语言知识从而优化其模型参数，达到识别性能提升的效果。

4.3.3 识识识别别别结结结果果果示示示例例例分分分析析析

本文将流式越南语语音识别模型的CTC权重参数设置为0.3，语言模型融合权重参数分别设置
为0/0.3进行了对比实验，并通过对测试集识别结果示例的分析来说明融合越南语语言模型可以提升模型
的识别效果。实验结果见4。

表 4. 识别结果示例分析

识别结果α 词错率(WER%)

tất cả mọi thứ đều kỳ lạ một cách phi thường (原标签) -
tất cả mọi thứ đều kỳ lạ một cách phi thường (融合语言模型识别出的标签) 0

đức cả mọi thứ đều kỳ là một cách phi thường (未融合语言模型识别出的标签) 18.18

实验结果表明，融合了语言模型的流式越南语语音识别模型识别结果完全正确，而未融合语言模型
的流式越南语语音识别模型识别结果词错率为18.18%。
未融合语言模型的流式越南语语音识别模型识别错了两个音节đức和là，主要原因

是đức和tất、là和lạ音节的发音非常相似，提取出来的语音特征也非常接近，从而导致语音识别模型
不能辨别。而融合了语言模型的流式越南语语音识别模型可以从语言模型中学习到tất cả和kỳ lạ可以组
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成一个词，而đức cả和kỳ là不能组成词，从而tất cả和kỳ lạ的输出概率高于đức cả和kỳ là，因此语音识别
模型选择tất cả和kỳ lạ输出。
实验结果表明，在训练阶段融合语言模型确实可以优化流式越南语语音识别模型参数从而纠正一些

将越南语音节识别错误的情况。

4.3.4 二二二次次次融融融合合合语语语言言言模模模型型型对对对流流流式式式越越越南南南语语语语语语音音音识识识别别别模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响

当流式越南语语音识别模型的CTC权重参数设置为0.3，语言模型融合权重参数设置为0.3时性能最
佳，因此在解码阶段二次融合语言模型也使用此参数配置。为了验证二次融合语言模型对流式越南语语
音识别模型识别率的影响。本文在解码阶段使用Shallow Fusion和WFST方法分别对Transformer-xl语言
模型和3元语言模型进行融合。实验结果如表5和表6所示。

表 5. 使用Shallow Fusion融合方法对流式越南语语音识别模型性能的影响

模型 词错率(WER%)

Hybrid CTC/Attention(baseline) 31.03
Hybrid CTC/Attention +训练阶段融合语言模型 28.58

Hybrid CTC/Attention + Shallow Fusion 29.83
Hybrid CTC/Attention + 训练阶段融合语言模型+ Shallow Fusion 27.23

表 6. 使用WFST方法对流式越南语语音识别模型性能的影响

模型 词错率(WER%)

Hybrid CTC/Attention(baseline) 31.03
Hybrid CTC/Attention +训练阶段融合语言模型 28.58

Hybrid CTC/Attention + WFST 24.32
Hybrid CTC/Attention + 训练阶段融合语言模型+ WFST 23.83

实验数据结果显示，在训练阶段融合语言模型后，在解码阶段使用Shallow Fusion方法再次融
合Transformer-xl语言模型还可以将模型的识别率提升1.35%；在训练阶段融合语言模型后，在解码阶段
使用WFST融合3元语言模型，性能达到最佳23.83%。
虽然使用Shallow Fusion或WFST方法进行解码，模型识别率会有所差距，但实验数据结果显示，在

训练阶段融合语言模型后，在解码阶段再次融合语言模型确实可以进一步提升流式越南语语音识别模型
的识别率。同时，在训练阶段和解码阶段都融合语言模型，模型的识别率要明显高于在解码阶段单独融
合语言模型的识别率。

4.3.5 和和和其其其他他他模模模型型型的的的性性性能能能比比比较较较

本次实验对比了本文使用的流式模型和ESPNET使用RNN-T、Conformer/RNN-T模型在VIVOS测
试数据集上的结果。实验结果如表7所示。

表 7. 和其他模型识别效果对比

模型 词错率(WER%)

RNN-T 36.6
Conformer/RNN-T 26.0

Hybrid CTC/Attention + 训练阶段融合语言模型+ WFST 23.83

实验结果数据显示，本文使用的流式模型词错率达到23.83%，RNN-T和Conformer/RNN-T模型的
词错率分别为36.6%和26.0%。
本文在训练阶段融合语言模型后，再使用WFST在解码阶段融合3元语言模型的识别率达到最佳。其

主要原因是本文同时在训练阶段和解码阶段都融合了语言模型。在训练阶段融合语言模型可以优化模型
的参数；在解码阶段融合语言模型可以纠正语音识别模型识别结果。而ESPNET仅在解码阶段融合了语
言模型，只影响了语音识别模型的识别结果，并不能优化模型的参数。

5 总总总结结结

由于越南语标注语音语料难以获取，流式越南语语音识别模型难以在训练阶段利用外部文本语
言知识的问题，本文提出了一种在训练阶段将预训练越南语Transformer-xl语言模型融入到流式越南
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语Hybrid CTC/Attention模型的方法。实验表明，这种融合方法可以提升流式越南语语音识别模型的识
别率并弥模型在训练过程中难以学习外部语言知识的缺陷。另外，在解码阶段再使用一些传统语言模型
融合方法还可以进一步提升语音识别模型的识别率。
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针针针对对对古古古代代代经经经典典典文文文献献献的的的引引引用用用查查查找找找问问问题题题的的的数数数据据据构构构建建建与与与匹匹匹配配配方方方法法法
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摘摘摘要要要

中国古代思想家的思想建构往往建立在对更早期经典的创造性诠释中，将这些诠释中
包含的引用查找出来对思想史研究意义重大。但一些体量较大的文献如果完全依靠手
工标记引用将耗费大量时间与人力成本，因此找到一种自动化的方法辅助专家进行引
用标记查找非常重要。以预训练语言模型为代表的自然语言处理技术的发展提升了计
算机对于文本处理和语义理解的能力。据此，本文提出多种利用专家知识或深度学习
语义理解能力的无监督基线方法来自动查找古代思想家著作中对早期经典的引用。为
了验证本文提出的方法的效果并推动自然语言处理技术在数字人文领域的应用，本文
以宋代具有重大影响力的理学家二程（程颢、程颐）对早期儒家经典的引用为例进
行研究，并构建和发布相应的引用查找数据集1。实验结果表明本文提出的基于预训
练语言模型和对比学习目标的复合方法可以较为准确地判断是否存在引用关系。基
于短句的引用探测ROC-AUC值达到了87.83，基于段落的引用探测ROC-AUC值达到
了91.02。进一步的分析表明本文的方法不仅有利于自动化找到引用关系，更能够有效
帮助专家提高引用查找判断效率。本方法在注释整理、文本溯源、重出文献查找、引
用统计分析、索引文献集制作等方面具有广阔的应用前景。

关关关键键键词词词：：： 引用查找 ；数字人文 ；古代文献

Data Construction and Matching Method for the Task of
Ancient Classics Reference Detection

Wei Li, Yanqiu Shao
Beijing Language and Culture University

School of Information Science
15 Xueyuan Rd., HaiDian District,

Beijing, 100083
liweitj47@blcu.edu.cn，yqshao163@163.com

Mengxi Bi
Fudan Univeristy

School of Philosophy
Handan Rd., Yangpu District

Shanghai, 200433
1207950557@qq.com

Abstract

The idea construction of ancient Chinese ideologists tend to be built on the basis of
explaining early ideological claims. Therefore, finding out the references owes great
significance for the research on ideological history. However, it would be much too
expensive for both time and man power if we only fully depend on human experts to
label the literature especially when the literature is of large amount. Hence force, it is
of great importance to develop an automatic method to facilitate experts looking for
the reference items. With the development of natural language processing technologies
typified by pre-trained language models, the ability for processing and understanding

∗ 通讯作者 Corresponding Author
1数据可在https://github.com/liweitj47/classic reference detection找到
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natural language has improved a great deal. Based on these observations, we propose
several unsupervised baseline methods to automatically detect the references to early
literature, which use either expert knowledge or deep language understanding tech-
nologies. To testify the effectiveness of our proposed method as well as promote the
application of natural language processing techniques to the field of Digital Humani-
ties, we take the literature of Ercheng referencing early Confusion classics as example,
and construct the corresponding labelled dataset for reference detection. The experi-
ment results show that our ensemble method based on pretrained language model and
contrastive objective can accurately detect whether there exists reference. Sentence
level reference detection achieves 87.83 on ROC-AUC, while paragraph level reference
detection achieves 91.02 on ROC-AUC. Further analysis show that this work can not
only help automatically find reference, but also improve the efficiency for the expert
finding references. This model has great prospects on organizing annotation, text trac-
ing, duplicate literature detection, reference statistical analysis and reference index
generation.

Keywords: Reference Detection , Digital Humanity , Ancient Classics

1 引引引言言言

中国古代思想家的思想建构往往不是从零开始自己创建一套思想体系，而是在诠释早期经
典的过程中完成自己思想的构建，中国古代思想的发展演变在这一方面具有一定的特殊性。黄
俊杰先生就曾提出(黄俊杰, 2018)，“儒家经典解释者每一次所提出的新解释，都是一次通过解
释者个人的思想系统和生命体验而完成的再创造。但同时解释者也不是完全自由的，诠释性的
发挥需要在原典文本的印可范围之内。”所以在中国古代思想研究这一领域中，无论是哲学研
究、思想史研究还是经学研究，思想家们对早期经典的引用与诠释都是研究中重要的问题。宋
元明清思想史研究中，材料体量普遍比较大，给查找工作带来了难度。

传统人文研究者面对体量比较大的文献材料时，引用的查找统计就会变得非常困难。以本
文所举的二程文献为例，中华书局点校本《二程集》总体字数约50万字左右，按照点校者的分
段计数，共有语录、文章、书信等不同体裁的文字6000多段，在宋元明清思想研究中属于中等
的文献量。即便是在准确识别引用的前提下，统计和标注也需要耗费比较大的工作量，这些重
复工作会给人文领域的研究带来巨大的时间和人力成本。

利用自然语言处理技术来处理规模较大的文本具有天然的优势，对处理经典古籍等文本也
具有很强的借鉴意义，为数字人文领域提供了重要的技术基础。但是传统的基于字符匹配的方
法存在依赖专家经验，灵活度不足，覆盖范围不全，难以准确把握上下文语义内涵等问题。这
些问题使得人文领域学者难以在实际中使用这类工具得出可靠的结论，限制了相关技术在数字
人文领域的应用。

随着预训练模型等深度学习方法的发展(Devlin et al., 2019; Qiu et al., 2020)，其被应用
在了自动问答(Yang et al., 2019)、阅读理解(Zhang et al., 2020)、机器翻译(Conneau et al.,
2020)等众多任务中，并取得了巨大的成功，而这与预训练语言模型能够在一定程度上能够更好
地把握上下文语义有关。此外，基于对比学习提出的SIMCSE(Gao et al., 2021)在预训练语言模
型的基础上，通过对句中字符表示随机加入dropout(Srivastava et al., 2014)噪音的方式来获得
对比学习(Jaiswal et al., 2020)中的正例，因而能够通过自监督方式学习到包含语义信息的更有
区分度的向量表示。

在本文中，我们结合人文领域专家对文本本身及引用现象的观察和经验以及预训练语言模
型和对比学习目标，提出了三种基础的引用查找和探测方法，并基于这三种基础方法，组合出
不同的复合方法作为此任务的基线模型。为了能够对相关任务和方法做出可以量化的评价，
我们首先给出了引用问题的明确定义，之后筛选出二程文本中一些较有代表性的文本，并标
注了它们中对古代儒家最重要的十三经文本是否存在引用关系。最终得到了含822句的开发集

©2022 中国计算语言学大会
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和2484句的测试集。我们在构建的数据集上进行了大量实验。结果表明，我们提出的利用预训
练语言模型和对比学习目标的字符片段和句子语义相结合的复合引用查找方法在测试集上的效
果最好，基本达到了人文领域实际应用的要求，并且泛化性也相较于基于规则的方法更好。
我们将本文的贡献总结如下：

• 我们提出一种考虑人文领域实际研究应用需求的古代经典引用定义。并据此以二程文本为
例，构建并发布二程对早期儒家经典文本（十三经）的引用关系数据集；

• 我们结合人文领域专家经验和预训练语言模型以及对比学习目标，提出了多种引用查找和
探测的基线方法，并进行了大量的实验和分析。结果表明，基于预训练语言模型目标和对
比学习的字符片段和句子两种级别的复合方法可以较为有效地探测出是否存在引用关系，
并能为人文学者的实际研究提供有力支持。

2 相相相关关关工工工作作作

国内学者对于古文引用相关的研究已经取得了一些成果。黄水清等人(黄水清et al., 2021)和
周好等人(周好et al., 2021)针对规整古代文献中出现的论著名（明引）采用基于序列标注的方法
进行了识别和统计学分析。尽管该方法可以识别带有明确书名的相关表述，后世文献（如宋代
及之后）对早期经典文献的引用大多只引用早期经典的只言片语，并且是基于语义的引用，因
此该方法并不适用于广泛存在于后世文献中对早期经典文献的引用识别（暗引）。本文的研究
方法可以同时识别有书名标引的明明明引引引和没有书名标引而只有语义关联的暗暗暗引引引情况，因此具有更
广泛的应用场景以及对人文领域更实际的应用价值。
对于在数字人文领域利用预训练语言模型来说，也有许多工作进行了尝试。耿云冬等人(耿

云冬et al., 2022)、刘江峰等人(刘江峰et al., 2021)、胡昊天等人(胡昊天et al., 2022)和徐润华等
人(徐润华et al., 2022)利用在四库全书语料上训练的siku-bert(王东波et al., 2022)模型分别尝试
了词性标注、实体识别、文本分类和自动摘要的任务，俞敬松等人(俞敬松et al., 2019)将自行训
练的古文BERT应用于古文的自动断句，均取得了良好的效果。然而这些工作大多仍然局限在
自然语言处理的传统任务范式中，与直接的人文领域研究有一定距离。本文将siku-bert作为基
础的预训练模型来辅助进行语义匹配，进而和专家知识、对比学习等相结合，以查找后世（以
二程为例）文献对早期儒家经典论述（十三经）的引用。

3 引引引用用用查查查找找找数数数据据据构构构建建建

3.1 引引引用用用的的的定定定义义义

这里我们对何为引用进行定义。所谓引用需要与原文至少有两个字的重叠，作为引用的标
识，而且重叠的部分具有辨识度，对原文的索引有提示作用，提示的作用指能够根据重合的文
字找到原文出处之外，重合的文字还不能属于古文中反复出现的字词。以二程文献来说，首先
二程文献如果与早期儒家经典有整段的连续重合，可以视为（规则的）引用：

不甚甚甚，，，则则则身身身危危危国国国削削削 ，名之曰幽厉，虽孝子慈孙，百世不能改也（《程氏遗书·卷23》

不不不甚甚甚，，，则则则身身身危危危国国国削削削。。。（《孟子》）

此外，还存在大量不规则的引用。不规则的引用有多种情况，有的时候二程提及的字数比
较少，只提到了关键的两三个字，或者在引用中调换了字词的顺序等，在没有使用模型判断之
前，无论是人工判断还是在数据库中搜索，这一部分引用都是查找的难点：

既既既为为为先先先觉觉觉之之之民民民 ，岂可不觉未觉者（《程氏遗书·卷1》）

予，天天天民民民之之之先先先觉觉觉者者者也也也。。。（《孟子》）

无论是在整段的连续引用还是在不规则的引用中，“引用”都不只是字符的简单重复，还要
求重合的字符需要有一定的特殊性和辨识度，能够辨认出二程文献中所提及的词语是来自哪部
经典。以二程文献和《孟子》举例说明，比如二程提到了“浩然之气”，这种说法就具有一定的
辨识度，可以认为是在用《孟子》中的典故。而“仁义”这样的说法就比较宽泛，多种早期经典
中都有出现，虽然《孟子》当中也有，但是无法根据语境认为这个说法是在诠释或者引用《孟
子》，这样的重复就不算引用，而应视为二程对“仁”或者“义”这些概念的发挥诠释。
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3.2 数数数据据据整整整理理理和和和标标标注注注

本研究采用中华书局2004年版由王孝鱼先生点校的《二程集》作为数据来源，是较为可靠
全面的二程文献集。为了后续导出的结果可以有更多的分析维度，本研究在数据构建阶段即对
材料进行了更细致的标注。

首先是书名和卷数的标记。《二程集》是二程的几种文献集合在一起形成的，一共分
为63卷，包括《程氏遗书》25卷，《程氏外书》12卷，《程氏文集》12卷，《伊川易传》4卷，
《经说》8卷，《粹言》2卷，汇集了二程的全部语录和著作。首先需要对每段文字所在的书名
以及卷数进行标记，这样引用查找结果导出后就可以进一步分析引用在二程文献中的分布情
况，展开下一步的研究。

其次是作者的标记，即该段文字属于程颐或属于程颢。《程氏文集》《伊川易传》等著作
文献作者归属是明确的，根据署名标记作者即可。但二程文献的语录部分（《程氏遗书》《程
氏外书》《粹言》）有一部分记录和整理者已经标注了语录属于程颐或程颢，有一部分语录尚
不明归属，学生记录的时候没有标明作者。所以需要以程颐、程颢、未知三类对每一段语录的
作者进行标记。

第三是对注释性质的文献进行清理。《伊川易传》将《周易》原文分成了1253段，并且按
照原文的顺序逐一进行了注释，体例是一段原文，一段注释，所引用的经典原文独自成段。
这1253处可以直接进行统计，不需要再进行匹配。在程颐《伊川易传》注释工作中使用的其他
儒家经典，则需要通过匹配进一步统计。进行相同处理的还有《经说》当中的《春秋传》和
《书解》。文献中的祭文、年谱，文献编辑者所写的序文等由他人完成的，程颐程颢自身没有
参与的文献内容需要删除。诗歌部分引用不明显，而且与语录、书信等文献的语言情况差异比
较大，所以也进行删除处理。《易序》因为作者归属尚且存疑，进行删除处理。《经说》部分
的伊川与明道先生改正《大学》，因为不是二程自己的表述，所以也进行删除。根据葛瑞汉先
生的考证(葛瑞汉, 2000)，《经说》当中《春秋解》程颐亲作的部分应当到桓公九年止，所以桓
公九年之后的部分予以删除。《经说》部分《中庸解》作者存疑，删除处理。

因为原文本中的许多标点可能会对模型的自动判断起到误导作用，因此本研究首先去除了
原文本中诸如“【】『』”等标点符号。为了保证匹配的粒度相对统一，减少句长差异带来的干
扰，本研究将文本大致限定在8∼30字的范围内。为了达到这样的目的，如果长度超过30，那么
本研究按照较大语义停顿的标点符号（如，句号、感叹号、问号等）进行分句。经过分句处理
后，部分句子长度会非常短，以致难以提供足够的信息进行匹配。因此本研究对长度太短（小
于8字）的句子进行向后合并（与后一句合并）。因为段落中的匹配是建立在内部句子级别的匹
配上的，因此本研究中经段落拆分后的句级文本可以较好地用于后续的引用判断。

需要在二程文献中进行查找的经典原文指早期儒家经典十三经，使用古籍文献ctext网
站1的版本。其中《春秋》三传当中都对《春秋》原文有引用，其体例都是原文引用+注释，为
了清楚地查找二程所引的文献是出自《春秋》原文还是传文，将三传中的《春秋》原文清理出
去，只留下传文。同时将《春秋》原文单列为一个文件。因为《中庸》《大学》在中国古代的
经典注释和传播中往往是独立于《礼记》而进行的，所以将这两篇文章从《礼记》里摘出来单
列为两个文件，共有《论语》《孟子》《大学》《中庸》《诗经》《尚书》《周易》《春秋》
《仪礼》《礼记》《周礼》《谷梁》《公羊》《左传》《尔雅》《孝经》16个经典文本。

有时候二程讨论早期儒家经典没有直接引述经典内容，而是只提及了书名（如《论语》）
或者某个章节的名称（如《离娄》），所以十三经本身的标题以及经典原文当中的各个章节的
名称，比如《论语》等，也需要纳入查找的范围。本研究将这些书名和章节名单独列为一个清
单，加入所属的经典文件中。《谷梁传》常简称《谷梁》，两个说法都需要列出，其他经典的
别称也做同样的处理。对早期经典文献的处理与二程文本基本相同。不同点在于早期经典相较
于二程文本来说的表意普遍较为集中、凝练，因此本研究只对早期经典按照标点符号切分成小
句，而不对小句进行聚合。

3.3 停停停用用用词词词集集集构构构建建建

停用词主要是指文本中基本不承担实际语义的字或词，在现代汉语中一般以虚词的成分出
现。停用词主要用于检索系统中，在查询语句与目标语句进行匹配时，停用词不计入匹配结果
或者给与停用词一定惩罚。

1https://ctext.org/zhs
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古代汉语的虚词与实词的分界本身是一个比较复杂的问题，有些词语介于实词和虚词之
间；同时古汉语中也会出现这样的情况：虽然是虚词，但是在很多句子中可以作为查找的标
记。筛选标准过分严格会影响召回率。所以停用词的构建不能单纯以实词和虚词来进行区分，
而是需要综合考虑该词是否可以作为查找的具有辨识度的依据。同时停用词构建不能只考虑二
程的文献情况，而是需要具有一定的普适性，希望在通过少量修改后即可在其他宋元明清思想
史文献中也能发挥比较好的效果。

4 引引引用用用查查查找找找方方方法法法

从对问题本身的观察和人文领域专家经验出发，本文认为古文中的大部分引用具有较为鲜
明的规律和模式，最突出的特点就是候选文本和参考文本中匹配片段的长度越长或者非连续匹
配的字词个数越多，那么候选文本中包含对参考文本中内容的引用的可能性就越大。另一方
面，本研究观察到对于匹配片段长度较短且数量较少的情况下，仍有许多引用存在，并且对是
否包含引用的判断应该结合具体语境中的上下文信息，通过语义级别的匹配进行判断。对于结
合语义的匹配，近年来在许多场景中取得了巨大突破的基于预训练语言模型的深度学习方法可
以起到良好的作用。基于以上两个观察，本文提出三种分别利用专家规则、字符片段粒度语义
匹配和句子粒度语义匹配的引用查找基础方法，并对三种方法结合得到不同的复合判断方法。

4.1 结结结合合合专专专家家家知知知识识识的的的规规规则则则方方方法法法

在本小节中首先介绍结合专家知识的规则判断方法。本研究将候选文本（比如二程集）
称为源文本，将参考文本（比如十三经）称为目标文本，源文本和目标文本中连续的字符
字面匹配称为直接匹配。即，设源文本为S (source)，包含的字符串为s1, s2, ..., sn，目标文本
为T (target)，包含的字符串为t1, t2, ..., tm 。其中n和m分别为源文本和目标文本的长度。如
果S和T中存在长度为k的连续片段si+1, · · · , si+k = tj+1, · · · , tj+k, 那么我们认为这是一个k元组
的直接匹配。基于人文领域专家对数据集中划定的开发集的研究，本文认为是否存在引用的关
键信息来自于两个方面：

• 源文本（候选文本）和目标文本（参考文本）片段中直接匹配连续文本的长度，匹配片段
的长度越长，则包含对目标引用的概率越大。比如出现了匹配的四元组文本片段，则两句
有引用的概率较大；

• 源文本（候选文本）和目标文本（参考文本）片段中直接匹配的k元组个数越多，则包含对
目标引用的概率越大，如匹配的文本片段个数较多，则两句有引用的概率较大。

除了以上两个原则外，本研究还发现直接匹配的文本片段中如果出现了在古文文本中大量
出现的包含较少实际语义的辅助性字词，会对结果产生较大干扰。本研究将此类字词归为停用
词（具体的停用词构建参见3.3小节）。
由于古文经常以单字成词，因此本文不对文本进行分词处理，而直接使用字作为单位进

行匹配，匹配片段长度范围定义在1 ∼ 4之间。本研究定义单字匹配的个数为unigram（一元
组），双字匹配的个数为bigram（二元组），三字匹配的个数为trigram（三元组），四字匹配
的个数为quadgram（四元组）。对这些匹配本文均只考虑不重复的组合，也就是说如果一个字
符片段在源文本或目标文本中出现多次，我们只认为它起一次匹配作用。此外，对于较长片段
中所包含的较短匹配（比如四元组内部一定会包含三元组），我们不进行重复计数。
以图1所举例子加以说明，源文本S为“既为先觉之民”，目标文本T为“天民之先觉者

也”。S和T之间最长的匹配为双字匹配“先觉”，此时trigram和quadgram皆为0，而bigram =
1。单字匹配的个数除去“先”和“觉”（已经在二元组中体现）外，还有“民”和“之”，unigram =
2。根据本研究的经验和对开发集的观察，本研究通过以下规则来对源文本和目标文本的匹配度
进行打分：

scorerule = unigram× 0.4 + bigram× 0.6 + trigram× 1.4 + quadgram× 2 (1)

k − gram = k − gram× 0.5 if wordsstop in k − gram, n = 1, 2, 3, 4 (2)

其中，k-gram代表连续片段的长度可以为1,2,3,4，如果k-gram中出现了停用词，那么该匹
配片段的实际分数减半。如果多个停用词出现，本研究只对该k-gram分数做一次减半惩罚。
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既为先觉之民 天民之先觉者也

COS

BERT

既 为 先 觉 之 民CLS 天 民 之 先 觉 者CLS 也

COS

SIMCSE
对比学习

无监督训练

Figure 1: 基于预训练语言模型的字符片段语义和句子语义匹配方法示意图。源文本和目标文
本分别经过SIMCSE模型（BERT经过对比学习无监督训练）编码后取重合的片段（字符片段）
或CLS（句子）对应的向量表示进行余弦相似度计算

在上面的例子中，unigram中的“之”为停用词，也就是“之”只能算半个匹配，因此unigram =
1.5。这样得到scorerule = 1.5 × 0.4 + 1 × 0.6 = 1.2。在实际的匹配判断中，只要score大于等
于1，模型就判定引用关系成立。

4.2 基基基于于于预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型的的的字字字符符符片片片段段段语语语义义义匹匹匹配配配方方方法法法

基于预训练语言模型的深度学习方法可以对上下文信息进行更深入地建模，从而更好地把
握文本的语义信息。本文提出利用基于预训练语言模型和对比学习目标的深度学习方法来学习
源文本和目标文本中匹配文本片段的语义表示，进而通过带有上下文语义的文本语义匹配来判
断是否存在引用。相比于上文提到的基于规则的字符匹配判断方法，基于预训练语言模型的深
度学习方法可以将上下文信息引入到每个共现k元组的匹配中，从而在匹配时考虑到带有上下文
语义的信息。

本 文 采 用 基 于 对 比 学 习 的SIMCSE模 型 ， 以 在 古 文 语 料 上 进 行 预 训 练
的Sikubert（base）(王东波et al., 2022)为基础，在源文本和目标文本集上均采用掩码语言
模型（masked language model）目标和SIMCSE中的对比学习目标进行适应性训练，来学习得
到更贴合研究对象文本的模型参数。

如图1中所示，对任意一对待判断的源文本S和目标文本T，本研究首先在S和T的句首加
入特殊标签CLS，得到S′ = [CLS, s1, s2, ..., sn]和T ′ = [CLS, t1, t2, . . . , tm]作为输入，分别通
过SIMCSE模型得到S’和T’各自对每个字的表示hsCLS , h

s
1, h

s
2, · · · , hsn和htCLS , h

t
1, h

t
2, · · · , htm。其

中，CLS为插入在句首的特殊符号，其对应的向量hCLS代表整个句子的语义。以上图1为例加
以解释，源文本S为“既为先觉之民”，目标文本T为“天民之先觉者也”。送给SIMCSE模型的输
入分别为S’=[CLS，既，为，先，觉，之，民]，T’=[CLS，天，民，之，先，觉，者，也]。经
过SIMCSE模型的编码，对于S’和T’中任意一个字符，都会得到一个768维（维度与所选预训练
模型设定有关）的向量。该向量的每一维度均以一个实数表示。

之后，对于S和T中直接匹配的k-gram（k元组，长度为k的片段），本研究通过并联的方式
得到k元组在S和T中分别的向量表示hs[i : i+k−1]和ht[j : j+k−1]，并计算hs[i : i+k−1]和ht[j :
j+ k− 1]之间的余弦相似度。同直接匹配判断中的计算方法一样，如果k元组中出现了停用词，
那么本研究对该k元组计算得到的相关度分数做减半惩罚。为了避免因为目标文本长度长而带
来的匹配概率过高的问题，本研究对所有的k元组的余弦相似度求和并通过目标文本k元组数量
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（m− k − 1）进行规范化得到匹配的分数。具体计算方法如下：

scorek =
∑
i

cos([hsi , h
s
i+1, · · · , hsi+k−1] : [h

t
j , h

t
j+1, · · · , htj+k−1]) + 1

2× (m− k − 1)

if s[i : i+ k − 1] = t[j : j + k − 1]

(3)

注意，这里m指的是目标文本的长度，m− k − 1代表目标文本中k元组的个数。

在上面的例子中，“先觉”是直接匹配的最长片段，此时本研究从S’和T’对应的向量中取出
各自“先”和“觉”对应的向量hs3，hs4和ht4，ht5。本研究把维度均为768的两个向量hs3，hs4合并成一
个1536维的向量，把同样维度均为768的两个ht4，ht5也合并成1536维的向量（本研究称这个操
作为向量并联）。这样“先觉”在S’和T’两端均有了一个1536维的向量。这两个向量尽管均是代
表“先觉”一词的含义，但是因为结合了S和T中不同的上下文，因此它们的向量数值并不相同。
为了衡量在两种语境下“先觉”代表的语义的相关性，本研究采用余弦相似度来对这两个向量
进行比较。为了使余弦相似度的范围保持在0 ∼ 1这个范围内，本研究对余弦相似度数值做了
加1后除以2的规范化操作。因为只有一个二元组的匹配，这样就得到了score2为上面计算得到
的分数除以6，其中6为目标文本T中二元组的个数。

最后，对于不同长度的k元组得到的scorek本研究根据经验设定权重并进行加权求和，得到
最终的基于预训练模型的字符片段语义方法判断是否存在引用的分数。在实际的设定中，一元
组对应的权重为0，即因为一元组匹配带来的噪声太大，本研究不考虑一元组的语义匹配，二元
组的权重为0.2，三元组的权重为0.3，四元组的权重为0.5:

scorengram = 0× score1 + 0.2× score2 + 0.3× score3 + 0.5× score4 (4)

4.3 基基基于于于预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型的的的句句句子子子语语语义义义匹匹匹配配配方方方法法法

在本节中，本文提出直接使用代表句子粒度语义含义的CLS特殊符号对应的经SIMCSE模
型编码后的隐向量hCLS匹配的方式来判断是否存在引用关系（如图1所示）。Gao等人(Gao et
al., 2021)指出，通过对比学习目标获得的句子级别的表示能够更好地区分和表达不同句子之间
的语义关系。具体来说，我们使用在4.2节中提到的hsCLS和htCLS表示，并计算它们之间的余弦
相似度作为句子级别的语义相似度分数：

scoresentence =
cos(hsCLS , h

t
CLS) + 1

2
(5)

4.4 复复复合合合判判判断断断方方方法法法

为了结合前面提到的三种基本判断方法的优点，本文提出使用基于三种判断方法的复合
判断方法。按照组合关系，我们共得到四种复合模型：规则+字符，规则+句子，字符+句
子，规则+字符+句子。其中，“规则”指4.1节中提到的结合专家知识的文本匹配规则方法，“字
符”指4.2节中提到的基于预训练语言模型的字符片段语义匹配方法，“句子”指4.3节中提到的基
于预训练语言模型的句子语义匹配方法。在复合判断方法中，本研究将三种方法得到的判断分
数进行加权平均。在实际的计算中，为了简单起见，本研究将不同方法各自的分数均按照0.5的
权重进行平均。并根据在开发集上的实验结果设定一个阈值来实际判断是否存在引用关系。

5 实实实验验验

5.1 实实实验验验设设设定定定

本文采用的BERT模型是在四库全书古文语料上进行预训练的Sikubert2（base）。其中
的隐藏层向量维度是768，模型层数是12层，多头注意力机制（multi-head attention）的头数
是12。在本文相关数据集上继续训练（SIMCSE方法和掩码语言模型）的轮数是5轮。

2https://github.com/hsc748NLP/SikuBERT-for-digital-humanities-and-classical-Chinese-informati
on-processing
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5.2 评评评价价价指指指标标标

本文采用正确率（accuracy）、准确率（precision）、召回率（recall rate）、F1值以
及ROC-AUC值作为实验结果的评价指标。并以ROC-AUC作为主要评价标准。
正确率（accuracy）是衡量模型表现的一个常用指标，它的定义为：

ACC =
right number

total number

F1值的计算依赖于准确率和召回率，F1值是对准确率和召回率的几何平均，反映了在某个阈值
下相对平衡的模型表现。这三个指标的计算方式如下：

Precision =
TP

TP + FP
Recall =

TP

TP + FN
F1 =

2× Precision×Recall

Precision+Recall

其中，TP代表True Positive，FP代表False Positive，FN代表False Negative。
但是，无论是正确率还是F1值等都会受到分类器中阈值选取的影响，因而，ROC-AUC指

标常被用来衡量模型在不同阈值下的实际表现。ROC-AUC值根据预测分数计算接收器工作特
性曲线下的面积。这个计算指标可以对于二值分类中不同的阈值取值下，得到不受阈值影响的
分类器性能，本研究选取ROC-AUC这个指标来作为衡量模型实际分类性能的主要指标。理论
上，以上指标都是越高越好。

5.3 判判判断断断的的的两两两种种种粒粒粒度度度：：：切切切分分分后后后的的的单单单句句句和和和自自自然然然段段段落落落

考虑到人文领域研究者对于结果的实际需求，除了上面介绍的对拆分后的单句级别文本进
行是否包含引用的判断，本研究还提出按照通行本文献的分段方式进行引用判断。为了避免段
落长度对判断模型的干扰，本研究采取一种简单直接的方法来判定段落中是否含有引用，即如
果段落中任意一个单句级别的文本被判断为包含引用，那么本研究判定整段文本包含引用。

5.4 实实实验验验结结结果果果

在表1中，本文给出单一基线方法在测试集上以单句和段落为单位的模型表现。段落级别
也就是判断一段中至少存在一处引用，这种设定更加接近人文领域的实际需求。从表中数据可
以看出，基于预训练语言模型不同语义粒度的两种方法（字符、句子）单独使用均好于基于规
则的方法，且“字符”和“句子”两种关注不同语义粒度的方法表现大体相当。在以段落为单位进
行判断时，各项指标相比以单句为单位时均有所上升，尤其是F1值上升更为明显。单一方法
的F1值即可达到80左右。
在表2中，本研究进一步给出使用复合方法得到的结果。当将三种单一基线方法结合，得

到复合基线方法后，可以看到，效果均有较大幅度提升。说明三种单一方法之间关注的语义
层次均具有互补之处。但是将三种方法同时结合在一个复合模型中的效果则不如只使用两种
基于预训练语言模型的方法。此外可以看出，在以段落为单位时，将两种基于预训练语言模
型的方法复合起来可以获得最好的效果，达到超过90的ROC-AUC值（91.02），且正确率达到
了83.31，F1也超过了86，达到了能够实际帮助人文学者得出可靠结论的水平。而再结合规则
后，效果反而会有所下降，这与基于预训练语言模型的方法具有更好的泛化性和迁移性有关。

5.5 实实实验验验分分分析析析

5.5.1 使使使用用用对对对比比比学学学习习习目目目标标标的的的效效效果果果

在图5.5.1中我们展示了使用不同模型在测试集上两种粒度（单句、段落）下的ROC-
AUC值。其中，Sikubert指直接使用原始Sikubert预训练语言模型得到两种粒度的表示，Fine
Tune指在领域内（二程和十三经文本）使用掩码语言模型进行领域适应性训练5轮的模
型，SIMCSE指同时使用掩码语言模型和基于dropout的对比学习在领域内文本进行适应性
训练5轮的模型。目标匹配方法使用表现最好的“字符+句子”方法。
从图中可以看出，在领域内进行适应性训练在单句级别上的效果提升尤其明显，因为这种

复合方法中的字符片段级别匹配依赖于每个字符的正确学习和表示，而在领域内进行继续训
练可以使得对字符的表示更贴近领域真实的分布。此外，可以看出，使用带有对比学习目标
的SIMCSE模型相比单纯使用掩码语言模型作为目标的模型又有显著提高，这也验证了对比学
习目标的有效性。
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单句 Acc Precision Recall F1 ROC-AUC

规则 56.40 45.20 90.75 60.34 64.01
字字字符符符 76.49 68.79 65.31 67.01 81.65
句子 72.83 60.26 75.33 66.96 81.57

段落 Acc Precision Recall F1 ROC-AUC

规则 64.93 63.47 96.92 76.70 57.41
字字字符符符 76.72 79.70 81.75 80.71 84.93
句子 76.11 75.83 87.92 81.43 83.52

Table 1: 单句和段落级别单单单一一一基线方法对引用判断的结果。字符代表基于预训练语言模型字符
片段语义的判断方法，句子代表基于预训练语言模型句子语义的判断方法。

单句 Acc Precision Recall F1 ROC-AUC

规则+字符 75.56 64.43 74.01 68.89 82.54
规则+句子 75.64 63.37 79.07 70.36 83.61
字字字符符符+句句句子子子 80.64 72.40 75.99 74.15 87.83

规则+字符+句子 79.15 68.61 79.19 73.52 85.99

段落 Acc Precision Recall F1 ROC-AUC

规则+字符 77.64 76.59 89.97 82.74 86.18
规则+句子 77.18 75.53 91.26 82.65 85.63
字字字符符符+句句句子子子 83.31 82.56 91.26 86.69 91.02

规则+字符+句子 81.01 79.51 91.77 85.20 89.99

Table 2: 单句和段落级别复复复合合合方法对引用判断的结果。字符代表基于预训练语言模型字符片段
语义的判断方法，句子代表基于预训练语言模型句子语义的判断方法。

sentence paragraph
Granularity
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FineTune
SIMCSE

Figure 2: 不同模型在句子级别和段落级别
的ROC-AUC值，SIMCSE为加入对比学习训
练目标后的方法，匹配方法使用表现最好
的“字符+句子”方法。
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Figure 3: 使用对比学习目标在两种方法下的
差别。ngram代表基于预训练语言模型的字符
片段语义匹配方法，cls代表基于预训练语言
模型的句子语义匹配方法。

从图5.5.1中可以进一步看出，加入对比学习目标后，相比于只做掩码语言模型训练，提
升主要体现在句子级别的语义提升上。而在字符片段级别的语义上基本没有改变。这是因
为SIMCSE中的对比学习目标主要针对的是整句文本表示的学习，而对字符级别影响不大。我
们还可以看出，加入对比学习目标前，使用句子级别的语义进行判断效果与使用字符片段相比
有较大差距，而在SIMCSE加入对比学习目标后，使用两种级别的语义判断效果基本相当。

5.5.2 使使使用用用停停停用用用词词词的的的效效效果果果

在图5.5.2中，我们展示了是否使用停用词惩罚的ROC-AUC效果差别。可以看出，尽管差
距不大，但是使用停用词惩罚后，无论在单句粒度上还是段落粒度上均有稳定的提升。这说明
引入带有人文专家经验的停用词可以在一定程度上提升引用查找的效果。在图5.5.2中，我们进
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Figure 4: 是否使用停用词惩罚的ROC-AUC效
果。引用查找方法选择的是基于预训练语言
模型的“字符+句子”方法。
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Figure 5: 对于字符片段方法和规则方法是否
使用停用词ROC-AUC效果。

二程（正确） 得此道而不者，仁者之事也；因其不，故曰此仁也

经典（论语） 子曰：君子道者三，我能焉：仁者不，知者不惑，勇者不

二程（错误） 古人祭祀用尸，有深意，不可不深思

经典（礼记） 子云：祭祀之有尸也，宗之主也，示民有事也

二程（错误） 畏天命，可以不失付畀之重

经典（论语） 孔子曰：君子有三畏：畏天命，畏大人，畏人之言

Table 3: 字符片段和句子语义复合引用方法判断的代表性样例

一步给出了规则方法（Rule）中和基于预训练语言模型的字符片段语义匹配方法（ngram）中
是否使用停用词的差别，从图中可以看到，规则方法对停用词更加敏感，而尽管影响较小，字
符片段匹配方法也会在一定程度上受到是否停用词的影响。

5.6 样样样例例例分分分析析析

在表3中，我们给出了几个具有代表性的例子。在第一个例子中，经典（论语）原文是“仁
者不（忧）”，而二程的解释里并没有出现这四个字，而是分开解释了“忧”与“仁者”之间的关
系。单看“仁”这个概念的话，实际上会在经典文献和二程文本中大量出现，属于儒家思想的核
心概念。无论对于专家人工检索（关键词“仁”和“忧”均存在大量干扰项）还是使用规则方法均
存在很大的挑战。我们提出的基于预训练语言模型和对比学习目标的方法因为能够对整个句子
的语义进行建模而很好地解决了这个问题。

对于后面两个例子来说，模型给出了错误的预测。对于二程文献中提到的“祭祀用尸”在先
秦两汉文章中多次提到过，这里二程可能是针对某一处经典所发的议论，也有可能泛泛地使
用“祭祀用尸”这个说法。即便在人工的引用查找过程中，这类句子也要结合上下文来综合判
断，对模型来说难度也非常大。这部分引用查找模型只能给出可能存在的引用，而需要继续
由专家校对完成判断。对于第三个例子来说，关键信息“天命”在多数句子中都能担任辨识的依
据，所以不能作为停用词处理，但是“天命”这种说法在二程文献和经典文献中都非常多，在很
多情境中其存在可以视为噪音，也容易给判断造成干扰。

6 结结结论论论

本文主要研究了如何自动化探测中国古代思想家对早期经典文献的引用，并给出了引用的
明确定义。本文提出了多种结合专家知识和基于预训练语言模型和对比学习目标的无监督基线
方法来自动查找中国古代思想史中思想家在阐发思想时对早期文献的引用。为了验证方法的有
效性，本文以二程对早期儒家经典文献的引用为例，构建并发布二程对早期儒家经典引用的数
据集并在该数据集上进行了大量实验。实验结果表明本文提出的基于预训练语言模型的字符片
段和句子复合方法可以有效地找到大多数引用，并且能够为提高专家人工精确查找效率提供有
效帮助。本文的研究成果在集注集释整理、文本生成溯源、重出文献查找、引用统计分析、索
引文献集制作等方面具有广阔的应用前景。
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摘摘摘要要要

中医临床记录四诊描述抽取对中医临床辨证论治的提质增效具有重要的应用价值，然
而该抽取任务尚有待探索，类别分布不均衡是该任务的关键挑战之一。本文围绕该任
务展开研究，构建了中医临床四诊描述抽取语料库；基于无标注中医临床记录微调通
用预训练语言模型实现领域适应；利用小规模标注数据，采用批数据过采样算法，实
现中医临床记录四诊描述抽取模型的训练。实验结果表明，本文提出方法的总体性能
均优于对比方法，与对比方法的最优结果相比，本文提出的方法将少见类别的抽取性
能彆弱值平均提升了弲弮弱弳弥。
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Abstract

彆彯彵彲 彤彩彡彧彮彯彳彴彩彣 彤彥彳彣彲彩彰彴彩彯彮 彥彸彴彲彡彣彴彩彯彮 彩彮 彣彬彩彮彩彣彡彬 彲彥彣彯彲彤彳 彯彦 彴彲彡彤彩彴彩彯彮彡彬 彃彨彩彮彥彳彥 彭彥彤彩彣彩彮彥
弨彔彃彍弩 彨彡彳 彩彭彰彯彲彴彡彮彴 彡彰彰彬彩彣彡彴彩彯彮 彶彡彬彵彥 彩彮 彩彭彰彲彯彶彩彮彧 彴彨彥 影彵彡彬彩彴役 彡彮彤 彥弎彣彩彥彮彣役 彯彦 彔彃彍
彣彬彩彮彩彣彡彬 彳役彮彤彲彯彭彥 彤彩弋彥彲彥彮彴彩彡彴彩彯彮 彡彮彤 彴彲彥彡彴彭彥彮彴弮 彈彯彷彥彶彥彲弬 彴彨彥 彥彸彴彲彡彣彴彩彯彮 彴彡彳彫 彩彳 役彥彴
彴彯 形彥 彥彸彰彬彯彲彥彤弬 彡彮彤 彩彭形彡彬彡彮彣彥彤 彣彬彡彳彳 彤彩彳彴彲彩形彵彴彩彯彮 彩彳 彯彮彥 彯彦 彴彨彥 彫彥役 彣彨彡彬彬彥彮彧彥彳 彯彦 彴彨彩彳
彴彡彳彫弮 彁彳 彡 弌彲彳彴 彥彸彰彬彯彲彡彴彩彯彮 彯彦 彴彨彩彳 彴彡彳彫弬 彷彥 弌彲彳彴彬役 彣彯彮彳彴彲彵彣彴彥彤 彡 彔彃彍 彣彬彩彮彩彣彡彬 彦彯彵彲
彤彩彡彧彮彯彳彴彩彣 彤彥彳彣彲彩彰彴彩彯彮 彥彸彴彲彡彣彴彩彯彮 彣彯彲彰彵彳 彡彮彤 彴彨彥彮 彳彯彬彶彥彤 彴彨彥 彤彯彭彡彩彮 彡彤彡彰彴彡彴彩彯彮 形役 弌彮彥弭
彴彵彮彩彮彧 彴彨彥 彧彥彮彥彲彡彬 彤彯彭彡彩彮 彰彲彥弭彴彲彡彩彮彥彤 彬彡彮彧彵彡彧彥 彭彯彤彥彬 形彡彳彥彤 彯彮 彵彮彬彡形彥彬彥彤 彔彃彍 彣彬彩彮彩彣彡彬
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1 引引引言言言

辨证论治，又称辨证施治，是中医特有的一种对疾病研究、处理、认知和治疗的基本原则
与方法弨印会河弬 弲弰弰張弩。辨证是论治的前提和依据，四诊（即望、闻、问、切）信息是中医专家
综合分析病人的病情，认知疾病，最终辨清证型的重要参考弨李红岩 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弲弩。快速、准确
地获取中医临床记录中的四诊信息，对提升中医专家辨证和诊疗的效率与质量以及为中医临床
辅助辨证提供更丰富的医学语义信息具有重要的价值弨屈丹丹 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弱弩。

在四诊信息中，局部的、具体的疾病、症状、脉象、舌质等实体信息的抽取已有广泛研
究。彗彡彮彧等人弨弲弰弱弲弩基于条件随机场等统计序列标注模型首次尝试从中医临床记录中抽取症状
信息。肖瑞等人弨弲弰弲弰弩围绕中医临床记录中的疾病和症状信息抽取，采用深度学习模型展开研
究。然而，面向全局的、叙述性的中医临床记录四诊描述的抽取还未见相关报道。

中医临床记录中的四诊描述不仅包含局部的、具体的实体修饰信息。如图弱所示，实体
的彜有弢或彜无弢、时间的彜长弢或彜短弢、情况的彜重弢或彜轻弢等，还蕴含着实体之间的关联信息，如
实体之间的因果关系、并列关系等。因此，中医临床记录四诊描述抽取的结果将形成对实体信
息抽取研究的补充，为下游任务提供更丰富的医学语义信息。

图 弱弮 中医临床记录中的四诊描述包含的修饰和关联语义信息

与中医临床记录中的实体信息抽取任务不同，中医临床记录四诊描述抽取任务具有其特殊
性。首先，与实体的字面值相比，四诊描述的文本长度通常较长，会带来更强的稀疏性。在本
文的实验数据集中，每段四诊描述平均包含弱弲个字1。此外，如图弲所示，通过对不同的四诊描
述进行计数发现，四诊描述呈现长尾分布。

其次，由于中医专家的临床实践习惯不同，使得四诊描述天然存在类别分布不均衡的问
题。一般地，望诊、问诊、切诊被中医专家更广泛地在临床实践中使用，而闻诊的使用相对较
少。基于本文实验数据统计发现（如图弳所示），中医临床记录中包含望诊和切诊描述的实例数
量少于包含问诊描述的实例数量，而包含闻诊描述的实例数量相较于其他三诊描述格外稀少。
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图 弲弮 不同的中医四诊描述的计数结果
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图 弳弮 中医临床记录中的四诊描述分类计数

因此，本文首次开展了中医临床记录四诊描述抽取任务的探索，针对中医临床记录中的四
诊描述的特点，在最新的模型框架基础上，设计并验证了相应的改进策略与算法，取得以下具
体成果：

首先，本文将中医临床记录四诊描述抽取定义为基于字的序列标注任务，采用广泛
使用的彜彂彉彏弢标注模式弨彉彲彳彯役 彡彮彤 彃彡彲彤彩彥弬 弲弰弱弴弩，提出基于彂彅归彔弫彂彩彌当彔彍弫彃归彆弨彄彡彩 彥彴 彡彬弮弬
弲弰弱弹弩的中医临床记录四诊描述序列标注模型。在该模型中，利用彂彅归彔的动态上下文语义嵌入

1本文将中医临床记录中的标点符号也均视为字
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学习能力和多头注意力机制弨彖彡彳彷彡彮彩 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱強弩，实现对中医临床记录四诊描述的文本语义信
息增强，进而在数据稀疏条件下，保证四诊信息抽取的性能。

其次，采用在无标注的中医临床记录数据上微调通用领域彂彅归彔的方法弨彇彵彲彵彲彡彮彧彡彮 彥彴 彡彬弮弬
弲弰弲弰弩，验证彂彅归彔在进行领域适应后对中医临床记录四诊描述序列标注性能的影响。实验结果
发现，该方法有助于提升中医临床记录四诊描述的整体标注性能。对于各类描述的标注结果来
说，该方法对彜彉弭望弢、彜彉弭闻弢、彜彉弭问弢、彜彉弭切弢等标签的标注有更积极的促进作用。

第三，提出基于批数据过采样的模型训练算法，提升模型对少见的四诊描述类别的标注
性能。该算法在基于小批量梯度下降算法（彍彩彮彩弭彂彡彴彣彨 彇彲彡彤彩彥彮彴 彄彥彳彣彥彮彴，彍彂彇彄）弨归彵彤彥彲弬
弲弰弱弶弩的中医临床记录四诊描述序列标注模型训练框架基础上，通过过采样包含少见类别的数据
实例，实现在每轮随机划分的批量数据中，策略性地增加对少见类别数据的学习关注。该方法
在实现序列标注模型对常见四诊描述类别的标注性能提升的基础上，大幅提升了少见类别的标
注性能。

实验结果表明，本文提出的基于批数据过采样的中医临床记录四诊描述抽取方法的效果
优于彈彍彍弨归彡形彩彮彥彲弬 弱弹弸弹弩、彃归彆弨彌彡弋彥彲彴役 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弰弱弩、彂彩彌当彔彍和彂彩彌当彔彍弫彃归彆弨彌彡彭彰彬彥 彥彴
彡彬弮弬 弲弰弱弶弩等对比模型。与对比模型在本文任务上的最佳性能相比，本文方法的标注性能彆弱值平
均提升了弱弮弳強弥。特别地，本文方法大幅提升了少见类别的标注性能彆弱值，彜彂弭闻弢和彜彉弭闻弢标签
的彆弱值分别达到了弶弲弮弲弲弥和弶弱弮張弴弥，相比最佳的对比方法平均有弲弮弱弳弥的提升。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 中中中医医医临临临床床床记记记录录录信信信息息息抽抽抽取取取

中医临床记录信息抽取是近年来中医信息化领域广泛研究的课题。彚彨彡彮彧等人弨弲弰弲弲弩综述了
从弲弰弱弰年至今中医文本信息抽取的相关工作，中医临床记录信息抽取是其中的重要任务之一。
目前，中医临床记录信息抽取主要针对疾病、症状、体征、诊断、方剂、药物等局部的、具体
的实体信息抽取任务展开，针对包含丰富语言学和临床语义信息的中医临床记录四诊描述抽取
的研究甚少。因此，本文开展了中医临床记录四诊描述抽取任务的探索研究。

与一般领域的信息抽取任务相同，中医临床记录信息抽取通常采用序列标注方法实
现弨彗彡彮彧 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弴弩。该类方法将抽取任务转换为序列标注任务，通过对中医临床记录中
的基本语义单元进行分类实现对连续的基本语义单元构成的目标类别信息的抽取。其中，语
义单元一般为中文字，分类标签通常由待抽取的信息分别定义的彂彉彏标签形成，彂表示待抽取
的语义单元在待抽取信息的开始位置，彉表示待抽取的语义单元在待抽取信息的中间和结束位
置，彏表示非待抽取的语义单元弨彉彲彳彯役 彡彮彤 彃彡彲彤彩彥弬 弲弰弱弴弩。作为初步探索工作，本文沿用了该语
义单元和分类标签定义方法。

2.2 序序序列列列标标标注注注模模模型型型

彈彍彍、彃归彆是被广泛使用的统计序列标注模型，在训练数据规模不大的情况下，因模型
复杂度相对较低，它们通常能够取得与深度序列标注模型相当的标注性能弨彎彡彳彡彲 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弱弩。
作为中医临床记录四诊描述抽取任务的初探，本文在自建数据集上验证了彈彍彍和彃归彆的性
能，并将它们作为基线模型与目前被更广泛应用的深度序列标注模型彂彩彌当彔彍弫彃归彆进行比
较。

当前，深度序列标注模型在各项信息抽取任务（包括中医临床信息抽取任务）上都取得了
优秀的性能，彂彩彌当彔彍弫彃归彆是其中的代表弨彌彡彭彰彬彥 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弶弩。因此，本文将其作为当彏彔彁基
线模型应用于中医临床记录四诊描述抽取任务。此外，彂彅归彔能够基于上下文信息，利用多头
注意力机制，获取当前待标注语义单元的多角度的丰富的语义信息，动态地形成该语义单元的
词嵌入，从而提升下游预测任务模型的性能。因此，本文采用彂彅归彔弫彂彩彌当彔彍弫彃归彆来解决中
医临床记录四诊描述抽取任务由于数据稀疏带来的语义模糊问题。

彂彅归彔是利用通用领域大规模数据集训练得到的预训练模型弨彄彥彶彬彩彮 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弸弩，其生成
的词嵌入携带的是通用语义信息。中医临床记录四诊描述抽取任务的待标注语义单元具有中医
领域特殊含义，其上下文蕴含中医领域特殊语义。为更好地适应中医领域的特殊语义表达，借
鉴彚彨彡彮彧等人弨弲弰弲弰弩方法的思想，本文利用中医临床记录数据在彍彃弭彂彅归彔的基础上进行微调，
以期获得能够更好地表达中医临床记录语义的预训练语言模型。
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2.3 不不不均均均衡衡衡类类类别别别分分分布布布学学学习习习

数据采样是在不均衡类别分布学习中广泛采用的方法之一弨刘树栋 彡彮彤 张可弬 弲弰弱弹弩。该方
法主要通过设计特殊的采样策略，如过采样、欠采样或过采样与欠采样融合，改变数据集的类
别分布，达到数据集类别分布均衡的目标。其中，过采样算法是在数据有限条件下，更多被使
用的数据采样方法。中医临床记录四诊描述存在类别分布不均衡问题，通常特定领域任务的数
据规模有限，因此，本文将数据过采样方法应用到彂彅归彔弫彂彩彌当彔彍弫彃归彆的模型训练过程。

彂彅归彔弫彂彩彌当彔彍弫彃归彆的模型训练主要采用彍彂彇彄框架完成，该框架的参数学习过程的核
心是基于每一组批数据估计梯度弨归彵彤彥彲弬 弲弰弱弶弩。类别分布不均衡会直接导致各组批数据中包含
少见类别数据的可能性低，进而导致少见类别学习不充分。为了让模型在训练的过程中更多地
关注少见类别，借鉴数据过采样方法弨彌彩彮 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱強弻 当彨彡彨彥彥 彡彮彤 彁彮彡彮彴彨彡彫彵彭彡彲弬 弲弰弱弸弩，本文
通过过采样少见类别数据，实现在每轮随机划分的批数据中，策略性地增加对少见类别数据的
学习，进而达到模型在训练过程中充分学习少见类别数据的目标。

3 方方方法法法

3.1 任任任务务务定定定义义义

中医临床记录四诊描述抽取任务可归结为序列标注任务，因此任务可形式化定义为：给定
一条中医临床记录x 弽 {x1, x2, . . . , xn}，目标是训练一个序列分类器，该序列分类器将顺序地预
测输入序列x中第i个文字xi对应的标签yi。本文采用彜彂彉彏弢标注模式，因此有yi属于预定义的标
签集合L 弽 {彏弬 彂弭望弬 彉弭望弬 彂弭闻弬 彉弭闻弬 彂弭问弬 彉弭问弬 彂弭切弬 彉弭切}。给定训练数据集，中医临床记录
四诊描述抽取任务的模型优化目标为：

ŷ 弽 argmaxy 彐 弨y | x 弩 弨弱弩

3.2 模模模型型型

本文以彂彅归彔弫彂彩彌当彔彍弫彃归彆模型为基础实现中医临床记录四诊描述抽取，该模型的基础
框架如图弴所示。
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图 弴弮 彂彅归彔弫彂彩彌当彔彍弫彃归彆模型基础框架图

如图弴的输入层所示，中医临床记录以字为基本单元进行切分，并将切分后的字替换
为彂彅归彔词表中对应的索引值x1 ∼ x6，形成索引序列。

输入字的索引序列经过图弴的彂彅归彔层特征提取，得到包含丰富的上下文语义信息的字向
量b1 ∼ b6。多头注意力机制是彂彅归彔模型最关键的部分。在彂彅归彔层中，注意力机制实质上是
通过字序列的字与字之间的关联程度调整权重系数矩阵，从而获得字序列中所有的字在引入上
下文信息后的语义表征向量，其计算公式如弨弲弩所示。
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Attention 弨Q ,K ,V 弩 弽 Softmax

(
QKT

√
dk

)
V 弨弲弩

其中，Q、K、V为彂彅归彔的彅彭形彥彤彤彩彮彧层输出的所有字向量经过不同的线性变换后得到
的加权矩阵，dk为字向量的维度。多头注意力机制从不同的角度学习输入序列中的上下文语义
信息，均衡单一注意力机制可能产生的偏差，给字向量注入更多元的上下文语义信息，其公式
如式弨弳弩和式弨弴弩所示。

MultiHead 弨Q ,K ,V 弩 弽 Concat 弨head1 , . . . ,headn弩WO 弨弳弩

head i 弽 Attention
(
QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i

)
弨弴弩

其中，WQ
i 、WK

i 、WV
i 为多头注意力机制中第i个注意力头的Q、K、V所对应的权重

矩阵，WO为多头注意力拼接后的线性变换所需的权重矩阵。

在图弴中，彂彩彌当彔彍层的前向过程和后向过程的彌当彔彍单元可以舍弃当前时刻输入字向量
的无用信息，并将当前时刻输入字向量的有用信息传递到下一时刻的彌当彔彍单元。然后，将
双向过程中每个时刻对应的输出拼接，如公式弨張弩所示，得到包含长距离上下文信息的字向
量p1 ∼ p6。

p t 弽
[−→
h t,
←−
h t

]
弨張弩

其中，
−→
h t为前向过程的彌当彔彍单元在时刻t的输出，

←−
h t为后向过程的彌当彔彍单元在时刻t的输

出。

最后，在图弴的彃归彆层中，彃归彆模型利用邻近标签之间的依赖关系对彂彩彌当彔彍层输出的所有
字向量进行解码，解码目标如式弨弶弩所示，从而得到最优的预测序列。

Y * 弽 argmax
Ỹ∈Y X

s
(
X , Ỹ

)
弨弶弩

在公式弨弶弩中，Y X表示所有可能的标注序列，Y *表示解码后获得最大评分的输出序
列，s表示标注序列对应的分数函数。

3.3 模模模型型型训训训练练练方方方法法法

3.3.1 模模模型型型训训训练练练流流流程程程

如章节弱中所述，中医临床记录四诊描述任务存在严重的类别分布不均衡问题，闻诊描述的
数量远少于其它三诊描述的数量。直接利用具有该特点的训练数据对彂彅归彔弫彂彩彌当彔彍弫彃归彆模
型进行训练，将使模型对训练数据中较少训练数据对应的类别学习不充分，进而影响该类别的
预测性能。为克服上述问题，本文设计了基于批数据过采样的小批量弨彭彩彮彩弭形彡彴彣彨弩梯度下降算法
训练彂彅归彔弫彂彩彌当彔彍弫彃归彆模型，以期在一定程度上缓解类别分布不均衡对中医临床四诊描述
抽取模型性能的影响，算法训练模型的流程如图張所示。

在如图張的模型训练流程中，主要包含六个关键的处理步骤。

弨弱弩 批数据过采样：在数据处理过程中，按批量大小M将训练数据集D划分为包
含⌊|D |/M⌋个批量的批量集合B。然后，使用批数据过采样的方式增加批量中闻诊信息的数
量，生成批量集合B ′，用于模型训练，从而提高模型对于闻诊信息的抽取性能（此步骤将
在弳弮弳弮弳节中详细介绍）。

弨弲弩 模型参数θ0初始化：该步骤完成彂彅归彔弫彂彩彌当彔彍弫彃归彆模型的初始化参数θ0的设置。
其中，彂彅归彔模型的参数是在一定规模的无标注中医临床记录数据上微调得到，该方法参
见弳弮弳弮弲节，彂彩彌当彔彍模型和彃归彆模型的初始化参数为随机生成，服从均匀分布。

弨弳弩 损失计算：该步骤将计算模型在当前批量包含的数据样本上的平均损失值。其
中，fθk弨x ′

i弩代表模型以当前批量中第i个数据样本x ′
i作为输入，且此时模型的参数为第k次迭

代的参数θk。
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BERT+BiLSTM+CRF
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图 張弮 基于批数据过采样的小批量梯度下降算法训练彂彅归彔弫彂彩彌当彔彍弫彃归彆模型的流程图

弨弴弩 梯度更新量计算：通过误差反向传播算法，当前轮批量B ′
k中所有数据样本计算梯度的

平均值作为模型在第k轮迭代时的梯度更新量弁θk。

弨張弩 参数更新：基于当前轮迭代过程中的模型参数θk、梯度更新量弁θk和学习率η计算
第彫弫弱轮迭代过程的模型参数θk+1

弨弶弩 最优参数输出：步骤弨弲弩到步骤弨張弩循环执行⌊|D |/M⌋弪E轮（E为对数据集D遍历的轮
数），直到模型收敛，输出模型在收敛处的最优参数。

上述的步骤中，M、η、E均为模型训练过程中的超参，它们在本文实验中的取值参
见弴弮弳节。

1  

D W P M shuffle split

remove select append add 

B' 

1 S = shuffle(D)  // D  

2 B = split(S, M)  // S M B 

3 N = |D|/M   // B N 

4 for k = 1, 2, ..., N do 

5     Bk = remove(Bk, P, M)  // Bk P M  

6     Ak = select(W, P, M)  // W P M  

7     B'k = append(Bk, Ak)  // Ak Bk B'k 

8     B' = add(B', B'k)  // B'k B'  

9 end for 

图 弶弮 批数据过采样算法

3.3.2 领领领域域域适适适应应应方方方法法法

为使通用领域的彂彅归彔预训练语言模型所生成的词嵌入携带更丰富的中医临床语义信息，
使其更适用于中医临床记录四诊描述抽取任务，本文借鉴了关于特定领域彂彅归彔的领域适应方
法的相关工作弨彌彥彥 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弰弻 彇彵彲彵彲彡彮彧彡彮 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弲弰弩的基本做法。

在彚彨彡彮彧等人弨弲弰弲弰弩提出的中文医疗预训练语言模型彍彃弭彂彅归彔的基础上，使用领域内的无
标注中医临床记录数据集，对彍彃弭彂彅归彔的掩码语言模型进行微调，使其可以更好地适应本文
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任务领域的语义表达。在领域适应的过程中，更新的掩码语言模型fLM 弨·弻 θenc, θLM弩的参数包括
从彍彃弭彂彅归彔模型上初始化的编码器参数θenc和分类头参数θLM。

3.3.3 批批批数数数据据据过过过采采采样样样

由于带标注的中医临床记录数据集存在严重的类别分布不均衡问题，如图弳所示，数据集中
闻诊描述的数量远少于其他三诊描述的数量，这会严重影响模型对于闻诊描述的抽取性能。为
解决这个问题，本文提出在利用小批量梯度下降算法训练四诊信息序列标注模型的过程中，采
用批数据过采样的方式去增加批量中闻诊信息的数量，从而在一定程度上消除类别分布不均衡
问题对模型抽取性能的影响。批数据过采样的伪代码如图弶所示，其中批数据过采样比例P为超
参数，其取值参见弴弮弳节。

在图弶的批数据过采样算法中，闻诊信息数据集W由训练数据集D中所有包含闻诊信息的
数据样本构成，将在弴弮弱节中具体介绍。并且，批数据过采样在模型训练过程中的每个彅彰彯彣彨彳中
都会执行一次。

4 实实实验验验

在测试数据集上，本文将所提出的方法与彈彍彍、彃归彆、彂彩彌当彔彍、彂彩彌当彔彍弫彃归彆等模型
进行了比较。本章节后续将依次具体介绍实验中使用的数据集、评价指标、实验设置，以及实
验得到的结果。

4.1 数数数据据据集集集

数据集 标签数量 样本数量
抽取信息的数量

望 闻 问 切

无标注中医临床记录数据集 弭 弱弱弲張弱 弭 弭 弭 弭

带标注中医临床记录数据集 弹 弱弰張弹弴 弹弳弸弸 弱弳弲 弱弲弶弰強 弸弳弸弱

训练数据集 弹 弶弳弴弶 張弶張弲 弸弲 強張強弰 張弰弲弸

验证数据集 弹 弲弱弲弴 弱弸弸弱 弲弸 弲張弴張 弱弶弶弱

测试数据集 弹 弲弱弲弴 弱弸張張 弲弲 弲弴弹弲 弱弶弹弲

闻诊信息数据集 弹 強弹 弹弴 弸弲 弱弳弹 弶張

表 弱弮 所有实验数据集的详细信息

本文实验使用的无标注和带标注的中医临床记录数据集均是基于真实的中医临床记录数据
创建，该数据由中医专家在日常诊疗疾病的过程中收集，包含弱弱弲張弱条中医临床记录。其中，无
标注的中医临床记录数据集由此弱弱弲張弱条无标注的中医临床记录直接构成。带标注的中医临床记
录数据集则是在弱弱弲張弱条中医临床记录的基础上，经过一系列处理得到，具体处理步骤如下：

弨弱弩 讨论并定义中医临床记录中的四诊描述，然后制定标注指南，用于指导后续的数据标
注。

弨弲弩 中医专家按照制定好的标注指南，利用彚彨彡彮彧等人弨弲弰弲弰弩论文中所构建的标准化实验语
料构建系统2，对弱弱弲張弱条中医临床记录数据样本进行四诊信息标注。

弨弳弩 中医专家对标注好的所有数据样本反复审查并修改，形成高质量的标注数据。

弨弴弩 将步骤弨弳弩中得到的高质量的标注数据，按照预定义的标签集合L，转化为以字为基本标
注单元的彂彉彏标注数据。

弨張弩 将步骤弨弴弩处理后的数据中包含多重标签（即数据样本中的字具有多个不同标签）的数
据样本移除，并将剩余数据样本中的空格和\彴移除。
经过上述处理过程，最终得到弱弰張弹弴条带标注的中医临床记录。实验中将该数据集按弶强弲强弲的

比例随机划分为三部分，得到的训练数据、验证数据和测试数据大小分别为弶弳弴弶条、弲弱弲弴条
和弲弱弲弴条带标注的中医临床记录。实验中还将训练数据集中所有包含闻诊信息的数据样本单独
复制，组成闻诊信息数据集。各类实验数据集具体信息如表弱所示。

2实验语料构建系统: http://hknlprel.it.sunsheen.cn/HKKSNLP/build/index.html#/LoginRelation
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4.2 评评评价价价指指指标标标

本文利用彆弱值和准确率弨彁彣彣彵彲彡彣役弩评价各模型的中医临床记录四诊描述抽取性
能，彆弱和彁彣彣彵彲彡彣役的计算公式如下：

F弱 弽
弲× Precision× Recall

Precision 弫 Recall
弨強弩

Accuracy 弽
PT

PT 弫 PN
弨弸弩

在公式弨強弩中，彐彲彥彣彩彳彩彯彮和归彥彣彡彬彬分别表示模型在测试集上对各类标签预测的精确率和召回
率，它们的具体计算方法可参见文献弨彗彡彮彧 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弴弩。在公式弨弸弩中，彐彔表示模型预测标签
正确的字单元数量，彐彎表示模型预测标签错误的字单元数量。

4.3 实实实验验验设设设置置置

在采用领域适应方法微调彍彃弭彂彅归彔时，初始学习率被设置为張彥弭張，批量大小被设置
为張弱弲，最大句子长度被设置为弲張弶。本文提出的模型在训练时，采用了彁彤彡彭彗优化器，初
始学习率η被设置为弳彥弭張，β1被设置为弰弮弹，β2被设置为弰弮弹弹弹。此外，批量大小M被设置为弶弴，
最大句子长度被设置为弲張弶，批数据过采样比例P被设置为弰弮弴，E被设置为弴弰弰，彄彲彯彰彯彵彴被设置
为弰弮弱。

在对比实验中，彈彍彍模型是基于归彡形彩彮彥彲等人弨弱弹弸弹弩的论文实现。彃归彆模型使用
了彃归彆弫弫开源工具包3，其特征定义为在窗口大小为弲的上下文中的一元组和二元
组。彂彩彌当彔彍、彂彩彌当彔彍弫彃归彆等深度神经网络模型是基于彌彡彭彰彬彥等人弨弲弰弱弶弩论文中的开源代
码实现，它们的输入为弲弴張弱（即实验数据集中包含的字表大小）维的彯彮彥弭彨彯彴向量，中间层字向
量的维度设置为弱弲弸。

4.4 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

方法
彆弱 弨弥弩

彁彣彣 弨弥弩
彏 彂弭望 彉弭望 彂弭闻 彉弭闻 彂弭问 彉弭问 彂弭切 彉弭切

彈彍彍弨归彡形彩彮彥彲弬 弱弹弸弹弩 強弳弮弰強 弸強弮強弸 弹弱弮弴弱 弲弲弮弹弹 弲弶弮弱張 弸弴弮弱弳 弹弶弮弰弲 弹弳弮弰強 弹弲弮弴張 弹弲弮弸弰

彃归彆弨彌彡弋彥彲彴役 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弰弱弩 弸弰弮弹弰 弹弳弮弹弶 弹弴弮強弱 弶弱弮張弴 張強弮弹強 弸弸弮弸弶 弹強弮弰張 弹弴弮弸弲 弹弳弮弹弴 弹弴弮弹弲

彂彩彌当彔彍弨彌彡彭彰彬彥 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弶弩 弸弰弮弲弲 弹弳弮弹弱 弹弴弮弰強 弲弸弮張強 弱弲弮弲弴 弸強弮弴弴 弹弶弮弸張 弹弴弮弴弳 弹弲弮弶張 弹弴弮弴弹

彂彩彌当彔彍弫彃归彆弨彌彡彭彰彬彥 彥彴 彡彬弮弬 弲弰弱弶弩 弸弰弮弹強 弹弴弮弰弸 弹弴弮弸弱 弳弲弮弲弶 弳張弮弰弹 弸強弮強弰 弹弶弮弹弳 弹弴弮弴弸 弹弳弮弲弱 弹弴弮弶強

彂彅归彔弫彂彩彌当彔彍弫彃归彆 弸弳弮弴弶 弹弴弮弰弰 弹弴弮弹弲 張弴弮張張 張弲弮弶弳 弸弹弮弶弴 弹強弮弴張 弹弴弮弲弲 弹弳弮弸弱 弹張弮弳強

彂彅归彔弫彂彩彌当彔彍弫彃归彆弫彂彄彏1 弸弳弮強弱 弹弴弮張弸 弹張弮弴強 弶弰弮弰弰 張弶弮弳弴 弸弹弮弱弸 弹強弮弴弴 弹弴弮弴強 弹弴弮弴弱 弹張弮弴強

本文方法弭彄彁2弭彂彄彏1 弸弴弮弴弹 弹弴弮弳弹 弹張弮弲弶 張弴弮弰張 張弱弮弲弸 弸弹弮強弰 弹強弮弴弱 弹弴弮弸弲 弹弴弮弳弹 弹張弮弴弹

本文方法弭彂彄彏1 弸弴弮弳弲 弹弴弮弲張 弹張弮弳強 張弰弮弰弰 張弳弮強弳 弸弹弮弱弱 弹強弮弴張 弹弴弮弶強 弹弴弮張強 弹張弮張弲

本文方法 85.14 94.62 95.51 62.22 61.54 89.93 97.54 94.91 94.67 95.70
1 “BDO”指Batch Data Oversampling，即“批数据过采样”
2 “DA”指“Domain Adaptation”，即“领域适应”

表 弲弮 实验结果

表弲列出了本文方法和对比方法在测试数据集上获得的最佳彆弱值和准确率（在表弲中
以彁彣彣表示）结果。从表弲可以看出，本文方法在各标签的预测结果上均优于所对比的方法。本
文方法的彁彣彣达到了弹張弮強弰弥，相比所有对比方法有弰弮強弸弥到弲弮弹弥的提升。本文方法相比最优的对
比方法，在每种标签的预测彆弱值上，平均提升了弱弮弳強弥。上述结果充分验证了本文方法在中医
临床记录四诊描述抽取任务上的预测性能。

此外，通过消融实验，本文还进一步验证了所提出方法的各主要部分的有效性。从表弲中
可以看到，当本文方法移除领域适应和批数据过采样之后，准确率仍优于其它对比方法。具
体地，除少见类别彜彂弭闻弢和彜彉弭闻弢以外的其他标签的彆弱值均高于其它对比方法。这证明了本文
将彍彃弭彂彅归彔弫彂彩彌当彔彍弫彃归彆模型应用于中医临床记录四诊描述抽取的有效性。少见类别预测
性能较差的主要原因是基于彂彅归彔的深度神经网络模型结构复杂，参数量巨大，对训练数据集

3CRF++开源工具包：https://taku910.github.io/crfpp/#source
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中包含的少见类别学习不充分，导致其预测性能低于模型复杂度相对较低的统计机器学习模
型彃归彆。

当本文方法只移除批数据过采样方法时，模型预测的准确率仍然优于所有对比方法。并
且，在彜彉弭望弢、彜彉弭闻弢、彜彉弭问弢、彜彉弭切弢等标签上的彆弱值优于同时移除领域适应和批数据过采样
的情况。这说明领域适应方法能够有效提升模型抽取四诊描述的整体性能，且对于非边界四诊
描述的判别有强的促进作用。当本文方法不移除任何组件时，其性能在准确率以及每个标签
的彆弱值上均优于所有的对比方法，这进一步验证了本文方法的领域适应与批数据过采样的有效
性。

此外，本文方法对于存在类别分布不均衡问题的彜彂弭闻弢和彜彉弭闻弢标签的抽取效果有显著提
升，对应的彆弱值分别达到了弶弲弮弲弲弥和弶弱弮張弴弥。该结果说明，在训练模型的过程中策略地增加批
量中的闻诊信息，使模型更充分地学习闻诊描述特征，进而在一定程度上缓解了因类别分布不
均衡问题给模型预测性能带来的负面影响。从表弲中还可以看出，将批数据过采样应用于通用领
域的彂彅归彔弫彂彩彌当彔彍弫彃归彆模型时，模型在少见的四诊描述类别标签彜彂弭闻弢和彜彉弭闻弢上的抽取
性能彆弱值也出现了显著提升，这验证了本文弳弮弳弮弳节设计的批数据过采样方法的有效性。

为进一步证明批数据过采样的有效性，对模型在测试数据集上的标注结果进行了进一步的
分析。发现移除批数据过采样后的模型往往会将闻诊信息错误地标注为问诊信息。例如：将彜肠
鸣，少腹重坠略有缓解弢一起标注为问诊，而彜肠鸣弢实则应标注为闻诊。这是由于训练数据集中
闻诊信息的数据量极少，直接利用小批量梯度下降算法对模型进行训练时，闻诊信息仅出现在
少数用于计算更新梯度的批量中，在大多数批量中其出现次数甚至为弰。

图 強弮 批量中的四诊信息数量统计弨彐 弽 弰弩 图 弸弮 批量中的四诊信息数量统计弨彐 弽 弰弮弴弩

图強是在移除了批数据过采样的模型训练过程中，对训练数据集一轮遍历时，以划分的批量
为单位，对批量中包含的四诊描述的出现次数的统计结果。从图強中可以明显地看出，批量中闻
诊描述出现的次数极少，近乎为弰，与问诊描述在平均出现次数上的差值接近弸弰。这导致模型无
法充分地学习到闻诊描述特征，将闻诊描述错误地预测为其它类型的描述。

从图弸中可以看出，在不移除批数据过采样且P值被设置为弰弮弴的情况下（采用图強相同的统
计方法），批量中包含的闻诊描述的数量大幅提升，这将使模型能够在训练过程中更充分地学
习闻诊描述特征，同时使模型对彜彂弭闻弢和彜彉弭闻弢标签的预测性能显著提升。

4.4.1 批批批数数数据据据过过过采采采样样样比比比例例例P对对对模模模型型型抽抽抽取取取性性性能能能的的的影影影响响响

为验证不同批数据过采样比例P的设置，对本文所提出的中医临床记录四诊描述抽取方
法的影响，本文进一步实验了在P被设置为弰、弰弮弲、弰弮弴、弰弮弶、弰弮弸或弱时，模型在测试集上，
对L中的各类标签的预测性能，实验结果如图弹所示。

从图弹可以看出，当P 弽 弰.弴时，所有标签的彆弱值均达到最高，并且相较于其它标签，彜彂弭
闻弢和彜彉弭闻弢的彆弱值增幅最大。该结果说明，当P 弽 弰.弴时，本文模型能够最有效地从批量中学
习到闻诊描述特征，能够更好地消除类别分布不均衡对模型预测性能的影响。该结果进一步说
明，在批量中策略地增加包含闻诊描述的实例，间接地降低其他三诊描述在批量中出现的占
比，能够有效地避免模型在训练时过度地拟合望诊、问诊和切诊类别标签，让模型更充分地学
习少见的闻诊类别标签，进而增强模型的预测性能和泛化能力。

此外，当P<弰弮弴时，本文模型在彜彂弭闻弢和彜彉弭闻弢标签上的彆弱值有明显降低，而在其他标签
上的彆弱值无明显波动。该结果说明，在模型训练过程中，闻诊描述在批量中出现的次数降
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(a) 标签“O”上的F1值
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(b) 标签“B-望”上的F1值
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(c) 标签“I-望”上的F1值
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(d) 标签“B-闻”上的F1值
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(e) 标签“I-闻”上的F1值
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(f) 标签“B-问”上的F1值
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(g) 标签“I-问”上的F1值
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(h) 标签“B-切”上的F1值
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(i) 标签“I-切”上的F1值

图 弹弮 不同批数据过采样比例下的彆弱值

低，导致类别分布不均衡问题加重，使得模型对闻诊类别标签的特征学习不充分，导致模型
对彜彂弭闻弢和彜彉弭闻弢标签的预测能力降低。而其他三诊描述在批量中出现占比变化不大，模型仍
能充分学习，因此，它们的彆弱值并没有明显变化。
最后，当P>弰弮弴时，模型在各类标签上的彆弱值均有不同程度的降低，特别是在P被设置

为弱时。这是由于批数据过采样是从闻诊信息数据集中选取数据样本放入批量中导致的。P值越
高，模型越近似于在闻诊信息数据集上进行模型的训练，然而，闻诊信息数据集仅包含训练数
据集中所有包含闻诊描述的数据样本，数据规模小，包含信息少，这将直接影响模型的训练效
果，最终导致所有标签的彆弱值下降。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本文初探了中医临床记录四诊描述抽取任务，以万余条中医临床记录自建了标准实验语
料，针对四诊描述类别分布不均衡带来的挑战，提出了一种基于批数据过采样的中医临床记录
四诊描述抽取方法。在标准实验语料上，与对比方法相比，本文提出方法取得了最优结果。与
对比方法的最优结果相比，本文提出的方法将少见类别的抽取性能彆弱值平均提升了弲弮弱弳弥。此
外，通过多个角度的细致分析，进一步验证了本文所提出方法的有效性。
目前，中医临床记录四诊描述抽取模型的预测性能还有待进一步提升，未来将深入探究中

医临床记录四诊描述抽取任务的特点及存在的问题，设计并实践更优的抽取方法，进一步提升
中医临床记录四诊描述抽取方法的性能，并将方法应用于实践，达到为中医临床辨证论治提质
增效的目标。
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篇篇篇章章章级级级小小小句句句复复复合合合体体体结结结构构构自自自动动动分分分析析析
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摘摘摘要要要

话头话身共享关系是小句组合成小句复合体的重要语法手段，也是汉语篇章级句法语
义分析的重要基础。本文通过引入窗口滑动机制，将篇章文本及其成分共享关系转换
为文本片段及片段内部的成分共享关系预测问题，并针对预测结果合并与选择问题，
依据话头话身共享关系的语法限定性，提出了多种候选项消除策略。实验结果表明，
本文方法在缺少小句复合体边界信息条件下仍取得了与传统基于NTC的方法可比的实
验结果，尤其是在确实缺失共享成分的待预测位置处的召回率提高了约0.4个百分点。

关关关键键键词词词：：： 小句复合体 ；边界 ；滑动窗口 ；预训练语言模型

Chinese Clause Complex Structure Automatic Analysis on
Passage

Luo Zhiyong*
北京语言大学

luo zy@blcu.edu.cn

Han Ruifang
北京语言大学

15321103341@163.com

Zhang Mingming
北京语言大学
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Han Yujiao
北京语言大学
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Zhao Zhilin
北京语言大学

Zhi Lin Zhao@163.com

Abstract

The naming-telling relationship is an important grammatical method for combining
clauses into clause complexes, and it is also an important basis for Chinese text-level
syntactic and semantic analysis. In this paper, by introducing the window sliding
mechanism, the text and its component sharing relationship are transformed into the
prediction problem of the text segment and the component sharing relationship within
the segment. At the same time, in view of the problem of combining and selecting pre-
diction results, this paper proposes a variety of candidate elimination strategies based
on the grammatical limitation of the sharing relationship between words and phrases.
The experimental results show that the method in this paper still achieves comparable
experimental results with the traditional NTC-based methods in the absence of the
boundary information of the clause complex, especially the recall rate at the to-be-
predicted position where the shared components are indeed missing is improved by
about 0.4 points.

Keywords: Clause complex , Boundary , Sliding window , Pre-Training language
model
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1 引引引言言言

在中文自然语言处理中，通常会先对文本进行分句处理，再进行相关的下游任务。分句处
理常见的做法是根据标点符号，如：句号、感叹号、问号、分号等，将文本分割成标点句序
列。由于汉语标点句间存在成分共享的现象，这种机械分割方式会使得切分出来的标点句序列
结构和意义不完整，从而直接影响阅读理解、机器翻译、信息抽取、搜索推荐等下游任务的性
能。以下图1为机器翻译任务中的一个例子，包括中文原文及英语参考译文。

Figure 1: 机械分割后标点句序列结构意义不完整示例

这段话引自中华人民共和国宪法第四十一条，中文原文由两个句号句组成，它的英语参考
译文则引自全国人大网，同样也是两个句号句。其中，第二个句号句“任何人不得压制和打击
报复”的受事是第一个句号句中的“公民的申诉、控告或者检举”。但它前面的句号隔断了这种关
系，使“压制”和“打击报复”无法找到被施用者。如果机器翻译系统以句号句为单位进行翻译，
则很难译出参考译文中加下划线的部分。由于句号句不一定能表示完整的意义，以句号句为单
位进行语言信息处理的工作会受到本质性的影响。

针对标点句间成分共享现象，宋柔(2008)(2013)、尚英(2014)等人提出并完善了关于篇章层
级的广义话题理论：小句复合体理论体系。小句复合体是语篇中的标点句序列，它是语篇的上
下文语境中最大的紧密逻辑语义结构，也是最小的自足话头结构。自足话头结构即一个标点句
序列既没有话头在上下文中，也没有词语可以看作上下文中某标点句的话头(宋柔, 2022)。

依据上述小句复合体的定义，界定小句复合体边界将依赖于标点句间的话头话身共享关系
和逻辑语义关系。也就是说，在标点句间话头话身共享关系与逻辑语义关系分析清楚之前，很
难界定小句复合体的边界。按照自然语言文本的认知方式，存在先有结构分析，后有边界的天
然逻辑顺序。而目前关于小句复合体的结构自动分析的研究，都建立在人工标注好话头话身结
构、划分好边界的小句复合体上，即先定好边界，而后进行结构分析。这样的做法颠倒了先结
构分析、后有边界的逻辑顺序，不符合常规认知。

本文的研究决定回归人类对自然语言文本的认知方式，遵循先结构分析后边界的逻辑规
律。即跳出小句复合体边界的限制，不再以边界完整的小句复合体为单位，而是将文本处理范
围扩展到边界清晰的文本篇章上，进行基于滑动窗口的篇章级小句复合体结构自动分析。将问
题转换为预测滑动窗口截取出的完整标点句序列上的每个标点句开头和结尾是否缺失成分，并
找出缺失成分的开始位置和结束位置。再将所有窗口内部的结构拼接起来，形成整个篇章层级
的小句复合体结构。

本文的主要贡献在于：（1）提出了在篇章长文本上进行结构自动分析的三步走策略：首
先，将篇章文本及其成分共享关系转换为预训练语言模型可接受的样例级别的文本片段和片段
内部的成分共享关系；其次，将样例经过预训练语言模型来学习和预测，得到每个样例对应的
共享关系预测结果；最后，将样例级别的预测结果转换回篇章中去，得到篇章中每个标点句句
首和句尾的共享成分在篇章中的位置。（2）提出了合并候选项的方法、是否重组答案、是否
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清除不合规预测答案共三种候选项消除策略，以及为缺失成分超出样例范围的待预测点设置
不同标签类型的方法，来解决一个样例中包含多个待预测点时需要对多个预测结果进行合并
的问题，以及待预测点缺失的成分不在样例文本范围内的问题。（3）在BERT-base、BERT-
wwm、RoBERTa三个预训练语言模型上进行了实验，并与传统基于NTC的方法进行对比，对
实验结果和预测错误的样例进行分析，验证了本文方法的有效性。

论文第2节介绍小句复合体结构自动的相关研究工作与进展；第3节介绍篇章级小句复合体
自动分析问题的形式化定义；第4节介绍篇章级小句复合体模型的具体实现；论文第5节为实验
验证与分析；第6节为论文总结与展望。

2 相相相关关关研研研究究究

宋柔指出，成分共享是构造小句复合体的基本语法手段。所谓成分共享(宋柔, 2022)，是指
由于语言经济性需要，文本中话语片段中会有空缺成分，空缺的信息可能来自文本语境、话语
交际场景、知识背景等。文本中某个话语片段字面上出现的一些成分，被另一些话语片段以字
面上空缺的方式在语义上使用，这种现象就是成分共享。

汉语小句复合体理论体系中，包括四种成分共享模式(宋柔, 2022)，分别是话头共享模式
（分支模式、新支模式、后置模式）、话身尾部共享模式（汇流模式）、超级小句复合体导引
模式，以及模板模式。四种共享模式中，模板模式是在标点句中间的位置缺失成分，因此在现
阶段的结构自动分析任务中难以形式化。其他三种成分共享模式都可以被形式化定义为话头话
身识别任务。目前，已有许多研究者对这方面进行研究，主要可以分为基于传统机器学习的方
法和基于深度学习的方法两类。

基于理论的传统方法主要由蒋玉茹等人提出。蒋玉茹(2012)首先根据话头分支模型，开展
单个标点句的话头识别任务。其采用穷举策略，根据上一个话头自足句ti−1为当前标点句ci构造
候选话头集合，然后利用编辑距离，计算候选话头和话头实例的相似性，筛选出正确的话头。
在实现单个标点句的话头识别任务后，蒋玉茹(2017)又将话头识别任务扩展到标点句序列上。
其仍采用穷举方法依次列举出每个标点句的候选话头，用树结构进行存储；再采用适当的策略
计算话头候选树中每个节点的值，并计算每个叶节点到根节点的路径值；最后从中找到路径值
最大的路径，从而得到标点句序列相对应的话头序列。但由于穷举策略会极大影响系统的执行
效率，蒋玉茹(2014)又利用标点句在篇章中的位置特征、话头的语法特征、话头串和说明的邻
接性等细粒度特征，指导候选话头的生成过程，尽可能的减少候选话头的个数，提高系统效
率，在单个标点句和标点句序列上的话头识别任务的正确率均有提升。

基于深度学习的方法已有多人进行研究。M.Teng (2018)提出基于Attention-LSTM 的深度
神经网络模型，进行单个标点句话头识别任务的研究，其实验结果相较于传统方法又有提升。
但该研究在小句复合体话头共享关系自动分析方面，仅局限于分支模式，而对于新支模式、汇
流模式、后置模式，以及多种模式混合的小句复合体结构的自动分析还未涉及。

针对多种成分共享模式，胡紫娟(2020)通过构建有向无环图NTCGraph结构来对小句复合
体话头话身关系进行表示，并在预训练语言模型的基础上，通过Gather层分别取出待预测点向
量和NTC向量，通过attention 交互层进行话头、话身的预测，进一步解决了之前只能够处理单
一话头模式的问题。但该研究存在不缺失成分与缺失第一个字符冲突的问题，且处理的小句复
合体长度小于128，不利于小句复合体结构自动分析的应用扩展。

因此，刘祥(2022)在胡紫娟的基础上开展进一步的研究。其首先引入空锚点机制，在输入
的过程中通过插入特定的特殊token解决了因缺失成分位于句首处的标签与不缺失成分的标签重
合问题；其次，针对特定插入待预测点的预测方式，提出了NT-MASK局部注意力机制，将全
局注意力矩阵切分为了Sentence注意力矩阵和Mask-Sentence注意力矩阵，缓解了因插入待预测
点对上下文信息编码带来的噪声干扰，减少不同待预测点之间的噪声干扰。除此之外，还构建
了远距离共享成分识别数据集，将小句复合体输入长度由128扩充至512，进一步改善了汉语小
句复合体自动分析的性能。

3 篇篇篇章章章级级级小小小句句句复复复合合合体体体自自自动动动分分分析析析形形形式式式化化化定定定义义义

篇章级小句复合体结构自动分析的任务主要可以分解为三个步骤。第一步，将篇章形式的
文本处理为预训练语言模型可以接受的最大长度的文本样例；第二步，对样例文本内部的标点
句句首和句尾的成分共享关系进行识别；第三步，将每个样例预测出的结果合并为篇章的结
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果。本节将对第一步和第三步中小句复合体话头话身关系形式化定义、转换和还原，预测结果
合并和选择，以及篇章级小句复合体结构自动分析问题描述进行介绍，图2为主要流程。

Figure 2: 篇章级小句复合体结构自动分析流程 Figure 3: 成分共享关系形式化定义图示

3.1 成成成分分分共共共享享享关关关系系系形形形式式式化化化定定定义义义

胡紫娟首次将小句复合体的话头话身结构定义为广义有向无环图NTCGraph(胡紫娟,
2020)，表示为G=(V,E)。V是结点的集合，一个结点表示NTC中的一个标点句。E是小句复
合体中的每两个标点句间话头话身成分共享关系的集合。NTCGraph与小句复合体一一对应。
篇章级小句复合体话头话身成分共享关系则由一个篇章中多个NTCGraph线性相连而来，表示
为Passage-NTCGraph，包含了篇章中每个标点句句首句尾缺失的共享成分位置。如图3所示，
该NTC中包含三个标点句，换行缩进图示与NTCGraph中的箭头由标点句句首或句尾指向其
所缺失的共享成分，NT小句为补充共享成分后的句子。在每个标点句的句首和句尾各插入一
个[MASK]作为待预测点，每个MASK处缺失的共享成分位置则为在文本中的开始和结束位置。

3.2 成成成分分分共共共享享享关关关系系系转转转换换换与与与还还还原原原

由于预训练语言模型对输入长度的限制，成分共享关系需要由篇章级转换为预训练语言模
型可接受的样例级，以方便预训练语言模型的学习和预测。每个待预测点的成分共享关系转换
公式如下：

(startb, endb) =


(0, 0), startp = 0, endp = 0
(0, 0), startp < bufs or endp > bufe
(startp − bufs, endp − bufs), startp > bufs and endp < bufe

(startb, endb)表示每个待预测点的共享成分在样例中的相对位置；(startp, endp)是
从Passage-NTCGraph中获取的该待预测点的共享成分在篇章中的绝对位置；bufs和bufe分
别指样例中第一个字符与最后一个字符在篇章中的位置。
样例经过模型预测之后，再将生成的样例级预测结果转换为篇章级。即将预测得到的样例

级成分共享关系还原回篇章级的成分共享关系。每个待预测点的成分共享关系还原公式如下：

(startp, endp) =


(0, 0), startb = 0, endb = 0
(startb + bufs, 0), startb 6= 0, endb = 0
(0, endb + bufs), startb = 0, endb 6= 0
(startb + bufs, endb + bufs), startb 6= 0, endb 6= 0

3.3 预预预测测测结结结果果果合合合并并并与与与选选选择择择

由于一个待预测点会出现在多个样例中，对应地会产生多个(startb, endb)，这些预测结果
位置在各自的样例文本中不同，但还原回篇章中的(startp, endp)后可能相同，因此需要对相同
的预测结果进行合并，最终从不同的预测结果中选取一个作为该待预测点处的成分共享位置。
本文将还原后的每一个篇章中的(startp, endp)及其产生概率作为一个候选项，加入到对应

待预测点的所有预测结果中。对于相同的(startp, endp)，将其对应的产生概率进行取平均、求
和、或取最大的运算来进行合并，合并后的概率作为该(startp, endp)的最终概率。根据最终概
率最大的原则从多个候选项中选择最佳的作为该待预测点处的最终预测结果。合并的过程如
图4所示。
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Figure 4: 预测结果合并与选择流程

3.4 篇篇篇章章章级级级小小小句句句复复复合合合体体体结结结构构构自自自动动动分分分析析析问问问题题题描描描述述述

成分共享关系的转换和还原定义之后，篇章级小句复合体结构自动分析转化为在样例窗口
内部进行话头话身关系识别的任务。任务定义为：对于每个标点句的开始和结束位置，在给定
的样例文本范围内预测每个字符位置可能成为该待预测位置缺失成分的开始位置和结束位置的
概率，也就是预测样例窗口内每个标点句的开头和结尾是否缺失成分，并找出缺失成分在窗口
中的开始位置和结束位置。输入输出格式定义如下：
输入的格式为：在标点句两端插入标志[MASK]，形成待预测的信息点，开头插入[CLS]，

结尾插入[SEP]。输出的格式则为每个[MASK]位置所缺失的成分在窗口的文本（未插
入[MASK]等符号)中开始和结束的索引位置(start,end)。如果不缺失成分，则为(0,0)。图3提
到的NTC对应的输入输出形式如图5所示。样例内部的成分共享关系识别即定义为，对于样例
中的每个待预测点，在给定的输入文本片段中选择该待预测点缺失成分的开始位置和结束位
置，与抽取式机器阅读理解任务的答案形式(Cui et al., 2019b)相同。

Figure 5: 输入输出格式

4 模模模型型型方方方法法法

4.1 模模模型型型架架架构构构

小句复合体结构自动分析模型大体仍采用胡紫娟(2020)和刘祥(2022)基于NTC的方法中使
用的框架。模型共包括五层：输入层、编码层、收集层、注意力层和输出层。图6是模型的整体
框架。
输入层的Embedding表示由Token Embeddings、Segment Embeddings、Position Embed-

dings三者相加而来。本文的Segment Embeddings不需要区分句子，因此统一用‘0’来表
示。Position Embeddings则是每个token 的位置向量表示。输入的最终表示为：

E = (E[CLS], Em1, Et1, Et2, Em2, ..., Etn, Emm, E[SEP ])

编码层的作用是对文本的上下文信息进行编码。该层基于BERT预训练语言模型，将每
个token的embedding表示，经过12层Transformer Encoder Blocks来获得结合了上下文语义信息
的语义表示，每一层的输出作为下一层的输入，并将Transformer最后一层的输出作为编码层的
输出。
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Figure 6: 窗口内标点句序列话头话身关系识别模型整体架构

收集层的作用是，按照在处理语料时记录的[MASK]与非[MASK]的位置，将样
例中所有的待预测点[MASK]和文本信息分别抽取出来，得到MASK embeddings矩阵
和Sentence embeddings矩阵。

注 意 力 层 的 核 心 任 务 是 充 分 结 合 文 本 信 息 ，
对MASK embeddings和Sentence embeddings的相似性进行计算，最终获得每个MASK在
每个文本信息字符上能够作为答案的开始位置和结束位置的概率。该层主要依据多头注意力
机制(Vaswani et al., 2017)，将上一层的输出MASK embeddings和Sentence embeddings 分别
看作Quary和Key进行匹配。Attention分为start attention和end attention。前者负责预测缺失
成分的起点，后者负责预测缺失成分的终点。这样即可在一个[MASK]位置获取两个可以代
表start logits和end logits的结果。

输出层为最后一层，主要任务是将所有[MASK]对应的在每个文本token处作为答案的开
始和结束的概率转化成答案的开始和结束位置，期望输出格式为(start,end)，用于找到其
对应的话头话身。start和end结果的维度为[batch size,MASK length,1]，即将start logits中一
个[MASK]对应的多个概率值，转化为一个[MASK]对应一个位置索引。

实现的方法是将上一层得到的start logits和end logits经过softmax来得到两个使得成为答案
的概率值最高的位置索引。计算公式如下：

Ps(pm = i|M) = softmax(Hs
m ·Hs

t
T )[i]

Pe(pm = i|M) = softmax(He
m ·He

t
T )[i]

前者表示MASK处预测的start位置为文本中第i个token的概率，后者表示MASK处预测
的end位置为文本中第i个token的概率。Hs

m, Hs
t , H

e
m, He

t上标的s和e分别表示是对开始和结
束位置的预测，下标m和t分别表示MASK和非MASK的token。模型通过端到端的过程来学
习。Loss的计算分为对[MASK]处缺失的共享成分开始位置start的计算，和对共享成分的结束位
置end的计算，并将二者的平均值作为模型整体的loss表示。计算公式如下：

Ls = −
n∑

m=1

logPs(pm|M)

Le = −
n∑

m=1

logPe(pm|M)

Loss =
Ls + Le

2
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4.2 候候候选选选项项项消消消除除除策策策略略略

基于滑动窗口的方法中，同一待预测点会出现在多个窗口样例中，对应地产生多个预测结
果，需要将多个窗口预测出的结果（窗口中的相对位置）转换为篇章中的结果（绝对位置）。
每个预测结果及其产生概率(start,end,prob)作为该待预测点的一个候选项，问题转换为如何在
多个候选项中选出最佳作为最终预测结果。本文从候选项合并方法、是否重组答案，以及是否
清除不合规预测答案三个方面来考虑。

候选项合并方法即3.3节中对相同(startp, endp)产生概率的合并方法，包括概率求平均、求
和、求最大。同时还试验了不合并候选项的方法，以及去除同一个待预测点下为零候选项的方
法。去除为零候选项指当候选项中有不为(0,0)的候选项时（即预测该位置缺失成分），去除掉
为(0,0)的候选项，最终结果从不为(0,0)的候选项中选择概率最大者；否则不去除。

重组答案是指将预测得到的答案对拆分开来进行开始和结束位置的重组的方式。即将同一
个待预测点得到的全部开始位置和结束位置重新进行组合。在拆分重组的过程中，开始和结束
位置应当遵循答案的合法性原则，即如果开始位置为0，只能和结束位置为0组合，以及答案的
开始位置应当小于或等于答案的结束位置等。

清除不合规预测答案是指清除掉模型预测得到的不合法的答案。不合规分为以下几类：答
案对中有一个位置为0而另一个位置不为0；答案的开始位置大于结束位置；答案中的共享成分
跨越了一个以上标点句；答案中的成对标点符号不匹配. . . . . .将不合规候选答案从候选项列表
中清除之后，有利于减少错误答案的干扰，选出正确答案。

4.3 缺缺缺失失失成成成分分分不不不在在在样样样例例例内内内部部部的的的处处处理理理策策策略略略

基于滑动窗口的方法使用滑动窗口截取文本中的标点句序列，这样会截断窗口内部和外部
的成分共享关系，导致如果窗口内成分不完整的待预测点的共享话头话身在窗口范围外，则无
法正确预测到其缺失的内容。

对于这种待预测点，本文采取了以下几种处理策略：第一，赋予(0,0)的标签，即在样例文
本内其缺失成分的位置指向[CLS]；第二，赋予其样例末尾最后一个字符的位置的标签，即在样
例文本内其缺失成分的位置指向[SEP]的位置；第三，在第一种策略的基础上增加第三位标签
来表示该待预测点在篇章中的成分是否完整，‘0’表示该待预测点在篇章中成分完整，不缺失成
分；‘1’表示该待预测点在篇章中成分不完整，缺失成分；第四，为每个待预测点单独构造一条
样例，并确保该待预测点缺失的成分处于样例文本内部，来避免这个问题。以上策略中除第一
种方式和不缺失成分的待预测点标签相重合之外，其他三种方式均将这类缺失成分不在样例内
部的待预测点和不缺失成分的待预测点的标签区别开来。

5 实实实验验验

5.1 数数数据据据集集集

本文的语料为北京语言大学中文小句复合体标注语料（CBBC）(宋柔, 2017)，包含
百科、报告、新闻、小说共4个领域。经过对语料的重新清洗后，共计9种类别，245个篇
章，12509个NTC，40379个标点句，80758个待预测点。

为保证训练集、验证集和测试集之间没有重合的篇章，在每种类别下按7:2:1的比例划分篇
章，得到训练集、验证集和测试集。按照滑动窗口数据构造格式，以及NTC为单位的数据格
式，分割后的数据集样例个数如下表1所示：

数据集样例个数 train eval test 总计

滑动窗口样例 21240 4101 6845 32186

NTC样例 8155 1818 2534 12507

Table 1: 不同格式的数据集样例个数

5.2 评评评估估估指指指标标标

本文采取的评估指标包括篇章中缺失成分的待预测点处的精确率、召回率、F1值，以及篇
章中全部待预测点的总正确率。具体评估指标如下：
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精确率Precision: 缺失成分的待预测点预测正确的个数占预测结果为缺失成分的待预
测点总个数的比重（当且仅当开始位置和结束位置均正确时，该待预测点正确）。定义
为：Precision = Nlost/Npredictlost。

召回率Recall: 缺失成分的待预测点预测正确的个数占目标答案中缺失成分的待预测点总个
数的比例。定义为：Recall = Nlost/Ntargetlost。

F1值：精确率和召回率的调和平均。定义为：F1 = (2 ∗ Precison ∗ Recall)/(Precison +
Recall) 。

总正确率Accuracy：预测正确的待预测点个数（包括不缺失成分的待预测点和缺失成分
的待预测点）占所有待预测点总个数的比例。定义为：Acctotal = (Nlost + Nnlost)/(Ntotallost +
Ntotalnlost

) 。

5.3 实实实验验验结结结果果果

本小节使用基于滑动窗口的数据集在BERT-base(Devlin et al., 2018)，BERT-wwm(Cui et
al., 2019a)，RoBERTa(Liu et al., 2019)三个预训练语言模型上进行了实验。实验以概率求和合
并候选项作为候选项合并方法，并清除不合规候选项。基线方法为刘祥(2021)的传统的限定小
句复合体边界的样例构造方式，即利用人工标注的小句复合体边界信息，以边界完整的小句复
合体为单位进行训练和测试。二者最终得到的每个样例的预测结果都对应回篇章中的绝对位
置，且用相同测试篇章进行评测。下表2为实验结果：

Precision Recall F1 Acc total

Baseline 0.7345 0.7490 0.7417 0.9103

BERT-base 0.6638 0.7293 0.6950 0.8867

BERT-wwm 0.6622 0.7432 0.7003 0.8859

RoBERTa 0.6842 0.7530 0.7169 0.8923

Table 2: 不同预训练语言模型上的实验结果

实验表明，基于滑动窗口的数据集在RoBERTa上，缺失成分的待预测点处精确率、召
回率、F1值都达到最佳，分别为0.6842的精确率、0.7530的召回率、0.7169的F1值，在全部待
预测点（包括缺失成分的待预测点和不缺失成分的待预测点）处的正确率达到0.8923。其次
为BERT-wwm，BERT-base上效果最差。

与baseline基于NTC的方法相比，基于滑动窗口的方法在缺失成分的待预测点处召回率达
到历史最佳水平，比baseline基于NTC的方法的召回率0.7490提高0.4个百分点，这体现了基于
滑动窗口的方法对缺失成分的识别能力有所提升。而在其他三个指标下，基于滑动窗口的方法
表现稍逊于基于NTC的方法，但也在一定程度上达到了可比的性能。这是由于基于滑动窗口的
方法难度更大。

第一，基于NTC的方法使用独立的NTC作为输入，没有像基于滑动窗口方法那样带
来NTC之外的干扰信息。滑动窗口方法的输入包含了大量的标点句文本信息，文本长度最
大程度接近512，模型需要从近512个字符中去学习和预测两个位置，包含了大量的冗余信息。
而NTC方法输入文本长度为NTC长度，待预测点缺失成分一定在NTC范围内，不包含NTC之
外的干扰信息。

第二，基于NTC的方法每个待预测点只产生一个预测结果，无需对预测结果进行筛选合
并。基于滑动窗口的方法同一待预测点出现在多个样例中，相应地会产生多个预测结果。虽然
预测结果中会有NTC方法得不到的正确结果，但如何从多个预测结果中筛选出正确答案仍是难
点。

第三，基于NTC的方法每个待预测点在样例中的标签具有一致性，而基于滑动窗口的方法
同一个待预测点在不同样例中的标签不一致。后者同一待预测点在不同样例中位置不同，答案
标签也不同。更有共享成分超出文本范围的情况，使得同一个待预测点的标签既有真正缺失成
分的答案位置，又有(0,0)或[SEP]的位置。标签不一致给模型的训练和预测造成一定的困难。

因此，基于滑动窗口的方法与基于NTC的方法相比难度更大，基于NTC的方法占优是在情
理之中。
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5.4 候候候选选选项项项选选选择择择策策策略略略的的的研研研究究究

基于滑动窗口的方法使得同一待预测点处有多个窗口产生的多个预测结果候选项，针对这
一问题，本文从合并候选项的方法、是否重组答案、是否清除不合规预测答案三个方面来考
虑。不同的候选项合并方法下缺失成分的待预测点处P、R、F1值如表3所示：

合并候选项
不合并候选项

avg-prob sum-prob

不去零项 0.7265/0.2573/0.3800 0.7186/0.6959/0.7071 0.8105/0.4409/0.5712

去除零项 0.6788/0.7435/0.7097 0.6886/0.7442/0.7153 0.6832/0.7495/0.7148

重组答案对
avg-prob sum-prob max-prob

不去零项 0.7119/0.2648/0.3860 0.7176/0.6978/0.7075 0.8036/0.4547/0.5808

去除零项 0.6733/0.7447/0.7072 0.6774/0.7492/0.7115 0.6767/0.7485/0.7108

清除不合规答案
avg-prob sum-prob max-prob

不去零项 0.7327/0.2578/0.3813 0.7250/0.6994/0.7120 0.8147/0.4412/0.5724

去除零项 0.6803/0.7487/0.7129 0.6842/0.7530/0.7169 0.6839/0.7528/0.7167

Table 3: 不同候选项选择策略在测试集上的P、R、F1值

表中1-4行表示采取不同合并候选项方法且不重组答案对时，缺失成分待预测点
的P、R、F1值。包括从候选答案中去除零项、将相同开始结束位置候选项的概率值合并、
概率求平均、求和、求最大等情况。5-8行表示重组答案对与合并候选项相结合的实验结果。9-
12行表示清除不合规答案且不重组答案对时，与合并候选项相结合的实验结果。

实验结果表明，不重组答案对、清除不合规答案，且与概率求和的候选项合并方法结
合的情况下，缺失成分的待预测点处的召回率、F1值达到最佳表现。尤其是召回率，达到
了0.7530。这是由于概率求和的方法下，某个(start,end)出现的次数越多，最终概率值就越大。
即预测到某个(start,end)的窗口个数越多，该候选项就越可能成为正确答案。同时，重组答案
对与不重组的方法相比，为无正确答案对的待预测点增加了正确的答案对候选项，有助于将正
确答案从候选项列表中被筛选出来，提升了缺失成分待预测点的召回率。而清除不合规答案
后，将模型预测得到的不合规的答案对从候选项列表中剔除掉，降低了这类概率高但错误的候
选答案对正确答案的影响。也就是在缺失成分的待预测点处，如果候选项中包含正确答案，清
除不合规答案的方法有助于将正确答案从候选项列表中被筛选出来，作为最终答案。

5.5 缺缺缺失失失成成成分分分不不不在在在样样样例例例内内内部部部的的的处处处理理理策策策略略略研研研究究究

本小节对4.3节中提到对于缺失成分不在样例内部的四种处理策略进行了实验，实验
结果如表4所示。其中CLS Labels表示第一种指向[CLS]的位置，也就是5.3中Roberta上的实
验结果；SEP Labels表示第二种指向[SEP]的位置；Triple Labels表示第三种三位标签的策
略；Single Sample表示第四种样例中只包含单个待预测点的策略。

Precision Recall F1 Acc total

CLS Labels 0.6842 0.7530 0.7169 0.8923

SEP Labels 0.6754 0.7503 0.7108 0.8902

Triple Labels 0.7088 0.7335 0.7209 0.8959

Single Sample 0.7171 0.6769 0.6964 0.8878

Table 4: 缺失成分不在样例内部的不同处理策略实验结果

这几种处理策略中，CLS Labels在缺失成分的待预测点处召回率达到历史最佳水平，
为0.7530。其只利用了每个待预测点处缺失成分的位置信息，在对多个预测结果合并时采取了
候选项概率求和合并以及清除不合规候选答案的措施，使得真正缺失成分的待预测点的召回
率最高。SEP Labels将缺失成分不在样例内部的待预测点与不缺失成分的待预测点用标签区
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分开来，帮助模型更好地识别缺失成分与不缺失成分的待预测点，再加上候选项选择策略，
达到了稍弱于CLS Labels的性能。Triple Labels的实验将每个待预测点在篇章中是否成分完整
的信息融合进来，使得最终的答案预测和多个结果合并时候选答案的选取更加合理。其F1值
和Acctotal最高，综合结果在三者中表现最好。Single Sample的实验则直接避免了多个预测结果
合并这一难点，其实验结果中对于缺失成分的待预测点处Precision在三种方法中最高。

5.6 错错错误误误样样样例例例分分分析析析

从上述实验结果来看，基于滑动窗口的方式综合实验结果很难超越以NTC为样例的实验结
果。前一小节中我们对实验结果进行了宏观的对比和分析，本节中对测试集的15262个待预测点
中两种方法预测错误的样例进行详细分析。
基于滑动窗口的方法预测错误的待预测点共1643个（缺失成分987个,不缺失成分656个）。

基于NTC的方法预测错误的待预测点共1374个（缺失成分1008个，不缺失成分366个）。虽然
滑动窗口的方法预测错误的总数大于NTC的方法，但对于缺失成分的待预测点，滑动窗口的方
法预测错误的数量小于NTC的方法，即滑动窗口方法对于缺失成分的待预测点上的话头话身识
别更加准确。同时，基于滑动窗口预测错误的987个缺失成分待预测点中，有197个（近20%）
待预测点的候选答案中包含正确答案，只是其产生概率较低，无法在答案选择环节被选为最终
答案，但这仍然表明了滑动窗口方法的潜力所在。

Figure 7: 缺失成分待预测点的错误类型

除此之外，对于缺失成分的待预测点来说，从答案长度、答案的层级、超出NTC范围来对
比NTC方法和滑动窗口方法。各错误类型及占比如图7所示。NTC方法错误的类型为预测过长
和过短的比例为50%，滑动窗口方法这一项的比例为34%，这说明NTC方法更容易预测为一个
答案位置正确，而另一个答案位置错误，使得超出正确答案范围或得到正确答案的一部分，而
滑动窗口方法预测一个答案位置正确、另一个答案位置错误的比例较低。NTC方法错误的类型
为上一层级和下一层级的比例为15%，滑动窗口方法这一项的比例为23%，说明了滑动窗口方
法在层级的学习上表现不如NTC的方法，错误地预测为上一层级或下一层级的情况更多。除此
之外，滑动窗口预测错误的一个重要类型是超出NTC范围，这也是滑动窗口方法的难点之一，
即滑动窗口的输入范围比NTC方法的输入范围更大，使得预测得到的结果会超出NTC文本。

6 总总总结结结与与与展展展望望望

基于NTC的方法存在很大的限制，那就是需要明确的NTC边界信息，这在测试场景中很难
满足。基于滑动窗口的方法突破了这种限制，虽然综合结果并未超过NTC方法，但在缺失成分
的待预测点处的召回率取得最优，其他指标结果也仍具有可比性，这表明基于滑动窗口的方法
客观上是有意义和一定潜力的。除此之外，如何将汉语小句复合体结构自动分析应用到其他下
游任务中去，也至关重要。何晓文(2021)等人提出基于小句复合体的句子边界自动识别研究，
王瑞琦(2021)和刘祥(2021)等人提出将小句复合体结构自动分析模型与阅读理解任务相结合，在
一定程度上提升了阅读理解任务的性能。

未来的工作将对现有的方法进行总结和反思，从当前错误样例总结的规律中继续展开研
究，进一步提升小句复合体结构自动分析任务的性能，并探索小句复合体结构自动分析的应
用。
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北京语言大学
chloe hanyu@163.com

摘摘摘要要要

机器阅读理解(Machine Reading Comprehension, MRC)任务旨在让机器回答给定上
下文的问题来测试机器理解自然语言的能力。目前，基于大规模预训练语言模型的
神经机器阅读理解模型已经取得重要进展，但在涉及答案要素、线索要素和问题要
素跨标点句、远距离关联时，答案抽取的准确率还有待提升。本文通过篇章内话头
话体结构分析，建立标点句间远距离关联关系、补全共享缺失成分，辅助机器阅读
理解答案抽取；设计和实现融合话头话体结构信息的机器阅读理解模型，在公开数
据集CMRC2018上的实验结果表明，模型的F1值相对于基线模型提升2.4%，EM值提
升6%。

关关关键键键词词词：：： 机器阅读理解 ；话头话体结构分析 ；注意力机制 ；预训练语言模型

Rearch on Machine reading comprehension based on shared
structure information between Naming and Telling

han yujiao1 luozhiyong2 zhangmingming3 zhaozhilin4 zhang qing5

Beijing Language and Culture University
chloe hanyu@163.com

Abstract

The machine reading comprehension (MRC) task aims to test the machine’s ability
to understand natural language by asking the machine to answer questions in a given
context. At present, the neural machine reading comprehension model based on a large-
scale pre-training language model has made important progress, but the accuracy of
answer extraction needs to be improved when it involves the crossing of punctuation
sentences and long-distance correlation of answer elements, clue elements and question
elements. By analyzing the Naming-Telling structure information of a text, this paper
establishes the long-distance relationship between punctuation sentences, complements
and shares the missing components, and assists in the extraction of answers in machine
reading comprehension; Design and implement a machine reading comprehension model
that integrates the Naming-Telling structure information. The experimental results on
the public data set CMRC2018 show that the F1 value of the model is increased by
2.4% compared with the baseline model, and EM value is increased by 6%.

Keywords: Machine reading comprehension , Analysis of the Naming-Telling
structure , Attention mechanism , Pretraining language model
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1 引引引言言言

机器阅读理解任务主要是让机器像人类一样，通过对给定文本（Context）的分析和理解，
回答与给定文本相关的问题（Question）。早期的机器阅读理解大多都是基于规则的或是基
于机器学习方法的，例如Lehnert (1977)提出的QUALM系统等，但是这些方法需要人工撰写
规则，耗时费力且往往专注于某个领域，不具备很好的延展性。之后随着深度学习的崛起和
大规模标注数据集（例如CNN/Daily Mail(Hermann et al., 2015)，SQuAD(Rajpurkar et al.,
2016)，DuReader(He et al., 2018)）的出现，研究人员开始考虑将二者相结合，利用预训练语
言模型辅助阅读理解任务(Otter et al., 2021)，先在大规模无标注语料上训练模型，再将其应用
于机器阅读理解，微调模型使其将在大规模无标注语料上学到的信息融合到只有小规模标注数
据的具体任务上。

近年来，机器阅读理解研究发展迅速，在部分领域和数据集上已经达到了人类水平(顾迎
捷et al., 2020)，但机器阅读理解在处理远距离成分共享的语义关系时还没有取得实质性的进
展，主要体现在于机器阅读理解在处理较长的篇章时，问题中的线索要素和此问题对应答案中
的答案要素跨越了多个标点句，从而给机器阅读理解任务带来了较大的困难。具体样例如图1所
示。

Figure 1: 远距离成分共享样例

图1中用换行缩进图示直观展示出Context中的话头-话体关系[11]：其中，Context共包
含7个标点句(用C1-C7表示),C2至C7均共享C1中的话头“严长寿”(用缩进表示)；此外，C5共
享C1中的“严长寿”与C4中的“服兵役退伍后”，C7共享C1中的“严长寿”与C6中的“二十三岁经
父母的朋友介绍”。Question中的线索要素为“严长寿”与“23岁时”(“加加加粗粗粗”表示)，问题要素
为“做了什么”(“

::::::
波浪线”表示)。答案要素为“二十三岁经父母的朋友介绍，进入美国运通担

任传达小弟。”(“双下划线”表示)。线索要素与答案要素跨越了4个标点句，为远距离成分共享
语义关系，机器在回答此类问题时需将C7的缺失话头信息补充完整。根据Wang[9]之前的统
计，这种跨标点句类型的问题占CMRC2018[10]训练集的67.89%，且在此类问题上用BERT模型
预测出的答案EM值相比于其它类型问题的EM值要小11%，这就说明了跨标点句问答的难度。
针对此问题，本文提出了一种将小句复合体结构自动分析与机器阅读理解任务相融合的方

法，将每个标点句补充为话头自足句(NT小句)(宋柔, 2017)，将问题要素与答案要素归置于同
一标点句中，从而帮助模型更好地理解远距离成分共享的语义信息，降低任务难度，图1将话头
信息补充完整之后如图2所示。
本文利用小句复合体结构自动分析将阅读理解数据中标点句补充为NT小句，从而使得问题

要素、答案要素处于同一标点句中，降低跨标点句答案抽取的难度。本文的主要贡献在于验证
了小句复合体结构自动分析对机器阅读理解任务处理远距离成分共享问题的辅助分析作用；其
次，提出了区别于Wang(2021)的小句复合体与机器阅读理解的融合机制，同时证明了不同的融
合机制会对结果造成不同的影响，并且可能是负面影响。

©2022 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
基基基金金金项项项目目目：国家自然科学基金（62076037）；北京语言大学研究生创新基金（中央高校基本科研业务费专项资金）
项目成果(22YCX153)
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Figure 2: 话头自足句样例

本文第二节介绍小句复合体相关概念以及相关研究；第三节介绍了融合话头话体结构信息
的机器阅读理解模型；第四节则是对实验结果的分析，验证小句复合体理论在辅助机器阅读理
解任务处理远距离成分共享上的有效性；第五节总结本文并探索接下来可能的研究方向。

2 相相相关关关研研研究究究

2.1 小小小句句句复复复合合合体体体自自自动动动分分分析析析相相相关关关研研研究究究

成分共享模式主要分为四种：分支模式，新支模式、后置模式以及汇流模式(宋柔, 2017)，
如图3所示(左图为四种成分共享模式，右图为补齐之后的话头自足句)：分支模式的特点在于
一个话头被多个右置的话体共享，如例子中C2补全之后则变成“19世纪初，美国第二次抗英战
争胜利”；新支模式的共享话头位于中间位置而非首部位置，如例子中C2补充完整则是“你就为
了一个黄毛丫头”；后置模式共享的话头在后面的标点句中，如例子中C1补充之后为“凤姐下
了车”；汇流模式区别于前三种成分共享模式的特点在于其共享的是话体，而非话头，如例子
中C1将位于C2的缺失话体补充完整则为“他把饼干匣子全划破了”。

Figure 3: 四种成分共享模式

小句复合体结构自动分析则是对这四种成分共享模式补全其所缺失的话头话体信息，胡
紫娟(2020)于2020年结合预训练模型BERT(Devlin et al., 2018)分析汉语小句复合体结构，
对标点句是否缺失成分以及缺失成分在篇章中的位置进行预测，准确率达到93.24%，此
后，Liu(2021)在此基础上提出了改进策略，在对缺失成分位置的预测上准确率提升了6.89%，
总体预测准确率提升了1.22%。

2.2 机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解相相相关关关研研研究究究

根据答案形式的不同，机器阅读理解可分为以下四种类型：跨度提取、自由问答、多项选
择、完形填空，此外，还有不可回答问题、多跳阅读、会话式回答等类型。

由于深度学习技术在抽取上下文语义信息方面优于基于规则、基于机器学习的方法，现
在大多数机器阅读理解模型都采用了深度学习技术：带有CoVe(McCann et al., 2017)的动态
协同注意网络在SQuAD数据集上的表现优于原始动态协同注意网络；在将ELMo(Peters et al.,
2018)在SQuAD数据集上将最先进的单个模型改进了1.4%，但其受限于LSTM(Hochreiter and
Schmidhuber, 1997)的特征提取能力不足；半监督模型GPT[20]在RACE[36]数据集上与SOTA相
比实现了5.7%的改进；BERT(Devlin et al., 2018)在SQuAD数据集上F1值高达93.16%。除了对
上下文语义信息的抽取以外，还有在答案预测方面的方法，例如Xiong等(2016)提出了一种动
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态指向解码器，通过多次迭代来选择一个答案跨度。由于预训练语言模型参数过大，训练耗时
长，Ren(2020)等人采用蒸馏传统阅读理解模型简化预训练语言模型的方法。然而这些方法多为
对模型的修改，并没有考虑远距离成分共享问题。

Wang (2021)于2021年提出了三种将小句复合体结构自动分析与机器阅读理解任务相结合
的方法，方法一是将胡紫娟(2020)的小句复合体结构自动分析模型先在中文小句复合体数据集
上训练好之后，再将其直接应用于机器阅读理解任务上并对其进行微调，但这就忽略了一个问
题：小句复合体结构自动分析任务和机器阅读理解任务是两个不同的任务；方法二采用多任务
学习的方式，让小句复合体结构自动分析任务与机器阅读理解任务共享同一个模型的参数，同
样，缺点也是未将两个任务区分开来；方法三使用了两个预训练模型，将小句复合体结构自动
分析任务与机器阅读理解任务分开处理，最后再将二者得到的向量表示直接相加，此方法不足
之处在于没有充分利用到小句复合体结构自动分析模型预测出的标点句缺失成分位置信息。

本文的融合话头话体结构信息的机器阅读理解模型与Wang(2021)提出的融合模型区别有以
下几点：第一，本文利用的是小句复合体结构自动分析模型预测出的标点句缺失成分位置信
息(start/end logits)，而非Context的向量表示；第二，本文将start logits和end logits转换成注
意力矩阵并将其应用于机器阅读理解模型的自注意力机制中。

3 融融融合合合话话话头头头话话话体体体结结结构构构信信信息息息的的的机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解模模模型型型

3.1 小小小句句句复复复合合合体体体自自自动动动分分分析析析模模模型型型

小句复合体自动分析模型的如图4所示，输入为标点句序列，输入经过预训练模
型(BERT-NTC)之后得到整个输入的向量表示(sequence output)，从中抽取出句子的向量表
示(sentence tensor)和标点句句首句尾插入的MASK的向量表示(mask tensor)，再将二者取
得内积最大值时所对应的序号取出，即标点句缺失成分的起始位置(start predict)和结束位
置(end predict)，如公式1所示。

start predict/end predict = argmax(
sentence tensor ∗mask tensor√

dk
) (1)

Figure 4: 小句复合体自动分析模型

3.2 机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解模模模型型型

机器阅读理解模型结构如图5所示，训练时输入为问题-答案-文本三元组，同样，输入经
过预训练语言模型之后得到sequence output,再经过线性层调整维度以及经过argmax层取概率
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值最大时对应的位置编号，表示为start predict和end predict(组成start/end span)，如公式2所
示。

start predict = argmax(start logits)

end predict = argmax(end logits)
(2)

Figure 5: 机器阅读理解模型

3.3 基基基于于于finetune的的的融融融合合合模模模型型型

Liu (2021)提出的基于NT-MASK的汉语小句复合体自动分析模型是在标点句的首尾位置插
入MASK用以预测标点句成分缺失的位置。经过分析，机器阅读理解任务的输入没有在标点句
的首尾插入MASK，为了统一输入格式，我们对Liu (2021)的模型做了一点改动：将原来标点
句首尾插入的MASK去掉，把待预测的位置直接换成标点句首尾字符的在输入数据中的绝对位
置，再在中文小句复合体语料上训练并保存模型。融合模型一就是将此改动之后的模型作为预
训练模型直接用于机器阅读理解任务中，并对其进行微调，实验结果将在下一章展示。

3.4 基基基于于于NTC attention matrix的的的融融融合合合模模模型型型

考虑到小句复合体结构自动分析任务与机器阅读理解任务是完全不同的两个任务，直接将
在小句复合体结构自动分析任务上训练好的模型用于机器阅读理解任务上效果并不好，于是我
们考虑将二者分开处理，使用两个预训练模型分别对两个任务进行训练，并考虑如何将二者相
融合。
基于NTC attention matrix的融合模型具体结构如图6所示，右半部分是小句复合体自动

分析模型(BERT-NTC)，此部分的输入抽取自机器阅读理解任务输入的Context部分。BERT-
NTC模型对Context中每个标点句首尾缺失成分的位置进行预测，得到start logits和end logits，
再由此得到自注意力矩阵(NTC attention matrix)，NTC attention matrix初始化为值全为1的
大小为lxl的矩阵(l表示输入的长度)，再对标点句首尾位置缺失成分的起始位置以及结束位
置区间段加大权值，计算方式如公式3所示(其中，insert mask pos表示标点句首尾位置)。
将Attention matrix应用于机器阅读理解模型(BERT-MRC)的自注意力机制中，于是BERT-
MRC模型的自注意力机制就演变成公式4,BERT-MRC的输出经过一层线性层就得到最后的预测
答案的在上下文中的起止位置。

NTC atention matrix[i, j] =

{
2, j ∈ start logitsi/end logitsi, i ∈ insert mask pos
1, otherwise

(3)
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MRC attention matrix = Softmax(
QKT ∗NTC attention matrix√

dk
)V (4)

Figure 6: 基于NTC attention matrix的融合模型结构

引入NTC attention matrix的意义在于让模型更多地关注标点句缺失的成分，也就是将标
点句补齐为不缺失成分的NT小句，从而帮助BERT-MRC更好的理解远距离成分共享的语义。
同时，因为两个模型是相互独立的，所以可以并发运行，也就意味着加入小句复合体自动分析
模型对机器阅读理解模型效率没有影响。

4 实实实验验验结结结果果果和和和分分分析析析

4.1 数数数据据据集集集

4.1.1 小小小句句句复复复合合合体体体语语语料料料

本文小句复合体自动分析部分的语料来源于北京语言大学小句复合体语料，其中包括百
科、小说、政府报告、新闻四个领域，共有37635个标点句，以及9625个小句复合体。

4.1.2 机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解语语语料料料

本 文 机 器 阅 读 理 解 部 分 的 语 料 来 源 于 中 文 机 器 阅 读 理 解 片 段 抽 取 数 据
集CMRC2018，CMRC2018的初始语料选自维基百科网页dump2的中文部分，将收集到的文
章切分成不高于500字的篇章，之后由专家根据这些篇章人工构建问题，每个篇章的问题数不超
过5个，同时，每个问题有对应的三个答案。

4.2 评评评估估估指指指标标标

本文的评估指标为模糊匹配率(F1值)以及EM值。F1值为精确率(precision)与召回
率(recall)的调和平均值，如公式7所示，precision的计算方式如公式5所示，lcs len为模型预
测答案与正确答案重合部分的长度，prediction len为预测答案的长度。Recall的计算方式如公
式6所示，其中answer len表示正确答案的长度。EM值的取值只有两个：1和0，当预测答案和
正确答案完全匹配时，EM取值为1，此外一切情况都等于0。

precision =
lcs len

prediction len
(5)

recall =
lcs len

answer len
(6)

F1 =
2 ∗ precision ∗ recall
precision+ recall

(7)
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4.3 实实实验验验设设设置置置

本文使用到的预训练模型有：BERT-wwm-ext、roberta-base(Liu et al., 2019)、roberta-
wwm-ext、roberta-wwm-ext-large，除roberta-wwm-ext-large的batch-size设置为4之外，其余
模型的batch-size都为16，Epoch设置为2，learning-rate设置为3e-5。

4.4 结结结果果果分分分析析析

本文首先复现了CLUE(Xu et al., 2020)中部分预训练基线模型，观察对比其
在CMRC2018阅读理解验证集上的表现，如Table1所示，roberta-wwm-ext在F1值上优于其它
几个模型，达到87.9%，然而在EM值上表现最好的却是roberta-wwm-ext-large。

Model F1(%) EM(%)

bert-wwm-ext 86.526 65.207
roberta-base 86.597 67.661
roberta-wwm-ext-large 87.872 69.028
roberta-wwm-ext 87.912 68.344

Table 1: 复现模型在CMRC2018验证集上的结果

由于BERT-NTC的输入直接抽取的是BERT-MRC输入的Context部分，而之前的设置是：
对于每一条输入数据，我们将输入的长度固定(选择BERT输入的最大长度512)，那么Context的
长度如公式8所示，是用最大输入长度减去Question的长度以及三个标识符的长度，这就意味
着每条输入数据中的Context部分可能包含不完整的标点句，但是小句复合体自动分析任务
要求输入应该是完整的标点句，于是在基于NTC attention matrix的融合模型的基础上，我们
对BERT-NTC以及BERT-MRC的数据预处理部分做了一些改动：利用滑动窗口机制，步长设
置为一个标点句的长度，将每条输入数据的Context部分限制为一个个完整的标点句。

lenContext = 512− lenquestion − 3 ([CLS], [CLS], [SEP ]) (8)

Model F1(%) EM(%)

roberta-wwm-ext 87.912 68.344
model-1 85.5(_2.412) 65.082(_3.262)
model-2 89.248(^1.336) 73.812(^5.468)
model-3 88.056(^0.144) 73.501(^5.157)
bert-wwm-ext 86.778 67.164
model-1 85.5(_1.278) 65.082(_2.082)
model-2 87.848(^1.07) 70.923(^3.759)
model-3 86.316(_0.462) 70.985(^3.821)
roberta-base 86.597 67.661
model-1 84.578(_2.019) 64.15(_3.511)
model-2 88.458(^1.861) 71.917(^4.256)
model-3 87.721(^1.124) 70.27(^2.609)
roberta-wwm-ext-large 87.872 69.028
model-1 82.461(_5.411) 60.857(_8.171)
model-2 90.26(^2.388) 74.992(^5.964)
model-3 87.484(_0.388) 70.705(^1.677)

Table 2: 基于小句复合体的机器阅读理解模型于CMRC2018验证集上的结果

加入小句复合体自动分析模型之后，模型的表现如Table2所示，其中model-1、model-
2、model-3分别表示上文提出的基于finetune的融合模型、基于NTC attention matrix的融合
模型以及加入滑动窗口机制之后的基于NTC attention matrix的融合模型。可以看出，model-
1在baseline的基础上F1值和EM值分别下降了约2.4%以及3.3%，说明直接将roberta-wwm-ext替
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换为BERT-NTC不可取，BERT-NTC是预训练模型在小句复合体自动分析任务上微调得来
的，所以适用于小句复合体结构的分析，而机器阅读理解任务和小句复合体自动分析任务是两
个完全不同的任务，因此，model-1在验证集上的结果甚至还不如baseline。

Figure 7: 融合小句复合体自动分析后的机器阅读理解答案预测

从实验结果中可以看出，model-2的表现最佳，F1值最高达到90.26%，相比于baseline提升
了约2.4%，EM值最高达到74.992%，相比于baseline提升了约6%，说明小句复合体理论对机器
阅读理解任务处理远距离成分共享问题有一定的贡献，具体实例如图7所示，换行缩进模式为小
句复合体表现话头话身关系的一种形式，从图中可以看出，标点句C5到C8为处于同一话头结构
内，C7共享C6的新支话头“这种发型”，也就是说，按照图示将C7补齐之后就成了“这种发型乍
看之下就如萝卜带点茎叶的头部”，未添加小句复合体自动分析信息前，预测答案不完全准确，
但在加入此信息后，模型更多关注到远距离成分共享的信息，预测答案完全正确。

Figure 8: model-3与model-2预测答案对比

在model-2的基础上加入滑动窗口机制之后效果反而有所下降，其中EM值的差距为0.3%，
这就说明相比于model-2，model-3预测答案长度过长或过短，具体实例如图8所示，此示例
中，model-3预测的答案相较于正确答案过短，而model-2的预测答案和正确答案一致。同时，
二者的F1值的差距较大，约为1%，经过分析发现，对于model-3预测不准确的问题，其大部分
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预测的答案的长度要大于model-2预测答案的长度，而当预测答案过长时就会导致precision下
降，从而使得F1值下降。同时，BERT不是以标点句边界为界来训练的，将输入限制为完整的
标点句序列与BERT预训练方式不符，因此导致模型性能下降。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

对于片段抽取式机器阅读理解任务，本文在已有的模型上做出了改进，将小句复合体自动
分析与机器阅读理解相结合，增强了模型中的自注意力机制对话头的注意力，从而降低远距离
成分共享信息抽取的难度。
从实验结果来看，本文提出的方法具有一定的成效，但仍有提升的空间。首先，小句复合

体自动分析模型预测结果的准确率虽然达到了93%，但语料中绝大部分是不缺失成分的，而对
于缺失成分的语料的预测结果准确率只达到了70%，因此，进一步提升小句复合体自动分析模
型对缺失成分的预测准确率对机器阅读理解任务正确理解远距离成分共享语义信息是必不可少
的。其次，对于长文本依赖的语义关系，模型输入长度限制使得模型不能观察到一个完整的紧
密逻辑语义结构，适当提高模型输入的长度，使其能观察到一个完整的小句复合体的信息，可
能对模型效果的提升有所帮助。
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摘摘摘要要要

分词是中文信息处理的基础任务之一。目前全监督中文分词技术已相对成熟并在通用
领域取得较好效果，但全监督方法存在依赖大规模标注语料且领域迁移能力差的问
题，特别是跨领域未登录词识别性能不佳。为缓解上述问题，本文提出了一种充分利
用相对易得的目标领域无标注文本、实现跨领域迁移的半监督中文分词框架；并设计
实现了基于词记忆网络和序列条件熵的半监督权杒杆中文分词模型。实验结果表明本该模
型在多个领域数据集上杆札值和杒杏杏杖值分别取得最高朲.朳朵朥和朱朲.朱朲朥的提升，并在多
个数据集上成为当前好结果。

关关关键键键词词词：：： 半监督 ；序列条件熵 ；跨领域 ；中文分词
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Abstract
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来杮杴杲杯杰杹朮 杏杵杲 杭杯杤来杬 杢条杳来杤 杯杮 杴杨杩杳 杦杲条杭来杷杯杲杫 条杣杨杩来杶来杳 杳杩杧杮杩朌杣条杮杴 杩杭杰杲杯杶来杭来杮杴杳 杩杮 杆札
杳杣杯杲来杳 条杮杤 杒杏杏杖 杯杮 杳来杶来杲条杬 杤条杴条杳来杴杳本杳杯杭来 杯杦 杴杨来杭 条杲来 杳杴条杴来札杯杦札杴杨来札条杲杴朮杔杨来 杭条杸杩杭杵杭
杆札杶条杬杵来 条杮杤 杒杏杏杖 杩杭杰杲杯杶来杭来杮杴杳 条杲来 朲.朳朵朥 条杮杤 朱朲.朱朲朥朮

Keywords: 杓来杭杩札杳杵杰来杲杶杩杳来杤 杬来条杲杮杩杮杧 本 权杯杮杤杩杴杩杯杮条杬 来杮杴杲杯杰杹 杦杯杲 杳来東杵来杮杣来 本 权杨杩杮来杳来
杷杯杲杤 杳来杧杭来杮杴条杴杩杯杮
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1 引引引言言言

中文文本可视为由汉字字符（包含标点）组成的连续字符串，且词间无明确标记。因此，
在中文信息处理任务中，分词通常是词法分析层面的一项重要任务，准确的分词结果有助于提
升基于词的深层次语言信息处理任务的性能。

杘杵来木朲朰朰朳朩将中文分词转化为给汉字标注词位的序列标注任务，自此基于字序列标注方法
被广泛应用于中文分词。近年来，随着深度学习技术的发展，基于神经网络的全监督序列标注
模型逐渐应用于中文分词任务中 木权杨来杮 来杴 条杬朮本 朲朰朱朵朻 权条杩 条杮杤 杚杨条杯本 朲朰朱朶朻 权条杩 来杴 条杬朮本 朲朰朱朷朩，不
仅提升了歧义切分的性能，还在通用领域（新闻领域）中文分词上取得较好的结果。例如，杈来
来杴 条杬朮木朲朰朱朹朩基于多准则的通用领域（材杋杕数据集）中文分词杆札值达朹朶朥以上。但是，全监督的
分词方法依赖大规模人工标注语料，并且模型领域迁移能力差，训练数据和测试数据之间差异
对模型效果影响很大。目前，中文分词的标注语料主要来自于新闻领域，特定专业领域（如医
学、知识百科、小说等）标注语料稀少。因此，尽管全监督分词模型在通用领域分词任务上的
准确率较高木杈来 来杴 条杬朮本 朲朰朱朹朩，但是受限于其领域迁移能力，跨领域分词准确率和未登录词的
识别性能都有待提升；此外，由于专业领域缺乏大规模标注语料，因而也无法通过全监督方式
训练有效的领域分词器。但是，较于昂贵的专业领域标注语料，专业领域无标注文本却相对易
得。因此，如何充分利用用现有大规模通用领域标注语料和专业领域无标注语料，构建具备较
好的分词准确率和未登录词识别性能的半监督分词模型本是近年来中文分词任务关注的问题之
一。

邓丽萍条杮杤罗智勇木朲朰朱朷朩首次提出以条件熵作为正则化项，利用权杒杆末末工具和人工特征模
板构建半监督权杒杆并应用到跨领域分词任务上，使得百科领域分词杆札值与未登录词召回率有效
提升。但该模型基于统计机器学习的方法，存在需手工定制特征模板的弊端且不适用于神经网
络框架；杆杵 来杴 条杬朮木朲朰朲朰朩研究表明用大规模预训练语言模型杂杅杒杔、杅杌杍杯等作为字符特征编码
器有助于更好地提升未登录词识别的性能；杔杩条杮 来杴 条杬 朮木朲朰朲朰朩构建了词记忆网络，将杮札杧杲条杭信
息编码到上下文表示中来，提高了模型对于词语边界的预测能力，但是该方法未能有效利用目
标领域无标注文本中的字符共现特征，因而领域迁移能力有限。

在上述研究的基础上，本文提出了一种基于神经网络的半监督跨领域序列标注框架，并实
现了两种基于该框架的半监督中文分词模型：以杂杅杒杔作为特征提取器的半监督权杒杆模型（记
为杂杅杒杔札杳来杭杩权杒杆），以及增加词记忆网络的半监督权杒杆模型木记为杂杅杒杔札杗杍札杳来杭杩权杒杆朩。上
述模型将已标注通用领域分词语料和无标注专业领域文本作为输入，不仅可以通过编码无标注
文本上下文信息，提高模型领域迁移能力和未登录词识别性能，还可以通过减小序列条件熵增
强模型预测置信度，从而实现跨领域分词准确率与未登录词识别性能的有效提升。实验表明，
在特定专业领域（如专利材杔、小说杚杘术杆杒、医学杄杍等数据集上杆札值和未登录词召回率达当前
最好，相较于基线模型，杆札值提升最高达朲.朳朵朥，未登录词召回率提升最高达朱朲.朱朲朥。

本文第朲节介绍中文分词的相关研究；第朳节介绍基于神经网络的半监督权杒杆模型；论文的
第朴节介绍模型的实验验证、消融研究和实验分析；第朵节为总结和研究展望。

2 相相相关关关研研研究究究

2.1 半半半监监监督督督中中中文文文分分分词词词

中文分词方法主要分为全监督、无监督和半监督三类。全监督分词方法要求训练数据集全
部为有标注数据，因此存在依赖大规模标注语料且跨领域迁移能力差的缺陷；无监督分词方法
的训练集则全部为无标注数据，主要用于新词发现任务，其分词准确性较低；而半监督分词方
法指训练数据集中既包含有标注数据，也包含无标注数据的分词方法。目前，半监督中文分词
方法主要分为两类：一类半监督方法通过设计损失函数 木杌杩杵 来杴 条杬朮本 朲朰朱朴朻 杚杨条杯 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩，
使其能够利用标注和部分标注的中文分词数据训练，但是无法避免来自网络的自然标注数据
带来的歧义、标注准则不一致的问题；另一类半监督方法通过自采样得到伪标注从而扩充训
练样本木杌杩杵 条杮杤 杚杨条杮杧本 朲朰朱朲朩，这种方法存在错误累加和未登录词别受限的问题；杗条杮杧 条杮杤
杘杵 木朲朰朱朷朩使用训练好的教师模型自采样无标注数据构建词表，然后使用预训练方法获得该词

©2022 中国计算语言学大会根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
基基基金金金项项项目目目：国家自然科学基金(62076037)、北京语言大学研究生创新基金(中央高校基本科研业务费专项资金)项目
成果(22YCX173)
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表的向量表示，并将该信息以词嵌入方式增加到学生模型的全监督训练中，这是一种通过增
加无标注文本特征实现半监督的方法，但是该方法缺乏对未登录词的关注；针对跨领域分词
任务，杄杩杮杧 来杴 条杬朮木杄杩杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩等人提出基于远距离标注和对抗训练的分词模型。该方法
在杆札值上有一定的提升，但需要为每个领域从初始状态训练模型，耗时较长，且分词效果很受
无监督词挖掘器影响。
本文区别于上述研究工作，从增加无标注文本特征表示、设计可同时关注标注数据和完全

无标注数据的损失函数这两个角度，构建基于神经网络的半监督权杒杆分词模型。

2.2 基基基于于于神神神经经经网网网络络络序序序列列列标标标注注注的的的中中中文文文分分分词词词

基于神经网络的序列标注模型通常包含字术词表示、特征提取、推理三大模块木杈来 来杴 条杬朮本
朲朰朲朰朩。采用序列标注方法的中文分词，是以字为单位，因此第一模块为字表示。字表示模
块将字映射到对应的表示向量上，该向量蕴含字意信息本早期使用上下文无关的静态向量，例
如杷杯杲杤朲杶来杣木杍杩杫杯杬杯杶 来杴 条杬朮本 朲朰朱朳朩等，现常用包含语境信息的动态向量，例如杅杌杍杯木材来杴来杲杳 来杴
条杬朮本 朲朰朱朸朩、杂杅杒杔木杄来杶杬杩杮 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩等。特征提取模块又称上下文编码模块，用于捕获序列的
上下文信息和边界信息，在基于神经网络的序列标注模型中通常将经过特征提取模块的向量表
示作为发射状态矩阵，杂杉杌杓杔杍常作为特征提取模块木杈杵条杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朱朵朩。杂杅杒杔既可作为独立
的字表示模块，也可以视为字表示与特征提取为一体的表示层。推理模块的功能是给出输入序
列的标注结果，常用可关注标签间转移关系的条件随机场木杣杯杮杤杩杴杩杯杮条杬 杲条杮杤杯杭 朌杬来杤本权杒杆朩。
本文提出的半监督框架建立在字表示、特征提取和推理模块结构上，杂杅杒杔和加入词记忆

网络的杂杅杒杔作为字表示和特征提取层，基于神经网络的杳来杭杩权杒杆作为推理模块。

3 基基基于于于神神神经经经网网网络络络的的的半半半监监监督督督CRF分分分词词词

本节将详细介绍半监督模型框架、模型具体结构和训练策略。首先形式化定义输入、输出
并描述整个模型的半监督框架；接着介绍基于神经网络的半监督权杒杆模型结构和具体实现细
节；最后介绍模型的训练策略。

杆杩杧杵杲来 朱机 模型结构

3.1 半半半监监监督督督框框框架架架

基于字标注的中文分词任务，通常形式化为：给定长度为n的句子x，其标注分词结果序列
为y 本其中：x 朽 ⟨x1, x2, . . . , xi, . . . , xn⟩本 xi表示句中第i个字，y 朽 ⟨y1, y2, . . . , yi, . . . , yn⟩本且yi ∈
{B,M,E, S}，分别表示词语的开始、中间、结束位置，以及单独成词。例如句子杜一术面术鲜
艳术的术五星红旗朢的切分形式，可以表式为：x 朽 <一，面，鲜，艳，的，五，星，红，
旗>，y 朽 < S, S,B,E, S,B,M,M,E >。在模型的训练阶段，全监督模型的输入为

(
xi, yi

)
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本 xi ∈ X 朽
{
x1, x2, .., xN

}
, yi ∈ Y 朽

{
y1, y2, .., yN

}
其中X,Y 分别表示标注数据集的字符序列

集合和标签序列集合，N 表示标注数据集样本规模。与全监督分词不同的是，半监督分词模型
的输入是标注样本

(
xi, yi

)
或无标注样本

(
xj

)
，xj ∈ U 朽

{
x1, x2, .., xM

}
，其中U表示无标注数

据的样本集。半监督模型的优化目标是最小化模型在训练数据上的损失：

θ∗ 朽 条杲杧杭杩杮
θ

木Mθ 木X,Y 朩 末 β∗Mθ 木U朩朩 木朱朩

M表示半监督模型，θ表示模型参数，Mθ 木•朩 表示模型在数据集上的损失值，β为控制模型对无
标注数据关注程度的超参数，当β 朽 朰时，将变为全监督模型。
图朱给出了本文提出的半监督模型整体结构，主要包括输入层、编码层Encoderθ1、发射状

态编码层和半监督权杒杆层semiCRFθ2。
输输输入入入层层层 对于任何一个作为输入样本的句子x 朽 ⟨x1, x2, . . . , xn⟩ ，x ∈ X 或x ∈ U 。在样

本输入模型前，预处理工作将杜杛CLS杝朢和杜杛SEP 杝朢加入到样本首尾本并将句子填充为所设最大长
度杌。此时样本表示为x 朽 ⟨x0, x1, . . . , xL⟩ 。
编编编码码码层层层(Encoderθ1) 编码层主要获得具有上下文和边界信息的特征表示h 朽 ⟨h0, h1, . . . , hL⟩

本 h ∈ RL×dh 本 dh为隐藏层维度本θ1为模型中参数。主要核心模块包括预训练语言模型和词记忆网
络（请见朳朮朳节）。
发发发射射射状状状态态态编编编码码码层层层 该层将每一个字符的上下文编码特征向量，通过全连接层投射到字标注类

别的未归一化概率，即发射状态e ∈ RL×T 本如公式木朳朩所示， wT ∈ Rdh×T ，杢 ∈ R1×T 本 T为发
射状态维度，即可预测标签数。
半半半监监监督督督CRF层层层(semiCRFθ2) 该层主要包含一个权杒杆模块和一个序列条件熵计算模

块权杅杳来東，以及两个模块之间共享的标签转移矩阵B，其中θ2为标签转移矩阵参数。若原输
入x来自标注数据集X，模型将通过权杒杆模块计算对应标签序列y的负对数似然作为模型预测损
失值；若x来自无标注数据集U，模型则由序列条件熵模块权杅杓来東计算模型预测的损失值。具体
计算方法详见朳朮朲节。
整个网络前向传递过程如公式木朲朩札木朴朩所示：

h 朽 Encoderθ1 木x朩 木朲朩

e 朽 h∗wT 末 杢 木朳朩

loss 朽

{
semiCRFθ2 木e朩 x ∈ U
semiCRFθ2 木e, y朩 x ∈ X

木朴朩

在预测阶段，对于待预测样本本获得发射状态步骤与训练阶段相同，即式木朲朩、木朳朩；在获得
发射状态后由杳来杭杩权杒杆中权杒杆模块使用维特比算法解码，获得最大预测概率的标签序列，可形
式化为式木朵朩：

杞y 朽 条杲杧杭条杸
y∈Y

pθ木y|x朩 木朵朩

其中本Y表示输入序列x所有可能标注序列集合。
本文实现的杂杅杒杔札杳来杭杩权杒杆和杂杅杒杔札杗杍札杳来杭杩权杒杆的杅杮杣杯杤来杲分别对应杂杅杒杔、加上词记

忆网络的杂杅杒杔木杔杩条杮 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩，即：h 朽 BERTθ1 木x朩 和h 朽 BERT WMθ1 木x朩 ，其中
词记忆网络结构在朳朮朳节说明。此处值得注意的是，本文实现的杂杅杒杔札杗杍札杳来杭杩权杒杆模型在构
建杮札杧杲条杭词典时，数据源范围较原方法增加了无标注数据U，用无监督的邻接多样性木杆来杮杧 来杴
条杬朮本 朲朰朰朴条朩方法构建本以便获得目标领域文本的字符组合特征表示信息。

3.2 基基基于于于神神神经经经网网网络络络的的的半半半监监监督督督条条条件件件随随随机机机场场场

本文实现的基于神经网络的半监督条件随机场（记为杳来杭杩权杒杆）由推理模块权杒杆和序列条
件熵木权杯杮杤杩杴杩杯杮条杬 杅杮杴杲杯杰杹 杦杯杲 杓来東杵来杮杣来本权杅杓来東朩两部分组成，它们共享标签间转移矩阵B 。该
模型具备提取标签之间的转移特征、计算损失值和解码功能。如式木朶朩所示，有标注样本损失为
条件概率的负对数似然，无标注样本的损失为条件熵。

loss 朽

{
Hθ 木Y|x朩 x ∈ U

−logpθ 木y|x朩 x ∈ X, y ∈ Y
木朶朩
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权杒杆 木杈杵条杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朱朵朻 李航条杮杤 杯杴杨来杲杳本 朲朰朱朲朩模块关注于有标注样本，它描述给定输入
序列x产生标注序列y的条件概率为：

杰 木y|x朩 朽 Ψ(y|x)
Z(x)

Z 木x朩 朽
∑
y∈Y

有木y|x朩 木朷朩

其中，Y表示x所有可能标注序列集合，当序列长度为L、标签数为T时，Y集合大小为TL

。有木y|x朩 是x标注为y的打分函数：

有木y|x朩 朽
∏L

i=1 φ 木x, i, yi−1, yi朩 木朸朩

φ 木x, i, yi−1, yi朩 朽 来杸杰
(
ei,yi 末Byi−1,yi

)
木朹朩

其中，发射状态e由式木朳朩获得，e ∈ RL×T ，ei,yi表示x的i号位置标注为标签yi的发射状态
分值；Byi−1,yi表示由标签yi−1 转移到yi的转移分值。为避免式木朷朩中Z 木x朩 指数级时间复杂度，
通常使用动态规划算法，对Z 木x朩通过以下递推公式求解：

Z 木x朩 朽
T∑
i=1

来杸杰 木αL 杛i杝朩 木朱朰朩

αt 朽 杬杯杧
T∑
i=1

来杸杰 木杍t 杛杩杝 杛杪杝朩 木朱朱朩

杍t 朽
[
αt−1 . . . αt−1

]
T×T

末B 末

 et
. . .
et


T×T

, t 朽 朱, 朲, . . . , L 木朱朲朩

上式中本 e0为样本经过编码层和线性层后的第一个时序，即式木朳朩中e的第一个时序，eT0 ∈
RT×1 ，T 表示标签数，L 表示序列长度。

序列条件熵计算模块权杅杓来東，关注于无标注数据的序列标注条件熵，表示在给定输入x的
情况下本所有可能标注序列Y的概率分布的不确定性，记为H木Y|x朩。当Y的不确定性越小时，对
于x的各可标注结果y′间的概率区分度越大，满足低密度划分原则。具体计算方式如公式木朱朳朩所
示：

杈木Y|杸朩 朽 −
∑

y′∈Y
p木y′|x朩杬杯杧木y′|x朩 木朱朳朩

上式中，p木y′|x朩由式木朶朩定义。为避免遍历Y所带来的指数级时间代价，邓丽萍条杮杤罗智
勇木朲朰朱朷朩采用子序列条件熵对木朱朳朩式进行化简，达到了和权杒杆相同时间复杂度级别O木LT 2朩：

H 木Y|x朩 朽 −
∑
yn

p木yn|x朩 杛杬杯杧 p木yn|x朩 末Hα木Y1,2,...n−1|yn, x朩杝 木朱朴朩

H α木Y1,2,...,t|yt+1, x朩 朽
∑
yt
p木yt|yt+1, x朩杛杬杯杧 p木yt|yt+1, x朩 末 Hα木Y1,2,...t−1|yt, x朩杝 木朱朵朩

式中，n表示序列长度，yi表示序列i号位置被标注的标签类别，Y表示x可标注序列集
合，t ∈ {朰, . . . , n}，Hα 木|y0, x朩 朽 朰 。其中p 木yt|yt+1, x朩可有由木朱朶朩、木朱朷朩式获得：

杰 木ytyt+1|x朩 朽
∑

y′∈{Y∩ytyt+1}Ψ(y′|x)
Z(x)

木朱朶朩

杰 木yt+1|x朩 朽
∑

y′∈{Y∩yt+1}Ψ(y′|x)
Z(x)

木朱朷朩

杰 木yt+1|x朩表示序列x的t 末 朱号位置被标注为标签yt+1 的条件概率，有木·|x朩由式木朸朩定义。集
合{Y ∩ yt+1}表示x的t 末 朱号位置被标注为yt+1的所有可能标注序列集合，集合{Y ∩ ytyt−1}同
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理，表示t、t 末 朱 号位置被标注为ytyt+1 的所有可能标注序列集合。本文对式木朱朶札朱朷朩进一步推
导，直接给出计算对数标签转移概率p 木yt|yt+1, x朩的前向递推公式：

杬杯杧 p木yt 朽 i|yt+1 朽 j, x朩 朽 杍t+1 杛杩杝 杛杪杝− αt+1 杛j杝 木朱朸朩

式木朱朸朩采用动态规划算法，其中杍t+1与αt+1由式木朱朱朩、木朱朲朩定义。
整体来看，建立在神经网络自动编码结构上的半监督条件随机场具备以下优势：能够关注

无标注数据的文本特征，可以提高模型的领域迁移能力；权杒杆模块具备监督模型习得正确识
别词边界的能力，权杅杓来東模块能够扩大可能标注的结果序列之间的概率区分度。上述两部分组
合，使模型具备对序列正确标注且正误区别明显的能力。从本文朴朮朳朮朳节中的消融研究结果来
看，加入杳来杭杩权杒杆后的半监督中文分词的准确率、未登录词识别性能均有提升，可印证上述观
点。

3.3 词词词记记记忆忆忆网网网络络络

词记忆网络木杗杯杲杤杨杯杯杤 杍来杭杯杲杹 李来杴杷杯杲杫朩木杔杩条杮 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩是对基于预训练语言模型的上
下文特征编码的增强。通过加入键值网络结构，为每个输入的上下文编码表示ai，增加了杮札
杧杲条杭信息。在给定的上下文情况下，这些杮札杧杲条杭信息将显式地增加或降低当前字符成为某个
词位的可能性或概率。具体计算方法如式木朱朹朩、木朲朰朩所示，其中本ci表示输入字符i在当前语境下
可查找到的m个杮札杧杲条杭本EK

ci为ci的向量表示，例如，杜分朢在语境杜原子结合成分子朢中的可查找到
的杮杧杲条杭有：杜成分朢、杜分子朢。杮札杧杲条杭词典由输入文本采用邻接多样性木杆来杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朰朴杢朩的无
监督方法构建；EV

ci为当前字符杩在各杮札杧杲条杭中对应的可能词位木杂杍杅杓朩的向量表示。

oi 朽 softmax
(
ai, E

K
ci

)
· EV

ci 木朱朹朩

hi 朽 Linear 木oi 末 ai朩 木朲朰朩

3.4 模模模型型型训训训练练练

针对本文提出的半监督框架，我们提出了两种训练策略：联合训练和分步训练策略。为避
免模型在无标注数据集上过度关注区分度而忽略正确性，设计如式木朲朱朩损失函数，与训练目标
式木朱朩相对应，包含标注数据损失和无标注数据损失，意在使模型在关注区分度时，不偏离标注
准则。

杬杯杳杳 朽 − 1
N

N∑
i=1

logpθ1
(
yi|xi

)
末 β

M

M∑
j=1

Hθ2

(
Y|xj

)
木朲朱朩

回顾模型的整体结构木图朱朩，来自源领域的标注数据或目标域的无标注数据x都会经过共
享的上下文特征编码结构和发射状态编码层得到发射状态编码e；随后，在杳来杭杩权杒杆层中本模型
根据源领域提供的标注y，由权杒杆模块计算得到其负对数似然损失；属于目标领域的样例则进
入权杅杓来東模块，计算得到序列条件熵损失。模型的损失是上述两部分损失之和。值得说明的
是，对于通用领域中文分词任务，本模型源领域与目标领域均为新闻领域，对于跨领域分词，
不同目标域仅使用该领域对应的无标注数据。
本文实现的分步训练策略指先在源领域有标注训练集上对模型全监督训练，此时

式木朲朱朩中β设置为朰，在模型习得一定分词能力后再设定非零β进行半监督训练。联合训练策
略则不再包含全监督训练步骤，直接使用非零β进行半监督训练，其中，每个杢条杴杣杨中标注样本
和无标注样本比例为朱机朱。

4 实实实验验验

本节介绍实验使用数据集和实验设置，然后展示我们实现的模型在各领域的分词效果、与
其它工作的结果比较、消融研究，并进行分析与总结。

4.1 实实实验验验数数数据据据集集集

本文实验在四个领域的六个数据集上进行，包含：新闻领域的标注语料材杋杕（来
自杓杉杇杈杁李 权杗杓 杂杁权杋杏杆杆 朲朰朰朵），是朱朹朹朸年人民日报朱月份新闻文本；无标注语料杰杫杵札
朰朷，是朱朹朹朸年人民日报朷月份新闻文本；专利领域（材杔）、医学领域（杄杍）、小说领域
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（杚杘、杄杌和杆杒）朵份无标注数据集和标注测试集均来源于木杄杩杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩文献，其中小说领
域三个语料分别是网络小说《诛仙》木杚杘朩、《斗罗大陆》木杄杌朩、《凡人修仙传》木杆杒朩。表朱中
列出了各语料详细信息，其中材杋杕的训练集和开发集为杓杉杇杈杁李 权杗杓 杂杁权杋杏杆杆 朲朰朰朵的训练
集根据朹机朱划分所得，测试集与原测试集保持一致。为方便比较，其他领域数据集划分均与参考
文献中保持一致。因语料存在以段落为间隔的情况，导致一个样本长度过长，因此本实验中对
数据进行了以句号、问号、引号、省略号为分割符的分句处理。

数据集 句数 领域 标注

材杋杕
训练集 朳朹朮朷杋

新闻 是开发集 朴朮朴杋
测试集 朴朮朲杋

杰杫杵札朰朷 训练集 朵朷朮朲杋 新闻 否

材杔
训练集 朱朷朮朷杋

专利
否

测试集 朱朮朰杋 是

杄杍
训练集 朳朲朮朰杋

医学
否

测试集 朱朮朰杋 是

杚杘
训练集 朵朹朮朰杋

小说
否

测试集 朱朮朰杋 是

杄杌
训练集 朴朰朮朰杋

小说
否

测试集 朱朮朰杋 是

杆杒
训练集 朱朴朸朮朰杋

小说
否

测试集 朱朮朰杋 是

杔条杢杬来 朱机 实验数据

参数

序列最大长度杌 朳朰朰

学习率 朰朮朰朰朰朰朱

隐藏层维度杤 杨 朷朶朸

标签数杔 朷

超参数β {朰朮朱，朰朮朰朵，朰朮朰朱}
杤杲杯杰杯杵杴 朰朮朵

随机种子 朴朲

杮札杧杲条杭词典阈值 朳

杔条杢杬来 朲机 参数设置

4.2 实实实验验验设设设置置置

实验中杂杅杒杔使用朢杢来杲杴札杢条杳来札杣杨杩杮来杳来朢作为初始模型参数，杂杅杒杔札杗杍札杓来杭杩权杒杆 中词记忆
网络的设置参考杗杍杓来杧木杔杩条杮 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩。其他参数设置如表朲所示。中文分词的测评指标通
常包含准确率（材）、召回率（杒）、平衡材和杒的杆札值、未登录词召回率（杒杏杏杖）本本实验中
采用杆札值和杒杏杏杖作为主要评价指标，具体计算方式和前人工作保持一致，这里不再赘述。

4.3 实实实验验验结结结果果果与与与消消消融融融研研研究究究

为验证本文方法的有效性，本文以通用领域语料材杋杕在全监督方式下训练模型杂杅杒杔札
权杒杆和杗杍杓杅来杧，获得通用领域分词器，在材杋杕和其他领域测试集上进行测评，以上述测评
结果作为本文比较的基线。此外，本文方法也与近年其他方法在同数据集上的分词结果进行了
比较。本文实现的模型在通用领域材杋杕数据集上最高杆札值达朹朶.朷朶朥，杒杏杏杖达朸朷.朴朸朥，成为当
前最好结果；在跨领域分词任务上，模型结果较两个基线模型在杆札值和杒杏杏杖上均有提升，其
中，专利领域杆札值最大提升达朲.朷朸朥、未登录词召回率提升达朷.朹朳朥。

4.3.1 通通通用用用领领领域域域

本文实现的半监督模型在通用领域的实验结果如表朳所示。我们首先将本文实现模型与全
监督方法进行对比，表格朱札朳行为近年来基于神将网络的全监督中文分词在材杋杕数据集上的分
词结果。接着我们列举了半监督分词模型的实验结果，为表格朴札朶行，杗权权札权杗杓木杈条杯 来杴 条杬朮本
朲朰朱朷朩是一种增加上下文特征表示的半监督方法，杗杅 权杏李杖 杓杅杇木杗条杮杧 条杮杤 杘杵本 朲朰朱朷朩则通过
特征蒸馏的自采样实现，杂杉杌杓杔杍 杌杍 材杌木杚杨条杯 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩构建了由交叉熵和语言模型组合的
损失函数实现半监督；除杗杍杓来杧的实验结果为本文复现该论文结果，其他结果摘自原文献。
本文实现的模型结果为表格最后三行，杂杅杒杔札权杒杆是本文的基线模型，其它两个半监督模型
由有标注的材杋杕训练集和无标注的人民日报中文文本训练。观察实验结果，可以发现：（朱）
本文方法实现的两个半监督模型，在未登录词召回率上超出所列全监督模型和半监督模型；
其中，杂杅杒杔札杗杍札杳来杭杩权杒杆模型的实验结果达到当前最好，为朹朶.朷朶朥和朸朷.朴朸朥；（朲）本文实
现的两个模型较基线模型杆札值分别提升朰.朱朲朥、朰.朱朹朥，未登录词召回率提升朱.朱朲朥、朱.朳朴朥，
说明本文的模型不仅能提升分词准确率，在识别未登录词识方面提升更为显著；（朳）
与杂杉杌杓杔杍 杌杍 材杌使用部分标注语料实现半监督分词的结果比较，本文实现的半监督模型
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杍杏杄杅杌 杆 杒杏杏杖

杂杉杌杓杔杍 权杗杓木朲朰朱朸朩 朹朶朮朱朰朥 朷朸朮朸朰朥

杍权 权杗杓木朲朰朱朹朩 朹朶朮朴朱朥 朷朸朮朹朱朥

杗杍杓来杧木杂杅杒杔朩木朲朰朲朰朩 朹朶朮朷朳朥 朸朶朮朹朰朥

杗权权 权杗杓木朲朰朱朷朩 朹朶朮朰朰朥 札

杗杅 权杏李杖 杓杅杇木朲朰朱朷朩 朹朶朮朵朰朥 札

杂杉杌杓杔杍 杌杍 材杌木朲朰朱朸朩 朹朵朮朵朰朥 札

杯杵杲 杭杯杤来杬

杂杅杒杔札权杒杆木杂杁杓杅朩 朹朶朮朵朶朥 朸朶朮朱朳朥

杂杅杒杔札杳来杭杩权杒杆木杳杴来杰朩 朹朶朮朶朹朥 朸朷朮朲朵朥

杂杅杒杔札杗杍札杳来杭杩权杒杆 96.76朥 87.48朥

杔条杢杬来 朳机 通用领域材杋杕数据集分词结果

高约朱个百分点，一方面由于本文的特征提取层较杂杉杌杓杔杍能更好的提取无标注文本上下文特
征，另一方面，相较于构建语言模型和交叉熵损失的半监督方法，本文的杳来杭杩权杒杆方法既能关
注无标注文本，又避免了部分标注文本带来的噪音。

4.3.2 跨跨跨领领领域域域分分分词词词

材杔 杚杘 杄杍 杆杒 杄杌

杆 杒杏杏杖 杆 杒杏杏杖 杆 杒杏杏杖 杆 杒杏杏杖 杆 杒杏杏杖

材条杲杴杩条杬札权杒杆木朲朰朱朴朩 朸朵朮朰朰朥 札 朸朳朮朹朰朥 札 朸朲朮朸朰朥 札 朹朰朮朲朰朥 札 朹朲朮朵朰朥 札

杗权权 权杗杓木朲朰朱朷朩 札 札 朸朹朮朱朰朥 朷朰朮朴朰朥 札 札 札 札 札 札

杗杅杂 权杗杓木朲朰朱朹朩 朸朵朮朱朰朥 札 朸朹朮朶朰朥 札 朸朲朮朲朰朥 札 朸朹朮朶朰朥 札 朹朳朮朵朰朥 札

杄杁杁杔木朲朰朲朰朩 朸朹朮朶朰朥 札 朹朰朮朹朰朥 札 朸朵朮朰朰朥 札 朹朳朮朱朰朥 札 94.10朥 札

杗杓杅来杧木朲朰朲朰朩 朹朱朮朰朲朥 朷朸朮朶朴朥 朹朰朮朴朸朥 朶朹朮朴朲朥 朸朸朮朵朵朥 朷朵朮朴朸朥 朹朱朮朲朱朥 朷朳朮朷朴朥 朹朲朮朲朲朥 朶朵朮朰朳朥

杯杵杲杳机

杂杅杒杔札权杒杆 朹朰朮朵朸朥 朷朶朮朳朶朥 朹朰朮朲朰朥 朶朹朮朰朰朥 朸朸朮朳朹朥 朷朴朮朶朷朥 朹朰朮朸朲朥 朷朲朮朷朸朥 朹朲朮朲朱朥 朶朵朮朸朲朥

杂杅杒杔札杳来杭杩权杒杆 朹朳朮朳朰朥 朸朱朮朷朹朥 朹朱朮朰朲朥 朷朱朮朰朱朥 朸朹朮朷朲朥 朷朸朮朹朰朥 93.15% 朸朳朮朸朹朥 朹朲朮朵朸朥 66.48%

杂杅杒杔札杗杍札杳来杭杩权杒杆 93.37% 84.29% 91.11% 72.98% 90.43% 80.73% 朹朳朮朰朱朥 85.86% 朹朲朮朶朴朥 朶朶朮朲朲朥

杔条杢杬来 朴机 跨领域分词实验结果

表朴给出了本文在专利木材杔朩、医学木杄杍朩、小说（杚杘、杆杒、杄杌）三个领域朵个数据集上的
跨领域分词实验结果。表中最后三行列出了我们实现的全监督基线模型（杂杅杒杔札权杒杆）、
两个半监督模型在各领域数据集上的实验结果，其中半监督模型均由有标注的新闻领
域材杋杕训练集、无标注的目标领域中文文本联合训练得到。表格朱札朴行，列出了近年使用
半监督方法进行跨领域分词在相同的数据集上的实验结果。其中，杄杁杁杔模型在各跨领
域分词上的杆札值为最高木杄杩杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩，本文与该模型训练数据集的设置一致。表格
第朵行杗杓杅来杧木杔杩条杮 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩是用材杋杕训练的全监督模型的跨领域分词结果。观察实验结
果，可以发现：（朱）本文实现的半监督模型除杄杌数据集杆值外，其它评估值均达到最好结
果，其中杂杅杒杔札杳来杭杩权杒杆在杆杒小说数据集的杆值上最好，达朹朳.朱朵朥，其余则是加上词记忆网络
的杂杅杒杔札杗杍札杳来杭杩权杒杆有更高的结果；（朲）杄杁杁杔为近年来半监督方法在以上数据集最好的
结果，本文在各数据集上的分词准确率提升分别为：从朸朹.朶朰朥到朹朳.朳朷朥，从朹朰.朹朰朥到朹朱.朱朱朥，
从朸朵.朰朰朥到朹朰.朴朳朥，从朹朳.朱朰朥到朹朳.朱朵朥，最高提升达朵.朴朳朥，对应医学数据集；（朳）本文实
现的半监督模型较全监督的基线模型，在分词准确率和未登录词召回率上都有提升，这一点
表朵展示的更清晰，专利领域杆札值提升最大，为朲.朷朲朥，杆杒小说领域未登录词识别提升最大，
达朱朲.朱朲朥；

4.3.3 消消消融融融研研研究究究

为更清晰展示本文方法的效果，表朵列出了序列条件熵和词记忆网络模块在新闻、医学、
专利、小说各领域数据集上的消融实验结果比较。杂杅杒杔札权杒杆 、杗杍杓来杧木杔杩条杮 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩为
两个对比的基线模型，均使用用材杋杕训练集全监督训；杂杅杒杔札杳来杭杩权杒杆相较于基线模型朱，
使用了杳来杭杩权杒杆和与测试集领域对应的无标注数据杕，而杳来杭杩权杒杆相较于权杒杆增加了计算序
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列条件熵的辅助推理模块权杅杓来東本因此信息列杂杅杒杔札杳来杭杩权杒杆与对比基线模型杂杁杓杅朱的区别记
为：末杕末权杅杓来東。杂杅杒杔札杗杍札杳来杭杩权杒杆在杂杅杒杔札杳来杭杩权杒杆基础上增加了词记忆网络，因此较
基线模型杂杁杓杅朱的区别为增加了辅助训练的无标注数据、词记忆网络、辅助推理模块，因此记
为：末杕末杋札杖札杍末权杅杓来東。分析表格数据，可以发现：

（朱）本文提出的半监督框架下的两个分词模型，在同领域（材杋杕）和跨领域
（杄杍、材杔、杆杒）上的分词杆值和未登录词召回率较全监督基线模型均有提升，说明本文
的半监督方法在提高模型分词性能和未登录词识别能力上有效；

（朲）表中第朳、朴行，增加无标注数据和模块权杅杓来東模型在各领域结果均有提升，
其中专利领域杆值提升达朲.朷朲朥，小说杆杒未登录词召回率提升达朱朲.朱朲朥，说明增加模
块权杅杓来東的杳来杭杩权杒杆的半监督方法有效；对比朳、朴行的提升幅度，发现基线模型未登录词识
别相对较低的数据集，未登录词召回率提升更明显，说明模型有较强泛化能力和迁移能力；

（朳）对比表中朴、朵行的提升幅度，第朵行提升值大于第朴行，说明在半监督框架下增加词记
忆网络也有助于分词性能提升，但是它的提升效果不如增加模块权杅杓来東；

（朴）与通用领域的提升幅度相比较，跨领域分词提升幅度更明显，一方面由于跨领域分词
任务难大，基线模型待提升空间大；另一方面由于本文的最小化无标注数据序列条件熵的辅助
模块（权杅杓来東）使得模型可以学习目标领域的信息，平衡模型朢看到朢的目标域和源领域的数据
分布，从而达到提升效果。

材杋杕 杄杍 材杔 杆杒

模型名称 比较 信息 杆 杒杏杏杖 杆 杒杏杏杖 杆 杒杏杏杖 杆 杒杏杏杖

杂杅杒杔札权杒杆 札 杂杁杓杅朱 朹朶朮朵朶朥 朸朶朮朱朳朥 朸朸朮朳朹朥 朷朴朮朶朷朥 朹朰朮朵朸朥 朷朶朮朳朶朥 朹朰朮朸朲朥 朷朲朮朷朸朥

杗杍杓来杧 札 杂杁杓杅朲 朹朶朮朷朳朥 朸朶朮朹朰朥 朸朸朮朵朵朥 朷朵朮朴朸朥 朹朱朮朰朲朥 朷朸朮朶朴朥 朹朱朮朲朱朥 朷朳朮朷朴朥

杂杅杒杔札杳来杭杩权杒杆 杂杁杓杅朱 末杕末权杅杓来東 末朰朮朱朲朥 末朱朮朱朲朥 末朱朮朳朴朥 末朴朮朲朳朥 末朲朮朷朲朥 末朵朮朴朴朥 末朲朮朳朳朥 末朱朱朮朱朲朥

杂杅杒杔札杗杍札杳来杭杩权杒杆
杂杁杓杅朲 末杕末权杅杓来東 末朰朮朰朳朥 末朰朮朵朸朥 末朱朮朸朷朥 末朵朮朲朵朥 末朲朮朳朵朥 末朵朮朶朵朥 末朱朮朸朰朥 末朱朲朮朱朲朥
杂杁杓杅朱 末杕末杋札杖札杍末权杅杓来東 末朰朮朱朹朥 末朱朮朳朴朥 末朲朮朰朴朥 末朶朮朰朶朥 末朲朮朷朸朥 末朷朮朹朴朥 末朲朮朱朹朥 末朱朳朮朰朹朥

杔条杢杬来 朵机 消融实验

4.4 实实实验验验分分分析析析

4.4.1 模模模型型型预预预测测测结结结果果果的的的置置置信信信度度度

数据集 杂杅杒杔 权杒杆 杂杅杒杔 杳来杭杩权杒杆 杂杅杒杔 杗杍 杳来杭杩权杒杆

材杋杕 朰朮朵朴朲 朰朮朵朷朷 朰朮朵朶朹

杄杍 朰朮朶朴朹 朰朮朶朹朴 朰朮朷朱朹

杔条杢杬来 朶机 模型平均置信度

为进一步说明杳来杭杩权杒杆的效果并证明该方法的有效性，我们分别使用基线模型（杂杅杒杔札
权杒杆）、两个半监督模型为材杋杕、杄杍测试集样本的正确标注结果打分，表朶给出评分均值，分
值取值是杛朰本朱杝的概率表示。模型为正确标注序列打出的分值越高，说明模型对正确标注结果的
置信度越大。从表中可以看出，增加辅助推理模块的半监督模型较全监督模型的平均分值均有
提升，说明增加序列条件熵作为杳来杭杩权杒杆的辅助推理模块，模型预测置信度会更高，从而提高
了分词效果。

4.4.2 训训训练练练策策策略略略与与与超超超参参参数数数的的的选选选择择择

本文根据半监督结构提出了两种训练策略：分步训练策略和联合训练策略。表朸给出半监
督模型分步、联合两种策略下的实验比较，同领域（材杋杕）分词，采用联合训练策略有较好的
结果，而在跨领域分词任务中，使用分步训练会取得相对较好的实验结果。由于联合训练需要
从初始状态训练模型，而分步训练可在半监督训练时，加载同一个已训练好的全监督模型再训
练，会节省训练耗时。
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材杋杕 杆杒

杪杯杩杮杴 朹朶朮朷朶朥 朸朷朮朴朸朥 朹朲朮朵朸朥 朸朳朮朳朹朥

杳杴来杰杷杩杳来 朹朶朮朶朹朥 朸朷朮朲朵朥 朹朳朮朱朵朥 朸朳朮朸朹朥

杔条杢杬来 朷机 不同训练策略下的实验结果

本文在朳朮朲节半监督框架中指出，式木朲朱朩中的超参数β是模型对无标注文本的关注程度的调
节，表给出了模型在不同β值下在专利领域材杔上的评测结果，β的选择对结果存在一定幅度的
影响，根据实验经验，选择较大β值会使得模型过分关注无标注文本，忽略分词标准的学习，
导致结果降低，因此，在选择β值时应从较小值选取。

杍杏杄杅杌 β 杆 杒杏杏杖

杂杅杒杔札杳来杭杩权杒杆
朰朮朱 朹朱朮朷朷朥 朸朳朮朱朲朥
朰朮朰朵 朹朳朮朰朱朥 朸朳朮朳朰朥
朰朮朰朱 朹朳朮朳朰朥 朸朱朮朸朰朥

杂杅杒杔札杗杍札杳来杭杩权杒杆
朰朮朱 朹朳朮朰朰朥 朸朲朮朳朹朥
朰朮朰朵 朹朲朮朹朳朥 朸朳朮朰朴朥
朰朮朰朱 朹朳朮朳朷朥 朸朴朮朲朹朥

杔条杢杬来 朸机 不同β的影响

4.4.3 未未未登登登录录录词词词分分分析析析

本文对杂杅杒杔札权杒杆基线模型和杂杅杒杔札杳来杭杩权杒杆在杆杒数据集上的未登录词识别情况进行了
详细分析。图朲为半监督方法较基线模型新增识别的未登录词的分布情况，有新增识别的未登录
词种类数朸朷种木图中第一列朩，共计朳朲朸频次（图中第二列）。其中，新发现未登录词朵朷种，占有
新增识别的未登录词总种数的朶朶朥，主要为杜御剑朢、杜剑诀朢、杜五行环朢一类的低频未登录词，
占总增加频数的朲朲朥。基线模型已发现未登录词，但是在某些句子中未能正确识别，而半监
督模型正确识别，这类有朳朰种，占种数的朳朴朥，但是占总频数的朷朸朥，为杜玄骨朢、杜冰焰朢、杜修
士朢等高频未登录词。上述现象说明，本文实现的半监督模型不仅具备简单高频未登录词在复杂
语境下识别能力，还有更强的未登录词发现能力，能够发现低频未登录词。

杆杩杧杵杲来 朲机 新增识别的未登录种类和频数分布情况

4.5 总总总结结结与与与展展展望望望

词是中文信息处理的基本任务之一，分词结果的准确性将影响基于词的深层次语言信息处
理任务的性能。本文提出了一种充分利用相对易得的目标领域无标注文本、实现跨领域迁移的
半监督中文分词框架；通过引入词记忆网络和序列条件熵方法，不但提高了跨领域分词任务的
准确性，特别是提升了跨领域未登录词识别的召回率。实验结果表明，本文提出的方法增强了
分词模型的泛化能力和跨领域迁移能力。

本文还有一些尚未开展的工作和不足之处，包括如何克服不同标注语料在标注准则上的不
一致问题，下一步研究可以增加模型多准则学习能力。此外，本文实现的半监督框架是基于神
经网络的半监督序列标注框架，在中文分词上较好的提升效果，理论上，该半监督框架可应用
于任何序列标注任务，因此，可尝试将该框架应用于命名实体识别、方面级情感分析等序列标
注任务。
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数数数字字字人人人文文文视视视角角角下下下的的的《《《史史史记记记》》》《《《汉汉汉书书书》》》比比比较较较研研研究究究

邓邓邓泽泽泽琨琨琨1,2, 杨杨杨浩浩浩2, 王王王军军军(�)1,2

1 北京大学信息管理系/ 北京市
2 北京大学数字人文研究中心/ 北京市

{dzk,yanghao2008,junwang}@pku.edu.cn

摘摘摘要要要

《史记》和《汉书》具有经久不衰的研究价值。尽管两书异同的研究已经较为丰富，
但研究的全面性、完备性、科学性、客观性均仍显不足。在数字人文的视角下，本文
利用计算语言学方法，通过对字、词、命名实体、段落等的多粒度、多角度分析，开
展对于《史》《汉》的比较研究。首先，本文对于《史》《汉》中的字、词、命名实
体的分布和特点进行对比，以遍历穷举的考察方式提炼出两书在主要内容上的相同点
与不同点，揭示了汉武帝之前和汉武帝到西汉灭亡两段历史时期在政治、文化、思想
上的重要变革与承袭。其次，本文使用一种融入命名实体作为外部特征的文本相似度
算法对于《史记》《汉书》的异文进行自动发现，成功识别出过去研究者通过人工手
段没有发现的袭用段落，使得我们对于《史》《汉》的承袭关系形成更加完整和立体
的认识。再次，本文通过计算异文段落之间的最长公共子序列来自动得出两段异文之
间存在的差异，从宏观统计上证明了《汉书》文字风格《史记》的差别，并从微观上
进一步对二者语言特点进行了阐释，为理解《史》《汉》异文特点提供了新的角度和
启发。本研究站在数字人文的视域下，利用先进的计算方法对于传世千年的中国古代
经典进行了再审视、再发现，其方法对于今人研究古籍有一定的借鉴价值。

关关关键键键词词词：：： 数字人文 ；《史记》 ；《汉书》 ；命名实体 ；异文 ；文本相似度

A Comparative Study of Shiji and Hanshu from the
Perspective of Digital Humanities

Zekun Deng1,2, Hao Yang2, Jun Wang(�)1,2

1 Department of Information Management, Peking University / Beijing
2 Research Center for Digital Humanities of PKU / Beijing

{dzk,yanghao2008,junwang}@pku.edu.cn

Abstract

Shiji and Hanshu have been studied extensively throughout the past centuries. Al-
though the similarities and differences of the two works have been researched in nu-
merous literatures, these studies are limited in their collectiveness, comprehensiveness,
objectiveness and rigor. Under the sight of digital humanities, this paper attempts
to adopt computational linguistic methods to compare Shiji and Hanshu in a multi-
scale and multi-perspective way by analyzing the characters, words, named entities
and paragraphs in the books. Firstly, this paper compares the distribution and charac-
teristics of the characters, words and named entities in Shiji and Hanshu, finding out
the major similarities and differences of their contents by an exhaustive enumeration,
revealing the significant political, cultural and ideological transformations from pre-2th
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century B.C. to the rest of Western Han dynasty. Secondly, this paper adopts a text
similarity metric incorporating named entity as an external feature to automatically
probe variant readings in Shiji and Hanshu. We manage to discover variant readings
that have not been found by past researchers who rely solely on manual approaches,
obtaining much richer knowledge of Hanshu’s inheritance of Shiji. Thirdly, this paper
derives the differences between the variant readings of Shiji and Hanshu automatically
by computing their longest common subsequences. Based on the results, this paper rig-
orously proves the writing style discrepancies of the two books through a macroscopic
statistical analysis and interprets their linguistic features respectively with microscopic
example texts, providing new perspective and insights on the variant readings of the
two books. In conclusion, under the sight of digital humanities, this paper employs
advanced computational methods to reexamine and reexplore centuries-old ancient Chi-
nese classics, bringing enlightenment to moderners about new approaches for studying
ancient literatures.

Keywords: digital humanities , Shiji , Hanshu , named entity , variant reading ,
text similarity

1 引引引言言言

《史记》和《汉书》是中国古代史籍的经典之作，在文学、历史学、语言学等领域具有宝
贵且不可替代的研究价值。《史记》和《汉书》有诸多相似之处。从二者记载的历史时段上
看，《史记》记载的历史横跨三皇五帝到汉武帝时期，而《汉书》则写的是整个西汉的历史，
同时也包括秦朝末年至西汉建立之前的部分事件，因此两书记录的历史在时间上存在大幅重
合。从二者的体例上看，二者都是以人物传记为主的纪传体史书。当然，《史记》和《汉书》
也有很多方面的差异。两书作者不同的写作动机、行文风格，两书所载历史时期的差异，后世
文学家和历史学家对两书的不同看法等等，也都是有价值的研究主题，使得两书的相同和相异
之处交织，让《史记》和《汉书》的比较研究成为了有意义的研究问题。
尽管前人对这两部经典的研究已经相当丰富，但是，这些研究仍然存在一些不足。一方

面，过往的研究在对两书文本进行分析时，往往通过举例的方法进行论证，采用“以点带面”的
模式，用个别的例子来分析得出结论。这种研究方法虽然能够得到可信的结论，但是在全面性
和完备性上有所欠缺，有可能忽略某些重要的文本细节。另一方面，人文学者在研究《史记》
和《汉书》时采用的定性方法往往具有较强的主观性，其结论往往受制于学者自身的知识储
备，并且其分析过程时常具有随意性和偶然性，研究的客观性和科学性有所不足。
近年来，数字人文对于人们阅读古代经典文献的方式产生了巨大的改变。一方面，数字人

文使得我们可以采用量化计算手段对于大量文本进行提炼、抽象和概括，从而使得人们可以在
不完整阅读全文的情况下把握一本书的主线和要旨。另一方面，数字人文将信息抽取、信息检
索等现代计算机科学技术引入人文研究，使得机器可以自动发现卷帙浩繁的古代文献之间潜藏
的关系和知识，可以帮助我们做出以前人的能力无法达成的新发现、新洞察。
在数字人文的视域下，本文试图利用计算语言学方法，通过对字、词、命名实体、段落

等的多粒度、多角度分析，开展对于《史记》和《汉书》的比较研究。本研究的整体流程
如Figure 1所示。
本文的主要贡献如下：
1. 本文利用基于深度学习的古汉语分词和命名实体识别模型对《史记》《汉书》进行处

理，对于《史记》《汉书》中的字、词、命名实体的分布和特点进行对比，以遍历穷举的考察
方式提炼出两书在主要内容上的相同点与不同点，通过对典型实例的深入分析，揭示了汉武帝
之前和汉武帝到西汉灭亡两段历史时期在政治、文化、思想上的重要变革与承袭。

2. 本文利用以命名实体作为外部特征的文本相似度计算方法对于《史记》《汉书》的异文
进行自动发现，其结果表明本算法的发掘结果不但与过往学者人工发现的结果相吻合，并且能
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Figure 1: 研究整体流程

够发现过去研究者通过人工手段没有发现的袭用段落。这使得我们对于《史记》《汉书》的承
袭关系形成更加完整和立体的认识。

3. 本文通过计算异文段落之间的最长公共子序列来自动得出两段异文之间存在的差异，首
先从统计上证明了《汉书》文字风格相比于《史记》的差别，随后选取了《史记》《汉书》的
若干典型异文段落进一步对二者的语言特点进行了阐释，为理解《史记》《汉书》的异文特点
提供了新的角度和启发。

2 文文文献献献综综综述述述

2.1 《《《史史史记记记》》》《《《汉汉汉书书书》》》比比比较较较研研研究究究

《史记》与《汉书》的比较研究具有悠久的历史。关于《史》《汉》二书的优劣问题，早
在汉朝就有文人论述。东汉的王充0、晋人张辅(朱一玄, 刘毓忱, 2012)、南宋郑樵1、邵博2等皆
从不同角度对于《史》《汉》做了比较。在清朝以前，《史》《汉》研究多停留在争论二者“孰
优孰劣”的程度，而到了清及以后，《史》《汉》研究逐渐走向更加客观和科学的视角，“互有
得失论”占据上风，且大量学者开始进行仔细的考据，着重于对文本进行更细致的分析。清代
涌现出大量专门论述马、班异同的著作或著作章节，包括周中孚《补班马异同》、王筠《史记
校》、蒋中和《马班异同议》等(曾小霞, 2009)。到了20世纪，吴福助(1975)著《史汉关系》一
书对二者进行全面探讨。朴宰雨(1994)著《〈史记〉〈汉书〉比较研究》一书，详尽系统地对
《汉书》袭用《史记》各卷的情况用表格进行了一一列举说明，具有很高的参考价值。

21世纪以来，《史》《汉》对比研究迈上了新的台阶。在文献学、语言学领域，沙志
利(2005)遵循文献学方法，以《史》《汉》的详细比勘为依据，从史料、文字、思想等多个方
面对两书进行了分析，从形式和内容两个角度分析了《史》《汉》异同产生的内因和外因。王
海平(2003)总结了《史》《汉》异文在字、词、句三个层次上的表现形式，指出了其在文献学
和语言学领域的运用。张明月(2021)研究了《史》《汉》重合篇章的文字差异和文学解读。张
添雅(2021)梳理了《汉书》八表对于《史记》十表的承袭和创新之处。在文学领域，也有研究
者(曾小霞, 2012; 诸雨辰, 2016; 夏德靠, 2019)从叙事、人物塑造、思想等角度对《史》《汉》
进行了比较。

2.2 文文文本本本相相相似似似度度度算算算法法法和和和异异异文文文发发发现现现

在古典文献学中，“异文”有多种含义，一种是指一本书中的某一段文字因为传抄而产生的
不同版本，另一种则是指记载同一件事但措辞有差异的字句。由于异文存在字词和语义上的
相似性，因此我们可以利用文本相似度算法对古书中的异文进行自动发现。传统上的语义文
本相似（Semantic Textual Similarity，STS）(Agirre et el., 2013)任务采用词袋模型（Bag of
words）或者TF-IDF(Ramos, 2003)方法将文本转化成实值向量，通过计算向量之间的接近程
度来判断文本语义的相似性。例如，肖磊和陈小荷(2010)用bigram计算句子相似度在春秋三传
中进行异文寻找。李越(2014)利用改进的编辑距离算法与事件信息标注相结合，利用事件数据
库对语料进行人物、地点、时间标注，加权计算文本相似度，实现《左传》《史记》异文发
现。然而，该论文并未明确给出事件相似度的计算公式，且其方法对于数据库的依赖过强。近
年来，神经网络开始成为STS的主流方法。梁媛等(2021)用《春秋》和春秋三传建立了异文平

0《论衡》
1《通志》
2《邵氏闻见后录》
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行语料，训练了BERT模型判断两句话是否为异文，但该方法的语料切割粒度过小，准确率不
高，且需要大量人工标注数据。
本文提出以命名实体为外部特征的文本相似度计算方法，该方法不需要人工监督数据，且

不存在输入长度限制，能够适应长文本比较的需要。

3 《《《史史史》》》《《《汉汉汉》》》字字字、、、词词词和和和命命命名名名实实实体体体的的的统统统计计计对对对比比比

3.1 《《《史史史》》》《《《汉汉汉》》》字字字频频频分分分布布布对对对比比比

欲全面了解《史记》和《汉书》的异同，两本书在用字和用词上的差异是必须注意的。本
文首先对两书用字总数进行了统计。在将异体字合并后，本文统计得到《史记》全书共使用
了4619个不同的字，而《汉书》则用了5343个，与《史记》相比增加了15.7%。
本文对两书中频率最高的15个字进行了统计和对比，其结果见附录A Table 7。本文发现，

在这些字中，有3个字在两书中的频率差异较大，它们分别是“王”、“子”和“公”。具体而言，三
个字在《汉书》中的频率与《史记》中相比分别低了6.28‰、5.13‰和5.50‰。Table 1展示了
两书中包含这三个字的最常见词语（分词的方法见3.2节），按照出现频率由高到低排序。综合
这些数据可以看出，以上三个字在两书中的频率的差异显然不只是偶然造成的。为了更充分地
理解这种差异出现的原因，本文进一步统计了这三个字在命名实体内出现的频率（即在命名实
体内出现的次数除以全书总字数），如Table 2所示。可以看出，这三个字的频率差异很大程度
上可以由包含这三个字的命名实体占全文比例的降低来解释。结合以上信息，本文猜测，这一
变化可能是来源于两书所叙历史时期的政治形势、政治制度和所涉人物的差异。

字字字 包包包含含含该该该字字字的的的最最最常常常见见见的的的词词词
《《《史史史记记记》》》 《《《汉汉汉书书书》》》

王 王 汉王 大王 秦王 赵王 齐王 项王 楚王 王 汉王 王莽 大王 王者 齐王 赵王 淮南王
子 子 太子 天子 孔子 公子 君子 子孙 弟子 子 天子 太子 孔子 子孙 父子 君子 弟子
公 公 公子 沛公 太史公 桓公 文公 周公 景公 公 公卿 沛公 周公 公主 三公 安汉公

Table 1: 《史记》《汉书》中包含“王”、“子”、“公”三个字的最常见词

字字字 在在在全全全文文文中中中 在在在命命命名名名实实实体体体中中中
《《《史史史》》》 《《《汉汉汉》》》 ∆ 《《《史史史》》》 《《《汉汉汉》》》 ∆

王 16.36 10.08 -6.28 11.09 6.65 -4.43
子 12.96 7.83 -5.13 6.22 3.00 -3.22
公 9.62 4.12 -5.50 7.85 2.91 -4.94

Table 2: 《史记》《汉书》中“王”、“子”、“公”在全文和在命名实体中的词频(‰)及差值(∆)

3.2 《《《史史史》》》《《《汉汉汉》》》词词词频频频分分分布布布对对对比比比

本研究对《史记》和《汉书》的词频分布进行了对比。本文中《史记》的词频统计利用的
是台湾“中央研究院”的《史记》人工标注语料，该语料已经由专家进行分词，可以直接进行统
计。《汉书》的词频统计则利用了Tang and Su(2022)开发的古汉语分词模型，人工检验表明其
准确率较高，可以用于统计分析。
本文首先统计了两书词语的平均词长和不同长度词语的比例，如附录A Table 8所示。可以

发现，《汉书》相比于《史记》平均词长更大，单音节词的占比更低，而2字、3字、4字或以
上的词的占比均更高。之后，本文分别统计了两书中频率最高的单音节词、双音节词、三音节
词和四音节词（详细结果见附录A Table 9）。由于时间词不具有实际意义（例如“二年”、“六
月”等），因此没有列入此表。

在高频词方面，《史》《汉》二书的高频词总体较为接近，但是又呈现出几处明显的不
同。单音节词频率的分布和字频的分布比较相似，《史》《汉》的高频单音节词基本一致，说
明《史》《汉》从语言学角度看大致处在同一时代，用字上的总体差异不大。双音节词中，
《汉书》与《史记》相比，“诸侯”、“孔子”两个词的排名大幅下降，而“匈奴”、“丞相”、“单
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Figure 2: 四个典型词在《史记》全文的分布密度图

Figure 3: 四个典型词在《汉书》全文的分布密度图

于”三个词的排名大幅上升。结合历史来看，“丞相”和“诸侯”词频的一升一降很大程度上可以归
因于汉朝的大一统政治体制和地方分封势力的大幅削弱。长度为4的词中，仅有5个在《史记》
和《汉书》中词频均排前十，其余仅在《史记》或《汉书》中进入前十的词均体现出明显的时
代特征，反映了先秦和西汉两个时期主要历史人物和官职设置的差异。
以上结果中有几个词比较值得注意，即“孔子”、“匈奴”、“丞相”和“董仲舒”。为了更深

入地理解这几个词的词频所体现的文本含义，本文绘制了它们在《史》《汉》两书全文中出
现的密度图，如Figure 2和3所示。Figure 2和3将每本书分别按照字数从前到后均分成250份，
然后将每个词在每一份中出现的密度按照高低不同赋以不同颜色。此处，记一段文字t =
[a1, ..., aN ]，表示t由a1, . . . , aN这N个词组成，则一个词w在文字t中的密度由以下公式定义：

ρ(w, t) =
t.count(w) · w.length∑N

i=1 ai.length
,

其中t.count(w)是w在t中出现的次数，w.length, ai.length 分别是w和ai的长度。不同颜色所对
应的密度值可见图右侧的图例。
从Figure 2和3可以看出，所关注的四个词在两书中的分布各有特点。具体而言，“孔子”在

《史记》中集中分布在《孔子世家》和《仲尼弟子列传》中，在该书的其他篇章中频率极低，
而在《汉书》中出现次数寥寥。这表明尽管孔子是中国文化史上最重要的人物之一，但其在
《史》《汉》两书中的出现仍然比较局限。在《史记》中，“匈奴”一词主要集中在《韩长孺列
传》、《李将军列传》等6篇列传中，而在《汉书》中“匈奴”一词的分布较为分散，在纪、传中
均大量出现，存在多个分布高峰。“丞相”一词在《史记》中集中在《吕太后本纪》、《孝文本
纪》等6篇中，而在《汉书》中的分布状况与“匈奴”类似，在全书各个部分都有高频出现。在
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《史记》中，“董仲舒”绝大多数出现在《儒林列传》中且总的出现次数不多，而在《汉书》中
则大量集中于《五行志》。这表明董仲舒的“五行”思想在当时已经有了很大的影响。
以上四个词在《史》《汉》二书中的分布具有很大的启示性，因为它们很好地勾勒了两

个不同历史时期之间政治、文化、思想领域的重要变化。从政治的角度看，“匈奴”分布的变
化很大程度上呼应了匈奴在战国兴起、在西汉强盛并与中原政权展开持久拉锯的事实，其在
《汉书》中频繁而分散的出现忠实地体现出匈奴势力在西汉政治舞台上所扮演的重要角色。“丞
相”一词在《史记》中的集中出现几乎仅限于记述秦汉两朝历史的三篇本纪和三篇列传中，与
丞相这一官职的历史沿革高度吻合：丞相一职初创于战国时期，当时各国虽有与丞相地位等同
的“相国”一职，但是名称有所不同，而到了战国中后期，秦国才率先设立“丞相”一职，这一官
职也在秦汉两朝得以沿袭(袁祖亮, 1988)。这也就很好地解释了为何“丞相”在《史记》中的出现
非常局限，而在《汉书》中多有分布。从文化的角度看，“孔子”和“董仲舒”均是历史上重要的
儒学家，而二者在《史》《汉》二书中分布频次的巨大差异，无疑暗示了二者在不同的时代所
具备的影响力大不相同。

3.3 《《《史史史》》》《《《汉汉汉》》》命命命名名名实实实体体体频频频率率率分分分布布布对对对比比比

命名实体识别（Named Entity Recognition, NER）是一项重要的NLP任务。本文使
用基于四库BERT的NER模型来对《史记》《汉书》中的命名实体进行识别。该模型采
用BERT+BiLSTM+CRF（Conditional Random Field，条件随机场）架构，其中BERT参数
通过《四库全书》语料预训练初始化，之后利用《资治通鉴》NER数据集对模型进行微调。该
模型在《资治通鉴》测试集上的F1约98%，在《史记》上测试的F1值约为90%，表现出较高的
精度和可用性。该模型的超参数和《四库全书》语料的详细信息见附录C。
在数字人文研究中，针对中国古代典籍的特点，我们一般将古汉语文本中的命名实体分为

人物、地点、时间、书籍、官职等类别。命名实体区别于文本中其他字词和短语的最重要特点
之一是它们都对应于现实世界中的一个真实存在的实体。因而，对语料中命名实体出现的频率
和分布特点进行分析，能够在很大程度上反映出语料所述历史时期中的人、地、时等实体的特
征，有助于我们透过表面洞察文字背后的历史脉络。因此，对于史料中的命名实体分布进行分
析，对于我们更深入地发掘和理解史料具有重要的意义。
利用前文所述的命名实体识别模型，本文对《史》《汉》二书中每个实体类型频次最

高的10个实体进行了统计，结果列在附录A Table 10中。该结果有丰富的解读空间。从人
物来看，《史记》和《汉书》的高频人物实体存在一些差异，例如前者包含有“项羽（项
王）”、“赵王”等仅在汉朝建立以前存在的人物，而后者则包含有“莽（王莽）”、“光”等主要
活动于汉武帝以后的人物。以上差异并不令人惊奇，然而《汉书》排名前十的高频人物中还包
含了“禹”、“汤”、“武”等先秦时期的人物，其生活时间与《汉书》所叙时间毫无重合。经过查
找原始语料，本文发现，《汉书》中的“禹”、“汤”、“武”指的不全是三代的三位君王，实际上
有时指的是汉朝的同名人物。客观上说，《汉书》中“禹”、“汤”、“武”三个人物实体的频繁出
现，是《汉书》反复引用夏禹、商汤、周武三位君王的事迹和其他重名人物的存在这两个因素
共同作用的结果。
从地点来看，《史记》中出现频次最高的十个地点实体中，除了“汉”以外，其余均为春秋

和战国时期力量最强大的诸侯国的国名，而在《汉书》中则出现了“匈奴”、“长安”、“河”等与
西汉政治关联更紧密的地点实体。
两部书频次最高的十个书籍实体差异总体不明显，都包含了《春秋》、《诗》、《书》、

《易》等先秦时期的经典著作，且在两部书中都排名前四，表明了这些典籍在西汉建立前后均
保持着重要的地位。但是，在《史记》中排名靠前的《老子》在《汉书》中并未进入前十，而
《汉书》中《五经》和《左氏传》均出现在前十，这一结果与司马迁和班固二位作者本身的思
想倾向不无关系，同时也某种程度上说明了西汉建立前后文人思想观念的微妙变化。
排名靠前的时间和官职实体均未显示太多区别。《史记》和《汉书》频次前十的官职实

体有9个是相同的，除了这9个外，《史记》有“夫人”，而《汉书》有“太守”。这种现象的原因
也容易解释：根据唐朝杜佑《通典》记载，“太守”原名“郡守”，秦朝行郡县制，在郡一级设立
郡守一职，汉景帝年间更名为“太守”。因而，“太守”这一官职名实际上在西汉时期才广泛被使
用，从而在《汉书》中出现的频次相比《史记》大幅上升。

总的来说，《史记》和《汉书》中出现的命名实体有同有异，呈现出了各自时代的独有特
点，并在某种程度上反映了从秦之前到西汉时期历史发展的轨迹。我们使用模型以可观的准确
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率对古代史籍中的绝大多数命名实体进行识别，用一种精确和客观的方式来描述《史》《汉》
中的最主要人物、地点、官职等等历史主体，为探究人文问题提供了一种新的手段。这些结果
有助于我们从一个新的角度来认识和理解这段历史。

4 计计计算算算语语语言言言学学学视视视角角角的的的《《《史史史》》》《《《汉汉汉》》》异异异文文文研研研究究究

4.1 《《《史史史》》》《《《汉汉汉》》》文文文本本本袭袭袭用用用的的的自自自动动动发发发现现现

4.1.1 方方方法法法

本文使用一种基于TF-IDF和命名实体的文本相似度算法来实现《史》《汉》二书异文
的自动发现。对于两个字符串pi = ai,1...ai,Ni ,pj = aj,1...aj,Nj，该方法可以输出二者的相似
度u(pi,pj) ∈ R。本方法描述如下：首先，利用3.3节介绍的NER模型得到每个字符串中包含的
所有实体提及ei和ej，其中

ei = {(ai,b...ai,c, hi,b,c) | ai,b...ai,c是一个类型为hi,b,c的命名实体},

hi,b,c ∈ H，H是所有实体类型标签的集合。然后，选取一个字符串集合D，记D中出现
的所有n-gram为g = [g1, ..., gM ]，定义gi的逆文档频率（Inverse Document Frequency, IDF）

为idf(gi) = log |D|
|{d|gi在d中出现, d∈D}|，其中|D|是集合D中元素的数量。记n-gram gj在字符串pi中

出现的频次为tf(pi, gj)，则字符串pi的TF-IDF向量为

vi = [tf(pi, g1) · idf(g1), ..., tf(pi, gM ) · idf(gM )]T,

因此，字符串pi,pj的相似度可定义为

u(pi,pj) = λ
vT
i vj

∥vi∥ ∥vj∥
+ (1− λ)

|ei ∩ ej |
|ei ∪ ej |

, (1)

其中λ是人为设定的常数且λ ∈ [0, 1]。

从公式(1)容易看出，这一相似度定义着重强调了两段文本中命名实体的重合度。当两段文
字中所提到的人物、地点、官职等命名实体高度重合时，两段文字很有可能在讲述同样的历史
事件，语义相似的可能性也更高。因而，与不考虑命名实体的方法相比，本方法相比更加适用
于人、地、时等对象较为密集的史部文献。

本文将此方法与古籍异文发现的现有最好方法(梁媛等, 2021)的性能进行了对比。该论文
提出使用预训练语言模型的有监督方法进行异文识别，具体而言是将每组待检测文本对同时输
入BERT编码器，对输出隐向量进行分类以确定该文本对是否为同事异文（下称基线方法）。
为了对比基线方法和本文方法的性能，本文遵循梁媛等(2021)的描述在《史记》《汉书》语料
上复现了该方法。由于本文方法是无监督的，因此为了进行更好的对比，训练基线模型时正
例和负例均只提供了1或3个训练样本（1-shot/3-shot）。模型的其余设定与原论文完全相同。
测试使用的是人工标注的《史记》《汉书》异文段落数据集，总数约100条。测试结果如Table
3。可以看到，在少样本条件下，本文方法的P、R、F1明显高于基线方法。

此外，基线方法的时间复杂度也值得注意。异文发现场景要求在大量语料中寻找相似文
本。若待发现的文本条数为n，则基线方法需要使用BERT进行n(n − 1)/2次推理，其时间成本
相当高昂。相比之下，本文的方法只需要少量的向量内积操作和n次BERT推理，时间成本低，
在文本数量较大时仍能保持较高的可用性。

方方方法法法 P R F1

BERT
1-shot 57.01(± 18.45) 90.61(± 17.93) 66.29(± 9.03)
3-shot 83.73(± 15.39) 91.47(± 8.71) 86.51(± 9.04)

本文方法 84.21 96.97 90.14

Table 3: 本文方法与现有方法的性能比较（括号内为10次重复实验的标准差）
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Figure 4: 本文新发现的《汉书》各篇承袭《史记》篇目（仅展示朴未记载的，其余省略）

4.1.2 结结结果果果

利用本文方法，将《史记》和《汉书》按照中华书局标点本的分段切割成段落，将得到的
所有段落作为字符串集合D，计算其中所有n-gram的IDF。对于《汉书》中的每一段文本p，利
用公式(1)计算其与《史记》中所有段落的相似度，并选出其中相似度最高的一段（记为q），
记二者的相似度为u(p, q)。设定阈值μ，当u(p, q) > µ时，认为p和q是相似的。在本研究中，
公式(1)中的加权参数取λ = 0.7，阈值μ= 0.25。通过这一方法，本文发现了《汉书》共2082段
文本与《史记》存在高度相似（长度不超过10个字的段落被排除了）。经过逐一人工比对确认
后，本文对于《汉书》对《史记》可能的袭用情况进行了全面梳理。为了将结果与之前学者的
研究作比较，本文以朴宰雨(1994)在《〈史记〉〈汉书〉比较研究》第三节第三部分“《汉书》
各篇承袭《史记》之情况概述”为对照对象。经对照发现，本文的方法不但能够识别出朴宰雨书
中所记录的所有袭用篇目，还发现了多达21对本书中没有记载的袭用篇章（见Figure 4）。

可以看到，Figure 4所呈现出的《汉书》袭用《史记》的情况较为复杂，下面本文对其中
列出的几组典型的袭用案例进行详细阐释。

案案案例例例1：：：《《《高高高帝帝帝纪纪纪》》》袭袭袭用用用《《《张张张耳耳耳陈陈陈余余余列列列传传传》》》、、、《《《魏魏魏豹豹豹彭彭彭越越越列列列传传传》》》

朴宰雨在其书中指出，《高帝纪》“增补与改写之处甚多. . . . . .为汉书中最大规模者”，并
指出班固将《项羽本纪》、《留侯世家》、《韩信卢绾世家》等篇中有关刘邦之事移入了《高
帝纪》。但是，朴的列举仍然不够全面，有所遗漏。事实上，《高帝纪》还袭取了《魏豹彭越
列传》中五年冬十月张良为汉王献计使韩信、彭越引兵会师之事以及《张耳陈余列传》中高祖
逃脱贯高谋杀阴谋之事。Table 4列出了《高帝纪》、《高祖本纪》、《张耳陈余列传》对逃脱
谋杀之事的不同记载。虽然《高祖本纪》也记录了同一件事，但是并未记载高祖询问县名的对
话。综合三段文本判断，《高帝纪》的这一段文字更可能是从《张耳陈余列传》袭取而来的。

篇篇篇名名名 内内内容容容

《汉书·高帝纪》
八年冬，上东击韩信馀寇于东垣。还过赵，赵相贯高等耻上不礼
其王，阴谋欲弑上。上欲宿，心动，问问问“县县县名名名何何何？？？”曰曰曰：：：“柏柏柏人人人。。。”
上上上曰曰曰：：：“柏柏柏人人人者者者，，，迫迫迫于于于人人人也也也。。。”去弗宿。

《史记·高祖本纪》 高祖之东垣，过柏人，赵相贯高等谋弑高祖，高祖心动，因不留。

《史记·张耳陈余列传》
汉八年，上从东垣还，过赵，贯高等乃壁人柏人，要之置厕。上
过欲宿，心动，问曰曰曰：：：“县县县名名名为为为何何何？？？”曰曰曰：：：“柏柏柏人人人。。。”“柏柏柏人人人者者者，，，迫迫迫
于于于人人人也也也！！！”不宿而去。

Table 4: 《史记》和《汉书》对于高祖逃脱贯高谋杀阴谋之事的不同说法
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案案案例例例2：：：《《《武武武帝帝帝纪纪纪》》》袭袭袭用用用《《《汉汉汉兴兴兴以以以来来来将将将相相相名名名臣臣臣年年年表表表》》》、、、《《《五五五宗宗宗世世世家家家》》》、、、《《《匈匈匈奴奴奴列列列传传传》》》、、、
《《《卫卫卫将将将军军军骠骠骠骑骑骑列列列传传传》》》、、、《《《南南南越越越列列列传传传》》》、、、《《《东东东越越越列列列传传传》》》

朴宰雨在书中指出，由于《史记》有录无书，且所补者“言辞鄙陋，非迁本意” ，因此《武
帝纪》并未袭用而是进行了重新创作。本文的结果表明，这一说法不够准确。事实上，本文发
现《武帝纪》中有若干段落与《汉兴以来将相名臣年表》、《五宗世家》、《匈奴列传》等
共6卷存在高度相似，经分析极有可能为班固袭用。为了更清楚地说明袭用情况，Table 5中列
出了《武帝纪》和《匈奴列传》的四个相似段落中的一段。可以看到，《武帝纪》和《匈奴列
传》的这些段落高度雷同，基本可以确信二者之间存在袭取关系。

《《《汉汉汉书书书·武武武帝帝帝纪纪纪》》》内内内容容容 《《《史史史记记记·匈匈匈奴奴奴列列列传传传》》》内内内容容容

夏五月，贰师将军三万骑出酒泉，
与右贤王战于天山，斩首虏万馀
级。又遣因将军出西河，骑都尉李
陵将步兵五千人出居延北，与单于
战，斩首虏万馀级。陵兵败，降匈
奴。

其明年，汉使贰师将军广利以三万骑出酒泉，击右贤王
于天山，得胡首虏万馀级而还。匈奴大围贰师将军，几
不脱。汉兵物故什六七。汉复使因将军敖出西河，与强
弩都尉会涿涂山，毋所得。又使骑都尉李陵将步骑五千
人，出居延北千馀里，与单于会，合战，陵所杀伤万馀
人，兵及食尽，欲解归，匈奴围陵，陵降匈奴，其兵遂
没，得还者四百人。

Table 5: 《汉书·武帝纪》和《史记·匈奴列传》部分雷同段落

案案案例例例3：：：《《《东东东方方方朔朔朔传传传》》》袭袭袭用用用《《《滑滑滑稽稽稽列列列传传传》》》

朴宰雨在其书中认为，《东方朔传》为班固“根据另外的资料有意新创”，因而未将该传列
入其袭用情况概述之中。本文认为，《东方朔传》并非由班固完全新创，而是有所承袭《滑稽
列传》。现学界普遍认为，今本《史记》的《滑稽列传》只有一部分是司马迁原作，另一部
分是由褚少孙补写的，而司马迁原稿中并未写东方朔，东方朔的事迹是褚少孙增补的(李林晓,
2020)。然而值得注意的是，褚少孙是西汉人，而班固是东汉人，因此在班固写作《汉书》时，
他显然能够接触到褚少孙增补后的《史记》版本，从而在写作时加以袭用在逻辑上是完全可能
的。事实上，本文发现《东方朔传》和《滑稽列传》存在如Table 6所示的雷同段落。综合以上
事实，我们有理由认为《汉书·东方朔传》袭用了《史记·滑稽列传》。

《《《汉汉汉书书书·东东东方方方朔朔朔传传传》》》内内内容容容 《《《史史史记记记·滑滑滑稽稽稽列列列传传传》》》内内内容容容

客难东方朔曰：“苏秦、张仪一当万乘之
主，而都卿相之位，. . . . . .同胞之徒无所
容居，其故何也？”

时会聚宫下博士诸先生与论议，共难之曰：“苏
秦、张仪一当万乘之主，而都卿相之位，. . . . . .
官不过侍郎，位不过执戟，意者尚有遗行邪？其
故何也？”

东方先生喟然长息，仰而应之曰：“是固
非子之所能备也。彼一时也，此一时也，
岂可同哉？. . . . . .使苏秦、张仪与仆并生
于今之世，曾不得掌故，安敢望常侍郎
乎！故曰时异事异。

东方生曰：“是固非子所能备也。彼一时也，此
一时也，岂可同哉！. . . . . .使张仪、苏秦与仆并
生于今之世，曾不能得掌故，安敢望常侍侍郎乎！
传曰：‘天下无害灾，虽有圣人，无所施其才；上
下和同，虽有贤者，无所立功。’故曰时异则事异。

Table 6: 《汉书·东方朔传》和《史记·滑稽列传》雷同段落

总的来说，过去的学者在研究《汉书》对《史记》的承袭情况时常常只关注明显的大段袭
用而忽略较为零散琐碎的小段袭用，并且限于各种主、客观原因，遗漏了部分袭用关系。而本
文利用算法自动地发现了若干过往学者未发现的袭用篇章，有效深化了我们对史汉关系的认
知，使我们对于班固创作过程中对《史记》材料的剪裁、重排、整理工作有了更全面的认识。

4.2 基基基于于于最最最长长长公公公共共共子子子序序序列列列的的的《《《史史史》》》《《《汉汉汉》》》异异异文文文对对对比比比分分分析析析

最长公共子序列（Longest common subsequence, LCS）算法被广泛地用于解决文本比对问
题。本文通过计算异文的LCS来分析《史记》《汉书》异文段落的差异，从宏观统计和微观案
例两个角度进行分析阐释。
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Figure 5: 《汉书》《史记》异文净变化字数
直方图（绝对值大于20的部分省略；横轴为
净变化字数，纵轴为频数）
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Figure 6: 《汉书》相比《史记》异文删除次
数最高的十个字的加字与减字数量（纵轴为
加字或减字的频数）

4.2.1 宏宏宏观观观统统统计计计分分分析析析

此处本文继续利用4.1节提出的文本相似度算法来筛选可以进行比对的文本。在4.1节中，
算法的阈值μ= 0.25，这导致了一些实际并不相关的文本被算法筛选出来。因此，本节将算法
的阈值μ提高到0.5，从而得到了1364对异文。本文分别计算出这些异文的LCS，将两段文本分
别与LCS对齐之后，统计了《汉书》文段在《史记》的基础上增加和删除了哪些字。本文将增
加的字数与删除的字数之差称为这对异文的“净变化字数”。Figure 5是算法得出的所有异文的
净变化字数的直方图，其中均值为－8.37，中位值为－3。为了从统计上证明《汉书》相比《史
记》存在明显的“删字”现象，本文对于异文的净变化字数进行了单尾单样本T检验。检验的原
假设为“异文净变化字数的均值大于等于0”。经计算，T统计量的值为－8.950，p < 0.0001，故
原假设不成立，表明在统计意义上，《汉书》对于《史记》有显著的“减字”现象。

Figure 6中画出了《汉书》异文相比于《史记》删除的字中频率最高的十个字的加字和减
字的数量（异体字已去除）。虽然这些字多为无意义的虚词，但是总体上仍能看出删除字数比
增加字数更多的趋势，这也与前人(朴宰雨, 1994; 沙志利, 2005)所认为《汉》比《史》异文的文
字更加简短凝练的研究结论高度相符。

4.2.2 微微微观观观典典典型型型例例例子子子分分分析析析

本文从《史》《汉》异文中选取了两个典型例子，对LCS对齐结果进行对比分析。限于篇
幅限制，具体的例子及分析列入附录B。从例子可以看出，LCS可以有效帮助我们在微观层面
上对两书异文进行剖析，与宏观分析相配合，对于文本进行更立体的解读。

总的来说，由以上分析可见，本节所使用的LCS算法能够有效地对《史记》《汉书》中的
异文进行比对。通过利用LCS对于《史》《汉》异文进行宏观和微观对比，我们可以更好地把
握异文在字词增删、用字用词、历史事实、叙事顺序、人物塑造上存在的差异。

5 结结结论论论

本文借助基于BERT的古汉语分词模型和命名实体识别模型，对于《史记》《汉书》的
字、词、命名实体进行了全量统计对比，对其基本统计数据进行了比较，分析了高频字、高频
词、高频命名实体的异同，对于典型词语在全书的分布密度进行了对比，从中挖掘了有关西汉
及西汉之前我国历史、政治、文化、思想等方面的沿革，不但为我们理解这段历史提供了新的
手段和视角，也为我们用大数据方法处理其他历史文献提供了借鉴。

本文利用一种以命名实体作为外部特征的基于TF-IDF的文本相似度算法对于《史记》《汉
书》中的异文进行了自动发现，成功发现了过往学者所未能发现的异文片段，大大拓宽了我们
对于《汉书》承袭《史记》规模与程度的认识。进一步，基于这些结果，本文利用最长公共子
序列算法对特定异文对进行了对齐，从宏观统计和微观案例两个视角分析了异文加、减、改字
的特点，利用更加科学严谨的手段对《史》《汉》写作风格和语言特点的异同作了新的阐释。

本研究站在数字人文的视域下，利用先进的计算方法对于传世千年的中国古代经典进行了
再审视、再发现，其方法对于今人研究古籍有一定的借鉴价值，对于数字人文学科的发展做出
了独特的贡献。
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附附附录录录A. 统统统计计计结结结果果果

排排排序序序 《《《史史史记记记》》》 《《《汉汉汉书书书》》》

字字字 频频频率率率（（（‰））） 字字字 频频频率率率（（（‰）））
1 之 24.71 之 20.93
2 王 16.36 为 14.95
3 为 14.80 以 14.83
4 以 14.65 不 13.23
5 不 14.53 王 10.08
6 子 12.96 年 8.94
7 而 11.79 其 8.54
8 年 11.39 而 7.90
9 曰 10.99 十 7.87
10 其 10.12 子 7.83
11 公 9.62 人 7.66
12 于 9.50 大 7.62
13 人 8.90 侯 7.61
14 侯 8.61 于 7.48
15 也 8.26 曰 7.30

Table 7: 《史记》《汉书》高频字

统统统计计计量量量 《《《史史史记记记》》》 《《《汉汉汉书书书》》》

平均词长 1.247 1.304

不同长度词语占比(%)

1 78.56 74.14
2 18.80 22.32
3 2.10 2.53

4及以上 0.54 1.00

Table 8: 《史记》《汉书》词长分布对比

附附附录录录B. 异异异文文文LCS微微微观观观分分分析析析举举举例例例

本附录列出两个使用LCS对《史》《汉》异文进行对比的案例，以帮助我们理解LCS方
法对于异文研究的辅助作用。引文中，《汉书》相比于《史记》删除的字标红并缩小，增加的
字标绿加下划线，替换视作先删除后增加。

例例例1：：：《《《西西西域域域传传传》》》与与与《《《大大大宛宛宛列列列传传传》》》（（（节节节选选选）））

大月氏在大宛西可二三千里，居妫水北。其南则大夏，西则安息，北则康居。本行国也，随畜移徙，
与匈奴同俗。控弦者可一二十余万。故时，轻匈奴。本居敦煌、祁连间，及至冒顿立，单于攻破月
氏，至匈奴而老上单于，杀月氏王，以其头为饮器。始月氏居敦煌、祁连间，及为匈奴所败，乃远去，
过大宛，西击大夏而臣之，遂都妫水北，为王庭。其余小众不能去者，保南山羌，号小月氏。

本段主要讲大月氏和小月氏的渊源，差异主要体现在历史事实的明确程度和叙事顺序上。
在谈论“控弦者”（士兵）时，《史记》言“可一二十万”，而《汉书》言“十余万”，明确地说明
大月氏的士兵少于二十万，比《史记》精准。另外“过大宛”一句《汉书》相比于《史记》明确
指出是大宛而非小宛，颇为严谨。在叙述大月氏最开始居敦煌、祁连时，《史记》采用倒叙手
法，而《汉书》将这一句提前，按照时间顺序叙述。

例例例2：：：《《《杜杜杜周周周传传传》》》与与与《《《酷酷酷吏吏吏列列列传传传》》》（（（节节节选选选）））

杜周者，南阳杜衍人也。义纵为南阳太守，以周为爪牙，举为廷尉史。事荐之张汤，汤数言
其无害，至御为廷尉史。使案边失亡，所论杀甚众多。奏事中上意，任用，与减宣相编，更为中
丞者十余岁。其治与宣相放，然周少言重迟，外宽，而内深次骨。
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词词词长长长 排排排序序序 《《《史史史记记记》》》 《《《汉汉汉书书书》》》

词词词 频频频率率率（（（‰））） 词词词 频频频率率率（（（‰）））

2

1 天下 3.01 天下 2.53
2 诸侯 2.32 匈奴 1.63
3 于是 2.06 以为 1.54
4 太子 1.52 丞相 1.44
5 天子 1.50 天子 1.22
6 匈奴 1.03 诸侯 1.17
7 孔子 0.97 陛下 1.07
8 以为 0.96 于是 1.05
9 丞相 0.88 太子 1.01
10 将军 0.88 单于 0.98

3

1 太史公 0.39 大将军 0.62
2 大将军 0.37 大司马 0.51
3 平原君 0.29 二千石 0.45
4 孟尝君 0.25 关内侯 0.25
5 淮南王 0.20 京兆尹 0.22
6 二千石 0.20 皇太后 0.20
7 齐桓公 0.18 左将军 0.20
8 孝文帝 0.17 光禄勋 0.19
9 秦昭王 0.15 董仲舒 0.19
10 春申君 0.13 大司农 0.18

4

1 御史大夫 0.25 御史大夫 0.66
2 骠骑将军 0.10 光禄大夫 0.31
3 越王勾践 0.07 车骑将军 0.22
4 孝文皇帝 0.06 太皇太后 0.14
5 车骑将军 0.05 票骑将军 0.12
6 吴王夫差 0.04 太中大夫 0.11
7 齐悼惠王 0.04 水衡都尉 0.09
8 太中大夫 0.04 孝文皇帝 0.07
9 公子弃疾 0.03 司隶校尉 0.06
10 二师将军 0.03 孝武皇帝 0.06

Table 9: 《史记》《汉书》高频词

本段中，《汉书》对于《史记》做了两处重要的改动。第一是杜周任廷尉史一事，《史
记》记载杜周是先当了廷尉史再为张汤做事，而《汉书》则记载杜周是先被推荐给张汤才当上
了廷尉史。这一差异说明《汉书》对其先后顺序进行了考订，肯定了张汤对酷吏杜周任职的关
键作用。第二，《汉书》相比《史记》突出描写了杜周“少言”之特点，更显得杜周为人冷酷，
不近人情，其人物形象顿时丰满。可以说，尽管《汉书》这一段对《史记》的改动十分微小，
但是“微言大义”，把杜周的人物形象刻画地更加准确、立体、生动。

附附附录录录C. NER模模模型型型超超超参参参数数数与与与《《《四四四库库库全全全书书书》》》数数数据据据集集集信信信息息息

本文使用的NER模型采用BERT+Bi-LSTM+CRF架构，其主要超参数如Table 11。
《四库全书》是中国古代现存规模最大的丛书，包含了从先秦到清朝的古籍超过三千种。

预训练使用的数据集是现代人对大多数现存《四库全书》进行电子化的成果。该数据集质量
高、覆盖广，适合于构建预训练模型。语料全部为繁体字，没有标点符号，总字数在6亿左右。
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实实实体体体类类类型型型 排排排序序序 《《《史史史记记记》》》 《《《汉汉汉书书书》》》
提提提及及及 频频频次次次 提提提及及及 频频频次次次

人物

1 孔子 400 莽 734
2 汉王 338 光 370
3 项羽 273 汉王 337
4 高祖 265 王莽 286
5 秦王 246 汤 281
6 沛公 242 武 269
7 赵王 227 信 242
8 齐王 216 高祖 234
9 汤 208 禹 232
10 项王 203 羽 210

地点

1 秦 2601 汉 1545
2 楚 1681 匈奴 968
3 齐 1622 秦 771
4 汉 1041 楚 668
5 赵 1030 齐 555
6 魏 805 长安 407
7 晋 746 赵 359
8 燕 580 周 309
9 韩 567 河 291
10 吴 511 吴 258

书籍

1 春秋 81 诗 243
2 诗 77 春秋 220
3 书 46 易 210
4 易 31 书 133
5 尚书 23 易传 73
6 老子 19 尚书 55
7 颂 16 礼 43
8 礼 13 五经 35
9 武 11 论语 33
10 雅 9 左氏传 32

官职

1 太子 693 丞相 859
2 丞相 497 将军 682
3 将军 446 陛下 639
4 大夫 284 太子 605
5 陛下 269 上 539
6 太后 257 太守 499
7 御史大夫 195 太后 496
8 大将军 189 御史大夫 395
9 上 160 大夫 380
10 夫人 139 大将军 372

Table 10: 《史记》《汉书》高频命名实体
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超超超参参参数数数 值值值

编码器骨架 BERT-base
BERT编码器层数 12
BERT隐向量维度 768
BERT自注意力头数 12

Bi-LSTM层数 2
Bi-LSTM隐向量维度 100

Table 11: NER模型超参数
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生生生成成成模模模型型型在在在层层层次次次结结结构构构极极极限限限多多多标标标签签签文文文本本本分分分类类类中中中的的的应应应用用用

陈陈陈林林林卿卿卿∗，，，何何何大大大望望望，，，肖肖肖燕燕燕思思思，，，刘刘刘依依依林林林，，，陆陆陆剑剑剑平平平，，，王王王为为为磊磊磊
（智慧芽信息科技有限公司，江苏 苏州 215000）

{chenlinqing,hedawang,xiaoyansi,liuyilin,lujianping,wangweilei}@patsnap.com

摘摘摘要要要

层次结构极限多标签文本分类是自然语言处理研究领域中一个重要而又具有挑战性的
课题。该任务类别标签数量巨大且自成体系，标签与标签之间还具有不同层级间的依
赖关系或同层次间的相关性，这些特性进一步增加了任务难度。该文提出将层次结构
极限多标签文本分类任务视为序列转换问题，将输出标签视为序列，从而可以直接从
数十万标签中生成与文本相关的类别标签。通过软约束机制和词表复合映射在解码过
程中利用标签之间的层次结构与相关信息。实验结果表明，该文提出的方法与基线模
型相比取得了有意义的性能提升。进一步分析表明，该方法不仅可以捕获利用不同层
级标签之间的上下位关系，还对极限多标签体系自身携带的噪声具有一定容错能力。

关关关键键键词词词：：： 极限多标签文本分类 ；层次结构极限多标签 ；生成模型

Generation Model for Hierarchical Extreme Multi-label Text
Classification

CHEN Linqing, HE Dawang, XIAO Yansi, LIU Yilin, LU Jianping, WANG Weilei
(PatSnap Co., LTD. Suzhou, Jiangsu 215000)

Abstract

杈杩来杲条杲杣杨杩杣条杬 来杸杴杲来杭来 杭杵杬杴杩札杬条杢来杬 杴来杸杴 杣杬条杳杳杩朌杣条杴杩杯杮 杴条杳杫 杩杳 条杮 杩杭杰杯杲杴条杮杴 杹来杴 杣杨条杬杬来杮杧杩杮杧
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1 引引引言言言

多标签文本分类利用自然语言处理高效归纳海量文本信息：给定输入文本，从标签集合中
返回与输入文本最相关的标签子集。可以将多标签文本分类问题看作学习评分函数的过程，该
函数将木实例，标签朩对木x, y朩映射到分数f木x, y朩。函数f在模型训练过程中不断优化，使高度相
关的木x, y朩对获得高分，而不相关的配对得分较低。具有数千甚至更多类别标签的文本分类任务
被称为极限多标签文本分类木杌杩杵 来杴 条杬朮本 朲朰朱朷朩。许多现实世界的应用场景都可以看作这种形式。
例如，在开放领域的问答中，x代表一个问题，y代表一个包含答案的文章 木权杨条杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朻
杌来来 来杴 条杬朮本 朲朰朱朹朩。相应的，在层次结构极限多标签文本分类（杈杘杍权本 杈杩来杲条杲杣杨杩杣条杬 杅杘杴杲来杭来
杍杵杬杴杩札杬条杢来杬 杴来杸杴 权杬条杳杳杩朌杣条杴杩杯杮 ）任务中，x表示文本，y表示具备层级结构的标签体系中的一个
或多个类别标签。现实应用场景中数据产生速度快，体量大，具有明显的多样性和复杂性。与
之对应的标签数量可能高达数万甚至数十万。极限多标签文本分类在档案文献管理，文本资料
分类检索等场景具有广泛的应用前景。

极限多标签文本分类任务类内类间样本关系复杂，导致标签语义存在部分重叠并非完全正
交。微软发布的学术图谱数据集杍杁杇（杍杩杣杲杯杳杯杦杴 杁杣条杤来杭杩杣 杇杲条杰杨）木杓杨来杮 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩就是层
级结构极限多标签文本分类数据集中的典型。现有研究方法主要有两大类，其中一类利用标签
向量压缩 木杌杩杵 来杴 条杬朮本 朲朰朱朷朻 杂杨条杴杩条 来杴 条杬朮本 朲朰朱朵朩等方法减少标签向量维度实现十万级别标签的分
类任务，该类方法丢失部分标签语义信息，忽略标签之间的相关性及其层次结构。另一类考虑
到标签结构信息的研究工作则多使用硬性约束，通过多次分类，聚类 木权杨条杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩等方
法间接或分步骤实现极限多标签分类。忽略了同一文本可以属于多个交叉领域的事实，也没有
充分考虑极限多标签体系由于信息量巨大，需要一定的容错能力，若分类术聚类中间步骤产生错
误，会一直传播到后续分类结果，形成由错误传递导致的系统性偏见。
本文受到序列到序列木杓来東朲杓来東朩模型在机器翻译 木杂条杨杤条杮条杵 来杴 条杬朮本 朲朰朱朴朻 杌杵杯杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朱朵朻

杓杵杮 来杴 条杬朮本 朲朰朱朷朩，摘要总结 木杒杵杳杨 来杴 条杬朮本 朲朰朱朵朻 杌杩杮 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩，风格转移 木杓杨来杮 来杴 条杬朮本 朲朰朱朷朻
杘杵 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩等一系列序列转换任务上广泛应用的启发，提出利用基于并行多头注意力机制
的生成模型来解决层次结构极限多标签文本分类任务。该序列生成模型由带有注意机制的编码
器和解码器组成本显著缓解了之前研究工作中权李李感知域太小，杌杓杔杍长文本编码能力弱并且编
码解码速度慢的缺点，同时多头注意力机制可以分别关注文本的不同部分，保留了权李李多通道
输出的优点。解码器基于具备软约束机制的注意力和柱状搜索算法，在之前预测的标签基础上
预测下一个标签，挖掘并利用标签序列内部依赖信息。此外，本文提出的标签词表复合映射机
制在保留标签体系结构信息的前提下大幅减少词表维度，避免将极限多标签任务拆分为多个分
类模型，并确保模型最终输出标签一定存在于标签体系中。
本文主要贡献如下：

• 提出将层次结构极限多标签文本分类任务视为序列转换问题，利用编码器札解码器结构学习
类别标签的层级结构关系。

• 提出软约束解码及词表复合映射，在保留标签语义信息的同时为文本从数十万分类中选出
高相关标签。而不是将极限分类任务拆分，组合多个分类模型的输出结果作为输出标签。

• 实验表明本文提出的方法与基线模型相比取得有意义的性能提升。进一步的分析表明该方
法在学习标签体系层次结构信息方面的有效性。

2 方方方法法法

本文利用神经网络自主习得层次结构极限多标签之间的从属，依赖关系，从而通过生成模
型为待分类文本匹配多个具有层级依赖关系的类别标签。为了实现这个目标，本文方法在训练
过程中将源端编码器自注意力层输出的词级隐藏状态作为文本编码结果。使用解码器对含有软
约束层次结构信息的标签序列进行解码。在预测阶段通过柱状搜索预测标签序列，并通过恢复
子词化标签及词表映射得到最终输出标签。该章节将详细介绍本文提出的模型的必要细节，为
了方便理解还将对一些概念及问题做出定义和解释。
朲朮朱 层层层次次次结结结构构构极极极限限限多多多标标标签签签文文文本本本分分分类类类

在层次结构极限多标签文本分类任务中。给定具有杌个标签的标签空间L 朽
{l1, l2, · · · , lL}，一个包含m个字符的文本序列X 朽 {x1, x2, · · · , xm}，目标是将一个与文本高
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输入
标题：抗冠状病毒的反义寡聚核苷酸及其制药用途
摘要：本发明公开了抗冠状病毒的反义寡聚核苷酸及其制药用途，涉及生物工程领域，
解决现有抑制病毒复制的研究大多靶向冠状病毒入侵细胞后被宿主细胞已经翻译生成
的RdRp蛋白本身，而不是抑制RdRp的翻译。本发明公开的反义寡聚核苷酸及其联合
应用，可特异性地结合冠状病毒5’UTR中IRES序列上的关键茎环结构，寡聚核苷酸序
列选自A21，B21，E21和F21等。本发明针对冠状病毒基因组和亚基因组5’UTR进行抗
病毒药物设计，是从干扰病毒侵染后多肽段非结构蛋白ORF1ab基因和病毒蛋白翻译
的角度考虑，而不是等病毒蛋白大量翻译后再以病毒蛋白作为药物靶点，本发明是以
最小的抗冠状病毒成本投入获得最大抗冠状病毒效益产出。

输出
药物；抗病毒药物；病毒蛋白；生物工程学；反义寡核苷酸；基因组；冠状病毒；

(a)：抗病毒生物医药相关专利

寡核苷酸

反义寡核苷酸

脱氧核糖核酸

遗传学

生物学

分子生物学 生物化学

病毒蛋白抗病毒药物

病毒生物工程学

(b)：样例专利部分标签的关系示意

螺旋桨

飞机

复合材料

飞机乘客喷气飞机

电线 垫片

(c)：MAG标签体系噪声示例

杆杩杧杵杲来 朱机 木条朩机 样例文本及模型输出的部分标签朻 木杢朩机 相关标签的层间及层内关系朻木杣朩机 杍杁杇标
签的噪声示例

度相关的L的子集Y分配给文本。与传统的单标签分类只分配给每个文本一个标签不同，每
个样例可以有多个标签，且标签之间有一定的从属，依赖关系。标签空间L与文本X之间
可以映射杮个l。从数学角度来看，杈杘杍权任务可建模为寻找最优标签序列Y的最大化条件概
率p木Y|X 朩问题，其计算公式如下机

p木Y|X 朩 朽

n∏
i=1

材木杹i|杹1,杹2, · · · ,杹i−1,X 朩, 木朱朩

其中，训练集以待分类文本及标签子集对木X , {yi}ni=1朩的形式给出。xi ∈ RD，yi ∈ RL。D表示
文本X中字符xi的特征向量维度本L表示标签yi特征向量维度。
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杍杁杇0是由微软构建的开源异构知识图。如图 朱所示，作为层次结构极限多标签体系的典
型代表，杍杁杇标签体系具备以下特点：

• 标签数量多，杍杁杇标签体系有约朷朰万个分布在朶个不同层次上的类别标签，如图 朱木条朩所
示，一条文本可以有多个高度相关的标签。

• 标签关系复杂，如图 朱木杢朩所示，杍杁杇标签间有层次关系，且一个标签可以从属于多个父节
点标签。同层标签之间有一定关联。

• 存在错误信息，由于杍杁杇标签数量高达数十万，其上下位关系甚至标签本身可能存在噪
声。图 朱木杣朩展示了其中一个样例，在杜复合材料朢父节点标签下存在杜飞机乘客朢子标签，这
使得其他研究工作中将极限多标签分类任务按类别拆分成多个分类任务的硬约束方法可能
造成错误传递并最终导致系统偏见。

朲朮朲 文文文本本本编编编码码码与与与标标标签签签生生生成成成

该小节介绍杇札杈杘杍权模型（杇来杮来杲条杴杩杯杮 杭杯杤来 杦杯杲 杈杩来杲条杲杣杨杩杣条杬 杅杘杴杲来杭来 杍杵杬杴杩札杬条杢来杬 杴来杸杴
权杬条杳杳杩朌杣条杴杩杯杮）的必要细节。本文编码札解码结构基于自然语言处理任务中广泛应用
的杔杲条杮杳杦杯杲杭来杲木杖条杳杷条杮杩 来杴 条杬朮本 朲朰朱朷朩，这里主要介绍涉及本文模型编码，解码的核心部分，
其他通用组件如前馈神经网络，残差连接等与经典杔杲条杮杳杦杯杲杭来杲相同，因篇幅所限不再详细展
开。

编码器 解码器
标签

复合映射

文本序列 层次结构
标签

最终标签

软约束解码

杆杩杧杵杲来 朲机 层次结构极限多标签分类

如图 朲 所示，本文提出模型的主要结构由基于多头并行注意机制的编码器和包含软约束及
词表复合映射机制的解码器组成。由于模型的生成特性，训练阶段的标签解码与预测阶段的标
签生成过程不完全相同。

文文文本本本编编编码码码 编编编码器输入由文本标题及摘要拼接成的长序列。与其他序列转换任务类似 木材杲来杳杳 来杴
条杬朮本 朲朰朱朶朩，本文通过词嵌入层将输入序列和输出序列转换为维度D的向量，模型两端的词嵌入
层共享同一个线性变换权重矩阵。由于本文长度较长，为了感知输入文本的顺序增加与向量相
同维度Rmodel的绝对位置编码木杖条杳杷条杮杩 来杴 条杬朮本 朲朰朱朷朩作为位置信息。同时，为了使模型可以感知
标题与摘要的区别，本文利用杜分段位置编码朢区分文本的不同部分。输入序列公式表达如下：

I 朽 Concat木PE1 末 emb木T 朩, PE2 末 emb木A朩朩, 木朲朩

其中，I表示输入序列，T和A分别表示待分类文本的标题与摘要，来杭杢表示词嵌入，材杅表示位
置编码。

输入文本的不同组成部分并非同等重要，本文使用多头注意力机制捕获不同位置字符之间
的关系，对文本进行编码。其公式表达如下：

I(k) 朽 MultiHead
(
I(k−1), I(k−1), I(k−1)

)
, 木朳朩

其中，I ∈ Rmodel表示经过词嵌入的输入序列，K代表编码器层数。

0https://www.microsoft.com/en-us/research/project/microsoft-academic-graph
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A:生物学;B:遗传学;C:分子生物学;D:生物化学;E:生物工程学

BOS BOS

EOS

A B C D E

A B C D E

A B C D E

A B C D E

A B C D E

A B C D E

A B C D E

A B C D E

Step 1:

Step 2:

Step 3:

Step 4:

杆杩杧杵杲来 朳机 层次结构标签的生成

标标标签签签解解解码码码 杇札杈杘杍权通过自回归函数机score木L|X 朩 朽 pθ木Y|X 朩 朽
∏N

i=1 pθ木yi|yi<i,X 朩。其中Y是
属于L的具有N个子词化字符的标签集合，θ为模型的参数。利用杔来杣杨来杲 杆杯杲杣杩杮杧 木杓杵杴杳杫来杶来杲 来杴
条杬朮本 朲朰朱朴朩最大化输出序列似然度（杬杩杫来杬杩杨杯杯杤），并用杤杲杯杰杯杵杴木杓杲杩杶条杳杴条杶条 来杴 条杬朮本 朲朰朱朴朩和标签平
滑 木杓杺来杧来杤杹 来杴 条杬朮本 朲朰朱朶朩进行归一化。简洁地说，本文训练目标即神经机器翻译中的常用目标，
通过模型参数θ最大化logpθ木Y|X 朩。

解码器主要组件为两个多头注意力层，一个对标签序列进行编码另外一个利用编码器输出
的文本编码结果对标签序列进行解码。解码过程的多头注意力机制公式表达如下：

O(k) 朽 MultiHead
(
I(k), L(k), L(k)

)
, 木朴朩

其中，L表示编码后的标签序列，I表示编码后的文本序列，K表示解码器的层数。

标签序列进行编码的方式与公式 朳 表示的编码过程类似，但编码内容是目标端标签序列。
其他常见组件如前馈神经网络等因篇幅所限亦不再展开。

权条杯 木朲朰朲朱朩等人在具有层次结构的实体召回研究中提出对标签输出过程进行限制。即每一
步都进行检查，使得输出结果必然属于前一标签的下位词。强制约束可能存在一些弊端：每个
词基于上个输出可能造成错误传递；每一步都进行检查增加时间开销；最重要的是，该约束过
程在模型训练过程中并不存在，模型无法学习这种硬约束模式。通过观察数据我们发现，高层
级标签天然的具有出现频次高的特性。基于此，本文提出同时在模型的输出及训练过程中对标
签进行软约束。根据训练集标签的出现频率对目标端标签进行排序，高层标签排在低层标签前
面，同一层标签中高频标签放置在序列前端。

标标标签签签生生生成成成 极极极限多标签分类研究工作大多为每条输入文本计算一个维度与标签数一致的输出向
量，通过贪心搜索直接为待分类文本选择概率最高的杴杯杰N标签。然而当标签数量很大时，其计
算的时间开销和经济成本都十分可观，例如本文使用的杍杁杇数据集有数十万不同标签。同时贪
心搜索追求单个位置的最大概率，容错能力较弱，而本文目标是整个序列的概率最大而不是单
个标签概率最大。

本文利用介于贪心搜索和广度搜索之间的柱状搜索 木杓杵杴杳杫来杶来杲 来杴 条杬朮本 朲朰朱朴朩解码策略。如
图 朳 所示，通过保留一定容错空间缓解贪心搜索可能发生错误传递的缺点。使用柱状搜索的时
间开销不取决于词表的大小，只取决于解码过程中保持柱的数量（杋）以及解码长度。图中示
例杋为朲，即同时保持朲条总体概率最高的候选链路。图 朳 中分别以虚线和实现代表两条候选序
列实际路径，杜杓来杴杰朲朢解码第朲个标签时，所有以杂标签为第一个标签的候选序列杜杂札杘朢概率都小
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生物学; 遗传工程学; 遗传学; 分子生物学

（a）子词映射 （b）实词映射

A:生物学; B:遗传学; C:分子生物学; D:生物化学;
E:生物工程学; F:化学工程; G:分子工程; H:工程学;

I:分子遗传学; J:生物分子; K:生物分子工程; L:遗传分子

A:@@生物; B:@@遗传; C:@@分子; 
D:@@化学; E:@@工程; F:@@学 生物学; 遗传学; 分子生物学

@@生物@@学@@遗传@@工程
@@学@@分子@@生物@@学

BPE
BPE还原

杆杩杧杵杲来 朴机 模型词表与标签的二级映射

数数数据据据集集集
论论论文文文 专专专利利利

训练集 开发集 测试集 训练集 开发集 测试集

样本数 朱朮朹朷杍 朵本朰朰朰 朵本朰朰朰 朳朮朷朳杍 朵本朰朰朰 朵本朰朰朰
标签数 朱朶朮朹朰杍 朴朲本朹朶朶 朴朳本朲朰朶 朲朲朮朹朸杍 朳朰本朷朹朷 朳朰本朶朲朳
平均字符 朱朸朸朮朵朵 朱朹朰朮朱朴 朱朹朰朮朳朴 朱朲朹朮朸朱 朱朳朱朮朳朸 朱朳朰朮朹朱
平均标签 朸朮朵朴 朸朮朵朹 朸朮朶朴 朶朮朱朵 朶朮朱朶 朶朮朱朲

杔条杢杬来 朱机 训练集，开发集及测试集的统计信息

于以杁标签为第一标签的序列杜杁札杂朢和杜杁札杄朢，所以右侧柱实际凋零。不同生成路径的长短也有
可能不同，虚线路径在生成朳个标签后先触发了序列终止符杜杅杏杓朢。

本文提出的标签词表复合映射主要包括预处理阶段的子词化映射和输出结果阶段的实词映
射。受神经机器翻译领域研究工作的启发，本文通过杂材杅 木杓来杮杮杲杩杣杨 来杴 条杬朮本 朲朰朱朶朩在保留标签语
义信息的前提下缩小解码器端词表。如图 朴木条朩 所示，子词化后的类别标签数量从约朷朰万减少到
不高于朳万。如图 朴木杢朩 所示，实词化映射通过筛除不属于杍杁杇体系的标签确保模型输出的最终
结果是体系内有实际意义的标签。

3 实实实验验验

朳朮朱 数数数据据据集集集

微软学术图木杍杁杇朩是一个包含论文和专利等科学出版物，出版物间引用关系，以及作者、
机构、期刊、会议和研究领域等信息的开源异构图。基于该知识图谱的数据被用于改善杂杩杮杧本
权杯杲杴条杮条本 杗杯杲杤和杍杩杣杲杯杳杯杦杴 杁杣条杤来杭杩杣的体验。本文实验未使用杍杁杇全量数据，表 朱 列举了本
文实验使用的专利及论文数据集的部分统计信息，杠杍朧表示百万，采样方式为随机采样。

朳朮朲 实实实验验验设设设置置置

本文利用杔杈杕杍杔1木杔条杮 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩 实现基于序列转换的多分类模型，通过拓展词表映射
和软约束解码进一步实现层次结构极限多标签文本分类模型。本文在朳朮朵节列出的实验中，将模
型隐藏状态向量的维度设为朵朱朲，每个编码器解码器的层数都设置为朶，多头注意力机制中注意
力头的个数都设置为朸，柱状搜索的大小设置为朵，杤杲杯杰杯杵杴比例设置为朰朮朱。本文在模型训练过
程中将批大小设置为朴朰朲朸朰个字符并使用β1 朽 朰.朱的杁杤条杭优化器对模型进行优化 木杋杩杮杧杭条 条杮杤
杂条本 朲朰朱朵朩。

朳朮朳 评评评价价价标标标准准准

本文参考之前的研究工作木杗条杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朱朩，采用微杆1木杍杩杣杲杯札杆1朩作为主要评价指标。
同时报告微准确率（杍杩杣杲杯札材）和微召回率（杍杩杣杲杯札杒）作为辅助参考。杍杩杣杲杯札杆1木杍条杮杮杩杮杧本
朲朰朰朸朩可以理解为杍杩杣杲杯札材杲来杣杩杳杩杯杮和杍杩杣杲杯札杒来杣条杬杬的调和平均值。

1https://github.com/THUNLP-MT/THUMT
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模模模型型型
MAG-Paper

0-1 0-5
m-F m-P m-R m-F m-P m-R

#1 G-HXMC 76.38 80.65 72.54 60.64 64.39 57.30
#2 + 软约束解码 80.48 84.68 76.68 63.34 67.03 59.91
#3 SGM(Yang et al., 2018) 69.89 69.98 69.80 50.81 63.40 42.39
#4 + Global Emb 70.64 70.69 70.59 50.90 63.78 42.35
#5 + 软约束解码 70.98 71.06 70.90 52.90 65.15 44.53
#6 BERT(Devlin et al., 2018) 78.25 79.38 77.15 —— —— ——
#7 + 软约束信息 81.03 82.09 80.00 —— —— ——

杔条杢杬来 朲机 本文模型在杍杁杇札材条杰来杲任务上的杍杩杣杲杯杆1性能木朥朩

模模模型型型
MAG-Patent

0-1 0-5
m-F m-P m-R m-F m-P m-R

#1 G-HXMC 64.30 68.34 60.71 57.73 66.75 50.85
#2 + 软约束解码 71.80 76.06 67.99 64.03 68.48 60.12
#3 SGM(Yang et al., 2018) 59.81 64.23 55.96 53.01 39.82 79.25
#4 + Global Emb 60.62 65.03 56.77 53.50 58.01 49.64
#5 + 软约束解码 62.50 67.05 58.53 56.84 61.37 52.93
#6 BERT(Devlin et al., 2018) 63.02 67.14 59.38 —— —— ——
#7 + 软约束信息 70.69 75.19 66.70 —— —— ——

杔条杢杬来 朳机 本文模型在杍杁杇札材条杴来杮杴任务上的杍杩杣杲杯杆1性能木朥朩

朳朮朴 基基基线线线模模模型型型

• 杂杅杒杔木杄来杶杬杩杮 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩，利用基于杔杲条杮杳杦杯杲杭来杲的双向编码器进行预训练。预训练后
的杂杅杒杔作为语言模型与可以额外业务层结合广泛应用于下游任务，如问答和语言推断。

• 杓杇杍木杙条杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩，使用基于杌杓杔杍的序列转换模型解决极限多标签文本分类。该模
型记忆之前时间步的输出并加以利用，用于缓解杌杓杔杍的遗忘效应。

• 杈杓杇木杗条杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朲朱朩，提出一种利用层级标签语义信息引导的模型提升策略本在训练和
预测过程中给予模型弱监督语义指导信息本从而规约对应的多标签语义边界。

朳朮朵 实实实验验验结结结果果果

杇札杈杘杍权表示本文基于生成范式的层次结构极限多标签文本分类方法。软软软约约约束束束解解解码码码表示
前文提到的对解码端标签进行排序并结合词表复合映射的方法。杓杇杍的实验结果中，杇杬杯杢条杬
杅杭杢来杤杤杩杮杧表示相关论文中使用之前时间步解码结果缓解杌杓杔杍遗忘信息的方法。本文作者
对该模型进行拓展，使其可以应用本文提出的软约束解码，并报告了相关实验结果。杂杅杒杔不
具备解码器结构，无法直接从数十万标签中选出与文本高相关的结果，未报告其朰札朵层标签体
系上的分类实验结果，仅在朰札朱层约朲朰朰个标签的范围内进行了实验对比。软软软约约约束束束信信信息息息指仅对
目标端标签序列进行软约束处理，用以验证标签的依赖，从属关系是否会给杂杅杒杔带来精度增
益。杈杓杇是一种训练策略而非独立模型，表 朵 中对比了杇札杈杘杍权及该文方法在杗杩杫杩朱朰札朳朱数
据集上的最佳性能。

表 朲 中列出本文提出模型及方法在杍杁杇札材条杰来杲数据集上的性能结果。其中左侧为朰札朱层分
类结果，右侧为朰札朵层分类结果。朣朲，朣朵，朣朷中的实验数据表明，本文提出的方法与基线模
型相比取得了有意义的性能提升。其中，本文方法在朰札朱层和朰札朵层的分类任务上比杓杇杍提高了
约朱朰个点，在朰札朱层分类任务上与使用大规模预料预训练过的杂杅杒杔相比使用小的多的数据集和
训练开销取得了相近性能。朣朱与朣朲的对比表明，本文提出的软约束机制给模型性能带来了显
著提升。朣朳与朣朵，朣朶与朣朷的对比表明本文提出的软约束机制不仅可以给本文提出的模型带来
性能增益，也可以帮助基准模型提高性能。

表 朳 中列出本文提出方法在杍杁杇札材条杴来杮杴数据集上的实验结果。本文提出的模型在所
有层级分类任务中都达到了最佳性能。朣朲，朣朵，朣朷中的实验数据表明，本文提出的方法
与基线模型相比取得了有意义的性能提升。其中，本文方法在朰札朱层和朰札朵层的分类任务上
与杓杇杍和杂杅杒杔的性能比较趋势与杍杁杇札材条杰来杲上的实验结果类似，皆表明本文提出的软约束机
制不仅可以给本文提出的模型带来性能增益，也可以帮助基准模型提高性能。
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模模模型型型 材材材料料料学学学 计计计算算算机机机 化化化学学学 工工工程程程学学学 生生生物物物学学学 物物物理理理学学学 医医医药药药 平平平均均均
G-HXMC 73.10 59.64 66.08 56.21 61.00 57.74 63.00 62.41

+ 软约束解码 75.07 63.53 69.13 59.20 65.47 61.97 65.33 65.66
SGM(Yang et al., 2018) 62.98 43.10 53.18 47.77 46.74 50.15 49.10 50.43

+ 软约束解码 65.10 45.80 55.40 49.90 49.70 52.00 53.00 52.99

杔条杢杬来 朴机 杍杁杇札材条杰来杲 杌来杶来杬 朰 标签分类任务杍杩杣杲杯杆1性能木朥朩朮

表 朴 列出只根据部分朰层标签对杍杁杇札材条杰来杲数据集进行分类的实验结果，并将本文模型与
基准模型的分类性能进行对比。观察可以发现，本文提出的模型及方法比基准模型具备更强的
层次结构信息利用能力，在使用软约束机制之后获得的增益更高。本文方法在使用软约束机制
利用标签层级信息后杍杩杣杲杯札杆1平均增加了朳朮朱朵，基准模型在使用软约束机制利用标签层级信息
后杍杩杣杲杯札杆1评测标准上平均提高了朲朮朵朶。

4 分分分析析析讨讨讨论论论

为了观察本文提出的基于软约束机制和复合词表映射的生成模型是如何提高层次结构极限
多标签文本分类质量的，本文在该章对模型输出标签个数，输出标签质量及一些实验设置进行
进一步的实验与分析。实验结果表明，本文模型不仅可以直接从数十万标签中选出与文本相关
的标签，还可以自主习得标签体系内部的层次结构信息。

模模模型型型 杭札杆 杭札材 杭札杒

杇札杈杘杍权 朵朶朮朶朲 朶朱朮朸朷 朵朲朮朱朹
杓杇杍(2018) 朴朹朮朸朹 朴朹朮朴朲 朵朰朮朳朷
杈杓杇(2021) 朴朷朮朶朳 朴朵朮朲朶 朵朰朮朲朶

杔条杢杬来 朵机 杗杩杫杩朱朰札朳朱上杍杩杣杲杯杆1性能木朥朩朮

模模模型型型 参参参数数数（（（百百百万万万））） 时时时间间间（（（小小小时时时）））

杇札杈杘杍权 朶朶朮朸朶 朳朶朮朵
杂杅杒杔(2018) 朱朰朹朮朶朴 朳朰朮朱
杓杇杍(2018) 朳朰朮朹朹 朵朰朮朳

杔条杢杬来 朶机 训练时间和模型参数朮

朴朮朱 训训训练练练时时时间间间和和和模模模型型型参参参数数数

表 朶 中列举了本文模型和基线模型的参数量及训练时间。其中，杓杇杍的模型参数最少，但
由于循环神经网络的特性，其训练时间最长。杂杅杒杔模型的参数达到朱朮朰朹亿，由于没有解码器，
在不考虑预训练时间的前提下训练时间最短。同时由于杂杅杒杔没有解码器结构，不能直接从数
十万标签中选出与输入文本高度相关的标签，经过改造增加编码器可以实现这一目标，这一方
法本质上也是生成模型的范畴，但会使得模型十分庞大，性能也并未取得有意义的增益，不在
本文讨论范围内。本文提出的模型及方法在模型规模，训练时间开销等方面的表现较均衡。

朴朮朲 层层层次次次结结结构构构信信信息息息利利利用用用效效效果果果

模模模型型型 标标标签签签（（（个个个）））

杇札杈杘杍权 朷朮朰朷
末 上下位关系 朷朮朷朵

杓杇杍(Yang et al., 2018) 朵朮朲朰
末 上下位关系 朵朮朵朱

杔条杢杬来 朷机 模型输出标签序列长度对比朮

本文在表 朷 中通过观察不同模型增加软约束层次结构信息前后输出标签个数评估模型利用
层次结构信息的能力。该分析基于杍杁杇札材条杰来杲数据集。杇札杈杘杍权在增加标签上下位信息后标
签数量平均增加了朰朮朷个，而杓杇杍则增加了朰朮朳个。由于杓杇杍在增加标签层次结构信息之前的输
出标签个数也较少，本文作者推测杌杓杔杍不善于编码长序列的缺点限制了杓杇杍对标签层次信息
和依赖关系信息的利用。如表 朱 所示，数据集中每条文本的平均标签数量不少于朸个，且标签
具备朶个层级，杓杇杍模型的输出标签数量意味着平均每个层级只有不到一个标签，输出标签较
少无疑对杓杇杍模型的分类性能带来了较大负面影响。

朴朮朳 层层层次次次结结结构构构信信信息息息利利利用用用方方方式式式

本文在图 朵 中对比了杍杁杇札材条杰来杲数据集上标签层次结构信息不同利用方式对分类性能
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杆杩杧杵杲来 朵机 标签层次结构信息不同利用方式对分类结果的影响杍杩杣杲杯杆1性能木朥朩朮

带来的影响。其中，横坐标表示模型输出标签个数，纵坐标表示对不同长度的结果分别测
试杍杩杣杲杯杆1性能木朥朩。硬约束表示根据标签层次结构信息对标签从属关系做硬性规定，要求生成
的标签必须是前一个标签的下位从属标签。软约束则表述本文所使用的方法。两种利用方式都
基于本文提出的杇札杈杘杍权模型。通过观察可以看出，硬约束方式输出结果在标签个数较多的时
候出现性能大幅下降的现象，而软约束输出结果的性能则较均衡。

朴朮朴 消消消融融融实实实验验验

标标标签签签层层层级级级 杆朱

杌来杶来杬 朰札朱 朷朱朮朸朰

杌来杶来杬 朲札朵 朵朹朮朱朰
杌来杶来杬 朰札朵 朶朴朮朰朳

杔条杢杬来 朸机 生成标签层级分布性能对比朮

解解解码码码长长长度度度 杆朱

朵 朳朵朮朲朱
朱朰 朶朴朮朰朳
朱朵 朶朰朮朲朱

杔条杢杬来 朹机 不同解码长度对分类性能影响朮

71.80 

70.33 
69.06 

68.28 

59.89 
61.00 

62.44 

64.03 

52.00

54.00

56.00

58.00

60.00

62.00

64.00

66.00

68.00

70.00

72.00

74.00

1 2 4 6

Level 0-1 Level 0-5

杆杩杧杵杲来 朶机 不同层级分类任务中编码器层数的影响

本文在表 朸 中列出了杍杁杇札材条杴来杮杴数据是否利用上位标签信息对分类结果影响的对比。其
中，横坐标表示编码器层数，杜杌来杶来杬 朰札朱朢指训练数据只有朰层和朱层标签。杜杌来杶来杬 朲札朵朢表示训练
数据只有朲至朵层标签。杜杌来杶来杬 朰札朵朢指训练数据包含朰札朵层的所有标签，但只评估朲札朵层的分类性
能。观察表中结果可知，由于朰札朱层标签数量较少，标签层次结构清晰无噪声，分类结果总体
好于多层次分类结果。另外，对朰札朵层标签一起学习的分类结果好于只学习朲札朵层标签的分类结
果，表明来自朰札朱层的优质层次结构信息和依赖关系信息可以给朲札朵层标签分类带来有意义的增
益，验证了本文提出的利用标签体系层次结构信息方法的意义及其有效性。

本文在表 朹 中列出了杍杁杇札材条杰来杲数据集上，调整解码长度，即输出标签个数对分类结果的
影响。表中数据表明使模型输出标签个数与训练数据样本平均标签个数相近可以取得最佳分类
效果。这一现象与本文作者的直觉相符。解码长度惩罚系数对模型输出标签个数造成的影响所
带来的分类性能变化也体现出类似趋势，由于篇幅所限，本文不再展开介绍。

本文在图 朶 中给出编码器层数设置对杍杁杇札材条杴来杮杴数据集不同层级分类任务的影响。其
中，杜杌来杶来杬 朰札朱朢指只对朰层和朱层标签进行分类。杜杌来杶来杬 朰札朵朢则表示利用标签体系中的所有标签
进行分类。观察图中直方图可以发现，朰札朵层标签分类任务中编码器层数越多性能越好，这一现
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象和只对朰札朱层标签进行分类的实验结果相反。该试验结果可能表明输出标签之间的依赖关系越
复杂，生成序列越长，需要的编码器层数也越多。

朴朮朵 样样样例例例分分分析析析

标题 处理和再生废油产品的方法
摘要 从润滑油或工业油中回收再生矿物油和合成油时. . . . . .

然后将搅拌的混合物进行滗析操作，. . . . . .
G-HXMC . . . . . . 润滑剂| 石油

+ 硬约束 . . . . . . 润滑剂| 油脂 | 汽车
+ 软约束 . . . . . . 润滑剂| 矿物油| 滗析

杔条杢杬来 朱朰机 层次结构信息利用方式样例分析

表 朱朰 中对比了同一专利在不利用标签层级信息及软约束，硬约束两种不同方法利用标签
层次结构信息时的输出标签结果。观察样例可以发现，不利用任何标签层级信息时，模型输出
标签数量较少。硬性约束的方式利用层次结构信息后虽然输出标签数量增加，但出现了明显不
合适的标签杜油脂朢。软约束利用标签层次结构信息时则给出了专业领域技术标签杜滗析朢。

标题 具有优良耐磨性和低摩擦系数的钛-石墨烧结复合材料
摘要 . . . . . .耐磨性和低摩擦特性的烧结钛-石墨的方法。生产具有可控孔隙率的三相结构的. . . . . .

. . . . . .由于其生物相容性. . . . . .该复合材料可用于生物医学工程和其他工程领域. . . . . .
硬约束 复合材料| 飞机乘客 | 石墨| 耐磨
G-HXMC 复合材料| 孔隙率 | 钛| 烧结| 石墨| 耐磨| 生物相容性

杔条杢杬来 朱朱机 模型输出容错能力样例分析

表 朱朱 中样例对比了不同层次结构信息利用方式对杍杁杇噪声的容错能力。观察样例可以清
晰发现，软约束方式不但可以生成更多更贴近专利的标签：杜生物相容性朢，杜孔隙率朢等，还绕
过了从属于杜复合材料朢的子标签杜飞机乘客朢。

5 相相相关关关工工工作作作

极限多标签文本分类早期工作聚焦基于启发式方法改进传统机器学习方法以适应任务。
如杌杩杵等人 木朲朰朰朵朩尝试将极限多标签分类任务转化为多个基于支持向量机的二分类问题，这种简
洁的策略至今仍被广泛应用；权条杩等人 木朲朰朰朴朩提出了一种基于支持向量机的层次分类方法来解
决极限多标签文本分类任务；杓杌杅杅权 木杂杨条杴杩条 来杴 条杬朮本 朲朰朱朵朩通过压缩标签向量维度等辅助手段缓
解极限多分类标签文本分类任务中类别标签的杜长尾分布朢问题。这些研究工作多基于机器学习
方法，利用词袋模型对文本语义进行建模。词袋模型忽略词出现的顺序及其之间的语义联系，
无法利用上下文，限制了模型理解、分类文本的能力。
神经网络近年来在自然语言处理领域取得了一系列引人注目的成果。一些科研工作者开始

在极限多标签任务中应用神经网络模型并取得重要进展。例如本杚杨条杮杧和杚杨杯杵 木朲朰朰朶朩使用具有
成对排序损失函数的全联接神经网络处理功能基因和文本的分类任务。杋杵杲条杴条等人 木朲朰朱朶朩提
出使用卷积神经网络木权李李朩进行多标签分类。权杨来杮等人 木朲朰朱朷朩使用卷积神经网络（权李李）和
递归神经网络木杒李李朩来捕捉标签及文本的语义信息。杌杩杵等人 木朲朰朱朷朩利用多标签文本分类中经
典的深度学习算法如杔来杸杴 权杯杮杶杯杬杵杴杩杯杮条杬 李来杵杲条杬 李来杴杷杯杲杫杳木杔来杸杴权李李朩、杔来杸杴 杒来杣杵杲杲来杮杴 李来杵杲条杬
李来杴杷杯杲杫杳（杔来杸杴杒李李）、杆条杳杴杔来杸杴等对文本进行特征抽取从而提升文本语义表示性能。这些研
究工作取得了长足进展，但仍未突破卷积神经网络感知域的桎梏以及循环神经网络不善于编码
长文本的瑕疵。
在上述工作的基础上，研究者们进一步进行各种优化和改进。权杨条杮杧等人 木朲朰朲朰朩开始尝

试利用预训练模型帮助分类任务，但需要利用聚类等机器学习方法对文本进行粗分类；杌杩杵等
人 木朲朰朱朷朩和杂条杨条杴杩条 木朲朰朱朵朩则通过压缩标签向量维度降低极限多标签分类任务难度。然而，这些
方法大多忽略标签之间的关联，也没有让模型自主习得层次结构标签体系内标签的上下位关系
及错综复杂的联系；杓杇杍 木杙条杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩提出利用杌杓杔杍对文本进行编码和解码，并通过利
用全局信息缓解杌杓杔杍不利于长文本编码的弊端。该方法仅在小规模多标签文本分类任务上得
到应用，并不适用于具备层次结构的极限多标签文本分类任务；杗条杮杧等人 木朲朰朲朱朩提出通过标签
语义信息加强来改善极限多文本分类任务，将极限多标签分类任务划分为多个分类模型，输出
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组合后的分类结果，忽略了错误传递问题，应用于大型深层网络后增益不明显；杂杅杒杔 木杄来杶杬杩杮
来杴 条杬朮本 朲朰朱朸朩是最近几年来得到广泛应用的多任务预训练模型。然而该模型不具备解码结构，无
法应用于极限多标签分类任务，更无法习得标签之间的联系。杁杭杩杧杯等人 木朲朰朲朲朩则拓展了层次
结构极限多标签分类任务的评测维度。

6 总总总结结结

本文提出将层次结构极限多标签文本分类任务归入生成范式下的序列转换任务。该模型利
用编码札解码结构将文本编码后输出一系列标签。为了让模型更好的自主习得类别标签体系的层
级结构和依赖关系，本文提出利用软约束解码和复合词表映射帮助模型生成具有层次结构关系
的标签序列。在不同类型文本数据集上与多种基线模型的对比实验表明本文提出的一系列方法
取得了有意义的性能提升。进一步的消融实验表明，本文提出的软约束机制和复合词表映射方
法相比之前的研究工作可以更好的学习利用极限多标签体系的层级结构信息及依赖关系。

如何通过生成模型为文本从数十万甚至上百万具备错综复杂关系的类别标签中选出相关标
签，并尽可能多的利用标签间的从属，依赖关系，是一个值得探索并且具备广泛应用前景的问
题。我们将在后续工作中继续从不同角度进行有意义的探索并即将分享最新进展，包括但不限
于预训练，多模态信息利用，篇章信息利用等。
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摘摘摘要要要

本文旨在解决领域情感词典构建任务中标注数据资源相对匮乏以及情感语义表示不充
分问题，通过多源数据领域差异计算联合权重，融合先验情感知识和Fasttext词向量
表示学习，将情感语义知识映射到新的词向量空间，从无标注数据中自动构建适应大
数据多领域和多语言环境的领域情感词典。在中英文多领域公开数据集上的对比实验
表明，与情感词典方法和预训练词向量方法相比，本文提出的多源知识融合的领域情
感词典表示学习方法在实验数据集上的分类正确率均有明显提升，并在多种算法、多
语言、多领域和多数据集上具有较好的鲁棒性。本文还通过消融实验验证了所提出模
型的各个模块在提升情感分类效果中的作用。

关关关键键键词词词：：： 知识融合 ；领域情感词典 ；表示学习

Domain Sentiment Lexicon Representation Learning Based on
Multi-source Knowledge Fusion

Ruihua Qi1,2 Jia Wei1 Zhen Shao1 Xu Guo1,2 Heng Chen1,2

1.School of Software Engineering of Dalian University of Foreign Languages / Dalian, Liaoning
2.Research Center for Language Intelligence of Dalian University of Foreign Languages / Dalian, Liaoning

rhqi@dlufl.edu.cn WeiJ0417@163.com JKL4131@126.com

guoxu@dlufl.edu.cn chenheng@dlufl.edu.cn

Abstract

This paper is aiming at the problems of lack of annotated data and inadequate senti-
ment semantic representation in existing domain sentiment lexicon construction meth-
ods. In this paper, the joint weight is calculated by multi-source data. Combining
prior emotional knowledge and Fasttext word vector representation learning, the sen-
timent semantic knowledge is mapped to a new word vector space, and the domain
sentiment dictionary is automatically constructed from unlabeled data to adapt to the
multi-domain and multi-language environment. The comparative experiments on Chi-
nese and English multi-domain public data sets show that, compared with sentiment
dictionary and pretrained language model, the proposed multi-source knowledge fu-
sion method of domain sentiment dictionary representation learning has significantly
improved the classification accuracy on public data sets, and has good robustness on
various algorithms, multi-language, multi-domain and multi-data sets. This paper also
verifies the role of each module of the proposed model in improving the effect of senti-
ment classification through ablation experiments.

Keywords: knowledge fusion , domain sentiment lexicon , representation learning
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1 引引引言言言

情感词汇是文本情感表达的主要途径，由情感词汇构成的情感词典能够明显提升情感分析
效果的同时具有很好的可解释性，是社交网络情感分析、商品评论观点挖掘等系统中的重要技
术手段，已经成为是无监督情感分析的主要依据[1]。当前大数据多语言环境下，情感分析任务
主要面临两个挑战：一是网络文本情感词汇语义内涵变化快、表达方式微妙，难以准确捕捉情
感倾向；二是情感分析方法具有领域依赖性，在面向特定领域情感分析任务中，通用情感词典
起到一定作用，但通用情感词典无法准确判断新词和领域特有情感词，覆盖率和极性判断准确
率也难以满足领域变化各异的情感分析需求，通用情感词典或某个领域的情感词典应用于另一
个领域时情感分析性能往往下降明显，新兴领域虽然有海量数据但缺乏先验情感知识的指导，
因此迫切需求领域情感词典的自动构建方法。

除了情感词典，目前情感知识的来源主要包括领域内规模有限的有标注数据和无标注数
据，此外，大量的领域外数据也隐含着对情感知识的有益的情感信息。为充分利用领域内及领
域外的有标注和无标注数据中的情感知识，本文提出基于多源知识融合的领域情感词典表示学
习方法，融合多源数据语义信息和情感信息弥补先验知识的不足，从无标注数据中抽取情感信
息，结合领域情感知识对比方法自动构建适应大数据多领域、多语言环境的领域情感词典。

2 情情情感感感词词词典典典研研研究究究现现现状状状

2.1 语语语义义义扩扩扩展展展法法法

语义扩展法基于专家标注的情感知识库，首先人工选定少量的种子词，在情感知识库中
查找每个种子词的同义词、反义词等词间关系进行扩展，经过多轮迭代生成新的情感词典。
如Westgate等[2]从Thesaurus.com和WordNet语义知识库递归获取单词同义词构成词的同情感
极性图，然后对优化路径中词汇的极性值加权平均决定目标词的极性。SAĞLAM等[3]基于同义
词反义词数据集构建的词汇图扩展了土耳其语情感词典。Shaukat等[4]利用Vadar和Senticnet情
感词典构成领域情感词典，但每个领域只有5至30个情感词汇。语义扩展方法依赖于人工标注的
情感词典，一般规模较小，难以适应词义变化和网络新词的出现，通常作为辅助方法。

2.2 词词词频频频共共共现现现法法法

词频共现法包括词频法和词共现法，词频法计算词汇频率筛选情感词，如贺飞艳等[5]结
合TF-ID和方差统计提出面向微博短文本的情感特征抽取的计算方法。词频共现法假设共现频
率越高的词其语义关联越紧密，如Turney等[6]通过点互信息PMI计算候选词与情感种子词的距
离，识别候选词的情感倾向。Mullen 等[7] 过PMI计算形容词的情感倾向值，Liu等[8]针对中文
情感词典覆盖率低的问题，通过CHI卡方检验与改进的SO-PMI算法关联计算发现新的情感词。
词频共现法单纯地依赖词共现统计信息无法有效表示自然语言的复杂语义，人工选择种子词也
增加了不确定性。词频共现法的局限在于构建的词表规模太大导致效率低，同时没有充分利用
文本的语义信息。

2.3 启启启发发发规规规则则则法法法

启发规则法主要通过观察总结自然语言的语法规则和语言学模式建立情感词典，语法规则
如连词规则、否定词规则、双向传播规则以及人工定义的其他规则。如Qiu等[9]提出双向传播
算法，定义了四类句法依存关系规则通过迭代路径抽取情感词和目标词，Wu [10]加入一致性连
词和否定连词等语法规则改进了双向传播算法情感词极性检测。Hutto 等[11]提出基于简单规则
的情感分析模型，使用群智方法人工打分选出情感特征集。启发规则法的局限在于需要专家参
与人工定义规则，无法概括日新月异的语言现象，通常与其它方法结合应用。

2.4 词词词向向向量量量表表表示示示学学学习习习

词向量表示学习方面，Li等[12]面向旅游评论领域通过Word2Vec计算候选词与种子词的
语义相似度，并用Interior Point Algorithm 内点算法计算候选词的情感值。杨小平等[13]基
于Word2Vec算法提出转换约束集多维情感词典构建方法和基于词分布密度的情感类别及强度计
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算和消歧方法。张璞等[14]选择与种子词具有连词关系的词语作为候选情感词，基于种子词和候
选情感词之间的Word2Vec词向量相似度构建语义关联图，使用标签传播算法计算情感词的极性
构建情感词典，局限在于种子集基于人工选择，增加了成本和不确定性，例如真正的情感词未
必与种子词通过连词连接。方法集成方面，Li等[12]面向旅游领域利用集合互信息AMI发现领域
新词，结合人工情感评分值、Wordvec词向量与种子词的语义相似度和PMI相似度构建领域情
感词典，改善了情感词典构建，但过程中需要人工参与情感词评分过程。蒋翠清等[15]面向社交
媒体中的汽车评论, 分别利用PMI和Word2Vec 算法识别新词情感极性, 根据集成规则对二者识
别结果综合判定构建领域情感词典。现有词向量情感词典将语义信息看作情感信息，存在着局
限。

3 基基基于于于多多多源源源知知知识识识融融融合合合的的的领领领域域域情情情感感感词词词典典典表表表示示示学学学习习习

本文提出基于无标注数据的多源知识融合领域情感词典表示学习方法（Multi-source
knowledge Fusion based Domain Sentiment Lexicon representation Learning，MFDSL），表示
学习框架如图1所示，主要分为四个模块：多源数据融合领域差异联合权重计算模块、情感知识
融合模块、Fasttext表示学习模块和情感词典表示学习模块。

Figure 1: 基于多源知识融合的领域情感词典表示学习框架

3.1 基基基于于于多多多源源源数数数据据据和和和领领领域域域差差差异异异权权权重重重的的的情情情感感感种种种子子子词词词选选选取取取

3.1.1 领领领域域域差差差异异异联联联合合合权权权重重重计计计算算算

领域情感词提取的首要问题是词汇权重的计算，现有研究大多根据领域语料资源与已有情
感知识库结合产生情感词表，计算权重也依赖于领域语料，本研究提出领域差异联合权重计
算，引入非领域信息增强领域专有情感词的权重。首先，改进TF-IDF算法作为基础权重计算
方法，赋予在少量领域样本中频率高的但总词频不高的词汇比较高的权重。TF权重采用Log标
准化，IDF权重采用如(1)所示的逆向文档频率平滑计算方法，其中d为每一条样本，是词t在样
本d中出现的频率，N为所有样本数，nt是出现词t的样本数。为避免出现TF-IDF数值过大的情
况，对每个样本的TF-IDF值进行Softmax归一化。
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Wtf−idf = log(1 + ft,d) ∗ log(
N

1 + nt
) + 1 (1)

情感词在不同领域语料的分布差异是发现低频领域情感词的重要线索之一。为找出领域中
特有的情感词, 本研究基于统计学计算领域差异联合权重，引入外部的领域对比语料强化领域
相关词的权重，降低常用的领域无关词的权重。例如在餐厅评论中，“美味可口”的领域优先级
应当高于“好”。利用领域对比语料的联合权重计算思路是：计算所有本领域语料词汇在领域对
比语料中的词频，以平均词频为基准设置词频和权重的反比关系。设代表每个词汇的词频，k为
所有词汇在领域对比语料中的均值，为防止函数分母为0，赋予词汇一个足够小的词频值为该词
汇未在领域对比语料中出现时的缺省值，如公式2所示：

MCWi =

{
k/fwi (Wi ∈ irre c)
k/fm (Wi /∈ irre c)

(2)

3.1.2 融融融合合合情情情感感感知知知识识识选选选取取取种种种子子子词词词

对于3.1.1节生成的候选词汇联合权重，融合多个情感知识库中情感极性加权求和，再与
种子词权重值相乘赋予权重情感极性值，然后通过阈值筛选情感种子词，生成情感种子词
表及其对应的权重。中文情感常识知识库采用大连理工大学信息检索研究室的情感词汇本体
和Babel SenticNet，英文采用Senticnet 6，多语种情感常识知识库采用Babel SenticNet。大连
理工大学信息检索研究室的情感词汇本体包括7大类20小类共27466条中文情感词汇，词典中每
个情感词都标注了正向、负向、中性情感极性和情感强度。SenticNet由美国麻省理工学院媒
体实验室、斯特灵大学和Sitekit Solutions公司合作构建，目前由Sentic项目组和来自于新加坡
南洋理工大学等多家研究机构多领域的专家学者维护，其中SenticNet 6提供了语义和情感关联
的20万个英文概念级常识库，标注了情感极性和四个情感维度的情感值，Babel SenticNet是基
于SenticNet借助统计翻译方法建立的40种语言的常识知识库。本研究选取上述情感知识库中正
向和负向的情感词汇。

3.2 基基基于于于Fasttext的的的词词词向向向量量量表表表示示示

词向量保留的语义信息不等同于情感信息, 不同情感极性的词语在语义上可能高度相似, 例
如“不错”与“不差”在词向量中有较大相似度，但这两个词的情感极性完全相反，导致词语的情
感极性分类不准确。因此本文结合情感知识库和词向量的情感知识和语义信息, 结合多源数据
和情感知识库自动构建情感词典，借助深度学习进行词嵌入表示,通过表示学习将Fasttext词向
量和情感权重映射到新的情感语义空间，更准确地表示情感语义。

本文采用适应大数据多语言环境的Fasttext词向量进行词汇的表示学习，Fasttext词向量
表示学习原理核心思想为[16]：引入子词信息丰富词汇形态学表征信息，将整篇文档的词及n-
gram向量叠加平均得到文档向量，使得生僻复杂的单词也能从结构相似的其他单词获得较好
的词向量表示。Fasttext突破了土耳其语、芬兰语等形态丰富语种的预训练瓶颈，支持157种语
言。Fasttext预训练模型如图1所示，输入层特征向量包括词序列中的所有词、子词和n-gram，
并对各个词向量进行加和平均线性变换映射到隐藏层，然后在输出层通过层次softmax函数遍
历分类树的叶节点寻找最大概率的分类标签，从而提高了词向量训练速度更适合大规模数据训
练。

3.3 基基基于于于多多多源源源知知知识识识融融融合合合的的的领领领域域域情情情感感感词词词典典典学学学习习习算算算法法法

输输输入入入：：：领域语料re c、词向量辅助训练语料ft c、非领域语料irre c、融合情感词典sl。输输输
出出出：：：情感词典表示词向量MFDSL。

步步步骤骤骤1：：：训练词向量，将领域语料与re c与词向量辅助训练语料ft c合并，进行分词以及去
停用词处理，使用Fasttext预训练得到语义词向量；

步步步骤骤骤2：：：对领域语料re c进行分词以及停用词和词性筛选处理，去除助词、标点符号、非语
素字、介词、量词、数词、名词、动词，并进行序列化处理。

步步步骤骤骤3：：：计算各词的TF-IDF值，并对每个句子序列进行softmax处理。得到TFIDF矩
阵TFIDF Seq。然后根据TFIDF Seq求出每个词的TF-IDF权重，得到TF-IDF值词表，其
中m为语料中的词形(Type)数量。
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步步步骤骤骤4：：：对非领域语料irre c进行分词以及去停用词操作，利用公式计算得到每个词的权
重MCW，其中代表的词频，参数k为公式的权重值可进行调整，默认情况下取所有情感词在非
领域语料中的均值，为当不存在于irre c中时词频的缺省值，默认情况取值为0.5。最终生成多
语料权重词表。

步步步骤骤骤5：：：将TFIDF L与MCW L中相同词的权重相乘，构成情感候选词的融合权重词表，其
中权重weight的计算公式为。

步步步骤骤骤6：：：根据sl中的情感极性，与Weight L相结合生成维度为d的情感种子词表Seeds。首先
求得各情感词的情感权重值，其中p代表sl中的情感词极值，计算方法为各情感词典的极值加权
之后求和。然后将词表按照倒序排序，选取正权重值前d/2个词，负权重绝对值前d/2个词，最
终得到种子词表；

步步步骤骤骤7：：：生成情感词典词向量表示，其中每个情感候选词的维度为d，表达式为，其中参
数e的计算方法为，SIM函数的计算方法为：利用训练好的fasttext词向量分别得到情感词与种
子词的向量表示与，然后利用与计算情感词与种子词之间的相似度。

4 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

情感词典是无监督情感分类任务的主要依据，因此可以通过情感词典在情感分类任务中的
效果来间接评估情感词典的有效性[1]，本实验的对照实验包括：表示学习维度对照实验、中文
领域情感词向量对照实验和英文领域情感词向量对照实验，同时采用不同领域语料测试本文方
法对多语种和多领域的适应性。

4.1 实实实验验验数数数据据据

本文实验中的中文领域语料来源于谭松波的酒店评论公开数据集[17]，其中正向与负向
情感领域语料各2000条，实验选取正负向各1000条数据作为训练数据，正负向各500条作为验
证集，剩余的正负向各500条作为测试数据。中文词向量辅助语料采用NLPIR微博内容语料
库中新浪微博和腾讯微博评论23万条[18]，以及谭松波整理的1万条酒店评论语料，合计24万
条。对这24万条数据进行分词以及去除停用词处理，作为Fasttext词向量的训练语料。中文
领域对比语料来源于SMP-EWCT2020的评测数据[19]，包含微博评论共46421条。英文领域语
料采用Amazon公开评论数据集[20]，覆盖图书、DVD、电子产品、厨房用品和影像五个领
域，每个领域选取标注语料6000条，实验数据随机选取各领域正负向各1000条数据，选取其
中50%作为训练集。英文词向量训练辅助语料采用Blitzer收集整理Amazon评论中的无标注数据
共80821条[20]，英文领域对比语料来自于纽约时报新闻评论的公开数据共49868条[21]。

Table 1: 情感词典词向量构建采用的语料

语料名称 样本总数 正向样本 负向样本 无标注样本

中文领域语料ChnSentiCorpHtlba4000 4000 2000 2000 0
中文词向量辅助语料ChnSentiCorpHtluba10000 10000 0 0 10000
中文词向量辅助语料 230000 0 0 230000
中文领域对比语料 46421 0 0 46421
英文领域语料Amazon reviews(books) 6000 3000 3000 0
英文领域语料Amazon reviews(dvd) 6000 3000 3000 0
英文领域语料Amazon reviews(electronics) 6000 3000 3000 0
英文领域语料Amazon reviews(kitchen) 6000 3000 3000 0
英文领域语料Amazon reviews(video) 6000 3000 3000 0
英文词向量辅助语料Amazon reviews 80821 0 0 80821
英文领域对比语料 49868 0 0 49868

4.2 实实实验验验参参参数数数

预处理模块中，中文语料采用结巴分词的paddle模式处理，去除助词、标点符号、非语
素字、介词、量词、数词和叹词，采用哈工大的中文停用词表。英文语料通过Spacy筛选词
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性，采用Spacy模块中的英文停用词表。中英文情感词向量对照实验中，选取五种对照方法与
本文方法对比，分别为：(1)情感本体方法，情感词典由相应的情感知识库采用One-hot编码构
成，句子向量的维度为情感本体中所有词语的个数，编码值为情感强度；(2)Word2Vec方法，
词向量仅由Word2Vec预训练算法生成，词向量维度为100，迭代次数为30，词的最小出现次数
为2，句向量的计算采用词向量求和平均生成，句向量的维度与词向量维度相同；(3)Fasttext方
法，词向量只由Fasttext预训练算法生成，实验参数与Word2Vec相同；(4)TFIDFSenti2vec，
文献[22]中的基于词向量的情感词典方法；(5)TFIDF方法，通过本文的情感种子词生成模
块产生情感词典作为输入，未结合Fasttext词向量；(6) MFDSLSVM，本文提出的多源知
识融合领域情感词典表示学习方法，情感分类算法采用SVM，实验平台为Sklearn，采用线
性核函数Liner和概率估计；(7) BertBiLSTM，采用预训练语言模型Bert和深度学习分类算
法BiLSTM；(8) MFDSLBertBiLSTM，采用本文提出的多源知识融合领域情感词典表示学习
方法，结合预训练语言模型Bert和深度学习分类算法BiLSTM。

评价指标选取正负向语料的精度、召回率、F1值和总体准确率检验情感词典对文本情感分
类任务的有效性。

4.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.3.1 表表表示示示学学学习习习维维维度度度对对对照照照实实实验验验

当采用词向量表示文本时，基本原理上是词向量的维度越大效果越好，但完成具体任务时
需要达到运算速度和情感分析效果的平衡，因此进行表示学习维度对照实验，选择能达到较好
情感分析效果的情感词典表示维度。对照实验中的TFIDF方法和本文的MFDSL算法在情感词
典表示维度分别为20维、50维、100维、120维、150维、200维和300维时，在中文实验语料上的
情感分类十折交叉验证实验的精度、召回率、F1值和准确率如表2和图2所示，当情感词典表示
维度从20维增长到100维，情感分析准确率和各项指标提升明显，而增长到100维之后，准确率
提升就比较少并趋于平稳，因此本文选取情感词向量的表示维度为100维。

Table 2: 表示学习维度对照实验

维度 生成方法 macro precision macro recall macro f1 accuracy

20
TF-IDF 81.16% 81.07% 81.07% 81.08%
MFDSL 81.94% 81.90% 81.90% 81.91%

50
TF-IDF 82.68% 82.60% 82.60% 82.61%
MFDSL 83.95% 83.90% 83.90% 83.91%

100
TF-IDF 83.78% 83.73% 83.72% 83.74%
MFDSL 84.10% 84.05% 84.05% 84.06%

120
TF-IDF 83.86% 83.80% 83.80% 83.82%
MFDSL 84.11% 84.06% 84.06% 84.07%

150
TF-IDF 84.09% 84.03% 84.04% 84.05%
MFDSL 84.18% 84.13% 84.13% 84.14%

200
TF-IDF 84.13% 84.07% 84.08% 84.09%
MFDSL 84.20% 84.15% 84.15% 84.16%

300
TF-IDF 84.12% 84.07% 84.07% 84.08%
MFDSL 84.22% 84.17% 84.17% 84.18%

4.3.2 中中中文文文领领领域域域情情情感感感词词词典典典对对对照照照实实实验验验

为验证本文提出的情感词典构建方法，将生成的情感词向量MFDSL与4.2中的情感本体方
法、Word2Vec方法、Fasttext方法、TF-IDF方法以及文献[22]中的TF-IDF-Senti2vec方法在中
文酒店领域评论上做情感分类实验，设定领域情感词向量MFDSL维度为100维，十折交叉验证
结果如表3所示：

从表3可以看出，本文提出的多源知识融合领域情感词典表示学习方法MFDSL在中文领
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Figure 2: 表示学习维度-准确率变化关系图

Table 3: 中文情感分类对照实验结果

对照方法 macro precision macro recall macro f1 accuracy

情感本体-SVM 76.46% 75.21% 74.94% 75.25%
Word2vec-SVM 83.24% 83.21% 83.22% 83.24%
Fasttext-SVM 83.57% 83.55% 83.54% 83.55%

TF-IDF-Senti2vec-SVM – – – 62.97%
TF-IDF-SVM 83.18% 83.10% 83.09% 83.10%
MFDSL-SVM 84.05% 83.99% 83.98% 83.99%
Bert-BiLSTM 89.15% 88.23% 87.96% 88.07%

MFDSL-Bert-BiLSTM 90.94% 90.84% 90.80% 90.82%

域情感词典应用于情感分类的对照实验中取得了比情感本体、词向量方法和TFIDF类方法更
高的准确率、召回率、F1值和正确率。其中，单纯采用词向量的方法正确率高于情感本体方
法，证明了词向量在语义表示上的优势。文献[22]通过TFIDF和Word2vec结合表示情感词典，
效果并不理想，采用SVM分类算法时本文模型正确率比文献[22]方法提高了20.13%, 证明了领
域对比方法的有效性。采用SVM分类算法时，本文MFDSL结合领域对比方法和Fasttext表示学
习后，比较Fasttext方法正确率提高了0.44%，比Word2vec词向量提高了0.75%，比TF-IDF方
法提高了0.89%，比情感本体提高了8.74%。在与预训练语言模型Bert的对比中，增加了本文提
出的MFDSL模型之后，正确率提高了2.75%，进一步证明了多源知识融合表示学习方法的有效
性。

为探究领域对比方法的有效性，实验进一步比较了引入领域对比语料前后的情感词表，如
表4所示，引入领域对比语料能够抽取低词频但具有领域代表性的情感词汇，正向情感词汇增加
了62个，负向情感词汇增加69个，分别占引入领域对比领域前的13%和16%，更好地实现了领
域情感词典构建的目标。

4.3.3 英英英文文文领领领域域域情情情感感感词词词典典典对对对照照照实实实验验验

为验证本文方法在多领域、多语言环境中的有效性，本节选取Blitzer收集整理Amazon图
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Table 4: 引入中文领域对比语料前后的情感词表

极性 数量 示例

引入领域对比语料前
正向 479 . . .整洁，豪华，宽敞，价廉物美，诚挚. . .
负向 427 . . .最差，不足之处，简陋，大失所望，美中不足. . .

引入领域对比语料后
正向 541 . . .宾至如归，方便，便利，便宜，没得说. . .
负向 496 . . .轰鸣声，坑坑洼洼，偏僻，形同虚设，置若罔闻. . .

书、DVD、电子产品、厨房用品和影像五个领域的英文评论语料，将本文MFDSL方法与情
感本体、Word2Vec、Fasttext、TF-IDF和Bert预训练语言模型情感分类对照实验，设定领域
情感词向量MFDSL维度为100维，十折交叉验证的平均正确率如表5所示，在五个领域的英
文语料上，本文方法均取得了最高的正确率，比Bert预训练语言模型在五个领域分别提升
了1.21%,2.2%,0.78%,1.94%和5.51%，验证了其在多语言、多领域环境中的鲁棒性。此外，实验
结果表明，对比本文方法与Fasttext、Word2vec词向量在英文数据集上的正确率提升，比在中
文数据集上的提升更为明显，原因是中文词向量辅助语料规模更大，并从微博评论中获得了更
通用的语义知识。值得注意的是，本文提出的MFDSL领域情感词向量表示方法，需要的标注数
据规模小，不仅适用于深度学习模型BiLSTM，还适用于时间复杂度较低的SVM算法，在不同
的算法上也具有较好的鲁棒性。

Table 5: 英文情感分类对照实验结果

对照方法accuracy 图书 DVD 电子产品 厨房用品 影像

情感本体-SVM 70.07% 71.00% 69.80% 71.60% 75.60%
Word2vec-SVM 74.71% 76.80% 75.26% 76.70% 76.90%
Fasttext-SVM 74.81% 75.53% 74.19% 76.25% 77.26%
TF-IDF-SVM 73.42% 74.88% 74.28% 75.21% 77.12%
MFDSL-SVM 75.22% 77.57% 77.80% 78.29% 77.82%
Bert-BiLSTM 76.23% 75.74% 77.45% 79.84% 76.23%

MFDSL-Bert-BiLSTM 77.44% 77.94% 78.23% 81.78% 81.74%

为进一步探究领域对比方法的在英文语料上有效性，选取英文图书评论领域比较引入
领域对比语料前后的情感词表，如表6所示。可以看出，引入领域对比语料后能够抽取诸
如“gastronomic”、“machiavellian”的低频英文情感词，正向情感词汇增加了75个，负向情感词
汇增加80个，并有效改进了情感分类效果。

Table 6: 引入英文图书领域对比语料前后的情感词表
极性 数量 示例

引入领域对比语料前
正向 1804 . . . great，excellent，wonderful，new，easy. . .
负向 1842 . . . bad，boring，worst，disappointing，confusing. . .

引入领域对比语料后
正向 1879 . . . gastronomic，decorative，suggestive，impressively，unforgettably. . .
负向 1922 . . .machiavellian，sissy，unitarian，regretful，musty. . .

4.3.4 消消消融融融实实实验验验

本文基于多源知识融合的领域情感词典表示学习模型在词向量的基础上，主要包括领域对
比模块、Tfidf模块和情感本体模块。为验证本文模型各个模块的作用，分别进行了中英文语料
上的消融实验，如表7和表8所示：

从表7和表8可以看出，总体上在中英文各领域数据集上，仅采用领域对比模块、Tfidf模块
和情感本体模块都比整体MFDSL模型的正确率有所下降，当三个模块都移除，仅采用Bert预训

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第684页-第693页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

691



计算语言学

Table 7: 中文情感分类消融实验

对照方法 macro precision macro recall macro f1 accuracy

MFDSL-Bert-BiLSTM 90.94% 90.84% 90.80% 90.82%
领域对比-Bert-BiLSTM 90.49% 90.33% 90.21% 90.22%
tfidf-BERT-BiLSTM 90.44% 90.41% 90.33% 90.34%

情感本体-BERT-BiLSTM 90.28% 89.93% 89.79% 89.82%
Bert-BiLSTM 89.15% 88.23% 87.96% 88.07%

Table 8: 英文情感分类消融实验结果

对照方法accuracy 图书 DVD 电子产品 厨房用品 影像

MFDSL-Bert-BiLSTM 77.44% 77.94% 78.23% 81.78% 81.74%
领域对比-Bert-BiLSTM 76.64% 75.82% 77.26% 79.03% 80.63%
tfidf-BERT-BiLSTM 75.91% 75.49% 77.23% 79.56% 79.54%

情感本体-BERT-BiLSTM 75.71% 75.20% 76.69% 79.79% 80.62%
Bert-BiLSTM 76.23% 75.74% 77.45% 79.84% 76.23%

练语言模型和BiLSTM分类算法时，正确率降到最低，证实了本文模型中三个模块的有效性。
但从实验结果没有明显趋势表示具体哪一个模块在整体性能中贡献最大，正确率主要取决于各
个模块之间的交互效果。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本文提出基于多源知识融合的领域情感词典表示学习方法自动从无标注数据中构建适应大
数据多领域和多语言环境的领域情感词典，引入外部领域对比语料强化领域相关词的权重，融
合多源数据语义信息和情感信息弥补先验知识的不足，通过表示学习将词向量和情感权重映射
到新的情感语义空间更准确地表示情感语义。在中英文六个领域公开数据集上的对照实验结果
表明该模型有效提高了情感词典在情感分类中的有效性，进一步的分析验证了本文方法能够有
效抽取其他方法难以自动提取的低频领域情感词。在未来的工作中，将在多领域大规模语料中
进一步检验模型的泛化性，进一步探究隐性情感词汇的自动抽取方法和检验标准。
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摘摘摘要要要

近年来，网络科技的飞速发展在为整个社会带来极大便利的同时，也加剧了仇恨言论
的传播。仇恨言论可能会构成网络暴力，诱发仇恨性的犯罪行为，对社会公共文明和
网络空间秩序造成极大的威胁。因此，对网络仇恨言论进行主动的监管和制约具有重
大意义。而当前学术界针对俄语的网络仇恨言论研究不足，尤其缺乏俄语网络仇恨
言论语料库，这极大地限制了相关技术和应用的发展。2022年俄乌冲突爆发以后，对
于俄语网络仇恨言论语料库的研究与构建显得更加迫切。在本文中，作者提出了一
种细粒度的俄语网络仇恨言论语料库构建及标注方案，并基于该方案首次创建了包
含20476条文本数据，具有针对性、话题统一的俄语仇恨性言论语料库。

关关关键键键词词词：：： 俄俄俄语语语 ；；；语语语料料料库库库 ；；；仇仇仇恨恨恨言言言论论论

An Russian Internet Corpus for Hate Speech Detection

Xin Wen
School of Foreign Languages,

Xidian University,
Xi’an, China 700071

wenxin@xidian.edu.cn

Minjiao Zheng
School of Information and Communication,
National University of Defense Technology,

Wuhan, China 430010
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Abstract

With the rapid development of network society, the spread of hate speech has become
increasingly serious, which attracts more and more people’s attention. Hateful speech
may induce cyber violence, hate crimes, and cause great harm to society. Therefore, it
is necessary to supervise online hate speech, and thereby reducing the potential harm.
However, there is a lack of relevant research on Russian online hate speech, especially
the research on Russian hate speech corpus, which greatly limits the development of
the relevant researches. To solve this problem, this paper creates a Russian online hate
speech corpus that has a unified topic, and achieves multi-dimensional labeling on the
corpus.

Keywords: Russian , Corpus , Hate Speech
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信息爆炸、数据井喷是21世纪社会现状的显著特征。在高速发展的信息流时代，社交网
络开始全方位地影响我们的日常生活。全球约有39.6亿人使用社交媒体，占全球77.7亿总人口
的50.64％；另有数据表明，有83.36％的互联网用户都在使用社交媒体，网络媒体已逐渐成为
人们交流观点、表达情感的最重要途径。看似自由的网络空间实则具有虚拟性、欺骗性、随意
性、复杂性，难以监管，网络社交媒体常常成为仇恨性言论的爆发地。

所谓仇恨言论（Hate Speech），是指在仇恨心态的引导下，基于民族、种族、国籍、宗
教、性别、年龄和身体状况等身份特征，公开发表，来表达对他人或某些群体的仇恨、欺凌、
贬低、侮辱、歧视、威胁或煽动暴力的言论(Erjavec and Kovačič, 2012)，其往往针对于弱势群
体进行攻击，涉及到许多社会存在的焦点问题，如种族歧视、性别对立、宗教信仰、性取向
等。例如，2014年的乌克兰反政府示威运动（Евромайдан），以及2022年的俄乌冲突爆发以
来，俄语网络社交媒体中就产生了大量的仇恨言论。

虽然对于仇恨言论的定义和定义方式各不相同，但多数专家和学者认为，仇恨言论具有极
强的负面影响力，不属于言论自由所应当保护的言论，必须受到限制(Василенко, 2019)。仇恨
性言论在网络上的传播可能会引发恶劣的结果，诱导人们（尤其是青少年）实施仇恨性犯罪，
影响社会安定，危害公共安全，甚至间接导致国际冲突升级。为了制约网络仇恨性言论的产生
与传播，各大社交网络平台也制定了相应的规则。例如Twitter、微博等平台都设有专门的内容
审查员手动检测和审核包含此类语言现象的评论或帖子。为了提升检测效率，研究自动化、低
成本的网络仇恨言论检测方法变得十分必要。而语料库作为语言学研究的基础资源，是研究仇
恨言论检测方法的必要条件。当前学术界针对俄语的网络仇恨言论缺乏相关的研究，尤其缺乏
俄语网络仇恨言论语料库。因此，研究并建立具有针对性的、话题统一的俄语网络仇恨言论语
料库具有重要的理论和实践意义。

针对此问题，本文以乌克兰民族和政治问题为主题，构建了一个俄语仇恨言论语料库，并
探讨了语料库的标注方法。本文选取了YouTube这一社交网络平台中的话题：“乌克兰反政府示
威运动（Евромайдан）”，对相关视频下方的评论文本进行抓取和收集，以此构建语料库。同
时，我们提出了多维度、细粒度的标注方法，从是否含有仇恨言论，有无攻击性、冒犯性、讽
刺性、刻板印象、辱骂性等维度及仇恨的强弱程度对评论内容进行标注。此种多维度的标注方
法能够使文本内容中的细微差别得到更全面的展现，为仇恨言论的识别和界定提供更精细的参
考标准，能够较好地平衡标注的正确性和主观性。最后，对标注结果和方法进行分析与讨论。
我们发现，在本语料库所选取的乌克兰民族与政治的主题中，仇恨言论在攻击性和冒犯性两个
维度上表现得最为明显，但依然需要考虑刻板印象和讽刺性等隐式煽动的仇恨表达方式。

我们创建的俄语网络仇恨言论语料库包含20476条评论数据，该语料库可作为俄语网络仇恨
言论检测技术的测试集和训练集，是相关研究的基础。

2 相相相关关关工工工作作作

当前在俄语研究范畴内，对于仇恨言论的研究主要是将其作为一种语言现象进行研究，
探索仇恨言论在传播理论、多语言环境等语用方面的问题(Василенко, 2019; Хроменков, 2016;
Шарнин et al., 2018)，但并未给出关于仇恨言论的定性或定量的描述方法，也没能形成俄语网
络仇恨言论相关的权威语料库。在计算语言学和人工智能飞速发展的背景下，语料库缺失这一
基础问题极大地限制了俄语相关研究的发展。

目前，对于仇恨言论的语料库研究大多基于英语。Kennedy等(2018)组织语言
专家根据编码类型学标记社交网络中的帖子，形成了仇恨语料库GHC（Gab Hate
Corpus）；Assimakopoulos等(2020)提出了针对马耳他地中海移民危机、性小众群体
（LGBTIQ+）等问题的多层语料库标注方案；Klubička等(2018)强调了现有的仇恨言论检测方
式存在的问题，并在语料库的基础上对仇恨言论检测之外的问题进行探索；Huang等(2020)在
语料库中标注了文本发布人的年龄、国家、性别和种族/民族等因素，用以分析言论偏差和评论
的人口可预测性。

除英语以外，阿拉伯语、意大利语等小语种中也有部分涉及仇恨言论语料库的研
究。Alakrot等(2018)基于YouTube数据构建了一个阿拉伯语评论语料库，并将其用于辱骂性
语言的检测；Alhuzali与Abdul-Mageed(2018)在Twitter上获取了阿拉伯语的评论内容，构建了
语料库和仇恨词典；在意大利语中，针对仇恨言论语料库和仇恨言论检测方法相关的研究有Del
Vigna等(2017)；Maisto等(2017)；Bosco等(2018)。
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从语料库标注的角度来看，Kwok和Wang(2013)的研究对Twitter文本的攻击性进行了分
类，等级为1到5；Ross等(2017)为语料库的标注设计了两个标签，即仇恨言论（是/否）和进
攻性，等级从1到6；Del Vigna等(2017)的研究使用了包括无仇恨/弱仇恨/强仇恨三个等级的标
签。以上工作表明，简单的二元标签无法满足分析仇恨言论这一复杂的需求，并且可能会影响
后续研究和进一步分析的准确性。因此，本文同样采用了非二元标签语料库标注方法，并在此
基础上引入了多个注释类别，建立了多维度的语料库标注方案。

从语料库收集的角度看，现有相关研究大多通过仇恨类别或一组典型的仇恨词语来收集语
料数据(Del Vigna12 et al., 2017; Sanguinetti et al., 2018)，而Waseem和Hovy(2016)在收集语料
时将仇恨词语和经常与仇恨言论一同出现的中性词语结合在一起，可以识别更宽泛的仇恨言论
的表达方式。也就是说，通过典型的仇恨词来收集语料库的方法存在片面性的问题。因此，为
了解决该问题，本文采用了基于主题的语料数据收集方法，以仇恨言论的高发话题——乌克兰
民族和政治问题中的相关网络评论作为语料来源。

总而言之，与上述相关工作相比，本文致力于提出一种更新颖、更细粒度的语料库构建及
标注方案。该方案能够用以表示仇恨言论现象的多个方面，因此具有更强的挑战性。

3 语语语料料料库库库的的的创创创建建建

3.1 为为为什什什么么么选选选择择择民民民族族族政政政治治治问问问题题题作作作为为为语语语料料料库库库的的的语语语料料料来来来源源源

由于民族和种族问题是因历史、政治等复杂因素造成的问题，由来已久并且十分尖锐，容
易引起言语冲突和言语对抗。敏感的政治问题和暴力冲突事件更容易引发民族和不同派别之间
的矛盾。在网络社会中，有关此类事件的评价与讨论大多都是负面的，因此我们在收集语料时
将针对乌克兰民族和政治问题的网络评论作为本语料库的语料来源。

我们选取了2013年至2014年发生在乌克兰的“反政府示威运动（Евромайдан）”这一事件为
主题，是因为此次运动造成了极大的影响。据统计，为期93天示威造成至少125人死亡，1890多
人受伤，65人失踪。由该运动引起的话题和相关视频在网上掀起了轩然大波，引起亲欧派和亲
俄派、乌克兰族和俄罗斯族的激烈争论。因此，我们收集了YouTube社交网络平台中与此次运
动相关的视频下方的评论文本。

3.2 为为为什什什么么么提提提出出出多多多维维维度度度的的的标标标注注注方方方案案案

我们将上文提到的评论文本进行整理，获得了20476条评论数据，从中随机选择了1220条评
论作为标注子集。我们首先对标注子集进行机器翻译和人工校对。带有翻译内容的数据集分别
由语言学专家和以俄语为母语的标注志愿者对其进行标注。标注的具体方案在研究中都将进行
详细介绍。我们将对标注的结果进行比照分析，思考标注原则的制定是否合理，分析出现标注
偏差的原因，提出日后改进的方向。

我们的标注内容包括是否含有仇恨言论、有无攻击性、冒犯性、讽刺性、刻板印象、辱骂
性等维度和仇恨的强弱程度。这样的设计是为了使专家、标注者和我们能够深刻理解和体会仇
恨言论的定义和范畴，通过各个含义和角度的交叉验证，帮助我们对文本的仇恨内容进行更加
理性的判断。另外，我们建立的语料库话题统一，在内容上具有很强的针对性，能够为仇恨言
论自动检测系统的训练提供更加契合的基础支持，并为其他相关研究奠定语料库基础。

4 标标标注注注方方方案案案

仇恨言论的鉴别是一项非常具有挑战性的任务，不可避免地会受到判断者个体认知和主观
思维的影响(Waseem and Hovy, 2016; Ross et al., 2017)。Weber(2009)借助欧洲人权法院的运作
方式来说明鉴别仇恨言论的困难之处，并且强调，在划定言论的合法性、非法性的界限时，并
没有单一的标准，而是需要借助一组综合性的考量标准，并且进行逐案分析。因此，我们尝试
不仅仅鉴别言论中是否存在仇恨性，还参考其他的辅助参数来标注每一条评论以减少标注者的
犹豫和不确定，使其能够对每一条数据做出更理性、更准确的判断。

我们制定了一套标注指南，尝试将所有标注项包含在一个统一的框架之中。我们设计的标
注项目除了仇恨言论（HS，是/否）以外，还包括攻击性（aggressiveness，强/弱/无）、冒犯
性（offensiveness，强/弱/无）、讽刺性（irony，有/无）、刻板印象（stereotype，有/无）和
辱骂性（abusive，有/无）。
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考虑到此注释任务需要面对标注主体（人类）本身的复杂性，以及该任务固有的复杂性，
我们分别邀请了两组人员对同一数据进行了标注。我们将由专家组成的A组标注结果和由俄语
母语人组成的B组标注结果进行对比，发现两组标注结果也存在一些分歧，根据这些结果，我
们深入讨论了发生分歧的可能的原因。

4.1 标标标注注注项项项目目目

以下是我们对标注的项目所给出的定义和示例：
仇仇仇恨恨恨言言言论论论（（（HS，，，是是是/否否否）））——对于评论是否包含仇恨言论的判定，主要从两个元素上辨

别：

• 目目目标标标——仇恨言论的目标需是一定的群体（俄罗斯人/乌克兰人/少数民族/亲俄派/亲欧
派）或者是作为这些群体成员的个人。

• 言言言语语语意意意图图图——话语的言外之意(Searle and Searle, 1969)。我们需要了解言语的隐含意图，捕
捉言语中对目标的渗透、煽动、刺激以及仇恨或暴力的迹象，或是言语中使目标群体失去
人性化，丧失合法性，对目标进行伤害或恐吓。

这两个元素在评论数据中同时存在对于确定评论中是否包含仇恨言论至关重要，例
如：отстреливайте хохлов да поскорее да боевыми да наглухо валите их（快发动军队向
乌克兰人开枪，狠狠地击垮他们）。如果在评论中不包括任何一个元素，那么就认为这条评论
中不包含仇恨言论。下面我们对其余的标注类别分别作简要说明：

• 攻攻攻击击击性性性（（（aggressiveness，，，强强强/弱弱弱/无无无）））——关注用户的攻击、侵略、伤害等直接行为，
甚至是煽动对既定目标实施各种形式的暴力行为。如果存在这种意图，还可以对其程度
进行强/弱的划分。例如，言论中暗示歧视或将歧视合法化的态度会被视为是攻击性较
弱的言论：по русски пожалуйста（请说俄语），这里指对乌克兰人说俄语规范性的一
种轻视和瞧不起；而如果提及暴力行为，无论是明示还是暗示，都被认为具有强烈的攻
击性：хороший мусор мертвый мусор вырезать их семьи отрезать головы и в футбол
играть（好垃圾死垃圾砍了他们的家人砍掉他们的头踢足球）。

• 冒冒冒犯犯犯性性性（（（offensiveness，，，强强强/弱弱弱/无无无）））——与攻击性相反，冒犯性关注的是评论内容对给
定目标的间接伤害和潜在的影响，对冒犯性的程度也可以进行强/弱的划分。例如，认
为给定目标具有典型的人的缺陷时，则评论具有弱冒犯性：наталия вы глупы половина
украинцев говорит на русском но при этом русскими не становятся（娜塔莉亚您真是愚
蠢，半数乌克兰人都说俄语，但他们也不是俄罗斯人）；而如果目标面临粗暴或侮辱性的
表达时，则该评论内容将被标记为具有强冒犯性：ну ты и дура как я посмотрю（好吧，
在我看来你就是个傻瓜）。

• 讽讽讽刺刺刺性性性（（（irony，，，有有有/无无无）））——该术语作为通用术语，涵盖了讽刺、幽默、反讽等讽刺
意味的细微差别（Bosco等，2013：4159）。在语料库中，对讽刺性的衡量是二元的，
即有/无。在数据标注中引入讽刺性源于对数据的初步观察。我们在评论数据中看到
了讽刺，尤其是反讽对于仇恨性的削弱或间接表达仇恨性内容的现象非常普遍，尤
其是俄罗斯人的语言风格和言语习惯，他们会经常引入一些幽默风趣的表达，所以
我们引入讽刺性作为一个仇恨性内容判断的参考项。例如：федорову нужно писать
сценарии для голливуда（费多罗夫需要为好莱坞写剧本）；по мне так всё логично эти
мирные демонстранты сожгли много зданий взяли в заложники людей захватывают
административные здания и не идут на мир думаю многие заслужили пулю от снайпера
в лоб（对我来说，一切都如此合乎逻辑，这些和平示威者烧毁了许多建筑物，劫持了许多
人质，攻占了行政大楼，就是不要和平，我觉得他们中的很多人都该被枪毙）。

• 刻刻刻板板板印印印象象象（（（stereotype，，，有有有/无无无）））——判断评论内容中是否含有对特定目标明显的或隐含
的一种概括或固定的看法，即认为整个目标群体都具有该特征，从而忽视个体差异。在本
研究中，刻板印象主要表现为对目标群体的偏见。我们通过对数据的观察发现，对少数群
体的仇恨也常常以偏见为特征。在我们的语料库中，对刻板印象的衡量也是以二元的有/无
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作为判断标准的。例如：прикол в том что украине не предлагают шенген там своих
нахлебников хватает（搞笑的是乌克兰不给申根签证，因为那里的寄生虫已经够多了）。

• 辱辱辱骂骂骂性性性（（（abusive，，，有有有/无无无）））——主要指语言中的脏话，禁忌语。由于网络环境相对自
由，所以在网络言论中辱骂性非常普遍。仇恨言论在多数情况下表现为辱骂性言论，例
如：пшел от сюда дичь（滚吧，畜生）。

4.2 标标标注注注程程程度度度

在对标注后的数据结果进行更详细的观察时，我们发现被标注为仇恨言论的数据在强度和
危害程度上都有着较大的差异，所以仅仅区分评论内容中是否含有仇恨言论是不能精确地反映
其仇恨性的。因此，我们引入了对仇恨程度的考量，即用“煽动强度”这个概念来解释不同类型
的仇恨言论，甚至是言语中的暴力行为。我们发现，这种程度上的界定对于我们正确理解和
深度挖掘评论的含义有着非常大的帮助。我们将仇恨言论的煽动性定义为5个等级，其值分别
为0-4级，如果不含有仇恨言论，则值为0。

• 0 级级级：完全没有煽动性，文本的内容有些矛盾，尽管评论文本可能被注释为具有攻击性、
冒犯性或其他形式，但并不包含仇恨言论：насилие это классно вы че сука（暴力很酷你
这个婊子）。

• 1 级级级：没有明确的煽动性，但说话人将某些不良特征或品质归因于目标群体。有时，他们
认为这些负面特征可能会对说话人和读者构成威胁，这些评论更类似于基于刻板印象的侮
辱或判断：они только скакать жрать срать спать могут и им этого вполне хватает для
счастья （他们只会跳，吃，拉，睡，有了这些他们就足够幸福了）。

• 2 级级级：没有明确的煽动，但是文本中表达的行为旨在使目标群体失去人性化，丧失合
法性，或者声称给予他们的基本权利是不公正的特权，亦或是声称目标群体的这些权利
会伤害说话人和读者，因此不应再被授予。这些言语行为不是呼吁暴力，但会引起对目
标群体的厌恶或仇恨：какая мразь не дай бог придут к власти в россии опять реки
крови потеря курил мы и так теряем наших братьев на украине каждый день каждый
час заявляю официально хакамада враг снг кто ее поддерживает враг эта гадость не
умеющая одеваца откровенная дура и демогог（什么渣滓，上帝保佑，千万别再让俄罗
斯掌权了，我们经历着血流成河，在乌克兰我们每天、每个小时都在失去我们的兄弟，我
正式宣布哈卡马达（Ирина Муцуовна Хакамада）是独联体的敌人，支持她的人是彻头彻
尾的傻瓜、煽动者）。

• 3 级级级：明确煽动暴力或歧视性行为，但说话人拒绝承担这些行为的责任，只为这些行为
辩护或表达希望发生这种行为的意愿：понаражали долбаёбов майдановцев срочняков
которые свою страну защищают просто убивают твари вы позорные надеюсь сдохните
скоро（Maidan示威者，这些蠢兵，他们靠杀人保卫自己的国家，可耻畜生，我希望你们
快点死）。

• 4 级级级：明显煽动暴力或歧视行为；评论者公开提议或呼吁采取这些行动，并宣称自己
已准备好执行这些行为，或参与实现这些行动：отстреливайте хохлов да поскорее да
боевыми да наглухо валите их（快发动军队向乌克兰人开枪，狠狠地击垮他们）；я
конечно не провокатор но я бы на месте беркута стрелял боевыми дабы пресечь этот
беспредел（我不是挑衅者，但为了阻止这场混乱，我如果是金雕，我就会开枪）。

综上所述，完整的标注方案由以下类别和标签组成：
1. hate speech（（（仇仇仇恨恨恨言言言论论论）））: no – yes（（（无无无-有有有）））
2. aggressiveness（（（攻攻攻击击击性性性）））: no - weak – strong（（（无无无-弱弱弱-强强强）））
3. offensiveness（（（冒冒冒犯犯犯性性性）））:no - weak - strong（（（无无无-弱弱弱-强强强）））
4. irony（（（讽讽讽刺刺刺性性性）））: no - yes（（（无无无-有有有）））
5. stereotype（（（刻刻刻板板板印印印象象象）））: no - yes（（（无无无-有有有）））
6. intensity（（（程程程度度度）））: 0 - 1 - 2 - 3 – 4
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评评评论论论内内内容容容
仇仇仇恨恨恨
言言言论论论

攻攻攻击击击
性性性

冒冒冒犯犯犯
性性性

讽讽讽刺刺刺
性性性

刻刻刻板板板
印印印象象象

辱辱辱骂骂骂
性性性

仇仇仇恨恨恨
程程程度度度

(1) а нах мне твоя россия россия всегда претендует на землю украины и
в добавок уничтожает украинцев так было всегда так что хватит украину
приписывать к россии у украины свой путь и нелезте к нам
我才不需要你们俄罗斯呢，俄罗斯觊觎乌克兰的土地，此外还杀乌克兰人，一直如
此，不要再往妄想把乌克兰划入俄罗斯了，乌克兰有自己的发展道路，不要把手再
伸向我们

有 无 弱 无 有 无 2

(2) пропаганда украинских наци
乌克兰纳粹的宣传

有 无 强 无 无 无 1

(3) молодцы украинцы приятно видеть то как они боролись за свои права и
свободы и били поганых мусоров слава украине
干得好，乌克兰人很高兴看到他们如何为自己的权利和自由而战，打击糟糕的垃
圾，光荣属于乌克兰

有 强 强 无 无 有 3

(4) давно пора эту мразоту майдановскую боевыми отстреливать
早该用武力打击这个Maidan败类了 有 弱 强 无 无 有 4

(5) менты не люди люди не менты
警察不是人，人们不是警察

有 无 强 有 无 有 1

(6) хочу что бы россия поступила с украиной как с грузией закрыть границу
намертво и посмотреть как евродемократия будет процветать
我希望俄罗斯像对待格鲁吉亚一样对待乌克兰，严格关闭边界，看看欧洲民主将如
何繁荣

无 弱 无 有 无 无 0

(7)я бы в вас кинул уебков если . . . . . .
如果......我会向你们这些混蛋扔 有 强 强 无 无 有 4

(8)надо было чтоб они тебе голову проломили чтоб другие такие как ты не
рождались
他们应该打断你的脑袋，以免再生出像你这样人

有 强 无 无 无 无 3

Table 1: 标注示例

4.3 标标标注注注示示示例例例

表1中的示例显示了我们在语料库中如何应用4.1和4.2提及的类别和程度进行标注。如上所
述，在我们的方案中，评论文本的仇恨性程度与我们标注的强度直接相关：如果文本中不存在
仇恨言论，则其强度等于0，否则其强度的范围为1级到4级。除了强度这个标注项以外，所有其
他的标注项都是相互独立的，我们给出的所有标注项既可以单独存在于句子中，也可以同其他
标注项一起出现在句子中。因此，一条评论文本中可能包含仇恨言论，但同时几乎不包含或只
含有一种其他的现象和含义（见表1中的评论2）；仇恨言论可能伴随着许多其他现象一起存在
（评论1、3、4、5）；一条评论中也可能不包含仇恨言论，但是含有其他的现象（评论6）。
示例（1）表达了说话人对俄罗斯一贯行为的印象，认为俄罗斯总是掠夺土地、伤害人民，

同时表达了对俄罗斯此种行为的厌恶，期望俄罗斯停止这种行为。此评论中还有对俄罗斯行为
的刻板印象，同时话语中隐含俄罗斯的行为会对说话人的群体造成威胁和伤害，会引起对目标
群体（俄罗斯人）的厌恶或仇恨，因此，选择将其注释为仇恨言论的强度为2级。在评论（2）
中，说话人认为某种行为是乌克兰的纳粹行为，是对群体的一种言语冒犯，“纳粹”这一词反映
了对目标群体侮辱性的判断，认为目标群体隐含的这种负面特征可能会对说话人及其群体构
成威胁，无明显的煽动性言论，因此仇恨程度为1级。第（3）条评论中“打击糟糕的垃圾”这一
言论内容中包含了攻击的行为（“打击”），但这是对句子中主语（“乌克兰人”）暴力行为的一
种赞扬，而说话者本身并未表现出参与暴力的意愿。文本中同时包含了言语的冒犯（“垃圾”）
和辱骂性词汇（“垃圾”），表达了对暴力的赞扬，因此标注仇恨性的等级为3。第（4）条评论
中“败类”是对反政府示威人员的侮辱性的形容，具有辱骂性和冒犯性。本条评论和第（3）条评
论中都有“打击”一词，但在本句中，这一行为是说话人对暴力的直接呼吁，并且强调“用武力打
击”，可见呼吁暴力的程度非常高，因此仇恨性标记为4级。第（5）条评论带有明显的讽刺意
味，该评论运用回文的修辞方式表达了对“警察”的强烈不满，并且辱骂他们“不是人”，具有冒
犯性、辱骂性，不具有攻击性，因此仇恨性等级标注为1级。在评论（6）中，不存在仇恨性的
言论，说话人“希望”俄罗斯对乌克兰实施“严格关闭边界”政策，这属于一种对目标群体实施某
种政策的期许，带有较弱的攻击性，但并没有呼吁暴力或者伤害、侮辱等行为，所以不属于仇
恨言论，“看看欧洲民主将如何繁荣”属于一种带有讽刺意味的表达，因此含有讽刺性。
以上描述的示例主要是为了能使读者清楚我们在语料库标注时所采用的判断标准。同时，

这些标注的选择也突出了我们研究的关键点——首先要明确各个维度标注项目的定义，然后正
确选择标注项，最后实现维度和程度上的精准标注。
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Figure 1: 各标注项在语料库中的占比

5 结结结果果果与与与讨讨讨论论论

5.1 标标标注注注结结结果果果分分分析析析

在本文中，我们对获取到的20476条评论内容中的1220条随机评论文本进行释义和标注，
经过统计得到了仇恨言论在总体数据上的分布情况，以及各个维度的标注项在仇恨言论中的分
布情况。考虑到我们的标注语料库是为仇恨言论自动检测研究所服务的，因此，在这里我们以
仇恨言论为中心，主要研究与仇恨言论相关的其他维度的标注项在评论文本中的表现，并对
这些标注项与仇恨言论的关系进行观察和分析。通过对数据的观察，我们发现在以民族与政
治问题，特别是本文中选取的反政府示威运动事件为主题的语料库中，仇恨言论多以冒犯性
（占评论数据的88％）、辱骂性（86％）和攻击性（74％）作为其主要的表达方式，而讽刺性
（12％）和刻板印象（10％）的占比较低（如图1所示）。正如我们之前探讨过的，网络空间具
有虚拟性、欺骗性、随意性和复杂性，这使得网络社交平台常常成为仇恨性言论的爆发地。人
们在网络上即使是发表了极端的、情绪化的言论，明确地煽动实施暴力或歧视性的行为，似乎
也不需要付出什么代价和成本。特别是我们所选取的民族和政治这类话题更容易引起极端情绪
的宣泄，甚至是直接的言语对抗和辱骂。因此，在仇恨言论中，带有攻击性和冒犯性的言论占
多数，成为人们表达仇恨的主要方式。

随后，我们研究了仇恨言论的强弱程度与攻击性、冒犯性、辱骂性，以及讽刺性和刻板印
象之间可能存在的联系。图2中的结果显示了这些标注项在1至4级仇恨强度上的分布。
关于攻击性，在图2-a中我们可以观察到，在较低强度的仇恨等级（1级和2级）中，文本中

不存在攻击性或仅存在弱攻击性的频率非常高，但强攻击性的文本出现在低等级仇恨言论中的
概率就非常低了。这表明，评论文本在较高的仇恨等级（3级和4级）中，大多数都具有强攻击
性。因此，在对仇恨言论及其煽动性进行定义时，需要着重考虑攻击性。整体上来看，无论哪
种仇恨程度，攻击性言论的出现频率都很高，并且攻击性的强弱程度和出现的频率与仇恨性的
强弱程度基本一致。这些发现与我们上述对仇恨言论的表达方式的理解完全一致。

在图2-b中，我们能够看到，与仇恨言论关系同样十分密切的辱骂性言论，其分布几乎涵盖
仇恨程度的所有级别，并且所占比例非常高，不含有辱骂性的仇恨言论占比非常低，我们几乎
可以得出结论，认为辱骂性和仇恨性具有极高的吻合度和一致性。

从图2-c中我们能够观察到，冒犯性在所有仇恨的等级中均有分布，冒犯性几乎跨越了所有
仇恨的强弱等级。然而也有一些规律可循：冒犯性在1级和4级上所占比例更多。这是因为，在
标注规则中我们规定仇恨等级为1的是没有明确的煽动性，评论者将不良特征或品质归因于目标
群体。这些评论更类似于基于刻板印象的侮辱或判断，也就是对目标群体的人格进行侮辱，甚
至是谩骂。但这些言论行为没有煽动对目标群体实施暴力等过激行为，因此很多冒犯性的言论
都被归为仇恨程度较弱的1级。在4级仇恨中，冒犯性出现的频率也比较高，这可能是由于在4级
仇恨中，出现频率最高的冒犯性和攻击性往往同时出现。

通过对比图2-b和图2-c我们发现，辱骂性和冒犯性，特别是强冒犯性在4个仇恨等级中的分
布形势非常一致，这是因为绝大多数强冒犯性的言论都具有辱骂性（当然，不排除少数冒犯性
言论不具有辱骂性），所以二者的分布态势基本一致。

在对图2-d和图2-e的观察中我们发现，虽然讽刺性和刻板印象在仇恨言论中的占比不高，
但其二者依然对仇恨言论的表达具有很重要的影响，不容忽视。情感文本中的情感分为显式情
感和隐式情感。显式情感是指在一个情感文本中包含明显的情感词语，如高兴、漂亮、很棒这
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(a) 攻击性 (b) 辱骂性 (c) 冒犯性

(d) 讽刺性 (e) 刻板印象

Figure 2: 仇恨程度1-4级在各标注项中的分布

些词语。而隐式情感是指在一个情感文本中并不包含情感词语，比如：“您真能说，把黑的说成
白的。”带有讽刺性和刻板印象的仇恨言论通常含有一种隐式煽动，这是一种隐式情感的表达。
隐式煽动常以更巧妙的方式表达对特定目标群体的偏见、歧视和仇恨，有时还会减轻表达的程
度。在民族和政治事件这一主题的背景下，大多数用户在表达仇恨时会很明确地煽动实施暴力
或歧视性的行为，甚至是直接对目标群体进行辱骂。少数较为理性的用户在表达仇恨时会在其
评论中隐含一定的煽动性，利用讽刺性的语言和基于刻板印象的言论尽可能地降低自身言论可
能带来的风险和舆论的谴责。

此外，从计算语言学和自然语言处理的角度来看，当我们利用语料库进行仇恨言论自动检
测研究时，所有的这些标注项都将具有非常重要的参考价值。

5.2 标标标注注注方方方案案案讨讨讨论论论

由于在前文中我们描述的标注方案具有较高的复杂性，并且仇恨言论这一主题会涉及主观
性，在专家标注工作（A组）结束后，我们还随机邀请了以俄语为母语的留学生对已标注的文
本（1220条）进行二次标注（B组），通过对比实验和数据分析来应对标注工作的复杂性和主
观性。

两组（A组和B组）的标注结果对照情况如表2所示：

仇仇仇恨恨恨言言言论论论 攻攻攻击击击性性性 冒冒冒犯犯犯性性性 讽讽讽刺刺刺性性性 刻刻刻板板板印印印象象象 辱辱辱骂骂骂性性性

专家 0.38 0.75 0.88 0.13 0.11 0.86
留学生 0.32 0.68 0.79 0.09 0.08 0.85

Table 2: 两个标注子集中每个标注类别的结果比例，即由专家标注的（表中的第一行）和由本
土标注者（以俄语为母语的留学生）标注的结果（第二行）

从表格中我们可以看出，两组标注结果虽略有不同，但总体具有较高的一致性，这证明我
们提出的标注方案和规则质量较高，具有一定的可理解性和客观性。我们同时对两组结果的偏
差进行了深入分析，认为有以下三个方面：

• 个个个体体体差差差异异异。虽然两次标注的方案和规则都是相同的，但由于本土标注者（以俄语为母语的
留学生）的母语背景、文化程度和受教育程度不同，导致他们和专家对文本内容、标注规
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则的理解不尽相同。尽管标注一致性偏差并不明显，但这些本土标注者的判断并不能与专
家的标注结果完全一致。

• 完完完成成成质质质量量量。除了标注者的个体差异，标注时的工作态度也会对结果产生影响。我们收到的
标注者的反馈表明，他们有的时候可能没有仔细阅读和充分考虑我们给出的标注规则和示
例，往往由于自己的疏忽产生了一些不准确的标注结果。

• 规规规则则则制制制定定定。两组数据中存在的不一致性表明标注规范中存在一些不足，这些不足会给标注
者造成模棱两可的印象。当标注者产生疑惑时，现有规范和示例可能并不能为其提供有效
的参考和帮助。此外，四个仇恨程度的级别（1级到4级）之间的区别通常基于语用而非语
义特征，这将导致标注者更加重视评论者的态度，而不是其评论文本的实际内容。

此外，通过对比以上两组数据我们发现，专家标注者之间存在的最大分歧在于仇恨的强
度。例如，根据我们的标注方案和规则，表1中的评论文本（7）在仇恨程度上应当被认为比文
本（8）更为强烈、更加危险，仅仅是因为前者的评论者使用的是第一人称的语句结构，会涉及
到个人的责任，而后者使则用了更独立的形式，没有涉及到评论者本人。但另一种观点认为，
文本（8）的仇恨程度可能高于文本（7），由此产生了分歧。相反地，本土标注者（以俄语为
母语的留学生）在仇恨程度方面的标注具有高度的一致性。本土标注者对于仇恨言论的标注一
致性最高，对仇恨程度的标注一致性次之。这说明本土标注者之间具有较高的标注一致性和可
靠性。当专家和本土母语标注者出现分歧时，可以优先考虑本土标注者的标注结果。
鉴于以上对于标注结果的观察，我们发现仇恨程度这个系数在我们的方案中是最有争议的

一项。我们的研究结果表明，并非所有仇恨言论的表达方式都是相同的，而且仇恨的强弱程度
和表达色彩也不尽相同。在有效定义仇恨强弱程度和表达色彩之前，仍有许多工作要做。
我们制定的标注方案和规则仍然存在一些不足，不能够解决在标注时遇到的所有问题。因

此，日后我们对标注方案的思考和制定还有很大的提升空间，尤其是在仇恨强度的概念厘定以
及对其进行标注的方式上仍需要改进，需要制定出一个更简单、更具有普适性的方案，例如在
标注仇恨言论的程度时只标注为“强”或“弱”(Del Vigna12 et al., 2017)，或是对攻击性和冒犯性
在表达色彩方面提出更加清晰和细致的规定等等。

6 结结结论论论

在本文中，我们构建了针对乌克兰民族和政治问题的俄语网络仇恨言论语料库，并提出了
一种全新的、多维度的语料标注方案，以更深入地研究仇恨言论这一颇具复杂性的问题。具体
而言，我们对俄语社交网络评论文本进行了基于话题的选取和收集。除了对评论文本中是否含
有仇恨言论进行判断，我们还标注了它的强弱程度（1级到4级），以及攻击性、冒犯性、讽刺
性、刻板印象和辱骂性的存在与否和强弱程度。
我们对标注的结果进行了初步分析，总结了仇恨言论的具体特征，同时发现这样层次丰富

且细粒度的标注方案并非没有缺陷，这些问题都已在本文示例中予以指出和讨论。该研究一方
面为俄语网络仇恨言论的研究开辟了新的前景，尤其是为俄语网络仇恨言论自动检测方法提供
了数据基础；另一方面，由于语料库自身的复杂性，我们所构建的语料库虽为基于话题的网络
仇恨言论语料库，但我们认为，它不仅可以为仇恨言论本身的研究提供基础，还可能更详细、
更系统地用于对其他语言现象的分析和研究。
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基基基于于于强强强化化化学学学习习习的的的古古古今今今汉汉汉语语语句句句子子子对对对齐齐齐研研研究究究

喻喻喻快快快 邵邵邵艳艳艳秋秋秋 李李李炜炜炜∗

北京语言大学/信息科学学院，
国家语言资源监测与研究平面媒体中心，
北京市海淀区学院路15号，100083

yukuai get@163.com yqshao163@163.com liweitj47@blcu.edu.cn

摘摘摘要要要

基于深度学习的有监督机器翻译取得了良好的效果，但训练过程中需要大量质量较高
的对齐语料。对于中文古今翻译场景，高质量的平行语料并不多，而粗对齐的篇章、
段语料比较容易获得，因此语料对齐很有研究价值和研究必要。在传统双语平行语料
的句子对齐研究中，传统方法根据双语文本中的长度、词汇、共现文字等语法信息，
建立一个综合评判标准来衡量两个句对之间相似度。此类方法虽然在单句对齐上取得
了较好的效果，但是对于句子语义匹配的能力有限，并且在一些多对多的对齐模式上
的性能表现不佳。在本文中我们提出尝试利用现在发展迅速且具有强大语义表示能力
的预训练语言模型来考虑双语的语义信息，但是单独使用预训练语言模型只能考虑相
对局部的信息，因此我们提出采用基于动态规划算法的强化学习训练目标来整合段落
全局信息，并且进行无监督训练。实验结果证明我们提出的方法训练得到的模型性能
优于此前获得最好表现的基线模型，尤其相较于传统模型难以处理的多对多对齐模式
下，性能提升较大。

关关关键键键词词词：：： 双语对齐 ；预训练语言模型 ；强化学习 ；动态规划

Research on Sentence Alignment of Ancient and Modern
Chinese based on Reinforcement Learning

Kuai Yu Yanqiu Shao Wei Li*

Information Science School, Beijing Language and Culture University,
Language Resources Monitoring and Research Center,
15 Xueyuan Road, HaiDian District, Beijing, 100083

yukuai get@163.com yqshao163@163.com liweitj47@blcu.edu.cn

Abstract

Supervised machine translation based on deep learning has achieved good results, but
high-quality aligned corpora are needed in training process. There hasn’t been a lot
of parallel corpora of high quality for ancient and modern Chinese translation scenes,
while coarsely aligned discourse and paragraph corpora are relatively easy to obtain.
Therefore corpus alignment is quite valuable and necessary for research. In the study
of sentence alignment in traditional bilingual parallel corpus, a comprehensive eval-
uation criterion is established to measure the similarity between two sentence pairs
according to the grammatical information of bilingual text, such as length, vocabulary
and context. Although it has achieved good results in single sentence alignment, it
has limited ability in sentence matching and poor performance in some many-to-many
alignment patterns. We attempt to consider bilingual semantic information by using
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the rapidly developing pre-trained language model with strong semantic representation
capabilities. However, the pre-trained language model itself can only cover relatively
local information, so we propose reinforcement learning training objectives based on
dynamic programming algorithm to integrate global information of paragraphs, and
then carry out unsupervised training. Experimental results show that the performance
of the model trained by our proposed method is better than that of previous base-
line model with best performance, especially compared with many-to-many alignment
model, which is difficult to deal with by traditional models.

Keywords: Bilingual Alignment , Pre-trained Language Model , Reinforcement
Learning , Dynamic Programming

1 引引引言言言

当前基于深度学习的神经机器翻译(Bahdanau et al., 2014; Zoph et al., 2016; Vaswani et
al., 2017; Yong et al., 2018)获得了出色的性能表现，基于端到端神经机器翻译相较于传统的统
计机器翻译而言有巨大的优势，然而这些有监督的模型训练需要大量双语平行语料。如针对英
德、英法翻译等其他多语言翻译采用了数百万条平行语料(Ouyang et al., 2020)，模型的翻译能
力很大程度建立在超大规模的平行数据上，而对于一些专门领域的翻译来说，用人工的方式去
获取翻译语料，覆盖面有限而且代价高昂。因此，从大规模真实双语语料中自动挖掘双语语料
已经成为获取翻译知识的非常重要的途径，其中一项关键技术就是双语对齐技术。

从20世纪80年代开始有众多学者对双语句子对齐展开了研究，句子对齐的方法主要有基于
长度和基于词汇对齐的方法。Church和Gale(Gale and Church, 1993)提出以文本长度为特征进
行文本对齐，这种方法需要的信息简单，在法英双语对齐中取得了很好的效果，但是这个方法
有个天然的缺陷，如果考虑以长度作为特征，计算机容易把两个1-1模式的正确句子给自动对
齐成2-2模式，并且忽略了文本中的语义信息。Utsuro等(Utsuro et al., 1997)提出使用统计词典
信息在英语和日语两种语言之间进行对齐，规避了仅仅使用长度信息所带来的限制，提高了
句子对齐的准确率，但是准确率仍然容易受到翻译风格等方面的影响。Lin等(Lin and Wang,
2007)在古文与现代文对齐任务中结合长度信息与共现汉字信息作为特征，使得对齐性能有了进
一步地提高。但是考虑共现汉字这一特征，往往会产生多对多的模式对齐，因为考虑的句子个
数越多，共现的汉字个数也多，所以容易产生多个句子对齐多个句子的情况，这实际上是与语
料中存在绝大多数1-1的对齐模式(刘颖and 王楠, 2013)情况是互相矛盾的。

前人的研究主要是应用语法规则等特征进行对齐，但是在古代与现代文翻译的语料中，因
为翻译风格的差异，有些翻译用词会有意译等情况，单纯的使用语法、句法、共现信息是不够
的，应该尝试考虑语义信息。并且实际语料中会存在一些多对多的对齐语料，这类匹配模式恰
好是语法规则难以覆盖全面的部分。由于不同时代、领域的古文会存在差异并且对应复杂多样
的对齐模式，人工收集各类语料会带来高昂的成本，因此尝试无监督的方法是非常有必要的。

在深度学习和大数据的支撑下，自然语言处理技术迅猛发展。ElMo(Peters et al.,
2018)、BERT(Devlin et al., 2018)、GPT-2(Radford et al., 2019)等预训练语言模型在下游任
务取得了较好的效果，而基于语言模型预训练和在下游任务精调的框架把自然语言处理带入了
一个新的阶段。预训练语言模型的领域适应能力很强，并且在语义建模方面相较于传统语法规
则方法更具有优势，因此相比语法规则来说，预训练语言模型更适用于匹配双语句对。

直接使用预训练语言模型进行语料对齐会存在只能建模局部对齐的问题，模型无法综合的
考虑全局文本信息而得出最优的对齐结果；此外，如果单纯的使用最长公共子序列（Longest
Common Sub-sequence, LCS）算法来构建平行语料进行远程监督训练，不仅会引入大量噪声，
影响模型的匹配效果，并且由于多对多对齐模式的出现比例较低，模型很难通过远程监督信号
提升此类对齐的能力。

针对这些问题，并基于双语语料中绝大多数句子存在对应翻译的假设，我们提出以覆盖尽
量多平行句对为目标的强化学习方法，来整合段落的全局信息，预训练语言模型可以以此从段

©2022 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

CC
L 
20
22

第二十一届中国计算语言学大会论文集，第704页-第715页，南昌，中国，2022年10月14日至16日。
(c) 2022 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

705



计算语言学

对齐模式 古文 现代文

1-1对齐
寻此县自不出银，又俚民皆巢居
鸟语，不闲货易之宜，每至买银，
为损已甚。

考虑到这县不出银矿，加上俚民都住在
洞中，说话像鸟语一般，不熟悉交易的
方法，每到买银子的时候，损失又很大。

1-2对齐
顷之，世祖命江州众军悉同大举，
僧辩乃表皇帝凶问，告于江陵。

不久，世祖命江州各路人马一同大举进
攻。//僧辩于是公布皇帝去世的噩耗，把
凶讯报告在江陵的世祖。

2-1对齐
城内同时鼓噪，矢石雨下，杀贼
既多，贼乃引退。//世祖又命平北
将军胡僧率兵下援僧辩。

城内守军同时击鼓呼叫，箭矢码石齐下
如雨，杀伤很多叛军，叛军才退兵，世
祖又命平北将军曲僧枯率兵沿江而下增
援王僧辩。

2-2对齐

又称两受入，易生奸巧，山俚愚
怯，不辨自申，官所课甚轻，民
以所输为剧。//今若听计丁课米，
公私兼利。

另外称两而收，容易导致奸伪狡诈山民。
//山民愚蠢而胆怯，无法申明，公家所收
的税很轻，俚民却认为很重，如今如果
允许按丁收米税，于公私都有好处。

Table 1: 对齐模式示例，//为句子之间的分隔标识

落的全局信息状态来求得最优解，在强化学习过程中，模型对于不同的对齐模式所做出的判断
给予相应的奖励信号，模型在决策序列中以最大化双语句对对齐覆盖度这个目标奖励作为探索
原则，提升模型在多对多对齐的匹配能力，这样也解决了预训练语言模型在训练中缺乏监督信
号的问题，同时模型在大量的无标注的数据中不断地学习，模型对于多对多的对齐模式会有更
好的理解。本文的主要贡献有：

• 相较于传统的双语文本对齐方式，本文首次在古文现代文语料对齐任务中引入预训练语言
模型来更好的解决古文与现代文的语义匹配问题。

• 本文提出以覆盖尽量多平行句对为目标的全局强化学习训练方法来优化模型，使得模型可
以从全局的角度整合段落整体信息，进一步提升了模型在多对多模式的处理能力。

• 我们对于中文古文和现代文对齐的任务构建了大量语料，并且进行了大量的实验和分析，
结果表明我们提出的方法在多种对齐模式上的性能均有提升，尤其是在多对多模式的对
齐，效果提升尤为明显。

2 相相相关关关工工工作作作

近些年，在古代和现代文对齐任务中，一种简单结合最长公共子序列与动态规划的算
法(Zhang et al., 2018)获得不错的效果。Liu等(Liu et al., 2019)在动态规划的算法基础上结合
古文与现代文句子的长度信息、词汇信息、编辑距离的方法，更加全面的考虑到文本中的特
征。将依存句法分析融入BiLSTM+CRF(韦希林, 2019)的任务感知模型中，对长句子进行序列
标注，使得模型更好的找到长句的分割点，提升句子对齐的准确率。

Gregoire和Langlais(Grégoire and Langlais, 2017)最先提出使用深度学习的方法来解决句
子对齐问题，将两个独立的双向循环神经网络对句子进行编码并得到向量化的表示，并将句
子向量化表示接入一个全连接层映射成二分类的结果向量，在不依赖手工特征的情况下取得
了较好的效果。本文在前人的基础上，引入了更为先进、语义表征能力更好的预训练语言模
型BERT对句子进行编码，得到更好的语义匹配能力。

前人的句子对齐工作普遍取得较好的效果是由于数据集中天然存在着大量1-1的对齐模
式(刘颖and 王楠, 2013)，该模式对于模型的分类是比较简单的，但是对于数据中存在的部
分m-n(0 ≤ m , n ≤ 2)匹配模式，如表1所示的2-2、1-2、2-1对齐模式。传统利用语法规则特征
的方法主要通过提升1-1的对齐模式来提升模型的性能，却忽略了多对多的对齐模式的准确率。
如果仅使用预训练语言模型进行改进，必须根据多种匹配模式进行数据标注，这种从段落对齐
的语料库中获取数据的过程是非常繁杂的。并且由于语料中各种匹配模式的比例是不均衡的，
要获取数量充足且均衡的样本进行有监督学习是不现实的。本文使用强化学习使得模型尽可能
注意到多对多的对齐模式的匹配，以覆盖尽可能多的平行句对为目标，进而避免这一问题。
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3 任任任务务务与与与数数数据据据

3.1 数数数据据据选选选择择择和和和预预预处处处理理理

本文的数据集来源于《二十四史》，我们在互联网0上爬取并清洗了300篇古代汉语与相对
应的现代文文章，由于段落之间的边界比较容易判断，我们人工的对齐了约9000个段落对齐
对，并从中抽取了200对段落对齐语料，进行人工句子对齐，得到1550句对并且标记对应的对齐
模式作为本次实验的测试集，测试集的统计数据如表2所示，我们将剩余的人工对齐段落对作为
本次实验的训练语料。

在古汉语和现代汉语的数据中，存在多种不同的对齐模式，1-1的对齐模式远远高于其他类
别的对齐模式，根据(刘颖and 王楠, 2013)对古文与现代文数据集的统计，1-1的对齐模式占比
达到了90.12%，2-2以内的对齐模式的占比达到了98.98%，为了兼顾模型的效率，我们只考虑1-
0、0-1、1-1、1-2、2-1、2-2这六种对齐模式，其他出现频率不高的模式没有在考虑的范围之
内，并且由于1-0、0-1对齐模式对于模型无法判断，在后续实验中我们将二者归并到2-1、1-2对
齐模式里面讨论。

类别 频率 概率

主要类别

1-0、0-1 6 0.39%

99.48%
1-1 1346 86.83%
1-2 64 4.12%
2-1 106 6.85%
2-2 20 1.29%

其他类别
2-3 2 0.13%

0.52%3-1 2 0.13%
1-3 4 0.26%

总计 1550 100% 100%

Table 2: 对齐模式统计

3.2 获获获取取取粗粗粗对对对齐齐齐平平平行行行句句句对对对

预训练模型需要构建一定的平行句对语料来对模型微调，使得模型获得初步的粗标能力。
将现代汉语翻译成古代汉语存在一个特点，在古代汉语的每一个词都倾向于在现代汉语文本中
出现，通常有很强的的顺序性，正确的对齐的语料对通常具有最长的公共子序列的最大长度
和，根据这一特点，我们将已有的手工对齐的古文与现代文的段落对作为输入，使用LCS算法
来进行段落内部的句子的对齐，构建粗粒度的句对齐的平行语料，并且将其应用到后续的实
验。

在微调预训练语言模型之前，模型需要从非平行句对中识别出平行句对，因此必须生成负
例，我们使用负采样方法构建训练语料(Conneau et al., 2018)。我们获取包含n个平行句对的平
行语料库作为正例，为了构建负例，对于每一个平行句对，在语料库里面进行随机采样，构建
新的句对生成m个负例，并用这些数据对BERT模型进行微调，并且记录微调BERT模型在测试
集上的结果。

4 我我我们们们的的的方方方法法法

本文提出的方法希望通过使用预训练语言模型强大的语义匹配能力，提升模型在古文与现
代文句子对齐任务的性能。由于段落中出现的句子的匹配需要结合上下文句子的匹配情况进行
考量，本文提出结合动态规划的算法，使得模型能够出于段落的整体角度来考虑全局信息进行
匹配，在对句子进行匹配的过程中，模型基于先前的决策做出当前状态的最优解，由于难以直
接获得句子级对齐的标签，我们提出采用基于动态规划目标的强化学习方法，其中每一次决策
过程就是通过预训练语言模型对当前需要判断的一或多对句子判别是否匹配，而总的目标是使
得模型得到的匹配能够覆盖尽量全的句子对。

我们将按照以下两个部分介绍我们的方法：基于预训练语言模型的语义匹配模块、基于动
态规划的强化学习序列决策模块。

0http://m.lishishuwu.com/index.php/list/shi24.html
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4.1 基基基于于于预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型的的的语语语义义义匹匹匹配配配

受到BERT(Devlin et al., 2018)在NLI等句对建模任务上成功应用的启发，本文提出使用类
似于BERT中下一个句子判断的形式来建模双语句子级别的匹配预测，以构建两段文本之间的
关系。文本之间关系的判断是一个二分类任务，在输入层，我们将古文、现代文的文本分别记
为x(1)，x(2)，如式(1)所示：

x(1) = x
(1)
1 + x

(1)
2 + · · ·+ x(1)n

x(2) = x
(2)
1 + x

(2)
2 + · · ·+ x(2)m

(1)

我们通过在输入加入特殊[CLS]来指示文本整体的表示，使用[SEP]来分隔来自双语的文本
片段。需要注意的是，根据后文中将要介绍的强化学习中具体需要做出的决策的不同，这
里x1和x2可以是一句或者多句单源文本的拼接。经过如下处理得到输入的表示X。

X = [CLS]x
(1)
1 x

(1)
2 · · ·x

(1)
n [SEP ]x

(2)
1 x

(2)
2 · · ·x

(2)
m [SEP ] (2)

[CLS]表示文本序列开始的特殊标记；[SEP]表示文本序列之间的分隔标记。

对于给定的输入X，经过式(3)得到BERT的输入表示v

v = InputRepresentation(X) (3)

在BERT编码层中，输入表示v经过编码，借助自注意力机制充分学习文本中每个词之间的
语义关联，最终得到输入文本的上下文语义表示h。

h = BERT (v) (4)

NSP任务只需要判断输入文本x(2)是否是x(1)的下一个句子，因此在NSP任务中，BERT使
用了[CLS]位的隐含层表示分类预测。具体地，[CLS]位的隐含层表示由上文语义表示h的首个分
量h0构成，因为[CLS]是输入序列中的第一个元素。在得到[CLS]位的隐含层表示h0后，通过一
个全连接层预测输入文本的分类概率P：

P = Softmax(h0W
p + b0) (5)

W p表示全连接层的权重；b0表示全连接层的偏置，最后在得到分类概率P后，与真实分类标
签y计算交叉熵损失，学习模型的参数。由于没有直接的监督信号，单纯将NSP目标移植到本任
务上难以进行有效的训练，所以我们后续将其结合强化学习的方法来构建训练目标，弥补监督
信号缺失的问题。

4.2 基基基于于于动动动态态态规规规划划划的的的强强强化化化学学学习习习序序序列列列决决决策策策方方方法法法

为了弥补监督信号缺失的问题，我们采用动态规划结合强化学习的方法进行优化。强化学
习(Francois-Lavet et al., 2018)通过与环境的交互，在复杂的状态空间序列中不断的决策获得奖
励信号，最大化策略奖励。在我们的任务中，输入是古文与现代文的段落对齐文本，环境是动
态规划过程每一步根据需要考虑的匹配模式所构建的句对、状态空间是动态规划过程中所有时
间步判断的序列、决策是模型对每一步输入的对齐模式句对判断是否匹配。

通过强化学习来学习一个策略网络进行分类，即4.1节我们提出的基于预训练语言模型的语
义匹配，分类过程可以被看成是一个决策过程，由于决策过程是离散的，因此我们使用策略梯
度算法(Sutton et al., 2000)来更新参数，网络模型的参数θ根据决策过程的奖励(reward)进行批
量更新。

4.2.1 动动动态态态规规规划划划目目目标标标与与与设设设定定定

我们使用动态规划算法，从段落到段落之间来寻求全局最优解，动态规划的目标是使得
模型预测的匹配能够覆盖尽量全的句子对（即所有句子都能找到对应的翻译），D(i, j)表示
第1句到第i句古文与第1句到第j句现代文对齐的分数，每一步我们需要考虑多种对齐模式，由
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于2-2以内的对齐模式占比达到了极大部分，故我们只考虑2-2以内的对齐模式，具体的状态转
移方程如下所示：

D(i, j) = Max


D(i− 1, j − 1) +BERT (si, tj)
D(i− 1, j − 2) +BERT (si, tj ⊕ tj−1)
D(i− 2, j − 1) +BERT (si ⊕ si−1, tj)
D(i− 2, j − 2) +BERT (si ⊕ si−1, tj ⊕ tj−1)

(6)

其中si ⊕ si−1表示将句子si 与si−1拼接起来，对于1-0与0-1对齐模式，我们将其归并到2-1、1-
2模式，我们仅考虑1-1、1-2、2-1、2-2这四种对齐情况。由此可见，时间复杂度为O(MN)，其
中M是某一古文段落中的句子数，N是对应的现代文段落中的句子数，随着语料库大小的增
长，算法将更为耗时，本文提出的方法更适合段落对齐的语料，而不是篇章对齐语料。

如图1所示，段落对齐的语料中，古文段落被切分为4句，现代文段落被切分为3句，在对齐
任务中，每一步的环境取决于动态规划过程中，基于先前的匹配所构建的句对，负责分类的策
略网络是我们采用的预训练语言模型-BERT。在动态规划求解的过程中，每一步都会根据需要
判断的四种对齐模式构建对齐句对作为输入，BERT判断句对是否匹配，如图中标记的节点所
在时刻，动态规划基于先前语料中已经对齐的1-1状态，根据设定需要考虑的四种对齐模式来构
建句对输入BERT进行判断，模型在此刻判断2-1对齐模式是匹配的，记录当前的匹配的对齐模
式以及当前状态的总reward，以此类推，直到动态规划算法求解完毕，即获取到动态规划的最
后一步所累积的reward，算法详情参考Algorithm 1。

Figure 1: 结合强化学习和预训练语言模型的策略网络模型

4.2.2 Reward目目目标标标设设设定定定

reward设计总的目标就是使得模型匹配能够涵盖平行句对对齐的覆盖度，BERT模型的决
策是一个二分类问题，我们定义为，当at = 1时，表示当前st对应的输入句对判断是匹配的；
当at = 0时，表示当前st对应的输入句对判断是不匹配。
为了使得模型能尽可能的覆盖到多对多对齐模式上，我们对reward函数进行了如下设计，

在动态规划的决策过程中的每一个时间步，我们根据不同匹配模式给予不同的reward，具体来
说，当at = 0时，不匹配的情况下reward值为0，当at = 1时，我们对1-1对齐模式reward值
设为2，1-2、2-1、2-2对齐模式reward值分别设为3、3、3，对于后三种对齐模式给予更高
的reward是因为我们鼓励预训练语言模型尽可能的在对齐过程中察觉到非1-1的对齐模式，
而且模型也会凭此获得更多的多对多对齐模式的监督信号，在训练得到更好的语义匹配能力。

4.2.3 策策策略略略梯梯梯度度度训训训练练练

策略网络BERT接收到当前对齐模式状态s1，输出动作a1，接着环境把a1当成输入，构
成新的状态s2作为输入，进而输出决策a2。BERT会不断地接收到动态规划过程中所采集
到的状态，并且根据模型内部的参数θ而进行决策(action)，进而得到一系列的观测序列τ，
动态规划完毕后即为完成一次完整的观测序列，每一次完整的观测可以视为一个轨迹τ =
(s1, a1, s2, a2, · · · , st, at)。
轨迹就是当前的输入的对齐模式的句对、采取的策略，根据s1执行a1的概

率pθ(a1|s1)，pθ(a1|s1)由BERT模型的参数θ决定，该输出是一个分布，BERT会根据这个分
布进行采样，决定实际要采取的动作。接下来环境根据动作a1与s1产生s2计算，以此类推，某
个完整轨迹τ发生的概率为：
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Algorithm 1 古文与现代文对齐→ 基于动态规划的强化学习序列决策方法
Require: 策略网络BERT模型的参数θ
1: 初始化分数D[i, j]← 0
2: for i = 1 to M do
3: for j = 1 to N do
4: for (di, dj) to Align− Pattern do
5: if i− di ≥ 0 and j − dj ≥ 0 then
6: 获取当前策略网络BERT根据输入所输出的reward, action, prob
7: if D[i, j] ≤ (D[i, j] + reward) then
8: D[i, j] = D[i, j] + reward
9: 更新当前的reward, action, prob
10: end if
11: end if
12: end for
13: end for
14: end for
15: return R(τ) = D[i, j]
16: // 更新策略网络
17: Compute the gradient ∇R̄θ base on Equation(11)
18: Update θ base on Equation(10)

pθ(τ) = p(s1)

T∏
t=1

pθ(at|st)p(st+1|st, at) (7)

把环境输出的状态s与BERT输出的动作a组合起来，并且将动态规划过程中每一步
的reward累加起来作为当前回合的总reward，就得到了R(τ)，我们的目标就是调整BERT模型
参数θ，最大化R(τ)的期望值R̄θ。在决策过程，需要尽可能穷举每一个轨迹τ，从分布pθ(τ)采
样一个轨迹τ，计算R(τ)的期望值，并且计算期望R̄θ的梯度，

∇R̄θ =
∑
τ

R(τ)∇pθ(τ) (8)

计算某一个状态下某一个动作的对数概率logpθ(a
n
t |snt )，对这个概率取梯度，在梯度前面

乘一个权重，权重就是当前采样轨迹的奖励，计算出梯度后，就可以更新模型，梯度计算如公
式(9)所示

∇R̄θ =
1

N

N∑
n=1

Tn∑
t=1

R(τn)∇logpθ(ant |snt ) (9)

借鉴(Zinkevich, 2003)的工作，我们使用梯度上升(Gradient Ascent)的方式来更新参数θ，
来最大化期望奖励，把θ加上梯度∇R̄θ，学习率设置为η，学习率的调整可以使用Adam(Kingma
and Ba, 2014)、AdaGrad(Duchi et al., 2011)等优化器来调整。

θ ← θ + η∇R̄θ (10)

4.2.4 策策策略略略网网网络络络初初初始始始化化化

我们从先前手工段对齐语料中抽取300段语料，使用LCS算法构建伪平行语料对BERT-
base进行微调后得到的模型，作为本次实验的基基基线线线模模模型型型，并在此基础上进行强化学习训练。
在强化学习的训练过程中，采样轨迹τ得到R(τ)一直是正的，由于只采样了部分的动作序

列，某时刻的动作可能从来没被采样到，该动作在策略网络的执行概率会降低，但是并不意味
着未被采样到的动作不是好的决策，为了让采样得到的R(τ)有正负之分，可以添加基线b，使得
总奖励为R(τ)− b，如果R(τ) > b，就让当前状态的动作发生的概率升高，反之亦然。通过使用
这种带基线的策略梯度算法，提升了训练过程的稳定性，梯度计算如公式(11)所示：

∇R̄θ =
1

N

N∑
n=1

Tn∑
t=1

(R(τn)− b)∇logpθ(ant |snt ) (11)
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Model P R F

Length (Gale and Church, 1993) 84.7 75.6 79.9
Statistical (Lin and Wang, 2007) 86.1 85.4 85.7
LCS (Zhang et al., 2018) 84.2 87.6 85.9

Proposed Method 88.9 86.1 87.5

Table 3: 本工作的模型和前人的工作在测试集上的性能表现

在强化学习训练过程中，b设置为基线模型根据输入的段落对齐文本在经过动态规划判断完毕所
获得的总reward，reward函数同上4.2.2Reward目标的设定所述。

5 实实实验验验部部部分分分

5.1 实实实验验验设设设置置置

对于本实验的基线模型，我们使用LCS与动态规划算法构建的古文与现代文平行句对其进
行远程监督训练，本次实验的选用Adam优化器，学习率设置2e-4，权重衰减为1e-4，并且采
用Cosin Warmup(He et al., 2019)策略，学习率按照cosin函数进行衰减，为了提升强化学习的
训练效率，我们提出的基于动态规划的强化学习的策略分类模型是在基线模型的基础上进行实
验，实验的所有结果均为多次实验求平均值。

5.2 评评评价价价指指指标标标

本次实验的评价指标采用的是精确率(Precision)、召回率(Recall)、F1-score。假设GB是人
工标注的数据集，PB是模型产生的集合，召回率和精确率的计算公式为：

Precision =
|GB ∩ PB|
|PB|

Recall =
|GB ∩ PB|
|GB|

(12)

召回率和精确率越高，说明句子的对齐效果越好，将召回率和精确率综合起来考虑
的F1值，计算公式为：

F1 =
2 ∗ Precision ∗Recall

Precision+Recall
(13)

5.3 实实实验验验结结结果果果与与与对对对比比比分分分析析析

为了验证本文提出的方法的有效性，我们将本文提出的方法与以下基线模型在测试集上进
行比较，包括：

• 基于长度的对齐方法（Length）(Gale and Church, 1993)：句子对齐与对齐模式和句子长
度相关，以句子的长度特征与对齐模式作为特征进行句子对齐。

• 基于综合特征的对齐方法（Statistical）(Lin and Wang, 2007)：在动态规划的框架下，综
合运用长度、对齐模式和汉字信息作为特征，进行句子对齐。

• 基于LCS的对齐方法（LCS）(Zhang et al., 2018)：将句对之间的最长公共子序列作为句对
之间相似度的衡量标准。

实验结果如表3所示，可以看出本文提出的方法相较于其他三种方法在性能上均有较大的提
升，其中P值和F值为最优，本文提出的将预训练语言模型与动态规划结合强化学习的方法从两
方面提升了古文与现代文对齐的性能。一方面，通过BERT的强大语义表征能力提升了匹配的
准确率，更好的兼顾了手工特征难以照顾到的方面。另一方面，使用强化学习构建训练目标的
方法使得模型能学习更丰富的匹配模式，提升模型的匹配能力。

5.4 分分分析析析

5.4.1 消消消融融融实实实验验验

为了进一步探究我们提出的方法各个模块对于对齐性能提升的作用，我们进行了消
融实验。本次实验包括三个模型，如表4所示，基线模型是使用LCS算法构建的粗对齐的
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Model P R F

Baseline (LCS + BERT) 82.0 85.1 83.5
+DP 83.2 86.4 84.8
+DP & RL 88.9 86.1 87.5

Table 4: 消融实验，Baseline采用4.2.4节策略网络初始化的基线模型

1-1(1346) 1-2(67) 2-1(109) 2-2(20)

Length (Gale and Church, 1993) 78.5(1056) 56.7(38) 55.0(60) 55.0(11)
Stastiacal (Lin and Wang, 2007) 91.1(1227) 53.7(36) 42.2(46) 40.0(8)
LCS (Zhang et al., 2018) 93.0(1253) 58.2(39) 45.9(50) 40.0(8)

Proposed Method 87.5(1178) 82.0(55) 75.2(82) 60.0(12)

Table 5: 不同模型在多对多对齐模式的准确率

平行句对语料对BERT进行微调，然后再使用微调后的模型对齐得到的结果。+DP是表示
在Baseline基础上，在对齐过程以动态规划的全局角度对齐得到的结果。+DP & RL是在使
用动态规划的基础上，使用强化学习构建训练目标得到的结果，也就是本文所提出的方
法。+DP相较于Baseline而言，P值、R值分别提升了1.2%、1.3%，说明结合动态规划全局
信息具有一定的效果。并且可以看到我们提出方法的P值、R值、F1值相较于Baseline分别
提高了6.9%、1.0%、4.0%；相较于+DP而言，我们的方法的P值提升了5.7%，召回率R下降
了0.3%；召回率的下降是因为模型进行强化学习后，模型将小部分1-1的对齐模式错误地进行多
对多的对齐，导致召回率偏低，但模型整体的性能得到了较大幅度的提升，也验证了我们提出
的应用动态规划与强化学习的方法的有效性。

5.4.2 多多多对对对多多多对对对齐齐齐

为了验证本文提出的方法在多对多对齐模式情况下的效果，我们对不同对齐模式下的句
子对齐的数量进行了单独的统计，从表5可以看出，相较于前人的工作来说，我们提出的方
法在1-2、2-1、2-2等多对多对齐模式下准确率均为最优，并且有较大幅度的提升，我们的方
法在1-1对齐模式上准确率相较于基于综合特征的对齐方法以及基于LCS的对齐方法分别低
了3.6%、5.5%，这是因为我们使用强化学习构建目标过程中，使得模型尽可能匹配到非1-1的对
齐模式，我们提出的方法在多对多对齐方面的表现更好了，这是符合直觉的，也证明我们在强
化学习构建训练目标对于模型的整体性能提升是有价值的。

我们将人工对齐，+DP以及+DP & RL三种方法以图2中样例来进行对比，如图3所示，人
工对齐的路径是(0, 0) → (2, 2) → (3, 3) → (4, 5) → (5, 6)，在Baseline的基础上，使用动态规
划从全局的角度进行对齐，+ DP对齐的路径是(0, 0) → (1, 1) → (3, 3) → (4, 5) → (5, 6) 可以
看出，因为使用远程监督信号含有大量的噪声，对齐的第一步，+ DP就错误地将2-2对齐判断
为1-1对齐，直接导致下一步的对齐也错了，尽管后续(3, 3) → (4, 5)的1-2模式匹配正确，但是
整体对齐的准确率降低了，而结合我们提出的结合强化学习构建训练方法，+DP & RL方法，
在第一步就正确的匹配了2-2模式的句对，后续的对齐路径也是和人工对齐的路径完全重合，这
也证明我们提出的方法在多对多对齐上确实是有一定效果的。

5.5 样样样例例例分分分析析析

尽管本文提出的方法取得了一定的提升效果，但是我们也发现了我们的方法难以解决的语
义匹配的例子，如以下样例所示：

• 样例1

⋄ 古文：斩循及父嘏，并循二子，亲属录事参军阮静，中兵参军罗农夫、李脱等，传首
京邑。

⋄ 现代文：杜军将卢循和他的父亲卢嘏，以及卢的二个儿子，卢的亲属录事参军阮静，
中兵参军罗农夫、李脱等人斩首。他们的脑袋被送到京城。
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Figure 2: 人工对齐示例；古文第1、2句与现代文第1、2句为2-2对齐模式；古文第4句与现代文
第4、5句对1-2对齐模式。

Figure 3: 不同方法的对齐路径对比

• 样例2

⋄ 古文：魏建国四年，慕容子晃伐之，入自南陕，战于木底，大破钊军。追至丸都。
⋄ 现代文：魏建国四年，慕容的儿子慕容晃攻打他，从南陕进军，大战于木底，大败钊
的军队，追到丸都。

如样例1，该样例的正确的对齐模式是1-2，使用LCS算法可以很好的判断出是1-2对齐模
式，但是使用我们提出的方法后，BERT模型却将其判断成1-1对齐模式，因为模型认为现代文
中的“他他他们们们的的的脑脑脑袋袋袋被被被送送送到到到京京京城城城。。。”这一句在语义上与对应的古文相关度较低，并且该句的长度
相较于前一句较短，构成类似于长句+短句的情况，模型在语义编码的时候，该句占比权重较
低，该句的语义编码在整体中容易被忽略，造成了模型的漏匹配，故判断成了1-1对齐模式。
同样的问题在样例2中更为明显，BERT模型同样的将古文中的“追追追至至至丸丸丸都都都。。。”这一句给漏匹

配，样例2的现代文更为明显的构成了长句+短句的情况，使得模型出现了漏匹配的情况。在先
前的阐述中，我们将0-1、1-0的对齐模式归纳到1-2、2-1进行讨论，这样会直接的将一句无关的
文本加入到相关的1-1对齐的句对中，给训练样本中注入了小部分的噪声，也间接性的造成了模
型对于长句+短句出现漏匹配的情况。

6 结结结论论论

针对古代汉语和现代汉语对齐任务，我们引入具有强大语义建模能力的预训练语言模
型BERT来更好地进行语义匹配，在此基础上，我们采用动态规划的方法使得模型从全局的角
度来匹配文本，将动态规划目标和强化学习方法结合使得模型能够尽可能提高双语对齐的覆盖
度。我们构建了古文与现代文对齐测试集数据，并验证了我们提出的方法的有效性，相较于传
统方式难以解决的多对多对齐模式，有着明显的提升。
但是，本文模型还存在着不足，虽然预训练语言模型有着强大的性能，在语义匹配能力

上还是存在优化的空间，对于多对多的对齐模式，长句+短句的情况下，容易出现漏匹配的情
况，在未来的研究中会更加关注如何更好的提升模型的语义匹配能力。除此之外，也会对如何
更加有效的获取和利用句对齐的粗粒度的平行语料进行进一步的研究。
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摘摘摘要要要

本文旨在使用文本聚类技术，将社交媒体文本根据用户主张的观点汇总，直观呈现网
民群体所持有的不同立场。针对社交媒体文本模式复杂与情感丰富等特点，本文提出
使用情感分布增强方法改进现有的非参数短文本聚类算法，以高斯分布建模文本情
感，捕获文本情感特征的同时能够自动确定聚类簇数量并实现观点聚类。在公开数据
集上的实验显示，该方法在多项聚类指标上取得了超越现有模型的聚类表现，并在主
观性较强的数据集中具有更显著的优势。

关关关键键键词词词：：： 观点分析 ；短文本流聚类 ；非参数模型 ；社交媒体
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Abstract

Based on text clustering techniques, this paper aims to aggregate social media texts
according to the different opinions claimed by users. To address the characteristics
of short length, large number and complex patterns of social media texts, this paper
proposed Sentiment Distribution Enhanced (SDE) method to improve the existing
nonparametric-based clustering algorithm. We model text sentiment with a Gaussian
distribution, the proposed method automatically determines the number of clusters
and achieves opinion clustering while capturing sentiment features. Experiments on
public datasets show that the method achieves clustering performance that surpasses
existing models on multiple clustering metrics, and has more significant advantages in
datasets with strong subjectivity.

Keywords: opinion analysis , short text stream clustering , nonparametric model ,
social media
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社交媒体作为自由互联的平台，有着大量的观点从中产生及传播，吸引到了各领域的众多
关注。微观层面上，这些观点表现于用户的各类互动行为中，表达了其态度和立场，从宏观的
角度看，某事件中的观点集合在一定程度上反映出了舆情。充分挖掘、分析社交媒体平台中丰
富的观点信息对网络舆情的引导和治理有着积极的意义。观点分析的研究主要围绕观点倾向
性展开，即要求算法能够自动地判别用户发表言论是正面、负面还是中立的观点(Chen et al.,
2020)。然而，用户对于事件或话题的观点往往具有更丰富的内容，仅分析观点的倾向不足以
全面了解用户的态度和立场。因此，从用户主观言论中总结并提取核心观点成为观点分析亟待
解决的问题之一。尤其在社交媒体平台的热点事件或话题中，存在着表达了不同主张的海量
用户发言，将其按照观点类别正确划分有助于厘清事件态势，并能从相应的角度直观分析民
众诉求和关注点。但是，在归类用户观点的过程中面临着以下困难：（1）用户发言文本长度
短，处理长文档的文本挖掘技术难以应用；（2）文本数量动态增长，需要采用能够无限增量
处理数据的模型；（3）用户观点模式复杂且无法预先估计，获取实际数据标签成本较大，传
统的监督学习方法不再适用。因此，观点挖掘多作为一种聚类问题进行分析。但是普通的文本
聚类方法，如Zhao等(2011)基于隐含狄利克雷分布（Latent Dirichlet Allocation，LDA）提出
的Twitter-LDA等需要事先设定聚类数量的方法并不符合社交媒体真实情况。

面对上述难点，诸多研究者试图从短文本数据流聚类的方向上解决社交媒体观点聚类问
题。其中较经典的研究有Shou等(2013)针对社交媒体的特性设计了Sumblr系统不断监听主题相
关推特数据流并进行聚类和摘要，为用户提供主题相关的公众观点总结。还有Yin等(2016)基
于非参数贝叶斯模型（Bayesian nonparametric model）提出了GSDPMM，从词的共现特征
（co-occurrence）出发，通过概率生成过程灵活地推断聚类数量并完成聚类。

现有的短文本流聚类研究大多仅通过短文本的词特征实现聚类，而社交媒体数据具有更多
的特征，比如用户情感就是其中需要重点关注的特征之一。有许多观点分析的研究者假设用户
所持看法、立场与其发表文本内容所蕴含的情感具有较强的联系，甚至通过直接或间接的方式
将文本情感与观点二者联系起来(O’Connor et al., 2010; 高俊峰and 黄微, 2019)。因此，为了
更好地实现社交媒体用户观点聚类，本文使用情感分析的方式挖掘文本观点特征，提出情感分
布增强（Sentiment Distribution Enhanced, SDE）方法改进狄利克雷过程混合模型（Dirichlet
Process Mixture Model, DPMM）聚类算法。该算法基于非参数模型，使用高斯分布建模文本
情感以捕获社交媒体用户言论中的主观信息，融合使用词-情感生成分布实现聚类。

总结本文的贡献有：（1）基于非参数概率模型，提出使用高斯分布建模情感信息以增
强聚类算法，解决社交媒体观点聚类难点。（2）在原有的坍缩吉布斯采样（collapsed Gibbs
sampling）算法基础上，给出了情感高斯分布的后验参数更新方式以及预测分布（Predictive
Distribution）计算。（3）实验证明，SDE方法相比于现有的前沿算法在聚类表现上有所提
升，并在主观性较强的社交媒体数据集上取得了更显著的表现。

2 相相相关关关研研研究究究

观点分析是社交媒体研究领域的经典问题，已有诸多学者对该问题从不同方面进行了探
索，本节除了介绍常用的观点分析模型，还重点从短文本数据流的角度介绍社交媒体的用户观
点聚类研究。

2.1 观观观点点点分分分析析析

观点分析，又称观点挖掘或文本意见挖掘，对于社交媒体这一关键的网络舆论平台有重要
的现实意义，因而受到了众多研究者的关注。现有研究大多旨在判别用户所发表言论的观点极
性(Benkhelifa and Laallam, 2018; Wu et al., 2020)。对观点进行极性分析，其优点是可以转化
为分类问题从而采用有监督学习模型，准确率较高，但缺点在于仅从态度倾向或情感标签的角
度分析过于简单，难以呈现观点的丰富内涵。由此，有学者使用文本聚类的方法挖掘同类观
点，分析民众对于热点事件或话题的各种态度(Ni et al., 2018)。李秀霞等人(2016)针对此问题
采取“密度-距离”的快速搜索聚类算法进行共词聚类，该算法可以使数据自动确定聚类中心和数
目而不需要人工设定。然而，当新数据到来时此算法也必须重新在完整数据集上运行，而且聚
类过程受事先设定的密度阈值影响较大，无法很好地适应社交媒体数据持续增长、分布复杂的
实际情况。
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2.2 短短短文文文本本本流流流聚聚聚类类类

面对社交媒体用户观点聚类中的挑战，短文本数据流聚类方法显示出更强的现实场景适应
性(Aggarwal, 2013; Nguyen et al., 2015)，其中的工作可分为基于相似度和基于模型的方法。

2.2.1 基基基于于于相相相似似似度度度的的的方方方法法法

基于相似度的短文本数据流聚类原理是将文本根据特征映射到向量空间中，并设计向量
的相似性度量，在扫描文本数据时计算向量相似度，当对应的相似度大于设置阈值时聚为一
类。这种自聚合的聚类机制无需人工设定聚类数量，如Geng等(2020)选择将社交媒体短文本按
照其词频、长度等统计信息表示为向量，再计算相应的文本与聚类之间相似度，最终实现聚
类。Rakib 等人(2021)改进了此类聚类算法的计算过程，在聚类时通过动态采样一部分聚类计
算相似度而无须遍历所有聚类，一定程度上减少了计算成本。

这类基于向量和阈值的方法虽运算较快，但需要在不同数据集上搜索得出最佳阈值，且难
以适应数据分布变化较大的数据集。因而该类方法在时间跨度较大的动态数据集中表现不佳。

2.2.2 基基基于于于模模模型型型的的的方方方法法法

基于模型的短文本数据流聚类方法假设短文本是由概率模型所生成的，文本组成的词汇由
聚类相应的词分布抽样得来。其中具有代表性的是Yin等(2014)首先提出的基于狄利克雷过程的
混合模型GSDPMM，该模型利用短文本的单词共现信息完成聚类，假设文本之间包含相同的
词越多则越可能属于同一类。

基于狄利克雷过程混合模型的短文本聚类方法进一步地克服了固定阈值这一缺陷，能够根
据数据分布情况灵活推断聚类数量并完成聚类。很多学者都是在狄利克雷过程混合模型的框架
上不断创新，如Yin等(2018)改进了推断算法，使其能以“一遍扫描”（one-pass）的方式处理数
据，无需多次迭代使聚类算法收敛，相较于需要迭代求解的GSDPMM更符合社交媒体的观点
聚类。Kumar等(2020)深入挖掘了文本特征，在词共现关系之外寻得词的重要性特征，提升了
聚类算法的表现。Li等(2016)利用词嵌入（word embedding）表征文本之间的深层相似关系。

短文本流聚类主要以文本与词的统计信息来衡量文本与聚类的相似性，而实际在社交媒体
的观点表达中还包含了用户丰富的情感信息。因此本文提出了情感分布增强方法，为社交媒体
短文本情感建立概率分布并将其加入生成模型中，与聚类-词的多项式分布共同作为文本的联合
生成分布，在推断混合模型参数的同时得到用户观点聚类。

3 问问问题题题描描描述述述

3.1 概概概念念念定定定义义义

本文的研究旨在设计一种短文本数据流聚类算法将社交媒体中表达相似观点的用户言论
聚合为一类，以直观地分析总结网民看待事件的不同角度。从形式上定义短文本数据流，其
中D = {d1, d2, . . . , d∞}是无限长度的数据序列，正如社交媒体平台上不断增加的海量用户发
言。其中di是长度为|di|的用户发表文本，由其所包含的词W (i) =

{
w

(i)
1 , w

(i)
2 , . . . , w

(i)
|di|

}
组成。

同时，每条言论di都有唯一对应的聚类（即观点）编号ci。本文的最终目标是不断地将社交媒
体用户言论分配到对应的聚类zk = {dk1, dk2, . . . , dk∞}，使得持同一种观点的文本汇总到一起，
即zk内文本聚类编号满足ck1 = ck2 = · · · = k。此时观点聚类数量是无限的，这是因为随着相关
事件或话题发展，新的观点有可能不断出现，但通常观点数量远小于评论数量，有|Z| � |D|。
同时，假设用户评论为短文本，一条文本仅属于一个聚类簇，当i 6= j 时有zi ∩ zj = ∅，若是实
际评论长度较长，可以通过拆分等方式处理。

3.2 狄狄狄利利利克克克雷雷雷过过过程程程混混混合合合模模模型型型文文文本本本聚聚聚类类类

狄利克雷过程（Dirichlet Process, DP）是一种随机过程，它每次抽样的结果都是一个概率
分布。狄利克雷过程在非参数贝叶斯模型中被广泛运用，常作为混合模型的先验，形成狄利克
雷过程混合模型(Li et al., 2019)。将混合模型应用于聚类过程中就可以自动地从数据推断聚类
簇的数量，无需人工指定类别。

假设观测数据X = x1, x2, . . . , xn相互独立，来自一个具有K个未知形式成
分的混合分布，记为F(Φ)，其中Φ = φ1, φ2, . . . , φk是各成分的参数集合，因此
有p (X | φ1, · · · , φK ;π1, · · · , πK) =

∑K
i=1 πi F (X | φi) , πi代表第i个分布在混合模型中的权重，
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满足
∑K

i=1 πi = 1。然而在社交媒体等许多现实情况中，只存在用户言论可以作为观测数据，
却无从预测可能的分布数量K并推断分布参数和权重。为此，需要建模成分数量无限的混合模
型，引入狄利克雷过程作为参数Φ 的先验，定义为G ∼ DP(α,H) 。其中G是由集中参数为α，
基分布为H的狄利克雷过程抽样得到的分布。
通常将狄利克雷过程的常见构造方式比喻为“折棍构造法”(stick-breaking construction)

(Zhou et al., 2011)。对长度为1 的棍子按比例ξ1 折断，保留比例为1 − ξ1 的部分并记被切割的
长度为π1，而后对剩余的棍子切除比例为ξ2 的部分，记其长度为π2 . . . 如此重复以获得一系列
长度为πi 的木棍。利用贝塔分布(Beta Distribution)的性质，以ξi ∼ Beta(1, α) 的方式抽样切割
比例并保证0 < ξi < 1 。这个过程就是折棍构造，即πi ∼ GEM(α) (GEM 代表Griffiths, Engen
和McCloskey)，可以得到πi = ξi

∏i−1
i=0 (1− ξi)，满足

∑∞
i=1 πi = 1。通过折棍构造有式(1)，其

中，当x = 0 时有δ(x) = 1，其他情况下δ(x) = 0 。

G(φ) =
∞∑
k=1

πkδ (φ− φk) , φk ∼ H (1)

根据折棍构造，从连续的基分布H中抽样得到相同的参数是可行的，这代表着狄利克雷过
程可以生成无限成分的混合分布，且不同观测数据对应的分布参数可能相同，因此其具备聚类
的能力，并能随着数据增长创建新的聚类。
同时，聚类需要考虑到文本间的相似度，因而引入文本建模中常见的狄利克雷-多项式共轭

（conjugate）关系。使用多项式分布建模文本数据D，此时F(Φ)就被确定为多项式分布，假设
文本由聚类对应的多项式词分布独立生成，即p (d | θc) =

∏
w∈d Mult (w | θc)，所以这里的混合

分布参数集合φ仅包含多项式分布参数θ 。这样, 词共现关系较强的文本更可能被聚为一类。综
上，用于短文本聚类的狄利克雷过程混合模型生成过程如下式所示(Yin et al., 2018) 。

π | α ∼ GEM(1, α) (2)

ci | π ∼ Mult(π) i = 1, . . . ,∞ (3)

θk | β ∼ Dir(β) k = 1, . . . ,∞ (4)

di | ci, {θk}∞k=1 ∼ p (di | θci) =
∏
w∈d

Mult (w | θci) (5)

其中，α和β均为超参数，Mult(·)和Dir(·)分别代表了多项式分布和狄利克雷分布
（Dirichlet distribution）。狄利克雷过程混合模型文本聚类算法概率图如图1所示。

图 1: 狄利克雷过程混合模型概率图

4 情情情感感感增增增强强强的的的狄狄狄利利利克克克雷雷雷过过过程程程混混混合合合模模模型型型

4.1 模模模型型型结结结构构构

情感分布增强方法的目标是在前文所述的狄利克雷过程混合模型中以概率分布形式整合文
本情感与词特征，联合学习词-情感分布参数，从而更好地表征用户观点并实现聚类。其中的核
心问题为情感值计算、模型结构设计和参数推断过程。
社交媒体情感分析的研究认为，评论等带有情感色彩的主观性文本表现了用户在发出该言

论时的情绪状态，其中可能蕴含了用户的个人态度。为了挖掘与表示文本的情感信息，学者们
采用了不同的技术将自然语言量化为情感。常见的情感表示法有两类：（1）将情感按照极性分
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类为积极、消极和中性等，用标签代表文本对应的情感(Liu, 2012)。该方法将情感看作离散的
随机变量，可以视为服从多项式分布。（2）使用实数值表示文本情感的强度，实数的正负分别
代表着情感积极或消极的倾向(Zadeh, 2015)。此处情感作为连续的随机变量，依据中心极限定
理使用高斯分布建模是合理的。同时，高斯分布的概率密度集中于均值附近，该性质也符合聚
类用户言论中相似情感的需求。考虑到连续的情感强度值可以利用在观点情感时序分析等下游
任务中，本文选择使用情感值作为文本的情感特征，并使用高斯分布建模。

基于概率生成模型的聚类方法通常假设文本由分布所生成，通过计算文本数据从分布产生
的概率进行聚类。情感增强的狄利克雷过程混合模型使用词分布和情感分布联合作用，同时衡
量文本的词共现关系和情感相似性完成聚类，其工作过程如图2所示。

图 2: 基于情感增强非参数模型的观点聚类流程

设每一条短文本di 都有唯一对应的情感强度值si，其中实数值si 越接近正/负无穷则表示文
本在积极/消极的情感上拥有越高的强度。因此定义文本情感si 由一个高斯分布生成。结合狄
利克雷过程混合模型文本聚类框架和情感分布，得到文本生成的似然函数如式(6)。

F (di | φk) = Mult
(
W (i) | θk

)
N (si | µsk, σsk) (6)

在该似然函数中，此时φk = (θk, µ
s
k, σ

s
k) 为第k 个聚类(观点) 对应概率分布的参数集

合。Mult
(
W (i) | θk

)
=) =

∏
w∈d Mult (w | θk)表示在观点聚类zk 中, 每条用户言论中所包含

的词都是从聚类相应的多项式分布中依据词袋假设(bag-of-word) 独立生成的。多项式分布的
参数θ 其实是一个长度为|V | 的向量，其中V 代表的是算法已处理的所有词汇集合。高斯分
布N (si | µsk, σsk) 则拟合了聚类中的文本情感信息，µsk 和σsk 分别是高斯分布的均值和标准差。
接下来需要为上述模型参数设置先验。根据贝叶斯理论，若构造的先验与似然是共轭分

布，则它们对应的后验分布与先验将是同一类型的分布。此性质能在狄利克雷过程混合模型参
数推断阶段时简化积分式的计算。现已知多项式分布的共轭先验是狄利克雷分布Dir(·)，而高斯
分布有多种的共轭先验。在分布参数µ 与σ 都末知的情况下，单维高斯分布的共轭先验可以为
高斯逆卡方分布( Normal-inverse-chi-squared Distribution)，记作Niχ2(·) 。本文采用二者的结
合设置似然函数的共轭先验，将其定义为式(7)。

G0 (Φk) = Dir (θk | β0) Niχ2 (µsk, σ
s
k | Ψ0) (7)

其中β0 和Ψ0 =
(
m0, λ0, v0, ε

2
0

)
是先验组成部分中狄利克雷分布与高斯逆卡方分布的参数。

在先验分布G0 中，这些参数均为超参数。基于以上过程图3展示了情感分布增强狄利克雷过程
混合模型的概率图，被虚线框起的部分即为文本情感由分布生成的过程。

4.2 参参参数数数推推推断断断

本文参考经由Yin 等(2018)改进的坍缩吉布斯采样算法，进行混合模型的参数推断。实际
上，混合模型的参数推断过程复杂且计算量大，不过在聚类过程中仅需要关注文本di所属类别
编号ci，因而可以简化计算，无需求解所有参数。

文本聚类编号的分配由后验预测分布p (ci = k | c−i, d,Φ) 确定，它可以根据贝叶斯法则被
表示为先验分布与似然函数的乘积，如式(8)。其中，将d展开为di和d−i以适应预测分布的形
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图 3: 情感分布增强狄利克雷过程混合模型概率图

式，并根据条件概率公式从原式变换为第二项，利用D分离（D-Separation）的性质得到最后
的结果(Bishop and Nasrabadi, 2006)。

p (ci | c−i, d,Φ) ∝ p (ci | c−i, d−i,Φ) p (di | c, d−i,Φ) ∝ (ci | c−i,Φ) p (di | d−i, c,Φ) (8)

经典的中餐馆过程（Chinese Restaurant Process，CRP）(Ferguson, 1973)直观地描述了
聚类的过程，该过程说明了假若已知其他评论文本的类别，那么文本i所属观点类别的条件概
率p (ci | c−i,Φ)如式(9)，此条件概率即为式（8）中第一项的展开。

p (ci | c−i,Φ) = p (ci | c−i, α) =

 |zki−i|
|d|+α|d|−1(属于已有类的概率)

α|d|
|d|+α|d|−1(属于新类的概率)

(9)

其中|d| 是包含第i 条数据在内，已输入算法的所有文本数量。而|zk,−i| 是第k 个聚类中除
去第i 条数据的成员数量。与静态的文本聚类不同，动态的数据流聚类需要配合变量|d|，使
用α|d| 代替式(2)中的α 作为混合模型成分权重的生成参数。
在计算文本由各聚类生成的概率时，为了便于推断需要假设变量之间的条件独立性，进

而p (di | d−i, c,Φ) 可以被分解为式(10) 。

p (di | d−i, c,Φ) ∝ p
(
W (i) | d−i, c,Φ

)
p (si | d−i, c,Φ) (10)

因此式(10)可以由混合模型中的词分布与情感分布分别计算。对于p (si | d−i, c,Φ)，它作为
建模文本情感强度的后验预测分布，被高斯分布和其共轭先验所确定。根据Murphy (2007)的推
导，该共轭关系在积分式中可以简化，计算方式详见式(11) 。

p (si | d−i, c,Φ) =

∫∫
N (si | µsk, σsk)Niχ2 (µsk, σ

s
k | Ψk,−i) dµ

s
kdσ

s
k = tvn

(
mn,

(1 + λn) ε2n
λn

)
(11)

式(11)中tvn(·) 是自由度为vn 的t 分布概率密度函数，根据该函数就可以计算得到文本情
感由各聚类生成的概率，达到为文本分配聚类的目的。在推导过程中，出现的变量Ψk,−i =(
mn, λn, vn, ε

2
n

)
其实是对应于聚类zk 中逆卡方分布的后验分布参数，在每次成功为文本di 指定

聚类编号ci = k 后都需要使用该文本的情感强度值更新先验，即不断通过数据所确定的后验以
修正聚类先验。文本情感分布的先验逆卡方分布参数更新方式(Murphy, 2012) 如式(12)，其中n
代表用于更新后验的数据量，s̄ 是当前聚类内情感均值。

λn = λ0 + n, mn =
λ0m0 + ns̄

λn

vn = v0 + n, vnε
2
n =

(
v0ε

2
0 +

∑
i

(si − s̄) +
nλ0
λ0 + n

(m0 − s̄)2
) (12)

有关聚类概率表达式p (di | d−i, c,Φ) 的另一部分，即词分布的后验预测分布p
(
W (i) |

d−i, c,Φ)，同样利用多项式分布-狄利克雷分布共轭的性质推导得到文本词汇由各聚类生成
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的概率(Yin and Wang, 2016; Xu et al., 2021), 得到式(13) 。

p
(
W (i) | d−i, c,Φ

)
=

∏
w∈di

∏(w)
j=1

(
f
(w)
zk,−di + β + j − 1

)
∏di|
l=1 (|v|zk,−di + |V |β + l − 1)

(13)

f
(w)
di
和f

(w)
zk,−di 分别指的是词w 在文本di 中的词频和在聚类zk 里出现的次数，|v|zk,−di 是聚

类内现有词的数量。综上，包括模型参数推断在内的完整算法过程如表1 所示。本文所使用的
自定义数学符号及其意义在表2中列出。

算算算法法法1: SDE算算算法法法
输入：逆卡方分布参数m0, λ0, v0, ε0;文本D = {d1, d2, . . . , d∞}
输出：文本对应的聚类编号C = {c1, c2, . . . , c∞}

For di in D do
si = get− sentiment− of(di)//使用情感分析获取文本情感值
计算p (si | d−i, c,Φ)见式(11) //情感生成概率

计算p
(
W (i) | d−i, c,Φ

)
见式(13) //词生成概率

p (di | d−i, c,Φ) = p
(
W (i) | d−i, c,Φ

)
p (si | d−i, c,Φ)见式(10)

pk =
|zki−i|
|d|+α|d|−1 · p (di | d−i, c,Φ) //文本由已有类生成的概率

pk+1 = α|d|
|d|+α|d|−1 · p (di | d−i, c,Φ) //文本属于新产生的类

ci = argmax(pk) //为文本分配生成概率最大的聚类
更新di所属聚类zci的情感后验分布参数见式(12)

表 1: SDE算法过程

数数数学学学符符符号号号 含含含义义义 数数数学学学符符符号号号 含含含义义义

下标i 向量中的第i个元素 π 混合模型成分权重
| · | 向量中的元素数量 α 狄利克雷过程集中参数
−i 向量中除第i个元素外所有元素 β 狄利克雷分布参数
·̄ 向量均值 ξ 贝塔分布抽样结果
D, d 社交媒体文本流、单条文本 θ 词多项式分布参数

w(i) 第i条文本的组成词 µ(s), σ(s) 情感分布均值、标准差
c 算法已分配的所有聚类编号 V, v 输入算法的词汇集、V的任意子集

s 文本情感值 f (w) 词w 的词频

z 聚类（观点） n 样本数据数量
Φ, φ 混合模型所有成分的参数集合、混

合模型成分参数
Ψ =(
m,λ, v, ε2

) 高斯逆卡方分布参数

表 2: 本文所用数学符号及其意义对照

5 实实实验验验

5.1 数数数据据据集集集及及及评评评价价价指指指标标标

5.1.1 数数数据据据集集集介介介绍绍绍

为了便于对比，本文采用在短文本数据流聚类研究领域中广泛应用的Tweets数据集
和Google-News数据集作为实验数据来源。

（1）Tweets数据集由2011至2015年TREC（Text Retrieval Conference）会议提供的推特
数据构成0 ，这些来自社交媒体平台Tweets的文本共30322条，并依据其所讨论的内容被标注

0http://trec.nist.gov/data/microblog
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为269个不同的主题。该数据集被使用于诸多经典的文本聚类研究(Yin and Wang, 2016; Yin et
al., 2018; Kumar et al., 2020; Xu et al., 2021; Chen et al., 2019)。Tweets数据集的平均文本长
度为7.97个单词，较为符合社交媒体用户观点聚类的场景。

（2）Google-News数据集收集了11109篇新闻文章，合并同一事件的相关报道，共整理得
到152个聚类，最终通过提取新闻标题建立数据集(Yin and Wang, 2014)。Google-News数据集
的平均文本长度是6.23单词。相较于Tweets数据集，Google-News数据集作为新闻标题，其文本
情感特征并不显著，因此对本文提出的情感分布增强模型更具挑战性。

经由预处理后两个数据集的统计信息如表3所示。之后本文将已集成于自然语言处理工具
包1 （Natural Language Toolkit）中的vader情感分析工具(Hutto and Gilbert, 2014)应用于预
处理后的原始数据集上，以还原文本中的情感信息。

数数数据据据集集集 文文文本本本数数数量量量 聚聚聚类类类数数数量量量 词词词汇汇汇数数数量量量 平平平均均均长长长度度度

Tweets 30322 269 12301 7.97
Google-News 11109 152 8110 6.23

表 3: 实验数据集统计信息

5.1.2 评评评价价价指指指标标标介介介绍绍绍

（1）标准化互信息(Strehl and Ghosh, 2002)（Normalized Mutual Information, NMI）是
评估聚类算法的最常见指标之一，若是模型结果越接近真实的聚类情况则NMI越近于1，否
则NMI越近于0。

（2）聚类准确度（Accuracy，Acc）更直接地比较算法得到的文本类别标签与真实标签。

（3）聚类同质性（Homogeneity，Ho.）和聚类完整度（Completeness，Cp.）是两个不同
的聚类目标(Rosenberg and Hirschberg, 2007)。同质性希望每个聚类中只包含该聚类的成员，
而完整度指同一个类别的数据应当归属于同样的聚类簇。这两个指标有助于细致地衡量各算法
在不同角度的表现。

（4）FMI（Fowlkes-Mallows Index）是聚类精度和召回的几何平均(Fowlkes and Mallows,
1983)。

实验结果将重点关注NMI、Accuracy与FMI，将三者作为考察不同算法表现的主要指标。

5.2 实实实验验验设设设计计计

5.2.1 对对对比比比方方方法法法

对比实验将选取短文本数据流聚类研究领域中最前沿的算法，选择依据以下三个条件：第
一，聚类方式基于狄利克雷过程混合模型，才能由此比较加入情感分布后的模型表现。第二，
能够以“一遍扫描”的方式处理流式文本数据，符合本文设想的社交媒体场景。第三，算法表现
优于其他同类算法，且通过实验能复现原论文中的效果。最终，本文选取了下列两个模型：

（1）OSDM(Kumar et al., 2020)：OSDM是一个基于狄利克雷过程混合模型的短文本流聚
类算法，仅支持通过“一遍扫描”的方式处理文本数据，它在Yin等人(2018)工作的基础上增强了
词共现关系，并加入了词重要性特征，利用语义信息提升了模型表现。在真实数据集上的实验
结果表明，OSDM在各个聚类评价指标中的表现都比较优秀。

（2）DP-BMM(Chen et al., 2020)：DP-BMM不同于其他研究，使用了文本中词对
（Biterm）的共现关系来代替原有的单词共现特征。相比于单词，词对代表着更丰富的信
息，进一步提升了聚类的表现。作为短文本聚类算法，它不仅能够以一遍扫描的方式实现聚
类，也可以通过基于批处理（batch-based）的方式多次迭代处理数据。

5.2.2 模模模型型型超超超参参参数数数设设设置置置

对于模型OSDM与DP-BMM，本文使用原文献中提供的超参数设定以求重现算法的
最优结果。对于OSDM，在两个数据集上采用相同的超参数：α = 0.002，β = 0.0004。
对于DP-BMM，在Tweets数据集上令α = 0.3，β = 0.02，batchsize = 1，而在Google-
News数据集上令α = 0.6，β = 0.02，batchsize = 1。本文提出的文本情感分布超参数

1https://www.nltk.org/
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为Ψ0 =
(
m0, λ0, v0, ε

2
0

)
，即先验逆卡方分布的参数。通过实验，将OSDM-SDE的情感分布

超参数设置为：m0 = 0，λ0 = 1，v0 = 1，ε0 = 0.01，在Tweets数据集上将DP-BMM-
SDE的超参数设置为：m0 = 0，λ0 = 0.8，v0 = 1，ε0 = 0.03，而在Google-News数据集上
令m0 = 0，ε0 = 0.1，v0 = 1，ε0 = 0.001。

5.3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

5.3.1 对对对比比比实实实验验验结结结果果果

实验结果包含了各模型在NMI、Accuracy、Homogeneity、Completeness和FMI等五个指
标下的聚类表现，总体的实验结果如表4所示，其中加粗字符表示在该指标上更优的结果。
从表4中可以看出，在整合了文本情感分布后，原有基于狄利克雷过程混合模型的短文本聚

类算法在不同程度上均有所提高。情感分布改进后的模型聚类效果在NMI、Accuracy这两个需
要关注的指标上都超过了原模型，通过FMI指标也可以看出本文提出的算法在类别分配结果上
相较于原模型也更合理。同质性和完整度互相具备冲突的性质，本文提出的算法偏向聚类的完
整性，不过二者的调和平均在数值上实际与NMI接近，因此可以看出总体上本文提出的算法更
能兼顾二者。

模型

数据集

Tweets Google-News

NMI Acc FMI Ho. Cp. NMI Acc FMI Ho. Cp.

OSDM 0.847 0.613 0.583 0.905 0.796 0.812 0.617 0.535 0.829 0.796
OSDM-SDE 0.852 0.632 0.637 0.902 0.807 0.815 0.618 0.558 0.822 0.807

DP-BMM 0.799 0.614 0.569 0.773 0.827 0.838 0.684 0.635 0.825 0.851
DP-BMM-SDE 0.801 0.629 0.578 0.778 0.826 0.840 0.700 0.643 0.829 0.853

表 4: 对比试验结果

如表5所示，通过对比模型在两个数据集中NMI、Accuracy、FMI评价指标的表现，还可
以看出经由文本情感分布增强的聚类算法在社交媒体数据集（Tweets）上的表现提升比在新
闻标题数据集（Google-News）上的提升要更加显著。以OSDM为例，情感分布增强后的模型
在Tweets数据集上NMI、准确度、FMI分别提升了0.59%、3.1%、9.26%，但是在News数据集
上各自只提升了0.37%、0.16%、4.3%。这主要是由于社交媒体平台用户倾向于自由地发表个人
言论，因此文本中所蕴含的主观情感色彩较为浓郁。而在新闻标题中则恰恰相反，报道者旨在
客观提炼事件信息，用词较为中立。这验证了本文提出的文本情感分布增强方法能够更好地处
理情感特征，并在社交媒体用户观点聚类的场景下提升聚类算法的表现。

模型
NMI提升 准确度提升 FMI提升

Tweets Google-News Tweets Google-News Tweets Google-News

OSDM-SDE 0.59% 0.37% 3.10% 0.16% 9.26% 4.30%

DP-BMM-SDE 0.25% 0.23% 2.44% 2.34% 1.58% 1.26%

表 5: SDE改进模型在不同数据集上的提升对比

5.3.2 数数数据据据规规规模模模对对对算算算法法法的的的影影影响响响

将Tweets数据集按照3000的步长逐点输出聚类结果，观察数据规模对情感分布增强方法
的影响。以OSDM为例，实验结果如表6所示。以NMI、聚类准确度、FMI指标作为评判标
准，使用情感分布增强的聚类算法在各数据测试点上取得了超越原模型的表现。观察数据
量较少时模型的聚类结果，可以看出SDE方法在小数据量时也一定程度上提升了聚类准确
度、NMI与FMI。这项实验结果说明在结合了文本的词特征与情感特征后，能够改进模型在数
据较稀疏时的聚类能力，有效利用了社交媒体文本潜藏的用户主观信息。
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指标 模型 3000 6000 9000 12000 15000 18000 21000 24000 27000 30000

Acc
OSDM 0.601 0.59 0.594 0.621 0.629 0.635 0.637 0.647 0.63 0.614

+SDE 0.631 0.597 0.602 0.634 0.643 0.649 0.654 0.659 0.647 0.641

NMI
OSDM 0.814 0.803 0.807 0.832 0.841 0.848 0.853 0.857 0.852 0.848

+SDE 0.818 0.803 0.81 0.834 0.844 0.851 0.857 0.86 0.856 0.853

FMI
OSDM 0.629 0.585 0.578 0.598 0.629 0.639 0.644 0.655 0.625 0.586

+SDE 0.641 0.589 0.591 0.621 0.654 0.655 0.661 0.67 0.653 0.633

表 6: 不同数据规模的准确度、NMI、FMI(OSDM-SDE)

5.3.3 参参参数数数敏敏敏感感感性性性分分分析析析

在使用逆卡方分布Niχ2(·) 作为情感分布N (s | µs, σs) 的先验时，需要输入其先验逆卡方
分布的参数Ψ0 =

(
m0, λ0, v0, ε

2
0

)
。根据分布定义Niχ2

(
m0, λ0, v0, ε

2
0

)
= N (µs | m0, σ

s/ λ0) ×
χ−2

(
σs | v0, ε20

)
，可得超参数Ψ0 所分别对应的解释含义为：m0 是高斯分布参数µ

s 的先验均
值，ε20 是参数σ

s 先验分布的缩放参数, λ0 和v0 表示了对先验的信任程度。实际应用中通常采
取弱信息先验假设，将先验的信任程度设定为一个较小的值(Chipman et al., 2001), 因此本文
令λ0 不大于1 。而v0 则常被设置为与数据变量维度相同，赋值v0 = 1 。此外，在建模高斯变量
时的一个常见选择是将其均值设为0 ，即(m0 = 0) 。综上，输入参数中需要人为设定的仅有λ0
与ε0 两个变量。本小节以OSDM为例，在Tweets数据集下进行敏感性分析。
固定其他参数，分别使λ0 和ε0在对应取值范围变化，参数敏感性分析实验结果如图4所

示。随着λ0 的变动可以观察到，表示聚类算法表现的NMI、准确度、同质性和完整度指标都相
对稳定，仅能在FMI 指标曲线上能观测到一些波动。这主要是因为在弱信息先验假设下，λ0 的
值在较小的区间内变动，对聚类过程的作用并不明显。与λ0 类似, ε0 的变动也没有对本方法的
最终表现造成较大波动，NMI、聚类准确度等指标依然稳定。

(a) (b)

图 4: λ0(a)，ε0(b)在Tweets上的敏感性分析(OSDM-SDE)

6 结结结论论论

本文提出了使用文本情感分布增强（SDE）的方法改进短文本数据流聚类模型，旨在解决
社交媒体用户观点聚类中文本长度短、数据量未知，以及缺乏观点数量先验知识等难题，利用
文本数据中含有的主观情感信息更有效地实现观点聚类。本文将情感量化为数值，并将其建模
为高斯分布，加入狄利克雷过程混合模型中作为文本生成的联合分布，用坍缩吉布斯采样算法
推断混合模型参数，同时推导了情感分布的参数更新方式。在真实数据集上的实验结果表明，
本文提出的SDE聚类方法在NMI、FMI、聚类准确度等方面均超越了现有模型，验证了SDE方
法的合理性和有效性。通过对比社交媒体数据集与新闻数据集上的聚类结果，可以发现使用文
本情感分布增强不仅提升了现有模型的聚类效果，还能显著地增进模型在具有较强情感色彩数
据集上的表现，符合本文假设的社交媒体用户观点聚类场景。未来的研究方向包括利用社交媒
体流式数据的时间顺序信息提升模型的表现以及在聚类结果的基础上文本摘要的自动抽取等。
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Abstract

Since the debut of the speech act theory, the classification standards of speech acts have been in
dispute. Traditional abstract taxonomies seem insufficient to meet the needs of artificial intel-
ligence for identifying and even understanding speech acts. To facilitate the automatic identifi-
cation of the communicative intentions in human dialogs, scholars have tried some data-driven
methods based on speech-act annotated corpora. However, few studies have objectively evalu-
ated those classification schemes. In this regard, the current study applied the frequencies of the
eleven discourse markers (oh, well, and, but, or, so, because, now, then, I mean, and you know)
proposed by Schiffrin (1987) to investigate whether they can be effective indicators of speech act
variations. The results showed that the five speech acts of Agreement can be well classified in
terms of their functions by the frequencies of discourse markers. Moreover, it was found that the
discourse markers well and oh are rather efficacious in differentiating distinct speech acts. This
paper indicates that quantitative indexes can reflect the characteristics of human speech acts, and
more objective and data-based classification schemes might be achieved based on these metrics.

1 Discourse Markers and the (Dis)agreement Continuum

A discourse marker (DM) is a word or phrase that people often use in the process of communication,
and its main function is to coordinate and organize discourse to ensure the smooth flow of conversation.
In addition, as a carrier of pragmatic information, it usually reflects speakers’ mental states and com-
municative intentions, thus facilitating pragmatic inference (Furkó, 2020). In this regard, Fraser (1996,
p.68) defined DMs as “linguistically encoded clues which signal the speaker’s potential communicative
intentions.” Although scholars have never reached a consensus on the definition of DMs, no one would
doubt their diverse discursive functions and the capability to transmit communicative intentions.

When analyzing the functions of DMs, scholars also differ considerably in terms of their frameworks
and research paradigms. Ariel (1998) distinguished DMs from a semantic perspective: a DM either
possesses a semantic meaning, which is interpreted in a particular context with some connection to its
form (e.g., and and I mean); or it does not contain any semantic information (e.g., well and oh). However,
Matei (2010) pointed out that although some DMs contain rich semantic information, there are particular
contexts in which the communicative intention it conveys is not related to the semantic information it
carries. For example, in some cases, the DM and can be used as a discourse continuative, filler word,
and buffer term, etc.

Some scholars analyzed the range of functions through the functional-cognitive approach, which
shows that DMs have a specific rather than a completely arbitrary range of functions (Redeker, 2006;
Fischer, 2006). Ariel (1998, pp.242-243) also expressed support for the non-arbitrary nature of DM
functions. She explicated this view in terms of the correspondence between form and function and ar-
gued that there are two probabilistically similar possibilities for the form-function correspondence, one
in which a form corresponds to multiple functions and the other in which a function corresponds to

∗B Corresponding Author
©2022 China National Conference on Computational Linguistics
Published under Creative Commons Attribution 4.0 International License

CC
L 
20
22

Proceedings of the 21st China National Conference on Computational Linguistics, pages 728-737, Nanchang, China, October 14 - 16, 2022.
(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

728



Computational Linguistics

multiple forms. She further claimed that these two possible relationships do not indicate the syntactic
arbitrariness but are characterized by unpredictability since the same form may evolve to express many
innovative meanings. In this sense, functionalists argue that the universality of DM forms (as opposed to
the uniformity of forms) is functionally driven.

The above investigations of DM functions have helped us to gain a deep and broad understanding of
DMs’ nature and their functional orientations in various contexts. However, as Matei (2010) mentioned,
there is a great deal of uncertainty in DMs’ functions, and even those with a relatively fixed semantic
meaning may produce new and rare uses in some contexts. In addition, the one form – many functions
and one function – many forms nature of DMs, as well as the innovative nature of their functions, also
make their functions perform in a variety of ways. Thus, it is difficult to assess all the functions of DMs
through an in-depth analysis of the discourse material one by one (the workload is too large). If we
want to characterize all aspects of certain DMs and explore the patterns of these linguistic units full of
uncertainties and probabilities, it is better to apply an approach that is suitable for approximating all the
features possessed by the DMs.

Another consideration in employing this approach is that human communicative intentions are them-
selves fraught with probabilities and uncertainties. As pointed out by the Speech Act Theory, there is not
always a clear correspondence between the words people express and their functions, and speech acts
are also characteristic of one form – many functions and one function – many forms as mentioned by
Ariel (1998) (Holtgraves, 2005). A more extreme example, such as Kennst du das Land wo die Zitronen
blühen? (Knowest thou the land where the lemon trees bloom?), can even express the communicative
intention “I am a German soldier” (Searle, 1969). By the same token, the various DMs proposed by
previous authors, such as the eleven DMs by Schiffrin (1987) (oh, well, and, but, or, so, because, now,
then, I mean, and you know), may occur in various speech acts depending on the specific speech context.

To address the function of DMs and the probability and uncertainty of human communicative inten-
tions, the present paper tries to introduce some basic probabilistic and statistical methods, such as the
hierarchical cluster analysis (HCA), to quantitatively analyze the DMs contained in specific commu-
nicative intentions. Our aim is to examine whether certain indicators of DM (e.g., their percentage of
frequency of occurrence in different speech acts) can effectively distinguish the communicative functions
embodied in differing speech acts to propose a new research methodology for DM-related studies.

In the current study, the frequency of different DMs in differing speech acts was investigated as a
possible defining feature for the distinction of communicative intentions. The reason for doing so is that
DMs carry diverse pragmatic and contextual information (Redeker, 2006). In this regard, the frequency
of DMs may reflect the pragmatic characteristics of different speech acts, which may help us better
explore the patterns of human communicative intentions.

Since we want to examine whether the frequency of DMs can effectively distinguish different speech
acts, these DMs should first be able to reflect the differences between speech acts that differ significantly,
e.g., agreement and disagreement, thanks and apology, etc. Next, we may examine whether it can reflect
the slight differences between similar speech acts. Therefore, in the current paper, we applied the contin-
uum of (dis)agreement (accept, partially accept, hedge, partially reject, and reject) as the object of study
to explore whether the frequency distribution of DMs can accurately capture the nuanced differences in
speech acts.

When analyzing the agreement-disagreement continuum, scholars have mostly focused on the per-
ception of agreement- and disagreement-like speech acts by people in specific types of discourses. For
example, Mulkay (1985) found that strong disagreement is easier to declare in writing than face to face
after examining the written letters by biochemists. When investigating the arguments of mentally dis-
abled people, Hewitt et al.’s (1993) study showed that regarding conflict resolution as the primary goal of
arguments detracts from the true nature of verbal conflicts – they reflect a social continuum of agreement
and disagreement (Jacobs and Jackson, 1981). Trimboli and Walker (1984) compared dyadic discussions
following initial agreement and disagreement and found that disagreement was more competitive, char-
acterized by high rates of verbalization, increased numbers of turns, more frequent interruptions, and
reduced back channels.
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From the studies above, it can be seen that agreement and disagreement are complex and influenced by
various socio-cultural factors, but the specific mechanisms of their intricacies have been seldom studied,
and a more systematic and comprehensive understanding has yet to be developed. In the current study, we
attempted to employ the frequency of DMs as well as probabilistic and statistical methods to examine the
speech acts of agreement and disagreement, complementing the existent findings in discourse analysis.

The research questions of this paper are as follows.
1. How is the frequency distribution of different DMs under the differing speech acts in the agreement-

disagreement continuum?
2. Can the frequency of DMs effectively reflect the similarity and peculiarity of the different speech

acts?

2 Methods and Materials

2.1 The Hierarchical Cluster Analysis (HCA)

The HCA is an algorithm for clustering the given data. It regards all the data input as a single cluster and
then recursively divides each cluster into two subclasses. It enjoys a relatively long history in the study
of communicative intentions, including the Speech Act Theory. In the 1960s, scholars had already pro-
posed that human communicative behavior could be structured hierarchically (Scheflen, 1965; Scheflen,
1967). Some researchers then innovatively employed hierarchical organizations for speech acts to ana-
lyze specific types of discourse, e.g., therapeutic discourse (Labov and Fanshel, 1977) or interpersonal
behavior (D’Andrade and Wish, 1985).

Furthermore, some pragmaticians in recent years started to analyze the data in their experiments with
the HCA, especially when they probed into the relationship between existing classificatory schemes and
people’s perception of a given set of speech acts (Holtgraves, 2005; Liu, 2011). Though word frequency
and other textual indices were not applied in their studies, it can be revealed that the HCA may be
effective in speech act-related research.

As DMs indicate contextual information and pragmatic relationship, their frequency of use in utter-
ances could be seen as an indicator of speech act. It is then plausible to examine whether these objective
indices can be hierarchically clustered in a way that demonstrates the functional similarities and varia-
tions between different speech acts.

2.2 The Switchboard Dialog Act Corpus (SwDA)

The SwDA consists of 1,155 five-minute conversations, including around 205,000 utterances and 1.4
million words from the Switchboard corpus of telephone conversations (Jurafsky et al., 1997; Potts,
2022). The dialogs in this corpus all happened between two individuals of different ages, genders, and
education levels, and the speech acts of speakers were annotated according to how participants might
expect one sort of conversational units to be responded to by another. One of the SwDA’s merits is
that there can be more than one speech act within each utterance. This annotation scheme perfectly
corresponds with the ideas of Labov and Fanshel, who criticized the one-utterance-to-one-speech act
method of identifying speech acts in dialogs (Labov and Fanshel, 1977). In this regard, the results
obtained through the SwDA may be an accurate reflection of the speech act patterns in human beings’
daily dialogs.

According to Jurafsky et al. (1997), there are four sets of speech act hyper-categories that have enough
data and meaningful sub-categories – Agreement, Understanding, Answer, and Information Request.
With the 27 kinds of speech acts and the 11 DMs in the four hyper-categories, statistical tests can be
conducted to get reliable results. Moreover, traditional speech act classifications such as Searle’s (1976),
though important, may have some defects, e.g., their abstractness and the overemphasis on speakers.
Thus, the SwDA can serve as an ideal research material by virtue of the following attributes.

First, the corpus makes a more detailed and clear distinction between the speech acts of agreement
and disagreement. According to Jurafsky et al.’s (1997) classification criteria, speech acts expressing
speakers’ attitudes are distinguished into a continuum containing five subcategories – direct approval
(Agree/Accept), partial approval (Maybe/Accept-part), hold before positive answers (Hedge), partial
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negation (Dispreferred Answers/Reject-part), and direct negation (Reject). All of them were annotated
based on Allen and Core’s (1997) decision tree (see Figure 1), which helped control the subjectivity and
the disagreements of the annotators.

Figure 1: The decision tree for annotating speech acts in the agreement-disagreement continuum.

Second, the SwDA was annotated based on a shallow discourse tag set, which can reduce the abstract-
ness of the speech acts owing to the more direct description of human communicative intentions. In
addition to that, eight labelers involved in the project spent about half an hour on labeling each conversa-
tion (the conversations lasted five minutes on average). The labeling accuracy and the impact of labelers’
subjectivity was evaluated by the Kappa statistic (Carletta, 1996; Carletta et al., 1997; McHugh, 2012),
and the average pair-wise Kappa was .80, which indicated that the annotating results were acceptable
(Jurafsky et al., 1997).

We could thus explore not only whether the frequencies of DMs can effectively distinguish speakers’
affective attitudes through the HCA, but also whether they can distinguish properties such as the degree
of indirectness in communicative acts.

3 Results and Discussions

In this paper, the DM system (oh, well, and, but, or, so, because, now, then, I mean, and you know)
proposed by Schiffrin (1987) was employed to explore whether the frequencies of DMs can reflect the
affinity relationship between different speech acts. This system, containing commonly occurring DMs
and widely accepted by the academic community, can capture how the diverse DMs with distinctive func-
tions demonstrate the similarities and peculiarities among different communicative intentions. As men-
tioned in Section 2, the current study analyzed the five speech acts in the SwDA that express agreement
or disagreement because they present a typical continuum, which facilitates a more detailed examination
of the results of data analysis.

The original text files of the five speech acts were firstly compiled. The five speech acts of Agreement
contain altogether 24,816 words, among which Agree/Accept has 19,942 words, Maybe/Accept-part 528
words, Hedge 2,703 words, Dispreferred Answers 1,772 words, and Reject 942 words). Next, we applied
Antconc 4.0.5 (Anthony, 2021) to automatically get the total word count in the five speech acts, in which
the frequency data of the eleven selected words/phrases proposed by Schiffrin (1987) were extracted.
Since the automatic process could not distinguish between the 11 words/phrases as DMs and other cases,
the authors manually checked the automatically collected data to obtain the exact DM frequencies for
follow-up analyses.

It should be noted here that the raw number of DM frequencies may affect the results of the statistical
analysis due to the large variation in the total number of words in each speech act. In this regard, this
paper calculated the percentages of each DM’s frequency relative to the total word number to standardize
the data. When converting the numbers to percentages, the authors distinguished two different kinds of
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DMs: one for single words (unigram), such as oh, well, etc., and the other for two consecutive words
(bigram), I mean and you know. For the former types of DMs, we counted the percentages of DM
frequencies relative to those of all unigrams in each speech act; for the latter, we calculated those of all
bigrams, with the aim of making the standard uniform.

After collation and calculation, the frequency data of the eleven DMs proposed by Shiffrin (1987)
under each speech act were obtained, as shown in Table 1.

Speech act oh well and but or so because now then I mean you know
Agree/Accept 0.0318 0.0117 0.0036 0.0015 0.0003 0.0011 0.0004 0.0004 0.0000 0.0031 0.0005
Maybe/Accept-part 0.0019 0.0455 0.0019 0.0019 0.0038 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0019
Hedge 0.0137 0.0396 0.0133 0.0074 0.0007 0.0067 0.0011 0.0037 0.0007 0.0033 0.0004
Dispreferred Answers 0.0045 0.0796 0.0034 0.0028 0.0000 0.0017 0.0000 0.0017 0.0006 0.0051 0.0006
Reject 0.0149 0.0658 0.0042 0.0138 0.0032 0.0011 0.0011 0.0021 0.0011 0.0053 0.0053

Table 1: The proportion of each DM to the total unigrams or bigrams under each speech act.

As can be seen from Table 1, there are significant differences in the proportion of DMs under each
speech act, especially the difference between the proportion of well in the speech act of agreement and
that of disagreement, in which the frequency of well is significantly higher than that in the speech act of
agreement. In addition, the frequency of well in indirect speech acts is higher than that in the direct ones
(Dispreferred Answers > Reject > Maybe/Accept-part > Hedge > Agree/Accept). This pattern may
indicate a face-saving strategy at work in the politeness principle.

The following excerpts from the SwDA further illustrate the differences between agreement and dis-
agreement as well as those between direct and indirect speech acts.

A. Dispreferred Answers
1) Well, I, I think, uh, my background is probably what absolutely turned me off with sixty
minutes.
2) Well, I heard tonight on the news that he is willing to come down.
3) Well, I, I, I come from kind of a biased opinion because I’m a, a therapist and a drug and
alcohol.
4) Well, that was, you know, with a, with a circular saw.

From the utterances containing well in the speech act of Dispreferred Answers, we can see that well
mainly serves to provide a buffer for the subsequent words. In addition, since the speaker wants to
express opposition to the words spoken by the hearer without completely opposing them, he or she tends
to use the strategy of repetition (e.g., the repetition of I in A. 1) and A. 3)) or continue to apply other
DMs as filler words to further moderate the illocutionary force of the speech act of opposition (e.g., you
know in A. 4)). This phenomenon shows that people would frequently resort to the buffer DM well along
with other means to minimize the force of opposition they are expressing.

B. Reject
1) Well, I don’t think you can mail thing, guns through the mail.
2) Well, I doubt that.
3) Well, yes.

When expressing direct opposition to another speaker’s opinions, the frequency of well is also higher
due to the principle of politeness and the consideration of face-saving strategy. Although Reject and
Agree/Accept are both direct speech acts, the use of buffer words like well in direct disagreement is still
significantly higher than that in direct agreement (Reject: 0.0658 > Agree/Accept: 0.0117).

C. Maybe/Accept-part
1) Well, even if it’s not technical. If it’s, uh, some social thing or whatever. It doesn’t matter.

D. Hedge
1) Well, uh, it’s funny, when I tried, to make the call the other days,
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E. Agree/Accept
1) Oh, well yeah.
2) Well, that’s true.

Among the three speech acts concerning agreement (Agree/Accept, Maybe/Accept-part, and Hedge),
the use of well is more convergent, serving as a simple tone buffer, and does not involve a strategy of
face protection for the other interlocutor. According to previous studies on well, it is often employed as
a delay device and a pragmatic marker of insufficiency, indicating the problems with the content of the
current or the previous utterances, or as a face-threat mitigator, showing the conflicts in the interpersonal
level (Jucker, 1993). Although well has a relatively fixed spectrum of discourse functions, its frequency
of occurrence varies across discourses expressing different communicative intentions, depending on the
specific context and the nature of probability within speakers’ language use. Therefore, to accurately
capture how the frequency of well in different speech acts reflects their affinities, it is best to apply a
more suitable method to study these probabilistic linguistic units.

Moreover, from the above analysis, well is a DM that can effectively distinguish between agreement
and disagreement; however, people cannot merely use well when expressing these communicative func-
tions; DMs such as you know and and also frequently occur in these speech acts. In order to compre-
hensively and systematically grasp how the frequency of DMs reflects the differences of each speech
act, we included in the present study a more comprehensive DM system (that proposed by Schiffrin).
Meanwhile, to avoid the overwhelming workload caused by manual qualitative analysis, we adopted
established statistical methods to grasp the characteristics embodied in DMs accurately. The factoextra
and cluster packages in R were applied to perform an HCA on the data in Table 1. The results are shown
in Figure 2.

(a) (b)

Figure 2: (a) The HCA results of the five speech acts in Agreement. (b) The HCA results of speech
acts (in rows) using the Manhattan distance and the Ward.D2 method. aa is referred to as Agree/Accept,
aap am is Maybe/Accept-part, h is Hedge, arp nd is Dispreferred Answers, and ar is Reject.

Figure 2a demonstrates that the clustering results based on the frequency of the eleven DMs neatly
reflect the functions of the five speech acts under the Agreement hyper-category. The results show a
tripartite classification, with Dispreferred Answers and Reject clustered together, Maybe/Accept-part
and Hedge in the same cluster, and Agree/Accept in a separate cluster out of the above four speech
acts. Hence, we can roughly get a “reject” cluster and an “accept” one in Agreement. Nevertheless, this
result still has some imperfections: Agree/Accept is clustered out of the other four speech acts, while its
function is similar to the “accept” category. After trying different method-distance combinations of the
HCA, it was found that the aforementioned classification enjoys the highest probability of occurrence.

We then further altered the combination of clustering methods and distances and found that using the
Manhattan distance together with the Ward.D2 method produced a clustering result consistent with the
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functional division of the speech acts in Agreement (see Figure 2b)0. Moreover, the top panel in Figure 2b
displays the clustering result of each DM based on their frequency of use. The cluster of well and but
further corroborates our previous analysis of well’s frequent appearance in the speech acts concerning
disagreement.

After obtaining the above clustering results, we employed the cluster package in R to get the proportion
of each DM in each cluster for a more detailed analysis. The distribution of DMs’ frequency proportions
when there are two clusters (henceforth Type A clustering) and three ones (henceforth Type B clustering)
are shown in Table 2 and Table 3, respectively.

Cluster oh well and but or so because now then you know I mean
A 0.0158 0.0322 0.0063 0.0036 0.0016 0.0026 0.0005 0.0014 0.0002 0.0021 0.0009
B 0.0097 0.0727 0.0038 0.0083 0.0016 0.0014 0.0005 0.0019 0.0008 0.0052 0.0029

Note: Cluster A is the cluster of Agree/Accept, Maybe/Accept-part, and Hedge, and Cluster B is
Dispreferred Answers and Reject.

Table 2: The percentages of DM frequencies in different clusters (Type A).

From the data in Table 2 and Table 3, the reason Agree/Accept is separated as an individual cluster
in Figure 2a is probably because oh appears significantly more frequently in it than in other speech acts.
After analyzing the original corpus data, it was found that oh usually appears in expressions such as
“Oh yes” or “Oh yeah”, which constitute a typical feature of Agree/Accept compared with other speech
acts. Also, the high frequency of oh indicates that most clustering methods are influenced by individual
salient values, which lead to the changes in specific cluster branches. In addition, the results in Table 2
and Table 3 show that the frequency of well is significantly higher when it expresses negative views than
when it expresses positive ones. Since the other DMs accounted for lower frequencies and contributed
less to the clustering results, the results obtained in this study may indicate that the two DMs, well and
oh, are more effective in distinguishing between the speech acts of agreement and disagreement. This
result also further complements the previous studies on the principle of politeness and the face theory,
providing new perspectives for future systematic research on pragmatic principles with large-scale corpus
data.

Cluster oh well and but or so because now then you know I mean
C 0.0318 0.0117 0.0036 0.0015 0.0003 0.0011 0.0004 0.0004 0.0000 0.0031 0.0005
D 0.0078 0.0425 0.0076 0.0046 0.0023 0.0033 0.0006 0.0018 0.0004 0.0017 0.0011
E 0.0097 0.0727 0.0038 0.0083 0.0016 0.0014 0.0005 0.0019 0.0008 0.0052 0.0029

Note: Cluster C is the cluster of Agree/Accept, Cluster D is Maybe/Accept-part and Hedge, and Cluster
E is Dispreferred Answers and Reject.

Table 3: The percentages of DM frequencies in different clusters (Type B).

In summary, from the above analysis, it can be concluded that by employing a method that can ac-
curately grasp the statistical patterns of linguistic units, we may be able to better capture the tendency
of each speech act in using DMs and establish the connection between the two important constructions
(speech acts and DMs) with the support from real data. This approach can complement well-developed
qualitative analyses of DMs, provide more comprehensive and theoretically supported results (e.g., the
DM classification system proposed by Schiffrin), and introduce the advantages of quantitative analysis
(big data, objectivity, and accuracy) into the research related to pragmatics and discourse analysis.

4 Conclusions and Implications

In this study, we adopted a quantitative approach to analyze whether DMs, the discourse units that pos-
sess discursive and pragmatic information, can effectively distinguish the speech acts of different com-
municative functions. After calculating the frequencies of the 11 DMs proposed in Schiffrin (1987), we

0For all the clustering results using different methods and distance metrics, see Appendix A.
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conducted an HCA using R for the examination of such effects. The results showed that the frequencies
of DMs were efficacious in differentiating the speech acts of agreement and disagreement. Moreover,
the frequencies of DMs also well reflect the intricacies within the indirectness of the five speech acts in
the agreement-disagreement continuum, corroborating that DMs are rather precise indicators of speech
acts’ differences.

The results also indicated that the frequencies of well and oh might be the key indicators to distin-
guish between the speech acts of agreement and disagreement, especially well, the frequencies of which
echo the previous findings in the principle of politeness and the face theory. In this regard, the appli-
cation of quantitative measures for testing and generalizing the existent theoretical framework may help
the research related to pragmatics and discourse analysis develop in a scientific and precise direction.
The deficiencies of traditional qualitative research in terms of data size can thus be supplemented by
conducting research on the authentic data from large-scale corpus.

In addition, since the current study only examined the five speech acts under the continuum of agree-
ment and disagreement, the patterns found may not fully reflect the patterns in all types of speech acts.
Therefore, subsequent studies can further collect the natural corpus data of human conversations and
examine more types of speech acts to further explore the effectiveness of DM frequency in reflecting
human conversational behaviors. In this way, we may establish a more comprehensive framework for
quantitative research in pragmatics and discourse analysis.
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(c) single-euclidean (d) complete-euclidean

(e) average-euclidean (f) ward.D2-manhattan

(g) single-manhattan (h) median-euclidean

(i) mcquitty-euclidean (j) complete-manhattan

(k) average-manhattan (l) ward.D2-maximum

Figure 3: The clustering results of the frequencies of DMs in the speech acts of Agreement.
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Abstract

Natural language sentence matching is the task of comparing two sentences and identifying the
relationship between them. It has a wide range of applications in natural language processing
tasks such as reading comprehension, question and answer systems. The main approach is to
compute the interaction between text representations and sentence pairs through an attention
mechanism, which can extract the semantic information between sentence pairs well. However,
this kind of methods fail to capture deep semantic information and effectively fuse the semantic
information of the sentence. To solve this problem, we propose a sentence matching method
based on deep interaction and fusion. We first use pre-trained word vectors Glove and character-
level word vectors to obtain word embedding representations of the two sentences. In the encod-
ing layer, we use bidirectional LSTM to encode the sentence pairs. In the interaction layer, we
initially fuse the information of the sentence pairs to obtain low-level semantic information; at
the same time, we use the bi-directional attention in the machine reading comprehension model
and self-attention to obtain the high-level semantic information. We use a heuristic fusion func-
tion to fuse the low-level semantic information and the high-level semantic information to obtain
the final semantic information, and finally we use the convolutional neural network to predict
the answer. We evaluate our model on two tasks: text implication recognition and paraphrase
recognition. We conducted experiments on the SNLI datasets for the recognizing textual entail-
ment task, the Quora dataset for the paraphrase recognition task. The experimental results show
that the proposed algorithm can effectively fuse different semantic information that verify the
effectiveness of the algorithm on sentence matching tasks.

1 Introduction

Natural language sentence matching is the task of comparing two sentences and identifying the relation-
ship between them. It is a fundamental technique for a variety of tasks. For example, in the paraphrase
recognition task, it is used to determine whether two sentences are paraphrased. In the text implica-
tion recognition task, it is possible to determine whether a hypothetical sentence can be inferred from a
predicate sentence.

Recognizing Textual Entailment (RTE), proposed by Dagan(Dagan and Glickman, 2004), is a study
of the relationship between premises and assumptions. It mainly includes entailment, contradiction, and
neutrality. The main methods for recognizing textual entailment include the following: similarity-based
methods(Ren et al., 2015), rule-based methods(Hu et al., 2020), alignment feature-based machine learn-
ing methods(Sultan et al., 2015), etc. However, These methods can’t perform well in recognition because
they didn’t extract the semantic information of the sentences well. In recent years, deep learning-based
methods have been effective in semantic modeling, achieving good results in many tasks in NLP(Jin et
al., 2021)(Li et al., 2021)(Yang et al., 2020). Therefore, on the task of recognizing textual entailment,
deep learning-based methods have outperformed earlier approaches and become the dominant recog-
nizing textual entailment method. For example,Bowman et al. used recurrent neural networks to model

∗Corresponding author.
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premises and hypotheses, which have the advantage of making full use of syntactic information(Bowman
et al., 2015a).After that, he first applied LSTM sentence models to the RTE domain by encoding premises
and hypotheses through LSTM to obtain sentence vectors(Bowman et al., 2015b). WANG et al.proposed
mLSTM model on this basis, which focuses on splicing attention weights in the hidden states of the
LSTM, focusing on the part of the semantic match between the premise and the hypothesis.The ex-
perimental results showed that the method achieved good results on the SNLI dataset(Wang and Jiang,
2016).

Paraphrase recognition is also called paraphrase detection.The task of paraphrase recognition is to
determine whether two texts hold the same meaning.If they have the same meaning,they are called
paraphrase pairs.Traditional paraphrase recognition methods focus on text features.However,there are
problems such as low accuracy rate.Therefore,deep learning-based paraphrase recognition methods have
become a hot research topic.Deep learning-based paraphrase recognition methods are mainly divided into
two types; 1) calculated word vectors by neural networks,and then calculated word vector distances to
determine whether they were paraphrase pairs.For example, Huang et al.used an improved EMD method
to calculate the semantic distance between vectors and obtain the interpretation relationship(Dong-hong,
2017). 2) Directly determining whether a text pair is a paraphrased pair by a neural network model,which
is essentially a binary classification algorithm.Wang et al.proposed the BIMPM model, which first en-
codes sentence pairs by a bidirectional LSTM and then matches the encoding results from multiple
perspectives in both directions(Wang et al., 2017).Chen et al.proposed an ESIM model that uses a two-
layer bidirectional LSTM and a self-attention mechanism for encoding, then it extracts features through
the average pooling layer and the maximum pooling layer, and finally performs classification(Chen et
al., 2017).

These models mentioned above have achieved good results on specific tasks, but most of these models
have difficulty extracting deep semantic information and effectively fusing the extracted semantic infor-
mation,in this paper, we propose a sentence matching model based on deep interaction and fusion .We
use the bi-directional attention and self-attention to obtain the high-level semantic information.Then,we
use a heuristic fusion function to fuse the low-level semantic information and the high-level semantic
information to obtain the final semantic information.We conducted experiments on the SNLI datasets for
the recognizing textual entailment task, the Quora dataset for the paraphrase recognition task.,The results
showed that the accuracy of the proposed algorithm on the SNLI test set is 87.1%, and the accuracy of
the Quora test set is 86.8%. Our contributions can be summarized as follows:

• We propose a sentence matching model based on deep interaction and fusion. It introduces bidirec-
tional attention mechanism into sentence matching task for the first time.

• We propose a heuristic fusion function. It can learn the weights of fusion by neural network to
achieve deep fusion.

• We evaluate our model on two different tasks and Validate the effectiveness of the model.

2 BIDAF model based on bi-directional attention flow

In the task of extractive machine reading comprehension, Seo et al.first proposed a bi-directional
attention flow model BIDAF (Bi-Directional Attention Flow) for question-to-article and article-to-
question(Seo et al., 2016). Its structure is shown in Figure 1.

The model mainly consists of an embed layer, a contextual encoder layer, an attention flow layer, a
modeling layer, and an output layer. After the character-level word embedding and the pre-trained word
vector Glove word embedding, the contextual representations X and Y of the article and the question
are obtained by a bidirectional LSTM, respectively.The bi-directional attention flow between them is
computed, and it proceeds as follows:

a) The similarity matrix between the question and the article is calculated.The calculation formula is
shown in Eq.1.

Ktj = W T [X:t;Y:j ;X:t ⊙ Y:j ] (1)
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Figure 1: Bi-Directional Attention Flow Model

where Ktj is the similarity of the t-th article word to the j-th question word, X:t is the t-th column vector
of X , Y:j is the j-th column vector of Y , and W is a trainable weight vector.

b) Calculating the article-to-question attention. Firstly, the normalization operation is performed on
the above similarity matrix, and then the weighted sum of the problem vector is calculated to obtain the
article-to-problem attention, which is calculated as shown in Eq.2.

xt = softmax (K)

Ŷ:t =
∑
j

xtjY:j
(2)

c) Query-to-context (Q2C) attention signifies which context words have the closest similarity to one
of the query words and are hence critical for answering the query. We obtain the attention weights on the
context words by y = softmax(maxcol(K)) ∈ RT , where the maximum function maxcol is performed
across the column. Then the attended context vector is x̂ =

∑
t ytX:t.This vector indicates the weighted

sum of the most important words in the context with respect to the query. x̂ is tiled T times across the
column, thus giving X̂ ∈ R2d∗T .

d) Fusion of bidirectional attention streams. The bidirectional attention streams obtained above are
stitched together to obtain the new representation, which is calculated as shown in Eq.3.

L:t =
[
X:t; Ŷ:t;X:t ⊙ Ŷ:t;X:t ⊙ X̂:t

]
(3)

We builds on this work by looking at sentence pairs in a natural language sentence matching task as
articles and problems for reading comprehension.We use the bi-directional attention and self-attention to
obtain the high-level semantic information.Then,we use a heuristic fusion function to fuse the low-level
semantic information and the high-level semantic information to obtain the final semantic information.

3 Method

In this section, we describe our model in detail. As shown in Figure 2, our model mainly consists of an
embedding layer, a contextual encoder layer, an interaction layer, a fusion layer, and an output layer.
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Figure 2: Overview of the architecture of our proposed DIFM model.It consists of an embedding layer,
a contextual encoder layer, an interaction layer, a fusion layer, and an output layer.

3.1 Embedding Layer
The purpose of the embedding layer is to map the input sentence A and sentence B into word vectors.The
traditional mapping method is one-hot encoding.However,it is spatially expensive and inefficient, so we
use pre-trained word vectors for word embedding.These word vectors are constant during training.

Since the text contains unregistered words, we also use character-level word vector embedding.Each
word can be seen as a concatenation of characters and characters, and then we use LSTM to get character-
level word vectors. It can effectively handle unregistered words.

We assume that the pre-trained word vector for word h is hw,and character-level word vector is hc,we
splice the two vectors and use a two-tier highway network(Zilly et al., 2017) to get the word vector
representation of word h:h = [h1;h2] ∈ Rd1+d2 ,where d1 is the dimension of Glove word embedding
and d2 is the dimension of character-level word embedding.Finally,we obtain the word embedding matrix
X ∈ Rn∗(d1+d2) for sentence A and the word embedding matrix Y ∈ Rm∗(d1+d2) for sentence B, where
n,m represent the number of words in sentence A and sentence B.

3.2 Contextual Encoder Layer
The purpose of the contextual encoder layer is to fully exploit the contextual relationship features of the
sentences. We use bidirectional LSTM for encoding which can mine the contextual relationship features
of the sentences.Then,we can obtain its representation H ∈ R2d∗n and P ∈ R2d∗m , where d is the
hidden layer dimension.

3.3 Interaction Layer
The purpose of the interaction layer is to extract the effective features between sentences.In this mod-
ule,we can obtain low-level semantic information and high-level semantic information.

3.3.1 low-level semantic information
The purpose of this module initially fuses two sentences to get the low-level semantic information.We
first calculate the similarity matrix S of the context-encoded information H and P ,which is shown in
Eq.4.

Sij = Ws
T [h; p;h⊙ p] (4)

where Sij denotes the similarity between the i-th word of H and the j-th word of P , Ws is weight
matrices, h is the i-th column of H , and p is the j-th column of P . Then, we calculate the low-level
semantic information V of A and B,which is shown in Eq.5.

V = P · softmax(ST ) (5)
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3.3.2 high-level semantic information
The purpose of this module is mine the deep semantics of the text, and to generate high-level semantic
information.In this module,we frist calculate the bidirectional attention of H and P that is the attention
of H → P and P → H . It is calculated as follows.

H → P : The attention describes which words in the sentence P are most relevant to H .The calculation
process is as follows; firstly, each row of the similarity matrix is normalized to get the attention weight,
and then the new text representation Q ∈ R2d∗n is obtained by weighted summation with each column
of P ,which is calculated as shown in Eq.6.

αt = softmax(St:) ∈ Rm

q:t =
∑
j

αtjP:j
(6)

where q:t is the t-th column of Q.
P → H: The attention indicates which words in H are most similar to P .The calculation process

is as follows: firstly,the column with the largest value in the similarity matrix S is taken to obtain the
attention weight, then the weighted sum of H is expanded by n time steps to obtain C ∈ R2d∗n,which is
calculated as shown in Eq.7.

b = softmax(max
col

(S)) ∈ Rn

c =
∑
t

btHt: ∈ R2d (7)

After obtaining the attention matrix Q of H → P and the attention matrix C of P → H ,we splice
the attention in these two directions by a multilayer perceptron.Finally,we get the spliced contextual
representation G, which is calculated as shown in Eq.8.

G:t = β(C:t, H:t, Q:t)

β(c, h, q) = [h; q;h⊙ q;h⊙ c] ∈ R8d
(8)

Then,we calculate its self-attention(Vaswani et al., 2017) ,which is calculated as shown in Eq.9.

E = GTG

Z = G · softmax(E)
(9)

Finally, we pass the above semantic information Z through a bi-directional LSTM to obtain high-level
semantic information U .

3.4 Fusion Layer
The purpose of the fusion layer is to fuse the low-level semantic information V and the high-level se-
mantic information U . We innovatively propose a heuristic fusion function, it can learn the weights
of fusion by neural network to achieve deep fusion.We fuse V and U to obtain the text representation
L = fusion(U, V ) ∈ Rn∗2d , where the fusion function is defined as shown in Eq.10:

x̃ = tanh(W1[x; y;x⊙ y;x− y])

g = sigmoid(W2[x; y;x⊙ y;x− y])

z = g ⊙ x̃+ (1− g)⊙ x

(10)

Where W1 and W2 are weight matrices, and g is a gating mechanism to control the weight of the inter-
mediate vectors in the output vector. In this paper, x refers to U and y refers to V .

3.5 Output Layer
The purpose of the output layer is to output the results.In this paper, we use a linear layer to get the
results of sentence matching. The process is shown in Eq.11.

y = softmax(tanh(ZW + b)) (11)

where both W and b are trainable parameters. Z is the vector after splicing its first and last vectors.

CC
L 
20
22

Proceedings of the 21st China National Conference on Computational Linguistics, pages 738-747, Nanchang, China, October 14 - 16, 2022.
(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

742



Computational Linguistics

4 Experimental results and analysis

In this section,we validate our model on two datasets from two tasks.We first present some details of
the model implementation, and secondly, we show the experimental results on the dataset. Finally, we
analyze the experimental results.

4.1 Experimental details

4.1.1 Loss function
In this paper, the cross-entropy loss function can be chosen as shown in Eq.12.

loss = −
N∑
i=1

K∑
k=1

y(i,k) log ŷ(i,k) (12)

where N is the number of samples, K is the total number of categories and ŷ(i,k) is the true label of the
i-th sample.

4.1.2 Dataset
In this paper, we use the natural language inference datasets SNLI, and the paraphrase recognition dataset
Quora to validate our model. The SNLI dataset contains 570K manually labeled and categorically bal-
anced sentence pairs. The Quora question pair dataset contains over 400k pairs of data that each with
binary annotations, with 1 being a duplicate and 0 being a non-duplicate.The statistical descriptions of
SNLI and Quora data are shown in Table 1.

Table 1: The statistical descriptions of SNLI and Quora

dataset train validation test

SNLI 550152 10000 10000
Quora 384290 10000 10000

Table 2: Values of Hyper Parameters

Hyper Parameters Values

Glove dimension 300
Character embedding dimension 100

Hidden dimension 200
learning rate 0.0005
Optimizer Adam
Dropout 0.2

activation function ReLU
Epoch 30

Batch size 128

4.1.3 parameter settings
This experiment is conducted in a hardware environment with a graphics card RTX5000 and 16G of video
memory.The system is Ubuntu 20.04, the development language is Python 3.7, and the deep learning
framework is Pytorch 1.8.

In the model training process, a 300-dimensional Glove word vector are used for word embedding,
and the maximum length of text sentences is set to 300 and 50 words on the SNLI and Quora datasets,
respectively. The specific hyperparameter settings are shown in Table 2.
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4.2 Experimental results and analysis
We compare the experimental results of the sentence matching model based on deep interaction and
fusion on the SNLI dataset with other published models.The evaluation metric we use is the accuracy
rate.The results are shown in Table 3. As can be seen from Table 3, our model achieves an accuracy
rate of 0.871 on the SNLI dataset, which achieves better results in the listed models.Compared with
the LSTM, it is improved by 0.065. Compared with Star-Transformer model,it is improved by 0.004.
Compared with some other models, it is observed that our model is better than the others model.

Table 3: The accuracy(%) of the model on the SNLI test set.Results marked with a are reported by
Bowman et al.(Bowman et al., 2016),b are reported by Han et al.(Han et al., 2019), c are reported by
Shen et al.(Shen et al., 2018), d are reported by Borges et al.(Borges et al., 2019), e are reported by Guo
et al.(Guo et al., 2019), f are reported by Mu et al.(Mu et al., 2018).

Model Acc

300D LSTM encodersa 80.6
DELTAb 80.7

SWEM-maxc 83.8
Stacked Bi-LSTMsd 84.8

Bi-LSTM sentence encoderd 84.5
Star-Transformere 86.0

CBS-1+ESIMf 86.7
DIFM 87.1

We conduct experiments on the Quora dataset, and the evaluation metric is accuracy. The experimen-
tal results on the Quora dataset are shown in Table 4. As can be seen from Table 4,the accuracy of our
method on the test set is 0.868.The experimental results improve the accuracy by 0.054 compared to the
traditional LSTM model.Compared with the enhanced sequential inference model ESIM,it is improved
by 0.004. The experimental results achieved good results compared to some current popular deep learn-
ing methods.Our model achieve relatively good results in both tasks, which illustrates the effectiveness
of our model.

Table 4: The accuracy(%) of the model on the Quora test set.Results marked with g are reported by Yang
et al.(Yang et al., 2021), h are reported by He et al.(He and Lin, 2016) , i are reported by Zhao et al.(Zhao
et al., 2021), j are reported by Chen et al.(Chen et al., 2017).

Model Acc

LSTM 81.4
RCNNg 83.6
PWIMh 83.4

Capsule-BiGRUi 86.1
ESIMj 85.4
DIFM 86.8

4.3 Ablation experiments
To explore the role played by each module, we conduct an ablation experiment on the SNLI dataset
.Without using the fusion function, which means that the low-level semantic information are directly
spliced with the high-level semantic information. The experimental results are shown in Table 5.

We first verify the effectiveness of character embedding. Specifically,we remove the character em-
bedding for the experiment, and its accuracy drops by 1.5 percentage points, proving that character
embedding plays an important role in improving the performance of the model.
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Table 5: Ablation study on the SNLI validation dataset

Model Acc(%)

DIFM 87.1
w/o character embedding 85.6 (↓1.5)

w/o low-level semantic information 85.9 (↓1.2)
w/o high-level semantic information 79.5 (↓7.6)

w/o fusion 86.1(↓1.0)
w/o self-attention 58.8(↓1.3)

w/o P → H 84.6(↓2.5)
w/o H → P 86.2(↓0.9)

In addition,we verify the effectiveness of the semantic information and fusion modules. We removed
low-level semantic information and high-level semantic information from the original model, and its
accuracy dropped by 1.2 percentage points and 7.6 percentage points. At the same time, we remove
the fusion function, and its accuracy drops by about 1.0 percentage points. It shows that the different
semantic information and the fusion function are beneficial to improve the accuracy of the model, with
the high-level semantic information being more significant for the model.

Finally,we verify the effectiveness of each attention on the model.We remove the attention from P to
H , the attention from H to P , and the self-attention module respectively. Their accuracy rates decreased
by 2.5 percentage points, 0.9 percentage points, and 1.3 percentage points. It shows that all the various
attention mechanisms improve the performance of the model, with the P to H attention being more
significant for the model.

The ablation experiments show that each component of our model plays an important role, especially
the high-level semantic information module and the P to H attention module, which have a greater
impact on the performance of the model. Meanwhile, the character embedding and fusion function also
play an important role in our model.

5 Conclusion

we investigate natural language sentence matching methods and propose an effective deep interaction
and fusion model for sentence matching. Our model first uses the bi-directional attention in the machine
reading comprehension model and self-attention to obtain the high-level semantic information.Then,we
use a heuristic fusion function to fuse the semantic information that we get.Finally, we use a linear layer
to get the results of sentence matching .We conducted experiments on SNLI and Quora datasets. The
experimental results show that the model proposed in this paper can achieve good results in two tasks.In
this work,we find that our proposed interaction module and fusion module occupie the dominant position
and have a great impact on our model.However,Our model is not as powerful as the pre-trained model
in terms of feature extraction and lacks external knowledge.The next research work plan will focus on
the following two points: 1) we use more powerful feature extractors, such as BERT pre-trained model
as text feature extractors; 2) the introduction of external knowledge will be considered. For example,
WordNet, an external knowledge base, contains many sets of synonyms, and for each input word, its
synonyms are retrieved from WordNet and embedded in the word vector representation of the word to
further improve the performance of the model.
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Abstract

Learning sentence representation is a fundamental task in natural language processing and has
been studied extensively. Recently, many works have obtained high-quality sentence represen-
tation based on contrastive learning from pre-trained models. However, these works suffer the
inconsistency of input forms between the pre-training and fine-tuning stages. Also, they typically
encode a sentence independently and lack feature interaction between sentences. To conquer
these issues, we propose a novel Contrastive framework with Inter-sentence Interaction (Con-
IsI), which introduces a sentence-level objective to improve sentence representation based on
contrastive learning by fine-grained interaction between sentences. The sentence-level objective
guides the model to focus on fine-grained semantic information by feature interaction between
sentences, and we design three different sentence construction strategies to explore its effect.
We conduct experiments on seven Semantic Textual Similarity (STS) tasks. The experimental
results show that our ConIsI models based on BERTbase and RoBERTabase achieve state-of-
the-art performance, substantially outperforming previous best models SimCSE-BERTbase and
SimCSE-RoBERTabase by 2.05% and 0.77% respectively.

1 Introduction

Learning good universal sentence representation is a fundamental task and benefits a wide range of nat-
ural language processing tasks such as text classification and machine translation, especially for large-
scale semantic similarity computation and information retrieval. With the rise of pre-trained language
models (Devlin et al., 2019; Liu et al., 2019), many downstream tasks have achieved remarkable improve-
ments. However, the native sentence representation derived from pre-trained language models without
additional supervision are usually low-quality and can not be used directly (Reimers et al., 2019). Re-
cently, contrastive learning has become a popular approach to improve the quality of sentence represen-
tation in a self-supervised way.

Contrastive learning is an approach of learning effective feature representation by positive pairs and
negative pairs. It generally takes different views as positive or negative pairs for each sentence using var-
ious data augmentation ways. And it works by pulling semantically close positive instances together and
pushing negative instances away. However, current approaches based on contrastive learning mainly suf-
fer two problems: train-tuned bias and fine-grained interaction deficiency. Firstly, previous approaches
typically input a single sentence to the encoder at a time, which is inconsistent with the pre-training
stage of the language models. Most language models concatenate multiple sentences as the input form
at the pre-training stage. We argue that the inconsistency of input forms between the pre-training and
fine-tuning stages may harm the performance. Secondly, each sentence in a minibatch is encoded inde-
pendently while training, which lacks fine-grained interaction information between sentences. Accord-
ing to previous works in text matching (Li et al., 2021; Wang et al., 2021; Lu et al., 2022) , modeling a
proper interaction between input sentences can improve the performance of semantic feature embedding
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for representation-based models, but existing works on sentence representation ignore the importance of
this interaction.

Therefore, to conquer these drawbacks of current contrastive learning based methods, we propose
ConIsI, a Contrastive framework with Inter-sentences Interaction for self-supervised sentence represen-
tation. Firstly, we present to construct a sentence pair as positive instance for each sentence to alleviate
the train-tuned bias. By referring to an original sentence and a sentence pair as a positive pair, the model
can not only obtain effective representation of a single sentence, but also mitigate the train-tuned bias
between the pre-training and fine-tuning stages. Further, to solve the problem of lacking interaction be-
tween sentences, we propose a sentence-level objective to perform the inter-sentence interaction during
encoding. We pass a pair of sentences as a text sequence into the encoder and the target semantic cate-
gory of the two sentences is predicted. The sentence pair is sufficiently interacted through the internal
interaction mechanism in Transformer-based block (Vaswani et al., 2017) during encoding. Through the
inter-sentence interaction, the model can encode fine-grained semantic information and achieve further
improvement. Moreover, for a minibatch of n sentences, there are n ·(n−1)/2 interactive computations.
In order to ensure the training efficiency, we do not perform an interactive operation on all data due to
too many possible combinations. Instead, we artificially construct a sentence for each original sentence
to adjust the difficulty of the interactive objective, which only requires n interactive computations. We
propose several models based on three sentence construction strategies, named ConIsI-o1, ConIsI-o2,
and ConIsI-s, respectively. The overall model of our proposed ConIsI can be seen in Figure 1.

Our contributions can be summarized as follows:

• We propose to construct each positive pair with an original sentence and a sentence pair based
on contrastive learning, which not only learns effective representation by pulling semantically close
samples together but also mitigates the train-tuned bias between pre-training and fine-tuning phases.

• We propose a simple but effective sentence-level training objective based on inter-sentence interac-
tion. It alleviates the problem of interaction deficiency among sentences and enriches the semantic
information of sentence representation. We also present three sentence construction strategies for
interactive sentence pairs and analyze their effects.

• We conduct extensive experiments on seven standard Semantic Textual Similarity (STS) datasets.
The results show that our proposed ConIsI-s-BERTbase and ConIsI-s-RoBERTabase achieve
78.30% and 77.34% averaged Spearman’s correlation, a 2.05% and 0.77% improvement over
SimCSE-BERTbase and SimCSE-RoBERTabase respectively, which substantially outperforms the
previous state-of-the-art models.

2 Related Work

Sentence representation built upon the distributional hypothesis has been widely studied and improved
considerably. Early works (Kiros et al., 2015; Hill et al., 2016; Logeswaran and Lee, 2018) inspired by
word2vec (Mikolov et al., 2013) lead to strong results by predicting surrounding information of a given
sentence. The emergence of pre-trained models such as BERT (Devlin et al., 2019) shows much great
potential for sentence representation. Recently, many works have explored how to learn better sentence
embeddings from the pre-trained models.

Supervised Methods A common supervised step of learning a model is fine-tuning with labeled data
in downstream training sets. Several works build upon the success of using annotated natural language
inference (NLI) datasets (including Stanford NLI (Bowman et al., 2015) and Multi-Genre NLI (Williams
et al., 2018)) for sentence representation, which projects it as a 3-way classification task (entailment,
neutral, and contradiction) to get better sentence embeddings. Conneau et al. (2017) use a BiLSTM-
based model as encoder, and they train it on both Stanford NLI and Multi-Genre NLI datasets. Universal
Sentence Encoder (Cer et al., 2018) uses the Stanford NLI dataset to enhance the unsupervised training
by adopting a Transformer-based model. Sentence-BERT (Reimers et al., 2019) that adopts a Siamese
network (Chopra et al., 2005) with a shared BERT encoder is also trained on Stanford NLI and Multi-
Genre NLI datasets.
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Unsupervised Methods Some works focus on using the regularization method to improve the quality
of raw sentence representation generated by original BERT. Bert-flow (Li et al., 2020) puts forward a
flow-based approach to solving the problem that native embeddings of BERT occupy a narrow cone in
the vector space. Similarly, Bert-whitening (Su et al., 2021) maps BERT’s embeddings to a standard
Gaussian latent space by whitening the native embeddings. They all try to alleviate the representation
degeneration of pre-trained models and yield substantial improvement.

Self-supervised Methods The sentence-level training objective in language models like BERT in-
spires a line of work over self-supervised sentence representation learning. BERT includes the next
sentence prediction (NSP) task, which predicts whether two sentences are neighboring or not. How-
ever, Liu et al. (2019) prove that NSP has minimal effect on the final performance and even does harm
to the training model. Therefore, many works have proposed various self-supervised objectives for pre-
training sentence encoders. Cross-Thought (Wang et al., 2020) and CMLM (Yang et al., 2021) are two
similar approaches that present to predict surrounding tokens of given contextual sentences. And Lee et
al. (2020) propose to learn an objective that predicts the correct sentence ordering provided the input of
shuffled sentences.

As a self-supervised learning method, contrastive learning with no need for scarce labeled data attracts
much attention, and many excellent works have been proposed. Inspired by SimCLR (Chen et al., 2020)
which applies data augmentation techniques on the same anchor such as image rotating, scaling, and
random cropping to learn image representation in the computer vision community, some works pay
attention to getting effective positive pairs by using similar approaches. In the natural language process
community, many works apply textual augmentation techniques on the same sentence to obtain different
views as positive pairs based on the SimCLR framework. Zhang et al. (2020) extract global feature of a
sentence as positive pairs, Wu et al. (2020) and Yan et al. (2021) take some token-level transformation
ways such as word or subword deletion or replacement, and Gao et al. (2021) apply dropout mask of
Transformer-based encoder to get positive pairs. And Zhang et al. (2021) adopt BYOL (Grill et al.,
2020) framework using back-translation data.

3 Methodology

In this section, we present ConIsI, a contrastive framework with inter-sentence interaction for self-
supervised sentence representation, which contains two parts: (1) the ConIsI model of joint contrastive
learning objective and inter-sentence interactive objective (Section 3.1), and (2) the strategies of sentence
construction in the inter-sentence interactive objective (Section 3.2).

3.1 Model
The ConIsI model joints contrastive learning and inter-sentence interactive objectives. The inter-sentence
interactive objective is a binary classification task that performs fine-grained interaction between sen-
tences and predicts whether two sentences are in the same semantic category. The overall architecture is
shown in Figure 1.

3.1.1 Data Augmentation
To alleviate the train-tuned bias caused by different input forms, we perform sentence-level repetition
operation to construct positive instances. For each sentence, our approach proposes to take a sentence pair
as positive instance. Specifically, given a tokenized sentence x = {t1, t2, ..., tl} (l is the max sequence
length), we define the sentence pair as Y = {t1, t2, ..., tl, t1, t2, ..., tl}, which is the concatenation of two
original sentences. For each minibatch of sentences B = {xi}Ni=1 (N is the batch size), we perform data
augmentation operation on each sentence and then get the positive instances BAug = {Yi}Ni=1.

3.1.2 Sentence Pair Composition
To perform fine-grained interaction between sentences, we take a pair of sentences as a textual sequence
to input into the encoder. The input two sentences can get fine-grained interaction with each other through
Transformer-based block. Also, considering the training efficiency, we do not perform interaction on all
sentences as there are too many combinations of sentence pairs. Instead, we construct the composed
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Origin sentence xi

Composed pair 

Zi = { xi , ci }
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Figure 1: The overall structure of the ConIsI model. It mainly consists of five components: the data
augmentation operation (①), the text composition part (②), the encoder ψ(·) mapping the input data to
the sentence representation space, the CL Head g(·) and the Interaction Classifier f(·) applying for the
contrastive loss and the interactive loss respectively.

sentence pair Zi = {xi, ci} for each sentence xi in B. Specifically, we try to obtain a sentence ci which
belongs to a different semantic category from xi. Then we concatenate the sentence xi and the sentence
ci as a composed sentence pair Zi. We perform the sentence pair composition operation on each sentence
in minibatch B = {xi}Ni=1 and then get the composed pairs BCom = {Zi}Ni=1. We explore three different
sentence construction strategies to obtain ci in section 3.2.

3.1.3 Encoding

We take pre-trained checkpoints of BERT or RoBERTa as the encoder model to obtain sentence repre-
sentation. For BERT, there are two input forms to fine-tune downstream tasks: one is the single sentence
input, and the other is the sentence pair input. Previous works based on contrastive learning input a
single sentence to the pre-trained model to learn sentence embeddings, which is inconsistent with the
pre-training stage and suffers the train-tuned bias. To alleviate this problem and maintain the model’s
ability of encoding a single sentence meanwhile, we propose to adopt both two forms. The original sen-
tence xi is taken as a single sentence and input to the encoder 1. The augmented sentence pair Yi and the
composed sentence pair Zi are taken as sentence pairs and input to the encoder 2. And to ensure that the
augmented sentence pair has the same meaning as the original sentence, the max length of the tokenizer
for the former is set double for the latter. The encoder 1 and the encoder 2 share the same parameters.

For RoBERTa whose input forms are a single sentence or several concatenated sentences separated
by “</s>” token, we input the original sentence into the encoder 1. And The augmented sequence pair
and the composed sentence pair are taken as two concatenated sentences and input to the encoder 2.
Similarly, the max length of the tokenizer for encoder 2 is set double for that of encoder 1, and the two
encoders share the same parameters.

3.1.4 Contrastive Learning

Contrastive learning aims to learn effective representation by pulling semantically close objects and
pushing ones that are dissimilar away. We follow the SimCRL (Chen et al., 2020) contrastive framework
and take a cross-entropy objective (Chen et al., 2017) in our approach.

For each minibatch B = {xi}Ni=1, the contrastive loss is defined on B and the augmented instances
BAug = {Yi}Ni=1. Let i ∈ {1, .., N} denote the index of an arbitrary instance in augmented set BAug, and
let j ∈ {1, .., N} be the index of the other instance in BAug. We refer to (xi, Yi) as a positive pair, while
treating the other N − 1 examples Yj(j ̸= i) in BAug as negative instances for this positive pair. After
the positive pair is encoded, we obtain the last hidden state of the special “[CLS]” token as the contextual
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representation of the corresponding sample, denoted as h[CLS].

hx[CLS], h
x
1 , ..., h

x
l , h

x
[SEP] = ψ1(x)

hY[CLS], h
Y
1 , ..., h

Y
l , h

Y
[SEP], h

Y
′

1 , ..., hY
′

l , hY
′

[SEP] = ψ2(Y )
(1)

Then we add a predictor layer g(·) to map h[CLS] to the contrastive embedding space and obtain h ,
which is given as follows:

h = Elu(BN1(W1 · h[CLS] + b1)) (2)

where W1 ∈ Rd×d is the weight matrix, b1 ∈ Rd×1 is the bias vector, and d is the number of features in
hidden layers. Both W1 and b1 are trainable parameters. BN1 is the BatchNorm1d layer and Elu is the
activate function.

Let hxi , hYi and hYj be the corresponding outputs of the head g(·). Then for xi, we try to separate Yi
apart from all negative instances by minimizing the following,

ℓIi = −log esim(hx
i ,h

Y
i )/τ∑N

j=1e
sim(hx

i ,h
Y
j )/τ

(3)

where τ denotes the temperature parameter we set as 0.05. We choose cosine similarity sim(·) as the

similarity calculation function between a pair of normalized outputs, sim(h1, h2) =
hT
1 h2

||h1||·||h2|| .
The contrastive loss is then averaged over all pairs,

LContrastive =
N∑
i=1

ℓIi /N (4)

3.1.5 Interactive Classification
When applying a training objective after getting sentence embeddings in previous work, each sentence is
encoded independently and can not see other sentences while encoding. Therefore, the semantic infor-
mation contained in each sentence embeddings is insufficient. In contrast, modeling sentence pairs can
effectively alleviate this problem. While encoding a sentence pair through the model, the two sentences
can obtain fine-grained interaction information from each other. We propose to model an inter-sentence
interaction objective between input sentences to enrich semantic information for sentence embeddings.

We encode the sentence pairs into the semantic category space for self-supervised classification. Dif-
ferent from contrastive learning objective, the interactive objective learns fine-grained semantic informa-
tion through the interaction between sentences. The interactive loss is implemented on the augmented
instance Yi inBAug and the corresponding composed instance Zi in BCom. We refer to the two sentences
{xi, xi} in augmented pair Yi as being in the same category, and the sentences {xi, ci} in composed pair
Zi as being in different category. Our model passes Yi and Zi to the encoder 2 and obtains the last hidden
state of the special “[CLS]” token as their sentence pair embeddings, respectively.

hY[CLS], h
Y
1 , ..., h

Y
l , h

Y
[SEP], h

Y
′

1 , ..., hY
′

l , hY
′

[SEP] = ψ2(Y )

hZ[CLS], h
Z
1 , ..., h

Z
l , h

Z
[SEP], h

Z
′

1 , ..., hZ
′

l , hZ
′

[SEP] = ψ2(Z)
(5)

We use a predictor and linear layers to encode h[CLS] into the semantic category space to obtain r.
r ∈ Rd is the semantic category representation. The formulas are as follows:

h = Elu(BN2(W2 · h[CLS] + b2)) (6)

r =W3 · h+ b3 (7)

whereW2,W3 ∈ Rd×d are the weight matrixs, b2, b3 ∈ Rd×1 are the bias vectors, and d is the number of
features in the hidden layers. W2,W3 and b2, b3 are all learnable parameters, and W2, b2 share the same
parameters with W1 and b1 in g(·) respectively. BN2 share the same parameters with BN1 and Elu is
the activate function.

Let rYi and rZi denote the corresponding outputs of the head f(·). Then we predict whether each pair
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is in the same category by optimizing the following objective,

ℓIIi = −log er
Y
i

er
Y
i + er

Z
i

(8)

Then the interactive loss for a mini-batch with N sentence pairs is as follows:

LInteractive =
N∑
i=1

ℓIIi /N (9)

3.1.6 Overall objective

Finally, our overall objective is,

L = (1− λ) · LContrastive + λ · LInteractive

= (1− λ) ·
N∑
i=1

ℓIi /N + λ ·
N∑
i=1

ℓIIi /N
(10)

where ℓIi , ℓIIi are defined in Eq(3) and Eq(8), respectively. λ is the balanced parameter between the
contrastive loss and the interactive loss. During training, we jointly optimize a contrastive learning
objective and an inter-sentence interactive objective over the original sentences, the augmented sentence
pairs and composed sentence pairs. Then we fine-tune all the parameters using the joint objective.

3.2 Sentence Construction Techniques

Intuitively, two semantically opposite sentences are easier for the model to distinguish than two seman-
tically closer sentences. As a self-supervised classification task, the difficulty of the interactive objective
can significantly affect the performance of the model. Thus we propose different sentence construction
techniques to control the complexity of the inter-sentence interactive objective. We try to construct a
sentence ci that is not in the same semantic category as the original sentence xi in section 3.1.2. We
explore three sentence construction methods, two of which are constructing from the original sentence
as shown in section 3.2.1, and one is sampling from other sentences in section 3.2.2.

3.2.1 From Original Sentence

Since the bidirectional language models encode a word based on contextual information, sentences with
high textual similarity usually are in high semantic similarity in representation. However, the sentences
with high textual similarity may not actually be semantically similar. For example, “this is not a prob-
lem.” and “this is a big problem.” are two sentences with high textual similarity because of similar
wording, but they are not semantically similar because of opposite meanings. The models usually fail to
distinguish textual similarity and semantic similarity, which has been discussed deeply in the vision field
(Robinson et al., 2021; Chen et al., 2021). As a result, a model may overestimate the semantic similarity
of any pairs with similar wording regardless of the actual semantic difference between them. Therefore,
we propose to construct sentences that are semantically different but are textually similar to the original
sentence to improve the fine-grained semantic discrimination ability of the model.

Subword Replacement The subword replacement mechanism randomly substitutes some sub-words
in a sentence. Specifically, given a tokenized sub-word sequence x = {t1, t2, ..., tl} (l is the max se-
quence length) after processing by a sub-word tokenizer. Firstly, We mask a certain proportion of the
tokenized sequence x at random. If the i-th token is chosen, then we replace the masked token with a
random token 80% of the time, leaving the masked token unchanged 20% of the time.

Word Replacement The word replacement mechanism works on full words in a sentence. Different
from subword replacement, the word replacement mechanism randomly substitutes some full words with
antonyms. If a word is chosen, then we replace the word with its antonym. We use the WordNet (Miller,
1993) to obtain the antonym of a word.
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3.2.2 From Other Sentences

Different from constructing a new sentence from the original sentence, this method selects one other
sentence from the training data at random. Specifically, for a given sentence xi within the minibatch
B = {xi}Ni=1, we randomly select sentence xk (k ∈ [1, N ], k ̸= i) as ci for composed pair.

We apply the three sentence construction strategies to our ConIsI model, named ConIsI-o1, ConIsI-o2,
and ConIsI-s. Among them, ConIsI-o1 and ConIsI-o2 represent the joint contrastive objective and inter-
active objective under the subword replacement and word replacement, respectively. ConIsI-s represents
the jointing of contrastive learning and the interactive objective under the sampling from other sentences.

4 Experiments

4.1 Data

We train our model on the same one million sentences randomly sampled from English Wikipedia that
are provided by SimCSE0. All our experiments are fully self-supervised and note that no STS sets are
used for training.

We evaluate our approach on multiple Semantic Textual Similarity (STS) datasets: STS12-16 (STS12
- STS16) (Agirre et al., 2012; Agirre et al., 2013; Agirre et al., 2014; Agirre et al., 2015; Agirre et
al., 2016), STS Benchmark (STS-B) (Cer et al., 2017) and SICK-Relatedness (SICK-R) (Marelli et
al., 2014), which are seven standard STS benchmark datasets and are extensively used to measure the
sentence embeddings and the semantic similarity of sentence pairs. These datasets are composed of pairs
of sentences and one golden score between 0 and 5, where a higher score indicates a higher similarity
between two sentences in Table 1. The statistics is shown in Table 2.

Sentence1 Sentence2 Golden Score
a plane is taking off . an air plane is taking off . 5.000
a cat is playing a piano . a man is playing a guitar . 0.600
a man is playing a guitar . a man is playing a trumpet . 1.714

Table 1: The sentence samples of STS datasets.

STS12 STS13 STS14 STS15 STS16 STSb SICK-R Total
Number of train samples 0 0 0 0 0 5479 4500
Number of valid samples 0 0 0 0 0 1500 500
Number of test samples 3108 1500 3750 3000 1186 1379 4927
Number of Unlabeled Texts 6216 3000 7500 17000 18366 17256 19854 89192

Table 2: The statistics of STS datasets.

4.2 Evaluation Setup

Following previous work, we evaluate our method on STS tasks using the SentEval toolkit (Conneau and
Kiela, 2018). We take the “[CLS]” embedding generated by the last hidden layer of the encoder 1 in
Figure 1 as the sentence representation. To evaluate the sentence representation for a fair comparison,
we follow the settings of Sentence-BERT (Reimers et al., 2019) and SimCSE (Gao et al., 2021): (1) we
directly take cosine similarities for all STS tasks without training extra linear regressor on top of frozen
sentence embeddings for STS-B and SICK-R; (2) we report Spearman’s rank correlation coefficients
rather than Pearson’s; (3) and we take the “all” setting for STS12-STS16 which fuses data from different
topics together to make the evaluation closer to real-world scenarios.

0https://huggingface.co/datasets/princeton-nlp/datasets-for-simcse/resolve/main/wiki1m for simcse.txt
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4.3 Training Details

We implement our ConIsI model with Huggingface’s transformers package1 4.2.1 based on Python 3.8.12
and Pytorch 1.8.0 and run the model on Nvidia 3090 GPU. We start our experiments from pre-trained
checkpoints of BERT or RoBERTa. All experiments use the Adam optimizer and the random seed is
set as 42. The temperature parameter τ is set as 0.05, and the dropout rate is set as 0.1. Furthermore,
the hyper-parameter settings of the models are shown in Table 3. Besides, We train our models for one
epoch and evaluate the model every 125 training steps.

Model Batch size Max sequence length Learning rate Hidden size λ

ConIsI-s-BERTbase 64 32 3e-5 768 0.8
ConIsI-s-RoBERTabase 64 32 3e-5 768 0.1
ConIsI-s-BERTlarge 64 28 3e-5 1024 0.1

Table 3: Hyper-parameters settings for ConIsI-s models.

4.4 Baselines

We compare our model with previous strong baseline models on STS tasks, including:
(1) Recent state-of-the-art self-supervised models using a contrastive objective: SimCSE (Gao et al.,
2021), IS-BERT (Zhang et al., 2020), ConSERT (Yan et al., 2021), Mirror-BERT (Liu et al., 2021),
DeCLUTR (Giorgi et al., 2021), CT-BERT (Carlsson et al., 2020), BSL (Zhang et al., 2021), SG-OPT
(Kim et al., 2021);
(2) Post-processing methods like BERT-flow (Li et al., 2020) and BERT-whitening (Su et al., 2021);
(3) And naive baselines like averaged GloVe embeddings (Pennington et al., 2014); averaged first and
last layer BERT embeddings.

4.5 Main Results

Table 4 shows the evaluation results on seven STS tasks. ConIsI-s-BERTbase can significantly out-
perform SimCSE-BERTbase and raise the averaged Spearman’s correlation from 76.25% to 78.30%,
which brings a 2.05% average improvement over the SimCSE-BERTbase model on seven tasks. For the
RoBERTa model, ConIsI-s-RoBERTabase can also improve upon SimCSE-RoBERTabase from 76.57%
to 77.34%, a 0.77% increase. And for the ConIsI-s-BERTlarge model, we also achieve better perfor-
mance, from 78.41% to 79.55%, a 1.14% increase. In general, our method achieves substantial improve-
ment on the seven STS datasets over baseline models.

4.6 Ablation Study

In this section, we discuss the effects of different components. In our model, both the contrastive learning
objective and the inter-sentence interactive objective are crucial because they are committed to obtain-
ing the ability of normal semantic encoding and fine-grained semantic information, respectively. If we
remove the inter-sentence interactive objective, the model becomes a SimCSE-like model with a differ-
ent positive instance construction way, causing a drop of 1.30%. If we remove the contrastive learning
objective, the performance of Avg. drops significantly by more than 10% (see Table 5). This results
show that it is important to have common and fine-grained attributes that exist together in the sentence
representation space. When compared with SimCSE-BERTbase, our proposed method of taking a sen-
tence pair as positive instance brings an improvement of 0.75%. The result shows that the problem of
train-tuned bias is alleviated by the input form of augmented sentence pair.

4.7 Analysis

In this section, we conduct a series of experiments to validate our model better. We use BERTbase or
RoBERTabase model and all reported results are evaluated on the seven STS tasks.

1https://github.com/huggingface/transformers
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Model STS12 STS13 STS14 STS15 STS16 STS-B SICK-R Avg.
GloVe-embeddings(avg.)♣ 55.14 70.66 59.73 68.25 63.66 58.02 53.76 61.32
BERTbase(first-last avg.)3 39.70 59.38 49.67 66.03 66.19 53.87 62.06 56.70
BERTbase-flow3 58.40 67.10 60.85 75.16 71.22 68.66 64.47 66.55
BERTbase-whitening3 57.83 66.90 60.90 75.08 71.31 68.24 63.73 66.28
IS-BERTbase

§ 56.77 69.24 61.21 75.23 70.16 69.21 64.25 66.58
BSL-BERTbase

† 67.83 71.40 66.88 79.97 73.97 73.74 70.40 72.03
CT-BERTbase

3 61.63 76.80 68.47 77.50 76.48 74.31 69.19 72.05
ConSERT-BERTbase

‡ 64.64 78.49 69.07 79.72 75.95 73.97 67.31 72.74
SG-OPT-BERTbase

♭ 66.84 80.13 71.23 81.56 77.17 77.23 68.16 74.62
Mirror-BERTbase

♮ 69.10 81.10 73.00 81.90 75.70 78.00 69.10 75.40
SimCSE-BERTbase

3 68.40 82.41 74.38 80.91 78.56 76.85 72.23 76.25
∗ConIsI-s-BERTbase 70.92 84.35 76.67 83.53 78.94 82.15 71.55 78.30
RoBERTabase(first-last avg.)3 40.88 58.74 49.07 65.63 61.48 58.55 61.63 56.57
RoBERTabasewhitening3 46.99 63.24 57.23 71.36 68.99 61.36 62.91 61.73
DeCLUTR-RoBERTabase3 52.41 75.19 65.52 77.12 78.63 72.41 68.62 69.99
SimCSE-RoBERTabase3 70.16 81.77 73.24 81.36 80.65 80.22 68.56 76.57
∗ ConIsI-s-RoBERTabase 71.21 83.31 75.11 81.13 80.73 80.50 69.39 77.34
SimCSE-BERTlarge

3 70.88 84.16 76.43 84.50 79.76 79.26 73.88 78.41
∗ ConIsI-s-BERTlarge 72.33 86.14 77.42 84.83 79.60 81.76 74.78 79.55

Table 4: Sentence embedding performance on STS tasks in terms of Spearman’s correlation and “all”
setting. ♣: results from (Reimers et al., 2019); §: results from (Zhang et al., 2020); †: results from
(Zhang et al., 2021); ‡: results from (Yan et al., 2021); ♭: results from (Kim et al., 2021); ♮: results from
(Liu et al., 2021); 3: results from (Gao et al., 2021); ∗: results from ours.

Model Avg.
SimCSE-BERTbase 76.25
ConIsI-s-BERTbase 78.30

w/o fine-grained classification loss 77.00 (-1.30)(+0.75)
w/o contrastive loss 67.68 (-10.62)

Table 5: Avg. results of seven STS tasks for ConIsI-s-BERTbase model variants.

4.7.1 Validation of Sentence Construction Strategies

We compare the three models ConIsI-o1, ConIsI-o2, and ConIsI-s to verify the effects of our proposed
sentence construction strategies for the inter-sentence interactive objective.

Table 6 shows that our proposed sentence construction techniques for the inter-sentence interac-
tive objective improve the performance of self-supervised sentence representation. Compared with
SimCSE-BERTbase and SimCSE-RoBERTabase, the Spearman’s correlation of ConIsI-o1-BERTbase

and ConIsI-o1-RoBERTabase on seven STS tasks have improved by 0.89% and 1.78% respectively, a
1.34% increase on average. The results of ConIsI-o2-BERTbase and ConIsI-o2-RoBERTabase on seven
STS tasks have improved by 1.10% and 1.56% respectively, a 1.33% increase on average. The results
of ConIsI-s-BERTbase and ConIsI-s-RoBERTabase have improved by 2.05% and 0.77% respectively, a
1.41% increase on average.

As the Table 6 shown, the ConIsI-o1-RoBERTabase and ConIsI-o2-RoBERTabase implemented
by the strategies of “from original sentence” bring more remarkable improvement to the SimCSE-
RoBERTa model, exceeding 1.5%. And the ConIsI-s models implemented by the strategy of “from
other sentences” gets a lower boost to the SimCSE-RoBERTa model, but a greater improvement to
the SimCSE-BERT model. That is, RoBERTa is more capable of encoding fine-grained features
and distinguishing textual similarity and semantic similarity than BERT. In contrast, BERT focuses
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Model Avg. Model Avg.
SimCSE-BERTbase 76.25 SimCSE-RoBERTabase 76.57
∗ConIsI-o1-BERTbase 77.14 ∗ConIsI-o1-RoBERTabase 78.35
∗ConIsI-o2-BERTbase 77.35 ∗ConIsI-o2-RoBERTabase 78.13
∗ConIsI-s-BERTbase 78.30 ∗ConIsI-s-RoBERTabase 77.34

Table 6: Validation results of sentence construction strategies.

more on encoding common features in the sentence representation space. We argue that the pre-trained
RoBERTa model pays more attention to fine-grained features because of the more refined optimiza-
tion techniques than BERT in the pre-training phase. So ConIsI-o1-RoBERTabase and ConIsI-o2-
RoBERTabase achieve better performance than ConIsI-s-RoBERTabase. While ConIsI-s-BERTbase

achieves better performance than ConIsI-o1-BERTbase and ConIsI-o2-BERTbase.
Overall, our proposed contrastive framework with inter-sentence interaction have improved perfor-

mance compared with the previous best model SimCSE. The experimental results show that the three
sentence construction strategies are effective for the ConIsI model. We take the ConIsI-s model’s results
as our final ConIsI model’s performance.

4.7.2 Effect of Coefficient λ
λ is the weighted hyperparameter for contrastive loss and inter-sentence interactive loss involved in the
final joint objective function Eq(10). A smaller λ means a larger contrastive loss weight, indicating that
the model pays more attention to common features. And a larger λmeans a larger interactive loss weight,
indicating that the model focuses more on fine-grained features. Our experiments find that λ plays an
essential role in the joint objective, and the experimental results are shown in Table 7. When λ = 0, the
model becomes a SimCSE-like model, and the result shows that our proposed method to take a sentence
pair as the positive instance is effective, which brings an improvement over SimCSE-BERTbase(Gao et
al., 2021) by 0.75%. The results prove that the interactive objective is helpful to enhance the performance
of the model under different λ. And when λ = 0.8, it achieves the best performance on the STS datasets
and gets substantial improvement over that when λ = 0.

λ 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
Avg. 77.00 77.97 77.42 77.78 77.81 78.03 77.76 77.93 78.30 77.58

Table 7: Avg. results of seven STS tasks under different λ for ConIsI-s-BERTbase model.

5 Conclusion

In this paper, we propose the ConIsI model, which joints contrastive learning and inter-sentence interac-
tive training objective for optimization. We propose to perform a sentence repetition operation on each
sentence and then take the augmented pair as a positive instance based on contrastive learning, which alle-
viates the train-tuned bias of language models. We also propose the inter-sentence interactive objective,
which guides the model to focus on fine-grained semantic information by feature interaction between
sentences. Moreover, we design three sentence construction strategies in the inter-sentence interactive
objective. Experimental results show our proposed ConIsI achieves substantial improvement over the
previous state-of-the-art models. In the future, we will further explore more effective inter-sentence
interactive way to enrich semantic information in sentence representation, and we hope to apply our
approach to other downstream tasks such as machine translation.
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Abstract

Semantic parsing aims to convert natural language utterances to logical forms. A critical challenge
for constructing semantic parsers is the lack of labeled data. In this paper, we propose a data
synthesis and iterative refinement framework for neural semantic parsing, which can build semantic
parsers without annotated logical forms. We first generate a naive corpus by sampling logic forms
from knowledge bases and synthesizing their canonical utterances. Then, we further propose
a bootstrapping algorithm to iteratively refine data and model, via a denoising language model
and knowledge-constrained decoding. Experimental results show that our approach achieves
competitive performance on GEO, ATIS and OVERNIGHT datasets in both unsupervised and
semi-supervised data settings.

1 Introduction

Semantic parsing is the task of translating natural language (NL) utterances to their formal meaning
representations (MRs), such as lambda calculus (Zettlemoyer and Collins, 2005; Wong and Mooney, 2007),
FunQL (Kate et al., 2005; Lu et al., 2008), and SQL queries (Guo et al., 2019; Bogin et al., 2019; Chang
et al., 2020). Currently, most neural semantic parsers (Dong and Lapata, 2016; Dong and Lapata, 2018)
model semantic parsing as a sequence translation task via a encoder-decoder framework. For instance,
given an utterance “What is the length of river traverses state0”, a SEQ2SEQ parsing model obtains its
FunQL representation by sequentially generating its tokens answer(length(river(traverse 2(
state0)))).

One of the key challenges in building a semantic parser is the scarcity of annotated data. Since
annotating utterances with MRs is time consuming and requires specialized expert knowledge. Witnessed
the data bottleneck problem, there are many learning algorithms have been proposed, such as denotation-
based weak supervised learning (Pasupat and Liang, 2016; Misra et al., 2018), dual learning (Cao et al.,
2019) , transfer learning (Su and Yan, 2017; Herzig and Berant, 2018). There are also many studies focus
on the quick construction of training data, such as OVERNIGHT (Wang et al., 2015). However, these works
still require some degree of human efforts.

In this paper, we propose a data synthesis and iterative refinement framework, which can build semantic
parsers without labeled data. Inspired by the idea that, a simple and noise corpus can be synthesized by a
grammar-lexicon method, like the one used in OVERNIGHT, and can be refined by leveraging external
knowledges, like language models and knowledge base constraints. So, we first obtain a naive corpus
based on synchronous context-free grammars and a seed lexicon. Then we improve the corpus with the
knowledge of language models and knowledge base constraints by iteratively refining data and model to
obtain mature corpus. Finally, we use the refined corpus to train the semantic parser. Figure 1 shows the
overview of our method.

Specifically, to get the naive corpus, we sample logical forms from knowledge bases, and then syn-
thesize their corresponding canonical utterances using a grammar-based synthesizing algorithm. For
example, like in Overnight, we can synthesize an unnatural utterance “what is length river traverse state0”
from answer(length(river(traverse 2( state0)))). Although the synthesized utterance
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 Iterative Model-Data 
Refinement

Grammar-based 
 Data Synthesis

Naive Corpus

Knowledge Base

Semantic Paser

Utterance Synthesization:
answer(length(river(traverse_2(state0))))
what is length river traverse state0

Sentence Rewriting:
what is length river traverse state0
→ what is the length of river traverse state0

Constrained Decoding:
what is the length of river run through state0
→ answer(length(river(area_1(state0)))) ×
→ answer(length(river(traverse_2(state0)))) √

Mature Corpus

Seed Lexicon

Figure 1: The overview of our approach.

“what is length river traverse state0” is different from the real-world utterance “what is the length of river
traverse state0”, the naive corpus can provide a start for unsupervised learning, and can be used to pretrain
a base semantic parser.

Then, to improve the synthesized naive corpus, we iteratively refine the model and the data via a
bootstrapping process, using the knowledge of language models and knowledge base constraints. Due
to the limitation of grammars and seed lexicon, the synthesized training instances in naive corpus are
often noisy, differing from real-world utterances, and with limited diversity, which hinder the model from
generalizing to natural data. To address these issues, we propose to iteratively refine the model and the
synthesized data via a denoising language model and knowledge-constrained decoding. Firstly, we view
synthesized canonical utterances as an artificial version of utterances which are often not as fluent as
natural utterances, then leverage a denoising language model to rewrite the canonical utterances to be
closer to natural utterances. Secondly, to address the noise problem, a knowledge-constrained decoding
algorithm is employed to exploit constraints from knowledge bases, therefore meaning representations
can be more accurately predicted even when semantic parser is not strong enough. Finally, the data
synthesization and semantic parsing are iteratively refined to bootstrap both the corpus and the semantic
parser: the refined corpus is used to train a better semantic parser, and the better semantic parser in turn is
used to refine training instances.

The main contributions of this paper are:

• We propose a data synthesis and iterative refinement framework to build neural semantic parsers
without labeled logical forms, in which we generate naive corpus from scratch and improve them
with the knowledge of language models and knowledge base constraints via an iterative data-model
refinement.

• Experimental results on GEO, ATIS and OVERNIGHT datasets show that our approach achieves
competitive performance without using annotated data.

2 Background

2.1 Base Semantic Parsing Model

We employ the SEQ2SEQ semantic parser as our base model (Dong and Lapata, 2016), which has shown
its simplicity and effectiveness. Notice that our method is not specialized to SEQ2SEQ model and it can
be used for any neural semantic parsers.

Encoder. Given a sentence x = w1, w2, ..., wn, the SEQ2SEQ model encodes x using a bidirectional
RNN. Each word wi is mapped to a fixed-dimensional vector by a word embedding function φ(·) and then
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→ answer(length(river(area_1(state0))))
→ answer(length(river(traverse_2(state0))))
→ answer(length(traverse_2(state0)))→ 
···

what is length river traverse state0
→ what is the length of river traverse state0

answer(length(river(traverse_2(state0))))

what is the length of river run through state0

＋<length(FROM), 'the length of FROM'>
＋<traverse_2(FROM), 'run through FROM'>
→ ···

Semantic
Parser

Knowledge Base

Figure 2: The illustration of our approach. MRs denotes meaning representations, NLs denotes natural
language sentences. The naive corpus is synthesized by seed lexicon. In each bootstrapping iteration, the
corpus is refined via denoising language model and knowledge-constrained decoding. The data and the
models are improved iteratively.

fed into a bidirectional LSTM (Hochreiter and Schmidhuber, 1997). The hidden states in two directions
are concatenated hi = [

−→
h i;
←−
h i], and the encoding of the whole sentence is: h1,h2, ...,hn.

Attention-based Decoder. Given the sentence representation, the SEQ2SEQ model sequentially gener-
ates the tokens of its logical form. Specifically, the decoder is first initialized with the hidden states of
encoder s0 = [

−→
h n;
←−
h 1]. Then at each step t, let φ(yt−1) be the vector of the previous predicted logical

form token, the current hidden state st is obtained from φ(yt−1) and st−1. Then we calculate the attention
weights for the current step t, with the i-th hidden state in the encoder:

αi
t =

exp (st · hi)∑n
i=1 exp (st · hi)

(1)

and the next token is generalized from the vocabulary distribution:

ct =

n∑
i=1

αi
thi

P (yt|y<t,x) = softmax(Wo[st; ct] + bo)

(2)

where Wo ∈ R|Vy |×3n, bo ∈ R|Vy | and |Vy| is the output vocabulary size.

Learning. Given a training corpus consisting of <utterance, logical form> pairs, the SEQ2SEQ model
is trained by optimizing the objective function:

J = −
∑

(x,y)∈D

m∑
t=1

log p(yt|y<t,x) (3)

where D is the corpus, x is the utterance, y is its logical form label.

2.2 SCFG for Data synthesization
Wang, Berant, and Liang (2015) use a synchronous context-free grammar(SCFG) to generate logical
forms paired with canonical utterances, and use crowdsourcing to paraphrase these canonical utterances
into natural utterances. The SCFG consists of a set of production rules (lexicon): N → 〈α, β〉, where N
is a non-terminal, and α and β are sequence of terminal and non-terminal symbols. Any non-terminal
symbol in α is aligned to the same non-terminal symbol in β, and vice versa. Therefore, SCFGs define a
set of joint derivations of aligned pairs of strings. The seed lexicon in OVERNIGHT is specified by the

CC
L 
20
22

Proceedings of the 21st China National Conference on Computational Linguistics, pages 761-773, Nanchang, China, October 14 - 16, 2022.
(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

763



Computational Linguistics

builder containing types, entities, and properties in databases. Type checking is also performed to rule out
some uninterpretable canonical utterances.

3 Approach

This section describes our data synthesis and iterative refinement method for semantic parsing. Firstly,
we generate a naive training corpus by sampling meaning representations from knowledge bases and
synthesizing their utterances using a grammar-based algorithm. Then, to reduce the noise and eliminate
the gap with real corpus, we propose to iteratively refine the data and the model by rewriting synthesized
utterances via a denoising language model and generating meaning representations via knowledge-
constraint decoding. Figure 2 shows the overview of our approach and we describe all components in
detail as follows.

3.1 Data Synthesis

In OVERNIGHT (Wang et al., 2015) and PARASEMPRE (Berant and Liang, 2014), they use simple
grammars to generate logical forms paired with canonical utterances. To generate corpus from scratch, we
also synthesize data via a grammar-based algorithm.

Specifically, we first sample MRs from knowledge bases via a graph sampling algorithm, then we
synthesize their utterances by mapping predicates to words from a seed lexicon and composing these
words using context free grammars. Different from the corpus generation method in OVERNIGHT, our
method starts from not only grammar but also the knowledge base schema, and can be easier to extended
to other datasets like GEO and ATIS.

Generating MRs via Graph Sampling
The graph sampling algorithm aims to sample meaning representations from knowledge bases. Given
a knowledge base, Graph Sampling regards MRs as subgraphs of the knowledge base. To ensure the
truthfulness and integrality of generated meaning representations, we sample subgraph-based MRs
according to both the structure of MRs and the schemas of knowledge bases.

Specifically, to generate MRs, we start from the nonterminal token root and then recursively expand
all nonterminal tokens in current MRs. For general/functional nonterminal tokens such as root, argmax
and count, because they are domain-independent, we expand them using hand-crafted general production
rules. For nonterminal tokens about entities and relations such as river, state and city for GEO,
because they are domain dependent, we expand them by production rules sampled from knowledge base
schemas.

To utilize the schema to produce MRs, we extend the original schema by adding the attribute value as

Lake

City

River

LakeMountain

Country

loc_in
capital
traverse
loc_in

loc_inloc_in
loc_in

loc_in

loc_in

border

area_value

population_value

length_value

State

Figure 3: The extended schema of GEO (partial). To sample the subgraph from the dotted edges , the root
nonterminal token root is recursively extended by the production rules:
root→ answer(length value)

length value→ length(river set)

river set→ river(river attri)

river attri→ traverse 2(state set)

state set→ state0

, generating the MR: answer(length(river(traverse 2 (state0))))
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value type nodes and the aggregation operations as self-loop edges. We provide the extended schema and
sampling examples in the Fig 3.

Based on the schema graph, the meaning representations can be effectively sampled by utilizing context-
free grammar (i.e., the production rules) for grammatical correctness and knowledge base schemas for
semantic correctness.

Synthesizing Utterances via SCFG-based Algorithm
Based on canonical compositionality assumption in Wang, Berant, and Liang (2015), we also use SCFG to
generate utterances. We extend the context-free grammar in Graph Sampling to synchronous context-free
grammar. For example in Fig 2, based on the SCFG rules, we can synthesize the utterance “what is length
river traverse state0” from the sampled MR:

root→ 〈answer(FORM),what is FORM〉
FORM → 〈length(FORM), length FORM〉
FORM → 〈river(FORM), river FORM〉
FORM → 〈traverse 2(FORM), traverse FORM〉
FORM → 〈state0, state0〉

Seed Lexicon Construction To synthesize utterances from sampled semantic representations, a lexicon
is further needed for SCFG, which maps logical tokens to their natural language words. For OVERNIGHT,
we simply use its original seed lexicon. For other datasets, we use the following simple way to build an
initial lexicon:

For domain-general logical tokens we manually write their natural language templates. The number of
domain-general rules is usually very small. Some examples of our domain-general rules are in Table 1.

Category Domain-general Rules NL Templates
Query answer ( FORM ) what is FORM

Count count ( FORM ) the number of FORM

Exclusion exclude ( FORM1, FORM2 ) FORM1 do not FORM2

Superlative(max) largest one ( VALUE (FORM) ) FORM with largest VALUE

Filter(type) λtλs: ( $t $s ) $t $s
Filter(property) λpλvλs: ( $p $v $s ) $s whose $p is $v
Comparative(<) λpλvλs: ( < ( $p $v ) $s ) $s whose $p is smaller than $v
Superlative(max) λpλs: argmax $s ( $p $s ) $s with largest $p

Table 1: Examples of our domain-general rules on GEO (above) and ATIS (below). We write seed lexicon
of domain-general grammar manually, the number of which is usually very small (only 5 needed in GEO

and 12 in ATIS and 23 in OVERNIGHT).

For domain-dependent entity tokens and relation tokens, we simply use the words in their logical tokens,
with a simple preprocessing which removes numbers and underlines. For example, the area 1 denotes
the words “area” and departure time denotes the words “departure time”.

Using the above SCFG with seed lexicon, an initial training corpus can be synthesized. Although, this
seed lexicon is obviously with limited coverage and lack of diversity. This naive corpus can still provide a
helpful start for semantic parsing. Next, we describe how to iterative refine the parsing mode and data.

3.2 Iterative Data-Model Refining

Due to the limitation of grammar and lexicon, the synthesized training instances in naive corpus are
often noisy, differing from real-world sentences, and with limited diversity. To address these issues,
we refine the corpus with the knowledge of language models and knowledge base constraints through
a bootstrapping process: 1) we rewrite synthesized utterances via a denoising language model, so the
utterances will be more fluent and closer to natural utterances; 2) we propose to exploit knowledge during
decoding, so that meaning representations can be more accurately predicted even when the model is not
strong enough; 3) we iteratively refine the data and the model via a bootstrapping process. After several
iterations of refinement, we obtain the mature corpus and the final semantic parser.
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Utterance Rewriting via Denoising Language Model
The synthesized utterances are often not fluent, differing from real-world sentences. For example, the
synthesized utterance in Fig 2: “what is length river traverse state” is very different to its natural
expression “what is the length of river traverses state0”. And this discrepancy misleads models to learn
incorrect patterns.

Thanks to the current powerful language models, we can use a denoising language model to rewrite
synthesized utterances to more natural sentences. Specifically, we regard the synthesized utterances as a
noisy version of natural expressions, and then denoise them via neural language model-based language
denoising techniques (Lample et al., 2018).

Specifically, we train a language model based on GPT2.0 (Radford et al., 2019), which is then used to
denoise by minimizing:

Llm = Ex∼X[− logP (x|C(x))] (4)

where C is a noise model with some words dropped and swapped as in Lample et al. (2018).

Generating High-quality Lexicon via Knowledge-Constrained Decoding
To obtain high-quality lexicon, which can be used to synthesize better 〈MR, canonical utterance〉 pairs,
we use the current parser to generate parallel data. Without manually annotated corpus, the initial semantic
parser is often not strong enough, therefore it is difficult to find high-quality meaning representations. So
we also apply knowledge-constrained decoding.

Like previous work (Xiao et al., 2016; Krishnamurthy et al., 2017; Yin and Neubig, 2017), we decode
the meaning representations under the grammar we mentioned in Graph Sampling. Only the grammatical
logical forms are generated during the decoding. Additionally, we leverage knowledge base schemas to
effectively filter out illegal logical forms. Given a semantic parser, we first obtain the top K meaning
representations for each sentence. Then if there exists an executing program or search engine for logical
forms, we will only keep the executable logical forms. Otherwise, we verify whether the logical form is
well-typed under the knowledge base schema constraints, and only preserve the eligible logical forms.

After obtaining the higher quality parallel data, following Wong and Mooney (2006), we apply the
GIZA++ on the parallel data to get the alignments between words and grammar rules and induce a new
SCFG lexicon.

Iterative Learning
It is obviously that the model promotion and the data refining can reinforce each other: better parsers can
generate data of higher quality, and higher quality data can be used to train stronger models. Based on this
intuition, we propose to iteratively refine model and data by leveraging the duality between them.

Specifically, in each data-model refining iteration, we: 1) first synthesize the utterances X′ of the
sampled MRs Y′ using the current lexicon and the denoising model; 2) train a new semantic parser using
the synthesized data; 3) parse the unlabeled utterances via knowledge-constrained decoding; 4) induce a
new lexicon using both the highly confident automatically labeled data and the synthesized data.

We gradually increase the proportion of parsing data at each iteration. In the k-th iteration, we select
the top δ × (k + 1) confident parsing pairs for lexicon learning. The confidence scores are calculated as
the normalized likelihood:

Score(x, y) =
1

Ny
logP (y|x) (5)

4 Experiments

4.1 Experimental Settings

Datasets We conduct experiments on three standard datasets: GEO, and ATIS, OVERNIGHT, which use
different meaning representations and contain different domains.
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Bas. Blo. Cal. Hou. Pub. Rec. Res. Soc. Avg.
Supervised

SEQ2SEQ 84.3 57.9 78.1 69.9 76.2 80.7 78.0 80.5 75.7
RECOMBINATION (Jia and Liang, 2016) 85.2 58.1 78.0 71.4 76.4 79.6 76.2 81.4 75.8
CROSSDOMAIN (Su and Yan, 2017) 86.2 60.2 79.8 71.4 78.9 84.7 81.6 82.9 78.2
SEQ2ACTION (Chen et al., 2018) 88.2 61.4 81.5 74.1 80.7 82.9 80.7 82.1 79.0
DUAL (Cao et al., 2019) 87.5 63.7 79.8 73.0 81.4 81.5 81.6 83.0 78.9

Unsupervised (with nonparallel data)
Two-stage (Cao et al., 2020) 64.7 53.4 58.3 59.3 60.3 68.1 73.2 48.4 60.7
WmdSamples (Cao et al., 2020) 31.9 29.0 36.1 47.9 34.2 41.0 53.8 35.8 38.7
Mature Corpus + Samples 58.5 55.3 62.4 65.1 66.7 62.2 72.3 47.1 61.2

Unsupervised
Cross-domain Zero Shot∗ (Herzig and Berant, 2018) - 28.3 53.6 52.4 55.3 60.2 61.7 - -
GENOVERNIGHT (Wang et al., 2015) 15.6 27.7 17.3 45.9 46.7 26.3 61.3 9.7 31.3

Naive Corpus
EMBED BERT 15.9 24.6 18.6 44.1 46.9 27.0 62.2 9.7 31.1

Glove 16.2 23.6 16.2 30.3 36.9 27.0 43.2 9.2 25.3
Rand 13.8 21.1 15.6 28.2 21.9 27.0 31.1 8.2 20.9

Mature Corpus

EMBED BERT 45.9 52.5 52.7 58.5 61.9 52.1 69.8 33.6 53.4
Glove 44.1 51.5 48.5 56.4 58.8 50.2 68.9 32.0 51.3
Rand 35.1 43.2 36.5 44.7 46.9 46.5 65.0 25.6 42.9

w/o Denoising 32.8 45.0 40.1 46.8 52.5 45.6 63.1 26.6 44.1
w/o Constraint 29.0 39.7 35.3 37.8 41.9 42.8 64.7 23.4 39.3

Table 2: Accuracies on OVERNIGHT. The previous methods with superscript ∗ means they use different
unsupervised settings.

GEO This is a semantic parsing benchmark about U.S. geography (Zelle and Mooney, 1996). The
variable-free semantic representation FunQL (Kate et al., 2005) is used in this dataset. We follow the
standard 600/280 train/test instance splits.

ATIS This is a large dataset, which contains 5,410 queries to a flight booking system. Each question
is annotated with a lambda calculus query. Following Zettlemoyer and Collins (2007), we use the standard
4,473/448 train/test instance splits in our experiments.

OVERNIGHT OVERNIGHT contains natural language paraphrases paired with lambda DCS logical
forms across eight domains. We evaluate on the standard train/test splits as Jia and Liang (2015).

In all our experiments, we only use the unlabeled sentences in each dataset. The standard accuracy is
used to evaluate different systems, which is obtained as the same as Jia and Liang (2016).

Synthesized Training Corpus We generate training instances proportional to the original dataset sizes
(1500 for GEO, 5000 for ATIS, and 1500 for each domain in OVERNIGHT). For OVERNIGHT, we use its
original defined grammar and lexicon.

Denoising Language Model We train an individual denoising language model for each dataset (each
domain for OVERNIGHT). For each utterance in unlabeled queries, we sample 5 noisy sentences to
construct the training pairs by dropping words randomly or slightly shuffling the utterance as Lample
et al. (2018). The pretrained language model GPT2.0 is adapted on paraphrase generation dataset, then
fine-tuned on denoising sentences with 15 epochs and the learning rate of 1e-5.

System Settings We train all our models with 5 data-model refining iterations. In each iteration,
the neural semantic parser is trained 15 epochs, with the initial learning rate of 0.001. We use Adam
algorithm (Kingma and Ba, 2015) to update parameters, with batch size is 20. Our model uses 200-
dimensional hidden units and 200-dimensional word vectors for sentence encoding. We initialize all
parameters by uniformly sampling within [-0.1, 0.1]. BERTLARGE (Devlin et al., 2019) is uesd to get word
representations. The beam size K during decoding is 5. The hyper-parameter δ is 0.1. Following Dong
and Lapata (2016), we handle entities with a Replacing mechanism, which replaces identified entities
with their types and IDs.
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GEO ATIS
Supervised

SEQ2SEQ 88.2 84.2
Dong and Lapata (2016) 87.1 84.6
Jia and Liang (2016) 89.3 83.3
Susanto and Lu (2017) 90.0 -
Xu et al. (2018) 88.1 85.9
Chen, Sun, and Han (2018) 88.9 85.5
Jie and Lu (2018) 89.3 -
Guo et al. (2020) 87.1 83.1

Unsupervised
Confidence-driven∗ 66.4 -
Two-stage∗ 63.7 -
Naive Corpus 29.3 25.0
Mature Corpus

EMBED BERT 58.2 52.9
GloVe 55.0 52.5
Rand 44.6 43.3

w/o Denoising 45.0 39.5
w/o Constraint 38.9 37.1

Table 3: Accuracies on GEO and ATIS. The previous methods with superscript ∗ means they use different
unsupervised settings. Confidence-driven and Two-stage both use the nonparallel data.

4.2 Experimental Results
Overall Results
We compare our model with different settings:

1) Naive Corpus – the semantic parser is trained from the naive corpus, which is generated by meaning
representation sampling and utterance synthesizing;

2) Mature Corpus – the corpus is improved by iterative data-model refining;
3) Supervised – the model is trained using the original training corpus with the same settings.
For Overnight, we further compare with the Cross-domain Zero Shot (Herzig and Berant, 2018) which

is trained on other source domains and then generalized to new domains and GENOVERNIGHT (Wang et
al., 2015) in which all the canonical utterances are also generated without manual annotation. With the
nonparallel data: Two-stage (Cao et al., 2020) employs the cycle learning framework. WmdSamples (Cao
et al., 2020) labels each input sentences with the most possible outputs in the unparallel corpus and
deals with these faked samples in a supervised way. Our Mature Corpus + Samples method follows
WmdSamples, using the parser built on the refined data to label each input.

The results are shown in Table 2 and Table 3. We can see that:
1) Our learning framework is promising for resolving the training data bottleneck problem of

semantic parsing. In all datasets, our method outperforms other baselines in the same unsupervised
settings. On OVERNIGHT, our method also surpasses the previous approaches in unsupervised data
settings. These results verify that data synthesis and iterative data-model refinement is a promising method
for semantic parsing without annotated logical forms.

2) The iterative data-model refining is effective to bootstrap semantic parsers. Compared with
Naive Corpus, after corpus refinement our Mature Corpus gains 27.9 accuracy improvement in ATIS.
This verifies the effectiveness of the data-model refining. We believe it results from: i) denoising language
model can improve the quality of generated utterances and knowledge-constrained decoding can filter out
invalid meaning representations; ii) the bootstrapping can leverage the duality between data and model for
iterative refining.

Detailed Analysis
Effects of Utterance Denoising and Constrained Decoding. Table 2 and 3 show the accuracies by re-
moving denoising language model (–Denoising) and by removing knowledge constraints during decoding
(–Constraint). We can see that: 1) Both utterance denoising and constrained decoding are effective. In

CC
L 
20
22

Proceedings of the 21st China National Conference on Computational Linguistics, pages 761-773, Nanchang, China, October 14 - 16, 2022.
(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

768



Computational Linguistics

Figure 4: Test accuracies on GEO with different size of synthesized data. The number of sampled meaning
representations has increased from 0.1 times the amount of original data to 10 times. The dash line shows
the accuracy of Golden MRs

GEO ATIS
Iterative Updating

Iter.1 41.4 37.7
Iter.2 49.3 44.6
Iter.3 57.1 48.0
Iter.4 58.9 52.5
Iter.5 58.2 52.9

Table 4: Evaluation Accuracies on GEO and ATIS with the increase of iterations.

average on all three datasets, removing denoising results in 12.0 accuracy drop and removing constrained
decoding results in 16.4 accuracy drop. 2) Constrained decoding is more helpful than denoising. We
believe this is because the grammar and the knowledge-base can effectively improve the quality of
automatically generated parallel data, from which a new lexicon is built and is further used to synthesize
new parallel data.

Effects of Word Embeddings. To analyze the effects of word embeddings settings, we compare our
method with different settings of word embeddings: BERT – word representations are from the pretrained
BERTLARGE (Devlin et al., 2019); GloVe – word embeddings are initialized by GloVe (Pennington et al.,
2014); Rand – the word embeddings are initialized by uniformly sampling within the interval [-0.2, 0.2],
and the unseen words are all presented as UNK token. We can see that the pretrained word embeddings can
effectively improve the model. We believe this is because it empowers the model with better representation
and helps the model generalize to similar words.

Effect of Data Synthesis. To analyze the effectiveness of synthesized data, we: 1) compare our models
with Golden MRs – in which all utterances are synthesized from the manually labeled meaning represen-
tations in original corpus; 2) increase the amount of sampled meaning representations from ×0.1 to ×10
size of the original labeled data. The results on GEO are shown on Figure 4.

We can see that: 1) the graph sampling algorithm can effectively sample meaning representations –
compared with Golden-MRs, our method can achieve nearly the same performance with ×1 dataset. 2)
The data synthesis is useful, when the size of data increases from ×0.1 to ×1, the performance gradually
increases. We also noticed that when the data size exceeds the original data, the performance of the model
does not improve much. We believe that this is because too much data generated with a certain amount of
noise can no longer provide useful supervision information.

Effect of Iterative Bootstrapping. Table 4 shows the accuracies by increasing the number of iterations.
We can see that: 1) the iterative data-model refining is effective: when we conduct more refining iterations,
the performance gradually increases and stabilizes at a reasonable level – from 41.4 accuracy in Iter 1 to
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Figure 5: Test accuracies on ATIS with different amounts of labeled data.

58.9 in Iter 4 in GEO; 2) The bootstrapping process can reach its equilibrium within few iterations: for
GEO in 5 iterations and for ATIS in 4 iterations.

Semi-supervised learning. To investigate the effectiveness of our method given some additional labeled
instances, we vary the amount of labeled data from 0 to all labeled data. Our model can use the labeled
data to train semantic parser and induce lexicon in each iteration. Seq2Seq can only use the labeled data.
Dual learning (Cao et al., 2019) forms a closed loop to learn unlabeled data in reinforcement learning. In
Figure 5, We can see that our model enhances semantic parsing over most settings. Especially, our model
has obvious advantages when there is a small amount of labeled data.

5 Related Work

Neural semantic parsers In recent years, neural semantic parsers have achieved significant progress.
Neural parsers model semantic parsing as a sentence to logical form translation task (Xiao et al., 2016; Jia
and Liang, 2016; Iyyer et al., 2017; Jie and Lu, 2018), And many constrained decoding algorithms are
also proposed (Krishnamurthy et al., 2017; Liang et al., 2017; Iyyer et al., 2017; Chen et al., 2018);

Data scarcity in semantic parsing Witnessed the labeled data bottleneck problem, many techniques
have been proposed to reduce the demand for labeled logical forms. Many weakly supervised learning are
proposed (Artzi and Zettlemoyer, 2013; Berant et al., 2013; Reddy et al., 2014; Agrawal et al., 2019), such
as denotation-base learning (Pasupat and Liang, 2016; Goldman et al., 2018), iterative searching (Dasigi
et al., 2019). Semi-supervised semantic parsing is also proposed, such as variational auto-encoding (Yin
et al., 2018), dual learning (Cao et al., 2019), dual information maximization (Ye et al., 2019), and
back-translation (Sun et al., 2019). Constrained language models are also proposed to resolve few-shot
semantic parsing (Wu et al., 2021; Shin et al., 2021).

Unsupervised semantic parsers There are also some unsupervised semantic parsers, such as
USP (Poon and Domingos, 2009) proposes the first unsupervised semantic parse, and GUSP (Poon,
2013) builds semantic parser by annotating the dependency-tree nodes and edges. Wang et al. (2011)
select high confidence pairs for unsupervised learning. Two-stage (Cao et al., 2020) train unsupervised
paraphrasing model with non-parallel data for semantic parsing.

6 Conclusions

We propose a data synthesis and iterative data-model refining algorithm for neural semantic parsing,
which can build semantic parsers without labeled data. In our method, the naive corpus is generated
from scratch by grammar-based method and knowledge base schemas, and the corpus is improved on
bootstrapping to refine model and data with the knowledge of language models and knowledge bases
constraints. Experimental results show our approach can achieve promising performance in unsupervised
settings.
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Abstract

Natural language understanding tasks require a comprehensive understanding of natural language
and further reasoning about it, on the basis of holistic information at different levels to gain com-
prehensive knowledge. In recent years, pre-trained language models (PrLMs) have shown im-
pressive performance in natural language understanding. However, they rely mainly on extracting
context-sensitive statistical patterns without explicitly modeling linguistic information, such as
semantic relationships entailed in natural language. In this work, we propose EventBERT, an
event-based semantic representation model that takes BERT as the backbone and refines with
event-based structural semantics in terms of graph convolution networks. EventBERT benefits
simultaneously from rich event-based structures embodied in the graph and contextual semantics
learned in pre-trained model BERT. Experimental results on the GLUE benchmark show that the
proposed model consistently outperforms the baseline model.

1 Introduction

Recent years have witnessed deep pre-trained language models (PrLM) such as ELMo (Peters et al.,
2018), BERT (Devlin et al., 2019), XLNet (Yang et al., 2019) and ERNIE (Sun et al., 2020) signifi-
cantly prospering the performance of a wide range of natural language understanding (NLU) tasks. The
remarkable advancements brought by PrLM have shown the effectiveness of leveraging contextualized
representation. However, they mainly rest on extracting context-sensitive statistical patterns without
explicitly modeling linguistic information such as semantic relationships in natural language.

It is clear that natural language itself abounds with ample, multi-level linguistic information. Although
PrLMs like BERT implicitly represent linguistic knowledge more or less (Rogers et al., 2020), studies
disclose that linguistic knowledge is far from fully absorbed (Ettinger, 2020; Rogers et al., 2020). There-
fore, there emerges a series of derivatives of PrLM intending to fuse explicit linguistic knowledge so as
to acquire better language representation, including syntactic (Bai et al., 2021; Xu et al., 2021; Zhang et
al., 2020b) and semantic information (Zhang et al., 2020a; Guo et al., 2020b; Guan et al., 2021).

In cognition practice, human needs to distill semantics of different levels to gain a comprehensive
understanding, whereas neural language models learn semantic representation to deal with downstream
tasks (Geeraerts and Cuyckens, 2007). Thus, effective learning of semantic knowledge plays a crucial
role in NLU tasks and has gained growing attention recently. For instance, Zhang et al. (2020a) proposed
SemBERT, which directly connects multiple predicate-argument structures acquired by semantic role
labeler (SRL) to get the joint representation.

The essence of SRL (Shi and Lin, 2019) lies in that every sentence possesses multiple predicate-
specific structures which can represent different frames of events, while semantic roles express the ab-
stract role that arguments of a predicate can take in the event. Besides, the events inside a sentence have
interactions with each other that serve together to present the overall semantic knowledge. As shown
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in Figure 1, SRL parses every sentence with multiple predicate-specific structures which can serve as
events inferring who did what to whom, when and why. Each event has an inner structure centered on the
predicate to which several arguments are associated such as Hoy[ARG0], the woman’s age[ARG1] and
Tuesday[ARGM-TMP] connected to confirmed[V]. Meanwhile, the multiple events work together to give
a comprehensive meaning of a sentence, like the events centered on said, confirmed and left. With regard
to delving into the inner interactions between the events and effectively capturing multiple objects, we
are motivated to build a graph to reveal the intrinsic structures between and inside the events.

said

Hoy

she has 
left on 
vacation 
with her 
family

confirmed

Hoy

the 
woman’s 
age

left

she with her 
family

Tuesday on vacation

multiple predicate-specific structures

ARG0

ARG1

V1

ARGM-TMP

V2

ARG0

ARG1

ARG1

V3

ARG0

ARGM-TMP

Hoy confirmed the woman 's age Tuesday
and said she has left on vacation with her family .

Figure 1: An example showing how SRL parses sentences and the intuition of constructing event-based
graph.

Inspired by the above ideas, we propose EventBERT: an event-based semantic representation model
which takes BERT as the backbone and refines with event-based structural semantics. Our EventBERT
benefits simultaneously from rich event-based structures embodied in the graph and contextual semantics
learned in the pre-trained BERT.

Our proposed model works in three steps: it first applies an off-the-shelf SRL toolkit to parse every sen-
tence with semantic role labels; then it constructs event-based graphs and employs Graph Convolutional
Networks (GCNs) (Schlichtkrull et al., 2018) to propagate and aggregate information from neighboring
nodes on the graph; at last, it combines the contextualized representation acquired by BERT encoder
together with the graph-level representation to obtain an event-based contextualized representation.

The key contributions of our work are summarized as follows:
1) We extract event-based semantic knowledge from SRL to enrich language representation.
2) We employ GCNs to construct sentence-level graphs which better reveal interactions inside and

between the events in a sentence.

2 Related Work

2.1 Semantics in Language Representation
Recent studies show that current prominent pre-trained language models have already incorporated se-
mantic information to some extent (Clark et al., 2019), yet such implicit semantic information is far
from enough for comprehensive natural language understanding (Ettinger, 2020). Thus there emerges a
research line that focuses on fusing semantic information into contextualized language representation.
ERNIE2.0 (Sun et al., 2020) adopts three-stage masking in which entity-level masking helps to obtain a
word representation containing richer semantic information. SemBERT (Zhang et al., 2020a) makes use
of PropBank (Palmer et al., 2005) to fuse semantic role tags into language representation. FMSR (Guo
et al., 2021) utilizes FrameNet (Baker et al., 1998) to extract multi-level semantic information within
sentences. SS-MRC (Guo et al., 2020a) takes advantage of syntax and frame semantics in an attempt to
carve out information from two complementary perspectives to obtain richer language representation.
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Besides simply employing semantic knowledge, other recent works shift the focus to exploring deeper
structural semantics. Guan et al. (2021) leverage frame semantics and graph neural networks to model
sentences from both intra-sentence level and inter-sentence level. Wu et al. (2021) introduce SIFT to
inject predicate-argument semantic dependencies into pre-trained language models via R-GCNs. Xie
et al. (2022) introduce structured knowledge through multi-tasking to get a unified model, which in-
spires the potential of leveraging structural information. Unlike previous works that attempt to capture
shallow semantic structures by semantic tags, our model digs deeper into semantics itself and aims to
find the structured event-based information behind semantics, thus unveiling richer structural-semantic
information inside the sentence.

2.2 Graph Modeling for Language Understanding
As natural language itself abounds with dependencies and intricate relations between different levels of
language units, graph neural networks (GNNs), which model the units as nodes in the graph and learn
the weight via the message passing between nodes of the graph (Scarselli et al., 2008; Kipf and Welling,
2016; Velickovic et al., 2017), stand out by explicitly and intuitively capturing the relations. Besides,
a number of extensions to the original graph neural networks have been developed, the most notable of
which include graph convolutional networks (GCNs) (Kipf and Welling, 2016), graph attention networks
(GANs) (Velickovic et al., 2017) and the models from Li et al. (2015) and Pham et al. (2017) utilizing
gating mechanisms to facilitate optimization.

In response to the outstanding performance of GCNs, several efforts have been made in recent years
to improve performance on natural language understanding using GCNs, including GraphRel (Fu et
al., 2019) which considers the interaction between named entities and relations via relation-weighted
GCNs to better extract relations, NumNet (Ran et al., 2019) which utilizes a numerically-aware graph
to perform numerical reasoning, DFGN (Qiu et al., 2019) which dynamically builds the entity graph
by adding the edges with co-occurrence relations, HGN (Fang et al., 2019) which creates a hierarchical
graph by constructing nodes on different levels of granularity and social information reasoning (Li and
Goldwasser, 2019) which uses GCNs to capture the documents’ social context.

Moreover, R-GCNs (Schlichtkrull et al., 2018) have shown effectiveness in relational graph model-
ing. For example, Entity-GCN (De Cao et al., 2019) employs R-GCNs to link mentions of candidate
answers for multi-document question answering. DFGN (Qiu et al., 2019) dynamically builds the en-
tity graph by adding the edges with co-occurrence relations and softly masking out irrelevant entities.
DGM (Ouyang et al., 2021) constructs two discourse graphs and uses R-GCNs to fully capture interac-
tions among the elements. Ma et al. (2022) employs R-GCNs to enhance reference dependencies for
dialogue disentanglement. In contrast with previous works, our work proposes a sentence-level graph
that is finely designed to mine the relationships between multiple elements in a sentence, extract rich
structural semantics and facilitate information flow over the graph as well.

3 Model

Figure 2 gives an overview of our proposed EventBERT, which consists of two major components:

1. Context Encoder which acquires deep and contextualized representations for raw input sequences
by following BERT architecture;

2. Event-based Encoder which obtains richer structural-semantic representation by modeling event-
based intra-sentence graphs.

We omit the details of BERT which is widely used and ubiquitous and leave readers to resort to Devlin
et al. (2019) for more information.

3.1 Context Encoder
The raw input sentence X = {x1, . . . , xn} is a sequence of words in length n. It is first tokenized
to a sequence of sub-words with [SEP] inserted at the end as the end marker and [CLS] inserted at
the beginning to get a sentence-level representation: X ′ = {token1, . . . , tokenm}. Then we pass it
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Figure 2: The overall structure of EventBERT.

through the embedding block and encoder block of BERT to produce a context-informed representation
C = {c1, . . . , cm} ∈ Rm×dhs using the equation below:

C = BERT (X ′), (1)

where m denotes the length of sentence on sub-word level and dhs stands for the dimension of hidden
states.

3.2 Event-based Encoder
3.2.1 Semantic Role Labeler
The raw input sentence is simultaneously fed into Semantic Role Labeler (Shi and Lin, 2019) to fetch
multiple predicate-specific structures tagged by PropBank semantic roles:

T = {t1, . . . , td}, (2)

where d is the number of semantic structures for one sentence. Notably, ti can be represented under
the format {tagi1, tagi2, ..., tagin} and every tag span in ti is recorded with its corresponding index in the
context for further alignment.

3.2.2 Graph Construction
Figure 3 shows the process of graph construction: the predicates in the original input text are firstly
extracted and an event subgraph is constructed with each predicate as the center; then a super event node
(SEN) is applied to link all the predicates to collect the integral event information within the aggregated
sentence; the Levi graph is finally constructed with reference to the method of Levi (1942), which is used
to prepare the next stage of further computational operations on the graph.

For each sentence with the argument-predicate roles, we construct an event-based graph G =
(V, E ,R) with span-level nodes vi ∈ V and labeled edges (vi, r, vj) ∈ E , where r ∈ R a relation
type. Since every sentence has several semantic structures, here we take one structure as example and
show the modeling method. Given Seqtag = {tag1, tag2, ..., tagn} a word-level tag sequence,

1. We first transform it to a span-level sequence Seq′tag = {tag′1, tag′2, ..., tag′l} by aggregating the
same neighboring tags with l ≤ n representing the length of tags on span-level;
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I bought a book which talks about the cosmos.
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I
his brother
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a book
which..
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ARG0 ARG1 ARG0 ARG1

Verb Verb

Super Event Node

SEN

SEN

VerbARG0 ARG1

boughtI a book 
which... a book talks about 

the cosmos

Levi Graph

Event-based Graph

Raw sentence text

Figure 3: The process of graph construction: from raw sentence text to event-based graph and corre-
sponding Levi graph.

2. Then, we add a Super Event Node (v = SEN ) to seize global graph information;

3. After that, we add other nodes and edges to G based on the following process:

(a) we first find tag′p which corresponds to predicate (Verb in e′),
(b) we add a node v = np and a directed edge e = (np, V erb, SEN) with r = V erb,
(c) for the rest tags referring to arguments of the predicate, tag′q for example, we add a node

v = nq and a directed edge linking to the predicate e = (nq, tag
′
q, np) with relation r = tagq;

4. Finally, the corresponding Levi graph (Levi, 1942) is extended from G to GL = (VL, EL,RL). For
nodes VL, we add the nodes representing relations to the original: VL = V ∪ R. For edges EL,
we transform each edge e = (nq, tag

′
q, np) in G into two corresponding edges: e1 = (nq, tag

′
q)

and e2 = (tag′q, np) in GL. For RL, we follow the setting of Ouyang et al. (2021) and refine it to
five types: default-in, default-out, reverse-in, reverse-out, self according to the direction of edges
towards the relation vertices, as is shown in Table 1.

Table 1: Relation types in our extended Levi graph

RL in Levi graph Illustration

default-in the propagation path pointing to the node as the end point
default-out the propagation path pointing to the node as the starting point
reverse-in the propagation path in the opposite direction of default-in

reverse-out the propagation path in the opposite direction of default-out
self the propagation paths pointing to the node itself

3.2.3 Event-based Contextualized Representation
We adopt Relational Graph Convolutional Networks (R-GCNs) (Schlichtkrull et al., 2018) to implement
explicit event graphs since traditional Graph Convolutional Networks (GCNs) cannot handle graphs con-
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taining edge features with multiple relations. For predicate and argument nodes, we inject the corre-
sponding span-level encoding results obtained from Context Encoder in Section 3.1. For relation nodes,
we regard the relations as embeddings and use a lookup table to get the initial representation. Given that
the initial representation of each node vi is h0i , the propagation process can be written as:

h
(l+1)
i = ReLU

 ∑
r∈RL

∑
vj∈Nr(vi)

1

ci,r
w(l)
r h

(l)
j

 , (3)

where h
(l)
i ∈ Rd(l) is the hidden state of node vi in layer l with d(l) being the dimensionality of this

layer’s representations, Nr (vi) denotes the set of neighbor indices of node vi under the relation r, ci,r is
a problem-specific normalization constant equal to |N r

i |, w
(l)
r is the learnable parameters of layer l.

Since the importance of these relations cannot be treated the same, for example, the relation Verb is
much more important than the relation ARG2, we introduce the gating mechanism (Marcheggiani and
Titov, 2017). The basic idea is to compute a value between 0 and 1 for message passing control as is
shown in Equation 4. Finally, the propagation process of R-GCNs under the gating mechanism is as
follows:

g
(l)
j = Sigmoid

(
h
(l)
j W (l)

r,g

)
(4)

h
(l+1)
i = ReLU

 ∑
r∈RL

∑
vj∈Nr(vi)

g
(l)
j

1

ci,r
w(l)
r h

(l)
j

 , (5)

where W
(l)
r,g is the learnable parameter under the l-th level relation type r.

With R-GCNs model, we obtain a graph-level semantic representation:

R = {r1, . . . , rf} ∈ Rf×dhs (6)

where f is the number of nodes in the graph and dhs is the same dimension as the representation C in
Equation 1 obtained from the context encoder.

At last, we concatenate R with the contextual sub-word-level representation C provided by Con-
text Encoder and generate an event-based contextualized representation taking the mean value of both
sub-word-level and graph-level information, which is then used as the new sequence representation for
downstream tasks following the same way of Devlin et al. (2019).

4 Experiments

4.1 Setup

4.1.1 Datasets
We build EventBERT on the BERT backbone and fine-tune the model on GLUE (General Language
Understanding Evaluation) benchmark (Wang et al., 2018) to evaluate the performance, which includes
two single-sentence tasks CoLA (Warstadt et al., 2018), SST-2 (Socher et al., 2013)), three similarity and
paraphrase tasks MRPC (Dolan and Brockett, 2005), STS-B (Cer et al., 2017), QQP (Chen et al., 2018)
, three inference tasks MNLI (Nangia et al., 2017), QNLI (Rajpurkar et al., 2016), RTE (Bentivogli et
al., 2009). We exclude the controversial and problematic dataset WNLI (Levesque et al., 2012).

4.1.2 Evaluation Metrics
According to Wang et al. (2018), different datasets in GLUE correspond to different evaluation metrics,
which include accuracy (acc), Matthew’s correlation (mc) and Pearson correlation (pc). Among the eight
datasets, STS-B is reported by Pearson correlation, CoLA is reported by Matthew’s correlation, and other
tasks are reported by accuracy.
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Model CoLA SST-2 MNLI QNLI RTE MRPC QQP STS-B Avg
(mc) (acc) (acc) (acc) (acc) (acc) (acc) (pc) -

Base-size
BERTBASE 58.4 92.8 83.2 88.6 68.5 86.0 86.5 87.8 81.5
EventBERTBASE 59.6 93.3 83.9 91.8 69.7 89.7 89.8 88.9 83.3(↑1.8)

Large-size
BERTLARGE 60.3 93.1 85.2 91.5 70.3 88.5 90.2 89.3 83.6
EventBERTLARGE 63.1 94.0 85.3 92.6 71.4 89.5 90.6 89.5 84.5(↑0.9)

Table 2: Comparisons between our models and baseline models on GLUE dev set. STS-B is reported by
Pearson correlation, CoLA is reported by Matthew’s correlation, and other tasks are reported by accuracy.

4.1.3 Implementation Details
For the experiments, we use an initial learning rate in {1e-5, 2e-5, 3e-5} with warm-up rate of 0.1 and
L2 weight decay of 0.01. The batch size is selected in {16, 32}. The maximum number of epochs is set
in [2, 5] depending on tasks. Texts are tokenized with maximum length of 256 for the tasks. We use 2
layers of R-GCNs in our model.

4.2 Results
Table 2 presents the results on the GLUE benchmark, which show that EventBERT achieves consistent
gains over all the subtasks under both base and large models.

The results indicate that our model performs better on longer sentences as shown in Section 5.3.
Furthermore, our analysis shows that EventBERT can effectively benefit from the fine-grained graph-
like event-based structures, as illustrated in case studies in Section 5.4. The results also disclose that
modeling intrinsic structures between and inside events is crucial for language understanding.

In addition, the experimental results show that EventBERT has a significant performance gain on small
datasets such as CoLA and MRPC, which indicates that semantic information involving event modeling
is more advantageous and competitive in smaller datasets. In practice or industry, large-scale annotated
data is rare and scarce due to the high cost and required expensive human resources, so language models
that dominate in small-scale datasets are more valuable and important for most NLP tasks.

5 Analysis

5.1 Ablation Study

Model CoLA MRPC RTE
(mc) (acc) (acc)

Ablation study
EventBERTbase 59.6 89.7 69.7

w/o gating 58.6 86.8 69.0
w/o global node 58.4 87.0 67.9

Aggregation methods
BERTbase 58.4 86.0 68.5

w/ max-pooling 59.1 86.8 68.2
w/ mean-pooling 59.6 89.7 69.7

Table 3: Ablation study and comparison of aggrega-
tion methods on three datasets.

We conduct the ablation study to investigate the
effects of the gating mechanism and the addition
of global nodes in the event-based encoder mod-
ule. Results in Table 3 show that both the gating
mechanism and global nodes are non-trivial.

5.2 Methods of Aggregation
During the period of concatenating and aggre-
gating the graph level semantic representation
R and the contextual representation C, we fur-
ther analyze the influence of different meth-
ods of aggregation such as max-pooling and
mean-pooling by comparing the models with the
same hyper-parameters on three datasets CoLA,
MRPC and RTE respectively. Results in Ta-
ble 3 demonstrate that employing mean-pooling
presents better performance.
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5.3 Effectiveness of semantic structures

In order to dig deeper into the rationale behind the effectiveness of the model, we select two datasets
QNLI and MRPC, representing large-scale and small-scale datasets respectively. We statistically cal-
culate the accuracy of the corresponding models on different word-level sequence length intervals for
EventBERT and baseline. Figure 4 shows that our model outperforms the baseline especially when the
sequence is relatively long and our model performs better on longer sentences compared with shorter
ones, which implies that modeling intrinsic semantic structures is potential to guide the model to learn
richer structural semantics more than contextualized information. Thus, the analysis of word sequence
lengths shows that EventBERT performs better on data with longer sequence lengths, which indicates
that event-level modeling is promising and competitive for understanding long texts. Under many prac-
tical situations where available data are long texts, the idea of extracting event-level structural-semantic
information is promising in many NLP tasks.
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Figure 4: Accuracy of different sequence word lengths on QNLI and MRPC.

5.4 Interpretability: Case Study

We select three cases in Classification, Sentence Similarity and Language Inference from SST-2, MRPC
and QNLI respectively which are shown in Figure 5, aiming to further explore the mechanism. It can be
seen that our model can perceive explicit structural meaning to better understand the language. We will
analyze each of the three cases in detail so as to analyze the advantages of EventBERT more intuitively.

5.4.1 Classification
In the case from SST-2, our model succeeds in capturing and understanding the event Friel and william’s
exceptional performances[ARG0] anchored[V] the film’s power[ARG1], whereas the baseline does not
manage to capture this meaning, thus leading to the failure.

5.4.2 Sentence Similarity
The case from MRPC demonstrates that our model grabs the distinct semantic structures centered on
is and has and thus gives the right answer not equivalent. The event centered on the predicate donate
belongs to the same structure, which contains the arguments ARG0, ARG1 and ARGM-TMP having the
same contents (i.e., the woman donated blood). Nevertheless, the remaining events which center on the
predicate is and the predicate has in the sentence pair are semantically different as one structure includes
the arguments ARG1 and ARG2 while the other contains only ARG0 and ARG1.

In Sentence Similarity tasks, two sentences in a sentence pair are likely to have one or several events in
common, such as the event centered donate in this case. However, a subtle difference in a key element in
the semantic structure of the sentence may also lead to a very different semantics of the whole sentence,
such as the events centered on is and has. Our proposed model EventBERT precisely appreciates the
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Task Example

Language 
Inference

Classification

A: Why was ABC forced to sell 
 its interests in international 
 networks in the 70s? 
B: As a result, ABC was forced 
 to sell all of its interests in 
 international networks, mainly in 
 Japan and Latin America, 
 in the 1970s.

force

ARG1

ARGM-CAU
ARG2

sell

ARG0
ARG1

force

ARG1

ARGM-DIS
ARG2

sell

ARG0

ARGM-TMP
ARG1

ARGM-LOC

Why

in Japan..

anchored by friel and williams 's 
exceptional performances , the 
film 's power lies in its complexity .

anchor
ARG0

lie

Sentence 
Similarity

A: The Calgary woman , who is 
 in her twenties, donated 
 blood on Aug. 7 .
B: The woman -- who has no 
 symptoms of illness -- 
 donated blood Aug. 7

EventBERT: 
Baseline: negative

positive √
×

ARG1
ARG2

ARG1

EventBERT: 
Baseline: equivalent

not equivalent √
×is

ARG1

donate

ARG2
ARG0

ARG1

ARGM-TMP

has
ARG0

donate

ARG1
ARG0

ARG1

ARGM-TMP

EventBERT: 
Baseline: entailment

not entailment √
×

ResultsGraph

ARGM-TMP

Figure 5: Examples selected from the dev set of SST-2, MRPC and QNLI where baseline fails but our
model succeeds.

value of abstracting structural semantics, benefiting from capturing event-based semantic knowledge to
perceive the differences between sentences and thus make more accurate judgments.

5.4.3 Language Inference
Referring to the case from QNLI, as can be seen from Figure 5, the question and paragraph texts are
broadly similar in terms of sell-centered structure, both containing the arguments labeled ARG0, ARG1,
and ARGM-TMP. However, by means of graph modeling, it can be clearly and explicitly observed that
the structures centered on force are distinct, with the structure in the interrogative sentence containing the
argument ARGM-CAU and the corresponding structure in the paragraph texts containing the argument
ARGM-LOC instead. It is worth noting that one of the most crucial steps in determining whether a
paragraph entails the correct answer to a question is whether the corresponding semantic structure in
paragraph texts has the span labeled with the semantic role referring to the interrogative in the question.
For example, in this case, the interrogative Why is exactly the ARGM-CAU of the predicate force; whereas
the structure centered on force in the paragraph lacks the corresponding argument content and is replaced
by ARGM-LOC instead. Therefore, it can be easily inferred that the paragraph focuses on the location
(i.e., in Japan and Latin America) while the question concentrates on the cause (i.e., Why), which exactly
reflects that there is no answer span for the interrogative of the question.

It is known that interrogative in the question and corresponding answer span should belong to the same
semantic role. EventBERT takes full advantage of extracting abstracted semantics based on predicates,
thus conducting language inference tasks more efficiently.

5.5 Error Analysis

We select bad cases of the baseline model and further investigate the ones of which our EventBERT also
fails to predict the correct answers. We study two cases respectively from MRPC and QNLI as is shown
in Table 4. The first error is caused by EventBERT’s identification of the argument in a written statement
of the predicate said in the first sentence, which is not entailed in the second sentence. However, the lack
of this argument does not affect the main semantic information. The second error is due to argument
reference confusion for the special predicate is. For instance, the interrogative What is labeled as ARG2
whereas the correct answer Hypersensitivity is labeled as ARG1. From the above error cases, it may
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suggest that our model needs to have a more accurate perception of semantic relationships, which is left
for future studies.

Example EventBERT Golden Answer

This decision is clearly incorrect , ” FTC Chairman Timothy Muris
said in a written statement. The decision is ” clearly incorrect , ”
FTC Chairman Tim Muris said.

Not equivalent Equivalent

What is the name for a response of the immune system that dam-
ages the body’s native tissues? Hypersensitivity is an immune re-
sponse that damages the body’s own tissues.

Not entailment Entailment

Table 4: Errors in predictions for cases in MRPC and QNLI dev set. The words in magenta indicate the
key predicate. The words in blue indicate the key arguments referred to the predicate.

6 Conclusion

In this work, we propose EventBERT, an event-based semantic representation model that builds on BERT
architecture and incorporates event-based structural semantics in terms of graph network modeling for
fine-grained language representation. Experiments on a wide range of NLU tasks show the effectiveness
of our model by consistently surpassing the baseline. While most existing works focus on fusing accurate
semantic signals to enhance semantic information, we open up a novel perspective to model intrinsic
structural semantics for deeper comprehension and inference in an intuitive and explicit way.
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Abstract

Zero-shot relation extraction is an important method for dealing with the newly emerging relations
in the real world which lacks labeled data. However, the mainstream two-tower zero-shot methods
usually rely on large-scale and in-domain labeled data of predefined relations. In this work,
we view zero-shot relation extraction as a semantic matching task optimized by prompt-tuning,
which still maintains superior generalization performance when the labeled data of predefined
relations are extremely scarce. To maximize the efficiency of data exploitation, instead of directly
fine-tuning, we introduce a prompt-tuning technique to elicit the existing relational knowledge in
pre-trained language model (PLMs). In addition, very few relation descriptions are exposed to
the model during training, which we argue is the performance bottleneck of two-tower methods.
To break through the bottleneck, we model the semantic interaction between relational instances
and their descriptions directly during encoding. Experiment results on two academic datasets
show that (1) our method outperforms the previous state-of-the-art method by a large margin
with different samples of predefined relations; (2) this advantage will be further amplified in the
low-resource scenario.

1 Introduction

Relation extraction (RE) aims to extract the relation between entity pairs from unstructured text. The
extracted relation facts can benefit various downstream applications such as knowledge graph completion
(Wang et al., 2014), web search (Xiong et al., 2017) and dialog systems (Madotto et al., 2018). However,
many effective RE methods (Wu and He, 2019; Du et al., 2018) work within predefined relation sets.
They failed to deal with a real-world environment where new relations will emerge after the training phase.
These fast-growing new relations make it impossible for us to gather labeled training data for all of them.
To recognize the newly emerging relations lacking labeled data, zero-shot RE is of the utmost practical
interest.

Despite the great potential of zero-shot RE in real-world applications, there have been relatively few
studies focusing on this challenging task. To enable models to predict unseen relations, previous works
usually model zero-shot relation extraction as a well-designed task form. Levy et al. (2017) consider
relation extraction as a machine reading comprehension. They first associate a few question templates
for each relation and then determine which relation satisfies the given sentence and question by model
prediction. However, a reasonable and effective question template usually needs careful design, which
cannot meet the extraction needs of rapidly growing new relations (Chen and Li, 2021). Therefore, instead
of manually constructing question templates, subsequent works (Obamuyide and Vlachos, 2018; Chen
and Li, 2021) take advantage of the readily available textual description to represent the new relations,
and formulate zero-shot RE as a semantic matching task achieving superior results.

However, current methods usually require a large number of in-domain labeled data of predefined
relations to train the model parameters. The learned relational knowledge is mainly from labeled data
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Figure 1: When shifting to some special domains (e.g. medicine, finance) where large-scale labeled
data are not available, the performance of these methods on new relations decreases significantly. By
inducing the knowledge in the pre-trained language model, our method can approach the results of
previous state-of-the-art method ZS-BERT (Chen and Li, 2021) using only 200 labeled data. When using
all data, our method improves the F1 score by 8.83%.

itself. As a result, when shifting to some special domains where large-scale labeled data are not available,
the performance of these methods on new relations decreases significantly. An experimental illustration is
shown in Figure 1. Fortunately, pre-trained language models (PLMs) such as BERT (Devlin et al., 2018)
and GPT (Radford et al., 2018), can learn a wealth of linguistic (Peters et al., 2018), local syntactic
(Hewitt and Manning, 2019) and long-range semantic (Jawahar et al., 2019) from large-scale corpora by
self-supervised learning. An interesting question is whether we can reduce the dependence on labeled
data of predefined relations with the help of knowledge in PLMs?

To answer this question, in this work, we propose a prompt-based zero-shot RE method. Different
from previous methods, in which the learned relational knowledge mainly comes from the labeled data of
predefined relations, we leverage prompt to stimulate the rich knowledge distributed in PLMs to reduce
dependence on these labeled data. Specifically, we model zero-shot RE as a semantic matching task
between relational instance and description. In order to induce the knowledge in PLMs, we fuse the
original input with the prompt template to formulate a cloze-style task. Then, we count the probability
distribution of the model output and take the words with significant differences between classes as
label words. In addition, each predefined relation corresponds to many instances and one description.
The significant quantity gap makes the two-tower methods unable to effectively model the semantics
of relation description. Therefore, we directly model the semantic interaction between instances and
descriptions during training. Based on the reformulated input and these selected label words, we optimize
a semantic matching model, which predicts whether the relation and the textual description match.
Experimental results show that our method has very significant advantages when the large-scale labeled
data of predefined relations are not available.

To summarize, the main contributions of our work are as follows: (1) We propose a prompt-based
zero-shot relation extraction method, which maintains high generalization ability when using even one
labeled data per predefined relations. (2) We design comprehensive experiments to analyze the impact
of predefined relations and prompt composition on the generalization performance of the model in the
low-resource scenario, which may enlighten the following work. (3) Experiment results on two academic
datasets show that our method outperforms the previous state-of-the-art method by a large margin and this
advantage will be further amplified in low resource scenarios.
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2 Related Work

2.1 Knowledge in Pretrained Language Model
Contextual word representations derived from pre-trained language models have recently been shown
to provide significant improvements to the state of the art for a wide range of NLP tasks, motivating
a growing body of research investigating what aspects of linguistic knowledge they are able to learn
from unlabeled data. Peters et al. (2018) showed that different neural architectures (e.g., LSTM, CNN,
and Transformers) can hierarchically structure linguistic information that varies with network depth.
(Jawahar et al., 2019; Clark et al., 2019; Goldberg, 2019) show that such hierarchy exists as well for
BERT models that are not trained using the standard language modeling objective. More recently, many
studies (Tenney et al., 2019; Hewitt and Manning, 2019) probe the knowledge within PLMs from various
perspectives and find that the existing models trained on language modeling and translation produce strong
representations for syntactic phenomena. Together, these results suggest that pre-trained language models
entail comprehensive linguistic knowledge, which accounts for its great performance on downstream tasks
and proves its potential to represent the samples of zero-shot relation extraction tasks, which has limited
training data.

2.2 Prompt-Based Optimization
Since the advent of prompt tuning, it has soon become the prevailing paradigm of natural language
processing. Prompt tuning is based on language models that estimate the probability of text. It modifies
the original input of downstream tasks to a prompt with unfilled positions, and predicts the output based
on the slot-filling result by language models (Liu et al., 2021). This method has been proven to be helpful
on various NLP tasks, including text classification (Han et al., 2021), entity typing (Ding et al., 2021),
text generation (Li and Liang, 2021), and also multi-modal tasks (Tsimpoukelli et al., 2021). Current
studies have made some attempts to derive knowledge from PLMs with prompts. Jiang et al. (2020)
proposed mining-based and paraphrasing-based methods to automatically generate high-quality prompts,
which boosted the performance of knowledge-driven tasks. Zhong et al. (2021) conducted a set of control
experiments to disentangle the efforts of training data and pre-trained knowledge. Inspired by these works,
compared with direct fine-tuning, using the limited labeled data to derive the existing relational knowledge
in the pretrained model is a better choice.

3 Method

We reformulate the task of zero-shot relation extraction as a semantic matching task optimized by prompt-
tuning. In this section, we will introduce our proposed method in detail. We start by defining the problem
we will tackle. Then we introduce how we reformulate zero-shot relation extraction, our prompt design
and the selection of label tokens. Finally, we introduce the strategy of making predictions with our model.

3.1 Problem Definition
For the zero-shot relation extraction task, we expect the model M to predict the right relation of two
annotated entities within the text, where the candidate relations are unseen during training.

Formally, let Rs = {r1s , . . . , rns } denotes the set of predefined relations. Each relation in Rs has
a corresponding textual description, composing the set of relation descriptions Ds = {d1s, . . . , dns }.
In the train set Ss = {S1

s , . . . , S
N
s }, each sample Si

s = (xi, ris) consists of a relational instance xi

and its relation label ris ∈ Rs, in which the relational instance xi is a piece of text si with annotated
entities ei1 and ei2, namely xi =

〈
si, ei1, e

i
2

〉
. Similarly, the set of unseen relations for testing is denoted

as Ru = {r1u, . . . , rmu }, together with the corresponding description set Du = {d1u, . . . , dmu }. Note
that all relations in Ru are unseen during training, i.e. Rs ∩ Ru = ∅. The test set is denoted as
Su = {S1

s , . . . , S
M
u }, in which each test sample Sj

u = (xj , rju).

3.2 Task Reformulation
In our work, we model zero-shot relation extraction as a semantic matching task where we need to
recognize the semantic equivalence relations between relational instances and the description of their
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Input Label
Original Sample Prompt
Cloud Nothings was formed in Cleveland . [CLS] [CT] Premise : input text [SEP] [CT] Hypothesis : relation description . Answer : [MASK] [SEP] Place of Foundation

Reformulated Samples
[CLS] [CT] Premise : Cloud Nothings was formed in Cleveland [SEP] [CT] Hypothesis : location where a group or organization was formed . Answer : [MASK] [SEP] match

[CLS] [CT] Premise : Cloud Nothings was formed in Cleveland [SEP] [CT] Hypothesis : musical instrument that a person plays . Answer : [MASK][SEP] not_match

[CLS] [CT] Premise : Cloud Nothings was formed in Cleveland [SEP] [CT] Hypothesis : league in which team or player plays or has played in . Answer : [MASK] [SEP] not_match

[CLS] [CT] Premise : Cloud Nothings was formed in Cleveland [SEP] [CT] Hypothesis : heritage designation of a historical site . Answer : [MASK] [SEP] not_match

Table 1: An example of the reformulation of zero-shot relation extraction task. Each original sample is
paired with various descriptions to form new samples.

corresponding relation labels. Specifically, we pair each test sample with the description of every candidate
relation, and label them with match/not_match to form semantic matching samples. And we set it to
have half the probability of pairing the training sample with the non-corresponding relation description
and half the probability of pairing it with the corresponding relation description. Therefore, the number of
positive and negative semantic examples in the training set is roughly equal. As shown in Table 1, the pair
is labeled as match only when the description matches the corresponding relation label of the relational
instance.

Formally, taking the training sample Si
s = (xi, ris) for example, we can derive a semantic matching

sample {(xi, dks , yk)} from it, where

yk =

{
match ris = rks

not_match otherwise,
(1)

We denote the newly derived train set for semantic matching as S′
s = {(xi, dks , yik)}i=1...N . Note

that from each test sample we will derive m semantic matching samples. The test set is denoted as
S′
u = {(xj , dlu, yjl)}j=1...M,l=1...m. In summary, the above efforts convert the original problem to a

semantic matching task, which is basically a 2-classification task that we could handle.
Is the two-tower architecture suitable for this task? The state-of-the-art zero-shot methods (Obamuyide
and Vlachos, 2018; Chen and Li, 2021) adopt a two-tower architecture to implement the above semantic
matching model. However, encoding instances and descriptions in isolation is not a good choice. Assuming
that we use 10 relations and 100 instances of each relation to train a two-tower model, there are 1000
different inputs for instance encoder and only 10 inputs for the description encoder. This significant
gap makes it difficult for description encoder to learn semantics effectively. Different from the two-
tower architecture, the proposed method directly models the semantic interaction between instances and
description during encoding. We will show the significant improvement brought by this change in the
experiments.

3.3 Model with Prompt Tuning

To model the semantic matching between relational instances and descriptions, we take advantage of
pre-trained language models together with prompt tuning. Noticeably, for zero-shot relation extraction,
the most critical issue during training is that very few relation descriptions are exposed to the model.
Furthermore, all of the descriptions in the test set are unseen in training. Thus, the rich linguistic
knowledge of PLM is necessary to ensure that the model understands the descriptions with limited training.
Additionally, to tackle the discrepancy of PLM between the pre-training and fine-tuning stage, prompt
tuning is necessary to reformulate downstream tasks as cloze-style tasks that BERT is good at. We believe
that prompt tuning provides an effective way to fully export knowledge from pre-trained language models
and also enables few-shot learning of the task. Due to the discussions, we build our model based on BERT,
which learns the objectives by prompt tuning.

Prompt Design For each reformulated sample (x, d, y), we fill the original text of relational instance and
the description into a prompt. We define the prompt x′ for relational instance x and relation description d
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[CLS] [CT] Premise : Cloud  … [SEP] [CT] Hypothesis : musical … Answer :  [MASK]  [SEP]

[CLS] [CT] Premise : Cloud …[SEP] [CT] Hypothesis : league in … Answer :  [MASK]  [SEP]

[CLS] [CT] Premise : Cloud …[SEP] [CT] Hypothesis : heritage … Answer :  [MASK]  [SEP]

[CLS] [CT] Premise : Cloud …[SEP] [CT] Hypothesis : location … Answer :  [MASK]  [SEP]

Figure 2: An overview of the process of relation prediction. The [MASK]ed positions within input
prompts are firstly filled by language model, then the logits of label tokens are collected to predict the
matching probability of input text and description. Lastly, we collect the matching probabilities for each
pair and estimate the distribution of relational labels based on them.

as
x′ =[CLS][CT] s′ [SEP][CT] d′

[MASK][SEP]

where s′ =Premise: s

d′ =Hypothesis: d Answer:,

(2)

where s is the input text, which is the original text of x; s′ and d′ denotes the prompt-formulated input
text and description respectively; [CT] denotes T different continuous tokens that make up the template.
Examples of input prompts could be seen in Table 1. The design of prompt aims to fully utilize the ability
of BERT as a rich knowledge base, and the introduction of continuous tokens in template aims to enhance
the representation ability of the prompt, since these tokens could be optimized in the whole embedding
space.

Label Token Selection Following the common settings of prompt tuning on classification task, we
also determine label tokens for each category (namely match or not_match) for consequential prompt
tuning. Basically, for the two categories, the probability distributions of masked language modeling
should be different and distinguishable. Thus, retrieving label tokens is the process of capturing features
that indicate the distribution associated with a certain category. We solve the problem by estimating
the distributions and retrieving tokens that have the most significant difference of probability among
distributions.

Formally, we partition the reformulated train set S′
s by category of label y. The matched and un-

matched samples are denoted as Ssm = {(x, d, y) ∈ S′
s|y = match} and Ssn = {(x, d, y) ∈ S′

s|y =
not_match}, respectively. The prompts of samples are then fed to BERT. For sample (x, d, y), the
estimated distribution of the [MASK] token is calculated as

P (w|x, d) = softmax(W (MLM(x′)) + b), (3)

where w denotes every token in vocabulary, P (w|x, d) indicates the estimated MLM distribution of the
sample, MLM denotes the output embedding of [MASK] token, W and b denote trainable weights of
linear projection.

The MLM distribution of categories is estimated by averaging the predicted distributions among samples
in the category:

Pm(w) =
1

|Ssm|

Ssm∑
(x,d,y)

P (w|x, d), (4)

Pn(w) =
1

|Ssn|

Ssn∑
(x,d,y)

P (w|x, d), (5)
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where Pm(w) and Pn(w) indicate the estimated MLM distribution of the category match and
not_match, |Ssm| and |Ssn| denote the number of matched and unmatched samples, respectively.

Finally, for each category, the tokens with top-K possibility difference between the MLM distribution
within and without the category are selected as the label tokens. The possibility difference of each word is
divided by their estimated occurrence possibility to ensure fair comparison.

{w1
m, . . . , wK

m} = topK
w

Pm(w)− Pn(w)

Pm(w) + Pn(w)
, (6)

{w1
n, . . . , w

K
n } = topK

w

Pn(w)− Pm(w)

Pm(w) + Pn(w)
. (7)

In Eq.6 and 7, K is the number of tokens selected for each category, {w1
m, . . . , wK

m} and {w1
n, . . . , w

K
n }

denote the selected label tokens of the category of {match and not_match} respectively.

3.4 Training and Inference
In this part, we introduce our strategy to derive relation predictions from the semantic matching model,
along with the training objectives.

Similar to other prompt-based methods, the output possibilities of label tokens are collected to perform
a 2-classification on label y. The possibility of categories is proportional to the production possibility of
label words. As shown in Eq.8, in implementation, we achieve this by adding the output logits of label
tokens and applying softmax on them:

P (y = c|x, d) = softmax

(
K∑
k=1

logP (wk
c |x, d)

)
, (8)

where c ∈ {match,not_match}.
The prediction of relation label for relational instance xi is done by collecting the possibilities of

match between xi and the descriptions of every candidate relation Rk ∈ R. As in Eq. 9, the matching
possibilities of xi and all candidate relations are collected as logits and are put to a softmax function to
predict the distribution of the relation label.

pik = P (yik = match|xi, Dk), (9)

P (rk|xi) = exp(pik)∑
rk∈R

exp(pik)
. (10)

Lastly, the model is trained on cross-entropy loss LCE to maximize the log-likelihood of all training
samples.

LCE =

N∑
i=1

CrossEntropy(ris, {piks }nk=1). (11)

As for making prediction on unseen samples, i. e. evaluating model on test sets, for each test sample
Sj
u, the predicted relation distribution of relational instance xj is illustrated in Eq. 12 and 13. We pick the

relation with the highest possibility as the predicted result.

pjl = P (yjl = match|xj , dlu), (12)

P (Rl
u|xj) =

exp(pjl)∑
rju∈Ru

exp(pik)
, (13)

r̂ju = argmax
l

P (Rl
u|xj). (14)
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Dataset # Inst. # relations % N/A

FewRel 56000 80 -
TACRED 106264 42 79.5%

Table 2: Original statistics of datasets FewRel and TACRED. %N/A is the proption of label "no_relation"
and "-" represents there is no N/A instances.

4 Experimental Setup

In this section, we describe the datasets for training and evaluating the proposed method. We also detail
the baseline models for comparison. Finally, we clarify the implementation details and hyperparameter
configuration of our method.

4.1 Datasets

Our main experiments are conducted on two relation extraction datasets: FewRel and TACRED. The
original statistics of the two datasets are listed in Table 2.
FewRel (Han et al., 2018a). There are 80 relations included in FewRel, a high-quality RE dataset with
56,000 instances from Wikipedia. To be consistent with the previous state-of-the-art method, we rearrange
the dataset. To be specific, we choose 65 relations as labeled set with predefined relation and select 15
relations as the unlabeled set with unseen relations.
TACRED (Zhang et al., 2017). TACRED is a human-annotated relation extraction dataset that contains
106,264 examples with 42 kinds of relations(including “no_relation”). The instances of special class
"no_relation" is removed, and we use the remaining 21,773 instances for training and evaluation.

We also add a low-resource setting, which means the size of training data is small. Under the setting,
the development set is provided, with about 5 examples per relation. As shown in Table 3 and Table
4, the three different values of n represents the number of data used for training are only 20, 100 and
200 respectively. For the setting, We randomly sample training data from each relation category roughly
evenly. Note that when sampling 20 training data, the number of relation categories in the training set of
both datasets is also reduced to 20. For both of the two datasets, we use the Macro-F1 score as the main
metric to evaluate the model’s performance.

4.2 Compared Methods

To verify the effectiveness of our proposed method, we select the following models for comparison. The
state-of-the-art method ZS-BERT (Chen and Li, 2021) adopted the two-tower architecture, this method
encodes sentences and relation descriptions separately and uses nearest neighbor search as the matching
function to obtain the prediction of unseen relations. When comparing with R-BERT (Wu and He, 2019)
and Attentional Bi-LSTM (Zhou et al., 2016), two supervised relation extraction (SRE) models, we take
the same way as ZS-BERT (Chen and Li, 2021) so that SRE models can carry out zero-shot prediction.
Specifically, we change the last layer to a fully-connected layer with tanh activation function. Based on
the input instance embedding and relation description’s embedding, the nearest neighbor search will be
applied to generate the zero-shot prediction. We also compare our method with ESIM (Chen et al., 2017),
a semantic matching model. To have a fair comparison, the strategy to generate relation predictions from
the semantic matching model is the same as ours. Finally, we introduce BERT(CLS) (Devlin et al., 2019)
to intuitively show the performance improvement brought by modeling the semantic interaction between
instances and descriptions during encoding.

4.3 Implementation Details

We adopt BERT-base-cased as the encoder and all experiments are conducted using a NVIDIA GeForce
RTX 3090 with 24GB memory. The number of continuous tokens is t = 4. We use AdamW for
optimization, in which the initial learning rate is 3e-5. Taking into account the randomness of network
initialization and random selection of n training instances, we run our experiment 5 times and the results
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FewRel(m=15)

Method n=20 n=100 n=200 n=all
Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1

Att Bi-LSTM (Zhou et al., 2016) 14.19 13.88 14.03 15.75 19.8 17.55 20.83 26.00 23.13 38.13 32.05 34.82
ESIM (Chen et al., 2017) 0.60 5.45 1.08 0.90 6.56 1.58 7.66 7.38 7.52 36.97 32.51 34.60
R-BERT (Wu and He, 2019) 8.40 8.38 8.39 13.61 15.90 14.67 16.05 18.58 17.22 32.25 25.58 28.53
ZS-BERT (Chen and Li, 2021) 6.04 6.36 6.20 6.34 7.93 7.05 8.35 9.59 8.93 35.54 38.19 36.82
BERT(CLS) (Devlin et al., 2019) 44.95 33.65 38.49 49.99 47.20 48.55 53.14 52.13 52.62 67.62 59.12 63.09

Ours 44.94 45.72 45.33 50.21 51.72 50.96 52.49 53.98 53.23 64.48 62.45 63.45

Table 3: Main results on FewRel. The best results are bold. n is the number of provided training data and
m represents unseen relations’ number.

TACRED(m=11)

Method n=20 n=100 n=200 n=all
Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1

Att Bi-LSTM (Zhou et al., 2016) 14.33 11.38 12.68 13.73 10.64 11.99 15.68 21.70 18.20 25.20 20.17 22.41
ESIM (Chen et al., 2017) 9.09 0.15 0.29 8.54 9.41 8.96 1.52 9.15 2.61 26.99 18.38 21.87
R-BERT (Wu and He, 2019) 14.59 7.27 9.70 18.93 12.12 14.78 23.62 19.67 21.47 44.66 45.86 45.25
ZS-BERT (Chen and Li, 2021) 10.79 9.35 10.02 12.53 9.25 10.64 14.98 15.79 15.38 38.08 42.72 40.27
BERT(CLS) (Devlin et al., 2019) 25.53 19.78 22.29 9.34 10.55 9.91 37.97 34.43 36.11 51.90 44.71 48.03

Ours 32.40 30.54 31.44 38.12 22.75 28.50 34.56 33.73 34.14 51.85 46.63 49.10

Table 4: Main results on TACRED. The best results are bold. n is the number of provided training data
and m represents unseen relations’ number.

we report are the average results. Other results of compared methods are gotten when the parameters
remain the same as its own published source code. We follow Soares et al. (2019) to augment each
instance with four reserved word pieces to mark the begin and end of each entity. The relation descriptions
of FewRel are obtained from (Han et al., 2018b) and TACRED’s are obtained from the TAC-KBP relation
ontology guidelines2.

5 Results and Discussion

5.1 Main Results

The main results of our experiments on FewRel and TACRED are listed in Table 3 and Table 4. First, as
can be seen, the method we propose steadily outperforms compared methods, and even the previous state-
of-the-art method (Chen and Li, 2021) performs much worse than our method when targeting at different
number of training instances. The reason is that the two-tower model which the previous state-of-the-art
method (Chen and Li, 2021) encodes the input instances and candidate relations with large quantitative
differences separately, and we argue that this modeling choice is insufficiently expressive for modeling the
semantic matching between instances and relation descriptions. What’s more, the simple matching function
(ZS-BERT uses nearest neighbor search) is incapable of capturing the complicated interactions between
input sentences and relation descriptions. Our proposed method yields rich interactions between the input
instance and candidate relation description, as they are jointly encoded to obtain a final representation.
At the layers of transformer, every word in the candidate relation description can attend to every word
in the input instance, and vice-versa, so our proposed method can produce a candidate-sensitive input
representation, which the ZS-BERT cannot. Second, it can be apparently found that the baseline’s
performance decreases significantly when the number of labeled data decreases, which indicates that large
number of in-domain labeled data of predefined relations is a prerequisite for their good performance.
While our method manage to derive the original knowledge in PLMs with prompt so that our method
still performs well when the labeled data is scarce. For FewRel, our MACRO-F1 score reaches 45.33%
training with 20 instances, which is better than the result of previous state-of-the-art using the complete

2https://tac.nist.gov/2015/KBP/ColdStart/guidelines/ TAC_KBP_2015_Slot_Descriptions_V1.0.pdf
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FewRel_TACRED TACRED_FewRel

Method n=all n=all
Prec. Rec. F1 Prec. Rec. F1

Att Bi-LSTM (Zhou et al., 2016) 21.86 27.72 24.44 31.27 39.26 34.82
ESIM (Chen et al., 2017) 22.67 18.91 20.62 19.38 11.93 14.77
R-BERT (Wu and He, 2019) 23.10 28.49 23.98 15.31 14.70 15.00
ZS-BERT (Chen and Li, 2021) 35.90 29.78 32.55 17.69 11.81 14.16

Ours 41.26 37.62 39.36 60.01 50.74 54.99

Table 5: Results on two constructed cross-domain tasks.

Prompt FewRel TACRED

[PRE] Question : [HYP] . true or false ? Answer : [MASK] 63.11 47.19
[PRE] Question : [HYP] ? [MASK] 61.09 48.79
[PRE] Is [HYP] true ? Answer : [MASK] 63.58 47.72
Does [HYP] agree with [PRE] ? [MASK] 62.44 45.73
Ours 63.45 49.10

Table 6: Results on different prompts.

train dataset. Such results verify the strong ability of low-resource learning for our proposed method.

5.2 Cross Domain Analysis

Through the analysis of main results, we have concluded that large-scale labeled data of predefined
relations is a prerequisite for the existing model to achieve good generalization performance on unseen
relations. An ensuing question is: when we deal with the problem of a field that lacks labeled data,
can we solve this problem by using labeled data with existing relations in common fields? To answer
this question, we conducted experiments on two constructed cross-domain zero-shot relation extraction
tasks.i.e.,: FewRel to TACRED and TACRED to FewRel. Specifically, pre-defined relations and their
labeled instances come from the source domain training dataset, and we evaluate performance on the
target domain testing dataset.
Table 5 shows the results. By comparing with the in-domain experimental results in the main experiment,
we can find: the change of domain does increase the semantic gap between the pre-defined and unseen
relations. As a result of that: For FewRel to TACRED, the experimental result of our method is reduced
from 49.10% to 39.36%, and for TACRED to FewRel, the result is reduced from 63.45% to 54.99%. But
our performance still outperforms compared methods, which shows the proposed method’s generalization
on unseen relations.

5.3 Influence of Pre-defined Relation Number

In this subsection, we study the effect of the number of seen predefined relations in the train dataset. And
we conduct the experiment on FewRel. For FewRel, the original number of predefined relations is 65, we
sample 33,17,9,5 classes from the original train dataset in turn, which correspond to 50%, 25%, 12.5%,
6.25% of the original classes represented by the scale on the horizontal axis in the figure. The results
of Figure 3 prove that the number of pre-defined relations does matter. As the number decreases, the
knowledge learned from the training set also decreases, which can weaken the model’s generalization of
unseen relations. So the performance of our proposed method also gets worse. Nevertheless, our method
can still be said to perform well. For FewRel, When we reduce the number of predefined relation types to
5, our performance still outperforms the previous state-of-the-art, which can validate the effectiveness of
our proposed method.
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Figure 3: Model results with different number of predifined training relations on FewRel.

5.4 Analysis on Different Prompt Forms
To explore the impact of different forms of prompt on the performance of the proposed method, we
conducted experiments on two datasets based on different prompts. Because the continuous tokens’
position relative to [HYP] and [PRE] doesn’t change, it is omitted from the table. As is shown in Table
6, inappropriate forms may lead to worse results, but on the other hand, a suitable prompt form can also
improve model performance since it can help elicit the existing knowledge in PLMs. Among all the
prompt forms, the form we have chosen is relatively well-behaved. Moreover, the prompt’s performance
is not necessarily the same as our intuition, in other words, the prompt we think good is not necessarily
good for PLMs and we think the automatic generation of prompts is a promising research direction.

6 Conclusions

In this work, we introduce a prompt-based zero-shot relation extraction method, which still maintains
superior generalization performance under low-resource settings. We clarify the limitations of the
two-tower architecture in previous state-of-the-art methods, and directly model the interaction between
instances and descriptions during encoding, which breaks the performance bottleneck of the previous
model. The introduce of prompt-tuning effectively elicit the knowledge in PLMs and significantly reduces
the dependence on predefined relations. We believe that these are the reasons why our method achieves
excellent results. Experiment results on two academic datasets show that our method outperforms the
previous state-of-the-art method by a large margin and this advantage will be further amplified in low
resource scenarios.
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Abstract

Supervised learning is a classic paradigm of relation extraction (RE). However, a well-performing
model can still confidently make arbitrarily wrong predictions when exposed to samples of
unseen relations. In this work, we propose a relation extraction method with rejection option
to improve robustness to unseen relations. To enable the classifier to reject unseen relations,
we introduce contrastive learning techniques and carefully design a set of class-preserving
transformations to improve the discriminability between known and unseen relations. Based
on the learned representation, inputs of unseen relations are assigned a low confidence score and
rejected. Off-the-shelf open relation extraction (OpenRE) methods can be adopted to discover the
potential relations in these rejected inputs. In addition, we find that the rejection can be further
improved via readily available distantly supervised data. Experiments on two public datasets
prove the effectiveness of our method capturing discriminative representations for unseen relation
rejection.

1 Introduction

Relation extraction aims to predict the relation between entities based on their context. The extracted
relational facts play a vital role in various natural language processing applications, such as knowledge
base enrichment (Distiawan et al., 2019), web search (Xiong et al., 2017), and question answering
(Honovich et al., 2021).

To improve the quality of extracted relational facts and benefit downstream tasks, many efforts have
been devoted to this task. Supervised relation extraction is a representative paradigm built upon the
closed world assumption (Gallaire and Minker, 1978). Benefiting from artfully designed network
architectures (Miwa and Bansal, 2016; Huang and Wang, 2017; Zhang et al., 2018) and valuable
knowledge in pretrained language model (Du et al., 2018; Verga et al., 2018; Wu and He, 2019;
Baldini Soares et al., 2019), models effectively capture semantic-rich representations and achieves
superior results. However, conventional supervised relation extraction suffer from the lack of large-scale
labeled data. To tackle this issue, distantly supervised relation extraction has attracted much attention.
The existing works mainly focus on how to alleviate the noise generated in the automatic annotation.
Common approaches include selecting informative instances (Lin et al., 2016), incorporating extra
information (Zhang et al., 2019), and designing sophisticated training (Ma et al., 2021).

Although a supervised relation classifier achieves excellent performance on known relations, real-
world inputs are often mixed with samples of unseen relations. A well-performing model can still
confidently make arbitrarily wrong predictions when dealing with these unseen relations (Nguyen et
al., 2014; Recht et al., 2019). The unrobustness is rooted in the Shortcut feature (Geirhos et al., 2020)
of neural networks. Models optimized by a supervised objective does not actively learn features beyond
the bare minimum necessary to discriminate between known relations. As shown in Figure 1, if there
is only president relation in the training data between Obama and the United States, the model tends
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President of the United States
is Obama
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of the United States
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Figure 1: Neural models tend to use the simplest way to meet the supervised objective (Shortcut
phenomenon (Geirhos et al., 2020)), which would lead to negative predictions on unseen relations.
Hence, for the unseen relations, we hope neural models can reject prediction through embracing sufficient
features.

Model/
Dataset SpanBERT Roberta CP

Ori(F1-score) 0.919 0.928 0.936

Mix(∆F1-score) 0.317↓ 0.310↓ 0.310↓

Table 1: Supervised RE models’ performance when encountering new relations. These models are from
previous papers(Joshi et al., 2019; Liu et al., 2019; Peng et al., 2020). Ori: all relations in the test set are
present in the training set. Mix: 50% of the relations in the test set do not appear in the training set.

to predict the president relation when it encounters them again. However, entities are not equivalent to
relation definitions. Models severely biased to the extraction of overly simplistic features can easily fail
to generalize to discriminate between known and unseen relations. As shown in Table 1, when the unseen
relations appears in the test set, the supervised RE models’ F1-score drops by at least 30 points.

In this work, we propose a robust relation extraction method in real world settings. By integrating
rejection option, the classifier can effectively detect whether inputs express unseen relations instead of
making arbitrary bad predictions. Specifically, we introduce contrastive training techniques to achieve
this goal. A set of carefully designed class-preserving transformations are used to learn sufficient
features, which can enhance the discriminability between known and unknown relation representations.
The classifier built on the learned representation is confidence-calibrated. Thereby samples of unseen
relations are assigned a low confidence score and rejected. Off-the-shelf OpenRE methods can be used
to discover potential relations in these samples. In addition, we find the rejection can be further improved
via the readily available distantly-supervised data. Experimental results show the effectiveness of our
method capturing discriminative representations for unseen relation rejection.

To summarize, the main contributions of our work are as follows: (1) We propose a relation extraction
method with rejection option, which is still robust when exposed to unseen relations. (2) We design a set
of class-preserving transformations to learn sufficient features to discriminate known and novel relations.
In addition, we propose to use readily available distantly-supervised data to enhance the discriminability.
(3) Extensive experiments on two academic datasets prove the effectiveness of our method capturing
discriminative representations for unseen relation rejection.

2 Related Work

2.1 Relation Extraction

Relation extraction has advanced for more than a couple of decades. Supervised/Distantly supervised
relation extraction is oriented at predefined relational types. Researchers have explored different network
architectures (Zhang et al., 2018), training strategies (Ma et al., 2021) and external information (Zhang
et al., 2019). Superior results have been achieved. Open relation extraction is oriented at emerging
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unknown relation. Well-designed extraction forms (e.g. sequence labelling (Fader et al., 2011),
clustering (Zhao et al., 2021)) are used to deal with relations without pre-specified schemas. Different
from them, we consider a more general scenario, in which known and unknown relations are mixed in the
input. We effectively separate them by a rejection option, which enables us to use the optimal paradigm
to deal with the corresponding relations.

2.2 Classification with Rejection Option

Most existing classification methods are based on the closed world assumption. However, inputs are often
mixed with samples of unknown classes in real-world applications. The approaches used to handle it
roughly fall into one of two groups. The first group calculates the confidence score based on the classifier
output. The score can be used to measure whether an input belongs to unknown classes. Maximum
softmax probability (MSP) (Hendrycks and Gimpel, 2017) is a represetative method and Liang et al.
(2018) further improve MSP by introducing temperature scaling. Furthermore, Shu et al. (2017) build a
multi-class classifier with a 1-vs-rest final layer of sigmoids to reduce the open space risk. The second
group considers classification with rejection option as an outlier detection problem. Off-the-shelf outlier
detection algorithms (Breunig et al., 2000; Schölkopf et al., 2001; Liu et al., 2008) are leveraged.
Different optimization objectives such as large margin loss (Lin and Xu, 2019), gaussian mixture loss
(Yan et al., 2020) are adopted to learn more discriminative representations to facilitate anomaly detection.
Recently, Zhang et al. (2021) propose to learn the adaptive decision boundary (ADB) that serves as the
basis for judging outliers.

3 Approach

In this paper, we propose a robust relation extraction method in real world settings. By integrating
rejection option, the classifier can effectively detect whether inputs express unseen relations instead
of making arbitrary bad predictions. Off-the-shell OpenRE methods can be used to discover potential
relations in these rejected samples.

The problem setting in this work is formally stated as follows. Let K = {R1, ...,Rk} be a set of known
relations and U = {Rk+1, ...,Rn} be a set of unseen relations where K∩U = ∅. Let X be an input space.
Given the training data Dℓ = {(xℓi , yℓi )}i=1,...,N where xℓi ∈ X , yℓi ∈ K, we target constructing a mapping
rule f : X → {R1, ...,Rk,R∗} where R∗ denotes rejection option. Let Du = {(xui , yui )}i=1,...,M be the
testing dataset where yui ∈ K ∪ U . An desirable mapping rule f should meet the following objective as
much as possible:

f(x) =

{
yui yui ∈ K
R∗ yui ∈ U .

3.1 Method Overview

We approach the problem by introducing contrastive learning techniques. As illustrated in Figure 2, the
proposed method comprises four major components: relation representation encoder g(·), confidence-
calibrated classifier η(·), class-preserving transformations T , and the OpenRE module.

Our overview starts from the first two components. There is no doubt that an encoder and classifier are
the basic components of a supervised relation extractor. However, the supervised training objective does
not encourage the model to learn features beyond the bare minimum necessary to discriminate between
known relations. Consequently, the classifier can misclassify unseen relations to known relations with
high confidence.

In order to calibrate the confidence of the classifier, we introduce contrastive learning techniques.
Given training batch B, an augmented batch B̃ is obtained by applying random transformation t ∈
T to mask partial features. Then the supervised contrastive learning objective max/minimize the
representation agreement according to whether their relations are the same. By doing this, the model
is forced to find more features to discriminate between relations and the classifier can be calibrated.
Based on the confidence-calibrated classifier, unknown relations are rejected if the maximum softmax
probability of the classifier does not exceed a preset threshold θ.
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Figure 2: An overview of the proposed method. Three steps are included: (1) Contrastive training
techniques and a set of class-preserving transformations are utilized to learn sufficient features. (2) The
classifier extract known relations and rejects samples of unseen relations according to these features. (3)
Off-the-shelf OpenRE method (SelfORE) is incorporated to discovery unseen relations in these rejected
samples.

In order to discriminate unknown relations rather than just detect their existence, we further integrate
the off-the-shelf OpenRE method into our framework. The samples rejected by the classifier are sent to
the OpenRE module to detect potential unknown relations.

3.2 Relation Representation Encoder

Given a relation instance xℓi = (wi, hi, ti) ∈ Dℓ where wi = {w1, w2, ..., wn} is the input sentence and
hi = (sh, eh), ti = (st, et) mark the position of head and tail entities, relation representation encoder
g(·) aims to encode contextual relational information to a fixed-length representation ri = g(xi) ∈ Rd.
We opt for simplicity and adopt the commonly used BERT (Devlin et al., 2018) to obtain ri while
various other choices of the network architecture are also allowed without any constraints. Formally, the
process of obtaining ri is:

h1, ...,hn = BERT(w1, ..., wn) (1)

hent = MAXPOOL(hs, ...,he) (2)

ri = ⟨hhead|htail⟩ , (3)

where h1, ...,hn is the result of the input sentence after BERT encoding, subscript s and e represent the
start and end positions of the entity, hent represents the result of the maximum pooling of the entity, hent

can be divided into head entity hhead and tail entity htail, and ⟨·|·⟩ is the concatenation operator.

3.3 Confidence-calibrated Classifier

In order to alleviate overconfidence to unseen relations, we introduce contrastive learning techniques to
calibrate classifier. A well-calibrated classifier should not only accurately classify known relations, but
also give low confidence to unseen relations, that is, maxy p(y|x).

Given a training batch B = (xℓi , y
ℓ
i )

B
i=1, we obtain a augmented batch B̃ = (x̃ℓi , y

ℓ
i )

B
i=1 by applying

random transformation t ∈ T on B. For brevity, the superscript ℓ is omitted in the subsequent elaboration
of this section. For each labeled sample (x̃i, yi), B̃ can be divided into two subsets B̃yi and B̃−yi . B̃yi

denotes a set that contains samples of relation yi and B̃−yi contains the rest. The supervised contrastive
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learning objective is defined as follows:

Lsup
cts (B, T ) =

1

2B

2B∑
j=1

Lcts(x̃i, B̃yi\{x̃i}, B̃−yi) (4)

Lcts(x,D+,D−) = − 1

|D+|
log

∑
x′∈D+ q(x, x′)∑

x′∈D+∪D+ q(x, x′)
(5)

q(x, x′) = exp(sim(z(x), z(x′))/τ), (6)

where |D| denotes the number of samples in D, sim(x, x′) denotes the cosine similarity between x and
x′ and τ denotes a temperature coefficient. Following Chen et al. (2020), we use a additional projection
layer t to obtain the contrastive feature z(x) = t(g(x)).

Benifiting from contrastive training, the encoder g(·) learns rich features to discriminate between
known and novel relations. Accordingly, we train a confidence-calibrated classifier η(·) upon g(·) as
follows:

L = E(x,y)∼Dℓ [Lce(η(g(xi)), y)], (7)

where Lce is the cross entropy loss. In addition, we can easily obtain a large number of training data Ddist

through distant supervision. None of the ydisti in Ddist are known relation, that is, {ydisti } ∩ {yℓj} = ∅.
These data are only used as negative examples, so the noise in the data will not be a problem. We
force the classifier output distribution of negative examples to approximate the uniform distribution by
optimizing the cross-entropy between them. Using Ddist, we optimize model by following objective
instead of equation 7.

Ldist = L+ λEx∼Ddist [Lce(η(g(x)), yuni)], (8)

where L refers to the optimization objective of equation 7. λ is the hyperparamters that balances the
known relation data and distantly supervised data. We can achieve good results simply by setting λ to 1
without adjustment. yuni represents a uniform distribution.

Based on the confidence-calibrated classifier, we specify the rejection rule f(·) as follows:

f(xi) =

{
y maxyp(y|xi) > θ
R∗ Otherwise,

(9)

where θ is a threshold hyperparameters, the posterior probability p(y|xi) is the output of classifier η and
R∗ denotes the rejection option.

3.4 Class-preserving Transformations
Transformations is the core component of contrastive learning. Our intuition in designing transformation
is that feature masks at different views force the model to find more features to discriminate between
known relations. These new features can play a vital role in recognizing unseen relations. Why do the
above methods work? As shown in Figure 1, due to the shortcut phenomenon, the model is more inclined
to remember the relations between entities and it would make mistakes when predicting new relations
between the same entity pair. Intuitively through the mask mechanism, the model could mask out some
features that belong to Obama and the United States, and then it will have to find more other features to
distinguish the president of from other relations. Therefore it will not learn the Shortcut bias of Obama
+ the United States = the president of. In this work, we design three class-preserving transformations to
mask partial features as follows.

Token Mask. Token mask works in the process of sentence encoding. In this transformation, we
randomly mask a certain proportion of tokens to generate a new view of relation representation.

Random Mask. Random mask also works in the process of sentence encoding. Instead of completely
masking representation of selected tokens, each dimension of the representation of each word is
considered independently in this transformation.
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Algorithm 1: Robust Relation Extraction

Input: known relation dataset Dℓ, distantly
supervised dataset Ddist (optional), testing dataset Du, transformation set T , model parameters
Θ, Φ for encoder and classifier, OpenRE module O and learning rate α.

1 Training Phase
2 repeat
3 sample a training batch B from Dℓ;
4 obtain transformed batch B̃ = t(B), t ∼ T ;
5 enrich representation by contrastive training (equ 4): Θ = Θ− α∇ΘLsup

cts ;
6 sample a distant batch Bdist from Ddist;
7 optimize classifier by supervised training (equ 7 or 8):
8 {Θ,Φ} = {Θ,Φ} − α∇{Θ,Φ}Ldist;
9 until convergence;

10 Testing Phase
11 Filter the unseen relations subset Drej from Du by the rejection rule f (equ 9);
12 Output predictions {yui } for the rest samples of known relations;
13 Run the OpenRE module O to obtain potential relations in Drej ;

Feature Mask. Feature mask works after sentence encoding. Given a relation instance xℓi ∈ Dℓ, we
first obtain its relation representation ri = g(xi). Then we randomly mask a certain proportion of feature
dimensions of ri to generate a new view.

It is certain that a more complicated and diverse transformations will bring additional improvement.
This will be one of our future work.

3.5 OpenRE Module
We introduce the OpenRE module for the integrity of the framework, although it is not our main concerns.
Based on the rejection rules f described in section 3.3, we can classify samples of known relations while
rejecting unseen relations. In this section, we take a step forward. By integrating the off-the-shelf
OpenRE method, we try to discover the potential unseen relations in the rejected samples instead of only
detecting their existence. We adopt SelfORE (Hu et al., 2020), a clustering-based OpenRE method, as
the building block of our OpenRE module. Various other methods can also be used as the alternative
to SelfORE without any constraints. More details about OpenRE methods can be found in the related
papers. Overall, the method proposed in this paper is detailed in algorithm 1.

4 Experimental Setup

In this section, we describe the datasets for training and evaluating the proposed method. We also detail
the baseline models for comparison. Finally, we clarify the implementation details.

4.1 Datasets
We conduct our experiments on two well-known relation extraction datasets. In addition, a distantly
supervised dataset are used in a auxiliary way.
FewRel. Few-Shot Relation Classification Dataset (Han et al., 2018). FewRel is a human-annotated
dataset containing 80 types of relations, each with 700 instances. We use the top 40 relations as known
and the middle 20 relations as unseen. Since the relations of FewRel dataset is exactly the same as that
of FewRel-Distance, we hold out the last 20 relations for the use of distant supervision. The training
set contains 25600 randomly selected samples of known relations. In order to evaluate the rejection
performance to the unseen relations, the test/validation set contains 3200/1600 samples composed of
known and unseen relations.
TACRED. The TAC Relation Extraction Dataset (Zhang et al., 2017). TACRED is a human-annotated
large-scale relation extraction dataset that covers 41 relation types. Similar to the setting of FewRel, we
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use the top 31 relations as known and the rest 10 relations as unseen. The training set consists of 18113
randomly selected samples of known relations. The size of validation set and test set are 900 and 1800
respectively, including known and unseen relations. It should be noted that 50% of the unseen relation
samples in the validation set and test is no relation.
FewRel-distant. FewRel-distant contains the distantly-supervised data obtained by the authors of
FewRel before human annotation. We use this dataset as the distantly supervised data in our experiments.

4.2 Baselines and Evaluation Metrics

MSP (Hendrycks and Gimpel, 2017). MSP assumes that correctly classified examples tend to have
greater maximum softmax probabilities than examples of unseen classes. Thereby the maximum softmax
probabilities are used as confidence score for unseen classes detection.
MSP-TC (Liang et al., 2018). MSP-TC uses maximum softmax probabilities with temperature scaling
and small perturbations to enhance the separability between known and unseen classes, allowing for
more effective detection.
DOC (Shu et al., 2017). DOC builds n 1-vs-rest sigmoid classifiers for n known classes respectively.
The maximum probability of these binary classifiers is considered as the confidence score for unseen
classes detection.
LMCL (Lin and Xu, 2019). Large margin cosine loss (LMCL) aims to learn a discriminative deep
representations. It forces the model to not only classify correctly but also maximize inter-class variance
and minimize intra-class variance. Based on the learned representations, local outlier factor (LOF) is
used to detect unseen classes.
ADB (Zhang et al., 2021). Labeled known classes samples are first used for representation learning.
Then the learned representations are utilized to learn the adaptive spherical decision boundaries for each
known classes. Samples outside the hypersphere will be rejected for recognition.

Evaluation Metrics. We follow previous work (Zhang et al., 2021; Lin and Xu, 2019) and take all
the unseen relations as one rejected class. The accuracy and macro F1 metrics are used as the scoring
function to evaluate the unseen relation detection.

4.3 Implementation Details

We use the Adam (Kingma and Ba, 2015) as the optimizer, with a learning rate of 1e − 4 and batch
size of 100 for all datasets. If the results don’t improve on the validation set for 10 epochs, we stop the
training to avoid overfitting. All experiments are conducted using a NVIDIA GeForce RTX 3090 with
24GB memory.

5 Results and Analysis

In this section, we present the experimental results of our method on FewRel and TACRED datasets to
demonstrate the effectiveness of our method.

5.1 Main Results

Our experiments in this section focus on the following three related questions.
Can the proposed method effectively detect unseen relations? To answer this question, we consider
all the known relations as one predicted class and the rest unseen relations as one rejected class. Table
2 reports model performances on FewRel, TACRED datasets, which shows that the proposed method
achieves state-of-the-art results on unseen relation detection. Benefiting from the contrastive training
objectives and the carefully designed transformations, the Shortcut phenomenon is effectively alleviated,
and the model learns sufficient features to discriminate between known and unseen relations. Therefore,
the proposed method consistently outperforms the compared baselines by a large margin in different
mixing-ratio settings.
Does the detection of unseen relations impair the extraction of known relations? Integrating the
rejection option can make the classifier more robust in real applications. However, we do not want
the unseen relations detection impair known relations classification, which is the basic function of the
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Dataset Method 25% 50% 75%
Accuracy F1-score Accuracy F1-score Accuracy F1-score

FewRel

MSP (Hendrycks and Gimpel, 2017) 0.805 0.781 0.786 0.786 0.797 0.774
MSP-TC (Liang et al., 2018) 0.802 0.772 0.769 0.769 0.786 0.768
DOC (Shu et al., 2017) 0.794 0.768 0.781 0.781 0.784 0.761
LMCL (Lin and Xu, 2019) 0.810 0.785 0.740 0.740 0.835 0.777
ADB (Zhang et al., 2021) 0.801 0.800 0.837 0.799 0.837 0.784
Ours 0.888 0.852 0.844 0.824 0.838 0.827

TACRED

MSP (Hendrycks and Gimpel, 2017) 0.758 0.691 0.698 0.688 0.734 0.650
MSP-TC (Liang et al., 2018) 0.789 0.687 0.674 0.670 0.765 0.671
DOC (Shu et al., 2017) 0.793 0.687 0.707 0.678 0.775 0.681
LMCL (Lin and Xu, 2019) 0.737 0.705 0.667 0.684 0.785 0.654
ADB (Zhang et al., 2021) 0.772 0.714 0.711 0.710 0.767 0.699
Ours 0.827 0.758 0.723 0.742 0.788 0.715

Table 2: Main results of unseen relation detection with different known class proportions (25%, 50% and
75%) on two relation extraction datasets. Compared with the best results of all baselines, our method
improves F1-score by an average of 2.6%, 3.5% on FewRel and TACRED dataset, respectively.

Dataset Method 25% 50% 75%

FewRel

MSP 0.730 0.769 0.814
MSP-TC 0.675 0.771 0.764
DOC 0.737 0.780 0.805
LMCL 0.765 0.767 0.809
ADB 0.778 0.770 0.810
Ours 0.827 0.793 0.828

TACRED

MSP 0.610 0.619 0.668
MSP-TC 0.378 0.438 0.639
DOC 0.628 0.627 0.686
LMCL 0.616 0.615 0.687
ADB 0.625 0.640 0.665
Ours 0.637 0.633 0.688

Table 3: Macro F1-score of known relation classification with different proportion of known relations.

classifier. From table 3 we can observe that the proposed model not only effectively detect unseen
relations, but also accurately classify known relations. This demonstrate that the designed transformation
will not affect the original relational semantics, so the rich features obtained by comparative learning
remain discriminability for the known relations.
Can the model achieve superior performance under different threshold settings? We show the
receiver operating characteristic (ROC) curve in Figure 3. The area under ROC curve (AUROC)
summarize the performance of a classifier detecting unseen relations across different thresholds. From
Figure 3 we can observe that the AUROC of the proposed method is the largest. Therefore, the proposed
method has certain advantages under different threshold settings.

5.2 Ablation Study

To understand the effects of each component of the proposed model, we conduct an ablation study on it
and report the results (Macro-F1) on the two dataset in Table 4. The results show that the detection of
unseen relations is degraded if any transformation is removed. It indicates that (1) These transformations
force model learn sufficient features through mask mechanism from different views. The learned features
are beneficial for the detection of unseen relations. (2) Since the transformations are from different views,
they can be superimposed and further enhance the detection of unseen relations. In addition, we find that
distantly supervised data can significantly improve the detection of unseen relations. Because there are a
large number of diverse relations in the external knowledge base, we can easily construct a large number
of negative samples. So this improvement can be seen as a free lunch.

5.3 Relation Representation Visualization

To intuitively show the influence of the rich features learned through contrastive training, we visualize
the relational representation with t-SNE (van der Maaten and Hinton, 2008). We select five semantically
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Figure 3: ROC curves on two datasets.

Dataset Method 25% 50% 75%

FewRel

w/o Feature Mask 0.845 0.807 0.816
w/o Random Mask 0.846 0.814 0.809
w/o Token Mask 0.833 0.810 0.803
w/o Distant 0.810 0.805 0.815
Ours 0.852 0.824 0.827

TACRED

w/o Feature Mask 0.753 0.728 0.703
w/o Random Mask 0.740 0.735 0.706
w/o Token Mask 0.750 0.738 0.706
w/o Distant 0.716 0.700 0.684
Ours 0.758 0.742 0.715

Table 4: Abalation study of our method.

similar known relations from FewRel dataset, and randomly select 40 samples for each of them. 100
hard samples of unseen relations misclassified by MSP method are selected to show the superiority of
our method. From the visualization results in Figure 4, we can observe that, before training (upper
left), the relation representations are scattered in the semantic space. After supervised training (upper
right), samples can be roughly divided by relation, but different relations are still close to each other.
This is consistent with the Shortcut feature in neural network. We note that samples of unseen
relations are mixed with known relation samples. After contrastive training (down left), model learns
sufficient features to discriminate unseen relations. Therefore, samples of unseen relations are effectively
separated. Finally, a best relation representation are obtained by applying both supervised and contrastive
optimization (down right).

5.4 A Case Study on OpenRE
For the samples rejected by the classifier, the off-the-shelf OpenRE method can be used to discovery
potential unseen relations. In this section, we provide a brief case study to show the discovered unseen
relations by SelfORE (Hu et al., 2020). OpenRE module outputs the cluster assignment of these

Extracted surface-form Golden surface-form

university schools attended
was found founded

charges with charges
died in country of death

was born in date of birth

Table 5: Extracted and golden surface-form relation names on TACRED.
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Figure 4: Visualization of the relation representation after t-SNE dimension reduction. The
representations are colored with their ground-truth relation labels. Black triangles indicate unknown
relations. These four from top left to bottom right sequentially illustrate the relation representation of
initial state, after supervised optimization, after contrastive optimization, after both of them.

rejected samples. We extract the relation names using the frequent n-gram in each cluster and the
extraction results are shown in table 5. By integrating the OpenRE module, our method complete (1) the
classification of known relations, (2) the rejection of unseen relations, (3) discovery of unseen relations.
Based on the above process, robust relation extraction in real applications is realized.

6 Conclusions

In this work, we introduce a relation extraction method with rejection option to improve the robustness
in real-world applications. The proposed method employs contrastive training techniques and a set of
carefully designed transformations to learn sufficient features. The classification of known relations and
rejection of unseen relations can be done with these features. Unseen relations in the rejected samples
can be discovered by incorporating off-the-shelf OpenRE methods. Experimental results show that our
method outperforms SOTA methods for unseen relation rejection.
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Abstract

Empathetic conversation generation intends to endow the open-domain conversation model with
the capability for understanding, interpreting, and expressing emotion. Humans express not only
their emotional state but also the stimulus that caused the emotion, i.e., emotion cause, dur-
ing a conversation. Most existing approaches focus on emotion modeling, emotion recogni-
tion and prediction, and emotion fusion generation, ignoring the critical aspect of the emotion
cause, which results in generating responses with irrelevant content. Emotion cause can help the
model understand the user’s emotion and make the generated responses more content-relevant.
However, using the emotion cause to enhance empathetic conversation generation is challenging.
Firstly, the model needs to accurately identify the emotion cause without large-scale labeled data.
Second, the model needs to effectively integrate the emotion cause into the generation process.
To this end, we present an emotion cause extractor using a semi-supervised training method and
an empathetic conversation generator using a biased self-attention mechanism to overcome these
two issues. Experimental results indicate that our proposed emotion cause extractor improves
recall scores markedly compared to the baselines, and the proposed empathetic conversation
generator has superior performance and improves the content-relevance of generated responses.

1 Introduction

Open-domain conversation generation has made remarkable progress over recent years, relying on deep
learning and neural networks (Serban et al., 2016; Wolf et al., 2019; Zhou et al., 2020; Huang et al.,
2020). However, previous works primarily centre around improving the linguistic quality of the gen-
erated responses, such as grammatical correctness, content variety, and topic relevance, neglecting the
important factor of emotion (Zhou et al., 2018). The information conveyed by humans during communi-
cation contains not only syntactic and semantic information but also emotional information. Emotion is
one of the essential cognitive behaviors in humans, and artificial intelligence has the objective of enabling
machines to mimic human intelligent behaviors. As an important research branch of AI, one of the long-
term goals of dialogue systems is to enable machines to perceive, comprehend and express emotions.
In addition, studies (Martinovski and Traum, 2003; Prendinger and Ishizuka, 2005; Prendinger et al.,
2005) have shown that introducing emotional information into conversation systems can improve user
engagement and satisfaction, make human-computer conversation more natural, and reduce the number
of conversation terminations.

As a new research hotspot for the NLP community, most existing approaches on empathetic con-
versation generation focus on identifying the emotion category of the input sequence and generating a
response based on the predicted emotion label. Song et al. (2019) introduce an external emotion lexicon
into the generation module to achieve explicit and implicit emotion expression. Li et al. (2020) create
a coarse-grained and fine-grained emotion representation for the input sequence by using an emotion
classifier to identify the input sequence’s emotion category and an external emotion lexicon to identify

*These authors contributed equally to this work and should be considered co-first authors.
†Corresponding author.
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the emotion terms. Majumder et al. (2020) improve the empathetic expression in the generated response
by mimicking the input sequence’s emotion while taking into account their emotional polarity. Firdaus
et al. (2021) incorporate multiple emotions to varying degrees in the generation of responses to make the
model more anthropomorphic.

Existing works mainly focus on emotion-related issues, focusing less on content-relevance. How-
ever, a case study of the responses generated by the existing models shows that the existing models
do not guarantee the content-relevance of the generated responses very well. As shown in Table 1, in
case 1, EmpDG (Li et al., 2020) generates an emotionally irrational and irrelevant response, whereas
GPT2 (Radford et al., 2019) can express empathy for the user’s emotion, but the generated response
deviates from the conversation’s topic (from diet to age); in case 2, EmpDG and GPT2 both focus too
much on the user’s lonely emotion but fail to develop the conversation around the user’s specific situation,
resulting in the generation of a safe response, which is also irrelevant to the situation.

Input 1 My son really needs to cut down on the amount of sugary snacks he has!
Emotion Disappointed
EmpDG That is so disgusting! I bet he is a very disgusting situation.
GPT2 I know how you feel. I have a son who is 6 and a daughter who is 5.

Input 2 I feel so lonely sometimes because all my friends live in a different country .
Emotion Lonely
EmpDG I am sorry you had to go through that.
GPT2 Oh no! I hope you are ok!

Table 1: Examples of empathetic conversation.

We suggest there are two main reasons: Firstly, as Gao et al. (2021) pointed out, existing works deal
with emotions on a surface level and do not consider the underlying causes of the emotion, making it
difficult to comprehend user’s complicated emotions and badly affecting the subsequent links of emotion
prediction and empathetic conversation generation. Secondly, emotion category is a strong supervisory
signal, and overemphasizing its importance in the process of generating responses can easily lead to the
generation of safe responses for specific emotion categories. For examples in Table 1, if the model can
accurately capture the emotion cause in the input sequence (as highlighted in yellow) and incorporate
them into the process of generating responses, the model will have the ability to understand the user’s
emotion better and generate responses with more relevant content by developing topics around the facts
conveyed by the user during the generation process.

To this end, we propose an empathetic conversation generation model enhanced by emotion cause to
improve the content-relevance of generated responses. Specifically, our model involves two components,
an emotion cause extractor and an empathetic conversation generator. In order to accurately identify
emotion cause in the absence of large-scale labeled data, we present a semi-supervised training method
to optimize the emotion cause extractor. To integrate the extracted emotion cause into the empathetic
conversation generator and minimize the damage to the general language knowledge already learned by
the pre-trained language model, we introduce a biased self-attention mechanism to enhance the model’s
attention to the emotion cause when generating responses.

The contributions of our work are summarized as follows:

• To compensate for the scarcity of large-scale word-level emotion-cause labeled datasets, a semi-
supervised training method using labeled and unlabeled data for joint training is proposed.

• To integrate the extracted emotion cause into the generation process, a biased self-attention mecha-
nism that does not introduce new additional parameters is proposed.

• Experimental results indicate that our proposed model performs superior to the baselines and im-
proves the content-relevance of the generated responses.
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2 Related Work

Empathetic conversation generation has made great progress in recent years. Several works (Song et
al., 2019; Shen and Feng, 2020; Welivita and Pu, 2020; Zheng et al., 2021; Sabour et al., 2022; Shen
et al., 2021) attempt to make dialogue models more empathetic and have achieved promising results.
Song et al. (2019) introduce an external emotion lexicon into the generation module to achieve explicit
and implicit emotion expression. Shen et al. (2020) present a novel framework that extends the emo-
tional conversation generation through a dual task and alternatively generates the responses and queries.
Welivita et al. (2020) combine dialogue intent modeling and neural response generation to obtain more
controllable and empathetic responses. Zheng et al. (2021) propose a multi-factor hierarchical framework
to model communication mechanism, dialog act and emotion in a hierarchical way. Sabour et al. (2022)
introduce external commonsense information to absorb additional information about the situation and
help the model better understand the user’s emotion.

Emotion cause extraction is intended to discover the stimulus reasons behind the user’s emotion (Lee
et al., 2010; Chen et al., 2010). Although there has been a lot of excellent works in this research di-
rection (Xia and Ding, 2019; Bao et al., 2022; Turcan et al., 2021), most of the existing datasets are
at the sentence/sub-sentence level (Kim et al., 2021). There is still a lack of a large-scale word-level
emotion-cause labeled dataset up till now.

Most existing approaches on empathetic conversation generation only consider superficial emotional
information in the dialogue context but ignore deeper emotional causes. Recently, some researches (Gao
et al., 2021; Kim et al., 2021) have attempt to investigate emotion cause in empathetic conversation
generation, resulting in more relevant and empathetic responses. Since there is no large-scale word-level
emotion-cause labeled dataset, Gao et al. (2021) train an emotion cause extractor using a sentence-level
labeled dataset and then automatically construct a word-level labeled dataset. Kim et al. (2021) use a
Bayesian conditional probability formula based on the emotion category of the dialogue context to train
an emotion cause extractor in a weakly supervised way. In order to incorporate emotion cause into the
process of generating responses, Gao et al. (2021) introduce a soft gating mechanism and a hard gating
mechanism to make model boost the attention on emotion cause; while Kim et al. (2021) introduce
the RSA framework, which is essentially a Bayesian conditional probability-based response rewriting
module based on the original decoder.

3 Task Formulation

Emotion cause extraction. Given an input sequence Xe = (x1, x2, ..., xk), the goal is to predict the
emotion cause probability C = (c1, c2, ..., ck) that indicates whether the token is an emotion cause.
Specifically, we add special tokens [CLS] and [SEP] at the beginning and end of the sequence, respec-
tively (as shown in Figure 1).

Empathetic conversation generation. Given an input sequence Xg = (x1, x2, ..., xn), the goal is to
generate a response Y = (y1, y2, ..., ym) that is empathetic and relevant to the conversation. Specifically,
follow the previous works (Lin et al., 2019; Shin et al., 2020; Gao et al., 2021), we concatenate all
utterances in the dialogue context together as input and separate utterances by [SEP] tokens (as shown in
Figure 1).

4 Approach

Our proposed emotion-cause-enhanced empathetic conversation generation model consists of two main
modules: Emotion Cause Extractor and Empathetic Conversation Generator. The overview is shown in
Figure 1. Since there is no large-scale word-level emotion cause dataset available, we present a semi-
supervised training method to obtain the emotion cause extractor using small-scale labeled data jointly
trained with large-scale unlabeled data. To involve the emotion cause in the generation process, we
introduce multiplicative signals to implement the biased self-attention mechanism. The multiplicative
signal enhances the model’s attention to the emotion cause in the generation process and improves the
content-relevance of the generated responses.
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Figure 1: The overview of our proposed ECE and ECG.

4.1 Emotion Cause Extractor

The RoBERTa model (Liu et al., 2019) created by stacking the Transformer encoder (Vaswani et al.,
2017) can better model contextual information in both directions. We construct the Emotion Cause
Extractor (ECE for short) based on the RoBERTa to identify the emotion categories of the input sequence
and its emotion causes. Thus the tasks of the ECE can be divided into emotion recognition and emotion
cause detection.

4.1.1 Emotion Recognition
Emotion recognition is a classification problem aiming to predict the emotion category of the input
sequence. Given a input sequence Xe, the forward propagation process of the model can be defined as:

HE
h = RoBERTa(Xe) (1)

P = softmax
(
WeH

E
h,1 + be

)
(2)

where HE
h denotes the output of the last hidden layer, and HE

h,1 denotes the output of the first token (i.e.,
[CLS]) in the last hidden layer. We and be denote the parameters of the feed-forward neural network.

After obtaining the probability distribution P of emotion category, the emotion category of the Xe can
be defined as E = argmax(P).

We employ the following loss function to optimize the parameters:

Lemo (P ) = −
∑

i∈labels
t (i) log pi (3)

where labels ∈ {1, 2, ..., s} denotes emotion categories, and t (i) denotes the ground truth distribution
corresponding to the input sequence.

It is noted that the input representation of the RoBERTa contains both word embedding and positional
embedding:

HE
0 = XeW

W
e +XP

e WP
e (4)

where WW
e denotes the word embedding matrix, XP

e denotes the absolute position of tokens in Xe, and
WP

e denotes the positional embedding matrix.

4.1.2 Emotion Cause Detection
Emotion cause detection is a sequence labeling problem that aims to predict whether each token in the
input sequence is the emotion cause, i.e., a word-level {0, 1} labeling problem. Since no large-scale
word-level emotion cause dataset is available, this section proposes a semi-supervised training method
using small-scale labeled data jointly with large-scale unlabeled data.
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For the labeled data, given an input sequence Xe, the context-aware word representation is obtained
by encoding using the RoBERTa. Then, a layer of the feed-forward neural network is used for {0, 1}
sequence labeling:

HE
h = RoBERTa(Xe) (5)

Ĉ = softmax
(
WcH

E
h + bc

)
(6)

where Ĉ represents the emotion cause probability of each token, Wc and bc denote the parameters of the
feed-forward neural network.

The loss function applied for parameter learning is as follows:

Lcau

(
Ĉ
)
= −

k∑
i=1

log P
(
Ĉi

)
(7)

where k indicates the length of the input sequence, and P(·) denotes obtaining the probability corre-
sponding to the ground truth label of each token.

For the unlabeled data, we observe that the model needs to pay attention to the emotion cause when
predicting the emotion category of the input sequence. Thus the attention weight distribution of the
model in predicting emotion categories can be used to predict whether each token is an emotion cause
or not. Given an input sequence Xe, emotion recognition is performed using the RoBERTa to obtain
the attention weight distribution AttCLS of the first [CLS] token in the last hidden layer. Then, simple
filtering based on the rules (including removing punctuation, special words, stop words, etc.) is applied,
and the tokens with top-k weights are selected as the emotion cause of the input sequence. In this way,
emotion cause labels can be automatically constructed for unlabeled data, and the rest of the processing
is similar to labeled data.

However, the above method of automatic emotion cause labeling requires converting each token from
vector to text at the realization and then performing rule-based filtering. This leads to the fact that the
computational graph of automatic emotion cause labeling module is not fully linked with that of emo-
tion cause detection module, i.e., the loss function Lcau of emotion cause detection is not derivable for
AttCLS , and cannot be directly involved in the optimization of AttCLS . Thus we propose an additional
auxiliary loss function to link the computational graph and introduce the regularization constraint by
computing the vector inner product of AttCLS and Ĉ1:

Laux

(
AttCLS , Ĉ

)
= AttCLS · Ĉ1 (8)

where Ĉ1 = Ĉ [1, :] denotes the probability that each token is the emotion cause.
In summary, we employ the following loss function to optimize the emotion cause extractor:

LECE = λ1Lemo + λ2Lcau + λ3Laux (9)

where λi indicates the weight of each loss function (we set λ1 = 1/3, λ2 = λ3 = 1).

4.2 Empathetic Conversation Generator
4.2.1 Conversation Generation
Given a input sequence Xg and the corresponding probability of emotion cause C, the goal of the Em-
pathetic Conversation Generator (ECG for short) is to maximize the probability P (Y |Xg, C). The em-
pathetic conversation generator proposed in this section is implemented based on the GPT2 (Radford et
al., 2019). Forward propagation process of the GPT2 in conversation generation task can be defined as:

HG
h = GPT2(Xg) (10)

Ŷ = softmax
(
WgH

G
h + bg

)
(11)
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where Wg and bg denote the parameters of the feed-forward neural network.
The loss function is as follows:

LECG
(
Ŷ
)
= −

m∑
i=1

log P
(
Ŷi

)
(12)

where m denotes the length of the sequence, and P(·) denotes obtaining the probability corresponding
to the ground truth.

It is noted that the input representation of the GPT2 contains three parts: word embedding, positional
embedding and role embedding:

HG
0 = XgW

W
g +XP

g WP
g +XR

g W
R
g (13)

where XR
g denotes the role identifier of each token in the input sequence Xg (used to distinguish different

speakers), and WR
g denotes the role embedding matrix.

4.2.2 Biased Self-Attention Mechanism
In order to integrate the emotion cause into the generation progress of the GPT2, it is typical to introduce a
new attention mechanism layer. However, considering that the GPT2 has large-scale, trained parameters,
if a new attention mechanism layer is introduced in the fine-tuning phase, it may greatly impact the
original parameters and destroy the general knowledge already learned by the GPT2. Therefore we chose
to introduce multiplicative signals based on emotion cause on top of the original self-attention mechanism
of the GPT2 to enhance the model’s attention to emotion cause during generation. Meanwhile, the above
possible problems are avoided since no additional parameters are introduced.

Moreover, considering that deep neural networks are biased toward modelling syntactic information
at the bottom level and semantic information at the top level, the first few layers of the GPT2 network
do not require special attention for the emotion cause. We use the layer number information to scale the
above multiplicative signals. As the number of layers increases, the multiplicative signals based on the
emotion cause gradually strengthen.

The original self-attention mechanism of the GPT2 is defined as:

MaskedAttention(Q ,K ,V ) = softmax

(
QKT

√
dk

⊙M − λ (I −M )

)
V (14)

where ⊙ denotes the multiplication of the corresponding elements of the matrix, λ denotes an infinite
scalar (generally taken as λ = 10000). M denotes the lower triangular matrix with all non-zero elements
being 1, I denotes the matrix where all elements are 1.

Our proposed biased self-attention mechanism based on the emotion cause can be defined as:

MaskedScore(Q ,K ) = softmax

(
QKT

√
dk

⊙M − λ (I −M )

)
(15)

BiasedScore(Q ,K ) = Normalize

(
MaskedScore(Q ,K )⊙

(
I +

hi
h
C

))
(16)

Normalize(X ) =
xi,j∑
i xi,j

(17)

BiasedAttention(Q ,K ,V ) = BiasedScore(Q ,K )V (18)

where C represents the probability of each token being an emotion cause, hi ∈ {1, 2, ..., h} denotes the
serial number of the self-attention layer, Normalize(·) denotes the function for normalization by row.

4.3 Training Strategy
Our proposed model is trained using a two-stage training strategy.

In the first stage, the ECE is trained using a semi-supervised training method, as shown in Algorithm 1.
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Algorithm 1: The training process of ECE
Input: ECE, EmoCause-1 dataset and EmpDialog dataset

1 Loading the RoBERTa and randomly initializing other parameters;
2 for training iteration do
3 for data ∈ EmoCause-1 do
4 Train ECE in a supervised method;
5 end
6 for data ∈ EmpDialog do
7 Construct emotion cause labels automatically;
8 Train ECE in a supervised method based on the emotion cause labels;
9 end

10 end
Output: ECE

In the second stage, the ECG is trained based on the emotion cause extracted by the ECE, and the
parameters of the ECE are frozen in this stage. The training process is shown in Algorithm 2.

Algorithm 2: The training process of ECG
Input: ECG, ECE and EmpDialog dataset

1 Loading the ECE;
2 Loading the GPT2 and randomly initializing other parameters;
3 for training iteration do
4 for data ∈ EmpDialog do
5 Extract the emotion cause of the input sequence using ECE;
6 Integrate the extracted emotion cause into ECG using biased self-attention mechanism;
7 Update the parameters of the ECG;
8 end
9 end

Output: ECG

5 Experiments

5.1 Datasets

We use the following two datasets to conduct experiments.

Label Hopeful

Situation I have been making goals each week for earning money. I’m hoping to save enough
to start renovations on my house.

Conversation

Speaker:
I have big renovation plans for my house. I’ve made a money plan and
have kept to it so far.

Listener:
Well at least you have a plan. Are you planning to start the renovation
soon?

Speaker: Yes, hopefully it will all go as planned. So far so good.
Listener: Awesome. I’m sure it’s going to turn out great.

Table 2: An example of the EmpDialog dataset.

EmpatheticDialogues (EmpDialog for short) is a dataset for empathetic conversation generation cre-
ated by Rashkin et al. (2019). The dataset, which contains 19,533 conversations in the training set, 2770
conversations in the validation set and 2547 conversations in the test set, is collected and created by the
Amazon Mechanical Turk platform. EmpDialog defines 32 emotion categories, and each conversation
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is created based on an emotional category and a situation description. An example of the EmpDialog
dataset is shown in Table 2.

Label Hopeful

Situation I have been making goals each week for earning money. I’m hoping to save enough to
start renovations on my house.

Cause goals, earning, money

Table 3: An example of the EmoCause dataset.

EmoCause is a word-level emotion cause dataset created by Kim et al. (2021) based on the validation
and test sets of EmpDialog. The dataset is also collected and created by the Amazon Mechanical Turk
platform. The workers are asked to vote for each token in a given situation to determine whether it is the
emotion cause. EmoCause have 2770 validation data and 2547 test data. An example of the EmoCause
dataset is shown in Table 3.

As described in subsection 4.3 our proposed model is trained in two stages and the experimental data
used in different stages are different.

Experimental Data for ECE: The experimental data used by ECE are obtained from EmpDialog and
EmoCause. First, the validation set of EmoCause is randomly divided into two equal parts (denoted
as EmoCause-1 and EmoCause-2). Then, the training set (unlabeled) of EmpDialog is combined with
EmoCause-1 (labeled) to form the training set used in the experiments, EmoCause-2 is used as the
validation set for experiments, and the test set of EmoCause is used as the test set for experiments.

Experimental Data for ECG: The experimental data used in ECG are derived from EmpDialog, and
the division of the training set, validation set and test set is the same as the original dataset.

5.2 Comparison Methods
For ECE, we chose the following three models as baselines: (1) EmpDG (Li et al., 2020): a Transformer-
based model that creates the coarse and fine-grained emotion representation by emotion classification and
external emotion lexicon. In addition, it uses two discriminators to interact with user feedback. Here, we
select the coarse-grained tokens as the emotion cause. (2) RoBERTa Att: a RoBERTa-based (Liu et al.,
2019) model that is trained on the emotion recognition task, we obtain emotion cause by the attention
weight distribution of the first special token [CLS]. (3) GEE (Kim et al., 2021): a BART-based (Lewis
et al., 2020) model that uses a Bayesian conditional probability formula based on the emotion category
labels of context to predict emotion cause.

For ECG, we chose the following three models as baselines: (1) EmpDG (Li et al., 2020): the same as
mentioned above. (2) RecEC (Gao et al., 2021): a Transformer-based model that incorporates emotion
cause into response generation with gating mechanisms. It constructs emotion cause labels using a pre-
trained sentence-level emotion cause extractor. (3) GPT2 (Radford et al., 2019): a GPT2-based model
that is fine-tuned on the conversation generation task.

5.3 Evaluation Metrics
For ECE, we conducted the automatic evaluation to evaluate with the following metrics: emotion classi-
fication accuracy (Accuracy for short) and emotion cause recall rate (Recall for short).

For ECG, we used automatic evaluation and manual evaluation to verify the effectiveness. The metrics
used for the automatic evaluation included Perplexity, Distinct-1, Distinct-2, and emotion classification
accuracy (Accuracy for short), well-known metrics commonly used to evaluate conversation generation.
Additionally, we introduced BERTscore (Zhang et al., 2020) to measure the cosine similarity between
the generated response and the gold response. BERTscore contains three more specific metrics, namely
recall rate (RBERT), precision rate (PBERT) and F1 score (FBERT).

The manual evaluation included both quantitative and qualitative components. The quantitative com-
ponent required scorers to score on three dimensions of Empathy, Relevance, and Fluency, with each
dimension being scored in an increasing value domain from 1 to 5. The qualitative component required
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scorers to rank the response generated by different models in order of preference. The manual evaluation
randomly selected 100 test data and disrupted the responses generated by different models. Afterwards,
these responses are distributed to 3 scorers for scoring, and the final results are averaged. The above
approach fully ensures the fairness of the manual evaluation.

5.4 Parameter Settings
ECE is constructed based on RoBERTa-base, and ECG is constructed based on GPT2-base. Table 4 is
drawn to show the parameter settings in detail.

ECE ECG
Initial learning rate 0.00002 0.00002
Gradient reduce strategy ReduceLROnPlateau ReduceLROnPlateau
Gradient clip threshold 1 1
Gradient accumulation threshold 1 2
Batch size 64 8
Early stopping strategy Top-5 Recall Perplexity
Early stopping threshold 5 5

Table 4: Parameter setting of ECE and ECG.

5.5 Experimental Results and Analysis

Model Accuracy Top-1 Recall Top-3 Recall Top-5 Recall
EmpDG 0.31 0.134 0.362 0.493
Roberta Att 0.58 0.148 0.399 0.596
GEE 0.40 0.173 0.481 0.684
ECE (Ours) 0.58 0.227 0.565 0.727

Table 5: Results on comparative experiments of the different Emotion Cause Extractors.

Table 5 shows the experimental results of different emotion cause extractors. Our ECE performs opti-
mally in all metrics compared to the comparison methods. Compared with the Roberta Att, ECE main-
tains its original strong competitiveness in emotion classification accuracy while achieving remarkable
improvement in emotion cause recall rate. These achievements demonstrate that our proposed semi-
supervised training method can effectively narrow the gap between emotion recognition and emotion
cause detection and significantly improve the emotion cause detection ability of the model.

Training Dataset Accuracy Top-1 Recall Top-3 Recall Top-5 Recall Training Method
train 0.56 0.147 0.410 0.607 unsupervised
valid 0.56 0.246 0.514 0.556 supervised
merge (ours) 0.58 0.227 0.565 0.727 semi-supervised
merge w/o Laux 0.58 0.208 0.523 0.709 semi-supervised

Table 6: Results on ablation study of the ECE.

We design the ablation study to further analyze the effectiveness of our proposed semi-supervised
training method. In Table 6, the “train” (or “valid”) in Training Dataset represents that ECE uses only
the training (or validation) set of EmoCause for unsupervised (or supervised) training. Similarly, “merge”
represents that ECE uses the training set of EmpDialog with EmoCause-1 for semi-supervised training.
Note that in the “valid” set of experiment, the test set of EmoCause is used as the validation set, which
is actually not a regular practice and is only required here to meet the need of the ablation experiments
because we do not have more labeled data.
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The experimental results in Tabel 6 show that the supervised training method is outstanding on Top-1
Recall and Top-3 Recall compared with the unsupervised training method. Still, the supervised training
method is significantly weaker than the unsupervised training method on Top-5 Recall. This phenomenon
declares that the supervised training method is superior to the unsupervised training method in perfor-
mance, but it can easily cause overfitting and lead to instability. In contrast, the semi-supervised training
method has the advantage of combining the two. On the one hand, supervised training can be used to
provide a clear, task-appropriate optimization goal for emotion cause detection. On the other hand, the
labeled data can guide the processing of automatic emotion cause labeling and the unlabeled data can
avoid overfitting that may result from using only labeled data. In addition, an ablation study on Laux

under the semi-supervised training method also validates the effectiveness of our proposed auxiliary loss
function.

Model Perplexity Distinct-1 Distinct-2 PBERT RBERT FBERT Accuracy
EmpDG 34.311 0.018 0.069 0.252 0.213 0.232 0.314
RecEC 177.825 0.019 0.090 0.225 0.177 0.201 0.412
GPT2 14.132 0.027 0.112 0.304 0.238 0.271 /
ECG (Ours) 14.063 0.025 0.109 0.307 0.240 0.273 0.598

Table 7: Results on Automatic Evaluation of the ECG. It should be noted that the particularly large
Perplexity of RecEC is because the model is trained with FBERT as the optimization target for the early
stop strategy.

Table 7 demonstrates the automatic evaluation results of different empathetic conversation generation
models. Our ECG achieves remarkable improvements in all metrics compared with EmpDG and RecEC,
which are Transformer-based models. ECG also makes a small improvement in all metrics except Dis-
tinct compared with the pre-trained language model GPT2. The above phenomenon suggests that our
ECG can improve the quality of the generated responses by introducing attention to emotion cause on
the basis of pre-trained language models. Regarding the poor performance of ECG on Distinct, it may
be due to the limitations caused by the emotion cause in the generation process.

Model Empathy Relevance Fluency
EmpDG 2.927 2.763 4.497
RecEC 2.893 2.790 4.677
GPT2 3.213 3.257 4.753
ECG (Ours) 3.383 3.553 4.763

Table 8: Results on Manual Evaluation of the ECG.

Pref. (%) EmpDG RecEC GPT2 ECG (Ours)
EmpDG / 47.1 26.7 29.9
RecEC 52.9 / 38.2 31.0
GPT2 73.3 61.8 / 42.5
ECG (Ours) 70.1 69.0 57.5 /

Table 9: Preference test (%) between any two method.

Table 8 shows the manual evaluation results of different empathetic conversation generation mod-
els. The improvement in Empathy and Relevance of the responses generated by ECG is remarkable,
which indicates that introducing attention to the emotion cause in the generation process can promote the
model’s understanding of user emotion and generate more content-relevant emotional responses. Table 9
presents the preferences of scorers for different models. The scorers’ preference for our ECG is greater
than the other models, which verifies the validity of the ECG.
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5.6 Case Study

Input
I recently went to eat a restaurant that was not very clean . The whole place
had an odd odor and made me uncomfortable.

Emotion Disgusted
EmpDG I would have cried right now.
RecEC Oh no! I hate when people do that.
GPT2 Oh no! Did you clean it up?
ECG (Ours) That’s not good . Did you complain to the manager ?

Input My son was just born, My first boy after 6 girls !
Emotion Joyful
EmpDG Wow, That is amazing. How old is your son?
RecEC Oh that’s great. Is he a big boy?
GPT2 Wow! That’s amazing! I bet you are proud of him!
ECG (Ours) Congratulations ! That is a very exciting time for you and your family .

Table 10: Two cases of responses generated by different models.

To further illustrate that focusing on the emotion cause helps improve the content-relevance of the
generated responses, we show two cases in Table 10. In the first case, ECE identifies the emotion cause
in user input (as highlighted in yellow) and understands the stimulus behind the user’s disgusted emo-
tion is the poor environment of the restaurant, which prompts ECG to generate an empathetic response
expressing sympathy and concerning for subsequent development (as highlighted in pink). In the second
case, ECE recognizes the emotion cause in user input (as highlighted in yellow) and understands the
stimulus behind the user’s joyful emotion is the long-awaited birth of a son, prompting ECG to generate
an empathetic response that congratulates to the user and fits the user’s family situation (as highlighted
in pink).

Comparing the responses generated by different models in the above two cases, it can be seen that our
proposed model can accurately capture the emotion cause in user input and effectively incorporate it into
the generation process, showing stronger content-relevance compared to other baselines, which further
illustrates the important role of the emotion cause in the content-relevance of generated responses.

6 Conclusion

In this paper, we present an empathetic conversation generation model enhanced by the emotion cause to
make the generated responses more content-relevant. Our proposed model comprises an emotion cause
extractor and an empathetic conversation generator. To compensate for the scarcity of large-scale word-
level emotion-cause labeled datasets, we suggest a semi-supervised training method that simultaneously
uses labeled and unlabeled data for training. To integrate the extracted emotion cause into the generation
process, we propose a biased self-attention mechanism that does not introduce new additional parame-
ters. Experimental results indicate that our proposed model performs superior to the baselines and the
generated responses of our model are more empathetic and content-relevant.
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Abstract

Recent advances in the field of abstractive summarization leverage pre-trained language models
rather than train a model from scratch. However, such models are sluggish to train and accom-
panied by a massive overhead. Researchers have proposed a few lightweight alternatives such
as smaller adapters to mitigate the drawbacks. Nonetheless, it remains uncertain whether using
adapters benefits the task of summarization, in terms of improved efficiency without an unpleas-
ant sacrifice in performance. In this work, we carry out multifaceted investigations on fine-tuning
and adapters for summarization tasks with varying complexity: language, domain, and task trans-
fer. In our experiments, fine-tuning a pre-trained language model generally attains a better perfor-
mance than using adapters; the performance gap positively correlates with the amount of training
data used. Notably, adapters exceed fine-tuning under extremely low-resource conditions. We
further provide insights on multilinguality, model convergence, and robustness, hoping to shed
light on the pragmatic choice of fine-tuning or adapters in abstractive summarization.

1 Introduction

In the current era of research, using large pre-trained language models (PLM) and fine-tuning these
models on a downstream task yields dominating results in many tasks (Devlin et al., 2019; Lewis et al.,
2020; Raffel et al., 2020; Brown et al., 2020). The scope of our work is on abstractive summarization,
which is the task of generating a concise and relevant summary given a long document. Recent works
have demonstrated the success of fine-tuning PLMs on summarization (Liu and Lapata, 2019; Zhang
et al., 2020; Rothe et al., 2020). Nonetheless, such a paradigm becomes increasingly expensive with
the ever-growing sizes of PLMs, since both the training time and space requirement increase along with
the number of parameters. The issue becomes more severe when multiple languages or domains are
introduced, as separate models need to be trained and saved depending on the setup.

Houlsby et al. (2019) proposed lightweight adapters as an alleviation of the large overhead of fine-
tuning PLM on a downstream task. While many researchers have followed and adopted their idea,
experiments are rarely done on summarization; from both quantitative and qualitative perspectives, it
remains a myth of which direction one should pick in practice. In this work, we perform a thorough
exploration of using adapters with a PLM on the task of abstractive summarization by examining different
scenarios.

Our experiments are designed along three dimensions: 1) languages involved: monolingual, cross-
lingual, and multilingual; 2) data availability: high, medium, low, and scarce; 3) knowledge being trans-
ferred: languages, domains as well as tasks. Through comprehensive experimental results, we demon-
strate that with a realistic availability of resources, fine-tuning a PLM is superior to using adapters for
the purpose of obtaining the best text quality. However, the game changes under low-resource settings:
adapters have shown better, if not, on par performances compared to fine-tuning, especially in domain
adaption.

*Corresponding author
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2 Related Work

Fine-tuning a PLM with downstream task-specific objectives is a useful paradigm. It not only speeds
up training, but also transfers the knowledge from abundant pre-training data to lower-resourced tasks.
Whilst it has been proven successful in the field of summarization (Ladhak et al., 2020; Zhang et al.,
2020; Zou et al., 2020; Rothe et al., 2020), this strategy requires optimizing and updating all param-
eters in the fine-tuned model, and is particularly expensive when a number of (sub-)tasks need to be
approached.

To mitigate these problems, Houlsby et al. (2019) proposed to insert small neural modules named
“adapters” to each layer of the PLM sequentially, and only update the adapters during fine-tuning while
freezing most of the PLM parameters. When dealing with different sub-tasks – languages, domains,
etc. – it is especially storage-efficient as only adapter weights need to be saved instead of the whole
fine-tuned model. Several adapter architectures have been designed since then. Pfeiffer et al. (2020b)
suggested simply placing adapters after the feed-forward block in each layer of the PLM, instead of
adding adapters after both the multi-head attention and feed-forward block as proposed in the original
work. Apart from adding adapters sequentially, He et al. (2022) designed an adapter that is parallel to
the PLM.

Recent research that had utilized adapters in the task of summarization, argued that the low availabil-
ity of opinion summarization datasets often leads to the standard fine-tuning method overfitting on tiny
datasets (Brazinskas et al., 2022). Thus, they presented an efficient few-shot fine-tuning method based
on adapters for opinion summarization. They added adapters to pre-trained models, trained the adapters
on a large unlabelled customer reviews dataset, then fine-tuned them on the human-annotated corpus.
Their method outperformed standard fine-tuning methods on various datasets. In addition, they showed
that the proposed method can generate better-organized summaries with improved coherence and fewer
redundancies in the case of summary personalization. Chen and Shuai (2021) created a meta-transfer
learning framework for low-resource abstractive summarization, aiming to leverage pre-trained knowl-
edge to improve the performance of the target corpus with limited examples. They inserted adapter
modules into their model to perform meta-learning and leverage pre-trained knowledge simultaneously.
Their methods are particularly effective under manually constructed low-resource settings on various
summarization datasets with diverse writing styles and forms.

In comparison, our work investigates fine-tuning and using adapters in summarization, by comparing
the performance of models using the fine-tuning strategy with models using adapters in the case of
language adaptability, data availability, and knowledge transfer. For language adaptability, we examine
the case of monolingual, cross-lingual, and multilingual summarization. For data availability, we study
models trained under low, medium, and high resource scenarios. Lastly, for knowledge transfer, we
investigate several factors: languages, domains, and tasks. To the best of our knowledge, adapters have
not been tested in these scenarios.

3 Methodology

3.1 Method overview

Our aim is to study two fine-tuning variants for summarization under several settings using a PLM:
the fine-tuning paradigm, and the adapter strategy. Fine-tuning initializes a PLM from a pre-trained
checkpoint, then trains and updates the whole model on a summarization dataset. On the other hand, the
adapter strategy also initializes a PLM from a pre-trained checkpoint, with adapter modules then inserted
into the model. During training, we only update the adapter, the layer normalization parameters, and the
final output layer.

We use mBART (Liu et al., 2020) as our backbone PLM for settings involving non-English languages.
It is a sequence-to-sequence model pre-trained on large-scale monolingual corpora in 25 languages,
with a denoising autoencoding objective. The model is designed to do multilingual machine translation
tasks. After training it on a summarization dataset, the model is capable of doing monolingual, cross-
lingual, and multilingual summarization. For English-only settings, we use BART (Lewis et al., 2020)
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mBART Encoder mBART Decoder

Hotter summers, melting... <eos> And now scientists... <eos> <en_XX> <zh_CN> 在5300万年前的温暖时期... <eos> 在5500万年前地球历史... <eos> 

在5300万年前的温暖时期... <eos> 在5500万年前地球历史...<eos> 

Figure 1: An illustration of our mBART based model for cross-lingual summarization from English to
Chinese.

as the PLM. Similar to mBART, BART is also a sequence-to-sequence model pre-trained on large-scale
corpora with denoising autoencoder architecture.

We have two kinds of models: mBART-FT which employs the fine-tune strategy, and mBART-Adapt
which uses the adapt strategy. In order to recognise the source and target languages, following Liu et
al. (2020), our models take a special separator token between each sentence, a language code token at
the end of the source document, and at the beginning of the target summary. We provide a cross-lingual
demonstration for our model in Figure 1. In addition, we propose BART-FT and BART-Adapt which use
the fine-tune strategy and the adapt strategy, respectively.

3.2 Adapter variants

As mentioned earlier, there are various adapter variants. We experiment with two variants: one with
sequential connections (Houlsby et al., 2019), and one with parallel connections (He et al., 2022). We
display an illustration of these variants in Figure 2. After trying out different learning rates and reduction
factors (the ratio between PLM’s hidden dimension and adapter’s bottleneck dimension), we discover
that sequential adapters always outperform the parallel ones in our tasks. Thus we use Houlsby et al.
(2019)’s sequential adapter for all of our mBART/BART-Adapt models.

x

PLM module

h

Add

Adapter

(a) A sequential adapter

x

PLM module

h

Add

Adapter

(b) A parallel adapter

Figure 2: An illustration of adapter variants, adapted from He et al. (2022). “PLM module” represents a
certain sub-layer of the PLM (e.g. attention or feed-forward layer) that is frozen.

3.3 Evaluation

The evaluation metrics are F1 scores of ROUGE-1/2/L (Lin, 2004). Since we deal with multiple lan-
guages, we use the multilingual ROUGE implemented in a previous paper.1 We stick to the toolkit’s
default settings, e.g., sentence segmentation and word stemming.

1https://github.com/csebuetnlp/xl-sum/tree/master/multilingual_rouge_scoring

CC
L 
20
22

Proceedings of the 21st China National Conference on Computational Linguistics, pages 824-835, Nanchang, China, October 14 - 16, 2022.
(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

826



Computational Linguistics

Dataset Language train / valid / test Source

NCLS
zh→en 1.7m / 3.0k / 3.0k Sina Weibo
en→zh 365k / 3.0k / 3.0k CNN/Daily Mail

Wiki-
Lingua

en→ar 20.4k / 2.9k / 5.8k
wikiHowen→vi 13.7k / 2.0k / 3.9k

en↔ja 8.9k / 1.3k / 2.5k

XL-Sum

gu 9.1k / 1.1k / 1.1k

BBC
fr 8.7k / 1.1k / 1.1k
ne 5.8k / 0.7k / 0.7k
ko 4.4k / 0.6k / 0.6k
si 3.2k / 0.5k / 0.5k

Table 1: Statistics of datasets and languages for the language adaption experiment.

4 Language Experiments

4.1 Experimental setup
We test our proposed paradigm on NCLS2, WikiLingua3, and XL-Sum4 datasets particularly designed
for cross-lingual and multilingual summarization (Zhu et al., 2019; Ladhak et al., 2020; Hasan et al.,
2021). These datasets are either machine-translated or crawled from the web.

NLCS is built by machine-translating an existing English (en) dataset (CNN/Daily Mail, by Nallapati
et al. (2016)) to Chinese (zh), and vice versa (Sina Weibo, by Hu et al. (2015)). A translated document
is only kept if its round-trip translation reaches a certain threshold score. Plain translations and human-
corrected translations are supplied as separate test sets; we use the human-corrected set in this work.
WikiLingua is constructed by extracting and aligning article-summary pairs from wikiHow. We exper-
iment with three languages that resemble medium and low-resource scenarios: Arabic (ar), Vietnamese
(vi), and Japanese (ja).

Different from the cross-lingual datasets, XL-Sum is monolingual. It consists of professionally an-
notated article-summary pairs from BBC in many languages. The datasets come in various sizes for a
number of languages, as shown in Table 1. This dataset allows for multilingual experiments since the
data come from the same domain and are not centred on English. We experiment on five low-resource
languages: Gujarati (gu), French (fr), Nepali (ne), Korean (ko), and Sinhala (si). For the monolingual
scenario, we directly use the monolingual summarization data to train the model. For the cross-lingual
setting, since machine translation is a cross-lingual task, we also directly train the model using the cross-
lingual summarization data. Lastly, in a multilingual configuration, we simply mix summarization data
in different languages, and train the model using the mixed data.

Our experiments are based on a public mBART checkpoint5. We use the adapter from Houlsby et
al. (2019). Fine-tuning an mBART model updates around 610M parameters in total; the addition of
adapters introduces 50M parameters, yet only this 8% are being optimized during training. We use the
Adam optimizer for training (Kingma and Ba, 2015), with a learning rate of 1e-5 for mBART, and 1e-
4 for mBART with adapters. We set the adapter reduction factor to 2, which means that the bottleneck
dimension in an adapter is half of the hidden dimension in mBART. We perform hyperparameter searches
on the following: learning rate and reduction factor, and monitor ROUGE scores on the validation set to
select the best value. We provide further details of the grid search in Appendix A.

All models are trained on 4 NVIDIA A100 GPUs with a batch size of 12 on NCLS, and 4 on WikiLin-
gua and XL-Sum. The model convergence time is from 1 to 30 hours depending on the dataset used. We
use PyTorch (Paszke et al., 2019) for our model implementation. We use the Huggingface library (Wolf
et al., 2020) and AdapterHub (Pfeiffer et al., 2020a) for mBART and adapter implementation.

2https://github.com/znlp/ncls-corpora
3https://github.com/esdurmus/wikilingua
4https://github.com/csebuetnlp/xl-sum
5https://huggingface.co/facebook/mbart-large-cc25
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Lang.
mBART-FT mBART-Adapt

R1 R2 RL R1 R2 RL
zh→en 46.46 30.18 42.26 41.41 22.73 36.56
en→zh 45.22 22.49 34.38 40.74 16.83 29.27

(a) High-resource, NCLS.

Lang.
mBART-FT mBART-Adapt

R1 R2 RL R1 R2 RL
en→ar 25.85 7.35 21.01 24.68 7.26 20.40
en→vi 33.63 15.17 26.65 30.98 13.94 24.59
en→ja 35.70 12.34 28.34 34.06 11.43 27.08
ja→en 35.24 12.38 28.09 33.14 11.54 26.46

(b) Medium and low-resource, WikiLingua.

Table 2: Results for cross-lingual summarization.

Lang.
Multilingual Monolingual

mBART-FT mBART-Adapt mBART-FT mBART-Adapt
R1 R2 RL R1 R2 RL R1 R2 RL R1 R2 RL

gu 20.18 6.96 18.09 20.12 6.82 17.99 20.23 6.43 17.67 19.20 5.95 16.96
fr 33.53 14.37 26.11 33.44 14.01 25.63 33.29 13.68 25.13 32.37 13.02 24.73
ne 24.70 9.52 22.23 23.26 8.55 20.94 24.06 9.05 21.62 23.31 8.36 21.01
ko 17.73 8.76 16.27 18.82 8.12 17.23 19.73 9.12 18.07 19.05 9.24 17.73
si 26.95 13.51 22.36 25.68 12.69 21.80 25.59 12.25 21.92 24.99 12.30 21.44

Table 3: Results for low-resource multilingual and monolingual summarization on XL-Sum.

4.2 Results
We first provide results on high-recourse cross-lingual summarization on NCLS in Table 2a. We can see
that mBART-FT achieves significantly higher ROUGE scores than mBART-Adapt in both Chinese-to-
English as well as English-to-Chinese settings. We then list result numbers on medium and low-recourse
cross-lingual summarization on WikiLingua in Table 2b. Similar to the behaviour under the high-
resource setting, mBART-FT consistently achieves better ROUGE performance than mBART-Adapt,
regardless of the source or target languages. However, we spot that the difference in ROUGE scores is
smaller for language pairs with lower resources, which suggests a positive correlation between the gap
in performance and training data availability.

In Table 3, we show results of both multilingual (left) and monolingual (right) summarization on XL-
Sum. In a multilingual setup, a single model is trained on five languages. whereas in a monolingual setup,
five individual models are trained on the five languages separately. We can first see that mBART-FT gen-
erally surpasses mBART-Adapt, in both multilingual and monolingual setups. In addition, multilingual
models generally outperform monolingual models by a small margin. This behaviour is corroborated
by Hasan et al. (2021)’s work that mixing multiple languages altogether during training can result in a
positive transfer among them (Conneau et al., 2020).

It is straightforward from our work, that, for summarization tasks with high data availability, it is not
worth trading performance for efficiency with adapters. For low-resource scenarios, adapters achieve
similar results as fine-tuning, and can therefore be a convenient choice for fast training and compact disk
storage. When multiple low-resource languages are concerned, especially if they are related languages,
it might be beneficial to build a multilingual model instead of individual monolingual models.

4.3 Convergence
To measure the convergence difference between mBART-FT and mBART-Adapt, we plot validation set
ROUGE-1 scores against epochs for two previous experiments (high-resource zh→en and low-resource
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ja→en) in Figure 3. Plotting stops when validation does not improve. We measure convergence in terms
of epochs, rather than wall-time. In our experiments, we find that wall-time per epoch for mBART-FT
is about merely 1.5 times that for mBART-Adapt, since validation takes a large portion especially when
the dataset is small.

0 10 20 30

35

40

45

(a) zh→en (high-resource)
0 5 10 15

26

28

30

32

34

(b) ja→en (low-resource)

FT
Adapt

Figure 3: Validation ROUGE-1 (y-axis) against epochs (x-axis) for mBART-FT and mBART-Adapt in
different data conditions.

As Figure 3(a) shows, with sufficient resources, mBART-FT and mBART-Adapt started with similar
ROUGE scores, then the gap quickly increases, suggesting a faster and better convergence rate for fine-
tuning. We also observe that mBART-FT converged within fewer epochs. Furthermore, Figure 3(b)
suggests that, in a low-resource condition, even though mBART-FT surpasses mBART-Adapt in terms of
ROUGE, they both have similar convergence rates with the gap reduced. These trends indicate that in a
high-resource scenario fine-tuning is preferred, whereas in a low-resource scenario, adapters can be used
to reduce overhead while maintaining performance.

5 Domain Adaptation Experiments

5.1 Experimental setup

In addition to multilinguality, we conduct extra experiments on domain adaptation, which is typically
tackled using the same pre-training then fine-tuning paradigm. In our setting, we adapt CNN/Daily Mail
to XL-Sum, both in English, with various data sizes. Although both datasets are news articles, they differ
hugely in writing styles. We start with a BART model (Lewis et al., 2020) fine-tuned on the CNN/Daily
Mail (Nallapati et al., 2016) dataset for summarization; it is available as a public model checkpoint.6

To further understand the impact of data availability, we artificially and iteratively make the training
data 10 times smaller. This results in five data conditions with sizes ranging from merely 31 to 306.5k.
We make sure that larger training splits are supersets of the smaller splits. The validation and test sets
remain unchanged at 11.5k as provided in the original dataset. In addition to the XL-Sum dataset,
which is in the news domain, we also experimented with adapting CNN/Daily Mail to the BookSum7

(Kryscinski et al., 2021) dataset, a collection of narratives from the literature domain such as novels,
plays, and stories. Their human written summaries have three levels of granularity, and we use the
paragraph-level summaries for our experiment. Unlike the CNN/Daily Mail dataset, we only experiment
on the full size of the BookSum dataset.

The English BART checkpoint has in total 139M parameters to be fine-tuned, while adapters have
14.2M parameters (10%). As an additional parameter-controlled fine-tuning variant, we choose to freeze
the entire BART but the last decoder layer, which has 9.5M parameters. The final decoder layer makes
up 7% of the entire model, and has a comparable amount of trainable parameters to an adapter. Similar
to the previous setting, we use the Adam optimizer with a learning rate of 1e-5 for BART-FT, and 1e-4

6https://huggingface.co/ainize/bart-base-cnn
7https://github.com/salesforce/booksum
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Domain Data Size
BART-FT BART-Adapt BART-FT-LastLayer

R1 R2 RL R1 R2 RL R1 R2 RL

XL-Sum

original 306.5k 34.48 14.73 28.93 32.94 13.46 27.60 30.20 11.69 25.17
medium 30.65k 30.63 11.38 25.31 30.15 11.10 25.05 26.70 8.67 21.94

small 3065 27.27 8.91 22.27 27.32 8.79 22.20 23.06 6.21 18.76
tiny 307 24.10 6.52 19.38 24.29 6.41 19.50 19.13 4.12 15.54

micro 31 19.69 4.26 15.73 20.74 4.65 16.45 16.30 2.20 11.43
BookSum 111.6k 20.27 4.01 15.50 20.22 3.95 15.57 19.33 3.56 14.93

Table 4: Results for domain adaptation from CNN/Daily Mail to XL-Sum on English (top) with artifi-
cially constrained data sizes, and to BookSum (bottom) with full data size.

Article:Lewis Williams, 20, died on 11 January from a shotgun wound suffered in Wath Road, Mexborough. South Yorkshire
Police said two men aged 20 and 49 were arrested on Friday in connection with his death, bringing the total number of arrests
to eight . . .
Gold Summary: Two more people have been arrested in connection with a fatal shooting.
BART-FT Summary: Two more people have been arrested in connection with the fatal shooting of a man in South Yorkshire.
BART-Adapt Summary: Eight more people have been arrested in connection with the death of a man in South Yorkshire.
Article: BBC News Officials say the country’s Olympic Committee will “oversee participation of women athletes who can
qualify”. The decision will end recent speculation as to whether the entire Saudi team could have been disqualified on grounds
of gender discrimination . . . For the desert kingdom, the decision to allow women to compete in the Olympics is a huge step,
overturning deep-rooted opposition from those opposed to any public role for women . . .
Gold Summary: Saudi Arabia is to allow its women athletes to compete in the Olympics for the first time.
BART-FT Summary: Saudi Arabia is to allow women to compete in next year’s Olympic and Paralympic Games.
BART-Adapt Summary: Saudi Arabia is to allow women to take part in the 2012 Winter Olympics, officials say.
Article: The vehicle was seen at about 03:45 BST at the fast food giant’s branch in Catterick, North Yorkshire. A 19-year-old
man was arrested at the site, a short distance from the local golf club, on suspicion of theft and driving while unfit through
drink. Police said it was the “most unusual job” of the night but officers managed to “avoid a high-speed pursuit” . . .
Gold Summary: A stolen golf buggy was seized after being spotted at a McDonald’s drive-thru.
BART-FT Summary: A suspected stolen car was spotted at a McDonald’s drive-thru.
BART-Adapt Summary: A man has been arrested after a car was seen driving into a McDonald’s branch.

Table 5: Examples of gold and generated summaries (from models trained on the full dataset) with
their corresponding articles selected from the XL-Sum (English) dataset. Summary phrases italicized
and highlighted in red denote hallucinations.

for BART-Adapt. We use a batch size of 4 on XL-Sum, and 8 on BookSum. All other hyperparameter
settings are identical to those in the language adaptation experiment.

5.2 Results

We report the experiment results in Table 4. The pattern is that for medium to large CNN/Daily Mail
data sizes, BART-FT outperforms BART-Adapt significantly. The two methods tie at around 300-3000
training sizes. BART-Adapt wins notably when there are only a handful of examples. This implies
that adapters only stand out when the amount of data is extremely limited. In this case, we doubt the
importance of training efficiency in adapters when the data size is so small. Instead, we argue that
a potential benefit of using adapters is to reduce overfitting. As for BookSum, we can observe that
numbers are very similar for both models with BART-FT slightly outperforming BART-Adapt. We argue
adapters can do well in domain adaption despite the domain difference as long as there are sufficient
training data. Finally, we notice the performance of fine-tuning only the last decoder layer is nowhere
near BART-FT or BART-Adapt; this implies the practicability of adapters in summarization.

5.3 Qualitative analysis

To understand the quality of generated summaries between BART-FT and BART-Adapt, we examined a
set of randomly selected model outputs from the XL-Sum dataset. We show some examples in Table 5.
We find that summaries generated by the two models are roughly the same in terms of informativeness,
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Task Data Size Model R1 R2 RL

DialogSum 12.5k
BART-FT 47.40 24.66 39.03

BART-Adapt 47.24 24.57 38.56

SAMSum 14.7k
BART-FT 49.52 24.91 40.64

BART-Adapt 49.38 24.69 40.99

Table 6: Results for task adaption from CNN/Daily Mail to DialogSum and SAMSum.

Task Data Size Model R1 R2 RL

DialogSum 12.5k
BART-FT* 35.60 16.59 29.69

BART-Adapt* 36.35 17.03 30.25

SAMSum 14.7k
BART-FT** 40.91 14.82 32.32

BART-Adapt** 40.42 14.65 32.28

Table 7: Results for robustness analysis of task adaption experiments. Results are directly obtained by
using the trained model from the other task without any further training. *denotes the model trained on
SAMSum, and **denotes the model trained on DialogSum.

grammaticality, and fluency. Despite summaries being similar in these aspects, we find that BART-Adapt
summaries are more prone to hallucinations, which is a well-known problem in abstractive summariza-
tion that summaries are not factual with respect to the source or general knowledge.

6 Task Transfer Experiments

6.1 Experimental setup

In previous settings, we conduct experiments with the fine-tuning paradigm on the subject of language
and domain adaption. We also conduct experiments on task adaption to further verify our findings.
In particular, we experiment with adapting a news summarization model to dialogue summarization.
Dialogue summarization is often considered a much different task from monologic texts (e.g. news in
our case) summarization due to its unique challenges. Chen et al. (2021) point out that: information flow
is reflected in the dialogue discourse structures, summaries are required to be objective, and dialogue
is acted at the pragmatic level. For these reasons, we choose to work with the DialogSum (Chen et
al., 2021) and the SAMSum (Gliwa et al., 2019) datasets. We follow the previous setting and start
with a BART model already fine-tuned on the CNN/Daily Mail dataset, then further train the model on
these two datasets separately. We use a batch size of 8 for both DialogSum and SAMSum. All other
hyperparameter settings are identical to those in the domain adaptation experiment.

6.2 Results

We report the experiment results in Table 6. We can observe that despite the dataset, BART-FT almost
always beats BART-Adapt. However, we can notice that the performance gap is rather small, possibly
due to the small dataset sizes. This is consistent with our earlier findings that adapters are on par with
fine-tuning when the amount of training data is limited.

6.3 Model robustness

In addition to model performance, we also examine the robustness of models with either fine-tuning or
adapters. In particular, we evaluate the model in a zero-shot manner where we directly test the Dialog-
Sum model on the SAMSum dataset, and vice versa. We present the results in Table 7. We can first
observe that performance drops significantly compared to those in Table 6. Moreover, BART-Adapt has
better performance than BART-FT on the DialogSum dataset, and it achieves very similar results on the
SAMSum dataset. This suggests that adapters are more robust in a zero-shot setup with fewer data; the
reason could be less overfitting introduced by a limited number of parameters in adapters.
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Figure 4: The effect of the training data size on ROUGE difference between the fine-tuning and adapter
strategy. We display how much percent FT is better than using adapters. Note that data points from
different tasks (with different shapes and colors) are not strictly comparable.

6.4 Effect of data availability on performance

Our results suggest that fine-tuning generally surpasses adapters under all three settings (language, do-
main, and task adaption). In addition, we observe that the amount of training data affects the perfor-
mance gap between the two methods. To further validate this observation, we plot the percentage change
in ROUGE performance (between those of fine-tuning and those of adapters) against the training size
(log-scale) and we provide the visualization in Figure 4. We use the average number of ROUGE-1/2/L to
represent the performance. From the plot, we can see that percentage change in ROUGE has an obvious
positive relationship with the training data size which means that as the amount of training data increases,
the performance gap between BART-FT and BART-Adapt increases as well. Looking at the tasks indi-
vidually, we can see that for language adaption tasks with relatively small amounts of data, this trend is
not very notable. The trend is most salient on domain adaption tasks since we manually controlled the
data size for the experiment for adapting CNN/Daily Mail to XL-Sum.

7 Conclusions and Future Work

With large PLMs coming to light, we investigate fine-tuning and adapter strategies for transfer learning
in abstractive summarization. We demonstrated that the performance gap between the two strategies
is positively correlated with the availability of training resources, despite the languages being tested.
Further analysis on domain adaptation and task adaption produces agreeing observations. We conclude
that for realistically large summarization datasets, full fine-tuning will guarantee the best output quality.
On the other hand, when resources are scarce, the advantages of adapters emerge in the niche market.

Most summarization datasets are web-crawled or machine-translated, resulting in non-optimal data
quality. We plan to perform more qualitative analysis on the model outputs such as linguistic interpre-
tation and human evaluation. In addition, we only experimented with fine-tuning and using adapters on
mBART and BART for abstractive summarization, so there is room for research on other large PLMs, as
well as other NLP tasks in the future.

Acknowledgements

We thank the reviewers of the paper for their feedback. Zheng Zhao is supported by the UKRI Centre for
Doctoral Training in Natural Language Processing (grant EP/S022481/1). Pinzhen Chen is supported by
a donation to Kenneth Heafield. This work does not necessarily reflect the opinion of the funders.

CC
L 
20
22

Proceedings of the 21st China National Conference on Computational Linguistics, pages 824-835, Nanchang, China, October 14 - 16, 2022.
(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

832



Computational Linguistics

References
Arthur Brazinskas, Ramesh Nallapati, Mohit Bansal, and Markus Dreyer. 2022. Efficient few-shot fine-tuning for

opinion summarization. Findings of the Association for Computational Linguistics: NAACL 2022.

Tom Brown, Benjamin Mann, Nick Ryder, Melanie Subbiah, Jared D Kaplan, Prafulla Dhariwal, Arvind Neelakan-
tan, Pranav Shyam, Girish Sastry, Amanda Askell, Sandhini Agarwal, Ariel Herbert-Voss, Gretchen Krueger,
Tom Henighan, Rewon Child, Aditya Ramesh, Daniel Ziegler, Jeffrey Wu, Clemens Winter, Chris Hesse, Mark
Chen, Eric Sigler, Mateusz Litwin, Scott Gray, Benjamin Chess, Jack Clark, Christopher Berner, Sam McCan-
dlish, Alec Radford, Ilya Sutskever, and Dario Amodei. 2020. Language models are few-shot learners. 34th
Conference on Neural Information Processing Systems.

Yi-Syuan Chen and Hong-Han Shuai. 2021. Meta-transfer learning for low-resource abstractive summarization.
Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence.

Yulong Chen, Yang Liu, and Yue Zhang. 2021. DialogSum challenge: Summarizing real-life scenario dialogues.
Proceedings of the 14th International Conference on Natural Language Generation.

Alexis Conneau, Kartikay Khandelwal, Naman Goyal, Vishrav Chaudhary, Guillaume Wenzek, Francisco
Guzmán, Edouard Grave, Myle Ott, Luke Zettlemoyer, and Veselin Stoyanov. 2020. Unsupervised cross-lingual
representation learning at scale. Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics.

Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, and Kristina Toutanova. 2019. BERT: Pre-training of deep bidi-
rectional transformers for language understanding. Proceedings of the 2019 Conference of the North American
Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human Language Technologies.

Bogdan Gliwa, Iwona Mochol, Maciej Biesek, and Aleksander Wawer. 2019. SAMSum corpus: A human-
annotated dialogue dataset for abstractive summarization. Proceedings of the 2nd Workshop on New Frontiers
in Summarization.

Tahmid Hasan, Abhik Bhattacharjee, Md. Saiful Islam, Kazi Mubasshir, Yuan-Fang Li, Yong-Bin Kang, M. Sohel
Rahman, and Rifat Shahriyar. 2021. XL-sum: Large-scale multilingual abstractive summarization for 44
languages. Findings of the Association for Computational Linguistics: ACL-IJCNLP 2021.

Junxian He, Chunting Zhou, Xuezhe Ma, Taylor Berg-Kirkpatrick, and Graham Neubig. 2022. Towards a unified
view of parameter-efficient transfer learning. International Conference on Learning Representations.

Neil Houlsby, Andrei Giurgiu, Stanislaw Jastrzebski, Bruna Morrone, Quentin De Laroussilhe, Andrea Gesmundo,
Mona Attariyan, and Sylvain Gelly. 2019. Parameter-efficient transfer learning for NLP. Proceedings of the
36th International Conference on Machine Learning.

Baotian Hu, Qingcai Chen, and Fangze Zhu. 2015. LCSTS: A large scale Chinese short text summarization
dataset. Proceedings of the 2015 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing.

Diederik P. Kingma and Jimmy Ba. 2015. Adam: A method for stochastic optimization. International Conference
on Learning Representations.

Wojciech Kryscinski, Nazneen Rajani, Divyansh Agarwal, Caiming Xiong, and Dragomir Radev. 2021. Booksum:
A collection of datasets for long-form narrative summarization. arXiv.

Faisal Ladhak, Esin Durmus, Claire Cardie, and Kathleen McKeown. 2020. WikiLingua: A new benchmark
dataset for cross-lingual abstractive summarization. In Findings of the Association for Computational Linguis-
tics: EMNLP 2020.

Mike Lewis, Yinhan Liu, Naman Goyal, Marjan Ghazvininejad, Abdelrahman Mohamed, Omer Levy, Veselin
Stoyanov, and Luke Zettlemoyer. 2020. BART: Denoising sequence-to-sequence pre-training for natural lan-
guage generation, translation, and comprehension. Proceedings of the 58th Annual Meeting of the Association
for Computational Linguistics.

Chin-Yew Lin. 2004. ROUGE: A package for automatic evaluation of summaries. Text Summarization Branches
Out.

Yang Liu and Mirella Lapata. 2019. Text summarization with pretrained encoders. Proceedings of the 2019
Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing and the 9th International Joint Conference
on Natural Language Processing.

CC
L 
20
22

Proceedings of the 21st China National Conference on Computational Linguistics, pages 824-835, Nanchang, China, October 14 - 16, 2022.
(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

833



Computational Linguistics

Yinhan Liu, Jiatao Gu, Naman Goyal, Xian Li, Sergey Edunov, Marjan Ghazvininejad, Mike Lewis, and Luke
Zettlemoyer. 2020. Multilingual denoising pre-training for neural machine translation. Transactions of the
Association for Computational Linguistics.
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A Model Configurations

We tuned the hyperparameters using the validation set. We list the hyperparameters in Table 8, and
highlight the selected ones in bold if multiple values are tried out. Instead of an expensive grid search
on all combinations, we searched for the best configurations one by one. We performed a single run for
each experiment.

Configuration Value
training toolkit PyTorch (Paszke et al., 2019)
stopping criterion validation ROUGE
learning rate 1e-3, 5e-3, 1e-4 (mBART+Adapt), 5e-4, 1e-5 (mBART-FT), 5e-5
optimizer Adam (Kingma and Ba, 2015)
beta1, beta2 0.9, 0.999
weight decay 1e-6
loss function cross-entropy
decoding batch size 1
decoding beam size 5
decoding len. penalty 1.0
adapter reduction factor 1, 2, 8, 16
trainable parameters mBART-FT: 610M

mBART-Adapt: 50M

Table 8: Model and training configurations.
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Abstract
Medical named entity recognition (NER), a fundamental task of medical information ex-
traction, is crucial for medical knowledge graph construction, medical question answering,
and automatic medical record analysis, etc. Compared with named entities (NEs) in gen-
eral domain, medical named entities are usually more complex and prone to be nested.
To cope with both flat NEs and nested NEs, we propose a MRC-based approach with
multi-task learning and multi-strategies. NER can be treated as a sequence labeling (SL)
task or a span boundary detection (SBD) task. We integrate MRC-CRF model for SL
and MRC-Biaffine model for SBD into the multi-task learning architecture, and select
the more efficient MRC-CRF as the final decoder. To further improve the model, we
employ multi-strategies, including adaptive pre-training, adversarial training, and model
stacking with cross validation. Experiments on both nested NER corpus CMeEE and flat
NER corpus CCKS2019 show the effectiveness of the MRC-based model with multi-task
learning and multi-strategies.

1 Introduction
With the fast development of medical digitalization, more and more medical documents are
generated, including electronic medical records, medical reports, etc. Medical information ex-
traction, including medical named entity recognition (NER), becomes increasingly important
to applications like knowledge graph construction, question answering system, and automatic
electronic medical record analysis. Medical NER is a task to automatically recognize medical
named entities, like body (bod), disease, clinical symptom (sym), medical procedure, medical
equipment, drug, medical examination item, etc., from medical texts. Medical named entities
are usually long, nested and polysemous, which pose great challenges to medical NER. For
example, in Fig 1, the two “bod” entities “延髓”(medulla oblongata) and “脊髓”(spinal cord)
are nested in the “sym” entity “延髓和脊髓受损”(damage to the medulla oblongata and spinal
cord).

Figure 1: An example with nested entity

To tackle both flat and nested NER, like (Li et al., 2020b), we take NER as a machine reading
comprehension (MRC) problem. In addition, from different views, NER can be treated as a
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sequence labeling (SL) task or a span boundary detection (SBD) task. We integrate MRC-CRF
model for SL and MRC-Biaffine model for SBD into the multi-task learning (MTL) architecture.
There is no nested NEs composed of entities of the same type in the datasets, so we select the
more efficient MRC-CRF as the final decoder. To further improve the model, we employ multi-
strategies (MS), including adaptive pre-training, adversarial training, and model stacking with
cross validation. The main contributions of this paper are as follows:

• We improve MRC-CRF for medical NER with Biaffine through a multi-task learning archi-
tecture, which is a lighter way than traditional ensemble learning.

• We propose multi-strategies to improve the NER model, including adaptive pre-training,
adversarial training, and model stacking with cross validation.

• Experimental results on both the nested NER corpus CMeEE (Zhang et al., 2022) and the
flat NER corpus CCKS2019 (Han et al., 2020) show the effectiveness of the proposed model.

2 Related Work

Just like NER in other application domains, medical NER borrows methods from NER in
general domain. The methods evolve from rule-based methods, traditional machine learning-
based methods, deep learning-based methods, to the present mainstream pre-training-based
methods.

Pre-trained models like BERT (Dai et al., 2019; Li et al., 2020a; Qin et al., 2021), ELMo (Li
et al., 2019; Li et al., 2020c; Wan et al., 2020), etc., have become a standard module to encode
the input texts. To better represent a text, RNN (Chowdhury et al., 2018), LSTM (Dai et al.,
2019), GRU (Qin et al., 2021), CNN (Kong et al., 2021) and other neural networks are usually
employed after the pre-trained model. Taking the NER as a sequence labeling problem, CRF
(Lafferty et al., 2001) is finally used to generate the sequence labels.

For Chinese, characters (Li et al., 2020c), radicals, strokes (Li et al., 2019; Luo et al., 2020)
and glyphs (Zhong and Yu, 2021) can provide useful information besides words. Thus such
linguistic units are encoded together with words using LatticeLSTM (Zhao et al., 2019), ELMo
(Li et al., 2019; Li et al., 2020c; Wan et al., 2020) and other networks. Domain data can be used
to improve medical NER. (Liu et al., 2021) pre-train a Med-BERT based on medical texts to
boost the performance significantly. (Chen et al., 2020) integrate domain dictionary and rules
with Bi-LSTM-CRF.

Multi-task learning is another way to improve the performance. NER model can be enhanced
by parameter sharing with models of other tasks. (Chowdhury et al., 2018) take NER and POS
tagging as two tasks. (Luo et al., 2020) take NER on two different datasets as two tasks. To
tackle nested NER problem and encode knowledge from entity types, NER is formulated as a
machine reading comprehension task (Li et al., 2020b), and two binary classifiers are used to
detect the span of a named entity. To enhance the information interaction between the head
and tail of an entity, (Cao et al., 2021) introduce biaffine to MRC. (Zhu et al., 2021) ensemble
sequence labeling and span boundary detection by voting strategies while (Zheng et al., 2021)
ensemble CRF and MRC.

3 The MRC-MTL-MS model

MRC model extracts answer fragments from paragraphs by a given question. Suppose X is the
input text, for each entity type y, designing a query qy, extracting a subsequence x of type y
from X, and we can get the triple (qy, x,X), which is exactly the (question, answer, context) a
MRC model needs. The model only calculates the loss of context during training, and masks
the loss of query and padding.
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Figure 2: The architecture of the proposed NER model

3.1 Multi-task Learning (MTL)
The overall architecture of the model is shown in Fig 2. The multi-task learning architecture
consists of the main task of sequence labeling by CRF and the auxiliary task of span boundary
detection by Biaffine. For each entity type y, the input to the model is context X followed by
query qy, which is proved experimentally better than reversed concatenating way. The input
is encoded by an adaptive pre-trained model CME-NEZHA, then goes through a Conditional
LayerNorm guided by entity label embedding to further untilize entity type knowledge, and
finally is decoded by CRF and Biaffine respectively.

3.1.1 Sequence Labeling with CRF
Suppose h = (h1, h2, ..., hN ) is the encoded hidden layer sequence after Conditional LayerNorm,
and y = (y1, y2, ..., yN ) is the tag sequence, as shown in Fig 2. The score of sequence y is
computed as follows,

s(h, y) =
N∑

n=1

Wn,yn +
N∑

n=2

Tyn−1,yn (1)

where W is the score matrix of each tag at each time step and T is the transition matrix between
tags.

The probability of sequence y is calculated by softmax function, where Y (h) represents all
possible tag sequences.

p(y | h) = es(h,y)∑
ỹ∈Y (h) e

s(h,ỹ)
(2)

The maximum likelihood loss function is used for training.

LCRF = log(p(y | h)) (3)

During inference, the predicted tag sequence with the maximum score is obtained with Viterbi
algorithm.
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y∗ = arg max
ỹ∈Y (h)

s(h, ỹ) (4)

3.1.2 Span Boundary Detection with Biaffine
As shown in Fig 2, the hidden layer sequence after Conditional LayerNorm goes through a
bidirectional LSTM and two seperate nonlinear layers to learn the representation of start and
end of the span. Finally, the score of a span i is calculated by a Biaffine classifier as follows,

hsi = MLPstart (hi) (5)

hei = MLPend (hi) (6)

r(i) = hs
T

i Uhei +W (hsi ⊕ hei ) + b (7)

Where U is a N ∗ C ∗N tensor, W is a 2N ∗ C matrix, b is the bias, N is the length of the
sentence, C is the number of entity categories +1(non-entity).

We assign span i a NER category yi:

yi = arg max r(i) (8)

The learning objective of our named entity recognizer is to assign a correct category to each
valid span. Hence it is a multi-class classification problem and we optimise the model with
softmax cross-entropy:

p (ic) =
exp (r (ic))∑C
ĉ=1 exp (r (iĉ))

(9)

LBiaffine = −
N∑
i=1

C∑
c=1

yic log p (ic) (10)

3.1.3 The Combined Loss
The final loss function of the model is weighted by the loss function of CRF and the loss function
of Biaffine, as shown below:

L = α∗LCRF + β∗LBiaffine (11)

Where α and β are positive real number and their sum equals 1. They can be learned and
updated iteratively with the training and we initialize both of them as 0.5.

3.2 Multi-strategies (MS)
Three strategies are adopted to enhance the performance, including Adaptive Pre-training (AP),
Adversarial Training (AT) and model stacking with Cross Validation (CV). In order to reduce
distribution differences between the task data and data used by the pre-trained model, we
use CMeEE data for task-adaptive pre-training (Gururangan et al., 2020) based on the pre-
trained model NEZHA (Wei et al., 2019) with Whole Word Masking (WWM) strategy to get
a new domain adaptive pre-trained model CME-NEZHA. In order to improve the robustness of
the model, we employ adversarial training (Kurakin et al., 2016) with Fast Gradient Method
(FGM) strategy. Lastly, 5-fold cross validation is adopted to prevent model overfitting and
exploit advantages of multi-models. Five models are trained and contribute equally to the final
decision.
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Dataset Training set Validation set Test set Average sentence length
CMeEE 15000 5000 3000 >50 characters

CCKS2019 800 200 379 >390 characters

Table 1: Statistics of datasets

Entity Type Entity number Percent Average entity length
bod 26589 28% 3.37
dis 24077 26% 5.35
sym 18579 20% 6.70
pro 9610 10% 5.30
dru 6331 7% 4.74
ite 4091 4% 4.37
mic 3019 3% 4.31
equ 1392 1% 4.30
dep 494 1% 2.86

Total 94182 100% 4.91
Anatomy 11520 49% 2.48
Disease 5535 23% 6.98
Drug 2307 10% 3.71

Laboratory 1785 8% 4.00
Image 1317 5% 3.79

Operation 1191 5% 12.85
Total 23655 100% 4.36

Table 2: Entity statistics of CMeEE and CCKS2019

4 Datasets

Two public datasets are used for experiments, CMeEE for nested NER and CCKS2019 for
flat NER. Statistics of the two datasets are shown in Table 1, including sizes of the training,
validate and test sets. As can be seen, the size of CMeEE is larger while the average text length
of CCKS2019 is longer.

The texts of CMeEE are from textbooks of clinical pediatrics, which contain 9 types of en-
tities, including Body (bod), Disease (dis), Symptom (sym), Medical procedure (pro), Medical
equipment (equ), Drug (dru), Medical examination item (ite), Department (dep) and microor-
ganism (mic). The texts of CCKS2019 are from electronic medical records, which contain 6
types of entities, including Disease and diagnosis, Image examination, Laboratory examination,
Operation, Drug and Anatomy. As show in Table 2, the distributions of entities are imbalanced
in both corpora. The top 3 dominant types of entities in CMeEE are bod, dis, and sym, while
the top 3 dominant types of entities in CCKS2019 are Anatomy, Disease and Drug. On average,
entities of sym and Operation are the longest in the two corpora respectively.

Flat entity Nested entity Percent of nested Percent of nested in sym
84119 10063 10.68% 30.21%

Table 3: Nested entity statistics of CMeEE

As shown in Table 3, 10.68% of all entities in CMeEE are nested entities and 30.21% entities
of sym are nested entities. Entities nested in sym entities are shown Table 4. All entity types
except dep have entities nested in sym, where bod is the dominant type.
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Entity type Number Percent Example of nested entity

bod 4706 84.84% {无色胶冻样 [痰]bod}sym
{Colorless jelly like [sputum]bod}sym

ite 486 8.76% {[胸片]ite 异常}sym
{[Chest radiograph]ite Abnormal}sym

dis 229 4.13% {逐步发生全身弛缓性 [瘫痪]dis}sym
{Progressive generalized flaccid [paralysis]dis}sym

pro 59 1.06% {[肺部听诊]pro 呼吸音减弱}sym
{[Lung auscultation]pro respiratory sound is reduced}sym

dru 28 0.50% {[维生素 A]dru 摄入不足}sym
{[vitamin A]dru Insufficient intake}sym

mic 26 0.47% {气道分泌物 [细菌]mic 培养阳性}sym
{Airway secretion [bacteria]mic culture positive}sym

equ 13 0.23% {长期 [呼吸机]equ 依赖}sym
{Long-term [respirator]equ dependence}sym

Table 4: Entities nested in sym

5 Experiments

5.1 Query Generation
As shown in Table 5, for CMeEE, we put example entities into the query, while for CCKS2019,
we take the description of the entity type as the query.

5.2 Experimental Settings
We retrain the pre-trained model NEZHA based on the CMeEE corpus by 100 epochs. Then we
fine-tune the model for NER by 4 epochs. We set the batch size to 16, dropout to 0.1, NEZHA
learning rate to 2.5e-5, other learning rate to 2.5e-3, and maximum text length to 256. NVIDIA
GTX2080Ti is used to run the program. Micro average F1 is chosen as the evaluation metric.

5.3 Comparison with Previous Models
5.3.1 Baselines on CMeEE Corpus
(1) MacBERT-large and Human are from (Zhang et al., 2022). MacBERT is variant of BERT,
taking a MLM (Masked Language Model) as correction strategy. Human denotes the annotat-
ing result of human. (2) BERT-CRF, BERT-Biaffine and RICON are from (Gu et al., 2022).
BERT-CRF solves sequence labeling with CRF, BERT-Biaffine detects span boundary with
Biaffine, and RICON learns regularity inside entities. (3) Lattice-LSTM, Lattice-LSTM+Med-
BERT, FLAT-Lattice, Medical-NER, and Medical NER+Med-BERT are from (Liu et al., 2021).
Lattice-LSTM, Lattice-LSTM+Med-BERT and FLAT-Lattice incorporate lexicon to decide en-
tity boundary. Medical NER and Medical NER+Med-BERT introduce big dictionary and pre-
trained domain model.

5.3.2 Baselines on CCKS2019 Corpus
(1)BERT-BiLSTM-CRF is from (Dai et al., 2019), taking CRF for sequence labeling.
(2)BBC+Lexicon+Glyph is from (Zhong and Yu, 2021), introducing lexicon and glyph informa-
tion. (3) WB-Transformer+SA is from (Zhang et al., 2021), taking self-attention for semantic
enrichment. (4) ELMo-lattice-LSTM-CRF is from (Li et al., 2020c), fusing ELMo and lexicon
to improve sequence labeling performance. (5) ACNN is from (Kong et al., 2021), composed of
hierarchical CNN and attention mechanism. (6) FS-TL is from (Li et al., 2019), fusing stroke
information with transfer learning.
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Entity type Query
bod 在文本中找出身体部位，例如细胞、皮肤、抗体

Find body parts in the text, for example, cells, skin and antibodies
dep 在文本中找出科室，例如科、室

Find departments in the text, for example, department and room
dis 在文本中找出疾病，例如癌症、病变、炎症、增生、肿瘤

Find diseases in the text, for example, cancer and pathological changes
dru 在文本中找出药物，例如胶囊、疫苗、剂

Find drugs in the text, for example, capsule, vaccine and agent
equ 在文本中找出医疗设备，例如装置、器、导管

Find medical devices in the text, for example, device and conduit
ite 在文本中找出医学检验项目，例如尿常规、血常规

Find medical test items in the text, for example, urine routine
and blood routine

mic 在文本中找出微生物，例如病毒、病原体、抗原、核糖
Find micro organisms in the text, for example, virus and pathogen

pro 在文本中找出医疗程序，例如心电图、病理切片、检测
Find medical procedures in the text, for example, electrocardiogram
and pathological section

sym 在文本中找出临床表现，例如疼痛、痉挛、异常
Find clinical manifestations in the text, for example, pain and spasm

Anatomy 找出疾病、症状和体征发生的人体解剖学部位
Find where in the human anatomy the disease, symptoms and signs
occur

Disease 找出医学上定义的疾病和医生在临床工作中对病因、病生理、
分型分期等所作的判断
Find medically defined diseases and physicians’ judgments regarding
etiology, pathophysiology, staging, etc., in clinical work-up

Drug 找出用于疾病治疗的具体化学物质
Find specific chemicals for disease treatment

Image 找出影像检查（X 线、CT、MR、PETCT 等）+ 造影 + 超声 +
心电图
Find imaging examinations (X-ray, CT, Mr, PETCT, etc.) +
contrast + ultrasound + ECG

Laboratory 找出在实验室进行的物理或化学检查
Find physical or chemical examinations performed in the laboratory

Operation 找出医生在患者身体局部进行的切除、缝合等治疗，是外科的主要
治疗方法
Find the main treatment in surgery that doctors
perform locally on the patient’s body, such as excision, suture, etc.

Table 5: Query for different entity types in CMeEE and CCKS2019
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Model Precision/% Recall/% F1 score/%
MacBERT-large(Zhang et al., 2022) - - 62.40

Human(Zhang et al., 2022) - - 67.00
BERT-CRF(Gu et al., 2022) 58.34 64.08 61.07

BERT-Biaffine(Gu et al., 2022) 64.17 61.29 62.29
RICON(Gu et al., 2022) 66.25 64.89 65.57

Lattice-LSTM(Liu et al., 2021) 57.10 43.60 49.44
Lattice-LSTM+Med-BERT(Liu et al., 2021) 56.84 47.58 51.80

FLAT-Lattice(Liu et al., 2021) 66.90 70.10 68.46
Medical NER(Liu et al., 2021) 66.41 70.73 68.50

Medical NER+Med-BERT(Liu et al., 2021) 67.99 70.81 69.37
MRC-MTL-MS(Ours) 67.21 71.89 69.47

Table 6: Comparison with previous models on CMeEE

Model Precision/% Recall/% F1 score/%
BERT-BiLSTM-CRF(Dai et al., 2019) 73.84 75.31 74.53

BBC+Lexicon+Glyph(Zhong and Yu, 2021) 85.17 84.13 84.64
WB-Transformer+SA(Zhang et al., 2021) - - 84.98

ACNN(Kong et al., 2021) 83.07 87.29 85.13
FS-TL(Li et al., 2019) - - 85.16

ELMo-lattice-LSTM-CRF(Li et al., 2020c) 84.69 85.35 85.02
MRC-MTL-MS(Ours) 85.29 85.32 85.31

Table 7: Comparison with previous models on CCKS2019

As shown in Table 6 and 7, our MRC-MTL-MS model outperforms all comparison models on
both the nested NER corpus CMeEE and the flat NER corpus CCKS2019.

5.4 Ablation Experiments

The ablation experiments are shown in Table 8. MRC-Base is the same with (Li et al., 2020b),
pointer network is used to detect span boundary. MRC-CRF only uses CRF for decoding.
MRC-Biaffine only uses Biaffine for decoding. MRC-MTL integrates CRF and Biaffine with
multi-task learning and use CRF as the final decoder. We can see that multi-task learning
model outperforms single-task models. Adaptive Pre-training (AP), Adversarial Training (AT),
and model stacking with Cross Validation (CV) strategies further improve the performance.
Among which, CV contributes the most. Compared with MRC-Base, the improvement of F1
score on the nested NER corpus is 2.56%, which is higher than that of 1.63% on the flat NER
corpus.

5.5 Experiments on Different Types of NEs

Experimental results of different types of NEs on the two corpora are shown in Table 9 respec-
tively. As can be seen, on CMeEE, the entity type dru has the highest F1 score 81.17%, while
the entity type ite has the lowest F1 score. The averagely longest and most nested entity type
sym also has low F1 score and needs further study. The overall F1 scores on CCKS2019 are high
and the entity type Drug also has the highest F1 score 95.25%, indicating that Drug entities are
easier to recognize. For those entity types with low scores, like ite and Laboratory, constructing
related lexicons maybe useful for improvement.
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Model CMeEE/% CCKS2019/%
Precision Recall F1 score Precision Recall F1 score

MRC-Base 67.98 65.87 66.91 82.63 84.76 83.68
MRC-CRF 67.17 67.25 67.21 84.40 84.91 84.65

MRC-Biaffine 70.71 64.09 67.24 83.22 83.77 83.49
MRC-MTL 64.58 71.76 67.98 84.42 84.97 84.70

+AP 66.28 70.34 68.25 84.23 85.24 84.73
+AP+AT 68.04 69.16 68.59 84.20 85.39 84.79

+AP+AT+CV 67.21 71.89 69.47 85.29 85.32 85.31

Table 8: Ablation experiments on CMeEE and CCKS2019

Entity type Precision/% Recall/% F1 score/%
bod 62.92 71.33 66.86
dis 76.78 80.69 78.69
dru 75.38 87.93 81.17
dep 54.24 88.89 67.37
equ 74.48 81.20 77.70
ite 51.06 49.23 50.13
mic 76.64 82.16 79.30
pro 61.91 71.50 66.36
sym 58.49 54.68 56.52

Mac-Avg 65.77 74.18 69.72
Anatomy 85.25 87.07 86.15
Disease 85.63 85.56 85.60
Drug 95.45 95.05 95.25
Image 86.65 87.64 87.14

Laboratory 74.54 67.97 71.10
Operation 85.91 79.01 82.32
Mac-Avg 85.57 83.72 84.63

Table 9: Results of different types of NEs on CMeEE and CCKS2019
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5.6 Case Study
Table 10 gives two examples from CMeEE. In the first example, the MRC-Base model does not
correctly detect the boundary of the entity“郎飞结上的补体被激活”(Complement on Ranvier
knot is activated), while the MRC-MTL-MS model correctly recognizes the boundary and the
entity type. In the second example, the MRC-Base model correctly detects the boundary of the
entity “高血压”(hypertension), but predicts a wrong label. The MRC-MTL-MS model cor-
rectly recognizes the polysemous entity, indicating its superiority in disambiguating polysemous
entities.

Sentence AMAN 的一个早期表现就是郎飞结上的补体被激活。
An early manifestation of AMAN is that complement on
Ranvier knot is activated.

Entity 郎飞结上的补体被激活
Complement on Ranvier knot is activated.

Golden Labels B-SYM I-SYM I-SYM I-SYM I-SYM I-SYM I-SYM I-SYM
I-SYM E-SYM

MRC B-BOD I-BOD E-BOD O O O O O O O
MRC-MTL-MS B-SYM I-SYM I-SYM I-SYM I-SYM I-SYM I-SYM I-SYM

I-SYM E-SYM
Sentence 患儿情况好，只 1 例发生慢性排异及高血压。

The condition of the child is good, and only one develops
chronic rejection and hypertension.

Entity 高血压
hypertension

Golden Labels B-SYM I-SYM E-SYM
MRC B-DIS I-DIS E-DIS
MRC-MTL-MS B-SYM I-SYM I-SYM

Table 10: Two cases with labels BIES

6 Conclusion
This paper proposes a MRC-based multi-task model for Chinese medical NER, enhancing MRC-
CRF with Biaffine to recognize the named entities more accurately. To further improve the
model, we introduce multi-strategies, including adaptive pre-training, adversarial training and
model stacking with cross validation. Our model can cope with both flat NER and nested NER.
Experiments on the nested NER corpus CMeEE and the flat NER corpus CCKS2019 show the
effectiveness of our model. In the future, we will incorporate domain knowledge to improve the
recognition performance on hard named entities.
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Abstract

Named entity recognition and relation extraction are core sub-tasks of relational triple extraction.
Recent studies have used parameter sharing or joint decoding to create interaction between these
two tasks. However, ensuring the specificity of task-specific traits while the two tasks interact
properly is a huge difficulty. We propose a multi-gate encoder that models bidirectional task
interaction while keeping sufficient feature specificity based on gating mechanism in this paper.
Precisely, we design two types of independent gates: task gates to generate task-specific features
and interaction gates to generate instructive features to guide the opposite task. Our experiments
show that our method increases the state-of-the-art (SOTA) relation F1 scores on ACE04, ACE05
and SciERC datasets to 63.8% (+1.3%), 68.2% (+1.4%), 39.4% (+1.0%), respectively, with higher
inference speed over previous SOTA model.

1 Introduction

Extracting relational facts from unstructured texts is a fundamental task in information extraction. This
task can be decomposed into two sub-tasks: Named Entity Recognition (NER) (Florian et al., 2003),
which aims to recognize the boundaries and types of entities; and Relation Extraction (RE) (Zelenko et al.,
2002), which aims to extract semantic relations between entities. The extracted relational triples in the
form of (subject, relation, object) are basic elements of large-scale knowledge graphs (Lin et al., 2015).

Traditional approaches perform NER and RE in a pipelined fashion (Zhou et al., 2005; Chan and Roth,
2011; Gormley et al., 2015). They first extract all the entities in a given text, and then identify pairwise
relations between the extracted entities. However, because the two sub-tasks are modeled independently,
pipelined methods are vulnerable to error propagation issue. Since the interaction between NER and RE
is neglected, the errors accumulated in the previous NER stage cannot be corrected in the subsequent RE
stage. To resolve this issue, some joint models have been proposed to model these two tasks simultaneously.
Early feature-based joint models (Yu and Lam, 2010; Miwa and Sasaki, 2014) rely on complicated feature
engineering to build interaction between entities and relations. More recently, neural joint models have
attracted increasing research interest and have demonstrated promising performance on joint entity and
relation extraction.

In existing neural joint models, there are mainly two ways to build the interaction between NER and RE:
parameter sharing and joint decoding. In parameter sharing methods (Zeng et al., 2018; Bekoulis et al.,
2018a; Dixit and Al-Onaizan, 2019), NER model and RE model are built on top of a shared encoding layer
to achieve joint learning. However, approaches based on parameter sharing implicitly rather than explicitly
model the inter-task interaction, leading to insufficient excavation of the inherent association between the
two tasks. Moreover, these two tasks focus on different contextual information (Zhong and Chen, 2021;
Ye et al., 2022), but methods of sharing representations cannot provide task-specific features with enough
specificity for the two tasks. In terms of error propagation, parameter sharing methods alleviate the error
propagation between tasks, but to a limited extent, because these models still perform pipelined decoding.
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Another family of approaches adopt unified tagging framework in the form of sequences (Zheng et al.,
2017), tables (Zhang et al., 2017; Ren et al., 2021), or graphs (Fu et al., 2019; Xue et al., 2021) to integrate
the information of entities and relations as a whole and perform joint decoding to extract relational triples.
Although these methods enhance the inter-task interaction, the specificity of task features is not well
considered since the entities and relations still share contextual representations in essence. Moreover, all
these joint decoding methods require complex joint decoding algorithms, and it is challenging to balance
the accuracy of joint decoding and the abundance of task-specific features.

Accordingly, the main challenge of joint entity and relation extraction is to construct proper interaction
between NER and RE while ensuring the specificity of task-specific features. Wang and Lu (2020)
adopt two types of representations to generate task-specific representations, sequence representations
for NER and table representations for RE, separately. These two types of representations interact with
each other to model inter-task interaction. Yan et al. (2021) perform neuron partition in an autoregressive
manner to generate task-specific features jointly in order to build inter-task interaction. They combine
the task-specific features and global features as the final input to the task modules. Inspired by Yan et al.
(2021)’s work, we adopt the task modules they used that model each relation separately with tables (Miwa
and Sasaki, 2014), and we propose a simple but effective feature encoding approach for joint entity and
relation extraction, achieving excellent results while being less computationally intensive. We will detail
the differences and our advantages in Section 3.5.

In this work, we propose a Multi-Gate Encoder (MGE) that control the flow of feature information
based on gating mechanism, so as to filter out undesired information and retain desired information. MGE
has two types of gates: task gates and interaction gates. Task gates are used to generate task-specific
features, and interaction gates control how much information flows out to guide the opposite task. The
output of interaction gate is combined with the opposite task-specific features to generate the input of
corresponding task module, resulting in a bidirectional interaction between NER and RE while maintaining
sufficient specificity of task-specific features.

The main contributions of this work are summarized below:
1. A multi-gate encoder for joint entity and relation extraction is proposed, which effectively promotes

interaction between NER and RE while ensuring the specificity of task features. Experimental results
show that our method establishes the new state-of-the-art on three standard benchmarks, namely
ACE04, ACE05, and SciERC.

2. We conduct extensive analyses to investigate the superiority of our model and validate the effective-
ness of each component of our model.

3. The effect of relation information on entity recognition is examined. Our additional experiments
suggest that relation information contributes to predicting entities, which helps clarify the controversy
on the effect of relation signals.

2 Related Work

The task of extracting relational triples from plain text can be decomposed into two sub-task: Named
Entity Recognition and Relation Extraction. The two tasks can be performed in a pipelined manner (Chan
and Roth, 2011; Gormley et al., 2015; Zhong and Chen, 2021; Ye et al., 2022) or in a joint manner (Miwa
and Sasaki, 2014; Zheng et al., 2017; Wang and Lu, 2020; Yan et al., 2021).

Traditional pipelined methods (Zhou et al., 2005; Chan and Roth, 2011; Gormley et al., 2015) firstly
train a model to extract entities and then train another model to classify the relation type between
subject and object for each entity pair. Recent pipelined approaches (Zhong and Chen, 2021; Ye et al.,
2022) still follow this pattern and adopt marker-based span representations to learn different contextual
representations between entities and relations, and between entity pairs, which sheds some light on the
importance of feature specificity. Although Zhong and Chen (2021) and Ye et al. (2022) achieve better
performance than previous pipelined methods and some joint methods, they still run the risk of error
propagation and do not adequately account for interactions between tasks. To ease these issues, some
joint models that extract entities and relations jointly has been proposed.

Joint entity and relation extraction is a typical multi-task scenario, and how to handle the interaction
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between tasks is a frequently discussed topic. Early joint models (Yu and Lam, 2010; Miwa and Sasaki,
2014) rely on feature engineering to build task interaction. More recently, many neural joint models have
been proposed and show promising performance. Miwa and Bansal (2016) builds a sequence tagging
model for NER and a dependency tree model for RE separately on top of a shared LSTM layer and
performs joint learning, achieving task interaction through parameter sharing. Zeng et al. (2018) uses
sequence-to-sequence learning framework with copy mechanism to jointly extract entities and relations.
Bekoulis et al. (2018b) builds a CRF layer for NER and a sigmoid layer for RE on a shared LSTM
layer. Eberts and Ulges (2020) proposes a span-based joint model for entity and relation extraction.
They performs span classification and span filtering to extract entity spans and then performs relation
classification based on the contextual span representations from BERT (Devlin et al., 2019) encoder. All
these approaches construct the interaction between NER and RE through parameter sharing. Another
class of methods adopts joint decoding to fuse the two tasks together. Li and Ji (2014) uses structured
perceptron with beam search to extract entities and relations simultaneously. Wang et al. (2018) proposes
a transition system to convert the joint task into a directed graph. Wang et al. (2020b) introduces a novel
handshaking tagging scheme to formulate joint extraction as a token pair linking problem. Zhang et al.
(2017) and Ren et al. (2021) convert the task into a table-filling problem.

In addition to building interaction between tasks, another important issue is the specificity of task
features. As recent studies (Zhong and Chen, 2021; Ye et al., 2022) have shown, generating specific
contextual features for different tasks can achieve better results on the overall task than sharing input
features. Zhong and Chen (2021) and Ye et al. (2022) both use a pre-trained language model (e.g., BERT)
for NER and another for RE to obtain different contextual representations for specific task. However,
fine-tuning distinct pre-trained encoders for the two task separately is computationally expensive. In our
work, we adopts gating mechanism to balance the flow of feature information, taking into account both
the interaction between tasks and the specificity of task features.

3 Method

In this section, we first formally define the problem of joint entity and relation extraction and then detail
the structure of our model. Finally, we discuss how our model differs from the approach we follow and
explain why our method performs better.

3.1 Problem Definition

The problem of joint entity and relation extraction can be decomposed into two sub-tasks: NER and RE.
Let E denotes the set of predefined entity types andR denotes the set of predefined relation types. Given
a sentence containing N words, X = {x1, x2, . . . , xN}, the goal of NER is to extract an entity type eij ∈ E
for each span sij ∈ S that starts with xi and ends with xj , where S is the set of all the possible spans
in X . For RE, the goal is to extract a relation type ri1i2 ∈ R for each span pair whose start words are
xi1 and xi2 respectively. Combining the results of NER and RE, we get the final output of this problem
Yr = {(ei1j1 , ri1i2 , ei2j2)}, where ei1j1 , ei2j2 ∈ E , ri1i2 ∈R.

3.2 Multi-Gate Encoder

We adopt BERT (Devlin et al., 2019) to encode the contextual information of input sentences. As shown in
Figure 1, our proposed MGE employs four gates to control the flow of feature information based on gating
mechanism. The two task gates are designed to generate task-specific features for NER and RE, while
the two interaction gates aim to generate interaction features that have a positive effect on the opposite
task. The task-specific features and interaction features are combined to form the input of task modules,
carrying out bidirectional task interaction through feature exchange.

Let Hb ∈ RN×d denotes the contextual feature matrix of sentence X extracted by BERT encoder, where
d is the hidden size of BERT layer. In order to preliminarily build the specificity between entity recognition
features and relation extraction features, we generate candidate entity features Hc

e and candidate relation

CC
L 
20
22

Proceedings of the 21st China National Conference on Computational Linguistics, pages 848-860, Nanchang, China, October 14 - 16, 2022.
(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

850



Computational Linguistics
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Figure 1: The architecture of our proposed MGE. There are two types of gates in the encoder: task
gates and interaction gates. Hc

e and Hc
r denote candidate entity features and candidate relation features

respectively. He task and Hr task denote task-specific features generated by task gates. He inter and
Hr inter denote interaction features generated by interaction gates to guide the opposite task. Hner and
Hre are the final input features to NER module and RE module.

features Hc
r based on BERT output representations as follows:

Hc
e = tanh (HbWe + be)

Hc
r = tanh (HbWr + br) ,

(1)

where W(⋅) ∈ Rd×h and b(⋅) ∈ Rh denote trainable weights and bias and h is the hidden size in MGE.
tanh (⋅) means tanh activation function. The candidate features will be input to the task gates and
interaction gates of corresponding task for further feature filtering to generate task-specific features and
interaction features.

The task gates decide what information in the candidate features is contributing to the corresponding
specific task, which is implemented by a sigmoid layer. The sigmoid layer produces values in the range of
zero to one, indicating how much information is to be transmitted. A value of zero means no information
is allowed to pass, whereas a value of one means all the information is allowed to pass. We calculate
entity task gate Ge task and relation task gate Gr task as below:

Ge task = σ (HbWe task + be task)
Gr task = σ (HbWr task + br task) ,

(2)

where σ (⋅) represents sigmoid activation function. W(⋅) ∈ Rd×h and b(⋅) ∈ Rh denote weights and bias.
The entity task gate Ge task and relation task gate Gr task work independently and are specialized in
filtering information useful for specific task in candidate features to obtain task-specific features for entity
recognition and relation extraction respectively. We calculate the Hadamard (element-wise) product
between task gates and candidate features to generate task-specific features for NER and RE:

He task = Ge task ⊙Hc
e

Hr task = Gr task ⊙Hc
r ,

(3)
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where ⊙ denotes Hadamard product operation. He task and Hr task represent entity task-specific features
and relation task-specific features respectively.

Similarly, the interaction gates decide what information in entity candidate features Hc
e is helpful for

guiding relation extraction and what information in Hc
r is helpful for guiding entity recognition. This is

also implemented through sigmoid activation function:

Ge inter = σ (HbWe inter + be inter)
Gr inter = σ (HbWr inter + br inter) ,

(4)

where Ge inter denotes entity interaction gate and Gr inter denotes relation interaction gate. W(⋅) ∈ Rd×h

and b(⋅) ∈ Rh denote weights and bias. These two interaction gates are then applied to candidate features
to generate interaction features:

He inter = Ge inter ⊙Hc
e

Hr inter = Gr inter ⊙Hc
r ,

(5)

where He inter denotes entity interaction features used to guide RE and Hr inter denotes relation interac-
tion features used to guide NER.

Finally, we perform feature exchange based on the task-specific features and interaction features to
achieve bidirectional interaction between NER and RE. Specifically, we concatenate entity task-specific
features He task and relation interaction features Hr inter, and relation task-specific features Hr task is
concatenated with entity interaction features He inter:

Hner =He task ⊕Hr inter

Hre =Hr task ⊕He inter,
(6)

where ⊕ means concatenation operation. Hner ∈ RN×2h and Hre ∈ RN×2h are the final features to be
input to NER and RE task modules respectively. Through exchanging features that are designed to guide
the opposite task and combining task-specific features, Hner and Hre balance the task interaction and
feature specificity of NER and RE.

3.3 Table-filling Modules
Following Yan et al. (2021), we adopt table-filling framework to extract entities and relations, which
treats both NER and RE as table filling problems. For NER, the goal is to predict all the entity spans
and corresponding entity types. Specifically, we construct a N ×N type-specific table for each entity
type k ∈ E , whose element at row i and column j represents the probability of span sij ∈ S belonging
to type k. We firstly concatenate the representations of every two tokens based on Hner and connect a
fully-connected layer to reduce the hidden size. Then we employ layer normalization (Ba et al., 2016) and
ELU activation (Clevert et al., 2015) to obtain table representations of spans. Formally, for span sij that
starts with xi and ends with xj , we compute the table representation T i,j

ner ∈ Rh as follows:

T i,j
ner = ELU(LayerNorm([H i

ner;H
j
ner]W h

e + bhe)), (7)

where H i
ner ∈ R2h and Hj

ner ∈ R2h denote the vectors corresponding to words xi and xj in entity features
Hner ∈ RN×2h that containing both entity task-specific information and relation interaction information.
W h

e ∈ R4h×h and bhe ∈ Rh are trainable parameters. To predict the probability of span sij belonging
to entity type k, we project the hidden size to ∣E ∣ with a fully-connected layer followed by a sigmoid
activation function:

p(eij = k) = σ(T i,j
nerW

tag
e + btage ),∀k ∈ E , (8)

where W tag
e ∈ Rh×∣E ∣ and btage ∈ R∣E ∣ are trainable parameters and ∣E ∣ represents the number of predefined

entity types.
The goal of RE table-filling module is to predict the start word of each entity and classify the relations

between them. The structure of RE module is formally analogous to the NER module. Similar to NER,
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we construct a N ×N type-specific table for each relation type l ∈ R. For the table corresponding to
relation l, the element at row i and column j represents the probability that the i-th word xi and the j-th
word xj in a sentence are respectively the start words of subject entity and object entity of relation type l.
For xi and xj , we compute the table representations T i,j

re ∈ Rh as follows:

T i,j
re = ELU(LayerNorm([H i

re;H
j
re]W h

r + bhr )), (9)

where H i
re ∈ R2h and Hj

re ∈ R2h denote the vectors corresponding to words xi and xj in features
Hre ∈ RN×2h that containing both relation task-specific information and entity interaction information.
W h

r ∈ R4h×h and bhr ∈ Rh are trainable parameters. The probability that xi and xj are the start words of
the subject and object of relation type l is calculated as follows:

p(rij = l) = σ(T i,j
re W

tag
r + btagr ),∀l ∈R, (10)

where W tag
r ∈ Rh×∣R∣ and btagr ∈ R∣R∣ are trainable parameters and ∣R∣ represents the number of predefined

relation types. We obtain the prediction results of NER module and RE module under the following
conditions:

p(ei1j1 = k1) ≥ 0.5; p(ri1i2 = l) ≥ 0.5; p(ei2j2 = k2) ≥ 0.5 (11)

where k1, k2 ∈ E , l ∈ R. For a fair comparison, the hyper-parameter threshold is set to be 0.5 without
further fine-tuning as in previous works.

Combining the prediction results of NER and RE task modules, we can get the final relational triples in
a given sentence:

Yr = {(ei1j1 , ri1i2 , ei2j2)}, ei1j1 , ei2j2 ∈ E , ri1i2 ∈R, (12)

where ei1j1 and ei2j2 are entity spans predicted by NER task module, and ri1i2 denotes the relation
between head-only entities predicted by RE task module.

3.4 Loss Function

During training, we adopt binary cross entropy loss for both NER and RE task modules. Given a sentence
containing N words, we compute the NER loss and RE loss as follows:

LNER = −
N

∑
i=1

N

∑
j=i
∑
k∈E

p̂(eij = k) log p(eij = k) + (1 − p̂(eij = k)) log (1 − p(eij = k))

LRE = −
N

∑
i=1

N

∑
j=1
∑
l∈R

p̂(rij = l) log p(rij = l) + (1 − p̂(rij = l)) log (1 − p(rij = l)),
(13)

where p̂(eij = k) and p̂(rij = l) represent ground truth labels. p(eij = k) and p(rij = l) are the probability
predicted by NER and RE modules. The final training goal is to minimize the sum of these two losses:

L = LNER +LRE. (14)

3.5 Differences from PFN

Our method differs from PFN (Yan et al., 2021) in the following ways: (1) We generate interaction
features using distinct interaction gates, which are independent of the process of generating task-specific
features. (2) All feature operations in MGE are performed in a non-autoregressive manner, i.e., all tokens
in the sentence are processed in a single pass, resulting in increased efficiency. As a result, our method is
simpler while still ensuring proper NER-RE interaction. Furthermore, as demonstrated in Section 4, our
model outperforms PFN on three public datasets and achieves faster inference speed while employing the
same task modules and pre-trained encoders.
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4 Experiments

4.1 Dataset

We evaluate our model on three popular English relation extraction datasets: ACE05 (Walker et al., 2006),
ACE04 (Doddington et al., 2004) and SciERC (Luan et al., 2018). The ACE05 and ACE04 datasets are
collected from various domains, such as news articles and online forums. Following Luan et al. (2019),
we split ACE04 into 5 folds and ACE05 into 10051 sentences for training, 2424 sentences for validation,
and 2050 sentences for test 0. And we follow Yan et al. (2021) to construct the development set of ACE04
with 15% of the training set.

Dataset ∣E ∣ ∣R∣ #Entities #Relations #Sentences
Train Dev Test

ACE05 7 6 38,287 7,070 10,051 2,424 2,050
ACE04 7 6 22,708 4,084 8,683 (5-fold)
SciERC 6 7 8,094 4,684 1,861 275 551

Table 1: Statistics of datasets. ∣E ∣ and ∣R∣ are numbers of entity and relation types.

The SciERC dataset is collected from 500 AI paper abstracts, and includes annotations for scientific
entities, their relations, and coreference clusters. It consists six predefined scientific entity types and seven
predefined relation types. In our experiments, we only use the annotation information of entities and
relations. We download the processed dataset from the project website 1 of Luan et al. (2018), including
1861 sentences for training, 275 sentences for validation and 551 sentences for test. Table 1 shows the
statistics of ACE04, ACE05 and SciERC datasets.

4.2 Evaluation

Following standard evaluation protocol, we use micro F1 score as an evaluation for both NER and RE.
For NER task, an entity is considered as correct if its boundary and type are both predicted correctly. For
RE task, a relational triple is correct only if its relation type and the boundaries and types of entities are
correct.

4.3 Implementation Details

For fair comparison, we use albert-xxlarge-v1 (Lan et al., 2020) as the base encoder for ACE04 and ACE05.
And for SciERC, we use scibert-scivocab-uncased (Beltagy et al., 2019) as the base encoder. Regarding
the use of cross-sentence context (Luan et al., 2019; Luoma and Pyysalo, 2020), that is, to extend each
sentence by its context for better contextual representations, we don’t adopt this experimental setting
considering the fairness of experimental comparisons. Zhong and Chen (2021) extend each sentence to
a fixed context window size of 300 words for entity model and 100 words for relation model. Ye et al.
(2022) set the context window size to be 512 words for entity model and 256 / 384 words for relation
model. Although cross-sentence context may further enhance the performance of entity recognition and
relation extraction, if the research focus is not on the cross-sentence context, the different cross-sentence
context lengths will greatly affect the experimental results, making it difficult to conduct fair comparisons.
All our experiments are carried out in single-sentence setting and we compare with the experimental
results of other baselines under the single-sentence setting.

Our model is implemented with PyTorch and we train our models with Adam optimizer of a linear
scheduler with a warmup ratio of 0.1. For all the experiments, the learning rate and training epoch are set
to be 2e-5 and 100 respectively. We set the batch size to be 4 for SciERC and 16 for ACE04 and ACE05.
Following previous work (Yan et al., 2021), the max length of input sentence is set to be 128. All the

0We process the datasets with scripts provided by Luan et al. (2019): https://github.com/luanyi/DyGIE/tree/
master/preprocessing.

1http://nlp.cs.washington.edu/sciIE/
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Model Encoder ACE05 ACE04 SciERC
NER RE NER RE NER RE

SPTree (Miwa and Bansal, 2016) LSTM 83.4 55.6 81.8 48.4 - -
Katiyar and Cardie (2017) LSTM 82.6 53.6 79.6 45.7 - -
Multi-turn QA (Li et al., 2019) BERT 84.8 60.2 83.6 49.4 - -
Table-Sequence (Wang and Lu, 2020) ALBERT 89.5 64.3 88.6 59.6 - -
SPE (Wang et al., 2020a) SciBERT - - - - 68.0 34.6

PURE (Zhong and Chen, 2021)
ALBERT 89.7 65.6 88.8 60.2 - -
SciBERT - - - - 66.6 35.6

PFN (Yan et al., 2021)
ALBERT 89.0 66.8 89.3 62.5 - -
SciBERT - - - - 66.8 38.4

MGE (Ours)
ALBERT 89.7 68.2 89.3 63.8 - -
SciBERT - - - - 68.4 39.4

Table 2: Overall F1 scores on the test set of ACE04, ACE05, and SciERC. Results of PURE are reported
in single-sentence setting for fair comparison.

models are trained with a single NVIDIA Titan RTX GPU. We select the model with the best average F1
score of NER and RE on the development set, and report the average F1 of 5 runs on the test set.

4.4 Baselines

We compare our model with the following baselines: (1) BiLSTM (Miwa and Bansal, 2016; Katiyar and
Cardie, 2017): these models perform NER and RE based on shared Bi-directional LSTMs. Miwa and
Bansal (2016) treats entity recognition as a sequence tagging task and represents the relations between
entities in dependency tree. Katiyar and Cardie (2017) formulates both entity recognition and relation
detection as sequence tagging tasks. (2) Multi-turn QA (Li et al., 2019): it converts the task into a
multi-turn question answering task: each entity type and relation type has its corresponding pre-designed
question template, and entities and relations are extracted by answering template questions with standard
machine reading comprehension (MRC) (Seo et al., 2018) framework. (3) Table-Sequence (Wang and
Lu, 2020): this work uses a sequence encoder and a table encoder to learn task-specific representations for
NER and RE separately, and models task interaction through combining these two types of representations.
(4) SPE (Wang et al., 2020a): this method proposes a span encoder and span pair encoder to add intra-span
and inter-span information to the pre-trained model for entity and relation extraction task. (5) PURE
(Zhong and Chen, 2021): this work builds two independent encoders for NER and RE separately and
performs entity relation extraction in a pipelined fashion. PURE experimentally validates the importance
of learning different contextual representations for entities and relations separately. (6) PFN (Yan et al.,
2021): this work proposes a partition filter network to generate task-specific features and shared features
of the two tasks, and then combining global features to extract entities and relations with table-filling
framework.

Among these baselines, the two BiLSTM based methods build task interaction through parameter
sharing, Multi-turn QA is a paradigm shift based method, PURE is a pipelined method, and Table-
Sequence, SPE and PFN are methods based on multiple representations interaction.

4.5 Main Results

Table 2 reports the results of our approach MGE compared with other baselines on ACE05, ACE04 and
SciERC. As is shown, MGE achieves the best results in terms of F1 score against all the comparison
baselines. For NER, MGE achieves similar performance to PURE (Zhong and Chen, 2021) on ACE05
but surpasses PURE by an absolute entity F1 of +0.5%, +1.8% on ACE04 and SciERC. And for RE, our
method obtains a substantially +2.6%, +3.6%, +3.8% absolute relation F1 improvement over PURE on
ACE05, ACE04, and SciERC respectively. This demonstrates the superiority of the bidirectional task
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Model SciERC ACE05
RE (F1) Speed (sent/s) RE (F1) Speed (sent/s)

PFN 38.4 342.2 66.8 / 60.8† 34.2 / 387.2†

MGE (Ours) 39.4 479.2 68.2 / 62.0† 36.0 / 567.6†

Table 3: We compare our MGE model with PFN model in both relation F1 and inference speed. We use
scibert − scivocab − uncased for SciERC and albert − xxlarge − v1 / bert − base − cased for ACE05.
† marks the inference speed on ACE05 when using bert − base − cased encoder. The speed is measured
on a single NVIDIA Titan V GPU with a batch size of 32.

interaction in our model compared to the unidirectional interaction in PURE.
In comparison to the previous state-of-the-art model PFN (Yan et al., 2021), we can see that our method

achieves a similar entity F1 to PFN on ACE04, but an absolute relation F1 improvement of +1.3%. This
suggests that, given the same NER performance, our method can obtain a better RE performance, implying
that the entity knowledge in our method more effectively leads the RE task. Furthermore, on ACE05,
MGE surpasses PFN by an absolute F1 improvement of +0.7% and +1.4% in NER and RE, respectively.
On SciERC, we get a 1.6% higher entity F1 and a 1.0% higher relation F1 compared to PFN. Note that
we use the same pre-trained encoders and task modules as PFN, and these improvements demonstrate the
effectiveness of our proposed multi-gate encoder.

4.6 Inference Speed

As described in Section 3.5, our method employs a non-autoregressive way for feature encoding, which
is simpler and faster than the autoregressive approach in PFN. In order to experimentally compare the
model efficiency, we conduct experiments to evaluate these two models’ inference speed on the test set of
ACE05 and SciERC datasets. We perform inference experiments on a single NVIDIA Titan V GPU with
a batch size of 32.

Table 3 shows the relation F1 scores and the inference speed of PFN and MGE. We use scibert −
scivocab − uncased encoder for SciERC and albert − xxlarge − v1 / bert − base − cased (Devlin et
al., 2019) encoder for ACE05. As is shown, with the same pre-trained model, our method obtains
+1.0% improvement in relation F1 score with +40% speedup on the test set of SciERC. On ACE05, our
model achieves a relation F1 improvement of +1.4% compared to PFN, but only slightly accelerates the
inference speed (34.2 vs 36.0) when using albert − xxlarge − v1 pre-trained model. This is because
albert − xxlarge − v1 contains 223M parameters, which is much larger than the 110M parameters in
scibert − scivocab − uncased and bert − base − cased, and most of the computational cost of the model
is concentrated in the pre-trained model part. As a result, the speedup provided by MGE does not appear
to be significant. Therefore, we also evaluate the inference speed on ACE05 using bert−base−cased. As
Table 3 shows, our model achieves +47% speedup and an absolute relation F1 improvement of +1.2% on
ACE05 when using bert − base − cased. This clearly demonstrates that our proposed MGE can improve
the performance of joint entity and relation extraction while accelerating the model inference speed.

5 Analysis

In this section, we conduct ablation study on ACE05, ACE04 and SciERC to investigate how each
component of MGE affects the final performance, where we apply albert − xxlarge − v1 encoder for
ACE05 and ACE04, scibert − scivocab − uncased encoder for SciERC. Specifically, we ablate the task
gate or interaction gate to verify their effectiveness.

5.1 Effect of Task Gates.

We remove task gates from the complete MGE structure to explore whether they can generate effective
task-specific features. As shown in Table 4, when we remove the entity task gate, the entity F1 scores
on the ACE04 and SciERC datasets decrease by 0.5% and 0.2%, respectively. And when we remove the
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Encoder ACE05 ACE04 SciERC
B Ge task Gr task Ge inter Gr inter NER RE NER RE NER RE

✓ ✓ ✓ ✓ ✓ 89.7 68.2 89.3 63.8 68.4 39.4
✓ - ✓ ✓ ✓ 89.7 67.4 88.8 62.2 68.2 37.5
✓ ✓ - ✓ ✓ 89.9 67.8 88.8 62.6 68.0 39.1
✓ ✓ ✓ - ✓ 89.4 67.4 89.1 63.0 68.5 38.9
✓ ✓ ✓ ✓ - 90.0 66.6 89.2 63.6 68.2 38.7
✓ ✓ ✓ - - 90.0 66.1 88.4 62.8 67.9 37.8

Table 4: F1 scores of ablation study on ACE05, ACE04 and SciERC. B denotes BERT encoder. Ge task,
Gr task, Ge inter and Gr inter means entity task gate, relation task gate, entity interaction gate and relation
interaction gate.

relation task gate, the relation F1 scores on ACE05, ACE04 and SciERC datasets decrease by 0.4%, 1.2%
and 0.3%, respectively. This indicates that task gates can effectively generate task-specific features to
improve the performance of NER and RE.

5.2 Effect of Interaction Gates.
We also investigate the effect of the MGE entity interaction gate and relation interaction gate on task
interaction. As there is no entity interaction gate, it is similar to weakening the guidance of entity
information on the relation extraction task when compared to the unaffected MGE model. After deleting
the entity interaction gate, the relation F1 scores on the ACE05, ACE04, and SciERC datasets decrease by
0.8%, 0.8%, and 0.5%, respectively, as shown in Table 4. In MGE, this highlights the effectiveness of the
entity interaction gate.

Although it is widely accepted that entity information is necessary for relation extraction, previous
research on the impact of relation information on entity recognition has been mixed. Zhong and Chen
(2021) claims that relation information has no significant improvement on entity model. However, Yan et
al. (2021) discover that relation signals have a significant impact on entity prediction. Our research also
sheds light on this contentious issue. In MGE, the guidance of relation information on entity recognition is
cut off when the relation interaction gate is ablate. The entity F1 scores decrease on ACE04 and SciERC
but increase on ACE05 when the relation interaction gate is removed. Our experimental results match the
experimental analysis of Yan et al. (2021). They conclude that relation information is helpful for predicting
entities that appear in relational triples, but not for entities outside relational triples. According to Yan
et al. (2021), there are fewer entities belonging to relational triples in ACE05, compared with ACE04
and SciERC. Consequently, the relation information is comparatively less helpful for entity recognition
in ACE05 but has a positive effect on entity recognition in ACE04 and SciERC. To sum up, the relation
interaction gate can effectively generate interaction features to facilitate the recognition of entities within
triples.

Moreover, when we remove both the entity interaction gate and the relation interaction gate, the relation
F1 scores on ACE05, ACE04 and SciERC datasets decrease by 2.1%, 1.0% and 1.6%, respectively. This
shows the effectiveness of interaction gates in MGE for task interaction in joint entity relation extraction.

5.3 Bidirectional Interaction Vs Unidirectional Interaction.
From Table 4, we also observe that employing only an entity interaction gate or only a relation interaction
gate in the encoder performs worse than adopting these two gates simultaneously. This means that the two
tasks of entity recognition and relation extraction are mutually reinforcing, and bidirectional interaction
between NER and RE is more effective than unidirectional interaction.

6 Conclusion

In this paper, we propose a multi-gate encoder for joint entity and relation extraction. Our model adopts
gate mechanism to build bidirectional task interaction while ensuring the specificity of task features by
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controlling the flow of feature information. Experimental results on three standard benchmarks show that
our model achieves state-of-the-art F1 scores for both NER and RE. We conduct extensive analyses on
three datasets to investigate the superiority of our model and validate the effectiveness of each component
of our model. Furthermore, our ablation study suggests that relation information contributes to entity
recognition, which helps to clarify the controversy on the effect of relation information.
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Abstract

Event Temporal Relation Classification (ETRC) is crucial to natural language understanding. In
recent years, the mainstream ETRC methods may not take advantage of lots of semantic informa-
tion contained in golden temporal relation labels, which is lost by the discrete one-hot labels. To
alleviate the loss of semantic information, we propose learning Temporal semantic information of
the golden labels by Auxiliary Contrastive Learning (TempACL). Different from traditional con-
trastive learning methods, which further train the PreTrained Language Model (PTLM) with un-
supervised settings before fine-tuning on target tasks, we design a supervised contrastive learning
framework and make three improvements. Firstly, we design a new data augmentation method
that generates augmentation data via matching templates established by us with golden labels.
Secondly, we propose patient contrastive learning and design three patient strategies. Thirdly we
design a label-aware contrastive learning loss function. Extensive experimental results show that
our TempACL effectively adapts contrastive learning to supervised learning tasks which remain
a challenge in practice. TempACL achieves new state-of-the-art results on TB-Dense and MA-
TRES and outperforms the baseline model with up to 5.37%F1 on TB-Dense and 1.81%F1 on
MATRES.

1 Introduction

The temporal relations of events are used to describe the occurring sequence of events in an article.
Therefore understanding the temporal relations of events in articles is useful for many downstream tasks
such as timeline creation (Leeuwenberg and Moens, 2018), generating stories (Goldfarb-Tarrant et al.,
2020), forecasting social events (Jin et al., 2021), and reading comprehension (Ning et al., 2020). Hence,
the ETRC task is an important and popular natural language understanding research topic among NLP
community.

The ETRC task is to determine the occurrence sequence of a given event pair. The context of the event
pair is usually given to aid judgment. Ning et al. (2019) first encoded the event pairs into embedded
representations and then used fully connected layers as a classifier to generate confidence scores for each
category of temporal relations. All related works of the NLP community since then have followed the
classification view: classifying the embedded representations. Naturally, we can encode the context and
events into a better embedding space in which the different relations are distinguished well, to get better
classification results.

Traditionally, all recent works use one-hot vectors to represent golden temporal relation labels in the
training stage. However, the one-hot vector reduces the label with practical semantics to the zero-one
vector. It makes the embedded representations extracted by the ETRC models waiting for classifying be
the similarities of the instances with the same label. But, the similarities are not equal to the label seman-
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tics, and lead to arbitrary prediction and poor model generalization, especially for confused instances. In
brief, the one-hot vectors which represent temporal relation categories lose much semantic information.

To cope with the loss of semantic information in golden labels, we propose to learn the lost semantic
information by contrastive learning, which is well confirmed and most competitive method for learning
representations under unsupervised settings, so that the ETRC model can obtain better event representa-
tions. However, effectively adapting contrastive learning to supervised learning tasks remains a challenge
in practice. General methods such as (Fang et al., 2020), which continue to train the PTLM model using
unsupervised contrastive learning on the input texts (without labels) from the target task before fine-
tuning, apply contrastive learning to supervised representation learning mechanically. They discard the
category information in the process of further training. In the supervised ETRC task, we want the event
pair representations with the same category to be as close as possible without collapsing. But direct ap-
plication of the unsupervised contrastive learning loss function would prevent them from getting closer,
because it discard the category information. It’s an inherent problem of self-supervised contrastive learn-
ing. So the standard contrastive learning is not natural for the supervised ETRC task. To solve this
problem we designed label-aware contrastive learning loss and design a new contrastive learning frame-
work. Additionally, we argue that we can do contrastive learning in the intermediate layers of the PTLM
as same as the last layer simultaneously. In a cascade structure, a change in previous layers affects the
subsequent layers and continuous positive changes will make the learning process easier. Hence, we
propose patient contrastive learning and design three patient strategies.

Overall, we propose TempACL: Firstly, we manually construct templates based on the semantics of
labels and get augmentation sentences by matching the labels of instances. Secondly, we train the encoder
of key samples which are necessary for contrastive learning by the augmentation datasets established by
the ETRC datasets and the augmentation sentences. Thirdly, we jointly train the ETRC model with cross
entropy loss and label-aware contrastive learning loss using a patient contrastive learning strategy.

The main contributions of this paper can be summarized as follows:

• We propose learning the lost semantic information in golden labels by contrastive learning, and then
design TempACL, a supervised contrastive learning framework based on a new data augmentation
method designed by us. To our knowledge, we are the first to propose using contrastive learning on
the ETRC task.

• In order to make our TempACL achieve better performance, we design label-aware contrastive
learning loss and patient contrastive learning strategy.

• We demonstrate the effectiveness of our TempACL on TB-Dense and MATRES datasets. Our
TempACL outperforms the current best models with up to 2.13%F1 on TB-Dense and 1.26%F1 on
MATRES and outperforms the baseline model with up to 5.37%F1 on TB-Dense and 1.81%F1 on
MATRES.

2 Related work

2.1 Event Temporal Relation Classification

Since the birth of pre-trained language models, researchers have mainly used them to encode event
representations and design many new methods based on them. Wang et al. (2020) propose a JCL method
that makes the classification model learn their designed logical constraints within and across multiple
temporal and subevent relations by converting these constraints into differentiable learning objectives.
Zhou et al. (2021) propose the CTRL-PG method, which leverages the Probabilistic Soft Logic rules
to model the temporal dependencies as a regularization term to jointly learn a relation classification
model. Han et al. (2021) propose the ECONET system, which further trains the PTLM with a self-
supervised learning strategy with mask prediction and a large-scale temporal relation corpus. Zhang
et al. (2021) propose the TGT network that integrates both traditional multi-head self-attention and a
new temporal-oriented attention mechanism and utilizes a syntactic graph that can explicitly find the
connection between two events. Tan et al. (2021) propose the Poincaré Event Embeddings method which
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encodes events into hyperbolic spaces. They argue that the embeddings in the hyperbolic space can
capture richer asymmetric temporal relations than the embeddings in the Euclidean space. And they also
proposed the HGRU method which additionally uses an end-to-end architecture composed of hyperbolic
neural units, and introduces common sense knowledge (Ning et al., 2019).

All of the above methods use the one-hot vector and lose the semantic information of the golden label.
To take advantage of the missing semantic information, we make the target ETRC model learn from them
via contrastive learning.

2.2 Contrastvie Learning

Contrastive learning aims to learn efficient representations by pulling semantically close neighbors to-
gether and pushing non-neighbors away (Hadsell et al., 2006). In recent years, self-supervised contrastive
learning and supervised contrastive learning have attracted more and more researchers to study them.

Self-Supervised Contrastvie Learning. In computer vision (CV), Wu et al. (2018) propose Memory-
Bank, which maintain a large number of representations of negative samples during training and update
negative sample representations without increasing batch size. He et al. (2020) propose MoCo, which
designs the momentum contrast learning with two encoders and employs a queue to save the recently
encoded batches as negative samples. Chen et al. (2020) proposed the SimCLR which learns represen-
tations for visual inputs by maximizing agreement between differently augmented views of the same
sample via a contrastive loss. Grill et al. (2020) propose BYOL, which uses asymmetric two networks
and discards negative sampling in self-supervised learning. In Natural Language Processing (NLP), Yan
et al. (2021) propose ConSERT, which has a similar model structure to SimCLR, except that ResNet is
replaced by Bert and the mapping header is removed. And they also propose multiple data augmentation
strategies for contrastive learning, including adversarial attack, token shuffling, cutoff and dropout.

Supervised Contrastvie Learning. Khosla et al. (2020) extend the self-supervised contrastive ap-
proach to the fully-supervised setting in the CV domain, and take many positives per anchor in addition
to many negatives (as opposed to self-supervised contrastive learning which uses only a single positive).
Gunel et al. (2020) extends supervised contrastive learning to the NLP domain with PTLMs.

Different from ConSERT we design a new data augmentation method based on templates in our con-
trastive learning framework. And different from Khosla’s work, we design a new supervised contrastive
loss which still uses only a single positive but does not treat the sentence representations with the same
label as negative examples.

3 Our Baseline Model

Our baseline model is comprised of an encoder and a classifier. We use RoBERTa (Liu et al., 2019) as our
encoder and use two fully connected layers and a tanh activation function between them as our classifier.
Recently, most of the related works use RoBERTa as an encoder, because RoBERTa can achieve better
results on the ETRC task than BERT in practice.

Each instance is composed of an event temporal triplet t (i.e. ( < e1 >, < e2 >, r ), where < e1 >
and < e2 > are event mentions and r is the temporal relation of the event pair. ) and the context s of the
events which may be a single sentence or two sentences.

We first tokenize the context and get a sequence of tokens X[0,n) with length n. Then we feed the X[0,n)

into RoBERTa. One event mention may correspond to multiple tokens, so we send the token embeddings
corresponding to these tokens to an average pooling layer to get the final event representation ei. Next, we
combine e1 and e2 into a classification vector e1 ⊕ e2, where ⊕ is used to denote concatenation. Finally,
we feed the classification vector into the classifier followed by a soft-max function to get confidence
scores for each category of temporal relations.

4 Self-Supervised Contrastive Learning

Contrastive learning is learning by pulling similar instance pairs closer and pushing dissimilar instance
pairs farther. The core of self-supervised contrastive learning is to generate augmented examples of
original data examples, create a predictive task where the goal is to predict whether two augmented
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Figure 1: Joint training with patient contrastive learning. We name the PLTM which encodes positive
and negative key samples as Encoder K and the PLTM used for ETRC as Encoder Q.

Figure 2: Overall process of TempACL

examples are from the same original data example or not, and learn the representation network by solving
this task. He et al. (2020) formulate contrastive learning as a dictionary look-up problem and propose an
effective contrastive loss function LCL with similarity measured by dot product:

LCL = − log
exp (q · k+/τ)

exp (q · k+/τ) +
∑

{K−} exp (q · k−/τ)
(1)

where q is a query representation, k+ is a representation of the positive (similar) key sample, k− are
representations of the negative (dissimilar) key samples, K− is a negative key samples set, and τ is a
temperature hyper-parameter. He et al. (2020) also propose maintaining the dictionary as a queue of data
samples. It allows contrastive learning to reuse the previous batch of key samples so that we can increase
the number of negative samples without increasing the batch size, thus improving the performance of the
model. The dictionary size is a flexible hyper-parameter. The samples in the dictionary are progressively
replaced. The current batch is enqueued to the dictionary, and the oldest batch in the queue is removed.
In this paper, we follow this part of their work and transfer it to the supervised ETRC task.

5 TempACL Approach

In this section, we introduce our TempACL approach in details and draw the overall process of TempACL
in Figure 2. TempACL aims to encoder semantic information of golden temporal relation labels and uses
contrastive learning to make the baseline model extract better event representations. Hence, we first train
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Temporal Relation Templates
AFTER∗ the beginning of the event of < e1 > is after the end of the event of < e2 >.
BEFORE∗ the end of the event of < e1 > is before the beginning of the event of

< e2 >.
INCLUDES the beginning of the event of < e1 > is before the beginning of the event

of < e2 > and the end of event of < e1 > is after the end of the event of
< e2 >.

IS INCLUDED the beginning of the event of < e1 > is after the beginning of the event of
< e2 > and the end of event of < e1 > is before the end of the event of
< e2 >.

VAGUE∗ the temporal relation between the event of < e1 > and the event of < e2 >
is vague.

SIMULTANEOUS∗ the event of < e1 > and the event of < e2 > have the same beginning and
end time.

Table 1: Templates. All the six temporal relation labels are in TB-Dense and ∗ indicates the temporal
relation label also exists in MATRES.

Encoder K used for encoding semantic information of golden temporal relation labels, and then jointly
train the baseline model with auxiliary contrastive learning via the label-aware contrastive learning loss
function and a patient strategy. Specially, we fix the parameters of the Encoder K in the joint training
stage.

5.1 Training Encoder K
First of all, we need to establish templates. In order to make the positive key samples encoded by Encoder
K contain as much and as detailed semantic information of golden temporal relation labels as possible,
we need to create efficient templates that automatically convert each golden temporal relation label into a
temporal information-enriched sentence s′ to enrich the semantic information of golden temporal relation
labels. We argue that the time span of events (i.e., the duration of the events) guides ETRC. So we use the
start and end times of events and the temporal relation between events to describe the temporal relation
of the event pair on a subtle level. We show the templates in Table 1.

Subsequently, we build the augmentation dataset. For each record (t, s) in original Dataset, we use r
to match the templates and get s′ by filling events into the corresponding positions in the template, then
concatenate s and s′ to get an augmentation sentence saug = s + s′, finally get a new record (t, saug).
We combine all new records into an augmentation dataset.

Finally, we use the augmentation dataset to train the Encoder K with the help of the classifier which
we propose in section 3 under supervised setting. Encoder K is a RoBERTa model.

5.2 Joint Training with Patient Label-aware Contrastive Loss
The trained Encoder K has been obtained, we can start joint training in Figure 1. We send s in the original
dataset to Encoder Q, and then get event pair representations {e1j⊕e2j}12j=1 in different layers of Encoder
Q. eij is the hidden state corresponding to the event i from the j-th RoBERTa Layer. We simultaneously
send saug in the augmentation dataset to Encoder K, and then get event pair representations {ê1j ⊕
ê2j}12j=1 in different layers of Encoder K. êij is the hidden state corresponding to the event i from the j-th
RoBERTa Layer, and ˆ is used to denote the hidden state from the Encoder K. We normalized e1j ⊕ e2j
as the query q and ê1j ⊕ ê2j as key k with L2 Norm. According to different patient strategies, queries
and keys of different layers were selected for comparative learning.

We should not mechanically apply the loss function of self-supervised contrastive learning in equation
1 to the supervised ETRC directly. In the supervised ETRC task, we want the event pair representations
with the same category to be as close as possible without collapsing. But LCL treat the key samples in
the queue, whose event pair have the same temporal relation with the event pair of the query sample, as
negative key samples. Therefore, in the process of minimizing the LCL, the event pair representations
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TB-Dense MATRES
Documents Triplets Documents Triplets

Train 22 4032 204 10097
Dev 5 629 51 2643
Test 9 1427 20 837

Table 2: Data statistics for TB-Dense and MATRES

with the same category are mutually exclusive, which confuse the ETRC model. So we propose label-
aware contrastive loss function LLACL :

LLACL = −
N∑
i=1

(
log

exp (q · k+/τ)
exp (q · k+/τ) +

∑
{K′−} exp

(
q · k′−/τ

))
i

(2)

where K̄−is negative key samples set which except the key samples with the same label as q, and N is
the number of training samples. In practice, we convert q ·k where k ∈ {k : k ∈ K−, k /∈ K ′−} to −106

by matrix operations.
Inspired by Sun et al. (2019), we argue that using the event pair representations of the intermediate

layers of the Encoder Q and the event pair representations of the intermediate layers of the Encoder Q
for additional contrastive learning can enhance the learning of semantics of the Encoder Q, and improve
the performance of the baseline model. Hence we propose patient label-aware contrastive learning loss
LPCL based on equation 2:

LPCL = −
∑
j∈J

N∑
i=1

1

∥J∥

(
log

exp (q · k+/τ)
exp (q · k+/τ) +

∑
{K′−} exp

(
q · k′−/τ

))
i,j

(3)

where J is the set of intermediate layers involved in contrastive learning. Specifically, we propose three
patient contrastive learning strategies: (1) PCL-Last four: we contrast the last four layers of the Encoder
Q and Encoder K (Figure 1 upper right). (2) PCL-Skip: we contrast every two layers of the Encoder
Q and Encoder K (Figure 1 lower left). (3) PCL-Every: we contrast every layers of the Encoder Q and
Encoder K (Figure 1 lower right).

Finally, we jointly train ETRC task and auxiliary label-aware contrastive learning task with the final
loss function Lf inal:

Lfinall = αLCE + βLPCL (4)

where LCE is cross-entropy loss function, α and β are hyper-parameters which weight the importances
of ETRC task and auxiliary label-aware contrastive learning task.

6 Experiments and Results

In this section, we perform experiments on TB-Dense and MATERS and prove our TempACL performs
better than previous state-of-the-art methods. Details on the datasets, experimental setup, and experi-
mental results are provided in the following subsections.

6.1 Dataset

6.1.1 TB-Dense
TB-Dense(Cassidy et al., 2014) is a densely annotated dataset for the ETRC and annotated based on
TimeBank. It also annotates the temporal relations of pairs of events across sentences, different from
TimeBank which only annotates events in the same sentence. It annotates a total of 6 temporal relations
(AFTER, BEFORE, INCLUDE, IS INCLUDED, VAGUE, SIMULTANEOUS). We follow the split strat-
egy of Han et al. (2021) and Zhang et al. (2021) which uses 22 documents as train set, 5 documents as
dev set and 9 documents as test set.
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6.1.2 MATERS

MATERS(Ning et al., 2018) is refined from 275 documents in TimeBank and TempEval (containing
AQUAINT and Platinum). Ning et al. (2018) design a novel multi-axis (i.e., main, intention, opinion and
hypothetical axes) annotation scheme to further annotate the 275 documents. There are only 4 temporal
relations (BEFORE, AFTER, EQUAL and VAGUE) different from TB-Dense and the EQUAL is the
same as SIMULTANEOUS. We follow the official split strategy that uses TimeBank and AQUAINT for
training and Platinum for testing. We also follow the previous works (Ning et al., 2019; Tan et al., 2021)
that randomly select 20 percents of the official train documents as dev set.

We briefly summarize the data statistics for TB-Dense and MATRES in Table 2.

6.2 Experimental Setup

In the process of training Encoder K, we add a dropout layer between the Encoder K and the Classifier
and set the drop probability to 0.5, in order to make the key samples contain more useful temporal
information. We train Encoder K 10 and 20 epochs respectively on TB-Dense and MATRES. We set the
batch size to 24, the τ to 0.1, the learning rate of the Classifier to 5e-4 and the learning rate of RoBERTa
to 5e-6. We use grid search strategy to select the best α ∈ [0.7: 1.4] and β ∈ [0.01: 0.001]. As for the
dimension of the hidden states between two fully connected layers in the Classifier, we set it to 36. We
set the size of the queue to 3840 and 9600 respectively on TB-Dense and MATRES.

6.3 Main Results

As shown in Table 3, we compare our approach with other state-of-the-art methods in recent years on
TB-Dense and MATRES. We report the best F1 value for each method. The compared methods have
been introduced in section 2. And the results of compared methods are directly taken from the cited
papers except CERT1. We reproduce CERT and record the results.

We observe that our baseline model achieves 63.56%F1 on TB-Dense and 79.95%F1 on MATRES. It
demonstrates that our baseline model can effectively classify temporal relation, and even achieves a com-
petitive performance that is close to the current best 80.5%F1 on MATRES. Furthermore, our TempACL
outperforms previous state-of-the-art methods on ETRC with up to 2.13%F1 on TB-Dense and 1.26%F1

on MATRES. Compared with CERT, the traditional self-supervised contrastive learning method, our
TempACL achieves 4.01%F1 and 1.30%F1 improvement respectively. These experimental results prove
the effectiveness of learning semantic information of golden temporal relation labels via patient label-
aware contrastive learning. There are three possible reasons for the effectiveness: (1) The difference
between the query representation and the key representation comes from the semantic information of the
golden temporal relation label, because the input of Encoder Q doesn’t have the label information but
the input of Encoder K input does. The LLACL forces q closer to K to reduce the difference. So that in
the process of minimizing LLACL Encoder Q learns the label semantic information and forces itself to
extract more useful information related to golden temporal relation labels from the sentences that do not
contain any golden temporal relation label information. (2) The supervised contrastive learning frame-
work and LLACL designed by us is more suitable for the ETRC task than the traditional self-supervised
contrastive learning method. (3) The data augmentation method proposed by us not only utilizes the
semantic information of labels but also enriches the semantic information of labels.

Different from JCL and HGRU, which use external commonsense knowledge to enrich the information
contained in event representations, TempACL enables the model to better mine the information contained
in original sentences. Compared to ECONET and TGT, which use a larger pre-trained language model,
or TGT and HGRU, which use networks with complex structures followed RoBERTa base or BERT
Large, TempACL enables a smaller and simpler model which only contains a RoBERTa base and two
fully connected layers to achieve the state-of-the-art performance.

1https://github.com/UCSD-AI4H/CERT
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Method TB-Dense MATRES
JCL(Wang et al., 2020) RoBERTa base - 78.8
ECONET(Han et al., 2021) RoBERTa Large 66.8 79.3
TGT(Zhang et al., 2021) BERT Large 66.7 80.3
Poincaré Event Embeddings(Tan et al., 2021) RoBERTa base - 78.9
HGRU+knowledge(Tan et al., 2021) RoBERTa base - 80.5
CERT(Fang et al., 2020) RoBERTa base 64.92 80.46
Baseline (ours) RoBERTa base 63.56 79.95
TempACL (ours) RoBERTa base 68.93 81.76

Table 3: Comparison of various approaches on ETRC on TB-Dense and MATRES. Bold denotes the
best performing model. F1-score (%)

Method TB-Dense MATRES
Traditional-Last one 66.17 80.95
PCL-Last four 68.93 81.76
PCL-Skip 67.73 80.46
PCL-Every 65.23 80.37

Table 4: Results of TempACL with different strategies. F1-score (%)

6.4 Ablation Study and Qualitative Analysis

We observe that, TempACL make improvements of 5.37%F1 and 1.81%F1 on TB-Dense and MATRES
respectively compared with the baseline model. In this section, we first qualitatively analyze key samples,
and then we do the ablation experiments to further study the effects of patient strategies and label-aware
contrastive learning loss. We ensure that all ablation results are optimal by using optimal strategies under
the given conditions.

6.4.1 Qualitative analysis.
Wang and Isola (2020) propose to justify the effectiveness of contrastive learning in terms of simulta-
neously achieving both alignment and uniformity. Hence we reduce the dimension of key samples in
each layer through PCA and represent it in Fig.3 on TB-Dense. All four contrastive strategies we used
to utilize the key samples of the last layer, so we take Figure 3(l) to analyze the alignment and uni-
formity of TempACL. On the one hand, we can see that there are 6 clusters of representations that are
well-differentiated even in two dimensions. Our method maps key samples with the same category to a
relatively dense region. These well demonstrate that our embedded knowledge has a strong alignment.
On the other hand, we also can see that the 5 clusters, which represent temporal categories in Figure
3(l) right, are farther from the VAGUE cluster than each other. It means that our embedded knowledge
retains as much category information as possible. The farther away different clusters are, the more cate-
gory information and differences are retained. Moreover, different key samples with the same category
distribute evenly within the dense region, which means that our key samples retain as much instance
information as possible. Furthermore, the more evenly distributed they are, the more information they
retain. These well demonstrate that our embedded knowledge has a strong uniformity. We find that the
key samples encoded by the last four layers of the Encoder K have strong alignment and uniformity.

6.4.2 Last one strategy VS Patient strategy
In section 5.2 we propose three patient strategies. In this section, we do experiments to study which
strategy is optimal and report the experimental results in Table 4. PCL-Last four achieves the best
results on both TB-Dense and MATRES. On the one hand, PCL-Last four provides more positive and
negative samples. In Figure 3, the distribution of key samples in the last four layers also indicates that
these positive and negative samples have great value in learning. On the other hand, this layer-by-layer
approach greatly reduces the difficulty of learning. In the PTLM, different sub-layers are cascade, and the
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(a) layer 1 (b) layer 2 (c) layer 3 (d) layer 4

(e) layer 5 (f) layer 6 (g) layer 7 (h) layer 8

(i) layer 9 (j) layer 10 (k) layer 11 (l) layer 12

Figure 3: The distributions of key samples of each RoBERTa layers on TB-Dense.

Method TB-Dense MATRES
TempACL-LACL 68.93 81.76
TempACL-TCL 66.03 80.89
baseline 63.56 79.95

Table 5: Results of TempACL with different contrastive learning loss. F1-score (%)

changes in the output in the front layers influence the latter layers. PCL-every performs poorly and worse
than Traditional-Last one, because the first eight layers do not provide good positive and negative key
samples, and learning them confuses the model. However PCL-Skip performs better than Traditional-
Last one. This is because the number of bad key samples in PCL-Skip is relatively small, which makes
the negative impact of these bad key samples much smaller. The layer-by-layer approach reduces the
difficulty of learning and the benefits outweigh the negative impact.

6.4.3 Label-aware contrastive loss vs traditional contrastive loss
In order to determine whether our proposed label-aware contrastive loss has a positive effect, we conduct
a comparative experiment and record the experimental results in Table 5. We compare the TempACL with
label-aware contrastive learning loss (TempACL-LACL) and the TempACL with traditional contrastive
learning loss (TempACL-TCL) on TB-Dense and MATRES respectively. We can see that the TempACL-
LACL achieves 2.90%F1 and 0.87%F1 performance improvement over the TempACL-TCL respectively.
It shows the benefit of eliminating key samples with the same label as the query from the negative samples
set. The reason is that using key samples, which have the same label as the query, as negative samples
prevent instances of the same label from learning similar event representations to some extent, which runs
counter to the ETRC’s aims. And the label-aware contrastive learning loss can avoid such a situation.

7 Conclusion

In recent years, the mainstream ETRC methods focus on using discrete values to represent temporal
relation categories and lose too much semantic information contained in golden labels. So we propose
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TempACL, which makes the ETRC model learn the lost semantic information in golden labels via con-
trastive learning. Extensive experiments prove the contrastive learning framework in TempACL is more
suitable for the supervised ETRC task than traditional self-supervised contrastive learning. The patient
contrastive learning strategy designed by us provides more useful positive and negative key samples and
reduces the difficulty of contrastive learning. The label-aware contrastive learning loss designed by us
avoids the negative interactions between different queries and keys in the same category, which is an
inherent problem of self-supervised contrastive learning.
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Abstract

Machine translation quality estimation (QE) aims to evaluate the quality of machine translation
automatically without relying on any reference. One common practice is applying the translation
model as a feature extractor. However, there exist several discrepancies between the transla-
tion model and the QE model. The translation model is trained in an autoregressive manner,
while the QE model is performed in a non-autoregressive manner. Besides, the translation model
only learns to model human-crafted parallel data, while the QE model needs to model machine-
translated noisy data. In order to bridge these discrepancies, we propose two strategies to post-
train the translation model, namely Conditional Masked Language Modeling (CMLM) and De-
noising Restoration (DR). Specifically, CMLM learns to predict masked tokens at the target side
conditioned on the source sentence. DR firstly introduces noise to the target side of parallel data,
and the model is trained to detect and recover the introduced noise. Both strategies can adapt the
pre-trained translation model to the QE-style prediction task. Experimental results show that our
model achieves impressive results, significantly outperforming the baseline model, verifying the
effectiveness of our proposed methods.

1 Introduction

Machine translation has always been the hotspot and focus of research. Compared with traditional meth-
ods, neural machine translation (NMT) has achieved great success. However, current translation systems
are still not perfect to meet the real-world applications without human post-editing. Therefore, to carry
out risk assessment and quality control for machine translation, how to evaluate the quality of machine
translation is also an important problem.

Quality Estimation (QE) aims to predict the quality of machine translation automatically without rely-
ing on reference. Compared with commonly used machine translation metrics such as BLEU (Papineni
et al., 2002) and METEOR (Lavie and Denkowski, 2009), QE can be applicable to the case where refer-
ence translations are unavailable. It has a wide range of applications in post-editing and quality control
for machine translation. The biggest challenge for QE is data scarcity. Since QE data is often limited in
size, it is natural to transfer bilingual knowledge from parallel data to the QE task.

One well-known framework for this knowledge transfer is the predictor-estimator framework, in which
the predictor is trained on large parallel data and used to extract features, and the estimator will make
quality estimation based on features provided by the predictor. The predictor is usually a machine trans-
lation model, which can hopefully capture the alignment or semantic information of the source and the
target in a pair. Kim et al. (2016) first proposed to use an RNN-based machine translation model as the
feature extractor, to leverage massive parallel data to alleviate the sparsity of annotated QE data. Wang
et al. (2020) employed a pre-trained translation model as the predictor and added pseudo-PE information
to predict translation quality.

∗ Corresponding author.
©2022 China National Conference on Computational Linguistics
Published under Creative Commons Attribution 4.0 International License
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However, there are two discrepancies between machine translation and quality prediction, which im-
pedes the NMT model to be directly adopted for feature extraction. i) Translation task is usually a
language generation task trained in an autoregressive manner, where each token is only conditioned
on previous tokens unidirectionally. But QE is a language understanding task performed in a non-
autoregressive manner, therefore each token could attend to the whole context bidirectionally. ii) The
predictor is trained on human-crafted parallel data and only learns to model the alignment between cor-
rect translation pairs. However, the QE task needs to model machine-translated, imperfect translation
pairs. Both discrepancies may hinder the adaptation of the pre-trained NMT model to the downstream
QE task, leading a degradation of model performance (Weiss et al., 2016).

In this paper, we propose two strategies to alleviate the discrepancies, named as Conditional Mask
Language Modeling (CMLM) and Denoising Restoration (DR). Both strategies are applied to the pre-
trained NMT model and can be deemed as a post-training phase. The CMLM is to train the NMT model
to recover the masked tokens at the target side in a non-autoregressive manner, where each token can
attend to the whole target sequence bidirectionally. Furthermore, the DR first generates erroneous trans-
lation by performing conditionally masked language modeling, and then trains the NMT model to detect
the introduced noise and recover the target sequence, which is also performed in a non-autoregressive
manner. Both methods can adapt the autoregressive NMT model to non-autoregressive QE prediction.
Moreover, compared with CMLM, DR removes the introduction of [MASK] token (which may also
cause the discrepancy between pre-training and QE prediction). Besides, adversarially using another
model with knowledge distillation to generate noise could provide more natural and harder training sam-
ples, thereby pushing the translation model better model the semantic alignment between the imperfect
translation and source sequence. After the post-training phase, the NMT model is better adapted to the
quality prediction task, and can serve as a better feature extractor.

Our contributions can be summarized as follows:

• We propose two strategies for post-training the NMT model to bridge the gaps between machine
translation and quality estimation, which can make the NMT model more suitable to act as the
feature extractor for the QE task.

• We conduct experiments on the WMT21 QE tasks for En-Zh and En-De directions, and our methods
outperform the baseline model by a large margin, proving its effectiveness. We also perform in-
depth analysis to dig into the discrepancies between translation and quality prediction.

2 Background

2.1 Task description
Quality Estimation aims to predict the translation quality of an MT system without relying on any refer-
ence. In this task, the dataset is expressed in the format of triplet (s,m, q), where s represents the source
sentence, m is the translation output from a machine translation system, and q is the quality score of
machine translation.

Generally, Quality Estimation task includes both word-level and sentence-level tasks. In word-level
task, the prediction is done both on source side (to detect which words caused errors) and target side (to
detect mistranslated or missing words). In sentence-level task, it will mark each sentence with a score,
which can be calculated based on different standards, consists of Human-targeted Translation Edit Rate
(HTER) (Snover et al., 2006), Direct Assessment (DA) (Graham et al., 2017), Multidimensional Quality
Metrics (MQM) (Lommel et al., 2014), etc. In this work, we mainly focus on sentence level post-editing
effort prediction, which is measured by:

HTER = (I +D +R)/L, (1)

where I , D and R are the number of Insertions, Deletions and Replacement operations required for post-
editing, and L is the reference length. However, labeling the data requires post-editing for the machine
translations by experts, leading the label of QE data too expensive to obtain, which makes QE highly
data-sparse.
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2.2 Previous work
Generally, sentence-level QE is fomulated as a regression task. Early approaches were based on fea-
tures fed into a traditional machine learning method, such as QuEst++ (Specia et al., 2015) and MAR-
MOT (Logacheva et al., 2016) system. These model usually has two modules: the feature extraction mod-
ule and the classification module. But they relied on heuristic artificial feature designing, which limits
their development and application (Huang et al., 2020). With the increasing popularity of deep learning
methods, researchers resort to distributed representations and recurrent networks to encode translation
pairs. However, the limited size of training samples impedes the learning of deep networks (Martins
et al., 2017). To solve this problem, a lot of research has been done to use additional resource (both
bilingual and monolingual) to strengthen the representation (Kim and Lee, 2016) . After the emergence
of BERT (Devlin et al., 2018), some work attempts to use the pre-trained language model as a predic-
tor directly and add a simple linear on top of the model to obtain the predictions (Chen et al., 2021;
Chowdhury et al., 2021), which has led to significant improvements.

Among all the deep learning-based methods, one commonly used framework for QE is the predictor-
estimator framework, where the predictor is used as a feature extractor and the estimator uses the features
to make predictions. The predictor is usually a translation model, which can alleviate the problem of data
sparsity by transferring bilingual knowledge from parallel data. Kim et al. (2016) firstly proposed the
predictor-estimator framework to leverage massive parallel data to improve QE results, they applied
an RNN-based machine translation model as the predictor and added a bidirectional RNN as estimator
to predict QE scores, which achieved excellent performance especially in sentence-level QE. Fan et
al. (2019) used Transformer-based NMT model as the predictor to extract high-quality features, and used
4-dimensional mis-matching features from this model to improve performance. Wang et al. (2019) pre-
trained left-to-right and right-to-left deep Transformer models as the predictor and introduced a multi-
layer bidirectional Gated Recurrent Unit (Bi-GRU) as the estimator to make prediction. Wu et al. (2020)
reformed Transformer-based predictor-estimator by using multidecoding during the machine translation
module, then implemented LSTM-based and Transformer-based estimator with top-K and multi-head
attention strategy to enhance the sentence feature representation. Wang et al. (2020) employed a pre-
trained translation model as the predictor and added pseudo-PE information to predict translation quality,
which obtained the best result in the English-German direction of WMT20. However, despite various
of improvement has been made on the predictor-estimator framework, the discrepancy problem between
machine translation and quality estimation is not systematically investigated.

3 Approach

In this section, we first describe the NMT-based QE architecture, and then describe our proposed post-
training strategies.

3.1 QE Architecture
The QE architecture is shown in Figure 1. Our work follows the predictor-estimator framework. The
predictor is a translation model trained with the transformer architecture on parallel data, which has
learned the feature extraction ability of bilingual inputs after a long-term and large-scale pre-training.
Therefore, adding only a linear layer on the top of translation model and fine-tuning with a small amount
of QE data can achieve promising results.

As shown in Figure 1, the final hidden vector of the neural machine translation model corresponding
to the first input token is fed into a simple linear layer to make quality prediction, which is given by:

HTERpred = W T
s h(0) + b0, (2)

where h(0) ∈ RH is the hidden vector of the first input token, Ws ∈ RH represents a weight matrix, H is
the dimension of hidden states, b0 ∈ R1 is the bias. The loss function is the mean squared error between
HTERpred and HTERtrue, which can be written as:

LQE = MSE(HTERpred, HTERtrue) (3)

CC
L 
20
22

Proceedings of the 21st China National Conference on Computational Linguistics, pages 872-883, Nanchang, China, October 14 - 16, 2022.
(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

874



Computational Linguistics

Input Embedding

Add & Norm

BAL

Feed Forward

Add & Norm

BAL

Multi-Head
Attention

Output Embedding

Add & Norm

BAL

Multi-Head
Attention

Add & Norm

BAL

Feed Forward

Add & Norm

Multi-Head
Attention

v

Out Project

ReLU

In Project

First token

Linear layer

HTER

source mt

N× N×

Figure 1: The illustration of the QE model. The source and mt sentence are fed into encoder and decoder
respectively. The BAL is integrated after the self-attention layer and the FFN layer, respectively. In order
to better adapt to QE task, the causal mask in decoder is removed.

Since the size of training dataset is relatively small, the model is easy to be over-fitted when all pa-
rameters are updated. Incorporating the insights from Wang et al. (2020), the Bottleneck Adapter Layers
(BAL) (Houlsby et al., 2019) are integrated into the neural machine translation model, which alleviates
the problem of overfitting by freezing the parameters of the original model. The BAL is implemented
with two simple fully-connected layers, a non-linear activation and residual connections, where the hid-
den representations are first expanded two times and then reduced back to the original dimension.

3.2 Conditional Masked Language Modeling
The Conditional Masked Language Modeling is illustrated in Figure 2. Despite using the same archi-
tecture as the machine translation model, the CMLM utilizes a mask language modeling objective at the
target side (Ghazvininejad et al., 2019). The source sentence is sent to the encoder, while some tokens
are corrupted at the target side. Then the CMLM is trained to recover the corrupted target sentence.

I like eat apple.

当代 [mask] 应该 [mask]

Encoder Decoder

当代 青年 应该 努力

Contemporary youth study hard

Encoder

should

学习

学习 。.

。

Figure 2: The illustration of the CMLM. At the target side, some tokens are replaced with [mask] symbol
or random token. Note that it also needs to remove the casual mask in decoder.
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In terms of implementation, given a parallel sentence pair < x, y >, we generate a corrupted sentence
y′ with a 25% mask ratio. When the i-th token is chosen to be masked, it may be replaced with the
[MASK] token 20% of the time or a random token 80% of the time. The training objective for CMLM
is to maximize: P (yi|x, y′), where yi is the i-th token, x and y′ represent the source sentence and the
corrupted target sentence, respectively. More specifically, we reuse the parameters of the neural machine
translation model instead of training the model from scratch, and the model is trained with data in the
same domain as the QE data.

Translation model is a natural language generation model trained in an autoregressive manner, where
each token can only pay attention to the tokens before it, and the tokens after it are masked out. On the
contrary, QE task is a natural language understanding task in which each token needs to be concerned
with the whole context. Through this mask-prediction task focusing on bidirectional information, the
model can learn the context-based representation of the token at the target side, thereby adapting the
unidirectional NMT decoder to the bidirectional prediction task.

3.3 Denoising Restoration
Inspired by Electra (Clark et al., 2020), to further mitigate the discrepancy of data quality, we apply the
Denoising Restoration strategy to post-train the neural machine translation model. The model architec-
ture is illustrated in Figure 3, which can be divided into the Noiser and the Restorer. The Noiser is used to
create noisy samples, and the restorer is used to recover the noisy samples. After that, only the Restorer
would be used as the predictor and the Noiser would be dropped.

Encoder Decoder

Encoder Decoder

Restorer

Noiser

我 [mask] 买 苹果。

Encoder Decoder

我 喜欢 吃 苹果。

He put on maska for safety 为了 [mask] 他 带上了 [mask]

为了 安全 他 带上了 面具

为了 安全 他 带上了 口罩

Encoder

。

。安全 他 带上了 面具 。

。

.

Figure 3: The Noiser-Restorer architecture.

The Noiser is first trained to introduce noise at the target side. It has the same architecture as the
CMLM, the difference is that we utilize the decoding results of the to-be-evaluated NMT model as the
training objective of the Noiser, where the to-be-evaluate NMT model is used to generate QE data.
Specifically, given a parallel sentence pair < x, y >, we use the to-be-evaluted NMT model to generate
the translation ỹ of x. Then the Noiser is trained with the new parallel sentence pair < x, ỹ >. After the
training of the Noiser, we put the Noiser and the Restorer together for training with parallel data< x, y >.
Moreover, it is performed by dynamic mask strategy with the masked positions decided on-the-fly, where
the mask ratio is same as that of the CMLM. The loss function is defined as follows:

LDR = −
L∑
i=1

logP (l = li|x, ŷ), li ∈ {1, 2, ..., V }, (4)

where L is the length of sentence, ŷ is the sentence generated by the Noiser, V is the size of vocabulary.
The reason for introducing Noiser is that in the CMLM strategy, there is a large deviation between the

sentences generated by randomly adding noise and real machine translation, which is easily detected and
may limit the performance. Limited by the performance of the Noiser, it is certain that not all tokens can
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be recovered completely and correctly. Therefore, the target sequence generated by the Noiser is noisy
compared with reference translation. Meanwhile, since the Noiser utilizes a decoder with language
modeling capabilities for generation, the generated sentences are more natural without obvious lexical
and syntactic errors. Similarly, real machine translation noise is also natural and does not have significant
lexical and syntactic errors, so the noise generated by the Noiser is closer to the real noise distribution
than the noise generated by random replacement. A possible example is shown in the Figure 3.

In addition, we utilize knowledge distillation technique (Kim and Rush, 2016) in the Noiser, which
is used to transfer specific patterns and knowledge among different sequence generation models. In our
scenario, the decoding process of the to-be-evaluated NMT model has a fixed pattern, so the translation
results obtained by decoding the source sentences with this NMT model contains the noise distribution
of the to-be-evaluated NMT model. When the Noiser learns to recover a corrupted token, both training
objectives and context are generated by this NMT model. Hence, the obtained Noiser would have a
similar decoding space with the to-be-evaluated NMT model. Note that the Noiser could produce pseudo
translations with the same length as the reference translation, which is convenient for later training.

Despite both adopting non-autoregressive training objective, the difference between CMLM and Re-
storer lies in the source of noise. The noise of CMLM comes from random masking, while the noise of
Restorer comes from language model generation. On the one hand, the noise generated by the Noiser is
more consistent with the noise distribution of the to-be-evaluated NMT model, so during the training, the
Restorer can learn the modeling ability for noise data with specific distribution. On the other hand, since
the noise generated by the Noiser is more natural and more difficult to identify, the obtained Restorer
would have a better feature extraction ability and can identify trivial translation errors. In cases where
QE needs to model machine-translated noisy data, the Restorer is more suitable for QE task.

4 Experiments

4.1 Settings
Dataset. Our experiments focus on the WMT21 QE tasks for English-to-Chinese (En-Zh) and English -
to-German (En-De) directions. The QE data in each direction contains a training set of 7000, a validation
set of 1000, and a test set of 1000. Besides, we also use the test set of WMT20. To train our own NMT
model, we use the En-Zh and En-De parallel data released by the organizers0, which contains roughly
20M sentence pairs for each direction after cleaning.

For the CMLM and DR, We first trained a BERT-based domain classifier and then screened 200K
in-domain data from WikiMatrix for each direction1. The validation set we use is the training set of the
QE task.
Implementation Details. All our programs are implemented with Fairseq (Ott et al., 2019). For the
NMT model, we use Transformer-base architecture. We apply byte-pair-encoding (BPE) (Sennrich et al.,
2015) tokenization to reduce the number of unknown tokens and set BPE steps to 32000. The learning
rate is set to 5e-4. This setting is adopted in both En-Zh and En-De directions.

For the CMLM, the casual mask is removed and learning rate is set to 5e-5. For the Noiser-Restorer
model, the parameters of the Noiser are frozen and the learning rate for the Restorer is 5e-5. For the
Noiser, we use the decoding results of the to-be-evaluated NMT model as the training objective. We use
inverse-square-root scheduler in above three models. For the QE model, it trained for 30 epochs and the
hyperparameter patience is set to 5. The activation function in the BAL is ReLU. We batch sentence pairs
with 4096 tokens and use the Adam optimizer with β1 = 0.9, β2 = 0.98 and ϵ = 10−8 . The learning
rate is 1e-4 without any scheduler.

The training data for all models is preprocessed by Fairseq based on the vocabulary and BPE vocab-
ulary of the NMT model. For fair comparison, we tune all the hyper-parameters of our model on the
validation data, and report the corresponding results for the testing set. The main metric we use is Pear-
son’s Correlation Coefficient. We also calculate Spearman Coefficient, but it is not a ranking reference
in the QE task.

0https://www.statmt.org/wmt21/quality-estimation-task.html
1http://data.statmt.org/wmt21/translation-task/WikiMatrix
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Direction System
Test21 Test20

Avg
Pearson↑ Spearman↑ Pearson↑ Spearman↑

En-Zh

XLM-R(WMT-baseline) 0.282 - - - 0.282

DistilBert 0.257 0.223 0.340 0.334 0.299

XLM-R 0.265 0.219 0.323 0.318 0.294

NMT 0.286 0.242 0.322 0.312 0.304

NMT(finetune) 0.294 0.243 0.322 0.311 0.308

CMLM 0.334 0.273 0.355 0.345 0.345

DR 0.342 0.275 0.362 0.353 0.352

En-De

XLM-R(WMT-baseline) 0.529 - - - 0.529

DistilBert 0.466 0.433 0.432 0.427 0.449

XLM-R 0.537 0.492 0.469 0.464 0.503

NMT 0.528 0.491 0.427 0.424 0.478

NMT(finetune) 0.532 0.491 0.438 0.430 0.485

CMLM 0.569 0.518 0.450 0.437 0.509

DR 0.577 0.521 0.460 0.424 0.519

Table 1: Experiment results on both En-Zh and En-De directions. ‘XLM-R’ and ‘DistilBERT’ are
implemented by us based on XLM-RoBERTa and DistilBERT. ‘Avg’ represents the average value of the
pearson over two datasets. ‘-’ indicates missing results.

4.2 Main Results

We compare our models with the following methods:
PLM-Baseline: Pre-training language models (PLM) are directly used as the predictor without inte-

grating the BAL layer. In our experiments, DistilBert (Sanh et al., 2019) and XLM-RoBERTa (Conneau
et al., 2019) were selected, and the baseline of organisers is also implemented by XLM-RoBERTa.

NMT-Baseline: An NMT model pre-trained on parallel data is used as the predictor, where
NMT(finetune) is obtained by continuing to finetune on the in-domain data used by CMLM and DR.

The experimental results in both En-Zh and En-De directions are reported in Table 1. The Test20 is
officially corrected, so there are no up-to-date results. As can be seen, the performance of the baseline
model is relatively poor. By leveraging MLM training strategies, the CMLM can better focus on con-
textual information and achieves much better performance than NMT model. Moreover, the denoising
restoration strategy further enhances the feature extraction ability of Restorer by introducing noise that
is consistent with the distribution of NMT and outperforms the CMLM in two language pairs. This
illustrates that our approaches alleviate the discrepancy between the NMT model and the QE model,
thereby making the NMT model better adapted to the QE task. Combined with the official ranking, in
En-Zh direction, our single model outperforms other systems except the first place (which adapt multiple
ensemble techniques and data-augmentation).

The CMLM and DR also perform better than the fine-tuned NMT model, which indicates the per-
formance gains of them are not due to the introduction of additional datasets. Besides, the NMT-based
models are more effective than PLM-Baseline in most of the comparisons, we consider that the NMT
model is naturally fit for machine translation related tasks, benefiting from the knowledge of bilingual
alignment.
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5 Analysis

5.1 The Impact of Mask Ratio and [MASK] symbol
During the training stage, the number of corrupted tokens may affect the performance of the model,
which is related to the mask ratio. We conduct experiments to study the impact of different mask ratio
and the results are illustrated in Figure 4.
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Figure 4: The effect of mask ratio on model performance. The values in the diagrams are the average of
the pearson over two datasets.

We find that the two diagrams exhibit roughly the same pattern. The QE performance first improves,
but when the mask ratio is too high, the results start to decline. This is because as the mask ratio increases,
the quality of the pseudo data is gradually approaching the real machine translation, therefore the model
can better model semantic alignment between the imperfect translation and source. However, when the
mask ratio is too high, most of the input sentence is covered and it is too difficult for the model to restore
them, thus the model can barely learn anything useful and the performance is degraded. We also observe
that the performance peak of the Noiser-Restorer model in En-Zh direction comes later than that in the
En-De direction. One possible reason is that the Noiser in the En-Zh direction performs better than that
in the En-De direction, we will explain this in the next subsection.

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

The ratio of [MASK] symbol

0.28

0.29

0.3

0.31

0.32

0.33

0.34

0.35

0.36

0.37

0.38

0.47

0.475

0.48

0.485

0.49

0.495

0.5

0.505

0.51

0.515

0.52

En-Zh

En-De

Figure 5: The impact of the [MASK] symbol.

In the CMLM strategy, among the corrupted tokens, some will be replaced with [MASK] symbol,
and the others will be replaced with random tokens. We fix the mask ratio and then gradually increase
the proportion of corrupted tokens replaced with [MASK] symbol to study the impact of introducing
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[MASK] symbol. The results are presented in Figure 5. We can observe that performance get worse as
the introduced [MASK] symbol increases. It may be caused by the mismatch between pre-training and
fine-tuning when too many [MASK] tokens are introduced, as they never appear during the fine-tuning
stage. Furthermore, using only random replacement does not give the best results, which proves that the
performance improvement brought by DR is not only due to the removal of [MASK] symbol but also
benefits from the introduction of natural noise close to the real machine translation.

5.2 The Impact of Knowledge Distillation
In the implementation of the Noiser, we use the decoding results of the to-be-evaluated NMT model as
the training objective of the Noiser. Our motivation is to make the Noiser learn the knowledge implied by
to-be-evaluated model, so as to generate sentences that is closer to the noise of real machine translation.
We conduct experiments to verify the effective of this scheme, and the results are shown in Table 2.

Direction System
Test21 Test20

Avg
Pearson↑ MAE↓ Pearson↑ MAE↓

En-Zh
Noiser-Restorer w/o kd 0.328 0.240 0.346 0.226 0.337
Noiser-Restorer w/ kd 0.334 0.202 0.360 0.233 0.347

En-De
Noiser-Restorer w/o kd 0.546 0.125 0.449 0.144 0.498
Noiser-Restorer w/ kd 0.549 0.128 0.436 0.133 0.493

Table 2: The comparison results of Noiser-Restorer under two strategies. ‘w/ kd’ and ‘w/o kd’ denote
with or without knowledge distillation, respectively. The ‘MAE’ is the Mean Absolute Error.

For a fair comparison, we extracted another dataset from WikiMatrix instead of the one used to train
the Noiser for experiments. According to the experimental results, we find that the scheme plays an
obvious role in the En-Zh direction, which shows that the Noiser generates pseudo data consistent with
the noise distribution of the to-be-evaluated NMT model, thereby improving the performance. However,
the situation is different for the En-De direction, where the results are not improved or even slightly
decreased as a whole. We speculate that it may be affected by the performance of the to-be-evaluated
neural machine translation model. We studied the QE dataset and came up with the results shown in the
Table 3.

Direction train valid test21 test20
En-Zh 0.4412 0.2839 0.2283 0.3329
En-De 0.1784 0.1830 0.1754 0.1667

Table 3: The statistical results of translation quality for QE dataset in En-Zh and En-De directions. The
values in the table represent the average value of hter label.

HTER indicates human-targeted translation edit rate, and the higher HTER is, the worse the translation
quality is. As can be seen in Table 3, the average value of HTER in the En-Zh direction is generally
higher than that in the En-De direction. This shows that the to-be-evaluated NMT model has a better
translation effect in the En-De direction, thus the machine translation is not much different from the
reference translation. It is difficult for Noiser to learn the pattern contained in the NMT model, so the
knowledge distillation does not play a significant role.

5.3 Different Loss Calculation Methods
Base on previous researches, there are two ways to calculate the loss:

i. Following BERT, calculating the loss only on the small subset that was masked out.

ii. Calculating the loss over all input tokens at the target side.
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Direction System
Test21 Test20

Avg
Pearson↑ MAE↓ Pearson↑ MAE↓

En-Zh
Only-Corrupted 0.328 0.217 0.348 0.227 0.338

All-Tokens 0.334 0.202 0.355 0.233 0.345

En-De
Only-Corrupted 0.574 0.125 0.445 0.136 0.510

All-Tokens 0.568 0.126 0.450 0.132 0.509

Table 4: Experimental results of different loss calculation methods in En-Zh and En-De directions.
‘Only-Corrupted’ and ‘All-Tokens’ mean the loss is calculated on the corrupted tokens and all input
tokens, respectively.

We compare these two methods on the CMLM strategy and the results are shown in Table 4. In the
En-Zh direction, the method of calculating the loss on all tokens is better than that only on the corrupted
tokens. However, the situation is a little different in the En-De direction. We speculate that English
and German belong to the same family of languages, and the prediction is relatively simple, so adding
this additional information has little effect. Overall, the performance of the two methods is roughly
equivalent.

6 Conclusion

When applying the pre-trained machine translation model to feature extraction for QE, there are two
discrepancies between the NMT model and the QE model. One is the difference in data quality, the other
is the regressive behavior of the decoder. In this paper, we propose two strategies to adapt the neural
machine translation model to QE task, namely Conditional Masked Language Modeling and Denoising
Restoration. The CMLM adopts a mask-prediction task at the target side, which allows the model to
learn context-based representations. Moreover, the DR employs a Noiser-Restorer architecture, where
the Noiser is used to generate sentences with the same noise distribution as machine translation, then
the Restorer will detect and recover the introduced noise. Compared with the original NMT model, our
methods bridge the gaps between the NMT model and the QE model, making it more suitable for the QE
task. The experimental results verify the effectiveness of our methods.

The main work in this paper focuses on sentence-level task. Intuitively, the discrepancy also exists
on word-level quality estimation when applying the pre-trained NMT model, and our strategies could
function without any adaptation. Besides, enhancing the estimator can also improve QE performance,
and we will leave this as our future work.

Acknowledgement

The research work descried in this paper has been supported by the National Key R&D Program of China
(2020AAA0108001) and the National Nature Science Foundation of China (No. 61976015, 61976016,
61876198 and 61370130). The authors would like to thank the anonymous reviewers for their valuable
comments and suggestions to improve this paper.

References
Yimeng Chen, Chang Su, Yingtao Zhang, Yuxia Wang, Xiang Geng, Hao Yang, Shimin Tao, Guo Jiaxin, Wang

Minghan, Min Zhang, et al. 2021. Hw-tsc’s participation at wmt 2021 quality estimation shared task. In
Proceedings of the Sixth Conference on Machine Translation, pages 890–896.

Shaika Chowdhury, Naouel Baili, and Brian Vannah. 2021. Ensemble fine-tuned mbert for translation quality
estimation. arXiv preprint arXiv:2109.03914.

Kevin Clark, Minh-Thang Luong, Quoc V Le, and Christopher D Manning. 2020. Electra: Pre-training text
encoders as discriminators rather than generators. arXiv preprint arXiv:2003.10555.

CC
L 
20
22

Proceedings of the 21st China National Conference on Computational Linguistics, pages 872-883, Nanchang, China, October 14 - 16, 2022.
(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

881



Computational Linguistics

Alexis Conneau, Kartikay Khandelwal, Naman Goyal, Vishrav Chaudhary, Guillaume Wenzek, Francisco
Guzmán, Edouard Grave, Myle Ott, Luke Zettlemoyer, and Veselin Stoyanov. 2019. Unsupervised cross-
lingual representation learning at scale. arXiv preprint arXiv:1911.02116.

Jacob Devlin, Ming-Wei Chang, Kenton Lee, and Kristina Toutanova. 2018. Bert: Pre-training of deep bidirec-
tional transformers for language understanding. arXiv preprint arXiv:1810.04805.

Kai Fan, Jiayi Wang, Bo Li, Fengming Zhou, Boxing Chen, and Luo Si. 2019. “bilingual expert” can find
translation errors. In Proceedings of the AAAI Conference on Artificial Intelligence, volume 33, pages 6367–
6374.

Marjan Ghazvininejad, Omer Levy, Yinhan Liu, and Luke Zettlemoyer. 2019. Mask-predict: Parallel decoding of
conditional masked language models. arXiv preprint arXiv:1904.09324.

Yvette Graham, Timothy Baldwin, Alistair Moffat, and Justin Zobel. 2017. Can machine translation systems be
evaluated by the crowd alone. Natural Language Engineering, 23(1):3–30.

Neil Houlsby, Andrei Giurgiu, Stanislaw Jastrzebski, Bruna Morrone, Quentin De Laroussilhe, Andrea Gesmundo,
Mona Attariyan, and Sylvain Gelly. 2019. Parameter-efficient transfer learning for nlp. In International Con-
ference on Machine Learning, pages 2790–2799. PMLR.

Hui Huang, Hui Di, Jin’an Xu, Kazushige Ouchi, and Yufeng Chen. 2020. Unsupervised machine translation
quality estimation in black-box setting. In China Conference on Machine Translation, pages 24–36. Springer.

Hyun Kim and Jong-Hyeok Lee. 2016. Recurrent neural network based translation quality estimation. In Pro-
ceedings of the First Conference on Machine Translation: Volume 2, Shared Task Papers, pages 787–792.

Yoon Kim and Alexander M Rush. 2016. Sequence-level knowledge distillation. arXiv preprint
arXiv:1606.07947.

Alon Lavie and Michael J Denkowski. 2009. The meteor metric for automatic evaluation of machine translation.
Machine translation, 23(2):105–115.

Varvara Logacheva, Chris Hokamp, and Lucia Specia. 2016. Marmot: A toolkit for translation quality estimation
at the word level. In Proceedings of the Tenth International Conference on Language Resources and Evaluation
(LREC’16), pages 3671–3674.

Arle Lommel, Hans Uszkoreit, and Aljoscha Burchardt. 2014. Multidimensional quality metrics (mqm): A
framework for declaring and describing translation quality metrics. Revista Tradumàtica: tecnologies de la
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Abstract

Multilingual pre-trained representations are not well-aligned by nature, which harms their per-
formance on cross-lingual tasks. Previous methods propose to post-align the multilingual pre-
trained representations by multi-view alignment or contrastive learning. However, we argue that
both methods are not suitable for the cross-lingual classification objective, and in this paper we
propose a simple yet effective method to better align the pre-trained representations. On the basis
of cross-lingual data augmentations, we make a minor modification to the canonical contrastive
loss, to remove false-negative examples which should not be contrasted. Augmentations with the
same class are brought close to the anchor sample, and augmentations with different class are
pushed apart. Experiment results on three cross-lingual tasks from XTREME benchmark show
our method could improve the transfer performance by a large margin with no additional resource
needed. We also provide in-detail analysis and comparison between different post-alignment
strategies.

1 Introduction

Cross-lingual transfer learning aims to transfer the learned knowledge from a resource-rich language to
a resource-lean language. The main idea of crosss-lingual transfer is to learn a shared language-invariant
feature space for both languages, so that a model trained on the source language could be applied to the
target language directly. Such generalization ability greatly reduces the required annotation efforts, and
has urgent demand in real-world applications.

Recent multilingual pre-trained models, such as XLM-RoBERTa(XLM-R) (Conneau et al., 2020),
have been demonstrated surprisingly effective in the cross-lingual scenario. By fine-tuning on labeled
data in a source language, such models can generalize to other target languages even without any addi-
tional training. This has become a de-facto paradigm for cross-lingual language understanding tasks.

Despite their success in cross-lingual transfer tasks, multilingual pre-training commonly lacks explicit
cross-lingual supervision, and the representations for different languages are not inherently aligned. To
further improve the transferability of multilingual pre-trained representations, previous works propose
different methods for cross-lingual alignment. Zheng et al. (2021) and Lai et al. (2021) propose to
augment the training set with different views, and align the pre-trained representations of different lan-
guages by dragging two views closer. However, simply bringing different views closer would easily lead
to representation collapse and performance degradation (Tao et al., 2021). Meanwhile, Pan et al. (2021)
and Wei et al. (2021) propose to incorporate additional parallel data, and align the pre-trained representa-
tions by contrasting positive and negative samples. However, monotonously treating all random samples
equally negative is inconsistent with the classification objective.

In this work, we propose a simple yet effective method to better post-align the multilingual repre-
sentations on downstream tasks, which can both avoid representation collapse and meanwhile induce
classification bias. With only training data for the source language available, our method performs cross-
lingual fine-tuning by two steps. 1) Firstly, the original training data is augmented with different views,

∗ Corresponding author.
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including code-switching, full-translation and partial-translation. All views could provide cross-lingual
supervision for post-alignment. 2) Given one training sentence as the anchor point, the corresponding
augmented view serves as the positive sample, and other augmented views with different labels serve as
the negative samples, contrastive learning is performed by pulling positive samples together and pushing
apart negative samples. This is called Supervised Contrastive Learning (SCL), and can be deemed as a
cross-lingual regularizer to be combined with conventional fine-tuning.

We perform experiments on two cross-lingual classification tasks, namely XNLI (cross-lingual infer-
ence) and PAWS-X (cross-lingual paraphrase identification) (Conneau et al., 2018; Yang et al., 2019a).
We compare different alignment methods, and our proposed method outperforms previous methods by a
large margin, proving its effectiveness. Besides, we also apply our method on the cross-lingual retrieval
task of BUCC0 and tatoeba (Artetxe and Schwenk, 2019). We use the data from PAWS-X as supervision,
and fine-tune the pretrained model by contrasting samples with their machine translation. Our proposed
method again outperforms other methods by a large margin.

Detailed analysis and discussion are provided to compare different post-alignment methods for pre-
trained representations, and to prove the necessity of label-supervision when performing cross-lingual
contrastive learning.

2 Background

2.1 Contrastive Learning

Contrastive learning aims at maximizing the similarity between the encoded query q and its matched
positive samples k+ while keeping randomly sampled keys {k0, k1, k2, ...} far away from it. With simi-
larity measured by a score function s(q, k), InfoNCE (van den Oord et al., 2018) loss is commonly used
to this end:

Lctl =
exp(s(q, k+))

exp(s(q, k+)) +
∑n

i=1 exp(s(q, k
−
i ))

Contrastive learning has led to significant improvements in various domains (He et al., 2020; Gao et
al., 2021). Recently, Khosla et al. (2020) propose to incorporate label-supervision to the fine-tuning of
pre-trained models, and obtain improvement on multiple datasets of the GLUE benchmark, and our work
is inspired by them. However, their method is only targeted at monolingual tasks.

2.2 Cross-lingual Transfer

Cross-lingual transfer learning aims to transfer the learned knowledge from a resource-rich language to
a resource-lean language. Despite recent success in large-scale language models, how to adapt models
trained in high-resource languages (e.g., English) to low-resource ones still remains challenging. Several
benchmarks are proposed to facilitate the progress of cross-lingual transfer learning (Hu et al., 2020;
Liang et al., 2020), where models are fine-tuned on English training set and directly evaluated on other
languages.

Recently, several pre-trained multilingual language models are proposed for cross-lingual transfer,
including multilingual BERT (Devlin et al., 2019), XLM (Lample and Conneau, 2019), and XLM-R
(Conneau et al., 2020). The models work by pre-training multilingual representations using some form of
language modeling, and have made outstanding progress in cross-lingual tasks. However, most existing
models use only single-language input for language model finetuning, without leveraging the intrinsic
cross-lingual alignment. Therefore, several methods have been proposed to post-align the pre-trained
representations, by introducing some form of cross-lingual supervision. Cao et al. (2020) and Dou et al.
(2021) propose to generate word alignment information from parallel data, and push the aligned words
in parallel data to have similar representations. Pan et al. (2021), Wang et al. (2021) and Wei et al.
(2021) propose to utilize contrastive learning for post-alignment by contrasting positive and negative
samples, where positive samples are parallel to each other while negative samples are randomly picked.

0https://comparable.limsi.fr/bucc2017/
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Zheng et al. (2021) and Lai et al. (2021) propose to augment the training set with different views, and
align the representations by dragging two views close to each other. In a nutshell, despite all variations
of supervision in both sentence or word-level, from both parallel data or automatically crafted data,
the alignment must be performed by inter-lingual comparing, either by bringing two representations
closer or contrasting a representation with random sampled representations. However, we argue that
both methods are in contradiction with the cross-lingual classification objective, for which we will give
detailed analysis in Section 3.2.

3 Approach

In this section, we first introduce the three cross-lingual data augmentation methods. Based on that, we
propose three paradigms to post-align the multilingual representations, and provide theoretical analysis
and comparison for them.

3.1 Cross-lingual Data Augmentation

Figure 1: Different cross-lingual data-augmentation methods. Here we use sentence-pair classification
as an example, therefore each sample contains two sentences.

In this work, we do not want to incorporate any parallel data (which is inaccessible in a lot of scenarios,
especially for a resource-lean language that we want to transfer to). Therefore, to provide cross-lingual
supervision for post-alignment, we propose three data augmentation methods:

1. Code-switching: Following Qin et al. (2020), we randomly select words in the original text in the
source language and replace them with target language words in the bilingual dictionaries, to generate
code-switched data. The intuition is to help the model automatically and implicitly align the replaced
word vectors in the source and all target languages by mixing their context information, and the switched
words can serve as anchor point for aligning two representation space.

2. Full-translation: Machine translation has been proved to be an effective data augmentation strategy
under the cross-lingual scenario. It can provide translations almost in-line-with human performance, and
therefore serves as a strong baseline for cross-lingual tasks.

3. Partial-translation: This method simply takes a portion of input and replace it with its translation
in another language. According to Singh et al. (2019), partial-translation could provide inter-language
information, where the non-translated portion serves as the anchor point. This is somehow akin to code-
switching, and can be deemed as code-switching in segment-level.

The three methods can provide cross-lingual supervision in a coarse-to-fine manner (sentence-level,
segment-level, word-level). We perform all the three methods to the whole training set. Each training
sample could be code-switched multiple times with different results, and each task contains translation
into multiple languages, leading to multiple views from a cross-lingual perspective.

3.2 Cross-lingual Alignment: What do we want?
Many experiments (Cao et al., 2020; Kulshreshtha et al., 2020) suggest that to achieve reasonable per-
formance in the cross-lingual setup, the source and the target languages need to share similar represen-
tations. However, current multilingual pre-trained models are commonly pre-trained without explicit
cross-lingual supervision. Therefore, the cross-lingual transfer performance can be further improved by
additional cross-lingual alignment.
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Given the training sample in source language and its cross-lingual augmentations, previous methods
perform cross-lingual alignment in two different trends: Multi-view Alignment (Zheng et al., 2021; Lai
et al., 2021) or Contrastive Learning (Wei et al., 2021; Pan et al., 2021). The multi-view alignment is to
bring the sample and the corresponding augmentation together, while the contrastive learning is to bring
these two together while pushing apart other random sampled augmentations. Suppose we are working
with a batch of training examples of size N , {xi, yi}, i = 1, ...N , xi denotes the training sample, while
yi is the label, the two different objectives can be denoted as follows:

LMVA = −s(Φ(xi),Φ(x̂i))

LCL =− log
s(Φ(xi),Φ(x̂i))

s(Φ(xi),Φ(x̂i)) +
∑N

j=1 Ij ̸=is(Φ(xi),Φ(x̂j))

where Φ(·) ∈ Rd denotes the L2-normalized embedding of the final encoder hidden layer before the soft-
max projection, and x̂i denotes the augmented view (code-switching, full-translation, partial-translation,
etc.), and s(q, k) denotes the similarity measure (cosine similarity, KL divergence, etc.). MVA is short
for multi-view alignment, and CL is short for contrastive learning.

Since in vanilla contrastive learning, the similarity function is normally in the form of exponential,
therefore LCL can be detached into two terms:

LCL = −s(Φ(xi),Φ(x̂i)))︸ ︷︷ ︸
alignment

+ log(es(Φ(xi),Φ(x̂i)) + e
∑N

j=1 Ij ̸=is(Φ(xi),Φ(x̂j)))︸ ︷︷ ︸
uniformity

where the first term optimize the alignment of representation space, and the second term optimize the
uniformity, as discussed in Wang et al. (2020). According to Gao et al. (2021), let W be the sentence
embedding matrix corresponding to xi, i.e., the i-th row of W is Φ(xi), optimizing the uniformity
term essentially minimizes an upper bound of the summation of all elements in WW⊤, and inherently
“flatten” the singular spectrum of the embedding space.

However, the uniformity term in LCL is in contradiction with the classification objective. In clas-
sification task, we want the representations to be clustered in several bunches, each bunch corresponds
to a class. Or else to say, we want the representations to be inductively biased, rather than uniformly
distributed.

On the other hand, it is obvious that the multi-view alignment objective LMVA is to solely maximize
the alignment. This would easily lead to representation collapse, since simply projecting all represen-
tations to one data point could easily reduce the alignment term to zero. Contrast between samples is
necessary to avoid collapse, and simply removing the uniformity term is also not what we want.

3.3 Better Alignment with SCL

To better perform cross-lingual alignment, we propose to introduce label information to the vanilla con-
trastive learning, named as Supervised Contrastive Learning (SCL):

LSCL =− log
s(Φ(xi),Φ(x̂i))

s(Φ(xi),Φ(x̂i)) +
∑N

j=1 Iyj ̸=yis(Φ(xi),Φ(x̂j))

More concretely, our modification is based on InfoNCE loss (van den Oord et al., 2018), therefore the
similarity function is written as:

s(Φ(xi),Φ(x̂i)) = ecos(Φ(xi),Φ(x̂i))/τ

where τ > 0 is an adjustable scalar temperature parameter that controls the separation of classes. Em-
pirical observations show that both L2-normalization of the encoded embedding representations (which
is incorporated in the calculation of cosine similarity) and an adjustable scalar temperature parameter τ
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Figure 2: Our proposed supervised contrastive learning. Solid line connects positive pairs while dashed
line connects negative pairs. Notice the false negative sample is removed.

improve performance. This can serve as a cross-lingual regularization term and be combined with the
canonical classification loss:

LCE = yi · log(1− ŷi) + ŷi · log(1− yi)

Ltotal = LCE + λLSCL

where λ is a scalar weighting hyperparameter that we tune for each downstream task.
The core idea is simple, just to remove the negative samples which belong to the same class with

the anchor point. Therefore, only samples from different classes would be pulled apart. The modified
uniformity term is not to unify the representations any more, but to push the multilingual decision
clusters apart from each other.

This loss can be applied to a variety of encoders, not just limited to multilingual pre-trained
transformer-like models. The loss is meant to capture similarities between examples of the same class
and contrast them with examples from other classes. This is in line with the objective of cross-lingual
alignment. When we are doing cross-lingual alignment, what we really want to do is to transfer the repre-
sentation for a certain class to another language, rather than to learn a unified multilingual representation
space.

4 Experiments

4.1 Data Preparation
In this work, we mainly focus on sentence-level tasks, for which the aggregated representation is eas-
ily accessible. We conduct experiments on two cross-lingual sentence-pair classification tasks: natural
language inference and paraphrase identification. The Cross-lingual Natural Language Inference corpus
(XNLI) (Conneau et al., 2018) asks whether a premise sentence entails, contradicts, or is neutral toward
a hypothesis sentence. The Cross-lingual Paraphrase Adversaries from Word Scrambling (PAWS-X)
(Yang et al., 2019a) dataset requires to determine whether two sentences are paraphrases. Both tasks are
from XTREME benchmark (Hu et al., 2020). Despite their intrinsic different objective, both tasks can
be formalized as sentence-pair classification tasks. For both tasks, the training set is in English, while
human annotated development and test sets are available for a bunch of different languages. The model
is evaluated on the test data of the task in the target languages.

For cross-lingual data augmentation, we first randomly sample a target language and then adapt the
generating method for each data augmentation method. Since XNLI covers more target languages than
PAWS-X, we set tf = 2, tp = 2, tc = 1 in XNLI, and tf = 1, tp = 1, tc = 1 in PAWS-X, where tf , tp
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Method en ar bg de el es fr hi ru sw th tr ur vi zh Avg
cross-lingual transfer (Models are fine-tuned on English training data only.)
InfoXLM 86.4 74.2 79.3 79.3 77.8 79.3 80.3 72.2 77.6 67.5 74.6 75.6 67.3 77.1 77.0 76.5
HITCL 86.3 74.8 80.6 79.5 78.9 81.3 80.5 73.1 79.0 69.9 75.7 75.4 69.7 77.4 77.6 77.3
xTune∗ 84.7 76.7 81.0 79.9 79.4 81.6 80.5 75.6 77.9 68.4 75.4 77.2 72.2 78.1 77.4 77.7
XLMR-base 84.8 72.7 78.8 77.9 76.5 79.8 78.9 72.2 76.5 66.8 73.9 73.7 68.0 76.8 75.4 75.5
MVA 85.0 75.0 79.1 78.2 78.1 79.7 79.1 72.5 76.8 68.9 75.5 74.5 70.0 76.9 77.4 76.5
CL 84.4 75.5 80.0 79.3 78.7 80.4 79.8 74.1 78.3 71.5 76.1 76.0 71.0 78.2 77.8 77.4
SCL 86.3 77.8 81.7 81.3 80.6 82.7 81.8 76.3 80.4 73.8 78.9 78.1 73.1 80.5 80.2 79.6
translate-train (Models are fine-tuned on both English data and its translations.)
InfoXLM 86.5 78.9 82.4 82.3 81.3 83.0 82.6 77.8 80.6 73.3 78.9 79.5 71.6 81.0 80.7 80.0
HITCL 86.5 78.1 82.2 80.8 81.6 83.2 82.3 76.7 81.3 73.8 78.6 80.5 73.9 80.4 80.7 80.0
xTune∗ 86.6 79.7 82.7 82.2 81.9 83.1 82.3 78.9 80.9 75.7 78.4 79.8 75.3 80.5 80.0 80.5
XLMR-base 84.3 76.9 80.3 79.8 79.1 81.5 80.3 75.3 78.1 72.9 77.1 77.4 70.8 79.8 79.7 78.2
MVA 85.4 78.5 81.5 81.8 80.6 82.3 81.0 77.3 79.9 74.1 78.8 78.2 73.5 80.2 80.2 79.6
CL 85.9 77.2 81.6 80.5 80.0 81.7 81.5 76.5 80.3 73.5 77.8 78.2 72.5 79.9 79.9 79.1
SCL 86.4 78.8 82.0 82.0 80.5 82.9 82.3 77.3 80.5 74.5 78.6 79.7 74.2 80.9 80.3 80.1

Table 1: Experiment results on XNLI. Results with ∗ are reimplemented by us with their released codes.
InfoXLM (Chi et al., 2021a) and HITCL (Wei et al., 2021) use contrastive learning while xTune (Zheng
et al., 2021) uses multi-view alignment. Notice xTune uses more augmentation data and model ensemble
compared to us.

and tc respectively represent the number of samples generated by full-translation, partial translation and
code-switching for each training data. Therefore, each training batch contains 6 × batch size sentence
pairs in XNLI and 4 × batch size sentence pairs in PAWS-X. The code-switching ratio rc is set as
0.75 in XNLI and 0.5 in PAWS-X. For cross-lingual retrieval tasks mentioned below, each training pair
from PAWS-X is detached into two sentences when feeding to the model, and we do not incorporate
code-switching as data augmentation.

4.2 Setup

For sentence pair classification tasks of XNLI and PAWS-X, we concatenate the input as the formation
defined by XLM-R:

[s] input1 [\s] input2 [\s]

and we use the final hidden layer corresponding to [s] as aggregated representation. For retrieval tasks
of BUCC and tatoeba, we perform alignment on the same aggregated representation, but the retrieval is
performed on the averaged pooled eighth layer, following the related works (Chi et al., 2021b; Chi et al.,
2021a). Adam optimizer is applied with a learning rate of 5e-6. Batch size is set as 24 for XNLI, 36 for
PAWS-X and 48 for retrieval.

We evaluate a number of strong baselines and the three post-align strategies discussed in the former
section. The baseline is trained with cross-entropy loss with no alignment term serving as cross-lingual
regularizer. Then we create cross-lingual augmentations with different methods, and apply different
alignment strategies. Three groups of augmentations (full-translation, partial translation, code-switching)
are mixed together. The bilingual dictionaries we used for code-switch substitution are from MUSE
(Lample et al., 2018). For languages that cannot be found in MUSE, we ignore these languages since
other bilingual dictionaries might be of poorer quality. The machine translated training set is taken from
the XTREME repository, which is obtained by an in-house translation model from Google.

We mainly compare with models that learn multilingual contextual representations as they have
achieved state-of-the-art results on cross-lingual tasks. All cross-lingual alignment strategies are applied
to pre-trained XLM-R-base. Following the trend of Hu et al. (2020), we mainly consider the following
two scenarios:

Cross-lingual Transfer: the models are fine-tuned on English training data, and directly evaluated on
different target languages.
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Method en de es fr ja ko zh avg
cross-lingual transfer (Models are fine-tuned on English training data only.)
InfoXLM∗ 94.7 89.7 90.1 90.4 78.7 79.0 82.3 86.4
xTune∗ 93.7 90.2 89.9 90.4 82.6 81.9 84.3 87.6
XLMR-base 94.5 88.4 89.4 89.3 76.0 77.2 82.6 85.3
MVA 95.0 89.1 90.9 90.6 79.5 81.1 83.7 87.1
CL 94.6 89.8 91.3 90.9 78.9 80.0 82.8 86.9
SCL 95.3 91.3 91.8 91.7 83.2 84.5 85.7 89.0
translate-train (Models are fine-tuned on both English data and its translations.)
InfoXLM∗ 94.5 90.5 91.6 91.7 84.4 83.9 85.8 88.9
xTune∗ 93.9 90.4 90.9 91.7 85.6 86.8 86.6 89.4
XLMR-base 95.0 89.8 91.8 91.6 81.2 84.3 84.4 88.3
MVA 95.3 90.9 92.0 91.8 83.1 83.6 85.3 88.8
CL 95.4 90.2 92.1 91.4 81.7 84.0 85.3 88.6
SCL 95.5 91.4 92.3 92.3 83.2 85.0 87.2 89.5

Table 2: Experiment results on PAWS-X. Results with ∗ are reimplemented by us with their released
codes.

Translate-train: the models are fine-tuned on the concatenation of English training data and its trans-
lation to all target languages. Translate-train is normally a strong baseline for cross-lingual transfer tasks.
For classification tasks, it is straightforward that the translation should be assigned with the same label.

In both settings, the alignment term is combined with the canonical cross-entropy loss to be back-
propagated together. We use KL Divergence as the similarity measure for multi-view alignment. For
contrastive learning, we only consider in-batch negative samples, leaving more complicated methods
(e.g. to maintain a memory bank for negative samples (He et al., 2020)) to the future.

4.3 Main Results
As shown in Table 1 and Table 2, we can see that our proposed method could improve the cross-lingual
transfer results of pre-trained XLM-R by a large margin. Our method is especially effective in zero-shot
setting, where the accuracy is improved by 4.1 points on XNLI and 3.7 points on PAWS-X. Our method
can also achieve significant improvement in translate-train setting, where the accuracy is improved by
1.9 points on XNLI and 1.2 points on PAWS-X. Results are consistently improved among all languages,
despite their relation with English close or not.

The results of multi-view alignment and vanilla contrastive learning, despite using the same augmen-
tation data, underperform our method on both datasets. This proves the pre-trained representations are
better aligned according to the label information after SCL. Different representations, despite belonging
to different languages, are projected to the same cluster if they belong to the same class.

SCL is a simple yet effective framework to align the pre-trained multilingual representations on down-
stream tasks. Cross-lingual signals can be obtained by machine translation or bilingual dictionary, there-
fore no extra human annotation is needed. While previous works also propose other methods to align the
pre-trained representations, the results in Table 1 and 2 prove the superiority of our method.

5 Analysis and Discussion

5.1 Different Augmentations
In this section, we want to explore the influence of different cross-lingual augmentations. We apply
different groups of augmentations under the zero-shot setting, and compare the results on different tasks.

As shown in Table 3, we can see that the results of full translation and partial translation are better than
code-switching. We think it is because the information provided by code-switching is comparably sparse,
only a few anchor words covered by the bilingual dictionary. On the other side, well-trained machine
translation system can provide fluent and accurate translation, therefore the multilingual representation
can be better aligned. We can also tell that the results of our proposed method outperform the counterparts
again on both datasets, proving its superiority.
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AugData Method XNLI PAWS-X
en avg en avg

None XLMR 84.9 75.5 94.5 85.3

full-trans
MVA 85.2 76.6 94.9 87.1
CL 85.0 77.9 94.9 87.2
SCL 85.6 79.2 95.3 88.7

partial-trans
MVA 83.7 75.7 95.2 86.5
CL 84.5 76.9 94.9 86.6
SCL 85.3 78.4 95.3 88.1

code-switch
MVA 85.3 76.4 94.7 86.1
CL 84.5 76.1 95.2 86.5
SCL 84.8 76.2 95.1 87.2

Table 3: Experiment results on XNLI and PAWS-X based on different cross-lingual data augmentations,
including full-translation, partial translation, and code-switching. For each group of data, we apply all
three post-align methods.

similarity measure lambda XNLI
en avg

KLDiv 1 85.19 76.64
10 85.05 76.71

Symmetric KLDiv 1 84.67 76.17
10 83.85 76.20

Cosine Similarity 1 83.03 75.16
10 84.05 76.38

Mean-Square Error 1 83.95 75.37
10 84.35 76.58

Table 4: Experiment results of different similarity measures and loss weight λ on XNLI. Here we only
use the augmentation of full-translation, and the results is in cross-lingual setting. We do not experiment
on PAWS-X due to resource limitation.

5.2 Similarity Measure

The similarity measure in LMVA has many alternatives. Previous studies on multi-view learning propose
all kinds of measures (Yang et al., 2019b), such as Cosine-Similarity, Mean-Square Error, Kullback-
Leibler Divergence and Symmetric Kullback-Leibler Divergence. Suppose we are dealing with an input
x and its augmentation x̂, different similarity measures can be denoted as:

LKLDiv = Φ(x)log
Φ(x̂)

Φ(x)

LSymKLdiv = Φ(x)log
Φ(x̂)

Φ(x)
+ Φ(x̂)log

Φ(x)

Φ(x̂)

Lcosine =
Φ(x) · Φ(x̂)

||Φ(x)|| ||Φ(x̂)||

LMSE = ||Φ(x)− Φ(x̂)||2

where Φ(·) denotes the L2-normalized aggregated representation. We experiment different similarity
measures on the multi-view alignment objective, in combination with different loss weight λ, and the
results are shown in Table 4. Surprisingly, we do not see a clear difference between different measures,
and in the end we decide to use cosine similarity with λ = 10 in all experiments. On the other hand, λ is
set as 1 for contrastive learning.

CC
L 
20
22

Proceedings of the 21st China National Conference on Computational Linguistics, pages 884-895, Nanchang, China, October 14 - 16, 2022.
(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

891



Computational Linguistics

setting temp XNLI PAWS-X
en avg en avg

cross-transfer
1.0 85.6 79.2 95.3 88.7
0.3 85.2 79.1 94.8 88.7
0.1 85.8 79.2 95.3 88.2

translate-train
1.0 86.4 79.8 95.4 89.0
0.3 85.8 79.8 95.4 89.1
0.1 85.9 79.5 95.3 89.2

Table 5: Experiment results of different contrast temperatures on XNLI and PAWS-X. Here we only use
the augmentation of full-translation, and the results are based on supervised contrastive learning.

5.3 Contrast Temperature

Previous empirical observations show that an adjustable scalar temperature parameter τ can improve
the performance of contrastive learning (Wang and Isola, 2020; He et al., 2020). Lower temperature
increases the influence of examples that are harder to separate, effectively creating harder negatives.
However, we do not find such a pattern in our experiments, as shown in Table 5, and finally we decide to
set the temperature τ as 1.0 in all experiments.

5.4 SCL for Cross-lingual Retrieval

To further prove the importance of label information in cross-lingual fine-tuning, we also apply the
alignment methods on cross-lingual sentence retrieval tasks. We experiment on two datasets, BUCC1

and tatoeba (Artetxe and Schwenk, 2019). Both datasets aim at extracting parallel sentences from a
comparable corpus between English and other languages, with BUCC covering 4 languages and tatoeba
covering more than 100 languages. To compare with previous works, we only use a subset of tatoeba (33
languages) in this work.

The pre-trained multilingual models are able to provide language-deterministic representations by
nature. Previous works directly calculate the similarity of different sentences by representations from
the pre-trained model, to determine whether two sentences are parallel or not (Hu et al., 2020; Chi et al.,
2021b; Chi et al., 2021a). In this work, we propose to use the data of paraphrase identification, including
the original training sentence pairs and their translations to six languages, to post-align the pre-trained
representations.

We compare the previously proposed three strategies to post-align the pre-trained representations.
Since we are dealing with retrieval task, the sentence pair from two different languages are encoded
separately by the pre-trained XLM-R. We apply the alignment training methods on the aggregated rep-
resentation. For multi-view alignment, only two translation pairs are pulled closer to each other. For
vanilla contrastive learning, we treat all translation pairs as positive while the others as negative. For
our proposed SCL, both translation pairs and translation with paraphrasing pairs are deemed as positive,
while the others are deemed as negative, as denoted by the following formula:

LSCL = −
N∑
j=1

Iyij=1 log
s(Φ(xi),Φ(x̂j))

s(Φ(xi),Φ(x̂j)) +
∑N

k=1 Iyik ̸=1s(Φ(xi),Φ(x̂k))

where xi is a training sample and x̂i is its translation, and yij = 1 denotes xi and xj are a paraphrase pair.
After the fine-tuning stage, following previous work, we utilize the average pooled hidden representation
of the eighth layer of the pre-trained model as the sentence representation.

As shown in Table 6 and Table 7, paraphrase identification dataset with translated augmentation, de-
spite containing noise generated by the MT model, can provide cross-lingual signal to post-align the mul-
tilingual representations. Vanilla contrastive learning can perform alignment space by pulling translation
pairs together and pushing translation pairs apart, but paraphrase pairs also possess the same semantics,
and should not be contrasted as negative samples. After introducing label information into contrast, the

1https://comparable.limsi.fr/bucc2017
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Method en-de en-fr en-ru en-zh avg
mBERT∗ 62.5 62.6 51.8 50.0 56.7
XLM∗ 56.3 63.9 60.6 46.6 56.8
XLMR-large∗ 67.6 66.5 73.5 56.7 66.0
XLMR-base 82.68 74.85 82.08 64.09 75.93
MVA 43.92 26.24 38.71 7.58 29.11
CL 87.22 79.93 86.88 78.83 83.21
SCL 88.82 81.88 88.01 82.47 85.29

Table 6: Experiment results on BUCC2018 test set. Results with ∗ are released by XTREME(Hu et
al., 2020). We apply different post-align strategies on pre-trained XLM-RoBERTa-base model using the
training set of PAWS-X with translation augmentation.

Method en-xx xx-en
XLMR-base∗ 55.50 53.40
XLM-E(Chi et al., 2021b) 65.00 62.30
InfoXLM(Chi et al., 2021a) 68.62 67.29
XLMR-base 55.60 53.49
MVA 28.00 27.79
CL 78.80 77.87
SCL 80.41 80.84

Table 7: Experiment results on tatoeba. Result with ∗ is released by (Chi et al., 2021b). xx denotes the
33 languages as experimented in (Chi et al., 2021a) and (Chi et al., 2021b), and we release the averaged
accuracy in both directions.

retrieval accuracy is further improved by 2-3 points. On the contrary, multi-view alignment would lead
to representation collapse and cannot converge at all. This is in line with our previous analysis.

6 Conclusion

In this paper, we propose to improve cross-lingual fine-tuning with supervised contrastive learning.
Cross-lingual supervision is created by augmenting the training set, and different methods to post-align
the multilingual pre-trained representation are compared. We propose to incorporate label-information
when performing cross-lingual contrastive fine-tuning, and outperforms previous methods by a large
margin on four cross-lingual transfer benchmark datasets.

Canonical cross-entropy has many intrinsic problems, especial when performing transfer learning
tasks, and contrastive learning can be a decent supplementary. By alleviating the commonality and
differences between different examples, representations are efficiently transferred from one domain or
language to another. In the future, we would explore the application of supervised contrastive learning
on other transfer learning tasks, including token-level classification, language generation, cross-domain
transfer, etc.
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Abstract
Mongolian question answer matching task is challenging, since Mongolian is a kind of low-
resource language and its complex morphological structures lead to data sparsity. In this work,
we propose an Interactive Mongolian Question Answer Matching Model (IMQAMM) based on
attention mechanism for Mongolian question answering system. The key parts of the model are
interactive information enhancement and max-mean pooling matching. Interactive information
enhancement contains sequence enhancement and multi-cast attention. Sequence enhancement
aims to provide a subsequent encoder with an enhanced sequence representation, and multi-cast
attention is designed to generate scalar features through multiple attention mechanisms. Max-
Mean pooling matching is to obtain the matching vectors for aggregation. Moreover, we intro-
duce Mongolian morpheme representation to better learn the semantic feature. The model exper-
imented on the Mongolian corpus, which contains question-answer pairs of various categories in
the law domain. Experimental results demonstrate that our proposed Mongolian question answer
matching model significantly outperforms baseline models.

1 Introduction

Question answer matching is used to identify the relationship between the question-answer pairs, and it is
one of the application scenarios of text matching. Text matching is an important fundamental technology
in Natural Language Processing (NLP) and can be applied to a large number of NLP tasks, such as In-
formation Retrieval (IR), Natural Language Inference (NLI), question answering (QA) system, dialogue
system, etc. For the tasks of Information Retrieval, text matching is utilized to compute the relevance
between queries and documents to select the relevant documents (Huang et al., 2013). For the tasks of
Natural Language Inference, text matching is employed to judge whether the premise can infer the hy-
pothesis (Bowman et al., 2015). And for the question answering tasks, text matching is applied to pick
the answers that are most relevant to a given question (Tan et al., 2016).

With the development of deep learning, text matching methods with neural network are increasingly
emerging. These methods can be divided into two types—representation-based match and interaction-
based match. The first type is representation-based match (Huang et al., 2013; Shen et al., 2014; Palangi
et al., 2014), which is focused on modeling the representations of the two sentences, so that they are
encoded into semantic vectors in the same embedding space. The second type is interaction-based match
(Chen et al., 2017; Tay et al., 2017; Wang et al., 2017), which is targeted at interacting with each in-
formation between sentence pairs to improve the process of representation learning. Interaction-based
match performs better than representation-based match, because representation-based match lacks a com-
parison of lexical and syntactic information between sentence pairs, while interaction-based match can
take advantage of the interactive information across sentence pairs to enhance their own representations.
Therefore, interactive matching methods are currently the mainstreaming methods of text matching.

However, the development of Mongolian question answering system is relatively slow, and there are
few studies about it. The first reason for the slow development is that Mongolian is a kind of low-
resource language. It lacks public labeled corpus. The second reason is the data-sparse problem caused
©2022 China National Conference on Computational Linguistics
Published under Creative Commons Attribution 4.0 International License
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Can the insurance policy of the insurance company provide guarantee?
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It shall be handled in accordance with the provisions of the insurance contract.

English Meaning

Mongolian Answer

English Meaning

Figure 1: A Mongolian question-answer pair example.

by complex Mongolian morphological structures. Mongolian is an agglutinative language and its root
can be followed by different suffixes, which is different from Chinese and English.

In this paper, we construct a Mongolian question answering data set in the law domain. An example
is shown in Figure 1, there are two Mongolian sentences, including the question and its correspond-
ing answer. Our task is to judge whether the answer corresponds to the question. In order to solve
the problem of insufficient information enhancement of previous interaction-based matching methods,
we propose an Interactive Mongolian Question Answer Matching Model (IMQAMM), which combines
interactive information enhancement and max-mean pooling matching. Interactive information enhance-
ment concatenates a series of feature vectors to get the enhanced sequence representation and adopts a
compression function to reduce feature vectors to scalars based on multiple attention mechanisms for
the issue of data-sparse. Max-Mean pooling matching is to compute the maximum and average cosine
similarities corresponding to each morpheme representation.

The paper is organized as follows: Section 2 introduces the related work. Section 3 presents the details
of our Mongolian question answer matching model. Section 4 shows our experimental setup and results.
Section 5 gives the conclusion and the future work.

2 Related Work

Text semantic matching is the core of retrieval question answering system. In recent years, there has
been a lot of research on text semantic matching, which has driven the development of question answer-
ing systems. Early work on text semantic matching was based on relatively simple models to compare
the sentence pairs. Most of these work was based on sentence encoding methods. Huang et al. (2013)
proposed Deep Structured Semantic Models (DSSM), which projected queries and documents into a
common low-dimensional space to get similarities between them. Since the CNN has the characteristics
of local perception and parameter sharing, Shen et al. (2014) improved the DSSM model and proposed
the Convolutional Latent Semantic Model (CLSM). To tackle the limitations of RNN in capturing contex-
tual dependencies, Palangi et al. (2014) presented the Long Short Term Memory DSSM (LSTM-DSSM).
Mueller and Thyagarajan (2016) proposed the Manhattan LSTM (MaLSTM) model, which utilized the
siamese LSTM to compute the Manhattan distance between sentence pairs. Shen et al. (2018) pro-
posed Directional Self-Attention Network (DiSAN) without any RNN or CNN for sentence encoding.
Yang and Kao (2020) proposed a Siamese sentence encoder that would not propagate any interactive
information between sentence pairs.The matching methods based on attention networks have gradually
developed (Tan et al., 2016; Yin et al., 2016; Kim et al., 2019). Tan et al. (2016) used the attentive
LSTM to match questions and passage answers with question information. Yin et al. (2016) explored
computing the attention matrix before and after convolution to select correct answers for a question. Kim
et al. (2019) used densely-connected recurrent neural network and concatenated the co-attentive features
in multiple layers for semantic sentence matching.

Compare-Aggregate networks are very popular in different tasks (Wang and Jiang, 2017; Wang et al.,
2017; Chen et al., 2017; Tay et al., 2017; Tay et al., 2018). Wang and Jiang (2017) presented a compare-
aggregate model that performed word-level matching by element-wise multiplication or subtraction and
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Figure 2: Architecture for Interactive Mongolian Question Answer Matching Model (IMQAMM), where
the initial morpheme representations and the contextual representations are respectively applied to com-
pute the similarity matrix for interactive information enhancement.

aggregated by CNN. Wang et al. (2017) proposed a bilateral multi-perspective matching (BiMPM)
model, which used multi-perspective cosine matching strategy between encoded sentence pairs. Chen
et al. (2017) improved the approach proposed by Parikh et al. (2016) and achieved sequential infer-
ence model using chain LSTMs. Tay et al. (2017) presented ComProp Alignment-Factorized Encoders
(CAFE) that used factorization machines to compress the alignment vectors into scalar features, which
can effectively augment the word representations. Tay et al. (2018) explored using Multi-Cast Attention
Networks (MCAN) to improve learning process by adopting several attention variants and performing
multiple comparison operators.

These text semantic matching models laid the foundation for later IR models and QA systems. Al-
though these models have achieved state-of-the-art performance on various datasets, they may not be
suitable for low-resource agglutinative languages. In this paper, we introduce Mongolian morpheme
representation, then use interactive information enhancement to take full advantage of the information
across Mongolian question-answer pairs and apply max-mean pooling matching to capture the maximum
influence and the overall influence between Mongolian question-answer pairs.

3 Model Architecture

In this section, we will describe our model architecture layer by layer. Figure 2 shows a high-level view
of the architecture, and then the details of our model are given as follows.
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ta sain vv , nohor-u'n turuguu ehener eruhe ama-y'in daNsa-ban 

negulgehu ugei , yagahihv bqi

da sain vv , nohor-u'n turuguu ehener eruhe ama-y'in daNsa-ban 

negulgehu ugei , yagahihv bqi

da sain vv , nohor -u'n turuguu ehener eruhe ama -y'in daNsa -ban 

negulgehu ugei , yagahihv bqi

Latin Conversion

Text Proofread

Suffix Segmentation

Figure 3: An example of traditional Mongolian transformation steps.

3.1 Input Layer

Mongolian is a kind of agglutinative language with complex morphological structures (Wang et al.,
2015). Although there are natural spaces between Mongolian words, morphological segmentation is still
needed for us. Mongolian word-formation is achieved by appending different suffixes to the stem, and
they can also be concatenated layer by layer, which can lead to data sparsity. In this paper, we use Latin to
deal with Mongolian and segment the suffixes to get the morpheme representations (Wang et al., 2019).

Before getting the morpheme representations of Mongolian question-answer pairs, we need to make
some transformations to the traditional Mongolian language. As shown in Figure 3, the steps of trans-
formation are divided into three steps. First of all, we convert the traditional Mongolian alphabet to the
corresponding Latin alphabet. Next, because a Mongolian glyph can map to different letters, it is nec-
essary to proofread the text (Lu et al., 2019). Finally, the suffixes connect to the stem through a Narrow
No-Break Space (NNBS) (U+202F, Latin:“-”), so we can segment the suffixes to get the independent
training units.

To obtain the morpheme embeddings of Mongolian question-answer pairs, we adopt Word2Vec
(Mikolov et al., 2013), which contains CBOW (Continuous Bag of Word) and Skip-gram. And we
choose the Skip-gram model to train the morpheme vectors.

3.2 Context Encoding Layer

LSTM is a variant of RNN, which can capture contextual dependencies effectively. In order to better
represent the semantic information, we utilize the bi-directional LSTM (BiLSTM) to extract contextual
features from question embeddings q and answer embeddings a.

q̄i = BiLSTM(q, i) , ∀i ∈ [1, . . . , m] (1)

āj = BiLSTM(a, j) , ∀j ∈ [1, . . . , n] (2)

where m is the length of question sentence, and n is the length of answer sentence.

3.3 Interaction Layer

In this layer, we introduce the interactive information enhancement, which contains sequence enhance-
ment based on LSTMs and multi-cast attention using four variants of attention mechanism.

3.3.1 Sequence Enhancement
Inspired by the ESIM proposed by Chen et al. (2017), we also adopt the non-parameterized comparison
strategy for sequence enhancement. Firstly, we calculate the similarity matrix between a question-answer
pair encoded by BiLSTM.
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eij = q̄i
T āj (3)

Then the key of the strategy is soft alignment attention, which can get an attentive vector of a weighted
summation of the other hidden states (āj or q̄i). This process is shown in the following formulas:

q̃i =

n∑
j=1

exp (eij)∑n
k=1 exp (eik)

āj , ∀i ∈ [1, . . . ,m] (4)

ãj =
m∑
i=1

exp (eij)∑m
k=1 exp (ekj)

q̄i , ∀j ∈ [1, . . . , n] (5)

where q̃i is a weighted summation of {āj}nj=1, ãj is a weighted summation of {q̄i}mi=1.
Finally, we use the original hidden states and the attentive vectors to compute the difference and

the element-wise product, which are then concatenated with the original hidden states and the attentive
vectors.

T q
i = [q̄i; q̃i; q̄i − q̃i; q̄i ⊙ q̃i] , ∀i ∈ [1, . . . ,m] (6)

T a
j = [āj ; ãj ; āj − ãj ; āj ⊙ ãj ] , ∀j ∈ [1, . . . , n] (7)

3.3.2 Co-Attention
Co-attention is a pair-wise attention mechanism, which has a natural symmetry between sentence pairs or
other pairs (Lu et al., 2017). Co-attention is a kind of variant of attention mechanism, and in this work, we
decide to adopt four variants of attention mechanism: (1) max-pooling co-attention, (2) mean-pooling
co-attention, (3) alignment-pooling co-attention, and (4) self attention.

The first step is to connect question and answer by calculating the similarity matrix between the initial
morpheme embeddings of question-answer pairs.

sij = qTi Maj (8)

where M is a trainable parameter matrix.
Extractive pooling includes max-pooling and mean-pooling. Max-pooling co-attention aims to attend

each morpheme of the sequence based on the maximum effect on each morpheme of the other sequence,
while mean-pooling co-attention is focused on the average effect. The formulas are as following:

q′1 = Softmax(max
col

(s))⊤q a′1 = Softmax(max
row

(s))⊤a (9)

q′2 = Softmax(mean
col

(s))⊤q a′2 = Softmax(mean
col

(s))⊤a (10)

where q′1, q′2, a′1 and a′2 are the co-attentive representations of q or a.
Similar to the sequence enhancement mentioned above, alignment-pooling co-attention is computed

individually to softly align each morpheme to the other sequence. The process is shown in the following
formulas:

q̃i
′ =

n∑
j=1

exp (sij)∑n
k=1 exp (sik)

aj , ∀i ∈ [1, . . . ,m] (11)

ãj
′ =

m∑
i=1

exp (sij)∑m
k=1 exp (skj)

qi , ∀j ∈ [1, . . . , n] (12)

where q̃i
′ is a weighted summation of {aj}nj=1, ãj ′ is a weighted summation of {qi}mi=1.
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Compression

New representation of question

T t

Casted attention features

Figure 4: Information enhancement of question.

Self attention is applied to both question and answer independently. The sentence representation is
denoted by x instead of q or a. The self attention function is computed as:

x′i =

l∑
j=1

exp (sij)∑l
k=1 exp (sik)

xj (13)

where xi
′ is the self-attentional representation of xj , l is the length of the sentence.

3.3.3 Multi-Cast Attention
Multi-cast attention can get a multi-casted feature vector from multiple attention mechanisms. Each
attention mechanism performs concatenation, subtractive and multiplicative operations respectively, and
uses a compression function to get three scalars. The initial morpheme embeddings of a question-answer
pair q and a are replaced by x, and x̃ is the attentive vector. The casted attention features for each
attention mechanism are shown in the following formulas:

fcon = Fc([x̃;x]) (14)

fsub = Fc(x̃− x) (15)

fmul = Fc(x̃⊙ x) (16)

where Fc is a compression function, [.; .] is the concatenation operator and ⊙ is the element-wise
product.

Factorization Machines (FM) can make predictions on any real-valued feature vector (Rendle, 2010).
Therefore, we adopt FM as a compression function to get casted scalars. The function is as follows:

F (x) = w0 +
n∑

i=1

wixi +
n∑

i=1

n∑
j=i+1

< vi, vj > xixj (17)

where w0 ∈ R , wi ∈ Rn , v1, . . . , vn ∈ Rn×k, and k is the number of latent factors of the FM model.
For each Mongolian question-answer pair, we apply four variants of attention mechanism mentioned

above: (1) Max-pooling co-attention (2) Mean-pooling co-attention (3) Alignment-pooling co-attention
and (4) Self-attention. Take the question sentence as an example, as shown in the Figure 4, three scalars
are generated from each attention mechanism, so the final multi-casted feature vector is t ∈ R12. As
such, for each morpheme, we concatenate the enhanced sequence representation T and the multi-casted
feature vector t to get the new representation Oq. And Oa can be obtained in the same way.

Oq
i = [T q

i ; t
q
i ] , ∀i ∈ [1, . . . ,m] (18)

Oa
j = [T a

j ; t
a
j ] , ∀j ∈ [1, . . . , n] (19)
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Figure 5: The max-mean pooling matching in forward direction of matching direction q → a.

We use BiLSTM to encode interaction information at each time-step of Oq and Oa.

−→
hqi =

−−−−→
LSTM(hqi−1, O

q
i ) i = 1, . . . ,m

←−
hqi =

←−−−−
LSTM(hqi+1, O

q
i ) i = m, . . . , 1 (20)

−→
haj =

−−−−→
LSTM(haj−1, O

a
j ) j = 1, . . . , n

←−
haj =

←−−−−
LSTM(haj+1, O

a
j ) j = n, . . . , 1 (21)

3.4 Matching Layer
To match question-answer pairs, we adopt the max-mean pooling matching strategy. Firstly, the cosine
function is defined as follows:

sim = fs(v1, v2;W ) (22)

where v1 and v2 are the d-dimensional vectors to be matched, W ∈ Rl×d is the trainable parameter
matrix, and l is the number of perspectives. For each dimension of the dimension space, it can be
assigned different weights. Thus, the matching value from the k-th perspective is calculated by the
formula as follows:

simk = cosine(Wk ◦ v1,Wk ◦ v2) (23)

where ◦ represents the element-wise product, Wk is the k-th low of W .
Then we compare each time-step of question (or answer) representation against all time-steps of an-

swer (or question) representation. For convenience, we only define the matching direction q → a.
Morpheme Matching For the initial morpheme embeddings of question-answer pairs, we define the

max-mean pooling matching strategy. The formulas are as following:

sim
q max
i = max

j∈(1...n)
fs(q, a;W

1) (24)

sim
q mean
i = mean

j∈(1...n)
fs(q, a;W

1) (25)

Interaction Matching And for the representations of question-answer pairs after interaction, we also
define the max-mean pooling matching strategy in forward direction and backward direction. Figure 5
shows the max-mean pooling matching in forward direction. The formulas are as following:

−−→
sim

q max
i = max

j∈(1...n)
fs

(−→
hqi ,
−→
haj ;W

2
) ←−−

sim
q max
i = max

j∈(1...n)
fs

(←−
hqi ,
←−
haj ;W

3
)

(26)

−−→
sim

q mean
i = mean

j∈(1...n)
fs

(−→
hqi ,
−→
haj ;W

2
) ←−−

sim
q mean
i = mean

j∈(1...n)
fs

(←−
hqi ,
←−
haj ;W

3
)

(27)
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At last, we concatenate all the results of the max-mean pooling matching.

simq
i = [sim

q max
i ; sim

q mean
i ;

−−→
sim

q max
i ;

−−→
sim

q mean
i ;

←−−
sim

q max
i ;

←−−
sim

q mean
i ] (28)

where i ∈ [1, . . . ,m] , max is element-wise maximum and mean is element-wise mean. The calcu-
lation process of sima

j is similar to that of simq
i .

3.5 Aggregation Layer
We utilize BiLSTM to aggregate the matching vectors simq

i and sima
j , which are calculated from two

matching directions q → a and a→ q.

−→
vqi =

−−−−→
LSTM(vqi−1, sim

q
i ) i = 1, . . . ,m

←−
vqi =

←−−−−
LSTM(vqi+1, sim

q
i ) i = m, . . . , 1 (29)

−→
vaj =

−−−−→
LSTM(vaj−1, sim

a
j ) j = 1, . . . , n

←−
vaj =

←−−−−
LSTM(vaj+1, sim

a
j ) j = n, . . . , 1 (30)

Then we concatenate the last hidden states of BiLSTM models used in two matching directions.

yout = [
−→
vqm;
←−
vq1 ;
−→
van;
←−
va1 ] (31)

3.6 Prediction Layer
Mongolian question answer matching in this paper is a binary classification problem. We then pass the
output of aggregation yout into a two-layer feed-forward neural network and a softmax layer.

ypred = softmax(WF
2 · tanh(WF

1 · yout + bF1 ) + bF2 ) (32)

where WF
1 ∈ Rh1×h2 , bF1 ∈ Rh2 , WF

2 ∈ Rh2×2, bF2 ∈ R2.

3.7 Model training
To train our model, we minimize the binary cross-entropy loss.

L = − 1

N

N∑
i=1

[yi logPi + (1− yi) log(1− Pi)] (33)

where N is the number of labels, yi ∈ {0, 1} and Pi is the predicted probability.

4 Experiments

In this section, we describe our experimental setup and give our experimental results.

4.1 Data set and Evaluation Metrics
Our Mongolian question answering data set is translated from the Chinese question answering corpus
and crawled from the Mongolian web sites. In order to improve the generalization ability of the model,
we extend the original data set and construct negative samples. The ratio of positive and negative samples
is 1 : 1. The data set contains 265194 question-answer pairs and each category is randomly divided into
train, dev and test with the percent 80%, 10% and 10%, respectively.

We adopt Precision (P), Recall (R), F1-score (F1) and Accuracy (Acc) as the evaluation metrics of our
experiments.

4.2 Model Configuration
We implement our model in TensorFlow. The batch size is set to 128, the epoch is set to 20, the max
sentence length is set to 50 and the number of perspectives is set to 5. We use pre-trained 300-dimensional
Mongolian Word2Vec embeddings. The size of hidden layers of all BiLSTM layers is set to 100. We
use dropout with a rate of 0.1, which is applied to every layer. For training, we use the Adam optimizer
(Kingma and Ba, 2014) with an initial learning rate of 0.0005 to update parameters.
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4.3 Baselines
In this subsection, we compare our model with several matching models on the Mongolian question
answering data set. The first two models are based on sentence encoding methods, the next two models
are based on attentive networks, while the others are based on compare-aggregate networks.

1) SINN: Yang and Kao (2020) proposed the model that applied self-attention based on RNN and
CNN for sentence encoding.

2) DiSAN: Shen et al. (2018) proposed the model that used directional self-attention for encoding,
and compressed features with multi-dimensional self-attention.

3) ABCNN: Yin et al. (2016) proposed the model that computed the attention matrix before and after
convolution for modeling sentence pairs.

4) DRCN: Kim et al. (2019) proposed the model that used stacked RNN and co-attentive features to
enhance representation.

5) MULT: Wang and Jiang (2017) presented the model that performed word-level matching by
element-wise multiplication and aggregated by CNN.

6) CAFE: Tay et al. (2017) presented the model that adopted factorization machines to compress the
alignment vectors into scalar features for augmenting the word representations.

7) MCAN: Tay et al. (2018) presented the model that adopted several attention variants and performed
multiple comparison operators.

8) ESIM: Chen et al. (2017) presented the sequential inference model using chain LSTMs.

4.4 Results
Table 1 and Table 2 report the overall performance of the different models and the performance compar-
ison of each category.

Model Acc(%)
SINN 75.21

DiSAN 81.69
ABCNN 73.78
DRCN 75.31
MULT 81.19
CAFE 81.27
MCAN 81.63
ESIM 81.79

IMQAMM 83.02

Table 1: Test accuracy on Mongolian question answering data set.

Model Matched Mismatched
P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%)

SINN 72.53 81.17 76.60 78.62 69.25 73.64
DiSAN 82.73 80.11 81.40 80.72 83.27 81.98
ABCNN 71.10 80.11 75.34 77.23 67.44 72.00
DRCN 77.53 71.29 74.28 73.43 79.33 76.27
MULT 82.80 78.74 80.72 79.73 83.64 81.64
CAFE 80.97 81.74 81.35 81.57 80.79 81.18
MCAN 80.78 83.01 81.88 82.53 80.25 81.37
ESIM 82.23 81.10 81.66 81.36 82.47 81.91

IMQAMM 83.68 82.04 82.85 82.39 84.00 83.18

Table 2: Performance comparison of different methods on test set.
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Table 1 presents that our Interactive Mongolian Question Answer Matching Model (IMQAMM)
achieves an accuracy of 83.02%, which has already outperformed all the baseline models. Notably,
IMQAMM has an improvement of about 1.23% compared to the highest ESIM in the baseline models. It
shows that the introduction of multi-cast attention is helpful. IMQAMM outperforms MCAN and CAFE
by 1.39% and 1.75%, which proves the significance of sequence enhancement. Compared with DRCN
and ABCNN, the five models at the bottom of Table 1 have significant improvements, thus compare-
aggregate networks can provide more interactive information than attentive networks in this task. And
the performance of our model is higher than SINN and DiSAN, which indicates that our interactive
model is better than the sentence encoding based methods on Mongolian question answering data set.

Table 2 presents the performance comparison of different methods. The improvements of IMQAMM
over the highest ESIM on the matched F1 score and mismatched F1 score are 1.19% and 1.27%. Com-
pared with all the baseline methods, our IMQAMM is competitive in each category.

4.5 Ablation Study
As shown in Table 3, we conduct an ablation study to analyze the influence of each component. We
remove three parts from IMQAMM to examine the influence: 1) Multi-Cast Attention. 2) Morpheme
Matching. 3) Interaction Matching.

According to the results of ablation experiments in Table 3, we can see the key components of our
model. Firstly, when removing Multi-Cast Attention, the accuracy decreases by 0.38%, which proves that
Multi-Cast Attention is helpful for our model. Secondly, we find that Morpheme Matching is necessary
for our model. When we remove it, the accuracy is reduced by 0.6%. Finally, when removing Interaction
Matching, we can observe that the performance of our model drops dramatically. The accuracy drops
from 83.02% to 80.52%. This result shows that Interaction Matching is crucial for our model.

Model Acc(%)
IMQAMM 83.02
w/o Multi-Cast Attention 82.64
w/o Morpheme Matching 82.42
w/o Interaction Matching 80.52

Table 3: Ablation study on Mongolian question answering data set.

5 Conclusion

In this paper, we propose an Interactive Mongolian Question Answer Matching Model (IMQAMM),
which mainly combines interactive information enhancement and max-mean pooling matching. First
of all, we make some transformations to traditional Mongolian language and introduce the morpheme
vectors. Second, we enhance the sequence representation by concatenating a series of feature vectors.
Third, the multi-cast attention is introduced to alleviate the data-sparse problem caused by complex
Mongolian morphological structures. Finally, the max-mean pooling matching strategy is applied to
match question-answer pairs in two directions. Experimental results show that our model performed
well on the Mongolian question answering data set.

However, there is still a lot of room for improvement. In the future work, we will consider using the
pre-trained language model BERT to get a better initialization, which may help improve the performance
of our model.
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Abstract

Traditional Chinese Medicine (TCM) is a natural, safe, and effective therapy that has spread
and been applied worldwide. The unique TCM diagnosis and treatment system requires a com-
prehensive analysis of a patient’s symptoms hidden in the clinical record written in free text.
Prior studies have shown that this system can be informationized and intelligentized with the aid
of artificial intelligence (AI) technology, such as natural language processing (NLP). However,
existing datasets are not of sufficient quality nor quantity to support the further development of
data-driven AI technology in TCM. Therefore, in this paper, we focus on the core task of the TCM
diagnosis and treatment system—syndrome differentiation (SD)—and we introduce the first pub-
lic large-scale benchmark for SD, called TCM-SD. Our benchmark contains 54,152 real-world
clinical records covering 148 syndromes. Furthermore, we collect a large-scale unlabelled textual
corpus in the field of TCM and propose a domain-specific pre-trained language model, called ZY-
BERT. We conducted experiments using deep neural networks to establish a strong performance
baseline, reveal various challenges in SD, and prove the potential of domain-specific pre-trained
language model. Our study and analysis reveal opportunities for incorporating computer science
and linguistics knowledge to explore the empirical validity of TCM theories.

1 Introduction

As an essential application domain of natural language processing (NLP), medicine has received re-
markable attention in recent years. Many studies have explored the integration of a variety of NLP tasks
with medicine, including question answering (Pampari et al., 2018; Tian et al., 2019), machine reading
comprehension (Li et al., 2020; Yue et al., 2020), dialogue (Zeng et al., 2020), named entity recogni-
tion (Jochim and Deleris, 2017; He et al., 2020), and information retrieval (Liu et al., 2018). Meanwhile,
numerous datasets in the medical domain with different task formats have also been proposed (Pampari
et al., 2018; Li et al., 2020; Tian et al., 2019). These have greatly promoted the development of the field.
Finally, breakthroughs in such tasks have led to advances in various medical-related applications, such
as decision support (Feng et al., 2020; Panigutti et al., 2021) and International Classification of Disease
(ICD) coding (Cao et al., 2020; Yuan et al., 2022).

However, most existing datasets and previous studies are related to modern medicine, while tradi-
tional medicine has rarely been explored. Compared to modern medicine, traditional medicine is often
faced with a lack of standards and scientific explanations, making it more challenging. Therefore, it is
more urgent to adopt methods of modern science, especially NLP, to explore the principles of traditional
medicine, since unstructured texts are ubiquitous in this field.

TCM, as the representative of traditional medicine, is a medical system with a unique and complete
theoretical basis formed by long-term medical practice under the influence and guidance of classi-
cal Chinese materialism and dialectics. Unlike modern medicine, in which medical professionals as-
sign treatments according to disease type, TCM practitioners conduct in-depth analyses based on ev-
idence collected from four diagnostics methods—inspection, auscultation and olfaction, interrogation,
and palpation—to determine which type of syndrome (zheng, 证) the patient experiencing. Different
treatment methods are then adopted according to the type of syndrome. Therefore, patients with the same
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Figure 1: Concept of Traditional Chinese Medicine (TCM) syndrome differentiation.

disease may have different syndromes and thus receive different treatments, while patients with different
diseases may have the same syndrome and thus undergo the same treatment. These concepts are called
“treating the same disease with different therapies (同病异治)” and “treating different diseases with the
same therapy (异病同治),” respectively, which are the core methods upheld by TCM.

For the example shown in Figure 1, patients A and B have the same disease—dysmenorrhea—but
one is influenced by cold while the other is driven by Qi stagnation (which is a specific concept in
TCM). Thus, different therapies would be assigned. However, patient C suffered from angina pectoris
but shared the same syndrome as patient B. Therefore, they would be treated with similar therapies.
Thus, the syndrome, instead of the disease, can be regarded as the primary operating unit in the TCM
medical system, which not only effectively summarizes the patients’ symptoms but also determines the
subsequent treatment. In this process, known as syndrome differentiation, the inferencing task of de-
ciding which syndrome is associated with a patient based on clinical information, is a vital pivot of the
TCM medical system.

In recent years, with the discovery of artemisinin (Tu, 2016) and the beneficial clinical manifestations
of TCM to treat COVID-19 (Yang et al., 2020; Zhang et al., 2020b), TCM has increasingly attracted at-
tention. There have been some studies in which NLP techniques were used to explore SD tasks (Zhang et
al., 2019; Zhang et al., 2020a; Wang et al., 2018; Liu et al., 2020; Pang et al., 2020), but the development
has been significantly hindered by the lack of large-scale, carefully designed, public datasets.

Therefore, this paper aims to further integrate traditional medicine and artificial intelligence (AI).
In particular, we focus on the core task of TCM—syndrome differentiation (SD)—to propose a high-
quality, public SD benchmark that includes 54,152 samples from real-world clinical records. To our
best knowledge, this is the first time that a textual benchmark has been constructed in the TCM domain.
Furthermore, we crawled data from the websites to construct a TCM domain text corpus and used this
to pre-train a domain-specific language model called as ZY-BERT (where ZY came from the Chinese
initials of TCM). The experiments and analysis of this dataset not only explored the characteristics of
SD but also verified the effectiveness of domain-specific language model.

Our contributions are summarized as follows:

1. We have systematically constructed the first public large-scale SD benchmark in a format that con-
forms to NLP, and established the strong baselines. This can encourage researchers use NLP tech-
niques to explore the principles of TCM that are not sufficiently explained in other fields.

2. We proposed two novel methods, pruning and merging, which could normalize the syndrome type,
improve the quality of the dataset, and also provide a reference for the construction of similar TCM
datasets in the future.
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3. We proposed a domain-specific language model named as ZY-BERT pre-trained with a large-scale
unlabeled TCM domain corpus, which produces the best performances so far.

2 Preliminaries

To facilitate the comprehension of this paper and its motivation and significance, we will briefly define
several basic concepts in TCM and analyze the differences between TCM and modern medicine.

2.1 Characteristics of Traditional Chinese Medicine (TCM) Diagnosis
The most apparent characteristic of TCM is that it has a unique and complete diagnostic system that
differs from modern medicine. In modern medicine, with the assistance of medical instruments, the type
of disease can be diagnosed according to the explicit digital indicators, such as blood pressure levels.
However, TCM adopts abstract indicators, such as Yin and Yang, Exterior and Interior, Hot and Cold,
and Excess and Deficiency.

Figure 2: Different diagnostic processes of TCM and modern medicine for the same medical history.

As shown in Figure 2, given a medical history, modern medicine diagnoses the disease based on the
level of fasting blood glucose, while TCM would map the various symptoms into a specific space with a
unique coordinate system, analyze the latent causes, and combine them to determine a certain syndrome.
Compared with the apparent numerical indicators of modern medicine, the concept of TCM is far more
abstract and challenging to explain with modern medical theories.

However, TCM’s difficult-to-describe nature does not mean that it has no value or rationality. In
contrast, TCM has various complete and self-contained SD theories. Therefore, to explore TCM, we
should not confine ourselves to the biomedical field. We may adopt NLP to explore TCM, which mainly
consists of unstructured text. The linguistic characteristics may offer a scientific way to explain TCM
theories. Therefore, in this paper, we present an SD dataset for further development.

2.2 Differences between ICD coding and Syndrome Differentiation
Automatic ICD coding is defined as assigning disease codes to Electronic Medical Records (EMR) ,
which is similar to TCM syndrome differentiation. Yet the two tasks are worlds apart in difficulty. Gen-
erally, the name of a patient’s disease is directly recorded in EMR, and the task of the ICD coding is
simply to normalize the names of these diseases in the manner of the ICD standard, without requiring
a deep understanding of the context. For the example shown in Figure2, Type 2 diabetes has already
described in the medical history so that ICD coding can be easily completed. While the syndrome differ-
entiation not only requires collecting scattering evidence from the context through deep understanding,
but also need to execute reliable and feasible inference, which brings a huge challenge to the model.

3 Related Works

There are three main streams of work related to this manuscript: medical dataset, natural language
processing in syndrome differentiation and domain specific pre-trained language model.
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Medical system Domain # of syndromes # of samples Task Type Is avaliable? Language

This Work Traditional Medicine General 148 54,152 Class.,MRC Yes Chinese

Wang (2009) Traditional Medicine Liver Cirrhosis 3 406 Class. No Chinese
Zhang (2019) Traditional Medicine Stroke 3 654 Class. No Chinese
Wang (2018) Traditional Medicine Diabetes 12 1,180 Class. No Chinese
Pang (2020) Traditional Medicine AIDS 7 12,000 Class. No Chinese

Johnson (2016) Modern Medicine Critical Care - 53,423 - Yes English
Stubbs (2015) Modern Medicine General - 1,304 De-ID. Yes English
Dougan (2014) Modern Medicine General - 6,892 DNR Yes English
Abacha (2019) Modern Medicine General - 405;203;383 NLI;RQE;QA Yes English
Tian (2019) Modern Medicine General - 46,731 MRC Yes Chinese

Table 1: Comparison of medical datasets in traditional and modern medicine. This table only includes
textual data. The abbreviations in the table are defined as follows: classification (Class.), machine reading
comprehension (MRC), de-identification (De-ID.), disease name recognition (DNR), natural language
inference (NLI), recognizing question entailment (RQE), and question answering (QA).

3.1 Medical Datasets
In recent years, health record systems in hospitals have been moving towards digitalization and elec-
tronization, and a large amount of clinical data has been accumulated. To make more effective use of
these data and provide better medical services, some studies led by MIMIC-III (Johnson et al., 2016)
have shared these valuable data with medical researchers around the world (Stubbs et al., 2015; Doğan et
al., 2014). Subsequently, with the development of AI, the domain characteristics of various studies have
been combined to design various task-oriented datasets (Pampari et al., 2018; Li et al., 2020; Tian et al.,
2019). These datasets have greatly promoted the development of AI in the medical field and have had a
profound impact on society in terms of health and well-being.

However, as shown in Table 1, most of these publicly available datasets focus on modern medicine,
there are far fewer datasets on traditional medicine. This is because, compared with traditional medicine,
modern medicine has a rigorous, scientific, and standardized medical system, which can efficiently col-
lect high-quality data. Furthermore, the standardization of traditional medicine is still in the development
stage, which makes the collection and construction of relevant datasets extremely challenging. Thus the
scarce TCM SD datasets has hindered the development of AI in this field. To alleviate this issue, we
constructed the first large-scale, publicly available dataset for TCM SD.

3.2 Natural Language Processing (NLP) in Syndrome Differentiation
At present, most existing studies have treated SD as a multi-class classification task (i.e., taking the
medical records as the input and output the predicted one from numerous candidate syndrome labels).
Zhang (2019) used support vector machines to classify three types of syndromes for stroke patients.
Zhang (2020a) also introduced an ensemble model consisting of four methods, a back-propagation neural
network, the random forest algorithm, a support vector classifier, and the extreme gradient boosting
method, to classify common diseases and syndromes simultaneously. Wang (2018) proposed a multi-
instance, multi-task convolutional neural network (CNN) framework to classify 12 types of syndromes in
1,915 samples. Pang (2020) proposed a multilayer perceptron (MLP) model with an attention mechanism
to predict the syndrome types of acquired immunodeficiency syndrome (AIDS). Similarly, Liu (2020)
proposed a text-hierarchical attention network for 1,296 clinical records with 12 kinds of syndromes.
However, these approaches only worked well for small-scale datasets. Our work established a series of
strong baseline models and conducted comparisons on a larger-scale datasets.

3.3 Domain Specific Pre-trained Language Model
Large-scale neural language models pre-trained on unlabelled text has proved to be a successful approach
for various downstream NLP tasks. A representative example is Bidirectional Encoder Representations
from Transformers (BERT) (Devlin et al., 2018), which has become a foundation block for building task-
specific NLP models. However, most works typically focus on pre-training in the general domain, while
domain-specific pre-training has not received much attention. Table 2 summarizes common language
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Model Corpus Domain Language Corpus Size

BERT (Devlin et al., 2018) Wiki+Books General EN 3.3B tokens
RoBERTa-wwm (Cui et al., 2021) Web Crawl General CN 5.4B tokens
MacBERT (Cui et al., 2020) Web Crawl General CN 5.4B tokens

SciBERT (Beltagy et al., 2019) Web Crawl Science EN 3.2B tokens
BioBERT (Lee et al., 2020) PubMed Medical EN 4.5B tokens
ClinicalBERT (Alsentzer et al., 2019) MIMIC Medical EN 0.5B tokens
BlueBERT (Peng et al., 2019) PubMed+MIMIC Medical EN 4.5B tokens
PubMedBERT (Gu et al., 2021) PubMed Medical EN 3.1B tokens

TCM-BERT⋆ (Yao et al., 2019) Web Crawl Medical (TCM) CN 0.02B tokens
ZY-BERT (Ours) Web Crawl Medical (TCM) CN 0.4B tokens

Table 2: Summary of pre-training details for the various BERT models.

models pre-trained in either general domain or specific domain. In general, biomedical and science are
mainstream fields of pre-training language model, but in the filed of TCM, there is no much work that
has been conducted as for as we know.

The reasons may be two-fold. On the one hand, TCM lacks large-scale public text corpus, like
Wikipedia and PubMed. We deal with this issue by presenting a corpus in TCM domain via crawl-
ing and collecting related documents from the websites and books. On the other hand, there is also a
lack of downstream tasks that can verify the performance of the pre-training language model, thus we
propose the syndrome differentiation task to measure its effectiveness.

To be noticed, an existing work already proposed a language model in the filed of TCM, named as
TCM-BERT (Yao et al., 2019), but it did not undergo pre-training of large-scale corpus, but was only
finetuned on small-scale nonpublic corpus (0.02B tokens). While, our work provide a more completed
TCM-domain corpus (over 20 times larger) and verify its effectiveness during pre-training stage.

4 Benchmark and Methods

The TCM-SD benchmark that we collected contains over 65,000 real-world Chinese clinical notes. Ta-
ble 3 presents an example. Specifically, each clinical note contains the following five components: Med-
ical history is the critical information for completing SD. It mainly describes a patient’s condition at
admission; Chief complaint is a concise statement describing the main symptoms that appeared in
the medical history; Four diagnostic methods record (FDMR) is a template statement consisting of
four main TCM diagnostic methods: inspection, auscultation and olfaction, interrogation, and palpation;
ICD-10 index number and name represents the name and corresponding unique ID of the patient’s
disease; Syndrome name is the syndrome of the current patient. However, the raw data could not be
used directly for the SD task due to the lack of quality control. Therefore, a careful normalization was
further conducted to preprocess the data.

4.1 Syndrome Normalization

Like ICD, TCM already has national standards for the classification of TCM diseases, named Classi-
fication and Codes of Diseases and Zheng of Traditional Chinese Medicine (GB/T15657-1995), which
stipulates the coding methods of diseases and the zheng of TCM. However, TCM standardization is still
in its early phase of development and faces inadequate publicizing and implementation (Wang et al.,
2016). Some TCM practitioners still have low awareness and different attitudes toward TCM standard-
ization, resulting in inconsistent naming methods for the same syndrome.

Therefore, based on the above issues, we accomplish syndrome normalization in two stages: merging
and pruning.

Merging operation is mainly used in two cases. The first is cases in which the current syndrome has
multiple names, and all appear in the dataset. For example, syndrome of wind and heat (风热证) and
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Medical History
The patient began to suffer from repeated dizziness more than eight years ago, and the blood pressure measured in
a resting-state was higher than normal many times. The highest blood pressure was 180/100 mmHg, and the patient
was clearly diagnosed with hypertension. The patient usually took Nifedipine Sustained Release Tablets (20 mg), and
the blood pressure was generally controlled, and dizziness occasionally occurred. Four days before the admission, the
patient’s dizziness worsened after catching a cold, accompanied by asthma, which worsened with activity. Furthermore,
the patient coughed yellow and thick sputum. The symptoms were not significantly relieved after taking antihypertensive
drugs and antibiotics, and the blood pressure fluctuated wildly. On admission, the patient still experienced dizziness,
coughing with yellow mucous phlegm, chills, no fever, no conscious activity disorder, no palpitations, no chest tightness,
no chest pain, no sweating, a weak waist and knees, less sleep and more dreams, forgetfulness, dry eyes, vision loss,
red hectic cheeks, and dry pharynx, five upset hot, no nausea and vomiting, general eating and sleeping, and normal
defecation.
患者8年余前开始反复出现头晕，多次于静息状态下测血压高于正常，最高血压180/100 mmHg，明确诊断为高
血压，平素服用硝苯地平缓释片20 mg，血压控制一般，头晕时有发作。此次入院前4天受凉后头晕再发加重，
伴憋喘，动则加剧，咳嗽、咳黄浓痰，自服降压药、抗生素症状缓解不明显，血压波动大。入院时：仍有头
晕，咳嗽、咳黄粘痰，畏寒，无发热，无意识活动障碍，无心慌、胸闷，无胸痛、汗出，腰酸膝软，少寐多
梦，健忘，两目干涩，视力减退，颧红咽干，五心烦热，无恶心呕吐，饮食睡眠一般，二便正常。
Chief Complaint
Repeated dizziness for more than eight years, aggravated with asthma for four days.
反复头晕8年余，加重伴喘憋4天。
Four Diagnostic Methods Record
Mind: clear; spirit: weak; body shape: moderate; speech: clear,..., tongue: red with little coating; pulse: small and wiry.
神志清晰，精神欠佳，形体适中，语言清晰, ... ,舌红少苔，脉弦细。
ICD-10 Name and ID: Vertigo (眩晕病) BNG070
Syndrome Name: Syndrome of Yin deficiency and Yang hyperactivity阴虚阳亢证
External Knowledge Corpus:
A syndrome with Yin deficiency and Yang hyperactivity is a type of TCM syndrome. It refers to Yin liquid deficiency
and Yang loss restriction and hyperactivity. Common symptoms include dizziness, hot flashes, night sweats, tinnitus,
irritability, insomnia, red tongue, less saliva, and wiry pulse. It is mainly caused by old age, exposure to exogenous
heat for a long period, the presence of a serious disease for a long period, emotional disorders, and unrestrained sexual
behavior. Common diseases include insomnia, vertigo, headache, stroke, deafness, tinnitus, premature ejaculation, and
other diseases.
阴虚阳亢证，中医病证名。是指阴液亏虚，阳失制约而偏亢，以头晕目眩，潮热盗汗，头晕耳鸣，烦躁失眠，
舌红少津，脉细数为常见证的证候，多因年老体衰，外感热邪日久，或大病久病迁延日久，情志失调，房事不
节等所致。常见于不寐、眩晕、头痛、中风、耳聋耳鸣、早泄等疾病中。

Table 3: A sample clinical record from the TCM-SD dataset with related external knowledge. An explicit
match between the medical history and external knowledge is marked in blue, while the text in orange is
an example of an implicit match that required temporal reasoning.

syndrome of wind and heat attacking the external (风热外袭证) belong to the same syndrome, and
we would merge them into one unified name. In this case, we used the national standards for screening.
Another is that the current syndrome name does not exist in a standardized form. Therefore, we recruited
experts to conduct syndrome differentiation according to the specific case clinical records and finally
merge the invalid syndromes into standard syndromes. For example, syndrome of spleen and kidney
yang failure (脾肾阳衰证) would be merged into syndrome of spleen and kidney yang deficiency (脾肾
阳虚证).

Pruning operation is mainly applied to syndromes with non-standard names that experts fail to differ-
entiate due to vague features. In addition, since syndrome names are hierarchically graded, we pruned
out syndromes with higher grades to ensure that the syndromes that appear in the current dataset are the
most basic grade, that is the most specific ones that determine the subsequent treatment. For example,
syndrome of wind and cold (风寒证) is a high-grade syndrome, and its clinical manifestations can be a
syndrome of exterior tightened by wind-cold (风寒束表证) or syndrome of wind-cold attacking lung (风
寒袭肺证); each has different symptoms and treatment methods.

4.2 Dataset Statistics

After normalization, the number of syndromes in the dataset was reduced from the original 548 categories
to 244. Considering that some syndromes are infrequent, we further filtered out syndrome categories
containing fewer than 10 samples when partitioning the dataset. Then, the processed dataset with 148
syndrome categories and 54,152 samples was divided into a training set, a development (Dev) set, and a
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Figure 3: The characteristics and syndrome distribution in the dataset.

test set with a ratio of 8:1:1. The dataset characteristics and syndrome distribution shown in Figure 3.
Since the data were collected from real-world scenarios, the distribution of syndromes was inevitably

unbalanced, leading to a significant gap between the number of rare syndromes and the number of the
common ones. The subsequent experiments demonstrate the challenges brought by long-tail distribution
issues, and we show that this issue can be mitigated by introducing external knowledge and domain-
specific pre-training.

4.3 External Knowledge

Current clinical records do not contain any relevant knowledge about the target syndromes, which causes
models to have to rely on remembering patterns to complete the task. Therefore, we constructed an
external unstructured knowledge corpus encompassing 1,027 types of TCM syndromes by web crawl-
ing for information on all the TCM syndromes on the online1. Specifically, the knowledge of each
syndrome consisted of three parts: the cause of the syndrome, the main manifestations, and common
related diseases. Table 3 shows an example. We demonstrate the effectiveness of this knowledge in the
experimental section.

4.4 ZY-BERT

In general, ZY-BERT differs with TCM-BERT in two main parts: data and pre-training task.
First, the scale and quality of unlabelled text corpus directly affect the performance of pre-trained

language models. Previous work TCM-BERT (Yao et al., 2019) directly used clinical records as pre-
training corpus, resulting in monotonic data type and limited corpus size, which could not meet the needs
of large-scale pre-training language model. To deal with this issue, we collected unlabelled data varies
in different types from the TCM related websites, including books, articles from websites and academic
papers from China National Knowledge Infrastructure (CNKI), counting over 400 million tokens.

Furthermore, the previous work TCM-BERT adopts char masking (CM) and next sentence prediction
(NSP) as the pre-training tasks. However, Chinese words usually consist of multiple characters and
masking single character might destroy the meaning of the whole word. For example, the word phrase
Yang Deficiency(阳虚) consists of two characters. Thus, we borrowed the idea of Whole Word Masking
from Cui (2021) and replace NSP with it , which could add challenges to the model training process and
allow the model to learn more complex linguistic features.

Finally, the pre-trained language model consists of 24 Transformer layers, with input dimensionality
of 1024. Each transformer contains 16 attention heads. Then we trained the model 300K steps with a
maximum learning rate 5e-5 and a batch size of 256. Other hyperparameters and pre-training details are
kept same as the ones used in Liu (2019).

5 Experiments

We selected the multi-class classification task as the primary form of SD to directly compare the per-
formances of the existing models against the TCM-SD dataset, and used the accuracy and Macro-F1 as
evaluation metrics. Specifically, the chief complaint and medical history were concatenated as the inputs,

1www.dayi.org.cn
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Dev Test
Method Acc. Macro-F1 Macro-R Macro-P Acc. Macro-F1 Macro-R Macro-P

DT 59.42% 20.68% 21.33% 21.52% 59.10% 21.67% 22.38% 22.20%
SVM 77.63% 32.13% 29.56% 43.10% 78.53% 36.37% 32.98% 49.35%

BiLSTM 69.30% 17.53% 15.08% 14.76% 69.65% 15.15% 15.65% 17.08%
BiGRU 73.57% 19.53% 20.12% 21.81% 74.43% 20.93% 21.90% 23.76%
CNN 77.56% 31.79% 30.39% 37.99% 78.58% 32.83% 31.29% 39.19%

BERT 79.44% 34.18% 34.12% 38.00% 80.17% 35.45% 34.99% 42.00%
distilBERT 79.09% 36.07% 36.62% 38.13% 80.46% 40.24% 39.99% 45.84%
ALBERT 79.62% 37.88% 37.65% 41.94% 80.51% 40.50% 39.57% 46.54%
RoBERTa 80.81% 43.18% 42.55% 47.68% 82.26% 47.55% 45.72% 54.15%

TCM-BERT 79.48% 37.84% 37.60% 42.00% 80.55% 41.58% 40.91% 48.47%
ZY-BERT(ours) 81.43%† 49.47%† 48.89%† 54.08%† 82.19%† 51.01%† 49.42%† 57.70%†

Table 4: Performance for the classification task. The marker † refers to p-value <0.01.

i.e. [CLS] Chief Complaint [SEP] Medical History [SEP], where [CLS] and [SEP] are special tokens
used for classification and separation. Then the model predicts the target syndromes from 148 candidate
labels based on the representation of [CLS] token.

5.1 Baseline
The baseline methods we used consisted of four types: statistical methods, classical neural-network-
based (NN-based) methods, language-model-based (LM-based) methods and domain-specific LM-based
methods.

Statistical methods. These methods were the decision tree (DT) and support vector machine (SVM)
methods. These two statistical methods have been widely used in previous studies on SD.

Classical NN-based methods. These methods included a Bi-LSTM (Schuster and Paliwal, 1997), a
Bi-GRU (Qing et al., 2019), and a two-layer CNN (Kim, 2014). Word embeddings were retrieved from
the Chinese version of BERT (Cui et al., 2021).

LM-based methods. These methods included several popular LMs, such as BERT (Devlin et al.,
2018), RoBERTa (Liu et al., 2019), distillBERT (Sanh et al., 2019), and ALBERT (Lan et al., 2019).
These models concatenate multiple pieces of text with special tokens as inputs, make classifications
based on the hidden states of the first token, or determine the start and end of the answer by training two
classifiers.

Domain-specific LM-based methods. These methods are similar with LM-based ones but usually pre-
trained on domain-specific corpus rather than general domain corpus. TCM-BERT (Yao et al., 2019) and
our proposed ZY-BERT are the two LM used in this manuscripts.

5.2 Main Results
Table 4 presents the performances of all the methods for the classification task. Generally, all the methods
had good accuracy, which demonstrated that the models were effective at fitting when enough examples
were supplied. However, each syndrome in the TCM-SD dataset should have the same importance. Thus,
the Macro-F1 is a more accurate metric to evaluate the performances of the models. The Macro-F1 scores
achieved by the models were much lower than the accuracy, which demonstrated the challenges of the
imbalanced TMC-SD datasets.

Moreover, the statistical methods achieved better scores than the classical NN-based methods. This is
because the structures designed for focusing on contextualized representations, such as the Bi-LSTM and
Bi-GRU networks, were not good at capturing features, and the performances were worse. In contrast, the
SVM and CNN methods were good at extracting local features and obtained better scores. Nonetheless,
the language models still achieved the highest scores, demonstrating the effectiveness of the large-scale
corpus pre-training.
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Dev Test
Method EM Macro-F1 Macro-R Macro-P EM Macro-F1 Macro-R Macro-P

Medical History + All Syndromes
BERT 77.27% 40.71% 41.10% 43.26% 78.20% 45.60% 45.32% 50.15%
RoBERTa 78.71% 45.09% 44.30% 49.38% 80.42% 47.57% 46.42% 51.89%

Medical History + Five Syndromes
BERT 95.59% 77.12% 76.32% 81.04% 95.83% 82.33% 81.35% 86.34%
RoBERTa 95.75% 79.16% 78.74% 82.79% 95.86% 84.42% 84.92% 86.74%

Medical History + Five Syndromes + Knowledge
BERT 95.24% 81.21% 81.33% 84.61% 96.06% 85.15% 84.48% 87.92%
RoBERTa 95.33% 81.53% 81.76% 84.49% 96.26% 85.88% 85.59% 89.09%

Table 5: Performance with the machine reading comprehension (MRC) task.

6 Discussion

6.1 Effect of Domain-specific Pre-training

The last two rows in Table 4 indicates the effects of domain-specific pre-training. To be noticed, our
proposed ZY-BERT achieved the astonishing performance improvement and mitigated long-tail distri-
bution issue greatly. On the one hand, Macro-F1 score achieved by ZY-BERT is over 4% larger than
that achieved by RoBERTa, demonstrating the effectiveness of large-scale domain-specific corpus for
domain-specific tasks. On the other hand, ZY-BERT also achieves over 10% Macro-F1 scores higher
than the previous domain-specific model TCM-BERT, which proves the quality and reliability of the
TCM domain corpus constructed by us.

6.2 Effect of Knowledge

To testify the effectiveness of the external knowledge corpus, we leveraged knowledge into the model
by concatenating the relevant syndrome knowledge with the medical history. However, due to the length
limits of the language models, feeding knowledge of all syndromes into the model is infeasible under
classification setting. Thus we converted the task from classification to extractive MRC, and designed
the following three settings shown in Table 5 to evaluate the significance of the knowledge.

Firstly, we concatenated the original inputs with all syndrome names, and asked the model to extract
the target syndrome spans from the context. The competitive results shown between MRC and classifi-
cation tasks demonstrated that the model had a consistent ability among different task formats without
external knowledge. Then we further conducted two groups of experiments. In the first group, instead
of concatenating all syndrome names, we only included five syndromes, where one was the target syn-
drome and the other four were randomly selected. In the second group, we appended the corresponding
knowledge for each syndrome selected in the first group. The superior results achieved by the latter
group demonstrate the importance of knowledge.

However, the outstanding performance, either with knowledge or without knowledge, was mainly due
to the fact that we manually narrowed down the search range to five syndromes. We used the term
frequency–inverse document frequency (TFIDF) to search for relevant knowledge from the knowledge
corpus based on medical history, and P@5 was only 3.94%. Thus, knowledge is essential, but finding it
is difficult.

6.3 Ablation Study

Table 6 shows the results of the ablation study on the TCD-SD dataset. Removing either the medical
history or the chief complaint resulted in lower performances, especially if only the chief complaint was
taken into account. This was because the chief complaint was typically too short to include sufficient
features for classification. However, the chief complaint and medical history complemented each other
in a coarse-to-fine fashion.
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Dev Test
Method Acc. Macro-F1 Macro-R Macro-P Acc. Macro-F1 Macro-R Macro-P

Only Chief Complaint
BERT 70.56% 23.15% 26.34% 26.34% 71.58% 24.08% 25.38% 24.08%
RoBERTa 71.36% 28.55% 28.85% 33.13% 72.91% 30.78% 34.54% 34.54%

Only Medical History
BERT 79.40% 33.50% 33.46% 37.90% 79.62% 35.57% 35.13% 42.18%
RoBERTa 79.80% 41.40% 40.12% 45.38% 81.83% 45.19% 43.03% 53.78%

Chief Complaint + Medical History
BERT 79.44% 34.18% 34.12% 38.00% 80.17% 35.45% 34.99% 42.00%
RoBERTa 80.81% 43.18% 42.55% 47.68% 82.26% 47.55% 45.72% 54.15%

Table 6: Ablation study on the TCM-SD dataset.

6.4 Error Analysis

By analyzing the error cases, we found that the vast majority of errors occurred in the category with few
samples, and fitting only according to the data distribution was still the most significant issue. Except for
algorithmic problems, we concluded that there were three main error types:

Complex Reasoning. As shown in Table 3, besides the explicit match marked in blue, there was an
implicit match marked in orange that required temporal reasoning. Additionally, the task also included
complex reasoning, such as numerical reasoning, spatial reasoning and negative reasoning.

Incomplete Knowledge. The current models do not take into account the concepts that arise from the
SD task, such as Yin and Yang. Therefore, the models do not know how to map the symptoms into the
special coordinate system of the TCM diagnostics system.

Out-Of-Vocabulary. In the clinical records, there exists not only academic medical-related terms but
also various rare traditional characters in TCM, which impeded the understanding of the context.

7 Conclusions

This paper introduced a meaningful task, SD, in TCM and its connection with NLP and presented the first
public large-scale benchmark of SD: TCM-SD. Furthermore, a knowledge corpus supporting the model
understanding and the large-scale TCM domain corpus for pre-training were constructed. Moreover, one
domain-specific pre-training language model named as ZY-BERT was proposed. The experiments on this
dataset demonstrated the challenges, the inadequacy of existing models, the importance of knowledge
and the effectiveness of domain-specific pre-training. This work can greatly promote the international-
ization and modernization of TCM, the proposed benchmark and associated baseline models provide a
basis for subsequent research.
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Abstract

The definition generation task aims to generate a word’s definition within a specific context au-
tomatically. However, owing to the lack of datasets for different complexities, the definitions
produced by models tend to keep the same complexity level. This paper proposes a novel task of
generating definitions for a word with controllable complexity levels. Correspondingly, we in-
troduce COMPILING, a dataset given detailed information about Chinese definitions, and each
definition is labeled with its complexity levels. The COMPILING dataset includes 74,303 words
and 106,882 definitions. To the best of our knowledge, it is the largest dataset of the Chinese
definition generation task. We select various representative generation methods as baselines for
this task and conduct evaluations, which illustrates that our dataset plays an outstanding role in
assisting models in generating different complexity-level definitions. We believe that the COM-
PILING dataset will benefit further research in complexity controllable definition generation.

1 Introduction

Definition Generation (DG) is the task of describing the meaning that a word takes in a specific con-
text. This task can help language learners by providing explanations for unfamiliar words. Recent re-
searches (Ishiwatari et al., 2019; Zheng et al., 2021) attempted to apply the task to the field of Intelligent
Computer-Assisted Language Learning (ICALL), and have made a significant progress.

Previous studies on DG mainly concentrate on generating different definitions for polysemous words
(Gadetsky et al., 2018; Mickus et al., 2019; Reid et al., 2020), or generating definitions with appropriate
specificity (Huang et al., 2021a). In these studies, researchers have faced various issues, such as the
high complexity problem. High complexity definitions contain words that are more difficult than the
defined word, and hence are labored for language learners to read and understand. Nevertheless, there
have been few focuses on complexity controllable generation of definitions. A possible reason is that the
complexities of definitions are not provided in currently existed datasets, which leads to the difficulty of
automatic training and evaluation.

Actually, the problems mentioned above are especially prominent in the language environment of Chi-
nese. Definitions with suitable complexity are in urgent practical needs for Chinese as Foreign Language
(CFL) learners. According to the Ministry of Education of China, by the end of 2020, more than 20
million foreign students are learning Chinese. But as Zhang (2011) pointed out, since the difficulty of
definitions is not considered, most existing dictionaries cannot meet CFL learner’s requirements. Be-
sides, the existing Chinese learner dictionaries contain only a small number of words. For instance, the
Contemporary Chinese Learner Dictionary (CCLD) only has about 6,400 words. In contrast, the Modern
Chinese Dictionary (MCD), which is designed for native speakers, has about 69,000 words.

Therefore, in this work, we focus on the task of generating definitions for CFL learners with appropri-
ate complexities. At present, there are two datasets used for the Chinese definition generation task, but

*Equal contribution
†Corresponding author: Liner Yang (lineryang@gmail.com)
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neither of them can meet the needs of this task. The most widely used CWN dataset (Yang et al., 2020;
Fan et al., 2020; Kong et al., 2020) was built from the Chinese WordNet (Huang et al., 2010), which
is a knowledge base of sense distinction1. This dataset is limited in size with 8,221 words. Zheng et
al. (2021) constructed a dataset from the 5th edition of MCD. But it only collects disyllabic nouns and
verbs, and additional annotation of formation rules is required. Besides, both datasets didn’t provide the
complexity of definitions, which is essential information in the controllable generation.

To enhance the study of this task, we propose to build a novel benchmark dataset named COMPILING
(Chinese cOMPlexIty controLlable defINition Generation). The dataset is large and of high quality,
which contains 127,757 entries in total. Each entry consists of a word, an example, a definition, and
two complexity measurements of this definition. More specifically, we build the dataset by using two
Chinese dictionaries, namely the CCLD and the 7th edition of MCD. The former collects fewer words,
but the definitions are simpler. The latter is the opposite. By combining these two dictionaries, we obtain
a large amount of definitions that vary in different complexities.

In order to quantitatively measure the complexity of definitions, we refer to the graded vocabularies
formulated by HSK (Chinese Proficiency Test). HSK is set up to test the proficiency of non-native speak-
ers. It has nine levels from easy to hard, and each level corresponds to a vocabulary. The COMPILING
dataset contains an average level and a maximum level of each definition.

We find that both dictionaries tend to use phrases rather than complete sentences as examples in some
cases. For instance, the word “规模” (scale) has two example phrases in MCD (Modern Chinese Dic-
tionary), which are “规模宏大” (large scale) and “初具规模” (begin to take shape). We think that short
phrases might be helpful for language learners to understand, but complete sentences can provide more
context in the automatic definition generation. Thus, we design an algorithm to expand the phrases into
sentences (Section 4.2).

We believe that this dataset can further enhance the research on Chinese complexity controllable def-
inition generation, which could not only benefit the language learners, but also low literacy readers, as
well as people with aphasia or dyslexia. We also provide baselines of mainstream generation methods as
references (Section 6).

In summary, our contributions are listed below:

• We propose a novel task of generating definitions for a word with appropriate complexity. The task
is of great use in helping CFL learners to learn the vocabulary.

• We propose the COMPILING dataset that is of large scale and high quality. This dataset could
serve as the benchmark of the task we proposed.

• We perform several experiments on the COMPILING dataset and the results demonstrate it could
assist models to achieve effective complexity controllable generations.

2 Related Work

2.1 Definition Generation
Noraset et al. (2017) first proposed the definition modeling task and use word embeddings to generate
definitions of the corresponding words. Referencing on the problem of word sense disambiguation,
Ishiwatari et al. (2019) and Gadetsky et al. (2018) incorporated word contexts into definition modeling
and demonstrated its effectiveness of distinguishing different meanings. Recent work (Huang et al.,
2021b) reformulates the task as generating descriptions using extracted knowledge. Research on Chinese
definition modeling was first proposed by Yang et al. (2020), they adapted a transformer-based model and
incorporated sememes into the model to provide more external semantic knowledge. Fan et al. (2020)
redefined the Chinese definition modeling as generating the corresponding definition for a target word
and its context. Zheng et al. (2021) utilized the characteristics of Chinese by adding formation features to
enhance definition modeling. Besides, there are also studies on multilingual definition generation (Kong
et al., 2020) and combining extraction and generation for this task (Huang et al., 2021c).

1http://lope.linguistics.ntu.edu.tw/cwn2
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Notably, Kong et al. (2022) proposed to generate simple definitions employing a multitasking frame-
work. Since the lack of a definition dataset with different complexities, they managed to generate both
complex and simple definitions in an unsupervised way.

Differently, we focus on building the benchmark dataset for different Chinese definition generation
tasks and hope it could be beneficial for further research.

2.2 Controllable Generation
Controllable generation is widely adapted in kinds of language modeling tasks. For instance, data aug-
mentation (Amin-Nejad et al., 2020), dialog generation (Firdaus et al., 2020), storytelling (Goldfarb-
Tarrant et al., 2020), and so on. And the objects controlled in different studies vary from each other.
Specifically, considering the significance of sentiment in poetry definition, Chen et al. (2019) proposed
a model to generate poetry with controllable emotions. Gao et al. (2019) first presented a framework to
develop questions about specific answers that meet target difficulty levels. To attract more readers, Jin
et al. (2020) introduced a headline generation model to produce enticing titles with target three styles.
Likewise, in order to explore and release the practical value of definition generation, we propose the
complexity controllable definition generation task committed to producing definitions satisfying users of
all levels.

Currently, the most controllable generation tasks are achieved based on pre-trained learning models.
And Zhang et al. (2022) summarized the common methods as Finetuning, Retrain PLMs, and Post-
Process. And we utilize the first method to control the complexity of the definition more efficiently.

2.3 Prompt Learning
In recent years, the pre-trained model with fine-tuning has gradually become the mainstream of natural
language processing tasks. Due to the complex training objectives and large hyperparameter groups,
large-scale pre-training models can effectively extract features from a large amount of supervised and
unsupervised data. By storing the learned knowledge in parameters and fine-tuning the model for specific
tasks, the same model can be applied to a series of downstream natural language processing tasks (Han
et al., 2021a).

Prompt learning is a method of fully learning knowledge by adding additional text to the model’s
input. Prompt can be divided into artificial and automatic construction according to the text attached to
the input (Han et al., 2021a). Among them, automatically constructed prompts are divided into discrete
and continuous ones. A discrete prompt refers to the fact that the constructed prompt is composed of
actual text symbols, and applicable tasks include text classification (Han et al., 2021b), text generation
(Zheng and Huang, 2021), etc.

Although the combination of pre-training and fine-tuning methods can be adapted to most NLP tasks,
when it comes to each specific task, the number of parameters that need to be adjusted for are vast. By
adopting prompt learning, the pre-training model can be applied to the required tasks by only modifying
the part of the prompt for different downstream tasks. Therefore, the training process will become more
efficient.

3 Problem Formulation

In this work, we aim to generate a definition dc with appropriate complexity c, for a given word and
example sentence (w∗, e). This task is feasible because the word and it’s corresponding definition should
be assumed to have the same semantics. A common solution is to predict tokens in the definition one by
one, depending on the previous words and the other conditions, which can be formulated as:

P (dc|w∗, e, c) =
T∏
t=1

P (dc
t |dc

<t, w
∗, e, c), (1)

where dct is the t-th token in the definition, and T is the total length of definition. Each probability
distribution can be approximated by the following equation:

P (dc
t |dc

<t, w
∗, e, c) ∝ exp(Wht/τ), (2)
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where W is a matrix collecting word vectors, ht is a vector summarizing inputs at current time-step, and
τ is a hyper-parameter for temperature, set to 1 in default.

4 Dataset Construction

The source corpora are extracted from the MCD and CCLD, both published by the Commercial Press.
For corpus from MCD and CCLD, we process them separately with the same construction methods and
finally put them together.

The construction of the COMPILING dataset is divided into three stages: data structured annotation,
example sentences expansion, and post-processing. First, we propose a strategy for building structured
datasets due to the high complexity and compact construction of automatically extracted data. In this
phase, we set up a platform. It not only helps annotators proofread and audit corpus data more efficiently
but is also conducive for us to check and collect data. Besides, since the context of a targeted word in the
dictionary is always a collocation instead of a complete sentence, we then conduct expanding context to
enhance the overall abundance of language for our proposed datasets. Furthermore, to divide definitions
into different complexity levels, we calculate the HSK level of each description.

4.1 Data Structured Annotation

In the beginning, we collect initial data and find they are disorganized and complex in structure, which
is problematic to conduct automatic processing. Hence, we start up data structured annotation. To better
manage and boost the whole process, we build up a platform before the formal annotation and deploy
it on two servers, one for corpus from MCD, and the other for corpus from CCLD. This platform could
not only serve specifically for this task, but it is also appropriate for the construction of any resource by
replacing the data.

Concentrating on tackling the problem of disorganized data, we suggest a series of rules for annotation.
For a particular word, its attached contents include its spell, definition, example sentences of the usage
of a specific definition, and so on. Hence, we propose to add labels before corresponding contents to
distinguish different types of data, which is conducive for computers to extract this information based on
their labels automatically. Both dictionaries have instructions illustrating the meta-information, such as
the organization of entries, the style of definitions and examples, and basic usages. We invite a student
who majors in linguistics to formulate the annotation guidelines based on the instructions, which will be
the reference for annotators. By doing so, we hope annotators could restore that language information
and the relationships between them to a large extent. Then, we invite 20 students majoring in linguistics
to annotate the corpora on our platform regarding the guidelines. This phase lasted for two months.

Algorithm 1 Example Sentences Expansion
Input: phrase p, corpus C
Output: examples E

1: D ← {}, E ← []
2: for sentence in C do
3: if p in sentence then
4: score← pplScore(sentence) . Compute the PPL score for each sentence.
5: D[sentence]← score
6: end if
7: end for
8: sortedExamples← descSortByV alue(D) . Descendant sort by the scores.
9: for i = 0→ topN do . topN is set to 5 in practice.

10: E.add(sortedExamples[i])
11: end for
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4.2 Example Sentences Expansion

While the information extracted from dictionaries is large and abundant, the context attached to the
targeted words given in dictionaries is too short to provide enough knowledge for the model to learn and
generate descriptions. In the second stage of construction, considering the significance of sentences, we
start up example sentence expansion. For contexts without sufficient length in the original corpus, we
tend to find sentences with a longer length and higher quality in the new canon for replacement, and the
specific process is as follows. We first screened each example sentence in the annotated texts. We set
the length threshold to six, and if the length of the initial context is longer than the threshold, we will
retain the sentences; otherwise, we will find longer sentences with more abundant information in the
new corpus to cover the original ones. It is worth noting that if a term contains more than one sentence
(collocation), for each sentence (collocation), we will replace it with new matching contexts.

We design Algorithm 1 to match and gain new high-quality sentences. Given the ambiguity of most
words, we utilize an allocation as the input of Algorithm 1 instead of a phrase to ensure the found
sentences contain the corresponding usage of a specific definition. As shown in Algorithm 1, we collect
all the sentences that fit the requirements and grade them by utilizing Perplexity (PPL)2, which is one
of the most common metrics for evaluating language fluency. Eventually, the top five sentences in the
rankings are designated to replace those original short contexts.

4.3 Post Processing

Difficulty classification The most crucial step of constructing a complexity-controlled dataset is in-
tegrating the difficulty level of definition into the dataset. We utilize the HSK metric to represent the
complexity degree. HSK3, called the Chinese Proficiency Test, set to evaluate the Chinese proficiency
and application of non-native speakers. It is divided into nine levels, and the difficulty increases progres-
sively from low to high. For convenience, we regard the seventh, eighth, and ninth levels as a whole.
Finally, we set seven complexity levels of HSK, and each level corresponds to a vocabulary. For words
that are not included in the first seven-level, we classify them as the highest level.

Entry construction Besides, For each definition, we first conduct word segmentation, then calculate
the average and highest HSK level, and combine the HSK level into the dataset. Eventually, each entry
of the COMPILING dataset consists of a target word, its definition, the average and highest HSK level,
and the contexts of the corresponding usage of this description.

5 Dataset Analysis

Table 1: The main statistics of the COMPILING dataset.

Datasets
Count Average Length

Words Entries Definition Context

MCD 67,801 101,314 13.8 27.5
CCLD 6,502 26,443 13.4 20.4

As mentioned before, the smallest unit of the COMPILING dataset consists of five parts. In particular,
if a word is polysemous or has numerous contexts, they are regarded as distinct entries. For instance, as
shown in Table 2, the word “收拾” (clear up) has four different definitions, and each of them follows an
example sentence. Hence there are four entries of “收拾” (clear up) in total.

As shown in Table 1, we analyze statistics of data extracted from MCD and CCLD, respectively.
Table 3 shows the basic statistics of the COMPILING dataset and another dataset of Chinese definition
modeling. For training, the given definitions of each entry are seen as the ground truth.

2https://huggingface.co/docs/transformers/perplexity
3http://www.chinesetest.cn
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Table 2: Example entries of COMPILING dataset.
Word Definition Average Maximum Sentence Source

收拾
clear up

使变干净整齐；整理
To make clean and tidy

2 3
东西都收拾好了，可以出门了。

With everything packed up,
we’re ready to go.

CCLD

收拾
repair

使有毛病的东西功能正常；修理
To make something

defective function properly
2 4

我的手机坏了，得找厂家收拾一下。
My phone is out of order so I have to ask

manufacturer for help.
CCLD

收拾
settle

整理；整顿
Put in order

4 6

冬储夏衣，夏藏冬衣，收拾屋子，还要照看外孙女。
Store summer clothes in the winter, hide

winter clothes in the summer, clean
the house, and look after her granddaughter.

MCD

收拾
kill

消灭；杀死
Eliminate

8 10
据点的敌人，全叫我们收拾了。
All the enemies in the stronghold

have been eliminated.
MCD

Table 3: Statistics of Chinese definition modeling datasets.

Datasets Count Average Length

Words Entries Definition Context

CWN 8,221 84,542 9.07 21.57
COMPILING 74,303 127,757 13.60 23.95

To better highlight the complexity degree of the dataset, we set levels 1-3 in HSK as the simple grade,
levels 3-7 as the medium grade, and levels 7-9 and 9+ as hard quality. We count the HSK level distribution
of definitions of COMPILING, as shown in Figure 1.

27%

64%

5% 4%

33%

47%
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30%

45%

60%

75%

Level1 (1-3) Level2 (3-7) Level3 (7-9) Level4 (9+)

CWN
COMPILING

Figure 1: The distribution of average HSK level in CWN and COMPILING.

The distribution of definitions in the COMPILING dataset in the three levels is closer than CWN.
Given the particularity of the Complexity Controllable definition generation task, it is necessary to con-
struct a dataset including entries covering all difficulty levels. In this way, the model can learn and
distinguish the complexity of descriptions, hence generating a new definition of a word with a target
complexity level.

Hence, the COMPILING dataset could be applied to both general definition generation tasks and those
which incorporate the complexity of definitions, demonstrating its value in being as a benchmark dataset.

6 Experiments

6.1 Baselines

This section introduces several methods for common generation tasks, which can serve as baselines for
our proposed task.

LOG-CaD LOG-CaD (Ishiwatari et al., 2019) is a model for generating descriptions for words and
phrases. This model summarizes clues from the static, contextualized, as well as character-level em-
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beddings of the given word, and then employs an LSTM-decoder for the generation. A gated attention
mechanism is employed to capture and filter information from the embeddings during decoding.

Transformser We treat the task as a special type of single language translation and directly use the
original transformer model proposed by Vaswani et al. (2017). We concatenate the word and example
sentence as the input sequence and train the model to generate the definition. We use the same approach
to deal with the input and output in BERT and BART models. All hyper-parameters are set according to
the original paper for a fair comparison.

BERT Pretrained language models have been widely used in various NLP tasks in recent years. By
obtaining prior knowledge during pretraining, the PLMs can encode the input sentence more effectively.
Thus, we use the Chinese-bert-base (Devlin et al., 2019) model to initialize all the parameters in a
transformer encoder and employ a transformer decoder for the generation. Note that the decoder is
trained from scratch without initialization.

BART Unlike BERT, BART (Lewis et al., 2019) is a pretrained encoder-decoder language model,
which is more suitable for generation tasks. Since the monolingual BART only support English, we use
the multilingual version of BART and set both source and target language as Chinese for this task.

MT5 T5 is one of the representative pre-training language models. It considers all NLP tasks as a uni-
form text-to-text paradigm. mT5 (Xue et al., 2021) is a multi-language variant of T5, and its performance
on various benchmark tasks is generally outstanding. Therefore, we choose mT5 to perform the prompt
learning method.

Table 4: Datasets divided by HSK level.

Complexity HSK Entries

Easy 1-3 48,458
Medium 4-7 53,945
Hard 7+ 25,354

6.2 Settings
As a benchmark dataset introduced to enhance the Chinese definition generation task, we set up the
experiments to verify the effectiveness of the COMPILING dataset.

Regardless of complexity levels We first design the experiment to evaluate the overall performance
of the baseline models on our dataset. In this setting, we train the models using the entire training set,
despite of the different complexity levels. And the purpose of this setting is to provide a comparison
standard for other experiments. We divide the dataset into training, development, and test sets according
to 8:1:1. The training data are fine-tuned according to the input formats of different models.

Complexity specific models To evaluate the significant role of the COMPILING dataset in generating
definitions across various difficulties, we set up an experiment to train the model on different complexity-
level sub-datasets. First of all, we split the dataset into three subsets on basis of the average HSK
level. As shown in Table 4, the HSK levels of definitions in Easy Set are between 1 to 3, Medium
Set corresponding to level 4-6, and Hard Set corresponding to level 7+. Then we split each subset into
training, development, and test sets according to the ratio of 8:1:1. Finally, we fine-tune the BART model
utilizing these three training sets, and hence getting three models. Each one could generate definitions
with its corresponding complexity level.

Unified model based on prompt learning To assist the model to generate descriptions with different
complexity of demand, we adopt the method of prompt learning. It allows the model to learn by adding
tokens that represent difficulty information to the inputs, such as <extra_id_1> for level 1 (lowest),
<extra_id_2> for level 2, and so on. The training set is formed by prefacing each definition of the
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COMPILING dataset with the corresponding special tokens. Each entry of the final dataset includes:
<extra_id_x>, target word, its corresponding definitions and context. During the training phase, the
model encodes both complexity and definition information. In the analysis stage, aiming to verify the
effectiveness of this method, we select 10 entries from the test set of the COMPILING dataset. For each
entry, only its difficulty token is modified with the other information keep remaining, so as to construct
two copies of the entry. It is worth noting that the principle of constructing the new complexity tokens
is, that the two new entries and the original one(a group of data) differ by at least 2 levels or more, which
means they can represent easy, medium, and hard complexity respectively. For example, if the definition
of the source entry is specified with the difficulty as 3, the complexities of the two copies of it need to
be constructed as at least 1 and 5. Finally, a total of 30 entries are included in the new test set. Then, we
perform the model on this new test set to observe whether the generated definitions are differentiated in
line with their specified complexity.

6.3 Evaluation Metrics

In order to better analyze and quantify the experimental results, we select three evaluation metrics: BLEU
(Papineni et al., 2002), NIST (Doddington, 2002) and HSK, which are used to comprehensively evaluate
the quality and complexity level of generated definitions.

BLEU BLEU (Bilingual Evaluation Understudy) (Papineni et al., 2002) was originally proposed for
the evaluation of machine translation research. The core of BLEU is to separately calculate the N-gram
in the generated and the reference sentence, and then compare them one by one to count the times that
can be matched. The higher times illustrate higher accuracy. However, the shorter reference segment
always leads to more co-occurrence times, which means the shorter generated definitions tend to get a
higher BLEU score.

NIST On the basis of BLEU, NIST (National Institute of Standards and Technology) (Doddington,
2002) adds the calculation of the information weight of N-gram. While the BLEU simply sums up the
number of N-grams, the NIST sums up the information weights and then divides it by the number of
N-gram segments in the whole sentence. In this way, the weightage of those N-grams which appear less
frequently will be heavier.

HSK As mentioned in section 4.3, HSK is a test set to evaluate the Chinese proficiency and application
ability of non-native Chinese speakers. Based on the purpose of assisting CFL learners to understand
Chinese well, we select HSK to measure the complexity level of definitions. Besides, we set seven
difficulty levels (scores) of HSK and each of them corresponds to a vocabulary. The final level of a
definition is determined by the average score of its segments.

6.4 Results and Analysis

Regardless of complexity levels We report the experimental results on the entire COMPILING dataset
in Table 5. The results show that PLMs outperforms the other two methods in terms of the BLEU and
NIST scores apparently. However, the results of BERT and BART models diverged on these two metrics.
Since NIST assigns different weights to tokens, we believe it better reflects the model’s performance.
We confirmed this by reading the generated samples. We also notice that as the model performance im-

Table 5: Experiment results on the COMPILING dataset.

Models
Dev Test

BLEU NIST HSK BLEU NIST HSK

LOG-CaD 27.66 25.55 3.74 27.71 27.88 3.85
Transformer 28.61 25.85 3.92 28.58 31.00 3.96
BERT 32.95 29.66 4.05 32.03 30.56 4.08
BART 29.49 36.90 4.76 30.63 42.79 4.80
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proves, so does the average HSK level of the generated definitions. This phenomenon is because simpler
words are used more frequently, and hence are more easily learned by models. As the modeling ability
improves, the better-performing models learn to use more complex words. This can be challenging for
future complexity controllable definition generation works, i.e., improving the performance and reducing
the generation complexity at the same time.

Complexity specific models Table 6 illustrates experiment results on three different subsets. As listed
in the table, we not only test on the subset in which the model is trained, but also on other subsets. Gen-
erally, all the models perform best on the subset it was trained, and poorly on other subsets. Moreover,
the performance decays as the complexity level between the model and data increases. Definitions with
different complexity have different lexical and syntax, resulting in poor cross-complexity generalization.
Besides, we found that even on different test sets, definitions generated by the same model have similar
complexity.

Table 6: Experiment results in terms of complexity controllable generation on three test sets.

Models
Easy Set Medium Set Hard Set

BLEU NIST HSK BLEU NIST HSK BLEU NIST HSK

BART-Easy 32.44 64.40 2.40 21.56 27.61 2.73 25.89 7.95 2.74
BART-Medium 22.92 24.59 4.70 27.69 40.68 4.86 29.37 16.09 5.01
BART-Hard 22.49 3.55 8.46 23.70 7.04 8.45 46.57 18.22 8.76

Unified model based on prompt learning MT5-base (Xue et al., 2021) was selected as the benchmark
model in this experiment. The best PPL obtained from the definitions generated on the validation set is
38.44. The BLEU and NIST of the model on the test set are 27.42 and 4.66, respectively. The model
generates interpretations based on the new test mentioned in Section 6.2. Table 7 lists two examples
where it is fairly obvious that the resulting definitions are differentiated and conform to the expectations
for their specified complexity levels. To evaluate the complexity of generating definitions more accu-
rately, we adopt automatic evaluation, ranking the difficulty of each group4. The automatic evaluation is
based on the Chinese Text Complexity Analysis Platform (CTAP)5 (Cui et al., 2022). We selected the
features of word diversity and word density that reflect the difficulty of paraphrases and calculated the
scores of definitions in each group based on the above features. Finally, the scatter distribution diagram
is shown in Figure 2. It can be seen that the complexity score of the Hard Group is mainly above 5,
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Figure 2: The automatic evaluation results. For example, the scatters of the Hard Group represent those
definitions that are specified as the hardest, and the ordinate corresponds to the scores obtained by the
automatic rating.

and the number of definitions with the highest score is the largest. The definition in the Easy Group
scored the lowest overall score. This means the difficulty level of the model-generated interpretations

4Each group of data refers to one original entry and its two copies, their specified complexity of definition is different and
other information keep the same.

5http://ctap.wenmind.net
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obtained by automatic evaluation is roughly in line with expectations. The result proves the effectiveness
of prompt learning on complexity controllable task, but since the difference in the overall distribution of
scattered points in each group in the figure is not particularly obvious, it also reflects that there is room
for exploration and improvement of this task in the future.

7 Conclusion

In this work, we propose a novel task of generating Chinese complexity controllable definitions for a
given word and example sentence. This task is of great use in helping CFL learners and low literacy
readers. Meanwhile, we introduce the COMPILING dataset, which is a benchmark adapting to kinds
of definition generation tasks. We also provide several baselines for this task, among which the prompt
learning method better assist models in generating definitions with specified complexity. Nevertheless,
the experimental results also show that this task is challenging, and the performance needs further im-
provement.
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Abstract

Explanations can increase the transparency of neural networks and make them more trustworthy.
However, can we really trust explanations generated by the existing explanation methods? If
the explanation methods are not stable enough, the credibility of the explanation will be greatly
reduced. Previous studies seldom considered such an important issue. To this end, this paper
proposes a new evaluation frame to evaluate the stability of current typical feature attribution
explanation methods via textual adversarial attack. Our frame could generate adversarial exam-
ples with similar textual semantics. Such adversarial examples will make the original models
have the same outputs, but make most current explanation methods deduce completely different
explanations. Under this frame, we test five classical explanation methods and show their perfor-
mance on several stability-related metrics. Experimental results show our evaluation is effective
and could reveal the stability performance of existing explanation methods.

1 Introduction

Fueled by recent rapid development in deep learning, NLP systems have obtained promising results in
several fields, such as medical, law and commerce (Rudin, 2019; Bommasani et al., 2021). However,
besides the predicted results, users concern more on how these results are generated (Lipton, 2018). To
this end, lots of emphases have been set upon the explanation methods for neural networks (Ribeiro et
al., 2016; Li et al., 2016; Simonyan et al., 2013; Bastings et al., 2019).

Although the current explanation methods have increased the transparency of the neural networks and
provided explanations as supports for predicted results, most of them ignored important questions: are
these methods reliable and the generated explanations really trustful? Besides the widely used focused
properties of explanation methods, such as faithfulness, plausibility (Adebayo et al., 2018; Jacovi and
Goldberg, 2020; Atanasova et al., 2020), readableness (Bastings et al., 2019) and compactness (Miller,
2019; Jiang et al., 2021), we believe stability is an important but often overlooked property (Robnik-
Šikonja and Bohanec, 2018). When we put a small perturbation on the input, which would not change
the input semantic and the output of the original model, we believe that the explanation method is not
stable enough when we obtain the same outputs with quite different explanations. For example, Figure 1
shows all results of major explanation methods would change when we just replace fine by refined,
including LIME (Ribeiro et al., 2016), Leave-one-out (Li et al., 2016), Vanilla Gradient (Simonyan et
al., 2013), Smooth Gradient (Smilkov et al., 2017), Integrated Gradient (Sundararajan et al., 2017).

To fulfill the stability testing, we intuitively consider existing word-substitution based textual adver-
sarial attack methods0(Ren et al., 2019; Zang et al., 2020), since it is under the black-box1 settings and

*Corresponding author.
©2022 China National Conference on Computational Linguistics
Published under Creative Commons Attribution 4.0 International License

0Feature attribution based explanation methods show the importance of each token to the prediction. Therefore, paraphrase-
based attack methods do not fit because they would modify too many parts of inputs at once.

1Black-box refers to we can only utilize the outputs of the model during the attack. However, some explanation methods are
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  The movie exists for its soccer action and its fine acting.
  Label: Positive                            Attribution Order: 1st  2nd  3rd

  LeaveOneOut                                                          Label: Positive 
  Ori: The movie exists for its soccer action and its fine acting. 
  Adv: The movie exists for its soccer action and its terrific acting. 

  LIME                                                                       Label: Positive 
  Ori: The movie exists for its soccer action and its fine acting. 
  Adv: The special exists for its soccer action and its fine acting. 

  Vanilla Gradient                                                     Label: Positive 
  Ori: The movie exists for its soccer action and its fine acting. 
  Adv: The movie exists for its soccer action and its refined acting. 

  Smooth Gradient                                                    Label: Positive 
  Ori: The movie exists for its soccer action and its fine acting. 
  Adv: The movie exists for its soccer action and its gorgeous acting. 

  Integrated Gradient                                               Label: Positive 
  Ori: The movie exists for its soccer action and its fine acting. 
  Adv: The movie exists for its soccer behavior and its good acting. 

Figure 1: An example of the result of our adversarial attack. We select a sentence from SST-2 and show
the adversarial examples for explanation method Vanilla Gradient (Simonyan et al., 2013). Ori and
Adv stand for original sentence and corresponding adversarial example respectively. We show the three
most important tokens and sign them in different colors.

no need for the transparency of the model framework. However, we could not directly extend the cur-
rent adversarial attack on the explanation methods. In our explanation stability test setting, the attack
method should ensure the original prediction model has unchanged outputs for the adversarial examples,
but the explanations vary, which is obviously different from the target of the common textual adversarial
attacks. Thus, the main challenge is, for such adversarial examples, how to ensure the explanations are
different but the outputs of the original model are the same. To this end, we modified the target of the
standard textual adversarial attack to keep the prediction label of the adversarial examples unchanged.
At the same time, we define two criteria to measure the difference between two explanations and add
them respectively to the score function. Such explanation difference measurements are used to help the
judgment of the adversarial examples’ qualities in the attacking procedure.

Finally, we put the attack on five typical feature attribution explanation methods. Experimental results
show their performance on stability. We find perturbation-based explanation methods perform better on
stability than gradient-based methods. All of the source code and data will be available soon.

2 Related Work

2.1 Feature Attribution Explanation Method

Feature attribution explanation methods score each token of the input based on its contribution to the
prediction label. We can easily find the key tokens according to the attribution value. These explanation
methods can be simply classified as below two categories: perturbation-based methods and gradient-
based methods.

Perturbation-based get the attribution score by perturbing the input sequence: LIME (Ribeiro et al.,
2016) sampled enough new sequences from the neighbor of the input sequence and fit the output logits
of these sampled sequences by a linear function, the coefficients of the fitted function are the attribution

not black-box such as gradient-based methods. Whether the explanation method is black-box has nothing to do with our black
box attack method.
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score for each token. Leave-one-out (Li et al., 2016) observed the probability change on the predicted
class when erasing some certain word and the value of probability change is the attribution score for the
removed word. Gradient-based methods compute the attribution score according to the gradient of the
input: Vanilla Gradient (Simonyan et al., 2013) simply computed the gradient of the loss with respect
to each token. Smooth Gradient (Smilkov et al., 2017) added small Gaussian noise to every embedding
and take the average gradient value as the final attribution score for each token. Integrated Gradient
(Sundararajan et al., 2017) integrated the gradient along the path from a sequence of all-zero embeddings
to the original input and take the integral value as the attribution score.

2.2 Evaluation of Explanation Methods
Recently, a collection of explanation methods has emerged exploring to interpret neural networks. To
compare these explanation methods, various explanation metrics have been proposed. Faithfulness refers
to how accurately the explanation reflects the true reasoning process of the model (Herman, 2017; Wiegr-
effe and Pinter, 2019; Jacovi and Goldberg, 2020). Plausibility refers to how convincing the explanation
is to humans by comparing explanations that generated by explanation methods and human annotated
explanations (Atanasova et al., 2020; DeYoung et al., 2019). Besides, readableness measures whether
human could understand the explanations (Molnar, 2020) and compactness requires a explanation should
be short or selective (Miller, 2019; Jiang et al., 2021). However, these evaluation metrics ignore whether
the explanation method is reliable.

To evaluate the reliability of existing explanation methods, consistency and stability have been pro-
posed. However, consistency is quite different from stability actually. To evaluate consistency, existing
studies usually modified original model to generate different explanations when the inputs and outputs
keep unchanged. Jain and Wallace (2019) modified the attention value and maintain the output un-
changed to illustrate attention is not explanation. Heo et al. (2019) applied adversarial model manipu-
lation to generate different explanations. Slack et al. (2020) aims to sample based explanation methods.
They modified the original classifier into two parts: original classifier for original instances and another
model for instances in neighbor. Wang et al. (2020) construct a new model which has similar outputs
with original model but definitely different gradient. They added this model on original model and the
added model shows similar prediction but totally different gradient-based explanations. Indeed, they all
try to modified the original model to generate different explanations. However, for stability, we just put
perturbation on inputs not on model, which is extremely different with consistency.

For stability, though existing works defined its specific meanings, only a few work design correspond-
ing experiments to evaluate the performance of stability. (Ghorbani et al., 2019) applied pixel-level
perturbations to evaluate the stability. However, pixel-level perturbations can not be easily transferred
in NLP. In NLP only (Ding and Koehn, 2021) evaluated this property by manually constructing similar
instances, which is much time-consuming and expensive. Therefore, in this paper, we automatically
construct similar instances by learning from textual adversarial attack.

3 Formulation

In this section, we first introduce the basic information of the common textual adversarial attack in
Section 3.1. Then we introduce how to formulate explanation adversarial attack in Section 3.2.

3.1 Textual Adversarial Attack
Formally, suppose that a sentence xk = ω1ω2 · · ·ωn, where ωi is the i-th word in xk. For a given
classifier P (y|x) and label set Y = (y1, y2, ..., ym), the model prediction yk for xk can be formulated as
yk = argmaxy∈Y P (y|xk). The target is to find x

′
k, which can be formulated as:

x
′
k

s.t. yk ̸= y
′
k,
∥∥∥x′

k − xk

∥∥∥ < ϵ
(1)

where x
′
k is the adversarial example of xk. The core constraint is to ensure the difference between xk

and x
′
k is small enough. In this paper, we ensure the semantics of xk and x

′
k to be as similar as possible,
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which has been shown more imperceptible for human (Zhang et al., 2020).

3.2 Explanation Adversarial Attack
Feature attribution explanation method can generate an explanation ek = (s1, s2, · · · , sn) according to
xk and its prediction yk, where si is the attribution score of ωi. Therefore, the target is to find x

′
k, which

can be formulated as follow:

x
′
k

s.t. ek ̸= e
′
k, y

′
k = yk,

∥∥∥x′
k − xk

∥∥∥ < ϵ
(2)

We also follow the common textual adversarial attack to keep the semantics of xk and x
′
k to be similar.

And the most important difference is an extra constraint y
′
k = yk, we must ensure this constraint should

be satisfied because of the definition of stability. Obviously, the constraint is contrary to the target of
common textual attack, where y

′
k ̸= yk. By contrast, our target is to ensure the explanations are different.

Therefore, we will define how to measure explanation difference in the following section.

4 Attack Method

According to Section 3.2, we need to measure the explanation difference. Therefore, we propose two
metrics in Section 4.1. Then we present our detailed attack strategies to attack existing explanation
methods in Section 4.2.

4.1 Measuring the Explanation Difference
For feature attribution methods, people usually do not care the specific attribution score of each token
but the relative importance ranks of these tokens. Therefore, we consider the rank differences between
explanations. We can easily get the corresponding rank sequence Rk for explanation Ek in descending
order, where Rk = (rk1 , r

k
2 , ..., r

k
n), r

k
i stands for the descending rank of the i-th token in xk. We can also

get the corresponding position sequence Pk = (pk1, p
k
2, ..., p

k
n) via argsort, pki stands for the index of

the i-largest attribution score in xk. Based on this, we design two quantitative criteria to measure the
difference between explanations.

Rank-count: In this setting, we compute the number of positions whose rank has changed:

dcount(Ei, Ej) =
n∑

k=1

||rik − rjk||0 (3)

where || · ||0 refers to the L0 norm.
Rank-topk: In this setting, we compute the size of intersection set of two position set of the top-k

rank. The top-k set for ei is the first k elements of position sequence ri: Ei
topk = {pi1, pi2, ..., pik}.

dtopk(Ei, Ej) = |Ei
topk ∩ Ej

topk| (4)

where | · | refers to the size of a set.
For example, given E1 = {0.1, 0.5, 0.3, 0.2} and E2 = {0.6, 0.3, 0.4, 0.2}. We get the rank sequence

R1 = {3, 0, 1, 2} and R2 = {0, 2, 1, 3}, then we can get the position sequence P1 = {1, 2, 3, 0} and
P2 = {0, 2, 1, 3}. Accordingly, we compute dcount(E1, E2) = 3 and dtopk(E1, E2) = 2 when k = 3.

4.2 Attack Strategies
Word-substitution based textual adversarial attack methods usually consist of two main steps: determin-
ing substitution order and selecting substitution words. In different steps, we employ different strategies.
To determine the substitution order, we modify Samanta and Mehta (2017) as an example. To select
substitution words, we utilize OpenHowNet (Qi et al., 2019) as the substitution resource (Zang et al.,
2020). Notably, other word-substitution based adversarial attack methods (Ren et al., 2019; Alzantot et
al., 2018; Zang et al., 2020) are also applicable.
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original word sememe word with same sememe candidate word

writer

human

compile

literature

{police, author, teacher, poet…}

{edit, redact, poet, author…}

{poetry, novel, author, poet…}

{poet, author,...}
intersection

The writer is pleased with his latest work. The poet/author is pleased with his latest work.

Figure 2: An example of how to construct candidate substitution word set for the word writer by its
sememes human, compile and literature.

4.2.1 Determining Substitution Order

Formally, for a sentence x = ω1ω2 · · ·ωi · · ·ωn, to determine the substitution order, we compute the
word saliency WSi for token ωi first. To compute WSi , we should get x̂i = ω1ω2 · · · 0 · · ·ωn by
replacing ωi with 0.

WSi = P (yori|x)− P (yori|x̂i) (5)

where yori refers to the original output label. We calculate the word saliency WSi for all ωi ∈ x and
then we sort all of the tokens in descending order based on their saliency value. Then we substitute the
words in this order (Samanta and Mehta, 2017).

4.2.2 Selecting Substitution Words

We construct candidate substitution set via sememes and utilize OpenHowNet (Qi et al., 2019) as the
resource. Sememe is the minimum semantic unit of language (Bloomfield, 1926) and the sememes of
one word can composite the meaning of this word. Therefore, words that have the same sememe can
substitute for each other (Zang et al., 2020). As shown in Figure 2, when we want to find substitution
words for the original word writer. We utilize OpenHowNet to get its sememes human, compile
and literature. Then we get three word sets that has these three sememes respectively. Finally, we
compute the intersection of these three word sets and get the substitution word poet and author for
the original word writer. According to Qi et al. (2019) and Zang et al. (2020), when we replace the
word with the obtained substitution word, the semantic of the original sentence would not change.

After getting substitution set for the original word by above method, we still have to choose which
word to substitute the original word. Therefore, we also need a quantitative criterion to help us to find
the most suitable substitution word from the whole substitution set. Specifically, we define our score
function as follow:

score(x1, x2) = d(e1, e2)× (1− ||y1 − y2||0) (6)

where d(e1, e2) represent the explanation difference for x1, x2 and we directly employ the Equation (3)
and Equation (4). y1, y2 are the prediction label for x1, x2. We directly force the labels must be same,
otherwise the score would be zero.

With this score function, we can get the substitution word ω∗
i for ωi in xi = ω1ω2 · · ·ωiωn. This

process can be formulate as follow:

ω∗
i = arg max

ωi∈Lωi

score(x, x
′
i) (7)

where x
′
i = ω1ω2 · · ·ω

′
i · · ·ωn and Lωi is the candidate set for the word ωi. Finally, ω∗

i is the substitution
word for ωi is x.
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5 Experiments

5.1 Datasets and Models
Following previous explanation studies (DeYoung et al., 2019; Atanasova et al., 2020), we also select
sentiment analysis as the target task. In specific, we choose SST-2 (Socher et al., 2013) and IMDB (Maas
et al., 2011) as the test benchmark dataset and select the base version of BERT (Devlin et al., 2018) and
BiLSTM (Conneau et al., 2017) as the target model.

For BERT, we utilize the base version of BERT. For BiLSTM, the hidden states are 256-dimensional
and we utilize the 300-dimensional pre-trained Glove (Pennington et al., 2014) word embeddings. Our
reproduced BERT can achieve accuracy of 91.28% and 91.36% on SST-2 and IMDB respectively. And
BiLSTM can achieve accuracy of 85.50% and 90.38% on SST-2 and IMDB respectively.

To improve evaluation efficiency, we randomly sample 500 correctly classified instances with the
length of 10-100 from the test set.

5.2 Explanation Methods
We select five classical feature attribution explanation methods in the two mainstream types to conduct
our experiments:

A. Perturbation-based Explanation Method:
LIME (Ribeiro et al., 2016) sampled enough sentences from the neighbor of the input and fit the

output logits of these samples by a linear function. The coefficients of the obtained linear function is the
corresponding attribution scores.

LeaveOneOut (LOO) (Li et al., 2016) observed the probability change on the predicted class when
erasing each word one by one and take this change value as the atribution score.

B. Gradient-based Explanation Method:
VanillaGradient (VG) (Simonyan et al., 2013) simply computed the gradient of the model loss with

respect to the token and multiply with its embedding as its corresponding attribution score.

ai = xi ·
∂f(xi)

∂xi
(8)

SmoothGradient (SG) (Smilkov et al., 2017) added small Gaussian noise to every embedding N
times and average these N VanillaGradient value as the final attribution score.

ai =
1

N

N∑
i=1

(xi +N (0, 1)) · ∂f(xi +N (0, 1))

∂(xi +N (0, 1))
(9)

where N (0, 1) refers to the Gaussian noise.
IntegratedGradient (IG) (Sundararajan et al., 2017) integrated the gradient along the path from a

basic sequence x
′
i to the original input xi and take the integral value ai as the attribution.

ai = (xi − x
′
i)

∫ 1

α=0

∂f(x
′
i + α× (xi − x

′
i))

∂α
dα (10)

Specifically, it is time-consuming to compute intergral value. To improve computation efficiency, we
divide the integral area into K parts and obtain the approximate value of ai (Sundararajan et al., 2017).

ai = (xi − x
′
i)

K∑
m=1

∂f(x
′
i +

m
K × (xi − x

′
i))

∂xi
× 1

K
(11)

5.3 Experimental Settings and Results
5.3.1 Explanation Similarity
Firstly, we fix m modified words to generate corresponding adversarial examples whose explanations are
the most different. Then we use explanation similarity to evaluate the stability of explanation methods.
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Model Dataset Explanations
m=1 m=2 m=3

change↓ spearman↑ inte↑ change↓ spearman↑ inte↑ change↓ spearman↑ inte↑

BERT

SST-2

LIME 79.87 0.80 3.87 84.03 0.78 3.81 86.52 0.76 3.75
LOO 89.13 0.64 3.14 92.62 0.62 3.09 94.12 0.61 3.03
VG 92.99 0.48 2.83 95.65 0.45 2.71 97.11 0.42 2.64
SG 92.86 0.55 2.92 95.71 0.53 2.87 96.70 0.52 2.83
IG 86.79 0.71 3.45 90.01 0.69 3.38 91.69 0.67 3.37

IMDB

LIME 84.60 0.92 4.23 88.65 0.90 4.08 90.04 0.88 3.87
LOO 90.10 0.84 3.48 93.47 0.79 3.12 95.22 0.76 2.91
VG 92.75 0.79 3.23 95.44 0.73 2.88 96.65 0.69 2.66
SG 92.48 0.82 3.29 95.26 0.76 2.89 96.60 0.73 2.67
IG 85.49 0.91 4.07 89.58 0.89 3.90 91.37 0.87 3.81

BiLSTM

SST-2

LIME 71.18 0.81 4.02 80.38 0.74 3.78 84.22 0.68 3.63
LOO 75.76 0.77 3.89 84.07 0.71 3.70 86.96 0.67 3.60
VG 78.20 0.75 3.78 85.04 0.62 3.52 88.50 0.56 3.36
SG 77.83 0.77 3.85 84.49 0.68 3.55 87.21 0.64 3.40
IG 73.55 0.79 3.99 81.73 0.72 3.75 85.39 0.67 3.61

IMDB

LIME 81.44 0.90 4.24 86.36 0.86 4.07 88.25 0.84 3.92
LOO 84.96 0.86 4.11 89.48 0.82 3.91 90.78 0.81 3.85
VG 86.25 0.85 3.72 90.42 0.80 3.41 91.88 0.77 3.27
SG 86.22 0.86 4.08 90.00 0.81 3.89 91.45 0.79 3.80
IG 82.80 0.88 4.21 87.41 0.84 4.02 89.19 0.83 3.89

Table 1: Results of similarity of explanations between original instances and their adversarial examples
by replacing m words for BERT and BiLSTM. change is defined as the percentage of positions whose
corresponding ranks have changed. spearman is the spearman’s rank order correlation between two
explanations. inte is defined as the size of the intersection of the 5 most important tokens before and
after perturbation.

More stable explanation methods could get higher explanation similarity. In specific, we employ three
specific criteria including change, spearman and inte. change refers to the percentage of positions whose
corresponding rank has changed, spearman refers to the spearman’s rank order correlation efficient be-
tween the ranks of two explanations (Spearman, 1961), and inte refers to the size of the intersection of
the 5 most important tokens before and after perturbation (Ghorbani et al., 2019). Table 1 presents the
experimental results of the five explanation methods that conduted on BERT and BiLSTM on the two
datasets SST-2 and IMDB.

To evaluate stability, following its definition, we should ensure the same output and keep semantics of
adversarial examples unchanged. For output consistency, we test the consistency of predictions between
all test instances and their adversarial examples, which can achieve 100%. It means our methods satisfy
the requirement of the same outputs. As for input semantic consistency, we perform human evaluation
to check the semantic similarity between the adversarial example and the original example. Specifically,
We invite 4 postgraduates score ranges 1 to 3 according to the semantic similarity between original
instances and their adversarial examples. Scores of 1,2 and 3 indicate low, medium and high semantic
similarity, respectively. Higher scores mean better consistency. Table 2 shows the results of human
evaluation. These results show that our generated examples could keep semantics unchanged. Therefore,
our experiment satisfies the definition of stability and the experimental results in Table 1 are convincing.

From the experimental results in Table 1, we find the stability performance of the five typical explana-
tion methods keep same on different models and different datasets. And the stability performance (from
good to bad) of these explanation methods is as follow: LIME, Integrated Gradient, LeaveOneOut,
Smooth Gradient, Vanilla Gradient.

According to the results for different m in Table 1, when we replace more words, explanation differ-
ence obviously increases. However, from the human evaluation results in Table 2, we find the semantic
consistency also decreases as m increases. Therefore, one thing must be pointed out, to satisfy the se-
mantic consistency of input, we should control the modification rate when we evaluate the stability of
explanation methods.
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Model Dataset Explanation m=1 m=2 m=3

BERT

SST-2

LIME 2.75 2.48 2.23
LOO 2.74 2.46 2.18
VG 2.73 2.42 2.12
SG 2.74 2.44 2.14
IG 2.75 2.47 2.21

IMDB

LIME 2.82 2.67 2.41
LOO 2.79 2.63 2.36
VG 2.77 2.60 2.34
SG 2.77 2.61 2.33
IG 2.80 2.65 2.39

BiLSTM

SST-2

LIME 2.76 2.48 2.25
LOO 2.73 2.44 2.19
VG 2.72 2.41 2.13
SG 2.72 2.44 2.16
IG 2.75 2.46 2.23

IMDB

LIME 2.81 2.67 2.37
LOO 2.75 2.47 2.18
VG 2.74 2.44 2.15
SG 2.74 2.46 2.16
IG 2.75 2.50 2.22

Table 2: Results of human evaluation. The human evaluation score is not an objective metric and the
higher score does not stand for the better method. We list it here just to show the adversarial examples
in Table 1 keep the semantic unchanged.

5.3.2 Attack Success Rate
Secondly, following the common textual adversarial attack, We design a series of success conditions
to check the attack success rate for different explanation methods. Combining with the finding in Sec-
tion 5.3.1 that we should control the modification rate when evaluating stability, we set the maximum
modification rate 20%. And existing textual adversarial attack also usually control the modification rate
less than 20% (Ren et al., 2019; Alzantot et al., 2018; Zang et al., 2020).

Then we illustrate our formulated success conditions. We utilize the quantitative criteria introduced in
Sec 4.1 and then define the success conditions as dcount > α ∗ length and dtopk < β for different α, β.
dcount > α ∗ length refers to the proportion of positions whose ranks have changed in should bigger
than α and we select α from {0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 0.95}. dtopk < β refers to the size of intersection
of the top-5 important tokens should smaller than β and we choose β from {1, 2, 3, 4, 5}. Obiviously,
bigger α and smaller β mean more difficult success conditions, and a smaller attack success rate on the
same condition means a more stable explanation method. Given a sentence, if achieving the success
condition with the modification rate less than 20% , we define this is a successful attack. Otherwise,
when the success condition can not be achieved even on the maximum modification rate, we define this
is a unsuccessful attack. Then we calculate the corresponding attack success rate on all examples.

Figure 3 shows the results of BERT on SST-2. Under the two type of success conditions, we find the
relative rank of the five explanation methods appears the same. And more difficult success condition
would cause lower attack success rate. The stability performance (from good to bad) is the same as the
results in §5.3.1: LIME, Integrated Gradient, LeaveOneOut, Smooth Gradient, Vanilla Gradient.

In summary, in our different experiment settings (Table 1 and Figure 3), all experimental results con-
sistently show that the stability performance (from good to bad) of the five methods is as follows: LIME,
Integrated Gradient, LeaveOneOut, Smooth Gradient, Vanilla Gradient. Besides, we also observe
perturbation-based methods have better performance on stability than gradient-based methods.

6 Discussion

Beyond the above experiments, our discussions would address the following research questions:

• RQ1 How do the evaluation results change when replacing the two steps in the proposed attack
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Figure 3: Success rate for different success conditions. Left part shows the condition dcount > α∗length
for α ∈ {0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 0.95}. Right part shows the condition dtopk < β for β ∈ {1, 2, 3, 4, 5}.
Success rate is the percentage of instances whose explanation difference could satisfy the condition.
Bigger α and smaller β indicate more different explanations. A smaller success rate on the same success
condition indicates a more stable method.

m=1 m=2

change↓ spearman↑ inte↑ change↓ spearman↑ inte↑
ori rand ori rand ori rand ori rand ori rand ori rand

LIME 79.87 76.00 0.80 0.84 3.87 4.03 84.03 82.71 0.78 0.79 3.81 3.89
LOO 89.13 84.25 0.64 0.76 3.14 3.48 92.62 90.40 0.62 0.69 3.09 3.25
VG 92.99 89.82 0.48 0.62 2.83 3.20 95.65 94.58 0.45 0.55 2.71 2.99
SG 92.86 89.13 0.55 0.65 2,92 3.23 95.71 94.20 0.53 0.55 2.87 2.99
IG 86.79 79.39 0.71 0.80 3.45 3.89 90.01 86.12 0.69 0.75 3.38 3.69

Table 3: Results of explanation similarity for BERT on SST-2. ori refers to the results based on the
word substitution order in §4.2.1 and rand refers to the results based on the random substitution order.

strategy with othe existing methods?

• RQ2 How can we improve the stability of explanation methods?

6.1 Correlation Analysis Between The Two Attack Steps and The Evaluation Results

To address RQ1, we modify the two steps in Section 4.2 to conduct experiments in the following parts:
Effect of Substitution Order To verify whether the other substitution order is effective to evaluate

the stability of explanation methods, we utilize a random order to replace the substituion order in Sec-
tion 4.2.1. Specifically, following experiments settings in Section 5.3.1, we select SST-2 and conduct
experiments on BERT model. To improve efficiency, we only choose m = 1 and m = 2.

Table 3 shows the corresponding results. Compare to results in Table 1, all of the attack performance
have dropped. In specific, for same explanation method on same setting, the change metric decreases
and the spearman and inte metrics both increases, which stands for the higher explanation similarity.
And this is consistent with the common textual adversarial attack, which has been shown the random
order would much decrease the attack performance (Ren et al., 2019). Besides, we find the stability
performance of these five explanation methods still keep same as the previous findings.

Effect of Substitution Set To verify whether the other substitution set is effective, we utilize WordNet
(Miller, 1995) to construct substitution word set. We can easily find synonyms for a given word via
WordNet. Following experiments settings in Section 5.3.1, we select IMDB and conduct experiments on
BiLSTM model. To improve efficiency, we also only choose m = 1 and m = 2.

Similar to replacing the substitution order with random order, the attack performance also drop. And
the stability performance of these five explanation methods also keep same.
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m=1 m=2

change↓ spearman↑ inte↑ change↓ spearman↑ inte↑
ori WN ori WN ori WN ori WN ori WN ori WN

LIME 81.44 78.89 0.90 0.92 4.24 4.41 86.36 83.21 0.86 0.89 4.07 4.09
LOO 84.96 82.18 0.86 0.89 4.11 4.18 89.48 86.32 0.82 0.85 3.91 3.98
VG 86.25 83.79 0.85 0.87 3.72 4.02 90.42 88.14 0.80 0.83 3.41 3.85
SG 86.22 83.72 0.86 0.87 4.08 4.14 90.00 87.97 0.81 0.84 3.89 3.95
IG 82.80 79.97 0.88 0.90 4.21 4.27 87.41 84.56 0.84 0.87 4.02 4.05

Table 4: Results of explanation similarity for BiLSTM on IMDB. ori refers to utilizing OpenHowNet
to construct substitution set and WN refers to utilizing WordNet to construct substitution set.
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Figure 4: The left figure shows the relation between Spearman’s rank order correlation and the number
of the added noise M in Smooth Gradient. The right figure shows the relation between change ratio
and the number of the divided parts K in Integrated Gradient.

In summary, our evaluation frame is independent to the specific substitution order and how to construct
substitution set. These specific steps only influence the attack performance and could get the similar
results of existing explanation methods when evaluating stability.

6.2 Simply Improving Stability of Explanation Method
To address RQ2, we try to explore how to improve the stability of two explanation methods.

Adding more noise We explore the influence of the number of the added noise N (Equation (9)) in
Smooth Gradient. We select Spearman’s rank order correlation as the evaluation metric. Figure 4 (left)
shows the results. We find adding appropriate noises is useful and adding more noises is not meaningful.

More robust mechanism Integrated Gradient is a more robust mechanism compared to Simple Gra-
dient and Smooth Gradient, because it satisfy sensitivity and implementation invariance these two im-
portant axiom (Sundararajan et al., 2017). We explore the influence of the divided parts K in Equation
(11). Figure 4 (right) shows the results of change rate. We find adding the number of the divided parts K
is useful. The bigger K is, the more accurate the integral value is, which means more robust mechanism.
Therefore, more robust mechanism could improve the stability of explanation methods.

Therefore, we can try to add appropriate noises and seek more robust mechanisms to make explanation
methods more stable. And we take the further exploration of improving stability as our future work.

7 Conclusion

This paper proposes a new evaluation frame to evaluate the stability of typical feature attribution explana-
tion methods via adversarial attack. Various experimental results on different experimental settings reveal
their performance on stability, which also show the effectiveness of our proposed evaluation frame. We
also conduct experiments to show the proposed frame is dependent of specific step. Therefore, we hope
the proposed evaluation frame could be applied to evaluating the stability of feature attribution explana-
tion methods in the future and attract more research on this important but often overlooked property.
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8 Limitations

The proposed evaluation frame only focus on the rank of the feature attribution explanation methods.
These explanation methods also provide specific attribution scores and these scores may further refine
the proposed frame.
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Abstract

Grammatical error correction (GEC) aims at correcting texts with different types of grammatical
errors into natural and correct forms. Due to the difference of error type distribution and er-
ror density, current grammatical error correction systems may over-correct writings and produce
a low precision. To address this issue, in this paper, we propose a dynamic negative example
construction method for grammatical error correction using contrastive learning. The proposed
method can construct sufficient negative examples with diverse grammatical errors, and can be
dynamically used during model training. The constructed negative examples are beneficial for
the GEC model to correct sentences precisely and suppress the model from over-correction. Ex-
perimental results show that our proposed method enhances model precision, proving the effec-
tiveness of our method.

1 Introduction

Grammatical error correction (GEC) (Chollampatt and Ng, 2018; Kaneko et al., 2020; Kiyono et al.,
2019) aims at correcting texts with different types of grammatical errors into natural and correct forms.
It is an important research topic for both natural language processing and language education.

Most of the current GEC systems are developed for correcting writings by learners of English as a
second language (Brockett et al., 2006; Chen et al., 2020a; Chollampatt and Ng, 2018; Kaneko et al.,
2020; Kiyono et al., 2019). However, GEC for native writings is also worth exploring, as texts written by
native speakers may also contain grammatical errors that should be corrected for enhancement of writing
quality. Currently, it is not feasible to train a GEC model specifically for correcting native writings
because GEC data containing native writings are not sufficient. Therefore, native writings are often
corrected by GEC models that are trained on GEC data consisting of writings by non-native speakers
such as the Lang-8 (Mizumoto et al., 2011) and NUCLE (Dahlmeier et al., 2013) datasets. However, the
error type distribution, error density and fluency are inconsistent between the writings by non-native and
native speakers. Therefore, those GEC models may over correct sentences and produce a low precision
of error correction (Flachs et al., 2020). In terms of this issue, contrastive learning (CL) (Chen et al.,
2020b; Chen et al., 2020c; Gao et al., 2021; Liu and Liu, 2021) can be incorporated to help alleviate the
over correction behaviour of the GEC models. The core idea is to take the over-corrected sentences as
negative examples, and to effectively avoid or alleviate the problem of over correction by increasing the
distance between the anchor sentence and the negative examples. So the focus is on how to construct
effective negative examples for training the GEC models effectively. Previous studies about GEC models
mainly focus on data augmentation for generating pseudo parallel training pairs as complement for the
current insufficient GEC training data (Zhao et al., 2019; Takahashi et al., 2020), or focus on improving
the correction performance with a variety of model architectures (Awasthi et al., 2019; Stahlberg and
Kumar, 2020; Sun and Wang, 2022), few of them focus on improving the performance of the GEC
models with contrastive learning. To the best of our knowledge, Cao et al. (2021) is the only recent work
*Corresponding author: xiali@gdufs.edu.cn
©2022 China National Conference on Computational Linguistics
Published under Creative Commons Attribution 4.0 International License
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for that. In their work, they propose two approaches for constructing negative examples. First, they treat
the beam search candidates produced by an off-the-shelf GEC model as negative examples. They find that
many output candidates generated by beam search contain erroneous edits, and the constructed negative
examples help suppress the trained GEC model from producing erroneous edits. Second, the source
sentence is treated directly as a negative example if it contains grammatical errors. Their intuition is that
there should be differences between the corrected output sentence and the source sentence, otherwise
the GEC model fails to detect any grammatical errors in the source sentence. The negative examples
constructed in this way suppress the trained GEC model from outputting the erroneous source sentences
as they are without any modifications.

Although the aforementioned study produces good performance, we believe that there are still two
points that can be improved: (1) The negative examples constructed with beam search may not be suf-
ficient. Many beam search output candidates are the same as the target sentence and cannot be used as
negative examples. That leads to a small number of the generated negative examples. In addition, the
beam search candidates may contain unrealistic grammatical errors with a small number of error types,
limiting the diversity of grammatical errors in the generated negative examples. As a result, the low
diversity of the negative examples makes the GEC model less easier to learn to distinguish the negative
examples from the anchor, which limits the improvement of error correction performance brought by
contrastive learning. (2) They construct the negative examples with their negative example construction
methods before model training. As a result, the GEC model can only be able to see a fixed set of nega-
tive examples in each iteration during training, which may reduce the generalization ability of the GEC
model.

To this end, we propose a dynamic negative example construction method for grammatical error cor-
rection using contrastive learning. The proposed method contains a negative example construction strat-
egy that makes use of realistic grammatical error patterns produced by humans to generate sufficient
negative examples with more diverse grammatical errors. With the constructed negative examples, the
GEC model can learn to correct sentences precisely and be suppressed from over-correction. Moreover,
the proposed strategy is simple and lightweight, enabling it to be applied dynamically during the training
process. In this manner, our method enhances the generalization ability of the GEC model.

The main contributions of this work are as follows:
(1) We propose a dynamic negative example construction method for grammatical error correction

using contrastive learning. The proposed method can construct sufficient negative examples with diverse
grammatical errors, and can be dynamically applied during model training. The constructed negative
examples are beneficial for the model to correct sentences precisely and suppress it from over-correction.

(2) We conduct extensive experiments on the public CWEB dataset that contains native writings, and
compare our proposed method with existing GEC studies focusing on negative example construction.
Experimental results show that our proposed method indeed enhances model precision and suppresses
the GEC model from over-correction.

2 Related Work

In this section, we briefly review different GEC methods, including the early rule-based methods, the
widely used methods based on machine translation or BERT, and the recently proposed GEC methods
using contrastive learning.

GEC Methods based on Rules. Early GEC models are mostly rule-based pattern recognizers or
dictionary-based linguistic analysis engines (Macdonald, 1983; Richardson and Braden-Harder, 1988;
Sidorov et al., 2013; Sidorov, 2013). These rule-based methods require a set of pre-defined error recog-
nition rules to detect grammatical errors in the input sentences. Once a certain span in the input sentence
is matched by a certain rule, the error correction system provides a correction for the matched error.

GEC Methods based on Machine Translation. GEC models based on machine translation have
been proposed to “translate” wrong sentences into correct sentences. Brockett et al. (2006) use a noisy
channel model in conjunction with a statistical machine translation model for error correction. Felice
et al. (2014) propose a hybrid GEC model that integrates grammatical rules and a statistical machine
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translation model. They also adopt some techniques such as type filtering. Zheng and Ted (2016) apply a
neural machine translation model with the attention mechanism to GEC. In addition, they also introduce
a method that uses a combination of an unsupervised alignment model and a word-level translation
model to solve the problem of sparse and unrecognized words. Chollampatt et al. (2018) integrate four
convolutional neural translation models combined with a re-scoring mechanism. Kiyono et al. (2019)
construct the GEC model with Transformer and use many data augmentation techniques.

GEC Methods based on BERT. Many studies have introduced the Transformer-based deep bidirec-
tional language model BERT (Devlin et al., 2019) into GEC, hoping that the correction performance
can be improved with the help of its rich language knowledge and deep textual understanding ability.
Awasthi et al. (2019) modify the BERT structure to predict the edit operation of each word in the source
sentence by sequence tagging. Then they apply the edit operations to the source sentence to construct
its correct form. Chen et al. (2020a) use BERT to predict and annotate error spans in the input sentence,
and subsequently rewrite the annotated error spans with a sequence model. Kaneko et al. (2020) first
fine-tune BERT with GEC data, then feed the output representations of the fine-tuned BERT to the GEC
model as additional information for error correction.

GEC Methods based on Contrastive Learning. Contrastive learning (Chen et al., 2020b; Chen et al.,
2020c; Gao et al., 2021; Liu and Liu, 2021) is a discriminative self-supervised learning method used to
enhance the feature representation ability of deep learning models. For any training example, contrastive
learning requires automatic construction of examples that are similar (positive examples) and dissimilar
(negative examples) to an anchor. And during training, the model needs to reduce the distance between
the anchor and the positive examples in the representation space, while to increase the distance between
the anchor and the negative examples.

Cao et al. (2021) try to use contrastive learning to improve the error correction ability of the GEC
model. Since constructing positive examples is difficult for GEC, they propose a margin-based con-
trastive loss, which only requires to construct negative examples and does not requires to construct posi-
tive examples. Their work is the most similar to ours. In view of the limitations of their negative example
construction method, we propose a dynamic negative example construction method to better address the
over correction problem of the GEC model in low error density native writings.

3 Our Method

In this section, we first describe the overall architecture of our method in Section 3.1. Then, we will
detail the proposed negative example construction strategy in Section 3.2, and the proposed dynamic
mechanism in Section 3.3.

3.1 Overall Architecture

As mentioned above, the purpose of this work is to incorporate contrastive learning into the GEC model
to effectively alleviate the problem of over correction by increasing the distance between the anchor
sentence and the negative examples. We illustrate our method in Figure 1, which consists of two compo-
nents: the negative example construction component and the contrastive learning component.

Given a training pair (x,y), where x = (x1, x2, · · · , xm) indicates the source sentence that may
contain grammatical errors, xi is the ith word, m is the source sentence length, and y = (y1, y2, · · · , yn)
indicates the target sentence that is grammatically correct, yj is the jth word, n is the target sentence
length. The goal of the GEC task is to correct sentence x into sentence y.

For the negative example construction component, we use the proposed negative example construction
strategy to construct K negative examples Ỹ = {ỹ1, ỹ2, · · · , ỹK} for the training pair (x,y). Each
negative example ỹk is constructed as follows. First, several words in the target sentence y are randomly
selected by a noising probability p. For each selected word yj , a noised word y′j is generated by the
negative example construction strategy. The generated noised word y′j is used to replace the selected
word yj . After replacing all selected words, the modified target sentence is treated as a constructed
negative example ỹk.

For the contrastive learning component, we first input the source sentence x into the GEC model and
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Figure 1: Overall architecture of our proposed method. Our method consists of two components: the
negative example construction component and the contrastive learning component. For the negative ex-
ample construction component, we use the proposed negative example construction strategy to construct
K negative examples Ỹ = {ỹ1, ỹ2, · · · , ỹK} for the training pair (x,y). For the contrastive learning
component, we first input the source sentence x into the GEC model and obtain the decoder output ŷ.
Then, we treat the decoder output ŷ as an anchor, and maximize the distance between the anchor ŷ and
the negative examples ỹ1, ỹ2, · · · , ỹK constructed by our proposed negative example construction strat-
egy.

obtain the decoder output ŷ. Then, we treat the decoder output ŷ as an anchor, and maximize the distance
between the anchor ŷ and the negative examples ỹ1, ỹ2, · · · , ỹK constructed by our proposed negative
example construction strategy.

3.2 Negative Example Construction Strategy

In this section, we detail the proposed negative example construction strategy. It contains three schemes:
realistic scheme, random scheme and linguistic scheme. In most cases, we use the realistic scheme for
constructing negative examples. When the realistic scheme is not applicable, we use the random scheme
or the linguistic scheme instead. We demonstrate examples using our proposed strategy in Table 1.

The realistic scheme makes use of the realistic grammatical error patterns produced by human beings
for constructing negative examples. Realistic grammatical error patterns are effective for introducing
realistic grammatical errors into error-free text and have been used in previous GEC studies for data
augmentation (Li and He, 2021) and error-aware BERT fine-tuning (He et al., 2021). In this study, we
utilize them for generating sufficient negative examples with more diverse grammatical errors.

Specifically, we first extract all realistic grammatical error patterns {WRONG:CORRECT} from the
training data, where WRONG indicates an erroneous word in a sentence and CORRECT indicates its cor-
rection. Then, we reverse their key-value pairs into the form of {CORRECT:WRONG} for negative ex-
ample construction. When constructing a negative example, for each word yj selected from the target
sentence y, we randomly choose one of the {CORRECT:WRONG} patterns whose key CORRECT is yj ,
and use the value WRONG as the noised word of yj for replacement. The intuition is that we replace a
correct word with a wrong word.

In practice, however, a word yj randomly selected from the target sentence may not be one of the keys
in the available {CORRECT:WRONG} pairs, such as an out-of-vocabulary word. To handle this case, we
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Target sentence y We are exploring negative example construction strategies.
Realistic Scheme We is exploring negative example construction strategy.
Random Scheme We are exploring Title example fill strategies.
Linguistic Scheme

-synonym We are exploring passive example building strategies.
-inflection We are explored negative example constructed strategies.
-function word They are exploring negative example construction strategies.
-case we are exploring Negative example construction strategies.
-misspelling We air exploding negative example construction strategies.

Table 1: Demonstration of our proposed negative example construction strategy, which contains three
schemes. Note that each linguistic transformation in the linguistic scheme is demonstrated separately for
clarity. In practice, one of the linguistic transformations will be randomly selected.

propose two additional schemes as compromise:
1) Random Scheme. Such a particular word is replaced by another word sampled from the vocabulary

of the dataset in a uniform distribution.
2) Linguistic Scheme. Such a particular word is replaced by one of the five linguistic transformations

described below. These linguistic transformations are used by some GEC studies to mimic realistic
grammatical errors (Takahashi et al., 2020; Li and He, 2021; He et al., 2021).
◦ Synonym Transformation. Replacing yj with one of its synonyms. It is helpful for generating word

misuse errors (noun errors, verb errors, adjective errors, etc.) commonly appeared in writings, such as
misusing “situation” as “condition”.

◦ Inflection Transformation. Replacing yj with one of its inflections. It imitates inflection misuse in
the writings, such as misusing noun declension and verb conjugation. E.g., using the present tense of
“is” where the past tense “was” is required.
◦ Function Word Transformation. Replacing yj with another function word that belongs to the same

function word category of yj . It imitates the improper function word uses in writings, such as misusing
“at” as “in” and misusing “to” as “towards”.

◦ Case Transformation. Replacing yj with one of the three case patterns: lowercase, uppercase, and
capitalize. It mimics the case errors made frequently by native English speakers due to their carelessness,
such as lower-casing country names, city names and abbreviations.
◦ Misspelling Transformation. Replacing yj with one of its 10 most similar words. It mimics the

misspelling errors commonly appeared in writings by the native English speakers due to carelessness or
rapid typing with keyboards.

3.3 Dynamic Construction

Many contrastive learning studies (Chen et al., 2020b; Chen et al., 2020c; Gao et al., 2021) have proved
that the variety of negative examples is beneficial for improving the performance of the trained model.
In our method, the proposed negative example construction strategy is based on rules, and the operations
required for constructing negative examples are merely random sampling and replacement. Therefore,
they are lightweight and consume little time, enabling them to be dynamically applied during the training
process.

As shown in Figure 2, we depict the proposed dynamic negative example construction, and compare
it with the static negative example construction. In the figure, (x,y) denotes a training pair, where x
denotes the source sentence and y denotes the target sentence. Ỹ denotes the constructed negative exam-
ples. fstatic denotes the static negative example construction strategy and fdynamic denotes our proposed
dynamic negative example construction strategy.

With static construction (the higher part of the figure), the negative examples Ỹ (blue) for the training
pair (x,y) are constructed before the training process. And during training, the same set of negative
examples constructed (Ỹ ) is used in each iteration. On the contrary, with dynamic construction (the
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lower part of the figure), different sets of negative examples are constructed dynamically for the training
pair (x,y) in each iteration during training. Specifically, in iteration 1, a set of negative examples Ỹ1

(orange) are constructed with the negative example construction strategy fdynamic. Similarly, another set
of negative examples Ỹ2 (yellow) are constructed in iteration 2. In this manner, for the same training pair,
dynamic construction enables the model to see different sets of negative examples in different iterations
during training, and significantly increases the variety of the negative examples.

Figure 2: Demonstration of the proposed dynamic negative example construction and its comparison
with the static negative example construction.

3.4 Model Training
Following Cao et al. (2021), we use the weighted sum of the negative log likelihood loss LNLL and a
margin-based contrastive loss LCL as the training loss L for each training pair (x,y) to optimize model
parameters, as in Equation 1. α is a weighting parameter that controls the relative importance of the
two losses. During training, the negative log likelihood loss LNLL (Equation 2) increases the similarity
between the model output ŷ and the target sentence y. And the contrastive loss LCL (Equation 3)
discourages the model from generating each negative example ỹk that contains grammatical errors. K is
the number of constructed negative examples, and γ is the margin.

L = α · LNLL + (1− α) · LCL (1)

LNLL = −y log ŷ (2)

LCL =
1

K

K∑
k=1

max(−y log ŷ + ỹk log ŷ + γ, 0) (3)

4 Experiments

4.1 Datasets
We use the CWEB dataset (Flachs et al., 2020) for experiments. It contains low error density writings
from native English speakers and includes two domains. The G domain (CWEB-G) contains writings
with a higher number of grammatical errors, and the S domain (CWEB-S) contains more professional
writings with fewer grammatical errors.
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The CWEB dataset only contains development data and test data but no training data. Following
previous studies (Cao et al., 2021; Flachs et al., 2020), we extract the first 1,000 samples of CWEB-
G and the first 1,000 of CWEB-S from the original development data and combine them to form the
training data, which are used for training models and extracting realistic grammatical error patterns. The
remaining of the original development data are taken as new development data for obtaining the best
model during training. The original test data of CWEB are left unchanged, with which we evaluate the
trained GEC models. We use ERRANT (Bryant et al., 2017) to calculate precision, recall and F0.5 for
evaluating the correction performance of the GEC models. Statistics of the dataset are shown in Table 2.

The grammatical errors and their corresponding corrections are annotated by two annotators. When
training the model, we only use the corrections from annotator 1 as target sentences. When evaluating
the trained model on test data, we calculate the scoring performance against each annotator and take the
average for report.

Splits Original Derived
Train - - 2,867 1,862
Dev 3,867 2,862 1,000 1,000
Test 3,981 2,864 3,981 2,864

Table 2: Statistics of the CWEB dataset. Original is the statistics of the original dataset and Derived is
the statistics after splitting the development set into training and development data.

4.2 Experiment Settings

We use Transformer-big (Vaswani et al., 2017) as the model architecture. Following Cao et al. (2021),
we use the pre-trained weights of GEC-PD (Kiyono et al., 2019) to initialize the GEC model. We use
the Adam (Kingma and Ba, 2014) optimizer with the learning rate set to 3e-5. We train the model for 10
epochs and validate it after each epoch on the development set. Model weights of the smallest validation
loss is used as the best model for evaluation on the test set. We construct K = 4 negative examples for
each training pair and set the noising probability p to 0.15. We run 3 times with different seeds for each
experiment and take the average of the 3 runs for report to reduce randomness.

4.3 Compared Models

We compare our method with several strong baselines to prove the effectiveness of the proposed method:
Direct Inference. Making predictions on CWEB test data directly with an off-the-shelf GEC model

developed for correcting writings by learners of English as a second language, without further training
on CWEB training data. In experiments, we use GEC-PD (Kiyono et al., 2019) for this purpose.

NLL. The model is first initialized with the weights of the GEC-PD model. Then, it is trained on the
training data merely with negative log-likelihood (i.e., without contrastive learning) and evaluated on the
test data.
CL2021. The model propsoed by Cao et al. (2021). They first initialize the model with the weights

of GEC-PD. Then, they train the model on the training data with their contrastive learning method, and
evaluate the trained model on the test data.

4.4 Overall Results and Analysis

The overall experimental results are shown in Table 3. Direct Inference are the results by the GEC-
PD (Kiyono et al., 2019) model without further training on the training set. NLL are the results of the
GEC model initialized with the weights of GEC-PD and trained merely using the negative log-likelihood
loss without contrastive learning. CL2021 are the results reported in the paper of Cao et al. (2021). Ours
(Realistic+Rand) are the results of our proposed method with realistic scheme & random scheme, and
Ours (Realistic+Ling) are the results of our proposed method with realistic scheme & linguistic scheme.
Average are the average results of CWEB-G and CWEB-S. The best scores of each column are shown
in bold.

CC
L 
20
22

Proceedings of the 21st China National Conference on Computational Linguistics, pages 945-957, Nanchang, China, October 14 - 16, 2022.
(c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

951



Computational Linguistics

Model CWEB-G CWEB-S Average
P R F0.5 P R F0.5 P R F0.5

Direct Inference 21.18 23.01 21.45 17.27 15.76 16.92 19.22 19.38 19.18
NLL 40.46 18.93 32.76 36.78 16.66 29.51 38.62 17.79 31.14
CL2021 37.21 23.15 33.03 36.30 20.40 31.34 36.76 21.78 32.19
Ours (Realistic+Rand) 41.37 19.80 33.80 38.06 17.08 30.48 39.71 18.44 32.14
Ours (Realistic+Ling) 42.42 19.06 33.89 39.10 16.80 30.82 40.76 17.93 32.36

Table 3: Overall experiment results. Direct Inference are the results by the GEC-PD (Kiyono et al.,
2019) model without further training on the training set. NLL are the results of the GEC model initialized
with the weights of GEC-PD and trained merely using the negative log-likelihood loss without contrastive
learning. CL2021 are the results reported in the paper of Cao et al. (2021). Ours (Realistic+Rand) are
the results of our proposed method with realistic scheme & random scheme, and Ours (Realistic+Ling)
are the results of our proposed method with realistic scheme & linguistic scheme. Average are the
average results of CWEB-G and CWEB-S. The best scores of each column are shown in bold.

First, it is shown that the results of Direct Inference with GEC-PD are low. It’s average F0.5 is
19.18. And its average precision is only 19.22, which is lower than other results by a large margin. That
supports the finding that the GEC model developed for correcting writings by learners of English as a
second language indeed produces low performance on the writings by native English speakers due to the
low error density (Flachs et al., 2020).

Second, we find that after training GEC-PD on the CWEB training data with our proposed method,
the results are improved. Specifically, the average F0.5 of our proposed Realistic+Ling (32.36) is higher
than NLL (31.14) by 1.22, and higher than CL2021 (32.19) by 0.17.

Third, we can also see that our method significantly boosts the precision of the GEC model. For exam-
ple, the precision of Realistic+Ling in CWEB-G and CWEB-S are 42.42 and 39.10, which are 1.96 and
2.32 higher than NLL, 5.21 and 2.80 higher than CL2021. At the same time, it also produces the high-
est average precision (40.76). The higher precision of our GEC model illustrates that the grammatical
errors detected by the model indeed are erroneous, rather than accurate. In the task of grammatical error
correction, a GEC model with an ability to accurately correct the detected grammatical errors (higher
precision) is more preferred than one with an ability to detect many grammatical errors but fail to cor-
rect them (higher recall). This is also reflected by the evaluation metric F0.5 of GEC, which values the
precision twice as the recall. Therefore, our proposed method is beneficial for enhancing the correction
performance of the GEC model, as it indeed makes the model correct the detected grammatical errors
precisely and suppresses the model from over-correction.

Finally, the results also show that Realistic+Ling produces higher average precision (40.76) and av-
erage F0.5 (32.36) than Realistic+Rand (39.71 and 32.14). It proves that the pseudo grammatical errors
generated by the linguistic transformations are beneficial and effective for the construction of negative
examples, which leads to a better GEC model.

5 Discussion and Analysis

5.1 Case Study

In order to demonstrate that our proposed negative example construction strategy can indeed generate
sufficient negative examples with realistic and diverse grammatical errors, we extracted one training pair
from the CWEB dataset accompanied by their corresponding negative examples constructed by Cao et
al. (2021)’s method and those constructed with our proposed method, as shown in Table 4. In the training
pair, there is a case error (“allow” → “Allow”), which is coloured red. In the negative examples, noises
introduced by the negative example construction methods are coloured blue.

We can see that the first, third and fourth negative examples constructed by Cao et al. (2021)’s method
are the same as the source sentence. The second example contains an insertion error (“pick” → “pick
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Source sentence allow them to pick some coloring sheets that you can print for them.
Target sentence Allow them to pick some coloring sheets that you can print for them.

allow them to pick some coloring sheets that you can print for them.
Negative examples Allow them to pick up some coloring sheets that you can print for them.
by Cao et al. (2021) allow them to pick some coloring sheets that you can print for them.

allow them to pick some coloring sheets that you can print for them.
Allow them to pick some coloring sheets that you can print with them.

Negative examples Allow them to pick some coloring piece that you can prunt for them.
by our method Allow them to pick sum coloring sheets that you can print for them.

allow them to pick some coloring sheets that you can print in them.

Table 4: Case study. We extracted one training pair from the CWEB dataset accompanied by their cor-
responding negative examples constructed by Cao et al. (2021)’s method and those constructed with our
proposed method. Grammatical errors in the training pair are coloured red. Noises in the negative exam-
ples introduced by the negative example construction methods are coloured blue. The negative examples
constructed with out proposed method are more sufficient with more diverse grammatical errors.

Method Static Dynamic
P R F0.5 P R F0.5

Realistic+Rand 39.90 17.74 31.78 39.71 18.44 32.14
Realistic+Ling 38.75 18.73 31.77 40.76 17.93 32.36

Table 5: Scoring performance comparison of the proposed Realistic+Rand and Realistic+Ling methods
with static and dynamic construction respectively.

up”). Obviously, these negative examples do not contain diverse and realistic grammatical errors, which
is not helpful for the model to learn to correct properly from contrastive learning. On the other hand, the
negative examples constructed using our proposed method contain a large number of diverse and realistic
grammatical errors. For instance, the first example contains a preposition error (“for” → “with”). The
second example contains a synonym error (“sheets” → “piece”) and a misspelling error (“print” →
“prunt”). From the negative examples with diverse and realistic errors, the GEC model can better learn
to correct sentences precisely through contrastive learning.

5.2 Effect of Dynamic Construction

As mentioned above, our proposed dynamic negative example construction can increase the variety of the
negative examples during model training. In this section, we investigate the effect of dynamic construc-
tion by comparing the scoring performance of the proposed Realistic+Rand and Realistic+Ling methods
with static and dynamic construction respectively.

The experimental results are shown in Table 5. The left half shows the results of static construction,
while the right half shows the results of dynamic construction. The results of each negative example
construction method are the average of CWEB-G and CWEB-S. The higher results between the static
and dynamic construction of each method are bolded.

As shown in the table, the dynamic results are generally higher than the static results. Specifically,
the F0.5 of static Realistic+Rand is 31.78, while that of the dynamic one is 32.14, with a performance
gap of 0.36. The F0.5 of static Realistic+Ling is 31.77, while the dynamic one is 32.36, with a large
performance gap of 0.59. It proves that by increasing the variety of the negative examples during training,
dynamic construction indeed increases the variety of the negative examples, thereby avoiding overfitting
and enhancing the generalization ability of the GEC model.
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Figure 3: Scoring performance of the GEC model at different values of p, from 0.05 to 0.95 at a 0.1
interval. The dynamic Realistic+Ling strategy is used for constructing negative examples in the experi-
ment. The experiment results are obtained from averaging the results of CWEB-G and CWEB-S. When
p is set to 0.15, the scores reaches the highest (precision=40.76, F0.5=32.36). As p gradually increases,
the precision and F0.5 drop gradually.

5.3 Effect of the Noising Probability
When constructing a negative example with our proposed negative example construction strategy, a nois-
ing probability p should be determined to randomly select words from the target sentence for replace-
ment. In this section, we analyze the impact of different values of p on the correction performance.
Specifically, we construct negative examples with the proposed dynamic Realistic+Ling strategy accord-
ing to different values of p, from 0.05 to 0.95 at a 0.1 interval. The precision and F0.5 at each probability
are shown in Figure 3, which are obtained from averaging the results of CWEB-G and CWEB-S.

The results show that when p is set to 0.15, the scores reaches the highest (precision=40.76,
F0.5=32.36). As p gradually increases, the precision and F0.5 drop gradually. The reason may be that as
p increases, more words are selected from the target sentence for replacement. Therefore, the negative
examples constructed are more different from the target sentence. The greater the difference between the
target sentence and the negative example, the easier it is for the GEC model to compare their differences,
and the smaller the improvement in the error correction ability of the model obtained from contrastive
learning.

6 Conclusion

In this paper, a dynamic negative example construction method for grammatical error correction using
contrastive learning is proposed. The proposed method constructs sufficient negative examples with
diverse grammatical errors dynamically during model training. The constructed negative examples are
beneficial for the GEC model to correct sentences precisely and suppress the model from over-correction.
Experimental results show that our proposed method enhances the correction precision significantly.
In this study, positive example construction strategy is not proposed for grammatical error correction
using contrastive learning, as it is hard to construct sentences that are morphologically different from
but semantically identical to the target sentence. One possible solution for that may be utilizing data
augmentation. In future work, we will investigate this topic in depth.
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Abstract

With the development of deep learning in recent years, text classification research has achieved
remarkable results. However, text classification task often requires a large amount of annotated
data, and data in different fields often force the model to learn different knowledge. It is often dif-
ficult for models to distinguish data labeled in different domains. Sometimes data from different
domains can even damage the classification ability of the model and reduce the overall perfor-
mance of the model. To address these issues, we propose a shared-private architecture based on
contrastive learning for multi-domain text classification which can improve both the accuracy
and robustness of classifiers. Extensive experiments are conducted on two public datasets. The
results of experiments show that the our approach achieves the state-of-the-art performance in
multi-domain text classification.

1 Introduction

Text classification is one of the most basic tasks among the many tasks of Natural Langugae Process-
ing(NLP). In recent years, the research work of text classification has produced a large number of ap-
plications and achieved remarkable results. With the continuous release of a large number of pretrained
language models in recent years, such as BERT (Devlin et al., 2018), ALBERT (Lan et al., 2019),
RoBERTa (Liu et al., 2019) and other pretrained models, text classification problems have been able to
achieve good results on the basis of neural network and pretrained models. However, most text classi-
fication problems are highly domain-dependent in that the meaning of the same word may transform in
different domains. For example, the word apple expresses the fruit in kitchen review (e.g., I have shifted
to an apple for lunch ), while in electronics review, it means a brand of electronic products(e.g., I can’t
understand how apple sell so much ipod video). A common strategy, training multiple classifiers for dif-
ferent domains, is used to solve above problems. However, text data in reality often have characteristics
of multiple domains and the cost of labeling a large number of multi-domain data is too high. Therefore,
it is very important and practical meaningful to improve the accuracy of text classification in multiple re-
lated domains. Multi-domain text classification(MDTC) (Li and Zong, 2008) is proposed to solve above
problems, it aims to utilize textual information in different domains to improve the performance of model
architecture, but there is no need to train a separate classifier for each domain. In recent years, deep learn-
ing has been widely used in MDTC problems, and has achieved excellent results (Wu and Huang, 2015;
Wu and Guo, 2020). The method used in most studies is shared-private architecture. Private modules
are used to capture domain-specific knowledge for each domain, and shared modules are used to cap-
ture domain-invariant knowledge (Liu et al., 2016).However, these researches only pay attention to how
to obtain the shared knowledge of multiple domains and domain-specific knowledge better, but ignore
the representation of the samples in the representation space. In order to solve the problems above, in
this paper, we propose Shared-Private Architecture based on Contrastive Learning(SPACL), which uses
contrastive learning to improve the representations of different types of samples in the representation
space, thereby improving the performance level of downstream tasks. Different from previous studies,
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our architecture can not only use conditional adversarial training to extract domain-invariant features,
but also generate better sample representations for MDTC.

The contributions of this paper are summarized as follows: 1)In order to strengthen the alignment rep-
resentations of data in different domains, we propose a shared-private architecture based on contrastive
learning for multi-domain text classification which can improve both the accuracy and robustness of
the text classfier. 2)We adopt a conditional adversarial network to interact domain-shared features and
classification labels, which can be better adapted to multi-domain text classification. 3)Experiments are
carried out on two public multi-domain datasets, and the experimental results compared with multiple
baselines show that our proposed model architeture has achieved state-of-the-art results.

2 Related Work

2.1 Multi-domain text classification

Multi-domain text classification was proposed first to improve performance through fusing training data
from multiple domains (Li and Zong, 2008). The biggest challenge of this task is that the same text may
has different implications in different domains, and the cost of labeling each domain is too costly.

Some early studies mainly used domain transfer learning techniques for MDTC. The structural cor-
respondence learning (SCL) algorithm was proposed to select source domains most likely to adapt well
to given target domains (Blitzer et al., 2007). Pan et al. (2010) proposed a spectral feature alignment
(SFA) method to align domain-specific words from different domains into unified clusters, with the help
of domain-independent words as a bridge. Wu and Huang (2015) proposed a novel approach based
on multi-task learning to train sentiment classifiers for different domains in a collaborative way. Liu
et al. (2015) proposed a multi-task deep neural network(MTDNN) for learning representations across
multiple tasks, not only leveraging large amounts of cross-task data, but also benefiting from a regular-
ization effect that leads to more general representations to help tasks in new domains. Liu et al. (2017)
proposed an adversarial multi-task learning framework, alleviating the shared and private latent feature
spaces from interfering with each other.

The most recent prior works on MDTC include Meta Fine-Tuning(MFT) for multi-domain text clas-
sification (Wang et al., 2020). Dual Adversarial Co-Learning(DACL) for Multi-Domain Text Classi-
fication (Wu and Guo, 2020), Conditional Adversarial Networks(CAN) for Multi-Domain Text Clas-
sification (Wu et al., 2021a) and Mixup Regularized Adversarial Networks(MRAN) for Multi-Domain
Text Classification (Wu et al., 2021b). MFT uses meta-learning and domain transfer technology to learn
highly transferable knowledge from typical samples in various domains. Both DACL and CAN lever-
age adversarial training to obtain the shared domain features. MRAN adopts the domain and category
mixup regularizations to enrich the intrinsic features in the shared latent space and enforce consistent
predictions in-between training instances. However, these methods ignore the distance of samples in the
feature space when learning multi-domain feature representations, which is an important guideline to
help classification. Furthermore, they did not consider the interaction between the extracted features and
class labels, which is often important to improve their correlation. Different from the above studies, the
work our proposed further advances the line of study by deploying contrastive learning. It can also model
the interactions between shared domain features and classes to enhance their representations through a
conditional adversarial network. We assume that data in various domains is insufficient, and make full
use of data from multiple domains to improve overall system performance.

2.2 Contrastive Learning

Recently, related researches show that contrastive learning is an effective self-supervised learning
method. Chen et al. (2020) proposed simple framework for contrastive learning of visual representa-
tions(SimCLR) to improve the quality of the learned representations by contrastive learning. Meng et
al. (2021) present a self-supervised learning framework, COCO-LM, that pretrains Language Models
by COrrecting and COntrasting corrupted text sequences. Giorgi et al. (2020) present Deep Contrastive
Learning for Unsupervised Textual Representations(DeCLUTR) to enclose the performance gap between
unsupervised and supervised pretraining for universal sentence encoders. One of the key aspects of con-
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Figure 1: The overall model atchitecture of SPACL. A shared feature extractor is used to capture the
shared knowledge. Each domain-specific extractor is trained to extract the domain-specific knowledge.
A domain classifier is trained to predict the domain label of the input sample. A text classifier is trained
to predict the class of samples and calculate the loss of contrastive learning. Ltask is the loss function
of text classification. Lcl is the loss fuction of contrastive learning. Ldom is the loss function of domain
classfication. Lcan is the conditoning adverserial loss function which extracts the shared knowledge
across domains.

trastive learning is the sampling of positive pairs. Gao et al. (2021) add dropout noise to keep a good
alignment for positive pairs. Fang et al. (2020) uses data augmentation to generate positive pairs from
the original sentences.

We develop our model architecture with contrastive learning. In our experiments, we select a sample
and combine it with itself to get a positive pair. And then combine it with other different kinds of
samples to get negative pairs. A contrastive loss is used to control the distance between samples of
different classes in the sample space so that enhance the ability of the text classifier.

3 Methodology

3.1 Model Architecture

In this paper, we consider MDTC tasks in the following settings.
Specifically, there exists M domains {Di}Mi=1. The labeled training collection of the m-th domain is

denoted by Xm
1 =

{(
xmj , ymj

)
| j ∈ [1, Nm

1 ]
}

, where xmj and ymj are the input texts and the label of the
j-th sample of the m-th domain. Nm

l is the total number of the labeled samples of the m-th domain. The
unlabeled training collection of the m-th domain is denoted by Xm

u = {(xmk ) | k ∈ [1, Nm
u ]}, where xmk

and Nm
u are the input texts of the j-th sample and the sample size of the m-th domain. NL represents

the amount of labeled data for all domains and NU represents the amount of unlabeled data for all
domains. The goal of MDTC is to improve the overall system performance by utilizing the training sets
of M domains. The classification performance of the system is measured by the average classification
accuracy across M domains.

3.2 Domain-specific Representation Learning

In order to ensure the validity of our extracted domain-specific features, we add a simple and effective
domain discriminator Dd, which takes the extracted domain-specific features as input and outputs the
predicted domain category, so as to optimize the domain discrimination ability. The hp is the output of
the domain-specific extractor for the given instance X. The domain classifier Dd (hp; θd) → d̂ maps the
domain-specific feature representation to a domain label prediction. θd denotes the parameters of the
domain classifier Dd. The discriminator Dd is trained to minimize the prediction loss on labeled and
unlabeled instances of multiple domains:
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Ldom = − 1

NU +NL

M∑
m=1

Nm
l +Nm

u∑
j=1

dmj log d̂mj +
(
1− dmj

)
log

(
1− d̂mj

)
(1)

where the d̂ is prediction probaiblities of domain labels of domain discriminator Dd and the d is the
true domain label of input text.

3.3 Conditional Adversarial Network
Motivated by some previous works of domain separation learning (Bousmalis et al., 2016; Shen et al.,
2018), we adopt a conditional adversarial network for SPACL to extract domain shared features. After
the domain-specific learning, we freeze the parameters θd of the domain discriminator Dd to ensure that
the discriminator has good domain recognition capabilities. At the same time, in order to ensure that the
features we extract can express shareability across domains, we also adopt a negative entropy loss so that
the domain classifier cannot accurately identify the domain of the shared-representation the input text.

The hs is the output of the shared extractor Fs for the given instance X. The hs is the output of the
shared extractor Fs for the given instance X. The hp is the output of the shared extractor Fp for the given
instance X. The final joint representations h is the concatenated vector of private features hp and shared
features hs. The text classifier C outputs the probability distribution of the prediction labels which are
denoted as hc.The domain classifier Dd (hc ⊗ h; θd) → d̂ maps the joint feature representation h and the
class prediction hc to a domain label d̂. The loss can be defined as:

Lcan =
1

NU +NL

M∑
m=1

Nm
l +Nm

u∑
j=1

dmj log d̂mj +
(
1− dmj

)
log

(
1− d̂mj

)
(2)

where hc ⊗ h denotes the cross-covariance of the two vectors which is calculated by multilinear con-
ditioning (Long et al., 2018).

3.4 Contrastive Learning
Intuitively, we hope that the distance between the final joint representation vectors of samples of different
categories is as far as possible, so as to make the final text classifier C easier to distinguish. Therefore,
we adopt a contrastive learning approach to generate better joint representation vectors. Specifically,
assuming that given a batch of samples, we will sample a pair of positive examples and other sets of
negative examples in the batch. The class label of every sample denotes y. Given a final joint represen-
tation hi of a sample, from a batch we can get an positive pair (hi, hpos) and other negative sample pairs
{(hi, hneg) | hi ∈ y, hneg /∈ y}.

The loss of contrastive learning is defined as:

Lcl = − 1

Nb

Nb∑
i=1

log
exp

(
sim

(
hi, hpos

))∑
{(hi,hneg)|hi∈y,hneg /∈y} exp (sim (hi, hn))

(3)

where sim(u, v) = uTv/∥u∥2∥v∥2 denotes the cosine distance between the two vectors u and v. Nb

and ∥.∥2 denote the number of batch size and the L2 norm.

3.5 Objective Function
The multi-domain text classification task is a binary classification task.Therefore, we define the task loss
is :

Ltask = − 1

NL

M∑
m=1

Nm
l∑

j=1

ymj log ŷmj +
(
1− ymj

)
log

(
1− ŷmj

)
(4)

The text classifier C takes the final joint representation as input, and outputs the prediction labels
which denote ŷ.

The final loss function is the combination of above losses:
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L = Ltask + Ldom + αLcan + βLcl (5)

where α and β are hyperparameters for balancing different losses.

4 Experiment

4.1 Dataset

We evaluate SPACL on two standard datasets in our experiments: the Amazon review dataset (Blitzer
et al., 2007) and the FDU-MTL dataset (Liu et al., 2015). The Amazon review dataset contains reviews
in four domains: books, DVDs, electronics, and kitchen. The data for each domain has 1000 positive
samples and 1000 negative samples. This dataset is already preprocessed into a bag of features (uni-
grams and bigrams) which loses word order information. The FDU-MTL datasets contains a total of 16
domains: books, electronics, DVDs, kitchen, apparel, camera, health, music, toys, video, baby, maga-
zine, software, sport, IMDB, and MR. Each domain of FDU-MTL dataset contains a development set of
200 samples, a test set of 400 samples, a training set of about 1400 samples, and about 2000 unlabeled
samples.

4.2 Baselines

To evaluate SAPCL, we compare it with the following baselines.
The multi-task learning with bidirectional language (MT-BL) method utilizes extraction of task-

invariant features by leveraging potential information among related tasks, which improves the perfor-
mance of a single task (Yang and Shang, 2019). The multinomial adversarial network (MAN) learns
features that are invariant across multiple domains by resorting to its ability to reduce the divergence
among the feature distributions of each domain (Chen and Cardie, 2018). This method trains the domain
discriminator by two loss functions: the least square loss (MAN-L2) and the negative log-likelihood loss
(MAN-NLL). Dual adversarial co-learning (DACL) deploys dual adversarial regularizations to align fea-
tures across different domains, aiming to improve the classifiers’ generalization capacity with the learned
features (Wu and Guo, 2020). Conditional adversarial networks (CANs) introduce a conditional domain
discriminator to model the domain variance in both shared feature representations and class-aware in-
formation simultaneously and adopts entropy conditioning to guarantee the transferability of the shared
features (Wu et al., 2021a). The collaborative multi-domain sentiment classification (CMSC) train the
models by three loss functions: the least square loss (CMSC-LS), the hinge loss (CMSC-SVM), and the
log loss (CMSC-Log) (Wu and Huang, 2015). The adversarial multi-task learning for text classification
(ASP-MTL) alleviates the shared and private latent feature spaces from interfering with each other (Liu
et al., 2017). All the comparison methods use the standard partitions of the datasets. Thus, we cite the
results from (Wu and Huang, 2015; Liu et al., 2017; Chen and Cardie, 2018; Yang and Shang, 2019; Wu
and Guo, 2020; Wu et al., 2021a) for fair comparisons.

Domain CMSC-LS CMSC-SVM CMSC-Log MAN-NLL MAN-L2 DACL CAN SPACL(proposed)

Books 82.10 82.26 81.81 82.98 82.46 83.45 83.76 84.65
DVD 82.40 83.48 83.73 84.03 83.98 85.50 84.68 85.20
Elec. 86.12 86.76 86.67 87.06 87.22 87.40 88.34 88.20
Kit. 87.56 88.20 88.23 88.57 88.53 90.00 90.03 90.10

Avg 84.55 85.18 85.11 85.66 85.55 86.59 86.70 87.03

Table 1: MDTC results on the Amazon review dataset

4.3 Experimental Setting

In our experiment, we set the hyperparameters α=0.001, β=0.1. The experiment uses the Adam optimizer
with the learning rate of 0.0001. The vector size of the shared feature extractor is 64 while the vector size
of the domain-specific feature extractor is 128. The dropout rate is 0.5. ReLU is the activation function.
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Domain MT-BL ASP-MTL MAN-L2 MAN-NLL SPACL(proposed))

books 89.0 84.00 87.6 86.8 90.2
electronics 90.2 86.80 87.4 88.8 90.0

dvd 88.0 85.50 88.1 88.6 88.5
Kitchen 90.5 86.20 89.8 89.9 90.0
apparel 87.2 87.00 87.6 87.6 88.0
camera 89.5 89.20 91.4 90.7 91.2
health 92.5 88.20 89.8 89.4 90.2
music 86.0 82.50 85.9 85.5 86.0
toys 92.0 88.0 90.0 90.4 91.1

video 88.0 84.5 89.5 89.6 88.7
baby 88.7 88.20 90.0 90.2 89.9

magazine 92.5 92.20 92.5 92.9 92.5
software 91.7 87.20 90.4 90.9 89.5

sports 89.5 85.7 89.0 89.0 88.2
IMDb 88.0 85.5 86.6 87.0 88.7
MR 75.7 76.7 76.1 76.7 76.5

AVG 88.6 86.1 88.2 88.4 88.7

Table 2: MDTC results on the FDU-MTL dataset

Method Book DVD Electronics Kitchen AVG

SPACL w/o C 83.10 83.05 85.10 86.20 84.36
SPACL w/o CL 84.10 82.50 84.00 85.05 83.90
SPACL w/o D 83.05 80.01 82.05 83.17 82.07
SPACL(full) 84.65 85.20 88.20 90.10 87.03

Table 3: Ablation study on the Amazon review dataset

The batch size is 128. MLP feature extractors are the feature extractor of the experiment on the Amazon
review dataset with an input size of 5000. MLP feature extractor is composed of two hidden layers, with
size 1,000 and 500, respectively. CNN feature extractor with a single convolutional layer is the feature
extractor of the experiment on the FDU-MTL review dataset. Each CNN feature extractor uses different
kernel sizes (3, 4, 5) with input size of 1000. Text classifier and discriminator are MLPs with one hidden
layer of the same size as their input (128 + 64 for text classifier and 128 for discriminator).

4.4 Results

We conduct the experiments on the Amazon review dataset and FDU-MTL dataset following the setting
of (Chen and Cardie, 2018). A 5-fold cross-validation is conducted on the Amazon review dataset. All
data is divided into five folds: three folds are used as the training set, one fold is used as the validation
set, and the remaining one fold is used the test set. The experimental results on the Amazon review
dataset are shown in Table 1 and the results on the FDU-MTL dataset are shown in Table 2. The best
performance is shown in bold.

From Table 1, we can see that our proposed SPACL architecture is able to achieve the best average
accuracy across multiple domains on the Amazon review dataset. This suggests our proposed model
architecture is more effective than other baselines. From the experimental results on FDU-MTL in the
Table 2, the average accuracy of our proposed SPACL is superior to the other methods. The experimental
results once again demonstrate the effectiveness of our proposed method.

The reasons for the above results are as follows: 1)Our model utilizes a conditional adversarial net-
work to correlate the extracted shared features and predicted class labels, thereby improving the overall
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generalization performance of the model architecture. 2)Our model architecture expands the distance
between samples of different classes in the sample space and the distance of samples of the same class
through the method of comparative learning. Therefore, our model performs better at multi-domain text
classification tasks.

4.5 Ablation Study
To validate the contribution of conditional adversarial networks and contrastive learning in our model
architecture, we conduct extensive ablation experiments on the Amazon review dataset. In particular, we
studied two kinds of ablation variants: (1)SPACL w/o C, the variant model architecture of our SPACL
without conditional adversarial learning on shared feature extractor; (2)SPACL w/o CL, the variant model
architecture of our SPACL without contrastive learning on the final joint representation; (3)SPACL w/o
D, the variant model architecture of our SPACL without domain-specific representation learning; The
ablation experiment results are shown in the Table 3, where we can see all variants of produce poor
results, the full model architecture provides the best performance. Therefore, this validated our model
architecture of the components in the presence of necessity. From the results of the ablation experiments,
we can see that using contrastive learning to improve the sample representation benefits the performance
of our model.

5 Conclusion

In this paper, we proposed a shared-private architecture based on contrastive learning to use across dif-
ferent domains of all the available resources for multi-domain text classification. The model architecture
expands the distance between shared-representations of samples of different categories in the sample
space by introducing contrastive learning, thereby further improving the discriminative ability of the
model architecture. In addition, the model architecture uses a conditional adversarial network to estab-
lish the correlation between domain shared features and classification prediction labels which improves
the overall performance of the model architecture. The experimental results on two benchmarks show
that the SPACL model architecture can effectively improve the performance of the system on the multi-
domain text classification task. In the future, we will explore a better solution to transfer knowledge from
different domains for multi-domain text classification.
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Abstract

This paper introduces DepTrigger, a simple and effective model in low-resource named entity
recognition (NER) based on multi-hop dependency triggers. Dependency triggers refer to salient
nodes relative to an entity in the dependency graph of a context sentence. Our main observa-
tion is that triggers generally play an important role in recognizing the location and the type of
entity in a sentence. Instead of exploiting the manual labeling of triggers, we use the syntac-
tic parser to annotate triggers automatically. We train DepTrigger using an independent model
architectures which are Match Network encoder and Entity Recognition Network encoder. Com-
pared to the previous model TriggerNER, DepTrigger outperforms for long sentences, while still
maintain good performance for short sentences as usual. Our framework is significantly more
cost-effective in real business.

1 Introduction

Named Entity Recognition (NER) aims to detect the span from text belonging to the semantic category
such as person, location, organization, etc. NER plays a core component in many NLP tasks and is
widely employed in downstream applications, such as knowledge graph (Ji, 2021), question answering
(Molla, 2004) and dialogue system (Peng, 2020). The deep-learning based approaches have shown
remarkable success in NER, while it requires large corpora annotated with named entities. Moreover, in
many practical settings, we wish to apply NER to domains with a very limited amount of labeled data
since annotating data is a labor-intensive and time-consuming task. Therefore, it is an emergency to
improve the performance of the deep-learning based NER model with limited labeled data.

Previous work in low-resource NER mainly focused on meta-learning (Snell, 2017), distantly super-
vision (Yang, 2018), transfer learning (Lin, 2017),et al. Recently, (CLin, 2020) proposed an approach
based on entity trigger called TriggerNER. The key idea is that an entity trigger is a group of words that
can help explain the recognition process of an entity in a sentence. Considering the sentence “Biden
is the president of ”, we are able to infer that there is a country entity on the underline according to
“the president of”. In this case, “the president of” is a group of triggers. Experiments reveal that the
performance of utilizing 20% of the trigger-annotated sentences is comparable to that of exploiting 70%
of conventional annotated sentences. However, crowd-sourced entity trigger annotations, which suffer
from the same problem as traditional annotation, require labor costs and expert experience.

Inspired by attribute triggers in Attribute Extraction (Huang2, 2017), this paper presents an alternative
approach to automatically annotate the trigger in a sentence by utilizing the syntactic parse. Fig. 1 is the
dependency parse result of the sentence “Alice was born in Beijing”, the relation “nsubj:pass” shows
that the subject of “born” is “Alice”. According to the meaning of “born”, we are capable of inferring
that “Alice” is a person entity. Inspired by this fact, we propose a novel model, namley DepTrigger,
which explore the structures of dependency trees and utilize the syntactic parser to annotate trigger in a
sentence.

* Equal contribution
©2022 China National Conference on Computational Linguistics
Published under Creative Commons Attribution 4.0 International License
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Figure 1: The dependency parse results of ”Alice was born in Beijing”, ”S-PER” is entity label, ”T-
Trigger” is trigger label, ”O” denotes others.

Naturally, we propose a simple yet effective framework for low-resource NER, namely DepTrig-
gerNER. It includes a trigger semantic matching module (Trigger Match Network) and a sequence anno-
tation module (Entity Recognition Network). The DepTriggerNER adopts two-steps pipeline mode: 1)
we first trains the Trigger Match Network module for learning trigger representation; and 2) we combine
trigger representation to train the Entity Recognition Network module. Our main contribution includes
the new proposed ”DepTrigger” model, which reduces the cost and complexity by using a syntactic
parser to automatically annotate trigger.

We evaluate DepTrigger on CoNLL2003 (Erik, 2003) and BC5CDR (Li, 2016), where DepTrigger
outperforms the TriggerNER model on BC5CDR but slightly under-performs on CoNLL2003. Com-
pared to TriggerNER, DepTrigger is particularly useful in its ability to automatically produce annotated
triggers. Besides, the independent model architectures have a better performance. Our results suggest
that DepTrigger is a promising alternative to the TriggerNER in low-resource NER tasks.

Figure 2: The framework of DepTriggerNER. The left is the Trigger Match Network. The right is the
Entity Recognition Network. The circle in the upper left corner is Trigger Pattern Prototype, it is a look-
up table generated by Trigger Match Network after training.
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2 Model

In this section, we present the framework of DepTriggerNER in Fig. 2. Compared to TriggerNER, there
are three main differences: (1) instead of crowd-sourced, we harness the syntactic parser to annotate
trigger automatically; (2) we omit the trigger classification network; and (3) the Trigger Match Network
encoder and the Entity Recognition Network encoder are independent of each other.

This section is organized as follows. We first describe how to use the syntactic parser to annotate
dependency trigger in section 2.1. We then introduce Trigger Match Network and Entity Recognition
Network in section 2.2 and section 2.3, respectively.

2.1 DepTrigger
DepTrigger are prominent nodes relative to an entity in the context sentence dependency graph. We apply
Stanford CoreNLP to the sentences to obtain dependency paths. The dependency paths is a directed
graph with words as nodes and dependencies as edges. Fig. 1 shows the dependency parse results of the
sentence “Alice was born in Beijing”. In Fig. 1 , “born” is connected with the entity “Alice” by relation
“nsubj:pass”, so that “born” is a DepTrigger. Words have a one-hop relationship with entities are called
primary triggers, and words have a two-hop relationship with entities are called secondary triggers.

2.2 Trigger Match Network
Each entity contains a group of DepTrigger, which form a trigger pattern. We assume that each sentence
has an entity and contains a trigger pattern. In the training stage, the Trigger Match Network aims
to learn the representation of trigger patterns and sentences. In the inference stage, the trigger pattern
representation with similar semantics to the sentence representation will be selected from the Trigger
Pattern Prototype.

In Fig. 2, each sentence is first transformed into a vector by the Words Embedding module. Then, the
hidden state matrix is obtained through the Trigger Match Network Encoder. The self-attention layer is
used to obtain sentence representation g⃗s and trigger pattern representation g⃗t, (Lin, 2017) defined as
follows:

α⃗s = Softmax (W2 × tanh (W1 ×H)) (1)

g⃗s = α⃗sH (2)

α⃗t = Softmax (W2 × tanh (W1 ×M)) (3)

g⃗t = α⃗tM (4)

W1 and W2 are the trainable parameters. H and M represent the hidden state matrix of the sentence
and the hidden state matrix of DepTrigger, respectively.

The Match Network calculates the distance between trigger pattern representation and sentence repre-
sentation. The matching loss function (CLin, 2020) is defined as follows:

L =

{
||⃗gs − g⃗t||22, t ∈ s

max
(
0,m− ||⃗gs − g⃗t||22

)
, t /∈ s

(5)

|| · ||2 is L2-norm distances, m is margin. t ∈ s indicates trigger pattern representation and sentence
representation matches well while t /∈ s is on the contrary. We create negative samples by randomly
matching trigger pattern representation and sentence representation in a batch.

2.3 Entity Recognition Network
Entity Recognition Network is similar to most deep-learning based NER models and consists of encoder
and decoder. However, the Entity Recognition Network has been added a trigger-attention layer. Note
that the parameters of Trigger Match Network are frozen when training Entity Recognition Network.

In training, each sentence passes through the Trigger Match Network Encoder and the Entity Recog-
nition Network Encoder, respectively. Then, g⃗t is obtained from the self-attention layer. In the trigger-
attention layer, g⃗t is used to calculate the weight of each vector in the Entity Recognition Network
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Encoder’s outputs as follows (Luong, 2015):

α⃗ = Softmax (v⃗ × tanh (U1 ×H + U2 × g⃗t)) (6)

H ′ = α⃗H (7)

U1, U2, v⃗ are model parameters, and H is the Entity Recognition Network Encoder’s outputs matrix.
Finally, we concatenate the matrix H with the trigger-enhanced matrix H as the input ([H;H ′]) fed into
the decoder.

2.4 Inference

After training, each sentence in the training set is re-input into Trigger Match Network to obtain trigger
pattern representation. We then save these representations in memory, shows as the Trigger Pattern
Prototype in Fig. 2. In the inference stage, We first obtain sentence representations g⃗s through Trigger
Match Network and then retrieve the semantic similarity vector g⃗t from Trigger Pattern Prototype. Vector
g⃗t is used as the attention query in Entity Recognition Network.

3 Experiments

3.1 Experiments Setup

Dataset #Class #Sent #Entity
CoNLL’03 4 14986 23499
BC5CDR 2 4560 9385

Table 1: Data statistics.

CoNLL2003 (Erik, 2003) and BC5CDR (Li, 2016) are used to evaluate our model. The statistics of
these datasets are shown in Table. 1. We choose BiLSTM-CRF (Ma, 2016) and TriggerNER (CLin,
2020) as baseline models. TriggerNER is the first trigger-based NER model. We choose BiLSTM as
encoder and CRF as decoder in our model. To ensure a fair comparison, we use the same codebase
and words embedding from GloVE (Pennington, 2014), which used in baseline model. The hyper-
parameters of the model are also the same. Our code and data are released 0.

We choose BIOES tagging schema for non-triggers, and triggers are all labeled with “T-trigger”. In
order to make the model learn the relation between entity and its trigger better, we repeat a sentence N
times, and N is the number of entities in the sentence. Each sentence retains one entity and its trigger,
other entities are marked as non-entities.

CoNLL 2003 BC5CDR
#sent BiLSTM-

CRF
#trig Trigger-

NER
Ours #sent BiLSTM-

CRF
#trig Trigger-

NER
Ours

5% 69.04 3% 75.33 77.42 5% 71.87 3% 61.44 63.37
10% 76.83 5% 80.2 80.26 10% 72.71 5% 66.11 66.92
20% 81.3 7% 82.02 81.3 20% 69.92 7% 67.22 69.27
30% 83.23 10% 83.53 82.96 30% 73.71 10% 70.71 71.42
40% 84.18 13% 84.22 83.26 40% 72.71 13% 71.87 73.17
50% 84.27 15% 85.03 83.86 50% 75.84 15% 71.89 74.35
60% 85.24 17% 85.36 84.32 60% 75.84 17% 73.05 75.08
70% 86.08 20% 86.01 84.53 70% 76.12 20% 73.97 76.44

Table 2: F1 score results. “#sent” denotes the percentage of the sentences labeled only with entity label,
“#trig” denotes the percentage of the sentences labeled with both entity label and trigger label.

0https://github.com/wjx-git/DepTriggerNER
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3.2 Results
As shown in Tabel. 2, Our model achieves a similar performance as TriggerNER. More detailed, our
model performs better on BC5CDR than TriggerNER, but slightly worse on CoNLL2003. We explain
this phenomenon in terms of the number of triggers each entity has. Fig. 3 shows the ratio of the number
of sentences with the number of triggers an entity has in each dataset. The two yellow curves are very
close when the abscissa value is greater than 3, and the yellow dotted line is larger than the solid line
when the abscissa value is less than 3. This fact demonstrates that on CoNLL2003 the number of triggers
annotated by our method is less than TriggerNER. In the two blue curves, the solid blue line is larger than
the dashed line when the abscissa value is greater than 4, and the opposite is true when the abscissa value
is less than 4. This shows that the number of triggers annotated by our method is more than TriggerNER
on BC5CDR. We believe that an entity is easier to recognize when it has more triggers, which would
explain why our model performs better on BC5CDR and slightly worse on CoNLL2003.

Figure 3: Ratio of the number of sentences with the number of triggers each entity has in the dataset.
The X-axis is the number of triggers of a entity has, and the Y-axis is the percentage. The solid lines
represent the trigger of ours. The yellow line represents CoNLL datasets.

We analyzed the sentence length distribution in the two datasets to further understand why we annotate
fewer triggers in CoNLL and more in BC5CDR than in TriggerNER. The statistical results of sentence
length distribution in Table 3, show that sentences are shorter in the CoNLL dataset and longer in
the BC5CDR dataset. From Table 3 and Figure 3, it can be concluded that our method can label
more triggers in long sentences but fewer triggers in short sentences compared to manual marking in
TriggerNER. Therefore, our method is more suitable for datasets with longer sentences.

Datasets 1˜10 10˜25 25˜50 50˜
CoNLL 52.32% 27.33% 19.93% 0.42%
BC5CDR 5.7% 50.64% 37.54% 6.51%

Table 3: Statistical results of sentence length distribution

In our model, Trigger Match Network encoder and Entity Recognition Network encoder are indepen-
dent, which is different from the TriggerNer. The main purpose of Trigger Match Network is to learn
the representation of trigger patterns, and Entity Recognition Network is to learn entity representation.
So we think we can not get an advantage by combining Trigger Match Network and Entity Recognition
Network because they need to capture specific information. That is inspired by (Zexuan, 2021), and they
observe that the contextual representations for the entity and relation models essentially capture specific
information, so sharing their representations hurts performance.
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#trig CoNLL 2003 BC5CDR
merge separate merge separate

3% 76.36 77.42 61.3 63.37
5% 79.38 80.26 66.15 66.92
7% 80.37 81.3 68.02 69.27
10% 81.58 82.96 70.93 71.42
13% 82.55 83.26 72.7 73.17
15% 83.03 83.86 73.25 74.35
17% 83.51 84.32 74.95 75.08
20% 83.81 84.53 75.08 76.44

Table 4: Comparative experiment F1 score results. merge means to merge Trigger Match Network
encoder and Entity Recognition Network encoder. separate means to separate Trigger Match Network
encoder and Entity Recognition Network encoder. The best results are in bold.

We do a comparative experiment to test the performance of our model for merging and separating,
respectively, while leaving everything else unchanged. The experimental results are shown in Table. 4,
merge means to merge Trigger Match Network encoder and Entity Recognition Network encoder. Sep-
arate means to separate Trigger Match Network encoder and Entity Recognition Network encoder. It
shows that the performance is better when the Trigger Match Network encoder and Entity Recognition
Network encoder are independent.

In order to compare the influence of primary and secondary trigger words on the model, we backup
two datasets of CoNLL, and only the primary triggers are labeled in one dataset, and only the secondary
trigger words are labeled in the other dataset, do the same for BC5CDR. Table. 5 shows the F1 score on
these datasets. Compared primary and secondary trigger, there is no evident show that one is better than
the other. Combined with table 1 and table 4, the effect of using the primary trigger and the secondary
trigger at the same time is significantly better than that of using them alone. .

#trig CoNLL 2003 BC5CDR
primary secondary primary secondary

3% 63.4 62.35 52.3 50.92
5% 66.3 66.3 54.17 55.84
7% 70.37 69.44 58.92 57.33
10% 74.02 73.44 60.32 60.24
13% 74.86 74.91 61.35 62.01
15% 76.2 75.46 64.26 64.25
17% 77.36 76.33 64.51 64.26
20% 77.55 77.53 65.94 66.69

Table 5: Comparative experiment of primary and secondary trigger

4 Conclusion and Future Work

We have introduced dependency trigger to incorporate trigger information into NER method. The core
of our method is using syntactic parser to automatically label the trigger of entities. Our model performs
well for long sentences, while maintain similar performance as TriggerNER for short sentences. Thanks
to automatically annotate trigger of entities, our framework is more practical in the real business. Future
work with DepTrigger includes: 1) adjusting our model to encoder based on language model; 2) making a
further analysis of trigger type; 3) developing models for improving the performance on short sentences.
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Abstract

Stock movements are influenced not only by historical prices, but also by information outside
the market such as social media and news about the stock or related stock. In practice, news
or prices of a stock in one day are normally impacted by different days with different weights,
and they can influence each other. In terms of this issue, in this paper, we propose a fundamen-
tal analysis based neural network for stock movement prediction. First, we propose three new
technical indicators based on raw prices according to the finance theory as the basic encode of
the prices of each day. Then, we introduce a coattention mechanism to capture the sufficient
context information between text and prices across every day within a time window. Based on
the mutual promotion and influence of text and price at different times, we obtain more sufficient
stock representation. We perform extensive experiments on the real-world StockNet dataset and
the experimental results demonstrate the effectiveness of our method.

1 Introduction

Stock Movement Prediction aims to predict the future price trend of a stock based on its historical price
or related information. Stock price prediction can help investors, ordinary users and companies to predict
the stock trend in the future, which has good application value.

The high randomness and volatility of the market make the task of Stock Movement Prediction a big
challenge (Adam et al., 2016). However, with the development of neural network technology, stock
movement prediction has achieved good results in recent years (Nelson et al., 2017; Hu et al., 2018; Xu
and Cohen, 2018; Feng et al., 2019a; Sawhney et al., 2020; Tang et al., 2021; Zhao et al., 2022). Based
on fundamental and technical analysis, existing methods can be roughly grouped into two categories,
namely methods based on price factors only and methods based on price and other factors (e.g., news of
the stock.). Nelson et al. (2017) used the LSTM(Hochreiter and Schmidhuber, 1997) network to predict
future stock price trends based on historical price and technical analysis indicators. Feng et al. (2019a)
used the adversarial training as perturbations to simulate the randomness of price variables, and trained
the model to work well with small but intentional perturbations. They also extracted 11 related price
features to effectively help the model to predict future changes.

According to the Efficient Market Hypothesis (EMH) (Fama, 1970), price signals themselves cannot
capture the impact of market accidents and unexpected accidents, while social media texts such as tweets
could have a huge impact on the stock market. Based on this idea, different models have been proposed
to model relevant news texts to improve the overall performance of stock movement prediction. Hu et
al. (2018) proposed to use the hierarchical attention mechanism to predict the trend of stocks based on
the sequence of recent related news. Xu and Cohen (2018) integrated signals from social media which
reflected the opinions of general users and used Variational Autoencoder(VAE) to capture the randomness
of prices and the importance of different time steps by adding temporal attention. Sawhney et al. (2020)
introduced a novel architecture for efficient mixing of chaotic temporal signals from financial data, social
*Corresponding author: xiali@gdufs.edu.cn
©2022 China National Conference on Computational Linguistics
Published under Creative Commons Attribution 4.0 International License
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media, and inter stock relationships in a hierarchical temporal manner through Graph Attention Neural
Network.

Although previous studies have achieved good results, whether it is a purely technical approach based
on historical prices or a fundamental approach based on multiple factors such as prices and news, they
can be improved in terms of the full integration of the two important factors of texts and prices. We found
that previous works usually encode news and prices separately according to time series, and then fuse
them through simple concatenation operation, similar to the work of Sawhney et al. (2020). In fact, in
practice, prices on a given day can be influenced by different news at different times (e.g., previous day
or after two days). Similarly, some news about a stock on a given day may be influenced by stock prices
at different times. As is shown in Figure 1, if we can capture the context information of each price and
text by different days, we can get more sufficient information for predicting the stock price accurately.

Figure 1: Contexts of prices and texts across the history captured by co-attention. Left shows each price
representation of one day captures context of all news about the stock from day1 to dayT by different
attention weights. Right shows each texts representation of one day captures context of all prices about
the stock from day1 to dayT by different attention weights.

To this end, in this paper, we propose a fundamental analysis based neural network for stock movement
prediction. More specifically, we first use Bi-GRU to encode the original texts of each day. Then, we
use text-level attention to get a text representation of each day. As for the prices of each day, we use the
existing 11 indicator features and 3 indicators we proposed in this paper as price representation of each
day. Then we use the coattention mechanism (Xiong et al., 2016) to capture more information between
texts and prices across every day within a time window. Finally, we incorporate a Bi-GRU to encode the
fully integrated texts and prices representation according to the time window, so that it can obtain various
prices and text-related information of the stock, and obtain the final effective representation of the stock.

The contributions of this work are as follows:

• We propose a fundamental analysis based neural network for stock movement prediction. The
model introduces the coattention mechanism into text and price features of a stock to learn the
effective context information of them. The method can obtain sufficient stock representation based
on the mutual promotion and influence of texts and prices at different times.

• We also introduce three technical indicators based on raw prices in the financial field as their input
features to better reflect the fluctuation information of the market. We perform multiple experiments
on the StockNet dataset and the results demonstrate the effectiveness of our model.

2 Related Work

In this section, we will review the related work about stock movement prediction from technical analysis
based approach and fundamental analysis based approach.

2.1 Technical Analysis based Approach

Technical analysis based approach is to predict the trend of a stock based on its historical price fea-
tures such as close price and movement percent of price, which follows the assumption that future price
changes are the result of historical behavior. Most recent stock movement prediction methods are based
on deep learning. Among them, recurrent neural networks such as LSTM and GRU have become a
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key part for capturing the temporal patterns of stock prices. This is beacuse they can further capture
long-term dependencies in time series. Nelson et al. (2017) used LSTM networks to study future trends,
predicting stock prices based on historical stock prices and technical analysis indicators. These indica-
tors are mathematical calculations designed to determine or predict the characteristics of a stock based
on its historical data. A total of 175 technical indicators are generated each period, and they are designed
to represent or predict a very different set of characteristics of a stock, like the future price, volume to
be traded and the strength of current movement trends. Feng et al. (2019a) proposed to use adversarial
training and add perturbations to simulate the randomness of price variables, and trains the model to
work well with small but intentional perturbations. In addition, they extracted 11 related price features
that effectively help the model predict future changes. Feng et al. (2019b) proposed the Temporal Graph
Convolution (TGC) model combining historical prices for predicting movement of stock, which dynam-
ically adjusts the predefined firm relations before feeding them into Graph Convolution Network (GCN)
(Kipf and Welling, 2017). As LSTM struggles to capture extremely long-term dependencies, such as
the dependencies across several months on financial time series. Transformer-based employs multi-head
self-attention mechanism to globally learn the relationships between different locations, thus enhanc-
ing the ability to learn long-term dependencies. Ding et al. (2020) proposed various enhancements for
Transformer-based models, such as enhancing locality of Transformer with Multi-Scale Gaussian Prior,
avoiding learning redundant heads in the multihead self-attention mechanism with Orthogonal Regular-
ization and enabling Transformer to learn intra-day features and intra-week features independently with
Trading Gap Splitter. However, in reality, it is often difficult to find clear pattern of change from the
market historical data. Furthermore, it fails to reveal the rules governing market volatility beyond stock
price data.

2.2 Fundamental Analysis based Approach

Efficient Market Hypothesis tells that textual information can be used to extract implicit information for
helping predict the future trend of stock prices, such as financial news and social media. Fundamental
analysis based approach is able to capture information that is not available in traditional price-based
stock prediction. A hybrid attention network (Hu et al., 2018) is proposed to predict stock trends by
imitating the human learning process. In order to follow three basic principles: sequential content de-
pendency, diverse influence, and effective and efficient learning, the model builds news-level attention
and temporal attention mechanisms to focus on key information in news, and applies self-paced learn-
ing mechanisms to automatically select suitable training samples for different training stage improves
the final performance of the framework. Different from the traditional text embedding methods, Ni et
al. (2021) proposed Tweet Node algorithm for describing potential connection in Twitter data through
constructing the tweet node network. They take into account the internal semantic features and external
structural features of twitter data, so that the generated Tweet vectors can contain more effective infor-
mation. Financial news that does not explicitly mention stocks may also be relevant, such as industry
news, and is a key part of real-world decision-making. To extract implicit information from the chaotic
daily news pool, Tang et al. (2021) proposed News Distilling Network (NDN) which takes advantage
of neural representation learning and collaborative filtering to capture the relationship between stocks
and news. Xie et al. (2022) conducted adversarial attacks on the original tweets to generate some new
semantically similar texts, which are merged with the original texts to confuse the previously proposed
models, proving that text-only stock prediction models are also vulnerable to adversarial attacks. This
also reflects that the model obtained only by text training is less robust, so it is still necessary to incor-
porate knowledge such as relevant historical price features and the relationship between stocks to better
improve the performance of the model.

Therefore, some studies fuse price and text data to build models, and even add the relationship between
stocks to improve the performance of the model. A novel deep generation model that combines tweets
and price signals is proposed by (Xu and Cohen, 2018). They introduced temporal attention to model
the importance of different time steps and used Variational Autoencoder(VAE) to capture randomness
of price. Recent studies have attempted to simulate stock momentum spillover through Graph Neural
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Networks(GNN). Sawhney et al. (2020) introduced an architecture for efficient mixing of chaotic tem-
poral signals from financial data, social media, and inter stock relationships in a hierarchical temporal
manner. Cheng and Li (2021) proposed a momentum spillover effect model for stock prediction through
attribute-driven Graph Attention Networks (GAT) (Veličković et al., 2017), and the implicit relations
between stocks can be inferred to some extent. Zhao et al. (2022) constructed a market knowledge graph
which contains dual-type entities and mixed relations. By introducing explicit and implicit relationships
between executive entities and stocks, dual attention network is proposed to learn stock momentum over-
flow features.

Since stock prices have temporal characteristics, that is, the price of a day will be affected by the price
and news text of previous days, in this paper, we propose to use coattention mechanism to obtain the
context information of stock prices and news text under different timestamp, so as to improve the final
representation of the stock and the prediction performance.

3 Our Method

3.1 Task Definition
Similar to the previous work Xu and Cohen (2018), we define the stock movement prediction task as a
binary classification problem. Given a stock s, we define the price movement of the stock from day T to
T + 1 as:

YT+1 =

{
−1, pcT+1 < pcT
1, pcT+1 ≥ pcT

(1)

where pcT represents adjusted closing price on day T , −1 represents stock price goes down and 1
represents the stock price goes up. The goal of the task is to predict the price movement YT+1 of a stock
s according to its historical prices collections P and news text collections L in a time sliding window of
T days, where P = {P1, P2, ..., Pi, ..., PT }, L = {L1, L2, ..., Lj , ..., LT }, where Pi is the price features
of the stock s on day i and Lj is the news text collection of the stock s on day j .

3.2 Overall Architecture
The whole architecture of our method is shown in Figure 2. As is shown in Figure 2, we first encode raw
text for each stock across every day over a fixed time window. As for the price, the existing price features
and the three new proposed indicators are concatenated together as the price representation. Then richer
information will be captured by our introduced coattention mechanism. In order to obtain the integrated
information of various prices and texts within the time window, we adopt a Bi-GRU for final encoding.

In the following sections, we will describe text and price features encoding in Section 3.3 and 3.4. And
we will introduce temporal fusion to handle prices and text in Section 3.5 and introduce global fusion by
sequential modeling in Section 3.6. Finally, model training will be introduced in Section 3.7.

3.3 Text Encoding
As each text contains rich semantic information, we use a Bi-GRU to encode the text and get the repre-
sentation of each text in one day. Besides, different texts within the same day about the same stock may
also be different (e.g., one text contains important information about the stock while other texts don’t
have valuable information about the stock.). For addressing that, we use a soft-attention operation to get
the weighted representation of the texts of one day.

Following the work of Xu and Cohen (2018), we incorporate the position information of stock symbols
in texts to handle the circumstance that multiple stocks are discussed in one single text. Given stock s
contains K number of related texts on day m, which is denoted as Lm = {lm1, lm2, ..., lmi, ...lmK},
where lmi denotes the i-th text of stock s on day m. For each text lmi = {w1, w2, ..., wn}, suppose that
the location where the stock symbol appears first is denoted as z, we use two GRUs to encode the words
sequence from w1 to wz to get the hidden representations

−→
hf and words sequence from wz to wn to get

the hidden representations
←−
hb, respectively. We use the average of the last hidden states of the two GURs−→

hz and
←−
hz as the hidden representation of the text hlmi

:
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Figure 2: Overview architecture of our method.

−→
hf =

−−−→
GRU

(
ef ,
−−→
hf−1

)
(2)

←−
hb =

←−−−
GRU

(
eb,
←−−
hb+1

)
(3)

hlmi
=

(−→
hz +

←−
hz

)
/2 (4)

Where ef ,eb is the word embedding using pre-trained Global Vectors for Word Representation(GloVe)
(Pennington et al., 2014) for words of the text, f ∈ [1, . . . , z] , b ∈ [z, . . . , n]. After that, we can get all
the text representations Mi=[hlm1 ,hlm2 ,...,hlmK

]. Since the text quality is different, we use a text-level
attention mechanism to identify texts that could have a more substantial impact on the market every day,
and finally obtain a final representation of all texts. The calculation formula is as follows:

uK = tanh(MiWm + bm) (5)

αK = softmax(uKWu) (6)

hTexts dm =
∑
K

αKhlmK
(7)

where αK is the attention weight, Wm and Wu are the parameters to be learned, bm is the bias
terms. hTexts dm is the representation of the news text of stock s on m-th day(daym). Accord-
ing to the time sliding window defined previously, the text data in the window is finally recorded as
Ht = [hTexts d1, hTexts d2, ..., hTexts dT ].

3.4 Price Features
As mentioned in Section 2.2, the models that predict stock trends only based on text are often fragile,
while price features have been shown to effectively reflect market volatility. In this paper, we introduce
three new relevant price features to be used in our method. The three new technical indicators are from
financial domain and are used to describe fluctuation of stock, namely Average True Range (ATR) (Bruni,
2017), Bias Ratio (BIAS) and Momentum (MTM) (Lin et al., 2017). The detailed calculation of the three
indicators is shown in Table 1. We describe the tree indicators as follows:
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• ATR: ATR is a volatility indicator that was developed by Wilder (1978) and is used to measure the
volatility or the degree of price movement of security. It was originally designed for commodity
trading, which is frequently subject to gaps and limit moves. As a result, ATR takes into account
gaps, limit moves, and small high-low ranges in determining the true range of a commodity, and it
also applies to the stock market.

• BIAS: BIAS is the deviation between the closing price and moving average. When the stock price
moves drastically to deviate from the trend, the possibilities for a pullback or rebound increase;
When the stock price movement does not deviate from the trend, it is likely that the trend will
continue.

• MTM: MTM is an indicator that shows the difference between today’s closing price and the closing
price n days ago. Momentum generally refers to the continued trend of prices. Momentum shows
a trend, staying positive for a sustained uptrend or negative for a sustained downtrend. An upward
crossing of zero can be used as a signal of buying, and a downward crossing of zero can be used as
a signal of selling. How high the indicator is (or how low when negative) indicates how strong the
trend is.

Features Calculation

ATR EMA(max(hight, closet−1)−min(lowt, closet−1), n)

BIAS closet∑4

i=0
closet−i/5

− 1

MTM closet − closet−1

Table 1: The three price features.

Following previous work, We adopt 11 temporal price features based on the raw price (Feng
et al., 2019a), denoted as F1 = {p1, p2, ..., p11} and our proposed three new price features, de-
noted as F2 = {patr, pbias, pmtm}, as our final price features. The two are concatenated together
to get the final price features of m-th day, recorded as hPrices dm = [F1, F2]. According to the
time sliding window defined above, the price features in the window are finally recorded as Hp =
[hPrices d1, hPrices d2, ..., hPrices dT ].

3.5 Temporal Fusion by Coattention Neural Network
After Section 3.3 and Section 3.4, the coding features of price and text were obtained as Hp and Ht

respectively. To effectively blend text and price, we use the coattention mechanism (Xiong et al., 2016)
to learn the fusion between text and price to obtain richer implicit information. First, we use a nonlinear
projection layer to convert the dimension of the price feature into the same dimension as the text with
the following formula:

H ′
p = tanh (HpWp + bp) (8)

Applying the coattention mechanism to focus on both text and price, and learn about fusion. We
first compute an affinity matrix that contains the corresponding affinity scores of all prices hidden states
and texts hidden state pairs. Then the affinity matrix is normalized by Softmax, attention weights are
generated for text features by row, and attention weights of price features are generated by columns. The
calculation formula is as follows:

L = Ht

(
H ′

p

)T
(9)

At = softmax(L) (10)

Ap = softmax
(
LT

)
(11)
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Next, we calculate the attention context of price features based on the attention weight of text features.
The calculation formula is as follows:

Ct = AtH
′
p (12)

Meanwhile, we compute the attention context of the text features as ApHt based on the attention
weights of the price features. Following Xiong et al. (2016), we also calculate ApCt which maps text
feature encoding into the space of price feature encoding. The calculation formula is as follows:

hd = Ap [Ht, Ct] (13)

Where hd is interdependent representation of the text and the price. The [ ] denotes for concatenation
operation.

3.6 Global Fusion by Sequential Encoding
We input hd obtained from Section 3.5 into the bidirectional GRU to obtain the hidden states for each
time t. To capture past and future information as its context, we connect the hidden states from the two
directions to construct a two-way encoding vector hi with the following formulas:

−→
hi =

−−−→
GRU (hd) (14)

←−
hi =

←−−−
GRU (hd) (15)

hi =
[−→
hi ,
←−
hi

]
(16)

In addition to its own information, hi also contains information about its adjacent contexts. In this
way, we encoded its time series. Since news releases on different dates contributed unequally to stock
trends, we employed soft attention mechanism which is calculated as follows:

oi = tanh (hiWh + bh) (17)

βi = softmax (oiWo) (18)

hfinal =
∑
i

βihi (19)

where βi is the attention weight, Wh and Wo are the parameters to be learned, bh is the bias terms.
Finally, hfinal is input into a classic three-layer preceptron (MLP) to predict the future trend of stocks.

3.7 Model Training
We use cross entropy for model training, which is calculated by equation (20), where N is the total num-
ber of stocks, yti and ŷti represent the ground truth and predict stock trend of stock i at t day, respectively.

l = −
N∑
i=1

∑
t

yti ln(ŷ
t
i) (20)

4 Experiments

4.1 Dataset
We use the SotckNet1 dataset (Xu and Cohen, 2018) to train and validate the model. The dataset contains
historical data on the high trading volumes of 88 stocks in the NASDAQ and NYSE stock markets. We
annotate the samples based on the movement percent of the adjusted closing price of stock, and label
the samples as up and down when movement percent ≥ 0.55% or ≤ −0.5%, respectively. We split the
dataset temporarily with 70/20/10, leaving us with date ranges from 2014-1-1 to 2015-8-1 for training,
2015-8-1 to 2015-10-1 for validation and 2015-10-1 to 2016-1-1 for testing. Similarly, we adjusted
trading days by removing samples with missing prices or texts and further aligned data for all trading
day windows to ensure that data is available for all trading days in all windows.

1https://github.com/yumoxu/stocknet-dataset
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4.2 Experiment Settings
We use a 5-day trading day sliding window to build the samples. Following the setting of Xu and Cohen
(2018), we set the maximum number of texts in a day to 30, and each text has a maximum of 40 words.
Glove word embedding was also used to initialize words into 50-dimensional vectors. We train the
model using the Adam optimizer, with an initial learning rate set to 5e-5. The bidirectional GRU hidden
dimensions for encoding tweets and sequential modeling were set to 100 and 64, respectively. Each
model is trained for 40 epochs with a batch size of 32. We report the best average test performance of
the model on the validation set at 5 different runs.

Following previous studies (Xu and Cohen, 2018; Sawhney et al., 2020), we use Accuracy (Acc), F1
score, and Matthews Correlation Coefficient (MCC) as evaluation metrics for this classification task.

4.3 Compared Models
To demonstrate the effectiveness of our proposed model, we compare the results with the following
comparative models.

• RAND. A simple predictor to make random guess about the rise and fall.

• ARIMA. Autoregressive Integrated Moving Average, an advanced technical analysis method using
only price signals. (Brown, 2004).

• Adversarial LSTM. Feng et al. (2019a) proposed a deep model using an adversarial attention
LSTM mechanism, which exploits adversarial training to simulate randomness during model train-
ing. They propose the use of adversarial training to improve the generalization of neural network
prediction models, since the input feature for stock prediction is usually based on stock price, which
is essentially a random variable that naturally changes over time. They added perturbations to their
stock data and trained the model to work well with small but intentional perturbations.

• RandForest. Pagolu et al. (2016) implemented a sentiment analysis model based on Twitter data.
The authors used Word2vec to analyse the polarity of sentiments behind the tweets and directly
assessed tweets related to stock and tried to predict the price of the stock for the next day.

• TSLDA. A new topic model, Topic Sentiment Latent Dirichlet Allocation (TSLDA), which can
obtain new feature that captures topics and sentiments on the documents simultaneously and use
them for prediction of the stock movement (Nguyen and Shirai, 2015).

• HAN. A hybrid attention network that predicts stock trends by imitating the human learning process.
Follows three basic principles: sequential content dependency, diverse influence, and effective and
efficient learning. The model includes news-level attention and temporal attention mechanisms to
focus on key information in news (Hu et al., 2018).

• StockNet. A Variational Autoencoder (VAE) to encode stock inputs to capture randomness and
use temporal attention to model the importance of different time steps (Xu and Cohen, 2018). We
compare with the best variants of StockNet.

• MAN-SF. Multipronged Attention Network (MAN-SF) jointly learns from historical prices, tweets
and inter stock relations. MAN-SF through hierarchical attention captures relevant signals across
diverse data to train a Graph Attention Network (GAT) for stock prediction. And the study considers
one pre-built graph from Wikidata (Sawhney et al., 2020).

4.4 Experimental Results
We conduct several experiments to evaluate the performance of our method. In this section, we analyze
the benchmark performance and the results of our model on the StockNet dataset. The experimental
results of the different models are shown in Table 2.

First, we compare the first three baseline models presented in this paper. All three baseline methods
use only historical price information, although Adversarial LSTM with more representative features and
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Model Acc F1 MCC
RAND 50.9 50.2 -0.002
ARIMA (Brown, 2004) 51.4 51.3 -0.021
Adversarial LSTM (Feng et al., 2019a) 57.2 57.0 0.148
RandForest (Pagolu et al., 2016) 53.1 52.7 0.013
TSLDA (Nguyen and Shirai, 2015) 54.1 53.9 0.065
HAN (Hu et al., 2018) 57.6 57.2 0.052
StockNet (Xu and Cohen, 2018) 58.2 57.5 0.081
MAN-SF (Sawhney et al., 2020) 60.8 60.5 0.195
ours 62.6 61.1 0.228

Table 2: The results of different models.

training with adversarial learning achieved better performance. Our model clearly exceeds these three
methods in each evaluation indicator.

Second, our model is compared to models that only use textual information, such as RandForest,
TSLDA, and HAN. Our model also significantly outperforms these three methods, outperforming the
best-performing HAN by 5, 3.9, and 0.176 in Acc, F1, and MCC, respectively. So far, we can find that
the performance of the model using only price or text is not satisfactory enough.

Finally, compared to StockNet, which also uses texts and prices, our model is 4.4, 3.6 and 0.147
higher on Acc, F1 values and MCC, respectively. Compared to another MAN-SF using the same data,
our model contains no additional knowledge of stock relations. But the result still demonstrates that our
model is 1.8, 0.6, and 0.033 higher than the MAN-SF on Acc, F1 values, and MCC, respectively. Overall
experimental results demonstrate the effectiveness of the proposed model.

4.5 Ablation Study

In order to better demonstrate the different effects of components of our method, we conduct ablation
studies to investigate the different contribution of coattention mechanism and the three proposed financial
indicators. The results are shown in Table 3. We mainly design two variants: ours w/o coattention and
ours w/o ATR-BIAS-MTM.

For w/o coattention, we change the method of learning effective implicit information between price
and text from the coattention mechanism to the direct concatenation of the two. This model drops 1.7,
0.7 and 0.014 compared to the full model on Acc, F1 value and MCC, respectively, proving that the coat-
tention mechanism can effectively improve the performance of the model and obtain richer information
between price and text.

For w/o ATR-BIAS-MTM, We remove the three features proposed earlier in this paper and only use
the 11 features proposed in previous studies(Feng et al., 2019a). The experimental results of the model
decreased by 0.3, 0.3 and 0.007 on Acc, F1 values and MCC, respectively, which also prove that these
three features help the performance of the model by reflecting the volatility of the market. Here we take
ATR as an example to analyze, it can simply be understood as the expectations and enthusiasm of traders.
Large or increasing volatility indicates that traders may be prepared to continue buying or selling stocks
during the day. A reduction in volatility indicates that traders are not showing much interest in the stock
market.

Model Acc F1 MCC
ours 62.6 61.1 0.228
w/o coattention 60.9 60.4 0.214
w/o ATR-BIAS-MTM 62.3 60.8 0.221

Table 3: The ablation study of our method.
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4.6 Case Study

As mentioned before, we use the coattention mechanism in the model to capture richer information,
which in turn help to learn more precise attention weights of intra-day tweets (Tweet-level attention) and
inter-day of time slide window (Temporal attention). In order to investigate how the coattention mecha-
nism guides the learning of attention weights, we conducted a case study on a sample of $FB(FaceBook)
between Nov 5th and Nov 9th, 2015, which is finally used to predict the rise or fall of Nov 10th, 2015.

Figure 3: Text-level and Temporal attention weights learned by Ours and Ours(∆) (as mentioned ours w/o
coattention) on a sample of $FB (FaceBook). Numbers represent weight values and darker colors indicate
greater weights. Text on green, red and grey backgrounds represent signals with positive, negative and
neutral respectively.

As shown in Figure 3, a row represents a day. For example, the first row represents texts of 5th. And
we use the trading day alignment, because the 7th and 8th are weekends, so the text data for the three days
from the 6th to the 8th were merged together. Each rectangle inside each row represents the content of
a text. All texts within a day are denoted as [Text1, T ext2, . . . , T extK]. And We present the attention
weights learned by our model (Ours) and without coattention mechanism (denoted as Ours(∆)).

First, we can see that the closer to the target day, the more weight Ours gives to that day. This is also
in line with the laws of the real world, and the newer news can have a greater impact. Specifically, Ours
pays more attention to the positive signals from the 6th to the 9th. On the 5th, it pays too much attention
to a neutral Text3 whose impact is uncertain. However, because of giving it a lower weight on the day,
it can help its correct prediction for the rise. On the contrary, Ours(∆) has a greater weight than Ours on
the 5th. At the same time, the tweet texts with negative signals in the 5th and 9th are more concerned by
Ours(∆), and finally make a wrong prediction.

Next we analyze the texts for each day in more detail. For a more intuitive understanding, we artifi-
cially add different background colors to each rectangle to represent different tendencies of the text, such
as green, red and grey backgrounds representing signals with positive, negative and neutral respectively.
On the 5th day, we can see that Ours(∆) has higher attention than Ours on the two negative texts Text1
and Text2. During the period from the 6th to the 9th, Ours gives a higher weight value to the texts with
positive signals than Ours(∆), such as the Text2 from the 6th to the 8th and the TextK of the 9th, which
all reflect the good development prospects of FaceBook. In particular, Ours has a smaller weight than
Ours(∆) on the Text1 with negative influence in 9th. Although this negative news appears on the day
closest to the target prediction, because the model combined with coattention can fuse the information
of the entire window, and analyzes that Facebook stock is still showing an upward trend in general.
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The observation shown in Figure 3 indicates that the coattention mechanism can guide the model to
pay more attention to texts with tendencies and can effectively model the temporal. With more accurate
attention weights, Ours can capture more effective representation, thus it can achieve better performance
than Ours(∆).

5 Conclusion

To effectively fuse texts and prices to predict future stock movements, in this paper, we propose a funda-
mental analysis based neural network for stock movement prediction. Our model introduces the coatten-
tion mechanism to capture richer implicit information between text and price as a better representation
of a stock. We also introduce three new technical indicators in the financial field as price features. We
perform the extensive experiments on the StockNet dataset and the experimental results show the effec-
tiveness of our proposed method. In the future, we plan to use more data other than stock prices, such as
financial reports, relationships between stock, to better capture market dynamics. In addition, extracting
features that can better reflect trend changes is still a direction worth exploring.
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