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Introduction

Welcome to the proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics (19th

CCL). The conference and symposium were hosted online and co-organized by Hainan 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 109 papers (74 Chinese papers and 35 English papers) out of 303

submissions for publication. The acceptance rate is 35.97 – Machine Translation and Multilingual

Information Processing (7)

– Fundamental Theory and Methods of Computational Linguistics (10)

– Minority Language Information Processing (9)

– Social Computing and Sentiment Analysis (12)

– Text Generation and Summarization (5)

– Information Retrieval, Dialogue and Question Answering (11)

– Linguistics and Cognitive Science (15)

– Language Resource and Evaluation (15)

– Knowledge Graph and Information Extraction (11)

– NLP Applications (14)

The final program for the 19th 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 Springer 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 first online

CCL conference.

September 2020

Maosong Sun

Sujian Li

Yue Zhang

Yang Liu
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基基基于于于规规规则则则的的的双双双重重重否否否定定定识识识别别别——以以以“不不不v1不不不v2”为为为例例例

王王王昱昱昱
北京大学中文系/ 北京

摘摘摘要要要

絜不絶紱不絶紲索1是 汉 语 中 典 型 的 双 重 否 定 结 构 形 式 之 一 ， 它 包 括絜不紫助
动 词紫不紫絶紲索（ 不 得 不 去 ） 、絜不紫是紫不絶紲索（ 不 是 不 好 ） 、 述 宾 结
构絜不絶紱紮 紮 紮不絶紲索（不认为他不去）等多种双重否定结构，情况复杂。本文
以絜不絶紱不絶紲索为例，结合絜元语否定索、絜动词叙实性索、絜否定焦点索等概念，
对絜不絶紱不絶紲索进行了全面的考察，制定了絜不絶紱不絶紲索双重否定结构的识别策略。根据
识别策略，设计了双重否定自动识别程序，并在此过程中补充了助动词表、非叙实
动词表等词库。最终，对紲紸細紳紳句语料进行了识别，识别正确率为紹紷紮紸紷紥，召回率约
为紹紳紮紱細紥。

关关关键键键词词词：：： 双重否定 ；非叙实动词 ；语义识别 ；否定焦点

Double Negative Recognition Based on Rules——Taking
“不不不v1不不不v2” as an Example

Wang Yu
Department of Chinese Language and Literature,

Peking University / Peking

Abstract

絜不絶紱不絶紲索 絩絳 絯絮絥 絯給 絴絨絥 絴絹絰絩絣絡絬 絤絯絵絢絬絥 絮絥絧絡絴絩絯絮 絳絴絲絵絣絴絵絲絥絳 絩絮 絃絨絩絮絥絳絥紮絉絴 絩絮絣絬絵絤絥絳
絜不紫助动词紫不紫絶紲索 紨不得不去紩紬 絜不紫是紫不絶紲索 紨不是不好紩紬 絡絮絤 絜不絶紱紮 紮 紮不絶紲索紮
絍絡絮絹 絫絩絮絤絳 絯給 絤絯絵絢絬絥 絮絥絧絡絴絩絶絥 絳絴絲絵絣絴絵絲絥絳紬 絳絵絣絨 絡絳 絜不絶紱紮 紮 紮不絶紲索 紨不认为他不去紩紬絡絲絥
絶絥絲絹 絣絯絭絰絬絥絸紮 絔絡絫絩絮絧 絜不絶紱不絶紲索 絡絳 絡絮 絥絸絡絭絰絬絥紬 絷絩絴絨 絴絨絥 絴絨絥絯絲絩絥絳 絯給 索絮絯絮紭絴絲絵絴絨紭
給絵絮絣絴絩絯絮絡絬 絮絥絧絡絴絩絯絮索紬 索給絡絣絴絵絡絬絩絴絹 絯給 絶絥絲絢絳索 絡絮絤 索絮絥絧絡絴絩絶絥 給絯絣絵絳索紬 絴絨絩絳 絰絡絰絥絲 絭絡絤絥 絡
絣絯絭絰絲絥絨絥絮絳絩絶絥 絩絮絶絥絳絴絩絧絡絴絩絯絮 絯給 絜不絶紱不絶紲索 紮 絗絩絴絨 絴絨絥 絩絮絶絥絳絴絩絧絡絴絩絯絮 絲絥絳絵絬絴紬 絴絨絩絳 絰絡絰絥絲
給絯絲絭絵絬絡絴絥絤 絡 絳絴絲絡絴絥絧絹 給絯絲 絡絵絴絯絭絡絴絩絣絡絬絬絹 絲絥絣絯絧絮絩絺絩絮絧 絴絨絥 絤絯絵絢絬絥 絮絥絧絡絴絩絶絥 絳絴絲絵絣絴絵絲絥 絯給
絜不絶紱不絶紲索紮 絁絣絣絯絲絤絩絮絧 絴絯 絴絨絥 絳絴絲絡絴絥絧絹紬 絴絨絥 絡絵絴絯絭絡絴絩絣 絤絯絵絢絬絥 絮絥絧絡絴絩絯絮 絲絥絣絯絧絮絩絴絩絯絮
絰絲絯絧絲絡絭 絩絳 絤絥絳絩絧絮絥絤紮 組絵絲絩絮絧 絴絨絥 絤絥絳絩絧絮絩絮絧 絰絲絯絣絥絳絳紬 絴絨絩絳 絰絡絰絥絲 絬絩絳絴絥絤 絯絵絴 絴絨絥 絡絵絸絩絬絩絡絲絹
絶絥絲絢 絬絩絳絴 絡絮絤 絴絨絥 絮絯絮 給絡絣絴絵絡絬 絶絥絲絢 経絩絳絴紮 絆絩絮絡絬絬絹紬 絴絨絥 絰絲絯絧絲絡絭 絷絡絳 絴絥絳絴絥絤 絷絩絴絨 紲紸細紳紳
絳絥絮絴絥絮絣絥絳紮 絔絨絥 絲絥絣絯絧絮絩絴絩絯絮 絡絣絣絵絲絡絣絹 絩絳 紹紷紮紸紷紥紬 絡絮絤 絴絨絥 絲絥絣絡絬絬 絲絡絴絥 絩絳 絡絢絯絵絴 紹紳紮紱細紥紮

Keywords: 絤絯絵絢絬絥 絮絥絧絡絴絩絯絮 紬 絮絯絮紭給絡絣絴絵絲絡絬 絶絥絲絢 紬 絳絥絭絡絮絴絩絣 絲絥絣絯絧絮絩絴絩絯絮 紬 絮絥絧絡絴絩絶絥
給絯絣絵絳

1v1与v2指动词，不包括动词短语。
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1 引引引言言言

1.1 研研研究究究背背背景景景

在语义识别领域，否定对语义有着重要的影响，否定的有无影响整个句子的真值与情
感。例如，絜我喜欢这件衣服索，这句话的真值为真，情感为积极。但是如果在动词前加上否定
词絜不索（即絜不喜欢索），真值便为假，情感便为消极。因此，句子中的否定成分是自然语言语
义识别处理时必须考虑的内容。而在否定用法中，有一种特殊的用法絼絼双重否定。丁声树先
生在《现代汉语语法讲话》中将其概括为：絜一句话先后用两个否定词，如絠不能不去紧，絠没有
人不去紧，絠非去不可紧之类，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
不全一样索1 。例如，絜我不得不喜欢他索指絜我得喜欢他索，絜我不能不同意这个观点索指絜我得同
意这个观点索。虽然用的是否定的格式，表达的却是肯定的语义。这种连用否定表达肯定的特
殊结构即为双重否定。对于自然语言语义识别来说，双重否定是处理语料时必须考虑的内容。
如果计算机无法识别双重否定，则可能会导致整个句子的语义真值和情感极性的判断错误。例
如，絜我不知道你不喜欢他索与絜我不认为你不喜欢他索，前者表示絜你不喜欢他索，后者表示絜你喜
欢他索，两者具有相反的语义，又如絜不是不容易，是很难索与絜不是不容易，是超简单索的语义也
不同，若计算机无法正确识别双重否定，便可能无法判断两者语义真值上的差别。因此，由于
双重否定本身情况十分复杂且对语义有着重要影响，我们有必要对双重否定进行更全面深入的
研究与探索。双重否定的自动识别将有利于句子语义与情感的识别，有助于聊天机器人、文本
分析、问答系统等人工智能应用的进一步发展。

1.2 文文文献献献综综综述述述

目前国内对于双重否定的研究主要集中在双重否定的定义、范围、语义和语用等理论问
题方面。双重否定的定义与范围方面，学界一直存在争议，如吕叔湘先生紨紱紹紵紶紩 、王力先生
（紱紹紴紳）等认为含有否定词的反诘句是双重否定，而符达维先生（紱紹紸紶）则认为反诘句不是
双重否定。双重否定格式方面，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（紱紹紸紷）所划分的八大类型，紲紵个格式，但是其主要涵盖的是絜构式索类的双重否
定，对于非构式类的双重否定尚未进行全面的考察。语义语用方面，叶文曦（紲細紱紳）、方绪军
（紲細紱紷）、何爱晶（紲細紱紹）等引入了経絡絤絵絳絡絷（紱紹紹紷）的形式语义学，絈絯絲絮（紱紹紸紵）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，概括面十分有限，无法直接应
用于实践。

自然语言理解领域，关于双重否定识别的研究非常少。目前只有王勇（紲細紱紴）在其极性词
典的构建中，简单地搜集了一些典型的双重否定结构，构建了一个双重否定词典。具体如下：

絆絩絧絵絲絥 紱紺 王勇（紲細紱紴）2双重否定词典

然而该词典所归纳的结构数量有限，大量双重否定结构未被收入，如絜不应不索、絜不准
不索、絜不该不索、絜非紮 紮 紮不可索、絜无一不索、絜没有紮 紮 紮不紮 紮 紮 索，等等。

1.3 本本本文文文的的的选选选题题题及及及意意意义义义

综上所述，目前国内多从分类与举例的角度对双重否定进行讨论，尚未有从形式的角度对
双重否定格式进行遍历分析的成果。关于双重否定，我们只知道一些具体的实例，并没有归纳
其完整的形式格式。另一方面，双重否定对于语义的真值与情感极值有着重大的影响，如絜我非
去不可索与絜我不去索真值完全相反，然而目前国内并未有学者对双重否定的识别予以关注。基于

©2020 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

1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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计算语言学

此，本研究选取了絜不絶紱不絶紲索为研究对象，尝试对含絜不索的双重否定结构实现自动识别功能。
本文将对絜不絶紱不絶紲索做全面的考察，判断属于双重否定结构的絜不絶紱不絶紲索的具体特征，并根据
归纳出的特征建立自动识别程序。最后，建立的自动识别程序应能对含有多个絜不索的语料进行
识别，区分属于双重否定与不属于双重否定的句子，并返回其内部的双重否定结构。本研究可
以作为预实验，为后续的全面的双重否定自动识别程序做基础。

2 “不不不v1不不不v2”双双双重重重否否否定定定的的的类类类型型型及及及识识识别别别规规规则则则

目前关于双重否定的定义和标准，学界尚未有定论。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，本文采用了形式语义学上对双重否定的
定义：只要两次否定与肯定在语义真值上相同，絜¬ ¬ 結紽紽結索，即为双重否定。符合双重否定
条件的结构即为双重否定结构。

传统语言学上絜不絶紱不絶紲索通常指絜不得不，不能不，不要不，不会不，不是不索等絶紱为助动
词或絜是索的结构。这种絜不絶紱不絶紲索结构是目前学界公认的典型的双重否定结构。然而从形式上
来说絜不絶紱不絶紲索还可以指絜不走不跳索、絜不买不卖索等并列结构，絜不吃饭不睡觉索、絜不买票不进
场索等紧缩条件复句结构，以及絜不觉得不尊重索、絜不想不去索等述宾结构。这些结构也存在含有
双重否定结构的可能。因此，为了得到完整的双重否定结构格式，本文结合前贤研究，采用遍
历的方法，梳理了所有的絜不絶紱不絶紲索3的语法形式并对其进行考察，试图找出所有可能的双重否
定结构。具体的遍历方法如下：

紱紮在絃絃経语料库中搜寻含有絜不$絎絵絭不索的语料（絎絵絭取值为絜紱紭紲細索）；其中絎絵絭表
示絜不索与絜不索之间相隔的字数。如絜不得不索的絎絵絭为紱，而絜不觉得不索的絎絵絭为紲；

紲紮 根据所得语料，结合词性限制，在絜不$絎絵絭不索中提取所有可能的絜不絶不絶索，并进行数
据统计；

紳紮 根据统计结果与具体语料，对结果进行概括，抽象出具体的所有可能的絜不絶紱不絶紲索结
构。

具体结果如下表所示。

絔絡絢絬絥 紱紺 絜不絶紱不絶紲索格式表

2.1 不不不+助助助动动动词词词+不不不+v2

絜不紫助动词紫不紫絶紲索是目前公认的双重否定的结构，其具体格式为絜不紫表示可能或必要
的助动词紫不紫絶紲索，如絜不得不去索、絜不会不来索、絜不可不说索等等。例句如下：

紱絡紮 一些农村学校的校长为了保证学习的正常运转，不得不四处筹钱。

紱絢紮 一些农村学校的校长为了保证学习的正常运转，（必须）得四处筹钱。

紲絡紮 这样重大的事件新闻界不会不给予特别重视。

紲絢紮 这样重大的事件新闻界会给予特别重视。

紱紭紲的絡、絢例句，虽然它们的语气强度存在区别，如紱絡中的絜不得不索比紱絢中的絜得索的肯定语
气更强，然而这种语气变化并不影响语义的真值。紱絡、紲絡仍与紱絢、紲絢的语义真值一致，符合絜¬
¬ 結紽紽結索双重否定的标准，属于双重否定结构。

对于絜不紫助动词紫不紫絶索这种在长期使用中已经逐渐变为接近于构式的固化结构，本文采
取简单的字符串匹配的方法，便可实现对其的识别。

3v1若不为助动词，则前面还可带助动词。构成“不+助动词+v1+不+v2”结构，如“不会认为不好”，这种结构也
是识别的对象。
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2.2 不不不+是是是+不不不+v2/不不不+是是是. . . +不不不+v2

2.2.1 不不不+是是是+不不不+v2

絜不紫是紫不紫絶紲索与絜不紫助动词紫不紫絶紲索结构类似，也是最为常见的双重否定结构之
一，但是絜不紫是紫不紫絶索的情况更为复杂。因为絜不紫是紫不紫絶索中的絜不是索除了可以表示描
述性真值否定（絤絥絳絣絲絩絰絴絩絶絥 絴絲絵絴絨紭給絵絮絣絴絩絯絮絡絬 絮絥絧絡絴絩絯絮）外，还可以表示元语否定（絮絯絮紭絴絲絵絴絨紭
給絵絮絣絴絩絯絮絡絬 絮絥絧絡絴絩絯絮）。絜所谓元语否定，就是用元语言对对象语言所描述的非真值语义的否
定，紮 紮 紮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（絴絲絵絴絨
絣絯絮絤絩絴絩絯絮）索4 这种元语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：

紳絡紮 絜可现在杀他不容易啊。索有人说。不是不容易，是根本不可能。
紳絢紮 紪 絜可现在杀他不容易啊。索有人说。是容易，是根本不可能。
紴絡紮 絜可我不想跟她结婚。索刘东北进一步道，絜不是不想跟她结婚，是不想结婚。索
紴絢紮 紪 絜可我不想跟她结婚。索刘东北进一步道，絜是想跟她结婚，是不想结婚。索
紵絡紮 不是不要读书，而是要读得更好。
紵絢紮 是要读书，（而）是要读得更好。

上述例句，紳紭紴中的絜不是索为元语否定，它是对之前内容的语用否定，而不是对本句内容
的语义否定。紳絡与紳絢，紴絡与紴絢语义不一致，且紳絢、紴絢内部也有语义矛盾，无法成立。从语义来
说，紳絡、紴絡中的絜不是不索只包含一重语义否定，其逻辑式为絜¬ 結索，并不符合絜¬ ¬ 結紽紽結索双
重否定的标准，因此，这种絜不是不索不属于双重否定结构。而紵絡例句中的絜不是索是对语义的否
定，其絜不是不索符合絜¬ ¬ 結紽紽結索双重否定的标准，属于双重否定结构。

综上所述，对于不紫是紫不紫絶索，本文需要使计算机先区分其中的絜不是索是元语否定还是
描述性真值否定，然后才能判断其是否为双重否定结构。在单纯的文本里，绝大多数表示元
语否定的絜不是索都只出现在絜不是紫不紫絸，（而）是紫絹索的结构中。因此，下面我们将以絜不
是紫不紫絸，（而）是紫絹索为对象作进一步的讨论。
由于元语否定絜是对命题适宜性进行的修订性否定索，其修正内容并不是对真值进行修正，

因此修正内容（絹）的真值应与絜错误内容（即絜不絸索）索的真值一致。而对于描述性真值否定
来说，其修订的是命题真值，因此，其修正内容（絹）的真值应与絜错误内容（即絜不絸索）索的
真值相反。根据这一观察，我们提出了判断絜不是紫不紫絸，（而）是紫絹索是否为双重否定结
构的具体方法：提取絜不是紫不紫絸索中的絸紬并匹配絹与絜不絸索的真值5。若絜不是紫不紫絸，（而）
是紫絹索中絜絹索的真值与絜不絸索一致，则句中的絜不是不索不为双重否定结构；否则絜不是不索为双重
否定结构。
结合这一方法，本文对紳、紵例句分析如下：

紳絡紮 絜可现在杀他不容易啊。索有人说。不是不容易，是根本不可能。
（絹真值：紭紱，不絸真值：紭紱，不为双重否定）

紵絡紮 不是不要读书，而是要读得更好。
（絹真值：紱，不絸真值：紭紱，为双重否定）

根据上述方法，本文可以判断出上述四个例句中的絜不是不索，是否是双重否定结构。6 因
此，本文采用字符串匹配与计算真值的方法，实现计算机对絜不是不索双重否定结构的识别。

2.2.2 不不不+是是是. . . +不不不+v2

不紫是紮 紮 紮 紫不紫絶紲除了需要满足絜絠不是紧表示语义否定索的条件外，还需要满足絜不是索的否定
焦点落在絜不絶紲索上的条件。如絜不是我故意不来索并不等于絜是我故意来索。因为在该例中，絜不
是索的否定焦点是絜故意索而不是絜不来索。具体否定焦点的限制条件本文将会在紲紮紴紮紲节中进行讨
论。

2.3 “不不不v1不不不v2”/“不不不v1. . .不不不v2” (非非非述述述宾宾宾结结结构构构）））

絜不絶紱不絶紲索指絜絶紱索不是助动词、不是絜是索的结构，它的结构类型有并列、紧缩（主谓）、
述宾等。絜不絶紱紮 紮 紮不絶紲索则指絜不絶紱索与絜不絶紲索之间不紧邻的絜不絶紱紫其他内容紫不絶紲索结构。下面

4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.
5判断真值的方法为，计算其谓语真值。一次否定为-1，两次否定为1，以此类推。判断真值时，也包括内含否定

的谓词，如“讨厌”、“丑”等。
6这种策略，理论上仍有可能存在例外，但是目前尚未在自然语言语料中发现例外。
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本文将对以上各个结构类型一一进行讨论。

紧缩结构7的絜不絶紱（紮 紮 紮）不絶紲索包括絜不絸不行索、絜不絸不成索等固定形式的短语结构，也包
括絜不买票就不让进索絜不给钱不办事索这一类表达。其语义为絜如果不絶紱，那么不絶紲索。关于紧
缩条件类的结构是否为双重否定未有定论。在这里本文从形式语义学的角度对其进行讨论。
以絜不絸不行索为例。絜絸行索语义为絜如果絸，那么行索。結命题可以分解为統紱絜絸索，統紲絜絹索，逻辑式为
蕴含式統紱→統紲。而絜不絸不行索语义为絜如果不絸，那么不行索，逻辑式应为蕴含式¬統紱→¬統紲。从下
列真值表本文可以看出，統紱→統紲与¬統紱→¬統紲的语义真值不一致，不符合絜¬ ¬ 結紽紽結索的标准，
因此从形式语义学来看，紧缩语义结构不是双重否定结构。8

絔絡絢絬絥 紲紺 紧缩结构语义真值表

并列结构的絜不絶紱（紮 紮 紮）不絶紲索，指絜不哭不闹索、絜不高不低索 这一类表达。袁毓林
（紱紹紹紹）提出并列结构絜通常不能通过直接在这种谓词性并列结构的前面加上絜不、没有索等
否定词来构成否定式紬而是要在这种并列结构的各个直接成分之前分别加上絜不、没有索等否定
词。索9 因此，絜不絶紱不絶紲索只是絜絶紱絶紲索并列结构的一重否定结构，不属于双重否定结构。如絜不
哭不闹索不等于絜哭闹索。

2.4 “不不不v1不不不v2”/“不不不v1. . .不不不v2” （（（述述述宾宾宾结结结构构构）））

述宾结构的絜不絶紱不絶紲索（不絶紱与不絶紲紧邻）、絜不絶紱紮 紮 紮不絶紲索（不絶紱与不絶紲非紧邻）指絜不
觉得不好索、絜不知道你不来索等絶紱为述语，絜不絶紲索为宾语的结构。该结构中存在一部分
结构，其絜不絶紱索对絜不絶紲索有语义指向，属于双重否定结构，如例紷紻同时还存在一部分结
构絜不絶紱索与絜不絶紲索之间没有语义指向，不是双重否定结构，如例紶。

紶絡紮 我不知道你不来。（述宾） 紶絢紮 紪我知道你来

紷絡紮 平时也是人来人往，我不相信你不难受。（述宾）

紷絢紮 平时也是人来人往，我相信你难受。（述宾）

因此，对于述宾结构的絜不絶紱（紮 紮 紮）不絶紲索，本文的主要任务是找出其中絜不絶紱索对絜不絶紲索存
在语义指向、属于双重否定的结构，并提取其特征，制定识别规则。下面本文将
以絜不絶紱紮 紮 紮不絶紲索为对象进行讨论。

2.4.1 第第第一一一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

首先我们需要确定在什么情况下絜不絶紱索对絜不絶紲索具有语义指向与管辖功能。

紸絡紮我不知道他不来 紸絢紮紪我知道他来

紹絡紮我不幻想他不来 紹絢紮紪我幻想他来

紱細絡紮我不认为他不来 紱細絢紮我认为他来

通过例句，可以发现，当絶紱为絜知道索、絜幻想索时絜不絶紱紮 紮 紮不絶紲索不能转换成絜絶紱紮 紮 紮 絶紲索，而
当絶紱为絜认为索时，却可以转换。絜知道索、絜幻想索、絜认为索同样是动词，却存在着区别。本文认
为，絜不絶紱索对絜不絶紲索是否有语义指向或管辖的作用与絶紱的语义有关，具体来说与絶紱的叙实性有
关。李新良（紲細紱紵）将叙实性定义为絜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，叙实动词
具有的预设其宾语小句为真的能力叫叙实功能；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，非叙实动词具有的不预设其宾语小句为真，也不

7我们认为主谓结构的不v1（. . .）不v2与紧缩结构相似。由于篇幅限制，便不再讨论。
8虽然紧缩语义结构不是双重否定结构，但是比起普通的并列结构，紧缩语义结构仍然具有其独特的表达功能，

应该与其他结构区分开，未来我们希望能对其展开进一步的研究。
9袁毓林.并列结构的否定表达[J].语言文字应用,1999(03):第42页.

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第1页-第9页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

5



计算语言学

预设其宾语小句为假的能力叫非叙实功能；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，反叙实动词具有的预设其宾语小句为假的能力叫反叙实功能索10 。因此，对于叙
实动词和反叙实动词来说，无论它自身是肯定式还是否定式，它的宾语小句的真值都不会改
变。如絜我知道他不来索与絜我不知道他不来索中宾语小句的语义都是絜他不来索。所以，对于叙实
动词与反叙实动词，由于其宾语小句真值已定，否定式不能管辖后一宾语小句，无法满足絜¬ ¬
結紽紽結索的条件，不为双重否定。而当絶紱是非叙实动词（如：认为）时，由于非叙实动词的宾语
小句并没有预设，在述宾结构中，絶紱对宾语具有约束管辖关系，能够影响宾语的真值，具有可
以产生絜¬ ¬ 結紽紽結索的条件，存在属于双重否定的可能。因此，本文得出了絜不絶紱紮 紮 紮不絶紲索述宾
结构为双重否定的第一个条件：絶紱为非叙实动词。

2.4.2 第第第二二二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

该条件只对分开的絜不絶紱紮 紮 紮不絶紲索有约束，对于紧连的絜不絶紱不絶紲索并无影响。当句子絶紱确定
为非叙实动词时，该句子并不一定为双重否定句。示例如下：

紱紱絡紮我不认为他不来。 紱紱絢紮我认为他来。

紱紲絡紮我不认为他故意不来。 紱紲絢紮 紪我认为他故意来。

紱紳絡紮我不相信他不喜欢我。 紱紳絢紮我相信他喜欢我。

紱紴絡紮我不相信他不喜欢我到了看见我就恶心的地步。

紱紴絢紮紪我相信他喜欢我到了看见我就恶心的地步。

在例句中，紱紱絡、紱紳絡可以转换为紱紱絢、紱紳絢，而紱紲絡、紱紴絡却不能转换为紱紲絢、紱紴絢。为何？本
文认为这主要与否定的焦点有关。袁毓林紨紲細細細紩指出絜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紻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。索 当絶紲不是否定焦点时，絜不絶紱索并不会对絶紲进行否
定，不会形成絜¬ ¬ 結索，因此不满足絜¬ ¬ 結紽紽結索的条件，不是双重否定结构。如絜我不认为
他故意不来。索中的絜不絶紱索否定的是絜故意索而不是絜不来索，其中絜不来索是预设成分，属于旧信
息，絜不絶紱索并不会影响到絜不来索的真值。如：

紱紵絡紮我不认为他故意不来。 预设：他不来。

紱紵絢紮我认为他故意不来。 预设：他不来。

因此，为了满足双重否定絜¬ ¬ 結紽紽結索的条件，本文需要确保絜不絶紱索的否定
焦点是落在絶紲上的。结合袁毓林（紲細細細）关于否定词焦点与辖域的观点，本文
将絜不絶紱紮 紮 紮不絶紲索中絜不絶紱索的否定焦点的情况归结如下：

（紱）若絶紲存在谓语状语或者谓语补语11，则谓语状语或者谓语补语是否定焦点；反之，
则絶紲是否定焦点；

（紲）若絶紲的状语、补语、宾语中含有全称量词或者絜一紫量索时，量词为否定焦点。

紱紶絡紮我不认为他每一天都不来。 紱紶絢紮紪我认为他每一天都来。

紱紷絡紮我不认为他不喜欢所有人。 紱紷絢紮紪我认为他喜欢所有人。

（紳）若絶紲与其他谓语结构构成紧缩复句结构，如絜不絶紲就紮 紮 紮 索、絜不絶紲不紮 紮 紮 索，絶紲不是否定
焦点，否定焦点是整个紧缩复句，无法构成双重否定结构；若絶紲与其他谓语结构构成并列结
构絜不絶紲不絶紳索时，絶紲不是否定焦点，否定焦点是整个并列结构，但是仍然可以构成双重否定结
构，不过转换成肯定式时需要同时去掉并列结构中所有的絜不索。

紱紸絡紮我不认为他不吃不喝。 紱紸絢紮 我认为他吃喝。12

紱紹絡紮我不认为不去就不行。 紱紹絢紮紪我认为去就行。

由此本文得出了述宾结构的絜不絶紱紮 紮 紮不絶紲索为双重否定的第二个条件：不絶紱的否定焦点包
含絶紲。这一条件同样适用于絜不是紮 紮 紮不絶紲索。具体参照紲紮紲紮紲。

10李新良,王明华.汉语动词的叙实性研究的应用前景[J].对外汉语研究,2015(02):第122页.
11当否定句中存在“连、就”等标记时，双重否定转换时，语义会发生一定的改变。但是不v1的否定焦点仍然包含
了“V2”。

12这里否定到肯定的转化是一个常规的理解。本文不否认存在一定的可能性，“我不认为他不吃不喝”表达的是“我
认为他吃但是不喝”，或者“我认为他不吃但是喝”。但是这种可能性不符合人们平时交际的习惯，因此本文不对此进
行进一步的讨论。
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3 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

3.1 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，本文对助动词与非叙实动词进行了梳理，
在常用的基础词表中补充了助动词词表与非叙实动词词表。助动词方面，本文以郑贵友
（紱紹紸紹）13 整理的助动词范围为基本，结合鲁晓琨（紲細細紴）14等前人的研究以及现代汉语的使
用情况，选取了紲紶个助动词，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、要、得、愿意、愿、甘愿、肯、

可、情愿、想、要、敢、该、配、当、准、许、得、容

非叙实动词方面，结合袁毓林、李新良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，筛选出了紲紴个非叙实动
词15。整理如下：

认为、觉得、想（料想、猜想）、感到、情愿、相信、乐意、愿意、盼望、希望、

猜、猜测、揣测、揣摩、推测、估计、估摸、猜想、考虑、打算、说（认为）、同

意、赞同、允许

3.2 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流流流程程程

以第二章所讨论的语法规则为核心，本文设计了双重否定自动识别程序。程序的输入为含
有两个副词词性絜不索的语料絴絸絴文件，输出为一个絴絸絴文件。输出的絴絸絴文件分为两个部分，一是
所有识别出的含有双重否定结构的句子及其双重否定结构类型；二是语料总句数、双重否定句
子句数、各双重否定结构的句子句数等统计信息。示例如下：

絆絩絧絵絲絥 紲紺 实验结果示例图

具体程序的识别步骤如下：

（紱）通过絰絹絴絨絯絮程序使用哈工大経絔結对语料进行分句、分词、词性标注；对每一个句子进
行以下（紲）紭（紶）操作；

（紲）检测其是否含有絜不紫助动词紫不紫絶索结构，若含有，则为双重否定句，其双重否定结
构为絜不紫助动词紫不紫絶索，将句子写入文件并归入数据统计，跳过后续步骤。若不含有，则进
行下一步；

（紳）检测其是否含有絜不紫助动词紫非叙实动词紫不紫絶索结构，若含有，则为双重否定句，
其双重否定结构为絜不紫助动词紫非叙实动词紫不紫絶索，将句子写入文件并归入数据统计，跳过
后续步骤。若不含有，则进行下一步；

（紴）对句子进行句法分析；

（紵）检测其是否含有述宾关系的絜不紫非叙实动词（紫紮 紮 紮）紫不紫絶索结构，若含有，则为双
重否定句，其双重否定结构为絜不紫非叙实动词（紫紮 紮 紮）紫不紫絶索，将句子写入文件并归入数据
统计，跳过后续步骤。若不含有，则进行下一步；

13郑贵友.汉语“助动词”的研究刍议[J].汉语学习,1989(06):23-27.
14鲁晓琨. 现代汉语基本助动词语义研究[M].北京: 中国社会科学出版社,2004.
15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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（紶）检测其是否含有述宾关系且絜不是索为语义真值否定（通过否定值判断）
的絜不紫是（紫紮 紮 紮）紫不紫絶索结构，若含有，则为双重否定句，其双重否定结构为絜不紫是
（紫紮 紮 紮）紫不紫絶索，将句子写入文件并归入数据统计，跳过后续步骤。若不含有，则该句不
含有双重否定结构，进行数据统计。

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实实实验验验

4.1 实实实验验验语语语料料料来来来源源源

本文在絣絣絬语料库中，提取了紱細細細細細条含有絜不索的语料，并通过程序从中抽取含有两个副词
词性絜不索的句子，共计紲紸細紳紳句，以此为絜不索的基础语料，测试双重否定识别程序的正确率。同
时，本文从紲紸細紳紳句语料中选取了紱細細細条语料作为人工检测语料，以测试双重否定识别程序的召
回率。

4.2 实实实验验验语语语料料料来来来源源源

本文使用双重否定识别程序对紲紸細紳紳句语料进行识别，获得了紸紹紴句含有双重否定结构的句
子。经人工的检校，发现以上紸紹紴个句子中，含有双重否定结构的句子数为紸紷紵，该程序识别正
确率为紹紷紮紸紷紥。具体如下表16：

絔絡絢絬絥 紳紺 实验结果统计表

为了测试该程序的召回率，本文人工对紱細細細句语料进行检校，筛选出了紲紹句含有双重否定
结构的句子。本文将这紱細細細句语料输入到双重否定识别程序中，程序识别出了紲紷句含有双重否
定结构的句子。因此，该程序的召回率约为紹紳紮紱細紥。根据絆紱值公式与上述数据，该程序的絆紱值
为紹紵紮紴紳紥。

4.3 实实实验验验分分分析析析

无论是正确率还是召回率，实验的准确率都是在百分之九十多，未达到百分之百。我们对
以上三个未达到百分百正确率的双重否定结构的语料进行分析。结果显示，程序识别与召回错
误主要与句子的句法分析错误有关。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。例句如下：

紲細紮 如果用适用各种土质的几十台钻机同时作业，电力条件不允许，地下管网不安全。
紲紱紮 紮紮紮每到拔棉柴时，农民心里直犯愁，用手拔吧，费工费时不说，拔不了多少，便满

手血泡。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。
以上例句中，絶紱与絶紲都并非述宾关系，不符合程序所制定的双重否定的规则，然而程序并

未检索出这一点，导致识别错误。这个问题主要与句法分析的处理工具有关，本文暂时无法对
其进行进一步的改进。

除此之外，还有一些句子的识别错误，是由于结构格式总结疏漏所造成的。例句如下：
紲紲紮因为他们不是不懂足球，便是偏爱市井蜚闻的帮闲之辈。

上述例句，其结构为絜不是紮紮紮便是紮紮紮索，整体为选择并列的关系。其中絜不是不懂足球索中
的絜不是索并不表示否定的功能，而是选择的功能。可以理解为絜要么是不懂足球索，因此不属于
双重否定结构。然而由于我们归纳结构格式时，没有考虑到类似的特殊结构，将其简单地归入
了絜不是不索结构，从而导致了错误。这一问题，可以通过更多次的实验与探究来进行改进。

16由于文章讨论的范围限制，删去了“岂不是”这类不+反问词的句子。
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4.4 实实实验验验讨讨讨论论论

上述实验结果表明，本文设计的双重否定识别程序具有从语料中识别出含有双重否定结构
的句子的能力，程序识别的正确率与召回率都较高，证明了基于规则进行双重否定自动识别的
可能性，具有实践价值。然而，本次实验的实验对象单一（只有絜不絶紱不絶紲索），许多常见的双
重否定结构，如絜不索与其他否定词构成的双重结构（絜不紮 紮 紮没有索、絜没有紮 紮 紮不索、莫不、无不
等），絜不索与反问词构成的双重否定结构（絜难道不索、絜岂不索等），都未被纳入监测范围。因
此，为了进一步完善双重否定识别程序，我们有必要对双重否定结构进行更为全面的考察。只
有这样，双重否定识别程序才能真正地实现计算机对自然语言中双重否定结构的自动识别，具
有实际的应用价值。

5 总总总结结结

本文讨论了絜不索的双重否定结构，采用遍历的方式，对所有可能的絜不絶紱不絶紲索的结构进行
了考察，整理出了完整的絜不絶紱不絶紲索结构，对现有的双重否定结构形式进行了补充。本文首次
采用絜非叙实动词索作为述宾式絜不絶紱紮 紮 紮不絶紲索双重否定结构成立的条件，解释了絜我不知道你不
来索与絜我不认为你不来索之间的区别；引入了否定焦点的概念，解释了絜我不认为你不来索与絜我
不认为你故意不来索之间的区别。在归纳所有的双重否定结构后，本文从语义管辖的角度对双重
否定形式上的形成进行了解释。实践方面，本文针对所有的絜不絶紱不絶紲索提出了相应的自动识别
策略。基于规则，设计了絜不索的双重否定识别程序，并用该程序对紲紸細紳紳句语料进行了识别，识
别正确率为紹紷紮紸紷紥，召回率约为紹紳紮紱細紥，絆紱值约为紹紵紮紴紳紥。在程序构建过程中，本文还补充了
助动词词表与非叙实动词词表。该程序证明了基于规则进行双重否定识别的可能性，是一次成
功的尝试。然而，这只是对絜不絶紱不絶紲索这一个格式进行的分析。未来，本文将引入更多的双重
否定结构，全面地对双重否定进行考察，以期真正地实现计算机对双重否定的自动识别，将其
应用于文本分析、问答系统等自然语言处理应用当中。
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基基基于于于语语语料料料库库库的的的武武武侠侠侠与与与仙仙仙侠侠侠网网网络络络小小小说说说文文文体体体、、、词词词汇汇汇及及及主主主题题题对对对比比比分分分析析析
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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
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摘摘摘要要要

网络文学在我国发展迅猛，其数量和影响力呈现逐年上升的趋势，但目前尚无公开的
较大规模网络文学作品语料库，鲜见基于语料库对网络文学具体类别作品的定量研
究。本文初步建立了一个网络文学语料库，其中包括武侠和仙侠网络小说，使用文本
计量、词频统计以及主题挖掘的方法对两类小说的文体风格、具体词汇使用和小说主
题进行对比分析。通过比较，我们发现两类小说的文体风格大致相同，它们在词汇的
使用和主题上既有共性又各具特色。从微观到宏观，从表面到内容，将定量统计和定
性分析相结合，多角度、多层次的对武侠和仙侠网络小说进行比较。

关关关键键键词词词：：： 网络文学 ；武侠小说 ；仙侠小说 ；文体风格 ；词汇使用 ；主题

A Corpus-based Contrastive Analysis of Style, Vocabulary and
Theme of Wuxia and Xianxia Internet Novels

Sanle Zhang Pengyuan Liu* Hu Zhang
Beijing Language and Culture University, School of Information Science

Language Resources Monitoring and Reserch Center
15 Xueyuan Road, Haidian District, Beijing, 100083, China

sanle0409@163.com liupengyuan@pku.edu.cn 1170226830@qq.com
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1 引引引言言言

中国通俗文学发展至今，武侠小说始终是其中一个重要类别。金庸、古龙、梁羽生等老一
辈的武侠大家所创作的作品曾引起社会上广泛的武侠小说阅读热潮，然而在这些武侠大家退隐
之后，武侠作品的创作就陷入低潮期丨张珍珍丬 串丰丱丷丩。随着网络时代的来临，网络文学在此背景
下逐步发展起来，至今已有串丰余年，其内容和影响力呈现逐年上升的趋势。网络的普及以及数
字阅读平台的构建给网络小说提供了创作依托，大批网络写手利用网络平台发表自己的作品，
受到广大读者的喜爱与追捧，涌现出大批网络原创小说。新时代网络作者接过金庸、古龙的接
力棒，将武侠作品融入新时代元素，使其再度成为一大热潮，同时，由于义乐改编影视剧的影
响，仙侠小说逐渐走进大众视野，不仅在国内有一大批读者，在国外也很受欢迎。

从文学发展的角度来看，仙侠小说直接脱胎于武侠小说，是在武侠小说的在基础上发展起
来的一种新型小说类型，在各大网络文学网站上的点击阅读量居高不下。虽然仙侠小说在网络
小说中数量庞大，广受读者欢迎，但是关于它的研究仍处于网络文学研究的边缘地带，与它的
发展不匹配丨段晓云丬 串丰丱丸丩。时至今日，网络文学的研究已取得了较大成就，涌现出一批代表
性学者，如黄鸣奋、欧阳友权等，对网络文学的研究做出了巨大的贡献。目前丬国内对于网络
文学的研究一般以西方的理论研究为基本背景，研究着眼点放在网络文学的个别文本丨崔宰溶丬
串丰丱丱丩，且研究角度集中在文艺批评、文学特色和文化产业等方面，从定性的角度研究网络文学
的特点，多把网络文学当做整体进行研究探讨，尚无公开的较大规模的网络文学作品语料库，
鲜见学者基于大规模语料对网络文学具体类别的作品进行定量方面研究。

本文初步建立了一个网络文学语料库，语料来源于国内最大、最有影响力的网络文学网
站乼乼乼起点中文网0。该语料库目前包含网络武侠小说和仙侠小说，每种语料大小各丱丰丰乍
乢乹乴乥，分别约串丳丸丰万和串临临丰万词次。基于这个语料库，本文对两类小说文本进行文本计量、词
频统计分析以及主题挖掘，试图回答以下问题：

丱）在宏观上，网络武侠与网络仙侠两类小说在文体风格上是否相同？为什么？

串）在微观上，两类小说在具体词汇的使用上有哪些异同？各有何种特色？

丳）在内容上，两类小说在小说主题上有哪些异同？

2 相相相关关关工工工作作作

计量风格学产生于丱丸丵丱年英国数学家和逻辑学家乁乵乧乵乳乴乵乳 乄乥 乍乯乲乧乡乮的猜想，他认为不同
作家的作品风格可以通过隐形的数据特征进行辨别丨么乥乲乤乡乮丬 丱丹丶临丩。近年来，计量风格学更广泛
的应用于现当代文学研究领域。

在国外，乃乨乡乳乫乩 丨串丰丰丱丩从句法、标点符号、句子复杂度、文本易读性等方面对四位同龄女
作者的部分作品进行了分析和比较；乁乲乧乡乭乯乮 乡乮乤 乌乥乶乩乴乡乮 丨串丰丰丵丩等人认为功能词最容易反映
作者的语言风格，并提出了丶丷丵个能够反映作者风格的功能词；乇乲乩乥乶乥 丨串丰丰丷丩则以词首、词尾中
字母的频率和包含各个字母的单词频率作为特征对作品进行分析等。在国内，刘颖乡乮乤 肖天久
丨串丰丱临丩运用文本聚类和乎元文法对词长分布、词类等语言特征进行考察，发现《红楼梦》前八十
回和后四十回存在较大差异，得出其非一人所作的结论；金迪 丨串丰丱丸丩采用数理统计学中定量分
析的手段和方法，以计量风格学的视角，从频率统计和假设检验两大角度探究余华和格非小说
在词汇和句子层面上的差异，从而分析二者的语言风格。

众多计量风格学的研究是在语料库的基础上对所选择的语言特征项进行分析，语料库在研
究中起到了重要的作用。串丰世纪丸丰年代开始，将语料库运用到文学作品中的研究逐渐升温，为
文学研究提供了一个全新的视角，基于语料库的文学研究这一具有鲜明实证研究特征的文学研
究领域应运而生丨胡开宝乡乮乤 杨枫丬 串丰丱丹丩。

在国外，乓乴乵乢乢乳 丨串丰丰丵丩以康德拉小说《黑暗之心》为语料库进行研究，发现其主题词为不
确定的实词、虚词、以及抽象名词和带有否定前缀形容词的名词词组；乍乡乨乬乢乥乲乧 丨串丰丰丷丩以狄更
斯的串丳部作品为语料库，分析其中的高频词簇，发现和身体部位相关的词簇常常可以推动故事
情节发展。在国内，刘宇凡乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丱丩等人将唐代以来的文学作品按不同时期分类建立语料库
并对其进行字频分析，发现唐代以来人们使用汉字的习惯处于不断变化之中，时期越相近，汉
字的使用习惯越一致主 陈建生乡乮乤 王岩 丨串丰丱丶丩将厄普代克所著乜兔子系列丢小说语料库与厄普代

c©2020 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

0起点中文网：www.qidan.com。
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克其他类型小说语料库中的关键词进行比较分析，发现第三人称代词高频出现，且多与心理动
词搭配。涂梦纯乡乮乤 刘颖 丨串丰丱丹丩以余华和莫言的各丵部小说为语料库，对二者的用词特征进行详
尽的分析，讨论了量词、拟声词等词，发现了莫言用词丰富、情感充沛以及文言化、乡土化的
特征，而余华与之相比白话、冷静、讽刺的风格。
由上可知，随着时代的进步和技术的发展，计量风格学和语料库语言学越来越多的应用于

文学作品研究领域，为文学作品研究提供了新的视角和方法，但研究多集中在传统经典的文学
作品，对新兴的网络文学领域却极少涉及。

在网络文学研究方面，欧美的网络文学研究成果已经相当可观，他们的网络文学研究趋势
集中在文学实验的理论性研究。乂乯乬乴乥乲 丨丱丹丹丱丩创造性的用解构主义理论观照乜超文本丢得叙事特
点，指出超链接使乜超文本丢具有多重阅读路径，彻底颠覆了传统的线性阅读的叙事模式，从而
体现了解构主义取消中心、无限变更的开放活动的观念；乁乡乲乳乥乴乨 丨丱丹丹丷丩提出乜制动文本理论丢，
为广大网络文学研究者提供了新的视角，掀起了网络文学研究的热潮；近年来，德、美合作出
版了网络文学研究系列论文集，至今已出版四集，从不同的视角对网络文学进行全面的探讨，
代表着当今西方网络文学研究的前沿丨王艳丬 串丰丱丶丩，如乂乥乹乯乮乤 乴乨乥 乓乣乲乥乥乮。在国内，网络文学
研究也在迅速发展。黄鸣奋 丨串丰丰串丩阐释了网络文学贵在鲜活、追求互动的网络根本特质；欧阳
友权 丨串丰丰临丩在哲学意义上探讨网络文学，以乜本体论丢和乜现象学丢讨论网络文学的终极意义。后
来，越来越多的学者从新颖的观点和角度对网络文学进行研究，如王黎 丨串丰丱丰丩从女性主义的角
度去分析网络文学；张珍珍 丨串丰丱丷丩描述了网络武侠小说兴起的文化背景，讨论了网络武侠小说
和传统武侠小说的内在关联，分析了网络武侠小说在类型创造、传播方式上的转变；段晓云
丨串丰丱丸丩从文学空间切入，探讨网络仙侠小说中文学空间的描写。
综上所述，网络文学作为一种新兴的文学形式，广泛的受到人们的喜爱，也吸引了众多学

者的目光。目前，网络文学定性研究在我国已取得不小的成就，这些研究多集中在文艺批评、
文学特色和文化产业、基础学理研究等方面。然而，很少有学者从计量、统计等定量的角度对
网络文学作品的特点进行探究，也尚无公开的较大规模的网络文学语料库。本文初步建立了一
个网络文学语料库，包括网络原创武侠小说和仙侠小说，使用计量、词频统计和主题挖掘的方
法，多层次、多角度的对这两类网络文学文本的特点进行探究。

3 数数数据据据

本文初步构建了一个网络文学语料库，语料库构建步骤大致如下：

• 数据获取。编写爬虫软件，随机抓取了起点中文网中上架于串丰丱丵年至串丰丱丷年、作品分类
为乜武侠丢和乜仙侠丢的两类小说。

• 数据清洗。对每一类别抽取了丱丰丰乍字节的文本，对其中存在的网站标语、乱码等进行处
理，对语料进行整理，去掉其中的重复行，将标点符号由半角转为全角。

• 分词和词性标注。整理完语料之后，采用分词和词性标注工具乪乩乥乢乡1对文本进行分词和词性
标注。由于网络小说中的词汇和句法较为随意，会有一些未登陆词，在后续实验中不予考
虑。

最终，本文的研究数据基于上述语料，共约丷丰丰丰万字，语料库数据基本情况如表丱所示。

乔乡乢乬乥 丱为 网络文学语料库数据分布
文本类别 总字数 总词数 标点数 句子数 段落数

武侠小说 丳丵丸串丵丸丱丶 串临临丰丵串丷丹 丳丰丰临丱丱丹临 丱丰临丳丷丳丹 丳丶丹丹丸丹

仙侠小说 丳丵丰丳临丷丰串 串丳丸临丵临临丸 串丹丵丱丱丷丶丸 丱丰串丷丷丵丶 丳丶临丵串丶

4 文文文本本本风风风格格格比比比较较较

本文从四种最常见的计量指标以及词类的分布对网络武侠小说和仙侠小说进行了风格计
量，并使用统计检验的方法检验二者之间是否存在显著性差异，从而比较二者的文体风格。

1https://github.com/fxsjy/jieba
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计算语言学

4.1 基基基本本本计计计量量量指指指标标标比比比较较较

本文从词汇丰富度、文本可读性、句子离散度、句子破碎度和词类分布这些角度进行计量
比较：

• 词汇丰富度
词汇丰富度是指作者在文本中使用词汇的丰富程度。本文选择词频广度和型例比作为考察
词汇丰富度的参数特征。词频广度即计算高频词之外的词语的比例，本文设定高频词为覆
盖率丹丰严的词语。型例比，是指文本中不同的词语在所有词语中所占的比例，公式如下：

TTR 丽 Types/Tokens

• 文本可读性
文本可读性最初由教育学家乄乡乬乥提出。文本可读性高可理解为文本简单，文本复杂度低。
文本可读性可以从平均词长、平均句长来初步考察。平均词长是所用词汇的平均字数，平
均句长是所用句子包含的平均字数。

• 句子离散度
句子离散度即文本中句子的句长偏离平均句长的长度，可以提现出文本节奏，计算公式如
下：

D 丽

√
丱

n
丆 丨Li − L0丩

2

公式中乄表示句子离散度丬Li表示每句句长，L0表示平均句长，乮表示句子的总数。

• 句子破碎度
破碎度即在句子中停顿的次数，可以侧面体现文本的语体色彩。计算公式为：句子破碎
度丽句子停顿次数2丯句子总数。

我们在对网络武侠小说和仙侠小说进行基本计量之后，将两类小说各平均分成十份小语
料，每份约丱丰乍，使用乳买乳乳软件对每一类计量指标结果进行独立样本乔检验，两类语料计量和统
计检验结果见表串。

乔乡乢乬乥 串为 网络文学文本计量数据及统计检验结果
武侠小说 仙侠小说 乐值

词汇丰富度 型例比 丰丮丱丵丱 丰丮丱丸丶 丰丮丵临丱
词频广度 丰丮丸丷丵 丰丮丹丶串 丰丮串丵丹

文本可读性 平均词长 丱丮临丶丸 丱丮临丶丹 丰丮丰丷丶
平均句长 丳临丮丳串临 丳临丮丰丸丹 丰丮丸丳丱

句子离散度 丳丷丮丵丰丰 串临丮丹丰丹 丰丮丰临串

句子破碎度 串丮临串临 串丮丳串丸 丰丮串串丵

通过表格可以看出，网络武侠小说和仙侠小说的型例比、词频广度、平均词长、平均句长
和句子破碎度的乐值都大于丰丮丰丵，没有达到显著水平，即两类小说的词汇丰富度、文本可读性、
句子破碎度没有显著差异。
在此之外，两类小说句子离散度的乐值为丰丮丰临串，说明两类小说的句子离散度存在显著差

异。通过比较，发现武侠小说的句子离散度比仙侠小说更高，说明武侠小说中句子长短不一，
跳跃性大，使文本富于节奏变化，使读者阅读起来长短不一、错落有致，有着抑扬顿挫、跌宕
起伏的感受，阅读体验感强；而仙侠小说的句子离散度较低，说明其文章节奏较为缓和，读者
阅读时有较为严肃、平缓的体验感。

2黄柏荣and 廖序东 (2002)在《现代汉语》中指出，“点号主要用来表示句子中的各种停顿”，并将点号分为句中
点号（逗号、顿号、分号和冒号）以及句末点号（句号、感叹号、问号）。本文在计算句子破碎度中采用了这一标
准。
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计算语言学

4.2 词词词类类类分分分布布布比比比较较较

词类是词的语法分类，是词在语法结构中表现出来的类别。不同的词在文本中起着不同
的作用，在文本风格分析中词类的使用频率是构成文本风格的重要特征之一3 。我们使用编程
对网络武侠小说和仙侠小说的部分词类进行统计，然后同样将两类小说各平均分成十份，使
用乳买乳乳软件对其进行独立样本乔检验，从而比较两类小说的异同。

乔乡乢乬乥 丳为 网络文学文本的词汇分布和统计检验结果
实词 武侠小说 仙侠小说 乐值 虚词 武侠小说 仙侠小说 乐值

名词 丰丮丱串丵丵 丰丮丱串临串 丰丮丱丶丵 拟声词 丰丮丰丰丰丵 丰丮丰丰丰丷 丰丮丰丶丸

动词 丰丮丱丱丸丸 丰丮丱丱丹丳 丰丮临丶临 连词 丰丮丰丱丷丰 丰丮丰丱丷丱 丰丮丰丶临

形容词 丰丮丰丱丷丶 丰丮丰丱丸丹 丰丮丰临丶 介词 丰丮丰丱丶丷 丰丮丰丱丷丰 丰丮丷丷丱

数词 丰丮丰串临丰 丰丮丰串丵丳 丰丮丰丱丱 助词 丰丮丰临丶丰 丰丮丰丵丱丰 丰丮丱丷丵

由上可知，经过统计检验，网络武侠小说和仙侠小说的名词、动词、拟声词、连词、介词
和助词的乐值都大于丰丮丰丵，说明两类小说在这些词类的使用频率上没有显著差异；形容词和数词
的乐值小于丰丮丰丵，说明两类小说在形容词和数词的使用频率上差异较为显著。
形容词在汉语中充当修饰成分，在小说中的作用主要是对人物的刻画、对环境的渲染以及

对场景的描写。数词使用时常常与量词搭配作定语，也起到修饰的作用，在小说本文中使用数
词，说明其更加注重细节描写，给人以真实感。由表可知，仙侠小说的形容词和数词使用频率
较高，如：
例：一缕琴声随风传来，缓如溪水流泉，脆如珠落玉盘，叮叮咚咚空灵有质。随着琴声渐

清，一丝歌声却是悱恻辗转，酥人心扉丮 丮 丮 丮 丮 丮 （选自仙侠小说）
说明仙侠小说中人物刻画和环境描写更加丰富、细致，使文章内容生动形象，提高了读者

的阅读体验，更能吸引读者眼球，一定程度上说明了仙侠小说越来越受读者喜爱的原因。
总之，通过对网络武侠小说和仙侠小说进行计量和统计检验，发现除了句子离散度、形容

词和数词使用频率有差异之外，其他指标都没有显著差异，说明两类小说的文体风格基本相
同。这可能是由于仙侠小说是在武侠小说的基础上发展起来的，且二者都属于网络文学文本，
其用词、用句、行文结构等都大致相似，因而文体风格上没有显著差异。

5 具具具体体体词词词汇汇汇使使使用用用比比比较较较

本文从词频统计的角度考察网络武侠小说和仙侠小说的词汇使用情况，探究两类小说的用
词风格。由于实词在文本中主要承担表达意义的作用，有具体的词汇意义，所以我们选择使用
频率较高且有丰富词义的名词、动词、形容词进行对比分析。根据语料库的词性标注结果，我
们通过编程抽取了两类小说的名词、动词和形容词，去除停用词、人名、地名以及乜说、有丢之
类的常用词，统计两类小说按照频率排序的共用词和独用词的使用情况。

5.1 不不不同同同词词词类类类下下下的的的共共共用用用词词词

按照频率列出前丵丰丰个高频词中名词、动词和形容词的共用词，各取前串丰词。统计结果如
下：

通过对不同词类的共用词进行比较，可以发现网络武侠小说和网络仙侠小说在具体词汇使
用上的共性。我们将这些高频的共用名词、动词按照语义进行粗略分类，名词可以分为武功武
器词、身体部件词、人物关系词以及其他，动词可以分类为使令动词、动作动词以及心理动
词。另外，按照郭伊迪 丨串丰丱串丩中的分类将统计出的共用形容词进行分类，可以分为度量形容
词、情绪形容词和色彩形容词。
在网络武侠小说和网络仙侠小说的共用名词中，人物关系词占比最高，符合小说注重刻画

人物关系的特点。在人物关系词中，如乜弟子、师父、大哥丢等，发现描写对象多为男性，而
且关系多为师徒、父子、师兄弟关系。这说明男性往往是小说中的主要角色，且对师徒、父
子和兄弟情义描写较多，突出了两类小说中侠肝义胆的人物情感和侠义色彩。在武功武器词
中，乜剑丢的使用频率最高，其他词也多与乜剑丢相关，如乜剑法、剑气、长剑丢，另外还有乜刀、气

3道格拉斯·比伯、苏珊·康拉德、兰迪·瑞潘 (2012)《语料库语言学》，刘颖、胡海涛译，北京：清华大学出版
社，2012年，第43页。
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乔乡乢乬乥 临为 武侠和仙侠网络小说按照频率排序的共用词
名词 武功武器词 剑、刀、剑法、长剑、剑气、气息

身体部件词 手、眼睛、脸、
人物关系词 弟子、师父、大哥、前辈、父亲、师弟、长老、掌门
其他 风、山、门派

动词 使令动词 派、令
动作动词 死、杀、跑、出手、救、抓住、拉、打、修炼、盯、追、愣、跳、躲
心理动词 怕、担心、放心、喜欢

形容词 度量形容词 深、快、大

情绪形容词
好、平静、激动、紧张、难、简单、轻松、诡异、干净、
厉害、尴尬、逍遥、犹豫、强大

色彩形容词 白色、红色、黑色

息丢，说明两类小说中最常使用的武器是乜剑丢，乜刀丢次之，而且都注重内功。在身体部件词中，
如乜手、眼睛、脸丢，说明其细节描写丰富。在其他词中，乜门派丢一词符合两类小说的特点，有
共同信仰和武功继承的人同处于一个派系，门派和门派之间形成敌友关系，构成小说的故事网
络。另外，其他词中还包括乜风、山丢这样的自然风景词，表明小说环境烘托较为丰富，提高了
作品的阅读性。

在两类小说的共用动词中，动作动词占比最高，符合小说注重动作刻画的特点。两类小说
使用了大量相同的动作动词，说明二者在动作情节的描写上有一定的相似性，例如乜死、杀、
出手、救丢，说明二者都有着极为丰富的打斗、征战、死伤的情节；又如乜打、跑、抓住、拉、
追丢等，用不同的动词细致的表示不同的动作形态，丰富了小说内容；对人物表情也有一定描
写，如乜盯、愣丢；值得注意的是乜修炼丢一词，一般在文中搭配乜武功、法力丢，体现出二者对武
功描写着墨较多。在心理动词中，如乜怕、担心、放心丢等，说明其注重心理描写，有着较为丰
富的情绪表达。另外还有一些使令动词，从中可以看出乜派遣丢、乜命令丢的行为较多，如乜派、
令丢，也表明这两类小说中普遍存在着地位等级关系。

在两类小说的共用形容词中，情绪形容词的占比最高，其中有一些对人物情绪的刻画，
如乜平静、激动、紧张丢等，还有一些对事物的主观判断，如乜好、简单、难丢等。度量形容词的
高频使用说明小说中有一些对事物性质的叙述，如乜深、快、大丢等。另外，两类小说中的还有
一些色彩描写，乜如白色、黑色、红色丢，丰富了小说色彩，增强了小说的趣味性和形象性。

总之，通过比较发现，网络武侠小说和网络仙侠小说都注重人物刻画和动作描写。两类
小说的男性角色较为突出，普遍存在着地位等级关系；在动作描写上有一定的相似性，常
用乜剑丢作为武器，有着丰富的武打情节，注重细节刻画和环境烘托。

5.2 不不不同同同词词词类类类下下下的的的独独独用用用词词词

按照频率列出前丵丰丰个高频词中名词、动词和形容词的独用词，各取前串丰词。统计结果如
下：

通过对不同词类的独用词进行比较，可以看出网络武侠小说和网络仙侠小说在具体词汇使
用上各具特色。同样，我们将这些高频的名词、动词和形容词的独用词按照语义进行粗略分
类，名词可以分为武功武器词、门派派系词、人物动物词以及其他，动词全部划分为动作动
词，形容词划分为颜色形容词和情绪形容词。

在网络武侠小说和网络仙侠小说各自的独用名词中，我们可以发现网络武侠小说中多使用
冷兵器和内功，例如乜刀法、枪、内力、轻功丢等；而网络仙侠小说则多使用法力、法术，如乜灵
力、法术、法力丢等，体现出武侠小说传统、写实和仙侠小说创新、虚幻的特点。由上共用词可
知乜门派丢一词的在两类小说中得到高频使用，在独用词中我们就可以看出两类小说在门派派系
词在具体使用上的不同。可以看出武侠小说中的门派多使用乜盟、教丢构词，如乜教主、红衣教、
金兰盟丢等，而仙侠小说则多使用乜宗、族丢，如乜宗门、人族、魔族丢，具有神化色彩，另外，武
侠小说的门派词使用要多于仙侠小说，说明武侠小说中的派系较多。在人物动物词中，武侠小
说中使用了乜公主、陛下、夫人丢等词，体现出其真实性和历史性；而仙侠小说中人造、虚构的
人物较多，例如乜仙人、凡人、女娲丢等，除了人物词，仙侠小说中的动物词使用要多与武侠小
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乔乡乢乬乥 丵为 武侠和仙侠网络小说按照频率排序的独用词
武侠小说 仙侠小说

名词 武功武器词
暗器、刀法、穴道、枪、兵刃、
内力、修为、轻功

灵力、法术、法力、炼气、法器

门派派系词
教主、红衣教、丐帮、盟主、
金兰盟

宗门、人族、魔族

人物动物词
公主、女儿、老头、夫人、陛下、
猴

仙人、凡人、女娲、妖兽、鹤、
妖怪、僵尸、野兽、

其他 镖局 灵魂、宝物、血影、血光

动词 动作动词

争宠、娶、围攻、切磋、厮杀、
打擂、拔剑、逃走、下马、联姻、
拿下、联手、扫视、飞扬、失踪、
打探、追赶、出鞘、刺杀、埋伏

修行、飞行、叫魂、飞升、尸变、
提升、炼丹、炼制、吸收、吞噬、
穿越、渡劫、传送、喷出、斩杀、
砸断、燃烧、弥漫、毁灭、下狱

形容词 色彩形容词 深红、暗橙
金色、紫色、蔚蓝、血色、丹色、
青色

情绪形容词

慈悲、仗义、娇羞、柔情、冷峻、
胆怯、敏捷、刚猛、焦躁、羞涩、
精明、妩媚、孤傲、肃然、稀奇、
雄厚、精壮、悦耳

混沌、硕大、古朴、清凉、浓郁、
浩瀚、清冷、稚嫩、强横、充沛、
炽热、轻易、坚挺、猖狂

说，如乜妖兽、鹤、野兽丢等，在现实的基础上进行虚构，体现出其创造性和奇幻、志怪色彩，
提高了小说的趣味性。在其他词中，武侠小说中有乜镖局丢一词，同样体现其写实的特点；仙侠
小说中有乜灵魂、宝物、血影、血光丢，这些字眼更具有暗黑色彩，营造出恐怖神秘的场景。

在两类小说各自的独用动词中，可以发现，武侠小说更加注重对打斗方式的描写，如乜围
攻、刺杀、拔剑、追赶丢等，更关注传统武打和江湖世界；在武侠小说中构造的故事更加贴近
生活，如乜争宠、娶、打擂、联姻丢，体现了当时的社会特色，重现了当时的社会场景，具有社
会性和真实性，拉近了读者与故事的距离，产生亲切感。仙侠小说则不同，仙侠小说中使用
了一些动能较高的动词，如乜斩杀、砸断、吞噬丢，给人以冲击感；在武功方面突破传统武功技
法，如乜叫魂、飞行、飞升丢，还使用了如乜尸变、穿越、渡劫丢等词，突破现实世界，具有虚构
色彩，给人以新奇之感。

在两类小说各自的独用形容词中，我们可以发现，武侠小说中的情绪形容词中多是对人物
情感、性格的描写，如乜慈悲、仗义、娇羞丢等，而仙侠小说则多为对事物的主观判断，如乜混
沌、硕大、古朴丢。另外，两类小说含有一些色彩形容词，如武侠小说中有乜深红、暗橙丢，仙侠
小说中则更加丰富，如乜金色、紫色、蔚蓝丢等颜色词，颜色词层次更加丰富，种类较多，为读
者构建了色彩斑斓的世界，增强了小说的趣味性和形象性，提高了读者的阅读体验。

总之，通过比较，可以看出两类小说在具体使用词汇上的不同。网络武侠小说更加关注传
统武打和现实世界，多使用冷兵器和内功，门派多为乜盟、教丢，且派系相对较多，具有真实
性、社会性和历史性，还将笔墨更多的用于人物刻画，让读者从字里行间体会人物情绪；网络
仙侠小说则突破传统武功技法和现实世界，多使用法力、法术，门派多为乜宗、族丢，具有创造
性、虚构性和灵异、志怪、暗黑色彩，常给小说营造出恐怖神秘的场景，注重人对事物的描写
和对周边世界的评价，还使用了较为丰富的色彩形容词，更具趣味性。

6 主主主题题题比比比较较较

乌乄乁丨乬乡乴乥乮乴 乤乩乲乩乣乨乬乥乴 乡乬乬乯乣乡乴乩乯乮丬隐狄利克雷分配丩，是一种采用词袋模型的文档主题生成模
型，能够把文本中的主题自动汇集。它的基本思想是假设所有的文档存在之个隐藏主题，一篇
文档的每个词都是以一定概率选择了某个主题，并从这个主题中以一定概率选择了某个词语，
不断的抽取隐含主题及其特征词，直到遍历完文档中的全部单词。

本文使用乌乄乁模型对网络武侠小说和仙侠小说两类文档集合进行主题建模，挖掘文本隐含
的主题信息，对两类小说的主题进行比较。
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6.1 语语语料料料预预预处处处理理理

在原有语料分词和词性标注的基础上，我们去除了语料中的停用字，过滤了标点符号以及
无意义的词，如数词、量词、虚词等等，以避免对模型最终结果的影响，降低噪音。然后，根
据小说文本的特点，把小说按照不同的章节分隔开来，作为独立的文档。

6.2 主主主题题题比比比较较较分分分析析析

我们使用乌乄乁模型对两类小说进行主题建模，指定主题数为丱丵丰个，设置每个主题打印出
最能描述该主题的前串丰个词。由于篇幅限制，将其中部分主题进行总结并制成词云进行比较，
图丱是武侠小说的两类主题，图串是仙侠小说的两类主题。

乆乩乧乵乲乥 丱为 乜受害丢和乜敛财丢主题

乆乩乧乵乲乥 串为 乜修炼丢和乜降妖丢主题

根据主题聚类的结果，我们将武侠小说中的主题总结为：受害、敛财、出征、联姻、门派
等，将仙侠小说中的主题总结为：修炼、降妖、打斗、魔界、天界等（见附录）。

可以发现，网络武侠小说和仙侠小说在主题上有一定的相关性，比如两类小说中都出现
了有关乜武打丢的主题，如乜受害丢和乜打斗丢主题。在这类主题中出现了许多关于细节描写的主题
词，如乜转身、胸骨、瞳孔、脚尖丢以及乜眼珠、汗毛、双手丢等等，说明两类小说在描写打斗场
面时会细化到人物的面部表情和身体变化；又比如两类小说中都出现了有关乜派别丢的主题，网
络武侠小说中有乜门派丢主题，而仙侠小说中则有乜魔界丢和乜魔界丢主题，也体现出一定的相关性
和对应性。

同时，两类小说的主题也有不同。网络仙侠小说中的主题多与乜仙、魔丢相关，主题词中也
多以乜仙、魔丢构词，如乜成仙、魔头、魔神丢等等，说明仙侠小说多以神、人、魔三界为背景讲
述故事，着重乜修仙练功丢和乜降妖伏魔丢等情节，更加新颖、新奇，具有神化色彩；而网络武侠
小说的主题涉及范围较广，除了武功、打斗之外，还涉及到钱财、婚姻、君臣等社会的各个
方面，说明武侠小说多以人民生活为背景讲述故事，各个场景都与人民生活息息相关。如乜敛
财丢主题，其中有乜打耳光、上交、商人丢等主题词，更加传统、熟悉，具有现实色彩。

总之，通过对两类小说的主题进行挖掘，我们发现两类小说在主题既有一定的对应性，也
有一些不同之处，从二者的主题词中也可看出两类小说的异同。两类小说都出现了一些相似的
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主题，但是网络武侠小说的主题涉及范围更广，而网络仙侠小说的主题则更加集中。另外，两
类小说都注重细节描写，但是网络武侠小说的主题词更加传统、熟悉，具有现实色彩，而仙侠
小说的主题词更加新颖、新奇，具有神化色彩。

7 结结结论论论

网络文学的发展至今已有串丰余年，随着网络的普及以及数字阅读平台的构建，网络文学以
其方便、经济的特点越来越受到人们的关注和喜爱，其内容和影响力呈现逐年上升的趋势。
本文建立了一个网络文学语料库，包括武侠和仙侠网络小说。通过对两类小说文本进行计

量、词频统计以及主题挖掘，从宏观到微观，多层次、多角度的比较了武侠和仙侠网络小说的
异同，回答了我们提出的三个问题。
从宏观上，我们对网络武侠小说和网络仙侠小说进行计量风格分析，发现两类小说的文体

风格基本相同，这可能是由于仙侠小说是在武侠小说的基础上逐步发展起来的，用词、用句、
行文结构都大致相似，因而文体风格没有显著差异。
从微观上，我们对两类小说的名词、动词和形容词进行统计分析，发现两类小说在具体词

汇使用上既有共性又各具特色。从两类小说使用的词汇上可以看出，两类小说都注重人物刻画
和动作描写，小说中男性角色较为突出，且普遍存在地位等级关系；有丰富的武打情节，在动
作描写上有一定的相似性，常用乜剑丢作为武器，注重细节刻画和环境烘托，具有集体性、等级
性和侠义色彩。网络武侠小说更加写实、传统，具有真实性、社会性和历史性，还将笔墨更多
的用于人物刻画，让读者从字里行间体会人物情绪；网络仙侠小说则突破传统武功技法和现实
世界，关注异世界，多使用法力、法术，具有创造性、虚构性和灵异、志怪、暗黑色彩，常给
小说营造出恐怖神秘的场景，注重人对事物的描写和对周边世界的评价，还使用了较为丰富的
色彩形容词，更具趣味性。
从内容上，我们使用乌乄乁主题模型对两类小说进行主题挖掘，发现两类小说主题的异同。

两类小说的主题具有一定的相关性，也有一些不同之处。两类小说出现了一些类似的主题，然
而武侠小说的主题更加广泛，主题词更加传统、写实，具有现实色彩；而仙侠小说的主题则更
加集中，主题词更加新颖、新奇，具有神化色彩。同时，也表明乌乄乁模型可以应用于大规模小
说语料的主题挖掘。
在后续工作中，我们将进一步扩充网络文学语料库，多角度、多层次，使用多种方法对各

类网络文学进行研究。
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主题 武侠小说 主题 仙侠小说
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金牌、村民、目光、击中、铃声、
城墙、天师、妖兽、脸颊、飞刀、
瞳孔、肩膀、菩萨、刀鞘、收服

丳 出征

说道、安排、来到、皇上、格格、
车马、师父、姑娘、战场、皇帝、
回来、宝刀、说完、看着、离开、
父亲、义军、吩咐、将军、总舵主

打斗

鲜血、眼珠、带头、弟弟、苍穹、
汗毛、丧命、阻拦、直扑、双手、
刺杀、飞剑、了结、流血、大片、
穿过、带队、指使、飞掠、嚎叫

临 联姻

兵马、身份、去路、迎战、退身、
女人、摆手、使臣、解除婚约、公主、
嫁入、男人、马车、收买、帮忙、
皇上、征讨、将领、边境、协议

魔界

弟子、光明、魔头、法力、神魔、
炼成、放出、魔法、魔教、出手、
佛光、灰尘、魔神、敌人、宝物、
石像、神光、正宗、血影、尊者

丵 门派

方志、师父、弟子、想到、不知、
全真教、见到、功夫、不由、修习、
神功、掌门、少林、想着、实在、
丐帮、担心、徒弟、教主、内功

天界

祖师、修行、猴子、不由、佛祖、
真人、修为、不知、看着、天地、
人类、老道、古灵精怪、菩萨、天庭、
微笑、混沌、师父、点头、雀儿
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基基基于于于计计计量量量的的的百百百年年年中中中国国国人人人名名名用用用字字字性性性别别别特特特征征征研研研究究究

杜杜杜冰冰冰洁洁洁 刘刘刘鹏鹏鹏远远远∗ 田田田永永永胜胜胜
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

blcudbj@gmail.com liupengyuan@pku.edu.cn blcutys@gmail.com

摘摘摘要要要

本文构建了一个包含11万以上条目规模的中国名人人名数据库，每条数据含有人名、
性别、出生地等社会文化标签，同时含有拼音、笔画、偏旁等文字信息标签，这
是目前已知最大的可用于研究的汉语真人人名数据库。基于该数据库，本文从中选
择1919年至今的人名，用定性与定量结合的方法探究人名中汉字的特征和其性别差异
以及历时变化。从人名长度来看，男性人名比女性人名长；从人名用字的难易度来
看，女性用字比男性更复杂；从用字丰富度来看，人名用字越来越单一和集中化，男
性人名的用字丰富度大于女性人名。计算人名用字的性别偏度后发现女性人名的专用
自更多。两性用字意象有明显的不同，用字的意象随着时间发生改变，但改变最明显
的时间节点是改革开放前后，其中女性的变化比男性显著。除此之外，我们还得出人
名中的性别极性字表、各个阶段的高频字表、用字变化趋势表等。

关关关键键键词词词：：： 中国人名数据库 ；汉字 ；性别差异 ；人名历时变化 ；定量分析

A Quantified Research on Gender Characteristics of Chinese
Names in A Century

Bingjie Du Pengyuan Liu* Yongsheng Tian
Beijing Language and Culture University, School of Information Science

Language Resources Monitoring and Reserch Center
15 Xueyuan Road, Haidian District, Beijing, 100083, China

blcudbj@gmail.com liupengyuan@pku.edu.cn blcutys@gmail.com

Abstract

In this paper, a database of Chinese celebrities’ names with a scale of more than 110,000
entries is constructed. Each data contains social and cultural labels such as names,
gender, and birthplace, as well as Chinese character information labels such as Pinyin,
strokes and character components, which is the largest known database of Chinese real
people’s names that can be used for research. Based on this database, this paper selects
names from 1919 to the present and uses a combination of qualitative and quantitative
methods to explore Chinese names in character characteristics, gender differences, and
diachronic changes. Through research, it is found that the average number of Chinese
characters in women’s names is higher than that of men. The Chinese characters in
female names are more complicated but lower richness than that of males. The use of
personal names has become more monotonous and centralized with time. The imagery
of Chinese characters used in the names of the two sexes is obviously different. The
imagery of the characters changes over time, but the most obvious time point for the

∗ 通讯作者 Corresponding Author
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change is around the reform and opening up, in which the change of women is more
significant than that of men. Besides, we also obtained the gender polarity characters
table of the names, high-frequency characters table of each stage, characters change
trend table, etc.

Keywords: Chinese name database , Chinese Characters , Gender differences ,
Diachronic change of names , Quantitative analysis

1 引引引言言言

人名是不同个体为区分彼此而创造出的指称符号。人名既特殊又普遍，其特殊性表现在，
人名属于词汇系统中专有名词的一种，具有指称的唯一性和确定性；其普遍性表现在人名在社
会生活中的出现频率极高，在社会系统的正常运作中扮演着十分重要的角色，我们需要“说”名
字，也需要“写”名字。与字母文字不同的是汉字具有表意的功能。因此中国人名不仅具有读音
上的特殊性，在字形、字义上也具有特殊性，对于人名用字的研究也就显得十分重要。

本文建立了一个大规模中国名人人名数据库，从汉字本体的角度做了跨度长达百年的人名
用字分析，同时从性别的角度展开，探究人名中汉字的性别差异。本文发现两性人名在长度、
难易度、丰富度、变化趋势等方面都存在显著差异。本文贡献在于：1）建立了目前已知最大规
模的真人人名数据库；2）分别从汉字本体及计量语言学两种研究视角进行了人名用字研究，这
些研究方法应用到人名中被证明具有一定价值；3）得到了百年两性人名用字特征的差异与演变
规律。

2 相相相关关关工工工作作作

对人名的语言学研究侧重语音、语义等。部分文献对于人名中的汉字，有所体提及。一些
文献中(苏培成, 2001; 吴继章, 2001; 邱莉芹and 鞠泓, 2002; 张书岩, 1999; 张书岩, 2004)探讨了
人名中出现的的生僻字、多音字、异体字等问题，提倡入名汉字应该规范化。赵越 (2006)、何
晓明 (2001)提出中国人取名对合体字独体字等不同字形的讲究，遗憾的是作者并没有针对这
一问题进行深入阐述。谢玉娥 (2000)、Jia and Zhao (2019)认为人名中的部分汉字具有性别
偏向，但其讨论的主要是汉字的意义上的偏向问题，且没有做详细的定量统计和分析，也未
从汉字本体的角度进行考察。关于汉字与性别之间的关系，韩燕et al. (2008)采用事件相关电
位(ERP) 技术证明汉语人名具有性别刻板印象。王玉新 (2000)和潘世松 (2004)从汉字的偏旁结
构和发展规律论述了汉字结构本身的性别歧视现象。

以上关于人名的研究多是基于几百上千条人名，样本数量较小。从研究方法来看，多是共
时研究，或者两个时间段的对比研究。关于人名的历时研究时间跨度较小，难以宏观反映人名
在一段时间范围内的变化。人名中的汉字研究较为单一，多是从汉字意象的角度进行解释，人
名中汉字本身的特征研究几乎没有。而有关认知科学的实验又证明人名是具有一定刻板印象存
在的，因此关于人名汉字的性别倾向研究可进一步探讨汉字性别歧视的现象。同时，目前缺乏
一个公开的、可支持人名共时历时研究的中国人名数据库。

3 数数数据据据

3.1 人人人名名名数数数据据据库库库构构构建建建

本文基于知识图谱中的信息，来建立中国名人人名数据库。选择名人来建设人名数据库的
原因有二：1.可最大程度上保证人名及相关信息的真实性；2.本文假设是否能成为名人与其姓名
不相关，因此该语料库也可以支持对中国人名的其他研究。构建过程主要如下：

1）抽取。从百科人物知识图谱0 抽取了名人相关信息（这样可以较好的保证人名信息的真
实准确性），抽取的条目具体为：姓，名，性别，出生日期，出生地；

2）筛选。原百科人物知识图谱中的每个名人信息分布混杂，并且有大量国外名人信息。为
了最大化获得人名数据并且保证数据包含所需的几个维度，在抽取过程中我们主要通过姓名长

c©2020 中国计算语言学大会根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
0http://openbase.openkg.cn/
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度、出生地等筛选中国名人姓名。中国人姓名的主流格式是两个字的姓名，即姓+单名、三个
字的姓名，即姓+双名，因此我们将姓名长度限定为两个字和三个字。在出生地方面，我们将
关键词限定为中国所有省市，并将添加了“中国“村”等不同粒度的关键词。考虑到有些名人信息
不包含出生地信息，我们又添加了“民族”这一判断规则；

3）信息补充。为丰富对中国人名的研究，我们又为每个名人条目补充了拼音、笔画、偏旁
等信息。该信息来源于一个开源中华新华字典数据库1。对于部分不在字典数据库的汉字，我们
利用人工的方法补充字典信息再进行匹配。

最终建成的中国名人人名数据库2共有111564个条目，每个条目包含姓、名、性别、出
生地以及人名用字的拼音、笔画、偏旁等信息，其中有男性人名条目83706条，女性人名条
目27858条。在这些条目中有54264条包含出生日期，时间跨度从古代至今，主要以近现代人名
为主。该语料库可为中国人名多维度研究提供数据支持。

3.2 研研研究究究对对对象象象

从上述的人名数据库中抽取1919年至今等性别比例的人名作为研究对象3，从汉字本体的角
度探究人名的长度、人名汉字难易度、人名用字变化在两性中的差异及其历时发展变化规律，
从侧面了解近一百年中国社会政治、经济、文化的发展变化。

所选时间段中的人名中共出现了2342个字种，男性人名中的字种有1800个，女性人名中的
字种有1807个。之所以选择这一时段是因为本文希望对近现代近100年的人名从汉字的角度做定
量分析，而1919年作为近代史开端，自然成为本次研究的时间起点。本文对数据做两种划分，
详见表1：

按自然年份划分 1919-1938 1939-1958 1959-1978 1979-1998 1999至今

男名 1168 2637 5275 3742 106

女名 1202 2670 5208 3624 224

按重要历史事件划分 1919-1949 1950-1965 1966-1978 1979至今 -

男名 2279 3689 3112 3848 -

女名 2279 3689 3112 3848 -

Table 1: 研究对象的历时划分

1）按照自然年份划分。本文希望能以时间均匀的角度观察人名变化的规律。每二十年一个
阶段划分，共五个阶段；

2）按照重要历史事件为时间点进行划分。本文假设重大政治经济事件对人们起名的影响较
大。这个方式主要用于对自然年份划分的对比和说明。

基于中国百年人名数据库及表1的划分，文本希望能揭开百年来中国人名变化趋势的一
角，并试图回答以下问题：1）人名在长度上是否有性别差异？百年来人名长度变化情况与原
因？2）在用字难易度上是否有性别差异？百年来人名用字难度变化情况与原因？3）在用字丰
富度上是否有性别差异？百年来人名用字丰富度的变化情况及原因？4）具体用字是否在时间维
度上有显著差异？百年来人名具体用字变化情况及原因？

4 人人人名名名用用用字字字性性性别别别差差差异异异及及及历历历时时时分分分析析析

4.1 名名名字字字长长长度度度

文字同语言一样是一种信息交流的工具，人名中的汉字是记录人名内涵的书写符号。很多
汉字都能独立表达一定含义，人名的内涵可以通过每个汉字的排序、人名汉字的多少（即名字
长度）等来传达。本文将只有一个字的名字称为单名（如：杜甫），两个字的名字称为双名
（如，周树人）。

1https://github.com/HelloDreamen/chinese-xinhua。共收录了16142个汉字的相关信息。
2https://github.com/NLPBLCU/Chinese-Celebrities-Names
3本文仅考虑常规两个字和三个字的姓名。对于传统的复姓，因样本相对较少，故不在研究范围内。近些年出现

的类似“王张”的双姓，本文当做单姓处理。
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我们计算了数据中两性人名的平均长度，其中女性人名长度均值2.88，男性人名长度均
值2.91。随后做了皮尔逊卡方检验4，结果表明，男女人名中的单名和双名分布存在统计学意义
上的差异。具体统计结果见表2：

值 自由度 渐进显著性（双侧）

皮尔逊卡方 75.287a 1 .000

连续性修正b 74.937 1 .000

似然比 75.565 1 .000

有效个案数 25856 - -

a. 0 个单元的期望计数小于5,最小期望计数为1374.00;b. 仅针对2x2 表进行计算

Table 2: 性别与人名长度卡方检验

为了解各个阶段单双名的具体分布情况，下图从自然年份的划分观察近百年来中国人名长
度的变化：

Figure 1: 自然年份中两性人名单双名的变化趋势

由图1可知：1）女性人名中的单名比例一直高于男性，但是两性人名中的单双名差异随着
时间的发展不断缩小；2）总体而言，人名中单名双名的比例呈现一定波动，但是双名占据绝对
优势；3）1979-1998区间单名比例是一个峰值，但是进入21世纪，单名比例又有所降低，几乎
与1919-1938区间单名比例持平。
双名是魏晋门阀制度盛行，强调宗族家谱以后才逐渐占据主流的。因为族谱的存在，在取

名时中间一个字需要固定，因此中国人名大多数是双名，而家谱和宗法制度有着密切的联系，
宗法制度强调与家族中男性长辈的血缘亲疏，其主要精神为“嫡长继承制”。这就会对家族中男
性晚辈身份的约束。所以男性的双名比例始终高于女性，反之女性单名比例高于男性。即使除
去按字辈取名的习俗，双名有两个汉字承载的信息量也大于单名，增加名字内涵的同时避免了
重名的概率，所以双名一直占据主流地位。但是随着近现代中国各种思想解放运动展开，一定
程度上打破了传统的宗法制度，按照字辈取名的习俗也逐渐减少。原本按照字辈取名的双名，
实际上只添加了名字末尾的一个新信息，如今中间的字没有了，依然只需要添加一个新信息，
所以单名的比例就呈现增高的趋势。在改革开放初期，随着思想观念的进一步解放以及追求个
性的心理特征，单名比例不断增长，在1979-1998年到达高峰。但是进入21世纪，随着人口的增
多、姓名规范意识的增强，单名比例又开始下降，双名逐渐增多。

4.2 用用用字字字难难难易易易度度度

本文的难易度仅指书写难易程度或认读的难易程度。我们采用汉字常用等级这一指标衡量
人名汉字的难易度，并以国家语言文字工作委员会1988年1月发布《现代汉语3500常用字表》作
为标准。该字表中的字主要满足基础教育和文化普及的基本用字需要，因此人名中的汉字若是
来自于该字表，则用字在认读或书写上相对简单。该表中的汉字有一级常用字和二级常用字之
分，对于不在字表中的字统称为用非常用字，即用字相对复杂。

4本文所有统计检验均采用SPSS Statistics 25.0.0软件计算得出。
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按照性别分组，采用卡方检验验证用字难度是否存在统计学意义上的差异，结果表明，男
女人名用字的难度具有统计学意义上的差异。具体统计结果见表3:

值 自由度 渐进显著性（双侧）

皮尔逊卡方 899.676a 2 .000

似然比 908.557 2 .000

有效个案数 48964 - -

a. 0 个单元格的期望计数小于5;最小期望计数为2204.47。

Table 3: 性别与用字难度卡方检验

由于单名在编码长度上比双名短一位，大大增加了重名的可能。取名人为了降低重名的概
率，会在选字入名时有意选择一些复杂的、不常用的字。由于女性的单名比例高于男性，为排
除名字长度的影响，本文将单名和双名分离，分别研究两性人名用字的难易程度。下图2是按自
然年份划分的单名用字难易程度的分布。

Figure 2: 自然年份中用字难易程度的性别差异（单名）

由图2可知：1）单名用字以一级常用字为主，其次是非常用字，最后才是二级常用字。二
级常用字比较稳定，非常用字最不稳定；2）女性单名用字较之男性更复杂，但是两性人名的非
常用字总体呈现出下降的趋势。男性用字难易度波幅较大，较女性更加不稳定；3）对比图3后
发现，人名的非常用字出现过两次低谷阶段，第一次低谷时期是1939-1958年附近，第二次则
是1999年至今。在1966-1979年附近，非常用字出现过一次激增阶段。

人名主要的功能是区分彼此并且满足社会成员之间的互动，所以名字要便于辨认，因此常
用字总体占比会更多。但同时人名也是个人身份的标签，为了体现个性或者表达某些特殊含
意，也会出现特殊的字，因此非常用字也会占据一定比例。而正是出于这些特殊的情感表达，
会在某些特定时间段内出现较大变化，于是就会出现上图2,3中所看到的较大起伏。值得注意
的是，男性人名的非常用字波幅大于女性，男性非常用字的激增阶段对应的是1966-1978这一
时期，其名字更容易与特定事件和时段挂钩。人名非常用字的两次低谷对应的原因可能有所不
同。第一次非常用字的低谷伴随的是一级常用字的增长，而第二次则伴随的是二级常用字的增
长。我们的猜想是第一次低谷相应时期的新生儿父母多经历了多年战争，受教育机会少，文化
程度低，在取名的时候受到文化程度等因素的限制，用字相对其他时期更加简单。而第二次低
谷则更可能是新时期语言文字工作者和有关政府对于姓名规范的呼吁。
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Figure 3: 重大历史事件中用字难易程度的性别差异(单名)

图4是按自然年份划分的双名用字难易程度的分布。

Figure 4: 自然年份中用字难易程度的性别差异（双名）

由图4可以知：
1）与单名类似，双名的一级常用字占据绝对优势，二级常用字最稳定；2）女性双名的整

体用字仍然难于男性，两性人名用字在1978年后都发生了显著变化，一级常用字减少，非常用
字呈现上升趋势；3）改革开放后人名用字与前三个阶段有明显区别，而这期间又分为两个时
期，21世纪后的两性用字的难易程度差异变大，女性非常用字增幅比男性更显著。
虽然双名难易度的三个等级分布于单名类似，但是整体上双名用字比单名简单，这印证了

本节开头的假设即用字的难易度与名字难易度有一定关联。与单名逐渐变得更简单所不同的
是，双名逐渐变得复杂，这与二者的基数有关。

4.3 人人人名名名用用用字字字丰丰丰富富富度度度

在计量语言学中测量词汇丰富度常用的指标是型例比（TTR，即type-token ratio），该指
标计算的是文本中不同的词语在所有词语中所占的比例，TTR值越大,说明文本使用的词汇越丰
富。但是TTR的值受到语料库大小的影响，因此我们在本文中使用的“吉罗指数”(Teich, 2012;
Yu, 2010)，它是TTR的变体，可减少文本大小对于丰富度的影响，其公式为：

Index of Guiraud = Types/
√
Tokens

其中，types是型符，tokens是类符。我们将词汇丰富度这一指标应用到人名用字中，计算人名
用字的丰富度，计算得到历时百年的人名用字总体丰富度为11.45。以施建刚and 邵斌 (2016)计
算的“兰卡斯特现代汉语语料库”传记和散文子库中的吉罗指数参照，该语料库的吉罗指数
为43.93，远高于人名用字的吉罗指数，这说明相对于普通汉语书面语，人名用字的丰富度较
低，用字比较集中。
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为探究不同年代用字丰富度的变化以及两性人名用字丰富度的差异，我们分别按照自然年
代的划分计算了男性和女性人名用字的吉罗指数：

1919-1938 1939-1958 1959-1978 1979-1998 1999至今

男 15.03 12.98 11.81 14.58 10.34

女 14.95 12.82 11.73 13.60 12.00

Table 4: 两性人名用字丰富度的吉罗指数

从表4中可以看到，从1919年至今，人名用字的丰富度总体呈现出降低的趋势，也就是人名
用字逐渐单一化，进入人名的汉字越来越集中。人名作为专有名词的一种，其专有性和独特性
越来越突出。同时对比两性人名用字的吉罗指数发现，1998年以前，男性人名用字比女性人名
用字丰富。

4.4 百百百年年年人人人名名名高高高频频频字字字及及及用用用字字字性性性别别别偏偏偏度度度

人名与所处的时代、相关政治历时事件、社会经济等有密切关系，不同年代的人取名有一
定的特点。我们对近百年来两性人名中出现的汉字进行统计，取高频字的前15个字。两性人名
用字的总体差异，见表5。在这些高频字中只有“华”字是重叠的，其在现代汉语词典 (2016)中的
解释主要有“中国、繁华、精英、美丽”等，这些代表了中国人名最常包含的意义。

男高频字 明、文、国、华、建、志、军、伟、德、平、海、林、东、成、永

女高频字 丽、英、红、晓、华、芳、玲、玉、兰、梅、小、文、秀、萍、慧

Table 5: 百年来两性人名高频字

在我们感性认知中，男女人名在用字上应该有所不同，有些字在男性名字中常用，有些则
在女性名字中常用。但是哪些汉字具有明显的倾向，以及汉字本身具有怎样的特征呢？本文设
计了人名用字的性别偏度这一指标，从定量上对人名与性别的关联进行评估考察，其公式为：

V =
Pmale − Pfemale

Ptotal

对于V大于0的汉字我们认为其偏向于男性用字，小于0的汉字我们认为其偏向于女性用字，最
终得到偏男汉字652个，偏女汉字432个。当V=0时，代表该汉字在男女中的分布均衡，我们称
之为中性字。当V=±1.00时，则代表该汉字仅出现在一种性别之中，我们称之为极男/女字。
取总字频为前1000的所有汉字中的性别偏度，最终得出百年人名性别极性字表(表5)。

极男（29） 栋、彪、乾、腾、庚、敦、涌、朋、营、干、创、钊、挺、甲、关、

典、财、录、仰、猛、巨、罡、谋、专、炯、熠、纲、炯、熠

极女（61） 琴、婉、蕾、娣、妹、茜、婧、瑛、娅、筠、妙、莺、婕、苹、媚、

蕙、妤、姿、姗、姝、荷、婵、女、黛、玛、翎、嫣、苑、涓、妃、

甜、蔓、笛、珈、鸽、菱、璧、颐、舞、瑰、函、姐、鹃、纳、蜜、

蜀、箐、霭、瑷、玟、拉、涟、漪、欧、嫦、绣、飘、俏、菡、蘅、

薰

中性（28） 乐、庭、桐、淼、又、祯、阿、李、陆、汶、地、季、闻、贻、翼、

铮、尘、薪、至、层、呈、古、隽、临、珑、施、晏、尹

Table 6: 百年高频人名用字性别极性字表

可以发现在高频字中，极女字较极男字更多，也就是在取名系统中女性人名的专用字较
多。我们对表5中比较集中的几个意象作了简要归纳，得到表6：
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类别 字义/意象 字例

偏男 具有较强动作性 腾、涌、营、干、创、挺、仰

凶猛、巨大等意 彪、猛、巨

偏女 描写女性姿态气质 婉、媚、姿

女性称谓 娣、妹、姐

含有娇小、美丽等意象 蕾、莺、茜、婧

中性 姓氏用字 李、陆、季、古、施、尹

Table 7: 两性用字意象归纳

4.5 人人人名名名用用用字字字历历历时时时变变变化化化趋趋趋势势势

我们分性别将所有年份的用字进行统计，得出不同年份的高频字表，表8、9：

男高频字 女高频字

1919-1938 德、华、良、文、明、振、民、元 英、华、兰、玉、珍、芳、芬、淑

成、家、国、昌、一、兴、荣 梅、琴、文、丽、凤、秀、桂

1939-1958 国、明、文、德、生、林、华、光 英、兰、华、玉、玲、淑、芳、丽

建、正、平、学、新、海、祥 秀、小、美、萍、敏、凤、珍

1959-1978 明、文、军、国、华、建、平、志 红、丽、英、晓、梅、玲、华、萍

东、永、伟、海、林、春、新 芳、秀、霞、玉、慧、燕、兰

1978-1998 龙、俊、伟、文、子、鹏、明、杰 佳、婷、晓、丽、子、雨、文、娜

晓、东、小、宇、志、海、天 小、思、琳、雅、嘉、梦、一

1999至今 嘉、俊、宇、泽、子、博、涵、浩 佳、子、儿、思、怡、雅、一、涵

杰、天、轩、艺、柏、晨、海 琪、倩、诗、彤、雯、馨、钰

Table 8: 自然年份中两性人名高频字分布

男高频字 女高频字

1919-1949 德、文、华、国、明、昌、成、林 英、华、兰、玉、芳、淑、珍、丽

良、正、家、元、生、民、学 秀、梅、芬、凤、桂、美、文

1950-1965 明、国、建、华、文、平、林、德 英、丽、玲、华、萍、兰、秀、晓

生、志、光、军、新、荣、伟 芳、梅、小、红、玉、霞、凤

1966-1978 文、军、明、国、东、华、志、海 红、丽、晓、英、梅、玲、芳、慧

建、伟、平、峰、春、永、成 霞、华、玉、艳、燕、小、秀

1979至今 俊、龙、伟、文、子、鹏、明、杰 佳、婷、子、晓、丽、雨、文、思

宇、晓、小、东、海、天、志 娜、小、雅、琳、一、嘉、怡

Table 9: 重大历史事件中两性人名高频字分布

按照总体高频字表中每个字对应的排序，对历时层面的前15个高频字进行编码。前人的研
究认为，人名用字与历史事件有关，因此在划分人名阶段的时候采用了重大历史事件作为节
点。所以我们首先选择表9的内容，采用独立样本Kruskal-Wallis检验。检验结果表明男性用字
的分布在不同阶段上不具有统计学意义上的差别，而女性用字具有统计学意义上的差异。具体
统计检验结果见图5。

因为女性用字分布存在差异，所以进一步对女性用字做了成对比较，探究不同阶段之间的
差异。如图6所示，图中不同时段用节点表示（每个节点显示样本的平均秩），彼此之前的关系
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Figure 6: 女性用字分布与年代的成对比较

用实线连接，其中黄色的实线代表具有显著差异性。可以看到，女性用字差异主要来源于第四
个阶段，即改革开放以后。这说明女性用字在改革开放后发生了显著变化。

Figure 5: 人名用字的Kruskal-Wallis检验，检验总计量为60。男性人名均值6.704，双侧渐进显
著性为0.082，女性人名均值15.627，双侧渐进显著性为0.001。

鉴于差异主要分为两个大的阶段，即1979年前后（改革开放前后），因此我们对这一时期
前后两性人名高频字变化的主要特点做出归纳，见表10:

性别 时期 字义/意象 例字

男 1979年以前 品德与志向； 德、正、伟、荣、志；

代表时政； 国、军、红、建；

1979年以后 表外貌； 俊；

取动物中宏大高远的有关意象； 鹏、龙；

女 1979年以前 品德与美貌； 丽、美、淑；

取植物、美玉中美好的有关意象； 兰、玉、梅；

1979年以后 译名常用字； 娜、琳、菲；

表梦幻、优雅等意象。 雨、诗、怡、雅；

Table 10: 改革开放前后高频字主要变化

从表中可以看到，1979年以前男性人名部分与时政有关联，两性人名对于政治历史事件的
敏感度是不一样的，相比之下男性人名与政治历史事件联系更加紧密，从不同阶段的男性高频
字可以看出时代特点。在新中国成立前强调传统“修身治国平天下”的理想，男性高频用字跟多
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反映个人品德修养。表8中可以看到在第一阶段“德”“良”等字都在前15个高频字中。在第二阶段
男性人名所反映出的伟大志向、建设祖国的心愿，如“建”“志”等。第三阶段则反映出革命与建
设的潮流，如“军”“伟”。男性人名用字分布虽然总体没有显著差异，但每个阶段都随着时代特
征而体现出不同的侧重，高频字的排序随之发生变化。

不过变化是缓慢且滞后的，可以通过两种时间划分方式的重叠部分来推测不同时间段内部
的变化，以“德”“建”二字为例，从“德”字在表8,9中的排序变化可以看出该字在新中国成立前使
用非常频繁，新中国成立后起使用频率并没有迅速降低，甚至在早期使用依然较多，随着时间
的发展逐渐变得不那么常用。类似地，1950-1958年段中“建”的使用不如1959-1965年多。与其
他历时阶段比，“建”字在建国初期呈现小高峰，反映了特定的时代特征。而在这一阶段内部再
比较，该字的使用又呈现出了逐渐上升的趋势。因此人名的变化虽然受政治事件的影响但是其
变化是具有渐进性和滞后性。

为了更清晰地显示人名高频用字的变化，我们分性别总结了各个阶段排名均在50的字，取
前10个，归稳定且常用；取第四个阶段在前50，并且呈现上升趋势的前20个字归为上升快且当
前常用(Max(Rank1,Rank2,Rank3)-Rank4)；取前三个阶段的任意阶段曾在前50，但在第四个
阶段下降的前20个字归为下降快且曾经常(Rank4-Min(Rank1,Rank2,Rank3))。最终得到表11。

男 女

稳定且常用 成、德、国、海、华、林、明、平 芳、慧、娟、君、丽、玲、美、敏

文、祥、永、志 文、小、晓、雪、燕、玉

上升快且当前常用 磊、博、锋、洋、豪、佳、君、军 儿、涵、雨、婷、菲、诗、妍、艺

超、嘉、波、勇、宇、强、飞、小 萱、宇、梦、妮、倩、心、欣、怡

阳、涛、峰、江 嘉、丹、颖、佳

下降快且曾经常用 武、贵、孝、全、万、山、学、民 生、荣、桂、素、菊、建、德、莲

克、刚、昌、绍、仁、荣、宗、胜 平、芬、珍、瑞、淑、芝、琼、秀

景、鸿、良、世 世、利、珠、爱

Table 11: 用字变化趋势表

5 结结结语语语

本文构建了一个中国名人人名数据库，条目共11万+，每个条目含有人名、性别、出生地
等社会文化标签，同时含有拼音、笔画、偏旁等文字信息标签。该语料库可以支持对人名的地
域、历时、性别等多个维度的研究。

在人名数据库的支持下，本文选取1919至今的人名作为研究对象，从人名长度、用字难易
度、丰富度等角度进行探究。研究发现男性人名比女性长，但两性人名长度的差异随着时间而
不断缩小。建国以来单名比例不断增加，但是进入21世纪又逐渐减小。单名用字比双名难，女
性人名用字比男性难，男性用字难易程度波动较大。人名中的二级常用字最为稳定，其次是一
级常用字。在用字的丰富度上，随着时间的发展人名用字越来越体现出其专有性的特征，丰富
度逐渐降低。男性人名的用字总体上比女性用字丰富。通过计算人名的性别偏度指标后发现女
性人名专用字更多。改革开放对人名用字格局产生了重要影响，女性用字的变化显著。男性人
名与时政联系更加紧密，用字的变化虽然受时政的影响，但其变化具有渐进性和滞后性。

这些发现可以帮助我们进一步了解人名的发展变化规律，探究汉字中的的性别差异。当然
本文还存在一些缺陷，例如在自然年份中1919年至今这一时段的人名较少，对数据的分析产生
一定影响。下一步，我们将持续补充新增名人人名数据及相关信息，并从偏旁、地域等维度进
行深入研究。
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摘摘摘要要要

性别偏见现象是社会语言学和计算语言学学者均关注的研究热点，但目前大多数研究
都是基于英语的，鲜有对汉语中性别偏见现象，特别是基于形容词的研究ぼぼ而形容
词是衡量社会对男性和女性角色规约的有力抓手。本文首先利用调查问卷的方法，构
建了一个含有〴〶〶个形容词的数据集，定义性别偏度为特定形容词词义和男性或女性群
体相匹配的程度，并计算了数据集中每个形容词的性别偏度。然后基于いぃぃ语料库，
研究了《人民日报》的形容词性别偏度的历时总体变化，并考察了和姓名搭配的形容
词的历时变化。发现《人民日报》所使用的形容词随时间的推移整体呈现中性化趋
势，但在ぜ文化大革命〢期间呈现非常男性化的特征，和男性姓名搭配的形容词整体呈
现中性化趋势。

关关关键键键词词词：：： 语料库 ；形容词 ；性别偏度 ；历时研究

Great Males and Stubborn Females: A Diachronic Study of
Corpus-Based Gendered Skewness in Chinese Adjectives

ZHU Shucheng LIU Pengyuan*

School of Information Science,
Language Resources Monitoring and Reserch Center Print Media Language Branch,

Beijing Language and Culture University,
15th Xueyuan Road, Haidian District, Beijing, 100083, China

zhu shucheng@126.com liupengyuan@pku.edu.cn

Abstract

ぇづのつづひ ぢどちび どび ち とはぴ ぴはばどっ どの ぢはぴと びはっどはぬどのでふどびぴどっび ちのつ っはねばふぴちぴどはのちぬ ぬどのでふどびぴどっび〮 えはぷ〭
づぶづひ〬 ねはびぴ はて ぴとづ びぴふつどづび ちひづ ぢちびづつ はの ぅのでぬどびと〬 ちのつ ぴとづひづ ちひづ てづぷ びぴふつどづび はの でづのつづひ
ぢどちび どの ぃとどのづびづ ぬちのでふちでづ〬 づびばづっどちぬぬべ はの ちつなづっぴどぶづ〬 ぷとどっと どび ち ばはぷづひてふぬ ぴははぬ ぴは ねづちびふひづ
びはっどちぬ っはのぶづのぴどはのび はの ねちぬづ ちのつ てづねちぬづ ひはぬづび〮 ごとどび ちひぴどっぬづ 「ひびぴぬべ ふびづつ ち ぱふづびぴどはののちどひづ ぴは
っはのびぴひふっぴ ち つちぴち びづぴ っはのぴちどのどので 〴〶〶 ちつなづっぴどぶづび〬 ちのつ っちぬっふぬちぴづつ ぴとづ でづのつづひづつ びにづぷのづびび
はて づちっと ちつなづっぴどぶづ〮 えづひづ ぴとづ つづ「のどぴどはの はて ぜぇづのつづひづつ こにづぷのづびび〢 どび ぴとづ ねちぴっとどので つづでひづづ
ぢづぴぷづづの ぴとづ びづねちのぴどっび はて ばちひぴどっふぬちひ ちつなづっぴどぶづび ちのつ ねちぬづび はひ てづねちぬづび〮 ごとづの〬 ぢちびづつ はの
ぴとづ いぃぃ っはひばふび〬 ぴとづ つどちっとひはのどっ っとちのでづ はて ぴとづ でづのつづひづつ びにづぷのづびび はて ぴとづ ちつなづっぴどぶづび どの
ぜぐづはばぬづ〧び いちどぬべ〢 ぷちび びぴふつどづつ〮 ごとづ つどちっとひはのどっ っとちのでづ はて ちつなづっぴどぶづび っはぬぬはっちぴづつ ぷどぴと ぴとづ
のちねづび ぷちび どのぶづびぴどでちぴづつ ちび ぷづぬぬ〮 ぉぴ どび てはふのつ ぴとちぴ ぴとづ ちつなづっぴどぶづび ふびづつ どの ぜぐづはばぬづ〧び いちどぬべ〢
びとはぷ ち ぴひづのつ はて のづふぴひちぬどぺちぴどはの はぶづひ ぴどねづ〮 えはぷづぶづひ〬 つふひどので ぴとづ ぜぃふぬぴふひちぬ げづぶはぬふぴどはの〢〬
どぴ びとはぷび ち ぶづひべ ねちびっふぬどのづ びにづぷのづびび〬 ちのつ ぴとづ ちつなづっぴどぶづび っはぬぬはっちぴづつ ぷどぴと ねちぬづ のちねづび
びとはぷ ち ぴひづのつ はて のづふぴひちぬどぺちぴどはの はぶづひ ぴどねづ〮

Keywords: ぃはひばふび 〬 ぁつなづっぴどぶづ 〬 ぇづのつづひづつ びにづぷのづびび 〬 いどちっとひはのどっ びぴふつべ
∗ 通讯作者 Corresponding Author
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1 引引引言言言

《诗经·正月》有云：ぜ赫赫宗周，褒姒灭之。〢古往今来，女性作为祸国殃民的红颜祸水的
说法从未停歇。人们对女性的正面形容要么是说其外貌美丽漂亮，要么是形容其性格品行端庄
贤淑，无一不透露着男权社会对女性外表和内在的规约与束缚。而对女性的负面形容则强调了
女性之ぜ祸〢ぼぼ妖艳魅惑。因此，从形容词中，我们不但可以知道人或事物的性质、状态和属
性，还可以一窥我们所处的社会对人的ぜ定义〢，当然，这种ぜ定义〢是随时间变化的。

在语法上，汉语的形容词与西班牙语、俄语等屈折语不同，并没有阴性、阳性或中性的语
法范畴形式。但在词汇语义上，和所有语言一样，我们赋予了汉语形容词丰富的语义，而形容
词的语义又可以分为概念义和附属义。概念义，指的是形容词一般属性或本质属性在人的意识
上的概括反映；而附属义指的是人们附加在概念义以外的特定感受 〨黄伯荣和廖序东〬 〲〰〱〷〩。
这种特定感受往往偏向一个特定的概念和群体。例如，当我们使用ぜ帅气〢、ぜ阳刚〢、ぜ威武〢等
形容词时，我们总是会觉得这些形容词更偏向于一个男性形象；而当我们使用ぜ贤惠〢、ぜ漂
亮〢、ぜ妩媚〢等形容词时，我们则总会觉得这些形容词在形容一个女性形象。因此，我们定义形
容词的性别偏度（でづのつづひづつ びにづぷのづびび）为特定形容词词义和男性或女性群体相匹配的程度。

形容词的性别偏度是社会对不同性别角色的构建在语言上的内在体现。我们希望形容词的
性别偏度是中立的、无偏的，但是基于千百年来男权社会对语言使用的浸染，我们在语言使用
过程中会呈现出一种无意识的性别偏见（ふのっはのびっどはふび でづのつづひ ぢどちび）。随着计算机技术的发展，
特别是深度学习和神经网络等算法的出现，计算机往往会放大这种偏见，而造成在下游应用任
务的结果中出现一定程度上的性别偏见和刻板印象 〨こふの づぴ ちぬ〮〬 〲〰〱〹〩。在现有的研究中，特别
是自然语言处理中，性别偏见现象已经成为学者关注的一大热点，但目前大多数研究都是基于
英语的，对于汉语中的性别偏见现象，特别是针对形容词的研究更是接近于一片空白。

本文综合了现在的各种资源，并且利用调查问卷，构建了一个含有〴〶〶个形容词及其性别
偏度、情感信息的数据集ぁぇここ0（ぁつなづっぴどぶづび ぬどびぴ ぷどぴと ぇづのつづひづつ こにづぷのづびび ちのつ こづのぴどねづのぴ），
不仅仅填补了汉语自然语言处理性别偏见研究中数据集资源缺乏的空白，并且可以应用到未来
汉语性别消偏算法的应用中。在构建数据集后，本文利用いぃぃ语料库中的历时《人民日报》
语料，采用语料库的方法，结合形容词数据集，考察了不同时代的平面媒体中使用的形容词所
反映出的性别偏度，以及和不同性别姓名搭配的形容词的差异。本文的研究问题主要有以下四
个：

（〱）不同性别和年龄人群的形容词性别偏度是怎样的？是否具有差异？具有怎样的差异？

（〲）具有明显男性和女性性别偏度的形容词有哪些？和情感是否有关系？

（〳）平面媒体中所使用的形容词体现出怎样的性别偏度历时变化？这是否和政治事件、社
会经济发展有所联系？

（〴）形容男性姓名和女性姓名的形容词随时间有怎样的性别偏度变化？

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性性性别别别角角角色色色

语言是社会交际的产物，不仅表达和反映了人们的思想，而且塑造了人们的世界观 〨こちばどひ〬
〱〹〲〹〻 しとはひて ちのつ ぃちひひはぬぬ〬 〱〹〵〶〩。性别角色是社会构建出来的，而语言则是社会的无形触手，
如同女娲造人一般将个体塑造和区分成男性和女性。因此，生活在社会中的每个个体才会对男
性特质和女性特质有一个潜在的感知与印象。这一点在婚恋交友中体现的最为淋漓尽致。

利用婚恋交友网站和平台，我们可以管中窥豹我国当今社会对不同性别配偶的要求，从而
反映出社会对男性和女性特质的形容和约束。在自我形容上，男性多形容自己为真诚幽默，而
女性则多形容自己温柔大方；在对另一半的要求上，女性更看重男性的身高和年龄且对学历没
有过多要求，希望男性可以有一番自己的事业，而男性更看重女性的样貌和身材，希望女性能
照顾家庭；而随着时间的推移，男性对女性ぜ贞洁〢的要求在逐渐减少，女性从对男性的经济能
力有所要求到强调自己的独立性 〨金灿灿和邹泓〬 〲〰〰〹〻 靖元〬 〲〰〰〷〻 聂晶和郭明珠〬 〲〰〱〰〻 孟秀文〬
〲〰〰〸〩。由此我们可以看出，我国社会将女性塑造为一个外表相对重要的持家形象，而将男性

c©2020 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/NLPBLCU/Adjectives-list-with-Gendered-Skewness-and-Sentiment
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塑造为一个支撑家庭的主人形象，但这种塑造不是一成不变的，是随着社会发展和时间而变化
的。社会对不同性别角色的塑造不单单体现在婚恋交友上，更是将性别ぜ密码〢嵌入在语言中。

2.2 语语语言言言中中中的的的性性性别别别信信信息息息

从语法层面来看，既有像芬兰语和土耳其语这样在名词和代词上没有性标记的语言，也有
像英语和瑞典语这样大部分名词没有性标记，人称代词是主要表达性的语言，更有像俄语、西
班牙语和意大利语这样所有名词、形容词都有性标记，而与其搭配的其他词也有与之对应的性
标记的语言 〨きどっとづぬち ちのつ きはのどっち〬 〲〰〱〷〩，虽然语法上的性标记只是语法范畴，不表达性别的
语义，但是计算机很可能学习了这种标记而造成性别偏见 〨ぇはのづの づぴ ちぬ〮〬 〲〰〱〹〩。而在我们不常
察觉的层面，例如数字中，人们更容易将精确的数字与男性联系起来，而将概数和女性联系起
来 〨杨晨和陈增祥〬 〲〰〱〹〩。

而随着计算机技术的不断发展，特别是深度学习和神经网络等一系列算法的出现，人们发
现本应毫无偏见的计算机也ぜ习得〢了人类社会中的各种偏见，特别是性别偏见。而这主要是因
为计算机放大了语言中暗藏的性别信息。正如上文提到的，像意大利语这样名词和形容词有性
标记的语言，会使计算机训练出的词向量含有性别信息，从而造成结果中含有性别偏见 〨ぇはのづの
づぴ ちぬ〮〬 〲〰〱〹〩。而对于英语这样性标记不发达的语言，在职业词等词汇的词向量中也发现存在
着性别偏见 〨ごちの ちのつ ぃづぬどび〬 〲〰〱〹〻 あはぬふにぢちびど づぴ ちぬ〮〬 〲〰〱〶〩，且词向量中的性别偏见是很难消除
的 〨ぇはのづの ちのつ ぇはぬつぢづひで〬 〲〰〱〹〩，词向量也可以反映社会中性别刻板印象的历时变化 〨ぇちひで づぴ
ちぬ〮〬 〲〰〱〸〻 しづぶづひび〬 〲〰〱〹〩。在关系抽取中，不同的关系抽取出的人物性别不同，如与结婚有关的
关系抽取出的女性更多 〨ぇちふぴ づぴ ちぬ〮〬 〲〰〲〰〩。造成这些现象的原因在于原始语料中的性别偏见。
例如，在政治语料库中女性总是与儿童共现 〨かちひどねふぬぬちと〬 〲〰〲〰〩，维基百科中女性的人物传记
多与婚姻和家庭事务有关 〨ぇひちづぬぬび〭ぇちひひどつは づぴ ちぬ〮〬 〲〰〱〵〻 しちでのづひ づぴ ちぬ〮〬 〲〰〱〵〩。而在视觉领域，
不同性别用户发布的图片内容不同 〨ぁぬぶちひづぺ〭ぃちひねはのち づぴ ちぬ〮〬 〲〰〱〸〩，导致视觉语义标注中也存
在性别偏见，如在厨房中的人物总是被识别为女性 〨ずとちは づぴ ちぬ〮〬 〲〰〱〷〩。

2.3 形形形容容容词词词与与与性性性别别别

如果进一步聚焦到形容词与性别的关系上，我们会发现形容词是衡量社会对男性和女性
角色规约的一个有力抓手。在国外的研究中，学者们通过不同的手段对形容不同性别人群的
形容词进行了刻画，如在美式英语和英式英语中，分别对与男孩（ぢはべ）和与女孩（でどひぬ）搭配
的形容词从社交、外貌和品行等不同角度进行考察 〨刘旭阳〬 〲〰〱〷〻 あちにづひ〬 〲〰〱〰〩，而形容男性
和女性的形容词与文体也有很大关联 〨うちびぴ づぴ ちぬ〮〬 〲〰〱〶〩，美剧中男性人物和女性人物使用的
形容词存在差异 〨张进〬 〲〰〱〰〩，印度宝莱坞电影中对男性角色和女性角色的刻画也存在性别差
异 〨きちつちちの づぴ ちぬ〮〬 〲〰〱〸〩，且随着时间的推移和重大事件的影响，人们会选择不同的形容词形
容男性和女性 〨ぇちひで づぴ ちぬ〮〬 〲〰〱〸〩。

汉语中考察形容词与性别关系的研究较少。目前已有的研究包括对教科书中不同性别人物
刻画的形容词的定量分析 〨陈莉娜〬 〲〰〰〵〩〬男性和女性在日常生活中使用的形容词的差异 〨王悦
和齐畅〬 〲〰〱〱〩。此外，还包括：利用心理学词表建立中国人的男性化和女性化特征 〨崔红和王
登峰〬 〲〰〰〵〩；通过语料库统计与实验设计的方法，考察汉语二语学习者在汉语形容词习得过程
中性别知识的习得及发展过程 〨付超〬 〲〰〱〸〩。由此可见，对中文形容词的性别研究缺少一个全
面且深入的刻画。

3 数数数据据据集集集AGSS

3.1 数数数据据据集集集构构构建建建

为了尽可能全面的刻画汉语中形容词的性别的情况，我们首先选取了《现代汉语词典
（第五版）》 〨中国社会科学院语言研究所词典编纂室〬 〲〰〰〵〩释义中含有ぜ形容人〢的形容
词，共计〱〰〰个。然后又选取了《常用形容词分类词典（第三版）》 〨傅玉芳〬 〲〰〱〰〩中ぜ性格品
行〢、ぜ智慧才能〢、ぜ心情感觉〢、ぜ目光神情〢、ぜ言行举止〢、ぜ行为态度〢、ぜ容貌体态〢、ぜ名声
荣誉〢、ぜ感情友谊〢、ぜ为人处事〢、ぜ健康人生〢、ぜ处境遭遇〢、ぜ贫富俭奢〢、ぜ劳动技艺〢、ぜ声
响音调〢、ぜ正常普通〢这〱〶个部分共〲〰〴〵个形容词。综合这两个词表合并取交集，共得到形容
词〱〹〸〶个。为了进一步观察这些形容词是否能形容人，我们邀请了〶位语言学专业的标注人员，
分别对这些形容词进行标注，保留了〶位标注者均认为的可以形容人（强调人的固有属性而非动
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作等）的形容词，共计〵〵〶个。最后与大连理工大学情感词汇本体库 〨陈建美〬 〲〰〰〸〩中的形容词
取交集，共得到〴〶〶个可以形容人的，且含有情感信息的形容词。

为了得到不同人群的形容词性别偏度，我们使用了问卷调查的研究方法。使用ぜ问卷星〢发
放了〱〱〳份网络调查问卷，同时发放了〲份纸质版问卷，共发放了〱〱〵份调查问卷。所有的受调
查者都是自愿参与问卷的填写，并且都可以获得〱〰元人民币的酬劳。调查问卷为五级的李克特
量表，要求被调查者对〴〶〶个形容词（如ぜ伟大〢、ぜ倔强〢、ぜ狡猾〢、ぜ善良〢）进行评分，〱分为
该形容词几乎只形容女性，〲分为该形容词形容女性的稍多，〳分为该形容词形容男性和女性
的程度一样，〴分为该形容词形容男性的稍多，〵分为该形容词几乎只形容男性。同时统计了
被调查者的人口学信息，包括被调查者的性别和年龄。在调查问卷中同时设计了两道测试选
择题，用以排除被调查者不能认真填写调查问卷的情况，同时排除了作答时间在〶〰〰秒以下的
调查问卷，共得到有效的调查问卷共计〱〰〸份，有效率为〹〳〮〹〱〥。回收的有效调查问卷的人口
学信息见うどでふひづ 〱，其中男性〴〸人，女性〶〰人；〲〰岁以下〱〵人，〲〱〭〳〰岁〴〱人，〳〱〭〴〰岁〹人，〴〱〭
〵〰岁〱〴人，〵〱〭〶〰岁〲〴人，〶〱岁以上〵人。〱〰〸份有效调查问卷的克隆巴赫系数为〰〮〹〴〹，属于高
信度的调查问卷。整体的平均值为〳〮〱〱，标准差为〰〮〸〷，说明所选形容词在人们整体认知中稍稍
偏向男性。最终我们得到了一个带有性别偏度的形容词词表数据集。

うどでふひづ 〱〺 有效调查问卷的人口学信息

3.2 数数数据据据集集集分分分析析析

分别计算出男性群体和女性群体、〳〰岁以下群体和〳〰岁以上群体（以〳〰岁为界是因为人数
较为接近）对每个形容词的评分均值，作为该群体的形容词性别偏度ぇこ。该值为一个〱至〵区间
的数值，〳为该群体对该形容词的性别偏度为中性，越接近〱说明该群体认为该形容词越偏向女
性，越接近〵说明该群体认为该形容词越偏向男性。然后对男性群体和女性群体，〳〰岁以下群体
和〳〰岁以上群体的形容词性别偏度分别进行独立样本ぴ检验，用以刻画不同群体的差异，从而回
答研究问题（〱）。

莱文方差等同性检验 平均值等同性ぴ 检验

う 显著性 ぴ 自由度 こどで〮（双尾） 平均值差值

假定等方差 〴〮〲〳〶 〰〮〰〴〲 〱〮〱〲〲 〱〰〶 〰〮〲〶〴 〰〮〰〲〷〳〵
不假定等方差 〱〮〰〷〶 〷〸〮〹〴〵 〰〮〲〸〵 〰〮〰〲〷〳〵

ごちぢぬづ 〱〺 男性群体和女性群体的形容词性别偏度独立样本ぴ检验

男性群体的形容词性别偏度为〳〮〱〲，标准差为〰〮〸〷；女性群体的形容词性别偏度为〳〮〱〱，标
准差为〰〮〸〷。如ごちぢぬづ 〱所示，男性群体和女性群体对所选择的〴〶〶个形容词的性别偏度没有统计
学意义上的显著性差异。

〳〰岁以下群体的形容词性别偏度为〳〮〰〸，标准差为〰〮〷〹；〳〰岁以上群体的形容词性别偏度
为〳〮〱〴，标准差为〰〮〹〴。如ごちぢぬづ 〲所示，〳〰岁以下群体和〳〰岁以上群体对所选择的〴〶〶个形容词
的性别偏度存在统计学意义上的显著性差异，即〳〰岁以上群体比〳〰岁以下群体认为这些形容词
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莱文方差等同性检验 平均值等同性ぴ 检验

う 显著性 ぴ 自由度 こどで〮（双尾） 平均值差值

假定等方差 〴〮〰〱〷 〰〮〰〴〸 〭〲〮〳〶〳 〱〰〶 〰〮〰〲〰 〭〰〮〰〵〶〱〶
不假定等方差 〭〲〮〳〳〶 〹〲〮〱〷〷 〰〮〰〲〲 〭〰〮〰〵〶〱〶

ごちぢぬづ 〲〺 〳〰岁以下群体和〳〰岁以上群体的形容词性别偏度独立样本ぴ检验

偏向男性的程度更深。由此我们可以认为年龄与时代是影响人们认知形容词性别偏度的一个重
要因素。随着社会越来越开放和包容，年轻一代人的形容词性别偏度更加趋向于中性化。

3.3 情情情感感感分分分析析析

之后，我们计算了调查问卷每个形容词的评分均值，作为该形容词的性别偏度ぇこ，并和大
连理工大学情感词汇本体库中相同的形容词的情感极性、情感强度等值进行对比分析，用以回
答研究问题（〲）。

在情感极性方面，〴〶〶个形容词中有〶〲个中性词，性别偏度为〳〮〰〱，标准差为〰〮〴〲；有〲〴〴个
褒义词，性别偏度为〳〮〰〷，标准差为〰〮〷〲；有〱〵〷个贬义词，性别偏度为〳〮〲〲，标准差为〰〮〴〶；
有〳个兼有褒贬义词，性别偏度为〳〮〱〶，标准差为〰〮〷〰。为进一步研究形容词的情感极性和性别
偏度之间的关系，对褒义词和贬义词的性别偏度进行了独立样本ぴ检验，如ごちぢぬづ 〳所示。

莱文方差等同性检验 平均值等同性ぴ 检验

う 显著性 ぴ 自由度 こどで〮（双尾） 平均值差值

假定等方差 〱〲〮〷〸〰 〰〮〰〰〰 〭〲〮〳〶〰 〳〹〹 〰〮〰〱〹 〭〰〮〱〵〱〷〸〱〲
不假定等方差 〭〲〮〵〸〰 〳〹〸〮〹〷〸 〰〮〰〱〰 〭〰〮〱〵〱〷〸〱〲

ごちぢぬづ 〳〺 褒义和贬义形容词的性别偏度独立样本ぴ检验

ごちぢぬづ 〳表明褒义形容词和贬义形容词的性别偏度在统计学上存在显著性差异，即：贬义形
容词侧重于形容男性的程度更深，且大众对其认知较为一致；而褒义形容词侧重于形容男性的
程度较浅，更侧重于形容中性或女性，且大众对其认知的差异较大。这体现了语言的ぜ社会伪装
性〢，即虽然我们可能会将女性姓名和消极词汇，男性姓名和积极词汇产生内隐联想（どねばぬどっどぴ
ちびびはっどちぴどはの），并通过词向量进行测试得到了确认 〨ぃちぬどびにちの づぴ ちぬ〮〬 〲〰〱〷〩，但是在正式场合语
言总是倾向于对相对弱势的群体，体现在形容词上，则为近年来，女性总是被形容为ぜ美好
的〢 〨あちにづひ〬 〲〰〱〰〩。下面再具体来看一下形容男性和形容女性的典型褒义、贬义和中性的形容
词都有哪些。

情感极性 女性（ぇこ小于〲） 男性（ぇこ大于〴） 中立（ぇこ等于〳）

中性 羞羞答答，羞答答，柔弱 高大 懒洋洋，心急
褒义 娇媚，妩媚，柔媚，贤

淑，俏丽，水灵灵，娴
静，贤惠，丰腴，娇羞，
温婉，美丽，妖娆，丰
满，端庄，苗条，漂亮，
心灵手巧，颖慧，清纯，
文静，乖巧，坚贞，灵巧

憨厚，刚毅，斯文，
健旺，肥壮，儒雅，
清俊，强健，威风，文
质彬彬，勇猛，神勇，
健壮，英武，帅气，
健硕，刚健，精壮，
威武，壮实，魁伟，
勇武，英俊，雄健，壮
硕，魁梧

友善，开朗，谨慎，虚
心，无私，认真

贬义 泼辣，纤弱，娇贵，骄矜 窝囊，老谋深算，荒
淫，凶暴，下流，流
气，猥琐

糊涂

ごちぢぬづ 〴〺 典型的形容男性、女性和中性的不同情感极性的形容词

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第31页-第42页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

35



计算语言学

由ごちぢぬづ 〴可以看出典型形容女性的褒义词大多强调女性的外貌和神态，对女性内在精神品
质的形容则集中在表现女性的贤良淑德，符合社会对女性的认可和规范；而典型形容男性的褒
义词则强调男性身体的强壮；典型形容男性和女性的贬义词则强调其性格特征上的缺失。在英
语中，积极的形容词总是用来形容女性的身体而非男性的身体 〨えはべぬづ づぴ ちぬ〮〬 〲〰〱〹〩。人们普遍
对于女性的外表更加关注，更加在乎女性给人们带来的审美上的愉悦，说明女性这一形象是被
物质化的，人们对女性的评价也多为褒义，充满了对女性的欣赏与喜爱 〨刘旭阳〬 〲〰〱〷〩。这些
现象无不表明了女性角色长期是被社会约束的，女性总是被期待成为一个美好的形象，拥有良
好的品行，而对男性则没有如此的社会期许 〨こふぺちののづ〬 〲〰〱〴〩。

ぇこ 情感强度

ぇこ 皮尔逊相关性 〱 〮〱〲〳〪〪
こどで〮〨双尾〩 〮〰〰〸
个案数 〴〶〶 〴〶〶

情感强度 皮尔逊相关性 〮〱〲〳〪〪 〱
こどで〮〨双尾〩 〮〰〰〸
个案数 〴〶〶 〴〶〶

〪〪〮 在〰〮〰〱 级别（双尾），相关性显著。

ごちぢぬづ 〵〺 形容词性别偏度（ぇこ）和情感强度的相关性

最后我们对每一个形容词的性别偏度和其情感强度进行了相关性分析，如ごちぢぬづ 〵。结果
显示皮尔逊相关系数为〰〮〱〲〳，ば值小于〰〮〰〱，表明形容词的性别偏度和情感强度呈显著的正相
关。这就表明：倾向于形容男性的形容词，其表达的情感也就相对强烈；而倾向于形容女性的
形容词，其表达的情感也就相对柔缓。这同样符合我们对于男性角色和女性角色的认知：男性
似乎总与强烈的力量挂钩，而女性则给我们一种柔和中庸的情绪。

4 语语语料料料库库库分分分析析析

本文所使用的语料全部来源于国家语言资源监测与研究中心平面媒体中心1研制开发
的いぃぃ动态流通语料库，为了较为全面的刻画形容词性别偏度的历时变化，我们选取了〱〹〴〶年
至〲〰〱〸年全部的《人民日报》语料。然后，利用ばべぴとはの的などづぢち包对文本进行分词、词性标注等
预处理。在这里，为了提高对文本中姓名识别的准确率，我们将一个含有〷〶〷〸〴〵个姓名的词
表2加入分词程序的自定义词典中。

4.1 形形形容容容词词词性性性别别别偏偏偏度度度与与与政政政治治治经经经济济济

在得到了〴〶〶个形容词的性别偏度ぇこ后，我们统计了这些形容词在分词并进行词性标注后
的历时《人民日报》语料中的词频。排除了词频总数为〰的形容词，最终剩余〲〵〶个形容词。
然后分别计算每一年《人民日报》语料的总体形容词性别偏度（ぇづのつづひづつ こにづぷのづびび はて ぅちっと
すづちひ，ぇこぅす），计算公式见公式〨〱〩。

GSEY 〽
256∑
i=1

GS ∗ Ni

N
〨〱〩

其中，ぎ为该年《人民日报》语料中〲〵〶个形容词的总词频，ぎi为第ど个形容词在该年《人
民日报》语料的总词频。得到的每年的形容词性别偏度ぇこぅす也为一个〱至〵之间的数。若该年
的总体性别偏度ぇこぅす接近于〳，则该年《人民日报》使用语言中的形容词偏向中性；若该年的
总体性别偏度ぇこぅす接近于〵，则该年《人民日报》使用语言中的形容词偏向男性；若该年的
总体性别偏度ぇこぅす接近于〱，则该年《人民日报》使用语言中的形容词偏向女性。根据〱〹〴〶年
至〲〰〱〸年每年《人民日报》的总体性别偏度ぇこぅす，我们绘制出一条反映《人民日报》所使用
形容词性别偏度变化的折线うどでふひづ 〲。对这条折线和数据加以分析，回答了研究问题（〳）。

1http://cnlr.blcu.edu.cn
2https://github.com/wainshine/Chinese-Names-Corpus
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うどでふひづ 〲〺 《人民日报》总体性别偏度ぇこぅす历时变化

ぇこぅす ぇいぐ总量 人均ぇいぐ 人均ぇいぐ增速

ぇこぅす 皮尔逊相关性 〱 〭〮〳〰〴〪 〭〮〳〱〳〪 〭〮〲〷〰〪
こどで〮〨双尾〩 〮〰〱〴 〮〰〱〱 〮〰〲〹
个案数 〶〵 〶〵 〶〵 〶〵

ぇいぐ总量 皮尔逊相关性 〭〮〳〰〴〪 〱 〱〮〰〰〰〪〪 〮〰〹〳
こどで〮〨双尾〩 〮〰〱〴 〮〰〰〰 〮〴〶〰
个案数 〶〵 〶〵 〶〵 〶〵

人均ぇいぐ 皮尔逊相关性 〭〮〳〱〳〪 〱〮〰〰〰〪〪 〱 〮〰〹〸
こどで〮〨双尾〩 〮〰〱〱 〮〰〰〰 〮〴〳〷
个案数 〶〵 〶〵 〶〵 〶〵

人均ぇいぐ增速 皮尔逊相关性 〭〮〲〷〰〪 〮〰〹〳 〮〰〹〸 〱
こどで〮〨双尾〩 〮〰〲〹 〮〴〶〰 〮〴〳〷
个案数 〶〵 〶〵 〶〵 〶〵

〪〮 在〰〮〰〵 级别（双尾），相关性显著。
〪〪〮 在〰〮〰〱 级别（双尾），相关性显著。

ごちぢぬづ 〶〺 每年《人民日报》总体形容词性别偏度（ぇこぅす）和每年经济发展指标的相关性

うどでふひづ 〲显示《人民日报》所使用的形容词整体上呈现偏向性别中性化的趋势，但其中没
有任何一年的值等于或小于〳，说明其使用的形容词还是偏向男性的。值得注意的是，在折线
中，自〱〹〶〳年开始，至〱〹〷〹年止，出现了一个波动的峰值，这反映了政治活动对语言性别偏度
的影响。〱〹〶〶年至〱〹〷〶年为ぜ文化大革命〢时期，从ぜ文革〢前期开始，《人民日报》就成为了ぜ文
革〢的对外宣传窗口，一直受ぜ文革〢高层人员的控制，因此折线在〱〹〶〳年至〱〹〶〹年达到了第一
个峰值，说明这一时期的语言偏向男性风格的意味十分浓重，例如，ぜ伟大〢这一偏向男性的形
容词在这一时期达到了词频的顶峰。但在〱〹〷〲年，周恩来等人在《人民日报上》发表社论《争
取新的胜利》以及《无政府主义是假马克思主义骗子的反革命工具》等一系列批评ぜ左倾〢的文
章，《人民日报》开始出现了ぜ反文革〢的声音，因此在〱〹〷〲至〱〹〷〴年折线到了一个ぜ鞍部〢，这
一时期的语言偏向男性的程度有所缓和，ぜ伟大〢等偏向男性的形容词词频大幅度下降，而偏向
女性的ぜ亲切〢、ぜ友好〢等形容词的词频则有所上升。然而〱〹〷〶年，周恩来和毛泽东先后去世，
《人民日报》再次被ぜ文革〢分子掌控，尤其在ぜ天安门事件〢中起到了极其不好的影响，〱〹〷〷年
《人民日报》仍有社论《学好文件抓住纲》，强调ぜ两个凡是〢方针，因此这两年折线又达到了
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第二个小高峰，显示语言又重新返回了偏向男性程度较重的风格，ぜ伟大〢等偏向男性的形容词
词频也重回高峰，但没有达到之前的峰值。〱〹〷〸年，随着十一届三中全会的召开，ぜ文化大革
命〢时期基本结束，折线也有所回落，趋于平缓，显示男性化的语言风格有所减弱，同时也开始
出现ぜ贤惠〢、ぜ娇媚〢等一系列极偏向女性的形容词。

通过重大政治事件和折线的关系，我们认为激进的政治主义可能会导致使用带有较为强
烈的男性性别偏向的语言用法倾向。学者通过研究政治语言中的隐喻，发现激进政客所使用
的语言中的隐喻具有男性风格 〨かちぴとぬづづの〬 〲〰〰〹〩。而与战争有关的政治活动也被视为是ぜ纯粹
的〢男性主义活动 〨しどぬびはの〬 〱〹〹〲〩。ぜ文化大革命〢期间语言使用的一个显性特征就是军事词语
（如ぜ胜利〢、ぜ斗争〢、ぜ敌人〢）的大量使用，而粗野词（如ぜ砸个稀巴烂〢、ぜ去死〢）和政治词
语（如ぜ批斗〢、ぜ红色〢）的使用在《人民日报》的历史上也达到了顶峰；此外，ぜ批斗〢、ぜ文
革体〢等语言风格也在这一时期迅速发展 〨刁晏斌〬 〲〰〰〶〻 周有光〬 〱〹〹〵〻 郑也夫〬 〱〹〹〳〻 邱明波〬
〲〰〰〸〩。总体来看，这些语言特征都与ぜ文化大革命〢时期的暴力和激进崇拜有关 〨李逊和裴宜理〬
〱〹〹〳〩，而男性主义往往也是和力量有关的。

语言中的性别偏度除了与政治活动有关外，还与社会经济发展有着千丝万缕的关系。
通过うちっづぢははに测量的性别差异衡量指标和该国的经济水平、教育、健康等指数呈现相关
性 〨ぇちひっどち づぴ ちぬ〮〬 〲〰〱〸〩。因此我们分析了〱〹〵〳年至〲〰〱〷年的《人民日报》的总体形容词性别偏
度ぇこぅす和国家统计局3发布的〱〹〵〳年至〲〰〱〷年的我国ぇいぐ总量、人均ぇいぐ和人均ぇいぐ增速的
相关性，如ごちぢぬづ 〶。结果发现每年的总体形容词性别偏度ぇこぅす和ぇいぐ总量（皮尔逊相关系数
为〭〰〮〳〰〴，ば值为〰〮〰〱〴）、人均ぇいぐ（皮尔逊相关系数为〭〰〮〳〱〳，ば值为〰〮〰〱〱）和人均ぇいぐ增速
（皮尔逊相关系数为〭〰〮〲〷〰，ば值为〰〮〰〲〹）均呈显著的负相关。即如果使用的形容词越偏向于中
性或者女性，那么该时期经济发展水平就越好，这意味着性别越平等时期的经济发展较好。

4.2 形形形容容容词词词性性性别别别偏偏偏度度度与与与姓姓姓名名名搭搭搭配配配

之后，我们利用ばべぴとはの程序抽取了ぜ形容词数据集中的形容词〫（的）〫姓名〢这样的搭配
组。计算机自动抽取后，经由人工判断每一个搭配中的姓名在原始语料中出现时是否是人名，
保留为人名的搭配，并在原始语料中判断该姓名是男性姓名还是女性姓名，进行标注。将最后
的搭配进行一系列计算分析，用以回答研究问题（〴）。

为了观察与男性姓名搭配的形容词搭配组和与女性姓名搭配的形容词搭配组的丰富程度，
我们分别计算了两者的型例比（ごべばづ〭ごはにづの げちぴどは，ごごげ），计算公式见〨〲〩，其中ごべばづ为搭
配的型符数，ごはにづの为搭配的例符数。为了消除例符数规模的影响，我们随机抽选出与女性姓
名搭配组例符数量相等的男性姓名搭配组，并进行计算。经计算得，女性姓名搭配组的型例比
为〰〮〹〸，而男性姓名搭配组的型例比为〰〮〷〵，说明形容女性的形容词较形容男性姓名的形容词更
加丰富。我们又绘制了不同性别姓名搭配组的词云图（均在形容词后加入ぜ的〢以便于理解），
如うどでふひづ 〳所示。

TTR 〽
Type

Token
〨〲〩

うどでふひづ 〳〺 男性姓名搭配组（左）与女性姓名搭配组（右）词云图

3http://www.stats.gov.cn
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在这里我们只计算了每年与男性姓名搭配的形容词性别偏度（ぇづのつづひづつ こにづぷのづびび っはぬぬはっちぴ〭
どので ぷどぴと きちぬづび〧 ぎちねづび，ぇこきぎ），计算公式见〨〳〩。

GSMN 〽
n∑

j=1

GS ∗ NNj

NN
〨〳〩

其中，该年与男性姓名的搭配组共有の组，ぎぎ为该年的搭配组中男性姓名的总数，ぎぎj为
该年第な个搭配组形容词的总词频。得到的每年与男性姓名搭配的形容词性别偏度ぇこきぎ也为一
个〱至〵之间的数。若该年与男性姓名搭配的形容词性别偏度接近于〳，则该年形容男性的形容词
接近中性；若该年与男性姓名搭配的形容词性别偏度接近于〵，则该年形容男性的形容词接近男
性；若该年与男性姓名搭配的形容词性别偏度接近于〱，则该年形容男性的形容词接近女性。

うどでふひづ 〴〺 与男性姓名搭配的形容词性别偏度历时变化

うどでふひづ 〴反映了与男性姓名搭配，形容男性姓名的形容词的性别偏度的历时变化趋势，我
们可以看出整体上形容男性姓名的形容词从过去具有典型男性偏向的形容词到现在偏向中性甚
至女性的形容词。这表现了随着时间的推移，人们对于男性的社会角色形象的认知也有所转
变，男性不一定要符合传统的ぜ阳刚〢、ぜ威武〢的特征，也可以ぜ温柔〢与ぜ可爱〢。

排名 形容男性姓名的形容词 形容女性姓名的形容词

〱 伟大 倔强
〲 狡猾 善良
〳 憨厚 不幸
〴 聪明 顽强
〵 杰出 柔弱
〶 倔强 漂亮
〷 顽强 乐观

ごちぢぬづ 〷〺 形容男性姓名和女性姓名的高频形容词ごくぐ〷

ごちぢぬづ 〷列出了形容男性姓名和形容女性姓名最多的〷个形容词，也可以看出这些形容词都
是侧重于形容人的性格特征，但对于女性来说，还包括了其外貌特征。うどでふひづ 〵则反映了形容
男性姓名和女性姓名最多的形容词ぜ伟大〢和ぜ倔强〢的词频历时变化。这可以体现出社会从关
注ぜ伟大〢的男性到关注平凡普通的男性个体，并且越来越关注女性独立的个性。うどでふひづ 〶则表
明了过去平面媒体对人物的形容比较集中，主要为了体现伟人的引领作用，是一种集体主义精
神的展现，如ぜ伟大的毛泽东〢，ぜ伟大的马克思〢；而现在，特别是改革开放后则关注到了每一
个个体，且对不同个体的形容也体现了差异性和独特性。

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第31页-第42页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

39



计算语言学

うどでふひづ 〵〺 男性姓名前搭配ぜ伟大〢（左）和女性姓名前搭配ぜ倔强〢（右）的词频历时变化

うどでふひづ 〶〺 搭配组数标准差的历时变化

5 结结结语语语

本文利用调查问卷和语料库的方法全面考察了汉语中形容词性别偏度的历时变化。本文的
主要贡献有：构建了一个包含性别偏度的形容词数据集ぁぇここ，可服务于未来的自然语言处理
性别偏见消除任务；考察了不同群体的形容词性别偏度的差异并将形容词的性别偏度和其情感
极性、情感强度联系起来；利用历时《人民日报》语料研究了不同时期的形容词性别偏度的差
异，并和政治事件、经济发展等因素相联系，得出结论：ぜ文革〢期间呈现极偏向男性的语言风
格，使用性别更平衡的形容词的时期，其经济发展水平更好；和不同性别的姓名搭配的形容词
的历时变化，可以反映出我国的媒体从关注具有引领作用的伟人〨〢伟大〢〩到关注社会中的平凡
却又独特的个体（ぜ倔强〢）的转变。鲁迅先生在其杂文《阿金》中曾写道：ぜ我一向不相信昭君
出塞会安汉，木兰从军就可以保隋；也不相信妲己亡殷，西施沼吴，杨妃乱唐的那些古老话。
我以为在男权社会里，女人是决不会有这种大力量的，兴亡的责任，都应该男的负。但向来的
男性的作者，大抵将败亡的大罪，推在女性身上，这真是一钱不值的没有出息的男人 〨鲁迅〬
〱〹〷〳〩。〢或许当我们的社会进入到了以一个人本身的特点而对其进行评价，而非利用群体的特
性对其进行概括的时候，我们就真正走入了性别平等的新世界。
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用用用计计计量量量风风风格格格学学学方方方法法法考考考察察察《《《水水水浒浒浒传传传》》》的的的作作作者者者争争争议议议问问问题题题
——以罗贯中《平妖传》为参照

宋宋宋丽丽丽
清华大学人文学院

中国语言文学系，北京 100084
song-l19@mails.tsinghua.edu.cn

刘刘刘颖颖颖
清华大学人文学院

中国语言文学系，北京 100084
yingliu@mail.tsinghua.edu.cn

摘摘摘要要要

《水浒传》是独著还是合著，施耐庵和罗贯中是何关系一直存在争议。本文将其作者
争议粗略归纳为施耐庵作、罗贯中作、施作罗续、罗作他续、施作罗改五种情况，以
罗贯中的《平妖传》为参照，用假设检验、文本聚类、文本分类、波动风格计量等方
法，结合对文本内容的分析，考察《水浒传》的写作风格，试图为其作者身份认定提
供参考。结果显示，只有罗作他续的可能性大，即前ＷＰ回为罗贯中所作，后由他人续
写，其他四种情况可能性都较小。

1 引引引言言言

《水浒传》是我国古典长篇小说四大名著之一，讲的是北宋宣和年间，一众好汉聚义梁
山泊反抗欺压，后被朝廷招安，为国征战，损兵折将，最终消亡的故事。然而《水浒传》的
作者究竟是谁众说纷纭，施耐庵与罗贯中是否为同一人也尚无定论。温庆新ＨＲＰＱＸＩ根据多项研
究成果指出明代人关于《水浒传》的作者主要有三种代表性意见，分别为施耐庵作、罗贯中
作、施罗合作。现代文学界也围绕《水浒传》的作者身份展开了大量研究。刘冬ＨＱＹＹＲＩ、洪东
流ＨＲＰＰＸＩ等认为施耐庵就是兴化人施彦端；王晓家ＨＱＹＹＸＩ、顾文若Ｆ焦中栋ＨＱＹＹＹＩ等认为施耐庵
是罗贯中为避文祸而取的托名；罗尔纲ＨＱＹＸＴＩ从赞词、叙事、对待人民大众的态度等三方面对
《水浒传》百回本和罗贯中《三遂平妖传》（即《平妖传》二十回本）进行对勘，得出《水浒
传》前ＷＰ回为罗贯中一人所著，后ＳＰ回为他人续加的结论；吕乃岩ＨＲＰＰＸＩ通过将《水浒传》后
半部分与罗贯中的其他作品相对照，得出《水浒传》前半部分为施耐庵所作，后半部分为罗贯
中续加的结论；杨林ＨＱＹＹＹＩ、欧阳健ＨＲＰＰＳＩ、李永祜ＨＲＰＱＱＩ等认为《水浒传》是施耐庵作底本，
罗贯中改写而成的。这些研究大多是从文献学、历史学的角度展开的，或多或少会存在主观性
和疏漏，本文则利用统计学原理和计算机技术抽取文本特征，采用计量风格学的多种方法对
《水浒传》的写作风格进行考察，试图为《水浒传》的作者身份认定提供一些参考。
由于《平妖传》是罗贯中所作的另一部著名小说0（或为冯梦龙增补，下文将对其版本问题

加以说明），可以用于考察罗贯中与《水浒传》之间的关系，而施耐庵除《水浒传》外并无其
他传世之作，故本文以罗贯中的《平妖传》为参照，将《水浒传》的作者身份争议粗略地划分
为以下五种情况：

（Ｑ） 施施施耐耐耐庵庵庵作作作：施耐庵与罗贯中并非同一人，《水浒传》为施耐庵一人独作，即《水浒传》
和《平妖传》分别为两人所作，《水浒传》全书的写作风格应保持一致，且与《平妖
传》不同。

（Ｒ） 罗罗罗贯贯贯中中中作作作：施耐庵是罗贯中的托名，《水浒传》为罗贯中一人独作，即《水浒传》和
《平妖传》为同一人所作，《水浒传》全书的写作风格应保持一致，且由于两部小说题
材不同，故《水浒传》的写作风格会与《平妖传》有所差异。

（Ｓ） 施施施作作作罗罗罗续续续：施耐庵与罗贯中并非同一人，《水浒传》前半部分为施耐庵所作，后半部分
为罗贯中续写，即《水浒传》后半部分的作者与《平妖传》为同一人，写作风格应较为
相近，且与《水浒传》前半部分有所差别。

c©2020 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

0由于罗贯中的其他作品目前还没有高质量的人工标注文本，且现有的自动分析工具遵循的分词和词性标注标准
与本文使用的台湾中央研究院近代汉语标记语料库并不完全相符，无法通过自动分析直接进行量化对比，故本文仅
选取《平妖传》为参照文本。另外，由于施耐庵的真实身份、生卒年代尚无定论，故本文选取参照作品时忽略时代
因素。对于其他相关作品的分析将在后续研究中进一步展开。
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（Ｔ） 罗罗罗作作作他他他续续续：施耐庵是罗贯中的托名，《水浒传》前半部分为罗贯中所作，后半部分为不
知名的他人续写，即《水浒传》前半部分的作者与《平妖传》为同一人，写作风格应较
为相近，且与《水浒传》后半部分有所差别。

（Ｕ） 施施施作作作罗罗罗改改改：施耐庵与罗贯中并非同一人，《水浒传》底本由施耐庵所作，后罗贯中对全
书进行了修改润色，但修改比重不详。也就是说《平妖传》的作者对《水浒传》进行了
修改，使得《水浒传》的写作风格与《平妖传》有相似之处，但具体对哪些部分进行了
修改，以及修改的篇幅则有待考察。

《水浒传》自传世以来出现了多种版本，据《水浒书录》Ｈ马蹄疾Ｌ ＱＹＸＶＩ可知，明刊本
有ＲＵ种，清刊本有ＴＷ种。这些版本可大体分为繁本和简本两个系统，且文学界对繁本更为重
视。繁本系统主要包括七十回本、百回本和百二十回本三种规模，每种规模又包括若干个版
本。从大体上说，这三种规模的版本是内容依次增加的关系，七十回本的内容与百二十回本中
的前ＷＰ回基本一致，写到分封一百单八将为止；百回本在七十回本的基础上增加了接受招安、
抗击辽国军队和剿灭方腊义军的故事；百二十回本又在百回本征方腊的情节之前增加了剿灭王
庆和田虎所率领的起义队伍的故事，百二十回本中较为通行的是袁无涯本。《平妖传》有二
十回本和四十回本两个版本系统，且它们分别有多种刻本，作者问题也存在一定争议：孙楷
第ＨＱＹＵＸＩ等认为二十回本是罗贯中的原著，而四十回本为冯梦龙增补（这种观点较为流行）；
欧阳健ＨＱＹＸＵＩ等认为四十回本是罗贯中原著，而二十回本是其删节本；等等。尽管如此，罗贯
中是《平妖传》的主要作者这一观点几乎得到公认，也就是说无论哪个版本，《平妖传》中必
然会体现出罗贯中的写作风格。由于受时代所限，近代汉语小说在版本方面大多都存在有待考
证的问题，难以避免，且版本的考证问题并非本文的重点，故本文仅以内容最为完整且最为通
行的《水浒传》繁本百二十回本中的袁无涯本、《平妖传》四十回本中的嘉会堂本为研究对
象，运用计量语言学的研究手段，对《水浒传》的写作风格进行考察，从而推测以上五种情况
的可能性大小。
由于《水浒传》作者身份争议较大的部分主要体现在前ＷＰ回与后ＵＰ回的差异，

所以本文以ＷＰ回结尾为界，将《水浒传》分为两部分。为方便阐述，下文分别
用｜ｓｈｚ｡Ｂ｜ｓｈｚ｢Ｂ和｜ｐｙｚＢ代指三个待考察总体，ｓｈｚ｡中包含ＷＰ个样本，即《水浒传》的
前ＷＰ回；ｓｈｚ｢中包含ＵＰ个样本，即《水浒传》的后ＵＰ回；ｐｙｚ中包含ＴＰ个样本，即《平妖传》
的全ＴＰ回。另外，使用DiffＨX,Y Ｉ表示两个总体之间的差异程度，如DiffＨSHZa, SHZbＩ表
示ｓｈｚ｡和ｓｈｚ｢之间的差异程度。上述五种作者身份的情况可简单总结为表Ｑ。

序序序号号号 作作作者者者争争争议议议 说说说明明明 量量量化化化表表表示示示

Ｑ 施耐庵作 施耐庵一人独作ＱＲＰ回
DiffＨSHZa, SHZbＩ最小，
且DiffＨSHZ,PY ZＩ较大

Ｒ 罗贯中作 罗贯中一人独作ＱＲＰ回
DiffＨSHZa, SHZbＩ最小，
DiffＨSHZ,PY ZＩ也较小

Ｓ 施作罗续 施作前ＷＰ回，罗作后ＵＰ回 DiffＨSHZb, PY ZＩ最小

Ｔ 罗作他续 罗作前ＷＰ回，不知名者作后ＵＰ回 DiffＨSHZa, PY ZＩ最小

Ｕ 施作罗改 施作底本，罗改写，改写程度不详 Ｏ

ｔ｡｢ｬ･ ＱＺ 《水浒传》作者的主要争议情况归纳

2 语语语料料料概概概况况况及及及特特特征征征提提提取取取

两部小说的电子文本均来源于台湾中央研究院近代汉语标记语料库1，语料均已进行了人工
分词和词性标注，质量较高，且均为繁体中文（该语料库中使用的词类标记共计ＵＹ个，排除标
题、外文标记、被解释的字、记录者姓名，以及两部小说中均未出现的引述句这Ｕ项，本文考察
的词类共计ＵＴ项，其中虚词ＱＳ项，实词ＴＱ项）。由于古代汉语使用句读进行断句，数字化古籍
中的标点符号都是由古籍整理人员根据现代汉语标点规范人为增添的，因此下文中提及的所有
统计数据和文本特征均不考虑标点。两部小说的基本统计数据见表Ｒ。

1http://lingcorpus.iis.sinica.edu.tw/cgi-bin/kiwi/pkiwi/kiwi.sh?ukey=-1316487165&qtype=0。
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关于文本特征，一方面，本文提取了作者身份识别任务中较为常用，且已在多项实验中被
验证有效的能够体现作者写作风格的特征，包括语法单元的长度、虚词、词类等。另一方面，
虽然文本中实词的相关特征通常用于考察文本内容和主题，但也有不少学者从用词情况、对人
物形象的塑造等角度来分析《水浒传》的作者Ｈ何心Ｌ ＱＹＵＴ［ 杨林Ｌ ＱＹＹＹ［ 李永祜Ｌ ＲＰＱＱＩ，可见考
察《水浒传》的作者身份不能完全不考虑实词。为避免与内容高度相关的特征对作者身份判定
造成影响，本文只补充提取在三个总体中均出现的高频实词ｔｯｰＵＰＰ的词频作为特征。提取的特
征共计ＱＸＰＸ个，见表Ｓ。

书书书名名名 《《《水水水浒浒浒传传传》》》 《《《平平平妖妖妖传传传》》》

章回数 ＱＲＰ ＴＰ

总字数 ＷＲＶＸＳＳ ＱＸＹＳＵＶ

总词数 ＵＴＶＹＶＹ ＱＴＶＱＳＴ

总字型数 ＴＲＱＷ ＳＴＵＹ

总词型数 ＱＹＶＰＳ ＱＰＹＲＲ

总整句数 ＴＴＲＲＵ ＹＶＳＴ

总小句数 ＱＱＴＶＲＵ ＲＹＰＳＴ

平均每回词数 ＴＵＵＸＮＰＸ ＳＶＵＳＮＳＵ

> 由于该语料库采用Big5字符集，有少量字符无法显示，
且文中所有诗词均被删除，故上表中关于字数、类符的统
计结果有些许误差。

ｔ｡｢ｬ･ ＲＺ 《水浒传》和《平妖传》语料的
基本统计数据（不含标点Ｉ

特特特征征征 数数数量量量

词长、整句长、小句长的均值 Ｓ

词长、整句长、小句长的离散度 Ｓ

词汇丰富度（类符形符比） Ｑ

每个虚词的出现次数（每千词） ＲＴＷ

在三个总体中均出现的高频实词

ｔｯｰＵＰＰ的出现次数（每千词）
ＵＰＰ

不同词类的数量（每千词） ＵＴ

二元词类标记串2ｔｯｰＵＰＰ的出现次数

（每一千个标记串）
ＵＰＰ

三元词类标记串ｔｯｰＵＰＰ出现次数的

（每一千个标记串）
ＵＰＰ

总计 ＱＸＰＸ

> 虽标点符号均为后人所加，但断句情况在一定程度上也
能体现作者的写作风格，所以本文也提取了整句和小句的
长度及离散度作为特征。

ｔ｡｢ｬ･ ＳＺ 提取的特征及其数量

3 “施施施耐耐耐庵庵庵作作作”&“罗罗罗贯贯贯中中中作作作”&“施施施作作作罗罗罗续续续”的的的可可可能能能性性性分分分析析析

首先使用假设检验和聚类分析的方法对｜施耐庵作Ｂ｜罗贯中作Ｂ和｜施作罗续Ｂ这三种情况的
可能性进行考察。

3.1 假假假设设设检检检验验验

假设检验3可用于考察不同总体之间是否存在显著差异。由于本文考察的三个总体的
样本量不大且不相等，为避免数据分布和方差的差异对假设检验结果造成影响，本文先
针对每个特征，分别对三个总体做ｓｨ｡ｰｩｲｯＭｗｩｬｫ检验（适用于样本量小于ＲＰＰＰ时的正态性检
验）Ｈｓｨ｡ｰｩｲｯ Ｆ ｗｩｬｫＬ ＱＹＶＵＩ和ｌ･ｶ･ｮ･方差齐性检验Ｈｌ･ｶ･ｮ･Ｌ ＲＰＰＴＩ，抽取出了在三个总体中
均服从正态分布（显著性水平α ］ Ｐ.ＰＵ4，下同）且满足方差齐性的特征ＵＶ个（包括高频实
词｜去Ｂ、虚词｜了Ｂ、词类ｖｃ（动作及物动词）、平均小句长等）。然后，分别针对这ＵＶ特征，
对ｓｈｚ｡、ｓｈｚ｢和ｐｙｚ这三个总体做单因素方差分析（可用于考察多个正态总体的均值之间差
异是否显著，仅涉及一个变量），结果显示三个总体在ＴＷ个方面存在显著差异。为进一步确认
显著差异存在于哪几组数据之间，还利用ｌｓｄ检验法Ｈｆｩｳｨ･ｲＬ ＱＹＳＵＩ进行了多重比较，得到了每
两个总体中有显著差异的特征的数量，见表Ｔ（最小数量加粗，下同）。
针对余下特征，对三个总体做ｋｲｵｳｫ｡ｬＭｗ｡ｬｬｩｳ ｈ检验5（通过秩和均值来考察多个总体差

异是否显著，不依赖总体的分布，仅涉及一个变量。以下简称ｋＭｗ检验）Ｈｋｲｵｳｫ｡ｬ Ｆ ｗ｡ｬＭ
ｬｩｳＬ ＱＹＵＲＩ，结果显示三个总体在ＱＲＲＷ个方面存在显著差异，进一步做多重比较Ｈｇｩ｢｢ｯｮｳ Ｆ
ｃｨ｡ｫｲ｡｢ｯｲｴｩＬ ＲＰＱＱＩ，每两个总体中有显著差异的特征数量见表Ｔ。

2“词类标记串”是指已进行词性标注的文本中相邻的n个词类标记形成的串，如句子“莊客/Na 報知/VE
史進/Nb”中三个词的词类标记分别为“Na（普通名词）”“VE（动作句宾动词）”“Nb（专有名称）”，则“Na
VE”和“VE Nb”为二元词类标记串。“Na VE Nb”为三元词类标记串。

3假设检验的具体方法可见《概率论与数理统计》(茆诗松&周纪芗, 2000)。
4统计学上一般把概率≤0.05的事件称为小概率事件。
5有学者将Kruskal-Wallis H检验称作单因素方差分析的非参数方法。
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被被被比比比较较较对对对象象象
差差差异异异显显显著著著的的的特特特征征征数数数量量量

ｌｓｄ检验

（共ＴＷ个特征）

ｋＭｗ多重检验

（共ＱＲＲＷ个特征）
合计

ｓｈｚ｡ ｶｳＮ ｓｈｚ｢ ＳＳ ＶＲＲ ＶＵＵ

ｓｈｚ｡ ｶｳＮ ｐｙｚ 29 419 448

ｓｈｚ｢ ｶｳＮ ｐｙｚ ＴＱ ＶＷＳ ＷＱＴ

ｔ｡｢ｬ･ ＴＺ 每两个总体中差异显著的特征数量对比

观察表Ｔ可知，在被实施多重比较的特征中，不论是进行ｌｓｄ检验的，还是进行ｋＭｗ多重
检验的，《水浒传》前ＷＰ回与《平妖传》呈现显著差异的特征数量都是最少的，也就是说与其
他两组相比，它们在较少的方面存在差异。众所周知，这两部小说的题材不同（《水浒传》为
英雄传奇小说，《平妖传》为神魔小说），但多重比较结果却显示出自同一部小说的《水浒
传》前ＷＰ回和后ＵＰ回之间的差异程度较大，与《水浒传》后ＵＰ回和《平妖传》的差异特征数量
接近，反而是分别出自不同题材的两部小说的《水浒传》前ＷＰ回和《平妖传》差异程度较小。

3.2 文文文本本本聚聚聚类类类

接下来采用两种较为常用的聚类方法ｼｼｋ均值聚类和层次聚类6来对全部ＱＶＰ个样本进行
聚类分析，考察两部小说中哪些章回的写作风格相似度高，哪些章回的写作风格差异大，写作
风格相似度越高的章回越有可能出自同一位作者。为消除量纲的影响，在预处理时对所有特征
均进行了ｚＭｳ｣ｯｲ･标准化处理7。（本文使用的聚类和分类方法均在预处理时对特征进行了标准化
处理，下文不再赘述。）

ｆｩｧｵｲ･ ＱＺ 两部小说各章回的ｋ均值聚类结果
（主成分ｔｯｰＲ）

ｋ均值聚类以k为输入参数，把n个对
象的集合分为k个簇。本文指定k ］ Ｒ（即
分为两类），文本之间的相似度使用欧
氏距离计算。分类结果见表Ｕ（数字加粗
表示被分到相应类别的章回数较多）。
由于样本数据处于一个高维空间中，ｋ均
值聚类的结果难以用平面图表示，所以
采用主成分分析法（ｐｲｩｮ｣ｩｰ｡ｬ ｃｯｭｰｯｮ･ｮｴ
ａｮ｡ｬｹｳｩｳ，简称ｐｃａ）Ｈｊｯｬｬｩ＋･Ｌ ＱＹＸＶＩ进行
维数约减，提取了最重要的两个主成分
（保留的信息量分别为ＰＮＱＱ和ＰＮＰＵ），将
结果映射到二维平面，作散点图Ｑ。从图
中可见，ＱＶＰ个样本明显被分为了两类，
也就是说仅ＰＮＱＶ的信息量即可得到近似线
性二分的结果。
层次聚类将数据对象组成一棵聚类树，无需指定类别数量。本文用欧氏距离计算文本之间

的相似度，用离差平方和计算类与类之间的相异度。聚类结果见图Ｒ，其中横坐标为各章回编
号，纵坐标为文本之间的相似度。以ＱＵＰ为界作一条横线，可将ＱＶＰ个样本分为两类，类别内部
的欧氏距离均小于ＱＵＰ，而两个类别之间的欧氏距离超过了ＲＰＰ。各章回的具体分类情况见表Ｕ。

观察ｋ均值聚类和层次聚类的结果，发现《水浒传》前ＷＰ回和《平妖传》中的大部分文本
都聚在了同一类，而《水浒传》后ＵＰ回中的大部分文本则聚在了另一类，这说明三个总体中，
《水浒传》前ＷＰ回和《平妖传》之间的差异程度最小，与第ＳＮＱ节中假设检验的结果相符。

综合假设检验和聚类分析的结果可知，三个总体之间差异程度的关系应
为：DiffＨSHZa, PY ZＩ < DiffＨSHZb, PY ZＩ < DiffＨSHZa, SHZbＩ。然而根据表Ｑ可知，
若《水浒传》为｜施耐庵作Ｂ或｜罗贯中作Ｂ，则DiffＨSHZa, SHZbＩ应最小；而若是｜施作罗
续Ｂ，则DiffＨSHZb, PY ZＩ应最小，据此可推断，｜施耐庵作Ｂ｜罗贯中作Ｂ和｜施作罗续Ｂ这三种
情况的可能性小。

6聚类分析的具体方法可见《数据挖掘：概念与技术》(Han & Kamber著, 范明&孟小峰译, 2007)。
7公式为x∗ = x−x̄

σ
。
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ｆｩｧｵｲ･ ＲＺ 两部小说各章回的层次聚类结果

文文文本本本
K均均均值值值聚聚聚类类类 层层层次次次聚聚聚类类类

类别一 类别二 类别一 类别二
章回编号 数量 章回编号 数量 章回编号 数量 章回编号 数量

ｓｈｚ｡
ＱＭＴＷ［ ＴＹ［ ＵＱＭＵＳ［
ＵＶ［ ＶＱＭＶＲ［ ＶＵ

55
ＴＸ［ ＵＰ［ ＵＴＭ
ＵＵ［ ＵＷＭＶＰ［
ＶＳＭＶＴ［ ＶＶＭＷＰ

ＱＵ
ＱＭＵＴ［ ＵＶＭ
ＶＲ［ ＶＵ［ ＶＷ［
ＶＹ

64
ＵＵ［ ＶＳＭＶＴ［ ＶＶ［
ＶＸ［ ＷＰ

Ｖ

ｓｈｚ｢
ＷＲＭＷＴ［ ＸＱ［ ＹＳ［
ＱＰＲＭＱＰＴ

Ｘ
ＷＱ［ ＷＵＭＸＰ［
ＸＲＭＹＲ［ ＹＴＭ
ＱＰＱ［ ＱＰＵＭＱＲＰ

42
ＷＲ［ ＷＴＭＷＵ［
ＸＱ［ ＹＳ［ ＱＰＲＭ
ＱＰＴ

Ｘ
ＷＱ［ ＷＳ［ ＷＶＭＸＰ［
ＸＲＭＹＲ［ ＹＴＭＱＰＱ［
ＱＰＵＭＱＲＰ

42

ｐｙｚ ＱＭＳＳ［ ＳＵ［ ＳＷＭＴＰ 38 ＳＴ［ ＳＶ Ｒ ＳＭＳＳ［ ＴＰ 32 ＱＭＲ［ ＳＴＭＳＹ Ｘ

ｔ｡｢ｬ･ ＵＺ 三个总体中各章回的聚类结果详情

4 “罗罗罗作作作他他他续续续”的的的可可可能能能性性性分分分析析析

由第Ｓ节可知，ｓｈｚ｡、ｓｈｚ｢、ｐｙｚ这三个总体之间差异程度最小的应为ｓｈｚ｡和ｐｙｚ，
这一结果与｜罗作他续Ｂ相匹配。为进一步验证这一情况，本文利用文本分类方法支持
向量机（ｓｵｰｰｯｲｴ ｖ･｣ｴｯｲ ｍ｡｣ｨｩｮ･，简称ｓｖｍ）Ｈｃｯｲｴ･ｳ Ｆ ｖ｡ｰｮｩｫＬ ＱＹＹＵＩ，从作者身份归属
（ａｵｴｨｯｲｳｨｩｰ ａｴｴｲｩ｢ｵｴｩｯｮ，即判断待分类文本的作者是已知作者中的哪一个）和作者身份验证
（ａｵｴｨｯｲｳｨｩｰ ｖ･ｲｩ，｣｡ｴｩｯｮ，即判断待分类文本的作者与已知作者是否为同一人）两个角度对上
述三个总体加以考察。

4.1 作作作者者者身身身份份份归归归属属属

从作者身份归属的角度出发，假定《水浒传》前ＷＰ回为罗贯中所作，后ＵＰ回为另一不知名
作者所作，考察《平妖传》中的各章回被分类到《水浒传》前ＷＰ回和后ＵＰ回的可能性大小。也
就是说，假定ｓｈｚ｡和ｓｈｚ｢中的样本被分为不同的两类，用ｓｖｍ考察ｐｙｚ中的各样本被分到这
两类的可能性。由于ｓｈｚ｡和ｓｈｚ｢中的样本数量不均衡（ＷＰ ｶｳＮ ＵＰ），故在实际操作时，随机
剔除ｓｈｚ｡中的ＲＰ个样本进行训练，重复ＱＰ次，以最终输出的概率均值为预测结果，作堆积柱状
图Ｓ。图中横坐标为ｐｙｚ中各章回的编号，纵坐标为概率值，每一章回被分到ｓｈｚ｡和ｓｈｚ｢的概
率值之和都为Ｑ。
虽然总体看来，ｐｙｚ中的文本被分类到ｓｈｚ｡和ｓｈｚ｢的几率大致相当，但若除去开头和结

尾的几个章回，则更多地被分到ｓｈｚ｡中。研究《平妖传》的多数学者认为其二十回本为罗贯
中所作，而四十回本是冯梦龙增补而成。谭红ＨＲＰＱＳＩ从多方面对这两个版本进行了细致的对
比分析，综合其分析结果可知，与二十回本相比，人物方面，四十回本中新增的人物（如九
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ｆｩｧｵｲ･ ＳＺ 《平妖传》中各章回被分类到《水浒传》前ＷＰ回和后ＵＰ回的可能性

天玄女、白猿神）和对原有人物（如王则、蛋子和尚）的改写大多出现于开篇第Ｑ回和结尾
第ＳＷＭＴＰ回；情节方面，四十回本新增和大幅扩充的内容主要出现在第ＱＭＱＸ，ＳＴＭＴＰ回。也就是
说，中间的章回，尤其是第ＱＹＭＳＳ回基本保留了罗贯中二十回本的原貌。这一结论与图Ｓ的结果
高度匹配，可见《平妖传》中保留的罗贯中的写作风格与《水浒传》前ＷＰ回很相近，所以《平
妖传》与《水浒传》前ＷＰ回的作者很可能都是罗贯中，这说明｜施耐庵Ｂ可能只是罗贯中的一个
托名，而《水浒传》前后写作风格差异大，后半部分可能是由他人续写。这一结果支持了｜罗作
他续Ｂ的说法。

4.2 作作作者者者身身身份份份验验验证证证

ｋｯｰｰ･ｬ Ｆ ｓ｣ｨｬ･ｲ ＨＲＰＰＴＩ指出，由于主题、体裁、写作目的、写作年代等因素的变化，甚至
出于掩饰身份的目的，同一个作者所作的不同作品在少量特征方面会有明显不同。也就是说，
这些特征对作者身份的验证造成了困难。为了解决这种困难，他们提出了｜揭露（ｕｮｭ｡ｳｫｩｮｧ）
算法Ｂ，其思路为将作者身份已知的文本和作者身份未知的文本拆分为多个组块，并假定它们分
属不同的两类，不断删除对区分这两类文本最有用的特征，测量交叉验证时分类正确率下降的
速度，若下降速度快，则表示两个文本难以区分，即作者为同一人，反之则作者并非同一人。
在验证小说The House of Seven Gables的作者身份时，揭露算法在三位候选作者中明确选中了
正确的作者ｈ｡ｷｴｨｯｲｮ･8。ｂ･ｶ･ｮ､ｯｲ＋ ･ｴ ｡ｬＮ ＨＲＰＱＹＩ通过改变生成组块的方式，打破对组块长度的
要求，将揭露算法引入了对短文本的作者身份验证任务中，也取得了与目前高性能算法相当的
效果。本文参考揭露算法的思路，以小说章回为文本的自然组块，进行了如下实验：

迭代ＵＰ次{
步骤①：对总体ａ和ｂ，假定它们

的作者并非同一人（即分

属两个不同类别），利用
ｌｩｮ･｡ｲｓｖｍ模型训练分类
器，做ＱＰ折交叉验证，计
算平均正确率

步骤②：去掉步骤①训练出的分类
器中权重最高的Ｕ个特征
和权重最低的Ｕ个特征

步骤③：回到步骤①
}

ｆｩｧｵｲ･ ＴＺ 揭露算法的分类正确率变化情况

8将The House of Seven Gables与其他作者的作品比较时，正确率下降缓慢，而与Hawthorne的作品比较时，正
确率下降迅速。
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分别设ａ］ｓｈｚ｡，ｂ］ｐｙｚ；ａ］ｓｈｚ｢，ｂ］ｐｙｚ9，各进行一次实验，将ＵＰ次的分类正确率
作折线图Ｔ，横坐标为迭代次数，纵坐标为交叉验证后的平均分类正确率。从图中可以很直观
地看出，ｓｈｚ｡ ｶｳＮ ｐｙｚ的分类正确率的下降速度明显比ｓｈｚ｢ ｶｳＮ ｐｙｚ快，也就是说，《水浒
传》前ＷＰ回和《平妖传》的作者为同一人的可能性大，而《水浒传》后ＵＰ回和《平妖传》的作
者为同一人的可能性较小。这一结果也支持｜罗作他续Ｂ的说法。

4.3 对对对诗诗诗词词词的的的补补补充充充分分分析析析

由于本文所考察的文本数据中的诗词均被剔除，也就是说上述统计数据并未能覆盖小说
中诗词部分的信息，所以需对两部小说中的诗句、赞词等内容进行补充分析。罗尔纲ＨＱＹＸＴＩ曾
对《水浒传》百回本和《平妖传》二十回本中的赞词进行对勘，发现《平妖传》二十回本中

水水水浒浒浒传传传 平平平妖妖妖传传传

诗词 章回 诗词 章回
祥云迷凤阁，瑞气罩龙楼. . . . . .隐隐净鞭三下
响，层层文武两班齐。

1 祥云迷凤阙，瑞气罩龙楼. . . . . .隐隐净鞭三下响，

层层文武两班齐。
35

祥云笼凤阙，瑞霭罩龙楼。 72

香焚宝鼎，花插金瓶. . . . . .琥珀杯中，满泛
着瑶池玉液. . . . . .鳞鳞脍切银丝，细细茶烹玉
蕊。

2 香焚宝鼎，花插金瓶. . . . . .琥珀杯中，满泛瑶池

玉液. . . . . .玻璃碗，供熊掌驼峰。鳞鳞脍切银丝，

细细茶烹玉蕊。

25
玻璃碗内，供献上熊掌驼蹄；琥珀杯中，满斟
下瑶池玉液。

119

桂花离海峤，云叶散天衢. . . . . .冰轮展出三千
里，玉兔平吞四百州。

2
桂华离海峤，云叶散天衢. . . . . .冰轮碾破三千
界，玉魄横吞万里秋。

18

门迎黄道，山接青龙。 9 门迎黄道，山接青龙 9

银河耿耿，玉漏迢迢. . . . . .贪淫妓女心如铁，
仗义英雄气似虹。

21
银河耿耿，玉漏迢迢. . . . . .妖邪贼侣心如，忠
义英雄气似虹。

38

尽道丰年瑞，丰年瑞若何？长安有贫者，宜瑞
不宜多。

24 纷纷柳絮，片片鹅毛. . . . . .万户银装，多少行人

肠断。正是：尽道丰年瑞，丰年瑞若何；长安有

贫者，宜瑞不宜多。

18纷纷柳絮，片片鹅毛. . . . . .万户银装，多少幽
人成佳句。正是：尽道丰年好，丰年瑞若何？
边关多荷戟，宜瑞不宜多。

93

平生正直，禀性贤明. . . . . .慷慨文章欺李杜，
贤良方正胜龚黄。

27
平生正直，禀性贤明. . . . . .果然是慷慨文章欺
李杜，贤良方正胜龚黄。

29

身穿缟素，腰系孝裙. . . . . .恰似嫦娥离月殿，
浑如织女下瑶池。

32
身穿缟素，腰系麻裙. . . . . .恰似嫦娥离月殿，
浑如织女下瑶池。

31

犯由牌高贴，人言此去几时回. . . . . .长休饭颡
内难吞，永别酒口中怎咽。

40 两声破鼓响，一棒碎锣鸣. . . . . .犯由牌高贴，人
言此去几时回. . . . . .长休饭，喉里难吞。永别酒，
口中怎咽. . . . . .刀剑林中刽子手，犹如追命鬼。

40
两声破鼓响，一棒碎锣鸣. . . . . .刀剑林中，掌
法吏犹如追命鬼。

62

骊山顶上，多应褒姒戏诸侯；赤壁坡前，有若
周瑜施妙计。

41
骊山顶上，料应褒姒逞英雄。扬子江头，不若
周郎施妙计。

18

金钉朱户，碧瓦雕檐. . . . . .若非天上神仙府，定

是人间帝主家。
42

金钉朱户，碧瓦雕檐. . . . . .若非天上神仙府，
定是人间帝王家。

25

金钉朱户，碧瓦盈檐。 28

正大仙容描不就，威严形像画难成。 42 苍形古貌，鹤发童颜。眼昏似秋月笼烟，眉白如

晓霜映日. . . . . .正大仙客描不就，威严形像画难

成。

25苍然古貌，鹤发酡颜。眼昏似秋月笼烟，眉白
如晓霜映日. . . . . .

53

一群白鹤听经，数个青衣碾药。 53
仙童击鼓，一群白鹤听经；玉女鸣钟，数个青
猿煨药；

28

凤落荒坡，尽脱浑身羽翼. . . . . .吕虔亡所佩之
刀，雷焕失丰城之剑。

56
凤落荒坡，脱尽浑身锦羽. . . . . .吕虔亡腰下之
刀，雷焕失匣中之剑；

38

六尺以上身材，二十四五年纪. . . . . .着一双土
黄皮油膀胛靴。

61
六尺以下身材，二十二三年纪. . . . . .着一对土
黄色多耳皮鞋，

24

唇若涂朱，睛如点漆，面似堆琼。 61 面如傅粉，体似凝脂，唇若涂朱，目如点漆。 35

人人要建封侯绩，个个思成荡寇功。 91 人人欲建封侯绩，个个思成荡寇功。 35

凤眼浓眉如画，微须白面红颜. . . . . .七尺身材
壮健。善会偷香窃玉，

101
凤眼浓眉如画，黄须白面高颧. . . . . .六尺身材
壮健。善会开弓发弩，

31

神器从来不可干，僭王称号讵能安？ 113 神器从来不可干，僭王称制谁能安。 40

ｔ｡｢ｬ･ ＶＺ 两部小说中的相似诗词及其所在章回

9由于该实验主要关注的是删除特征后分类正确率的变化速度，所以并未对两类样本数量的不均衡做额外处理。
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有ＱＳ处赞词被直接或经改写后插入了《水浒传》百回本的前ＷＰ回中（插入ＱＵ处）。这些赞词均
被相应地保留在了《水浒传》百二十回本和《平妖传》四十回本中。此外，本文还通过字符
串比对10，在两部小说中找到了另外Ｙ处或长或短的相似诗词，例如《水浒传》第ＴＱ回描写众
好汉火烧黄文炳家的场景时用了一句｜骊骊骊山山山顶顶顶上上上，多应应应褒褒褒姒姒姒戏诸侯；赤壁坡前，有若若若周周周瑜瑜瑜施施施妙妙妙
计计计。Ｂ《平妖传》第ＱＸ回描写胡员外家解库起火的场景时用了一句｜骊骊骊山山山顶顶顶上上上，料应应应褒褒褒姒姒姒逞英
雄。扬子江头，不若若若周周周郎郎郎施施施妙妙妙计计计。Ｂ这两句话的句式、用词、内容都很相似，只改动了个别字
词（相同的字词加粗）。
表Ｖ罗列了两部小说中ＲＴ处相似的诗词以及它们各自的章回信息（受篇幅所限，只摘录部分

相似内容）。其中仅有Ｖ处出自《水浒传》后ＵＰ回，其他全都出自《水浒传》前ＷＰ回。可见，
《水浒传》前ＷＰ回和《平妖传》中的诗词有较高的相似度，这进一步佐证了ｓｈｚ｡和ｐｙｚ很可能
是出自同一人之手。当然，不可否认的是，诗词的相似度高也有可能是因为不同作者挪用并改
写，这有待进一步考证。

5 “施施施作作作罗罗罗改改改”的的的波波波动动动风风风格格格计计计量量量分分分析析析

商韬Ｆ陈年希ＨＱＹＹＹＩ指出，宋元以来的许多话本小说和章回小说往往不是个人的独立创作，
而是时代积累型的集体创作。所以仅凭上述分析，不能直接断定｜施耐庵Ｂ只是罗贯中的一个托
名，《水浒传》是罗作他续。或许《水浒传》也并非一人独著或有人续写，而是一部集体创作
的，无法区分各章回分别由谁所写的作品。接下来，本文假定《水浒传》的确符合第五种情
况｜施作罗改Ｂ，引入波动风格计量的方法对二位作者的风格比重加以分析。
波动风格计量（ｒｯｬｬｩｮｧ ｓｴｹｬｯｭ･ｴｲｹ）是由ｅ､･ｲ提出的一种考察合作型文本的文体特征或写

作风格的方法，它将有监督的机器学习分类方法与序列分析相结合。ｅ､･ｲ ＨＲＰＱＶＩ指出线性序
列中元素的顺序与元素本身同样重要，文本中连续的部分可以体现风格特征的线性发展。这一
思想最早被应用于语言学是ＱＹＱＳ年ｍ｡ｲｫｯｶ ＨＲＰＰＶＩ11提出的马尔科夫链（ｍ｡ｲｫｯｶ ｣ｨ｡ｩｮｳ），只不
过马尔科夫链的滑动窗口只包含连续的几个字符，而波动风格计量方法的滑动窗口则包含连续
的上百或上千个词，其目的在于从文本中生成一连串含有重叠内容，前后相互关联的虚拟子样
本，从而可以使用有监督的机器学习分类方法测试它们在整个文本中的风格一致性。与传统的
方法相比，波动风格计量分析方法打破了文本中预设的界线，如章回、段落等，转而对一系列
连续的，长度相等且包含重叠成分的样本进行分类，因此可以用于考察合作型文本中不同作者
各自的贡献份额的变化情况。图Ｕ是该方法抽取子样本的示意图，其中ｫ表示每个子样本包含的
词数，､表示连续两个子样本中重叠的内容长度。ｐｬ･｣ｨ３｡４｣ ＨＲＰＱＹＩ利用ｓｨ｡ｫ･ｳｰ･｡ｲ･和ｆｬ･ｴ｣ｨ･ｲ的
各Ｔ部剧作，以ＵＰＰ个高频节奏类型和ＵＰＰ个高频词为特征，测试了这种方法的有效性12，结果显
示，在ｓｨ｡ｫ･ｳｰ･｡ｲ･的剧作中，ｆｬ･ｴ｣ｨ･ｲ的贡献程度都非常低，反之亦然，若根据概率值大小判
断作者身份，正确率则高达ＰＮＹＹＷＷ，可见波动风格计量分析方法对作者贡献程度的度量具有较
高的有效性。

ｆｩｧｵｲ･ ＵＺ 波动风格计量方法抽取子样本的示意图（截取自ｅ､･ｲ ＨＲＰＱＶＩ）

本文考察的《水浒传》的作者身份的第五种情况是｜施作罗改Ｂ，其蕴涵为施耐庵与罗贯中
并非同一人。由于除《水浒传》以外，施耐庵并没有其他传世之作，所以无法选用其他作品作
为施耐庵的训练集。综合持｜施作罗改Ｂ观点的多位学者的分析，他们虽然对施耐庵和罗贯中对
《水浒传》的具体贡献各持己见，但几乎都认为施耐庵的底本主要是以宋江的故事为主线，
罗贯中在前期保留了与宋江有关的主要情节，即约为后人总结的｜宋十回Ｂ（第ＳＳＭＴＲ回）。从

10诗词比对选用的是简体版文本。
11该篇论文成文于1913年，2006年由Science in Context期刊出版。
12与Eder (2016)不同的是，Plecháč (2019)设置的滑动窗口以剧作的台词（line）为单位，而非单个词。
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第ＳＮＲ节聚类分析的结果可知，这些章回也的确被聚在了同一类。所以，本文提取｜宋十回Ｂ覆盖
的ＹＷ个样本作为施耐庵的训练样本，以《平妖传》的ＲＸＴ个样本作为罗贯中的训练样本，用波动
风格计量的方法对《水浒传》全书进行测试。
抽取子样本时，本文设定ｫ］ＵＰＰＰ，､］ＴＵＰＰ，即对训练样本和测试样本，均每隔ＵＰＰ词截取

一个子样本，每个样本规模为ＵＰＰＰ词，也就是说每两个连续样本中有ＴＵＰＰ词的内容重叠。文本
分类方法同样选取ｓｖｍ。因滑动窗口中有句子被拆分，故排除了与句长相关的特征。另外，
由于训练样本数量不均衡，故在实际操作时，随机选取《平妖传》中的ＹＷ个样本参与训练，重
复ＵＰ次，以最终输出的概率均值为预测结果。图Ｖ显示了测试结果，其中横坐标为ＱＰＸＵ个测试子
样本的编号（根据文本内容排序），纵坐标为ｓｖｍ的分类可能性（概率值），由于是二分类问
题，故每一个样本被分到两类的可能性之和均为Ｑ（为便于作图，分类为施耐庵的可能性用正
数表示，分类为罗贯中的可能性用负数表示）。黑色曲线为分到两类的可能性的均值，若落在
深色区域，则表示该部分内容主要为施耐庵所写；若落在浅色区域，则表示该部分内容主要为
罗贯中所写。有底色的部分为抽取的施耐庵的训练样本，所以测试结果显示被分为施耐庵所作
的可能性接近Ｑ。点线（······）为《水浒传》每ＱＰ回的分界线，虚点线Ｈｼ ·ｼ ·ｼ ·Ｉ为前ＷＰ回和
后ＵＰ回的分界线。

ｆｩｧｵｲ･ ＶＺ 《水浒传》作者身份识别的波动风格计量测试结果

从图Ｖ中可见，在假定《水浒传》是｜施作罗改Ｂ的前提下，波动风格计量方法的测试结果的
确显示《水浒传》全书中，二者的风格占比存在明显的波动。但是，除了本就被选为施耐庵训
练样本的部分，其余部分的黑色曲线大多落在了罗贯中的区域，约第ＱＭＳＲ，ＴＳＭＴＶ，ＵＲＭＵＶ，ＶＰＭ
ＱＱＰ，ＱＱＷＭＱＲＰ回，也就是这些部分都主要由罗贯中所写。罗贯中对《水浒传》的贡献度很高，
且显然远超施耐庵，由此可以推测，｜施作罗改Ｂ的可能性较小，即使真的存在所谓施耐庵的底
本，在经过罗贯中的改写后，也已经基本不复原貌。
由于事先已做了｜施作罗改Ｂ的假定，且没有施耐庵的其他作品作参照，所以同样还需进一

步结合文献学和历史学的知识对该测试结果加以考证。下面结合波动风格计量的测试结果与
《水浒传》的文本内容，就相关研究成果中的部分观点加以比对分析：
（Ｑ）侯会ＨＱＹＸＶＩ、杨林ＨＱＹＹＹＩ认为《水浒传》开篇关于鲁智深、林冲等人的故事（即第ＱＭ

ＱＳ回）和描写武松的｜武十回Ｂ（从第ＲＳ回武松打虎开始，到第ＳＲ回武行者醉打孔亮结束）这些
与宋江的故事毫无联系的内容均为罗贯中增补。波动风格计量的测试结果显示，前ＳＲ回都应主
要出自罗贯中之手，所以该观点仅与测试结果部分相符。

（Ｒ）李永祜ＨＲＰＱＱＩ认为杨志押运生辰纲（第ＱＶ回）是施耐庵重点描写的内容；宋江私放晁
盖、杀掉阎婆惜后逃亡避难（分别在第ＱＸ、ＲＱＭＲＲ回）等情节均出自施耐庵之手；第ＷＲ回柴进潜
入宫禁，在睿思殿看到素面屏风的场景是施耐庵根据自己的真实经历模仿的；而宋江率军队征
讨辽国（第ＸＳＭＸＹ回）的故事是罗贯中设计出的鲁智深经历的重要关节。波动风格计量的测试结
果显示，第ＱＶ、ＱＸ、ＲＱ、ＲＲ、ＷＲ、ＸＳＭＸＹ回均主要为罗贯中所作，所以这几个观点中只有征辽情
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节由罗贯中设计这一个观点与测试结果相符。
（Ｓ）孟繁仁ＨＱＹＹＰＩ、宣啸东ＨＱＹＹＱＩ等认为｜征田虎Ｂ部分的人物许贯忠是罗贯中在修改施耐

庵创作的底本时创作出的自己的虚像，也就是说关于许贯忠的内容均是由罗贯中主笔撰写。
原著中许贯忠于第ＹＰ回作为燕青巧遇的故交出场，带他到家中做客，提醒他功成名就之时要及
时抽身，送他画作，着墨较多，第ＹＱ、ＹＴ回也对许贯忠有所提及。波动风格计量的测试结果显
示，罗贯中对第ＹＰＭＹＴ回的改动的确较大，所以该观点与测试结果相符。
（Ｔ）杨林ＨＱＹＹＹＩ认为宋江等人平方腊有功，升官受赏是施耐庵底本的结局，而他们功成名

就之后被害死的情节并非出自施耐庵之手，而是罗贯中在元、明朝代更迭之际看到乱世的残酷
现实后所增益的内容。原著中征方腊的情节从第ＱＱＰ回开始，到第ＱＱＹ回以宋军平定方腊叛乱，
梁山好汉得到封赏，宋江衣锦还乡结束，而宋江、卢俊义等人被蔡京、高俅等奸臣迫害致死
的情节出现在第ＱＲＰ回。波动风格计量的测试结果显示，罗贯中对第ＱＲＰ回的改动的确较大，对
第ＱＱＱＭＱＱＶ回的改动较小，所以该观点与测试结果部分相符。
总的来说，波动风格计量分析的结果仅与｜施作罗改Ｂ的少数观点相符，其他观点诸如施耐

庵集撰了前人所作的水浒故事，罗贯中删去了施耐庵底本的一些内容等等，仅仅基于本文的测
试结果无法得到验证，有待进一步考察。

6 结结结论论论及及及未未未来来来展展展望望望

本文以《水浒传》的作者身份为研究对象，根据前人研究将《水浒传》的作者争议粗略地
归纳为施耐庵作、罗贯中作、施作罗续、罗作他续、施作罗改等五种情况，以罗贯中的另一部
小说《平妖传》为参考，利用统计学原理和计算机技术对文本特征进行抽取，采用计量风格学
的多种方法对《水浒传》的写作风格进行考察，试图为《水浒传》的作者身份认定提供参考。
首先通过假设检验、ｋ均值聚类和层次聚类发现，在《水浒传》前ＷＰ回、《水浒传》

后ＵＰ回、《平妖传》这三个总体中，《水浒传》前ＷＰ回和《平妖传》的写作风格之间差异最
小，从而得出结论：《水浒传》为施耐庵作、罗贯中作、施作罗续的可能性小，而罗作他续的
可能性大。然后，从作者身份归属和作者身份验证两个角度出发，利用文本分类方法ｓｖｍ，结
合对两部小说中相似诗词的补充分析，进一步验证了罗作他续可能性大这一结论，这或许可以
为｜施耐庵是罗贯中的化名Ｂ这一观点提供佐证。此外，还采用波动风格计量的方法对施作罗改
的情况加以考察，测试结果显示，｜施作罗改Ｂ的可能性也较小，即使的确存在施耐庵的底本，
罗贯中的改写也已使其基本不复原貌，通过与原著内容的比对可知测试结果仅与施作罗改的少
数观点相符。综合而言，《水浒传》作者争议的五种情况中只有罗作他续可能性大，其他四种
情况可能性都较小。
由于施耐庵与罗贯中究竟是什么关系这一问题尚无定论，而本文在采用有监督的机器学

习分类方法时对施耐庵的身份做了假定，而且本文尚未考察｜罗作他续Ｂ中｜他Ｂ的身份，所以
未来还需进一步结合文献学和历史学的知识对分类结果的可靠性加以考证，并探究罗作他续
中｜他Ｂ的身份。此外，未来还需进一步结合《水浒传》和《平妖传》的文本内容对本文的计量
结果加以分析。
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摘摘摘要要要

对话分析是智能客服、聊天机器人等自然语言对话应用的基础课题，而对话存在大量
情感短语、省略、语序颠倒等现象，对句法和语义分析器的影响较大，对话自动分析
的准确率相对书面语料一直不高。其主要原因在于缺乏严整的多轮对话形式化描写方
式，不利于后续的分析计算。因此本文在梳理国内外针对对话的标注体系和语料库的
基础上，提出了基于抽象语义表示的篇章级多轮对话标注体系，探讨了篇章级的语义
结构标注方法，给出词语和概念关系的对齐方案，为称谓语和情感短语增加了相应的
语义关系和概念，调整了表示主观情感词语的论元结构，并规定了对话中一些特殊现
象，设计了人工标注平台，为大规模的多轮对话语料库标注与计算研究奠定基础。

关关关键键键词词词：：： 抽象语义表示 ；多轮对话 ；标注体系 ；语义计算 ；标注体系

Research on Discourse-level Abstract Meaning Representation
Annotation framework in Multi-round Dialogue

Huang Tong1，，，Li Bin1，，，Yan Peiyi1，，，Ji Tingting1，，，Qu Weiguang2

1.School of Chinese Languageand Literature, Nanjing Normal University
Nanjing, Jiangsu, China

2.School of Computer Scienceand Technology, Nanjing Normal University
Nanjing, Jiangsu, China
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Abstract

Dialogue analysis is the basic topic of natural language dialogue applications such as
intelligent customer service and chat robots. The dialogue corpus is quite different
from the regular written corpus. There are a number of complex phenomena such as
vocatives, emotional phrases, omissions, word order reversal, redundancy, etc. Com-
pared with the semantic analysis, the accuracy of automatic dialogue parser has been
relatively low compared to the written corpus. The main reason is that the lack of
rigorous formal description of multiple rounds of dialogue is not conducive to subse-
quent analysis and quantitative research. Therefore, we make a survey onthe tagging
system and corpus for dialogues, then proposes a discourse-level multi-round dialogue
tagging system based on abstract meaning representation. It specifically discusses the
discourse-level semantic structure annotation method, gives the alignment scheme of

基基基金金金项项项目目目：：：国家社科基金项目(18BYY127)、国家自然科学基金(61772278)、江苏省高校哲学社会科学优秀创新
团队建设项目。
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words and concept relations, adds corresponding semantic relations and concepts for
appellations and emotion phrases, adjusts the argument structure of subjective emotion
words, and some special phenomena in the dialogue are stipulated, and a manual anno-
tation platform is designed to lay the foundation for large-scale multi-round dialogue
corpus annotation and quantitative research.

Keywords: abstract meaning representation , multi-round dialogue , annotation
scheme , semantic computing , chinese information processing

1 引引引言言言

近年来，伴随着人工智能的浪潮，问答系统、智能助手、聊天机器人等成为了研究的热
门，人们希望机器能够像人一样思考，与人类对话，这就要求机器要能够理解、处理人的对话
内容，对话分析是自然语言对话应用的基础，口语对话的分析逐渐受到重视 (宗成庆,1999)。
但就目前而言，多轮对话的篇章分析仍存在问题：首先，目前对话语义分析往往以处

理普通文本的方式分析对话，导致自动分析效果较差。语义分析大多仍处在相对规范的书
面文本的层面上，口语对话不同于书面语，对话中存在更多省略、语法不规范等现象，并
且分析口语对话不再局限于单句的分析，需要考虑上下文的信息，这些都给机器自动分析
对话增加了难度。Adams (2017) 尝试使用不同模型对对话语料进行依存解析，得到的F值仅
有85.7%和80.3%（带依存关系的评测方式LAS），而常规语料均能达到90%以上，存在一定差
距，对话解析的效果不甚如意。其次，多轮对话缺乏整体的篇章表示体系和语料建设。目前的
语料库资源大多是以书面语料为主，专门针对对话的语料较少，而面向对话的语料库和语料标
注规范的研究主要集中在对话行为、篇章关系等特定领域，一般只标注说话人、话轮信息、词
性标注或句法分析结构，而忽视话轮间应答关系、话轮内部小句的关系，以及省略恢复、指代
消解等难题。对话在篇章层面上的语义结构、应答逻辑没有得到有效的研究和表述。因此需要
高质量的口语对话资源以推动语义理解模型的发展 (郑桂东, 2018)。

本文提出了一种针对对话的语义表示方法——对话抽象语义表示（Dialogue Abstract
Meaning Representation，DAMR），来解决篇章级多轮对话的语义表示问题。这个方法基于
中文抽象语义表示（CAMR）改进而来。抽象语义表示（AMR）作为一种新兴的句子语义表
示方法，采用单根有向无环图来表示句子的语义结构 (Bonial et al., 2013)，能够有效解决句子
中的论元共享、省略、冗余、语序错乱等难题，并进行了多语言的理论和计算实践 (Oepen et
al., 2019)，标注了上万句英文语料1和汉语语料2。不过，AMR 虽然已经能较好地表示句子语
义，但由于对话语料和常规书面语存在较大差异，例如省略（省略主语、宾语）、独立的称呼
语、情感短语（如“哈哈哈”）、冗余等，且目前CAMR仅针对单句进行了标注，而对话标注必
然是篇章级别的，因此不能直接套用CAMR的规范来表示中文对话的语义，需要根据对话特点
对CAMR的框架和规范进行调整、改进和扩充，使之能够表示多轮的对话语料。
因此，我们提出DAMR（Dialogue Abstract Meaning Representation，对话抽象语义表

示）继承了CAMR的框架和理论，DAMR是一种针对中文对话的篇章级句子语义表示方
法，DAMR从4个方面进行了改进：（1）改进概念关系对齐的语法，将篇章信息其融合到
语料标注中；（2）针对对话特点，增加概念标签和关系标签；（3）调整了部分词语的论元结
构；（4）对一些对话中的称呼语、情感短语特殊现象进行了规定。
全文结构如下：第2节总结了国内外对话语料的标注体系和方法，第3节介绍了数据来源

和AMR标注体系，第4节介绍了DAMR针对对话做出的改进，第5节是结论和未来工作。

2 相相相关关关工工工作作作

专门针对对话的标注体系和语料库较少，由于主要面向智能机器人，因此多为限定领域
（例如旅游行程制定、地图导航、智能音箱）的标注，且标注重点在于对话行为（反应说话者
的意图、话语的结构）、篇章关系（句子之间的关系）等，而完整的对话标注体系还需要包括
对话的基本信息（说话人编号、话轮等）、指代信息（共指和回指）、句法语义信息（词类、
句法结构、语义）等。表1给出了下文提到的对话语料库的标注内容。

1https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2020T02
2https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2019T07
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语料库 对话基本信息 指代信息 篇章结构 句法语义信息 对话行为

LUNA(2007) √ √ √

MATE(1999) √ √ √

Martinez(2002) √ √ √

ISO24617-2(2010) √ √

Zhou(2010) √ √

周小强(2018) √ √ √

表 1. 语料库标注信息

2.1 对对对话话话行行行为为为信信信息息息标标标注注注及及及语语语料料料

多层对话行为标注（Dialogue Act Markup in Several Layers，DAMSL）是应用最为广
泛的一个面向任务的通用领域的标注体系，DAMSL在四个维度上对对话行为进行标注，包
括：交际状态（Communicative Status）记录话语是否完整，信息层面（Information Level）
标注话语的特征，向前功能（the Forward Looking Function）记录当前话语与之后话语的联
系、向后功能（the Backward Looking Forward）记录当前话语与之前话语的联系 (ALLEN,
1994)。在DAMSL 提出之后，一部分学者使用DAMSL 标注体系对语料库进行标注，其中最
为出名的是Switchboard（SWBD）电话语料库，其目的是进一步提高自动语音识别的语言模
型 (Jurafsky et al., 1997)。MRDA （Meeting Recorder Project）对话标注体系则是在SWEB-
DAMSL的基础上修改的标注体系，用于标注ICSI（International Computer Science Institute）
项目的英语会议多人对话内容，形成了ISCI-MRDA 语料库 (方称宇，2013)。

Bunt (2010)认为DAMSL的维度存在模糊性，提出了一种新的体系DIT++。DIT++细分
若十个维度，如活动行为、交际管理、话轮管理等，并规定了每个维度下的交际功能，设计
了两类标签：通用目的功能（general-purpose functions）和特定维度功能（dimension-specific
functions）标记集，两个标记集下又分多层多个标签。DIT++体系已应用于多个语料库中，
如DIAMOND人人对话库、面向任务的AMI人人对话库等 (方称宇，2013)。随着对话行为标注
体系的不断发展，Bunt (2010)等人根据以DAMSL和DIT++等多个对话行为标注体系的特点，
集各家所长提出多维度的对话行为标注国际标准：ISO24617-2，借鉴DIT++设定了九大维度，
包括任务、自我反馈、启他反馈、话轮管理、时间管理、社会义务管理、自我交际管理、语篇
构建等，各个维度下设计了相应的对话行为标签。除了通用领域的对话行为标注，还有部分针
对特殊领域的标注语料库，如美国基于查询铁路交通的人机对话语料——TRIANS (Allen and
Core, 1997)、查找路线的人人对话语料——英国HCRC语料 (HCRC group,1996)。这些标注体
系都根据各自的语料特点设定了限于该领域的相应的标签。

汉语对话行为标注随着国外DA的发展，也开始受到重视，但对此的研究仍然有限。
王珊等 (2016)建立了一个电视台访谈节目语料库，基于国外对话行为的研究，通过对语
料库中的问答句子的分析，设计了汉语的单层级的对话行为的类别。周强 (2017)基于国
外DAMSL、SWBD-DAMSL等标注体系，设计了五大标记集，各个标记集下面再分不同标
记，并借鉴了ISO标准中的维度设计。

我们认为，在同一句话中对话行为可能包括多个，而说话人的意图有时也无法体现，对话
行为也体现不出来，同时，AMR可根据原有的语义关系标签根据语义表示相应的意图或语用功
能，例如语气“mode”标签可以表示说话人“祈使”、“询问”等意图，因此DAMR暂时不引入对话
行为的标签，更注重使用原有体系表达说话者的实际语义。

2.2 篇篇篇章章章关关关系系系信信信息息息标标标注注注及及及语语语料料料

对话中篇章关系标注主要沿用宾州篇章树库（Penn Discouse TreeBank，PDTB）、修辞
结构篇章树库（Rhetorical Structure Theory Discourse Treebank，RST）两大体系。

PDTB仅考虑相毗邻的句子之间的关系，借鉴了谓词论元结构，以连接词（connective）
为核心分别定义了两个论元arg1和arg2，连接关系包括显性关系（Explicit）、隐性关系
（Inplicit）、替代关系（AltLex）、实体关系（EntRel）、无关系（NoRel），如果没有显
性的连接词，标注人员要根据自己的判断表示出其连接关系，同时设定了多层多类语义关系标
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签 (PDTB-Group, 2009)。Sara (2010)等人将PDTB体系用于LUNA口语对话语料库中，针对对
话语料的特征对意义标签进行了调整。Xue等 (2016)也同样将PDTB体系的用于标注SMS短信
息对话，根据信息对话的特点对标签进行增删。
修辞结构理论（RST）将篇章关系称为修辞（rhetorical）关系，设定了两种修辞关系：单

核心和多核心，修辞关系所连接的篇章单位如果存在主次区别，那么就是单核心关系，反之就
是多核心关系。RST 与PDTB最大区别在于其篇章结构树有层次，每个修辞关系都可以连接两
个或多个篇章单位，这些篇章单位又可以组成大的篇章单位和其他篇章单位形成修辞关系，最
终一个篇章形成一个有层次的篇章结构树 (Carlson et al., 2001)。Stent (2000)首次将RST 用于
标注面向任务的对话语料中，针对对话或是标注领域特有的特点，新增了一些修辞关系（如问
答关系），并为某些范围过于广泛的标签设置了更具体的下级标签。

中文AMR中规定了10种篇章关系，我们将沿用这些关系来标注对话中的篇章关系，因为对
话话题较为分散，因此存在篇章关系的两个或多个句子不仅局限于相毗邻的两个句子中，同时
也会根据对话的实际特点增加相应的篇章关系标签。

2.3 综综综合合合信信信息息息标标标注注注语语语料料料库库库

综合标注的对话语料库指标注了多种信息的语料库，包括上文提到的对话行为、篇章结
构，还有语义信息、共指等信息。

LUNA语料库是一个跨语言（意大利语、波兰语、法语）、跨领域的人人、人机对话语料
库，采用了层标注，第一层为语义标注，第二层为领域属性标注，以及非必须的其他层，包括
谓词结构框架、对话行为、指代信息等 (Raymond, 2007)。如图1，领域属性标注层标注句子中
的语义块所属的领域及其属性，以“属性-值”对构成，语义块来自第一层的语义标注；谓词结
构框架借鉴了FrameNet 框架标注语义结构，为预先设定好的领域设定框架；再填入相应的元
素。对话行为沿用DAMSL 体系标签；同时，LUNA 语料库标注了共指信息，将可标记共指的
元素标记为given或new，如果标为given，则找出最近发生的对象并增加指针指向它。

图 1. LUNA标注方法示例

其他还有较为知名的语料库还有Martinez (2000)在铁路信息系统的对话语料上标注了三层
标签，分别为对话行为、框架（Frames）和实例（case），对话行为基于TRAINS体系的标签
进行了调整；框架借用FrameNet的思想，为具体任务设置相应框架；实例则用来填充框架的
槽；MATE 语料库标注了语义信息、对话行为、共指信息 (Poesio et al.,1999)；Zhou (2010)建
立了一个汉语的旅游领域的语料库，共标注了十三层信息，包括话轮、主题、说话者信息、分
词词性信息、拼音、语音转录、语音边界、句子重音、音量、非语言信息、基于ICSI-MARA
体系的对话行为、形式错误信息、情绪。

LUNA、MATE、Martinez建立的语料库都是面向任务的语料库和标注方法，因此其意义
标注仍是从对话行为出发，更注重抽取出说话者所要实现的功能意图，再根据意图设定论元结
构，无法完整地表示句子的语义。在指代标注上，LUNA等其他标注共指的语料库都只涉及名
词，将上下文中共指的元素用同样的id连接依赖，忽略了指向一个完整事件的代词，因此不利
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于判断指示词和先行语之间的关系和指代消解的实现。另外，这些语料库的重点仍然是单句的
语义标注，没有将有相应问答或其他对应关系的句子表示出来。

周小强 (2017)等人设计了一个交互式问答语料的关系结构标注体系。除标注了对话行为类
别外，还标注了问答中的语义匹配关系和语义补充关系。其对应关系只限于句子和句子之间的
关系，但在实际语料中情况更为复杂，有补充和匹配关系的不一定为整个句子，可能只是句子
中的一部分，因此这种方法存在问答点对应不明确的问题。

3 数数数据据据来来来源源源及及及AMR体体体系系系介介介绍绍绍

3.1 数数数据据据来来来源源源

我们在改进的中文抽象语义表示标注平台上试标部分中文短信息SMS对话语料3以分析对话
标注存在的问题。该语料总共有15000篇对话，我们从中选取了10篇对话、475个句子进行试标
注，语料信息包括话语编号、说话人编号、时间信息。我们对其进行预处理，增加了话轮编号
信息。选其作试标语料主要因为：短信对话保留了日常对话的基本要素和特征，同时避免了肢
体语言或现实环境语境对录音转写语料内容的影响。

3.2 AMR体体体系系系

抽象语义表示（Abstract Meaning Representation, AMR）是一种新兴的语义表示方法，
它用单根有向无环图来表示句子语义，将句子中的实词抽象为概念节点，实词之间的关系则抽
象为带有非核心语义关系标签的有向弧，忽略了虚词和一些较虚的语义（冠词、时态、单复
数），允许增加、删除或修改概念 (Bonial et al., 2013)。

在这个基础上，O’Gorman (2018)等人提出了标注多句AMR（Multi-sentence AMR, MS-
AMR），即将AMR拓展到篇章层面，但只关注了篇章中的共指现象，标注了名词、动词、
代词、隐形角色的共指关系，MS-AMR设定了三种共指关系：一致关系、部分-整体关系、成
员-集合关系。Bonial等人 (2020)针对人机对话语料对AMR 进行了改进，构建了对话AMR体
系，主要有以下几点扩充：在AMR的最上层设定了36个对话行为标签；增加了时、体标签；针
对该人机对话语料的用途设定了空间参数。

李斌 (2017)在AMR体系的基础上提出融合概念对齐的一体化标注方案，针对汉语特有
现象进行了改进，形成了中文抽象语义表示方法（Chinese Abstract Meaning Representa-
tion）。CAMR的改进如下：为量词、时、体新增了语义关系标签；还原重叠式，如“试试”还
原为“试”；组合离合式，如把“睡一会觉”合成概念“睡觉”；为复句关系增加了关系概念标签。

使用CAMR能够更完整、合理地标注对话：

第一，AMR关注的并非句子中的具体词语，而是句中抽象的概念和关系，允许增加、删除
或修改概念，利用这个特点，可以在一定程度上解决对话中的倒序、冗余等情况，也可以对对
话中省略的概念进行恢复（如图2中的“整治”），将话语中的语义合理地表示出来。

第二，CAMR进行了对齐改进，采用句中的序列进行编号，实现了概念与句中单词的对
齐，有利于合理地表示指代、省略等情况，也有助于照应语和先行语之间关系的标注。

第三，CAMR为复句关系添加了并列、因果、让步、条件、转折、解释说明、选择、目
的、递进、时序等10个标签，如图2中的并列复句关系“and”。DAMR可用这10 个复句关系标签
表示对话篇章结构关系。

第四，CAMR新增的dcopy和refer用来标注两个概念之间的关系，有助于省略和指代照应
的标注。

但CAMR标注对话存在一些问题，比如目前CAMR仅标注单句，复句关系仅限于同一
句中的标注，一些在句中没有充当明确成分的词语无法标注（称呼，叹词)等。因此，我们
在CAMR的基础上进行了改进，具体标注方法在第4节中说明。

4 对对对话话话AMR标标标注注注体体体系系系

我们在改进版的中文抽象语义表示标注平台上试标注了500句中文短信息SMS对话语料，
尽可能在现有CAMR体系的基础上标注，同时根据标注对话遇到的问题对其进行调整，以期扩
充CAMR的兼容性。对话中会有一些特有的成分，例如称呼、表示情绪的成分，存在指代照应

3https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2016T13
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图 2. CAMR示例

的距离较远的现象，话轮间问答不直接对应，出现大量的省略，诸如说话人/听话人人称代词的
省略。因此针对对话的特点在以下几点对CAMR做出了改进：实现双层标签概念对齐、增加若
干个标签、修改部分词语的论元结构、并规定了一些对话中的特殊现象的标注。

4.1 概概概念念念对对对齐齐齐

DAMR的每个句子都包含以下字段：语篇编号、话轮编号、句子编号、说话人编号、问答
位置信息（见表2）。

语篇编号 话轮编号 句子编号 说话人编号 句子 问答位置信息

3 48 83 151460 过1 一会2 和3 你4 说5 -

3 49 84 131525 好1 -

表 2. DAMR语料字段

前5个字段根据语料顺序自动分配，问答位置信息由人工标注，标注答句所对应的问句的位
置信息，如果非问答对应则不标注(本文其他例句如不涉及问答则省略该字段)。

CAMR的概念标签采用xn的形式，n是根据输入的已分词的原始句子序列分配的有序编
号。人工补充的概念则由标注系统分配随机编号。目前的CAMR的编号仅适用于单句，无法跨
句子进行标注，因此为了实现篇章级别的标注，DAMR 采用了双层编号，即用sn xn来对齐句
中的概念，sn根据输入的句子序列分配，xn 则仍旧根据词语在句中的序列分配。样例见图3。

图 3. DAMR/CAMR概念对齐示例

为减轻标注人员的操作量，当句子只出现当前句子的概念，则仅使用xn标签，当出现其他
句子的概念时，才完整表示sn xn。
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4.2 新新新增增增标标标签签签

DAMR沿用了CAMR的5个核心语义关系标签、44个非核心语义关系标签和109个专名概
念。argx（x∈[0,4]）表示核心语义角色关系，每个谓词的每个义项都有自己的核心语义角色框
架。非核心语义关系是指核心语义关系之外的语义角色关系，CAMR规定了在AMR的基础上规
定了目的、处所、时间等44种对所有谓词通用的非核心语义关系。根据对话语料特点，DAMR
新增了4个概念标签和2个非核心语义关系标签以兼容对话中会出现的语义关系。

图 4. speak概念

4.2.1 说说说话话话speak

DAMR为对话新增了speak、speaker和hearer概念，对话中的每一个句子的根节点都为
概念speak，概念speak规定了三个论元，分别为：arg0: speaker（说话人）; arg1: thing s-
peak（说话内容）; arg2: hearer（听话人）。说话人speaker和听话人hearer 为新增概念，标注
时需根据实际语义标注出话语的说话人和听话人。如图4。

本文其他例句会省略speak、speaker、hearer概念以使例子更清晰。

图 5. confirm概念

4.2.2 肯肯肯定定定confirm

对话是交互的，听话人会对说话人的话语表达态度，最常见的是对上一句的肯定（是的、
嗯嗯等）,针对这种情况，DAMR新增了一个confirm概念。具体示例如图5，句146 的根节点是
肯定概念confirm，“嗯”是对“复习好痛苦”的肯定，标注时将“嗯”抽象为概念“confirm”，不再单
独表示出来。
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4.2.3 情情情感感感:feeling

对话中说话人会用多种形式表达自己的心情，如“哈哈”“呵呵”“呜呜”等，以及在线上对话
文本中会出现的表情包，甚至是单纯的标点符号，如“。。。”、“. . . ”，DAMR新增了非核心语
义关系标签“feeling”来表示这种语义。

如图5所示，“555”表示说话人的心情，将其置于根节点“痛苦”的下层。由于心情的表示形
式太过复杂，例如“呵呵”可表示偏正向的愉悦情绪，而现在网络上的新兴用法也将“呵呵”表
负面情绪，因此为了避免标注的不统一，目前DAMR只使用“feeling”标签，不区分具体的情
绪类别。另外，一部分表情并非表示心情，而是表示“再见”、“你好”等概念，对于这部分表
情，DAMR要求对其进行语义转写，将其真正语义表示出来。

4.2.4 称称称呼呼呼:naming

存在称呼语是对话中突出的特点，称呼本身不存在于谓词概念的论元结构中，为了更好地
表示对话中的称呼现象，DAMR引入非核心语义关系标签“naming”。注意与原标签“name”区
分，称呼并不等同于实际名字“name”，称呼是动态的，“name”则是静态的。

如图6所示，根节点speak支配的论元分别为arg0说话人、arg1说话内容、arg2听话人，因
为说话人称呼听话人为“王老师”，因此naming在arg2节点的下层。如果称呼就是听话人的名
字，则“naming”和“name”同时出现，都在arg2节点的下层。

图 6. naming关系标签

图 7. ”好看”的论元结构
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4.3 论论论元元元结结结构构构

对话中的话语常常带有说话人或者听话人的主观态度，在CAMR中没有将这种态度表示
出来，因此DAMR 对一部分谓词的论元结构进行了修改，增加了一个论元：argh （态度持有
人）。目前修改的谓词是含有主观态度的形容词或短语，如“好看”“丑”“很有主意”，这部分词
语原来只有一个论元：arg0（entity describe）。
如上图所示，“好看”除了arg0（电影）外，还增加了态度持有人argh，根据语义，“好

看”的态度持有者是听话人hearer。

4.4 对对对话话话中中中的的的特特特殊殊殊现现现象象象

4.4.1 问问问答答答句句句的的的对对对应应应

问答是对话中常见的形式，但是在对话中说话人可能同时进行两个或多个话题，问句和答
句不一定为相邻句，问答的语义对应较为分散，并且答句不一定正面回答问句，为体现问句和
答句之间的语义联系，DAMR在每个句子上增加一个字段，可以将答句与问句联系起来。

语篇编号 话轮编号 句子编号 说话人编号 句子 问问问答答答位位位置置置信信信息息息

4 149 257 138375 那1 个2 socio3 难4 不5 难6 整7 ？8 ？9 ？10

4 149 258 138375 嗯1 是2 的3 小4 野兽5 最近6 也7 满8 虚弱9 的10

4 150 259 138194 哎1 我2 觉得3 我4 重新5 上6 了7 一8 次9 socio10 似的11 s257 x12

表 3. DAMR语料字段

图 8. 疑问句

问句位置信息有两个维度。第一个维度为答句所对应的问句编号，第二个维度为所对应问
句的根节点。如上图，问句257的根节点为x12，因此答句259 的问句位置信息为s257 x12。

4.4.2 问问问句句句的的的省省省略略略

由于对话双方处于同一个语境中，完成对话理解所需的背景知识是两者共享的，因此对话
中的一方提问常常会省略很多成分，在标注时，需要根据句子实际语义将省略的问句成分表示
出来。如图9，句2仅用一个问号表示说话者的疑问，其完整语义为：为什么说atac疯了，在标
注时需将实际语义标注出来。

4.4.3 人人人称称称省省省略略略

在对话中说话人常常会省略自己或听话人的人称，标注时要将省略的说话人或听话人补出
来。如图10，“弄完”的施事为听话人，在标注时我们将省略的hearer补充出来。

4.5 小小小结结结

我们改进了原CAMR标注平台，加入了篇章对话信息（语篇编号、话轮编号、说话人编
号），通过对476 句对话语料的标注，针对对话特点新增了标签，处理了称呼语、情感短语等
对话特有现象，规定了省略、话轮间应答关系的标注，使CAMR 体系从单句拓展到篇章级别。
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图 9. 省略问句

图 10. 人称省略

5 结结结论论论及及及未未未来来来工工工作作作

近年来对话系统的发展越来越受到重视，对话语义的形式化表示的作用愈发凸显，但国内
目前还没有较完整的标注体系表示对话的语义。本文梳理了国内外对话标注体系和语料库的发
展，在CAMR体系的基础上进行改进扩充：实现跨单句层面的概念对齐，新增适用于对话语料
的概念标签和非核心语义关系标签，修改词语的论元结构，规定了问答句对应、省略等对话中
特有现象的标注，形成了对话标注体系DAMR。这些改进有利于解决对话中的省略和跨句子指
代等问题，使问答点的对应更明确，更完整地表达说话者的语义，对合理表示对话语义，为对
话的自动理解与分析有较大价值。

在今后的工作中，第一，我们将加强对对话语义特点的研究，尝试标注语音对话转写
语料，针对实际对话特点和新出现的问题完善DAMR标注体系，使之能够适用各个领域的对
话语料，以验证DAMR的效果；第二，使用DAMR标注体系标注语料，构建一个大规模的对
话AMR语料库，并进行统计分析。第三，我们希望通过对对话的标注语料库进行学习，提高对
话自动分析的效果。
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发音属性优化建模及其在偏误检测的应用
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摘要

近年来，发音属性常常被用于计算机辅助发音训练系统（CAPT）中。本文针对使用发

音属性的一些难点，提出了一种建模细颗粒度发音属性（FSA）的方法，并在跨语言属

性识别、发音偏误检测中进行测试。最终，我们得到了最优平均识别准确率约为 95%
的属性检测器组；在两个二语测试集上的偏误检测，相比基线，基于 FSA方法均获得

了超过 1%的性能提升。此外，我们还根据发音属性的跨语言特性设置了对照实验，并

在上述任务中测试和分析。

关键词：发音属性；偏误检测；属性识别

Speech attributes optimization modeling and application in

mispronunciation detection
Minghao Guo
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Yanlu Xie
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Abstract
In recent years, Speech attributes are often used in computer-aided pronunciation training
systems (CAPT). This paper proposes a method for modeling fine-grained speech attributes
(FSA) for some difficulties in using speech attributes, and tests in cross-language attribute
recognition and mispronunciation detection. In the end, we obtained an attribute detector
group with an optimal average recognition accuracy rate of about 95%; the mispronunciation
detection on the two second language test sets, based on the FSA method achieved a
performance improvement of more than 1% compared to the baseline. In addition, according
to the cross-language characteristics of speech attribute, we set up a comparative experiment
and tested and analyzed in the above tasks.

Keywords：Speech attribute; Mispronunciation detection;Attribute recognition
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1 引言

近年来，随着二语学习需求的增长，学习汉语的人越来越多。基于自动语音识别的计算机

发音训练系统（The computer-aided pronunciation training system）不仅能够满足当下学习者碎片

化学习时间的需要还能弥补传统课堂教学的劣势。它的主要核心功能有：（1）提供反馈；（2）
评估发音质量。从反馈形式的角度看，CAPT 系统可大致分为发音质量打分和发音偏误检测两

种类型，发音偏误检测任务的目标则是以高精度检测发音错误并给出对应的纠音反馈。研究发

现，即使以简单的形式提供纠音反馈，也能够改善学习者在音素层级的发音质量（Neri A, 2006）。
用于提供纠音反馈的研究有很多，例如利用拓展识别网络创建一个音素级的发音偏误检测和诊

断的模型（Harrison AM, 2009），利用发音属性来提供诊断性反馈等。

通过研究人类识别语音的过程，人的记忆单元中字词存储的基本单位是段，并且通过一系

列的特征集合来相互区分，这些用于描述语音学发音并区分语音段的特征称为“区分性特征”。
这些特征可以从语音的不同方面定义，如发音位置、发音方式等，而这些“区分性特征”叫做发

音属性（Speech Attribute）。目前，发音属性在二语学习中主要用于提供纠音反馈、简化二语语

料库标注等，而发音属性的定义方法多采用国际音标标准。

外国学生在学习汉语时出现的发音偏误，往往就是由于发音位置等发音属性的不准确导致

的。二语学习者受母语负迁移等作用影响，其发音属性常常会倾向于母语中相似音的发音属性，

同样地，如果二语中的发音属性在其母语中缺失，则学习者将很难正确掌握新的发音方法。目

前，在偏误检测任务上应用发音属性的方法有：发音偏误趋势建模、发音属性特征提取、多语

言发音属性建模等。

Cao等根据来自于发音人发音位置和发音方法等发音属性的不准确，定义了包括高化、低

化、前化、后化等发音偏误趋势（Cao, 2010）。Li等人基于发音偏误趋势的属性特征提取，用

于提供诊断性反馈（Li, 2016）。但是，上述方法也存在很多局限性，例如高度依赖拥有准确标

注信息的大规模二语语料库。采用多语言建模发音属性的原因在于，发音属性具备跨语言特性，

且当二语者在发音时发生母语负迁移现象，其偏误发音的发音属性会包含两种语言的发音属性。

因此，若同时建模两种语言的发音属性，将有助于检测偏误发音的发音属性（Duan, 2017）。理

论上，通过多语言发音属性建模，有助于建模任意母语背景二语者语料的发音属性。采用多语

言发音属性建模也存在难点，例如：难以建模所有已知语言、汉语与其他语言发音属性定义存

在差异（如，汉语元音“i”）。以上应用中，使用发音属性的方法往往采用国际音标的定义，但

是由于汉语和其他语言在发音属性的定义上存在差异，国际音标无法准确地描述汉语的发音属

性。

假设在没有足够的二语数据集的情况下，本研究针对整合多母语描述发音偏误方法的难点，

提出了一个以学习汉语为目的发音属性定义和优化建模方法，即细颗粒度的发音属性（FSA），

将有助于改善汉语的发音偏误检测任务。在此基础上，检测属性检测器的跨语言能力，以及探

究面对不同母语背景学习者语料时上述方法检测发音偏误的能力。根据发音属性具备可跨语言

的特点，我们还探究了单语言训练的属性检测器的跨语言能力，通过控制建模时的上下文信息，

降低了单语言属性检测器对汉语数据的过度适应，并设置了多个对照实验分别采用不同的上下

文信息建模，在汉语和英语两个测试集中进行属性检测，最后对比双语言属性检测器的检测结

果来进行分析。由于跨语言建模发音属性具备描述发音偏误的能力，我们还在母语为日语和俄

罗斯语的学习者测试集上，进行次音段级和音段级的发音偏误检测。

2 发音属性的定义

本研究从四个方面对汉语声母进行了描述：发音位置（PA）、发音方式（MA）、是否送气

（AS）、清浊音（VO）。而汉语元音部分则包括四个类别:舌位前后（TF）、舌位高低（TH）、

唇形圆展（RO）、PA和 VO。需要强调的是，在声学音标中辅音和元音的发音属性定义不同
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（Siniscalchi，2008），因此我们分别对辅音和元音的发音属性进行建模，并尝试将它们在 PA
分类中合并建模。由于所有的汉语元音在 AS和 VO中都没有子分类，所以我们将它们的详情放

在声母发音属性定义中呈现。

我们将所有的汉语辅音与 IPA一一映射，根据 IPA上对应音素的知识信息，找到我们需要

的属性信息并给予分类标签。在 PA类别中，所有元音部分都将被标记为“vowels”，其中声母的

四个类别使用映射表 1的音素分类中产生（C.Zhang, 2011）。在表 1中，汉语辅音以拼音形式

首先列出，其次则是以音素表示的英语辅音。该表还列出了英文中存在但中文中不存在的属性，

这些属性没有参与建模，以此不难看出汉语和英语属性的区别。例如，英语中没有 AS属性分

类，以及 Timit音素集中只有一个清化的元音“axh”。

Attributes Phone set (Ch/En)

P
A

Bilabial b p m p b m w
Labiodental f f v
Alveolar d t l n t l el ch sh jh zh dx nx
Dental c s z s dh en n r z th d
Retroflex zh ch sh r
Palatal j q x y
Velar g k h k g ng

M
A

Stop g p d t g k t p k b d g
Fricative f s sh r x h sh th f hh dh hv v w zh s z
Affricate z zh c ch j q ch jh
Nasal m n en m nx ng n
Lateral l el l

Approximant dx
Tap or Flap r y

表 1.中英文辅音属性类别表（部分）

汉语韵母由多个元音和鼻元音组成（en、an等)，相对于声母来说比较复杂。因此，我们将

每个汉语韵母描述为一组 IPA音素，然后根据这些音素得到每个韵母的属性集。表 2中列出了

四个汉语元音属性类别，列出了汉语单元音和英语音素的属性分类。

此外，汉语和英语的元音在舌位上有很大的差异。在过去的研究中，将音素舌位前后大致

分为三大类：前、中、后（MullerM，2017），这样简单的分类显然不能完全体现汉语元音在舌

位前后的位置。为了找到更好的描述汉语的舌位前后的分类方法，我们将表示汉语元音分为五

类和七类分类建模。由于五分类的舌位可以直接对应于声母的发音位置，所以我们在 PA类中同

时对韵母和声母进行建模，而在 TF类中更详细地分为七类。将 PA与 TF进行比较，可以看出

两种分类方法的差异，如表 2所示。另外，汉语的声母在 TF、RO和 TH中被标记为“辅音”。
值得注意的是，汉语韵母中存在着三种属性维度，它们描述了汉语韵母中存在的属性数量。例

如，汉语的最后一个“iao”被描述为三个 IPA音素，所以它在每个类别中都有三维属性。

Attributes Phone set (Ch/En)

P
A

Dental ii
Retroflex iii

Palatal/Front i v iy ih ae eh
PA-Central a ax ix ux axh axr er
Velar/Back u aa ah ao uw uh
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T
H

High i ii iii v u ix iy ux uw
Second H ih uh
Half H
Middle axh axr ax
Half L ah ao eh er

Second L ae
Low a aa

T
F

Front 2 ii
Front 1 iii
Front i v ae eh iy
Half F ih
Central a axh axr ax er ix ux
Half B uh uw
Back u aa ah ao

表 2.中英文辅音属性类别表（部分）

3 基于 FSA方法的优化建模

3.1 时延神经网络的设计

对连续语流数据下的语音任务来说，由于语音是一种时序序列，上下文信息对于声学模型

的性能影响非常关键，在发音偏误检测任务中也是同样。TDNN其优点在于多层网络训练时对

输入特征具有较强的时序建模能力、描述了语音特征在时间序列上的关系、具备时间不变性且

不需要对样本标注进行时间定位。适用于本研究的关键在于 TDNN对动态语音分类任务具有相

当好的性能表现（Waibel, 1989）。图 1所示是本研究训练发音属性时的 TDNN模型结构，这种

TDNN 结构对时间序列输入数据[10,11,12]具有有限的动态响应。假设 t 是当前帧，在输入层

（layer1），帧[t-2，t+2]被拼接在一起。层 2,3和 4我们分别将帧[t-1，t+2]，[t-3，t+3]和[t-7，
t+2]拼接在一起。总的来说，神经网络的左上下文为 13，右上下文为 9。

图 1.本研究的 TDNN网络结构

3.2 I-Vector特征的提取

我们使用所有训练集特征建立 GMM建模通用背景模型，得到 GMM训练的统计量后重新

训练 GMM，得到 UBM，其中训练特征 40维，高斯数 512个；使用 UBM初始化 i-vector，获

取正规化（CMVN）的特征后验概率，计算统计量，根据统计量计算最后的 i-vector模型 F，其

中 s维度为 512*40，m维度 512*40，w维度是 100，因此 T维度为 512*100*40；拼接之后使用

CMVN和 LDA进行特征处理，根据特征和 UBM获取每个话者的超向量，根据超向量 s、UBM、
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F模型，得到 i-vector特征（S.Xue, 2014; M. Karafiat, 2011; N. Dehak, 2010）。最终得到 100维
的 i-Vector特征，和 49维的MFCC特征共同训练发音属性检测器组。

3.3 优化训练数据不平衡问题

建模时，汉语声母和韵母的建模分离和属性分类差异导致训练数据分布不平衡。例如，声

母属性分类器中无用的标签“vowels”包含了近一半的训练数据。我们采用基于音素背景建模

（phone-basedbackgroundmodel，PBM）的方法来解决这一问题，其关键是将无用分类和数据量

庞大的分类进行多标签表示，就像在说话者或话语验证的方法，通过非属性类划分获得多标签。

下图为本研究在属性检测器中使用 PBM方法建模的示例图，该示例图为非属性类“vowels”化子

标签的做法，以建模发音方式（PA）为例，横坐标为属性标签名，纵坐标为属性标签数量，蓝

色是原始标签数据量，橘色是 PBM算法进行数据平衡后的各标签数量。可以看到，蓝色部分

“vowels”标签数量远大于其他标签，但是该标签在 PA中没有任何意义，这样的数据分布会导致

模型训练不平衡；而使用 PBM 后的橘色部分，将原标签“vowels”的数量平均分为四个子标签

“vowels”、“vowels-a”、“vowels-b”、“vowels-c”，这样数据分布相对平滑。

图 2.使用 PBM方法对 PA建模的数据分布

3.4 基于 FSA的双语言属性检测器

众所周知，发音属性具备跨语言特性，为了探究基于 FSA方法的跨语言属性识别能力，我

们通过设计实验对照组，观察单语言和双语言训练的发音属性检测器在双语言属性识别任务中

的性能对比。因为整合所有语言的发音属性本身比较难，我们还探索了单语言训练的属性检测

器是否具备良好的多语言属性检测能力。但是 TDNN和基于属性 HMM，两者同时建模发音属

性的方法，有可能使得模型过于适应汉语发音习惯，而弱化发音属性原本的语言通用性质。因

此，我们通过减少建模时使用的上下文的信息弱化模型对单个语言的适应性和依赖性，之后对

比双语言训练的属性检测器的性能来验证这样做的可行性。弱化上下文信息的属性建模，我们

采用Monophone-HMM和普通 DNN模型作为对照组。

3.5 基于 FSA的不同母语背景发音人的发音偏误检测

利用上述已被验证的语言之间共享发音属性的结论，可在发音偏误检测任务中用于建模发

音偏误。由于二语者受到母语负迁移的影响，其发音偏误的发音属性常常会倾向于母语中的相

似发音的发音属性，也就是说偏误发音实际上是介于二语者的母语和第二语言之间的发音。利

用这一点，结合整合语言的属性检测器，可用于直接建模该发音人的发音偏误。理论上，在跨

语言属性检测任务中性能良好的属性检测器，拥有描述不同母语背景学习者的发音偏误的能力。

为此，针对上述基于 FSA的单语言和双语言训练的属性检测器，我们在不同母语背景学习

者的发音偏误检测任务上进行测试，通过分析两组属性检测器在该任务上的性能，来验证是否
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跨语言属性识别性能良好的属性检测器，也会拥有更好的描述发音偏误的能力。我们使用的两

种二语语料测试集，分别为母语俄语的发音人和母语日语的发音人。

4 实验设计和结果

4.1 实验对照组

我们通过对比上下文相关的 HMM（triphone）组合 TDNN、上下文无关的 HMM（monophone）
组合 TDNN、上下文无关的 HMM（monophone）组合 DNN的三种建模发音属性的方法设置对

照实验，在英语、汉语属性识别任务中的观察三个对照实验的性能，来测试单一语言训练数据

下的三种方法建模发音属性时的跨语言能力。

同时，为了更直观地观察上述三个对照实验的效果，我们单独设置了一个对照实验，采用

上下文相关的 HMM（triphone）组合 TDNN的建模方法，数据上使用汉语和英语双语语料作为

训练集，两语言训练数据量比例为 1:1，训练数据总量同上述三种方法一致，同样在英语、汉语

属性识别任务中观察性能。

在发音偏误检测任务上，我们在两个测试集上设置了总计四组对照实验，两个测试集分别

母语为俄语的学习者的中文语料、母语为日语的学习者的中文语料。四组对照组实验为：单语

言训练属性检测器组+俄语背景学习者测试集；单语言训练属性检测器组+日语背景学习者测试

集；双语言训练属性检测器组+俄语背景学习者测试集；双语言训练属性检测器组+日语背景学

习者测试集。

最后一项对照组实验在于基于 FSA的属性建模和基线属性建模两种方法的对比，我们针对

二语学习任务设计了细颗粒度的发音属性定义并根据该定义建模了七种属性检测器，组成了前

端属性检测器组。其中，只有两种属性与基线属性定义差距较大，即舌位前后、舌位高低，因

此我们设置了两个对照组，分别观察在这两种属性上基于 FSA和基线属性建模的两项后端任务

的性能，即属性识别性能、偏误检测性能。下图为对照实验设计示意图。

图 3.对照实验示意图

4.2 建模框架

本研究通过借鉴 ASAT框架的整合思路，设计了基于 FSA的建模框架。前端特征提取模块

包含了一组属性分类器，用于提取属性后验概率，用于后端发音偏误检测任务，可以在不同维

度上定义偏误检测，即超音段层级（如时长），音段层级（如音素替换），和次音段层级（如

清化音素）（K.N.Stevens，2000）（G.Fant，1973）。本研究主要在次音段层级完成偏误检测

实验，以及前端属性提取器的性能测试，具体过程框架如图 4所示。

使用MFCC作为输入特征，设置对照组分别为 CD-HMMs、CI-HMMs，每个对照组包含七

个基于发音属性的 HMM模型；使用 MFCC和 i-Vector作为输入特征，两组基于属性的 HMM
做神经网络初始化，经过 PBM的数据平衡后，建模基于属性的 TDNN和 DNN，总计四个对照

实验，每个对照实验七个模型；在每个前端分类器模型中，生成当前帧在该分类器中每个属性
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的概率，即帧层级属性后验概率，作为前端输出。总计两个后端任务，将每个属性分类的帧层

级后验概率用于评估基于 FSA建模方法在中文和英文测试集上性能，之后进入强制对齐处理后

转化为音素级后属性验概率进行次音段级发音错误检测，即中英文属性测试和次音段、音段偏

误检测两项任务。

图 4.基于 FSA的建模框架

根据后端任务的不同，分别对属性后验概率进行两种处理方式：在属性识别任务中，中文

测试数据使用模型训练的强制对齐得到音素后验概率（Phone Posteriors），英文测试数据使用

数据库自带的音素边界标注做对齐得到英文音素后验概率（Phone Posteriors）；在次音段偏误

检测任务中，我们采用语音识别的整合过程（Phone Classifier）。此外，通过融合七种属性次音

段级的偏误检测，我们完成了对不同母语背景的二语学习者语料库的音段级发音偏误检测，其

中音频的音素边界信息是通过单独对二语语料本身建模后，经过强制对齐得到的。

4.3 发音属性检测

我们使用的语料库来自中国国家高新技术项目 863（S.Gao，2000），以及开源的 Aishell178
小时普通话语料库，英语语料库分别使用来自 LibriSpeech和 Timit。单语言训练的属性检测器

的训练数据共使用了 1800名说话者（约 300小时）的 25万个话语进行声学建模，双语言训练

的属性监测器的训练数据使用了 LibriSpeech和 Aishel两个语料库的数据，共 20000条数据，约

300小时，与单语言对照组的训练数据量保持一致，英语语料和汉语语料的比例为 1:1，充足的

数据保证了基于 FSA方法建模的鲁棒性。属性识别实验的的测试集有两个，一个是来自 Aishell
语料库的 6000条中文数据，另一个是来自 Timit的 6000条英文数据。

我们对单语言训练的属性检测器在母语（Ch）和跨语言（En）发音属性检测任务上进行了

评估；通过两种建模方法（上下文相关 CD、上下文无关 CI）和两个神经网络 DNN模型、TDNN
模型，每个对照组包含三组对照实验（Triphone、Monophone、CI）。所有属性识别的实验结果

如图 5和图 6所示。

由图 5可知，上方三条曲线表示在汉语上测试（Ch）上表现出可靠的性能，即三个对照实

验性能均在 80%以上，且上下文相关和 TDNN组合建模（Triphone-Ch）的准确率，高于上下文

无关和 DNN组合（CI-Ch）建模的准确率。下面三条曲线在跨语言测试集（En）中表现出相对

较低的检测准确率，尤其是元音部分，这表现出英语元音的结构与汉语差别很大，但是上下文

无关和 DNN组合（CI-En）建模的准确率，趋势上高于上下文相关和 TDNN组合（Triphone-En）
的准确率。经过更深入的观察，在跨语言属性检测任务中的多个属性检测器，如擦音（Fricative）
和浊音（Voiced），可以获得较好的准确性（最高 93%和 78%）。我们还发现，在英语测试集

上分类更精细的 TF的属性集（见表 2）精度略优于 PA分类（见表 1）。此外，由依赖于上下

文的建模方法并不比上下文独立的建模优异，甚至 CI方法在某些属性上也具有更高的效果，验
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证了发音属性的语言独立性。

图 5.在汉语和英语上的基于 FSA方法的检测准确率

我们同样对单语言训练的和双语言训练的属性检测器，在母语（Ch）和跨语言（En）发音

属性检测任务上进行了评估，对应两个对照组（Ch、En），每个对照组包含两个对照实验

（Monolingual、Bilingual），其中两个对照组上下文相关组合 TDNN，两个对照组除训练数据

不同以外无其他差别。另外，由于英语中并没有 AS属性，所以我们使用 PBM方法平衡了双语

训练集数据来训练 AS属性检测器。所有属性识别的实验结果如图 6所示。如图，准确率最高

的两个曲线为汉语测试集上的属性识别结果（Ch），识别准确率在 80%以上，且单语言训练的

属性检测器识别准确率（Monolingual-Ch）均高于双语言训练的属性检测器识别准确率

（Bilingual-Ch）。图中下两条曲线反映了英语属性识别对照组的情况，其中双语言属性检测器

识别准确率（Bilingual-En）远高于单语言属性检测器识别准确率（Monolingual-En）。CC
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图 6.在汉语和英语上的基于 FSA方法的检测准确率

4.4 发音偏误检测

发音偏误检测任务采用的二语语音数据库，使用北京语言大学汉语言语料库（J.-S.Zhang，
2010），其中包含母语为俄语的普通话学习者的 1000条语音，和母语为日语的普通话学习者

1000条语言。为了在次音段级和音段级上检测发音偏误，我们使用了两个指标，即 F-score和
诊断准确率（DA）来评估发音错误检测的性能。

%100*
N
NNDA CM 

 公式（4.1）

RecallPrecision
RecallPrecisionF-score




**2
公式（4.2）

其中 NM为检测到的真实偏误数，检测结果与人工标注一致。NC是系统检测到的真实正确

发音的个数。Precision真实偏误数和所有检测到的发音错误的数量的比值，称为准确率。其中

Recall为真实偏误数和测试集中发音错误总数的比值，称为召回率。N 为测试集中音素或属性

的个数。

在单语言训练的属性检测器组的对照实验中，我们选取了 7个具有最好属性识别性能的分

类器，并在两种测试集上对次音段级偏误检测性能进行评估，之后将它们整合至音段级的偏误

检测中。我们可以看到，不论是母语为俄语还是日语的发音人测试集，基于 FSA的方法都可以

很好地检测出不同的发音属性的偏误，尤其单语言训练的属性检测器组（Monolingual-DA），

次音段级诊断准确率均在 83%以上。更精细地体现汉语舌位变化的 TF、PA、TH，不论是在两

个测试上（母语为俄语或日语）还是单语言或双语言训练（Monolingual-DA，Bilingual-DA）的

属性检测器，表现均高于基线的 T-T和 H-H。

VO AS MA PA TH TF RO T-T H-H
Monoling
ual-DA

89.4% 89.0% 87.2% 83.4% 85.9% 84.3% 88.2% 82.7% 85.2%

Bilingual
-DA

83.6% 82.4% 78.8% 72.6% 74.4% 73.9% 82.9% 72.2% 73.6%

表 3.母语俄语学习者次音段偏误检测

VO AS MA PA TH TF RO T-T H-H

Monolin
gual-DA

91.4% 90.2% 88.6% 85.2% 86.7% 87.0% 90.7% 83.9% 85.7%

Bilingua
l-DA

84.7% 83.4% 81.2% 74.1% 76.0% 75.0% 83.6% 73.6% 74.9%

表 4.母语日语学习者次音段偏误检测

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第66页-第76页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

74



在母语为俄语的二语者的测试集上，通过对比，单语言训练和双语言训练的属性检测器组

的整体诊断准确率（Monolingual-DA，Bilingual-DA），我们发现双语言训练的属性检测器组的偏

误检测诊断准确率低于单语言训练的属性检测器。在母语为日语的二语者的测试集上的偏误检测

结果，总体上母语为日语的学习者的次音段偏误检测准确率比母语为俄语的学习者要高， 可能

是因为母语为日语的学习者的汉语总体水平高于母语为俄语的学习者。通过对比关于单语言训练

和双语言训练的属性检测器组的诊断准确率（Monolingual-DA，Bilingual-DA），同样地， 双语言

训练的属性检测器总体表现低于单语言属性检测器。

FSA-based（M/B） Segment-based（M） FSA-based（M/B） Segment-based（M）

F-score 71.5% 61.2% 63.5% 74.7% 62.8% 67.9%

DA 86.5% 78.4% 84.3% 88.5% 79.7% 85.8%

表 5.母语俄语/日语学习者音段偏误检测

将上述单语言和双语言训练的属性检测器组分别整合后，与同数据量训练（Aishell，约 300
小时）的基于音段的偏误检测相比（Monolingual，M），在两种母语背景学习者的测试集上，

基于FSA的偏误检测诊断准确率更高，F-score更高，验证了本研究提出方法的有效性。此外，

在母语为日语的发音人测试集中，音段偏误检测的性能均优于在母语为俄语的发音人测试集中的

性能，包括基线系统（Segment-based）的基于音段的偏误检测诊断准确率；双语言属性检测器

组整合后（Bilingual，B），用于音段偏误检测，在 DA和 F-score上低于单语言属性检测器组整

合后的结果，这与次音段偏误检测中的结果一致。

5 结论

我们提出了一种基于细颗粒度发音属性（FSA） 识别并在发音偏误检测中应用。 实验结果

表明， 在使用单一语言训练时，该方法提取了可靠的帧层级发音属性的准确率，均在 90%以上；

在跨语言测试中，通过修改建模时使用的上下文信息降低了检测器在汉语上的过度适应， 建模

时使用的上下文信息越少，单语言属性检测器性能越好，验证了发音属性的跨语言特性； 但是，

使用上下文信息最少的属性检测器组，跨语言测试的准确率也远低于双语言属性检测器在英语

属性识别任务中的性能，证明语言间音素结构的巨大差异依然有很大影响。在汉语属性识别任

务中，单语言训练相比双语言训练的属性检测器组，准确率平均高出 7%，这表明双语言属性检

测器，没有很好地表现出发音属性的语言独立性。相比单语言训练，双语言属性检测器组在英

语属性识别任务中的性能提升明显，体现了属性的语言通用性。

在二语学习者的偏误检测实验中，使用基于FSA的方法相比于传统发音属性定义的基线系

统，次音段级别偏误检测任务中都表现了更优的性能，表明基于FSA的方法在偏误检测任务中

更能体现汉语语言发音的特点；同时，同数据量训练的基于发音属性的方法（单语言）比起基

于音段的方法，在音段偏误检测任务中获得了更好的检测性能，近一步验证了基于 FSA方法的有

效性。

理论上，该方法可以应用于任何母语背景的学习者，我们通过在母语背景为俄语、日语的

发音人语料库上的发音偏误检测，测试双语言训练相比单语言训练的的属性检测器，是否能拥有

更好的描述发音偏误的能力，实验结果显示，单语言训练的属性检测器性能更优。经过分析， 可

能由于双语训练使用的第二语料库，并非使用发音人的第一语言，即日语和俄语；双语属性检测

器在汉语属性识别任务中准确率低于单语言属性检测器，即没有体现属性的语言独立性。

致谢
本论文受到国家社科基金项目（18BYY124），语言资源高精尖创新中心项目 (KYR17005)，

北京语言大学梧桐创新平台项目（中央高校基本科研业务费专项资金）（19PT04），北京语言

大学一流学科团队支持计划（GF201906）项目资助。本文通讯作者为解焱陆。

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第66页-第76页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

75



参考文献

Ambra Neri, Catia Cucchiarini, Helmer Strik. ASR-based corrective feedback on pronunciation: does it really
work[J]. proceedings of interspeech icslp pittsburgh pa september, 2006:1982-1985.

C. Zhang, Y. Liu, and C.-H. Lee, “Detection-based accented speech recognition using articulatory features,” in
Proc. ASRU, 2011.

Cao W , Wang D , Zhang J , et al. Developing a Chinese L2 speech database of Japanese learners with
narrow-phonetic labels for computer assisted pronunciation training[C]// INTERSPEECH 2010, 11th
Annual Conference of the International Speech Communication Association, Makuhari, Chiba, Japan,
September 26-30, 2010. DBLP, 2010.

Duan R , Kawahara T , Dantsuji M , et al. Effective articulatory modeling for pronunciation error detection of L2
learner without non-native training data[C]// ICASSP 2017 - 2017 IEEE International Conference on
Acoustics, Speech and Signal Processing (ICASSP). IEEE, 2017. Florian Metze, Articulatory Features for
Conversational Speech Recognition, Ph.D. thesis, Karlsruhe, Univ., Diss., 2005, 2005

G. Fant, Speech Sounds and Features. Cambridge, MA, MIT Press, 1973.
Harrison AM, Lo W K, Qian X, et al. Implementation of an extended recognition network for mispronunciation

detection and diagnosis in computer-assisted pronunciation training[C]//SLaTE. 2009: 45-48.
J.-S. Zhang, W. Li, et al, “A Study On Functional Loads of Phonetic Contrasts Under Context Based On Mutual

Information of Chinese Text And Phonemes,” in Proc. ISCSLP, 2010.
K. N. Stevens, Acoustic Phonetics. Cambridge, MA, MIT Press, 2000.
Li, W., Siniscalchi, S. M., Chen, N. F., & Lee, C. H. 2016. Improving non-native mispronunciation detection and

enriching diagnostic feedback with DNN-based speech attribute modeling. IEEE International Conference
on Acoustics, Speech and Signal Processing (pp.6135-6139). IEEE.

M. Karafiat, L. Burget, P. Matejka, O. Glembek, and J. Cernocky, “iVector-based discriminative adaptation for
automatic speech recognition,” in 2011 IEEE Workshop on Automatic Speech Recognition &
Understanding.

Muller M , Franke J , Waibel A , et al. Towards phoneme inventory discovery for documentation of unwritten
languages[C]// ICASSP 2017 - 2017 IEEE International Conference on Acoustics, Speech and Signal
Processing (ICASSP). IEEE, 2017.

N. Dehak, P. J. Kenny, R. Dehak, P. Dumouchel, and P. Ouellet, Front-end factor analysis for speaker verification
IEEE Transactions on Audio Speech & Language Processing, vol. 19, no.4, pp. 788-798, 2011IEEE, Dec.
2011, pp.

S. Gao, et al, “Update of Progress of Sinohear: Advanced Mandarin LVCSR System At NLPR,” in Proc. ICSLP,
2000.

S. M. Siniscalchi et al, “Toward a detector-based universal phone recognizer,” in Proc. IEEE International
Conference on Acoustics, Speech, and Signal Processing, Las Vegas, Nevada, USA, Mar./Apr. 2008, pp.
4261–426

S. Xue, O. Abdel-Hamid, H. Jiang, L. Dai, and Q.-F. Liu, “Fast Adaptation of Deep Neural Network based on
Discriminant Codes for Speech Recognition,” IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech, and Language
Processing, vol. PP, no. 99, pp.

Waibel A , Hanazawa T , Hinton G E , et al. Phoneme recognition using time-delay neural networks[J]. IEEE
Transactions on Acoustics Speech and Signal Processing, 1989, 37(3):328-339.

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第66页-第76页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

76



基基基于于于抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示的的的汉汉汉语语语疑疑疑问问问句句句的的的标标标注注注与与与分分分析析析

闫闫闫培培培艺艺艺1，，，李李李斌斌斌1，，，黄黄黄彤彤彤1，，，霍霍霍凯凯凯蕊蕊蕊1，，，陈陈陈瑾瑾瑾1，，，曲曲曲维维维光光光2

1. 南京师范大学 文学院，江苏 南京
2. 南京师范大学 计算机科学与技术学院，江苏 南京

ypyheta@gmail.com; libin.njnu@gmail.com; iwanttardis@163.com;

kairui.huo.nj@gmail.com, chenn jin@163.com; wgqu@njnu.edu.cn

摘摘摘要要要

疑问句的句法语义分析在搜索引擎、信息抽取和问答系统等领域有着广泛的应用。
计算语言学多采取问句分类和句法分析相结合的方式来处理疑问句，精度和效率还
不理想。而疑问句的语言学研究成果丰富，比如疑问句的结构类型、疑问焦点和疑
问代词的非疑问用法等，但缺乏系统的形式化表示。本文致力于解决这一难题，采
用基于图结构的汉语句子语义的整体表示方法—中文抽象语义表示（CAMR）来标
注疑问句的语义结构，将疑问焦点和整句语义一体化表示出来。然后选取了宾州中
文树库CTB8.0网络媒体语料、小学语文教材以及《小王子》中文译本的2万句语料
中共计2,071句疑问句，统计了疑问句的主要特点。统计表明，各种疑问代词都可以
通过疑问概念amr-unknown和语义关系的组合来表示，能够完整地表示出疑问句的关
键信息、疑问焦点和语义结构。最后，根据疑问代词所关联的语义关系，统计了疑
问焦点的概率分布，其中原因、修饰语和受事的占比最高分别占26.53%、16.73%以
及16.44%。基于抽象语义表示的疑问句标注与分析可以为汉语疑问句研究提供基础理
论与资源。

关关关键键键词词词：：： 疑问句 ；抽象语义表示 ；语义角色 ；中文信息处理
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on the Abstract Meaning Representation

Peiyi Yan1，，，Bin Li1 ，，，Tong Huang1 ，，，Kairui Huo1 ，，，Jin Chen1，，，Weiguang Qu2

1. School of Chinese Language and Literature, Nanjing Normal University, Nanjing, Jiangsu
2. School of Computer Science and Technology, Nanjing Normal University, Nanjing, Jiangsu

ypyheta@gmail.com; libin.njnu@gmail.com; iwanttardis@163.com

kairui.huo.nj@gmail.com; chenn jin@163.com; wgqu@njnu.edu.cn

Abstract

The syntactic and semantic analysis of interrogative sentences has a wide application
in the fields of search engines, information extraction and question answering systems.
The NLP systems usually use a combination of classification and syntactic analysis to
process interrogative sentences, with poor accuracy and efficiency. The interrogative
sentence has rich linguistic research results, such as interrogative sentence structure
types, etc., but it lacks systematic formal representation. We use Chinese Abstract
Semantic Representation (CAMR) based on graph structure to annotate. The data
comes from Penn Chinese Treebank 8.0, Chinese textbooks for elementary schools, and
the Chinese translation of Little Prince, for a total of 2071 sentences. All kinds of inter-
rogative words are represented by the combination of the interrogative concept—amr-
unknown and the semantic relationship, which can represent the key information of
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the interrogative sentence, the question focus and the semantic structure of the inter-
rogative sentence. Finally, we calculate the probability distribution of the focus, of
which the cause, modifier, and argument accounted for the highest proportion, respec-
tively accounting for 26.53%, 16.73%, and 16.44%. Interrogative sentences annotating
and analysis based on abstract semantic representation provides a better theory and
resources for the study of Chinese interrogative sentences.

Keywords: interrogative sentences , abstract meaning representation , semantic
roles , Chinese information processing

1 引引引言言言

随着人工智能的发展，自动问答(Sankar et al., 2019)、对话机器人(冯升, 2014)等系统成为
了研究热门(Sankar et al., 2019)，其中疑问句的自动理解是自然语言处理中一项非常基础而复
杂的任务。而现阶段疑问句的自动分析则主要采用问句分类(Madabushi et al., 2016)、句型识
别(Maredia et al., 2017)、疑问焦点语义角色标注(彭洪保 等, 2009)等方法，精度和效率不理
想。同时，随着聊天机器人(Hancock et al., 2019)、智能问答(Fan et al., 2019)等系统的发展，
疑问句的自动分析越来越重要，这就需要从整体结构上把握疑问句的语义，为自动句法分析提
供基础。
然而，传统的疑问句分析存在三个问题。首先，疑问句表示需要将问句分类和依存分析分

别进行建模计算后再进行组合，效率较为低下。其次，现有问句分类方法难以解决一句多问的
情况。例如图7例句“谁知道怎么赢？”是特指疑问句且拥有两个疑问焦点，当下分析方法难以清
楚表示此类疑问句结构。最后，目前标注体系缺乏对省略、指代消解、小句关系等语言现象的
有效表示方法，因此难以完整地表示疑问句的语义结构。
在语言学领域，疑问句相关研究集中在疑问句的结构类型等方面。而汉语疑问句以其结构

复杂、形式多样等特点备受关注，如邵敬敏 (1996)、闫亚平 (2019)、赵睿艺 (2019)等，但是在
形式化表示方面的研究较少，对计算没有直接帮助。
因此，本文尝试通过一种新的语义表示方法——抽象语义表示（Abstract Meaning Repre-

sentation，AMR）来描写汉语疑问句，解决疑问句的疑问焦点、疑问结构、省略等问题，形成
一个完整的疑问句语义表示体系，来服务于汉语疑问句理论和自动分析研究。本文通过2000多
句真实语料的标注，测试了抽象语义表示的形式化表征能力，并统计分析出疑问句在疑问焦点
和疑问结构上的分布特点。
全文结构如下：第1节梳理了疑问句的理论以及形式化表示的研究脉络。第2节总结了使用

抽象语义表示标注汉语各类疑问句的特点，介绍了数据来源和标注方法。第3节统计了疑问概念
标签amr-unknown的语义关系，分析了疑问代词的语义功能特点。第4节是结论和未来工作。

2 相相相关关关工工工作作作

疑问句是人们在日常生活中经常使用的一种句型，也是问答系统、搜索引擎、信息抽取领
域中的主要使用句型。从传统语法时期就受到国内外语言学界的关注，相关研究不断进行。

2.1 疑疑疑问问问句句句的的的理理理论论论研研研究究究

传统语法时期，疑问句的研究主要围绕分类和表达效果展开，如Curme et al.
(1931)、Jespersen (1933)。从语法角度根据表层结构将其分为一般、特殊、选择以及附加疑
问句，认为疑问句除了表示询问等情感外，还有寒暄等语用含义。这些研究以描写为主，虽比
如Nesfield (1911)也提到了变换（transformation），但未能触及到疑问句在句法语义层面的内
在规律。此时期值得一提的是疑问代词，其研究成果较多，主要集中在指示代词和疑问代词的
对比分析方面(Diessel, 2003)。结构主义语言学强调句子在语法研究中的重要性。布拉格学派提
出了主位的概念，认为主位是一个句子的话题。主位的提出和疑问焦点的相关理论在某种程度
上是一样的。Vachek et al. (1968)还提出了标记性（markedness）理论，最开始用来分析音位
的区别性特征，后来人们也用来分析疑问句标记。

以Chomsky为代表的生成语法学派最有代表性的成果是对疑问句语序生成机制的分析。英
语疑问句通常把系动词、助动词及疑问词置于句首，这和汉语保持原位不一样。生成学派将小
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句的根设置为一个CP，英语助动词和疑问词在疑问句中从原位移入CP的C位；而在肯定句中，
这个C由that充当。Chomsky (1973)针对特殊疑问句提出了wh-移位说，但该学派只关注句法层
面疑问句的生成机制，不关注语义层面的表示。Baker (1970)认为疑问句在本质上是在生成时
包含了一个疑问成分[+Q]。系统功能语法认为言语功能通过语气选择体现在合乎语法规律的小
句中。Halliday et al. (2014)认为对一个语言项目进行分类时，应该按照精密度的阶，由一般逐
步趋向特殊，对每一个选择点上的可选项给以近似值。
国内疑问句的研究历来属于语气范畴。马建忠 (2010)把语气分为传信和传疑。陆俭明

(1982)标志着疑问句的研究从宏观分类转向微观描写。吕叔湘 (1985)把疑问语气分为“询问、
反诘、测度”三种，并将疑问句分为特指问和是非问两类，对疑问句的形式与功能关系等进行
了讨论。在疑问句分类方面，王力 (1985)把疑问句分为：叙述句、描写句和判断句。黄伯荣
(1985)提出疑问句类型有特指问、是非问、正反问和选择问四类。邵敬敏 (1996)第一次将语
法、语义、语用三个平面的理论运用到汉语疑问句的研究中，标志着汉语疑问句研究进入了新
阶段。此后，疑问句理论研究成果也越来越多。在疑问代词方面，黎锦熙 (1992)认为有些疑问
代词有“不定称”和“虚指”的用法，还有邵敬敏 等 (1989)、刘月华 (1985)等文的研究。
通过对国内外疑问句理论研究的梳理，可看出国外侧重于通过疑问句的形式探究疑问句本

质，不断完善其生成机制。国内虽对疑问句进行了细致描写，比如分类体系等，这些有助于学
科语言教学和句法理论研究，但对于疑问句的语义结构问题涉及较少，未能从整体上刻画疑问
句的语义。

2.2 疑疑疑问问问句句句的的的形形形式式式化化化表表表示示示研研研究究究

随着疑问句理论的不断发展，国内外不断有学者尝试对疑问句进行表示，大致分为两类，
一类是建立疑问句语料库，确定标注体系，另一类是一般语料库附带对疑问句标注方法的简单
说明。
首先是疑问句语料库，国外比较著名的是Clark et al. (2004)从TRC 评测语料中抽取

了1171句以what开头的疑问句，主要标注了词性信息。Judge et al. (2006)构建了一个含
有4000句疑问句的语料库，数据主要来源于TREC跟踪测试集，以期生成的句法分析树对问
答系统有所帮助。Myers (2007)针对法语wh-疑问句中不同句法结构可以表示相同语义的特点，
建立了法语疑问句语料库。Mrozinski et al. (2008)提供了一个关于提问“为什么”疑问句的语
料库，695句语料来源于维基百科。还使用Amazon Mechanical Turk框架收集了问句的匹配答
案。Sidi et al. (2011)构建了马来语疑问知识语料库，以期完善马来语语法和语义规则。
接着是一般语料库中的疑问句标注，宾州树库选取了华尔街日报的真实语料，着重

标注了句子中的短语结构和短语功能(Marcus et al., 1993)。布拉格依存树库主要由形态层
（morphological level）、句法层(analytical level)和语义层(tectogrammatical level)构成(Alena
et al., 2000)。这两个大型语料库数据丰富，但是都没有为疑问句设计系统的表示方案，对其处
理较为简单。
国内关于疑问句形式化表示的研究发展比较缓慢，比较著名的是山西大学彭洪保（2010）

的基于汉语框架网的疑问句语义角色标注语料库，其语料主要来源于山西旅游景点，共
计3011句疑问句。该语料库提出了一种根据疑问句目标词共现率来判别疑问句所属框架的方
法。李茹 等 (2009)的小型疑问句语料库包含1566句关于旅游景点五台山的疑问句，主要根据焦
点进行了疑问句类别统计。
关于疑问句分类体系，国内较为著名的是哈尔滨工业大学的分类体系。文勖 等

(2006)在UIUC(毛先领 等, 2012)的基础上，根据汉语特点将疑问句分为人物、地点、数字、时
间、实体、描述、未知七大类，以及根据实际情况又定义了60小类。在一般语料库中，也没有
对疑问句的标注方法进行补充说明，比如哈尔滨工业大学依存语料库、清华大学语义依存网络
语料库等。下面以哈工大的依存库为例，对“谁想去公园啊？”进行标注示例：
哈工大语义依存分析不像以往简单进行语义角色标注等浅层语义分析，而是通过依存结

构将词汇之间的语义关系表示出来。在图1中，Aft表示感事，dCont表示操作的客事，Dir表示
趋向，mPunc表示标点标记，mTone表示语气标记。句子的基本架构较为清晰，但对于疑问信
息的表示还不够明确。例如，我们需要根据“谁”来确定疑问焦点，但是“谁”也有无疑而问的情
况，例如“谁也做不出来。”同时，“啊”的意义也比较多样，仅根据mTone也难以判断其疑问含
义。疑问句最重要的就是清楚知道该句到底在问什么，就是我们所说的疑问焦点是什么。该句
是特指疑问句，那么疑问代词就是疑问焦点，我们需要将其标注出来，点明其语义关系，才有
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图 1: “谁想去公园啊？”的语义依存树分析

利于计算机的自动分析，上图并没有标识出疑问焦点。再者该分析也忽略了“去”“想”和“谁”的
论元共享关系，不利于把握完整的深层语义。

随着自然语言处理的发展，国内外学者越来越重视疑问句的形式表示。国外集中在词性标
注等方面；而国内关注分类等研究。总体而言，这些研究对于疑问句整体语义表示研究涉及较
少，且研究重点较为分散，不利于计算和自动分析，也不利于系统研究。作为自然语言处理界
新兴的句子语义表示方法，抽象语义表示能够更为完整地表示整句的语义结构和疑问结构信
息。因此本文将基于抽象语义表示来标注汉语疑问句，系统介绍其标注方法，统计疑问焦点的
语义关系等相关信息，以期对疑问句的研究和自动语义分析起到一定作用。

2.3 抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示研研研究究究

抽象语义表示（AMR）是一种新兴的完整的句子语义表示方法。它将句子中的词语抽象为
概念，分析概念之间的语义关系，并将这些语义关系抽象为带有语义关系标签的有向弧，把句
子语义抽象为一个单根有向无环图(Banarescu et al., 2013)。AMR将句子中词语抽象为概念，
用图结构来表示概念以及概念之间的关系，拥有新增、删除、替换的抽象机制(Bos, 2016)。利
用这一机制，AMR可突破表层句法结构的差异，将深层的语义结构统一表示出来。

AMR为英语制定，李斌 等 (2017)针对汉语特有的语法特点完善标注体系，形成了中文
抽象语义表示（CAMR）。在CAMR标注体系中概念的编号不再由标注器随机分配，而是先
对句子进行分词，根据词语序列分配相应编号。下面以“谁想去公园啊？”为例，对改进后
的CAMR标注方法进行简要展示。

图 2: “谁想去公园啊？”的CAMR表示

“谁”在该特指疑问句中是疑疑疑问问问焦焦焦点点点，是理解语义的关键，用核核核心心心语语语义义义关关关系系系arg0（（（原原原型型型施施施
事事事）））和和和疑疑疑问问问概概概念念念amr-unknown共同来表示，并且使用关关关系系系mode和和和概概概念念念interrogative点明了
疑问语气类型。相对于哈工大的依存库来说，CAMR兼顾了“想-01”、“去-01”和“谁”的论元共
享关系，语义结构表示较为完整。并且分词对应编号实现了语义图中的概念与原句词语的对
齐。

自2013年标注规范公开发布以来，AMR语料标注工作不断推进。目前AMR已经有近五万
句的英文语料库，语料内容来自新闻等领域。CAMR也公布了中文《小王子》语料库，还有
向LDC提交的10000句对齐版的标注语料1，语料内容除CTB8.0外，还兼顾语文课本、微博等领
域的数据。在自动分析方面，F值达到了61%(吴泰中 等, 2019)。本文主要基于CAMR对汉语疑
问句进行标注。

1https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2019T07

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第77页-第87页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

80



计算语言学

3 数数数据据据来来来源源源及及及标标标注注注

3.1 数数数据据据来来来源源源

本文语料主要是从已经标注过的语料中抽取出来的疑问句：来源一是CTB8.0版的10149句
网络媒体语料，其中疑问句1215句；二是2001年人教版一到六年级的语文课本中的8696句语
料(戴玉玲 等, 2020)，其中疑问句692句，三是和英文《小王子》句对齐的中文小王子1563句，
其中疑问句164句，共计2017句疑问句。

3.2 CAMR表表表示示示疑疑疑问问问句句句的的的特特特点点点

通过1.2节的梳理，我们可以发现：以往的疑问句形式化表示没有完整的标注体系，研究重
点集中在分类和语义角色标注上。如果要理清疑问句的句子语义结构，这些是不够的。

CAMR的标注体系在AMR的基础上，根据汉语特点进行了优化，形成了一套较为完整的
疑问句标注方法，具体特色如下：一是设设设置置置虚虚虚节节节点点点标标标签签签。CAMR使用xn(n∈N)的形式表示虚节
点，n是根据输入的原始句子（基于分词结果）序列分配的有序编号。若为人工添加，则由系
统随机分配。这样一来就实现了概念、关系与词的对齐。特别地，对于部分形式意义较为凝固
的构式成分，CAMR将其整体作为一个谓词标注或只标注其表层义。AMR中的虚节点标签由概
念单词的首字母表示，对于首字母相同的概念，不容易区分。二是标标标注注注疑疑疑问问问语语语气气气。语气信息对
句子语义影响很大，尤其在书面汉语中。汉语没有严格意义上的形态变化，语气词和语法意义
之间是多对多的关系，是否添加标点符号“？”、是否具有语气词等都会使整句的情感和语义发
生变化。三是既既既可可可以以以从从从整整整体体体上上上理理理解解解疑疑疑问问问句句句的的的深深深层层层语语语义义义结结结构构构，，，又又又能能能清清清晰晰晰把把把握握握疑疑疑问问问焦焦焦点点点的的的语语语义义义关关关
系系系。以往的疑问句研究多集中在分类和浅层语义分析上，CAMR允许根据句子语义增删概念节
点，允许论元共享，如图2所示。它可以通过图结构清晰而完整地将整句语义表示出来。再加上
疑问概念amr-unknown与不同语义关系的搭配使用设置，我们可以清楚地知道句子的疑问焦点
是什么、具有什么样的语义关系，以及疑问焦点的对齐信息。

3.3 数数数据据据标标标注注注

CAMR中的语义关系分为两种：核心和非核心语义角色关系。用形如“argx(x∈[0,4])”的5个
标签来表示核心关系，用如“cause（起因）”等48个语义标签来表示非核心语义角色关系。
表1列出了CAMR表示疑问句常用的语义关系标签以及含义。

关系标签 含义 关系标签 含义

:arg0 原型施事 :degree 程度
:arg1 原型受事 :location 地点
:arg2 工具等 :manner 方式
:arg3 出发点等 :mod 修饰
:arg4 终点等 :poss 领属
:cause 起因 :quant 数字

:domain 陈述 :time 时间

表 1: 常用语义关系标签以及含义

处理疑问句时，除了常规的标注操作外，需要特别注意的是对疑问语气和疑问代词的处
理。上表中的关系标签mode在CAMR中对应imperative祈使、interrogative疑问、expressive感
叹和judgement判断四种语气概念，即用mode和interrogative共同表示疑问语气，将其标注在整
句的根（root）上，若遇到有多个分句的长句，其中最后一个分句有语气的，语气则标注在此
分句的根上。

主要标注对象有标点符号“？”、疑问语气词“吗”等。当句子中只有“？”或者疑问语气词
时，疑问语气由“？”或者疑问语气词单独承担；当两者一起出现时，疑问语气由其共同承担。
但当一个句子有多种语气时，如“他为什么这样呢！”既有疑问又有感叹，此时由“呢”承担疑问
语气，由“！”承担感叹语气，将这两种语气都表示出来。最后，疑问代词“谁”、“什么”等使用
概念标签amr-unknown搭配不同的语义关系标签来表示。
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本文的疑问句标注借鉴现代汉语传统的分类体系(邵敬敏, 1996)——将疑问句分为是非疑问
句、选择疑问句（包含正反疑问句）和特指疑问句三大类，同时也兼顾了其他一些特殊的疑问
句结构，各类疑问句使用的主要关系及概念标签如表2。

类别 关系标签 概念标签

是非疑问句 :mode（语气） interrogative（疑问）

选择疑问句（包含
正反疑问句）

:mode（ 语 气 ） 、:opx（ 并
列/选择）、:polarity（极性）

interrogative（疑问）、or（选择）

特指疑问句 :mode（语气） interrogative（疑问）、
amr-unknown（疑问代词）

表 2: 各类疑问句的基本关系及概念标签

3.3.1 是是是非非非疑疑疑问问问句句句

对于是非疑问句，CAMR使用关系标签mode和表示疑问的概念标签interrogative共同描写
句子的疑问语气。

图 3: “男孩被找到了吗”的CAMR表示

图3例子中“？”和“吗”一起承担了疑问语气，用“ ”连接分词编号。“被找到”表示被动，因
此增加了虚节点person来引出“找到”的行为施事，其标签编号由系统随机分配。再者，增加
了词语和概念关系的对齐信息，使得虚词对应于概念节点或节点之间的关系弧上(Li et al.,
2019)，“被”字引出施事，标注在了实词“男孩”和“找到”之间的有向弧上。另外AMR不标注
体，CAMR根据汉语特点增加了关系标签aspect用于标注助词“着”、“了”等。

另外，是非疑问句中经常出现的“是不是”、“是否”等副词成分，如“他是否收集蝴蝶
标本呀？”。这些副词是对事件的真实性进行发问，本质上也属于是非疑问句的范畴。所
以CAMR在处理这些成分时，也会将其抽象表示为关系mode和疑问概念interrogative。

3.3.2 选选选择择择疑疑疑问问问句句句

CAMR 在处理选择疑问句时，会将表示选择概念的“或者”“还是”等替换为概念or。同时，
搭配关系标签operator x，即opx，一起使用。另外在正反疑问句中，使用关系polarity和概
念“-”表示否定概念。

图 4: 选择（包含正反）疑问句的CAMR表示
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在图4左例中，“还是”被等价替换为or，关系标签op1和op2对选择项进行了说明。右边例子
中的选择项“走”和“不走”属于正反两种情况，将“不走”中的否定项“不”等价替换为“-”。

3.3.3 特特特指指指疑疑疑问问问句句句

在特指疑问句中，会将“什么”、“怎么”等疑问代词抽象为概念amr-unknown。

图 5: 特指疑问句的CAMR表示

图5左例中，“帮忙”是一个离合词，CAMR把“帮”和“忙”连接合并处理，且可将“窝”更正
为正确的概念“我”。但是在比如哈工大的语义依存分析体系中，“帮”和“窝（我）”的关系则
无法显示出来。在右边的例子中，CAMR使用关系标签poss表示“谁”和“玩具”之间的领属关
系，“的”作为语义比较虚的词语，将其标注在“谁”和“玩具”之间的关系上。

3.3.4 其其其他他他疑疑疑问问问句句句的的的处处处理理理

一是“非疑问句+疑问小句”类附加问结构。该结构通常是由一个陈述小句，加逗号（也可
不加），最后加上一个“是吧”、“是吗”等疑问小句组成。因为CAMR表示的是句子深层结构的
抽象语义，所以语序对其标注没有影响。所以“是吗”等疑问小句本质还是对前面陈述句所表达
事实的质疑，如图6左侧例子。

二是“难道”类反问结构。在CAMR中，关系标签mod（modifier），用来表示一般的修饰
关系，用来表示衔接上下文的关系词，如“难道”“又”“再”等，如图6右侧例子。

图 6: 附加问和反问类疑问句的CAMR表示

图6中的“是吗”是附着在陈述小句“大家找到他了”上，是对“大家找到他了”这个特定事实的
质疑，所以将“是吗？”一起抽象为表示疑问语气的关系mode和概念interrogative，该结构的疑
问句语义在本质上与是非疑问句无异。

三是间接问句。疑问短语可以单独成句，也可以作为一个结构成分出现在另一个句子
中，通常是充当宾语。疑问短语做宾语有两种类型，一是全句为陈述句，如“你了解这是为什
么。”这时宾语已经失去了疑问性质和功能。故不关注该类用法。二是全句为疑问句，如图7左
侧例子。

四是自问自答类的设问句。自问和自答是设问句不可分割的一个整体，可以看出发问者其
实是无疑而问，如图7右侧例子。采用multi-sentence（多句关系）概念标签来处理多个句子之
间的关系，与关系标签sntx（x∈N∗）配合使用。

在这一节中，我们对是非、选择（包含正反）、特指这三大类疑问句的标注方法进行了举
例说明，同时也对一些特殊的疑问句结构进行了标注展示。CAMR既可以处理常规的疑问句标
注，表达出深层的语义结构，也可以较好地表示一些无疑而问等特殊的疑问句表达。
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图 7: 间接问句和设问句的CAMR表示

4 统统统计计计分分分析析析

虽然CAMR无需借助分类系统分析疑问句的语义结构，但我们也可以利用表2相关标
签统计出三大类疑问句的占比情况，如表3。从表中可以看出，特指疑问句的占比最高，
达51.71%，选择疑问句最少，只有4.73%。

类别 次数/比例

是非疑问句 994/43.56%

选择疑问句（包含正反疑问句） 108/4.73%
特指疑问句 1180/51.71%

表 3: 各类疑问句的比例分布

4.1 特特特指指指疑疑疑问问问句句句的的的疑疑疑问问问焦焦焦点点点

CAMR允许根据句子语义增删概念节点，允许论元共享，既可以通过图结构清晰而完整地
将整个句子深层语义表示出来，又可以通过语义关系和疑问概念amr-unknown搭配使用等把握
疑问焦点信息，这对于我们准确理解疑问句非常有帮助。吕叔湘 (1985)指出“回答问话，一般
不用全句，只要针对疑问焦点，用一个词或短语就够了”。对于疑问句来说，我们需要清楚的就
是疑问句是针对什么提出疑问，疑问语义中心在哪里，即疑问焦点在哪里(唐燕玲 等, 2009)，
这对于计算机自动分析是非常重要的。是非疑问句是对整个句子的客观事实提出疑问，那么疑
问焦点就落在了整句的语义上；选择疑问句有选择项，那么opx关系标签所对应的概念标签就是
我们需要关注的疑问焦点语义项。

图 8: “谁知道怎么赢？”的CAMR表示

但是特指疑问句比较特殊，具有不一样的构成要素——疑问代词，比如“怎么”、“什
么”、“哪里”等。疑问代词作为句法功能和意义的结合，是特指疑问句的疑问焦点(唐燕玲 等,
2009)。林裕文 (1985)也指出“特指是对准疑问代词回答的”。再加上有的特指疑问句不止一个
疑问焦点，仅从疑问句分类角度难以准确把握完整的语义信息，如图8所示，该句有“谁”和“怎
么”两个疑问焦点，分别具有arg0（原型施事）和manner（方式）两种语义关系，传统计算研
究方法难以直接处理。针对特指疑问句要素特点，CAMR使用疑问概念amr-unknown，同时搭
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配各种语义关系来共同表示疑问焦点信息。疑问代词的不同使用方法可能会有不同的语义关
系，下面将通过统计数据详细分析疑问代词语义角色的分布特点，总结疑问代词的语义功能特
点。

4.2 疑疑疑问问问概概概念念念amr-unknown的的的语语语义义义关关关系系系特特特点点点

本文对2071句疑问句中的1410个疑问代词所对应的1410个概念amr-unknown的语义关系信
息进行了统计，不同语义关系的使用分布情况如表4。

语义关系（含义） 次数/比例 语义关系（含义） 次数/比例

:cause（（（起起起因因因））） 373/26.53% :source（源） 10/0.71%

:mod（（（修修修饰饰饰））） 236/16.73% :purpose（目的） 8/0.57%

:arg1（（（原原原型型型受受受事事事））） 232/16.44% :degree（程度） 6/0.43%

:arg0（原型施事） 168/11.90% :value（值） 3/0.21%

:manner（方式） 134/9.50% :destination（目的地） 2/0.14%

:quant（数字） 58/4.11% :beneficiary（受益者） 2/0.14%

:arg2（间接宾语、工具等） 52/3.68% :day（天） 2/0.14%

:opx（选择项） 38/2.70% :arg3（出发点、收益者等） 1/0.07%

:time（时间） 26/1.83% :frequency（频率） 1/0.07%

:domain（陈述） 21/1.48% :direction（方向） 1/0.07%

:poss（领属） 19/1.35% :topic（话题） 1/0.07%

:location（处所） 16/1.13% 合计 1410/100%

表 4: 疑问概念amr-unknown的语义关系分布

从表4可以看出，在本次统计中，疑问概念amr-unknown各类语义关系有23种，总共出现
了1410次，但分布不平衡，使用频率较高的前三大类依次是cause、mod以及arg1，分别用来
提问原因、修饰成分以及原型受事，分别占比26.53%、16.73%以及16.44%。在出现的4种核心
语义关系中，概念amr-unknown为受事的语义关系最常见。在出现的4种核心语义关系中，概
念amr-unknown为受事的语义关系最常见，施事、间接宾语次之。非核心语义关系有19种，种
类比较多，且出现总次数是核心语义关系的两倍左右，达67.87%。这些不同的语义关系代表的
是说话人不同的提问对象，弄清疑问代词的不同语义关系是什么，是我们把握特指疑问句语义
重点所在，也是问答系统提高回答准确率的关键所在。

4.3 小小小结结结

通过对2071句疑问句的标注，我们可以看出CAMR可以完整而清晰地表示出汉语疑问句
的整体结构。以往处理疑问句的方法，比如问句分类、依存分析等，很难完整表示出疑问
句结构的深层语义。通过对1410个疑问概念amr-unknown的语义角色种类进行统计分析，发
现cause、mod以及arg1的语义关系使用最为频繁。在CAMR的标注体系下，处理疑问句有一套
完整的标注体系，无需设置分类标签，通过语义关系标签就可以知道句子的疑问焦点是什么，
位置在哪里，从而准确把握整句的语义结构。

5 结结结论论论及及及未未未来来来工工工作作作

随着自然语言处理领域的不断发展，其中以问答系统最为突出，疑问句的形式化表示越来
越受到各界学者的重视，但是由于汉语疑问句形式多样，结构复杂，目前还没有比较完整的标
注体系可以很好地表示汉语疑问句的整体结构。本文首先梳理了国内外疑问句的相关理论与计
算研究。接着使用改进之后的CAMR体系针对2071句汉语疑问句，对不同结构类型疑问句的标
注方法进行了说明。最后对1410个疑问概念amr-unknown的语义关系种类进行了统计分析，发
现其非核心语义角色的使用频率最高。这一标注体系不需要进行疑问句分类，就可以更好地描
写疑问代词的功能，把握其语义关系，对问答系统作出正确回答有很大的帮助。
在未来工作中，我们会扩大汉语疑问句的语料规模，丰富语料类型，关注口语化的疑问句

表达，进而继续完善CAMR标注体系，推动相关理论研究。最后，希望通过标注语料库进行机
器学习，不断提高CAMR语义自动分析效果，推进疑问句的自动分析和应用。
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A Three-Level Annotation Scenario[A]. In Treebanks: Building and Using Parsed Corpora[C],
Amsterdam: Kluwer, 2000:103-127.

Angela Fan, Yacine Jernite, Ethan Perez, David Grangier, Jason Weston, Michael Auli. ELI5:
Long Form Question Answering[J]. arXiv: Computation and Language, 2019: 3558–3567.

Angel Maredia, Kara Schechtman, Sarah Ita Levitan, Julia Hirschberg. Comparing Approaches
for Automatic Question Identification.[C]// Proceedings of the 6th Joint Conference on Lexical
and Computational Semantics, Vancouver, Canada: Association for Computational Linguis-
tics, 2017: 110-114.

Baker, Carl L. Notes on the Description of English Questions: The Role of an Abstract Question
Morpheme[J]. Foundations of language, 1970: 197-219.

Bin Li, Yuan Wen, Li Song, Weiguang Qu, Nianwen Xue. Building a Chinese AMR Bank with
Concept and Relation Alignments[J]. Linguistic Issues in Language Technology, 2019, Vol 18.

Braden Hancock, Antoine Bordes, Pierre-Emmanuel Mazare, Jason Weston. Learning from Dia-
logue after Deployment: Feed Yourself, Chatbot![C]// Proceedings of the 57th Annual Meeting
of the Association for Computational Linguistics, Florence, Italy: Association for Computa-
tional Linguistics, 2019: 3667-3684.

Chinnadhurai Sankar, Sandeep Subramanian, Chris Pal, Sarath Chandar, Yoshua Bengio. Do
Neural Dialog Systems Use the Conversation History Effectively? An Empirical Study[J].
arXiv: Computation and Language, 2019.

Chomsky, Noam. Conditions on Transformations[A]. Andersen, Stephen and Paul Kiparsky. A
Festschrift for Morris Halle[C], New York: Holt, Rinehart and Winston, 1973:232-286.

Curme, George Oliver. A Grammar of the English Language in Three Volumes. Vol. 3. [M].
Berlin：Indogermanische Forschungen,1931.

Diessel, Holger. The Relationship between Demonstratives and Interrogatives[J]. Studies in Lan-
guage, 2003, Vol 27.3: 635-655.

Fatimah Sidi, Marzanah A. Jabar, Mohd Hasan Selamat, Abdul Azim Abdul Ghani, Md Nasir
Sulaiman,Salmi Baharom. Malay Interrogative Knowledge Corpus[J]. American Journal of
Economics and Business Administration, 2011, 3(1): 171-176.

Harish Tayyar Madabushi, Mark Lee. High Accuracy Rule-based Question Classification using
Question Syntax and Semantics[C]// the 26th International Conference on Computational
Linguistics: Technical Papers, Osaka, Japan: The COLING 2016 Organizing Committee,
2016: 1220-1230.

Jespersen, Otto. The System of Grammar[M]. London:G. Allen & Unwin ltd, 1933.

Joanna Mrozinski, Edward W. D. Whittaker, Sadaoki Furui. Collecting a Why-question Corpus
for Development and Evaluation of an Automatic QA-system[C]//Proceedings of ACL-08:
HLT, Columbus, Ohio: Association for Computational Linguistics, 2008: 443-451.

Johan Bos. Expressive Power of Abstract Meaning Representations[J]. Computational Linguis-
tics, 2016(3): 527–535.

John Judge, Aoife Cahill, Josef van Genabith. Question Bank: Creating a Corpus of Parse-
Annotated Questions[C]// Proceedings of the 21st International Conference on Computational

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第77页-第87页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

86



计算语言学

Linguistics and the 44th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics,
Sydney, Australia: Association for Computational Linguistics, 2006: 497-504.

Josef Vachek. The Linguistic School of Prague[J]. Journal of the American Oriental Society,
1968: 369.

Banarescu L, Bonial C, Cai S, et al. Abstract Meaning Representation for Sembanking[C]//
Linguistic Annotation Workshop and Interoperability with Discourse, Sofia, Bulgaria: Asso-
ciation for Computational Linguistics, 2013:178–186.

Lindsy Lee Myers. WH-interrogatives in Spoken French: A Corpus-based Analysis of their Form
and Function[D]. Diss. 2007.

Michael Alexander Kirkwood Haliday. An Introduction to Functional Grammar[M]. London:
Edward Arnold, 1985.

Mitchell Marcus, Mary Ann Marcinkiewicz, Beatrice Santorini Building a Large Annotated
Corpus of English: the Penn Treebank [J]. Computational Linguistics, 1993: 313-330.

Nesfield, John Collinson. Idiom, Grammar, and Synthesis[M]. London: Macmillan and Co. Ltd,
1929.

Stephen Clark, Mark Steedman, James Curran. Object-Extraction and Question-Parsing Qsing
CCG[C]// Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, Barcelona,
Spain, 2004:111-118.

戴玉玲, 戴茹冰, 冯敏萱, 李斌, 曲维光. 基于关系对齐的汉语虚词抽象语义表示与分析[J]. 中文
信息学报, 2020, 34(04): 21-29.

冯升. 聊天机器人系统的对话理解研究与开发[D]. 北京邮电大学, 2014.

黄伯荣. 陈述句, 疑问句, 祈使句, 感叹句[M].上海:上海教育出版社,1985.

李斌, 闻媛, 宋丽, 卜丽君, 曲维光, 薛念文. 融合概念对齐信息的中文AMR语料库的构建[J]. 中文
信息学报, 2017, 31(06): 93-102.

黎锦熙. 新著国语文法[M]. 北京: 商务印书馆, 1992.

李茹, 王文晶, 梁吉业, 宋小香, 刘海静, 由丽萍. 基于汉语框架网的旅游信息问答系统设计[J]. 中
文信息学报, 2009, 23(02): 34-40.

林裕文. 谈疑问句[J]. 中国语文, 1985, (2): 91-98.

陆俭明. 由“非疑问句形式+呢”造成的疑问句[J]. 中国语文, 1982: 640.

刘月华. “怎么”与“为什么”[J]. 语言教学与研究, 1985(04): 130-139.

吕叔湘. 疑问. 否定. 肯定[J]. 中国语文, 1985(4): 274.

马建忠. 马氏文通[M]. 北京:商务印书馆, 2010.

毛先领, 李晓明. 问答系统研究综述[J]. 计算机科学与探索, 2012, 6(3): 193-207.

彭洪保, 李茹, 段建勇. 基于汉语框架网的问句语义角色自动标注研究[C]. 中国计算机语言学研
究前沿进展（2007-2009）. 北京: 清华大学出版社, 2009:220-225.

彭洪保. 基于汉语框架网的问句语义角色标注研究[D]. 山西大学, 2010.

邵敬敏. 现代汉语疑问句研究[M]. 上海: 华东师范大学出版社, 1996.

邵敬敏, 赵秀凤. “什么”非疑问用法研究[J]. 语言教学与研究, 1989(1): 26-40.

唐燕玲, 石毓智. 疑问和焦点之关系[J]. 外国语(上海外国语大学学报), 2009, 32(01): 51-57.

王力. 中国现代语法[M]. 北京: 商务印书馆, 1985.

文勖, 张宇, 刘挺. 基于句法结构分析的中文问题分类[J]. 中文信息学报, 2006, 20(2): 33-39.

吴泰中, 顾敏, 周俊生, 曲维光, 李斌, 顾彦慧. 基于转移神经网络的中文AMR解析[J]. 中文信息学
报,2019, 33(04): 1-11.

闫亚平. 汉语附加问句句法形式的浮现与发展[J]. 汉语学报, 2019(03): 21-29, 95.

赵睿艺. 现代汉语“疑问代词+V+不是V”构式研究[D]. 华中科技大学, 2019.

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第77页-第87页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

87



语语语用用用视视视角角角下下下复复复述述述句句句生生生成成成方方方式式式的的的类类类型型型考考考察察察
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暨南大学/ 广东，广州
527738121@qq.com

摘摘摘要要要

本文将汉语母语者的160份复述文本与其原文进行以小句为单位的逐句比对，发现其
中出现了6484对复述句对。从其生成的方式来看，可以分为改换词语和重铸整句两大
类。以语用学原理对这些复述句进行分析，发现与以往研究的复述现象不同的是：句
对间往往不具有相同的逻辑语义真值，但在特定语境下却能传达同一个语用意义，具
有等效的语用功能。这说明在自然语言处理中，识别进入真实交际中的复述句不仅依
赖语法、语义知识库，还需要借助含有语用知识和语境信息的知识库。

关关关键键键词词词：：： 复述句 ；语用 ；生成方式 ；知识库

A Pragmatic Study of Generation Method of Paraphrase
Sentence

Ma Tianhuan
Jinan University / Guangzhou,Guangdong

527738121@qq.com

Abstract

In this paper, 160 paraphrase sentences of native Chinese speakers are compared with
the original text sentence by sentence, and it is found that there are 6,484 pairs of
paraphrase sentences. From the way of its generation, it can be divided into two
categories: the change of words and the recasting of whole sentences. Based on the
pragmatic principles, it is found that the paraphrase differs from previous studies in
that sentence pairs often do not have the same logical semantic truth value, but they
can convey the same pragmatic meaning and have equivalent pragmatic functions in
a specific context. This shows that in natural language processing, the recognition
of paraphrase sentences in real communication depends not only on the knowledge
base of grammar and semantics, but also on the knowledge base containing pragmatic
knowledge and contextual information.

Keywords: Paraphrase sentence , Pragmatic , Generation method , Knowledge
base

1 引引引言言言

c©2020 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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自然语言理解中的“复述”被认为是对相同语义的不同表达（Barzilay & Mc Keown，2001，
转引自赵世奇，2009）。Glickman et al（2011）认为识别语义上等同的文本片段是文本理解应
用的一项基础工作，因而G.M.Olson认为“复述”是判别计算机是否理解自然语言的标准之一，
宋睿等（2019）也认为这是一项“经典的自然语言处理研究任务”。目前复述的研究已取得相当
丰硕的成果（如胡金铭等，2013；刘明童等，2018），且应用在诸多领域中，如机器翻译、自
动问答、自动文摘等，其研究价值可见一斑。

与此相关的研究包括语义相似性计算（Liu et al，2011; 刘宏哲、须德，2012）、文本蕴涵
（郭茂盛等，2016），以及语料中同义词的识别和挖掘（郗亚辉，2016），这些都与近义表达
密切相关。

在这类研究中，归纳类型是一项重要的研究内容。赵世奇等（2009）、姚振宇（2015）都
总结出了主要的几类复述现象，包括同义词复述、语态变换、语序变换、句子结构变化、基于
推理的复述等。马彬彬（2019）总结的13种复述现象，补充了外部知识引入、直述和间述变换
等几类。在文本蕴含方面，任函等（2017）归纳的16类蕴涵现象，主要包括词汇相同而语序不
同、词汇之间存在整体与部分、上下义关系等；金天华等（2019）考察了文本蕴含的成因，并
归纳了词汇、句法异构、常识和社会经验3类。

总的来说，复述以及与之相关的近义表达所研究的对象中，多数研究者所关注的语言现象
多为脱离语境的词或句，仅着眼于其静态抽象的词义或句义，如李新良、袁毓林（2013）所考
察的动词蕴含关系只考虑词的概念义，并没有考虑语言单位在进入真实交际中所产生的语用意
义。

而开始关注语境语用因素的有刘松（2014）发现目前问答系统研究中缺少对语用信息的重
视，提出需要将语法信息、语义信息、语用信息都引入问答系统。陈千等（2018）突破了前人
仅着眼于单句之间蕴含关系的局限，考察了多个句子与一个句子间的蕴含关系，指出这类蕴
含关系的识别需要借助背景材料的语义信息，且覆盖多个片段，同时还强调了这种现象的普
遍性和重要性。可以说，这项研究指出了在篇章中的同义表达不可忽略上下文的背景信息。
而陈龙等（2019）发现了非字面义词的处理是语言深度理解中的一个棘手问题，从词典中发掘
出了3524个非字面义二字词；如“主流”一词，该文认为它一个义项为“比喻事情发展的主要方
面”，是其非字面义，而“河流的主要部分”，指的是具体的事物，是其字面义。但我们认为，任
何词的义项的确定无不依赖语境，需要在具体的语境之下才能确定它此刻表示的是字面义还是
非字面义。

倪盛俭（2013）曾指出当前文本蕴涵研究存在不足的根本原因是语言学角度的“研究严重
缺乏，限于传统逻辑学和语言学的研究”；他认为语言外的知识不可排除在外，语言的理解有
赖于语境，包括各类意象图式、脚本等。这方面在国外有研究者如Murray（2008）、Ofoghi
&Yearwood（2010）等利用从框架网抽取的基于事件的特征或脚本等来识别文本蕴含。而目前
国内汉语复述等同义表达的研究未见有这方面的突破。

总之，汉语当前已有的复述研究已取得不小的成果，但其中不足之处是：研究视角多限
于脱离语境的静态抽象的词汇和句子，属于“无语境”的意义研究模式，忽略了需要考虑语境
因素的篇章和话语中的复述现象。而任何语言单位只有在进入真实语用中，才有交际价值，
且生成它临时的语用意义。因为意义必须依赖语境（黄希敏，2011）；且交际中任何词语、
话语的生成和理解，语境都是一个影响词义的重要变量（王宁，2011）。何兆熊（1987）也
认为“话语”的语用意义在句子语义基础之上，还存在于字面之外的“言外之意”。这是因为话
语是实际交际中的词和句，必须从当下的情境来解答，它不像句子一样有固定的意义（Yule,
1996；Levinson，2000）。因而话语的理解往往需要一定的语用推理，从字面意义推断出其中
隐含的话语含意（姜望琪，2014）。据此，张绍杰、杨忠（1993）认为有些话语甚至并不具有
相同的命题内容，但其中隐含的语境意义、会话隐涵所传达的是同一个交际意图，如此构成“同
义结构群”。

基于上述认识，本文集中关注在真实交际中为传达同一语用意义所采用的不同的表达方
式。因此，本文将从汉语母语者的复述文本及其原文中提取出复述句，以语用学的视角考察这
些进入使用状态的复述现象，揭示它们与游离于语境之外的语言单位的差异，补充现有研究的
不足，为自然语言信息处理中对复述句研究提供基于语言事实的参考和依据。
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2 篇篇篇章章章语语语用用用中中中复复复述述述句句句的的的获获获取取取

2.1 复复复述述述文文文本本本的的的来来来源源源

从现有公开的复述数据集来看，每个句子仅有一个或几个复述句，且多是基于传统的同义
词替换或句式变换，往往强调“语义丰富”，鲜见有考虑语用因素而凸显语用变化的复述句。因
此，尤为需要通过复述任务，驱动说话人或写作者在真实的交际情境中产出复述句，然后观察
此类受语用因素干扰的复述句的特征。
为此，我们在汉语母语者的两个群体——广州某中学初中二年级和某高校本科三年级中

分别随机抽取两个班，每班总人数都超过40人。在这4个班级中分别采用4篇不同的原文（下
称“母文本”，字数均在1000字左右）进行复述测试。这4篇文章来自HSK六级考试中的写作测
试——缩写0 （详见表1）。这项“缩写”实质上是一项“读后脱稿笔头复述”，本文称其为“复
述”。要求如下：（1）阅读下面这篇文章，时间为10分钟，阅读时不得抄写、记录。（2）10分
钟后收回阅读材料。在35分钟内笔头复述原文，不少于400字。测试结束后收回复述文本，从每
班中随机选取出40份文本（下称“子文本”），共计160份。然后将手写的原始文本转写为电子文
档1。

2.2 复复复述述述文文文本本本的的的分分分析析析方方方法法法

要进行文本的比对，需要先将文本切分成一个个更小的单位，才能进行更精确的对应比
对。为此，我们尝试了词语、句子、小句等为单位，最终选定以“小句”为切分和比对单位。然
后确定了文本的分析步骤，具体如下：
步骤一：确定小句的切分标准
对于小句，在概念上我们采纳邢福义（1996）的界定。在形式上主要以逗号、句号等标点

符号为形式标记。在操作上，主要参照杨毅、冯文贺（2018）的做法。
步骤二：切分子母文本的小句
确定了比对单位以后，按照上述切分标准，对子母文本逐一进行小句切分，结果见下表1。

母母母文文文本本本编编编号号号 母母母文文文本本本标标标题题题（（（自自自拟拟拟））） 小小小句句句总总总数数数 子子子文文文本本本数数数量量量

01 乞丐搬砖 88 40份

02 胡萝卜、鸡蛋和咖啡 74 40份

03 两位司机 97 40份

04 老医生和年轻医生 76 40份

总共 160份

Table 1: 复述母文本及子文本数量相关信息

步骤三：人工对齐子母文本的对应小句
将子文本中与母文本小句句意匹配的小句逐一对齐成近义句对。如下表：

母母母句句句编编编号号号 母母母文文文本本本02 子子子句句句编编编号号号 子子子文文文本本本02-1

0201 一天，女儿满腹牢骚地向父
亲抱怨起生活的艰难，

0201-1 一天，女儿向她的父亲抱怨
生活的困难，

0202 她说自己不知道该如何应付
生活，

0202-1 她好像不知道怎样应付生
活。

0203 好像一个问题刚刚解决， 0203-1 有时候刚解决了一个问题，

Table 2: 复述子母文本小句人工对齐比对示例2

根据母文本的编号对每一个子文本进行编号，如上据母文本02产出的第一个子文本编号
为02-1，依次类推。小句的编号如第二个母文本的第一个小句编号为0201，对应第一个子文本
的小句编号为0201-1，依次类推。

0真题来自《新汉语水平考试真题集》2012版（HSK六级），国家汉办／孔子学院总部编。
1本文仅关注文本的语义内容，故转写时对文中存在的语病做适当的修正，即根据我们母语者的语感，尽量还原

原作者的意图。
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2.3 复复复述述述句句句的的的类类类别别别及及及其其其数数数量量量分分分布布布情情情况况况

按照上述方法，我们对160个复述文本逐一进行以小句为单位的对齐和比对，从中提取出复
述句对共6484对。然后，分析发现这些句对可以归纳为两大类（本文主要考察句对之间没有信
息损耗的，其他类型句对将另文详述），具体如下表3：

复复复述述述句句句的的的类类类型型型 说说说明明明 频频频数数数 百百百分分分比比比

改换词语 替换语用中词义相似的词语，句式结构和句义
一致

2352 36.27%

重铸整句 重组整句结构，句义保持 4132 63.72%

总计 6484

Table 3: 篇章中复述句的类型总结

3 篇篇篇章章章中中中复复复述述述句句句的的的语语语用用用考考考察察察

以上我们从样本中提取到两大类共6484个复述句构成一个数据集。下面将以语用视角对这
个数据中的样例进行分类分析。

3.1 改改改换换换词词词语语语

这类保持整句句式不变而替换局部个别词语的复述句，我们根据所替换的词语，将这类复
述句分为4个小类。
第一，改换指称方式。在汉语中具有指称功能的语词主要包括名词、名词性成分、代词和

零形式，称为“指称语”。进入篇章中的名词、名词性成分和代词往往具有具体的指称意义，但
对同一个对象的指称表达，可以有不同的方式，这种现象廖秋忠（1992）称为“指同表达”。

子母文本的比对中发现句间存在一些表达形式不同，但在具体篇章中具有相同指称意义的
指称语，其中人称指称语最多，例如：

0103 这个乞丐很可怜， 0103-3 他很可怜，

0302 向母亲乞讨。 0302-23 向我妈妈乞讨，

0206 父亲是一位著名的厨师。 0206-17 她父亲是一名著名的厨师，

0202 她说自己不知道该如何应付生活， 0202-38 她说她不知道怎么应付生活，

第二，替换语境下词义相同的词语。替换近义词是实现两个句子形成近义关系的常见手
段，样本中也有大量这样的句对。但不同的是，有不少词语的替换，它们在脱离语境的情况下
其近义关系往往不能成立。例如：

0234 喝了一口里面的咖啡。 0234-16 尝了一下（）。

0361 像今天一早，我就碰到您， 0361-22 就像今早我接到了你，

0156 . . . . . .我有个秘密。” 0156-17 我有一个秘诀，

母句0234说女儿喝咖啡，前文是父亲让她看看咖啡豆煮过之后发生了什么变化，所以她尝
试喝了一口。子句0234-22的“尝”非常精准地表达了“喝”在此处最确切的词义信息。第二例母
句0161是出租车司机对上了车的乘客“我”说“碰到您”，根据交际者的身份关系，司机“碰到”乘
客就是要把乘客“接到”某地。根据其社会关系和此时的行为活动，此时“碰到”即“接到”。
这即是词语在进入真实交际中，都会在其所在语境的制约下产生一个特定的“语用意义”，

即“此人此时此地用此句是此意”（戴耀晶，2011）。而复述者在阅读理解的过程中通过认知加
工，再现词语确切的语用意义。因而是该特定的语境促成了上述两词之间的近义关系。
第三，替换上下义词语。上下义关系是词汇系统中一种重要的语义聚合关系，但下面的这

些词对是在所在语境下的上下位词，词义有一定的信息差额，形成包孕关系，如：
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0319 我能干， 0319-3 我能搬，

0375 母亲说：“我们不能接受你的照
顾。”

0375-4 母亲说：“我们也拒绝你的房
子。”

在没有语境制约的情况下，如上“干”和“搬”等词对并不构成上下义关系，但在这一情景之
下，说话人所说的“干”的具体所指即“搬”，复述者把该词的所指范围缩小、具体化。冉永平
（2012）、叶慧君（2018）把这种现象称为“语用收缩”。这实际上也是一个推理过程，即寻求
某一词汇或结构在特定条件下的精确意义（Levinson，2000）。

下面这一例与前面几种情况是一个相反的推导过程，请看：

0172 挤在他们旁边看看夕阳才走， 0172-30 我就挤在那边看看风景才回去，

第四，替换模糊量表达。有些句子中出现了精确的数量表达，但在其子句中往往被替换为
约略笼统的含糊表达，如：

0120 不信你每天来坐12个小时看看， 0120-1 不信你每天坐十几个小时试试，

0217 20分钟后，父亲关掉了火， 0217-4 不久，父亲关掉了火。

第一例母句是出租车司机谈及自己的工作时间长达12小时，用的是精确描写法。而对应的
子句用了“十几个小时”这样的概数虽流失了一些信息，但这样的表达方式甚至更能传达说话人
此时想强调的工作时间长，与母句语用等同。而第二例文中父亲具体用了多长时间来煮并不重
要，子句替换为“不久”同样能产生与母句等效的语用功能。

这种模糊语言现象是一个完整的语言理论中的一个组成部分，并且模糊语言对语境具有
很强的依赖性（Channell，1994；Ruzait，2007）。冉永平（2012）则认为这种现象是话语中
的“语用松散”，即一个词汇或结构的四周分布着围绕其语义原型而出现的可能选项，构成一个
待选集合，不同的成员与语义原型的接近度不同。这恰好体现在我们的子文本中，即对于一个
原词、原句，不同的子文本有不同的再现方式，这些方式就形成了一个集合，但成员之间以及
与词语、结构都具有一定的近似性。

以上归纳了通过改换词语形成的复述句的4个子类。从样本中挖掘出来的语用中可以互相替
换的词语甚至词集中，都充分说明了语境是一个不可忽略的重要因素，即语境可以促进或限制
语用中词语近义关系的建构。这验证了庞杨、张绍杰（2012）、庞杨（2015，2016）的研究结
论——词汇的同义关系除了依靠简单的语义联系，还需要通过语用推理机制在动态语境中调整
和选择而构建形成。因此，纯粹依赖以往的“同义词词林”等仅着眼于抽象词义的知识资源还远
远不够。

可见，基于语言事实，挖掘语用中词义的相似性（多词一义）和词义的相关性（一义多
词），并对此类词对近义关系形成的机制，以及如何形式化以实现机器的识别、表征和计算，
对知识库的建设乃至与语义相似性相关的实践应用都有所裨益。

3.2 重重重铸铸铸整整整句句句

绝大多数传统语法学、修辞学等所考察的“同义形式”和汉语“复述句”相关的研究都没有考
虑语境因素。而我们从复述文本中提取到大量句对恰恰高度依赖语境。我们将此类复述句归纳
为以下3个子类。

第一，推导言语行为意义。Austin（1962）指出,“言语行为”是人类言语活动的行为性质和
行事意义,是字面语力和间接的施为语力。在实施言语行为的过程中，说话人通过其话语意义传
达某一交际意图，完成某些功能，如拒绝、命令等，且这个用意是在字面意义的基础上结合语
境推断出来的。

样本中出现一些在言语行为意义上构成一致的近义句对，如：

0452 不用担心啦， 0452-9 没什么大事，

0226 看看有什么变化。 0226-9 然后说出有什么不同。
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劝阻句0452是医生（说话人）劝阻病人（听话人）“担心”，这是医生的用意，即以言行
事；子句0452-9“没什么大事”则是以言指事。这两个话语都是要在听话人身上达到一个效果－
－让病人不要担心，促使他们放松、不担心，即“以言成事”（又称言后行为），这就是说者言
语行为的意义，即隐含的用意。

上述这些句对之间并不具有相同的字面意义，但都传达同一个交际意图，达到了同一个交
际目的。

此外，还有子文本将母句的言语行为进行抽象的，如：

0375 母亲说：“我们不能接受你的照
顾。”

0375-30 母亲不接受他的照顾。

0309 对乞丐说：“你帮我把这堆砖搬到屋
后去吧。”

0309-18 但是母亲还让他把砖搬到屋后
去。

如上述前几例中分别用“不接受”和“让”抽象原直接引语句中的言语行为。

此外，评价也是一种言语行为，评价意义是说话人所传达的或褒或贬的意义（宗世
海，2000）。在篇章中，作者通过评价事物或人物来表达某种主观倾向，这种倾向性也是
一种言语行为意义。叶花（2006）认为评价意义也是话语中隐含的用意。

以下这些样例就是句对之间的评价倾向性一致，请看：

0185 原来喜欢他的不只我一个。 0185-15 原来不只是我认为司机很好，

0174 我突然意识到自己很幸运， 0174-14 我觉得这位司机非常好，

如母句0185“喜欢他”暗含着“我”对他持正面评价，也与0185-15“我认为司机很好”有相同的
主观倾向性。

第二，通过语用充实。国内外越来越多学者（如Carston，2002；Wilson，2004；冉永
平，2008等）发现词汇或结构的使用和理解的过程不是一个简单的信息编码－解码的过程，需
要交际者根据特定的语境条件对它们进行不同程度的语用加工。

据此，冉永平（2012：79）提出了在语言运用中通过“语用充实”来确定和获取交际信息的
过程，指的是听话人根据语境，“对它们（话语中的词汇）进行不同程度的语用加工，使其成为
特定的语境化信息”，包括“语用收窄”和“语用扩充”两种类型。我们借用“语用充实”这个术语来
论述子文本通过语用加工来再现原意的现象。

以上的实例多是依赖上文内容推导的，除此之外还有部分复述句需要借助下文信息推断获
得，如：

0181 我决定跟这位司机要个电话， 0181-38 就决定跟他要一张名片，

0516 他想原来的厨师肯定不会继续干这
份工作了。

0516-9 老板以为他第二天不会来工作
了，

如上0181-38是从母文本后文“接过他名片的同时，他的手机铃声正好响起”获知他要了司机
的“一张名片”。0110-23也是从后文得知他每天工作的具体时长是12个小时。

第三，推导修辞意义。Grice(1975)提出的会话中的合作原则及其4个准则，包括数量准
则、质量准则、关联准则和方式准则；并指出隐喻、反语、夸张等此类现象都是有意违反会
话合作准则，认为违反会话准则时就会产生“特殊会话含意”。这些喻意性结构的字面意义往
往不是特定语境下说话人的交际意义；而是始于这个显性的字面意义推知隐含的信息（冉永
平，2012）。徐盛桓（1996）、宗世海（2002）认为比喻、拟人等修辞就是含意的运用，这些
修辞性语句的非字面义就是含意。

我们从样本中发现一些修辞性表达在子文本中被改写，例如：
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0505 有一天,幸运之神终于眷顾了他, 0505-7 有一天他很幸运，

0190 心情就更要争气。
0190-35 但人更要争气。
0190-14 我们都应该让自己更快乐，

总之，以上所罗列的复述句中，句对之间往往不具有相同逻辑语义真值，但在进入具体特
定语境时，却能生成相同的会话隐涵或言外之意，传递同一个交际意图。这种现象在真实的口
头话语、书面篇章中普遍存在，而我们交际者往往都能“心领神会”地理解，并准确地选用恰当
的方式自如地表达，这是因为交际双方除了基本语言知识之外，还都有共知的背景知识和语境
信息。

4 结结结语语语

本文的考察复述句都是进入具体篇章中为特定语用目的服务的语句，反过来语境又赋予了
它们临时特定的语用意义。可以看到在改换词语的这一类复述句中，有相当一部分近义词高度
依赖语境，而且它们并不总是具有相近的静态词义。也即在特定语境下词义的差异可能缩小甚
至消失，而形成近义关系；也可能其差异得以凸显而限制了近义关系的建立。而传统语义学、
词汇学等只限于对词汇的真值做静态观察和描写，而事实上进入使用状态中的词意是动态流变
的，词汇本身的静态意义发生一定的伸缩，甚至变异。词语近义关系的成员词也会根据情境即
时生成建构或即时消失。可见，交际语境共生是语用意义生成的根本途径，语用环境是解释进
入使用状态的词语近义关系必不可少的一个重要因素。

而在重铸整句这类复述句中，很多情况下仅仅依赖抽象的句义也无法判断它们的关系，其
近义关系需要在特定语境的制约下才能成立，即语境对话语近义关系的形成有促进或限制的
作用。这印证了吕叔湘（2008）的说法——语言活动中出现的意义还包括环境给予的意义。可
见，词语、话语作为语言的基本建筑材料，理解语篇首先是对词义、句义的理解，而语境是理
解词义、句义不可忽略的因素。如果仅用语义学的意义观，则无法解释这些在真实交际中广泛
存在的同义手段。

可见，在真实交际中形成的复述句，相比以往复述句、文本蕴含以及传统的“变换分
析”、“同义形式”等更复杂多样，其主要特征可以归纳为3点：（1）需要基于句子本身静态抽象
的语义和语法等语言学知识；（2）依赖上下文语用知识、语境信息和百科知识等非语言知识；
（3）需要借助一定的语用推理和逻辑知识。

另一方面，从上述语用中的复述句分析可以看到，此类需要利用语用知识判断的复述句在
真实交际中广泛存在且类型繁多，是实现机器准确理解语义，并进一步完成其它实践应用的关
键环节。这就给我们一个更关键的启示：根据上文实例中发现的篇章语用中复述句的特征和类
别，要实现计算机准确地识别此类复述句，相应地需要提供的知识库包括语义知识、同义词词
林等语言学知识库、语境语用知识和百科知识以及推理知识；且其中语用知识极为关键，是必
不可少的背景知识。而知识库的建设作为自然语言理解中一项基础而关键的任务，虽已取得不
小的成果，但已有的知识库主要集中在语义知识上，语用知识库的基础研究、构建和实践应用
还十分薄弱。这项巨大的系统工程中，包括知识获取的渠道、建构、表示和利用的难题还有待
我们在日后的研究中逐一攻破。

当然，本文作为一项初步尝试，样本量、语篇类型以及构成的数据集仍十分有限。限于篇
幅，也未能穷尽所有的类型并作详尽描写。但从本文有限的样本中仍能提取到相当数量的复述
句，且有大量的复述句是难以基于前人总结的复述现象类型来解释的。这是与以往复述句研究
最大的不同，也是未来复述研究中需引起关注的一个重要问题。
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面面面向向向汉汉汉语语语作作作为为为第第第二二二语语语言言言学学学习习习的的的个个个性性性化化化语语语法法法纠纠纠错错错
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3北京语言大学，语言资源高精尖创新中心
4北京工业大学，信息学部

摘摘摘要要要

语法纠错任务旨在通过自然语言处理技术自动检测并纠正文本中的语序、拼写等语法
错误。当前许多针对汉语的语法纠错方法已取得较好的效果，但往往忽略了学习者的
个性化特征，如二语等级、母语背景等。因此，本文面向汉语作为第二语言的学习
者，提出个性化语法纠错，对不同特征的学习者所犯的错误分别进行纠正，并构建了
不同领域汉语学习者的数据集进行实验。实验结果表明，将语法纠错模型适应到学习
者的各个领域后，性能得到明显提升。

关关关键键键词词词：：： 语法纠错 ；个性化 ；汉语学习者 ；领域适应

Personalizing Grammatical Error Correction for Chinese as a
Second Language

Shengsheng Zhang1,3, Guina Pang2,3, Liner Yang2,3,
Chencheng Wang4,3, Yongping Du4, Erhong Yang3, Yaping Huang1

1Beijing Jiaotong University, School of Computer and Information Technology
2Beijing Language and Culture University, School of Information Science

3Beijing Language and Culture University,
Beijing Advanced Innovation Center for Language Resources

4Beijing University of Technology, Faculty of Information Technology
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1 引引引言言言

语法纠错嬨孇孲孡孭孭孡孴孩季孡孬 孅孲孲孯孲 孃孯孲孲孥季孴孩孯孮嬬 孇孅孃嬩任务旨在自动检测文本中存在的标点、语
序等语法错误，识别错误的类型并对错误进行自动改正。语法纠错系统的输入是一个可能有语
法错误的句子，输出是其相应的修改后的句子。如图嬱所示，第一行表示系统的输入，第二行表
示系统的输出，其中加粗部分表示修改的内容。随着人工智能越来越深入地影响人们的日常生
活，而自然语言处理作为语言学和计算机学科完美融合的一个学科，在人工智能领域扮演着重
要的角色。语法纠错任务是自然语言处理领域的一个重要分支，不论是在实际生活还是科研领
域都有着举足轻重的地位，吸引了大量的研究者。

输入：虽然不能完整的解决代沟的问题，但能减少代沟之宽度。

输出：虽然不能彻底地解决代沟的问题，但能缩短代沟之距离。

图 嬱嬮 语法纠错系统的输入输出示例

孌孥孥 孡孮孤 孓孥孮孥嬋 嬨嬲嬰嬰嬸嬩发现，二语学习者犯的语法错误经常受他们的母语因素的影响。
例如，母语是日语且把英语作为第二语言的学习者常滥用冠词和介词。对母语是日语的二
语学习者常犯的这类错误建模，可以有效地提高语言学习系统的性能。许多基于深度学习
的方法 嬨孃孨孯孬孬孡孭孰孡孴孴 孡孮孤 孎孧嬬 嬲嬰嬱嬸嬻 孊孵孮季孺孹孳嬭孄孯孷孭孵孮孴 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬸嬩将语法纠错视为序列到序
列嬨孳孥孱嬲孳孥孱嬩的任务，因此神经机器翻译嬨孎孥孵孲孡孬 孍孡季孨孩孮孥 孔孲孡孮孳孬孡孴孩孯孮嬬 孎孍孔嬩的方法被成功地运
用到语法纠错中，通过将一个错误的句子翻译为正确的句子来实现纠错，并且在一般的领域
获得了很好的性能。但是这些基于孳孥孱嬲孳孥孱的方法在特定的领域并不能获得鲁棒的性能，其主
要原因是并未对特定的领域建模从而出现了领域漂移的现象。例如，孎孡孤孥孪孤孥 孡孮孤 孔孥孴孲孥孡孵孬孴
嬨嬲嬰嬱嬹嬩使用一般领域训练的模型在特定领域做测试，发现性能明显下降。进而他们将语法纠错
模型适应到英语作为第二语言的学习者的母语和等级上，发现语法纠错系统的性能得到了明显
的提升。但是，当前针对汉语的语法纠错方法 嬨孒孥孮 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬸嬻 孆孵 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬸嬻 孚孨孯孵 孥孴 孡孬嬮嬬
嬲嬰嬱嬸嬻 孚孨孡孯 孡孮孤 字孡孮孧嬬 嬲嬰嬲嬰嬩都集中在一般的领域，并未对特定的领域建模。由于汉语语法与英
语语法不同，汉语水平考试的等级与英语水平考试的等级评判标准不一致，二者之间没有直接
的联系，故本文面向汉语作为第二语言的学习者，提出个性化语法纠错，通过迁移学习方法将
一般的语法纠错系统适应到汉语学习者不同的领域，如汉语学习者的等级、母语等，并对不同
等级、不同母语的汉语学习者犯的错误分别进行纠正。
为验证提出的方法是否合理，首先，本文选择汉语学习者的等级和母语作为领域适应的设

置，并构建了不同领域汉语学习者的数据集。然后，本文将语法纠错任务视为翻译任务，通过
将一个错误的句子翻译为正确的句子实现纠错，并选择基于孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲增强架构的中文语法
纠错模型 嬨王辰成孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬹嬩作为实验模型。最后，在不同领域的数据集上展开了实验，将一
般的语法纠错系统适应到相应的领域，并对不同领域的汉语学习者所犯的错误分别进行纠错。
实验结果表明，语法纠错模型适应到学习者的各个领域后，纠错性能得到显著的提升。其中，
学习者等级领域适应模型、母语领域适应模型以及母语嬭等级领域适应模型分别比基线模型高
出嬱嬮嬹嬲、嬱嬮嬷嬳、嬱嬮嬷嬶个百分点。
本文的主要贡献如下：

嬱嬩 首次提出面向汉语作为第二语言学习的个性化语法纠错，对不同等级、不同母语的汉语学
习者分别进行纠错；

嬲嬩 构建了不同领域汉语学习者的数据集，用来训练和测试语法纠错模型适应到汉语学习者不
同领域后的性能；

嬳嬩 将语法纠错模型适应到汉语学习者不同的领域后，纠错性能得到显著提升，整体实验结果
均超越基线模型，验证了提出的方法的合理性。

论文的整体结构：第一节是引言；第二节介绍了使用的语法纠错模型和领域适应的方法；
第三节是详细的实验设置；第四节给出了实验细节和各个模型对样例的纠错结果；第五节是相
关工作，主要介绍了与本文有关的工作；最后是论文的总结部分。

c©2020 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 方方方法法法

在给定一个长度为M的错误句子X 嬽 {x1, ..., xM}和一个学习者的领域d后嬬 基于神经机器
翻译的语法纠错模型使用神经网络对输出句子Y 嬽 {y1, ..., yN}的条件概率建模，如公式嬱：

p嬨Y |X, d嬻 θ嬩 嬽
N∏
t=1

p嬨yt|y1:t−1, x1:M , d嬻 θ嬩, 嬨嬱嬩

其中θ是模型的参数。根据孍孡孤孯孴孴孯 孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬱嬹嬩的工作，首先将模型的参数θ适应到学习者的领
域d，然后使用错误的句子对输出句子的条件概率建模，如公式嬲：

p嬨Y |X嬻 θd嬩 嬽
N∏
t=1

p嬨yt|y1:t−1, x1:M 嬻 θd嬩, 嬨嬲嬩

其中θd是对学习者的领域d建模以后的参数。学习者的领域有多种定义的方式，如等级、母语、
母语和等级的组合等。

Encoder

Positional Encoding

Embeddings

Multi-Head Attention

Add & Normalization

Feed Forward

Add & Normalization

还有 一个 经厉 。还有 一个 经厉 。

Decoder

<bos> 还有 一个 经历 。

Positional Encoding

Masked Multi-Head 

Attention

Add & Normalization

Multi-Head Attention

Add & Normalization

Feed Forward

Add & Normalization

Multi-Head Attention

Add & Normalization

Feed Forward

Add & Normalization

N× 

N× 

还有 一个 经历 。 <eos>

Linear

Softmax

图 嬲嬮 孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲语法纠错模型

本文采用王辰成孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬱嬹嬩实现的基于孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲增强架构的中文语法纠错模型，该模
型不仅可以捕获丰富的语义信息，还可以减少因为网络过深出现的梯度消失问题。
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孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲 嬨孖孡孳孷孡孮孩 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬷嬩模型是基于多头注意力机制的孳孥孱嬲孳孥孱生成模型，如
图嬲所示，它由编码器嬨孅孮季孯孤孥孲嬩和解码器嬨孄孥季孯孤孥孲嬩组成。其中编码器由N个相同的模块构成，
即图嬲左侧部分，每个模块由两个网络层构成，分别是多头自注意力机制和全连接的前馈网络，
两者之间都使用了归一化和残差连接。解码器同样是由N个相同的模块构成，即图嬲右侧部分，
与编码器不同的是解码器中包含使用编码器输出进行运算的多头注意力层。编码器的作用是将
输入序列编码为高维隐含语义向量，解码器根据上一时间步的输出，解码隐含语义向量作为当
前时间步的输出，每个时间步的输出对应序列中的一个元素，所有时间步的输出拼接在一起作
为最终的输出序列。王辰成孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬱嬹嬩将各个模块的输出动态地结合到一起，以此来增强模型
对语义信息的表达能力。

语法纠错系统 语法纠错系统

一般领域的数据 特定领域的数据

学习到的知识

图 嬳嬮 语法纠错系统领域适应框架

为实现个性化语法纠错，本文采用迁移学习方法，将一般领域的语法纠错模型适应到学习
者的特征领域。采用迁移学习方法的主要原因是一般领域的数据较多，学习者特征领域的数据
较少，一般领域的数据与学习者特征领域的数据可以共享模型的参数，更好地帮助模型适应到
学习者的特征领域。具体做法是：首先使用一般领域的数据对语法纠错模型做预训练，再利用
学习者特征领域的数据对模型进行微调，使其适应到相应的领域，整体的框架如图嬳所示。

3 实实实验验验设设设置置置

3.1 数数数据据据集集集

本文中首先在孌孡孮孧嬭嬸0数据集上对模型进行预训练，然后使用孈孓孋1作为领域适应的数据
集。两个数据集均由汉语作为第二语言的学习者书写，并由母语是汉语的人进行了纠错。我们
从两个数据集中抽取平行句对，去掉未修改的句对。使用孪孩孥孢孡2分词工具对所有句子进行分词，
并且运用字节对编码算法嬨孂孹孴孥 子孡孩孲 孅孮季孯孤孩孮孧嬬 孂子孅嬩3 嬨孓孥孮孮孲孩季孨 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬶嬩进一步限制词表
大小，以缓解罕见词和未登录词嬨孏孵孴 孯学 孖孯季孡孢孵孬孡孲孹嬬 孏孏孖嬩的问题。

原原原始始始句句句子子子 好像我的疲劳感也飞过去了。

分分分词词词后后后的的的句句句子子子 好像 我 的 疲劳感 也 飞过去 了 。

BPE拆拆拆分分分后后后的的的句句句子子子 好像 我 的 疲孀孀 劳孀孀 感 也 飞过去 了 。

表 嬱嬮 一个句子经过孪孩孥孢孡分词和孂子孅的示例

数数数据据据集集集 句子数目 原始句子的词语 修改后句子的词语

Lang-8 嬱嬬嬰嬹嬵嬬嬹嬸嬵 嬱嬴嬬嬳嬵嬲嬬嬷嬳嬴 嬱嬵嬬嬰嬹嬰嬬嬹嬶嬰

HSK 嬸嬸嬬嬵嬰嬹 嬱嬬嬷嬸嬳嬬嬴嬸嬷 嬱嬬嬷嬶嬸嬬嬸嬲嬳

表 嬲嬮 数据集详情

0https://lang-8.com
1http://hsk.blcu.edu.cn/
2https://github.com/fxsjy/jieba
3https://github.com/rsennrich/subword-nmt
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如表嬱所示，给出了一个句子经过分词和孂子孅以后的结果，其中孠孀孀嬧符号表示当前单元与
下一个单元同属一个词语。经过处理后两个数据集的详细情况如表嬲所示。
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(a) 汉语学习者等级在HSK中的分布情况

0

5000

10000

15000

20000

25000

30000

35000

40000

35699

25687

5592 5236
3794

2880 2626
1609 1542 1510

627 614 585 470

(b) 汉语学习者母语在HSK中的分布情况
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(c) 汉语学习者等级和母语在HSK中的分布情况

图 嬴嬮 孈孓孋中各个等级、母语以及等级和母语的句子数分布

我们在孈孓孋数据集上研究个性化语法纠错，该数据集由嬱嬴种不同母语和嬴种不同等级的汉
语学习者所写的考试作文组成。我们根据学习者的母语和等级信息抽取了平行句对，其中各个
等级所包含的句子数如图嬴嬨孡嬩所示，各个母语所包含的句子数如图嬴嬨孢嬩所示，各个等级和母语
的句子数如图嬴嬨季嬩所示。

3.2 超超超参参参数数数

在实验中，编码器词嵌入矩阵和解码器词嵌入矩阵维度为嬵嬱嬲 ，解码器的输入和输出词嵌
入矩阵共享权重。编码器和解码器各包含嬶个模块，每个模块的多头注意力层有嬸个注意力头，
前馈层的维度大小为嬲嬰嬴嬸。优化器使用孁孤孡孭，动量设置为嬨嬰嬮嬹嬬 嬰嬮嬹嬸嬩，孷孡孲孭嬭孵孰为嬴嬰嬰嬰，学习
率的更新策略为初始值是嬱× 嬱嬰−7，在前嬴嬰嬰嬰步的训练中，线性增长到嬵× 嬱嬰−4，之后逐步指数
下降到训练结束，孄孲孯孰孯孵孴为嬰嬮嬳，柱搜索的大小为嬱嬲，最大的孴孯孫孥孮数为嬴嬰嬰嬰。在预训练阶段，
我们根据孒孥孮 孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬱嬸嬩的方法，随机从孌孡孮孧嬭嬸中抽取嬵嬰嬰嬰个句对作为验证集，并选取验证集
上最优的模型作为最终预训练的模型。在微调阶段，选取验证集上最优的前嬵个模型的权重并计
算权重的平均值作为领域适应模型的权重。

3.3 基基基线线线模模模型型型

本文的基线模型有两个，分别为：

嬱嬩 无微调 嬨孎孡孤孥孪孤孥 孡孮孤 孔孥孴孲孥孡孵孬孴嬬 嬲嬰嬱嬹嬩：该方法直接使用预训练的模型对各个领域测试集中
的句子进行纠错；
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嬲嬩 随机 嬨孎孡孤孥孪孤孥 孡孮孤 孔孥孴孲孥孡孵孬孴嬬 嬲嬰嬱嬹嬩：该方法随机地从孈孓孋数据集中抽取与各个领域相同数
量的训练集和开发集，并使用这些数据对预训练的模型进行微调，然后对各个领域的测试
集中的句子进行纠错。领域适应的各个模型超越这个基线模型可以帮助我们验证语法纠错
模型性能的提升不仅是因为模型适应到孈孓孋数据集上，还因为对各个领域成功地建模。

3.4 评评评价价价指指指标标标

正如王辰成孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬱嬹嬩提到的应该重点关注模型对错误编辑的准确性而非编辑的数量，所
以为了评价语法纠错模型的性能，我们采用孍孡學孍孡孴季孨嬨M2嬩工具包计算F0.5分数，根据F0.5的大
小判断模型的性能。计算F0.5需要有m嬲格式的文件，它是根据原句和修改句来生成最佳的黄金
编辑集合。因此，我们使用孅孒孒孁孎孔4 工具包制作了各个测试集m嬲格式的文件。

4 实实实验验验结结结果果果

为了验证提出的方法是否合理，我们构建了各个领域适应的数据集，根据孎孡孤孥孪孤孥 孡孮孤
孔孥孴孲孥孡孵孬孴 嬨嬲嬰嬱嬹嬩的工作中的实验设置，我们将各个领域适应的数据集按照嬸嬺嬱嬺嬲的比例划分为训
练集、开发集和测试集。

4.1 针针针对对对汉汉汉语语语学学学习习习者者者等等等级级级的的的语语语法法法纠纠纠错错错模模模型型型

孈孓孋数据集将汉语学习者的水平分为孁、孂、孃和孎（孎表示无）四个等级，我们为每个等
级随机抽取嬱嬱嬬嬰嬰嬰个平行句对；为随机基线模型在不考虑等级的条件下随机抽取嬸嬬嬰嬰嬰个平行句
对作为训练集，嬱嬬嬰嬰嬰个平行句对作为开发集。

等级 无微调 随机 适应到等级

孁 嬱嬸嬮嬵嬳 嬳嬸嬮嬴嬵 42.04
孂 嬲嬲嬮嬴嬴 嬴嬱嬮嬰嬲 43.19
孃 嬲嬴嬮嬵嬶 嬴嬴嬮嬷嬶 44.91
孎 嬲嬳嬮嬶嬲 嬴嬵嬮嬸嬴 47.63

平均 嬲嬲嬮嬲嬹 嬴嬲嬮嬵嬲 44.44

表 嬳嬮 不同等级上的结果

实验结果如表嬳所示：我们的结果在等级孁上超出随机基线模型嬳嬮嬵嬹个百分点，从图嬴嬨孡嬩可
以看出，等级孁的句子是孈孓孋中数量最少的，却是提升最高的，这表明了个性化语法纠错是合
理且有效的。在等级孃上，相比随机基线模型我们的方法提升了嬰嬮嬱嬵个百分点，从图嬴嬨孡嬩可以看
出，等级孃的句子是孈孓孋中数量最多的，所以在不考虑等级的情况下随机抽到的句对中等级孃的
数量也是最多的，这很好地解释了在等级孃上的提升是最小的。从整体结果来看，我们的方法
比随机基线模型高出嬱嬮嬹嬲个百分点。

4.2 针针针对对对汉汉汉语语语学学学习习习者者者母母母语语语的的的语语语法法法纠纠纠错错错模模模型型型

母语 无微调 随机 适应到母语

韩语 嬲嬳嬮嬸嬴 嬴嬴嬮嬲嬵 45.58
日语 嬲嬸嬮嬳嬱 嬴嬶嬮嬱嬹 46.47
新加坡英语 嬱嬴嬮嬷嬴 嬳嬰嬮嬲嬵 35.23
印尼语 嬱嬸嬮嬶嬱 嬳嬷嬮嬹嬳 38.28

平均 嬲嬱嬮嬳嬸 嬳嬹嬮嬶嬶 41.39

表 嬴嬮 不同母语上的结果

孈孓孋数据集由嬱嬴种母语的汉语学习者书写，本实验选用其中数据最多的嬴种母语：韩语、
日语、新加坡英语、印尼语。我们为这嬴种不同的母语分别随机抽取嬴嬬嬹嬵嬰个平行句对；为随机

4https://github.com/chrisjbryant/errant
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基线模型在不考虑母语的条件下随机抽取嬳嬬嬶嬰嬰个平行句对作为训练集，嬴嬵嬰个平行句对作为开
发集。
实验结果如表嬴所示：我们的方法在新加坡英语上比随机基线模型高出嬴嬮嬹嬸个百分点，超越

了其他母语。此外，在新加坡英语上，从无微调基线模型到随机基线模型的提升为嬱嬵嬮嬵嬱个百
分点，低于其他母语。以上结果说明领域适应模型性能的提升不仅是因为将模型适应到孈孓孋数
据集上，还因为对学习者的领域进行了建模。从整体结果来看，我们的方法比随机基线模型超
出嬱嬮嬷嬳个百分点。

4.3 针针针对对对汉汉汉语语语学学学习习习者者者母母母语语语和和和等等等级级级的的的语语语法法法纠纠纠错错错模模模型型型

孈孓孋数据集中包含嬴种等级和嬱嬴种母语的组合，共有嬵嬶种母语嬭等级组合的情况，本实验
选用其中数据最多的嬵种母语嬭等级组合：韩语嬭孃、韩语嬭孎、日语嬭孂、日语嬭孃、日语嬭孎。我们
为这嬵种不同的母语嬭等级组合分别随机抽取嬴嬬嬹嬵嬰个平行句对；为韩语和日语每种语言随机
抽取嬳嬬嬶嬰嬰个平行句对作为训练集，嬴嬵嬰个平行句对作为开发集；为孂、孃、孎每种等级随机抽
取嬳嬬嬶嬰嬰个平行句对作为训练集，嬴嬵嬰个平行句对作为开发集；为随机基线模型在不考虑等级、
母语的条件下随机抽嬳嬬嬶嬰嬰个平行句对作为训练集，嬴嬵嬰个平行句对作为开发集。

韩语-C 韩语-N 日语-B 日语-C 日语-N 平均

无微调 嬲嬳嬮嬴嬳 嬲嬵嬮嬰嬰 嬲嬴嬮嬰嬱 嬲嬳嬮嬷嬸 嬲嬵嬮嬱嬱 嬲嬴嬮嬲嬷
随机 嬴嬴嬮嬶嬷 嬴嬴嬮嬶嬴 嬴嬳嬮嬱嬳 嬴嬴嬮嬷嬱 嬴嬶嬮嬳嬷 嬴嬴嬮嬷嬰
等级 嬴嬴嬮嬵嬰 嬴嬷嬮嬸嬰 嬴嬲嬮嬳嬳 嬴嬵嬮嬷嬲 嬴嬴嬮嬶嬶 嬴嬵嬮嬰嬰
母语 嬴嬴嬮嬹嬲 嬴嬶嬮嬶嬹 43.96 嬴嬵嬮嬲嬷 嬴嬶嬮嬸嬳 嬴嬵嬮嬵嬳

母语嬭等级 45.83 48.26 嬴嬳嬮嬳嬴 46.62 48.26 46.46

表 嬵嬮 不同母语嬭等级上的结果

实验结果如表嬵所示：我们的方法在韩语-N上比随机基线模型提升了嬳嬮嬶嬲个百分点，比韩语
提升了嬱嬮嬵嬷个百分点，超越了其他母语嬭等级，是母语嬭等级与随机、母语相比提升效果最明显的
组合；在日语-N上比等级孎提升了嬳嬮嬶嬰个百分点，是母语嬭等级与等级相比提升效果最明显的组
合。从整体结果来看，适应到母语嬭等级的模型比随机基线模型高出嬱嬮嬷嬶个百分点，比适应到等
级的模型高出嬱嬮嬴嬶个百分点，比适应到母语的模型高出嬰嬮嬹嬳个百分点。

4.4 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

原始句子
第一当一个人在公共场所内抽烟当他抽完烟，如果他找不到丢
烟蒂的地方，他可能会随手丢掉，

标准答案
第一，，，一一一个个个人人人在在在公公公共共共场场场所所所内内内抽抽抽烟烟烟，，，当他抽完烟后后后，如果他找不到丢
烟蒂的地方，他可能会随手丢掉。。。

无微调
第一，，，当当当一一一个个个人人人在在在公公公共共共场场场所所所内内内抽抽抽烟烟烟时时时，，，他他他抽抽抽完完完烟烟烟，，，如果他找不到丢
心心心烦烦烦的地方，他可能会随手丢掉，

随机
第一，，，当当当一一一个个个人人人在在在公公公共共共场场场所所所内内内抽抽抽烟烟烟时时时，，，他他他抽抽抽完完完烟烟烟，，，如果他找不到丢
抬抬抬水水水的地方，他可能会随手丢掉。。。

适应到等级A
第一，，，当当当一一一个个个人人人在在在公公公共共共场场场所所所内内内抽抽抽烟烟烟时时时，，，他他他抽抽抽完完完烟烟烟，，，如如如果果果他他他找找找不不不到到到丢丢丢
的的的地地地方方方，，，他可能会随手丢掉。。。

表 嬶嬮 不同模型的纠错结果

从表嬳可知，相比随机基线模型，领域适应的模型性能在等级孁上的提升最明显。因此本文
针对等级孁的纠错样例进行分析，从而直观地反映将一般的语法纠错模型适应到相应领域后纠
错能力的表现。如表嬶所示，给出了各个模型对一个有语法错误句子的修改结果，其中加粗部分
表示修改内容。从表嬶观察发现相比随机基线模型，领域适应的模型修改更符合汉语用语习惯。
因此，将语法纠错模型适应到汉语学习者的特征领域以后，模型纠错的结果更接近汉语的

习惯表达。
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5 相相相关关关工工工作作作

传统的语法纠错方法可以分为两类：嬱嬩 基于规则的 嬨孂孵孳孴孡孭孡孮孴孥 孡孮孤 孌孥嬓孯孮嬬 嬱嬹嬹嬶嬩，这些方
法只关注文本中的几种错误类型；嬲嬩 基于统计机器翻译的 嬨孂孲孯季孫孥孴孴 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬰嬶嬩，这些方法将
语法纠错任务视为翻译任务，并使用统计器翻译方法进行纠错，极大地提升了语法纠错系统的
性能。

随着深度学习的发展，许多序列到序列的方法成功地应用到语法纠错中，这些方法将语
法纠错视为一般的孳孥孱嬲孳孥孱任务，即系统的输入是一个序列，输出也是一个序列。孙孵孡孮 孡孮孤
孂孲孩孳季孯孥 嬨嬲嬰嬱嬶嬩第一次将神经机器翻译模型应用到语法纠错任务中，他们使用双向的递归神经网
络编码器和一个基于注意力的解码器对错误进行纠错，性能超越了基于统计机器翻译的纠错模
型。孊孩 孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬱嬷嬩使用嵌套注意力神经混合模型纠错，该模型通过合并单词和字符级别的信息
来纠正两种类型的错误。孃孨孯孬孬孡孭孰孡孴孴 孡孮孤 孎孧 嬨嬲嬰嬱嬸嬩使用一个多层卷积编码嬭解码器神经网络模
型进行纠错，并结合语言模型对纠错的结果进行重排序。孊孵孮季孺孹孳嬭孄孯孷孭孵孮孴 孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬱嬸嬩将语法
纠错视作低资源的机器翻译任务，并使用孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲作为纠错模型。

针对英语的语法纠错方法层出不穷，并且取得了很好的效果。但汉语语法纠错方兴未
艾，自中国计算机协会举办的国际自然语言处理与中文计算会议嬨孎孌子孃孃嬩在嬲嬰嬱嬸年加入了汉
语语法纠错评测任务后，出现了许多汉语语法纠错方法。孆孵 孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬱嬸嬩采用简单到复杂的
分阶段纠错方法，使用语言模型纠正简单的错误，字、词级的孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲模型纠正复杂的错
误。孚孨孯孵 孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬱嬸嬩使用多个模型纠错，分别是基于规则、统计和神经网络，通过模型组
合的方式得到最终的纠错结果。孒孥孮 孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬱嬸嬩使用基于卷积神经网络的孳孥孱嬲孳孥孱模型纠错，
还采用了孳孵孢孷孯孲孤算法 嬨孓孥孮孮孲孩季孨 孥孴 孡孬嬮嬬 嬲嬰嬱嬶嬩来缩小词表和缓解未登录词的问题。王辰成孥孴 孡孬嬮
嬨嬲嬰嬱嬹嬩提出了基于孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲增强架构的中文语法纠错模型，该模型使用动态残差结构结合不
同神经模块的输出来增强模型捕获语义信息的能力。孚孨孡孯 孡孮孤 字孡孮孧 嬨嬲嬰嬲嬰嬩采用动态掩码的方
式提高模型的纠错性能，在训练步骤中动态地向原始的句子加入掩码来增加更多的平行句对。
但以上这些汉语语法纠错方法均没有对汉语学习者的个性化特征进行建模。

周小兵孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬰嬷嬩在对汉语作为第二语言的学习者的教学研究中发现，母语迁移是造成二
语学习者语法偏误的一项主要原因。如有的汉语学习者会写孜嬪我见面我的老师。嬢这样的错句，
因为法语、韩语、日语、越南语等语言中孜见面嬢可以带宾语，但是汉语中孜见面嬢后面是不可以
带宾语的。此外，孓孷孡孮 孡孮孤 孓孭孩孴孨 嬨嬲嬰嬰嬱嬩在对二语学习者的教学研究发现不同母语写作者会犯
不同类型的错误，他们将其中的某些错误归因于语言之间的孜转移嬢 或孜干扰嬢 ，即母语的孜负迁
移嬢。因此，已有许多针对二语学习者的研究，如孒孯孺孯孶孳孫孡孹孡 孡孮孤 孒孯孴孨 嬨嬲嬰嬱嬱嬩使用朴素贝叶斯
对不同母语的英语学习者所犯的介词错误进行纠错；孍孩孺孵孭孯孴孯 孥孴 孡孬嬮 嬨嬲嬰嬱嬱嬩发现当训练数据和
测试数据用相同的母语时，语法纠错系统的表现会更好；孎孡孤孥孪孤孥 孡孮孤 孔孥孴孲孥孡孵孬孴 嬨嬲嬰嬱嬹嬩针对英
语作为第二语言的学习者提出了个性化语法纠错，发现将语法纠错模型适应到学习者的不同特
征时表现会更好。

6 总总总结结结

本文针对汉语作为第二语言的学习者，首次提出了个性化语法纠错。并将语法纠错任务视
为翻译任务，使用基于孔孲孡孮孳学孯孲孭孥孲增强架构的中文语法纠错模型对错误进行纠正。为了验证提
出的方法的合理性，构建了不同领域的数据集，并使用迁移学习方法将语法纠错模型适应到学
习者不同的领域，实现个性化语法纠错。各个领域测试集上的平均结果都超越了未做领域适应
的基线模型，表明语法纠错系统在对学习者的特征建模以后可以有效地改进纠错的效果。
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中中中文文文问问问句句句的的的形形形式式式分分分类类类和和和资资资源源源建建建设设设

黎黎黎江江江涛涛涛1, 饶饶饶高高高琦琦琦1

(1. 北京语言大学汉语国际教育研究院，北京100083)
eric lijiangtao@163.com, raogaoqi@blcu.edu.cn

摘摘摘要要要

本文归纳了问句形式在问句语料筛选中的作用，探索了问句分类必需的形式特征，同
时通过人工标注建设了中文问句分类语料库，并在此基础上进行了基于规则和统计的
分类实验，通过多轮实验迭代优化特征组合形成特征规则集，为当前问答提供形式
上的分类基础。实验中，基于优化特征规则集的有限状态自动机可实现宏平均衆蠱值
为蠰蠮蠹蠴；统计机器学习中随机森林模型的分类效果较好，衆蠱值宏平均达到蠰蠮蠹蠸，表明
问句形式分类具有相当可行性和准确性。

Formal classification and resource construction of Chinese
question

Jiangtao Li1, Gaoqi Rao1

(1. Research Institute of International Chinese Language Education,
Beijing Language and Culture University, Beijing 100083, China)

eric lijiangtao@163.com, raogaoqi@blcu.edu.cn

Abstract
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1 引引引言言言

问句分类的效果直接影响问句理解。传统的中文问题分类主要是根据答案对象的类型划
分，如询问人物、地点、时间、数量等，曹志娟（蠲蠰蠰蠵）还在此基础上增加疑问词短语分类、
问题标准型、特征词分词来增强计算机识别问题的能力的方法，刘朝涛（蠲蠰蠰蠸）则进一步将疑
问词模式与问题类型对应起来，进行了基于疑问句句型识别的问题理解研究。在这些分类任务
中，问句的形式只是作为分类的辅助特征。
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实际上，一定的问句形式下的问句类别可以对应一定的问句功能，但这方面的理论在问句
理解实践中并没有得到重视；相反，随着数据集的增加，问句覆盖的范围越广，复杂的问句形
式特征被当作解决新问题的补丁不断地添进，使得问句分类标准越来越复杂。如果能在问题分
类中先提供一个形式分类接口，再按照不同问句形式下对应的问句功能对问句做进一步分类，
那么就能在形式上不遗漏任何问句，同时也能在分类过程中根据问句形式定位问句的具体功
能。所以在现有问句分类研究基础上，提倡问句的形式分类具有深刻意义。

2 问问问句句句的的的性性性质质质

2.1 问问问句句句的的的范范范围围围

傅惠钧曾根据衜疑蠢和衜问蠢的组合划分出衜有疑有问、有疑无问、无疑有问、无疑无问蠢四
类。很明显衜有疑有问蠢和衜无疑无问蠢均可以明显地判断句子是否为问句，问题就集中到了衜有疑
无问蠢和衜无疑有问蠢这两类句子上。

先说衜有疑无问蠢。吕叔湘给出过例句衜也许会下雨吧蠢蠬表示有传疑但不发问。这个例句后面
既可以加上问号标记也可以不加上问号标记，邵静敏根据这种对比指出，两种情况表达的疑问
程度是一致的，区别仅仅在于是否发问，即是否要求对方表示态度。所以由此可见，从问答理
解的角度来看，回答的前提是存在发问，所以将没有发问意图句子排除在分析目标之外是合理
的，这也符合问句提出的预期，即发问蠭解答。本文也将根据是否有发问意图来区分疑问问句和
非疑问问句。

再说到衜无疑而问蠢，学界对这类句子众说纷纭，普遍认同的一个观点是反问句（也叫反
诘问句）可以作为衜无疑而问蠢的典型代表，马氏文通中将这类句子的功能称为衜传信蠢，与衜传
疑蠢相对。判断这一类句子必须要明确一点：衜信疑蠢皆是从说话人的意图中推断出来的，而不是
站在对话的全知视角或是听话人视角。如果衜信疑蠢脱离了说话人意图，那么问句就可能会随着
不同的回答而有不同的定性，在疑问句和反问句之间摇摆不定。例如，衜谁欠你钱？蠢，说话人
如若想表达衜我不欠你钱蠢的意思该句则是反问句，但如果不考虑说话人的意图，仅考虑该问句
的可回答性，也可以说衜某某欠了钱蠢，但这明显已经脱离了说话人想表达的意图。所以衜无疑而
问蠢本质上是不含发问意图的句子。对于问句理解来说，如果是在问答系统中，衜无疑而问蠢的问
句显然不能成为分析的对象，因为句子本身不存在疑问点，也就无法对问题做出回答；但如果
从人机对话的角度来说，衜无疑而问蠢更偏向是一种套着疑问形式的表达方式，这样的句子往往
承载着说话人的某些观点、意图，计算机要做的就是要在遵守语用交际原则的情况下回应这些
句子，此时的衜无疑而问蠢类句子无疑应该纳入该研究的分析对象。

而本文讨论分析的对象以含有说话者发问意图的问句为主，对不含发问意图的问句只做简
单的功能探讨。

2.2 问问问句句句的的的分分分类类类

含有说话者发问意图的问句通常又叫疑问句，按照形式上的不同，它们又可以分为四类：
是非问、特指问、选择问、正反问。

是是是非非非问问问。结构类似陈述句，一般用升调，句尾一般有衜？蠢，句尾有时兼有语气助词衜吗蠢显
化疑问语调，也可以用衜啊、哇蠢，但不可用衜呢蠢。例如：衜蠲蠱世纪人类将要开发月球吗？蠢

特特特指指指问问问。用疑问代词代替未知部分，常用的疑问代词有衜谁、什么、哪儿、怎么、多
少蠢等，句尾有时用衜呢蠢或衜啊蠢，不用衜吗蠢。例如：衜这是哪里啊？蠢

选选选择择择问问问。有并列的若干分句，前后分句常用衜是蠢衜还是蠢相呼应，有时用语气助
词衜呢蠢或衜啊蠢，但不用衜吗蠢；另外，选择问中语词助词和连词可以兼有。例如：衜是吃西餐
还是吃中餐？蠢

正正正反反反问问问。通常包含否定词衜不蠢衜没有蠢，不采取复句的形式，在谓语中心或补语中用肯定和
否定并列形式来提问。具体情况如下表所示：
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表 蠱 正反问形式及例句

2.3 问问问句句句形形形式式式概概概述述述

问句形式是判断问句的依据，主要包括语音语调、标点形式、句法格式、特征词。语音语
调主要指句子的句调，一般问句的句调均以声调为主。标点形式主要指问号，这是问句的主要
形式标记。句法格式指不同问句类型由特定句法单位构成的格式，按照问句类别可以分为是非
问句法格式、特指问句法格式、选择问句法格式和正反问句法格式。而特征词是指能够帮助判
断问句类别的典型词语，比如特指问的疑问代词，选择问中的衜还是蠢等。

根据承载问句的介质不同，可以从两个方面来说明问句形式的作用和特点。

蠱蠮语音问句识别中，本该使用标点停顿的地方用语音停顿替换，表达疑问的标点形式用相
应的语音语调替换，因此主要是语音语调、句法格式和特征词等在语音问句识别中起作用。

蠲蠮文本问句识别中，标点完全代替语音信息起到停顿、疑问语气的作用，所以标点形式、
句法格式和特征词在识别中占据主要地位，其中标点形式尤以问号衜？蠢为主。

所以在问句判别的领域中，语音语调信息与标点信息形成对立，句法格式和特征词两者相
互补充，甚至两者还互有交叉，一定情况下还可以相互转换。问号往往就是问句的标志。

3 问问问句句句形形形式式式在在在问问问句句句分分分类类类中中中的的的作作作用用用

问答系统一般由问题分类、查询扩展、搜索引擎、答案抽取以及答案排序选择多部分组
成。问题分类是建构问答系统的重中之重。而对于问题分类而言，目标问句语料的筛选又是问
题分类的前提条件。质量高的问句语料可以提高问题分类及后续工作的效率。

通常提取的问句对象都是文章中的对话内容，即引号内的问句，这样做有两个好处：一，
可以保证问句提取的自然度，能够最大限度地模拟日常问答；二，为判定问句的意图提供了条
件，可以通过问句的上下文来推测说话人的意图从而判别句子是衜有疑而问蠢还是衜无疑而问蠢。
而文本问句的形式在上文已提到包括标点形式、句法格式、特征词三类，下面将围绕这三点说
明问句形式在问句语料筛选中的作用。

3.1 标标标点点点形形形式式式

问号是问句的主要标志，根据问句中问号的多少可以把问句大致分为以下两类。

蠨蠱蠩问句中存在多个问号

一般包括两种情况：其一，问句是个连续问句群，例如：衜你是谁？你来自哪里？蠢，此时
问句能被分解为若干个单独的问句；其二，问句是选择问句的一种形式变体，如：衜你要喝果
汁？还是牛奶？蠢，此时每一个以问号成句的句子不能单独理解，必须将问句群看作一个整体，
因为从语义上来说，单独的问句语义并不完整，只有问句群才能够表达完整的意义。

连续问句往往不能成为问句分类分析的典型语料，但它作为问句的组合形式一种，能拆解
成若干个问句来理解。而选择问句的形式变体实际上是标点的一种误用，在形式上与连续问句
相同，但它在问句语料中也占据一定数量，应算作问句分类分析中的典型语料，否则会使选择
问在自然语言中的比例不能得到正确的反映。

蠨蠲蠩问句中只存在一个问号

又可根据问句内部是否存在标点分为两类：一类是组合问句群，另一类是常规问句。汉语
中的连续问句可以用逗号连接，以问号煞尾。此时句子并不是单一的问句，而是一个组合式的
问句群，不能成为问句分类分析的典型语料。例如：衜我是谁，来自哪里，又将会去何处？蠢
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3.2 句句句法法法格格格式式式

问句中存在一些包含特殊句法格式的句子，这类句子如若按照形式去分析，其问句理解的
复杂程度相较其余典型问句要大得多，可细分为以下几类。

蠨蠱蠩衜街蠫呢蠢类

衜街蠫呢蠢类又可细分为衜衎衐蠫呢？蠢和衜衖衐蠫呢？蠢两类。

衜衎衐蠫呢蠢在形式上没有明显的问句形式特征，但可以根据其前行句在深层语义上对其进行
不同的扩展。例如：

清少爷，你这一向好啊？衼好，您老人家呢？（曹蠲蠸蠶）

衜您老人家呢？蠢可以作衜您老人家好不好蠢、衜您老人家怎么样蠢、衜您老人家好吗？蠢等三种
语义理解，且这三种理解分别属于正反问句、特指问句、是非问句。所以可以看出，理解这类
问句在语义上需要借助语用信息，在形式上做进一步分类也容易出现分歧。

衜衖衐蠫呢？蠢，邵敬敏（蠱蠹蠹蠷）将这类问句分成了三种类型：

甲（要是）衖衐呢

乙（要是）衖衐，怎么办呢

丙（要是）衖衐呢、（要是）衖衐，怎么办呢

形式上来看，衜衖衐蠫呢蠢类问句中，甲句型最简洁，乙句型最完整，丙句型为兼备甲乙句型
的特点，三种类型都能表达相同的语法意义。另外从功能上来看，衜衖衐蠫呢蠢类问句既能表示假
设也能表示询问，但无论作何种功能，这类问句的理解同样需要语用信息，且问句往往以甲句
型出现。当然，如果考虑到根据深层语义补足原有形式的话，这类问句应是特指问，即根据完
整句型乙推出。所以，在问句语料的筛选中，这类问句往往因为其功能的复杂性排除在典型问
句的筛选范围之外。

蠨蠲蠩省略疑问成分的问句

一些问句还存在一些缺省疑问成分，但在一定语境下仍旧可以表达疑问。例如两人初次
见面时，一方可以用衜您是？蠢提问，意为衜您是哪位蠯您是谁蠢；对对方的变化感到疑问，可以
用衜您这是？蠢提问，意为衜您这是怎么了？蠢。这类句子在省略了疑问词的情况下，以是非问句
的形式的存在，但如果根据深层语义补足原有形式，这类句子大多属于特指问，且要理解句子
省略了何种疑问词也需要结合语用信息才能说明。所以，在问句语料的筛选中，这类问句往往
排除在典型问句的筛选范围之外。

蠨蠳蠩回声问句

回声问是衜对话的问题蠢，具有更多的交际价值，但对于问题本身来说它需要依托于一定的
语境才能理解它的含义或补全它的完整问句形式。所以，在问句语料的筛选中，这类问句往往
排除在典型问句的筛选范围之外。如下例。

鲁侍萍 老爷那种绸衬衣不是一共有五件？您要哪一件？

周朴园 要哪一件？（曹蠶蠳）

3.3 特特特征征征词词词

不同的问句类型有自己的特征词，这些特征词是判定句子类别的标志。如果特征词出现了
错误，就可能影响问句的分类，进而影响问句的理解。主要表现为疑问代词，例如：衜在中国
有好多人在看摇滚蠢、衜浮云是神马意思蠢。前者的衜好多蠢带有地域方言色彩，应属疑问词，对应
标准式衜多少蠢；后者的衜神马蠢是网络词汇，属于疑问词衜什么蠢一种语言变体。如果在问句理解
中，不能对这些形式的问句加以区分，容易在语法结构和语义的分析上造成偏差，最后影响问
句的理解。由此可知，在问句语料的筛选中，还需要主要特征词的错写对语料筛选的影响。

所以，标点形式、句法格式、特征词在问答系统的任务中具有举足轻重的作用，规范的问
句形式和正确信息同等重要，规范的问句形式是保障问句语料正确性、完整性的基础。

3.4 问问问句句句特特特征征征选选选取取取与与与特特特征征征集集集构构构建建建

根据语言学对是非问、特指问、选择问和正反问的定义，可以进一步将句法格式和特征词
细化为疑问格式、语气词、语气副词以及疑问代词四大类，这四大类在具体语料中又可以细分
为七个小类：语气词衜呢蠢、语气词衜吗蠢类、疑问代词、语气副词、是非问疑问格式、正反问疑
问格式以及选择问疑问格式。注意到在是非问句中，一些句子的显性问句标记过少，不含七小
类特征中的任一特征，如是非问衜他走了？蠢，所以为避免无特征匹配是非问句的情况，我们将
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增加一类补充特征，即当问句不存在疑问代词、正反问疑问格式和选择问疑问格式任一特征
时，默认该句有补充特征，否则没有。

4 问问问句句句语语语料料料库库库建建建设设设

4.1 数数数据据据标标标注注注

为测试问句形式对语料的筛选的有效性，同时也为问句数据做进一步的分类，我们从一批
小说语料中选取了蠲蠴蠰蠰个问句并将这些句子分成三组，每组蠸蠰蠰句，交由蠶位语言学专业的研究
生两两标注，问句的分类标准主要参照上文的问句定义。是非问、特指问、选择问和正反问分
别以数字蠱、蠲、蠳、蠴表示。一个完整标注的问句如下所示，问句前的数字代表问句的类别。

蠱：还有其他异常情况吗？（问句标注示例）

经 统 计 ， 三 组 在 没 有 对 抽 取 句 子 进 行 形 式 上 的 筛 选 之 前 ， 一 致 率 分 别
为：蠰蠮蠸蠵蠵，蠰蠮蠸蠲，蠰蠮蠸蠴蠵，平均一致率达蠰蠮蠸蠴；而经过对抽取的句子按照常规问句形式的筛
选，剔除句意理解与语用信息相关的句子后，一致率分别为：蠰蠮蠹蠶蠵，蠰蠮蠹蠴蠳，蠰蠮蠸蠹蠴，平均一致
率达到蠰蠮蠹蠳蠴。可见，问句形式有助于提高问句标注的一致率。同时，以上实验也表明，根据问
句的语言学特征来判定问句种类并不是一件过于复杂的任务，在此基础上可以继续扩大问句标
注规模。

4.2 问问问句句句分分分布布布情情情况况况

经标注及筛选后，我们得到蠱蠶蠷蠹句问句。在此基础上，我们还标注了一批形式上较为规
整，不依赖语境且可以自足分析的百度知道问句数据集，共蠲蠶蠲蠱句。各数据集的问句分布如下
所示：

表 蠲 问句数据分类分布情况

从上表可以看出，特指问在问句中数量与占比均为最高，其次是是非问、正反问以及选择
问，这一定程度上也反映了这四类问句在自然语言中的大致分布情况。

此外，在不同数据集上，四类问句的分布也稍有差异。在小说问句中，是非问与特指问占
比相当，特指问略高于是非问；而在百度问答问句中，特指问占比超过蠷蠰蠥，远远超过是非问
的蠲蠰蠮蠱蠥，这一定程度上呈现了小说问句与百度问答问句的特点，两者既有联系又有区别。百
度知道问句是属于百科问答式问句，对概念的提问、事件发生的原因等问句比例较大，致使包
含疑问代词的问句较多，也就造成了特指问句在百度问答数据集上分布较多。而小说问句中并
没有这种明显的倾向性，使得是非问句与特质问分布较为均匀，同时小说问句的语境也更接近
于日常生活场景的问句使用情况。

本资源将向学术界开放使用0

4.3 问问问句句句特特特征征征在在在语语语料料料的的的分分分布布布情情情况况况

上文我们整理出了问句的八个小类特征，分别用衆蠱衻衆蠸来表示，在语料库中，这些形式特
征的计量统计如下：

0链接：https://pan.baidu.com/s/1R9se1GPUcQcPLpkzZaGaiw 提取码：ppux
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表 蠳 问句特征分布

表蠳中，各特征多寡是和不同类型问句占比有关的，部分特征分布情况甚至可以直接反应问
句整体的分布情况。如特征衆蠳、衆蠴、衆蠵、衆蠶的占比与四类问句在数据集中的分布情况相当，
反映出特指问和是非问在问句中占比较大，选择问相较正反问数量更少。另一方面，疑问格式
与疑问代词特征的占比相加大于蠱蠰蠰蠥，说明问句分类的结果不是仅由疑问格式决定的，至少存
在一个问句包含多个疑问格式或疑问代词的情况，问句分类的复杂性也体现于此。

5 基基基于于于问问问句句句形形形式式式的的的自自自动动动分分分类类类

5.1 基基基于于于统统统计计计机机机器器器学学学习习习的的的多多多特特特征征征分分分类类类

从问句特征到问句种类的识别实际上是一个从特征到分类的问题。其过程就是把每个问句
中能匹配的问句特征转化为可量化的特征向量，最终将特征向量映射到该问句所对应的类别。
根据表蠳的问句特征我们对语料中的问句进行向量化处理，含有指定特征即将特征所在维度的向
量值记为蠱，反之记为蠰；是非问、特指问、选择问、正反问分别用蠱、蠲、蠳、蠴表示。如表蠴。

表 蠴 特征转换示例

在获得多维度向量和其对应的分类标签后就已经进入了根据特征分布进行问句分类的任
务。根据以往分类任务经验，本文拟用支持向量机、逻辑回归分类器、贝叶斯分类器、衋近
邻、决策树以及随机森林等六种机器学习方法来验证问句特征对问句的分类效果。

此外，不同特征数量的选择对问句分类的结果也会有影响。衆蠱至衆蠸等特征近似于从语言学
角度对问句形式进行列举，但哪些特征组合能够使得问句分类效果最佳需要进一步实验证明，
所以本文将对衆蠱至衆蠸等蠸个特征做排列组合，共计蠲蠲蠵种组合结果。

我们再将人工标注的蠱蠶蠷蠹句小说问句作为训练语料，后续标注的蠲蠶蠲蠱句百度知道问句作为
测试语料，将机器学习方法与特征组合结果结合后，下文将从多角度来分析模型的分类效果。

5.2 基基基于于于形形形式式式特特特征征征集集集的的的有有有限限限状状状态态态自自自动动动机机机

不同问句特征对于问句分类判定的贡献不同。根据表蠳我们可以把特征的覆盖率作为问句特
征对问句分类的贡献程度，便有如下排序：语气词蠽疑问格式蠾疑问代词蠾其他。那么基于此，
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我们可以让贡献大的问句特征优先参与问句判定，而问句特征无法覆盖的问句可以归入形式最
多样的是非问，这样问句分类就是在一个有限规则内进行，只要输入一个问句，必定可以输出
问句所属的类别。这样就完成了基于形式特征集的有限状态自动机构建准备。

5.3 实实实验验验结结结果果果

由于问句类别包含四类，我们主要从宏观的角度来分析模型随特征数量变化的情况蠬即通过
不同模型分类的衆蠱值宏平均和微平均分析问句分类整体的优劣蠨如下两图蠩。考虑到在某一特征
数量下，存在不同特征组合影响分类结果准确性的情况，我们只选取某一特征数量下最好的结
果作为比较对象。

图 蠱 各模型衆蠱值在特征数量上的宏平均

图 蠲 各模型衆蠱值在特征数量上的微平均

通过衆蠱值宏平均以及微平均的筛选，得出随机森林模型在特征数量为蠵时，分
类模型的衆蠱值宏平均和微平均达到最高值，分别是蠰蠮蠹蠹和蠰蠮蠹蠸。此时选取的特征分别
是衆蠲、衆蠳、衆蠴、衆蠵、衆蠶，即语气词衜吗、么、嘛蠢，是非问疑问格式，选择问疑问格式，正
反问疑问格式以及疑问代词。随后，我们将百度知道的蠲蠶蠲蠱条问句作为实验对象，采用有限状
态自动机分类和随机森林模型分类的效果如表蠵所示：
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表 蠵 随机森林模型和有限状态自动机分类结果

从模型整体效果来看，随机森林的衆蠱值宏平均和微平均相较有限状态自动机的分类结果提
高了蠰蠮蠰蠴和蠰蠮蠰蠳。这一方面说明了有限状态自动机分类的方法对问句分类也有较好的效果，通
过特定的问句规则可以有效覆盖大多数问句，但这种方法往往会出现召回率偏低的情况，无法
处理一些组合特征；另一方面也说明了随机森林模型在进行问句分类过程中具有更好的分类效
果。

从各个问句小类的分类结果来看，特指问的衆蠱值在两种分类方法中均为最佳，但在是非
问、正反问中，有限状态自动机的衆蠱值却偏差随机森林颇多，体现了是非问句、正反问句的判
定受形式特征的多样性明显，单一的问句特征不足以覆盖大多数此类问句；而对于正反问句来
说，有限状态自动机的方法在精确率上高于随机森林模型，说明正反问的问句形式特征对正反
问的判定具有较强的作用，但在召回率上低于随机森林模型，与是非问情况相同，也体现了正
反问形式特征的多样性。

5.4 随随随机机机森森森林林林模模模型型型错错错例例例分分分析析析

按照错判的类别分为以下典型几类：

例句：有谁能帮忙解释一下，吴尊拍这张照片的这时候在干吗？

上述句子是特指问句，却被错判为是非问句。究其原因是衜干吗蠢作为疑问代词，词中含
有衜吗蠢字，使得模型误以为含有是非问特征词，加之语气词衜吗蠢属于强形式特征，模型会倾向
于将问句分为是非问。

例句：听说有位明星自杀了真的假的？

上述句子是选择问句，却被错判为是非问句。这是由于选择问句的形式不能覆盖原问句形
式所致。选择问句中最典型的疑问格式是衜衘还是衘蠢，但也存在选择并列的情况，如上句。并列
的成分可以是谓词性成分也可以是体词性成分，但不论何种，并列成分在结构上总存在一定的
相似性。也正由于这个原因，这类问句形式上难以量化，本实验的模型无法对此类问句的识别
效果有限。

例句：韩庚什么的，没上蠰蠹央视春晚吧？

上述句子是是非问句，却被错判为特指问句。这是由于原是非问句缺少明显的是非问形式
特征，但却存在次强形式特征疑问代词，使得模型倾向于将原问句判断为特指问。从另一个角
度来说，上述问句的疑问代词衜什么蠢并不是疑问点，而是表示虚指，要正确对此类问句分类必
须分清句中的疑问代词是否表示疑问。

例句：可最近心情又是不好，吃药都没作用啦，难道说还是抑郁症？

上述句子是是非问句，却被错判为选择问句。这是由于句中出现了选择问的强形式特征，
但衜还是蠢前后连接的并不是选择的对象。结合前文中选择问句错判的例句，可以得出对于选
择问问句，精确率较其他分类低，是由于连词衜还是蠢作为选择问的典型特征易与状中结构衜还
是蠢混淆，召回率低则是选择问存在不易归纳的问句形式所致。

例句：如何判断经营者决策是否正确？

例句：怎么看哈士奇纯不纯？
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上述句子是特指问句，却被错判为正反问句。这是由于句中同时存在正反问的强形式特征
和特指问的次强形式特征所致，正反问强形式特征对问句分类的直接增益更大，所以原句分为
正反问句。实际上，上句中的衜经营者决策是否正确蠢和衜哈士奇纯不纯蠢并不是原问句的疑问焦
点，衜经营者决策是否正确蠢等价于衜经营者决策的正确性蠢，衜哈士奇纯不纯蠢等价于衜哈士奇的纯
度蠢，要解决这一个问题，需要介入问句焦点信息的识别工作。

6 结结结论论论

本文详细分析了问句形式在问句语料筛选和问句分类中的作用，并以此筛选、标注
了蠴蠳蠰蠰句问句，构建了目前最大的中文问句分类语料库；此外，还借鉴语言学上的问句形
式特征，利用多种机器学习方法构建问句分类模型。根据问句的类别进行分布情况统计，得出
特指问在目标数据集中数量与占比均为最高，其次是是非问、正反问以及选择问，这一定程度
上也反映了这四类问句在自然语言中的大致分布情况。
问句形式自动分类实验表明，当形式特征集为语气词衜吗、吧、么、嘛蠢、是非问疑问格

式、疑问代词、选择疑问格式、正反疑问格式时，对于问句分类具有较高的准确度，表明句尾
语气词不仅区分问句，也是问句内类型分类的最有力特征。最终在随机森林模型分类下衆蠱值
宏平均达到蠰蠮蠹蠸，衆蠱值微平均达到蠰蠮蠹蠹，特指问分类的衆蠱值最高可达蠱，是非问分类的衆蠱值达
到蠰蠮蠹蠹，正反问分类的衆蠱值达到蠰蠮蠹蠸，选择问分类的衆蠱值达到蠰蠮蠹蠶。本研究当中的问句数据一
定程度上可以反映自然语言中问句句类的分布情况，对具体领域中的问句分布研究有一定的参
考价值。
同时，可以看出，问句的形式分类本身是一个特征较为明确，规则性较强的问题，使用规

则系统也可以获得不差的效果。因此我们认为，在为问句分类时可以增加一个问句形式分类的
接口，一方面问句形式自动分类的精度有一定的保障，另一方面可以在这个问句形式分类接口
可以集中处理所有问句形式的问题，为问题进一步分类提供分类基础。

文中也存在以下不足：第一，在资源建设方面，本文采用的数据集规模仍需要扩大来进一
步考察问句形式特征的效果，届时大规模的数据集可以给深度学习提供充足的泛化空间，将深
度学习的方法用于问句分类，以此来与现有分类效果做比较；第二，本文的着重研究的是问句
形式对含有说话人发问意图的疑问句语料的筛选和分类问题，而问句形式对于反问句的分析有
何作用尚进一步分析。不过已知的是，反问句与疑问句在问句形式上差异不大，只存在有无发
问意图的区别，所以通过问句形式来识别反问句效果可能不理想。但可以通过研究一般陈述句
变为反问句所需要的问句形式条件，建构反问句形式的意图表达机制，来完成反问句自动生
成，从而达到机器表达具有衜拟人性蠢的目的。
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基基基于于于组组组块块块分分分析析析的的的汉汉汉语语语块块块依依依存存存语语语法法法
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摘摘摘要要要

基于词单元的经典依存语法在面向中文的句子分析中遇到诸多汉语特性引起的困难。
为此，本文提出汉语的块依存语法，以组块为研究对象，以谓词为核心，在句内和句
间寻找谓词所支配的组块，构建句群级别的句法分析框架。这一操作不仅仅是提升叶
子节点的语言单位，而且还针对汉语语义特点进行了分析方式和分析规则上的创新，
能够较好地解决微观层次的逻辑结构知识，并为中观论元知识和宏观篇章知识打好
铺垫。本文主要介绍了块依存语法理念、表示、分析方法及特点，并简要介绍了块
依存树库的构建情况。截至目前为止，树库规模为ＱＸＷ万字符（超过Ｔ万复句、ＱＰ万小
句），其中包含ＶＷＥ新闻文本和ＳＲＥ百科文本。

关关关键键键词词词：：： 块依存语法 ；依存语法 ；组块 ；谓词

Chinese Chunk-Based Dependency Grammar

Qian Qingqing
BLCU / 15th Xueyuan Road, Beijing
qianqingqing1996l@foxmail.com

Wang Chengwen
BLCU / 15th Xueyuan Road, Beijing

chengwen wang15@126.com
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1 引引引言言言

句法分析是自然语言处理领域中重要的基础研究问题之一Ｌ 依据句法结构的差异性，可分
为短语结构和依存结构。其中依存句法以能够适应汉语灵活语序特征且将句子分析为更加扁平
的结构以降低分析、标注、储存难度的优势，近年来获得了更为广泛的应用，在问答系统、知
识图谱、信息抽取等任务上发挥着重要作用。

在句法分析中，明确分析的单元是最基础、最根本的要求。传统依存句法分析大多以词作
为最小单元，但分词及词性标注可能带来错误级联；汉语实际语篇中，词的词性、词义较为灵
活，存在大量的活用、增加语境义的现象，传统依存句法分析较难适应该特性；汉语具有意合
特征，同样的语义内容可由语序不同单元表达，过于关注｜词Ｍ词Ｂ关系，使句子依存结构更为繁
琐；词与词之间的关系复杂、多变，依存关系类划分的太细，降低了标注的可操作性，带来数
据稀疏问题，也会影响到分析器的适应面和鲁棒性。

ＱＩ承租户与房东之间的矛盾和纠纷有愈演愈烈之势。

ＲＩ我直觉地认为鲁迅是非常中国的人物。

在例Ｑ中，主语相对复杂，此处就将主语内部词｜承租户Ｂ切分开，把｜承租Ｂ当成了全句的核
心，从而也导致了整句依存结构的错误，依存分析时容易陷入复杂｜词Ｍ词Ｂ关系分析的困境而
产生错误；在语序方面，若交换｜承租户Ｂ｜房东Ｂ或｜矛盾Ｂ和｜纠纷Ｂ的语序，甚至将整个主语倒
装，变为｜矛盾和纠纷，在承租户与房东之间的Ｂ，句子的语义都不会产生较大的变化，但分析
结构却会因此改变，这是不必要的。而例Ｒ中｜中国Ｂ意为｜具有中国品质的Ｂ，但此处在分析时仍
然将｜中国Ｂ和｜人物Ｂ定义为｜领事Ｂ关系，认为｜中国Ｂ是一个实体，这是由于无法识别其中活用
的信息而导致的。

除了基于词的依存句法分析本身存在的问题，汉语的特殊性也为句法分析带来了困难。

中文多小句、流水句，经过分析，我们发现汉语中至少有ＲＵＥ的小句存在成分缺失的现
象1。而当前的中文树库中大多利用逗号、句号等标点划分分析边界，容易导致分析单位缺少成
分、信息丢失，当流水句中后续小句的主语缺失时，还可能产生歧义：空主语既可能跟先行小
句的主语ＨａＩ同指照应，又可能跟先行小句的宾语ＨｂＩ等其他成分同指照应。修饰词（如否定词
等）的辖域问题也会导致歧义的产生。

ＳＩ她不像她母亲Ｌ认为做家务的男人都是没有出息的。

ＴＩ他有票，我没有。

ＵＩ１９９１年，女足世界杯首次举行，有ＱＲ支队伍参赛。

在例Ｓ中，句子呈现为两个小句，｜她不像她母亲Ｂ和｜认为做家务的男人都是没有出息的Ｂ。
这个句子形成的图结构是分离的，后一小句的主语既可能是前一小句的主语｜她Ｂ，也可能是前
一小句的宾语｜他母亲Ｂ，显然主语的不同会导致语义的差别，若割裂地看这个句子，会产生歧
义。除了主语缺失之外，例Ｔ、Ｕ分别为宾语缺失、修饰语缺失。主宾语缺失的问题，已有学者
从｜篇章回指Ｂ｜指代消解Ｂ等角度进行分析，如陈平（ＱＹＸＴ）、徐赳赳（ＱＹＹＲ）等，但仅限于实
体之间的指代关系，忽视了提供大量情态信息的修饰语的缺失问题。宋柔（ＲＰＱＷ）关注到了除

1具体分析请见《汉语块依存语法与树库构建
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实体之外缺省补全的重要性，他将汉语的句子界定为自足的广义话题结构，把小句界定为基于
广义话题结构的话题自足句，利用流水模型生成这两类汉语篇章结构单位，为自然语言处理篇
章分析单位提出了新的角度，从汉语篇章微观话题结构的角度为流水句提供了佐证和启示。但
汉语中标点句并非只缺省句首的话题成分，句中或句尾的状语、宾语、补语等的缺省也值得关
注；按照广义话题结构所生成的句子仅仅提示其话题Ｍ说明结构，与句子更深层次的句法语义分
析之间缺少衔接，大多还是停留在拆分复杂结构，生成｜能说Ｂ的自足句层面。

ＶＩ他把衣服抖了抖，然后穿上。

ＷＩ没有人民民主专政，就不可能保卫和建设社会主义。

话头理论的目的是寻找缺省的话头并生成话头自足句，但生成的话头自足句可能由于句法
不通、语义不明等导致｜不成句Ｂ。如例Ｖ中的第二个小句，生成自足句应当为｜他把衣服然后穿
上Ｂ，这是由于话头结构是线性分析的，强调｜话头Ｂ和｜说明Ｂ的语序，遇到语言中一些比较灵活
的现象时，就会产生不成句的问题；此外，｜话头Ｍ说明Ｂ的关系情况多样，可能是句法上的主谓
关系，也可能是语义上的衔接关系，就使得在标注时存在两可情况，也可能与篇章级别的分析
产生混杂，如例Ｗ中的｜话头Ｍ说明Ｂ关系一般认为是复句中的条件关系。

指向不明确也会使句子分析不准确，下面这几个例子结构相似，但句子中名词性短语、修
饰短语受哪些动词的支配却不尽相同。

ＸＩ老师让小张来办公室一趟。

ＹＩ我们洗衣服挺累。

ＱＰＩ我劝他手术好几天了。

针对以上的问题，我们提出汉语的块依存语法，以组块为研究对象，以谓词为核心，在句
内和句间寻找谓词所支配的组块。分析时，利用汉语中的组块和组块间的依存关系，将成分缺
失和指向不明的问题转化为小句内组块依存问题和小句间的组块缺省问题。补全缺失的成分，
为后续任务提供准确的分析单元，消除由于指向不明确而导致的歧义。

2 组组组块块块及及及其其其类类类别别别

由于汉语句法的特殊性，｜块Ｂ具有很好的现实意义。｜块（ｃｨｵｮｫ）Ｂ概念最早
由ａ｢ｮ･ｹ（ＱＹＹＱ）提出，他认为句法分析可以分为三个阶段来进行，以达到简化句法分析任
务的目的。即：对块进行识别、分析块的内部结构、分析块之间的关系。本阶段的工作，主要
为第三步。

我们将组块定义为：由连续词语或语素整合而成的序列，表现为同一句子层级中充当句法
成分的各个连续单元，例如下面这个句子被分为Ｔ个组块。

ＱＱＩ这句话| 只| 是| 一个例子。

组块按照其功能，可分为句法结构层面和非句法结构层面两部分（图Ｑ），其中句法结构层
面的组块指在句子内部与谓词存在向心关系的组块，按照与谓词的关系，又可层层下分，而非
句法结构层面的组块指通常在篇章层面用于衔接或表示语气作用的组块。
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图 ＱＺ 组块体系

(1)谓谓谓词词词组组组块块块 谓词组块即由核心述语构成的组块，能够支配句中的非谓词块，是所在句子
层级的核心，由最内部的小括号｜ＨＩＢ表示。谓词组块主要由动词性、形容词性的词或短语2来
充当，在一些特殊句中也会有空谓词组块的存在。句子中最顶层的谓词组块（即整个句子的核
心）是核心谓词组块，出现在修饰语3、谓词性主宾语中的谓词组块为非核心谓词组块。

ＱＲＩ他Ｈ狼吞虎咽地Ｈ吃吃吃完完完了了了ＩＩ饭。

ＱＳＩ这个人()黄头发。

ＱＴＩ我Ｈ现在Ｈ承承承认认认ＩＩ{你ＨＨ做做做Ｉ得比我好Ｉ}。
以上划线部分均为核心谓词组块，其中例ＱＳ由补充的空述语充当。例ＱＴ的核心谓词组块｜承

认Ｂ是整个句子的核心，而非核心谓词组块｜做Ｂ是宾语｜你做得比我好Ｂ中的核心。

(2)非非非谓谓谓词词词组组组块块块

非谓词组块指在结构上依存于谓词组块的组块，主要有主语块、宾语块、状语块、补语块
几类。

a)主主主语语语块块块

主语块即结构中的主语，包括主谓谓语句中的大小主语。按照其内部是否还嵌套有谓词组
块可将其分为体词性主语块和谓词性主语块。主语块在结构上依存于谓词组块。以下几例中的
黑体部分为主语块：

ＱＵＩ他他他ＨＨ说话Ｉ很快Ｉ。

ＱＶＩ电电电脑脑脑{我我我Ｈ可Ｈ是ＩＩ门外汉}。
ＱＷＩ{(很很很(丰丰丰富富富))(却却却不不不(精精精细细细))}Ｈ也不Ｈ是ＩＩ我们说的优秀。

b)宾宾宾语语语块块块

宾语块即结构中的宾语，按照其内部是否还嵌套有谓词组块可将其分为体词性宾语块和
谓词性宾语块。宾语块在结构上依存于谓词组块，谓词性宾语用｜{ }Ｂ表示，双宾之间用｜||Ｂ隔
开。以下几例中的黑体部分为宾语块：

ＱＸＩ｛在他壮年时，｝他Ｈ爬上过Ｉ珠珠珠峰峰峰。

ＱＹＩ我Ｈ现在Ｈ承认ＩＩ{你你你((做做做)得得得比比比我我我好好好Ｉ}。
ＲＰＩＨ感谢Ｉ你Ｈ告诉Ｉ我我我||这这这个个个好好好消消消息息息。
c)状状状语语语块块块

状语块指述语中位于谓词组块前部与其紧邻和被其他成分或标点隔离的组块，对核心语块
起到修饰作用，受谓词组块支配。以下几例中的黑体部分为状语块：

ＲＱＩＨ一一一年年年内内内Ｈ新增ＩＩ培育科技型企业||ＳＴＶＵ家。
ＲＲＩ｛别别别把把把孩孩孩子子子的的的教教教育育育，，，｝Ｈ全Ｈ寄ＩＩ希望｛于教育机构上｝。

2一般由V+着了过、V+单音节补语、两个连续的单音节V组成，字典中收录成语、常用俗语等也作为谓词组
块。

3出现在修饰语中的非核心谓词组块将在下一步工作中进行处理
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d)补补补语语语块块块
补语块指在句中充当补语的组块，一般位于谓词组块后部，可与谓词组块紧邻或被其他成

分或标点隔离，对谓词组块起到修饰作用，受谓词组块支配。以下几例中的黑体部分为补语
块：

ＲＳＩ她Ｈ哭着ＩＨＨ跑Ｉ出出出来来来Ｉ。
ＲＴＩ｛别把孩子的教育，｝Ｈ全Ｈ寄ＩＩ希望｛于于于教教教育育育机机机构构构上上上｝。
(3)衔衔衔接接接组组组块块块
衔接语块由连词、话语标记、插入语等组成，在句中主要发挥衔接功能，属于篇章成分。

用尖括号｜<>Ｂ表示，以下黑体部分为衔接语块：
ＲＵＩ她Ｈ非常不想Ｈ去ＩＩ，<因因因为为为>Ｈ今天Ｈ下ＩＩ雨。
(4)辅辅辅助助助组组组块块块
辅助组块由辅助语构成，句法上与句中其它各个成分之间没有结构上的关系，在句中主要

承载表达语气的功能，用｜<<>>Ｂ表示。以下各例中黑体部分为辅助语块。
ＲＶＩ他Ｈ走了Ｉ<<吗吗吗>>？
ＲＷＩ<<嗯嗯嗯>>，<<好好好的的的>>，我Ｈ知道了Ｉ。

3 块块块依依依存存存语语语法法法

3.1 块块块依依依存存存语语语法法法的的的表表表示示示

块依存语法主要分析非篇章成分的组块，即基于句法结构层面的Ｖ类组块，通过分析对象
的选择，可将构建自足小句的过程与篇章关系的界限划分清楚。衔接组块用于表示句间的衔接
关系，辅助组块则承载了表达语气的功能，均不应与句内的成分混杂。在分析句子内部成分
时，我们认为核心谓词组块是句子的核心，各类非谓词块均受核心谓词组块的支配并依存于核
心谓词组块之上，若某非谓词块和谓词组块之间存在依存关系，则称该非谓词块为谓词组块的
从属成分，谓词组块为该非谓词块的依存对象。除了一些特殊的独词句，一般认为句子中都存
在一个或多个核心，非谓词块至少依存于一个谓词组块之上。谓词组块作为句内各语块的依存
对象，其左右上下各有四个点位，分别表示其主语位（Ｑ号位）、修饰语位（Ｒ号位）、宾语位
（Ｓ号位）、述语位（Ｔ号位），各非谓词块按照其类别分别依存于谓词组块的四个节点上，依
存线条从谓词组块的四个节点指向其从属成分。

图 ＲＺ 块依存标注图示

主语，包括主谓谓语句中的大小主语依存于谓词组块的Ｑ号位；
状语、补语依存于谓词组块的Ｒ号位；
宾语，包括双宾语中的远近宾语依存于谓词组块的Ｓ号位；
述语省略时从Ｔ号位置与相关述语连接，当某谓词组块依存于其他谓词组块时从Ｔ号位向外

依存。
不同于ｒｯ｢ｩｮｳｯｮ（ＱＹＷＰ）所提出的四条依存分析方法的公理，块依存语法分析中，允许非

谓词块、非核心谓词组块有一个或多个依存对象，允许谓词组块有多个从属成分，且允许线
条交叉、跨句。中文中存在较多的非投影结构（闻媛，ＲＰＱＸ），允许线条交叉、组块多依存对
象，能够使分析结果更清晰、准确。
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ＲＸＩ他Ｈ打开Ｉ门，ＨＨ走了Ｉ进来Ｉ｛，悄悄地｝。

此例中，前一小句缺少了修饰成分｜悄悄地Ｂ，后小句缺少了主语｜他Ｂ，必然导致分析不完
整。在块依存语法中，允许线条跨句、交叉，找到两个小句中核心谓词的所有从属成分，即可
将两个小句补充完整。

3.2 块块块依依依存存存语语语法法法的的的分分分析析析方方方法法法

在下述两例中，｜承租户与房东之间的矛盾和纠纷Ｂ｜非常中国的人物Ｂ均为一个组块，语义
具有相对的稳定性，更符合语言的认知规律。以组块为研究对象，能够减少分词碎片，降低活
用、语境义等带来的分析错误；同时，避免纠结于｜词Ｍ词Ｂ之间的关系，使得依存关系得到了精
简，更关注于句子的整体结构，进一步降低存储和分析的复杂性，加强鲁棒性。在此基础上进
行分析，能够在保证浅层结构正确的情况下为更深层次的分析打下基础。

ＲＹＩ承租户与房东之间的矛盾和纠纷有愈演愈烈之势。

ＳＰＩ我直觉地认为鲁迅是非常中国的人物。

其次，通过跨句找回依存块，能够补全句子成分。组块缺省指在线性的结构标注中由于承
前蒙后省略或小句分割等情况导致核心谓词组块在该小句内缺省了从属成分，在这样的情况下
需要将句子在上下文中进行分析并在其四个节点处补全缺省的从属成分。

ＳＱＩ他Ｈ把衣服Ｈ抖了抖Ｉ，<然后>Ｈ穿上Ｉ。

在这个例子中，小句｜穿上Ｂ缺省主语块和状语块，我们在这里以缺省的主语块为例，将其
用｜Ｂ表示，因此依存于｜穿上Ｂ的主语块是｜Ｂ，而｜Ｂ是前一小句｜他Ｂ的省略。因而为了寻回缺省
的组块，使后一个小句成分完整，我们认为前一个小句的主语块｜他Ｂ除了依存于所属小句的核
心谓词组块｜抖了抖，也依存于后一个小句的核心谓词组块｜穿上Ｂ。在补全了缺省的组块之后，
我们还可以将前后两个小句拆分为：｜他Ｈ把衣服Ｈ抖了抖ＩＢ和｜他Ｈ把衣服Ｈ穿上ＩＩＢ，这样，二者
在这一个简单的上下文中，就没有缺省的从属成分了。篇章层面的组块｜然后Ｂ并没有依存的对
象，也就不进入自足句构建的过程，仅用于表示两个小句之间的顺承关系。以上的补全过程，
是在排除了篇章层面的组块之后、以结构为指导的、句法层面的补全，能够与下阶段分析句
间关系相衔接，且更具有理据性ｼｼ能够成为另一个小句的一部分是因为它受到其中动词的支
配。

针对依存对象不明确的问题，则通过寻找谓词的依存块，更好地明确句意。我们看以下这
个例子：

ＳＲＩ我Ｈ之前Ｈ劝ＩＩ他Ｈ手术Ｉ｛好长时间｝<<了>>。
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对于这样的句子，一般的处理原则是｜默认左归Ｂ或者｜默认右归Ｂ，采取｜左归Ｂ方法时，认
为｜他Ｂ是｜劝Ｂ的宾语，但和｜手术Ｂ之间没有关系，｜好长时间Ｂ是｜手术Ｂ的修饰语。如果按照这
样分析，这个句子的意思可能就变成了：我之前劝他，我手术好长时间了。但显然，这句话
并非这个意思。因此我们判断其依存对象，认为｜他Ｂ既是劝的从属对象，也是｜手术Ｂ的从属对
象，而｜好长时间Ｂ则是｜劝Ｂ的从属对象。这样，能够对这一类句子达到更好的分析效果。对兼
语句、连谓句等特殊句式，也能做到很好的区分和分析。
按照缺省的组块类型，我们将组块缺省分为非谓词块缺省和谓词组块缺省。以下各举几

例。（（（1）））主主主语语语块块块缺缺缺省省省
主语块缺省即句子或小句中的谓词成分因省略或标点等原因缺少从属的主语块。事实上，

有相当一部分的主语块缺省是由于语音上的停顿、语篇成分的插入造成的，在书面上表现为标
点、衔接语、辅助语等。当忽略这些成分时，我们可以发现这类小句可与前后带有主语块的小
句形成复谓或并列结构，从而找回主语块。

ＳＳＩ肖科平Ｈ不再Ｈ理ＩＩ他，Ｈ在梳妆镜前Ｈ坐下ＩＩ，Ｈ端详着Ｉ自己Ｈ出神儿Ｉ。

此句中，｜坐下Ｂ｜ 端详着Ｂ｜ 出神儿Ｂ缺省了主语，｜端详着Ｂ｜出神儿Ｂ还缺省了状语，找回
后，我们可以将其补充为完整的三个小句：

ＳＴＩ肖科平Ｈ不再Ｈ理ＩＩ他，
ＳＵＩ肖科平Ｈ在梳妆镜前Ｈ坐下ＩＩ，
ＳＶＩ肖科平Ｈ在梳妆镜前Ｈ端详着ＩＩ自己Ｈ出神儿Ｉ。
（（（2）））宾宾宾语语语块块块缺缺缺省省省
ＳＷＩ我们Ｈ要正确Ｈ调查ＩＩＨ制定Ｉ，<并>Ｈ执行Ｉ职工人员的使用、调配、奖励等制度。

宾语块缺省即句子或小句中的谓词成分因省略或标点等原因缺少从属的宾语块。在这个例
子中，两个小句都缺省了一些成分，其中前一小句中的两个核心谓词缺省了宾语块，后一个小
句的核心谓词组块｜执行Ｂ缺省了主语、状语。进行分析后，我们可将两个小句补全为：

ＳＸＩ我们Ｈ要正确Ｈ调查ＩＩＨ制定Ｉ职工人员的使用、调配、奖励等制度，
ＳＹＩ我们Ｈ要正确Ｈ执行ＩＩ职工人员的使用、调配、奖励等制度。
此句中的｜并Ｂ属于衔接组块，用于提示篇章中上下文的衔接关系，是我们下一步工作所需

要关注的对象。
（（（3）））状状状语语语块块块缺缺缺省省省
状语块中承载了大量的时地信息、情态信息，然而位于句首的状语在分句的时候，易随第

一个小句进行切分，而第二个小句就因此缺少了这个状语。如下例中，我们可以将｜近年Ｂ重新
依存至｜拥堵Ｂ，将后一小句的时间信息补充完整。

ＴＰＩ｛近年｝私家车出行数量Ｈ大幅Ｈ增长ＩＩ，我市道路Ｈ越来越Ｈ拥堵ＩＩ。

拆分后的完整小句为：
ＴＱＩ｛近年｝私家车出行数量Ｈ大幅Ｈ增长ＩＩ，
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ＴＲＩ｛近年｝我市道路Ｈ越来越Ｈ拥堵ＩＩ。
（4）））补补补语语语块块块缺缺缺省省省
ＴＳＩ他们几人Ｈ在一块儿Ｈ唱歌ＩＩ，Ｈ跳舞Ｉ，ＨＨ玩闹了Ｉ几天Ｉ。

状语块缺省即句子或小句中的谓词成分因省略或标点等原因缺少从属的状语块。在上例
中，补全｜几天Ｂ作为｜唱歌Ｂ｜跳舞Ｂ的补语之后，为其增加了时间信息，句意更完整了。
（（（5）））谓谓谓词词词组组组块块块缺缺缺省省省
谓词组块缺省是我们认为的一类特殊缺省情况。指由于省略前文中已出现过相同的核心谓

词组块而造成的缺省。在这样的情况下，需要将缺省的核心谓词组块依存到原有核心谓词组块
上。通过这种方法，我们可以补全原本缺省的谓词，使得句意更加清晰。

ＴＵＩ｛ＲＰＱＴ年｝中国黄金Ｈ完成Ｉ矿产金生产||ＴＰ吨，ＨＩ矿山铜||ＱＱ万吨。

经过分析之后，生成的完整小句为：
ＴＶＩ｛ＲＰＱＴ年｝中国黄金Ｈ完成Ｉ矿产金生产||ＴＰ吨，
ＴＷＩ｛ＲＰＱＴ年｝中国黄金Ｈ完成Ｉ矿山铜||ＱＱ万吨。

3.3 组组组块块块分分分割割割与与与小小小块块块依依依存存存

一般进行块依存分析时，非谓词块以整体的形式充当谓词组块的从属成分，但在某些特殊
情况下，存在小块依存的现象。小块依存指在一个组块内部划分更小组块，进行依存关系构
建。在小块依存中，谓词组块的从属成分并非是一个完整的组块，而是某个组块的一部分。小
块依存现象在体词性的主宾语组块以及状语、补语组块中较为多见。
体词性主宾语块的小块依存多出现在定语和中心语之间存在从属或整体部分关系的情况

下。下例中第二个小句通过块依存方法可找回主语并补全。
ＴＸＩ他的书包Ｈ掉了Ｉ，Ｈ很Ｈ伤心ＩＩ。

有部分状语或补语组块内部不同的部分从属于不同的一个谓词组块，此时也存在小块依存
的现象。如下例中，若不分割组块，则｜应该为人民Ｂ仅修饰第一个｜奋斗Ｂ，将状语分割并重新
分析其依存关系之后，能够更明确三个核心谓词｜奋斗Ｂ的状语，在补全主语之后，即可形成Ｓ个
完整的小句。

ＴＹＩ 新一代青年Ｈ应该为人民Ｈ奋斗ＩＩ，Ｈ为国家Ｈ奋斗ＩＩ，Ｈ为自己Ｈ奋斗ＩＩ。

ＵＰＩ吕先生｛和许多严肃的学者一样，｝Ｈ不会随便Ｈ去ＩＩ别人家Ｈ串门Ｉ，Ｈ把宝贵的时间都Ｈ浪
费Ｉ在无聊的事情上Ｉ。
否定性词语对于确定文本中的事件到底发生与否和是非评价有决定性的影响，尤其是否定

词的辖域到底管到哪儿也决定了信息抽取的准确性。上例中，若无小块分割及跨小句的依存，
则后一小句的语义与正确语义截然相反。而正确的语义应为：
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ＵＱＩ吕先生和许多严肃的学者一样，不会随便去别人家串门，

ＵＲＩ吕先生和许多严肃的学者一样，不会把宝贵的时间都浪费在无聊的事情上。

4 块块块依依依存存存树树树库库库构构构建建建

目前，我们正在展开基于块依存语法的树库构建，经标注实践验证，该理论体系及表示方
法能够覆盖绝大部分的语言现象，详细构建方法、过程及数据分析请见另文讨论4，以下简要
进行介绍。基于块依存理论，以数据标注规范作为指导，以两两对比标注的模式，在基于浏览
器的在线标注系统中，我们标注了百科和新闻领域文本，构建了汉语块依存树库。截至目前为
止，树库规模为ＱＸＷ万字符其中包含ＶＷＥ新闻文本和ＳＲＥ百科文本（仍在扩展中）。其中，新闻
文本来源于新浪ＲＰＰＶ年新闻、新华社ＲＰＱＲＭＲＰＱＸ 间新闻，百科文本来源于百度百科，分属自动
化控制系统、电子学与计算机、轻工、大气与海洋及水文科学、航空航天、经济学等领域。各
类别文本信息见表Ｑ。

文文文件件件数数数 字字字符符符数数数
复复复句句句数数数

（（（ROOT）））

单单单句句句数数数

（（（IP）））

新闻 ＱＴＶＱ ＱＲＶＶＴＶＶ ＲＹＴＷＱ ＷＳＹＷＳ
百科 ＷＳＸ ＶＰＸＳＸＹ ＱＶＷＰＲ ＳＲＲＸＹ
总计 ＲＱＹＹ ＱＸＷＴＸＵＵ ＴＶＱＷＳ ＱＰＶＲＶＲ

表 ＱＺ 不同来源文本标注统计

当前树库中共包含ＲＹＹＷＶＳ个谓词词符，ＱＳＴＲＵ个谓词词形。其中约有ＱＸＷＷ个谓词（ｴｯｫ･ｮ）
无从属成分，其余谓词均至少支配一个从属成分，依据目前定义的Ｖ类谓词和组块之间的依存关
系，统计结果见表Ｒ。

依依依存存存关关关系系系
核核核心心心谓谓谓词词词

（（（type）））

核核核心心心谓谓谓词词词

（（（token）））

依依依存存存块块块数数数量量量

（（（token）））
谓谓谓词词词平平平均均均可可可支支支配配配

组组组块块块数数数

ｎｐＭｓｂｊ ＱＱＷＰＵ ＹＶＱＹＹ ＱＰＱＸＷＷ ＱＮＰＵＹ
ｎｐＭｏｂｊ ＶＷＵＷ ＷＲＹＳＸ ＷＳＸＵＰ ＱＮＰＱＳ
ｖｐＭｏｂｊ ＱＱＵＱ ＱＱＹＰＱ ＱＴＳＵＷ ＱＮＲＰＶ

ｎｕｌｌＭｍｏｄ ＱＰＲＶＷ ＷＳＳＰＹ ＱＰＴＹＸＰ ＱＮＴＳＲ
ｖｐＭｓｂｊ ＷＶＵ ＲＲＹＷ ＲＸＰＵ ＱＮＲＲＱ
ｖｐＭｅｍｐ ＱＲ ＱＳ ＱＷ ＱＮＳＰＸ

表 ＲＺ 各类依存块依存情况统计

从统计结果上看，在出现的一万三千多个谓词中，进行缺省补全后约有ＸＷＥ的谓词可支配
名词性主语块，其次为修饰语块，为ＷＶＥ左右。这表明汉语中谓词支配主语和修饰语的普遍
性，在明确动词具备支配该类组块能力的情况下，进行缺省补全是有必要的。另外，谓词支配
修饰组块的能力最强，树库中平均一个谓词可支配ＱＮＴＳＲ个修饰语块或小块。修饰语块中携带了
大量的情态、时间、地点等各类语义信息，但内部结构相对复杂，存在框式结构、介宾短语等
内部成分，因此进行小块切分，能够便于后续的语义角色分析、情态结构分析等工作。单个谓
词支配名词性主语和宾语的组块数量相对较少，但仍略大于Ｑ，则表明语言中主谓谓语句及双宾

4具体分析请见《汉语块依存语法与树库构建》
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语的现象占少数，后续工作中分析单主语和单宾语与谓词间的语义关系应作为重点，而相对于
双宾句，主谓谓语句优先级更高。

5 块块块依依依存存存语语语法法法的的的特特特点点点

块依存语法是一种结合了组块分析、依存语法的语言分析方法。按照块依存语法所生成的
句子，与宋柔所提到的｜自足句Ｂ有相似之处，但也更进一步关注句子内部。
块依存语法以组块为研究对象，能够避免纠结于｜词Ｍ词Ｂ之间的依存关系，关注句子的整体

结构，进一步降低存储和分析的复杂性，也能够达到减少分词碎片、加强鲁棒性的目的；关注
句法结构层面的组块，能够厘清句内Ｍ句间的界限，为篇章关系分析打下基础；以谓词为核心，
在上下文中找到其支配对象，能够在句子层面补全缺省成分的同时明确内部成分的指向、句子
结构。此外，块依存语法不仅关注常出现在句首的主语、状语成分，也关注经常出现在句中或
句末的宾语、补语等，使生成的句子更加完整。
我们还注意到，以谓词为分析对象使得句法分析根据灵活。块依存语法分析能够以块依存

图的形式对句子进行展现。整个句子以空节点为根，指向句中的核心谓词，核心谓词又有各个
线条指向其支配成分。在篇章关系分析中，无论是寻找句间关系还是直接分析谓词间关系，都
能够以更准确的分析单元为着力点。
袁毓林（ＲＰＰＲ）曾将信息抽取所需的语义知识分为三类，分别为宏观篇章知识、中观论元

结构知识、微观层次的逻辑结构知识。块依存语法能够解决微观层次的逻辑结构知识，并为中
观论元知识和宏观篇章知识打好铺垫。事实上，核心谓词的支配成分除了特殊的空述语之外，
均可与汉语中的论元结构相挂钩，其余的状语成分、补语成分也可提示情态信息，此时的谓词
论元、情态成分等均已齐全，仅需进行分类即可。在宏观层面，已明确的篇章分析单位，结合
其余的辅助组块、衔接组块，为分析篇章的逻辑语义关系带来便利。

6 结结结论论论

本文创造性地提出了汉语块依存语法，并介绍了其标注体系和目前构建的树库规模。块依
存语法在句内和句间寻找缺省的组块，补全缺省成分，以此为基础，也能够更深入地进行篇章
层面的｜小句Ｍ＾句间Ｍ＾篇章Ｂ关系探索。块依存语法与具体的语境、语用环境相结合，能够较好
地解决当前中文自然语言处理中存在的分析对象不明确、依存对象不清晰、成分缺失等问题，
更好地服务于事理图谱、知识图谱、问答系统、信息抽取各项任务。
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新新新支支支话话话题题题的的的句句句法法法成成成分分分和和和语语语义义义角角角色色色研研研究究究

卢卢卢达达达威威威
中国人民大学文学院/ 北京市海淀区中关村大街59号

wedalu@163.com

摘摘摘要要要

话题的延续和转换是篇章中重要的语用功能。本文从句首话题共享的角度对话题延续
和转换进行了分类，分为句首话题延续、句中子话题延续、完全话题转换、兼语话
题转换、新支话题转换五种，进而对话题转换的特殊情况——新支话题展开研究。基
于33万字的广义话题结构语料库，本文对新支话题的句法成分、语义角色进行了统计
和分析。句法成分方面，宾语从句或补语从句主语、主谓谓语句小主语、状语起始句
的主语、句末宾语、连谓句非句末宾语、兼语句兼语、介词宾语甚至状语等都能成为
新支话题，从而引出新支句，其中句末宾语做新支话题的情况最多，但未发现间接宾
语作为新支话题的情况；语义角色方面，大部分主体论元（施事、感事、经事、主
事）和客体论元（受事、系事、结果、对象、与事），及少数凭借论元（工具、方
式，材料）和环境论元（处所、终点、路径）能成为新支话题引出新支句。其中，系
事和受事成为新支话题情况最显著，施事、结果和对象次之。本文的研究揭示了句
法、语义对话题转换这一语用现象的一种可能的约束途径。这将有助于人和计算机更
深入地理解汉语篇章的话题转换机制，以期将这种语用现象逐步落实到语义直至句法
的形式中，最终实现计算机对话题转换的自动分析。

关关关键键键词词词：：： 话题延续 ；话题转换 ；新支话题 ；句法成分 ；语义角色

A Study of Syntactic Constituent and Semantic Role of New
Branch Topic

LU Dawei
School of Liberal Arts, Renmin University of China

wedalu@163.com

Abstract

Topic Continuity and Topic Shifting are important pragmatic functions in discourse.
From the perspective of topic sharing at the beginning of a punctuation clause(P-
Clause), this paper classifies the Topic Continuity and Topic Shifting into five cate-
gories: Topic Continuity at the beginning of a P-Clause, Sub-topic Continuity among
a P-Clause, Complete Topic Shifting, Pivotal Sentence Topic Shifting and New Branch
Topic Shifting, where we do a further research on special cases of topic shifting. Based
on a corpus of Generalized Topic Structure with 330,000 characters, we make a statis-
tical analysis of the syntactic constituents and semantic roles of the New Branch topic.

本研究得到国家社会科学基金青年项目“汉语话题延续与转换机制及其计算模型研究”（18CYY030）的支持。
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As for syntactic constituents, the subject of object clause or complement clause, the
small subject of subject-predicate predicate sentence, the subject of adverbial starting
sentence, the object at the end of a sentence, the object of a sentences with serial verbs,
the object of a pivotal sentence, the prepositional object, and even a adverbial can serve
as a New Branch topic, which leads to a New Branch clause. Among them, the object
at the end of a sentence is the most frequently used as a New Branch Topic, but no
indirect object is found as a New Branch Topic. As for semantic role, most of the sub-
ject arguments (agent, sentiment, experiencer, theme) and object arguments (patient,
relative, result, target, dative) are found. As for the supporting argument (instrument,
manner, material) and environment argument (location, goal, path), a few of them can
function as New Branch topics and lead to New Branch clauses. Among them, relative
and patient are the most typical New Branch topics, followed by agent, result and ob-
ject. Our study reveals a possible path for syntactic and semantic constraints on Topic
Shifting. This study can serve people and computers for deeper understanding of the
topic shifting mechanism of Chinese discourse, promoting to implement this pragmatic
phenomenon into the form of semantics and syntax, consequentially accomplishing au-
tomatic analysis of Topic Shifting by computers.

Keywords: topic continuity , topic shifting , New Branch topic , syntactic
constituent , semantic role

1 新新新支支支话话话题题题和和和话话话题题题共共共享享享

“新支话题”是汉语小句复合体相关研究中（宋柔，2008，2013，2018）提出的概念0 。一
段语篇中，当某个标点句1 缺少话题，需要共享上文非句首的语言片段作为话题，但不共享
该片段之前的部分，则该被共享的语言片段称为“新支话题”，以“新支话题”为话题的标点句称
为“新支句”。例如：
例（1）
①顾炎武一抬头，
②　　　见到壁上挂着一一一幅幅幅高高高约约约五五五尺尺尺、、、宽宽宽约约约丈丈丈许许许的的的大大大画画画，//新支话题
③　　　　　　　　‖　　　　　　　　　　　　　　　绘的是一大片山水，//新支句
④　　　　　　　　‖　　　　　　　　　　　　　　　笔势纵横，//新支句
⑤　　　　　　　　‖　　　　　　　　　　　　　　　气象雄伟，//新支句
⑥　　　不禁喝了声采，
例（1）由6个标点句组成，根据“广义话题结构”标记方法（宋柔，2013），我们对每个标点句
按照其话题—说明情况，用换行缩进的形式进行排列。这样就展示了各成标点句之间的话题共
享关系。其中，①句不缺话题，后面5句都缺话题。②句和⑥句共享①句的“顾炎武”为话题，整
体构成一个围绕“顾炎武”的话题结构。③至⑤句共享第1句的“一幅. . . . . .大画”作话题，但不共
享“一幅. . . . . .大画”之前的部分。所以②句中的“一幅. . . . . .大画”称为新支话题，③至⑤句是对
新支话题的说明，是新支句。
例（1）中②至⑤句语用上还可以看作零形回指。零形回指有多种情况，这种句首的零形回

指比较特别，而新支句又是句首零形回指的特例。

0宋柔（2013）关于“小句复合体”的研究，原称为“广义话题结构”。其中的“话题”是指字面上出现的某个词语，
该词语是话语的出发点，其下文（少数情况为上文）是这个词语所引发的说明。这是对“话题”这一概念更广泛、更
朴素却更容易形式化的定义，不仅包含传统意义上语用方面的名词性的“话题”，还有谓词性成分、状性成分，甚至
连词等，故称为“广义话题”，后为避免争执，改称“话头”。本文所说的新支话题的成分，虽然也是“广义话题（话
头）”的一种，但主要为名词性成分，更接近于传统意义上狭义的语用方上的“话题”。故本文仍使用“话题”这一术
语。

1篇章语法的研究通常以小句为单位，但小句的定义标准有一定模糊性，常纠结于大量的零句、从句、状语成分
等是否小句。自然语言信息处理领域在处理小句时，往往采取标点符号来直接切割，宋柔（2008，2013）明确定义
为“标点句”，即指以逗号、分号、句号、叹号、问号、直接引语的引号以及这种引号前的冒号所分隔出的词语串。
再以标点句为基础，讨论标点句之间的话题关系或逻辑关系。本文采取这一方法，以标点句的作为篇章单位，在不
至混淆的情况下，本文所说的“句”一般指标点句。
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从篇章的组织结构看，例（1）各句是通过句首的零形回指，组织成一个话题结构的。我
们把这种标点句句首的零形回指称为话话话题题题共共共享享享。在汉语中，这种话题共享不是临时的现象，而
是作为一种篇章组织机制而普遍存在的。卢达威等（2014）发现，若将汉语篇章按照标点句切
分，58.3%标点句的句首缺少话题。标点句正是通过话题共享，组织成话题结构，进而组成篇
章的。

从话题的延续和转换的角度看，篇章通过不同的话题共享方式实现话题的延续与转换，
从而推进篇章发展。如例（1）总体延续的话题是“顾炎武”，但中间插入了对新支话题“一
幅. . . . . .大画”的说明，语用上形成了一种临时的话题转换。本文拟从话题的延续和转换的角度
讨论新支话题的特性，分析什么样的语言片段能够被后续说明，成为新支话题。

2 话话话题题题延延延续续续与与与转转转换换换的的的类类类型型型

话题延续有多个层次，从宏观到微观，包括主题的延续（thematic continuity）、
动作的延续（action continuity）和话题/参与者的延续（topics/participants continuity）
（Givón，1983）。即使微观的话题/参与者延续，也有不同的延续方式或回指方式，形式
从简到繁包括零形回指、代词回指、同形名词、指示词+名词、描写性定语+名词等（方
梅，2005）。本文关注最微观，形式最简单的话题延续或转换，即仅讨论由话题共享（即句首
零形回指）而形成的话题延续与转换，并认为新支话题是话题转换的一种特殊情况。为行文方
便，下文所说的“话题”都指由句首零形回指而形成的共享话题。

基于共享话题的视角，话题的延续和转换可以分为5种情况。有些情况前人已有研究，但角
度、范围和说法可能有所不同，故相应的分类中我们尽量用前人文献中的例子，以便对应。

（一）句首话题延续。句首的话题继续被后续的标点句共享。例如：
例（2）
①那那那个个个人人人也意识到跑不脱，
②　　　只好扔掉麻袋（选自陈平，1987）
例（2）中①句话题完整，②句缺少话题，共享①句的“那个人”。这类话题延续陈平（1987）称
为平行推进。

（二）子话题的话题延续。虽然直接谈论的是子话题，但原话题被保留。实际上仍在说明
原话题，只是缩小到关于子话题的那个视角。子话题和原话题之间通常为部件、属性、隶属等
相关关系。这个语义关系决定了语用关系的话题延续。例如：
例（3）
①这这这个个个女女女孩孩孩眼眼眼睛睛睛很大，
②　　　　　　很漂亮（选自曹逢甫，2005，P104）
例（3）中①句不缺话题，是主谓谓语句。②句有两种解读，一种解读为，“很漂亮”直接说
明“这个女孩”，即看作句首话题延续。另一种解读为，②句共享①句的小主语“眼睛”为话题，
构成子话题延续。与第1节描述的“新支话题”不同的是，虽然②句直接说明的是“眼睛很漂亮”，
但“眼睛”是“这个女孩”身体的一部分，②句间接以“这个女孩”为外层话题，实现了外层话题的
延续。直接证据是把①句“眼睛”之前的部分与②句连起来，所构成的句子“这个女孩眼睛很漂
亮”是合格通顺的。曹逢甫（2005）的看法与此相似，他把第一种解读看作是以“这个女孩”为主
题的主题链；第二种解读看作是以“眼睛”为主题的小主题链内嵌于“这个女孩”为主题的主题链
中，相当于文本所说的子话题的话题延续。

（三）完全话题转换。即标点句话题自足，不需要从上下文共享话题。例如：
例（4）
①红海早过了，
②船在印度洋面上开驶着。（选自钱钟书，《围城》）
例（4）①句的话题是“红海”，②句的话题是“船”，虽然在一个句号句内，但两个标点句都话题
自足，相互不形成话题—说明关系，就话题延续方面看，我们认为属于完全话题转换。完全话
题转换后，下文不能再以延续前面的话题。如该例中，下文不能以话题共享的形式对“红海”进
行说明，除非再重复一遍话题或以其他方式回指。对于篇章中其他形式的回指，包括代词回
指、同形名词、指示词+名词、描写性定语+名词等形式，由于不是话题共享，与共享话题的延
续与转换不是一个层面的问题，我们暂时也归在完全话题转换中，日后再进一步分类和讨论。
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（四）兼语句话题转换。例如：
例（5）
①上面有个个个干干干部部部模模模样样样的的的人人人，
②　　　　　　　　　　托着一个袖珍半导体收音机（选自陈平，1987）
例（5）①句是主动宾结构的句子，②句以①句的宾语“（这）个干部模样的人”作为话题。这
类话题与子话题延续的不同之处在于，②句语义上与①句的“上面”等词语无关，没有间接延续
①句外层话题。然而，②句在补全缺失成分的时候，把①句话题前的部分连起来也是成句的，
即“上面有个干部模样的人托着一个袖珍半导体收音机”。也就是说，虽然语义上②句与①句的
外层话题没有太多关系，但通过句法仍保持了一定的联系。屈承熹（2006）称这类情况为话题
套叠，陈平（1987）称该例为层继推进。

（五）新支话题转换。例如：
例（6）
①这把五五五人人人吓坏了，
②　‖　　跟办事员讲了许多好话。（选自钱钟书，《围城》）
例（6）和例（1）一样属于新支话题的转换。②句共享的话题是①句的介词宾语“五人”，“五
人”成为了新支话题，②句是新支句。新支话题转换不同于其他几类情况的地方是，②句无论
是句法上还是语义上，都不能与①句新支话题“五人”之前的部分形成更大的关联。若仿照第
二类和第四类的方法，把“五人”前面的部分与②句连起来，即“*这把五人跟办事员讲了许多好
话。”是不通的。即相当于发生了话题的转换，从原话题“这”转到新支话题“五人”。为了直观可
读，标记时，在新支话题的左下方插入一个双竖线标记，表示新支句同新支话题的左边成分是
隔离的。
需要强调的是，这种新支话题的话题转换是局部的和临时性的，因为后文可以以零形式继

续延续原有的话题，如例（1）。我们预测，这类新支话题和新支句是有一定限制条件的。另一
方面，在语料整理中发现，这种新支话题不一定出现在动词宾语位置，例（6）就是介词宾语作
为新支话题引出新支句的例子。对此，后文还将进一步分析。
综合起来，话题延续和转换的分类汇总如表1。表1列出4个特征：原话题是否被新标点句直

接说明、原话题是否被新标点句间接说明、原话题与新标点句能否连成句、新话题是否在原句
内，并使用这4个特征比较了话题延续和转换的5种类型的异同。

Table 1: 话题延续转换方式的分类

前人研究大多注意到了前四种情况，对新支话题情况及其形式特点，特别是原话题与新标
点句连起来不能成句的特点，没有足够的重视。而这种不能成句，正是判断新支话题的直接标
准。
虽然统计中新支话题数量不多，但新支话题的研究很有意义。对于完全的话题转换，研究

其成因需要在篇章全局范围内考察，难度较大。对于新支话题，虽然新话题和原话题没有直接
话题—说明的关系，但新话题出自于原话题—说明的局部语境，研究新支话题的成因可以局限
于这个局部语境，复杂度大大减小，有助于揭示话题延续和转换现象的本质。本文以句法成分
和语义角色作为研究新支话题的切入点，考察新支话题充当什么样的句法成分时容易引出新支
句，以及语义上存在什么样的关联。
本文使用了一个自建的广义话题结构标注的语料库，该语料库包括《围城》全文及其他小

说、新闻、工作报告、说明文、法律法规等不同体裁的汉语篇章共约33万字，标点句35800多
句。其中，发现新支话题501例，新支句777句（一个新支话题可以被多个标点句说明，故新支
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句数目多于新支话题）。基于该新支话题和新支句的语料，本文从句法和语义层面对新支话题
和新支句进行统计与分析，以期作为新支话题研究的起点。

3 新新新支支支话话话题题题的的的语语语法法法功功功能能能与与与句句句法法法成成成分分分分分分析析析

语法功能方面，我们在语料库标注中发现，新支话题绝大多数是体词性短语，且多数指称
具体的实体，如例（1）和例（6）；也有极少情况是谓词性短语，例如：
例（7）
①全国人大常委会. . .对全国人大制定的法律进行部部部分分分补补补充充充和和和修修修改改改，
②　　　　　　　　　　　　　　　　　　　‖　　　　　　　(但是)不得同该法律的基本原
则相抵触。
例中①句的“部分补充和修改”原是谓词性短语，成为②句的新支话题后，强迫变成了指称性，
指“补充和修改的内容”。但这种情况极为少，且其指称的事件也是具体事件，容易从陈述性变
为指称性。

句法成分方面比较复杂，以下我们全面将考察新支话题所充当的句法成分，并对已发现的
不同句法成分举例分析。以下例子如无特殊说明，都出自钱钟书的小说《围城》。

（（（一一一）））主主主语语语

从句主语，主谓谓语句小主语，状性成分起始句主语都有可能成为新支话题的主语。

1）从句主语

成为新支话题的从句主语包括宾语从句主语和补语从句主语。后续的标点句只对从句主语
说明，不能够与主句构成话题—说明关系。此类共有29例，占5.8%。其中，宾语从句28例，补
语从句1例，例如：
例（8）
他一见唐小姐，
　便知道她她她今天非常矜持，
　　　‖　毫无平时的笑容，
　　　‖　出来时手里拿个大纸包。
（*说明：从本例起，我们主要关注新支话题（加粗部分），如无特殊需要，不再在标点句前标
示序号。）
本例中，新支话题“她”是“知道”的宾语从句的主语。后续两个标点句“毫无平时的笑容”和“出来
时手里拿个大纸包”说的都是“她”，即“唐小姐”，且不能与“她”之前的部分“他便知道”构成连成
句法语义贯通的句子。
例（9）
这暖烘烘的味道熏得方方方鸿鸿鸿渐渐渐要泛胃，
　　　　　　　　‖　　　又不好意思抽烟解秽。
“方鸿渐”是“熏得”的补语从句主语，标点句“又不好意思抽烟解秽”是对“方鸿渐”的进一步说
明，与主句无关。

2）主谓谓语句小主语

以主谓谓语句小主语作为新支话题的有38例，占7.6%，例如：
例（10）
今天苏小姐起身我我我都不知道，
　　　　　　‖　睡得像木头。
本例由多重主谓谓语结构组成，“我”是内层的主谓结构“我都不知道”的小主语，被标点句“睡得
像木头”共享，但后句不能与“今天苏小姐起身”构成话题—说明关系。“我”成为新支话题。

3）状性成分起始句主语

虽然句首的状性成分不是传统的“话题”，但语料中的情况是，有些句首状性成分能被后续
标点句共享，有些不行。这些句首状性成分不能为后续的标点句所共享时，该句的主语就成为
了新支话题。这类情况共有16例，占3.2%。
例（11）
无论如何他他他决不会一翻脸就走的；
　　　‖　来得困难，
　　　‖　去也没有那么容易。
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主语“他”被后续的标点句“来得困难”以及“去也没那么容易”所谈论，但副词性成分“无论如
何”不能够被共享，“他”成为了新支话题。

（（（二二二）））动动动词词词宾宾宾语语语

动词宾语充任的新支话题在新支话题中最普遍，共有364例，占所有新支话题的72.7%。按
宾语出现的位置，又可进一步分为：句末动词宾语、兼语句兼语、连谓句非句末宾语。

1）句末动词宾语

该类新支话题最多，有318例，占63.5%。例如：
例（12）
李梅亭拉开抽抽抽屉屉屉，
　　　　‖　　里面是排得整齐的白卡片
本例首句是主动宾句，“抽屉”是“拉开”的宾语，位于句末。后句进一步说明“抽屉”的内容，不
能与“李梅亭”等形成话题—说明关系，“抽屉”成为新支话题。
例（13）
他打了两下门门门，
　　　　‖　没人来开。
本例首句是主动宾句，“门”是“打”的宾语。后句是对“门”进行说明，与前面都“他打了两下”都
没有关系，“门”成为新支话题。

2）兼语句中的兼语

兼语句的兼语成分既是述宾短语的宾语，又是主谓短语的主语。兼语成分作为下一个标点
句的新支话题有37例，占7.4%。例如：
例（14）
生产队派他他他干什么他就干什么
　　　‖　从不计较工分报酬。
兼语“他”是新支话题，在首句中既作“派”的宾语，又作“干什么”的主语。第二句对“他”进行说
明，与“生产队”没有直接话题—说明关系。

3）连谓句非句末宾语

连谓句有若干个动宾结构，出现在句中间的动词宾语也可能成为新支话题。该类有9例，
占1.8%，例如：
例（15）
我买了一一一打打打新新新手手手帕帕帕上船，
　　‖　　　　　给船上洗衣服的人丢了一半。
首句是连谓句，“一打新手帕”是动词“买”的宾语，位于句中，第二句是对“一打新手帕”的进一
步说明，与“我”无关。

（（（三三三）））介介介词词词宾宾宾语语语

介词的宾语也可以成为新支话题，已发现的介词包括“把、被、给、对、在”等，共
有39例，占7.8%。如上一节的例（6），又如：
例（16）
你这话给我我我父父父亲亲亲听见，
　　　‖　　　该说“孺子可教”了。
“我父亲”是介词“给”的宾语，被第二个标点句共享，但“你这话”不能与后续标点句构成话
题—说明关系。

（（（四四四）））状状状语语语

状语成为新支话题只有1例，占0.2%，但这例比较特殊，是名词作状语。
例（17）
只听得阿丑半楼梯就尖尖尖声声声嚷痛，
　　　　　　　　‖　　厉而长像特别快车经过小站不停时的汽笛，
　　　　　(跟着)号啕大哭。例中“尖声”是名词，后续标点句是对“尖声”的比喻，与前面的话
题“阿丑”无关。而一般的状语是副词或形容词，暂没有发现这类词语充当新支话题的情况。

（（（五五五）））嵌嵌嵌套套套较较较深深深的的的句句句法法法成成成分分分成成成为为为新新新支支支话话话题题题

有些新支话题较为特殊，从句法成分上看，结构层次很深。比如宾语的定语成分，甚至是
定语的一部分作为新支话题。但比例不大，有14例，占2.8%，例如：
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例（18）
丈夫是女女女人人人的职业，
　　‖　　　没有丈夫就等于失业
例（19）
我这话说在你你你耳朵里，
　　　　‖　　不要有了新亲，
　　　　　　　　　把旧亲忘个干净！
例（18）的新支话题“女人”是系动词“是”的宾语的定语，例（19）的新支话题“你”嵌套得更
深：介词“在”的宾语“你耳朵里”是名词—方位词短语，“你”是的其中名词短语的表领属的定
语。

（（（六六六）））小小小结结结：：：新新新支支支话话话题题题句句句法法法成成成分分分的的的特特特点点点

综上所述，语料库中新支话题句法成分统计情况详见表2。

Table 2: 新支话题句法成分统计

从以上众多例子可以看出，新支句无论从语义上还是句法形式上，与定语从句都有一定的
相似之处，主要是对新支话题进行补充描述，所以形成了一种临时的话题转换。从新支话题的
句法成分分类可以看出，位于句末的动词宾语作为新支话题的情况最显著，占63.5%，其他都
不超过8%。这是因为，句末的动词宾语是新信息最显著的地方，容易产生进一步说明的需求，
比其他地方更容易变成新支话题。位于其后的是介词宾语（7.8%），一种可能的解释是介词保
留了一定动词的性质，依然能引出新的事物进一步描述；兼语句的兼语（7.4%）类似。再次是
主谓谓语句小主语（7.6%）和从句主语（5.6%），它们本身就是陈述的主体，形成新支句原因
是由于新支话题前面的部分不能作为共享话题延续到后句，从而形成了局部的话题转换，在机
制上与动词宾语、介词宾语引出的新支句有所不同。总的来说，我们能看出，新支话题所处的
句法位置总的来说是多样的，既可以在句中，也可以在句末；既可以是主语，也可能是动词的
宾语，还可以是介词的宾语，甚至状语；既可以是单句的某些成分，也可以是从句的某些成
分，还可以是嵌套在某一句子成分中的一部分。可见，在篇章的叙述过程中，对事物进一步说
明的需求是很强烈的，只要语境确实需要，句法位置限制不大。

但是，我们也发现，就目前的语料看，也存在一些句法成分没有充当新支话题的情况，比
如间接宾语，而且人为要造出间接宾语作为新支话题的句子也不容易，例如：
例（20）
?小明送了小小小红红红一支玫瑰花，
　　　‖　　开心了一天。
例中似乎很难将“开心了一天”的话题理解为“小红”，或者说“开心了一天的”话题是“小明”还
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是“小红”至少是有歧义的。如果要对“小红”进行说明，最自然的方法应该是将“小红”重复一
遍，即“小明送了小红一支玫瑰花，小红开心了一天。”究其原因，我们认为，间接宾语要求一
个能带双宾语的三元动词；而动词的三个论元都围绕同一个事件，且间接宾语和主语一般都指
人；此时，如果后续标点句描述的是人而且以零形式回指某个论元，那么主语和间接宾语将存
在竞争（如上例的“小明”和“小红”），而主语在句法和认知上位置都比较突显，导致主语更容
易被后续标点句说明，间接宾语较难成为新支话题。

需要注意的是，以上的比例统计，只是对已发现的新支话题的句法成分进行分类统计，而
不是这些句法成分成为新支话题的比例。就某个句法成分来说，不作为新支话题的情况必然比
成为新支话题的可能性大得多，这从新支话题本身的数量和占比就可以看出来。所以，新支话
题依然是一种特殊的话题转换现象。

4 新新新支支支话话话题题题的的的语语语义义义角角角色色色分分分析析析

由于新支句是对新支话题的进一步描述，那么新支话题在原句中的语义角色，能够在一定
程度上反映该成分需要被进一步描述的语义动因。

在501例新支话题中，大部分新支话题位于动词谓语句中，但有情况两种例外。

一是新支话题的所在句（/从句）是形容词谓语等的非动词谓语句，这类有11例，
占2.2%，其语义角色通常是主事，比如例（8），又如：
例（21）
我我我看她年轻得很，
　‖　是不是在念书？
“她年轻得很”是形容词谓语句做“看”的宾语从句，“她”是从句主语，成为新支话题，语义角色
是主事。后句与主句无关。

二是新支话题不是句中的直接论元，而是宾语的定语等句法成分嵌套较深的情况，这类新
支话题我们暂不讨论它的语义角色问题，这类有14例，占2.8%。

其余476例新支话题的所在句（/从句）都是动词谓语句。以下，我们讨论这些新支话题与
所在句（/从句）中主要动词的语义角色关系。语义角色体系参考袁毓林（2008，2013）的论元
结构理论，分为必有论元和非必有论元；必有论元包括主体论元（施事、感事、经事、致事、
主事）和客体论元（受事、系事、结果、对象、与事）；非必有论元包括凭借论元（工具、
材料、方式、原因、目的）和环境论元（时间、处所、源点、终点、路径、范围、量幅），
共22种。对于动词论元的语义角色界定，我们使用袁毓林教授开发的《北京大学现代汉语动词
句法语义功能信息词典》，对新支话题进行语义角色标注。

以下，我们统计和分析各例新支话题的语义角色。

（（（一一一）））主主主体体体论论论元元元

主体论元是新支话题时，句法上可以充当从句主语、主谓谓语句小主语、状性成分起始句
主语等，少数是介词（被、给等）宾语。它们的论元角色有施事、感事、主事、经事，但没有
出现致事成为新支话题。主体论元作为新支话题有111例，占22.2%。

1）施事

该类新支话题句法上通常是从句主语或者主谓谓语句小主语等，这类新支话题共有52例，
占10.4%。施事作为动作的发出者，进一步描述是很自然的，成为新支话题主要是该词语前
面的部分与后续标点句不能连成句的问题，导致了临时的话题转换。如例（11）的新支话
题“他”（从句主语）是“翻脸”的施事，又如：
例（22）
大大小小的事全是她她她一手办理，
　　　　　　　‖　外表斯文柔弱，
　　　　　　　‖　全看不出来！
新支话题“她”是“办理”的施事。不过后续是对“她”的描述，与原句“她”办事不相关，形成了新
支话题。

2）感事

感事类新支话题情况与施事类似，但对应的动词通常的感知认知方面的。这类语义角色的
新支话题共有13例，占2.6%。除了从句主语，还有部分是“给、被”等介词的宾语，如也成为感
事的新支话题。如例（9）的新支话题“方鸿渐”是补语从句中“泛胃”的感事，例（10）中新支
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话题“我”是小谓语核心动词“知道”的感事，例（16）的新支话题“我父亲”（“给”的宾语）是“听
见”的感事。

3）经事

由于论元语义角色为经事的动词较少，经事类的新支话题也较少，只有2例，占0.4%。主
要是各类从句主语，例如：
例（23）
鸿渐早像箭箭箭猪猪猪碰见仇敌，
　　　‖　　毛根根竖直，
本例宾语从句主语“箭猪”是“碰见”的经事。

4）主事

主事类新支话题数量较多，有45例，占9.0%。一来是论元的语义角色为主事的动词较多；
二来除了主动宾句的主语外，存现句（“处所+动词+主事”）的宾语也属于主事。存现句的主事
不仅因为是句法上的宾语，更在于存现句在语义上引出了一个新的事物，具有强烈的对该事物
进一步说明的倾向，常常成为新支话题。如例（1）的“一幅. . . . . .大画”，又如：
例（24）
紧靠讲台的记录席上是一一一个个个女女女学学学生生生，
　　　　　　　　　‖　　　　　新烫头发的浪纹板得像漆出来的。
本例“一个女学生”是存现句的主事，后面对她的说明，与其处所“记录席”无关，故形成新支话
题。

通常来说，主体论元继续被后续标点句说明是很自然的，作为主语时，大多是一种话题延
续而不成为新支话题。它们之所以成为新支话题，是因为句首的其他成分只对本句起作用，不
能被后续的标点句共享。除此之外，存现句的宾语是主事，也是主体论元。

（（（二二二）））客客客体体体论论论元元元

客体论元成为新支话题的情况是比较普遍的，大部分动词宾语和介词宾语属于此类，共
有310例，占61.9%。

1）受事

受事经常在动词宾语位置成为新支话题，如例（12）中新支话题“抽屉”是动词“拉开”的受
事，例（13）中新支话题“门”是动词“打”的受事。有时是“把、将、给”等介词的宾语成为新支
话题，如例（6）的“五人”是“吓”的受事。受事类的新支话题有84例，占16.8%。

2）系事

系事类的新支话题最多，有130例，占25.9%。系事类新支话题的动词主要是表等同
的“是”或表比喻的“像”等，这类动词的客体论元常常因与主体论元相同或相似性而被引入
到篇章中，成为语篇中的新事物，很容易有进一步说明的需求。例如：
例（25）
那张是七七七月月月初初初的的的《《《沪沪沪报报报》》》，
　　‖　　　　　　　　教育消息栏里印着两张小照，
“七月初的《沪报》”是关系动词“是”的系事。这里“是”表等同，如果说后句说明的是“那张”也
未尝不可，但是看作对“《沪报》”的进一步说明，可能更加贴切。

3）结果

结果类新支话题有47例，占9.4%。语料中发现，结果论元非常容易成为新支话题，当动词
创造出一个事物之后，较容易有对这个新事物有进一步说明的需求，例如：
例（26）
阿丑写了“大大大”字字字和和和“方方方”字字字，
　　　‖　　　　　　　　　像一根根火柴搭起来的。
本例“‘大’”字和‘方’字”是“写”的结果，后句对这一结果进一步说明。

4）对象

对象类新支话题有37例，占7.4%。引出对象论元的动词通常是感知或认知类的动词，
如“看”“听”“知道”“喜欢”，以及介词“对”的宾语等。通过主体论元的观察、感受，向语篇引入
了新对象，也有一定的进一步说明的倾向。
例（27）
①鸿渐偷看苏苏苏小小小姐姐姐的脸，
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②　　　‖　　　　　光洁得像月光泼上去就会滑下来，
③　　　‖　　　眼睛里也闪活着月亮，
④　　　‖　　　嘴唇上月华洗不淡的红色变为滋润的深暗。
本例由“偷看”引出了新事物，形成新支话题。其中，新支话题有两重。②句“光洁得. . . . . .滑下
来”指向“苏小姐的脸”，③至④句说的是“苏小姐”。都与“鸿渐”无关，形成多重的新支话题。用
换行缩进方式表示的话题结构，把这种话题共享的层次直观地展示了出来。

5）与事

与事类新支话题有12例，占2.4%。语料中与事当新支话题的情况都多数是动词宾语，少数
是介词宾语，最常见的间接宾语的与事没有成为新支话题。例如：
例（28）
我前天碰见周周周厚厚厚卿卿卿的的的儿儿儿子子子，
　　　　‖　　　　　　从前跟老大念过书，
　　　　‖　　　　　　年纪十七八岁. . . . . .
本例“碰见”的客体论元是与事，后面几句都是围绕“周厚卿的儿子”的说明，与“我”无关，与事
成为新支话题。

总的来说，客体论元成为新支话题是最常见的情况。

（（（三三三）））凭凭凭借借借论论论元元元

极少数凭借论元的论旨能够成为新支话题，语料库中只发现1例方式论元成为新支话题的情
况，占0.2%。这例就是例（17）“尖声嚷痛”的状语“尖声”成为新支话题，“尖声”的“嚷痛”的方
式。

其他凭借论元（工具、材料、原因、目的等）暂未发现成为新支话题的情况。可见，凭借
论元要作为新支话题引出新支句比较困难。

（（（四四四）））环环环境境境论论论元元元

环境论元中，发现处所论元和终点论元作为新支话题的情况，共14例，占2.8%，语料库中
没有发现时间、源点、路径、范围论元作为新支话题的情况。

1）处所

处所类的新支话题共6例，占1.2%，例如：
例（29）
辛楣等睡在一一一个个个统统统间间间里，
　　　　‖　　　　没有床铺
本例的“一个统间”是“睡”的处所论元，后句是对“统间”的说明，与“辛楣”无关。

2）终点

终点类的新支话题共8例，占1.6%，例如：
例（30）
明天上午他们到了界界界化化化陇陇陇，
　　　　　　　‖　　　是江西和湖南的交界。
本例“界化陇”是“到”的终点论元，后句是对“界化陇”，与“他们”等话题无关。

这些环境论元作为新支话题的例子，基本上都位于句末，且句中的核心动词本身与处所、
范围等相关，实际上这些环境论元对于主要动词来说，是核心论元。

（（（五五五）））具具具有有有多多多种种种语语语义义义角角角色色色的的的新新新支支支话话话题题题

有些新支话题在句中身兼多种语义角色，对不同动词承担不同语义角色，在句法上主要是
兼语句的兼语，或连谓句某个动词的宾语，这类新支话题有39例，占7.8%。

例如，例（14）中新支话题“他”是动词“派”的受事又是动词“干”的施事。又如：
例（31）
他拣出bf 一叠纸给鸿渐看，
　　‖　　　是英文丁组学生的公呈。
本例中“一叠纸”是“拣出”的受事，又是“看”的对象。

（（（六六六）））小小小结结结：：：新新新支支支话话话题题题语语语义义义角角角色色色的的的特特特点点点

综上所述，语料库中新支话题语义角色统计情况详见表3。

从语料库实例的统计和分析，我们发现，语义角色中客体论元最容易成为新支话题，共
占61.9%，其次是主体论元，环境论元不太容易，凭借论元非常困难。其中，系事（25.9%）成

第十九届中国计算语言学大会论文集，第128页-第140页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0

137



计算语言学

Table 3: 新支话题语义角色统计

为新支话题比例最高，因为系事论元通常是“是”“像”等关系动词句子中的宾语，而“是字句”等
多为静态描写，此时，引出新支句作进一步描写的倾向较强。其次是受事（16.8%）和施事
（10.4%），这两种语义角色是与行为最直接相关的语义角色，对行为的发出者或者接受者有
进一步说明的需求，且通常他们的句法位置较高，较容易被进一步说明。对象（7.4%）和感事
（2.6%）论元的情况看与受事和施事相似，只是论元搭配的是感知、认知类动词，这类词语数
量不多。然而，结果（9.4%）论元做新支话题的情况则较为特殊。带有结果论元的动词总体数
量不多，但引出新支句数量较多，这是由于结果论元常常是由动词创制的新事物，通常第一次
引入篇章，故对新事物容易形成进一步说明的需求。主事（9.0%）论元主要由于存现句的主事
论元常常成为新支话题。其他语义角色成为新支话题的情况都较少，不足5%。还有一些语义角
色，我们在语料中没有发现它们成为新支话题的例子。这些语义角色可能分为两类情况。一类
是虽然受语料规模所限暂时没有发现该论元成为新支话题的例子，但可以自造例子。例如工具
论元。
例（32）
我喜欢用这把刀切菜，
　　　‖　　　特别锋利。
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例中“这把刀”是工具论元，后句进一步说明“这把刀”的特点。另一类则在语料库中没有发现，
且难以自造，如表原因、目的论元。
例（33）
他因为《海瑞罢官》在文革中受到冲击，那出戏被禁演了。
例中“受到冲击”是核心动词短语，“《海瑞罢官》”是介词“因为”的宾语，是原因论元，但难以
成为新支话题。如果想以“《海瑞罢官》”为话题进一步说明，就需要以某种形式重复话题而不
能零形式，如例中的“那出戏”。再如：
例（34）
两人为了儿子暂时离婚，儿子归了父亲。
本例的核心动词是“离婚”。介词宾语“儿子”既不是“离婚”的主体，也不是“离婚”的客体，而
是“离婚”的目的，但难以成为新支话题。当“儿子”需要作为话题时，就得重复出现。还有一种
由介词“除了”引出的宾语，不在通常所说的动词论元范围内，我们暂时称作排除论元。这种论
元也难以充任新支话题，如：
例（35）
我们班除了几个女生其余都在，那几个女生回家了。
“几个女生”属于核心动词“在”的排除对象，这种被排除者的语义角色不能充当新支话题。如果
需要成为话题，就得重复出现。我们认为，这些论元在整个句子中往往是一种背景信息，当前
景信息出现后，背景信息很难再次被激活而作进一步说明。而已发现的充当新支话题的语义角
色，往往在语义上与动词直接相关，是以动词为核心的事件中不可或缺的一部分。

5 实实实质质质语语语义义义对对对新新新支支支话话话题题题的的的作作作用用用

当我们进一步考察一些嵌套较深的新支话题，发现新支话题的引出不是取决于语句的表层
语义，而是取决于语句的实质意义。由于修辞或其他语用原因，这种深层的语义有时跟表层语
义不尽相同。

如例（18）中新支话题“女人”是关系动词“是”的宾语“女人的职业”的定语。但“职业”是“女
人”的一个从属属性。“丈夫是女人的职业”也就是“女人的职业是丈夫”，或者干脆不要“的”，就
是“女人职业是丈夫”。语义上“女人”是联系动词“是”的主体论元，因此后续标点句仍能以“女
人”作为话题。

又如例（19），从字面上看，新支话题“你”句法位置嵌套得很深，不是“说”的客体论元
（“你耳朵里”是“说”的处所论元）。但是这句话的表达的实质意义是“我警告你”，“你”是“警
告”的受事。因此，“你”成为了新支话题，“耳朵”只是一种修辞手法。再如：
例（36）
你小心别讨了你你你那那那位位位朋朋朋友友友的厌，
　　　　　‖　　　　　一脚踢你出来，
从句法上看，动词宾语的定语“你那位朋友”成为新支话题，而且是离合词“讨厌”的插入成
分，层次嵌套较深，“讨厌”的论元分析也很困难。但句子的实质语义是“你别招你那位朋友讨
厌”，“你那位朋友”是致使动词“招”的对象，又是“讨厌”的感事。上述例子可见，形成新支话题
的必有论元不苑囿于字面词语的必有论元，而是看说话人真正想表达的实质语义的必有论元。
用实质语义方法分析新支话题的成因，只是初步尝试，还没有形成明确的概念和系统的方法，
对实质语义形成新支话题的规律还有待进一步研究。

6 结结结语语语

本文介绍了新支话题和新支句的概念，将标点句句首的零形回指称为话题共享，根据话题
共享情况，对篇章微观话题的延续和转换进行了分类，分为句首话题延续、句中子话题延续、
完全话题转换、兼语话题转换、新支话题转换五种，认为新支话题是一种特殊的、临时的话题
转换。

为进一步研究新支话题的特点，本文考察了33万字的语料，发现了501个新支话题，分
析和统计了其句法成分和语义角色的分布情况。我们发现，句法方面，新支话题在句中的句
法位置可以是：宾语从句或补语从句主语、主谓谓语句小主语、状语起始句的主语、句末宾
语、连谓句非句末宾语、兼语句兼语、介词宾语、状语等。它们都能引出新句子进行说明。其
中，63.5%是句末宾语做新支话题，其他都不超过8%，超过5%的情况有：介词宾语（7.8%）、
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主谓谓语句小主语（7.6%）、兼语句兼语（7.4%）和宾语从句的主语（5.6%）。这是因为新
支句的作用一般用于补充说明或进一步描述新支话题。句末宾语是新信息最显著的位置，因
此被进一步描述的机会最大。值得注意的是，介词宾语做新支话题的频率也不低，“把、被、
给、对、在”都可能引出新支话题，共39例，反映了介词仍保留动词的功能，介词宾语也具有
引出新信息的特点。但间接宾语无法成为新支话题。语义方面，可以做新支话题的语义角色
包括：大部分主体论元（施事、感事、经事、主事），所有客体论元（受事、系事、结果、
对象），少数凭借论元（方式）、部分环境论元（处所、终点）。其中，最常见的语义角
色是系事（25.9%）、受事（16.8%）、施事（10.4%）、结果（9.4%）、主事（9.0%）和对象
（7.4%），其他都不超过3%（即不超过15句）。系事常用于描述新事物，结果则是创造出新事
物，这些新事物被进一步描述可能性大，因此需要用新支句对其进一步说明。施事、受事、感
受、对象等都是动词的最直接参与者，也存在被进一步说明的可能性。但是表原因、目的的论
元和表排除义（“除了”）的论元都难以成为新支话题，他们在句中都是背景的信息，难以被进
一步描述。
对于句法上嵌套得较深、结构上难以划入动词论元的新支话题，我们尝试着用说话人表达

的实质语义来解释，说明在语义理解的层面，这些论元实际处于表层的位置。
总的来说，新支话题作为一种临时的话题转换，是出于对引入语篇的事物有进一步说明的

语义需求。对新支话题进行说明的新支句，由于不能与外层话题形成话题延续，或多或少有一
种补充说明或者插入说明的意思。但这种说明是有句法和语义限制的，并非句中任意句法成分
或语义角色都能够被进一步说明，本文的研究发现，只有处于当前陈述的事件中最密切相关的
前景信息，才可能被进一步说明，发生临时的话题转换。
话题延续和转换是一种语用现象，我们期望通过句法和语义的约束研究，将这种语用现象

逐步落实到语义直至句法的形式上，从而为语言的科学化、形式化研究起到推进作用。本文目
前还只是面向人的分析和操作，将来应逐步发现人工分析操作的形式依据，以便交由计算机去
处理。当然，要达到这个目标还有很长的路要走。
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摘摘摘要要要

给定包含主旨概括句的汉语句群，针对该句群的内部结构标注是基于语言学的分析结
果，而阅读句群时的眼动轨迹则蕴含着人的心理认知，两者的信息融合和内在关联性
分析是该文主要工作。该文使用基于径向基函数支持向量机和递归特征消除的分类模
型，根据标点小句片段对应的眼动指标数据预测该片段是否为包含主旨内容的关键信
息，达到了0.76的准确率，并通过分析关键片段上眼动数据的分布特点，提取出对句
群主旨概括信息区分度较好的眼动指标。

关关关键键键词词词：：： 眼动指标 ；文本结构标注 ；支持向量机 ；径向基函数 ；特征递归消除

Research on the correlation between eye movement feature and
thematic structure label
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Abstract

Given a Chinese sentence group that contains a theme sentence, the internal struc-
ture label of the sentence group is based on the results of linguistic analysis, while the
eye movement trace of reading sentence group contains human psychological cognition.
The main work of this paper is the information fusion and internal relevance analysis
of structure label and eye movement. In this paper, a classification model based on
radial basis function support vector machine and recursive feature elimination is used
to predict whether the punctuation clause segment is the key information containing
the thematic content according to the corresponding eye movement feature data. The
accuracy of 0.76 is achieved. By analyzing the distribution characteristics of eye move-
ment data on the key segment, eye movement features with good distinction for the
thematic information of the sentence group are extracted.

Keywords: Eye Movement Feature , Text Structure Label , Support Vector
Machine , Radial Basis Function , Feature Recursion Elimination
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1 引引引言言言

人类使用眼睛运动来选择性地获取视觉信息再加工处理是一个很重要的认知过程。在人类
阅读相关的心理学研究中，挖掘眼动数据所蕴含的信息是重要的方向。一方面，眼动数据包含
着读者阅读行为的认知信息。例如不同教育背景读者的阅读能力的差异性可以反应在眼动模式
中，更详细的研究显示不同读者的阅读策略等信息也可以依据眼动数据来判别 (Ablinger et al.,
2014)。另一方面，阅读任务的不同也影响着眼动模式。例如无意识阅读和有目的阅读的眼动
指标分布有着较明显的差异 (Reichle et al., 2010)。针对有目的阅读而言，不同阅读任务所对
应的眼动模式也是不同的。例如在文本校对和文本理解两个不同阅读任务中，眼动数据所反应
的注意力分配是不同的 (Kaakinen and Hyönä, 2010)。在文本主旨相关的任务中，有融合眼动
数据的多主旨文本标题提取任务研究 (Hyönä and Lorch, 2004)，该研究主要考察了标题句的眼
动数据，并详细分析了眼动指标的特性，但是该研究所选取的文本缺少具有语言学支撑的结构
标注，同时缺少衡量眼动指标的重要性分布。也有单主旨文本摘要提取的眼动数据研究 (Xie
et al., 2019)，但是该研究仅仅专注于眼动轨迹，没有完整的眼动指标分析，缺乏认知心理学依
据。

在分析阅读的眼动研究中，主要包含注视和眼跳两种基本的眼动现象 (闫国利et al.,
2013)，第一类是与眼睛何时移动有关的时间维度眼动指标，例如遍注视时间，其反映了读者
处理特定信息所需要的时间；另一类指标是与眼睛移动位置有关的空间维度的眼动指标，具体
包括眼跳距离，注视位置，注视顺序等，其中注视位置反映了读者在特定时间内所处理的信
息内容在上下文中的位置，注视顺序则反映了读者处理信息的次序。眼动数据在更深层次上
还反映了读者在词汇和句子加工理解过程中的复杂心理认知阶段。Rayner (1979)在研究中使
用了针对不同词汇的“首次加工有多次注视的首次注视时间”这一指标，较好地反映了读者对于
词汇的早期加工情况，同样地第二次注视时间也被看做是一个较好反应复合词早期加工的指
标 (Pollatsek et al., 1986)。第二遍阅读时间和回视时间等则反映了读者对于复杂句子中词语的
后期处理情况。后期处理的指标往往反映了被试在兴趣区（包含字、词或句子等的区域）遇到
困难后的再处理和分析过程。所以时空维度的眼动指标数据可以反应人在阅读语篇时候的心理
认知过程。这样的心理认知过程蕴含着人对于语篇中词语的辨识、句子的解读和整个语篇的理
解。

该文旨在融合基于语言学的主旨结构标注和基于认知心理学的眼动数据指标信息，建立模
型来探索两者的关联性，并考察眼动指标的显著性分布，提取出在主旨判断中重要的指标并做
心理学分析，以填补目前的研究空白。该文主要面临三个问题。首先是眼动数据来源于人对文
本的阅读，选择合适的文本供被试阅读是很重要的实验前提，需要从语言学的角度将文本做处
理，以能够配合眼动数据做可计算的数据集。其次是如何根据数据集选择合适的计算模型，在
保证计算模型的精度情况下，需要挖掘出眼动指标数据对于语篇分析的指导意义，提取出较为
重要的眼动指标组，从认知角度给予语篇意义分析一定的帮助。最后是如何设计实验，需要考
虑在研究历史中眼动数据的特点合理地设计实验以保证实验的科学性。

对于文本的选择问题，该文的文本研究对象为句群 (吴为章, 2000)。较广泛意义上的语篇
而言，句群在语义上有逻辑联系，在语法上有结构关系，一般都会有一个明晰的中心意思即主
旨。主旨是句群全部内容表达的基本观点，是其叙写议论的基本描述目标。按照其归纳形式不
同，大致可以分为显性表示和隐性表示两类。在显性表示类中，句群主旨直接落实在句群的主
题句中，可以通过对主题句内容的直接引用或适当改写得到。在隐性表示类中，句群中不存在
明显的主题句，但大多存在包含句群关键信息的核心句，通过对这些核心句子内容的概括提
炼，可以生成合适的主旨内容描述句。在连贯话语中，句群是相对独立的句法语义结合体，可
以从语流中切分出来。在语篇结构分析标注研究中，它起着承上启下的作用。按照其中描述内
容不同，大致可以分出记叙、议论、说明等功能类别，它们具有不同的结构描述模式。对于这
样的文本，其含有的信息价值较高，眼动数据的可研究性也更为丰富，并且能够和文本摘要任
务很好的契合，因为能够依据语言学研究对文本做主旨结构标注，以产生可以为模型训练的数
据。所以此时就确定了研究的主要范围为汉语句群片段的眼动数据和主旨标注数据之间的信息
融合和关联性。针对阅读汉语句群片段，一方面通过被试阅读该汉语句群，记录下眼动数据，
另一方面通过基于语言学的句群主旨结构分析，可以得到人工标注数据，这两部分的数据结构
细节在第2节数据介绍中做详细的说明。

对于模型的选择问题。在获得了数据集后，需要针对此数据集合理地选择模型做训练和预
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测。随着统计机器学习方法和神经网络的发展 (Lauzon, 2012)，以及数据量越来越大的真实世
界数据现象，机器学习方法越来越广泛地应用到实际数据分析中。虽然神经网络的精确率和性
能要比统计学习方法更好，但是由于统计学习方法有着更为深厚和坚实的数学理论基础，所以
在可解释性 (Molnar, 2020)方面统计学习方法更胜一筹。该文研究的重要方向是眼动数据指标
的描述特点，分析其对于文本主旨标注的关联性，在保证模型精度的同时，还需要对关联性有
较好的解释，所以对于模型而言选择了统计机器学习方法中较为经典的支持向量机 (Suykens
and Vandewalle, 1999)模型，对更为详细的模型设计在第3节给出。
对于实验的设计问题。在获取了数据集并确定了模型后，需要考虑影响实验的因素来合理

地设计。首先，对于人的阅读认知过程而言，不同的人有着不同的阅读理解水平，并且该阅读
水平也反映在了眼动数据的模式上 (Hyönä et al., 2002)。所以为了减少眼动数据的误差，需要
考虑不同背景的被试对于结果的影响，并提取出较优的被试集合来达到更高的准确率。其次，
考虑到在人工文本主旨标注过程中，有一个环节是要求总结出句群的主旨信息并添加到标注数
据表格中，这一环节可以看作是带主旨总结目的的阅读过程。普通的自由阅读和带主旨总结
目的阅读的心理学认知是不同的 (Kaakinen and Hyönä, 2010)，其差异性也会反应在眼动数据
中，所以需要进行对比实验，即自由阅读和带主旨总结任务阅读两个阶段的眼动实验。通过对
比来分析指标的差异性。实验阶段的详细信息和实验结果在第4节给出。

2 数数数据据据介介介绍绍绍

该文的原生数据分为两部分，一部分是微博和百科类句群的人工标注数据，另一部分是对
于每个语篇的眼动数据。在获取了两部分数据后，将处理后的数据做匹配得到可训练的数据
集。

2.1 微微微博博博和和和百百百科科科类类类人人人工工工标标标注注注数数数据据据

对于微博和百科类的语篇而言，对其进行结构主旨标注 (周强, 2019)来分析挖掘其中主旨
信息的不同表现模式。
首先根据其中的各个结句点号（句号、问号、叹号、省略号等）自动切分出各个句子

（Sentence），在这个过程中，需要注意标号对（双引号、括号等）内部的结句点号的句子分
隔作用。然后在各个句子中进一步依据其中的分隔点号（主要是逗号、分号和冒号）自动切分
出各个标点小句片段（Punctuated Clause Segment, PCS），至此PCS层小句产生。

下面表 1给出一个具体的微博短讯标注实例对此进行解释说明：

句句句子子子序序序号号号 句句句子子子和和和小小小句句句 主主主旨旨旨描描描述述述

1 前天晚上，武昌警方调集数百名警力， 武昌警方在武大校园
对武汉大学校园周边治安环境进行整治。 周边查验8名涉嫌吸毒男子。

1-1 前天晚上，
1-2 武昌警方调集数百名警力，
1-3 对武汉大学校园周边治安环境进行整治。
2 在记者跟随下，一队民警从武大近邻的军悦

假日酒店内揪出8名涉嫌吸食麻果的男子。
2-1 在记者跟随下，
2-2 一队民警从武大近邻的军悦假日酒店

内揪出8名涉嫌吸食麻果的男子。
3 他们都坚决否认吸毒，民警当面查验，

证实其中6人吸了毒。
3-1 他们都坚决否认吸毒，
3-2 民警当面查验，
3-3 证实其中6人吸了毒。

表 1: PCS层切分实例：微博短讯（武汉晚报-20121020-1600）

在表 1中，可以看到该武汉晚报微博短讯里包含有三个句子，每个句子中又包含有多
个PCS层小句片段，例如在句子序号为1的句子中，包含有1-1，1-2和1-3三个PCS层小句。主
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旨描述列信息则是从句子形成的句群中抽取关键信息总结得到，此时完成了对整个语篇基
于PCS层细粒度的划分。然后需要进一步确定PCS层小句为关键或非关键信息。关键信息的标
注则可由结构主旨标注相关信息自动得出。

句句句子子子序序序号号号 句句句子子子结结结构构构序序序列列列 小小小句句句结结结构构构序序序列列列 关关关键键键信信信息息息

1 ES
1-1 TIM 0
1-2 FE-1 1
1-3 FE-1 1
2 ES

2-1 BE-2 0
2-2 FE 1
3 OS

3-1 BE 0
3-2 FE-1 0
3-3 FE-1 0

表 2: 实例所对应的结构标注信息

在表 2中，展示了与表 1中PCS层一一对应的主旨结构标注信息，关键信息列中的标注信息
需要直接用于实验。其中标注为1代表关键信息，标注为0代表非关键信息。而关键信息列的标
注信息由句子结构序列和小句结构序列的标注信息而得到。例如句子1和2中，句子结构序列标
注为ES（Event Sentence）事件句，表示其包含句群的部分关键信息。进一步考察其中的小句
结构序列标注，可发现FE代表前景小句，包含了句子的主要事件描述内容，所以相应的PCS小
句的关键信息标注为1。而句子3的句子结构序列标注为OS（Other Sentence），不包含句群关
键信息，只是对关键句的补充解释或者阐释说明，所以其后的相应PCS的关键信息标注为0。

利用上述方法对1172个微博短讯和1300个汉语新闻百科句群的人工标注数据进行自动提
取，得到可用于实验的标注数据，以匹配眼动数据做为实验数据集。

2.2 语语语篇篇篇眼眼眼动动动数数数据据据

眼动实验一共有125位被试者，每位被试者要求分两个阶段使用眼动仪阅读2.1中的微博和
百科语篇。一个阶段是正常自由阅读语篇，简称article 阶段；另一个阶段需要被试者在阅读完
毕后总结语篇的主旨，简称为gist阶段。同时每个语篇需要至少三位以上的被试做实验，可以
获得至少3份不同的被试记录数据，以为后面的数据处理减少误差做准备。

实验通过眼动仪产生注视眼动记录报告，所有不同被试的相关数据都会保存在一
个EXCEL表中，可以根据Eyelink用户手册描述自动导出不同被试的相关数据报告 (Research,
2010)。报告中较为重要的是兴趣区数据和眼动指标数据。该文兴趣区设置为句群中的PCS层次
小句片段，所以实验中的兴趣区即为PCS层小句。针对眼动指标数据，由于存在冗余的指标，
需要对部分指标做选取和舍弃。这涉及特征工程中的特征选择问题。在特征工程的数据预处理
中，对于实际意义差距很大的特征数据一般采用独热编码 (Jiang et al., 2016)。而对于眼动注视
数据而言，其特征大部分是与时间尺度相关的变量，其实际意义相近或相同，例如第一次注视
时间等；另一部分是次数相关的指标，例如注视该兴趣区次数，此情形下采用z-scores标准化数
据 (Abdi, 2007)较为合理。

同时需要保证每个特征的数据在标准化后的数值具有相同的度量标准，那么对于个别眼动
特征而言，例如开始时间、结束时间，其数值为绝对时间点而非可以衡量时间长短的区间值，
所以此类特征也要舍去。另外在实验中，被试和仪器会有短暂的数据未记录的现象，多数表现
为数据为空值，如果按照上述的特征选择标准，结合特征的实际意义，这些缺少值可以直接赋
予0。例如若注视时间为0，则代表被试未注视该兴趣区；若注视次数为0，则同样代表被试为注
视该兴趣区。对于分类模型而言，这也是减少误差的有效方法。

另一方面眼动特征主要有注视和眼跳两个方面。注视数据报告中每一行表示注视点的各种
对应指标值，按照注视点的发生时间顺序排列。眼跳数据报告每行则表示一个眼跳的各种对应
指标值，按照每个眼跳的发生时间顺序排列。注视数据和眼跳数据实际上属于眼动指标中时间
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和空间两个不同维度的信息。该文以注视相关的眼动指标为考察重点，在未来的实验中会加入
眼跳相关的数据分析。
经过上述过程就可以在PCS层次建立起眼动兴趣区注视相关指标。而同时句群数据的结构

主旨标注也是基于PCS层次，这样两者就形成对应关系，以进行后续的信息融合和关联性研
究。至此可以得到16个筛选出的眼动指标，相应的实际意义如表 3所示：

指指指标标标名名名称称称 含含含义义义

IA DWELL TIME 所有注视点总注视时间
IA FIXATION COUNT 该兴趣区的所有注视点个数

IA RUN COUNT 注视该兴趣区次数（注视点落入后离开算注视一次）
IA LAST FIXATION RUN 该兴趣区阅读遍数
IA FIRST RUN DWELL TIME 第一遍进入兴趣区到离开的所有注视点时间之和
IA FIRST RUN FIXATION COUNT 第一遍阅读这个兴趣区的注视点个数
IA FIRST FIXATION DURATION 第一个注视点的注视时间
IA SECOND RUN DWELL TIME 从第二次进入兴趣区到离开所有注视点时间之和
IA SECOND RUN FIXATION COUNT 第二遍阅读这个兴趣区的注视点个数
IA SECOND FIXATION DURATION 第二个注视点的注视时间
IA THIRD RUN DWELL TIME 从第三次进入兴趣区到离开所有注视点时间之和
IA THIRD RUN FIXATION COUNT 第三遍阅读这个兴趣区的注视点个数
IA THIRD FIXATION DURATION 第三个注视点的注视时间
IA LAST RUN DWELL TIME 最后一次进入兴趣区的总时间
IA LAST RUN FIXATION COUNT 最后一次进入兴趣区的注视次数
IA LAST FIXATION DURATION 最后一个注视点的注视时间

表 3: 眼动指标说明

3 模模模型型型设设设计计计

该文基于被试眼动数据判断所对应的PCS层小句是否为关键信息句，来挖掘不同的眼动指
标的重要性排序以及相应的心理学依据。根据第2节的实验数据描述可以清楚地看到需要训练一
个二值分类器，依据此分类器对相应特征的重要性做排序。
另外，还需要考虑一个很重要的数据特征，即数据是线性可分还是非线性可分。在2.2的

表 3中可以看到，眼动指标比较复杂。这些指标大致分为四个主要类型：第一类指标为注视点
总特征，例如所有注视点总注视时间以及个数；第二类指标为第一遍进入兴趣区相关的注视时
间和注视点个数；第三类指标为第二、三遍阅读兴趣区的注视点信息；第四类为最后一次进入
兴趣区的总时间。实际上这些指标之间可能有着较为复杂的信息交叉。例如所有注视点的总注
视时间和所有注视点的个数可能会成正相关。因为在普通阅读中，可能存在着注视点个数越
多，被试看的时间越久的情况，实际上该文计算了这两个指标的相关系数 (Lee Rodgers and
Nicewander, 1988)为0.35，所以其并不是完全的正相关。可能出现注视点个数较少，但是每个
注视点的时间较久导致总注视时间大的情况。尽管如此这两个指标之间的信息还是存在一些交
叉，其他几类的指标仍然可能存在着类似的情况。所以在实验的过程中需要考虑数据是否是线
性可分的，如果非线性可分，那么应该有线性和非线性的结果比较，所以此模型应该能同时处
理线性可分数据和非线性可分数据。
另外对于特征的重要性衡量也是需要考察的很重要的方面。因为在认知心理学中，对于眼

动指标的认知方向的研究较为丰富。如果通过眼动数据来判断该眼动数据对应的小句片段是否
为关键信息，那么也应当分析该眼动数据是如何起作用的。例如眼动数据中哪一部分指标起着
重要作用，哪一部分指标的作用较小，以此获得不同眼动指标的显著性分布。依据该分布可以
提取出对于主旨结构信息比较重要的指标，并结合认知心理学做分析。所以模型需要具备衡量
指标重要性的功能。
综上可知模型需要根据PCS层次上的眼动指标数据来判断该片段是否关键，无论这些数据

是线性可分或非线性可分，同时还需要对这些眼动指标如何作用的过程有着较为清晰的展现，
能够可视化指标的重要性排序以及显著性分布。结合这些模型需求和数据特点，该文选择支持
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向量机SVM(Support Vector Machine)和递归特征消除RFE(Recursive Feature Elimination)相
结合的模型：SVM-RFE。因为支持向量机本身是一个数学理论基础较为完善的模型，同时对
于近似线性可分的数据有较好的处理结果，并且对于非线性可分数据而言，可以通过核函数等
技巧来解决。另外支持向量机结合递归特征排序可以对特征的显著性做分析。

实际上，SVM-RFE算法是一个经典的特征排序方法，适用于数据是线性可分或者近似线
性可分的情况。它使用SVM线性核，并且通过RFE包装方法来将特征做筛选和排序。筛选排
序的依据就是SVM训练过程的参数w，w反映了所有特征的权重。该权重在空间中反映了每个
维度的特征对结果的影响情况，所以可利用该权重的大小对特征重要性做排序。对于SVM-
RFE算法 (Guyon et al., 2002)本身，其正确性和可靠性已经在分类患者和读者等实验中有了很
好的验证：特征权重的大小一定程度地反映了该特征对于模型预测结果的重要程度，对于结果
没有较大影响的特征可以做筛减。

至此，该文确定采用SVM-RFE算法做训练和分类。在实验的结果中发现，对于注视眼动
指标而言，线性SVM不能很好地区分出关键句和非关键句。在下文第4节结果分析里以及上述
的数据分析中也可以推测眼动指标数据并非是线性可分的，所以线性分类模型不适用于注视眼
动类数据。

对于非线性可分数据而言，SVM中的非线性核，例如径向基核函数RBF(Radial Basis
Function) (Musavi et al., 1992)，可以提供一种处理此类型数据的方法。该核技巧的思想是将
原数据的有限特征映射到更高维度的特征空间中，使得数据在更高维度的特征空间中能线性可
分。

但是该文需要研究不同眼动特征对于主旨判断的认知意义，而非线性RBF核函数的主要缺
陷是没有线性核函数中的特征权重w。该方法专注于训练后的精确度结果，对于映射后的高纬
度特征空间的函数不能够显式地表达，其背后原因是将RBF核函数做泰勒展开后，得到的是无
穷维的特征映射函数 (李航, 2019)。所以该方法不能做特征筛选和排序。

针对这个缺陷，很多研究提供了改进办法。例如有的研究使用高斯核函数，专注于改进核
函数的参数选择难题，并结合RFE方法来抽取出非线性特征 (Xue et al., 2018)。有的研究引入
对角矩阵，将特征参数放置于矩阵对角线中，其余的矩阵位置归零，并通过迭代的方式将映射
后的特征不断削减，最终得到有限个特征的排序 (Mangasarian and Kou, 2007)。这些研究进展
大多不需要考察指标的实际意义，只需要专注于准确率的提升。但是对于该文而言，指标的重
要性分布以及其在心理认知中的含义是考察的重点。

该文使用了对于RBF核函数做变形展开的处理思想 (Liu et al., 2011)，将核函数的表达形
式改写为内积形式，同时改写SVM的目标优化函数，将核函数和目标函数结合成包含内积形
式核函数的SVM目标优化函数。然后对此函数做麦克劳林展开，最后对隐函数求偏导，可以
得到一个计算特征权重的表达式。此类表达式的处理类似于线性核函数中的参数w，所以非线
性RBF核函数的特征权重可以计算。另外由于非线性RBF在训练的过程中有超参数，该文在训
练过程中加入了交叉验证方法以得到最佳的参数值。

4 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

实验方法是将所有的PCS层小句对应的眼动数据以及相应的关键标注信息作为输入，用3节
中的算法处理训练模型来判断该小句是否为关键信息，同时衡量眼动指标的显著性分布。实验
主要考虑三个变量，首先是线性和非线性SVM对于实验结果的影响，其次是不同被试以及不同
阅读任务的影响，后两个变量对于认知心理学判断有着重要的意义。

在认知心理学中，不同受教育程度的被试有着不同的阅读认知水平，不同被试的受教育程
度影响着对文章意义把握的准确率 (Lou et al., 2017)，这些信息蕴含在眼动数据中。所以需要
考虑不同被试对于实验准确率的影响。另一个重要的变量是不同的阅读阶段，在2节中可看到被
试参与两个不同的阅读阶段，自由阅读简称为article阶段，和总结主旨简称为gist阶段，需要考
察这两个阶段的阅读特性和眼动特征。

该文根据这三个因素设计了三个实验。实验一侧重于线性和非线性SVM-RFE的比较分
析；实验二建立在实验一的结果之上，在确定使用非线性SVM-RFE模型后，考察不同被试的
影响，选取一组质量最好的被试作为数据集；实验三建立在实验二的结果之上，在选定了质量
较好的被试作为数据集后，着重article和gist阶段的结果分析。
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4.1 实实实验验验一一一结结结果果果分分分析析析

对于实验一而言，训练了线性和非线性SVM两种模型，其中线性SVM中惩罚参数c为1，非
线性RBF核函数中gamma为0.1，均采用交叉验证方法得到。两种模型的结果如下所示：

图 1: 线性和非线性比较

在图 1中可以看到对于线性SVM而言，不同的指标特征数量对准确率的影响很小，总体
在0.65左右波动，表明线性SVM并不能够很好地将数据分割开。数据在特征空间很大程度是非
线性可分的，可能因为眼动指标之间较为复杂，指标和指标之间的有一定的关联性，并不是所
有的指标都具有非互性。

而对于非线性SVM-RFE而言，一方面可以看到其准确率随着指标的选择数有明显的变
化，能够反应出不同指标对于准确率的影响程度，另一方面，在指标数通过RFE筛减到6的时
候，准确率达到了最高，说明前6个指标的综合作用效果最为显著。这也验证了非线性SVM-
RFE对于眼动数据指标分类的可行性。

4.2 实实实验验验二二二结结结果果果分分分析析析

在实验一的基础上，可以得到非线性优于线性分类器的结论，此时可以确定实验二的基本
模型为非线性SVM-RFE分类器。实验二需要考虑不同被试对于实验的影响，因为在选择被试
的时候并不能够具体确定其阅读水平。

该文按照125位被试切分数据集，每个被试形成一个独立的数据集，该数据集内包含若干个
语篇的眼动数据。将每位被试的数据集分别用非线性SVM-RFE分类器训练。得益于SVM方法
对小样本数据训练的可靠性，虽然切分后的数据量小于切分前，但是结果依然稳定。被试准确
率分布情况如图 2所示：

图 2: 被试准确率人数分布图
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可以看到不同被试的准确率有着一定的差异性。整体而言，所有被试的准确率分布近似于
正态分布，在0.725-0.75区间内的被试人数最多。通过该结果可以得到被试准确率的排序，准
确率较低的被试可能会成为实验的误差。考虑到每篇语篇都有至少三位被试参与了实验，所以
可以依据被试的准确率排名从高往低筛选语篇眼动数据，能够保证每篇语篇的眼动数据都是最
优，最终可以得到一个整体眼动数据最优的数据集。

4.3 实实实验验验三三三结结结果果果分分分析析析

在实验一和二中，确定了非线性RBF核方法和基于区分被试的最优数据集。实验三就使用
该最优数据集训练基于非线性RBF核的SVM—RFE模型。要注意的是在实验三中，数据集依据
被试阅读的两个阶段划分为两个部分并分开训练。这样就可以做article阶段和gist阶段的对比分
析。

图 3: 不同阶段比较分析

图 3给出了两个不同阶段的准确率折线图。可以看到对于整体趋势而言，gist阶段
和article阶段较为相似，都是在指标数为6个左右时准确率达到最佳。但是gist阶段的最高准
确率为0.758，相应地比article阶段的准确率高一些。这也反映出gist阶段的被试数据质量要更
高，即带有概括主旨任务的被试数据更具备判断关键信息的模式。
表 4给出了article和gist两个阶段的眼动特征重要性排序表，最左列为指标名称以及部

分含义解释，右侧两列为两个不同阶段的指标重要性排序，数字越小表示重要性越高。表
中article列按照重要性从高到低降序排序，gist列为与article相对应的排序。这样处理方法可以
更清楚地对比两个阶段的异同。
整体而言，article和gist两个阶段眼动指标的整体排序有相似之处也有不同之处。首先，

对于排名前6的最为重要的指标而言，article和gist都包含了所有注视点总注视时间、该兴趣区
所有注视点个数、注视该兴趣区次数和该兴趣区阅读遍数四个指标。这四个指标反应的是被试
对于一个PCS层小句的阅读频率和阅读时长。为了判断小句是否为关键句，被试对关键信息的
阅读频率会更高，甚至多次多遍阅读。而对于非关键信息而言，正好相反。该结果可以从两方
面来解读。一方面，总注视点个数以及次数在心理学里反映了被试对于阅读材料的认知加工负
荷情况 (Henderson and Ferreira, 1990)，认知负荷较大的材料，注视点个数以及次数也越多。
而含有主旨信息的内容可以被看作是句群中需要重点加工处理的对象，所以在主旨判断过程
中，该四个指标的重要程度靠前是合理的。另一方面，不同阅读水平的被试阅读同一材料的注
视点总个数和次数也不同，熟练阅读者的次数要明显少于不熟练阅读者的次数 (Rayner et al.,
2011)，而实验二中的筛选被试环节也减少了阅读者熟练度差异所导致的误差。所以这四个指标
的重要性正确地反映了主旨提取认知过程，同时被试的筛选环节也使得结果更加可靠。
其次，article和gist阶段指标有着不同的分布特性。在article阶段，含有总时间和次数的特

征重要性靠前，第一遍阅读相关的特征其次，第二遍、第三遍阅读的相关特征重要性位于最
后。而在gist阶段，最后一遍的阅读时间次数特征重要性靠前，含有总时间和次数的特征重要
性其次，第一遍和第二遍特征重要性排在最后。这也符合人的阅读理解认知过程。在article阶
段，被试实际上不会对关键信息重复确认，大部分句子都只会阅读一遍，如果第一遍阅读相关

第十九届中国计算语言学大会论文集，第141页-第152页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0

148



计算语言学

指指指标标标含含含义义义 article排排排序序序 gist排排排序序序

所有注视点总注视时间 1 4
该兴趣区的所有注视点个数 2 3

注视该兴趣区次数（注视点落入后离开算注视一次） 3 6
第一遍进入兴趣区到离开的所有注视点时间之和 4 11
该兴趣区阅读遍数 5 5
第一遍阅读这个兴趣区的注视点个数 6 8
最后一次进入兴趣区的注视次数 7 1
最后一次进入兴趣区的总时间 8 2
第三遍阅读这个兴趣区的注视点个数 9 7
从第三次进入兴趣区到离开所有注视点时间之和 10 10
第二遍阅读这个兴趣区的注视点个数 11 9
从第二次进入兴趣区到离开所有注视点时间之和 12 12
第一个注视点的注视时间 13 14
第三个注视点的注视时间 14 13
第二个注视点的注视时间 15 16
最后一个注视点的注视时间 16 15

表 4: 眼动指标两阶段排序

的时间和注视点个数较多，说明被试在该小句上花费的时间较久，则可认为此句包含较重要的
事件信息的可能性更大。第一遍阅读属于前期加工指标，反映了被试对于信息的预处理情况。
这个结果也反映了被试在信息的预处理阶段就可以大致分辨出句群中的关键信息。在gist阶
段，被试需要在阅读后总结主旨，此时最后一遍阅读相关文本的信息较为重要。在人的阅读行
为中，涉及较长文本的语篇时，被试需要首先通读全文，然后找到包含主旨信息的小句着重阅
读，提取主要信息。这些认知过程则直接反应在最后一遍阅读行为上，在关键信息句上可能会
多次阅读。同时该指标也属于后期加工指标 (Clifton Jr et al., 2007)，反映了人对于信息的重加
工处理，被试经过前期加工处理得到大致的主旨信息范围后，再通过重加工以确定主旨小句。
所以gist阶段的指标重要性排序也有较好的解释。

另外，值得注意的是，回视相关的指标是篇章理解过程的重要标志，在article阶段，第一
遍阅读重要性相比第二、三遍阅读重要性更高，在gist阶段，最后一遍阅读重要性最高。最后
一遍实际上指代的可能是第四或者第五甚至更多遍，这反映了gist阶段对于兴趣区的回视次数
多于article阶段。在心理学研究中，阅读次数的增加有利于理解准确率的增加 (Schotter et al.,
2014)，所以可以认为gist阶段被试对于句群的理解要好于article阶段，这也从认知机理的角度
提供了实验三中gist阶段的准确率要高于article阶段的原因。

最后，对于重要性排序较为靠后的指标，article和gist重合度较高，例如第一个，第二个，
第三个和最后一个注视点的注视时间等指标都较为靠后，关于阅读兴趣区的注视点特性并不能
和该句的重要性产生直接关联，在阅读过程中，上述几个指标的注视点都处于阅读的小句内
部，小句内部的注视点更可能反应的是小句内部的字或词语级别细粒度的信息重要程度，例如
小句内部不同字或词语对于该小句的重要性，不能够反映小句对于整个语篇的重要性。实际
上，在心理学研究中，以次为单位的注视时间是衡量以字或词为兴趣区的眼动指标，而以遍为
单位的注视时间则是衡量以短语或者句子为兴趣区的眼动指标 (朱滢, 2000)。对于不同细粒度
而言，研究者的研究重点是不同的，像只有一个字或词的兴趣区，研究者更关注于语言特征和
词汇通达，而对于包含短语或者小句的较大兴趣区而言，研究者则关注词语的逻辑分析和句法
的结构判断。重要性较低的指标启发我们对于句群的主旨信息提取而言，人的认知过程是建立
在PCS层小句为单位上的，小句内部的眼动数据在此细粒度上不能够发挥作用。

图 4给出了article和gist两个阶段的指标权重分布可视化情况。图中分为上下两部分，分别
为16列5行的像素矩阵，5行代表着随机选择的PCS层次片段，16列代表着16个指标，矩阵中的
颜色越深代表该特征越重要，即特征重要性和矩阵块颜色深浅成正比。在图中可以看到，对
于article阶段而言，整体的颜色分布大致为前六个左右较为深，即总注视时间和次数以及第一
遍相关的指标重要性较强，第二、三注视时间的相关指标颜色最浅。对于gist阶段而言最后一
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图 4: 不同阶段指标分布比较

次进入兴趣区以及总时间时间次数相关的指标颜色最深，重要性最强，同时颜色较深和颜色较
浅的区域也和article阶段的区域有部分重合，也反映了两个阶段的相似性和相异性。该结果展
示了两个阶段的指标不同显著性分布，凸显了自由阅读和主旨归纳阅读过程的眼动特征，也更
加直观地感受到主旨归纳实际上更注重文本后期加工，以及两个阶段的重要指标从前期加工到
后期加工的过渡。明确了主旨提取任务中的眼动模式。

5 结结结语语语

该文从眼动数据出发，结合人工主旨结构标注数据，验证了通过眼动数据建立主旨信息判
断计算模型的可行性。

从线性到非线性的实验中可以看到眼动注视数据的复杂性，其更适合用非线性方法去处理
和建模。在区分被试的实验中也看到了不同被试的阅读水平有一定的差异性，对于主旨信息的
理解也有一定的差别，高阅读水平的被试更有可能提取出更精确的信息。在最后的自由阅读和
主旨归纳两个不同的阅读状态分析中，两个阶段的共同性和差异性反应出人在提取主旨信息时
候的认知过程，并且此认知过程能够在眼动数据中找到支撑。

最终经过上述过程得到了0.76左右的PCS小句分类准确率，并且指标分析也有一定的认知
解释，给出了主旨提取过程的眼动模式。据此可以知道对于文本主旨概括研究而言，结合眼动
数据分析是一个可行的方法。未来从词语等不同的细粒度角度或者眼跳等不同的眼动模式角度
分析处理眼动数据指标也是很重要的课题，同时对眼动数据的深度挖掘，结合文本语义模型构
成多模态模型也是可以研究的方向。

致致致谢谢谢

论文工作得到国家自然科学基金重点项目61433018资助。中科院心理所博士生李琳主持完
成了相关眼动数据收集和整理，中央民族大学4名本科生协助完成了相应短讯句群的主旨结构分
析标注，在此一并表示感谢。

第十九届中国计算语言学大会论文集，第141页-第152页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0

150



计算语言学

参参参考考考文文文献献献
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Jukka Hyönä, Robert F Lorch Jr, and Johanna K Kaakinen. 2002. Individual differences in reading to
summarize expository text: Evidence from eye fixation patterns. Journal of Educational Psychology,
94(1):44.

Zhenchao Jiang, Lishuang Li, and Degen Huang. 2016. A general protein-protein interaction extraction
architecture based on word representation and feature selection. International Journal of Data
Mining and Bioinformatics, 14(3):276–291.
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汉汉汉语语语竞竞竞争争争类类类多多多人人人游游游戏戏戏语语语言言言中中中疑疑疑问问问句句句的的的形形形式式式与与与功功功能能能
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摘摘摘要要要

本文基于自建的竞争类多人游戏对话语料库对汉语疑问句的形式与功能进行了考察。
文章首先在前人研究的基础上将疑问句的类型分为五大类，然后考察不同类型的疑问
句在对话中出现的位置与功能。研究显示，是非问（包括反复问）与特指问是最常见
的类型，选择问使用频率最低。大部分疑问句会引起话轮转换，具有询问功能，此
外，否定与指出事实也是疑问句的主要功能。特指问的否定功能与附加问指出事实的
功能比较突出。

关关关键键键词词词：：： 疑问句 ；形式 ；功能 ；对话 ；语料库

The Form and Function of Interrogatives in Multi-party
Chinese Competitive Game Conversation

Wenxian Zhang
School of Chinese as a Second Language

Peking University
5 Yiheyuan Road, Haidian District

Beijing, China 100871
zhwenxian@pku.edu.cn
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School of Foreign Languages
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Abstract

Based on self-constructed corpus of multi-party conversations, this paper investigates
the forms and functions of Chinese interrogatives. Drawing on the previous studies, it
divides the interrogatives into five types: wh-question, yes/no question, tag question,
alternative question and declarative question, then it examines both the positions and
functions of these interrogatives in sequence. It finds that yes-no questions (including
positive-negative interrogatives) and wh-questions are the most frequent while alterna-
tive questions are the least frequent; most interrogatives lead to turn-taking, and thus
inquiry-prone, their major functions also are negating and fact-pointing; the negat-
ing function of wh-questions and the fact-pointing function of tag questions are quite
prominent.

Keywords: Interrogatives , Forms , Functions , Conversation , Corpus
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邵敬敏 (2013)注意到了疑问句形式与功能的关系，指出疑问句可分为结构类和功能类，其
中功能类包括回声问、反问、设问。但这些类别实际上并不完全是功能类，比如回声问主要是
针对上文的句子或者句子中的部分词语发出疑问，这仍是从形式上概括的。显然，功能类倾向
于无疑，而“疑问”本身是一个模糊的概念，在“有疑而问”与“无疑而问”之间存在疑问程度不同
的句子。徐杰、张林林 (1995)，徐盛桓 (1999)都强调疑问句内部存在疑问程度的差别。在各种
问句中，反问句似乎没有疑问程度的问题，因为它表达否定 (吕叔湘, 1942; 张伯江, 1996; 齐沪
扬、丁婵婵, 2006; 胡德明, 2010)。虽然叫反问句，实际不是问，其表达的意义是“无疑”的。但
也有一些学者发现反问句既可以“无疑”，也可以“有疑”，如 (苏英霞, 2000)， (李宇凤, 2008)。
关注疑问句的功能必然会涉及到其除了表达询问之外的所能够实施的行为，相关研究自然集中
在反问句上。刘松江 (1993)认为使用反问句是说话人对自己感情的宣泄。郭继懋 (1997)指出反
问句的语义语用条件在于间接地告诉别人他的行为不合情理。邵敬敏 (1996)、刘娅琼和陶红
印 (2011)等都认为反问句有反驳等功能。此外，高华、张惟 (2009)认为“寻求核实”与“请求允
可”是附加问句的两类基本话语功能。

前人虽然做出了大量的研究，但疑问程度、功能与从结构上分出的疑问句句式之间的关系
错综复杂，前人对疑问句形式与功能的对应关系缺乏考察，更缺乏定量分析。在前人研究的基
础上，我们提出以下问题：

1. 在实际言谈中，各种形式的疑问句使用情况如何？哪种形式最为常用？

2. 在对话中，疑问句分布在话轮首、话轮中还是话轮尾？是否一定会引起话轮转换？

3. 疑问句的功能除了询问、反问，还有哪些常用功能？

4. 汉语疑问句的功能与形式之间有没有较强的联系？

为了回答上述问题，本文自建多模态多人对话语料库，对其中的疑问句进行穷尽式的统计
与分析，以得出疑问句形式、分布与功能的对应关系。本文所使用的语料来自网络电视节目
《饭局的诱惑》中游戏部分的对话，该节目的嘉宾有9或者10个人，他们玩儿狼人杀游戏的整
个过程被录制了下来。嘉宾在玩游戏时自发产出无准备的对话，语体的性质为竞争类多人游戏
语言。与双人对话相比，这种多人对话更加复杂。这种语体属于口语，但不同于自然闲谈类口
语的是，该类语体中语言的产出都与游戏的内容有关，游戏的进程需要依靠语言的推进。由于
游戏规程的需要，每个嘉宾都要想方设法辨别对方的真实身份，因此疑问句出现的频率相对较
高，话轮长度与转换也可能随之受到影响。为使语料的性质更加纯粹，我们只将该电视节目中
的玩游戏时的对话部分逐字转写下来，不转写玩游戏之前的热身部分以及介绍游戏规则的独白
部分。共转写了11期节目，约10小时，9万字。语料收集好后进行标注。语料标注由两位语言学
专业的老师独立进行，标注结束后再核对，对于两位老师标注不一致的句子，当面讨论，根据
上下文语境达成最终标注结果。标注的内容包括疑问句的形式、位置、功能。标注所用的具体
符号随文说明。

2 疑疑疑问问问句句句的的的形形形式式式类类类型型型及及及其其其分分分布布布

2.1 疑疑疑问问问句句句的的的形形形式式式类类类型型型

吕叔湘 (1942)将疑问句分为“特指问”和“是非问”。这种以疑问域为切入点的分类对后来的
研究影响较大，陆俭明 (1982)、袁毓林 (1993)、邵敬敏 (1996)与张伯江 (1997)继续发展了这
一思想，特别是后三位学者对疑问句的分类层级性很强、很细致。从大类上来说，特指问与是
非问的形式特征不同，首先二者疑问词不同，其次二者对疑问句的回答也不同，是非问可以
用“对、不对”回答，而特指问不能。以结构特征为标准分出的特指问、是非问、选择问、反复
问、附加问等虽然辨识度高，但在分类层级方面存在一些争议，比如是非问与选择问的关系就
比较复杂。除了把是非问放在第一层级，还有一种观点认为，除特殊疑问句之外，其余都是选
择问，而选择问有特指选择问和是非选择问之分，是非问句就属于后者 (范继淹, 1982)。谢心
阳 (2018)从互动的角度分析了汉语的问答形式，认为是非疑问句包括由形态－句法－词汇手段
构成的疑问句、陈述疑问句(简称陈述问)和附加疑问句三大类，该分析为我们理解问句提供了
重要的参考。
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我们认为，可以根据回答的情况来给疑问句分类。特指问有“谁”“什么”“为什么”“哪儿”“怎
么”“怎么样”等疑问代词，回答会针对疑问点进行，应该单独一类，如例[1]。是非问与反复问可
以归为同一类，是非问带疑问词“吗”，反复问从正反方面进行提问，它们都是用肯定或否定来
回答，如例[2][3]。附加问虽然从形式上来说也可以用肯定或者否定来回答，但是对附加问的回
答常常是对所实施行为的回答，宜把附加问单独归为一类，如例[4]。选择问要求听话人从发问
者提供的选项中选择一个作答，宜单独归一类，如例[5]。通过对语料的分析，我们发现，听话
人把某些不带疑问词的陈述句也作为疑问句来回答，因为这些陈述句是B-events（指的是对于
下一说话人B来说是已知信息，对于上一说话人A是未知信息）0 ，陈述疑问句事实上是一种通
过互动参与者之间认知不平衡性获取回应的互动行为 (谢心阳, 2016)。我们并没有把这一类归
入是非问是因为这一类疑问句是从功能角度而不是从形式角度定义的，如例[6]。

[1] 马东：你肯定投我，为什么我可以再留一轮？

那威：我哪知道，因为大家不一定听我的呀。

[2] 胡可：必须得投吗？

那威：是。你可以弃权。

[3] 撒贝宁：现在有没有可能是两狼在？

侯佩岑：有！

[4] 尼格买提：你们不要让他带走我好不好？

马东：不是，我就想问一下，你为什么偏偏把我扔地上？把尼格买提还留在桌子上。

[5] 艾力：阿娇你是平民还是有身份？

阿娇：我是平民。

[6] 马东：当时你睁着眼。

大王：我当时在睁眼，因为我是女巫。

例[1]是特指问，有疑问代词“为什么”。例[2]为是非问，有疑问词“吗”。例[3] “有没
有. . . . . .？”是反复问。例[2]与[3]都需要听者做出肯定或者否定回答，都归为是非问。
例[4]“. . . . . .好不好？”是附加问，第二个说话人马东并没有回答“好”或者不好，没有理睬尼
格买提的请求。例[5]“. . . . . .还是. . . . . . ”是选择问，提供了平民和有身份这两个选项。例[6]是陈
述问。马东说“当时你睁着眼”虽然没有疑问词，但睁没睁眼只有大王自己知道，她才是信息的
权威知晓者，因此大王对马东的陈述做出了肯定的回答。

这样，根据形式，我们将疑问句分为特指问、是非问（包括反复问）、附加问、选择问、
陈述问五大类，分别用字母Q、P、T、A、D在语料库中进行标注。在这一轮标注中，我们完
全从形式出发，并没有考虑疑问句的功能。比如例[7]大王根据那威说的不会杀谁推论出会杀
谁，那威对大王的推理并不赞同，“不是得罪人吗？”实为否定大王的说法，但因为有“吗”这
一疑问词，因此仍标为P。再比如例[8]的第一个话轮中，尼格买提说的“你验了8号的结果是什
么？”中的“什么”是真性问，而第三个话轮撒贝宁说的“真是高手，她这说的什么？”虽然也有疑
问词“什么”，但并不是真正的寻求信息的疑问句，而是表达质疑，在第一轮标注中，例[8]中两
个带有“什么”的句子均标为Q。

[7]那威：侯佩岑我不会杀。马东我不会杀。你我更不会杀。

大王：等于我们剩下的该死. . . . . .

那威：你非逼着我这么说，不是得罪人吗？

[8]尼格买提：你验了8号的结果是什么？

颜如晶：他是好人！我第二验的撒老师，撒老师是，是狼。. . . . . .

撒贝宁：真是高手，她这说的什么？

按照疑问句的形式统计的结果如图1所示：

0根据Stivers (2010)，英语中大部分陈述疑问句都包含一定程度的上升语调，他将之归在是非问句里，并认为陈
述疑问句占主导地位。例如：You are married?是陈述疑问句。Are you married？则是标记性是非问句。汉语中有
些没有语调上扬或者上扬不明显的B-events陈述句实际也在表达问，听话人会回答这样的句子，我们将这类句子单
独区分出来。在A、B信息交互方面，张文贤、乐耀 (2018)介绍了A、B-events理论。B-events( Known to B，but
not to A)是基于B的事件信息。
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Figure 1: 疑问句的形式

从图1可以看出，是非问与反复问占的比例最大，为37.96%（238例），特指问与之比例相
近，为35.88%（225例），附加问比陈述问稍高，分别为13.24%（83例）与11.96%（75例）。
选择问出现的最少，只占0.96%（6例）。我们统计的结果与Stivers（2010）所调查的2-5人美式
英语自然对话中疑问句的情况一致，也为是非问最高，但不同的是，我们的语料中特指问与是
非句地位相当。

2.2 不不不同同同形形形式式式的的的疑疑疑问问问句句句在在在对对对话话话中中中的的的位位位置置置

根据Sacks等 (1974)，一次只有一方说话（一个人一次说的话叫话轮），在对话中发生话轮
转换，话轮转换是会话组织的基础。当疑问句是在询问对方、请求对方回答或确认时，大多会
发生话轮转换，如例[9]。可是疑问句不必然引起话轮转换，也可能发出疑问句后继续言谈或者
疑问句出现在话轮的中间，如例[10]。

[9] 沙溢：你又要把他——一个人家说是预言家的要投出去，现在你在这里搅混水，你又要
把我投出去。你到底是什么身份？

那威：我是好人，好人。好。我没有搅浑水，我是完全充满着对胡可老师的那种信任。

[10]马东：我是预言家！我查杀她（胡可），她（侯佩岑）不说话。如果那个时候她就应该
知道我是狼了对吗？如果我是狼跳的话. . . . . .

侯佩岑：没有，我有接受特训，我不能那么早跳！

例[9]沙溢先做出一番评论再提问，疑问句“你到底是什么身份？”位于话轮尾。那威接过话
轮，回答了沙溢的问题。例[10]马东说的“如果那个时候她就应该知道我是狼了对吗？”处于话轮
中间的位置，“. . . . . .对吗？”并不是寻求对方确认，而是引出推论的前提。

我们将语料库中所有疑问句进行位置标注，统计不同形式的疑问句在话轮首、中、尾的
分布情况。S表示疑问句单独占一个话轮，B表示在话轮起始位置但不单独成为话轮，M表示
出现在话轮中间位置，E表示出现在话轮结束位置。所以，如果是非问或反复问单独占一个话
轮，则标记为SP，位于话轮尾为EP，位于话轮首但不单独占一个话轮标为BP，位于话轮中标
为MP。其他类型疑问句的情况以此类推。

Table 1: 疑问句在话轮中的位置
疑问句的类型 单独占一个

话轮（S）
位于话轮尾
（E）

位于话轮首
（B）

位于话轮中
（M）

小计

是非问与反复问（P） 146（61.34%） 34（14.29%） 45（18.91%） 13（5.46%） 238

特指问（Q） 145（64.44%） 25（11.11%） 30（13.33%） 25（11.11%） 225

附加问（T） 47（56.63%） 4（4.82%） 13（15.66%） 19（22.89%） 83

陈述问（D） 58（77.33%） 6（8%） 10（13.33%） 1（1.33%） 75

选择问（A） 5（83.33%） 1（16.67%） 0 0 6

总计 401 70 98 58 627
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表1显示，所有类型的疑问句都是单独占一个话轮的情况最多。但疑问句并不完全是用来问
的，也就是说，说话人发出疑问句并不必然需要对方回答或者不等待对方回答。说话人可能发
出一个疑问句之后继续言谈，或者在言谈过程中发出了一个疑问句而这个疑问句并没有使说话
人交出话语权。为了更好地观察疑问句是否引起话轮转换，我们将表2中的数据进行归类，分为
引起话轮转换与未引起话轮转换两种情况，单独占一个话轮的疑问句与位于话轮尾的疑问句均
引起话轮转换的，归为一类，位于话轮首但不单独占一个话轮与位于话轮中的疑问句均未引起
话轮转换的，归为一类。统计结果见表2。

Table 2: 疑问句在话轮中的位置
疑问句的类型 引起话轮转换 未引起话轮转换

是非问与反复问（P） 180（75.63%） 58（24.37%）

特指问（Q） 170（75.56%） 55（24.44%）

附加问（T） 51（61.45%） 32（38.55%）

陈述问（D） 64（85.33%） 11（14.67%）

选择问（A） 6（100%） 0

从表2可以看出，选择问100%会引起话轮转换，听说人听到选择问后会接过话轮，做出回
答。其次是陈述问，85.33%的陈述问会被接过话轮，而是非问与特指问相当，都是约为76%，
最特别的是附加问，只有61.45%引起了话轮转换。这说明大部分疑问句被识解为有疑而问，听
话人认为需要回答，所以在疑问句结束后就接过话轮。但是有些疑问句特别是附加问并不是为
了问而发出的，这需要我们对疑问句的功能即所实施的行为做进一步的分析。

3 疑疑疑问问问句句句的的的功功功能能能

要想更好地解释疑问句的功能，离不开疑问句的言谈环境。如果把疑问句放到口语对话
中，从交际互动的角度去分析，就可以更好地认识问句的功能 (张文贤、乐耀, 2018)。在实际
言谈交际中，从形式上看是疑问句的句子并不一定是表达“疑”或者“问”，不管是特指问、是非
问，还是附加句，除了疑问功能外还具有其他功能，比如实施言语行为或者组织话题等。比如
例[11]- [13]：

[11]蔡康永：我本来想休息来着，结果你把我救回来干什么？
大王：所以，我们现在可以来想一想，谁会第一天晚上就把康永哥，就把康永哥给杀

了，而且很明显就是骗解药的。
[12]大王：我第一把我就说了，我是一个很好的身份，记得吗？所以我只敢肯定，他肯定是

狼人。
陈怡馨：啊. . . . . .我真的不知道选谁. . . . . .但是，因为我不，就是佩岑姐姐，我是，我

只是因为凭，就是她那个反应，但是，就刚刚她说的话也的确没什么问题. . . . . .
[13]张大大：我认为预言家现在没有危险，你即便是预言家，你都可以跳出来，但你好像不

是预言家的感觉。我相信场上已经走了一匹狼了，所以预言家可以跳了好不好？我来保护你，
只要你跳我就相信你，我带走你说的那个人，一瓶毒药，说完了。

例[11]蔡康永“. . . . . .结果你把我救回来干什么？”一句中有特殊疑问词“什么”，但却不是疑
问句，而是反问句，否定大王的做法，埋怨大王不该把他救回来。从大王的回应中我们也可以
看出，大王并没有把蔡康永的话作为疑问句来回答，而是用“所以”拉回之前正在讨论的话题，
即谁是狼人。例[12]大王说“. . . . . .，记得吗？”有疑问词“吗”，从形式上看是一般疑问句，但大
王实际上并不是问大家是否记得，而是指出事实，使之前的话语重新回到当前的言谈中，她说
完“记得吗？”之后不等大家回答就继续说自己的判断。从听话人来看，也没有人回答记得或者
不记得，陈怡馨接过话轮，继续分析哪个是狼人。例[13]附加疑问句“. . . . . .好不好？”用在话轮
中间，宣布接下来要做的事情，“走了一匹狼之后预言家可以跳”是大家都了解的游戏规则，无
需其他会话参与者回应。

正如前文所说，前人对汉语疑问句的功能缺乏系统性的研究，相关研究多集中在反问句或
者某些具体格式上，并没有我们可以直接拿来运用的分类框架。在对功能进行分类时，我们既
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考虑问句也考虑答句，对疑问句的功能分了三大类，它们是：

1.询询询问问问。指的是说话人有疑问，不知道某一信息或对某一信息不确定，因此询问对方，希
望得到回答。在语料库中用数字“1”标注。具体包括：

a.说话人就某一信息提问，对方通常会做出回答。

[14]张大大：你想跳预言家是吗？

颜如晶：啊，是。我想跳预言家。

例[14]张大大对颜如晶是否想跳预言家有疑问，他提出问题后颜如晶给予了正面回答。

b.说话人对所说信息确定或基本确定，但仍然需要对方确认信息或回应。对方通常正面回
答。

[15]金靖：对，好。我就过了，我的状态很阳光，一看就是一个明显的好人，是不是？

肖骁：哈哈哈。

张歆艺：哈哈哈。

肖骁：挺你。

例[15]金婧说自己“一看就是一个明显的好人”是在自夸，是要表明自己的好身份。在她自己
心里，该论断是没有什么疑问的，但是她要征求的是大家的意见，对于大家是不是也这样认为
并不确定，期待大家的回答。肖骁的回应“挺你”给出了肯定回答。

c.提议、建议对方或者在场的所有人做某事，征求意见。通常会有人回应。

[16]马东：我有一个提议，我觉得这个时候我们可以转着圈的数数，然后谁接的迟疑一点，
谁有可能就正在有事干，好不好？

蔡康永：你数吧。

例[16]马东明确说“我有一个提议，. . . . . .好不好？”，这个提议是要求大家跟他一起做
事情，因此要取得大家的同意，等待大家的回答，蔡康永作为法官，允许了这种行为。尽
管“. . . . . .好不好？”在这里是一个行为，但因为是需要得到大家同意的提议，我们也把它归入
询问。

d.怀疑对方说话或做事的真实性或者揣测对方存在不良用意。听话人可能正面回答也可能
拒绝回答。

[17]肖骁：其实我现在大胆猜一下，我觉得会不会康永哥有可能是预言家。

马东：盖乐世手机请拿走我的瞳孔。

大王：可是他们有必要玩得这么深吗？

肖骁：对呀，所以就是因为我就觉得，其实他说完之后我就已经跟着他走了，然后后来
康永哥出来一脚我的妈呀，我说他干什么呀这些人。

大王：一直质疑。

为了掩盖自己的身份，游戏里的人都会说谎。例[17]在大王发出“可是他们有必要玩的这么
深吗？”这个疑问句之前，蔡康永、肖骁等人均根据队友的表现对谁是狼人进行了分析。大王对
他们的分析不是百分百认可，肖骁回应的“对呀”表示对大王的质疑也表示赞同。例[17]的最后一
个话轮“一直质疑”也再次明确了大王的怀疑态度。

e.自问自答。
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[18]颜如晶：. . . . . .但是这一局你确实有一点错。错在哪呢？第一，为什么我第一局就保
你，因为我第一局就验你，所以我保你，我暗暗地保你，我保一圈情况之下也保你进去。

例[18]颜如晶提出一个问题“错在哪儿呢？”，这个问题不是问大家的，而是为了引出自己的
分析。自问自答询问的是自己，我们也将之归入询问类。

我们将例[14]- [18]这样的疑问句归入第一类——询问。但实际上这一类所涵盖的内容较
多，疑问程度也有一定差别，这种差别源于有些疑问句的功能并不单一。因为我们是从答看
问，采取下一话轮验证的方法（next turn proof），如果下一话轮回答了，则该疑问句有询问
的功能。上面的分类中，a、b两类对疑问句的回应是对询问信息的回应，而c是对询问行为的回
应、d是对询问立场的回应，e是无疑而问，自问自答。

2.否否否定定定、、、反反反驳驳驳。说话人并没有疑问，所要表达的意思与字面意思相反。若是肯定句，就是
表达否定的意思，若是否定句，就是表达肯定的意思，并且带有强烈的感情色彩。如果句子的
内容是前文已经提到的相关事实，说话人用问句是为了反驳对方的观点。这类疑问句也就是反
问句，在语料库中用数字“2”标注。

[19]陈怡馨：所以大王你觉得可能是谁？

大王：你呀！

（众笑）

大王：陈怡馨！

陈怡馨：哪里？大王，我们私下那么恩爱，你怎么能怀疑我呢？

[20]王博文：我只能说，真的，你演得太好了，我真的佩服你，你真的是高玩。

伊能静：我演什么呀？

例[19]的会话序列中，第一个话轮“所以大王你觉得可能是谁？”是特指问，属于第一类（询
问），而第四个话轮陈怡馨的“哪里？大王，我们私下那么恩爱，你怎么能怀疑我呢？”是反问
句，属于第二类（否定、反驳），表达的意思是你不应该怀疑我。例[20]伊能静不赞同王博文对
自己的评价，“我演什么呀？”意思是我没有演，反驳“你演得太好了”，并表达强烈的情感。前
文中的例[11]也属于这一类。由于前人对反问句的研究成果较为丰富，对其否定、反驳功能认识
也较为一致，我们对这一功能不再赘述。

3.指指指出出出事事事实实实。使用疑问句是为了把之前的情景拉回到当前对话或者表达评价，有话题组织
的功能。说话人没有疑问，只是重复前文出现的事实。说话人对事实持肯定态度，不等对方
回答就继续言谈。在这种用法的问句中，“是吗？”“是不是？”“对吗？”“对不对”“好不好”“记
得吗？”“你知道吗？”是常见的标记。在语料库中用数字“3”标注。但我们并不能说有这些附
加标记的都是用于指出事实，如上文中的例[15][16]都归为了询问，而前文中的[12][13]与下文
的[21][22]则是指出事实。

[21]马东：说我的人，说我是狼的人都是狼。

范恬恬：但马老师这局也没有踩人，也没有保人，是吗？他是狼的话，他超爱踩自己狼
友的，嗯。

[22]蔡康永：好，袁弘。

袁弘：然后我说是不是？我真的不是狼人，如果我是狼人的话，我不会傻到去杀2号，
因为我一直在质疑2号，对不对？而且，我相信不止我一个人，在场不止我一个人质疑2号。

例[21]“马老师这局也没有踩人，也没有保人”是大家都知道的事实，“是吗？”是附加问，但
不是询问，也没有疑问，只是提请大家注意这一事实。例[22]法官蔡康永已经点名请袁弘说了，
袁弘接过话轮还说“然后我说是不是？”，实际上是宣告自己要开始说话了。同一话轮中另外一
个问句“因为我一直在质疑2号，对不对？”也是请大家注意自己之前的言行。疑问句三个功能的
具体使用情况如表3所示：

表3显示，选择问100%是用来询问的，陈述问的询问功能达到百分之八十以上，是非问与
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Table 3: 疑问句的类型与功能

疑问句的类型 询问
非询问功能

小计
否定 指出事实

是非问与反复问（P） 178（74.79%） 37（15.55%） 23（9.7%） 238（100%）

特指问（Q） 151（67.11%） 69（30.67%） 5（2.22%） 225（100%）

附加问（T） 35（42.17%） 4（4.82%） 44（53.01%） 83（100%）

陈述问（D） 61（81.33%） 13（17.33%） 1（1.33%） 75

选择问（A） 6（100%） 0 0 6（100%）

总数 431 123 73 627

反复问、特指问的询问功能也均过半。比较特别的是附加问，其指出事实的功能高达53.01%，
特指问在所有疑问句类型中用于否定的可能性最大，否定功能占到特指问的30.67%。选择问不
用于否定，附加问极少用于否定。表3的统计结果说明，疑问句的形式与功能之间有一定关系。

4 结结结语语语

本文在语料库中考察了疑问句的形式和功能，从整体上观察疑问句的形式、分布与功能的
对应关系。研究发现，从总体上来说，疑问句使用频率最高的为是非问（包括反复问）与特指
问。大部分疑问句会引起话轮转换。选择问只具有询问功能，陈述问、是非问、特指问的主要
功能是表示询问，而附加问的非询问功能多于询问功能，主要用来指出事实，特指问用于否定
功能的比例远远高于其他类型。需要说明的是，本文的研究结论是基于竞争类游戏语言这种具
体的语体得出来的，结论是否适用于其他语体，还有待验证。

在各种语言中，疑问句都不只是用来询问信息的，还具有多种功能。根据Enfield
等 (2010)对语料库的研究，英语疑问句的功能只有35%是严肃地请求信息，其主要用法还
有修正之前的话语与要求确认。Levinson (2012)也指出，疑问句在功能竞技场上是干苦力的，
它可以用来介绍（如，How do you do？）、修正（如，He said what？）、建议（Why don”t
we get a coffee？）、要求（Would you mind taking this？）、陈述（Well，what damn fool
would trust a bank with their money？）、训斥（如，Who do you think you are？）。毫无疑
问，汉语的疑问句功能也比较丰富。接下来，我们将对多人对话中疑问句的非疑问功能进行更
深入的挖掘。
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朱朱朱杰杰杰, 李李李军军军辉辉辉
苏州大学, 计算机科学与技术学院/ 江苏省苏州市

zhujie951121@gmail.com, lijunhui@suda.edu.cn

摘摘摘要要要

抽象语义表示到文本（AMR-to-Text）生成的任务是给定AMR图，生成相同语义表
示的文本。可以把此任务当作一个从源端AMR图到目标端句子的机器翻译任务。
目前存在的一些方法都在探索如何更好的对图结构进行建模。然而，它们都存在一
个未限定的问题，因为在生成阶段许多句法的决策并不受语义图的约束，从而忽略
了句子内部潜藏的句法信息。为了明确考虑这一不足，该文提出一种直接而有效的
方法，显式的在AMR-to-Text生成的任务中融入句法信息，并在Transformer和目前
该任务最优性能的模型上进行了实验。实验结果表明，在现存的两份标准英文数据
集LDC2018E86和LDC2017T10上，都取得了显著的提升，达到了新的最高性能。

关关关键键键词词词：：： AMR-to-Text生成 ；句法决策 ；语义约束 ；融入句法信息

AMR-to-Text Generation with Target Syntax

Jie Zhu, Junhui Li
School of Computer Science and Technology, Soochow University / Suzhou, Jiangsu

zhujie951121@gmail.com, lijunhui@suda.edu.cn

Abstract

The task of AMR-to-text generation is to generate text with the same semantic repre-
sentation given an AMR graph. This task can be viewed as a translation task from the
source AMR graph to the target sentence. Some existing methods are currently explor-
ing how to better model the graph structure. However, they all have an unrestricted
problem, because many syntactic decisions in the generation phase are not constrained
by the semantic graph, thus ignoring the syntactic information hidden within the sen-
tence. In order to clearly consider this shortcoming, this paper proposes a direct and
effective method, which shows the integration of syntactic information in the task
generated by AMR-to-Text, and has conducted experiments on Transformer and the
current model of the optimal performance of the task. The experimental results show
that on the two existing standard English data sets LDC2018E86 and LDC2017T10,
both have achieved significant improvements and reached new state-of-the-art.

Keywords: AMR-to-text generation , Syntactic decision , Semantic constraints ,
Incorporate syntactic information
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1 引引引言言言

and 

begin-01 end-01 

it thing 

Romneycare 

:op1 :op2 

:ARG1 :ARG2 

:name 

:ARG1 

:ARG2 

图 1. “It begins and ends with Romneycare .” 抽象成AMR图的一个例子

抽象语义表示（Abstract Meaning Representation，简称AMR）(Banarescu et al., 2013)是
一种新型的语义表示方法，它是从文本中抽象出来捕捉核心的“谁对谁做了什么”的语义结
构，形式上是一种单根有向无环图的结构。图 1给出了一个AMR图示例，它是由句子“It
begins and ends with Romneycare .”抽象而成的。文本中的实词被抽象成AMR图中的概念节
点（concept），如图中“begin-01”和“thing”等节点称作为概念。概念之间的相互关系则被抽
象为边（edge），表示两个概念之间存在的语义关系，比如“:ARG0”和“:op1”等。AMR图在语
义表示中已经得到了广泛的应用，并且在机器翻译(Tamchyna et al., 2015)，问答系统(Mitra
and Baral, 2016)，事件抽取(Li et al., 2015)等自然语言处理相关任务也得到了实践。与此同
时，AMR-to-Text生成在近年来也受到了越来越多的关注。

AMR-to-Text生成是在给定AMR图的条件下，自动生成相同语义的文本。该任务现存的一
些方法(Flanigan et al., 2016; Konstas et al., 2017; Song et al., 2016; Song et al., 2018; Beck et
al., 2018; Damonte and Cohen, 2019; Zhu et al., 2019)都着重在考虑如何对图关系进行建模，从
而忽略了生成时存在的句法约束。

最初的工作是采用基于统计的方法(Pourdamghani et al., 2016; Song et al., 2017; Flani-
gan et al., 2016)，随后Konstas(2017)将该任务引入到了序列到序列（sequence-to-sequence，
简称S2S）模型上，使用双向长短时记忆网络（Bi-LSTM）进行编码。但是S2S模型需要
将AMR图进行序列化去适应模型的输入，这样会损失大量的图结构信息。因此，为了更好的对
图关系进行建模，Beck等(2018),Song等(2018),Damonte等(2019),Guo等(2019),Zhu等(2019)提
出了图到序列（graph-to-seq，简称G2S）的框架，使用图模型来对AMR图进行建模。然而，
他们的工作都将句子表示为单词序列，并没有考虑到句子中潜在的句法信息。最近的一些研究
也表明，即使百万级的平行语料，模型仍然无法从中捕获深层的句法信息(Li et al., 2017)。

针对上述存在的问题，本文提出一种显示的方法来融入句法信息，从而给定生成时一些句
法约束,并且不需要对模型本身进行任何修改。为了更好的证明本文方法的有效性，本文选取
了S2S中最优的Transformer模型和G2S中现存最优的模型(Zhu et al., 2019)进行了实验。最终，
在两份标准的英文数据集LDC2015E86和LDC2017T10上都取得了显著的提升。

c©2020 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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原始句子： 
 It begins and ends with Romneycare . 

原始AMR图： 
 
 (a / and 
  :op1 (b / begin-01 
   :ARG1 (i / it) 
   :ARG2 (t / thing :wiki “Massachusetts_health_care_reform” 
    :name (n / name :op1 “Romneycare”))) 
  :op2(e / end-01 
   :ARG1 i 
   :ARG2 t)) 

线性化之后的AMR图： 
and :op1 ( begin :arg1 it :arg2 ( thing :name ( name :op1 romneycare ) ) ) :op2 ( end :arg1 

it :arg2 thing ) 

图 2. 一个AMR图线性化示例

2 相相相关关关工工工作作作

目前AMR-to-Text生成的任务大致可以分为两类：基于统计的方法和基于神经网络的方
法。而基于神经网络的方法，现在又可以分为seq2seq和graph2seq两类。

2.1 基基基于于于统统统计计计的的的方方方法法法

早期神经网络未普及时候，在AMR-to-Text生成上的工作大都使用基于统计的方
法。Flanigan等(2016)将AMR图转换为合适的生成树，并应用树-串（tree-to-string）转换器
生成文本。Song等(2016)将一个AMR图拆分成了许多小的片段，并生成所有片段的翻译，最终
通过采用非对称广义旅行商问题解法来对片段确定其顺序。Song等(2017)使用同步节点替换语
法来对AMR图进行解析，并生成相应的句子。Pourdamghani等(2016)采用基于短语的机器翻译
模型来对线性化AMR图进行建模。

2.2 基基基于于于神神神经经经网网网络络络的的的方方方法法法

随着神经网络的兴起，最近的研究都是使用神经网络来生成。在Sutskever等(2014)证明
了深度神经网络的优越性之后，Konstas等(2017)提出使用序列到序列（S2S）模型来生成文
本，利用双向LSTM来对线性化的AMR图进行编码。为了限制生成的文本具有更合理的句
法，Cao等(2019)将AMR-to-Text生成的任务拆分成两个步骤，先使用句法模型去预测最优的目
标端句法结构，再利用预测的句法信息去辅助生成模型更好的生成句子。但是也相应的损失了
深度神经网络端到端的特性，并且和本文方法相比更加复杂，增加了网络的复杂度和参数。

随后，为了解决seq2seq模型将AMR图线性化之后信息损失的问题，大家的研究热点都
着重在研究图神经网络上。图到序列（Graph-to-Sequence）模型常优于序列到序列（S2S）
模型，包括图状态LSTM(2018),GGNN(2018)等。图状态LSTM通过每步的迭代交换相邻节点
的信息来更新节点。同时也对每个节点增加一个向量单元保存历史信息。GGNN是一个基
于门控的图神经网络，将AMR图结构完整的融入模型中，并且将边信息也转化为节点，解
决了参数爆炸问题的同时，也给了解码器更丰富的信息。着重于解决AMR图中重入节点
的问题，Damonte等(2019)提出了一种堆栈式的编码器，由图卷积神经网络和双向LSTM堆
栈而成。Guo等(2019)提出了一种深度连接图卷积网络（GCN）更好的获取局部与非局部信
息。Zhu等(2019) 在Transformer的基础上，受到(Shaw et al., 2018)对相对位置建模的启发，提
出了一种Structure-Aware Self-Attention的编码方法可以对图结构中任意两两节点进行完整的
建模（不论节点之间是否直接相连），在该任务上取得了最高的性能。
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3 方方方法法法

本文采用了两种方法作为基准模型（Baseline）。
1. Transformer，最先进的seq2seq模型，最初使用于神经机器翻译和句法分析任务(Vaswani et
al., 2017)。
2. Zhu等(2019)提出的Structure-Aware Self-Attention模型，目前在AMR-to-Text生成的任务上
取得了最高的性能。

3.1 基基基准准准模模模型型型1（（（Baseline1）））

3.1.1 Trasnformer

Baseline1是使用的Transformer模型，它采用了编码器-解码器（Encoder-Decoder）的架
构，由许多编码器和解码器堆栈组成。每一个编码器都存在两个子层：自注意力机制层（self-
attention）后面紧接着前馈神经网络层（position-wise feed forward）。自注意力层使用了多
个注意力头（attention head），将每个注意力头的结果进行连接和转换之后，形成自注意
机制层的输出。每个注意力头使用点乘注意力机制（scaled dot-product）来计算输入一个序
列x = (x1, · · · , xn)，得到一个同样长度的新的序列z = (z1, · · · , zn):

z = Attention (x) (1)

其中xi ∈ Rdx，z ∈ Rn×dz。每一个输出元素zi 是输入元素的线性变换的加权和:

zi =
n∑

j=1

αij

(
xjW

V
)

(2)

其中W V ∈ Rdx×dz 是一个可学习的参数矩阵. 公式2中的向量αi = (αi1, · · · , αin) 是通过自注意
力机制模型得到的，该机制捕获了xi和其它元素之间的对应关系。具体来说，每个元素xj 的自
注意力权重αij 是通过一个softmax函数计算得到：

αij =
exp(eij)∑n
k=1 exp(eik)

(3)

其中

eij =

(
xiW

Q
) (
xjW

K
)T

√
dz

(4)

是一个对齐函数，它用来度量输入元素xi 和xj 的匹配程度. WQ,WK ∈ Rdx×dz 是可学习的参
数矩阵。

3.1.2 线线线性性性化化化预预预处处处理理理

因为Transformer是seq2seq模型，输入只支持序列化的输入，所以需要对AMR图进行线性
化的预处理。本文采用Konstas等(2017)提出的深度优先遍历的线性化方法来对AMR图进行预
处理，从而得到简化版的AMR图。在线性化之前，首先移除了图中的变量、wiki链接和语义标
签。图2展示了一个AMR图线性化示例。

3.2 基基基准准准模模模型型型2（（（Baseline2）））

3.2.1 Structure-Aware Self-Attention

Zhu等(2019)扩展了传统的自注意力机制框架,提出了一种新颖的结构化的注意力机制，在
对齐函数中显式地对元素对（xi, xj）之间的关系进行编码，用公式5替换公式4。

eij =

(
xiW

Q
) (
xjW

K + rijW
R
)T

√
dz

(5)
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xi xj 结结结构构构标标标签签签序序序列列列

begin-01 and :ARG1↑
begin-01 Romneycare :ARG2↓ :name↓
begin-01 begin-01 None

表 1. 图1中一些概念对之间的结构路径示例。

其中WR ∈ Rdz×dz 是一个参数矩阵. 然后, 再相应地更新公式2，将结构信息传播到子层的输
出。

zi =

n∑
j=1

αij

(
xjW

V + rijW
F
)

(6)

其中，WF ∈ Rdz×dz 是一个参数矩阵。rij ∈ Rdz代表了元素对（xi, xj）之间的关系，它是通
过3.2.2学习到的一个向量表示。

3.2.2 学学学习习习图图图概概概念念念（（（concept）））对对对之之之间间间的的的向向向量量量表表表示示示r

上述的Structure-Aware Self-Attention机制可以用来获取到图中任意两两概念对（concept
pairs）之间的图结构关系。定义使用沿着概念xi到xj之间边标签（edge label）组成的一条路径
当作概念对之间的图结构关系0。同时，为了区分方向，也给每条边标签相应的增加了方向符
号。Table 1展示了图 1中的几个概念对之间的结构标签序列。

现在已经给定了一个结构标签路径s = s1, · · · , sk，然后获取到它的向量表示l = l1, · · · , lk,
最后本文使用基于卷积神经网络(Kalchbrenner et al., 2014)（CNN-based）1 的方法来获得公
式 5和公式 6中的向量表示 rij。

CNN-based

使用CNN来卷积标签序列l获得一个向量r：

conv = Conv1D(kernel size = (m),

strides = 1,

filters = dz,

input shape = dz

activation =′ relu′)

(7)

r = conv (l) (8)

实验中 m 的大小常设置为4。

3.3 数数数据据据稀稀稀疏疏疏性性性

在训练AMR-to-Text模型的时候，因为语料数量的限制，常常会受到数据稀疏性的影响。
为了解决这个问题，前人的工作有采用匿名化的方法来删除命名实体和罕见词(Konstas et al.,
2017)，或者使用复制机制(Gulcehre et al., 2016)来学习，使模型可以学会从源端输入复制未
登录词到目标端。在本文中，我们提出使用字节对编码（BPE）(Sennrich et al., 2016)将未登
录词拆分成更细粒度，更高频的单词。再根据该任务的特性考虑，共享了源端和目标端的词
表。Zhu等(2019)也在实验中证明了该方法的有效性。

3.4 融融融合合合句句句法法法信信信息息息

前人的工作都是使用平行语料来进行训练，输入源端AMR图去生成对应的句子。他们大都
是将句子视为单词序列，但是却忽略了句子本身的一些外部知识，没有考虑到句子中潜藏的句

0当同时存在多条路径组合时，默认选择最短的那一条。
1(Zhu et al., 2019)使用了多种方法来学习图结构表示方法，本文选择了CNN-based这一方法作为基线模型。
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目标端句子： 
   The girl took apples from a bag  

短语结构句法树： 
 
  

线性化之后的句法树： 
S  NP  DT  the  NN  girl  VP  VBD  took  NP  NNS  apples  PP  P  from  NP  DT  a  NN  bag 

S 

NP VP 

DT NN VBD NP PP 

The girl took NNS P NP 

apples from DT NN 

a bag 

图 3. 一个目标端句子解析的短语结构句法树及其线性化示例

法信息。为了使模型能够学习到目标端句子的句法信息和内部结构，本文提出一种显式的方法
来融入目标端的句法信息。
融合目标端句法信息的基本思想是将目标端句子经过解析得到句法树，之后再通过深度优

先遍历得到最终的句法标签序列。句法的标注形式大致有两种，短语结构句法树和依存句法
树。本文在训练时选择使用线性化的短语结构句法树(Vinyals et al., 2015)来替换目标端的句
子。如图3所示，给出了一个目标端句子解析的短语结构句法树和其线性化结果。之所以选择短
语结构句法树，是因为与依存树相比，它具有良好的线性化顺序的优点。此外，短语结构句法
树也更容易实现，因为它们有效的对应句子中单词的顺序。在解码阶段，只需要将句法标签去
除之后，就是最终预测生成的句子。

不幸的是，AMR标注数据并没有发放句法标注数据。因此，本文使用斯坦福解析器
（Stanford Parser）(Manning et al., 2014)解析训练集和验证集语料，从而获得对应结构语法树
的银语料（Silver-Standard）。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

为了评估方法的有效性，本文使用LDC发行的现存的两份标准英文语料集进行实验，分别
是 LDC2015E86 和 LDC2017T10。两份语料集分别包含了 16,833 和 36,521 条训练数据，并且
共享了 1,368 条验证集和 1,371 条测试集。训练集和验证集使用斯坦福解析器2获取到目标端句
子所对应的 Penn treebank-style 风格的结构句法树。

4.2 实实实验验验设设设置置置

本文分别通过使用 10K 和 20K 的操作数来对 LDC2015E86 和 LDC2017T10 两份语料进
行BPE操作。从BPE处理之后的训练集中根据词频建立词汇表，参考Ge等(2019)的工作，共享
了源端和目标端的词汇表。为了公平的对比，模型中的词向量使用随机初始化的方式。
本文使用OpenNMT (Klein et al., 2017)的框架作为Transformer的基准模型3。在超参数的

设置上，模型的编码器和解码器为 6 层。在优化器方面，本文使用beta1=0.1(Kingma and Ba,
2015)的Adam优化算法。自注意头的数量设置为 8。此外，模型中向量和隐藏状态的维度位置
为 512，批处理大小（batch size）设置为 4096。为了模型计算速度考虑，限定路径标签的最大

2https://nlp.stanford.edu/software/lex-parser.html
3https://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py
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System
LDC2015E86 LDC2017T10

BLEU Meteor chrF++ BLEU Meteor chrF++

(Konstas et al., 2017)∗ 22.00 - - - - -
(Cao and Clark, 2019)∗ 23.5 - - 26.8 - -

(Song et al., 2018)† 23.30 - - - - -
(Beck et al., 2018)† - - - 23.3 - 50.4

(Damonte and Cohen, 2019)† 24.40 23.60 - 24.54 24.07 -
(Guo et al., 2019)† 25.7 - - 27.6 - 57.3

(Zhu et al., 2019)(CNN-based)† 29.10 35.00 62.10 31.82 36.38 64.05
(Song et al., 2016)‡ 22.44 - - - - -

Baseline1 25.13 33.08 59.36 26.98 34.36 61.05
+ Syntax 26.39 33.63 59.84 28.13 34.82 61.73

Baseline2 28.64 34.83 61.89 31.10 36.07 63.87
+ Syntax 29.71 35.49 62.52 32.28 36.81 64.61

表 2. 本文方法在LDC2015E86和LDC2017T10测试集上的实验结果及与其它模型的比较。∗ 代
表seq2seq模型，† 代表graph2seq模型，‡ 代表其它模型。

长度为 4。解码时，默认的额外长度从50增加至150，该值表示模型解码时允许生成句子长度是
源端最大长度加150。在所有实验中，以学习率 0.5 在 Tesla P40 GPU上训练 300K 步停止。本
文实验代码已开源公布至https://github.com/Amazing-J/structural-transformer。

为了更好的体现本文方法的有效性，采用了BLEU(Papineni et al., 2002)，Meteor(Banerjee
and Lavie, 2005; Denkowski and Lavie, 2014)，chrF++(Popović, 2017)三种评测指标。BLEU是
基于语料级的评估，后两者是基于句子级的评估。相对来说，后两者的分数更接近于人工评
测。

4.3 实实实验验验结结结果果果

表2给出了本文两个基准模型在融合了目标端句法信息前后AMR-to-Text生成的性能对比。
从表2可以看出，融合目标端句法信息之后，AMR-to-Text生成的性能有着显著的提升。在两个
基准模型上，分别提高了1.26和1.07（LDC2015E86），1.15和1.18（LDC2017T10）BLEU。这
也有力的证明，在目标端融入句法信息，可以帮助模型学习到句子中潜藏的一些知识，从而在
生成时考虑到句法信息的约束。该方法与融合源端句法和语义角色信息的机器翻译方法类似(Li
et al., 2013)，本文进一步证明了在生成任务中目标端融入句法信息同样可以有着显著的提升。

表 2也 给 出 了 与 其 它 现 存 模 型 在 该 任 务 上 的 性 能 比 较 。 值 得 注 意 的
是，LDC2015E86和LDC2017T10的验证集和测试集是相同的，区别只是训练集的数量相差
了一倍左右。从表2可以看到，与seq2seq模型相比，本文的baseline1就已经显著的超越了它
们，并且在融入句法信息（+Syntax）之后，性能依然有着明显的提升。目前最高的性能
是Zhu等(2019)提出的Structure-Aware Self-Attention模型，本文在它们的基础之上也同样有着
有效的提高，创造了新的最高的性能（SOTA）。可以证明本文的方法无论用在seq2seq模型或
者graph2seq模型上都有效。

4.4 参参参数数数数数数量量量和和和训训训练练练时时时间间间

本文融合目标端句法信息的方法是将目标端句子替换为线性化结构句法树，不会对模型进
行任何修改，也就意味着并不会给模型增加参数，这也是本文方法的一大优点。但是，目标端
句子替换成线性化结构句法树之后，它的序列长度会相应的变长，这就会导致训练的时间略微
增加。据统计，本文baseline1基准模型在LDC2015E86上进行训练，完场一轮训练的时间大概
需要288秒（约4.80分钟），而融合目标端句法信息之后，大概花费345秒（约5.75分钟）。

4.5 融融融合合合不不不同同同形形形式式式句句句法法法信信信息息息的的的影影影响响响

从实验结果可以得到融合目标端句子的句法信息可以显著的提升AMR-to-Text生成的性
能，但是为了探究哪种形式的句法信息对生成性能最为有效，本文做了进一步的实验分析。
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一一一 (S (NP (DT the )DT (NN girl )NN (VP (VBD took )VBD (NP (NNS apples )NNS
(PP (P from )P (NP (DT a )DT (NN bag )NN )NP )PP )NP )VP )NP )S

二二二 S NP the girl VP took NP apples PP from NP a bag

三三三 S NP DT the NN girl VP VBD took NP NNS apples PP P from NP DT a NN bag

表 3. 三种线性化结构句法树的示例

一一一 二二二 三三三

BLEU 24.84 25.89 26.39

表 4. 三种线性化结构句法树在LDC2015E86测试集的性能对比

如表3所示，本文探索了三种线性化短语结构句法树对生成性能的影响。第一种形式包
括了一个完整的句法树，不仅保留了句法树的所有节点，还给相应节点增加了结束标签，例
如)NN,)NP,)S等。第二种形式则没有增加节点的结束标签，并且为了缩减句子的长度，把句法
树中的词性标签删除，仅保留句法树的主干成份，剔除如DT，NN，VBD等词性标签。第三种
形式则是在第二种形式的基础上保留了单词的词性标签。
本文在LDC2015E86的测试集上，对上述三种句法树的形式做了实验。从表4可以看出，当

使用第一种形式时候，性能最差。因为它会将目标端的句子长度几倍的增长，极大地增加了模
型的学习难度。从第二种和第三种形式得到的性能可以看出，保留短语结构句法树中的词性标
签信息是对生成有着明显的贡献，有着0.5BLEU值的提升。本文则是使用的第三种短语结构句
法树的形式。

5 结结结论论论

本文提出了一种直接而有效的方法融合目标端句子的句法信息，并且在最优的seq2seq模
型Transformer上以及AMR-to-Text生成任务中最优的模型上都进行了实验。实验结果表明，
使用该方法可以有效的对目标端句子的句法信息进行学习，从而提高AMR-to-Text生成的性
能。在该任务最优模型的基础上同样也有着 1.07 和 1.18 BLEU值的提升，创立了新的最高性
能。未来的工作中，由于句法分析和生成任务有着比较高的关联性，所以将会探索句法分析
与AMR-to-Text生成任务之间的联合学习方向。
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基于神经网络的连动句识别
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摘要

连动句是具有连动结构的句子，是汉语中的特殊句法结构，在现代汉语中十分常见且
使用频繁。连动句语法结构和语义关系都很复杂，在识别中存在许多问题，对此本文
针对连动句的识别问题进行了研究，提出了一种基于神经网络的连动句识别方法。本
方法分两步：第一步，运用简单的规则对语料进行预处理；第二步，用文本分类的思
想，使用 BERT 编码，利用多层 CNN 与 BiLSTM 模型联合提取特征进行分类，进而
完成连动句识别任务。在人工标注的语料上进行实验，实验结果达到 92.71% 的准确
率，F1 值为 87.41%。

关键词： 连动句 ；文本分类 ；神经网络

Recognition of serial-verb sentences based on Neural Network

SUN Chao1, QU Weiguang1,2, WEI Tingxin2,3, GU Yanhui1,
LI Bin2, ZHOU Junsheng1

(1.School of Computer Science and Technology,Nanjing Normal University,Nanjing,
Jiangsu 210023,China;2.School of Chinese Language and Literature,Nanjing Normal
University,Nanjing,Jiangsu 210097,China;3.International College for Chinese Studies,

Nanjing Normal University，Nanjing,Jiangsu 210097,China)

Abstract
Serial-verb sentence is a sentence with several coordinated verbs in it. As a special
syntactic structure it is very common and frequently used in modern Chinese. The
grammatical structure and semantic relationship of serial-verb sentences are very com-
plicated, which brings obstacles in its automatic recognition. This paper focuses on
the recognition of Serial-verb sentence and proposes a recognition model based on neu-
ral networks. This method is implemented in two steps: the first step is to use rules
to preprocess the corpus; the second step is to use BERT, the multi-layer CNN and
the BiLSTM model to jointly extract features for classification, and then complete the
sentence recognition task. Experimental results show that our model performs good in
serial-verb sentence recognition,and the accuracy reaches 92.71% accuracy, while the
F1 value reaches 87.41%.

Keywords: Serial-verb sentence , text classification , neural network
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1 引言

通常情况下，动词是句子理解的关键，对句子的理解一般从动词入手。现代汉语中动词连
用的现象大量存在，但相似形式所代表的语法结构和语义结构却不一定相同，有时甚至千差万
别。在句子级别的语义研究方面，谓词所处的事件框架中包含的各种语义关系就构成了句子的
语义结构。连动句包含多个谓词，蕴含了十分丰富的知识。连动句表示的是多个事件, 这些事件
相互依赖并呈现出语义上的方式、顺承、目的、因果等关系，相互依赖影响并产生相互关联的
事件 (刘雯旻, 2017)。因此获取连动句的方法将在自然语言理解领域中发挥重要的作用，有效
的连动句识别可以在大规模语料中获取其中的连动句，从而便于对连用的动词或动词性短语之
间的语义关系进行研究，有助于自然语言处理中句子级别的语义分析任务的研究和句法解析任
务的研究，获取连动句的方法将在常识获取、智能网页等人工智能应用领域中发挥重要的作用。
同时也为其他特殊句式的获取和处理提供了思路，从而帮助人们更加深入地理解自然语言。

连动句是汉语中一种较特殊的句式结构，在汉语中非常普遍。对连动句的研究可以从马建
忠的《马氏文通》(成书于 1898 年) 中找到最早的踪迹。随后，又有很多语言学家都对连动句作
了深入研究，其中，赵元任（《北京口语语法》）、张志公（《汉语语法常识》）、丁声书等（《现
代汉语语法讲话》）、吕叔湘（《现代汉语八百词》）等都曾对连动结构做过分析和界定 (洪淼,
2004)。一般认为，连动句是指句中谓语为连动谓语的句子，即这个句子的谓语是两个或两个以
上的动词连用，这些动词之间没有联合、动宾、偏正或主谓等关系，也没有明显的语音停顿，
不用关联词语，而且这些动词都由同一个主语发出 (韩志玲, 倪蓉, 2012)。

综合前人的研究 (许有胜, 2007; 彭国珍 et al., 2013; 洪淼, 2013; 陈波 et al., 2013)，本文
将所研究的连动句定义如下：在一个单句中，含有两个或两个以上的动词（或动词结构）且动
词的施事为同一对象。其中第一个动词（简称 V1）的主语位置出现的名词短语 NP1 位置固定，
而第二个动词结构（简称 V2）的名词短语 NP2，与 V1 的 NP1 同形，且必须隐含。其句法格
式为：NP1+V1+(NP2[NP1])+V2，且 V1 和 V2 之间在语义上具有时序、目的、方式和原因等
关系。本文所研究的连动句是形如“我去图书馆看书”，此句中的“去”和“看书”两个动词的
施事都是“我”且只出现第一个动词的主语位置，“去”和“看”具有时序关系，且二者皆为动
作行为动词，而像“地面人员看到丁毅找准跑道”一句中也含有两个动词“看到”和“找准”，
但两者的施事分别是“地面人员”和“丁毅”，所以此句属于本文定义的非连动句。

抽象语义表示（abstract meaning representation, AMR）是近年来新兴的一种句子级的语
义表示方法，突破了传统的句法树结构的限制，将一个句子语义抽象为一个单根有向无环图，
很好地解决了论元共享的问题 (曲维光 et al., 2017)。而在连动句中存在着内部概念节点论元共
享的现象，即在单句中多个谓词共享同一论元角色，这种 V1、V2 间的施事主语共享现象正是
连动句区别于其他特殊句法结构的最主要特征，AMR 会将缺省的论元进行补全，得到完整语
义表示。基于此特征可以从 AMR 图中获取可能的连动句，再经过人工校对得到连动句集合和
非连动句集合，故本文选取了李斌等 (2017) 设计建立的中文 AMR 语料作为部分实验数据集。

本文的数据集主要有两部分组成，除使用抽象语义表示（AMR）体系标注的人教版小学
1-6 年级语文教材外；另一部分是清华树库的语料，经过人工标注赋予每个句子是连动句或非
连动句的标签。

本文提出的连动句的识别方法分为两步：第一步：首先利用简单的规则剔除掉语料中一部
分非连动句；第二步：基于神经网络做文本分类，将连动句与非连动句看作两个类别的文本进
行分类，使用 BERT 编码，利用多层 CNN 和 BiLSTM 模型联合提取特征，进行句子分类，标
签为“连动句”的文本，即为模型识别出的连动句。在此方法中，不需要手工筛选复杂特征，
同时降低了对 NLP 领域的前置知识的需求。文本分类的实验效果达到 92.71% 的准确率，连
动句识别的 F1 值为 87.41%。同时本工作也可以帮助 AMR 标注工作，定位连动句的位置，在
后续工作中完成连动句中连动词和主语的识别以及连动词的语义关系识别，即可实现连动句的
AMR 自动标注。

2 相关工作

近年来针对连动句的研究主要集中在连动句对外教学的研究以及从汉语言文学角度研究分
析连动句的句法和语义问题，针对连动句识别的研究工作较少。

许有胜 (2013) 提出了连动结构的自动识别和分析的方法。他主要从形式特征和语义角色两
个方面编制出一些规则，尝试对连动结构进行自动识别和分析。但是由于连动结构的复杂性，

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第172页-第182页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

173



计算语言学

所设置的规则并不能涵盖所有情况，使得他提出的自动识别方法在很多环节的处理都存在问题，
但他提供了一种基于“规则识别”的思路。

刘雯旻, 张晓如 (2017) 提出了一种基于规则和统计的连动句识别方法，他们构建了基于连
动句形式特征和语义角色的基础规则库和被动名词库，利用互信息计算谓语动词与主语候选项
的搭配强调，从而达到连动句识别的目的，实验结果达到 79.42% 的准确率,F1 值为 70.83%。

随着深度学习的发展，神经网络在解决文本信息处理相关任务中取得了较大的进展。本文
将连动句的识别问题视为文本分类问题，提出一种基于神经网络的识别方法。深度学习的文本
分类方法需要将文本输入到一个深度网络中，得到文本的表示形式，然后将文本表示形式输入
到 softmax 函数中，得到每个类别的概率。目前，利用神经网络进行文本分类已经取得很多进
展。Kim 最早提出将 CNN 应用于文本分类任务 (Kim Y, 2014)，Lai 等提出了 RCNN 模型，
更好地利用了上下文信息 (Lai S et al., 2015)，Conneau 等在此基础上提出 VDCNN 模型，采
用了深度卷积网络方法 (Conneau A et al., 2017)。Liu 等针对文本多分类任务提出基于 RNN
的不同共享机制模型 (Liu P et al., 2016)，Wang 等提出了 DRNN 模型，通过固定信息流动的
步长提高文本情感分析的准确率 (Wang B, 2017)。

虽然许多神经网络的模型在文本分类任务中都取得了不错的表现，但连动句与非连动句的
分类又与一般的文本分类任务不同，许多形式上十分相似的句子很可能不属于同一类别，更需
要关注句中的动词间的语义关系和它的施事。基于此，本文利用 BERT 得到文本的表示形式，
在训练过程中可以根据上下文动态的调整词向量，将其与多层 CNN 和 BiLSTM 进行组合作为
连动句识别的模型，在人工构建的语料库上取得不错的效果。

3 模型设计

本模型采用 BERT 的输出结果作为字表示，将 BiLSTM 与两层 CNN 获取的局部特征相
结合，用 Concatenate 连接，再经过一个全连接层，最后通过 softmax 层输出最终的判断结果，
整体模型图如图 1所示。

BERT

BiLSTM

CNN

CNN

Max-pooling

+

Fully Connected Layer

SoftMax

Y

x

Figure 1: 模型设计

3.1 文本表示

BERT是基于 Transformer的双向编码器表示（Bidirectional Encoder Representation from
Transformers） (Devlin J et al., 2018), 旨在通过联合调节所有层中的上下文来预先训练深度
双向表示。使用双向的 Transformer 进行编码，使得在处理每个词的表示时都要考虑上下文信
息，具体模型图如图 2所示。同时 BERT 预训练过程中使用了 Masked LM 和 Next Sentence
Prediction 两种方法，迫使模型更多地依赖于上下文信息去预测词汇和句子，并且赋予了模型
一定的纠错能力，分别捕捉词语和句子级别的 representation。
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Figure 2: BERT 模型图

BERT 模型的输入不仅仅是字本身，它由三个 embeddings 向量相加而成，包含更多信
息，输出则是已经融入全句语义的各个字的向量表示。BERT 输入向量表示示意图如图 3所示，
Token Embedding 层将各个字转换成固定维度的向量，在 BERT 中每个字都会被转换成 768
维向量表示。BERT 能够处理输入句子对，segment embedding 层的作用是区分两个句子，前
一个向量将 0 赋给第一个句子中的各个 token，后一个向量是把 1 赋给第二个句子中的各个
token。在本文中，输入的是一个句子，所以 segment embedding 全为 0。Position Embedding
实现编码序列的顺序性，当一个句子同一个字出现多次时，position embedding 提供了不同的
向量。最终对“我去图书馆看书”一句将得到 3 个维度为（1,9,768）的向量，3 个向量按位相
加最终得到大小为（1,9,768）的合成表示，富含更加丰富的语义信息。

Figure 3: BERT 输入向量表示

3.2 特征提取

3.2.1 BiLSTM 层

将待判断的单句进行字级别的编码后将结果送入 BiLSTM 层，BiLSTM 将利用字在句子中
的前后顺序，同时还可以捕获双向的较长距离的语义依赖关系，从而更好地判断当动词间相隔
较远情况下是否可以构成连动关系。

BiLSTM 可以学习输入词的前后信息，从而有助于分类。给定由 n 个字组成的句子 X，
它表示为一组向量 (x0, x1, ..., xn−1)，通过公式组（1）-（5）计算每个时间 t 的 LSTM 单
元 (Chung J et al., 2018)。

it = σ(Wxi · xt +Whi
· ht−1 +Wci · ct−1 + bi) (1)

ft = σ(Wxf
· xt +Whf

· ht−1 +Wcf · ct−1 + bf ) (2)
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ct = (1− it)
⊙

ct−1 + it
⊙

tanh(Wxc · xt +Whc · ht−1 + bc) (3)

ot = σ(Wxo · xt +Who · ht−1 +Wco · ct + bo) (4)

ht = ot
⊙

tanh(ct) (5)

其中 xt，ht−1，ct−1 表示输入，ht 和 ct 表示输出。it、ot、ft 分别表示输入门、输出门和
遗忘门。ct 表示记忆单元向量。Wi、Wo、Wc 分别表示输入词向量 xt，隐藏层状态 ht 和记忆
单元 ct 的权重矩阵，bi、bf、bc 和 bo 分别表示偏差向量。

⊙
表示按位乘操作，σ 表示 sigmoid

激活函数。
通过 LSTM 可以得到与句子长度相同的隐层状态序列 {h0, h1, ..., hn−1}，将前向 LSTM 与

后向的 LSTM 结合成为 BiLSTM。通过对正向的时间序列和反向的时间序列进行训练，使输出
的数据包含上下文的信息。解决了 LSTM 网络缺乏对上下文的联系，从而使模型获取更多的上
下文信息 (Mike Schuster and Kuldip K Paliwal, 1997)。本文中使用的是两个 BiLSTM 堆叠形
成的模型，中间使用一个全连接层进行降维，前一层 BiLSTM 的输出作为下一层 BiLSTM 的
输入。

3.2.2 CNN 层
卷积神经网络是神经网络中提取局部特征的一种网络 (Wang J et al., 2017)，具有强大的

特征学习和表示能力，基本结构由四层构成，分别是输入层、卷积层、池化层、全连接层。本
模型中使用了两层 CNN 网络进行串联，第一层 CNN 的输入使用 BERT 的输出，将第一层
CNN 的输出和 BERT 的输出进行拼接作为第二层的输入。卷积层本质上是特征提取器，输入
经过过滤器进行卷积操作后得到新的特征。设滤波器 W ∈ Rm×n，卷积得到：

yi,j =
m∑

u=1

n∑
v=1

wuvxi−u+1,j−v+1 (6)

其中，m ≪ M，n ≪ N。另外在卷积的标准定义基础上，根据不同任务的需求，可调整滤波
器的滑动步长 (stride)、引入零填充 (zero padding) 来增加卷积的多样性，更灵活地进行特征抽
取。两层滤波器采用不同的滑动步长，获取不同尺度的局部特征信息，有利于捕获句中不同距
离动词间的信息。卷积层 (Wang S et al., 2018) 通过局部连接大大减少了网络参数的数量，通
过权重共享使特征提取与数据位置无关，但其输出的神经元个数并没有显著地减少，容易造成
过拟合，所以在卷积层之后再加上一个池化层，使用 Max-pooling 进行降维，同时增加平移不
变性，模型更关注是否存在某些特征而非其位置，使得网络对一些细小的局部形态改变保持不
变性，在减少数据量的同时保留有用的信息，最终得到固定长度的输出。

3.3 分类预测

将经过 CNN 层获得的特征与经过 BiLSTM 层获得的特征进行拼接，通过全连接层将特征
整合到一起，同时对网络进行 Dropout 处理，以防止过拟合，随后送入 Softmax 进行预测。由
于在数据集中连动句与非连动句分布不均，连动句数量较少，在计算损失函数时使用加权损失
函数，使模型更多的关注样本数较少的类，更有利于模型识别连动句。

4 实验设置

4.1 连动句识别流程

本文对连动句识别流程如图 4所示，第一步，首先需要对语料进行切分操作，本文对连动
句的识别是以单句为单位，以标点符号“。”、“，”、“：”、“；”为切分依据；之后再对语料进行
词性标注工作。本文中使用的词性标注器是使用清华树库语料作为原始语料、用 BiGRU-CRF
模型自行训练所得，该模型可以实现对动词的细分类。本文采用范晓的《汉语动词概论》的分
类系统 (范晓, 1980)，动词可根据它的表义功能分为动作行为动词、心理动词、使令动词，存现
动词、判断动词、能愿动词、趋向动作动词、先导动词。动作行为动词和心理动词可充当连动
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句中的 V。像“科长的口袋一下子鼓了起来”一句中，“起来”被标注为趋向动作动词，所以本
文认为该句中只含有一个动词“鼓”。更加精准的词性标注，有利于语料在进行规则筛选时预
先识别出更多的非连动句。由于在真实语料中，连动句与非连动句所占比例相差很大，且大部

Figure 4: 连动句识别流程

分的简单非连动句（句中不含动词或只含有一个动词或动词结构）比较容易分辨，为了使神经
网络模型将注意力放在学习与连动句在形式上比较相似的非连动句上，更好地学习两者的特征，
本文首先制定了相应规则对语料进行预处理，预先识别出部分非连动句，其余句子可能为连动
句，作为连动句的候选集送入神经网络进行分类。

本文设计规则将预先筛选的以下三种条件的句子排除在候选集之外：
条件一：不含动词或只含有一个动词（或动词结构）的句子。
条件二：含有关联词的紧缩句或复句。例如“常海一进病房就大咧咧地坐到程信的病床

上”，句中含有“一…就…”形似连动，但该句属于紧缩句。
条件三：只含有多个动词和虚词的句子。当一个长句经过标点切分为独立小句或有些小句

充当标题时会只有动词和虚词构成，例如“竞争与冲突”、“搜索前进”缺乏上下文信息，无法
判断动词的主语，进而无法判断其是否为连动句。

通过“第一步”简单规则的辅助，可识别出大量非连动句，使连动候选集中连动句与非连
动句的占比差距大大缩小，从相差 14 倍多缩小到不到 3 倍，表 1展示了筛选前后连动句与非连
动句的数据的变化。

连动句 非连动句 连：非连

处理前 7200 103188 1:14.3
处理后 7200 17852 1:2.5

Table 1: 规则筛选处理对比表

经过规则筛选后得到的连动句候选集中除连动句外，还含有大量的非连动句。这些非连动
句中有一部分是和连动句相差明显的句子，例如“我在天色微明时走到了杨柳镇”根据语义可
以得到“微明”和“走到”的施事明显是不一致；但还有部分与连动句相似度很高的其他特殊
句式，例如，兼语句“他帮助妇女摆脱贫困”，虽然此处“帮助”和“摆脱”的施事并不一致，
但此类句子在句式上与连动句相似，有一定区分难度。又如含有被动语义的句子，在判断动词
的施事时也可能遇到困难，例如“他被通知住院”，“通知”和“住院”的施事并不相同，但在
“他被诊断宣判生命只剩 2个月”中“诊断”和“宣判”的施事又是同一个，该句为连动句，这
些相似度极大的句子给本文的工作带来困难，也是神经网络模型需要重点学习的内容。
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4.2 评价标准

本实验采用精确率（Precision）、召回率（Recall）、F1 值（F1-measure）、准确率
（Accuarcy）作为评价标准。其中，TP：正确分类中连动句个数；FP：错误分类中连动句
个数；TN：正确分类中非连动句个数；FN：错误分类中非连动句个数。

P� =
TP

TP + FP
(7)

R� =
TP

TP + FN
(8)

P� =
2 · P� ·R�
P� +R�

(9)

ACC =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(10)

4.3 实验数据

连动句中 V1 和 V2 有共同的主语，在传统的语义表示方法上，由于树结构的限制，一般
只标注主语和核心谓词的关系，而连动结构中其他谓词与主语的关系则被隐含。但这种隐含的
语义关系正是连动结构区别于其他特殊句法结构最重要的特点。AMR 将补充出句中省略或隐
含的成分，以还原出较为完整的句子语义，弥补传统句法表示的严重缺陷。

例如：“小白兔连忙挎起篮子往家跑。”一句的 AMR 图示注如图 5，“挎”和“跑”的主语
都是“白兔”，原句中第二个动词“跑”的主语被省略了，在 AMR 图中会将此缺省补全，同时
它也表示出了两个动词间的语义关系，此例中两个动词间的语义关系为“temporal（时序）”。

Figure 5: AMR 标注示例

本文根据 AMR 图抽取出小学语文 1-6 年级课本中的连动句，剩余句子为非连动句，同时
又对清华树库的语料进行人工标注，共计 40667 个完整的句子。将句子切分为独立小句后，得
到 11 万句分句，其中 7200 个独立小句为连动句。经过“第一步”处理后，共计 25052 个独立
小句进行“第二步”神经网络模型的实验，按照 6:2:2 的比例划分训练集、开发集和测试集。

4.4 实验参数设置

使用 BERT 的基础版本，网络层数设置为 12，隐藏层数设置为 768，Self-Attention Head
设置为 12。在 BERT 中要预先设置 max_seq_length 参数，未达到此长度的句子要做 padding
处理，而超过此长度的数据将会被截断，造成信息丢失。同时若此参数设置过大会占用大量内
存空间。本实验主要参数设置如表 2所示。
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参数名 参数值

句子最大长度 50
神经元丢弃率 0.5
学习率 0.0001
提前终止 3

Table 2: 模型参数设置

4.5 实验结果及分析

为验证本文提出的方法的有效性，本实验主要与以下几种目前流行的文本分类模型进行对
比，实验结果如表 3所示。

(1) 基于规则和统计：刘雯旻, 张晓如在 2017 年提出，他们构建了基于连动句形式特征和
语义角色的基础规则库和被动名词库，利用互信息计算谓语动词与主语候选项的搭配强度，在
他们人工标注的数据集进行实验。

(2)FastText：利用简单的三层模型（输入层、单层隐藏层、输出层），根据上下文预测文本
的类别 (Joulin A et al., 2016)。

(3)TextCNN：利用 CNN 来提取句子中的关键信息，先将文本分词做 embedding 得到词
向量, 再将词向量经过一层卷积, 一层 max-pooling, 最后将输出外接 softmax 实现文本类别的预
测。

(4)TextRNN：RNN 模型由于具有短期记忆功能, 它通过前后时刻的输出链接保证了“记
忆”的留存，引入门控机制解决长期依赖问题，捕获输入样本之间的长距离联系。

(5)BERT：用 Transformers 作为特征抽取器的深度双向预训练语言模型，在许多自然语言
处理任务有很好的表现。

由表 3不同文本分类模型进行连动句识别的结果可知，本文提出的模型在连动句与非连动
句分类的任务上具有很好的效果。除基于规则和统计的方法使用作者标注的语料外，其余神经
网络的模型均使用本文中介绍的利用简单规则筛选后的语料。对比结果发现，FastText 模型基
本没能学习到连动句的特征，在本任务上的效果较差；TextCNN 和 TextRNN 的效果相差不
大，但都表现的还不够理想；而 BERT 模型 F1 较之前的模型有较大的进步，通过进一步分
析 BERT 模型识别错误的句子发现，BERT 模型对长句的识别效果比较差。“连动句”这种语
言现象可以出现在任何领域，它关注的是动词与动词的发出者之间的关系，而不是整个句子的
语义关系，而且与词序有关。本文提出的模型使用 BERT 编码使模型获得了更多的语义信息，
BiLSTM 层可以提取上下文不同距离的语义化信息, 同时 CNN 可以获取局部的特征，将多种特
征进行组合，从而完成对连动句与非连动句的区分。

模型
连动句 ACCP R F1

基于规则和统计 75.48% 66.72% 70.83% 79.42%
FastText 40.30% 98.24% 57.15% 41.41%
TextCNN 66.70% 68.68% 67.68% 74.09%
TextRNN 81.39% 57.58% 67.45% 77.89%

BERT 79.94% 79.18% 79.56% 89.03%
本文 86.78% 88.04% 87.41% 92.71%

Table 3: 不同文本分类模型结果对比表

在时间消耗方面，本文所提出的模型的收敛速度很快，图 6和图 7展示了模型在开发集上的
迭代次数与 loss 和 acc 的变化曲线, 由图像可知模型在迭代几轮后便可得到在开发集上效果最
好的模型参数，之后 loss 值会发生小范围的波动，为防止模型训练造成过拟合的问题，所以在
实验中设置了提前终止参数，并使用 dropout 使模型得到更好的泛化效果。
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Figure 6: loss 曲线图

Figure 7: acc 曲线图

同时为了验证模型各层结构在实验中所起到的效果，特设置消融实验，结果如表 4 所示。
由实验结果可知，使用随机初始化的 char级别的词向量代替 BERT，实验的 F1降低了约 20%，
可见语义信息的获取和使用在连动句识别中起到了至关重要的作用，同时在训练过程中，本文
提出的模型也会对词向量进行微调，以达到更好的表现。与此同时本文在获取特征时也采取了
局部特征和全局特征组合的方式，更有助于连动句识别。通过实验发现，在使用 BERT+CNN
模型时，实验的 R 值较高，这说明模型可以尽量多将连动句挑选出来，将连动句误分为非连动
句的情况较少，但同时它也将部分非连动句错误地识别为连动句，这是因为 CNN 侧重于提取
句子局部信息，当句子局部出现两个动词或动词短语时，这一特征就会被 CNN 捕捉到，然而
并非所有两个动词短语连用都是连动结构，可能是紧缩复句、兼语句、动词短语做宾语句等其
他语言现象，因此造成这一模型 R 值较高而 P 值较低。而使用 BERT+BiLSTM 的模型则恰好
不同，它的 P 值较高，BILSTM 侧重于捕捉句子全局信息，从整句角度去考察句子特征，因此
很容易将复句、兼语句、动词宾语句等在句子层面排除在外，然而连动结构除了在句法层出现
外，还可以以短语形式出现在各种句式结构的多个句法位置，BILSTM 模型对这类连动结构的
识别能力较差，导致 R 值较低。本文使用的模型将两者的优势集中起来，提高了模型的 F1 值。

模型
连动句 ACCP R F1

CNN+BiLSTM 60.80% 76.10% 67.60% 72.58%
BERT+CNN 75.71% 92.90% 83.43% 89.66%

BERT+BiLSTM 88.33 % 76.36% 81.91% 90.30%
BERT+BiLSTM+CNN 86.78% 88.04% 87.41% 92.71%

Table 4: 消融实验结果

根据实验结果我们发现连动句的识别错误分为两种，其一是非连动句错误识别为连动句，
主要分为以下几种情况：

（1）汉语中一些动词的主语并非动词的施事者，导致模型判断出错，例如“出租车招手即
停”一句中，句子的主语是“出租车”，但“招手”的施事是“人”而“停”的施事是“出租
车”，二者并不相同。
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（2）部分动词或动词短语做状语的状中结构和动词或动词短语做宾语的动宾结构识别易出
错，它们在形式上与连动句相似，例如“宋东山心平气和地向小伙子笑笑”，此句中“心平气
和”和“笑笑”的施事皆为“宋东山”，但该句为状中结构而非连动句；又如“川川总爱刨根问
底”，“刨根问底”为动词，充当“爱”的宾语，且二者的施事都为“川川”，此句为动宾结构。

其二是某些连动句无法识别出来，主要分为以下两种情况：
（1）对多义词的识别效果不好，汉语中很多词语存在一词多义现象，但有些词语模型无法

识别出它的动词义项，导致模型判断出错。例如“小刚看见这句话火了”, 火有多个义项，可以
是名词、动词、形容词，但此处 embedding 未能准确表达出它为动词的语义。

（2）对长句的识别效果不好。例如“海淀区红山口甲３号国防大学医院疑难病研究中心的
法集河使用近百味中药炮制膏药”模型识别为非连动句，但对“法集河使用近百味中药炮制膏
药”可正确识别其为连动句。当句子某些修饰成分过长时，会影响模型的识别效果。

5 总结展望

本文根据连动句定义标注了连动句数据集，介绍了一种基于神经网络的连动句识别方法，
先对语料进行切分和词性标注工作，再通过简单的规则进行第一轮非连动句的判断，之后使用
BERT 编码，将 BiLSTM 和 CNN 模型获取的特征进行组合，进行第二轮连动句与非连动句的
判断，进而完成连动句的识别任务。实验表明，该模型取得了不错的识别效果。

本文的下一步工作是进一步提高连动句识别的准确率，同时对语料中识别出的连动句进一
步找出其中的连动词，并识别它们之间的语义关系，从而帮助处理 CAMR 中连动句式的标注
与解析工作。
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摘摘摘要要要

作为宏观篇章分析中的基础任务，篇章结构识别任务的目的是识别相邻篇章单元之间
的结构，并层次化构建篇章结构树。已有的工作只考虑局部的结构和语义信息或只考
虑全局信息。因此，本文提出了一种融合全局和局部信息的指针网络模型，该模型在
考虑全局的语义信息同时，又考虑局部段落间的语义关系密切程度，从而有效地提高
宏观篇章结构识别的能力。在汉语宏观篇章树库（MCDTB）的实验结果表明，本文
所提出的模型性能优于目前性能最好的模型。

关关关键键键词词词：：： 宏观篇章分析 ；结构识别 ；自顶向下 ；指针网络

Combining Global and Local Information to Recognize Chinese
Macro Discourse Structure

Yaxin Fan1，，，Feng Jiang1，，，Xiaomin Chu1，，，Peifeng Li1 2，，，Qiaoming Zhu1 2

1School of Computer Science and Technology, Soochow University, Suzhou, China
2AI Research Institute, Soochow University, Suzhou, China

{20194227042, 20194027003}@qq.com, {xmchu, pfli, qmzhu }@suda.edu.cn

Abstract

As the fundamental task in macro discourse analysis, the discourse structure recogni-
tion task aims to identify the structure between adjacent discourse units and build a
discourse structure tree hierarchically. Existing work only considers local structural
and semantic information or only global information. Therefore, this paper proposes a
pointer network model that integrates global and local information. It can effectively
improve the ability of macro text structure recognition by considering the global seman-
tic information and the closeness of the semantic relationship between paragraphs. The
experimental results in the Chinese macro discourse treebank show that the proposed
model outperforms the state-of-the-art model.

Keywords: Macro Discourse Analysis , Structure Recognition , Top-Down ,
Pointer Network
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当前，自然语言处理的研究内容已经从词汇理解、句法分析等浅层语义分析领域延伸到深
层语义理解的篇章分析领域。篇章分析是自然语言处理领域的重点和难点，其主要任务是从整
体上分析一篇文章的逻辑结构和篇章单元之间的语义关系，进而从更深的层次挖掘自然语言
文本的语义和结构信息。篇章分析有助于理解篇章的中心思想和主要内容，可以提升自然语
言处理相关应用的性能，例如问答系统(Liakata et al., 2013)和自动文摘(Cohan and Goharian,
2015)等。
篇章分析的研究分析可分为微观和宏观两个层面。微观层面研究的是句子和句子、句群和

句群之间的结构和关系；宏观层面研究的是段落和段落、章节和章节之间的结构和关系。当前
篇章分析主要集中在微观层面，而宏观层面的研究较少。Chu et al. (2020)提出了一个宏观篇章
结构表示体系，其中，以段落为基本篇章单元（Elementary Discourse Units,EDUs），相邻两
个段落以篇章关系连接在一起，并构成更大的篇章单元（Discourse Units,DUs）,这些篇章单元
层层向上，最终将一篇文章构成一棵完整的篇章结构树。
宏观汉语篇章树库（Macro Chinese Discourse Treebank,MCDTB）(Jiang et al., 2018b)对

宏观篇章结构进行了标注。本文以MCDTB中的一篇文章（chtb 0282）来说明宏观篇章结构，
如例1所示。其中，p1介绍了推行公务员制度交流会的情况, p2补充了会议时间以及参会人
员；p3讲述了李鹏总理肯定了推行公务员制度的成效, p4讲述了李鹏总理提出推行公务员制度
要依法办事；p5补充其他参会人员。p2补充了p1描述的交流会的相关信息，因此p1与p2构成补
充关系，p2和p4分别阐述了交流会的内容，因此构成了并列关系，其形成的篇章单元对上文
（p1和p2构成的篇章单元）进行解说，形成解说关系，p5是对全文的补充，即对p1到p4的信息
进行补充。

p1:国务院总理李鹏今天在中南海紫光阁会见中国推行公务员制度经验交流会

全体代表时指出，推行公务员制度是中国政治体制改革的一项重要内容，是干
部人事制度的重大改革，是建立社会主义市场经济体制的客观需要，要有领导、
有步骤地加快推行步伐。
p2:这次推行公务员制度经验交流会是昨天开始召开的，各省、自治区、直辖

市人事厅局长、国务院各部委、直属机构人事部门的负责人共一百二十多人出
席了会议。
p3:李鹏肯定了一年来国家公务员制度推行工作取得的成效。他说，我们要认

真总结和推广这些好的经验，建立起激励竞争和勤政廉政机制，建立一支以为
人民服务为宗旨、密切联系群众、精干高效、廉洁奉公、忠于职守的国家公务
员队伍，增强政府机关的生机和活力。
p4:李鹏提出，推行公务员制度，要按照《国家公务员暂行条例》依法办事，

不能有随意性。要把这项工作作为政治体制改革的一件大事来抓，结合改革、
精简机构来推行公务员制度；要形成公务员的新陈代谢机制，使青年人才不断
地进入到公务员队伍当中。
p5:国务委员李贵鲜、罗干参加了会见。（完）

例1.李鹏强调要加快推行公务员制度
p1-p5构成的篇章结构树如图1所示。图中，叶子节点（p1-p5）为段落，即宏观篇章结构中

的基本篇章单元（EDUs）；相邻叶子节点通过篇章关系联系起来，通过连接后构成的节点是
篇章单元（DUs），表示两个基本篇章单元之间的关系；箭头指向的是核心，即重要的篇章单
元。具体而言，篇章单元之间通过篇章关系相连接，最终形成一棵完整的篇章结构树。本文研
究的主要内容就是识别相邻篇章单元之间的结构，并层次化构建篇章结构树。
在MCDTB语料库上，已有的篇章结构识别的研究(Jiang et al., 2018a; Zhou et al., 2019)

都只考虑相邻两个篇章单元的语义关系，如果相邻两个篇章单元语义关系很接近，那么这两个
篇章单元就会大概率以某种关系连接起来，形成一个更大的篇章单元，进而层次化的构建篇章
结构树。但是这些研究都只考虑局部的上下文信息，而没有将整个文章的语义信息（全局信
息）有效的运用到篇章结构识别任务中。
在RST-DT(Carlson et al., 2007)的篇章结构识别任务中,Lin et al. (2019)提到每次考虑相邻

两个篇章单元容易受到局部信息的影响，而错误的相邻篇章结构判断会将错误的信息传播到上
层，从而影响上层结构的识别。而Van (1980)的宏观篇章结构理论也指出宏观结构是更高层次
的结构，表现为篇章整体的语义连贯，每一层的宏观结构都是由下层结构支撑起来的。篇章的
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p1 p2 p3 p4 p5

补充 并列

解说

补充

图 1. 宏观篇章结构树（chtb 0282）

宏观语义信息（即全局信息）往往能体现篇章的展开结构，可用于检验一个篇章是否连贯。因
此本文认为在考虑局部信息的同时，全局信息也应该被考虑用来辅助篇章结构的识别。

基于以往的研究都只考虑局部的上下文信息，且受到宏观篇章结构理论的启发，本文提出
一种融合全局和局部信息的指针网络模型，用于自顶向下的识别篇章结构，并构建篇章结构
树。在该模型中，本文采用交互注意力机制捕获相邻两个段落之间的语义联系，即局部信息；
指针网络的编码层用来捕获整个篇章的语义，即全局信息；而指针网络的解码层用来融合全局
和局部信息，为两个段落之间的语义分配一个概率，概率越大，表明这两个段落之间的语义联
系越弱，则需要进行篇章单元的切分。对切分形成的两个篇章单元，根据深度优先原则，递归
地进行切分，从而自顶向下的构建完整的篇章结构树。在MCDTB上的实验结果表明，本文的
模型优于目前性能最好的模型。

2 相相相关关关工工工作作作

在已有的研究工作中，无论中文还是英文都更注重微观篇章结构的分析，而对于宏观
篇章结构的分析还处于起步阶段。涉及到宏观篇章结构的语料库主要有英文修辞结构篇章
树库（RST Discourse Treebank,RST-DT）(Carlson et al., 2007)和中文的宏观汉语篇章树库
（MCDTB）(Jiang et al., 2018b)。现将两个语料和相关模型介绍如下：

修辞结构篇章树库（RST-DT）以修辞结构理论（RST）为理论依据，标注了385篇《华
尔街日报》文章。在该语料库的研究中，Hernault et al. (2010)提出了基于SVM的篇章分析
器HILDA,该模型以贪婪的方式自底向上构建篇章结构树；Joty et al. (2013)等利用动态CRF模
型分别构建了句子级别和篇章级别的分析器；Ji and Eisenstein (2014)参考深度学习的做法，
采用线性变换将表面特征转换成隐空间通过移进规约进行篇章解析；Lin et al. (2019)采用指针
网络，构建了一个句子级的篇章解析器，但上述研究都是在微观层面。在宏观层面，Sporleder
and Lascarides (2004)对RST-DT修正和裁剪后采用最大熵模型进行了宏观篇章结构识别。

宏观汉语篇章树库（MCDTB）遵循RST修辞结构理论，对720篇文章进行了宏观篇章信息
的标注，包括篇章结构、主次和语义关系等。在MCDTB上进行篇章结构识别，构建完整篇章
结构树的研究不多。Jiang et al. (2018a)采用序列标注的思想，提出一个基于条件随机场的模
型（LD-CM）。该模型对结构和主次进行联合学习，从而自底向上的构建篇章结构树；Zhou
et al. (2019)提出了一个基于神经网络的模型（MVM）。该模型从多个角度匹配两个篇章单
元之间的语义，从而识别篇章结构，并采用移进规约的方法构建篇章结构树。然而LD-CM是
基于传统机器学习的方法，用到了较多的手工特征，考虑相邻两个篇章单元的语义联系；同
样MVM也只考虑相邻两个篇章单元的语义联系。这两种方法都只考虑了局部的上下文信息，
没有有效运用全局信息辅助篇章结构的识别。

3 PNGL模模模型型型

本文提出了一种融合全局和局部信息的指针网络模型（Pointer Network on Global and
Local information）的模型自顶向下的识别汉语宏观篇章结构，其架构如图2所示。该架构包
括三个部分:1)段落编码层（Paragraph Encoder Layer,PEL）,用来捕获段落的语义表示；2)段
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落交互层（Paragraph Interactive Layer,PIL）,用来捕获相邻两个段落的语义联系，即局部信
息；3)指针网络（Pointer Network），指针网络的编码层用来捕获整个篇章的语义表示，即全
局信息，解码层融合局部和全局信息,用来识别篇章结构并自顶向下的构建篇章结构树。

对于一篇文章表示为P = {p1, p2, · · · , pm},其中pi是段落词语序列，m是文章的段落数。
将pi通过段落编码层（PEL），得到段落编码为R = {r1, r2, · · · , rm}。将相邻两个段落的编码
通过段落交互层（PIL），得到表示相邻两个段落语义联系的表示H = {h1, h2, · · · , hm−1},hi表
示段落pi和pi+1之间的语义联系的紧密程度，即得到了局部信息。同时将ri平均池化之后通过指
针网络编码层，编码层是双向GRU，最后一个时间步输出作为整个篇章的语义表示，即全局信
息（例如e5表示整个篇章的语义）。

指针网络解码层是单向GRU，本文根据深度优先的原则，使用栈来生成篇章结构树。
在第t步，栈顶的篇章单元DU(l,r)出栈。解码层的输入为篇章单元DU(l,r)的语义表示er，即编
码层第r步的输出；解码层的输出为dt,dt和局部信息H进行交互，通过计算注意力来融合全
局信息和局部信息，从而为每一个hi分配一个概率，其中l ≤ i ≤ r − 1。概率越大，则表
示段落pi和pi+1之间的语义联系越松散，则应该在pi和pi+1之间进行切分，形成新的篇章单
元DU(l,i)和DU(i+1,r)。切分后段落数大于2的篇章单元入栈，递归地对栈顶篇章单元进行切分，
直至栈空。根据切分得到的所有篇章单元构建篇章结构树。

bigru bigru bigru bigru bigru gru gru

h1

e1 e2 e3 e4 e5 d1 d2

p1

PIL PIL PIL PIL

GRU GRU GRU GRU GRU

h2 h3 h4
e1 e2 e3 e4 e5

GRU GRU

DU(1,5)

e5

d1

DU(1,4)

第一步解码得到两
个文本跨度(1,4)和
(5,5)，文本跨度段
落数大于2的入栈。

e4

d2

第二步解码得到两
个文本跨度(1,2)和
(3,4)，文本跨度段
落数都不大于2，
此时栈空，解码结
束。

解码结束之后，得到文本
跨度为(1,5),(1,4),(1,2),(3,4)
根据得到的文本跨度，相
邻两个篇章单元以关系连
接，层次构成篇章结构树，
如图1所示。

PEL

p2 p3 p4 p5

r1 r2 r3 r4 r5

PEL PEL PEL PEL

global information

local information

DU(1,5) DU(1,4)

mean pooling

图 2. PNGL模型框架图

3.1 段段段落落落编编编码码码层层层

段落编码层（PEL）用来对段落进行编码，获得段落的语义信息。目前大多数的工作大
多采用LSTM(Hochreiter and Schmidhuber, 1997)对输入序列进行编码。LSTM虽然具备一定
长序列建模能力，但是在处理宏观篇章单元的时候，仍稍显不足。因为宏观篇章单元的最小
颗粒度是段落，包含更多的词语，随着词数的增加使得篇章单元内出现更复杂的词间依赖，
而LSTM按照时序来处理文本，当相距很远的词语存在依赖关系时，LSTM很难捕获到这种关
系。最近，通过注意力机制直接对输入序列进行编码(Vaswani et al., 2017; Xu et al., 2019)可取
得不错的效果，其计算公式如式（1）所示。

Attention (Q,K, V ) = softmax

(
QKT

√
dk

)
V (1)
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在其编码的过程中，序列中的每一个词语都与序列中的其他词语进行匹配计算，因而更
容易捕获长距离词语之间的依赖关系，本质上注意力机制是对输入序列进行加权求和，因而
比LSTM保留了更多的原始输入的信息。而多头注意力机制允许模型可以在不同的表示子空间
中学习到相关的信息，可以使得模型更好的捕获长远距离依赖关系。因此在PNGL模型中，本
文采用多头注意力机制进行段落层编码。如式（2）所示。

MultiHAtt (Q,K, V ) = Concat (head1, · · · , headh)WO

headi = Attention
(
QWQ

i ,KW
K
i , V W

V
i

) (2)

参数矩阵WQ
i ∈Rdm×dk ,WK

i ∈Rdm×dk ,W V
i ∈Rdm×dv ,WO ∈Rhdv×dm。段落编码层输入词语序

列p = {x1, x2, · · · , xl}，l是段落中词语的个数，每一个词语xi ∈ Re使用其对应的词向量表示。
得到段落编码结果ri ∈ Rm×dm，如式（3）所示，其中WQ

S ,W
K
S ,W

V
S ∈ Rdm是共享的转换矩

阵，从而在编码时将段落映射到相同的特征空间。

ri = MultiHAttt(pWQ
S , pW

K
S , pW

V
S ) (3)

3.2 段段段落落落交交交互互互层层层

段落交互层（PIL）用来捕获相邻两个段落之间的语义联系（局部信息）。一些研究人员
通过注意力机制直接对序列之间的交互建模，并且提出了一些交互注意力机制。例如，Guo et
al. (2018)提出一种模拟双向阅读的交互注意力机制，他从人类阅读的角度出发，发现人类在判
断两个序列之间的关系时往往需要来回阅读这两个序列，尤其是考虑两个序列中联系比较紧密
的词之间的语义联系。受交互注意力机制工作的影响，Xu et al. (2019)采用式（1）对序列之间
的交互进行建模，并在篇章关系识别任务中取得了不错的效果，因此本文利用多头交互注意力
机制获得段落之间交互的语义联系。

对于两个段落p1 = {x1, x2, · · · , xm}和p2 = {x1, x2, · · · , xn}，使用式（3）得到段落编
码r1和r2,然后使用式（4）对段落之间的交互进行建模。

I1 = MultiHAtt
(
r2W

Q
i1 , r1W

K
i1 , r1W

V
i1

)
I2 = MultiHAtt

(
r1W

Q
i2 , r2W

K
i2 , r2W

V
i2

) (4)

式（4）首先通过转换矩阵WQ
i1 ,W

K
i1 ,W

V
i1 ∈ Rdm×di和WQ

i2 ,W
K
i2 ,W

V
i2 ∈ Rdm×di对输入序列做

了映射。在多头注意力交互层，通过交换两个序列的query值，每个序列的词语都根据与另
一个序列中所有词语的联系进行了重新编码，从而得到段落p1和p2彼此相关的向量表示I1 ∈
Rm×di和I2 ∈ Rn×di。最后通过平均池化操作获得包含彼此信息的段落表示C1, C2 ∈ Rdi。在包
含彼此信息的段落表示C1，C2上，通过非线性变换进一步捕获段落之间的交互信息，将变换得
到的向量h1表示段落p1和p2之间语义联系的紧密程度,如式（5）所示,其中,Wh ∈ Rdm×3di是参数
矩阵。

h1 = tanh(Wh[C1, C2, C1 − C2]) (5)

3.3 指指指针针针网网网络络络

序列到序列的模型(Sutskever et al., 2014)提供了输入序列和输出序列长度可以不同的
灵活性,但是由于该模型仍然需要固定输出词汇表的大小，而输出词表的大小取决于输入序
列的长度，从而限制了需要指向输入序列某个位置的问题的适用性。而指针网络(Vinyals
et al., 2015)通过使用注意力作为一个指向机制解决了这个问题。具体说来，对于输入序
列X = {x1, x2, · · · , xn}，首先经过编码层得到输出Y = {y1, y2, · · · , yn}。在解码层的每一个时
间步t，输出的状态dt会和序列Y进行交互，计算注意力，然后通过softmax层获得关于输入序列
的概率分布。因此，在PNGL模型中，本文运用指针网络获得关于文章相邻两个段落之间的语
义联系（H）的概率分布，进而确定文章的切分位置。
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3.3.1 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两层的双向GRU进
行编码。以chtb 0282为例，本文将文章P = {p1, p2, p3, p4, p5}通过段落编码层，得到段落编
码R = {r1, r2, r3, r4, r5},然后采用平均池化操作输入到双向GRU中。双向GRU的输出为E =

{e1, e2, e3, e4, e5},其中ei = [efi ; ebi ]。e
f
i和e

b
i分别是正向和反向的输出。此时ei综合了前面i-1个段

落的语义信息，即获得全局信息。而该全局信息隐含了篇章单元之间的结构信息和语义联系，
对于最终篇章结构树的构建起着不可忽视的作用。

3.3.2 解解解码码码层层层

在解码层采用的也是一个两层的GRU。以chtb 0282为例，本文将编码层的输出E =
{e1, e2, e3, e4, e5}作为Decoder层的输入。在第t步解码时，篇章单元DU(l,r)出栈，解码层会综
合当前篇章的全局信息er和t步之前生成的结构语义信息生成当前状态dt。dt和段落交互层的输
出H = {hl, hl+1, · · · , hr−1}进行交互，融合全局和局部信息，通过一个softmax层得到关于H的
概率分布。如式（6）所，其中σ(., .)是融合全局和局部信息的函数，具体为点积运算；αt为关
于H的概率分布。

st,i = σ(dt, hi), i = l · · · r − 1

αt = softmax(st) =
exp(st,i)∑r−1
i=l exp(st,i)

(6)

如果通过softmax层后hi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，
因此更应该切分开，从而将整个篇章分为两个篇章单元DU(l,i)和DU(i+1,r)。根据深度优先的原
则，每一步解码，段落数量大于2的篇章单元将继续入栈，递归地对篇章单元进行切分，直至栈
空，过程如图3所示。

DU(1,5)

1 2 3 4 5

DU(1,5)

DU(1,4) DU(5,5)

1 2 3 4 5

DU(1,5)

DU(1,4) DU(5,5)

DU(1,2) DU(3,4)

1 2 3 4 5

t=1 t=2 篇章结构树

图 3. 解码过程

3.4 损损损失失失函函函数数数

在PNGL模型中，损失函数本文采用负对数似然函数进行计算，如式（7）所示。y<t是在
解码层第t步之前已经产生的篇章单元，T是入栈的篇章单元数。为了防止过拟合，本文在指针
网络的编码和解码层进行了dropout操作。

L(θs) = −
batch∑
i=1

T∑
t=1

logPθs(yt|y<t, X) (7)
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4 实实实验验验

4.1 实实实验验验设设设置置置

本文在宏观汉语篇章树库（MCDTB）上对模型结构识别的性能进行了评估。MCDTB定
义了三大类十五小类篇章关系，并标注了摘要，段落中心句、篇章结构等宏观篇章信
息。MCDTB总计有720篇新闻报道的文章，每篇文章的段落数从2到22不等，其段落分布如
表1所示。

段落 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 > 12

数量 29 122 159 144 91 58 37 33 15 13 14 15

表1.段落分布

本文使用Jiang et al. (2018a)遵循段落分布划分好的数据集进行试验，其中训练集576篇，
测试集144篇。为了与Zhou et al. (2019)的实验设置一致，本文将所有的非二叉树都转换为右
二叉树。另外，本文遵循Morey et al. (2017)对RST-DT上篇章结构分析模型的评价标准，同样
采用内部节点正确率（等价于micro-F1）来衡量模型性能。本文将词向量维度设置为300，采
用Word2Vec(Mikolov et al., 2013)进行预训练。在段落编码层和段落交互层转换矩阵映射的维
度dm和di都被设置为512;段落编码层多头注意力机制中头数h设置为8，其中dk = dv = dm/h =
64;训练过程中batch大小设置为32，dropout率设置为0.5。

4.2 实实实验验验结结结果果果

本文将文中提出的模型PNGL和基准系统进行了对比，基准系统分为两种：1）只考虑局部
信息2）只考虑全局信息，基准系统介绍如下：

LD-CM：性能最好的传统模型(Jiang et al., 2018a)，只考虑局部信息。该模型采用条件
随机场，运用较多的手工特征，考虑相邻两个篇章单元能够合并，贪婪的自底向上识别篇章结
构，从而构建篇章结构树。

MVM:性能最好的神经网络模型(Zhou et al., 2019)，只考虑局部信息。该模型从词、局部
上下文以及话题这三个角度出发，提出了词对相似度机制来衡量相邻两个篇章单元的语义。并
采用移进规约的方法每次考虑相邻两个篇章单元能否合并，从左到右识别篇章结构，从而构建
篇章结构树。

PN:本文复现了在RST-DT上表现优异的结构识别模型PN(Lin et al., 2019)，只考虑全局
信息。该模型是一个指针网络，在编码层使用双向GRU对整个文章进行编码，解码层使用单
向GRU进行解码，自顶向下的识别篇章结构，构建篇章结构树。

模型 内部节点正确率（%）

LD-CM 54.71

MVM 56.11

PN 56.25

PNGL 58.42

表2.模型在MCDTB上的性能比较

实验结果如表2所示。PNGL模型比仅考虑局部信息的LD-CM模型性能提升了3.71，比仅考
虑局部信息的MVM模型（目前在MCDTB上最好的结构识别的模型）性能提升了2.31，比仅考
虑全局信息的PN模型性能提升了2.17。宏观篇章结构理论(Van, 1980)指出，文章会有一个总摄
全篇的主题，并层层分解，由下层命题展开。这说明段落或篇章单元之间的关系并非很松散，
都是在对主题进行分层面的展开叙述。

而LD-CM和MVM都是考虑相邻两个篇章单元联系的紧密程度，但是这两个篇章单元是围
绕共同的主题展开的，如果仅仅考虑两个篇章单元之间的联系，模型往往会偏向于将这两个篇
章单元合并成更大的篇章单元。而PN模型通过考虑整个篇章单元的语义信息，将篇章单元切分
成两个较小的篇章单元。PN模型会对所有可能形成的两个较小篇章单元语义联系的紧密程度进
行排序，取语义联系最松散的两个较小篇章单元作为切分结果。但是每个篇章单元往往包含较
复杂的段落语义信息，仅仅考虑全局信息，模型很难对两个较小篇章单元之间的语义联系的紧
密程度进行正确的排序。
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本文的模型PNGL通过改进段落的语义编码，在指针网络编码层学习到更好的全局信息的
同时，又考虑相邻两个段落之间语义联系的紧密程度，从而在性能上有所提升，这说明综合考
虑全局和局部信息对于识别篇章结构并构建篇章结构树非常有效。

5 实实实验验验分分分析析析

5.1 全全全局局局和和和局局局部部部信信信息息息的的的影影影响响响

以往的研究表明(Lin et al., 2019)，采用基于转移的方法进行结构识别，往往对于底层的识
别能力比较好，而上层的识别能力比较差。主要原因是每一步的识别都只考虑局部信息，这会
将错误传播到后续步骤，导致上层的结构的识别能力较差。

为了研究局部信息和全局信息分别对底层和顶层结构识别的影响，本文在PNGL模型的基
础之上去掉段落交互层，即只考虑全局信息，得到模型PNGL(-local)。本文对只考虑局部信息
最好的模型MVM以及只考虑全局信息最好的模型PNGL(-local)在最底下两层内部节点正确率和
最顶上三层内部节点正确率0进行了统计分析，如表3所示。

模型 最底下两层节部结点正确率% 最顶上三层内部节点正确率%

MVM 46.95 60.28

PNGL(-local) 42.68 65.35

表3.局部和全局信息分别对底层和顶层结构识别的影响

由表3的实验结果可知，相比于只考虑全局信息的模型，MVM在最底下两层节点正确率更
高，这说明考虑局部信息的对于底层结构识别有帮助。PNGL（-local）在最上三层的节点正确
率要高于MVM，说明相比于考虑局部信息的模型，只考虑全局信息对上层结构识别有帮助。
因此本文认为在全局信息的基础上加入局部信息可以增强模型对于底层节点的识别能力。

为了研究在全局信息的基础之上融合局部信息对于结构识别的影响，本文在模型PN的基础
之上，加入段落交互层，综合考虑全局和局部信息，得到模型PN(+local)；而PN和PNGL（-
local）都是只考虑全局信息的指针网络模型，它们的区别在于PN采用双向GRU对段落进行编
码，而PNGL（-local）采用多头注意力机制对段落进行编码。本文统计了内部结点正确率以及
最底下两层内部结点正确率，如表4所示。

模型 内部节点正确率（%） 最底下两层内部节点正确率（%）

PN 56.25 46.65

PN(+local) 56.87 47.26

PNGL(-local) 56.57 42.68

PNGL 58.42 48.48

表4.加入局部信息后模型识别性能比较

表4实验结果表明，在加入局部信息之后PNGL和PN（+local）的最底下两层内部节点
正确率分别提高了1.01和5.8。PNGL相较于PN（+local），性能有更多的提升，其原因在
于PN（+local）是直接使用双向GRU对段落进行编码，而PNGL是使用多头注意力机制对
段落进行编码，由于多头注意力机制相较于双向GRU更容易捕获长距离单词之间的依赖关系，
能保留更多原始的信息，对段落的编码更有效。那么相邻两个段落的编码输入到段落交互层进
行交互，段落交互层就能更好的捕获段落之间的语义联系。通过捕获到更好的局部信息，模
型PNGL增强了对底层结构的识别能力，从而从整体上提高了模型的性能。

5.2 模模模型型型对对对长长长短短短文文文识识识别别别性性性能能能比比比较较较

为了比较模型对于长文和短文的识别能力，本文分别统计了长文和短文内部节点正确率，
如表5所示。从表中数据可知，模型对短文结构的识别性能较好，而长文结构的识别性能较差。
主要原因在于无论采用什么方法构建篇章结构树，都会产生级联错误，而对长文来说，则更加
明显。但和只考虑局部信息的模型以及只考虑全局信息的模型相比，本文的模型PNGL综合考
虑全局和局部信息，在短文和长文的结构识别的性能都有提升。

0由于最顶层的根节点所表示的结构总是固定，因此本文考虑最顶上三层和最底下两层内部结点正确率来表示模
型对于顶层和底层结构识别的性能好坏。
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模型
内部节点正确率%
≤ 6 > 6

LD-CM 65.24 42.23
MVM 65.81 44.59

PN 66.38 44.26
PNGL 68.95 46.62

表5.模型对长短文结构识别性能比较

5.3 不不不同同同模模模型型型结结结构构构识识识别别别的的的比比比较较较

图4从左到右展示了只考虑局部信息、只考虑全局信息以及考虑全局和局部信息的模型
对chtb 0756（文章内容及标准结构树见附录A）的预测结果。MVM应用栈和队列，采用移进
规约的方法，考虑栈顶的篇章单元和队首的段落能否合并成一个更大的篇章单元，如果可以合
并则采取规约操作，否则采取移进操作。由于MVM只考虑局部信息，在从左到右进行结构识
别的时候，未能识别出来相邻两个段落之间是否要合并成一个大的篇章单元，因此采用了一系
列的移进操作，当队列中为空之后，又采取一系列的规约操作，最终形成如图所示的结构树。

PNGL（-local） 采 用 栈 数 据 结 构 ， 通 过 自 顶 向 下 的 方 法 递 归
确 定 文 章 的 切 分 位 置 ， 从 而 形 成 结 构 树 。PNGL(-local)首 先 会
对DU(1,1)和DU(2,5)、DU(1,2)和DU(3,5)、DU(1,3)和DU(4,5)、DU(1,4)和DU(5,5)这 四 个 语 义 联
系的紧密程度进行排序，确定DU(1,4)和DU(5,5)之间的语义联系最松散，然后递归地对DU(1,4)进
行以上过程，确定DU(1,2)和DU(3,4)之间的语义联系最松散，最终形成如图所示的结构树。但由
于篇章单元中往往有多个段落，包含的语义信息比较复杂，如果只考虑全局信息，会使得模型
很难对相邻篇章单元之间的紧密程度进行正确排序。而本文的模型PNGL通过加入相邻两个段
落之间的语义联系（局部信息），考虑到了篇章单元边界的信息，从而提升了模型结构识别的
能力。

1 2 3 4 5

DU(1,2)

DU(1,4)

DU(3,4)

DU(1,5)

1 2 3 4 5

DU(2,3)

DU(1,3)

DU(4,5)

DU(1,5)

1 2 3 4 5

DU(3,5)

DU(4,5)

DU(2,5)

DU(1,5)

MVM PNGL(-local) PNGL

图 4. 不同模型构建的文章chtb 0756的篇章结构树

6 总总总结结结

本文针对宏观汉语篇章结构识别任务，提出了一种融合全局和局部信息的指针网络模
型PNGL用于自顶向下的识别篇章结构，构建篇章结构树。其中，段落编码层采用多头注意力
机制，可以有效地捕获词语之间的长距离依赖；段落交互层通过多头注意力交互机制捕获段
落和段落之间的语义联系，即局部信息；指针网络的编码层用来捕获全局信息，解码层会融
合全局和局部信息进行解码，自顶向下的识别篇章结构，构建篇章结构树。在MCDTB实验结
果表明，本文的模型PNGL比传统机器学习的方法LD-CM性能提高了3.71%，比目前最好的模
型MVM性能提高了2.31%，证明了融合全局和局部信息在篇章结构识别任务中的有效性。由于
模型识别短文的性能比较好，因此在下一步工作中将融入话题分割的思想，尝试将长文划分成
短文本，从而提高长文的结构识别的性能。
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A chtb 0756文文文章章章内内内容容容及及及标标标准准准结结结构构构树树树

p1:由于当天公布的一份报告表明美国消费者对经济前景具有信心，纽约股市２９日全面走高。

道－琼斯３０种工业股票平均价格指数上升９４．２３点，收于９３２０．９８点，增幅达
百分之一。
p2:道－琼斯指数在过去８个交易日里连续上升。到目前为止，该指数已比今年初上涨了百分之

十七点九，比１１月２３日创造的最高记录９３７４．２７点也只有５３点之遥。
p3与此同时，标准普尔５００种股票指数和以技术股为主的纳斯达克指数２９日均创下了最高

纪录。标准普尔指数上升了６．３２点，收于１２４１．８１点。纳斯达克指数则上升了１．
４７点，收于２１８１．７７点。此外，纽约证券交易所和美国证券交易所指数以及以小公司
为主的罗斯２０００股票指数都告上升。
p4:在当日的交易中，上涨股票以零售业为主。而前几个交易日紧俏的因特网股则因获利回吐而

下跌。
p5:当天，纽约证交所的上升股与下跌股之比为７比５，成交额从前一交易日的５．２６亿股微

升到５．８２亿股。（完）

纽约股市全面上涨（chtb 0756）

p1 p2 p3 p4 p5

并列并列

解说

解说

宏观篇章结构树（chtb 0756）CC
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基基基于于于图图图神神神经经经网网网络络络的的的汉汉汉语语语依依依存存存分分分析析析和和和语语语义义义组组组合合合计计计算算算联联联合合合模模模型型型

汪汪汪凯凯凯, 刘刘刘明明明童童童, 陈陈陈圆圆圆梦梦梦, 张张张玉玉玉洁洁洁†, 徐徐徐金金金安安安, 陈陈陈钰钰钰枫枫枫
北京交通大学 计算机与信息技术学院, 北京 100044
† 通讯作者, E-mail:yjzhang@bjtu.edu.cn

摘摘摘要要要

组合原则表明句子的语义由其构成成分的语义按照一定规则组合而成，由此基于句法
结构的语义组合计算一直是一个重要的探索方向，其中采用树结构的组合计算方法最
具有代表性(Tai et al., 2015)。但是该方法难以应用于大规模数据处理，主要问题是
其语义组合的顺序依赖于具体树的结构，无法实现并行处理。本文提出一种基于图的
依存句法分析和语义组合计算的联合框架，并借助复述识别任务训练语义组合模型和
句法分析模型。一方面图模型可以在训练和预测阶段采用并行处理，极大缩短计算时
间；另一方面联合句法分析的语义组合框架不必依赖外部句法分析器，同时两个任务
的联合学习可使语义表示同时学习句法结构和语义的上下文信息。我们在公开汉语复
述识别数据集LCQMC(Liu et al., 2018) 上进行评测，实验结果显示准确率接近树结构
组合方法，达到79.54%，而预测速度提升高达30倍。

关关关键键键词词词：：： 句法分析 ；语义组合 ；图神经网络 ；复述识别

Joint Learning Chinese Dependency Parsing and Semantic
Composition based on Graph Neural Network

Kai Wang, Mingtong Liu, Yuanmeng Chen, Yujie Zhang†

Jinan Xu, Yufeng Chen
School of Computer and Information Technology, Beijing Jiaotong University

Beijing 10004
†Corresponding Author, E-mail:yjzhang@bjtu.edu.cn

Abstract

The semantics of a sentence is composed of the meaning of its constituent components
and the combination method. Therefore, syntax-based semantic composition has al-
ways been an important research direction in NLP. The semantic composition method
using tree structure has became the most representative method(Tai et al., 2015). How-
ever, such methods are difficult to be applied to large-scale data. The main problem is
that the order of its semantic composition depends on the structure of the specific tree,
and parallel computation cannot be supported. In this paper, we present a joint frame-
work for graph-based dependency parsing and semantic composition. The model does
not need to rely on an external syntax parser for providing structural information, and
the semantic composition method based on graph neural network can support parallel
computation, which greatly reduces the computation time. Moreover, the joint learning
of two tasks enables the model to learn the syntactic structure and semantic contextual
information. Experimental results on LCQMC(Liu et al., 2018) dataset show that the
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accuracy is close to the tree-based semantics composition method, reaching 79.54%,
and the prediction speed is increased by up to 30 times.

Keywords: Dependency Parsing , Semantic Composition , Graph Neural Network ,
Paraphrase Identification

1 引引引言言言

深度神经网络技术为自然语言处理发展带来崭新建模方式和性能上的巨大提升，成为主
流的研究方法，其中语义表示是研究热点之一。已有研究表明有效的语义组合计算模型，
如LSTM，CNN，Tree-LSTM等神经网络模型，可以提升自然语言处理应用的性能，如：机器
翻译(Callison-Burch et al., 2006)、情感分析(Tai et al., 2015)、复述识别(Fan et al., 2018)、自
然语言推理(Mou et al., 2016)等。

基于序列化结构的语义组合计算方法简单有效，被广泛采用(Mueller and Thyagarajan,
2016)，但是，这种方法没有考虑句法结构信息，难以捕获词序完全相同句法结构不同的句
子之间的差异。比如句子“放弃美丽的女人让人心碎。”，可以有两种句法结构，如图1所示。
在图1(a)的句法结构中，“美丽”作为形容词修饰“女人”，“放弃”的对象是“美丽的女人”；在
图1(b)的句法结构中，“美丽”作为名词，“放弃”的对象是“美丽”。由此可见，句法结构决定句
子语义，句子的语义表示应该考虑其句法结构。
随后，研究人员开始关注基于句法结构的语义组合计算方法(Tai et al., 2015; Chen et al.,

2017; Mou et al., 2016)。组合原则表明句子的语义由其构成成分的语义按照一定规则组合而
成，由此根据句法结构进行语义组合计算一直是一个重要的探索方向。在基于句法结构的语
义组合计算方法中，采用树结构的组合计算方法最具有代表性，其中以Tai et al. (2015)提出
的Tree-LSTM最具有代表性。这些方法在给定的一棵句法树上，从叶子节点开始，语义信息自
底向上传递，最终在树的根节点获得句子的语义表示。树结构的语义组合方法虽然建模了单词
在句法结构上的语义修饰关系，但和序列化方法相比，模型受句法树规定的语义组合顺序的限
制，无法并行计算以支持批处理，另外由于需要额外的句法分析器，模型处理繁琐且计算效率
低，难以大规模应用到自然语言处理各项任务中。

(a)

(b)

图 1: 相同句子的不同依存句法结构

为了解决上述问题，本文主要针对基于句法结构的语义组合计算方法展开研究，提出一种
基于图的依存句法分析和利用图神经网络语义组合计算的联合模型。考虑依存结构描述了反映

c©2020 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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(c) 图结构的语义组合

图 2: 不同的语义组合计算方法

单词间语义修饰关系的依存关系，本文采用依存结构信息指导语义组合计算。我们设计基于图
的依存句法分析方法，用于生成带有概率的依存关系结构图，包含所有单词对间的有向依存弧
的概率。然后，我们使用依存关系概率作为图神经网络中信息传递的权值，一方面使得语义组
合计算可以按照单词间修饰关系概率结合所有单词的语义；另一方面，基于图神经网络的语义
组合计算可以实现并行处理，支持训练和预测阶段的批处理，提升计算效率。本文模型与已有
方法对比示意图如图2所示。其中，图2(a)是基于序列化结构的组合方法，图2(b)是基于树结构
的语义组合方法，图2(c)是本文提出的基于图结构的语义组合方法。我们以复述识别作为语义
组合计算的目标任务，在公开汉语复述识别数据集LCQMC(Liu et al., 2018) 上的实验结果表
明，本文提出的模型优于已有序列结构的语义组合计算方法，可以有效改进复述识别性能。同
时，本文提出的语义组合方式支持批处理操作，在预测阶段速度是Tree-LSTM的30倍，同时能
保持较高的精度。

本文的主要贡献如下：(1)提出一种基于图的依存句法分析和语义组合计算的联合框
架；(2)提出一种基于图神经网络的语义组合方法，可以实现并行处理，支持训练和预测阶
段的批处理，提升计算效率。

2 相相相关关关工工工作作作

语义组合计算方法主要分为基于序列化的语义组合计算方法和基于句法结构的语义组
合计算方法。在序列化的语义组合计算中，如图2(a)所示，模型从左到右依次读入单词，
如LSTM,RNN等(Tang et al., 2016; Mueller and Thyagarajan, 2016)。这些方法的优点是可以
表示任意长度句子的上下文信息，其语义信息从左向右积累，最终将最后时刻的隐状态向量
视为整个句子的语义表示。Kim (2014)利用卷积神经网络获得句子的语义表示，具体做法是
使用卷积核在输入句上从左到右滑动，每次滑动捕捉句子局部区域的特征，使得CNN更能捕
获n-gram特征，最后通过最大池化获得句子的语义表示。基于序列化方法为了追求运算效率，
直接对句子的文本序列进行语义组合计算，未对结构信息加以利用，难以对结构不同带来的语
义差异加以区分。

近年来有许多工作(Socher et al., 2012; Li et al., 2015; Tai et al., 2015)试图引入句法结构
进行语义组合计算，并在情感分类(Tai et al., 2015)，自然语言推理(Bowman et al., 2016; Mou
et al., 2016)等任务中验证了比序列化模型更好的性能。Tai et al. (2015)使用了树结构进行语
义组合计算，从树的叶子节点开始将语义信息从底向上传递，最后在树的根节点获得句子表
示。Chen et al. (2017) 设计了增强树结构表示，利用短语结构树进行语义组合计算。但是这些
方法受自底向上的组合顺序的限制无法实现并行计算，难以支持训练和预测阶段的批处理，导
致计算时间过长难以满足实际需求。Mou et al. (2016)提出了树结构的卷积操作，通过对每个节
点的孩子节点进行卷积操作获得该节点的语义表示，最后对所有节点使用最大池化获得句子语
义表示，并在自然语言推理任务上验证其有效性。该方法虽然可以实现并行计算，但只计算了
直接孩子的语义信息，没有考虑子孙节点的语义。

本文提出的基于图的依存分析模型和图神经网络语义组合计算联合框架，使用带有概率的
依存关系结构图进行语义组合计算，一方面可以实现并行处理，另一方面可以考虑所有节点的
语义信息。
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图 3: 本文提出的联合模型整体框架

3 基基基于于于图图图神神神经经经网网网络络络的的的依依依存存存分分分析析析和和和语语语义义义组组组合合合计计计算算算联联联合合合模模模型型型

我们采用依存句法树作为句法结构指导语义组合计算，提出了基于图的依存句法分析
和语义组合计算的联合框架，模型架构如图3所示。模型接收句对P = {p1, . . . , pN}和Q =
{q1, . . . , qM}。首先经依存句法分析分别得到带有概率的依存关系结构图，并从中得到依存树，
然后经语义组合计算利用该图得到句子的语义表示，并送入句对分类器进行判断。在模型训练
阶段，我们联合依存分析和复述识别任务两个目标共同学习模型参数。

3.1 依依依存存存句句句法法法分分分析析析

本文采用基于图的依存句法分析方法(Dozat and Manning, 2017)，该方法可以考虑全局信
息进行依存分析决策，最近研究显示该方法在性能上超过了基于转移的依存分析方法(Ji et al.,
2019)。下面，我们以句子P = {p0, p1, . . . , pN}为例，详细介绍依存句法分析模块。按照通常做
法，我们在每个句子的开头加入根节点的标识“<root>”作为p0。

首先将输入的单词序列转化为数值向量表示，我们采用预训练词向量、随机初始化词向量
和词性标签向量三部分构成输入词向量。我们用e(pi) ∈ Rd表示预训练词向量，e′(pi) ∈ Rd表示
随机初始化词向量，e(posi) ∈ Rdpos表示词性标签向量，dpos为词性的嵌入维度，三部分的表示
在训练中被更新。最终，每个单词的表示由公式1计算得出，其中⊕为拼接操作。

xi = (e(pi) + e′(pi))⊕ e(posi) (1)

为了捕捉句子长距离的上下文信息，我们采用深层双向LSTM(BiLSTM)学习句子中的词表
示。其中，第i时刻(对应第i个单词)的隐藏状态表示如公式2所示。

hi = BiLSTM(xi,
←−
h i+1,

−→
h i−1, θ) (2)

其中，
←−
h i 和

−→
h i 是在时刻i 前向和逆向LSTM的隐藏表示；θ 为BiLSTM中的参数。

本文使用图G = (V,E)表示句子P的依存关系图，其中V = {p0, p1, . . . , pN}是句子中单词
节点集合，E是依存关系边集合。序列P中每个词与图上的节点对应，使用pj → pi 表示核心
词(head)pj与依存词(dep)pi之间存在依存关系。由于句子中任意两个单词之间存在两种依存关
系pj → pi和pi → pj，需要为每个单词计算其作为核心词或依存词的向量表示。为此，我们
为每个单词设置两个向量表示，一个是单词作为依存词的表示，另一个是单词作为核心词的
表示。对于这两种表示的计算，我们分别采用多层感知器对BiLSTM的输出hi进行计算，如公
式3和4所示(Dozat and Manning, 2017)。在此基础上，可以为所有单词对中的两种依存关系
计算得分，具体的我们采用双仿射注意力机制进行计算，计算过程如公式5所示。其中，sij表
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图 4: 基于图神经网络使用结构信息的两种方式

示pj → pi的得分，得分越大表示构成pj → pi的可能性越大。

rdepi = MLP (dep)(hi) (3)

rheadj = MLP (head)(hj) (4)

sij = rdepi Urheadj + rheadj u (5)

其中，U表示权重矩阵，u表示偏置项。
si = [si0, . . . , sij , . . . , siN ](j ∈ {0, 1, . . . , N})，sij是pj → pi依存关系的得分，其中si0用

于衡量第i个单词成为根ROOT的可能性。随后采用公式6进行归一化操作得到概率分布αi，
由αi(i ∈ {0, 1, . . . , N})构成依存关系概率矩阵α。最后采用最大生成树算法解码获得句子的依存
结构。在训练阶段，我们使用交叉熵作为损失函数，如公式7所示。

αi = softmax(si) (6)

L0 = −
Ns∑
k=1

Nk∑
i=1

βki log(αk
i ) (7)

目标函数L0表示交叉熵损失，Ns表示一个批次中句对个数，Nk表示第k个P句的单词个
数，βki是第k个P句中第i个单词真实核心词的独热码表示。参照(Dozat and Manning, 2017) ，
我们设计预测依存关系类型的预测模型，此部分构成的损失函数为L1。我们将预测结构的损
失L0与预测依存关系类型的损失L1相加构成Lp。同理，对于句子Q我们可以得到相应的目标函
数Lq。最后，我们将Lp与Lq相加作为依存分析模型的损失函数Ldep。

3.2 语语语义义义组组组合合合计计计算算算

我们提出一种基于图神经网络的语义组合计算方法，通过利用上一节的依存分析提供的依
存关系的概率矩阵α进行语义组合计算，以支持批处理大幅提升计算速度。根据句法分析，αij

表示单词pj是pi核心词的概率，我们将依存句法分析学习到的权重αij视为依存关系pj → pi的语
义相关性权重，同时将hi视为图上节点pi的语义表示，然后在此图基础上进行语义组合计算。
本文采用图信息传递机制(Veličković et al., 2018; Huang et al., 2019) 建模图中每个节点的

语义信息，首先节点pi从邻节点收集语义信息，我们设计了两种收集的方式。第一种收集方式
利用依存关系概率矩阵α直接作为权重结合邻节点的语义表示，计算公式如8所示，我们称这
种方式为软结构信息，示意图如图4(a)所示。第二种收集方式依据依存结构结合具有依存关系
节点的语义信息(Huang et al., 2019; Yao et al., 2018)，首先修改依存关系概率矩阵α，对于单
词pi设置概率最大的核心词的概率为1，其他单词的概率设置为0，具体修改方式如公式9所示，
然后再按公式8进行语义信息的收集，我们称这种方式为硬结构信息，示意图如图4(b)所示。得
到邻节点语义信息Mi后，根据公式10更新当前节点的语义表示。

Mi =

N∑
j=1

αijhj (8)
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αik =

{
1 ,k = argmaxαi

0 ,else
(9)

h
′
i = (1− ηpi)LeakyReLU(Mi) + ηpihi (10)

其中，Mi ∈ Rd是节点pi从邻节点获得的语义信息，hi ∈ Rd表示节点pi原始的语义表
示，ηpi ∈ R是节点pi的语义更新权重，控制应保留pi多少原来的语义信息，1 − ηpi用于控制节
点pi接收到多少邻节点的语义信息。最后，使用平均池化获得句子的语义表示。句子语义表示
定义为：

vp =
1

|Np|
∑
i∈Np

h
′
i (11)

其中，Np是句子P中单词节点下标的集合，|Np|是句子P中单词的个数。vp即为句子P的语义表
示，同理，对于句子Q，我们可以获得其语义表示vq。

为了检验本文基于图神经网络的语义组合计算方法能更好的学习句子的语义表示，我们
联合了复述识别任务。给定句对P和Q，预测两个句子是否具有相同的语义。首先基于语义
组合计算模块，为句对中的每个句子生成语义表示vp和vq。然后，使用这两个句子的语义表
示(vp和vq)构造特征向量d (Mou et al., 2016)，如公式12所示。然后将此特征向量d送入句对分
类器。

d = vp ⊕ vq ⊕ (vp − vq)⊕ (vp � vq) (12)

其中，�表示按元素乘积操作，⊕表示向量拼接操作，d ∈ R4d是构造的特征向量，句对分类器
我们采用多层感知机的方式，如公式13所示。

ŷ = softmax(MLP (clf)(d)) (13)

在训练阶段我们使用交叉熵作为损失函数，定义为：

Lpair = −
Ns∑
i=1

gilog(ŷi) (14)

其中，Ns为一个批次中句对的个数，gi表示第i个句对是否为复述，如果为复述关系，gi =
[1, 0]，如果为非复述关系，则gi = [0, 1]，ŷi是第i个句对各类别的估计概率，如公式13所示。

3.3 联联联合合合学学学习习习

本文提出的联合模型涉及到两个任务，依存句法分析和语义组合计算，我们采用复述识别
验证语义组合计算。由此，模型需要同时学习和优化多个学习目标。在传统的联合学习中，通
常对各个任务的损失进行线性加权求和，如公式15，该方法权重较难设定。为了解决多目标联
合学习问题，我们采用Kendall et al. (2018) 设计的自学习多目标权重方法。该方法根据噪声方
差作为模型收敛程度的评估，进行比重调整。其目标函数设计如公式16。

L = (1− w)Lpair + wLdep (15)

L =
1

2σ21
Lpair + logσ21 +

1

2σ22
wLdep + logσ22 (16)

其中σ1, σ2 ∈ R为学习的参数，跟随训练过程被更新，Ldep为依存分析的损失函数，Lpair为复述
识别的损失函数。
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4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集介介介绍绍绍和和和超超超参参参数数数设设设置置置

本文使用公开汉语复述识别数据集LCQMC (Liu et al., 2018)作为实验数据。我们采用高精
度的哈工大语言技术平台ltp3.4.0-1(Che et al., 2010)获取分词、词性和依存句法标注，我们将依
存句法标注视为ground truth。表1给出了LCQMC数据集的统计信息。

数据集 划分 句对数 正例数 负例数 词数

LCQMC
训练集 238,766 138,574 100,192 3279k
开发集 8,802 4,402 4,400 138k
测试集 12,500 6,250 6,250 152k

表 1: 实验数据集

实验中采用预训练的Word2Vec 词向量(Mikolov et al., 2013)，预训练词向量
为200维。词性标签向量设置100维，设置所有LSTM结构的隐藏层为400维，层数为3。
对与MLP (dep)和MLP (head) 设置层数都为1层隐藏层维度分别为100和500，采用leakyrelu激
活函数，α设置为0.1。对于MLP (clf)设置层数为2，隐藏层维度为800和400，采用相同的
激活函数。我们采用Adam (Kingma and Ba, )优化算法，设置初始学习率大小为2e-3，
为β1为0.9，β2为0.9。在每一轮迭代中，学习率以0.95的频率衰减。训练batch的大小为128。
为了防止过拟合，我们使用了dropout。设置词向量输入层的drop率为0.33，leakyrelu层输出
层的drop率为0.33。与已有工作一致，我们采用无标记依存正确率UAS和带标记依存正确
率LAS作为依存分析评价指标，采用Accuracy和融合Precision和Recall的综合指标F1 值作为复
述识别的评价指标。

4.2 基基基于于于自自自学学学习习习多多多目目目标标标权权权重重重的的的实实实验验验结结结果果果

如果按照公式15计算损失函数，为了找到合理的w需要多次实验，实验结果如表2所示。
表2显示了不同权重w对依存分析和复述识别任务性能的影响结果。当w较小时，复述识别性能
较好，但是依存分析精度较低；当w较大时，依存分析精度较好但是复述识别性能较低。当w设
置为0.9时，依存分析的结果达到最好，带标记正确率达到94.37%，但复述识别的Accuracy只
有73.37%。当w设置为0.5时，能共同得到较好的性能，复述识别Accuracy为76.31%，依存分
析LAS为93.99%。

如果按照公式16，采用Srivastava et al. (2014)设计的多目标损失函数，复述识
别Accuracy达到76.77%，依存分析LAS 92.70 %，与公式15中w = 0.5时的最好结果相比，其
复述识别的准确率提高0.46个点，显示该方法优于线性加权的损失函数。随后实验中我们采
用Kendall et al. (2018) 设计的多目标函数方法。

4.3 语语语义义义组组组合合合次次次数数数实实实验验验结结结果果果

3.2节介绍了每个节点结合邻近节点语义信息更新自身语义表示的组合计算方法，使得
每个节点包含了直接核心词的语义信息。如果在此基础上再进行一次语义组合计算，将使
每个节点获得间接核心词的语义信息。为了分析语义组合次数的影响，我们分别进行了基
于0次、1次、2次和3次语义组合计算的评测，实验结果如表3所示。n=0表示没有利用结构信
息，n=1,2,3表示以不同语义组合计算次数利用结构信息。与n=0相比，n=1的模型在测试集
上，复述识别在F1和Accuracy分别提高了1.96和1.97个点, 说明句法结构指导语义组合计算上的
有效性。
与n=2,3相比，n=1的模型在复述识别任务上均优于n=2,3的模型。实验结果表明继续增加

组合次数并没有提升效果，同时，随着组合次数的增加，模型的复杂度也会增加，随后实验中
我们选择一次语义组合计算。另外我们注意到联合模型并未给依存分析带来性能上的提升，一
方面由于本文的重点放在语义组合计算上，还没有找到同时提升依存分析精度的有效联合方
法；另一方面本文使用的依存结构标注并非人工标注，我们分析存在一定错误难以给出依存分
析模型的正确评测结果。

-1http://ltp.ai/download.html
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目标函数权重w 复述识别 依存句法
复述识别 依存句法 Acc[%] LAS[%]

0.975 0.025 74.97 86.37

0.95 0.05 75.68 89.09

0.9 0.1 75.61 90.75

0.85 0.15 76.68 91.61

0.8 0.2 76.47 92.33

0.7 0.3 76.75 93.31

0.5 0.5 76.31 93.99

0.1 0.9 73.37 94.37

Kendall et al. (2018) 76.77 92.70

表 2: 不同w下，联合模型在开发集中两个任务上的性能

组合次数
开发集 测试集

依存分析 复述识别 依存分析 复述识别
UAS LAS F1 Acc UAS LAS F1 Acc

n=0 93.77 92.67 73.93 74.07 95.36 94.25 79.88 77.57
n=1 93.92 92.70 77.23 76.77 95.32 94.19 81.84 79.54
n=2 93.82 92.60 76.94 76.02 95.27 94.16 80.76 78.24
n=3 93.77 92.57 76.74 75.47 95.23 94.08 79.92 77.00

表 3: 语义组合次数在不同任务上的性能，n=0表示没有利用句法结构信息

4.4 模模模型型型对对对比比比实实实验验验

我们与基于序列化和树结构的5种语义组合计算方法进行比较，对比模型分为以下几类：

Baseline: 上一节中n=0的模型，即包含序列信息无结构信息。

MeanVector: 将词表示的平均池化作为句子的语义表示(Blacoe and Lapata, 2012)，其
中词表示的计算方法如公式1，该方式无序列信息也无句法结构信息。

CNN：：： 基于卷积神经网络的语义组合计算方法Kim (2014)和Liu et al. (2018)，该方式包
含序列信息无结构信息。

BiLSTM：：： 使用前向LSTM和后向LSTM最后时刻的隐状态向量拼接作为句子表
示(Mueller and Thyagarajan, 2016; Tomar et al., 2017; Liu et al., 2018)，该方式包含序列
信息无结构信息。

TreeLSTM: 使用Tai et al. (2015)提出的Child-Sum Tree-LSTM，利用依存结构树进行语
义组合计算，将根节点获得的隐状态向量视为句子的表示，该方式包含结构信息。

在复述识别任务上，我们的模型与5种模型在测试集上的评测结果如表4所示。

从表4的结果可以看出，在无结构信息的4种方法中，我们设计的Baseline取得了最好的结

是否利用结构信息 方法 F1 Acc

否 Baseline 79.88 77.57
否 Mean vectors 78.68 75.08
否 CNN 75.70 72.80
否 BiLSTM 78.92 76.10
是 Tree-LSTM 82.02 80.22

是 Our 81.84 79.54

表 4: 在复述识别上和已有序列化和树结构语义组合方式的比较结果
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图 5: 句长对模型预测速度的影响

系统
Dev Test

F1 Acc F1 Acc

(1)无结构信息 73.93 74.07 79.88 77.57
(2)硬结构信息 77.01 76.51 81.52 79.15
(3)软结构信息 77.23 76.78 81.84 79.54

表 5: 模型融入依存结构信息有效性分析结果

果，在F1和Accuracy达到79.88%和77.57%。我们分析原因是在我们的模型中使用了图神经网
络，当处理较长句子时，每个节点能从较远节点收集语义信息更新自身表示，能捕捉较长句子
的上下文信息。与未利用结构信息的模型中最好精度的Baseline相比，我们的模型在Baseline的
基础上加入依存结构优化目标，在F1和Accuracy上分别提高了1.96和1.97个点。实验结果表明
利用句法结构信息进行语义组合计算的有效性。与利用结构信息的Tree-LSTM相比，我们模型
在F1和Accuracy略低于Tree-LSTM 0.18和0.68个点。我们分析原因是Tree-LSTM直接使用了我
们视为ground truth的依存标签，而我们的模型使用的是依存标签训练之后依存句法分析模块
产生的依存结构，其依存分析精度没有ground truth高。

已有的基于结构的Tree-LSTM每次只能处理一个句对，本文采用基于图的依存分析和图网
络语义组合方法，可以实现对多个句对的批处理，从而解决已有模型预测速度慢的问题。我
们在不同长度的句子上对模型的预测速度进行评测，并与Tree-LSTM进行对比，评测结果如
图5所示。句长在1-5和6-10中我们模型预测速度是Tree-LSTM 的30倍；在句长为11-15中，速度
是Tree-LSTM的20倍。这些结果显示本文提出的模型在预测速度上较Tree-LSTM有显著优势。

以上分析结果显示，本文提出的基于依存句法分析和复述识别的联合模型，采用基于图神
经网络的语义组合方法，可以有效利用句法结构信息改进语义组合计算，提高复述识别系统的
精度和计算速度。

4.5 结结结构构构信信信息息息有有有效效效性性性分分分析析析

我们分析了模型中结构信息对最终复述识别精度的影响，实验结果展示在表5中。从表5的
实验结果来看，基于图神经网络引入依存结构信息，有效改进了复述识别的性能。模型（1）
没有使用结构信息，仅使用了复述识别的目标函数进行优化，未考虑句子的句法结构，复述识
别的Accuracy达到77.57%。模型（2）引入了句法目标训练模型参数，采用了本文提出的硬结
构信息，复述识别Accuracy达到79.15%，对比没有结构信息提高了1.58个百分点，这表明引入
句法结构对语义组合的有效性。模型（3）采用了软结构信息，Accuracy达到79.54%，进一步
改进了复述识别的性能，同时，实验表明本文提出的软结构依存信息在性能上优于硬结构的方
法。最终，实验结果表明，本文提出的基于句法结构进行语义组合计算，可以有效学习句子的
语义表示，提高了复述识别系统的精度。
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ID 句子1(P ) 句子2(Q) Bleu 真实标签 Our Baseline

A 网站排名推广，主要有哪些推广方式，效果好点的. 目前网上有哪些推广方式 0.19 T T F
B 我想知道女生各种发型的名字，加上配图 女生各种发型名称图片 0.24 T T F

C 亲爱的韩语怎么说 亲爱的韩语怎么写？ 0.71 F F T
D 小薏米和大薏米有什么区别 薏仁粉和薏米粉有什么区别 0.61 F F T

E 如何编织小狗狗的衣服要方法及图解 如何给小狗做衣服图片 0.24 T F F
F 小学二年级语文 小学二年级语文题 0.80 F T T

表 6: 一些复杂的例子在本文模型和Baseline上的表现，T表示是复述关系，F表示非复述关系。

4.6 实实实例例例分分分析析析

我们在LCQMC的测试集中挑选了一些句对进行进一步分析。使用1-gram计算句子P与句
子Q的Bleu值，对于复述识别来说，Bleu很高的非复述句对和Bleu很低的复述句对，都是很难
的任务，基于浅层信息的方法很难正确识别，需要深层语义理解才可解决。我们特地选择这样
的句对评测我们模型的效果，分析结果如表6所示。

示例A-B为Bleu较低的复述句对，因此，容易识别为非复述关系。但是本文模型能够正确
识别为复述关系，而Baseline错误的识别为非复述关系。这一对比结果表明本文利用句法结构
进行语义组合计算的方法可以捕捉句对之间深层的语义相关性，实现正确判断。

示例C-D为Bleu较高的非复述句对，因此，容易识别为复述关系。但是本文模型能够正确
识别为非复述关系，而Baseline错误的识别为复述关系。这一对比结果表明句法结构更易于解
决涉及结构复杂表达的语义理解。

示例E-F是Baseline和本文模型都产生错误的情况。E为Bleu较低的复述句对。我们分析预
测错误的原因是句子的表达口语化，句法分析很难进行正确分析。F为Bleu较高的非复述句
对，其中含有相似的词语“语文”和“语文题”，我们分析预测错误的原因是词的语义表示不能有
效的区分二者，这使模型错误的认为它们是复述的关系。对于更复杂的情况，句子的语义表示
任然面临很多的问题，例如歧义性以及口语表达。模型可能需要更多的推理信息来区分这些关
系并做出正确的决定，例如结合外部知识用于帮助模型更好地理解词汇和短语语义。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本文提出一种依存句法分析和语义组合计算的联合框架，设计了基于图的依存句法分析模
型和基于图神经网络语义组合计算模型，利用依存分析给出的带有概率的依存关系结构图，实
现软结构的语义组合计算方法。一方面图模型中的并行计算能够支持训练和预测阶段的批处
理，极大提高计算速度；另一方面两个任务的联合学习可使语义表示同时学习句法结构和语义
的上下文信息，投高复述识别精度。

今后，我们考虑结合预训练模型，如ELMO，BERT，以改进模型性能。同时，探索联合
模型中提升依存分析精度的方法，从而进一步提升语义组合计算的精度。
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摘摘摘要要要

護譯譲譤謲譶譥譣是自然语言处理领域重要的词嵌入算法之一，为了解决随机负采样作为优化
目标可能出现的样本贡献消失问题，提出了可以应用在譃譂譏譗和譓譫譩議謭譧譲譡譭框架上的
以余弦距离为度量的强负采样方法：譈譎譓謭譃譂譏譗和譈譎譓謭譓譇。将原随机负采样过程拆
解为两个步骤，首先，计算随机负样本与目标词的余弦距离，然后，再使用距离较近
的强负样本更新参数。以英文维基百科数据作为实验语料，在公开的语义謭语法数据集
上对优化算法的效果进行了定量分析，实验表明，优化后的词嵌入质量显著优于原方
法。同时，与譇譬譯譖譥等公开发布的预训练词向量相比，可以在更小的语料库上获得更
高的准确性。

关关关键键键词词词：：： 自然语言处理 ；词嵌入 ；强负采样
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1 引引引言言言

词嵌入技术是自然语言处理（譎譡譴譵譲譡譬 譌譡譮譧譵譡譧譥 譐譲譯譣譥譳譳譩譮譧，譎譌譐）领域的一项基础工
作，它将一个词表达成了语义空间中的实值向量，解决了传统词袋模型的高维、稀疏等问题。
把嵌入后的向量当做特征可以应用于一系列譎譌譐下游问题，比如，信息检索謨譙譥 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謶謩、
文本分类謨譍譩譹譡譴譯 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謷謻 譌譩譬譬譥譢譥譲譧 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謵謩、句法分析謨譂譡譮譳譡譬 譍 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謴謩、命名实
体识别謨譈譡譢譩譢譩 譍 譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謷謻 譋譡譴譨譡譲譩譮譡謬 謲謰謱謵謩等。

目前广为流行的词嵌入技术是譍譩譫譯譬譯譶謨謲謰謱謳謻 謲謰謱謳謩提出的護譯譲譤謲譶譥譣算法。该算法以神经网
络语言模型为基础，主要针对负采样（譎譥譧譡譴譩譶譥 譓譡譭議譬譩譮譧，譎譓）进行优化，其思想是对于每一
个目标词，都会按照词频概率随机地抽取一部分负样本用于参数更新。但随机负采样的一个缺
陷是，有的样本在学习多次后会出现贡献消失的情况，学习这类样本不仅会浪费计算资源，也
不利于生成高质量的词嵌入。

因此，本文提出了一种基于强负采样（譈譡譲譤 譎譥譧譡譴譩譶譥 譓譡譭議譬譩譮譧，譈譎譓）的优化算法。
本文的主要贡献有：謱謩将强采样的思想引入到词嵌入的训练过程中，并详细解释了具体方
法；謲謩对强负采样的有效性及其参数的影响进行了验证。

本文的结构如下：第一部分介绍了词嵌入和强采样的相关工作；第二部分详细解释了通过
强负采样改进词嵌入训练的具体方法；第三部分通过实验证明了强负采样的有效性并对其参数
进行了分析；最后一部分总结了本研究的改进方向。

2 相相相关关关工工工作作作

譍譩譫譯譬譯譶謨謲謰謱謳謻 謲謰謱謳謩提出的護譯譲譤謲譶譥譣框架，将词的独热编码映射成连续的向量表示，在
向量空间中，许多语言规律具有了线性平移的性质，比如，譜譋譩譮譧謢 謭 譜譍譡譮謢 謫 譜譗譯譭譡譮謢 謽
譜譑譵譥譥譮謢。不同于传统的神经网络语言模型，護譯譲譤謲譶譥譣框架剔除了非线性隐藏层，只保留含有
输入层、投影层和输出层的謳层结构，由于不涉及密集矩阵乘法，该框架实现了更低的计算成
本。论文中也指出，護譯譲譤謲譶譥譣框架相较于传统的神经网络语言模型可以获得更高质量的词嵌
入。为了进一步加快训练速度，護譯譲譤謲譶譥譣在训练时使用了负采样和高频词亚采样的策略。两种
方法的采样概率都是词频的函数，词频越高，被采样的概率越大。

護譯譲譤謲譶譥譣的方法被提出后，许多研究在其基础上进行了拓展和衍生。斯坦福大学
的譐譥譮譮譩譮譧譴譯譮謨謲謰謱謴謩提出了譇譬譯譖譥方法，结合全局矩阵分解和局部上下文窗口方法的优点，
最终得到一个全局对数双线性模型，该模型生成的词向量质量优于传统的護譯譲譤謲譶譥譣方
法。譇譬譯譖譥也是目前流行的词嵌入算法之一，算法生成预训练词向量已经发布在斯坦福网
站上。譗譡譮譧謨謲謰謱謵謩修改了護譯譲譤謲譶譥譣模型使其更关注上下文的相对位置，改进后的模型在词
性标注和语法分析任务上的表现均有提升。譊譩謨謲謰謱謶謩通过使用小批量和负样本共享，提高
了護譯譲譤謲譶譥譣算法中各种数据结构的重用性，但该方法主要关注的是训练效率而非词向量质量。

譓譣譨譲譯謋謨謲謰謱謵謩提出的譆譡譣譥譎譥譴框架，提供了人脸图像到欧式空间的映射，在嵌入空间
中，譌謲距离的平方直接对应人脸的相似度。论文提出了一个新的三元损失函数，该损失函
数同时考虑了在嵌入空间中某点到相同以及不同个体的距离，以期实现最小化相同个体之间距
离的同时最大化不同个体之间的距离。论文认为，随机选择正负样本会导致收敛速度变慢，因
此文中提出了强正样本和强负样本的概念，用以避免容易满足约束条件的样本过多地进入到训
练过程中。论文同时指出，直接优化与任务相关的损失可以提升模型性能。

本文将结合强采样的思想针对词嵌入的负采样过程进行优化。

3 方方方法法法

3.1 word2vec的的的上上上下下下文文文表表表示示示方方方法法法

護譯譲譤謲譶譥譣包含两种不同的上下文表示方法：譃譂譏譗和譓譫譩議謭譧譲譡譭，这两种方法都是为了获
得目标词和上下文的关系。不同的是，譃譂譏譗是给定上下文wt−2, wt−1, wt+1, wt+2来预测目标
词wt出现的概率，而譓譫譩議謭譧譲譡譭则是给定目标词wt预测上下文wt−2, wt−1, wt+1, wt+2。
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在譃譂譏譗方法下，对于目标词w和w对应的上下文Context謨w謩，构造条件概率函数p謨w |
Context謨w謩謩，优化目标是获得参数θ使得公式謨謱謩的概率最大化。

譡譲譧譭譡譸
θ

∏
(w,Context(w))∈D

p謨w | Context謨w謩謻 θ謩 謨謱謩

其中，D是语料库中所有目标词w与上下文Context謨w謩组合的集合。

与之相对，譓譫譩議謭譧譲譡譭的优化目标是公式謨謲謩的概率最大化。

譡譲譧譭譡譸
θ

∏
(w,Context(w))∈D

p謨Context謨w謩 | w謻 θ謩 謨謲謩

3.2 负负负采采采样样样的的的优优优化化化目目目标标标

负采样是一种能够提高词嵌入训练速度并且有效改善词嵌入质量的方法謨譍譩譫譯譬譯譶
譥譴 譡譬謮謬 謲謰謱謳謩。该方法定义p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩是目标词w与上下文Context謨w謩组
合出现在语料库中的概率，相对的，p謨D 謽 謰 | w,Context謨w謩謻 θ謩是语料库不包含目标
词w与上下文Context謨w謩组合的概率謨譇譯譬譤譢譥譲譧 譡譮譤 譌譥譶譹謬 謲謰謱謴謩。根据定义可知，p謨D 謽 謱 |
w,Context謨w謩謻 θ謩 謫 p謨D 謽 謰 | w,Context謨w謩謻 θ謩 謽 謱。与謳謮謱节相同，此处假设两组概率都是参
数θ的函数。

此时，词嵌入的优化目标可以表示为寻找参数θ，使得语料库中存在的目标词w与上下
文Context謨w謩组合出现的概率最大化，对其取对数后得到公式謨謳謩。

譡譲譧譭譡譸
θ

∏
(w,Context(w))∈D

p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩

謽 譡譲譧譭譡譸
θ

譬譯譧
∏

(w,Context(w))∈D

p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩

謽 譡譲譧譭譡譸
θ

∑
(w,Context(w))∈D

譬譯譧 p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩

謨謳謩

同时，若将语料库中不存在的目标词w与上下文Context謨w謩组合定义为负样本集合D′，我
们希望最小化这种组合出现的概率，从形式上相当于最大化p謨D 謽 謰 | w,Context謨w謩謻 θ謩，同样
取对数后得到公式謨謴謩。

譡譲譧譭譩譮
θ

∏
(w,Context(w))∈D′

p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩

謽 譡譲譧譭譡譸
θ

∏
(w,Context(w))∈D′

p謨D 謽 謰 | w,Context謨w謩謻 θ謩

謽 譡譲譧譭譡譸
θ

∏
(w,Context(w))∈D′

謨謱− p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩謩

謽 譡譲譧譭譡譸
θ

∑
(w,Context(w))∈D′

譬譯譧謨謱− p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩謩

謨謴謩

在 公 式謨謳謩和 公 式謨謴謩中 ， 参 数θ相 当 于 目 标 词w与 上 下 文Context謨w謩的 词 向
量vw和vc，謨vw, vc謩 ∈ Rd，d是向量长度。使用譳譯警譴譭譡譸函数，p謨D 謽 謱謂w,Context謨w謩謻 θ謩可以转
化为公式謨謵謩。

p謨D 謽 謱 | w,Context謨w謩謻 θ謩 謽 謱

謱 謫 e−vc·vw
謨謵謩
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因此，负采样的最终优化目标变为公式謨謶謩。

譡譲譧譭譡譸
θ

∑
(w,Context(w))∈D

譬譯譧
謱

謱 謫 e−vc·vw
謫

∑
(w,Context(w))∈D′

譬譯譧謨謱− 謱

謱 謫 e−vc·vw
謩

謽 譡譲譧譭譡譸
θ

∑
(w,Context(w))∈D

譬譯譧
謱

謱 謫 e−vc·vw
謫

∑
(w,Context(w))∈D′

譬譯譧
謱

謱 謫 evc·vw

謨謶謩

3.3 强强强负负负采采采样样样方方方法法法

在基于负采样的词嵌入方法中，如何选择负样本是非常重要的环节。不同负样本对于参数
更新的贡献是有差别的，在多轮迭代后，某些负样本对于参数更新的贡献可能变得很小，学习
这类负样本会减缓收敛的速度，同时也影响了最终的词嵌入质量。
为了保证在快速收敛的同时获得更高质量的词嵌入，在每次负采样时，需要选择能够为参

数更新提供更多贡献的词作为负样本。我们提出了一个假设，负样本的贡献大小与其在当前的
向量空间中和目标词的距离是相关的，距离目标词越近，负样本能够提供的贡献就越大。
因此，按照与目标词的距离远近进行采样的方法我们称之为强负采样。本文选择余弦距离

来衡量向量空间中词与词之间的距离，强负样本的定义见公式謨謷謩。

譡譲譧譭譩譮
xni

謨謱− f謨xti謩 · f謨xni 謩
‖ f謨xti謩 ‖2‖ f謨xni 謩 ‖2

謩 謨謷謩

其中，词嵌入表示为f謨x謩，意思是将词x映射到向量空间中，强负采样时，我们希望选择的
负样本xni距离目标词x

t
i足够近。

在进行强负采样时，如果对于每一个目标词，都在整个词典上搜索譡譲譧譭譩譮，这样做的计算
成本是无法负担的，同时，全局搜索强负样本也可能导致模型过早地陷入局部最优。为此，一
个显而易见的解决方案是，每次从词典中选择一个小型的批数据（譭譩譮譩謭譢譡譴譣譨）作为候选负样
本集合，目标词的强负样本只从这个集合中产生。词被挑选为候选负样本的概率通过公式謨謸謩计
算得到。

Pn謨w謩 謽
U謨w謩α∑
u∈D U謨u謩α

謨謸謩

其中，Pn謨w謩是词典D中第n个词被选为候选负样本的概率，U謨w謩是词w在语料库中出现的
次数，α是用于平滑的固定值参数，一般取值是謰謮謷謵，平滑参数的作用是提高词频较少的词的权
重。显然，词频越高，词護越有可能被选为候选负样本。
在生成候选负样本集合时，集合的容量也会影响到训练速度和准确率。容量越小，寻找强

负样本所需要的计算成本也越低；而容量越大，则越有可能找到符合全局最优的强负样本，使
其对参数更新的贡献更多。在实际计算时，需要考虑平衡以上两点。

3.4 强强强负负负采采采样样样的的的复复复杂杂杂度度度

与随机负采样相比，强负采样算法产生的额外开销包括计算余弦距离以及根据距离对负样
本排序。在复杂度方面，假设Q是训练每个词的复杂度，N是目标词上下文的数量，C是上下文
距离目标词的最大距离，D是词向量长度，k是随机负采样方法中的负样本数量，neg謱是候选负
样本数量，neg謲是强负样本数量。譃譂譏譗在随机负采样下的时间复杂度是公式謨謹謩，强负采样下
的时间复杂度是公式謨謱謰謩。

Q 謽 N ×D 謫D × k 謨謹謩

Q 謽 N ×D 謫D × neg謲 謫D × neg謱 謫 neg謱× 譬譯譧謨neg謱謩 謨謱謰謩

由于在本文算法中，k 謽 neg謲，因此，在譃譂譏譗方法中，强负采样比随机负采样多出的时
间复杂度为D × neg謱 謫 neg謱 × log謨neg謱謩，两项分别表示计算距离的复杂度和排序取前neg謲个
强负样本的复杂度。
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而譓譫譩議謭譧譲譡譭在随机负采样和强负采样下的时间复杂度分别是公式謨謱謱謩和公式謨謱謲謩。
同理，譓譫譩議謭譧譲譡譭的强负采样方法距离计算的复杂度是C × D × neg謱，排序的复杂度
是C × neg謱× log謨neg謱謩。

Q 謽 C × 謨D 謫D × k謩 謨謱謱謩

Q 謽 C × 謨D 謫D × neg謲 謫D × neg謱 謫 neg謱× 譬譯譧謨neg謱謩謩 謨謱謲謩

4 实实实验验验与与与结结结果果果分分分析析析

4.1 语语语料料料库库库

本文使用的语料库来自维基百科謲謰謱謹的转储数据，全部文件共包含謲謶亿个词例。采
用譧譥譮譳譩譭库提供的语料库处理工具，可以对维基百科原始文件中的譈譔譍譌元数据、超链接等
冗余标签做预处理，同时，对语料库分词和小写化。因为譧譥譮譳譩譭一次只允许一条记录驻留在内
存中，所以理论上譧譥譮譳譩譭可以处理任意大的语料库。特别注意，在处理原始语料时，不需要做
词形还原。

4.2 评评评价价价方方方法法法

在评价词嵌入质量方面，本文采用譍譩譫譯譬譯譶謨謲謰謱謳謩在论文中整理的语义謭语法词相关测试集
进行实验，该测试集也是业内通用的词嵌入质量评价数据集。测试集共包含謱謹謵謴謴组相关词对，
涵盖謵类语义（譳譥譭譡譮譴譩譣）问题和謹类语法（譳譹譮譴譡譣譴譩譣）问题。评价方法是，给出一组相关词对
中的前謳个词，嵌入后的词向量通过计算如果能够准确回答出第謴个词则得分。回答正确的词对
越多，则认为词嵌入的质量越高。

这种测试可以描述成譜当譡对应譢时，譣对应什么？謢。例如，描述实体之间类比关系的语
义问题：譜当譢譲譯譴譨譥譲对应譳譩譳譴譥譲时，譧譲譡譮譤譳譯譮对应什么？謢，或描述时态、形态变化的语法问
题：譜当譢譩譧对应譢譩譧譧譥譳譴时，譳譭譡譬譬对应什么？謢。在一个理想的词嵌入空间中，上述问题通过向
量的代数运算就可以回答。首先计算向量X 謽 vector謨wa謩 − vector謨wb謩 謫 vector謨wc謩，然后
在X附近寻找余弦距离最近的词作为答案。

词向量计算的结果必须与测试集给出的第謴个词完全匹配，同义词在本实验中不得分。另
外，如果是自定义的语义謭语法测试集，则需要注意测试集中的相关词对必须具有方向性，否则
无法进行有效的向量运算。

4.3 实实实验验验结结结果果果

影响词嵌入质量的因素有很多，为了得到一个比较可信的譈譎譓性能，对于一些通用的词嵌
入训练参数，本次实验中将对其进行统一设置：上下文窗口大小为謸，初始学习率为謰謮謰謵，亚
采样的概率为謱譥謭謴，迭代训练謲次。大部分参数是護譯譲譤謲譶譥譣工具的默认值，我们相信这些默认值
可以带来一个相对优异的结果。对于譈譎譓的参数，设置候选负样本个数为謱謰謰，强负样本个数
为謱謵。

表謱中我们比较了譈譎譓方法与部分已经发布的预计算词向量在语义謭语法测试数据上的准
确率。基于譈譎譓方法的譃譂譏譗模型称之为譈譎譓謭譃譂譏譗，基于譈譎譓方法的譓譫譩議謭譧譲譡譭模型称之
为譈譎譓謭譓譇，譈譎譓謭譃譂譏譗和譈譎譓謭譓譇都训练了完整的维基百科謲謶亿词例的语料库。其他模型结
果：譃譂譏譗和譓譇的准确率结果来源于论文譛謹譝，文中使用的测试集和本文相同；譇譬譯譖譥的词向量
公开发布在斯坦福网站0，根据文档介绍该词向量在謶謰亿词例的语料库上迭代训练了謵謰次，其准
确率由本文下载后测算得到。另外，我们控制所有词嵌入的词典大小都是由謴謰万个最常出现的
词组成，避免了词典大小对于准确率的影响。

结果表明，譈譎譓模型使用更小的语料库和更少的迭代次数就能够达到比其他模型更
高的整体准确率。当向量长度为謱謰謰维和謳謰謰维时，譈譎譓謭譃譂譏譗的语义准确率均最高，分别
是謷謴謮謴謥和謷謹謮謸謥，同时，譈譎譓謭譃譂譏譗的整体准确率也最高，分别为謶謴謮謸謥和謷謲謮謳謥。但是，在
语法准确率上，譈譎譓方法表现地不够理想。

0https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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譔譡譢譬譥 謱謺 譁譣譣譵譲譡譣譹 譯警 譶譡譲譩譯譵譳 護譯譲譤 譥譭譢譥譤譤譩譮譧譳 譯譮 譴譨譥 譓譥譭譡譮譴譩譣謭譓譹譮譴譡譣譴譩譣 譴譥譳譴 譳譥譴
表 謱謺 不同词嵌入在语义謭语法测试集上的准确率

譍譯譤譥譬 譄譩譭 譓譩譺譥 譓譥譭譡譮譴譩譣 譓譹譮譴譡譣譴譩譣 譔譯譴譡譬

譇譬譯譖譥 謱謰謰 謶譂 謶謵謮謳謥 61.3% 謶謳謮謱謥
譈譎譓謭譃譂譏譗 謱謰謰 謲謮謶譂 74.4% 謵謶謮謸謥 64.8%
譈譎譓謭譓譇 謱謰謰 謲謮謶譂 謶謲謮謶謥 謴謶謮謱謥 謵謳謮謶謥

譃譂譏譗 謳謰謰 謶譂 謶謳謮謶謥 67.4% 謶謵謮謷謥
譓譇 謳謰謰 謶譂 謷謳謮謰謥 謶謶謮謰謥 謶謹謮謱謥

譇譬譯譖譥 謳謰謰 謶譂 謷謷謮謴謥 謶謷謮謰謥 謷謱謮謷謥
譈譎譓謭譃譂譏譗 謳謰謰 謲謮謶譂 79.8% 謶謶謮謱謥 72.3%
譈譎譓謭譓譇 謳謰謰 謲謮謶譂 謷謴謮謶謥 謵謷謮謱謥 謶謵謮謱謥

4.4 模模模型型型分分分析析析：：：参参参数数数分分分析析析

本节将讨论候选负样本集合大小、语料库大小、词向量长度等参数对于词嵌入质量的影
响，包括语义准确率、语法准确率以及整体准确率。本节实验使用的训练数据是从维基百
科语料库中随机抽取的謵謰謰謰篇文章，约謱謵謰謰万个词例组成。所有结果使用譈譎譓謭譃譂譏譗模型迭
代謱謵轮计算得到。

(a) (b) (c)

譆譩譧譵譲譥 謱謺 譓譥譭譡譮譴譩譣謭譳譹譮譴譡譣譴譩譣 譡譣譣譵譲譡譣譹 譯譮 譤譩謋譥譲譥譮譴 議譡譲譡譭譳
图 謱謺 不同参数对语义謭语法准确率的影响

在图謱謨譡謩中，我们展示了从不同大小的候选负样本集合中抽取謱謰个强负样本对于词嵌入性
能的影响。从图中可以看出，对于謱謰个强负样本的采样要求，当候选集合从謱謵增大到謲謰时，总
体、语义、语法謳个准确率都有比较明显的提升；当候选集合从謲謰增到謱謰謰时，总体准确率就不
再有明显变化，但此时语义准确率的提升还是比较明显的，不过其代价是降低了语法准确率。

在图謱謨譢謩中，我们分别对拥有謵謰謰万、謱謵謰謰万、謲謵謰謰万、謵謰謰謰万个词例的语料库进行了训
练。意料之中的是，语料库越丰富，词嵌入的效果也越好。使用謵謰謰謰万词训练出的词向量
比謵謰謰万词的准确率提升了一倍以上。不过，随着语料库词例数量的增加，增大语料库对于词嵌
入质量的提升效果是在逐渐降低的。

在图謱謨譣謩中，我们探索了在謵謰到謳謰謰的向量长度上，謱謵轮迭代后能够达到的准确率。实验中
使用謱謵謰謰万词例的语料库，当向量长度从謵謰扩大到謱謵謰时，准确率随着向量长度的增加而增大。
但是当向量长度达到謳謰謰时，准确率反而发生了下滑，这是因为，高维向量想要达到更高的准确
率需要更多的迭代次数和更大的语料库来支撑，因此，在训练时间和语料库来源都受到限制的
情况下，合理选择向量长度是必要的。

4.5 模模模型型型分分分析析析：：：与与与word2vec比比比较较较

为了严格比较譈譎譓与護譯譲譤謲譶譥譣原方法的区别，我们按照謴謮謴的参数设置对上下文窗口、初始
学习率、亚采样概率进行了控制，以使这些参数对最终准确率的影响降到最低。同时，设置候
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选负样本个数为謱謰謰，强负样本个数为謱謵。作为对比，在使用護譯譲譤謲譶譥譣工具时，选择通过负采样
的方式进行训练，每次选取负样本的个数也设置为謱謵个。另外，本次实验每一种方法都对相同
的语料库进行了謲謵轮迭代学习，语料库包含謱謵謰謰万个词例，并在每轮迭代后记录下词嵌入的整
体准确率。

(a) (b)

譆譩譧譵譲譥 謲謺 譔譯譴譡譬 譡譣譣譵譲譡譣譹 譯譮 譃譂譏譗 譡譮譤 譓譫譩議謭譧譲譡譭
图 謲謺 譃譂譏譗和譓譫譩議謭譧譲譡譭方法的整体准确率

图謲展示了不同迭代次数下基于譈譎譓的词嵌入与護譯譲譤謲譶譥譣工具在语义謭语法测试集上的整体
准确率变化。我们发现，在相同的参数下，不论譃譂譏譗还是譓譫譩議謭譧譲譡譭框架，譈譎譓方法几乎在
每轮迭代后都表现出了更高的质量。同时，譈譎譓方法也没有出现准确率下降的情况，如果不考
虑训练时间的限制，譈譎譓方法可以取得更好的结果。

5 结结结论论论

本文提出了一种在词嵌入训练过程中使用余弦距离衡量样本重要性的采样方法。该方法吸
收了强采样的思想，结合護譯譲譤謲譶譥譣的负采样方法，改善了词嵌入学习的的质量。本文使用公开
的语义謭语法测试数据，证明了譈譎譓的有效性，改进后的譈譎譓方法在譃譂譏譗和譓譫譩議謭譧譲譡譭框架下
比原方法都取得了更好的结果，相比于部分公开的预训练词向量也拥有更高的准确率。此外，
本文探索了在譈譎譓方法下不同参数对于词向量质量的影响，对比了不同候选负样本集合大小、
语料库大小、词向量长度下语义謭语法准确率的变化。结果表明，向量空间需要结合实际目标，
针对特定的训练任务选择不同的参数组合。后续工作主要集中在两点，一是更高效的距离计算
及排序方法，二是探索优化后的词向量对譎譌譐下游任务的影响。

参参参考考考文文文献献献

譂譡譮譳譡譬 譍謬 譇譩譭議譥譬 譋謬 譡譮譤 譌譩譶譥譳譣譵 譋謮 Tailoring Continuous Word Representations for Dependency Pars-
ing 譛譃譝 謯謯 譐譲譯譣譥譥譤譩譮譧譳 譯警 譴譨譥 謵謲譮譤 譁譮譮譵譡譬 譍譥譥譴譩譮譧 譯警 譴譨譥 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
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联联联合合合依依依存存存分分分析析析的的的汉汉汉语语语语语语义义义组组组合合合模模模型型型

陈陈陈圆圆圆梦梦梦, 张张张玉玉玉洁洁洁†, 徐徐徐金金金安安安, 陈陈陈钰钰钰枫枫枫
北京交通大学 计算机与信息技术学院, 北京 100044
† 通讯作者, E-mail:yjzhang@bjtu.edu.cn

摘摘摘要要要

在语义组合方法中，结构化方法强调以结构信息指导词义表示的组合方式。现有结构
化语义组合方法使用外部分析器获取句法结构信息，导致句法分析与语义组合相互割
裂，句法分析的精度严重制约语义组合模型的性能，且训练数据领域不一致等问题会
进一步加剧性能的下降。对此，本文提出联合依存分析的语义组合模型，将依存分析
与语义组合进行联合，一方面在训练语义组合模型时对依存分析模型进行微调，使其
能够更适应语义组合模型使用的训练数据的领域特点；另一方面，在语义组合部分加
入依存分析的中间信息表示，获取更丰富的结构信息和语义信息，以此来降低语义组
合模型对依存分析错误结果的敏感度，提升模型的鲁棒性。我们以汉语为具体研究对
象，将语义组合模型用于复述识别任务，并在CTB5汉语依存分析数据和LCQMC汉语
复述识别数据上验证本文提出的模型。实验结果显示，本文所提方法在复述识别任务
上的预测正确率和F1值上分别达到76.81%和78.03%；我们进一步设计实验对联合学习
和中间信息利用的有效性进行验证，并与相关代表性工作进行了对比分析。

关关关键键键词词词：：： 句法分析 ；语义组合 ；联合学习 ；图注意力网络

Chinese Semantic Composition Model with Dependency Parsing

Yuanmeng Chen, Yujie Zhang† Jinan Xu, Yufeng Chen
School of Computer and Information Technology, Beijing Jiaotong University

Beijing 10004
†Corresponding Author, E-mail:yjzhang@bjtu.edu.cn

Abstract

In the semantic composition methods, the structural methods emphasize the combina-
tion mode of words’ meaning representation guided by structural information. Exist-
ing structural semantic composition methods use external parser to obtain syntactic
structure information, resulting in the separation of syntactic parsing and semantic
composition. The accuracy of syntactic analysis will severely restrict the performance
of semantic composition models, and the inconsistent training data fields will further
aggravate the performance degradation. To solve this problem, this paper proposes a
semantic composition model combined with dependency parsing. On the one hand,
the dependency model is fine-tuned when training the semantic composition model, so
that it can be more suitable for the domain characteristics of the training data used
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by the semantic composition model. On the other hand, we add the intermediate in-
formation representation of dependency to the semantic composition part to obtain
more abundant structural information and semantic information, so as to reduce the
sensitivity of semantic composition model to erroneous results of dependency parsing
and improve the robustness of the model. We take Chinese as the specific research
object, apply semantic combination model to retelling recognition task, and verify the
model proposed in this paper on CTB5 Chinese dependency parsing data and LCQMC
Chinese retelling recognition data. The experimental results show that the prediction
accuracy and F1 value of the method proposed in this paper reach 76.81% and 78.03%
respectively in retelling recognition tasks. We further designed experiments to verify
the effectiveness of joint learning and intermediate information utilization, and made
comparative analysis with relevant representative work.

Keywords: Syntactic analysis , Semantic combination , Joint learning , Graphical
attention network

1 引引引言言言

语义组合以一定的方式将句子中的词义表示进行计算合并，从而得到句子的语义表示。作
为语义组合的重要组成部分，组合方式的选择对最终得到的语义表示的性能有着重要影响。目
前主流的组合方式是序列化的语义组合方法，仅对句子进行序列化处理，忽视了句子的语法结
构，导致获取的句子表示难以准确地反应句子的语义。汉语由于词序更加灵活，且缺乏表层变
化信息等特点，因此在计算句子语义时需要句法结构信息的指导。依存句法信息由于与词义和
语义关联更为密切，因此在汉语的语义表示研究领域，依存句法分析和语义组合的结合是未来
主要的研究方向之一。
目前一些研究者尝试利用依存句法信息作为指导，构建树结构的语义组合方法，通过依存

分析器预测句子的依存结构，然后根据依存树结构进行语义组合，在句子匹配等任务上取得了
一定的成就(Mou et al., 2016)。但这类方法仍存在如下问题：（1）依存分析和语义组合相互割
裂。现有方法直接使用外部依存分析器获得的依存句法信息，没有针对语义组合任务进一步优
化依存分析模型，从而限制了最终获取的语义表示的精度。（2）数据领域不一致。依存分析与
语义组合的训练数据可能来自不同领域，将会导致依存分析模型在应用于语义组合数据时精度
降低，进而影响语义组合模型的性能。（3）信息利用不充分。使用外部依存分析器获取依存句
法信息，仅能利用预测得到的依存句法树，而在依存分析过程中产生的结构信息和语义信息则
未加利用，浪费了大量的中间信息。
针对上述问题，本文提出联合依存分析的语义组合模型。以依存句法树作为图注意力计算

中的图，对每个节点的语义根据其孩子节点进行组合计算；然后提出依存分析中间信息的利用
方法，将依存关系中作为头节点的语义信息引入语义组合模型，以降低依存分析的预测错误
对语义组合模型带来的影响，提升语义组合模型的鲁棒性；最后通过依存分析与语义组合的
联合学习，对依存分析模型进行领域自适应，提升依存分析模型的鲁棒性。我们将语义组合
模型用于复述识别任务，在汉语复述识别数据集LCQMC上的预测正确率达到76.81%，F1值达
到78.83%。

2 相相相关关关工工工作作作

目前语义组合方法主要可以分为两类：一种是将句子视为序列结构进行组合，将句子中各
个词的信息进行加权整合，从而得到能够有效表达句子语义的表示；另一种则是利用句法结构
作为语义组合的指导，根据句子中的结构关系对词义表示的组合顺序和方式加以限制，得到能
更准确表达句子语义的表示。
对于如何通过组合词汇语义得到句子语义，一种朴素的思想是将词义表示相加得到

句子语义表示，一般这种方式被称为加法组合（Additive Compositionality）(Mikolov et
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根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

第十九届中国计算语言学大会论文集，第215页-第224页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0

216



计算语言学

al., 2013)。Hu et al. (2015)借鉴图像处理的技术，提出基于多层卷积操作的语义组合方
法。Sutskever et al. (2014)和Cho et al. (2014)在他们提出的seq2seq（sequence to sequence）模
型中，将RNN模型在最后一步的输出作为整个句子的语义表示,利用RNN类模型能够充分利用
长距离信息的特点（以LSTM和GRU等变种为主），将句子信息进行有效地融合。该方法一度
随seq2seq模型一道成为机器翻译、语音识别等生成任务中常用的语义组合方法。Chen et al.
(2017)考虑到加法组合的语义组合方法会受到句子长度的影响，因此提出通过平均池化和最大
池化相结合的方法，将句子长度的影响消去。该方法以其简单高效和对句子长度不敏感的特
性，成为目前句子匹配任务中主流的语义组合方法。
鉴于目前句子结构主要被定义为树结构，因此结构化语义组合也以递归神经网络为基

本模型。Zhu et al. (2015)对LSTM单元进行修改，提出针对二叉树句法结构的S-LSTM，利
用LSTM能够进行长距离信息传递的特性，将各个词的信息经转化为二叉结构的短语句法树逐
层传递至根节点，从而得到句子的语义表示。Mou et al. (2016)利用CNN能够轻松处理递归结
构的特性，提出TBCNN（tree-based convolutional neural network），将依存句法树中每两层
的语义信息加以融合，然后通过池化合并得到最终的句子语义表示。
序列化语义组合方法的优点是模型结构简单，能够快速得到句子表示，但由于忽视了句子

内在的结构，对于序列差异较小的句子则难以区分。结构化语义组合方法能够更精确地表达句
子的语义，但对依存分析的精度有较高的要求，同时模型更为复杂，时间消耗也更长。由于获
取高质量句法分析标注难度较大，而使用外部句法分析器获取句法结构，可能会由于句法分析
与语义组合数据领域不一致的问题，导致句法分析精度降低。本文针对现有结构化语义组合方
法存在的问题，提出联合依存分析的汉语语义组合模型，将依存分析与语义组合计算进行联
合，并提出依存分析中间信息的利用方法，从而得到更好的句子语义表示。

依存分析 语义组合

x1 x2 x3 x4

依
存
句
法
树

x1  x2  x3  x4

语义表示

字
义
表
示

中间信息

结构信息

图 1: 联合依存分析的汉语语义组合计算模型

3 联联联合合合依依依存存存分分分析析析的的的汉汉汉语语语语语语义义义组组组合合合模模模型型型

针对现有结构化语义组合方法存在的问题，本文在Ma et al. (2018)的基础上，联合基于注
意力的语义组合模型，提出联合依存分析的汉语语义组合模型。如图1所示，我们的模型主要包
含依存分析和语义组合两大部分。依存分析部分对输入句子进行依存句法分析，并将分析过程
中产生的中间信息和最终得到的依存句法树传递给语义组合部分；语义组合部分根据句子中每
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图 2: 联合模型中的依存分析部分

个字的字义表示，加入依存分析部分产生的中间信息，以依存句法树作为指导进行语义组合，
从而得到句子的语义表示。

3.1 基基基于于于Stack-Pointer Networks的的的依依依存存存分分分析析析模模模型型型

Stack-Pointer Networks(StackPTR)是一个基于转移的依存分析模型。我们在StackPTR的
基础上，针对汉语没有明显分词标记的特点，以每个词的最后一个字为根节点构建两层词内依
存结构，以此进行字符级汉语依存分析。StackPTR模型大致框架如图2所示，其中每一步计算
中得到的头节点表示hi包含较为丰富的结构信息，因此我们将其作为依存分析的中间信息表示
传递给语义组合部分。StackPTR中的具体细节请见Ma et al. (2018)。

3.2 基基基于于于注注注意意意力力力的的的语语语义义义组组组合合合模模模型型型

虑到每个字对句子语义的贡献程度不同，我们在语义计算部分提出基于注意力的语义组合
模型，利用依存分析部分得到的结构信息作为指导，用注意力得分作为信息的权重，进行字义
表示的组合。

如图3所示，模型主要分为字义编码层、字义组合层和句义输出层三个部分。字义编码层对
每个字的语义表示进行编码；字义组合层以依存句法树作为语义计算的结构，将每个依存节点
的信息传递给头节点；句义输出层将语义组合计算得到的每个字的结构化语义信息进行池化合
并，得到表示句子语义的向量表示。

3.2.1 字字字义义义编编编码码码层层层

参考Hochreiter and Schmidhuber (1997)，我们使用双向LSTM进行字义表示的编码。依存
分析模型的中间信息以字向量的形式，传递了丰富的结构信息和语义信息。我们将其作为额外
的字义信息，对预训练字向量进行扩充。对于给定的句子x = {x1, x2, . . . , xn}，编码层首先将
每个字的原始向量表示xi与依存分析中间信息表示hi进行拼接，得到字的向量表示x

′
i。然后我

们将输入双向LSTM，编码句子信息得到每个字在句子中的语义表示mi。

此外，为了提升句子全局信息的利用，我们将双向LSTM两个方向的最后一步输出进行拼
接，得到句子表示mx，作为字义组合层中的额外信息输入。
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图 3: 基于注意力的语义组合模型

3.2.2 字字字义义义组组组合合合层层层

我们在语义组合计算层使用图注意力网络(Hochreiter and Schmidhuber, 1997)进行字义表
示的组合计算，其中依存分析部分预测出的依存句法树作为指示节点相关性的有向图，对字义
编码层输出的字义表示进行语义组合，其中每个节点在计算时仅考虑其依存节点，如图4所示。

m1 m2 m3 m4 m1' m2' m3' m4'

m2

m1 m4

α21 α24

mx

α2x

图 4: 语义组合计算层中的信息计算方式

我们将字义编码层中得到的句子表示mx作为一个额外的节点，作为所有节点的依存节点参
与图注意力网络的计算，使组合计算后每个字的表示都包含不同程度的句子全局信息。我们选
择使用双线性变换作为注意力得分的计算机制，因此字义组合层的计算公式即为：

m
′
i = mi +

∑
j∈V (i)

miWmj +miWmx ×mx (1)

其中mi和m
′
i分别表示第i个字在进行字义组合计算前后的语义表示；j ∈ V (i)表示节点i的所有

依存节点，W为双线性变换的参数矩阵。

3.2.3 句句句义义义输输输出出出层层层

借鉴Mou et al. (2016)的工作，我们使用池化操作对字义组合计算后的字向量进行池化操
作，获得最终的句子语义表示。为了使句子的语义表示不受句子长度的影响，同时尽可能保存
更多的语义信息，我们选择使用平均池化对语义组合层输出的字向量表示进行合并。最终句子
语义表示sx的计算公式如下：

sx =
1

n

n∑
i=1

m
′
i (2)
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图 5: 复述识别模型

3.3 模模模型型型训训训练练练

3.3.1 复复复述述述识识识别别别任任任务务务

复述识别的主要目标是判断给定的两个句子是否表达相同（或相近）的语义。本文认为在
所有相关任务中，复述识别任务与句子语义关联最为紧密，因此提出基于复述识别任务的语义
组合计算的训练和评测方法。为了能够更直观地反应语义组合模型对复述识别性能的影响，我
们未使用目前复述识别任务中最流行的交叉注意力机制(Veličković et al., 2017)和预训练语言模
型(Wang et al., 2017)，而是借鉴早期常用的获得句子语义表示后进行关系预测的方式(Hu et
al., 2015)，对每个句子独立进行语义组合计算，然后使用分类器进行复述的判别。

我们的复述识别模型如图5所示，使用本章提出的语义组合模型（依存分析部分未在图中显
示）对两个输入句分别进行语义组合计算，得到它们的语义表示。然后将两个句子的语义表示
拼接后输入一个分类器，判别它们是否互为复述。

3.3.2 联联联合合合模模模型型型训训训练练练方方方式式式

在进行联合模型的训练时，我们考虑两种训练方式：一种是将依存分析模型进行预训练，
然后在训练语义组合模型时对依存分析模型的参数进行微调；另一种是直接将两个任务进行迭
代训练。

预预预训训训练练练方方方式式式: 我们首先对联合模型中的依存分析部分的模型参数进行预训练，然后进行复
述识别任务的训练，并在训练过程中对依存分析部分的模型参数进行微调。模型的目标函数通
过最小化交叉熵损失定义：

L(θ) = Lpar(θcom, θdep) = −logPpar(y|x, θdep, θcom) (3)

其中θcom和θdep分别表示依存分析和语义组合模型的参数，表示复述关系标签。

迭迭迭代代代训训训练练练方方方式式式: 在模型训练时，我们每次随机从两个任务中选择一个任务，并从对应的训
练集中随机选取一批数据进行模型的训练。其中，在进行依存分析任务的训练时，仅对依存分
析部分的模型参数进行学习；在进行复述识别任务的训练时，同时对联合模型中两个部分的参
数进行学习。模型的目标函数通过最小化交叉熵损失定义：

L(θ) = Ldep(θdep) + Lpar(θcom, θdep) = −logPdep(A|x, θdep)− logPpar(y|x, θdep, θcom) (4)
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其中θcom和θdep分别表示依存分析和语义组合模型的参数，A表示字节别依存句法树的
边集，y表示复述关系标签。为了使模型训练过程更为稳定，我们首先对依存分析模型进行
了100次训练。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验设设设置置置

本文使用的依存分析实验数据为宾州汉语树库CTB5，复述识别实验数据为语义相似度数
据集LCQMC(Liu et al., 2018)。两个数据集的划分及统计数据如表1和2所示。

数据集 句子数 平均句长 词数 字数

训练集 18104 44.4 494k 805k
开发集 352 32.8 7k 12k
测试集 348 39.5 8k 14k

表 1: CTB5数据划分

数据集 句对数 平均句长 字数 正例占比

训练集 239k 10.9 5.2m 0.58
开发集 9k 12.5 0.2m 0.50
测试集 13k 9.7 0.2m 0.50

表 2: LCQMC数据详情

4.2 参参参数数数设设设置置置

我们使用word2vec工具在gigaword生语料上预训练字向量，字向量维度为100维；LSTM隐
藏层维度为400，Dropout率为0.33。模型训练使用Adam（Adaptive Moment Estimation）优化
算法，依存分析模型初始学习率设置为0.002，复述识别模型初始学习率设置为0.0001。对于预
训练的模型训练方法，为了对依存分析部分的模型参数进行微调，我们对其设置了一个较小的
学习率0.00001。

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 联联联合合合模模模型型型训训训练练练方方方式式式对对对比比比

我们分别对管道模型（pipeline）、预训练方法（pre-train）和迭代训练方法（alternate）
进行实验，并在复述识别和一体化依存分析任务上进行了比较。其中，我们将管道模型中依存
分析部分的参数学习率设置为0，用以模拟使用外部依存分析器提供结构信息的传统结构化方
法。

复复复述述述识识识别别别任任任务务务: 三个模型在复述识别任务上的对比结果如表3所示，其中预训练和迭代训练
两种方式相较于管道模型均有明显的提升，且使用迭代训练方式的模型取得了最好的结果。

模型 类型 Acc(%) F1(%)

Ours (pipeline) 结构化（管道） 72.64 75.74
Ours (pre-train)

结构化（联合）
74.01 76.86

Ours (alternate) 76.37 78.03

表 3: 联合模型训练方式在复述识别任务上的对比结果

一一一体体体化化化依依依存存存分分分析析析: 三个模型在一体化依存分析任务上的对比结果如表4所示，其中两种训练
方式得到的模型都较参数调整前的依存分析模型性能更低，且使用迭代训练方式的模型降低更
为明显。
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模型 分词(%) 词性标注(%) 依存分析(%)

Ours (pipeline) 98.25 95.13 85.44
Ours (pre-train) 97.85 94.35 83.04
Ours (alternate) 97.93 94.22 82.13

表 4: 联合模型训练方式在依存分析上的对比结果

总总总结结结分分分析析析: 总的来说，虽然我们的联合模型在一体化依存分析任务上的精度有所降低，
但在复述识别任务上的精度有所提升。我们根据表1和表2中两种数据平均句长的对比，以及
进行数据分析后发现：我们所使用的依存分析数据（CTB5）为新闻领域的文本，句子较长且
表达形式较为书面化；复述识别数据（LCQMC）为搜索引擎上收集的问句，句子较短且表达
形式较为口语化。两种数据在领域和语言现象上存在较大的差异，因此我们做出如下推断：
（1）使用CTB5上训练的依存分析模型，在对LCQMC中的句子进行的依存分析精度会有明显
的降低，并因此导致语义组合模型在复述识别任务的精度较低；（2）我们的联合模型能够针
对LCQMC的数据特点，对依存分析部分的参数进行适当地调整，虽然使其在CTB5上的一体化
依存分析精度有所降低，但能够隐式地提升其在LCQMC数据上的依存分析精度，进而提升在
复述识别任务上的精度。

4.3.2 依依依存存存信信信息息息利利利用用用的的的对对对比比比

我们对联合模型中的语义组合部分使用到的依存信息进行消融实验。分别对比了不使用依
存结构信息（without-structure）和不使用依存中间信息（without- intermediate），实验结果
如表5所示。

模型 ACC(%) F1(%)

Ours (alternate) 76.37 78.03
Ours (without-structure) 75.70 76.78

Ours (without- intermediate) 75.86 77.07

表 5: 依存信息利用对比结果

从表中结果可以看出，去掉依存结构信息和去掉依存中间信息都会带来复述识别精度的明
显下降。其中去除依存结构信息带来的性能降低较为明显，表明依存句法信息能够提升语义组
合计算模型的性能；去除依存中间信息带来的性能降低表明，我们的语义组合模型能够有效利
用依存分析过程中产生的语义表示，对汉字语义进行适当的补充，提升汉字表示包含。

4.3.3 语语语义义义组组组合合合方方方法法法对对对比比比

我们在本章所提的基于注意力的语义组合模型中，对字义组合层和句义输出层进行替换，
实现了常见的语义组合计算方法，并与本章所提方法在复述识别任务上进行对比。对比的序列
化方法包括平均池化（Mean）、基于CNN的方法（CNN）(Hu et al., 2015)和基于LSTM的方
法（LSTM）(Sutskever et al., 2014; Cho et al., 2014)，结构化方法包括采用并列化处理的基于
树卷积神经网络的方法（Tree-CNN）(Mou et al., 2016)。其中序列化方法将不使用依存分析模
型提供信息，结构化方法将依存分析模型的参数学习率设置为0。对比结果如表6所示。

从对比结果可以看出，我们的模型较现有常见的语义组合计算方法，在复述识别任务上的
预测准确率和F1值均有较明显的提升。其中较最好的LSTM方法分别提升了0.83%和1.68%。表
明我们的方法能够有效地利用依存句法信息和依存中间信息，从而获取更为准确的语义表示，
并反应在下游任务中。

此外，我们实现的结构化方法Tree-CNN和我们的管道模型在复述识别任务上性能接近，但
较序列化方法的性能有较明显的下降。我们认为这是由于依存分析和复述识别任务的数据领域
不一致的问题，对结构化语义组合方法带来的巨大影响，侧面反映了我们提出的联合模型能够
有效降低数据领域不一致的问题。
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模型 类型 Acc(%) F1(%)

Baseline (Mean)
序列化

73.21 74.72
CNN 74.84 76.27
LSTM 75.53 76.31

Tree-CNN
结构化（管道）

72.93 75.46
Ours (pipeline) 72.64 75.74

Ours (alternate) 结构化（联合） 76.37 78.03

表 6: 语义组合计算方法对比结果

4.3.4 与与与现现现有有有复复复述述述识识识别别别模模模型型型的的的对对对比比比

我们与现在常用的复述识别模型(Wang et al., 2017; Devlin et al., 2019)在LCQMC数据集
上的最好结果进行了比较，结果如表7所示。

模型 ACC(%) F1(%)

BiMPM 83.4 85.0
Bert-large 87.3 -

Ours (alternate) 76.37 78.03

表 7: 复述识别性能对比

对比结果表明，我们的模型较现有复述识别方法有十分明显的差距。经过分析，我们
认为这主要由以下原因导致：1）现在主流复述识别方法主要使用交叉注意力机制（Cross-
Attention）进行字义表示的学习，即对两个句子中的字向量进行注意力机制的计算，这样能够
对两个句子的相关信息进行利用，已有工作(Liu et al., 2018)表明交叉注意力机制对复述识别任
务的性能能够带来显著提升。本章中复述识别任务的主要目的在于对语义组合计算模型的性能
进行评价，因此未使用交叉注意力机制，仅对单句信息进行利用。2）以Bert为主的预训练语言
模型能够显著提升字向量在具体句子中语义表示的精度，并且能够在大规模训练集中提取丰富
的语言学知识，以此提升下游任务的性能。本章主要针对语义组合计算模型中的结构化信息利
用和模型联合方法进行改进，仅使用word2vec预训练的静态字向量，且训练数据较小。今后可
以尝试引入预训练语言模型，进一步验证我们所提方法的有效性。

5 总总总结结结

本文针对现有结构化语义组合计算方法的不足，提出联合依存分析的语义组合计算方法，
在现有依存分析模型的基础上，使用图注意力网络根据依存句法树进行语义组合计算，并利用
依存分析中间信息对语义组合计算的字义表示进行补充，提升模型的鲁棒性。今后我们将在现
有模型中加入预训练语言模型，提升字义表示的性能，以此来进一步提升语义组合计算模型的
性能。
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基基基于于于对对对话话话约约约束束束的的的回回回复复复生生生成成成研研研究究究
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摘摘摘要要要

现有的对话系统中存在着生成“好的”、“我不知道”等无意义的安全回复问题。日常对
话中，对话者通常围绕特定的主题进行讨论且每句话都有明显的情感和意图。因此该
文提出了基于对话约束的回复生成模型，即在Seq2Seq模型的基础上，结合对对话的主
题、情感、意图的识别。该方法对生成回复的主题、情感和意图进行约束，从而生成
具有合理的情感和意图且与对话主题相关的回复。实验证明，该文提出的方法能有效
地提高生成回复的质量。

关关关键键键词词词：：： 对话生成 ；主题识别 ；情感识别 ；意图识别

Research on Response Generation via Dialogue Constraints

Mengyu Guan，，，Zhongqing Wang，，，Shoushan Li，，，Guodong Zhou
School of Computer Science and Technology, Soochow University, Suzhou, China
{20195227007}@stu.suda.edu.cn, {wangzq, lishoushan, gdzhou}@suda.edu.cn

Abstract

Existing dialogue systems tend to generate meaningless general replies such as ”OK”
and ”I don’t know”. In daily dialogs, every utterance usually has obvious emotional
and intentional tendencies. So this paper proposes a response generation model based
on dialogue constraints. Based on the Seq2Seq model, it combines the recognition
of utterances’ themes, sentiments and intentions. This method constrains the topics,
emotions and intentions of the generated responses, generating responses with reason-
able sentiment and intention tendencies and related to the topic of the conversation.
Experiments show that the method proposed in this paper can effectively improve the
quality of generated responses.

Keywords: Dialogue generation , Topic recognition , Sentiment recognition , Act
recognition
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人机交互(Human Computer Interaction, HCI)作为信息时代人类与计算机之间信息交流
的基础技术，受到学术界和工业界的广泛关注。人机对话(Human-Machine Dialogue)是人机
交互技术的核心领域，旨在最大限度地模仿人与人之间的对话方式，使得人类能够用更自
然的方式与机器进行交流。其应用场景广泛，具有较高的研究价值和商业价值。构建一个
较完备的人机对话系统涉及到NLP技术的很多方面，比如句法分析 (Fried et al., 2017)，命
名实体识别 (Huang et al., 2015)等。本文主要研究多轮对话的回复生成。简而言之就是根据
历史对话信息，自动生成自然合理的回复，在信息交互的过程中协助用户完成特定的任务。
随着端到端框架在机器翻译 (Brown et al., 1993)任务上的良好表现，研究人员将其迁移应用
于对话生成任务中。对话生成可以简化为输入输出的映射问题，即对对话的输入进行编码和
解码从而得到应答。因为对话是有时序的，可以视为序列，所以端对端框架下的序列对序列
模(Sequence-to-Sequence, Seq2Seq) (Sutskever et al., 2014; Cho et al., 2014)非常适合对话生成
模型。
主题简要地表明了整段对话的内容，用于理解对话的含义；情感表明了话语的极性，用

于识别说话者的观点；意图作为话语的语义标签，用于描述说话者的动作意图。原则上，对
主题、情感和意图的识别有助于对话语内容的理解。表 1给出了一组对话示例，整段对话是关
于“日常生活”的讨论且对话中的每句话都有明确的情感和意图倾向。我们发现，同一说话者的
情感往往是保持不变的；说话者B作为对话中被动的一方，意图往往受到对话发起者A的意图
的影响。因此本文通过识别对话的主题及每个话语的情感和意图，对生成的回复进行约束。
若我们要生成的是第二轮中说话者B的回复，我们的方法将生成与对话主题相关、情感倾向
于“中性”、意图倾向于“承诺”的回复，而不是我们通常得到的例如“好的”，“我不知道”等安全
回复 (McKay and Piperno, 2014)。

以往的对话生成模型中往往忽视了主题、情感和意图识别的重要性，因此本文提出了基
于对话约束的回复生成模型。具体来说，在训练阶段，一方面，编码器中我们采用单词级别
的LSTM网络对对话历史信息中的每个子句进行特征抽取，得到每个上下文的特征向量。我们
将所有的上下文的特征向量整合为一个固定维度的向量作为整组对话的中间语义向量。解码器
中我们同样采用单词级别的LSTM网络，同时考虑中间语义向量和目标回复向量生成回复。另
一方面，我们用上下文的特征向量和生成回复的特征向量来预测整段对话的主题和每个子句的
情感和意图。在我们提出的方法中主题预测模型、情感预测模型、意图预测模型和对话生成模
型共享了编码和解码阶段的参数。在编码阶段，通过对主题、情感、意图的识别，我们可以更
好地理解对话中各子句的语义，生成更高质量的中间向量；在解码阶段，在更高质量的中间语
义向量的基础上，对生成回复的情感和意图进行识别，使得我们生成的回复与对话信息相关且
具有合理的情感和意图倾向。在生成阶段，我们仅需将历史对话信息作为模型输入，即可生成
更高质量的回复。在DailyDialog数据集上的相关实验结果表明，我们提出的模型明显优于基线
系统。
本文的组织结构如下：第一节介绍论文的研究背景和意义；第二节主要介绍了对话生成的

相关工作；第三节主要描述了基于对话约束的回复生成模型；第四节是实验设置的介绍和实验
结果分析；最后，在第五节中对研究工作进行总结，同时提出了下一步的研究方向。

A
The sun is beginning to shine. What a lovely summer day!（积极，陈述）
阳光正好，多么美好的夏日啊！

B
Yeah, clearly blue sky. But it is a bit too hot for me.（中性，陈述）
是的，显然是蓝天。但是对我来说有点热。

A
It’s not that hot. It’s cooler than yesterday. Let’s go swimming!(积极，指示)
没那么热。今天比昨天凉。我们去游泳吧！

B
If we don’t stay too long, we won’t get sun-burned. （中性，承诺）
如果我们不停留太久，我们不会被晒伤。

表 1. 对话示例

2 相相相关关关工工工作作作

随着社交网络中大量的聊天语料的积累和硬件计算性能的提升，通过深度学习 (LeCun
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et al., 2015)技术自主提取对话特征，自动学习生成回复成为可能。Google的Vinyals and Le
(2015)首先将机器翻译中的“序列-序列”模型应用于对话生成任务中，其将回复生成问题视
作翻译问题，编码器与解码器均采用RNN提取特征，例如长短期记忆网络(Long Short-Term
Memory Network, LSTM) (Hochreiter and Schmidhuber, 1997)、门控循环神经单元(Gated
Recurrent Unit, GRU)等，在开放领域和特定领域的预料上进行训练，均能得到较理想的回
复。对话通常是一个持续，动态的过程，生成回复是需要考虑当前的对话语境，即历史信
息。Wen et al. (2015)在神经Seq2Seq对话生成模型中，针对对话任务的依赖历史信息的特征，
改进了LSTM模型，提出了一种语义控制LSTM应用到对话生成任务中。Sordoni et al. (2015)提
出了考虑历史对话信息，设计了多轮对话的模型，编码器采用多层前向神经网络(Multilayer
Feed-Forward Neural Network)代替循环神经网络模型(Recurrent Neural Network, RNN)，将
对话中的历史信息和用户对话信息一起进行编码。Serban et al. (2016)则提出采用层级神经网
络(Hierarchical Neural Network, HNN)以解决上下文中多个句子的编码问题，从词级别对句子
进行编码，并用句子编码对上下文进行编码。不同的上下文语境对生成回复内容有着不同的影
响，Tao et al. (2018)引入了注意力机制(attention mechanism)，通过计算不同时刻上下文的权
重，决定上下文内容在回复中的表达程度，取得了更好的效果。在对话生成过程中，不仅要
结合语境还要考虑一定的常识和背景知识，才能得到更加合理的回复。Kumar et al. (2016)提
出了动态记忆网络(Dynamic Memory Network, DMN)，在考虑历史对话信息的基础上，结合
特定的背景和常识信息生成回复。通常，对话生成中的Seq2Seq模型使用极大似然估计为目标
函数，容易生成符合语法，但是通用的回复，例如“我不知道”这样的回复。Li et al. (2016)提
出了最大互信息的模型，通过改变目标函数加强对话消息和回复之间的相关性，以避免最大
似然估计作为目标函数生成安全回复的问题，生成多样化的回复。Li et al. (2017a)还借鉴生
成对抗网络(Generative Adversarial Network, GAN) (Gulrajani et al., 2017)的思想，提出使
用对抗的思想生成回复，除了训练了对话生成模型，还训练了一个分辨人与机器回复的鉴别
器模型，用鉴别的结果作为奖励，使得生成器不断朝更加自然的方向生成回复。Shao et al.
(2017)在Seq2Seq模型中对生成端使用注意力机制，捕捉生成端的信息，并在模型的解码端使
用一种基于分段的随机解码技术。Zhang et al. (2018)提出在Seq2Seq对话模型中使用一个高斯
核函数层来指导模型以不同的特殊性生成回复。Xing et al. (2017)在Seq2Seq引入主题模型，并
在编码过程中根据主题类别加入主题词，使得生成的对话内容中包含更多的语义信息。Xiong
et al. (2016)在基于RNN的Seq2Seq模型的基础上，配合CNN抽取历史对话信息的主题信息特
征和主题相关的特征。一些研究者通过加入关键词 (Mou et al., 2016)或使用Beam Search算
法 (Vijayakumar et al., 2016)来丰富生成的回复，增加回复结果的合理性和趣味性。

基于上述工作的启发，为了解决生成安全回复的问题，本文提出了基于对话约束的回复生
成模型。通过对对话的主题、情感和意图的识别生成更高质量的回复。

3 基基基于于于对对对话话话约约约束束束的的的回回回复复复生生生成成成模模模型型型

我们的任务旨在自动生成合理自然的对话回复。一组对话由两个对话者之间发起的m/2轮
对话组成，可表示为对话序列D = {U1, U2, ..., Um}，其中Ux(x = 1, 2. . . )称为对话的子句。对
话生成模型的目的是在第m/2轮时，根据前面的m − 1个子句{U1, U2, ..., Um−1}计算在此情况
下生成句子Um的概率，即P (Um|U1, U2, ..., Um−1)。每个句子Um是可变长的单词序列，可表示
为Um = {wm,1, wm,2, ..., wm,Nm}。其中wm,n表示第m个句子中的第n个单词，Nm表示Um中的单
词个数。通过前m-1个子句和当前已经生成的单词来逐字预测下一个词，直到达到特定的句子
长度或者生成结束符，预测结束，得到回复Um。P (Um|U1, U2, ..., Um−1)可表示为如下公式：

P (wm,1, wm,2, ...., wm,n|U1, U2, ..., Um−1) =

Nm∏
n=1

P (wm,n|U1, U2, .., Um−1, w<n) (1)

3.1 模模模型型型

本文采用的是基于LSTM网络的Seq2Seq模型。该模型包括3个部分:编码器( Encoder) 网
络、解码器( Decoder)网络和连接Encoder-Decoder的中间语义向量C。编码器网络和解码器网
络分别对应输入序列和输出序列的两个神经网络，本实验中编码器和解码器是基于LSTM网络
处理输入序列和输出序列的。输入序列通过编码器对其进行编码，形成一个中间语义向量C，
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图 1. 模型网络结构图

把这个向量传递给解码器，通过中间语义向量C和递归隐藏状态，计算词汇表中每个词的概率
分布，生成下一个词，并将其作为下一个时刻的输入，直至遇到结束符标志或达到指定的长度
时结束解码。另外我们的模型(JTEA)在模型训练阶段，从编码器和解码器的LSTM网络中学习
对话历史对话信息中每个子句和生成回复的特征表示。这些特征向量用于预测每个话语的情感
和意图以及整段对话的主题。主题预测、情感预测和意图预测作为对话回复生成的辅助任务，
只在模型训练阶段进行，帮助学习编码器和解码器中的共享参数，对生成回复的主题、情感和
意图进行约束。模型网络结构图如图 1所示。

3.1.1 编编编码码码器器器

编码器是将输入序列编码成一个中间语义向量C。本实验中使每个子句分别经过LSTM神
经网络，得到每个子句的特征向量，然后取这些特征向量的平均值，作为中间语义向量C。我
们可以在两个层次上讨论话语序列：每组对话是由子句序列组成，而每个子句由单词序列组
成。基于此，对于给定句子Um = {wm,1, wm,2, ..., wm,Nm}，经过LSTM网络，将最后一层的隐
藏层的输出hNm作为该子句的语义向量。本文为历史信息中的每个子句分别构建一个LSTM模
型，取所有LSTM模型输出的平均值作为整组对话的中间语义向量C。

3.1.2 解解解码码码器器器

解码器是将编码器中生成的中间语义向量C再转化成输出序列。在解码阶段，我们会用输
出序列{y1, y2, ..., yt−1}以及中间语义向量C来预测下一个输出的单词yt,即

yt = argmaxP (yt) =

T∏
t=1

P (yt|y1, y2, ..., yt−1, C) (2)

通常情况下，会为解码器指定生成文本最大长度和结束字符。在解码过程中，只要符合上
述两个条件之一，解码过程就会结束。解码器的输出并不是文本，而是一个向量，这个向量代
表着当前这个神经单元输出对应词表的概率分布，通常选择概率最高的作为输出，但概率最高
的往往是“好的”，“是的”等安全回复。因此，我们引入了主题、情感、意图识别帮助模型更好
的理解对话内容，生成与对话主题相关且具有合理情感和意图的回复，增加生成回复的多样
性。
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3.1.3 主主主题题题预预预测测测模模模型型型

主题预测任务旨在预测整段对话的主题标签，用于约束生成回复的主题。本实验中取
各个子句在编码器和解码器中经过LSTM网络得到的特征向量的平均值h作为主题预测模型
的softmax层的输入。给定特征向量Ht作为softmax层的输入：

P t
s = softmax(W t

sH
t + Bt

s) (3)

这里W t
s，Bt

s为模型参数，P t
s是意图预测模型的输出，用于主题分类。

3.1.4 情情情感感感预预预测测测模模模型型型

情感分类任务旨在预测子句的意图标签，用于约束生成回复的情感倾向。本实验中将每个
子句在编码器和解码器中经过LSTM网络得到的特征向量作为情感预测模型的softmax层的输
入。给定特征向量Hs作为softmax层的输入：

P s
s = softmax(W s

sH
s + Bs

s) (4)

这里W s
s，Bs

s为模型参数，P s
s是情感预测模型的输出，用于情感分类。

3.1.5 意意意图图图预预预测测测模模模型型型

意图分类任务旨在预测子句的意图标签，用于约束生成回复的意图倾向。本实验中将每个
子句在编码器和解码器中经过LSTM网络得到的特征向量作为意图预测模型的softmax层的输
入。给定特征向量Ha作为softmax层的输入：

P a
s = softmax(W a

s H
a + Ba

s ) (5)

这里W a
s，Ba

s为模型参数，P a
s是意图预测模型的输出，用于意图分类。

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 数数数据据据集集集

本实验使用DailyDialog对话语料 (Li et al., 2017b)，该语料收集于英语学习网站的对话
练习。该语料的基本统计信息如表 2所示，共包含13118个多回合对话，平均每组对话轮数
约为8,平均每句对话的单词数约为15，平均每组对话的单词数约为115。该数据集中的对话
反映了我们的日常交流方式，涵盖了我们日常生活的各种话题。该语料中的每句话都标注
了情感和意图类别，这些标注由3名语言专家共同完成，具有较高的可靠性。其中主题分
为10类：校园生活(School Life)、工作(Work)、健康(Health)、日常生活(Ordinary Life)、人际
关系(Relationship)、文化与教育(Culture & Education)、政治(Politics)、态度与情感(Attitude
& Emotion)、旅游(Tourism)、金融(Finance)；情感分为7类，在本实验中我们为了更好的识别
情感，将情感重新分为中性(Neutal)、积极(Positive)、消极(Negative)三类；意图分为4类：陈
述(Inform)、询问(Question)、指示(Directive)、许诺(Commissive)。

对对对话话话总总总数数数 13118

平平平均均均每每每组组组对对对话话话轮轮轮数数数 7.9

平平平均均均每每每个个个子子子句句句的的的单单单词词词数数数 14.6

平平平均均均每每每组组组对对对话话话的的的单单单词词词数数数 114.7

表 2. DailyDialog基本信息统计

本实验中，我们研究四轮对话，因此我们过滤了少于八句的对话，并截取大于等于八句对
话中的前八句。在以上条件下，挑选5835组对话作为训练集，200组作为测试集。图 2中分别给
出了过滤后的数据集中话题、情感、意图的类别概率分布。从图中我们发现，对话中情感为中
性的话语占大多数，意图为陈述和询问的话语占比高于其他两种意图。
图 3展示了同一轮对话中前一句的意图确定时，后一句话的意图类别的概率分布。从图中

我们发现对话中不同的角色之间的意图是相互影响。对话发生在前后两个角色之间，后者的意
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(c) 话题类别分布

图 2. 情感、意图、话题类别概率分布

图常常会受到前者的影响，而前者是对话的发起方，处于主导地位。例如，提问和陈述往往是
同时发生的，因为当有人向我们提问时，我们通常不会转移话题，而是礼貌地回复别人的问
题。另外指示和承诺往往也是同时发生的，当有人向我们提出建议时，我们一般会对对方所提
的建议做出回应。图 4显示了同一说话者前一句的情感确定的条件下，后一句的情感类别的概
率分布。为了避免无情感话语的干扰，我们只统计了话语的情感为积极或者消极的情况。从图
中我们看出相同情感同时出现的概率远远高于其他情感，这说明同一说话者的情感基调通常是
保持不变的。基于上述分析，我们可以发现对对话的情感和意图识别在回复生成中是非常重要
的。

0
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0.8

陈述 询问 指示 承诺
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图 3. 同一轮对话中意图的影响
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0.4

0.6

0.8

1
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积极 消极

积极 消极

图 4. 同一说话者情感的影响

本文使用BLEU(Bilingual Evaluation Under-study) (Papineni et al., 2002)来衡量所产生的
响应与地面真实响应之间的相关性。本文主要使用BLEU-1、BLEU-2和BLEU-3来评测实验效
果。本文还使用词嵌入之间的余弦相似度来度量词之间的相似性，可分为三类：Average (Foltz
et al., 1998)，Greedy (Rus and Lintean, 2012)和Extrema (Forgues et al., 2014)。Average计
算句子级别的嵌入，而Greedy和Extrema则计算单词级别的余弦相似度。它们的区别在
于，Greedy将句子中的平均单词向量作为句子的嵌入，而Extrema则采用这些单词向量的极
值。
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4.2 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

为了获取最优模型，经调整本实验设置的相关参数如表 3所示。

参参参数数数 取取取值值值

Embedding层的输出维度 128

LSTM层的输出维度 128

话语最大长度 20

批次大小 64

迭代次数 20

dropout 0.2

表 3. DailyDialog基本信息统计

4.3 与与与基基基准准准模模模型型型比比比较较较

在前人关于对话回复生成的研究的基础上，我们选取了Seq2Seq，Multi，Dir-
VHRED，ReCoSa，HRG五个模型进行对比实验。接下来，我们将分别介绍这五个模型。

� Seq2Seq模模模型型型：：： (Bahdanau et al., 2015)将前七句历史对话信息拼接成一个向量作为输
入，为其构建一个LSTM模型，此LSTM模型的输出作为中间语义向量，然后解码生成对
话回复。此模型为一个单输入模型。

� Multi模模模型型型：：：将前七句话分别作为输入，为每个子句构建LSTM模型，将所有LSTM的输出
的平均值作为中间语义向量，然后解码生成对话回复。此模型为一个多输入模型。

� Dir-VHRED模模模型型型：：： (Zeng et al., 2019)使用Dirichlet分布来描述VHRED中的潜在变
量。Dirichlet分布是贝叶斯统计中多项式分布的流行共轭先验，它可以是凹面或凸面，
单调上升。

� ReCoSa模模模型型型：：： (Zhang et al., 2019)使用自注意力机制来更新上下文和被屏蔽的响应表
示，并在解码过程中使用上下文和响应表示之间的注意力权重。

� HRG模模模型型型：：： (Zhang and Zhang, 2019)采用分层响应生成框架以自然和连贯的方式捕获对
话意图。

模模模型型型名名名称称称 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 Average Greedy Extrema

Seq2Seq 12.94 5.64 4.80 57.88 42.01 36.06

Multi 15.64 6.48 5.33 62.14 44.33 37.20

Dir-VHRED 10.90 3.82 2.26 59.92 41.26 32.70

ReCoSa 17.24 8.37 6.89 62.63 46.59 40.42

HRG 17.58 7.55 5.88 63.29 45.34 38.50

JTEA(Ours) 19.41 10.40 9.01 64.56 48.13 41.46

表 4. 与基线模型比较

表 4展示了我们的模型和基线模型的比较结果。从表中我们可以得出以下结论：

1) Multi模型比Seq2Seq模型表现好。因为Seq2Seq模型是将所有历史句子信息拼接作为输入序
列，导致前面子句的语义信息被逐渐稀释掉，生成的中间语义向量不能充分提取历史信息
中的特征。同时也证明了将历史信息中的每一个子句分别经过LSTM网络，取平均值作为
中间语义向量更加合理。
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2) 我 们 的 模 型 相 较 于Multi模 型 ，BLEU-1、BLEU-2、BLEU-3值 分 别 提 升
了3.77、4.76、3.68个百分点，Average、Greedy、Extrema分别提升了2.42、3.8、4.26个
百分点。而我们的模型是在Multi模型的基础上了引入了主题、情感和意图的识别，这证明
了对对话回复进行约束可以有效地提高生成回复的质量。

3) 我们的模型的实验结果超过了所有的基准模型，充分说明了我们提出的模型能有效地提高生
成的对话回复的质量。

4.4 不不不同同同因因因素素素的的的影影影响响响

为了验证我们模型的有效性，将我们的模型与分别单独考虑话题、情感、意图预测模型进
行对比实验。实验结果如表 5所示。我们共涉及了5组对比实验。Multi模型在上一节中已经介
绍，不再赘述；Joint Topic模型是在Multi模型的基础上加入对话意图的识别；Joint Senti模型
是在Multi模型的基础上加入话语情感的识别；Joint Act模型是在Multi模型的基础上加入话语
意图的识别。

模模模型型型名名名称称称 BLEU-1 BLEU-2 BLEU-3 Average Greedy Extrema

Multi 15.64 6.48 5.33 62.14 44.33 37.20

Joint Topic 18.01 8.87 7.60 63.34 45.32 39.26

Joint Senti 16.89 7.74 6.34 62.74 43.93 37.32

Joint Act 17.97 8.77 7.46 63.22 45.50 38.84

JTEA(Ours) 19.41 10.40 9.01 64.56 48.13 41.46

表 5. 不同因素的影响

从表中可以发现，所有具有约束条件的模型(Joint Topic, Joint Senti, Joint Act, JTEA)都
优于基准Multi模型，这表明所有的约束条件对于回复生成都是有效的。另外，我们的模型即考
虑所有的约束条件优于单独考虑每个约束条件的模型，这表明我们应该集成所有约束条件来生
成更高质量的回复。我们还可以发现情感的约束相对于主题和意图的约束效果要稍差一点，是
因为在我们的语料中绝大部分话语的情感都是中立的，情感对回复的影响相对较小。

4.5 案案案例例例分分分析析析

我们对基线Multi模型和我们的模型生成的对话回复进行对比分析，表 6给出了三组对话示
例，我们截取了对话的主要内容且对话内容都已翻译为中文展示。

从第一组示例中我们可以看出，此轮对话的主题是校园生活。对于最后说话者A的提
问，Multi模型没能充分的理解该组对话的语义信息，所以生成了“你可以确定”这样和对话内
容毫无联系的回复。而我们的模型因为加入了对主题的识别，所以生成了与对话主题高度相关
且自然合理的回复。在第二组对话中，我们发现最后说话者A的意图是“指示”。在同一轮对话
中，当前一句的意图为“指示”时，后一句的意图最大概率为“承诺”。我们的模型因为加入了对
意图的识别，生成了意图为“承诺”的回答，而multi模型则生成了意图为“陈述”的回答，显然我
们生成的回复更加的合理。在第三组实例中，我们的模型生成的回复在意图上显然更加合理。
另外，根据4.1小节中的分析，同一说话者的情感基调往往是不变的。我们的模型因为加入了对
情感的识别，生成了带有积极情感倾向的回复。

5 总总总结结结

在大数据不断发展的今天，人机对话系统是人机交互领域一个非常重要的研究方向，开放
域聊天机器人的研究受到了广泛关注。这使得提高对话回复的质量尤为重要。

考虑到在对话往往是围绕特定的主题且对话中的每个子句具有明显的情感和意图倾
向，本文提出了一种基于对话约束的回复生成模型。以往的对话生成模型总是倾向于生
成类似“好的”、“我不知道”的安全回复，虽然这样的回复看起来合理，但其实这样的模糊
回复意义并不大，信息量很低。为了解决这个问题，我们在基于LSTM网络的Seq2Seq模
型基础上引入了对对话的话题、情感和意图的识别，使得生成具有合理的情感和意
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示示示例例例1

A 我如何申请美国的大学？

B
您应该去图书馆查找有关美国大学的信息，

然后写信给招生办公室。（中性，指示）

A 处理所有程序需要多长时间？（中性，提问）

Multi生成的回复 你可以确定。（中性，陈述）

JTEA(Ours)模型生成的回复 如果一切顺利，需要3到6个月。（中性，陈述）

示示示例例例2

A 嗨，米克尔。你怎么了？你看起来很生气。（中性，询问）

B 不，我只是检查我的体重，我越来越胖。（消极，陈述）

A
你为什么不和我一起锻炼呢？如果坚持下去，它会起作用。

来吧，走吧！（中性，指示）

Multi生成的回复 是的，我有一杯酒。（中性，陈述）

JTEA(Ours)模型生成的回复 好的，请帮助我更好的完成它。（中性，承诺）

示示示例例例3

A
您好，我是ABC公司的露西。我打电话看你是否做出决定。

您是我们正在寻找的合适人选。（中性，提问）

B 是的，我决定与您的公司合作。我的荣幸。（积极，陈述）

A 好的，请下个星期一上午9点到我的办公室。（中性，指示）

Multi生成的回复 那其他男人呢？（中性，提问）

JTEA(Ours)模型生成的回复 没问题。谢谢你给我打电话。（积极，承诺）

表 6. 生成回复示例对比

图倾向且与对话主题相关的回复。实验结果表明：该方法与传统的Seq2Seq方法相比，
在BLEU值、Average、Greedy、Exrema的评测上有了较大的提升。
由于本文对话数据仅限于标准的书面日常对话，有一定的局限性。因此，本文的下一步工

作将进一步考虑更加专业的，更加贴近实际的对话文本。另外，研究历史信息中各个子句之间
的相互影响，对对话中的句子结构进行建模，进一步提升情感、意图识别的效果。

参参参考考考文文文献献献

Dzmitry Bahdanau, Kyunghyun Cho, and Yoshua Bengio. 2015. Neural machine translation by jointly
learning to align and translate. In Yoshua Bengio and Yann LeCun, editors, 3rd International Con-
ference on Learning Representations, ICLR 2015, San Diego, CA, USA, May 7-9, 2015, Conference
Track Proceedings.

Peter F. Brown, Stephen Della Pietra, Vincent J. Della Pietra, and Robert L. Mercer. 1993. The mathe-
matics of statistical machine translation: Parameter estimation. Comput. Linguistics, 19(2):263–311.

Kyunghyun Cho, Bart van Merrienboer, Çaglar Gülçehre, Dzmitry Bahdanau, Fethi Bougares, Holger
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摘摘摘要要要

机器阅读理解作为自然语言理解的关键任务，受到国内外学者广泛关注。针对多项选
择型阅读理解中无线索标注且涉及多步推理致使候选句抽取困难的问题，本文提出一
种基于多模块联合的候选句抽取模型。首先采用部分标注数据微调预训练模型；其次
通过TF-IDF递归式抽取多跳推理问题中的候选句；最后结合无监督方式进一步筛选模
型预测结果降低冗余性。本文在高考语文选择题及RACE数据集上进行验证，在候选
句抽取中，本文方法相比于最优基线模型F1值提升3.44%，在下游答题任务中采用候
选句作为模型输入较全文输入时准确率分别提高3.68%和3.6%，上述结果证实本文所
提方法有效性。

关关关键键键词词词：：： 机器阅读理解 ；候选句抽取 ；递归抽取
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Abstract

As a key task of natural language understanding, machine reading comprehension has
been widely concerned by scholars at domestic and foreign. In order to solve the prob-
lem of multiple choice reading comprehension, which is difficult to extract evidence
sentences due to the absence of clue annotation and questions involve multi-hop rea-
soning, we proposes a model of evidence sentence extraction based on multi-module
combination. Firstly,we use some labeled data to fine-tune the pre-training model;
secondly, the evidence sentences in the multi-hop reasoning problem are extracted re-
cursively through TF-IDF; finally, the unsupervised method is combined to further
filter the model prediction results to reduce redundancy. This paper is verified on
the Chinese Gaokao and the RACE data set. In the extraction of evidence sentences,
compared with the optimal baseline model, the F1 value of the method in this paper
is increased by 3.44%. The accuracy of using evidence sentences as model input in
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downstream answer tasks is 3.68% and 3.6% respectively higher than that of full text
input. The above results confirm the effectiveness of the proposed method.

Keywords: Machine reading comprehension , Evidence sentence extraction ,
Recursive extraction

1 引引引言言言

随着自然语言处理技术的发展，国内外对于机器阅读理解的研究不断深入。本文重点关
注机器阅读理解中的多项选择题任务(Mostafazadeh et al., 2016; Lai et al., 2017)，即：给定文
章、问题和选项，要求根据文章回答问题，从多个选项中选择最佳选项。
对于该任务，研究者通常将整篇文章、问题及选项作为输入(Wang et al., 2018; Ran et al.,

2019)并在三者之间两两交互，进行信息整合继而选出最佳选项。然与片段抽取式阅读理解不
同，多项选择的答案难以直接从给定的文章中提取(Wang et al., 2019)，（如在RACE(Lai et
al., 2017)中87%的问题不能直接从文章中找到答案），且并非全文都与当前选项有关。若将全
文信息编码将引入噪声从而影响模型预测。特别对于文章较长的数据集（如高考语文阅读理
解多项选择题，其平均长度为1,134.15字/篇），输入全文将导致模型很难提取出与问题及选项
相关的“重要信息”，且答题缺乏可解释性。因此，为提取问题所需的“重要信息”并提升模型性
能，本文针对多项选择阅读理解任务中的候选句抽取问题进行研究。
针对以上问题，Zhang et al. (2019)提出DCMN+，在对文章编码前加入候选句筛选工

作，利用余弦相似度评估文章与选项间关联程度，以此缩短文章范围。但多项选择题的候选
句通常为多句(Wang et al., 2019)，存在某些候选句与选项之间重叠度较低的情况，如图1所
示，结合问题可得出S24包含判断选项A正误的关键信息，但从表面看S24与选项A关联度较
低。若通过余弦相似度、模式匹配的方式查找，该类候选句很难抽出且会对后续答题造成
影响。鉴于此，Trivedi et al. (2019)将候选句判断视为文本蕴含任务(Korman et al., 2018)，
文章中句子视为前提、选项视为假设，判断两者之间是否存在蕴含关系。由于缺少标注数
据，采用SNLI(Bowman et al., 2015)对模型进行微调之后进行预测。但该种方法未考虑候
选句之间信息冗余的情况，如图1所示，通过语义相似度计算，可在文中抽取出与选项A的
关联句S1与S15,但这两句所含的信息相同，对答案预测并无提升作用且增加了计算量。对
此，Yadav et al. (2019)提出ROCC，从候选句集对选项及问题的信息覆盖度、候选句与选项及
问题之间的语义相关性以及候选句之间冗余性三方面计算ROCC得分，进一步筛选抽取结果。
在一定程度上缓解冗余现象，有效提高了候选句抽取的精确性。
上述方法的提出虽使模型性能获得巨大提升，但仍存在一些挑战。（1）直接将选项与问

题拼接，忽视其拼接结果是否为一个完整的陈述句或存在语法错误，会对模型句意理解造成影
响，如图1所示；（2）通常数据集中候选句在全文所占比例较小而无关信息占比较大，存在正
负样本不均衡的情况；（3）对于需要多步推理的问题（即：A推B，B推C），判断选项正误与
否的候选句与选项之间并不存在直接关联，需寻找选项候选句的候选句。

图 1. 高考阅读理解选择题候选句示例

面对上述挑战，本文在RACE和高考语文数据集（见5.2节）上进行实验。通过对数据集研
究发现，文章候选句与选项之间的关联度较低。若仅用句对间关联较为明显的SNLI等数据集
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训练或采用无监督方式，都无法较准确完整地将候选句抽出。故本文人工标注部分候选句对。
考虑到选项信息不完整对候选句抽取的影响，本文将所有问题与选项拼接改写确保其不含语
法错误；之后，使用构造的数据集对BERT(Devlin et al., 2018)进行微调；针对正负样本不均
衡现象，采用FocalLoss(Lin et al., 2017)作为损失函数，在训练时推动模型更加关注于困难样
本，降低简单负例的学习度，从而在整体上提高候选句抽取的F1值，基于此得到初步候选句
集；对于多步推理问题导致候选句难以直接抽取的现象，本文提出基于TF-IDF的递归式抽取
方法，进一步提升模型召回率；为保证候选句抽取结果的精确性，减少候选句之间的冗余，采
用ROCC(Yadav et al., 2019)过滤重复信息，提升精确率。

为进一步评估候选句抽取质量及所提方法对后续答题的帮助，本文将抽取出的候
选句集拼接，采用BERT与co-matching模型分别在RACE、高考语文阅读理解选择题数据
集上进行实验，实验结果表明采用候选句集作为输入相比全文在高考及RACE数据集上
分别提升了3.68%及3.6%。在候选句抽取上，本文所提方案相比于基线F1值进一步提升
了3.44%及3.95%。

2 相相相关关关工工工作作作

候选句抽取工作，依据训练方式可划分为四种类型。（1）使用无监督方法为候选句抽取
提供了指导，同时减省人工标注的消耗(Yadav et al., 2019)；（2）有监督方法通过标注数据
训练模型，从而实现下游任务中自动抽取候选句的目的。Trivedi et al. (2019)使用文本蕴含语
料(Bowman et al., 2015; Williams et al., 2018)为训练候选句抽取模型。对于不提供候选句标
注的数据集，研究者从结构化知识库(Speer et al., 2016)中选取相关线索知识，训练模型(Hao
et al., 2017; Lukovnikov et al., 2017)；（3）使用信息检索进行候选句抽取工作，通过强化学
习(Geva and Berant, 2018)或pagerank(Surdeanu et al., 2008)学习如何在缺少明确训练数据的
前提下进行候选句抽取。或是使用注意力机制在文本与选项及问题之间交互，使文章中与选项
和问题相关部分的注意力权重更大(Ran et al., 2019; Tang et al., 2019)；（4）通过人工定义规
则，抽取出含有噪声信息的候选句，使用弱监督方式训练模型(Min et al., 2018)。上述工作，
各有其贡献之处与意义，推动了模型在相应下游任务上的性能表现。本文所提工作着重在对上
述工作疏漏之处进行强化，综合使用有监督与无监督方式，使抽取结果可评价并且提高抽取结
果的精确性也减省了数据标注工作量。同时，对上述模型中未能考虑到的选项信息缺失问题以
及正负样本不均衡也进行了相应处理。此外，本文针对多步推理问题提出了一种多步信息抽取
方式，进一步提升了模型抽取效果。并在下游任务中验证了模型的有效性。

3 候候候选选选句句句抽抽抽取取取模模模型型型

本文提出一种新的候选句抽取模型，模型整体架构如图2所示。其主要包含四部分：（1）
选项改写模块：融合选项与问题所涵盖的信息，确保其结果无语法错误；（2）候选句抽取模
块：从文章中初步筛选出与判断选项正误有关的句子集合；（3）TF-IDF递归抽取模块：在前
一步的基础上，使用TF-IDF作为引导，抽取多步推理问题候选句，避免关键信息遗漏；（4）
筛选模块：在所得句子集合上进一步筛选，提高候选句抽取精确率，降低信息冗余。

图 2. 候选句抽取模型
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3.1 选选选项项项改改改写写写模模模块块块

通过对高考阅读理解及RACE数据集分析后发现，如图3所示，当问题为“下列说法符合
（不符合）文意的一项是？（或其同义表述）,该类问题所蕴含的信息量较少，选项信息完整，
无需对选项改写；而当问题为“下列对‘国外媒体关注点’的理解，不正确（正确）的一项是？”，
选项内容为“科技竞争力”，若仅使用选项内容，其涵盖信息量过少，抽取对应候选句会较为困
难；而若将问题与选项直接拼接，所得结果不符合语法规则。故需提取问题的关键信息，并将
其与选项信息融合，形成一条完整的句子。

针对上述两种情况，首先采用正则表达式进行选项内容改写，使其形成完整陈述句H =
{H1, H2, . . . ,Hm}其中m为选项改写句的长度；之后将文章切分为句子P = {P1, P2, . . . , Pn}其
中P为文章，n为文章中句子数量。

图 3. 选项改写示例

3.2 候候候选选选句句句抽抽抽取取取模模模块块块

该模块通过计算Pi与选项改写句H的关联度，初步抽取出候选句。本文在BERT基
础上进行实验，首先将[CLS],句子Pi,[SEP ],选项改写H,及[SEP ]拼接后输入模型中，其
中[SEP ]为BERT中的片段分隔符，[CLS]为特殊字符（输入整体表示）。编码后，取[CLS]的
编码结果Oi ∈ Rd进行分类，d为BERT隐藏层维度。

3.2.1 Focal Loss

由于候选句数据集中存在正负样本不均衡现象（RACE候选句数据集中，正负样本比
为1：10）。本文采用FocalLoss作为损失函数，使模型聚焦于正样本的学习,缓解样本类别不均
衡带来的风险。

输入的候选句对为(Pi, H),模型预测结果为P=[p0,p1],真值为Y=[y0,y1]。对于传统的交叉熵
损失而言，其表示为：CE = −(y0 log(p0) + y1 log(p1)),显然，当负样本占比较大时，模型的训
练会被负样本占据，使得模型难以从正样本中学习。

Lfl =

{
−α(1− y′) log′y y = 1

−(1− α)yγ log1−y′ y = 0
(1)

FocalLoss在原有的基础加入权重系数γ及α,γ减少易分类样本的损失使模型更关注于困难的、错
分的样本；α用于平衡正负样本本身数量比例不均,由此缓解了正负样本不均衡的现象。

3.3 TF-IDF递递递归归归抽抽抽取取取模模模块块块

由于阅读理解多项选择题中存在多步推理问题，如图1所示，该情况难以直接使用文本蕴含
方式将选项对应候选句全部抽出。考虑到多步推理问题中存在链式关系，故基于上一步所得结
果E = {E}，首先选出与选项改写句关联度最高的句子作为第一跳候选句hop1。继而，计算其
与文章句子（除本身之外）的相似度，取相似度最高的作为第二跳候选句hop2。之后，计算文
章句子中与hop2之间的关联度（hop1与hop2除外），并取关联度最高句子作为第三跳候选句，
以此类推，重复K次（K值视具体情况设定）。将所得的句子与候选句集合E合并。
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3.4 候候候选选选句句句筛筛筛选选选模模模块块块

为提升抽取结果精确性，降低无关及冗余信息比重。本文使用ROCC对结果进一步筛选。

首先，使用上一步的抽取结果E并对其进行全组合

(
n

m

)
，生成候选句集合G，其中n为抽取结

果的总共句子数，m为组合单位（可依据具体情况调节大小）。之后，对每组集合分别从(1)集
合内部的信息冗余度(2)集合对选项的信息覆盖率(3)集合与选项之间信息相关性三个角度计算得
分。

3.4.1 冗冗冗余余余度度度

通过计算给定集合中句对间信息重合度，来确保候选句的多样性和信息互补性。得分越低
的句子集合，信息冗余度越低。

O(G) =

∑
gi∈G

∑
gj∈G

|t|gi|∩t|gj ||
max(t|gi|,t|gj |)(
|G|
2

) (2)

其中G表示给定句子集合，gi与gj分别表示集合中的某一条句子，t(gi)表示gi所包含的词集
合（去重后），|t |gi| ∩ t |gj ||表示gi与gj的共有词数量。

3.4.2 覆覆覆盖盖盖率率率

该模块用于衡量给定集合G对选项改写句H的词汇覆盖率,由H与集合G之间的共有词
的IDF值加权平均得到。Coverage值越大，意味该集合包含选项改写句的信息越多。

Ct(H) =
⋃
gi∈G

t(H) ∩ t(gi) (3)

C(H) =

∑|Ct(H)|
t=1 IDF [Ct(H) [t]]

|t (H)|
(4)

其中Ct(H)表示选项改写句与集合之间的共有词。

3.4.3 相相相关关关性性性

使用BM25(Robertson and Zaragoza, 2009)计算给定集合G与选项改写句H的相关度。计算
公式如下：

R(H,G) =

n∑
i

wi ·R(hi, G) (5)

从上述三个角度分别计算出给定集合得分后，综合得分计算集合的ROCC值。

S(G) =
R

ε+O(G)
·R(ε+ C(H)) (6)

如式6中所示，R为集合与选项改写句的relevance得分，O为集合的overlap值，C(H)为集合对
选项改写句的coverage值，为避免计算中出现分子或分母为0的情况，添加ε作为平滑项，实验
中设ε值为1。之后，选ROCC得分最大集合作为最终的候选句集合E2。

4 答答答题题题模模模型型型

得到候选句集合后，将其句子拼接为文章C。之后同问题Q，选项Oi一起作为答题模型的
输入。

Ai = f(C,Q,Oi) (7)
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L(At|C,Q) = − log
exp(W T ·At)
m∑
j=1

exp(W T ·Aj)
(8)

式7中，f(.)表示模型编码过程，所得Ai ∈ Rd为文章，问题，选项的最终表示，其中d为模型维
度。式8中，W ∈ Rd×4 为参数矩阵，At为问题的正确选项。

5 数数数据据据集集集

5.1 候候候选选选句句句数数数据据据集集集

高高高考考考候候候选选选句句句数数数据据据集集集：由于缺少中文阅读理解候选句语料，本文从数据集中随机抽取500道
题,对每个选项人工标注其候选句。标注规则为：对应每个选项，文章中与判断其正误有关句子
标注为1，反之，标注为0。为确保数据标注质量，本文采取交叉验证的标注方式：将数据二等
分，由四个同学两两一组进行标注，各组内同学标注的数据相同。标注后两组同学交换进行两
轮校验，针对标注结果中不一致数据，由仲裁者仲裁进行第三轮校验，剔除无法确定的数据，
若无异议，经三轮验证后，将所得标注结果确定为最终候选句集合，包含45，311句对。其中训
练集，验证集，测试集包含数据量分别为：36,254，4,528，4,529。

RACE候候候选选选句句句数数数据据据集集集：本文采用Wang et al. (2019)标注的500道RACE mid-challenge部分
候选句对，共34，736句对，其中训练集，验证集，测试集分别为27,790，3,473，3,473 。由于
初，高中试题难度有所区别，在验证候选句抽取对答题的影响时，本文仅使用RACE数据集中
的初中部分进行测试。

5.2 阅阅阅读读读理理理解解解多多多项项项选选选择择择题题题数数数据据据集集集

本文采用RACE数据集中mid-challenge部分进行实验，共收集18，364道问题，
按8：1：1方式将数据划分给训练、验证、和测试集；此外本文同时收集了2005-2019年高考
语文阅读理解选择题共7886道，与RACE采用同样方式划分。

6 实实实验验验设设设计计计与与与结结结果果果分分分析析析

6.1 模模模型型型评评评价价价指指指标标标

候候候选选选句句句抽抽抽取取取评评评价价价指指指标标标：：： 实验采用F1值、P(精确率)、R(召回率)来评估候选句抽取效果，
计算公式如下：

P =
TP

TP + FP
× 100% P =

TP

TP + FN
× 100% F1 =

2× P ×R
P +R

× 100% (9)

答答答题题题模模模型型型评评评价价价指指指标标标:对于答题部分，采用accuracy作为模型性能评价指标。

6.2 参参参数数数设设设置置置

针对不同数据集的实验参数设置如表1所示。

实实实验验验 DataSet epoch max length batch learning rate K m

候选句抽取
高考 3 128 32 3e-5 3 4
RACE 3 128 32 3e-5 3 2

答题模型
高考 6 450 40 1e-5 — —
RACE 3 320 32 5e-5 — —

表 1. 模型参数设置

6.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

6.3.1 基基基线线线模模模型型型性性性能能能比比比较较较

表2中展示各模型在高考及RACE候选句数据集上的效果，对于高考候选句数据集，从表
中可看出BERTwwm的P值，R值及F1值均高于BERT-base；ALBERT-base抽取候选句虽P值
较高，但R值相比于BERTwwm低17.71个百分点。故针对高考数据集，本文以BERTwwm为基
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础进行改进，结果表明结合RFTR(本文方法)后，模型效果在P值上提升5.41个百分点，R值
提升1.99个百分点，F1值3.44个百分点。对于RACE数据集基线模型中BERT-wwm取得最优效
果，故在此基础上结合RFTR后，效果提升了3.95个百分点。以上所述验证了所提方法的优越
性。

高考 RACE

Baseline Model P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%)

ALBERT-base 81.50 46.13 58.91 76.34 59.08 66.61

BERT-base 73.59 61.84 67.21 77.30 61.10 68.25

BERT-wwm 73.78 63.84 68.45 78.03 60.78 68.33

BERT-wwm+OR 77.29 65.34 70.81 83.10 63.77 72.16

BERT-wwm+OR+FL 76.94 65.81 70.94 82.58 64.10 72.18

RFTR-ROCC 76.86 65.87 70.94 81.40 64.85 72.19

RFTR 79.19 65.83 71.89 84.36 63.23 72.28

表 2. 基于高考语文和RACE的候选句抽取结果

6.3.2 候候候选选选句句句抽抽抽取取取消消消融融融实实实验验验

为进一步研究所提方案对实验结果的影响，在高考及RACE候选句数据集上分别进行
了消融实验。如表2所示,改写选项后（即表中OR）在两数据集上模型F1值相比基线分别提
升2.36及3.83个百分点，并且P值和R值也均有提升，表明改写选项使信息更完整，语义更通
顺，这对模型的语义学习有很大帮助；之后针对数据集中正负样本不均衡现象，使用Focal
Loss进一步使模型效果在F1值上分别提升0.13和0.02个百分点，其中对于高考R值提升0.47个百
分点，表明更换损失函数后，模型对正样本学习的偏向性增强；使用TF-IDF相似度计算抽取需
多步推理问题的候选句使模型召回率分别提升了0.06和0.75，表明该方案可以有效缓解多步推理
问题的信息损失；最后，使用ROCC从候选句集之间的冗余度，候选句集对选项信息覆盖率和
候选句与选项相关性三方面考虑，进一步对结果进行筛选，在两数据集上P值分别提升2.33个百
分点和2.96个百分点。

6.3.3 候候候选选选句句句抽抽抽取取取效效效果果果验验验证证证

本文在高考阅读理解选择题与RACE数据集上进行验证，将抽出的候选句拼接作为新文章
输入模型，效果如表3所示，其中EV(RFTR)表示使用候选句作为文章的方法，该实验结果证明
了候选句抽取的有效性。

高高高考考考 RACE
模模模型型型 dev(%) test(%) dev(%) test(%)

BERT(base) 32.61 30.33 55.91 57.66
BERT+EV(RFTR) 36.29 31.34 59.51 59.87
co-matching 35.27 32.36 47.54 42.22
co-matching+EV(RFTR) 36.29 35.39 50.65 46.40
ALBERT 29.06 28.05 65.26 67.08
ALBERT+EV(RFTR) 32.11 29.57 68.92 69.30
DCMN 30.83 30.24 48.16 49.53
DCMN+EV(RFTR) 32.64 32.12 50.53 52.19

表 3. 高考语文与RACE数据集答题模型对比结果

6.3.4 K,m对对对候候候选选选句句句抽抽抽取取取实实实验验验结结结果果果的的的影影影响响响

为比较实验中TF-IDF递归抽取模块(见3.3节)中K值及候选句筛选模块（见3.4节）全组合
中m值对候选句抽取的影响，本文进行了参数对比实验。实验结果如图4,5所示：
由图4可知，在高考数据及RACE数据集中，随着跳数的增加，候选句的召回率逐渐提

高，当K为3时召回率与F1值达到最优，表明当跳数为3时可有效缓解多步推理问题的信息损
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图 4. 递归抽取中K值变化 图 5. 筛选模块中m值变化

失；而当跳数为4时召回率下降，说明跳数过多也会引入一定的噪声。由图5可知，在高考数据
及RACE中m值分别为4和2时精确率达到最优，说明ROCC可有效筛选冗余信息，最大限度地
整合相关信息,从而剔除一部分无关句或冗余句。

6.3.5 错错错误误误抽抽抽取取取示示示例例例分分分析析析

本文选取了测试集中50条错误数据进行了分析，表4为列举的错误数据。

候选句 选项 预测结果 真实结果

蜉蜉蜉蝣蝣蝣这种生物大多数时间生活在水里，以藻类
为食，当它它它们们们准备好繁繁繁殖殖殖，便爬出水面，在水
边的植物上蜕皮，成为有有有翅翅翅的的的成成成虫虫虫。

蜉蜉蜉蝣蝣蝣有有有翅翅翅后即升空飞行。虽然飞行时间不长，
但由此实现了生生生命命命的的的延延延续续续。

0 1

无论我们如何看待鲁迅，如何评价鲁迅先生的
毕生之问和他为此所做的一切，现现现在在在，，，我我我们们们都都都
依依依然然然得得得和和和他他他一一一起起起,承承承受受受一一一个个个各各各人人人心心心底底底诚诚诚信信信与与与爱爱爱
都都都尚尚尚有有有不不不足足足的的的时时时代代代。

鲁鲁鲁迅迅迅的时代过去了，但但但那那那个个个时时时代代代的的的国国国民民民劣劣劣根根根性性性
今今今天天天依依依然然然存存存在在在，为此我们要呼唤鲁迅，不不不要要要漠漠漠
视视视鲁鲁鲁迅迅迅的的的存存存在在在。

0 1

从印刷的基本需求来看，排字机的字库通常要
收7000多字。而从一般书报的需求来说，字字字体体体
就就就有有有书书书版版版宋宋宋、、、报报报版版版宋宋宋、、、标标标题题题宋宋宋、、、仿仿仿宋宋宋、、、楷楷楷体体体、、、
黑黑黑体体体...等等等十十十多多多种种种。

因字字字形形形字字字体体体的制约，汉字排版繁复。 0 1

表 4. 候选句抽取错误示例

由表可知，错误原因主要有以下三点：（1）指代问题，需辨别表中的“它们”指代“蜉蝣”，
才可知“繁殖”与“生命延续”蕴含。（2）归纳概括问题：如“我们都依然得和他一起，承受一个
各人心底的诚与爱都尚有不足的时代。”尚有不足的言外之意是：“但那个时代的国民劣根性今
天依然存在”，然其表述差异性较大，导致计算机无法“理解”。（3）涉及归纳与知识融合：如
需使模型知道“书版宋、报版宋、标题宋、仿宋等”即为“字形字体”。

7 结结结论论论与与与展展展望望望

本文针对多项选择阅读理解候选句抽取任务，以有监督方式抽取为基础，针对选项语义不
完整、数据集正负样本不均衡、及抽取结果信息冗余等方面进行改进。在高考及RACE数据集
上进行实验，证实了该方法的有效性。同时，还验证了候选句抽取对多项选择答案预测的帮
助。此外，从表2中可看出，候选句抽取仍存在较大提升空间。结合错误分析，下一步计划挖掘
阅读理解中更深层次的线索（如句间指代关联），提升候选句抽取效果，进一步提高答案预测
的准确率。
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摘摘摘要要要

面向知识库的自动问答是自然语言处理的一项重要任务，它旨在对用户提出的自然语
言形式问题给出精炼、准确的回复。目前由于缺少数据集、特征不一致等因素，导致
难以使用通用的数据和方法实现领域知识库问答。因此，本文将杜问题意图朢视作不同
领域问答可能存在的共同特征，将杜问题朢与三元组知识库中杜关系谓词朢的映射过程作
为问答核心工作。为了考虑多种层次的语义避免重要信息的损失，本文分别将杜基于门
控卷积的深层语义朢和杜基于交互注意力机制的浅层语义朢两个方面通过门控感知机制相
融合。我们在李杌材权权札杉权权材杏杌 朲朰朱朶 杋杂村杁数据集上的实验表明，本文提出的方法与
现有的基于权杄杓杓杍和杂杄杓杓杍相比，效能有明显的提升。此外，本文通过构造天文常
识知识库，将问题与关系谓词映射模型移植到特定领域，结合杂杩札杌杓杔杍札权杒杆模型构
建了天文常识自动问答系统。

关关关键键键词词词：：： 知识库 ；属性映射 ；深层语义

Property Mapping in Knowledge Base Under the Hierarchical
Semantic Framework
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School of Computer /

Central China Normal University
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Abstract

杋杂村杁 杩杳 条杮 杩杭杰杯杲杴条杮杴 杴条杳杫 杩杮 杮条杴杵杲条杬 杬条杮杧杵条杧来 杰杲杯杣来杳杳杩杮杧朮 杉杴 条杩杭杳 杴杯 杧杩杶来 杲来朌杮来杤
条杮杤 条杣杣杵杲条杴来 杲来杳杰杯杮杳来杳 杴杯 杮条杴杵杲条杬 杬条杮杧杵条杧来 東杵来杳杴杩杯杮杳 杲条杩杳来杤 杢杹 杵杳来杲杳朮 杁杴 杰杲来杳来杮杴本 杤杵来
杴杯 杴杨来 杬条杣杫 杯杦 杤条杴条 杳来杴杳 条杮杤 杩杮杣杯杮杳杩杳杴来杮杴 杦来条杴杵杲来杳本 杩杴 杩杳 杤杩朎杣杵杬杴 杴杯 杵杳来 杣杯杭杭杯杮 杤条杴条
条杮杤 杭来杴杨杯杤杳 杴杯 杩杭杰杬来杭来杮杴 杤杯杭条杩杮札杳杰来杣杩朌杣朮 杔杨来杲来杦杯杲来本 杴杨杩杳 杰条杰来杲 杦杯杣杵杳来杳 杯杮 杴杨来 杣杯杲来
杷杯杲杫 杯杦 杋杂村杁 杢杹 杩杤来杮杴杩杦杹杩杮杧 杴杨来 杩杮杴来杮杴 杯杦 杵杳来杲杳朧 東杵来杳杴杩杯杮杳 条杮杤 条杴杴来杭杰杴杩杮杧 杴杯 杭条杰 杴杨来
東杵来杳杴杩杯杮杳 条杮杤 杴杨来 杰杲来杤杩杣条杴来杳 杩杮 杴杨来 杫杮杯杷杬来杤杧来 杢条杳来朮 杔杯 条杶杯杩杤 杴杨来 杬杯杳杳 杯杦 杴杨来 杩杭杰杯杲杴条杮杴
杩杮杦杯杲杭条杴杩杯杮本 杷来 杣杯杭杢杩杮来 杴杨来 朢杤来来杰 杳来杭条杮杴杩杣杳 杢条杳来杤 杧条杴来 杣杯杮杶杯杬杵杴杩杯杮朢 条杮杤 朢杳杨条杬杬杯杷
杳来杭条杮杴杩杣杳 杢条杳来杤 杯杮 杩杮杴来杲条杣杴杩杶来 条杴杴来杮杴杩杯杮 杭来杣杨条杮杩杳杭朢 杩杮杴杯 条 杵杮杩朌来杤 杦杲条杭来杷杯杲杫 杵杳杩杮杧
杴杨来 杧条杴来杤 杰来杲杣来杰杴杩杯杮 杭来杣杨条杮杩杳杭朮 杗来 杣杯杮杤杵杣杴 来杸杰来杲杩杭来杮杴杳 杯杮 李杌材权权札杉权权材杏杌 朲朰朱朶
杋杂村杁 杤条杴条杳来杴朮 杔杨来 杲来杳杵杬杴杳 杳杨杯杷 杴杨条杴 杯杵杲 杰杲杯杰杯杳来杤 杭来杴杨杯杤 杳杩杧杮杩朌杣条杮杴杬杹 杯杵杴杰来杲杦杯杲杭杳
杴杨来 来杸杩杳杴杩杮杧 权杄杓杓杍 条杮杤 杂杄杓杓杍朮 杂来杳杩杤来杳本 杷来 条杬杳杯 杣杯杮杳杴杲杵杣杴 条 杣杯杭杭杯杮杳来杮杳来 杫杮杯杷杬来杤杧来
杢条杳来 杵杮杤来杲 杴杨来 杤杯杭条杩杮 杯杦 条杳杴杲杯杮杯杭杹朮 杆杵杲杴杨来杲杭杯杲来本 杷来 杢杵杩杬杤 条 杣杯杭杭杯杮杳来杮杳来 条杵杴杯杭条杴杩杣
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1 引引引言言言

问答任务（村杵来杳杴杩杯杮 杁杮杳杷来杲，村杁）是人工智能的核心研究之一。与传统搜索引擎相比，
自动问答的便捷性和高效性增强了用户信息获取的体验，也使更多的学者开始对问答系统进行
深入的研究。大规模知识库的迅速发展为实现自动问答目标提供了丰富有效的资源支撑，这使
得面向知识库的自动问答（杋杮杯杷杬来杤杧来 杂条杳来 村杵来杳杴杩杯杮 杁杮杳杷来杲，杋杂村杁）在工业界和学术界均
受到了广泛的关注。知识库问答的目的就是根据用户提出的自然语言问题找到知识库中与之相
关的知识，最后返回一个简洁、准确的答案。杋杂村杁任务的核心工作是建立起问题到知识库的
关系映射，而如何让机器理解自然语言问题与知识库三元组之间的语义等价关系是一个具有挑
战性的难点。因此，本文探索的知识库属性映射方法可以作为杋杂村杁系统中由问题关联到知识
库的一种有效途径。

目前，随着如杄杂材来杤杩条 木杁杵来杲 来杴 条杬朮本 朲朰朰朷朩，杆杲来来杢条杳来 木杂杯杬杬条杣杫来杲 来杴 条杬朮本 朲朰朰朸朩，杙条杧杯朲 木杈杯杦札
杦条杲杴 来杴 条杬朮本 朲朰朱朱朩，杗杩杫杩杄条杴条 木杖杲条杮杤来朔杣杩朓杣 条杮杤 杋杲板杯杴杺杳杣杨本 朲朰朱朴朩等比较成熟的大型知识库相继涌
现，自动问答的学术研究热度也在这些典型知识库基础上日益升温。知识库问答的实现有
两大类主流方法，一种是语义解析（杳来杭条杮杴杩杣 杰条杲杳杩杮杧杢条杳来杤，杓材札杢条杳来杤），另一种是信息检索
（杩杮杦杯杲杭条杴杩杯杮 杲来杴杲杩来杶来札杢条杳来杤，杉杒札杢条杳来杤） 木杄杯杮杧 来杴 条杬朮本 朲朰朱朵朩。基于语义解析的方法是将问句
分析成特有的表达形式或查询语句，如杓材杁杒村杌、杓村杌语句等从知识库中搜索出答案；基于信
息检索的方法是对候选答案通过特定方式进行排序得到最佳回答。早期针对小规模的知识库，
多以语义解析方法为主，但这类方法往往会耗费大量精力去标注逻辑规则，也难以扩展到大
规模知识库。杌杩条杮杧等 木朲朰朱朳朩利用问答对语料，使用弱监督学习方法对问题进行过语义解析研
究。杂来杲条杮杴等 木朲朰朱朳朩开发过一种语义解析器，可以训练无注释的逻辑形式，也可以扩展到大型
知识库。杂来杲条杮杴等 木朲朰朱朴朩提出了一种基于释义的学习语义解析器的新方法以利用知识库中未涵
盖的大量文本，但是其中一些工作仍依赖于手工标注和预定义规则，人工和时间成本较高。信
息检索的方法则侧重于特征抽取以及对候选项的匹配和排序模型研究，其基本步骤是：杜主题实
体抽取朢和杜问题与关系谓词映射朢。杙条杯等 木朲朰朱朴朩使用句法分析技术，获得问句中的关键实体以
及查询图。其他一些研究 木杚来杴杴杬来杭杯杹来杲 条杮杤 权杯杬杬杩杮杳本 朲朰朱朲朻 杋杷杩条杴杫杯杷杳杫杩 来杴 条杬朮本 朲朰朱朰朩使用基于嵌
入的模型来学习问题词和知识库构成的低维向量，并使用这些向量的总和来表示问题和候选答
案，但是忽略了词序信息。杌条杩等 木朲朰朱朶朩人使用主语谓语抽取算法，通过基于词向量的相似度结
合分词技术实现属性映射，并利用人工定义的模板和规则取得了很好的效果。杗条杮杧等 木朲朰朱朶朩使
用分类器判断三元组中谓词与问题的映射。杙条杮杧等 木朲朰朱朶朩使用了基于短语札实体字典的主题短
语检测模型来检测问题与主题短语，之后使用排序模型对候选者进行排名。周博通等 木朲朰朱朸朩在
知识库问答属性映射问题上采用双向杌杓杔杍结合两种不同的注意力机制计算问谓相关度，在
问题与谓词的映射测试上取得了朹朱朮朷朷朥的准确率。杘杩来等人 木朲朰朱朶朩将权杄杓杓杍（权杯杮杶杯杬杵杴杩杯杮条杬
杄来来杰 杓杴杲杵杣杴杵杲来杤 杓来杭条杮杴杩杣 杍杯杤来杬杳）与杂杄杓杓杍（杂杩札杌杓杔杍 杄来来杰 杓杴杲杵杣杴杵杲来杤 杓来杭条杮杴杩杣 杍杯杤来杬杳）
相结合并利用余弦相似度计算问题与知识库关系谓词的匹配分数，但是其中采用的余弦距离是
一个无参的匹配公式，并且仅使用深层神经网络可能会丢失一些重要的浅层词向量语义信息。
赵小虎等 木杺杨条杯 来杴 条杬朮本 朲朰朲朰朩通过将问题和知识库中三元组整体进行语义和字符的多特征匹配，
并使用有参的全连接层计算相似分数，但是尚未考虑到浅层词向量的直接影响。

综合以上工作来看，问题与知识库的属性映射在杋杂村杁任务中十分重要，同时也存在进一
步改进的空间。本文着重关注问题与知识库谓词之间的映射方法，从表征和匹配两个角度改进
前人所提到的权杄杓杓杍杜问谓属性映射模型朢 木杘杩来 来杴 条杬朮本 朲朰朱朶朩。在表征层中，首先针对问题的表
述通过增设卷积门来过滤问题中与谓词无关的词级噪声，再使用两种共享的语义获取模型得到
待匹配项的深层语义与浅层语义，最后利用门控机制平衡两种不同层次的语义得到层次化待匹
配向量。在匹配层中，本文获取问题与关系谓词之间的多种联系，再由多层感知机融合，经池
化操作获取最终的语义匹配得分。本文在李杌材权权札杉权权材杏杌 朲朰朱朶发布的中文问答数据集上进行
属性映射实验，实验结果表明了该方法的有效性。另外，由于问题与谓词的映射是一种较为通
用的问题意图识别过程，例如时间、地点、概念、因果、人物等通用询问意图在其他领域问答
中也多有涉及，因此适合迁移到其他领域的问答。依照这种思路，本文构建了中文天文常识
知识库，将天文命名实体识别作为基础任务，将面向知识库的杜问谓属性映射朢作为重点研究内
容，构建了天文常识自动问答系统。综上，本文的贡献如下：
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（朱）针对问题表达，通过增设卷积门，适当过滤问题中与谓词无关的词级噪声。

（朲）采用交互注意力机制获取浅层词向量全局语义。通过门控感知机制在表征层面有效地
融合了层次化语义信息，既考虑了深层语义又防止浅层语义信息的丢失。

（朳）最后，本文通过构建天文常识知识库以及将上述杜问谓属性映射朢方法迁移到特定领域
知识问答中，与杂杩札杌杓杔杍札权杒杆模型相结合构建天文常识自动问答系统。

2 面面面向向向知知知识识识库库库的的的属属属性性性映映映射射射

2.1 数数数据据据来来来源源源

由于中文知识库和相关问答语料较为欠缺，所以在中文知识库问答方面一直鲜有研究。
在朲朰朱朶年和朲朰朱朷年李杌材权权札杉权权材杏杌发布了中文知识库以及问答对语料后，许多学者都开始围
绕此项语料数据展开研究工作。为了扩展问答意图的范围，本文也选用了李杌材权权札杉权权材杏杌
朲朰朱朶年评测中公开的基于知识库的问答数据。这类数据来源于百科信息栏三元组，将其运用到
领域知识库的问答中会具有较为全面的覆盖度。数据集的原始数据格式是：<问题，三元组，
答案>三元组，例如：杜机械设计基础这本书的作者是谁？朢；杜机械设计基础|||作者|||杨可桢，
程光蕴，李仲生朢；杜杨可桢，程光蕴，李仲生朢。在实际深度学习之前，需要针对所要用到的方
法对原数据集进行修正和加工。

2.2 数数数据据据处处处理理理

数据重新处理的过程中，保留问题以及对应三元组中的关系谓词，如上例中的问题和谓
词杜作者朢，对数据集中的全体谓词构造谓词词典，在词典中随机抽取朹个谓词负例与正确谓词
合并作为谓词候选集。随机初始化标签顺序，生成对应的谓词标签，其中正确谓词对应的标
签为朱，错误谓词对应的标签是朰。在数据本身的标准性上，由于数据存在大量谓词中间空格现
象，如杜作者朢这一谓词的原数据格式为杜作 者朢，需要去除空格保持数据一致性。另外，在数据
预处理的过程中，本文严格控制谓词候选集中不存在重复项，从而防止训练和测试产生误差。
同时，通过人工核查尽可能避免候选谓词中存在与正确谓词是同义词的情况，如杜俗名朢和杜俗
称朢，杜位置朢和杜地域所属朢等，以免在准确率上出现偏差。为了探究主题实体在不同方法中产
生的影响，我们将数据集分为掩盖主实体和不掩盖主实体两类。未掩盖主实体的数据集中，问
句不做任何处理。在掩盖主实体的数据集中，首先根据每个问句对应的知识库三元组找到具
体的主题实体，再将这些实体在问句中用特殊符号掩盖。例如问句杜波色札爱因斯坦凝聚态有哪
些比喻？朢，经过掩盖后为：杜杅有哪些比喻？朢；问句杜大熊座朴朷杣多长时间一个周期？朢掩盖后
为：杜杅多长时间一个周期？朢。转换完毕的数据集新格式为：<问题，谓词候选集，标签>。

2.3 属属属性性性映映映射射射框框框架架架

首先介绍本文提出的问题与关系谓词的属性映射网络架构杇杈杓杍杍（杇条杴来 杈杩来杲条杲杣杨杩杣条杬
杓来杭条杮杴杩杣 杍条杴杣杨 杍杯杤来杬），结构图如图朱所示。
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图 朱机 融合门控感知的层次化语义匹配框架杇杈杓杍杍

问句与候选谓词集合在初始状态下均以杗杯杲杤朲杶来杣词向量矩阵表示。在使用模型时，首先将
问题与关系谓词的向量矩阵同时输送至杜融合卷积门的深层语义模块朢与杜基于交互注意力机制的
浅层语义模块朢中得到两种层次语义向量，之后由杜基于门控感知的层次化语义融合模块朢将深层
和浅层语义有效融合，经过杜匹配层朢和杜决策层朢得到候选谓词集与问题的匹配概率分布。
相较于传统的权杄杓杓杍模型，我们在获取深层语义的同时还考虑了上下文的浅层语义，同

时，我们也改进了匹配层中简单的余弦夹角计算，利用多层感知机以及池化操作对问题和谓词
的交互信息进行打分，在匹配效果上得到了一定提升。

2.3.1 融融融合合合卷卷卷积积积门门门的的的深深深度度度语语语义义义模模模型型型

问题语句较长且存在大量与谓词无关的噪声将会影响匹配，因此本文在权杄杓杓杍基础上增设
卷积门，对问句进行门控过滤。
卷积神经网络（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，简称权李李）可以有效地提取出矩阵的局部

特征并在此之上进行全局的预测。给定句子序列的词向量E 朽 {e1, e2, · · · , en}，其中表示第i个
词的词向量表示。通过设置卷积核的大小，使用卷积操作矩阵w对向量矩阵E进行卷积操作，得
到结果c 朽 {c1, c2, · · · , c|E|−w+1}。其中⊗代表卷积运算，fx为非线性激活函数，bc是偏置项。

ci 朽 fx木w ⊗ E(i−w+1):i 末 bc朩 木朱朩

为了进一步过滤问句中与谓词无关的词级噪声，本文采用卷积门控制问句的卷积输出，
而对谓词则不使用门控机制。谓词的卷积结果cp经过杒来杬杵激活函数直接输出。问句的卷积结
果cq由问句向量Eq通过两个卷积网络得到，其中一个是原始的权李李，另一个在杳杧杭杯杩杤函数激活
下生成门控向量。

cp 朽 杒来杌杵木w ⊗ Ep 末 b1朩 木朲朩

cq 朽 杒来杌杵木w ⊗ Eq 末 b1朩� sigmoid木v ⊗ Eq 末 b2朩 木朳朩

我们采用最大池化操作提取特征图中的重要信息，将通过不同大小卷积核得到的卷积输出
分别进行池化和拼接，最后再通过一个全连接层与杴条杮杨非线性函数将问句或谓词投影到一定维
度大小的语义空间。

hd 朽 杴条杮杨木杛杭条杸木c(1)朩朻杭条杸木c(2)朩朻 ...朻 杭条杸木c(win)朩杝 ·Wd 末 bd朩 木朴朩
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2.3.2 基基基于于于交交交互互互注注注意意意力力力的的的浅浅浅层层层语语语义义义表表表示示示

浅层语义可以反映全局的文本信息，我们使用交互注意力机制为词向量添加注意力信息，
如图朲所示。经过交互后，问句的每一个序列都对应一个待匹配谓词的全局语义向量；同样，谓
词的每一个序列也对应着一个问句的全局语义向量。经过最大池化操作获取浅层语义信息。

图 朲机 基于交互注意力机制的浅层语义表示

注意力机制 木杖条杳杷条杮杩 来杴 条杬朮本 朲朰朱朷朩目前已广泛应用于自然语言处理领域，用来增大重要信
息的权重系数，使模型关注重要的部分。公式木朱朩是注意力机制的计算过程。Q，K，V分别是
输入向量与三个权重矩阵WQ本WK 本W V相乘的结果，各自代表了查询（東杵来杲杹）、键（杫来杹）、
真实值（杶条杬杵来），其中Q与K的输出维度相同。Q与K的交叉乘积除以dk的平方根是为了防止
内积过大而影响梯度，经过杳杯杦杴杭条杸函数归一化后得到注意力权重。最后将V在Q的每一个位置
上的向量进行一次加权求和，得到Attention木K,Q, V 朩，表达了对各个词的注意力程度。

Attention木Q,K, V 朩 朽 softmax木
QKT

√
dk

朩V 木朵朩

在使用注意力机制时，问句的目标语句是待匹配的谓词，谓词的目标语句是待匹配
的问句，杶条杬杵来值均为句子本身的表示（即杗杯杲杤朲杶来杣词向量）。Eq 与Ep分别表示问句q与谓
词p的杗杯杲杤朲杶来杣词向量矩阵，最后得到问句和谓词的交互注意力语义向量Sq、Sp。
对于问句東，注意力运算如下：

Sq 朽 Attention木Ep ·WQ, Eq ·WK , Eq朩 木朶朩

对于谓词杰，注意力运算如下：

Sp 朽 Attention木Eq ·WQ, Ep ·WK , Ep朩 木朷朩

为了获取全局语义信息，我们采用最大池化的操作对上述得到的注意力信息进行池化过
滤，得到添加了注意力机制的词向量全局语义信息hs。

hs 朽 杭条杸木S朩 木朸朩

2.3.3 基基基于于于门门门控控控感感感知知知的的的层层层次次次化化化语语语义义义融融融合合合

交互注意力机制可以融合问句与谓词之间的长期依赖信息，卷积神经网络可以较好地提取
词与词之间的短距离特征，我们增设门控感知机制，将深层语义特征hd与浅层词级特征hs进行
融合。

g表示它们生成的门控向量。⊙表示逐点乘积操作。

g 朽 sigmoid木hd ·W (1)
g 末 hs ·W (2)

g 末 bg朩 木朹朩

门控机制将层次化语义信息进行平衡，其中g中每一个元素代表将多少浅层语义特征替换为
深层语义特征，从而得到最终的层次化语义向量y。

y 朽 g � hd 末 木朱− g朩� hs 木朱朰朩
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2.3.4 交交交互互互匹匹匹配配配层层层

权杄杓杓杍中采用了余弦距离计算问句与谓词之间的相似性，但余弦计算是一种简单无参数匹
配方法。为了更充分地度量问谓相似程度，我们一方面将问谓间的多种交互特征进行融合，另
一方面通过多层感知机获取问题与谓词之间多个方面上的相似得分，之后采用加和池化得到整
体相似度。
这里我们选用三种方式对问题与谓词进行语义交互。v1代表全局语义向量之和，v2表示向

量间的绝对差，v3是向量之间的逐个点积运算。

v1 朽 yq 末 yp 木朱朱朩

v2 朽| yq − yp | 木朱朲朩

v3 朽 yq � yp 木朱朳朩

将v1，v2，v3三者拼接形成一个扁平的向量，并输入到一个两层的全连接层中，将输出结
果投射到m维作为评价相似度的m个方面，即s 朽 {s1, s2, · · · , sm}，ws、wh是多层感知机中学习
的权重，bs、bh是学习的偏置项。

s 朽 ws · 杴条杮杨木wh · 杛v1朻 v2朻 v3杝 末 bh朩 末 bs 木朱朴朩

在进行计算匹配得分前，需要将上一步得到的结果进行池化操作，这里我们选择加和
池化计算匹配分数，并用杳杩杧杭杯杩杤激活函数把匹配值压缩到朰到朱之间。将问题q与谓词pi（其
中i 朽 朱, 朲, 朳 · · · k，k为谓词集合的元素数目）的语义向量按照本文提出的方式进行一对一匹
配，每一个问句对应得到k个语义相关性SMS木pi|q朩。

SMS木pi | q朩 朽 sigmoid木
m∑
i=1

si朩 木朱朵朩

2.3.5 决决决策策策层层层

将语义匹配得分送入杳杯杦杴杭条杸分类器中来预测最终的正确匹配项，并计算添加了正则项后的
交叉熵目标函数。

p木pi|q朩是问题q与第i个谓词pi相匹配的概率。其中，P是问题q的一组候选谓词，包括几个
否定谓词样本和一个肯定谓词样本。p′代表候选谓词集P中的任意谓词元素。

p木pi | q朩 朽
来杸杰木SMS木pi | q朩朩∑

p′∈P 来杸杰木SMS木p′ | q朩朩
木朱朶朩

训练语义模型以最大化肯定谓词的可能性为训练目标，L是目标损失函数。其中，qr代
表R个问题中的第r个问题，p+代表正确的谓词，p木p+|qr朩是第r个问题中给定正谓词的条件概
率，λ是L2正则化参数，θ是模型的参数。最后使用优化算法对目标函数进行优化，此过程采用
误差反向传播的方式更新各层权重和偏置值。

L木θ朩 朽 − 杬杯杧
R∏
r

p木p+ | qr朩 末 λ ‖ θ ‖2 木朱朷朩

3 实实实验验验

3.1 实实实验验验设设设置置置与与与评评评测测测指指指标标标

实验采用李杌材权权札杉权权材杏杌公开数据集，其中训练集包含朱朴朶朰朹个问句，测试集包含朹朸朷朰个
问句。本文从训练集中选取朳朰朰朰句作为开发集，剩下的朱朱朶朰朹个问句作为实际的训练集。实验环
境：本实验的环境为杴来杮杳杯杲服杯杷框架，编程语言为材杹杴杨杯杮朳朮朵，重要超参数设置情况：选取朳朰朰维
的杗杯杲杤朲杖来杣词向量模型，杢条杴杣杨 杳杩杺来大小为朵朰，学习率为朰朮朰朰朵，卷积核窗口大小为朱，朲，朳，
卷积核数目为朱朰朰，卷积步幅为朱。为防止梯度爆炸使用了梯度裁剪。实验选择杍杯杭来杮杴杵杭优化
器。评测指标采用通用的准确率。
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3.2 属属属性性性映映映射射射实实实验验验

模型
测试集Acc(%)

无主实体 有主实体

对比模型

BiLSTM AC1 (周博通等人, 2018) 86.74 -

BiLSTM AC12 (周博通等人, 2018) 87.64 -

BiLSTM AC12 Overlap (周博通等人, 2018) 91.77 -

BDSSM 91.81 91.42

CDSSM 92.15 91.49

本文模型

Attention+MLP（浅层语义匹配） 93.49 93.57

CNN+MLP（无卷积门深层语义匹配） 93.68 94.01

GCNN+MLP（融合卷积门深层语义匹配） 93.78 94.07

HSMM（未引入平衡门的层次化语义匹配） 93.51 94.22

GHSMM (综合模型：融合门控机制的层次化语义匹配) 93.99 94.68

表 朱机 各种不同方法的属性映射实验结果

本文选取前人提出的神经网络与简单文本特征的结合模型、杂杄杓杓杍模型以及权杄杓杓杍模型
作为对比模型，进行属性映射实验。通过表朱可以看出，本文的浅层语义匹配方法和深层语义
匹配方法与对比模型相比效果均有提高，而将浅层语义和深层语义融合后得到杇杈杓杍杍综合模
型，比单独使用这两种语义时取得了更优的效果，证明了本文层次化语义匹配方法的有效性。

另外，实验显示，保留问句中的主题实体提高了所有本文改进模型的准确率，但没有
对权杄杓杓杍、杂杄杓杓杍起到提升作用。说明加入主实体更有利于本文模型的匹配。

图 朳机 本文各项改进方法在不同迭代次数下的效能比较

为了更好地说明本文在原权杄杓杓杍模型基础上所做的各项改进模块的有效性，我们对模型
做了消融实验，即比较了不同迭代次数下各项改进模块的准确率。图朳分别展示了基线模型
（权杄杓杓杍）、基于交互注意力机制的浅层语义匹配（杁杴杴来杮杴杩杯杮末杍杌材）、无卷积门的深度语
义匹配（权李李末杍杌材）、有卷积门的深度语义匹配（杇权李李末杍杌材）、通过简单加和实现的层
次化语义匹配（杈杓杍杍）以及组合起来的融合语义平衡门的层次化语义匹配（杇杈杓杍杍）在一
次训练中各迭代轮数下的性能。实验分别在包含主题实体的数据集（图朳右部分）与掩盖主题实
体的数据集（图朳左部分）上进行。从图中可以看出，在实体被掩盖时有卷积门和无卷积门两者
在每次迭代中的实际效能差距很小，说明此时卷积门对问句的过滤作用还比较微弱，而在保留
主题实体时有卷积门的过滤效果相对更明显一些；单纯使用注意力机制得到的浅层语义匹配在
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整体训练效果上具有较大的起伏，总体上弱于其他改进模型；杈杓杍杍将深层语义与浅层语义通
过简单加和的方式相结合，效果要弱于杇杈杓杍杍，这进一步证明了加入语义平衡门能使两种语
义自适应地达到更好的结合效果。整体上看，层次化语义模型训练趋势平稳，且在两组实验数
据集中呈现的总体效果为最优，这表明本文将浅层语义与深层语义成功地融合在一起，减少了
语义信息的损失。

3.3 天天天文文文问问问答答答系系系统统统示示示范范范性性性应应应用用用

图 朴机 天文问答系统构建

本文将提出的基于层次化语义框架的知识库映射方法应用到实际的领域知识库问答中，
实现了天文问答系统的示范性应用。图朴是整个天文问答系统的构建，包含杜天文知识库构
建朢和杜问答实现朢两个大模块。

3.3.1 天天天文文文常常常识识识知知知识识识库库库的的的构构构建建建

目前，已经开放的天文知识库和相关成型的语料十分罕见，而百科知识语料属于互联网
上开放的知识文本数据，具有规模庞大、持续更新扩展的特点，如著名的杄杂材来杤杩条知识库就
是从维基百科中抽取构建的。因此，本文选择从百度百科网络资源中获取天文知识语料并进
一步展开结构化信息抽取工作。百度百科具有较强的专业性和全面性，而且在词条页面中附
带结构化的数据信息，这使得后期的信息抽取工作变得方便有效。本文首先下载了天文词典
以及爬取百度百科杜科技名词栏朢中的天文术语，构建出了一份天文实体集，该实体集一共包
含朲朴朳朷朶个天文学名词。本文依照实体集爬取了对应的百度百科信息框，将这些信息以三元
组的格式存储，例如：{杜木卫四朢，杜外文名朢，杜杄杩杯杮来朢}。对于某些特定关系的尾实体（如杜类
别朢、杜别称朢、杜成分朢等）要进行字符串的切割操作，将含多个并列成分的句子分开，例如：
将{杜日冕朢，杜结构朢，杜内冕、中冕和外冕朳层朢}这一个三元组拆分成：{杜日冕朢，杜结构朢，杜内
冕朢}、{杜日冕朢，杜结构朢，杜中冕朢}、{杜日冕朢，杜结构朢，杜外冕朢}三个三元组。由于基于上述爬
虫方法获取到的大多数是杜实体札属性札属性值朢类别的三元组，缺少杜实体札关系札实体朢这类三元
组，因此为了进一步扩展知识库，本文事先回召了已有三元组中特定关系的关系句子，并作
为语料通过基于注意力机制的杂杩札杌杓杔杍末权李李网络训练关系抽取模型，再使用基于链入词条
的杔杆札杉杄杆的相似度计算获取关联度高的实体对，选择包含这些实体对的关系句子送入模型进行
关系标签预测，经过人工评估后作为少量扩充数据入库。最终构建的知识库包含朵朳朹朷朵个三元
组，以及朱朰朲朵朸个关系度较高的实体对和它们的关系程度数值。
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3.3.2 天天天文文文问问问答答答的的的实实实现现现

上述方法构建的天文常识知识库与李杌材权权札杉权权材杏杌发布的知识库存在类似的问题，例如
许多三元组宾语是以字符串形式表示而非知识库中的实体，因此难以形成像知识图谱这种网络
拓扑结构；其次，对于同一个主实体可能存在多个几乎同义的关系谓词。很多在杆杲来来杢条杳来等外
文知识库的研究并不适合直接应用在此类中文的数据集中，也无法处理需要多个三元组进行
回答的复杂问题，而比较适合用来用来回答单实体单关系类型的问题。综合这些因素，本文
将天文问答分为杂杩札杌杓杔杍札权杒杆天文命名实体识别步骤与杇杈杓杍杍属性映射步骤。考虑到大多
数天文主实体较为生僻，因此使用主实体掩盖方法，使问句更接近自然语法结构。首先将问
句经过实体识别层找出问句中对应的天文主实体，再将实体替换为特殊符号与检索出的相关
候选谓词一并输送到属性映射层进行匹配。由于难以获取符合条件的数据集和标签，我们训
练杂杩札杌杓杔杍札权杒杆模型的语料是由爬取的天文百度百科文本经过分句、分字以及采用字符串匹
配算法对照天文实体集添加字标签获取的，标签采用的序列格式为杂杉杏杅杓。在属性映射层中，
本文模型可以处理不同数目的关系谓词，系统将匹配概率最高的谓词作为该问题的核心意图，
联合主题实体和关系谓词，返回对应的尾实体作为最终答案。

3.4 样样样例例例分分分析析析

为了显示证明模型理解问题语义与选取关系谓词的有效性，本文抽取了一个天文问句例
子，从已构建的天文知识库中检索相关实体和全体关系谓词，经过上述问答系统的识别后展示
候选谓词分数经过归一化后得到的概率分布。

贝利珠名字的由来是什么？

外文名 命名原因 出现时间 人物 学科

CDSSM 0.25513 0.25404 0.16021 0.18954 0.14108

GHSMM 0.19977 0.20090 0.19977 0.19979 0.19977

表 朲机 样例分析

如表朲所示，该样例包含一个有关主题实体杜贝利珠朢的问题，并且询问的意图与杜名字朢有
关。针对杜贝利珠朢主题实体，从知识库中检索出来的候选谓词有表中所示的朵个。输入问句杜贝
利珠名字的由来是什么？朢，在权杄杓杓杍中，带有杜名字朢意义的两个关系谓词杜外文名朢与杜命名
原因朢在谓词候选集中的匹配概率都很高，模型最终错误地选择了与杜名字朢语义接近的杜外文
名朢。同时，我们发现权杄杓杓杍中其他候选谓词也随着本身语义的相关度差异显示不同的概率，
例如杜人物朢这种类型的词从某种程度上也经常和杜名字朢同时出现，语义相关度较高，故概率值
也偏高一些。

而经过本文提出的杇杈杓杍杍处理后，正确谓词匹配概率相对较高，而其他错误候选项的概
率值接近一样，降低了其他词语在语义远近上的影响，例如在上述问句中与名字有关的杜外文
名朢与不相关谓词杜出现时间朢、杜学科朢等概率值几乎相同。

上述分析再次表明本文提出的杇杈杓杍杍比权杄杓杓杍具有更好的性能，在一定程度上避免了词
语之间语义相近导致的错误匹配情况。

4 结结结语语语

基于知识库的自动问答大多数做法是通过主题实体识别和问句与关系谓语的属性映射，由
于领域知识库缺少问答数据集，本文以李杌材权权札杉权权材杏杌数据进行问谓属性映射训练并迁移到
天文领域知识库中实现自动问答。在属性映射研究过程中，本文将前人的权杄杓杓杍模型进行了改
进，在特征抽取步骤中利用门控感知机制融合层次化语义信息，使最后的向量表示同时具备浅
层的和深层的语义；在匹配层中我们将权杄杓杓杍中原有的无参余弦匹配改进为融合多种交互信
息的多层感知机，通过池化等操作得到最终语义匹配分数，实验证明最终改进的属性映射方法
比权杄杓杓杍与杂杄杓杓杍等模型的匹配效果有明显提高。但是本文所实现的领域知识库自动问答系
统仍然存在许多限制和不足，在下一步工作中，笔者希望将模型进一步改进，并关注问句中主
题实体的提取环节，以实现更高性能的特定领域自动问答应用。
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面面面向向向垂垂垂直直直领领领域域域的的的阅阅阅读读读理理理解解解数数数据据据增增增强强强方方方法法法
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{lvzhengwei, yanglei, shizhizhong,
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摘摘摘要要要

阅读理解问答系统是利用语义理解等自然语言处理技术，根据输入问题，对非结构化
文档数据进行分析，生成一个答案，具有很高的研究和应用价值。在垂直领域应用过
程中，阅读理解问答数据标注成本高且用户问题表达复杂多样，使得阅读理解问答系
统准确率低、鲁棒性差。针对这一问题，本文提出一种面向垂直领域的阅读理解问答
数据的增强方法，该方法基于真实用户问题，构造阅读理解训练数据，一方面降低标
注成本，另一方面增加训练数据多样性，提升模型的准确率和鲁棒性。本文用汽车领
域数据对该方法进行实验验证，其结果表明该方法对垂直领域阅读理解模型的准确率
和鲁棒性均能有效提升。

关关关键键键词词词：：： 阅读理解 ；数据增强 ；问答系统

Method for reading comprehension data enhancement in
vertical field

Zhengwei Lv,Lei Yang,Zhizhong Shi,Xiao Liang,Tao Lei,Duoxing Liu
Autohome Inc. / Beijing,China

{lvzhengwei,yanglei,shizhizhong,
liangxiao12030,leitao,liuduoxing}@autohome.com.cn

Abstract

陒陥陡除险陮陧 陣陯陭陰陲陥陨陥陮陳险陯陮 陱陵陥陳陴险陯陮 陡陮陳陷陥陲险陮陧 陳陹陳陴陥陭 陵陳陥陳 陮陡陴陵陲陡陬 陬陡陮陧陵陡陧陥 陰陲陯陣陥陳陳险陮陧
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1 引引引言言言

随着近几年智能问答的高速发展，阅读理解问答作为其重要发展方向之一，也逐渐成为了
各领域的研究和应用热点。不同于传统问答系统中利用知识表示和检索方式获取答案阨陑陵 陥陴 陡陬阮阬
防阰阱阸阻 安波陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阸阩 ，基于阅读理解的问答利用模型直接对非结构化文档进行认知，从而获
取给定问题的答案阨陗陡陮陧 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阷阻 陃陨陥陮 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阷阻 陙陵 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阸阩。这种方式减少了知识
的收集和表示过程，具有重要研究和应用价值。

阅读理解问答根据答案的产生方式，分为选择式、抽取式、生成式等类型，其中抽取式阅
读理解根据问题从文档中抽取一个连续关片段作为答案，不用考虑答案的序列生成问题，答案
获取方式直接，标注相对方便，难度适中，因此对抽取式阅读理解的研究相对较多。同时一系
列大规模高质量评测数据集的发布，如陓陑陕陁附数据集阨陒陡陪陰陵陲陫陡陲 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阶阻 陒陡陪陰陵陲陫陡陲 陥陴 陡陬阮阬
防阰阱阸阩、附陵陒陥陡除陥陲数据集阨陈陥 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阷阩、陃降陒陃防阰阱阸数据集阨陃陵险 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阸阩等，进一步促进
了阅读理解问答的研究。但是这些数据集偏向于通用领域或百科知识，内容广而泛，针对垂直
领域专业性的知识少，因此，面向垂直领域的抽取式阅读理解数据集标注和应用研究是十分必
要。

在抽取式阅读理解数据集的标注过程中，标注人员提出的问题容易出现标注数据模式化，
其表达方式单一、多样性不足，从而导致在应用中造成模型的准确性和鲁棒性较差。数据增强
通常被用来解决这一问题，其原理是通过无监督、半监督或者有监督的方法构造新的训练样
本，对原始的训练数据进行扩充，增加训练数据的量级和多样性，从而提升模型的准确性和鲁
棒性。在机器阅读理解中，常见的数据增强方法有以下几种。

（阱）远程监督方法，利用外部知识库自动对语料进行标注阨白龙陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阹阩，构造训练数
据，增加数据的量级。然而，这种方法会引入很大的噪声，影响模型的语义理解，如图阱，当问
题的答案陜日本阢在一篇文档中多次重复出现，答案的标注位置不能很好的确定，将会影响模型
整体的语义理解；

（防）问题生成方法，利用模型生成标注数据中问题的同义复述阨陋险陭 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阹阻 陚陨陡陯 陥陴
陡陬阮阬 防阰阱阸阩，实现增加问题表达的多样性。但是，目前序列生成技术相对不够成熟、且缺乏适当
的评测指标，生成数据的质量难以控制，最终会造成构造数据的误差大，阅读理解模型效果
差。

（阳）完全生成方法，给定未标注文档，首先利用模型从文档中获取适合作为答案的片段，
再根据文档内容和该片段生成相关问题，这种方法不需要已有阅读理解标注数据即可构造数
据，能极大的提升构造数据的量级和覆盖范围。但是该方法引入的误差较大，除了问题生成环
节的误差，在答案片段选取环节、问题和答案相关性等方面也会引入误差，形成误差的累积，
最终影响构造数据的质量。

上述这些方法都是针对通用领域的研究，忽略了数据增强与实际应用数据的结合，造成构
造数据与应用数据之间的语义偏差，影响模型应用效果。另外，在垂直领域中，领域术语多，
问题更为专业，衍生出的表达方式更多样化，用远程监督或模型生成方式构造的数据，很难满
足专业性和多样化性，容易造成模型应用中准确率低、鲁棒性差。

图 阱阮 远程监督方法构造训练数据
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针对以上问题，本文提出了一种垂直领域中基于真实用户问题的数据增强方法，该方法也
是对训练数据中的问题产生复述，以增加数据多样性，但不采用序列生成的方式，而是基于用
户问题的表达形式进行构造，避免了序列生成模型的训练，增加数据的可控性，同时构造数据
是基于真实数据产生的，增加了数据的一致性。该方法首先通过实体识别构建问题的语义原型
库，并利用相似度计算获取当前问题的相似原型，然后对相似原型进行语义泛化，构造出包含
真实语义结构的同义问句，增加问题的多样性，从而实现增加整个训练数据的量级和多样性。
我们将本文提出的方法在真实汽车领域数据上进行实验，其结果表明该方法有效的提升了问答
模型的准确率和鲁棒性。综上所述，本文的主要贡献包括：（阱）提出了一种垂直领域中基于真
实问题的数据增强方法，提升了模型的准确率和鲁棒性。（防）在汽车领域数据上对多个模型和
数据增强方法进行了对比实验，实验结果证明了该方法的有效性。

2 相相相关关关工工工作作作

陓陑陕陁附等大规模评测数据的出现，引起学术界和工业界对抽取式阅读理解的深入
研究，陒阭陎陥陴阨陗陡陮陧 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阷阩、附陲陑陁阨陃陨陥陮 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阷阩、陑陁陎际陔阨陙陵 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阸阩等
一大批深度学习模型被相继提出。随着陂际陒陔阨附陥陶陬险陮 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阸阩、陒陯院陥陲陴陡阨陌险陵 陥陴 陡陬阮阬
防阰阱阹阩、陁陬院陥陲陴阨陌陡陮 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阹阩等预训练模型的提出，抽取式阅读理解取得了突破性进展，
多种基于预训练模型的方法，在陓陑陕陁附防阮阰数据集上的评价指标超过了人类水平。本文根据各
种深度学习模型和预训练模型，对垂直领域抽取式阅读理解的数据增强方法进行研究，以提升
各种模型在垂直领域中的准确率和鲁棒性。在机器阅读理解任务中，常用的数据增强方法有远
程监督方法、问题生成方法和完全生成方法三种。

远程监督的方法利用外部知识库自动对语料进行标注，构造训练数据，如陃陨陥陮等阨防阰阱阷阩利
用陑陁问答对作为知识库，通过检索得到相关文档片段，构造训练数据。陚陨陡陮陧等阨防阰阱阸阩通过知
识三元组阨E1, R,E2阩，用实体E1和关系陒构造问题，实体E2作为答案，用问题和答案检索无标
注文档，构造训练数据，从而增加数据量级，提升模型性能。

问题生成的方法利用模型生成新的问题，构建训练数据，包括生成相关问题和生成同
义复述问题两种。陚陨陵等阨防阰阱阹阩通过生成相关但不可回答的问题，提升模型的语义理解能
力，在陓陑陕陁附防阮阰数据集上取得阱阮阹个陆阱点的提升。陇陡陮等阨防阰阱阹阩提出引导式的生成方法，利
用陳陥陱防陳陥陱模型生成同义问题，增加问题的多样性，提升模型的准确性和鲁棒性。

完全生成的方法是给定文档，直接利用模型根据文档内容生成相关问题和答案，构造训练
数据。如陓陵院陲陡陭陡陮险陡陮等阨防阰阱阷阩利用模型先从文档中提取关键短语，并以该短语为参考答案生成
相关的问题，从而构造训练数据。限陵陲险等阨防阰防阰阩先用陂际陒陔从文档中提取答案片段，再将答案和
文档进行拼接，利用陇限陔防阨陒陡除陦陯陲除 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阹阩模型生成相关问题，构造训练数据。

以上几种数据增强方法都是针对通用领域的研究，忽略了数据增强与实际应用数据的结
合，会造成在垂直领域应用中构造数据与实际数据之间的语义偏差，从而影响模型应用效果。
另外，远程监督的方法容易引入数据噪音，问题生成的方法其数据质量难以控制并且需要训练
序列生成模型，同时垂直领域中数据专业性程度高，领域实体数量多，表达更多样，因此以上
方法在垂直领域中不适用。借鉴其它自然语言处理任务中利用替换的方式进行数据增强的思
想阨陗陥险 陡陮除 陚陯陵阬 防阰阱阹阻 陆陡除陡陥陥 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阷阩，本文提出了一种垂直领域中基于真实用户问题的数
据增强方法。该方法利用真实用户数据，对训练数据中的问题产生复述，以增加数据多样性，
避免了序列模型的训练，增加数据的可控性，同时构造数据是基于真实数据产生的，增加了数
据的一致性。最后在汽车领域数据集上，本文通过实验证明该方法对模型的准确率和鲁棒性均
能有效提升。

3 数数数据据据增增增强强强方方方法法法

本文提出的数据增强方法是基于真实用户问题，该数据来源于问答系统的日志记录。该方
法首先通过实体识别对用户问题进行处理，构建语义原型库；然后利用相似度计算方法，从原
型库中获取当前问题的若干相似原型；最后对相似原型进行语义原型泛化，构造出包含真实用
户问题语义结构的同义问题。
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3.1 问问问题题题预预预处处处理理理

问题预处理，是将用户问题进行实体识别，从而获取问题语义原型的过程。将问
句抽象为字符序列Q 阽 阨c1, c2, c3, . . . , c(n−1), cn阩，对序列陑进行实体识别，得到序列QT 阽

陛c1, . . . E1阨ci, c(i+1)阩, . . . E2阨ci+k阩, . . . cn陝，其中Ei为识别出的实体，ci为问句中的字符，QT称为
问句的语义原型。将真实用户数据进行预处理，构建问句的语义原型库，从而可以获取大量的
表达多样的语义原型数据来构造训练数据的同义问题。

问句预处理过程中的实体识别是指将文本中具有特定含义的文字片段作为一个整体识别出
来。在通用领域，实体的类型主要有人名、地名、机构名称、专用名词等，在汽车垂直领域，
实体的类型有车系、车型、品牌、车身参数、配置等等。

3.2 语语语义义义原原原型型型相相相似似似度度度计计计算算算

从原型库中找到与训练数据问题相似的问句原型，是构造同义问题的重要环节，相似语义
原型的挑选既要考虑问句中已识别的实体序列的相关性，也要考虑字符序列的语义相关性。假
设语义原型QT

1 阬Q
T
2，其相似度计算方法如式阱：

P 阨QT
1 , Q

T
2 阩 阽 w1R1 阫 w2R2 阫 w3R3 阨阱阩

其中w1、w2、w3为权重参数；R1为实体类型相关因子，代表两个原型实体类型的相关
性；R2为实体顺序相关因子，代表两个原型实体类型的先后顺序一致性；R3为语义相关因子，
代表两个原型的语义相关性。

R1为实体类型相关因子，来衡量两个原型实体类型的相关性。定义：函数E set阨QT 阩为语
义原型中实体类型的集合，|E set阨QT 阩|为实体类型个数，|E in| 阽 |E set阨QT

1 阩 ∩ E set阨QT
2 阩|为

两个原型实体集合交集的实体个数。则R1的计算方法如式防所示：

R1 阽 防阨
|E in|

|E set阨QT
1 阩|

|E in|
|E set阨QT

2 阩|
阩/阨

|E in|
|E set阨QT

1 阩|
阫

|E in|
|E set阨QT

2 阩|
阩 阨防阩

R2为实体顺序相关因子，顺序一致为阱，否则为阰。

R3为两个原型的语义相似度值，本文语义相似度的计算采用陓陂际陒陔阨陒陥险陭陥陲陳 陡陮除
陇陵陲陥陶陹陣陨阬 防阰阱阹阩模型，首先将原型中的实体词替换为实体名称，得到新的问题表示，利用
孪生网络对问题中的字符进行向量化表示，通过计算向量的余弦值得到问题的相似度。网络
的训练和推理如图防，训练阶段，问题阱和问题防输入到陂际陒陔模型，经过平均池化，输出得到向
量陵和陶。向量陵、陶及两个向量内部元素的差值|u− v|进行拼接，输入到陓陯陦陴陭陡陸分类器中进行训
练。在推理阶段，直接计算陵和陶的余弦值，得到R3值。

图 防阮 语义相似度计算网络
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3.3 语语语义义义原原原型型型泛泛泛化化化

语义原型泛化是对相似原型进行处理获取同义问题的过程，利用问题原型中的实体内容，
替换相似原型对应的实体内容，改变了相似原型问句表达的内容主体，但是相似原型的语义结
构保持不变，从而构造出主体内容一致，但表达形式多样的同义问题，从而能有效增强构造数
据中问题的多样性表达。

语义原型的泛化过程如图阳所示，通过对当前问题进行处理，从原型库选取与当前问题语义
原型相似的若干原型，用当前原型的实体，替换相似原型中同类别实体，例如：用陜宝马陘阳阢替
换陜奥迪陑阳阢，用陜价格阢替换陜钱阢等，保留相似原型中的其它字符不变，从而得到当前问题的同
义问题。

图 阳阮 基于语义原型的同义问题构造

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验数数数据据据

本文将提出的数据增强方法在汽车领域数据集上进行验证，该数据集通过人工标注获取，
对给定的每篇资讯文章提出阳至阵个相关问题并标出答案位置。该数据集共包含阹阰阵篇汽车类资讯
文章和防阷阴阶个相关的问题，分为训练集和测试集两部分。同时为了验证鲁棒性，对测试集中的
问题进行人工复述，每个问题生成若干个同义表达，产生鲁棒性测试集，共包含防阳阱防个同义表
达的问题，数据样例见表阱，具体细节见表防。

数数数据据据样样样例例例
文档

阮 阮 阮 阮 阮 阮 今年阱阱月昂希诺纯电动正式在国内上市，补贴后
售价为17.28-19.88万万万元元元，共三款车型，今天我们测试的
是它的顶配车型陔陏限悦享版。昂希诺纯电动的电池容量
为阶阴阮防陫陗陨，电芯为宁德时代陎陃降配比为阵防阳的方壳三元锂
电芯，陎际附陃续航里程为阵阰阰陫陭。阮 阮 阮 阮 阮 阮

问题 北京现代昂希诺纯电动补贴后售价是多少？
答案阯索引 阱阷阮防阸阭阱阹阮阸阸万元阯阨start index阺 阷阱阳阩

鲁鲁鲁棒棒棒性性性样样样例例例
人工复述阱 北京现代昂希诺纯电动补贴后多少钱？
人工复述防 现代昂希诺纯电动版补贴后的价格是多少？

表 阱阮 标注数据样例

本文在阳阮阱节问题预处理部分，实体识别是用汽车领域专用的实体识别算法，能够识别出车
系、车型、品牌、车身参数、配置等领域实体。在阳阮阱节语义原型相似度计算部分，陓陂际陒陔语
义相似度模型需要数据进行训练，为了避免人工标注，本文在网络上爬取百度知道中的提问和
相关提问数据，用汽车领域的关键词进行筛选，最终得到约防阰万组相关问题，约阱阰阰万条数据。
同组问题组合标记为正样本，不同组数据组合标记负样本，构造模型的训练数据和测试数据，
训练陓陂际陒陔语义相似度模型。
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数数数据据据集集集 文文文档档档数数数目目目 问问问题题题数数数目目目 问问问题题题长长长度度度 答答答案案案长长长度度度 文文文档档档长长长度度度

陔陲陡险陮 阶阱阰 阱阹阹阸 阱阹 阸 阸阳防

陔陥陳陴 防阹阵 阷阴阸 防阰 阱防 阹防阰

陒陯院陵陳陴 陴陥陳陴 防阳阱防 阱阹阹阸 防阰 阱阱 阹防阰

表 防阮 实验数据

4.2 对对对比比比实实实验验验

为了验证本文提出的数据增强方法的有效性，本文用陂际陒陔 院陡陳陥模型作为基准模型进行实
验，其中陂陡陴陣陨 陳险険陥为阶，际陰陯陣陨为阴，其它超参数保持不变，对比以下各种数据增强方法：

简简简单单单数数数据据据增增增强强强方方方法法法EDA阨陗陥险 陡陮除 陚陯陵阬 防阰阱阹阩：对原始训练数据集中的问题进行处理（同
义词替换、插入、删除、交换位置）得到新问题，随机抽出新问题与原始训练数据中的文档进
行组合，构造训练数据。

远远远程程程监监监督督督增增增强强强方方方法法法DS阨陚陨陡陮陧 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阸阩：将汽车领域新闻资讯文章按段落进行切分，构
建际陬陡陳陴险陣陳陥陡陲陣陨索引，用汽车领域知识图谱中阳万个知识三元组数据进行搜索，将检索到的段落
作为文档附，用知识三元组阨E1, R,E2阩中的实体E1和关系陒构建问题陑，实体E2作为答案陁，构
建训练数据阨Q,D,A阩。

语语语义义义原原原型型型泛泛泛化化化增增增强强强方方方法法法（（（PG）））：本文所提数据增强方法。

以上三种方法在测试集和鲁棒性测试集上的实验结果如图阴和图阵所示。横坐标Naug表示添
加构造数据的数量，Naug 阽 阰表示没有添加构造数据，Naug 阽 阱表示添加了原始训练数据阱倍数
量的构造数据。实验结果表明，在汽车领域数据测试集和鲁棒性测试集中限陇方法效果要优于其
他两种方法。

如图阴在测试集中，限陇方法构造的数据对测试集的际降和陆阱值均有防个点以上的提
升，Naug在防至阸时，效果最好，Naug超过阱阶时，提升效果有所下降；其他两种方法效果相
当，对测试集几乎没有提升效果。对于远程监督方法，汽车领域知识三元组数据量大，但是种
类相对较少，构造出来的数据形式相对单一，另外数据构造过程中也会引入较大的噪声，这些
因素可能对构造数据质量产生影响，从而影响实验结果；对于际附陁构造方法，形式上相对简
单，在分类任务中有效果，在阅读理解任务中表现不明显。

如图阵在鲁棒性测试集中，三种方法对陆阱指标均有提升效果，限陇的提升效果明显高于其
他两种方法，际附陁的方法略高于附陓的方法。对于际降指标，限陇和际附陁方法优于附陓方法，并
且附陓方法随着数据量的增加，际降指标呈下降趋势，有此可以看出附陓方法构造的数据引入的噪
声相对较大，对原始训练数据造成了干扰。

图 阴阮 在测试集上三种方法对比实验。限陇方法提升效果明显优于际附陁和附陓方法；限陇方法
在际降和陆阱指标上均有防个点以上的提升；Naug大于阱阶时，三种方法效果均有下降趋势。

为进一步分析各种方法构造出的训练数据的区别，本文使用原始数据量阴倍的构造数据，
分别按比重阨阰, 阰.防, 阰.阴, 阰.阶, 阰.阸, 阱阩加入原始训练数据，进行实验。实验结果如图阶（陡阭除），在测
试集和鲁棒性测试集中，限陇和际附陁效果相当，仅使用构造数据就能达到与训练数据接近的效
果。附陓方法随着原始训练数据的增加，效果逐步提升。附陓方法构造的数据完全没有使用原始
训练数据，限陇和际附陁方法构造的数据是在对原始训练数据微调的基础上获取的，因此在仅使
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图 阵阮 在鲁棒性测试集上三种方法对比实验。三种方法对陆阱值均有提升效果，限陇的提升效果明
显高于际附陁和附陓；对于际降指标，限陇和际附陁方法要优于附陓方法，并且附陓方法随着数据量的增
加，际降指标呈明显下降趋势。

用构造数据时，附陓效果明显低于限陇和际附陁。

(a) 测试集EM变化 (b) 测试集F1变化

(c) 鲁棒性测试集EM变化 (d) 鲁棒性测试集EM变化

图 阶阮 训练数据占比变化图。图陡、院是在测试集上随着训练数据比重增加陆阱和际降指标的变化，
图陣、除是在鲁棒性测试集上随着训练数据比重增加陆阱和际降指标的变化。在测试集和鲁棒性测
试集中，限陇和际附陁效果相当，仅使用构造数据就能达到与训练数据接近的效果。附陓方法随着
原始训练数据的增加，效果逐步提升；在仅使用构造数据时，附陓效果明显低于限陇和际附陁。

4.3 多多多模模模型型型验验验证证证实实实验验验

为了验证本文提出的数据增强方法在各种模型上的通用性，本文选择近期在阅读理解任务
中表现突出的多个模型进行实验。

BERT模模模型型型阺 陂际陒陔模型在阅读理解任务取得突破性的成绩，它采用多层陔陲陡陮陳陦陯陲陭陥陲结构
堆叠而成，层数的不同，模型大小不同，本文采用层数为阱防的陂际陒陔 院陡陳陥模型进行微调，验证
方法的有效性，其中陂陡陴陣陨 陳险険陥为阶，际陰陯陣陨为阴，其他参数不变。

Albert模模模型型型阺 陁陬院陥陲陴模型在陂际陒陔模型基础上进行了改进，通过词嵌入矩阵的分解和隐
藏层参数共享，减小模型的参数，提升模型的性能。本文选择与陂际陒陔 院陡陳陥模型参数量相当
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的陁陬院陥陲陴 陸陬陡陲陧陥模型进行实验，其中陂陡陴陣陨 陳险険陥为阶，际陰陯陣陨为阴，其他参数不变。

DrQA模模模型型型阺 附陲陑陁模型是一个完整的端到端的阅读理解问答系统，包含文档检索和文
档阅读两个模块，本文仅使用文档阅读模块，验证方法的有效性。在实验中，数据预处理
采用陃陯陲陥陎陌限阨降陡陮陮险陮陧 陥陴 陡陬阮阬 防阰阱阴阩进行分词和实体识别，使用腾讯中文词向量阨陓陯陮陧 陥陴 陡陬阮阬
防阰阱阸阩进行词嵌入，训练参数与原模型一致。

如表阳，实验结果表明本文提出的数据增强方法在三个模型上均有效果，测试集和鲁棒性测
试集的陆阱和际降指标都有防个点以上的提升。从模型之间的对比可以看到：陂陥陲陴、陁陬院陥陲陴预训练
语言模型在阅读理解任务中表现突出，附陲陑陁是非预训练模型，没有经过大量无监督数据的预
训练，因此效果较差；在参数量相当的时候，经过改进的陁陬院陥陲陴模型效果比陂陥陲陴更好。

模模模型型型 数数数据据据集集集 数数数据据据增增增强强强 F1 EM

陁陬院陥陲陴

陔陥陳陴
陎 阷阴阮阱防 阵阹阮阰阱
陙 阷阶阮阹阷 阶防阮阳阰
Δ 防阮阸阵 阳阮防阹

陒陯院陵陳陴 陴陥陳陴
陎 阷阰阮阵阶 阵阵阮阷阹
陙 阷阳阮阴阹 阵阸阮阸阰
Δ 防阮阹阳 阳阮阰阱

陂际陒陔

陔陥陳陴
陎 阷防阮阶阹 阵阸阮阸阴
陙 阷阴阮阹阴 阶阱阮阰阸
Δ 防阮防阵 防阮防阴

陒陯院陵陳陴 陴陥陳陴
陎 阶阸阮阰阹 阵阴阮阶阷
陙 阷阱阮阱阹 阵阷阮阴阹
Δ 阳阮阱阰 防阮阸防

附陲陑陁

陔陥陳陴
陎 阶阱阮阸阰 阴阴阮阵阵
陙 阶阶阮阰阰 阴阹阮阶防
Δ 阴阮防阰 阵阮阰阷

陒陯院陵陳陴 陴陥陳陴
陎 阵阶阮阴阵 阳阹阮阱阹
陙 阶阰阮阳阵 阴阳阮阷阱
Δ 阳阮阹阰 阴阮阵防

表 阳阮 数据增强方法在多个模型上的实验结果，其中陎表示不使用数据增强，陙表示使用数据增
强，Δ表示增加量。

5 结结结束束束语语语

本文提出了一种垂直领域中基于真实用户问题的数据增强方法，该方法对真实用户问题的
语义原型进行泛化，构造同义表达问题，从而增强问题的多样性，同时提升构造数据和应用场
景中数据的一致性，从而提升模型的准确率和鲁棒性。该方法结合了垂直领域的数据特点和相
关技术方法，如：领域实体识别技术，在汽车领域数据集上，验证多种模型，陆阱和际降指标均
能取得防至阵个百分点的提升。本文面向垂直领域的数据增强方法对其它各垂直领域都有借鉴作
用，具有很大的普适性，下一步将结合本方法，在通用领域数据上进行分析和研究。
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融融融入入入对对对话话话上上上文文文整整整体体体信信信息息息的的的层层层次次次匹匹匹配配配回回回应应应选选选择择择
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摘摘摘要要要

对话是一个顺序交互的过程，回应选择旨在根据已有对话上文选择合适的回应，是自
然语言处理领域的研究热点。已有研究取得了一定的成功，但仍然存在两个突出的问
题。一是现有的编码器在挖掘对话文本语义信息上尚存在不足；二是只考虑每一回合
对话与备选回应之间的关系，忽视了对话上文的整体语义信息。针对问题一，本文借
助多头自注意力机制有效捕捉对话文本的语义信息；针对问题二，整合对话上文的整
体语义信息，分别从单词、句子以及整体对话上文三个层次与备选回应进行匹配，充
分保证匹配信息的完整。在乕乢乵乮乴乵 乃乯乲买乵乳 乖丱和乄乯乵乢乡乮 乃乯乮乶乥乲乳乡乴乩乯乮 乃乯乲买乵乳数据集
上的对比实验表明了本文给出方法的有效性。

关关关键键键词词词：：： 回应选择 ；多头自注意力机制 ；交叉注意力机制 ；对话整体信息
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Selection
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Abstract
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Keywords: 乒乥乳买乯乮乳乥 乳乥乬乥乣乴乩乯乮 丬 乓乥乬书中乡乴乴乥乮乴乩乯乮 丬 乃乲乯乳乳中乡乴乴乥乮乴乩乯乮 丬 乏乶乥乲乡乬乬 乄乩乡乬乯乧乵乥
义乮书乯乲乭乡乴乩乯乮

1 引引引言言言

人机对话（乨乵乭乡乮中乣乯乭买乵乴乥乲 乣乯乮乶乥乲乳乡乴乩乯乮乳丨乓乡乹乧乩乮 乡乮乤 乃乩乣乥乫乬乩丬 串丰丰串丩），旨在促进人类与
机器自然交流，是自然语言处理（乮乡乴乵乲乡乬 乬乡乮乧乵乡乧乥 买乲乯乣乥乳乳丬乎乌乐丨乍乡乮乮乩乮乧 乥乴 乡乬丮丬 丱丹丹丹丩）领域
的关键任务。该任务要求模型依据已有的对话上文，产生与对话上文相匹配的回应。当前，有
两种产生回应的方法：生成式和检索式。生成式又称回应生成（乲乥乳买乯乮乳乥 乧乥乮乥乲乡乴乩乯乮丨乒乩乴乴乥乲 乥乴
乡乬丮丬 串丰丱丱丩），旨在使用自然语言生成技术生成与对话上文相匹配的回应；检索式又称回应选择
（乲乥乳买乯乮乳乥 乳乥乬乥乣乴乩乯乮丨乒乯乷乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丰丰丩），旨在从备选回应中为对话上文选出合适的回应。这
两种方法产生的回应都与对话上文密切相关，因此如何更好的整合对话上文的信息一直是这两
个任务的研究重点。本文主要关注回应选择任务，因为，回应选择任务存在信息量丰富和对话
内容流畅等优势。许多工业界的产品采用的都是检索式对话系统，例如微软的小冰丨乚乨乯乵 乥乴 乡乬丮丬
串丰串丰丩、阿里的小蜜丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩等。

已有的回应选择方法存在对话历史的语义挖掘不充分，以及只注重每一回合对话与备选回
应之间的关联信息，从而忽视了完整对话上文信息的问题。针对这两个问题，本文提出了融入
整体对话上文信息的回应选择方法，记为义乏乄义乒乓（义乮乴乥乧乲乡乴乥 乴乨乥 乏乶乥乲乡乬乬 乄乩乡乬乯乧乵乥 义乮书乯乲乭乡乴乩乯乮
书乯乲 乒乥乳买乯乮乳乥 乓乥乬乥乣乴乩乯乮），具体而言，首先，使用多头自注意力机制（乍乵乬乴乩中乨乥乡乤 乡乴乴乥乮乴乩乯乮
乍乥乣乨乡乮乩乳乭丨乖乡乳乷乡乮乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩）挖掘对话文本的潜在语义信息；其次，计算每一回合对话与
备选回应在单词和回合级别的关联信息，并将每个回合和备选回应的关联信息拼接到一个矩阵
中；接着，使用交叉注意力机制（乃乲乯乳乳中乡乴乴乥乮乴乩乯乮 乍乥乣乨乡乮乩乳乭丨么乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩）从上到下计算
对话上文的整体语义信息，挖掘整体关联信息的同时保证对话历史的序列特性；之后，将对话
上文的整体语义信息与备选的回应进行关联，并将关联的信息拼接到上述矩阵中；最后整合各
类信息进行最终的回应选择。该方法在深度挖掘每一回合对话文本语义信息的同时将对话上文
的整体信息融入该任务中，从而提升回应选择的性能。

本文的贡献包括如下几点：（丱）提出融入对话上文整体语义信息的回应选择模型。（串）
使用多头自注意力机制挖掘每一回合对话的语义信息。（丳）使用交叉注意力机制从上到下挖
掘对话上文之间的关联信息，并将其整合，保证对话上文序列特性的前提下，整合对话上文的
整体信息，并通过乕乢乵乮乴乵 乃乯乲买乵乳 乖丱丨乌乯乷乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵丩和乄乯乵乢乡乮 乃乯乮乶乥乲乳乡乴乩乯乮 乃乯乲买乵乳丨乗乵 乥乴
乡乬丮丬 串丰丱丷丩数据集上的实验验证模型的有效性。

本文的组织结构如下：第二节介绍相关工作；第三节阐述义乏乄义乒乓模型；第四节介绍具体的
实验设置，并对实验结果进行分析；第五节对本文进行总结，并给出下一步的研究计划。

2 相相相关关关研研研究究究

随着深度学习的发展，建立一个数据驱动的人机对话系统越来越受到关注。已有的研究可
以划分为生成式对话和检索式对话。生成式对话又称回应生成，旨在使用自然语言生成技术生
成与对话上文相关的回应。检索式对话又称回应选择，旨在从备选回应中选出与对话上文最相
关的回应。相较于生成式对话，检索式对话的信息更丰富，过程更流畅，所以本文重点研究检
索式对话。

早期对话回应选择的研究主要集中于短文本的单回合对话。乗乡乮乧 丨串丰丱丵丩提出了相关数据集
和一个基于向量空间和语义匹配的方法。乊乩丨串丰丱临丩提出使用深度神经网络来匹配对话上文和回应
之间的语义信息的方法。乗乵丨串丰丱丶丩提出了一个用于短文本回应选择的主题感知卷积神经网络框
架。这些方法在单回合回应选择任务取得了一定成果，但是无法解决多回合问题。

当前的研究主要集中于多轮对话的回应选择任务。该任务更具挑战性，因为模型需要整合
整个对话上文中信息。目前的研究主要有以下三种方法。

基于编码的方法，乌乯乷乥 丨串丰丱丵丩使用乒乎乎编码对话上文和备选回应的方法，此类方法又
被称为平行编码方法。不久，之乡乤乬乥乣 丨串丰丱丵丩研究了不同种类编码器在平行编码网络上的性
能。乙乡乮丨串丰丱丶丩采用了另一种做法，他们使用一个乃乎乎计算对话上文和备选回应的匹配分
数。乚乨乯乵丨串丰丱丶丩采用了两个并行的编码器，一个处理单词级别的信息，另一个处理话语级别的
信息。这些方法处理信息相对简单，没有充分挖掘对话上文和回应之间的深层语义信息。
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基于匹配的方法，乗乡乮乧丨串丰丱丶丩提出乍乖中乌乓乔乍模型，通过基于乌乓乔乍的注意力加权句子表
示法来提升模型的性能。乔乡乮 丨串丰丱丵丩提出的乑乁中乌乓乔乍，使用一个简单的注意力机制与乌乓乔乍编
码器相结合的方法。这些方法在挖掘文本信息方面取得一定的成果，但是将对话上文拼接成一
个长文的做法使得文本变得过长，现有的编码器处理文本的能力有限，很难学习到有效的信
息，同时基于匹配的方法没有将得到的信息进行充分整合，回应选择任务要求模型选出合适的
回应，模型必须能够充分整合出对话上文和备选回应之间的关联信息。

层次匹配的方法，乗乵丨串丰丱丷丩提出顺序匹配网络（乓乥乱乵乥乮乴乩乡乬 乍乡乴乣乨乩乮乧 乎乥乴乷乯乲乫，乓乍乎），
将备选回应分别与对话上文中的每一次对话匹配，乚乨乡乮乧丨串丰丱丸丩提出深度话语汇聚网络（乤乥乥买
乵乴乴乥乲乡乮乣乥 乡乧乧乲乥乧乡乴乩乯乮 乮乥乴乷乯乲乫，乄乕乁），该网络细化处理对话，同时使用自注意力机制来
寻找每次对话中的重要信息。乔乡乯丨串丰丱丹丩提出多种表示聚合模型（乭乵乬乴乩中乲乥买乲乥乳乥乮乴乡乴乩乯乮 书乵乳乩乯乮
乮乥乴乷乯乲乫，乍乒乆乎），该模型将对话文本在多个粒度表示，之后将每个粒度上的信息进行聚合。
以上做法主张将每一次对话与备选回应进行交互，之后将交互信息进行聚合。虽然使用了对话
前文信息，但是忽视了对话上文的整体语义信息。实际中，对话之间存在很多指代和省略。忽
视这些信息很难有效捕捉到完整的对话上文信息。

现有的工作取得了一定成果并有效推动了多回合对话回应选择任务的发展，但已有研究存
在挖掘文本语义信息能力不足和忽视对话上文整体语义信息的问题。对此，本文提出义乏乄义乒乓模
型，借助多头自注意力机制有效挖掘对话文本的潜在语义信息，借助交叉注意力机制从上至下
挖掘对话之间的关联信息，最后将关联信息进行整合进而得到对话上文的完整语义信息。

3 IODIRS模模模型型型

多回合对话回应选择任务要求模型在备选回应池中为对话上文选择合适的回应。本文将多
回合对话回应选择任务转化为分类任务，要求模型在得到对话上文和备选回应的情况下判断备
选回应是否是对话上文的合适回应。

3.1 任任任务务务描描描述述述

给定数据集D 丽 {丨yi, Ci, ri丩}Ni=1，其中Ci 丽 {ui1, ui2, ..., uiL}表示对话上文，其中对话上
文有L回合的对话，ri 表示备选回应，yi ∈ {丰, 丱}表示标签，yi 丽 丱 表示ri 是Ci 合适的回
应，yi 丽 丰 表示ri 不是合适的回应。检索式对话的目标是根据数据集D 训练出一个匹配模
型s丨., .丩。对于任意一个对话上文中回应对丨C, r丩，匹配模型都能给出对话上文C和回应r 之间的匹
配分数。

3.2 模模模型型型概概概述述述

图丱为义乏乄义乒乓模型框架图，该模型主要由以下三个部分组成：

丱）编码层：使用多头自注意力机制对每一回合的对话进行编码，挖掘其潜在语义信息。

串）聚合层：首先，使用交叉注意力机制从上到下计算对话上文的整体语义信息，同时计算
每一回合对话与备选回应在单词和回合级别的相似矩阵。之后，使用乃乎乎整合每一回合对话的
单词和回合级别相似矩阵获取其匹配信息，最后，将每一回合对话与备选回应的匹配信息与对
话整体与备选回应的匹配信息进行整合，得到最终的匹配信息。

丳）输出层：融合得到的语义信息，并对结果进行预测。

3.3 编编编码码码层层层

诸多研究证明，注意力机制在自然语言处理领域是有效的。乖乡乳乷乡乮乩丨串丰丱丷丩提出一个基于注
意力机制的生成网络乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲。相比乒乎乎模型，乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲不仅取得了更好的生成结果，
而且其训练速度也非常快，因为其注意力计算可以并行。已有工作显示注意力机制在挖掘文本
潜在语义信息上的卓越性能。因此，我们使用多头自注意力机制对文本进行编码。

任务中，对话上文可以表示为：C 丽 丨u1, ..., uL丩 ，其中，ui 丽 丨ui1, ..., uim丩 ，备选的回应
可以表示为：r 丽 丨r1, ..., rn丩，L表示对话上文的回合数，m表示每一回合对话文本的长度，n表
示备选回应的长度。首先，我们使用预训练词向量Rde×V将每个词转为其对应的词向量。特别
的，如果某个词在表中不存在，则赋予一个随机值。此时，对话上文C中的一回合对话ui和回
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图 丱 义乏乄义乒乓模型

应r变成词向量序列W 丨ui丩 丽 乛W 丨ui1丩,W 丨ui2丩, ...,W 丨uim丩九，W 丨r丩 丽 乛W 丨r1丩,W 丨r2丩, ...,W 丨rn丩九
。
为了得到对话上文中每一回合对话和备选回应的语义向量uei ，r

e ，本文将对话上文和回应
向量序列传入MultiHead ，具体计算如式（丱）∼（串）。

ui
e 丽MultiHead1丨W 丨ui丩,W 丨ui丩,W 丨ui丩丩 丨丱丩

re 丽MultiHead1丨W 丨r丩,W 丨r丩,W 丨r丩丩 丨串丩

其中，乩表示对话上文中的第乩个回合的对话文本，式（丱）和式（串）共享一个MultiHead1 。

3.4 聚聚聚合合合层层层

回应选择任务的重点在于如何有效的整合对话上文的信息，并准确找到对话上文与备选回
应之间的联系。正确的回应一定与对话上文中的相关信息密切相关。因此，模型能否有效整合
出对话上文和备选回应之间的联系是确定回应是否是正确回应的关键步骤。已有的层次编码方
法采用将每一回合对话与备选回应进行交互，并把交互的信息进行整合的方法。这样做虽然能
够捕捉到每一回合对话与备选回应之间的联系，但是忽视了对话上文的整体语义信息。实际生
活中，对话之间存在较多的省略和指代现象，倘若忽视这些现象，模型很难捕捉到所有关键信
息。为充分挖掘对话上文与备选回应之间的语义联系，本文从对话上文整体、每一回合对话单
词级别和每一回合对话整体语义三个层面将对话上文与备选回应进行交互。

图 串 整合完整对话上文信息
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3.4.1 对对对话话话上上上文文文整整整体体体语语语义义义挖挖挖掘掘掘

对于对话上文整体语义信息的挖掘，本文使用交叉注意力机制从上到下捕获对话之间的关
联信息，并把关联到的信息进行整合，进而得到完整的对话上文语义信息久丨乃丩。具体如图串所
示具体计算如公式（丳）∼（临）所示：

ui+1
c 丽 CrossAttention丨uci , u

e
i+1丩 丨丳丩

Ce 丽 mean1丨乛u
c
1主u

c
2主 ...主u

c
L九丩 丨临丩

其中uc1 丽 ue1，乛.九 表示向量的拼接，L表示对话上文中对话的回合数。

交叉注意力机制工作原理如下图丳所示：

图 丳 交叉注意力机制

交叉注意力权重的计算如式（丵）。

ejk 丽 丨ucij丩
Tue(i+1)k 丨丵丩

本文使用软对齐获取对话回合之间的局部相关性，其通过式（丸）中的注意力矩阵e ∈
Rm×m计算得到。ue(i+1)中第乫个单词的隐藏层向量ue(i+1)k与u

c
i中相关的语义部分被标识为向

量ul(i+1)k，称之为u
e
(i+1)k的对偶向量，这个向量表示所有相关信息的加权和。具体计算如式

（丶）。

βjk 丽
exp丨ejk丩∑m
i=1 exp丨eik丩

, ul(i+1)k 丽
m∑
j=1

βjku
c
ij 丨丶丩

其中，β ∈ Rm×m表示标准化注意力权重矩阵。

为了融合已经得到的所有相关信息，本文使用启发式匹配方法处理得到的语义向量。具体
如式（丷）∼（丹）。

ul(i+1)k1 丽 ue(i+1)k − u
l
(i+1)k 丨丷丩

ul(i+1)kM 丽 ue(i+1)k · u
l
(i+1)k 丨丸丩

uc(i+1)k 丽 F 丨乛ue(i+1)k主u
l
(i+1)k主u

l
(i+1)k1主u

l
(i+1)kM 九丩 丨丹丩

其中，乛.九表示向量的拼接操作，F是使用ReLU 降低维度的单层前馈神经网络。
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3.4.2 三三三个个个层层层次次次信信信息息息与与与备备备选选选回回回应应应的的的交交交互互互

为了整合有效信息，本文从对话上文整体语义，每一回合对话单词级别和每一回合对话整
体语义三个层面将对话上文与备选回应进行交互。
首先，我们先计算每一回合对话文本与备选回应在单词和回合文本级别的相似信息，并将

结果进行整合，得到该回合文本与备选回应的匹配向量uli。具体如公式（丱丰）∼（丱丳）所示。

uwli 丽W 丨ui丩 · 丨W 丨r丩丩T 丨丱丰丩

usli 丽 uei ·A · 丨re丩
T 丨丱丱丩

ulci 丽 F 丨Conv串d丨Stack丨uwli, usli丩丩丩 丨丱串丩

uli 丽Maxpool丨ulci丩 丨丱丳丩

其中，T表示矩阵的转置，A ∈ Rm×m 表示线性变化的参数，Stack 表示矩阵的堆叠，Conv串d
丨乃乨乵乤乡乮乯乶 乥乴 乡乬丮丬 丱丹丹丹丩表示卷积神经网络，F 表示层前馈神经网络，Maxpool表示池化。

接着，我们使用同样的方法计算对话上文整体与备选回应之间的相似信息。具体如公式
（丱临）∼（丱丶）所示。

Csl 丽 Ce ·A · 丨re丩T 丨丱临丩

Clc 丽 F 丨Conv串d丨Stack丨Csl丩丩丩 丨丱丵丩

Cl 丽Maxpool丨Clc丩 丨丱丶丩

其中，Stack表示矩阵的堆叠，Conv串d表示卷积神经网络，F表示层前馈神经网
络，Maxpool表示池化。

最后我们将每一回合的匹配信息以及对话上文整体匹配信息整合。具体如公式（丱丷）所
示。

match 丽 Stack丨ul1, ul2, ..., ulL, Cl丩 丨丱丷丩

其中，Stack表示矩阵的堆叠，L 表示对话上文的回合数。

3.5 输输输出出出层层层

获取到对话上文与备选回应之间匹配信息match 之后，输出层的主要工作是对上述匹配信
息进行进一步整合，得到最终的匹配信息，并得到最终的匹配结果。
我们采用GRU丨乄乥乹 乡乮乤 乓乡乬乥乭丬 串丰丱丷丩对match进行进一步编码，并使用最后一层结果作为

最终的匹配向量。具体操作如公式（丱丸）∼（丱丹）所示。

last 丽 GRU丨match丩 丨丱丸丩

label 丽 Sigmoid丨W1 · last丫 b1丩 丨丱丹丩

其中，label 表示预测的结果，W1 和b1分别表示Sigmoid层的权重和偏置。

3.6 优优优化化化策策策略略略

在模型训练的过程中，本文选择二分类交叉熵误差作为损失函数，具体计算如公式
（串丰）∼（串丱）：

Loss丨y′, y丩 丽
S∑

i=1

li 丨串丰丩

li 丽 −wi乛yilogy′i − 丨丱− yi丩log丨丱− y′i丩九 丨串丱丩

其中，y表示真实答案，y′是模型预测的概率，S是训练样本的总数。同时，本文使
用Adam（乁乤乡买乴乩乶乥 乍乯乭乥乮乴 久乳乴乩乭乡乴乩乯乮丨之乩乮乧乭乡 乡乮乤 乂乡丬 串丰丱丵丩）算法优化模型参数。
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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 实实实验验验数数数据据据集集集

本文使用公开数据集乕乢乵乮乴乵 乃乯乲买乵乳 乖丱和乄乯乵乢乡乮 乃乯乮乶乥乲乳乡乴乩乯乮 乃乯乲买乵乳数据集验证所提出
的方法。乕乢乵乮乴乵 乃乯乲买乵乳 乖丱数据集中的对话主要是关于乕乢乵乮乴乵系统故障排除的多回合英文对
话。乄乯乵乢乡乮 乃乯乮乶乥乲乳乡乴乩乯乮 乃乯乲买乵乳数据集是从豆瓣中获取的开放域对话，其构建方式与乕乢乵乮乴乵
乃乯乲买乵乳 乖丱相似。两个数据集的具体分布如表丱所示。

Ubuntu Douban
Name 乔乲乡乩乮 乖乡乬 乔乥乳乴 乔乲乡乩乮 乖乡乬 乔乥乳乴

样本数 丱乍 丵丰丰之 丵丰丰之 丱乍 丵丰之 丱丰之
备选回应数 串 丱丰 丱丰 串 串 丱丰
正例数 丱 丱 丱 丱 丱 丱丮丱丸
回合数 丱丰丮丱丳 丱丰丮丱丱 丱丰丮丱丱 丶丮丶丹 丶丮丷丵 丶丮临丵
回合长度 丱丱丮丳丵 丱丱丮丳临 丱丱丮丳丷 丱丸丮丵丶 丱丸丮丵丰 串丰丮丷临

表 丱 乕乢乵乮乴乵 乃乯乲买乵乳 乖丱和乄乯乵乢乡乮 乃乯乮乶乥乲乳乡乴乩乯乮 乃乯乲买乵乳分布数据

4.2 实实实验验验设设设置置置

实验采用乐乹乴乯乲乣乨 丰丮临丮丰 框架，并用NV IDIA的丱丰丸丰GPU进行加速。具体的模型参数
配置为：使用乷乯乲乤串乶乥乣预训练词向量进行初始化，乷乯乲乤 乤乩乭 为串丰丰。样本的回合数设置
为丱丰，MultiHead的输入是一个形状为乛batchsize, seqlength, hidden九 的张量，其中第一个维度
表示batchsize ，训练中不同数据集的batchsize设置为不同，乕乢乵乮乴乵设置为串丰丰。乄乯乵乢乡乮设置
为丱丵丰；第二维表示batchsize 个句子中最大句子长度，设置为丵丰，；第三维表示隐藏层维数，
实验中，hidden 设置为串丰丰。MultiHead的输出是一个形状为乛batchsize, seqlength, hidden九
的张量，使用Adam（乁乤乡买乴乩乶乥 乍乯乭乥乮乴 久乳乴乩乭乡乴乩乯乮）算法优化模型参数，学习率lr设
置为丰丮丰丰临，dropout 设置为丰丮丵，MultiHead 的多头设置为临，损失函数为交叉熵损失函
数，Conv串d 的卷积核设置为（丳，丳）。本文着重验证所提方法的有效性，并没有刻意的关
注模型的极限性能。因此，没有刻意对模型进行调参。

4.3 实实实验验验结结结果果果

本文主要使用数据集作者指出的评价指标作为模型性能的评价指标，其中乕乢乵乮乴乵 乃乯乲中
买乵乳 乖丱丨乌乯乷乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵丩使用R10乀K丨乌乯乷乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵丩作为评价指标，乄乯乵乢乡乮 乃乯乮乶乥乲乳乡乴乩乯乮
乃乯乲买乵乳丨乗乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩使用R10乀K，MAP，MRR和P乀丱丨乗乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩作为评价指标。

本文选取的对比模型有：

基于句子编码的方法：乂乩乌乓乔乍丨乌乯乷乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵丩。首先，将对话上文和回应编码；然
后，计算对话上文和回应之间的语义相似度。

基于序列匹配的方法：乍乖中乌乓乔乍丨乗乡乮乧 乡乮乤 乊乩乡乮乧丬 串丰丱丶丩和乍乡乴乣乨中乌乓乔乍丨乗乡乮乧 乡乮乤 乊乩乡乮乧丬
串丰丱丷丩。将对话上文拼接成一个长文，使用注意力机制计算对话上文和回应之间单词级别的信
息。

复杂的基于层次的方法：乓乍乎丨乗乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩，将备选回应分别与对话上文中的每一次
对话匹配，之后将匹配的信息进行聚合。乄乕乁丨乚乨乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩，细化处理对话，同时使用
自注意力机制来寻找每次对话中的重要信息。乍乒乆乎丨乔乡乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩，使用多表示网络将文本
特征融合。

表串给出了本文模型和各个模型的实验结果。

从表串给出的结果可以看到：

本文的方法取得了相当可观的性能。普通的层次编码方法着重强调每一轮对话与备选回应
之间的关系，没有重视对话之间的联系，而实际上，人们对话之间的联系是很密切的。考虑到
对话上文整体语义信息的重要性，本文使用交叉注意力机制从上到下挖掘对话上文的语义信
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息，并对其进行整合。之后，从对话上文整体、每一回合对话单词级别和每一回合对话整体语
义三个层面将对话上文与备选回应进行交互。相比普通的层次编码模型，本文的模型在复杂度
上略高，但取得了高于普通层次编码模型的效果；同时与采用多级别表示文本特征的乍乆乒乎模
型相比，本文的模型在复杂度上较低，却取得了与之相当的性能。

Ubuntu Corpus Douban Conversation Corpus
模模模型型型 R10乀丱 R10乀串 R10乀丵 MAP MRR P乀丱 R10乀丱 R10乀串 R10乀丵

乂乩乌乓乔乍 丰丮丶丳丰 丰丮丷丸丰 丰丮丹临临 丰丮临丷丹 丰丮丵丱临 丰丮丳丱丳 丰丮丱丸临 丰丮丳丳丰 丰丮丷丱丶
乍乖中乌乓乔乍 丰丮丶丵丳 丰丮丸丰临 丰丮丹临丶 丰丮临丹丸 丰丮丵丳丸 丰丮丳临丸 丰丮串丰串 丰丮丳丵丱 丰丮丷丱丰

乍乡乴乣乨中乌乓乔乍 丰丮丶丵丳 丰丮丷丹丹 丰丮丹临临 丰丮丵丰丰 丰丮丵丳丷 丰丮丳临丵 丰丮串丰串 丰丮丳临丸 丰丮丷串丰
乓乍乎 丰丮丷串丶 丰丮丸临丷 丰丮丹丶丱 丰丮丵串丹 丰丮丵丶丹 丰丮丳丹丷 丰丮串丳丳 丰丮丳丹丶 丰丮丷串临
乄乕乁 丰丮丷丵串 丰丮丸丶丸 丰丮丹丶串 丰丮丵丵丱 丰丮丵丹丹 丰丮临串丱 丰丮串临丳 丰丮临串丱 丰丮丷丸丰
乍乆乒乎 丰丮丷丸丶 丰丮丸丸丶 丰丮丹丷丶 丰丮丵丷丱 丰丮丶丱丷 丰丮临临丸 丰丮串丷丶 丰丮临丳丵 丰丮丷丸丳

IODIRS 丰丮丷丸串 0.886 丰丮丹丷丳 丰丮丵丶丱 0.617 丰丮临串丷 丰丮串丵丸 0.436 0.791

表 串 各个模型的结果

4.4 实实实验验验分分分析析析

为了验证不同模块的作用，本文设置了以下对比实验。

乂：使用乇乒乕编码，将每一回合对话与备选回应匹配，使用乃乎乎聚合匹配后的信息，不考
虑对话上文整体语义信息。

乂丫整体：使用乇乒乕编码，使用交叉注意力机制，从上至下整合对话上文语义信息。之后
从三个层面将对话上文与备选回应进行交互。

乂丫多头：使用乍乵乬乩乴么乥乡乤编码，将每一回合对话与备选回应匹配，使用乃乎乎聚合匹配后的
信息，不考虑对话上文整体语义信息。

义乏乄义乒乓：使用乍乵乬乩乴么乥乡乤编码，使用交叉注意力机制，从上至下整合对话上文语义信息。
之后从三个层面将对话上文与备选回应进行交互。

实验结果见表丳。

Ubuntu Corpus Douban Conversation Corpus
模模模型型型 R10乀丱 R10乀串 R10乀丵 MAP MRR P乀丱 R10乀丱 R10乀串 R10乀丵

乂 丰丮丷丵丵 丰丮丸丶丵 丰丮丹丶丱 丰丮丵丵丸 丰丮丵丹丷 丰丮临串丵 丰丮串丵丵 丰丮临串临 丰丮丷丵丳
乂丫多头 丰丮丷丶丱 丰丮丸丶丶 丰丮丹丶丳 丰丮丵丶丷 丰丮丶丰丹 丰丮临丳丹 丰丮串丶丱 丰丮临丳丵 丰丮丷丸串
乂丫整体 丰丮丷丷丳 丰丮丸丷丷 丰丮丹丶丵 0.569 丰丮丶丰丸 0.443 0.262 丰丮临丳临 丰丮丷丸丰
IODIRS 0.782 0.886 0.973 丰丮丵丶丱 0.617 丰丮临串丷 丰丮串丵丸 0.436 0.791

表 丳 详细实验对比结果

4.4.1 多多多头头头自自自注注注意意意力力力机机机制制制效效效用用用分分分析析析

比较乂和乂丫多头的结果，可以得出使用多头自注意力机制编码的模型相比没有使用多头自
注意力机制的模型，模型性能在各个评价指标上均有近丱个点的提升，说明多头自注意力机制在
挖掘文本潜在语义信息方面效果明显，因为多头自注意力机制可以从多角度、多层次深度挖掘
文本的语义信息。

4.4.2 对对对话话话上上上文文文整整整体体体语语语义义义分分分析析析

比较乂和乂丫整体的结果，可以得出模型在没有整合对话上文整体语义信息的情况下，性能
有着近丱个点的下降。说明整合到的对话上文整体语义信息在匹配回应上起到了关键作用。在实
际生活中，对话之间存在较多的省略和指代现象，只有交互相关回合的对话才能有效捕捉到这
些信息。而普通的层次匹配方法只重视每一回合对话与备选回应的匹配，忽视了这些信息。
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4.4.3 整整整合合合后后后模模模型型型效效效用用用分分分析析析

上述分析了多头自注意力机制作为编码器以及整合对话上文整体语义信息对模型性
能的影响。为了探究二者结合的性能，我们搭建了义乏乄义乒乓模型。实验显示，相比乂丫多
头，义乏乄义乒乓模型在各个指标上均取得了提升。相比乂丫整体，义乏乄义乒乓模型在准确率上略有
下降，但是模型的整体性能却有所提升，这是因为多头自注意力机制可以挖掘到文本中不同层
次，不同角度的信息，过于丰富的信息可能导致模型准确率的降低，却能提升模型整体的性
能。

4.5 样样样例例例分分分析析析

为了具体说明各个模块的作用，本文验证了四个模型在一个样例上的输出，各个模型的预
测结果见表临：

样例丱 乂 乂丫多头 乂丫整体 义乏乄义乒乓

乳买乥乡乫乥乲 乁 么乩 义 乡乭 乬乯乯乫乩乮乧 乴乯 乳乥乥 乷乨乡乴 买乡乣乫乡乧乥乳 乡乲乥 乩乮乳乴乡乬乬乥乤 乯乮
乭乹 乳乹乳乴乥乭丬 义 乤乯乮丧乴 乳乥乥 乡 买乡乴乨丬 乩乳 乴乨乥 乬乩乳乴 乢乥乩乮乧 乨乥乬乤
乳乯乭乥乷乨乥乲乥 乥乬乳乥丿

乳买乥乡乫乥乲 乂 乔乲乹 乤买乫乧 中 乧乥乴中乳乥乬乥乣乴乩乯乮乳
乳买乥乡乫乥乲 乁 乗乨乡乴 乩乳 乴乨乡乴 乬乩乫乥丿 乁 乤乡乴乡乢乡乳乥 书乯乲 买乡乣乫中乡乧乥乳 乩乮乳乴乥乡乤

乯书 乡 不乡乴 丌乬乥 乳乴乲乵乣乴乵乲乥丿
answer dpkg is the debian package manager - Get -

selections simply shows you what packages are
handed by it

预测结果 0.485 0.512 0.735 0.855

表 临 对比模型在样例丱上的结果

从表临中各个模型的预测结果，我们可以清晰的看出，在使用多头自注意力机制进行编码
后，模型预测的准确率有着一定的提升。但因为忽视了对话之间的语义信息，未能有效的捕捉
对话之间的指代信息，如乜乴乨乡乴丢代指什么。在整合了对话上文整体语义信息之后，模型的准确
率有着明显的提升。而本文提出的模型在使用多头自注意力机制进行编码的同时将全文信息进
行整合，给出了最精确的预测结果。

5 结结结论论论

本文借助多头注意力机制多视角挖掘潜在语义，借助交叉注意力从上到下挖掘对话上文的
整体语义信息，并从对话上文整体语义，每一回合对话单词级别和每一回合对话整体语义三个
层面将对话上文与备选回应进行交互。据此构建了一个层次匹配对话回应选择模型。实验证
明，本文的模型能够提升对话回应选择的性能。
本文将对话全文信息进行整合，考虑到全文的信息比较多，容易造成信息的冗余。未来我

们将提升模型对文本信息关键信息的挖掘能力，准确寻找到相关信息，高效整合对话上文的信
息。提高模型效率的同时，进一步提升回应选择的性能。
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摘摘摘要要要

在人机对话中，系统需要通过意图分类判断用户意图，再触发相应的业务类型。由
于多轮人机对话具有口语化、长文本和特征稀疏等特点，现有的文本分类方法在人
机对话意图分类上还存在较大困难。本文在层次注意力网络(hierarchical attention
networks, HAN)基础上，提出了一种结合话语伪标签注意力的层次注意力网络模
型PLA-HAN (HAN with utterance pseudo label attention)。PLA-HAN通过优选伪标
签集、构建单句话语意图识别模型以及设计话语伪标签注意力机制，识别单句话语意
图伪标签，并计算话语伪标签注意力。进而将单句话语伪标签注意力嵌入到HAN的层
级结构中，与HAN中的句子级别注意力相融合。融合了单句话语意图信息的句子级注
意力使模型整体性能得到进一步的提升。我们在中国中文信息学会主办的“客服领域用
户意图分类评测比赛”的评测语料上进行实验，实验结果证明PLA-HAN模型取得了优
于HAN等对比方法的意图分类性能。

关关关键键键词词词：：： 意图分类 ；伪标签注意力 ；层次注意力网络 ；人机对话

A Human-machine Dialogue Intent Classification Method using
Utterance Pseudo Label Attention

Jiande Ding, Peijie Huang*, Jiabao Xu, Youming Peng
College of Mathematics and Informatics, South China Agricultural University, China
bighead@stu.scau.edu.cn, pjhuang@scau.edu.cn, xujiabao@stu.scau.edu.cn,

ympengcoder@stu.scau.edu.cn

Abstract

In human-machine dialogue system, it needs to judge the user’s intent through the
intent classification, and then triggers the corresponding business type. Due to the
characteristics of colloquialization, longer texts and sparse features of multi-turn di-
alogues, the existing classification methods still have great difficulties in the classifi-
cation of human-machine dialogue intent. Based on hierarchical attention networks
(HAN), we propose PLA-HAN model that combines the utterance pseudo-label at-
tention. Through selecting utterance intent set, constructing utterance intent detec-
tion model and designing an utterance pseudo-label attention mechanism, PLA-HAN
recognizes the pseudo-label of utterance intent and then computes utterance pseudo-
label attention. Furthermore, the utterance pseudo-label attention is embedded into

*通讯作者
c©2020 中国计算语言学大会
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the hierarchical structure of HAN and is integrated with its sentence-level attention.
Sentence-level attention that incorporates utterance intent information further im-
proves the overall performance of the model. We conducted experiments on the shared
task dataset of “Customer Intent Classification Evaluation Competition for Customer
Service Domain” sponsored by the Chinese Information Processing Society of China.
Experiment results show that the proposed model achieved better performance than
HAN on dialogue intent classification.

Keywords: Intent classification , Pseudo label attention , Hierarchical attention
network ,

1 引引引言言言

近年来，人机对话由于其潜在的发展潜力和诱人的商业价值而收到越来越多的关注 (俞凯
等, 2015; Chen et al., 2017)。意图分类是人机对话中的基础任务。在人机对话领域中，通常的
做法是，先将用户语音通过语音识别技术转换成文本，然后再通过意图分类算法将其识别到相
应类型下的具体意图。这样可以识别出用户输入到对话系统执行某个动作之间的一个映射关
系，达到识别和理解用户要表达的意图的目的。在人机对话系统中，系统通过意图分类判断用
户意图，再触发相应的业务类型。在面向智能客服的意图分类任务中，业务类型通常包括查
询类、咨询类、办理类和投诉类等(在本文的意图分类数据上，查询类和咨询类合并成一个类
型),每个业务类型下还有多种不同的用户意图。表1给出了一个例子，表示客服和用户的语音对
话记录，以及对应的意图类别。

序序序号号号 对对对话话话段段段

1 客服： 您好请讲
2 用户： 我问一下就是那个我我在那个中国移动这个官方网页上看到的是六十元可

以充值呃十二g那个流量哦坐车电话
3 客服： 现在准确的但是前提那个得是一百三十八以上的套餐才能办理而且我这没

有套餐的能办理什么嗯这个只能办理正常包月流量一号
4 用户： 包月咋办的
5 客服： 十元一百兆二十元三百兆三十元五百兆四十元七百兆五十元一个g的这种
6 用户： 哦那就不能换
7 客服： 对那种的办理不了那种前提您套餐资费也比较高的您得先改成一百三十八

以上才可以办理的
8 用户： 我这卡要变成那个国通卡最低消费多钱的
... ......
21 客服： 请问您还有其他问题需要咨询吗
22 用户： 六
23 客服： 哎好了祝您生活愉快再见好再见哎

业务类型：咨询(含查询)

用户意图：营销活动信息

类别合并：咨询(含查询)-营销活动信息

Table 1: 一个意图分类例子

人机对话意图分类属于文本分类任务。已经有很多文本分类的研究致力于提高分类器性
能，早期的典型代表是SVM和最大熵等 (Haffner et al., 2003; Phan et al., 2008)。随后，深
度学习在自然语言处理(natural language processing, NLP)中受到关注，主流的应用包括深度
信念网络(deep belief networks，DBN) (Sarikaya et al., 2011)、CNN (Xu and Sarikaya, 2013;
Kim, 2014)和RNN (Xu and Sarikaya, 2014)等，尤其是RNN中最常用的LSTM (Cheng et al.,
2016; Ravuri and Stolcke, 2016; Vu et al., 2016; 柯子等, 2018)。近年来，注意力机制被引入到
了NLP中，实验证明其善于在文本分类任务中抽取文本的含义，例如话语意图检测 (Liu and
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Lane, 2016)、话语领域分类 (Kim et al., 2018)、问答情感分类 (安明慧等, 2019)和针对语篇长
文本的文档分类 (Yang et al., 2016)等。尽管基于深度学习的分类模型，尤其是层次注意力网
络(hierarchical attention network, HAN) (Yang et al., 2016)，将长文本的分类性能提高到一个
新的水平，但对于同时具有口语化、长文本和特征稀疏的多轮人机对话段文本，其意图分类仍
然存在较大挑战。如图1的真实客服对话段例子可以看到，人类对话文本以寒暄和多轮询问式对
话为主，文本通常只包含极少实际有意义的词语,导致内容具有特征稀疏性问题，增加了抽取有
效特征的难度。此外，由于用户不同的口音和语义表达偏好，以及容易出现的不规则特征词和
未登录词，也加剧了语音识别的错误比例，进一步给对话段的意图分类带来困难。尤其是长的
对话段(如本文实验里的数据集，对话段的平均话语数达到20句左右)挑战更大。

针对上述挑战，经过分析和借鉴人类理解对话段的经验，我们发现每个单句话语所表达的
意图也是一种十分重要的信息，这些信息对于整体对话段的意图理解有着举足轻重的作用。对
于人机对话意图分类任务而言，标注数据仅为整个对话段的意图标签，参加到对话段意图识别
的单句话语的意图标签只能靠额外构建的单句话语意图识别模型预测得到，有别于真实标注的
标签，本文称之为伪标签(pseudo label)。本文提出了一种结合单句话语伪标签注意力的层次注
意力网络模型PLA-HAN (HAN with utterance pseudo label attention)。PLA-HAN通过构建单
句话语意图识别模型和设计话语伪标签注意力机制，识别单句话语意图伪标签，并计算话语伪
标签注意力。进而将单句话语伪标签注意力嵌入到HAN的层级结构中，与HAN中的句子级别注
意力相融合。此外，我们还对伪标签集进行了优选，选用了和人机对话任务关联度高的单句话
语意图伪标签。融合了单句话语意图信息的句子级注意力使模型整体性能得到进一步的提升。
我们在中国中文信息学会主办的“客服领域用户意图分类评测比赛”的评测语料上进行实验，实
验结果证明PLA-HAN模型取得了优于HAN的意图分类性能。

本文的其余部分组织如下：在第2节，我们介绍了相关的基础工作，包括层次注意力网
络HAN以及单句话语意图识别模型。第3节介绍本文提出的方法，包括我们设计的伪标签注意
力机制，以及结合伪标签注意力的人机对话意图分类模型。第4节是实验和分析。第5节简要总
结了本文的工作。

2 基基基础础础工工工作作作

2.1 层层层次次次注注注意意意力力力机机机制制制

更符合长文本层级结构的是HAN(Yang et al., 2016)所采用的层次注意力机制，它带有两个
层级的注意力机制，分别是词级别和句子级别，能够更好地表示长文本中重要信息的位置。

注注注意意意力力力机机机制制制。近年来，在文本分类问题上，基于注意力机制的模型在效果和效率上都展现
出了一定的优越性。我们考虑非层级结构的软注意力机制以及层级结构的分层注意力机制。

注意力机制最早在机器翻译中应用，现在已经成为神经网络相关中一个十分具有影响力
的概念，注意力机制相当于模仿人类将大量视觉信息压缩成描述性语言的非凡能力(Xu et al.,
2015)，它将编码器的输出映射为注意力权重，将权重与编码器输出进行加权，如式(1)-(3)所
示。

ui = score(hi) (1)

αi =
exp(ui)∑L

i (ui)
(2)

h∗ =
L∑
i

αihi (3)

其中，本文采用前馈神经网络为对齐函数(score)、在语音识别(Graves et al., 2013)和口语
语言理解(Xu and Sarikaya, 2014)领域有着非常成功应用的双向LSTM作为编码器。通过对齐函
数将编码器的输出对齐，得到注意力分数，进行归一化后得到注意力权重α，最终将编码器输
出与注意力权重进行加权。

词词词级级级别别别。对于一个句子的词w∗，在经过embedding之后，获得词向量w∗
emb，编码器

对词向量进行编码，获得词级别的表达h∗word，通过单层MLP对h∗word进行对齐计算，获
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得u∗word，使用softmax函数得到字级别的注意力权重α∗
word，在这之后，通过字级别注意力

权重α∗
word与h

∗
word加权求和得到句子向量s

∗。如式(4)-(8)所示。

w∗
emb = embedding(w∗) (4)

h∗word = Encoder(w∗
emb) (5)

u∗word = tanh(Wwh
∗
word + bw) (6)

α∗
word =

exp(u∗worduw)∑
t exp(u

∗
worduw)

(7)

s∗ =
∑
t

(α∗
wordword

∗
emb) (8)

句句句子子子级级级别别别。与词级别的做法相似，编码器对句子向量s∗进行编码获得句子向量的表
达h∗sentence，同样通过单层MLP对句子向量进行对齐计算，获得u∗sentence，使用softmax函数
得到句子级别的注意力权重α∗

sentence，最终通过句子级别注意力权重α
∗
sentence与h

∗
sentence加权求

和作为文档向量v。如式(9)-(12)所示。

h∗sentence = Encoder(s∗) (9)

u∗sentence = tanh(Wsh
∗
sentence + bs) (10)

α∗
sentence =

exp(u∗sentenceus)∑
t exp(u

∗
sentenceus)

(11)

s∗ =
∑
t

(α∗
sentencesentence

∗
emb) (12)

2.2 单单单句句句话话话语语语意意意图图图识识识别别别模模模型型型

对于单句话语的意图识别，我们采用了基于BERT的双向LSTM模型，BiLSTM结构
在语音识别(Graves et al., 2013)和口语语言理解(Xu and Sarikaya, 2014)领域有着非常
成功的应用。在BERT层，我们采用预先训练好的中文BERT模型对固定长度为L的话语
序列w∗ = {w1, w2, ..., wL}进行编码，每个字wi会被编码为字向量ei；这样w

∗就被编码成
了embu = {e1, e2, ..., eL}。如式(13)所示。

embu = BERT (w∗) (13)

在BiLSTM网络层，我们将embu = {e1, e2, ..., eL}输入到双向的长短时记忆网络，然后分
别从网络中得到正向的输出hfw = {hfw1 , hfw2 , ...hfwL }和反向的输出hbw = {hbw1 , hbw2 , ...hbwL }。如
式(14)所示。

hfw, hbw = BiLSTM(embu) (14)

我们将正向和反向的结果拼接起来得到双向LSTM的输出h。如式(15)所示。

h = [hfw, f bw] (15)

对于输入序列中的每个元素，每个LSTM结构计算以下函数，其中ht是t时刻的隐藏
层，ct是t时刻的记忆单元，xt是t时刻的输入，ht−1是t-1时刻的隐藏层，it、ft、c̃t和ot分别
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是输入门、遗忘门、记忆单元门和输出门，σ是sigmoid函数，�是哈达玛积。如式(16)-(21)所
示。

it = σ(Wiixt + bii +Whiht−1 + bhi) (16)

ft = σ(Wifxt + bif +Whfht−1 + bhf ) (17)

c̃t = tanh(Wigxt + big +Whght−1 + bhg) (18)

ot = σ(Wioxt + bio +Whoht−1 + bho) (19)

ct = ft � ct−1 + it � c̃t (20)

ht = ottanh(ct) (21)

接着将h累加得到话语序列的句子向量s，最后接上全连接-softmax层得到各个意图类别的
概率输出。如式(22)所示。

y = softmax(Wh+ b) (22)

3 本本本文文文的的的方方方法法法

在本节中，我们将介绍如何将意图伪标签模型学到的伪标签注意力权重和层级注意力权重
相融合，从而构成层级结构中嵌入单句话语意图伪标签注意力的机制。

3.1 伪伪伪标标标签签签注注注意意意力力力

在面向长文本的任务型意图分类场景中，能够提取到长文中的关键单句话语将会对整体的
分类效果带来提升。除了在模型内部采用注意力机制来实现，也可以通过外部给模型带来额外
的信息以更好地提取到关键单句话语。在此，我们通过单句话语的意图伪标签来实现将外部信
息注入模型结构中。长文本的每个单句话语意图伪标签的加入，可以视为构建了一个内部的“对
话意图-伪意图标签”的分布，反映总体对话所表达的意图倾向。我们通过一个注意力模型学习
到了每个伪标签所对应的注意力，这种注意力作为一种额外的信息，反映了其对应的单句话语
对于总体对话意图的重要程度，利用该信息可以让模型更好地选择出重要的单句话语。

通过相关联的单句话语意图任务，我们训练了一个针对单句话语的意图识别模
型(详见2.2节)，记为modelintent，通过此模型，给主任务中的每个子句标注上意图伪
标签intentpseudo，使用one-hot对意图伪标签进行独热编码，获得意图伪标签的文本表
示intentpseudoemb

∗，经过编码器得到intentpseudoh
∗，在此处采用软注意力来获取注意力权

重βpseudo(详见2.1节的注意力机制部分)，记为伪标签意图注意力，通过伪标签意图注意力可
以反映出“对话意图-伪意图标签”的分布，从而表达单句话语意图的重要程度。如式(23)-(25)所
示。

intentpseudoemb
∗ = OneHot(intentpseudo) (23)

intentpseudoh
∗ = Encoder(intentpesudoemb

∗) (24)

βpseudo = Attention(intentpseudoh
∗) (25)
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Figure 1: PLA-HAN模型的架构

3.2 结结结合合合伪伪伪标标标签签签注注注意意意力力力的的的人人人机机机对对对话话话意意意图图图分分分类类类

本文的模型是在HAN模型基础上融入伪标签注意力构成的话语伪标签注意力层次注意力网
络PLA-HAN，模型采用BERT编码 (Devlin et al., 2019)，由字级层、句子级层、协同注意力层
和全连接层组成，如图1所示。

BERT编编编码码码。我们采用中文BERT预训练模型对字进行编码。固定长度为L的序列输入，
通过BERT编码后将会被编码为(L, 768)的向量。

PLA-HAN字字字级级级层层层。包括了HAN模型中的字级注意力网络(图1的左下部分)和单句话语的
意图伪标签识别模型(图1的右下部分)。

(1) HAN的字级注意力：在HAN中，对于经过BERT编码的篇章结构作为输入计算得到词
级别的注意力αword(详见2.1节)。

(2) 意图伪标签识别：通过单句话语意图识别模型，给对话段中的每个话语打上伪意图标
签，此时得到对话段的“对话意图-伪标签意图”分布。

PLA-HAN句句句子子子级级级层层层。包括了HAN模型中的句子级注意力网络(图1的左中部分)和单句话
语的意图伪标签注意力机制(图1的右中部分)。

(1) HAN的句子级注意力：在HAN中，在句子向量的基础上进一步计算句子级别的注意
力αsentence(详见2.1节)。

(2) 话语伪标签注意力：同时，我们采用3.1节中介绍的方法，通过额外构建的注意力模
型，将“对话意图-伪标签意图”分布转化为伪标签注意力βpseudo。

协协协同同同注注注意意意力力力层层层。我们采用加法将分层注意力机制的句子级别注意力和伪标签注意力相融
合，记为ωi。如式(26)所示。

ωi = αsentence + βpseudo (26)

最后我们利用注意力权重对分层注意力结构中的句子向量s∗进行加权缩放，并将其累加得
到的h∗作为注意力层的输出。如式(27)所示。

h∗ =
∑
t

(ωi ∗ si) (27)
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全全全连连连接接接层层层。。。 我们利用全连接层将模型的输出映射为相应意图类别数量，接着使
用softmax输出各个意图类别的概率，最终采用概率最高的意图类别作为输出。公式如式(28)-
(29)所示。

y∗ = softmax(W ∗ h∗ + b) (28)

predict = argmax(y∗) (29)

3.3 伪伪伪标标标签签签的的的挑挑挑选选选

对于单句话语意图模型所带来的意图伪标签，并不是所有的伪标签都能对人机对话段的意
图分类产生正面效果。为此，本文的方案中，通过全部伪标签的初步试验，计算出每个伪标签
在对话段中的平均覆盖率：

pesudocover =意图伪标签在对话段中的出现次数/对话段的对话轮次 (30)

然后，筛选出覆盖率高的伪标签：

pseudoselect = topk(pesudocover) (31)

在覆盖率分析的基础上，我们进一步从语义角度挑选出高关联度的伪标签嵌入到模型中，
去掉了部分关联度不高的标签。在本文的实验中，用以训练单句话语意图识别模型的数据集共
有48种单句话语意图类别。经过伪标签挑选，我们的最终方案中，选取了25种与人机对话意图
分类任务高关联度的单句话语意图，同时将其它的单句话语意图标签标记为“其它”。不同伪标
签集的实验效果见4.5小节。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

本文的人机对话实验数据来自于中国中文信息学会主办的“客服领域用户意图分类评测比
赛”1，属于客服领域对话文本，视为多轮话的长文本。同时这项比赛还有一个子任务是单句用
户话语的自然语言理解(包括意图识别和槽填充)。本文将其中的话语意图识别任务视为本文人
机对话任务的辅助任务，用于产生人机对话段中每一句单句话语的意图伪标签。
人人人机机机对对对话话话数数数据据据集集集人机对话数据集为2万条真实客服对话段标注数据，此数据集中共有35种

人机对话意图类别，表2给出了业务类型与用户意图的种类。我们按照8：2的比例分别划分训练
集和测试集。训练时，再从训练集中划分出20%作为验证集。
单单单句句句话话话语语语意意意图图图识识识别别别数数数据据据集集集 单句话语的数据集为2万条真实的单句话语数据，此数据集中共

有48种单句意图类别，如表3所示。经过伪标签优选，选取了与对话段意图分类任务相关度高
的25种单句意图类别，其它类别的伪标签标记为“其它”。按照8：2切分训练集和验证集，不设
置测试集。

业业业务务务类类类型型型 对对对话话话意意意图图图

咨询(含查询)

业务订购信息查询、业务规定、业务订购信息查询、业务资费、
产品/业务功能、使用方式、办理方式、号码状态、宽带覆盖范
围、工单处理结果、工单处理结果、服务渠道信息、用户资料、
电商货品信息、营销活动信息、账户信息

办理
下载/设置、停复机、取消、变更、开通、打印/邮寄、移机/装
机/拆机、缴费、补换卡、重置/修改/补发、销户/重开

投诉(含抱怨)
不知情定制问题、业务使用问题、业务办理问题、业务规定不满、
信息安全问题、服务问题、网络问题、营销问题、费用问题

Table 2: 业务类型种类与35种对话意图类别

1http://www.cips-cl.org/static/CCL2018/call-evaluation.html
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单单单句句句话话话语语语意意意图图图标标标签签签

查询、查询套餐余量、查询充值缴费记录、查询流量、查询本机号码、查询本机业务、
查询余额、查询短信、查询积分、查询语音、查询月初扣费、查询账单、查询宽带、查
询手机、咨询宽带、具实帮助、具实返回、具实转人工、具实退出、具实重听、具实业
务列表、具实转ivr、办理套餐、办理手机充值、取消流量、预约宽带、修改宽带、开通
流量、重置、重置手机、重置宽带、GPRS、拒识、修改、确认、手机、修改手机、短
信、宽带、流量、empty、集外说法批评,抱怨,脏话、集外说法机器人、集外说法集外业
务、咨询、集外说法结束、集外说法短拒识、集外说法友好问候、集外说法感谢

Table 3: 48种单句话语意图类别

4.2 实实实验验验设设设置置置

人人人机机机对对对话话话意意意图图图分分分类类类实实实验验验 batch size设置为16，epoch设置为20，Dropout设置为0.1，采
用Adam优化器，学习率为1e-5，非层级模型设置最大句子长度为512，层级模型设置最大句
子数量为25，最大句长为25。
话话话语语语伪伪伪标标标签签签预预预测测测实实实验验验 batch size设置为32，epoch设置为100，Dropout设置为0.1，采

用Adam优化器，学习率为1e-3，非层级模型设置最大句子长度为30。

4.3 对对对比比比方方方法法法

本文提出的PLA-HAN模型将与以下代表性的基线方案进行比较，为了公平比较，全部模
型都采用了BERT编码：

- BERT FineTune：该方法将BERT fine-tuning (Devlin et al., 2019)应用到分类任务，
在BERT分类层增加了一个新的输出层。

- BERT BiLSTM：该方法是文本分类的经典基线 (Vu et al., 2016)，适合于序列问题。

- BERT SoftAtt：该方法采用了Liu等(Liu and Lane, 2016)在ATIS数据集的话语意图识别
的BILSTM模型中采用的软注意力。

- BERT HAN：Yang等(Yang et al., 2016)提出的更加适合篇章结构文本的层次注意力模型
结构。

4.4 整整整体体体性性性能能能

我们提出的PLA-HAN模型与几种对比方法进行比较，包括BERT FineTune、BiLSTM、
带软注意力的BiLSTM以及层次注意力模型HAN。实验结果如表4所示。

模模模型型型类类类别别别 模模模型型型
意意意图图图分分分类类类正正正确确确率率率(%)

总总总体体体 咨咨咨询询询(含含含查查查询询询) 办办办理理理 投投投诉诉诉

长文本结构
BERT FineTune 53.11 49.50 66.72 48.14
BERT BiLSTM 55.75 52.39 69.83 49.35
BERT SoftAtt 55.87 51.98 71.03 49.91

层次结构
BERT HAN 56.31 52.55 71.08 50.40
BERT PLA-HAN 56.94 53.33 71.26 51.35

Table 4: 不同模型性能对比

从表4的结果可以看到：
(1) 在以整篇长文本直接作为输入的模型中，通过加入编码器BiLSTM和注意力机制的应

用，可以在BERT的基础上进一步提升对话段意图分类的性能。
(2) 相比于整篇长文本结构的输入，层次结构模型取得了更好的分类性能。这一方面得益

于不受BERT输入长度的限制，另一方面也由于分层次的注意力能更好地建模字到句子再到对
话段的语义结构。

(3) 融合了单句话语伪标签注意力的PLA-HAN取得了最好的性能，优于HAN模型。
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4.5 进进进一一一步步步分分分析析析

通过比较以上结果可以看出PLA-HAN模型取得了良好的性能，我们也想进一步探究模型
能有所提升的原因。我们首先分析了不同的伪标签集对模型性能的影响。然后，我们给出了一
个不同长度对话段情况下的PLA-HAN模型与基础的HAN模型的性能对比的定量分析。

不不不同同同伪伪伪标标标签签签集集集对对对模模模型型型性性性能能能的的的影影影响响响。为了研究不同伪标签集在PLA-HAN模型中效果，我们
对采用三种不同的伪标签集的BERT PLA-HAN的实验结果进行观察。PLA-HAN(All)代表不做
选择采用了全部的48种伪标签，PLA-HAN(Fit)代表只选用了和人机对话意图相关的32种伪标
签，PLA-HAN(Select)代表进一步优选的25种伪标签。结果如表5所示。

模模模型型型
意意意图图图分分分类类类正正正确确确率率率(%)

总总总体体体 咨咨咨询询询(含含含查查查询询询) 办办办理理理 投投投诉诉诉

BERT PLA-HAN(All) 56.06 52.48 70.41 49.95
BERT PLA-HAN(Fit) 56.59 53.31 70.94 50.72
BERT PLA-HAN(Select) 56.94 53.33 71.26 51.33

Table 5: 不同伪标签集的PLA-HAN模型性能对比

结果表明，我们的伪标签集选择策略是必要的，不同的伪标签集对模型整体性能存在明显
的影响。详细的分析如下：

• PLA-HAN(All)：在此方案中，我们采用了所有48种伪标签。其中部分伪标签实际上和人
机对话意图分类任务中的35种意图的相关性并不强。从实验结果可以看到，分类性能都不
够好，甚至都略微低于HAN模型。

• PLA-HAN(Fit)：在此方案中，我们选取与人机对话任务的意图有较高覆盖率的伪标签
嵌入到模型中，将基本不相关的标签标记为“其它”。实验中通过验证集选取了32个伪标
签。从实验结果可以看到，分类性能相比于PLA-HAN(All)有了明显提高，相同时也优
于HAN模型。

• PLA-HAN(Select)：在此方案中，我们在PLA-HAN(Fit)的基础上，进一步从语义角度挑
选出高关联度的伪标签嵌入到模型中，去掉了部分关联度不高的标签，一共选取了25种伪
标签。从实验结果看，PLA-HAN(Select)取得了最好的性能。

不不不同同同长长长度度度对对对话话话段段段的的的模模模型型型性性性能能能对对对比比比。我们进一步对比不同对话段长度情况下的PLA-HAN模
型与基础的HAN模型的性能。我们按照对话段的长度分为长(600字以上)、中(301-600字)和
短(300字以下)三类进行观察，结果如图2所示。

从图2可以看到：

(1) 长的对话段的意图分类存在较大的挑战，正确率明显低于短的对话段。

(2) 我们的PLA-HAN，在伪标签注意力的帮助下，在不同长度的对话段性能均优于HAN。
尤其是长的对话段(超过600字)，意图分类正确率提升较为显著，达到1.56%。

5 结结结束束束语语语

针对现有文本分类方法在人机对话意图分类上存在的挑战，本文提出了一种结合话语伪标
签注意力的层次注意力网络模型PLA-HAN。PLA-HAN通过优选伪标签集，设计和计算单句话
语意图伪标签注意力，并将其嵌入到HAN的层级结构中，与HAN中的句子级别注意力相融合，
提升了人机对话意图分类性能。我们在中国中文信息学会主办的“客服领域用户意图分类评测比
赛”的评测语料上进行实验，实验结果证明PLA-HAN模型取得了优于HAN等研究进展文本分类
方法的意图分类正确率。
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Figure 2: 不同长度对话段的模型性能对比
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摘摘摘要要要

目前的搜索引擎仍然存在乜重形式，轻语义丢的问题，无法做到对搜索关键词和文本的
深层次语义理解，因此语义检索成为当代搜索引擎中亟需解决的问题。为了提高搜
索引擎的语义理解能力，提出一种语义相关度的计算方法。首先标注金融类新闻标
题实体与新闻正文语义相关度语料丱万条，然后建立新闻实体与正文语义相关度计算
的乂久乒乔乃乁丨乂乩乤乩乲乥乣乴乩乯乮乡乬 久乮乣乯乤乥乲 乒乥买乲乥乳乥乮乴乡乴乩乯乮 书乲乯乭 乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲乳 乃乯中乁乴乴乥乮乴乩乯乮丩模
型，通过使用乂久乒乔预训练模型，综合考虑细粒度的实体和粗粒度的正文的语义信
息，然后经过协同注意力，实现实体与正文的语义匹配，不仅能计算出金融新闻实体
与新闻正文之间的相关度，还能根据相关度阈值来判定相关度类别，实验表明该模型
在丱万条标注语料上准确率超过丹丵严，优于目前主流模型，最后通过具体搜索示例展现
该模型的优秀性能。

关关关键键键词词词：：： 语义相关度计算 ；乂久乒乔模型 ；协同注意力机制 ；语言模型
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Abstract
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1 引引引言言言

当代互联网飞速发展，人们可以方便地通过搜索引擎获取符合需求的信息。其中，金融新
闻的检索占比尤为重要。对关心市场变化的投资者而言，金融类新闻、公告和资讯等数据有着
极其重要的参考价值。然而金融数据来源广泛、种类繁杂，直接定位关键信息非常困难。因
此，通过实体对海量的金融类数据进行精确有效且快速地定位 丨乍乡乣乁乶乡乮乥乹 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹主 乁乩 乥乴
乡乬丮丬 串丰丱丸主 乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸主 乘乩乯乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩，仍然面临着重大挑战。虽然用户一直迫切需要
精准检索，但庞杂的无关结果仍是困扰用户的一个顽疾。
目前，大型搜索引擎公司为了提高搜索引擎的效率，主要的解决方案是对每个入库的网页

进行分析，得到每个网页的关键词或者标题等部分重要信息，然后再将用户查找的关键词切
分，与每个网页的关键词进行匹配，再过滤垃圾结果，最后根据网站的整体评价、网页质量、
内容质量、资源质量等指标进行重排。这样就会因为牺牲了全文语义信息，导致搜索引擎的准
确度下降，例丱是使用搜索引擎搜索乜万科丢金融新闻的实例：

例例例1：：：
标标标题题题：：： 宝能系增持华润旗下东阿阿胶，万科股权事件重演
正正正文文文：：：万科股权之争稍稍有些停息丬 乜宝能系丢又盯上了华润旗下的另一家上市公司东
阿阿胶。据东阿阿胶串丰丱丶年半年财报丬宝能旗下的前海人寿二季度再度增持东阿阿胶丬目
前丬持股比例已增至临丮丱丷严丬逼近举牌线丬成为了该公司的第三大股东。同时丬华润也在二
季度增持了东阿阿胶临丮丶严的股份丬借此巩固其控股地位。分析人士指出丬宝能系意图不
明丬华润显然感到了压力丬以防乜宝能系丢再度搅局丬万科事件重演丮 丮 丮

在检索阶段，将实体乜万科丢与新闻标题进行匹配，得到一系列标题中包含乜万科丢的新闻。
但是通过观察返回的结果不一定与该实体相关，新闻正文的核心内容和部分实体语义相关度较
小。该新闻标题实体包含乜宝能丢、乜华润丢、乜东阿阿胶丢与乜万科丢，然而新闻正文主要报道了新
闻标题的前半部分，即乜宝能系增持华润旗下东阿阿胶丢，新闻标题的后半部分乜万科股权事件重
演丢基本上没谈及，新闻正文的主要内容与乜万科丢本身关系不大，而搜索引擎无法判断这一点，
在检索乜万科丢的时候也会将该条新闻返回，。从金融债券大数据的统计情况来看，这样的新闻
数量大约占搜索引擎返回结果的丱丯丵。从用户的角度出发，这样的结果无法准确找到体现所关注
公司价值和风险的信息，最终降低用户体验。因此，解决实体与正文的乜语义鸿沟丢仍然是一项
艰巨的任务和挑战。

为了让搜索结果中的高匹配结果排名靠前，采用排序学习丨乌乥乡乲乮乩乮乧 乴乯 乒乡乮乫丬乌乔乒丩方法对
搜索结果进行重排是非常好的选择。目前，使用机器学习方法来进行排序学习取得了非常好的
效果 丨乂乵乲乧乥乳丬 串丰丱丰丩，排序模型依靠多种特征，比如关键词匹配特征、乂乍串丵特征、词频、逆文
档频率以及乐乡乧乥乒乡乮乫特征等等，对人工相关性标注数据进行学习，从而实现结果排序。使用深
度学习方法进行排序也进行了探索 丨之乿乯买买乥乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩。然而，目前的开源的排序学习数据集
都是通过对特征项进行拟合，而并非使用自然语言，例如：在乌久乔乏乒临丮丰 丨乑乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丰丩数
据集中，每一条查询文档对包括临丶个特征。丰富特征确实可以得到相对优秀的结果，但是仍然
没法避免关键语义信息丢失的问题。因此，本文通过众包的形式，构建了自然语言形式的新闻
实体与正文的语义相关度数据集丱万条。之所以使用新闻实体，这是由于金融领域搜索引擎的日
志中占比丸丰严以上都是对某个公司进行检索，并且搜索引擎的检索对象也是标题。通过该数据
集，模型可以学习到实体与正文的语义相关度，然后通过计算实体与正文的相关度，对搜索结
果进行排序，这样既缩短了检索时间，又能达到语义检索的效果。
语义相关度的应用非常广泛，对于该方面的研究也非常火热，目前，语义相关

度计算的方法主要分为机器学习方法和深度学习方法两类。机器学习方法主要有乔乆中
义乄乆、乂乍串丵、乳乩乭么乡乳乨、乖乓乍等，在粗粒度的文本上达到了可观的效果，但是在对文本的
深层次语义理解上存在缺陷。为此，研究人员运用深度学习方法来进一步提高语义理解能力，
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主要有包括以乄乓乓乍为代表的深层深度学习网络，这些方法都取得了很好的效果，但是仍然存
在长距离语义缺失、语义偏移等问题，并且将语义相关度与排序学习综合起来的模型较少。

为了解决上述问题，本文提出基于乂久乒乔乃乁的语义相关度的计算模型乂久乒乔乃乁，通过模型
计算标题实体与正文的语义相关度，然后通过语义相关度对搜索结果进行重排。该方法将语义
相关度计算方法与排序学习方法结合，充分利用了文本的语义信息，实现了搜索引擎的语义检
索功能。标题与正文的语义相关度可以预先计算存入数据库中，因此搜索引擎的速度并不会降
低。乂久乒乔的多层多头自注意力的堆叠结构使得模型能够在每个层次注意不同的信息，语义偏
移问题得到了显著地缓解，而语义交互层可以让实体与正文的语义信息得到充分交互，即使是
长距离的文本，也会得到足够的重视，将两者结合起来，就会得到了更好的语义相关度的计算
结果。

2 相相相关关关工工工作作作

近年来，随着深度学习的突破，神经网络模型不仅在图像处理、语音识别领域展现出了较
好的性能，也在自然语言处理领域展现出了很大的优势。针对语义相关度计算方法，国内外学
者提出了很多研究方法和模型，大体可以分为以下丳类 丨庞亮乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩：

丨丱丩 单语义文档表达的计算模型：简单地使用全连接层、卷积神经网络或循环神经网络将
文本表达成一个稠密向量，然后直接计算两个向量间的相关度。 么乵乡乮乧 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丳丩探索了一
种潜在语义模型乄乓乓乍，该模型是一个具有深层结构的潜在语义模型，它会将查询和文档投射
到一个常见的低维空间中，这样子很容易将给定的文档和查询的相关性计算为它们之间的距
离； 之乩乭 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丹丩提出密集连接协同注意力循环神经网络模型丨乄乒乃乎丩，将循环神经网络中
的隐含层与协同注意力层进行拼接，这样原始信息就会在最底层到最顶层之间一直保留，而在
循环神经网络每一个块中，使用协同注意力的方式得到两个句子之间的交互信息，因为参数量
的迅速增加，影响模型训练，因此用自编码器进行压缩表示。

丨串丩多语义文档表达的计算模型：此方法认为单一粒度的语义信息无法精细地描绘出文本所
有内容，因此建立了多语义表示，让两段文本进行交互，挖掘文本交互后的模式特征，综合得
到文本间的相关度。 乗乡乮 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丶丩提出了乍乖中乌乓乔乍来解决模型无法捕获上下文相关的局
部信息的问题，利用长短时记忆神经网络丨乌乯乮乧 乓乨乯乲乴中乔乥乲乭 乍乥乭乯乲乹，乌乓乔乍丩获取上下文语义
向量，通过乫中乍乡乸池化和多层感知器变换，最后聚合这些不同位置的句子表示之间的交互，最
终产生语义相关度得分；丨丳丩 直接计算模型：为了进行更深层次的语义信息交互，应该考虑不
同层次的交互信息，更精细的处理句子中的联系，再用深度神经网络挖掘交互后的模式特征，
综合计算文本之间的相关度。 乌乵 乡乮乤 乌乩 丨串丰丱丳丩提出了乄乥乥买乍乡乴乣乨网络，通过使用文档主题生
成模型丨乌乡乴乥乮乴 乄乩乲乩乣乨乬乥乴 乁乬乬乯乣乡乴乩乯乮，乌乄乁丩模型获取两个文本的共现情况，从而得出两个文本
的匹配分数； 乘乵 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丹丩提出了一种文本匹配的多层次匹配网络丨乍乍乎丩，该网络利用多个
词的表示来获得多个词的水平匹配结果，从而进行最终的文本水平评分。

深度学习模型使词向量的具有线性的语义信息，但是仍然没有解决语义偏移问题，研究
者在这个方面进行了大量的探索，其中预训练语言模型表现的非常好。 乄乥乶乬乩乮 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丸丩提
出了一种新的语言表示模型乂久乒乔，它是由乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲乳 丨乖乡乳乷乡乮乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩的双向编码器
表示，与其他的语言表示模型不同，乂久乒乔会利用未标记文本来预训练深层双向表示，这
种双向表示不仅会对上文进行编码，还会对下文进行编码。另外还有许多乂久乒乔模型的变
体：乁乌乂久乒乔 丨乌乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩、乘乌乎乥乴 丨乙乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩 乒乯乂久乒乔乡 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩。
其中乘乌乎乥乴是一种泛化的自回归预训练模型，通过最大化所有可能的因式分解顺序的对数
似然，学习双向语境信息，用自回归本身的特点克服乂久乒乔的缺点，并融合了最优自回归模
型乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲中乘乌 丨乄乡乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩的思路，在各项任务上超过乂久乒乔创下的记录。

排序学习 丨乌乩乵丬 串丰丱丱主 乙乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶主 乗乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩是一个监督学习，通过对每一个
查询文档对进行特征抽取，训练排序模型，使得输出与标签相符。常见的排序学习方法一般分
为三类：单文档型丨乐乯乩乮乴乷乩乳乥丩，文档对型丨买乡乩乲乷乩乳乥丩，文档列表型丨乌乩乳乴乷乩乳乥丩。

单文档方法只对单个文档进行处理，将文档转换为特征向量，根据训练数据得到的模
型对其进行打分，再将所有文档按照得分结果进行排序。主要包括以下算法：乐乲乡乮乫乩乮乧丬 乏乃
乓乖乍，乍乣乒乡乮乫等。

基基基金金金项项项目目目：：：深圳证券信息有限公司联合研究计划(No.2018002)；全军共用信息系统装备预先研究项目
（31502030502）；
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文档对方法将相关性得分转换为文档对关系，根据标注信息，乁的得分为串，乂的得分
为临，乃的得分为丱，可以得到乂>乁丬乂>乃丬乁>乃的比较关系，这样就把排序问题转化成了二分类
问题，模型通过对任意两个文档之间的关系进行分类，得到全集的排序关系。主要包括以下算
法：乌乡乭乢乤乡乍乁乒乔 丨乗乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丰丩、乒乡乮乫乎乥乴、乒乡乮乫乩乮乧 乓乖乍等。
文档列表方法的输入为一个文档序列，通过构造合适的度量函数来优化排序，得到排序模

型。主要包括以下算法：乁乤乡乒乡乮乫、乓乖乍 乍乁乐串丱、乓乯书乴 乒乡乮乫。

3 ETSR语语语料料料构构构建建建

针对久乔乓乒语料集的构建，爬取多个金融网站的近丱丰年新闻，制定了实体与正文语义相关
度标注规范，标注了串丰丬丰丰丰条实体与正文语义相关度语料，语料集构建整体流程如图丱所示。

乆乩乧乵乲乥 丱为 语料标注流程图

3.1 语语语料料料获获获取取取

本文使用开源的乓乣乲乡买乹爬虫框架，对串丱世纪经济报道1、财新网2、每经网3、生意社4、人
民网5、新浪上市公司6和腾讯上市公司7共丷个网站爬取了临丵丬丰丰丰多条金融类新闻。由于新闻门
户网站存在大量抄袭或者搬运的状况，剔除重复新闻后余下的临丱丬丰丰丰条新闻。
为了后面的语料标注的方便，首先对新闻标题进行了命名实体识别，剔除了不存在公司

名、人名、组织名的新闻，保留了串丰丬丰丰丰条新闻作为未标注语料集。

3.2 语语语料料料标标标注注注

对于语料标注工作，采用众包的方式进行。同一个新闻文本，至少丵位以上标注者同时标
注，采用少数服从多数原则，由人工校验后，得到最终的标注语料库
人工标注内容包括实体标注和相关度标注两项。为了制订实体标注规范和相关度标注规

范，共经过了丸轮的交叉验证，共丵丬丰丰丰条语料，剩余的丱丵丬丰丰丰篇新闻将通过众包形式进行标注。
实体标注规范是对新闻标题中的实体进行标注，标题中可能包含多个实体或者嵌套实体，

还有一些不确定的实体，其中标题实体为命名实体工具识别出来的实体，关键词实体为那些可
能是实体的关键词，例如：乜微信丢不是一个公司名，只是腾讯公司推出的一个为智能终端提供
即时通讯服务的免费应用程序。

丨丱丩 全模式：兼顾最长原则和最短原则，标出所有可能的实体。

例例例1：：：
标标标题题题：：：乜恒大健康轮值董事长张三丢
标标标注注注：：：依次根据公司、职称、人名标注乜恒大丢、乜恒大健康丢、乜恒大健康轮值董事
长丢、乜张三丢等四个实体

丨串丩 标题实体优先于关键词实体的原则：当且仅当标题中的实体无法覆盖正文内容或者不
足以作为新闻正文关键词时，加标关键词实体。

121世纪经济报道：http://www.21jingji.com/channel/finance
2财新网：http://finance.caixin.com/
3每经网：http://finance.nbd.com.cn/
4生意社：http://www.100ppi.com/kx/
5人民网：http://finance.people.com.cn/
6新浪上市公司：http://vip.stock.finance.sina.com.cn/
7腾讯上市公司：https://finance.qq.com/stock/
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例例例2：：：
标标标题题题：：：乜滴滴整改重组，顺风车何去何从丢；
标标标注注注：：：优先标注乜滴滴丢，但是该实体无法覆盖正文内容，随后再加标乜滴滴顺风车丢；

语义相关度标注则是标注出标题实体与新闻正文是强相关、弱相关、不相关。语义相似
度标注的原则是依据正文与实体的相关程度来界定。丨丱丩对于报道当前标注新闻的媒体机构，
如果正文没有特意介绍，一般为不相关。丨串丩新闻正文讲述发生在子公司身上的事情时，母公
司丨短名字丩一般为弱相关，例如乜网易云音乐丢和乜网易丢。丨丳丩有出现在正文的标题实体一般为不
相关。

例例例3：：：
标标标题题题：：：乔乃乌进军互联网电视，意欲赶超小米、乐视。
标标标注注注：：：新闻正文中几乎没有提及小米、乐视，二者皆为不相关。

由于人工标注对命名实体识别的公司人名实体有部分调整，因此语料标注完成后，还需要
剔除标题中既没有关键词实体也没有标题实体的新闻，最终挑选了丱丰丬丰丰丰条高质量的标注语料
进行实体与新闻正文的语义相关度计算。

3.3 语语语料料料分分分析析析

所有语料标注结果存为乊乓乏乎格式，并以乕乔乆中丸格式编码，标题最长为丵丷个字符，其
中丰∼丳丵区间占比为丹临丮丸严，正文最长有丱丰丰丰丰个字符，其中丰∼串丰丰丰个字符占比为丸丷丮串严，可见
正文文本都是偏长的。但是经过阅读接近丱丰丰条数据，发现正文的前串丰丰个字符能涵盖新闻正文
大部分内容，因此在后续的处理中，可以合理的利用这个特点。

id: 丵乣丳丹乢丵串乢乥丶丵乥丹丹串乤丱乣临乤丷临书丳
title: 鲁亿通丳丰亿收购比特币芯片商
title entity: {丢鲁亿通丢为 丢强相关丢 }
content: 比特币价格今年再现疯狂，串串天涨幅超过丶丰严主更加土豪的是丬上市公司鲁亿
通拟以丳丰亿元收购一家主营业务为比特币乜矿机丢制造芯片的公司。重组丮丮丮

乆乩乧乵乲乥 串为 标注语料示例

然后，我们对丱丰丬丰丰丰条语料中不同相关度的实体进行统计，统计结果如表丱所示。

乔乡乢乬乥 丱为 实体相关度统计结果

强相关 弱相关 不相关 总计

丱串丬丵丸丹 丱丬丸丰丱 丱丬丱临串 丱丵丬丵丳串

从表丱统计结果可以看出，强相关数据偏多，弱相关和不相关数据相对偏少。这也证实了引
言中的大数据统计结论，弱相关与不相关的数据占比大约丱丯丵，从标注数据统计分析的角度验证
了前述的不相关或者弱相关新闻大约占搜索引擎返回结果的丱丯丵的假设。

4 语语语义义义相相相关关关度度度计计计算算算模模模型型型BERTCA

语义相关度计算模型乂久乒乔乃乁的整体结构如图丳所示，包含动态语义编码层、上下文编码
层、语义交互层和解码层四个部分，上下文编码层是乌乓乔乍 丨乘乩乮乧乪乩乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵丩，解码层
是乆乵乳乩乯乮 乌乓乔乍 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶丩。模型的输入是实体和新闻正文两段文本，通过乂久乒乔模型得
到文本的动态语义编码后，然后通过乌乓乔乍对文本进行上下文编码，然后通过协同注意力的语
义交互，最后通过解码层得到两者之间的语义相似度得分。

定义输入实体为X 丽 {x1, x2, . . . , xN} 和新闻正文Y 丽 {y1, y2, . . . , yM} ，其中xi和yj分别
是实体X和新闻正文Y中的第i和第j个字，N和M为实体X和新闻正文Y的长度。
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乆乩乧乵乲乥 丳为 乂久乒乔乃乁语义相关度计算模型

4.1 动动动态态态语语语义义义编编编码码码层层层

本文通过使用预训练语言模型 丨乃乵乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩来构建文本动态语义编码。由于谷歌官方
发布的预训练语言模型中，中文是以字为粒度进行切分，没有考虑中文分词的问题，因此该模
型使用了全词遮罩丨乗乨乯乬乥 乗乯乲乤 乍乡乳乫乩乮乧丩技术来进行训练。

首先，将每个词转换成乂久乒乔模型输入的格式，包括索引、遮罩、位置和文本类型编
码，这些编码会在乂久乒乔内部的嵌入层转换为向量形式，其中索引编码会转换成字向量Ei 丽
Emb 丨xi丩 和E

′
j 丽 Emb 丨yj丩。

其次，这些向量通过多层的编码结构，如公式丨丱丩

Layeroutput 丽 Layer 丨x丫 乓乵乢乌乡乹乥乲 丨x丩丩 丨丱丩

其中x可以代表上述任何一种编码的向量形式。这样，让模型就拥有了多层结构相同但权重
不同的自注意力，每一个注意力头都能关注到不同的特征，模型整体就会关注到更多的特征，
如公式丨串丩丨丳丩：

MultiHead 丨Q,K,V 丩 丽 Con 丨h1, . . . , hh丩W o 丨串丩

headi 丽 Attention
(
QWi

Q,KWi
K ,V Wi

V
)

丨丳丩

为了解决深层次神经网络中出现的退化问题，每一个久乮乣乯乤乥乲都加入了残差网络和层归一
化，如公式丨临丩丨丵丩。

LN 丨xi丩 丽 α× xi − µL√
σ2L 丫 ε

丫 β 丨临丩

FFN 丽 乭乡乸 丨丰, xW1 丫 b1丩W2 丫 b2 丨丵丩
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计算语言学

代码中的注意力机制采用了缩放点积，Q表示查询，K为键字，V为键值，都是输入的字
向量。其核心思想是计算一句话中每个字与其他字之间的关联程度，并利用这种关联程度来调
整字在句子中的权重，这个字向量不仅蕴含了自己本身的意思，还蕴含了与它相关联的字的关
系，因此它能根据上下文对字的表征进行调整，如公式丨丶丩。

Attention 丨Q,K,V 丩 丽 softmax

(
QKT

√
dk

)
V 丨丶丩

整个动态语义编码层的输出是每个字的语义向量。其中乛乃乌乓九表示的是整个句子的语义
向量，Ti表示实体X第i个字的动态语义表示，T ′j表示的是新闻正文Y中第j个字的动态语义表
示。
最后，将Ei与Ti、E

′
j和T

′
j分别进行拼接得到实体向量di 丽 乛Ei, Ti九 丨丱 ≤ i ≤ N丩、新闻正文向

量d′j 丽
[
E′j , T

′
j

]
丨丱 ≤ j ≤M丩。

4.2 上上上下下下文文文编编编码码码层层层

上下文编码层采用了双向长短时记忆网络丨乂乩中乌乓乔乍丩来对输入文本序列进行编码，因为实
体与新闻正文是不同的文本，因为两个网络参数并不共享，乴位置的隐含状态输出为：

ht 丽
[−−−−−→
LSTMa丨dt, ht−1丩

T ,
←−−−−−
LSTMa

]
丨dt, ht−1丩

T 九 丨丷丩

h′t 丽
[−−−−−→
LSTMb

(
d′t, h

′
t−1
)T
,
←−−−−−
LSTMb

] (
d′t, h

′
t−1
)T

九 丨丸丩

其中，丨·丩T表示转置操作，−−−−→LSTM丨乤t,乨t−1丩
T和
←−−−−
LSTM 九丨dt, ht−1丩

T分别表示长短时记忆网络
在t时刻的正向输出和反向输出，然后将网络的正向输出与反向输出拼接起来，乨i 丨丱 ≤ i ≤ N丩为
实体语义向量，乨′i 丨丱 ≤ i ≤M丩为新闻正文的语义向量。

4.3 语语语义义义交交交互互互层层层

语义交互层是实现实体与正文的相互理解的重要机制，本文主要采用乃乯中乡乴乴乥乮乴乩乯乮，它是注
意力机制的一种变体，不仅要给阅读的新闻正文生成一个注意力权重，还要给实体也生成一个
注意力权重，然后利用两者的注意力权重，得到经过修正后的语义向量。
首先，计算两段文本的相关性矩阵L，然后根据新闻正文的每一个字计算实体中每一个字

的注意力分数A，同理，可以根据实体的每一个字计算新闻正文中每一个字的注意力分数A′：

L 丽
(
H ′
)T

H
(
L ∈ RMN

)
丨丹丩

A 丽 乳乯书乴乭乡乸 丨L丩 丨丱丰丩

A′ 丽 乳乯书乴乭乡乸
(
LT
)

丨丱丱丩

然后，通过A′来对实体的语义向量进行加权，得到经过注意力修正后的实体向量F，再利
用实体语义向量H和修正后的实体语义向量F，经过新闻正文注意力分数A得到修正后的实体
语义向量G，同理，可以得到修正后的新闻正文语义向量G′：

F 丽 HA′
(
F ∈ Rl∗M

)
丨丱串丩

G 丽
[
H ′,F

]
A
(
G ∈ R2l∗N

)
丨丱丳丩

F ′ 丽 H ′A
(
F ∈ Rl∗N

)
丨丱临丩

G′ 丽
[
H,F ′

]
A′
(
G ∈ R2l∗M

)
丨丱丵丩
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计算语言学

其中，乛·, ·九表示两个矩阵在第丱维进行拼接。G和G′，作为下一层的输入，分别是实体与新
闻正文的协同语义表示，是经过相互理解后的文本语义表示。

4.4 解解解码码码层层层

在解码层，使用了由 乌乩乵 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丶丩提出来的乄乆中乌乓乔乍乳丨乄乥乥买 乆乵乳乩乯乮 乌乓乔乍乳丩网络，它
包含了两个独立的乌乓乔乍乳 丨乗乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩来挖掘更高层次的文本语义信息，对实体与新闻正
文进行多次递归融合。

定义g1:i 表示实体的子序列{g1, g2, . . . , gi}丨丱 ≤ i ≤ N丩，g′1:j表示新闻正文的子序

列{g′1, g′2, . . . , g′j} 丨丱 ≤ j ≤M丩 ，Ii,j 表示子序列g1:i和g
′
1:j之间的相互作用，

hi,j 丽 乨g
i,j ⊕ h

g′

i,j 丨丱丶丩

其中，Igi,j表示经过新闻正文乌乓乔乍的隐藏层编码的实体输出编码，Ig
′

i,j表示经过实

体乌乓乔乍的隐藏层编码的新闻正文输出编码。整个网络推演的过程如下：

hgi,j , c
g
i,j 丽 LSTM

(
hi,j , c

g
i−1,j , gi

)
丨丱丷丩

hg
′

i,jc
g′

i,j 丽 LSTM
(
Hi,j , c

g′

i−1,j , g
′
i

)
丨丱丸丩

其中，Hi,j是包含过去信息的隐藏层，此方法可以看成乇乲乩乤 乌乓乔乍乳 丨之乡乬乣乨乢乲乥乮乮乥乲 乥乴 乡乬丮丬
串丰丱丵丩的一种变种。

为了计算两段文本交互匹配信息，选用了乃乯乳乩乮乥丨余弦相似度丩、乂乩乬乩乮乥乡乲丨双线性变
换丩和乔乥乮乳乯乲 乌乡乹乥乲丨张量变换丩三种相似性度量方法来进行综合评定分数，给定两个向量u和v
，三个相似度评分s 丨u, v丩分别为为

Cosine 为 s 丨u, v丩 丽
uT v

u · v
丨丱丹丩

Bilinear 为 s 丨u, v丩 丽 uTMv 丫 b 丨串丰丩

TensorLayer 为 s 丨u, v丩 丽 f

(
uTM [1:c]v 丫 Wuv

[
u
v

]
丫 b

)
丨串丱丩

其中，M是两短文本交互的权重矩阵，M i, i ∈ 乛丱, . . . , c九是张量参数的一个切
片，Wuv和b是线性部分参数，f 丨z丩 丽 乭乡乸 丨丰, 乺丩。乃乯乳乩乮乥和乂乩乬乩乮乥乡乲函数输出形式为矩阵，
而乔乥乮乳乯乲 乌乡乹乥乲函数输出的形式为张量。乃乯乳乩乮乥相似度计算是一种常用做法，而乂乩乬乩乮乥乡乲能够
考虑不同维度之间的关联信息，因此相比乃乯乳乩乮乥方法能够捕获更复杂的交互信息。乔乥乮乳乯乲
乌乡乹乥乲在建模两个向量之间相互关系表现出了较大的优越性，且能够退化为乂乩乬乩乮乥乡乲和点积相似
度度量方法。

需要通过之中乭乡乸池化层 丨乓乨乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩来整合这三种语义交互信息来得到最终的匹配得
分。对于乃乯乳乩乮乥和乂乩乬乩乮乥乡乲，经过之中乍乡乸池化层后可以得到之个数值，并以降序排列，组成一个
新的向量q 。

对于乔乥乮乳乯乲 乌乡乹乥乲，每个张量切片返回之个数值形成一个向量，所有张量切片返回向量拼接
在一起生成向量q。把向量q输入多层感知机丨乍乌乐丩以获取更深层次交互向量表示r，然后用一个
线性变换输出匹配得分值s，

s 丽 Wsf 丨Wrq 丫 br丩 丫 bs 丨串串丩

其中，Wr、Ws分别是权重矩阵，br和bs为偏置向量，f 丨·丩是乴乡乮乨函数。
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5 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

5.1 实实实验验验设设设置置置

由于网上开源的乌乔乒数据集并没有给出相应的查询文本，而是给出若干个特征项，
很难用作做对比数据集，因此本文选用文本匹配数据集乓乔乓中乂、乑乑乐、乍乒乐乃作为对比
数据集。同时，本文提出的乂久乒乔乃乁模型将与乄乒乃乎 丨之乩乭 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩、久乓义乍 丨乃乨乥乮 乥乴
乡乬丮丬 串丰丱丶丩、乂久乒乔 丨乄乥乶乬乩乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩 、乘乌乎乥乴乃乁 丨乙乡乮乧 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩、乍乖中乌乓乔乍 丨乗乡乮
乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丶丩、乁乌乂久乒乔乃乁 丨乌乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩、乒乯乂久乒乔乡乃乁 丨乌乩乵 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩进行对比实
验，乘乌乎乥乴乃乁的意思就是在乘乌乎乥乴模型的基础上增加语义相关度计算模型，其他模型以此类
推。

在实验参数方面，乂久乒乔中的隐藏层维度为丱丰串临，隐藏层激活函数为乇久乌乕，注
意力层数为串临层，注意力层乤乲乯买乯乵乴率为丰丮丱，注意力头数为丱丶个，词表大小为串丱丱串丸，
最大位置编码为丵丱串。所有乌乓乔乍隐含层维度设为丳串丰，全连接网络乍乌乐的隐含层维度
设为丱串丸、丳串，乤乲乯买乯乵乴率为丰丮丱丵，乔乥乮乳乯乲 乌乡乹乥乲中张量的乣设为丸，之中乍乡乸层的卷积核的宽度
为串个串。

训练参数乢乡乴乣乨乳乩乺乥设为丶临，乁乤乡乗 丨乌乯乳乨乣乨乩乬乯乶 乡乮乤 么乵乴乴乥乲丬 串丰丱丷丩优化算法的初始学习率设
为丱乥中丵，迭代训练次数乥买乯乣乨丽丳丰丰。语句序列的长度分别为久乔乓乒丵丱串，其中实体为丱丰，新闻正
文为临丹丹，乓乔乓中乂取丱串丸，乍乒乐乃取丱串丸，乑乑乐取丱串丸。

所有任务都转化为排序任务，模型要使正样本排名比负样本高，因此选用精准度乐乀丱和平
均倒数排名乍乒乒丨乍乥乡乮 乒乥乣乩买乲乯乣乡乬 乒乡乮乫丩作为评估指标：

P乀丱 丽
丱

N

N∑
i=1

δ
(
r
(
S
+(i)
Y

)
丽 丱

)
丨串丳丩

MRR 丽
丱

N

N∑
i=1

丱

r
(
S
+(i)
Y

) 丨串临丩

其中，乎是排序列表的长度，S
+(i)
Y 指第i个排序列表中的正样本语句，r 丨·丩表示排序列表中

语句的排名，δ是一个指示函数，即δ 丨true丩 丽 丱丬δ 丨false丩 丽 丰。

5.2 结结结果果果分分分析析析

乔乡乢乬乥 串为 在久乔乓乒 、乓乔乓中乂、乑乑乐及乍乒乐乃数据集上的评估结果

模型
ETSR STS-B QQP MRPC

P@1 MRR P@1 MRR P@1 MRR P@1 MRR

DRCN 0.812 0.842 0.723 0.772 0.739 0.783 0.739 0.798
ESIM 0.845 0.873 0.693 0.750 0.715 0.763 0.754 0.801

MV-LSTM 0.864 0.896 0.741 0.785 0.703 0.754 0.772 0.830
BERT 0.864 0.882 0.870 0.927 0.864 0.935 0.843 0.901

XLNetCA 0.863 0.899 0.874 0.930 0.882 0.931 0.882 0.925
ALBERTCA 0.899 0.925 0.905 0.936 0.867 0.904 0.874 0.907
RoBERTaCA 0.902 0.933 0.902 0.931 0.876 0.913 0.905 0.933

BERTCA-Cosine 0.943 0.974 0.931 0.968 0.922 0.948 0.932 0.966
BERTCA-Bilinear 0.942 0.972 0.903 0.963 0.938 0.962 0.898 0.962

BERTCA-TL 0.954 0.988 0.919 0.969 0.882 0.951 0.933 0.973

本 模 型 的 参 数 量 为丳丷丰乍， 在 参 数 量 为丳丳丰乍的乂久乒乔基 础 上 只 增 加 了临丰乍的 参
数量。经过计算，在丸个乔乥乳乬乡 乐丱丰丰 丱丶乇上的运行一个批次大约需要丱丶分钟，而
在乘乌乎乥乴乃乁、乒乯乂久乒乔乡乃乁等模型的上大约需要串丰分钟，时间相差较大。表串显示了本文所
提出的模型在久乔乓乒、乓乔乓中乂、乑乑乐和乍乒乐乃数据集上与其他模型的对比结果，乂久乒乔乃乁中
乃乯乳乩乮乥、乂久乒乔乃乁中乂乩乬乩乮乥乡乲、乂久乒乔乃乁中乔乌分别代表计算语义相似度时所采用的三种不同计
算方法。其中乄乒乃乎为单语义文档表达的计算模型，久乓义乍、乍乖中乌乓乔乍和乂久乒乔乃乁为多语义文
档表达的计算模型，其他的都是直接计算模型。

从该表中可以发现乂久乒乔乃乁模型在三种相关度计算方式下结果略有差异，乔乌的效果普遍
偏好，猜测该方法能够捕获两个文本不同位置特征向量之间的差异，相比于乃乯乳乩乮乥和乂乩乬乩乮乥乡乲方
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乔乡乢乬乥 丳为 去除解码层、语义交互层层、上下文编码层在久乔乓乒上的消融实验
模型 P@1 MRR

BERTCA-TL 0.954 0.988
-Decoder 0.923 0.967

-Coattention 0.889 0.925
-Context 0.912 0.953

法能够学到更有意义的交互信息。我们还发现乂乩乬乩乮乥乡乲相似度计算方法在乑乑乐数据集上的效果
比较好，经观察发现乑乑乐的两段文本的长度集中在丵∼丳丰之间，并且文中的句式较为简单，词
表前串丰丰丰个词可以覆盖丹丵严的句式，句式的变化较少导致最终形成的语义向量变化平顺，因此
语义信息可能记录很完整，经过乂乩乬乩乮乥乡乲计算后，得到了较好的结果。通过对比乂久乒乔乃乁模
型与其他模型的效果，乂久乒乔乃乁中乔乌除了在乍乒乐乃上的效果略逊色于乂久乒乔乃乁中乂乩乬乩乮乥乡乲以
外，其他数据集上，达到了最优效果，说明本文提出的基于乂久乒乔乃乁模型在久乔乓乒、乓乔乓中
乂、乑乑乐和乍乒乐乃这丳个数据集上具有明显的提升。

除此之外，为了更好地衡量不同网络参数对实验结果的影响，本文也进行了对比实验，
通过选用不同参数量的预训练模型8，对模型的效果进行了验证。通过观察表临可以发现，虽
然乁乌乂久乒乔或者乘乌乎乥乴对乂久乒乔模型进行了一定程度的改进，但是最终呈现出来的效果却不是
最好的。得益于乁乌乂久乒乔的参数共享和词向量分解机制，乁乌乂久乒乔的参数量大大减少，运算速
度大大提高，然而却破坏有效的语义信息，效果有所衰减，乘乌乎乥乴的训练模式则是词生成，语
义理解的能力还有待提高。

乔乡乢乬乥 临为 不同参数量下的模型效果
模型 P@1 MRR

BERT-chinese-wwm-ext 0.864 0.882
BERT-chinese-wwm 0.834 0.850
BERT-chinese-base 0.776 0.798

ALBERT-chinese-Large 0.815 0.841
ALBERT-chinese-base 0.782 0.806
XLNet-chinese-mid 0.842 0.869
XLNet-chinese-base 0.822 0.846

本文还对语义解码层的乆乵乳乩乯乮中乌乓乔乍隐含层不同维度进行了分析。通过表丵可以发现，当维
度在丱丶丰以下时，乆乵乳乩乯乮中乌乓乔乍的模型效果普遍偏低，而当维度到达了串丵丶维，模型呈现出了震
荡的趋势，在丳串丰维的时候，到达了顶点，因此本文选用了丳串丰维作为最终模型的参数。

乔乡乢乬乥 丵为 不同参数量下的模型效果
维度 P@1 MRR 维度 P@1 MRR

32 0.443 0.462 288 0.934 0.959
64 0.863 0.882 320 0.954 0.988
96 0.873 0.899 352 0.931 0.951
128 0.867 0.891 384 0.949 0.964
160 0.892 0.916 416 0.951 0.974
192 0.921 0.941 448 0.933 0.948
224 0.914 0.935 480 0.943 0.962
256 0.945 0.961 512 0.922 0.941

在久乔乓乒数据集上，与最优的乂久乒乔乃乁中乔乌模型对比结果显示，去除解码层模块之后，模
型的整体性能有明显的下滑，在乐乀丱和乍乒乒指标上分别下降了丰丮丰丳丱和丰丮丰串丱，在没有解码层的
情况下，语义交互的结果没法很有效的展现，我们曾将解码层替换成单纯的乍乌乐网络，实验效
果反而下降了，可见解码层在整个模型中的作用。另外，去除了语义交互层后，解码层得到了
保留，但是在乐乀丱和乍乒乒指标上依然下降了丰丮丰丶丵和丰丮丰丶丳，可以发现实体与正文之间的语义交
互层的重要性。对比乜中乃乯乡乴乴乥乮乴乩乯乮丢和乜中乃乯乮乴乥乸乴丢，乜中乃乯乮乴乥乸乴丢的实验结果反而有一定的提升，
这是因为语义交互层的缺失，导致整体效果的下降，也从侧面表示了上下文编码层在整体结构
上的提升偏小，而语义交互在整体结构上的重要性偏大。

8https://huggingface.co/models

第十九届中国计算语言学大会论文集，第288页-第300页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0

297

https://huggingface.co/models


计算语言学

(a) 无BERTCA (b) 有BERTCA

乆乩乧乵乲乥 临为 基于语义相关度排序实例

为了更加形象的展示模型的成果，本文利用乓乯乬乲开源搜索引擎框架对爬取的新闻进行可
视化展示，如图临。该搜索引擎将搜索关键词与新闻标题进行比对，返回匹配结果，以关键
词乜丳丶丰 公司丢为例，搜索引擎返回了乜东风小康风光丳丶丰丢、乜经典落幕乘乢乯乸丳丶丰正式停产！丢这
两条与乜丳丶丰 公司丢关键词看似很匹配的结果，其实用户是想对丳丶丰公司进行搜索，因此所有
与丳丶丰公司的有关的新闻应该在搜索结果的前列。
下面将乂久乒乔乃乁模型与搜索引擎结合，对搜索结果进行重排。首先通过训练好

的乂久乒乔乃乁模型计算乜丳丶丰丢与正文的语义相关度相关度，第一条新闻乜丳丶丰手机新掌门首次亮
相否认丳丶丰放弃手机业务丢与乜丳丶丰丢的语义相关度为丰丮丹丶临，说明实体与正文是密切相关度的，而
在第丳条新闻中，虽然标题中包含乜丳丶丰丢，但是其实它是想表达乜乘乢乯乸丳丶丰丢，在计算乜丳丶丰丢与该条
新闻的语义相关度时候，乂久乒乔乃乁模型发现了这种差别，语义相关度的结果为丰丮丷临临，相较于上
一条新闻，具有较大的差距。

6 结结结束束束语语语

针对搜索引擎存在乜重形式，轻语义丢，无法对搜索关键词和文本进行深层次语义理解的
问题，本文提出了一种基于乂久乒乔乃乁的语义相关度计算模型，该模型融合了乂久乒乔动态语义编
码方法和深度语义信息交互的协同注意力方法，并将排序方法与语义相关度方法进行结合，
在久乔乓乒、乓乔乓中乂、乑乑乐和乍乒乐乃这四个数据集上进行了对比实验，结果证明本文提出的模型
能有效提升语义相关度的计算结果，并对搜索引擎的语义理解能力有较大的帮助。
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摘摘摘要要要

生成式阅读理解是机器阅读理解领域一项新颖且极具挑战性的研究。与主流的抽取式
阅读理解相比，生成式阅读理解模型不再局限于从段落中抽取答案，而是能结合问题
和段落生成自然和完整的表述作为答案。然而，现有的生成式阅读理解模型缺乏对答
案在段落中的边界信息以及对问题类型信息的理解。为解决上述问题，本文提出一种
基于多任务学习的生成式阅读理解模型。该模型在训练阶段将答案生成任务作为主任
务，答案抽取和问题分类任务作为辅助任务进行多任务学习，同时学习和优化模型编
码层参数；在测试阶段加载模型编码层进行解码生成答案。实验结果表明，答案抽取
模型和问题分类模型能够有效提升生成式阅读理解模型的性能。

关关关键键键词词词：：： 多任务学习 ；生成式阅读理解

Generative Reading Comprehension via Multi-task Learning

Jin Qian1,Rongtao Huang1,Bowei Zou1,2∗,Yu Hong1

School of Computer Science and Technology, Soochow University, Suzhou, 2150001

Institute for Infocomm Research, Singapore, 1386322

{jaytsien,rthuang.suda}@gmail.com, zou bowei@i2r.a-star.edu.sg,

tianxianer@gmail.com

Abstract

Generative reading comprehension is a novel and challenging research in the field of
machine reading comprehension. Compared with the mainstream extractive reading
comprehension, generative reading comprehension model is no longer limited to ex-
tract answers from paragraphs, but can combine questions and paragraphs to generate
natural and complete statements as answers. However, the existing generative reading
comprehension model lacks the understanding of the boundary information of answers
in paragraphs and the question type information. To solve such issues, this paper
proposes a generative reading comprehension model based on multi-task learning. In
the training phase, the model takes the answer generation task as the main task, and
the answer extraction and question classification tasks as auxiliary tasks for multi-task
learning. The model simultaneously learns and optimizes the parameters of the model
encoding layer. Then it loads the encoding layer in the test phase to decode and gen-
erate the answers. The experimental results show that the answer extraction model
and the question classification model can effectively improve the performance of the
generative reading comprehension model.

Keywords: Multi-task Learning , Generative Reading Comprehension
∗ 通讯作者
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1 引引引言言言

机器阅读理解在阅读和理解自然语言的基础上，根据文本内容回答用户提出的问
题，是当前自动问答领域的研究热点之一。近年来，随着大规模阅读理解数据集的构
建，如SQuAD (Rajpurkar et al., 2016)、HotpotQA (Yang et al., 2018)、CoQA (Reddy et
al., 2018)，以及预训练模型的提出，如BERT (Devlin et al., 2018)、UniLM (Dong et al.,
2019)、ENRIE-GEN (Xiao et al., 2020)，机器阅读理解技术取得了巨大发展。目前主流的
机器阅读理解模型通常将答案设定为段落中的一个连续片段，这种抽取式阅读理解模型存在一
定的局限性，其仅能直接以段落中的片段作为答案，导致在针对某些问题时，无法给出自然
流畅的答案，例如表 1(a)中的True/False问题。此外，如果将问题与答案分离，仅根据答案无
法获得完整清晰的信息。表 1(b)中例子所示，严格意义上说，抽取式模型给出的答案“Season
5(第5季)”并不通顺，在某些应用场景（如聊天机器人）中，会对用户体验造成影响。

表 1: 抽取式与生成式机器阅读理解

(a)
段段段落落落

That all stops now, thanks to the creators of Sarcastic Font, which is italics,
but in reverse. Simply genius! Here is their manifesto to support the need
for a sarcasm font: For too long e-mails, instant messages, web pages and
documents have been unable to fully communicate the subtleties of sarcasm.
这一切现在都停止了，感谢讽刺字体的创造者，这是斜体，但反过来。简直
就是天才！以下是他们的宣言，以支持讽刺字体的必要性：太长时间以来，
电子邮件、即时消息、网页和文档都无法充分传达讽刺的微妙之处。

问问问题题题 is there a font for sarcasm?
有讽刺字体吗？

抽抽抽取取取式式式答答答案案案 Sarcastic Font
讽刺字体

生生生成成成式式式答答答案案案 Yes, there is sarcastic font for sarcasm.
是的，讽刺有讽刺字体。

(b)
段段段落落落

Longmire will ride again. Netflix announced on Friday that they had renewed
the Western for a 10-episode Season 5, just seven weeks after the plucked-
from-the-ashes fourth season debuted on the streaming service...
西镇警魂将再次上映。Netflix周五宣布，他们已经续订了这部西部片
第5季，共10集。而就在7周前，脱胎换骨第四季才在Netflix上首播...

问问问题题题 how many seasons does longmire have?
西镇警魂有多少季？

抽抽抽取取取式式式答答答案案案 Season 5
第5季

生生生成成成式式式答答答案案案 Longmire has 5 seasons.
西镇警魂有5季。

与抽取式阅读理解相比，生成式阅读理解不再局限于直接从段落片段中抽取答案，而是参
考段落、问题、甚至词表，生成更为自然和完整的表述作为答案。例如，表 1(a)中，生成式阅
读理解模型给出的答案能够与问题更自然地衔接；而表 1(b)中的生成式答案与抽取式答案相
比更完整，确保了答案在独立于问题和段落时仍能够保持完整的信息。而现有的生成式阅读理
解模型通常基于整个段落生成答案，缺乏对答案边界和问题类型信息的理解，生成答案有时未
参考段落中用于生成答案的片段以及问题的具体类型，导致生成的答案和真实答案之间存在差
异。

为解决上述问题，本文提出一种基于多任务学习的生成式阅读理解框架。多任务学习能够
学到多个关联任务的共享表示，并适应这些不同但相关的任务目标，使主任务获得更强的泛化
性能。基于此，本文将答案生成任务作为主任务，将答案抽取和问题分类任务作为辅助任务，
在训练阶段，通过多任务学习的参数共享机制，让模型生成答案的同时加强对答案边界和问题
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类型的理解，从而让答案抽取和问题分类任务辅助答案生成任务，最终提升生成式阅读理解模
型的泛化性能。
针对答案生成任务，本文提出的生成式阅读理解模型由编码层和任务层组成。其中，

编码层基于深度双向Transformer (Vaswani et al., 2017)编码器，并借鉴UniLMv2 (Bao et al.,
2020)模型中特殊设计的自注意力掩码机制控制答案生成过程中的可见信息；任务层分为答案生
成模型、答案抽取模型和问题分类模型，答案生成模型在训练阶段通过预测被遮蔽答案单词的
原始信息，增强模型的生成能力，在测试阶段直接采用训练好的编码层，以及束搜索（Beam
search） (Sutskever et al., 2014)对问题和段落进行解码，生成答案；答案抽取模型采用指针网
络 (Vinyals et al., 2015)识别答案在段落中的起始位置和结束位置；问题分类模型采用线性层判
断问题的具体类型。
本 文 实 验 采 用CoQA (Reddy et al., 2018)、MS MARCO (Bajaj et al., 2018)

和NarrativeQA (Kočiský et al., 2018)三个阅读理解数据集验证模型性能。实验结果表明，
本文模型在CoQA语料上取得了86.7%的F1值，比目前最好的生成模型提升了2.20%；在MS
MARCO和NarrativeQA语料上的BLEU-1值分别为80.53%和57.94%，分别比目前最好的系统提
升了2.39%和3.81%（绝对性能提升）。
本文的主要贡献如下：

• 提出基于多任务学习的生成式阅读理解模型，通过答案抽取模型和问题分类模型优化生成
式阅读理解模型的性能；

• 本文在三个阅读理解数据集上进行详细实验，均取得了目前生成式模型的最佳性能。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 生生生成成成式式式机机机器器器阅阅阅读读读理理理解解解

近 年 来 ， 随 着 如SQuAD (Rajpurkar et al., 2016)、TriviaQA (Joshi et al.,
2017)、SearchQA (Dunn et al., 2017)、HotpotQA (Yang et al., 2018)和QuAC (choi et al.,
2018)等大规模阅读理解数据集的构建，以及在以神经网络为代表的深度学习技术和计
算资源的推动下，机器阅读理解领域获得了巨大发展。目前，MS MARCO (Bajaj et
al., 2018)、NarrativeQA (Kočiský et al., 2018)和CoQA (Reddy et al., 2018)等数据集提供
人工编辑生成的答案，要求机器能够理解问题和段落中相关句子的潜在联系，依赖一
定的推理能力生成正确的答案，而非简单的文本匹配。随着生成式阅读理解数据集的
发布以及自然语言生成技术的发展，研究者开始关注使用生成模型来解决阅读理解问
题。McCann等 (2018)和Bauer等 (2018)采用基于RNN的指针生成机制进行单文档阅读理解
答案的生成，Tan等 (2018)在多文档阅读理解中采用管道（Pipeline）的方法，先从多篇文档中
抽取出最有可能成为答案的片段，然后将该片段作为答案合成模块（Seq2Seq生成模型）的一个
特征,最后综合问题、文档和抽取特征合成答案。而本文所提出的是端到端的生成式阅读理解模
型，旨在让答案生成、答案抽取以及问题分类共享模型编码层参数并进行优化，最终达到提升
生成模型性能的目的。
目前，预训练模型如Mass (Song et al., 2019)、UniLM (Dong et al., 2019)、BART (Lewis

et al., 2019)以及ERNIE-GEN (Xiao et al., 2020)等在各个自然语言生成任务中相继取得最佳
性能，这些模型只需在特定任务(如阅读理解、文本摘要以及机器翻译等)进行微调就能取得
令人满意的成绩。其中，Bao等 (2020)提出UniLMv2模型，其使用一种新颖的伪遮蔽语言模
型(pseudo-masked language model, PMLM)将自编码模型和部分自回归模型统一起来训练，在
问题生成、自动摘要等多个领域取得当前的最佳性能。本文将UniLMv2模型作为基线模型，并
在此基础上进行多任务学习的实验。

2.2 多多多任任任务务务学学学习习习

多任务学习是一种提高泛化性能的迁移机制，现有研究表明它在提高模型泛化能力上十
分有效。该机制同时学习多个相关任务，让这些任务同时共享知识，利用任务之间的相关
性，提升每个任务的泛化性能。多任务学习的一般做法是，在所有任务上共享模型编码层，
而针对特定的任务层有所区别。例如，Wang等 (2018)证明通过共享文档排序任务和多文档
阅读理解任务的编码层能够提升整体的性能。Nishida等 (2019)在阅读理解、文档排序和问题
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分类三种任务上共享问题和文章阅读模块，有效提升了模型的整体性能。Liu等 (2019)提出
的MT-DNN模型在BERT (Devlin et al., 2018)的基础上对4种下游任务单句分类、成对文本分
类、文本相似度打分和相关性排序进行联合微调，在性能上较BERT有了极大提升，证明了多
任务学习能有效提升模型的泛化性能。此外，与MT-DNN模型在下游任务上进行多任务学习不
同，ERNIE2.0 (Sun et al., 2020)在模型预训练阶段引入多任务学习，通过和多个先验知识库进
行交互并采用增量学习的方式，使得模型能够学会多样化的语言知识，最终在各种下游任务上
性能得到提升。
受到上述工作的启发，为了解决现有的生成式阅读理解模型缺乏对答案边界信息和问题类

别信息的理解的问题，本文提出基于多任务学习的生成式阅读理解模型，通过答案抽取模型和
问题分类模型优化生成式阅读理解模型性能。

3 基基基于于于多多多任任任务务务学学学习习习的的的生生生成成成式式式阅阅阅读读读理理理解解解模模模型型型

本章首先给出生成式阅读理解问题的形式化定义；然后介绍模型的编码层；最后介绍模型
的任务层，其具体由答案生成模型、答案抽取模型和问题分类模型三部分组成。基于多任务学
习的生成式阅读理解模型框架如图 1所示。

...

...

...

...

...

...

... ...

图 1: 基于多任务学习的生成式阅读理解模型框架

3.1 问问问题题题定定定义义义

给定问题和段落分别表示为Q = {qi}mi=1和P = {pi}ni=1，答案表示为A = {ai}ti=1，其
中m、n、t分别表示问题、段落和答案的长度。在生成式阅读理解中，本文将问题和段落组成
源序列，答案作为目标序列，目标是根据Q和P，自动生成符合语义的目标答案A。该任务的目
标ā表示为

ā = arg max
a

P (a|Q,P ) (1)

其中P (a|Q,P )表示在给定Q和P的条件下，生成答案的对数条件概率。

3.2 编编编码码码层层层

本文基于预训练模型UniLMv21 (Bao et al., 2020)构建编码层，采用预训练的BERT进行问
题和段落的交互，得到其表示，并在BERT的基础上改进了注意力遮蔽矩阵，采用伪遮蔽语言
模型，使得模型能在阅读理解任务上根据问题和段落逐字或逐片段预测被遮蔽的答案。以下介
绍编码层的具体工作原理和过程。
预处理阶段，采用WordPiece分词工具，将问题、段落和答案分词，得到子词（sub-

word）级别的若干词项，其中对答案中的部分词项以一定概率进行遮蔽，并将其拼接后将

1https://github.com/microsoft/unilm
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作为模型输入。每个词项表示为词向量WE(wi)、段向量SE(wi)和位置向量PE(wi)的和，维度
均为dw，其中词向量用于表示不同词项，段向量用于区分词来自源序列还是目标序列，位置向
量用于表示词在输入序列中的绝对位置。词向量Xi表示为：

Xi = WE(wi) + SE(wi) + PE(wi)

其中wi为第i个位置的词项。

本文将词向量集合表示为{Xi}|x|i=1，则输入序列表示为H0 = [X1, ...,X|x|]，其中|x|为输入
序列的长度。UniLMv2的编码层使用12层堆叠的Transformer网络，每经过一层Transformer网
络都能得到不同抽象层次的上下文表示：

Hl = [hl1, ..., h
l
|x|] = Transformerl(H

l−1), l ∈ [1, 12] (2)

其中l为第l层Transformer网络，hli为第i个词项的l层隐层表示。

Tranformer网络由多头自注意力机制和前向神经网络两个子层组成，每个子层均使用残差
连接和层正则化，因此每个子层的输出可表示为：

LayerNorm(x+ Sublayer(x))

第l层Transformer网络的自注意力头Al计算如下：

Al = softmax(
QlK

T
l√

dk
+ M)Vl (3)

Ql = Hl−1WQ
l ,Kl = Hl−1WK

l ,Vl = Hl−1WV
l (4)

Mi,j =

{
0, 允许被注意

−∞, 不允许被注意
(5)

其中Ql，Kl和Vl分别代表第l层注意力机制中的查询（query）向量、键（key）向量和值
（value）向量，dk为向量Kl的维度，WQ

l ,W
K
l ,W

V
l ∈ Rdh×dk为可学习参数矩阵，Hl−1 ∈

R|x|×dh为l − 1层的隐层表示，M为生成式阅读理解模型注意力遮蔽矩阵，如图2所示。

 

 

 

   

 

 

 

 

    

:   !! 

:  !! 

图 2: 注意力遮蔽矩阵

通过上述词嵌入层和Tranformer网络，得到输入序列的上下文表示H1,H2, ...,H12。本文使
用最后一层输出H12作为整个序列的表示。H12中包含问题、段落和答案表示，其中，段落表示
部分记作Hp，答案表示部分记作Ha，问题类别表示记作Hcls。根据图 2所示的注意力遮蔽矩阵
可知，问题和段落不会和答案进行交互，保证了训练和测试阶段Hp和Hcls所含信息的一致性。

3.3 任任任务务务层层层

作为基于多任务学习框架的核心部分，任务层由答案生成模型、答案抽取模型和问题分类
模型三部分构成。
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答答答案案案生生生成成成模模模型型型 训练阶段，真实答案会以一定概率被随机遮蔽，并且同时保留其原始位置信息
来实现部分自回归（随机预测答案被遮蔽的片段），答案中被遮蔽的词项在经过编码后得到答
案表示Ha。答案生成模块通过解码层对原始答案中被遮蔽的词项进行预测来生成答案。具体来
说，Ha首先经过线性层并用Gelu函数激活后进行层正则化：

Ha = LayerNorm(Gelu(Linear(Ha))) (6)

然后通过线性层将每个被遮蔽的词项映射到模型词表空间，获得预测分数。最后，使
用SoftMax函数计算词的概率向量a：

a = SoftMax(Linear(Ha)) (7)

本文采用有标签平滑优化的交叉熵损失函数计算答案生成模型的目标函数：

Lgenerate =

T∑
t=1

K∑
k=1

yak
t
· log akt (8)

其中T表示答案的长度，K表示词表的大小，yak
t
表示答案中第t个位置经过标签优化的真实标

签，akt表示答案中第t个位置的预测标签。注意，本文只对答案中被遮蔽的词项计算损失。
测试阶段，模型对于输入的问题和段落，每个时间步经解码层预测当前词的生成概率，同

时使用束搜索每次保留生成概率最大的前k个序列，直至模型预测出[EOS]终止符结束解码。最
后，模型将束搜索结果中生成概率最大的序列解码输出，其概率计算为：

P (A|Q,P ) = P (a1|Q,P )P (a2|Q,P, a1)...P ([EOS]|Q,P, a1, a2, ...) (9)

答答答案案案抽抽抽取取取模模模型型型 经过编码层后，段落被表示为矩阵Hp，答案抽取模型通过指针网络对答案的起
始和终止位置进行识别。具体地，Hp分别经过线性层得到对应起始位置分数和终止位置的分
数，并通过SoftMax函数对分数进行归一化，得到相应的概率向量：

s, e = SoftMax(Linear(Hp)) (10)

其中s为预测答案的起始位置概率向量，e为答案终止位置概率向量, s和e由不同参数的线性层计
算得到。
本文采用交叉熵损失函数计算答案抽取模型的目标函数：

Lextract = ys · log s + ye · log e (11)

其中ys表示真实答案的起始位置概率向量，ye表示真实答案的终止位置概率向量。

问问问题题题分分分类类类模模模型型型 由于CoQA数据集中存在多种问题类型，包括事实型问题（Factoid question）、
是非类问题（True/False question）和不可回答问题（Unanswerable question）。针对不同类
型的问题，答案的模式通常差别较大，例如针对是非类问题，答案通常以“Yes/No”开头。本文
采用4种问题类型标签{0: yes; 1: no; 2: unanswerable; 3: factoid}，以上四种问题类型（其中是
非类问题被分为两种不同类型）。如图 1所示，输入经过编码后，取出[CLS]表示用于获得问题
类型表示即Hcls，并经过线性层为问题类型打分，最后将分数进行归一化后形成分类概率：

c = SoftMax(Linear(Hcls)) (12)

其中，c代表问题类型的分数向量。
本文采用交叉熵损失函数计算问题分类模型的目标函数：：

Lcls =

K∑
k=1

yck · log ck (13)

其中K = 4表示问题类别数，yck表示真实类别标签，ck表示预测类别标签。
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多多多任任任务务务学学学习习习 本文采用多任务学习的方法，在训练阶段同时学习和更新答案生成、答案抽取和问
题分类模块共享的编码层参数，让答案抽取和问题分类任务辅助答案生成任务提升阅读理解模
型的性能。模型的损失由生成损失、抽取损失和分类损失三部分共同组成，整个模型的目标函
数为：

LOSS = Lgenerate + λ1Lextract + λ2Lcls (14)

其中λ1和λ2为调和系数，用于调节辅助任务权重。

4 实实实验验验

本章首先介绍生成式阅读理解任务数据集和实验设置，然后报告本文提出的基于多任务的
生成式阅读理解模型性能，并针对实验结果进行分析。

4.1 生生生成成成式式式阅阅阅读读读理理理解解解任任任务务务数数数据据据集集集

现有阅读理解数据集大多针对抽取式模型，即答案为篇章中的一个片段，如SQuAD (Ra-
jpurkar et al., 2016)、HotpotQA (Yang et al., 2018)等。采用这些数据集无法全面评价生成式
阅读理解模型，与抽取式模型相比，其在答案的可读性、表述的完整性、以及应对多段答案的
问题上，均有较大区别(请见本文第一章)。基于上述原因，本文实验中采用以下三个数据集。

• CoQA(Conversational Question Answering)2

CoQA基于多个领域的多轮对话进行构建，并保持了人类对话简短的特征，存在大量
指代和省略现象，问题和答案普遍偏短。值得注意的是，为了保证该数据集尽可能贴
近自然对话，其中78%的答案经过人工编辑；此外，该数据集中存在较多的是非类问
题(19.8%)和不可回答问题(1.3%)，部分问题无法仅采用抽取式阅读理解模型回答 (Reddy
et al., 2018)。尽管如此，目前在CoQA评测榜单上排名较高的均为抽取式模型，而生成式
模型，如UniLM和ERNIE-GEN，仅报告了在验证集上的性能，因此，本文将CoQA的验
证集作为测试集评价系统性能，调参使用的验证集从CoQA训练集中划分。

• MS MARCO(Microsoft Machine Reading Comprehension)3

MS MARCO是一个多文档问答数据集 (Bajaj et al., 2018)，其中特别提供了一个自然语言
生成(NLG)子数据集，该数据集由人工编辑答案，其答案并非严格匹配文档中的片段，因
此，本文采用MS MARCO(NLG)作为评价生成式阅读理解模型的数据集。注意，由于该
数据集还包含了文档检索任务，而本文研究重点仅在于机器阅读理解，因此，仅采用人工
编辑答案时依据的文档，即最佳文档(golden passage)；此外，由于MS MARCO评测榜单
上，NLG数据集同样包含了文档检索任务，因此本文仅报告模型在MS MARCO(NLG)验
证集上的结果。

• NarrativeQA4

NarrativeQA是一个生成式阅读理解数据集，该数据集基于书本故事和电影脚本构建，答
案由人工编辑 (Kočiský et al., 2018)。本文基于数据集的摘要子集进行阅读理解，并在其
测试集上进行测试。

表 2列出了本文所采用三个数据集的统计数据。CoQA中存在28.7%的命名实体类问
题、19.6%的名词短语类问题和9.8%的数字类问题；NarrativeQA中存在30.54%的人名类问
题、9.73%的地点类问题和约10%左右的事件、实体、数字类问题，且CoQA和NarrativeQA明
确允许简短、自然的答案，因此CoQA和NarrativeQA的答案普遍较短。MS MARCO(NLG)中
存在53.12%的描述型问题，且答案会融入问题信息形成完整的表述，答案普遍较长。

4.2 实实实验验验设设设置置置

本文使用的模型为微软开源的unilm1.2-base-uncased5，该模型在大多数自然语言生成任务
上取得了最佳性能。针对不同数据集，表 3列出了模型使用的超参数设置。

2https://stanfordnlp.github.io/coqa/
3https://microsoft.github.io/msmarco/
4https://github.com/deepmind/narrativeqa
5https://unilm.blob.core.windows.net/ckpt/unilm1.2-base-uncased.bin
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表 2: CoQA、MS MARCO和NarrativeQA数据集(#问题数)

数据集 CoQA MS MARCO(NLG) NarrativeQA(Summary)

训练集# 108,647 153,725 32,747
验证集# 7,983 12,467 3,461
测试集# - - 10,557

段落平均长度 271 53 659
问题平均长度 5.5 6 9.83
答案平均长度 2.7 14 4.73

表 3: 参数设置

参数描述 CoQA MS MARCO NarrativeQA

max src len 470 176 470
max tgt len 42 40 42
λ1 0.245 0.1 0.1
λ2 1 0 0
batch size 48 48 48
学习率 2e-5 7e-5 2e-5
Warmup率 0.1 0.02 0.1
epoch 10 2 10

在CoQA多轮对话数据集中，当前问题可能存在指代或省略现象，因此本文选取当前问题
之前的至多两轮问答对作为对话历史，并与当前问题进行拼接当作完整的问题Q，同时使用上
一轮答案和当前问题的词在段落中出现的频率选取文章中最佳的段落作为段落P。训练时，根
据答案A计算出其在段落P中的起始位置和终止位置(答案不在段落中时，起始位置和终止位置
均设为0)。实验中，问题最大长度设为60，问题和段落(源序列)的最大长度为470，答案(目标序
列)的最大长度为42，该数据处理与 (Dong et al., 2019)论文里的方法保持一致。模型的优化器
为AdamW。

在MS MARCO多文档阅读理解数据集中，每个问题Q会给定10个参考段落，本文直接选取
最佳的段落进行拼接作为段落P。训练时，根据答案A计算出其在段落P中的起始位置和终止位
置(答案不在段落中时，起始位置和终止位置均设为0)。实验中，问题和段落(源序列)的最大长
度为176，答案(目标序列)的最大长度为40。模型的优化器为AdamW。

在NarrativeQA数据集中，本文使用问题Q的词在段落中出现的频率选取摘要中最佳的段落
作为段落P。训练时，使用F1值选取段落P中与答案A最为接近的片段作为抽取答案，并根据抽
取答案计算出答案A在段落P中的起始位置和终止位置。实验中，问题和段落(源序列)的最大长
度为470，答案(目标序列)的最大长度为42。模型的优化器为AdamW。

本文在CoQA数据集上使用F1值 (Rajpurkar et al., 2016)来评价模型的性能，在MS
MARCO和NarrativeQA数据集上使用BLEU (Papineni et al., 2002)和ROUGE-L (Lin, 2004)来
评价模型的性能。

4.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为了验证本文基于多任务的生成式阅读理解方法的有效性，本文与以下阅读理解模型进行
了比较：

• UniLM：：：由Dong等 (2019)提出，是第一个在CoQA数据集上报告实验性能的预训练生成
模型，本文在实验设置上和它保持一致。

• ERNIE-GEN：：：由Xiao等 (2020)提出的基于多流（multi-flow）机制生成完整语义片段的
预训练生成模型，在CoQA生成式阅读理解中达到了目前最好的性能。
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• Masque：：： 由Nishida等 (2019)提 出 的 多 风 格 生 成 式 阅 读 理 解 模 型 ， 在MS
MARCO(NLG)和NarrativeQA数据集的相关指标上达到了目前的最好性能。

• UniLMv2：：：由Bao等 (2020)提出，采用伪遮蔽语言模型的预训练生成模型，是UniLM的
改进版本。本文使用UniLMv2分别在三个数据集上进行实现作为我们的基线模型，并简单
修复了wordpiece分词在解码时出现的分词错误。

• MLT-Model：：：本文提出的基于多任务学习的生成式阅读理解模型，由答案抽取和问题分
类任务辅助生成式阅读理解模型。

表 4: 模型在CoQA验证集上的性能

模型 F1

UniLM 82.5
ENRIE-GEN 84.5
UniLMv2 86.1

MLT-Model 86.7

表 5: 模型在CoQA验证集的消融实验

模型 F1

MLT-Model 86.7
w/o cls 86.0
w/o extract 86.2

表 4为本文提出的模型在CoQA验证集上的性能，我们的模型在F1指标上比当前性能
最好的生成式模型ENRIE-GEN提升了2.2%，同时较基线模型UniLMv2提升了0.6%。本文
针对预训练生成模型在答案解码时出现的子词结合不准确问题加以修复，实现的基线
模型UniLMv2高于原始版本的性能，较ENRIE-GEN提升1.6%的F1值。表 5列出了本文模型
在CoQA上的消融实验性能，在去除答案抽取任务和问题分类任务之后，性能较MTL-Model分
别下降0.5%和0.7%的F1值。这是由于CoQA中存在20%左右的是非类问题和不可回答问题，这
两类问题在训练阶段答案的起始和终止位置均设为0，因此仅用答案抽取任务辅助生成模型，会
弱化模型对这两类问题的生成能力；而仅用问题分类任务来辅助生成模型，模型会缺少对答案
在段落中边界信息的理解，所以只有将答案抽取和问题分类任务一起和答案生成任务进行多任
务学习才能从整体上提升生成模型的性能。

表 6: 模型在MS MARCO(NLG)验证集(Golden Passage)上的性能

模型 BLEU-1 BLEU-4 ROUGE-L

Masque 78.14 - 78.80
UniLMv2 79.76 68.87 80.09

MLT-Model 80.53 69.82 80.64

表 6为本文提出的模型在MS MARCO (NLG)验证集上选取最佳文档的性能表现。本文模
型较基线模型UniLMv2在BLEU-1指标上提升0.77%，BLEU-4指标上提升0.95%，ROUGE-L指
标上提升0.55%。这是由于MS MARCO(NLG)数据集中答案和选定段落中的部分片段相似度较
高，答案抽取任务能够辅助模型关注答案在段落中的边界信息，并增强生成模型对问题和段落
中答案片段之间关系的理解，最终提升生成模型的性能。我们在同样设置下和Masque模型进行
了对比，本文所提模型在BLEU-1指标上提升了2.39%，ROUGE-L指标上提升了1.84%。这主要
由于Masque模型仅使用静态的预训练词向量并基于Transformer网络进行答案生成，而本文模
型基于网络更加复杂的预训练模型UniLMv2生成答案，因此在实验性能上取得较大提升。
表 7为本文模型在NarrativeQA(summary)测试集上的性能表现。本文模型较基线

模型UniLMv2在BLEU-1指标上提升0.39%，BLEU-4指标上提升0.61%，ROUGE-L指标上提
升0.1%。NarrativeQA数据集的答案长度普遍偏短，因此我们的模型并未在ROUGE-L指标
上有明显提升，但是BLEU指标证明了答案抽取任务有助于生成模型生成更准确的答案。此
外本文模型较目前性能最好的Masque模型在BLUE-1指标上提升了3.81%，BLEU-4指标上提升
了1.24%，但在ROUGE-L指标上下降了0.53%。可能的原因是Masque模型基于整个摘要生成答
案，而本文的模型是基于规则选取的滑窗作为段落来进行生成式阅读理解，在选取滑窗时丢失
了部分性能；Masque模型在该数据集使用MS MARCO数据进行多风格学习，而本文模型并未
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表 7: 模型在NarrativeQA(summary)测试集上的性能

模型 BLEU-1 BLEU-4 ROUGE-L

Masque(NarrativeQA + MS MARCO) 54.11 30.43 59.87
Masque(NarrativeQA) 48.70 20.98 54.74
UniLMv2 57.53 31.06 59.24

MLT-Model 57.92 31.67 59.34

采用增加额外训练数据的方法训练模型。我们还比较了在相同训练数据的情况下，本文模型
较Masque模型在BLEU-1指标上提升了8.83%,BLEU-4指标上提升了10.69%，ROUGE-L指标上
提升了4.6%。该提升较在MS MARCO(NLG)数据集上更为显著，主要原因为NarrativeQA的答
案更偏向于推理性质的概括总结，而MS MARCO(NLG)的答案则更偏向于基于段落中的答案
片段进行完整的表述，这也表明了MS MARCO(NLG)的任务难度比NarrativeQA小，预训练模
型在推理方法更占优势。

5 结结结语语语

本文针对生成式阅读理解模型缺乏答案边界和问题分类信息理解的问题，提出一种基于多
任务学习的生成式阅读理解模型，通过答案抽取模型和问题分类模型优化生成式阅读理解模
型。在三个阅读理解数据集上的实验结果表明，本文提出的基于多任务的生成式阅读理解模型
能够有效地学习答案的边界信息和问题分类信息，在三个数据集上均取得了目前生成式模型的
最好性能。在未来的工作中，我们将研究如何将该模型迁移至面向长文本的机器阅读理解任务
上，使得该模型能够学习整个长文本的同时确定答案的边界信息，并以此生成答案。
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基于多头注意力和 BiLSTM改进 DAM模型的中文问答匹配方法
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摘要

针对目前检索式多轮对话深度注意力机制模型 DAM（Deep Attention Matching Network）
候选回复细节不匹配和语义混淆的问题，本文提出基于多头注意力和双向长短时记忆

网络（BiLSTM）改进 DAM 模型的中文问答匹配方法，该方法采用多头注意力机制，

使模型有能力建模较长的多轮对话，更好的处理目标回复与上下文的匹配关系。此外，

本文在特征融合过程中采用 BiLSTM 模型，通过捕获多轮对话中的序列依赖关系，进

一步提升选择目标候选回复的准确率。本文在豆瓣和电商两个开放数据集上进行实验，

实验性能均优于 DAM基线模型，R10@1指标在含有词向量增强的情况下提升了 1.5%。

关键词：检索式多轮对话；DAM；多头注意力；BiLSTM

Chinese question answering method based on multi-head attention

and BiLSTM improved DAM model
Hanzhong Qin Chongchong Yu* Weijie Jiang Xia Zhao

Beijing Technology Beijing Technology Beijing Technology Beijing Technology
and Business and Business and Business and Business

University University University University
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Abstract
Aiming at the current problem of Deep Attention Matching Network(DAM) can not effectively
match response details, and will cause semantic confusion, a Chinese question answering
method based on multi-head attention and Bi-directional Long Short-Term Memory (BiLSTM)
improved DAM model was proposed. This method can model longer multiple rounds of
dialogue and handle the matching relationship between the response selection and the context.
In addition, this paper uses the BiLSTM Network in the feature fusion process to improve the
accuracy of multi-turn response selection tasks by capturing the time-dependent relation. In
this paper, we test the improved DAM on two public multi-turn response selection datasets, the
Douban Conversion Corpus and the E-commerce Dialogue Corpus. Experimental results show
our model outperforms the baseline model by 1.5% in Recall-10-at-1 with the word vector
enhancement.

Keywords: multi-turn response selection ,Deep Attention Matching ,multi-head
attention ,Bi-directional Long Short-Term Memory
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1 引言

人机对话系统是一个复杂的研究方向，构建人机对话系统的方法之一是检索式方法。检索

式方法首先需提取输入对话的特征，随后在候选回复库匹配多个目标候选回复，按照某种指标

进行排序，输出得分最高的回复。将之前的对话输出作为历史对话，即形成多轮对话的形式。

近年来，随着深度学习的发展，关于人机对话的研究重点逐渐由基于模板、规则的传统方

法转变为基于端到端的深度学习模型方法。（Wu Y et al.,2016）提出序列匹配网络（Sequence
Matching Network，SMN）模型，模型可分为“表示—匹配—融合”三个部分，整体上基于 CNN
和 RNN 实现以语义融合为中心的多轮对话回复选择。（Zhang Z et al.,2018）提出深度表达融合

（Deep Utterance Aggregation，DUA）模型，针对 SMN 模型将历史对话直接拼接为上下文存在

噪声和冗余的问题，采用注意力机制挖掘关键信息并忽略冗余信息，最终获得对话表达和候选

响应的匹配得分。（Zhou X et al.,2018）提出深度注意力匹配（Deep Attention Matching，DAM）

模型。在 SMN 模型的基础上，省去 CNN 和 RNN 等结构，仅依靠注意力机制完成多轮对话的

回复选择，使模型参数大幅度减少，大幅提升了训练速度。而这类方法的局限性在于候选集中

被选定的回复仅适用于本轮对话，与上下文并不能形成良好的匹配，或在匹配模型中没有学习

到真正的语义关系，对多轮对话的内容产生了混淆，难以选择正确的候选回复。

在“表示—匹配—融合”这一框架下，同时优化三个部分是现阶段的研究难点。在前人研究

的基础上，本文对比 DAM 模型，通过引入多头注意力机制，使模型更适合处理含有细微变化

的数据，能让选定的目标候选回复与上下文形成良好的匹配关系。此外，本文在特征融合过程

中采用 BiLSTM 模型，通过捕获多轮对话中的序列依赖关系，帮助模型建立每轮对话与前一轮

对话、候选回复之间的匹配信息，使匹配模型学习到真正的语义关系，进一步提高选择目标候

选回复的准确率，基于此建立基于多头注意力和 BiLSTM 改进的 DAM 模型 Ex-DAM，在豆瓣、

电商这两个多轮中文对话数据集上进行研究。

论文的结构安排如下：第 1 节介绍了“检索式人机多轮对话”的概念及特点，概述了近几年

深度学习模型方法；第 2 节介绍了深度注意力机制模型 DAM 的整体结构；第 3 节介绍基于多

头注意力和 BiLSTM 改进的 DAM 模型 Ex-DAM，主要包括多头注意力模块、语义表示网络和

双通道 BiLSTM 特征融合网络；第 4 节介绍实验数据、实验内容、实验结果及分析，验证 Ex-DAM
模型的有效性；最后在第 5 节进行总结。

2 DAM模型

（Zhou X et al.,2018）提出的 DAM 模型的整体结构如图 1 所示，可以分为输入、表示、匹

配、聚合四个部分。模型的输入是多轮对话和候选回复，输出是每个候选回复的得分。
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图 1. DAM 模型的整体结构

DAM 模型的注意力模块含有查询向量 Q、键向量 K和值向量 V三个输入。模块首先利用

以下公式计算输入的缩放点积注意力：

),,(Vatt VKQAttention （1）

之后模块将 attV 和 Q直接相加，产生的和包含二者的联合语义信息。为防止梯度消失或梯

度爆炸，对 attV 和 Q相加的结果应用层归一化，结果记为 lnV 。接着将 lnV 传入一个基于 ReLU 函

数激活的双层前馈网络 FFN，进一步处理融合信息。FFN 的输出与输入进行一次残差连接，产

生的结果再次应用层归一化，此时的 O是整个注意力模块计算过程的最终输出，将其表示为：

),,( VKQoduleAttentionMO  （2）

DAM 模型的语义表示网络由多个相同的注意力模块首尾相连，形成堆叠的网络结构。网络

中每个注意力模块的三个输入相同，计算自注意力，公式表示为：

),,(1
i

l
i

l
i

l
i

l UUUoduleAttentionMU  （3）

),,(1 llll RRRoduleAttentionMR  （4）

其中 l的范围从 0 到 1L ，L表示模块堆叠的数量， ii uU 0 以及 rR 0 是原始输入。

DAM 模型中特征匹配的输入是语义表示网络的输出 iU 和 R。针对不同粒度 l，网络将产生

两种匹配矩阵，一种是自匹配矩阵 lru
self
iM ,, ，另一种是互匹配矩阵 lru

cross
iM ,, 。 lru

self
iM ,, 是 iU 和 R的点

积，矩阵中含有 iU 和 R元素间的语义依赖关系。 lru
cross
iM ,, 的产生基于对注意力模块输入的修改，

通过令 iU 和 R中对应元素互相关注，构造出新的语义表示 l
iU

~
和 lR~ ，用于捕捉跨越对话表达与

候选回复之间的交叉关联特征。二者的计算公式为：

),,(~
i

lll
i

l RRUoduleAttentionMU  （5）

),,(~ l l
i

l
i

l UURoduleAttentionMR  （6）
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通过计算 l
iU

~
和 lR~ 的点积，得到 lru

cross
iM ,, ，DAM 模型中的特征融合网络将多个粒度的 lru

self
iM ,, 和

lru
cross
iM ,, 作为输入，在 i和 l两个维度拼接两个矩阵，得到矩阵 liP , 如下：

lru
cross

lru
self

ii MMP ,,,,
l,i  （7）

在 DAM 模型中， liP , 被称为像素点，由 liP , 组合形成的高维矩阵 P被称为图像，这样的命

名是为了方便使用 CNN。P中的图像深度对应于多轮对话的轮次，图像宽度对应于每轮对话和

候选回复在句子层级的匹配信息，图像高度对应于每轮对话和候选回复在单词层级的匹配信息。

由于 P含有三个维度的特征，DAM 模型采用 3D 卷积进行特征提取。经过两次 3D 卷积和最大

池化，P最终变成一维特征 f，再经过一个线性分类器即可获得匹配分数 ),( rcg 。

3 基于多头注意力机制和 BiLSTM网络的 Ex-DAM模型

3.1 基于多头注意力和 BiLSTM的 Ex-DAM模型

为使 DAM 模型更适合处理含有细微变化的数据，进一步提高选择目标候选回复的准确率，

本文利用多头注意力表示网络和双通道特征融合网络，结合 DAM 模型中的交互匹配网络，基

于此构成一个新的端到端检索式多轮对话系统模型，将该模型命名为基于多头注意力和

BiLSTM 的 Ex-DAM 模型。模型的整体结构如图 2 所示。

Matching
Score

Mru

Mu

Mrl

Mun-1, l

Mu0, l

Rl
r

u0
i=1~L

Multi-Head
Attention
Layer i

Multi-Head
Attention
Layer i

Multi-Head
Attention
Layer i

un-1

U0, l

… …

Un-1, l

Attention
Layer

Attention
Layer

Attention
Layer 

…

BiLSTM


BiLSTM


BiLSTM


Mur

F MLP

Representation Matching Aggregation Prediction

图 2. Ex-DAM 模型整体结构

模型的输入是词向量形式的多轮对话和候选回复，首先经过 L 个多头注意力层以获取它们

的多粒度表示。在这些表示向量中，每一轮对话都和候选回复进行一次普通的注意力计算，得

到多个主匹配矩阵。此外，候选回复再额外地与最后一轮对话计算一次注意力，以获得次匹配

矩阵。随后，主、次匹配矩阵分别作为两个通道的输入进行特征融合。在这个过程中，所有的

匹配矩阵经过 BiLSTM 和拼接操作依次进行序列特征提取和维度统一。最后，把两个通道的输

出向量首尾拼接，经过多层感知器就能获得每个候选回复与多轮对话之间的匹配分数。

3.2 Ex-DAM模型中的多头注意力模块和语义表示网络

普通的注意力机制在文本序列中可以很好地提取词向量角度的关键信息，但几乎无法识别

对词向量进行统一修改的操作。多头注意力机制正好可以解决此类问题，在计算时首先输入多

次映射，每个映射使用不同参数进行相同计算，最后将各个输出合并在一起，因此比缩放点积

注意力更适合处理含有细微变化的数据，本文使用多头注意力模块结构如图 3 所示。
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图 3. 多头注意力模块

多头注意力模块含有查询向量 Q、键向量 K和值向量 V三个输入，整体计算公式为：

)),,((),,( VKQMultiHeadQLayerNormVKQMHAModule  （8）

本文在模块中应用了残差连接，将输入 Q与前馈层的输出恒等叠加，不会引入额外的参数，

也不会增加模型的计算复杂度，在叠加过程中可强化输入中的重点内容，提升训练效果。多头

注意力的头部能在不同子空间处理同一序列，从而获得更丰富的语义表示信息。由多头注意力

模块组成 Ex-DAM 模型的语义表示网络，结构如图 2 中的 Representation 模块所示。

输入 =
1[ ]i T

iiu  和 2 10
1[ ] i

iir
 
 分别是每轮对话和候选回复的词向量，这些词向量已经过增强处理，

同时含有意图信息和语义信息。词向量进入多头注意力模块计算语义表示的公式为：

),,(1
i

l
i

l
i

l
i

l UUUMHAModuleU  （9）

),,(1 llll RRRMHAModuleR  （10）

以 ii uU 0 和 rR 0 为多头注意力模块的原始输入，经 1L 个堆叠的相同模块可逐层获得多

粒度的语义表示，即 ],...,[ 0 L
iii UUU  和 ],...,[ 0 L

ii RRR  。由于后续处理的计算量较大，为避免内

存溢出需控制输入数量，本文针对 iU 和 R中的元素选择制定了以下三个处理策略：

第一个策略是当 L数值较小时，保留所有 iU 和 R，即使用所有粒度的语义表示作为特征匹

配网络的输入，记作 Ex-DAML；第二个策略是当 L数值较大时，保留 iU 和 R中的后 m个元素，

即仅使用深层粒度的语义表示作为特征匹配网络的输入，记作 Ex-DAML-m；第三个策略是当 L

数值较大时，保留 iU 和 R中的第一个元素和后 m个元素，将原始输入同时作为语义表示网络和

特征匹配网络的输入，而后者的输入还包含原始输入的多粒度语义表示，记作 Ex-DAML-0-m。

3.3 Ex-DAM模型中的双通道 BiLSTM特征融合网络

本文提出的 Ex-DAM 模型的特征匹配网络仿照 DAM 模型，以语义表示网络的输出 iU 和 R

作为输入，利用 DAM 模型中的注意力模块构造自匹配矩阵 lru
self
iM ,, 和互匹配矩阵 lru

cross
iM ,, ，如图 2
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中的 Matching 模块，由于本文在该网络中未做改动，这里不做赘述。在 DAM 模型的特征融合

网络中，3D 卷积作为注意力机制的一种辅助策略，在进一步提取特征的同时缩小数据维度。由

于本文已将缩放点积注意力替换为多头注意力，因此本文在 Ex-DAM 模型中也将 3D 卷积进行

了替换，Ex-DAM 模型的特征融合网络如图 2 中 Aggregation 模块所示。

在 Ex-DAM 模型的特征融合网络中，文本首先对 lru
self
iM ,, 和 lru

cross
iM ,, 进行加权求和，提取匹配

矩阵中的重要匹配特征，其中 lw 是共享权重，作用是增强模型的泛化性并减少计算开销。计算

得到的 i
selfM 含有每轮对话与前一轮对话之间的匹配依赖信息，而 i

crossM 中含有每轮对话与候选

回复之间的匹配依赖信息。

接下来，本文利用两个不同的 BiLSTM 网络分别处理 i
selfM 和 i

crossM ，提取其中细微片段之

间的匹配关系。与原始 DAM 模型中使用的 3D 卷积不同，Ex-DAM 模型放弃从“轮次—对话—
候选回复”的角度入手，转而考虑以轮次为单一主线，分别对“对话—对话”以及“对话—候选回

复”进行独立计算。同时，由于将在实验中引入基于意图识别的词向量增强，以累加形式嵌入到

对话中的意图嵌入向量也较容易引起 BiLSTM 的关注。将代表不同轮次的隐藏状态矩阵首尾拼

接，便可得到两种不同的融合特征矩阵—— agr
selfM 和 agr

ossM cr 。特征融合网络的末尾部分与之前的

相关研究保持一致，采用全连接神经网络处理 agr
selfM 和 agr

ossM cr ，将其中蕴含的融合特征表示为一

组匹配分数，并使用 softmax 函数进行归一化处理，形成匹配概率。

4 数据集和实验设置

4.1 数据集与数据预处理

本文使用的中文多轮对话数据集是（Wu Y et al.,2016）提供的豆瓣对话数据集和（Zhang Z et
al.,2018）提供的电商对话数据集。这两个数据集已由提供者进行了中文分词处理，每个数据集

含有六个文件，其中 responses.txt 用于索引特定候选回复，word2vec.txt 用于预训练词向量，

vocab.txt 用于索引特定单词，test.txt 作为测试集，train.txt 作为训练集，valid.txt 作为验证集。

本文针对两个数据集中的数据组成进行了统计，统计结果如表 1 所示。

表 1. 数据集统计结果

统计指标
豆瓣对话数据集 电商对话数据集

训练集 验证集 测试集 训练集 验证集 测试集

多轮对话总数 495389 25000 1000 386478 5003 1000

候选回复总数 1000000 50000 10000 1000000 10006 10000

多轮对话轮次数最小值 3 3 3 1 1 1

多轮对话轮次数最大值 98 91 45 119 111 49

一轮对话单词数最小值 1 1 1 1 1 1

一轮对话单词数最大值 10624 5617 862 207 94 100

数据预处理的第一部分是数据清洗，利用 response.txt 中的候选回复表，可索引
Ti 和

Fi 得到
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2~10 个候选回复，记作 2 10
1[ ] i

i iR r  
 。统计 R中每个候选回复 ir 的单词数 r

in ，若满足

maxWnri  （11）

表示 ir 中的单词数符合常规，其中 maxW 是本文自行设置的单词处理最大值，本文设为 100。

本文利用C中的<EOS>将C分割成多个单轮对话，同时根据<EOS>的个数快速统计C的轮次数，

得到 1[ ]i tiiC c 
 ，其中 t是轮次数，若满足

maxTt  （12）

表示 C的轮次数符合常规，其中 maxT 是本文自行设置的轮次处理最大值。此外，还需针对

满足条件的 C统计其中 ic 的单词数 c
in ，若满足

maxmin
WnW c

i  （13）

表示 c
in 中的单词数符合常规，其中 ],[ maxmin WW 是单词处理阈值区间， maxW 与本文对 r

in 的

限制相同， minW 是特别针对 ic 设置的单词处理最小值，本文设为 2。

随后，本文将清洗后得到的数据进行数据规范。针对候选回复 2 10
1[ ] i

i iR r  
 ，本文在

],[ maxmin WW 区间内设置一个表达长度值W，通过处理所有 ir ，使其满足

Wnri  （14）

若 r
in W ，将若干特殊标识符<PAD>增加至 ir 尾部，使其长度达标。<PAD>本身不具备语

义，因此也不会影响到 ir 的语义。若 r
in W ，删除超出部分的单词。

经过上述处理，每个多轮对话都由 T 轮对话组成，每轮对话和每个候选回复都由 W 个单词

组成。借助 vocab.txt 中单词与词序之间的对应关系表，本文将数据中的所有单词（包括<EOS>）
转换为数字，实现文本数据的向量化过程。

4.2 基于意图识别的词向量增强

得到上述规范数据，其中将单词转化成的数字同时与 word2vec.txt 文件中的预训练词向量

一一对应，根据这种对应关系可将每个数字转换成 200 维的词向量，其中<PAD>的词向量是 200

维的零向量。 ir 和 ic 均是维度为 )200,(W 的向量，C的维度是 )200,,( WT 。

受位置编码的启发，本文引入意图嵌入向量以处理意图识别结果。针对候选回复集合

2 10
1[ ] i

i iR r  
 ，取其正确候选回复集合 TR ，对含有某种意图的 C和 TR 同时采用如下的编码方式：
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)10000/1sin(
10
1)(

1
dm
d

aID


 （15）

)10000/1sin(
10
1)( md

d

bID  （16）

本文将 200 维的意图嵌入向量直接与相应的词向量相加，由<PAD>构成的单词和对话保持

不变，得到的结果即为词向量增强的结果。这样设计的好处是，对于相同意图的 C和 TR ，二者

的意图嵌入向量完全相同，增强了二者的相关程度。此外，预训练词向量的数值范围是 0~1，
而意图嵌入向量的数值范围是 0~0.1，二者直接相加的数据变化对预训练词向量影响很小。

4.3 实验设置与结果分析

4.3.1 评价指标及实验设置

本文采用检索式多轮对话系统常用的几种评价指标，用来衡量模型的性能。假设多轮对话

数据集 C 由 N 个集合 c 组成，每个集合 c 包含正确回复 t个、错误回复 f个。在整个数据集上

计算各项评价指标的平均值，得到平均精度均值（Mean Average Precision，MAP）、倒数排序均

值（Mean Reciprocal Rank，MRR）、首位准确率（Precision-at-1，P@1）和计算召回率（Recall-n-at-k，

kRn @ ）：

  )(1 cAP
N

MAP Cc （17）

  )(1 cRR
N

MRR Cc （18）

  @1(c)11@ P
N

P Cc （19）

)(@1@ ckR
N

kR nCcn   （20）

其中 AP 为平均精度（Average Precision），RR 为倒数排序指数（Reciprocal Rank）。
本次实验中使用的数据均已经过数据预处理，训练过程相关配置使用 Adam 优化器调节模

型参数，DAM 模型和 Ex-DAM 模型超参数的取值均如表 2 所示。

表 2.DAM(Ex-DAM)模型超参数表

超参数 参数含义 参数值

W 表达长度值 50

T 对话轮次值 9

epoch 数据集迭代次数 3

layer 堆叠多头注意力模块数 5

batch_size 单次训练样本数 128

learning_rate 初始学习率 0.001

decay_step 学习率衰减步长 500

decay_rate 学习率衰减率 0.9
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4.3.2 DAM 模型实验结果

本文先在两个数据集的训练集上训练 DAM 模型，然后在测试集上评估模型的性能，实验

结果如表 3 所示。

表 3. DAM 模型实验结果

实验内容
豆瓣对话数据集 电商对话数据集

MAP MRR P@1 R10@1 R10@1 R10@2 R10@5

DAM模型 0.550 0.601 0.427 0.254 0.406 0.547 0.810

+词向量增强 0.539 0.583 0.409 0.238 0.392 0.530 0.798

+数据预处理 0.556 0.606 0.434 0.259 0.414 0.557 0.819

+数据预处理+词向量增强 0.548 0.587 0.425 0.248 0.396 0.539 0.807

由表 3 可以看出，数据预处理有助于模型性能的提升，对原始数据集进行数据预处理，在

豆瓣对话数据集上的各项评价指标获得了 0.5%~0.7%的提升，在电商对话数据集上的各项评价

指标获得了 0.8%~1%的提升。还可以看出，将基于意图识别的词向量增强直接应用于 DAM 模

型产生了不理想的效果，在两个数据集上的各项评价指标均下降了 1%以上，即使经过数据预处

理，模型效果有了略微提升，但也始终低于基线水平。此结果的产生原因主要是 DAM 模型完

全由自注意力机制构造而成，其中的计算过程依赖于词向量，本文在词向量层面进行的任何改

动都将逐层干扰注意力机制的计算，从而导致 DAM 模型性能急剧下降。

4.3.3 Ex-DAM 模型实验结果

为了验证本文提出的 Ex-DAM 模型是否有效，将经过数据预处理的两种实验模型作为基线

模型，从是否进行词向量增强的角度进行了独立实验。其中 Ex-DAM5表示堆叠注意力模块数设

置为 5，保留所有 iU 和 R，即使用所有粒度的语义表示作为特征匹配网络的输入；Ex-DAM5-4

表示模块数设置为 5，保留 iU 和 R中的后 4 个元素；Ex-DAM5-0-4 表示模块数设置为 5，保留 iU

和 R中的第 1 个元素和后 4 个元素，实验结果分别如表 4 和表 5 所示：

表 4. 不含词向量增强的 Ex-DAM 模型实验结果

实验内容
豆瓣对话数据集 电商对话数据集

MAP MRR P@1 R10@1 R10@1 R10@2 R10@5

DAM模型 0.556 0.606 0.434 0.259 0.414 0.557 0.819

Ex-DAM5 0.562 0.610 0.441 0.264 0.423 0.563 0.822

Ex-DAM5-4 0.557 0.605 0.437 0.260 0.419 0.561 0.819

Ex-DAM5-0-4 0.559 0.607 0.438 0.259 0.420 0.561 0.820

表 5. 含有词向量增强的 Ex-DAM 模型实验结果

实验内容
豆瓣对话数据集 电商对话数据集

MAP MRR P@1 R10@1 R10@1 R10@2 R10@5

DAM模型 0.548 0.587 0.425 0.248 0.396 0.539 0.807

Ex-DAM5 0.568 0.607 0.442 0.265 0.425 0.564 0.830

Ex-DAM5-4 0.565 0.605 0.440 0.262 0.421 0.561 0.828

Ex-DAM5-0-4 0.570 0.615 0.448 0.270 0.427 0.566 0.831

第十九届中国计算语言学大会论文集，第313页-第323页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0

321



计算语言学

由表 4 和表 5 看出，无论是否对数据集进行词向量增强，Ex-DAM 模型的实际表现都优于

基线模型。即使词向量增强曾在之前的实验中导致基线模型的性能不升反降，却帮助 Ex-DAM
模型达到了最佳性能，说明多头注意力机制与 BiLSTM 的共同作用要优于普通自注意力机制。

在表 4 中，Ex-DAM5模型性能优于其余模型，该模型与其余模型的不同之处在于语义表示

网络的输出含有 5 种粒度的语义表示。若将最底层粒度语义表示去除或以原始输入替换最底层

语义表示，都将损失一部分模型性能。然而在表 5 中，以原始输入替换最底层语义表示的

Ex-DAM5-0-4 模型却比 Ex-DAM5 模型性能更优。这是由于对原始输入进行了词向量增强，导致

原始输入含有额外的意图特征，而语义表示网络中每个粒度的语义表示都源于原始输入，相当

于在计算过程中不断强化这种意图特征，促使模型重点对意图特征建模。

本文进行的实验均将堆叠注意力模块数设置为 5，为探究 Ex-DAML-0-m 模型中 L和 m的取

值对模型性能的影响，本文使用经数据预处理和词向量增强的电商对话数据集进行了额外的实

验，将评价指标 R10@1 结果绘制成折线图 4 所示。

图 4. 不同参数搭配对 Ex-DAML-0-m模型的影响

本文在实验中始终保持语义表示网络的输出粒度不超过 5，这是由于模型占用的显存所致，

若超出此值必须修改超参数，而计算方面的消耗将呈指数级增长，很难与之前的实验做对比。

图 4 标记的模型对比点是上一实验中的 Ex-DAM5-0-4 模型，由图可知，多粒度语义表示确实能在

一定程度上提升模型性能，当模型将 4 个堆叠多头注意力模块的输出与原始输入共同作为语义

表示网络的输出时，通常能取得最高性能。若堆叠多头注意力模块数超过 5，无论如何选择 m
的值，模型都将逐渐出现过拟合现象，这是由于随着堆叠多头注意力模块数的增加，被多头注

意力机制重点关注的信息会从前一层不断累加到下一层，导致这些信息在深层计算过程中基本

保持不变，严重影响模型训练。

5 结论及后续工作

本文提出了基于多头注意力和 BiLSTM 改进的 DAM 模型 Ex-DAM，该模型用于处理中文

多轮对话问答匹配问题。本文将 DAM 模型作为基线模型，利用多头注意力机制在多个不同子

空间内计算特征，从而有能力建模较长的多轮对话。Ex-DAM 模型的卷积核使用 BiLSTM 来捕

获序列上的依赖关系。实验证明，Ex-DAM 模型性能在电商和豆瓣的数据集上均优于基线模型。

在未来的研究中，将尝试加入命名实体识别、情感分析等多种辅助手段，使得 Ex-DAM 模

型可以在文本片段中尽可能提取更多的特征。
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摘摘摘要要要

知识库问答依靠知识库推断答案需大量带标注信息的问答对，但构建大规模且精准的
数据集不仅代价昂贵，还受领域等因素限制。为缓解数据标注问题，面向知识库的问
题生成任务引起了研究者关注，该任务是利用知识库三元组自动生成问题。现有方法
仅由一个三元组生成的问题简短且缺乏多样性。为生成信息量丰富且多样化的问题，
本文采用奇奲奡奰奨 奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲和奂奅奒奔两个编码层来加强三元组多粒度语义表征以获取
背景信息。在奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女上的实验结果证明了该方法有效性。

关关关键键键词词词：：： 问题生成 ；知识库 ；语义表征 ；知识库问答

Question Generation from Knowledge Base with Graph
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Abstract

奋奮奯奷奬奥奤奧奥 奢奡女奥 奱奵奥女奴奩奯奮 奡奮女奷奥奲奩奮奧 奲奥奱奵奩奲奥女 奡 奬奡奲奧奥 奮奵奭奢奥奲 奯奦 奱奵奥女奴奩奯奮 奡奮女奷奥奲奩奮奧 奰奡奩奲女
奷奨奥奮 奲奥奬她奩奮奧 奯奮 奴奨奥 奫奮奯奷奬奥奤奧奥 奢奡女奥 奴奯 奩奮奦奥奲 奡奮女奷奥奲女央 奈奯奷奥奶奥奲夬 奢奵奩奬奤奩奮奧 奡 奬奡奲奧奥夭女奣奡奬奥
奡奮奤 奡奣奣奵奲奡奴奥 奤奡奴奡 女奥奴 奩女 奮奯奴 奯奮奬她 奥奸奰奥奮女奩奶奥夬 奢奵奴 奡奬女奯 奬奩奭奩奴奥奤 奢她 奦奡奣奴奯奲女 女奵奣奨 奡女 奤奯奭奡奩奮央
奔奯 奡奬奬奥奶奩奡奴奥 奴奨奥 奰奲奯奢奬奥奭 奯奦 奤奡奴奡 奬奡奢奥奬奩奮奧夬 奴奨奥 奱奵奥女奴奩奯奮 奧奥奮奥奲奡奴奩奯奮 奦奲奯奭 奫奮奯奷奬奥奤奧奥 奢奡女奥
奨奡女 奡奴奴奲奡奣奴奥奤 奴奨奥 奡奴奴奥奮奴奩奯奮 奯奦 奲奥女奥奡奲奣奨奥奲女央 奔奨奩女 奴奡女奫 奩女 奴奯 奵女奥 奴奨奥 奴奲奩奰奬奥女 奯奦 奫奮奯奷奬奥奤奧奥
奢奡女奥 奴奯 奡奵奴奯奭奡奴奩奣奡奬奬她 奧奥奮奥奲奡奴奥 奴奨奥 奱奵奥女奴奩奯奮女央 奈奯奷奥奶奥奲夬 奥奸奩女奴奩奮奧 奭奥奴奨奯奤女 奯奮奬她 奵女奥 奡
奴奲奩奰奬奥 奴奯 奧奥奮奥奲奡奴奥 奱奵奥女奴奩奯奮女 奴奨奡奴 奡奲奥 女奨奯奲奴 奡奮奤 奬奡奣奫 奤奩奶奥奲女奩奴她央 奔奯 奧奥奮奥奲奡奴奥 奱奵奥女奴奩奯奮女 奷奩奴奨
奲奩奣奨 奡奮奤 奤奩奶奥奲女奥 奩奮奦奯奲奭奡奴奩奯奮夬 奴奨奩女 奰奡奰奥奲 奵女奥 奴奷奯 奥奮奣奯奤奩奮奧 奬奡她奥奲女夬 奇奲奡奰奨 奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲
奡奮奤 奂奅奒奔夬 奴奯 奥奮奨奡奮奣奥 奴奨奥 奭奵奬奴奩夭奧奲奡奮奵奬奡奲 女奥奭奡奮奴奩奣 奲奥奰奲奥女奥奮奴奡奴奩奯奮 奯奦 奴奲奩奰奬奥女 奴奯 奯奢奴奡奩奮
奢奡奣奫奧奲奯奵奮奤 奩奮奦奯奲奭奡奴奩奯奮央 奅奸奰奥奲奩奭奥奮奴奡奬 奲奥女奵奬奴女 奯奮 奴奨奥 奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女 奤奡奴奡女奥奴 奰奲奯奶奥
奴奨奥 奥夋奥奣奴奩奶奥奮奥女女 奯奦 奴奨奥 奭奥奴奨奯奤央

Keywords: 契奵奥女奴奩奯奮 奧奥奮奥奲奡奴奩奯奮 夬 奋奮奯奷奬奥奤奧奥 奢奡女奥 夬 奓奥奭奡奮奴奩奣 奲奥奰奲奥女奥奮奴奡奴奩奯奮 夬
奋奮奯奷奬奥奤奧奥 奢奡女奥 奱奵奥女奴奩奯奮 奡奮女奷奥奲奩奮奧

1 引引引言言言

问答夨契奵奥女奴奩奯奮 奁奮女奷奥奲，契奁天系统利用信息检索，在海量的非结构化或者结构化的数据中
推断自然语言问句的答案。问答任务是人工智能的核心研究之一，就目前所研究的契奁而言，大
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部分的训练数据都是以契奁对作为标记数据，例如基于知识库的奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女夨奂奯奲奤奥女 奥奴 奡奬央夬
夲夰失夵天数据集，基于文本的套奩奫奩 契奁夨奖奲奡奮奤奥奣奩奣 奡奮奤 奋奲奿奯奴奺女奣奨夬 夲夰失头天数据集，以及阅读理解所用
的奓契奵奁奄夨奒奡奪奰奵奲奫奡奲 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夶天数据集等。这些数据集受大小等限制，且标注花费昂贵。并
且随着问答系统、阅读理解等领域的发展，对标注数据的需求愈加强烈，因此，本文探索的问
题生成夨契奵奥女奴奩奯奮 奇奥奮奥奲奡奴奩奯奮，契奇天任务可以为契奁系统的研究提供一个扩充数据集途径。

当下，契奇任务开始逐渐作为一支有力的研究方向。给定一篇包含多个事实夯知识点的文本
和标准答案，传统的契奇任务根据答案与这些事实逆向生成内容丰富、角度多元化的问句。随
着深度学习研究的推入，契奇任务也开始具有了多样性，给定一些数据，例如结构化的知识图
谱或奓契奌，半结构化的表格，甚至无结构化的文本等，契奇系统都能根据输入的数据自动生成
自然语言的问题。问题生成虽然不是新兴任务且其研究领域较为小众，但随着图像处理、自然
语言处理等各领域研究的相互影响，使得研究者们开始将注意力放在了契奇任务上。基于知识
库的契奁系统很难理解自然语言问题，依靠目前常用的知识图谱和数据库也不一定可以回答出
该问题。由于契奇系统可以从已有的知识库生成契奁系统需要的标准奜问题夭答案夢对数据，故当出
现一个新问题时，契奇系统生成的问句与已有的奜问题夭答案夢对进行相似计算向用户推荐知识库
内已存在的相接近的问题，间接解决问答的问题。并且，由于能够与契奁任务共用数据集，如
给定知识库时，生成的问句可以为基于知识库的问答系统提供更大的训练数据集，与基于知识
库契奁任务的可成为对偶任务。传统的契奇系统使用人工设定的模板或规则来生成问答对解决特
定领域的契奁任务。本文着重于结构化知识库上的契奇任务。传统的问题生成方法，多采取模板
的方式。例如，奄奵奭奡和奋奬奥奩奮夨夲夰失夳天使用关系定义的模板来生成简短的描述，并相应地替换主
语和宾语实体的占位符标记。另外奓奥她奬奥奲等人夨夲夰失夵天从知识库三元组中生成问句，实体与谓词的
表达由它们在知识库和给定词典中所存在标签决定。奓奥她奬奥奲等人夨夲夰失夷天参考基于模板的方法来描
述结构化查询并生成自然语言问题。然而，这种基于规则的方法无法识别单词的语义内容，且
可扩展性较弱。

如今随着深度学习的热潮，尤其是随着奓奥奱奵奥奮奣奥夭奴奯夭奓奥奱奵奥奮奣奥（奓奥奱夲奓奥奱）框架夨奓奵奴女奫奥奶奥奲
奥奴 奡奬央夬 夲夰失头天和编码夭解码结构夨奃奨奯 奥奴 奡奬央夬 夲夰失头天为自然语言生成夨张建华和陈家骏夬 夲夰夰夶天任务
带来了新的研究方向，并在机器翻译夨奌奵奯奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夵天、智能对话夨贾熹滨等人夬 夲夰失夷天等
任务获得优异的成果，一系列以基于神经网络的契奇系统被提出。奓奥奲奢奡奮等人夨夲夰失夶天采用
基于注意力的编码夭解码框架在奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女数据集上训练模型，并生成了夳夰奍的标签数
据。奋奨奡奰奲奡等人夨夲夰失夷天将给定知识库中的所有实体转换为一组关键字，然后以奓奥奱夲奓奥奱结
构进行建模。奅奬奓奡奨奡奲等人夨夲夰失夸天采用奚奥奲奯夭女奨奯奴使模型能够泛化未遇见过的谓词和实体的问
题。套奡奮奧等人夨夲夰失夸天在奓奥奱夲奓奥奱基础上加入复制机制夨奇奵 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夶天，使模型能解决奏奏奖问
题。上述生成模型只考虑到对未出现过的三元组或低频出现的生僻词的解决方法，但对于生成
信息量丰富和多样化的问题的考虑有所欠缺。受奃奡奩夨夲夰失夹天和奋奯奮奣奥奬夭奋奥奤奺奩奯奲女奫奩夨夲夰失夹天等人工作
的启发，本文着重于加强对三元组的多粒度语义特征表示，采用双编码层：基于奇奲奡奰奨 奔奲奡奮女夭
奦奯奲奭奥奲的图编码层和基于奂奅奒奔夨奄奥奶奬奩奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夹天加强的词级编码层。本文预先将知识库中实
体、关系构成知识图，赋予实体全局化的语义向量，然后针对该三元组，结合奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲结
构夨奖奡女奷奡奮奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夷天的并行性对输入节点进行特征细化。同时，为了充分利用词语粒度
的语义向量，三元组的词语序列先通过奂奅奒奔预训练模型获取向量表征，再使用双向门控循
环单元夨奇奡奴奥奤 奒奥奣奵奲奲奥奮奴 奕奮奩奴，奇奒奕天夨奃奨奯 奥奴 奡奬央夬 夲夰失头天网络计算上下文向量。最后，本文将
两个编码层联合获得更完善的三元组特征表示，再输入解码层生成问句。本文在英文数据
集奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女上进行了实验，实验的评测结果表明了该方法的有效性。

综上，本文的贡献如下：（失）基于知识库的契奇模型，本文率先提出使用基于奇奲奡奰奨
奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲的方法为实体获取丰富的背景信息。（夲）本文为完善三元组的特征表示采用图和
词级的表示，结合知识图和奂奅奒奔分别进行初始化，再用神经网络对其泛化。（夳）自动评测和
人工评估的结果表明，本文模型生成的问题信息量更丰富且表达形式多样化。

2 模模模型型型设设设计计计

为了解决知识库中单个三元组存在背景信息量少，语义表达不够完善等问题，受奋奯奮奣奥奬夭
奋奥奤奺奩奯奲女奫奩夨夲夰失夹天和奃奡奩夨夲夰失夹天等人的工作启发，本文采用具有图神经网络特征的奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲结
构作为编码层，结合了知识图谱对实体和关系进行表示，以图的形式作为输入，并且还使
用奂奅奒奔预训练模型获得词语的语义表示。与奓奥奱夲奓奥奱模型结合，从而针对任务目标规范适合本
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数据集的语义向量表示，以获得更准确的潜在语义，使得模型生成的问题更加丰富流畅。

2.1 模模模型型型结结结构构构

Text of Triple

BERT

Text 

Encoder

Graph 

Transformer

Layer 

Normalization

Attention

Decoder

Output

输入

编码

解码

输出

图 失央 模型结构图，双编码层在解码端连接

本节将介绍基于奇奲奡奰奨 奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲夨奇奔天的知识库问题生成模型（简称奇奔夭奋奂契奇）。奇奔夭
奋奂契奇模型的结构如图失所示，由三个模块组成，分别为奇奔编码器，基于奂奅奒奔预处理的文
本编码器，以及基于奁奴奴奥奮奴奩奯奮机制的奇奒奕解码器。具体来看，首先三元组进行构图预处理，
之后使用奇奔编码器对三元组在图中的向量表示etriple 夽 夨es, pr, eo天进行编码，同时以自然语
言文本形式表示的三元组w 夽 {w1, . . . , wi, . . . , wm}通过奂奅奒奔预处理转换为向量形式xw 夽
{xw1 , . . . , xwi , . . . , xwm}，通过双向奇奒奕编码器编码。然后将以上两个编码层结果进行结合作为
解码器的隐藏层初始化状态，解码器结合奁奴奴奥奮奴奩奯奮机制夨奌奵奯奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夵天获得上下文向量，
以此加强问题的生成效果。

2.2 基基基于于于Graph Transformer的的的图图图编编编码码码层层层

为了让实体之间更加紧密和结构化，有学者将其构成图的形式（实体为结点，关系为
边），即知识图谱。本文利用已构成的知识图赋予数据集中的三元组丰富的背景网，结
合奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲结构，在丰富的知识背景网中抓取对本数据集针对任务有利的语义信息，使实体
之间获得更紧密的关系，单个实体的语义向量也更加丰富。

2.2.1 知知知识识识构构构图图图预预预处处处理理理

英文知识库奆奲奥奥奂奡女奥夨奂奯奬奬奡奣奫奥奲 奥奴 奡奬央夬 夲夰夰夷天的实体原始表示为独立的奩奤形式，且奆奲奥奥奂奡女奥主
要由社区成员收集整理，数量庞大，常被视为可靠的知识图谱。奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女数据集基
于奆奲奥奥奂奡女奥得到，故其原始实体也是以奩奤形式，为了模型能够获取更多的实体背景信息，本
文将以大规模知识库预先训练获得的知识图作为奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女数据集中实体的信息网背景
图。与词嵌入的思想一致，本节主要是获得知识图嵌入（奋奮奯奷奬奥奤奧奥 奇奲奡奰奨 奅奭奢奥奤奤奩奮奧，奋奇夭
奅奭奢）夨奂奯奲奤奥女 奥奴 奡奬央夬 夲夰失失天。

奋奇夭奅奭奢是为了将高维的知识图表示为低维谓词、实体的表示（P 和E）。为实现这
一目标，奂奯奲奤奥女等人夨夲夰失失天提出基于翻译模型的奔奲奡奮女奅，通过训练P和E两个矩阵，使所有
事实夨s, r, o天的总距离

∑
||es 夫 pr − eo||22最小。在奔奲奡奮女奅的推动下，探索了一系列基于翻译的

模型。例如，由套奡奮奧等人夨夲夰失头天提出的奔奲奡奮女奈处理一对多或者多对一关系，与奔奲奡奮女奅直接
测量es和eo之间的距离不同，奔奲奡奮女奈将其投影到谓词特定的超平面中，在一定程度上解决
了奔奲奡奮女奅不善于处理复杂关系的情况，使同一个实体在不同关系下的表示不同。奔奲奡奮女奈预设实
体与关系处于相同的语义空间，奌奩奮等人夨夲夰失夷天提出的奔奲奡奮女奒则将关系处于不同的语义空间的假
设，该方法为每个谓词r定义一个转换矩阵Mr，以最小化

∑
||esMr 夫 pr − eoMr||22 为目标。基
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于奔奲奡奮女奅进行改进的类似算法还有很多，比如奐奔奲奡奮女奅 等夨奌奩奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夵天多种图嵌入表示方
法。
本文选用奔奲奡奮女奅方法对三元组事实进行图的预处理，将实体作为整体转为向量的表达。选

择奔奲奡奮奤奅主要有以下几个考虑：首先，与它的改善结构如奔奲奡奮女奈、奔奲奡奮女奒等相比，奔奲奡奮女奅的
参数较少；其次，奔奲奡奮女奅的主要层次关系的表示非常有效；最后，所有关系模型在多关系的实
验分析中，奔奲奡奮女奅的效果良好。本文直接采用了奈奵奡奮奧等人夨夲夰失夹天在奆奂夲奍数据集上所提供的
基于奔奲奡奮女奅的奋奇夭奅奭奢。

2.2.2 Graph Transformer

本文使用预处理后的知识图作为奋奇夭奅奭奢，本编码层的输入是具有全局语义信息的实体和
关系，并基于奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲结构，在全局图的背景语义下进一步捕捉主语实体、关系、宾语实体
之间的关联，使作为输入的三元组具有更加符合本任务的语义粒度表示。奖奡女奷奡奮奩等人夨夲夰失夷天提
出的奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲结构，通过全局上下文建模的多头自注意力机制来实现高效且并行的计算，具
有并行性的优点，解决了奒奎奎的在长序列上的顺序计算结构的缺点。

奇奔作为图编码器，参考奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲编码层结构，由几个相同的网络块组成，根据其
并行计算特性，输入节点之间可直接进行信息传递，如图夲表示的为单个网络块，左边部
分的eo、es和pr分别表示从奋奇夭奅奭奢中获取的主语实体、宾语实体以及谓词的语义向量，通
过奇奲奡奰奨 奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲结构计算抓取语义信息，使实体向量更加丰富和符合本文任务。

Graph Attention

Norm & Add

Feed Forward

Norm & Add

...

Output: ei

Input:ei-1

attn
1eo

es

pr

head1

attn
Neo

pr

headN

es

eʹi-1

x Lêi-1

图 夲央 奇奲奡奰奨 奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲结构

本文使用N头注意力机制在图夲所示的网络块中堆叠L次，在输入残差网络之前进行拼
接。奇奲奡奰奨 奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲的具体计算如公式夨失天所示：

奞ei 夽 ei 夫 ||Nj=1attn
j夨qi, ki天vi 夨失天

在公式夨失天中，其中||表示N个attn的连接操作夨j ∈ N天，attnj为点积计算，如公式夨夲天所示，为了
降低点积造成的阻碍梯度流的趋势，参照奖奡女奷奡奮奩等人夨夲夰失夷天的方法，将结果缩小

√
dk之后再利

用softmax函数进行归一化。

attnj夨qi, ki天 夽 softmax夨
qik
>
i√
dk

天 夨夲天

公式夨失天和公式夨夲天中出现的qi，ki，vi是第i夨i<L天个堆叠块对输入进行线性变换后的dk维的向量
表示，如公式夨夳天所示。 

qi 夽 eiW
q
i

ki 夽 eiW
k
i

vi 夽 eiW
v
i

夨夳天
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其中ei由第i − 失层第二个LN层标准化计算得来，即为第i层的输入夬其中LN为标准化层。通过
块状网络扩展多头注意力层，如图夲所示，每个块状网络都具有衔接层转换，如公式夨头天和夨夵天所
示：

e
′
i 夽 FF 夨LN夨奞ei天天 夨头天

ei+1 夽 LN夨e
′
i 夫 LN夨奞ei天天 夨夵天

如公式夨夵天所示，第i层的最终输出作为第i 夫 失夨≤ L天层的输入。公式夨头天中，FF 夨·天为两层前馈网
络，两层之间具有非线性变换，本文选取ReLU非线性变换以及残差网络的前馈进行计算。通
过知识库构图之后，每个实体和关系拥有对应的向量化表示，实体与关系的拼接作为i 夽 失时的
初始输入，如公式夨夶天所示。

e1 夽 Concat夨es夻 pr夻 eo天 夨夶天

图失中的奌奡她奥奲 奎奯奲奭奡奬奩奺奡奴奩奯奮层，对最终的输出结果eN实行层标准化如公式夨夷天，与词级编码层
进行融合。

eN 夽 LNoutput夨eN 天 夨夷天

多个块状网络的堆叠使得信息可以从图进行传播。从奇奔编码层输出的最终结果与下一节的文字
编码结果进行组合作为解码器端的输入。

2.3 基基基于于于BERT增增增强强强词词词级级级表表表示示示的的的编编编码码码层层层

Trm

Trm

Trm

Trm

Trm

Trm

Trm

Trm

...

E1

...

E2 E3 Em
...

w1 w2 w3 wm

xw1 xw2 xw3 xwm

...

...

E1 ：代表输入特征表示

Trm ：代表Transformer的编

码层结构

图 夳央 奂奅奒奔预处理结构图

在夲夰失夸年，奊奡奣奯奢 奄奥奶奬奩奮等人夨奄奥奶奬奩奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夹天提出奂奅奒奔预训练模型在奎奌奐领域获得极
大的反响，在预训练和精调下，刷新了十多项奎奌奐任务的记录。奂奅奒奔是基于奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲结构
的奅奮奣奯奤奥奲，其并行结构擅长捕捉长距离依赖，避免了奒奎奎的顺序结构带来的缺点。奂奅奒奔为
双向奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲结构，未标记文本的深层双向表示由所有层的双向上下文上共同进行条件
化来预训练。与已提出的预训练模型相比，经过巨量语料训练的奂奅奒奔具有捕捉到真正意
义上的双向上下文信息的能力。由于奂奅奒奔的出色表现，在奐她奴奨奯奮库中已经收纳整理了可
以调用的奂奅奒奔函数库，使用者安装好奂奅奒奔环境1，再自行将所需数据放入就可以直接使
用。奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女数据集中实体原始为独立的奩奤形式，而在目标问题中为自然语言的单词形
式表示，且奩奤形式尽管可以展现出实体的唯一性，但实体的描述词语中会出现一些语义相通的
词汇有助于问题的生成，所以本节也将三元组的自然语言形式作为模型输入的一部分。本文主
要考虑通过表现良好的语义表示来生成问句，以此来验证这些表示是否在本任务有效。考虑
到奂奅奒奔在编码方面的优异成绩，本文用其捕捉词语级别的表示。
由上文可以了解到奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲擅长捕捉长距离信息适用于长文本任务，实体对应于科学术

语，由多个词来表达的，三元组的词组输入为短字符串，因此我们采用双向奇奒奕进行编码来嵌
入三元组的词语粒度表示。我们通过奂奅奒奔预处理泛化每个词的嵌入向量的语义信息，再采用

1https://github.com/hanxiao/bert-as-service
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双向奇奒奕的最后一个隐藏状态作为每个词生成奤维嵌入，该状态位于实体词组中每个词的嵌入
之上的。
如图夳所示，每个输入三元组表示为单词型序列w 夽 {w1, . . . , wi, . . . , wm}，调用奂奅奒奔函

数进行预处理编码得到维度一致的向量矩阵xw 夽 {xw1 , . . . , xwi , . . . , xwm}。然后，将经
过奂奅奒奔预处理后的语义向量输入文本编码器中，即图失的词级编码器夨奔奥奸奴 奅奮奣奯奤奥奲天，其由
双向奇奒奕对xw进行正向和反向读取来抓取输入序列xw的有效语义信息，详细结构如图头所示。
公式夨夸天和夨夹天可表示该过程。 −→

h i 夽 GRU夨
−→
h i−1, xwi天 夨夸天

←−
h i 夽 GRU夨

←−
h i+1, xwi天 夨夹天

xw1

...

...

xw2 xw3 xwm

双向GRU

h1 h2 h3 hm...

...

图 头央 奔奥奸奴 奅奮奣奯奤奥奲结构图

其中
−→
h i和

←−
h i分别为正向与反向的隐藏状态表示，再将每一步的正反隐藏状态拼接，得到

整合的隐藏层状态h 夽 {h1, . . . , hi, . . . , hm}作为最后的编码层输出，其中hi 夽 奛
−→
h i夻
←−
h i奝。

本文将eN和h拼接作为多编码层的最终输出奾h 夽 奛eN 夻h夻 eN 奝。选择图编码层的最后一层的输
出eN和奔奥奸奴 奅奮奣奯奤奥奲的最后一层隐藏状态hm经过公式夨失夰天成为解码层的隐藏状态的初始化值。

s0 夽 ReLU夨奛eN 夻hm奝Ws天 夨失夰天

2.4 基基基于于于Attention机机机制制制的的的GRU解解解码码码层层层

本文的解码器用来预测生成语义上流利且合适的简单问题，由于奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲的并行结构性
能效果非常好，我们观察了在奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲结构上的任务，发现由于优良的并行结构使得模型计
算时存在注意力过长，导致了生成的序列中出现与对应输入不相关的词汇。由于本文任务生成
简单问题，而非长序列，顺序结构的奒奎奎类网络每步的预测计算都依赖上一步的输出，其过程
更贴合本文的任务目标。因此，本文使用基于注意力机制的奇奒奕作为解码器。生成第t个单词
的概率分布由公式夨失失天所示。

p夨yt|y≤t, xw天 夽 softmax夨Wost天 夨失失天

其中，st是经过注意力机制之后的t时刻隐藏状态，其由上下文向量ct和奇奒奕计算得到的隐藏状
态st进行计算得到，如公式夨失夲天所示。

st 夽 tanh夨Wa奛ct夻 st奝天 夨失夲天

当前t时刻的隐藏状态st和通过注意力机制计算上下文向量ct的详细计算由公式夨失夳天和公式夨失头天给
出。

st 夽 GRU夨yt−1, ct−1, st−1天 夨失夳天

ct 夽
m+2∑
r=1

αt
奾hr 夨失头天

其中，αt为第t时间步的对齐向量，详细计算参照公式夨失夵天。

αt 夽
奥奸奰夨s>t

奾h天∑m+2
r=1 奥奸奰夨s>t

奾hr天
夨失夵天
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为了保证生成问句时句子主语的完整性，本文采用模板方法，将主语用占位符表示，在完成预
测之后，再将问题对应的三元组主语补充上去。

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

3.1 实实实验验验数数数据据据

本文使用了具有奩奤形式的英文数据集奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女，表失所示为文本与奩奤形式的问
答对示例。本文的输入分为两部分，其一为对三元组进行构图预处理之后的实体夭关系
的向量表征。在实验过程中，对输入三元组进行构图操作，奆奲奥奥奂奡女奥被视为可靠的知识
库，奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女中所有的事实都是基于奆奲奥奥奂奡女奥的。由于奆奲奥奥奂奡女奥规模巨大，故在一
些研究工作中，对奆奲奥奥奂奡女奥实行子集提取，如奆奂夲奍、奆奂夵奍等。奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女中的三元
组可在奆奲奥奥奂奡女奥的子集奆奂夲奍里查询到，故本文选取奈奵奡奮奧等人夨夲夰失夹天所提供的基于奆奂夲奍训
练奔奲奡奮女奅得到图嵌入作为本文奋奇夭奅奭奢。表夲列出了奆奂夲奍与奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女两者的具体信
息。其二为自然语言形式下的文本三元组，通过奂奅奒奔预处理之后的词向量表征。奂奅奒奔预
处理模型经过海量数据的预训练，可以赋予词语更完善的语义向量。并且，在编码端无需人为
构造单词表，所有单词都可由奂奅奒奔获得语义信息丰富的向量表征，这可以减轻诸多实体里出
现的大量低频词汇所带来的单词量的压力，以加快模型的计算速度。

主语实体 谓词 宾语实体 目标问题

id:奭夯夰奭女夵奭奧
text: 奭奯女奴 奯奦 奵女
奡奲奥 女奡奤

奍奵女奩奣夯奲奥奣奯奲奤奩奮奧夯
奡奲奴奩女奴

id:奭夯夰奭奪奮夲
text:奅奡奧奬奥女

套奨奩奣奨 奡奲奴奩女奴 奲奥奣奯奲奤奥奤
奭奯女奴 奯奦 奵女 奡奲奥 女奡奤夿

id:奭夯夰夸夶奫夸
text:奷奡奲奮奥奲 奢奲奯女
奥奮奴奥奲奴奡奩奮奭奥奮奴

奆奩奬奭夯奰奲奯奤奵奣奴奩奯奮
奣奯奭奰奡奮她夯

夌奬奭女

id:奭夯夰夲夷夸奸夵奲
text: 奓奡奶奩奮奧 奓奨奩奬奯奨

套奨奡奴 奭奯奶奩奥 奩女 奰奲奯奤奵奣奥奤
奢她 奷奡奲奮奥奲 奢奲奯女央夿

id:奭夯夰夲奤奴奧
text:奄奥奴奲奯奩奴

奌奯奣奡奴奩奯奮夯奬奯奣奡奴奩奯奮夯
奰奥奯奰奬奥 奢奯奲奮 奨奥奲奥

id:奭夯夰失女夸奭奣奢
text: 奊央 奍奯女女

套奨奯 奩女 奡 奭奵女奩奣奩奡奮
奢奯奲奮 奩奮 奄奥奴奲奯奩奴夿

表 失央 奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女数据集奩奤和文本形式样例

夣 奆奂夲奍 奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女

奔奲奡奩奮奩奮奧 失头夬失夷头夬夲头夶 夷夵夬夹失夰
奖奡奬奩奤奡奴奩奯奮 奎央奁 失夰夬夸头夵

奔奥女奴 奎央奁 夲失夬夶夸夷
奐奲奥奤奩奣奡奴奥女 夶夬夷夰失 失夬夸夳夷
奅奮奴奩奴奩奥女 失夬夹夶夳夬失夳夰 失夳失夬夶夸失

奖奯奣奡奢奵奬奡奲她 夷夳夳夬夲夷夸 夶失夬夳夳夶

表 夲央 数据集统计信息

3.2 评评评价价价标标标准准准

本文使用了一组在自然语言处理领域中较为完善的自动评估指标来评测模型效
果：奂奌奅奕夨奐奡奰奩奮奥奮奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰夰夲天，奍奅奔奅奏奒夨奂奡奮奥奲奪奥奥 奡奮奤 奌奡奶奩奥夬 夲夰夰夵天，奒奏奕奇奅夭奌夨奌奩奮夬
夲夰夰头天。考虑到语言表达的复杂性，本文还采用了人工评测的方法，邀请三位自然语言处理
领域的研究生对生成的问题进行评估。

BLEU：奂奌奅奕在翻译任务中最先被使用，是将候选文本与一个或多个参考文本进行比
较的评估标准。它是一种语法度量，用于计算生成的文本与参考文本之间的奮元重叠。由
于奂奌奅奕只考虑单词的连续匹配准确率，故其无法考虑到句子的语法以及语义方面的效果，
如奂奌奅奕夭失考虑的是单个单词的匹配，奂奌奅奕夭夲则考虑连续两个单词的匹配度等。
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Meteor：奍奥奴奥奯奲是基于准确率与单词召回率上的加权调和平均数，其目的是解决奂奌奅奕标
准固有的一些缺点。它还考虑到了一些其它指标没有发现的功能，例如，同义词匹配等，使其
与人工评价的效果距离更近一步。

ROUGE-L：奒奏奕奇奅是使用基于召回率的相似度量进行计算的指标，其基本思想是使用
模型生成的文本和参考文本的奮元组共现概率作为评价的基础，但无法评价句子是否流畅。在本
文的评估中，选择奒奏奕奇奅夭奌作为评估标准，其基本思想是匹配两个文本单元之间最长的公共
序列。

目标问句 套奨奯 奤奩奲奥奣奴奥奤 奷奡奬奴奥奲 奨奩奬奬 夌奬奭奭奡奫奥奲 夿 奂奌奅奕

生成句奁 套奨奯 奷奡女 奴奨奥 奤奩奲奥奣奴奯奲 奯奦 奷奡奬奴奥奲 奨奩奬奬 夿 夵夸央夰夶
生成句奂 套奨奯 奤奩奲奥奣奴奥奤 奴奨奥 夌奬奭 奷奡奬奴奥奲 奨奩奬奬 夿 夷夷央夵夸

表 夳央 奂奌奅奕值得分举例，表中奂奌奅奕分数值为奂奌奅奕夭失至奂奌奕奅夭头的得分均值

人人人工工工评评评估估估(Human Evaluation)：尽管自动评测在某种程度来说可以估量生成的问句与参
考问句有多相近，但是当语义相近而语法表达结构上不同时，许多隐藏着的限制就显示出来
了。由一个目标问句和两个模型预测的问句组成的一个例子可以更清楚的说明这个问题，如
表夳。尽管表中的三个句子在语义表达方面类似，但是利用自动评测标准来度量时分数差距却有
将近夲夰个百分点。此外，自动评测也不能确定是否有三元组中相关的关系词出现在预测的问句
中。此时，人工来评测给出句子的流畅度与相关度是必不可少的。

3.3 基基基准准准模模模型型型

本文做了多个对比实验证明提出方法的有效性，具体的对比模型如下详释，奚奥奲奯夭
女奨奯奴与奅奮奣夭奄奥奣模型的计算以及预处理保持与原始文章一致，其余模型保持与本文一致的预
处理，但不加入图层次的编码层。

Transformer夨奖奡女奷奡奮奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夷天：奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲是当前在机器翻译任务上非常火热的模
型。本文使用奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲作为一个对比实验，观察它在此文任务中的表现。

Zero-shot夨奅奬奓奡奨奡奲 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸天：奚奥奲奯夭女奨奯奴利用特殊标识符替代关系词以解决在测试集可
能出现的在训练集里未出现的关系词的问句。在该模型中，奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女数据集三元组的实
体和关系以奔奲奡奮女奅嵌入为初始化。

Enc-Dec夨奓奥奲奢奡奮 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夶天：奅奮奣夭奄奥奣是根据奓奥奲奢奡奮等人的工作来实现的。本文只使用
了单占位符，奓奥奲奢奡奮等人还使用了多类占位符（奍奐）作为输入序列，但由于在文章中并没有
将这些占位符的类别罗列出来，并且奍奐所带来的贡献并不大，故本文的实验方法中，不能报
告以奍奐作为输入的实验结果。

CopyNet夨套奡奮奧 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸天：套奡奮奧等人夨夲夰失夸天在基于知识库的契奇任务上融入了复制机
制，本文复现了融合复制机制的奃奯奰她奎奥奴模型。

3.4 实实实验验验设设设置置置

本文使用多编码层，在单词粒度上的编码器使用双向奇奒奕结构，每个奇奒奕隐藏节点数
为夵夰夰，由奂奅奒奔初始化词向量，维度为夷夶夸；基于图的编码器使用夵个多头注意力机制和头个
循环块的奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲结构，使用奔奲奡奮女奅对三元组进行构图初始化，维度为夲夵夰。解码器使
用结合奁奴奴奥奮奴奩奯奮的单层奇奒奕结构，每个奇奒奕隐藏节点数为失夰夰夰，用奇奬奯奖奥夨奐奥奮奮奩奮奧奴奯奮 奥奴 奡奬央夬
夲夰失头天预训练好词嵌入对词向量初始化。本文基于奔奥奮女奯奲复奯奷平台夨奁奢奡奤奩 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夶天，采
用奁奤奡奭优化算法夨奋奩奮奧奭奡 奡奮奤 奂奡夬 夲夰失头天。学习率初始化为失奥夭夳，每夵夰夰步进行一次衰减。模
型使用奭奩奮奩夭奢奡奴奣奨方式训练，奢奡奴奣奨大小设置为夶头。

3.5 结结结果果果分分分析析析

（一）自动评测

如表头所示，奇奔夭奋奂契奇在奂奌奅奕夭失、奂奌奅奕夭夲、奍奥奴奥奯奲和奒奏奕奇奅夭奌指标上提升效果明
显。奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲模型虽然具有并行性的计算优势，但仅靠输入的单个三元组获取的语义背景信
息始终不够完善，依赖并行结构的特征，其得到的效果虽然在奂奌奅奕夭失上优于奚奥奲奯夭女奨奯奴和奅奮奣夭
奄奥奣模型，但在奂奌奅奕夭夲，奂奌奅奕夭夳和奂奌奅奕夭头指标上均逊色于奚奥奲奯夭女奨奯奴模型。与奅奮奣夭奄奥奣模型相
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夣 奂奌奅奕夭失 奂奌奅奕夭夲 奂奌奅奕夭夳 奂奌奅奕夭头 奍奥奴奥奯奲 奒奏奕奇奅夭奌

奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲 夶夸央夵夶 头夳央夳失 夳失央夳夲 夲夳央夲夹 夳夶央夳失 夶夸央夸夰
奚奥奲奯夭女奨奯奴 夶夲央头头 50.62 40.82 31.10 夳夶央夲头 夶失央夳夲
奅奮奣夭奄奥奣 夶夰央夹夲 头夶央夰夵 夳夶央夳夲 夲夷央夳夶 夳夵央夰夷 夶夰央夲夸
奃奯奰她奎奥奴 夶夹央夷头 头夶央夲夸 夳头央夹夲 夲夷央失夲 夳夷央头夸 夶夹央夸夰

奇奔夭奋奂契奇 72.54 头夷央夳夷 夳夵央夸失 夲夷央夸夶 38.05 70.24

表 头央 自动评估结果

比，奇奔夭奋奂契奇在奍奥奴奥奯奲（夫夲央夹夸）和奒奏奕奇奅夭奌（夫夹央夹夶）指标上提升效果非常明显，从一方
面说明奇奔夭奋奂契奇生成的问题与目标问题的语义和词语共现效果更好，但在夳夭奧奲奡奭和头夭奧奲奡奭重
叠（奂奌奅奕夭夳、奂奌奅奕夭头）匹配上，效果却不明显说明了词语共现性提升，但可能表达形式更
丰富，故在多元匹配上与目标问句相符的较少。奃奯奰她奎奥奴模型对比其他的基准模型效果提升
也十分明显，但由于其着重于对三元组中出现的低频词处理，而未考虑信息表达的多样化，
故在失夭奧奲奡奭和夲夭奧奲奡奭上的词语共现不如奇奔夭奋奂契奇，且在奂奌奅奕夭夳和奂奌奕奅夭头上的效果也逊色
于奚奥奲奯夭女奨奯奴模型。虽然在奂奌奅奕夭失的匹配上，奇奔夭奋奂契奇效果最优，但是在多元匹配上与奚奥奲奯夭
女奨奯奴依然存在差距。根据后面的人工评价，我们推测是因为与参考问句的一致性导致的。多
元匹配对词语组成问句序列具有严格要求，但由于奇奔夭奋奂契奇模型的奂奌奅奕夭失效果最好，又说
明本模型具有与参考问句相匹配的更多个词语，推测是因为在语句表达形式上与参考问句一
致性没有奚奥奲奯夭女奨奯奴高，但在总体的语义表达上，奍奥奴奥奯奲（夫失央夸失）和奒奏奕奇奅夭奌（夫夸央夹夲）又优
于奚奥奲奯夭女奨奯奴，说明虽与参考问句表达形式一致性不高，但是表达目的应该是一致的。

（一）人工评价

夣 奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲 奚奥奲奯夭女奨奯奴 奅奮奣夭奄奥奣 奃奯奰她奎奥奴 奇奔夭奋奂契奇

奓奩奭央 头夹央夸夶夥 夵失央夳头夥 夵夰央夲夹夥 夵失央夲夷夥 头夸央夸夷夥
奖奡奲央 头夲央夹夰夥 头夰央夷夲夥 夳夸央夷夲夥 头夳央夷夶夥 夵夷央头夳夥

表 夵央 人工评估结果

由于语言表述的复杂性，自动评测只能表现出针对目标问题这一单一的参考文本的效果，
无法完全准确反映生成的问题是否合适，以及对生成问句与对应三元组的信息相关性、背景信
息的描述等方面有所欠缺。因此，本文采用人工评价的方式对奇奔夭奋奂契奇模型生成问句的多样
性进行评估，表夵中奓奩奭央表示女奩奭奩奬奡奲奩奴她，该行表示与参考问句几乎完全相似（可能冠词不一致）
的句子占所有被选问句的比例，表中的模型所占比例都在一半左右，具有较高的一致性。本文
除了要考虑生成问句的一致性外，更加要关注是否具有多样性，对背景信息是否丰富进行标
注，即表夵中的奖奡奲央夨奶奡奲奩奥奴她天。

本文在测试集中随机抽取三份数据用于人工评价，每份有三百个三元组夭问题对，同时
每份以三个人参与，与标准问题以一对示例的形式进行标注。由表夵所示，奇奔夭奋奂契奇 模
型与目标问题的一致性不是最高，即在奓奩奭央结果上，比奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲（夭夰央夹夹夥）、奚奥奲奯夭女奨奯奴（夭
夲央头夷夥）、奅奮奣夭奄奥奣（夭失央头夲夥）和奃奯奰她奎奥奴（夭夲央头夥）的结果都低，可以推测出目标问题较多比较
简单，但也会出现不少具有实体描述信息的问句。但是在奖奡奲央上的评价结果奇奔夭奋奂契奇最好，
比基准模型中表现最好的奃奯奰她奎奥奴高了失夳央夶夷个百分点，这证明了本文对三元组特征表示的加强
赋予模型更加丰富的背景信息，从而生成的问句中的实体的表述信息更多。

（三）样例分析

在评测的结果上，只能基于评估数据对生成的问题进行推测分析，无法直观感受生成问句
的质量效果，表夶选取目标问题和奅奮奣夭奄奥奣模型的样例与奇奔夭奋奂契奇模型进行样例对比。

根据表夶中所展示的样例可以看出，比起奅奮奣夭奄奥奣模型，奇奔夭奋奂契奇生成出更加具有描述性
的问题。如示例失和示例夳中奅奮奣夭奄奥奣所生成的问题正确但非常简洁，对于实体描述信息非常
少，该类问题可以有非常多的回答，若与契奁系统作为对偶学习任务，可能会降低系统的准确
度。相比以上两个模型，奇奔夭奋奂契奇对于提问对象奜奒奯奢奥奲奴 奄奲奵奭奭奯奮奤夢的描述更进一步，该问
题提供了奜奒奯奢奥奲奴 奄奲奵奭奭奯奮奤夢的之前的职业信息奜奦奯奯奴奢奡奬奬 奰奬奡她奥奲夢，比奈奵奭奡奮对实体所述的信
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# Facts Models Generated Questions

1

-Syracuse- Human Which football player was born in Syracuse New York?

-people born here- Enc-Dec Who was born in Syracuse?

-Robert Drummond- GT-KBQG
Which former professional football player was born

in Syracuse ?

2

-lady penelope Human Who created lady penelope creighton-ward?

creighton-ward- Enc-Dec Who created lady penelope creighton-ward?

-character created by-

-gerry anderson-
GT-KBQG

Who created the fictional character lady penelope

creighton-ward?

3

-marcus allen- Human which american sport does marcus allen play in?

-notable types- Enc-Dec what is marcus allen?

-american football player- GT-KBQG which sport is marcus allen known for?

表 夶央 样例对比

息更细，但比起人工生成的问题，奇奔夭奋奂契奇的描述仅针对了对象实体，奈奵奭奡奮行对主题实体
也进行了描述，可以让读者了解奜奓她奲奡奣奵女奥夢处于奎奥奷 奙奯奲奫。但总体上来看，与奅奮奣夭奄奥奣模型相
比，奇奔夭奋奂契奇生成问句时着重于对实体背景信息的描述，产生的问题更加精准化和多样化。
在自动评测结果中，尽管在奅奮奣夭奄奥奣模型进行了改善，但在多元重叠效果上并不太明显，对生
成的问题进行人工评价，发现其原因除了模型自身依旧存在缺陷之外，与目标问题也有关联。
例如样例夲，目标问题较为简单，奅奮奣夭奄奥奣模型本身存在生成句简短的特征，故与目标问题完全
匹配，而进行改善的模型尽管生成了更加丰富的实体背景信息，但在自动评测指标上的结果却
不如奅奮奣夭奄奥奣效果好，而奇奔夭奋奂契奇预测出的背景信息越多越完善，奂奌奅奕等自动指标效果也会
愈低。

4 总总总结结结与与与展展展望望望

本文提出了基于奇奲奡奰奨 奔奲奡奮女奦奯奲奭奥奲的问题生成模型，缓解模型生成单一化的问题。与额
外加入上下文信息作为输入的模型不同，本文仅对三元组本身的表示进行多样化加强，进而获
得丰富的语义背景信息。在奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女数据集上进行实验，与基准模型相比，人工评测与
自动评测的结果证明了对三元组语义加强操作在一定程度上丰富了问题生成的多样性。本文尽
管在实验结果上展现出较好的效果，但依旧存在许多问题待解决，比如与人工生成的问题依旧
存在差距，且遇到未涉及的三元组或实体关系时，需要重新构造一个更完善的图，在后续工作
上可以考虑自行构造出更大更完善的知识图。由于时间环境、设备等因素的限制，本文提出
的奇奔夭奋奂契奇模型只基于奓奩奭奰奬奥契奵奥女奴奩奯奮女上实验验证，接下来将会在多种数据集上进行研究，
以及将进一步深入消融实验分析。
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基基基于于于BERT与与与柱柱柱搜搜搜索索索的的的中中中文文文释释释义义义生生生成成成

范范范齐齐齐楠楠楠 孔孔孔存存存良良良 杨杨杨麟麟麟儿儿儿 杨杨杨尔尔尔弘弘弘
北京语言大学

摘摘摘要要要

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

关关关键键键词词词：：： 中文释义生成 ；噂噅噒噔 ；柱搜索

Chinese Definition Modeling Based on BERT and Beam Seach

Qinan Fan, Cunliang Kong, Liner Yang, Erhong Yang
Beijing Language and Culture University

Abstract

噄噥嘌噮噩噴噩噯噮 噭噯噤噥噬噩噮噧 噴噡噳噫 噲噥噦噥噲噳 噴噯 噧噥噮噥噲噡噴噥 噡 噣噯噲噲噥噳噰噯噮噤噩噮噧 噤噥嘌噮噩噴噩噯噮 噦噯噲 噴器噥 噴噡噲噧噥噴
噷噯噲噤嘮 噐噲噥噶噩噯噵噳 噳噴噵噤噹 噯噮 噃器噩噮噥噳噥 噤噥嘌噮噩噴噩噯噮 噭噯噤噥噬噩噮噧 噴噡噳噫 噤噩噤 噮噯噴 噣噯噮噳噩噤噥噲 噴器噥 噣噯噮噴噥噸噴
噯噦 噴器噥 噴噡噲噧噥噴 噷噯噲噤嘮 噆噯噲 噴器噥 嘌噲噳噴 噴噩噭噥嘬 噴器噩噳 噴器噥噳噩噳 噵噳噥噳 噴器噥 噣噯噮噴噥噸噴 噩噮噦噯噲噭噡噴噩噯噮 噯噦 噴器噥
噴噡噲噧噥噴 噷噯噲噤 噩噮 噃器噩噮噥噳噥 噤噥嘌噮噩噴噩噯噮 噭噯噤噥噬噩噮噧 噴噡噳噫 噡噮噤 噰噲噯噰噯噳噥噳 噡 噤噥嘌噮噩噴噩噯噮 噧噥噮噥噲噡噴噩噯噮
噭噯噤噥噬 噢噡噳噥噤 噯噮 噂噅噒噔 噡噮噤 噢噥噡噭 噳噥噡噲噣器嘮 噆噯噲 噥噸噰噥噲噩噭噥噮噴噳嘬 噷噥 噣噯噮噳噴噲噵噣噴 噴器噥 噃噗噎 噃器噩嘭
噮噥噳噥 噤噥嘌噮噩噴噩噯噮 噭噯噤噥噬噩噮噧 噤噡噴噡噳噥噴 噣噯噮噴噡噩噮噩噮噧 噣噯噮噴噥噸噴 噯噦 噴器噥 噴噡噲噧噥噴 噷噯噲噤嘮 噉噮 噡噤噤噩噴噩噯噮 噴噯
噂噌噅噕 噳噣噯噲噥嘬 噳噥噭噡噮噴噩噣 噳噩噭噩噬噡噲噩噴噹 噩噳 噵噳噥噤 噡噳 噡噮 噡噤噤噩噴噩噯噮噡噬 噡噵噴噯噭噡噴噩噣 噥噶噡噬噵噡噴噩噯噮 噭噥噴噲噩噣嘮
噔器噥 噥噸噰噥噲噩噭噥噮噴噡噬 噲噥噳噵噬噴噳 噳器噯噷 噴器噡噴 噴器噥 噭噯噤噥噬 器噡噳 噡 噳噩噧噮噩嘌噣噡噮噴 噩噭噰噲噯噶噥噭噥噮噴 噩噮 噃器噩嘭
噮噥噳噥 噃噗噎 噤噡噴噡噳噥噴 噡噮噤 噅噮噧噬噩噳器 噏噸噦噯噲噤 噤噡噴噡噳噥噴嘬 噡噮噤 噴器噥 噲噥噳噵噬噴噳 噯噦 器噵噭噡噮 噥噶噡噬噵噡噴噩噯噮
噡噲噥 噣噯噮噳噩噳噴噥噮噴 噷噩噴器 噴器噥 噲噥噳噵噬噴噳 噯噦 噡噵噴噯噭噡噴噩噣 噥噶噡噬噵噡噴噩噯噮嘮 噁噴 噬噡噳噴嘬 噴器噩噳 噴器噥噳噩噳 噭噡噫噥噳 噡噮
噩噮嘭噤噥噰噴器 噡噮噡噬噹噳噩噳 噯噦 噴器噥 噧噥噮噥噲噡噴噥噤 噩噮噳噴噡噮噣噥噳嘮

Keywords: 噃器噩噮噥噳噥 噄噥嘌噮噩噴噩噯噮 噍噯噤噥噬噩噮噧 嘬 噂噅噒噔 嘬 噂噥噡噭 噓噥噡噣器
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1 引引引言言言

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

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

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

被释义词：意外

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

2. 我亲口告诉她实情，令我意外的是，她
出奇的平静，似乎早知这一刻。

释义： 料想不到的事件，指不幸的灾难变故。 形容人感到惊讶 。

噆噩噧噵噲噥 嘱嘺 中文释义生成示例

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

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

Softmax层
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上下文被释义词

E[CLS] Ew E[SEP] Ec1 Ec2 E[SEP]

BERT Encoder

H[CLS] Hw H[SEP] Hc1 Hc2 H[SEP]

d1 d2 d3 dn

…

…

Transformer Decoder

…

…

噆噩噧噵噲噥 嘲嘺 模型图

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

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

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

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

P 嘨D|w,C嘩 嘽
n∏

i=1

p嘨di|d<i, w, C嘩 嘨嘱嘩

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

2.1 BERT编编编码码码器器器

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

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

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

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

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

2.2 Transformer解解解码码码器器器

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

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

噁噴噴噥噮噴噩噯噮嘨Q,K, V 嘩 嘽 噳噯噦噴噭噡噸嘨
QKT

√
dk

嘩V 嘨嘳嘩

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

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

2.3 柱柱柱搜搜搜索索索策策策略略略

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

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

3.1 数数数据据据集集集

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

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

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

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

噔噡噢噬噥 嘱嘺 数据集规模统计

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

数数数据据据集集集
上上上下下下文文文数数数量量量

嘱 嘲 嘳 嘴 嘵 嘶 嘷嘫

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

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

验证集
释义数量 嘷嘸 嘴嘲嘴 嘱嘶嘷嘱 嘲嘰嘲 嘸嘸 嘱嘲嘲 嘲嘱

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

测试集
释义数量 嘱嘱嘱 嘴嘰嘸 嘱嘷嘷嘷 嘲嘲嘹 嘹嘶 嘱嘳嘴 嘱嘹

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

噔噡噢噬噥 嘲嘺 噃噗噎数据集释义包含的上下文数量统计

3.2 基基基线线线模模模型型型

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

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

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

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

3.3 实实实验验验设设设置置置

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

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

3.4 实实实验验验结结结果果果

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

模模模型型型
噃噗噎 噏噸噦噯噲噤

验证集 测试集 验证集 测试集

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

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

噔噡噢噬噥 嘳嘺 实验结果（噂噌噅噕）

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

验证集 测试集 验证集 测试集

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

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

噔噡噢噬噥 嘴嘺 实验结果（语义相似度）

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

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

4 质质质量量量分分分析析析

4.1 人人人工工工评评评价价价

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

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

平平平均均均分分分
嘱 嘲 嘳 嘴

语语语法法法

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

语语语义义义

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

噔噡噢噬噥 嘵嘺 噃噗噎数据集人工评价结果

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

自动评价
人工评价

语法 语义

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

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

噔噡噢噬噥 嘶嘺 自动评价与人工评价指标噐噥噡噲噳噯噮相关系数

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

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

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

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

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

4.3 生生生成成成释释释义义义的的的问问问题题题分分分析析析

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

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

问问问题题题一一一：：：生生生成成成相相相反反反释释释义义义

近
参考答案：形容时间的距离短。
生成结果：形容时间的距离长。

问问问题题题二二二：：：缺缺缺乏乏乏特特特定定定知知知识识识

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

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

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

箱
参考答案：计算箱装物品的单位。
生成结果：计算箱子的单位。

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

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

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

噔噡噢噬噥 嘷嘺 生成释义的问题及相应实例

5 相相相关关关工工工作作作

5.1 释释释义义义生生生成成成任任任务务务

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

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

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

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

5.2 预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型BERT

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

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

6 总总总结结结

本文首次将上下文信息应用于中文释义生成任务，为了弥补缺乏训练数据的问题，提出了
基于噂噅噒噔与柱搜索策略的模型。为了验证模型的性能，本文分别在新构建的中文噃噗噎数据
集以及前人构建的英文噏噸噦噯噲噤数据集上开展了实验，结果表明，本文模型相比基线模型能显
著提升释义生成的效果。本文还分析了数据分布情况对生成结果的影响，又通过实例分析总
结了目前中文释义生成仍存在的四类重要问题。在未来的工作中，我们计划研究是否可以提
出一种新的编码机制，更充分地利用多条上下文信息。此项工作使用的完整数据和代码公开
于https://github.com/blcuicall/AutoDict/tree/ccl2020。
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噷噩噴器 噳噵噢噷噯噲噤 噩噮噦噯噲噭噡噴噩噯噮嘮 Transactions of the Association for Computational Linguistics嘬 嘵嘺嘱嘳嘵噻
嘱嘴嘶嘮

噔噩噮噧嘭噙噵噮 噃器噡噮噧 噡噮噤 噙噵噮嘭噎噵噮噧 噃器噥噮嘮 嘲嘰嘱嘹嘮 噗器噡噴 噤噯噥噳 噴器噩噳 噷噯噲噤 噭噥噡噮嘿 噥噸噰噬噡噩噮噩噮噧 噣噯噮噴噥噸噴噵噡噬噩噺噥噤
噥噭噢噥噤噤噩噮噧噳 噷噩噴器 噮噡噴噵噲噡噬 噬噡噮噧噵噡噧噥 噤噥嘌噮噩噴噩噯噮嘮 噉噮 EMNLP/IJCNLP嘮

噔噩噮噧嘭噙噵噮 噃器噡噮噧嘬 噔噡嘭噃器噵噮噧 噃器噩嘬 噓器噡噮噧嘭噃器噩 噔噳噡噩嘬 噡噮噤 噙噵噮嘭噎噵噮噧 噃器噥噮嘮 嘲嘰嘱嘸嘮 噸噳噥噮噳噥嘺 噌噥噡噲噮噩噮噧 噳噥噮噳噥嘭
噳噥噰噡噲噡噴噥噤 噳噰噡噲噳噥 噲噥噰噲噥噳噥噮噴噡噴噩噯噮噳 噡噮噤 噴噥噸噴噵噡噬 噤噥嘌噮噩噴噩噯噮噳 噦噯噲 噥噸噰噬噡噩噮噡噢噬噥 噷噯噲噤 噳噥噮噳噥 噮噥噴噷噯噲噫噳嘮 ArXiv嘬
噡噢噳嘯嘱嘸嘰嘹嘮嘰嘳嘳嘴嘸嘮

噅噬噤噡噮 噃噯器噥噮 噡噮噤 噊嘮 噃器噲噩噳噴噯噰器噥噲 噂噥噣噫嘮 嘲嘰嘱嘹嘮 噅噭噰噩噲噩噣噡噬 噡噮噡噬噹噳噩噳 噯噦 噢噥噡噭 噳噥噡噲噣器 噰噥噲噦噯噲噭噡噮噣噥 噤噥噧噲噡噤噡噴噩噯噮
噩噮 噮噥噵噲噡噬 噳噥噱噵噥噮噣噥 噭噯噤噥噬噳嘮 噉噮 ICML嘮

噊噡噣噯噢 噄噥噶噬噩噮嘬 噍噩噮噧嘭噗噥噩 噃器噡噮噧嘬 噋噥噮噴噯噮 噌噥噥嘬 噡噮噤 噋噲噩噳噴噩噮噡 噔噯噵噴噡噮噯噶噡嘮 嘲嘰嘱嘸嘮 噂噥噲噴嘺 噐噲噥嘭噴噲噡噩噮噩噮噧 噯噦 噤噥噥噰
噢噩噤噩噲噥噣噴噩噯噮噡噬 噴噲噡噮噳噦噯噲噭噥噲噳 噦噯噲 噬噡噮噧噵噡噧噥 噵噮噤噥噲噳噴噡噮噤噩噮噧嘮 噉噮 NAACL-HLT嘮

噁噲噴噹噯噭 噇噡噤噥噴噳噫噹嘬 噉噬噹噡 噙噡噫噵噢噯噶噳噫噩噹嘬 噡噮噤 噄噭噩噴噲噹 噖噥噴噲噯噶嘮 嘲嘰嘱嘸嘮 噃噯噮噤噩噴噩噯噮噡噬 噧噥噮噥噲噡噴噯噲噳 噯噦 噷噯噲噤噳 噤噥嘌噮噩嘭
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A 附附附录录录

A.1 模模模型型型生生生成成成释释释义义义实实实例例例

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

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

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

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

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

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

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

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

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

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

噔噡噢噬噥 嘸嘺 模型生成释义实例

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

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

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

噆噩噧噵噲噥 嘶嘺 数据分布情况对噂噌噅噕结果的影响

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

作为信息抽取的一项核心子任务，实体关系抽取对于知识图谱、智能问答、语义搜索
等自然语言处理应用都十分重要。关系抽取在于从非结构化文本中自动地识别实体之
间具有的某种语义关系。该文聚焦句子级别的关系抽取研究，介绍用于关系抽取的主
要数据集并对现有的技术作了阐述，主要分为：有监督的关系抽取、远程监督的关系
抽取和实体关系联合抽取。我们对比用于该任务的各种模型，分析它们的贡献与缺
陷。最后介绍中文实体关系抽取的研究现状和方法。

关关关键键键词词词：：： 关系抽取 ；有监督方法 ；远程监督方法 ；实体关系联合抽取

Review of Entity Relation Extraction based on deep learning

XIA zhentao 1,3, QU Weiguang1,
GU Yanhui1, ZHOU Junsheng1, LI Bin2

(1.School of Computer Science and Technology, Nanjing Normal University,
Nanjing , Jiangsu 210023, China;
2.School of Chinese Language and

Literature, Nanjing Normal University, Nanjing , Jiangsu 210097, China;
3.Aegis Data, Nanjing, Jiangsu 210000, China)

Abstract

As a core task of Information Extraction, Entity Relation Extraction plays an impor-
tant role in many Natural Language Processing applications such as knowledge graph,
intelligent question answering system and semantic search. Relation extraction tasks
aim to find the semantic relation between a pair of entity mentions from unstructured
texts. This paper focuses on the sentence-level relation extraction, introduces the main
datasets for this task, and expounds the current status of relation extraction technology
which can be divided into: supervised relation extraction, distant supervision relation
extraction and joint extraction of entities and relations. We compare the various mod-
els for this task and analyze their contributions and defects. Finally, the research status
and methods of Chinese entity relation extraction are introduced.

Keywords: relation extraction , supervised method , distant supervision method ,
joint extraction of entities and relations
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1 引引引言言言

信息抽取是自然语言处理的一项重要任务，它的基本目的之一是从原始的非结构化文本中
提取有意义的结构化信息，以用于智能问答、检索等自然语言处理应用。信息抽取本身是一项
庞大的任务，包括命名实体识别、关系抽取、事件抽取等子任务。本文，我们聚焦关系抽取任
务。

本文将关系定义为两个或多个实体之间的某种联系，关系抽取就是自动识别实体之
间具有的某种语义关系。本文所研究的是二元关系抽取，关注两个实体之间的语义关
系，得到(subject:主语, relation:关系, object:宾语)三元组，其中subject和object表示两个实
体，relation表示实体之间的语义关系。例如，给出如下的句子：刘翔，1983年7月13日出生于
上海，中国男子田径队110米栏运行员。我们可以抽取出实体关系三元组实例(刘翔，出生地，
上海)。

这里我们主要研究基于深度学习的关系抽取方法，包括：有监督关系抽取、远程监督关
系抽取和实体关系的联合抽取。基于传统方法的关系抽取研究综述可参考文献 (Pawar et al.,
2017)。此外我们还探讨中文关系抽取的研究现状、方法等。

本文的结构如下：第1节介绍用于关系抽取的数据集；第2,3,4节分别探讨有监督关系抽取、
远程监督关系抽取和实体关系联合抽取相关方法研究及其优缺点；第5节探讨中文实体关系抽取
的研究现状和方法；第6节对本文进行总结并展望关系抽取未来的研究方向。

2 数数数据据据集集集

2.1 有有有监监监督督督数数数据据据集集集

有监督的数据集需要人工标注，意味着数据包含高质量的实体关系三元组，几乎没有噪
音。但是人工标注数据集耗时耗力，因此这些数据集通常规模较小。下面介绍的两个数据集
中，每个句子中的命名实体进行了标记并且实体对表达的关系可以被预测。

ACE 2005数数数据据据集集集：：： 自动内容抽取数据集(ACE)包含599个与新闻和电子邮件相关的文档，
并划分为7种主要的关系类型。其中，6种主要关系类型包含足够的实例，每种关系类型平均
有700个实例用于训练和测试。

SemEval-2010 Task 8 数数数据据据集集集：：： 该数据集 (Hendrickx et al., 2009)包含10717个样本，其
中8000个用于训练，2717个用于测试。数据集中包含9种有序关系类型。关系的方向性实际上使
关系的数量加倍，因为只有在顺序也是正确的情况下，才认为实体对被正确标记。最终数据集
有19种关系类别(其他类型为2*9+1种)。

2.2 远远远程程程监监监督督督数数数据据据集集集

为了避免手工构建用于关系抽取数据集的繁重任务，远程监督方法 (Mintz et al., 2009)将
文档与已知的知识库对齐，用于自动生成大量训练数据。这种方法基于距离监督假设：如果知
识库中的实体对之间存在关系，那么每个包含该实体对的文档都会表达该关系。下面介绍的数
据集是基于远程监督方法构造的。

New York Time(NYT)数数数据据据集集集：：： 远程监督假设是一个强假设并且会导致错误标签问题，即
提到两个实体的句子不一定表达他们在知识库中的关系。为了缓解这一问题，降低噪声，可
以将问题建模为一个多示例学习问题，放宽远程监督假设 (Riedel et al., 2010)我们在后续章节
详细介绍多示例学习方法。该数据集通过将Freebase与纽约时报语料库(NYT)的关系对齐而形
成。数据集包含53种可能的关系类别，包括一个特殊的关系类别NA(表示实体之间没有关系)。
训练数据包含522611个句子，281270个实体对和18252个关系。

3 有有有监监监督督督的的的关关关系系系抽抽抽取取取方方方法法法研研研究究究

有监督的关系抽取方法被认为是一个多分类问题，通常分为基于特征工程的方法、基于核
函数的方法和基于神经网络的方法。基于特征工程工程方法，许多研究的主要工作是如何能抽
取复杂的特征。基于核函数的方法，直接以原始字符串作为处理对象，计算两个对象的核函
数。利用神经网络可以自动从文本中获取表征关系的特征，完成关系抽取。本节中，我们主要
介绍神经网络用于关系抽取的方法。
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3.1 基基基于于于神神神经经经网网网络络络的的的方方方法法法

利用神经网络进行关系抽取，主要分为三个步骤：特征表示、神经网络的构建与学习和模
型分类。其中，特征表示是将文本表示成分布式特征信息，比如将文本中的单词映射为为分布
式词向量 (Collobert et al., 2008; Mikolov et al., 2013(a); Pennington et al., 2014; Mikolov et
al., 2013(b))，这样就避免了传统特征工程中特征向量的稀疏性问题。我们把现有的研究方法总
结为如下三类：融合词汇特征的方法、基于最短依存路径的方法和基于注意力机制的方法。

3.1.1 融融融合合合词词词汇汇汇特特特征征征的的的神神神经经经网网网络络络模模模型型型

MV-RNN (Socher et al., 2012)是最早的利用神经网络进行关系抽取的方法,该方法沿着成
分解析树建立递归神经网络学习树结构中单词或短语的语义向量表示。树中每个节点由矩阵-向
量(MV)表示，向量用来表示成分的内在含义，矩阵用来捕获它如何改变相邻单词或短语的含
义。对于关系分类任务，该方法首先在解析树中找到要对其关系进行分类的两个实体之间的路
径。然后选择路径的最高节点，并使用该节点的向量作为特征对关系进行分类，同时他们在模
型中加入词性特征、命名实体标签特征和WordNet语义类别特征。该方法在SemEval-2010数据
集上F1值达到82.4%。

MV-RNN包含特征学习过程，这种方法依赖递归过程中使用的语法树，句法分析中的错误
会抑制学习高质量特征的能力。因此，现有方法利用卷积神经网络(CNN) (Zeng et al., 2014;
Kim, 2014; Collobert et al., 2011)提取词汇和句子级层次特征，用于关系抽取任务。该方法不
需要复杂的句法或语义预处理，模型的输入是一个带有两个标记实体名词的句子。然后通过词
嵌入将单词映射为分布式词向量，分别提取词汇级特征和句子级特征，并直接将两种特征拼接
形成最终的特征向量。其中，将带标记实体及其上下文词语所对应的词向量和WordNet中语义
类别特征拼接作为词汇级特征向量,用最大池化卷积神经网络(CNN)自动提取句子级特征表示。
更进一步，CR-CNN模型 (Santos et al., 2015)利用新的卷积神经网络处理关系分类任务,对于
给定的输入文本，模型将其转换成分布式表示，然后通过卷积层构造句子的特征表示r，不同
于Zeng使用softmax计算得分，该方法模型通过类别权重矩阵和r执行点积操作得到每个关系类
别的得分，并且采用排名损失函数进行训练。该工作只使用词向量作为特征输入，没有使用任
何其他外部资源。

3.1.2 基基基于于于最最最短短短依依依存存存路路路径径径的的的神神神经经经网网网络络络模模模型型型

上述方法在关系抽取任务上是有效的，但是，当主语和宾语之间的距离较长时，往往会受
到其他不相关信息的干扰。考虑到句法特征在关系识别中起到至关重要的作用，许多研究通
过神经网络从最短依存路径中学习关系表示。该方法基于最短路径假设：如果e1和e2是句子中
的两个名词实体，我们假设e1和e2之间的最短路径，描述了它们之间的关系。这是因为,(1)如
果e1和e2是属于同一个谓词的论元，那么它们的最短路径应该通过该谓词；(2)如果e1和e2属于
不同的谓词论元结构，它们的最短路径将通过一系列谓词，并且任何连续的谓词都共享一个公
共论元。路径上谓词的顺序表明了该关系的主语和宾语的正确分配。

基于最短路径假设，通过卷积神经网络可以从最短依存路径学习关系表示 (Xu et al.,
2015(a)),该模型采用主语到宾语的最短路径作为输入，依存路径上的每个节点通过词嵌入矩阵
生成局部特征向量，然后将这些特征向量组合，用CNN网络获取全局特征向量。同时，为了处
理关系的方向性(即在关系中正确区分主语和宾语)，该方法在模型中引入负采样策略，采用宾
语到主语的最短依存路径为负样本，研究表明负采样策略显著提升了模型的性能。

同年，基于SDP-LSTM神经网络方法 (Xu et al., 2015(b))用于关系分类，该方法利用
两个实体之间的最短路径(SDP)，以LSTM为单元的多通道(四种信息：单词、词性、语法
关系、WordNet语义特征)循环神经网络沿SDP提取多样化特征，最大池化层从每条路径中
的LSTM节点收集信息；为了缓解过拟合，模型采用了dropout正则化策略。

然而，最短依存路径(SDP)是一种特殊的结构，在这个结构中，每两个相邻单词由依存关
系分隔开。由于卷积神经网络和循环神经网络的局限性，以往的研究将依存关系等同于单词
或词性等句法特征。循环卷积神经网络(RCNN) (Cai et al., 2016)利用基于LSTM的双通道循
环神经网络对SDP中的全局模式进行编码，并利用卷积层捕获依存关系中每两个相邻单词的局
部特征。基于RCNN模型，他们提出一种双向循环卷积神经网络(BRCNN)，可以同时学习沿
着SDP前向和后向的双向信息表示，增强了实体间关系方向分类的能力。
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神经网络模型直接在解析树上操作很难并行化，计算效率很低。基于主语和宾语之间的最
短路径模型虽然在计算上更高效，但这种假设有很大的局限性，会丢掉一些关键信息。受到图
卷积神经网络 (Marcheggiani et al., 2017; Kipf et al., 2016)的启发，一种适用于关系抽取的图
卷积神经网络的扩展方法 (Zhang et al., 2018)利用高效的图卷积运算对输入语句的依存结构进
行编码，然后提取以实体为中心的表示，实现关系预测。此外基于注意力引导的图卷积网络方
法(AGGCNs) (Guo et al., 2019)提出用于关系抽取。该模型由M个相同的块组成，每个块包含
注意力指导层、密集连接层和线性组合层。模型直接把整棵依存树作为输入，每个块以表示图
的节点嵌入和邻接矩阵作为输入，在注意力引导层中，先将原始的图转化为邻接矩阵，然后通
过多头注意力转化为全连接的基于注意力指导的邻接矩阵，矩阵中的每个元素对应相应节点之
间边的权重，从而捕捉到领域的信息。密集连接层得到的矩阵被送入N个单独的密集连接层，
产生新的表示。最后，应用线性组合将N个紧密连接的层的输出组合成隐藏的表示。经过上述
注意力引导的图卷积模型，得到所有tokens的表征，然后将句子的表征和实体表征合并，运用
前馈神经网络得到最终表示，最后用逻辑回归分类器预测关系。

3.1.3 基基基于于于注注注意意意力力力机机机制制制的的的神神神经经经网网网络络络模模模型型型

通过神经网络对依存树建模能提高关系抽取的性能，但这类方法还是需要依赖词汇资源
如WordNet，或自然语言处理工具来提取特征。并且，对于关系重要的信息可以出现在句子的
任意位置。为了解决这个问题，基于注意力机制的双向长短期记忆网络(AttBLSTM) (Zhou et
al., 2016)用来捕获句子中重要的语义信息。该方法的注意力机制计算公式为：

M = tanh(H) (1)

α = softmax(W TM) (2)

r = HαT (3)

其中，H为双向LSTM输出层组成的矩阵，w是学习的参数，r是输出向量的加权求和。最
终的句子可以表示为

h∗ = tanh(r) (4)

模型用一个softmax分类器得到关系类别。实验表明，该方法不使用任何外部资源，可以得
到很好的性能。

现有的基于注意力机制的关系抽取方法并没有充分利用实体信息，而实体信息可能是关系
分类的最关键特征。因此，一种融合潜在实体类型的实体注意力机制模型 (Lee et al., 2019)用于
关系抽取。在该方法中，为了捕获句子上下文信息，利用了自注意力机制(self-attention) (Tan
et al., 2018; Vaswani et al., 2017)获得单词表示，并利用双向LSTM构建了神经网络模型。为了
充分利用句子中实体对的信息，模型融合了实体相对位置特征和实体潜在种类特征，最终句子
的表示可以通过注意力机制得到：

ui = tanh(WH [hi, p
e1
i , p

e2
i ] +WE [he1 , t1, he2 , t2]) (5)

αi =
exp(vTui)∑n
j=1 exp(v

Tuj)
(6)

z =

n∑
i=1

αihi (7)

其中，hi为第i位置双向LSTM的输出，he1 ;he2 分别为实体e1;e2位置双向LSTM的输
出，pe1i ;，pe2i 分别为对应于第i个单词相对于句子中的第一个实体e1和第二个实体e2的位置。
该方法还使用实体类型信息提升性能，用于实体类型没有标注，他们使用主题聚类方法得到实
体的潜在种类，通过注意力机制得到实体类型表示t。
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3.2 小小小结结结

本章详细讨论了有监督方法的关系抽取，给出了现有的一些经典方法。目前，神经网络
用于有监督的关系抽取成为主流方法，我们详细讨论了，神经网络方法中融合词汇特征的方
法、基于最短依存路径的方法和基于注意力机制的方法。表1给出现有方法用于有监督关系抽取
在SemEval-2010数据集上的性能对比。从图中可以看出，基于最短依存路径的方法总体上达到
了较好的性能，原因在于利用最短依存路径对句子建模，可以丰富句子的全局语义信息，显著
帮助关系分类。而融合词汇的方法，只能利用句子的局部特征，关系分类性能较低。基于注意
力机制的方法不采用任何外部特征资源，利用注意力机制的可解释性自动挖掘出句子中的重要
语义信息。

方方方法法法分分分类类类 模模模型型型 特特特征征征 F1值值值
MV-RNN

(Socher et al., 2012)
Word embeddings+POS,NER,
WordNet

82.4%

CNN
(Zeng et al., 2014)

Word embeddings +
word position embeddings,
WordNet

82.7%

融融融合合合词词词汇汇汇特特特征征征方方方法法法
CR-CNN

(Santos et al., 2015)
Word embeddings +
word position embeddings

84.1%

depLCNN
(Xu et al., 2015(a))

WordNet,
words around nominals

85.6%

SDP-LSTM
(Xu et al., 2015(b))

Word Embeddings,
POS embeddings,
WordNet embeddings,
grammar relation embeddings

83.7%

BRCNN
(Cai et al., 2016)

Word embeddings+POS, NER,
WordNet embeddings

86.3%

C-GCN
(Zhang et al., 2018)

Word embeddings 84.8%基基基于于于最最最短短短依依依存存存路路路径径径方方方法法法

AGGCNs
(Guo et al., 2019)

Word embeddings 85.7%

AttBLSTM
(Zhou et al., 2016)

Word embeddings,
position embeddings

84.0%

基基基于于于注注注意意意力力力机机机制制制方方方法法法
BiLSTM with

Entity-aware attention
(Lee et al., 2019)

Word emneddings,
Latent entity Typing

85.2%

Table 1: 有监督关系抽取方法在数据集SemEval-2010对比

4 基基基于于于远远远程程程监监监督督督的的的关关关系系系抽抽抽取取取方方方法法法研研研究究究

有监督的关系抽取需要依赖人工标注的数据集，限制了该方法的适用领域。因此，远程监
督方法 (Mintz et al., 2009)将文档与已知的知识库对齐，用于自动生成大量训练数据。然而，
远程监督假设是一个强假设并且会导致错误标签问题，即提到两个实体的句子不一定表达他
们在知识库中的关系。因此可以将远程监督关系抽取任务作为一个多示例学习问题来放宽假
设 (Riedel et al., 2010)。在用于关系抽取的多示例学习中，知识库(KB)中的每个实体对标记一
个句子包。包中的所有句子都包含实体对的提及，但它们不一定包含直接关系。多示例学习是
对包标签预测，而不是为每个句子预测关系标签。它假定，如果实体对存在关系，则包中至少
有一个示例反映给定实体对的关系。

4.1 基基基于于于卷卷卷积积积神神神经经经网网网络络络的的的远远远程程程监监监督督督方方方法法法

Riedel的方法抽取文本特征时，需要依赖自然语言处理工具，会造成错误传播问题。因
此，分段卷积网络(PCNN) (Zeng et al., 2015)用来提取特征，并利用多示例学习方法缓解数据
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噪音问题。在多示例训练中把目标函数定义在包上，首先对包中的每个示例分别预测，得到相
应的关系概率，然后选取概率最大的示例标签作为包的标签，并利用包的标签更新网络参数。

PCNN在远程监督数据集上得到了不错的效果，但这种方法仍然有缺陷。首先，PCNN将
远程监督关系抽取看作一个单标签学习问题，并为每个实体对选择一个关系标签，而忽略了同
一个实体对可能存在多个关系的事实。针对这个问题，利用两个不同的损失函数， (Jiang et
al., 2016)处理多标签分类问题。此外，PCNN基于Riedel提出的假设来生成标记数据,根据这一
假设，PCNN在训练和预测中只选择每个实体对可能的句子。然而，选择一个句子会丢失包含
其他句子中的信息。对于这个问题，假设“两个实体间的关系可以自动从提到这两个实体的所
有句子中显示表达或隐式推断” (Jiang et al., 2016)，在使用卷积神经网络自动提取每个句子的
特征后，他们使用跨句最大池化来选择不同句子的特征，然后将最重要的特征聚合为每个实体
对的表示。由于结果表示有不同句子的特征组成，因此该方法充分利用这些句子中包含的所有
可用信息。此外，利用句子级别的注意力机制 (Lin et al., 2016)来自动捕获不同句子的重要程
度，过滤噪声句子。
上述方法使用的神经网络，模型大多是相对较浅的卷积神经网络，通常只涉及一个卷积层

和一个全连接层，而且不清楚更深的模型结构是否能够从噪声数据中提取信号。一种基于残差
学习的卷积神经网络。 (Huang et al., 2017)用于关系抽取，他们将词嵌入和位置嵌入合并到一
个深度残差网络中，通过恒等映射到卷积层中。实验表明，该方法利用9层带残差学习的卷积神
经网络可以显著提升远程监督关系抽取性能。

4.2 基基基于于于注注注意意意力力力机机机制制制的的的远远远程程程监监监督督督方方方法法法

现有方法在选择有效示例和缺乏实体背景知识方面存在缺陷，一个基于PCNN的句子级注
意力机制模型(APCNNs) (Ji et al., 2017)用来选择有效示例，该模型充分利用了知识库中的监
督信息。他们从Freebase和Wikipedia页面中提取实体描述来补充背景知识。对于一个包，模
型首先使用PCNNs提取每个句子的特征向量vsen。受到TransE模型的启发，在TransE模型中，
用e1 + r ≈ e2对一个三元组r(e11, e2)建模，在APCNNs中，用(e1 − e2)表示句子中e1和e2之间的
关系。然后，模型通过一个隐含层用串联[vsen; e1 − e2]的方式计算每个句子的注意力权重。最
后，所有句子特征向量的加权求和就是包的特征。此外，为了将更多的背景知识融入到模型
中，该方法使用卷积神经网络来提取实体描述的特征向量。
使用注意力机制，是一种通过学习多个示例的权值分布来选择有效示例的方法。但是，基

于深度神经网络的远程监督学习中存在两个重要的表示学习问题：(1)在一个示例中，目标实体
对上下文表示学习问题；(2)多个示例的有效示例选择表示学习。在先前的研究工作中，通常采
用1-D向量的单词级和句子级注意力机制。1-D注意力向量的缺陷是，它只关注句子中一个或少
量的方面，或一个或少量的示例。其结果是不同语义方面的句子，或者不同的多个有效句子被
忽略。受结构化自注意力句子嵌入 (Lin et al., 2017)的启发，一种新的基于双向LSTM的多层结
构化自注意力机制模型(MLSSA) (Du et al., 2018)用于缓解上述两个问题。针对第一个问题，
他们提出一个基于二维矩阵的单词级注意力机制，该机制包含多个向量，每个向量都聚焦于句
子的不同方面，从而更好地学习上下文表示。针对第二个问题，他们提出一种用于多示例学习
的二维句子级注意力机制，其中包含多个向量，每个向量都集中在不同的有效示例上，以更好
地选择句子。

4.3 融融融合合合知知知识识识库库库的的的方方方法法法

为了缓解远程监督中错误标注问题，许多研究利用现有知识库添加信息。首先，一种无标
签的远程监督方法 (Wang et al., 2018)在距离假设不充分的条件下，不使用关系标签，只利用
知识库(KG)的先验知识直接、柔和的监督分类器的学习。除了关系示例外，知识库中还包括其
他相关信息，比如关系的别名,现有的关系抽取模型通常忽略这些可用的信息。一种远程监督关
系抽取方法—RESIDE (Vashishth et al., 2018)利用知识库中附加的边信息改进关系抽取。具体
的，它使用实体类型和关系别名信息在预测关系时施加软约束，使用图卷积神经网络从文本中
编码语法信息，即使在有限额外信息可用时也能提高性能。
远程监督可以自动标注足够数量的训练数据;然而，这些数据通常只覆盖关系的有限部分。

许多关系都是长尾关系，数据仍然不足。目前的远程监督模型忽略了长尾关系问题，难以从纯
文本中提取出全面的信息。受在尾部的数据和在顶部的数据之间丰富的语义关联的启发，一种
用于长尾不平衡数据的远程监督关系提取方法 (Zhang et al., 2019)利用分布顶部数据丰富的类
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的知识来提高尾部数据贫乏类的性能。首先，他们提出利用知识图嵌入的类标签间的隐式关系
知识，利用图卷积网络学习显式关系知识。其次，通过粗到细的知识感知注意机制，将关联知
识集成到关联抽取模型中。

4.4 小小小结结结

在本节中，我们详细讨论了一些用于远程监督关系抽取的经典方法，下面表2给出这些方法
在NYT数据集上抽取关系示例前100(TOP-100)、前200(Top-200)、前300(TOP-300)前500(Top-
500)的对比结果,这里使用Precision@N(P@N)为评估指标。远程监督关系抽取只需要手动标注
少量的关系实例，适用于没有标注语料库的关系抽取，但其实现过程在数据集中引入了噪声，
使得该方法的性能低于有监督的关系抽取方法。许多后续的工作都试图利用选择性注意力机
制、融合知识库等方法来处理噪声和放宽远程监督假设，通过去噪进一步提高性能。远程监督
关系抽取方法利用的是弱标注数据，一般的神经网络方法都是以数据驱动模型，但纯数据驱动
模型并不能充分挖掘数据中的潜在信息，从表中我们可以发现，融合知识库的方法相对有着姣
好的性能，这类方法能够更好地将结构化知识融入神经网络模型中，用知识指导模型。融合知
识库的方法，不仅仅是关系抽取任务，在其他自然语言处理任务中也具有重要意义。

方方方法法法分分分类类类 模模模型型型 Top-100 Top-200 Top-300 Top-500

PCNN
(Zeng et al., 2015)

72.3 69.7 64.1 -

PCNN+MIL
(Zeng et al., 2015)

86.0 80.0 - 69.0

PCNN+ATT
(Lin et al., 2016)

76.2 73.1 67.4 -

MIMLCNN
(Jiang et al., 2016)

69.0 64.0 59.0 53.0
基基基于于于卷卷卷积积积神神神经经经网网网络络络

方方方法法法
ResCNN-9

(Huang et al., 2017)
79.0 69.0 61.0 -

APCNN+D
(Ji et al., 2017)

87.0 83.0 - 74.0
基基基于于于注注注意意意力力力机机机制制制的的的

方方方法法法
MLSSA

(Du et al., 2018)
90.0 81.5 77.0 -

LFDS
(Wang et al., 2018)

90.0 88.0 - 83.0
融融融合合合知知知识识识库库库的的的

方方方法法法
RESIDE

(Vashishth et al., 2018)
84.0 78.5 75.6 -

Table 2: 远程监督关系抽取方法在数据集NYT数据集对比

5 实实实体体体和和和关关关系系系联联联合合合抽抽抽取取取方方方法法法研研研究究究

实体和关系联合抽取在于从非结构化文本中同时进行实体识别和关系抽取。传统方法以流
水线方式处理抽取实体关系三元组任务，即首先提取实体，然后识别他们之间的关系。这个独
立的框架使任务易于处理，并且每个组件都可以更加灵活。但它忽略了这两个子任务之间的相
关性，在这种方式下，每个子任务都是独立的模型。这样，实体识别的结果可能会影响关系分
类的性能，导致错误传递。与流水线方法不同，联合学习框架能利用单个模型提取实体和关
系，能够有效地集成实体和关系的信息。

5.1 基基基于于于共共共享享享参参参数数数的的的联联联合合合抽抽抽取取取方方方法法法

最早的联合框架模型 (Li et al., 2014)利用结构化感知机和集束搜索方式同时提取实体及其
关系。该框架采用了一种基于半马尔科夫链思想的分段解码器，克服了传统的基于字符的标注
方式。此外，考虑到不精确的搜索，他们提出一些新的有效的全局特征作为约束来捕捉实体和
关系之间的相互依赖性。

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第349页-第362页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

355



计算语言学

在有监督的关系分类任务中，可以用基于LSTM的神经网络来表示实体之间的关系，但这
些方法只使用有限的语言学结构，并且不能对实体和关系联合建模。因此，一种端到端的模
型 (Miwa et al., 2016)用于提取词序列和依存树结构上实体之间的关系。该方法通过使用双向顺
序(从左到右和从右到左)和双向树形结(自底向上和自顶向下)的LSTM-RNNs在单个模型中对实
体和关系联合建模。与传统的增量端到端关系抽取模型不同，该模型在训练中做了两个改进：
实体预训练(对实体模型进行预训练)和scheduled sampling(以一定的概率用正确的标签替换不可
靠的预测标签)，这些改进缓解了早期训练阶段实体识别性能低的问题，并且允许实体信息进
一步帮助下游关系分类。Miwa提出的模型是局部训练的，没有考虑到增量决策之间的结构性对
应。因此，一个全局优化的神经网络模型 (Zhang et al., 2017)用于端到端关系抽取，为了更好
地学习上下文表示，提出了新的LSTM特征。Miwa的方法依靠外部句法解析器获取句法信息，
这对于关系抽取至关重要，但解析错误可能导致树LSTM的编码不准确，从而降低关系抽取性
能。在Zhang的方法中，使用双仿射注意力解析器 (Dozat et al., 2016)的LSTM隐藏层来增强输
入表示。由于解析器是预训练的，它包含了关于每个单词的丰富语法信息，但不显式地表示解
析决策，从而避免了由于不正确的解析而导致的问题。此外，Miwa的方法在预测实体边界或做
出关系分类决策时没有明确学习片段的表示，在Zhang的方法中，采用LSTM-Minus方式，将一
个片段建模为最后一个和第一个LSTM隐藏层向量之差。
为了不使用任何依存树信息，Katiyar等人 (Katiyar et al., 2017; Zheng et al., 2017)用多层

双向LSTM对句子建模，对实体识别和关系抽取都看作是序列化标注任务。在关系抽取中，对
于每个词，使用指针网络找到当前词和相关之前词的关系类型。同样，Zheng把实体和关系抽
取任务看作是序列标注任务，与Katiyar方法不同，他们提出一种新的序列化标注方式，用双
向LSTM和单向LSTM分别编码和解码，输出层同时对实体和关系标注，完成关系抽取任务。

5.2 基基基于于于全全全局局局优优优化化化的的的联联联合合合抽抽抽取取取方方方法法法

上述联合学习的方法是通过共享参数的方式实现，这样的好处是不需要在两个子任务上附
加约束。但是由于独立的子模型解码器，子模型之间的联系没有得到充分利用。一个联合最小
化风险训练的方法用于实体和关系联合抽取 (Sun et al., 2018)。在这个模型中，把实体识别作
为序列化标注任务，关系抽取作为分类任务。两个任务的模型之间共享参数，并且优化一个全
局损失函数，弥补了训练和测试之间的差异。通过共享参数联合学习，一方面，在实体类型和
关系类型判定时没有显示交互，一些复杂的解码算法可以同时判断实体边界和类型，但是通过
在ACE05数据集上的实验发现 (Sun et al., 2019)，边界的识别正确率很高，相对的类型的判定
就低一些。因此，将实体关系联合抽取分为两个子任务，分别是实体范围检测（Entity Span
Detection）和实体关系类型推导（Entity Relation Type Deduction）。在实体范围检测中使用
序列标注的方法，在实体关系类型推导中使用一种基于图卷积网络的联合模型，同时两个模型
进行联合训练。
在句子中，实体三元组会存在重叠问题，Zeng等人 (Zeng et al., 2018)首先在神经网络建

模中利用拷贝机制 (Gu et al., 2016; He et al., 2017)解决重叠问题。他们把重叠问题分为三种
类型：Normal,EntityPairOverlap(SEO),SingleEntityOverlap(SEO)。他们的方法基于sequence-
to-sequence模型 (Dong et al., 2016)，在模型中有两个主要部分：编码器(endcoder)和解码
器(decoder)。编码器首先把句子转换成固定长度的向量。然后，解码器读取这个向量并生成三
元组。
实验表明Zeng的方法对训练数据依赖性强，不能提取多个单词实体的情况。一个层次化的

强化学习框架 (Takanobu et al., 2019)通过一个高层强化学习过程识别关系指示词，用低层的强
化学习过程识别实体。高层的过程在某个特定位置检测关系指示词，如果确定了某个关系，将
触发低层过程识别该关系对应的实体。当低层任务完成后，高层强化学习过程继续搜索句子中
下一个关系。Li等人 (Li et al., 2019)将实体关系抽取任务转换为多轮问答问题，即将实体和关
系的提取转换为从上下文确定答案的任务。这种方法提供了一个比较好的捕捉标签层次依赖的
方法。但这中间方法计算效率低，因为它需要在单个句子中扫描所有实体模板问题和相关的关
系模板问题。
此外一种用于实体识别和关系提取的端到端联合模型（(GraphRel)(Fu et al., 2019)通过

关系加权GCN来考虑命名实体和关系之间的交互来解实体重叠问题。GraphRel通过堆叠Bi-
LSTM句子编码器和GCN依赖树编码器来学习自动提取每个单词的隐藏特征。然后GraphRel标
记实体提及单词并预测连接提及的关系三元组，这是第一阶段预测。为了在考虑到三元组之间
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的相互作用的情况下进行预测，该模型在GraphRel第二阶段添加了一个新颖的关系加权GCN。
第一阶段GraphRel接收到实体损失和关系损失，沿着依赖关系链接提取节点隐藏特征，同时建
立具有关系加权边的新全连接图。然后，通过对中间图进行操作，第二阶段GCN在最终分类每
个边之前有效地考虑实体之间的相互作用以及（可能重叠的）关系。

5.3 小小小结结结

在本节中，我们详细讨论了一些用于实体关系联合抽取的经典方法，表3给出实体和关系联
合抽取方法在不同数据集上的结果对比。许多较早的实体关系抽取都采用了流水线框架，流水
线框架具有集成不同数据源和学习算法的灵活性，但其缺点也很明显。首先，他们受到错误传
播的严重影响，实体提取阶段的错误会传播到关系分类阶段。其次忽略了实体提取和关系分类
的相关性。第三，流水线框架导致计算效率低下。在实体提取阶段后，将每个实体对传递到关
系分类模型，以识别它们之间的关系。由于大多数实体对没有关系，这中两阶段的方式是低效
的。在本节中讨论的联合建模技术采用了实体识别和关系识别任务之间的双向信息流，很好的
解决了流水线方式的缺陷。从实际的角度来看，联合抽取方法非常重要，因为良好的实体提取
性能是实现良好关系提取性能的必要条件。

Entity Relation
datasets model

P R F1 P R F1

(Li et al., 2014) 0.835 0.762 0.797 0.608 0.361 0.453
(Miwa et al., 2016) 0.808 0.829 0.818 0.487 0.481 0.484

(Katiyar et al., 2017) 0.812 0.781 0.796 0.502 0.488 0.493
ACE04

(Li et al., 2019) 0.844 0.829 0.836 0.501 0.487 0.494

(Li et al., 2014) 0.852 0.769 0.808 0.654 0.398 0.495
(Miwa et al., 2016) 0.852 0.769 0.808 0.572 0.540 0.556
(Zhang et al., 2017) - 0.836 - 0.575

(Katiyar et al., 2017) 0.840 0.813 0.831 0.605 0.553 0.578
(Sun et al., 2018) 0.839 0.832 0.836 0.649 0.551 0.596

ACE05

(Sun et al., 2019) 0.861 0.824 0.842 0.681 0.523 0.591

CONLL04 (Zhang et al., 2017) - 0.856 - 0.678

(Zheng et al., 2017) 0.59 0.479 0.529 0.597 0.451 0.514
(Sun et al., 2018) 0.652 0.406 0.500
(Zeng et al., 2018) 0.610 0.566 0.587

(Takanobu et al., 2019) 0.714 0.586 0.644
NYT

(Fu et al., 2019)

-

0.639 0.600 0.619

Table 3: 实体关系联合抽取在不同据集的结果

6 中中中文文文实实实体体体关关关系系系抽抽抽取取取研研研究究究现现现状状状

在中文研究方面，由于标注语料的短缺，关系抽取的研究相对于英文数据集上的研究较
少。本文聚焦神经网络的中文实体关系抽取研究，传统方法可参考 (武文雅 et al., 2018)的工
作，远程监督方法可参考 (白龙 et al., 2019)的工作。

6.1 中中中文文文实实实体体体关关关系系系抽抽抽取取取数数数据据据集集集

COAE2016：：： 该数据集来源于第八届中文倾向性分析评测（COAE2016）的面向知识抽取的
关系分类任务。该数据集包含988句训练集、483句测试集，以及10种关系类型(人物的出生日
期, 人物的出生地, 人物的毕业院校, 人物的配偶, 人物的子女, 组织机构的高管, 组织机构的员工
数, 组织机构的创始人, 组织机构的成立时间, 组织机构的总部地点)

ACE2005：：： ACE 2005数据集收集自新闻专线、广播和网络日志。关系分为６大类和18个小
类，包含8023个关系事实和18个关系子类型。

DuIE：：： 2019年，中国计算机学会、中国中文信息学会联合百度公司举办的语言与智能技术竞
赛开放了基于百度百科和百度信息流的大规模中文信息抽取数据集 (Li et al., 2019)。该数据集
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包含49个关系种类数和458184个关系实例数。

6.2 基基基于于于神神神经经经网网网络络络方方方法法法研研研究究究现现现状状状

为了在中文语料中获得更丰富的高级特征，高层语义注意力机制的分段卷积神经网络模
型 (武文雅 et al., 2019)用于中文关系抽取。在模型的向量表示中，添加了HowNet中的上位词
向量特征。该方法在ACE2005数据集上的实验结果F1值达到73.94%，COAE2016数据集上F1值
达到78.41%。由于中文句式和语法结构复杂，并且汉语有更多歧义，会影响中文实体关系分类
的效果，一种基于多特征自注意力的实体关系抽取方法 (李卫疆 et al., 2019)，充分考虑词汇、
句法、语义和位置特征，使用基于自注意力的双向长短期记忆网络来进行关系预测。

此外，利用多粒度信息和外部知识进行中文关系抽取 (Li et al., 2019)。具体的，多粒度
信息主要包含三部分：字向量、词向量和词义向量。除了会用到字向量和词向量外，还会用到
词义向量。使用HowNet作为外部知识库，对于给定词，通过检索HowNet可以获得词的所有词
义信息。然后通过SAT模型 (Niu et al., 2017)将每个词义转换为实值向量。将字向量、词向量
和词义向量通过Lattice LSTM编码层，最后经过关系分类层，将编码层得出的隐藏层状态作
为输入，经过注意力计算，进行关系分类。通过在不同领域的三个数据集（Chinese SanWen ,
ACE 2005 Chinese corpus and FinRE）上进行的实验表明，他们的模型具有显著的优越性，
在ACE2005数据集上F1达到78.71%。

基于DuIE中文信息抽取数据集，一个端到端的框架 (Liu et al., 2019)用于关系抽取，该框
架首先在具有关系提及层的原始文本中捕获关系提及，然后进行实体标记，其目的是使用给定
的关系提及对相应的三元组实体进行解码。此方法在验证集下的f1值达到84.8%。

6.3 小小小结结结

目前基于神经网络的中文实体关系抽取在公共数据集上的研究还较少，现有方法为了提取
中文的丰富语义特征，都融合了知识库资源。2019年，中国计算机学会、中国中文信息学会联
合百度公司举办的语言与智能技术竞赛开放了基于百度百科和百度信息流的大规模中文信息抽
取数据集DuIE，有利推动了中文关系抽取研究的发展，中文关系抽取方法将不断涌现、性能不
断提高。表3给出中文数据集上的实验结果对比。

数数数据据据集集集 方方方法法法 F1值值值

(武文雅 et al., 2019) 78.41%
COAE2016

(李卫疆 et al., 2019) 81.49%

(武文雅 et al., 2019) 73.94%
ACE2005

(Li et al., 2019) 78.71%

DuIE (Liu et al., 2019) 84.8%

Table 4: 关系抽取在中文数据集上的结果

7 总总总结结结与与与展展展望望望

关系抽取作为信息抽取不可或缺的部分，是知识图谱、文本内容理解的重要支撑技术之
一。根据领域的划分，可分为限定域关系抽取和开放域关系抽取。本文详细讨论了限定域关系
抽取的三大类方法：有监督方法、远程监督方法和实体关系联合抽取方法。根据本文的论述，
前沿的关系抽取技术在英文数据集ACE2004、ACE2005、SemEval-2010和NYT-10做了许多工
作，在中文数据集上相对较少。

本文通过对现有关系抽取研究方法的总结，提出以下关系抽取未来的研究路线：

(1)前沿的关系抽取技术在主流英文数据集ACE2004、ACE2005、SemEval-2010和NYT-
10做了许多工作。NYT-10数据集是自动构建的，通过将Freebase知识库与纽约时报语料
库(NYT)的关系对齐而形成，此数据集没有手动注释，存在着数据噪声的问题。SemEval-
2010数据集通过引入手动注释达到了相对较高的质量，但数据规模依然太小。未来工作可以开
发出高质量的基于中文的关系抽取数据集，并且不断提升关系抽取技术在中文数据集上的性
能。
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(2)由于大量的关系事实都是通过多个句子来表达，句子级的关系抽取受到了不可避免的限
制，因此，未来关系抽取的研究方向会从句子级推广到篇章级，通过读取和推理一个文档中的
多个句子，能够有效提升关系抽取性能。

(3)关系抽取是一项复杂的任务，无论是有监督的数据，还是远程监督数据，纯数据驱动
模型是远远不够的。如何从现有数据中挖掘和学习有用信息，以及如何将结构化知识、语言知
识、领域知识融合进关系抽取模型中，这是两个重要的课题对于语言理解有着重要意义。

(4)多模态学习在关系抽取任务中的应用和研究。在互联网上存在着多种形式的数据，如自
然语言、图片、结构化文本，这每一种数据形式可以称为一种模态。在构造数据集时，可以融
入这些多模态数据。通过利用多模态之间的互补性，剔除模态间的冗余性，从而可以学习到更
好的特征表示。
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摘摘摘要要要

关系分类作为构建结构化知识的重要一环，在自然语言处理领域备受关注。但在很多
应用领域中儨如医疗、金融等领域儩，收集充足的用于训练关系分类模型的数据十分困
难。近年来，仅需要少量训练样本的小样本学习逐渐应用于关系分类研究中。本文对
近期小样本关系分类模型与方法进行了系统的综述。根据度量方法的不同，将现有方
法分为原型式和分布式两大类。根据是否利用额外信息，将模型分为预训练和非预训
练两大类。此外，除了常规设定下的小样本学习，本文还梳理了跨领域和稀缺资源场
景下的小样本学习，探讨了目前小样本关系分类方法的局限性，并分析了跨领域小样
本学习面临的技术挑战。最后，展望了小样本关系分类未来的发展方向。

关关关键键键词词词：：： 关系分类 ；小样本学习 ；元学习

Few-Shot Relation Classification: A Survey

Han Hu Pengyuan Liu*

Beijing Language and Culture University, School of Information Science
Language Resources Monitoring and Reserch Center

15 Xueyuan Road, Haidian District, Beijing, 100083, China
201821198609@stu.blcu.edu.cn liupengyuan@blcu.edu.cn

Abstract

允关 兡兮 兩六兰兯兲兴兡兮兴 兰兡兲兴 兯兦 兣兯兮关兴兲兵兣兴兩兮內 关兴兲兵兣兴兵兲入兤 八兮兯具公入兤內入儬 兲入公兡兴兩兯兮 兣公兡关关兩儌兣兡兴兩兯兮 全兡关
兡兴兴兲兡兣兴入兤 六兵兣全 兡兴兴入兮兴兩兯兮 兩兮 兴全入 儌入公兤 兯兦 兮兡兴兵兲兡公 公兡兮內兵兡內入 兰兲兯兣入关关兩兮內儮 先兯具入其入兲儬 兩兮 六兡兮兹
兡兰兰公兩兣兡兴兩兯兮 儌入公兤关 儨六入兤兩兣兡公 兡兮兤 儌兮兡兮兣兩兡公 儌入公兤关儩儬 兩兴 兩关 其入兲兹 兤兩儎兣兵公兴 兴兯 兣兯公公入兣兴 关兵儎兣兩入兮兴
兤兡兴兡 兦兯兲 兴兲兡兩兮兩兮內 兲入公兡兴兩兯兮 兣公兡关关兩儌兣兡兴兩兯兮 六兯兤入公儮 光兮 兲入兣入兮兴 兹入兡兲关儬 兦入具儭关全兯兴 公入兡兲兮兩兮內 兲入儭
关入兡兲兣全 具全兩兣全 兯兮公兹 兮入入兤关 兡 关六兡公公 兮兵六兢入兲 兯兦 兴兲兡兩兮兩兮內 关兡六兰公入关 兩关 入六入兲內兩兮內 兩兮 其兡兲兩兯兵关
儌入公兤关儮 光兮 兴全兩关 兰兡兰入兲儬 兴全入 兲入兣入兮兴 六兯兤入公关 兡兮兤 六入兴全兯兤关 兯兦 兦入具儭关全兯兴 兲入公兡兴兩兯兮 兣公兡关关兩儌兣兡兴兩兯兮
兡兲入 关兹关兴入六兡兴兩兣兡公公兹 兲入其兩入具入兤儮 允兣兣兯兲兤兩兮內 兴兯 兴全入 兤兩儋入兲入兮兴 六入兡关兵兲入六入兮兴 六入兴全兯兤关儬 兴全入 入典儭
兩关兴兩兮內 六入兴全兯兤关 兡兲入 兤兩其兩兤入兤 兩兮兴兯 兰兲兯兴兯兴兹兰入 兡兮兤 兤兩关兴兲兩兢兵兴入兤儮 允兣兣兯兲兤兩兮內 兴兯 具全入兴全入兲 兴兯
兵关入 兡兤兤兩兴兩兯兮兡公 兩兮兦兯兲六兡兴兩兯兮儬 兴全入 六兯兤入公 兩关 兤兩其兩兤入兤 兩兮兴兯 兴具兯 兣兡兴入內兯兲兩入关儺 兰兲入兴兲兡兩兮兩兮內 兡兮兤
兮兯兮儭兰兲入兴兲兡兩兮兩兮內儮 光兮 兡兤兤兩兴兩兯兮 兴兯 兴全入 兲入內兵公兡兲 关入兴兴兩兮內 兯兦 兦入具儭关全兯兴 公入兡兲兮兩兮內儬 具入 兡公关兯 兣兯六兢
兴全入 兣兲兯关关 兤兯六兡兩兮 兦入具儭关全兯兴 公入兡兲兮兩兮內 兡兮兤 兦入具儭兦入具儭关全兯兴 公入兡兲兮兩兮內儬 兡兮兤 兤兩关兣兵关关入 兴全入 公兩六兩儭
兴兡兴兩兯兮关 兯兦 兣兵兲兲入兮兴 兦入具儭关全兯兴 兲入公兡兴兩兯兮 兣公兡关关兩儌兣兡兴兩兯兮 六入兴全兯兤关儬 兡兮兤 兡兮兡公兹兺入 兴全入 兴入兣全兮兩兣兡公
兣全兡公公入兮內入关 兦兡兣入兤 兢兹 兣兲兯关关 兤兯六兡兩兮 兦入具儭关全兯兴 六兯兤入公关儮 兆兩兮兡公公兹儬 兴全入 兦兵兴兵兲入 兤入其入公兯兰六入兮兴 兯兦
兦入具儭关全兯兴 兲入公兡兴兩兯兮 兣公兡关关兩儌兣兡兴兩兯兮 兩关 兰兲兯关兰入兣兴入兤儮

Keywords: 兒入公兡兴兩兯兮 元公兡关关兩儌兣兡兴兩兯兮 儬 兆入具儭关全兯兴 兌入兡兲兮兩兮內 儬 免入兴兡 兌入兡兲兮兩兮內
∗ 通讯作者 Corresponding Author
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1 引引引言言言

关系分类是自然语言处理领域中的一项重要任务，它致力于判断给定语句中两个目标实体
之间的预定义关系，为构建结构化知识儨如，知识图谱儩提供了基础。当前用于该任务的主流深
度学习模型以大量监督数据为驱动，导致模型泛化能力依赖于监督数据的数量和质量。尽管正
则技术被广泛用来降低深度学习模型对训练数据的过拟合，但其并不能为模型提供额外的监督
信息。因此当监督数据不足时，简单地对模型加以正则并不能真正解决泛化问题儨兗兡兮內 入兴 兡公儮儬
儲儰儱儹兢儩。为了缓解训练数据不足的问题，节省人工标注成本，免兩兮兴兺 入兴 兡公儮 儨儲儰儰儹儩采用了远程监
督的方法。文章假设兜两个实体如果在知识库中存在某种关系，则包含这两个实体的语句在某种
程度上能表示出这种关系儢，启发式地将语句中的目标实体与知识库中的实体对齐，达到自动
标注语句的目的。但这个假设也带来了后续的问题：儨儱儩同一实体对在不同语句中所蕴涵的关系
可能不同，利用远程监督方法会产生噪声数据儨如兆兩內兵兲入 儱所示儩；儨儲儩很多领域的知识库并不完
善儨如，医疗领域儩，且大部分实体对和关系呈长尾分布，通过这种方法获取的可用于训练的数
据仍然不足儨如兆兩內兵兲入 儲所示儩。

兆兩內兵兲入 儱儺 远程监督方法引入了噪声数据。
儨先兡兮 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰儩儩

兆兩內兵兲入 儲儺 兄兂兰入兤兩兡中关系出现的频率与对应未
见实体占比分布图。儨兗兡兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹兣儩儩

相比之下，人类拥有利用过去所学知识快速学习新概念的能力。因此，研究者们希望构
建一种新的训练方法，使模型仅在少量训练样本的情况下学习，并具备良好的泛化能力。兌兩
兆入兩儭兆入兩 入兴 兡公儮 儨儲儰儰儶儩首次提出单样本学习儨兏兮入儭兓全兯兴 兌入兡兲兮兩兮內儩，采用贝叶斯模型，利用已学习
的类别知识帮助模型在每个新类别仅有单个训练样本的情况下进行学习。至今，已有大量研
究工作投入到单儯小样本学习儨兏兮入儯兆入具儭兓全兯兴 兌入兡兲兮兩兮內儩领域，其中最具有代表性且主流的方法
是元学习儨免入兴兡 兌入兡兲兮兩兮內儩方法。元学习，或称兜学会学习儢，是系统地观察模型在不同的学习
任务中的表现，从这种经验或元数据儨免入兴兡 兄兡兴兡儩中学习，然后以更快的速度学习新任务的方
法儨兖兡兮关兣全兯兲入兮儬 儲儰儱儸儩。

目前，小样本学习的研究主要集中于计算机视觉领域。启发于人类的记忆，研究者们提
出记忆网络，将先验知识存储在记忆模块中以供检索与更新儨兗入关兴兯兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儵儻 兓兵八全兢兡兡兴兡兲
入兴 兡公儮儬 儲儰儱儵儩。从优化的角度出发，一些研究者训练一个元优化器，帮助模型高效搜索合适的
任务参数儨允兮兤兲兹兣全兯具兩兣兺 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儶儻 兌兩 兡兮兤 免兡公兩八儬 儲儰儱儶儩。另一些研究者则通过学习一个与
任务无关的通用初始化参数，使得模型仅在少量训练样本情况下快速适应新任务儨兆兩兮兮 入兴 兡公儮儬
儲儰儱儷儩。兖兩兮兹兡公关 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儶儩从度量的角度提出了匹配网络，并首次提出了训练与测试过程相匹
配的充兰兩关兯兤入训练原则儨如兆兩內兵兲入 儳所示儩。

在自然语言处理领域，小样本学习刚刚兴起。兙兵 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儸儩利用多个度量函数来解决任
务多样性小样本分类问题。兇入兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹儩和兇入兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰兡儩提出静态和动态记忆的归
纳网络来解决因类别样本过少带来的样本方差问题。先兡兮 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儸儩首次将小样本学习引入
关系分类任务，构建了小样本关系分类数据集兆入具兒入公，并尝试了几种典型的小样本学习方法
与人类基准作比较。许多研究者在此基础上进行了探索，兂兡公兤兩兮兩 兓兯兡兲入关 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹儩提出的无
监督句子匹配方法在这一任务上的表现甚至超越了人类基准。针对小样本关系任务的多样性
及任务中可能存在的噪声样本，兇兡兯 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹兡儩利用层级注意力来增强模型对小样本任务
多样性以及噪声样本的鲁棒性。兘兩入 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰儩则通过异构图网络与对抗训练减少模型对噪
声样本的敏感性。兏兢兡六兵兹兩兤入 兡兮兤 兖公兡兣全兯关 儨儲儰儱儹儩将监督式关系分类任务视为元学习的一个例
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子，提出模型无关的元学习方案，力求模型在数据充足与数据稀缺两种情况下都有良好表现。
由于一些领域的元数据不足以训练一个在该领域任务间有较好泛化能力的元模型，兇兡兯 入兴 兡公儮
儨儲儰儱儹兢儩在兆入具兒入公数据集的基础上提出了兆入具兒入公儲儮儰数据集，探索元学习跨领域泛化以及非预定
义类别检测问题。兇入兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰兢儩则提出了更严苛的元训练条件，探索元学习模型在有限元
数据情况下的学习能力。

在这篇综述文章中，我们系统地回顾了小样本关系分类任务具有代表性和启发性的工
作儨如兆兩內兵兲入 儴所示儩。探讨了这些工作在当前用于解决该任务的元学习设定下的优势与不足。并
给出了未来小样本关系分类的一些发展方向。

2 问问问题题题定定定义义义

2.1 N-way K-shot小小小样样样本本本分分分类类类

小样本学习是监督式机器学习的一种特殊情况，它的目标是在限制了目标任务训练数据数
量的情况下，训练出对该任务新数据具有良好泛化能力的模型。

对于一个N-way K-shot小样本分类任务T 儽 {Dtrain, Dtest, `}，其中训练集儨或称支持
集儩Dtrain 儽 {儨x11, y1儩, ..., 儨xk1, y1儩, ..., 儨x1n, yn儩, ..., 儨xkn, yn儩} 包含N个类别儨N一般为儵或儱儰儩，每个
类别K个训练样本儨K一般为儵或儱儰儩，测试集儨或称问题集儩Dtest 儽 {儨xm, ym儩}Mm=1，`为损失函
数。假设输入x和输出y的联合概率分布为p儨x, y儩，学习的最终目的是通过训练集Dtrain与损失
函数`发现从x映射到y的最优假设o∗，且在测试集Dtest上有良好的泛化能力。

由于训练集所提供的训练数据有限，用经验风险近似期望风险不够精准。当前以数据驱动
为主的深度学习方法在这种任务上会出现过拟合的现象。尽管正则技术被广泛用来降低深度学
习模型对训练数据的过拟合，但其并不能为模型提供额外的监督信息。因此，正则方法并不能
提高小样本情况下用经验风险替代期望风险的可靠性儨兗兡兮內 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹兢儩。为了提高小样本情
况下模型的泛化能力，结合先验知识至关重要。

2.2 元元元学学学习习习

兆兩內兵兲入 儳儺 元学习充兰兩关兯兤入训练框架

元学习，或称兜学会学习儢，是元学习器儨免入兴兡 兌入兡兲兮入兲儩系统地观察基学习器儨兂兡关入
兌入兡兲兮入兲儩在不同的学习任务儨兔兡关八儩中的表现，从这种经验或元数据儨免入兴兡 兄兡兴兡儩中学习，然后
以更快的速度学习未曾见过的新任务儨兎兯其入公 兔兡关八儩的方法儨兖兡兮关兣全兯兲入兮儬 儲儰儱儸儩。这个过程中，存
在两个层面的学习：儨儱儩元学习器迭代地学习不同任务间的元知识儨免入兴兡 克兮兯具公入兤內入儩；儨儲儩基学
习器基于元知识以及新任务中的特定信息快速学习并处理该任务。

对于一个小样本分类任务，基学习器的目标是找到最优假设o∗。为了接近o∗，基学习器确
定了假设空间H，其中包含了由ϕ参数化的假设h儨·, ϕ儩。优化算法通过搜索假设空间H来找到一
个对于Dtrain最优的假设h。兗兡兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹兢儩系统地分析了经验风险的可靠性与样本复杂度
和假设空间之间的联系。作者指出，为了使经验风险对期望风险的近似以一定概率达到一定精
度，模型决定的假设空间越复杂，所需要的训练样本就越多。
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在元学习中，为了减少训练所需的样本，元学习器需要从大量相似任务中学习元知识。然
后，根据元知识构建假设空间H的草图，以限制假设空间的大小。而基学习器则通过新任务特
定的信息完成H的具体构建。假设p儨T 儩为小样本任务T 儽 {Dtrain, Dtest, `}的分布。在元训练阶
段，元学习器fθ儨·儩从包含N train

meta个独立同分布任务的元训练集D
train
meta 儽 {T is ∼ p儨T 儩}N

train
meta

i=1 中学
习。基学习器gϕ儨·儩根据元知识从Dtrain

Ts
中学习，并在Dtest

Ts
上评估损失。通过最小化基学习器在

一系列任务上的损失来优化元学习器的参数θ：

θ 儽 兡兲內六兩兮
θ

ETs∼p(T )`θ儨DTs儩 儨儱儩

在元测试阶段，与元训练集类别互斥的元测试集Dtest
meta 儽 {T jt ∼ p儨T 儩}N

test
meta

j=1 被用来测试元学习

器对新的小样本任务的泛化能力。
从监督式机器学习的角度，元全兡兯 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰儩给出了更直观的解释。作者认为可

以将元训练阶段视为元学习器根据一组{儨Dtrain, h∗儩}元样本对进行监督式训练的过程。
给定一个小样本任务，假设基学习器在该任务上的最优假设为h∗，而基学习器根据
元知识及训练集学习到的假设为h。给定该任务的测试集Dtest 儽 {儨xm, ym儩}Mm=1，元学
习器在该任务上的损失为`meta儨gϕ儨D

train|θ儩, h∗儩 儽 |Ltest儨h儩 − Ltest儨h∗儩|，其中Ltest儨h儩 儽
1
M

∑M
m=1 `儨h儨x

m儩, ym儩。假设h∗最小化Ltest，那么`meta儨gϕ儨Dtrain|θ儩, h∗儩 儽 Ltest儨h儩，即我们
可以用Dtest和`代替h∗与`meta。因此，用于训练元学习模型的训练集由{儨Dtrain, h∗儩}变为
了{儨Dtrain, Dtest儩}。最终，式儨儱儩可以改写为：

θ 儽 兡兲內六兩兮
θ

Ntrain
meta∑
i=1

M∑
m=1

`儨gϕ儨D
train
i |θ儩儨xmi 儩, ymi 儩 儨儲儩

兆兩內兵兲入 儴儺 小样本关系分类算法分类导图

3 常常常规规规小小小样样样本本本关关关系系系分分分类类类

3.1 数数数据据据集集集

兆入具兒入公儨先兡兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儸儩是第一个英文小样本关系分类数据集，它包含儱儰儰种关系，每种
关系儷儰儰个样本。作者以兗兩八兩兰入兤兩兡为数据库，兗兩八兩兤兡兴兡为知识库，通过远程监督的方法将数据
库中的句子与知识库中的事实对齐。为了扩大实体集，作者首先利用命名实体识别技术挖掘文
章中的非锚点实体，然后通过实体链接技术将挖掘出的实体与兗兩八兩兤兡兴兡中的实体进行匹配。由
于对于表达某种关系的一组句子来说，其包含的可能是同一对实体。为了避免模型机械地根据
句子中出现的实体对而不是句子本身的语义来进行关系分类，作者在每种关系中，对于同一
对实体只保留一个样本。之后，去除样本量不足儱儰儰儰的关系，对剩余的关系，每种关系随机抽
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取儱儰儰儰个样本。经过标注人员的筛选标注，去除正样本不足儷儰儰的关系，以八兡兰兰兡值对剩余的关
系进行降序排列，保留前儱儰儰种关系。最终，数据集以儶儴儺儱儶儺儲儰的比例被划分为训练集、验证集
和测试集。

3.2 常常常规规规小小小样样样本本本关关关系系系分分分类类类算算算法法法

在常规小样本关系分类算法中，基于度量和优化的元学习方法最为常见。先兡兮 入兴 兡公儮
儨儲儰儱儸儩测试了基于参数生成的元学习免入兴兡兎入兴儨免兵兮八全兤兡公兡兩 兡兮兤 兙兵儬 儲儰儱儷儩，基于图网络的元学
习兇兎兎儨兓兡兴兯兲兲兡关 兡兮兤 兂兲兵兮兡儬 儲儰儱儷儩，基于时序卷积的元学习兓兎允光兌儨免兩关全兲兡 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儷儩。但这
些复杂的方法在小样本关系分类任务上的表现并不如简单的基于度量的方法。后续的研究者在
此基础上进行探索，我们将这些模型分为基于原型和基于分布式表达两大类。

3.2.1 原原原型型型式式式小小小样样样本本本关关关系系系分分分类类类算算算法法法

原型式小样本关系分类算法是基于度量的一类算法。度量方法将样本嵌入到一个更小的空
间中，使得相似的样本聚在一起，不相似的样本分离。这些方法的不同点在于用于生成类别原
型的向量表示以及生成类别原型的方法。

兆兩內兵兲入 儵儺 原型网络儨图片来自兓兮入公公 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儷儩儩

• 原原原型型型网网网络络络(Prototypical Network(Snell et al., 2017))假设存在一个嵌入空间，在这个
空间里，每个类别的点都围绕着该类别的原型聚集儨如兆兩內兵兲入 儵所示儩。它利用卷积神经网
络儨元兎兎儩作为编码器fθ，将x

k
n ∈ Dtrain和xtest ∈ Dtest非线性映射到该嵌入空间，然后构造

其类别原型儺

cn 儽
儱

K

K∑
k=1

fθ儨x
k
n儩 儨儳儩

最后衡量fθ儨x
test儩与cn之间的距离d儨fθ儨x

test儩, cn儩（如，欧式距离）对其作最近邻分类。最
终，通过分类损失对嵌入空间进行优化。

在原型网络中，编码器fθ儨·儩既是元学习器，也是基学习器。类似于多任务学习，它假设如
果学习到的嵌入空间能够处理很多任务，那么这个空间也有足够的能力处理新任务。支持
集不再用于基学习器的参数更新，而是作为嵌入空间中的类别锚点。

• 大大大间间间隔隔隔原原原型型型网网网络络络(Large Margin Prototypical Network(Fan et al., 2019))在原型网
络的基础上，采用了更加细粒度的特征表示以及额外的目标函数。除了利用句子级别的表
示fsentence儨x儩 儽 fθ儨x儩以外，作者根据关系分类的特点，将句子分为五个部分，头实体之前
的部分rf，头实体eh，头实体和尾实体之间的部分rm，尾实体et，尾实体之后的部分rb，
利用多个元兎兎对其分别作嵌入得到嵌入表示rf，eh，rm，et和rb。之后，将得到的表示拼
接起来送入一个全连接层并用兒入兌兕激活，获取这些表示的非线性关系儺

fphrase儨x儩 儽 ReLU儨fϕ儨rf ⊕ eh ⊕ rm ⊕ et ⊕ rb儩儩 儨儴儩

然后将的句子级表示和短语级表示拼接起来得到最终的表示：

f儨x儩 儽 fsentence儨x儩⊕ fphrase儨x儩 儨儵儩
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为了在嵌入空间中增加类间距离，缩短类内距离，作者额外采用了三元组损失函数作为辅
助：

Ltriplet 儽
N∑
i=1

max儨儰, γ 儫 ‖f儨ai儩− f儨pi儩‖2儩 儫 ‖f儨ai儩− f儨ni儩‖2儩儩 儨儶儩

其中，N为充兰兩关兯兤入儯兔兡关八的大小，ai 儽 cn是锚点，pi是正样例，ni是负样例。平衡交叉熵
损失与三元组损失得到最终的损失函数：

L 儽 Lsoftmax 儫 λLtriplet 儨儷儩

• 多多多级级级匹匹匹配配配与与与融融融合合合原原原型型型网网网络络络(MLMAN(Ye and Ling, 2019))利用注意力机制，通过考虑
支持集Dtrain和问题样本xtest的局部和实例两个层面的匹配信息，对两者作交互式编码。
作者首先利用元兎兎对Dtrain和xtest进行上下文编码，得到{Sk ∈ RTk×dc 儻 k 儽 儱, ...,K}与Q ∈
RTq×dc。然后，将支持集拼接得到整个支持集的矩阵表示C ∈ RTs×dc , Ts 儽

∑K
k=1 Tk。

对支持集与问题样例作局部匹配与融合：

A 儽 QC> ∈ RTq×Ts 儨儸儩

Q̃ 儽 Softmax儨A儩C ∈ RTq×dc 儨儹儩

C̃ 儽 Softmax儨A>儩Q ∈ RTs×dc 儨儱儰儩

儖Q 儽 ReLU儨兛Q儻 Q̃儻 |Q− Q̃|儻Q� Q̃兝W1儩 ∈ RTq×dh 儨儱儱儩

儖C 儽 ReLU儨兛C儻 C̃儻 |C− C̃|儻C� C̃兝W1儩 ∈ RTs×dh 儨儱儲儩

将 儖C还原为独立的类别矩阵{儖Sk ∈ RTk×dh}Kk=1，并用单层双向长短时记忆网络儨兂兩兌兓兔免儩编

码所有的儖Sk与 儖Q，得到最终的局部表示兞Sk 和 兞Q。对局部表示进行最大池化和平均池化并拼
接，得到最终向量表示：

兞sk 儽 兛max儨兞Sk儩儻ave儨兞Sk儩兝,∀k ∈ {儱, ...K} 儨儱儳儩

兞q 儽 兛max儨 兞Q儩儻ave儨 兞Q儩兝 儨儱儴儩

除了对支持集与问题样例作局部匹配与融合，作者还采用了实例级匹配来构造类别原
型。不同于原始原型网络通过平均向量的方式构造类别原型，免兌免允兎通过多层感知机度
量兞sk与兞q匹配程度，赋予不同兞sk不同的权重来构造带权平均类别原型：

βk 儽 v>儨ReLU儨W2兛兞sk儻 兞q兝儩儩 儨儱儵儩

兞s 儽

K∑
k=1

eβk∑K
k′=1

eβk′
兞sk 儨儱儶儩

最终进行类别匹配，对问题样例作出分类：

f儨{sk}Kk=1, q儩 儽 v>儨ReLU儨W2兛兞s儻 兞q兝儩儩 儨儱儷儩

为了生成更具代表性的类别原型，除了分类损失外，作者额外加入了非一致性度量损失，
保证同一类别中的样本不会互相偏离：

Lincon 儽
儱

NK

N∑
i=1

K∑
k=1

‖兞sik − 兞si‖22 儨儱儸儩

L 儽 Lsoftmax 儫 λLincon 儨儱儹儩
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• 基基基于于于GPT的的的原原原型型型网网网络络络(Prototypical GP-Transformer(Eberts, 2019))采用预训练
语言模型兇児兔替代原始原型网络中的元兎兎作为编码器，以获得更好的类别原型的表
示。在兇児兔中每个句子首尾有标记符标记句子的开始< Start >和结束< End >，由
于兔兲兡兮关兦兯兲六入兲是自注意力模型，< end >能够注意到整个句子，因此其嵌入表示h<end>被
用于后续的分类。为了标示出句子中的目标实体，作者尝试了不同的标记目标实体的方
法：儨儱儩在目标实体两侧添加标记符儨常用于兒兎兎儩；儨儲儩位置嵌入儨常用于元兎兎儩；儨儳儩将目标
实体的平均嵌入表示与句子的平均嵌入表示拼接；儨儴儩根据目标实体划分句子作分段编码并
拼接；儨儵儩将实体的平均嵌入表示与h<end>拼接。为了加速模型的收敛，作者在任务微调阶
段加入了语言模型作为辅助目标函数：

L 儽 Lsoftmax 儫 λLLM 儨儲儰儩

3.2.2 分分分布布布式式式小小小样样样本本本关关关系系系分分分类类类算算算法法法

分布式小样本关系分类算法主要分为两类，一类是建模句子间的分布式表示，另一类是建
模句子中词对类的分布式表示。

• 空空空白白白填填填补补补网网网络络络(Matching The Blanks(Baldini Soares et al., 2019))将先兡兲兲兩关分布式假
设拓展到关系领域，利用预训练语言模型兂充兒兔，从无标注非结构化文本中学习任务无关
的关系表示。作者假设，对于任意一对关系陈述句r和r

′
，如果它们表示的关系语义相似，

那么两者的内积fθ儨r儩
>fθ儨r

′
儩应该很大，否则很小。作者观察到，在网络文本中，任意一对

实体之间的每种关系都可能被陈述多次。利用这一冗余特性，作者运用实体链接方法构建
了无监督数据集，提出了名为免兡兴兣全兩兮內 兔全入 兂公兡兮八关的方法来学习判断两个关系陈述句是否
表达同一关系的编码器fθ：

p儨l 儽 儱|r, r′儩 儽 儱

儱 儫 efθ(r)>fθ(r
′ )

儨儲儱儩

L儨D儩 儽 − 儱

|D|2
∑

(r,e1,e2)∈D

∑
(r′ ,e

′
1,e
′
2)∈D

αlogp儨l 儽 儱|r, r′儩 儫 儨儱− α儩log儨儱− p儨l 儽 儱|r, r′儩儩 儨儲儲儩

其中，l 儽 儱表示r与r
′
表示表示同一种关系，否则表示不同关系。α 儽 δ

e1,e
′
1
δ
e2,e
′
2
，δe,e′为克

罗内克函数，当且仅当e 儽 e
′
时为儱，否则为儰。为了避免模型只是机械地记忆目标实体，

而忽略了句子的语义，作者以概率β将目标实体随机替换为空白符兛BLANK兝。在如何标
记句子目标实体问题上，作者采用了与基于兇児兔的原型网络相同的方法：儨儱儩在目标实体
两侧添加标记符；儨儲儩位置嵌入。同时探索了如何从兂充兒兔的输出中得到固定长度的关系表
示向量：儨儱儩利用兂充兒兔原始的兛CLS兝；儨儲儩拼接两个目标实体的池化表示；儨儳儩在目标实体两
侧添加标记符的基础上，拼接标记符兛E1start兝与兛E2start兝作为最终的关系表示向量。由于数
据集过大，不可能比较所有的r与r

′
。作者采用了噪声对比估计训练方法儨兮兯兩关入儭兣兯兮兴兲兡关兴兩其入

入关兴兩六兡兴兩兯兮儩，将所有包含同一对实体的关系陈述句视为正例对，从所有关系陈述句中随机
选取一对句子或者选取只共享其中一个实体的句对构建负例对。最终，与兂充兒兔相似，作
者平衡两种损失函数对模型进行无监督训练：

L 儽 Lmatch 儫 λLMLM 儨儲儳儩

• 词词词-类类类分分分布布布特特特征征征网网网络络络(Distributional Signatures(Bao et al., 2020))通过学习在任务间
具有一致性的词对类的分布特征来迁移任务间共享的元知识，同时根据词对类的重要程度
构造句子表示，避免池化带来的信息丢失。模型分为两个部分，一是注意力权重生成器，
另一个是用于分类的任务特定的岭回归器。权重生成器的目标是根据句子中词的分布特征
生成词的重要程度。作者选用一元模型儨兕兮兩內兲兡六儩作为统计特征，增强对词替换扰动的鲁
棒性。由于高频词通常不包含有用信息，为了降低高频词权重，增大低频词权重，作者度
量了通用的词儭词表重要程度：

s儨xi儩 儽
ε

ε儫 P 儨xi儩
儨儲儴儩
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其中ε 儽 儱儰−3，xi是句子x的第i个词，P 儨xi儩是词xi在整个元训练集上的一元模型似然。

同时，在支持集中相对具有辨识度的词，对于问题集可能也相对具有辨识度。因此，作者
度量了特定的词儭类别重要程度：

t儨xi儩 儽 H儨P 儨y|xi儩儩−1 儨儲儵儩

其中，H儨·儩表示熵操作，P 儨y|xi儩通过一个正则线性分类器在支持集上的估计得到。
考虑到这两种统计特征信息互补，且存在一定的噪声。作者通过兂兩兌兓兔免将两者融合hi 儽
BiLSTM儨兛s儨xi儩儻 t儨xi儩兝儩，最终得到词xi的权重儨v是可学习的元参数儩：

αi 儽
ev
>hi∑

j e
v>hj

儨儲儶儩

在权重生成器的基础上，根据支持集构建岭回归器对问题集样本进行分类。作者首先根据
词的权重，构建句子表示：

φ儨x儩 儽
∑
i

αifθ儨xi儩 儨儲儷儩

然后，通过对支持集的拟合构建岭回归器儨闭式解避免了梯度的二次迭代儩：

LRR儨W儩 儽 ‖儈SW− YS‖2F 儫 λ‖W‖2F 儨儲儸儩

W 儽 儈>S 儨儈S儈
>
S 儫 λI儩−1YS 儨儲儹儩

其中，儈S ∈ RNK×d表示整个支持集，YS ∈ RNK×N表示独热标签，I为单位矩阵。
根据得到的岭回归器，对问题集样本进行分类：

兞YQ 儽 a儈QW儫 b 儨儳儰儩

其中，a ∈ R+, b ∈ R为通过元学习得到的用于校正岭回归器参数的元参数。
最终，通过计算预测值与真实值之间的交叉熵损失训练整个模型。

4 稀稀稀缺缺缺资资资源源源小小小样样样本本本关关关系系系分分分类类类

当前元学习方法假设模型处理的任务服从同一分布。但在真实场景中，模型所遇到的
新任务可能并不满足这一假设。其次，尽管在元测试阶段儨免入兴兡儭兔入关兴儩，元学习器只需要少量
的监督数据，但在元训练阶段儨免入兴兡儭兔兲兡兩兮儩，训练元学习器所需要的监督数据依然很庞大，
例如，兆入具兒入公数据集中每个类别儷儰儰个样本。在一些领域，比如医疗、金融领域，获取元数
据儨免入兴兡儭兄兡兴兡儩是十分困难的。直觉上，如果一些类别的样例很少，同领域的其它类别的样例也
不足以构建一个足够大的数据集用以训练元学习器儨兇入兮內 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰兢儩。因此，为了使元学习
器能够在这些领域中发挥作用，研究者们从不同的角度提出了不同的解决方法。

4.1 小小小样样样本本本领领领域域域适适适应应应

兇兡兯 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹兢儩在兆入具兒入公数据集的基础上提出了兆入具兒入公儲儮儰数据集。作者以包含大量
生物医学文献的児兵兢免入兤作为数据库，以兕免兌兓作为知识库，利用兆入具兒入公儱儮儰数据集的构建方
法，构建了一个包含儲儵种关系，每种关系儱儰儰个样本的生物医学领域的数据集。兆入具兒入公儲儮儰沿用
了兆入具兒入公儱儮儰的训练集，但是以新数据集为测试集，以此探究元学习模型从高资源领域向低资源
领域适应的问题。同时，文章提出利用兂充兒兔序列分类模型解决此问题，在表现上远远超越了
基于对抗的领域适应方法。

兗兡兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹兡儩在预训练语言模型的基础上，结合知识嵌入模型儨克充儩，将知识图谱
中的事实知识融入预训练语言模型，提出了开普勒模型儨克充児兌充兒儩。作者利用预训练语言模
型兒兯兂充兒兔兡，将句子中目标实体的文本表示与整个句子编码到统一的语义空间中，在预训练过
程中联合优化知识嵌入模型与掩码语言模型。以克充児兌充兒模型作为原型网络的编码器，整个网
络在兆入具兒入公儲儮儰数据集上取得了最优的表现。
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4.2 小小小-小小小样样样本本本学学学习习习

兇入兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰兢儩通过远程监督和人员筛选的方法，构建了一个新的中文医疗健康领域
的小样本关系分类数据集兔兩兮兹兒入公儭元免，以探索在限制了元数据情况下的小样本学习儨兆入具儭兦入具儭
关全兯兴 兌入兡兲兮兩兮內儩。数据集包含儲儷种儴个实体间的二元关系，每种关系儵儰个样本。作者根据实体类
别将其分为儶个部分，其中儱个作为测试集，其余儵个作为训练集，构建了儶个任务。为了解决元
训练数据不足的问题，作者提出了利用内部支持与跨领域支持的元学习框架免光元克。该框架除
了对问题集进行分类外，还对支持集进行了分类，以挖掘支持集内部的知识。此外，作者利用
跨领域关系分类数据集对小样本任务进行数据增强。

兇兡兯 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰儩提出滚雪球网络，一种新的自举方法，利用现有关系的语义知识来挖掘
新关系的样本。作者利用关系孪生网络，基于现有关系分类数据集学习样例间的关系相似度度
量。在此基础上，给定一个新关系及其少量标记样本，使用关系孪生网络从无标记语料库中累
计可靠样本。然后利用这些样本训练关系分类器，提高分类器对新关系的新样本的泛化能力。

免入兴全兯兤
兆入具兒入公儱儮儰 兆入具兒入公儲儮儰

儵儭儱 儵儭儵 儱儰儭儱 儱儰儭儵 儵儭儱 儵儭儵 儱儰儭儱 儱儰儭儵

兄兩关兴兲兩兢兵兴兩兯兮兡公 兓兩內兮兡兴兵兲入关 儶儷儮儱儰 儸儳儮儵儳 儭 儭 儭 儭 儭 儭
児兲兯兴兯兎入兴儨元兎兎儩 儷儴儮儵儲 儸儸儮儴儰 儶儲儮儳儸 儸儰儮儴儵 儳儵儮儰儹 儴儹儮儳儷 儲儲儮儹儸 儳儵儮儲儲
兌免儭児兲兯兴兯兎入兴 儷儶儮儶儰 儸儹儮儳儱 儶儵儮儳儱 儸儲儮儱儰 儭 儭 儭 儭

児兲兯兴兯兎入兴儨兇児兔儩 儸儱儮儴儰 儹儲儮儱儱 儷儲儮儵儱 儸儶儮儰儳 儭 儭 儭 儭
免兌免允兎 儸儲儮儹儸 儹儲儮儶儶 儷儳儮儵儹 儸儷儮儲儹 儭 儭 儭 儭

Matching The Blank 93.86 97.06 89.20 94.27 儭 儭 儭 儭
児兲兯兴兯兎入兴儭允兄兖儨元兎兎儩 儷儰儮儲儸 儸儴儮儶儳 儵儶儮儳儴 儷儴儮儶儷 儴儲儮儲儱 儵儸儮儷儱 儲儸儮儹儱 儴儴儮儳儵

児兲兯兴兯兎入兴儨兂充兒兔儩 儸儰儮儶儸 儸儹儮儶儰 儷儱儮儴儸 儸儲儮儸儹 儴儰儮儱儲 儵儱儮儵儰 儲儶儮儴儵 儳儶儮儹儳
児兲兯兴兯兎入兴儨兒兯兂充兒兔兡儩 儸儵儮儷儸 儹儵儮儷儸 儷儷儮儶儵 儹儲儮儲儶 儶儴儮儶儵 儸儲儮儷儶 儵儰儮儸儰 儷儱儮儸儴

ProtoNet(KEPLER) 儸儸儮儳儰 儹儵儮儹儴 儸儱儮儱儰 儹儲儮儶儷 儶儶儮儴儱 84.02 儵儱儮儸儵 73.60
BERT-PAIR 儸儸儮儳儲 儹儳儮儲儲 儸儰儮儶儳 儸儷儮儰儲 67.41 儷儸儮儵儷 54.89 儶儶儮儸儵
兒兯兂充兒兔兡儭児允光兒 儸儹儮儳儲 儹儳儮儷儰 儸儲儮儴儹 儸儸儮儴儳 儶儶儮儷儸 儸儱儮儸儴 儵儳儮儹儹 儷儰儮儸儵
克充児兌充兒儭児允光兒 儹儰儮儳儱 儹儴儮儲儸 儸儵儮儴儸 儹儰儮儵儱 儶儷儮儲儳 儸儲儮儰儹 儵儴儮儳儲 儷儱儮儰儱

兔兡兢公入 儱儺 小样本关系分类算法在常规和跨领域设定下的准确率。兎儭克表示兎儭具兡兹 克儭关全兯兴小样本
设定。兄兩关兴兲兩兢兵兴兩兯兮兡公 兓兩內兮兡兴兵兲入关论文只发布了验证集上的结果。儭允兄兖表示对抗训练。儭児允光兒表

示序列分类模型。部分结果引用自兗兡兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儱儹兡儩。

5 当当当前前前技技技术术术挑挑挑战战战与与与未未未来来来研研研究究究趋趋趋势势势

5.1 当当当前前前小小小样样样本本本关关关系系系分分分类类类的的的技技技术术术挑挑挑战战战

当前小样本关系分类的研究主要集中在同领域任务间的知识迁移，且依然需要庞大的元数
据训练元学习器。但这个利用一个领域大量元数据训练出的元学习器很难直接应用到其它领
域。尽管，研究者们利用大型预训练语言模型去解决这个问题儨兇兡兯 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹兢儻 兗兡兮內 入兴 兡公儮儬
儲儰儱儹兡儩，但是并没有显式地用到目标领域的信息。因此，这些方法实际上是领域泛化的方法。

从领域适应的角度来看，我们将元学习视为以儨Dtrain, h∗儩为训练样本对的监督式机器学
习，其处理的基本单位不再是样本x而是任务T。目前，小样本关系分类都是同构迁移学习，因
此源领域与目标领域任务的特征空间相同TS 儽 TT，任务的分布不同p儨TS儩 6儽 p儨TT 儩。但无论是
源领域还是目标领域，其最终目的都是学习一个对应于任务T的基学习器h∗，即两个领域的元
任务儨免入兴兡儭兔兡关八儩相同。因此，小样本领域适应实际上应称为元学习领域适应，其本质是将元学
习器从源领域适应到目标领域。但是，如果我们希望利用传统机器学习中的领域适应思想来解
决元学习领域适应问题，需要面对两个挑战：

• 如何获取目标领域的任务？
在传统领域适应中，为了将模型适应到目标领域，需要目标领域的样本儨无论有无标签儩。
对应元领域适应，则需要目标领域的任务。由于元训练集与元测试集类别互斥，因此，目
标领域的任务是未知的。如何从目标领域的无标注样本中构建合理的任务，是元学习领域
适应的第一个挑战。一种最直观的方法是对目标领域无标签数据进行聚类，核心问题在
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于特征的抽取。从兔兡兢公入 儱发现，在源领域训练的元学习器，虽然在目标领域数据集上的
表现有大幅下降，但也有一定的效果。因此，可以利用源领域的元学习器辅助目标领域
聚类。元兯兮內 入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰儩从对抗训练的角度出发，通过最小熵原理保证目标领域的聚类效
果。

• 如何抽取任务特征？
在传统领域适应中，源领域与目标领域的输出空间相同，但是输入的分布不同，一种有效
的方法是抽取领域无关的样本特征。尽管，有研究者通过对抗训练，抽取样本层面的领域
无关特征来解决元领域适应问题儨兇兡兯 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹兢儩。但在元学习模型处理的基本单位为
任务。一个任务并不只包含样本这一个属性。任务中类别之间的相似度，也决定了这个
任务的难易程度。因此，如何合理地表达一个任务的特征是元学习领域适应的第二个挑
战。同时，当前基于度量的元学习方法本质上是在抽取同领域任务间的通用特征，如果在
此基础上同时抽取领域无关的特征，如何保证最终抽取的特征的辨识度能够满足分类需
要也有待解决。在保证集合无序性条件下，一种简单的获取任务特征的方法是统计法，
如对支持集向量逐元素取均值、求和、求积、求几何平均或取最值儨充兤具兡兲兤关 兡兮兤 兓兴兯兲八入兹儬
儲儰儱儷儻 兌兩 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹儻 兏兲入关全八兩兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儸儩。为了抓取任务中的类别特征及样本数量，兌入入
入兴 兡公儮 儨儲儰儲儰儩则采用更高阶的统计特征，如方差、偏度和峰度，并对兄入入兰兓入兴关儨党兡全入入兲 入兴 兡公儮儬
儲儰儱儷儩进行了改进。除此之外，根据支持集向量构造无向图，通过图嵌入方法也能获取任务
特征。

5.2 未未未来来来的的的研研研究究究趋趋趋势势势

• 多模态多领域泛化
无论是从领域适应的角度，还是从小儭小样本学习的角度，解决单个领域元数据不足的方
法都是迁移其它领域的知识。领域适应方法从单领域对单领域的适应方向解决问题，但需
要我们获取目标领域的任务。小儭小样本学习从数据增强的角度，直接利用多个领域的小
样本关系数据集。但从领域泛化的角度出发，训练一个可以从多领域泛化到多领域的元学
习器，就避免了获取大量单个领域任务或样本的麻烦。尽管每个领域的元训练集样本量不
大，但是多个领域合成的元训练集在一定程度上也满足了元学习器的训练要求儨兇兵兯 入兴 兡公儮儬
儲儰儱儹儻 兔兲兩兡兮兴兡儌公公兯兵 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹儩。此外，除了迁移同构领域之间的知识，异构领域可能包含
更多的监督信息。利用多模态信息训练元学习器也能缓解单个领域元训练集不足的问题。

• 预训练语言模型压缩
预训练语言模型被证明很适合处理小样本学习任务儨兂兲兯具兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儩。但是，庞大的参
数量以及所需的算力，限制了其在一些线下场景的应用。而且，随着参数量的降低，其在
小样本任务上效果也会出现下降。如何在不损失模型效果的情况下，压缩模型的大小，是
未来的一个发展方向。

• 更合理的小样本学习设定
目前大部分小样本关系分类模型的本质是元学习在极端小样本设定下的应用儨兎儭具兡兹 克儭
关全兯兴儩。一方面，从定义上来讲，小样本问题并不等同于元学习问题。另一方面，在真实场
景中，任务的类别数N与其包含的样本数K并不是固定的儨兌入入 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儩。近来，有研究
者发现最朴素的微调方法，在小样本任务上超越了元学习方法儨元全入兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儱儹儻 元全入兮 入兴
兡公儮儬 儲儰儲儰儩，也有研究者分别从理论与实验的角度证明了学习一个好的表示对小样本任务至
关重要儨兔兩兡兮 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儻 兄兵 入兴 兡公儮儬 儲儰儲儰儩。因此，元学习方法并不是解决小样本问题的唯
一出路。如何确立更接近真实场景的小样本学习设定也需要进一步研究。

6 总总总结结结

在这篇文章中，我们系统地梳理了小样本关系分类算法，从度量方法上，将现有方法分为
基于原型的方法和基于分布式表示的方法。从是否利用额外信息的角度，将现有方法分为预训
练式与非预训练式。基于原型的方法主要从特征抽取器的角度入手，根据小样本分类的特点对
特征抽器作特定地设计。基于分布式的方法从句子层面和词的层面建模各自的分布表示。此
外，本文介绍了稀缺资源场景下的小样本关系分类任务，指出当前用于这些任务的方法在一些
应用场景的局限性。最后，针对这些局限性，展望了小样本关系分类未来的发展方向。
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基基基于于于阅阅阅读读读理理理解解解框框框架架架的的的中中中文文文事事事件件件论论论元元元抽抽抽取取取∗

陈陈陈敏敏敏，，，吴吴吴凡凡凡，，，王王王中中中卿卿卿，，，李李李培培培峰峰峰*，，，朱朱朱巧巧巧明明明
( 苏州大学计算机科学与技术学院，苏州，江苏，215006 )

{1131651415, 944721805}@qq.com, {wangzq, pfli, qmzhu}@suda.edu.cn

摘摘摘要要要

传统的事件论元抽取方法把该任务当作句子中实体提及的多分类或序列标注任务，论
元角色的类别在这些方法中只能作为向量表示，而忽略了论元角色的先验信息。实际
上，论元角色的语义和论元本身有很大关系。对此，本文提议将其当作机器阅读理解
任务，把论元角色表述为自然语言描述的问题，通过在上下文中回答这些问题来抽取
论元。该方法更好地利用了论元角色类别的先验信息，在ACE2005中文语料上的实验
证明了该方法的有效性。

关关关键键键词词词：：： 事件论元抽取 ；阅读理解 ；先验信息 ；BERT

Chinese Event Argument Extraction using Reading
Comprehension Framework

Min Chen，，，Fan Wu，，，Zhongqing Wang，，，Peifeng Li*，，，Qiaoming Zhu
( School of Computer Science and Technology, Soochow University,

Suzhou, Jiangsu, 215006 )
{1131651415, 944721805}@qq.com, {wangzq, pfli, qmzhu}@suda.edu.cn

Abstract

Traditional event argument extraction methods formulated this task as a multi-
classification or sequence labeling task mentioned by entities in the sentence. In these
methods, the category of argument roles can only be described as vectors, while their
prior information are ignored. In fact, the semantics of argument role category is closely
related with the argument itself. Therefore, this paper proposes to regard argument
extraction as machine reading comprehension, with argument role described as natu-
ral language question，and the way to extract arguments is to answer these questions
based on the context. this method can make better use of the prior information existed
in argument role categories and its effectiveness is shown in the experiments of Chinese
corpus of ACE 2005.

Keywords: Event argument extraction , Reading comprehension , Prior
information , BERT
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1 引引引言言言

作为信息抽取（Information extraction）中的重要子任务，事件（Event）抽取是指从描述
事件信息的文本中识别并抽取出包含的事件信息，并以结构化的形式呈现出来。事件抽取任务
一般分为2个步骤，触发词（Trigger）抽取和论元（Argument）抽取。触发词抽取是根据上下
文识别出触发词并判断其事件类型（Event type）；论元抽取是根据事件类型，抽取出参与事
件的论元，并分配论元角色（Argument role）。在ACE2005数据集中，定义了33种事件子类
型（8种事件大类）和35种论元角色。例1给出了数据集中包含1个触发词和3个论元角色的事件
句。

例1：法官(A1)随即判(E1)被告(A2)7年预防性监禁(A3)。

触发词抽取部分需要识别出触发词E1，其对应的事件类型为宣判（Sentence）。论元抽取
部分需要识别出参与宣判事件的论元并分配对应的角色。该事件的论元包括A1、A2和A3，分
别对应角色审裁官（Adjudicator）、被告（Defendant）和判决结果（Sentence）。

当前中文事件抽取研究更多的是解决触发词抽取问题 (Feng et al., 2018; Lin et al., 2018;
Ding et al., 2019; Xiangyu et al., 2019)，而针对中文论元抽取的工作相对较少。 Zeng et al.
(2016)利用CNN和BiLSTM捕获句子和词汇信息，然后把论元抽取视为实体提及的多分类任
务。 He and Duan (2019)利用条件随机场（CRF）和多任务学习的框架，把论元抽取视为序列
标注任务。尽管这种多分类或序列标注的方式被认为是事件抽取的一个很好地解决办法，但是
这样的做法仍然存在问题，论元角色标签本身的语义信息和论元存在着重要关系，现有的研究
工作并不能利用论元角色标签本身的先验信息。如例1中，判决结果（Sentence）这类论元角色
出现频率较低，而这个类别在多分类或序列标注训练中，仅被视为交叉熵中的一个独热向量，
这种不清楚抽取什么往往导致劣质的性能。

原
句
：
法
官
随
即
判
被
告
7
年
预
防
性
监
禁
。

Input1:[CLS]触发词是判，法官或法院是？[SEP]法官随
即... [SEP]                  
Answer:法官

Input2:[CLS]触发词是判，宣判的判决结果是什么？ [SEP]
法官随即... [SEP]
Answer:7年预防性监禁

Input3:[CLS]触发词是判，宣判发生的时间是什么时候？
[SEP]法官随即...[SEP]
Answer:[CLS]

论元角色 实体提及

法官

7年预防性监禁

Adjudicator

Sentence

Time None

BERT
   编
   码

双向
GRU

Output1:法官
Output2:7年预防性监禁
Output3:7年
……

… …

 优化策略

法官Adjudicator        ✔    
7年预防性监禁Sentence  ✔
7年Time                ❌
……

输入层

编码层

跨度预测层

论
元
分
配
层

图 1. 论元抽取总体流程

本文的工作主要研究中文事件抽取中的论元抽取。针对论元抽取存在的上述问题，提
出了基于BERT阅读理解框架的论元抽取方法，将论元抽取视为完型填空式的机器阅读理解
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（Machine reading comprehension）任务。该方法的总体流程如图1所示。如想要抽取的角色为
判决结果（Sentence），通过回答问题“触发词是判，宣判的判决结果是什么？”来预测该角色
对应的论元“7年预防性监禁”，从而实现对该论元的识别和角色分配。这样的方式可以编码论元
角色的先验信息，能够有效抽取出论元角色类别较少的论元。

总的来说，本文的方法利用已知的事件模式信息，将不同事件类型下的论元特征表述为自
然语言问题，论元通过在事件句的上下文中回答这些问题来完成抽取。该方法通过BERT预训
练模型学习问题和句子的初始隐向量表示，利用双向GRU更好的学习句子的上下文特征，然后
对每个字进行二分类确定论元的跨度，采用合理的规则优化论元跨度，最终利用已知的实体提
及完成论元角色识别和分配。在ACE2005中文语料上的实验证明，本文提出的基于阅读理解框
架的论元抽取方法，优于传统的多分类或序列标注的方法，验证了阅读理解方式对论元抽取任
务的有效性。

2 相相相关关关工工工作作作

事件抽取一直以来都是自然语言处理研究者们关注的重点领域。大多数工作把事件抽取看
成两个阶段的问题，包括事件触发词抽取和论元抽取。触发词抽取工作近年来已经取得了很大
的发展，论元抽取成为了事件抽取发展的瓶颈。目前论元抽取相关研究大部分是面向英文文
本，中文论元抽取的发展较为缓慢。

在英文上，传统的基于特征表示的方法依靠人工设计的特征和模式。 Liao and Grishman
(2010)提出跨文档的方法来利用全局信息和其他事件信息。 Hong et al. (2011)充分利用了事件
句中实体类型的一致性特征，提出一种跨实体推理方法来提高事件抽取性能。 Li et al. (2013)提
出了一种基于结构预测的联合框架，合并全局特征，显式地捕获多个触发词和论元的依赖关
系。随着神经网络的流行，研究者们开始利用预训练好的词向量作为初始化表示 Mikolov et al.
(2013a; Mikolov et al. (2013b)，进而建模单词的语义信息和语法信息。 Chen et al. (2015)对普
通卷积神经网络做出改进，提出一种动态多池化卷积神经网络模型（DMCNN），把事件抽取
看做两个阶段的多分类任务，先执行触发词分类，再执行论元分类，很好的解决了一个句子中
包含多个事件的问题，但没有利用好触发词和论元之间的语义。 Nguyen et al. (2016)通过循环
神经网络（RNN）学习句子表示，联合预测触发词和论元，增加了离散特征。为了捕获触发词
和论元之间的依赖关系，引入记忆向量和记忆矩阵来存储在标记过程中的预测信息。 Liu et al.
(2018)提出了一种新颖的联合多个事件提取框架（JMEE），通过引入句法短弧来增强信息流
动，以解决句子编码的长距离依赖问题，利用基于注意力的图卷积网络来模型化图信息，从而
联合抽取多个事件触发词和论元。 Wang et al. (2019b)在DMCNN的基础上，提出了一种分层
模块化的论元抽取模型，该模型采用灵活的模块网络（Modular networks），利用了论元角色
相关的层次概念，作为有效的归纳偏置，不同论元角色共享相同的高层次的单元模块，有助于
更好地抽取出特定的事件论元。

随着深度学习的进一步发展，一些先进的技术也被用于英文事件抽取，包括零样本学
习 Huang et al. (2018)、远程监督 Chen et al. (2017)、BERT预训练模型 Devlin et al. (2019)等。

相对于英文论元抽取，中文论元抽取的工作发展较缓，中文需要分词、缺少时态等自身特
点给该任务带来一定的挑战。尽管如此，近年来也取得了一些进展。传统方法的工作更多的
在挖掘语义和语法特征，很大程度上依赖于手工制作的特征和模式。 Li and Zhou (2012)引入
形态结构来表示隐含在触发词内部的组合语义，提出了一个结合了中文词语的形态结构和义
原去推测未知触发词的方法，明显提升了事件抽取的召回率。 Chen and Ng (2012)利用局部
和全局特征共同抽取触发词和论元。 Zhu et al. (2015)利用事件之间的关系来学习实体扮演特
定角色的概率，提出了基于马尔可夫逻辑网络的事件论元推理方法。 He and Duan (2019)将
事件抽取看作序列标注任务，并考虑到数据稀疏问题，对不同事件子类进行互增强，提出基
于CRF的多任务学习事件抽取联合模型。神经网络发展起来后， Zeng et al. (2016)提出了一种
基于LSTM和CNN的卷积双向LSTM神经网络模型，利用BiLSTM和CNN分别编码句子级别信
息和局部词汇特征。

随着预训练语言模型的发展，深度学习提高了许多自然语言处理的性能。很多自然语言理
解的任务可以转换为机器阅读理解任务 Mccann et al. (2018)，如文本分类、关系抽取、事件抽
取、情感分析、文本蕴含、语言推理、语义角色标注等。机器阅读理解任务是从给定问题的段
落中提取答案。将NLP任务转为阅读理解任务成为了新的趋势。 Gardner et al. (2019)提出了使
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用问答作为特定任务的格式的三种动机，即满足人类信息需求，探查系统对某些上下文的理解
以及将学习到的参数从一项任务转移到另一项任务。 Li et al. (2019)将实体关系抽取视为一种
多轮问答任务，每种实体和关系生成不同的问答模板，这些实体和关系可以通过回答这些模板
化的问题来进行抽取。 Li et al. (2020)提出使用机器阅读理解框架代替序列标注模型，统一处
理嵌套与非嵌套命名实体识别问题，在这种情况下，文本中实体的提取被形式化为回答问题，
比如“文本中提到了哪个人？”。

3 基基基于于于阅阅阅读读读理理理解解解框框框架架架的的的论论论元元元抽抽抽取取取

受 Li et al. (2020)工作的启发，本文提出了基于阅读理解框架的论元抽取方法。在标准的
机器阅读理解设置中，给定一个问题Q = {Q1, Q2, · · · , , QNq}（Nq表示问题Q中的字数），上下
文S = {S1, S2, · · · , SNc}（Nc表示句子S中的字数），模型从给出问题的段落中提取答案跨度。
该任务可以形式化为两个多分类任务，即预测给定问题的答案跨度的开始位置和结束位置。本
文的方法也基于这种设置，该方法的流程和模型如图1和图2所示。

Q1 SEPSn... Qn S1 S2 ...SEPCLS

BERT-wwm embedding 

w2 wnwn-1w3 w4 ... ... ......w1

0 1 0 10 1 0 10 1

CLS SEPSEP

input layer

GRU layer

BERT-wwm
embedding

output layer

...
output

预测优化策略

实体提及过滤分配
       role 
determination

图 2. 基于阅读理解框架的论元抽取模型

主要包含四个部分：1）输入层，2）编码层，3）跨度预测层，4）论元分配层。其中，
输入层是按照机器阅读理解的设置，利用本文采用的语料中的事件模式信息生成具有论元表
征的问题和原句子作为初始输入表示；编码层通过BERT预训练模型编码字级别特征，利用双
向GRU学习序列特征；跨度预测层根据编码层的输出，对每个字进行二分类来确定答案的跨
度；论元分配层利用实体提及过滤抽取结果，最后给实体提及分配论元角色。

3.1 模模模型型型输输输入入入层层层

BERT模型的输入序列为句子对所对应的embeddings。句子对包含问题和事件句，并有特
殊分隔符“[SEP]”分隔。问题由具有论元表征的论元角色标签构成，事件句是触发词抽取结果中
包含事件的文本。同BERT的其他下游任务一样，所有的输入序列的第一个token必须为特殊分
类嵌入符“[CLS]”，同时输入序列为字向量、位置向量和句子向量之和。模型的具体输入形式如
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下：

[CLS]...Question...[SEP ]...Sentence...[SEP ]

其中，问题表示的语义信息是很重要的，因为该方法中问题编码了关于论元角色标签的先验知
识，并对最终结果有重大影响。本文利用事件模式信息，统计触发词对应事件类型存在的论
元角色(这种对应是已知且确定的)，试验了不同问题构成的效果。以3种事件类型为例，事件
模式信息如表1所示，不同的问题模板如表2所示，其中Time-*表示与时间相关的论元角色，包
括Time-Within、Time-Ending、Time-Starting等。

以受伤事件类型对应的施事者（Agent）角色为例，模板1（伪问题）使用论元角色作为问
题，问题设置为“施事者”；模板2（触发词+伪问题）的加入触发词信息，句子中的触发词可
以表示触发词信息和触发词位置特征，这也是模型可以学习到的重要特征，问题设置为“触发
词是[Trigger]的施事者”（其中[Trigger]表示该事件类型对应的触发词）；模板3（触发词+自然
问题）利用ACE2005中文语料库中的注释信息，根据事件类型和论元角色生成了更自然的问题
（完整的注释问题参见附录A：注释问题），施事者（Agent）这一角色在受伤类型下扮演的是
该事件下造成伤害的人，问题设置为“触发词是[Trigger]，造成伤害的人是谁？”。本文的实验
验证了模板3的问题设置是最合理的。

事件类型 论元角色

受伤(Injure) Agent Victim Instrument Time-* Place

结婚(Marry) Person Time-* Place

攻击(Attack) Agent Target Instrument Time-* Place

... ...

表 1. 事件模式表

论元角色
模板1

（伪问题）

模板2

（触发词+伪问题）

模板3

（触发词+自然问题）

Agent 施事者 触发词是[Trigger]的施事者
触发词是[Trigger]，
造成伤害的人是谁？

Victim 受害者 触发词是[Trigger]的受害者
触发词是[Trigger]，
受害者是谁？

Instrument 工具 触发词是[Trigger]的工具
触发词是[Trigger]，

造成伤害的工具或装置是什么？

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

表 2. 不同的问题模板（以Injure事件为例）

3.2 模模模型型型编编编码码码层层层

编码层的主体包括BERT和GRU两部分。

BERT在自然语言处理领域具有里程碑的意义。BERT本质上是通过在大量语料的基础上
利用自监督学习的方法为每个字或词学习一个好的特征表示。它使用Transformer捕捉语句中的
双向关系，使用遮蔽语言模型（MLM）和下一句预测的多任务训练目标。MLM是指在训练时
在输入语料上随机遮蔽（mask）掉一些单词，然后通过的上下文预测该单词，这样的预训练方
式能更好的表示语义特征。在谷歌发布的BERT版本中，中文是以字为粒度进行切分，没有考
虑到传统NLP中的中文分词。本文采用哈尔滨工业大学发布的改进版本（BERT-wwm） (Cui
et al., 2019)进行编码，将全词Mask的方法应用在了中文中，即对同属于一个词的汉字mask而
不是对单个字的mask。同BERT-base一样，该模型采用12个Transformer Encoder堆叠而成的结
构，每一层使用12个独立的注意力机制，包含768个隐层向量。注意力层增加多头注意力机制
（Multi-Head Attention），扩展了模型专注于不同位置的能力。多头注意力模块的计算如下所
示。
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Attention(Q,K, V ) = softmax(
QKt

√
dk

)V (1)

MultiHead(Q,K, V ) = [head1, · · · , headh]WO (2)

headi = Attention(QWQ
i ,KWK

i , V W V
i ) (3)

多头注意力机制用来学习每个字与其他字的依赖关系和上下文语义，然后通过前馈神经
网络对attention计算后的输入进行变换，最终得到序列的全局信息。对于给定的输入序
列X = {x1, x2, · · · , xn}，编码层BERT部分的输出最后一层Transformer的隐层向量，表示
为W = {w1, w2, · · · , wn}。为了更好的学习句子上下文的序列特征，将BERT部分的输出再
经过一个双向GRU模型，它可以继承BERT的优点，同时捕获序列语义信息，获取序列的长距
离依赖。双向GRU分别从正反两个方向对BERT的输出进行编码，各自得到一个隐层输出，前
向GRU层表示为

−−−→
GRU(W ) = [

−→
h1,
−→
h2, · · · ,

−→
hn]，后向GRU层表示为

←−−−
GRU(W ) = [

←−
h1,
←−
h2, · · · ,

←−
hn]。

最终，编码层的输出为两个方向的GRU隐层向量的拼接结果，表示为h = [
−→
hi ,
←−
hi ]。

3.3 跨跨跨度度度预预预测测测层层层

预测层接收编码层的的隐层向量矩阵，答案跨度的预测主要包括开始位置和结束位置的确
定，如果答案为空，把BERT输入层的第一个token“[CLS]”作为正确答案。模型在微调期间需
要学习的参数是就是每个token作为答案开始位置（start span）和答案结束位置（end span）
的向量，隐层向量经过softmax归一化后进行多个二分类，来获得每一个token分别作为开始位
置和结束位置的概率，采用概率最高的区间作为预测结果。具体的计算如下。

Pstart = softmax(E · Tstart) (4)

Pend = softmax(E · Tend) (5)

Istart = argmax(Pstart) (6)

Iend = argmax(Pend) (7)

其中E( E∈Rn×d，n为序列的长度，d为编码层的输出维度)是编码层输出的隐层向量矩阵；T (
T∈Rd×2)即为需要学习的新参数；P ( P∈Rd×2)为输出概率；I(I∈[0, n− 1])为输出索引。

实验中采用二类交叉熵作为损失函数，在训练过程中，使用Adam优化器优化模型参数，
通过最小化交叉熵损失完成训练调优，二类交叉熵具体计算如下。

L = − 1

N

N∑
i=1

yilog(ŷi) (8)

Lall = Lstart + Lend (9)

其中，N表示序列的长度；yi表示样本i预测为正的概率；Lstart和Lend分别为开始位置和结束位
置的损失。

3.4 论论论元元元分分分配配配层层层

传统的论元抽取都是已知实体提及的，本文的方法也一样，利用已知的实体提及完成论元
角色分配工作。如果一个问题的预测结果与标准答案相同，则该答案的实体被正确分配角色；
如果预测出的实体与答案中不同，则该实体认为错误分配了问题中的角色；如果预测的结果没
有与实体匹配，判定该句中没有这个角色。

此外，该部分增加了优化策略，用以解决实体不完全匹配的问题。根据标准结果，匹配特
定长度的相同开头或结尾的最长实体作为优化后的抽取结果。例如，在标准结果中的实体提及
为“26岁”、“人”，预测结果分别为“26岁的时候” 、“全家人”。这样的抽取结果也可以判定为正
确的抽取。经过预测优化策略后，再根据实体分配不同的论元角色，最终提高论元抽取的性
能。
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4 实实实验验验

4.1 实实实验验验数数数据据据与与与评评评价价价方方方法法法

本文实验基于ACE2005 中文语料库，包含新闻专线、广播、微博等数据。每条数据包含触
发词、实体、论元角色标签等标注信息。本文采用文献 (Zhu et al., 2015; He and Duan, 2019)相
同的数据划分方法，从语料库中随机抽取567篇文档作为训练集，66 篇文档作为测试集，并保
留训练集中的33 篇文档作为开发集。评判的标准同前人工作一样，一个论元被正确识别当且仅
当该论元在文本的位置和类型与标准标注文档中的候选论元的位置和类型完全匹配。采用精确
率(P)，召回率(R)，F1值作为本文的评价指标，具体计算如下。

P =
TP

TP + FP
(10)

R =
TP

TP + FN
(11)

F1 =
2× P ×R

P + R
(12)

其中，TP为担任角色的实体被正确识别出的个数，FP为角色为None的实体被错误识别的个
数，FN为担任角色的实体被错误识别的个数。

4.2 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

本文采用哈工大版本的BERT预训练模型（BERT-wwm），其参数字向量维度
为768，Transformer层数为12，实验的相关参数设置如表3所示。

参数名 参数值

BERT-wwm基础参数 默认值

GRU隐层维度 500

句子最大长度 400

批处理大小 8

训练轮数 5

学习率 1e-5

表 3. 实验参数设置表

4.3 实实实验验验结结结果果果

本文工作是针对论元抽取任务，触发词抽取不是重点工作。论元抽取的工作是基于触发词
抽取的结果来做，本文的触发词抽取模型利用BERT微调 Xiangyu et al. (2019)的结果，其事件
类型分类的精确率(P)为73.9%，召回率(R)为63.8%，F1值为68.5%。

本文主要进行了两组实验对比，一是将本文提出的方法与基准系统进行对比实验，二是设
置不同问题策略的对比实验。

4.3.1 与与与基基基准准准系系系统统统相相相比比比

本文将提出的基于阅读理解框架的方法与现有的论元抽取方法进行了对比。结果如表4所
示。

• Rich-C： Chen and Ng (2012)提出的基于特征的模型，该模型针对中文的特殊性开发了
一些手工特征，以共同提取事件触发词和论元角色。

• JRNN： Nguyen et al. (2016)提出的一种基于神经网络的模型。它利用双向RNN和手动
设计的特征来实现论元抽取。

• C-BiLSTM： Zeng et al. (2016)提出的一种结合LSTM和CNN的卷积双向LSTM神经网络
来捕获句级和词汇信息，把论元抽取看成多分类任务的方法。
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• MTL-CRF： He and Duan (2019)提出的基于CRF的方法，设计了一个有效挖掘不同事
件之间论元相互关系的多任务学习的序列标注模型，联合标注触发词和论元，降低了管道模型
带来的级联错误，并没有利用复杂的神经网络，其精确率有明显的提升，但召回率较低。
• DMBERT： Wang et al. (2019a)提出的有效利用预先训练语言模型的方法并使用动态多

池化方法来聚合特征。它不同与DMCNN的是利用BERT提取字级别信息和句子信息，获得了
较大的性能提升。本文复现了该模型，作为BERT基准。为了公平比较，触发词抽取部分沿用
本文的触发词基准结果。
• MRC-EAE：即本文提出的基于BERT并结合双向GRU的阅读理解模型，本文把传统的

论元抽取任务建模成SQUAD风格的机器阅读理解任务，使用了BERT编码问题和句子信息，利
用了论元角色的先验信息，同时使用GRU学习句子序列特征。

实验系统
论元识别(%) 论元分类(%)

P R F1 P R F1

Rich-C 57.3 43.6 49.5 51.6 39.2 44.6

JRNN 49.6 53.2 51.3 43.1 45.6 44.3

C-BiLSTM 53.0 52.2 52.6 47.3 46.6 46.9

MTL-CRF 70.4 48.6 57.4 66.6 44.1 53.1

DMBERT 65.2 51.0 57.3 59.1 47.8 52.8

MRC-EAE(ours) 59.4 55.1 57.2 56.5 52.3 54.4

表 4. 论元抽取实验结果

从表4中的实验结果可以看出，本文提出的基于阅读理解框架并结合双向GRU的
方法优于其他方法。对比多任务学习的序列标注方法MTL-CRF和基于BERT的动态多
池化模型DMBERT，本文提出的方法在召回率和F1值上有明显提升，召回率分别提升
了8.2%和4.5%，F1值分别提升了1.3%和1.6%。传统的MTL-CRF方法联合抽取触发词和论元，
虽然可以降低级联错误，但是这种联合训练的序列标注增加了很多标签，致使类别稀疏，导致
召回率较低。同样，在多分类任务DMBERT中，对于有些论元角色较少的类别很难被识别出。
而本文提出的方法利用BERT和双向GRU编码，BERT的多头注意力机制和两句输入能充分获
取输入文本的语义信息，将问题和句子之间的语义关系充分捕捉，并在句子中获取最终的答案
位置。这种阅读理解的方法能够通过问题编码了论元角色的先验信息，这是以往工作中没有利
用的重要特征。由于引入论元角色的先验信息，可以有效的识别出角色较少的但是标签有语义
区分的类别，如交通工具（Vehicle）、原告（Plaintiff）、卖方（Seller）等，表5给出了5个低
频论元在DMBERT和本文方法的结果对比，从结果可以看出，本文提出的方法在这几种少类别
的角色标签上有明显的提升效果，更加验证了该方法的有效性。

实验系统
低频论元(测试集类别数目)F1(%) all

Adjudicator(19) Vehicle(12) Plaintiff(12) Sentence(10) Seller(2) -

DMBERT 45.7 47.1 13.3 41.7 0.0 39.1

ours 52.6 50.0 42.1 59.2 40.0 51.2

表 5. 低频论元角色对比结果

4.3.2 阅阅阅读读读理理理解解解方方方式式式不不不同同同策策策略略略的的的对对对比比比

为了验证编码不同论元角色标签的先验信息对模型的影响，本文设置了不同问题模板进行
了消融研究，不同的问题模板设置在第二节给出。实验对比结果如表6所示。
模板1的问题设置仅仅代表论元角色的语义，在多事件类型的句子中，模型不能正确抽取对

应事件类型的论元；模板2的问题设置方式加入了触发词，可以表示句中需要抽取论元具体的触
发词语义和触发词的位置信息，但对于论元的描述不够具体；模板3生成了更自然的问题，这种
提问策略加入触发词信息的同时融合事件类型信息和论元角色先验信息。从表中实验结果可以
发现，性能最好的问题模板3相比模板1和模板2在F1值上分别提升了3.2%和1.7%。当模板3的问
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策略
论元识别(%) 论元分类(%)

P R F1 P R F1

模板1 57.4 51.0 54.0 53.3 47.4 50.2

模板2 59.1 53.0 55.9 54.7 49.0 51.7

模板3 60.2 53.2 56.5 57.0 50.3 53.4

模板3-触发词 58.5 51.7 54.9 54.6 48.3 51.2

模板3optimized 58.7 55.7 57.1 55.6 52.7 54.1

Final 59.4 55.1 57.2 56.5 52.3 54.4

表 6. 不同的策略对比结果

题设置去掉触发词时，性能下降了2.2%，这说明触发词信息的加入可以有效的判断答案的位置
和与触发词关系更紧密的论元。此外，在模板3的基础上，对抽取的结果进行优化，在F1值上
能提升0.7%；同时利用双向GRU的双向学习序列信息的能力，更好学习输入中问题和句子上下
文的关系，在结果优化的基础上F1值提升了0.3%。

4.3.3 错错错误误误分分分析析析

对实验结果进一步分析发现，本文提出的方法仍然存在不足之处。一方面，本文利用的事
件模式信息，存在某些事件句缺失论元角色的情况，即有的问题的答案为空，这种情况下模型
往往会被错误预测。例如“法官随即判被告7年预防性监禁。”这一句中并不包含时间相关论元，
但是实体提及“7年”会被模型误认为是时间的角色。另一方面，如果一个事件句中某个事件类型
存在多个相同的论元角色，受限于本文阅读理解模型的设置，只能识别出其中的一个作为正确
答案。例如“而就在吕传升接受记者访问的时候，突然接到了吕秀莲打来的电话，要吕传升暂时
封口。”，句中包含2个会面对象（Entity）——“吕传升”和“记者”，模型往往只能学习到“吕传
升”这个论元而“记者”被忽略。

5 结结结论论论

本文采用的基于阅读理解模型的论元抽取方法，把该任务形式化为回答不同的问题来实现
不同论元角色的识别和分配，通过优化问题的质量来提升问题回答的性能。通过反复实验证
明，这种完型填空式的抽取方式相比基准模型有了明显的提升，也能适用于事件抽取任务上。
然而，本文的工作是基于句子级别的论元抽取，缺失了段落信息的句子往往丢失了很多重要的
上下文信息。在下一步的研究工作中，还可以考虑基于篇章层面的阅读理解方式来提升论元抽
取的效果。
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附附附录录录A.注注注释释释问问问题题题

事件类型 论元角色 注释问题

declare-bankruptcy Org 宣布破产的组织或公司是什么？
Time 宣布破产的时间是什么时候？
Place 宣布破产的地点在哪里？

end-org Org 结束的组织或公司是什么？
Time 结束组织或公司的时间是什么时候？
Place 结束组织或公司的地点在哪里？

merge-org Org 合并的组织或公司是什么？
Time 合并组织或公司的时间是什么时候？
Place 合并组织或公司发生的地点在哪里？

start-org Org 成立的组织或公司是什么？
Agent 组织的建立者是？
Time 成立组织或公司的时间是什么时候？
Place 成立组织或公司的地点在哪里？

attack Target 攻击目标（包括意外目标）是什么？
Attacker 攻击者是谁？

Time 攻击发生的时间是什么时候？
Place 攻击发生的地点在哪里？

Instrument 攻击中使用的工具是什么？

demonstrate Entity 示威游行的人或组织是？
Place 游行的地点在哪里？
Time 游行的时间是什么时候？

meet Entity 会面的人或组织是？
Place 会面的地点在哪里？
Time 会面的时间是什么时候？

phone-write Entity 打电话或写信交流的人或组织是？
Place 打电话或写信交流的地点在哪里？
Time 打电话或写信交流的时间是什么时候？
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acquit Defendant 被无罪释放的是谁？
Place 无罪释放的地点在哪里？

Adjudicator 法官或法院？

appeal Plaintiff 上诉的原告是谁？
Adjudicator 上诉的被告人是谁？

Time 上诉发生的时间是什么时候？
Place 上诉的地点在哪里？

arrest-jail Person 被逮捕或被监禁的人是谁？
Agent 实施逮捕的人是谁？
Place 逮捕发生的地点在哪里？
Time 逮捕的时间是什么时候？
Crime 被逮捕人犯的罪行是什么？

charge-indict Crime 指控或起诉的罪行是什么？
Defendant 被指控或起诉的人是谁？
Prosecutor 起诉人或法官是谁？
Adjudicator 审裁官是谁？

Time 指控的时间是什么时候？

convict Defendant 被定罪的人是谁？
Adjudicator 法官或法院？

Crime 被判的罪行是什么？

execute Person 被处决的人是谁？
Agent 负责执行死刑的代理是？
Crime 被判的罪行是什么？

extradite Person 被引渡的人是谁？
Origin 被引渡人的原所在地是哪里？

Destination 引渡的目的地是哪里？
Agent 引渡的代理人是？

fine Crime 被罚款的罪行是什么？
Entity 罚款的实体对象是什么？

Adjudicator 执行罚款的对象是？
Money 罚款数额是多少？

pardon Defendant 被赦免的人或公司是？
Adjudicator 赦免的官员或法官是？

Time 赦免的时间是什么时候？
Crime 赦免的罪行是什么？

release-parole Person 被释放的人是谁？
Time 释放的时间是什么时候？
Entity 释放之前的劫持者是谁？
Crime 被释放的人先前被关押的罪行是什么？

sentence Defendant 被判刑的人是谁？
Sentence 宣判的判决结果是什么？

Crime 判决的罪行是什么？
Adjudicator 法官或法院？

Time 判决发生的时间是什么时候？

sue Plaintiff 起诉代理,原告是谁？
Defendant 被指控或起诉的人是谁？

Adjudicator 法官或法院？
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Time 诉讼发生的时间是什么时候？
Prosecutor 检察官是谁？

trial-hearing Defendant 审判的被告人是谁？
Adjudicator 法官或法院？

Time 审判的时间是什么时候？
Crime 审判的罪行是什么？
Place 审判的地点在哪里？

be-born Person 出生的人是谁？
Place 出生的地点在哪里？
Time 出生的时间是什么时候？

die Victim 受害者是谁？
Agent 致人死亡的人是谁？
Time 死亡的时间是什么时候？
Place 死亡的地点在哪里？

Instrument 致人死亡的装置是什么？

divorce Person 离婚的人是谁？
Place 离婚的地点在哪里？
Time 离婚的时间是什么时候？

Injure Agent 进攻者，造成伤害的人是谁？
Victim 受害者是谁？

Instrument 造成伤害的装置是什么？
Place 受伤的地点在哪里？
Time 受伤的时间是什么时候？

marry Person 结婚的人是谁？
Place 结婚的地点是哪里？
Time 结婚的时间是什么时候？

transport Artifact 被运送的人或工件是什么？
Destination 运送的目的地是哪里？

Time 运送发生的时间是什么时候？
Origin 运送的起源地是哪里？
Agent 负责移动事件的代理是？
Vehicle 使用的交通工具是什么？

elect Person 被选举的人是谁？
Time 选举的时间是什么时候？

Position 选举的职位是什么？
Entity 投票代理是？

end-position Person 结束任职的人是谁？
Time 卸任的时间是什么时候？

Position 卸任的职位是什么？
Entity 雇主是谁？

nominate Person 结束任职的人是谁？
Position 卸任的职位是什么？
Agent 雇主是谁？
Place 卸任的地点在哪里？

start-position Person 被提名的人是谁？
Position 被提名担任的职位是什么？

Time 提名的时间是什么时候？
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Entity 任职实体是什么？
Place 提名的地点在哪里？

transfer-money Time 钱财转移的时间是什么时候？
Beneficiary 在钱财转移中获益的是谁？

Place 钱财转移发生的地点在哪里？
Recipient 钱财交易的接受者是谁？

Giver 捐赠人或公司是什么？
Money 给予/捐赠/贷款的金额是多少？

transfer-ownership Artifact 进行交易的物品或组织是什么？
Seller 销售的代理是？

Beneficiary 在交易中获益的人或组织是谁？
Time 交易发生的时间是什么时候？
Buyer 采购的代理是？

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第376页-第389页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

389



基基基于于于BERT的的的端端端到到到端端端中中中文文文篇篇篇章章章事事事件件件抽抽抽取取取

张张张洪洪洪宽宽宽 宋宋宋晖晖晖(�) 王王王舒舒舒怡怡怡 徐徐徐波波波
（东华大学 计算机科学与技术学院，中国 上海 201620）

{2181729,2181754}@mail.dhu.edu.cn, {songhui,xubo}@dhu.edu.cn

摘摘摘要要要

篇章级事件抽取研究从整篇文档中检测事件，识别出事件包含的元素并赋予每个元素
特定的角色。本文针对限定领域的中文文档提出了基于BERT的端到端模型，在模型
的元素和角色识别中依次引入前序层输出的事件类型以及实体嵌入表示，增强文本的
事件、元素和角色关联表示，提高篇章中各事件所属元素的识别精度。在此基础上利
用标题信息和事件五元组的嵌入式表示，实现主从事件的划分及元素融合。实验证明
本文的方法与现有工作相比具有明显的提升。

关关关键键键词词词：：： 篇章级别事件抽取 ；端到端 ；增强嵌入表示 ；主从事件

A BERT-based End-to-End Model for Chinese Document-level
Event Extraction

Hongkuan Zhang, Hui Song(�), Shuyi Wang, Bo Xu
(School of Computer Science and Techology, Donghua University, Shanghai,201620,China)

{2181729,2181754}@mail.dhu.edu.cn, {songhui,xubo}@dhu.edu.cn

Abstract

Document-level event extraction aims at discovering event mentions and extracting
events which contain event arguments and their roles from texts. This paper proposes
an end-to-end model for closed-domain based on BERT. We introduce the embedding
of event type and entity nodes to the subsequent layer for event argument and role
identification, which represents the relation between event, arguments and roles and
improves the accuracy of classifying multi-event arguments. With the title, the quin-
tuple of event, we calculate the master slave structure between multiple events with
the embedding presentation. Experimental results show that our model outperforms
the state of the art.

Keywords: Document-level Event Extraction , End-to-end , Enhancing
embedding , Master slave event
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近年来互联网快速发展，网络媒体每天产生大量的新闻、公告等非结构化信息。信息抽取
技术研究如何从海量的信息中快速有效地捕获有价值的信息，以帮助人们针对特定信息做分
析、决策。事件抽取是信息抽取的分支，旨在从非结构化的自然语言文本中抽取出用户感兴趣
的事件信息并以结构化的形式展示 (Ahn, 2006)。事件抽取在很多领域有着广泛的应用，如构建
事件知识图谱、信息检索、自动问答以及辅助其他自然语言处理任务等。

事件抽取分为开放域和限定域事件抽取 (Wei and Wang, 2019)。开放域事件抽取研究通常
没有领域范围限制，事件类型及事件的框架结构未知，主要利用无监督方法从文本中发现事
件 (Piskorski et al., 2011; Ribeiro et al., 2017; Yu and Wu, 2018)。限定域事件抽取往往针对特
定领域（如医疗、金融、司法等）的数据进行建模，识别用户感兴趣的信息。与开放域相比，
限定域事件抽取有清晰的事件类型定义及对应的事件框架，能够获得具有实用价值的信息，近
年来成为研究和应用的热点。

事件抽取从文本粒度上也可分为句子级别和篇章级别。句子级别事件抽取研究从句子中识
别所关注的内容，首先采用深度神经网络，如动态多池化卷积神经网络 (Chen al et., 2015)、结
合LSTM和CNN的卷积双向LSTM神经网络 (Zeng al et., 2016)等方法提取特征，然后识别事件
元素和角色。事件及其元素识别通常采用管道式方法，分为两个子任务实现，忽略了他们之间
的联系，容易导致错误传播问题。针对管道式模型存在的问题，Li (2013)和Nguyen (2016)采用
联合模型捕获实体与事件之间的语义关系，同时识别事件和实体，提高了事件抽取的准确率。

篇章级的事件抽取旨在发现从整篇文档识别事件并提取出相应的事件元素，抽取困难之处
在于文档中可能存在多个事件（如图1所示），事件元素分布在不同句子中，多个事件之间存在
元素重叠（如图1所示）。

“N华盛昌”…… 本所自今日09时30分00秒起对该股实施临时停牌，于10时00分01秒复牌。

金融产品 组织机构 时间事件时间 事件

复牌时间临时停牌时间

证券简称

证券简称
执行方

执行方

图1.文档中存在“临时停牌”与“复牌”两个事件，且共享事件元素“N华盛昌（角色为证券简
称）”和“本所（角色为执行方）”。

目前篇章级的事件抽取大多采用管道式方法，即分别对事件和事件元素进行识别，然后判
断元素的角色。如Yang (2018)基于句子抽取结果及文本特征发现核心事件，采用元素补齐策略
得到篇章级别的事件信息。ZHONG (2019)在句子级抽取结果的基础上利用整数线性规划进行
全局推理，融合共指事件的元素，实现篇章级事件抽取。由于管道模型本身的局限性，导致这
些方法整体效果不理想。Yang (2016)提出一个端到端学习模型，通过采用联合因子图模型来联
合学习每个事件内部的结构化信息、篇章内不同事件间的关系和实体信息，但是该工作使用了
大量人工特征，不利于领域泛化。

Zheng (2019)采用端到端模型首先识别句子级别的事件元素，再利用二分类策略判定事件
类型，然后将元素角色识别转化为有向无环图的生成过程。该文能够较好地处理单事件单实例
和单事件多实例的样本，但在元素分布较分散且存在元素重合的多事件多实例样本上性能略
差。针对以上问题，本文在已有篇章级的抽取研究工作基础上，提出了基于BERT (Devlin al
et., 2019)的端到端事件抽取模型DLEMC（Document-Level End-to-end Model in Chinese），
该模型无需将文章按句子分割分别处理，尽可能保留完整的文本，减少信息损失；在事件元素
识别中引入了事件类型嵌入增强文本特征，并在元素角色分类中利用注意力机制引入事件类型
和实体嵌入表示，以便准确识别事件元素及其在不同事件中的角色。

DLEMC模型分为4层：输入编码层、事件检测层、事件元素识别层以及元素角色识别层。
输入编码层接收输入的文本信息并输出对应的嵌入表示；事件检测层采用多个分类器对同一个
文本特征向量进行多标签事件分类；事件元素识别层通过引入事件特征学习不同事件中元素的
语义信息，进行事件元素的识别；元素角色识别层利用注意力机制来提高模型对确定事件中每
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个元素特征的关注度，判断其在对应事件中扮演的角色。最后基于事件的嵌入表示计算余弦相
似度，进行主从事件划分及融合共指元素，得到篇章级结构化事件信息。实验证明DLEMC的
性能与基准模型相比有明显的提升。

本文的贡献总结如下：

(1)本文依据金融领域上市公司公告组织了一个篇章级别事件抽取语料集，并针对该语料定
义了事件及事件表示框架。

(2)本文构建了篇章级别的事件抽取模型，该模型采用端到端方式进行联合学习，同时对事
件检测、事件元素识别及元素角色分类进行训练，通过实验证明了该模型的有效性。

(3)本文在事件元素识别中引入事件类型特征，以提高不同类型事件下的元素识别能力。为
了更准确识别多事件文档中元素角色，我们将事件检测层输出的事件类型及事件元素的嵌入表
示作为注意力引入模型的角色分类层，以提高不同事件类型下元素角色识别的准确率。

2 事事事件件件定定定义义义及及及表表表示示示

随着金融科技的发展，在金融领域每天都有海量的数据产生，金融事件抽取研究能够帮助
人们进行金融风险监控、辅助投资决策、大数据分析等。本文研究的事件抽取需要提取事件类
别及参与者，目前该领域的中文事件抽取研究缺乏数据支持，前人的相关研究大多没有公开数
据集，研究的事件类型比较集中且类别较少(Yang (2018)4类，Zheng (2019)5类，去除重复后
共5类。)，为扩充金融领域事件研究的数据，本文组织构建了一定规模的金融领域中文篇章事
件抽取数据集，并依据自动内容抽取(Automatic Context Extraction，ACE)0定义的事件抽取
任务，说明如下：

事事事件件件(event)：在某个时间点或时间段，一个或多个机构的金融产品的状态主动地或被动地
发生了变化。

实实实体体体(entity)：语义类别中的一类或一组对象，本文讨论的实体包括命名实体、金融产品、
时间和数值。

事事事件件件元元元素素素(event argument)：在事件中具有特定作用的实体。

元元元素素素角角角色色色(argument role)：事件元素在事件中承担的角色。

针对本文研究的金融公告信息，事件定义为event = def(T,O, F,D,N) 其中T为事件类
型，O、F、D、N为事件中的4类角色，分别表示组织机构、金融产品、时间、数值，每一类
下有若干小类，共计22类事件角色。

(1)事件类型，事件所属的类别，如“临时停牌”、“复牌”、“上市交易”等。

(2)组织机构，参与事件的一类实体，如“东沣科技集团股份有限公司”。

(3)金融产品，金融领域中的相关产品，如“证券名称”，“证券简称”。

(4)时间，指事件发生的具体时间点或者事件持续发生且产生作用的时间间隔，
如“10时00分01秒”。

(5)数值，衡量事件中某一属性具体量的多少，如“票面利率4%”、“标准交易单
位10张”等。

其中事件类型、组织机构、金融产品和时间的实例在事件文本中一定会出现，数值实例不
一定会出现。

3 事事事件件件抽抽抽取取取模模模型型型DLEMC

篇章级事件抽取研究识别文档中存在的事件和相关元素，并判断元素在事件中扮演的
角色。给定文档集doc = {s0, s1, ..., sNs}，每篇文档包含标题句s0和内容句{s1, ..., sNs}，Ns为
句子数量。模型DLEMC首先对文档标题和内容分别进行事件检测，得到文档包含的事件类
型{t0, t1, t2, . . . },其中t0为标题中的事件，其他为内容中的事件，然后识别出文档内容中每类事
件的相关元素{e1, e2, . . . }及其对应的角色{role1, role2, . . . }。

DLEMC模型由4部分组成（如图2所示），包括输入编码层、事件检测层、事件元素识别
层和元素角色识别层。

输输输入入入编编编码码码层层层，基于BERT对输入的句子进行编码，得到句子对应的向量以及句子中每
个token的向量。

0http://projects.ldc.upenn.edu/ace
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BERT

事件元素识别层
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实体

q1

q2

s1  “N华盛昌”（002980）盘中成交价...

s2    本所自今日09时30分00秒起对该股...

... ...

查询向量

元素角色识别层

事件检测层

关于“N华盛昌”盘中临时停牌的公告s0

token嵌入

事件类型嵌入

R
o
le

图2.篇章级事件抽取模型DLEMC

事事事件件件检检检测测测层层层，将编码层输出的句向量作为输入，预测该句中包含的事件，一个句子中可能
存在多个事件。
事事事件件件元元元素素素识识识别别别层层层，识别句子中参与事件的实体。将句子的token向量与事件类型对应的向

量进行拼接作为输入，预测每个token对应的BIO标签，从而识别出事件元素对应的实体。
元元元素素素角角角色色色识识识别别别层层层，对上一步识别出的确定事件类型下的实体进行角色分类。将事件类型t和

实体e对应的嵌入表示求平均之后作为注意力的查询向量，重新计算token的向量表示，再对每
个事件元素的角色进行识别。
模型训练时分别计算事件检测层、事件元素识别层以及元素角色识别层的损失，并将三者

求和作为模型最终的优化目标。

3.1 输输输入入入编编编码码码层层层

本文采用预训练语言模型BERT对文档进行编码，考虑BERT模型的有效位置编码序列长度
以及实际训练的模型规模，我们设置最大序列长度为max length。对于给定的文档，将标题作
为独立的句子；对于文档内容，若文本序列长度大于max length，则依据中文标点符号将其切
分成多个句子，反之则将整篇文档作为一个句子。
经过以上处理，本文将一篇文档表示为一系列句子集合doc = {s0, s1, . . . , sNs}，Ns为

句 子 总 数 ，sj为 文 档 中 第j个 句 子 ，s0为 文 档 标 题 。 每 个 句 子 由 一 系 列token组
成{tok1,j , . . . , tokNw,j}，其中toki,j为第j个句子中第i个token，Nw为第j个句子的序列长度。每
个句子经BERT编码后得到的token向量序列为Htok = {h1,j , h2,j , . . . , hNw,j}，其中hi,j为第j个
句子中第i个token对应的向量，维度为d，句子向量序列为{h0, h1, . . . , hNs}，h0为标题句向量
表示，hj为文档中第j个句子的向量表示，维度为d。

3.2 事事事件件件检检检测测测层层层

事件检测的目的是检测句子中包含的事件，本文的数据集样本中可能存在多个事件，
受 (Liu al et., 2019)启发，我们将事件检测建模为多标签分类任务。事件检测样本的标注形式
如表1所示。
其中s为句子，t1、t2为不同的事件类型，标签为1表示句子s中包含事件t1，标签为0则表示

句子s不包含对应的事件。
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句句句子子子 事事事件件件类类类型型型 标标标签签签

s t1 1

s t2 0

s t3 1

表1.事件检测数据标注实例

对于给定文档的句子向量表示{h0, h1, ..., hNs}，我们依次将文档中的句子向量作为全连接
层的输入，如式(1)所示。

Hed = Wedhj + bed (1)

其中Wed为参数矩阵，bed为偏置，hj为第j个句子sj的隐层向量表示。对所有事件类型使
用Sigmoid分类器进行分类，式(2)给出了对某类事件预测的计算方法。

y =
1

1 + e−Hed
(2)

此层的预测错误使用交叉熵作为损失函数，如式(3)所示。

Led = − 1

N

N∑
j=1

M∑
m=1

yj,m log y∗j,m + (1− yj,m) log(1− y∗j,m) (3)

其中y∗j,m为第j个样本预测为第m类事件的预测值，yj,m为第j个样本为第m类事件的真实

值，N为样本总数，M为预定义事件类别总数，这里设定一个阈值为α，若y∗j,m的值大于等

于α，则认为该样本包含y∗j,m对应的事件，否则认为该样本不包含y
∗
j,m对应的事件。

3.3 事事事件件件元元元素素素识识识别别别层层层

本文将事件元素识别建模为序列标注任务，使用BIO标签模式（Begin：字段开
头，Inside：字段内部，Outside：其他字段）为每个token赋予一个实体标签。

对于给定文档中的句子sj，首先通过事件检测层预测得到对应的文档标题事件和文档内容
事件，然后依次识别文档内容中每个事件的相关元素。为提高不同事件类型下实体的语义表
示，本文在实体识别部分引入事件特征。具体做法如下：为每种事件类型定义d维（与token向
量维度相同）的向量，通过查表的方式得到事件类型对应的向量tvec，将句子中的每个token向
量与事件类型向量tvec进行拼接作为最终的特征向量，式(4)所示为计算某token的特征向量。

hvec,i = [hi,j ; tvec] (4)

其中，hi,j为第j个句子中第i个token的向量表示，hvec,i为句子中第i个token最终的特征
向量, “;”表示拼接，将特征向量Hvec = {hvec,1, hvec,2, . . . , hvec,Nw}作为全连接层的输入，使
用softmax作为分类器预测每个token对应的标签，如式(5)所示。

P = softmax(WnerHvec + bner) (5)

Wner为参数矩阵，bner为偏置。使用交叉熵计算该部分的损失，如式(6)所示。

Lner = − 1

N

N∑
i=1

K∑
k=1

yi,k logPi,k (6)

N为样本总数，K为标签类别总数，第i个样本预测为第K个标签的概率为Pi,k，第i个样本
真实的标签为yi,k。
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3.4 元元元素素素角角角色色色分分分类类类层层层

元素角色识别的目标是为确定事件类型下的实体赋予预定义的角色，本文将角色识别建模
为多分类任务。为更好地区分实体扮演的角色，将利用注意力机制来增强文本的特征表示，依
次判断每个实体在事件中扮演的角色。

实体往往包含多个token，对于给定句子sj中识别出的实体集E = {e1, e2, . . . }，其中每个
实体包含该句中的第i至第k个token,[toki,j , . . . , tokk,j ]，本文取实体中的所有字符向量的均值作
为该实体的嵌入表示c，维度为d，采用这种均值向量可以有效避免模型过拟合问题 (Ji al et.,
2018)。计算方式如式(7)所示，hi,j为第j个句子中的第i个token。

c =
1

k

k∑
i=1

hi,j (7)

然后，我们将Evec中的第j个实体的向量表示cj与包含该实体的事件类型对应的向量表
示tvec进行相加再求平均得到维度为d的,注意力机制查询向量q，如式(8)所示。

q =
tvec + cj

2
(8)

最终得到查询向量集合Q = q1, q2, . . .，使用q与句子sj的token向量表示Htok计算得到每
个token的注意力值ak，计算方法如式(9)所示。

ak =
exp(hk,jq

T
l,j)∑Ns

i=1 exp(hi,jqTl,j)
(9)

其 中 ，qTl,j为 句 子sj第l查 询 向 量 ，hk,j表 示 句 子sj中 第k个token的 对 应 的 ，ak为

第k个token的注意力值，a = [a1, a2, . . . , aNs ]为所有token的注意力值向量，由a与样本中每
个token的向量Htok相乘得到融合实体信息和事件类型语义信息的特征向量V，如公式(10)所
示，∗表示点乘。

V = a ∗Htok (10)

将V作为全连接层的输入，使用softmax分类器进行分类，如公式(11)所示。

y∗ = softmax(WrtV + brt) (11)

其中M为类别总数，ymj,u为第j个样本中第u个事件元素属于第j类预定义角色类型的真实

值，y
∗(m)
j,u 为模型预测值, N为样本总数。此部分的损失函数如(12)所示：

Lrt = − 1

N

N∑
j=1

∑
u=1

M∑
m=1

ymj,u log y
∗(m)
j,u (12)

3.5 模模模型型型训训训练练练

我们将事件检测、事件元素识别以及元素角色分类同时进行训练，模型的训练目标是综
合3部分的损失达到最小，训练时分别计算事件检测层的二分类交叉熵损失Led，以及事件元素
识别层与元素角色分类层的多分类交叉熵损失Lner与Lrt，我们将3个损失求和作为模型最终的
优化目标：Lfinal = Led + Lner + Lrt

模型训练时采用Adam (Kingma al et., 2015)作为优化器，通过验证集选择最好的模型进行
预测。
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3.6 主主主从从从事事事件件件识识识别别别

文档中包含多个事件时，将根据标题事件进行主从事件划分，然后对同指事件元素进行融
合，从而得到篇章级事件抽取结果。文档标题往往能概括一篇文档的主要内容，故本文将文档
标题中的事件作为主事件，其他事件作为从事件。

对于文档中的多个事件Events = {e0, e1, e2, . . . }，其中e0为文档标题预测出的事件，其他
的均为文档内容预测出的事件。事件类型以及事件元素使用从DLEMC模型中获得的嵌入式表
示，基于余弦相似度计算两个事件的相似程度，如式(13)所示。

obj = sim(e0, ei) (13)

obj为相似度得分，用于衡量e0与ei两个事件的共指程度，我们取最高得分对应的那组事件
作为文档的主事件，其他事件为从事件。

主从事件融合的目的是对同一个文档里多个事件之间的共指事件元素进行合并，从而得到
规范的篇章级事件信息。本文通过计算不同事件中事件元素的语义相似度来衡量它们的共指程
度，具体规则为：语义相似度超过设定阈值γ的事件元素作为共指元素，否则为非共指元素。两
个事件中不同元素的相似度基于余弦相似度计算，如公式(14)所示。

scorelist = sim(t1,i, t2,j) i, j ∈ {1, 2, ...} t1,i, t2,j ∈ (T,O, F,D,N) (14)

式(14)中t1,i与t2,j分别表示事件e1的第i个元素与事件e2的第j个元素，scorelist为计算得到的
语义相似度的得分集合，若该集合中某一项值大于阈值γ，就将该项对应的两个事件元素合并。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

本文将从互联网上搜集的上市公司公告作为实验数据集。共有文档总数23067，其中5056个
文档中包含多个事件，占比21.9%，将总文档按照8：1：1划分成训练集、验证集和测试
集，数据集中标注的实体类别包括NUM（Number，数值）、ORG（Organization，组织机
构）、FIN（Finance，金融产品）、TIM（Time，日期、时间）。事件分为11类：上市交易、
停牌、临时停牌、复牌、摘牌、名称变更、支付利息、债券转让、暂停上市、终止上市、到期
兑付。各类样本数如表2所示。

事事事件件件类类类型型型 训训训练练练集集集 验验验证证证集集集 测测测试试试集集集 总总总数数数 多多多事事事件件件率率率(%)

上市交易 5575 902 897 7554 0
临时停牌 3061 266 284 3611 94.0
停牌 1671 189 236 2096 6.3
复牌 3122 260 321 3073 95.2
摘牌 1252 143 135 1530 100

债券转让 1082 154 166 1042 0
终止上市 589 128 102 819 0
到期兑付 1252 1143 135 1530 100
暂停上市 934 136 90 1160 0
名称变更 530 87 102 719 0
支付利息 822 91 167 1080 0

文档数量 18455 2306 2306 23067 21.9

表2.数据集样本统计

为了验证远程监督标注事件的质量，我们从每类事件中随机选取20个样本进行人工标注，
作为真实值，再用远程监督方法标注它们作为预测值，依据4.2中的评价指标进行验证，验
证结果如表3所示。表3说明远程监督方法标注的语料具有较高的精确率，以及不错的召回率
和F1值。本文的实验中均采用远程监督方法生成训练集、验证集和测试集。
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Precision Recall F1 多多多事事事件件件率率率(%)

97.5 90.0 93.3 26.3

表3.远程监督事件标注质量

4.2 模模模型型型评评评价价价

本文采用精确率(Precision，P)、召回率(Recall，R)和F1(F1-measure，F1)值作为评价指
标，采用微平均计算F1值，一个事件类型与某一事件元素及其角色为一个统计项。在事件类
型预测正确的前提下，若事件元素及其对应的角色均与标注相同则视为正确，否则视为预测错
误，若事件类型预测错误则将所有的元素与角色均视为预测错误，具体计算方式如下。

P = 识别事件类型与元素和标注相同的数量
识别出事件类型与元素总数量

R = 识别出事件类型与元素和标注相同的数量
标注的事件类型与元素总数量

F1 = (2∗P∗R)
(P+R)

4.3 参参参数数数设设设置置置

本文的实验基于BERT base模型来初始化词向量，维度为786，dropout的比率为0.4，批次
大小为16，模型学习率为3e-5，训练10个epoch，最大文本序列长度max length为200，事件类
型向量随机初始化生成，维度为768。

4.4 结结结果果果分分分析析析

我们实现了Yang (2018)提出的DCFEE模型，Zheng (2019)提出的Doc2EDAG模型，以
及基于BERT的管道模型BERT-P，在BERT-P中事件检测部分与本文提出的方法DLEMC相
同，但在实体识别任务中未增加事件特征，在角色分类任务中未利用事件和实体特征
注意力，DLEMC-P为DLEMC的管道模式。我们将DCFEE、BERT-P和Doc2EDAG作为本文
的baseline，在包含全部11类事件的测试集上进行各项测试。

1）为验证本文的模型DLEMC在事件类型检测上的有效性，我们在测试集上对模型进行了
评价，实验结果如表4所示。

Model P(%) R(%) F1(%)

DCFEE 80.3 77.2 78.7
BERT-P/DLEMC-P 84.1 83.2 83.6
Doc2EDAG 86.1 84.3 85.1
DLEMC 85.8 84.7 85.3

表4.事件检测评价结果

如表4所示，利用序列标注识别事件触发词的DCFEE模型效果比较差。通过分类模型
检测事件的BERT-P、DLEMC-P、DLEMC、Doc2EDAG模型在各项指标上均优于DCFEE，
其中端到端联合学习模型DLEMC、Doc2EDAG在各项指标上均优于管道式模型。本文提
出的DLEMC模型在准确率上略低于采用二分类策略的Doc2EDAG模型，但召回率和F1均优
于Doc2EDAG，其中F1提高了0.2%，实验表明多标签分类模型在多事件检测中有较好的表现。

2）为验证DLEMC模型在篇章事件元素识别和角色分类时的有效性，我们在测试集上对模
型进行了评价。
由表5实验结果可以看出，基于预训练语言模型BERT词向量表征的事件抽取模型BERT-

P明显优于使用word2vec (Mikolov et al., 2013)的DCFEE模型。本文提出的DLEMC模型则
在P、R、F1等3个指标上都优于BERT-P，其中F1提升了4.1%。

DLEMC-P保留增强的文本嵌入表示，但采用管道式方法完成事件抽取的子任务，实验表
明其在准确率上有提升，但是召回率上大幅下降，但F1值仍然比直接基于管道的BERT-P提升
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Model P(%) R(%) F1(%)

DCFEE 64.3 58.2 61.1
BERT-P 74.5 58.7 65.7
DLEMC-P 77.1 59.6 67.2
Doc2EDAG 76.1 64.0 69.5
DLEMC 76.2 64.3 69.8

表5.篇章级别事件抽取评价结果

了1.5%。端到端模型Doc2EDAG和DLEMC在准确率上略低于DLEMC-P，但召回率和F1较管
道式方法均有大幅提升。得益于DLEMC在实体识别部分加入事件类型特征，在角色分类部分
加入事件类型与实体注意力特征，本文的DLEMC在各项指标上均优于Doc2EDAG。

3）为验证DLEMC在处理多事件时的有效性，我们将数据集划分为单事件(Single-event)与
多事件(Multi-event)两个子集，并分别用这两个子集对模型进行评价，实验结果如表6所示。

Model Single-event(%) Multi-event(%) Avg(%)

DCFEE 63.7 41.5 52.6
BERT-P 76.5 60.2 68.3
DLEMC-P 79.6 62.7 71.2
Doc2EDAG 81.2 63.5 72.3
DLEMC 81.4 63.8 72.6

表6.单一事件与多事件评测F1值与平均值(Avg)

表6中的实验结果表明DCFEE中的基于核心事件进行元素补全策略存在局限性，不能较好
的处理多事件样本。而BERT-P以及DLEMC-P基于优秀的词嵌入方法，提高了特征表达能力，
在单事件和多事件样本上性能均有较大改善，但由于管道模式不可避免地将前序任务中的错误
信息传递至后序任务，模型的整体性能低于端到端的模型Doc2EDAG和DLEMC。实验表明，
对于被分割的样本，DLEMC有效增强了文本中的事件特征表示，提高了在同一类型事件的多
实例和不同类型事件的多实例情况下的性能，其在单事件和多事件评价上均优于Doc2EDAG。

4）为得到完整的结构化篇章事件信息，我们在DLEMC事件抽取结果的基础上对包含多个
事件的文档进行了主从事件划分和主从事件元素融合，实验结果如表7、表8所示。

P(%) R(%) F1(%)

83.4 82.1 82.7

表7.主从事件划分评价结果

由表7可看出，主从事件划分的效果是可接受的，由于主从事件划分依赖事件检测的结果，
使得该部分仍具有较大提升空间。

P(%) R(%) F1(%)

70.4 67.1 68.7

表8.主从事件元素融合评价结果

表8给出了对正确识别且角色判定正确的事件元素进行同指事件元素融合实验的评价结果。
事件元素融合的性能受到句子级事件抽取结果的影响，造成最终的性能指标偏低。
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5 相相相关关关工工工作作作

目前事件抽取方法可以分为两类：基于模式匹配方法和基于统计学习方法。模式匹配方法
在特定领域有较高的准确率，但是通常需要编写大量的人工模板，且普适性较差 (Yangarber
and Grishman, 1997; Surdeanu and Harabagiu, 2002)。统计学习方法可以分为两类:传统的基于
特征工程的机器学习方法以及基于深度学习的方法。传统特征工程主要依赖自然语言处理工具
获取有效的特征（如句法、词汇、词性等），然后利用传统的分类模型（如最大熵、支持向量
机）进行分类 (Ahn, 2006; Jungermann and Morik, 2008; Liao and Grishman, 2010)。基于深度
学习的方法依靠神经网络自动提取特征，在事件抽取中取得了不错的效果。如WU (2019)使用
一种混合神经网络模型，进行实体和事件的联合学习。Chen (2015)使用一种动态多池化卷积神
经网络来捕获多个特征，提升了事件抽取的性能。Zeng (2016)使用一种卷积双向LSTM神经网
络，分别从词级别和字级别进行触发词和实体的识别。
事件抽取任务依据是否具有预定义的事件框架（事件类型及每类事件对应的角色）可以分

为开放域和限定域事件抽取 (Wei and Wang, 2019)，开放域事件抽取目标在于识别自然语言文
本中的事件，一般没有领域限制，不需要预定义事件框架。限定域事件抽取会预先定义好要抽
取的事件类型，如“袭击”事件、“审判”事件等。同时也会定义每类事件参与者的角色，如“审
判”事件中包含“被审判人”、“审判时间”、“地点”等角色。
从文本粒度来看，目前事件抽取的相关研究主要集中在句子级别，即识别句子中的事件并

提取相应的事件元素。句子级事件抽取主要有两种建模方式，管道模式和联合模式。管道式方
法通常将事件识别和元素提取分为两个独立的任务，忽略了事件与元素之间的联系，导致效果
不够理想。联合模型一般同时识别句子中的事件并提取相关元素，利用深度神经网络捕获事件
与元素之间的语义联系，模型训练时能够互相影响并优化，性能一般要优于管道式模型。
现实中的文本信息往往是以篇章形式出现的，针对的篇章事件抽取能够获得更完整、规范

的信息。篇章级别的事件抽取研究方法通常首先对给定文档中的句子进行处理，然后再对句子
级别的事件信息进行合并，从而得到篇章级别的事件抽取结果。目前篇章级的事件抽取大多采
用管道式模型，如ZHONG (2019)采用触发词和实体联合标注的方法同时抽取句子级别的触发
词和实体，然后使用多层感知机对实体进行角色分类，并利用整数线性规划进行同指事件的融
合，实现篇章级别的事件抽取。Yang (2016)通过采用联合因子图模型来联合学习每个事件内部
的结构化信息、篇章内不同事件间的关系和实体信息，提高了篇章事件抽取的效果，但他们的
工作依赖大量的人工特征。Yang (2018)基于句子抽取结果以及文本特征发现主事件描述，并利
用上下文元素补齐策略得到篇章事件结构化信息。
总体来讲，目前篇章级别的事件抽取研究较少，且集中在特定领域，通常依赖大量人工规

则，难以进行领域拓展。而句子级别的事件抽取日趋成熟，应用领域更广，但得到的结果无法
提供较好的篇章级事件信息。

6 总总总结结结与与与展展展望望望

本文针对金融领域篇章级别事件抽取任务定义了事件表示框架，在该框架下提出基于深度
学习的端到端模型抽取事件信息，模型采用3层，分别实现多标签分类的事件检测、基于融合事
件类型特征的事件元素识别以及基于注意力机制的元素角色分类。对获取的多个事件，利用余
弦相似度进行主从事件划分以及多事件的元素融合，得到篇章级事件结构化信息。我们构建了
金融领域事件抽取语料对本文方法进行验证，实验证明本文方法明显优于基准方法。
然而，由于事件元素之间存在较强的相似性，如“上市交易”事件中的“股份总

数160,000,000股，其中40,000,000股自上市之日起开始上市交易”，模型可能会将“股份总
数”与“上市股数”错误分类。如何提高相似元素的特征表示及其分类效果，从而提升篇章级
事件抽取的整体性能，是本文未来的改进方向。
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摘摘摘要要要

中文社交媒体命名实体识别由于其领域特殊性，一直广受关注。非正式且无结构的微
博文本存在以下两个问题：一是词语边界模糊；二是语料规模有限。针对问题一，
本文将同维度的字词进行融合，获得丰富的文本序列表征；针对问题二，提出了基
于乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲框架的命名实体识别模型，借助星型拓扑结构更好地捕获动态特
征；同时利用高速网络优化乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲中的信息桥接，提升模型的鲁棒性。本文
提出的轻量级命名实体识别模型取得了目前乗乥乩乢乯语料上最好的效果。

关关关键键键词词词：：： 命名实体识别 ；中文社交媒体 ；星型中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 ；高速网络

Lightweight Named Entity Recognition for Weibo Based on
Word and Character

Chun Chen Mingyang Li
School of Computer Science and Technology, Soochow University

{20195227037, 20175227067}@stu.suda.edu.cn, kongfang@suda.edu.cn

Fang Kong

Abstract

乃乨乩乮乥乳乥 乳乯乣乩乡乬 乭乥乤乩乡 乮乡乭乥乤 乥乮乴乩乴乹 乲乥乣乯乧乮乩乴乩乯乮 乨乡乳 乢乥乥乮 乷乩乤乥乬乹 乣乯乮乣乥乲乮乥乤 乤乵乥 乴乯 乩乴乳
乤乯乭乡乩乮 乳买乥乣乩丌乣乩乴乹丮 义乮书乯乲乭乡乬 乡乮乤 乵乮乳乴乲乵乣乴乵乲乥乤 乗乥乩乢乯 乴乥乸乴 乨乡乳 乴乷乯 乩乳乳乵乥乳 乴乯 乢乥 乡乤中
乤乲乥乳乳乥乤丮 乆乩乲乳乴 乩乳 乴乨乥 乡乭乢乩乧乵乯乵乳 乷乯乲乤 乢乯乵乮乤乡乲乹主 乓乥乣乯乮乤 乩乳 乴乨乥 乬乩乭乩乴乥乤 乳乣乡乬乥 乯书 乣乯乲买乵乳丮
乔乯 乤乥乡乬 乷乩乴乨 乴乨乥 丌乲乳乴 买乲乯乢乬乥乭丬 乴乨乩乳 买乡买乥乲 买乬乡乣乥乳 乣乨乡乲乡乣乴乥乲 乡乮乤 乷乯乲乤 乥乭乢乥乤乤乩乮乧 乯乮
乴乨乥 乳乡乭乥 乤乩乭乥乮乳乩乯乮 乴乯 乯乢乴乡乩乮 乲乩乣乨 乳乥乱乵乥乮乣乥 乲乥买乲乥乳乥乮乴乡乴乩乯乮丮 乁乩乭乩乮乧 乡乴 乴乨乥 乳乥乣乯乮乤
买乲乯乢乬乥乭丬 乡 乮乡乭乥乤 乥乮乴乩乴乹 乲乥乣乯乧乮乩乴乩乯乮 乭乯乤乥乬 乢乡乳乥乤 乯乮 乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 书乲乡乭乥乷乯乲乫 乩乳
买乲乯买乯乳乥乤 乴乯 乣乡买乴乵乲乥 乤乹乮乡乭乩乣 书乥乡乴乵乲乥 买乲乥书乥乲乡乢乬乹丬 乷乩乴乨 乴乨乥 乨乥乬买 乯书 乳乴乡乲 乴乯买乯乬乯乧乹 乳乴乲乵乣中
乴乵乲乥丮 乂乥乳乩乤乥乳丬 么乩乧乨乷乡乹 乎乥乴乷乯乲乫乳 乩乳 乡乬乳乯 乵乳乥乤 乴乯 乯买乴乩乭乩乺乥 乴乨乥 乩乮书乯乲乭乡乴乩乯乮 乣乯乮乮乥乣乴乩乯乮 乩乮
乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲丬 乩乭买乲乯乶乩乮乧 乴乨乥 乲乯乢乵乳乴乮乥乳乳 乯书 乴乨乥 乭乯乤乥乬丮 乔乨乥 乬乩乧乨乴乷乥乩乧乨乴 乮乡乭乥乤 乥乮中
乴乩乴乹 乲乥乣乯乧乮乩乴乩乯乮 乭乯乤乥乬 买乲乯买乯乳乥乤 乩乮 乴乨乩乳 买乡买乥乲 乡乣乨乩乥乶乥乳 乴乨乥 乢乥乳乴 买乥乲书乯乲乭乡乮乣乥 乯乮 乗乥乩乢乯
乣乯乲买乵乳丮

Keywords: 乎乡乭乥乤 久乮乴乩乴乹 乒乥乣乯乧乮乩乴乩乯乮 丬 乃乨乩乮乥乳乥 乓乯乣乩乡乬 乍乥乩乤乡 丬 乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 丬
么乩乧乨乷乡乹 乎乥乴乷乯乲乫乳
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命名实体识别丨乎乡乭乥乤 久乮乴乩乴乹 乒乥乣乯乧乮乩乴乩乯乮丬 乎久乒丩旨在识别出非结构化文本序列中具有特殊
含义的实体，并为这些实体分配相应的类别，比如人名、地名、组织机构名等等。由于命名
实体识别在对话生成 丨乒乥乤乤乹 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩、关系抽取 丨乚乥乬乥乮乫乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰丰丳丩、共指消解 丨乃乬乡乲乫
乡乮乤 乍乡乮乮乩乮乧丬 串丰丱丶丩等任务中起着基础支撑作用，因此命名实体识别在自然语言处理丨乎乡乴乵乲乡乬
乌乡乮乧乵乡乧乥 乐乲乯乣乥乳乳乩乮乧丬 乎乌乐丩领域得到了广泛的研究。

社交媒体领域的中文命名实体识别一直是亟待发展的热点任务之一，由于其领域特殊性，
社交媒体的中文命名实体识别主要有丳个难点：丱丩 相较于英文，汉语没有显式的词语边界，专
有词汇也没有拼写变化等提示信息；串丩 社交媒体领域多是不规范的短文本，新词和错词频繁出
现，网络用语以及表情等噪声干扰较多；丳丩社交媒体领域的语料相较于规范的新闻类语料规模
较小。

作为一个典型的序列标注问题，命名实体识别的神经网络模型通常包含三个组件：单
词嵌入层、上下文编码器层以及解码器层，现有的命名实体识别模型一般通过不断优化
这三个组件来寻求突破。循环神经网络（乒乥乣乵乲乲乥乮乴 乎乥乵乲乡乬 乎乥乴乷乯乲乫丬 乒乎乎） 丨乚乡乲乥乭乢乡 乥乴
乡乬丮丬 串丰丱临丩这一类编码器，尤其是双向长短期记忆网络丨乂乩中乤乩乲乥乣乴乩乯乮乡乬 乌乯乮乧 乓乨乯乲乴中乔乥乲乭 乍乥乭中
乯乲乹丬 乂乩乌乓乔乍丩 丨么乯乣乨乲乥乩乴乥乲 乡乮乤 乓乣乨乭乩乤乨乵乢乥乲丬 丱丹丹丷丩以序列作为输入，在上下文信息方面有着
强大的学习能力，但是不能捕捉到较长距离的上下文依赖关系。乖乡乳乷乡乮乩 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丷丩提出
的乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲模型采用完全连接的自注意力结构来对远程上下文进行建模，能够较好地弥
补乒乎乎模型的缺点，而且乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲具有更好的并行计算能力。但乙乡乮 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丹丩的实验证
实乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲不能很好地适用于乎久乒任务中，原因是乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲内部结构复杂并且采用全连
接的注意力机制，这也导致性能的提升需要依赖大量的训练数据。而对于社交媒体领域的命名
实体识别而言，难点之一就是语料规模过小，因此传统的乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲无法取得预期的性能。因
此，如何将乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲较好地融入到乎久乒任务中成为乜当务之急丢。

已有的中文社交媒体命名实体识别研究都是使用字粒度的乗乥乩乢乯语料 丨乐乥乮乧 乡乮乤 乄乲乥乤乺乥丬
串丰丱丵丩，本文同样的在乗乥乩乢乯语料上进行实验。此外，考虑到词粒度的语料包含更丰富且情境化
的序列信息，我们根据乗乥乩乢乯语料中每个字的位置特征对语料进行了重新标注，整理出按词粒
度划分的新乗乥乩乢乯语料。进一步的，本文将字粒度和词粒度置于同等维度作为编码层的输入，
获得了较好的文本序列表示，有效缓解了中文边界模糊的问题。

本文的主要贡献如下：丱丩本文重新标注并整理出词粒度的中文乗乥乩乢乯语料，已开源供大
家使用0；串丩本文首次将轻量级乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲模型应用到中文社交媒体乎久乒任务中，并且利
用么乩乧乨乷乡乹 乎乥乴乷乯乲乫乳机制使乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲更高效地适配乎久乒任务，取得了可观的性能。实
验结果表明，本文提出的基于字词粒度的乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 乷乩乴乨 么乩乧乨乷乡乹 乎乥乴乷乯乲乫乳丨乓乔么乎丩模
型可以大幅提升乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲在社交媒体命名实体识别上的性能，并且在乗乥乩乢乯语料上取得目前
最好的性能。

2 相相相关关关研研研究究究

乒乎乎一类的神经网络模型由于其顺序特征而被应用在乎乌乐任务中，而其中应用最为广
泛的乂乩乌乓乔乍模型已经成为主流编码器。么乵乡乮乧 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丵丩等首先引入乂乩乌乓乔乍和乃乒乆模型
来解决序列标注问题，从那时起，乂乩乌乓乔乍模型被广泛应用于乎久乒领域，乃乨乩乵 乡乮乤 乎乩乣乨乯乬乳
丨串丰丱丶丩、乄乯乮乧 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丶丩、乌乡乭买乬乥 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丶丩以及乍乡 乡乮乤 么乯乶乹 丨串丰丱丶丩的研究都是基于此模
型。

在字词编码方面，已有研究均是以字粒度为主，词粒度为辅，没有将二者放在同等维度上
考虑。具有代表性的相关研究有：乚乨乡乮乧 乡乮乤 乙乡乮乧 丨串丰丱丸丩引入乌乡乴乴乩乣乥结构将所有与词典匹配
的潜在单词信息整合到字符序列中，获得较好的向量表示；乇乯乮乧 乥乴 乡乬丮 丨串丰串丰丩以字粒度作为输
入，将词语边界信息融入到乂乩乌乓乔乍和乃乒乆中，以此弥补字粒度输入信息不足的缺点；乇乵乩 乥乴
乡乬丮 丨串丰丱丹丩利用乃乎乎对不同窗口大小的潜在单词进行编码；乐乥乮乧 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丹丩优化了乌乡乴乴乩乣乥结构
的潜在词向量表示，获得了较快的运算速度以及更好的命名实体识别性能。

尽管乂乩乌乓乔乍模型在乎久乒领域获得了不小的成就，但是它必须逐一计算乴乯乫乥乮的表示，这极
大地阻碍了乇乐乕的并行性利用，而且乂乩乌乓乔乍无法捕捉到较长距离的上下文依赖关系。串丰丱丷年
以来，乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 丨乖乡乳乷乡乮乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩逐渐在乎乌乐各个任务中占据主导地位，例如机器翻
译 丨乖乡乳乷乡乮乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩、语言建模 丨乒乡乤书乯乲乤 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩以及预训练模型 丨乄乥乶乬乩乮 乥乴 乡乬丮丬

0词粒度划分的weiboNER语料：https://github.com/cchen-nlp/weiboNER
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串丰丱丹丩等等。然而乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲在乎久乒任务中效果不佳，乙乡乮 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丹丩提出了乔久乎久乒模型，
引入了方向感知、距离感知和无比例关注，同时定制了命名实体识别专属的乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲编码
层，使得乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲在乎久乒任务上获得较好性能。乌乩 乥乴 乡乬丮 丨串丰串丰丩的乆乌乁乔模型将乌乡乴乴乩乣乥结构
转换为平面结构，并且设计合适的乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲位置编码，进一步提升了乎久乒性能。

本文结合字与词粒度各自的优势，将二者放在同等维度作为下层编码器的输入，同时引
入乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲代替传统模型中的乂乩乌乓乔乍模型，加入么乩乧乨乷乡乹 乎乥乴乷乯乲乫乳机制进行结点信息
的自我桥接，通过乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲特有的注意力连接和门控机制的动态调整服务于社交媒体领
域的命名实体识别。

3 基基基于于于Star-Transformer 的的的命命命名名名实实实体体体识识识别别别框框框架架架

将命名实体识别看作是序列标注问题之后，实体采用乂乍久乓规则标注，实体的开头标注
为乂丨乂乥乧乩乮乮乩乮乧丩，实体内部单元标注为乍丨乍乥乤乩乡乮丩，实体的结尾标注为久丨久乮乤丩，其他的词标注
为乏丨乏乴乨乥乲丩。

图 丱给出了本文提出的基于字词粒度的乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 乷乩乴乨 么乩乧乨乷乡乹 乎乥乴乷乯乲乫乳模型完整
框架，从图中可以看出乓乔么乎模型可以分为两个部分：第一部分是字词粒度的嵌入式表示，模
型以同等维度的字向量和词向量作为输入，其中字向量需要经过乓乥乬书中乁乴乴乥乮乴乩乯乮做初步处理；第
二部分是乓乔么乎模型。下面逐个介绍乓乔么乎模型中各个组成部分。
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图 丱丮 乓乔么乎模型图

3.1 字字字、、、词词词粒粒粒度度度的的的模模模型型型输输输入入入

在编码阶段，原始数据通过查找字或词向量表转化为字或词向量序列。对于文本中的字与
词的向量表示，我们使用串丰丱丸年预训练的词向量 丨乌乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩，该词向量使用乗乯乲乤串乶乥乣 中
的乓乫乩买中乇乲乡乭模型训练，维度为丳丰丰。该词向量包括百度百科、中文维基百科、人民日报、微
博、知乎等多领域的字词特征，具体的模型训练设置如表 丱所示。

字词向量表查找的过程是让原始文本中每一个字符或者单词在表上查找相对应的字词向
量，如果某个字符或单词在表中不存在，则被赋予一个随机值。

考虑到现有研究都是以字粒度作为编码层的输入，并且么乥 乡乮乤 乗乡乮乧 丨串丰丰丸丩、乌乩乵 乥乴 乡乬丮
丨串丰丱丰丩和乌乩 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱临丩的工作验证了基于字粒度要优于词粒度，但是基于字粒度的嵌入式表示
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Window Size Dynamic Window Sub-sampling

丵 乙乥乳 丱乥中丵

Low-Frequency Word Iteration Negative Sampling

丱丰 丵 丵

表 丱丮 乓乇乎乓模型训练参数设置

存在识别结果的标签不连续的情况，而基于词粒度的嵌入式表示具有显式的词汇边界，可以有
效缓解社交媒体语料中中的边界模糊问题。本文将字粒度与词粒度放在同等维度上作为输入，
其中字粒度需要先经过乓乥乬书中乁乴乴乥乮乴乩乯乮做初步特征提取，这部分与乙乡乮 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丹丩是相同的。

本文模型中最终编码层的输入是词粒度的嵌入式表示与经过特征提取的字粒度嵌入式表示
的结合，如公式丨丱丩∼丨串丩所示：

char
′
丽 SelfAtt丨char丩 丨丱丩

hi 丽 乛wordi主 char
′
i九 丨串丩

3.2 Star-Transformer模模模型型型

传统乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲的注意力连接为全连接结构，如图 串丨乡丩所示，而命名实体识别任务旨在
识别出特定含义的实体，并且社交媒体语料中实体密度较稀疏，并不需要时刻关注句子序
列中所有的结点，即传统乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲的全连接结构在命名实体识别任务里存在信息冗余的现
象，这些多余的信息不仅会降低运算速度，甚至会对命名实体识别任务起到反作用。因此传
统乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲对于社交媒体的实体识别任务来说并不合适。为了降低模型的复杂性，乇乵乯 乥乴
乡乬丮 丨串丰丱丹丩提出用星型拓扑结构代替全连通结构来简化架构，如图 串丨乢丩所示。其中每两个相邻结
点通过一个共享中继结点进行连接，因此，模型复杂性从二次降低到线性，同时保留捕获局部
成分和长期依赖关系的能力。本节将详细介绍乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲的相关内容。
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图 串丮 传统乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲丨乡丩与乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲丨乢丩结点连接方式图

3.2.1 Multi-Head Attention

乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 丨乖乡乳乷乡乮乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩首先使用乨个注意力头对一个输入序列分别进行单独的
自我注意，然后对每个注意力头进行连接和线性变换操作，称为多头注意力机制（乍乵乬乴乩乻么乥乡乤
乁乴乴乥乮乴乩乯乮）。一般来说，多头注意力机制可以用查询（乱乵乥乲乹）到一系列键（乫乥乹）值（乶乡乬乵乥）
对的映射来描述。

首先介绍放缩点积注意力乓乣乡乬乥乤 乄乯乴中买乲乯乤乵乣乴 乁乴乴乥乮乴乩乯乮，其本质上是使用了点积进行
相似度计算。给定一个向量序列X，我们可以使用一个查询向量Q软选择相关信息，如公
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式丨丳丩∼丨临丩所示：

Attention丨Q,K, V 丩 丽 softmax丨
QKT

√
dk

丩丩 · V 丨丳丩

K 丽 XWK , V 丽 XW V 丨临丩

其中，WK，W V是对应向量的学习参数。然后我们可以将多头注意力机制定义成公
式丨丵丩∼丨丶丩：

MultiAtt 丽 丨z1 ⊕ z2 ⊕ · · · ⊕ zh丩 ·W o 丨丵丩

zi 丽 Attention丨QWQ
i ,KW

K
i , V W

V
i 丩 丨丶丩

其中，⊕表示向量连接操作，W o,WQ
i ,W

K
i ,W

V
i 是对应向量的学习参数。

3.2.2 Star-Transformer Encoder

乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 丨乇乵乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩的星型拓扑结构如图 串丨乢丩所示，由一个中继结点s和n个
卫星结点组成。第i个卫星结点hi的状态表示文本序列中第i个乴乯乫乥乮的特征。中继结点s充当虚拟
中心，在所有卫星节点之间收集和散布信息。

乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲提出了基于乴乩乭乥 乳乴乥买的循环更新方式：每个乴乯乫乥乮由输入向量初始化，
中继结点初始为所有乴乯乫乥乮的平均值，每个乴乯乫乥乮依次通过多头注意力机制更新。在更新卫星
结点的时候，每个卫星结点hi的状态根据其相邻的结点更新，包括上一轮的上一个结点的隐
态ht−1

i−1；上一轮该结点的隐态h
t−1
i ；上一轮下一个结点的隐态h

t−1
i+1；本结点的向量表示e

i；上一
轮的中继结点状态st−1，具体过程如公式丨丷丩∼丨丹丩所示：

Ct
i 丽 乛ht−1

i−1主h
t−1
i 主ht−1

i+1主 e
i主 st−1九 丨丷丩

hti 丽MultiAtt丨ht−1
i , Ct

i , C
t
i 丩 丨丸丩

其中，C表示第i个卫星结点的上下文信息，在更新完信息后，使用层归一化操作处理卫星节点
信息：

hti 丽 LayerNorm丨ReLU丨hti丩丩 丨丹丩

在更新中继结点s时，中继结点s将汇总所有卫星结点hi的信息以及之前的状态，如公
式丨丱丰丩∼丨丱丱丩所示：

st 丽MultiAtt丨st−1, 乛st−1主Ht九, 乛st−1主Ht九丩 丨丱丰丩

st 丽 LayerNorm丨ReLU丨st丩丩 丨丱丱丩

通过交替更新卫星结点hi和中继结点s的信息，乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲在减少了注意力连接的前
提下，依旧可以捕获句子序列中的局部特征和长期依赖关系，能够较好地融入到命名实体识别
任务中。

3.3 Highway Networks

高速网络（么乩乧乨乷乡乹 乎乥乴乷乯乲乫乳） 丨乓乲乩乶乡乳乴乡乶乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丵丩是一种能够在信息传递之间进行
平滑切换的神经网络，它能够有效解决网络深度加深，梯度信息回流受阻，造成网络训练困难
的问题。乄乡乵买乨乩乮 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丷丩、乇乥乨乲乩乮乧 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丷丩以及乗乵 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丹丩验证了乌乓乔乍类型的
门控单元在序列学习任务中是有效的。而乃乨乡乩 乥乴 乡乬丮 丨串丰串丰丩证明了高速网络类型的门控机制有
助于增强乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲组件。

考虑到乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲用星型拓扑结构代替全连通结构，减少了相对较多的计算，我们
对乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲中的每个卫星结点hi利用高速网络进行信息的自我桥接，使得每一层乓乴乡乲中
乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲都能够充分利用上一层的卫星节点信息，这样的自我桥接可以看作是特征的动态调
整，图 丳给出了我们在乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲内部加入的高速网络结构。
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图 丳丮 高速网络结构图

我们在乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲计算完多头注意力之后，进入层归一化之前，加入一个新的输入分
支HW 丨hi丩 ，这个输入分支就是上文所说的卫星结点hi的自我桥接，如公式丨丱串丩∼丨丱临丩所示：

gated 丽 σ丨w1hi 丫 b1丩 丨丱串丩

f丨hi丩 丽 w2hi 丫 b2 丨丱丳丩

HW 丨hi丩 丽 乛丨丱− gated丩 · hi 丫 gated · f丨hi丩九 丨丱临丩

其中，w1, w2表示门控机制的权重参数，b1, b2表示门控机制的偏差参数，σ为激活函数。
接着我们将使用高速网络增强的表征来丰富原有的多头注意力结果，如公式丨丱丵丩所示：

Hi 丽 LayerNorm丨HW 丨hi丩 丫MultiAtt丨hi, Ci, Ci丩丩 丨丱丵丩

最后，经过高速网络进行自我桥接之后的卫星节点信息和多头注意力计算结果相加并经过层归
一化，得到新的卫星节点Hi。

4 实实实验验验设设设置置置和和和结结结果果果分分分析析析

本文使用命名实体识别社交媒体领域的乗乥乩乢乯数据集，通过不同的设置对前文所述的模型
进行实验，并对实验结果进行讨论与分析，最终采用准确率Precision、召回率Recall和综合指
标Micro− F1值 丨乄乂乌丬 丱丹丹串丩对标注结果进行评价。

4.1 实实实验验验数数数据据据集集集

本文采用了乐乥乮乧 乡乮乤 乄乲乥乤乺乥 丨串丰丱丵丩公开的乗乥乩乢乯 乎久乒语料，该语料是按照字粒度划分的，
我们根据语料中的位置特征，整理出了对应的按照词粒度划分的乗乥乩乢乯 乎久乒语料，且将标注方
式从乂义乏标注转换成了乂乍久乓乏标注。

我们在整理语料过程中还引入了词性标注（买乡乲乴中乯书中乳买乥乥乣乨 乴乡乧乧乩乮乧）特征，希望能够通过
对语料中不同词性的区别来优化命名实体识别的结果。语料中采用乓乴乡乮书乯乲乤 乐乡乲乳乥乲的词性标注
器进行标注，使用的模型是乣乨乩乮乥乳乥中乤乩乳乴乳乩乭丮乴乡乧乧乥乲 丨乤乥 乍乡乲乮乥下乥 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱临丩。我们对比了将一
整个句子进行标注的方式以及对单个词标注的方式，最终采用更加准确的融合句法信息的标注
方式。为了模型对比的公平性，本文的实验部分没有使用词性标注等外部信息。
更新后的乗乥乩乢乯 乎久乒语料的字粒度结构不变，包含训练集、开发集和测试集共丱丸丹丰句。

表 串详细地给出了该语料原本的字粒度结构以及我们整理之后词粒度结构，从中我们可以清晰
地看到乗乥乩乢乯语料规模较小，带标记字符的数量表明了待识别的实体数目也相对较少。

乗乥乩乢乯 乎久乒语料标注的实体类型包括乐久乒、乏乒乇、乌乏乃和乇乐久，且每个类型分别有特定
实体（乮乡乭乥乤 乥乮乴乩乴乹丬 乎久）和指代实体（乮乯乭乩乮乡乬 乭乥乮乴乩乯乮丬 乎乍），表 丳给出了乗乥乩乢乯 乎久乒语料
中各个类别的分布情况。特定实体即为传统领域中需要识别出来的实体，比如人名的特定实体
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Type Train Dev Test

Sentence 丱丳丵丰 串丷丰 串丷丰
Character 丷丳丳丷丸 丱临丵丰丹 丱临丸临串

Word 临丵丶丷丸 丹丰串丶 丹丱临丳
Char with label 临丹丵丱 丹丷丱 丱丰丷丸
Label percent 丶丮丷丱严 丶丮丶丹严 丷丮串丶严

表 串丮 乗乥乩乢乯 乎久乒数据集结构

有詹天佑、钱钟书以及舒淇等，而指代实体是将名词性的指代词作为实体，例如人名的指代实
体有阿姨、妹纸以及皇上等。社交媒体类语料中常常会有特定实体和指代实体混合出现的情
况，这是其与规范的新闻类语料差别最大的地方，这种特殊的结构无疑增加了社交媒体领域命
名实体识别的难度。

Type Train Dev Test All

乇乐久丮乎乁乍 串丰丵 串丶 临丷 串丷丸
乇乐久丮乎乏乍 丸 丱 串 丱丱
乌乏乃丮乎乁乍 丵丶 丶 丱丹 丸丱
乌乏乃丮乎乏乍 丵丱 丶 丹 丶丶
乏乒乇丮乎乁乍 丱丸丳 临丷 丳丹 串丶丹
乏乒乇丮乎乏乍 临串 丵 丱丷 丶临
乐久乒丮乎乁乍 丵丷临 丹丰 丱丱丱 丷丷丵
乐久乒丮乎乏乍 丷丶丶 串丰丸 丱丷丰 丱丱临临

表 丳丮 乗乥乩乢乯 乎久乒数据集乌乡乢乥乬分布

4.2 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

本文实验采用乐乹乴乯乲乣乨 丰丮临丮丱框架，并用乎乖义乄义乁的丱丰丸丰乇乐乕进行加速。使用的预训练词向
量参数在表 丱中已经给出，模型的查询表使用预训练得到的向量进行初始化，其他参数均采用
均匀分布的随机函数初始化。
表 临给出了模型的参数值，我们使用乁乤乡乭（乁乤乡买乴乩乶乥 乭乯乭乥乮乴 乥乳乴乩乭乡乴乩乯乮）来优化所

有可训练的参数；为了保证字词二者的同一性，使用的字词嵌入式表示维度都是丳丰丰；
神经网络的隐藏层维度均设为丳丰丰；多头注意力机制的头数乨乥乡乤为丵丨维度丳丰丰可被乨乥乡乤整
除丩；乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲层数为丶层；整个模型的学习率乬乥乡乲乮乩乮乧 乲乡乴乥设置为丰丮丰丰丰丵，学习率减少
步长乬乲 乤乥乣乡乹设置为丰丮丰丵，所有神经网络的乤乲乯买乯乵乴设置为丰丮丵，乌串正则化参数设置为丱乥中丸。

Parameter Value Parameter Value

乣乨乡乲 乥乭乢 乳乩乺乥 丳丰丰 乬乥乡乲乮乩乮乧 乲乡乴乥 丰丮丰丰丰丵
乷乯乲乤 乥乭乢 乳乩乺乥 丳丰丰 乬乲 乤乥乣乡乹 丰丮丰丵
乨乩乤乤乥乮 乤乩乭 丳丰丰 乤乲乯买乯乵乴 丰丮丵
乍乵乬乴乩 乨乥乡乤 丵 乢乡乴乣乨 乳乩乺乥 丱丰
乳乴乡乲 乬乡乹乥乲 丶 乲乥乧乵乬乡乲乩乺乡乴乩乯乮 丱乥中丸

表 临丮 超参数设置

4.3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

表 丵给出了本文的模型在社交媒体乗乥乩乢乯语料上的实验结果对比，其中乓乔乁乒和乓乔么乎分
别表示本文提出的基于乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲的模型以及利用高速网络优化的乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲的模
型。
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Level Models NE(%) NM(%) Overall(%)

乐乥乮乧 乡乮乤 乄乲乥乤乺乥 丨串丰丱丵丩 乣乨乡乲 乃乒乆 丵丱丮丹丶 丶丱丮丰丵 丵丶丮丰丵
乐乥乮乧 乡乮乤 乄乲乥乤乺乥 丨串丰丱丶丩 乣乨乡乲 乌乓乔乍 丵丵丮串丸 丶串丮丹丷 丵丸丮丹丹
么乥 乡乮乤 乓乵乮 丨串丰丱丷乡丩 乣乨乡乲 乌乓乔乍 丵丰丮丶丰 丵丹丮丳串 丵临丮丸串
么乥 乡乮乤 乓乵乮 丨串丰丱丷乢丩 乣乨乡乲 乌乓乔乍 丵临丮丵丰 丶串丮丱丷 丵丸丮串丳

乚乨乡乮乧 乡乮乤 乙乡乮乧 丨串丰丱丸丩 乣乨乡乲丫乌乡乴乴乩乣乥 乌乓乔乍 丵丳丮丰临 丶串丮串丵 丵丸丮丷丹
乇乵乩 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丹丩 乣乨乡乲丫乌乡乴乴乩乣乥 乃乎乎 57.14 66.67 丵丹丮丹串
乐乥乮乧 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丹丩 乣乨乡乲丫乌乡乴乴乩乣乥 乌乓乔乍 丵丶丮丹丹 丶丱丮临丱 61.24

乙乡乮 乥乴 乡乬丮 丨串丰丱丹丩 乣乨乡乲 乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 乻 乻 丵丸丮丳丹
乌乩 乥乴 乡乬丮 丨串丰串丰丩 乣乨乡乲丫乌乡乴乴乩乣乥 乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 乻 乻 63.42

乏乵乲 乷乯乲乫

乣乨乡乲 乌乓乔乍 丵丳丮丱丶 丶丰丮丷丰 丵丵丮丷丶
乣乨乡乲 乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 临丶丮丹丰 丵丳丮临丵 临丸丮丹丶
乣乨乡乲 乓乔乁乒 丵丱丮串丸 丶串丮丰串 丵丵丮丰丸
乣乨乡乲 乓乔么乎 丵串丮丳串 丶临丮丵丳 丵丶丮丶丳

乣乨乡乲丫乷乯乲乤 乌乓乔乍 丵丸丮丸串 丶丹丮丳串 丶临丮丸丸
乣乨乡乲丫乷乯乲乤 乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 丵丳丮丰串 丶临丮丱丱 丵丹丮丷丹
乣乨乡乲丫乷乯乲乤 乓乔乁乒 丵丷丮丸丷 72.04 丶丶丮丵丸
乣乨乡乲丫乷乯乲乤 乓乔么乎 61.58 丶丹丮临丵 68.15

表 丵丮 中文社交媒体命名实体识别实验结果对比丨F1丩

乓乔么乎模型模型在特定实体乎久的识别上性能达到了丶丱丮丵丸严，比已有最好的模型结果
高出了约临丮临临严；对于乗乥乩乢乯语料中特有的指代实体乎乍的识别，乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲模型获得
了丷串丮丰临严的F1值；整体上本文提出的乓乔么乎模型取得了目前最好的综合性能丶丸丮丱丵严，比之前
最好的乆乌乁乔模型高出临丮丷丳严。

社交媒体类乗乥乩乢乯语料没有规范的文本内容，这使得词与词的边界更加模糊，比任何领域
都迫切地需要词粒度信息的输入。就传统的乌乓乔乍模型而言，我们基于字与词粒度的实验已经
有了不小的突破，综合性能为丶临丮丸丸严，比同样以乌乓乔乍作为主模型的乌乥乸乩乣乯乮结构 丨乐乥乮乧 乥乴 乡乬丮丬
串丰丱丹丩高了约丳丮丶临严。类似的，在融入了词粒度信息后，相同的模型在乎久、乎乍以及整体上都能
获得明显的提升。

表 丶给出了本文实验的详细结果，在两种粒度上，乓乔乁乒模型的三个指标都是明显高
于乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲模型的，这进一步验证了乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲在命名实体识别任务上的有效性。除
此以外，基于字词粒度的乓乔乁乒模型在召回率R值上作用显著，比相同条件下的乌乓乔乍模型高了
约丶丮丱丷严，而引入高速网络的乓乔么乎模型又比乓乔乁乒模型高出了约丱丮串临严。

Level Models P(%) R(%) F1(%)

乃乨乡乲

乌乓乔乍 丶丰丮丸丶 丵丱丮临丵 丵丵丮丷丶
乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 丵丷丮丷丰 临串丮丵丱 临丸丮丹丶

乓乔乁乒 丵丸丮丹丵 丵丱丮丶丹 丵丵丮丰丸
乓乔么乎 丶丰丮丰丰 53.62 56.63

乃乨乡乲 丫 乗乯乲乤

乌乓乔乍 75.66 丵丶丮丷丹 丶临丮丸丸
乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲 丶丵丮临丰 丵丵丮丰丶 丵丹丮丷丹

乓乔乁乒 丷丰丮丶临 丶串丮丹丶 丶丶丮丵丸
乓乔么乎 丷串丮丶丳 64.20 68.15

表 丶丮 详细实验结果对比

但是乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲的P值明显低于乌乓乔乍模型，虽然乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲已经是轻量级
的乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲，但本质上还是一个多连接计算注意力的模型，正是这样的机制使得乓乴乡乲中
乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲充分理解了句子的结构，识别出了更多的实体、提升了实体类型判别的准确度，但
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同时存在过度识别的现象，从而导致P值的降低。

从解决上述问题的角度考虑，我们利用高速网络对乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲的每个卫星节点进
行信息的自我桥接，实验结果显示乓乔么乎模型相较于乓乔乁乒模型在P值上提升了近串严，拉近了
与乌乓乔乍模型的距离。与此同时，乓乔么乎模型进一步提升了R值和F1值。由此可见，高速网络的
门控机制可以有效缓解乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲的过度识别问题，同时带来命名实体识别性能的提升。

4.4 NE、、、NM结结结果果果对对对比比比分分分析析析

表 丷给出了三个模型分别在特定实体丨乎久丩和指代实体丨乎乍丩上面的实验结果。对于特定
实体乎久来说，整体趋势和表 丶实验结果一致，乌乓乔乍仅在P值上占优势；乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲的
引入带来了R值的大幅度提升，约为临丮串丷严；我们最终的乓乔么乎模型进一步优化了乓乴乡乲中
乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲，在R和F1值上都达到了最高值，虽然P值没有超越乌乓乔乍，但是已经尽可能将
差距最小化。

表 丷乎乍相关的数据体现了乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲对指代实体乎乍的识别性能，乓乔乁乒模型
在P、R和F1三个指标上都比乓乔么乎模型的结果高。此外，乓乔乁乒模型的R值比乌乓乔乍模型高
出了约丶丮丱丸严，可见相较于特定实体，乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲更适合用在指代实体乎乍的识别上。这
也进一步验证了我们将乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲应用到社交媒体领域命名实体识别的有效性。

Models
NE NM

P(%) R(%) F1(%) P(%) R(%) F1(%)

乌乓乔乍 71.92 临丹丮丷丶 丵丸丮丸串 77.22 丶串丮丸丹 丶丹丮丳串
乓乔乁乒 丶串丮丳丰 丵临丮丰丳 丵丷丮丸丷 丷丵丮串丸 69.07 72.04
乓乔么乎 丶丹丮串丳 55.45 61.58 丷丰丮丳丷 丶丸丮丵丶 丶丹丮临丵

表 丷丮 乎久和乎乍详细结果分析

4.5 STHN效效效用用用分分分析析析

我们进一步统计并分析了乗乥乩乢乯语料上的实验结果，发现结合了么乩乧乨乷乡乹 乎乥乴乷乯乲乫乳的乓乴乡乲中
乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲模型能够识别出更多的乓乩乮乧乬乥类实体，表 丸展示了相关数据。乓乔么乎模型比乌乓乔乍多
识别出了丶丷个乓乩乮乧乬乥实体，在数据量较小的乷乥乩乢乯语料中占了约串丰严。这样超强的学习能力在带
来性能提升的同时，也存在着过度识别的问题乼乼将一些本不是实体的词识别为实体，从而导
致P值的降低。

总总总数数数 LSTM STAR STHN

乓乩乮乧乬乥 丳串丷 串丵丸 串丹丹 325
久乬乳乥 丱丷丵 丹丸 142 丸丹

表 丸丮 识别结果分析

表 丹列举了几个在实验结果中出现的典型案例，很多在乌乓乔乍模型中被预测错误的实
体，乓乔么乎模型能够准确地将其预测出来。乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲的连接机制能够捕获丰富的序列上
下文信息，使得模型更好地理解句子结构，从而能够正确识别出更多的实体，这也是使R值大
幅提升的关键。

乓乥乮乴乥乮乣乥
丱丮平洲玉器街丮丮丮
串丮中国女足打好基础再说吧丮丮丮

乗乯乲乤 平洲 玉器 街 中国女足
乌乓乔乍 乂中乌乏乃丮乎乁乍 乍中乌乏乃丮乎乁乍 久中乌乏乃丮乎乁乍 乓中乐久乒丮乎乁乍
乓乔么乎 S-LOC.NAM B-LOC.NAM E-LOC.NAM S-ORG.NAM

表 丹丮 识别案例分析
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5 结结结论论论

本文根据公开的乗乥乩乢乯字粒度语料划分出了乗乥乩乢乯词粒度语料，并且提出了字词融合的方
法，将字粒度与词粒度放在同等维度上加以考虑作为下层神经网络的输入，获得词语边界
明确的句子表征。此外，我们分析了传统乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲在命名实体识别任务上的劣势，并首次
将乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲应用到社交媒体领域的命名实体识别任务中。由于乓乴乡乲中乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲独特的
星型拓扑结构，以及么乩乧乨乷乡乹 乎乥乴乷乯乲乫乳的动态特征调整，我们的乓乔么乎模型能够较好地理解句
子序列的上下文信息，正确识别出更多的实体，在社交媒体领域的乗乥乩乢乯语料上取得了目前最
好的效果。

社交媒体领域的乗乥乩乢乯语料规模较小，未来可以考虑将乓乔么乎模型应用到更多领域中，比如
新闻领域，利用规模较大的语料深入研究乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲在命名实体识别任务中的应用。
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引引引入入入源源源端端端信信信息息息的的的机机机器器器译译译文文文自自自动动动评评评价价价方方方法法法研研研究究究

罗罗罗琪琪琪 李李李茂茂茂西西西∗

江西师范大学 计算机信息工程学院 / 江西 南昌 330022

Email:{luoqi，mosesli}@jxnu.edu.cn

摘摘摘要要要

机器译文自动评价是机器翻译中的一个重要任务。针对目前译文自动评价中完全忽略
源语言句子信息，仅利用人工参考译文度量翻译质量的不足，该文提出了引入源语言
句子信息的机器译文自动评价方法：从机器译文与其源语言句子组成的二元组中提取
描述翻译质量的质量向量，并将其与基于语境词向量的译文自动评价方法利用深度神
经网络进行融合。在WMT’19译文自动评价任务数据集上的实验结果表明，所提出的
方法能够有效增强机器译文自动评价与人工评价的相关性。深入的实验分析进一步揭
示了源语言句子信息在译文自动评价中发挥着重要的作用。

关关关键键键词词词：：： 机器翻译 ；译文自动评价 ；质量向量 ；语境词向量 ；自然语言推断

Research on Incorporating the Source Information to
Automatic Evaluation of Machine Translation

Qi Luo Maoxi Li∗

School of Computer Information Engineering, Jiangxi Normal University

Nanchang, 330022, China

Email:{luoqi，mosesli}@jxnu.edu.cn

Abstract

Automatic evaluation of machine translation is one of the most critical tasks in ma-
chine translation. However, the source sentence information is completely ignored and
only the reference is used to measure the translation quality in previous work. For this
shortcoming, the paper presents a novel automatic evaluation metric incorporating the
source information: extracting the quality embeddings that describes the translation
quality from a tuple consist of the machine translations and their corresponding source
sentences, and incorporating it into the automatic evaluation method based on con-
textual embeddings by using a deep neural network. The experimental results on the
dataset of WMT’19 Metrics task show that the proposed method can effectively en-
hance the correlation between the results of the automatic evaluation metrics and that
of the human judgments. Deep analysis further reveals that the information of the
source sentences plays an important role in automatic evaluation of machine transla-
tion.

Keywords: machine translation , automatic evaluation of machine translation ,
quality embeddings , contextual embeddings , natural language inference

c©2020 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(61662031, 61462044)

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第414页-第423页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

414



计算语言学

0 引引引言言言

机器译文自动评价是机器翻译的重要组成部分。它不仅能一定程度上度量翻译系统的整体
性能，还能在翻译系统开发时指导其特征权值的优化。因此，研究机器译文自动评价对机器翻
译的发展和应用有着重要的意义。
近年来，许多机器译文自动评价方法被相继提出，它们将机器翻译系统的输出译文与

人工参考译文进行对比来定量刻画译文的质量。根据对比时涉及的语言知识层次，它们分
为基于词语匹配的方法，如BLEU(Papineni et al., 2002)和NIST(Doddington, 2002)等；基于
浅层句法结构匹配的方法，如POSBLEU(Popović and Ney, 2009)和POSF(Popović and Ney,
2009)等；基于深层语义信息匹配的方法，如引入复述的指标Meteor Universal(Banerjee and
Lavie, 2005)和TERp(Snover et al., 2008)等、引入语义角色标注的指标MEANT(Lo, 2017)等
等。随着深度学习的发展和其在自然语言处理中的广泛应用，一些研究者利用词语深度表示
和神经网络结构对比翻译系统输出译文和人工参考译文进行译文自动评价，如基于静态词向
量word2vec(Mikolov et al., 2013)的方法(Chen and Guo, 2015)、基于动态词向量BERT(Devlin
et al., 2018)的方法(Mathur et al., 2019)、和基于神经网络结构的方法ReVal(Gupta et al.,
2015)和RUSE(Shimanaka et al., 2018)等等。
然而，这些方法评价机器译文的主要思路还是遵循BLEU(Papineni et al., 2002)的基本观

点：“机器译文越接近于人工参考译文，其译文质量越高”。从这个观点出发，译文自动评价即
是计算机器译文和人工参考译文的相似度。因此，译文自动评价过程中完全忽略了源语言句
子，即在没有对源语言句子充分利用的基础上进行译文的自动评价。所以，找到结合源语言句
子进行译文自动评价的切入点，势必能提高译文自动评价与人工评价的相关性。因此，我们尝
试引入从源语言句子和其机器译文中提取的质量向量（Quality Embedding, QE），并将其与基
于语境词向量的译文自动评价方法(Mathur et al., 2019)进行深度融合来增强译文自动评价，提
高译文自动评价与人工评价的相关性。

1 相相相关关关工工工作作作

在基于深度神经网络的机器译文自动评价中，Lo(2017)，和Chen(2015)等人提出利用词语
的分布式表示，静态预训练的词向量word2vec(Mikolov et al., 2013)，来提高机器译文和人工
参考译文对比时同义词、近义词和复述等匹配的准确率。Guzmán(2019)等人提出了一种基于
词向量和神经网络的机器译文自动评价方法，其目标是在给定人工参考译文的情况下，从一
对机器译文中选择最佳译文，使用神经网络可以方便地融合由词向量捕获的丰富语法和语义
表示。Gupta(2015)等人用基于树结构的长短时记忆网络(Tai et al., 2015)（Long Short-Term
Memory network, LSTM）对机器译文和人工参考译文进行编码，根据两者之间元素差异和
夹角计算机器译文的质量得分。Shimanaka(2018) 等人使用双向LSTM（Bidirectional LSTM,
Bi-LSTM）对机器译文和人工参考译文进行编码，并利用多层感知机回归模型计算机器译文
的质量得分。Mathur(2019)等人基于BERT(Devlin et al., 2018)语境词向量使用Bi-LSTM网络
结构学习机器译文和人工参考译文的句子表示，并将自然语言推理中启发式方法(Mou et al.,
2015)和增强序列推理模型(Chen et al., 2016)（Enhanced Sequential Inference Model, ESIM）
引入到机器译文自动评价中，该方法在WMT’19译文自动评价任务（Metrics Task）上取得了优
异的成绩，因此，本文将在Mathur(2019)等人的工作基础上，将利用源语言句子提取的质量向
量融入译文自动评价中，进一步增强译文自动评价的性能。

2 背背背景景景知知知识识识

2.1 基基基于于于语语语境境境词词词向向向量量量的的的译译译文文文自自自动动动评评评价价价

自然语言推断关注假设结论（hypothesis）是否可以从前提语句（premise）中推断获取，
它与译文自动评价任务非常类似。译文的质量越好，机器译文被人工参考译文表示（推断）的
程度越高，同时人工参考译文被机器译文表示（推断）的程度也越高；反之亦然。在自然语
言推断的框架下，Mathur(2019)等人使用语境词向量分别表示机器译文和人工参考译文，并根
据两个表示的交互程度来度量机器译文的质量。使用自然语言推断中启发式方法(Mou et al.,
2015)以及ESIM方法(Chen et al., 2016)，Mathur等人分别提出了(Bi-LSTM+attention)BERT译
文自动评价方法和(ESIM)BERT译文自动评价方法。
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2.1.1 (Bi-LSTM+attention)BERT译译译文文文自自自动动动评评评价价价方方方法法法

将长度为lr的人工参考译文r和长度为lt的机器译文t分别利用BERT语境词向量进行表示，
使用Bi-LSTM网络对其进行编码得到人工参考译文和机器译文包含上下文含义的新的向量表
示hr1:x(x = 1. . . lr)、ht1:y(y = 1. . . lt)，通过向量点积求得人工参考译文和机器译文的相似度矩
阵A，A中元素ai,j = hTrihtj，利用相似度矩阵A，结合hr和ht，计算人工参考译文和机器译文的
相互表示：

h̃t =

lr∑
i=1

exp(ai,j)∑
j exp(ai,j)

· hr (1)

h̃r =

lt∑
j=1

exp(ai,j)∑
i exp(ai,j)

· ht (2)

其中符号h̃t表示hr中每个词与ht的相关程度，h̃r表示ht中每个词与hr的相关程度。
为了避免向量h̃t和h̃r简单求和容易导致结果对序列长度敏感的问题(Chen et al., 2016)，对

向量h̃t和h̃r分别进行最大池化和平均池化，将池化结果分别拼接得到向量vt和vr，并且启发式
方法(Mou et al., 2015)被用作对局部推理进行增强得到增强后的表示向量m:

m = [vt ⊕ vr ⊕ (vt � vr)⊕ (vt − vr)] (3)

其中符号“⊕”表示向量拼接操作；符号“�”表示两个向量逐元素相乘操作。最后向量m被作
为前馈神经网络的输入用于预测机器译文被人工参考译文表示的程度，即译文质量的得分。

2.1.2 (ESIM)BERT译译译文文文自自自动动动评评评价价价方方方法法法

ESIM方法利用式(4)和(5)计算机器译文被人工参考译文表示的增强向量mt和人工参考
译文被机器译文表示的增强向量mr。为降低模型参数复杂性，利用一个前馈神经网络层
将mt和mr转换至模型的维度。Bi-LSTM网络被用作对降维后的信息进行编码，以便得到其
局部信息的上下文表示向量。将编码后的向量进行平均池化和最大池化，并将池化后的结
果vr,avg、vr,max和vt,avg、vt,max进行拼接，形成固定长度向量p，即：

mt = [ht ⊕ h̃t ⊕ (ht � h̃t)⊕ (ht − h̃t)] (4)

mr = [hr ⊕ h̃r ⊕ (hr � h̃r)⊕ (hr − h̃r)] (5)

p = [vr,avg ⊕ vr,max ⊕ vt,avg ⊕ vt,max] (6)

最后向量p被作为前馈神经网络的输入用于预测机器译文质量的得分。

2.2 译译译文文文质质质量量量向向向量量量提提提取取取方方方法法法

译文质量向量是译文质量估计中描述翻译质量的向量，它从源语言句子和其相应的译文中
抽取，完全不需要借助人工参考译文进行计算。目前主流的质量向量提取方法包括基于循环神
经网络（Recurrent Neural Network, RNN）的编码器-解码器模型(Bahdanau et al., 2014)的方
法(Kim et al., 2017; Li et al., 2018)和基于Transformer模型(Vaswani et al., 2017)的方法(Fan et
al., 2019; Wang et al., 2019)。它们将源语言句子和其机器译文使用强制学习的方式输入已训练
好的神经机器翻译模型，截取在使用前馈神经网络进行softmax分类前一层网络的输出向量，
作为机器译文当前位置词语的质量向量。

给定源语言句子，为了获取机器译文中每个词语的质量向量，基于联合神经网络的模型
（Unified Neural Network for Quality Estimation, UNQE）(Li et al., 2018)被用作提取质量向
量。联合神经网络模型使用译文质量估计任务数据集联合训练基于RNN的编码器-解码器模型和
基于RNN的预测器，可以提取更优的质量向量，并且该模型在WMT18句子级别质量估计任务
中取得了优异的成绩(Specia et al., 2018)，证实了其效果。
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3 结结结合合合质质质量量量向向向量量量的的的机机机器器器译译译文文文自自自动动动评评评价价价

为了把源语言句子信息引入译文自动评价中，我们以质量向量作为切入点，将给定源语言
句子情况下机器译文质量的表示和给定人工参考译文情况下机器译文的增强表示进行融合。模
型结构如图1所示，其中符号src、mt和ref分别表示源语言句子、机器译文和人工参考译文。
图左边描述通过UNQE方法(Li et al., 2018)从源语言句子和其机器译文中提取出描述翻译质
量的词语级质量向量，并将其利用Bi-LSTM网络处理成句子级别的质量向量；图右边描述通
过(Bi-LSTM+attention)BERT或(ESIM)BERT方法(Mathur et al., 2019)将机器译文和人工参考译
文抽象为交互表示的增强向量，图上表示将质量向量与交互表示的增强向量进行拼接，将拼接
后的向量输入前馈神经网络以预测机器译文质量得分。

图 1. 引入译文质量向量增强机器译文自动评价的模型架构

3.1 (Bi-LSTM+attention)BERT+QE译译译文文文自自自动动动评评评价价价方方方法法法

由于从源语言句子和机器译文中抽取的质量向量是词语级的，即机器译文中每个词
（token）使用一个实数向量描述其翻译质量，而机器译文和人工参考译文的交互表示增强
向量是句子级，为了在同一层次将二者进行融合，需要将质量向量进一步抽象成句子级别表
示。Bi-LSTM网络被用来对词语级质量向量eqe1:k(k = 1. . . lt)进行编码，得到eqe1:k的包含上下
文信息的向量hqe,k(k = 1. . . lt)，通过对hqe进行最大池化和平均池化处理，将池化后的结果拼接
即得到了句子的质量向量表示vqe：

hqe,k = Bi-LSTM (eqe, k) ,∀k ∈ [1, . . . , lt] (7)

vqe,max =
lt

max
k=1

hqe,k, vqe,avg =
1

lt

lt∑
k=1

hqe,k (8)

vqe = [vqe,avg ⊕ vqe,max] (9)

其中符号vqe,avg表示对hqe进行平均池化后的结果，vqe,max表示对hqe进行最大池化后的结
果，k表示句子中的词序号。
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在机器译文和人工参考译文的交互表示增强向量方面，Bi-LSTM网络被用来对人工参考译
文和机器译文的语境词向量编码，利用式(1)-(2)求得人工参考译文和机器译文的相互表示，随
后利用式(8)的池化操作和式(9)的拼接操作求得了人工参考译文句子表示vr和机器译文句子表
示vt。

为了将源端信息有效地引入机器译文自动评价模型中，我们将vr和vt进行局部信息增强组
合，同时将增强后的信息与式(9)处理后的句子级别质量向量vqe拼接起来形成新的固定长度向
量m̃：

m̃ = [vt ⊕ vr ⊕ (vt � vr)⊕ (vt − vr)⊕ vqe] (10)

其中符号vt是h̃t的平均池化后向量vt,avg和最大池化后向量vt,max拼接后形成的向
量；vr是h̃r的平均池化后向量vr,avg和最大池化后向量vr,max拼接后形成的向量。最后将向
量m̃作为前馈神经网络的输入，使用其预测译文的质量得分：

yscore = wT ReLU
(
W T m̃ + b

)
+ b′ (11)

其中参数w，W，b，b′均为前馈神经网络的权值。
为了训练模型的所有参数，译文自动评价得分yscore与人工评价得分h的均方误差被用来对

模型进行优化，优化目标正式描述为：

loss =
1

M

M∑
i=1

(y(i)score − h(i))2 (12)

其中y
(i)
score为自动评价方法对待评价机器译文的打分，h(i)为人工评价结果，M为训练集包

含的样本数量。

3.2 (ESIM)BERT+QE译译译文文文自自自动动动评评评价价价方方方法法法

为了控制译文自动评价模型的复杂性，将对式(4)和(5)得到的机器译文和人工参考译文的局
部信息表示mt、mr使用一个映射F转换至模型的维度后，经过Bi-LSTM进行编码，以得到其局
部信息的上下文表示向量m̃t和m̃r，如式(13)-(14)所示。为了引入源端信息增强机器译文自动评
价，我们将m̃t和m̃r平均池化和最大池化后的向量与机器译文质量估计的vqe,avg和vqe,max向量拼
接得到新的信息组合向量p̃。将拼接后的信息表示向量作为前馈神经网络的输入以预测机器译文
的质量分数：

m̃t,i = Bi-LSTM (F (mt,i) , i) , ∀i ∈ [1, . . . , lt] (13)

m̃r,j = Bi-LSTM (F (mr,j) , j) ,∀j ∈ [1, . . . , lr] (14)

p̃ = [ṽr,avg ⊕ ṽr,max ⊕ ṽt,avg ⊕ ṽt,max ⊕ vqe,avg ⊕ vqe,max] (15)

yscore = wT ReLU
(
W T p̃ + b

)
+ b′ (16)

其中符号i、j均表示词序号，F表示激活函数为ReLU的单层前馈神经网络层；式(15)中
的ṽt,avg和ṽt,max向量分别是m̃t平均池化和最大池化的向量，ṽr,avg和ṽr,max分别是m̃r平均池化和
最大池化的向量；式(16)中的w，W，b，b′均为该前馈神经网络模型的参数。同样，模型的优
化目标也在训练集上最小化译文自动评价得分yscore与人工评价得分h的均方差，同式(12)所
示。
获取了机器译文句子级别分值后，我们对整个测试集（或文档集）中机器译文的句子级别

得分取平均值作为翻译系统的系统级别（或文档级别）得分。
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4 实实实验验验

4.1 实实实验验验设设设置置置

为了验证引入源端信息的机器译文自动评价方法的效果，我们在WMT’19 Metrics Task(Ma
et al., 2019)的德英任务、中英任务和英中任务上进行实验。为了比较不同译文自动评价方法的
性能，我们遵循WMT评测官方的做法利用皮尔森相关系数与肯德尔相关系数分别计算自动评
价结果和人工评价结果的系统级别相关性和句子级别相关性，皮尔森相关系数或肯德尔相关系
数越大，相关性越好。

UNQE提取的中英、英中任务上的质量向量维度为700，德英任务上质量向量维度为500。
模型中Bi-LSTM隐藏层状态维度均固定为300，Dropout设置为0.2，使用Adam优化器优化训
练，初始学习率为0.0004，训练批次大小为32，使用“bert-base-uncased”提取英文句子语境词
向量，使用“bert-base-chinese”提取中文句子语境词向量。
在实验中，我们不仅将本文提出的方法与BLEU(Papineni et al., 2002)、chrF(Popović,

2015)以 及BEER(Stanojević and Sima’an, 2014)等 经 典 的 方 法 进 行 了 比 较 ， 而 且
与Mathur(2019)等人提出的自动评价方法、与不使用人工参考译文的译文质量估计方
法UNQE(Li et al., 2018)进行了对比。需要说明的是Mathur等人是混合所有相同目标语言
（比如德英和中英）译文自动评价训练集语料进行模型训练，而我们引入了源端信息，考虑实
际译文打分需求且避免受不同源语言差异性的负面影响，我们针对每个语言对利用其训练集数
据单独训练模型。德英语言对使用的是WMT’15-17 Metrics task(Bojar et al., 2015; Bojar et al.,
2016; Ondrej et al., 2017)德英语言对的句子级别任务数据集。对于中英和英中语言对而言，单
独训练可用训练集语料规模太小，因此加入了CWMT’18翻译质量评估在中英和英中语言对上
的语料。德英方向按照9：1比例划分训练集和开发集，中英和英中方向完全使用CWMT’18翻
译质量评估数据的训练集和开发集，具体数据统计如表1所示。测试集为WMT’19 Metrics
Task的数据集，具体数据统计如表2所示。

de-en zh-en en-zh

训训训练练练集集集 1458 8785 12865
开开开发发发集集集 162 1064 1040

表 1. 德英、中英和英中训练集、开发集数据统计

de-en zh-en en-zh

WMT’19
systems 16 15 12

sentences 2000 2000 1997
sum 32000 30000 23964

表 2. WMT’19 Metrics task德英、中英和英中任务的测试集数据统计

4.2 实实实验验验结结结果果果

表3和表4分别给出了在WMT’19 Metrics task上引入源语言句子信息的译文自动评价方法
与对比的译文自动评价方法与人工评价的句子级别和系统级别的相关性。

表3的数据表明引入源语言句子信息的方法“(Bi-LSTM+attention) BERT+QE”和“(ESIM)

BERT+QE”在德英、中英和英中三个语言对上，与人工评价的句子级别相关性均
值分别高于使用语境词向量的方法“(Bi-LSTM+attention)BERT”和“(ESIM)BERT”。“(Bi-
LSTM+attention)BERT+QE”相对于“(Bi-LSTM+attention)BERT”在德英、中英、英中三个任
务上分别提升了4.6%、3.2%和3.8%，“(ESIM)BERT+QE”相对于“(ESIM)BERT”方法分别提升
了7.5%、2.8%和6.3%。其中“(Bi-LSTM+attention)BERT+QE”方法在三个语言对任务中句子级
别相关系数均是最高。这说明引入源端信息能增强机器译文自动评价与人工评价的句子级别相
关性。
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de-en zh-en en-zh avg.

UNQE 0.011 0.243 0.258 0.171
sentBLEU 0.056 0.323 0.270 0.216
BEER 0.128 0.371 0.232 0.244
chrF 0.122 0.371 0.301 0.265

(ESIM)BERT 0.134 0.362 0.336 0.277
(Bi-LSTM+attention)BERT 0.153 0.375 0.345 0.291

(ESIM)BERT+QE 0.144 0.372 0.357 0.291
(Bi-LSTM+attention)BERT+QE 0.160 0.387 0.358 0.302

表 3. WMT’19 Metrics Task的德英、中英和英中任务上自动评价与人工评价的句子级别相关性

de-en zh-en en-zh avg.

UNQE 0.264 0.688 0.916 0.623
BLEU 0.849 0.899 0.901 0.883
BEER 0.906 0.942 0.803 0.884
chrF 0.917 0.956 0.880 0.918

(ESIM)BERT 0.896 0.951 0.967 0.938
(Bi-LSTM+attention)BERT 0.910 0.956 0.965 0.944

(ESIM)BERT+QE 0.896 0.958 0.970 0.941
(Bi-LSTM+attention)BERT+QE 0.917 0.972 0.965 0.951

表 4. WMT’19 Metrics Task的德英、英中和中英任务上自动评价与人工评价的系统级别相关性

表4的数据表明本文所提方法“(Bi-LSTM+attention)BERT+QE”和“(ESIM)BERT+QE”在德
英、中英和英中三个语言对评测任务上，与人工评价的系统级别相关系数的均值分别高
于“(Bi-LSTM+attention)BERT”和“(ESIM)BERT”。“(Bi-LSTM+attention)BERT+QE”相对于“(Bi-
LSTM+attention)BERT”方法在德英、中英任务上提升了0.8%和1.7%，在英中任务上保持一
致，“(ESIM)BERT+QE”相对于“(ESIM)BERT”方法在中英、英中任务上分别提升了0.7%和0.3%，
在德英上保持一致。这说明引入源端信息能增强机器译文自动评价与人工评价的系统级别相关
性。
令人惊奇的是仅使用源端信息，完全不使用人工参考译文的UNQE方法也与人工评价

结果有较好的相关性。尽管其在平均相关性上劣于所有使用人工参考译文的方法，但是它
与sentBLEU方法在平均句子级别相关性和平均系统级别相关性上差距并不大，在英中的句
子级别相关性(0.258)上甚至稍高于BEER方法(0.232)，在英中的系统级别相关性(0.916)上高
于BLEU(0.901)、BEER(0.803)、chrF(0.880)等方法。这说明了源端信息对译文自动评价非常
有帮助，从一个侧面佐证了正确地将质量向量引入译文自动评价必将提高译文自动评价的性
能。

4.3 实实实验验验分分分析析析

为了进一步分析融合源端信息的译文自动评价方法的特点，我们在开发集上分别抽取了中
英和英中翻译自动评价的实例进行分析。表5给出了对两个译文进行打分的实例，其中HTER是
指将机器译文mt转换成人工后编辑的参考译文ref需要的最少编辑次数与译文长度的比值，它
可以看作是译文人工打分的结果。自动评价方法对机器译文的打分越接近人工打分(1-HTER)，
表明该自动评价方法对译文的评价越准确。
在第一个实例中，源语言句子中“对对对城城城市市市交交交通通通来来来说说说”在机器译文中缺乏对应翻译，存在

漏译的情况，但(Bi-LSTM+attention)BERT和(ESIM)BERT却给了很高的分值，而本文的方法
打分均更接近人工HTER分值。说明(Bi-LSTM+attention)BERT+QE和(ESIM)BERT+QE方法结合
了源语言句子信息对译文进行评价，能更准确地描述译文的完整度特征，因此，相比于仅

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第414页-第423页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

420



计算语言学

结合人工参考译文信息打分的(Bi-LSTM+attention)BERT和(ESIM)BERT方法，引入源端信息的
方法其评价更准确。在第二个实例中，机器译文中存在多译、过度翻译的情况，源语言句
子中“Tokyo, Japan”被过度翻译成“东东东京京京”和“日日日本本本”两个地方。对于这种情况，本文方法依然
比(Bi-LSTM+attention)BERT和(ESIM)BERT更接近人工打分结果HTER。这定性的说明了结合
源端信息的机器译文自动评价方法能更充分利用源语言句子的信息对译文质量进行评价。

src：如此规模的城市发展对对对城城城市市市交交交通通通来来来说说说既是挑战，也是机遇。
mt：This scale of urban development urban traffic is both a challenge and an oppor-
tunity.
ref：This scale of urban development urban traffic is both a challenge and an oppor-
tunity to urban transportation.
人工打分(1-HTER)：0.833
(Bi-LSTM+attention)BERT得分：0.883 (ESIM)BERT得分：0.862
(Bi-LSTM+attention)BERT+QE得分：0.833 (ESIM)BERT+QE得分：0.845

src: The African Development Conference was dominated by Japan, and the previous
five meetings were held in Tokyo, Japan or Yokohama, so this meeting will be the
first move to Africa.
mt : 非洲发展会议由日本主导，前五次会议分别在东京、日日日本本本或横滨举行，因此这
次会议将是第一次到非洲的会议。
ref : 非洲开发会议由日本主导，此前的五次会议均是在日本东京或者横滨举行，因
此，本次会议也将是首次移师非洲。
人工打分(1-HTER)：0.836
(Bi-LSTM+attention)BERT得分：0.705 (ESIM)BERT得分：0.904
(Bi-LSTM+attention)BERT+QE得分：0.888 (ESIM)BERT+QE得分：0.879

表 5. 不同自动评价方法对机器译文打分实例

5 结结结论论论

本文提出引入源端信息的机器译文自动评价方法。与传统的BLEU、BEER、chrF等评价
指标相比，引入源端信息的机器译文自动评价方法，融合了源语言句子、人工参考译文、机器
译文三者的信息，能更全面更有效地描述译文质量。在未来的工作中，我们将尝试在更大的语
料库、更多的语言对上进行实验，以及引入更先进的模型和方法来挖掘源端信息，以提高机器
译文自动评价方法的性能。
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“细细细粒粒粒度度度英英英汉汉汉机机机器器器翻翻翻译译译错错错误误误分分分析析析语语语料料料库库库”的的的构构构建建建与与与思思思考考考
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2. 华东交通大学 外国语学院，江西 南昌 330013）

摘摘摘要要要

机器翻译错误分析旨在找出机器译文中存在的错误，包括错误类型、错误分布等，它
在机器翻译研究和应用中起着重要作用。该文将人工译后编辑与错误分析结合起来，
对译后编辑操作进行错误标注，采用自动标注和人工标注相结合的方法，构建了一个
细粒度英汉机器翻译错误分析语料库，其中每一个标注样本包括源语言句子、机器译
文、人工参考译文、译后编辑译文、词错误率和错误类型标注；标注的错误类型包括
增词、漏词、错词、词序错误、未译和命名实体翻译错误等。标注的一致性检验表明
了标注的有效性；对标注语料的统计分析结果能有效地指导机器翻译系统的开发和人
工译员的后编辑。

关关关键键键词词词：：： 机器翻译 ；错误分析 ；错误标注 ；译后编辑

Construction of Fine-Grained Error Analysis Corpus of
English-Chinese Machine Translation and Its Implications

Qiu Bailian12 , Wang Mingwen1 , Li Maoxi1 , Chen Cong1 , Xu Fan1

(1. School of Computer and Information Engineering, Jiangxi Normal University,
Nanchang, Jiangxi 330022, China;

2. School of Foreign Languages, East China Jiaotong University,
Nanchang, Jiangxi 330013, China)
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1 引引引言言言

机器翻译质量评价是机器翻译研究的重要内容。机器翻译质量评价主要有人工评价和
自动评价两种方式。由于人工评价成本较高，周期较长，不易获得，目前机器翻译质量评
价大多采用自动评价指标，如乂乌久乕丨乐乡买乩乮乥乮乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丰串丩，乍久乔久乏乒丨乂乡乮乥乲乪乥乥 乡乮乤 乌乡乶乩乥丬
串丰丰丵丩和乔久乒丨乓乮乯乶乥乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰丰丶丩等，这些自动评价指标依据参考译文对机器译文给出整体得
分，能够反映机器翻译质量整体情况，但是无法反映机器译文具体存在哪些问题，需要在哪些
方面进行改进。为获取存在问题的具体信息，就需要进行机器翻译错误分析。错误分析可以找
出机器译文中具体存在的问题，有助于了解机器翻译系统的不足，找准改进的方向，还可以为
机器翻译质量估计、错误预测、自动译后编辑提供参考。近十几年来，错误分析在国外机器翻
译研究领域受到重视，出现很多相关的研究，例如：丨之乯买乯乮乥乮丬 串丰丱丰丩使用错误分析评价机器翻
译质量，丨乂乯乪乡乲丬 串丰丱丱丩分析了英捷机器翻译的错误类型，丨之乬乵乢乩且乣乫乡 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丷丩通过错误分析
对乎乍乔和乐乂乍乔进行细粒度的人工评价。但在国内相关研究还较少，仅有一些针对机器译文错
误进行的语言学分析。例如，丨罗季美乡乮乤 李梅丬 串丰丱串丩将机器译文错误分为词汇错译、句法错
译、符号错译三大类并展开分析，丨罗季美丬 串丰丱临丩从短语和从句层面分析了机器翻译的句法错
误。这些研究仅使用独立的人工译文与机器译文做对比展开分析，而且针对的是传统的机器翻
译系统如乒乂乍乔，其错误分析的结果已经不能反应当前机器翻译的水平。丨孙逸群丬 串丰丱丹丩对丵篇
海洋类论文摘要机辅翻译中的错误进行了剖析。其错误分析侧重实例分析和改错，而且语料规
模小，不具代表性。据我们了解，目前还没有专门针对英汉机器翻译错误分析可公开获得的语
料库。值得注意的是，随着神经机器翻译的发展，机器翻译质量极大提高，但是英汉翻译方向
神经机器翻译质量究竟如何，还存在哪些具体问题，针对这些问题还鲜有专门的错误分析，本
文尝试针对这些问题展开研究与探讨。

错误分析和译后编辑是高度相关的工作，错误分析是找出机器译文的错误，译后编辑是改
正机器译文的错误。错误分析和译后编辑都可以用来评价机器翻译的质量，但以往的研究大
多把错误分析和译后编辑单独使用或单独作为研究对象，较少有把两者结合起来的研究。我
们将译后编辑和错误分析结合起来，先对机器译文进行译后编辑，然后以译后编辑译文丨乐久译
文丩作为参照，对机器译文进行错误标注。在此基础上，构建了一个细粒度英汉机器翻译错误
分析语料库丨乆乩乮乥中乧乲乡乩乮乥乤 Err乯乲 A乮乡乬乹乳乩乳 C乯乲买乵乳 乯书 久乮乧乬乩乳乨中乃乨乩乮乥乳乥 乍乡乣乨乩乮乥 乔乲乡乮乳乬乡乴乩乯乮丬 简
称为久乲乲乁乃丩。乐久译文比参考译文更适合作为错误标注参照的原因在于，翻译本来就存在一文
多译的现象，同一个源语言句子可以有多种不同的正确译文，而在机器译文的基础上进行译后
编辑，力求乐久译文是最接近机器译文的正确译文，其编辑距离最短。因此，以乐久译文来衡量
机器翻译的质量相对而言更客观，更能准确地找出机器翻译真正存在的问题。丨乓乮乯乶乥乲 乥乴 乡乬丮丬
串丰丰丶丩研究结果表明，使用人工译后编辑译文得到的么乔久乒值，比最接近机器译文的参考译文
的乔久乒，更能准确地衡量机器翻译的质量，而且，么乔久乒与人工评价的相关性比乂乌久乕与人工
评价的相关性更高。下面给出了乗乍乔丱丹新闻机器翻译测试集上的两个实例，它们表明以人工
参考译文和乐久译文作为错误分析参照的区别。

例丱丮

源语言句子： 义乴 乷乯乵乬乤 乢乥 乥乸乴乲乥乭乥乬乹 乩乬乬 乡乤乶乩乳乥乤 乴乯 乶乥乮乴乵乲乥 乯乵乴 乩乮乴乯 乴乨乥 乤乥乳乥乲乴 乯乮 书乯乯乴 乷乩乴乨
乴乨乥 乴乨乲乥乡乴 乯书 乴乲乯买乩乣乡乬 乲乡乩乮书乡乬乬丮
机器译文： 在 热带 降雨 的 威胁 下 ， 徒步 冒险 进入 沙漠 是 极 不
明智 的 。
乐久译文： 在 热带 降雨 的 威胁 下 ， 徒步 冒险 进入 沙漠 是 极 不
明智 的 。
参考译文：由于 热带 降雨 的 威胁 ， 沙漠 冒险 活动 将 十分 危险 。
乐久译文乗久乒 丰丮丰丰 参考译文乗久乒 丷丶丮丹串

例串丮

源语言句子： 乄乯 乹乯乵 乴乨乩乮乫 乨乥丧乳 乴乥乬乬乩乮乧 乴乨乥 乴乲乵乴乨 乴乯 乴乨乥 乣乯乵乮乴乲乹丿
机器译文： 你 认为 他 对 国家 说 的 是 真话 吗 ？
乐久译文： 你 认为 他 对 国人 说 的 是 真话 吗 ？
参考译文：你 觉得 他 对 国人 所 说 的 是 事实 吗 ？
乐久译文乗久乒 丸丮丳丳 参考译文乗久乒 丳丵丮丷丱
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从例丱可见，机器译文是正确的译文，达到了翻译的忠实、通顺的要求，但是与参考译文
有很大的差别。如果按照参考译文来标注错误，那么会得出这一机器译文质量低劣的结果，
其乗久乒值丨乗乯乲乤 久乲乲乯乲 乒乡乴乥，词错误率丩高达丷丶丮丹串，这样显然无法准确、有效地衡量机器译文
质量。例串中，译后编辑实际上只需要一次替换的编辑操作，即修改一处错词，就可以达到忠
实、通顺的要求，乐久译文乗久乒为丸丮丳丳，但是机器译文与参考译文的差别较大，乗久乒为丳丵丮丷丱，
把机器译文修改成参考译文需要三次替换操作和一次插入操作。由此可见，使用乐久译文作为参
照对机器译文进行错误标注，比直接使用参考译文更客观，更能有效地反映机器译文的质量，
更能准确地反映机器翻译系统的问题。

本文工作的意义体现为以下四个方面：丱丩获得对神经机器翻译质量更客观、更准确的评
价；串丩为机器翻译系统开发、译后编辑工作提供参考；丳丩可以为机器翻译质量估计、错误预
测、自动译后编辑提供数据和参考；临丩可用于错误类型与自动评价指标、译后编辑工作量之间
相关性的研究。

下文结构如下：第串节介绍错误分析和译后编辑相关研究和相关语料库建设情况；第丳节介
绍语料来源和语料库构建过程；第临节对错误标注结果进行统计与分析；第丵节总结全文。

2 相相相关关关工工工作作作

错误分析可以以人工和自动两种方式进行。丨乖乩乬乡乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰丰丶丩建立了人工错误分析的框
架，定义了错误类型，根据错误分类对机器译文进行错误标注。丨乐乯买乯乶乩专乣 乥乴 乡乬丮丬 串丰丰丶丩提出基于
屈折变化和句法信息的自动错误分析框架，自动获得错误的细节信息。机器翻译错误分析主要
有以下几种应用。第一，用于评价某一机器翻译系统的质量丨乖乩乬乡乲 乥乴 乡乬丮丬 串丰丰丶主 乌乯乭乭乥乬 乥乴 乡乬丮丬
串丰丱临丩，或比较几种不同的机器翻译系统，通常是比较乓乍乔和乎乍乔等不同系统丨乂乥乮乴乩乶乯乧乬乩 乥乴 乡乬丮丬
串丰丱丶主 乔乯乲乡乬 乡乮乤 乓专乡乮乣乨乥乺中乃乡乲乴乡乧乥乮乡丬 串丰丱丷主 乂乥乮乴乩乶乯乧乬乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丸丩；第二，考察不同错误类型
对机器翻译质量的影响丨乐乯买乯乶乩乣 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丳主 乆乥乤乥乲乩乣乯 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱临丩；第三，用于译后编辑的相
关研究，考察不同错误类型对译后编辑工作量不同方面的影响丨之乲乩乮乧乳丬 串丰丰丱主 乚乡乲乥乴乳乫乡乹乡 乥乴 乡乬丮丬
串丰丱丶丩。但是，这些研究是在机器译文上进行错误分析，或者以参考译文为参照进行错误分析，
不是以乐久译文为参考，这会导致错误分析与实际情况存在偏差。

随着译后编辑在翻译行业越来越普遍，逐渐出现了一些可公开获得的译后编辑语料丨乐乯乴乥乴
乥乴 乡乬丮丬 串丰丱串丩。乗乍乔从串丰丱串年开始质量估计子任务，从串丰丱丵年开始自动译后编辑子任务，
这两个子任务都提供了译后编辑译文语料。部分语料还有错误标注，包括基本的编辑距
离操作如替换、删除、插入和移位，或者乜好丢、乜差丢二元标签，其语言对涉及英德、英俄
等。乃乗乍乔从串丰丱丸年开始翻译质量估计任务，提供英汉语言对机器翻译译后编辑译文，部分语
料有乜好丢、乜差丢二元标签，部分语料有每个句子的么乔久乒值。这些语料对机器翻译质量估计、
错误预测、自动译后编辑、译后编辑人员培训都非常有用。

同时，还出现了一些做了错误标注的译后编辑语料库。例如，乔乒乁乃久语料库包含法英、
英法译后编辑译文，其中有基本编辑距离错误类型的标注丨乗乩乳乮乩乥乷乳乫乩 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丳丩。丨之乯买乯乮乥乮丬
串丰丱串丩使用英西机器翻译语料，提供译后编辑译文，对语料进行错误标注，研究错误类型与估计
的译后编辑工作量、实际编辑操作之间的关系，但是其语料不能公开获得。

乔乥乲乲乡语料库丨乆乩乳乨乥乬 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱串丩是可以公开获得的人工错误标注语料库，用于自动错误分
类工具乁乤乤乩乣乴乥乲丨乚乥乭乡乮 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丱丩和么乪乥乲乳乯乮丨乐乯买乯乶乩专乣丬 串丰丱丱丩的评估。这个语料库由不同研究
小组独立标注，标注策略各不相同，有的小组不使用参考译文，有的小组使用参考译文。这样
会导致错误标注一致性不高，因为标注策略不同，标注的结果会有较大差异。而且，这项工作
中人工错误分类和自动错误分类是完全独立进行的。乔乁乒乁乘乿乵语料库丨乁乶乲乡乭乩乤乩乳 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱临丩能
够公开获得，该语料库包含译后编辑译文和机器翻译错误标注数据，但是这两项工作是完全独
立进行的，而且不是在同一个数据集上进行。乐久串乲乲语料库丨乐乯买乯乶乩专乣 乡乮乤 乁乲乣乡乮丬 串丰丱丶丩在译后编
辑译文的基础上进行错误标注，更准确地反映了机器译文的错误情况，可以公开获得，但是该
语料库只包含英语、塞尔维亚语、德语、西班牙语之间的语料。这些语言均属于印欧语系，语
言之间的差别相对较小，其错误分析的数据可能无法一般化。英语和汉语分属于不同的语系，
差别较大，有的印欧语系语言之间机器翻译常见的错误如屈折错误在英汉语言方向上没有，而
有的错误类型则可能比较突出，那么英汉机器翻译与其它相同语系语言之间机器翻译的错误情
况、错误分布有没有差异，有什么差异，这就需要专门进行英汉机器翻译错误分析，而目前英
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新闻类别 句子数 源语言句子词数 机器译文词数 编辑词数丨严丩

政治 丷丰丰 丱丵临串丵 丱丸丶串串 串丳丶丵丨丱串丮丵丩
经济 丱丱串 串临丷丳 丳丰丱丹 临丷丳丨丱丵丮临丩
社会 临丹临 丹串丹丳 丱丰丹丵丸 丱丵丳串 丨丱丳丮丷丩
体育 丳丰丵 丶串丶丹 丸丱丵临 串丱临临丨串丵丮丷丩
科教 丱丷临 丳丷丹丱 临丶丷丰 丶丵丱丨丱丳丮丶丩
文艺 串丱串 临丷丸丳 丶串丷丰 丱串丱丵丨丱丸丮丹丩
总数 丱丹丹丷 临串丰丳临 丵丱丶丹丳 丸丳丸丰丨丱丶丮串丩

表 丱为 源语言句子词数、机器译文词数及编辑词数

汉语言对机器翻译质量评价和错误分析还缺少类似的语料库。

3 语语语料料料库库库构构构建建建

本节介绍语料来源和语料库构建过程。语料库构建过程分为两个阶段，译后编辑和错误标
注。首先由专业人士进行译后编辑，然后采用自动错误标注加人工标注的方式进行错误标注。

3.1 语语语料料料来来来源源源

我们的语料来源为乗乍乔串丰丱丹新闻机器翻译测试集英中翻译方向，该测试集包括源语言句
子、机器译文和人工翻译的参考译文。我们将测试集按照新闻内容分为六类：政治、经济、社
会、体育、科教和文艺。我们使用的机器译文是之乓乁义组丨金山乁义丩提交的机器译文，该小组在英
中机器翻译任务中人工打分排名第一。之乓乁义提交的机器译文是基于各种神经机器翻译模型，
以乔乲乡乮乳书乯乲乭乥乲作为基线系统，使用了几种数据过滤和回译作为数据清洁和数据增强的方法。
最终模型是经过多模型集成、重排序、后处理的系统组合丨乂乡乲乲乡乵乬乴 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱丹丩。语料库的统
计信息见表丱，句子数为丱丹丹丷个，源语言句子词数为临串丰丳临，机器译文词数为丵丱丶丹丳，编辑词数
为丸丳丸丰。编辑词数百分比是按照编辑词数与机器译文词数加漏词数量的百分比来计算的。

3.2 译译译后后后编编编辑辑辑

进行本次译后编辑工作的译后编辑人员为串名翻译专业教师，均精通英汉两种语言，具有
丰富的翻译和译审经验。为保证译后编辑质量，在进行译后编辑之前，译后编辑人员经过多次
讨论和修改，知晓此次译后编辑的目标和原则。译后编辑的目标是修改机器译文的错误，使译
文达到忠实源语言句子、语句通顺的要求，质量适中即可。本次译后编辑采取轻度译后编辑
的原则，即只进行最少量的必要的编辑操作以达到译文质量可接受的效果，不考虑风格、文
采问题，也不考虑译后编辑人员在用词习惯、语法结构等方面的个人喜好问题。针对本次译
后编辑制定五条具体指南如下：丨丱丩力求译文意思正确、语句通顺；丨串丩确保没有信息增加或遗
漏；丨丳丩尽可能多地使用机器译文；丨临丩除非影响语义，否则不修改句子结构；丨丵丩单纯的风格问
题无需修改。

新闻类别 译后编辑操作丨以乗久乒作为编辑距离丩
无 丰 低 丰中串丵严 中 串丵中丵丰严 高 >丵丰严

政治 串丹丮丷 丵丱丮丹 丱串丮丱 丶丮丳
经济 丱丷丮丰 丵丳丮丶 串丰丮丵 丸丮丹
社会 丳丳丮丸 临临丮丱 丱丶丮丰 丶丮丱
体育 丱临丮临 丳丷丮丱 串丷丮丵 串丱丮丰
科教 串丳丮丶 丵丷丮丵 丱丶丮丱 串丮丹
文艺 丱丹丮丳 临丷丮串 串丰丮丸 丱串丮丷
总数 串丶丮丰 临丷丮丸 丱丷丮串 丹丮丰

表 串为 译后编辑工作量等级分布

表丱表明了语料库句子数量、源语言句子词数、机器译文词数，以及机器译文经过译后编辑
的编辑词数。整体编辑词数百分比为丱丶丮串严，需要进行编辑修改的比例不是很大，这表明在新
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闻翻译对质量要求适中的应用场景中，在领域语料比较丰富的基础上，神经机器翻译质量达到
很大程度可接受的水平，机器译文在很大程度上可用。在各种新闻类别中，编辑词数百分比最
大的是体育新闻，达到串丵丮丷严，是出现错误最多、需要译后编辑量最大的新闻类别。而编辑词
数百分比最小的是政治新闻，为丱串丮丵严，是需要译后编辑量最小的新闻类别。可见，不同新闻
类别之间机器翻译质量的差别较大，其可能的原因在于相关领域训练语料规模的大小。

我们以乗久乒表示机器译文每个句子的编辑距离，按照编辑距离的大小将所需的译后编辑工
作量丨体现为所进行的实际编辑操作丩分为四个等级，结果见表串。从表串中可以看出，有串丶严的
句子已经可接受，无需任何编辑操作，临丷丮丸严的句子只需要少量编辑操作即可达到质量适中的
要求，丱丷丮串严需要中等编辑工作量，只有丹严的句子需要进行大量修改。久乲乲乁乃语料库中也给出
了每个句子的乗久乒值。在不同新闻类别中，体育类需要的译后编辑工作量相对较高，不需要编
辑操作的比例为丱临丮临严，低于其它所有类别，而需要进行大量译后编辑操作的比例达到串丱严。

3.3 错错错误误误标标标注注注

错误标注工作分两个阶段进行。首先，以乐久译文为参考，使用么乪乥乲乳乯乮自动错误标注工具
进行错误标注；然后，将自动错误标注的结果一一进行人工核对和修改，并细化和扩展错误类
型。

进行错误标注之前先对中文语料进行预处理，采用清华乔么乕乌乁乃分词工具进行分
词。么乪乥乲乳乯乮工具以机器译文和乐久译文作为输入，以词为单位进行错误标注，输出错误标注
结果。么乪乥乲乳乯乮工具可以识别和标注五种类型的错误，即增词、漏词、错词、词序错误和屈折错
误丨动词时态丯人称丯情态丯格丯性丯数丩。么乪乥乲乳乯乮工具主要是针对英语、德语等印欧语系语言开发
的，其中的屈折错误常出现于印欧语系语言之间的翻译中，而英汉机器翻译的目的语为汉语，
汉语不是屈折语言，没有屈折错误，因此么乪乥乲乳乯乮实际上标注出来的错误有四种，即增词、漏
词、错词和词序错误，在久乲乲乁乃语料库中分别以乥乸乴、乭乩乳乳、乬乥乸和乲乥乯乲乤表示。除漏词错误，所
有其他错误均针对机器译文做标注。其中，在机器译文中出现了而在乐久译文中没有出现的词
标注为增词。在乐久译文中出现了而在机器译文中没有出现的词标注为漏词。漏词错误需要针
对乐久译文做标注，因为漏词是机器译文中没有的词，无法在机器译文的标注中体现，在乐久译
文上做标注，才能体现漏词错误及漏词的位置。

自动标注之后进行人工标注，标注者为本文作者之一，知晓标注规则和方法。在人工标注
阶段，除核对和修改自动错误标注，还对错误类型进行了细化和扩展。细化针对增词错误类
型，细化的标注有两种，一是数词加量词，二是人称代词加结构助词。由于英汉语言习惯的
差别，这两种增词错误是英汉翻译中经常出现的问题，在机器翻译中更为明显。英文中的冠
词乡或乡乮，在机器翻译中常被译为一个、一种、一名等，而很多情况下按照汉语的习惯用法这些
是应该省略的，如例丳所示。数词和量词的增词分别标注为乥乸乴中乮乵乭和乥乸乴中乣乬乡，其出现次数分别
为丸丱次和丸丳次，占增词总数的临丮丷丶严和临丮丸丷严。

例丳丮

源语言句子： 乔乨乯乭乡乳 乂乪乯乲乮丬 乴乨乥 久乵乲乯买乥乡乮 乣乡买乴乡乩乮丬 乫乮乯乷乳 书乲乯乭 乥乸买乥乲乩乥乮乣乥 乴乨乡乴 乡 乳乩乺乥乡乢乬乥
乬乥乡乤 乨乥乡乤乩乮乧 乩乮乴乯 乴乨乥 乬乡乳乴中乤乡乹 乳乩乮乧乬乥乳 乩乮 乴乨乥 乒乹乤乥乲 乃乵买 乣乡乮 乥乡乳乩乬乹 乴乵乲乮 乩乮乴乯 乡乮 乵乮乣乯乭书乯乲乴乡中
乢乬乥 乲乩乤乥丮
机器译文： 欧洲 队长 托马斯 · 比约恩 丨 乔乨乯乭乡乳 乂乪乯乲乮 丩 从 经验 中 知道 ，
在 莱德杯 最后 一 天 的 单打 比赛 中 ， 一 个 相当 大 的 领先
优势 很 容易 演变 成 一 场 不 舒服 的 比赛 。
乐久译文： 欧洲 队长 托马斯 · 比约恩 丨 乔乨乯乭乡乳 乂乪乯乲乮 丩 根据 经验 知道 ， 在
莱德杯 最后 一 天 的 单打 比赛 中 ， 大比分 的 领先 优势 也 很
容易 变 成 不利 局面 。
机器译文标注：乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乬乥乸 乸 乬乥乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乥乸乴中乮乵乭 乥乸乴中乣乬乡 乬乥乸 乬乥乸 乸
乸 乸 乸 乸 乬乥乸 乸 乥乸乴中乮乵乭 乥乸乴中乣乬乡 乬乥乸 乬乥乸 乬乥乸 乬乥乸 乸
乐久译文标注： 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乬乥乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乬乥乸 乸 乸 乸 乭乩乳乳 乸 乸 乬乥乸 乸 乬乥乸
乬乥乸 乸

此外，英语中的人称代词乷乥丯乨乥丯乳乨乥丯乴乨乥乹等以及其相应物主代词乯乵乲丯乨乩乳丯乨乥乲丯乴乨乥乩乲等，在
机器翻译中基本都按原本译出，但是根据汉语使用习惯，很多时候在译文中都应该省略，否则
译文不自然、不通顺，如例临所示。人称代词和结构助词增词分别标注为乥乸乴中买乲乯和乥乸乴中乡乵乸，分
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别出现丱丱临次和丸临次，分别占增词总数的丶丮丶丹严和临丮丹丳严。
人工标注阶段扩展的三种错误类型为未译、命名实体翻译错误和标点符号错误。机器译文

中出现了一些未经翻译的英文单词，标注为乵乮乴乲。机器译文中还出现了一些命名实体翻译错误
或命名实体翻译前后不一致的问题，包括人名、地名、组织结构名称等。未译的大多都是命名
实体，但因为错误形式不同，所以做了区分。命名实体翻译错误标注为乮乥乮。此外，还有标点符
号错误、多余或遗漏的问题，这类问题全部归类为标点符号错误，标注为买乵乮乣。
例临丮

源语言句子： 乗乥丧乶乥 乴乲乡乮乳书乯乲乭乥乤 乴乨乥 乬乯乯乫 乡乮乤 书乥乥乬 乯书 乯乵乲 乢乥乡乵乴乹 乡乩乳乬乥乳 乴乯 乥乮乨乡乮乣乥 乴乨乥 乥乮乶乩乲中
乯乮乭乥乮乴 书乯乲 乯乵乲 乣乵乳乴乯乭乥乲乳丮
机器译文： 我们 已经 改变 了 我们 美容 通道 的 外观 和 感觉 ， 为
我们 的 客户 改善 了 环境 。
乐久译文： 我们 已经 改变 了 美容 通道 的 外观 和 氛围 ， 为 客户 改善
环境 。
机器译文标注：乸 乸 乸 乸 乥乸乴中买乲乯 乸 乸 乸 乸 乸 乬乥乸 乸 乸 乥乸乴中买乲乯 乥乸乴中乡乵乸 乸 乸 乥乸乴 乸 乸
乐久译文标注：乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸 乬乥乸 乸 乸 乸 乸 乸 乸

除了细化和扩展错误类型，在人工标注阶段还进行了多标签错误标注。因为有的词存在多
种错误，如错词、未译、命名实体翻译错误也可能出现在错误的位置上，即同时也是词序错
误。这种情况自动错误标注工具无法标注，在人工阶段做了补充，针对叠加的词序错误标注了
多错误标签，在语料库中表示为丫乲乥乯乲乤。
错误标注完成之后，为检验标注质量，我们进行了标注者一致性分析。我们采用取样的方

法，取数据集中前丱丰丰个句子，分别由乁丱和乁串两位标注者独立进行标注，两位标注者均经过培
训，知晓标注规则和方法。错误标注不是简单的打分或排序，它涉及所标注的错误数量、错误
类型和标注的位置，标注者一致性不容易计算。我们采用丨乓乴乹乭乮乥 乡乮乤 乁乨乲乥乮乢乥乲乧丬 串丰丱串丩关于错
误标注不同标注者一致性的计算方法，该计算方法关注所标注错误的共现情况，即

Agreement 丽
串 ∗Aagree

A丱all 丫A串all
丨丱丩

其中上标乡乬乬表示每位标注者标注的总数，上标乡乧乲乥乥表示两位标注者标注错误类型相同的数量。
不同标注者一致性详见表丳，整体一致性达丹丰丮丶严。可见，在自动标注工具的基础上进行人工修
改，不仅提高了错误标注效率，也有助于提高标注者一致性。

不同标注者一致性

错词 丸丸丮丸严 未译 丱丰丰严

增词 丷临丮丹严 命名实体 丱丰丰严

漏词 丹丷丮丶严 标点符号 丱丰丰严

词序 丹丹丮丵严 总数 丹丰丮丶严

表 丳为 不同标注者一致性

该计算方法关注所标注错误的类型和数量，没有考虑标注错误的位置。在久乲乲乁乃语料库
中，我们经过观察发现，不同标注者出现标注位置不一致的主要是词序错误，即乲乥乯乲乤的标注
位置会有差异，其他错误类型的标注位置基本上差异不大。各种错误类型中，增词的标注者
一致性相对较低，这是因为在英汉翻译中，词与词并不是一一对应的，词一对多、多对一的
情况很常见，会造成标注者对于某个词是属于增词还是错词的标注产生差异。例如源语言句
子中乜乨乯乬乩乤乡乹 乨乯乭乥乳丢，机器译文为乜度假 之 家丢，乐久译文为乜度假屋丢，标注者乁丱标注为乜乬乥乸
乬乥乸 乬乥乸丢，标注者乁串标注为乜乬乥乸 乥乸乴 乬乥乸丢。两者对乜之丢字的错误类型标注不一致，分歧的原因在
于标注者乁丱将乜度假 之 家丢三个词理解为对应源语言句子乜乨乯乬乩乤乡乹 乨乯乭乥乳丢两个词，而标注
者乁串的理解是乜度假丢对应源语言句子乜乨乯乬乩乤乡乹丢，乜家丢对应源语言句子乜乨乯乭乥丢，那么乜之丢就理
解为是增词。
采用同样的计算方法，我们还计算了同一标注者一致性。在标注者乁丱完成第一次标注之

后，间隔两个月的时间，随机取数据集中丱丰丰个句子再次进行标注。经过计算得出，同一标注者
一致性为丹丳丮丶严。
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各种错误类型数量
新闻类别 增词 错词+词序错误 漏词 词序错误 未译+词序错误 命名实体+词序错误 标点符号
政治 500 1087 +62 326 414 56 +0 38 +1 1
经济 104 226 +16 53 56 47 +2 3 +0 7
社会 287 662 +38 237 241 98 +0 42 +0 9
体育 425 1131 +64 202 303 23 +5 124 +5 21
科教 155 262 +16 101 96 40 +2 12 +1 6
文艺 232 493 +41 165 205 88 +3 65 +1 25
总数 1703 3861 +239 1084 1315 354 +10 284 +8 87

表 临为 错误类型数量

各种错误类型错误率(%)
新闻类别 增词 错词+词序错误 漏词 词序错误 未译+词序错误 命名实体+词序错误 标点符号
政治 2.68 5.84 +0.33 1.75 2.22 0.30 +0.00 0.20 +0.01 0.01
经济 3.44 7.49 +0.53 1.76 1.85 1.56 +0.07 0.10 +0.00 0.23
社会 2.62 6.04 +0.35 2.16 2.20 0.89 +0.00 0.38 +0.00 0.08
体育 5.21 13.87 +0.78 2.48 3.72 0.31 +0.03 1.52 +0.06 0.26
科教 3.32 5.61 +0.34 2.16 2.06 0.86 +0.04 0.26 +0.02 0.13
文艺 3.70 7.86 +0.65 2.63 3.27 1.40 +0.05 1.04 +0.02 0.40
总数 3.29 7.47 +0.46 2.10 2.54 0.68 +0.02 0.55 +0.02 0.17

表 丵为 错误率丨注：错误率为错误数量与文本总词数的百分比丩

4 统统统计计计与与与分分分析析析

我们对错误标注结果做了统计，每种错误类型的数量和错误率见表临和表丵。错误率是错误
数量与文本总词数的百分比，这样方便对不同的机器译文进行错误分析时相互比较。从表临可
见，数量最多的错误类型是错词，即在机器翻译中选择了错误的词汇进行翻译，错词数量
为丳丸丶丱，约占编辑词数的临丶严。其次是增词，数量为丱丷丰丳，约占编辑词数的串丰严。词序错误和
漏词分别约占丱丶严和丱丳严。

错误分析对机器翻译系统开发具有很好的参考价值，其主要意义在于，有助于了解机器翻
译系统存在的具体问题，了解系统的不足和短板，明确改进的方向，为机器翻译系统开发提供
参考。我们对神经机器翻译译文进行错误分析，根据所发现的主要问题，对机器翻译系统开发
提出建议如下。

第一，针对一词多义问题。通过错误分析可知，错词问题是神经机器翻译的主要问题。机
器译文中错词问题大多是因为源语言句子中一词多义，而目前的神经机器翻译技术没有对句子
进行真正的理解，无法根据领域和上下文信息来选择正确的义项，导致翻译时选词错误。建议
机器翻译系统开发时，一方面通过引入外部的领域知识库或知识图谱，充分利用外部知识，另
一方面通过大型单语语料库训练准确的语境词向量进行词义消岐，充分利用上下文信息，来缓
解一词多义导致的错词问题。

第二，针对增词错误。在久乲乲乁乃语料库中，代词加结构助词、数词加量词这两种类型的增
词占增词总数的串丱丮串丵严。在机器翻译系统开发时，可以考虑对这些词类的翻译设置一定的约
束，同时还需要提高训练语料的质量。如果训练语料在这些词类的翻译上处理得比较好，神经
机器翻译在这方面也会有更好的表现。

第三，针对术语翻译错误。以体育类新闻为例，体育类新闻中错词的数量多达丱丱丳丱处，占
语料库中错词总数丨丳丸丶丱丩的串丹丮丳严，其错误率为丱丳丮丸丷严。原因在于，体育类新闻中很多词是专业
术语，在译文中也需要对等地翻译成专业术语，而机器翻译往往把这些词按照常用义项译出，
没有根据领域来选择合适的义项，导致翻译错误。比如，乔乨乥 乡乴乴乥乭买乴 乳乡乩乬乥乤 乨乩乧乨 乡乢乯乶乥 乴乨乥
乢乯乸，句中的乜乢乯乸丢，机器翻译为乜盒子丢，而在足球术语中应为乜禁区丢。建议开发机器翻译系统
时，引入相关领域的术语词典资源，并使系统在待译文本输入时可以识别其所属领域，即时调
用相关领域术语资源，以缓解术语翻译错误的问题。

第四，针对代词引起的翻译错误问题。机器翻译中由于对代词指代对象不明，导致出现翻
译错误的情况很多，有时甚至引起整个句子的意思出现偏差。代词指代不明有多种原因，比
如，句中代词可指代的对象有多个，导致代词指代模糊；或者代词的指代对象距离代词很远，
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跨越了单个句子。目前神经机器翻译模型大多是句子级别的，无法很好地利用篇章上下文信息
解决跨越句子的指代问题。建议开发和改善以段落、篇章为输入单元的翻译模型，开发基于篇
章级别的神经机器翻译系统。这样的系统还可以获取句子之间的依赖关系，更连贯地翻译整个
篇章文本。

第五，针对缺乏训练语料问题。领域相关语料稀缺会直接影响翻译质量，比如，体育类新
闻中命名实体翻译错误多达丱串临处，占语料库中命名实体翻译错误总数丨串丸临丩的临丳丮丷严。原因在
于，体育类新闻中人名、球队名、俱乐部名称等出现的频率比其他类新闻更高。在机器译文
中，这些命名实体翻译出现译错以及翻译前后不一致的情况很多。这些命名实体不能正确翻译
的直接原因是相关领域的训练语料较少。针对这一问题，一方面当然是尽可能增加语料的数
量，扩大训练语料的覆盖度，另一方面是提高训练语料的质量。应当避免直接从网上爬取双语
语料作为训练语料，而要仔细甄别双语语料的质量，使用高质量的双语语料。获得大量高质量
的双语语料对于提高神经机器翻译质量具有决定性作用。此外，针对命名实体翻译的问题，建
议在机器翻译系统中加入命名实体翻译检查机制，检查并改正命名实体翻译前后不一致的情
况。

从久乲乲乁乃语料库的数据中可以总结出一些经验教训供译后编辑人员参考。

第一，关注一词多义引起的错词问题。各种类型错误中，错词数量最多，达到丳丸丶丱次，可
见一词多义仍然是机器翻译的一个障碍，目前神经机器翻译系统还无法根据领域和上下文选择
正确的词义进行翻译。因此，在译后编辑过程中，需要关注一个词在不同领域、不同上下文中
表达的不同意义，关注词义选择的问题，提高译后编辑的准确率和效率。

第二，善于发现和修改词序错误能有效提高译后编辑效率。词序错误占编辑词数的丱丶严。
据丨之乩乲乣乨乨乯下 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱串丩研究发现，词序错误是机器翻译使用者最不喜欢的错误类型。其原因
可能在于词序错误更难发现和修改，特别是长距离词序错误。丨乐乯买乯乶乩乣 乥乴 乡乬丮丬 串丰丱临丩发现，错
词和词序错误所需要的认知努力最大。如果是错词叠加词序错误，需要的译后编辑认知努力更
大，需要的译后编辑时间更多。因此，词序错误所需要的译后编辑工作量可能相对较大，在译
后编辑过程中需要予以关注。译后编辑人员应该熟悉中英文在词序方面的差异，增强对翻译中
词序问题的敏感性。

第三，在久乲乲乁乃语料库中，增词错误数量较多，但相对比较容易修改。丨乐乯买乯乶乩乣 乥乴 乡乬丮丬
串丰丱临丩发现，删除增词的编辑操作所需要的译后编辑认知努力和时间最少。而且，关于增词错
误，还可以关注代词加结构助词、数词加量词这样的增词，在本语料库中，这几种类型的增词
占增词总数的串丱丮串丵严。这样有针对性地进行译后编辑，有助于提高译后编辑的速度和效率。

第四，具备全局意识，从篇章整体的角度修改错误。在机器译文中，经常出现命名实体翻
译前后不一致的问题，影响篇章的连贯性，导致译文读者理解困难。虽然译后编辑人员在篇章
全局的理解和把握上有优势，但有时容易忽略篇章信息，更多关注单个句子的细节。因此，在
译后编辑过程中需要对该问题予以注意，修改译名不一致的问题，保证命名实体翻译前后一
致，加强译文篇章的连贯性和可读性。

第五，适当关注标点符号，根据中文习惯来修改。在英汉翻译中，受英文句子结构的影
响，机器译文常出现中文长句。在译后编辑过程中，需要根据中文习惯合理断句，插入标点符
号，尤其是逗号。在久乲乲乁乃语料库中，插入标点符号的译后编辑操作达丱丶丵次，其中大多数是插
入逗号。

最后，加强对机器翻译的了解。译后编辑人员除了需要具备扎实的双语能力和翻译能力，
还需要对机器翻译有较好的了解。他们需要了解机器翻译系统的不足和问题，熟悉机器译文中
常出现的错误，尝试摸索总结其错误模式，并掌握有针对性的纠错方法。只有在译后编辑实践
中不断积累经验，才能不断提高译后编辑的质量和效率。译后编辑人员可以充分利用机器翻译
提供的便利，同时发挥人工的优势，促进人机融合翻译模式的发展。

5 总总总结结结

我们构建了一个可公开获得的细粒度英汉机器翻译错误分析语料库久乲乲乁乃，语料库中每一
个标注样本包括源语言句子、机器译文、参考译文、乐久译文、词错误率，以及基于乐久译文所
进行的错误标注。错误分析是机器翻译质量评价的重要内容，错误分析语料库可以准确、有效
地评价机器翻译质量，获得关于机器译文错误类型、错误分布的数据，有助于了解目前神经机
器翻译存在的具体问题，为机器翻译系统开发提供参考，明确其改进的方向。我们将译后编辑
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与错误分析结合起来，对所进行的译后编辑操作进行错误标注，这比使用参考译文作为参照进
行错误标注，更能准确地反应机器译文的具体问题，更符合人对机器译文错误的认知。错误分
析对机器翻译系统的开发和译后编辑工作都有很好的参考作用，还可以为机器翻译质量估计、
错误预测、自动译后编辑和译后编辑教学提供数据基础和参考作用。由于人工的限制，目前数
据库规模还比较有限，而且只针对神经机器翻译做了错误分析，没有涉及乓乍乔等其他系统的
错误分析和相互比较。未来的工作除扩大语料库规模，涵盖更多领域和不同机器翻译系统的语
料，还将基于该语料库构建初步的计算模型，用于机器翻译质量估计和自动译后编辑实验。此
外，本文未涉及错误类型与自动评价指标、译后编辑工作量之间相关性的考察，未来将继续这
方面的研究。
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摘摘摘要要要

如何有效利用篇章上下文信息一直是篇章级神经机器翻译研究领域的一大挑战。本文
提出利用来源于整个篇章的层次化全局上下文提高篇章级神经机器翻译性能。为了实
现该目标，本文模型分别获取当前句内单词与篇章内所有句子及单词之间的依赖关
系，结合不同层次的依赖关系以获取含有层次化篇章信息的全局上下文。最终源语言
当前句子中的每个单词都能获取其独有的综合词和句级别依赖关系的上下文。为了充
分利用平行句对语料在训练中的优势本文使用两步训练法，在句子级语料训练模型的
基础上使用含有篇章信息的语料进行二次训练以获得捕获全局上下文的能力。在若干
基准语料数据集上的实验表明本文提出的模型与若干强基准模型相比取得了有意义的
翻译质量提升。实验进一步表明，结合层次化篇章信息的上下文比仅使用词级别上下
文更具优势。除此之外，本文尝试通过不同方式将全局上下文与翻译模型结合并观察
其对模型性能的影响，并初步探究篇章翻译中全局上下文在篇章中的分布情况。

关关关键键键词词词：：： 神经机器翻译；篇章上下文

Hierarchical Global Context Augmented Document-level Neural Machine
Translation

CHEN Linqing, LI Junhui, GONG Zhengxian
(Natural Language Processing Laboratory, Soochow University, Suzhou, Jiangsu 215006)

Abstract

How to effectively use textual context information is always a challenge in the field of
document-level neural machine translation. This paper proposes to use the hierarchical global
context generated from the entire document to improve the performance of document-level
neural machine translation models. In order to achieve this goal, this model obtains the depen-
dencies between the current words in the sentence and all of the sentences and words in the
document respectively, and combines the dependencies of different levels to obtain the global
context containing the hierarchical contextual information, which can be use to guide trans-
lating the current sentence. Each word in the current sentence of the source language gets its
own context that combines word and sentence level dependencies. In order to make full use of
∗基金项目：国家自然科学基金(61876120)
†基金项目：国家自然科学基金(61976148)
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the advantages of the parallel sentence-level corpus in training, the two-step training method is
used in this paper. Based on the Transformer ,which is trained on a sentence-level corpus, the
corpus containing textual information is used for secondary training to help the model gain the
ability to capture and understand global context. Experiments on several benchmark corpus
data sets show that the proposed model can significantly improve translation quality compared
with other strong baseline models. The experiment further shows that combining hierarchical
contextual information is more advantageous than word level context. In addition, this paper
attempts to combine the global context with the translation model in different ways and ob-
serve its influence on the performance of the model, and studies the distribution of the global
context in document-level translations.

Keywords: Neural Machine Translation , Document-level Context

1 引引引言言言

神经机器翻译近两年不断取得鼓舞人心的进展，已经成为当前机器翻译最受关注的研究领
域之一。在过去几年中研究者们通过一系统模型不断提高神经机器翻译的性能(Sutskever et al.,
2014; Bahdanau et al., 2015; Vaswani et al., 2017; Gehring et al., 2017)。机器翻译和人工翻译之间的
质量差距被这些出色的工作不断缩小。其中Transformer模型Vaswani et al., (2017)凭借多头注意
力机制在句子级神经翻译任务中达到了当前最好成绩。然而Transformer在篇章级神经机器翻译
任务中的表现却差强人意，主要原因在于其忽略了篇章句子间的依赖关系也没能有效利用篇章
上下文。
研究者们提出各种获取上下文的方法改善前文所述问题，(Maruf and Haffari., 2018; Wang et

al., 2017; Zhang et al., 2018)通过提取前文语句帮助模型翻译当前语句，此类方法没有充分建模
当前语句前后上下文有较大差异的情况。当前句若只利用前侧上下文，可能由于有效信息不完
整造成负面影响甚至是当前句翻译错误。同时，当前句之后语句的翻译也可能受前句的语义偏
差影响造成错误累积。Miculicich et al., (2018)提出了利用全文获取上下文的方法，但仍将注意
力聚焦在篇章的一定范围内。Tan et al., (2019)等人则提出了新的方法将整个篇章作为上下文来
源，通过层次化网络利用句向量之间的注意力机制获取上下文向量，并将其分配给当前句中的
词以帮助模型提高篇章翻译质量。完全依赖句向量将全局上下文与当前句间接结合的方法在信
息高度压缩的过程中可能造成有效信息损失，也没有直接获取并利用当前句中的词与全文中其
他句子或单词的依赖关系。
不同于以上方法，本文提出利用具有层次化结构信息的全局上下文提高神经机器翻译模型

的性能。如图1所示在本文提出的模型中，我们通过不同注意力层分别提取来自不同层次的上
下文依赖关系并将二者结合，使得获取的上下文包含多层次篇章信息。为了尽可能多获取上下
文，该模型一次性从篇章全文获取前述层次化上下文而不是只使用当前语句之前的语句。由于
篇章信息获取过程基于当前句中的所有单词分别计算，使得每一个词都能差异化获取来自整个
篇章的有效上下文。受(Zhang et al., 2018; Miculicich et al., 2018)启发，本文使用两步训练法进行
训练，从而高效利用含有篇章信息的语料。

word-word  

word-sentence 

preceding future

…… …… …… …… ……

图 1: 计算当前句中的词与篇章中所有句/词的依赖关系

2 层层层次次次结结结构构构全全全局局局上上上下下下文文文增增增强强强的的的翻翻翻译译译模模模型型型

本文研究目标是将综合包含句子级依赖关系及单词级依赖关系的全局上下文结合进翻译模
型，从而提高模型的篇章翻译质量。为了实现这个目标，我们首先利用源端编码器自注意力层
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输出的词级隐藏状态获取句子向量。然后基于词级隐藏状态及句子向量分别计算当前句子中每
个词与篇章中所有词及所有句子之间的依赖关系。最终，我们通过综合了两种依赖关系的权重
获取具有层次化篇章结构信息的全局上下文，并利用这些上下文辅助模型进行篇章翻译。为
了便于理解本文做出如下定义：含有N个语句的文档表示为：X = (X1, · · · , XN )，篇章中的句
子Xi = (xi,1, · · · , xi,n)含有n个词,本文使用dm表示隐藏状态及词嵌入的维度。

2.1 词词词-句句句级级级依依依赖赖赖权权权重重重

为了避免之前的研究工作中仅使用当前语句前面的句子作为上下文对翻译质量造成的负面
影响及错误累积。本文将篇章中的所有语句作为上下文来源。如图2(a)所示，词-句级依赖权重
生成模块自下而上由编码器自注意力层，句向量嵌入层及词-句权重生成层组成。该模块将源端
编码器自注意力层输出的隐藏状态以句子为单位嵌入为句向量，再通过当前句中词与全文句向
量之间的注意力函数获取词-句级别的权重。
编编编码码码器器器自自自注注注意意意力力力层层层：：：本文使用多头注意力函数Vaswani et al., (2017)捕获同一句子中单词间

的依赖关系。篇章中的每个句子都会以词为单位被编码器编码，从而获取源端语句的词级隐藏
状态:

S
(k)
i = MultiHead

(
A

(k)
i , A

(k)
i , A

(k)
i

)
, (1)

MultiHead表示多头注意力函数，通过将输入映射到不同子空间对输入序列之间的依赖关系进行
建模。其中输出S

(k)
i 的维度为Rn×dm . 对于编码器的第一层来说, A(1)

i = Xi 而对于编码器的其他

层而言A
(k)
i 是上一层编码器的输出A

(k−1)
i 。如图2所示，本文将这部分参数作为上下文生成器的

共享参数。

在生成句向量之前本文使用残差网络和层标准化对编码器自注意力层的输出进行规整，得
到的实际输出如下：

S
(k)
i = LayerNorm

(
S
(k)
i +A

(k)
i

)
. (2)

其中，LayerNorm是层规范化函数。出于保持模型结构图的简洁，本文在后续插图中省略了每
个注意力层后的残差连接和层标准化。

句句句向向向量量量嵌嵌嵌入入入层层层：：：受Lin et al., (2017)的启发，本文使用一个线性结合层获取句子向量。该层
通过注意力机制将整个句子中所有单词产生的隐藏状态结合在一起从而生成句子向量。句中单
词映射为句子向量的权重计算方法如下：

α = softmax
(
W 2 tanh

(
W 1

(
S

(k)
i

)T
))

, (3)

其中W 1 ∈ Rdm×dm ，W 2 ∈ Rdm是模型的参数矩阵。使用前文所述编码器自注意力层输出的词
级隐藏状态及计算出的映射权重获得篇章中的句子向量:

v
(k)
Xi

=

n∑
j=1

αi,js
(k)
i,j . (4)

其中v
(k)
Xi
表示篇章中句子Xi经过句向量嵌入层后生成的句向量，αi,j表示句子Xi中各单词映射为

句向量的权重，s
(k)
i,j表示句子Xi中的词经过编码器自注意力层输出的隐藏状态。

权权权重重重计计计算算算：：：利用句向量嵌入层的输出计算当前句中的词与篇章中所有句子间的依赖关系，
公式如下：

u
(k)
i,j = softmax

(
s
(k)
i,j V

(k)/
√
dV (k)

)
, (5)

其中u
(k)
i,j ∈ R1×N表示句子Xi中单词xi,j与篇章中所有句子的依赖权重。V

(k) = (v
(k)
X1
, · · · , v(k)XN

)

表示一个篇章X中所有句子向量的集合。
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图 2: (a): 词-句级依赖权重的获取过程; (b): 词-词级依赖权重的获取过程。(c): 通过结合不同层
次依赖关系获取全局上下文的过程。
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图 3: 层次化结构上下文与翻译模型的结合

2.2 词词词-词词词级级级依依依赖赖赖权权权重重重

如图2(b)所示，利用源端编码器自注意力层输出的隐藏状态，为当前句的每一个单词获取
其与篇章中所有单词的依赖关系。计算公式如下：

z
(k)
i,j = softmax

(
s
(k)
i,j , S

(k)/
√
dS(k)

)
, (6)

其中，M = N × n即篇章中所有词的个数,z(k)i,j ∈ R1×M视为句子Xi中单个单词与全文单词的依

赖关系权重向量。

2.3 层层层次次次化化化全全全局局局上上上下下下文文文的的的获获获取取取

本文所述模型使用源端篇章作为全局上下文，没有使用额外的上下文语料。为了减少计算
开销，避免模型参数增加过多，我们将两个层次依赖权重的计算过程及全局上下文获取过程建
立在编码器中，并共享编码器中的自注意力层参数。

如图2(c)所示，本文使用通过词-句级权重修正词-词级权重，使得最终获得的权重矩阵既含
有句子层面的依赖关系，又含有整个篇章中每个单词之间的依赖关系。公式如下：

Qi
combine = UiZi. (7)

其中。U
(k)
i ∈ Rn×N 视为表示句子Xi中所有单词与篇章中其他句子之间依赖关系的权重向

量，Z
(k)
i ∈ Rn×M视为篇章中句子Xi所有单词各自与篇章所有单词的依赖关系权重矩阵。

利用蕴含两层依赖关系的权重矩阵，将编码器自注意力层输出以篇章为单位的隐藏状态分
配给当前句的每个单词。至此，当前句的每个单词都各自获取特有的蕴含自上而下不同层面依
赖关系的全局上下文。

Chier
i = Qi

combineS
(k). (8)

其中，Chier
i ∈ Rn×dm即语句Xi获取的全局上下文。

2.4 层层层次次次化化化全全全局局局上上上下下下文文文的的的结结结合合合

编码器自注意力层输出的隐藏状态通过前馈全连接网络后得到翻译模型编码器输出，其表
达形式如下：

H
(k)
i = FNN(S

(k)
i ). (9)

最终,层次化全局上下文与编码器输出通过门控单元结合。

H
(k)
i = λH

(k)
i + (1− λ)Chier(k)

i . (10)
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Set ZH-EN ES-EN EN-DE
#SubDoc #Sent #SubDoc #Sent #SubDoc #Sent

Training 47,758 781,524 6,531 180,853 7,491 206,126
Dev 82 1,664 33 887 326 8,967
Test 627 5,833 165 4,706 87 2,271

表 1: 训练集，开发集及测试集的统计信息

门控单元系数的计算方法如下：

λ = sigmoid
(
[H

(k)
i ;C

hier(k)
i ]WG

)
, (11)

其中H
(k)
i ∈ Rn×dm是编码器经过全连接前馈神经网络层后的输出。WG ∈ R2dm×dm 是模型参数

矩阵。如图3所示，层次化全局上下文与编码器输出结合后进入解码器。

3 实实实验验验

本文将仅通过词-词级依赖权重获取的全局上下文称为词级上下文。将使用被词-句级权重
规整过的复合权重获取的含有层次化篇章信息的全局上下文称为复合上下文。本文分别选择限
定上下文获取范围及结构化上下文两类上下文结合方式中性能较好的强基线模型作为对比模
型。

3.1 数数数据据据集集集

在中-英实验中，篇章级平行语料的训练集包括4.7万个文档中的78万个句子对0。我们使
用NIST MT 2006数据集作为开发集，并使用MT 2002、2003、2004、2005、2008数据集作为测
试集，其中测试集的合集标记为All。本文使用Jieba1分词将汉语句子按词切分，而英语句子则
使用Moses脚本Koehn et al., (2007)进行分词和小写处理。我们通过BPE Sennrich et al., (2016)使
用3万大小的词表分别将源语言和目标语言中的单词进一步分割成子词
西班牙-英翻译任务中的训练集为IWSLT 2014和2015 Cettolo et al., (2012)，开发集

为dev2010，测试集为tst2010、tst2011和tst2012。英-德翻译任务中的训练集来自IWSLT2017，
本文使用tst2016和tst2017作为测试集，余下数据集作为开发集。所有数据集均使用Moses脚本
进行分词和Truecasing处理。并使用3万大小的联合词表将源端及目标端语料中的单词分割成子
词。由于本文词级别上下文需要计算篇章中所有词之间的依赖关系，计算开销及显存占用都
十分可观。考虑到训练效率，我们将长篇章切分为最大长度为30句的段落。实验数据集的篇章
数，句子数及平均篇章长度等统计信息如表1所示。

3.2 实实实验验验设设设置置置

本文基于OpneNMT2 Klein et al., (2017)实现以平行句对为单位更新参数的基准模
型Transformer，并进一步拓展为以篇章为单位更新参数的翻译模型。以篇章为单位更新使
得模型可以轻易获取语料的篇章信息，从而进一步获取全局上下文。本文将模型隐藏状态的维
度设为512，每个编码器解码器的层数都设置为6，多头注意力机制中的个数都设置为8，柱状
搜索的大小设置为5，dropout设置为0.1。在训练过程中，我们将批大小设置为8192个字符并使
用β1 = 0.1的Adam优化器对模型进行优化Kingma and Ba., (2015)。

3.3 训训训练练练方方方式式式

受Zhang et al., (2018)启发，本文使用两步训练策略充分利用句子级平行语料在训练速度及
计算开销等方面的优势。在第一步训练中使用平行句对语料对句子级别参数进行训练,在第二步
训练中使用含有篇章信息的语料训练篇章级参数,该部分参数包括不同层次依赖权重的获取，含
有分层结构信息全局上下文的获取，及结合上下文与编码器输出的门控等。两步训练使用的平

0训练集由LDC2002T01, LDC2004T07, LDC2005T06, LDC2005T10, LDC2009T02, LDC2009T15, LDC2010T03组
成。

1https://github.com/fxsjy/jieba
2https://github.com/OpenNMT/OpenNMT-py
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模模模型型型 MT06 MT02 MT03 MT04 MT05 MT08 All
Transformer 36.27 42.71 43.51 41.25 41.07 31.54 39.64

+词级上下文 37.05‡ 43.79‡ 44.57‡ 41.98† 42.10‡ 32.49‡ 40.61‡
+复合上下文 37.46‡ 44.08‡ 44.86‡ 42.87‡ 42.16‡ 32.74‡ 41.10‡

Transformer(Zhang et al., 2018) 36.20 42.41 43.12 41.02 40.93 31.49 39.53
Transformer-DocNMT(Zhang et al., 2018) 37.12 43.29 43.70 41.42 41.84 32.36 40.22

表 2: 本文模型中-英翻译任务的性能(BLEU). †和‡表示与Transformer基准模型相比显著性p值小
于0.05/0.01

模模模型型型 西西西-英英英 英英英-德德德
BLEU Meteor BLEU Meteor

Transformer 35.50 34.60 23.02 43.66
+词级上下文 37.59 36.50 24.40 45.19
+复合上下文 37.75 36.83 24.98 45.70

Transformer-DocNMT(Zhang et al., 2018) 37.07 36.16 24.00 44.69
HAN-DocNMT(Miculicich et al., 2018) 37.35 36.50 24.58 45.48

表 3: 本文模型在西班牙语-英语及英语-德语任务上的翻译性能(BLEU和Meteor)

行句对语料与篇章语料是同一数据集的不同切分方式，没有引入额外语料。本文实验使用单块
显存32G的Nvidia V100显卡进行训练。

3.4 评评评估估估指指指标标标

对于中-英翻译任务，本文报告了使用multi-bleu.perl脚本计算的不区分大小写的BLEU得
分Papineni et al ., (2002)。对于其他翻译任务，本文报告了根据multi-bleu.perl脚本计算的区分大
小写的BLEU分值和Meteor得分Lavie and Agarwal., (2007)。以上数据集和评估方法与本文比较实
验的设置是一致的。我们使用paired bootstrap重采样方法评测BLEU值提升的显著性Koehn et al.,
(2004)。

3.5 实实实验验验结结结果果果

表2列出了汉-英翻译的性能结果。实验不但表明词级或复合上下文都能显著提高翻译
性能，而且表明使用含有复合篇章信息的上下文比单独使用词级全局上下文效果更好。例
如，在单一使用词级全局上下文实验中，本文方法在All测试集上的BLEU分数相比基准模
型Transformer提高了0.95，在结合使用复合上下文后本文在All测试集上取得了1.36的提升。
与Zhang et al., (2018)对前两句话进行建模的方法相比，在相似基准模型的前提下，本文方法(词
级上下文及复合结构上下文)都取得了明显的性能提升，这表明全局上下文比当前句前两句更有
助于提高文档级神经机器翻译质量。

表3列出了本文模型在西班牙-英及英-德两个篇章级翻译任务上的BLEU和Meteor得分。
与中-英任务相似的是，在这两个翻译任务中利用全局上下文比只选用篇章中部分语句作为
上下文更有帮助。此外，将不同层次的篇章信息结合进上下文会给翻译质量带来进一步提
升。在两个翻译任务上，我们的方法相比Transformer基准模型在BLEU (Meteor)评测标准上提高
了2.25(2.23)和1.96(2.04)。

4 分分分析析析与与与讨讨讨论论论

4.1 模模模型型型参参参数数数及及及训训训练练练时时时间间间

如表4统计数据所示，本文提出的上下文获取及结合方式由于编码器多头注意力层参数共

模模模型型型 参参参数数数（（（百百百万万万）））

Transformer 51.3
+复合上下文 57.6

HAN-DocNMT(Miculicich et al., 2018) 63.0
Transformer-DocNMT(Zhang et al., 2018) 96.8

表 4: 不同模型参数比较.
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享，参数增加数量较少。综合考虑了模型性能与参数及计算开销之间的平衡。同时，本文充分
利用句子级平行语料在训练时间上的优势，通过两步训练法使得训练时间相比其他模型没有明
显增加。

4.2 不不不同同同上上上下下下文文文利利利用用用方方方式式式

如图4所示，为了观察不同方式利用上下文对翻译质量的影响，我们尝试在解码器端增加专
门针对全局上下文的注意力层结构。实验结果对比如表5，相比本文使用的直接融合不同层次依
赖关系的方法，增加注意力层的方法增加了模型参数和计算开销，在翻译性能方面没有取得有
意义的提升。

softmax

   Masked 
Self-Attention

Encoder-Decoder
     Attention

Global Context
    Attention

Encoder
Output

Global Context

Feed Forward

Word Embedding

图 4: 在解码器中增加全局上下文注意力层作为上下文结合方式

结结结合合合方方方式式式 BLEU
直接融合 41.10
增加注意力层 41.09

表 5: 不同上下文结合方式翻译性能对比.

上上上下下下文文文来来来源源源 BLEU
当前句前文 40.31
当前句后文 40.49
无上下文 39.64

表 6: 不同来源上下文对翻译性能影响.

4.3 上上上下下下文文文分分分布布布

高清数字电视在美渐成主流
新新新华华华社社社纽纽纽约约约2月月月12日日日电电电(记记记者者者范范范小小小林林林)随随随着着着高高高分分分辨辨辨率率率数数数字字字电电电视视视机机机( HDTV )的的的售售售价价价. . . . . .
刚落幕的美国“超级碗”美式橄榄球赛已经成为美国广播业者迎接电视高清. . . . . .。
据《金融时报》日前报道,美国国会最近通过一项法案,规定美国广播业者必须在. . . . . .。
这意味着美国电视节目播放的全面数字化已经有了明确的时间表。
高分辨率数字电视的普及一方面要靠消费者购买电视机,一方面. . . . . .。
数字电视虽然在过去几年被一再提及,但始终都未成为现实。
这个问题在今年出现转机。
根据美国消费电子协会的预测,数字电视机今年在美销售量将首次超过传统电视机, . . . . . .。

表 7: 开发集篇章上下文分布样例

本文针对文中使用的全局上下文进行前后文屏蔽实验以观察当前句前文及后文各自对翻
译的影响。实验结果如表6所示,二者无显著差异，屏蔽前文的翻译性能略低于屏蔽后文，这
与Wong et al., (2020)的研究相符，我们推测前后文的重要性可能随语种和语料类型发生变化。
本文认为该实验虽然不能直接得出当前句前后文重要性孰轻孰重的结论，但可以表明后文作为
上下文对篇章翻译的重要性。
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在4.2的实验中，本文使用来自整个篇章的全局上下文与翻译模型结合，其翻译质量比仅使
用前文作为上下文取得了显著提升。出于探索前后上下文对篇章翻译质量影响的目的，我们对
全局上下文的分布展开如下分析与实验。本文利用句子级依赖权重对开发集中的篇章句子进行
统计，获取篇章中对所有句子而言都最重要的句子，并将该句使用加粗字体表示。表7中的样例
可以直观表明，当前句的上下文不一定只存在于邻近语句。该现象不仅存在于本文所举样例，
也存在于本文实验所使用的其他篇章语料中。

4.4 名名名词词词与与与代代代词词词翻翻翻译译译

为了观察本文提出的层次化结构全局上下文模型是如何提高翻译质量的，我们对代词和
名词的翻译进行进一步的实验与分析。在代词翻译中，我们使用Miculicich et al., (2017)提出
的APT度量标准评价中-英翻译实验代词翻译的准确性。如表8所示，结果表明本文提出的多层
结构全局上下文模型能够更好地捕捉到每个词的全局上下文，从而提升中-英翻译实验在代词翻
译的准确率。

Model MT06 MT02 MT03 MT04 MT05 MT08 All
Transformer 69.54 73.67 68.41 65.32 67.71 71.60 68.68

+复合上下文 70.24 74.22 69.02 65.45 68.29 71.91 69.40

表 8: 代词翻译质量(APT)对比

源端 . . . . . .今天晚上的十一二点钟左右吧。
参考翻译 . . . . . . it will arrive around 11 : 00 or 12 : 00 tonight .
Transformer . . . . . . that about 11.2 pm today .

+词级上下文 . . . . . . it will be around 11.2 pm today .
+复合上下文 . . . . . . it will be around 12 : 00 tonight .

表 9: 代词翻译样例

本文在表9中列举了一个翻译例子进一步观察层次化全局上下文对代词翻译的帮助。通过实
例可以看出本文提出的模型可以较好地推断出潜在代词，从而验证了该模型的代词翻译性能。
对于名词翻译的分析，本文将展示另一个样例。

源端 . . . . . .一款非常优秀的基于PHP和MySQL数据库的社区程程程序序序。
参考翻译 . . . . . . an excellent community software based on php and mysql database .
Transformer . . . . . . an extremely outstanding community procedure based on the php. . . . . . .

+词级上下文 . . . . . . an extremely outstanding community process based on php a. . . . . . .
+复合上下文 . . . . . . an extremely outstanding communityprograme based on php a. . . . . . .

表 10: 名词翻译样例

表10的样例可以观察到本文提出的全局上下文比其他对比模型更好的翻译了易混淆的名
词。同时不难看出相比仅使用单词级别上下文，使用层次化全局上下文对提升名词翻译质量的
效果更好。

5 相相相关关关工工工作作作

(Gong et al., 2011; Hardmeier et al., 2012; Xiong et al., 2013; Tu et al., 2014; Garcia et al., 2015)在
使用篇章信息提高统计翻译质量的研究领域做了大量工作。机器翻译研究热点从统计翻译转向
神经翻译后不久，篇章级神经机器翻译的研究也蓬勃发展起来。根据获取上下文的范围，我们
将相关研究分为两类:(1)使用部分语句作为上下文的研究;(2)使用篇章作为上下文的研究。
在第一类研究中，Tiedemann and Scherrer., (2017)基于循环神经网络(RNN)直接拼接语句作

为上下文。随后(Jean et al., 2017; Wang et al., 2017; Zhang et al., 2018; Bawden et al., 2018; voita et
al., 2019)的研究中，以RNNSearch和Transformer为基础使用具有不同注意力机制的多编码器提
升篇章翻译质量。Miculicich et al., (2018)提出一种分层注意网络(HAN)，它通过句词的抽象表示
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为当前句从前面的句子中提取上下文。Yang et al., (2019)在HAN的基础上提出一种胶囊网络将上
下文信息按不同角度进行聚类。(Tu et al., 2018; Kuang et al., 2018)提出的基于缓存的方法所存储
的是前面句子中的词/翻译，也归于这一类研究。
另一类研究以篇章为翻译单元，针对每个句子动态获取有用的篇章级信息。Maruf and

Haffari., (2018)使用额外的存储网络将篇章转换为上下文与基于RNN的神经机器翻译模型
结合。Mace and Servan., (2019)在每个源句中添加篇章标签，并将其替换为篇章级嵌入向
量。Xiong et al., (2019)提出了一种二次优化策略，通过激励机制来完善第一轮翻译。Maruf
et al., (2019)提出使用稀疏注意力机制选择性地捕获与当前句相关联的句子并进一步选择关键
词。Tan et al., (2019)提出利用句向量之间的注意力机制获取上下文向量，并将其分配给当前句
中的词。

与上述研究不同，本文提出从词-句层面和词-词层面对全局上下文进行建模从而获取复合
依赖关系。使当前句的每一个词直接获取全文句子及单词中的潜在语义信息及递进关系。同时
本文提出的上下文获取方式综合考量上下文范围及结合方式，既将上下文获取范围扩展至整个
篇章，又没有增加额外语料或编码器。

6 总总总结结结

本文提出利用含有复合层次化篇章信息的全局上下文提升篇章级神经机器翻译质量。该模
型首先为当前句中的词分别从词和句两个层面获取其篇章级依赖权重矩阵，然后通过复合权重
及编码器自注意力层的输出获得全局上下文，最后将上下文与翻译模型结合。在多个基准语料
数据集上的实验结果表明，与若干强基线系统相比该模型能带来显著的翻译质量提升。分析试
验表明结合具有复合层次化篇章信息的全局上下文可以有助于提高篇章翻译的名词及代词翻译
质量。

如何通过合理建模篇章语料中的长依赖关系获取其潜在的语义信息是一个值得不断探索的
问题。我们将在未来的工作中继续对这一问题提出有意义的尝试。
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摘摘摘要要要

多语言神经机器翻译是解决低资源神经机器翻译的有效方法，现有方法通常依靠共享
词表的方式解决英语、法语以及德语相似语言之间的多语言翻译问题。缅甸语属于一
种典型的低资源语言，汉语、英语以及缅甸语之间的语言结构差异性较大，为了缓解
由于差异性引起的共享词表大小受限制的问题，提出一种基于多语言联合训练的汉英
缅神经机器翻译方法。在Transformer框架下将丰富的汉英平行语料与汉缅、英缅的语
料进行联合训练，模型训练过程中分别在编码端和解码端将汉英缅映射在同一语义空
间降低汉英缅语言结构差异性对共享词表的影响，通过共享汉英语料训练参数来弥补
汉缅数据缺失的问题。实验表明在一对多、多对多的翻译场景下，提出方法相比基线
模型的汉-英、英-缅以及汉-缅的BLEU值有明显的提升。

关关关键键键词词词：：： 汉语-英语-缅甸语 ；低资源语言 ；多语言神经机器翻译 ；联合训练 ；语义
空间映射 ；共享参数

Chinese-English-Burmese Neural Machine Translation Method
Based on Multilingual Joint Training
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Abstract

Multilingual Neural Machine Translation is an effective method to solve low-resource
Neural Machine Translation. Existing methods usually rely on a shared vocabulary
to solve the problem of multilingual translation between similar languages in English,
French, and German. Burmese language is a typical low-resource language. The lan-
guage structure between Chinese, English and Burmese is quite different. In order to
alleviate the problem of the limited size of the shared vocabulary caused by the differ-
ence, a multilingual combination is proposed. Trained Chinese-English-Burmese neural
machine translation method. The rich Chinese-English parallel corpus and the Chinese-
Burmese and English-Burmese corpus are jointly trained under the Transformer frame-
work. During the model training process, the Chinese and English-Burmese maps are
mapped to the same semantic space on the encoding side and the decoding side to
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reduce the difference in Chinese-English-Burmese language structure. The influence of
sex on the shared vocabulary is to compensate for the lack of Chinese-Burmese data
by sharing Chinese and English material training parameters. Experiments show that
in one-to-many and many-to-many translation scenarios, the proposed method has a
significant improvement over the baseline models of Chinese-English, English-Burmese,
and Chinese-Burmese BLEU.

Keywords: Chinese-English-Burmese , Low Resource Language , Multilingual
Neural Machine Translation , Joint training , Semantic space mapping , Shared
parameters

1 引引引言言言

目前，多语言神经机器翻译（Multilingual Neural Machine Translation, MNMT）(Aharoni
et al., 2019; Wang et al., 2018; Lee et al., 2017; Wang et al., 2019)在低资源机器翻译方面取得
了较好的效果，与标准双语翻译的模型相比，其通过构建多种语言之间的联合训练(Caruana,
1997)模型，能够共享资源丰富语言的模型参数来提升资源稀缺语言机器翻译性能(Lignos et al.,
2019)，但是，目前的方法主要利用在相似的语言之间，例如，英语、德语、法语等，这些语言
之间有大量的“同源词”或者相同的子词词根，在进行多语言词汇共享词表时，这些语言的词表
会有很多相同的词语可以得到共享。

基于统计的缅甸语机器翻译方法(Nwet et al., 2011a; Nwet et al., 2011b)依赖于大规模的
汉缅平行语料，缅甸语是一种典型的资源稀缺型语言，多语言机器翻译可以有效解决汉缅数据
缺乏的问题，但是，汉语、缅甸语以及英语三种语言的结构差异较大，没有相同的词语或者词
根，共享词表时由于受到词表大小的限制会造成许多词语无法在词表中出现，导致三种语言的
语义空间无法对齐，如图1，汉语“他”对应两个缅甸语单词，英语单词“very much”对应一个缅
甸语单词，利用汉英缅数据进行多语言模型训练时，会出现无法准确的在编码过程中将三种语
言的词语对齐的问题。

Figure 1: 汉语、英语、缅甸语互译句子示例

针对以上问题，提出的基于多语言联合训练的汉英缅神经机器翻译方法是在Johnson等
人(2017)提出模型的基础上进行改进，在Transformer框架下，利用丰富的汉英平行语料与汉
缅、英缅的语料进行联合训练，在编码、解码过程中，将汉语、英语以及缅甸语三种语言
进行语义映射，缩小三种语言之间的语义距离，同时，丰富三种语言共享词表中的词语。
在Tranformer的框架中，每个归一化和残差连接层中，将所有语言对的训练参数进行共享学
习，提升汉缅神经机器翻译性能。

本文的贡献如下：

(1)通过在Transformer的编码-解码端的汉语、英语以及缅甸语三种语言词嵌入映射共享语
义空间解决汉英缅由于差异性较大引起的词表共享受限制的问题。

(2)将汉英缅三种语言对的训练参数进行共享，利用汉英高资源语言对的训练参数弥补汉缅
低资源语言对训练不充分的问题。

本文的第2节介绍了针对低资源语言以及缅甸语的机器翻译相关工作；第3节介绍了多语言
神经机器翻译的研究背景；第4节描述了基于多语言联合训练的神经机器翻译方法；第5节通过
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在一对多和多对一两种翻译场景下进行实验对比证明本文方法的优势；第6节对全文进行总结并
指出进一步的研究工作。

2 相相相关关关工工工作作作

本文将相关工作的分为两类，分别是缅甸语的神经机器翻译以及低资源语言的神经机器翻
译方法研究：

针对于缅甸语的机器翻译的研究工作：目前，由于缅甸语与其他语言的双语资源较少，针
对于缅甸语的机器翻译的研究工作较少，Nwet等人(Nwet et al., 2011b)提出一种通过缅甸语-英
语词对齐的英缅统计机器翻译方法，由于这种方法在一定程度上受到词表大小的限制，Nwet等
人(Nwet et al., 2011a)进一步提出通过扩展英缅双语的平行语料的机器翻译方法。以上针对于
缅甸语的机器翻译研究都是基于统计的方式，基于统计的方式需要大规模的双语词典或者是双
语平行语料，缅甸语是一种典型的资源稀缺型语言，利用统计的方式不能完全适用于缅甸语。

缅甸语是一种资源稀缺型语言，解决低资源语言的神经机器翻译的方法主要包括：

(1)基于枢轴的神经机器翻译方法(Kim et al., 2019)：借助枢轴语言构建低资源的神经机器
翻译模型，提高神经机器翻译性能。英语-缅甸语以及缅甸语-汉语本身的语料就缺乏并且翻译
性能不佳，使用枢轴的方式对缅甸语机器翻译性能提高并不明显。

(2)基于迁移学习的神经机器翻译方法(Lakew et al., 2018; Dabre et al., 2019; Firat et al.,
2016b; Sachan and Neubig, 2018)：借助预训练的思想，将资源丰富语言对训练模型或参数迁移
到低资源语言对的训练过程中。缅甸语和其他语言之间的语法差异性极大，直接利用迁移学习
的思想将模型迁移到缅甸语上的效果性能不佳。

(3)近些年来，利用多语言神经机器翻译联合训练逐渐成为解决低资源机器翻译的主流方
法。例如，对所有源语言使用相同编码，目标语言使用不同的解码器。Dong等人(2015)在一对
多的翻译场景下，提出将多语言翻译过程中的源语言的编码器共享，为每个目标语言分配不
同的解码器的方法。Lee等人(2017)在多对一的翻译场景下，提出在编码器端采用字符级输入
并将多种源语言共享编码器的方法。对所有源语言到目标语言的语言对使用不同的编码器、
解码器，分别为每种语言对训练翻译模型。例如，Firat等人(2016a)提出一种基于共享注意力
机制的多路、多对多的神经机器翻译方法。Zoph等人(2016)提出将注意力机制进行联合的多
到一的神经机器翻译方法。以上的两类方法一方面需要每种语言专用的编码器或解码器，从
而限制了翻译模型的泛化性。另一方面，训练不同的语言对的翻译模型在一定程度上也加大
了模型训练的成本。对所有源语言、目标语言均使用相同的编码器、解码器。例如，Ha等
人(2016)和Johnson等人(2017)训练了用于多语言翻译的单个NMT模型，使用目标语言符号作为
翻译方向的指导。这种方法将不同的语言合并为一个联合表示空间，但是忽略了语言的多样
性。Zhang等人(2019)提出了一种具有语言敏感机制的多语言神经机器翻译方法。在多语言神经
机器翻译的训练过程中增加敏感机制的表示，达到共享的同时又不丢失语言本身的多样性。

由于汉英缅三种语言的差异性较大，不具备相同的词语或者词根。在多语言神经机器翻译
框架下，仅仅利用共享词表的方法会在一定程度上限制三种语言的词汇表征能力，以上方法
还不能完全应用于缅甸语的机器翻译问题。为此，本文在(Johnson et al., 2017; Wang et al.,
2019)基础上，提出将汉英缅三种语言进行语义空间映射降低语言差异性，解决三种语言由于语
言结构差异导致的词表受限制的问题，在公共语义空间中共享多语言联合训练模型参数，来提
升缅汉机器翻译的性能。

3 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研研研究究究背背背景景景

3.1 编编编码码码器器器-解解解码码码器器器

本文的主要工作是基于Transformer(Vaswani et al., 2017)的架构基础上进行多语言的神经
机器翻译。在本文中选择Johnson等人(2017)以及Ha等人(2016)提出的方法作为实验中的基准模
型。在多语言的神经机器翻译框架(Johnson et al., 2017)下，给定一句包含n个单词的源语言的
句子为x = (x1, x2, ..., x|n|)，其包含目标语言的参考译文为y = (y1, y2, ..., y|m|)，以及对应的目标
语言的标签为T，例如，2EN,2ZH以及2MY。在整个编码-解码的结构中主要包括：源语言、目
标语言词嵌入、编码器、解码器和输出层。在词嵌入层每个语言和目标语言的多语言神经机器
翻译的单词都会映射为一个向量矩阵WE来表示。编码器-解码器(Sutskever et al., 2014)的表示
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如下：
Henc = Encoder([T, x]) (1)

Sdec = Decoder([y,Henc]) (2)

其中，Henc ∈ R|x|×d，Sdec ∈ R|y|×d分别表示编码器和解码器输出，d表示模型的尺寸。
与NMT模型相比，多语言模型一定程度上是将多个语言对进行联合训练，并将所有源语言

和目标语言应用统一的神经机器翻译框架。针对统一的编码器-解码器的框架，在整个翻译的迭
代过程中的目标函数：

Lm−T (D; θ) =
L∑
l=1

|Dl|∑
d=1

M∑
T=1

logP (ylt

∣∣∣xl , yl<t;Henc, Sdec, θattention) (3)

其中，L表示联合训练语言的句子对个数，M表示目标语言句子的长度，P (ylt

∣∣∣xl , yl<t)表

示第l个翻译对中第d个句子的第t个单词的翻译概率。θattention表示训练过程中的注意力机制参
数。

3.2 Transformer

Transformer是一种基于编码器-解码器的框架，由多个网络层堆叠而成。其中，编码器
是6个相同的堆栈层组成，每个层包含一个自注意力机制层和基于词语位置的前馈子层，利用位
置信息可以较好的将句子中每个词语的位置显式的加入到了神经网络中。解码器也遵循类似的
结构。除了以上的自注意力机制层以及基于词语以及基于位置的前馈神经网络层以外，在解码
器自注意力机制后是多头交叉的注意力机制网络。在编码器中，ei,t是源语言向量表征与目标语
言向量表征的相似度分数。

ei,t =
1√
d
qik

T
t (4)

qi = Wq.H
i
enc, kt = Wk.S

t
dec (5)

在机器翻译中，Transformer将编码器中的隐状态视为一组键（Key）值（Vaule）对的集
合。Wq和Wk表示的是交叉注意力机制的训练参数，d表示模型的尺寸。

4 基基基于于于多多多语语语言言言联联联合合合训训训练练练的的的汉汉汉-英英英-缅缅缅神神神经经经机机机器器器翻翻翻译译译模模模型型型

Figure 2: 基于多语言联合学习的汉英缅神经机器翻译模型框架

针对于汉英缅三种语言各自语义空间不同以及翻译训练过程中参数共享导致的翻译模型的
性能不佳的问题。本文在Transformer的架构下进行汉英缅多语言神经机器翻译，本文的具体模
型架构如图2所示。
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4.1 汉汉汉英英英缅缅缅多多多语语语言言言语语语义义义空空空间间间映映映射射射

传统的多语言机器翻译方法都是采用共享词表。但是，当多种差异性较大的语言进行共享
词表时，在词表中每种语言可用的词表内容会变小，因此，每种语言的词汇表征能力会相应地
降低，这就是当相似语言进行共享此表示效果会比差异性性较大的语言共享词表效果更好的原
因。如图2所示，汉语、英语以及缅甸语三种语言之间的差异性较大。汉语、英语都属于SVO语
序的语言，其语句特点是有中心语的后置和前置。缅甸语则属于SOV语序（和其他语序为宾语
先于谓语的语言）语言倾向于将形容词放在名词前面，此类顺序称之为中心语后置。这就意味
着，在缅甸语和英语的句法构成中存在很大不同，而且缅甸语的虚词和助词在英语中却不存在
对应的词。因此会出现不同语言的相同含义的词语之间无法对应，另外还存在一种语言中的单
词可能被翻译成另一种语言的一个或多个单词等问题，以上的语言特点都会导致三种语言的语
义空间较为独立(Win, 2011)。

针对以上的问题，在汉英缅多语言联合训练的神经机器翻译任务中，我们在三种语言共享
词表之前，首先将三种语言词嵌入进行共享，这样可以保证我们得到的是三种语言共享词嵌入
的语义空间而不是三种语言的词汇相似程度。具体如下：

Figure 3: 汉英缅多语言词嵌入语义映射图

(1)如图3，分别训练汉英缅三种语言的单语词嵌入，我们利用Mikolov等人(Mikolov et al.,
2013)提出的skip-gram算法得到汉英缅三种语言的单语词嵌入EBu，EZh。

(2)给定一句包含n个单词的源语言英语句子为xEn = (x1, x2, ..., x|n|)我们将编码器端生成的

英语词向量表示EEN进行提取。任意一个英语单词的经过lookup在REn
D×V En

操作后的词向量
表示为EEN (xEn)。其中，D表示词嵌入的维度，在本文中，我们设置为512维，V En表示为英
语的词表。

(3)给 定 一 句 包 含n个 单 词 的 源 语 言 的 中 文 句 子 、 缅 甸 语 句 子 为xZh =
(x1, x2, ..., x|n|)，xBu = (x1, x2, ..., x|n|)。分别将汉语和缅甸语与英语的词向量学习跨语言线

性映射矩阵WEn−Zh ∈ REn−Zh
D×D，WEn−Bu ∈ REn−Bu

D×D最小化表示：∑
(xZh,xEn)∈DZh−En

‖WEn−ZhEZh(xZh)− EEn(xEn)‖2 (6)

∑
(xBu,xEn)∈DBu−En

‖WEn−BuEBu(xBu)− EEn(xEn)‖2 (7)

(4)将(3)中得到的WEn−BuEBu(xBu)和WEn−ZhEZh(xZh)在进行跨语言线性最小化的表示：∑
(xZh,xBu)∈DZh−Bu

‖WEn−BuEBu(xBu)−WEn−ZhEZh(xZh)‖2 (8)

由于缅甸语属于低资源语言，几乎没有开源的英缅以及汉缅的双语词典，其中，步骤3、步
骤4中的词典DBu−En, DZh−En, DZh−Bu是通过将汉语、英语以及缅甸语三种语言的单语数据利
用GIZA++-1词对齐的方式得到。通过词对齐的方式我们可以获得较高质量的英语-缅甸语，缅
甸语-汉语以及汉语-英语的双语词典数据。

-1https://github.com/moses-smt/giza-pp
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(5)最后，利用学习到的缅甸语词嵌入矩阵对源语言的词嵌入矩阵进行替换，替换后的词嵌
入矩阵具有汉语、英语以及缅甸语三种语言的语义信息，更进一步的增强了三种语言对齐的语
义空间。
通过步骤(1)-步骤(5)，我们得到了汉英缅三种语言的共同的语义表征方法。我们将汉英缅

三种语言的词语进行了词嵌入转换，通过在数学空间中进行匹配转换不考虑特定语言的字母，
缓解了在嵌入级别的汉英缅三种语言词汇不匹配的问题。

4.2 汉汉汉英英英缅缅缅多多多语语语言言言参参参数数数共共共享享享

如图2，在神经机器翻译的结构中，当编码器在对汉语、英语以及缅甸语进行编码训练的过
程时，每个子层都会产生训练过程中的参数(Sachan and Neubig, 2018)，为了将汉英缅三种语
言训练过程中的语义距离减小，我们将所有子层生成的参数进行共享。除了3.1节中的共享词嵌
入映射在相同的语义空间之外，具体参与共享的参数还有：(1)自注意力机制中的线性变化产生
的参数：W 1

K ,W
1
Q,W

1
V ,W

1
F (2)编码器-解码器的注意力机制：W 2

K ,W
2
Q,W

2
V ,W

2
F。在汉英缅多语

言神经机器翻译中，为了将三种语言对之间的训练参数最大化共享。本文将以上的所有训练参
数进行共享，减小语义差距。具体共享过程如下：

Step1：共享前馈神经网络中的子层的参数(Θ = {WE , Henc,WL1,WL2}),其中，WE表示经
过语义映射后的词嵌入表示，Henc表示编码过程中的隐状态表示，WL1,WL2表示输入共享语义
空间的向量以及前馈神经网络中的参数。

Step2：共享自注意力子层中的特征权重(Θ = {WE , Henc,W
1
K ,W

1
Q,W

1
V ,W

1
F })，其

中，W 1
K ,W

1
Q,W

1
V表示注意力机制层生成的参数，W

1
F表示前馈神经网络生成的训练参数。

Step3：共享编码器-解码器注意力机制的子层(Θ = {WE , Henc,W
2
K ,W

2
Q,W

2
V ,W

2
F })，其

中，W 2
K ,W

2
Q,W

2
V表示注意力机制层生成的参数，W

2
F表示前馈神经网络生成的训练参数。

5 实实实验验验

5.1 实实实验验验数数数据据据

汉汉汉英英英缅缅缅语语语义义义空空空间间间映映映射射射实实实验验验数数数据据据：在本文中，我们利用GIZA++的方式对汉英、英缅以及汉
缅的双语词语进行对齐，我们使用构建的10万汉缅、英缅的双语句子以及开源的9.0M英汉双语
句子进行词对齐的训练，获得英汉、英缅以及汉缅的双语词典。另外，在实验过程中，我们将
训练汉英缅多语言映射的实验数据进行训练集、测试集以及验证集的划分比例为：8:1:1。
汉汉汉英英英缅缅缅翻翻翻译译译实实实验验验数数数据据据：本文在一对多和多对多的两个翻译场景下进行汉英缅的多语言

神经机器翻译。在本文中，一对多的翻译场景是指源语言端是汉语，目标语言端是英语和缅
甸语，源语言端是英语，目标语言端是汉语和缅甸语以及源语言端是缅甸语，目标语言端是
英语和汉语。多对多的翻译场景是指源语言端是汉语、英语以及缅甸语，目标语言端也是汉
语、英语以及缅甸语。针对于汉语和英语的双语语料，我们利用来自2018国际机器翻译大会
（WMT-18）0的中英数据集。目前，公开的英缅，汉缅数据较少。本文利用构建了10万句英缅
以及10万句汉缅的双语语料。具体的语料的信息如表1所示。

数数数据据据集集集 训训训练练练集集集 验验验证证证集集集 测测测试试试集集集

汉英 9.0M 2000 2000

英缅 98K 2000 2000

汉缅 98K 2000 2000

Table 1: 实验数据集表

5.2 实实实验验验设设设置置置

多多多汉汉汉英英英缅缅缅多多多语语语言言言语语语义义义空空空间间间映映映射射射实实实验验验设设设置置置：在实验过程中，我们将词向量的维度设置
为512维，训练过程中的迭代次数设置为10。

0http://www.statmt.org/wmt18/translation-task.html
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翻翻翻译译译实实实验验验设设设置置置：在实验中，使用比特对编码(Byte Pair Encoding, BPE)1(Sennrich et al.,
2015)对汉语、英语以及缅甸语的单词进行了亚词切分。词表大小为35K。使用NIST的BLEU脚
本2对翻译结果进行评测。实验环境为Ubuntu16.04，Linux系统，Tensorflow版本为tensorflow-
gpu的1.13.2，编译语言为Python3.7。我们选择Transformer Base作为我们实验的基础框架设
置。在实验过程中，我们设置Transformer的编码器和解码器均为6层，在编码器和解码器中的
词向量的维度以及注意力机制的单元为512。我们使用Adam优化器对训练过程中的学习率进行
调整。另外，为了防止过拟合的问题，我们设置Dropout参数为0.1，在训练过程中我们设置每
个batch包含的源语言单词为2048，每3000个batch对验证集做一次解码，如果连续10次的验证
集中的BLEU不再提高，则提前终止训练，防止模型过拟合。

5.3 实实实验验验结结结果果果及及及对对对比比比分分分析析析

实实实验验验一一一：：：一一一对对对一一一及及及一一一对对对多多多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

在实验一中，我们设置翻译场景为一对多，一种源语言对应多种目标语言。具体如下表2所
示，分别选择汉语、英语以及缅甸语作为源语言对应另外两种不同的目标语言。我们设置对比
实验如下：

(1)谷歌多语言神经机器翻译模型(MNMT)：Johnson等人(2017)提出了一种基于双
向LSTM的多语言神经机器翻译模型。

(2)Dong等人(2015)在一对多的翻译场景下，提出将多语言翻译过程中的源语言的编码器共
享，为每个目标语言分配不同的解码器的方法。

(3)Transformer：我们将比较在仅使用一对一的翻译场景下的源语言到目标语言的实验结
果。

(4)Basline：基线模型是指在Transformer的框架下，不使用共享语义空间以及共享参数的
思路进行的翻译实验。

翻翻翻译译译场场场景景景 方方方法法法
源源源语语语言言言-目目目标标标语语语言言言

英汉 英缅 汉英 汉缅 缅英 缅汉

一对一 Transformer 26.02 14.55 25.08 14.09 16.77 16.00

一对多

MNMT 25.56 13.09 23.45 13.78 15.40 16.14

Dong等人 24.77 14.87 23.60 13.55 15.30 16.40

Baseline 26.04 15.06 24.89 14.35 16.80 16.30

本本本文文文方方方法法法 26.80 16.42 26.20 15.77 17.68 19.30

Table 2: 一对一及一对多翻译场景下的实验结果表

如表2所示，在一对多的翻译场景下，本文提出的方法在汉语-缅甸语的翻译方向
上BLEU值达到了15.77。相比较于谷歌提出的多语言神经机器翻译模型有明显的提升，提
升了1.99个BLEU值，这说明基于Transformer的多语言神经机器翻译框架中的遮蔽注意力机制
可以更好地对目标语言的进行翻译；Dong等人提出的方法的翻译效果在一对多的翻译场景下和
谷歌提出的多语言神经机器翻译模型方法相当，在翻译方向相同的情况下，本文提出的方法对
于汉语-缅甸语以及缅甸语-汉语的效果都要更好。另外，在相同的翻译方向，例如，汉语-缅甸
语，本文提出的方法在一对多的情况下相比较于一对一的实验结果提升了1.68个BLEU值，这说
明利用大规模的汉语-英语的双语平行语料和较少的汉缅平行语料进行多语言联合神经机器翻译
可以充分的弥补汉语-缅甸语之间数据缺乏导致模型效果不佳的问题。

实实实验验验二二二：：：一一一对对对一一一及及及多多多对对对多多多翻翻翻译译译场场场景景景下下下实实实验验验结结结果果果对对对比比比分分分析析析

在多到多的翻译场景下，我们将源语言端、目标语言端设置为汉语、英语以及缅甸语三种
语言，我们将对比其他低资源神经机器翻译方法，具体如下：

1https://github.com/bheinzerling/bpemb
2https://www.nist.gov/itl/iad/mig/tools
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(1)谷歌多语言神经机器翻译模型：Johnson等人(2017)提出了一种基于双向的LSTM的多语
言神经机器翻译模型。

(2)基于RNNSearch(RS)的多语言神经机器翻译方法：在编码和解码端均使用RNN的网络
结构(Bahdanau et al., 2014)。

(3)基于枢轴的神经机器翻译方法：kim等人(2019)提出一种基于枢轴的神经机器翻译方
法，本文在保持其他设置不变的情况下，利用基于枢轴的方法对汉英缅进行神经机器翻译，在
实验中仅使用汉英、英缅数据获得汉缅的机器翻译模型。

翻翻翻译译译场场场景景景 方方方法法法
源源源语语语言言言-目目目标标标语语语言言言

英汉 汉英 英缅 缅英 汉缅 缅汉

一对一 Transformer 26.02 25.08 14.55 16.77 14.09 16.00

多对多

MNMT 24.01 24.30 13.90 14.66 13.09 15.05

RS 25.67 23.43 13.76 15.22 14.56 15.67

枢轴 - - - - 14.05 17.09

Baseline 25.44 24.80 14.22 14.50 15.44 15.86

本本本文文文方方方法法法 25.89 24.86 17.06 17.33 16.82 18.91

Table 3: 一对一及多对多翻译场景下的实验结果表

如表3所示，在汉语-缅甸语的翻译方向，本文提出的方法相比较于基于枢轴的方法提高
了2.77个BLEU值。在缅甸语-汉语的翻译方向，本文提出的方法相比较于基于枢轴的方法提高
了1.82个BLEU值，这说明利用多语言的联合学习的方式可以有效的通过高资源语言对弥补低
资源语言对的数据稀缺的问题。在相同的翻译方向，本文方法都比RNNSearch的BLEU效果明
显，利用Transformer可以更好地将翻译信息融合，利用参数共享的思想可以将语义之间的距离
缩小。

同时，对比表3和表4我们可以发现当翻译方向相同时，多对多的翻译场景的效果好于一对
多的翻译场景。例如，汉-缅和缅-汉的多对多的翻译效果均优于一对多的翻译场景。以上的实
验现象说明，利用共享编码器的思想可以较好地将三种语言之间进行映射，减小语言之间的差
异性。

在英语-汉语翻译方向，本文的方法BLEU值为25.89，一对一的Transformer模型的BLEU值
为26.02，本文方法下降了0.13个BLEU值，因为，在多到多的翻译场景下，汉语-缅甸语的数据
在汉语-英语的数据中增加了部分的噪声，导致模型性能下降。

实实实验验验三三三：：：多多多对对对多多多翻翻翻译译译场场场景景景下下下不不不同同同的的的词词词嵌嵌嵌入入入表表表征征征方方方式式式对对对汉汉汉英英英缅缅缅翻翻翻译译译效效效果果果的的的影影影响响响

在多到多的翻译场景下，我们将讨论利用不同的词嵌入表征方式对翻译效果的影响，具体
实验结果如表4所示：

(1)单独表示：对汉英缅每种语言都进行单独的初始化，不共享词表及词嵌入的表示。

(2)Weight Tying：press等人(2017)提出一种将机器翻译中所有的输入和输出词向量同时共
享的方法。

(3)本文方法：将汉英缅三种语言的词嵌入共享，编码及解码都进行相同语义空间的映射表
示。

如表4所示，本文方法的BLEU值高于其他两种词嵌入的表示方法，说明在实验过程中，将
三种语言进行映射利用相同的表征会缩小语义空间的距离，提升翻译模型的性能。同时，也验
证了本文方法的有效性。

实验结果显示了本文方法对于汉缅、英缅的显著提升，使用不同的向量空间的表示方法对
实验结果也有一定的影响，汉语、英语以及缅甸语的语义空间相对较为独立，使用单独的表示
方法将三种语言的语义空间独立出来，缅甸语相对英语和汉语之间的差异性极大，这样的方法
没办法将三种语言的语义空间统一缩小。利用Weight Tying的方法虽然可以较好的缩小三种语
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翻翻翻译译译场场场景景景 词词词嵌嵌嵌入入入方方方法法法
源源源语语语言言言-目目目标标标语语语言言言

英汉 汉英 英缅 缅英 汉缅 缅汉

多对多

单独表示 24.62 23.50 15.40 16.61 14.22 16.56

Weight
Tying

24.67 23.55 15.76 16.72 14.56 16.42

本本本文文文方方方法法法 25.89 24.86 17.06 17.33 16.82 18.91

Table 4: 不同的词嵌入表征方式对汉英缅翻译效果的影响

言的语义空间，减小语义差异，但是针对于缅甸语这种低资源语言，会出现汉缅、英缅之间较
多的一对多或者多对一的情况，本文方法更好的缩小了这种语言之间的差异性，使三种语言更
好的表示在同一个语义空间。
实实实验验验四四四：：：不不不同同同的的的词词词汇汇汇表表表设设设置置置对对对汉汉汉英英英缅缅缅翻翻翻译译译效效效果果果的的的影影影响响响
在实验过程中，我们设置汉语、英语以及缅甸语的词汇表为独立的35K大小的词汇表，我

们对比分析基线系统中独立使用词汇表对实验结果的影响。具体如下表5所示。

翻翻翻译译译场场场景景景 方方方法法法
源源源语语语言言言-目目目标标标语语语言言言

英汉 汉英 英缅 缅英 汉缅 缅汉

一对多

Baseline(独
立词表)

25.55 23.20 13.72 14.04 13.17 15.57

本本本文文文方方方法法法 26.80 26.20 16.42 17.68 15.77 19.30

多对多

Baseline(独
立词表)

24.45 23.98 14.10 13.44 14.97 13.26

本本本文文文方方方法法法 25.89 24.86 17.06 17.33 16.82 18.91

Table 5: 不同的词汇表设置对汉英缅翻译效果的影响

在独立词表的情况下，将本文方法与Baseline的方法进行对比，在一对多和一对多两个场
景下，本文方法的BLEU都明显优于Baseline的方法。设置独立词表对比基线系统和本文提出的
方法，在缅甸语、汉语以及英语的词表大小相同的情况下，本文提出的方法可以更好地将实验
过程中的参数以及训练策略共享，通过高资源语言对的训练信息弥补低资源语言优于缺少数据
导致翻译性能不佳的问题。

5.4 翻翻翻译译译示示示例例例分分分析析析

如图4、图5所示，我们将翻译方向定位汉语-缅甸语，当对输入的源语言汉语句子中的“中
国”进行翻译时，基线模型的翻译输出误判为两个缅甸语单词，本文方法输出的缅甸语句子正确
的将两种语言的词语进行对齐，将汉缅句子中的单词在不同的语义空间中进行了校正，另外，
对于基线模型输出的英语句子中“Today”时漏翻译以及错翻译，翻译示例证明了本文方法不但
能将缅甸语、英语以及汉语三语语义空间不齐的问题进行了校正，也能够将互译的英缅、汉缅
以及英汉单词进行校正也验证了本文方法的有效性。
针对于汉缅、英缅翻译效果的显著提升，在文中我们通过减小三者的语义空间缩小不同语

言之间的距离，通过构建三语的词向量映射，构建词典将低资源语言缅甸语和英语、汉语进行
语义映射，得到更好的双语表示。因此，通过实例证明本文方法得到了较好的翻译效果。

6 结结结论论论

针对汉英缅结构差异大导致多语言翻译时共享词表能力受限的问题，本文利用汉语、英语
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Figure 4: 汉缅，汉英翻译示例

Figure 5: 汉缅，汉英翻译示例

以及缅甸语三种语言进行联合语义的表征来提升缅汉机器翻译模型的性能。实验结果表明提出
的方法在一对多的翻译场景下，汉-缅的翻译方向上达到了15.77的BLEU值，在多对多的翻译场
景下，汉-缅的翻译方向上达到了16.82的BLEU值，相比较于基线模型均有明显的提升。在下一
步的工作中，我们将在多语言翻译框架下探索不同的参数共享方式对翻译效果的影响，从而提
升缅甸语的机器翻译性能。
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摘摘摘要要要

汉越平行句对抽取是缓解汉越平行语料库数据稀缺的重要方法。平行句对抽取可转
换为同一语义空间下的句子相似性分类任务，其核心在于双语语义空间对齐。传统
语义空间对齐方法依赖于大规模的双语平行语料，越南语作为低资源语言获取大规
模平行语料相对困难。针对这个问题本文提出一种利用种子词典进行跨语言双语预
训练及Bi-LSTM（Bi-directional Long Short-Term Memory）的汉-越平行句对抽取方
法。预训练中仅需要大量的汉越单语和一个汉越种子词典，通过利用汉越种子词典
将汉越双语映射到公共语义空间进行词对齐。再利用Bi-LSTM和CNN（Convolutional
Neural Networks）分别提取句子的全局特征和局部特征从而最大化表示汉-越句对之
间的语义相关性。实验结果表明，本文模型在F1得分上提升7.1%，优于基线模型。

关关关键键键词词词：：： 汉-越 ；平行句对抽取 ；跨语言预训练 ；公共语义空间 ；Bi-LSTM

Chinese-Vietnamese Parallel Sentence Pair Extraction Method
Based on Cross-lingual Bilingual Pre-training and Bi-LSTM
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Abstract

The extraction of Chinese-Vietnamese parallel sentence pairs is an important method
to alleviate the scarcity of Chinese-Vietnamese parallel corpus data. Parallel sentence
pair extraction can be converted into sentence similarity classification task in the same
semantic space, the core of which is to achieve bilingual semantic space alignment.
The traditional semantic space alignment method relies on large-scale bilingual parallel
corpus, and it is relatively difficult for Vietnamese to obtain large-scale parallel corpus
as a low-resource language. To address this problem, this paper proposes a bilingual
dictionary for cross-lingual bilingual pre-training and Bi-LSTM (Bi-directional Long
Short-Term Memory) Chinese-Vietnamese parallel sentence pair extraction method.
Only a large number of Chinese-Vietnamese monolingual and a Chinese-Vietnamese
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seed dictionary are required for pre-training. By using the Chinese-Vietnamese seed
dictionary to map the Chinese-Vietnamese bilingual to the common semantic space for
word alignment.Then, Bi-LSTM and CNN (Convolutional Neural Networks) are used
to extract the global and local features of sentences to maximize the semantic relevance
between Chinese-Vietnamese sentence pairs. Experimental results show that the model
in this paper improves F1 score by 7.1%, which is better than the baseline model.

Keywords: Chinese-English-Burmese , Low Resource Language , Multilingual
Neural Machine Translation , Joint training , Semantic space mapping , Shared
parameters

1 引引引言言言

平行语料库的规模和质量对于机器翻译的性能至关重要。在大规模语料中的机器翻译如
汉-英神经机器翻译中都已经获得很好的结果。由于汉-越低资源语言很难获得足够多的平行句
对，从而导致汉-越机器翻译性能较差。人工手动构建大规模高质量的平行语料库耗时耗力，通
过大量的文本研究发现在同一段时间内报道的新闻或具有同一结构的网页都能获得大量的可比
语料，从可比语料中抽取平行句对是扩充翻译语料的重要方法之一。本文的目的是从汉越可比
语料中抽取汉越平行句对。
目前双语平行句对抽取的方法大致可以分为以下四类：首先是利用统计机器翻译和神经

机器翻译方法从可比语料库中抽取平行句对是比较有效的。在统计机器翻译方面，Rauf等
人(Rauf and Schwenk, 2011)的方法是将目标语言翻译成源语言，利用跨语言信息检索技术从
可比语料库中抽取平行句对，提高了统计机器翻译的性能；在神经机器翻译方面，(Marie and
Fujita, 2017; Choudhary et al., 2018)提出了基于词嵌入在大型单语语料库中抽取平行句对从而
提升了神经机器翻译的性能。Utiyama等人(Masao Utiyama, 2013)经过两次机器翻译，首先将
日语句子翻译得到n-best英语译文，再把英语译文翻译成汉语，构建中日平行语料库。这些方
法都是通过有效抽取平行句对来提升机器翻译的性能，但需要在翻译模型性能比较好的基础上
才能进行。
其次在基于特征工程方面，(Chuang et al., 2004; España-Bonet et al., 2017; Luong et al.,

2015)提出了在双语词典信息的基础上结合了标点符号统计信息和词汇信息的双语平行文本对
齐的方法；Gale等人(Gale and Church, 1991)介绍了一种基于字符长度的统计模型对齐平行文
本中的句子的方法，识别一种语言的句子和另一种语言的句子之间的长度对应关系。Peng等
人(Peng et al., 2010)提出了一种Fast-Champollion句子对齐算法，它结合了基于长度和基于词
典信息，通过将输入的双语文本分割成小块进行对齐的过程，提升句子对齐的效果。Ann 等
人(Masao Utiyama, 2013)基于现有的翻译系统，将源语言翻译成目标语言得到候选句子，然后
对候选句子对进行打分排序，从而获得平行句子。Chu等人(Chu et al., 2016)从对齐的文章中通
过笛卡尔乘积生成所有可能的句子对，并过滤掉不满足条件的句子对，保留尽可能匹配的句子
对，然后使用少量平行句对训练分类器，以从候选者中识别平行句对。Tillmann等人(Tillmann
and Xu, 2009) 提出了一种用于可比数据的新颖句子对提取算法，直接在句子级别对大量候选
句子对进行评分。通过一个简单对称评分函数实现句子级别的提取。但这些方法通常依赖于大
量的与语言相关的特征知识，虽然证明了抽取平行句对的有效性，但是由于句对分类准确性不
高，无法取得较好的效果。
然后在基于深度学习方面，Francis Gregoire 等人(Grégoire and Langlais, 2017)提出基于双

向递归神经网络对源语言和目标语言分别进行编码，然后经过分类器区分源句子和候选目标句
子是否平行；Munteanu等人(Munteanu and Marcu, 2005)提出一种利用最大熵分类器从大量可
比语料中抽取平行句对的方法，从零开始构建了汉英翻译系统。Grover等人(Grover and Mitra,
2017)训练模型以获取双语单词嵌入，然后在两个句子的单词之间创建相似度矩阵，并使用卷积
神经网络（CNN）将句子分类。Bouamor等人(Bouamor and Sajjad, 2018)通过将多语言句子级
嵌入，并与神经机器翻译和监督分类配对的混合方法，来分类法语-英语语料库中的平行句子
对。首先通过双语分布式表示模型学习的每个源－目标句子对的连续向量表示对目标翻译候选
进行过滤。然后，使用神经机器翻译系统或二进制分类模型选择最佳翻译。它们能有效利用深
度学习的方法从可比语料中抽取平行句对但它们在训练过程中需要大量双语平行句对。
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最后在句子相似度计算的方面，(Cheon and Youngjoong, 2017; Azpeitia et al., 2018)提出
了一种利用语言资源的顺序匹配在句子之间执行相似度计算从而查找相似句子的方法，从维基
百科构建英语和韩语之间的平行语料库。Alberto 等人(Barrón-Cedeño et al., 2015)通过余弦和
跨语言信息检索中的长度因子来计算句子对之间的相似性，从而对齐来自维基百科的特定于域
的并行文档。这种方法是从句子级扩充训练数据，从而构建高质量的平行语料库但也都是针对
资源丰富型语言（例如英语-法语），但在低资源语言（如汉语-越南语）上的性能较差，并且
抽取出的句子噪声较大。
以上方法在预训练过程中均是利用大量的双语平行句对作支撑，但汉语和越南语都是独立

派系的语言且汉越双语训练数据稀缺。通过大量的文本研究发现在同一段时间内报道的新闻或
具有同一结构的网页都能获得大量的可比语料，因此如何从汉越可比语料库中获得平行句对具
有重要意义。考虑到汉越双语平行句对很难获取而得到汉越单语句子相对容易，结合汉-越句
子特性，受Francis Gregoire 等人(Grégoire and Langlais, 2018) 和Artetxe等人(Artetxe et al.,
2016; Artetxe et al., 2017; Artetxe et al., 2018)思想启发，提出了一个基于跨语言双语预训练
及Bi-LSTM的汉-越平行句对抽取方法，从汉越可比语料中抽取汉越平行句对，来提升低资源
语言机器翻译的性能。其主要思想是在汉越双语预训练中将汉越双语句子映射到公共语义空间
下，通过汉-越种子词典来缩小汉越双语在语义空间中的距离，从而加强汉越双语的语义相关
性。在本文方法中针对的是汉语到越南语两种语言，由于汉语到越南语没有公开的数据集，
因此考虑从维基百科文章中抽取的汉-越段落语料以及收集的汉-越段落语料添加到一个语料库
中，以训练模型的性能。

2 基基基于于于汉汉汉-越越越双双双语语语预预预训训训练练练及及及Bi-LSTM的的的平平平行行行句句句对对对抽抽抽取取取模模模型型型

针对上文问题，提出一个基于汉-越双语预训练及Bi-LSTM的平行句对抽取方法，具体模型
结构体系如图1所示。该模型主要分为三个部分。第一部分是基于汉-越双语预训练，第二部分
是由Bi-LSTM和CNN组成的汉-越句子特征提取部分的编码器，第三部分是全连接层进行汉-越
平行和句非平行句分类。
首先，将汉语-越南语跨语言双语词嵌入映射到公共的语义空间进行预训练，使得汉

语-越南语的语义相似词在该空间中接近，增强汉语和越南语语义空间中的相关性。设x =
(x1, x2, ..., xm) 表示表示输入的汉语单词, y = (y1, y2, ..., yn) 表示输入的越南语单词。在双
语预训练中，汉-越种子词典在没有大规模平行语料情况下可以实现在汉越统一空间语义对
齐，并以自学习的方式迭代地生成新词典。再利用汉-越种子词典来学习词嵌入并指导后面Bi-
LSTM和CNN在公共语义空间进行统一编码。将训练好的词向量输入Bi-LSTM来获取单词前后
信息特征，并用CNN来提取双语句子更深层语义特征。最后对汉语句子和越南语句子进行编
码，通过使用元素乘积和元素绝对差将它们提供给全连接层，使用输出概率作为汉越句对是否
为平行语句对的度量来捕获其匹配信息。

3 汉汉汉越越越跨跨跨语语语言言言词词词向向向量量量预预预训训训练练练

3.1 词词词向向向量量量预预预训训训练练练方方方法法法

在双语中，利用单独语料进行独立训练的方法如Mikolov等人(Mikolov et al.,
2013)的word2vec(CBOW/Skip-grim)训练出有语义相似性的词嵌入向量。在各自语料上进行
独立训练，导致两种语言词嵌入矩阵在分布上也是独立不相关。在汉语和越南语词向量表征中
也是如此。双语词嵌入将两种不同语言的词映射到公共的语义空间，公共语义空间中每个单词
嵌入之间的距离则暗示着一定的语义关系。这可以保证在单语语义不变性情况下确保具有两个
相同语义的词在公共语义空间中的距离非常近，但双语词嵌入的学习都依赖于大规模平行语料
库，这对于资源稀缺型语言对（汉语-越南语）是难以获得的。
我们在汉越跨语言词向量预训练中提出了一种自学习的方法。该方法利用了嵌入空间的结

构相似性，结合基于汉语-越南语种子词典的映射技术，降低了汉语-越南语双语资源的需求。
该自学习的方法框架先是对汉语和越南语在各自的单语语料库上进行独立训练，再通过线性变
换来最小化汉越双语词典中的距离从而将汉语-越南语跨语言映射在同一语义空间。通常需要大
规模双语词典进行训练，针对汉语-越南语难以获取大规模词典，跨语言预训练中将大型双语词
典的需求减少到较小的种子词典，通过不断迭代使更新的种子词典来学习新的映射矩阵，直至
收敛。汉-越跨语言双语词嵌入预训练具体细节如下图2所示：
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Figure 1: 基于汉-越双语预训练及Bi-LSTM的平行句对抽取模型

Figure 2: 汉-越跨语言双语词嵌入预训练过程
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3.2 词词词向向向量量量预预预训训训练练练的的的基基基本本本步步步骤骤骤

首先，构建一个汉语和越南语同时映射的特征向量空间，汉语语料训练得到的词嵌入矩
阵X，越南语语料中训练的词嵌入矩阵Z。将种子字典表示为一个二进制矩阵D。Dij = 1时代
表越南语中的第j个单词是汉语中第i个单词的翻译。然后找到最佳映射矩阵W ,让汉语词向量和
越南语词向量分布在同一个向量空间，使得映射汉语词嵌入Xi∗W与越南语词嵌入Zj∗之间的欧
几里德距离的平方和最小，映射矩阵：

W ∗ = argmin
W

∑
i

∑
j

Dij ||Xi∗W − Zj∗ ||2 (1)

其中，预处理步骤对词嵌入矩阵X和Z进行长度归一化和平均居中，最后再进行一次归一
化处理，并将W约束为正交矩阵即WW T = W TW = I，以强制执行汉语和越南语的单语不变
性，防止单语性能的降低，同时可以产生更好的汉语-越南语跨原语言双语映射。在这种正交
性约束下，最小化平方欧几里德距离就等于最大化点积，因此因此映射矩阵被定义为如下公
式(2)所示：

W ∗ = argmax
W

Tr(XWZTDT ) (2)

其中，Tr(·)表示主对角线上的所有元素之和，W ∗ = UV T给出了此问题的最佳正交解，其
中XTDZ = U

∑
V T是XTDZ的奇异值分解。由于字典矩阵D是稀疏的，这可以有效地在线性

时间内对字典条目数进行计算。

获得了这个映射矩阵W之后，对于字典外的任何一个没有翻译的单词，可以根据映射后的
空间余弦相似度来进行词对齐。在最近邻检索中，为每个源语言单词分配了目标语言中最接近
的单词，我们将映射的源语言嵌入和目标语言嵌入之间的点积用作相似度度量。最后，通过矢
量化相似矩阵XWZT并进行不断迭代计算，找到该矩阵的最大值，从而达到优化目标。

cosdic(wxi, zj) =

∑n
i=1wxizj√∑n

i=1 (wxi)2
∑n

j=1 (zj)2
(3)

4 基基基于于于Bi-LSTM和和和CNN公公公共共共语语语义义义空空空间间间编编编码码码

基于LSTM模型充分考虑了长距离单词之间的依赖性，并保留了诸如单词顺序之类的功
能。同时CNN模型可以提取丰富的组合特征及卷积核的多样性。但是由于LSTM不使用反向单
词编码信息，因此不能在双向单词编码中学习到语义信息特征，而Bi-LSTM可以考虑单词的
双向编码。再使用CNN卷积并合并Bi-LSTM的输出以提取句子的关键语义特征。为了考虑上
述特征，编码器由两层Bi-LSTM和CNN堆叠成一个基本的编码单元，依次从源语句和目标句
中接受每个单词的单词嵌入矩阵Wx ∈ Rd×|V x|来输入单词x,其中d为单词嵌入向量的维数,Vx为
所有输入单词的集合。每个时刻内，由词汇表Vx中的整数索引k定义的第i个句子中的标记表示
为one-hot向量wS

k ∈ 0, 1|V |,该one-hot向量与词嵌入矩阵EST ∈ R|V x|×de相乘，以获得该标记的
连续向量表示wS

i ，其作为Bi-LSTM编码器的前向和后向循环状态的输入。前向LSTM读取变长
句，并从第一个标记到最后一个标记更新其递归状态，从而创建一个固定大小的句子连续向量
表示；后向LSTM反向处理该句子，然后将第二层相同位置上每个时间步长的两个方向的编码

器输出都拼接在一起hi = [
−→
h

S

i ,
←−
h

S

i ]，作为卷积神经网络的输入。前向递归状态和后向递归状态
分别计算如下：

wS
i = EST

wS
k (4)

−→
h

S

i = φ(
−→
h

S

i−1, w
S
i ) (5)

←−
h

S

i = φ(
←−
h

S

i−1, w
S
i ) (6)

hi = [
−→
h

S

i ,
←−
h

S

i ] (7)

其中E表示单词嵌入，φ(·)是LSTM模块。
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原始的CNN由卷积层，池化层和全连接层组成。对于句子长度为n的句子，可以将它表示
成x1:n = x1 ⊕ x2 ⊕ ...⊕ xn，⊕表示全连接，xi ∈ <d表示的是第i个词向量，d表示的是词向量的
维度。卷积运算的核心是对滑动窗口的大小的序列应用在过滤器上以产生新的特征，如下公式
所示，

ci = f(W · xi:i+h−1 + b) (8)

其中，b ∈ <是一个偏移向量，f是非线性函数（比如Sigmoid，ReLU）。长度为n的句子
可以通过卷积层获得句子中任何连续单词序列的深层语义特征，如公式所示，

c = [c1, c2, ..., cn−h+1] (9)

本文将窗口大小为F = [F (0)...F (m− 1)]的卷积核与Bi-LSTM的输出向量进行卷积以获得
特征向量，如公式所示：

c = tanh[(
∑m−1

i=0
h(t+ i)

T
F (i)) + b] (10)

b是偏移向量，F和b是过滤器的参数。从典型的CNN结构可以看出，池化层构建在卷积层之
上。在本文中，通过K-Max Pooling，每个滤波器最大值k会被保留，ĉ = ck−max。

5 模模模型型型训训训练练练与与与分分分类类类

基于以上步骤，具有融合功能的Bi-LSTM 和CNN提取出源语句和目标句的语义特征，
即CS

i ，C
T
i ，然后使用元素积和绝对元素差来捕获它们的匹配信息，然后反馈到全连接的层以

评估汉语-越南语句对相互翻译的可能性大小。具体公式如下：

Ca
i = CS

i � CT
i (11)

Ca
i = |CS

i − CT
i | (12)

Ci = tanh(W aCa
i +W bCb

i + b) (13)

p(yi|ci) = σ(W cci + c) (14)

L = −
∑n(1+m)

i=1
yilogσ(W chi + c)− (1− yi)log(1− σ(W chi + c)) (15)

其中σ(·)是sigmoid激活函数W a，W b，W c，b，c是模型参数，其中n是汉语句子的数
量，m是候选越南语句子的数量。通过最小化标记的汉越句对的交叉熵作为损失函数来训
练模型：对于预测，如果句子对的概率大于或等于设置的决策阈值ρ，则将其分类为平行；如果
小于决策阈值ρ，则将其分类为不平行。

p(ŷi) =

{
0 if p(yi = 1 | hi) ≥ ρ,
1 otherwise

(16)

6 实实实验验验与与与分分分析析析

6.1 实实实验验验数数数据据据

汉汉汉越越越平平平行行行句句句对对对 汉汉汉越越越非非非平平平行行行句句句对对对

训练集 130k 130k

测试集 10k 10k

验证集 10k 10k

Table 1: 实验数据集表
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本文将汉越平行句对抽取问题转化为二分类问题。由于在汉语到越南语低资源语言上，目
前尚未找到用于训练的公开数据集，所以本文实验数据集的来源主要是从汉越新闻网站上检索
和从维基百科dump获得的汉语-越南语翻译文章，该文章经过处理获取汉语句子315211，越南
语单语句子316243，手动对齐以获得13万个汉越平行句对，使用VecMap工具训练高质量的跨语
言双语词向量。同时基于每个平行句对的负采样样本数设置为1:1，随机构造了13万个汉越非平
行句对，设置种子词典规模大小设置为3852个词条。同时为了衡量本文中汉越平行句对抽取模
型分类器的性能，设置1万句汉越平行语料和1万句汉越非平行语料作为测试集。表1为本文基于
跨语言双语预训练及Bi-LSTM的汉-越平行句对抽取模型的语料规模。

6.2 实实实验验验设设设置置置与与与评评评价价价指指指标标标

利用TensorFlow编写实现，单词嵌入维度和隐藏单元数均为300，隐藏层为1。批处理大小
设置为64，训练的epochs为15，梯度截取设置为5.0，学习率设置为0.0002，Dropout设置为0.7-
0.8，使用Adam优化器，激活函数采用sigmoid函数，损失函数为交叉熵损失函数。在评估指标
方面，使用“精度”，“召回率”和“ F1值”作为衡量模型是否可以正确分类汉语-越南语是否为平
行句子的指标。其中精度是所有提取的句子对中真正平行句子对的比例；召回率是测试集中所
有平行句子对中真正平行提取的句子对的比例；F1值是精度和召回率的调和平均值。具体公式
如下：

Precision =
|TP |

|TP + FP |
(17)

Recall =
|TP |

|TP + FN |
(18)

F1 =
2× precision× recall
precision+ recall

× 100 (19)

其中，TP是提取句子中真正平行的句对的数量，FP是提取句子中非平行句对的数
量，FN是测试集中未被提取的平行句对的数量。

6.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

跨语言双语预训练使用Artetxe等人(Artetxe et al., 2017)提出的VecMap开源框架对加强汉
越语言相关性及Bi-LSTM和CNN更好地捕获取句子上下文信息和局部信息，设计了以下三组对
比实验，再通过上面的评价指标进行实验评价与分析。
实验一：为了验证预训练方法的有效性，设置阈值为0.90，将经过预训练的Bi-

LSTM和CNN汉越平行句对抽取模型与不经过预训练的效果进行对比。我们还将仅使用Bi-
LSTM抽取汉越双语平行句对的基线方法进行比较，同时，为了突出分类器构造比传统机器
学习更深入学习具有更好的准确性，同时还比较了Munteanu D S等人(Munteanu and Marcu,
2005)提出的最大熵模型。具体实验结果见表2。 从表2中可以看出，在汉-越数据集上，本文模
型的F1得分优于基线模型和其他模型。使用深度学习方法的Bi-LSTM模型与机器学习是支持向
量机模型（SVM）和线性回归（LR）分类模型相比具有更好的效果，主要原因是Bi-LSTM模
型可以更好的学习句子向量特征，并且孪生网络将汉越两种语言共享到同一语义空间中可
以一定程度上解决跨语言的问题而机器学习方法无法解决跨语言的问题使效果明显下降。
经过深度学习训练的特征提取分类器比最大熵模型具有更好的性能。其主要原因是神经网
络能够自动学习并提取更好的特征。Bi-LSTM和CNN的结合优化于简单使用Bi-LSTM，是因
为通过CNN可以获得更多的语义特征信息。基线模型的效果为63.6%,而本文方法的F1值达到
了70.7%,与不做预训练和CNN特征提取相比提高了7.1%。经过跨语言预训练的模型比单独使
用Bi-LSTM和CNN编码的效果要好是因为将汉-越两种语言映射到相同空间，语义相关性更
好。
实验二：为了进一步证明本文提出的汉语-越南跨语言预训练方法的有效性，设置在

阈值为0.9，做了一组将本文在词向量表征部分与word2vec(Mikolov et al., 2013)的词向量表
征模型的对比实验，具体实验结果如表3所示。 从表3中可以看出，本文提出的预训练方
法VecMap比word2vec在汉越双语抽取工作中的效果要好，其主要原因是VecMap是跨语言双语
词向量预训练将汉越双语映射到公共语义空间训练加强汉越跨语言相关性，从而能抽取到更高
质量的汉越双语平行句对。
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方方方法法法 R(%) P(%) F1(%)

最大熵模型 54.2% 49.6% 51.8%

LR 57.9% 53.8% 55.7%

SVM 62.2% 57.3% 59.6%

LSTM 65.8% 59.7% 62.6%

Bi-LSTM 67.2% 60.5% 63.6%

BiLSTM+CNN 69.9% 61.4% 65.3%

本文方
法(VecMap+BiLSTM+CNN)

75.6% 66.5% 70.7%

Table 2: 不同模型对比实验结果

方方方法法法 R(%) P(%) F1(%)

word2vec-
BiLSTM-

CNN

72.8% 64.2% 68.2%

本文法方法
（VecMap）

75.6% 66.5% 70.7%

Table 3: 不同词向量表征方法对比实验结果

实验三：为了验证选取不同阈值时是否会影响模型的效果，为抽取到更高质量的汉越双语
平行句对提供阈值参数基础，设置了在本文提出方法上不同阈值的对比实验，实验结果如表4所
示。

不不不同同同的的的阈阈阈值值值M R(%) P(%) F1(%)

M=0.8 77.3% 68.6% 72.7%

M=0.85 75.6% 66.5% 70.7%

M=0.90 73.9% 64.7% 68.9%

Table 4: 不同阈值对比实验结果

从表4中可以看出，不同的阈值M对实验结果的影响。其中，实验设置阈值参数越大，抽取
汉越双语平行句对的F1分值反而越低。阈值M作为汉越双语平行句对抽取的判别值。

实验四：为了验证本文方法抽取出的汉-越平行句对对神经机器翻译模型性能的影响。本
文选择了目前比较主流的神经网络模型Seq2seq+Attention(Vaswani et al., 2017)作为机器翻译
模型，编码器和解码器的单词嵌入和循环状态的维度都设置为512，训练20个epochs，其中句对
的批量大小为64。我们挑选了10万条汉-越平行句对作为基础训练集，并与添加了从可比语料中
抽取的5万平行句对作对比，表5显示了不同规模数据的BLEU得分。从表5可以看出，在训练集
中添加本文系统抽取到的5万平行句对后，翻译系统的BLEU得分分为15.89，提高了0.34，优于
直接利用10万平行句对训练的翻译模型。实验结果证实了本文模型抽取到的汉越平行句对的质
量，表明了可比语料库中存在大量语义空间相近的汉越平行句对。
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数数数据据据规规规模模模 BLEU

100k 15.45

+（抽取50k） 15.89(+0.34)

Table 5: 平行句对对神经机器翻译性能的影响

7 结结结论论论

针对汉-越神经机器翻译数据稀缺的问题，本文提出了一种基于跨语言预训练及Bi-LSTM方
法抽取汉越双语平行句对。在没有大规模汉越平行语料情况下，该方法利用汉越种子词典进
行汉越跨语言预训练，将汉越双语表征到同一语义空间中，实现语义对齐。利用深度神经网
络Bi-LSTM和CNN分别提起汉越句对的上下文信息和局部信息从而抽取出匹配度更高，噪声更
小的汉越双语平行句。实验结果表明，经过跨语言预训练的平行句提取方法在准确率和召回率
上高于基线模型，并且抽取到的汉-越平行句的语义更近。在未来的工作中，我们会探索该模型
用于多语言平行句对抽取且在机器翻译的效果。
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摘要

句子排序是多文档摘要系统和机器阅读理解中重要的任务之一，排序的质量将直接

影响摘要和答案的连贯性与可读性。因此，本文采用在中英文上大规模使用的深度

学习方法，同时结合朝鲜语词语形态变化丰富的特点，提出了一种基于子词级别词

向量和指针网络的朝鲜语句子排序模型，其目的是解决传统方法无法挖掘深层语义

信息问题。本文提出基于形态素拆分的词向量训练方法(MorV)，同时对比子词n元

词向量训练方法(SG)，得到朝鲜语词向量；采用了两种句向量方法:基于卷积神经网

络(CNN)、基于长短时记忆网络(LSTM)，结合指针网络分别进行实验。结果表明本文

采用MorV和LSTM的句向量结合方法可以更好地捕获句子间的语义逻辑关系，提升句

子排序的效果。

关键词： 词向量 ；形态素拆分 ；指针网络 ；句子排序
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Abstract

Sentence sorting is one of the most important tasks in multi document summarization

system and machine reading comprehension. The quality of sorting will directly affect

the coherence and readability of abstracts and answers. Therefore, this paper adopts

the deep learning method which is widely used in both Chinese and English, combined

with the characteristics of the rich morphological changes of Korean words, puts forward

a Korean sentence ordering model based on the sub word level word vector and pointer

network, the purpose of which is to solve the problem that traditional methods can

not mine deep semantic information. In this paper, a morpheme split based word

vector training method (morv) is proposed, and the Korean word vector is obtained by
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comparing the sub word n-ary word vector training method (SG). Two sentence vector

methods are used: convolution neural network (CNN) and long-term memory network

(LSTM), combined with pointer network. The results show that the combination of

morv and LSTM can better capture the semantic logic relationship between sentences

and improve the effect of sentence ordering.

Keywords: Word vector , Morpheme split , Pointer network , Senternce ordering

1 引言

句子排序是多文档自动摘要任务和阅读理解答案融合的关键技术。在多文档自动摘要任务

中，对文摘句子进行排序是一项关键任务，其效果直接影响最后生成的摘要的可读性。在阅读

理解的答案排序过程中，也涉及到句子排序问题，其最终结果也会决定答案的可读性。

朝鲜语是我国具有文字的少数民族语言之一，在朝鲜语信息化处理的过程中(Bi, 2011)，同

样也有多文档自动摘要和阅读理解答案融合任务。因此朝鲜语句子排序也是一个值得关注的问

题。本文结合朝鲜语的特点，提出了基于子词级别词向量的朝鲜语句子排序模型，可以增强句

子语义逻辑关系的捕获能力，进而获取句子的合理排序。为后续的朝鲜语多文档自动摘要、朝

鲜语机器阅读理解等任务提供一些基础。

通常，在一个文本段落中，语义的连贯性是通过句子的顺序来保证的。对于句子排序问题，

前人已经做了大量的工作：徐永东提出了一种多文档摘要中基于时间信息的句子排序方法，利

用基于规则的时间信息抽取、语义计算及时序推理方法来解决句子排序问题(Xu et al., 2009)；

姚超提出了一种基于内聚度的多文档文摘的句子排序方法，通过将相同话题的句子聚合到一起，

避免话题中断，改善文摘可读性(Yao et al., 2006)；薛涛将条件熵引入到句子排序工作中，通过

在源文档中计算句子对的转移信息量来衡量句子的关联程度，同时提出上下文对比算法来加强

句子邻近度学习的准确性(Xue and Wang, 2017)；郭红建将潜在语义分析聚类算法引入文摘句

子排序过程中，将话题聚类之后采用模板对文摘句子进行两趟排序(Guo and Huang, 2013)……

但是，随着大数据、云计算等技术的发展，深度学习方法在自然语言处理任务中广泛应用，

很多深度学习方法被引入到句子排序中。康世泽利用神经网络将几种前人提出的句子排序方法

融合，并在此基础上提出了一种基于马尔科夫随机游走模型的句子排序算法(Kang et al., 2016)。

Chen尝试了基于卷积神经网络(convolutional neural netw-orks, CNNs)，长短期记忆网络(long

short-term memory network, LSTM)的句子排序方法，使用CNN、LSTM等模型判断句子的前

后句关系，并利用集束搜索算法求解句子的最优排序(Chen et al., 2016)。Logeswaran提出了

一种基于循环神经网络的句子排序方法，通过判断句子在每个位置的可能性，求得最优排序结

果(Logeswaran et al., 2016)。Gong提出了一种基于端到端的指针网络的句子排序方法，通过端

到端的指针网络判断每个位置上的句子的可能性，求得较优排序结果(Gong et al., 2016)。

本文的主要贡献如下：

1）对朝鲜语句子排序问题进行研究；

2）将同形异义词信息融入到朝鲜语词向量的训练；

©2020 中国计算语言学大会
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3）使用形态素和子词级别n元进行词向量训练，并对比效果；

4）使用两种词向量训练方法得到词向量，再使用两种不同的句向量训练方法得到句向量，

最后进行句子排序实验，并对比效果。

2 朝鲜语句子排序模型

2.1 任务描述

在机器阅读理解的答案融合任务和多文档自动文摘任务中，候选的句子集是从不同的文档

中抽取的，因此，无法根据句子在原文中的位置或者一些显式的连接词对乱序的句子集合进行

排序。句子排序任务要解决的问题就是把一组乱序的句子，排列成连贯、通顺的段落。设给定

一组乱序的句子S = s1, s2, · · · , sn，句子排序的任务目标是将其排列成顺序o∗，对于顺序o∗有：

so1∗ > so2∗ > · · · > son∗ (1)

在给定句子集S的情况下，顺序o∗的概率P (o∗|S)大于其他任何顺序的概率，可以表示为

式(2)。其中o表示句子集S的任一种排序，而Ψ表示句子集S的所有可能的排序的集合。

P (o∗|S) > P (o|S),∀o ∈ Ψ (2)

2.2 模型架构

我们采用指针网络模型(Pointer Network)(Vinyals et al., 2015)对句子集S进行排序。指针网

络(Pointer Network)是Nallapati等(Nallapati et al., 2016)提出的基于注意力机制的序列到序列

模型的一个变种。它不是把一个序列转换成另一个序列，而是产生一系列指向输入序列元素的

指针。最基础的用法是对可变长度序列或集合的元素进行排序，也适用于句子排序问题。

图 1: 指针网络模型结构 图 2: 基于指针网络的句子排序模型

指针网络模型非常简洁如图1所示，结构是基本的seq2seq+attention。基于指针网络的句子

排序模型的架构如图2所示。以顺序o为集合S排序的概率P (o|S)的计算公式为(3)。

P (o|s) =
n∏

i=1

P = (oi|oi−1, · · · , o1, s) (3)

概率P = (oi|oi−1, · · · , o1, s)可以通过指针网络计算，为式(5)，(6)，其中ej，di分别是指针网络

编码端和解码端的输出。

P = (oi|oi−1, · · · , o1, s) = softmaxt(ui)oi (4)
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uij = vT tanh(W1ej +W2di) (5)

2.2.1 编码端

指针网络的编码器模型可以表示为式(6)，其中，Enc(soj )表示句子soj的编码。

ej = LSTM(Enc(soj , ej−1), j = (1, · · · , n) (6)

2.2.2 解码端

指针网络的解码器模型可以表示为式(7)，其中，Enc(soi)表示句子soi的编码。

di = LSTM(Enc(soi , di−1), i = (1, · · · , n) (7)

2.3 句子顺序概率

我们将句子集的顺序表示为：P (o|s)，将最佳句子顺序表示为ô：

ô = argmax
o

P (o|s) (8)

找到句子集s的最佳顺序是一个NP问题，有两种策略可以用来解决这个问题：贪心算法和

集束搜索算法。

2.3.1 贪心算法

贪心算法（Greedy Algorithm）的思想是指，在对问题求解时，总是做出在当前看来是最

好的选择，也就是说，不从整体最优上加以考虑，它所做出的选择是在某种意义上的局部最优

解。在指针网络的解码阶段，用贪心算法表示顺序ô = ô1, · · · , ôn的生成过程可以表示为式(9)。

ôi = argmax
oi

P (oi|ôi−1, · · · , ô1, s) (9)

2.3.2 集束搜索算法

集束搜索(Beam Search)是一种启发式图搜索算法，通常用在图的解空间比较大的情况下，

为了减少搜索所占用的空间和时间，在每一步深度扩展的时候，剪掉一些质量比较差的结点，

保留下一些质量较高的结点。这样减少了空间消耗，并提高了时间效率。在求解最优解时，集

束搜索算法的每一步总是保留最优的b个候选项。对于第t步来说，每个候选解可以表示为ôt1 =

ô1, · · · , ôt，其概率为式(10)。其中概率最靠前的b个候选项将会在第t步被保留。

P (ôt1|s) =

t∏
i=1

P (ôi|ôi−1, · · · , ô1, s) (10)

3 模型训练

3.1 词向量训练

在自然语言处理的发展过程中，单词的分布式表示不断发展。世界各国的研究学者提出了

许多模型。这些模型大多数应用于英语，通过不同的向量来表示词汇表中的每个单词，但会忽

略单词的内部结构的变化。不同于英语，对于形态丰富的语言，例如朝鲜语，很多词语在训练

语料库中很少出现（或根本没有出现），这使得学得的词向量语义捕获能力差。
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朝鲜语句子由多个语节构成，而每个语节(eojeol)由一个或多个形态素组成。其中语节是朝

鲜语中的一个分写单位，而形态素则是具有意义的最小语言单位。例如，图3的句子中共有5个

语节，其中每个语节由一个或多个形态素构成，图中以“+”作为形态素的分隔符。若仅仅通过

语节来训练词向量，那么由于朝鲜语的词尾形态变化丰富，使得训练得到的词向量的语义表示

能力不足。为了解决这一问题，本文将采取以下两种朝鲜语的词向量训练方法：1）先将语节拆

分成多个形态素（变换原形）的组成形式，再对拆分好的形态素进行词向量训练；2）以朝鲜语

子词（音节和字母）为单位，用skip-gram模型训练词向量。上述两种方法都考虑了朝鲜语的形

态信息，训练得到的词向量语义表达能力更强。

3.1.1 形态素词向量(Morpheme Vector, MorV)

在朝鲜语中，一部分形态素在句子中的写法与原形之间存在差异。例如， （实际

写法）⇒ （形态素原形）。可以看到，在形态素分析过程中，“ ”形态素转化为

“ ”，“ ”这是因为“ ”（表示已经做完）属于缩略语，其中包括了词干信息“做”和时态

信息“已经”。解决这一问题的常用方法是利用语料库建立形态素变形词典，并利用词典完成形

态素原形恢复。然而基于词典的形态素原形恢复方法受限于语料库质量，存在处理不好的未登

录词等问题。针对这一问题，本文采用结合词性信息的多任务seq2seq模型来解决这一问题。在

朝鲜语中，由空格分开的单元是语节。由于朝鲜语所有的语节数量非常庞大，实验中用到的语

料中有624,655个不同的语节，不太适合直接作为seq2seq模型的输入。本文考虑将一个语节看作

一个音节序列。例如语节‘ ’是4个音节‘ ’，‘ ’，‘ ’，‘ ’组成，可以看作一

个音节序列。同样的，形态素也是由音节组成的，也可以看作一个音节序列。本文中实验用到

的语料中的音节数量为5,245个，远小于语节的数量。因此，文本以音节为单元作为seq2seq模型

的输入，进行朝鲜语形态素拆分模型训练。

图 3: 朝鲜语句子中的语节和形态素

由于朝鲜语的形态素和词性息息相关(Song and Park, 2019)，例如语节“ （在天空

中）”可以被分为两个形态素“ （名词）”和“ （宾格助词）”，通过词性就可以把这个语节

拆分成两个形态素。本文利用21世纪世宗计划语料库，在训练模型的过程中加入词性信息，可

以更准确地进行形态素的拆分。此外，朝鲜语中还存在同形异义词。例如，在图2中语节“ ”

出现了两次，意思截然不同，但通过词性可以识别出这是两个不同的词语。本文通过词性的不

同将表达两种意思的“ ”，分别记为“ ”,“ ”，如果还有其他意思就顺次

编号：“ ”，“ ”……这样可以把同形异义词当作不同的词来进行训练。用通过

这种方法得到的形态素来训练词向量，可以得到语义表示能力更强的词向量。模型的示意图如

图4所示。

本文使用的seq2seq模型是基于2018年Anastasopoulos和Chiang(Anastasopoulos and Chi-

ang, 2018)提出的triangle多任务学习模型，将相互关联的任务放在同一个神经网络中同时训练，

可以有效提升训练效果。本文将词性标记和形态素拆分这两个任务同时训练，并将同形异义词
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进行编号。通过此模型拆分得到的形态素将更加准确且考虑同形异义信息。

图 4: 朝鲜语句子中的语节和形态素

模型有4个部分：编码模块、解码模块、注意力机制模块1、注意力机制模块2、指针网

络模块(Nallapati et al., 2016)。图4所示的是模型的整体框架。编码模块(Encoder)的作用是

将输入的音节序列S : (s1, · · · , sN )转化成隐藏状态序列H : (h1, · · · , hN )；注意力机制模

块1(Attention1)的作用是将隐藏状态序列H : (h1, · · · , hN )转化成考虑上下文信息的隐藏状态序

列C1 : (c11, · · · , c1M1)，并输入给解码模块(Decoder)；解码模块(Decoder)的作用是将隐藏状态序

列C1 : (c11, · · · , c1M1)转化成词性标记序列Z : (z1, · · · , zT )；注意力机制模块2(Attention2)的作用

是考虑词性信息的同时，将隐藏状态序列H : (h1, · · · , hN )转化成考虑上下文信息的隐藏状态序

列C2 : (c21, · · · , c2M2)，并输入到指针网络(Pointer Network)；指针网络模块(Pointer Network)的

作用是通过softmax函数形成指针，从输入音节序列或给定的音节表中选择音节（或空格），生

成形态素序列Y : (y1, · · · , yL)。给定输入序列S : (s1, · · · , sN )，S表示的是输入的语节，将语节

拆分成音节组成的序列，其中si表示的是第i个音节，输出序列是Y : (y1, · · · , yL)，Y表示的是拆

分好的形态素序列，其中Yi表示的是第i个形态素。

用训练好的模型进行形态素原形转换拆分，朝鲜语的最小单位是形态素。通过形态素原形

转换，去除了朝鲜语词尾形态变化丰富这一干扰因素。采用Word2vec进行形态素向量（即词向

量）训练，得到关于形态素的分布式表示，具有较强的语义表示能力。

3.1.2 融入子词级别信息(Subword Gram, SG)

形态素拆分过程比较复杂，容易出现错误，提出了基于字母和音节的词向量表示方法(Park

et al., 2018)。将一个语节拆分成字母序列，再进行音节级别和字母级别的n元划分。

音节拆分规则：
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每个朝鲜语音节可拆分成由3个字母组成的序列，例如“ ”可拆分成{ }。如果
有的音节只有两个字母组成，那么就用一个占位符“e”代替第三个字母，例如“ ”拆分

成{ }。使用“<”作为语节的开始标志，“>”作为语节的结束标志，这样语节“ ”

可以拆分成字母序列{ }。
音节级别的n元划分：

语节“ ”的一元划分可以表示为：{ }, { }, { }；二元划分可以表示
为：{ }, { }；三元划分可以表示为：{ }。

字母级别的n元划分：

由于朝鲜语的粘着性，只考虑音节级别的n元，无法捕捉到形态变化信息，因此还需要考虑

字母级别。

关于语节“ ”，字母级别的三元划分可以表示为： { }, { }, { },
{ }, { }, { }, { },{ }, { }。

然后用这两个级别的n元，通过skip-gram方法(Bojanowski et al., 2017; Mikolov et al.,

2013)进行词向量训练。我们使用该方法与上文提出的方法均用来训练词向量，将训练得到的

词向量再进行下一步处理，最后观察句子排序的结果。

3.2 句向量表示

句向量又可以称为句嵌入(Cer et al., 2018)，句嵌入模型的输入为词向量，输出为表示句子

的向量，该向量可以作为具体任务的输入进行预测和训练。自然语言处理的任务大多数都是序

列化的信息，序列化信息的特点就是不同时间步上的信息会有交叉作用，如何发掘序列化输入

的信息是自然语言处理任务的关键。在当前研究成果中，主要分为两大解决方法：一是以循环

神经网络为基础的解决方案；二是以卷积神经网络为基础的解决方案。本文将采用这两种方案

对句子进行向量化，并对比不同的句向量训练方法对句子排序结果的影响。

3.2.1 卷积神经网络模型

卷积神经网络(Convolutional neural networks, CNN)(Simard et al., 2003)仿造生物的视

知觉机制，包含卷积计算且具有深度结构的前馈神经网络，是深度学习的代表算法之一。将

包含nw个单词的句子s通过卷积神经网络编码的过程可以表示为公式(11)，(12)。其中Wcov ∈
R(dlf )df和bcov ∈ Rdf是可训练的参数，其中φ(·)是tanh函数。 k = 1, · · · , nw − lf + 1。其

中的lf和df都是卷积神经网络模型中的超参数，分别是过滤器(filter)的长度和特征图(feature

map)的个数。

covk = φ(W T
cov(⊕lf−1

u=0 wk+u) + bcov) (11)

Enc(s) = max
k

covk (12)

3.2.2 长短时记忆网络模型

长短时记忆网络(Long short term memory, LSTM)(Hochreiter and Schmidhuber, 1997)是

一种特殊的RNN，主要是为了解决长序列训练过程中的梯度消失和梯度爆炸问题。LSTM的存

储单元c ∈ Rdr由三种门控制：输入门i ∈ Rdr、遗忘门f ∈ Rdr输出门o ∈ Rdr，表示为公式(13)-

(15)。其中，Wg ∈ R(d+dr)4dr和bg ∈ R4dr是可训练的参数，dr是表示存储单元和门控单元的维
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度的一个超参数。t = 1, · · · , nw其中σ(·)是sigmoid函数，φ(·)是tanh函数。


it

ot

ft

c̃t

 =


σ

σ

σ

φ

 (W T
g

[
wt

ht−1

]
+ bg) (13)

ct = ct−1 � ft + c̃t � it (14)

ht = ot � φ(ct) (15)

我们将通过长短时记忆网络编码的句子向量表示为：

Enc(s) = hnw (16)

3.3 目标函数训练

设有m个训练样本(xi, yi)
m
i=1，xi表示的是一个句子集合，这个句子集合有一个唯一特定的

排序序列yi，yi的句子顺序是最优顺序o
∗。为了得到更多的训练数据，本文在训练模型的过

程时，在每个epoch中为句子集合xi随机生成新的排序。目标函数可以表示为公式(17)。其中，

P (yi|xi; θ) = P (o∗|S = xi; θ)，λ是正则项的超参数。θ表示所有可训练的参数。此外，本文采

用AdaGrad(Duchi et al., 2011)结合小批量梯度下降(Turian et al., 2010)优化算法来训练模型。

J(θ) = − 1

m

m∑
i=1

logP (yi|xi; θ) +
λ

2
‖θ‖22 (17)

4 实验

4.1 数据集

本文从延边日报朝鲜语版、 人民网朝鲜语版等新闻网站爬取了20000篇朝鲜语

新闻作为语料。 将每篇新闻进行语段分隔， 选取句子数目大于2的语段作为一个数

据单元， 将每个数据单元的句子进行打乱编号。 例如将语段[s1， s2， s3， s4]编码

为[4,1,2,3]， 然后再对该语段编码随机打乱为[3,2,4,1]。 这样我们就得到一个训练样

本([句1,句2,句3,句4], [4,1,2,3], [3,2,4,1])， 第一项为顺序句子集合， 第二项为正确顺

序， 第三项为乱序顺序。 按照上述形式对所有数据单元进行编码再打乱， 得到样本

集合。 对这些样本集合进行训练集、 验证集和测试集的划分。 划分结果如表1所示：

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第467页-第478页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

474



计算语言学

Models PM LSR PMR

新闻类型 训练集 验证集 测试集

经济 19,223 2,465 2,497

政治 15,495 1,943 1,866

科技 821,795 102,584 102,892

体育 84,689 10,624 10,453

教育 13,273 1,619 1,695

娱乐 5,201 708 670

法律 216,153 26,819 26,854

表 1: 实验所用语料

Initial learning rate α = 0.5

Regularization λ = 10−5

Hidden layer size of Ptr-Net h=200

Filter length of CNN lf=3,4,5

Number of features maps df=128

Hidden size of LSTM dr=200

Size of embedding de=100

Beam size b=64

Batch size 128

表 2: 超参数设置

4.2 超参数设置

表2展示了上述模型中的超参数的设置。卷积神经网络的句子编码模型使用了3种不同长

度lf的过滤器(Kim et al., 2016)。

4.3 评测方法

本文采用了3中不同的模型评测方法：(1)成对度量法；(2)最长序列比法；(3)最佳匹配比

法。

4.3.1 成对度量法

成对度量法(Pairwise metrics, PM)指的是，预测的相对顺序与原本真正顺序相同的句子

对的分数越高越好。成对度量法可以表示为三个量化分数：精确值P、召回率R和F值，如公

式(18)-(20)所示。其中，函数S(·)表示一段文本中所有句子对的集合，绝对值符号表示的是集
合的大小。

P =
1

m

∑
i=1

m
|S(ôi) ∩ S(o∗i )|
|S(ôi)|

(18)

R =
1

m

∑
i=1

m
|S(ôi) ∩ S(o∗i )|
|S(ô∗i )|

(19)

F =
2 ∗ P ∗R
P +R

(20)

设{ô = (2, 3, 1, 4), o∗ = (1, 3, 4)}，其中第二句话是一个噪声项。对于这个例子，成对度量
分数可以表示为：P = 1/6, R = 1/3, F = 2/9。

4.3.2 最长序列比法

最长序列比法(Longest sequence ratio, LSR)计算最长正确子序列的比（不需要连续性，越

高越好）。最长序列比法可以表示为三个分数：精确值P、召回率R和F值，如公式(21)-(23)所

示。其中，函数L(·)表示的是最长正确子序列中元素的个数。那么，L(ô = (2, 3, 1, 4), o∗ =

(1, 3, 4))的值就是2。

P =
1

m

m∑
i=1

|L(ôi, o
∗
i )|

|ôi|
(21)
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P =
1

m

m∑
i=1

|L(ôi, o
∗
i )|

|o∗i |
(22)

F =
2 ∗ P ∗R
P +R

(23)

4.3.3 最佳匹配比法

最佳匹配比法(Perfect match ratio, PMR)计算的是确切的匹配项的比例，如公式(24)，

(25)所示。其中，P (·)表示ôi和o∗i的最佳匹配子序列的长度。

PMR =
1

m

m∑
i=1

1{ôi = o∗i } (24)

{ôi = o∗i } =
P (ôi ∩ o∗i )

ôi
(25)

4.4 实验结果和分析

我们用两种不同的词向量训练方法，两种不同的句向量训练方法对句子进行编码，然后通

过指针网络进行句子排序，在进行句子排序的过程中，使用两种不同的搜索算法：贪心算法和

集束搜索算法，结果分别用三种评测方法进行评测。结果如下表所示： 根据表3我们可以看出，

Models PM LSR PMR

+greedy algorithm

MorV+CNN 80.21 74.33 39.12

MorV+LSTM 84.02 78.25 43.68

SG+CNN 78.35 73.28 37.21

SG+LSTM 81.37 77.92 41.69

+beam search

MorV+CNN 80.68 76.87 40.36

MorV+LSTM 85.13 79.20 44.32

SG+CNN 79.28 76.97 37.49

SG+LSTM 82.63 78.51 43.56

表 3: 不同方法的句子排序结果对比

使用本文提出的形态素拆分模型(MorV)将语节拆分成形态素，再进行词向量训练，在三种评测

方法下，可以使得朝鲜语句子排序效果更好。使用LSTM进行句子编码相对于CNN，句子排序

效果更好。增加集束搜索(beam search)过程后，句子排序的效果也有所提升。 从图5中也可以

直观得出结论：使用MorV词向量训练模型+LSTM句编码模型，句子排序效果最佳。表4给出的

是句子排序的实例

5 总结

句子排序是近年来自然语言处理中多文档摘要生成和机器阅读理解答案融合任务中的一个

十分重要子任务。以往的研究主要是基于传统的机器学习方法，但随着深度学习方法的不断发

展，句子排序任务也可以使用一些深度学习方法来解决。
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图 5: PM评测结果 图 6: LSR评测结果 图 7: PMR评测结果

正确顺序语段

顺序编码 3，2，5，4，1

乱序编码 4，5，1，2，3

排序结果 3，2，5，1，4

排序结果对应语段

表 4: 句子排序示例

在朝鲜语信息化进程中，也需要跟上深度学习发展的步伐。本文将深度学习模型用于朝鲜

语信息化处理，使用多任务seq2seq模型进行形态素拆分，并且将指针网络用于朝鲜语句子排序，

取得了较好的效果。接下来，我们将继续结合朝鲜语本身的特点，继续提高句子排序的效果，

并将其用于多文档摘要任务中。

参考文献

Antonios Anastasopoulos and David Chiang. 2018. Tied Multitask Learning for Neural Speech Trans-
lation. Association for Computational Linguistics. Proceedings of NAACL-HLT 2, New Orleans,
Louisiana, 82–91.

Yude Bi. 2011. On the study of Korean natural language processing. Journal of Chinese Information
Processing, 25(6):166–169. In Chinese.

Piotr Bojanowski, Edouard Grave, Armand Joulin and Tomas Mikolov. 2017. Enriching word vectors
with subword information. Transactions of the Association for Computational Linguistics, 5:135–
146.

Daniel Cer, Yinfei Yang, Sheng-yi Kong, Nan Hua, Nicole Limtiaco, Rhomni St. John, Noah Constant,
Mario Guajardo-Cespedes, Steve Yuan, Chris Tar, Yun-Hsuan Sung, Brian Strope, Ray Kurzweil.
2018. Universal Sentence Encoder. ArXiv. abs/1803.11175.

Xinchi Chen, Xipeng Qiu and Xuanjing Huang. 2016. Neural sentence ordering. ArXiv. abs/1607.06952.

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第467页-第478页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

477



计算语言学

John Duchi, Elad Hazan and Yorma Singer. 2011. Adaptive Subgradient Methods for Online Learning
and Stochastic Optimization. Journal of Machine Learning Research, 12:2121–2159.

Jingjing Gong, Xinchi Chen and Xipeng Qiu. 2016. Neural sentence ordering. ArXiv. abs/1611.04953.

Hongjian Guo and Bing Huang. 2013. The application of latent semantic analysis clustering algorithm
in abstract sentence ordering. Application Research of Computers, 30(11):3299–3301. In Chinese.

Sepp Hochreiter and Jürgen Schmidhuber. 1997. Long Short-Term Memory. Neural Computation,
9(8):1735–1780.

Shize Kang, Hong Ma and Ruiyang Huang. 2016. A method of sentence ordering based on neural network
model. Journal of Chinese Information Processing, 30(5):195–202. In Chinese.

Yoon Kim, Yacine Jernite, David Sonta and Alexander M. Rush 2016. Character-aware neural language
models. ArXiv. abs/1508.06615.

Lajanugen Logeswaran, Honglak Lee and Dragomir Radev. 2016. Sentence ordering using recurrent
nerual networks. ArXiv. abs/1611.02654.

Tomas Mikolov, Kai Chen, Greg Corrado and Jeffrey Dean. 2013. Efficient estimation of word represen-
tations in vector space. ArXiv. abs/1301.3781.

Ramesh Nallapati, Bowen Zhou, Cicero dos Santos, Çağlar Gulçehre and Bing Xiang. 2018. Abstractive
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摘要

Seq2seq神经网络模型在中英文文本摘要的研究中取得了良好的效果，但在低资源

语言的文本摘要研究还处于探索阶段，尤其是在藏语中。此外，目前还没有大规

模的标注语料库进行摘要提取。本文提出了一种生成藏文新闻摘要的统一模型。利

用TextRank算法解决了藏语标注训练数据不足的问题。然后，采用两层双GRU神经网

络提取代表原始新闻的句子，减少冗余信息。最后，使用基于注意力机制的Seq2Seq来

生成理解式摘要。同时，本文加入了指针网络来处理未登录词的问题。实验结果表明，

ROUGE-1评分比传统模型提高了2%。

关键词： 文本摘要 ；藏文 ； TextRank ；指针网络 ； Bi-GRU
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Abstract

The sequence-to-sequence neural network model has achieved good results in the task

of text rsummarization in Chinese and English, but the research of text summarization

in low-resource languages is still in the exploratory stage, especially in Tibetan. What’

s more, there is no large-scale annotated corpus for summary extraction. In this pa-

per, a hybrid model is proposed to generate Tibetan news summarization. We use the

TextRank algorithm to solve the problem of lacking labeled training data in Tibetan.

Then, we take two-layer Bi-GRU neural network to extract the sentences which repre-

sent the original news, and reduce redundant information. Finally, the Seq2Seq with

attention model is used to generate the abstractive sumarization. Meanwhile, we add

the pointer-network to deal with out-of-vocabulary words. The experimental results

show that ROUGE-1 score increases by 2% than traditional model.
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Keywords: Text Summarization , Tibetan , TextRank , Pointer Network , Bi-GRU

1 引言

随着信息的爆炸式增长，人们难以高效、快速、准确地获取有价值的信息。为了解决这一

问题，自动文本摘要技术应运而生，产生了对输入文本的简洁表示。文本自动摘要是自然语言

处理领域的一个重要分支。它是一种利用计算机实现文本分析、内容归纳和自动文摘生成的信

息压缩技术(Mani and Maybury, 1999)，帮助研究人员分析和总结冗长的文本，过滤掉多余的信

息，从而提高浏览文本的速度。

文本摘要在信息检索中得到了广泛的应用，并取得了良好的效果。根据实现方法，文本摘

要可以分为两类：抽取式摘要和理解式摘要。抽取式摘要是从原文中选择句子并将其组合起来

生成摘要。而理解式摘要是对原文的重新解读而不是摘抄，对原文在语义上进行深层次理解，

重新对文本进行表述，更加贴近人为表述方式。但这需要更先进的文本生成技术。由于抽取式

摘要比理解式摘要更准确和可读，因此大多数研究都集中在抽取式摘要上(Gambhir and Gupta,

2017)。

随着深度学习技术的发展，基于注意力机制的seq2seq模型在文摘中取得了良好的效

果(Rush et al., 2015)。与汉英相比，藏文文本摘要还处于探索阶段，面临着许多困难和挑战。

首先，递归神经网络能够很好地对一个句子或一段文本进行编码，但不能很好地对整篇藏文文

本进行编码。其次，缺乏大规模的文本摘要标注数据。最后，基于词的理解式摘要可能会出现

未登录词的问题，从而影响摘要的可读性。

本文提出了一种将抽取式摘要和理解式摘要相结合的藏文摘要生成统一模型。首先，本

文使用双向Bi-GRU神经网络从藏文新闻中提取句子。其次，将指针网络融入到基于注意力

的seq2seq模型中，生成摘要。与其他模型相比，该模型能够有效地生成藏文摘要。

本文的主要贡献如下：

1) 提出了一个统一模型，它同时利用了抽取式和理解式的摘要方法。使用两层神经网络来

提取能够表达原始语义的句子。采用基于注意力机制的seq2seq模型生成摘要，解决了藏文新闻

篇幅过长的问题；

2) 引入文本秩算法对抽取的训练语料进行标记，作为神经网络模型的输入。它可以解决藏

文标注语料库不足的问题；

3) 利用指针网络提高了藏文未登录词的处理精度，增加了摘要的可读性和新颖性。

2 相关工作

本文首先介绍抽取和理解式摘要的相关工作，然后介绍藏文文本摘要的相关工作。

IBM的Luhn首先提出了基于词频和分布的句子评分模型来提取“自动摘要”，这是机器生

成的提取摘要的第一个例子(Luhn, 1958)。摘要抽取的目的是抽取句子来概括文章的中心思想。

这些句子被称为关键句，它们是通过分析词频、标题、位置、句法结构、线索词等获得的。传统

的提取算法大致分为四类：(1)基于统计的方法。句子的权重是根据词频、位置等信息计算出来

的，然后按降序排列。权重值最高的句子被确定为摘要。这种方法的提取速度快，但不能提取

©2020 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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句子的内部信息，导致摘要质量差(Brandow, 1995)。 (2)基于图的方法。将文章转化为拓扑图，

通过递归和迭代运算使句子权重稳定。对句子进行排序和加权，选择权重最大的句子作为总结，

例如TextRank和LexRank算法(Mihalcea and Tarau, 2004)。(3)基于文档主题的方法，利用主题

模型提取隐藏信息，例如LDA算法(Sun, 2017)。(4)基于整数规划的方法。它通过将抽取的摘要

转化为整数线性规划来寻找全局最优解(Xie, 2011)。目前，随着大数据、云计算等技术的发展，

深度学习方法在NLP任务中取得了良好的效果，尤其是在文本摘要方面。SummaRuNNer是一

个典型的文本过滤网络(Nallapati et al., 2017)，它将句子抽取问题转化为二分类问题。在英

语语料库中，ROUGE-1的得分达到39.6%。Yin等人提出了一种新的基于CNN的网络语言模型

（CNNNLM），将句子表示为一个密集向量进而计算句子冗余度，ROUGE-1评分达到42.3%(Yin

and Pei, 2015)。Cheng等人使用基于注意力机制的LSTM对每个句子进行分类(Cheng and Lap-

ata, 2016)，在长文本中，ROUGE-1得分达到33%。

随着语料库的不断扩展，机器学习方法被应用于抽象文摘中。传统的统计方法可分为三类：

(1)朴素贝叶斯模型，它将朴素贝叶斯分类器与自动摘要结合起来(Chopra et al., 2016)。(2)隐马

尔可夫模型，它将隐马尔可夫模型与自动摘要结合起来(Nallapati et al., 2016)。(3)将条件随机

场与自动摘要结合起来的概率图模型(See et al., 2017)。同时，这种深度学习方法也取得了较好

的效果。2015年，Rush等人使用序列到序列模型（Seq2Seq）和注意力机制生成文本摘要(Rush

et al., 2015)。模型采用了编解码框架。编码器使用LSTM网络嵌入句子，解码器使用RNNLM生

成摘要。在DUC-2004和Gagiword数据集中，ROUGE-1得分达到28.18%。但是嵌入层无法学习

到深层的语义信息。为了解决这个问题，Sumit等人改进了模型，在编码器层，CNN被用来压

缩字符作为GRU-RNN的输入。然后在解码层使用RNN(Chopra et al., 2016)。ROUGE-1得分

达到32.75%。但是，摘要中的单词都来自词汇表，总是不断重复。 2018年，谷歌推出了指针

网络来解决词汇表外（OOV）问题(See et al., 2017)，它指向源文本并复制词汇表中没有出

现的单词。此外，它还使用了覆盖机制来跟踪摘要的内容，从而减少重复。ROUGE-1得分达

到39.53%。

图 1: 统一模型示意图
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由于缺乏大规模的训练语料库，目前对藏文文本摘要的研究较少。安见才让对藏文新闻进

行了爬取过滤，提取了词频、标题、位置、句法结构、指示短语等五个特征作为权重(Anjian,

2010)。选取权重最大的句子作为新闻摘要的抽取。在此基础上，南奎娘若融合了分词、词性标

注、缩略词、句子边界识别、停词选句等功能(Nankui and Anjian, 2016)。除此之外，在藏语

中，没有提取摘要的基线，也没有关于提取摘要的研究。

3 模型架构

本文提出的模型架构如图1所示。该模型不仅采用TextRank算法构造了抽取式摘要的训练

语料库，而且还训练了一个双层Bi-GRU网络来抽取藏文新闻中的句子。然后将提取出的句子输

入seq2seq模型，根据注意力机制和指针机制生成摘要。模型主要由三部分组成：

1) 采用TextRank算法解决了低资源语言训练语料库不足的问题，并利用外部知识库对藏文

新闻进行了标注。然后，在对TextRank算法进行迭代后，得到一个可用于训练抽取型网络的训

练语料库。

2) 利用标注的语料库训练双层Bi-GRU抽取型网络，如图1左图所示。对于第一层，它用于

获取字级信息。第二层则是从句子层面获取信息，获取藏文新闻中的文献信息。最后，根据新

闻的文档表示、提取的摘要和隐藏层的状态来确定当前语句是否标记为1或0。

3) 以藏语句子1作为理解型模型的输入。 如图1右图所示，理解型模型的总体架构采

用seq2seq，编码端采用Bi-GRU，解码端采用RNN。为了获取关键信息，在解码端引入了注意

力机制，结合指针网路解决了OOV问题。

4 模型描述

4.1 基于改进TextRank的摘要抽取

TextRank算法是PageRank算法的变体，PageRank算法是一种链接分析算法。谷歌用它来

分类和估计网页的价值。它通常用于有向图中，并按指向前驱和后继的边数迭代。迭代运算如

公式(1)所示。

S(Vi) = (1− d) + d×
∑

Vj∈In(Vi)

1

|Out(Vj)|
· S(Vj) (1)

其中S(Vi)表示节点Vi的权重。In(Vi)是节点的入度，即指向此网页的URL数。Out(Vj)表示

节点的出度数。d是阻尼系数，通常取0.85。

本文将此思想应用于文本摘要的提取。根据句子的关联图确定句子的相对重要性。传统的

算法大多忽略了文档的语义和语法信息。只把新闻看作是一个独立的词的集合，而没有考虑词

与词之间的联系。将语料库等外部知识融入到文本摘要算法中，提高了算法的准确性。具体方

法如下。首先，TextRank算法根据藏文新闻生成拓扑图，表示为G = (V,E)。 G表示无向图，

其中V是顶点集，即新闻中的句子。E是一组边，表示句子之间的关系。本文使用TextRank算

法迭代图模型直到收敛。然后每个顶点都有一个表示句子重要性的分数。分数最高的句子被提

取出来作为摘要。该过程主要分为四个步骤：

1) 在对藏文新闻句子进行分割后，将每一个句子作为节点添加到图模型中；

2) 句子的矢量表示是同一维度上所有词矢量的平均值。边表示句子之间的相似度，如公

式(2)所示。

WS(Si, Sj) = cos(Si1 · · ·Sim, Sj1 · · ·Sjm) (2)
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其中Si和Sj是句子向量，cos是句子Si和Sj之间的余弦距离，n表示单词向量的维数。本文

还比较了不需要用高维向量表示的共现矩阵计算的相似度。两个句子中同时出现的词的平均权

重用作边的权重。

3) 迭代算法直到收敛，如公式(3)所示。

WS(Vi) = (1− d) + d×
∑

Vj∈In(Vi)

Wij∑
Vk∈Out(Vj)

Wkj
·WS(Vj) (3)

其中Wij表示节点Vi和Vj之间的边的权重，该权重由相似度表示。In(Vi)表示指向的Vi节点，

Out(Vj)表示从Vj指向其他节点的节点。在TextRank算法中，所有节点的初始得分一般为1，当

某个节点的误差小于0.0001时，迭代停止。

4) 根据收敛得分对节点进行排序。与标题相似的句子更有可能是摘要，因此在本文提出的

改进模型中适当增加了这些句子的权重。在生成的藏文摘要中，几个权重较大的句子的相似度

一般很大。本文引入惩罚系数以避免摘要中的句子冗余问题。摘要相似度高的句子乘以惩罚系

数以降低权重。

4.2 基于Bi-GRU的文摘抽取

经过TextRank算法处理后，藏文新闻文章可以表示为一个由0和1组成的向量，这个向量的

维数就是句子的个数。0表示句子未被选中，1表示摘要被选中。这样，句子抽取问题就可以概

括为序列标记问题。递归神经网络（RNN）能很好地求解序列数据。但是，由于后面的节点对

前面节点的感知度较低，本文使用了一种称为GRU的RNN变体。GRU由一个更新门和一个重置

门组成。更新门决定将以前的内存保存到当前状态的程度，重置门决定如何将新信息与以前的

信息融合。在时刻t，本文根据传输状态ht−1和电流输入xt得到两个门控状态。rt是重置门，zt是

控制更新状态的门。更新和重置规则如式(4)-(5)所示。

rt = σ(Wr · [ht−1, xt]) (4)

zt = σ(Wz · [ht−1, xt]) (5)

其中σ是sigmoid函数，其目的是将输入数据转换为0-1的范围。Wr和Wz是训练好的参数。

在GRU的隐藏层中，先前的状态ht−1被重置并用xt拼接。使用激活函数tanh得到的输出ht。然

后，使用更新门z执行遗忘和存储选择，如公式(6)-(7)所示。最后，得到新的隐藏状态ht和输

出yt，如公式(8)所示。

ht = tanh(Wh · [rt × ht−1, xt]) (6)

ht = (1− zt)× xt + zt × ht (7)

yt = σ(Wy · ht) (8)

其中yt是值为0或1的句子的标签。单向GRU只能获得一个方向的信息，而双向GRU(Bi-

GRU)可以连接隐藏层中的前向和后向传播状态。
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本文采用两层Bi-GRU来更好地提取深层语义特征。第一层获得字级信息。执行最大池操

作，将每个句子中单词的隐藏状态作为第二层句子单元的输入。第二层得到藏文新闻d的句子级

信息和文档表示，如式(9)所示。

d = tanh(Wd
1

Nd

Nd∑
j=1

[hfj , h
b
j ] + b) (9)

其中hfi和h
b
i是句子的前向和后向隐藏层状态，Nd是文档中句子的个数，矩阵Wd和偏置b是

可训练的参数。

在分类过程中，模型根据文档表示、隐藏层状态、位置信息、生成摘要四个方面共同决定

句子是否被选中，如公式(10)所示。

P (yj = 1|hj , sj , d) = σ(Wchj + hTj Wsd− hTj Wr tanh(sj) +Wapp
a
j +Wrpp

r
j + b) (10)

其中Wc，Ws，Wr，Wap，Wrp和b是需要训练的参数，yj表示是否选择此句子作为摘要，

hj是表示句子级网络隐藏状态的输出，d是经过非线性变换后的文本表示，sj是位置j
th的动态

摘要表示，paj是绝对的位置向量，p
r
j是相对位置向量。减法运算用于删除冗余信息。

4.3 基于指针网络的文摘

1)基于注意力机制的seq2seq序列到序列模型结合了两个递归神经网络。一个负责接收提取

的句子；另一个负责根据前一个网络的隐藏状态生成藏文新闻摘要，分别称为编解码过程。编

码过程实际上是利用RNN的记忆功能，根据上下文的顺序关系，将字向量按顺序输入网络，并

保留最后的隐藏状态。它同样可以压缩整个句子并将其存储为上下文向量。

在解码过程中引入了注意力机制来分配序列的权重。通过加权变换提高了精度。如公

式(11)-(12)所示生成摘要。

sr = f(yt−1, st−1, c) (11)

Yi = softmax(St) (12)

其中Yi表示生成的藏文摘要的i
th单词，由三个状态确定：yi−1，si，ci。si表示时刻i的隐藏

状态，该状态由ci，si−1，yi−1决定。ci表示注意加权的内容向量，其内容向量ci如式(13)-(15)所

示。

ci =

Tx∑
j=1

αi,jhj (13)

ei,j = a(si−1, hj) (14)

αi,j =
exp(ei,j)∑Tx
k=1 exp(ei,k)

(15)

其中ei,j表示解码器隐藏层状态si−1和编码器隐藏层状态hj的线性组合，αi,j表示通过注意机

制学习的每个单词的权重。

2) 指针机构
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本文在解码层采用指针网络来解决藏文OOV问题。指针机制是注意力机制的变体。它用于

确定目标单词yt是由词汇表中的RNN选择的，还是通过设置指针开关直接从输入文本中复制的。

当选择P模式时，解码器从输入句子中复制单词。当选择G模式时，解码器从词汇表中选择单

词。该模型使用注意分布矩阵来确定所选择的指针模式，如公式(16)所示。

p(Ci|C1, · · · , Ci−1, X) = softmax(et) (16)

其中Cj(1<j<i−1)是已生成的摘要，X是解码器层的当前状态，e
t是输入的注意权重。

5 实验

5.1 数据集

英语文本摘要有一些开源数据集，如DUC(Barrera and Verma, 2011)、gigaword(Napoles et

al., 2012)和CNN/Daily数据集(Nallapati et al., 2016)。由于缺乏大规模的藏文文本摘要数据集，

本文采用新闻标题作为参考摘要。语料库来源于中央民族大学自然语言处理实验室的舆情项目，

共收录藏文新闻约50,000条。

5.2 数据预处理

藏语是一种以字符为基本单位，以“·”分隔的字母语言。一条竖线“ ”表示短句的结尾。

因此，本文首先将句子以“ ”分隔，然后使用TIP-LAS工具对爬网语料库进行分段和词性标

记(Li et al., 2018; Li et al., 2015)，然后，将数据作为Word2vec和Fastext模型的输入，分别生

成词向量。最后，该模型还生成句子向量。

5.3 评测方法

评测方法是自动文摘研究的关键。评价方法可分为内部评价法和外部评价法。前者通过

直接分析摘要的质量来评价。后者将其应用于特定的任务，如自动问答、文本分类等，并

根据客观结果对其性能进行评估。相较于自动评价方法，手工评估方法成本高，主观上缺乏

一定的公平性。目前，Lin等人参考机器翻译自动评测方法BLEU(Papineni et al., 2002)，提

出了ROUGE(Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation)评测方法(Lin, 2004)。它首

先形成由多个专家生成的标准汇总集。然后，与模型生成的自动摘要进行比较。最后，对

重叠的基本单元进行统计，评价摘要的质量。ROUGE已成为总结评价技术的通用标准之一。

ROUGE系列评价指标包括ROUGE-N、ROUGE-L、ROUGE-S、ROUGE-W。最常见的评价

指标是ROUGE-N。它基于n-gram共现统计。n的范围是从1到4。计算如公式(17)所示。

ROUGE −N =

∑
S∈{Refsummaries}

∑
n−grams∈S Countmatch(n− gram)∑

S∈{Refsummaries}
∑

n−grams∈S Count(n− gram)
(17)

其中Refsummaries表示引用摘要， Count(n − gram)表示引用摘要中的个数，

Countmatch(n− gram)表示生成的摘要和引用摘要中的公用个数。

ROUGE-L是基于最长公共子串的统计，ROUGE-S基于词对的统计序列，ROUGE-W则被

认为是基于ROUGE-S的字符串的连续匹配。不同的方法对不同类型的总结评价有不同的影响。
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5.4 参数设置

本文设置了TextRank、抽取型网络和理解型网络模型的参数，如表1-3所示。

Parameter Value

Gini coefficient 0.75

Iteration number 1000

Stop iteration value 0.001

Redundancy coefficient 0.5

表 1: TextRank主要参数

Parameter Value

Hidden size 64

N layers 2

Batch size 20

Epoch 50

Learning rate 0.01

表 2: 抽取型网络主要参数

Parameter Value

Hidden size 64

Batch size 20

Epoch 100

Learning rate 0.01

Vocab size 5000

表 3: 理解型网络主要参数

5.5 实验结果

1) 抽取式摘要

本文使用ROUGE作为评价，并进行以下实验。

TF-IDF：本文使用TF-IDF方法计算单词的权重。词的权重之和构成句子权重。提取的按

权重排序的摘要用作基线。

TR+WF：本文使用TextRank算法提取句子，并用词频共生矩阵计算相似度。

TR+Fasttext：在TextRank迭代中，本文使用Fasttext模型生成句子向量并计算相似度。

TR+Word2vec：在TextRank迭代中，本文使用Word2vec模型生成句子向量并计算相似

度。

Bi-GRU：本文使用双层Bi-GRU神经网络提取句子作为摘要。

为了提高TextRank算法的性能，引入外部知识库。Word2vec和Fastext模型生成的藏文文

件大小见表4，实验结果见表5。

Word2vec Fasttext

Corpus 3.2GB Corpus 3.2GB

Size 167MB Size 157MB

Dimension 100 Dimension 300

表 4: 语料库以及Word2vec和FastText生成文件大小

Model Rouge-1 ROUGE-2 ROUGE-L Time(h)

TF-IDF 16.4 7.9 11.4 0.5

TR+WF 21.3 10.4 21.6 14

TR+Fasttext 26.6 11.1 22.6 30

TR+Word2vec 32.7 18.9 29 23

Bi-GRU 20.1 11.3 15.2 1

表 5: 抽取式摘要结果

根据表5可以发现，TextRank算法比其他方法取得了更好的性能。与传统的词共现矩阵

和TF-IDF相比，在整合外部知识库时，ROUGE评分分别提高了5.3%、0.7%和1.0%。这意味着

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第479页-第490页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

486



计算语言学

Title:

(Iranian President Rouhani calls for further investigation into the cause of the Ukrainian

plane incident.)

Source Text:

(Iranian President Rouhani said on Iran’s national television live broadcast on the 14th that

the Iranian judiciary called for the establishment of a ”special court” consisting of ten high

courts and experts. Further investigate the causes of the Ukrainian aircraft incident. He

said,”The crash of the passenger plane is abnormal. The whole world is watching how Iran

handles it.” At the same time, Rouhani said that the Iranian military expressed its

admiration for its ”sincere admission”. I hope the survey results will give you a response.)

Extract Result:

(Iranian President Rouhani said on Iran’s national television live.)

(Further investigation into the cause of the Ukrainian plane incident.)

(the airliner crash is unusual.)

(Rouhani said that the Iranian military expressed its admiration for its ”sincere admission”.)

Our Model:

(Iran Rouhani says says planes abnormal investigated Iran.)

表 6: 基于统一模型的摘要生成实例
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外部知识库提高了TextRank算法的抽取性能。与Fastext模型相比，Word2vec模型的ROUGE评

分提高了9%。证明了Word2vec模型的有效性。然而，TextRank算法的迭代时间太长，不适合大

规模语料库。Bi-GRU神经网络的性能不如TextRank算法。但是，在相同的语料库规模下，所需

的迭代时间小于1小时，更适合大规模语料库。

图 2: ROUGE-1实验评测结果 图 3: ROUGE-2实验评测结果

2) 理解式摘要

默认：本文分别使用带有注意机制的Seq2Seq模型和带有指针机制的Seq2Seq模型生成摘

要。

统一模型：首先使用双层Bi-GRU提取最能表达原始新闻的句子，然后分别使用带有注意力

机制的Seq2Seq模型和带有指针机制的Seq2Seq模型生成摘要。实验结果如图2和图3所示。

从图2，3中，本文可以观察到以下情况： 1) 默认模型显示的总体效果很差。主要由于藏

文新闻文本太长，导致神经网络无法对新闻进行良好编码。在藏文新闻篇幅不缩短、摘要直

接从原文中产生的条件下，“ROUGE-1”和“ROUGE-2”的得分趋于接近零，说明所产生摘

要的可读性和连贯性都较差。与默认模型相比，统一模型得到的结果有了很大的改进，进一

步证明了抽取式摘要和理解式摘要的结合不仅可以压缩文档，而且可以删除冗余信息，从而解

决了藏文新闻长文本无法编码的问题。 2) 新闻标题中的许多词汇都来源于新闻，而使用默认

模型生成的摘要只包括藏文词表中的词汇。但藏语词表中不存在人名、地名等专有名词，评价

结果较差。添加指针机制后，文本可以根据注意力从原始文本中复制出来，生成的摘要更接近

新闻标题。那么Seq2Seq+attention+point模型得到的ROUGE-1分数比Seq2Seq+attention模型

高5%。而且，得到的ROUGE-2评分提高了2%，证明了指针机制能够更好地摘要提高的质量。

表6给出了使用带指针机制的双层Bi-GRU网络从新闻中提取摘要的例子。用双层Bi-GRU神

经网络选出四个句子。本文可以看到像“ ”这样的多余句子和短语被删除了。理解式模型

生成的摘要可以粗略地表达标题中包含的信息，证明了模型的有效性。单词“ ”不出现

在词汇表中，但指针网络可以在原始文本中指向该单词并复制它以生成摘要。证明了指针机制

可以解决OOV问题，增加了摘要的新颖性。此外，本文发现“ ”一词出现了两次。这说明

生成的摘要存在重复性问题，这与传统的中英文文本摘要模式相似。

6 总结

本文提出了一个藏文新闻摘要生成的统一模型。在该模型中，结合了抽取式摘要和理解式

摘要的优点，解决了神经网络无法对太长的藏文新闻进行编码的问题。在藏文摘要的生成过程
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中，采用了指针机制和注意机制来解决与OOV相关的问题。然而，仍有许多困难有待解决。首

先，作为参考摘要的标题不能包含原文的重要信息。其次，生成的摘要存在语义重复问题。今

后，本文将使用K-Means聚类方法生成参考摘要，以提高原始信息覆盖的准确性。然后，本文

将使用覆盖机制来解决语义重复问题。
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摘摘摘要要要

蒙古文文本中存在一个有别于多数其他文字的特别现象──看到的单词字形正确但其
内码序列不正确，或者说单词“变形显现字形”序列正确但“名义字符”序列不正确的现
象，我们称其为蒙古文的拼写形式多样化现象。本文先定义该现象及相关概念，再通
过简单图示、例词拼写形式穷举、新闻语料统计分析和基于整篇文章标注统计等多方
式、多角度论证这一现象的事实性和严重性，分析导致这一现象的深层原因并指出拼
写形式多样化对蒙古文信息处理和应用方面的严重影响，最后提出通过推广普及录入
规范和标准提高用户意识、使用智能输入法避免误录、使用校对纠错工具后纠正、基
于生语料的统计学习方法为补充等多途径解决方法。本文对蒙古文标准编码的推广普
及具有较好的参考价值。

1 引引引言言言

蒙古文编码国家标准将蒙古文字符分为“名义字符”（Nominal Character）集和“变形显
现字形”（Presentation Form/Character）集，并规定前者用于信息存储、传输和计算，有
明确的码位，后者（即蒙古文各类丰繁复杂的字母变形形式）仅用于信息的输出（显示
和打印），不需要码位 (Unicode, 2020)。把一种文字的字符分为“名义字符”和“变形显现字
形”进行编码，并把信息传输与信息输出截然分开来处理，是一个完全不同于英法德等西
方文字和汉日韩等东方文字通用方式的较特殊的编码结构与编码方式。原本在其他文字中
特别简单的字符Ci到字形Ti的“一对一”“映射关系”，变成了字符序列C1C2. . . . . . Cn到字形序
列T1T2. . . . . . Tm的“多对多”的复杂“转换过程”。由于蒙古文的这一转换过程远复杂于阿拉
伯文，仅仅依靠词首、词中、词尾等词内位置进行调形的阿拉伯文成功经验已无法满足蒙
古文复杂变形需求。幸好目前已有多数操作系统、浏览器及通用基础软件环境具备了这一
编码方式的实现条件，技术层面上基本攻克了这一复杂转换过程的技术难题。只待各大厂
商严格遵照“用户协定”和转换规则 (确精扎布, 2014)即有希望实现对于任意一个名义字符序
列C1C2. . . . . . Cn转换为唯一一个变形显现字形序列T1T2. . . . . . Tm，从而真正实现编码统一。
为解决同形词（Homograph）完全有可能存在另一个名义字符序列C 1’C2’. . . . . . Ck’（k与n不一
定相等）同样被转换为T1T2. . . . . . Tm，Unicode标准Core Specification中13.4节给出了如表1的
一个案例。

字字字符符符序序序列列列C 词词词形形形 词词词意意意 字字字符符符序序序列列列C 词词词形形形 词词词意意意

1 1824 u 长度 6 1823 o 宫殿
1 1837 r 6 1837 r
1 1832 t 6 1833 d
1 1824 u 6 1824 u

Table 1: Unicode标准提供的蒙古文词形趋同案例

但是，C’是否是一个完全不合法的字符序列或根本不是用户想要的字符序列呢？这种我们
所不希望的事情发生概率如何呢？非常不幸的是，由于蒙古文的“一字一音”、“一字多形”和“一
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形多字”等自然属性，这种可被映射为相同T的C的组合非常庞大且非常常见（见下文分析）。
蒙古文文本中存在的，这种单词输出（屏幕显示或打印）的“变形显现字形”所表现的字形正
确，但其存储的“名义字符”序列（文本内码序列）不正确现象，我们称为蒙古文拼写形式多样
化现象（Mongolian Spelling Diversity Phenomena），简称为拼写多样化。也有文章称其为同
形异码词 (敖敏等, 2011)，是对同一事实的不同层次命名。

正由于蒙古文的拼写多样化现象，蒙古文拼写错误（spelling error） (Islam et al., 2009)有
别于其他文种，可细分为“读音错误”和“词形错误”。依据字符序列C转换结果T的唯一性特性
可知，当一个单词的词形T错误时对应的C也一定错误，所以词形错误时读音一定错误（详
见2.5）。相反，词形正确却无法保证其读音正确。所以拼写多样化也可以叫“字形正确，读音
错误”现象。从这个意义上讲，蒙古文的读音错误才是其他文字中所述拼写错误，但从其他文
字经验和直觉而言，很容易理解为字形错误是拼写错误。所以我们也可以说蒙古文的拼写错误
有“字形正确但读音错误”和“字形读音都错误”两个层次。本文中“词”是指单词名义字符序列，
而“词形”是指其变形显现字形序列，所以同形词即指同形异码词。本文生语料统计计算中没有
进行字形纠错和归并。

另需要说明的是，MIT编码（因蒙科立成果转化而用户习惯称其为蒙科立编码）） (白双
成等, 2013)作为一种“全字符编码”方式，本身就是基于标准编码框架的一种变形显现字形方
案。所以，不管是按名义字符形式保存的标准编码还是按变形显现字形形式保存的蒙科立编
码，只要是基于“音”的编码形式就必然存在拼写形式多样化现象，本文分析结果通用于所有此
类编码方式的文本。文章 (敖敏等, 2011)提到蒙科立编码文本语料库中存在同形异码词，但此
文集中于用同形异码字符替换和符合字符拆分、组合方式归并同形词上，与本文目标具有较大
差异。蒙古文自动校对 (斯·劳格劳, 2009) (苏传捷等, 2013)等也提及蒙古文同形异码，但都没
有对此进行特别深入分析。

b

u

ö

g

h

u

ö

d

t

e

a

bugude

2 拼拼拼写写写多多多样样样化化化情情情况况况

2.1 简简简单单单的的的拼拼拼写写写多多多样样样化化化案案案例例例

我们先看一个简单且容易理解的拼写形式多样化现象。因ö/ü、x/g、d/t、a/e四对字母在

相同词内位置和相同阴阳性（ ）条件下经常表现为同形，人们很容易就“发现”录入常
用词 (bugude)时可随意替换这几个字母而获得所需词形，并至少可列举出图1所示32种拼
写方法（其中只有实线路径是正确拼写）。原本在书面教学和日常使用中就很容易混淆的这些
同形异音字母在一个单词中如此高频度组合出现，录入中混淆不足为奇。实际上，这个词形的
可拼写形式远不止这32种。

2.2 基基基于于于例例例词词词的的的拼拼拼写写写多多多样样样化化化穷穷穷举举举

我们再以常用词 （undusuten）为例，试图穷举其所有可能的拼写形式。这次我们
不仅要考虑上例所用同形异音字母之间的替换输入，还要考虑字形之间内含关系（ 被拆分

为 ）和切分歧义 可能是 ，也可能是 ），甚至考虑古文用法字形等
编码范围内的所有可能录入方式。据此我们可以理论上穷举出如表2的多种拼写方式。

其中音标后上标1和2表示那个字母的变体，就是变体选择符（Mongolian Free Variation
Selector）的缩写形式。例如 a2表示字母a的词中变体，也就是古文用的单齿a。 n1表示词
首不带点的n辅音（ Consonant）古文写法。 ö1表示ö的词中变体等等。

从表1可知，这个单词词形有多达(2+2*3+3*4*3+3*2)*3*2*4*1*4*2*3*3=86400种拼写形
式。考虑到这个数字已经非常大，足以说明问题，也为了防止表格过于繁杂，我们没有再列
举w辅音的 形等更为偏激的异常拼写方式。如果要考虑连续、交替、重复使用多个控制字
符，可以稍微夸张地说每个单词有无穷多种拼写形式。
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2.3 真真真实实实语语语料料料统统统计计计下下下的的的拼拼拼写写写多多多样样样化化化

穷举分析毕竟是理论推导，而且有的拼写方式过于复杂，实际出现概率极低。那么实际
应用情况是什么样呢？为此我们抓取三个新闻网站的文字性新闻报道页面，并经过行序恢
复、HMTL标签剔除、编码转换等一系列预处理后形成了测试集，本文称其为MGLNews。其
数据情况如表3所示。

在可获取众多数字资源中，尤其是各种网络资源中选择这三个新闻网站数据作为实验数据
的原因主要有

Website Docs Sentences Tokens Types

中国蒙古语新闻网MNN 86189 4008244 49243265 312902
中国蒙古语广播网CNR 43857 885970 11493090 84458

央视网CNTV 8195 180570 2039115 57216

合合合计计计 138241 1214513 62775470 454576

Table 2: MGLNews数据情况汇总

• 可可可获获获取取取性性性：选择网络资源的首要原因是它有便利的可获取性，便于其他研究人员也可以获
取对照。

• 可可可靠靠靠性性性：正规新闻媒体机构主办，稿件经过编辑、审核等多道编审流程发布。具有内容相
对可靠、术语相对规范统一、干扰因素相对低等优势。

• 时时时效效效性性性：作为新闻类网站，具有较强时效性，可基本反映新词术语和蒙古文使用现状。当
然，时政类新闻为主的新闻内容词汇量必然比不上文学作品，文风也相对拘谨。

• 代代代表表表性性性：虽然是正规新闻稿件，但依然存在较为严重的读音错误，也不乏字形拼写错误，
具有普遍代表性。

• 可可可验验验证证证性性性：因工作便利，可对此三个网站爬取内容进行正确性验证，确保网页爬取、网页
模板分析、格式转换、行序回复等工作正确。

• 结结结构构构性性性：可额外获得结构化数据（Structured Data），便于进行按文档种类各自分类训
练，便于进行关键字抽取（Keyword Extraction）、摘要生成（Summary Generation）等
有监督学习（Supervised Learning）的后续研究工作。搜索引擎中结构化搜索（Structural
Search）就是基于MNN的结构化数据（实际用TREC标记标示）进行了充分训练和验证。

• 可可可延延延续续续性性性：这三个新闻网站每日稳定更新。通过前期试验，语料搜集工具成熟后，可以定
期更新扩充语料。
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将MGLNews语料所有单词按字形进行归类后获得了所有词形统计数据，表4节选展示了部
分典型数据。

表4第一行表示，词形 在语料中共出现90485次，有273种不同拼写方式，是拼
写形式最多的词形。第三行表示 和 这两个词形各有118种拼写方式，共出
现11472次，每个词形平均出现频度为5736次。最后一行表示141006个词形只出现了一种拼
写形式。如前所述，语料中不仅存在读音错误，也有字形错误，表3统计过程中我们并没有进行

错误字形纠错。例如，表5展示了MGLNews中单词 的部分词形相似词，其中只有一个是
形近字，其余都是拼写错误。

实际数据表明，蒙古文拼写形式混乱程度远超我们之前的估计[3]。这种混乱不仅有理论依
据和发生概率，实际使用中人们也确实经常犯这种错误，而且很多用户根本没有意识到自己的
错误所在。更何况还有表5所示拼写错误也非常多，这给我们的数据利用形成了非常大的阻碍。

从统计数据分析可知，拼写多样化基本与单词组成字母的同形字母个数及字形组合可能性
而定。显然单词越长，拼写形式多样化概率越大。常用词拼写形式个数略显多一些的原因仅仅
是因为常用词频度较高，其各种拼写形式出现概率高了而已，相信随着语料量的增大，“大数法
则”凸显后，这一现象渐渐平稳并趋于稳定。
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2.4 基基基于于于完完完整整整文文文章章章标标标注注注统统统计计计的的的拼拼拼写写写多多多样样样化化化

内蒙古日报2014年6月6日第一版的题为 的一篇文章0 共
计411词。其中词形正确但读音错误的拼写现象共出现182次，竟达45.25% 1 。内蒙古日报
社编辑们作为专业文字工作者，非常清楚自己要写的词如何拼读，只是他们没有意识到拼写正
确的必要性，受到传统纸质媒体出版的多年影响，一般认为传递的是蒙古文字形，没有必要一
定要读音正确。或者说，他们将基于“音”的标准编码还是当成基于“形”的编码来用。这种现象
绝不是内蒙古日报独有，它是整个蒙古文信息处理和应用中普遍存在的，也是我们需要认真面
对和解决的重要问题。

经认真分析，我们可以看出这篇文件的录入者有几个录入习惯：①不用o 、ö，只用u、ü；
②不管读音是t，还是d，字形 用t输入，字形 都用d输入；③阴性词里的x、g都用g录入；

④词末的 不管阳性、阴性都一律用u录入；⑤不用分写词缀( )前必须用的202F等等。

经我们持续观察，这种录入习惯具有普遍代表性，仅仅是不同人对不同键位具有一定偏好
而已，但总体思路基本相似。

3 拼拼拼写写写形形形式式式多多多样样样化化化的的的原原原因因因浅浅浅析析析

蒙古文拼写形式多样化原因很多，主要有：

3.1 同同同形形形字字字母母母混混混用用用

如前所述，同形异音字母混用是拼写形式多样化的主要原因。其中尤其以词首o/u、词
首ö/ü、词中/词尾的o/u/ö/ü、阴性词中的x/g、所有d/t、词中a/e、词尾a/e/n混用占绝大多
数。这种混用更大是源于认识问题，还有一部分是源于确实分不清楚如何正确拼读。

3.2 分分分写写写词词词缀缀缀误误误录录录

蒙古文分写词缀视觉上与前导词分写，容易被误解为独立单词。所以让人们普遍理解、
接受并规范输入需要一个过程。目前，录入分写附加成分的错误主要集中在不用控制字
符202F和使用错误字母两点。例如“所有格”词缀 yin可以有-iin –iiɑ-iie –̌yn –̌yɑ-̌ye-yiɑ-
yie 和̌in. . . . . . ̌ie ̌iɑ等十几种错误拼写方。

3.3 控控控制制制字字字符符符误误误用用用

因控制字符是不可见字符，目前操作系统和编辑器又缺少控制字符查重（Duplication
Checking）或过滤（Filtering）功能，乱用、误用情况在所难免。尤其是生僻且写法特殊的外
来词，录入者可能反复交替试用几个控制字符后最终获得所需字形，但有可能录入了多余控制
符而浑然不知。即使是常用词也有可能中间插入多余控制字符而表面上看不出来。例如 后放
置FVS1（U+180B）后变成 ，之后可加入随意多个控制字符而不变形。所以理论上 可
以有A+FVS1和A+FVS1+FVS2等无限多个拼写方式。

3.4 异异异常常常同同同形形形词词词使使使用用用

某些人会利用特定字体中形似字符来代替输入。例如，有“方正书版”系统用户利用“方正白

体”的特点，将“属格”分写附加成分 -u直接用词首形辅音 b/来输入，在一般出版印刷中难以
辨别，只有当切换到手写体或进行编码转换时才有可能暴露。而这些用户还会为自己的创新的
简易录入而沾沾自喜。

3.5 字字字体体体瑕瑕瑕疵疵疵的的的利利利用用用

虽然目前各机构都声明自己的OpenType/AAT字体是符合标准，但部分字体显然并未
完全执行国家标准、用户协定和转换规则最新版本，导致不同字体转换结果存在差异，破
坏了字符序列到字形序列的“唯一性”约定。例如，因对用户协定理解不同或疏忽，有的机
构OpenType/AAT字库规则中“辅音+w+辅音”条件下w（u+1838）被转换为 形，而有的转换

为 形。所以， 中E被误录为w时，有些字体中显示了期望字形，而有些字体可能显示

0原文已转载至http://www.mgyxw.net/mdls/am/amview.aspx?iid=138925&mid=7273 。
1本案例数据源自确精扎布教授与作者联名提交的报告，由六月副研究员完成校对审核，因篇幅所限未付标注数

据。
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为 了。因为非专业人士不可能甄别出这么细致的错误和差异而将错就错地使用，导致
使用真正正确的字体时反倒字形出错了。这种字体转换规则在国家标准[8]、用户协定和转换规
则执行上的差异所带来的编码混乱危害性不比原来的编码不统一所带来的危害性小。由于这种
错误具有一定的隐蔽性和不确定性，只有随着应用深入和数据累计才能暴露，而那时用户将更
加迷茫和无措，所以其危害性更大。

4 拼拼拼写写写形形形式式式多多多样样样化化化泛泛泛滥滥滥导导导致致致的的的严严严重重重后后后果果果

如此泛滥的拼写形式多样化现象具有什么样的后果呢？

4.1 无无无法法法检检检索索索

无法对这样的文本直接进行各种检索（Search），哪怕是文本编辑器中的“查找、替
换”等简单功能都是很不确定的事情。例如上1.4述这篇文章中一词共出现6次，一致拼错
为ündüsüden，利用此篇文章的人除非恰巧有相同拼错习惯，否则就无法搜索到这个单词。
依据本文穷举演算，一词至少有86400种拼写形式，MGLNews中实际出现273种拼写形式，所
以不进行任何处理情况下，依靠内码匹配搜索几乎是不可能的事情。

4.2 无无无法法法排排排序序序

拼写形式多样化泛滥使得无法排序（Sort）。这里指的排序是指用蒙古文字母表中的字母
顺序排序。如果我们将MGLNews不做任何处理而直接排序，总共出现90485次的一词将分别位
于273个不同位置。

4.3 无无无法法法统统统计计计

“检索”和“排序”是计算机最常用、最基本，也是最有实际效能的功能。不能检索和排序的
直接后果是不能进行任何形式的统计，哪怕是最基本的字数、词数统计都成为大问题。泛滥的
拼写多样化阻碍了成千上万篇文章当做动态资源直接收入“语料库”做进一步研究。这使得语言
监测、网络语象等需要大量语料统计支撑的研究工作受阻。

更何况每个语言的统计计算都会有些个性需求。例如。蒙古文统计中分写词缀与前导词算
作一个词更符合语言学要求，NNBSP（U+202F narrow no-break space）就是用于连接分写词
缀和前导词。由于部分独立单词字形与分写词缀同形，自动纠错难度较大，从而，统计准确率
很难得到保障。工作量统计中分写词缀算作一个单词，也许有利于编辑人员稿费统计而故意为
之。

检索、排序和统计等最基本的应用需求都难于得到满足，我们该怎么办呢？

5 拼拼拼写写写形形形式式式多多多样样样化化化问问问题题题的的的解解解决决决方方方案案案

既然有这么多问题，我们该如何解决呢？大致有两种解决思路。一种是要完全正确录入或
同时对被搜索内容和搜索关键字进行拼写纠错，区分同形异音字母和词，达到精准搜索、精准
排序、精准统计。另一种是通过额外算法解决同形异音字母的字形模糊匹配，达到模糊搜索和
模糊统计，但这是否违反了标准编码制定初衷，纵容用户拼写错误了呢？对此，我们建议：

5.1 推推推广广广普普普及及及录录录入入入规规规范范范和和和标标标准准准，，，提提提高高高用用用户户户意意意识识识

由蒙古文的自然属性、编码特性及拼写多样现象可知，让用户接受蒙古文标准编码的录入
规范，形成良好习惯并不是简单的书写媒介更换问题，可以说是一次重大的变革。把握好了，
我们可以借此机会将标准音与信息化同时推进。把握不好，将严重阻碍蒙古文信息化进程。为
此我们认为，必须同时注重现有使用者培训和未来使用者培养，且后者更重要。未来使用者培
养方面，将蒙古文标准编码的录入规范纳入中小学课程，结合标准音推广工作，从入学儿童开
始培养起良好的习惯，待他们毕业走上工作岗位时，将按标准录入视为很正常的必然事件。现
有使用者培训方面，我们先重点培训编辑、记者、相关蒙古文工作人员，再逐步扩大到普通用
户步骤。单从报纸、期刊和图书出版角度考虑，要想让长期习惯于纸质出版做法的相关人员按
规范录入具有一定难度。兼顾字形和读音会额外耗费精力，这明显有悖于他们追求绩效考核的
初衷。那么如何让他们意识到这样做的好处并愿意付出这份努力也许是个不简单的系统工程问
题。将出版资源升级为“语料库”，作为商品授权给研究机构及商业公司，获取经济效益等都不
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一定能凑效。如果不能形成长效机制，很难长久维持。所以从他们自身使用便利角度考虑，让
他们意识到这样做了可以便利利用以往资料等可能是更合理的方式。

5.2 使使使用用用智智智能能能输输输入入入法法法避避避免免免误误误录录录

在标准编码OpenType/AAT字库实现中，一般都会附带一个键盘映射（Keyboard Map-
ping）输入法。因复杂文本引擎和字体规则担负了名义字符到变形显现字形的映射转换，输入
法本身一般只需从键盘字母映射为蒙古文字母，一般不用做额外处理。因蒙古文是个同形异音
字符较多的文字，这种键盘映射输入法没有避免同形字符输入错误避免措施，从输出的字形又
不易察觉错误，所以，即使用户了解标准编码框架、懂得输入规范，也意识到规范录入的必要
性，但指望所有用户都能按标准录入是不现实的。为标准编码的推广普及，不让终端用户陷入
迷茫的一个有效途径就是推广智能化程度较高的输入法做预防性处理。鼓励使用完全符合规范
和标准的智能输入法，从录入源头避免错误[9]。智能化输入法确保录入字形和读音正确的同时
给用户简单易用的用户体验，让用户不再感觉遵循规范是个负担。此处所述输入法不仅局限于
全键盘录入，也包括智能终端的虚拟全键盘、数字键盘及OCR识别录入、语音识别录入等所有
输入方式。这些输入方式上必须加以监督机制，尽量避免用户录入错误。不管输入法做到什么
程度，总是无法避免OOV，而这部分的正确录入只能依靠用户自律或通过网络协同等方式作为
弥补。

5.3 使使使用用用校校校对对对纠纠纠错错错工工工具具具后后后纠纠纠正正正

虽然通过前两项可以解决今后的问题，但对于历史数据或字形扫描、手写录入等场合，我
们需要依赖自动校对和自动纠错。目前“词典+规则”是实现蒙古文文本校对常用方法[6]。不管
使用不确定有限状态自动机（NFSA）数据结构获取较高计算效率、使用词干/词缀和生成规则
来节省存储空间或是使用最一般的字符串匹配的库结构，其本质无非都是依赖词库，词库中有
的词认为是正确词，词典中没有词（OOV）就认为是错别词。再进一步用搭配库或规则对部分
同形异音词（例如 的 录入为 的 ）进行甄别。从公开资料来看，未登录
词、同形多音词处理还不够成熟，句法和语义层面错误基本未能触及,甚至词法层面的形态变化
分析[10]还有待提高，校对和纠错效果基本取决于词典词汇量。字形拼写错误的纠错也不尽如人
意，所以有待进一步完善和改进校对和纠错。

5.4 探探探索索索基基基于于于生生生语语语料料料的的的统统统计计计学学学习习习方方方法法法

我们有了确保单词读音正确的熟语料，可以顺利开展一些统计建模的科研研究[11]，但目
前我们所能获得量还难以支撑实际应用需求，更无法满足需要大数据支撑的个别模型。虽说
可以采取各种手段缓解数据稀疏（Data Sparse），但归根结底还得需要足够量数据支撑统计
建模[12]。很显然，深度机器学习（Deep Machine Learning）使用的词向量表示（Word Vector
Presentation）来说，语料量越大，低维空间（Low Dimensional Space）上的词向量越趋于精
准[13]。更何况熟语料没有读音错误只是一种假设，而我们日常产生的原始数据又有如此严重的
拼写多样化，我们所能采取的防范措施又不能解决所有问题，所以我们不能单纯等待和依赖加
工足够量的熟语料后再开展相关研究工作。另一方面，新词术语研究、语言动态监测、舆情分
析等工作总不能还要依赖加工的熟语料。直接利用生语料的研究工作是熟语料建设的必要补充
和回旋途径，相铺相成，互为补充，也是解决拼写多样化的一个重要途径。

6 总总总结结结

综上所述，蒙古文文本中大量存在拼写多样化现象，严重影响着蒙古文文本的日常应用及
科研研究。各种解决方式都无法独自满足需求，需加以综合利用。各项工作的开展势必依赖语
料库建设、知识库建设及相应大数据、机器学习等方面的突破，所以我们的研究工作还任重道
远。
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摘摘摘要要要

面向司法领域的藏汉机器翻译面临严重的数据稀疏问题。本文将从两个方面展开研
究: 第一，相比于通用领域，司法领域的藏语需要有更严谨的逻辑表达和更多的专业
术语。然而，目前藏语资源在司法领域内缺乏对应的语料，稀缺专业术语词以及句法
结构。第二，藏语的特殊词汇表达方式和特定句法结构使得通用语料构建方法难以构
建藏汉平行语料库。为此，本文提出一种针对司法领域藏汉平行语料的轻量级构建方
法。首先，我们采取人工标注获取一个中等规模的司法领域藏汉专业术语表作为先验
知识库，以避免领域越界而产生的语料逻辑表达问题和领域术语缺失问题；其次，我
们从全国的地方法庭官网采集实例语料数据，例如裁判文书。我们优先寻找藏文实例
数据，其次是汉语，以避免后续构造藏语句子而丢失特殊的词汇表达和句式结构。我
们基于以上原则采集藏汉语料构建高质量的藏汉平行语料库，具体方法包括：爬虫
获取语料，规则断章对齐检测，语句边界识别，语料库自动清洗。最终，我们构建
了16万级规模的藏汉司法领域语料库，并通过多种翻译模型和交叉实验验证了构建的
语料库的高质量特点和鲁棒性。另外，此语料库会开源以便于相关研究人员用于科研
工作。

关关关键键键词词词：：： 司法邻域 ；藏汉平行语料 ；稀缺资源

A High-quality Open Source Tibetan-Chinese Parallel Corpus
Construction of Judicial Domain
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Abstract

To date, the Tibetan-Chinese (Ti-Zh) Machine Translation in the judicial domain con-
fronts a data-sparse severe problem. In this work, we tackle the problem from two
aspects：1) judicial Tibetan needs more rigorous logical expression and professional
terminology vocabulary than the public domain. However, there hardly exists the
high-quality Ti-Zh corpus in the judicial domain, which contains professional terminol-
ogy and syntactic structure. 2) It is challenging to construct a Ti-Zh parallel corpus
due to the unique lexical expression and specific syntactic structure. To this end, we
propose a lightweight Ti-Zh parallel corpus construction method for the judicial do-
main. First, we construct a medium-scale Tibetan-Chinese terminology glossary of
the judicial domain to be our prior knowledge, which can avoid the logical expression
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and domain terminology missing problems caused by the out-of-domain phenomenon.
Secondly, we collect the instance data, such as judgment documents, from the official
websites of Chinese courts in various places. To avoid losing the Tibetan lexical ex-
pressions and syntactic structures, we firstly search for Tibetan case data, followed
by Chinese. Based on the above principles, we build a high-quality Tibetan-Chinese
parallel corpus，which consists of the following methods: crawling corpus, document
segmentation alignment detection, sentence boundary recognition, automatic corpus
cleaning. Lastly, we construct a 160,000 Ti-Zh parallel corpus of the judicial domain,
and we evaluate the quality and robustness of the constructed corpus by performing
a variety of translation models and cross-validation experiments. Besides, this corpus
will be an open-source to provide to other researchers for related research.

Keywords: Judicial Domain , Tibetan-Chinese Parallel Corpus , Data-sparse

1 引引引言言言

最近神经机器翻译(Neural Machine Translation, NMT)的进步已经证明，在某些特定领域
内，翻译质量基本上可以达到专业的人工翻译，这些翻译模型通常受益于大量的平行语料库，
它们的效果在神经机器翻译模型中最为明显。然而，平行语料库的获取和构建需要大量的时间
和精力，而且并非所有域或语言对都可以使用相同的数据集，为此，有不少研究者通过数据增
强来提升翻译质量，数据增强是一种具有显著价值的技术，它既可用于缓解数据量不足的问
题，同时还用于提升模型的稳健性。在图像分类和文本分类等应用中，使用的几乎所有表现
最好的机器学习以及深度学习等模型都会用到数据增强技术。例如：启发式的数据增强方案
往往需要依靠具有丰富领域知识的人类专家进行人工调整，但这可能导致所得到的增强方案
是次优的。词汇替换，这种方法试图在不改变句子主旨的情况下替换文本中的单词，包括基
于词典的替换(Zhang X, Zhao J, LeCun Y., 2015)，基于词向量的替换(Jiao et al., 2019)，基
于TF-IDF的词替换。反向翻译，利用NMT来解释文本，同时重新训练含义。文本表面转换, 使
用正则表达式简单的模式匹配转换。随机噪声注入，其思想为在文本中加入噪声，使所训练的
模型对扰动具有鲁棒性。语法树操作将解析和生成原始句子的依赖关系树，使用规则对其进行
转换，并生成改写后的句子。这些增强方法对性能的影响仅针对某些特定用例进行了研究。系
统地比较这些方法并且分析它们对许多任务性能的影响将是一项有趣的研究。然而与计算机视
觉(Computer Vision, CV)中使用图像进行数据增强不同，在自然语言处理(Natural Language
Processing, NLP)中文本数据增强是非常罕见, 其主要原因之一是图像的一些简单操作，如将
图像旋转或将其转换为灰度，并不会改变其语义。语义不变变换的存在使其增强成为CV研究
中的一个重要工具。常规数据增强方法的局限性表明这一领域还存在很大的研究进步空间。常
规数据增强技术依赖相关领域的专家，耗时耗力成本高昂，因此研究者开始探索自动化数据增
强技术。自动化数据增强领域具有挑战性的难题，从人工设计到自动搜索算法可以发现：1.不
同于执行次优的人工搜索，我们要如何设计可学习的算法来寻找优于人类设计的启发式方法的
增强策略？2.从实践到理论理解：虽然在实际应用中增强技术的设计研发进展飞速发展，可是
由于缺乏分析工具，仍然难以挖掘这类技术的优点。该如何从理论上理解实践中使用的各种数
据增强技术？3.从粗粒度到细粒度的模型质量保证：现有的大多数数据增强方法的关注重点都
是提升模型的整体性能，通常还需在更细的粒度上关注数据的关键子集。当模型在数据的重要
子集上的预测结果不一致时，又该如何利用数据增强来缩减在相关指标上的表现差距？然而真
正从根源上解决问题的并不多，为此本文探究最根本最实质性的构建高质量特定领域的平行语
料库。本研究中，我们带着以上自动化数据增强技术面临的挑战问题，研究NMT中通过半自
动方式构建高质量特定领域的数据增强技术。我们研究针对稀缺资源司法领域的藏汉平行语料
在神经机器翻译中的构建，通过半自动化数据增强技术获取了大量司法领域中的藏汉料库，
进一步构建了在司法领域中具有裁判文书以及法庭判决书等子领域的庞大藏汉平行语料。此
外，我们还表明，使用CWMT2018的通用数据训练基线模型，并使用我们构建的数据集对模型

c©2020 中国计算语言学大会
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进行微调，将比基线模型显著提高翻译质量。我们的贡献如下: 我们在稀缺资源司法领域公开
了160K大小的高质量藏汉平行语料库。这是本文的主要贡献。我们比较了几种识别句子边界以
及句对齐的方法，用于构建NMT的平行数据集。我们的实验表明，利用不同的句子边界识别技
术的消融策略可以获得更可靠的可用数据。我们发现，对藏汉互译的140K或160K个句子对进行
微调以及预训练，可以将大幅度的提升译文质量，在较大的数据集上翻译质量继续提升。

2 相相相关关关工工工作作作

数据增强是一种普遍存在的技术，通过利用保留类标签的特定于任务的数据转换来增加
带标记的训练集大小。为了解决这一难题，Ratner 等人(2017)提出了一种方法来自动化这个过
程，通过学习生成序列模型在用户指定的转换函数使用生成对抗的方法。具体是采用了对抗式
方法训练变换函数序列生成器，以得到与训练数据相比足够真实的增强数据。2019年谷歌大脑
提出了一种自动数据增强方法(AutoAugment) (Cubuk et al. , 2019)，该方法创建一个数据增
强策略的搜索空间，利用搜索算法选取适合特定数据集的数据增强策略。此外，从一个数据
集中学到的策略能够很好地迁移到其它相似的数据集上。发表在ICLR 2019上的(Wei et al. ,
2019)文章中介绍了几种NLP数据增强技术，具体提出了四种简单的操作来进行数据增强，以防
止过拟合并提高模型的泛化能力。

在NMT中，通过上下文软连接的方式来处理NMT中数据增强问题(Gao et al., 2019)，这篇
文章跟以往在句子中随机删除或替换单词的增强方法有所不同，将一个单词的一种表示替换为
一个分布(由语言模型提供)，将该词的嵌入替换为多个语义相似的词的加权组合。由于这些词
的权重依赖于被替换词的上下文信息，因此新生成的句子比以前的增强方法捕捉到更加丰富的
信息。在超越反向翻译这篇文章(Li et al., 2019) 中作者通过增强数据来提高和扩展神经机器翻
译的鲁棒性。他们以扩展有限的噪声数据，进一步提高NMT对噪声的鲁棒性，同时保持较小的
模型。探索合并双语词典的方法(Nag et al., 2020)，以实现半监督神经机器翻译，通过一种简
单的数据增强技术来解决在反向翻译中对低资源环境下合成句子产生不利影响的问题。结合了
广泛使用的双语词典，解码时以逐次生成词从而合成句子达到翻译的效果。在无监督机器翻译
中通过学习双语单词嵌入来提升数据增强(Nishikawa et al., 2020)，利用无监督机器翻译模型生
成的伪平行语料库，以促进两个嵌入空间的结构相似性，提高映射方法中双语词嵌入的质量。
在NEJM-enzh (Liu B and Huang L, 2020)中提出了一个在生物医学领域内构建英汉平行数据
集。(Han L, Jones G J F, Smeaton A F., 2020)中介绍了多语语料库的构建方法，包括德语-英
语和汉语-英语的平行语料库的提取方式。本文将半自动化数据增强技术应用到NMT中，通过
分析比较离散而实际应用的可获取数据，并利用一些技术和方法针对司法领域资源稀缺的藏汉
互译任务构建了庞大的平行语料，取得了突破性的进展。

3 语语语料料料库库库的的的构构构建建建

本节描述了我们构建句子对齐语料库的步骤。

3.1 构构构建建建平平平行行行语语语料料料库库库的的的基基基本本本流流流程程程

通过多语言网站获取语料库，从语料库中抽取语句构建平行语料包括以下几个步骤：(1)从
多语言网站中抓取所需语言的文档；(2)从爬取的文档中提取纯文本并规范化；(3)两种语言的文
档根据其内容进行匹配；(4)在每个文件中，段落被分解成单独的句子；(5)句子随后被排列成
句子对；(6)对对齐的句子对进行过滤，去掉重复的和低质量的句子对。其前两步基本是工程任
务，而后四步正在不断的探索之中。对于第(3)步，在WMT16中使用了一个用于双语文档对齐
的共享任务(Gomes and Lopes, 2016)，其中最佳词条依赖于匹配不同的双语短语对(Read et al.,
2012)。对于步骤(4)而言，Read等(2012)系统地评估了9种现有的句子边界检测工具。第(5)步的
句子对齐可能是目前最具挑战性的。与文档对齐相比，句子对齐使用更少的文本，但有更多的
排列。第(6)步也属于工程化任务，相比第(5)步简单容易实现。

3.2 法法法律律律领领领域域域内内内的的的语语语料料料库库库来来来源源源

本文的语料库主要来源于中国裁判文书网站，中国民族语文翻译局，中国知网以及一些官
方微信公众平台。中国裁判文书网站提供了一种民族语言文书，其中含有藏文和中文的刑事案
件；民事案件；行政案件；赔偿案件；执行案件以及其他案件。中国民族语文翻译局每年会定
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期发布每季度的新词术语，例如：“带头攻坚克难、敢于担当”。在中国知网上可以获取法律领
域相关的论文，进一步获取具有藏汉双语摘要部分。还有一些官方微信公众号如《藏汉双语法
律平台》、《刚察藏汉双语普法平台》以及《TBL酥油灯青年法客》等，推送的相关法律立案
以及法庭判决书等数据。以上四种种数据的历史可追溯至2015年。

3.3 获获获取取取语语语料料料库库库并并并断断断章章章对对对齐齐齐

我们使用Selenium (2014)抓取所有可用的藏文和相应的中文文章，首先，在爬取期间，为
了易于检索内容，获取的文章都按时间顺序排列。其次，对应的文档对通过超链接连接，消除
了文档对齐的需要。最后，把藏文和汉文两个对应的PDF或者Word文章按段落标识符分段对
齐，研究文章由相关的统计人员校对。

3.4 检检检测测测并并并识识识别别别语语语句句句边边边界界界

我们比较了以下三个方法并取交集: 首先，在汉文中，我们通过统计并发现，汉文的引
号出现在断句之前，这使得很容易发现句子的边界。与欧洲语言不同，“.”在汉文中不能兼
用作小数点或其他语言标记。所以我们利用“！、？、。”来检测识别汉文句子的边界。在藏
文中，我们同样做了统计实验，另外人工分析并归纳，我们使用跟汉文相似的方法，通过识
别“.<ja>、,、.<jb>、.<jc>、.<jd>”(转写为拉丁)来判断藏文句子的边界。其次，我们针对
藏文和汉文统一使用如下两个工具进行识别句子边界，分别为Read (2012)等人开源的无监督句
子标记器Punkt和Ziemski (2016)等人开源的Eserix系统。最终，我们发现取以上三种方法的交
集误差最小，因此取三种方法的交集。

Figure 1: 藏文和汉文在句子数目过滤前后的对比，通过过滤之后藏文的句子数目越来越接近汉
文的句子数目。

3.5 清清清洗洗洗和和和过过过滤滤滤语语语料料料库库库

对于这两种语言，我们过滤掉如下内容：(1)数字以及数字说明；(2)表格和图片及对应的说
明；(3)短语以及短句。图1对比了过滤前后不同来源下藏文和汉文句子的数量。在过滤之前，
大量文章中藏文句子数远远超过了汉文句子数，用蓝色点表示。是因为在藏语中短语往往构成
短句，例如‘’on kyang |’(转写为拉丁)，而在汉文中很少出现“但是。”，一般是“但是，”。经过
滤之后，每篇文章中藏文和汉文句子的数量变得更接近。

3.6 构构构建建建双双双语语语句句句对对对齐齐齐

虽然已经提出了一些句子对齐的方法(Simard M and Plamondon P, 1998; Repar et al.,,
2019)，但这些方法在稀缺资源司法领域的语言上表现缺乏共识。我们比较了以下三种方法: 基
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藏-汉 数据大小(M) 句子对数目(条) 约占法律领域的数据(%)

中国裁判文书网站 8.68 80000 99.63%
中国民族语文翻译局 5.43 50000 89.56%
中国知网 1.63 15000 75.32%
各官方微信公众号 2.17 20000 93.23%

Table 1: 不同来源下获取的最终平行语料大小。

于长度对齐(Gale-Church)(Gale and Church, 1993)，它是通过假设源句和目标句的长度相似来
寻找句子对；基于词典对齐(Microsoft Aligner)(Moore, 2002)，是把单词对应与句子长度结合
搜索句子对；基于翻译对齐(Bleualign)(Sennrich and Volk, 2010)，将原始文本和翻译文本进
行比较搜索锚定句，然后使用Gale-Church算法对其余的文本进行对齐。 为了比较这些方法，

藏-汉 Count Percent

1-0 202 4.04%
0-1 204 4.08%
1-1 4132 82.64%
1-2 164 3.28%
2-1 298 5.96%

Table 2: Microsoft Aligner在5000句测试集上的对齐测试结果，其中大多数是1-1对齐。

我们人工构建了两种语言不同来源的5000句测试集。如表2显示了Microsoft Aligner在5000句测
试集上对齐类型的分布。将近82.64%的对齐是一对一的。 因为大多数句子对都是一对一对齐

Figure 2: 三种句子对准器在语料库上通过双向对齐即藏对汉和汉对藏的最终结果。

的，对于一对多对齐，所有算法的性能都会显著下降，因此在本研究中我们主要针对一对一对
齐。精确度，召回率以及F1值的分数如图2所示。其中微软的Aligner获得最佳F1分，所以我们
选择Microsoft Aligner用于构建句对对齐。随后所有的句子对由专业的翻译人员逐句校正，为
了句子的流畅性，偶尔会进行句子的衔接和分割，即把一个藏文句子分成两个句子或者更多的
汉文句子，反之亦然。最终的数据由专门的编辑小组成员校和统计如表1所示，便用于NMT的
训练。

4 实实实验验验设设设置置置

4.1 模模模型型型架架架构构构

我们使用基于PyTorch的OpenNMT (Klein et al.,, 2017)框架，使用Transformer-base模型
训练，本次实验中所有的网络参数跟论文(Vaswani et al.,, 2017)中的参数设置保持一致。模型
有6层编码器和解码器，每个输出大小为512个隐藏单元(Ziemski et al.,, 2016)，使用8个注意
头和正弦位置嵌入。最后隐藏的前馈层大小为2048。模型总共训练了100,000步，训练耗时约
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为1.5天。使用Adam优化器(Klein et al.,, 2017)，其中β1=0.9，β2=0.98，ε=10−9，Pdrop=0.1。
我们在藏译汉和汉译藏上使用相同的参数训练，使用CWMT2018官方评测工具衡量译文的质
量，具体以BLEU4值为评测指标。我们在8台Nvidia TitanX GPU上训练模型。

4.2 训训训练练练语语语料料料

我们利用公开数据CWMT2018提供的藏汉数据集，该数据都属于新闻领域。
以2017Dev作为开发集，2018Test作为测试集；另外我们把本文构建的数据OurCorpus分
割为训练集OurTraining、开发集OurDev以及测试集OurTest。具体实验所用的数据如
表3所示。 在本文中，汉文统一使用Jieba(Sun J, 2012)分词，随后处理为子词(Byte-Pair-

藏-汉 训练集(句对) 开发集(句对) 测试集(句对)

CWMT2018 147434 650 1000
OurCorpus 163000 1000 1000

Table 3: 两种不同训练数据的大小

Encoding，BPE)(Sennrich et al.,, 2015)。藏文先使用西北民族大学开源的TIP-LAS(李亚超, 江
静等, 2015)分词，随后按照(沙九，冯冲等, 2020)中音词融合的方式处理，使用80K的源端和目
标端词汇表。最终我们实验所用的所有数据的汉文以BPE为粒度单位，藏文以音词融合为粒度
单位。我们主要设置了五种方案进行实验：(1)单独用CWMT2018和OurCorpus数据分别训练
模型作为基线系统(topic1&topic2)；(2)先用CWMT2018数据进行训练，其次用OurCorpus数
据进行微调(topic3)；(3)先用OurCorpus数据进行训练，其次用CWMT2018数据进行微
调(topic4)；(4)把CWMT2018和OurCorpus数据合成再训练(topic5)。在(2)和(3)中具体微调方
式我们参照了(Guo et al.,, 2019)。另外我们还做了一些预训练的实验加以验证我们所构建的
数据是可靠的。预训练我们使用BERT (Devlin et al., , 2018)和XLM (Lample and Conneau,
2019)，具体方式我们参考了(Weng et al.,, 2019)文章。

5 结结结果果果

5.1 主主主要要要结结结果果果

实验结果如表4所示，我们的基线系统为CWMT2018和OurCorpus数据集上训练的模
型，我们不难发现，单独在数据集CWMT2018和OurCorpus上训练时，不管在藏译汉还是
汉译藏上，2017Dev和2018Test在OurCorpus数据上的BLEU值偏低于CWMT2018数据上的
值，相反OurDev和OurTest在OurCorpus数据上的BLEU值胜于CWMT2018上的值，至少提
升了3.21个BLEU值。首先，我们发现同一领域内的数据具有较强的相似之处，所以针对特定领
域的测试集用跟它相同领域的训练集训练是至关重要的，为此，我们构建特定的法律领域数据
是很有必要的；其次，本文所构建的数据集在新闻领域的测试集上虽然偏低，但是跟用新闻领
域的数据集训练的结果相比，相差最多也不到1.31个BLEU值，相反在法律领域的测试集上远远
超越了用新闻领域训练的结果。从此，我们发现本文所构建的平行数据集具有较高的质量。

用CWMT2018数据进行训练，其次用OurCorpus数据进行微调和用OurCorpus数据进行
训练，其次用CWMT2018数据进行微调在本文中也提升了翻译的质量。当CWMT2018数
据进行训练，其次用OurCorpus数据进行微调时，在2017Dev和2018Test测试集上的效果优
于OurDev和OurTest测试集上的值；当OurCorpus数据进行训练，其次用CWMT2018数据进
行微调时，在OurDev和OurTest测试集上的效果优于2017Dev和2018Test测试集上的值。为
此，我们发现虽然通过微调能提升一定的翻译效果，但是不如用该领域内的数据直接训练的效
果好。为此我们肯定本文所构建的数据集是很有价值的。从整体实验结果可以发现，所有测试
集的值在藏译汉上的评分值都高于汉译藏上的评分值。为此我们认为，目标端的分词质量以及
切分粒度相当重要。因为，当藏译汉时，目标端为汉文，而汉文具有很多开源的分词工具并比
较成熟，但是藏语几乎没有统一成熟的开源工具，导致每个机构或者高校在藏语相关的分词
任务上各不相同，并且很大程度上具有不同的分词粒度。这直接影响了下游的工作。所以我
们判断目标端的分词甚至比源端的分词更重要。在表4的最后一行topic5可以看出，本次实验通
过CWMT2018和OurCorpus数据合并后的训练模型上译文质量最佳，相比之前单独实验和其
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System 汉⇒ 藏 汉⇒藏 藏⇒ 汉 藏⇒汉
2017Dev 2018Test OurDev OurTest 2017Dev 2018Test OurDev OurTest

topic1 47.29 35.75 19.33 20.24 51.74 38.07 23.56 24.67
topic2 45.98 34.48 22.54 23.49 50.49 36.78 26.87 27.98
topic3 48.22 36.72 23.81 24.76 52.73 39.02 28.14 29.25
topic4 50.22 38.32 24.81 25.98 54.67 40.64 28.68 30.13
topic5 52.04 40.10 27.12 28.82 56.24 42.08 30.86 32.52

Table 4: 本文主要的实验结果，“topic1”为单独用CWMT2018数据训练的模型；“topic2”为
单独用OurCorpus数据训练的模型；“ topic3”先用CWMT2018数据进行训练，其次
用OurCorpus数据进行微调；“topic4”先用OurCorpus数据进行训练，其次用CWMT2018数
据进行微调；“topic5”把CWMT2018和OurCorpus数据合成再训练的实验结果。

System 汉⇒ 藏 汉⇒藏 藏⇒ 汉 藏⇒汉
2017Dev 2018Test OurDev OurTest 2017Dev 2018Test OurDev OurTest

topic6 49.32 37.32 24.21 25.36 53.37 40.20 29.44 30.45
topic7 52.04 38.72 26.33 27.56 54.95 41.94 30.48 31.53

Table 5: 用BERT初始化编码器，用GPT初始化解码器，分别用CWMT2018作为初始
化参数语料OurCorpus作为后期NMT训练语(topic6)；用OurCorpus作为初始化参数语
料CWMT2018作为后期NMT训练语(topic7)。

他的微调都要好，为此，我们证明只有高质量且大规模的平行语料训练模型，NMT才能获得最
佳结果。

5.2 消消消融融融实实实验验验

本节我们按照(Weng et al.,, 2019)中的预训练方法训练，因为GPT是单向语言模型，
而BERT屏蔽语言模型可以获得更多的上下文信息。GPT可以对顺序信息进行建模。为此，本
文用BERT初始化编码器，用GPT初始化解码器。在表5中的topic6行中OurCorpus作为初始化
参数语料，CWMT2018作为后期的NMT训练语料。在表5中的topic7行中CWMT2018作为初
始化参数语料，OurCorpus作为后期的NMT的训练语料。当编码器由BERT初始化并且解码器
由GPT初始化时，BLEU分数在四个测试集上都有所提升。并且本次实验结果都优于表4中的微
调方法。通过这样的预训练方法比微调方法更有效地从预训练模型中获取更多知识。我们比较
了两种不同语料作为初始化参数的方案中实验结果有所不同，在topic7中四个测试集上的实验
结果总比topic6中的实验结果强，并且在新闻领域的测试集上明显提升了大幅度的BLEU值。
我们认为，通过利用领域内的数据进行预训练并初始化，其次用不同领域的数据训练，这样
不仅保留了原领域内的信息特征，同时更多的层次融合了外部领域内的知识，让模型获得了
更好的性能。为此说明，预训练不仅能提升译文质量，而且本文所构建的数据质量是值得信
赖。只有高质量的平行语料训练NMT，才能从输入句子中获取语义，获得更多的上下文信
息从而提升增益。当CWMT2018作为初始化参数语料，OurCorpus作为后期NMT训练语料
时，在藏译汉的OurDev测试集上相比OurCorpus作为初始化参数语料，CWMT2018作为后期
的NMT训练语料提升了1.58个BLEU值，在汉译藏上提升了2.12个BLEU值。我们的数据不管
在CWMT2018数据的上进行微调还是用CWMT2018数据初始化都取得不错的效果。

5.3 译译译文文文分分分析析析

为了更好的看到本文构建的平行语料库的效果，我们手动检查了topic1至topic7中的输出，
并在表3中展示了一些示例。我们的topic7在四种测试集上都能较好的翻译出源文所含有的所
有词。在表3中不难发现，当CWMT2018数据和OurCorpus数据合并后的训练模型最好，如
表3中的第topic5行能够正常的把“毁损、灭失、承担、损害、赔偿以及责任”都能准确的翻译。
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其次为预训练方法，用CWMT2018数据初始化参数并用OurCorpus数据进行训练，如表3中
的第topic7行能够准确翻译“毁损、灭失、损害、赔偿”。随着数据集的增长，翻译质量不断提
高。此外，使用领域外数据进行预培训有助于提高翻译质量，甚至在全集级别上也是如此。

Figure 3: 藏译汉上同一条测试句在7个不同训练方法中的实验结果。

6 总总总结结结及及及未未未来来来工工工作作作

在本文中，我们已经证明，用CWMT2017藏汉平行语料库训练的基准模型在稀缺资源司
法领域上可泛化性是有限。为此，我们针对稀缺资源司法领域的藏汉平行语料库，构建了一个
高质量的藏汉平行数据集。我们利用本文所构建的数据集训练司法领域的NMT，极大地提高
了翻译质量，同时我们发现随着数据集的增长，翻译质量也将不断提高。我们的数据集大小
为160K个句子对，这也弥补了到目前为止公开的只有新闻领域CWMT数据的局限性。我们的
数据集将会公开便于研究者使用，使得让研究少数民族语言信息处理快速发展。同时具有一个
公开透明的可比性。在未来，我们计划针对藏汉语料的翻译模式进行一些语言知识调查。我们
将稀缺资源司法领域语料库扩展到其他领域上，包括政治和教育等领域。我们通过一种领域来
构造另外一种领域内的平行语料库。
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摘要

语言文字是人类智慧和文明的结晶，是经过漫长演化形成的复杂系统。语言同现网络采

用复杂网络技术研究语言的特征，揭示语言文字的内部结构关系。文章通过分析相似性

同现网络构建模块结构，提出一种基于相似度的藏文词同现网络构建方法，该方法以词

为网络节点，以相似词间连边构造词同现网络。基于相似度藏文词同现网络构建方法，

在大、中、小三类文档上建立了词同现网络，并分析了它们的统计特征，实验数据表明

建立的藏文词同现网络都具有小世界效应和无标度特征。

关键词： 自然语言处理 ；藏文 ；词向量 ；相似度 ；同现网络

A Research on Construction and Feature Analysis of
Similarity-based Tibetan Word Co-occurrence Networks
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Abstract

As the crystallization of human wisdom and civilization, Language is a complex system
formed after a long evolution. Language concurrency network utilizes complex network
techniques to study the linguistic features and reveal the internal structure of languages.
In this work, we analyze the modular structure co-occurrence network and proposes
a similarity-based method for constructing Tibetan word co-occurrence networks, in
which Tibetan words serve as the nodes, and the similarity metrics among words serve
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as the edges. We established of similarity-based word co-occurrence network on three
types of documents in terms of size, namely, large, medium and small. and analyzed
their statistical features. The experimental data indicated that the Tibetan word co-
occurrence networks have small-world effects and scale-free features.

Keywords: Natural Language Processing , Tibetan , Word Embedding ,
Similarity , Co-occurrence Network

1 引言

语言文字是人类智慧和文明的结晶，是经过漫长演化形成的复杂系 (Steels, 2000)。语言同
现网络采用复杂网络技术定量考察和分析语言的特性,验证语言同现网络的小世界效应和无标度
特征, 揭示语言的内部结构关系。词同现网络是语言同现网络的一种表现形式 (孙文俊等, 2010)，
揭示词与词之间的内部结构关系。词同现网络的定义不同，其构建词方法也各不相同。词同现网

络构建方法主要有 n 阶 Markov 同现模型和相似性同现模型 (才智杰, 2018) 等两种。由于 n 阶
Markov 同现模型理论相对成熟且操作便捷，成为构建词同现网络的常用方法。
近年随着神经网络技术的飞速发展，词向量表示性能得到了显著提升 (才智杰, 2020)，方便

了词相似度的计算，从而为构建相似性词同现网络奠定了理论基础。为了研究相似性同现网络

模型的构建技术及验证相似性同现模型下藏文词同现网络的小世界效应和无标度特征，揭示藏

文词同现网络的内部结构，本文在已有藏文词向量表示的基础上，研究了相似性模型的藏文词

同现网络构建技术，提出了一种基于相似度的藏文词同现网络构建方法，并分析了它们的统计

特征，实验数据表明建立的藏文词同现网络都具有小世界效应和无标度特征。

2 研究现状

自 Cancho 和 Solé (2001) 首次将复杂网络的方法引入语言研究中，学者们开始针对不同的
语言从不同层面研究语言网络。基于 n 阶 Markov 同现模型依据句子中两个词的 n 阶 Markov
链建立语言同现网络，通过上下文的顺序制约关系揭示词间的关系；相似性同现模型通过词之间

的相似性建立网络，通过节点的相似度和上下文语义关系揭示词间的关系。Barabasi (2002) 采
用 n 阶 Markov 同现模型建立了英文词的同现网络，梁伟 (2012)、林枫 (2012) 和刘知远 (2007)
等采用 n 阶 Markov 同现模型建立了汉文字/词的同现网络。梁伟等 (Wei et al., 2012; Liang et
al., 2015; Liang et al., 2009) 从文学的视角，通过词同现网络对中国、英、美作品做了一系列的
比较研究工作；耿志杰 (2010) 等构建了图书情报领域关键词同现网络，并进行了结构研究；余
传明 (2010) 等利用网站评论数据构建情感词汇同现网络，并挖掘情感词汇之间的关系及内部规
律；Liu (2011) 从地理系统科学数据中提取关键词进行词同现网络分析和可视化；He (2016) 通
过构建 6000 首华语流行歌曲歌名的词同现网络，揭示流行歌曲独特的词同现网络特征；李亚
星 (2016) 等根据微博语料的特点，通过词同现网络获取关联性强和具有潜在传播效应的词语；
Atsushi Tsuya (2014) 用词同现网络分析癌症病人日常发布与疾病相关的推荐信息获得到对病人
需求的深层理解。以上文献都以 n 阶 Markov 同现模型构建词同现网络，迄今为止未见有关采
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用相似性同现模型构建词同现网络的文献报道。刘知远 (2008) 等采用相似性同现模型建立了汉
语依存句法网络，Cancho 和 Motter (Cancho and Sole, 2001; Cancho et al., 2004; Motter et al.,
2002) 采用相似性同现模型分别建立了英语句法网络和概念网。
少数民族语言同现网络的研究相对较少，才智杰 (2018) 等采用 n 阶 Markov 同现模型在诗

歌、散文、政治、佛教、教材、口语等不同类型的语料上构建了 97 个藏文字同现网络，分析了
藏文字同现网络的最短路径长度、聚类系数和度分布，实验数据显示 97 个藏文字同现网络都具
有小世界效应和无标度特性，表明藏文字同现网络都具有小世界效应和无标度特性。藏文词同

现网络的研究未见文献报到。本文在已有藏文词向量表示的基础上，研究了相似性模型的藏文

词同现网络构建技术，提出了一种基于相似度的藏文词同现网络构建方法，该方法以词为网络

节点，以相似的词间连边构造词同现网络。在大、中、小三类文档上建立了基于相似度藏文词同

现网络，并分析了它们的统计特征，实验数据表明建立的藏文词同现网络都具有小世界效应和

无标度特征。

3 基于相似度的藏文词同现网络构建

3.1 基于相似度的藏文词同现网络构建模块结构

在语言学领域，词与词之间的关系具有很强的规律，词同现网络的文本表示可以捕捉文本

结构信息，揭示其内在的组织原则与语言学规律。近年来随着深度神经网络的飞速发展，词向量

在自然语言处理领域得到了广泛应用。词向量作为处理下游任务的输入特征，使下游任务的性

能得到了显著改进和提升。

相似性同现模型是通过词之间的相似性建立网络, 网络中的节点为词，同一文档中最相似
两词对应的节点间连接一条边。即同现网络 G = {V,E}，V = {vi|vi ∈ T}，E = {ei|ei =

maxjsim(vi,vj)}，其中 T 表示藏文词的集合。基于相似度的藏文词同现网络构建结构如图 1
所示。

图 1: 基于相似度的藏文词同现网络构建结构

基于相似度的藏文词同现网络构建结构包含预处理模块、相似度计算及网络构建模块。预处

理模块将语料库中的藏文本进行规范化和分词处理，通过规范化处理得到纯净的藏文文本数据，

使用分词软件对藏文文本进行分词。相似度计算模块先训练词向量，将藏文词表示为向量，通过

词向量计算出词之间的相似度。通常使用余弦相似度、欧氏距离计算词之间的相似度。词同现网

络构建模块根据网络构建规则建立揭示词之间关系的网络，网络的节点为文档中的词，满足相

似条件的两个词间连一条边。

第十九届中国计算语言学大会论文集，第509页-第517页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0

511



计算语言学

3.2 基于相似度的藏文词同现网络构建规则

相似度计算模块和网络构建模块是基于相似度的藏文词同现网络构建的要素。词相似度的

计算性能取决于词向量的效果，训练词向量的语料越大词向量效果越好，因此选用一个大语料

训练词向量较合适 (我们用全集语料训练了词向量)。网络构建模块通过节点的选取和节点之间
的连边规则构建网络，节点应该从当前文档中选取。连边规则决定词同现网络边的选择，揭示词

之间的关系，是整个词同现网络构建的核心，称为词同现网络构建规则。

构建基于相似度词同现网络的规则中，需要考虑两个问题，其一是对于给定的节点词 A，如
何选取该节点词的相邻节点词 X，其二是对于给定的节点词 A 已经选择了相邻节点词 B 的情
况下，又选到相邻节点词 B 时该如何处理。问题一中相邻节点词 X 的选择可根据具体情况取

与节点词 A 相似的前 n 个词。由于词的相似性具有传递性，当 n = 1 时具有 N 个节点词的词

同现网络由 N
2 个连通子图组成 (如图 2 所示)，不符合实际需求，因此在实际构建词同现网络时

n ≥ 2 较合适。

图 2: n = 1 时的词同现网络示意图

对于给定的节点词 A 已经选择了相邻节点词 B 的情况下，又选到相邻节点词 B 时有两种
处理方法：第一种处理方法是忽略相邻节点词 B，节点词 A 和与它相邻的 n− 1 个相邻节点相

连；第二种方法是忽略相邻节点词 B，增加与节点词 A 第 n+ 1 个相似的词 C 为相邻节点，从

而保持每个与节点 A 相邻的节点数为 n。在构建基于相似度词同现网络时选择第二种方法较合

适。事实上，通过实验观察到采用第一种处理方法会使后继节点词的邻接节点越来越少，从而使

词同现网络变为边稀疏网络，不能更好的反映词之间的内部结构关系。通过以上讨论可得以下

基于相似度的藏文词同现网络构建规则和算法。

基于相似度的藏文词同现网络构建规则:选用一种比较好的词向量训练方法和大的语料训练
得到一个性能好的词向量表用于计算词相似度，给定文档中的每个词为网络节点 vi，求出与节

点 vi 最相似度的 n 个节点 uj(j = 1, 2, ..., n)。若这 n 个节点 uj 都与 vi 不相邻，则连接 vi，uj，

即 (vi�uj) 加入 E; 否则用节点 vi 的第 n 个相似节点之后且与 vi 未连接的点 uk 替换节点 uj。

具体算法如下:
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算法 1 基于相似度的藏文词同现网络构建算法
输入: 词向量矩阵 MN∗D，选定的藏文文本 T；

输出: 基于相似度的藏文词同现网络；
1: for i = 1→ |V | do
2: for j = 1→ |V | do
3: if vi == vj then
4: similarity_list[j − 1] = 0 vi 和 vj 为同一个词时, 相似度置为 0
5: else
6: x← BviM 取 x 为 vi 的词向量，Bvi 为 vi 的 one-hot 向量
7: y ← BvjM 取 y 为 vj 的词向量，Bvj 为 vi 的 one-hot 向量
8: similarity_list[j − 1]← similarity(x, y) 计算相似度并保存到数组中

9: end if
10: 设置 n

11: while j < n do
12: index← argmax(similarity_list) 取出与 vi 相似度最高值的下标

13: uj ← V [index]

14: similarity_list[insex] = 0

15: if (vi, uj) ∈ Eor(uj , vi) ∈ E then
16: n = n+ 1

17: j = j + 1

18: else
19: E ← (vi, uj)

20: j = j + 1

21: end if
22: end while
23: G← (V,E)

24: end for
25: end for

3.3 基于相似度的藏文词同现网络构建

在构建藏文词同现网络时我们从青海师范大学建立的藏语语料库中选取了 18.07M 大小的

语料，对其进行了预处理 (才智杰, 2018; 才智杰等, 2011)，将其作为词向量训练语料。词向量训
练语料（下文称全集语料）信息见表 1。

文学 政论 藏医 共计

大小 6.64M 8.53M 2.90M 18.07M
词条数 485815 542230 230935 1258980

表 1: 词向量训练语料信息表

由于藏文语料库相对较小, 因而我们参考文献 (才智杰等, 2019) 选用了在小规模语料库中表
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现较好的 CBOW 模型训练词向量。CBOW 模型参数见表 2。

Dimsize Window alpha Iter hs TWordSim215
300 5 0.025 500 0 47.67

表 2: CBOW 模型参数表

词向量的相似度通常由余弦相似度、欧氏距离表示，余弦相似度更能刻画向量间的相似程

度。我们在计算相似度时采用词向量的夹角余弦值来评估词间的相似度，余弦相似度计算公式

如下:

CosineSimilarity(u,v) = u · v
∥u∥2∥v∥2

(1)

其中 u · v 是两个向量的点积，∥u∥2 是向量 u 的范数。余弦相似度的取值在 [0, 1]，当余弦相似

度的值越大表示两个向量越相似。

为了观察词同现网络的效果及特征分析，我们选用了大、中、小三个文档采用 2.2 节的词同
现网络构建规则构建了藏文词同现网络，其中 n取 2。大文档指用于训练词向量的大小为 18.07M
全集语料，中文档指从大文档中文学、政论、藏医等三类中各取选了 50%而得到的大小为 8.54M
的语料，小文档指从大文档中任意抽取的大小为 2.08M 的语料。构建同现网络文档信息见表 3，
构建的词同现网络如图 3 所示。

大文档 中文档 小文档

大小 (M) 18.07 8.54 2.08
词条数 1258980 599407 165740

表 3: 构建词同现网络语料信息表

图 3: 藏文词同现网络示意图

4 藏文词同现网络的特征分析

4.1 小世界效应

为了从多方位考察藏文词同现网络的特征，我们对大、中、小三类文档 (文档信息见表 3，网
络构建规则中 n = 2) 建立的基于相似度的藏文词同现网络利用 Pajek 网络分析工具进行了特征
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统计分析, 同现网络基本数据对比表如表 4 所示，其中藏文字同现网络的统计参数来自文献 (才
智杰, 2018)，汉文字同现网络的统计参数来自文献 (梁伟等, 2012)，汉文词同现网络的统计参数
来自文献 (刘知远等, 2007)。

类型 N E D < k > L Lr C(%) Cr(%)

藏文字 (均值) 3194 41943 7 26.2636 2.5644 2.4690 11.5398 0.8225
汉文字 (均值) 4520 96512 9 42.7000 2.4900 2.2400 38.0700 0.9500
汉文词 157000 8300000 – 64.35 2.63 2.99 0.619 0.00025

藏
文
词 大文档 38636 77272 15 4 7.4910 7.6204 0.2075 0.000048

中文档 24047 48094 13 4 7.1841 7.2784 0.1691 0.000055
小文档 12371 24742 13 4 6.8142 6.7987 0.1280 0.000017

表 4: 同现网络基本数据对比表

表中 N 表示词同现网络的顶点数、E 表示边数、D 表示直径、< k > 表示平均度、L 表示平均

最短路径长度、Lr 表示平均最短路径长度参照系数、C 表示平均聚类系数、Cr 表示平均聚类

系数参照系数。

以上的实验数据体现了基于相似度的藏文词同现网络的以下特征:
(1) 在藏文词同现网络的统计参数中所有统计参数比较稳定，只是随语料大小的变化有小的

波动，并不随语料大小的变化而有较大的变化，说明选取语料规模的大小对基于相似度的藏文

词同现网络的统计参数没有太大的影响。

(2) 直径 D 的值在小语料集和大语料集上几乎相同，比汉文字/词、藏文字的大；藏文词的
平均度 < k > 都为 4，远远小于汉文字/词、藏文字的平均度。说明基于相似度的藏文词同现网
络是一种边稀疏网络，相似词之间的关联度较弱。

(3)3 个藏文词同现网络都具有小的平均最短路径 L，且 L ≈ Lr，C ≫ Cr，说明基于相似

度的藏文词同现网络具有小世界效应。

4.2 无标度特性

我们分析了构建的 3 个藏文词同现网络的度分布情况，与其他语言网络的度分布类似，网
络中少数的节点往往拥有大量的连接，而大部分节点却很少，这些大多数点对无标度网络的运

行起着主导作用，呈现“胖尾”现象。说明藏文词同现网络的度分布服从幂律分布，显示了无标

度特性。双对数坐标下三类文档的词同现网络度的分布见图 4。

图 4: 双对数坐标下三类文档的度分布图
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5 结论

语言同现网络通过复杂网络的方法研究语言网络的特征，有助于揭示语言文字的内部结构

关系。词同现网络是语言同现网络的一种表现形式，其构建方法主要有 n 阶 Markov 同现模型
和相似性同现模型等两种。学者们已从不同角度研究了基于 n 阶 Markov 同现模型的词同现网
络构建方法，并对英汉词同现网络的特征进行了分析。近年随着神经网络技术的飞速发展，词向

量表示性能得到了显著提升，方便了词相似度的计算，为构建基于相似性词同现网络奠定了理

论基础。

为了研究相似性词同现网络技术及揭示藏语词同现网络的小世界效应和无标度特性，我们

研究了藏文词同现网络构建方法，提出了一种基于相似度的藏文词同现网络构建方法，该方法

以词为网络节点, 以相似的词间连边构造词同现网络。在大、中、小三类文档上建立了词同现网
络，并分析了它们的统计特征，实验数据表明建立的藏文词同现网络都具有小世界效应和无标

度特征。今后在该研究成果的基础上进一步研究藏文构件、字、词的超复杂网络构建技术及统计

特征分析。
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1 《《《实实实词词词信信信息息息词词词典典典》》》的的的研研研制制制目目目标标标与与与结结结构构构内内内容容容

由袁毓林教授主持的《北京大学现代汉语实词句法语义功能信息词典》，从由甹甹甸年开始研
制，现在已经初步完成。下面简单介绍该词典的知识内容、组织结构及其理论背景。

《北京大学现代汉语实词句法语义功能信息词典》（简称《实词信息词典》）是一个电子
化的语言知识资源，知识内容主要是现代汉语常用形容词、动词和名词的句法功能、语义角色
及其组配方式、主要句型及其典型例句；并且，配备完善与方便的检索系统。《实词信息词
典》主要是为汉语自动语义分析和文本生成、汉语国际教育与研究而研制的，可以为汉语的理
论研究、教学应用和信息处理工程提供语言知识资源。

《实词信息词典》主要根据袁毓林教授申田多年来，在认知科学的背景上，对于现代汉语的
下列研究成果：（由）汉语词类的模糊划分与隶属度计算，（甲）汉语配价语法研究、汉语动词
与形容词的论元结构研究，（申）汉语生成词库论研究、汉语名词的物性结构研究。该词典特
别重视词语之间的搭配关系和选择限制，通过大量的例子来展示目标词的意义和用法，并且提
供目标词的搭配习惯和基本句型。这样做的一个理由是，正如英国语言学家畊甮 畒甮 畆畩畲畴畨（由甸甹田甭
由甹甶田）所说：留畯畵 畳畨畡畬畬 畫畮畯畷 畡 畷畯畲畤 畢畹 畴畨略 畣畯畭異畡畮畹 畩畴 畫略略異畳甮（欲知其词，先观其伴）畅畡畣畨
畷畯畲畤 畷畨略畮 畵畳略畤 畩畮 畡 畮略畷 畣畯畮畴略畸畴 畩畳 畡 畮略畷 畷畯畲畤甮（每一个单词出现在不同的上下文中就是一个
新的单词）。的确，要了解一个词的意义和用法，最好的办法莫过于观察它跟什么样的词语搭
配。并且，同一个词在不同的语境中不同程度的意义变化，也只能通过它的搭配环境来显示。
这直接为汉语的国际教学提供了汉语常用实词的情境意义和搭配组合的范例，也为基于词语共
现（畣畯甭畯畣畣畵畲畲略畮畣略）的机器学习方法，提供了一种精炼的语料库和训练样本。

《实词信息词典》分为下面三个既相对独立、又相互链接的子系统：

由甮 《汉语形容词句法语义功能信息词典暨检索系统》（简称《形容词信息词典》），收
入常用形容词申千多个，甴千多个义项条目；信息内容包括：词条、拼音、次类（形容词、状态
词）、释义（包括：语体色彩、同义词和反义词及其链接关系等）、语义角色集合及其定义、
由目标形容词和其论旨角色组配成的句法格式和相应例句、各种主要的语法功能及其词类隶属
度，等等。

甲甮 《汉语动词句法语义功能信息词典暨检索系统》（简称《动词信息词典》），收入常用
动词由万甲千多个，由万甶千来个义项条目；信息内容包括：词条、拼音、次类（甸种动词小类）、
释义（包括：语体色彩、同义词和反义词及其链接关系等）、语义角色集合及其定义、由目标
动词和其论旨角色组配成的句法格式和相应例句、各种主要的语法功能及其词类隶属度，等
等。（检索系统的界面图见文末）

申甮 《汉语名词句法语义功能信息词典暨检索系统》（简称《名词信息词典》），收入常用
名词甲万多个，甲甮电万来个义项条目；信息内容包括：词条、拼音、释义（包括：语体色彩、同
义词和反义词及其链接关系等）、物性角色集合及其词例（及其跟相关动词和形容词的链接关
系等）、由目标名词和其物性角色组配成的句法格式和相应例句、各种主要的语法功能及其词
类隶属度，等等。

下面主要介绍《动词信息词典》的知识内容和体系结构。

2 《《《动动动词词词信信信息息息词词词典典典》》》的的的内内内容容容结结结构构构和和和理理理论论论背背背景景景

《汉语动词句法语义功能信息词典暨检索系统》（简称《动词信息词典》）主要描写动词
跟其他词语的搭配方式和语义上的句型构造。通过语料调查，我们可以发现，动词在句子中主
要做谓语或谓语核心，表示人或事物的某种动作、行为、状态或关系；跟它搭配的词语表示这
种动作、行为、状态或关系的主体，或者受到这种动作、行为影响的事物，以及工具、方式、
处所等其他相关的事物。简单地说，动词的有关搭配成分是论元；论元又可以根据它们在动词
所表示的事件中的作用（扮演的角色），分为不同的语义角色。

这样，了解一个动词跟什么样的语义角色搭配、它们怎样搭配、它们组合起来以后描述
了一种什么样的情景，也就基本掌握了一个动词的意义和用法。难怪美国著名的认知心理学
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家畓畴略當略畮 畐畩畮畫略畲要说：畜一个动词不仅仅是一个用于指称动作或状态的词，它实际上是句子
的畠底盘甧。它为该句子的其他成分提供了一个多槽的框架，在这里，无论主语、宾语还是各种介
词宾语和从句等成分都可以各就各位，各司其职產。事实的确如此，请看例子：

（由）吐鲁番的葡萄熟了。畼畼（主体甫动词）

（甲）萧何月下追韩信。畼畼（施事甫处所甫动词甫受事）

（申）我们向幸福进发。畼畼（施事甫目标甫动词）

（甴）黄鼠狼给鸡拜年。畼畼（施事甫对象甫动词）

（电）我的婚姻我做主。畼畼（范围甫施事甫动词）

（甶）我家住在黄土高坡。畼畼（主体甫动词甫处所）

（男）赵普用半部《论语》治天下。畼畼（施事甫工具甫动词甫受事）

（甸）爹爹送我两尺红头绳。畼畼（施事甫动词甫与事甫受事）

从括号中对这些句子的简单的语义分析可见，意义和用法不同的动词能够跟不同的语义角
色、通过不同的配置方式，造成不同的句式；从而，表达了不同的意义、描绘了不同的场景、
讲述了不同的故事、报道了不同的事件。因此，可以直观地把动词想象成各种带钩子的原子，
不同的动词所带的钩子的数量和形状不尽相同；于是，它们所能勾住的其他成分的数量和性质
也就有所不同。如果借用化学上原子化合和配价的说法，那么动词就是语句组合的核心，像施
事、主体、受事、范围、处所、工具等伴随成分就是配价成分。不同的动词有不同的配价功
能，支配不同数量和不同性质的配价成分，构成不同形式的短语和句子。

《动词信息词典》就是从这样一种畜情境语义学產（畳畩畴畵畡畴畩畯畮 畧畲畡畭畭畡畲）和畜配价语
法產（當畡畬略畮畣略 畧畲畡畭畭畡畲）的角度，通过对大规模真实文本语料的调查和分析，来全面、准
确、简明地描写动词在情境意义和搭配用法上的关键性特点，使读者畜观其伴，会其意；明其
价，知其用產；即让读者在查阅一个动词的条目以后，可以了解该动词通常跟哪些伴随成分一起
出现，从而从搭配关系上理解该动词的意义、明白其配价组合方面的特点、并掌握其基本的常
用句式；进而根据这些句式、模仿相关实例，可以依葫芦画瓢，万无一失地造出合语法、有意
义的句子来。我们希望本词典对于人们理解相关句子的骨架意义具有指导性，从而为语言研究
者、中文信息处理研究者，提供汉语句子的语义关系的基本数据；并对于中小学生和学习汉语
的留学生的阅读理解和遣词造句，提供切实有效的帮助。

下面，介绍这部词典的动词小类、语义角色、句法格式和语法功能的描写体系。

3 《《《动动动词词词信信信息息息词词词典典典》》》的的的动动动词词词小小小类类类及及及其其其定定定义义义

这里的动词是根据其用法（即语法功能）来定义的，指具有下面这些语法功能的词：
（由）可以作谓语或谓语核心，（甲）可以受否定词畜不、没有產修饰，（申）可以带真宾语或者
不能受畜很產等程度副词修饰。为了反映动词内部不同的词之间在有关用法上的差别，我们又
把动词分为八种小类：<不及物动词>、<准及物动词>、<体宾动词>、<助动词>、<形式动
词>、<名动词>、<强谓宾动词>、<弱谓宾动词>。

在本词典中，对于每一个动词词条，我们首先根据它们能否带真宾语而区分为畜及物动
词當畳甮不及物动词產两大类：可以带真宾语的是及物动词，不能带真宾语、并且只有一个必有性
配价成分的是不及物动词，虽然不能带真宾语、但是另有一个需要介词引导的必有性配价成分
的是准及物动词。如果是不及物动词，那么直接标上<不及物动词>；如果是准及物动词，那么
直接标上<准及物动词>。

如果是及物动词，我们根据它们能否带谓词性宾语而区分为畜谓宾动词當畳甮体宾动词產两大
类：可以带谓词性成分作宾语的是谓宾动词，不能带谓词性成分作宾语的是体宾动词。如果是
体宾动词，那么直接标上<体宾动词>。如果是谓宾动词，那么还要细分为下列五种小类：畜强
谓宾动词當畳甮 弱谓宾动词當畳甮 助动词當畳甮 形式动词當畳甮 名动词產。粗略地说：只能带谓词性成分作
宾语、表示情态意义的是助动词，直接标上<助动词>。只能带名动词、事件名词作宾语的是形
式动词，直接标上<形式动词>。可以兼作名词的是名动词，直接标上<名动词>。剩下的谓宾
动词，只能带谓词性成分作宾语的是强谓宾动词，标上<强谓宾动词>；既能带谓词性成分作宾
语、又能带体词性成分作宾语的是弱谓宾动词，标上<弱谓宾动词>。

各种动词小类的具体定义和判定标准如下：-1

-1参考朱德熙（1982）第56-61页。
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田甮 动词：可以作谓语或谓语核心、可以受畜不、没有產修饰、可以带真宾语或者不能
受畜很產等程度副词修饰的词。分为如下八种小类：

由甮 不及物动词：不能带真宾语、可以带准宾语的动词。

准宾语包括下列三种：

（由）量度宾语，即表示时量、动量或程度的宾语。例如：

畛休息了畝一会儿 | 畛醒了畝好几次 | 畛绣了畝一点儿

（甲）处所宾语，即表示运动的终点的宾语。例如：

畛来畝北京 | 畛去畝贵州 | 畛飞畝乌鲁木齐 | 畛到畝亲戚家

（申）存现宾语，即表示存在、出现或消失的宾语。例如：

畛来了畝两个新队员 | 畛走了畝几个客人 | 畛新到了畝一批冻猪肉

甲甮 准及物动词：不能带真宾语、但是可以通过介词来引导与事、对象等必有性配价成分的
动词。0

准及物动词的配价成分，常见的包括下列五种：

（由）与事，即表示动作行为的协作者。例如：

畛跟畝李红畛结婚畝 | 畛和畝对手畛较量畝 | 畛与畝浙江畛接壤畝

（甲）对象，即表示动作行为所针对的对象。例如：

畛向畝朋友畛求助畝 | 畛给畝师傅畛拜年畝 | 畛为畝儿子畛说情畝 | 畛怪罪畝 畛于畝他人

（申）施事，即表示动作行为的发出者。例如：

畛由畝王平畛接手畝 | 畛由畝老板娘畛主事畝 | 畛由畝我爸爸畛做东畝

（甴）处所，即表示运动的起点或终点等地点。例如：

畛起源畝 畛于畝唐朝 | 畛出生畝 畛在畝苏州 | 畛毙命畝 畛于畝海外 | 畛在畝西安畛落户畝

（电）依凭，即表示动作行为所依靠或凭借的事物。例如：

畛以畝音乐畛见长畝 | 畛以畝功臣畛自居畝 | 畛以畝失败畛告终畝

申甮 体宾动词：不能带谓词性宾语、可以带由体词性成分充当的真宾语的动词。

谓词包括动词、性质形容词、状态形容词和谓词性代词等。

体词包括名词、时间词、处所词、合成方位词、数量词、体词性代词等。例如：

骑（马） | 买（菜） | 捆（行李） | 喝（一盅） | 驾驶（汽车） | 修理
（拖拉机） | 招待（他们俩）

甴甮 强谓宾动词：只能带谓词性宾语、不能带体词性宾语的动词。例如：

打算（买房子） | 企图（越狱逃跑） | 希望（大家都高兴） | 觉得（这样做
不妥当） | 以为（没有人知道） | 认为（老子天下第一）

电甮 弱谓宾动词：既可以带谓词性宾语、又可以带体词性宾语的动词。例如：

看（下棋甯立体电影） | 喜欢（出去旅游甯中式服装） | 赞成（走出国门甯他的意

见） | 反对（盲目地扩大产能甯厂长提出的融资方案） | 考虑（买一台电脑甯这种办

法）

甶甮 助动词：只能带谓词性宾语、不能带体词性宾语的表示情态意义的动词。又叫能愿动
词，情态动词。例如：畜能、能够、会、可以、可能、得、要、敢、想、应该、应当、该、愿
意、情愿、乐意、肯、许、（不）配、值得產等。它跟不表示情态意义的其他谓宾动词的不同的
语法特点是：（由）不能重叠，（甲）不能带时体助词畜着、了、过產，（申）可以放在畜不 不產格
式里。

男甮 形式动词：只能带名动词、事件名词或以它们为核心的体词性偏正结构为宾语的动词。
又叫傀儡动词或准谓宾动词。下面是畜形式动词甫名动词產的例子：

有（准备甯保障） | 作（调查甯分析） | 进行（处理甯研究） | 加以（鉴别甯管

束） | 给以（打击甯报复） | 受到（批评甯监控） | 予以（表扬甯追究）

下面是畜形式动词甫事件名词產的例子：作（手术） | 进行（手术甯战争）

甸甮 名动词：可以作形式动词的宾语，可以修饰名词或受名词修饰的动词。又可以称为名动
兼类词。例如：

畛有畝准备甯保障 | 畛作畝调查甯分析 | 畛加以畝鉴别甯管束 | 畛给以畝打击甯报复 | 畛受

到畝批评甯监控 | 畛予以畝表扬甯追究

0参考袁毓林（2010a）第281-284页。
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4 《《《动动动词词词信信信息息息词词词典典典》》》的的的语语语义义义角角角色色色系系系统统统及及及其其其定定定义义义

动词的各种伴随成分（即配价成分，又叫论元），根据它们跟动词在意义上的不同的关
系，可以区分为不同的语义角色。在本词典中，动词的配价成分首先分为必有论元和非必有论
元两种，前者是构成意思相对完整的句子所不可缺少的，后者则用以扩充句子的意思，帮助形
成意思相对复杂的句子。必有论元可以分为主体论元和客体论元两种，前者主要作主语，后者
主要作宾语。主体论元可以细化为施事、感事、经事、致事、主事等语义角色，客体论元可以
细化为受事、与事、结果、对象、系事等语义角色。非必有论元可以从语义上分为依凭论元、
环境论元和关涉论元三种，它们主要作状语。其中，依凭论元可以细化为工具、材料、方式、
原因、目的等语义角色，环境论元可以细化为时间、处所、源点、终点、路径等语义角色，关
涉论元可以细化为量幅、范围等语义角色。

上述甲甲种语义角色的定义可以大致规定如下：

（由）施事（畡畧略畮畴，简写为畁）：动词所表示的自主性动作行为的施行者。例如：

鸟儿飞了 医生来了 奶奶杀了一只鸡 爸爸买了一本书

在上面的例子中，畜鸟儿產是发出畜飞產这种动作的施事，畜奶奶產是进行畜杀（鸡）產这种行为
的施事。

（甲）感事（畳略畮畴畩略畮畴，简写为畓畅）：动词所表示的心理感觉、精神体验等事态的感知性的
主体。例如：

我们看电影 | 爸爸认识李小龙 | 同事们赞成这个方案 | 大家讨厌这个人
在上面的例子中，畜我们產是畜看產这种感知行为的感事，畜大家產是体验了畜讨厌產这种心理行

为的感事。

（申）经事（略畸異略畲畩略畮畣略畲，简写为畅畘）：动词所表示的某种变化的具有感知性的主体。例
如：

同学们都毕业了 | 爷爷去世了 | 我碰到几个熟人 | 布什当选为美国总统
在上面的例子中，畜同学们產是经历畜毕业產这种变化性事件的经事，畜我產是经历了畜碰到產这

种行为的经事。

（甴）致事（畣畡畵畳略畲，简写为畃畁畕）：某种致使性事件的引起者，即造成某种后果的致使性
因素。例如：

大雨阻断了山区的交通 | 这一举措改变了公司的形象 | 罢餐事件引起了校方的注意
|工厂倒闭的消息把大伙儿吓坏了

在上面的例子中，致事畜大雨產是造成畜山区的交通產发生畜阻断產的引起因素，致事畜罢餐事
件產是畜引起產畜校方的注意產的致使性因素。

（电）主事（畴畨略畭略，简写为畔畈）：动词所表示的性质、状态、关系或变化等事态的非感
知性的主体。例如：

锅里的水开了 | 村后的石桥塌了 | 小孩掉水沟里了 | 我爸爸长了一个疖子
在上面的例子中，畜锅里的水產是畜开產这种状态的主事，畜小孩產是畜掉產这种变化的主事。

（甶）受事（異畡畴畩略畮畴，简写为畐）：因施事或致事的行为而受到影响的事物。例如：

小猫逮耗子 爷爷喝葡萄酒 老师批评了王平 弟弟打碎了那面镜子

在上面的例子中，畜耗子產是受到畜逮產这种动作影响的受事，畜王平產是遭受畜批评產这种行为
影响的受事。

（男）与事（畤畡畴畩當略，简写为畄）：动词所表示的动作、行为的非主动的参与者。例如：

老板对雇员发火 | 我们向当事人打听了一下 | 舅舅给了小明一本词典 | 同学
们请教李老师一个地理方面的问题

在上面的例子中，与事畜雇员產是畜发火產这种事件的被动的参与者，与事畜李老师產是畜请
教產这种事件的非主动的参与者。

（甸）结果（畲略畳畵畬畴，简称畒）：由施事或致事的动作、行为造成的结果。例如：

爸爸又挖了一个菜窖 | 妈妈织了一件毛衣 | 猫咪在桌子上踩了一串脚印 | 弟弟把
窗户纸捅了一个大窟窿

在上面的例子中，畜一个菜窖產是畜挖產这种动作的结果，畜一串脚印產是畜踩產这种行为的结
果。

（甹）对象（畴畡畲畧略畴，简写为畔畁）：动词所表示的心理感觉、精神体验等感知性行为的对象
和目标，有时可以用介词畜对、对于產等引导。例如：
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我爸爸认识吴校长 | 妹妹喜欢芭蕾舞 | 我奶奶居然相信通灵术 | 陈一平很熟悉广
告业务畾陈一平对广告业务很熟悉 | 我哥很热爱本职工作 我哥对本职工作很热爱

在上面的例子中，感事畜我爸爸產所畜认识產的对象是畜吴校长產，感事畜妹妹產所畜喜欢產的对象
是畜芭蕾舞產。

（由田）系事（畲略畬畡畴畩當略，简写为畒畅）：在动词所表示的状态、关系等事态里，跟主事、与
事等相对的事物，一般表示相应于主事、与事等的属性、类型等。例如：

李四光是地质学家 | 徐先生有两个女儿 | 大家叫鞠萍知心姐姐 | 通州属于北京
在上面的例子中，系事畜地质学家產表示主事畜李四光產的性质，系事畜知心姐姐產表示与事畜鞠

萍產的称谓，系事畜北京產表示主事畜通州產的归属关系。

（由由）工具（畩畮畳畴畲畵畭略畮畴，简称畉）：动词所表示的动作、行为所凭借的器具，有时可以用
介词畜用、以產等引导。例如：

妈妈用水果刀切黄瓜 | 王老师用显微镜看切片 | 刘大夫用中药治风湿 | 建筑师用
计算机设计智能大楼

在上面的例子中，畜水果刀產是畜切產这种动作的工具，畜计算机產是畜设计產这种行为的工具。

（由甲）材料（畭畡畴略畲畩畡畬，简称畍畁）动词所表示的动作、行为所用的材料，有时可以用介
词畜用、以產等引导。例如：

妈妈用毛线结了一双手套 | 孙大爷用米泔水浇月季花 | 小海娃用红蚯蚓引诱鱼群 |
设计师用灯光装饰展厅

在上面的例子中，畜毛线產是畜结（手套）產这种行为所凭借的材料，畜红蚯蚓產是畜引诱（鱼
群）產这种行为所用的材料。

（由申）方式（畭畡畮畮略畲，简称畍）：动词表示的动作、行为所采取的方式、方法，有时可以
用介词畜用、以、经过、在（甮 甮 甮 甮 甮 甮下）產等引导。例如：

余子真用低音唱了一首民歌 | 曼联队以点球取得了决赛胜利 | 他们经过三年的奋斗
编纂了一部词典 | 电影节在社会各界的支持下顺利结束

在上面的例子中，畜低音產是畜唱（民歌）產这种行为的方式，畜三年的奋斗產是畜编纂（词
典）產这种行为所用的方式。

（由甴）原因（畲略畡畳畯畮，简写为畒畎）：动词所表示的动作、行为、事件等发生的原因，一般
用介词畜因、因为、由于、为、为了產等引导。例如：

鱼苗由于缺痒而死亡 | 雷曼银行因金融危机而倒闭 | 小明因考试失败而哭泣 | 小
芳为找不到工作而叹气

在上面的例子中，畜缺痒產是造成主事畜鱼苗產畜死亡產的原因，畜找不到工作產是造成施事畜小
芳產畜叹气產的原因。在表示原因的介词结构和动词之间经常用连词畜而產来连接。

（由电）目的（畡畩畭，简写为畁畉）：施事发出动词所表示的动作、行为、事件等的目的，一
般用介词畜为、为了產等引导。例如：

为了早日完工，工人们经常加班 | 为了出国旅行，她兑换了一些美元 | 为了加薪，
小刚向厂长求情 | 为了养家糊口，大伙儿拼命地工作

在上面的例子中，畜早日完工產是驱使施事畜工人们產畜加班產的目的，畜养家糊口產是促使施
事畜大伙儿產畜（拼命地）工作產的目的。

（由甶）时间（畴畩畭略，简写为畔）：动词所表示的动作、行为、事件等发生的时间，有时可
以用介词畜在、于產等引导。例如：

工人们在节假日也不休息 | 我们明天去北京 | 在上大学期间他们俩就相识了 |
由甹甹甶年春天孩子出生了 | 这件事发生在深夜

在上面的例子中，畜节假日產是畜（不）休息產这种行为发生的时间，畜由甹甹甶年春天產是畜（孩
子）出生產这种行为发生的时间。

（由男）处所（畬畯畣畡畴畩畯畮，简称界）：动词所表示的动作、行为、事件等发生的处所，有时可
以用介词畜在、于產等引导。例如：

同学们在教室里写毛笔字 | 我们火车站会合 | 在南操场上他们训练了一个上午
| 大礼堂里正在放映了一部美国电影 | 抢劫案发生在银行外面

在上面的例子中，畜教室里產是畜写（毛笔字）產这种行为发生的处所，畜银行外面產是畜（抢劫
案）发生產的处所。
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（由甸）源点（畳畯畵畲畣略，简称畓畏）：动词所表示的动作、行为开始的地点或时间，有时可以
用介词畜自、从、在、于產等引导。例如：

赛车从北京出发 | 我们从窗口看风景 | 我们从七月初放假 | 这些学员来
自沿海地区 | 科举制度起源于隋朝 | 监狱里跑了一个犯人

在上面的例子中，畜北京產是畜出发產这种行为发生的源点，畜七月初產是畜（开始）放假產的源
点。

（由甹）终点（畧畯畡畬，简称畇畏）：动词所表示的动作、行为结束的地点、时间或状态，有时
可以用介词畜朝、向、往、到、至、在、于產等引导。例如：

骏马向北方飞驰 | 我们朝窗外看星星 | 在南墙上他们挂了一幅山水画 | 黑板上
老师又写了几行字 | 我们将工作到八月底 | 这些学员要分配到边远地区 | 科举
制度延续至晚清 | 我们家里来了几个客人

在上面的例子中，畜北方產是畜飞驰產这种行为的终点，畜八月底產是畜工作產的终点。

（甲田）路径（異畡畴畨，简写为畐畁）：动词所表示的动作、行为、事件等中途经过的处所或时
间，有时可以用介词畜经过、通过、沿着、在、于產等引导。例如：

坦克从石拱桥上经过 | 火车经过天津抵达北京 | 士兵们沿着大马路巡逻 | 我从窗
户通过黑两座楼房的空档仰望天空 | 我们将走四号线 | 他们通过了榆树林

在上面的例子中，畜石拱桥產是畜经过產这种行为的路径，畜四号线產是畜走產这种行为的路径。

（甲由）量幅（略畸畴略畮畴，简写为畅畘畔）：动词所表示的动作、行为、事件等所涉及的数量、
频率、幅度、时间长度等相关事项。例如：

小明去了两趟 | 鲁智深打了郑屠夫三拳 | 一个西瓜卖八块钱 | 渔船偏离了主航道
几百米 | 小王迟到了一刻钟 | 我们结婚二十多年了

在上面的例子中，畜两趟產是畜去產这种行为的量幅，畜一刻钟產是畜迟到產这种行为的量幅。

（甲甲）范围（畲畡畮畧略，简写为畒畁）：动词所表示的动作、行为、事件等所涉及的具体方
面，或者是主事所依附的主体；它是主体、客体、环境、依凭和量幅之外的事物，有时可以用
介词畜在（甮 甮 甮 甮 甮 甮上甯方面）、关于、对于產等引导。例如：

在立法方面，全国人大做了许多工作畼 关于加快金融改革，刘建生教授提出了一个

方案 | 陈冬青在学业上取得了丰硕的成果 | 大楼施工，我们顺利地完成了第一阶
段的工程 | 我的手表，发条断了 | 这本书，爸爸只读了第一章

在上面的例子中，范围畜立法方面產是施事畜全国人大產畜做了许多工作產这种行为的具体方
面，范围畜我的手表產是主事畜发条產所依附的主体。

5 《《《动动动词词词信信信息息息词词词典典典》》》的的的句句句法法法格格格式式式系系系统统统及及及其其其例例例句句句

在本词典中，动词跟其配价成分构成的句法格式，主要有三大类：第一类，是主体论元作
主语、客体论元作宾语的畜主语甫动词用甫宾语甩產类基础句式；第二类，是非主体论元（包括：客
体论元、环境论元、依凭论元、关涉论元）作话题的畜话题甫主语甫动词用甫宾语甩產类派生句式；
第三类，是用介词畜把產引导客体论元、或用介词畜被產引导主体论元的畜把產字句、或畜被產字句等
有标记的派生句式。例如：

（由） 畡甮 畁 甫 用用畉 甫甩 甫 畐：妈妈正在洗衣服。 | 爸爸用大刀砍树枝。
畢甮 畁 甫 用用畍畁 甫甩 甫 畒：奶奶炒了两个菜。 | 爷爷用柳条编了一个筐。
畣甮 畁 甫 用在界 甫甩 甫 畐甯畒：哥哥在路旁种了槐树。 | 弟弟在墙上画了一幅画。
畤甮 畔畈 甫 甫 畒畅 用甫 畅畘畔甩：我姑姑是知识分子。 | 轮船偏离了主航道甲田多米。

（甲） 畡甮 畐 甫 畁 甫 用用畉 甫甩 ：衣服妈妈已经洗了。 | 那棵树爸爸用大刀砍了。
畢甮 畉 甫 用畁 甫甩 甫 畐：这块香皂洗衣服。 | 这把大刀爸爸砍树枝。
畣甮 畍畁 甫 用畁 甫甩 甫 畒：这些香椿炒鸡蛋。 | 这些柳条我编一个箱子。
畤甮 界 甫 用畁 甫 甩 甫 畐甯畒：路旁种了槐树。 | 墙上弟弟画了一个太阳。

（申） 畡甮 畁 甫 用用畉 甫甩 把畐 甫 ：妈妈把衣服都洗了。 | 爸爸用刀把那根树枝砍了。
畢甮 畐 甫 被畁 甫 用用畉 甫甩 ：衣服被妈妈都洗了。 | 那棵树被爸爸用大刀砍了。
畣甮 畁 甫 把畍畁 甫 甫 畒：奶奶把肉末炒了两个菜。 | 爷爷把柳条编了一个筐。
畤甮 畍畁 甫被畁 甫 甫 畒：肉末被奶奶炒了两个菜。 | 柳条被爷爷编了一个筐。

（由）是一般性的畜主语甫介词结构甫动词用甫宾语甩產类基础句式。其中，施事、主事等主体
论元作主语，受事、结果等客体论元作宾语，工具、材料、处所等环境或依凭论元通过介词
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引导作状语。把这种状语放在圆括号中，表示没有它们也不影响句子的结构和意义的完整。
（甲）是特殊性的畜话题甫主语甫动词用甫宾语甩產类派生句式。其中，受事、结果等客体论元前置
到句首作话题，其余部分作说明（用以对话题作出评论）；施事、主事等主体论元作说明部
分的主语，从而形成没有宾语的主谓谓语句。或者，工具、材料、处所等环境或依凭论元前
置到句首作话题，其余部分作说明（用以对话题作出评论）；施事、主事等主体论元作说明
部分的主语，受事、结果等客体论元作宾语，从而形成保留宾语的主谓谓语句。（申）是用介
词畜把產或畜被產作标志的主谓句。在介词畜把產的引导下，受事等客体论元可以前置到动词之前；
在介词畜被產的引导下，施事等主体论元可以降级为状语，同时受事等客体论元可以前置到到句
首作主语。

上面的句式表示，不用主语、宾语等句法成分概念，也不用名词（性成分）、动词（性成
分）等句法范畴概念，而是用施事、受事、与事、工具、材料、时间、处所、范围、量幅等语
义角色概念；目的是要反映动词的几个惯常性的伴随成分在语句中的出现位置，以及它们之间
的相互共现和选择限制关系，从而帮助人们在纷繁多变的语句形式上发现语句的意义骨架的有
限性。如果我们能够把不同的上下文抽象成有限的几种语义格式（即由语义角色作为分布框架
的句法构式），那么庶几可以在语言学习中以有限统御无限了。

6 《《《动动动词词词信信信息息息词词词典典典》》》中中中关关关于于于动动动词词词的的的语语语法法法功功功能能能信信信息息息

在本词典中，我们根据袁毓林等（甲田田甹）和袁毓林（甲田由田畢），设定动词的主要语法功能及
其对于动词这一词类的隶属度：

（由）可以受否定副词畜不產或畜没有產修饰。符合得由田分，不符合得田分。例如：

不走、不发展、没有前进、没有洗澡。

（甲）可以后附或中间插入时体助词畜着、了、过產，或者可以进入畜甮 甮 甮了没有產格式。符合
得由田分，不符合得田分。例如：

躺着、买了（票）、去过（美国），洗着澡、理了发、出过力、上过学，

钉子锈了没有、樱花谢了没有、尸体腐烂了没有、东京地震了没有。

（申）可以带真宾语，或者通过畜和、为、对、向、拿、于產等介词引导其必有论元。符合
得甲田分，不符合得田分。例如：

看电影、踢足球、想心事、学习本领、研究太空，和朋友见面、为子孙造福、对孩

子发火、向观众挥手、拿次货充数、昆曲起源于昆山。

（甴）或者不能受程度副词畜很產修饰，或者能同时受畜很產修饰和带宾语。符合得由田分，不符
合得甭由田分。例如：

甪很哭、甪很做、甪很改造、甪很探索，很想家、很怕考试、很感谢你们、很担心她的

身体。

（电）可以有畜畖畖、畖一畖、畖了畖、畖不畖、畖了没有產等重叠和正反重叠形式。其中，畖代
表动词。符合得由田分，不符合得田分。例如：

坐坐、琢磨琢磨、瞧一瞧、试验一试验、说了说、调查了调查、吃不吃、考虑不考虑、

馊了没有。

（甶）可以作谓语或谓语核心（，因而一般可以受状语或补语修饰）。符合得由田分，不符合
得甭由田分。例如：

咱们走、钢丝断了、你们好好儿地玩、我们马上出发，修好、洗干净、整理出

来、笑得前仰后合、跳得非常高。

（男）不能作状语直接修饰动词性成分。符合得由田分，不符合得田分。例如：

甪站吃～站着吃、甪笑说～笑着说。

（甸）可以跟在畜怎么、怎样產之后，对动作的方式进行提问；或者可以跟在畜这么、这样、
那么、那样產之后，用以作出相应的回答。符合得由田分，不符合得田分。例如：

怎么剪？～这么剪！、怎样开？～这样开！、怎么调查？～那么调查！、怎

样发展？～那样发展！、双手是怎么颤的？～这么颤的！、植物是怎么发育的？～植物

是这么发育的！。

（甹）不能跟在畜多產之后，对性质的程度进行提问；并且不能跟在畜多么產之后，表示感叹。
符合得由田分，不符合得甭由田分。
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7 《《《动动动词词词信信信息息息词词词典典典》》》的的的检检检索索索界界界面面面

下面是《动词信息词典》中检索系统的界面截图。

畆畩畧畵畲略 由町 《动词信息词典》检索系统界面截图

8 关关关于于于纸纸纸质质质版版版《《《汉汉汉语语语动动动词词词造造造句句句词词词典典典》》》

我们把《动词信息词典》进行了简化处理，特别是删去了其中的畜语法功能產这一板块，形
成了纸质版本的《汉语动词造句词典》（将由商务印书馆出版），以方便广大读者携带和使
用。

参参参考考考文文文献献献

袁毓林甲田由田畡甮 汉语配价语法研究甮 商务印书馆甬 北京甮

袁毓林甲田由田畢甮 汉语词类的认知研究和模糊划分甮 上海教育出版社甬 上海甮

袁毓林甬马辉甬周韧甬曹宏甮 甲田田甹甮 汉语词类划分手册甮 北京语言大学出版社甬 北京甮

朱德熙甮 由甹甸甲甮 语法讲义甮 商务印书馆甬 北京甮
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畐畩畮畫略畲 畓畴略當略畮甮 甲田田男甮 The Stuff of Thought: Language as a Window into Human Nature甮 畖畩畫畩畮畧 畐畲略畳畳甬
畐略畮畧畵畩畮 畇畲畯畵異畳甬 畎留甮
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面面面向向向中中中文文文AMR标标标注注注体体体系系系的的的兼兼兼语语语语语语料料料库库库构构构建建建及及及识识识别别别研研研究究究

侯侯侯文文文惠惠惠1, 曲曲曲维维维光光光1,2, 魏魏魏庭庭庭新新新2,3, 李李李斌斌斌2, 顾顾顾彦彦彦慧慧慧1, 周周周俊俊俊生生生1

(1.南京师范大学 计算机科学与技术学院，江苏省 南京市 210023；
2.南京师范大学 文学院，江苏省 南京市 210097；

3.南京师范大学 国际文化教育学院，江苏省 南京市 210097)

摘摘摘要要要

兼语结构是汉语中常见的一种动词结构，由述宾短语与主谓短语共享兼语，结构复
杂，给句法分析造成困难，因此兼语语料库构建及识别工作对于语义解析及下游任务
都具有重要意义。但现存兼语语料库较少，面向中文AMR标注体系的兼语语料库构建
仍处于空白阶段。针对这一现状，本文总结了一套兼语语料库标注规范，并构建了一
定数量面向中文AMR标注体系的兼语语料库。基于构建的语料库，采用基于字符的神
经网络模型识别兼语结构，并对识别结果以及未来的改进方向进行分析总结。

关关关键键键词词词：：： 中文AMR ；兼语结构 ；识别

Research on the Construction and Recognition of Concurrent
corpus for Chinese AMR Annotation System

HOU Wenhui1, QU Weiguang1,2, WEI Tingxin2,3, LI Bin2,
GU Yanhui1, ZHOU Junsheng1

(1.School of Computer Science and Technology, Nanjing Normal University,
Nanjing , Jiangsu 210023, China; 2.School of Chinese Language and

Literature, Nanjing Normal University, Nanjing , Jiangsu 210097, China;
3.International College for Chinese Studies, Nanjing Normal University,

Nanjing , Jiangsu 210097, China)

Abstract

The concurrent structure is a common verb structure in Chinese. The predicate phrase
and the subject-predicate phrase share the concurrent structure. The structure is com-
plex and difficult to analyze. Therefore, the construction and recognition of the con-
current corpus is of great significance for semantic analysis and downstream tasks.
However, there are few existing concurrent corpora, and the construction of concurrent
corpora for the Chinese AMR labeling system is still in the blank stage. In response
to this situation, this paper summarizes a set of concurrent corpus annotation spec-
ifications, and builds a number of concurrent corpora for Chinese AMR annotation
systems. Based on the constructed corpus, this article uses an character-based neural
network model to recognize the concurrent structure, and analyzes and summarizes the
recognition results and future improvements.

Keywords: Chinese AMR , Concurrent structure , Recognition

c©2020 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版
收收收稿稿稿日日日期期期： 定定定稿稿稿日日日期期期：
基基基金金金项项项目目目：国家自然科学基金“汉语抽象意义表示关键技术研究”(61772278)；江苏省高校哲学社会科学基金“面
向机器学习的汉语复句语料建设研究”(2019JSA0220);国家社会科学基金“中文抽象语义库的构建及自动分析研
究”（18BYY127）。
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1 引引引言言言

兼语结构是由述宾短语与主谓短语套接而成的一种动词结构，述宾短语的宾语同时做主谓
短语的主语，其结构通常表示为NP1+V1+NP2+V2(周鸣, 2018)。如“老 师 让 大 家 补 选 一
名 劳 动 委 员 。”是一个典型的含有兼语结构的兼语句，该句中的“大家”既充当“让”的宾语又充
当“补选”的主语。兼语结构与连动结构以及主谓短语做宾语结构相似，且存在共享省略成分，
使得兼语句的识别与解析十分困难。据李斌(2017) 统计，兼语结构普遍存在于汉语语料中。因
此，正确识别兼语结构，对句子的语义解析及其他下游任务具有重要意义。

语言学领域对兼语结构做了大量的研究，其工作集中在兼语句分类、语义研究、偏误分析
等方面。然而在自然语言处理领域，针对兼语结构识别及相应的语料资源构建的研究较少。部
分现有语料(周强, 2004; 郭丽娟, 2019) 中包含兼语结构的标注，但其不针对兼语构建，规模较
小，规范不统一，无法用于兼语结构的识别及深入研究。现有的兼语结构识别工作依赖分词以
及词性标注的效果，对未经人工校对的语料识别效果较差，对于低频兼语动词的识别能力有
限。

抽象语义表示(abstract meaning representation, AMR)是一种新型的语义表示方法，它从
语义角度出发，通过补充句子中的隐含或省略成分，更全面地描述句子的语义(曲维光 et al.,
2017)，在语义解析任务中更具优势。AMR 在对语义标注时需要对兼语缺省的论元进行补充，
因此，自动识别出兼语结构，将其转化为AMR图，可以辅助中文AMR语料的构建及解析，为
语义解析及下游任务提供帮助。然而，中文AMR语料中兼语句较少，不足以用于训练，因此需
要构建一定规模的兼语语料。

针对这一现状，我们构建了一个面向中文AMR标注体系的兼语语料库，并对语料库进行了
统计分析。基于该语料，我们使用添加词典信息的字符神经网络模型识别兼语结构的边界，并
对识别结果进行分析总结，讨论了未来可以改进的方向。

本文后续组织如下：第一节对以往的相关研究工作进行总结；第二节介绍面向中文AMR标
注体系的兼语语料库构建工作，其中包括兼语结构界定、语料库构建规范以及统计分析；第三
节主要介绍兼语结构识别的问题定义及模型；第四节介绍了兼语结构识别实验的结果及分析；
最后一节总结全文并对未来的改进研究提出方向。

2 相相相关关关工工工作作作

语言学领域对于兼语句的理论及应用研究十分深入，也为自然语言处理领域的研究奠定了
基础，但是兼语语料资源的匮乏限制了兼语结构识别的研究。

2.1 兼兼兼语语语语语语料料料库库库构构构建建建研研研究究究现现现状状状

兼语结构广泛存在于汉语中，语言学领域关于兼语结构的研究层出不穷。其研究工作主要
集中在兼语句分类、语义研究、偏误分析等方面。胡裕树(1962/1979)将兼语句分为使令、促成
类和有无类两类。邢福义、汪国胜(2010)则主张将兼语句分为使令式、爱恨式、有无式三类,并
提到了连动兼语混用的情况。李婷玉(2017)从V1出发将兼语句式分为八个大类，并在语义分类
和描述框架的基础上对八个大类进行细分。马德全、王利民(2010)对V1的二价动词和三价动词
的应用进行了考察。司玉英(2010)对双宾兼语句各成分之间的语义关系进行了分析。
然而，针对兼语语料资源构建的工作较少，只有少数综合语料中包含兼语结构标注。

周强(2004) 构建TCT(Tsinghua Chinese Treebank)的句法标记集采用功能分类的方法对汉语
短语进行描述。其中，兼语结构是一类特殊的动词短语，使用“vp-JY”作为标识，兼语动
词使用“vJY”标注。TCT对兼语结构这类特殊的动词短语有明确的边界标注。但该语料库
对于兼语结构以及主谓短语做宾语结构的界定模糊，且未对兼语结构中的兼语以及V2进行
标注。中文依存句法树库中也包含对兼语的标注，HIT-CDT(Harbin Institute of Technology
Chinese Dependency Treebank)中使用“DBL”这个依存关系类型标注V1以及兼语中心词的依存
关系，SU-CDT(SUDA Chinese Dependency Treebank)(郭丽娟, 2019) 在此标注系统的基础上
增加一个“pred”依存关系类型，该关系类型用来标注兼语指向V2的关系，使得兼语与V2的语
义关系更加紧密。李斌(2017)等构建的中文AMR语料将一个句子抽象为一个AMR 图，通过
补充句子中的隐含或省略成分，完善句子的语义信息。兼语结构是典型的包含省略成分的结
构，AMR会将共享的兼语进行补充。但以上的语料并不针对兼语构建，规模较小，且各语料对
于兼语的定义不统一，无法直接用于兼语结构的识别工作。
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2.2 兼兼兼语语语结结结构构构识识识别别别研研研究究究现现现状状状

现有的兼语结构识别研究主要分为两类，一类是基于规则的识别方法，另一类是基于机
器学习的识别方法。傅成宏(2007) 统计分析了1998年《人民日报》1月份语料，通过建立兼
语动词词表识别V1，并在此基础上使用规则方法识别兼语边界，进而确定兼语结构的存在。
但兼语动词词表的建立需要依赖语料，难以建立适合所有语料的兼语动词词表，无法识别
新产生的兼语动词。且该方法只能识别符合语法规则的简单兼语结构，无法处理不符合语法
规则的句子以及包含连动、复句等其他结构的复杂兼语结构，也无法对完整的兼语结构进行
识别，难以达到应用层面。陈静(2012) 等将兼语结构边界识别问题转化为序列化标注问题，
使用CRF模型识别兼语结构的边界。但是，该工作基于人工校对的语料进行，依赖分词以及
词性标注的效果，对于大量未加工的语料识别效果较差。兼语中存在大量低频兼语动词，
且其“使令”含义不强，CRF模型的识别效果有限。近年来，神经网络模型的出现有效提高了
序列化标注任务的效果。词性标注以及命名实体识别通常被建模为序列化标注任务解决，神
经网络因其具有更好的泛化性和不依赖手工选择特征等特点而被广泛应用于词性标注以及命
名实体识别。Pinheiro和Collobert(2014)等首次将CNN模型与CRF模型结合，并用于命名实体
识别任务。Chiu和Nichols(2016)结合CNN模型与LSTM模型，然后与CRF模型拼接，进一步提
高了命名实体识别的效果。近年来，基于字符的神经网络模型被广泛应用于命名实体识别任
务，Zhang(2018)等提出的Lattice LSTM模型在中文命名实体识别中取得了较好的结果。目前
为止，还没有使用神经网络模型识别兼语结构的研究。

相关语料的缺乏限制了兼语结构边界识别任务的解决和提升。为了对兼语结构进行语义解
析，需要构建更为细致的语料，因此本文构建了一个面向中文AMR标注体系的兼语语料库，并
使用添加词典信息的字符神经网络模型识别兼语结构，缓解了分词系统造成的错误传播，有效
提高了兼语结构的识别效果。

3 兼兼兼语语语语语语料料料库库库构构构建建建

本文首先对兼语结构进行界定，筛选出兼语句，然后根据标注规范构建语料库，最后对构
建的语料库进行了统计分析。

3.1 兼兼兼语语语结结结构构构的的的界界界定定定

兼语结构是一种套接的动词结构，通常将结构表示为NP1+V1+NP2+V2(周鸣, 2018)，
其中V1和V2的关系为递系式(张志公, 1957)，NP2为兼语，V1一般是具有“使令”含义的动
词，V1和V2共享NP2，NP2分别做V1和V2的受事宾语和施事主语。AMR在标注兼语结构时，
将NP2标注为V1的arg1，V2的arg0。具体示例如图1所示。
但是汉语句式复杂多变，仅凭结构难以识别，其中连动结构以及主谓短语做宾语结构与

兼语结构尤为相似，需要结合结构和语义进行判定。具体界定过程一般分为两步。(1)筛选具
有NP1+V1+NP2+V2结构，且NP2充当V1宾语，V2主语的句子。(2)判断V1宾语涉及的范围
是NP2还是整个主谓结构构成的短语或从句，如果只涉及NP2则判定为兼语句，否则，判定为
非兼语句。

TCT中对兼语结构和主谓短语做宾语的界定模糊。“建议纪委介入调查”是一个典型的主谓
短语做宾语句，“建议”的内容是“纪委介入调查”，涉及的范围是其后的整个从句，但TCT将其
标注为兼语结构。本文在构建语料库时，综合考虑了以上两个界定步骤，有效避免了两类结构
界定模糊的问题。

3.2 兼兼兼语语语语语语料料料库库库构构构建建建规规规范范范

本文构建的兼语语料库主要对兼语结构的边界、兼语的中心词以及V1、V2 进行标注。

3.2.1 兼兼兼语语语结结结构构构的的的前前前边边边界界界

本文语料库将兼语结构的前边界标注在V1前，并用“【【”标注。如果兼语结构的V1存在于
连动结构中，则将兼语结构的前边界标注到连动结构的第一个动词前。

例1：他他他 【【【【【【号号号_V1 召召召_V1 和和和 动动动 员员员 全全全 体体体 指指指_JY 战战战_JY 员员员_JY 节节节_V2 衣衣衣_V2
缩缩缩_V2 食食食_V2】】】】】】 。。。
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让-02

您 他 做-02

继承人

arg0 arg1 arg2

arg0

arg1

句子：您让他做继承人
x2/让
    :arg0 x1/您
    :arg1 x3/他
    :arg2 x4/做
        :arg0 x3/他
        :arg1 x5/继承人

Figure 1: 兼语结构AMR图

3.2.2 兼兼兼语语语结结结构构构的的的后后后边边边界界界

本文语料库将兼语结构的后边界标注在V2所在的动词短语后，用“】】”标注，如果兼语结
构的V2存在于连动结构中，则将兼语结构的后边界标注到连动结构中最后一个动词所在的动词
短语之后。
例2：它它它 能能能 【【【【【【帮帮帮_V1 助助助_V1 人人人_JY 类类类_JY 开开开_V2 拓拓拓_V2 未未未 知知知 的的的 领领领 域域域 和和和 获获获

得得得 新新新 的的的 知知知 识识识】】】】】】 。。。
说明：例2中的“开拓”和“获得”的主语都是“人类”，且可以将其拆分成两个兼语结构，一个

是“帮助人类开拓未知的领域”，一个是“帮助人类获得新的知识”。后边界标注到连动结构的最
后一个动词所在的动词短语之后。

3.2.3 V1的的的标标标注注注
本文语料库使用“_V1”标注V1，如果兼语结构的V1存在于连动结构中，则只标注连动结构

中的第一个兼语动词。具体情况如例1所示。

3.2.4 兼兼兼语语语标标标注注注

本文语料库使用“_JY”标注兼语。汉语中的兼语通常为一个名词、代词、名词短语或一个
主谓宾结构，本文在标注兼语时只标注其中心词。针对各类复杂情况，本文对兼语标注规范进
行以下细化规定。
（1）如果兼语为名词短语，则标注名词短语的中心词。
例3：奏奏奏 鸣鸣鸣 曲曲曲 【【【【【【让让让_V1 专专专 修修修 音音音 乐乐乐 的的的 妹妹妹_JY 妹妹妹_JY 大大大_V2 吃吃吃_V2 一一一_V2

惊惊惊_V2】】】】】】 。。。
说明：该例句中“专修音乐的妹妹”构成的名词短语充当兼语，“妹妹”为该名词短语的中心

词，故只对“妹妹”进行标注。
（2）如果兼语是由多个名词或名词短语并列组成，则对其中的每一个名词或名词短语的中

心词进行标注。
例4：能能能 够够够 【【【【【【让让让_V1 灾灾灾 区区区 的的的 孩孩孩_JY 子子子_JY 、、、 学学学_JY 生生生_JY 得得得_V2 到到到_V2

相相相 应应应 的的的 关关关 怀怀怀】】】】】】 就就就 够够够 了了了 。。。
说明：该例句中“灾区的孩子、学生”两个并列的名词短语充当兼语，“孩子”和“学生”分别为

两个名词短语的中心词，故对这两个词进行标注。
（3）如果兼语由一个完整的主谓宾结构构成，则标注该结构的中心谓词。
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例5：【【【【【【使使使_V1 高高高 速速速 度度度 大大大 容容容 量量量 异异异 种种种 机机机 传传传_JY 输输输_JY 信信信 息息息 成成成_V2 为为为_V2 可可可
能能能】】】】】】 。。。
说明：该例句中“高速度大容量异种机传输信息”为一个完整的主谓宾结构，其中的谓词“传

输”为该结构的中心词，故对其进行标注。

3.2.5 V2的的的标标标注注注
本文语料库使用“_V2”标注V2，针对兼语句中包含连动、复句、以及其他修饰成分等复杂

情况，对V2 的标注规范进行以下细化规定。
（1）如果兼语结构主谓词组的谓词存在于连动结构中，则将V2标注为连动结构中的第一

个动词。该类型是包含连动的复杂兼语结构，具体例子如下。
例6：把把把 读读读 书书书 当当当 成成成 【【【【【【使使使_V1 人人人_JY 信信信_V2 教教教_V2 修修修 行行行】】】】】】 的的的 一一一 种种种 手手手 段段段 。。。
说明：例6中的“信教”和“修行”构成连动结构，我们将V2标注为连动结构的第一个动词“信

教”。
（2）如果句中包含“去吃饭”、“来做客”这类连动结构，AMR会将“去”和“来”这类无实际含

义的词省略，本文在标注V2时标注第一个动词。
例7：他他他 们们们 【【【【【【邀邀邀_V1 请请请_V1 全全全 国国国 １１１ ８８８ 家家家 甲甲甲 级级级 城城城 市市市 规规规 划划划 设设设 计计计 院院院 的的的 专专专_JY

家家家_JY 来来来_V2 考考考 察察察 论论论 证证证】】】】】】 。。。
（3）如果主谓词组为情态动词加动词的结构，则将V2 标注为情态动词。
例8：要要要 重重重 视视视 理理理 论论论 队队队 的的的 建建建 设设设 ，，， 【【【【【【使使使_V1 确确确 有有有 成成成 就就就 的的的 青青青 年年年 理理理 论论论 人人人_JY

才才才_JY 能能能_V2 脱脱脱 颖颖颖 而而而 出出出】】】】】】 。。。
（4）如果存在一个动词作为另一动词的“方式”的句子，则将V2标注为兼语之后的第一个动

词。
例9：【【【【【【让让让_V1 乡乡乡_JY 亲亲亲_JY 们们们_JY 集集集_V2 中中中_V2 到到到 一一一 个个个 碾碾碾 子子子 上上上 碾碾碾 米米米】】】】】】

。。。
说明：AMR标注体系会将“碾”作为“乡亲们”的谓语，而将“集中到一个碾子上”作为“碾

米”的方式，为了与前面的标注标准一致，故将V2 标注为兼语后的第一个动词“集中”。
（5）如果兼语结构中存在主谓词组后有补语的情况，则将V2标注为兼语后的第一个动

词。
例10：我我我 们们们 也也也 尽尽尽 可可可 能能能 【【【【【【让让让_V1 她她她_JY 过过过_V2 得得得 充充充 实实实 如如如 意意意】】】】】】 。。。
（6）如果兼语结构中含有复句，对于并列以及递进等没有主次关系的复句，将V2标注为

复句第一部分的谓词，对于其他带有主次关系的复句，将V2标注为主要子句中的谓词。
例11：老老老 师师师 【【【【【【让让让_V1 她她她_JY 一一一 边边边 听听听_V2 语语语 音音音 一一一 边边边 记记记 笔笔笔 记记记】】】】】】 。。。
例12：干干干 吗吗吗 【【【【【【让让让_V1 人人人_JY 家家家_JY 一一一 进进进 门门门 就就就 赶赶赶_V2 上上上_V2 一一一 顿顿顿 熊熊熊】】】】】】 呢呢呢

？？？

3.3 兼兼兼语语语语语语料料料库库库的的的统统统计计计分分分析析析

本文选取了来自文学、新闻、微博等不同领域的67419 个句子作为语料构建的原始
语料，从中筛选得到了4760 个兼语句以及5248个兼语结构，并按照本文设计的兼语结
构标注规范完成了兼语语料库的构建。我们对兼语结构中V1出现的频率进行统计，其
中出现频率最高的六个词如图2所示。根据图2可以看出兼语结构中的兼语动词多集中
在“让”、“使”、“令”、“请”、“叫”、“要求”等词，这六个词构成的兼语结构占所有兼语结构
的70.8%。
本文对低频兼语动词也进行了统计，其中出现频次低于5次的兼语动词数量如表1所示，根

据表1可以发现兼语语料库中包含大量低频兼语动词，其中出现频率为1次的有128个，出现频率
为2次的有51个。低频动词多为高频动词的近义词，使用规则以及统计的方法难以识别此类动
词，低频兼语动词的大量存在使得兼语结构识别工作十分困难，因此有效处理低频兼语动词对
兼语结构的识别具有重要意义。

4 兼兼兼语语语结结结构构构识识识别别别研研研究究究

基于构建的兼语语料库，我们使用神经网络模型自动识别兼语结构的边界，辅助中
文AMR语料的构建及解析。由于兼语结构的语义关系复杂，句式变化丰富，因此兼语结构
的识别任务具有一定的挑战性。
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Figure 2: 兼语动词频次图

频频频次次次 数数数量量量 示示示例例例

1 128 胁迫、恳请、指派、催促
2 51 吁请、责令、诚邀
3 18 打发、煽动
4 8 任命、扶持
5 10 督促、选派、提请

Table 1: 低频兼语动词表

4.1 任任任务务务定定定义义义以以以及及及数数数据据据划划划分分分

我们将兼语结构的识别任务建模为序列化标注任务。给定输入的句子序列X =
{x1, x2, ..., xn}，模型需要预测出对应输入句子序列的标签序列Y = {y1, y2, ..., yn},其中yi ∈
{B,M,E,O}。B标签对应兼语结构的起始字，E 标签对应兼语结构的结尾字，M标签对应兼语
结构除以上成分的其他字，O标签对应句子的非兼语结构，句子对应标签序列示例如表2所示。
我们将标注好的语料导出为序列化标注格式的文件，并随机打乱顺序，选取其中的10%作为测
试集，然后从剩余的语料中选取90% 作为训练集，10% 作为开发集。

文文文本本本 林 老 师 让 大 家 补 选 一 名 劳 动 委 员 。

标标标签签签 O O O B M M M M M M M M M E O

Table 2: 兼语句标注示例表

4.2 模模模型型型

兼语结构中通常包含两个动词，因此使用规则或者机器学习的方法对兼语结构进行识
别时，通常将词性作为重要的特征进行统计分析。然而现存的语料大部分没有分词以及词
性标注，使用自动分词以及词性标注工具处理语料容易造成错误传播。单独使用字符信息
对兼语结构进行识别容易丢失词语本身携带的信息，因此我们对字向量及其对应的词典信
息进行拼接，获得句子完整的向量表示。将该向量传入表示层，获得包含上下文信息的句
子表示。常用的表示层模型有BiLSTM、CNN、Transformer等，本文选用BiLSTM模型作为
表示层获取句子的上下文信息。兼语结构的标签具有很强的依赖性，比如M标签必须在B之
后，而不能在O之后，如果对每个标签进行独立决策，则无法考虑其间的依赖性。因此我们
在BiLSTM模型之后拼接了CRF(李航, 2012) 模型，实现对含有约束关系的序列标签解码。最终
构成的LexcionAugemented-BiLSTM-CRF(Peng et al., 2020)模型(LA-BiLSTM-CRF) 可以完成
纯文本的兼语结构边界识别任务。
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4.2.1 LA-BiLSTM-CRF模模模型型型
使用添加词典信息的字向量表示句子，既有效运用了文本中包含的词语信息，又避免了分

词工具带来的错误传播。本文模型的输入为不包含任何分词以及词性信息的文本内容，然后使
用公式(1)(2)(3)(4)获取每个字对应的向量表示。

xi = [xci ; e
s(B,M,E, S)] (1)

es(B,M,E, S) = [vs(B)
⊕

vs(M)
⊕

vs(E)
⊕

vs(S)] (2)

vs(S) =
1

Z

∑
w∈S

Z(w + c)ew(w) (3)

Z =
∑

w∈B
⋃

M
⋃

E
⋃

S

Z(w) + c (4)

其中xi表示当前句子中第i个字的向量表示，该向量由字向量与词语向量拼接构成，字
向量通过查找字表获得对应的向量表示。es(B,M,E, S)表示包含当前字的所有词向量信
息，vs(B)表示以当前字为开始的所有词的向量表示，vs(M)表示当前字在词的中间组成部
分的所有词向量表示，vs(E)表示以当前字为结尾的所有词的向量表示，vs(S)表示当前字独立
构成的词的向量表示。S表示某一种词集合，Z表示词语出现的频率，ew(w)表示w的词向量。将
词语的频率作为该词的权重，对集合内的所有词向量进行加权求和得到词集合的向量表示。
根据上述公式获得句子的向量表示(x1, x2, . . . , xn)，其中，n表示句子包含词的数量。

将句子的向量表示传入BiLSTM模型(Yang et al., 2018)，获取包含上下文信息的句子表
示(h1, h2, . . . , hn)。然后将其传入CRF 模型中，对于一个预测序列y = (y1, y2, . . . , yn)，将该
序列的得分定义为公式(5)所示。

s(X, y) =

n∑
i=0

Ayi,yi+1 +

n∑
i=1

Pi,yi (5)

其中，P定义为BiLSTM网络输出的分数矩阵，是一个规模为n×k的矩阵，其中k是标签
的数量，Pij对应的是在一个句子中第i个词语对应第j个标签的得分。A是一个转移得分矩
阵，Aij表示从第i个标签转移到第j个标签的得分。y0和yn是句子标签的开始和结束标志，我们
将开始和结束标志也加入到候选标签集合，所以A是一个(k + 2)× (k + 2)维的矩阵。
通过softmax函数对所有可能的标记序列进行概率计算，使用公式(6) 计算序列y的概率。在

训练过程中，使用交叉熵损失函数来更正标签序列的预测，具体如公式(7)所示。

P (y|X) =
es(X,y)∑

ỹ∈YX
es(X,ỹ)

(6)

log(P (y|X)) = s(X, y)− log(
∑
ỹ∈YX

es(X,ỹ)) (7)

其中，YX代表对应于句子X的所有可能的标签序列集合。使用Viterbi 算法解码，得到最优
输出序列(Graves and Schmidhuber, 2005)。解码过程中，预测得到的输出序列的最大得分由公
式(8)计算得到。整体的模型结构图如图3所示。

y∗ = arg max
ỹ∈YX

s(X, ỹ) (8)
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Figure 3: LA-BiLSTM-CRF模型结构图

5 兼兼兼语语语结结结构构构识识识别别别研研研究究究

实验中使用pytorch编写LA-BiLSTM-CRF模型。实验使用的语料是本文构建的面向中
文AMR标注体系的兼语结构标注语料。

5.1 实实实验验验参参参数数数设设设置置置

LA-BiLSTM-CRF模型的参数设置如表3所示。本文的词向量使用预训练的CTB6.0(Xue et
al., 2005)50 维词向量，字向量以及使用word2vec(Mikolov et al., 2013)训练的Giga-Word 50维
字向量，通过BiLSTM模型获得隐藏层为300维的含有上下文信息的句子向量表示。然后将此
向量表示传入CRF模型，获得对应输入序列的输出标签预测序列。使用Adam(Kingma et al.,
2014)优化函数训练模型，学习率为0.0015，学习衰减率为0.05。对所有语料循环训练30 次，保
留在开发集上预测结果最佳的模型，使用该模型对测试集数据进行预测。

超超超参参参数数数名名名称称称 参参参数数数值值值

epoch 30
Learning rate 0.0015

Learning rate decay 0.005
Word embedding size 50
Char embedding size 50

Hidden size 300

Table 3: 超参数设置表

5.2 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

由于没有使用神经网络模型识别兼语结构边界的相关研究工作，因此本文对神经网络模型
的构建进行了探索。我们分别使用了CNN、Transformer以及BiLSTM(Lample et al., 2016)这三
个基础模型作为表示层提取句子特征，其识别结果如表4 所示。
根据表4的实验结果可以发现，BiLSTM模型在兼语结构边界识别任务中表现最好，其F1值

达到了86.06%。CNN模型的识别效果最差，其F1值为67.54%，CNN模型对于文本局部特征的
捕捉能力较强，但是难以捕捉长兼语结构的特征，因此其识别效果较差。Transformer模型采
用注意力机制提取文本特征，解决了文本的长距离依赖问题，其识别效果优于CNN模型。
但Transformer模型难以捕捉句子中字词的位置方向信息，对于兼语结构中包含的连动以及宾
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模模模型型型 P R F

LA-CNN-CRF 65.04 70.25 67.54
LA-Transformer-CRF 73.48 66.14 69.62
LA-BiLSTM-CRF 86.25 85.91 86.06

Table 4: 神经网络模型对比实验结果表

语从句这种与位置方向有关的结构学习能力较差。该模型通常只捕捉兼语结构中的一个V2及
该V2对应的宾语，对于包含连动以及宾语从句的兼语结构的后边界识别效果较差。BiLSTM 模
型既可以捕捉句子中较长的上下文信息，又不会丢失句子中字词的位置方向信息，其对于长兼
语结构以及包含连动或宾语从句的兼语结构识别效果优于以上两个模型，在兼语结构边界识别
任务中表现突出，其精确率、召回率以及F1值分别为86.25%、85.91% 和86.06%。实验结果证
明，BiLSTM模型更适合兼语结构边界识别任务。
为了证明基于字符的神经网络模型以及词典信息的有效性，我们做了相关的消融实验，其

实验结果如表5所示，其中BiLSTM-CRF_W是基于词和词性信息的神经网络模型，BiLSTM-
CRF_C 是基于字符的神经网络模型，LA-BiLSTM-CRF是本文的添加词典信息的字符神经网
络模型。

模模模型型型 P R F

BiLSTM-CRF_W 71.72 75.87 73.73
BiLSTM-CRF_C 85.52 84.34 84.93
LA-BiLSTM-CRF 86.25 85.91 86.06

Table 5: 消融实验结果表

根据表5可以发现BiLSTM-CRF_C模型的精确率、召回率以及F1值比BiLSTM-CRF_W模
型分别高13.80%、8.47%和11.20%，这证明基于字符的神经网络模型缓解了分词以及词性标注
的错误传播问题，有效提高了兼语结构边界识别任务的效果。但该模型丢失了句子中包含的词
语信息，本文在此模型的基础上添加了词典信息，使用LA-BiLSTM-CRF 模型识别兼语结构边
界，使得识别结果的精确率、召回率以及F1值分别提高了0.73%、1.57% 和1.13%，实验结果证
明添加词典信息可以有效提高基于字符的神经网络模型对兼语结构边界识别的效果。

目前为止，兼语结构边界识别的研究工作较少，只有陈静(2012)采用基于特征模板的条件
随机场模型对兼语结构边界进行了识别研究，因此我们使用陈静(2012)的模型以及特征模板对
本文构建的语料进行识别，并将其结果与本文模型的结果进行对比，实验结果如表6所示。我们
还对两个模型的所有标签识别效果进行了研究，具体结果如表7所示。

模模模型型型 P R F

CRF 87.12 82.24 84.61
LA-LSTM-CRF 86.25 85.91 86.06

Table 6: 对比实验结果表

根据表6的实验结果可以发现，LA-BiLSTM-CRF模型识别兼语结构边界的F1值比CRF模
型提高了1.45%。CRF模型识别的精确率为87.12%，略高于LA-BiLSTM-CRF模型，而LA-
BiLSTM-CRF模型识别的召回率为85.91%，比CRF模型的召回率高3.67%。就表7的各标签识
别效果而言，两个模型对兼语结构前边界的识别效果最好，其F1值分别为93.55%和94.51%，后
边界识别效果最差，其F1值分别为85.00% 和86.67%。CRF模型对前边界与后边界识别的精确
率为96.32%和87.53%，分别高于本文模型2.00%和1.03%，但本文模型对前边界与后边界识别的
召回率较高，比CRF模型分别高3.77%和4.21%，且F1值比CRF模型分别高0.96%和1.67%。实
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标标标签签签
CRF LA-BiLSTM-CRF

P R F P R F

B 96.32 90.93 93.55 94.32 94.70 94.51
M 88.58 91.43 89.98 94.03 89.15 91.52
E 87.53 82.63 85.00 86.50 86.84 86.67

Table 7: 各标签识别结果表

验结果证明，CRF模型基于特征模板进行训练，识别结果较为精确，但其难以识别包含低频兼
语动词以及兼语动词存在分词错误的兼语结构。LA-BiLSTM-CRF使用向量对句子进行表示，
有效提高了兼语结构前边界识别的召回率以及F1值。兼语结构本身较为复杂，其内部常包含
许多修饰成分，且前边界识别的错误直接影响后边界的识别效果，因此，后边界的识别效果较
差。总体而言，本文模型对三个标签的识别效果都有不同程度的提升，并且有效提高了兼语结
构边界识别任务的效果。
此外，我们还对模型的识别结果进行了错误分析。兼语结构前边界的识别错误主要发生在

低频兼语动词中，大部分为语料中只出现一次的兼语动词。尽管使用字向量表示句子，缓解了
低频兼语动词难以识别的问题，但是对于本身出现频率较低、“使令”义不强的兼语动词识别效
果较差。比如“留她吃饭”中的兼语动词“留”在语料中只出现过一次，且其“使令”义较弱，因此
模型未识别出该兼语结构。此外，模型会将部分高频兼语动词构成的非兼语结构错判为兼语结
构，比如“使了个瞒天过海之计”中的“使”是高频兼语动词，模型将其误判为兼语结构。兼语动
词的识别错误会导致错误传播，直接影响兼语后边界的识别效果。此外，兼语结构的后边界识
别错误主要出现在包含定中结构或做定语的兼语结构。比如“让儿子买本养花的书参照执行”是
包含定中结构的兼语结构，模型将兼语结构的后边界识别为“养花”。而在“战争是迫使敌人服从
我们意志的一种暴力行为。”这一句子中，兼语结构作为定语修饰“暴力行为”，模型将该兼语结
构的后边界识别为“行为”。由此可见，模型对于这两类兼语结构的后边界判别能力较差。

6 总总总结结结与与与展展展望望望

本文根据中文AMR标注体系的特点，制定了一套面向中文AMR标注体系的兼语结构标注
规范，并利用此规范对收集的语料进行了兼语结构标注，得到4760句兼语句，5248个兼语结
构，缓解了面向中文AMR标注体系的兼语语料库缺乏的问题。基于该兼语语料库，本文使用
添加词典信息的字符神经网络模型识别兼语结构，避免了分词以及词性标注系统造成的错误传
播，有效提高了兼语结构的识别效果，以期对今后的中文AMR语料构建及解析任务提供帮助，
从而为语义解析及其下游任务奠定基础。
基于字符的神经网络模型缓解了低频兼语动词难以识别的问题，但低频兼语动词的存在仍

然影响兼语结构前边界的识别效果。且模型对于包含定中结构或做定语的兼语结构识别效果较
差。因此解决低频兼语动词的识别以及定中结构的边界判定是今后提高兼语结构识别的重点。
此外，我们仍需要不断标注新的语料，使得模型学习到更多复杂的句子形式，提高模型处理复
杂句子的能力。
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摘摘摘要要要

道德词典资源的建设是人工智能伦理计算的一个研究重点。由于道德行为复杂多样，
现有的英文道德词典分类体系并不完善，而中文方面目前尚未有相关的词典资源，理
论体系和构建方法仍待探究。针对以上问题，该文提出了面向人工智能伦理计算的中
文道德词典构建任务，设计了四类标签和四种类型，得到包含25,012个词的中文道德
词典资源。实验结果表明，该词典资源不仅能够使机器学会道德知识，判断词的道德
标签和类型，而且能够为句子级别的道德文本分析提供数据支持。

关关关键键键词词词：：： 伦理计算 ；道德判断 ；机器学习
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Abstract

The construction of the moral dictionary is based on artificial intelligence ethical com-
puting. Moral behavior is complex and varied. The existing moral dictionary clas-
sification system for English language is still under development. Meanwhile, there
are currently no relevant dictionary resources in Chinese. The theoretical system and
construction method are still to be explored. In this paper, the task of constructing a
Chinese moral dictionary for artificial intelligence ethics calculation is proposed. Four
polar labels and four types of labels are designed to obtain a Chinese moral dictionary
resource containing 25,012 words. Experimental results show that the dictionary re-
source can not only enable the machine to learn moral knowledge and judge the moral
polarity and type of words, but also provide data support for the analysis of moral text
at the sentence level.

Keywords: ethical computing , moral judgment , machine learning
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1 引引引言言言

道德判断是人工智能伦理计算的一个重要问题。随着人工智能技术的快速发展，机器接管
了越来越多人类的工作任务，社会对人工智能决策的道德性的担忧也与日俱增：人工智能能否
理解我们的道德观念，又能否学会人类的道德判断？正如Picard(Picard, 1997)所说，“一台机器
的自由度越大，它就越需要道德标准”。将重大决策的控制权交给机器之前，机器首先需要具有
符合人类道德标准的判断能力。

使用词汇来识别复杂的道德概念，从而让机器学会道德标准甚至具备道德判断的能力，被
认为是一种可靠的方法。Graham等人(Graham et al., 2009; Hofmann et al., 2014; Feinberg and
Willer, 2013; Clifford and Jerit, 2013)研究表明，词汇是可以帮助机器进行道德判断的一个相
当可靠的标识符。在过去的十年里，已经有许多研究运用词汇学的方法来分析文本数据的道德
基础(Kaur and Sasahara, 2016; Hoover et al., 2019; Sagi and Dehghani, 2014)。机器可以了解
到“恶意谋杀”是不道德的，“诚实守信”则是一种好的行为。道德词典成为实现人工智能伦理计
算的重要数据资源。

目前发布的英文道德词典主要存在两个问题，一是目前的道德词典只考虑了与道德行为有
关的动词，词性构成和词的类型比较单一；二是目前的道德词典普遍规模较小，难以较为全面
地覆盖道德行为。因此，现有的英文道德词典体系尚不完善。目前尚未有公开发布的中文道德
词典，其理论体系及构建方法值得分析研究。

针对第一个问题，本文认为，除了动词，名词、形容词以及一些成语也与行为的道德倾向
息息相关，如活雷锋、无私、公正廉洁等。除此之外，汉语中有不少体现道德倾向的被动表
达，比如被害、弃婴等。因此，本文将动词、名词、形容词、成语和汉语中的被动表达都纳入
到道德词典理论体系中，并根据所标注词在事件行为中所处的位置，分为事件行为、事件状
态、事件属性、事件要素四种类型，其中事件要素再分为对象、媒介和地点三类。本文研究丰
富了词典的词性构成和词的类型，覆盖了更多的道德行为。

针对第二个问题，本文根据《现代汉语常用词表》(张清源, 1992)整理出基础道德词表，并
通过词向量对基础词表进行扩展。道德词典由2,777个词扩展到29,907个词，经过标注核查后最
终包含25,012个有效词，减少了人工标注的成本，高效地扩展了道德词典的规模。

最后，为了检验词典的有效性，本文从词的标签及类型识别和判断句子道德倾向两个维度
进行了实验。实验结果表明，道德词典资源能够较为准确地判断词的标签和类型，也能够较好
地判断句子的道德倾向。

综上，针对中文道德词典资源缺乏的问题，本文提出了面向人工智能伦理计算的中文道德
词典构建任务。本研究的主要贡献包括以下三个方面：

• 提出面向人工智能伦理计算的中文道德词典构建任务，将动词、名词、形容词、成语以及
汉语的被动表达纳入道德词典体系中，设计了中文道德词典的理论体系，包含四类标签和
四种类型。

• 通过词向量扩展和人工核查，构建了包含25,012个词的中文道德词典资源，尽可能全面地
覆盖了各类道德行为。

• 为了验证词典的有效性，本文从词的标签及类型识别和判断句子道德倾向两个维度进行了
实验。实验结果表明，道德词典资源能够较为准确地判断词的标签和类型，也能够较好地
判断句子的道德倾向。

2 相相相关关关工工工作作作

道德判断是一个传统的哲学问题。近些年来，社会心理学和认知语言学等领域也出现了跨
学科的研究，但对道德倾向的大规模形式化处理，特别是道德的分类，仍处于自然语言处理的
初级阶段。随着机器获得更多的自主性，需要以更精细的方式来进行伦理计算，使其基于道德
进行决策。(Dennis et al., 2016)

道德观念的研究可以追溯到情感分析任务。道德价值观被认为是人格特征更高层次的组织
结构。而情感分析中对人格(Schwartz et al., 2013; Yarkoni, 2010)和人类价值(Boyd et al., 2015;
Chen et al., 2014)等的评估，为分析人类的道德观念提供了基础。但是，情感词典侧重的是人
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的主观情绪，道德词典则是研究客观的事件行为。例如，“杀人”这一事件，人们对它的情感态
度可能是“愤怒”、“震惊”等，而道德词典则判断其是一个“不道德”的行为。
目前，道德词典的研究可以分为理论体系设计和词典资源构建两部分。

2.1 理理理论论论体体体系系系设设设计计计

道德基本理论(Moral Foundations Theory, MFT)(Haidt and Graham, 2007; Haidt and
Joseph, 2004; Graham et al., 2011)解释了道德的起源、心理基础、发展和文化差异，被广泛应
用于计算社会科学领域。该理论定义了五个明确的分类，每个分类包括美德和恶习两个维度，
分别如下：
关关关心心心/伤伤伤害害害 这一分类与我们作为哺乳动物的长期进化有关，我们拥有依恋系统和感知他人

痛苦的能力。它是善良、同情等美德的基础。
公公公平平平/欺欺欺骗骗骗 这一分类与人类社会的互惠性、利他主义有关。它产生正义、不平等和权利等

观念。
忠忠忠诚诚诚/背背背叛叛叛 这一分类与我们部落联盟的悠久历史有关。包含有爱国主义、忠诚、自我牺牲

精神等。
权权权威威威/颠颠颠覆覆覆 这一分类由我们长期的等级社会历史形成。包括对社会秩序的维护、对合法权

威的尊重和对传统的继承等。
纯纯纯洁洁洁/堕堕堕落落落 这一分类由宗教观念发展而来，即努力以一种高尚的、不那么肉欲的方式生

活。包括贞洁、健康和控制欲望等。
道德基本理论提供了五种典型的道德类型，分类定义非常具体，因此，有大量的道德行为

无法简单归类到这五种类型之中，这一点限制了其体系覆盖道德行为的全面性。另外，道德作
为一种文化现象，在不同国家及文化背景下有其独特之处，MFT理论并不适宜直接套用于汉语
体系。

Jentzsch等(Jentzsch et al., 2019)通过设计道德选择的问题模板，覆盖了更多类型的道德
行为。模板从第一人称出发，以问句形式呈现（如表1所示）。标注者将待标注词填入模板，
如“我应该杀人吗？”，答案模板为“应该/不该”。这些问题使标注者可以从决策层面判断动作行
为的对或错。但目前的模板问题只适用于动词，难以对名词、形容词等其他词类进行判断，限
制了其体系覆盖道德行为的规模。

问题 答案

XX是可以的吗？ 是/否
我应该XX吗？ 应该/不该
我必须XX吗 是/否
我可以XX吗？ 是/否
我被允许XX吗？ 是/否
XX是被提倡的吗？ 是/否
XX是被要求的吗 是/否
XX是礼貌的吗？ 是/否
XX是好的行为吗？ 是/否
XX是一种典范行为吗 是/否

Table 1: 道德选择问题模板

道德维度 美德 邪恶

关心/伤害 95(16) 85(35)
公平/欺骗 69(26) 57(18)
忠诚/背叛 99(29) 72(23)
权威/颠覆 160(45) 101(37)
纯洁/堕落 97(35) 161(55)

合计 520(151) 476(168)

Table 2: MoralStrength分类及扩展情况（括号
内为扩展前数量）

2.2 资资资源源源建建建设设设

第一个用词汇进行道德判断的语言资源是道德基础词典(Moral Foundations Dictionary,
MFD)(Graham et al., 2009)。该资源使用道德基础理论的分类体系和极性标签。词典包含151个
美德词和168个邪恶词，词典构建完全依赖人工标注，构建成本较高，不利于扩大规模。

MoralStrength(Araque et al., 2020)在道德基础词典分类的基础上，通过WordNet词汇数据
库对MFD进行了扩展。扩展前后各分类的分布情况如表2所示。经过人工标注核查后，得到了
包含520个美德词和476个邪恶词的数据集。
从以上研究可以看出，现有的英文道德词典词性构成单一，覆盖的道德行为较少，不利于

扩大规模；且分类标准立足于英语文化，不能直接应用于汉语。因此，本文使用汉语文化思
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维，将词性类型扩大到动词、名词、形容词、成语以及汉语中的被动表达，丰富中文道德词典
词性构成，覆盖更多的道德行为。

3 道道道德德德词词词典典典理理理论论论体体体系系系

本文将道德定义为具有普适性的行为规范，分为四类标签和四种类型。具体类别及示例如
表3所示。

本章将首先介绍道德词典中道德的界定和理论基础，然后介绍道德词典的分类体系，包括
标签体系和类型体系两部分。

类型
标签

正向道德 负向道德 中性 被动

行为 捐献 拐卖人口 询问 被害
状态 淡泊名利 惨无人道 安于现状 受尽屈辱
属性 传统美德 传销活动 事业 涉嫌诈骗

要素-地点 福利院 黑作坊 加工点 被殖民地
要素-对象 活雷锋 无良商家 儿童 弃婴
要素-媒介 爱心专座 违禁物品 小作坊 被盗物品

Table 3: 道德词典分类体系及示例

3.1 道道道德德德界界界定定定及及及理理理论论论基基基础础础

本文将道德定义为具有普适性的社会行为规范，根据词汇本身体现的行为信息进行道德判
断，探讨道德上要求、禁止或允许的事件行为。

一方面，本文将道德的范围限定为具有普适性的社会行为规范，如“恶意谋杀”这一行为，
普遍被认为是不道德的。这一限定可以缩小道德判断问题的范围，回避道德困境类问题。自动
驾驶汽车是否应该撞向障碍物，危及乘客，以避免与乱穿马路的人相撞？对于这类问题，没有
普适性的行为规范进行判断，不在我们讨论的范围内。另一方面，本文以非结果主义中的规则
义务论为指导，根据行为本身的特征或行为体现的规则来判断行为本身是否具有道德价值，将
道德行为规范定义为“应该做什么”和“不应该做什么”的普遍规则。对非结果主义者来说，杀死
某个人是错误的，因为杀人这一行为本身就是错误的；而对结果主义者来说，如果这个人正在
杀死另外十个人的路上，这一杀人行为可能是正当的。由于结果主义的道德判断常常需要大量
的背景信息，而在词汇级别，大多数词本身无法完整体现出其行为的结果，所以本文认为，以
非结果主义作为指导去判断词的道德倾向更为合理。

综上，本文将道德的范畴限制为具有普适性的社会行为规范，并且只根据词汇本身所体现
的行为信息进行道德判断。

3.2 道道道德德德词词词典典典分分分类类类设设设计计计

本文通过分析汉语中动词、名词、形容词、成语以及汉语中被动表达体现的道德特征，设
计了中文道德词典的分类体系。分类体系包括四类标签和四种类型两部分。

3.2.1 道道道德德德词词词典典典标标标签签签分分分类类类

本文将道德词典中的标签分为正向道德、负向道德、中性、被动四类，如表4所示。

正正正向向向道道道德德德 符合社会道德规范的事件行为，即被认为是应该做、需要做、提倡做的好的行
为。例如捐献、正能量、福利院、活雷锋等。

负负负向向向道道道德德德 不符合社会道德规范的事件行为，即被认为是不该做、不能做、禁止做的坏的行
为。例如拐卖、惨无人道、传销、违禁品等。

中中中性性性 在大多数情况下与社会道德规范无关的事件行为。例如问话、人山人海、闹剧、食品
加工点等。

被被被动动动 被动发生的、与社会道德规范有关的事件行为。例如被害、弃婴、饱受争议、涉嫌诈
骗等。
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标签 例词

中性 问话、人山人海、闹剧、食品加工点
正向道德 捐献、正能量、福利院、活雷锋
负向道德 拐卖、惨无人道、传销、违禁品
被动 被害、弃婴、饱受争议、涉嫌诈骗

Table 4: 道德词典标签分类及例词

3.2.2 道道道德德德词词词典典典类类类型型型分分分类类类

本文根据词在事件行为中的位置和作用，将道德词典中的类型分为事件行为、事件状态、
事件属性以及事件要素四类，并为每个分类设计了对应的问题模板，如表5所示。

事事事件件件行行行为为为 这一分类针对的是动作行为本身，判断该行为是否符合道德规范，一般表现为动
词。例如诈骗、出尔反尔、恶意透支等。

事事事件件件状状状态态态 这一分类是对事件行为的状态描述或评价，一般表现为形容词。例如合法合规、
投机取巧等。

事事事件件件属属属性性性 这一分类是较为抽象的事件行为，或一系列事件行为的定义总称，一般表现为名
词。例如封建思想、敬业精神等。

事事事件件件要要要素素素 这一分类是常常和事件行为的一起出现辅助因素，一般表现为名词。包括对象、
地点、媒介。其中，对象指的是事件行为的参与者，例如逃犯、弃婴等。地点指的是事件行为
发生的地点场所，例如黑作坊、非法赌场等。媒介指的是事件行为的媒介手段和工具。爱心专
座、假币等。

类型 问题模板 例词

事件行为
是不是可以做/不能做的行为? 诈骗
是不是应该做/不该做的行为? 出尔反尔
是不是提倡做/禁止做的行为? 恶意透支

事件状态
是不是对某种道德/不道德行为的状态描述? 合法合规
是不是对某种道德/不道德行为的评价? 投机取巧

事件属性
是不是某类道德/不道德行为的总称? 封建思想
是不是抽象的道德/不道德行为? 敬业精神

事件要素
是不是道德/不道德行为发生的地点? 黑作坊
是不是道德/不道德行为涉及的对象? 逃犯
是不是道德/不道德行为使用的媒介工具? 爱心专座

Table 5: 道德词典类型问题模板及例词

4 道道道德德德词词词典典典构构构建建建

本文通过词向量扩展的方法生成了备选词表，并对备选词表进行了人工标注，得到包
含25,012个词的中文道德词典。

本章首先介绍备选词表的生成方法，然后介绍标注方法及流程，最后对标注结果进行统计
和分析。

4.1 备备备选选选词词词表表表生生生成成成

《现代汉语常用词表》(张清源, 1992)是具有权威典范性的中文词表，表中词汇覆盖范围较
广，且具有常用性和代表性。本文首先按道德分类体系对《现代汉语常用词表》中的56,008个
词进行标注，得到1,164个正向道德词，1,619个负向道德词，构成了包含2,777个词的基础道德
词表。

从基础道德词表的标注情况可以看出，道德词的比例仅占《现代汉语常用词表》的5%左
右，大量的道德词分散在其他汉语词汇当中。如果由人工一一进行标注，工程量大且构建成本
较高。
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因此，本文通过词向量对基础道德词表进行了扩展。对词表的扩展基于这样一个假设：
如果一个词具有道德倾向性，那么在词向量空间中与其距离相近的词也可能具有道德倾向
性。(Mikolov et al., 2013)因此，本文将基础道德词表作为种子，使用腾讯发布的AILab词向
量(Song et al., 2018)和gensim(Rehurek and Sojka, 2010)计算找出与基础道德词表中每个词的余
弦距离最近的十个词，构成扩展词表。扩展示例如表6所示。然后，将扩展词表去重并按照词性
进行筛选，形成最终的备选词表。

种子词 扩展词

绑架
绑架勒索 绑票 劫持 胁迫 敲诈
绑匪 遭绑架 要挟 挟持 绑架儿童

黑社会
黑帮 黑道 黑势力 黑社会组织 黑社会分子
混黑道 黑老大 黑道大哥 黑帮老大 黑社会老大

惨无人道
毫无人性 泯灭人心 惨绝人寰 灭绝人性 丧心病狂
非人道 残忍 屠杀 残害 兽行

Table 6: 词向量扩展示例

4.2 标标标注注注方方方法法法

本文参考中文情感词典的构建思路(柳位平et al., 2009; 饶洋辉et al., 2014; 赵妍妍et al.,
2010)设计了人工标注的流程，通过一系列步骤保证标注结果的有效性。
标标标注注注内内内容容容 根据道德词的定义及分类体系，判断待标注词的道德标签（中性、正向道德、负

向道德、被动）和类型（行为、状态、属性、要素）。
标标标注注注人人人员员员 招募10名培养层次为研究生的在校学生作为标注人员。
标标标注注注流流流程程程 两位标注人员为同一个词进行标注。导入待标注词后，标注员首先需要判断所给

词是否具有道德倾向，标出其标签。然后，标注员需要判断所给词的类型。最后，标注员需要
对标注词进行检查，检查无误后提交标注结果。最终标注示例如表7所示。
一一一致致致性性性 为保证标注工作的质量，此次标注设计了培训、试标环节来检查一致性。培训内容

包括道德理论、词典体系以及标注流程等。标注人员通过培训熟悉标注规范后，对语料进行试
标注，试标结果错误率超过10%的标注员将被劝退。正式标注期间标注的一致性为83.6%。每个
词由两位标注员进行标注，两人标注结果不一致的词，交由第三个人进行核查，有争议的词将
被剔除。

待标注词 标签 类型 备注

黑作坊 负向道德 要素 地点
私吞公款 负向道德 行为 /
弃婴 被动 要素 对象
无私奉献 正向道德 状态 /

Table 7: 数据标注示例

4.3 标标标注注注结结结果果果及及及分分分析析析

经过标注和一致性检查后，本文共获得有效标注结果25,012个（见表8）。
各标签的分布情况如图1所示。分析结果可得，正向道德词、负向道德词和中性词的规模相

似，而被动词所占比例较少，仅占2%。被动类型由于涉及两个以上对象，道德行为比较复杂。
经过进一步分析，发现其中正向道德和负向道德的比例大约是1：6，这是由于被动表达中涉及
受害者的词汇较多造成的。

各类型的分布情况如图2、图3所示。行为词数量最多，占到词典总数的一半，其他三分类
的比例相似。而要素的小类中，对象类明显较多，地点类所占比例最小。

5 道道道德德德词词词典典典的的的有有有效效效性性性验验验证证证

本文认为，道德词典资源的有效性可以体现在以下两个方面：一是机器能否通过道德词典
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类型
标签

正向道德 负向道德 中性 被动 合计

行为 3946 4155 3947 417 12465
状态 1787 1225 1914 26 4952
属性 1199 1069 1730 12 4010

要素-地点 76 27 78 / 181
要素-对象 546 798 712 32 2088
要素-媒介 358 373 582 3 1316
合计 7912 7647 8963 490 25012

Table 8: 道德词典分类结果

Figure 1: 标签分布 Figure 2: 类型分布 Figure 3: 事件要素分布

识别道德词的标签和类型；二是机器能否通过道德词典识别句子的整体道德倾向，辅助道德文
本分析。

针对这两个方面，本文设计了两个对应实验，分别为词的标签及类型识别和判断句子的
道德倾向。对于前者，本文使用逻辑回归（logistic regression，LR）和支持向量机（support
vector machine，SVM）两种模型。对于后者，本文结合道德词典，使用两种方法对句子的道
德倾向进行判断。

5.1 基基基于于于道道道德德德词词词典典典的的的分分分类类类实实实验验验

通过道德词标签和类型的识别情况，可以检验机器是否能通过道德词典学习到有效的道德
知识。本实验使用带标签、类型信息的道德词典资源对模型进行训练，然后使用预留的测试集
对模型的分类识别能力进行评估。

5.1.1 实实实验验验数数数据据据

本实验将道德词典按照8：1：1的比例划分为训练集、验证集和测试集。两个实验使用共同
的测试集，确保不同实验的结果具有可对比性。输入模型的训练数据是词项对应的预训练词向
量(Song et al., 2018)。标签信息则依据预测目标的不同，分别对应词典的标签列和类型列。

5.1.2 实实实验验验设设设计计计

预预预测测测词词词的的的标标标签签签 本实验使用两种思路对词的标签进行预测。

思路一：四分类标签预测。这一思路是将词典中的四种标签分类信息，即中性、正向道
德、负向道德和被动，直接作为标签对模型进行训练。

思路二：两步分类标签预测。这一思路是先判断词是否包含道德倾向，即分为道德词（包
括正向道德和负向道德）或其他词（包括中性和被动），再对两者分别进行正向道德或负向道
德，中性或被动的分类。

思路一和思路二均先使用LR和SVM在验证集上优化参数，再对测试集进行预测，取测试
集的结果作为最终的结果。

预预预测测测词词词的的的类类类型型型 本实验使用六分类的方法对词的类型进行预测。

六分类类型预测：本文将行为、状态、属性和要素-地点、要素-对象、要素-媒介六个分类
设置为标签对模型进行训练，并对测试集进行预测。

考虑到数据的各个分类数量并不平衡，本文采用weighted average来计算F1。
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5.1.3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

表9展示了LR和SVM在三个实验中预测测试集的F1值。从实验结果可以看出，经过训练
后，机器可以较好地掌握道德知识，对未知分类的词进行预测，给出可靠的标签。预测词的标
签实验中，四分类标签预测结果好于两步分类标签预测。观察测试集输出结果发现，两步分类
标签预测过程中存在误差叠加的问题，即第一步分类中有误差的结果会对第二步分类造成影
响。预测词的类型实验中，虽然有的类型数据不平衡，如要素-地点类的数据量较少，但是模型
仍能给出比较理想的结果。

实验名称 LR SVM

四分类标签预测 0.75 0.81
两步分类标签预测 0.73 0.80

六分类类型预测 0.76 0.80

Table 9: 道德词典分类实验结果

三个实验中，分类结果较好的模型对测试集预测结果的混淆矩阵热力图如图4、图5所示。
可以看出，直接四分类和两步分类实验中，中性类与负向道德、正向道德标签识别的错误率均
比较高。类型分类的混淆矩阵热力图如图6所示。可以看出，行为类和状态类的区分较为困难。

Figure 4: 四分类标签预测 Figure 5: 两步分类标签预测 Figure 6: 六分类类型预测

对此，本文统计了人工标注环节标签和类型标注不一致的情况。从图7可以看出，最容易混
淆的标签分别是中性-负向道德和中性-正向道德，说明正确区分中性-正向道德和中性-负向道德
是一个难点，即使对人类标注者而言也很容易出错。从图8可以看出，容易混淆的类型是状态和
行为，占不一致样本总数的40.2%。和图5中反映的规律相类似。

Figure 7: 人工标注标签不一致情况 Figure 8: 人工标注类型不一致情况

此外，如表10所示，对一些有一定难度、存在迷惑性的词项，模型也可以很好地做出判
断。如“不随地吐痰”和“随地吐痰”非常类似，但是标签相反，很容易误判为负向道德标签等。
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5.2 基基基于于于道道道德德德词词词典典典判判判断断断句句句子子子道道道德德德倾倾倾向向向

本实验通过结合道德词典，使用两种方法判断句子总体的道德倾向性，以验证道德词典对
判断句子道德倾向的有效性。

5.2.1 实实实验验验数数数据据据

本实验使用社会新闻类报道用作判断的句子来源，对2018-2019年新浪新闻社会新闻版块的
新闻数据进行了爬取，收集了10.4万篇新闻数据。然后按句拆解每篇新闻，保留结构完整且句
长为10-45词的句子，作为判断的来源句集。

5.2.2 实实实验验验设设设计计计

本实验使用两种方法对句子道德倾向进行判断。

方法一：对照(Yuan et al., 2013)使用情感词典对句子进行情感分析的方法，建立基于道德
词典的道德分析。首先使用HanLP(He, 2020)对句子进行分词，分词前将道德词典添加到分词
器的用户词典中，确保不会将道德词典中较长的词组切分开导致召回率下降；然后根据句子分
词结果，统计其与道德词典中正向道德、负向道德、中性和被动标签的对应情况，将对应数量
最多的标签作为句子整体的道德倾向。

方法二：道德词典与依存句法分析结合的道德分析。在方法一的基础上，对含有道德词典
中词的句子进行依存句法分析。依存句法理论认为，每个句子中存在一个唯一的中心词，支配
着句子中其他所有的词，其他词直接或间接依赖于中心词。同时，句子中除了中心词外，每个
词都只被一个词支配(计峰and 邱锡鹏, 2009)。通过对句子做依存句法分析，可以理解句子中
各部分的关系，以及各部分在各自关系中扮演的角色。根据不同类型的词在句子中常扮演的
角色，本实验将依存句法分析中的几种关系与道德词典中的类型建立联系，对应关系如表11所
示。其中，依存句法分析的关系体系中没有与地点和媒介两种类型较为合适的对应关系。最
后，将句中词项对应的依存关系与该词项在词典中类型的对应关系进行对比，取词项类型对应
的标签为句子的整体道德倾向。

词项 标签 预测的标签

妒贤 负向道德 负向道德
不随地吐痰 正向道德 正向道德
发生争吵 中性 中性
受到破坏 被动 被动

Table 10: 词项标签预测结果示例

类型 依存句法关系

行为 核心关系
状态 状中关系
属性 定中关系

要素-对象 主谓关系
要素-地点 /
要素-媒介 /

Table 11: 类型与依存句法对应关系

5.2.3 实实实验验验结结结果果果及及及分分分析析析

本实验从10.4万篇新闻报道中进行抽取，得到1,627,123条句子供处理。由于这些句子都是
没有标签的数据，为了对方法一和方法二输出的结果进行评估，我们从两种方法的结果中各随
机抽取了400条结果进行了人工标注，得到的结果如表12所示。

从表12可以看出，结合道德词典做词匹配的方法可以得到还不错的正确率，而结合依存句
法分析的方法可以更为可靠地对句子的道德倾向进行判断。实验结果证明了道德词典在判断句
子道德倾向上的有效性。

判断方法 正确率

方法一 65.67%
方法二 71.30%

Table 12: 两种判断方法结果

判断结果与句子实际道德倾向性不一致的情况，除去一些不满足普适性道德判断的句子，
如有争议性的国际新闻等，比较典型的错误如：句子讨论的话题涉及道德，但句子整体的道德
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倾向与句中道德词的倾向不同。如表13所示，方法一的例句中含有两个负向道德词，被判断为
负向道德，但句子整体的道德倾向偏向于中性；方法二的例句中含有负向道德词“惯匪”，但句
子整体的道德倾向是中性的。这个问题涉及句子中的语义信息，从词汇层面很难解决，未来我
们会结合句子的语义信息进行完善。

判断方法 例句-错判标签 对应词项-标签

方法一
请广大群众做到不造谣、不传谣、不信谣。-负
向道德

造谣-负向道德, 传谣-负向道
德

方法二
社区人士呼吁广大民众对此类模式作案提高警
惕，切勿因为嫌麻烦给钱了事，以免惯匪越发
猖獗。-负向道德

惯匪-负向道德

Table 13: 道德倾向判断错误样例

6 结结结语语语

本文通过对词的道德倾向性进行研究分析，提出面向人工智能伦理计算的中文道德词典
构建任务。我们将词典词分为四类标签和四种类型，通过词向量扩展和人工标注构建中文
道德词典资源。该词典包含25,012个词，其中正向道德词7,912个，负向道德词7,647个，中性
词8,963个，被动词490个。
同时，我们也探讨了道德词典资源的有效性表现。从词的标签及类型识别和判断句子道德

倾向两个维度进行了实验设计。实验结果显示，该词典资源不仅能够判断词的标签和类型，而
且能够较好地判断句子的道德倾向，为今后句子级别的道德文本分析提供了数据支持。
将社会伦理道德规范与科学技术创新结合是一条漫长的道路。目前词典的分类方法比较粗

糙，未来我们会根据词的语义特征进一步细分，深入研究事件行为之间的语义关系，以便更好
地解决人工智能伦理计算的道德判断问题。
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摘摘摘要要要

自然语言文本中存在大量否定语义表达，否定焦点识别任务作为更细粒度的否定语义
分析，近年来开始受到自然语言处理学者的关注。该任务旨在识别句子中被否定词修
饰和强调的文本片段，其对自然语言处理的下游任务，如情感分析、观点挖掘等具有
重要意义。与英语相比，目前面向汉语的否定焦点识别研究开展缓慢，其主要原因是
尚未有中文数据集为模型提供训练和测试数据。为解决上述问题，本文在汉语否定与
不确定语料库上进行了否定焦点的标注工作，初步探索了否定焦点在汉语上的语言现
象，并构建了一个包含5,762个样本的数据集。同时，本文还提出了一个基于神经网络
模型的基线系统，为后续相关研究提供参照。

关关关键键键词词词：：： 否定焦点 ；数据集 ；人工标注
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Abstract

There are a large number of negative expressions in natural language texts. As a more
fine-grained negative semantic analysis task, negative focus identification has begun to
attract the attention of natural language processing (NLP) researchers in recent years.
The task aims to identify the text fragments modified and emphasized by negative
cues in the sentence, and it is of great significance to the downstream tasks of NLP,
such as sentiment analysis and opinion mining. Compared with English, the study
on negative focus identification for Chinese is currently slow, the main reason is that
there is no Chinese dataset to provide training and test data for the models. To solve
the above issue, this paper carried out the manual annotation of negative focuses on
the Chinese Negative and Speculation corpus (CNeSp), initially explored the language
phenomena of negative focus on Chinese, and constructed a dataset containing 5,762
samples. Besides, we also come up with a baseline system based on neural network
model to provide a reference for subsequent studies.

Keywords: Negative focus , Dataset , Manual annotation
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1 引引引言言言

自然语言文本中存在大量包含否定语义的表达，通常由表示否定语义的词(如“不”、“没
有”等)对断言或其某一方面的含义进行反转，这类词被定义为否定线索词(Negative cue)，而被
否定线索词强调的文本片段为否定焦点(Negative focus)。更确切地说，否定焦点指表述中最显
著被否定的文本片段，从更细粒度上对文本中的肯定含义与否定含义进行了区分 (Blanco and
Moldovan, 2011)。在例1中，否定断言为“酒店不提供24小时热水”，并包含否定线索词“不”，
而从下文中“下午5点以后才有”来看，该断言中被否定的含义是“提供热水的时限”，而并非“提
供热水”本身，因此，根据定义，其对应的否定焦点为“24小时”。需要注意的是，该断言隐
含“酒店提供热水”的肯定含义。

例例例1 酒店不不不提供24小时热水，问了前台说要下午5点以后才有。

否定焦点的另一个特点是：同一个否定断言，在不同的上下文语境中，其否定焦点可能不
相同。例如，在例2的三个句子中，根据不同的上下文，否定线索词所强调的语义，即否定焦
点，发生了变化。

例例例2.1 酒店不不不提供24小时热水，但出门左边有浴池提供。1

例例例2.2 酒店不不不提供24小时热水，问了前台说要下午5点以后才有。
例例例2.3 酒店不不不提供24小时热水，仅能保证冷水供应。

否定焦点这一语言现象最早由Rodney和Pullum提出 (2002)，而Blanco和Moldovan (2011)
在自然语言处理领域首次将否定焦点的自动识别作为任务提出，并基于PropBank (Palmer et
al., 2005)语料库标注了否定焦点数据集。借助该数据集，*SEM’2012 (Morante and Blanco,
2012)将否定焦点识别作为其评测任务之一，之后该任务开始受到自然语言处理领域学者的
关注 (Zou et al., 2014; Zou et al., 2015b; Shen et al., 2019)。作为细粒度的否定语义解析任
务，否定焦点的自动识别对用户意图识别或基于属性的情感分析等下游应用具有重要作用。如
例2.1中，用户负面评价的对象是酒店；而在例2.2中，用户对酒店的负面评价则更具体，针对的
是服务时限。
目前，否定焦点识别的相关研究均面向英语，尚未有文献针对汉语中相关语言现象进行研

究。主要归结为以下两方面原因：首先，语料库建设是开展自然语言处理相关研究的基础，
由Blanco和Moldovan (2011)标注的数据集为面向英语的否定焦点识别提供了实验基础，而该研
究领域尚未有面向汉语的语料资源。另一方面，由于句子结构和表述方式等诸多差异，使得英
语中基于规则或特征的否定焦点识别模型和方法难以直接迁移到汉语中。
为了解决上述问题，本文首先在汉语否定与不确定数据集(Chinese Negation and Specula-

tion dataset, CNeSp) (Zou et al., 2015a)的基础上人工标注并构建了汉语否定焦点识别数据集，
该数据集共标注4,039个样本，其规模与英语否定焦点识别数据集相当，包括科技文献、酒店评
论、金融新闻三个不同领域的文本，能够客观反映汉语表述中否定性语言现象，为相关研究的
开展提供基准。其次，本文提出一个基于BiLSTM-CRF网络的否定焦点识别模型，在本文构建
的数据集上的准确率为57.8%，与其在英文数据集上的性能相比，性能下降约为13%，表明了汉
语否定焦点识别任务的难度，该模型能够作为基线系统为相关研究提供参照。
本文结构组织如下：第二章介绍否定焦点识别的相关工作；第三章介绍本文构建的否定焦

点识别数据集，包括标注方法、数据统计等；第四章介绍本文提出的否定焦点识别基线系统；
第五章介绍实验设置，给出实验结果并进行分析；第六章给出本文的结论。

2 相相相关关关工工工作作作

否定焦点识别的相关任务涉及句子的语义研究，属于自然语言处理技术中较难的问题；此
外，与句法分析、机器翻译等领域相比，该问题很难标注大规模数据集。因此，针对否定焦点
的工作主要集中在利用传统机器学习模型，尝试各种词法、句法和语义等特征。识别句子中否
定词及其对应的否定含义，可以划分为否定线索词识别任务和否定焦点识别任务。
否定线索词识别研究主要包含基于词表、基于统计和基于序列标注的方法。基于词表的方

法主要依赖于构建和扩充线索词词表算法，在识别线索词时，需严格匹配命中词表或词典中的
词项，因此最终的识别性能主要受词表或词典质量的影响。例如，Kilicoglu和Bergler (2008)将

1本文中，否定线索词采用粗体表示，否定焦点采用下划线表示。
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从生物医学领域的专业词表及WordNet中提取的事实性和不确定性概念之间的词法以及语义关
系加入词表。基于统计的方法的关键在于如何提取各类有效的句法、词法、语义等特征，同时
将它们组合或者筛选。Light等 (2004)最先使用此类方法，他们利用词特征，并采用了支持向
量机辨别医学论文摘要相关句子内是否具有不确定性信息；之后，Georgescul (2012)利用基于
高斯径向基核函数对Light的方法作出改善，并对类别的权重进行调节，以缓解训练数据不平
衡的问题。Øvrelid等 (2010)将线索词识别任务视为二元分类任务，并利用了句法、词性等特征
进行线索词识别。鉴于线索词可能由多个连续的词组成，因此也有相关研究采用序列标注的方
法识别线索词。Tang等 (2010)利用条件随机场模型的序列标注方法和大规模基于边界模型分类
器进行数据训练，利用了命名实体、词性等特征。Zhang等 (2010)提出基于标准化特征的最大
熵马尔可夫模型的线索词识别方法。Vinczel (2014)搭建了面向匈牙利语的不确定性语料库并
把线索词识别作为序列标注任务，引入了语义、语用、词法、句法等特征并提出一个有监督的
机器学习方法来识别线索词。总的来说，否定线索词识别任务相对简单，目前该任务的性能达
到95%以上的准确率。

否定焦点识别研究最初由Blanco和Moldovan (2011)提出，他们从语义关系角度描述和定义
否定焦点，并构建了否定焦点识别数据集，然后提出一种基于决策树的模型对否定焦点进行识
别。*SEM’2012 (Morante and Blanco, 2012)将否定焦点识别作为其评测任务之一，然而由于
任务难度较大，仅有一家机构提交了实验结果 (Rosenberg and Bergler, 2012)，他们根据不同
触发词之间词性的差异，提出了基于启发式规则的方法对否定焦点进行识别，其实验性能达
到58.40%(F值)。之后，Zou等 (2014; 2015b)融合上下文特征，提出“词-主题”双层图模型识别
否定焦点。随着深度学习的发展，Shen等 (2019)将否定焦点识别作为序列标注问题，提出了一
种基于BiLSTM-CRF的否定焦点识别模型，并利用词级别和主题级别注意力机制的方法来更好
地捕获句子间的上下文信息，一方面利用基于词级别上下文注意力机制来捕获当前句子中候选
否定焦点和上下文句子的关联度，另一方面运用基于主题级别的上下文注意力机制计算当前句
子中的每个候选否定焦点和上下文句子在主题上的分布相似度，他们提出的方法在英文否定焦
点识别数据集上的性能达到了70.51%(准确率)。

目前，尚未有面向汉语的否定焦点识别研究，其主要原因是缺乏人工标注的数据集，而由
于该任务难度较大，无监督的自动标注方法难于实现；另一方面，本文在汉语否定焦点识别数
据集的标注过程中发现，该语言现象在英汉两种语言上有一定差别，主要集中在当文本中包含
省略现象时，否定焦点可能发生转移。以上原因也说明了汉语否定焦点识别数据集标注的必要
性。此外，相对否定线索词识别任务，汉语否定焦点识别研究更具一定挑战性，因此，本文专
注于汉语否定焦点识别研究，实验中采用标准否定线索词。

3 汉汉汉语语语否否否定定定焦焦焦点点点识识识别别别数数数据据据集集集

自然语言处理任务的研究通常依赖于相关数据集，面向英语的否定焦点识别研究已经发布
了较为成熟的数据集 (Blanco and Moldovan, 2011)和评测任务 (Morante and Blanco, 2012)。
然而汉语否定焦点识别数据集研究较为匮乏，导致了面向汉语的相关研究受到极大限制。针对
该问题，本文标注并构建了汉语否定焦点识别语料库。

考虑到不同领域或体裁的语料资源在语言特点上具有一定差别，本文根据以下三个方面选
择标注文本：

• 尽可能基于现有的汉语否定数据集进行标注，因为其提供了很多与否定语义相关的标注信
息，供标注人员参考，在降低标注任务难度2的同时，提高标注效率。
• 不同领域或语境下的文本在语言特点上具有差异性，本文希望通过构建该数据集，能够较
全面地涵盖汉语中否定焦点的各种表述方式。
• 标注文本的所属领域中，相同类型的文本数量足够大，以增强该数据集的可扩展性；同
时，也为将来能够开展半自动甚至自动标注研究提供可能。

基于此，本文选择现有汉语否定与不确定性语料库(CNeSp)3中包含否定线索词的文本作为
基础，在其上人工标注否定焦点。目前，该语料库包含：1) 19篇《计算机学报》科技论文，
该类型文本在语言表达上相对严谨，歧义性较小，但句子长度一般较长，且句法结构复杂；2)

2Blanco和Moldovan标注英文否定焦点识别数据集时，标注一致性仅为0.72。
3http://nlp.suda.edu.cn/corpus/CNeSp/
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821篇携程网酒店点评文章，由于大多文本由用户撰写，该类型文本语言表达方式多样化，句式
简单，但修辞及省略现象较常见；3) 1,311篇新浪金融板块文章，该文本由专业编辑撰写，语言
特性介于前两种类型之间。

3.1 标标标注注注规规规范范范

汉语否定焦点识别数据集标注方法部分参照了Blanco和Moldovan (2011)的标注规范，由标
注者根据自己对文本的理解进行标注。由于否定焦点标注涉及较多语言现象，标注难度较大，
为此本文为标注者制订了一套标注规范。否定焦点的基本标注概念和准则如下：

• 否定焦点：否定线索词明显强调的句子片段。
• 否定焦点是一段连续文本。

标标标注注注最最最大大大化化化原原原则则则 当片段中存在多个否定解释时，否定焦点应包含尽可能多的句法成分。如
例3所示，否定线索词“不如”对应的否定焦点可能为：a) “好的”，解释为“这个星级酒店不如好
的招待所，但差一些的招待所可以”，否定词强调“好的”；b) “招待所”，解释为“这个星级酒店
只是不如招待所”，否定词强调“招待所”。根据上下文难以判断哪种解释更合理，此时，本文规
定将其合并标注为否定焦点。

例例例3 这个星级酒店还不不不如如如好的招待所，只有表面功夫，位置有点喧闹...

上上上下下下文文文最最最优优优原原原则则则 否定焦点标注首先依赖上下文中的信息和证据。从例2.1-2.3可以看出，
当给定不同的上下文信息时，所强调的部分(否定论元)可能不同，因此在标注句子中否定论元
时，上下文信息是标注者首先需要参考的。在例4中，若不考虑下文中的信息，“全天”或“暖
气”均可以作为否定焦点，而根据下文中“只有晚上提供”和“小旅社还提供24小时暖气呢”就能够
判断作者强调的否定含义是“酒店供应暖气的时间不是全天”而非“不供应暖气”，据此，标注者
将该句子的否定焦点标注为“全天”。

例例例4 酒店居然没没没有有有全天的暖气，问前台说只有晚上提供，就算小旅社还提供24小时暖气
呢。

积积积极极极意意意义义义优优优先先先原原原则则则 标注者标注否定焦点时，优先考虑否定表述中是否存在潜在积极意义。
如果将“这家酒店”或“酒店”作为否定焦点，则失去了该表述的潜在积极意义，即“下次去郑州会
住酒店”，因此，应仅标注“这家”为否定焦点。注意，该原则与标注最大化原则在不同理解下存
在冲突，当无法判断时优先采用标注最大化原则。

例例例5 下次去郑州一定不不不会会会入住这家酒店。

动动动词词词性性性否否否定定定(Verbal Negation)中，否定线索词作用在动词上，但通常作者并非否定该动
词表示的动作或事件，因此，需根据其具体含义标注否定焦点。例6.1中，“修”这一动作已经
发生，否定线索词“没”否定了动作产生的结果，因此，其否定焦点标注为“好”。如果忽略上
下文，通常情况标注者会将例6.2中的否定焦点标注为“正常工作”，而从上文来看，作者强调
的是只有卫浴设备不能工作，其否定焦点应为“卫浴设备”。因此，标注否定焦点时，首先考
虑上下文最优原则。针对例6.3中的转述动词(Reporting Verbs)或引述动词(Introducer)，如“知
道”、“认为”、“说”等，否定焦点通常不是动词本身，而应从其转述内容中进行标注。

例例例6.1 门会发出报警，修了几次也没没没修好。

例例例6.2 其它设施可以使用，只有卫浴设备不不不能能能正常工作。

例例例6.3 这是一家相当差的酒店，不不不知道其他人是如何评价它的。

副副副词词词标标标注注注 汉语中副词的用法多种多样，在早期标注过程中，关于副词是否被标注有较大争
议。除了相对明显的由副词本身作为否定焦点(例7.1)，本文对其它情况进行了规定：1) 程度副
词具有实际含义时，是否将其标注为否定焦点主要取决于被其修饰的词。如例7.2所示，“太”作
为程度副词，说明“近”的程度，因此将“太近”作为一个整体，标注为否定线索词“不”对应的否
定焦点。2) 汉语中副词有时在习惯搭配或口语中并不具有实际意义，该情况下，不应将其标注
在否定焦点内。如例7.3所示，“太”仅表示委婉语气，而并非修饰“好”，否则其含义为“周围环
境不是非常好”，与作者原意“周围环境不好”不一致，因此该情况下，本文认为否定焦点应标注
为“好”。
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例例例7.1 酒店装修大多集中在下午，对客人的休息没没没有有有产生严重影响。

例例例7.2 到公园的路程不不不算太近。

例例例7.3 周围环境不不不太好，被噪声干扰到很晚。

3.2 标标标注注注中中中的的的特特特殊殊殊情情情况况况

不不不存存存在在在明明明显显显否否否定定定焦焦焦点点点 一般来说，本文规定否定焦点不应包含其对应的否定线索词。而在一
些样本中，不存在明显的否定焦点，但确实包含否定语义。例8中，“没有”具有否定含义，但可
能是由于评论者情绪较差，导致表达中省略了关键成分，若补全可能为“没有好感”或者“没有好
的看法”，而该文本中并没有合适作为否定焦点的片段，因此该情况下，我们将否定线索词直接
作为否定焦点。

例例例8 别问我对这家酒店怎么看，没没没有有有，感觉很差！

否否否定定定词词词不不不表表表示示示否否否定定定含含含义义义 特殊语境下，否定词并不表示否定含义。如例9.1中，否定词“不
是”在反问句中仅具有强调语气的功能；同样，例9.2中，评论者采用双重否定的修辞方式“不是
没有”来强调其中的肯定含义。本文认为这些情况中并不存在否定语义，因此也不存在否定焦
点。在标注过程中，我们发现科技论文和金融文章文本中，由于表述相对严谨，极少出现反问
或多重否定等修辞，而在酒店评论这类口语化程度较高的文本中存在较多。

例例例9.1 本人问服务员怎么没有荤菜肉菜，答复：鸡蛋不不不是是是荤菜？

例例例9.2 酒店管理混乱，外来人员都可以进电梯，看来丢东西这种事不不不是是是没没没有有有可能。

以上涵盖了否定焦点标注主要规则，以及针对标注中出现的特殊情况的处理，由于篇幅原
因，更详细的标注规则将随同数据集一起发布。

3.3 标标标注注注过过过程程程

汉语否定焦点识别数据集标注工作由三位在本领域具有两年以上经验的硕士研究生(标注
者)完成标注，并邀请一位从事该领域研究多年的计算语言学专家(指导者)参与数据集标注规则
的制定、定期讨论标注结果、裁判标注结果等工作。标注过程大致分为以下两个阶段。

• 第一阶段：经过调研现有否定焦点识别工作及英文数据集，由指导者与标注者共同讨
论和制定初步标注规范；之后，三位标注者两两分组，针对三个不同领域的文本，各抽
取30%的样本进行标注，期间只允许标注者与指导者进行交流，而标注者之间禁止讨论；
标注完成后，指导者与标注者针对标注结果不一致的样本进行讨论，对标注规范进行调整
和修改，并将修改后的该30%的数据集作为最终标注结果。
• 第二阶段：仍由三位标注者两两分组，对三个领域剩余70%的样本进行标注；该期间同样
只允许标注者与指导者进行交流；标注完成后，由另外一位标注者对其他两位标注者不同
的标注结果进行重新审核，如果其与其中一位标注者的标注结果相同，则该结果作为最终
标注结果，如果三位标注者结果均不同，则提交给指导者进行判断，给出最终标注结果；
同时也会对标注规范进行修订。

最终以第二阶段修订后的标准作为数据集标注规范。标注过程中，尽管标注人员遵循统一
的标注规范，但由于每个人对上下文语境理解存在差异且受限于标注者语言知识水平，导致
数据集的标注结果存在不一致现象。标注一致性是用来评价数据集质量的重要指标，能够验
证标注者在同一标注规范下对标注结果的主观性差异程度以及问题本身的难易程度。本文采
用Kappa值 (Mchugh, 2012)评价标注的一致性，计算公式如下：

Kappa =
P0 − Pc

1− Pc
(1)

其中，P0和Pc分别表示观察一致率和期望率，Kappa ∈ [−1, 1]。通常认为Kappa值大于0.6表示
标注具有较好的一致性，而Kappa值小于0.4表示标注一致性较差。

本文以否定焦点样本为单位，当两位标注者标注的否定焦点完全相同时，认为该样本的标
注结果一致。表1给出了标注第二阶段三个子数据集上各自的Kappa值。可以看出，三个子数据
集的标注一致性均在0.65-0.7之间，一方面，表明该语料的标注结果是可靠的，另一方面，也
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子数据集 Kappa值

科技论文 0.69
酒店评论 0.65
金融文章 0.68

表 1: 汉语否定焦点识别数据集标注一致性

表明否定焦点识别任务具有较大的挑战性。此外，科技论文子数据集上的标注一致性最高，而
酒店评论子数据集的标注一致性最低，这说明在表述相对严谨的文本上，否定焦点比较容易判
断，而在口语化表达较多的酒店评论子数据集上，则存在较大的争议，其否定焦点的识别难度
也较高。

3.4 数数数据据据集集集统统统计计计与与与分分分析析析

汉语否定焦点识别数据集包含科技论文、酒店评论、金融文章三个子语料库，
共4039句，5762个样本。表2展示了该数据集的相关数据统计。比较三种不同领域的数据集，
可以看出，酒店评论数据与另外两种类型的数据相比，其句子长度更短，这是因为该语料来
源于携程网1500家酒店的评论页面，造成该语料表达方式较为口语化，写作风格相对自由。此
外，从统计数据可以看出，酒店评论语料中否定句子数、否定句子占比、以及否定样本个数也
远高于其它两类数据，造成这一现象的原因是酒店评论中包含了大量评论者的负面观点或意
见，这也表明正确识别这些评论或意见中的否定焦点对情感分析(Jansen et al., 2009)、观点挖
掘(Dundar et al., 2018)等领域具有重要意义。

统计项 科技论文 酒店评论 金融文章

文档数 19 821 1311
句子数 4626 4997 7213
词数 140900 120436 221265
句子平均长度 30.4 24.1 30.6
否定句子数 132 2644 1263
否定句子占比% 2.9 52.9 17.5
否定样本个数 161 3985 1616
否定线索词集合 25 121 200
否定线索词平均长度 1.58 1.47 1.86
否定焦点平均长度 6.25 2.86 4.34

表 2: 汉语否定焦点识别数据集统计

科技论文数据集中，否定句子数/占比和否定线索词集合大小均远低于其它两种类型的数据
集，可以看出，在科技论文中，作者在使用否定或负面表述时较为谨慎。此外，科技论文类型
的否定焦点平均长度高于其它类型的数据集，也表明了科技论文具有叙述更完整、论证更严谨
的语言特点。

金融文章数据集来源于由经济分析师或财经记者撰写的股市评论类文章，其否定线索词的
平均长度大于其它类型的数据集，这是由于作者在表达否定观点时，倾向于使用更长的否定词
使表述更加精确或完整，例如“不容乐观”、“并不是”、“并没有”等。

4 否否否定定定焦焦焦点点点识识识别别别任任任务务务基基基准准准模模模型型型

否定焦点是一段连续的文本。因此，本文将否定焦点识别作为序列标注任务，采用基
于BiLSTM-CRF的神经网络模型作为基准模型。如图1所示，其中，Bi-LSTM网络能够同时有
效利用句子的上下文信息并抓取全局特征，而CRF层能够充分学习输出标签序列间的前后依赖
关系。本节将按照Embedding层、Bi-LSTM层、CRF层和输出层的方式详细介绍否定焦点识别
方法。

Embedding层层层 给定句子S = (w1, w2, ..., wn), wi表示句子S中的词，其中i ∈ [1, n]。本文
利用向量矩阵WE将S中的每个词转换成维度为dw的实值向量，其中WEεR

dw×|v|，|v|为词表大
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图 1: BiLSTM-CRF模型框架.

小。此外，本文将相对位置特征矩阵与矩阵WE拼接，作为Embedding层中的输入。即：向
量矩阵FEεR

dloc×|vloc|，其中dloc为S中的每个词与否定线索词间的相对距离映射的一个实值向
量，Vloc是相对距离的集合，采用随机初始化。

Bi-LSTM层层层 传统循环神经网络（Recurrent Neurual Networks, RNN）适合为序列化数据
建模，然而，在实际应用中，其受限于梯度消失和梯度爆炸问题 (Bengio et al., 1994; Razvan et
al., 2013)，之后为缓解该问题，Hochreiter和Schmidhuber (1997)提出了长短期记忆网络（Long
Short-Term Memory, LSTM），该网络能够有效利用长距离依赖关系，缓解冗余上下文信息
带来的影响。图2给出了LSTM记忆单元的结构，其由输入门（Input Gate）、输出门（Output
Gate）、遗忘门（Forget Gate）和一个细胞状态（Cell）组成，它们控制着当前时刻信息传递
到下一时刻的比例。本文将经过Embedding层编码后的矩阵输入Bi-LSTM层，分别从两个相反

的方向并行计算，然后将通过前向LSTM网络的矩阵
−→
H和通过后向LSTM网络的矩阵

←−
H进行拼

接得到矩阵H，如公式(2)所示。该矩阵能够有效的捕获了正向和反向的双向上下文信息。

H =
−→
H

⊕←−
H (2)

图 2: LSTM记忆单元结构.

CRF层层层 本文将否定焦点识别作为序列标注任务，通常情况下，一个词的标签生成与其周
围词存在一定关联。而条件随机场（Conditional Random Fields, CRF）能够将句子中当前词
与周围词的标签关系考虑在内，从而解码出全局最优标签序列。因此，本文将经过Bi-LSTM层
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得到的矩阵H输入CRF层解码出最优标签序列。对于给定句子S = (x1,x2, ...,xn)，其预测标签
序列为y = (y1,y2, ...,yn)，定义其得分为:

G(S,y) =
n∑

i=0

Tyi,yi+1 +
n∑

i=1

Ei,yi , (3)

其中，T表示转移得分矩阵，T i,j表示从标签i到标签j的转移得分，y = 0与y = n是句子起始标
签和终止标签，T的维度为(k + 2)× (k + 2)；E是Bi-LSTM的输出得分矩阵，其维度为n× k，
其中k为不同标签的数量，Ei,j表示句子中第i个词的第j个标签的得分。本文采用softmax对所有
可能出现的预测序列得分进行归一化表示：

p(y|S) =
eG(S,y)∑

ỹ∈YS
eG(S,ỹ)

(4)

然后，对正确的否定焦点标签预测序列对数概率进行最大化：

log(p(y|S)) = G(S,y)− log(
∑
ỹ∈Ys

eG(S,ỹ)) = G(S,y)− logaddỹ∈YsG(S, ỹ) (5)

YS表示句子S所有可能预测出的否定焦点标签序列。解码时，将得分最高的标签序列作为
句子S最终对应的否定焦点标签序列，如公式(6)所示：

ŷ = arg max
ỹ∈YS

G(S, ỹ). (6)

输输输出出出层层层 本文采用I/O标记方案来定义CRF层解码出的标签序列，即：标签I表示句子中的
词位于否定焦点内；标签O表示句子中的词不属于否定焦点。如例10所示，该句子的否定焦点
为“到位”，因此这个词的标记为I，其余词标记为O。

例例例10 这/O 是/O 服务/O 态度/O 没没没有有有/O 做/O 到位/I 。/O

5 实实实验验验

5.1 实实实验验验设设设置置置

本文实验数据采用第三章介绍的汉语否定焦点识别数据集。实验中，本文采用随机初始化
的50维词向量和相对位置特征向量作为Embedding层的输入。模型超参数设置如下：LSTM隐
藏层维度为150，dropout设置为0.3，并采用随机梯度下降算法(Stochastic Gradient Descent,
SGD)对参数进行更新，其中，学习率为0.015，动量为0.9。本文采用准确率(Accuracy, Acc)作
为实验性能评价指标，当一个样本中预测的标签序列全部正确时，则否定焦点正确。

考虑到每个领域的数据集中样本数量较少，本文采用两种不同的训练方式来进行模型的训
练，分别为单领域训练方式以及多领域训练方式：

• 单领域训练：对于科技论文、酒店评论和金融文章这三个领域的语料，分别按
照70%、10%、20%的比例划分为训练集、开发集和测试集，仅使用单领域的训练集进
行训练。
• 多领域训练：将所有单领域的训练集合并，利用合并后的训练集进行训练。

5.2 不不不同同同系系系统统统对对对否否否定定定焦焦焦点点点识识识别别别性性性能能能影影影响响响

表3给出了基于不同神经网络模型的汉语否定焦点识别性能，同时考虑到虽然三个语料来源
于不同领域，但是在汉语语言共性上仍然存在一定关联。因此，本文在汉语否定焦点语料上分
别尝试了单领域和多领域两种不同的训练方式。同时，本节对不同语料间的差异及不同系统在
三个语料上的实验进行了详细分析。

不不不同同同语语语料料料之之之间间间的的的对对对比比比。表3中2-4行实验结果可以看出：1）不同领域之间的否定焦点识别
性能存在着一定的差异性，酒店评论语料上的实验性能最好，而科技文献语料上的实验性能最
低，造成这一现象的主要原因是酒店评论表达方式较为口语化，其写作风格相对自由，因此句
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语料 单领域训练 多领域训练
LSTM BiLSTM BiLSTM-CRF BiLSTM-CRF

科技论文 24.24 27.27 30.30 39.39
酒店评论 49.25 54.38 59.27 62.53
金融文章 40.43 48.15 57.10 60.18
全部 46.07 51.87 57.84 61.21

表 3: 汉语否定焦点识别模型性能比较

子平均长度以及否定焦点长度更短，模型更容易识别出否定焦点。而科技论文写作方式更为严
谨，该语料中句子长度和否定焦点长度在三个语料上最长，导致模型在学习时更容易遗忘长距
离信息，所以系统识别性能较低；2）面向汉语的否定焦点识别难度较大，挑战性比较高，虽然
酒店评论和金融文章识别性能相对较好，最好性能达到60%以上，但是整体识别性能均没有超
过65%，这也验证了本文对否定焦点识别任务难易程度所作的判断。

不不不同同同模模模型型型之之之间间间的的的对对对比比比。为验证不同模型对识别性能的影响（表3中第2列的3个子列），
本章对LSTM、BiLSTM和BiLSTM-CRF三个模型进行性能上的比较，从实验结果可以看
出，1）BiLSTM模型的性能均比LSTM模型性能高，主要原因是BiLSTM模型考虑了前后
两个方向的信息，相较于单向的LSTM模型，它能更充分的利用上下文信息；2）BiLSTM-
CRF模型相较于BiLSTM模型，在三个语料上实验性能分别提高了3.03%，4.89%，8.95%，这
表明CRF层对于否定焦点识别的有效性，因为否定焦点通常是一段连续的文本，相邻词之间具
有较强的依赖关系，而CRF层能够有效捕捉当前词标签与周围词标签之间存在的关联，然后解
码出全局最优的标签序列。

同时，本文发现，相较科技论文和酒店评论语料，模型在金融文章上的性能提升尤为显
著，其原因可能是：1）科技论文语料中没有足够的否定样本，所以性能上存在着偶然性和不确
定性，且科技论文的否定焦点长度普遍较长（平均长度为6.25），因此识别难度较大，性能提
升不明显；2）酒店评论语料中的否定焦点长度较短（平均长度为2.86），因此识别较为容易，
所以仅用LSTM模型即可获得较高的识别正确率，而金融文章的否定焦点长度介于其它两个语
料之间（平均长度为4.34），该语料对上下文信息和相邻标签之间联系的依赖程度较酒店评论
语料更大，因此引入了BiLSTM和BiLSTM-CRF模型后性能提升更为显著。

不不不同同同训训训练练练方方方式式式的的的对对对比比比。多领域训练，即：将来源于三个不同领域的语料训练集统一为一个
整体训练集，并利用不同神经网络模型在该训练集上进行了实验。如表3中2-3列，为验证多领
域训练方式的有效性，本节将两种不同训练方式的识别性能进行对比，实验结果显示，采用多
领域的训练方式后系统识别性能提升显著。这是因为一方面神经网络模型在学习过程中，语料
的数量对系统识别性能具有重要影响，而多领域训练方式扩充了数据集，使得模型的鲁棒性得
以提升；另一方面，三个不同领域语料之间虽然存在着语义、句法上的差异，但是仍然存在汉
语上的语言共性，而神经网络可以有效捕获这部分特征。

6 结结结论论论

本文在汉语否定与不确定语料库(CNeSp)的基础上，人工标注了首个汉语否定焦点识别数
据集，该数据共包含5,762个样本。此外，本文还提出了一个基于BiLSTM-CRF的基准系统。
该数据集和基准系统为汉语否定焦点识别的后续研究提供了基础。未来工作中，如何针对汉语
语言特点以及如何将英语中相关模型迁移到汉语否定焦点识别模型中，是需要探索的方向。另
外，汉语否定焦点识别数据集和基准系统将同论文一起发布。
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Opinion Mining on Qualitative Data using Feature Reduction. International Journal of Intelligent
Systems. 33(9): 1840-1857.

Maria Georgescul. 2012. A Hedgehop over a Max-Margin Framework Using Hedge Cues. In Proceedings
of the Fourteenth Conference on Computational Natural Language Learning: Shared Task.

Sepp Hochreiter and Schmidhuber Jurgen. 1997. Long short-term memory. Neural Computation. 9(8):
1735-1780.

Bernard J. Jansen, Mimi Zhang, Kate Sobel and Abdur Chowdur. 2009. Twitter power: Tweets as
electronic word of mouth. Journal of the Association for Information Science and Technology.
60(11): 2169-2188.

Halil Kilicoglu and Sabine Bergler. 2008. Recognizing speculative language in biomedical research arti-
cles: a linguistically motivated perspective. Journal of BMC Bioinformatics. 9(11):S10.

Guillaume Lample, Miguel Ballesteros, Sandeep Subramanian, Kazuya Kawakami and Chris Dyer. 2016.
Neural architectures for named entity recognition. North american chapter of the association for
computational linguistics. pages 260-270.

Marc Light, Xin Ying Qiu and Padmini Srinivasan. 2004. The Language of Bioscience: Facts, Specu-
lations, and Statements in between. In Proceedings of the HLT-NAACL 2004 Workshop: Linking
Biological Literature, Ontologies and Databases. pages 17-24. Association for Computational Lin-
guistics.

Xuezhe Ma and Eduard Hovy. 2016. End-to-end Sequence Labeling via Bi-directional LSTM-CNNs-
CRF. In Proceedings of the 54th Annual Meeting of the Association for Computional Linguistics
(ACL), pages 1064-1074. Association for Computational Linguisitcs.

Marry L. McHugh. 2012. Interrater reliability: the kappa statistic. Biochemia Media. 22(3):276-282.

Roser Morante and Eduardo Blanco. 2012. *SEM 2012 Shared Task: Resolving the Scope and Focus
of Negation. In proceedings of the First Joint Conference on Lexical and Computational Semantics
(*SEM), pages 265-274. Association for Computational Linguistics.

Xiaofeng Mu, Wei Wang adn Aiping Xu. 2020. Incorporating token-level dictionary feature into neural
model for named entity recognition. Neurocomputing, pages 43-50.

Lilja Ovrelid, Erik Velldal and Stephan Oepen 2010. Syntactic scope resolution in uncertainty analysis.
In Proceedings of the 23rd International Conference on Computational Linguistics. pages 1379-1387.

Martha Palmer, Daniel Gildea and Paul Kingsbury. 2005. The Proposition Bank: An Annotated Corpus
of Semantic Roles. Computational Linguistics. 31(1):71-106.

Pascanu Razvan, Tomas Mikolov and Yoshua Bengio. 2013. On the difficulty of training recurrent neural
networks. International conference on machine learning. pages 1310-1318.

Huddlestone Rodney and Geoffrey K. Pullum. 2003. The Cambridge Grammar of the English Language.
Modern Language Review. 98.3.

Sabine Rosenberg and Sabine Bergler. 2012. UConcordia: CLaC negation focus detection at *SEM2012.
In proceedings of the First Joint Conference on Lexical and Computational Semantics (*SEM), pages
294-300. Association for Computational Linguistics.

Longxiang Shen, Bowei Zou, Yu Hong, Qiaoming Zhu, Guodong Zhou and Ai Ti Aw. 2019. Negative
Focus Detection via Contextual Attention Mechanism. In Proceedings of the 2019 Conference on
Empirical Methods in Natural Language Processing (EMNLP), pages 2251-2261. Association for
Computational Linguisitcs.

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第550页-第560页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

559



计算语言学

Buzhou Tang, Xiaolong Wang, Xuan Wang, Bo Yuan and Shixi Fan 2010. A Cascade Method for
Detecting Hedges and their Scope in Natural Language Text. In Proceedings of the Fourteenth
Conference on Computational Natural Language Learning-Shared Task. pages 13-17.

Veronika Vincze1 2014. Uncertainty Detection in Hungarian Texts. In Proceedings of COLING 2014,
the 25th International Conference on Computational Linguistics. Association for Computational
Linguistics.

Shaodian Zhang, Hai Zhao, Guodong Zhou and Baoliang Lu 2010. Hedge detection and scope finding
by sequence labeling with normalized feature selection. In Proceedings of the Fourteenth Conference
on Computational Natural Language Learning-Shared Task. pages 92-99.

Bowei Zou, Guodong Zhou and Qiaoming Zhu. 2014. Negation Focus Identification with Contextual Dis-
course Information. In Proceedings of the 52nd Annual Meeting of the Association for Computional
Linguistics (ACL), pages 522-530. Association for Computational Linguistics.

Bowei Zou, Guodong Zhou and Qiaoming Zhu. 2016. Research on Chinese negation and speculation:
corpus annotation and identification. Frontiers of Computer Science in China 10(6): 1039-1051.

Bowei Zou, Qiaoming Zhu and Guodong Zhou. 2015. Negation and Speculation Identification in Chinese
Language. In Proceedings of the 53rd Annual Meeting of the Association for Computational Lin-
guistics and the 7th International Joint Conference on Natural Language Processing (ACL), pages
656-665. Association for Computational Linguistics.

Bowei Zou, Qiaoming Zhu and Guodong Zhou. 2015. Unsupervised Negation Focus Identification with
Word-Topic Graph Model. In Proceedings of the 2015 Conference on Empirical Methods in Natural
Language Processing (EMNLP). pages 1632-1636. Association for Computational Linguistics.

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第550页-第560页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

560



面面面向向向医医医学学学文文文本本本处处处理理理的的的医医医学学学实实实体体体标标标注注注规规规范范范
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3. 郑州大学信息工程学院，河南郑州450001）

摘摘摘要要要

随着智慧医疗的普及，利用自然语言处理技术识别医学信息的需求日益增长。目前，
针对医学实体而言，医学共享语料库仍处于空白状态，这对医学文本信息处理各项任
务的进展造成了巨大阻力。如何判断不同的医学实体类别？如何界定不同实体间的涵
盖范围？这些问题导致缺乏类似通用场景的大规模规范标注的医学文本数据。针对上
述问题，该文参考了坕坍坌坓中定义的语义类型，提出面向医学文本信息处理的医学实
体标注规范，涵盖了疾病、临床表现、医疗程序等圹种医学实体，以及基于规范构建医
学实体标注语料库。该文综述了标注规范的实体体系、标注细则、混淆处理、语料标
注以及医学实体自动标注基线实验等相关问题，希望能为医学实体语料库的构建提供
可参考的标注规范，以及为医学实体识别提供语料支持。

关关关键键键词词词：：： 智慧医疗 ；医学实体 ；标注规范 ；标注语料

Medical Entity Annotation Standard for Medical Text
Processing

ZHANG Huan1,2，，，ZONG Yuan1,2，，，CHANG Baobao1,2，，，
SUI Zhifang1,2，，，ZAN Hongying2,3，，，ZHANG Kunli2,3

（1. Key Laboratory of Computational Linguistics，Ministry of Education，
Peking University，Beijing 100871，China；

2. Peng Cheng Laboratory，Shenzhen，Guangdong 518055，China；
3. School of Information Engineering，Zhengzhou University，

Zhengzhou，Henan 450001，China）

Abstract

块坩坴坨 坴坨坥 坰坯坰坵坬坡坲坩坺坡坴坩坯坮 坯坦 坳坭坡坲坴 坨坥坡坬坴坨坣坡坲坥圬 坴坨坥 坤坥坭坡坮坤 坯坦 坡坰坰坬坹坩坮坧 坮坡坴坵坲坡坬 坬坡坮坧坵坡坧坥
坰坲坯坣坥坳坳坩坮坧 坴坥坣坨坮坯坬坯坧坹 坴坯 坩坤坥坮坴坩坦坹 坭坥坤坩坣坡坬 坩坮坦坯坲坭坡坴坩坯坮 坩坳 坩坮坣坲坥坡坳坩坮坧 坤坡坹 坢坹 坤坡坹圮 坁坴
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坡坮坤 坴坨坥 坭坥坤坩坣坡坬 坳坨坡坲坥坤 坣坯坲坰坵坳 坩坳 坳坴坩坬坬 坩坮 坡 坢坬坡坮坫 坳坴坡坴坥圬 坷坨坩坣坨 坣坡坵坳坥坳 坧坲坥坡坴 坲坥坳坩坳坴坡坮坣坥
坴坯 坴坨坥 坰坲坯坧坲坥坳坳 坯坦 坭坥坤坩坣坡坬 坴坥坸坴 坩坮坦坯坲坭坡坴坩坯坮 坰坲坯坣坥坳坳坩坮坧 坴坡坳坫坳圮 坈坯坷 坴坯 坪坵坤坧坥 坤坩國坥坲坥坮坴
坣坡坴坥坧坯坲坩坥坳 坯坦 坭坥坤坩坣坡坬 坥坮坴坩坴坩坥坳圿 坈坯坷 坴坯 坤坥圌坮坥 坴坨坥 坣坯坶坥坲坡坧坥 坯坦 坤坩國坥坲坥坮坴 坥坮坴坩坴坩坥坳圿 坔坨坥坳坥
坰坲坯坢坬坥坭坳 坬坥坡坤 坴坯 坴坨坥 坬坡坣坫 坯坦 坡 坳坩坭坩坬坡坲 坭坡坳坳 坯坦 坧坥坮坥坲坡坬 坳坣坥坮坡坲坩坯 坳坴坡坮坤坡坲坤 坯坦 坭坥坤坩坣坡坬 坴坥坸坴
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坡坮坤 坰坲坯坰坯坳坥坤 坡 坵坮坩圌坥坤 坭坥坤坩坣坡坬 坥坮坴坩坴坹 坡坮坮坯坴坡坴坩坯坮 坳坴坡坮坤坡坲坤 坦坯坲 坭坥坤坩坣坡坬 坴坥坸坴 坰坲坯坣坥坳坳坩坮坧圬
坣坯坶坥坲坩坮坧 圹 坫坩坮坤坳 坯坦 坭坥坤坩坣坡坬 坥坮坴坩坴坩坥坳 坳坵坣坨 坡坳 坤坩坳坥坡坳坥圬 坳坹坭坰坴坯坭圬 坭坥坤坩坣坡坬 坰坲坯坣坥坤坵坲坥 坡坮坤 坳坯
坯坮，坡坮坤 坣坯坮坳坴坲坵坣坴坥坤 坭坥坤坩坣坡坬 坥坮坴坩坴坹 坡坮坮坯坴坡坴坥坤 坣坯坲坰坵坳 坢坡坳坥坤 坯坮 坳坴坡坮坤坡坲坤坳圮 坔坨坩坳 坰坡坰坥坲
坳坵坭坭坡坲坩坺坥坳 坲坥坬坡坴坥坤 坩坳坳坵坥坳 坳坵坣坨 坡坳 坴坨坥 坥坮坴坩坴坹 坳坹坳坴坥坭圬 坡坮坮坯坴坡坴坩坯坮 坰坲坩坮坣坩坰坬坥坳圬 坯坢坦坵坳坣坡坴坩坯坮
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Keywords: 坓坭坡坲坴 坨坥坡坬坴坨坣坡坲坥 圬 坍坥坤坩坣坡坬 坥坮坴坩坴坹 圬 坁坮坮坯坴坡坴坩坯坮 坳坴坡坮坤坡坲坤 圬 坁坮坮坯坴坡坴坥坤
坣坯坲坰坵坳

1 引引引言言言

近年来，互联网和数字化已为众多行业带来颠覆性变革，医疗健康领域也不例外。伴随着
智慧医疗的到来，在很大程度上改进了医院的管理及运营模式、改进了对大众的医疗服务。

医学领域存在大量自然语言文献，例如医学教材、医学百科、临床路径、病历、医学期
刊、检验报告等，这些医学文本中蕴含了大量的专业知识和丰富的医学信息。医学领域中的命
名实体识别指的是将重要的医学实体，如疾病、症状等从医学文本中抽取出来，这个步骤也是
医学关系提取等各项任务的基础。

命名实体识别的主要技术方法分为：基于规则和词典的方法、基于统计的方法、二者混合
的方法。基于规则和词典的方法是命名实体识别中最早使用的方法，但规则往往过于依赖知识
库，故而充满局限性。基于统计的方法利用人工标注的语料进行训练，现已成为目前研究的主
流方法。对于医学实体而言，医学共享语料库仍处于空白状态，这对医学文本信息处理各项任
务的进展造成了巨大阻力。目前针对不同的标注任务，其医学实体标注规范各有不同，医学实
体的分类也是大不相同。如何判断不同的医学实体类别？如何界定不同实体间的涵盖范围？这
些问题导致缺乏类似通用场景的大规模规范标注的医学文本数据。因此亟需建立医学实体标注
的规范，并以此建立医学实体标注语料库。

基于这样的前提，本文做出的主要贡献有：
（圱）制定了面向医学文本信息处理的医学实体标注规范。以更加细致的划分方式将医学实体
划分为九大类，包含坜疾病圢、坜临床表现圢、坜医疗程序圢、坜医疗设备圢、坜药物圢、坜医学检验项
目圢、坜身体圢、坜科室圢和坜微生物类圢。
（圲）基于规范进行了约圲圶圳万字的儿科类医学教材的语料标注，在标注质量评测方面，采取迭
代标注、抽样检查等多种措施，提高标注效率和标注质量。
（圳）构建了一系列医学实体自动标注基线实验，取得了坆值为圷圱圮地圥的标注性能，为后续的工
作打下了基础。

2 相相相关关关工工工作作作

一体化医学语言系统（坕坮坩圌坥坤 坍坥坤坩坣坡坬 坌坡坮坧坵坡坧坥 坓坹坳坴坥坭；坕坍坌坓）是美国国立医学图
书馆在坎坌坍圩自圱圹圸圶年起研究和开发的一体化医学语言系统 在坂坯坤坥坮坲坥坩坤坥坲 坏圬 圲地地圴圩，是对生
物医学科学领域内术语词表的统一汇编，并提供了坕坍坌坓数据库，如超级叙词表、语义
网络和专家词典，以及相关软件工具，如坍坥坴坡坭坯坲坰坨坯坓坹坳、坍坍坔坸等。圲地圱地 坩圲坢圲圯坖坁 坣坨坡坬圭
坬坥坮坧坥 在圲地圱地圩会议发布了电子病历命名实体的分类，该会议参考坕坍坌坓定义的语义类型，将医学
实体分为圳种：医疗问题（坍坥坤坩坣坡坬 坐坲坯坢坬坥坭）、检查（坔坥坳坴）和治疗（坔坲坥坡坴坭坥坮坴）。坒坯坢坥坲坴坳
坥坴 坡坬圮 在圲地地圷圩等人随即选择了圵地份临床记录、坘射线和病理报告进行标注，将这些医学文本
中的医学实体分为圶种：状况（坃坯坮坤坩坴坩坯坮）、药物（坄坲坵坧）、干预（坉坮坴坥坲坶坥坮坴坩坯坮）、部位
（坌坯坣坵坳）、检查（坉坮坶坥坳坴坩坧坡坴坩坯坮）、结果（坒坥坳坵坬坴）。坓坯坵坴坨 坥坴 坡坬圮 在圲地地圹圩使用了圳圱圶例炎症性肠
病的临床记录进行标注，其中医学实体种类分为圴种：体征或症状（坓坩坧坮坳 坯坲 坳坹坭坰坴坯坭坳）、诊
断（坄坩坡坧坮坯坳坥坳）、程序（坐坲坯坣坥坤坵坲坥坳）和药物（坍坥坤坩坴坡坴坩坯坮坳）。

相比国外对医学语料库的构建以及相关任务的展开，国内没有公开可获得的面向医学实
体识别的数据集。圲地圱圴年坌坥坩 坥坴 坡坬圮 在圲地圱圴圩等人使用北京协和医院圲地圱圳年的电子病历进行标注，
其中医学实体分为圴种：医疗问题、治疗程序、药物和检查。圲地圱圴年，坘坵 坥坴 坡坬圮 在圲地圱圳圩使用一
家中国医院提供的圳圳圶个个出院总结进行标注，其中医学实体同样分为圴种：医疗问题、治疗程
序、药物和检查。圲地圱圶年，哈尔滨工业大学团队 在圲地圱圶圩使用来自哈尔滨医科大学附属第二医院
的圱圲圲个科室的电子病历进行标注，并且制定了新的中文电子病历命名实体和实体关系标注规
范。该规范将医学实体分为圵种：疾病、疾病诊断分类、症状、检查和治疗。圲地圱圹年，均坡坯 坥坴
坡坬圮 在圲地圱圹圩等人使用了圲圵圵份来自中国湖南省某著名医院的真实入院记录进行标注，并在其论文

c©2020 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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中提出的新的标注方案，将医学实体分为圹种：医疗发现、症状、时间词、疾病、身体部位、药
物、治疗、实验室检查和（非实验室）检查。
本文旨在提出面向医学文本处理的医学实体标注规范，并将医学实体划分为九大类，包

含坜疾病圢、坜临床表现圢、坜医疗程序圢、坜医疗设备圢、坜药物圢、坜医学检验项目圢、坜身体圢、坜科
室圢和坜微生物类圢。回顾以上中英文医学文本语料库标注准则，大部分都将坜检查圢和坜治疗圢视为
医学实体。本文认为，坜检查圢和坜治疗圢应该是作为医学实体之间的某种关系，比如坜某种药物
治疗某种疾病圢、坜使用某种设备检查身体部位圢或坜检查哪种检验项目圢等等，从而建立坜底层圢独
立实体之间的坜高阶圢关系，坜实体圢和坜关系圢是相互独立的，这样的优势在于让标注者能够更好
地理解实体的概念。本文引入的坜医疗程序圢和坜医疗设备圢实体就是将坜检查圢和坜治疗圢更加坜实体
化圢和坜概念化圢。一种医疗程序既可以作为治疗某种疾病的过程，也可以作为检查某种疾病是
否存在的过程；一种医疗设备同样可以用来治疗疾病，也可以用来检查疾病或身体；等等。此
时，疾病、医疗程序、医疗设备和身体作为坜底层圢实体，而检查和治疗作为坜高阶圢关系，这样
使标注者能够真正建立起医学的概念，在医学实体标注阶段仅仅集中研究实体本身的含义，而
不关注实体之间的关系。这种实体的细致划分一方面是为了概念细粒度化，另一方面为后续的
实体关系提取提供了良好的数据基础。

3 总总总体体体原原原则则则

3.1 简简简单单单性性性原原原则则则

本文将医学实体划分为九大类，包括坜疾病圢、坜临床表现圢、坜医疗程序圢、坜医疗设备圢、坜药
物圢、坜医学检验项目圢、坜身体圢、坜科室圢和坜微生物类圢，并详细介绍了各个医学实体的涵盖范
畴，阐述实体间的混淆处理，用大量示例举例说明。标注者无需太多专业知识，实体类别定义
简易明了，方便标注者理解和区分。

3.2 易易易操操操作作作性性性原原原则则则

对于医学文本的医学实体标注，标注者需严格遵从本文提出的医学实体标注规范，使
用坜坛坮坡坭坥坤圭坥坮坴坩坴坹坝坴坡坧圢的方式进行紧密标记（左右括号与标记实体首末字符之间无空格，括号
需成对出现），若出现标注实体的英文缩写、中文简称或者俗称，均需要标注，各类医学实
体标签如表圱中所示。可嵌套标注的实体内部包含的实体应作为方括号嵌套成分，如坜坛坛坮坡坭坥坤圭
坥坮坴坩坴坹坝坴坡坧 坘坘坘坘坘坝坴坡坧圢。

医医医学学学实实实体体体类类类别别别 标标标签签签/tag 备备备注注注

疾病 坤坩坳 坤坩坳坥坡坳坥

临床表现 坳坹坭 坳坹坭坰坴坯坭

身体 坢坯坤 坢坯坤坹

医疗程序 坰坲坯 坰坲坯坣坥坤坵坲坥

医疗设备 坥坱坵 坥坱坵坩坰坭坥坮坴

药物 坤坲坵 坤坲坵坧

医学检验项目 坩坴坥 坩坴坥坭

科室 坤坥坰 坤坥坰坡坲坴坭坥坮坴

微生物类 坭坩坣 坭坩坣坲坯坢坥坳

坔坡坢坬坥 圱场 医学实体标记

3.3 一一一致致致性性性原原原则则则

医学实体的标注包括实体类型和实体边界两个部分。医学实体的分词存在很多歧义，如何
切分较长的疾病或药物名称等，这给标注工作带来了很多困难。对于除坜临床表现圢这个复杂的
医学实体外，人们往往关注的是医学实体的含义，比如什么疾病、什么药物、哪个科室等等，
这类医学实体内部无需分词，仅仅作为一个整体来看待。因此本文遵从以下统一原则：

圱圮 坜临床表现圢实体内部允许分词，并且该实体内部允许嵌套标注，即若坜临床表现圢实体内部
存在其他圸种实体，标注者也应该将其标注出来，坜临床表现圢实体内部其他文本内容的分词
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原则同圳处理。
圲圮 除坜临床表现圢外的医学实体内部不允许分词。标注应当遵循坜最大单位标注法圢，即若一个
实体内包含其他实体，则标注坜最大圢的实体，不做嵌套标注。圮

圳圮 除以上实体之外的其他文本内容的分词原则遵从《北京大学现代汉语语料库基本加工规范
（圲地地圲版）》 在圲地地圲圩

另外，为保证实体意义的完整性和可理解性，所有的实体可以是一个词、短语和句子，实
体中可包含标点符号。也就是说，当标点符号存在某种意义时，标注者同样应该将其标注。

4 医医医学学学实实实体体体体体体系系系

本文将医学实体划分为九大类，包含坜疾病圢、坜临床表现圢、坜医疗程序圢、坜医疗设备圢、坜药
物圢、坜医学检验项目圢、坜身体圢、坜科室圢和坜微生物类圢，如图圱所示。故本文提出的规范对于医
学实体的划分上更加细致，这也有便于未来医学实体关系提取等各项工作的开展。本文借
鉴坕坍坌坓语义类型界定实体涵盖的范围，但不局限于坕坍坌坓的定义。

坆坩坧坵坲坥 圱场 医学实体架构图

第一类实体是疾病，疾病是指导致病人处于非健康状态的原因或者医生对病人做出的
诊断，并且是能够被治疗的 在圲地圱圶圩。包括疾病或综合征、中毒或受伤、器官或细胞受损，
其对应的坕坍坌坓语义类型有疾病或者综合征（坤坩坳坥坡坳坥 坯坲 坳坹坮坤坲坯坭坥）、中毒或受伤（坩坮坪坵坲坹 坯坲
坰坯坩坳坯坮坩坮坧）等；
第二类实体是临床表现，临床表现是疾病的表现，泛指患者不适感觉以及通过检查得知

的异常表现。主要包括症状、体征，其对应的坕坍坌坓语义类型有症状或体征（坳坩坧坮 坯坲 坳坹坭坰圭
坴坯坭）、异常检查结果（坡坢坮坯坲坭坡坬 坴坥坳坴 坲坥坳坵坬坴坳）等；
第三类实体是医疗程序，在本文中，医疗程序泛指为诊断或治疗所采取的措施、方法及过

程。主要包括检查程序、治疗或预防程序，其对应的坕坍坌坓语义类型有化验过程（坬坡坢坯坲坡坴坯坲坹
坰坲坯坣坥坤坵坲坥）、治疗或预防过程（坴坨坥坲坡坰坥坵坴坩坣 坯坲 坰坲坥坶坥坮坴坩坶坥 坰坲坯坣坥坤坵坲坥）、等；
第四类实体是医疗设备，在本文中，医疗设备泛指为诊断或治疗所使用的工具、器具、

仪器等。主要包括检查设备、治疗设备，其对应的坕坍坌坓语义类型有医疗设备（坭坥坤坩坣坡坬 坤坥圭
坶坩坣坥）、药物传输设备（坤坲坵坧 坤坥坬坩坶坥坲坹 坤坥坶坩坣坥）等；
第五类实体是药物，药物是指用来预防、治疗及诊断疾病的物质，其对应的坕坍坌坓语义类

型有临床药物（坣坬坩坮坩坣坡坬 坤坲坵坧）、抗生素（坡坮坴坩坢坩坯坴坩坣）等；
第六类实体是医学检验项目，医学检验项目是指检查涉及到的体液检查项目、重要生理指

标以及其他检查项目，本文规定坜医疗检验项目圢主要针对人体而言，是能够通过设备或实验检
测出的项目，并且是能够被量化，有其对应的测量值或指标值。其对应的坕坍坌坓语义类型有实
验室检查（坬坡坢坯坲坡坴坯坲坹 坴坥坳坴）等；
第七类实体是身体，身体泛指细胞、组织、及位于人体特定区域的由细小物质成分组合而

成的结构、器官、系统、肢体，另外包括身体产生或解剖身体产生的物质等。主要包括身体部
位、身体物质，其对应的坕坍坌坓语义类型有身体部位（坢坯坤坹 坰坡坲坴）、组织（坯坲坧坡坮）、组织成
分（坯坲坧坡坮 坣坯坭坰坯坮坥坮坴）等；
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第八类实体是科室，科室主要是指医院或医疗机构所设有的科室其对应的坕坍坌坓语义类型
有医疗保健相关组织（坨坥坡坬坴坨坣坡坲坥 坲坥坬坡坴坥坤 坯坲坧坡坮坩坺坡坴坩坯坮）等；
第九类实体是微生物类，微生物类包括细菌、病毒、真菌以及一些小型的原生生物、

显微藻类等在内的一大类生物群体，另外包括微生物类产生的毒素、激素、酶等，其对应
的坕坍坌坓语义类型有细菌（坶坩坲坵坳）、真菌（坦坵坮坧坵坳）等；

5 医医医学学学实实实体体体标标标注注注细细细则则则

5.1 疾疾疾病病病

5.1.1 疾疾疾病病病或或或综综综合合合征征征

疾病或综合征是指疾病或综合征名称。比如高血压、肺炎、心脏病、败血症、畸形等。
①测定结果的分析： 坛肺炎坝坤坩坳 、 坛败血症坝坤坩坳 、严重 坛先天性心脏病坝坤坩坳或 坛畸形坝坤坩坳影

响 新生儿 代谢 和 循环 功能 ， 特别 是 坛严重 感染坝坳坹坭 时 ， 可 坛微循环障碍坝坤坩坳 和 坛坄坉坃坝坤坩坳

5.1.2 受受受伤伤伤或或或中中中毒毒毒

患者在受伤或中毒后，对人体造成某种伤害，导致患者处于非健康状态。
① 坛局部灼伤坝坤坩坳 处理 与 一般 坛烫伤坝坤坩坳 处理 相同

5.1.3 器器器官官官或或或细细细胞胞胞损损损伤伤伤

器官、细胞等发生异常或损伤后，如果能够危及人的机体，此时虽然它们属于身体的一部
分，但是已成为一种致病因素，危害人体健康。
① 还有 坛颅内出血坝坤坩坳 （ 坛产伤坝坤坩坳 、 坛外伤坝坤坩坳 ） ， 坛颅脑损伤坝坤坩坳 ， 坛脑血管畸形坝坤坩坳 。
在标注坜疾病圢实体时，需要注意：

（圱）一般有些疾病名称很长，前面会有坜坘坘性圢、坜坘坘状圢、坜坘坘型圢等，以及身体部位（一个
或多个）的修饰，在保证疾病完整性和具体性的情况下，在标注时应该与这些前缀一起标注。
① 有些 坛急性病毒感染坝坤坩坳 引起 明确 的 相关性 疾病 ， 如 坛坈坁坖感染坝坤坩坳 与 坛急性黄疸型

肝炎坝坤坩坳 ； 坛轮状病毒感染坝坤坩坳 与 坛季节性婴幼儿腹泻坝坤坩坳
③ 小儿 患有 坛肝脏、肾脏、甲状腺疾病坝坤坩坳

（圲）大部分统称均标注，比如营养性疾病、代谢性疾病、化脓性和非化脓性综合征等，此类虽
然是统称，但是有对应的疾病范畴，所以应该标注。特殊情况：像常见病、多发病、疾病等单
独出现时，此类统称范围太广，不应标注。
① 坛高血压坝坤坩坳 是 严重 危害 人类 健康 的 常见病 、 多发病 （圳）当疾病有若干种分型

时，坜疾病圫分型圢或坜分型圫疾病圢整体标注，分型单独出现不标注。
① 可将 坛坍坐坓坝坤坩坳 分为 坉 ∼ 坖坉坉 型 ， 除 坛坍坐坓坉坉型坝坤坩坳 为 坘 连锁 隐性 遗传 外

5.2 临临临床床床表表表现现现

5.2.1 症症症状状状

症状是指病人自己向医生陈述（或是别人代述）的不适或痛苦表现。通常是病人主观感觉
的不适，如腹痛、头晕等，或是自己发现的病理改变，如血尿便血、活动障碍等。

5.2.2 体体体征征征

体征是指医生观察到的或者通过检查程序或设备检查到的发生于病人的异常变化以及异常
检查结果。通常是指医师利用自己的感官（视触叩听）或者医疗器具（血压计叩诊锤等医疗设
备）发现的病人的病理生理变化。
在标注坜临床表现圢实体时，需要注意：

（圱）在坜临床表现圢实体内部，若包含除坜临床表现圢之外的其他实体（坜疾病圢、坜身体圢、坜医学
检验项目圢等），内部实体应作为方括号嵌套成分（如坜坛坛肺动脉干坝坢坯坤 突出坝坳坹坭圢）。
① 如 出现 坛坛肺动脉坝坢坯坤 高压坝坳坹坭 ， 坛坛肺动脉干坝坢坯坤 突出坝坳坹坭

（圲）如果前后文中有坜表现为圢、坜表现有圢、坜有圢、坜不良反应有圢、坜症状有圢、坜等症状圢、坜反
应圢等描述症状出现的词，则标注对应实体为坜临床表现圢。
①不良反应有 坛坛气管坝坢坯坤 痉挛坝坳坹坭 、 坛坛心功能坝坩坴坥不全坝坳坹坭、 坛恶心坝坳坹坭 、 坛呕吐坝坳坹坭

（圳）对于坜临床表现圢的修成成分，通常表示其严重程度、频率等，为保证标注完整性，在标注
时应该将修饰和症状一起标注。
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① 遇 紧急 情况 ， 坛气管坝坢坯坤 异物 导致 坛严重 呼吸 困难坝坳坹坭
（圴）对于坜体征圢，一般都是通过医疗设备观察到的病理或生理改变等客观表现，因此多出现
在表示检查的词后面，比如坜见圢，坜可见圢、坜及圢、坜闻及圢、坜显示圢等，这里有两种情况：一种
是坜医疗程序圯医疗设备圫（检查词）圫体征圢，则在标注时仅将对应的体征标注为坜临床表现圢，
不用标注此类检查词；另一种是坜身体部位圯主体圫（检查词）圫体征圢，为保证标注意义完整，
则在标注时应该将坜身体部位圯主体圫（检查词）圫体征圢作为整体标注成坜临床表现圢。

① 行 坛头颅坃坔坝坰坲坯 显示 坛坛双侧额部坝坢坯坤 或 坛额顶部坝坢坯坤 有 坛蛛网膜下腔坝坢坯坤 增宽坝坳坹坭
（圵）描述坜临床表现圢时，通常是对病人（一个或多个）身体部位进行描述，在标注时应该与这
些身体部位一起标注。若出现坜部位圯主体圫有圯无圫临床表现圢，应该整体标注为坜临床表现圢。若
出现坜无圫症状圯体征圢，坜无圢作为描述临床表现的一种修饰成分，应该整体标注为坜临床表现圢。

① 常 伴有 坛坛膀胱逼尿肌坝坢坯坤 无 抑制性 收缩坝坳坹坭 ， 其中 圲圵 圥 患儿 有 坛尿失禁坝坳坹坭
（圶）如果临床表现实体后面紧跟坜症状圢、坜体征圢、坜反应圢，此时应该将实体和此类词语整体
标注；若是非临床表现实体后面紧跟此类词语，则不标注；若单独出现坜症状圢、坜体征圢、坜反
应圢表示的是一种统称含义，则不标注。

① 坛坛中毒坝坤坩坳 症状坝坳坹坭 与 坛坛颅高压坝坤坩坳 征象坝坳坹坭 明显 、 坛坛神经系统坝坢坯坤 局灶 定位 体
征坝坳坹坭 出现 ， 坛神经影像学检查坝坰坲坯 帮助 诊断 。
（圷）临床上的坜指征圢，一般是指手术指征。在标注工作中，指征标注为坜临床表现圢。

① 临床 指征 为 ： 坛血便坝坳坹坭 ； 有 坛里急后重坝坳坹坭 ；

5.3 医医医疗疗疗程程程序序序

坜医疗程序圢泛指为诊断或治疗所采取的措施、方法等，包括检查程序和预防或治疗程序。

5.3.1 检检检查查查程程程序序序

检查程序包括通用检查方法、专项检查、医学影像检查等，检查方法是医生为达到化验目
的而采取的某种手段；专项检查是病人通常情况下做的某种检查；医学影像检查是放射科或核
医学部门的医疗程序。

① 坛肝活检坝坰坲坯 应 争取 在 起病 后 圴 ～ 圵 日 内 进行

5.3.2 治治治疗疗疗程程程序序序

治疗或预防程序是医生为达到治疗目的而采取的某种手段，如化疗、放疗、手术、透析、
紧急救治等。

① 坛静脉注射坝坰坲坯 用 坛丙种球蛋白坝坤坲坵 （ 坛坉坖坉均坝坤坲坵 ） 对 部分 坛狼疮坝坤坩坳 有 一定 疗效

在标注坜医疗程序圢实体时，需要注意：
（圱）当医疗程序前面有身体部位（对某部位进行检查或治疗），应该整体标注。

① 通常 需 经 坛胸部坘线平片坝坰坲坯 进行 诊断
（圲）辅助治疗和非药物治疗也标注为坜医疗程序圢。

5.4 医医医疗疗疗设设设备备备

坜医疗设备圢泛指为诊断或治疗所使用的器具、或仪器等，包括检查设备、治疗设备。

5.4.1 检检检查查查设设设备备备

检查设备通常指的是医院中用来检查或检验的仪器，比如血细胞分析仪、生化分析仪等。

① 通过 坛血细胞分离仪坝坥坱坵 可 分离 得 坛白细胞坝坢坯坤

5.4.2 治治治疗疗疗设设设备备备

治疗设备是医生为达到治疗目的而单独或者组合使用于人体的仪器、设备、器具，如注射
器、供养面罩、呼吸器等。

① 坛血管内支架坝坥坱坵 在 坛先天性心脏病坝坤坩坳 中 的 应用 ： 常用 坛圴通道测压导管坝坥坱坵 。

在标注坜医疗设备圢实体时，需要注意：
（圱）医疗设备的属性不可标注为坜医疗设备圢。

① 适用 的 坛注射器坝坥坱坵 范围 大 ， 包括 圱地 ～ 圵地 坭坬 坛注射器坝坥坱坵 均 可 适用 。
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5.5 药药药物物物

药物广义上是指用来预防、治疗及诊断疾病的物质，另外也包括临床诊断试剂。
在标注坜药物圢实体时，需要注意：场
（圱）药物的属性不可标注为坜药物圢。

① 可用 坛圹α圭氟氢可的松坝坤坲坵 地圮地圵 ～ 地圮圱 坭坧 圯 坤
（圲）大部分药物的统称均标注，比如营养素、抗菌药物、急救药物等，此类虽然是统称，但是
有对应的治疗范畴。像常用药、药物等单独出现时，此类统称范围太广，不应标注。

① 配备 坛急救药物坝坤坲坵 可 增加 安全性 。

5.6 医医医学学学检检检验验验项项项目目目

检查涉及到的体液检查项目、重要生理指标以及其他检查项目，本文规定坜医疗检验项
目圢主要针对人体而言，是能够通过设备或实验检测出的项目，并且是能够被量化，有其对应的
测量值或指标值。

在标注坜医学检验项目圢实体时，需要注意：
（圱）测量值不应该标注为坜医学检验项目圢。

① 坛输血坝坰坲坯 指征 ： 坛坛心率坝坩坴坥 ＞ 圱圱地 次 圯 分坝坳坹坭 （坜＞圱圱地次圯分圢不标注）
（圲）上下文有关键的提示文字的检查：坜检查圢、坜检圢、坜查圢、坜测定圢、坜检验圢等，其对应的检
查项目标注为坜医学检验项目圢。

① 对 坛腹泻坝坳坹坭 较 重 的 患儿 ， 应 及时 检查 坛血坰坈坝坩坴坥 、 坛二氧化碳结合力坝坩坴坥 、 坛碳
酸氢根坝坩坴坥 、 坛血钠坝坩坴坥 、 坛血钾坝坩坴坥 、 坛血氯坝坩坴坥 及 坛血渗透压坝坩坴坥 。（圳）在坜临床表现圢中，有
时会涉及到对医学检验项目的描述，比如一些生理指标等，标注时应该将这些生理指标嵌套标
注为坜医学检验项目圢。

① 患者 的 临床 症状 有所 好转 ， 坛坛血清坃坋坝坩坴坥 下降坝坳坹坭
（圴）常规的检查项目：尿常规、血常规等标本采集类项目，应该标注为坜医疗检验项目圢。

5.7 身身身体体体

坜身体圢身体泛指细胞、组织、及位于人体特定区域的由细小物质成分组合而成的结构、器
官、系统、肢体，另外包括身体产生或解剖身体产生的物质等，包括身体部位和身体物质。

5.7.1 身身身体体体部部部位位位

身体部位包括器官或器官组成、身体系统、身体位置或区域。

① 常 见于 尿布 包裹 处 及 光滑 坛皮肤坝坢坯坤 相互 直接 摩擦 部位 ， 如 坛肛周坝坢坯坤 、 坛臀
部坝坢坯坤 、 坛外阴坝坢坯坤 、 坛腹股沟坝坢坯坤 以及 坛腋窝坝坢坯坤 、 坛下颏坝坢坯坤 等 处 坛皮肤坝坢坯坤

5.7.2 身身身体体体物物物质质质

身体物质可由组织、细胞（包括细胞成分、细胞结构）、生物大分子、以及身体或解剖身
体产生的物质。

在标注坜身体圢实体时，需要注意：
（圱） 表 示 身 体 部 位 具 体 位 置 的 方 位 词 或 者 数 量 词 ，
如坜上圢、坜下圢、坜左圢、坜右圢、坜部圢、坜侧圢、坜双圢、坜多圢等应当一同标注。

① 尤 以 坛双下肺坝坢坯坤 明显 ， 严重 病例 可 合并 坛坛胸腔坝坢坯坤 积液坝坳坹坭 或 坛脓胸坝坳坹坭 。
（圲）当出现多个身体部位的组合，分开标注会失去原本含义，应作为整体标注为坜身体圢。

① 坛指、趾甲坝坢坯坤
（圳）病变细胞亦标注为坜身体圢

① 坛肿瘤细胞坝坢坯坤 、 坛白血病细胞坝坢坯坤 、 坛狼疮细胞坝坢坯坤

5.8 科科科室室室

坜科室圢主要是指医院或医疗机构所设有的部门以及科室。

① 坛外科坝坤坥坰 坛血液圯肿瘤科坝坤坥坰 和 坛放疗科坝坤坥坰 为 基本 组成 单位
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5.9 微微微生生生物物物类类类

微生物类包括细菌、病毒、真菌以及一些小型的原生生物、显微藻类等在内的一大类生物
群体。微生物类亦可分为致病微生物和非致病性微生物。
① 其他 坛细菌坝坭坩坣 也 可 产生 坛肠毒素坝坭坩坣 ， 如 坛耶尔森菌坝坭坩坣 、 坛鼠伤寒沙门菌坝坭坩坣
在标注坜微生物类圢实体时，需要注意：

（圱）出现坜病毒圫病毒的一部分（基因、坄坎坁）圢应该整体标注为坜微生物类圢。
① 此法 能 发现 不 完整 坛病毒坝坭坩坣 如 潜伏 坛病毒坄坎坁坝坭坩坣

6 分分分类类类混混混淆淆淆处处处理理理

6.1 疾疾疾病病病(dis)和和和临临临床床床表表表现现现(sym)

疾病和临床表现的最大区别是：疾病是通过鉴别诊断的，疾病实质上就是身体受损；而临
床表现实质上是身体受损后所表现出来的现象，比如说病人的不适感觉、身体出现的异常变
化，但是这些往往是病人或者医生看到的表面现象。而作为医生则需要通过进一步的鉴别诊断
来确认病人所患疾病，这也就说明疾病和临床表现存在着本质性的差异。
在遇到坜感染圢相关的实体时，有以下几点需要注意一下：

（圱）若出现明确致病原因（病毒、细菌或身体部位等名称）与坜感染圢组合成词，则整体标注
为坜疾病圢。如坛坈坁坖感染坝坤坩坳、坛球菌感染坝坤坩坳、坛上呼吸道感染坝坤坩坳。
（圲）当单独出现坜感染圢一词时，若上下文明显表示是对某种疾病的指代，则标注为疾病，否则
标注为坜临床表现圢
（圳）若坜感染圢一词前面的修饰词表明程度或频率时，则整体标注为坜临床表现圢

6.2 医医医疗疗疗程程程序序序(pro)和和和医医医疗疗疗设设设备备备(equ)

医疗程序是指检查过程以及预防或治疗过程，描述的是医生为诊断或者治疗而采取的一系
列操作或过程。而医疗设备是指诊断或者治疗而使用的设备，描述的是具体的设备实体（工
具、器具、仪器或机器），是医生进行诊断或者治疗的工具。标注者在标注时应该谨慎区分。
① 临床 发现 有些 坛头颅坝坢坯坤 较 大 的 婴儿 ， 行 坛头颅坃坔坝坰坲坯 和 坛坍坒坉检查坝坰坲坯

6.3 药药药物物物(dru)和和和身身身体体体(bod)

标注实体是某种身体物质时，但是有坜口服圢、坜注射圢等字眼显式地表明该实体是一种药物
（是外来的），此时应该将该类实体标注为坜药物圢。否则，如果只是表明该实体在人身体中的
一种状态（是内在的），应该标注为坜身体圢。
① 坛糖尿病坝坤坩坳 患儿 由于 坛坛胰岛素坝坢坯坤 分泌 不足 或 缺如坝坳坹坭
② 纠正 坛高血钾坝坤坩坳 ： 坛葡萄糖坝坤坲坵 地圮圵 坧 圯 坫坧 加 坛胰岛素坝坤坲坵 地圮圳 坕 圯 坫坧 坛静滴坝坰坲坯

6.4 医医医学学学检检检验验验项项项目目目(ite)和和和医医医疗疗疗程程程序序序(pro)

医学检验项目是指体液检查项目、生理测量、重要生理指标以及其他检查项目，通常是名
词。但如果医学检验项目名称后面紧跟着坜检查圢、坜测定圢、坜诊断圢、坜分析圢等，表明是医生为
诊断或者治疗而采取的一系列操作或过程，故应将医学检验项目名称和这些词语作为整体一起
作为标注为坜医疗程序圢。
① 监护 包括 坛脉搏坝坩坴坥 、 坛血压坝坩坴坥 、 坛尿量坝坩坴坥 、 坛血乳酸含量测定坝坰坲坯 和 坛血气分析坝坰坲坯

6.5 医医医学学学检检检验验验项项项目目目(ite)和和和身身身体体体(bod)

标注实体是某种身体物质时，但是在检查中涉及到对该实体的指标限定，显式地表明该类
实体应该是某种检查项目，并且后面通常紧跟着测量值或者指标值，此时应该将该实体标注
为坜医学检查项目圢。否则，如果只是表明该实体在人身体中的一种状态，则标注为坜身体圢。
① 坛输血坝坰坲坯 指征 ： 坛坛心率坝坩坴坥 ＞ 圱圱地 次 圯 分坝坳坹坭 ； 坛坛红细胞坝坩坴坥 ＜ 圳 × 圱地圱圲 圯 坌坝坳坹坭

7 医医医学学学实实实体体体语语语料料料标标标注注注

基于前文提出的医学实体体系和标注细则，本文制定了完整的医学实体标注规范。为检验
规范的可行性、为医学实体识别提供语料支持，我们选择了约圲圶圳万字的儿科类教材进行医学实
体标注，选择儿科类的原因是儿科实质上是全科医学，医学知识涵盖范围广，具有代表性。
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7.1 语语语料料料标标标注注注过过过程程程

医学实体标注规范的制定难度较大，不仅涉及专业的医疗知识圬而且涉及到对医学实体的定
义和分类。我们制定出初步规范圬然后采用多轮迭代的模式进行规范的修订和标注工作。主要分
为三个阶段来进行：

在第一阶段，组织标注人员学习本规范，组织标注人员预标注，目的在于熟悉医学实体标
注规范，以及收集在实际标注医学文本中发生的问题。两轮预标注后，经过与医学专家讨论，
进一步对标注规范进行完善，使标注规范更贴近本次研究任务，为正式标注打下坚实基础。

第二个阶段，在标注平台上利用第一阶段形成的医学实体资源库进行医学实体标注。标注
过程采取多轮迭代模式，即每个医学文本由两名标注人员负责。一标者完成标注任务后，记录
存在疑问的地方，接着由二标人负责检查并记录下不一致和不确定的地方。与医学专家商量讨
论后获得统一的解决方案。讨论之后再由一标者负责修改标注，形成最后的三标文件。在这个
阶段，会根据标注人员标注时的反馈意见修改标注规范，使标注规范更加适用于医学文本。

第三阶段进行分词的校对。开发可以修改分词的标注工具，标注人员在新的标注平台上修
改分词错误以及检查实体标注情况是否符合目前已经更新的规范，同时查看是否存在实体缺
失、错位等问题，提升标注质量。

7.2 医医医学学学实实实体体体分分分布布布统统统计计计

鉴于标注语料中同一类别的重复实体较多，我们从例数和型数两个方面对各个类别的医学
实体数量进行统计，其中例数包含同一类别的重复实体，型数不包含同一类别的重复实体。

首先，我们对标注完成的所有医学实体数量进行了统计圬见表圲。根据统计显示，在这圹种
医学实体中，坜临床表现圢实体总数最多，坜疾病圢实体次之；坜科室圢实体总数最少。其次，除
了坜临床表现圢实体外，其他实体均不含嵌套实体，关于嵌套实体统计如表圳，其中坜嵌套类临床
表现圢实体型数占坜临床表现圢实体型数约三分之一。

医医医学学学实实实体体体类类类型型型 例例例数数数 型型型数数数

疾病 圲圸圹圱圳 圱地圴圹圴

临床表现 圲圲圹圸圹 圱圴圴圸圲

身体 圲圷地圷圸 圷圲圲圳

医疗程序 圱圱圵圴圵 圵地圹圵

医疗设备 圱圸圳圶 圸圵圱

医学检验项目 圴圵圷地 圱圹圳圵

药物 圷圵圴圹 圲圷圱圴

科室 圵圷圴 圱圱圲

微生物类 圳圸圶圳 圱地圳圶

总总总计计计 圱地圹地圹圷 圴圳圹圴圲

坔坡坢坬坥 圲场 语料实体类型与数量统计表

医医医学学学实实实体体体类类类型型型 例例例数数数 型型型数数数

临床表现 圲圲圹圸圹 圱圴圴圸圲

嵌套类临床表现 圵圳圷圵 圴圷圴圹

坔坡坢坬坥 圳场 临床表现及嵌套实体统计表

7.3 医医医学学学实实实体体体自自自动动动标标标注注注实实实验验验

我们将整个标注数据按照圸场圱场圱的比例随即划分为训练集、验证集和测试集，并统计了对应
集合的实体数量分布，如表圴所示，例数为各类中包含重复实体的总数，型数为各类中不包含重
复实体的总数。我们在数据集上展开一系列的基线实验，在实验中，为体现整体效果，我们将
嵌套类临床表现均视为整个临床表现实体来对待。基线实验如下：

坃坒坆：坃坒坆通过引入自定义的特征函数，不仅可以表达观测之间的依赖，还可表示当前
观测与前后多个状态之间的复杂依赖。本模型使用：坜前一个词，当前词，后一个词；前一个
词圫当前词，当前词圫后一个词圢作为特征。

坂坩坌坓坔坍圭坃坒坆：在训练过程中，坌坓坔坍能够根据识别实体自动提取观测序列的特征，但是
缺点是无法学习到状态序列（输出的标注）之间的关系。坃坒坆的优点就是能对隐含状态建模，
学习状态序列的特点。所以在坌坓坔坍后面再加一层坃坒坆，以获得两者的优点。

医学坂坅坒坔圭坂坩坌坓坔坍圭坃坒坆：使用经大量医学文本预训练好的坂坅坒坔模型作为预训练模
型，将坂坅坒坔预训练的输出输入到一个双向的坌坓坔坍网络，在双向的坌坓坔坍网络上层再叠加
一个坃坒坆层，能够对标签信息加以利用，最终得到输出标签序列。
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医医医学学学实实实体体体类类类型型型 Train Dev Test
例例例数数数 型型型数数数 例例例数数数 型型型数数数 例例例数数数 型型型数数数

疾病 圲圳圲圹圷 圸圹圷地 圲圷圹圴 圱圷地圵 圲圸圲圲 圱圷圴地

临床表现 圱圸圵圴圴 圱圱圸圹圲 圲圲圴圱 圱圷圸圷 圲圲地圴 圱圷圹圲

身体 圲圱圸圸圷 圶圱圸圲 圲圷圲地 圱圳圵圳 圲圴圷圱 圱圲圱圳

医疗程序 圹圳圱圵 圴圳圱圳 圱地圷圱 圷圶圳 圱圱圵圹 圷圷圸

医疗设备 圱圵地地 圷圱圷 圱圳圹 圹圸 圱圹圷 圱圳地

医学检验项目 圳圷圴圸 圱圶圷圴 圴圳圵 圲圶圲 圵圶圷 圳圴圲

药物 圶圲圱圶 圲圳圷圵 圶圳圹 圴圴圱 圶圹圴 圴圳圳

微生物类 圳圲圱圴 圹圲圵 圳圴圲 圱圵地 圳地圷 圱圶圳

科室 圴圵圹 圹圴 圸地 圳圴 圳圵 圱圳

总总总计计计 圸圸圱圸地 圳圷圱圴圲 圱地圴圶圱 圶圵圹圳 圱地圴圵圶 圶圶地圴

坔坡坢坬坥 圴场 实验数据统计

7.3.1 自自自动动动标标标注注注实实实验验验结结结果果果分分分析析析

不同模型的结果如表圵所示。标注的数据集包含圹种医学实体，涵盖广、类别多；对于所有
的医学实体而言，同时存在较长或较短文本。以上存在的两个问题，给识别任务增加了一定难
度，故准确率会明显低于召回率。

就医学坂坥坲坴圭坂坩坌坓坔坍圭坃坒坆模型而言，表圶为分类统计的结果，可以看出坜疾病圢、坜药物圢实
体的识别能力较强。结合数据特点和结果，存在以下几个问题：部分医学实体存在坜碰撞圢问
题，也就是说相同实体在不同情况下会具有不同实体类别，比如坜疾病圢和坜临床表现圢，这在一
定程度上影响了模型的识别能力；坜临床表现圢实体普遍较长，模型的识别能力有待提高；坜科
室圢实体较少，模型识别能力不强；在基线实验中，嵌套类临床表现均视为整个临床表现实体，
并未识别内部嵌套的实体。这些问题对未来的工作提出了新的难题和挑战。

Model P(圥) R(圥) F (圥)

坃坒坆 圶圲圮地圵 圵圵圮圹圴 圵圸圮圸圴

坂坩坌坓坔坍圭坃坒坆 圶圳圮圵圶 圵圶圮圵圸 圵圹圮圸圷

医学坂坥坲坴圭
坂坩坌坓坔坍圭坃坒坆 圶圹圮圶 圷圲圮圵 圷圱圮地

坔坡坢坬坥 圵场 实验结果展示

医医医学学学实实实体体体类类类型型型 P(圥) R(圥) F (圥)

疾病 圷圹圮圴 圸圲圮圳 圸地圮圸

临床表现 圵圶圮圹 圶圱圮圲 圵圹圮地

身体 圶圸圮圱 圷圱圮圵 圶圹圮圸

医疗程序 圶圶圮圸 圷地圮圱 圶圸圮圵

医疗设备 圷地圮圷 圷圱圮圹 圷圱圮圳

药物 圸圳圮圳 圸圵圮圷 圸圴圮圵

医学检验项目 圶圱圮圵 圵圹圮圵 圶地圮圵

科室 圶圱圮圱 圶圶圮圷 圶圳圮圸

微生物类 圷圶圮圴 圷圱圮圳 圷圳圮圸

总体 圶圹圮圶 圷圲圮圵 圷圱圮地

坔坡坢坬坥 圶场 各类医学实体的具体结果

8 结结结束束束语语语

本文提出的面向医学文本信息处理的医学实体标注规范，详细介绍了各个医学实体的涵盖
范畴，阐述实体间的混淆处理，用大量示例举例说明，适用于多种类型的医学文本。并且详细
描述了医学语料标注任务的过程以及基线实验。基于本规范我们将发布一定规模的标注样例，
希望能为医学文本信息处理提供最基础的数据资源。

致致致谢谢谢

本文工作得到国家重点研发项目在圲地圱圸坁坁坁地圱地圲地地圳圩，特此致谢。
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汉汉汉语语语块块块依依依存存存语语语法法法与与与树树树库库库构构构建建建

钱钱钱青青青青青青
北京语言大学/ 北京海淀学院路15号
qianqingqing1996l@foxmail.com

王王王诚诚诚文文文
北京语言大学/ 北京海淀学院路15号

chengwen wang15@126.com

摘摘摘要要要

本研究依据以谓词为核心的块依存语法构建块依存树库，在句内和句间寻找谓词所支
配的组块，利用汉语中组块和组块间的依存关系补全缺省部分，明确谓词支配关系。
目前共标注欲欱欹欹篇文本，涵盖百科、新闻两个领域，共约欱欸欷万字语料。本文简述了块
依存语法的原则，并对组块及其依存关系进行了定义。将详细介绍标注流程、标注一
致率、数据分布等情况。基于现有的树库，本研究发现汉语中有约欲欵欥的小句是非自
足的，约有欸欸欥的核心谓词可支配欱∼欳个从属成分。

关关关键键键词词词：：： 组块 ；块依存语法 ；树库

Chinese Chunk-Based Dependency Grammar and Treebank
construction

Qian Qingqing
BLCU / 15th Xueyuan Road, Beijing
qianqingqing1996l@foxmail.com

Wang Chengwen
BLCU / 15th Xueyuan Road, Beijing

chengwen wang15@126.com

Abstract

歔歨歩歳 歳歴歵此歹 正歲步歡歴步 歡 歴歲步步止歡歮歫 歡正正歯歲此歩歮歧 歴歯 歃歨歵歮歫欭歂歡歳步此 歄步歰步歮此步歮正歹 歇歲歡歭歭歡歲 欬歷歨歩正歨
歴歡歫步 歰歲步此歩正歡歴步 歡歳 歴歨步 正歯歲步 歡歮此 正歨歵歮歫 歡歳 歴歨步 歯止歪步正歴欮 歗歩歴歨 歴歨歩歳 歧歲歡歭歭歡歲欬 歰歲步此歩正歡歴步欭
此歯歭歩歮歡歴步此 正歨歵歮歫歳 正歡歮 止步 武歯歵歮此 歷歩歴歨歩歮 歡歮此 止步歴歷步步歮 歳步歮歴步歮正步歳欬 此步武歡歵歬歴 歰歡歲歴歳 歯武 歳步歮欭
歴步歮正步歳 正歡歮 止步 正歯歭歰歬步歴步此 止歹 歴歨步 歲步歬歡歴歩歯歮歳 止步歴歷步步歮 正歨歵歮歫歳欬 歡歮此 歴歨步 此歯歭歩歮歡歮歴 歲步歬歡欭
歴歩歯歮歳 正歡歮 歡歬歳歯 止步 正歬歡歲歩欌步歳 欮歗步 歨歡歶步 正歵歲歲步歮歴歬歹 歬歡止步歬步此 欲欱欹欹 歴步歸歴歳欬 正歯歶步歲歩歮歧 步歮正歹正歬歯歰步此歩歡
歡歮此 歮步歷歳 止歡歳步此 歯歮 歴歨步 歃歨歵歮歫欭歂歡歳步此 歄步歰步歮此步歮正歹 歇歲歡歭歭歡歲 歳歹歳歴步歭欬 歴歯歴歡歬歩歮歧 歡止歯歵歴
欱欸欷欰欬欰欰欰 歷歯歲此歳欮歔歨歩歳 歰歡歰步歲 止歲歩步欍歹 此步歳正歲歩止步歳 歴歨步 歰歲歩歮正歩歰歬步歳 歯武 歃歨歵歮歫欭歂歡歳步此 歄步歰步歮此步歮正歹
歇歲歡歭歭歡歲 歡歮此 此步欌歮步歳 歴歨步 正歨歵歮歫歳 歡歮此 歲步歬歡歴歩歯歮歳欮歔歨步 歬歡止步歬歩歮歧 歰歲歯正步歳歳欬 歬歡止步歬歩歮歧 正歯歮歳歩歳欭
歴步歮正歹欬 此歡歴歡 此歩歳歴歲歩止歵歴歩歯歮欬 歡歮此 歳歯 歯歮 歡歲步 此步歳正歲歩止步此 歩歮 此步歴歡歩歬欮歂歡歳步此 歯歮 歴歨步 步歸歩歳歴歩歮歧 歴歲步步
止歡歮歫欬 歴歨歩歳 歳歴歵此歹 武歯歵歮此 歴歨歡歴 歡止歯歵歴 欲欵欥 歯武 正歬歡歵歳步歳 歩歮 歃歨歩歮步歳步 歡歲步 歮歯歴 歳步歬武欭歳歵欎正歩步歮歴欬 歡歮此
歡止歯歵歴 欸欸欥 歯武 正歯歲步 歰歲步此歩正歡歴步歳 正歡歮 正歯歮歴歲歯歬 欱欭欳 歳歵止歯歲此歩歮歡歴步 正歯歭歰歯歮步歮歴歳欮

Keywords: 正歨歵歮歫 欬 歃歨歵歮歫欭歂歡歳步此 歄步歰步歮此步歮正歹 歇歲歡歭歭歡歲 欬 歴歲步步止歡歮歫

1 引引引言言言

依存句法是自然语言处理领域的热门研究也是基础研究，其目的是将输入句子从序列形式
变为依存树状结构，通过判断句内的词语之间是否存在依存关系以及存在何种依存关系，能够
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适应灵活的语序特征，将句子分析为更加扁平的结构，从而降低了分析、标注、储存的难度，
在问答系统、知识图谱、信息抽取等任务上发挥着重要作用。

值得注意的是，传统依存句法分析大多以词作为最小单元，在汉语中的应用也存在不适应
的地方。汉语实际语篇中，词的词性、词义较为灵活，存在大量的活用、增加语境义等现象，
传统依存句法分析以词作为分析节点的处理方式较难适应该特性；汉语具有典型意合特征，同
样的语义内容可由语序不同的语言单元表达，关注其中的歜词欭词欢关系，使句子依存结构更为繁
琐；词与词之间的关系复杂、多变，依存关系类划分的太细，降低了标注的可操作性，带来数
据稀疏问题，也会因此影响到分析器的适应面和鲁棒性。此外，一些传统句法分析难以解决的
问题在依存句法分析中也存在。句法分析一般以标点作为边界，而汉语中多流水句，主语、宾
语、状语等的省略现象层出不穷，为分析结果的实际应用带来了困难。

为了解决以上问题，本研究提出了块依存语法，以组块为研究对象，以谓词为核心，在句
内和句间寻找谓词所支配的组块，利用汉语中的组块和组块间的依存关系，既能够适应汉语灵
活的语序特征1，又能够将小句间成分缺省的问题转化为句间组块缺省成分补全的问题。同时以
谓词为核心进行块依存关系构建能清晰呈现出句子的骨干结构，为后续任务提供准确的分析单
元，关于块依存理论的详细说明请见另文讨论。

基于块依存理论，本研究对汉语组块理论、依存树库构建进行深入研究，以数据标注规范
作为指导，以两两对比标注的模式，在基于浏览器的在线标注系统中，标注百科文本、新闻文
本，构建了汉语块依存树库。

2 相相相关关关研研研究究究

在传统的句法分析中，首先对句子进行分词和词性标注，再进行后续的句法语义分析工
作。分词和词性标注的错误会带来较大的错误级联问题。与此同时，汉语有许多形式和语义上
比较凝固的块成分，尤其是一些构式性成分，整体表示一定的语义，反而不适宜进行分词和词
性标注基础上的句法语义分析。

组块分析理论由歁止歮步歹在欲欰世纪欹欰年代初提出，歃歯歎歌歌欲欰欰欰会议将组块分析作为歓歨歡歲步
歔歡歳歫提出欨歅歲歩歫 欦 歂歵正歨歨歯歬歺 欲欰欰欰欩，使该理论得到推广应用。国内学者也开展了大量的块研
究工作。其中，刘芳、赵铁军等（欲欰欰欰）将块欨歃歨歵歮歫欩定义为一种包含一层或二层的符合一定
句法功能和反映组成意义的短语结构，并将其分为八种类型；周强（欲欰欰欱欬欲欰欰欷）从功能的角度
对汉语中的语块进行了研究，定义了主语语块、述语语块、宾语语块、兼语语块、状语语块、
补语语块、独立语块、语气块欸类语块，形成了一套基于拓扑结构的汉语语块描述体系；其后，
陈亿、周强等人（欲欰欰欸）设计了多层次功能块分析体系，进一步分析长功能块的内部结构；李
素建（欲欰欰欲）将组块定义为符合一定句法功能的非递归短语，在划分组块时遵循非递归、无重
叠、全覆盖的原则。

在依存句法树库方面，哈工大的汉语依存结构句法树库发表于欲欰欱欲年，以句法关系为主，
语义信息知识作为补充，标注了人民日报约欱欱欱万词的汉语语料。北大汉语依存结构句法树库
发表于欲欰欱欵年，以依存句法为核心，并形成多种视图的标注体系，标注了新闻、专利及医药等
约欱欴欰万词的汉语语料。苏州大学面向多领域多来源文本构建了３万句左右的汉语依存句法树
库。

在将组块理论与依存分析结合方面，歚歨歯歵（欲欰欰欰）较早地提出了一种基于块的依存分析
器，分析块之间的依存关系，在非限制性的中文文本翻译中取得了较好的效果。但闻媛等人
（欲欰欱欸）也指出由于中文中的模态词提升、话题化、成分分离等，在中文中存在较多的非投影
结构，遵循依存语法的四条准则，为分析中文也带来了一定的难度。

此外，为解决汉语中多缺省的现象，宋柔（欲欰欱欳）归纳了广义话题结构遵从的堆栈模型和
拓展后的流水模型，并将汉语的句子大致界定为自足的广义话题结构，把小句界定为基于广义
话题结构的话题自足句（宋柔欬 欲欰欱欷），利用流水模型生成这两类汉语篇章结构单位，为自然
语言处理篇章分析单位提出了新的角度，从汉语篇章微观话题结构的角度为流水句提供了佐证
和启示。但汉语中标点句并非只缺省句首的话题成分或主语，大量句中或句尾的宾语、补语等
的缺省也值得关注；按照广义话题结构所生成的句子仅仅提示其话题欭说明结构，与句子更深层
次的结构分析之间缺少衔接，大多还是停留在拆分复杂结构，生成歜能说欢的自足句层面。苏州

1汉语语序灵活，但组块内成分具有相对稳定性
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大学的多领域文本依存句法树库中也设置了表示谓语之间共同主语的依存关系，但并未全面地
有针对性地解决缺省的问题。

3 汉汉汉语语语块块块依依依存存存树树树与与与组组组块块块关关关系系系

相对于细粒度的词来说，组块内部的句法、语义结构更加稳定，更符合语言的认知规律，
是一种整存整取的单位。以组块为研究对象，能够避免纠结于歜词欭词欢之间的依存关系，更关注
于句子的整体结构，进一步降低存储和分析的复杂性，也能够达到减少分词碎片、加强鲁棒性
的目的，因此本文的依存关系构建以歜组块欢为最小单元。

本文将组块定义为：由连续词语或语素整合而成的序列，表现为同一句子层级中充当句法
成分的各个连续单元。在句法结构层面的组块按照功能可分为谓词块、主语块、宾语块、状语
块、补语块，其中主语块和宾语块按照其性质可继续下分为谓词性主语块、谓词性宾语块、体
词性主语块和体词性宾语块；除此之外，组块还包括篇章层面的衔接组块和辅助组块。块依存
语法主要分析非篇章成分的组块，即基于句法结构层面的欶类组块。

我们认为核心谓词组块是句子的核心，各类短组块均受核心谓词组块的支配并依存于核心
谓词组块之上，在块依存关系分析中以谓词块作为句子的核心，寻找谓词所支配的各类组块。
若某短语块和核心谓词组块之间存在依存关系，则称该短语块为核心谓词组块的从属成分，核
心谓词组块为该短语块的依存对象。除了一些特殊的独词句，一般认为句子中都存在一个或多
个核心，短语块至少依存于一个核心谓词组块之上。

核心谓词组块作为句内各组块的依存对象，其左右上下各有四个点位，分别表示其主语位
（欱号位）、修饰语位（欲号位）、宾语位（欳号位）、述语位（欴号位）。各非谓词块按照其类
别分别依存于谓词组块的四个节点上，依存线条从谓词组块的四个节点指向其从属成分。

图 欱欺 块依存标注图示

主语，包括主谓谓语句中的大小主语依存于谓词组块的欱号位；在后续分析中，我们将谓
词块与欱号位上的体词性成分之间的关系定义为歎歐欭歓歂歊，与谓词性成分之间关系定义为歖歐欭
歓歂歊。

状语、补语依存于谓词组块的欲号位；在后续分析中，我们将谓词块与欲号位上的成分之间
的关系定义为歎歕歌歌欭歍歏歄。

宾语，包括双宾语中的远近宾语依存于谓词组块的欳号位；在后续分析中，我们将谓词块
与欳号位上的体词性成分之间的关系定义为歎歐欭歏歂歊，与谓词性成分之间关系定义为歖歐欭歏歂歊。

谓词性关联块与核心述语的欴号位置连接，当某谓词组块依存于其他谓词组块时从欴号位向
外依存。在后续分析中，我们将谓词块与欴号位上的成分之间的关系定义为歖歐欭歅歍歐。

因此，我们可以将谓词与其依存块之间的关系初步区分为以下欶种：
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标标标识识识 关关关系系系说说说明明明 举举举例例例

歎歐欭歓歂歊 表示该谓词的体词性主语块 我我我说了一件事儿

歖歐欭歓歂歊 表示该谓词的谓词性主语块 学学学习习习对我来说总是快乐的

歎歐欭歏歂歊 表示该谓词的体词性宾语块 吃苹苹苹果果果

歖歐欭歏歂歊 表示该谓词的谓词性宾语块 进行调调调查查查、、、研研研究究究

歎歕歌歌欭歍歏歄 表示该谓词的修饰语块 上上上周周周她出门了。
跑得得得很很很快快快。

歖歐欭歅歍歐 表示该谓词的谓词性关联块，
即与谓词块相同的空述语。例
句中的空述语歜欨欩欢是歜有欢的谓
词性关联块

有书三本，()笔三支。

表 欱欺 块依存标签说明

以谓词为抓手使得分析更具有灵活性，经过块依存语法分析的句子，能够展现为块依存图
的形式。整个句子以空节点为根，指向句中的核心谓词，核心谓词又有各个线条指向其支配成
分。在句间关系分析中，无论是寻找句间关系还是直接分析谓词间关系，都能够以更准确的分
析单元为着力点。

在进行块依存分析时，不限于小句或句子内部，而是补全因上下文而缺省的单元，能够将
句子还原为更完整的形式，也为后续分析提供更完整的单元。例欱中包含两个句子，其中第二个
句子的两个核心谓词歜苦欢歜蕴含欢的主语是缺失的。通过观察上下文，我们可以找到对应主语应
为前一句子主语修饰语歜哥伦比亚咖啡欢。相同地，例欲中第二句缺失的状语歜这些年欢也可通过相
似的方法在上下文中找回。

欱欩 哥伦比亚咖啡的风味是丰富多样的。不仅不苦，还蕴含着水果、坚果、谷物等不同气
息。

欲欩 这些年，他通过努力进步了不少，是我们学习的榜样。而很多人却没有珍惜时间，仍在
原地踏步。

欳欩 吕先生和许多严肃的学者一样，不会随便去别人家串门，把宝贵的时间都浪费在无聊的
事情上。

块依存方法能够在补全缺省成分的同时明确句中成分的指向、句子的结构。在例欳中，话头
为歜吕先生和许多严肃的学者一样，不会欢，其中既有体词性成分，也有修饰性成分，修饰性成
分中存在框式结构。利用块依存方法进行补全更具有理据性歼歼话头部分能够成为另一个小句
的一部分是因为它内部的两个组块都受到其中核心谓词的支配。

4 块块块依依依存存存树树树库库库建建建设设设

本文所标注的语料，均来自于歜基于篇章的汉语句法结构树库欢（下文称句法结构树库）。
该树库目前已人工构建约欱欰欰欰 万字符集规模，包括欱 万语篇文本、欲欶欮欵 万单复句、欶欴欮欴 万小
句；以新浪及新华社新闻、百度百科、专利申请书、小学生作文、法律案件判决书等应用性文
本为标注语料；树库中人工标注数据一致性校验歋歡歰歰歡 值均大于欰欮欸。

在句子成分标注中已经明确了句、小句、组块的边界，并运用标注符号标识组块功能，
本文所进行的标注是在句法结构标注基础上所进行的块依存标注。句法结构树库将句子成
分分为主语、宾语、述语、句饰语、衔接语、辅助语，并分别以不同符号进行标注，如
例欴、欵所示，歜<>欢表示衔接语，歜<<>>欢表示辅助语，歜歛歝表示句饰语（即与述语分离的状语
或补语），歜欨欩欢表示述语，述语内部又可利用歜欨欩欢区分出状语、核心述语、补语，歜{}欢表示谓词
性的主语或者宾语，体词性主语或宾语则无需用标注符号标注。

欴欩 <但是>，歛到今天为止歝我欨还是欨放心欩不下欩你<<啊>>。

欵欩 {欨大力欨发展欩欩经济}欨是欩我们目前的工作重心。

在句号、分号、叹号等欸个标句点号的基础上对篇章进行划分，通过语篇句子成分标注对句
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子边界进行校准，能够明确句、小句的边界。当原本应属同一小句的主宾语、定状补语等向核
成分被标点切分开的时候，使用标注符号将标点括在内部，达到取消标句点号的分句功能的目
的：

欶欩 歛抗日战争胜利前夕，歝党中央和毛主席欨发出欩号召和命令。

欷欩 他欨是欩河北辛集马兰村的一名普通农民。

欸欩 歜独自飞行欱欸欴欰欮欰欱欸公里的北京山茗网络科技有限公司创始人欢\\，欨是欩彭少仪名片上的
唯一头衔。

欹欩 我欨吃欩饭| 他欨睡觉欩。

欱欰欩 歛五个多月来，歝中国海监船编队欨一直欨坚守欩在祖国的钓鱼岛海域欩欨巡航欩，他们欨克
服欩重重困难，欨涌现了欩无数可歌可泣的先进事迹，他们歜特别能吃苦、特别能战斗、特别能
奉献欢的歜海监精神欢，欨也极大地欨鼓舞了欩欩全国人民。

例句欶∼欱欰均为一个歜句欢，也是一个小句单元，而例欹∼欱欰是通过分析校正后确定的句子，分
别以两个和五个小句构成。

为了提高标注效率和质量，本研究实施在线标注，以下为标注界面：

图 欲欺 标注页面示例

本研究利用歫歡歰歰歡值计算加权的一致率，计算公式为：

Similarity 欽
n∑

i=1

kipi 欨欱欩

其中歫为该依存关系的歫歡歰歰歡一致率，歰为该依存关系在全篇任务总依存关系数量中的占
比。一般认为若歫歡歰歰歡值在欰欮欸以上，则表明二者的一致率较高，本树库为保证高水平的一致
率，将阈值定为欰欮欹。数据标注一致率控制流程如图欴所示，在早期的标注任务中，采用双人
标注的模式，只有当基于歫歡歰歰歡计算的一致率不低于欰欮欹时，标注任务才算通过，若一致率低
于欰欮欹，则需要通过讨论修改、专家介入等方式提高一致率。质量比对通过后选取当期标注任务
中平均歫歡歰歰歡值较高人员文本入库。

以上述策略开展标注实践，截止欲欰欲欰年欸月，共标注欲欱欹欹篇任务，涵盖百科、新闻两个领
域；共计约欱欸欷万字语料，包含超过欴万个句子，欱欰万多小句，最终平均歫歡歰歰歡值为欰欮欹欴欵。
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图 欳欺 数据标注流程

5 汉汉汉语语语组组组块块块关关关系系系

5.1 自自自足足足句句句与与与非非非自自自足足足句句句

下面以树库中的欷欰欸个任务作数据分析，内含欵欵欴欵欲欱字，欱欴欱欸欱个复句，欳欰欷欲欴个小句。

此处我们定义两类句子，即歜自足句欢和歜非自足句欢。自足句指句中不缺省成分的句子，句
中核心谓词的所有依存块均位于该句内部。从此定义出发，可知有一类较为特殊的自足句是独
词句或仅包含篇章成分的句子，例如歜哗啦哗啦欢歜因为欢等，在后续分析中会将此类独词句独立
分析；此外，某些无法补全缺省成分的句子如歜欨下欩雨<<了>>欢，也认定为自足句。歜非自足
句欢则指句中缺省成分，句中存在核心谓词有位于其他句的依存块。相应的，可以将小句和句子
分为歜自足小句欢歜非自足小句欢歜自足句欢歜非自足句欢。

欱欱欩 国家发改委欨联合欩相关单位欨连续欨出台欩欩中长期发展规划和场地建设规划，

欱欲欩 欨督促欩地方政府欨加快欨制定欩欩实施细则；

欱欳欩 督查涉及部门欨很欨多欩欩，内容欨非常欨具体欩欩<和>欨细化欩，<应该说>欨是欩一次无缝的、立
体的和全方位的督查。

欱欴欩 欨欩研究空气和燃气与发动机各零部件相对运动及其相互作用的学科，欨是欩流体力学的一
个分支。

在例欱欱中，谓词歜联合欢的主、宾语块分别为歜国家发改委欢、歜相关单位欢，谓词歜出台欢的主
语块为歜国家发改委欢、歜相关单位欢，宾语块为歜中长期发展规划和场地建设规划欢，状语块为歜连
续欢。例欱欱内部所有谓词块的从属成分均位于该小句内部，因此我们称这样小句为歜自足小句欢。

例欱欲中，歜制定欢的各个从属成分均位于该小句内部，但歜督促欢的主语块位于其他小句中，
在这里应该是歜国家发改委欢，那么我们称某些小句内部存在谓词块的从属性成分在句外的是歜非
自足小句欢，需要通过块依存标注来补全结构。

例欱欳是一个复句，内部的几个核心谓词歜多欢、歜具体欢、歜细化欢、歜是欢的各个从属成分均位
于该复句内部，虽然歜是欢的主语块是跨了一个小句的大主语歜督查欢，但我们依然认为在复句层
面，这个句子是自足的。当然，割裂来看，在小句层面，第三个小句是不自足的，经过分析并
补全之后，该句可以形成三个内部自足的小句：歜①督查{涉及部门欨很欨多欩欩}，②内容欨非常欨具
体欩欩<和>欨细化欩，③<应该说>督查欨是欩一次无缝的、立体的和全方位的督查。欢。
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与之相对应的是例欱欴，其中包含的一个空述语和谓词歜是欢在该复句内部均没有相对应的主
语，我们需要在上文中找出歜某某学科欢作为它们的主语。因此我们认为这一类在内部存在无法
找到所有从属成分的句子是歜非自足欢的。
分析数据中的小句和句子中，自足和非自足的分布结果如下图所示：

图 欴欺 句子欯小句内自足与非自足分布图

通过统计，发现其中有欲欳欰欶欶个小句和欱欳欰欴欵个句子是自足的，分别占总数的欷欵欥和欹欲欥。
若排除上文提到的特殊句，则分别占欶欳欥和欸欳欥。另外有欷欶欵欸个小句和欱欱欳欶个复句是非自足
的，分别占总数的欲欵欥和欸欥。
上述结果在经过结构标注的句边界校准之后得到，由此可知的是：在汉语中，成分缺省是

普遍存在的事实。若简单以标点符号分割后的文本来作为分析单元，则将会有欲欵欥以上的小句
存在内部成分缺省，会造成指代、时间、地点等情态信息不明等问题。而本研究通过块依存的
方式，补全了缺省的小句和句子，使这欲欵欥的句子变为歜自足欢的句子，能够极大程度地填补句
子缺省信息，便于后续基于自足句子的分析。

5.2 谓谓谓词词词及及及其其其依依依存存存块块块

基于已有的树库，分别从核心谓词及和核心谓词支配块数量等角度做了统计。在标注数据
中共包含欵欴欷欹项核心谓词，其中有欴欶欷欶项动词存在含有体词性主语块的实例，欴欰欸欹项动词存在
含有修饰语块的实例，欲欹欴欳项动词存在含有体词性宾语块的实例，欴欷欷项动词存在含有谓词性
宾语块的实例，欲欲欹项动词存在含有谓词性主语块的实例，欶项动词存在含有谓词性关联块的实
例，还有欳欴欰项动词存在没有任何从属成分的实例。

标标标识识识 谓谓谓词词词项项项 占占占谓谓谓词词词总总总比比比 谓谓谓词词词实实实例例例数数数 依依依存存存块块块数数数 平平平均均均可可可支支支配配配组组组块块块数数数

歎歐欭歓歂歊 欴欶欷欶 欰欮欸欵欳 欲欵欷欴欴 欲欶欶欷欳 欱欮欰欳欶

歖歐欭歓歂歊 欲欲欹 欰欮欰欴欱 欴欷欷 欶欱欷 欱欮欲欹欳欵

歎歐欭歏歂歊 欲欹欴欳 欰欮欵欳欷 欲欰欷欸欶 欲欱欰欹欳 欱欮欰欱欴欸

歖歐欭歏歂歊 欴欷欷 欰欮欰欸欷 欲欸欷欳 欳欵欲欹 欱欮欲欲欸欳

歎歕歌歌欭歍歏歄 欴欰欸欹 欰欮欷欴欶 欱欹欳欵欱 欲欷欲欷欸 欱欮欴欰欹欶

歖歐欭歅歍歐 欶 欰欮欰欰欱 欷 欷 欱

歎歯歄步歰 欳欴欰 欰欮欰欶欲 欴欹欴 欰 欰

表 欲欺 各类依存块依存情况统计

如图欵所示，在欳欰欴欸欷个谓词实例中，约有欸欸欥支配欱∼欳个从属成分。值得注意的是，从属
成分数量在欲∼欳个的谓词数量均多于从属成分为欱个的谓词，这表明多从属成分的谓词在汉
语中是更加普遍存在的，谓词能够支配的句法成分不单一。从属成分最高为欱欰个，为例欱欵中
的歜是欢，它的从属成分包含欱个体词性主语块、欷个体词性宾语块和欲个谓词性宾语块。在从属成
分数量大于欶的欳欱个实例中（图欷），绝大多数的谓词并非实义动词，歜是欢歜有欢歜包含欢歜分为欢歜进
行欢等含义抽象的系动词或是形式动词等，且这些动词大多能够支配多个主语块或宾语块；而部
分实义动词，如歜列入欢歜拓展欢等，更多的是支配了多个修饰语块；对于一些具有认知、言说义
的的动词，如歜要求欢、歜意味欢等，则相对可能性更多些，它们存在支配多个宾语块的能力，同
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时也有较为明确的意义，也能够支配较多的修饰语块。在依存块方面，不同于宾语块，体词性
主语块和谓词性主语块的差别较为明显，体词性主语块的数量多维持在一个较为稳定的水平，
一般不超过欲个，而谓词性主语块的数量则起伏较大，一般无谓词性主语块但也存在谓词性主语
块数量大于欵的情况。
在欳欴欰项没有任何从属成分的动词中，有欵欸个动词（约欱欷欥）为古诗词或熟语，如歜谋长远

计欢歜智者善谋欢歜功夫不负有心人欢等。在结构标注中，为了保持其内部语义的完整性，并未将其
切分为多个部分，也因此使其内部一般不缺省成分，其他则多是在上下文语境中难以补全其缺
省成分的，如例欱欵中的歜学习欢。

图 欵欺 谓词块从属成分统计

图 欶欺 从属成分数量最多谓词的从属块类别统计

欱欷欩 {欨学习欩、欨看欩书}欨是欩让人很愉快的事情。

图 欷欺 块依存标注结果

从依存块的角度进行分析，该语料中共包含了欷欹欱欹欷个语块。其中体词性主宾语、修饰语
占了绝大部分，均约占欳欰欥。与表欲结合，我们可以发现，体词性主语和修饰语的分布较为平
均，语料中绝大多数的谓词均能够支配主语修饰语组块，仅有约一半的谓词项能够支配宾语
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块，这与不及物动词的存在有着密切的关联。而谓词性主语、谓词性宾语则都少于欰欮欱，最少的
是歖歐欭歅歍歐组块，仅占欰欮欰欰欱，表明该类关系在语言中较为特殊。从可支配组块数量看，每个谓
词实例平均可支配体词性主语块为欱欮欰欴个，体词性宾语块也在欱欮欰欱左右，谓词性的主、宾语块数
量略高，约欱欮欲左右，而修饰语组块最高，为欱欮欴欱个，表明在实际语料中，往往有较多的修饰语
修饰谓词，能够表达较丰富的情态、时态等信息，若简单地线性分析，则会丢失大量的信息。

6 总总总结结结

本文介绍了块依存树库建设的相关工作，截至欲欰欲欰年欸月为止，本树库共标注了约欱欸欷万字
的高质量语料数据，包含超过欴万个句子，欱欰万多小句。本树库主要面向的是汉语中多流水句、
缺省普遍的现象，通过依存标注的方法，以谓词为核心，从上下文中寻找支配的组块，从而补
全缺省部分、明确句内支配与被支配的关系，也为接下来的语义分析奠定坚实的基础。基于此
树库，我们发现汉语中有约欲欵欥的小句、欸欥的复句内部存在缺省现象；汉语中体词性主宾语
块、修饰语块占绝大部分，约有欹欰欥，谓词块支配体词性主语、修饰语的能力更强，支配多组
块的可能性更高。

基于块依存的树库建设充分遵循汉语语序灵活但块内顺序相对稳固的特点，同时将分析单
元上升到块，可以有效抓住句子的骨架进行分析，避免了歜词欭词欢依存分析所导致的句子依存结
构繁琐问题。另一方面，谓词为中心的依存表征体系也为语义分析提供了结构支撑。通过树库
的建设验证了组块依存分析理论的可行性，同时该数据资源能够为自然语言处理发展提供资源
支撑。

在接下来的工作中，我们会进一步扩大标注，增加树库的规模和覆盖范围，增加不同领域
的文本；探索各类关系内部依据特点的细分，例如修饰块内部可按照其语义关系细分为时间、
地点、情态、数量等等。
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摘摘摘要要要

汉语学习者依存句法树库为非母语者语料提供依存句法分析，可以支持第二语言教学
与研究，也对面向第二语言的句法分析、语法改错等相关研究具有重要意义。然而，
现有的汉语学习者依存句法树库数量较少，且在标注方面仍存在一些问题。为此，本
文改进依存句法标注规范，搭建在线标注平台，并开展汉语学习者依存句法标注。本
文重点介绍了数据选取、标注流程等问题，并对标注结果进行质量分析，探索二语偏
误对标注质量与句法分析的影响。

关关关键键键词词词：：： 汉语学习者 ；依存句法树库 ；语料标注 ；偏误分析 ；依存句法分析

Construction of a Treebank of Learner Chinese

SHI Jialu, LUO Xinyu, YANG Liner, XIAO Dan, HU Zhengsheng,
WANG Yijun, YUAN Jiaxin, YU Jingsi, YANG Erhong
Beijing Language and Culture University, Beijing 100083, China

Abstract

A dependency treebank of learner Chinese provides parse trees of non-native sentences,
which could promote the teaching and researching of Chinese as a second language,
as well as support related researches such as syntactic analysis of learner language
and grammatical error correction. However, few treebank of learner Chinese has to be
seen, and there are still some problems in annotation guideline. So far, we improve the
annotation guideline, develop an online annotation platform, and build the Treebank
of Learner Chinese. This thesis describes the details in data selection and annotation
workflow, evaluates the quality of annotation, and explores the impact of errors on
annotation quality and syntactic analysis.

Keywords: Chinese learners , dependency treebank , data annotation , error
analysis , dependency analysis
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树库作为一种记录每个句子句法分析结果的标注语料库(黄昌宁and 靳光瑾, 2013)，融合
了分词、词性、句法等各种信息。一方面能为语言学、句法学研究提供实例，另一方面也能为
句法分析、机器翻译、语法改错等自然语言处理领域的相关任务提供训练数据。与其他类型树
库相比，依存句法树库具有以下优点：1）存储空间小，便于大规模储存；2）依存句法的形式
简洁，易于理解(刘挺and 马金山, 2009)，更加适合人工标注；3）更加突出中心词的地位，侧
重于反映语义关系，有助于语义角色标注、信息抽取等上层应用(刘挺and 马金山, 2009)；4）
依存句法在表示交叉关系时更有优势(刘挺and 马金山, 2009)，特别适合于分析语序灵活的汉
语(郭丽娟, 2019)。

汉语学习者语料是伴随着汉语国际教育产生的。随着汉语学习在全球的不断开展，语料的
规模也不断增长，所构建的汉语学习者语料库也越来越多。汉语学习者语料与一般语料相比有
其独特性，包含着大量的偏误，即中介语与目的语规律之间的差距，只有学习外语的人才会产
生(鲁健骥, 1984)。正是由于这些语料在语言使用上的独特性，使得汉语学习者语料成为语言信
息处理和智能语言辅助学习领域的独特资源。目前的汉语学习者语料库在“字”、“词”的偏误标
注上较为深入，但对句法结构的关注度不够(李娟et al., 2016)。

香港城市大学构建了汉语学习者依存句法树库0（UD Chinese-CFL）。它在一定程度上弥
补了现有汉语学习者语料库的不足，但是该树库对汉语特殊词性和句式考虑不够周全，标注标
签种类过多，且未充分考虑学习者语料中的偏误对标注原则和标注结果的影响。

鉴于此，肖丹et al. (2019)制定了面向汉语中介语的依存句法标注规范，并考虑到了汉语
特殊词性、句法结构和汉语中介语的特性等问题，然而该标注规范在标注原则和依存关系标签
上仍需要进一步完善。本文对该标注规范进行了改进，使之更符合汉语及汉语学习者语料的特
点，并搭建了在线标注平台，对含有偏误句（汉语学习者原始语料）和目标句（纠偏后的句
子）的平行句对进行标注，初步构建了汉语学习者依存句法树库，并以此探讨偏误对依存句法
的影响。

2 相相相关关关研研研究究究工工工作作作

学习者语料库是第二语言或外语学习者产生的语言数据的电子文本库(Granger, 2012)。它
记录的是非母语学习者在使用目的语的过程中产生的语言。这种语言既不同于母语，也不同于
目的语，并且带有语法偏误信息。构建带有显性句法信息的学习者语料库对自然语言处理领域
具有重要意义，能够为语法改错、句法复杂性研究等任务提供帮助。目前，国外学习者依存句
法树库的建设工作已逐渐走向成熟，而相比之下国内汉语学习者依存句法树库建设的相关研究
尚处于起步阶段，进展相对缓慢。

英语学习者依存句法树库发展迅速，最具规模。英语学习者句法标注项目（The Project on
Syntactically Annotating Learner Language of English，以下简称SALLE)(Ragheb and Dickin-
son, 2014) 和英语学习者树库（The Treebank of Learner English，以下简称TLE）(Berzak et
al., 2016)是英语上影响力最大的两个学习者树库。

SALLE是学习者树库的先驱，由Ragheb和Dickinson等人于2014年构建。它在SUSANNE
Corpus(Sampson, 2011)的词性标签集和儿童语言数据交流系统（Child Language Data Ex-
change System）(MacWhinney, 2014)的依存标签集基础上构建标注规范，对大学生的英语作文
语料进行标注。SALLE关注到了句子的表层结构，对推进句法标注在学习者语料库中的发展具
有重要意义。但由于SALLE只对学习者语料表现出的语言学特征进行标注，而没有进行偏误标
注和修改，因而难以应用到语法错误识别、语法改错等任务中。

TLE是2016年由Berzak等人构建的英语学习者树库。与SALLE相比，它有两大特征：1）
在国际通用依存标注体系（Universal Dependencies，以下简称UD）1 (de Marneffe et al., 2014;
Nivre et al., 2016)之下建立标注规范，对多语言对比分析具有极大意义。2）对语法错误进
行标注，便于应用到自然语言处理领域之中。UD是目前拥有语言种类最多的通用依存标注
体系，它为所有语言提供统一的标注方案，来解决句法分析器在跨语言分析上效果不佳的问
题(Nivre et al., 2016)。截止目前，最新版本的UD V2.6已发布了92种语言的标注数据，共163个
树库。TLE结合英语学习者的语言特征，对英语母语者语料标注规范进行一定修订，形成了
基于UD的英语学习者语料标注规范。TLE的语料来源于剑桥学习者语料库（Cambridge First

0UD Chinese-CFL：https://universaldependencies.org/treebanks/zh_cfl/
1UD V2：https://universaldependencies.org/guidelines.html
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Certificate in English learner corpus）(Yannakoudakis et al., 2011)。TLE对语法错误进行了标
注，在一定程度上弥补了SALLE缺乏偏误标注的问题。TLE的构建影响很大：在二语习得领
域，它为偏误分析研究提供了语料支持，促进了第二语言教学与量化研究的发展；在自然语言
处理领域，TLE为句法分析器提供了大量的训练语料，并通过实验验证了基于L1和L2的平行依
存句法树库对提升句法分析器准确率的影响。

与此同时，汉语学习者树库的构建尚在初探过程中。北京语言大学HSK动态作文语料
库2(张宝林, 2009; 张宝林, 2010) 、全球汉语中介语语料库3 (张宝林and 崔希亮, 2013)等汉语学
习者语料库的关注重心主要在字、词等层面的偏误标注上，而对句法结构信息关注度不够。

已有的汉语学习者依存句法树库构建工作也有待完善。香港城市大学制定了面向汉语学习
者的标注规范(Lee et al., 2017)，并构建了汉语学习者依存句法树库UD Chinese-CFL。CFL遵
循TLE“字面标注”的原则，结合汉语学习者语料特点，提出了基于UD的汉语学习者依存句法
标注规范。但它也存在一些不足之处：标注原则不够清晰，将许多难以满足标注原则的语料当
作例外情况处理；标注过程为了适应规范对语料做了一定程度的修改；对于一些汉语的特殊词
性、结构未作详尽考虑。

为解决以上问题，肖丹et al. (2019)基于UD V2(Nivre et al., 2020)提出了一个新的面向汉
语中介语的依存句法标注规范，考虑了汉语特殊结构的标注方法，并进一步细化了标注原则。
然而，在应用该规范对学习者语料进行标注时，我们发现该规范的适应性不够强，在标注原则
和依存关系标签上仍需进一步改进，以增强对汉语学习者语料的适应性。

3 汉汉汉语语语学学学习习习者者者依依依存存存句句句法法法树树树库库库构构构建建建

本章介绍了汉语学习者依存句法树库的构建工作。首先，我们对肖丹et al. (2019)制定的依
存句法标注规范进行改进，提出了更适用于汉语学习者语料的标注规范。其次，我们从HSK动
态作文语料库中筛选出带语法偏误信息的语料构建语料库。最后，我们搭建了在线标注平台，
通过人机结合的方式，对分词、词性和依存句法进行标注。

3.1 标标标注注注规规规范范范

在使用肖丹et al. (2019)制定的标注规范进行标注的过程中，我们发现其存在以下问题：

1）从标注原则上看，面对汉语学习者语料的适应性不够强。它参考TLE制定的“字面标
注”原则，未考虑到汉语学习者语料有不同于英语学习者语料的特点。如英语二语学习者在核心
动词方面犯的错误往往是动词时态错误，而汉语二语学习者在核心动词上犯的较多的则是缺失
错误。核心动词缺失会对句意理解造成很大影响，导致标注者在执行“字面标注”原则的时候，
根据个人理解对原意进行判断，随意性较大。

2）从标注框架上来看，其框架未涵盖所有语言现象，导致一些汉语独特的语言结构只能与
其他结构共用标签，难以区分，并且可能导致结构关系模糊不明。

针对以上问题，本文对该标注规范进行调整，提出了更细致、更符合汉语特点和汉语学习
者语料特点的标注规范。制定标注原则时，充分考察汉语学习者语料，以期增强该规范对汉语
学习者语料的适应性。现标注原则包括核心标注原则和非核心标注原则。

核核核心心心标标标注注注原原原则则则：根据纠偏后的目标句进行分词、词性标注和依存句法分析。核心标注原
则是最重要的标注原则，即在拿到一个偏误句时，我们首先要尽量根据偏误纠正后获得的目
标句的句法结构进行偏误句的依存句法标注。如图1，偏误句中“共供”为别字，同时遗漏了介
词“对”，但大的语言单位的句法属性未发生改变，“公共场所的卫生”仍在句中作状语，对于这
样的无法判断其句法结构、句法结构不合法或遗漏的单位不会使句法结构发生改变等情况，按
照核心标注原则进行标注。

非非非核核核心心心标标标注注注原原原则则则：根据所观察到的句法结构进行分词、词性标注和依存句法分析。在核心
标注原则不适用时，采用非核心标注原则。如图2，如果依照核心标注原则，偏误句中root应
在“深入”上，但是，这样就没有办法处理“达到”。因为在我们的标注体系中，表示两个动词
之间关系的标签有“conj”和“xcomp”，而这两个标签的方向都是从第一个词指向第二个词。所
以，如果按照核心标注原则标注的话，就会和所制定的依存标注框架相违背，因此需要根据观

2北京语言大学HSK 动态作文语料库：http://hsk.blcu.edu.cn
3全球汉语中介语语料库：http://qqk.blcu.edu.cn/
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察到的偏误句句法结构，将root放在“达到”上。对于此类句法结构发生改变或其他原因导致核
心标注原则不适用的偏误句，按照非核心标注原则进行标注。

共共共供供供 场所 的 卫生 有 影响 。
ADJ NOUN PART NOUN VERB NOUN PUNCT

obl

nmod

amod case:dec obj

punct
root

对对对 公公公共共共 场所 的 卫生 有 影响 。
ADP ADJ NOUN PART NOUN VERB NOUN PUNCT

obl

nmod

case

amod case:dec obj

punct
root

Figure 1: 核心标注原则示例

方可 达达达到到到 深入 大众 心里 。
AUX VERB VERB NOUN NOUN PUNCT

advmod xcomp

obj

nmod

punct

root

方可 深入 大众 心里 。
AUX VERB NOUN NOUN PUNCT

advmod

obj

nmod

punctroot

Figure 2: 非核心标注原则示例

制定依存关系标签时，充分借鉴UD体系，在标注语料的过程中弥补现存框架的不足，新增
了2个标签类型。具体新增标签如下：

补补补语语语标标标签签签“xcomp:comp”
在原标注框架中，标签xcomp既用于联结相同主语的两个动词，又用于联结中补结构中

的补语与中心语。为了加以区分，现规定xcomp仅用于联结相同主语的两个动词，新增标
签xcomp:comp来联结中补结构中的补语与中心语，如图3。

他 讲 英语 讲 得 比较 流利 。

xcomp
xcomp:comp

Figure 3: xcomp:comp用法示例

并并并列列列关关关系系系复复复句句句标标标签签签“dep:conj”
在原标注框架中，标签dep联结复句中的两个小句。然而当两个小句是并列关系时，就

可能导致关系层次模糊不清。例如图4(a)与(b)的复句层次关系不同：(a)中的C小句与A、B小
句分别构成并列关系，而(b)中的C小句与A小句非并列关系。但是它们的标签与依存弧方向
完全一致，光看图难以区别这两种层次关系。为解决这一问题，为复句间的并列关系另设标
签dep:conj，使得复句层次关系更加清晰，如图5。

3.2 数数数据据据选选选取取取

对汉语学习者语料进行依存句法分析，可以使我们直观地看到汉语学习者语料的，特别是
存在偏误等语言现象的语料的句法结构。本文选取带有偏误信息的汉语学习者语料，通过对典
型语料的分析窥探汉语学习者的语言特征，并期望对自动句法分析等研究有所帮助。
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我 去 过 北京 ， 去 过 上海 ， 还 去 过 杭州 。
A B C

(a)

dep

dep

我 离 你们 很近 ， 可以 和 你们 联络 ， 或者 你们 来 我家 。。。
A B C

(b)

dep

dep

Figure 4: 原标注规范标注示例

我 去 过 北京 ， 去 过 上海 ，，， 还 去 过 杭州 。
A B C

dep:conj

dep:conj

我 离 你们 很近 ， 可以 和 你们 联络 ， 或者 你们 来 我家 。
A B C

dep

dep:conj

Figure 5: 现标注规范标注示例

首先，从北京语言大学构建的HSK动态作文语料库中选取了9626个带有偏误标注的句
子。HSK动态作文语料库是目前国内最大的汉语中介语语料库，它总共收录了11569篇1992-
2005年不同母语的留学生作文试卷的语料，并且对字、词、句和篇章进行了偏误标注和修改。
为了保证语料的广泛性，以及抽取语料的平衡性和综合性，从包括叙事、议论、应用等不同文
体的29个话题中均衡地抽取语料。选取语料的作者母语各异，包括韩语、日语、英语、俄语、
法语、蒙古语等14种语言，遍布五大语系，含有孤立语、屈折语、黏着语三种语言形态类型，
这可为语言迁移研究提供数据。在选取的篇章上进行分句时，由于学习者语料的标点可能存在
偏误，因此按照偏误修改后的语料进行分句，以“。”“！”“？”等标点进行切分。

其次，以语法点为切入点，试图选取具有有效、典型偏误信息的语料。在对外汉语教学当
中，语法点教学是常用的一种教学手段，它是对系统语法进行切分之后的结果。本文借鉴了北
京师范大学的汉语国际教育动态语料库（CTC）4(谭晓平et al., 2015)中的语法点信息，并进行
了增补和筛选，总结了包括复句、固定结构、介词及介词结构、特殊句型四大类的137个语法
点。随后采用人机互助的形式对语料进行语法点标注，共提取出了1056句带有语法点偏误信息
的句子。

3.3 标标标注注注流流流程程程

首先，在标注之前对语料进行一定处理，得出适于标注并易于进行对比分析的偏误句与目
标句的平行句对；其次，开展两个层面的标注：词层面的分词及词性标注，句法层面的依存句
法标注。在这两个层面上，都采用人机结合的方式标注，并设置了标注员和审核员两种角色，

4汉语国际教育动态语料库：http://www.aihanyu.org/basic.aspx
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既可以提高标注的效率，也能保证标注的质量。

3.3.1 语语语料料料预预预处处处理理理

本树库面向汉语学习者，并期望探索汉语学习者偏误对依存分析的影响，因此树库中的
语料均以一组平行句对的形式显示，即汉语学习者生成的偏误句与母语者修改后正确的目标
句。HSK动态作文语料库已对偏误句的字、词、标点偏误进行了一定的修改，对于此类已给出
修改结果的偏误标注，可以通过程序直接获得偏误句和目标句。

然而，对于句式方面的偏误，HSK语料库只进行了偏误标注，而没有进行修改。比如“人
类是有精神方面的追求{CJsd}，必须满足其需求。”一句中，{CJsd}表示此句是“是. . . . . .的”句
式错误，但没有明确表明应如何修改。此外，HSK语料中还有一些错误存在漏标的情况。针对
这两类句子，我们对其进行人工修改，将原句按照最小改动的原则修改为符合汉语语法的句
子，得到正确的目标句。在492句偏误句当中，共对227句语料进行了人工修改。

3.3.2 语语语料料料标标标注注注

标注过程包括分词、词性标注和依存标注。分词及词性标注是做好依存标注的前提，其标
注质量直接关系着依存句法的标注质量，一旦分词和词性出现错误，会使得句法层面的标注难
以进行，增大标注员的负担。

UD Chinese-GSD5 是谷歌在UD上发表的汉语树库，本文参考了它的分词及词性标准，在
实际标注时采用字标注的方式进行标注，如“苍白”一词为形容词（ADJ），则对这两个字分别
标注“B-ADJ”和“I-ADJ”两个标签。但在标注过程中发现GSD的分词和词性标注规范仍有一定
不足之处，主要有：1）部分出现在相同语言环境中的同一个词的词性不同。2）部分出现在
相同语言环境中的同一个词的分词情况不同。3）部分词的分词情况与词典有差别。4）相同
成分构成的词，有的被分开列为两个词，有的合起来标为一个词。如同样是“ADV+‘是’”的结
构，“都是”、“不是”被标为一个词，“总是”则被分开标为“总”和“是”两个词。针对这样的一些
问题，我们参考了宾州中文树库CTB的分词(Xia, 2000b)及词性规范(Xia, 2000a)，对GSD的分
词和词性标注规范进行了部分修改，如：1）现阶段不对词缀、类词缀进行单独分词，在后期
工作中如需拆分词缀，则针对词缀、类词缀的判别进行规定后制定词缀表，再对词缀进行拆
分。2）把成语和俗语当作一个整体来标注。因为成语和俗语是一种相沿习用的固定短语，具有
结构定型、意义完整两个基本特点。它们在语句中是作为一个整体来应用的(王兴全and 方忠,
2017)，其意义通常不是字面意义的简单相加。如果拆分进行标注的话，会破坏其所要表达的意
义。分词与词性标注完成后，即可进行依存分析。

为了提高标注的效率和一致性，我们采用人机结合的方式进行标注。标注流程如下：

1）用GSD数据训练分词、词性和依存句法分析模型，并得出语料的分析结果。

2）将每条句子的分析结果随机分配给两位标注者标注。标注完成后，若标注结果完全一
致，则确立为标准答案，结束流程；否则进入步骤3）。

3）如果两个标注答案不完全一致，则将这条句子分配给专家进行审核，由专家给出标准答
案，结束流程。

3.4 标标标注注注平平平台台台

为了提高标注的效率，降低标注的难度，本文基于Arborator 6开发了一个在线标注平台7。
该平台操作简单，可以多人同时进行标注，也能减少标注管理者的工作，便于查看标注的进度
和管理标注结果。标注界面如图6所示。

标注平台的主要功能有：

1）修改句子的分词错误和词性标签。当存在分词错误时，标注员或审核员可通过删除、增
添、替换等操作对分词情况进行修改；当存在词性错误时，标注员和审核员可在预设好的词性
标签中选择正确的标签进行修改，避免人工输入时可能产生的误操作。

2）标注依存弧及标签。标注员和审核员可通过将依存弧从弧起始端的词语拖拽至弧末端对
应的词语来标注依存弧，并通过预设的依存标签栏选择正确的依存标签。

5UD Chinese-GSD：https://universaldependencies.org/treebanks/zh_gsdsimp/
6Arborator：https://github.com/Arborator/arborator-server
7https://yatlc.wenmind.net/
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Figure 6: 标注平台界面

3）对比多人标注结果。审核员可以自由选择想要对比的多人标注结果，标注一致的显示为
灰色，不一致的弧或标签则以不同的颜色显示不同的标注结果，极大地方便了审核工作。

4 标标标注注注数数数据据据分分分析析析

基于以上标注流程，本文对100条语料进行了依存标注，其中每条语料都至少含有一个非标
点符号的语法错误，平均句长为35字，平均每条语料带有4处偏误。首先，统计整体依存标签的
分布情况，并尝试从语言学的角度来解释。其次，通过分析两位标注员之间的一致性来观察标
注的质量，并通过对比偏误句中带偏误标记的词与无偏误标记的词的一致性来分析偏误对标注
质量的影响。最后，分析偏误类型对依存句法分析的影响。

4.1 依依依存存存标标标签签签分分分布布布情情情况况况分分分析析析

本文对语料库中的依存标签的数量和分布情况进行了统计，总共包含35类、4554个标签。
由于个别标签出现的次数非常少，所以只呈现了出现次数在100次以上的依存标签的分布情况，
如图7。经过对各标签情况的观察、分析，可以获得以下信息：

Figure 7: 高频标签分布情况

1）主干成分占比高。句法结构中的主干成分，如表示主语的“nsubj”、表示宾语的“obj”、
表示状语的“advmod”“obl”、表示定语的“nmod”“amod”“nummod”等占比明显高于其他成分占
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比，基本符合人们的语言认知。这说明，从总体上看我们的标注规范是科学、合理的。在高频
标签中没有出现补语标签“xcomp:ccomp”，补语是汉语与印欧语言的一大区别，印欧语言中没
有补语这种句法成分，因此二语学习者在语言迁移的过程中受到母语的影响，较少地使用补语
成分。

2）复句较多。排名前十的标签中，除了句子的主干成分以外，还包括“punct”、“dep”两类
标签。“dep”是表示复句关系的标签。“punct”表示标点，排名第一，占比远高于排名第九表示
根节点的标签“root”，说明许多句子包含多个标点符号，符合复句的特点。这是因为语料主要
来源于考试中的作文语料，学习者为了得到较高的分数，会更多地使用长难句。这反映了语料
的特点：句子长度大，复句较多，各小句间的层次关系比较复杂。

4.2 语语语法法法偏偏偏误误误对对对标标标注注注的的的影影影响响响

本文通过计算两位标注员在偏误句、目标句、偏误句中的偏误词语和无偏误词语的一致性
来进一步分析语法偏误是否会对标注质量产生较大的影响。
对于一致性和准确率的计算方法如下:
依存弧的一致性（CA）：假设一个句子有m条依存弧，a和b两个人都对其进行标注。如果

两人的标注结果中一致的依存弧为iA条，则CA = iA/m；
依存标签的一致性（CL）：假设一个句子有m条依存弧，a和b两个人都对其进行标注。如

果两人的标注结果中有iL个依存标签相同，则CL = iL/m;
带标签的依存弧的一致性（CLA）：假设一个句子有m条依存弧，a和b两个人都对其进行

标注。如果两人的标注结果中有iLA条依存弧相同且依存标签也相同，则CLA = iLA/m；
我们统计了两位标注员间的一致性，如表1所示。首先，以句为单位，对两位标注员的一致

性进行统计。“所有句”表示两位标注员标注的所有数据，“偏误句”表示带有偏误的句子，“目标
句”是对偏误进行修改后的句子。其次，我们作出一个假设：语法偏误对标注的一致性有影响。
为此，通过编辑距离将偏误句与目标句进行比对，提取出偏误句中经过“替换”、“删除”操作的
词，将之称为“偏误词”，其他未发生改变的词，称之为“无偏误词”。

类类类别别别 CA CL CLA

所有句 91.59 92.75 87.77

目标句 92.14 93.40 88.59

偏误句 91.02 92.09 86.93

无偏误词 91.07 92.49 87.09

偏误词 90.64 89.14 85.77

Table 1: 一致性分析

由表1中的数据可得到以下结论：
1）标注员总体的标注一致性较高。这在一定程度上肯定了标注规范与流程的合理性。
2）在依存弧、依存标签和带标签的依存弧上，偏误句的一致性都明显低于目标句，偏误词

的一致性都低于非偏误词。这可以表明语法偏误在一定程度上增加了标注的难度，对标注的一
致性造成影响。

3）比较“CA”和“CL”两列数据，在“所有句”、“目标句”、“偏误句”、“无偏误词”中，依
存标签的一致性都高于依存弧。其原因是存在某些会产生连锁反应的标签，如表示根节点
的“root”，当这些标签指向的词不一致时，会导致这些词与子节点间的弧也发生改变，而其
上的一些依存标签却不发生改变。当“root”所指的词不一致时，指向语气词的弧会发生改变，
但“discourse”标签不发生改变。在“偏误词”中，依存标签的一致性却低于依存弧，并且与“无偏
误词”相比，相较于依存弧，依存标签的一致性差别明显更大，说明语法偏误对依存关系的影响
比对依存结构的影响更大。

4.3 语语语法法法偏偏偏误误误对对对依依依存存存句句句法法法分分分析析析的的的影影影响响响

鲁健骥 (1994)认为偏误类型可分为四种：“误加”、“遗漏”、“误代”、“错序”。遗漏偏误是
指由于在词语或句子中遗漏了某个/几个成分导致的偏误；误加偏误是指当某些语法形式发生某
种变化时，在通常情况下可以/必须使用的某个成分变为一定不能使用这个成分，而汉语学习者
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往往不了解这种条件的变化仍然使用这个成分，从而导致的偏误；误代偏误是指从两个或几个
形式中选取了不合适于特定语言环境的一个词造成的偏误；错序偏误指的是由于句中的某个或
几个成分放错了位置造成的偏误(鲁健骥, 1994)。本文按照这种分类，探索偏误类型对句法分析
的影响，以帮助训练二语的句法分析器，提高二语语法纠错任务的准确率。
在对语料中出现的偏误考察后发现：
1）当出现“误加”或“遗漏”偏误，即词语冗余或缺失时，如果该偏误在句中承担核心句法

成分或者和其他词语构成某个结构共同承担核心句法成分时，那么该偏误对句法分析的影响较
大，即平行句对的标注结果大有不同，具体表现为根节点与依存关系标签发生变化，如图8；反
之则适中，即平行句对的标注结果略有不同。略有不同表现在多一个弧、少一个弧、弧长度有
所不同或弧交叉，但根节点与依存关系标签未发生变化，如图9。

2）当出现“误代”偏误，即词语使用错误时，如果该词与修改后的词具有相同的词性，且出
现的句法环境也相同，那么该偏误对句法分析的影响较小，即平行句对的标注结果基本一样，
如图10；反之则较大。

3）当出现“错序”偏误，即词语的位置发生了改变时，如果所修饰的核心词没有发生改变，
仅仅是弧的距离发生改变，那么该偏误对句法分析的影响适中；如果所修饰的核心词发生改
变，即弧的父亲节点发生改变，那么该偏误对句法分析的影响较大。

身为 学生 的的的 有 学习 上 的 困难 或 挫折 。

nsubj

acl
obj

obj
nmod

case:loc
case:dec conj

cc

punctroot

身为 学生 有 学习 上 的 困难 或 挫折 。

nsubj
obj

obj
nmod

case:loc
case:dec conj

cc

punctroot

Figure 8: “误加”偏误对句法分析影响较大示例

居里夫人 发现 “ 镭 ” 的 过程 中 遇到 了 很多 困难 。

nsubj

obl
mark:relcl

acl

obj
punct punct case:loc case:aspect

obj

nummod

punct

root

居里夫人 在在在 发现 “ 镭 ” 的 过程 中 遇到 了 很多 困难 。。。

nsubj

obl

case
acl

obj
punct punct

mark:relcl

case:loc case:aspect

obj

nummod

punct

root

Figure 9: “遗漏”偏误对句法分析影响适中示例
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我 决定 在在在 这 个 学校 毕业 。

nsubj

xcomp

oblclfdet

case

punct
root

我 决定 从从从 这 个 学校 毕业 。

nsubj

xcomp

oblclfdet

case

punct
root

Figure 10: “误代”偏误对句法分析影响较小示例

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本文介绍了我们在汉语学习者依存句法树库构建上所做的一些工作，包括标注规范的改
进、数据选取、标注流程等，并对依存关系标签分布情况及偏误对标注质量及依存句法的影响
情况进行了分析。本文的创新之处在于：1）对依存句法标注原则进行了改进，并弥补了现有
标注框架的不足，考虑到了汉语及汉语学习者语料的特点，增强了对汉语学习者语料的适应
性。2）在严格的标注流程控制后，通过统计与分析发现语法偏误对标注质量和依存句法分析都
有一定的影响，对待不同的偏误要采取不同的标注策略，以降低标注难度，节约标注时间。目
前我们树库的规模还比较小，未来我们将继续完善标注规范，在标注规范的指导下扩大树库规
模，为二语教学与研究提供更多帮助，也为句法分析器、语法改错等相关研究提供更多数据支
持。
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摘摘摘要要要

标点符号对文本理解起很大作用。但目前，在中文文本特别是在社交媒体及问答领域
文本中的标点符号使用存在非常多的错误或缺失的情况，这严重影响对其进行语义分
析及机器翻译等各项自然语言处理的效果。当前对标点符号进行预测的相关研究多集
中于英文对话的语音转写文本，缺少对社交媒体及问答领域文本进行标点预测的相关
研究，也没有这些领域公开的数据集。本文首先提出跨领域中文标点符号预测任务，
该任务是要利用标点符号基本规范正确的大规模新闻领域文本，建立标点符号预测
模型，然后在标点符号标注不规范的社交媒体及问答领域，进行跨领域标点符号预
测。随后构建了新闻、社交媒体及问答三个领域的相应数据集。最后还实现了一个
基于BERT的标点符号预测基线模型并在该数据集上进行了实验与分析。实验结果表
明，直接利用新闻领域训练的模型，在社交媒体及问答领域上进行标点符号预测的性
能均有所下降，在问答领域下降较小，在微博领域下降较大，超过20%，跨领域标点
符号预测任务具有一定的挑战性。

关关关键键键词词词：：： 中文标点符号预测任务 ；跨领域 ；数据集

CDCPP: Cross-Domain Chinese Punctuation Prediction

PengYuan Liu WeiKang Wang LiKun Qiu BingJie Du
Beijing Language and Culture University, School of Information Science

Language Resources Monitoring and Reserch Center
Minjiang University,School of Computer and Control Engineering

liupengyuan@pku.edu.cn 978955719wwk@gmail.com

qiulikun@pku.edu.cn blcudbj@gmail.com

Abstract

Punctuation marks play a important role in text understanding. But at present, there
are many errors or lacks in Chinese texts, especially in social media and Q&A texts,
which seriously affects the effect of various natural language processing such as semantic
analysis and machine translation. The current research on punctuation prediction
is mostly focused on the speech transcribed text of English conversations. There is
a lack of research on punctuation prediction in social media and Q&A texts, and
there is no public dataset in these fields. This paper first proposes a cross-domain
Chinese punctuation prediction task. The task is to build a punctuation prediction
model using a large-scale news domain text that is basically standardized and correct
punctuation, and then conduct punctuation predict in the social media and Q&A
fields where punctuation is not standardized. Subsequently, corresponding datasets in
the three fields of news, social media and Q&A were constructed. Finally, a BERT-
based punctuation prediction baseline model was implemented and experiments were
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performed on this dataset. The experimental results show that directly using the
model trained in the news field, the performance of punctuation prediction in the
social media and Q&A fields has decreased, and the decrease in the Q&A field is small,
and the decrease in the Weibo field is large, exceeding 20% . Cross-domain punctuation
prediction task has certain challenges.

Keywords: Chinese Punctuation Prediction Task , Cross-Domain , Dataset

1 引引引言言言

汉语书面语中，标点符号有着不可或缺的地位。《辞海》0中把标点解释为“书面语里用来
表示停顿、语调以及语词的性质和作用的符号，是书面语的有机组成部分”。它可以帮助人们
确切地表达思想感情和理解书面语言。近年来，随着社交媒体领域（如微博）及问答领域（如
百度知道）及应用（如问答机器人）的活跃兴起，对社交媒体及问答领域文本的处理变得愈来
愈重要。但这两类文本常常出现标点符号使用错误、缺失甚至完全不使用标点符号的情况。
图1是标点符号标注错误及正确实例对语义分析1及机器翻译2影响的对比。其中：c及c’分别为百
度知道3中的实例及人工对其进行标点重新标注后的文本；e及e’是分别对c及c’用谷歌翻译的结
果；s及s’是对两个中文文本分别利用LTP平台进行语义依存标注的结果（限于篇幅，仅截取了
部分）。对比英文译文，可见标点符号错误不但引起局部翻译错误，也影响整句的翻译质量。
对比语义依存自动分析的结果，出现标点错误的地方，均导致自动语义分析标注的结果产生
错误。我们还随机抽取了新浪微博文本100条并对其中的标点符号进行了人工排查，发现其中
有82条标点符号缺失或使用错误。这将对NLP任务的处理如句法分析、语义分析及机器翻译等
各项自然语言处理任务的效果带来产生很大影响。为社交媒体及问答等领域中的文本标注正确
的标点符号，具有较高的意义和应用价值。
标点符号预测（Punctuation Prediction，PP）或标点符号恢复（Punctuation Restora-

tion，PR）指利用计算机对无标点文本进行标点预测，使得预测之后的文本符合自身语义和标
点使用规范。因为语音识别出的序列中没有标点符号，故而标点符号预测相关研究工作集中在
语音识别领域，主要是面向对话领域的语音转写文本进行标点符号预测(Beeferman et al., 1998;
Liu et al., 2006; Lu and Ng, 2010; Peitz et al., 2011; Tilk and Alumäe, 2015)。目前常用公开的
数据集为IWSLT(Federico et al., 2012)，是针对语音领域的英文文本。迄今为止，尚无公开的
社交媒体领域相关数据集，这对在该领域进行标点符号预测进行研究产生很大限制。由于社交
媒体及问答领域文本中标点符号缺失或使用错误较多，直接利用社交媒体及问答领域文本进行
模型训练再进行自动标点符号预测意义不大，而人工标注一个大规模社交媒体及问答领域标点
符号预测数据集又非常费时费力。与此同时，新闻领域中的文本，标点符号用法基本规范，可
认为是标点符号使用正确的实例，建立PP/PR 任务的数据集较为容易，但面向新闻领域文本
进行标点符号预测，应用价值较低。
基于以上现状，本文提出跨领域中文标点符号预测任务，该任务是要利用标点符号基本规

范正确的大规模新闻领域文本，建立标点符号预测模型，然后在标点符号标注不规范的社交媒
体及问答领域，进行跨领域标点符号预测。本文构建了新闻、社交媒体及问答三个领域的数据
集4。在新闻领域，提供了测试集，共10000条。新闻领域的文本较容易获得，且标点符号使用
非常规范，因此在大规模新闻文本上进行训练并进行标点符号预测，可视为各种方法在其他领
域预测性能的上限（upper bound）。在社交媒体和问答领域，本文分别提供了人工标注的测
试集各1200条。除测试集外，本任务没有提供（但不禁止使用）社交媒体和问答领域这两个目
标领域内的任何数据。
为对本任务及数据集进行初步评估，鉴于近年来预训练语言模型BRET（Bidirectional

Encoder Representation from Transformers）(Devlin et al., 2018)在NLP领域各项任务中的优良

c©2020 中国计算语言学大会
根据《Creative Commons Attribution 4.0 International License》许可出版

0http://chlb.cishu.com.cn/
1采用哈工大语言技术LTP平台：http://ltp.ai/index.html
2采用谷歌翻译：https://translate.google.cn
3http://zhidao.baidu.com
4https://github.com/NLPBLCU/Cross-Domain-Chinese-Punctuation-Prediction
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Figure 1: 标点符号标注错误对依存语义分析及机器翻译结果的影响。其中c及c’分别为百
度知道中的实例及人工对其进行标点重新标注后的文本。e及e’是分别对c及c’用谷歌翻译的结
果。s及s’是分别对c及c’利用LTP平台进行语义依存标注的结果，限于篇幅，仅截取了部分。

表现，我们实现了一个基于BERT的序列标注模型作为数据集的基线模型，同时还使用了Focal
Loss(Lin et al., 2017)作为训练过程中的损失函数来缓解类别不平衡问题。在本数据集上的实验
结果表明，直接利用新闻领域训练的模型，在社交媒体及问答领域上进行标点符号预测的性能
均有有所下降，特别是在微博领域下降较大，跨领域标点符号预测任务具有一定的挑战性。

2 数数数据据据集集集构构构建建建

2.1 数数数据据据准准准备备备

新闻领域选择人民日报2018年全年语料。该语料共574332条文本。我们首先按照本文标点
符号标签表（见第三小节中的表3）对该文本进行处理：去除无关的一些噪音标点和符号，对
标点进行全半角和重复的符号归一化处理，再将冒号替换为逗号，将感叹号和省略号替换为句
号。然后，在该语料中随机抽取10000条作为测试集，另随机抽取100000条作为训练集。

社交媒体领域选择新浪微博5，新浪微博是目前中文影响力最大的社交媒体，基于新浪微
博进行自然语言处理的研究非常广泛(谢丽星，周明，孙茂松, 2012; 古万荣，董守斌，曾之
肇，何锦潮，刘崇, 2016; 贺敏，刘玮，刘悦，王丽宏，白硕，程学旗, 2017; 王志宏，过弋,
2019)。本文随机爬取微博语料共120250条，语料经数据预处理之后统计得平均文本长度（含标
点）为66.41，标准差为55.64，分布不太均衡，为考察不同文本长度对模型的影响，我们随机选
取文本长度在65-67之间（中等长度文本）及文本长度在100-110之间（长文本）的两类，去掉
其中所有标点及空格，作为社交媒体领域测试集待标注语料，并分别记为“微博（中）及微博
（长）。

问答领域语料来源于中文问答匹配数据集LCQMC(Liu et al., 2018)，该数据集被广泛用
于中文问答特别是问句匹配（question matching ）中。该数据集中的语料来源于百度知道，
共260068对句子，经过去重后，统计得平均文本长度为10.73，标准差为4.0，平均文本长度较微
博更短，文本长度分布也相对均衡，因此考察不同文本长度对模型的影响意义较小。通过对语
料的观察我们发现，文本长度在15以内的文本中，标点符号相对较少，因此我们随机抽取文本
长度在15以上的文本，去掉原语料中所有标点及空格，作为问答领域测试集待标注语料。

2.2 标标标注注注规规规范范范

标注规范采用2011年由中国国家标准化管理委员会发布，2012年实施的《标点符号用法》
（以下简称《用法》）文件6中的标准。《用法》将标点符号分为点号和标号。其中点号的作用
是点断，主要表示停顿和语气。而标号的作用是标示某些成分的特定性质和作用。本次主要标
注点号，即句号、问号、叹号、逗号、顿号、分号、冒号。在这些点号中，叹号主要用在句末
表达情感，句子的情感时常因人而异，有时可用句号替代。冒号用于句中，表示语段中提示下

5http://weibo.com
6http://openstd.samr.gov.cn/bzgk/gb/newGbInfo?hcno=22EA6D162E4110E752259661E1A0D0A8

第十九届中国计算语言学大会论文集，第593页-第603页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0

595



计算语言学

文或总结上文的停顿，其部分功能与逗号类似。由本文任务的目的出发，我们选择最终标注的
标点符号只有五种：逗号、顿号、分号、句号、问号。

2.3 标标标注注注过过过程程程

整个标注由3名语言学在读硕士生作为标注员共同完成。首先是研读规范并进行试标注，对
不一致的地方进行讨论以及规范参考。待3名标注员均熟悉规范和标注后再进行正式标注。

对给定的问答领域及微博领域的测试集待标注语料，由两名标注员分别进行标注。在标注
过程中，如果遇到难以理解的句子，由于很难对其进行正确的标点符号标注，标注员就直接抛
弃该条文本。语料中出现的其他非标点符号，如表情符号等手动删除。对新浪微博语料，我们
控制标注每种文本长度的语料各600条，共1200条。对百度知道语料，我们控制标注共1200条。
标注完成后，由第三名标注员进行审核。审核的标准是排除标点符号使用不符合《用法》的原
则性错误。审核后的文本，如2名标注员标注结果一致，则作为金标准文本保留，对于标注不一
致的文本，由第三名标注员进行仲裁。

由于《用法》并没有对标点符号进行严格的标注规定，特别是句中的成分之间是否停顿因
使用场景、使用习惯等存在差异，如：

a.突击停产后，企业为了抢回时间满足订单生产，往往会匆忙复工。这一停一开，可能危
机四伏。

b.突击停产后，企业为了抢回时间满足订单生产往往会匆忙复工，这一停一开可能危机四
伏。

两段文本的标注都不存在原则性错误，只是各人语感不同，语块切分的大小不同，这样，
对同一文本进行标点符号标注，可能会出现多种正确的标注。因此，在仲裁时，首先由第三名
标注员保留仲裁得到的标注结果，作为金标准；然后，三名标注员对本条标注的不同结果进行
讨论，对三人加以讨论后确定符合《用法》的结果也加以保留，作为可选标准文本，附加在金
标准文本后，以空格分开。

2.4 统统统计计计分分分析析析

最终形成的数据集共包含问答领域、微博中等及微博长文本数据各1200、600及600条。
由于每条可能包含有多个正确的标注结果，实际共包含问答领域、微博（中）及微博（长）
数据各1328、803及779句。问答领域、微博（中）及微博（长）数据集的标注一致率分别
为：0.9751，0.9572及0.97317。

数据集的基本统计情况及标点符号的分布情况分别见表1及表2。此处仅对金标准文本而没
有将可选标准文本包含在内进行统计。实际上，由于备选的正确标注文本不多，因此在平均长
度、平均标点个数，平均文本长度与标点个数之比及标点符号分布几个方面，所得到的的结果
差异不大。

数据集 条目数 平均长度(字)/条 平均标点个数/条 句长/标点数

新闻 10000 70.16 5.61 12.51
问答 1200 26.28 2.64 9.95

微博（中） 600 58.14 6.18 9.41

微博（长） 600 94.14 9.04 10.41

Table 1: 数据集的基本统计情况

从表1可知，微博（长）的平均长度最长，包含标点个数最多，问答领域的平均文本长最
短，包含标点个数最少。从平均文本长与平均标点个数之比可知，微博（中）的标点符号“密
度”最大，平均9.41个字就有一个标点，而新闻领域标点符号“密度”最小，平均12.51个字才有一
个标点。

从表2可知，各领域中，逗号都是最常用标点符号，分号都是最不常用的标点符号。根据
《用法》的规定，顿号常用于重复的词语或成分之间，而分号则多用于并列的分句之间，因此
在层级关系上分号的层级要大于顿号，因此顿号的使用比分号多。在问答领域，由于文本普遍
较短，没有出现分号。问号与句号在各领域中使用的情况比较复杂，新闻领域中问号比例较低

7计算标注一致率时包含标点符号类型的一致和断句的一致，所以五个标点符号以及空符号都包含在内。
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标点符号 新闻 问答 微博（中） 微博（长）

逗号 55.13 49.13 52.62 55.01
问号 0.61 23.48 8.22 23.73
句号 26.06 25.21 25.99 15.37
顿号 17.00 2.16 12.83 4.96
分号 1.19 0.00 0.32 0.91

Table 2: 数据集中各种标点分布情况(%)

符合新闻文体特点，这符合我们的认知。在问答领域，提问较多，因此问号的比例总体高于微
博领域。句号在新闻、问答及微博（中）的分布相对接近，且在新闻中的使用相对更多。
针对微博长句种问号使用比句号使用更频繁的现象，我们进一步分析文本的内容，发现微

博长句中存在不少连续发问的现象，如：
“渣完基三的直接后果就是，为毛我没有轻功？为毛我没有内力？为毛我只是想去个我想个

地方要做交通工具神行不了？为毛下个楼还要等电梯或走楼梯？不能轻功跳过去？桑不起。于
是我要睡觉了，梦里好好调戏内功8。”

3 任任任务务务

3.1 形形形式式式化化化

标点符号预测可视为一个序列标注任务，即给定一个文本输入序列:X = {x1, x2, xi, . . . xn}
，需要得到一个标点符号标签序列Y = {y1, y2, yi, . . . yn}。模型所需要预测的标签集合如下表所
示。标签集合中，0为无标点（space），1为逗号，2为句号，3为问号，4为顿号，5为分号。

标点 标签 标点 标签

space 0 ？ 3
, 1 、 4
。 2 ； 5

Table 3: 标点标签表

3.2 设设设置置置

严严严格格格设设设置置置。仅以数据集每个条目的金标准文本作为正确的标注结果，即每个待预测文本，
其正确的标点符号唯一。此种设置下，各数据集分别命名为：问答-严格，微博（中）-严格，
微博（长）-严格。
宽宽宽松松松设设设置置置。将数据集中每个条目的所有标注文本作为正确的标注结果，即包含金标准文

本也包含可选标准文本，对对每个待遇测文本，部分标注的结果可以不唯一，但都视为正确的
标注结果。此种设置下，各数据集分别命名为：问答-宽松，微博（中）-宽松，微博（长）-宽
松。
此外，由于数据集中每个条目均可以由多句组成，因此在本文的标点标签体系中，句中标

点标签有6种可能（含无标点），但句末标点仅有两种可能：问号/句号，模型会相对容易地学
到句末标点的信息。考虑到这个影响，针对句末，使用以下两个设置：

1）含含含句句句末末末。。。即在测试时，将文本中所有标点符号考虑在内（包含句末标点）。
2）无无无句句句末末末。。。即在测试时，不将文本中的句末标点考虑在内。

4 实实实验验验

4.1 模模模型型型

基于预训练语言模型BRET的方法在NLP领域各项任务上均取得了很好的性能，文本也基
于BERT建立了一个简单的标点符号预测基线模型。如下图所示，模型输入一段文本，X =
{x1, x2, xi, . . . xn},BERT首先把模型的输入转化为词嵌入矩阵，再经过一个线性变换层将最后

8选自微博（长）标准数据集。
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一维的词嵌入维度转换为标签，最后经过softmax层输出序列Y，Y = {y1, y2, yi, . . . yn}，代表
每个字后面的标签序列。

从本文第2节表2可知，本数据集中标点符号的分布很不平衡，实际上，文本中的标点符号
数量比其中字的数量少得多，因此上述模型输出大部分的标签都是无标点的“0”标签，直接采
用交叉熵作为损失函数会导致模型在训练时更倾向于输出无标点类别，使得模型学习不到足够
的标点特征。为解决这个问题，我们将原来的交叉熵损失改为现在的Focal Loss损失(Lin et al.,
2017)，该损失函数调整了样本在训练中所占的权重。原本的Focal Loss是在二分类中实现的，
这里将它扩展到多分类问题当中。原Focal Loss 公式如下：

Lfl =

{
−α (1− y′)γ logy′

, y = 1

−(1− α)y′γlog(1− y′
) , y = 0

(1)

其中α和γ是两个可以调节的超参数。

我们将二分类的Focal Loss拓展到多分类中：

Lfl = −αi(1− yi)γlog(yi) (2)

其中，αi 代表第i个标签的调节因子，yi代表第i个标签的预测概率。

4.2 参参参数数数设设设置置置

本文使用的BERT模型是Google公开的bert-base9，模型是由12层的Transformer encoder预
训练而成，自注意力头数为12，隐藏层维度为768，总参数量为110MB。训练时，我们设置的
学习率大小是5e-5，批大小是64，Dropout设置为0.25，训练轮数为15轮。

4.3 评评评价价价指指指标标标

在本文的中文标点符号预测任务中，使用分类问题的评价指标精确度P（Precision）、召
回率R（Recall）和F1 值来评价模型整体性能，以F1 值作为主要评价指标，具体公式如下图所
示：

F1 =
2 ∗ Precison ∗Recall
Precison+Recall

(3)

4.4 实实实验验验结结结果果果

首先利用在本文第2小节中整理好的人民日报训练语料进行训练。然后，在本文建立数据集
的问答及微博领域下进行测试。实验结果详见表4。表4列出了本文各领域数据集在本文任务设
置下的模型性能。基线模型在新闻领域中的性能并无宽松/严格设置，列在最后一行。

可以发现模型在问答领域的性能较好，明显高于微博领域的性能，因为问答领域文本较
短，微博领域的文本更不规范，因此这也比较符合实际情况与我们的预期。同时，宽松设置均
优于严格设置，含句末设置均优于不含句末设置。

图2（a）是对比新闻领域，严格-宽松两种任务设置下性能下降的柱状图。可以看出，对比
新闻领域，基线模型迁移到问答及微博领域后，标点符号预测的性能在所有设置下，均有不同
程度的下降，微博领域的下降更多，微博（中）下降的幅度大于微博（长），微博（中）-严格
下降的最为明显，超过了20%。跨领域标点标注任务具有一定挑战性，模型性能还有较大提升
空间。

图2（b）是无句末设置比含句末设置时模型性能下降的柱状图。在所有领域，无句末均较
含句末均有有不同程度下降，其中问答领域下降幅度最高（近7%），微博次之，新闻领域下降
最少。问答领域下降幅度最高的原因在于，问答领域中的问句（对应句末问号）或答句（对应
句末句号），比较典型，模型相对容易判断。

9https://github.com/google-research/bert
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数据集
P R F1

含句末 无句末 含句末 无句末 含句末 无句末

问答-严格 0.8223 0.7483 0.8348 0.7697 0.8285 0.7589

微博（中）-严格 0.6799 0.6295 0.6661 0.6138 0.6729 0.6216

微博（长）-严格 0.6823 0.6478 0.6889 0.6543 0.6856 0.6510

问答-宽松 0.8350 0.7603 0.8474 0.7884 0.8412 0.7741

微博（中）-宽松 0.6981 0.6509 0.6935 0.6447 0.6958 0.6478

微博（长）-宽松 0.6930 0.6592 0.7029 0.6695 0.6979 0.6643

新闻 0.8834 0.8647 0.8794 0.8600 0.8814 0.8624

Table 4: 基线模型在本文任务设置下各领域数据集上的性能结果

(a) 各领域较新闻领域性能下降柱状图 (b) 无句末比含句末性能下降柱状图

Figure 2: 各模型性能下降柱状图

5 错错错误误误分分分析析析与与与讨讨讨论论论

标点符号的预测错误可分为三种类型：1）漏标，即本应有标点的地方，预测为无标
点；2）多标，即本应没有标点的地方，预测出现标点；3）错标，即预测的标点类型与数据
集人工标注的标点不一致。前两种类型是断句错误，最后一种类型是标点使用错误。表5为两
个领域的标注错误类型分布情况10。可以看出，严格和宽松两个领域错误类型分布差别不大。
问答领域的漏标错误要明显高于微博领域，相反多标的情况要少于微博领域。受到领域特征
的影响，问答领域的文本长度普遍较短，而基线模型是在新闻领域中训练的，新闻领域中平
均12.51个字才有一个标点（见2.4节表1），因此，问答领域中的文本，模型在预测时可能会完
全不标注。因此问答领域的漏标情况会比微博领域更多。在微博领域中，多标的错误要比其他
两种错误要多，这是因为微博领域的文本更加口语化，通常还会有一些专有名词、缩略语、新
词新语等，因此在自动标注的过程中，会出现固定搭配之间被插入标点符号的情况，最终导致
微博领域的多标错误所占比例较大。

以下是不同领域中的错误案例，各种类型各三组文本，每组文本包含两条文本，第一条文
本为自动标注得到的错句，句前有错号，后一句为标准数据集中的正确文本，句前有对号。三
组文本分别来自问答、微博（中）及微博（长）：

10需要说明的是，由于标点使用不具有唯一性，所以实验得出的错误文本只是相对于标准数据集而言的，机器标
注的某些文本虽然不在标准数据集中但其标注也可能是正确的，但这种情况非常少。
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数据集
模型预测

漏标 多标 错标

问答-严格 39.02 24.97 36.00

微博（中）-严格 25.73 44.03 30.23

微博（长）-严格 29.74 42.74 27.79

问答-宽松 39.16 24.43 36.41

微博（中）-宽松 26.25 42.97 30.79

微博（长）-宽松 29.46 42.35 28.19

Table 5: 基线模型预测错误类型分布及原始标注错误类型分布（%）。由于句末标点只影响错
标的分布，且对整体预测错误的分布影响较小，此处没有列出不包含句末标点的情况。

a.漏漏漏标标标
#巴金的激流三部曲爱情三部曲分别是什么？
!巴金的激流三部曲、爱情三部曲分别是什么？
#余华、马原、李耳格非不敢和他们谈文学，但是私下找余华老师看了下牙，他说牙龈是

可以自我恢复的，解我多年心头大惑。
!余华、马原、李耳、格非，不敢和他们谈文学，但是私下找余华老师看了下牙，他说牙

龈是可以自我恢复的，解我多年心头大惑。
#...11会上，李公平局长强调，要严肃工作纪律，切实加强对填报志愿工作的督查和管

理，确保今年网上填报志愿工作平稳有序顺利进行。
!...会上，李公平局长强调，要严肃工作纪律，切实加强对填报志愿工作的督查和管理，

确保今年网上填报志愿工作平稳、有序、顺利进行。

b.多多多标标标
#可以修改邮箱，请您提供其他邮箱，谢谢，您了。
!可以修改邮箱，请您提供其他邮箱，谢谢您了。
#光明能挺住吗？带不带？这么恐吓老百姓的？这个是不是夸张了点啊？...
!光明能挺住吗？带不带这么恐吓老百姓的？这个是不是夸张了点啊？...
#...人是衰，到了何种境界才能发生百年难遇的事？思绪凌乱了。
!...人是衰到了何种境界才能发生百年难遇的事？思绪凌乱了。

c.错错错标标标
#八年级上学期期末考试，地理考不考下学期的内容。
!八年级上学期期末考试，地理考不考下学期的内容？
#体育满分，是我的体质变好了，能跑了，还是上大学的女生都颓废了，我五十米第一，

排球第一。这是怎么了？我神灵附体了。
!体育满分。是我的体质变好了，能跑了，还是上大学的女生都颓废了？我五十米第一，

排球第一，这是怎么了？我神灵附体了？
#犯了一个错，需要另外十个错误来掩盖啊，他们小区的监控镜头能证明他在家睡觉，还

有这样负责的物管啊。...
!犯了一个错，需要另外十个错误来掩盖啊。他们小区的监控镜头能证明他在家睡觉？还

有这样负责的物管啊？...
综合两个领域的错误案例发现，在断句错误中，漏标常见于文本中的并列成分之间，漏标

的标点多为顿号。多标常会造成语义内涵错误，多标的符号多是逗号或者句号。而标点符号类

11以下省略号并非文本之中的符号，因文本较长，在此省略上下文。
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型错误则多见于句号和问号之间，造成疑问和陈述语气混淆。有些自动预测的错误是OOV识别
造成的，如例a中的第二组；有些预测错误较为明显，可能是人民日报语料中没有出现类似“考
不考”这样的上下文，如例c中的第1组；但更多的预测错误难以分析具体原因，通常需要对句子
意义的精细把握与理解。

6 相相相关关关工工工作作作

国际上标点符号预测或标点符号恢复任务的相关研究主要在语音识别领域。主要是基于机
器学习或深度学习的方法，输入数据为听觉信息，文本信息或两者的结合。标点符号预测或任
务的目前主流研究可按目标问题分为以下两类：

第一类是将该任务视为序列标注问题(Ueffing et al., 2013; Żelasko et al., 2018)，模型要为
每一个位置指定一个标点符号（或无）。一些研究(Lu and Ng, 2010; Ueffing et al., 2013; Hasan
et al., 2015)表明条件随机场（CRF）在标点符号预测任务上是比较有效的。近年来，随着神经
网络的兴起，Che et al. (2016)首先提出了一种基于卷积神经网络的模型来进行标点预测，结果
表明，基于神经网络的方法优于之前基于CRF的方法。Tilk and Alumäe (2015)基于长短时记忆
网络(LSTM)及带注意力机制的双向反馈神经网络模型(T-BRNN)进一步提高了标的符号预测的
性能。Yi et al. (2017)利用双向LSTM结合CRF模型（BiLSTM-CRF）以及一个其上的集成模
型取得了基于序列标注方法目前的最佳性能。

第二类是将其视为单语机器翻译问题，源语言为不含有标点符号的文本，目标语为带标点
符号的文本(Peitz et al., 2011; Driesen et al., 2014; Cho et al., 2012)，或目标语为标点符号序列
如(Klejch et al., 2016; Klejch et al., 2017)，提出了一个带注意力机制的编码器解码器架构来解
决标点符号预测。Kim (2019)提出一种带逐层多头注意力的RNN网络进行标点符号预测，并取
得了仅使用词汇特征方法的最好性能。受自注意力机制Vaswani et al. (2017)在NLP任务中有效
性，Yi and Tao (2019)提出了一个利用自注意力机制的神经网络模型，可同时在文本和声学的
嵌入基础上利用自注意力来获得更好的表示。

还有学者引入其他相关任务来提升标点符号预测的性能，Zhang et al. (2013)提出一种联
合句法分析的标点符号预测方法，该方法能利用丰富的句法标注信息，取得了很好的效果。此
外，在训练CRF与神经网络时，由于词性信息可以作为有效提升标点符号标注性能的特征Cho
et al. (2015)，Yi et al. (2020)提出了一种基于BERT的对抗多任务学习方法，在标点符号预测
任务外，额外训练词性标注任务，两者进行对抗，最终在标点符号预测任务上取得了很好的性
能。

虽然有少数对越南语(Pham et al., 2019)及中文(Zhao et al., 2012)的相关研究，以及针对中
文古文的古文断句研究如黄建年，侯汉清 (2008)；张开旭，夏云庆，宇航 (2009)；王博立，史
晓东，苏劲松 (2017)及俞敬松，魏一，张永伟 (2019),。但大多数研究基本都集中在英语上。

绝大多数研究基于IWSLT数据集(Federico et al., 2012)。该数据集语料来源于TED公开
演讲，主题十分广泛，转录质量很高。这个数据集经Che et al. (2016)重新组织整理，训练
数据集来源于IWSLT2012英文翻译track，约210万个单词，14.4万个文本。开发集约29.6万
个单词，2.1万个文本。有两个测试集及Ref和ASR，来源于IWSLT2011，包含约1.3万个单
词，860个文本。数据集中有逗号、句号和问号三种标点符号，以及一个非标点标记“O”。

7 结结结论论论

本文提出一个领域迁移的标点恢复/标注任务，标注了一个包含问答领域，微博短文本和微
博长文本领域的测试集集合，并给定人民日报语料作为验证集。我们给出一个基于预训练语言
模型bert的基线模型，并使用focal loss来缓解标签不均衡问题。该模型在人民日报上进行训练
并在本数据集上进行了验证。在此基础上，向问答及微博两个领域进行迁移。实验结果表明，
向问答领域的迁移效果较好，但是向社交媒体（微博）领域的迁移效果较差，且比源领域下降
了20%。我们进一步对模型自动标注的结果进行了分析，发现漏标、多标与类型错误这几种错
误的分布较为均衡；从领域比较来看，微博更容易多标，问答更容易漏标。有些自动标注的错
误确实需要比较敏感的语感才能辨别。总体来说，跨领域标点符号迁移任务具有一定挑战性，
特别是向微博领域迁移，各模型在这个任务上还有较大的提升空间，未来可以利用各种迁移学
习或多任务学习的方法来尝试解决。
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摘摘摘要要要

目标级情感分类任务是要得到句子中特定评价目标的情感倾向。一个评论句中往往
存在多个目标，多个目标的情感可能一致，也可能不一致。但在已有针对目标级情
感分类的评测数据集中：1）大多数是一个句子一个目标；2）在少数有多个目标的
句子中，多个目标情感倾向分布很不均衡，多个目标情感一致的情形占较大优势。
数据集本身的缺陷限制了模型针对多个目标进行情感分类的提升空间。针对以上问
题，本文构建了一个针对多目标情感分类的中文数据集，人工标注了6339个评价目
标，共2071条数据。该数据集：1）评价目标个数分布平衡；2）情感正负极性分布平
衡；3）多目标情感倾向分布平衡。随后，本文利用多个目标情感分类的主流模型在
该数据集上进行了实验与比较分析。结果表明现有主流模型尚不能对存在多个目标且
目标情感倾向性不一致实例中的目标进行很好的分类，尤其是目标的情感倾向为中性
时。多目标情感分类任务具有一定的难度与挑战性。

关关关键键键词词词：：： 目标级情感分类 ；中文数据集 ；多目标

Construction and Analysis of Chinese Multi-Target Sentiment
Classification Dataset

PengYuan Liu YongSheng Tian ChengYu Du Likun Qiu
Beijing Language and Culture University, School of Information Science

Language Resources Monitoring and Reserch Center
Minjiang University,School of Computer and Control Engineering

liupengyuan@pku.edu.cn blcutys@gmail.com du chengyu@163.com qiulikun@pku.edu.cn

Abstract

Target-level sentiment classification task is to get the sentiment tendency of a specific
evaluation target in a sentence. There are often multiple targets in a comment sentence,
and the sentiments of multiple targets may be consistent or inconsistent. However, in
the existing evaluation datasets for target-level sentiment classification: 1) most of
them are one sentence with one target; 2) in a few sentences with multiple targets, the
sentiment distribution of multiple target is very unbanlance, and the situation where
the sentiments of multiple targets are consistent has a great advantage. The defect of
the dataset itself limits the improvement space of the model for sentiment classification
for multiple targets. In response to the above problems, this paper constructs a Chinese
dataset for multi-target sentiment classification, manually annotated 6339 targets, a
total of 2071 items. The data set: 1) the distribution of the number of evaluation
targets is balanced; 2) the distribution of positive and negative sentiments is balanced;
3) the distribution of multi-target sentimental tendency is balanced. Subsequently,
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this article uses multiple mainstream models of target-level sentiment classification to
conduct experiments and comparative analysis on this dataset. Experimental results
show that the existing mainstream models are still unable to well classify the targets
in instances where there are multiple targets and the target’s sentiment is inconsistent,
especially when the target’s sentiment is neutral. The task of multi-target sentiment
classification is difficult and challenging.

Keywords: Target-level Sentiment Classification , Chinese Dataset , Multi-target

1 引引引言言言

社交网络、电子商务和网络新闻的发展迅速，每时每刻都有大量的评论和观点涌现。这些
观点和评论文本中包含着非常重要的信息，比如通过分析某个商品的用户评论可以帮助潜在用
户选择商品，也可以帮助企业改良商品等，因此情感分析成为自然语言处理领域中最活跃的
研究问题之一。方面级别情感分析（Aspect-Level Sentiment Analysis）是一种细粒度的情感分
析任务，关注文本针对某一实体、实体的某个部分或属性的情感倾向。目标情感分类（Aspect
Term Polarity）是方面级别情感分析的核心子任务之一，目的是分析评论中的目标（Aspect
Term）的情感倾向，这个目标是实体的一部分或者是实体的属性，且该目标必须明确出现在
句子内。比如（见图1）：“大堂小了点儿，房间挺干净，价钱不错。”这句话中的目标词有“大
堂”、“房间”和“价钱”，根据上下文“小了点”、“挺干净”及“不错”可以确定他们的情感倾向分别
为负向、正向和正向。当前方面级别的情感分类的研究主要基于深度神经网络，采用端到端的
方式进行情感倾向的预测或分类如(Dong et al., 2014; Vo and Zhang, 2015)。而循环神经网络因
其在处理序列方面的优势得到了研究者更多的青睐，如(Tang et al., 2015; Ruder et al., 2016)等
人的研究。除此之外，注意力机制(Cho et al., 2014)也常常被用来融合方面词与上下文的信
息，(Wang et al., 2016a; Ma et al., 2017; Peng et al., 2017; 曾锋；曾碧卿；韩旭丽；张敏；
商齐, 2019) 等利用方面词与句子进行交互以得到更好的表示。近年来，也出现了基于预训练
语言模型BERT(Devlin et al., 2018)的方面级情感分类研究(Song et al., 2019; 杜成玉；刘鹏远,
2019)。

以上各类模型与方法通常会在同一个目标情感数据集上进行试验及横向比较，目前使用最
广泛的目标情感分类数据集是SemEval-2014 task4(Pontiki et al., 2014)和Twitter(Jiang et al.,
2011)，均为英文数据集。我们对这两个数据集中的评价目标和对应的情感倾向进行统计并发
现：1）Twitter数据集及SemEval-2014 task4数据集中中含有一个以内评价目标的句子比例很高
（分别为100%及73.6%）；2）SemEval-2014 task4数据集中，评价目标情感倾向不一致的句子
占比仅有8.6%。而在实际应用中，一个句子包含一个以上目标词且评价倾向性不同的情况比较
常见。但是，由于评测数据集中的多目标实例较少，情感不一致的实例更少，这种分布对现有
模型在多目标句子上的目标情感分类评价造成一定困难，也限制了模型针对多个目标句子进行
目标情感分类的提升空间。

为解决以上问题，本文构建了一个针对多目标情感分类的中文数据集0，人工标注了6339个
评价目标，共2071条数据。该数据集：1）评价目标个数分布相对平衡；2）情感正负极分布相
对平衡；3）多目标情感倾向分布相对平衡。随后，本文利用多个目标情感分类的主流模型在
该数据集上进行了实验，比较了各个模型针对多目标情感分类的表现，并进行了详细分析与讨
论。

2 数数数据据据集集集构构构建建建

2.1 数数数据据据准准准备备备

本文选取了谭松波收集整理的酒店评论语料料1作为原始语。该语料规模为10000篇，内

c©2020 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：北京市自然科学基金资助项目（4192057）资助

0https://github.com/NLPBLCU/Chinese-Multi-Target-Sentiment-Classification-Dataset
1https://languageresources.github.io/
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Figure 1: XML格式目标情感分类示例

容为携程网的评论。我们将原始语料进行去重并以此为待标注对象，共得到7767篇评论，其
中5323篇是正向评论，2444篇是负向评论。

2.2 标标标注注注对对对象象象

依照目标情感分类任务研究的惯例，我们舍弃目标评价倾向为冲突的句子，仅标注为正
向、负向与中性的评价句。

在语料选择方面，选取含有2个或以上目标的句子为标注对象，并且尽量控制标注数据在三
种情况下的分布同时基本平衡：1）句中目标数量；2）目标情感正负倾向极性；3）句中目标情
感相同或不同。

具体标注时，将每个评论中的目标词抽离出来，分别标注每一个目标词在其中的情感倾
向，然后得到该句子的标注结果如：“大堂”：负向；“房间”：正向；“价钱”：正向。

2.3 标标标注注注流流流程程程、、、数数数据据据格格格式式式与与与标标标注注注规规规范范范

由三名语言学及应用语言学专业的硕士生担任标注员进行标注，先进行一轮试标注，并进
行讨论，在此基础上总结出标注规范。然后依据标注规范，由两名标注员独立地进行标注，对
于标注不一致的情况由第三位标注员进行仲裁。

试试试标标标注注注。。。我们从待标注对象中随机抽取100条，按照标注程序进行试标注。三名标注员在
标注了所有100条语料后，就标注不一致的数据进行讨论，总结并形成了标注规范2。

数数数据据据格格格式式式。。。数据用XML格式存储，如图1所示。其中：< aspectTerms >是目标及其情感
倾向的标签，< term >表示目标，< polarity >表示情感倾向，< from >和< to >表示目标词
开始位置和结束位置。

标标标注注注规规规范范范

（1）目标词：目标词是明确出现在句子中的被评价对象的具体属性，本节构建的是酒店领
域的数据集，因此被评价对象是“酒店”，目标词可能是“装修风格”、“服务态度”等。只标注具
有多个目标词的句子。

（2）情感倾向：包含正向、负向、中性三种情况。正向评价是评价者对某个目标词持积极
的、满意的态度。负向评价是评价者对某个目标词持消极的、不满的态度。中性评价是评价者
对某个目标词持中立的、客观的态度。

（3）标注单位：参照现有的英文目标情感分类数据集，本节以单个句子为单位进行标注。

（4）标注边界：只标注目标词，目标词前的形容词性修饰成分及数量短语等不在标注范围
内。

（5）目标词包含名词型和动词型两种。

（6）目标词若出现多次，只标注离评价词最近的目标词。

2.4 标标标注注注结结结果果果

我们仅标注目标词为2的实例与目标词大于等于3的实例，最终标注了2071条数据，
共6339个目标，平均每个句子3.06个目标。标注好的数据集基本情况如表1，2所示。句中目
标词情感极性一致与不一致句子，目标词为正向情感与负向情感三者比例分别平衡。数据集整
体标注一致率为78.1%。

2详细规范与示例将随数据集及代码一并发布。
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目标词数量或情感倾向 数量 占比%

句子中目标词数量：2 954 46.1
句子中目标词数量：≥3 1157 55.9

句子目标词情感极性一致 1009 48.7
句子目标词情感极性不一致 1062 51.3

Table 1: 目标词数量或情感倾向分布

正向情感 负向情感 中性情感 总计

目标词数量 3001 2827 511 6339
目标词比例 47.3% 44.6% 8.1% 100%

Table 2: 所有目标词的情感倾向分布

3 模模模型型型与与与实实实验验验

3.1 模模模型型型

为探索和分析目标情感分类的主流方法在本文构建数据集上的表现，我们选择了5个具有代
表性且已开源的主流神经网络模型，其中包括2个基于BERT的目标情感分类模型。我们还实现
了1个基于BERT的基线模型BERT-SPC。

IAN(Ma et al., 2017):将上下文词与目标词通过LSTM层得到隐藏层状态序列，接着利用池
化函数得到目标词的初始向量表示，该向量与上下文隐藏层状态通过注意力层得到上下文词注
意力权重分布，接着计算加权后的上下文表示，将它最终的上下文向量。然后用类似的方法得
到目标词表示，再与上下文表示拼接。

RAM(Peng et al., 2017)：首先通过双向LSTM层得到句子的隐藏层状态序列，接着利用位
置信息构建位置加权记忆矩阵，然后构建多个注意力层，每一层的结果都是基于上一层的结果
重新进行计算，以此来捕捉记忆矩阵中有用的信息。

ATAE-LSTM (Wang et al., 2016b)：对句子和给定的方面词用LSTM进行编码后，采用注
意力机制对隐藏层输出进行处理，将得到的注意力向量与方面词向量拼接得到关于方面词的情
感极性表达。

AEN-BERT(Song et al., 2019)：运用标签平滑化的方法来解决中性类别方面词情感模糊的
问题，并运用了多个不同注意力机制对上下文和方面词进行建模。

BERT-HAN(杜成玉；刘鹏远, 2019)：建立于BERT上的基于螺旋注意力机制的神经网络模
型。首先利用目标词构建句子，接着采用句子对的输入方式利用BERT预训练词向量，然后利
用螺旋上下文注意力层和螺旋目标词注意力层通过多次叠加注意力层来更好地表示上下文和目
标词。

BERT-SPC：使用预先训练好的BERT来生成序列的词向量，BERT有单个句子和句子对
两种输入方式。本文采用句子对的输入方式，将目标词与上下文组成句子对进行输入，输入方
式为“[CLS]+ target+[SEP]+context+[SEP]”，然后将得到向量送入softmax分类器。

3.2 实实实验验验

3.2.1 数数数据据据集集集与与与评评评价价价指指指标标标

数据集采用本文建立的多目标情感分类中文数据集，其中含有多个评价目标的句子
共6339条。按照3:1的比例分别将两个数据集划分成训练集和测试集，具体划分见表3。评价
指标采用分类准确率，即模型正确分类的样本数与模型总样本数之比。

数据集 正向目标数
量/占比(%)

负面目标数
量/占比(%)

中性目标数
量/占比(%)

总计

训练集 2250/47.3 2120/44.5 383/8.1 4753
测试集 751/47.2 707/44.6 128/8.1 1586

Table 3: 多目标情感分类中文数据集详细信息

第十九届中国计算语言学大会论文集，第604页-第615页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0

607



计算语言学

模型 词向量维度 隐状态维度 学习率 batch size

IAN 300 300 1e-3 16
RAM 300 300 1e-3 16
ATAE-LSTM 300 300 1e-3 16
AEN-BERT 768 N/A 2.00e-05 16
BERT-HAN 768 300 2.00e-05 16
BERT-SPC 768 N/A 2.00e-05 16

Table 4: 模型参数设置

IAN RAM ATAE-
lSTM

AEN-
BERT

BERT-
HAN

BERT-
SPC

准确率(%) 74.1 82.7 79.3 75.1 81.5 86.2

Table 5: 模型的准确率

3.2.2 参参参数数数设设设置置置

表4是各模型实验时的参数设置情况。其中，IAN、RAM采用Stanford大学发布的GloVe词
向量3来作为预训练词向量；BERT-SPC、AEN-BERT、BERT-HAN采用BERT BASE4进行预
训练。

3.2.3 实实实验验验结结结果果果

实验结果如表5所示。在6个模型中，基线模型BERT-SPC表现最好，IAN表现最差。仅将
目标词与实例一起输入并进行训练的BERT-SPC模型，就已经能够学到很好的目标词情感倾向
信息。而其他两种进行目标词与句子进行不同注意力权重计算的模型：AEN-BERT与BERT-
HAN的表现反而不如BERT-SPC。值得注意的是，两个非BERT模型RAM与ATAE-LSTM的表
现分别比两个基于BERT的模型BERT-HAN与AEN-BERT要好，其可能的原因，我们将在后续
分析中进一步尝试探究。

4 讨讨讨论论论

4.1 目目目标标标不不不同同同情情情感感感倾倾倾向向向对对对模模模型型型分分分类类类性性性能能能的的的影影影响响响

我们将所有模型对目标分别为正、负及中性三种情感倾向分类时的性能进行对比，结果如
表6所示。其中正向及中性情感倾向最优模型为BERT-SPC，负向为BERT-HAN。所有模型在
目标情感倾向不同时性能从好到坏的排序均为：目标为正向情感倾向>目标为负向情感倾向>目
标为中性情感倾向。当目标情感为中性时，各个模型的表现均不尽人意。这一点很大程度上与
数据集中目标情感倾向的分布有关（分布见本文第2小节中的表2）。

图1是将数据集中三种情感倾向目标的分布作为待比较的分布基准，考察所有模型性能提升
绝对值的柱状图。可以看出，所有模型在目标为正/负向情感倾向时，性能较分布基准均有所
提升，且提升幅度较大。目标为中性情感时，三种基于BERT的模型，不但性能较分布基准均
有所提升且幅度较大（BERT-SPC提升幅度最大），这说明基于BERT的模型能在数据分布不
均衡的条件下，学到一定的中性倾向的信息；而对其他三种非BERT模型，性能均低于分布基
准，说明这几个模型所学到的目标中性情感倾向信息较少，甚至基本学不到（对IAN模型）。

基于BERT的模型能够比非BERT模型更好地融合中性情感目标数据的信息，我们推测可
能会在一定程度上影响其在目标为正/负向情感时的性能，这可能是造成AEN-BERT与BERT-
BERT在总体性能上没有RAM模型好的原因之一。

4.2 目目目标标标数数数对对对应应应模模模型型型分分分类类类性性性能能能的的的影影影响响响

为考察各模型在不同目标个数情况下的性能，根据数据集中每句含有的目标个数，分两类
对各模型性能进行统计：1）含两个目标；2）含有三个目标及以上。

3https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
4https://github.com/google-research/bert
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模型 正向情感倾向 负向情感倾向 中性情感倾向

IAN 82.3 78.9 0.0
RAM 89.1 89.7 6.2
ATAE-LSTM 85.1 87.0 3.1
AEN-BERT 80.2 79.9 22.7
BERT-HAN 82.7 92.1 27.7
BERT-SPC 91.3 89.3 39.1

Table 6: 模型在不同情感倾向上的分类性能（准确率%）

Figure 2: 各个模型分别在目标为三种情感倾向时性能较分布基准提升绝对值的柱状图（准确
率%）

此外，我们还在本文第二节介绍的待标注对象语料中，按照本文建设多目标情感分类数据
集基本类似的过程，额外标注了仅含有单个评价目标的例句共1046条，其情感倾向性分布与本
文建立的多目标情感分类数据集基本一致。类似的，按照3:1的比例划分成训练集和测试集，分
别为784条和262条。在这个单目标数据集上，所有模型重新进行了实验，参数设置与之前多目
标实验相同（见表4）。

将各模型在单目标数据集及多目标数据集上的实验结果合并列于表7。其中，目标词数量
为1，代表单目标数据集，其余两行代表在多目标数据集上的结果。

我们发现，虽然直觉上多目标数据相对于单目标数据更加难以分类，但在单目标数据集上
的模型的性能并非均比在多目标数据集上的性能更高。同时，目标词数量分别在1,2及大于等
于3时，模型的分类性能并没有较大的差距。

我们统计了在多目标数据集中，同一个条目多个目标情感一致与不一致时各个模型分类性
能的表现，如表8所示。可以看出，在多个目标情感一致时，各个模型的性能均非常优异（大
于90%），AEN-BERT的表现最好，其次是BERT-SPC。各个模型在多目标情感倾向不一致
时，BERT-SPC的表现最好，能够达到80%，AEN-BERT表现最差，还不到60%。所有模型的
性能比情感倾向一致时的性能均有大幅度的下降，降幅最大的是AEN-BERT，接近40%，降幅
最小的是BERT-SPC，也达到了14.4%。

目标词数
量

IAN RAM ATAE-
lSTM

AEN-
BERT

BERT-
HAN

BERT-
SPC

1 81.1 83.7 80.5 75.3 82.1 89.3
2 75.7 83.7 80.9 79.0 81.6 87.6
≥3 73.4 82.7 79.6 73.84 81.7 85.6

Table 7: 不同目标数时模型的分类性能（准确率%）
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多目标情
感

IAN RAM ATAE-
lSTM

AEN-
BERT

BERT-
HAN

BERT-
SPC

一致 92.8 90.4 90.7 98.1 92.0 94.4
不一致 60.2 73.6 70.8 58.4 69.4 80.0

下降幅度 -32.6 -16.8 -19.9 -39.7 -22.6 -14.4

Table 8: 模型在多目标情感倾向一致和不一致数据上的分类性能（准确率%）

4.3 模模模型型型分分分类类类结结结果果果的的的相相相关关关性性性

图3是6个模型在本数据集上的分类结果相关性热力图，它反映的是各个模型在数据集上的
预测结果的相关性。如果两个模型预测结果的相关性比较高，则一个模型预测正确时，另一个
模型预测也较大可能是正确的；一个模型预测错误时，另一个模型也较大可能是预测错误的。

从图3可知，6个模型的分类结果相关性都比较高，基本都在80%以上，其中ATAE-
LSTM与RAM的相关性及BERT-HAN与RAM的相关性相对较高，超过了85%。

Figure 3: 模型分类结果的相关性

我们还统计了BERT-SPC模型预测错误（共219个）但其他模型能够预测正确的目标个数及
比例（即与BERT-SPC模型预测错误目标个数之比），列在表9中。可见，虽然模型分类结果相
关性比较高，但对BERT-SPC模型错误预测的目标，其他模型也有一定正确预测的可能，但是
有部分目标（219-133=86个）所有模型均无法正确预测。

4.4 目目目标标标分分分类类类难难难度度度

数据集中目标的情感倾向可能被1或多个模型正确预测，也可能无法被任何模型正确预测。
可从正确预测目标情感倾向模型个数的角度来考察目标情感倾向的预测难度。我们将各个模
型对测试集中所有1586个目标实例的预测结果进行了逐个统计，对每一个目标进行模型预测
正确计数，即每有一个模型对其预测正确，则该目标模型预测正确个数加一。所有目标分成
从0到6共7类。在此基础上，我们进一步将所有目标分为易、中、难三个等级，结果列在表10：

易易易：模型预测正确个数为5及6的目标；
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IAN RAM ATAE-
lSTM

AEN-
BERT

BERT-
HAN

总计

个数 61 89 84 78 86 133
比例% 27.6 40.6 38.4 35.6 39.3 60.7

Table 9: BERT-SPC模型预测错误但其他模型能够预测正确的目标个数及比例（与BERT-
SPC模型预测错误目标个数之比）。其中总计是针对BERT-SPC模型预测错误而其他模型预测
正确并去重后的目标总和及相应比例。

模型计数 0 1 2 3 4 5 6

目标个数 86 50 73 105 153 236 883
所占比例% 5.4 3.1 4.6 6.6 9.6 14.9 55.7

难度等级 难 中 易

目标个数 136 331 1179
所占比例% 8.6 20.9 70.5

Table 10: 目标情感倾向预测难度等级分布

中中中：模型预测正确个数为2,3,4的目标；
难难难：模型预测正确个数为0,1的目标。
由表10可知，有86个目标，所有模型均没有预测正确，有883个目标所有模型均预测正确。

难度等级为“难”、“中”及“易”的目标，分别占所有目标的8.6%，20.9%及70.5%。

Figure 4: 目标“一致”、“不一致”，“中性”、“中性不一致”时的难度分布

在目标难度等级的基础上，我们考虑了以下四种典型情况：
1）一一一致致致：处在有情感倾向一致目标的句中的目标；
2）不不不一一一致致致：处在有情感倾向不一致目标的句中的目标；
3）中中中性性性：中性情感目标；
4）中中中性性性不不不一一一致致致：中性情感目标，且处在有情感倾向不一致目标的句中。
我们绘制了这四种典型情况下难度分布柱状图，见图4。由图4可知，当目标在“一

致”时，90%的目标在等级“易”中，即容易分类，“不一致”时，仅有50%左右的目标容易分
类。当目标为“中性”时，超过70%的目标在等级“难”中，即难以分类，而当目标为“中性不一
致”时，有约85%的目标难以分类。这四种典型情况，目标分类难度从难到易依次为：“中性不
一致”，“中性”，“不一致”，“一致” 。

4.5 实实实例例例分分分析析析

为对模型难以分类的实例有一定感性认识，我们对全部模型均预测错误的目标例句进行

第十九届中国计算语言学大会论文集，第604页-第615页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0

611



计算语言学

了仔细观察，并列举了部分在表11。表11中，其中，第一列为样例，红色字体为目标，红色字
体后括号内的数字为该目标的情感倾向，1/-1/0分别表示正向/负向/中性；黑体词为本句要预
测情感倾向的目标词。第二列为要预测情感倾向的目标，第三列为该目标类型，“一致”/“不一
致”与4.4小节中考虑的前两种典型情况相同。第四列为要判断的目标词的真实情感倾向。最后
一列是6个模型分别对目标词情感倾向的预测结果。

我们发现目标词以外的情感倾向会对目标词的情感倾向抽取造成干扰。如在句子“其实格林
豪泰...还挺好，接着就是前台了，那叫什么态度啊？”中，目标词为“前台”，其情感极性很明显
为负向。但是所有的模型都把他分到了正向，这可能是因为，在这个句子中短语“还挺好”离目
标词更近，且情感倾向为正，但这是对目标词“大门”的描述，因此对模型的分类造成了干扰。
在中性目标词的情感倾向分类上，由于目标词没有明显情感倾向，则其余目标词的情感倾向造
成的干扰将会更加明显。此外，中性目标词的情感倾向含糊不清，程度较弱，不太容易判断他
的情感倾向是否是中性。例如在句子“第二次入住了...冰镇饮料喝。”中，尽管目标词“冰镇饮
料”的情感倾向为中性，但是句子中修饰目标词的“免费”很多情境下是表达正向的情感。在数据
规模上，由于中性目标数量远远低于正向与负向目标数，故也使得模型对于中性目标的情感分
类泛化能力较弱。

样例 目标 类型 情感 模型预测

其实格林豪泰给我的印象一直挺好的，（那
是因为之前住的是上海的格林豪泰），所以
就想换换环境，订了三天的房，首先一进大门
（1），感觉还挺好，接着就是前前前台台台了，那叫什
么服务态度（-1）呀？

前台 不一致 -1 1 1 1 1 1 1

但是在房间安排（-1）方面觉得有点欠妥，我
订了两间高级房，一样的价格，但不一样的房
型，一件5的漱洗间（-1）非常小，而且没有阳阳阳
台台台，另一间的漱洗间却是这间的两倍，而且有
阳台。

阳台 不一致 1 -1 -1 -1 -1 -1 -1

酒店早餐（-1）不是很丰富，房间设施（1）尚
可，标准房无矿矿矿泉泉泉水水水送。

矿 泉
水

不一致 0 1 -1 1 1 -1 -1

第二次入住了，酒店有免费接机的服务（0），
坐到车上后还有免费的冰冰冰镇镇镇饮饮饮料料料喝。

冰 镇
饮料

一致 0 1 1 1 1 1 1

Table 11: 全部模型均错误预测的部分实例。其中，第一列为样例，红色字体为目标，红色字
体后括号内的数字为该目标的情感倾向，1/-1/0分别表示正向/负向/中性；黑体词为本句要预
测情感倾向的目标词。第二列为要预测情感倾向的目标，第三列为该目标类型，“一致”/“不一
致”与4.4小节中考虑的前两种典型情况相同。第四列为要判断的目标词的真实情感倾向。最后
一列是6个模型分别对目标词情感倾向的预测结果。

5 相相相关关关工工工作作作

传统的基于方面词的情感分析方法包括基于规则的方法(Ding et al., 2008)和基于统计的方
法(Jiang et al., 2011; Zhao et al., 2010)。这些方法侧重于将一组分类线索转化为特征向量，
但这既需要费力的特征工程工作，也需要大量的额外语言资源。循环神经网络较早应用到方面
级别情感分类领域(Tang et al., 2015; Ruder et al., 2016)。单纯基于RNN 的模型无法很好地捕
捉到句子中与方面词与情感极性词或短语之间的关联，研究人员引入注意力机制来解决这个问
题。Wang et al. (2016a)对句子和给定的方面词用LSTM进行编码后，采用注意力机制对隐藏层
输出进行处理，得到关于方面词的情感极性表达。Tang et al. (2016)基于输入句子的词向量构
成的外部记忆进行注意力学习，模型的每一层基于上一层输出的结果重新计算注意力分布，最
终得到关于给定方面词的情感极性表达。Ma et al. (2017)不仅计算句子隐藏层输出的注意力分
布，还计算方面词的注意力分布。Huang and Carley (2018)以联合的方式建模方面词和句子，

5因为是用户撰写的评论，因此存在一些用户自行输入的错误，为保证数据的真实性，本文未进行任何更正。
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明确捕捉方面词和上下文句子之间的交互。Li et al. (2018)将位置嵌入作为输入的一部分，并
用层次注意力机制来融合目标和上下文词的信息。卷积神经网络能够并行计算，在运算速度上
有一定优势，于是也有学者基于参数化卷积神经网络(Huang and Carley, 2018)和基于门控卷积
神经网络(Xue and Li, 2018)的相关研究。BERT提出后，一些研究在它基础上对上下文进行编
码，并结合注意力机制，来更好地解决方面级别情感分类任务。Song et al. (2019)在BERT表示
的基础上，采用多个不同注意力机制对上下文和方面词进行建模。类似的工作还有(Zhao et al.,
2020)。杜成玉；刘鹏远 (2019)利用螺旋注意力机制，反复增强BERT编码后的方面词与句子的
表示。

现有的方面级别情感分类任务的数据集主要有：SemEval-2014 task 4 Aspect Based Sen-
timent Analysis(Pontiki et al., 2014)、SemEval-2015 task 12 Aspect Based Sentiment Analy-
sis(Pontiki et al., 2015)、SemEval-2016 task 5 Aspect Based Sentiment Analysis(Pontiki et al.,
2016)和Twitter(Jiang et al., 2011)。

SemEval-2014 task4数据集包含两个领域，分别为laptop和restaurant。Laptop数据集摘自
笔记本电脑的用户评论，包含3048个英语句子；Restaurant数据集来自于Ganu et al. (2009)标
注的餐厅评论，由3044个英语句子组成。两个领域的数据集都以句子为单位人工标注了
句子中的方面词及其情感倾向和位置，其中情感倾向包含正向、负向、中性，除此之
外，Restaurant数据集还标注了方面词的类别的情感倾向。SemEval-2015 task 12数据集采
用的原始语料与SemEval-2014 task4数据集相同，但它是以一条评论为单位进行标注的，两
个领域的数据集都标注了方面词的类别及其情感倾向，但与SemEval-2014 task4数据集不同的
是，它是实体和属性对，其中实体和属性属于提前规定好的实体和属性集合；Restaurant数据
集还标注了观点目标词及其情感倾向及位置，它与SemEval-2014 task4数据集中的方面词的概
念相同。SemEval-2016 task 5数据集的标注内容与SemEval-2015 task 12数据集相同，增加了
其他语种的数据集，比如中文、法语、阿拉伯语等。Twitter数据集是使用关键字通过twitter
API收集的开放域数据集，关键字包含名人、公司和产品的名称等，然后以tweet为标注单位，
人工标注了tweet中出现的关键字及其情感倾向，这是目前为止人工标注的最大的针对方面情感
分类任务的Twitter数据集。

6 结结结论论论

本文针对现有数据集的问题构建了一个针对多目标情感分类的中文数据集，该数据集评价
目标个数、情感正负极性及多目标情感倾向均分布平衡。我们还实现了多个目标情感分类的主
流模型并在该数据集上进行了实验与比较分析。结果表明：1）目标个数对各模型在数据集上的
分类结果影响不大；2）在同一句中多个目标情感倾向是否一致对模型的影响较大；3）情感倾
向为中性的实例较难进行预测，一方面是由于中性目标实例较少，另一方面是因为中性情感倾
向的强度一般较低。多目标情感分类的模型应考虑如何对目标情感倾向性不一致，尤其是目标
情感倾向性不一致且同时目标的情感倾向有中性情感的情况下，进行有针对性的改进。
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Hoste, Marianna Apidianaki, Xavier Tannier, Natalia Loukachevitch, Evgeniy Kotelnikov, Nuria
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摘摘摘要要要

框架语义角色标注（Frame Semantic Role Labeling, FSRL）是基于FrameNet标注体
系的语义分析任务。语义角色标注通常对句法有很强的依赖性，目前的语义角色标
注模型大多基于双向长短时记忆网络Bi-LSTM，虽然可以获取句子中的长距离依赖
信息，但无法很好获取句子中的句法信息。因此，引入self-attention机制来捕获句子
中每个词的句法信息。实验结果表明，该模型在CFN（Chinese FrameNet，汉语框架
网）数据集上的F1达到83.77%，提升了近11%。

关关关键键键词词词：：： 语义角色标注 ；self-attention机制 ；Bi-LSTM ；汉语框架网

Syntax-Aware Chinese Frame Semantic Role Labeling
Based on Self-Attention
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1School of Computer and Information Technology,Shanxi University
2Key Laboratory of Ministry of Education for Computational Intelligence

and Chinese Information Processing,Shanxi University
3Institute of Intelligent Information Processing,Shanxi University

4School of Foreign Languages,Shanxi University
¶{1640051575,419432571}@qq.com ‡{liru,wangzq,charles}@sxu.edu.cn

Abstract

Frame semantic role labeling is a semantic analysis task based on the FrameNet. Se-
mantic role labeling usually relies heavily on syntax. Most of the existing semantic role
labeling models are based on Bi-LSTM. Although they can obtain the long-distance
dependency information in sentences, they can not get the syntactic information well.
Therefore, the self attention mechanism is introduced to capture the syntactic informa-
tion of each word in the sentence. Experimental results show that the F1 of our model
on Chinese FrameNet dataset reaches 83.77%, which is increased by nearly 11%.

Keywords: Semantic role labeling , Self-Attention , Bi-LSTM , Chinese FrameNet

1 引引引言言言

框架语义角色标注的主要任务是识别出句子中给定目标词所激起框架对应的框架元素，这
些框架元素被赋予特定的含义，如施动者、受动者时间、地点等。简单来说，就是“谁”在“什
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么时间”、“什么地点”对“谁”做了“什么”。图1为汉语框架语义角色标注示例，其中，例句下面
为句法依赖标签，例句上面的为语义角色标签。例句的目标词为“参观”，该目标词激起的为框
架为“拜访”，该框架有两个核心框架元素agt（施动者）和ent（实体），分别对应例句中的“我
们”和“吴店镇”，而例句中的“实地”则标为manr（方式）。语义角色标注的应用非常广泛，如
在信息抽取 (Surdeanu et al., 2003)、问答系统 (Yih et al., 2003)等领域取得了一定研究成果。

传统的语义角色标注方法多采用机器学习与特征工程相结合的方法。在这类方法中，通常
依赖于人工抽取的特征，并且会带来模型复杂、特征稀疏等问题 (Zhang et al., 2019)。语义角
色标注对句法有着较强的依赖性。如图1所示，对于目标词“参观”来说，通常其主语都被标注
为“施动者”，宾语被标注为“实体”，而“方式”则通常为副词或介词短语作状语。因此，句法信
息在一定程度上有助于语义角色标注。

图 1. 汉语框架语义角色标注示例

近年来，深度学习方法逐渐被应用到自然语言处理任务中，它能自动学习文
本中的特征，从而大大减少了特征工程中的工作量。特别地， (Zhou and Xu, 2015;
He et al., 2017; Marcheggiani et al., 2017)提出了无句法的语义角色标注模型，并且取得
了较好的效果。这似乎和句法信息是高性能语义角色标注的前提条件的观点相冲突。
然而，句法信息被认为与语义关系密切，在语义角色标注任务中起着至关重要的作
用 (Punyakanok et al., 2008)。 (Marcheggiani and Titov, 2017)提出了图卷积网络模型，以相
对较好的句法分析器作为输入，进一步提高了语义角色标注的性能。

由于Bi-LSTM可以有效地获取句子中的长距离依赖信息，在序列标注任务中有着天然优
势。因此，现有的语义角色标注模型大多基于Bi-LSTM模型。但Bi-LSTM却无法很好的获取
句子的句法信息，而近年来同样在自然语言处理领域广泛应用的self-attention机制却可以处理
这个问题。因此，本文在Bi-LSTM的基础上引入self-attention机制。同时，在序列标注任务中
标签之间是有依赖关系的，如在BIO标注模式中，标签I应出现在标签B之后，而不应该出现
在O之后，所以本文利用CRF进行全局标签优化预测出最优标签序列。

2 相相相关关关工工工作作作

语义角色标注是由 (Gildea and Jurafsky, 2002)提出的，同时在人工标注的FrameNet语料
上提出了基于统计的分类器。已有的汉语语义角色标注方法有两类，分别是基于特征工程的方
法和基于神经网络的方法。

在 早 期 的 语 义 角 色 标 注 工 作 中 ， 大 多 研 究 都 致 力 于 特 征 工
程。 (Gildea and Jurafsky, 2002)在没有大规模语义标注语料库的情况下对汉语语义角色标注进
行了初步的研究，取得了很好的效果。 (Xue, 2008)在中文PropBank（CPB）上将最大熵分类
器和特征工程相结合，同时将标准的句法分析和自动句法分析分别加入到特征工程中，实验表
明汉语句法分析的性能是实现高效语义角色标注的关键； (Li et al., 2010)基于CRF在CFN数据
集上进行语义角色标注研究，分别取得了63.65%和61.62%的F1值； (Wang, 2010)基于最大熵模
型分别使用词层面和块层面特征实现了的汉语框架语义角色标注； (Tu et al., 2016)提出了一种
基于主动学习的方法，当数据规模相同时，实验结果最高提升了4.83%，同时，达到同等F1值
时最高可减少30%的人工标注量。

随着深度神经网络模型在自然语言处理领域的诸多任务上得到成功应用，一系列基于神
经网络的语义角色标注模型被提出。 (Ronan and Jason, 2008)等提出了使用单一的卷积神经
网络结构进行包括语义角色标注任务在内的多任务学习模型，整个网络共享权重，代表了一
种新的共享任务半监督学习形式； (Wang et al., 2014)将予语义角色标注分为角色识别和角
色分类两个步骤，利用分层输出的神经网络模型取得了64.19%的F1值。 (Wang et al., 2015)提
出了基于异构数据的Bi-LSTM模型，可以更方便地缓解单个标注语料库的可扩展性问题，

第十九届中国计算语言学大会论文集，第616页-第623页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0

617



计算语言学

在CPB数据集上取得了77.59%的F1值； (Dang, 2015)基于词分布的汉语框架语义角色标注模型
实现了72.89%的F1值； (Wang et al., 2017)基于分布式表示，提出了一种多特征融合的神经网
络结构，同时使用Dropout正则化技术有效地缓解了模型的过拟合现象，使得模型的F1值提高
了近7%。

最 近 ， 人 们 尝 试 构 建 基 于span的 无 句 法 输 入 的 端 到 端 语 义 角 色 标 注 模
型 (Zhou and Xu, 2015; He et al., 2017; Tan et al., 2018; Ouchi et al., 2018)。尽管无句法信
息的的模型取得了成功，但是仍有许多研究致力于如何将句法优势应用到语义角色标
注中。 (Roth and Lapata, 2016)将复杂的句法结构和句法相关现象看作是句法依赖路径
的子序列，并将深度Bi-LSTM应用到语义角色标注中，在PropBank数据集上取得较好效
果； (Qian et al., 2017)提出了SA-LSTM，以一种结构工程的方式对整个句法依赖树结构进
行建模。

目前，大部分性能较好的语义角色标注模型都是基于Bi-LSTM的，但Bi-LSTM无法
很好的获取句子的句法信息。近年来，注意力机制在自然语言处理领域广泛应用，受
到 (He et al., 2018)和 (Zhang et al., 2019)的启发，本文引入self-attention机制，将其加入到
词表示和Bi-LSTM编码器之间，同时使用条件随机场进行标签预测。

3 基基基于于于Self-Attention的的的语语语义义义角角角色色色标标标注注注

本文将语义角色标注任务转换成序列标注问题，给定一个句子序列及其目标词，
在目标词所激起框架已知的条件下，识别出句子中与目标词所搭配的语义角色。即：
给定句子X = (w1, w2, w3, ...wn)，和其目标词wtarget(1 ≤ target ≤ n)，输出角色标签
序列Y ∗ = argmax p(Y |X,wtarget, frame)。图2为本文的模型结构，它由三个模块组成：
（1）self-attention层：对句子中各词的语义重要性进行建模；（2）Bi-LSTM编码层；
（3）CRF标签预测层。

图 2. 语义角色标注模型图

3.1 词词词特特特征征征向向向量量量表表表示示示

本文为句子中的每个词wi生成一个词表示xi, 其中，i表示词在句子中的位置。每个xi是由
几个特征拼接起来的：预训练的词向量xpei 、随机初始化的词性表示xposi 、随机初始化的框架表

示xframe
i 、随机初始化的目标词表示xtargeti 、位置表示xloci 、以及谓词指示器xindicatori 。所以，

最终的词表示为xi = [xpei , xposi , xframe
i , xtargeti , xloci , xindicatori ]。
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3.2 Self-Attention层层层

在语义角色标注任务中，通常对句法的依赖性较强，但是Bi-LSTM模型擅长获取句子中的
长距离依赖信息，却不能很好地提取句法信息。因此本文在词表示和Bi-LSTM编码层之间引
入self-attention机制捕获句子中每个词的句法信息，同时还可以进一步增强Bi-LSTM获取长距
离依赖信息的能力。
将词表示矩阵X映射为不同的表示K，Q，V，首先对Q和K执行点积操作，并对其进行

缩放操作，如公式（1）所示。再对其执行softmax操作进行归一化，得到句子中每个词之间
的attention权重ai。最后，将attention权重ai点乘V并求和，得到每个词的表示矩阵A。

f(Q,Ki) =
QKT

i√
dk

(1)

ai = softmax(f(Q,Ki)) =
exp(f(Q,Ki))∑
j exp(f(Q,Kj))

(2)

A =
∑
i

aiVi (3)

3.3 Bi-LSTM编编编码码码层层层

在汉语框架语义角色标注任务中，目标词与语义角色块并不会总是相邻的。因此，为了更
加有效地获取长距离信息，在self-attention编码层之后，我们加入一个多层Bi-LSTM编码层，
以取得更加丰富的表示。

在LSTM网络中，每个细胞单元有
∼
C，gi，gf，go，Ct，ht，其中

∼
C是是当前细胞状态的候

选值；g是控制信息流动的门；Ct是当前细胞状态；ht是细胞隐状态，具体如下：
∼
C = tanh(Wczt + Ucht−1 + bc) (4)

gj = sigmoid(Wjzt + Ujht−1 + bj), j ∈ {i, f, o} (5)

Ct = gj ⊙
∼
C + gf ⊙ Ct−1 (6)

ht = go ⊙ f(Ct−1) (7)

其中，⊙代表按元素乘。最后将前向序列
−→
ht和反向序列

←−
ht拼接得到Bi-LSTM编码层的输出ht =

[
−→
ht ;
←−
ht ]。

3.4 标标标签签签预预预测测测

我们在Bi-LSTM编码层之后，加上一层CRF进行标签预测。因为，在序列标注问题中，相
邻词的标签间存在很强的依赖关系，单独考虑每个词的标签得分是不合适的。所以使用CRF对
整个序列进行全局归一化，得到概率最大的最优序列。

假设输入序列为X = (x1, x2, · · · , xn)，输出序列为y = (y1, y2, · · · , yn)，约定H是Bi-
LSTM层的输出矩阵，而Hi,j对应于句子中第i个单词的第j个标签的得分。那么，它的得分
定义如式（8）所示，其中，S是标签的转移得分矩阵，Si,j表示从标签i到标签j的转移得分。

s(X, y) =
n∑

i=0

Syi,yi+1 +

n∑
i=1

Hi,yi (8)

对于输出序列y所有可能的标签序列的概率的softmax形式如式（9），其中，YX表示输入序
列X的所有可能的标签序列。在解码时，我们通过式（10）预测输出序列。

P (y|X) = es(X,y)/
∑

∼
C∈YX

es(X,
∼
y) (9)

y∗ = argmax
∼
y∈YX

s(X,
∼
y)) (10)
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4 实实实验验验设设设计计计及及及分分分析析析

4.1 实实实验验验数数数据据据

本文实验数据来自山西大学的汉语框架网的例句库，该例句库的标注数据由专业人士人工
标注。本文选取其中的25个框架658个词元共19355条标注数据。本实验将上述数据按框架分割
成训练集、验证集、测试集，分割比例为6:2:2。

4.2 评评评价价价指指指标标标

本文使用准确率（Precision）、召回率（Recall）、F1值作为评价指标。具体如下：

P = CC/PC (11)

R = CC/DC (12)

F1 = 2PR/(P +R) (13)

其中，CC为模型识别出的正确的标签数；PC为模型识别出的标签数；DC为数据集中的标签
数。

4.3 参参参数数数设设设置置置

使用Glove在CFN例句库上预训练的词向量，词向量维度为100。词性、句法路径特征等特
征的维度为10，其中，使用LTP（语言技术平台）进行句法分析。此外，其他超参数设置为学
习率learning rate = 0.015，丢弃率dropout = 0.5，隐藏层维度hidden dim = 200，优化函数
为SGD，正则化系数L2 = 1e− 8。

4.4 实实实验验验结结结果果果与与与实实实验验验分分分析析析

表1为本文模型在CFN数据集上实验结果和已有模型的对比。表中第一栏为已有模型中
基于神经网络模型的汉语框架语义角色标注模型，其中最好结果为72.89%。本文在基于Bi-
LSTM的语义角色标注模型中融入self-attention机制，在CFN数据集上实现了83.77%的F1值，
比已有模型中最好结果提高10.88个百分点，比未引入self-attention机制之前的实验结果提升
了5.94个百分点。

模型 F1/%

(Lv, 2014) 60.51
(Yang, 2015) 69.91
(Wang et al., 2017) 70.54
(Dang, 2015) 72.89

ABLC 83.77

表 1. 语义角色标注在CFN数据集上的结果对比

为了验证self-attention机制的效果，设置了两个对比实验：BLC和BLAC，前者未引入self-
attention机制，后者将self-attention机制加入到Bi-LSTM编码器之后，实验结果如表2所示。
首先，无句法路径特征时，本文模型ABLC和BLAC较BLC分别提高了7.39%、4.49%，而加
入路径特征时，ABLC、BLAC比BLC分别提高了5.94%、3.98%；其次，本文的ABLC模型
比BLAC的性能分别高了2.9%和1.96%。因此，验证了本文模型引入self-attention机制在汉语
框架语义角色标注任务中的有效性。此外，引入self-attention机制后，即BLAC和ABLC，加入
句法路径特征对结果提升不是很明显，分别提高了0.92%和-0.02%，表明本文模型可以获取一定
句法信息。
为了分析不同路径特征对实验结果的影响，本文分别使用了三种不同的路径特征进行实

验，结果如表3所示。总体而言，使用一级路径特征的实验结果相对较好。另外，从表中可以看
出，不同路径特征对BLC模型的影响较大，而对引入self-attention机制的BLAC和ABLC的影响
则相对较小。进一步证明了本文模型可以提取一定的句法信息。
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模型
无句法特征 有句法特征

dev test dev test

P R F1 P R F1 P R F1 P R F1

BLC 81.67 68.60 74.12 83.56 71.70 76.40 81.20 70.03 74.46 83.83 73.30 77.83
BLAC 83.67 72.49 77.55 89.24 73.72 80.89 83.63 74.02 78.58 88.84 76.17 81.81
ABLC 86.16 77.88 81.53 89.21 79.35 83.79 83.03 74.53 78.15 89.93 79.00 83.77

表 2. 对比实验结果

模型
F1

全路径 二级路径 一级路径

BLC 77.83 76.91 81.41
BLAC 81.81 81.75 82.25
ABLC 83.77 84.32 83.96

表 3. 不同路径特征的实验结果对比

由于数据稀疏对实验的影响，本文对利用框架关系对实验数据的扩充进行初步探索。本文
使用三种方式进行数据扩充。将目标框架的数据与关系数据的train、dev分别合并后作为扩充
数据的train、dev，扩充后的数据称为Data1；为了验证扩充数据在无例句的框架的性能，将
关系数据的train、dev作为扩充数据的train、dev，称为Data2；因为非核心框架元素具有稀疏
性，会影响标注模型的性能，因此，将关系数据的train、dev去掉核心框架框架元素作为扩充
数据的train、dev，称为Data3。
表4为本文模型在扩充数据上实验结果。从表2和表4可以得出，在Data1和Data3上的实验

结果都比在目标框架的原始数据上的实验结果高；同时，在Data2上的实验结果可以达到与目
标框架原始数据相当水平。结果表明，利用框架关系扩充数据可以提高汉语框架语义角色标注
的性能。

模型
句法特征 有句法特征

Data1 Data2 Data3 Data1 Data2 Data3

BLC 81.79 77.36 84.79 82.43 76.58 85.83
BLAC 79.02 75.52 83.66 79.08 76.10 85.58
ABLC 82.48 75.05 83.11 87.71 76.40 84.38

表 4. 扩充数据上的实验结果

为了分析本文模型对句子中长距离依赖的影响，记录了不同的角色与目标词的距离集合
的F1值，如图3所示。从图中可以看出，所有距离的F1值都得到了改进。这表明了我们的模型
在引入self-attention机制后可以增强模型捕获长距离信息的能力，进而提升汉语框架语义角色
标注性能。

图 3. 角色与目标词距离和F1值
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5 总总总结结结

本文提出了一种基于self-attention机制的句法感知汉语框架语义角色标注模型，同时，本
文利用框架关系对实验数据进行扩充，以减少数据稀疏对语义角色标注的影响。实验结果表
明，本文模型的实验结果比已有模型中的最好提高了超过10个百分点，并且验证了本文模型可
以获取一定句法信息；同时，利用框架关系对数据进行扩充，有助于缓解SRL中的数据稀疏问
题，尤其对无例句框架的SRL的帮助更大。此外，在未来工作中，在更好的融入句法信息以及
数据稀疏方面还有很多工作需要完成。
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摘摘摘要要要

新冠肺炎的蔓延使得线上移动教学成为教育发展的必然趋势，本文以适合汉语教材自
动推送的口语素材为研究对象，基于嘱嘰嘳嘴嘱条生活类口语语料，对词汇的整体特点进行
计量分析，在此基础上根据腾讯噁噌 噌噁噂 公开的中文词向量数据，使用噋噭噥噡噮噳算法
对口语词汇进行词语聚类，参考词语聚类结果及对口语语料话题和场景的考察，构建
了一个包含嘱嘵个一级话题、嘱嘰嘲个二级话题及嘸嘱个交际场景的汉语口语话题嘭场景素材
库。同时对各级话题常用词进行了总结。本文可为教材自动定制的素材库提供资源支
持。

关关关键键键词词词：：： 汉语资源建设 ；词语聚类 ；教材自动推送 ；汉语口语
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Abstract

噔器噥 噳噰噲噥噡噤 噯噦 噃噯噲噯噮噡噶噩噲噵噳 器噡噳 噭噡噤噥 噯噮噬噩噮噥 噴噥噡噣器噩噮噧 噡噮 噩噮噥噶噩噴噡噢噬噥 噴噲噥噮噤嘮 噔器噩噳 噰噡噰噥噲
噴噡噫噥噳 噯噲噡噬 噭噡噴噥噲噩噡噬噳 噳噵噩噴噡噢噬噥 噦噯噲 噡噵噴噯噭噡噴噩噣 噰噵噳器 噯噦 噃器噩噮噥噳噥 噴噥噸噴噢噯噯噫噳 噡噳 噴器噥 噳噴噵噤噹
噯噢噪噥噣噴嘮 噂噡噳噥噤 噯噮 嘱嘰嘳嘴嘱 噤噡噩噬噹 噯噲噡噬 噳噥噮噴噥噮噣噥嘬 噴器噥 噯噶噥噲噡噬噬 噣器噡噲噡噣噴噥噲噩噳噴噩噣噳 噯噦 噴器噥 噶噯噣噡噢噵嘭
噬噡噲噹 噡噲噥 噱噵噡噮噴噩噴噡噴噩噶噥噬噹 噡噮噡噬噹噺噥噤嘮 噏噮 噴器噩噳 噢噡噳噩噳嘬 噡噣噣噯噲噤噩噮噧 噴噯 噴器噥 噃器噩噮噥噳噥 噷噯噲噤 噶噥噣噴噯噲
噤噡噴噡 噰噵噢噬噩噳器噥噤 噢噹 噔噥噮噣噥噮噴 噁噌 噌噁噂嘬 噴器噥 噋噭噥噡噮噳 噡噬噧噯噲噩噴器噭 噩噳 噵噳噥噤 噴噯 噡噮噡噬噹噺噥 噓噰噯噫噥噮
噬噡噮噧噵噡噧噥 噶噯噣噡噢噵噬噡噲噹 噩噳 噣噬噵噳噴噥噲噥噤嘬 噲噥噦噥噲噲噩噮噧 噴噯 噴器噥 噲噥噳噵噬噴噳 噯噦 噷噯噲噤 噣噬噵噳噴噥噲噩噮噧 噡噮噤 噴器噥
噩噮噶噥噳噴噩噧噡噴噩噯噮 噯噦 噴器噥 噴噯噰噩噣噳 噡噮噤 噳噣噥噮噥噳 噯噦 噴器噥 噳噰噯噫噥噮 噬噡噮噧噵噡噧噥 噣噯噲噰噵噳嘬 噡 噃器噩噮噥噳噥 噳噰噯噫噥噮
噴噯噰噩噣嘭噳噣噥噮噥 噭噡噴噥噲噩噡噬 噬噩噢噲噡噲噹 噣噯噮噴噡噩噮噩噮噧 嘱嘵 嘌噲噳噴嘭噬噥噶噥噬 噴噯噰噩噣噳嘬 嘱嘰嘲 噳噥噣噯噮噤嘭噬噥噶噥噬 噴噯噰噩噣噳 噡噮噤
嘸嘱 噣噯噭噭噵噮噩噣噡噴噩噯噮 噳噣噥噮噡噲噩噯噳 噩噳 噣噯噮噳噴噲噵噣噴噥噤嘮 噁噴 噴器噥 噳噡噭噥 噴噩噭噥嘬 噩噴 噳噵噭噭噡噲噩噺噥噳 噴器噥 噣噯噭嘭
噭噯噮噬噹 噵噳噥噤 噷噯噲噤噳 噯噮 噴噯噰噩噣噳 噡噴 噡噬噬 噬噥噶噥噬噳嘮 噔器噩噳 噰噡噰噥噲 噣噡噮 噰噲噯噶噩噤噥 噲噥噳噯噵噲噣噥 噳噵噰噰噯噲噴 噦噯噲
噴器噥 噭噡噴噥噲噩噡噬 噬噩噢噲噡噲噹 噡噵噴噯噭噡噴噩噣噡噬噬噹 噣噵噳噴噯噭噩噺噥噤 噦噯噲 噴噥噡噣器噩噮噧 噭噡噴噥噲噩噡噬噳嘮

Keywords: 噃器噩噮噥噳噥 噲噥噳噯噵噲噣噥 噣噯噮噳噴噲噵噣噴噩噯噮 嘬 噷噯噲噤 噣噬噵噳噴噥噲噩噮噧 嘬 噴噥噸噴噢噯噯噫 噡噵噴噯噭噡噴噩噣
噰噵噳器 嘬 噳噰噯噫噥噮 噃器噩噮噥噳噥

1本研究得到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”（18ZDA295），
中央高校基本科研业务费（18YBT03；19PT03）的资助。
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1 引引引言言言

新冠肺炎在全世界的蔓延使得在线学习成为一种趋势。在线学习资源如何满足学习者的学
习需求，如何为学习者提供丰富的、可供选择的个性化学习素材，如何联通汉语学习者与教师
这两部分群体，是目前特殊大环境下亟待解决的问题，也将是语言教育创新发展，适应互联网
时代发展面临的问题。

本文面向在线学习中的汉语口语教材自动定制，对其所需要的学习素材进行研究。教材自
动定制需要联通词汇、场景、话题等模块，构建相应的推理模式。关于词汇资源的研究，目前
很多词汇知识库的研究主要是基于规则和基于统计的，也有学者利用文本分类中特征提取的方
法在大规模分类语料中自动获取领域词语（刘华，嘲嘰嘰嘷）。基于词语聚类，一些学者对不同话
题领域的词表进行了研究（吕荣兰嘲嘰嘱嘱；喻雪玲嘲嘰嘱嘳；陈钰铭嘲嘰嘱嘵）。关于对外汉语中的话题
分类，《国际汉语教学通用教程大纲》（嘲嘰嘰嘸）列出了包括嘲嘲个话题以及其下的小话题与常用
表达，一些学者构建了汉语话题库（吕荣兰嘲嘰嘱嘱；苏新春嘲嘰嘱嘱；方沁嘲嘰嘱嘴）。目前对汉语交际
场景的研究有杨寄洲（嘲嘰嘰嘰）在《对外汉语教学初级阶段教学大纲》中列举的嘳嘶个交际场景，
其后刘华（嘲嘰嘱嘴）根据影视片段，总结了嘶嘳个交际场景。现有研究对我们的研究有一定的参考
作用，但是目前对生活类话题下的二级话题的研究还不够深入，且缺少对交际场景和话题关联
的相关研究，对汉语口语的特点也缺少分析。

因此本文以适用于汉语教材自动推送的教材素材为研究对象，通过对口语词汇特点的分析
以及词语聚类，总结口语话题及场景，构建话题嘭场景对应的口语素材库，为在线口语教材自动
推送提供资源支持。

2 汉汉汉语语语口口口语语语词词词汇汇汇特特特点点点分分分析析析

本文以汉语生活类口语为切入点，收集了嘱嘰嘳嘴嘱句生活类语料。语料来源于《英语会
话嘸嘰嘰嘰句》中生活类话题下的句子以及真实场景的对话录音。《英语会话嘸嘰嘰嘰句》作为英语口
语的代表教材，经过长期的使用可以证明其话题覆盖面较宽，句子实用性较强，且与汉语口语
教材有一定的区分，经过筛选与改写后可以作为汉语口语教材的原始语料。关于口语录音，本
文对生活中常见话题、场景进行了真实场景的录音，通过机器转写与人工校对形成本文的另一
部分基础语料。笔者所处语言环境为北京的高校，录音场所为北京内的交际场所。通过对全部
语料进行机器分词和人工校对2，去除数字、英文字母后共提取出词汇嘶嘸嘰嘳个。

2.1 词词词类类类分分分布布布特特特点点点分分分析析析

在对全部词汇进行分词与词性标注的基础上，我们发现在口语会话中各类词汇分布如图嘱：

图 嘱 各词类分布图

2分词标准参考《现代汉语语法信息词典》
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图嘱表示在所有口语语料中各词类丰富度情况，总体来看，在口语会话中名词种类最多，
数量为嘳嘲嘷嘹个，占全部词汇的嘴嘸嘥。其次为动词，数量为嘱嘷嘴嘱个，占比嘲嘶嘥，再者为形容词，
数量为嘴嘹嘶个，占比嘷嘥，副词数量为嘲嘷嘸个，占比嘴嘥。这四种词类包含的不同词语种类最多，
共占全部词汇的嘸嘵嘥，与汉语词类构成相符。时间词、量词、代词数量丰富，数量分别为嘱嘳嘹
个、嘱嘳嘵个、嘱嘱嘵个，体现出口语对话中用词的特点。在口语对话中存在一部分固定短语，如噜不
好意思、没关系、可不嘢等，数量为嘷嘸个。另外，在口语语料中也有一部分成语，但是数量不
多，为嘴嘴个。另外有一些无法判定词类的词语我们将其分为噜其他嘢类。从各词类丰富度来看，
名词、动词、形容词依旧是口语学习的重点，语气词、助词等属于封闭类词类因此数量不多，
但是重点词语较多，如语气词中的噜吧、呢嘢；助词中的噜的、了嘢等。

词频反映一定范围内词语的常用度，因此下文将对口语对话中各词类的词频进行统计分
析。

图 嘲 各词类词频图

由图嘲可知，各词类词频与各词类词语数量不一致，在口语语料中，实词的出现频率高于虚
词。在所有词类中动词的词频最高，总词频为嘱嘹嘷嘱嘸次，由此可知在口语对话中动词的常用度在
所有词类中占据优势。其次为代词，代词虽数量不多，但是出现的频次很高，口语对话大多是
两人之间的对话，因此进行自我阐述与询问对方使用的人称代词出现的频率很高。词频第三为
名词，总频次为嘱嘰嘹嘰嘹次，名词数量为嘳嘱嘹嘱个，这反映出大部分名词出现频次较低，常用度较高
的名词不多。词频第四为语气词，频次为嘶嘱嘳嘲次，语气词是虚词中频次最高的词类。语气词虽
数量不多，但是出现频率很高，语气词的高频使用反映了汉语口语的特点。其次为助词，频次
为嘴嘵嘹嘸次，使用频率较高。另外在口语语料中，成语、拟声词等词频较低，常用度较低。

2.2 高高高频频频词词词词词词汇汇汇特特特点点点分分分析析析

口语中的高频词可以体现口语词汇特点，在口语中词频最高的词为：噜我、的、你、了、
是、好、吗、不、吧、您嘢等。在口语中代词噜我嘢的频次最高，这与《中国语言生活研究报告》
中噜的嘢词频第一不一致，因为在口语对话中多为表达自己观点的句子，因此代词噜我嘢的词频比
书面语等语体中高。另外其他人称代词噜你嘢、噜您嘢、噜我们嘢的词频也很高。

从音节数来看，在词频为前嘵嘰的词中，大多为单音节词，数量为嘴嘱个，双音节词数量较
少，仅为嘹个。单音节词的数量远多于双音节词及多音节词，且频率越高，单音节词优势越强。
从难易程度上看，高频口语词汇中大部分属于汉语低水平词汇，通俗性较强。

为了对高频词的词类分布进行下一步的研究，我们对词频前嘵嘰各词类数量进行了统计，如
图嘳所示。

由图嘳可知在高频词中动词数量最多，共嘱嘵个，其次为代词，数量为嘱嘰个，副词和语气词的
数量也较多。助词、介词、数词中各有嘲个高频词，形容词、方位词、名词、量词、时间词中各
有一个高频词，高频词数量较少。其他没有列出的词类没有频次在前嘵嘰的高频词。
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图 嘳 频率前嘵嘰词类统计图

3 基基基于于于词词词向向向量量量的的的词词词语语语聚聚聚类类类

词语聚类可以把语义特征相似的词语聚在一起，自动定制的汉语教材需要提供各话题、
场景的常用词及常用句，词语聚类结果可为话题和场景下常用词的汇总提供参考。本文对全
部嘱嘰嘳嘴嘱条语料进行话题的场景的标注，在词语聚类和标注的基础上归纳生活类话题和场景。

3.1 词词词向向向量量量模模模型型型

文本的向量化即把文本转化为噮维的向量。本研究使用腾讯噁噌 噌噁噂 公开的中文词向量数
据，包含嘸嘰嘰万词汇，每个词对应一个嘲嘰嘰维的词向量，该词向量数据包含很多现有公开的词向
量数据所欠缺的短语，所计算的语义相似度较高，且采用了噄噩噲噥噣噴噩噯噮噡噬 噓噫噩噰嘭噇噲噡噭嘨噄噓噇嘩算法
作为词向量的训练算法，噄噓噇算法基于广泛采用的词向量训练算法噓噫噩噰嘭噇噲噡噭嘨噓噇嘩嘬在文本窗口
中词对共现关系的基础上，额外考虑了词对的相对位置，所生成的词向量能够更好地表达词之
间的语义关系。

3.2 Kmeans聚聚聚类类类算算算法法法

噋噭噥噡噮噳 算法是最经典的基于划分的聚类方法，首先确定想要经过聚类得到若干集合
的噫值，我们将噫值设置为嘵嘰嘰、嘸嘰嘰和嘱嘰嘰嘰。从全部的词汇向量中随机选择噫个数据点作为质
心。计算所有向量数据与聚类中心的相似度，距离离质心越近，相似度越高，计算公式如下：

|AB| 嘽
√

嘨x1 − x2嘩2 嘫 嘨y1 − y2嘩2

计算完成后将数据分配给与其最相似的聚类中心代表的类，并计算下一轮聚类的中心。
如果新计算出来的质心和原来的质心之间的距离小于某一个设置的阈值，我们可以认为聚
类已达到期望的效果，算法终止。如果新质心和原质心距离变化很大，需要继续迭代。聚类
为嘵嘰嘰类、嘸嘰嘰类及嘱嘰嘰嘰类的实验结果如下，以生病就医类词语为例。

由表嘱可知，聚类总数越多，同一话题内词汇的聚类数也越多，分类越细致，每类之间的区
分度越弱。在聚类数为嘵嘰嘰类的词语聚类中，对药物名称、药物效果及大夫等的划分包含在了一
个类里，而在聚类数为嘸嘰嘰类的聚类中，药物名称单独为一类，在聚类数为嘱嘰嘰嘰的聚类中，药物
名称根据种类又分为了两个类。因此对于口语话题来说，对于大话题的划分参考聚类数为嘵嘰嘰的
词语聚类，对于下级话题和场景的划分参考聚类数为嘱嘰嘰嘰和嘸嘰嘰的词语聚类结果。
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聚类数
平均词语
数量

词语

嘵嘰嘰类
（嘱嘰类）

嘱嘰嘮嘸嘰
医院、出院、报销、住院、护士、看病、家属、病房、医保、
转院、陪床、动手术、查房、住院处、住院费、主刀、药费
医生、手术、病、治疗、病人、化疗、疗程、患者、微创、会
诊、切除、预后、术后、病情、病理、不治之症、康复、确

诊、疗效、治愈率、癌症、就诊、矫正、输血
感冒、发烧、生病、咳嗽、流感、重感冒、鼻塞、麻疹、传

染、退烧、上火、发高烧、感染、着凉
血、伤口、伤、受伤、绷带、清创、切口、外伤、愈合、流血
药、大夫、药方、治、中药、药店、处方、安眠药、药物、口
服、盘尼西林、见效、药效、药膏、阿司匹林、送服、药品、

体温计、方子、药水
吃药、忌口、牙疼、打针、戒烟、服药

药房、配药、化验室
挂号、挂号费、挂号单、专家号、血压、血糖、心率、心电图
眼科、诊室、内科、中医科、科室、牙科、北医三院
账单、收据、收付款、票据、预约单、化验单

嘸嘰嘰类
（嘱嘵类）

嘷嘮嘸嘷
医院、出院、住院、护士、救护车、眼科、会诊、转院、牙

科、内科、化验室、科室
病房、诊室、查房、住院处、中医科

医生、大夫、病人、家属、患者、肺、病理
病、感冒、发烧、照顾、生病、吃药、病倒、体质、打针、静

养、重感冒、陪床、卧床、养病、发高烧
嗓子、咳嗽、闷、喘
流感、传染、感染

治疗、化疗、治、病情、康复、确诊、退烧、靶向、疗效、治
愈率、矫正

感康、止痛片、布洛芬、感冒药、头孢
伤、受伤、后遗症、伤筋动骨

疼、肿、痛、疼痛、痒、剧痛、蛰、血压、血糖、心率、心电
图

手术、微创、切除、开刀、拆线、术后、动手术、输血、主刀
药、中药、西药、中成药、药物、药方、含片
服用、疗程、口服、阿司匹林、送服、服药

看病、挂号、挂号费、预约单、挂号单、化验单、转诊单、就
诊、专家号

报销、医保、住院费、药费、医保卡

嘱嘰嘰嘰类
（嘲嘱类）

嘵嘮嘶嘲
医生、大夫、医院、病人、护士、看病、家属、会诊、诊室、

动手术、查房、就诊、主刀
眼科、牙科、病理、内科、中医科、科室
感冒、发烧、生病、病倒、重感冒、发高烧

流感、传染、麻疹、感染
嗓子、咳嗽、鼻涕、闷、咳、喘、憋、呛

疼、酸痛、肿、痛、疼痛、剧痛
伤、受伤、事故、崴脚

伤口、绷带、清创、外伤、愈合、流血
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聚类数
平均词语
数量

词语

治疗、护理、化疗、患者、预后、术后、病情、康复、确诊、
治愈率、矫正

吃药、打针、拆线、麻药
药物、副作用、药品、疗效、激素、麻醉剂

药、中药、配药、西药、中成药、安眠药、止痛片、药方、含
片、退烧、止咳
布洛芬、感冒药
感康、头孢

药房、药店、器械公司
手术、微创、切除、切口、阑尾、活检
手术、微创、切除、切口、阑尾、活检

静养、养病
出院、住院、病房、转院陪床

挂号、挂号费、预约单、挂号单、住院处
报销、医保、住院费、药费

表 嘱 嘵嘰嘰类、嘸嘰嘰类、嘱嘰嘰嘰类词语聚类情况

4 话话话题题题—场场场景景景库库库的的的构构构建建建

4.1 话话话题题题的的的确确确定定定

基于词语聚类结果，在对嘱嘲本常用口语教材、《国际汉语教学通用教程大纲》（嘲嘰嘰嘸）、
吕荣兰（嘲嘰嘱嘱）、方沁（嘲嘰嘱嘴）等话题库以及英语教材的话题进行总结的基础上，我们总结出
生活类一级话题嘱嘵个，分别为：噜个人信息、日常交际、居家生活、运动健身、生病就医、交通
出行、购物、饮食就餐、天气、日期时间、资金管理、生活服务、休闲娱乐、意外与事故和住
宿嘢。每个一级话题下又有若干个二级话题，根据语料的场景标注，每个二级话题都有其对应的
场景。以噜生病就医嘢话题为例：

一级话题 二级话题 场景

生病就医
（噉）

不适
家（噊噁）、宿舍（噓噓）、户外（噈噗）、路上（噌噓）、办公室

（噂噇）
预约 电话（噔噐）、预约平台（噙噐）、医院（噈噐）
挂号 医院（噈噐）、预约平台（噙噐）
就诊 医院（噈噐）、诊室（噚噓）、诊所（噚噓）、病房（噂噆）
费用 医院（噈噐）
买药 药房（噙噆）
手术 手术室外（噏噒）、诊室（噚噓）、病房（噂噆）
住院 病房（噂噆）、医院（噈噐）、住院部（噚噙）
探病 病房（噂噆）、住院部（噚噙）、家（噊噁）

表 嘲 噜生病就医嘢二级话题、场景

参考词语聚类结果，我们总结出上表所示在一级话题噜生病嘢中有二级话题嘹个，二级话题排
列顺序基本遵循去医院看病流程。总体来看，关于噜生病就医嘢话题的对话场景较为固定，几乎
所有的二级话题中涉及到的场景都有噜医院嘢。

通过对全部一级话题对话及词语聚类的考察，本文总结出嘱嘵个一级话题下共嘱嘰嘲个二级话
题，每个话题下有其对应的交际场景；根据对话内容，总结出每个话题和场景下的口语常用
句。

4.2 各各各级级级话话话题题题词词词汇汇汇特特特点点点及及及常常常用用用词词词分分分析析析

不同话题下词汇具有不同的特点，教材自动推送资源需要提供各个话题、场景下常用度
高、代表性强的词汇。为提高话题词汇相关性，突出各话题词汇特点，本文对各级话题词汇特
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点及常用词的研究去除总词频中频次最高的前嘱嘵个词，分别是：我、的、你、了（语气词）、
是、好、吗、不、吧、您、这、有、就、我们、在，且去除一些无意义的虚词，分别是助词、
介词、连词和语气词。我们对每个一级话题下的词汇特点进行了分析（以噜生病就医嘢为例）：

词类 词频 词语及频次

动词 嘶嘴嘵

要（嘶嘹）可以（嘵嘶）去（嘵嘴）做（嘴嘸）吃（嘴嘲）能（嘳嘶）看
（嘳嘲）来（嘳嘲）需要（嘳嘰）想（嘲嘹）休息（嘲嘴）说（嘲嘴）开
（嘲嘳）拿（嘲嘲）得（嘲嘰）手术（嘱嘸）感冒（嘱嘶）治疗（嘱嘳）出
院（嘱嘱）预约（嘱嘱）挂号（嘱嘱）发烧（嘹）服用（嘸）住院

（嘷）

名词 嘱嘸嘵
药（嘴嘲）医生（嘳嘴）时候（嘲嘳）时间（嘲嘳）大夫（嘱嘸）医院

（嘱嘶）药房（嘱嘱）体温（嘱嘰）病人（嘸）

形容词 嘶嘳 疼（嘲嘷）多（嘱嘶）舒服（嘱嘲）严重（嘸）

表 嘳 噜生病就医嘢话题高频词统计

通过统计发现在噜生病就医嘢话题中高频动词数量很多，其中噜休息、开、手术、感冒嘢等话
题相关性较强，名词中噜药、医生、大夫嘢话题相关性较强，形容词中噜疼、舒服、严重嘢具有话
题代表性。可作为噜生病就医嘢一级话题下的常用词参考。

二级话题 场景 常用词

不适
家、宿舍、户
外、路上、办

公室

怎么了、哪里、疼、有点、药、医院、看病、感冒、难受、发
烧、头疼、脸色、生病、医生、着凉、肚子、受伤、舒服、咳

嗽、胃口

预约
电话、预约平
台、医院

预约、时间、有空、合适、上班、满、网上、公众号

挂号
医院、预约平

台
挂号、专家号、普通号、预约、网上、科、交费、挂号费、排

队、内科、外科、口腔科

就诊
医院、诊室、
诊所、病房

怎么了、哪里、问题、疼、药、医生、大夫、治疗、做、检
查、严重、开药、休息、服用、情况、打针、输液、症状、伤

口、医院、拍片、化验、量、注意、饮食

费用 医院、交费处
报销、医保卡、刷卡、单子、交费、交费处、排队、现金、自

助

买药 药房
中药、药方、消炎、退烧药、过敏、配药、次、片、粒、过

敏、症状、头孢、感冒、感冒药、止疼片

手术
手术室外、诊
室、病房

手术、签、术前、家属、安排、术后、体质、风险、肿块、同
意书、营养、恢复、开刀、部位、麻醉、麻药、输血、微创

住院
病房、医院、
住院部

住院、出院、注意、休息、办、手续、陪床、检查

探病
病房、住院
部、家

休息、怎么样、放心、情况、担心、营养、出院、照顾、保
重、早日康复

表 嘴 噜生病就医嘢二级话题常用词

在对每个一级话题进行词频统计的基础上，我们提取出二级话题中的话题高频词，并参考
高频词的词语聚类结果，总结各二级话题下的常用词：

4.3 生生生活活活类类类场场场景景景统统统计计计分分分析析析

通过对语料场景的标注以及对话题的考察，我们统计出嘸嘱个生活类场景，相比较《对外汉
语教学初级阶段情景大纲》（杨寄洲，嘲嘰嘰嘰），涵盖的生活范围进一步增加，场景是口语交际
发生的场所，培养学习者根据场景进行交际是培养口语交际能力的关键。口语素材库需要尽可
能多的交际场景来满足学习者的交际需求。具体生活类场景如表嘵：

3括号内数字表示该场景在多少个一级话题中出现。
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场景类型 场景

居住场所 家（嘱嘲）3宿舍（嘱嘰）小区（嘳）厨房（嘱）宾馆（嘱）

交通工具
出租车（嘲）地铁（嘱）地铁站（嘱）公交车（嘱）公交站（嘱）

火车（嘱）火车站（嘱）飞机（嘱）机场（嘱）

就餐场所
饭店（嘳）咖啡厅（嘳）食堂（嘲）酒吧（嘲）快餐店（嘱）西餐
厅（嘱）火锅店（嘱）奶茶店（嘱）小吃街（嘱）甜品店（嘱）

运动场所
操场（嘳）体育馆（嘲）篮球场（嘲）足球场（嘲）健身房（嘱）

瑜伽馆（嘱）游泳馆（嘱）

购物场所
商场（嘳）市场（嘲）超市（嘱）商店（嘱）服装店（嘱）家具店

（嘱）书店（嘱）

就医场所
医院（嘳）诊所（嘱）医院诊室（嘱）病房（嘱）住院部（嘱）手

术室外（嘱）药房（嘱）

休闲娱乐场所
电影院（嘱）剧院（嘱）噋噔噖（嘱）音乐厅（嘱）游乐场（嘱）景
区（嘱）赛车场（嘱）滑雪场（嘱）美容院（嘱）美甲店（嘱）游

戏厅（嘱）售票处（嘱）

学习办公场所 校园（嘷）办公室（嘵）公司（嘴）教室（嘳）图书馆（嘲）

服务场所
维修店（嘱）洗衣店（嘱）理发店（嘱）快递点（嘱）打印店

（嘱）

公共场所 路上（嘸）户外（嘴）公共场所（嘱）

手机平台
电话（嘱嘰）微信（嘲）网购平台（嘱）外卖平台（嘱）预约平台

（嘱）

其他
中介公司（嘱）证券公司（嘱）银行（嘱）噁噔噍机（嘱）旅行社

（嘱）警察局（嘱）

表 嘵 生活类场景表

以上是根据话题所总结出的场景，共嘸嘱个生活类场景。对于一些常见场景我们进行了更
深一层的细分，如噜医院嘢是一个大的场景，主要是噜生病就医嘢一级话题的交际场景，噜生病就
医嘢一级话题下又有多个二级话题，那么本文在噜医院嘢这一大场景下又细分了噜诊室、病房嘢这些
常见的小场景。另外，本文增加了手机平台场景，如噜购物嘢话题中的网店，噜外卖嘢话题中涉及
到的外卖平台。目前网络平台在我们日常生活中占据了很重要的位置，这些平台上的对话虽不
是常规的口语，但是具备口语色彩。对留学生来说，有必要学习常用的网络平台的对话进行交
际。
通过对话题下场景的分析，我们发现一些场景几乎包含了所有话题，如噜家、宿舍嘢这些固

定生活场所，而大部分场景下话题受限制较大，在我们收集到的语料中一般只包含一个话题，
如噜医院诊室、病房、手术室外嘢场景一般只涉及噜生病就医嘢话题、噜音乐厅、游乐场嘢等场景一
般只涉及噜休闲娱乐嘢话题。这些场景内人们的对话通常是针对某一话题展开，话题延展性不
强。由此可知大多话题和场景的关联性较强。

5 口口口语语语素素素材材材库库库在在在教教教材材材自自自动动动定定定制制制中中中的的的应应应用用用分分分析析析

基于上文口语话题嘭场景素材库的研究，本文对素材库的实现进行了前期的测试，可根据场
景类型进行场景的选择，如图嘴：

图 嘴 场景选择模式测试

在场景选择模式中，用户可根据场景关键词进行学习场景的选择，图嘴所示场所类别选择
为噜医嘢，场景即为噜生病就医嘢相关场景，为噜药店、医院嘢等。当用户选择场景为噜医院嘢时，学
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习内容推送如图嘵：

图 嘵 场景为噜医院嘢的学习内容测试

在场景噜医院嘢下，涉及到一级话题噜日常交际嘢、噜生病就医嘢及其下的二级、三级话题，
图嘵所示句子组序号表示该句为所在话轮的第几句。此测试可以根据学习者的场景特定需求为其
推送学习素材。

另外我们对用户的学习界面进行了设计，以学习者的就医需求为例进行口语素材推送分
析，学习内容包括话题常用词、对话及常用句：

图 嘶 学习模块页面设计

在学习内容界面，常用词是口语素材库中归纳出的各低级话题的常用词，对常用词的学习
配备相应的拼音、词语发音、词语朗读纠音以及图片展示。口语会话学习内容也保留了口语会
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话的特点，在会话范读中保留口语的语音语调，但语速不宜过快。最后常用句的学习中，红色
词语是可以被替换的内容，如第二句中，噜头疼、嗓子疼嘢中的噜头、嗓子嘢可以替换为噜牙、肚
子嘢等身体部位。常用句是对口语会话的总结，来源于上文口语素材研究中的资源。

6 结结结语语语

本文基于嘱嘰嘳嘴嘱条口语语料，对适合在线教材自动推送的汉语口语素材进行了分析。本文在
分词与词频统计的基础上对汉语口语词汇特征进行了深入描写，总结各词类分布特点，同时根
据腾讯噁噌 噌噁噂 公开的中文词向量数据，使用噋噭噥噡噮噳算法对口语词汇进行词语聚类，将全部词
语分别聚类为嘵嘰嘰类、嘸嘰嘰类和嘱嘰嘰嘰类，通过对聚类结果的分析，发现聚类总数越多，同一话题
内词汇的聚类数也越多，分类越细致，每类之间的区分度越弱，因此本文参考嘵嘰嘰类的分类结果
对大话题进行划分，参考嘸嘰嘰类和嘱嘰嘰嘰类的结果对下级话题和场景进行归纳。其次，基于词语聚
类，在对语料场景话题及现有话题库的考察下，本文构建了一个包含嘱嘵个一级话题、嘱嘰嘲个二级
话题以及嘸嘱个交际场景的话题嘭场景框架体系，并对各级话题下的常用词及常用句进行了总结。
本文最后对口语素材库在教材自动推送中的实现进行了前期测试，并且对用户的学习界面进行
了设计，口语素材库可以实现根据学习者的场景特定需求为其推送学习素材。下一阶段的研究
将针对素材库的推送进行更深层次的分析，制作具有实用价值的汉语教材自动推送产品，服务
于汉语学习者与汉语教师。
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基基基于于于半半半监监监督督督学学学习习习的的的中中中文文文社社社交交交文文文本本本事事事件件件聚聚聚类类类方方方法法法∗

郭郭郭恒恒恒睿睿睿1，，，王王王中中中卿卿卿1，，，李李李培培培峰峰峰12*，，，朱朱朱巧巧巧明明明12
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hengruig@outlook.com, {wangzq, pfli, qmzhu}@suda.edu.cn

摘摘摘要要要

面向社交媒体的事件聚类旨在根据事件特征对短文本聚类。目前，事件聚类模型主要
分为无监督模型和有监督模型。无监督模型聚类效果较差，有监督模型依赖大量标注
数据。基于此，本文提出了一种半监督事件聚类模型(SemiEC)，该模型在小规模标
注数据的基础上，利用LSTM表征事件，利用线性模型计算文本相似度，进行增量聚
类，利用增量聚类产生的标注数据对模型再训练，结束后对不确定样本再聚类。实验
表明，SemiEC的性能相比其他模型均有所提高。

关关关键键键词词词：：： 社交媒体事件聚类 ；增量聚类 ；文本相似度

Semi-supervised Method to Cluster Chinese Events on Social
Streams

Hengrui Guo1, Zhongqing Wang1, Peifeng Li12*, Qiaoming Zhu12

1School of Computer Science and Technology, Soochow University, Suzhou, China
2AI Research Institute, Soochow University, Suzhou, China

hengruig@outlook.com, {wangzq, pfli, qmzhu}@suda.edu.cn

Abstract

Event clustering on social streams aims to cluster short texts according to event con-
tents. Event clustering models can be divided into unsupervised learning or supervised
learning at present. The unsupervised models suffer from poor performance, while the
supervised models require lots of labeling data. To address the above issues, this pa-
per proposes a semi-supervised incremental event clustering model SemiEC based on
a small-scale annotated dataset. This model encodes the events by LSTM and calcu-
lates text similarity by a linear model, and then clusters short texts on social streams.
In particular, it uses the samples generated by incremental clustering to retrain the
model and redistribute the uncertain samples. Experimental results show that this
model SemiEC outperforms the traditional clustering algorithms.

Keywords: event clustering on social media , incremental clustering , text
similarity
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1 引引引言言言

在如今的网络时代，随着移动互联网的发展，信息交互变得前所未有的简便快捷。QQ、
微信、微博、抖音、快手等社交媒体深入走进了人们的生活，改变了人们的生活习惯。研究表
明，社交媒体对于新事件的反应要比传统媒体更加敏锐(Petrović et al., 2010)。因此，对社交媒
体中的文本进行数据分析有着非常重要的意义。其中，事件聚类是社交媒体中事件检测的重要
步骤(Aggarwal and Subbian, 2012)。
事件聚类旨在根据文本事件特征的不同对社交媒体中的文本进行聚类。社交媒体中多为

短文本，且文本内容具有多样性、随意性，包含较多的干扰词。传统的无监督聚类模型难以
准确提取社交文本的事件特征，因而得到的事件聚类结果一般准确度较低。Wang and Zhang
(2017)采用了有监督的深度神经网络模型对社交文本进行聚类，增强了聚类效果，但面对海量
的社交文本，该方法需要大量的文本标注工作。
基于此，本文提出了一种半监督的中文社交文本增量事件聚类模型SemiEC(Semi-

supervised Chinese incremental Event Clustering model)。SemiEC模型利用LSTM(Hochreiter
and Schmidhuber, 1997)提取文本特征，利用线性模型计算两个文本属于同一事件的概率，在此
基础上进行增量聚类。该模型利用增量聚类过程产生的标注样本对模型进行再训练。在无需额
外数据标注工作的同时，帮助模型学习更多的事件信息，提高聚类效果。同时，对于聚类过程
中的不确定样本，暂时不进行聚类，在结束后用再训练后的模型进行重新聚类，可以防止较差
样本影响簇心表征，影响模型再训练，提高对不确定样本的聚类准确度。实验表明，SemiEC模
型与基准模型相比在各项聚类指标上均得到了提高。

2 相相相关关关工工工作作作

目前，大部分事件聚类研究主要基于词的特征。与长文本不同，短文本聚类存在高维稀
疏的问题(Aggarwal and Subbian, 2012)，因此一些学者考虑引入外部特征。其中Mathioudakis
and Koudas (2010)以及Saeed et al. (2019)利用突发性关键词来预测短文本的重要性，并通过这
些重要的短文本来检测事件进行聚类。Nguyen and Jung (2015)通过考虑事件的发布时间、扩
散程度和扩散敏感性，采用时间特征来检测事件，并进行聚类。除此之外，Li et al. (2012)探索
了用户在社交媒体数据中的影响，利用文本内容特征、用户特征和使用特征来检测事件并进行
聚类。Mcminn and Jose (2015)借助了文本的命名实体特征来加强事件检测的效果。
为了解决传统方法高维稀疏的问题，Cai et al. (2005)通过局部保存索引(LPI)将高维文本

投影到低维语意空间，同时使语意相关的文本在低维空间中也彼此接近。Qimin et al. (2015)使
用Kmeans聚类算法对特征词集进行聚类得到特征簇，用特征簇表示句向量，从而解决了向量空
间模型维度爆炸的问题，同时提高了聚类效果。Zhou et al. (2018)以word2vec词向量为基础，
结合时序关系，提出了JS-ID’F顺序来进行文本嵌入。Arora et al. (2019)提出了对文本的SIF
Embedding，通过对词向量进行加权平均，再用PCA和SVD对其进行一些修改，得到文本的低
维向量表示。Xu et al. (2015)(Xu et al., 2017)采用了基于DCNN的深度神经网络学习文本的
深度特征表示。该模型首先通过现有无监督降维方法得到文本的二进制编码，然后将文本通
过Word Embedding输入卷积神经网络，将文本的二进制编码作为模型的训练目标。将卷积层
与输出层之间的中间特征向量作为文本的深度特征表示，是一种基于自训练的无监督模型。
对于社交媒体中的流式数据，常用的聚类算法有singlepass增量算法和局部敏感哈

希(LSH)算法。对于到来的新样本，singlepass聚类算法首先需要计算新来文本与已有事件的
相似度，若相似度超过阈值，则将其加入相似度最大的已有事件，否则将其设为新事件(Allan
et al., 1998)。该算法的关键步骤在于计算文本相似度，目前最为常用的是余弦相似度cosine。
局部敏感哈希(LSH)聚类算法主要基于新事件检测模型(FSD)，其思路是通过LSH算法找到新
来文本在已聚类文本中的近邻文本集合，从该集合中找到新来文本的最近邻文本，若两者最
大相似度大于设定阈值，则为已有事件，否则为新事件(Petrović et al., 2010)。在局部敏感
哈希(LSH)聚类算法中，其关键步骤在于通过LSH算法尽快找到新来文本的近邻文本。Wurzer
et al. (2015)对寻找最近邻文本的哈希算法做了改进，提高了效率，但准确率与Petrović et al.
(2010)相当。Xie et al. (2016)提出了一种基于自训练的深度嵌入式聚类模型。该模型使用深
度神经网络同时学习特征表示和聚类分配，是一种基于划分的聚类模型，不适合处理流式数
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据。Hadifar et al. (2019)使用SIF Embedding进行句子表征，采用自编码器提取文本的低维特
征表示，采用类似Xie et al. (2016)的聚类算法通过自训练的神经网络模型同时学习文本特征
表示和聚类分配，得到聚类结果。Finley and Joachims (2005)利用有监督的SVM模型判断两个
文本是否相关，通过Bansal et al. (2004)的方法进行文本聚类，该聚类方法将样本分布视为一
个图模型，通过最大化簇内的样本对相似性实现聚类。Haponchyk et al. (2018)将Finley and
Joachims (2005)的方法进行改进，用于对话系统中用户问题的聚类，从而分析用户意图。Wang
and Zhang (2017)采用了有监督的LSTM模型提取文本特征，计算文本相似度，采用增量聚类算
法进行社交文本聚类，相比此前的聚类算法有所提高，但需要大量的数据对模型进行训练。目
前，在面向社交媒体的事件聚类方法中，还没有采用半监督的方法。

3 半半半监监监督督督的的的社社社交交交媒媒媒体体体事事事件件件增增增量量量事事事件件件聚聚聚类类类模模模型型型（（（SemiEC）））

有监督聚类算法虽然聚类效果较好，但需要大量的数据标注工作来训练模型提高效果。无
监督方法的性能又往往不能满足实用的需求。基于此，本文提出了一种半监督的中文社交文本
增量事件聚类模型（SemiEC），相比Wang and Zhang (2017)采用的模型在相同训练的情况下
进一步提高聚类效果。

图 1: 基于数据增强的增量聚类过程

聚类过程如图1，对于输入的社交媒体文本ti，首先对其进行事件聚类，判断ti是属于已有
事件还是新生事件，或是无法确定。若ti属于已有事件，则将其加入该簇；若为新事件，则基
于ti建立新的簇，否则设ti为不确定样本，加入Buffer。该过程中使用LSTM提取文本特征，利
用线性模型计算文本相似度。由于增量聚类算法可以得到实时的聚类结果，因此每次对部分数
据进行聚类后，从聚类结果中抽取样本组成训练集对模型进行再训练，使模型进一步学习新的
事件特征，增强聚类效果。在结束后，将聚类结果中所含元素较少的簇中的样本全部设为不确
定样本。然后用经过多次再训练后的模型对不确定样本进行聚类，得到最终的聚类结果。下面
对聚类过程进行详细介绍。

3.1 文文文本本本表表表示示示

类似Wang and Zhang (2017)，SemiEC采用LSTM模型提取文本特征，记为Mencoder。在文
本输入前，首先进行分词和去停用词。将分词后的文本用X = {w1, w2, . . . , wn}表示。其中wi表
示句子中第i个词在词表中的编号，n表示句子中的词数。使用由百度百科预训练的中文词向量
对句子进行词嵌入，用n维词向量xi表示词wi，xi ∈ Rn∗d。将文本向量X = (x1, x2, . . . , xn)通
过LSTM模型得到一个隐藏序列{h1, h2, . . . , hn}，其中ht由当前输入向量xt和前一时刻的输
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出ht−1计算得到，t ∈ (1, n)，即ht = LSTM (xt, ht−1)。训练过程中初始状态的参数均为随机生
成。我们采用低维向量H = hn来表示文本X。

3.2 文文文本本本相相相似似似度度度计计计算算算

对于两个文本Xi和Xj，首先通过Mencoder得到两个文本的特征向量Hi和Hj。将向
量Hi和Hj拼接后，通过一个线性层得到向量Hc，最后通过一维线性层，由sigmoid函数得
到Xi和Xj的相似度Pc，Pc ∈ [0, 1]，将相似度计算模型记为Msim，计算过程如下式。

Hc = σ
(
W h

c (Hi ⊕Hj) + bhc

)
(1)

Pc = sigmoid (WcHc + bc) (2)

其中，⊕代表两个向量的拼接，W h
c，b

h
c，Wc，bc为模型参数。

3.3 聚聚聚类类类算算算法法法

SemiEC模型的聚类过程主要分为三个步骤：1）：对社交媒体文本的事件聚类；2）：对模
型的再训练；3）：对不确定样本的重新聚类。

� 对社交文本的事件聚类(算法1-12行)

对于一个新到来的社交文本ti，要判断其与已有事件的最大相似度。SemiEC模型用事件
簇中的前N个文本来表示这个簇，作为簇心，若样本数不足N，则将簇中全部样本作为簇心。
将ti与代表簇心的各个文本的相似度平均值作为ti与该簇的相似度。设定两个阈值L和H，其
中0 < L < 0.5 < H < 1。若ti与目前已有簇的最大相似度大于H，则将ti加入相似度最大的簇；
若ti与目前已有簇的最大相似度小于L，则以ti建立一个新的簇；若ti与目前已有簇的最大相似
度在L和H之间，则认为ti分配不确定，将ti加入缓冲区Buffer，暂时不进行聚类。
传统singlepass算法采用一个阈值判断文本ti属于已有事件还是属于新生事件，相比较而

言SemiEC模型加入了不确定样本这一分类，可以防止较差样本影响簇心表征和再训练的质量。

� 对模型的再训练(算法13-17行)

将特征提取模型Mencoder和相似度模型Msim拼接到一起同时训练。设置一个更新阈值U，
每当有U个样本完成聚类，就从U个样本中抽取D组训练数据组成训练集，对模型进行再训练。
训练集中正例与负例的比为1:1。正例抽取方法为：从U个样本中随机选取一个样本p，再从U个
样本中与p同簇的样本集中随机选取一个样本q，样本p与样本q组成一组正例，标签置为1。负例
的抽取方法为：从U个样本中随机选取一个样本p，再从U个样本中与p不同簇的样本集中随机
选取一个样本q，若U中没有与p不同簇的，则从目前所有已聚类且与p不同簇的样本中随机选取
一个样本q，样本p与样本q组成一组负例，标签置为0。若目前所有已聚类的样本中都没有与p不
同簇的，则本次不进行训练。
相比Wang and Zhang (2017)的方法，SemiEC增加了模型再训练的步骤，利用增量聚类过

程中产生的标注数据对模型进行再训练，可以使模型学习新事件的特征，进一步提高模型的泛
化能力。

� 不确定样本进行重新聚类(算法18-32行)

在增量聚类结束后，经常会出现个别样本数特别少的簇，这是增量聚类模型经常容易出
现的问题。若聚类结束后，出现包含样本数少于N的事件簇，则删除这些簇，并将这些簇中
的样本加入缓冲区Buffer，Buffer中包含聚类过程中的不确定样本。增量聚类结束后，再
对Buffer中的样本进行重新聚类。计算不确定样本与已有事件的最大相似度，若样本与已有事
件簇的最大相似度大于0.5，则将其加入该簇，否则以该样本建立新的簇。
相比Wang and Zhang (2017)的方法，SemiEC增加了不确定样本重新聚类的步骤，一方

面，可以防止不确定样本加入簇心影响事件簇的表征以及进入训练集对模型进行错误的训练；
另一方面，在聚类结束后，模型经过多次训练后效果有所增强，可以对这些不确定的样本进行
更准确的聚类。
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Algorithm 1 半监督社交媒体事件增量聚类算法

算法开始

Input:
社交文本T = {t1, t2, . . . , tn}
阈值L和H，表征簇的文本个数N
特征提取模型Mencoder，相似度模型Msim

更新阈值U，每次训练集样本数D，缓冲区Buffer
Output:
事件聚类结果C = {C1, C2, . . . , Ck}

1: Initialize: 将t1初始化为第一个簇C = {C1}；Buffer = ∅
2: for each ti ∈ {t2, t3, . . . , tn} do
3: 对于文本ti，利用Mencoder得到其特征向量Xi

4: 利用Msim计算Xi和C中的每个簇Cm的相似度Simm

5: 得到与ti相似度最大的簇Cr，Simr = Max (Simm)
6: if Simr > H then
7: 将ti加入Cr

8: else if Simr ≥ L then
9: 将ti加入Buffer

10: else
11: 将ti设为新的簇，加入C
12: end if
13: if 有U个样本加入C then
14: 抽取D组数据组成训练集，对模型Msim和Mencoder进行训练
15: 通过Mencoder更新C中簇的表示
16: end if
17: end for
18: for each Ci ∈ C do
19: if |Ci| < N then
20: 将Ci中样本加入Buffer，删除Ci

21: end if
22: end for
23: for each tj ∈ Buffer do
24: 对于文本tj，利用Mencoder得到其特征向量Xj

25: 利用Msim计算Xj和C中的每个簇Cm的相似度Simm

26: 得到与tj相似度最大的簇Cr，Simr = Max (Simm)
27: if Simr > 0.5 then
28: 将tj加入Cr

29: else
30: 将tj设为新的簇，加入C
31: end if
32: end for
33: 输出C = {C1, C2, . . . , Ck}
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4 实实实验验验部部部分分分

4.1 实实实验验验数数数据据据

本次实验的数据来自微博。采用与Wang and Zhang (2017)相同的规则搜集了关于40次不同
地震事件的微博，共计10828个。采用30次地震事件作为训练数据，从中随机选取样本组成训练
集。其中同一地震事件中的两个文本为正例，标签为1；不同地震事件中的两个文本为负例，标
签为0。训练集中正例和负例比为1:1，总共抽取了400000组样本训练模型。剩余的10次地震事
件数据作为测试集，共包含2518个文本，用于事件聚类实验。

4.2 实实实验验验参参参数数数

聚类算法中N的取值为25，用事件簇中的前N个文本来表示该簇。N越大，对事件簇的代
表性越强，但计算量也会增大。聚类过程中的阈值L和H的的取值范围为0 < L < 0.5 < H <
1，L的取值越接近0，H的取值越接近1，对不确定样本的筛选越严格，但与此同时也会增大计
算量。本次实验中L的取值为0.3，H的取值为0.7。更新阈值U的取值不能太小，否则训练过于
频繁，使模型容易受一些极端值的影响，产生偏离；U值过大则会使大量样本仅能使用原始模
型聚类。本次实验中U值为200。每次训练集样本数D的取值越大，模型对事件特征的学习效
果越明显，但同时也会增大运算量。同时D也受U的影响，实验中训练集样本数D取值为800，
为U的4倍。训练轮数为5轮。

4.3 模模模型型型参参参数数数

模型基于Keras框架，后端为Tensorflow。特征提取模型Mencoder训练过程中使用了
由百度百科预训练的词向量，向量维度为300，嵌入层设置为不可训练。LSTM层
输出维度为128，dropout=0.1，recurrent dropout=0.1，不返回序列，其余为默认参数。
相似度模型Msim中的全连接层输出维度为128，激活函数为relu，其中还包含两
个Dropout层，Dropout=0.1。

神经网络N的输出为yi，真实标签为ȳi，为0或1。优化器为adam，采用交叉熵损失函
数binary crossentropy，计算步骤如下：

loss = − 1

N

N∑
i=1

ȳi log(yi) + (1− ȳi) log(1− yi) (3)

4.4 模模模型型型训训训练练练

将Mencoder和Msim拼接到一起，两个文本通过Mencoder得到特征向量Hi和Hj，将其作
为Msim的输入，组成一个计算文本相似度的孪生神经网络N，最终得到两个文本的相似度。

将神经网络N在训练集上训练5轮，将训练得到的参数赋予Mencoder和Msim，从而实现模
型的预训练。模型再训练同样是对网络N进行再训练，训练轮数为5轮，将更新后的参数赋
予Mencoder和Msim，从而实现模型的再训练。

4.5 评评评价价价指指指标标标

我们采用纯度Purity，归一化互信息NMI和调整兰德系数ARI作为聚类效果的评价指
标。Purity是正确计算的文本数与文本总数的比值。其定义如下：

Purity (Ω, C) =
1

N

∑
k

max
j
|wk ∩ cj | (4)

其中N表示总的样本个数，Ω = {w1, w2, . . . , wK}表示聚类模型得到的聚类簇划分，C =
{c1, c2, . . . , cJ} 表示真实类别划分。Purity取值范围为[0, 1]，越接近1，聚类效果越好。

NMI是一个基于熵的评价指标，其定义如下：

NMI (Ω, C) =
I (Ω;C)

[H (Ω) +H (C)] /2
(5)
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其中I表示互信息：

I (Ω;C) =
∑
k

∑
j

P (wk ∩ cj) log
P (wk ∩ cj)
P (wk)P (cj)

=
∑
k

∑
j

|wk ∩ cj |
N

log
N |wk ∩ cj |
|wk| |cj |

(6)

H表示熵：
H (Ω) = −

∑
i

wi

N
log

wi

N
(7)

NMI的取值范围为[0, 1]，越接近1，聚类效果越好。
调整兰德系数ARI弥补了兰德系数RI惩罚力度不够的问题，其定义如下：

RI =
a+ b

C2
N

(8)

ARI =
RI − E [RI]

max [RI]− E [RI]
(9)

其中，a表示实际类簇与聚类预测类簇中都是同类别的元素对数，b表示实际类簇不同
类别，在聚类预测类簇中也是不同类别的元素对数。E [RI]为RI的平均值。ARI的取值范围
为[−1, 1]，越接近1，聚类效果越好。

4.6 聚聚聚类类类结结结果果果

我们将提出的事件聚类模型得到的聚类结果与以下聚类方法进行对比。

1) Singlepass：该聚类方法采用向量空间模型表示文本，用cosine计算文本相似度，采
用singlepass算法进行聚类，属于无监督聚类算法。模型由自己实现。

2) Kmeans：该聚类方法采用向量空间模型表示文本，用cosine计算文本相似度，采
用Kmeans算法进行聚类，属于无监督聚类算法。实验中指定正确的事件个数。模型由自
己实现。

3) LSH(Petrović et al., 2010)：这是一种基于局部敏感哈希的聚类算法，采用向量空间模型表
示文本，用cosine计算文本相似度，属于无监督聚类算法。模型由自己实现。

4) Hadifar(Hadifar et al., 2019)：该聚类模型采用SIF Embedding表示文本，通过自编码器学
习文本的低维特征表示，采用类似Xie et al. (2016)的深度聚类算法进行短文本聚类，属于无
监督聚类算法。该方法在实验中采用不同领域的短文本作为测试集，本次实验中的测试集为
地震领域的不同事件。实验中指定正确的事件个数。模型采用了改论文中提供的代码。

5) Wang(Wang and Zhang, 2017)：该聚类模型利用LSTM提取文本特征，利用线性神经网络
模型计算文本相似度，通过增量聚类算法进行聚类，属于有监督聚类算法。模型由自己实
现。

6) BERT：该方法将Wang and Zhang (2017)的模型换成了BERT词向量，属于有监督聚类算
法。模型由自己实现。

由于聚类结果会受数据输入顺序的影响，因此我们将测试数据随机打乱顺序进行10次聚
类，记录了各项聚类指标的平均值，聚类结果如表1。其中Wang and Zhang (2017)采用的有监
督聚类模型与其他聚类模型相比聚类效果较好，因此以该模型为baseline。在经过相同训练的
情况下，SemiEC模型相比baseline模型，在各项聚类指标上均有所提升，在Purity上提升3%，
在NMI上提升4%，在ARI上提升10%。
社交媒体中的文本较短，表达具有随意性，即使对于同一事件的评论，其表述方式也各有

不同。采用向量空间模型和词向量加权提取文本特征，都容易受干扰词的影响而导致关键特征
信息无法突出，从而导致聚类效果较差。
通过对模型进行有监督的训练，相比无监督聚类模型，可以更准确的识别文本的事件特

征，增强聚类效果。但基于BERT词向量模型的聚类方法相比基于word2vec词向量的方法聚类
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聚类模型 Purity NMI ARI

Single-pass 0.54 0.56 0.39
Kmeans 0.76 0.75 0.65

LSH 0.48 0.37 0.20
Hadifar 0.50 0.45 0.34

Wang 0.78 0.79 0.60
BERT 0.63 0.60 0.47

SemiEC 0.81 0.83 0.70

表 1: 聚类结果对比

结果反而有所下降，原因在于BERT词向量模型考虑了更多的语义信息，而社交媒体中即使
属于同一事件的文本语义描述也各有不同，因此反而导致结果较差，且BERT词向量模型相
比word2vec词向量模型用时较多，对于海量的社交媒体文本而言效率偏低。

5 分分分析析析

5.1 训训训练练练数数数据据据大大大小小小对对对SemiEC模模模型型型的的的影影影响响响

有监督聚类算法对训练集的依赖较大，要使模型可以更准确地区分各种事件，其关键在于
训练集中是否有足够充分的事件类型。因此，分别选取10次，15次，20次，25次，30次地震事
件作为训练数据，从中抽取400000组文本对组成训练集对模型进行训练，以4.1节中的10次地震
事件作为测试集，以Wang and Zhang (2017)的模型为baseline，以NMI为参考指标，将测试数
据随机打乱进行10次聚类，对NMI取平均值，得到结果如图2。

图 2: 不同训练集事件数对聚类结果的影响

由图2可以看出在不同训练集事件数的情况下，SemiEC模型相比baseline模型聚类效果有所
提高，但不同训练数据的聚类效果有所差别。当训练事件数为15时，SemiEC的性能已经超过了
使用更多训练数据的baseline模型。这充分说明了本文半监督方法的有效性，可以在少量标注数
据的基础上，通过利用聚类过程中产生的标注数据学习新的事件特征，获得更好的性能。

5.2 参参参数数数设设设置置置对对对SemiEC模模模型型型的的的影影影响响响

模型再训练和不确定样本重聚类步骤都需要设置一些额外的参数。其中对SemiEC模
型聚类效果影响最大的是更新阈值U，主要用于控制模型再训练的频率。本次实
验将U分别设置为10，50，200，500，1000，每次训练集样本数D设置为U的4倍，分别
为40，200，800，2000，4000。以4.1节中的10次地震事件作为测试集，以Wang and Zhang
(2017)的模型为baseline，以NMI为参考指标，将测试数据随机打乱进行10次聚类，对NMI取
平均值，得到结果如图3。
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图 3: 不同U值对聚类结果的影响

由图3中结果可以看出，当U值较小，为10时，聚类效果较差，主要原因在于训练集较小，
所属类别分布不均匀的概率较大，训练反而导致模型偏向于个别事件，使得聚类所得事件数比
实际事件数少，聚类效果较差；当U值逐渐增大到200，样本分布趋于均匀的时候，聚类效果相
对baseline会有明显提高；但不断增大U值会减少模型再训练的次数，导致大量数据仅能使用原
始模型进行聚类，从而使聚类结果不断趋近但不低于baseline。因此，U的取值要在保证数据分
布尽量均匀的情况下，取较小的值，此时可以使SemiEC模型达到最好的聚类效果。

5.3 模模模型型型再再再训训训练练练和和和不不不确确确定定定样样样本本本再再再聚聚聚类类类的的的有有有效效效性性性

为了证明模型再训练步骤和不确定样本再聚类步骤的有效性，分别对这两个步骤进行
了测试。Retrain表示仅加入模型再训练步骤，Recluster表示仅加入不确定样本再聚类步骤。
以4.1节中的10次地震事件作为测试集，以Wang and Zhang (2017)的模型为baseline，将测试数
据随机打乱进行10次聚类，对各项聚类指标取平均值，得到结果如表2。

聚类模型 Purity NMI ARI

Wang 0.78 0.79 0.60
Retrain 0.79 0.82 0.69

Recluster 0.80 0.80 0.65
SemiEC 0.81 0.83 0.70

表 2: 模型再训练和不确定样本再聚类有效性对比

由表2数据可以看出，Retrain和Recluster，相比baseline在各项聚类指标上均有所提高，这
充分说明了模型再训练和不确定样本再聚类步骤的有效性。其中，模型再训练步骤可以帮助模
型学习新的事件特征，增强对后续样本的聚类效果。不确定样本再聚类步骤可以防止不确定样
本加入簇心，减少错误样本对簇心表征的影响，从而增强聚类效果。将两者结合后的SemiEC模
型，通过不确定样本再聚类减少错误样本进入训练集，增强模型再训练的效果，同时对不确定
样本用再训练后的模型重新聚类，进一步增强不确定样本的聚类效果，两者相互提高，得到最
好的聚类效果。

6 总总总结结结

本文提出了一种半监督增量型中文社交文本事件聚类模型SemiEC，采用LSTM提取文本特
征，采用线性模型计算文本相似度，进行增量聚类。利用增量聚类过程产生的标注样本对模型
进行再训练。对聚类过程中分配不确定的样本在结束后重新聚类。再训练过程可以让模型学习
新的事件信息，使模型准确度随着聚类过程不断提高。对不确定样本的重新聚类可以防止不确
定样本影响簇心表征，减少错误样本对模型进行再训练的概率，同时提高不确定样本的聚类准
确度。SemiEC模型与经过同样预训练的有监督聚类模型相比，在各项聚类指标上均有所提高。
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摘摘摘要要要

幽默在人们日常交流中发挥着重要作用。随着人工智能的快速发展，幽默等级识别成
为自然语言处理领域的热点研究问题之一。已有的幽默等级识别研究往往将幽默文本
看作一个整体，忽视了幽默文本内部的语义关系。本文将幽默等级识别视为自然语言
推理任务，将幽默文本划分为幜铺垫帢和幜笑点帢两个部分，分别对其语义和语义关系进
行建模，提出了一种多粒度语义交互理解网络，从单词和子句两个粒度捕获幽默文本
中语义的关联和交互。本文在幒幥幤幤幩年公开幽默数据集上进行了实验，相比之前最优结
果，模型在语料上的准确率提升了帱帮帳帥。实验表明，引入幽默内部的语义关系信息可
以提高模型幽默识别的性能，而本文提出的模型也可以很好地建模这种语义关系。

关关关键键键词词词：：： 幽默等级识别 ；自然语言推理 ；多粒度 ；语义交互理解

A Multi-Granularity Semantic Interaction Understanding
Network for Humor Level Recognition
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Abstract

幈幵幭幯干 幰幬幡幹平 幡幮 幩幭幰幯干年幡幮年 干幯幬幥 幩幮 幤幡幩幬幹 幣幯幭幭幵幮幩幣幡年幩幯幮帬 幷幨幩幣幨 幭幡幫幥平 幩年 幩幭幰幯干年幡幮年
幰干幯幢幬幥幭 幦幯干 幮幡年幵干幡幬 幬幡幮幧幵幡幧幥 幰干幯幣幥平平幩幮幧帮 幅幸幩平年幩幮幧 幷幯干幫平 幯幦 幨幵幭幯干 幬幥并幥幬 干幥幣幯幧幮幩年幩幯幮
年幥幮幤 年幯 年干幥幡年 幨幵幭幯干 年幥幸年 幡平 幡 幷幨幯幬幥帬 幡幮幤 幩幧幮幯干幥 年幨幥 平年幵幤幹 幯幦 年幨幥 幩幮幮幥干 平幥幭幡幮年幩幣 干幥幬幡年幩幯幮平
幯幦 幩年帮 幔幨幩平 幰幡幰幥干 干幥幧幡干幤平 幨幵幭幯干 幬幥并幥幬 干幥幣幯幧幮幩年幩幯幮 幡平 幡 幫幩幮幤 幯幦 幮幡年幵干幡幬 幬幡幮幧幵幡幧幥 幩幮幦幥干幥幮幣幥
年幡平幫帬 幤幩并幩幤幥平 幨幵幭幯干 年幥幸年 幩幮年幯 年幷幯 幰幡干年平帺 帢平幥年幵幰帢 幡幮幤 帢幰幵幮幣幨幬幩幮幥帢帬 幡幮幤 幭幯幤幥幬平 年幨幥 年幷幯
幡幮幤 年幨幥幩干 干幥幬幡年幩幯幮平 干幥平幰幥幣年幩并幥幬幹帮 幔幨幩平 幰幡幰幥干 幰干幯幰幯平幥平 幡 幭幵幬年幩席幧干幡幮幵幬幡干幩年幹 平幥幭幡幮年幩幣
幩幮年幥干幡幣年幩幯幮 幵幮幤幥干平年幡幮幤幩幮幧 幮幥年幷幯干幫 年幯 幣幡幰年幵干幥 平幥幭幡幮年幩幣 幡平平幯幣幩幡年幩幯幮 幡幮幤 幩幮年幥干幡幣年幩幯幮 幩幮
幨幵幭幯干 年幥幸年 幦干幯幭 年幷幯 幧干幡幮幵幬幡干幩年幹 幯幦 幷幯干幤 幡幮幤 幣幬幡幵平幥帮 幗幥 幣幯幮幤幵幣年 幥幸幰幥干幩幭幥幮年平 幯幮 幰幵幢幬幩幣
幨幵幭幯干 幤幡年幡 平幥年 幒幥幤幤幩年帬 幡幮幤 年幨幥 幡幣幣幵干幡幣幹 幯幦 年幨幥 幭幯幤幥幬 幯幮 年幨幩平 幣幯干幰幵平 幩平 幩幭幰干幯并幥幤 幢幹
帱帮帳帥 幣幯幭幰幡干幥幤 幷幩年幨 年幨幥 幰干幥并幩幯幵平 幯幰年幩幭幡幬 干幥平幵幬年平帮 幏幵干 幥幸幰幥干幩幭幥幮年平 平幨幯幷 年幨幡年 年幨幥
平幥幭幡幮年幩幣 干幥幬幡年幩幯幮平幨幩幰 幩幮幦幯干幭幡年幩幯幮 幩幮平幩幤幥 幨幵幭幯干 幣幡幮 幩幭幰干幯并幥 年幨幥 幰幥干幦幯干幭幡幮幣幥 幯幦 幭幯幤幥幬
幯幮 幨幵幭幯干 幬幥并幥幬 干幥幣幯幧幮幩年幩幯幮帬 幡幮幤 年幨幥 幭幯幤幥幬 幰干幯幰幯平幥幤 幢幹 幵平 幣幡幮 幡幬平幯 干幥幰干幥平幥幮年 年幨幥
平幥幭幡幮年幩幣 干幥幬幡年幩幯幮平幨幩幰 幷幥幬幬帮

Keywords: 幈幵幭幯干 幌幥并幥幬 幒幥幣幯幧幮幩年幩幯幮 帬 幎幡年幵干幡幬 幌幡幮幧幵幡幧幥 幉幮幦幥干幥幮幣幥 帬
幍幵幬年幩席幇干幡幮幵幬幡干幩年幹 帬 幓幥幭幡幮年幩幣 幉幮年幥干幡幣年幩幯幮 幕幮幤幥干平年幡幮幤幩幮幧

† 通讯作者
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1 引引引言言言

幽默普遍存在于人们的日常交流中，是化解尴尬、活跃气氛、促进交流的重要手段，可以
对人类身心健康产生积极的影响帨幍幯干平幥帬 帲帰帰帷帩。随着人工智能的快速发展，如何让计算机识别
幽默，并进一步识别幽默的等级成为了目前自然语言处理领域的研究热点之一。幽默识别涉及
认知语言学、人工智能、心理学等多个学科，其研究能够更好地促进计算机对人类语言的理
解。同时，幽默识别能够赋予计算机从更深层次理解人类情感的能力，在机器翻译和人机交互
等领域有着广泛的应用。因此，幽默识别及幽默等级识别具有重要的理论研究价值和广泛的应
用价值。

传统的幽默识别通常是识别一个句子或段落是否具有幽默的含义帨幍幩幨幡幬幣幥幡 幡幮幤 幓年干幡幰幰幡干席
幡并幡帬 帲帰帰帵帻 幚幨幡幮幧 幡幮幤 幌幩幵帬 帲帰帱帴帻 幂幬幩幮幯并 幥年 幡幬帮帬 帲帰帱帹帩。许多研究表明，幽默具有连续性帨幂幬幩幮幯并
幥年 幡幬帮帬 帲帰帱帹帻 幗幥幬幬幥干 幡幮幤 幓幥幰幰幩帬 帲帰帱帹帻 幈幯平平幡幩幮 幥年 幡幬帮帬 帲帰帱帹帩。幽默等级识别，作为幽默识别任务的
延伸，旨在根据幽默程度的不同将幽默文本划分为不同的等级。幐幡幵幬幯平等帨帱帹常帰帩的研究表明，
幽默文本通常能够被划分为幜铺垫帢和幜笑点帢两个部分，其中幜铺垫帢一般先于幜笑点帢表述，是对
背景和前提的交代，而幜笑点帢则是幜铺垫帢的延续和反转。幗幥幬幬幥干等帨帲帰帱帹帩指出，对幜铺垫帢和幜笑
点帢两部分语义及其关系的深入理解有助于幽默等级识别。表帱展示了一个幽默文本及其铺垫和
笑点两部分：

幽默文本 幁平 幡 年幹幰幩幣幡幬 幥幸幡幭幰幬幥 幯幦 幦幡幩幬幵干幥帬 幹幯幵 幡干幥 平幯 平幵幣幣幥平平幦幵幬帮

子句帱：铺垫部分 幁平 幡 年幹幰幩幣幡幬 幥幸幡幭幰幬幥 幯幦 幦幡幩幬幵干幥

子句帲：笑点部分 幹幯幵 幡干幥 平幯 平幵幣幣幥平平幦幵幬

幔幡幢幬幥 帱帺 幽默中的铺垫和笑点

在表帱中，幽默文本被划分为两个子句，子句帱为幜铺垫帢，子句帲为幜笑点帢。幜笑点帢既对铺垫中
的幜幦幡幩幬幵干幥帢做了补充说明，是幜铺垫帢的延续，又使用幜平幵幣幣幥平平幦幵幬帢与幜铺垫帢中的幜幦幡幩幬幵干幥帢形成反
转。幜铺垫帢和幜笑点帢之间对立统一的关系使句子包含了一定程度的幽默。

现有的幽默识别与幽默等级识别研究通常分两步进行：首先基于幽默理论，设计并实现一
系列的幽默特征；然后采用传统的机器学习方法或结合神经网络方法对幽默文本或幽默等级进
行识别。幗幥幬幬幥干等帨帲帰帱帹帩采用基于幔干幡幮平幦幯干幭幥干的预训练模型对幽默等级进行识别并取得了较好
的性能。人工构造特征耗时耗力且难以对多样性的幽默表达进行全面表征，模型的泛化能力较
弱。现有的神经网络模型和预训练模型将铺垫和笑点作为整体进行建模，忽略了其独立的语义
信息和交互的关联信息。此外，由于语言的细微差别可能造成幽默的程度不同，仅从单一的粒
度提取幽默特征，模型的性能可能受到限制。

综上所述，为了缓解幽默等级识别中的问题，本文提出了一种基于多粒度语义交互理解网
络的幽默等级识别方法。针对幽默语言多样性的问题，采用了多种词嵌入表示融合的方法对幽
默文本进行表征；针对幽默语义复杂性的问题，采用了局部语义交互理解模块和全局语义交
互理解模块，分别从单词粒度和子句粒度提取幽默文本的高维潜在语义特征；针对幽默中幜铺
垫帢和幜笑点帢的语义关联特点，采用幜交互型帢的神经网络模型对二者的关联信息进行建模；最后
对多粒度的语义特征和交互关联特征进行融合并对幽默等级进行识别。本文的贡献如下：

帱帮 本文基于多种嵌入表示融合的幽默文本表示，提出了一种基于局部和全局语义理解的神经
网络模型，分别从单词级别和子句级别提取幽默文本特征。

帲帮 本文提出了一种基于交互语义关联特征的神经网络模型，对幽默文本中幜铺垫帢和幜笑点帢的
关联信息进行建模以抽取幽默语义关联特征。

帳帮 本文使用基于多粒度语义交互理解网络的幽默等级识别方法，在幒幥幤幤幩年公开幽默数据集上
进行对比实验，结果表明，本文提出的方法能够有效地提升幽默等级识别的性能。

c©2020 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

作为日常生活中常见的语言现象，幽默理论研究历史久远，基于幽默理论，幽默识别也有
很多的研究成果，而幽默等级识别研究则刚刚起步。本节将从幽默理论，幽默识别和幽默等级
识别三个方面总结前人的工作。

2.1 幽幽幽默默默理理理论论论

幽默理论对幽默等级识别研究具有重要的指导意义。在众多幽默理论中，乖讹论被广泛
接受且具有深远的影响。乖讹论认为幽默是人类对不协调事物的感知，当事物的发展违背人
们的常识和期望时，幽默就产生了帨幓幕幌幓帬 帱帹帷帲帩。基于乖讹论，幒幡平幫幩幮等帨帱帹帷帹帩提出了第一个
语言学意义上的幽默理论幼幼语义脚本理论（幓幣干幩幰年 幓幥幭幡幮年幩幣 幔幨幥幯干幹 幯幦 幈幵幭幯干帬 幓幓幔幈），该
理论认为语义对立是幽默产生的重要原因。基于以上幽默理论，幐幡幵幬幯平等帨帱帹常帰帩将幽默分为幜铺
垫帢和幜笑点帢，认为两部分之间存在对立统一的关系。

2.2 幽幽幽默默默识识识别别别

传统的机器学习方法被广泛应用于幽默识别领域。幙幡幮幧等帨帲帰帱帵帩从不一致性、歧义
性、语音特性和人机交互特性四个方面提取幽默的语义特征，并采用了随机森林方
法识别幽默。幂幡干幢幩幥干幩等帨帲帰帱帴帩根据幽默问题的语音和歧义性特点，构造了多种幽默特
征。幚幨幡幮幧等帨帲帰帱帴帩基于幽默的语言学理论，构建帵帰多种幽默特征并将它们划分为五个类
别。幌幩幵等帨帲帰帱常幢帩提取了对话中的情感特征及情感关联特征识别对话中的幽默。此外，他们
对幽默文本中句法结构特征进行了深入的分析并指出句法结构和幽默文本具有高度的相关
性帨幌幩幵 幥年 幡幬帮帬 帲帰帱常幡帩。

近年来，越来越多的深度学习方法被用于识别幽默。杨勇等帨帲帰帲帰帩从音形义三个维度对幽
默特征进行建模，采用层次注意力机制对幽默进行识别。幂幥干年幥干幯等帨帲帰帱帶幡帻 帲帰帱帶幢帩由《生活大
爆炸》中的文本和语音内容构建幽默数据集，采用长短期记忆网络和卷积神经网络自动抽取文
本语义特征，从而预测对话中的幽默。幂幡幺幩幯年幩平等帨帲帰帱帷帩利用注意力机制，更好的关注到句子中
的特定单词，从而提高了幽默识别的性能。幚幨幡幯等帨帲帰帱帹帩提出了一种采用张量分解的方法提取
幽默的语义特征。除了英文，研究者采用深度学习方法对西班牙文帨幂幡幨幤幡幮幡幵 幥年 幡幬帮帬 帲帰帱帴帩和俄
文帨幂幬幩幮幯并 幥年 幡幬帮帬 帲帰帱帹帩语料进行了幽默识别。

2.3 幽幽幽默默默等等等级级级识识识别别别

幽默等级识别使计算机能够理解哪些语义和语义关系使句子更加有趣。幃幨干幩平等帨帲帰帱常帩对单
词的幽默程度建模并对帴帹帹帷个单词的幽默程度进行了评分。幈幯平平幡幩幮等帨帲帰帱帹帩通过重新编辑新闻
标题使其变得更加幽默，并对编辑前后文本语义的幽默程度进行了分析。幃幡年年幬幥等帨帲帰帱帶帩将文本
划分为幜铺垫帢和幜笑点帢两个部分，并指出二者的语义相关性对文本的幽默等级具有显著影响。
此外，一些国际著名评测也将幽默等级识别任务作为评测主题帨幐幯年幡平幨 幥年 幡幬帮帬 帲帰帱帷帩。

综上所述，幽默理论为幽默等级识别的研究提供了理论研究基础。此外，从不同粒度提取
幽默文本中幜铺垫帢和幜笑点帢的语义特征和语义关系特征有助于幽默等级识别性能的提升。

3 幽幽幽默默默等等等级级级识识识别别别方方方法法法

基于多粒度语义交互理解网络的幽默等级识别方法主要包括两个层次，语义的嵌入式表示
层和交互特征提取层。交互语义特征提取层包括两个部分，局部语义交互理解模块和全局语义
交互理解模块。

基于多粒度语义交互理解的神经网络模型如图帱所示。语义的嵌入式表示层能够获取幽默文
本中幜铺垫帢和幜笑点帢的高维潜在语义表示。首先为了更好地获取不同词嵌入表示的语义信息，
融合多种词嵌入表示对幜铺垫帢和幜笑点帢中的单词进行表征；其次，为了获取高维潜在语义表
示，采用双向长短期记忆网络（幂幩席幤幩干幥幣年幩幯幮幡幬 幌幓幔幍帬 幂幩席幌幓幔幍）分别提取幜铺垫帢和幜笑点帢的
语义信息并得到上下文表示。交互语义特征提取层将上下文表示作为输入，从局部和全局两个
维度交互地提取幜铺垫帢和幜笑点帢中语义特征及两者之间的语义关联性特征。局部语义交互理解
模块计算得到幜铺垫帢中单词语义表示和幜笑点帢中单词语义表示的关联信息，全局语义交互理解
模块计算幜铺垫帢子句和幜笑点帢子句的关联信息。最后对局部和全局信息进行融合并对幽默等级
进行识别。
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幆幩幧幵干幥 帱帺 幍幓幉幎模型框架图

3.1 语语语义义义的的的嵌嵌嵌入入入式式式表表表示示示层层层

幽默是一种复杂的语言现象，一词多义等特征使得幽默特征表示和提取变得更加困
难帨幙幡幮幧 幥年 幡幬帮帬 帲帰帱帵帩。幘幵等帨帲帰帱常帩指出领域内和领域外的词嵌入表示的融合有助于文本分
类模型性能的提升。目前还没有由幽默语料训练得到的词嵌入表示，而大规模的的词嵌入表
示，如幇幬幯幖幥帨幐幥幮幮幩幮幧年幯幮 幥年 幡幬帮帬 帲帰帱帴帩、幂幅幒幔帨幄幥并幬幩幮 幥年 幡幬帮帬 帲帰帱常帩等，一般是利用通用语料或
者新闻语料训练得到的。直接采用单一的词嵌入表示往往使得幽默等级识别的性能欠佳。此
外，幜铺垫帢和幜笑点帢在幽默等级识别中起着不同的作用，将二者统一建模，不利于文本的幽默
等级识别。因此，本文将幽默文本的幜铺垫帢和幜笑点帢分别建模，采用多个领域词嵌入表示进行
融合，并采用幂幩席幌幓幔幍提取两个部分的高维语义特征。

3.1.1 语语语义义义表表表示示示层层层

该层将幜铺垫帢和幜笑点帢中的每个单词映射到多个高维特征空间，并对其进行融合以获取
有意义的语义表示。设幽默语句为W 帽 {ws1, ws2, . . . , wsM , wp1, . . . , wpN}，其幜铺垫帢为WS 帽
{ws1, ws2, . . . , wsM}，幜笑点帢为WP 帽 {wp1, wp2, . . . , wpN}，其中wi为语句中的任一单词，M 師
N为句子总长度，M和N分别为幜铺垫帢和幜笑点帢的长度。将幽默语句中每个单词表示为K种
低维稠密向量，并对同一单词多种向量进行拼接，得到单词的向量表示。则幜铺垫帢的向量
表示为XS 帽 {xs1, xs2, . . . , xsM} ∈ RD×M，幜笑点帢的向量表示为XP 帽 {xp1, xp2, . . . , xpN} ∈
RD×N，D是词向量的维度，D 帽 D1 師D2 師 . . .師DK。

3.1.2 特特特征征征表表表示示示层层层

在该层中，模型利用幂幩席幌幓幔幍分别提取幜铺垫帢和幜笑点帢子句的语义特征，作为幽默文本
的幜铺垫帢和幜笑点帢的特征表示。幌幓幔幍帨幈幯幣幨干幥幩年幥干 幡幮幤 幓幣幨幭幩幤幨幵幢幥干帬 帱帹帹帷帩能够对文本语义上
的长距离依赖关系进行建模，而幂幩席幌幓幔幍能够从正反两个方向提取潜在语义特征，并融合两部
分的语义信息。在每个时间步t，正向和反向幌幓幔幍对输入词向量xt的处理过程可以分别形式化
的表示为：

−→
h t 帽 LSTM 帨h t−1, x t帩 帨帱帩
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←−
h t 帽 LSTM 帨h t+1, x t帩 帨帲帩

其中，ht表示t时刻的隐态向量，xt为t时刻输入的词向量。将每个时间步正反两个方向的隐态
向量拼接就得到幂幩席幌幓幔幍单个时间步的输出，记作ht 帽

[−→
h t,
←−
h t

]
∈ R2h，h表示隐态向量的维

度。
特 征 表 示 层 能 够 得 到 幽 默 文 本 的 潜 在 语 义 特 征 ， 记 为H 帽 幛HS , HP 幝 帽

幛hs1, hs2, . . . , hsM , hp1, . . . , hpN 幝 ∈ R(M+N)×2h，其中HS和HP分别是铺垫和笑点的潜在语义表
示。

3.2 交交交互互互语语语义义义特特特征征征提提提取取取层层层

幃幨幥幮等帨帲帰帱帶帩指出不同粒度的语义单元及其交互信息能够有效地提高模型对文本语义的理
解。铺垫和笑点作为两个语义单元，两者在不同粒度上相互作用，铺垫中单个词语及铺垫整体
都会影响到笑点的语义表达，反之亦然。此外，幅幮幧幥幬年幨幡幬幥干等帨帲帰帱帷帩指出不同单词在句子中表
现出不同的幽默程度。单词的语义信息与语句的幽默等级具有一定的相关性。
为使神经网络模型能够学习到单词和句子的语义信息，并且能够获取幜铺垫帢和幜笑点帢之间

的关联信息，本文采用局部语义交互理解模块和全局语义交互理解模块对来自上层的潜在语义
表示做处理。

3.2.1 局局局部部部语语语义义义交交交互互互理理理解解解模模模块块块

幙幡幮幧等帨帲帰帱帵帩研究发现，在幽默文本中，不同词语的重要程度不同，当删除幽默文本中的
某些词语后，文本的幽默程度下降甚至完全消失。本文采用局部语义交互理解模块从单词级别
提取幽默文本的语义信息和语义关联信息。局部语义交互理解模块包括单词级语义交互层和单
词级语义特征提取层。
单单单词词词级级级语语语义义义交交交互互互层层层 单词级语义交互层使用软对齐的方式获取幜铺垫帢和幜笑点帢的单词粒度语

义交互表示。具体地讲，对来自特征表示层的铺垫和笑点的潜在语义表示HS和HP，该层首先
将两者中每个单词对应向量两两之间做点乘，计算公式为：

eij 帽 hsi ∗ hpj 帨帳帩

可以得到铺垫和笑点的相似度矩阵E 帽 {eij |i ∈ 幛帱,M 幝, j ∈ 幛帱, N 幝} ∈ RM×N，其中eij表示铺垫中
第i个单词和笑点中第j个单词的相似度。

然后，该层以加权求和的形式求出铺垫和笑点中每个单词对应的交互表示：

∼
h si 帽

N∑
j=1

exp 帨e ij帩∑N
k=1 exp 帨e ik帩

h pj ,∀i ∈ 幛帱,M 幝 帨帴帩

∼
h pj 帽

M∑
i=1

exp 帨e ij帩∑M
k=1 exp 帨e kj帩

h si,∀j ∈ 幛帱, N 幝 帨帵帩

由上面两个式子可知，交互表示包括由铺垫表示的笑点和由笑点表示的铺垫，模型使用铺垫或
者笑点中所有向量的加权和来得到对方每个单词的表示，以这种方式实现铺垫和笑点的交互。
最后，模型融合每部分文本各自的潜在语义表示及交互表示，得到两部分在该层的输出：

LS 帽 幛 ls1, ls2, . . . , lsM 幝 帨帶帩

LP 帽 幛 lp1, lp2, . . . , lpN 幝 帨帷帩

其中LS ∈ RM∗8h、LP ∈ RN∗8h分别是铺垫和笑点的单词级语义交互表示。本文使用如下方法
对每个单词的潜在语义表示和交互表示进行融合：

lsi 帽 幛hsi,
∼
hsi, hsi−

∼
hsi, hsi ∗

∼
hsi 幝,∀i ∈ 幛帱, . . . ,M 幝 帨常帩

lpj 帽 幛hpj ,
∼
hpj , hpj −

∼
hpj , hpj ∗

∼
hpj 幝,∀j ∈ 幛帱, . . . , N 幝 帨帹帩
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其中lsi、lpj ∈ R8h，

单单单词词词级级级语语语义义义交交交互互互特特特征征征提提提取取取层层层 该层对单词级交互信息进一步抽象，获取单词级语义交互特
征。首先，该部分分别将Ls和Lp经过幂幩席幌幓幔幍来提取单词级交互表示的高层特征，计算过程
为：

GS 帽 幛 gs1, gs2, . . . , gsM 幝 帽 Bi− LSTM帨LS 帩 帨帱帰帩

GP 帽 幛 gp1, gp2, . . . , gpM 幝 帽 Bi− LSTM帨LP 帩 帨帱帱帩

其中GS ∈ RM×2h，GP ∈ RN×2h。分别对GS和GP做平均池化和最大池化，并将池化获得的四
个向量拼接，最终得到幽默文本的局部语义交互特征向量v，计算过程如下：

v s,ave 帽 ave pool 帨G S帩 , v s,max 帽 max pool 帨G S帩 帨帱帲帩

v p,ave 帽 ave pool 帨G P 帩 , v p,max 帽 max pool 帨G P 帩 帨帱帳帩

v 帽 幛 vs,ave, vs,max, vp,ave, vp,max 幝 帨帱帴帩

3.2.2 全全全局局局语语语义义义交交交互互互理理理解解解模模模块块块

幍幡等帨帲帰帱帷帩研究表明，对于文本中的不同语义单元，其单词的含义会受到其他语义单元的
有影响。铺垫和笑点作为幽默文本的两个子句级语义单元，二者互相作用，对幽默等级识别产
生重要影响。本文采用全局语义交互理解模块从子句级别提取幽默文本的语义信息和语义关联
信息。全局语义交互理解模块包括子句级语义归纳层和子句级语义特征提取层。

子子子句句句级级级语语语义义义归归归纳纳纳层层层 该层分别对幜铺垫帢和幜笑点帢子句的上下文表示（HS或者HP）做平均池
化和最大池化，将两部分拼接得到二者的归纳表示。公式如下：

r s,ave 帽 ave pool 帨H S帩, r s,max 帽 max pool 帨H S帩, r s 帽 幛r s,ave, r s,max幝 帨帱帵帩

r p,ave 帽 ave pool 帨H P 帩, r p,max 帽 max pool 帨H P 帩, r p 帽 幛r p,ave, r p,max幝 帨帱帶帩

得到的向量rs、rp通过全连接层把它们的维度投影到帲h。

子子子句句句级级级语语语义义义交交交互互互层层层 该层对铺垫和笑点子句做交互，然后对交互信息进一步抽象，以获取全
局的语义交互特征。首先，计算子句与各词之间的交互权重：

OS 帽 幛o s1, o s2, ..., o sM 幝帽 幛hs1 ∗ rp, hs2 ∗ rp, . . . , hsM ∗ rp 幝 帨帱帷帩

OP 帽 幛o p1, o p2, ..., o pN 幝帽 幛hp1 ∗ rs, hp2 ∗ rs, . . . , hpN ∗ rs 幝 帨帱常帩

其中OS ∈ RM×2h，OP ∈ RN×2h。

然后，通过加权求和的方式获得两个子句的交互特征，并最终得到全局语义交互特征向
量u：

u s 帽
N∑
j=1

exp 帨o pj帩∑N
k=1 exp 帨o pk帩

h pj 帨帱帹帩

u p 帽
M∑
i=1

exp 帨o si帩∑M
k=1 exp 帨o sk帩

h si 帨帲帰帩

u 帽 幛u s, u p幝 帨帲帱帩

其中us、up ∈ R2h分别是铺垫和笑点的子句级别交互特征，将两者拼接得到u。
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3.3 幽幽幽默默默等等等级级级识识识别别别层层层

该层由全连接层及平幯幦年幭幡幸层组成。首先将局部和全局语义信息进行融合，然后通过全连接
层和平幯幦年幭幡幸层，得到幽默等级的概率分布，计算公式如下：

T 帽 幛v s,ave, v s,max, u s, v p,ave, v p,max, u p 幝 帨帲帲帩

humor cls 帽 softmax

(
T

)
帽

e ti∑12h
i=1 e

ti
帨帲帳帩

其中T ∈ R10h，humorcls ∈ RC是概率分布，幃是幽默等级数量。本文采用交叉熵作为损失函
数，其形式化表示如下：

loss 帽 −
Num∑
i=1

C∑
j=1

yj
i logŷ

j
i 師 λ || θ ||2 帨帲帴帩

其中，Num是训练集样本数，i是样本序号，j是标签序号，yji是样本的真实标签类别，ŷ
j
i是样

本的预测标签类别，λ是L2正则化项的超参数，θ是模型参数的集合。

4 实实实验验验结结结果果果

本节首先介绍了实验数据、评价指标、实验设置和基线方法，然后对比了基线方法和本文
提出的幍幓幉幎方法的幽默等级识别性能，最后通过实验分析了本文提出方法的有效性。

4.1 实实实验验验数数数据据据与与与评评评价价价指指指标标标

Reddit数数数据据据集集集：该数据集由幗幥幬幬幥干等帨帲帰帱帹帩构建。幽默语句来自幒幥幤幤幩年中带有幜幨幵幭幯干帢标
签的文本，采用众包方式对幽默语句的幜铺垫帢和幜笑点帢进行了标注，且对幽默语句的强弱进行
了人工标注。数据集规模详见下表。

弱幽默 强幽默 总计

训练集 帹帷帱帹 帹帷帱帹 帱帹帴帳常
验证集 帳帰帴 帳帰帴 帶帰常
测试集 帳帰帴 帳帰帴 帶帰常

幔幡幢幬幥 帲帺 幒幥幤幤幩年幽默数据集统计信息

评评评价价价指指指标标标：为了便于和基线方法进行比较，本文采用了被广泛接受并应用于文本分类任务
中的精确率（幁幣幣）、准确率（幐）、查全率（幒）和幆帱 幓幣幯干幥 （幆帱）作为评价指标。

4.2 实实实验验验设设设置置置

词词词嵌嵌嵌入入入：在训练过程中，词嵌入表示分别采用了幇幬幯并幥以及幗幯干幤帲幖幣幥帨幍幩幫幯幬幯并 幥年 幡幬帮帬
帲帰帱帳帩，维度均为帳帰帰，词嵌入在训练的过程中固定。对未登录词使用帨−帰.帰帱, 帰.帰帱帩上的平均
分布随机初始化。
超超超参参参数数数：在实验中，设置L2正则化项的超参数λ 帽 帱帰−5，幂幩席幌幓幔幍的神经元个

数为帱帲常，幃幎幎三个卷积核的尺寸分别为帲、帳和帵，优化方法为幁幤幡幭帨幋幩幮幧幭幡 幡幮幤 幂幡帬
帲帰帱帴帩，幂幡年幣幨大小为帶帴，幤干幯幰幯幵年为帰帮帵。为了防止过度拟合，在训练过程中使用了学习率衰
减和早停机制。为了便于和基线模型对比，采用了幗幥幬幬幥干等帨帲帰帱帹帩对数据的划分。

4.3 基基基线线线方方方法法法

本文使用下述基线方法进行对比实验：

• 幈幵幭幡幮帨幗幥幬幬幥干 幡幮幤 幓幥幰幰幩帬 帲帰帱帹帩帪：人工预测结果。

• 幃幎幎帨幗幥幬幬幥干 幡幮幤 幓幥幰幰幩帬 帲帰帱帹帩帪：采用幃幎幎自动提取幽默语句的潜在语义特征并进行幽默
等级识别。

https://nlp.stanford.edu/projects/glove/
https://code.google.com/archive/p/word2vec/
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幍幥年幨幯幤 幐干幥幣幩平幩幯幮 幒幥幣幡幬幬 幆帱 幓幣幯干幥 幁幣幣幵干幡幣幹

幈幵幭幡幮帨幗幥幬幬幥干 幥年 幡幬帮帩帪 席 席 席 帶帶帮帳帰

分类任务 分类模型

幃幎幎帨幗幥幬幬幥干 幥年 幡幬帮帩帪 席 席 席 帶常帮常帰
幃幎幎帨幋幩幭 幥年 幡幬帮帩 帶常帮帲帲 帶常帮常帵 帶常帮帱常 帶常帮帱帶

幌幓幔幍帨幈幯幣幨干幥幩年幥干 幥年 幡幬帮帩 帶帹帮帴帶 帶常帮帰帹 帶常帮帷帷 帶帹帮帰常
幂幩席幌幓幔幍席幁年年幥幮年幩幯幮 帶常帮帷帰 帷帳帮帶帲 帷帱帮帰帲 帶帹帮帹常

幔干幡幮平幦幯干幭幥干帨幗幥幬幬幥干 幥年 幡幬帮帩帪 席 席 席 帷帲帮帴帰
幂幅幒幔帨幄幥并幬幩幮 幥年 幡幬帮帩 帷帲帮帰帶 帷帴帮帶帷 帷帳帮帳帴 帷帲帮常帶

推理任务
表示模型

幃幎幎帨幋幩幭 幥年 幡幬帮帩 帶帹帮帷常 帶帹帮常帷 帶帹帮帴帱 帶帹帮帴帲
幌幓幔幍帨幈幯幣幨干幥幩年幥干 幥年 幡幬帮帩 帷帰帮帶帶 帷帱帮帶帱 帷帰帮常帹 帷帰帮帷帱

幂幩幌幓幔幍席幁年年幥幮年幩幯幮 帶帹帮帹帳 帷帳帮常常 帷帱帮帷帰 帷帰帮帹帷
幂幅幒幔帨幄幥并幬幩幮 幥年 幡幬帮帩 帷帳帮帲帷 帷帳帮帰帳 帷帳帮帱帵 帷帳帮帱帹

交互模型
幅幓幉幍帨幃幨幥幮 幥年 幡幬帮帩 帷帳帮帳常 帷帰帮帷帲 帷帲帮帰帳 帷帲帮帵帳

幍幓幉幎 74.10 74.34 74.22 74.18

幔幡幢幬幥 帳帺 幒幥幤幤幩年数据集实验结果

• 幃幎幎帨幋幩幭帬 帲帰帱帴帩：本文复现的基于幃幎幎的方法，使用帳种不同尺寸卷积核的幃幎幎提取幽默
文本特征进行幽默等级识别。

• 幌幓幔幍帨幈幯幣幨干幥幩年幥干 幡幮幤 幓幣幨幭幩幤幨幵幢幥干帬 帱帹帹帷帩：使用幌幓幔幍提取幽默特征并进行幽默等级识
别。

• 幂幩席幌幓幔幍席幁年年幥幮年幩幯幮：使用双向幌幓幔幍和注意力机制提取幽默文本特征，并对幽默等级进行
识别。

• 幔干幡幮平幦幯干幭幥干帨幗幥幬幬幥干 幡幮幤 幓幥幰幰幩帬 帲帰帱帹帩帪：使用基于年干幡幮平幦幯干幭幥干结构帨幖幡平幷幡幮幩 幥年 幡幬帮帬 帲帰帱帷帩的
预训练模型对幽默文本整体做特征提取，以进行幽默等级识别。

• 幂幅幒幔帨幄幥并幬幩幮 幥年 幡幬帮帬 帲帰帱常帩：本文复现的基于幂幅幒幔方法的结果，在任务语料上做微调然后
进行幽默等级识别。

• 幅幓幉幍帨幃幨幥幮 幥年 幡幬帮帬 帲帰帱帶帩：只基于局部语义交互信息进行幽默等级识别。

• 幍幓幉幎：本文提出的多粒度语义交互理解网络，综合使用语义嵌入、局部语义交互和全局
语义交互进行幽默等级识别。

4.4 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

本文在幒幥幤幤幩年数据集上的实验结果见表帳。表格整体分为三部分，第一部分为人工进行幽默
等级识别的结果；第二部分采用之前研究的通用方法，将幽默等级识别视作文本分类任务，把
幽默文本整体编码后进行分类；第三部分基于本文观点，即可将幽默等级识别任务视作自然语
言推理任务，把幽默文本划分为铺垫和笑点两个语义部分，以这两部分作为模型的输入，使用
表示型模型或交互型模型预识别文本蕴含的幽默等级。
在第二部分，本文的使用的幃幎幎与幗幥幬幬幥干等帨帲帰帱帹帩的幃幎幎结果相近，且两者均取得了明显

好于人工预测的结果，证明了神经网络在幽默等级识别上的有效性。然而幃幎幎由于卷积核尺
寸固定，难以捕获长距离的语义关系，这对需要充分理解上下文的幽默等级识别任务是不利
的。相比幃幎幎，幌幓幔幍使用隐态向量捕获句子在长距离上的语义关系，可对时间序列进行有效
建模，在数据集上取得了好于幃幎幎的结果。然而幌幓幔幍是有偏倚的模型，后送入模型的信息
会比先送入模型的信息拥有更大的权重，因此文本又使用幂幩席幌幓幔幍師幁年年幥幮年幩幯幮进行改进。一方
面，幂幩幌幓幔幍可以编码句子从前到后和从后到前两个方向上的信息，获取的特征更丰富，另一
方面，幁年年幥幮年幩幯幮将所有时间步上的隐态向量赋予权重，让模型关注在文本分类过程中起关键作
用的部分，缓解了由于幌幓幔幍的偏倚性造成的信息损失，因此模型相比幌幓幔幍取得了更好的结
果。最后，本文使用幂幅幒幔识别文本的幽默等级，其结果与幗幥幬幬幥干等帨帲帰帱帹帩使用幔干幡幮平幦幯干幭幥干的
结果相近，并且两者均明显优于之前的模型。

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第645页-第655页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

652



计算语言学

幍幥年幨幯幤 幐干幥幣幩平幩幯幮 幒幥幣幡幬幬 幆帱 幓幣幯干幥 幁幣幣幵干幡幣幹

幍幓幉幎師幇幬幯并幥 帷帳帮帲帰 帷帰帮帰帷 帷帱帮帶帰 帷帲帮帲帰
幍幓幉幎師幗幯干幤帲幖幥幣 帷帳帮帳帳 帷帲帮帳帷 帷帲帮常帵 帷帳帮帰帳

幍幓幉幎師幂幯年幨 74.10 74.34 74.22 74.18

幔幡幢幬幥 帴帺 不同词向量使用方式结果比较

幍幥年幨幯幤 幐干幥幣幩平幩幯幮 幒幥幣幡幬幬 幆帱 幓幣幯干幥 幁幣幣幵干幡幣幹

幗幯干幤 幌幥并幥幬 帷帲帮帶帴 帷帳帮帳帶 帷帳帮帰帰 帷帲帮常帶
幓幵幢席平幥幮年幥幮幣幥 幌幥并幥幬 帷帰帮帶常 帷帳帮帲帲 帷帱帮帹帱 帷帱帮帴帱

幍幓幉幎 74.10 74.34 74.22 74.18

幔幡幢幬幥 帵帺 不同粒度实验结果比较

在第三部分，本文分别使用表示型和交互型两类模型进行幽默等级识别。

表示模型分别将铺垫和笑点编码为向量，然后将两向量与他们之间作差及点乘的结果拼接
以捕获两部分的关系，最后基于拼接后的向量进行分类。为方便与第一部分的结果作比较，本
文仍采用幃幎幎、幌幓幔幍、幂幩席幌幓幔幍席幁年年幥幮年幩幯幮和幂幅幒幔四个模型。首先做内部比较，可以发现四
个模型的结果依次递增，与第一部分的趋势保持一致；其次将表示模型与第一部分比较，发现
四个模型的结果均高于第一部分中对应的模型，证明将幽默文本拆分为铺垫和笑点两部分，并
让模型学习两部分之间的关系信息有助于幽默等级的识别。

在交互模型部分，本文使用幅幓幉幍与本文提出的幍幓幉幎进行比较。幅幓幉幍通过计算两部分文
本之间单词的相似度矩阵来构建局部语义交互表示，并以此来推断前后文本的关系，在没有大
量预训练知识的情况下，取得了略低于幂幅幒幔的结果。本文提出的幍幓幉幎综合考虑交互过程中局
部和全局语义信息的影响，取得了好于幅幓幉幍的最优结果。因此可以证明，相比表示模型，交互
模型可以更好地捕捉到铺垫和笑点之间的关系；本文提出的多粒度语义交互理解模型融合单词
和子句两个级别的交互信息，在幽默等级识别任务上取得了提升。

同时，本文进行消融实验，证明了词向量融合及多粒度交互两个结构的有效性，实验结果
分别见表帴和表帵。表帴前两行分别为只使用幇幬幯并幥和只使用幗幯干幤帲幖幥幣的结果，第三行是使用融合
词向量的结果，可以发现，融合之后效果更佳。表帵前两行分别为只使用单词和子句交互的结
果，第三行为融合两个粒度进行交互的结果，可以发现，多粒度交互网络取得了最优结果。

5 结结结论论论

本文将幽默文本划分为铺垫和笑点两部分，提出对两者之间的关系进行建模可以显著提升
模型识别幽默等级的性能。基于这个观点，首先，本文在融合多种嵌入表示的基础上，从局
部和全局两个粒度来对幽默中的语义关系进行理解和建模。其次，本文对幽默中幜铺垫帢和幜笑
点帢两部分的关联信息做交互建模，从而实现充分挖掘铺垫和笑点之间的关系。最后，本文
在幒幥幤幤幩年幽默数据集上进行实验，取得了最优结果，同时结合消融实验证实了模型设计的有效
性。在以后的工作中，我们将在幽默文本自动切分及基于铺垫的笑点文本生成方面做更多的探
索。
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文文文本本本情情情感感感分分分析析析中中中重重重叠叠叠现现现象象象研研研究究究
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摘摘摘要要要

汉语中的重叠现象丰富，文本情感分析任务中应该密切关注语篇空间内的重叠现象及
其交互状态。本文就重叠在文本中的样态、特点及情感标记功能进行了理论探讨；重
点就构词性重叠、结构性重叠的表现形式及情感语义进行了分析；据此研究的基础
上，本文就重叠现象在文本情感分析上的实际应用从几个方面进行了讨论。

关关关键键键词词词：：： 重叠现象 ；标记功能 ；构词形式 ；短语 ；应用

A Study on Repetition in Text-based Sentiment Analysis

Tuya Naren
Capital Normal University
nrty0910@cnu.edu.cn

Xiaoyin Xu
Harvard Medical School
xxu@bwh.harvard.edu

Abstract

Repetition of characters and words is a rich phenomenon in Chinese and worth close
attention to the repetition usage and its interactions with other parts of text in the task
of text-based sentiment analysis. This work discussed and analyzed the appearance,
characteristics, and sentiment marking of repetition in text, with a focus on the analysis
of the repetition of words and repetition of sentence structure, and the sentiment
presentation given by the above repetitions. Based on the analysis, we elaborated on
the practical application of identifying and using repetitions in text to assist sentiment
analysis.

Keywords: Repetition , Sentiment marking , Phrase formation , Short phrases ,
Application

1 引引引言言言

近年来文本情感分析获得了很大的发展, 并取得了广泛的应用。尤其是机器学习技术的发
展，极大的提升了文本情感分析的准确率(赵妍妍2010)。比如Pang(2002)等人利用支持向量机
在文本情感分析上达到了80%的准确率, Borbosa(2010)等人利用支持向量机分析推特上的文本
情感, 获得了81%准确率。Kamps(2004)等则利用WordNet的词向量来计算新词与代名词之间的
语义距离来推断文本中形容词的情感倾向。其它方法包括有朴素贝叶斯算法(梁柯2019)和随机
森林法(张月梅2020)(刘勇2019)。除了传统的机器学习方法, 新技术尤其是深度学习算法也不断
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被开发出来并应用在情感分析上, 比如基于长短期记忆神经网络LSTM的情感分析(任勉2018)(卢
强2019)以及在LSTM上发展起来的注意力机制的情感分析(王伟2019)(卢玲2018)。在上述现有
的文本情感分析中, 多数技术基于检测情感词来判断文字, 语句, 以及篇章文本中的情感极性
和类别。周咏梅(2013)等构建了基于HowNet和Senti-WordNet的中文情感词典并考虑到情感词
在不同语义环境下的情感倾向强度, 同时使用词典校对方法对划分的情感词倾向强度进行了
优化。比如Shen(2009)等专门建立了否定词、程度副词、感叹词和情感词词典来帮助计算机识
别文本的情感倾向性。王素格(2009)等提出了一种先基于五种汉语情感词词表构建一个中文情
感词表, 然后利用该词表并采用线性加权组合的方法对句子情感进行分类的方法。黄高峰和周
学广(2015)提出了一种基于词库权重、句式权重、修饰权重相结合的语句级细粒度情感倾向性
分析算法, 在这个算法中构建了一个细粒度情感词库, 对其中的词语进行权重值的计算。张仰
森(2018)等在对微博情感分析中则构建了一个包含情感词、程度副词、否定词、微博表情符号
和常用网络用语的语料库帮助双重注意力模型对微博的情感分析。杨立公(2013)等提出了从文
本颗粒度出发, 总结了文本情感分析方法在情感词抽取, 语料库和情感词典构建等几方面的发
展。虽然情感词提供了一个明确的文字上的情感指示,但只依靠情感词来判断情感却有可能漏过
其它表述情感的语言现象,进而影响情感分析的准确率。在这个文章里我们研究并讨论重叠作为
一种语言现象在情感表达上的功能和如何通过检测重叠这种现象来增进情感分析的全面性和准
确率。
重叠在情感意义的表达和交换过程中具有重要作用。能够使得情感信息在传递或被分析过

程中，被更全面、更准确地解读出文本的情感意义。本文在计算语言的框架下, 从面向文本情
感分析的角度出发，对篇章文本中存在的各种重叠现象进行分析和再认识，实际上也是对情感
表达各个组成成分或语义资源的分析与再整合。索绪尔(1980)提出“在语言状态中,一切都以关系
为基础的”。重叠与情感表达之间所形成的关系，在文本情感分析任务中应注意以下两点：一
是，重叠与情感表达之间的关系存在并协互动与互补关系。二是，重叠内部及外部的多个不同
的重叠之间的情感语义关系，均具有共同的情感语义指向。在关系认识的基础上提取规则，能
够帮助机器综合运用多种模态分析手段实现情感识别的目的。重叠现象在语篇中的表现形式多
样，主要体现为说话人对某一事物或现象的内涵性评价或感受的深化，具有很强的情感表达和
描述能力。重叠与情感的变化有直接或间接的关系。词语及小句两者重叠所处的句法位置能够
带来情感表达(及强度)的差异，进而增加了文本情感分析的难度。当前的研究，尚欠缺对重叠
现象的研究，也没有将重叠作为情感分析的一个判断指标，因此，值得对重叠现象进行深入细
致的研究。

2 重重重叠叠叠样样样态态态及及及标标标记记记功功功能能能

文本情感分析各个层级的文本中，当出现重叠性的语言形式时，情感类型及强度都可能发
生变化，具体表现为情感类型的凸显和情感强度的加深。原因在于重叠所形成的是共指表达，
能够层层推进情感，所形成的情感语义潜势都指向情感类型的确定和强度的深化。

2.1 重重重叠叠叠样样样态态态

重叠是形成文本情感的诸多语言表现形式之一。文本中的词汇、句子、段落及篇章这四个
层级中都有可能存在重叠性的语言信息。特别是词汇重叠极为常见，在不同层级的文本中都有
分布。

2.1.1 样样样态态态

文本中的语言表情形式是多样的，大体可分为内隐和显性的。汉语中的重叠现象，由于形
式工整有规则可循，因此属于显性形式。重叠具有情感表达的功能，我们可以从其在文本中的
普遍性和典型性样态来考察。例：
推开门一看，嗬！好大的雪啊！山川、树木、房屋，全部罩上了一层①厚厚的雪，万里江

山变成了粉妆玉砌的世界。落光叶子的柳树上，挂满了②毛茸茸、③亮晶晶的银条儿；冬夏常
青的松树和柏树，堆满了④蓬松松、⑤沉甸甸的雪球。一阵风吹来，树枝⑥轻轻地摇晃，银条
儿和雪球儿⑦簌簌地落下来，玉屑似的雪末儿随风飘扬，映着清晨的阳光，显出⑧一道道五光
十色的彩虹。《第一场雪·峻青》
文本情感分析中通常是以情感词作为主要评定指标，从该本文示例来看，含情感词“好、粉

妆玉砌、五光十色”以及表情感的语气词“嗬、啊”。如果只是据此评定标准来计算该段文本的情
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感的话，则显然不够充分，因为该文本中还含有8个重叠形式。这些重叠形式大体可归结为形
容词的“AA式、ABB式”以及数量短语的“ABB式”。这些重叠是由几个意义相关或相近、相同
或相似的结构，前后相连，经重叠，层层推进共同形成了一个与赞美、喜爱相关的情感表达链
条。这些重叠形式在文本中的分布表明其实际上承担着情感表达的职能。该文本中的多个重叠
与目标情感是个体与整体的关系。即文本的目标情感，是由包括重叠形式在内的诸多表情成分
组织传送实现的。重叠产生的情感语义指向目标情感，当文本中出现多个重叠时，表示相互连
接，共同推进和确立情感，表现为句或段落中的交集和交互状态。

2.1.2 特特特征征征

重叠形式的使用范围不限于词汇、句子、段落或篇章，其在文本中的分布可能不只局限于
某个句子或某个段落当中，甚至可以跨越段际。其在文本中的使用样态来看，呈现出如下情感
表达特征：(1)通常具有附加值。可使得情感表达的类型或强度在各种形式的重叠中发生变化，
赋予更多的情感价值。(2)往往是临时形式。由于重叠形成了一个新的表达结构或单位，因此具
备有限的能产性。(3)重叠的往往是凸显的。重叠的往往是可接受度高的语言成分，重叠后不影
响对句子的理解，重叠的就是所要凸显的。(4)重叠形式有限制。重叠的形成受语言结构规则的
限制，是建立在基本结构框架基础上的有规则的重叠。(5)具有共同的句法特征。重叠的目的是
用以表示一个完整情感语义，句法上基本能够实现情感表达的自足。

2.2 标标标记记记功功功能能能

文本中重叠形式的使用具有情感标记功能。话语人在传递情感话语信息时，有意识地使用
带有话语标记性质的重叠手段，实际上是对读者或听话人的语境假设加以限制和制约，其目的
不在于改变话语所表达的语义内容或命题内容，而是要促进文本话语的理解和推进情感信息识
别。一方面可以减少文本话语理解的阻力，另一方面则可推进情感信息的识别，提高读者或听
话人理解文本的情感信息的效度，同时减少文本情感误读的出现，保证言语交际的正常进行。

2.2.1 情情情感感感强强强度度度加加加强强强标标标记记记

重叠所形成的情感强度潜势大于一个词或句子，是文本中情感强度被加强的指标之一。如
果以零增为起点，定数每重叠或增加一次，便表示定数的增加，因此重叠具有程度加深的语
义。例：

a 我懂得母亲没有说完的话。妹妹也懂。我俩在一块儿，要①好好儿活. . . . . .《秋天的怀
念·史铁生》

b 母亲扑过来抓住我的手，忍住哭声说：“咱娘儿俩在一块儿，①好好儿活，②好好儿
活. . . . . . ” 《秋天的怀念·史铁生》

上述两例来自同一作者、同一文章。a句中“好好儿”是“好”的“AA儿”式重叠。重叠
后“好”具有了“殷切的要求或希望”的情感含义，形成了“好好儿活”这样一个全量的情感表
达；b句中“好好儿活”出现两次，在全量的基础上实现定数的叠加，即情感语义及强度的再次叠
加，因此情感强度明显高于a。进入到文本中，我们可以据此捕捉到从a到b的情感强度的变化。
这是运算整合及语用推理的结果，所形成的特定的重叠性的结构，其语义特征是对原有结构特
征的承继和发展(扩大)，即大于原结构的情感语义特征，其潜在的情感强度大于一个简单句或
复句，带来了一定的增值效应。因重叠而形成的结构化方式和特征，能够随着具体表达式的多
次强化而调节情感表达强度。因此，重叠是文本中情感强度被加强的标记。

2.2.2 情情情感感感语语语义义义向向向心心心标标标记记记

语义指向是指句法结构中甲成分与乙成分有语义联系及语义所指的方向。文本中重叠的
信息存在着一定的情感语义方向。重叠形式的使用其语义指向都应是向心的。如以下两种情
况：(1)共指性重叠。是指句子中的重叠成分构成了共指表达，形成了联合指意(表情)，能量增
强，同时也意味着放弃其他指意可能。例：
看，①像牛毛，②像花针，③像细丝，密密地斜织着，人家屋顶上全笼着一层

薄烟。《春·朱自清》“牛毛、花针、细丝”共指春天连绵的细雨。假设：X=雨；Y1=牛
毛；Y2=花针；Y3=细丝；Z=细。无论是“牛毛”、“花针”还是“细丝”,都是为了说明春雨
的“细”。“细”是“春雨”所具有的状态，即X、Y、Z是一种共指表达。将三个“比喻”辞格重叠
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使用，使得三个喻体共享了本体的状态义素特征，同时排除其它特征，从而使得语义方向更加
明确。

(2)非共指性重叠。是指句子中的重叠成分有分别由有交叉，结构上不是完全对应。非共指
性的重叠同样能够将复杂的、强度高的情感展现出来。例：

它的颜色非常鲜艳。①头上的羽毛像橄榄色的头巾，绣满了翠绿色的花纹。②背上的羽毛
像浅绿色的外衣。③腹部的羽毛像赤褐色的衬衫。《翠鸟·菁莽》
该例句中三个比喻小句的重复使用，不仅更具描述性，同时也附带有喜爱的情感。“头上的

羽毛、背上的羽毛、腹部的羽毛”，是非共指性的本体，三个比喻小句的本体虽各有所指，却又
共同指向“颜色非常艳丽”，因此非共指性的重叠仍然是具有语义向心力的。

综上，文本中的各个意义单元本身具有多种指意(表情)潜势。重叠的使用主要是出于所要
表达的情感与强度形成匹配，意味着话语人力图实现表达的终极目的，具有优先实现指向核心
情感的潜势，因此是语义向心标记。

2.2.3 情情情感感感动动动态态态发发发展展展标标标记记记

篇章文本中情感呈现点状分布，具有渐进性，且可跨过不同段落。经重叠形成的语义结构
呈现出可操作性及整合性的特征，是一种动态性语义结构，能够充分展现人物(单个或多个人
物)和事件的情感动态发展过程。例：

他们一队一队按照次序走，走过正对天安门的白石桥前，就举起灯笼火把，高声欢呼“毛主
席万岁！” “毛主席万岁！”毛主席在城楼上主席台前边，向前探着身子，不断地向群众挥手，
不断地高呼“人民万岁！”“同志们万岁！”《开国大典·李普》
该文本示例中，多个结构相同或近似的重叠(或反复)将欢腾的场面和不同人物的愉悦、热

爱的情感不断推进，重叠的小句之间是递进关系。重叠作为一种情感信息组织的手段贯穿于文
本之中，能够表达情感信息的动态发展及延续，是文本情感动态发展的标记。对其进行识别，
可以据其自然段在文本进展中所处的位置为坐标(10%，20%...90%，100%)来分析每个自然段以
及其中人物的情感的单独变化和各个人物相互的情感变化来分析总结文本中每个人物的情感基
准、变化趋势和相对作用。

3 构构构形形形性性性重重重叠叠叠

汉语是语义型的语言，缺少形态变化，但是某些词类或个别词汇却存在构形上的变化，这
种变化主要表现为重叠。“重叠之前的形式称为‘基式’，重叠之后的形式称为‘重叠式’”，我们称
之为“构形性重叠”。构形性重叠形式的使用，往往能够用以表达喜爱、厌恶等情感类型，同时
又与指小、增量形式指称联系在一起，以表示不同的情感类型和极性强度。

3.1 形形形容容容词词词重重重叠叠叠

有些性质形容词可以重叠，用以表示形状或程度的加深或适中，具有情感表达的功能，能
够反映人的高强度的情感认识或体验。

3.1.1 单单单音音音节节节重重重叠叠叠

单音节的重叠形式主要有“AA”、”AA的”、”AA儿”三种，如“弯弯、绿绿的、好好儿”。
例：

a 一位老人细细端详着毛主席，说：“这位首长，好像在哪儿见过。在哪儿呢？《毛主席在花
山·翟志刚》

b 小草偷偷地从土地里钻出来，嫩嫩的，绿绿的。《春·朱自清》

c 我懂得母亲没有说完的话。妹妹也懂。我俩在一块儿，要①好好儿活. . . . . .《秋天的怀
念·史铁生》

上述例句经单音节重叠后，或多或少地都具有了情感表达的功能。a句里的“细细”将认真、
仔细及疑惑的程度加强；b句则具有了喜爱的情感；c句体现为一种殷切的希望。另外，两个单
音节能够联合重叠，形成AABB式，这两个单音节词汇之间互为反义或近义，通常用来表达话
语人的对某人某事的概括性的评价和认知。例：
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a 这时，又从上边的河湾湾里漂来了好多大大小小的蒲团儿, ...。《小翠鸟打房子·王季》

b 左面山坡上高高低低一幢一幢土红色和灰色的三层楼房吸引着我的眼光。《MV旧的春
天·巴金》

例句中的重叠是单音节的“大、小”, “高、低”联合形成的重叠，表达的是话语人对事物的
概括性一种认识，具有指多增量的情感语义。

3.1.2 双双双音音音节节节重重重叠叠叠

双音节重叠主要有“ABB”、”AABB”、”BAA”三种，如“红彤彤、曲曲折折、红通通”。
例：

a 没有月光的晚上，这路上阴森森的，有些怕人。《荷塘月色·朱自清》

b 店主人高高兴兴地捧出了笔砚纸张。《文天祥·沈起炜》

c 警卫员只好接过茶叶筒，端端正正地向毛主席敬了个礼。《毛主席在花山·翟志刚》

a句式用了ABB式重叠，渲染了周遭阴森之感，“阴森”本身就是负面情感词，重叠后在
此处表达了一种更加强烈的恐惧；b句使用的是AABB式重叠，“高兴”是正面情感词，本身
强度就高，重叠后其所表达的仍然是高兴的情感，但强度却达到最高；c句中使用的是“端
正”的AABB式重叠，表达了警卫员对毛主席的敬重的情感。所以说，AABB 式重叠可以表达
一时一地的态度，这也是双音节重叠的一个情感语义特点。

3.2 名名名词词词重重重叠叠叠

名词重叠式主要有“AA”, “ABAB”, “AABB”和“ABB”式。重叠之后名词一般具有赞同、
喜爱、亲昵等(与认同类相关的)情感语义。例：

a 人人都有饭吃，家家都有房住。

b 这孩子猴精猴精的。

c 我爱家乡的山山水水，我就想用我自己学到的知识去把它变得更美好。《你怎么也想不
到·路遥》

d 可是从此以后，每逢看见蜜蜂，感情上①疙疙瘩瘩的，总不怎么舒服。《荔枝蜜·杨朔》

e ①青线线(那个)②蓝线线，蓝格英英(的)彩，生下一个③兰花花，实实的爱死人。《兰花
花·民歌》

a句的增加了“所有、每一”的含义，是对“每个人、所有家庭”的评价，一种增量指称；b句
的“猴精”是名词，重叠后语义发生变化，用以表示“机灵、聪敏”的含义，是指小形式指称。表
达的是与“夸赞”相关的情感类型，且情感强度很高；c句“山山水水”是单音节名词联合重叠所形
成的AABB式，具有繁多的含义，凸显了对家乡热爱的情感；d句“疙瘩”一词原本没有情感，经
过重叠而具有了情感表述的功能，用以表达“不快”这一情感类型，是一种增量形式指称；e句是
陕北方言样本，含有多个名词的重叠，使得兰花花这一人物形象跃然纸上，表达的是“喜爱”的
情感，属于增量形式指称。

3.3 动动动词词词重重重叠叠叠

汉语中有些动词本身就含有情感义，如“喜欢、祈盼、虐打”等；而有些则不含，如“看、
听、说”等。同样的，有些动词能重叠，有些则不能。如某些用来表示动作行为的动词就能够发
生重叠，并具有了表短时或轻微的含义。其重叠形式，单音节动词为AA式，如“想想”；双音节
动词为AABB式，如：“研究研究”。例：

a 织云抬起眼光，看看远远的蓝天。《我们的歌·赵淑侠》

b 贾芹走进书房，只见那些下人指指点点，不知说什么。《红楼梦·第93回》
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c 她也笑了，坐在我身边，絮絮叨叨地说着：“看完菊花，咱们就去‘仿膳’，你小时候最爱吃
那儿的豌豆黄儿。《秋天的怀念·史铁生》

重叠后的动词会被赋予情感语义。a句中的“看”本身不具有情感表达功能，经AA式重叠具
有了短时的含义；b句中的“指点”经重叠后发生了语义上的改变，具有了贬义；c句“絮叨”一词
具有负向的情感，重叠形式“絮絮叨叨”不仅具有指多的含义，同时加深了反感的情感强度。此
外，有些动词的AA式重叠使用场景比较固定，如“红旗飘飘、蝴蝶飞飞”等，表示的是动作的反
复和延长，而不是短时或轻微的含义。

3.4 数数数词词词重重重叠叠叠

汉语中可进行重叠的数词非常有限，最常见的数词重叠形式是“AA”式和“AABB”式。其
中“一、九、千”可重叠为“AA式”；“二、三、千、万”可重叠为“AABB式”。例：

a 心似双丝网，中有千千结。

b 九九八十一难。

c 天上五颜六色的火花结成彩，地上千千万万的灯火一片红。《开国大典·翟志刚》

d 问今是何世，乃不知有汉，无论魏晋。此人一一为具言，所闻皆叹惋。《桃花源记·陶渊
明》

e 等到得不着票子，便不免有了三三两两的怨声了。《旅行杂记·朱自清》

a、b句中的数词经重叠后具有指多增量的含义，表示心结多、磨难多。句子情感强度
被增强；c句则具有了指多增量的含义；d句数词“一”重叠之后意义和功能均发生改变，不仅
用以指多，还具有逐一地，详细、详尽地对某人某事或某物的进行介绍的含义，多用于动
词前，具有正向的情感，情感强度被增强；e句中“三、两”本身就是指少数词，重叠后具有
了零散的语义。需要说明的是：AABB式中只有这一例是减量指少，情感强度被削弱。其它
的“AA式”或“AABB式”都是指多增量，情感强度被增强。数词重叠带来的词义增加。重叠后的
数词除了“三三两两”具有指少减量的语义之外，其他赋予“指多增量”的语义。数词重叠可使得
句子的情感强度增强或削弱，因此具有情感表达功能。

3.5 量量量词词词重重重叠叠叠

量词重叠不仅增加了意义，还增加了功能。李宇明(1996)认为AA式是量词重叠形式。单音
节量词大多可以重叠，如“个个、件件、条条”等。量词重叠之后增加了“每一、逐一”或“多”的
含义。例：

a 个个都是好样的。

b 我家洗砚池头树，朵朵花开淡墨痕。《墨梅·王冕》

c 层层的叶子中间，零星地点缀着些白花，有袅娜地开着的，有羞涩地打着朵儿的。《荷塘
月色·朱自清》

上述例句的重叠之后，增加了“每”和“多”的含义。a句表达了对每一个人的赞赏；b句则增
加了繁多的语义，表达的是诗人对梅花的喜爱之情；c句则增建了逐一的含义，这些量词的重叠
使得被描述的对象更加形象化和可观可感。
综上所述，主要是就形容词、名词、动词、数词、量词的所形成的重叠进行了分析。重叠

形式的使用在情感表现力上，增量形式指称的特点较为突显，具有程度更深、更细腻的特点；
在语言使用体验上，生动而形象，能够呈现出更多的情感表达效果，且语用接受程度高。

4 结结结构构构性性性重重重叠叠叠

文本情感分析不仅要关注语言系统中稳定的、规则的、典型的语言现象，还应关注特殊
的、偶发的、创新性的塑造语言结构的现象。结构性的重叠，可视为特殊的、创新性的情感表
达手段，主要表现在比况短语、“的”字词组重叠、数量短语、状中短语及定中短语的重叠上。
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4.1 比比比况况况短短短语语语重重重叠叠叠

比况，实际上是比喻的灵活多样用法之一。本体可不出现，喻词及喻体出现，重叠排列成
结构相似或相同、互相映衬的平行结构(或句式)来表达话语人的思想情感。比况结构的重叠使
用，将使得句子形象生动、情感类型更加明确和凸显，情感强度高。例：

a 你①像雾②像雨又③像风。

b 野花遍地是：杂样儿，有名字的，没名字的，散在草丛里，①像眼睛，②像星星，还眨呀
眨的。《春·朱自清》

c 有的①像峰峦，②像河流，③像雄狮，④像奔马. . . . . .它们有时把天空点缀得很美丽，有
时又把天空笼罩得很阴森。《看云识天气·朱泳》

a句是三个比况联合形成的比况结构重叠，将人比作“雾、雨、风”，表达的是话语人为之着
迷的情感；b句有两个比况结构，把野花人格化，使它们具有人的情感，形成的拟人性的表述，
用以表达作者强烈的喜爱的情感。c句的喻体由三个比况结构重叠构成，将云比作是“峰峦、河
流、雄狮、奔马”，表达的是作者对云的形态变幻的认识，同样是一种与喜爱相关的情感。

4.2 “的的的”字字字短短短语语语重重重叠叠叠

“的”字短语由助词“的”附着在实词或短语后组成，用来指称人或事物，属于名词性短语，
其功能相当于一个名词，如“大的、卖菜的、跑堂的”。其重叠使用通常是话语人为了进行详尽
地介绍而采用的一种表达方式，是增量指称，对小句情感强度具有补强作用。例：

a 夜市上好不热闹，有①摆摊的、②卖药的和③赚吆喝的. . . . . .

b 我用手拨开草一看，原来青草下边藏着满满一层小花，①白的、②黄的、③紫的。《花的
勇气·冯骥才》

c 我们继续拍掌，树上就变得热闹了，到处都是鸟声，到处都是鸟影。①大的、②水的、③
花的、④黑的，有的站在树枝上叫，有的飞起来，有的在扑翅膀。《鸟的天堂·巴金》

上述例句大都是三个以上“的”字短语的连续使用，我们视此种语言表达形式为“的”字短语
重叠。“的”字短语本身不具情感意义，经重叠后其作用主要是罗列，增加了指多的含义，因此
具有间接性地补强句子情感的作用。其中，a句“的”字短语的重叠主要是对前文夜市的热闹程度
的补足和加强；b句重叠的目的不单是罗列，同时也是希望给读者以身临其境之感，间接表达了
作者对“满满一层小花儿”的喜爱；c句通过“的”字短语的重叠将鸟的种类颜色等进行了大致的介
绍，目的是以此保持与“鸟的天堂”这一主题及整体情感语义上的相和谐，表达的是对奇特幽美
和别具洞天的“鸟的天堂”的赞美。

4.3 数数数量量量短短短语语语重重重叠叠叠

通常量词与数词组成数量词组产生重叠，形成：一AA式、一A一A式，如“一件件、一本一
本”。具有“繁多”和“按某种方式或状态进行”的含义。两种形式可互换使用。例：

a 月亮越升越高，穿过(一缕一缕)轻纱似的微云。《月光曲·杨爽》

b 玉屑似的雪末儿随风飘扬，映着清晨的阳光，显出(一道道)五光十色的彩虹。《第一场
雪·峻青》

c 白云来了，(一大团一大团的，)从祖父的头上飘过，好像要压到了祖父的草帽上。《祖父
的园子·萧红》

a、b 句中的数量词组的重叠，具有指多增量的功能，这种指多表现出的是与喜爱或认同等
相关的情感。在情感表达上, 如果省略例句中括号中的重叠,比如a与原句相比较, 我们可以体会
到“一缕一缕”的使用更加强调了作者轻松平静的心态。同样的, 把b句中的重叠去掉便会降低作
者对雪欣赏赞许的强度。c句中的”一大团一大团”则凸显了云的状态，增强了作者对白云这样一
个具正面极性事物的倾向性看法, 如果将其去掉，便觉少了轻松愉快的情绪, 虽还保有正面的极
性, 却更偏近于中性了。
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4.4 状状状中中中短短短语语语重重重叠叠叠

状中短语由状语和中心语组成。该结构的重叠形式丰富多样，能够表达认同、赞美、喜爱
等情感，经重叠后的状中结构能够赋予句子更高的情感强度。例：

a 小鱼儿在荷叶下笑嘻嘻地游来游去，捧起①一朵朵②很美很美的水花。《荷叶圆圆·胡木
仁》

b 昙花开放的声音是短促的，茶花开放的声音是悠长的，不管短促或悠长，都是①那么动
听，②那么迷人。《花开的声音·爱玲》

c 他们正用劳力建设自己的生活，实际也是在酿蜜－－①为自己，②为别人，③也为后世子
孙酿造生活的蜜。《荔枝蜜·杨朔》

a句中含有两项重叠，其中②是程度副词和形容词构成的状中结构的重叠，联合加强
了“美”的程度和状态，表达的是喜爱的情感；b句是代词和形容词构成的状中结构的重叠，表达
的是赞美的情感；c句是由介词短语和形容词构成的状中结构的重叠。该句当中不含情感词，假
设只有一项状中结构的条件下，该句是不含情感的。该句中含有三项状中结构，其重叠使用赋
予了句子颂扬的情感。

4.5 定定定中中中短短短语语语重重重叠叠叠

定中短语由定语和中心语构成，两者是修饰关系，修饰语一般由形容词和名词充当，中心
语是被修饰的对象。修饰语和中心语之间有时用“的”来连接。定中短语是不自由短语，通常不
能独立使用，只能做主语宾语。其在文本中有连续反复使用的情况，主要体现为对主语或宾语
的凸显，凡是重叠的就是凸显的，因此，能够赋予句子情感。例：

a 小河是娴静的，宛如明镜一般，倒映着①红色的花、②绿色的树。《家乡的小河·佚名》

b ①青的草，②绿的叶，各色鲜艳的花，都像赶集似的聚拢来，形成了光彩夺目的春天。
《燕子·郑振铎》

c ①秋的味，②秋的色，③秋的意境与姿态，总看不饱，尝不透，赏玩不到十足。《故都的
秋·郁达夫》

定中短语在文本中的重叠使用，意味着修饰性词语出现的几率越高，修饰性的词语通常具
有较强的形象色彩及情感色彩，因此实现情感表达的可能性就越大。a 、c两句重叠的使用，不
仅限定了对象，同时具有很强的画面感。因此，a句凸显了小河倒影的美感，b句的重叠则与“光
彩夺目的春天”相匹配，表达出对春的赞美；c句由三个定中结构反复使用，联合形成一个大主
语，修饰语及中心语之间具有领属关系，因此是对主体对象的凸显。相比之下，用“秋天”来替
换做主语也是可以的，但却丧失了主语所承担的情感功能。因此定中短语重叠具有赋予句子情
感作用。
综上分析，句子中的结构性重叠现象能够用以表达情感。董秀芳(2016)认为“词组的重叠是

一种句法上的重叠，实际上是同义并列。这种手段所造成的形式都有描摹状态的意味，这种描
摹带上了加强程度的含义，平行于词法重叠中的增量功能，而这种增量的描摹功能也是取决于
说话人的认识，因此也具有明显的主观性。” 主观性是实现情感表达的必要因素，因此，在文
本情感分析中结构性重叠具有情感表达的功能。

5 重重重叠叠叠在在在情情情感感感分分分析析析上上上的的的应应应用用用

在前面几节里我们总结了重叠的几种表现形式。可以看出来，在情感表达上，重叠不仅
凸显了情感阶段的出现而且加强了情感表达的强度和细腻化，另外，重叠也把一些中性词变
的有了情感色彩。例如，“冷”本身不具有感情色彩，重叠后“冷冷地”则表现了负面情感。类似
的，“热”作为单独一个字是中性的，当它与虚词“乎”结合成“热乎乎”就变成了一个ABB形式的
正向表达，同理，“热热闹闹”就变成了一个AABB式的正面情感表达。因此，通过对重叠现象
的分析，我们可以提取一些规律来帮助计算机识别情感, 从而可以从几个方面来有效地提高文
本情感分析的准确性。
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第一个方面就是通过检测字词尺度上的重叠。根据上述的讨论，我们看到重叠的有效长度
有不同的尺度，既可能以重复单个字或单个词为单元的形式出现，如AA或ABAB的形式，亦
或AABB和ABCABC形式；也可能以重复短语或短句为单元的形式出现。在以字词为尺度的
重叠中，我们可以设置算法来寻找AA或ABAB形式的语言现象，如采用一个带记忆的滑动窗
口(moving window)w来检测AA或ABAB。在这个过程中，假设w的记忆长度为k, 在位置n的输
入为w(n), 则算法检测是否

w(n) = w(n− 1) (1)

来检测AA式的重叠；同样的, 算法检测是否

w(n) = w(n− 1) (2)

w(n− 2) = w(n− 3) (3)

并

w(n) 6= w(n− 2) (4)

来判断AABB式的重叠；以及检测是否

w(n) = w(n− 2) (5)

w(n− 1) = w(n− 3) (6)

来判断ABAB式的重叠。同时我们还需要考察重叠的组合用法，如在例句“毛茸茸、亮晶晶的银
条儿“出现的ABB, CDD形式的重叠，那么这个时候就需要把ABB，CDD作为一个整体考虑来
判断其表述的情感极性和强度。

第二个方面则检测短语或短句尺度上的重叠。实现短语或短句的重叠检测需要设计灵活的
算法在检出句式结构的同一性的基础上准确地检测语义上的重复或类似性，比如例句”漓江的水
真静啊，静得让你感觉不到它在流动；漓江的水真清啊，清得可以看见江底的沙石；漓江的水
真绿啊，绿得仿佛那是一块无瑕的翡翠。” 算法可以设计成在一个长度为K的记忆片段中，以
标点符号为隔断定义短句，在当前的第n个短句的位置上首先分析短句的结构，如动宾结构，
主谓结构，或动状结构，然后搜索第(n− 1), (n− 2), · · · , (n− j)个短句知道第(n− j − 1)个短句
的结构与当前短句的结构不同式停止。这时我们可以判断从第(n− j)到第n个短句具有相同的结
构。下一步我们可以设计算法判断每一个短句的情感极性和类别。

第三个方面则需要针对不同尺度的重叠进行综合整理。在检测分析字词尺度和短句尺度上
的重叠现象的同时，算法还需要能够处理复杂的重叠现象，比如以下例句中出现的嵌套式的
重叠，“一会儿红彤彤的，一会儿金灿灿的，一会儿半紫半黄，一会儿半灰半百合色”。在这个
例句里我们既观察到短句结构上的重叠，“一会儿......”，同时还可以看到在第一和第二个短句
出现ABB式的字词重叠，即“红彤彤”“金灿灿”, 而在第三和第四个短句中出现混合ABAB式的
字词重叠, 即”半紫半黄””半灰半百合色”。在这种语言现象中，我们需要设计算法使其正确解
读“红彤彤”“金灿灿”隶属于短句尺度上的重叠，用来表示同一个情感场景，而不是两个分别的
情感。如果我们用一个矢量来代表短句尺度的情感表达，针对上述例句我们可以用四个矢量分
别代表其中的短句, 如F1=”一会儿红彤彤的”, F2=”一会儿金灿灿的”, F3=”一会儿半紫半黄”,
F4=”一会儿半灰半百合色”。而其中F1又包含一个字词尺度的情感表达f1 = ”红彤彤”, F2包
含f2=”金灿灿”。同样的, F3包含了f3=”半紫半黄”, F4包含有f4=”半灰半百合色”。在情感识别
上, F1到F4的短句重叠可以指示这是一个富有情感的表述, 但仅凭短句重叠还不能判断情感极
性, 当结合了f1到f4的字词重叠, 特别f1和f2, 我们就可以判断出这是一个正面的情感极性。在这
个例子里我们还可以观察到重叠现象之间存在的互相修饰作用, 亦即虽然F3, F4中的”一会儿半
紫半黄，一会儿半灰半百合色”本身是中性的表述, 但结合了F1和F2的正面情感极性后, 我们就
可以判断F3和F4也变成了或参加了正面情感的表述。而这种通过短句重叠来赋予中性表述以极
性的功能在依据情感词来表述情感的文句是罕见的。

第四个方面在于准确判断重叠在单独使用时赋予文本的情感含义。根据前面的分析和举例,
我们注意到在没有情感词的情况下, 重叠可以单独表达情感, 如”实际也是在酿蜜－－为自己，
为别人，也为后世子孙酿造生活的蜜”中，重叠的状中结构将原本是中性的”实际也是在酿蜜”变
成了正面的赞美。这种情形如果只是检测词库里的情感词很可能无法判定句子的情感属性, 而
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Figure 1: 重叠现象的检测与情感判断

当我们设计一个算法检测出这一重叠时, 算法便可以向前和向后搜索到”酿蜜”和”生活的蜜”来
综合考虑一个重复强调”酿蜜”的句子应该是含有正面情感的。从这个方面来考虑, 现有的情感
分析方法包括深度学习方法可以在情感词的基础上拓展对情感表现的定义, 将重叠作为一种表
达情感的现象包括在训练和验证过程中。从计算语言的角度出发，根据重叠在情感表达上的多
样性，我们可以设计类似于图1的计算流程来首先检测重叠是否出现，当检测到重叠时，须进一
步判断重叠的语形本身是否为情感词，以及重叠语形长度附近是否与情感词存在共现的状况。
如果含有情感词，即视为共现，可以直接据情感词的标注状况来判断它所表现的情感极性和强
度。如果不含，即非共现，则可通过机器学习结合情感词来判断整个重叠现象的情感极性和强
度。在这一步需要记录与重叠相关的情感词的位置，因为情感词可能出现在重叠之前或之后，
所以可以利用长短期记忆网络或类似的具有记忆功能的机器学习技术来捕捉到情感词和重叠直
接的关联并加以分析。例如，在长短期记忆网络中，根据重叠的表现形式我们可以用来加强不
同长度记忆的强度。 综合以上几个方面的讨论, 我们可以得出结论, 重叠作为一种语言现象, 有
着使用上的多样性和增进情感表达的作用, 既可以与情感词联合使用也可以单独使用。对重叠
的准确检测和正确分析可以有效地提高自动化的情感分析的表现。在深度学习被广泛用于文本
分析的情景下，文本中检测出的重叠现象可以用于加强对神经网络的训练。

6 总总总结结结

本文中我们从重叠的语言现象出发, 探讨和归纳整理了不同形式和尺度上的重叠现象, 既有
最简单的单音节字的重叠, 也有词组的重叠, 还有复杂的短语和短句的重叠。通过分析, 我们发
现重叠对文本的情感表达有着多方面的作用,重叠既可以与情感词共现配合来显性的表达情感，
也可以单独出现来隐性的表达情感。在这种情况下，通常需要结合上下文才能准确判断重叠所
表现的情感。从文本情感分析视角来看，重叠现象可以作为一个情感表达的标记，可以据此设
计自动分析方法来检测文本中的重叠，当检测到时可首先预期正面或负面的情感表达，通过对
重叠的细致分析，再进一步细致地判断情感的极性和强度。重叠对于文本情感分析的影响，一
是，既能突出情感表达的语句, 也能起到调控情感强度的作用, 同时, 重叠还能弥补仅仅依靠情
感词进行情感分析的一些不足。二是，重叠, 尤其是句式结构上的重叠, 以及当重叠不依赖情感
词而表达情感时，对情感分析也是一个新的挑战。如何把重叠现象和情感词相结合以开发出更
好的情感分析技术还是一个新方向, 本文对此做了一些探讨。在未来的研究中，我们计划对重
叠现象做进一步的分析，归纳总结如何对重叠进行自动化的计算分析，并与情感词语料库结合
来设计具有针对性的算法，并于实验相结合来验证算法的表现。
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摘摘摘要要要

社会突发事件的分类和等级研判作为应急处置中的一环，其重要性不言而喻。然而，
目前研究多数采用人工或规则的方法识别证据进行研判，由于社会突发事件的构成
的复杂性和语言描述的灵活性，这对于研判证据识别有很大局限性。本文参考轜事件
抽取輢思想，事件类型和研判证据作为事件中元素，以轂轩轌轓轔轍輭轃轒轆方法细粒度的识
别，并将二者结合，分类结果作为等级研判的输入，识别出研判证据。最终将识别结
果结合注意力机制进行等级研判，通过对研判证据的精准识别从而来增强等级研判的
准确性。实验表明，相比人工或规则识别研判证据，本文提出的方法有着更好的鲁棒
性，社会突发事件研判时也达到了较好的效果。

关关关键键键词词词：：： 事件分类 ；研判证据识别 ；等级研判 ；轂轩轌轓轔轍輭轃轒轆
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1 引引引言言言

近年来，社会突发事件频发，给人们带来了巨大影响，也给应急处置带来了巨大挑战。社
会突发事件突然发生的特性和所具有的破坏性，要求应急处理必须做到时效性和准确性，从而
来及时止损。而社会突发事件类型和等级研判作为应急处置的起始部分，决定着后续应急预案
能否快速准确地实施。目前，国内对社会突发事件的应急处置已初具规模，但如果让应急决策
者手工去处理应急处置中的所有部分，可能会缺乏效率，延误最佳的应急时机。因而，社会突
发事件类型和等级的自动研判在应急处置中非常关键。

国内较早便开展了社会突发事件应急处置的相关工作，由于当时标准不明，研究多是
探索性的。輲輰輰輶年，国家在总体应急预案中发布了有关突发事件类型和等级的标准后，相关
研究便逐渐多了起来。然而，此标准更多注重的是对突发事件类型全面覆盖，对等级划分
标准并未作出详细说明，导致目前大多数研究更多注重的是对应急处置的综合性评价，强
调了应急处置的风险性，轉轶轩轣轡等 輨輲輰輱輹輩通过模糊决策的方式来确定雷电的位置对输电网的影
响，轓轥轤软轶轡等 輨輲輰輱輸輩使用模糊推理方法来对海上突发事件进行等级研判，轓轵轮 輨輲輰輱輸輩采用了直
觉模糊集理论，并结合层次分析法从而实现对水利工程施工应急救援方案的定量评价。近些
年来，基于机器学习方法也逐渐开始展露，轈软轵等 輨輲輰輱輳輩将聚类方法运用在突发事件应急物资
的分类上，轑轩轵等 輨輲輰輱輹輩和轆轵等 輨輲輰輱輶輩结合贝叶斯模型在突发事件的应急处置中进行运用，商
丽媛等 輨輲輰輱輴輩融合支持向量机的方法实现对突发事件的等级研判，徐绪堪等 輨輲輰輱輸輩在商丽媛
等 輨輲輰輱輴輩的基础上，提出了基于随机森林的突发事件等级研判方法。虽说现有研究有一定的效
果，但还是存在一些不足，目前对于应急处置中等级研判证据大多采用人工或规则方法。人工
提取研判证据，则需大量人力，且进行研判时也需人工识别研判证据，灵活性较差；采用规则
方法，规则库的建立需要专家大量的时间进行总结与归纳，并且中文语言灵活多变，还会存在
规则库建立不完全的问题，如例輱和例輲所示。

例例例1：：：輲輰輲輰年輱月輹日，武汉市出现首首首例例例新新新冠冠冠肺肺肺炎炎炎病病病亡亡亡患患患者者者，经核酸检测方法共检测出新新新型型型
冠冠冠状状状病病病毒毒毒阳阳阳性性性结结结果果果15例例例。

例例例2：：：截至輲輰輲輰年輱月輱輵日，武汉市累计报告新新新型型型冠冠冠状状状病病病毒毒毒感感感染染染的的的肺肺肺炎炎炎病病病例例例41例例例，在治重
症輵例，死死死亡亡亡2例例例。

例輱中和例輲中，轜首例新冠肺炎病亡患者輢和轜死亡輲例輢同时指向了死亡人数，而轜新型冠状
病毒阳性结果輱輵例輢和轜感染的肺炎病例輴輱例輢同时指向了感染人数，对轜死亡輢和轜感染輢人数方面
的研判证据采用了不同的描述形式，规则方法将无法保证规则集覆盖所有的研判证据描述。

上述例子中可以看出，现研究方法在研判证据提取上还存在着许多不足，这些不足直接影
响了后续应急处置的精准性。本文提出的基于轂轩轌轓轔轍輭轃轒轆的序列标注研判方法，实现了对研
判证据更加细粒度化的识别，并结合注意力机制达到对突发事件精准研判的目的，而目前的社
会突发事件研判研究重点并不在此。相比较于以往研究，本文有两个优点，一是序列标注模型
识别出的研判证据更加的灵活和准确，没有人工的繁琐，比规则的精确。二是以往研究中大多
数只考虑了应急处置中的某一个环节，而忽略了不同环节之间的影响性，本文将分类和等级研
判结合，并在进行等级研判时融合注意力机制分配不同证据之间的权重，优化社会突发事件研
判任务效果。

2 基基基于于于BiLSTM-CRF的的的突突突发发发事事事件件件研研研判判判方方方法法法

社会突发事件研判任务是指针对某一条突发事件文本判定其具体突发事件类型和突发事件
等级。受轍轵等 輨輲輰輱輹輩和轈轥等 輨輲輰輱輸輩的启发，参考轜事件抽取輢的思想，将社会突发事件研判任
务划分为事件识别、事件分类、研判证据识别和等级研判四个子任务，通过对整个研判任务的
细致划分，获取更加精准的事件语义信息，达到增强研判效果的目的。

事件识别通过识别事件触发词，判断文本中是否含有事件，来达到识别事件的目的，
如：轜婚庆现场发生了爆炸輢，识别到了轜爆炸輢为事件的触发词，即可知道文本中含有突发事
件，再通过对触发词进行分类，从而确定文本突发事件的类型，由此便可知事件发生了，发生
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事件是什么类型。对于突发事件等级研判，其关键是研判证据的识别，但中文语言的不规格化
和灵活性导致现有研判证据识别准确率低，突发事件等级研判的效果差。为了提高突发事件等
级研判证据识别的准确率，本文在研判证据识别中结合事件分类任务，融入突发事件类别信
息，突发事件类型不仅会加强研判证据的识别能力，并且会对突发事件等级研判有很大影响，
如轜台风登陆时中心附近最大风力有輱輳级（輳輸米輯秒）輢，通过识别到轜台风輢，可知发生了突发
事件，事件类型为轜气象灾害輢，当知道突发事件类型为轜气象灾害輢时，人为便可以联想到轜台
风輢、轜暴雨輢、轜大雾輢等具体气象灾害事件，便可知推测到轜风力輢、轜降雨量輢、轜能见度輢等事件
元素为研判证据，由此便可看出事件类型对研判证据识别的影响较为明显。在进行等级研判
时，为了避免其它因素的干扰，只将事件类型信息和研判证据作为等级研判的判别特征，整个
方法框架图如图輱所示。

1人死亡 1人重伤 10人轻伤

5人受伤

...

18人死亡

研判证据

安全事故 一般（IV）

重大（II）

...

刑事事件

分类 等级研判

研判结果

事件识别

Model

研判证据识别

Model

事件分类

Model

等级研判

Model

T1: ...婚庆现场发生爆炸，事故造成1人死亡，1人重伤，10人轻伤...
...

Tn: ...现场造成18人死亡、5人受伤，据初步调查系人为纵火...

测试集

爆炸
 

纵火

安全事故
 

刑事事件

安全事故
 

刑事事件

轆轩轧轵轲轥 輱輺 方法框架图

图輱中可以看到，方法流程为先进行事件识别和事件分类，再进行研判证据识别，最后完成
等级研判。研判证据的识别在输入层结合了事件分类的结果，再将识别出来的研判证据和分类
结果进行等级研判。对研判证据的精准识别，可在进行等级研判时减少其他因素的影响，让等
级研判只跟识别出的研判证据和类别信息相关，由此研判的等级会更加的精确。

2.1 事事事件件件分分分类类类与与与研研研判判判证证证据据据识识识别别别

事件分类采用了标注模型实现，包括触发词的识别和分类，将识别出的触发词进行分类，
即可确定突发事件的类别，与分类模型相比，标注模型对识别文本语义相似的不同类别事件有
着更好的效果。事件分类的实现方法基于轂轩轌轓轔轍輭轃轒轆模型，轂轩轌轓轔轍輭轃轒轆的模型可以同时完
成触发词识别和突发事件分类，减少错误传播，从而最终分类结果较好。首先文本经过字符嵌
入后，输入到轂轩轌轓轔轍模型中，再通过轃轒轆方法获取序列标注结果，方法过程由上述图輱可以看
出，测试文本经过模型识别出轜爆炸輢、轜纵火輢等为激活事件元素，再而进行事件分类，分成轜安
全事故輢、轜刑事事件輢等类别，从而得到了事件类型信息。
本文提出的方法中，突发事件类型会作为等级研判环节的一部分，主要影响表现为：一是

作为研判证据之一成为等级研判的输入，与其它研判证据不同的是，突发事件类型含有突发事
件的类别信息，可作为单独任务提供信息，也可结合其它任务，当作为单独任务则是事件分类
任务，识别事件进行分类，而不为单独任务时，则可成为等级研判的一环，从而来提升等级研
判的效果。其次便是类别信息对研判证据的影响，如上述所说，当发生了轜气象灾害輢事件，可
以推断出轜风力輢、轜降雨量輢等可能为其研判证据，由此便可看出类别信息很大程度上能帮助研
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判证据的识别。现有的突发事件的等级研判方法，由于研判证据的非标准化，传统方法很难精
准识别出研判证据，而轂轩轌轓轔轍輭轃轒轆的序列标注模型则可以细粒度地识别这些研判证据信息，
再者考虑到类别信息对研判证据识别的影响性，因此本文提出了基于类型信息融合的研判证据
识别方法，此方法以轂轩轌轓轔轍輭轃轒轆模型为基础，通过结合类别信息和原始文本，将得到的突发
事件分类结果，融合到研判证据的识别中，从而提高研判证据识别准确度，研判证据识别模型
的框架图由图輲所示。

...

...

...

...

...

0 B-Type I-Type O

...

输入层

BiLSTM层

CRF层

输出层

...

文本嵌入

分类结果嵌入

事故造成28人死亡，后续救援正在进展中

O 0 O O B I I I I O O O O O O O O O O

研判证据识别结果
文本片段：

识别结果：

研判证据识别结果： 28人死亡

轆轩轧轵轲轥 輲輺 研判证据识别模型

图輲研判证据识别模型中，输入层中由下往上分别表示突发事件分类输出结果和文本向量表
示，将其类别信息与当前输入结合经过轂轩轌轓轔轍层进行处理，再通过轃轒轆层得到预测的序列标
注结果，则可得到研判证据识别结果。

输输输入入入层层层：：：类别信息向量矩阵和输入文本向量矩阵的结合语义向量表示。采用了预训练模
型轂轅轒轔（轂轩轤轩轲轥轣轴轩软轮轡转 轅轮轣软轤轥轲 轒轥轰轲轥轳轥轮轴轡轴轩软轮 车轲软轭 轔轲轡轮轳车软轲轭轥轲轳）来获取文本的语义向量
表示，轂轅轒轔发布以来，在自然语言处理研究多项任务都取得了优异的成绩。轂轅轒轔采用了双
向轔轲轡轮轳车软轲轭轥轲 作为特征抽取器，可以获取更丰富的语义信息，文本经过轂轅轒轔模型将进行字符
级嵌入转换成向量形式。类别信息和输入文本经过轂轅轒轔获取到各自的语义向量表示，结合作
为输入层。

BiLSTM层层层：：：由轂轅轒轔传过来的向量矩阵，经过轂轩轌轓轔轍层从而来得到更多的语义信
息。轌轓轔轍（转软轮轧 轳轨软轲轴輭轴轥轲轭 轭轥轭软轲轹）为长短时记忆神经网络，是轒轎轎的一个变种，用于
解决轒轎轎在时间序列中长期依赖丢失的问题。轌轓轔轍的输入为向量矩阵，经过下列步骤则可以
得到隐藏层的向量表示。

ft 輽 σ輨Wf · 轛ht−1, xt轝 輫 bf 輩 輨輱輩

it 輽 σ輨Wi · 轛ht−1, xt轝 輫 bi輩 輨輲輩

gt 輽 tanh輨Wc · 轛ht−1, xt轝 輫 bc輩 輨輳輩

Ct 輽 it ∗ gt 輫 ft ∗ Ct−1 輨輴輩
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ot 輽 σ輨Wo · 轛ht−1, xt轝 輫 bo輩 輨輵輩

ht 輽 ot ∗ tanh輨Ct輩 輨輶輩

其中σ代表着Sigmoid函数，f、i、o、C分别代表着输入门、遗忘门、输出门和最后
的轃轥转转。双向长短时记忆神经网络（轂轩轌轓轔轍）则是将同一序列分别经过前向轌轓轔轍和后
向轌轓轔轍，从而得到隐藏层输出ht 和h

′
t ，将ht 和h

′
t 结合从而得到轂轩轌轓轔轍的输出h 。

CRF层层层：：：轂轩轌轓轔轍传过来的概率矩阵通过条件随机场（轃轒轆）的方法来获取序列的最优
标记。在以往研究中，已表明轃轒轆在序列标注求解问题上有很好的效果。传入的轂轩轌轓轔轍的
输出的概率矩阵为Om∗l，其中Oij表示第i个字符映射到第j个标签上的概率。当已知序列seq 輽
{w1, w2, . . . , wn}的预测的标签序列为y 輽 {y1, y2, . . . , yn}，则从式（輷）则可以得到当前序列的
得分。

f輨x, y輩 輽
l∑

i=0

輨Ayi,yi+1 輫Oi,yi輩 輨輷輩

其中，A 为转移概率矩阵，该矩阵在对当前位置进行标注时可以利用之前标注信息，Ayi,yi+1表
示标签yi移到标签yi+1时的概率。通过求解f輨x, y輩的最大值来获取最优的标签序列，再采用动态
规划算法来得到最优标注路径。
输输输出出出层层层：：：已标注的序列文本。
通过输出层输出的已标注的序列，则可以识别出需要的研判证据，在图輳中可以看出，通过

模型输出后，则得到了文本中研判证据。通过研判证据才能决定突发事件的等级。

2.2 等等等级级级研研研判判判

等级研判为社会突发事件研判任务中的最后一个环节，该环节融合了分类结果和证据识别
结果，当得到突发事件分类结果和研判证据后，则可进行等级研判。突发事件的等级研判时将
只受类型和研判证据的影响，从而避免其他不相关因素对等级研判的影响。识别出来的研判证
据结果和突发事件分类输出结果进行结合，作为等级研判任务的输入，经过轂轩轌轓轔轍层，再结
合注意力机制，最终预测出当前文本的突发事件等级。模型的网络结构图如图輳所示。

F1 F2 Fi Fi+2

...

类型 研判证据

Fi+1F3

B1 B2 Bi+1 Bi+3Bi+2B3

C1 C2 C3 Ci+1 Ci+2 Ci+3

Softmax

BiLSTM 层

注意力层

输出层

输入层

...

...

Softmax 层

...

字嵌入

类型文本与
研判证据文本

轆轩轧轵轲轥 輳輺 等级研判模型

图輳中的轜类型輢表示事件分类的输出结果。轜研判证据輢则表示研判证据的识别结果，将这两
部分同时输入，进行编码，转换成向量矩阵，输入到轂轩轌轓轔轍层处理信息，再经过注意力层，
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通过注意力机制来调节各个证据之间的权重大小。近些年，注意力机制在在各个自然语言处理
任务中已取得了不错的成绩，由于等级研判时不同证据对研判的影响不同，加入注意力机制可
以有效的处理这个问题，从而来提高等级研判的准确性。由轂轩轌轓轔轍层输出的特征向量矩阵H
，经过以下步骤得到注意力层的输出γ。

M 輽 tanh輨H輩 輨輸輩

α 輽 Softmax輨W TM輩 輨輹輩

β 輽 HαT 輨輱輰輩

γ 輽 tanh輨β輩 輨輱輱輩

得到注意力层的输出后，最后经过Softmax层分类输出研判等级。

3 实实实验验验

3.1 数数数据据据集集集

社会突发事件的研判语料来源于政府网站信息公开中的突发事件通报及微博中突发事件新
闻报道，标注过程中参照《国家特别重大、重大突发公共事件分级标准（试行）》、《贵州省
突发事件分级标准》文件，确立标注规范，标注了突发事件的事件触发词、事件类型、研判证
据和突发事件等级四部分，其中事件类型包括了：安全事故、公共卫生事件、地震灾害、气象
灾害及刑事事件五大类，突发事件等级包括了：特别重大（轉）、重大（轉轉）、较大（轉轉轉）和一
般（轉轖）四个等级，按照此规范，共标注突发事件数据輲輰輰輰条，形成突发事件研判语料集，具
体语料分布情况如表輱所示。

轔轡轢转轥 輱輺 语料分布表

刑事事件 公共卫生事件 气象灾害 安全事故 地震灾害 总计

輴輵輰 輳輲輵 輲輸輱 輵輱輹 輴輲輵
輲輰輰輰特别重大（轉） 重大（轉轉） 较大（轉轉轉） 一般（轉轖） 轻

輴輰輰 輴輴輳 輳輸輸 輷輶輹 轻

社会突发事件研判语料按照轂轉轏标注方式进行标注，标注出上述五个类型的事件触发词，
即激活事件的事件元素和事件类型，同时标注出用于等级研判的研判证据和突发事件等级，如
例輴所示。
例例例4：：：輲輰輰輷年輸月輱輳日輱輶时輴輵分，湖南省湘西土家族苗族自治州凤凰县正在建设的堤溪沱江

大桥发生特别重大坍坍坍塌塌塌事事事故故故，造成64人人人死死死亡亡亡、4人人人重重重伤伤伤、18人人人轻轻轻伤伤伤，直接经经经济济济损损损失失失3974.7万万万
元元元。事故发生后，党中央、国务院领导同志作出重要批示，华建敏国务委员赶赴事故现场指导
抢险救援工作。

在例輴中，将轜坍塌事故輢标注为当前文本的事件触发词，并确定当前文本事件类型为轜安全
事故輢。而轜輶輴人死亡輢、轜輴人重伤輢、轜輱輸人轻伤輢和轜经济损失輳輹輷輴輮輷万元輢是突发事件等级研判
任务中的主要因素，在此文本中，这些证据同时作为评判突发事件等级的关键特征，需都标
注，并按照标注规范，确定当前文本突发事件等级为轜特别重大（轉）輢。整个突发事件研判语
料集都采用例輴中标注方法进行标注，以交叉检验的方式进行评估，评估结果近似完全的正确
度从而完成了整个数据集的构建。本文选取了已标注突发事件研判语料集中的輱輰輰輰份作为训练
集，輵輰輰份语料作为验证集，剩下輵輰輰份语料为测试集。

3.2 实实实验验验设设设置置置

社会突发事件的研判研究，本文将其划分为四个子任务，在事件识别任务中，对于结果的
判定，要求其预测的触发词与预先标注好的触发词匹配，才能判定正确，事件分类任务中，目
的是得到整个的文本的突发事件类型，因此对于识别出的事件触发词，要求其类型正确则为正
确分类，实验参数设置如下：输入的维度轭轡轸 轳轥轱 转轥轮轧轴轨为輲輵輶，训练集的轢轡轴轣轨 轳轩轺轥为輱輶，测试
集的轢轡轴轣轨 轳轩轺轥为輸，训练学习率为輱× 輱輰−5，使用轤轲软轰软轵轴来防止过拟合，值为輰輮輵。对于突发事
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件研判证据识别，同样要求预测出的研判证据与预先标注好的研判证据一致则判定识别正确，
而对于突发事件等级研判，要求预测出的等级和预先标注等级一致。研判证据识别任务中，使
用了事件分类任务相同的实验参数设置，对于等级研判任务，实验参数设置如下：输入的维
度轭轡轸 轳轥轱 转轥轮轧轴轨为輱輲輶，训练集与测试集轢轡轴轣轨 轳轩轺轥为輲輵輶，训练学习率为輱 × 輱輰−3，轤轲软轰软轵轴值
为輰輮輵。

评价标准采用了精准度（轐）、召回率（轒）和轆輭轳轣软轲轥（轆值）来评估事件识别和分类、研
判证据识别和等级研判的效果，如公式（輱輲）輭公式（輱輴）。

P 輽
模型正确识别的总数

模型识别的总数
輨輱輲輩

R 輽
模型正确识别的总数

语料中标准结果的总数
輨輱輳輩

F值 輽
輲PR

P 輫R
輨輱輴輩

3.3 实实实验验验的的的结结结果果果与与与分分分析析析

按照上述方法和模型，将数据集划分为训练集、验证集和测试集，用训练集和验证集进行
训练与验证，将训练好的模型在测试集上进行预测，根据预测结果与真实结果之间的差异进行
评估，评估结果如表輲所示。

轔轡轢转轥 輲輺 基于序列标注模型研判结果表

模型 轐（輥） 轒（輥） 轆值（輥）

事件识别 輸輷輮輸輲 輸輸輮輰輳 輸輷輮輹輳

事件分类 輹輷輮輵輳 輹輵輮輰輰 輹輶輮輲輲

研判证据识别輨輫类型輩 輷輷輮輳輰 輸輴輮輶輲 輸輰輮輷輹

研判证据识别 輷輲輮輹輷 輸輳輮輹輰 輷輸輮輰輵

等级研判 輷輶輮輶輴 輷輶輮輴輰 輷輶輮輴輸

表輲中可以看到对于事件识别和事件分类之间的轆值相差了輸輮輲輹輥，造成如此大的差距是由
于相近触发词导致，本文对于突发事件类型分类在于整个文本所属类别，当出现了触发词，但
识别的位置和词语与预先标注好的不一致，但预测的突发事件类型一样时，也将判定为正确，
如例輵所示：

例例例5：：：輹月輱輳日上午，海口市东湖南里发生一起故故故意意意伤伤伤害害害致死案：一男子持刀行行行凶凶凶，造
成輳名男子輱死輲伤。

例輵中，标注的事件触发词为轜行凶輢，事件类型为轜刑事事件輢，在进行预测时并未识别
出轜行凶輢，而将轜故意伤害輢作为事件的触发词识别出来，类型同样也为轜刑事事件輢。在进行突
发事件类型判定时，其对于文本而言预测出来的类型正确则为正确。

在表輲中的研判证据识别輨輫类型輩和研判证据识别分别表示在加入分类结果和不加分类结果
的研判证据识别效果，从表中可以看出，再融入了分类结果后，研判证据抽取轆值有明显的提
升。

突发等级研判与事件分类不一样，从表輲中可以看出研判证据识别的轆值比等级研判的轆值
高，研判证据正确识别决定等级研判的准确性，若缺少研判证据，则大部分情况都会造成判定
的等级过低，如例輶所示：

例例例6：：：輸月輱輹日輱輵时輰輵分，一辆安阳市区至安阳县北郭乡的公交车上发生持刀抢劫杀人案。
车上輳輳名乘客，輱輵人被捅伤，其中輲人在救治途中死亡，輱名伤者经抢救无效死亡。

例輶中，通过文中模型可以识别出当前类型为轜刑事事件輢，但对于其他等级研判特征的识别
并未识别完全，文中模型识别出了轜輱輵人被捅伤輢，而未识别出死亡研判证据，因此导致了最终
的研判等级变低。
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社会突发事件的研判任务的最终目的在于突发事件分类和等级研判，表輲中可以看到
以轂轩轌轓轔轍輭轃轒轆的序列标注模型完成的突发事件分类和等级研判的效果，为了证明序列标注
模型的有效性，本文将徐绪堪等 輨輲輰輱輸輩所使用随机森林模型的方法作为对比，同时也加入
了轂轅轒轔模型作为对比，如表輳所示：

轔轡轢转轥 輳輺 实验对比表

模型
事件分类 等级研判

轐（輥） 轒（輥） 轆值（輥） 轐（輥） 轒（輥） 轆值（輥）

随机森林模型 輸輰輮輸輵 輶輰輮輸輰 輶輳輮輷輶 輶輰輮輳輰 輴輶輮輴輰 輴輶輮輲輷

轂轅轒轔模型 輹輴輮輵輲 輹輴輮輰輰 輹輴輮輴輱 輶輸輮輰輷 輶輹輮輰輰 輶輷輮輷輵

序列标注模型 輹輷輮輵輳 輹輵輮輰輰 輹輶輮輲輲 輷輶輮輶輴 輷輶輮輴輰 輷輶輮輴輸

由表輳可以看出，序列标注模型的实验结果表现最好，当使用徐绪堪等 輨輲輰輱輸輩的方法时无
论是事件分类或等级研判，其效果与轂轅轒轔模型以及序列标注模型都相差较多，造成这种情况
的可能原因便是随机森林模型在徐绪堪等 輨輲輰輱輸輩的实验中所使用的语料集规模较少，突发事件
类别种类单一，当扩大语料集和突发事件类别种类时便达不到较好的效果。序列标注模型在事
件分类中相比较于随机森林模型和轂轅轒轔模型轆值分别提高了輳輰輮輴輶輥和輱輮輸輱輥，在这个实验中，
序列标注模型能更加有效的识别文中的类别信息，即事件的触发词，相比较于其他两个模型而
言，序列标注模型能有效避免在噪点信息的干扰。等级研判中序列标注模型与随机森林模型
和轂轅轒轔模型相比轆值分别提高了輳輰輮輲輱輥和輸輮輷輳輥，随机森林模型除上述提到的数据规模扩大，
效果不佳的情况外，其次缺陷便是由于语言的灵活性，采用规则的方法并不能很好的识别研判
证据，从而导致等级研判结果较差，而轂轅轒轔模型采用了句子语义信息来作为研判证据，其证
据不如采用序列模型识别出的证据精确，且二者模型都未充分使用类别信息。
例例例7：：：輲輰輰輸年輷月輲輱日，云南省昆明市发生了公交车连环爆炸案事件，造成輲名乘客死亡

和輴名乘客受伤。云南省急救中心及时到达现场，对此事件导致的伤员进行了迅速、高效的紧急
医疗救援，最大程度地减少人员伤亡，控制和减轻突发事件的危害，维护了社会稳定。
对于例輷，除随机森林模型将其事件类型分类成轜刑事事件輢，其他两个模型都能正确识别

事件类型为轜安全事故輢，造成错误分类的可能原因有数据集中如轜云南輢、轜爆炸輢等词高频率的
出现在刑事事件类别中，因此随机森林模型对于该数据并不能很好的识别，而轂轅轒轔模型和序
列标注模型能学习到文本中更多的语义信息，因此能识别正确。对于此例子的等级研判结果，
除序列标注模型识别正确以外，其余两个均识别错误。首先，对于随机森林模型，基于规则的
研判证据的识别方法灵活性较差，当伤亡信息中出现了其他的词或字，便不能很好的识别。对
于轂轅轒轔模型，由于文本中冗余信息过多，所以也并未研判正确。

4 总总总结结结与与与展展展望望望

本文中提出了基于序列标注模型来完成社会突发事件的研判方法，相比较以往研究，此方
法能更加灵活准确的识别出研判证据，通过使用轂轩轌轓轔轍輭轃轒轆的方法提高识别的准确率，同时
将事件分类和等级研判结合起来，来优化等级研判的效果。
目前本文中只考虑到了单一突发事件的情况，但有时一个社会突发事件的发生可能产生其

他衍生突发事件，此时若要对当前突发事件进行等级研判则需考虑到其衍生突发事件对其的影
响。接下来的工作将会加入衍生突发事件，若当前突发事件产生了其他衍生突发事件，则判定
其对当前突发事件联系性和影响性，再而进行突发事件的等级研判。
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结合金融领域情感词典和注意力机制的细粒度情感分析
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摘要

针对在金融领域实体级情感分析任务中，往往缺乏足够的标注语料，以及通用的情感
分析模型难以有效处理金融文本等问题。本文构建一个百万级别的金融领域实体情感
分析语料库，并标注五千余个金融领域情感词作为金融领域情感词典。同时，基于该
金融领域数据集，提出一种结合金融领域情感词典和注意力机制的金融文本细粒度情
感分析模型。该模型使用两个佌体佔位网络分别提取词级别的语义信息和基于情感词典
分类后的词类级别信息，能有效获取金融领域词语的特征信息。此外，为了让文本中
金融领域情感词获得更多关注，提出一种基于金融领域情感词典的注意力机制来为不
同实体获取重要的情感信息。最终在构建的金融领域实体级语料库上进行实验，取得
了比对比模型更好的效果。

关键词： 细粒度情感分析 ；金融文本 ；情感词典

Attention-based Recurrent Network Combined with Financial
Lexicon for Aspect-level Sentiment Classification

Qinglin Zhu1,2，Bin Liang1，Yuhan Liu1，Yi Chen1，Ruifeng Xu1,2,†，Ruibin Mao3

1. Department of Computer Science, Harbin Institute of Technology (Shenzhen),
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2. HIT-RICON Joint Lab, Shenzhen, Guangdong 518055, China;
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†. Corresponding author, Email: xuruifeng@hit.edu.cn

Abstract

佔佯 佡佤佤佲佥佳佳 佴佨佥 佬佡佣佫 佯佦 佳併伎佣佩佥佮佴 佡佮佮佯佴佡佴佥佤 佣佯佲佰併佳 佡佮佤 佴佨佥 佰佯佯佲 佰佥佲佦佯佲佭佡佮佣佥 佯佦 佣佯佭伭
佭佯佮 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佡佮佡佬佹佳佩佳 佭佯佤佥佬佳 佦佯佲 佴佨佥 佴佡佳佫 佯佦 佥佮佴佩佴佹伭佬佥佶佥佬 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佡佮佡佬佹佳佩佳 佯佦 伌佮佡佮佣佩佡佬
佴佥佸佴佳伮 佔佨佩佳 佰佡佰佥佲 佢併佩佬佤佳 佡 佭併佬佴佩伭佭佩佬佬佩佯佮 佬佥佶佥佬 佣佯佲佰併佳 佯佦 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佡佮佡佬佹佳佩佳 佯佦 伌佮佡佮佣佩佡佬
佤佯佭佡佩佮 佥佮佴佩佴佩佥佳 佡佮佤 佬佡佢佥佬佳 佭佯佲佥 佴佨佡佮 伌佶佥 佴佨佯併佳佡佮佤 伌佮佡佮佣佩佡佬 佤佯佭佡佩佮 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佷佯佲佤佳
佡佳 伌佮佡佮佣佩佡佬 佤佯佭佡佩佮 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佤佩佣佴佩佯佮佡佲佹伮 佂佡佳佥佤 佯佮 佴佨佩佳 伌佮佡佮佣佩佡佬 佤佯佭佡佩佮 佤佡佴佡佳佥佴伬
佷佥 佰佲佯佰佯佳佥 佡佮 佁佴佴佥佮佴佩佯佮伭佢佡佳佥佤 佒佥佣併佲佲佥佮佴 低佥佴佷佯佲佫 佃佯佭佢佩佮佥佤 佷佩佴佨 但佩佮佡佮佣佩佡佬 佌佥佸佩佣佯佮伬
佣佡佬佬佥佤 但佩佮佌佥佸低佥佴伮 但佩佮佌佥佸低佥佴 佭佯佤佥佬 併佳佥佳 佌体佔位 佴佯 佥佸佴佲佡佣佴 佣佡佴佥佧佯佲佹伭佬佥佶佥佬 佩佮佦佯佲佭佡佴佩佯佮
佢佡佳佥佤 佯佮 伌佮佡佮佣佩佡佬 佤佯佭佡佩佮 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佤佩佣佴佩佯佮佡佲佹 佡佮佤 佡佮佯佴佨佥佲 佌体佔位 佴佯 佥佸佴佲佡佣佴 佳佥佭佡佮伭
佴佩佣 佩佮佦佯佲佭佡佴佩佯佮 佡佴 佴佨佥 佷佯佲佤伭佬佥佶佥佬伬 佷佨佩佣佨 佣佡佮 佥伋佥佣佴佩佶佥佬佹 佯佢佴佡佩佮 佩佮佦佯佲佭佡佴佩佯佮 佡佢佯併佴 佴佨佥
佣佨佡佲佡佣佴佥佲佩佳佴佩佣佳 佯佦 伌佮佡佮佣佩佡佬 佤佯佭佡佩佮 佷佯佲佤佳伮 佉佮 佡佤佤佩佴佩佯佮伬 佩佮 佯佲佤佥佲 佴佯 佧佥佴 佭佯佲佥 佡佴佴佥佮佴佩佯佮 佴佯
佴佨佥 伌佮佡佮佣佩佡佬 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佷佯佲佤佳伬 佡佮 佡佴佴佥佮佴佩佯佮 佭佥佣佨佡佮佩佳佭 佢佡佳佥佤 佯佮 佴佨佥 伌佮佡佮佣佩佡佬 佤佯佭佡佩佮
佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佤佩佣佴佩佯佮佡佲佹 佩佳 佰佲佯佰佯佳佥佤伮 但佩佮佡佬佬佹伬 佥佸佰佥佲佩佭佥佮佴佳 佷佥佲佥 佣佯佮佤併佣佴佥佤 佯佮 佴佨佥 佤佡佴佡佳佥佴
佷佥 佣佯佮佳佴佲併佣佴佥佤伬 佷佨佩佣佨 佳佨佯佷佳 佴佨佡佴 佯併佲 佭佯佤佥佬 佨佡佳 佡佣佨佩佥佶佥佤 佢佥佴佴佥佲 佰佥佲佦佯佲佭佡佮佣佥 佴佨佡佮 佴佨佥
佣佯佭佰佡佲佡佴佩佶佥 佭佯佤佥佬佳伮

Keywords: 但佩佮佥伭佧佲佡佩佮佥佤 佳佥佮佴佩佭佥佮佴 佡佮佡佬佹佳佩佳 伬 但佩佮佡佮佣佩佡佬 佴佥佸佴佳 伬 但佩佮佡佮佣佩佡佬 体佥佮佴佩佭佥佮佴
佌佥佸佩佣佯佮

第十九届中国计算语言学大会论文集，第676页-第687页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

CC
L2
02
0

676



计算语言学

1 引言

随着互联网和金融行业的快速发展，在金融领域目前不断出现大量专业的股评报告、研究
报告等信息，以及个体投资者的个人看法和分析。无论新闻报道还是针对相关主题与公司的评
论信息，往往都包含有对相关事件与公司的评价与态度，具有丰富的投资和监管参考价值。对
这些评价信息的全面把握，有助于投资者更好的了解市场，辅助投资决策。同时，对于金融市
场监管者，有助于及早从评价中发现潜藏的问题，对于掌握市场动态，消除市场风险也有着重
要意义。为此，金融文本的情感分析研究正在成为当前研究和应用热点。

金融领域的文本实体级细粒度情感分析研究尚处于初级阶段，也是细粒度情感分析重要的
子任务伨佐佡佮佧 佡佮佤 佌佥佥伬 伲估估伸伩，面临着诸多挑战。首先缺乏高质量、大规模的金融领域文本情感
标注语料，导致文本处理底层技术缺乏数据支撑。现有的通用文本情感分析模型缺乏对金融领
域文本特点的分析和利用，没有考虑金融领域词性特征，缺乏对金融领域情感先验知识的利用，
因此在金融文本上表现欠佳。

针对现有金融领域语料库匮乏的问题，本文构建了金融领域细粒度情感分析语料库。首先
对各大金融新闻网站进行数据爬取与清洗，之后按照字级别对所爬取的数据进行实体标注和实
体情感标注。总共标注了伵伲估伶篇新闻稿，整理出伳伳伲伵个实体和对应的伹伲伴估条情感语句，并构建
了包含伵估伴伷个词的金融领域情感词典。

针对现有方法对金融领域知识利用的不足，本文设计并实现了结合金融领域情感词典和注
意力机制的细粒度情感分析模型（佁佴佴佥佮佴佩佯佮伭佢佡佳佥佤 佒佥佣併佲佲佥佮佴 低佥佴佷佯佲佫 佃佯佭佢佩佮佥佤 佷佩佴佨 但佩佮佡佮佣佩佡佬
佌佥佸佩佣佯佮伬 但佩佮佌佥佸低佥佴），该模型使用一个佌体佔位提取词级别的文本信息，并基于金融情感词典将
文本中的词分成“积极”，“消极”，“中立”，“金融实体”，“其他”五个类别对文章进行表示，
使用另一个佌体佔位提取金融领域词性特征，这样不仅让模型关注到不同类型词语的特殊性，从
而更好的理解上下文的语义信息，还能作为对词级别较为细粒度的信息的补充，获取更宏观的
文本信息。模型还使用了金融领域情感词典指导注意力机制，使得注意力机制更加关注金融领
域情感词，在构建的数据集上达到了同类模型的最佳效果。

本文构建了一个百万级的金融领域实体级细粒度情感分析语料库，并在此基础上提出了一
种结合金融情感词典和注意力机制的情感分析模型。不仅促进围绕金融领域文本的情感分析研
究的深入，具有很好的科学意义，同时，可以很好服务于面向金融领域的舆情分析、市场判断
和监管协调，具有突出的应用价值。

2 相关研究

细粒度情感分析是情感分析的一个热门且具有重要应用价值的领域伨赵妍妍 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱估伩，
侧重于对细粒度情感信息的挖掘。对于金融领域，实体级的细粒度情感分析是分析出金融文本
中出现的金融实体的情感，常用的方法有基于情感词典，机器学习和深度学习的细粒度情感分
析方法。

情感词典是识别文本情感的有效工具，有不少学者研究构建情感词典的方法伨位佥佮佧 佥佴 佡佬伮伬
伲估伱伲伻 梅莉莉 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伶伩，形成了如佗佯佲佤 低佥佴伨但佥佬佬佢佡併佭伬 伲估伱伲伩等具有代表性的英文情感词典
和董振东等人编制的中文知网情感词典佈佯佷 低佥佴。基于情感词典的细粒度情感分析方法主要是
利用句式词库和情感词典去分析文本语句的特殊结构及情感倾向词，如佗併等伨伲估估伶伩根据情感词
情感强度的不同而赋予不同的情感权重，然后进行加权求和。佌佩佰佥佮佫佯佶佡等伨伲估伱伵伩提出了预建立
的词典和通用语言规则相结合的方式，其在中文方面级情感分析任务上取得了较好的效果。

基于机器学习进行细粒度情感分析也是主流的方法之一，在早期的研究中，细粒度情感
分析被当作一般情感分类任务，使用情感词典、文本语义等特征等提取文本特征来建立细粒
度情感分类模型。佋佩佲佩佴佣佨佥佮佫佯等伨伲估伱伴伩引入了产品的总体评分和情感词库两个外部知识，并
和体佖位分类器相结合一起，在体佥佭佅佶佡佬伲估伱伴年竞赛中取得了最佳性能。佒佡佭佥佳佨等伨伲估伱伵伩提出使
用马尔科夫随机场解决在线课程位住住佃中的方面级情感分类问题。郝志峰等伨伲估伱伵伩提出把情感
对象识别看作一个序列标记问题，通过在传统的佃佒但序列标记模型上增加情感对象的全局节点，
有效地结合上下文信息、句法依赖以及情感词典，从而可以识别出微博中的情感对象。然而传
统的机器学习方法通常需要依赖大量的人工筛选特征，这需要耗费大量的时间和精力。
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随着深度学习技术的发展，研究人员设计了一系列的神经网络自动生成对象和内容的低维
度表示方法，并且在细粒度情感分类任务中得到了较好结果。佔佡佮佧等伨伲估伱伶佡伩提出一种基于目
标的长短期记忆网络（佔佄伭佌体佔位），依据目标词的位置将输入的文本切分成左右两个部分并分
别送入佌体佔位，较传统佌体佔位模型性能有所提升。注意力机制（佁佴佴佥佮佴佩佯佮 位佥佣佨佡佮佩佳佭）源于对
人类视觉的研究，近年来，随着注意力机制的深入研究，很多学者基于注意力机制提出了一系
列的方法进行细粒度情感分析。赵冬梅等伨伲估伱伸伩提出一种利用协同过滤算法计算得到用户的情
感分布矩阵，再使用注意力机制提取文本信息，从而进行实现情感分类。曾峰等伨伲估伱伹伩提出了
一种基于注意力机制的佌体佔位神经网络模型，模型从词级别和句子级别两个层面进行语义提取，
从而获取不同词语和句子的重要性。吴小华等伨伲估伱伹伩使用字向量对文本进行字级别的表示，并
使用双向的佌体佔位网络和注意力机制提取上下文之间的关系。

金融领域细粒度情感分析研究较少，佃佯佲佴佩佳等伨伲估伱伷伩讨论了体佥佭佅佶佡佬伭伲估伱伷会议“金融微博和
新闻的情感分析”任务三十余位参赛者的方法和工具，其中最多人使用的是基于传统机器学习
模型体佖位和体佖佒的方法。佄佯等伨伲估伱伹伩指出金融领域数据标注需要广泛的领域专业知识，进行专
业标注会很昂贵，所以构建的数据较少。位佡佩佡等伨伲估伱伸伩发布了一个非常小的数据集（但佩佑佁），
包含了金融领域的文本实例和文本中提到的实体，并给每个实体的情感打分。余佡佮佧等伨伲估伱伸伩基
于佅佌位佯模型提出了何佌位但佩佔方法分析但佩佑佁数据集上的金融实体情感。体佡佬併佮佫佨佥佬等伨伲估伱伹伩提出
了一种用于方面分类的迁移学习方法和一种用于金融数据的情感预测的回归方法，迁移学习方
法利用了佂佅佒佔，并使用了不同的回归方法，其中线性支持向量回归法的效果最好。

细粒度情感分析的方法较多，但是在金融领域实体级细粒度的情感分析研究较少，尤其是
缺乏数据集的情况下使得金融领域的研究更难以开展。我们针对语料库匮乏的问题构建了金融
领域细粒度情感分析语料库。针对现有模型缺乏对金融领域知识利用的问题，构建了提出了结
合金融领域情感词典的细粒度情感分析方法，用金融领域情感词指导注意力机制，并结合金融
领域词性特征，取得了同类模型的最佳性能。

3 金融领域实体级细粒度情感分析语料库构建

针对金融领域情感分析语料库匮乏的问题，我们设计并构建了金融领域实体级细粒度情感
分析语料库。考虑到新闻文本信息丰富，更新速度快且较为正规，我们爬取了各大金融数据网
站（伲伱世纪经济报道 0、财新网 1、每经网伭公司板块 2、生意社 3、人民网 4）作为数据来源，
采用体佣佲佡佰佹框架共计爬取伲伲伶伸伱篇新闻文本，并对文章进行了删除特殊符号，利用正则匹配剔除
一些无关信息等预处理。

首先我们进行了金融实体的标注。对于金融实体，我们标识出文本中的公司名，人名和品
牌名称。实体名基于长匹配的原则进行标注，并通过天眼查辅助确定公司名、品牌名称等。

例如：“乐融致新和乐视网业务发展的颓势仍没有出现明显的好转。”
在这个文本中“乐融致新”和“乐视网”为我们标注的实体。

对于金融实体情感标注，我们将金融实体的情感极性标注为三大类：无情感、消极、积极，
每一类指定的标注准则如下：

伨伱伩积极情感

对于积极情感的标注，如果文本中出现了有利于公司经营的事实，以及一些人为的积极评
价，则标注为积极。

例如：“伴随着近年来白酒行业复苏，水井坊业绩也水涨船高。”
伨伲伩中立情感

对于中立情感的标注，如果文本中出现的信息为与公司经营相关，但无法判断是有利还是
不利的事情标注为中立，包括一下情况：

①一些与公司经营相关的事实性的陈述，包括（但不限于）：公司人事变更、子公司或者下
属经营企业的设立与关闭、公司财务或投资操作等等。

②既有有利事实也有不利事实（句中不存在转折词例如尽管、然而、虽然、但是等表达情
感偏向的副词）。

0http://news.21so.com/chanye/
1http://companies.caixin.com/news/
2http://www.nbd.com.cn/columns/346
3http://news.toocle.com/list/c-3511—1.html
4http://industry.people.com.cn/GB/413887/index.html
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③一些与公司经营相关的中性人为表述与评价。

例如：“电商是未来发展的方向，所有的企业都在发力，华为也不例外，但目前来看，这一
动作的成效需要检验。”

伨伳伩消极情感

对于消极情感的标注，若文本的信息不利于公司经营，标注为消极。包括一些不利于公司
经营的事实，以及一些人为的消极评价。

例如：“由于游戏收入下滑，热门游戏进入周期末尾，近期市场对腾讯的评估本来就不太乐
观。”

为了构建金融领域细粒度情感分析数据集，从爬取的伲伲伶伸伱篇新闻文本中选取了伵伲估伶篇进行
标注。首先由伴名标注人员进行预标注伲估估估条，在标注过程中分别对各自的标注结果进行比对收
集差异与有歧义的地方，制定对各类实体以及针对模糊和有冲突的语境制定相应的标注准则。
在标注过程中，每一段新闻文本由至少两名标注者独立标注，即标注过程中标注者之间彼此没
有交流，完全依赖先前制定好的标注准则。独立标注完成后，对于有差异或有错误的标注结果，
一名额外的标注者会参与讨论，直到所有的标注者意见统一后，对以标注数据进行人为修改，
最终完成标注。

最终整理出伳伳伲伵个金融实体，每个金融实体对应一个或多个语句，共计有伹伲伴估条对应的
情感语句，共伱估伸伮伷万字。在伹伲伴估个情感语句中，金融实体情感是积极的有伴伱伸伹条，中性的
有伳伲估伲条，消极的有伱伶伲伷条。具体的统计结果如表伱所示。

极性 积极 中性 消极

数量 伴伱伷伹 伳伲估伲 伱伶伲伷
百分比 伴伶伮伳伹伥 伳伵伮伵伵伥 伱伸伮估伶伥

表 伱伮 金融实体情感数据统计

通过分析金融文本数据，根据经验判断出了哪些词汇会影响对与实体情感极性的判断，从
而构建了一个金融领域情感词典，其中包含了伲估伷伹个积极词，伱估伷估个中立词和伱伸伹伸个消极词。
金融领域情感词典的具体统计信息如表伲所示。

极性 积极 中性 消极

数量 伲估伷伹 伱估伷估 伱伸伹伸
百分比 伴伱伮伱伹伥 伲伱伮伲估伥 伳伷伮伶伱伥

表 伲伮 金融领域情感词统计

为了计算带标注的语料库与标注者之间的一致性，计算了佃佯佨佥佮’佳 佋佡佰佰伨佃佯佨佥佮伬 伱伹伶估伩值
与但佬佥佩佳佳’ 佋佡佰佰佡伨但佬佥佩佳佳伬 伱伹伷伱伩值。 但佬佥佩佳佳’ 佋佡佰佰佡值为估伮伶伶伸伶，实验标注结果数据具有较好一
致性。佃佯佨佥佮’佳 佋佡佰佰值达到估伮伷伲伱估，这说明标注者可以在给定文本的情况下可靠地识别目标实
体的情感。

4 结合金融领域情感词典和注意力的细粒度情感分析模型

本文提出的一种结合金融领域情感词典和注意力的情感分析模型框架图如图伱所示。为提
取细粒度的语义信息，使用佌体佔位提取词级别的语义信息（见模型右半部分）；为了让模型关
注到不同类型词语的特殊性，并获取更宏观的文本信息作为对词级别信息的补充，使用另一
个佌体佔位提取词类级别的语义信息（见模型左半部分）。其中词类级别的表示是指将文章词分
成伵个类别：佐佯佳，低佥佧，低佥併，佅佮佴佩佴佹，住佴佨佥佲，即“积极”，“消极”，“中立”，“金融实体”，“其
他”五个类别。然后使用佗佯佲佤伲佖佥佣模型对文本进行训练，从而获取每一类词语词向量的平均值
来表示该类词向量。为了更关注到与预测情感极性相关度高的词语，使用金融实体与金融文本
进行词级别的注意力。为了让模型更加关注金融领域情感词，模型还使用了金融领域情感词典
去指导注意力机制，从而使模型更加关注金融情感词所在的位置，提升情感分析的准确度。
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图 伱伮 结合金融领域情感词典和注意力的情感分析模型

4.1 基于LSTM的词级别编码器

为了提取文本的语义，使得其特征表示更加符合当前语境信息，我们采用了长短记忆网络
（佌佯佮佧伭体佨佯佲佴 佔佥佲佭 位佥佭佯佲佹，佌体佔位）提取词级别的语义特征，将整条金融文本先经过分词和词
嵌入之后输入佌体佔位，如公式 伨伱伩 所示。

−→
hlt 伽

−−−−−→
LSTMw 伨xit伩 , t ∈ 佛伱, k佝 伨伱伩

其中，一共有i个金融文本，每个金融文本d中包含k个词语：{wi1, wi2, . . . , wik}。xit为t时
刻。通过佌体佔位就可以获得每个词语的向量表示为佛hi1, h

i
2, ..., h

i
c佝。

4.2 基于LSTM的词类级别编码器

上一节中提取的文本的是词级别较为细粒度的信息，但不能注意到不同类别的词汇。在本
节中使用词类级别的表示方法，本文基于领域情感词典和已经标注好的金融实体，将文章词分
成伵个类别：佐佯佳，低佥佧，低佥併，佅佮佴佩佴佹，住佴佨佥佲，即“积极”，“消极”，“中立”，“金融实体”，“其
他”五个类别。其中“积极”，“消极”，“中立”来自标注的情感词典，“金融实体”为标注的金
融实体，“其他”为其他词汇或是未登录词。然后使用佗佯佲佤伲佖佥佣模型对文本进行训练，从而获
取每一类词语词向量的平均值来表示该类词向量。通过词类级别的表示不仅可以给模型提供不
同词类级别的信息，让模型关注到不同类型词语的特殊性，从而更好的理解上下文的语义信息，
而且还能获取更宏观的文本信息，作为对词级别较为细粒度的信息的补充。

为了具体说明如何进行词类级别的表示，在此举一个简单的例子：经过分词后“腾讯 公
司 股票 近期 下跌”这句话中有伵个词语，其中“腾讯”和“公司”两个词语为金融实体，“股
票”和“近期”属于其他词汇，“下跌”为消极类金融领域情感词。则这句话的词类级别表示
为佛Entity Entity Other Other Neg佝，每一类对应着相同的词向量。

佌体佔位的隐状态输出序列佛h1, h2, . . . , ht佝可以作为当前文本的特征表示，其中的ht对应于文
本序列中第t个词的特征。

为了提取词类级别的语义特征，本文使用另一个佌体佔位网络作为文本的特征提取器，将之
前介绍的经过词嵌入表示的词类级别文本输入LSTM ′，如公式伨伲伩。
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−→
hlt

′
伽 LSTM ′

w 伨xit伩 , t ∈ 佛伱, k佝 伨伲伩

4.3 词级别的注意力机制

通过两个佌体佔位建模得到的文本表示，会给每一个词分配相同的权重，因而无法准确把握
语义的重点。注意力机制的思想是不同的情境下不用文本的重要程度不同，在计算过程中将文
本的语义根据分配的权重进行加权求和，获得与任务更相关的文本的表示。为了进一步提升情
感分析的准确度，借助注意力机制，建模实体情感与各个词语之间的关系，为子句的词序列语
义特征分配不同的权重，使得更重要的词语得到更多的关注。由公式伨伳伩与公式伨伴伩为词语的注意
力权重计算方式：

αit 伽
佥佸佰

(
γ
(
hic, e

E
))

∑
j′ 佥佸佰

(
γ
(
hjc, eE

)) 伨伳伩

γ
(
hjc, e

E
)
伽 佴佡佮佨

(
hic · wT

m · eE
T
伫 ba

)
伨伴伩

其中经过佌体佔位后每个词语的向量表示为佛hi1, h
i
2, ..., h

i
c佝伬wm是权值矩阵，ba为偏移量，e

E为
金融实体的词向量（如果金融实体被切分为多个词则e为这些词向量取均值后的结果）；αit为
词wit相对于金融实体e

E的注意力权重。
佌体佔位提取的带有注意力加权的子句文本特征表示如公式伨伵伩所示：

oi 伽
∑
t

aithit 伨伵伩

将词类级别的送入LSTM ′后，同样使用注意力机制确定与实体相关的上下文语义信息。相
似的，得到注意力得分为α′

it，得到的特征向量为o
′
i。

4.4 基于金融领域情感词典的注意力指导

注意力机制能够更好的关注到重要的词汇从而提高模型识别的准确率，但不一定能够准确
的识别哪些词语是对结果有较大影响的金融领域情感词。为了解决这个问题，我们使用构建的
金融领域情感词典去指导注意力机制，使得金融情感词的获得更大的关注。

为了使用构建的金融领域情感词典，对于一个输入的分词后的句子，构建了一个与分词后
的句子长度相同的情感词向量，称为V ecLex，并初始化为估。遍历输入金融文本中的词语若其出
现在金融领域情感词典中，则在情感词向量中将对应位置设为伱。 为了更方便的理解金融领域

图 伲伮 金融领域情感词向量示意图

情感词向量的概念，举一个简单的例子例如图 伲 所示，假设输入的金融文本为“腾讯 公司 股
票 近期 下跌”，首先初始化一个情感词向量佛估, 估, 估, 估, 估佝，遍历输入的句子发现“下跌”这个词
出现在金融领域情感词典中，属于消极词，便把“下跌”这个词在情感词向量对应的位置设置
为伱，则该句话的情感词向量为佛估, 估, 估, 估, 伱佝。
为了使得注意力机制更加的关注金融领域情感词，我们修改了损失函数，在交叉熵损失后

又加入了一项λ 伨α− V ecLex伩2。其中λ是确定情感词典损失重要性的超参数，α为注意力机制的
得分，V ecLex为情感词典向量。从而使得注意力机制得分α去拟合金融情感词向量，从而使模型
更加关注输入金融文本金融情感词。
之后将词类级别的注意力表示和词级别的注意力表示相结合，将两个带有注意力加权句子

文本体征表示向量拼接起来，最后经由softmax层得到模型的概率输出，如公式伨伶伩所示：
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p′i 伽 softmax
(
oi ⊕ o′i

)
伨伶伩

其中⊕为向量拼接操作，oi经过佌体佔位的注意力机制的词级别表示，o′i是经过LSTM
′的注意

力机制的词类级别表示。
模型的最终的损失函数为公式伨伷伩：

L 伽 −
∑
i∈D

yi 佬佯佧 pi 伫 λ 伨αnorm − V ecLex伩 伨伷伩

其中，D为样本集合，yi为子句真实标签，pi为模型的预测结果，λ是确定情感词典损失重
要性的超参数，αnorm为佌体佔位词级别注意力得分α和经过LSTM ′的词类级别注意力得分α′的平
均值。

5 实验

5.1 数据集

实验数据集采用构建的金融领域实体级细粒度情感分析语料库，将数据集分成测试集，验
证集与训练集，具体的划分如表伳所示。

划分 积极 中性 消极 合计

训练集 伲伷伷伱 伲伱伵伷 伱估伷伲 伶估估估伨伶伴伮伹伴伥伩
验证集 伵伶伴 伴伶伱 伲伱伵 伱伲伴估伨伱伳伮伴伲伥伩
测试集 伹估伷 伷伲伵 伳伶伸 伲估估估伨伲伱伮伶伴伥伩

表 伳伮 金融领域情感文本训练集测试集数据统计

5.2 评价指标

本文使用准确率伨佁佣佣併佲佡佣佹伩和位佡佣佲佯伭但伱值作为评价标准。

5.3 实验设计

伨伱伩词向量
实验的词向量采用腾讯佁佉 佌佡佢公开的中文词向量数据伨体佯佮佧 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伸伩，该数据集涵

盖面广，囊括了伸估估余万个中文词语，数据集的维度为伲估估维。该词向量的训练使用了腾讯研
制的佄佩佲佥佣佴佩佯佮佡佬 体佫佩佰伭佇佲佡佭 伨佄体佇伩算法，相比于广泛采用的词向量训练算法体佫佩佰伭佇佲佡佭 伨体佇伩，
佄体佇算法额外考虑了词对的位置信息，以从而能更准确的表示词汇的语义。具有词语覆盖率全，
新鲜度高，词向量准确率高的特点。在训练的过程中词向量不冻结，参数随训练一起更新。

伨伲伩超参设置
数优化采用 佁佤佡佭伨佋佩佮佧佭佡 佡佮佤 佂佡伬 伲估伱伴伩优化算法伬 学习率设置为 估伮估估估伱。对词向量矩

阵以及不同佌体佔位 层之间的连接采用佄佲佯佰佯併佴伨体佲佩佶佡佳佴佡佶佡 佥佴 佡佬伮伬 伩，对佌体佔位 层内部与隐状态
相关的权重矩阵采用 佄佲佯佰佃佯佮佮佥佣佴伨佃佨佯 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伴伩。佂佡佴佣佨伭佳佩佺佥设置为伱伲伸，佄佲佯佰佯併佴为估伮伲，
佄佲佯佰佃佯佮佮佥佣佴为估伮伱，佌体佔位的隐藏层为伲估估维，佌体佔位 佁佴佴佥佮佴佩佯佮的输出为伲估估维，LSTM ′ 佁佴佴佥佮伭
佴佩佯佮的输出为伵估维，情感词典损失重要性的超参数λ 伽 估.估伳伵。

伨伳伩对比模型介绍
对比模型包括基础的佂佩伭佌体佔位模型和近些年在方面级的情感分析（佁佳佰佥佣佴 佂佡佳佥佤 体佥佮佴佩佭佥佮佴

佁佮佡佬佹佳佩佳）领域的深度学习模型进行对比，参与对比的模型有以下几种：

• 佂佩伭佌体佔位：佂佩伭佌体佔位是佂佩伭佤佩佲佥佣佴佩佯佮佡佬 佌佯佮佧 体佨佯佲佴伭佔佥佲佭 位佥佭佯佲佹的缩写，是由前向佌体佔位与
后向佌体佔位组合而成，使用佂佩伭佌体佔位模型提取文本的语义信息之后，直接送入佳佯佦佴佭佡佸层进
行分类。

• 佔佄伭佌体佔位伨佔佡佮佧 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伶佡伩：基于目标的长短期记忆网络，根据特定目标单词的所在位
置，将训练语句拆分左右两部分，通过佌体佔位获取左右部分两个隐层的输出，输入分类器，
获取分类结果。
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• 佉佁低伨位佡 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伷伩：该模型改进了传统的分类模型中将两者分开独立建模或者只针对内
容建模的方法，该模型先让内容和目标分别通过不同的佌体佔位后，利用注意力机制实现两
者的信息交互，从而提升模型的准确度。

• 佁住佁伨佈併佡佮佧 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伸伩：该模型建模了目标和文本的交互关系，分别将文本和目标经
过双向的佌体佔位，并使用隐藏层的输出接着计算两者的交互矩阵，将该矩阵得到的信息送
入佳佯佦佴佭佡佸实现对情感的分类。

• 位佥佭低佥佴伨佔佡佮佧 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伶佢伩：该模型利用了注意力机制的佑佁系统中的深度记忆网络，将
方面词的上下文信息作为存储器中存储的内容，实现了一个针对方面级的情感分析模型。

• 佁佔佁佅伭佌体佔位伨佗佡佮佧 佥佴 佡佬伮伬 伲估伱伶伩：该模型利用了注意力机制来获取上文下信息与目标词信
息之间的关系，结合了佌体佔位神经网络与注意力机制提取句子语义，从而提升情感分类的
准确度。

5.4 实验结果与分析

伨伱伩总体性能

所有实验均采用 低佖佉佄佉佁 佇佥但佯佲佣佥 佇佔佘 伲估伸估佔佩 显卡进行计算加速，并在单张显卡下完成。
在自标注的数据集进行了实验，总体性能的实验结果如表伴。

模型 Precision Macro-F1

佂佩伭佌体佔位 估伮伷估伴估 估伮伶伸伶估
佔佄伭佌体佔位 估伮伷伱伳伲 估伮伶伸伴伷
佉佁低 估伮伷伱伱伵 估伮伶伸伵伳
佁住佁 估伮伷伲伸伵 估伮伶伹伷伱
位佥佭低佥佴 估伮伷伲伲伵 估伮伶伹伵伴
佁佔佁佅伭佌体佔位 估伮伷伱伶伵 估伮伶伹伱伳
但佩佮佌佥佸低佥佴伨住併佲佳伩 0.7425 0.7147

表 伴伮 总体实验性能结果图

从实验结果可以看出，我们提出的模型但佩佮佌佥佸低佥佴取得了伷伴伮伲伵伥的准确度和估伮伷伱伴伷的位佡佣佲佯伭
但伱值，均达到了对比模型的最佳效果。基础模型佂佩伭佌体佔位的效果最不理性，是因为只能获取总
体的文本信息，并不能对实体进行建模。佔佄伭佌体佔位提取实体前后语句语义的综合，性能有所提
升。佉佁低和佁住佁实现了实体与模型之间的交互，更好的理解到了实体在文中的语义信息，同佂佩伭
佌体佔位相比也有不小提升。佁佔佁佅伭佌体佔位使用注意力机制对实体和文本进行建模，但是我们认
为注意力机制没有准确把握关键词导致性能没有明显提升。我们认为提出的但佩佮佌佥佸低佥佴模型性
能较好的原因是结合了金融领域词性信息并用金融情感词指导注意力机制，能让模型获得的信
息更加丰富并使得注意力更好的把握关键词。

伨伲伩消融实验

为了考察模型框架中各组件的贡献程度，本文设置了模型中不同结构的消融实验。

• 佌体佔位伭佁佔佔：使用佌体佔位去提取文本信息，并使用注意力机制。

• 佌体佔位伭佁佔佔伭佌佥佸：使用佌体佔位提取文本信息，并使用标注的情感词典指导注意力机制。

• 佄佯併佢佬佥伭佌体佔位伭佁佔佔：使用两个佌体佔位分别提取文本和词类表示的文本信息，并使用注意力
机制后输入到softmax层，不使用标注的情感词典。

• 佄佯併佢佬佥伭佌体佔位伭佁佔佔伭佌佥佸：使用两个佌体佔位分别提取文本和词类表示的文本信息并结合注意
力机制，并使用标注的情感词典指导注意力机制。

实验结果如表伵所示，从实验结果来看，使用金融领域情感词典指导注意力机制对实验结果
具有较大的提升，说明金融领域情感词典中的词对判断实体的情感极性有较大的帮助，而通过
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模型 Precision Macro-F1

佌体佔位伭佁佔佔 估伮伷伲伵伵 估伮伶伹伱伴
佌体佔位伭佁佔佔伭佌佥佸 估伮伷伲伹伵 估伮伶伹估伳
佄佯併佢佬佥伭佌体佔位伭佁佔佔 估伮伷伳估伳 估伮伶伹伶伴
佄佯併佢佬佥伭佌体佔位伭佁佔佔伭佌佥佸 估伮伷伴伲伵 估伮伷伱伴伷

表 伵伮 消融实验结果

修改损失函数可以有效的指导注意力机制着重关注金融领域情感词，从而达到提升实验效果的
目的。

伨伳伩注意力可视化

为了探究模型注意力机制关注的内容，对三个输入样例的注意力权重进行了可视化，颜色
表示一个词在给定句子中的重要性，颜色越深越重要。如图伳所示。

图 伳伮 注意力机制可视化图

如在第一段话中，金融实体为“派思股份”，情感极性为积极。从注意力可视化看出“溢价
极率高”的颜色最深，对照了“派思股份”积极的情感极性。

在第二个金融文本中，金融实体为“智慧松德”，在文本中该公司对业绩下滑进行解释，情
感极性为消极。从注意力可视化可以看出“业绩下滑”最能体现出情感极性，颜色最深。而连
词“导致”往往用于不好的结果，也被模型准确的识别出来。

第三个金融文本中，金融实体为“信达生物”，文本说了撤回上市申请对公司的业务没有影
响，所以情感极性为中立。在可视化结果中着重强调了“主动撤回”和“没有影响”，较为准确
的找到了判断情感极性的关键词。

通过以上可视化的结果可以说明注意力机制较好的注意到了关键词和和金融领域情感词典，
有助于模型判断金融实体的情感极性。

伨伴伩错误分析

为了更好的改进模型，选取了一些错误案例进行分析。为了更方便的进行分析，将金融文
本中的实体进行了加粗表示，消极的语句加上了下划线，积极的语句用

::
波

::
浪

::
线标识。

例如：“市场认为，从财务数据来看，宣亚的收购是划算的。宣亚伲估伱伶年的营业收入
为伴伮伶伷亿元，净利润为伵伸伷伱伮估伱万元。伸月伱伵日，宣亚国际发布伲估伱伷年中报，报告期内，公司实
现营业收入伲伮伱估亿元，同比下降伶伮伷伴；净利润为伲伷伲伲伮估估万元，同比增长伴伮伲伲。而映客直播的同期
营收达到了伴伳伮伴伷亿元，

::
归

::
母

::
净

::
利

::
润

:::
更

::
是

::
高

:::::::
达伴伮伸亿

:::::
元，

::
远

::
远

::
高

::
于

:::
上

::
市

::
公

::::
司。”

这个例子中，“映客直播”的情感极性为正面，而模型判断为负面。分析原因是模型可能没
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有找准映客直播对应的语句，同“宣亚国际”的营收下降产生了混淆。

例如：“中信银行向佳兆业伸出援手始于佳兆业陷入债务危机之时。彼时中信银行深圳分行
对危机中的佳兆业

::
施

::
以

::
援

:::::
手，

::
提

::
供

:::
大

:::::::
约伳估估亿

::
元

:::
资

::
金

::
助

::
其

:::
解

::
困，伱估估亿元用于置换佳兆业位于上

海、杭州等地的伸个优质资产项目债务；另有伱估估亿元将作为佳兆业的后续开发贷款。此后平安
银行也与佳兆业达成全方位的战略合作，签约金额为伵估估亿元，用于

::
支

::
持

::
佳

::
兆

:::
业

::
的

::
未

::
来

::
发

:::
展。”

该例子中，“佳兆业”的情感极性为正面，而模型判断为中立。分析原因是模型注意到了消
极观点“陷入债务危机”，同时也注意到中信银行伸出援手，提供了伳估估亿资金纾困，“支持佳兆
业的未来发展”。从而认为是中立。而如果进一步的推理可以知道，这是一个利好的消息，所以
情感极性为积极。这说明虽然模型学习到了很多情感词，但是由于缺乏对这种褒贬都存在的情
况的进一步推理，导致分类错误。

6 总结与展望

本文构建了一个金融领域实体级细粒度情感分析语料库，并提出了一种结合金融领域情感
词典和注意力的细粒度情感分析模型。为了利用金融领域词性信息并结合粗细粒度的文章信息，
本文使用两个佌体佔位网络分别提取词类级别和词语级别的语义。为了让模型有针对性地关注对
情感结果影响较大的词语，本文使用金融领域情感词典对注意力机制进行修正。最后，在本文
标注的金融领域细粒度情感分析语料库上进行实验，实验结果表明本文提出的结合金融领域情
感词典和注意力模型能有效提升细粒度情感分析的准确性。未来的工作可以针对文本中有正负
两面评价金融实体的情感进行研究，并考虑如何充分利用文本中的金融数字信息。
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摘摘摘要要要

近年来，作为细粒度的属性级别情感分析在商业界和学术界受到越来越多的关注，其
目的在于识别一个句子中多个属性词所对应的情感极性。目前，在解决属性级别情感
分析问题的绝大多数工作都集中在注意力机制的设计上，以此突出上下文和属性词中
不同词对于属性级别情感分析的贡献，同时使上下文和属性词之间相互关联。本文提
出使用层次注意力机制和门机制处理属性级别情感分析任务，在得到属性词的隐藏状
态之后，通过注意力机制得到属性词新的表示，然后利用属性词新的表示和注意力机
制进一步得到上下文新的表示，层次注意力机制的设计使得上下文和属性词的表达更
加准确；同时通过门机制选择对属性词而言上下文中有用的信息，以此丰富上下文的
表达，在轓轥轭轅轶轡转 輲輰輱輴 轔轡轳轫輴和轔轷轩轴轴轥轲数据集上的实验结果表明本文提出模型的有效
性。

关关关键键键词词词：：： 属性级别 ；情感分析 ；注意力机制 ；门机制
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Abstract

轁轳 轡 輌轮轥輭轧轲轡轩轮轥轤 轴轡轳轫輬 轡轳轰轥轣轴輭转轥轶轥转 轳轥轮轴轩轭轥轮轴 轡轮轡转轹轳轩轳 轷轨软轳轥 轰轵轲轰软轳轥 轩轳 轴软 轩轤轥轮轴轩车轹 轴轨轥
轳轥轮轴轩轭轥轮轴 轰软转轡轲轩轴轹 轣软轲轲轥轳轰软轮轤轩轮轧 轴软 轴轨轥 轳轰轥轣轩輌轣 轡轳轰轥轣轴 轩轮 轡 轳轥轮轴轥轮轣轥 轨轡轳 轲轥轣轥轩轶轥轤 轭软轲轥
轡轮轤 轭软轲轥 轡轴轴轥轮轴轩软轮 轩轮 轴轨轥 轢轵轳轩轮轥轳轳 轡轮轤 轡轣轡轤轥轭轩轣輮 轔轨轥 轭软轳轴 软车 轴轨轥 轲轥转轡轴轥轤 轷软轲轫轳 车软轣轵轳
软轮 轴轨轥 轤轥轳轩轧轮 软车 轡轴轴轥轮轴轩软轮 轮轥轴轷软轲轫 轴软 轨轩轧轨转轩轧轨轴 轴轨轥 轤轩輋轥轲轥轮轴 轣软轮轴轲轩轢轵轴轩软轮轳 软车 轷软轲轤轳
轩轮 轣软轮轴轥轸轴 轡轮轤 轭轡轫轥 轣软轮轴轥轸轴 轡轮轤 轡轳轰轥轣轴 轩轮轴轥轲轡轣轴轩轶轥轤輮 轉轮 轴轨轩轳 轰轡轰轥轲輬 轷轥 轰轵轴 车软轲轷轡轲轤
轴轨轥 轨轩轥轲轡轲轣轨轩轣轡转 轡轴轴轥轮轴轩软轮 轡轮轤 轧轡轴轥 轮轥轴轷软轲轫轳 轴软 轰轲软轣轥轳轳 轡轳轰轥轣轴輭转轥轶轥转 轳轥轮轴轩轭轥轮轴 轡轮轡转轹轳轩轳
轴轡轳轫輮 轷轥 软轢轴轡轩轮 轴轨轥 轮轥轷 轲轥轰轲轥轳轥轮轴轡轴轩软轮 软车 轴轨轥 轣软轮轴轥轸轴 轴轨轲软轵轧轨 轴轨轥 轡轴轴轥轮轴轩软轮 轮轥轴轷软轲轫
轢轥轴轷轥轥轮 轴轨轥 轣软轮轴轥轸轴 轡轮轤 轴轨轥 轮轥轷 轲轥轰轲轥轳轥轮轴轡轴轩软轮 软车 轴轨轥 轡轳轰轥轣轴 轷轨轩轣轨 轷轥轩轧轨轴 轢轹 轴轨轥
轣软轮轴轥轸轴輮 轁轴 轴轨轥 轳轡轭轥 轴轩轭轥輬 轴轨轥 轵轳轥车轵转 轩轮车软轲轭轡轴轩软轮 轩轮 轴轨轥 轣软轮轴轥轸轴 轩轳 轳轥转轥轣轴轥轤 轴轨轲软轵轧轨
轴轨轥 轧轡轴轥 轮轥轴轷软轲轫轳 轴软 轥轮轲轩轣轨 轴轨轥 轲轥轰轲轥轳轥轮轴轡轴轩软轮 软车 轴轨轥 轣软轮轴轥轸轴輮 轔轨轥 轤轥轳轩轧轮 软车 轨轩轥轲轡轲轣轨轩轣轡转
轡轴轴轥轮轴轩软轮 轧轡轴轥 轮轥轴轷软轲轫轳 轭轡轫轥 轴轨轥 轲轥轰轲轥轳轥轮轴轡轴轩软轮 软车 轴轨轥 轣软轮轴轥轸轴 轡轮轤 轴轨轥 轡轳轰轥轣轴 轭软轲轥
轡轣轣轵轲轡轴轥輮轔轨轥 轥轸轰轥轲轩轭轥轮轴轡转 轲轥轳轵转轴轳 软轮 轴轨轥 轓轥轭轅轶轡转 輲輰輱輴 轔轡轳轫輴 轡轮轤 轔轷轩轴轴轥轲 轳轨软轷 轴轨轥
轶轡转轩轤轩轴轹 软车 轴轨轥 轭软轤轥转輮

Keywords: 轁轳轰轥轣轴輭转轥轶轥转 輬 轳轥轮轴轩轭轥轮轴 轡轮轡转轹轳轩轳 輬 轡轴轴轥轮轴轩软轮 轮轥轴轷软轲轫轳 輬 轧轡轴轥 轮轥轴轷软轲轫轳
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1 引引引言言言

近年来，随着互联网的发展，大量的消费平台和社交网络平台逐渐走进人们的生活 輨轌轩 轥轴
轡转輮輬 輲輰輱輹轢輩。在消费平台上，消费者消费之后往往会留下一段关于产品优劣的评论；在社交网
络平台上，网民也会留下关于某个事件的看法。这些含有情感信息的评论无论是对企业或者是
政府而言都是极具价值的，企业可以通过分析消费者的评论，了解产品的不足，以达到改善产
品性能的目的；政府也可以通过总结网民对事件的看法以引导事件的发展方向。因此，如何从
富含有情感信息的评论中挖掘出有用的信息成为自然语言处理的热点研究方向之一。

情感分析是自然语言处理中重要的子领域，可分为句子级别情感分析、篇章级别情感分析
和属性级别情感分析 輨轓轨轡轩轫轨 轡轮轤 轄轥轳轨轰轡轮轤轥輬 輲輰輱輶輩。句子级别情感分析为对整个句子的单一
情感极性（积极、中性和消极）进行判断。篇章一般由多个句子构成，所以篇章级别情感分析
在于根据其构成的多个句子判断篇章的整体情感极性 輨欧阳志凡輬 輲輰輱輸輩。由此可知，句子级别
和篇章级别情感分析均为对评论文本的单一情感极性进行判断，而在产品以及产品属性日益多
样化的今天，消费者一般会留下一段关于产品多个属性评论的评论文本，如：“The food was
extremely tasty, but the service was dreadful.”，这是一段来自酒店的评论，通过分析可以看出
属性词“food”和轜轳轥轲轶轩轣轥輢的情感极性分别是积极和消极，而得到整体情感极性的句子和篇章级
别情感分析明显不适合这种含有多个属性词且对每个属性词表达情感不一致的情况，所以，属
性级别情感分析逐渐受到学术界和商业界的关注。

属性级别情感分析需要找出特定属性词在上下文（本文将评论中除属性词部分称作为属性
词的上下文）中所关联部分以达到判断特定属性词情感倾向的目的 輨轌轩 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輹轡輩。因此，属
性级别情感分析需要充分利用属性词和上下文的关系，即不同属性词在上下文中关注的词也有
所不同 輨轍轡 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輷輩，如：当识别属性词“picture quality”情感极性的时候，“clear-cut”自
然能与属性词“picture quality”产生联系。除此之外，在属性级别情感分析中，不同词对于不
同属性词情感极性判断的作用也是不一致的，如：情感词。因此，在近些年属性级别情感分析
工作中，如何通过上下文和属性词的交互式学习，从而达到识别出上下文中对属性词重要词的
目的已经成为了研究重点。常见的交互方式有如下几种：第一，将属性词向量与上下文向量进
行拼接；第二，通过设计上下文和属性词之间的交互注意力机制。但是简单的拼接并不能达到
识别出上下文中对属性词重要词的效果，因此，通过设计上下文和属性词之间的注意力机制成
为了学术界研究热点方向之一。但是单层的注意力机制难以达到将上下文和属性词相互关联的
目的。而且，在大多数属性级别情感分析工作中将上下文与属性词之间的注意力机制结果直接
作为上下文和属性词的表达，本文认为该做法在一定程度上忽略了原上下文和属性词表示的
作用。因此本文提出使用层次注意力机制和门机制（轁轳轰轥轣轴輭转轥轶轥转 轓轥轮轴轩轭轥轮轴 轁轮轡转轹轳轩轳 轂轡轳轥轤 软轮
轈轩轥轲轡轲轣轨轩轣轡转 轁轴轴轥轮轴轩软轮 轡轮轤 轇轡轴轥 轎轥轴轷软轲轫轳輬轈轁轇）来处理属性级别情感分析任务，贡献如下：

首先，本文认为单层交互注意力机制并不能很好的将上下文和属性词相互关联，
而且难以识别出在上下文中对于属性词比较重要的词。如：在对“The food is average
and dreadful serving speed“中的“The food”进行情感分析的时候，单层交互注意力机制
会同时加大“average”和“dreadful”的权重，而“dreadful”的情感强度通常更大，“dreadful”的
权重一般会大于“average”，而多层交互注意力机制将进一步对词语进行加权，调
节“average”和“dreadful”的权重。本文使用层次注意力机制先获取上下文对属性词的影响矩
阵，从而更新属性词的表示，进一步的得到上下文的表示。此方式利用上下文与属性词之间的
注意力机制使属性词的表达更加准确，再将利用新的属性词表示与上下文的注意力机制，使的
上下文的表达更加准确，通过层次注意力机制的设计将上下文和属性词之间进行了充分的关
联，同时对不同词进行了加权以达到判断属性级别情感分类的目的。

其次，在以往属性级别情感分析的研究工作中，通常将属性词对上下文的影响矩阵当作是
上下文的最终表示，将上下文对属性词的影响矩阵之间当作是属性词的表示輬该做法忽略了上下
文和属性词原表示的作用。本文认为影响矩阵只能作为对原表示调整的依据而不能直接作为上
下文和属性词的直接表示，因此，本文将二者相加，一定程度上保留了原始信息。

最后，本文认为门机制的选择作用能够选择出对于不同属性词上下文中重要的词輬因此本文
通过门机制改变上下文的表达，丰富上下文的表示。实验结果表明门机制的选择作用在一定程
度上提高了模型的准确率。
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2 相相相关关关工工工作作作

从轍轩轮轱轩轮轧 轈轵 輨轈轵 轡轮轤 轌轩轵輬 輲輰輰輴輩提出需要关注产品不同属性的情感表达起，便出现了大
量属性级别情感分析工作，这些工作大致可以分为基于传统机器学习的属性级别情感分析方
法、基于深度学习的情感分析方法、深度学习与注意力相结合的方法和其他混合的方法。本文
提出的基于层次注意力机制和门机制的属性级别情感分析属于近几年成为研究热点的深度学习
和注意力机制相结合的方法，本章将从注意力机制和门机制两部分具体介绍属性级别情感分析
的相关工作。

2.1 注注注意意意力力力机机机制制制

近 些 年 来 ， 神 经 网 络 的 发 展 加 快 了 属 性 级 别 情 感 分 析 的 研
究，轃轎轎、轒轎轎、轌轓轔轍、轇轒轕等经典的神经网络更是在提取文本隐藏特征有着显著的
作用；另一方面，在自然语言处理中，注意力机制能够选择出有助于特定自然语言处理任务的
词，在减小计算量同时，可以大大减少噪声的引入。因此，在近些年的自然语言处理任务中，
将神经网络与注意力机制相结合成为了主流方法。在属性级别情感分析上，注意力机制的使用
一定程度上可以选择出有助不同属性情感分类的词，从而提高了实验准确率，因此，深度学习
与注意力机制相结合的方法也成为了属性级别情感分析的主要研究方法。轗轡轮轧 輨轗轡轮轧 轥轴 轡转輮輬
輲輰輱輶輩在处理属性识别情感分析任务时提出了两个模型。第一个模型通过平均池化将属性词矩阵
表示转化成属性词词向量，然后通过属性词词向量与上下文隐藏表示之间的注意力机制对上下
文表示进行加权。相对于第一个模型，第二个模型在上下文进入轌轓轔轍之前先将属性词向量与
上下文矩阵表示进行拼接。由于使用了注意力机制，两个模型都取得了较高的实验结果，后者
通过拼接进一步加大了上下文和属性词之间的关联性，因此实验效果也有一定的提升。自此，
在处理属性级别情感分析任务的大多数工作中都引入了注意力机制。轍轡 輨轍轡 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輷輩将上
下文和属性词之间的关联定义为交互并认为不仅属性词对上下文具有选择作用，而且上下文对
属性词也有选择作用，因此，提出使用二者之间的交互注意力机制来处理属性级别情感分析任
务。轈轵轡轮轧 輨轈轵轡轮轧 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輸輩提出使用轁轴轴轥轮轴轩软輭软轶轥轲輭轁轴轴轥轮轴轩软轮来增强上下文和属性词之间的
交互程度。轚轨轡轮轧 輨轚轨轡轮轧 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輹輩提出运用协同注意力机制处理属性级别情感分析任务，
具体为：将评论句子分成属性词上文、属性词和属性词下文，然后将三部分两两进行协同注
意力机制。轈轵轡轮轧 輨轈轵轡轮轧 轡轮轤 轃轡轲转轥轹輬 輲輰輱輹輩通过语法感知和图注意力机制得到属性级别情感
极性分布。以上工作都是通过单层注意力机制加深上下文和属性词之间的交互。轌轩 輨轌轩 轥轴 轡转輮輬
輲輰輱輹轡輩先通过协同注意机制在上下文和属性词的表示中分别融入彼此之间的影响，然后通过自
注意机制进一步对自身表示进行加权。轌轩 輨轌轩 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輸輩将上下文向量与位置向量进行拼接，
经过轇轒轕之后再与通过注意力机制得到的属性词向量进行拼接，最后再通过注意力机制得到含
有属性词情感信息的最终表示。该工作通过多层注意机制使得上下文的表示能够更加准确的表
达出属性词对应的情感信息。轓软轮轧 輨轓软轮轧 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輹輩分别将上下文词嵌入与属性词词嵌入输入
到多头注意力机制，分别得到上下文和属性词的表示，然后通过二者之间的注意力机制得到二
者之间的交互向量，通过分类器进一步得到属性词对应情感极性分布。轚轨轥轮轧 輨轚轨轥轮轧 轡轮轤 轘轩轡輬
輲輰輱輸輩先将属性词隐藏表示与属性词上下文和属性词下文进行注意力机制得到属性词上文向量和
属性词下文向量，然后将属性词上文向量和属性词下文向量分别与属性词隐藏表示进行注意力
机制。该工作先通过注意力机制更新了属性词上文和属性词下文的表示，使得属性词上文和属
性词下文的表示更加准确，然后进一步的获取属性词的表示，层次注意力机制的交互和互相选
择作用使实验效果得到进一步的提升。

2.2 门门门机机机制制制

属性级别情感分析在于从上下文中选择出针对当前属性词情感分析有用的词从而改变上
下文表示，以达到判断属性词情感极性分布的效果，而门机制在选择和提取信息有显著的效
果。因此，也存在大量使用门机制处理属性级别情感分析任务。轘轵轥 輨轘轵轥 轡轮轤 轌轩輬 輲輰輱輸輩先使
用轃轎轎提取属性词和上下文的信息，然后通过门机制（轧轡轴轩轮轧 轭轥轣轨轡轮轩轳轭轳）选择上下文和属
性词中有用的信息。轌轩轡轮轧 輨轌轩轡轮轧 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輹輩处理属性级别情感分析任务时设计了两种不同的
门机制，使上下文的表示融入了属性词信息，同时提取和选择出了有用的上下文的信息，该方
法在两个数据集上也取得了较好的实验效果。因此，本文使用了门机制选择出上下文中有用的
信息，以此丰富了上下文的表达，实验结果证明门机制的设计在一定程度上丰富了上下文的表
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达，对实验准确率的提高有一定的作用，进一步提高了模型的有效性。

3 模模模型型型

上下⽂

属性词 属性词隐藏状态

上下⽂隐藏状态

层次注意

⼒机制

⻔机制
最终表示

情感分布
softmax

GRU

GRU

图 輱輺 总体模型结构

在属性级别情感分析中，常常给定一段对属性进行评论的评论文本，因此需要依次对
评论文本中的属性进行情感极性的判断。本文将需要判断情感极性的属性称作为属性词，
而评论中除属性词之外的词称作为上下文。给定一段长度为n 輫 m的评论文本，其中上下
文轛w1

c , w
2
c , · · · , wnc 轝、属性词轛w1

t , w
2
t , · · · , wmt 轝，根据轇转软轖轥得到对应上下文和属性词的词嵌入矩

阵分别是C 輽 轛v1
c , v

2
c , · · · , vnc 轝 ∈ Rn×dw和T 輽 轛v1

t , v
2
t , · · · , vmt 轝 ∈ Rm×dw ，其中dw是词向量维度

的大小。为了进一步提取出文本的隐藏特征，本文使用了轇轒轕提取出上下文和属性词隐藏信
息。轇轒轕不仅可以缓解传统轒轎轎在反向传播时出现的梯度消失和梯度爆炸的问题，而且在参数
量上较少，因此轇轒轕更适合短文本的属性级别情感分析任务。在通过轇轒轕提取出上下文隐藏状
态HC 輽 轛h1

c , h
2
c , · · · , hnc 轝 ∈ Rn×dh和属性词隐藏状态HT 輽 轛h1

c , h
2
c , · · · , hmc 轝 ∈ Rm×dh之后，为进

一步在将上下文和属性词进行关联得到上下文和属性词更精准的表达，本文使用层次注意力机
制和门机制在上下文和属性词的表示中融入了彼此影响之间的关系，拼接之后再通过分类器得
到属性词在上下文中的情感极性分布，具体模型结构如图輱所示。

3.1 层层层次次次注注注意意意力力力机机机制制制

层次注意力机制为本文的两个核心之一，其目的在于在通过层次注意力机制的加权，使上
下文和属性词相关关联，表达更加准确。本文先通过上下文对属性词进行注意力机制，得到上
下文对属性词的影响矩阵，从而更新属性词的表示；然后通过属性词新的表示，进一步对上下
文进行注意力机制，得到属性词对上下文的影响矩阵，进一步更新上下文的表示。注意力机制
的层次设计，先获取了属性词的表示，再获取上下文的表示，使属性词和上下文获取了更加准
确的表示，同时加深了上下文和属性词之间的关联性；通过对原表示与影响矩阵进行相加然后
再加权的结构设计，在一定程度保留原有信息，丰富了新表示的信息，通过多次加权结构，进
一步的体现了上下文和属性词中不同词对于属性级别情感分析不同作用性的思想，具体结构如
图 輲所示。

在通过轇轒轕得到属性词隐藏状态HT和上下文隐藏状态HC之后，为了在属性词与上下文之
间进行注意力机制，首先需要得到属性词与上下文之间的注意力权重矩阵，如公式輱所示：

H 輽 relu輨HT ·W ·HT
C 輩 輽

h1,1 · · · h1,n
輮輮輮

輮 輮 輮
輮輮輮

hm,1 · · · hm,n

 輨輱輩

其中，轲轥转轵为线型激活函数，W ∈ Rdh×dh为参数矩阵，HT
C为HC的转置矩阵，H ∈ Rm×n为注

意力机制权重矩阵，为属性词中每个词与上下文中每个词之间的关联系数。
首先利用上下文对属性词进行加权，进而得到新的属性词表示如公式輲所示：

Ha
T 輽 relu轛輨HT 輫HHC輩WT 輫 bT 轝 輨輲輩
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上下⽂隐藏状态

层次注意⼒机制

属性词隐藏状态

上下⽂表示1属性词表示

属性词向量表示 上下⽂向量表示1

⾃注意⼒机制⾃注意⼒机制

图 輲輺 层次注意力机制结构图

其中，HHC表示利用注意力机制权重与上下文相乘，得到上下文对属性词的影响矩阵，然后进
一步的与属性词的隐藏状态进行相加，再通过参数矩阵WT ∈ Rdh×dh进行调整，bT ∈ Rm×dh为
偏置矩阵，得到基于层次注意力属性词表示Ha

T ∈ Rm×dh。进一步的根据属性词表示Ha
T ∈

Rm×dh，得到基于层次注意力上下文表示Ha
C ∈ Rn×dh 輬如公式輳所示：

Ha
C 輽 relu轛輨HC 輫HTHa

T 輩WC 輫 bC 轝 輨輳輩

其中輬 HT ∈ Rn×m为H的转置，表示上下文中每个词与属性词中每个词之间的关联系
数。HTHa

T表示利用注意力机制权重与属性词新的表示相乘，得到属性词新表示对上下文
的影响矩阵，然后进一步的与上下文的隐藏状态进行相加，再通过参数矩阵WC ∈ Rdh×dh进行
调整，bC ∈ Rn×dh为偏置矩阵，得到基于层次注意力属性词表示Ha

C。为进一步的突出属性词
和上下文中不同词的重要性，本文通过自注意力机制得到属性词向量表示和上下文向量表示輱如
公式輴、輵、輶、輷所示：

α 輽 softmax輨Ha
TwT 輩 輨輴輩

β 輽 softmax輨Ha
CwC輩 輨輵輩

haT 輽

m∑
i=1

αiHa,i
T 輨輶輩

haC 輽
n∑
j=1

βjHa,j
C 輨輷輩

其中wC ∈ Rdh、wT ∈ Rdh为参数向量，α、β分别是属性词和上下文自注意力机制系
数輬 haT ∈ Rdh、hC ∈ Rdh分别是属性词向量表示和上下文向量表示，αi、βj分别为α、β中的

第i、j个数，Ha,i
T 、H

a,j
C 分别表示H

a
T和H

a
C中第i、j个向量。

3.2 门门门机机机制制制

为进一步丰富上下文的表示，本节通过使用门机制选择出针对属性词而言，选择出上下文
中重要词信息，并把这一部分当作是属性词对上下文表示的影响矩阵。通过影响矩阵与上下文
原表示相加，并在参数矩阵调节下得到上下文表示輲Hg

C，具体结构如图輳所示。
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上下⽂隐藏状态属性词隐藏状态

上下⽂向量表示2

图 輳輺 门机制结构图

首先，通过将属性词隐藏状态HT进行平均池化如公式輸所示，得到属性词的平均向量表
示hgT ∈ Rdh。

hgT 輽

m∑
i=1

HT /m 輨輸輩

然后通过门机制对上下文的表示进行调整，并把调整后的上下文表示当作是属性词对上下
文表示的影响矩阵，具体门机制计算如公式輹、輱輰、輱輱所示。

Ai 輽 relu輨H i
CwA 輫 hgTwg輩 輨輹輩

Si 輽 tanh輨H i
Cws輩 輨輱輰輩

P i 輽 Ai × Si 輨輱輱輩

其中，wA ∈ Rdh、wg ∈ Rdh、ws ∈ Rdh为参数向量輬 轲轥转轵、轴轡轮轨为激活函数，P i ∈ Rdh为属性
词向量通过门机制对上下文中第i个向量进行选择后的表示，因此可以得到属性词向量对上下文
中每个向量进行选择后的表示P ∈ Rn×dh。P为经过属性词经过门机制对上下文进行选择后表
示，本文这部分看作是属性词对上下文的影响矩阵。因此将轐与上下文原表示进行相加，并通
过参数矩阵进行调整如公式輱輲所示：

Hg
C 輽 relu轛輨HC 輫 P 輩WC 轝 輨輱輲輩

其中，WP ∈ Rdh×dh为参数矩阵，并通过自注意力机制得到上下文向量表示輲hgC ∈ Rdh，如公
式輱輳、輱輴所示：

γ 輽 softmax輨Hg
CwC輩 輨輱輳輩

hgC 輽
n∑
i=1

γiHg,i
C 輨輱輴輩

其中，γ为上下文注意力机制系数輲，γi为上下文注意力机制系数輲中的第i个
数，Hg,i

C 为H
g
C中的第i个向量，通过自注意力机制后的h

g
C为考虑了属性词对上下文这部分影

响后的上下文向量表示輲。
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将上下文向量表示輱、属性词向量表示和上下文向量表示輲进行拼接之后得到r ∈ R3dh 輬并通
过分类器得到属性词在上下文对应的情感极性分布，具体如以下公式所示：

J 輽 −
C∑
i=1

gilogyi 輫 λr輨
∑
θ∈Θ

輂2輩 輨輱輵輩

輂 輽 輂− λl
∂J輨輂輩

∂輂
輨輱輶輩

其中C为情感分类的总数，在本文中C 輽 輳，即积极、中性和消极，gi为属性词在评论中真实
的情感分布，yi为通过模型对属性词情感的预测，輂为所有参数的集合，λr为L2正则化的参
数，λl为更新参数的学习率。

4 实实实验验验

为验证基于层次注意力机制和门机制的模型的性能，本章将主要对实验设置、实验结果与
分析和案例分析进行详细的介绍。

4.1 实实实验验验设设设置置置

数数数据据据集集集：：：本文使用的数据集为公开的英文属性级别情感分析数据集轓轥轭轅轶轡转 輲輰輱輴 轔轡轳轫
輴 輨轐软轮轴轩轫轩 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輴輩和轔轷轩轴轴轥轲 輨轄软轮轧 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輴輩数据集，其中轓轥轭轅轶轡转 輲輰輱輴 轔轡轳轫 輴由两部
分组成，分别是笔记本领域和餐厅领域。数据集的具体分布情况如表輱所示。

表 輱輺 数据集统计
数据集 积极 中立 消极

轌轡轰轴软轰輭轔轲轡轩轮轩轮轧 輹輹輴 輴輶輴 輸輷輰
轌轡轰轴软轰輭轔轥轳轴轩轮轧 輳輴輱 輱輶輹 輱輲輸
轒轥轳轴轡轵轲轡轮轴輭轔轲轡轩轮轩轮轧 輲輱輶輴 輶輳輷 輸輰輷
轒轥轳轴轡轵轲轡轮轴輭轔轥轳轴轩轮轧 輷輲輸 輱輹輶 輱輹輶
轔轷轩轴轴轥轲輭轔轲轡轩轮轩轮轧 輱輵輶輱 輱輵輶輰 輳輱輲輷
轔轷轩轴轴轥轲輭轔轥轳轴轩轮轧 輱輷輳 輱輷輳 輳輴輶

评评评价价价指指指标标标：：：本文使用平均准确率来衡量基于层次注意力机制和门机制的属性级别情感分析
模型的性能，具体平均准确的公式如下所示。

Acc 輽
TP 輫 TN

TP 輫 TN 輫 FP 輫 FN
輨輱輷輩

其中TP表示为真实类别为正例，预测类别也为正例；TN表示为真实类别为反例，预测类别也
为反例；FP表示为真实类别为反例，预测类别也为正例；FN表示为真实类别为正例，预测类
别也为反例。

超超超参参参数数数:本文通过使用轇转软轖轥词向量对词进行初始化，词向量维度为輲輰輰，同时轇轒轕隐藏层
的维度也设置为輲輰輰；对于不在轇转软轖轥词典中的词均在轛輭輰輮輱輬輰輮輱轝之间随机取值，所有参数矩阵和
向量的初始值均在轛輭輰輮輱輬輰輮輱轝之间随机选取，偏置的初始值均设置为輰；为对参数进行调整，本文
使用的优化器是轁轤轡轭，学习率设置为輰輮輰輱，同时为了防止过拟合，轤轲软轰软轵轴设置为輰輮輵。

4.2 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

为了衡量本文提出的基于层次注意力机制和门机制模型（轈轁轇）的性能，本选取了輷个基
准模型与之进行比较，具体如下：

SVM：：：通过简单的特征工程提取特征之后，再使用轓轖轍分类器进行分类。

TD-LSTM：：：将评论分成属性词上文与属性词、属性词与属性词下文两部分，然后将两部
分分别经过两个轌轓轔轍之后的最后一个隐藏向量进行拼接，再通过轳软车轴轭轡轸分类器分类 輨轔轡轮轧 轥轴
轡转輮輬 輲輰輱輶轡輩。
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ATAE-LSTM：：：将平均池化后的属性词向量与上下文中每个词向量进行拼接得到新的上
下文矩阵，然后将新的上下文矩阵通过轌轓轔轍得到上下文隐藏状态再与属性词向量拼接，接下
来通过注意力机制选择出对于属性词而言上下文中较为重要的词，最后通过轳软车轴轭轡轸分类器分
类 輨轗轡轮轧 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輶輩。

MemNet：：：通过上下文和属性词之间的多层注意力机制加大有助于属性级别情感分析词的
权重 輨轔轡轮轧 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輶轢輩。

IAN：：：通过上下文和属性词之间的交互注意力机制加大对于属性词而言上下文中重要词的
权重和加大对于上下文而言属性词中重要词的权重 輨轍轡 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輷輩。

RAM:将评论句子输入双向轌轓轔轍之后，利用多层注意机制综合句子中的重要特征 輨轃轨轥轮
轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輷輩。

Co-attention：：：首先将评论分为属性词上文、属性词和属性词下文，然后通过属性词上文
与属性词、属性词与属性词下文和属性词上文与属性词下文之间的协同注意力机制得到輶个向
量表示，将这輶个向量进行拼接之后输入到轳软车轴轭轡轸分类器得到属性词的情感分布 輨轚轨轡轮轧 轥轴 轡转輮輬
輲輰輱輹輩。

輷个基准模型与轈轁轇的对比实验结果如下表所示。

表 輲輺 实验结果
模型 轒轥轳轴轡轵轲轡轮轴輨輥輩 轌轡轰轴软轰輨輥輩 轔轷轩轴轴轥轲輨輥輩

基准模型

轓轖轍 輷輳輮輲輰 輶輶輮輵輰 輶輶輮輵輰
轔轄輭轌轓轔轍 輨轔轡轮轧 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輶轡輩 輷輵輮輶輰 輶輸輮輱輰 輷輰輮輸輰
轁轅轁轔輭轌轓轔轍 輨轗轡轮轧 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輶輩 輷輷輮輲輰 輶輸輮輷輰 輶輸.輶輰∗

轍轥轭轎轥轴 輨轔轡轮轧 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輶轢輩 輷輸輮輱輶 輷輰輮輳輳 輶輸輮輵輰
轉轁轎 輨轍轡 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輷輩 輷輸輮輶輰 輷輲輮輱輰 輷輰.輴輰∗

轒轁轍 輨轃轨轥轮 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輷輩 輸輰輮輲輳 74.49 輶輹輮輳輶
轃软輭轡轴轴轥轮轴轩软轮 輨轚轨轡轮轧 轥轴 轡转輮輬 輲輰輱輹輩 輸輰輮輴輰 輷輳輮輲輰 輷輱輮輷輰

本文模型
轓轥转车輭轡轴轴轥轮轴轩软轮 輷輹輮輰輳 輷輱輮輶輳 輷輰輮輰輸
轈轩轥轲轡轲轣轨轩轣轡转 轡轴轴轥轮轴轩软轮 輫 轓轥转车輭轡轴轴轥轮轴轩软轮 輸輰輮輲輶 輷輲輮輱輰 輷輱輮輳輹
轈轁轇 80.50 輷輲輮輵輰 72.70

在表輲中轜輪輢表示作者根据原论文描述复现后的实验结果，根据实验结果可以看出，传统机
器学习的轓轖轍在三个数据集上的效果较差。相对于轓轖轍，轔轄輭轌轓轔轍由于使用了轌轓轔轍提取特
征同时考虑了属性词信息，因此在三个数据集上的实验效果有所提高。轁轔轁轅輭轌轓轔轍通过注意
力机制进一步选择出针对不同属性词而言，上下文中不同词的重要性，因此在一定程度上提高
了实验的准确率。轍轥轭轎轥轴通过上下文和属性词之间的多层注意力机制进一步调整了上下文的
表示。轉轁轎认为上下文和属性词是相互选择，因此利用交互注意力机，通过上下文对属性词的
表示进行加权、属性词对上下文进行加权。与轍轥轭轎轥轴相比，轉轁轎更加充分的利用了属性词信
息，并通过上下文对属性词的表示进行调整，使得实验结果更加准确。轃软輭轡轴轴轥轮轴轩软轮通过属性
词上文与属性词、属性词与属性词下文和属性词上文与属性词下文之间的协同注意力机制，使
得属性词上文、属性词和属性词下文三者之间相互选择。本文使用层次注意力机制，在属性词
的表示中加入了上下文的影响，进一步得到属性词的表示，使得属性词的表示更加准确；在更
新属性词表示之后再更新上下文的表示，层次性注意力机制结果设计使得上下文的表示更加准
确，相对于使用自注意力机制，层次注意力机制的增加在一定程度上提高了准确率。其次本文
利用了门机制进一步的丰富了上下文的表示。实验结果表明轈轁轇在轒轥轳轴轡轵轲轡轮轴和轔轷轩轴轴轥轲数据集
上取得了较好的实验室结果，在轌轡轰轴软轰数据集低于轒轁轍，这是由于轌轡轰轴软轰数据集中含有如否
定转移、转折等结构较为复杂的评论，轒轁轍运用多重注意机制综合难句结构中的重要特征，提
高了实验的准确率。

4.3 案案案例例例分分分析析析

本节从餐厅领域选取了一条评论作为案例进行分析，通过注意力机制系数的可视化以验证
模型的有效性。如图輴所示，其中图的左侧为属性词，右侧为属性词对应的上下文，图中颜色的
深浅分别代表了注意力机制系数α和β輫γ的大小。通过分析可知，当属性词是“places”在上下文
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中所关注的词为“cool”，而在案例中“so cool and”三个词的系数较大，当属性词变为“service”的
时候，“is prompt and curious”几个词的权重加大，“cool”的权重降低，由此可见模型的合理
性。
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图 輴輺 案例分析

5 结结结论论论

本文提出了一种基于层次注意力机制和门机制的属性级别情感分析方法，通过层次注意力
机制先利用上下文对属性词进行选择作用，并将选择后的属性词表示认为是上下文对属性词的
影响矩阵从而更新属性词的表示，在得到属性词新的表示之后，再更新上下文的表示，以此在
属性词的表示中融入上下文，在上下文的表示中融入属性词信息，层次性的注意力机制结构设
计使得上下文和属性词的表示更加准确。其次，本文通过门机制选择出针对于属性词而言上下
文中有用的信息，进一步的丰富了上下文的表示，实验结果证明本文提出的轈轁轇模型的有效
性。在未来的工作中将会考虑利用更多的信息以丰富词的嵌入表示，如加入一些词性信息、情
感信息和位置信息等，在词向量的使用上将会考虑信息更加丰富的轂轅轒轔词向量輬同时会对复杂
句式的属性级别情感作进一步研究輮
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基基基于于于循循循环环环交交交互互互注注注意意意力力力网网网络络络的的的问问问答答答立立立场场场分分分析析析
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摘摘摘要要要

针对问答立场任务中，现有方法难以提取问答文本间的依赖关系问题，本文提出一种
基于循环交互注意力（坒坥坣坵坲坲坥坮坴 坉坮坴坥坲坡坣坴坩坶坥 坁坴坴坥坮坴坩坯坮圬 坒坉坁）网络的问答立场分析方
法。该方法通过模仿人类阅读理解时的思维方式，基于交互注意力机制和循环迭代方
法，有效地从问题和答案的相互联系中挖掘问答文本的立场信息。此外，该方法将问
题进行陈述化表示，有效地解决疑问句表述下问题文本无法明确表达自身立场的问
题。实验结果表明，本文方法取得了比现有模型方法更好的效果，同时证明该方法能
有效拟合问答立场分析任务中的问答对依赖关系。

关关关键键键词词词：：： 问答立场分析 ；循环交互注意力 ；类人学习 ；注意力机制
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Abstract

坆坯坲 坡坮坳坷坥坲 坳坴坡坮坣坥 坡坮坡坬坹坳坩坳 坴坡坳坫圬 坭坯坳坴 坥坸坩坳坴坩坮坧 坭坥坴坨坯坤坳 坡坲坥 坤坩圎坣坵坬坴 坴坯 坥坸坴坲坡坣坴 坴坨坥
坳坩坧坮坩圌坣坡坮坴 坤坥坰坥坮坤坥坮坣坹 坢坥坴坷坥坥坮 坱坵坥坳坴坩坯坮坳 坡坮坤 坡坮坳坷坥坲坳圮 坔坯 坴坨坩坳 坥坮坤圬 坴坨坩坳 坰坡坰坥坲 坰坲坯坰坯坳坥坳
坡 坮坯坶坥坬 坭坥坴坨坯坤 坦坯坲 坡坮坳坷坥坲 坳坴坡坮坣坥 坡坮坡坬坹坳坩坳 坢坡坳坥坤 坯坮 坡 坲坥坣坵坲坲坥坮坴 坩坮坴坥坲坡坣坴坩坶坥 坡坴坴坥坮坴坩坯坮
在坒坉坁圩 坮坥坴坷坯坲坫圮 坂坹 坩坭坩坴坡坴坩坮坧 坴坨坥 坨坵坭坡坮圭坬坩坫坥 坬坥坡坲坮坩坮坧 坭坥坴坨坯坤圬 坴坨坥 坰坲坯坰坯坳坥坤 坭坯坤坥坬
坥坸坰坬坯坩坴坳 坴坨坥 坩坮坴坥坲坡坣坴坩坶坥 坡坴坴坥坮坴坩坯坮 坭坥坣坨坡坮坩坳坭 坡坮坤 坴坨坥 坲坥坣坵坲坲坥坮坴 坴坲坡坩坮坩坮坧 坩坴坥坲坡坴坩坯坮 坦坯坲
坡坮坳坷坥坲 坳坴坡坮坣坥 坡坮坡坬坹坳坩坳圬 坷坨坩坣坨 坣坡坮 坥國坥坣坴坩坶坥坬坹 坥坸坴坲坡坣坴坳 坴坨坥 坤坥坰坥坮坤坥坮坣坹 坢坥坴坷坥坥坮 坴坨坥
坱坵坥坳坴坩坯坮 坡坮坤 坴坨坥坮 坤坥坲坩坶坥坳 坴坨坥 坲坥坰坲坥坳坥坮坴坡坴坩坯坮 坯坦 坴坨坥 坳坴坡坮坣坥 坡坣坣坯坲坤坩坮坧 坴坯 坴坨坥 坣坯坮坴坥坸坴坵坡坬
坩坮坦坯坲坭坡坴坩坯坮 坯坦 坴坨坥 坡坮坳坷坥坲圮 坉坮 坡坤坤坩坴坩坯坮圬 坴坯 坡坤坤坲坥坳坳 坴坨坥 坰坲坯坢坬坥坭 坴坨坡坴 坴坨坥 坰坲坯坢坬坥坭
坴坥坸坴 坣坡坮坮坯坴 坣坬坥坡坲坬坹 坥坸坰坲坥坳坳 坴坨坥 坣坯坲坲坥坳坰坯坮坤坩坮坧 坳坴坡坮坣坥圬 坴坨坥 坰坲坯坰坯坳坥坤 坭坥坴坨坯坤 坰坲坥坳坥坮坴坳 坡
坮坯坶坥坬 坷坡坹 坯坦 坥坮坨坡坮坣坩坮坧 坴坨坥 坲坥坰坲坥坳坥坮坴坡坴坩坯坮坳 坯坦 坴坨坥 坱坵坥坳坴坩坯坮 坳坥坮坴坥坮坣坥坳 坶坩坡 坳坷坩坴坣坨坩坮坧 坴坨坥
坱坵坥坳坴坩坯坮 坥坸坰坲坥坳坳坩坯坮坳 坩坮坴坯 坳坴坡坴坥坭坥坮坴坳圮 坆坩坮坡坬坬坹圬 坴坨坥 坥坸坰坥坲坩坭坥坮坴坡坬 坲坥坳坵坬坴坳 坯坮 坴坨坥 坃坨坩坮坥坳坥
坳坯坣坩坡坬 坭坥坤坩坡 坱坵坥坳坴坩坯坮圭坡坮坳坷坥坲 坤坡坴坡坳坥坴 坳坨坯坷 坴坨坡坴 坴坨坥 坰坲坯坰坯坳坥坤 坭坥坴坨坯坤 坡坣坨坩坥坶坥坳 坴坨坥
坳坴坡坴坥圭坯坦圭坴坨坥圭坡坲坴 坰坥坲坦坯坲坭坡坮坣坥圮 坉坴 坡坬坳坯 坶坥坲坩圌坥坳 坥國坥坣坴坩坶坥坮坥坳坳 坯坦 坯坵坲 坭坥坴坨坯坤 坩坮 坥坸坴坲坡坣坴坩坮坧
坴坨坥 坤坥坰坥坮坤坥坮坣坹 坢坥坴坷坥坥坮 坱坵坥坳坴坩坯坮坳 坡坮坤 坡坮坳坷坥坲坳 坦坯坲 坡坮坳坷坥坲 坳坴坡坮坣坥 坡坮坡坬坹坳坩坳 坴坡坳坫圮

Keywords: 坁坮坳坷坥坲 坳坴坡坮坣坥 坡坮坡坬坹坳坩坳 圬 坒坥坣坵坲坲坥坮坴 坩坮坴坥坲坡坣坴坩坶坥 坡坴坴坥坮坴坩坯坮 圬 坈坵坭坡坮圭坬坩坫坥
坬坥坡坲坮坩坮坧 圬 坁坴坴坥坮坴坩坯坮 坭坥坣坨坡坮坩坳坭
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1 引引引言言言

问答立场分析的目的是识别给定的（问题，答案）对中答案相对于问题所表达的立场，
如支持、中立和反对。问答数据广泛存在于社交媒体平台中，对问答数据进行合理化分析，
能反应社交舆论中人们对各类事物的态度立场，具有重大的学术和商业价值在坋坿坵團坣坿坵坫 坡坮坤 坃坡坮圬
圲地圲地圩。问答立场分析任务由坙坵坡坮等在圲地圱圹圩提出，其数据样例如表圱所示。相比坓坥坭坥坶坡坬圭圲地圱圶
坴坡坳坫圶在坍坯坨坡坭坭坡坤 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圶圩 等先前传统的给定分析目标的文本立场检测任务，问答立场分
析仅提供了问答文本，并没有提供目标词，致使传统立场模型很难去构建答案相对于问题的立
场表示。

问题 雅培奶粉好不好？ 世界上有没有美人鱼？

答案 我们都是吃这个，还是不错，但是
是从美国买的。

没有。但有一种情况下是有的，那
就是你正在作梦。哈哈。

立场 支持 反对

坔坡坢坬坥 圱场 问答立场数据实例

现有的问答立场分析方法主要包括统计机器学习、深度学习和注意力机制等方法。统计
机器学习方法主要以诸如词袋模型、支持向量机和逻辑回归等模型为主，它们的目的是拟
合问答文本数据中的文本特征，构建概率模型。深度学习方法主要以坃坎坎和坒坎坎为主，将
拼接的问答文本作为特征，深度学习模型通过训练特征与立场标签的关系，来构建高效的
问答立场分类器。注意力机制方法主要以坂坩坃坯坮坤在坁坵坧坥坮坳坴坥坩坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圶圩、坔坁坎在坄坵 坥坴 坡坬圮圬
圲地圱圷圩和坒坁坍在坃坨坥坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圷圩等模型为主，它们的目的是通过语义加权的方式，进一步表示
问答文本间依赖关系。然而，由于答案相对于问题的立场与问题相对于答案的立场是一致的，
上述模型方法都是单方向地构建基于问题的答案依赖表示，忽略了基于答案的问题依赖表示信
息。此外，由于问句是一种疑问表述形式，它包含了大量的坜能不能圢，坜有没有圢等疑问词，这
会导致问题无法有效地传递出一个确切的立场信息。
受阅读理解任务的启发，本文以人类解决问答类问题时的两种方式（即带着问题看答案、

从答案中找出问题涉及的关键部分）为基础，并引入多次阅读加深理解的策略，提出了基于循
环交互注意力网络的问答立场分析方法来改善此类问题。同时，由于中文社交文本问答数据集
的立场标签分布不平衡，容易致使模型无法有效地学习样本类别特征，本文采用坦坯坣坡坬 坬坯坳坳在坌坩坮
坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圷圩的训练手段来改善此类问题。此外，为了改善问题文本无法有效传递其所蕴含的立
场信息，本文引入陈述化问句的思想进行优化。
本文的主要贡献如下：圱）本文基于模型更容易学习陈述句的思想，将数据集中的疑问

句转化成陈述句表示，从而改善了数据集中文本在疑问表述下，问句无法有效表达自身立场
的问题；圲）本文提出了一种循环交互注意力（坒坥坣坵坲坲坥坮坴 坉坮坴坥坲坡坣坴坩坶坥 坁坴坴坥坮坴坩坯坮圬 坒坉坁）网络模
型，它通过结合基于问题的答案表示和基于答案的问题表示，能有效挖掘问答文本间的依赖关
系；圳）在中文社交问答数据集上的实验结果表明，本文提出的循环交互注意力网络模型取得了
相比现有模型更好的实验效果。

2 相相相关关关工工工作作作

2.1 问问问答答答文文文本本本立立立场场场分分分析析析方方方法法法

传统问答立场分析方法可分为基于特征的机器学习方法和深度学习方法两大类。基于特征
的机器学习方法主要以句法、语法、情感词、词性和词频等手工特征为基础，通过模型特征
训练和筛选等方式构建分类器对问答文本进行立场的分析和检测在坋坿坵團坣坿坵坫 坡坮坤 坃坡坮圬 圲地圲地圩。例
如，坍坥坮坩坮坩等在圲地圱圶圩利用支持向量机模型，基于立场文本中蕴涵表示、情感词和文本相似度等
特征，有效解决政治领域的立场分类问题；同样，坁坤坤坡坷坯坯坤等在圲地圱圷圩以文本间的论辩关系、
词汇和语法等作为特征，促进立场目标和文本的交互，提升模型分类效果。深度学习方法主
要以坒坎坎和坃坎坎等端到端的模型为主，该类方法主要以拼接的立场文本对作为特征，并通过
深度网络对其进行训练，获得分类模型。坌坯坺坡坮坯等在圲地圱圷圩通过对坃坎坎模型进行改造，引入自动
规则生成模块和人工规则，提升模型对特定数据的关注。坄坥坹等在圲地圱圸圩在坌坓坔坍在坈坯坣坨坲坥坩坴坥坲 坡坮坤
坓坣坨坭坩坤坨坵坢坥坲圬 圱圹圹圷圩模型基础上引入注意力机制，通过强化文本中关键词的语义表示，挖掘文
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本的立场表示，从而提升模型立场分类性能。总的来说，上述方法在一定程度上改善了立场分
析任务的性能，但由于手工特征的构建需要消耗巨大的人力资源，并且忽略了问答文本数据间
的交互依赖关系，所以如何从给定文本中挖掘问题和答案间的依赖关系是立场分析任务中亟需
解决的问题。

2.2 基基基于于于目目目标标标依依依赖赖赖的的的文文文本本本分分分类类类方方方法法法

基于目标依赖的文本分类方法通常是通过对特定目标建模来挖掘目标与上下文词语之间
的依赖关系。坘坵等在圲地圱圸圩提出了基于坓坥坬坦圭坁坴坴坥坮坴坩坯坮的坃坲坯坳坳坎坥坴模型，其基本思想是从源领域学
习一系列特征并将其应用于目标领域。坁坵坧坥坮坳坴坥坩坮等在圲地圱圶圩提出坂坩坃坯坮坤模型，其以坃坯坮坤坩坴坩坯坮
坌坓坔坍为基础对立场文本进行编码，构建目标条件依赖下的文本表示。此外，为了加深目标与
文本之间的依赖表示，坒坁坍模型在坃坨坥坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圷圩被提出，其采用循环迭代的思想来强化目标
与文本间的关系。在此基础上，坙坵坡坮等在圲地圱圹圩提出坒坃坁模型，该模型是问答文本立场任务的强
模型，其继承了坒坁坍和坁坯坁在坃坵坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圶圩模型的思想，利用循环依赖的方式提升问答文本
中问题与答案间的依赖关系。然而，在问答立场任务中，答案相对于问题的立场与问题相对于
答案的立场是一致的，上述模型方法都是单方向地构建基于问题的答案依赖表示，这忽略了基
于答案的问题依赖表示信息。

3 模模模型型型框框框架架架

3.1 问问问题题题描描描述述述

问答立场分析需要针对给定的问题和答案对来预测答案所表达的立场。具体的，给
定问题和答案文本，其中问题文本Q由k个词组成{w1, w2, ..., wk}，答案文本A由m个词组
成{w1, w2, ..., wm}。问答立场分析任务的目标是对问题和答案文本进行形式化表示，并拟合
问题文本Q和答案文本A的交互关系，尽可能准确地分类答案相对于问题的立场（支持、中立和
反对）。

3.2 总总总体体体框框框架架架

坆坩坧坵坲坥 圱场 循环交互注意力网络框架

通常在解决问答类问题时，有一部分人喜欢带着问题看答案，另一部分人喜欢基于答案看
问题。此外，有些人还会反复对照问题和答案进行理解并推敲获得最终的结果。从这种类似人
类解决问答类问题的思想启发，如图圱所示，本文提出了一种基于循环交互注意力的网络模型，
来解决问答立场分析任务。该模型由三部分组成，分别为循环网络、基于问题的答案注意力模
型和基于答案的问题注意力模型。相比于传统的问答立场分析模型，本文结合问题的答案表示
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和答案的问题表示，以获得更强的问答文本间的语义依赖关系。此外，本文还引入了循环网
络，目的是反复迭代每次交互注意力节点输出的立场表示，来获得一个结合多次问答理解的立
场表示。

如图圱所示，该模型以sn作为经历n次问答理解后的问答立场表示，其中s0表示中立立场。
将立场表示sn−1作为交互注意力节点的输入，结合基于问题的答案注意力表示和基于答案的问
题表示，获得新的问答立场表示结果sn，其计算如公式（圱圭圳）所示。其中，Q和A分别代表将
输入文本经过坂坩圭均坒坕模型获得的包含上下文语义的问题和答案表示，坱圲坡为基于问题的答案注
意力模型，坡圲坱为基于答案的问题注意力模型。将基于问题的答案注意力表示sq2an 和基于答案的
问题表示sa2qn 进行点乘，目的是更好地获得问答文本对中包含真实语义的实词。将结果投入到
激活函数坴坡坮坨中，目的是为模型引入非线性元素，使得模型能更好地拟合问答立场表示结果。

sq2an 圽 q圲a在sn−1, Q,A圩 在圱圩

sa2qn 圽 a圲q在sn−1, Q,A圩 在圲圩

sn 圽 tanh在sq2an · sa2qn 圩 在圳圩

基于上述方法，模型反复对问答文本进行理解，不断拟合问答立场表示。当循环网络达到
预设定的n次阅读理解时，模型停止问答立场表示迭代过程，并将经过n轮问答文本拟合后的立
场表示结果sn作为坳坯坦坴坭坡坸函数的输入，获得最终的问答立场分类结果。

3.3 基基基于于于问问问题题题的的的答答答案案案注注注意意意力力力

如图圱中的坱圲坡结构所示，基于问题的答案注意力模型目的是根据立场表示信息sn−1、问题
表示Q和答案表示A的关系，构建一个基于问题依赖的答案表示。坱圲坡结构由两个注意力机制组
成，分别为问题注意力和答案注意力。
针对问题注意力，其思想是通过将历史立场表示信息sn−1和问题表示Q进行注意力交互，

来弱化虚词在文本中的作用，以此获得一个加权的问题语义表示，从而更好地抓住问题的重
点。其计算如公式（圴圭圶）所示。

~uQni 圽 sTn−1 · h
Q
i 在圴圩

~aQni 圽
坥坸坰

(
~uQni

)
∑k
l=1 坥坸坰

(
~uQnl

) 在圵圩

Qq2an 圽
k∑
i=1

~aQni · h
Q
i 在圶圩

其中，hQi 为问题表示Q中每一个词的隐状态，~u
Q
ni为第n轮问题理解中问题表示第i个词的权

值，~aQni为第n轮问题理解中问题为第i个词的归一化权值，Q
q2a
n 为坱圲坡结构中带权的问题表示。

基于获得的带权问题表示Qq2an ，本文将其与历史立场表示信息sn−1结合，经过单
层均坒坕在坃坨坯 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圴圩，目的是整合问题和立场信息。此外，为了引入非线性因素改善
模型，本文还将整合后的立场信息作为激活函数坴坡坮坨的输入，获得一个基于问题的立场表
示sq

∗

n−1。其计算如公式（圷）所示。

sq
∗

n−1 圽 坴坡坮坨
(
GRU

(
sn−1, Q

q2a
n

))
在圷圩

针对答案注意力，其目的是基于问题立场的前置条件，来更好地抓住答案的重点。该方法
利用注意力机制，根据基于问题的立场表示sq

∗

n−1和答案表示A，获得基于问题的加权答案语义
表示。其计算如公式（圸圭圱圱）所示。

~uAni 圽
(
sq

∗

n−1

)T
· hAi 在圸圩

~aAni 圽
坥坸坰

(
~uAni

)
∑m
l=1 坥坸坰

(
~uAnl
) 在圹圩
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Aq2an 圽
m∑
i=1

~aAni · hAi 在圱地圩

sq2an 圽 GRU
(
sq

∗

n−1, A
q2a
n

)
在圱圱圩

其中，hAi 为答案表示A中每一个词的隐状态，~u
A
ni为第n轮问题理解中基于问题的答案

表示中第i个词的权值，~aAni为第n轮问题理解中基于问题的答案表示中第i个词的归一化权
值，Aq2an 为坱圲坡结构中带权的答案表示。

3.4 基基基于于于答答答案案案的的的问问问题题题注注注意意意力力力

基于答案的问题注意力模型目的是构建一个答案依赖的问题表示。同圳圮圳节中基于问题的答
案注意力原理，该方法结构与基于问题的答案注意力结构正好相反。该方法首先基于均坒坕结合
历史立场表示信息sn−1和带权的答案表示A

a2q
n ，并将其通过激活函数坴坡坮坨，获得基于答案的立

场表示sa
∗
n−1。然后，基于均坒坕将答案的立场表示sa

∗
n−1与带权的问题表示Q

a2q
n 进行结合，获得基

于答案的加权问题语义表示sa2qn 。

3.5 模模模型型型训训训练练练

给定问题表示Q、答案表示A和循环迭代阈值n，基于循环交互注意力网络模型，可以获
得经过n轮问答理解后的问答立场表示sn。然后，基于坳坯坦坴坭坡坸函数，将问答立场表示sn归一化
并映射为各立场对应的概率表示p。由于问答立场类别（支持、中立和反对）数据不均衡等问
题，为了更好地训练循环交互注意力模型，本文在最小化交叉熵损失函数的基础上，引入坦坯坣坡坬
坬坯坳坳思想进行改善，损失函数计算如公式（圱圲）所示。

FL在p圩 圽 −a在圱− p圩γ 坬坯坧在p圩 在圱圲圩

其中，a为类别共享权值，用以平衡各类别对总损失的影响圻γ为调制系数，用于平衡难分和
易分样本的权重。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

数据 支持 中立 反对

训练集 圴地圵地 圱地圶地 圵地圸圸
测试集 圸圵圶 圱地圱圸 圱圱圱圹

坔坡坢坬坥 圲场 中文社交问答数据集立场标签分布

本文的实验在公开的中文社交问答数据集在坙坵坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩上进行，数据主要来源于百度
知道、搜狗问答等流行互联网社区平台，涉及包括日常生活和医疗疾病等领域内容。中文社交
问答数据集中每个数据为一个三元组的表示<问题圬答案圬立场>，且该数据集的立场类别分布如
表圲所示。

由于数据集中问题文本是一个疑问表述形式，例如坜雅培奶粉好不好？圢和坜世界上真的有美
人鱼吗？圢。这种表述形式包含着众多坜好不好圢，坜能不能圢和坜是不是圢等疑问词，使得问题文本
不能有效地传递出问题自身是何种立场信息。基于上述问题，本文采用问句陈述化的手段，即
基于规则的方式将数据集中的问题文本由疑问表述转换成陈诉表示，例如坜雅培奶粉好圢和坜世界
上真的有美人鱼圢。陈述化问句的方法，目的是使模型能更高效的明确问题文本的立场信息，促
进循环交互注意力模型对问答文本的拟合。

4.2 实实实验验验参参参数数数设设设置置置和和和评评评价价价指指指标标标

在循环交互注意力模型中，本文设置问题和答案文本长度分别为圲圵和圴圵（文本过长
则进行截断，否则进行地补全），采用圱地地维的均坬坯坶坥圮圶坂词向量在坐坥坮坮坩坮坧坴坯坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圴圩作
为文本的初始输入。此外，模型中坂坩圭均坒坕隐层维度为圱地地，坤坲坯坰坯坵坴为地圮圵，模型最小批大
小坂坡坴坣坨 坳坩坺坥为圱圶，模型阅读最大次数n为圳，模型训练周期坥坰坯坣坨为圱地轮。在模型训练方面，
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本文采用坁坤坡坭在坋坩坮坧坭坡 坡坮坤 坂坡圬 圲地圱圴圩作为优化器，其学习率为圶×圱地圭圴。同时，本文采用坦坯坣坡坬
坬坯坳坳损失函数，其类别共享权值a为地圮圲圵，γ调制系数为圱圮圵。

在评估方面，本文在实验上将使用准确率（坁坣坣坵坲坡坣坹）、支持类标的坆圱值（坆圱圭支持）、
反对类标的坆圱值（坆圱圭反对）、宏平均（坍坡坣坲坯圭坡坶坥坲坡坧坥 坆圱）和微平均在坍坩坣坲坯圭坡坶坥坲坡坧坥 坆圱圩作为
问答立场任务的评价指标。其中，针对宏平均和微平均指标，本文与在坙坵坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩采用相
同的评估策略，即不考虑中性立场结果。

4.3 对对对比比比方方方法法法

为了验证本文提出方法在问答立场分析任务中的有效性，本文将提出的方法和目前取得重
要成果的基于统计机器学习方法、深度学习方法和基于注意力机制的深度网络模型在中文社交
问答数据集上进行对比实验。各实验介绍如下：

针对基于统计的机器学习方法模型，本文采用逻辑回归（坌坒）、支持向量机（坓坖坍）、
决策树（坄坔）和词袋模型（坂坏块）作为基线模型。此类模型主要是基于统计分析的思想，通
过统筹文本数据特征及其概率分布，获得一个相对概率最优的模型。

针对深度学习模型，本文采用坃坎坎在块坥坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圶圩、坌坓坔坍和坂坩圭坌坓坔坍在坍坲坯坷坣坡 坥坴 坡坬圮圬
圲地圱圷圩作为基线模型。此类模型是一种端到端的模型，其主要以拼接的问答文本作为模型特征，
通过深度神经网络进行学习和拟合。

针 对 注 意 力 机 制 模 型 ， 本 文 采 用坔坁坎在坄坵 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圷圩、坉坁坎在坍坡 坥坴 坡坬圮圬
圲地圱圷圩、坂坩坃坯坮坤在坁坵坧坥坮坳坴坥坩坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圶圩、坁坯坁在坃坵坩 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圶圩、坒坁坍在坃坨坥坮 坥坴 坡坬圮圬
圲地圱圷圩和坒坃坁在坙坵坡坮 坥坴 坡坬圮圬 圲地圱圹圩作为基线模型。此类模型以问题作为源，以答案作为目标，
以注意力机制为基础，基于语义权值构建目标相对于源的依赖关系。其中，坒坃坁模型是目前本
任务的最优模型。

4.4 实实实验验验结结结果果果分分分析析析

模型 准确率在坁坃坃圩 坆圱圭反对 坆圱圭支持 坍坡坣坲坯圭坆圱 坍坩坣坲坯圭坆圱

坌坒 地圮圵圳地圲 地圮圶地圳圴 地圮圶圴圵圲 地圮圶圲圴圳 地圮圶圲圸圲
坓坖坍 地圮圵圲圸圹 地圮圶地圲圵 地圮圶圳圸圸 地圮圶圲地圶 地圮圶圲圳圴
坄坔 地圮圵圲圵圲 地圮圵圷圲圸 地圮圶圳圵地 地圮圶地圳圹 地圮圶地圷圶

坂坏块 地圮圵圱圳圲 地圮圵圷圷圹 地圮圶圵圱圹 地圮圶圱圵圷 地圮圶圱圸圱

坃坎坎 地圮圵圳圵圹 地圮圶圳圷圳 地圮圶圴圲圲 地圮圶圴地圸 地圮圶圴地圲
坌坓坔坍 地圮圵圳圱圶 地圮圶圱圴圸 地圮圶圵圴圱 地圮圶圳圴圶 地圮圶圳圶圷

坂坩圭坌坓坔坍 地圮圵圷圴圷 地圮圶圳圳圶 地圮圶圸圵圴 地圮圶圵圹圹 地圮圶圶圲圳

坔坁坎 地圮圵圷圸地 地圮圶圴圱地 地圮圶圹圱圷 地圮圶圶圶圷 地圮圶圶圹圲
坉坁坎 地圮圵圶圳圶 地圮圶圴圱圸 地圮圶圹圶圶 地圮圶圷地圶 地圮圶圷圱圳

坂坩坃坯坮坤 地圮圵圸圸圷 地圮圶圶圲圳 地圮圶圸圸圵 地圮圶圷圵圴 地圮圶圷圷圱
坁坯坁 地圮圵圸圶圴 地圮圶圵圸圶 地圮圶圹圶圳 地圮圶圷圷圵 地圮圶圷圹圶
坒坁坍 地圮圵圸圷圴 地圮圶圷圴圲 地圮圶圸圸圵 地圮圶圸圱圵 地圮圶圸圲圴
坒坃坁 地圮圶圲地圴 地圮圷地圶圶 地圮圷地圴圳 地圮圷地圴圳 地圮圷地圳圷

RIA 0.6278 0.7132 0.7107 0.7128 0.7113

坔坡坢坬坥 圳场 问答立场分析实验结果

首先，本文在中文社交问答数据集上，评估本文提出的循环交互注意力网络模型（坒坉坁）
和各基线系统模型在问答立场任务上的性能。如表圳所示，为本文方法与各基线系统模型在
问答分析实验上的结果。从表圳中可以观察到，基于统计的机器学习方法在各个评价指标上表
现最差。普通的深度学习模型效果较基于统计的机器学习方法有所提升。而引入了注意力机
制的神经网络模型则有进一步提升。其中，本文提出的坒坉坁 模型取得了最好的问答立场分析
性能，在精确率和坆圱 值方面优于各基线模型，且在坍坡坣坲坯圭坆圱和坍坩坣坲坯圭坆圱指标上比坒坃坁 模型
提升了地圮圸圥。此外，应用交互思想的坉坁坎模型和多次问答理解思想的坒坁坍模型相比于其他基
于注意力的模型，均有不同程度的提升。其中，应用循环思想的坒坁坍模型在除同使用该思想
的坒坃坁模型外达到最优性能。这证明交互和循环思想的引入对模型性能提升是有作用的，这
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也侧面应证了本文提出的坒坉坁模型基于类人类思想进行问答交互依赖和反复理解的策略是有效
的。
为了进一步探索多次问答理解对坒坉坁模型的影响，本文以坒坃坁作对比模型，基于问答

理解次数参数坮进行实验。如图圲所示，为坒坉坁和坒坃坁模型在不同问答理解次数下的正确率
和坍坡坣坲坯圭坆圱成绩指标变化情况。从中，可以看出使用多次问答理解的方法，有助于模型更好
地表示问答文本间的依赖关系。在坮为坛圱圬圴坝的范围内，可以看到坒坉坁模型在正确率指标上明显
优于坒坃坁模型。在坮为坛圱圬圷坝的范围内，坒坉坁模型在宏平均坍坡坣坲坯圭坆圱和微平均坍坩坣坲坯圭坆圱指标上优
于坒坃坁模型，说明坒坉坁的交互注意力方法在浅层多次阅读理解中能更有效地构建问答文本间的
依赖表示并获得问答立场信息。但倘若模型阅读次数过多（n ≥ 圷），可以看到坒坉坁的性能有所
下降，可能的原因是过多的问答理解导致了模型的过拟合。

坆坩坧坵坲坥 圲场 多次问题理解对实验结果的影响

4.5 消消消融融融实实实验验验

模型 准确率在坁坃坃圩 坆圱圭反对 坆圱圭支持 坍坡坣坲坯圭坆圱 坍坩坣坲坯圭坆圱

坒坉坁 地圮圶圲圷圸 地圮圷圱圳圲 地圮圷圱地圷 地圮圷圱圲圸 地圮圷圱圱圳
坒坉坁 坷圯坯 坱圲坡 地圮圵圷圷圳 地圮圶圷圹圵 地圮圶圸圶圸 地圮圶圸圴圷 地圮圶圸圳圸
坒坉坁 坷圯坯 坡圲坱 地圮圶地圳地 地圮圶圹圹圵 地圮圶圹圴圳 地圮圶圹圷圸 地圮圶圹圶圴
坒坉坁 坷圯坯 坦坯坣坡坬 坬坯坳坳 地圮圶圱圸圱 地圮圶圸圳圶 地圮圷圱圶圹 地圮圷地地圵 地圮圷地圲圱
坒坉坁 坷圯坯 问题陈诉表示 地圮圶圱圱圷 地圮圶圹圶圵 地圮圷地圷圷 地圮圷地圲圶 地圮圷地圳地

坔坡坢坬坥 圴场 消融实验结果

为了验证本文提出的坒坉坁模型中各个部分对实验结果的影响，本文对坒坉坁模型进行了消
融实验。坒坉坁模型由四个部分构成，分别为基于问题的答案注意力、基于答案的问题注意
力、坦坯坣坡坬 坬坯坳坳和问句陈述化表示。如表圴所示，为坒坉坁模型消融实验的结果，其中去除坦坯坣坡坬
坬坯坳坳损失函数部分，本文将采用交叉熵损失函数替代；去除问题陈述化表示，本文将采用原
始疑问表示进行替代。从表圴中，可以看到去除坱圲坡或坡圲坱结构会导致模型在准确率、坍坡坣坲坯圭
坆圱、坍坩坣坲坯圭坆圱三个指标上下降明显，分别平均下降了圳圮圷圶圥、圲圮圱圵圥和圲圮圱圲圥，说明坒坉坁模型
中坱圲坡和坡圲坱的交互对模型性能具有提升作用，证明了交互注意力在问答立场分析任务是有效
的。同时，从表圴中，对比于交叉熵函数，可以了解到引入坦坯坣坡坬 坬坯坳坳损失函数有助于提升模型性
能，证明坦坯坣坡坬 坬坯坳坳损失函数在中文社交问答数据集上对问答立场类别数据不均衡有改善作用。
此外，表圴证明了问题陈述化表示，能有效提升模型性能，改善疑问表述下模型无法有效识别问
题立场的问题。
为了进一步探讨问题陈述化表示对模型性能的影响，本文对问题陈述化表示处理前后的中

文社交问答数据结果进行消融分析，其结果如表圵所示。从全体测试集上看，采用问题陈述化表
示方法后模型准确率指标提升圱圮圶圱圥；从对齐的陈述化表示数据结果上看，采用该方法后模型
准确率指标提升圱圮圵圴圥。基于上述结果，可以得出问题陈述化表示方法能有效提升模型性能，
更明确地表达出问答文本中问题自身的立场信息。
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模型 坁坃坃 坆圱圭反对 坆圱圭支持 坍坡坣坲坯圭坆圱 坍坩坣坲坯圭坆圱 数据集大小

坒坉坁 地圮圶圲圷圸 地圮圷圱圳圲 地圮圷圱地圷 地圮圷圱圲圸 地圮圷圱圱圳 圲圹圹圳
坒坉坁 坷圯坯 陈述化表示Ⅰ 地圮圶圱圱圷 地圮圶圹圶圵 地圮圷地圷圷 地圮圷地圲圶 地圮圷地圳地 圲圹圹圳

坒坉坁 地圮圶圴地地 地圮圷圳地圷 地圮圷圲圲圳 地圮圷圲圶圵 地圮圷圲圵圸 圲圸圷圴
坒坉坁 坷圯坯 陈述化表示坉坉 地圮圶圲圴圶 地圮圷圱圲圹 地圮圷圱圹圱 地圮圷圱圶地 地圮圷圱圶圵 圲圸圷圴

坔坡坢坬坥 圵场 基于问题陈述化表示的消融实验（其中，去除问题陈述化表示坉为全体疑问表述的测
试集；去除问题陈诉表示坉坉为对齐陈述表示的疑问表示测试集）

5 结结结论论论

本文以人类解决问答类问题时的两种问答解决方式为基础，同时结合多次阅读加深理解的
策略，提出一种基于循环交互注意力（坒坥坣坵坲坲坥坮坴 坉坮坴坥坲坡坣坴坩坶坥 坁坴坴坥坮坴坩坯坮圬 坒坉坁）网络的问答立场
分析方法。该模型首先结合基于问题信息的答案表示和基于答案信息的问题表示来挖掘问题和
答案之间的依赖关系。然后，为了获取更精确的问答立场表示，本文使用多次阅读理解的策略
迭代更新立场信息来加强问题和答案中能突出立场信息的关键部分。此外，针对疑问句文本在
表达立场时信息模糊的问题，本文将文本中的疑问句表示成陈述句来增强文本的立场信息表
达。最后，在中文社交问答数据集上的实验结果表明，本文提出的模型取得了相比现有模型更
好的效果，从而证明了本文提出方法在问答立场分析任务中的有效性。
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摘摘摘要要要

我们基于从2020年1月22日至2020年4月30日在推特社交平台上抓取的不同国家和地区
发布的50万条推文，研究了有关2019新型冠状病毒肺炎相关的主题和人们的观点，发
现了不同国家之间推特用户的普遍关切和看法之间存在着异同，并且对不同议题的情
感态度也有所不同。我们发现大部分推文中包含了强烈的情感，其中表达爱与支持的
推文比较普遍。总体来看，人们的情感随着时间的推移逐渐正向增强。

关关关键键键词词词：：： 主题模型 ；社交媒体分析 ；新冠肺炎 ；

Exploring COVID-19-related Twitter Topic Dynamics across
Countries

Shuailong Liang1, Derek F. Wong2, Yue Zhang3

1Singapore University of Technology and Design
2Department of Computer and Information Science, University of Macau

3School of Engineering, Westlake University
shuailong liang@mymail.sutd.edu.sg

derekfw@um.edu.mo

zhangyue@westlake.edu.cn

Abstract

We investigate the topics and sentiment concerning COVID-19 from half-a-million tweets
across different countries between January 22 and April 30, 2020, finding similarities and
differences between the general concerns and feelings between countries, and varying
attitudes towards different issues. Strong sentiments are found in the tweets, yet love
and support also gain much popularity. In general, a trend of increasingly positive
sentiment was observed.

Keywords: Topic Model , Social Media Analysis , COVID-19

1 引引引言言言

2019年新型冠状病毒肺炎（新冠肺炎）是由2019年新发现的冠状病毒所引起的传染病。由
于高死亡率和高传染性，它在全世界已经造成了近千万例感染和近五十万例死亡，213个国家
受到影响（截至2020年6月27日）。许多国家都采取了严格的措施来防止这种疾病的传播，包括
封锁、居家隔离、社交隔离和旅行禁令等。新冠病毒对世界的经济和政治产生了前所未有的影
响。了解人们如何看待和响应政府的政策，他们的关注点、态度和观点以及他们的健康信息需

c©2020 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: 饼图显示了推文数前十国家推文的
比例

国家 推文数

美国 235122
英国 60434
印度 38591
加拿大 20008
尼日利亚 19424
南非 13574
澳大利亚 12348
菲律宾 10310
爱尔兰 5668
中国 5589

Table 1: 推文总数前
十的国家的推文数

求和健康寻求行为是至关重要的。从社交媒体中获取的信息甚至可以帮助预测疾病的传播和增
长(Turiel and Aste, 2020; Liu et al., 2020; Skiera et al., 2020)。
推特是一个流行的社交平台，有3.3亿月活跃用户，每天有5亿条推文被发出，并且

有92.23%的联合国会员国的公民拥有推特账号（截至2019年第一季度）(Aslam, 2020)。与
新闻相比，推特是一种更加动态和民主的信息来源，已被广泛用于社交媒体和自然语言处理研
究。例如，Fung et al. (2014)和Lancet (2014)使用推特数据研究了埃博拉疫情。与官方新闻文
章相比，推特在了解危机的真实叙述方面更具基层性和动态性。我们使用隐含狄利克雷分布
（LDA）(Blei et al., 2003)来分析Chen et al. (2020)使用推特应用程序接口收集的从2020-01-
22至2020-04-30期间与新冠肺炎相关的推文的主题。我们针对推文数量最多的前十个国家进行
分析，分析了几个具有代表性的主题以及人们对这些主题的情感及其动态演变过程。
我们发现在情绪和情感的话题方面，包含了情绪的两个极端：仇恨言论和爱与支持言论。

总的来看，人们的情绪是稍微偏积极的，并且随着时间的变化，情绪的积极程度也逐渐提高。
不同国家和地区的推文所反映的情绪也各不相同：中国，爱尔兰和印度的情绪相对积极，而美
国，澳大利亚和南非的情绪相对消极。人们对于特定主题的情绪，例如隔隔隔离离离生生生活活活和病病病毒毒毒起起起源源源，
也随着时间而改变。我们还发现新冠肺炎对美国的选举和政治生活有着较为负面的影响。

2 数数数据据据集集集与与与实实实验验验设设设置置置

我们使用COVID-19-TweetIDs数据集(Chen et al., 2020)获取与COVID-19相关的所有推
文ID。截至2020年6月5日，推文总数为1.44亿条，涵盖多种语言，其中英语占60%以上。我们
使用Twarc 0工具从推特应用程序接口获取推文全文（此过程称为hydration）。我们成功收集
了从1月22日到4月30日（共100天）总计115,010,623条推文，平均每日超过100万条。
获取全文以后，我们通过将推文对象的lang字段限制为en来提取英语推文，并仅保留带

有place属性的推文以包含位置信息。一共获得了498,852条推文。 1要研究各个国家的推文主
题，我们选择数据集中推文数量最多的前十个国家。表1和图1中显示了按国家和地区分类的推
文总数。图2中显示了前十个国家的每日推文计数。在所有国家中，与新冠肺炎相关的具有地理
位置信息的推文中，美国的推文数量最多（每日超过2000条），其次是英国和印度。
预预预处处处理理理 过滤出包含地理位置信息的推文后，我们通过删除所有链接和用户提及（@）来

对推文进行预处理，然后将主题标记符号#删除。我们使用emoji库将表情符号转换为标准文
本（例如，将大拇指表情符号转换为thumbs up）。最后，我们将所有文本转换为小写。图3中
显示了完整的数据处理流程图。对于每个经过预处理的推文，我们使用NLTK工具包(Bird and
Loper, 2004)将其分词，并删除数字，停用词和太短的词（少于三个字符）。此外，我们还删除
了直接描述新冠肺炎关键词，例如COVID19，cronavirus，COVID，因为这些词无法提供有关
新冠肺炎本身的更多信息。之后，我们去掉了文档频率少于5的词和出现在50％以上的推文中的
词。

0https://github.com/DocNow/twarc
1还有其他可用的COVID19 Tweet数据集，例如 Qazi et al. (2020)，它们可以在基于地名词典的方法中推断地理

信息。我们将其留给以后的工作。
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Figure 2: 推文总数前十的国家的每日推文计数。推文最多的国家位于最下方，而推文最少的国
家位于最上方。

Figure 3: 推文处理流程图

主主主题题题模模模型型型 我们使用隐含狄利克雷(Blei et al., 2003)模型为每条推文计算话题分布。隐含
狄利克雷模型将文档视为词袋（单词顺序无关紧要），它的概率模型的生成过程如下：对于每
个文档，首先生成一组主题，然后每个主题选择自己的一组单词。主题的概率分布提供了文档
的明确表示。参数估计通常基于变分方法和Gibbs采样。我们使用Gensim(Řeh̊uřek and Sojka,
2010)的MALLET LDA框架(McCallum, 2002)2在所有推文上训练主题模型。MALLET框架使
用了Gibbs采样的快速且高度可扩展的实现，并提供了非常有效的方法来进行文档主题超参数优
化，并提供了工具来根据经过训练的模型推断主题。

为了找到最佳主题数目，我们将主题数目分别设置为5, 10, 15, 20, 25, 30, 50, 100, 150, 200 ，
并计算每个主题模型的连贯性得分CV (Röder et al., 2015)。迭代次数设置为2000。我们用每个
主题的前20个关键词计算模型的主题连贯性得分，如表2所示。从表2中我们发现主题数为50的
模型具有最高的主题连贯性得分。此后增加主题数将逐渐降低连贯性评分。当主题数为20时，
相关度得分0.514略低于最高分数0.547，因此在分析中，为了方便研究，我们选择主题数20，没
有牺牲太多模型质量。

情情情感感感分分分析析析 为了调查人们对特定主题的情绪及其随着时间的发展，我们使用了TextBlob 3提
供的基于词典的情感分析工具。对于每条推文，TextBlob返回的情感极性得分在−1和1之间，
其中−1代表最负面的情绪，而1代表最正面的情绪。我们计算每日特定主题的推文的情感得分
均值。

3 结结结果果果与与与分分分析析析

在本节中，我们首先介绍主要主题建模结果，包括提取的主题及其形成关键词。然后，我
们讨论随着时间的推移总体和特定国家/地区主题的发展。最后，我们针对特定主题进行情感分
析，并比较各国之间推特用户对某个主题的情感。

3.1 话话话题题题关关关键键键词词词

表3中显示了为这20个主题提取的关键词。对于每个主题，我们对主题关键词进行汇总，然
后发现每个关键词簇都反映了特定主题。主主主题题题名名名称称称列是我们的归纳总结出来的。为了弄清楚每

2http://mallet.cs.umass.edu/topics.php
3https://textblob.readthedocs.io/en/dev/
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话题数量 5 10 15 20 25 30 50 100 150 200

主题连贯性(CV ) 0.350 0.427 0.468 0.514 0.522 0.534 0.547 0.543 0.528 0.505

Table 2: 具有不同主题数的隐含狄利克雷主题模型的主题连贯性得分。

# 主主主题题题名名名称称称 主主主题题题关关关键键键词词词

0 情绪情感 good thing feel thought bad lot doesn change make sad hear idea hope head guy wow
1 隔离生活 stayhome quarantine eye socialdistancing day fire morning staysafe quarantinelife
2 仇恨言论 shit fuck man gonna lol guy fucking game damn real play joke catch yeah beer ain
3 投票与政治 house woman stupid party man white ppl won hate wrong left racist black power vote
4 特朗普与美国反应 trump president american cdc pandemic response leader lie hoax democrat called
5 封城日子 lockdown day week today month end state hour ago april start coming nigeria lock
6 爱与支持 friend live video lockdown watch night love family today tonight share watching movie
7 保健与医疗 health hospital care test patient public positive doctor medical worker testing tested
8 必需品供给 mask food open face free panic order buy place essential run local store street wear
9 工作 time pandemic work life great working long job hard year good making find start lost
10 爆发与旅行禁令 china country travel flight italy outbreak south japan korea australia iran ship canada
11 信息与媒体 news read medium fear fact question true information story real tweet check article
12 印度反应 india government lockdown fight govt sir situation nation action minister support
13 病毒来源 china wuhan outbreak city control war government problem usa animal bat lab threat
14 流行病与疫苗 people flu year epidemic disease die human vaccine kill million died cure sick outbreak
15 经济危机 business money global market economy pay company crisis big deal stock impact cut
16 祈祷 home stay safe god folded hands love family hope happy save pray healthy microbe
17 预防与保护措施 social distancing hand spread stop wash measure place avoid protect prevent water
18 学校与学生 school community student team plan kid support child online event group class join
19 情况报告 case death number confirmed update person report rate state infection infected total

Table 3: 每个主题的关键词。由于空间有限，我们仅显示部分关键词。

个主题的主要程度，我们找到每个推文的主要主题。总主题分布显示在图4中。在这里，我们按
贡献的多少的顺序讨论这些主题。

仇仇仇恨恨恨言言言论论论 如表3中所示，该主题由关键词shit，fuck，damn，joke，play等定义，并且包含
强烈的个人负面情绪。此主题在大多数推文中表现显著。推特用户使用大写字母表达自己的强
烈感情。例如：

I’m just convinced that we all gonna die anyways SINCE EVERYBODY AND THEY MOMMAS DONT
KNOW HOW TO STAY THE FUCK HOME AND STOP HANGING OUT WITH THEIR FRIENDS.
(我只是相信，我们所有人都会死去，因为每个人和他们的妈妈都不知道如何待在他妈的家中并停止与他
们的朋友们闲逛。)

上面的示例显示了推文作者对那些不执行居家隔离不停止社交聚会的人们的强烈消极情
绪。另一个例子是

FUCK COVID-19 ITS PISSING ME OFF FIRST NIGGAS DONT WANNA VOTE CUZ ”boo hoo I
don’t wanna get sick” NOW THEY’RE PLAYING WITH MY DAMN MONEY FUCK 2020 SO FAR
MAN THIS SHIT IS RIDICULOUS （新冠肺炎真是气死我了，黑人不想投票因为“我可不想得病”，现
在他们在挥霍我的钱，到现在为止2020真是太荒谬了！）

显示了新冠肺炎对人们投票行为的影响。

由于隔离政策和城市关闭，许多人的生活变得不稳定或难以预测。因此，人们表达了强
烈的消极情绪。这种现象与之前关于推特仇恨言论研究的一些文献是一致的(Kshirsagar et al.,
2018; Hillard, 2018; Drum, 2017).

情情情 绪绪绪 情情情 感感感 这 个 主 题 与 仇 恨 言 论 类 似 。 这 是 一 个 通 用 主 题 ， 包 括 诸
如feel，think，hear和hope之类的关键词。该主题下的推文是关于人们分享其情感，思想和
观点的。例如：

The best way to not feel hopeless is to get up and do something. Don’t wait for good things to happen to
you. If you go out and make some good things happen, you will fill the world with hope, you will fill
yourself with hope. （不感到绝望的最好办法就是起来做一些事情。不要等待美好的事情发生在你身上。
如果您出去做一些美好的事情，您将使世界充满希望，您也将充满希望。）
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Figure 4: 所有新冠肺炎相关推文的主题分布，按每个主题所对应的推文数量进行排序，并按逆
时针顺序显示。

隔隔隔离离离生生生活活活/封封封城城城日日日子子子 人们谈论了居家和社交距离，以及如何度过沉闷的居家时光。我们可
以通过stayhome，staysafe，quarantinelife和socialdistancing等关键词来发现这个主题。人们焦
急地等待封锁的结束。

From Thursday, 23 January 2020 to Tuesday, 14 April 2020, there are 82 days That’s 2 months and 22
days （从2020年1月23日星期四至2020年4月14日星期二，一共共82天，也是2个月22天）

Today was supposed to be the end of this bloody lockdown （今天本应该是这场该死的封锁结束的日子）

特特特朗朗朗普普普与与与美美美国国国反反反应应应 有关美国总统唐纳德·特朗普和美国对大流行病的回应的讨论占总推文
的6.7%，使其成为第四大热门话题。该主题由关键词leader，lie，hoax，blame和truth标识。我
们随机选择几个示例，如下所示。

#DonaldTrump Dangerously Suggest Injecting Disinfectant As Treatment For #COVID19... （特朗普
危险地建议将注射消毒剂作为新冠肺炎的治疗方法...）

Trump failed America by dismantling the CDC pandemic response group in 2018, ignoring warnings,
and claiming it was a hoax. The deranged imbecile Trump wasted precious time and lives. （特朗普
在2018年撤掉了疾病预防控制中心流行病应对小组，并无视警告，声称这是一个骗局。他辜负了美国。
愚蠢的特朗普浪费了宝贵的时间和生命。）

不可避免地，美国民主党和共和党之间进行了大量的政治辩论和指责。我们将在第 3.4部分
对美国的情况进行详细分析。
投投投票票票与与与政政政治治治 该主题的主要关键词包括house，party，black，white，left，power和won。这

种流行病显然对2020年美国总统大选产生了根本影响。例如：

1. Pandemic emerges that disproportionately kills elderly 2. Masses of elderly congregate at polls during
pandemic outbreak to vote for Joe Biden 3. Joe wins primary 4. Elderly voters are culled by pandemic
5. Trump wins in historic landslide （1.新冠大流行导致更多的老年人丧生2.在大流行爆发期间的在民意
调查显示大量的年长者倾向于投票支持乔·拜登（Joe Biden）3.乔赢得初选4.娇年长的选民在新冠大流行
中丧生5.特朗普在历史性滑坡中获胜）

It was ”unacceptable to hold an election ... in which people were forced to choose between their safety
and voting,” wrote new Democratic justice-elect. （新当选的民主党大法官写道：“在选举中人们被迫在
安全和投票之间作出选择，这样的选举是不可接受的。”）

爱爱爱与与与支支支持持持 人们向遭受大流行的国家表示支持，呼吁人类团结在一起度过难关，体现了国际
主义的精神。

We stand by Italy during these trying times. Share your Support for our Italian friends, They are our
colleagues, friends and family. Cari amici, siamo con voi. （在这些艰难的时刻，我们支持意大利。分
享你对我们的意大利朋友们的支持，他们是我们的同事，朋友和家人。亲爱的朋友，我们与您同在。）

I’m in Sanya, cheering Wuhan on. Hainan rice noodles is also cheering on Wuhan hot-dry noodles!!
（我在三亚，为武汉加油。海南米粉也为武汉热干粉加油！）

保保保健健健与与与医医医疗疗疗 在这场突发公共卫生事件中，人们倾向于讨论自己国家的卫生保健系统，批评
其弊端，或者担心医院床位有限，无法适应迅速增加的新冠肺炎感染人数，并关注医务人员的
必要保护设备。这个话题的关键词包括test, positive, medical, worker 等。
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Doctors who have not been provided with Personal Protective Equipments have said that treating patients
without the protective gear and masks is akin to a suicide mission. （没有个人防护设备的医生表示，没
有防护装备和口罩为患者治疗无异于自杀。）

Uganda Virus Research Institute has the necessary equipment &reagents to test &confirm any suspected
COVID-19 sample in country. So far samples from 10 persons who presented with signs & symptoms
similar to that of COVID-19 have been tested. All tested negative. （乌干达病毒研究所拥有必要的设备
和试剂来测试和确认该国任何可疑的新冠病例。到目前为止，已经测试了10名出现类似新冠症状的人的
样品。所有检测均为阴性。）

爆爆爆发发发与与与旅旅旅行行行禁禁禁令令令 此主题的关键词列表中有多个国家/地区名称：中国、意大利、韩国、日
本、澳大利亚、伊朗和加拿大。这些国家是最早爆发的国家之一，并在3月初被列为高风险国
家。这些国家的公民被拒绝进入许多国家。

British Airways to cancel some Italy, Singapore, South Korea flights: 56 roundtrip flights from Heathrow
and Gatwick airports to several destinations in Italy, including Milan, Bologna, Venice and Turin,
between 14 - 28 March. (BBC) 英国航空公司取消了意大利，新加坡和韩国的部分航班：3月14日至28日
之间，从希思罗机场和盖特威克机场到意大利的多个目的地（包括米兰，博洛尼亚，威尼斯和都灵）
的56次往返航班。（英国广播公司）

基基基本本本服服服务务务 对于佩戴口罩是否可以降低新冠感染的风险这个话题引起了大量讨论。由于经济
和供应链受到严重影响，食品和卫生产品等必需品供应也受到关注。

Can we spend a moment on stopping the panic buying/hoarding over the coronavirus? Warehouse
clubs and stores are being emptied of masks, cleaning products, toilet paper, bread, and eggs in massive
amounts for no reason at all. You don’t need six months of canned goods either. （我们可以花点时间停
止针对冠状病毒的恐慌购买和屯积吗？仓库和商店里大量的口罩，清洁用品，卫生纸，面包和鸡蛋被无
故抢购一空。您也不需要六个月的罐头食品。）

FACE MASKS ARE NOT EFFECTIVE PROTECTION AGAINST THE CORONA VIRUS Face
masks are effective for preventing spread when worn by those infected, and not by healthy people. Even
that, the specialised face masks, N95 respirator, is what’s recommended, not a regular surgical mask
（口罩不是针对冠状病毒的有效防护。口罩可有效防止被感染者而非健康人群佩戴时扩散。即便如此，
还是建议使用专用面罩N95呼吸器，而不是常规的手术口罩）

其其其他他他主主主题题题 由于篇幅所限，我们在此处简要讨论其余主题。主题16 祈祷与主题6 爱与支持较
为接近。主题11与新闻、故事和事实的讨论有关，而主题19情况报告是关于确诊病例和死亡人
数的每日更新。人们还谈论传染病带来的经济危机（主题15）:大流行导致许多小企业倒闭，许
多国家的国内生产总值预期为负。如主题9所示，许多人失业，一些人不得不远程工作。学校和
大学关闭，在主题18中得到了讨论。此外，还讨论了新冠肺炎的起源（主题13）和流行病学，
包括死亡率、疫苗（主题17）以及预防和保护措施（主题14）。最后，除了美国以外，还有其
他特定国家/地区的主题，例如主题12印度反应。
总之，从表3中，我们可以观察到推特上讨论的主要话题，这些主题反映了以下事实：新

冠肺炎导致世界上许多国家封锁并要求人们呆在家里以隔绝病毒。结果，商业和经济受到严重
影响，人们在家工作，许多人失业。人们将不可避免地表达他们对病毒以及对政府政策的情感
和态度，包括责骂和仇恨言论。另一方面，他们也向朋友、家人和医务人员表示爱与支持。人
们通过转发新闻、故事和事实（包括假新闻）来获取信息。关于病毒起源的阴谋论也大规模传
播。人们也对寻找疫苗、保护自己和控制病毒的措施的有效性感兴趣。在所有国家中，中国作
为疫情的首次爆发源地受到了广泛关注。美国拥有最多的推文用户和推文，并且确诊人数也迅
速增加。因此，有关唐纳德·特朗普及其政府的讨论也有很多。随着印度确诊病例的增加，印度
推特用户还讨论了很多有关印度局势及其政府政策。

3.2 总总总体体体话话话题题题流流流

图5中显示了20个主题的推文数量。第一个高峰出现在1月26日（图5点A，4千条推
文）和1月30日和31日（图5点B，9千条推文）。最高峰大约在3月初（图5点C，1万6千条推
文）。1月26日，中国国务院总理李克强领导一个预防和控制大流行的领导小组，然后决定延长
中国春节假期，以遏制大流行(Xinhua, 2020)。最主要的主题是主题13病毒起源，主题2仇恨言
论和主题19 情况报告。由于这是最初的爆发点，人们开始谈论病毒的起源，并密切关注病毒的
发展。

1月30日，世界卫生组织宣布冠状病毒爆发为国际关注的突发公共卫生事件（PHEIC），
并敦促所有国家为遏制疫情做好准备(WHO, 2020)。美国也宣布了国家进入“公共卫生紧急状
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主题13 病毒来源 

主题17 预防与保护措施

A-中国延长
春节假期

B-世卫组织宣布冠状病毒爆发为PHEIC

C-钻石公主号首个死亡病例

Figure 5: 20个主题所对应的推文的数量随时间的变化趋势。A，B和C是三个峰值。顺序（从下
到上）与图4相同。
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Figure 6: 中国推文话题流与每日新增确诊病例。

态”，两家美国航空公司宣布，在大流行期间取消往返中国的所有航班。1月30日最主要的话题
是主题10爆发与旅行禁令，主题2 仇恨言论和主题0情绪情感感。在这个时间点，已经发生了几
次爆发，许多国家禁止主要爆发国家的旅行者。人民对此表现出消极情绪。

从2月29日到3月4日，与新冠肺炎相关的推文总数达到了一万六千条，是我们整个研究时期
中最高的。钻石公主号发生第一例死亡病例(Martin and Henriques-Gomes, 2020)，美国发生第
一次死亡病例(Baker and Crowley, 2020)。美国扩大旅行限制到伊朗、意大利和韩国。最显著的
主题是主题4特朗普与美国回应和主题2仇恨言论，这些主题和上述新闻事件紧密相关。

3月中旬之后，与新冠肺炎相关的总推文稳定地增加到将近六千，并且一直保持到研究
阶段结束。在此期间，大流行逐渐蔓延到了欧美，确诊的美国病例开始超过中国(Dong et al.,
2020)。

3.3 中中中国国国话话话题题题流流流与与与每每每日日日新新新增增增确确确诊诊诊病病病例例例

图6显示了中国各个话题的推文数量的动态变化和每日新增确诊病例数量的联系。由于中国
国家防火墙的原因，以及本次研究只考虑英文推特，包含中国位置信息的英文推文数量总体较
少。但是从趋势上看，推文数量的变化表现出和新增确诊病例的较强关联，尤其表现在3月1日
以后，中国每日新增确诊病例归零之后，相关的推文也逐渐减少。值得注意的是，从1月下旬开
始，话题13病毒起源一直占据讨论的话题中心，直到3月初。这也与中国是病毒的最初爆发国有
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Figure 7: 整体情绪评分。折线显示情感评分，条形图显示推文数量。
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Figure 8: 推文总数前十的国家的综合情感评分和推文数量。左侧的条形图（蓝色）是该国家所
有推文的平均情感得分，右侧的条形图（红色）是该国家的推文数量。

关。

3.4 特特特定定定国国国家家家的的的主主主题题题情情情绪绪绪变变变化化化

我们首先讨论与新冠肺炎相关的所有推文的情绪变化，不仅限于特定的国家或主题，然后
针对某个主题的情感对特定国家进行分析。
总总总体体体情情情绪绪绪发发发展展展 图7显示了整体情绪的发展。我们可以看到，总体情绪略微乐观，并在2月

底左右达到最低值，此时推文的数量达到了最大值。在最低点之后，情绪值逐渐增加。总的来
看，人们对新冠肺炎的讨论持稍微积极的态度，并且随着时间的流逝，这些积极的态度也在增
强。

图8中显示了推文数量前十的国家的综合情感评分。美国的推文数量最多，情感评分最低。
爱尔兰和中国的推文绝对数量虽然不多，但是情感评分最高。印度，加拿大和英国的情感得分
也比较高。
特特特定定定主主主题题题和和和国国国家家家的的的情情情感感感发发发展展展 我们选择了美国，英国，印度和加拿大作为研究对象，选择

了主题0情绪情感、主题1隔离生活和主题13病毒起源进行了详细分析，如图9所示。在整个研
究时期，这四个国家的推文数量最多。从图9中我们可以看出，这四个国家的情绪总体上是积
极的，印度和加拿大的波动要比美国和英国的波动大。对于主题1隔离生活，在3月之前，情绪
波动很大，随后逐渐稳定并转为积极状态。在上半年，印度和加拿大的波动最大。有趣的是主
题13病毒起源的情绪发展具有相反的趋势：在下半年，情绪波动变得更加强烈，这一趋势在美
国和加拿大尤为明显。
对对对美美美国国国特特特定定定主主主题题题的的的情情情感感感分分分析析析 我们选择了主题0情绪情感、主题1隔离生活、主题3投票与政

治、主题4特朗普与美国反应、主题6爱与支持和主题13病毒来源，并在图10中说明了人民对各
个主题的情感发展动态变化过程。对于主题0情绪情感，情感极性略微正面。对于主题1隔离生
活，情绪最低值发生在3月初，然后逐渐上升，表明人民对城市封锁和隔离生活的逐步接受和适
应。主题3投票与政治的情绪大多是负面的，表明大流行对美国大选的巨大影响，以及政治领域
的指责与博弈。在关于主题13的讨论中，推文的数量在3月初达到顶峰，当时世卫组织宣布新冠
肺炎为国际关注的突发卫生事件。人们的情绪在整个时期内都在波动。毫不奇怪，主题6爱与支
持的情绪非常积极，并且呈上升趋势。最后，关于主题13病毒起源的推文情绪在4月份出现了较
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Figure 9: 特定主题下推文数量前四的国家的推文数量和针对某个主题的情感波动。

大分歧，这可能表明人们对此问题的看法不同。

4 相相相关关关工工工作作作

最近有很多关于新冠肺炎的社交媒体分析的文献。我们将它们分为三类：数据集获取、社
会和心理研究以及以自然语言处理方法为主的研究。

新新新冠冠冠肺肺肺炎炎炎相相相关关关的的的推推推特特特数数数据据据集集集 Yu (2020)创建了一个专用于机构和新闻媒体帐户的推特数
据集。Chen et al. (2020)是一项持续的推特收集工作，其追踪可追溯至2020年1月22日的推
文。他们利用推特的搜索和流应用程序接口来跟踪特定帐户，并实时收集涉及特定关键词的
推文，例如Coronavirus（冠状病毒），covid19（新冠肺炎）和social distancing（社交距
离）。GeoCov19(Qazi et al., 2020)是另一个推特数据集，包含超过五亿条多语言推文，可回
溯至2020年2月1日。他们使用基于地名词典的方法来推断推文的地理位置。MegaCov(Abdul-
Mageed et al., 2020)是一个十亿规模的多语言推特数据集，涵盖234个国家和地区、65种语
言，具有超过3200万条带有地理位置标签的推文。此外，还有针对特定语言构建的数据集，例
如，Alqurashi et al. (2020)和Haouari et al. (2020)是两个阿拉伯语推特数据集。

社社社会会会与与与心心心理理理学学学研研研究究究 Liang et al. (2019)从三个主流媒体的新闻报道中研究了在2008-2010年
美国金融危机期间谁指责了谁。 Li et al. (2020)通过词频、情绪指标得分和情绪分析研究新冠
肺炎对微博用户的心理后果。 Thelwall and Thelwall (2020)专注于转发次数最多的87条推文
（这87条推文产生了1400万条转发），发现推特内容的主要主题包括隔离的生活、安全防护措
施、人们对社交限制的态度、政治，以及对与新冠肺炎相关的工作者的关注。他们的工作以定
性研究为主，我们的工作则以定量分析为主。 Rajput et al. (2020)在推特数据上使用了词频和
情感分析。

关关关于于于推推推特特特的的的主主主题题题建建建模模模 主题建模已被研究人员广泛用于社交媒体分析和信息检索(Sun et
al., 2017; Xu et al., 2017)。Wang et al. (2016)使用隐含狄利克雷分布来推断美国总统唐纳
德·特朗普的追随者在推特上的话题题偏好，发现关于攻击奥巴马和希拉里·克林顿等民主党人
的推特获得了最多的赞。最近，在社交媒体上有很多关于新冠肺炎分析的工作。 Boberg et al.
(2020)分析了2020年1月至2020年3月下半月冠状病毒初期脸书上德国地区的帖子。 Wicke and
Bolognesi (2020)根据在2020年3月和4月期间以关键词提取的20万条推文的语料库，分析了围绕
新冠肺炎的论述。我们的工作和他们的区别在于：1）我们涵盖了更长的时间（2020年1月22日
至2020年4月30日）2）我们侧重研究不同国家和地区（包括中国）的主题分布3）我们研究了人
们对于相关主题的情感态度随着时间的动态变化。
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Figure 10: 美国特定主题的情感得分。折线代表情感得分，条形图代表特定主题的推文数量

5 结结结论论论

我们分析了从1月22日（武汉封城前一天）到2020年4月30日的50万条包含了地理位置信息
的推文，发现推特上最主要的话题是对新冠肺炎的看法和感受，包括仇恨言论和爱与支持两个
极端。总体而言，讨论的气氛较为积极，并且随着时间的演变积极的程度逐渐增强。另外，中
国、爱尔兰和印度比美国、澳大利亚和南非更积极。人们对特定主题的态度也随着时间而改
变，例如，对隔离生活情感逐渐变得积极，但是不同国家的波动程度有所不同。我们希望我们
的研究可以促进对社交媒体平台上的舆论的进一步理解。
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计算机学院 四川大学 成都 610065
wangcfscu@gmail.com jsg@scu.edu.cn

摘摘摘要要要

近些年来，胶囊神经网络(Capsnets)由于拥有强大的文本特征学习能力已被应用到了
文本分类任务当中。目前的研究工作大部将提取到的文本多元语法特征视为同等重
要，而忽略了单词所对应各个多元语法特征的重要程度应该是由具体上下文决定的这
一问题，这将直接影响到模型对整个文本的语义理解。针对上述问题，本文提出了
多尺度特征部分连接胶囊网络(MulPart-Capsnets)。该方法将多尺度特征注意力融入
到Capsnets中，多尺度特征注意力能够自动选择不同尺度的多元语法特征，通过对其
进行加权求和，就能为每个单词精确捕捉到丰富的多元语法特征。同时，为了减少子
胶囊与父胶囊之间的冗余信息传递，本文也对路由算法进行了改进。本文提出的算法
在文本分类任务上针对七个著名的数据集进行了有效性验证，和现有的研究工作相
比，性能显著提高，说明了本文的算法能够捕获文本中更丰富的多元语法特征，具有
更加强大的文本特征学习能力。

关关关键键键词词词：：： 胶囊神经网络 ；多尺度特征注意力 ；文本分类 ；路由算法 ；卷积神经网
络

Incorporating Multi-scale Feature Attention into Capsule
Network and its Application in Text Classification

Chaofan Wang, Shenggen Ju(B), Jieping Sun, Run Chen

School of Computer Science, Sichuan University, Chengdu, 610065
wangcfscu@gmail.com jsg@scu.edu.cn

Abstract

In recent years, capsule neural networks (Capsnets) has been successfully applied to
text classification due to its powerful ability in text feature learning. In previous re-
searches, all the extracted text n-gram features play equal roles in text classification. It
is ignored that the importance of each n-gram feature corresponding to a word should
be determined by the specific context. This strategy will directly affect the semantic
understanding of model to the whole input text. Based on this, this paper proposes
Partially-connected Routings Capsnet with Multi-scale Feature Attention(MulPart-
Capsnets), which incorporates multi-scale feature attention into Capsnets. Multi-scale
feature attention can automatically select n-gram features from different scales, and
capture accurately rich n-gram features for each word by weighted sum rules. In ad-
dition, in order to reduce the redundant information transferring between child and
parent capsules, dynamic routing algorithm is improved too. In order to verify the
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effectiveness of the proposed model, our experiments are conducted on seven well-
known datasets in text classification. The experimental results demonstrates that the
proposed model consistently improves the performance of classification and is able to
capture more rich n-gram features of text and possess powerful ability of feature learn-
ing.

Keywords: Capsule neural networks , Multi-scale feature attention , Text
classification , Routing algorithms , Convolutional neural networks

1 引引引言言言

文本分类属于文本挖掘应用中的一个重要组成部分，包括问题分类(Zhang and Lee,
2003)、情感分析(ZHAO Yan-Yan, 2010)和主题分类(Qun et al., 2017)等。现在很多主流文
本分类模型一般是基于卷积神经网络(CNN)(Kim, 2014)、循环神经网络(RNN) (Bhowmik et
al., 2018)和Transformer(Vaswani et al., 2017)。基于CNN的模型主要是通过利用不同尺度的卷
积窗口提取到多元文本特征(比如窗口大小为3就能提取到文本的三元语法特征)，这些文本特征
中包含了丰富的上下文信息，能够帮助模型对文本语义进行更好地理解，所以如何准确且全面
的捕捉语法特征是模型性能提升的一个关键点。Kim(2014)首次提出通过多个卷积核来对句子
进行编码以达到对文本分类的目的。随后各种基于CNN的文本特征模型开始出现在文本分类任
务中，例如Zhang等人(2015)引入了一个使用字符级CNN进行文本分类的探索方法。但是在这
些现有的基于CNN的研究工作中，为了精简模型参数，通常会对最后的文本特征表示进行池化
操作，这将会使模型丢失大量有用的多元语法特征，并且CNN也不能对特征与特征之间的关系
进行学习。于是Hinton(2017)等人对CNN进行了改进而提出了胶囊网络(Capsnets)。由于将神
经网络中的神经元替换成了张量使得Capsnets而拥有了更加强大的特征学习能力。

Zhao(2018)等人第一次将Capsnets引入到了文本分类领域，研究发现Capsnets比现有的基
于CNN和RNN的分类模型的分类效果都要好，也说明了CapsNets在文本分类领域的应用潜
力。Zhao(2018)等人虽然通过平均池化在卷积层利用了文本多个尺度的多元语法特征，但是特
征的融合方式却十分不合理，因为其忽视了文本内部单词所对应的各个尺度语法特征并不应该
是同等重要，而应该是由具体的上下文决定的这一问题，并且这还无形之中将模型的参数规模
扩大成了原来的3倍；而Zheng(2020) 等人提出的Capsnets模型只利用了文本的二元语法特征，
直接忽视了文本内部还可能存在的其他多元语法特征。可以看出，现有的基于CapsNets的研究
工作都不能很好的捕捉丰富的多元语法特征，这将会直接影响到模型对于整个文本的理解，因
为只有当那些最重要的多元语法特征被精确提取到的时候，模型才能在考虑具体上下文的基
础上正确地理解到单词的意思。基于此，本文提出了多尺度特征部分连接胶囊网络(MulPart-
Capsnets)。具体地，本文使用多尺度特征注意力CNN(Wang et al., 2018)作为初级胶囊层的输
入，它不仅能通过不同尺度的多元特征之间的注意力来精确捕获文本的多元语法特征，而且还
避免了采用多个相似的完全胶囊层而导致的参数规模的增加。
除此之外，在胶囊网络的路由算法中，子胶囊将被路由到每个父胶囊，Ding等人(2019)发

现这将会使一部分胶囊成为噪音胶囊。受到这个思想的启发，本文提出了一种能减少噪音路由
的算法，那就是去掉一些子胶囊和父胶囊之间的弱连接(权重较小)，从而减少噪音从子胶囊到
父胶囊之间的传递。

本文的贡献有以下两点：首先，本文将多尺度特征注意力融入到了Capsnets，其能精确地
提取文本中的多元语法特征，使模型拥有强大的文本特征学习能力；其次，为了减少从低层胶
囊到高层胶囊的冗余信息传输，本文选择去掉一些子胶囊和父胶囊之间的弱连接(权重较小)来
改进了路由算法。

2 相相相关关关工工工作作作

深度学习在情感分类(Yi-Fu et al., 2019)、文本分类(Kim, 2014)等许多文本挖掘任务中
都取得了巨大的成功。现有的文本分类方法主要是基于CNN(Kim, 2014)、RNN(Bhowmik et

c©2020 中国计算语言学大会
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al., 2018; Niculae et al., 2017)和Transformer(Vaswani et al., 2017)的。在现有的基于CNN的研
究工作中，大部分是利用CNN进行文本多元特征的提取，以完成分类任务。同时，为了精简
模型参数，通常会对最后的文本特征表示进行池化操作，这将会使模型丢失大量有用的多元
语法特征，并且CNN也不能对特征与特征之间的关系进行学习。为此，Hinton(2017)等人提
出Capsnets，将神经网络中神经元替换成了张量以对CNN进行改进。在图像分类领域的实验表
明，胶囊网络比CNN具有更强的鲁棒性。Zhao(2018)等人第一次将Capsnets引入到文本挖掘领
域，实验结果发现Capsnets比现有的基于CNN和RNN的模型具有更好的文本分类效果。这是因
为Capsnets用一组张量来表示文本的特征，而张量的大小方向等又能具体地表示出特征某些方
面的性质，这是普通的CNN所不具备的特性，而这个特性恰好能够帮助Capsnets完成更加复杂
的特征学习。

卷卷卷积积积神神神经经经网网网络络络和和和多多多元元元语语语法法法特特特征征征 CNN由于可以用不同尺寸的卷积窗口来捕捉相邻位置
的单词信息，就拥有了对文本多元语法特征进行建模的能力。Kim(2014)首次提出通过多个
卷积核来对句子进行编码以达到对文本分类的目的。随后各种基于CNN的模型开始出现在
文本分类任务中，例如Zhang等人(2015)引入了一个使用字符级CNN进行文本分类的探索方
法；Conneau(2017)等人提出在文本分类中使用非常深层的CNN，因为浅层的CNN不能很好地
编码长期依赖信息；Wang等人(2018) 提出了一种多尺度特征注意力CNN，通过在不同窗口尺
寸大小的CNN之间做注意力来获取更精确的文本多元语法特征表示，使模型能更好的理解文本
语义。

如前文所述，CNN虽然在文本分类领域已经达到了很好的性能，但是其依然存在着的一些
根本上的问题，于是学者又对CNN进行了改进而提出了Capsnets。

胶胶胶囊囊囊网网网络络络 胶囊网络首先被应用于图像分类，它在一些分类任务中表现出很强的性能。而
后，Zhao等人(2018)首次将胶囊网络用到了文本分类模型当中，并提出了两种结构: 第一种在卷
积层采用单尺度特征(卷积窗口大小为3)，第二种在卷积层采用多尺度特征(卷积窗口大小为3, 4,
5)。他的实验证明多尺度特征是优于单尺度特征的，因为多尺度特征包含了更丰富的多元语法
信息。然而在第二种结构中Zhao(2018)为了能够利用多尺度语法特征，在最后的分类决策之前
对来自不同卷积窗口大小的胶囊文本特征作了平均池化操作。本文认为其忽视了文本内部单词
所对应的各个尺度特征并不应该是同等重要的事实，并且这还将模型的参数规模扩大成了原来
的3倍。而Zheng等人(2020)却使用单尺度特征的胶囊网络；除此之外，Ding(2019)认为子胶囊
与父胶囊之间的全连接路由可能会产生噪音胶囊，他通过将子胶囊与父胶囊分割成包含一定数
目的组，让路由在组与组之间进行而改进了动态路由算法，这本质上是一种限制胶囊之间连接
数目的改进方法，并且连接数目是静态不可变的，组中的胶囊数目也需要经验的方法来确定。

为了解决以上问题，本文提出了MulPart-Capsnets算法。其将多尺度特征注意力融入到胶
囊网络中，使胶囊网络捕获到了更加丰富精确的多元语法特征，还减少了模型的参数；并且本
文通过去掉一些子胶囊与父胶囊之间的弱连接(权重较小)使得子胶囊与父胶囊之间的冗余信息
传递变少，模型性能得到了进一步的提升。

3 模模模型型型

针对现有的Capsnets在文本分类领域存在的不能精确捕捉多元语法特征，以及低层与高层
胶囊之间存在冗余信息传递这两个问题，本文提出了MulPart-Capsnets。如图1所示，每层上面
的数字表示各层的特征维度，模型的输入是文本T所对应的词向量序列，经过双向循环层之后
将会得到一个包含长期依赖关系的全局特征表示；接下来这个特征表示将会被输入到多尺度特
征注意力层，这层能够精确捕捉到文本所存在的多元语法特征，然后这些特征将会在部分连接
胶囊层进行动态路由而得到高层次的文本特征，最后将在类别胶囊层决定T所属的类别。本节
的后续部分，会详细阐述各个部分。

3.1 双双双向向向循循循环环环层层层

模型的输入是一个由一系列单词w1,w2.....wn组成的文本T所对应的的d维词向量序列。为了
得到wi的一个全局特征表示，wi所对应的词向量将分别与其左右所有单词的词向量按次序一起
被输入到RNN编码器中，如此便会得到单词wi的一个上文特征表示ClW(i)(如公式1)和下文特
征表示CrW(i)(如公式2)，再将两种特征表示连接起来(如公式3)就能得到wi的上下文的特征表
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图 1. MulPart-Capsnets模型架构(不同颜色虚线表示不同子胶囊到父胶囊之间的路由)

示xi(如公式3)。

cl(wi) = RNN(wi) (1)

cr(wi) = RNN(wi) (2)

xi = [cl(wi), cr(wi) (3)

3.2 多多多尺尺尺度度度特特特征征征注注注意意意力力力层层层

经过双向循环层，文本T就转换成了一种全局特征表示X:[x1, x2,......, xi,......xn]。如公
式4，zil∈∈∈Rk (假设卷积核个数为k) 表示wi在卷积窗口大小为l下提取到的的多元(即l元)语法特
征表示，其中Conv(.)表示对已获得的文本特征表示在其内部单词序列上进行卷积操作，l是指
卷积窗口大小；那么，如公式5，zl就代表了文本T在卷积窗口大小为l下的多元(l元)元语法特征
表示。

zil = Conv(xi−l/2+1, xi−l/2+2..., xi+l/2) (4)

zl = [z1l , z
2
l , ..., z

n
l ] (5)

通过m个不同大小的卷积窗口，最后文本T可被表示为H：

H = [z1; z2...; zm] (6)

在得到了文本T的特征表示H之后，我们将利用Wang(2018)等人提出的多尺度特征注意力
来决定对于一个单词来说哪些多元语法特征是更重要的。

多尺度特征注意力多尺度特征注意力旨在使模型能够自适应地为每个单词选择多元语法特
征。本文采用这种方法来精确捕捉文本中存在的多元语法特征。多尺度特征注意力包含两个步
骤:卷积特征聚合和尺度特征加权。卷积特征聚合旨在用一个标量sil来表示wi的l元语法特征向
量zil；尺度特征加权使用sil作为输入，并输出注意力权重的softmax分布，以重新加权每个单词
在不同尺度下的多元语法特征，比如zi1,zi2, zi3,...,zil。

卷积特征聚合：本文对每个尺寸的卷积窗口使用k个卷积核，则卷积操作生成的文本T的l元
语法特征可表示为: zl= [z1l, z

2
l ,...,z

n
l]n×k。每个sil可由以下公式计算：
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Si
l = Fensem(zil ) =

∑k

j=0
Zi
l (j) (7)

其中Fensem(•)表示将输入向量的各个分量求和。输出的标量可以作为多元语法特征的一种
最终表示。因为zil是由wi在k个卷积核下施加卷积操作产生的，那么这k分量的和在一定程度上
则可以作为其特征的一种显著表示。
尺度特征加权：通过卷积特征聚合得到了标量表示sil，本文将使用其来生成各个尺度多元

语法特征的注意力权重。可以如下定义ziatten和ααα
i
l：

Zi
atten =

∑L

l=1
ailz

i
l (
∑L

l=1
ail = 1∀i, 1 ≤ i ≤ n) (8)

其中ziatten∈∈∈Rk，sil是wi在各个尺度多元语法特征下的加权表示，αααi
l是其对应的注意

力权重。可以看出，不同大小的卷积窗口对应着不同尺度的多元语法特征。具体地，当l =
2，z2对应着文本T的二元语法特征表示；l = 3，z3对应着文本T的三元语法特征表示。注意力
权重由以下公式计算：

si = [si1, s
i
2..., s

i
l] (9)

ai = softmax(MLP (si)) (10)

ai = [ai1, a
i
2..., a

i
l] (11)

其中，MLP代表多层感知机。经过注意力模块之后，最后所捕捉到的文本特征被表示
为:zatten = [z1atten, z2atten,....., znatten] ∈∈∈Rn×k可以认为通过加权之后，此时的zatten已经包
含了精确且丰富的多元语法特征。然后zatten将被送给下一层:部分连接胶囊层。

3.3 部部部分分分连连连接接接胶胶胶囊囊囊层层层

与其他的胶囊网络模型相比,在生成初始胶囊的时候，为了精简模型参数，本文不施加额
外的矩阵乘法和卷积操作。对于上一层的输出zatten∈∈∈Rn×k，本文直接将其视为n个向量长度
为k的初始胶囊。在经典的Capsnets中，子胶囊中的信息将会被路由到每一个父胶囊，这种方
式同时也会将子胶囊中的一些冗余信息传递到父胶囊，所以我们提出了部分连接路由算法（算
法1）来解决这一问题。具体地，我们丢弃掉一些父子胶囊之间的弱连接（权重较小），仅仅
使与父胶囊关系最密切的子胶囊被路由。下面将简单对部分连接路由算法进行介绍。在两个邻
近的胶囊层之间，为了得到第t层子胶囊ui到第t+1层父胶囊sj的预测向量û j|i，可以将t层的胶
囊ui乘以一个权重矩阵Wij得到，如式12所示。

ûj|i = Wijui (12)

接下来，通过公式13-15便可以由所有预测向量得到每个父胶囊的特征表示。

sj =
∑
i

cijuj|i (13)

cij =
exp(bij)∑
j

exp(bij)
(14)

vj =
||sj ||2

1 + ||sj ||
sj
||sj ||2

(15)

其中，cij是动态路由算法决定的耦合系数，通过在原有的bij的基础之上进行一
个softmax函数操作完成，也可以将其视为由ui耦合到sj的先验概率。注意，当进行最后一
次路由迭代时，如算法1所示：小于阈值的所有权重cij都将被丢弃，其他值则将被重新加权同
时保持他们的和为1。这样，高层胶囊只能从与之最相关的低层胶囊接收信息，其有助于减少子
父胶囊之间的冗余信息传输。
除此之外，父胶囊sj将会通过公式15对进行缩放(这相当于是一个向量版的激活函数)而

得到最后的父胶囊vj，这一点和其余的胶囊网络模型是保持一致的。最后，将该层的输
出v∈∈∈Rm×d（d和m分别代表父胶囊的数目和维度）输入到下一层进行最后的分类决策路由。
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算算算法法法 1 部分连接路由算法

Input: 第t层到t+1层的转换矩阵ûj|i
Output: 第t+1层的胶囊表示Vj

1: procedure ROUTING(ûj|i ,R ,t )
2: for all capsule i in layer t and capsule j in layer ( t+ 1): do bij←0.

3: for R iterations do
4: for all capsule i in layer t: do 　　
5: ci ←softmax(bi) (根据公式14) 　　　　
6: if this is the R-th iteration: then 　　
7: for all index i in ci do 　　
8: if cij < threshold: then 　　
9: cij=0 　　　　　

10: ci = ci∑
j

cij
　　

　　
11: for all capsule j in layer (t+1) do 　　sj =

∑
i
cijuj|i(根据公式13) 　　

　　
12: for all capsule j in layer (t+ 1) do 　　vj =

||sj ||2
1+||sj ||

sj
||sj ||2 (根据公式15) 　　

　　
13: for all capsule i in layer t and capsule j in layer (t+ 1): do 　vj ←squashing(sj) 　　　　
14: return Vj

3.4 类类类别别别胶胶胶囊囊囊层层层和和和损损损失失失函函函数数数

类别胶囊层作为本模型的最顶层，由C个类别胶囊组成。这一层的每一个胶囊对应一个类
别。每个胶囊中向量的长度表示输入文本属于该类别的概率，并且每组向量的方向还保留了其
特征的某些特性 (Sabour et al., 2017)，这些特征可以被视为输入样本的特征编码向量。为了增
加类别长度之间的差异，本文的模型使用了一个分离的边际损失函数，如公式16所示:

Lj = Gj max (0,m+ − ||vj ||)2 + λ(1−Gj) max (0,m− − ||vj ||)2 (16)

其中，vj表示对应的类别j；m+，m−分别是上下边界；当且仅当vj被分类正确时，Gj=
1；λ是一个超参数，在本文中取0.5。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验设设设置置置

数数数据据据集集集 本文使用如表1所示的常用7个大规模文本分类数据集(2015)。其中，AG cor-
pus是新闻数据集；DBPedia是来自Wikipedia的本体数据集；Yelp和Amazon语料库是预测情
感的用户评论，P表示只需要预测的数据评论的极性，而F表示需要预测评论的星数(1星
到5星)；Yahoo.A是一个问答数据集。

AG DBP Yahoo.A Yelp. P. Yelp. F. Amz. F. Amz. P.

任务 新闻 实体 问答 情感分析 情感分析 情感分析 情感分析

训练集 120k 560k 1.4M 560k 650k 3.6M 3M

测试集 7.6k 70k 60k 38k 50k 400k 650k

平均句子长度 45 55 112 153 155 93 91

类别数量 4 14 10 2 5 5 2

表 1. 数据集信息

超超超参参参设设设置置置 表2中的第一列和第二列分别列出了为各个为数据集设置的卷积核大小和词
汇表大小，因为AG和DBP数据集较小并且句子长度较短，所以本文只为其设置4个尺寸的卷
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数数数据据据集集集 卷卷卷积积积核核核大大大小小小 词词词汇汇汇表表表大大大小小小

AG (1,3,5,7) 100k

DBP. (1,3,5,7) 500k

Yelp.P. (1,3,5,7,9) 200k

Yelp.F. (1,3,5,7,9) 200k

Yahoo.A (1,3,5,7,9) 500k

Amz.P. (1,3,5,7,9) 500k

Amz.F. (1,3,5,7,9) 500k

表 2. 实验设置

积窗口。在本文的实验中，词嵌入使用300D GloVe 840B(2014)进行初始化。在训练模型时，
词向量会与其他参数一起进行更新。Adam(2012)被用来优化所有可训练参数；批大小设置
为128，输入向量和隐藏状态的维度设置为100或128，部分连接胶囊层中胶囊数目为30，特征长
度为100；类别胶囊的维度设置为16。除此之外，为了减少内存和时间开销，本文也将胶囊网络
中的权值设置为共享。部分连接路由算法阈值被设置成0.05。

对对对比比比模模模型型型 本文选择11个常见的文本分类模型作为基线模型（如表3），其中包括一些
线性文本分类模型（第一部分），RNN及其变种模型（第二部分），CNN及其变种模型（第三
部分）以及胶囊网络模型（第四部分）。

Joulin(2016)：一种简单而又高效的文本分类模型，充分利用了h-softmax的分类功能，遍
历分类树的所有叶节点，找到概率最大的标签（一个或者N个）。

Qiao(2018)：应用词袋模型进行文本分类，并为每个单词学习一个局部语境单元以更好利
用上下文信息。

Yogatama(2017)：使用长短期记忆网络（LSTM）构建的生成型文本分类模型，比判别型
模型更加有效。

Yang(2018)：一种用于文档分类的层次注意力机制网络，在句子级别以及文档级别提出了
注意力机制，使得模型在构建文档时是能够赋予重要内容不同的权重。

Zhang(2015)：将字符级的文本当做原始信号，并且使用一维的卷积神经网络来处理文本。

Conneau(2016)：利用了深层次的CNN（29层）提升文本分类算法的精确度。

Wang(2018)：利用多尺度特征注意力CNN捕捉文本中的变长语法特征，并采用稠密连接进
一步提升模型的性能。

Niu(2019)：提出两种编码方式来提取文本分类特征，第一层编码提取全局特征，第二层通
过全局编码指引局部特征提取。

Xiang(2019)：使用了一种领域嵌入的方法来增强CNN的特征表示能力，考虑到了更加丰
富的上下文信息。

Ren(2018)：使用了压缩编码的方法精简了Capsnets模型的参数并使用k均值方法改善了路
由算法。

Zhao(2018)：第一次提出了Capsnets在文本分类上的应用，并采用3个相似的Capsnets网络
学习文本特征。

评评评估估估指指指标标标 本文采用的评估指标为准确率(accuracy)。

4.2 主主主要要要实实实验验验结结结果果果

与与与经经经典典典模模模型型型的的的比比比较较较 为了验证Capsnets比经典的线性模型、RNN模型以及CNN模型拥
有更加强大的特征学习能力，本文了列出了如表3一二三部分所示的实验结果。可以看出，
对于Yahoo、Yelp和Amazon所对应的五个数据集，MulPart-Capsnets都达到了最好的分类效
果。特别是在Yahoo和Amaz-F数据集上精确度比最好的CNN模型分别提升了0.9和0.5，这是因
为这两个数据集的文本平均长度都比较长且目标类别数目较多，这样的文本中包含了大量复
杂的语法特征信息，只有拥有强大特征学习能力的模型才能取得好的分类效果。而MulPart-
Capsnets在这些数据集上都取得了很好的效果，证明了Capsnets在文本分类任务上的特征学习
能力是远远优于CNN，RNN模型的。
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模模模型型型 AG DBP Yahoo.A Yelp. F. Yelp. P. Amz. F. Amz. P.

(Joulin et al., 2016) 92.5 98.6 95.7 63.9 72.3 60.2 94.6
(Qiao et al., 2018) 92.8 98.9 95.3 64.9 73.7 60.1 95.3

(Yogatama et al., 2017) 92.1 98.7 92.6 59.6 73.7 - -
(Zhao et al., 2018) - - - - 75.8 63.6 -

(Zhang et al., 2015) 91.5 98.6 95.4 40.4 71.2 57.6 94.5
(Conneau et al., 2016) 91.3 98.7 95.7 64.7 73.4 63.0 95.7

(Wang et al., 2018) 93.6 99.2 96.5 66.0 - 63.0 -
(Niu et al., 2019) 93.2 99.0 96.7 67.0 75.0 63.1 96.0

(Xiang et al., 2019) 93.1 99.1 96.6 65.9 74.9 62.6 95.9

(Ren and Lu, 2018) 92.4 98.7 96.5 65.9 73.9 61.0 95.0
(Zhao et al., 2018) 92.6 98.7 95.8 65.8 74.0 61.5 94.8

Part-Capsnets 92.5 98.7 96.0 65.7 73.7 61.0 94.6
Mul-Capsnets 92.7 98.9 96.5 67.0 75.6 63.4 95.9

MulPart-Capsnets 93.4 98.9 96.7 67.1 75.9 63.6 96.2

表 3. 实验结果

另外，在AG和DBP这两个数据集上MulPart-Capsnets并没有达到最好的结果，可能是
因为这两个数据集都比较小，且句子长度较短，这样句子所包含的语法特征就会相对稀
疏，这种情况对于那些使用了特定技巧的复杂模型（比如稠密连接CNN(2018)，邻域嵌入模
型(2019)等）来说无疑是更加有优势的。还有一个可能的原因是对短文本提取尺度大的多元语
法特征，可能使句子中某些本来就不存在的多元语法特征被错误地引入到模型当中，比如对一
个长度为7的句子提取9-gram特征，显然是不合适的，这一点将会在本节后续部分继续进行讨
论。

与与与Capsnets模模模型型型的的的比比比较较较 为了证明在Capsnets中引入多尺度特征注意力是有效的，本
文又列出了经典Capsnets模型的实验结果，如表3第4部分所示。其中，Part-Capsnets和Mul-
Capsnets分别代表不带多尺度特征注意力和部分连接路由的模型；Ren(2014)提出的模型采取
了单尺度的语法特征(在卷积层只用了一种尺寸的卷积窗口)，而Zhao(2018)提出的模型，采用
了3个尺寸的卷积窗口(只不过每个卷积窗口都对应了一个完整的胶囊层，这使模型的参数提
升到了原来的3倍)。MulPart-Capsnets在全部7个数据数据集上都达到了最好的分类效果，并在
其中5个数据集精确度都提升了至少1个百分点以上，特别是在Amaz.F.上提升达到了2.1个百分
点。这说明引入了多尺度特征注意力的Capsnets拥有远超其他Capsnets模型特征学习能力，因
为MulPart-Capsnets在将文本特征输入到胶囊层之前就已经通过多尺度特征注意力捕捉到了丰
富且精确的多元语法特征，精确的特征输入无疑更有利于胶囊层的特征学习。

4.3 参参参数数数规规规模模模分分分析析析

模模模型型型 参参参数数数

(Zhao et al., 2018) 24M
(Zhao et al., 2018) 8M
(Ren and Lu, 2018) 2.4M
MulPart-Capsnets 2.0M

表 4. 模型参数规模比较

在表4中，本文列出了几种基于胶囊网络模型的参数规模。第一个是Zhao(2018)提出
的capsule-B，其利用了多尺度多元语法特征，卷积窗口大小为3,4,5；第二和第三个模型为提取
单尺度多元语法特征，卷积窗口大小分别为3和2。可以看出，MulPart-Capsnets利用的多元语
法特征是最丰富但参数却是最少的。与经典的文本分类胶囊网络不同，MulPart-Capsnets不需
要采用几个相似的完全胶囊网络层来获取全面的多元语法特征，因为其在文本特征表示输入到
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胶囊网络之前就已经利用多尺度特征注意力捕获了精确的文本语法信息，用较少的参数而得
到了更加丰富的多元语法特征。例如capsule-B用24M的参数才获得了文本的3,4,5元语法特征，
而MulPart-Capsnets用2M的参数却获得了文本的1,3,5,7,9元语法特征；类似地虽然Ren(2018)利
用压缩编码的形式精简了参数，但是其也只是利用了文本的2元语法特征，从而对文本特征的学
习能力也远低于MulPart-Capsnets。另一个关键点在于，MulPart-Capsnets设置了比其他模型
更少的胶囊数目，原因是当经过多尺度特征注意力层后，输入到胶囊层的文本特征已经是非常
精炼且准确的了，所以理论上用较少的胶囊来提取底层低级的特征就已经足够了。

4.4 窗窗窗口口口尺尺尺寸寸寸对对对不不不同同同数数数据据据集集集的的的影影影响响响

卷卷卷积积积核核核大大大小小小 AG DBP Yahoo.A Yelp. F. Yelp. P. Amz. F. Amz. P.

(1,3) 93.2 99.0 96.1 66.0 75.1 62.4 95.2

(1,3,5) 93.2 99.2 96.5 66.4 75.4 63.0 95.4

(1,3,5,7) 93.0 98.9 96.7 66.9 75.9 63.3 96.0

(1,3,5,7,9) 92.6 98.6 96.7 67.1 75.9 63.6 96.2

表 5. 窗口尺寸对小数据集实验结果的影响

从4.2节的讨论可知，MulPart-Capsnets 在DBP与AG这两个最小的文本分类数据集上实
验结果相对较差。本文认为这可能是由于小数据集的句子平均长度较短，句子中所富含的多
元语法特征也相对稀缺。所以在将多尺度特征注意力引入到胶囊网络的时引入了一些噪音而
影响模型效果。为了验证这个想法，本文对所有数据集限制窗口大小做了如表5的实验。对
于AG和DBP这两个小数据集从表中可以看出：当窗口大小被设置为1, 3, 5的时候其分类效果是
好于窗口大小为(1, 3, 5, 7) 和(1, 3, 5, 7, 9)的。特别是当增加窗口大小9的时候，精确度甚至下
降了0.4%。这说明大的窗口对小数据集的实验效果存在很大的影响。应用越多越大的窗口可能
会使模型在小数据集的实验效果严重下降，大的卷积窗口引入了一些文本中原本就不存在的多
元语法特征(比如对文本提取9元语法特征，但是一些句子的总长度可能都达不到9)，同理，对
于较大的五个数据集，其句子长度较长，包含的语法信息便更加复杂，单词会跟其较远的邻居
单词存在依赖关系，所以利用更大的卷积窗口便能提取到这些复杂的语法特征，分类效果会得
到明显提升。

4.5 可可可视视视化化化分分分析析析

本节将通过可视化的方式进一步阐明多尺度特征注意力和部分连接路由算法在胶囊网络中
是如何高效工作的。

图 2. 多尺度特征注意力的可视化分析

多多多尺尺尺度度度特特特征征征注注注意意意力力力分分分析析析 本文对训练好的神经网络中的多尺度特征注意力进行了可
视化分析。如图2所示，假设有一个文本输入”the movie failed to create a fantastic story”，
图中颜色越深，表示单词所对应部分的的n元语法特征的权重越大，其中每个单词包含了

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第719页-第730页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

727



计算语言学

从1(unigram)到9(9-gram)的5个尺度的特征。可以看出对于”the”, ”movie”,”story”等，模型选
择了相对较小尺度的特征；而对于”failed”, ”to”模型却选择了较大尺度的特征。这与人类在理
解句子的时候是一致的，”the”, ”movie”, ”story” 用一元语法特征便可以表征出其意思，所以
并不太需要前后的上下文来帮助确定；而对于”failed”,”to”模型倾向于使用其较大尺度的语法特
征，这不仅使模型捕捉到了一些短语的固定搭配形式，而且还能帮助模型能在考虑更加丰富的
上下文的基础之上理解每个单词的释义，从而得到一个更加精准的文本表示以供下一层的胶囊
网络利用。所以，本文得出一个结论：将多尺度特征注意力融入到胶囊神经网络，能够使模型
自适应地提取多元语法特征，而且所提取到的特征对于胶囊神经网络是十分有帮助的(在未施加
平均池化的前提下，得到了文本中丰富的多元语法信息)，这将直接使模型的分类效果得到提
升。

图 3. 权重阈值分析

部部部分分分连连连路路路接接接由由由算算算法法法分分分析析析 表3中Mul-Capsnets代表不使用部分连接路由算法的胶囊网
络模型。如图3所示：红蓝绿黄四条线分别代表阈值设为0.01, 0.2, 0.05和非部分连接路由
的MulPart-Capsnets的实验结果。可以看出，当权重阈值取0.01的时候，模型效果与Mul-
Capsnets非常相近(即红黄两条线基本完全重合)，因为权重过小，模型丢弃的连接数目非常
有限，此时便可以认为模型已经退化成了不带部分连接路由的模型，因此模型效果不会有太大
改变。而当阈值取到0.2的时候，MulPart-Capsnets在各个数据集上精确度都严重下降，这点也
很好理解，因为设置过大的阈值可能导致一些非常重要的路由信息也被丢失，子胶囊与父胶囊
之间的正常路由将被打乱，关键信息不能从子胶囊路由到父胶囊。而当阈值取到0.05的时候模
型的效果开始变好，并且比Mul-Capsnets这种不带部分连接路由的模型在每个数据集上大概提
升0.3个百分点，说明此时模型丢弃的那些连接恰好是会使模型效果变差的连接，本文直观地将
这理解为是子胶囊与父胶囊之间的冗余信息连接。

5 结结结论论论

本文提出了一种新的基于胶囊网络的模型MulPart-Capsnets，解决了目前一些文本挖掘工
作中将单词所对应各个多元语法特征看作是同等重要的问题。利用多尺度特征注意力，模型能
精确地捕捉到文本中的多元语法特征，并且拥有了更加强大的特征学习能力。然后本文分析了
全连接路由算法中可能存在的冗余信息传递问题，提出了部分连接路由算法，以减少冗余信息
从低层到高层胶囊之间的传递。与传统的胶囊网络相比，新模型参数量更小。最后，文本分类
的实验也证明了MulPart-Capsnets拥有的强大特征学习能力。虽然胶囊网络已经在文本挖掘领
域取得了不错的成绩，但是其本身也还是一个新兴的神经网络模型，也正处于一个不断发展完
善的阶段中。下一步的研究将对其动态路由算法继续进行改进，使模型具有更加强大的特征学
习能力。
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结结结合合合深深深度度度学学学习习习和和和语语语言言言难难难度度度特特特征征征的的的句句句子子子可可可读读读性性性计计计算算算方方方法法法
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北京语言大学信息科学学院
yudong blcu@126.com

摘摘摘要要要

本文提出了可读性语料库构建的改进方法，基于该方法，构建了规模更大的汉语句子
可读性语料库。该语料库在句子绝对难度评估任务上的准确率达到0.7869，相对前人
工作提升了0.15以上，证明了改进方法的有效性。将深度学习方法应用于汉语可读性
评估，探究了不同深度学习方法自动捕获难度特征的能力，并进一步探究了向深度学
习特征中融入不同层面的语言难度特征对模型整体性能的影响。实验结果显示，不同
深度学习模型的难度特征捕获能力不尽相同，语言难度特征可以不同程度地提高深度
学习模型的难度表征能力。

关关关键键键词词词：：： 深度学习 ；语言难度特征 ；句子可读性

The method of calculating sentence readability combined with
deep learning and language difficulty characteristics

Yuling Tang
College of Information Science
Beijing Language and Culture

University, Beijing 100083, China
blcutyling@163.com

Dong Yu ∗

College of Information Science
Beijing Language and Culture

University, Beijing 100083, China
yudong blcu@126.com

Abstract

In this paper, an improved method for the construction of readable corpus is proposed,
and a larger Chinese sentence readability corpus is constructed based on this method.
The accuracy rate of the corpus in the task of evaluating the absolute difficulty of
sentences can reach 0.7869, which is 0.15 higher than the previous work, which proves
the effectiveness of the improvement method. Applying the deep learning method
to the evaluation of the readability of Chinese language, the ability of different deep
learning methods to automatically capture difficulty characteristics was explored, and
the influence of incorporating different levels of language difficulty characteristics into
the deep learning features on the overall performance of the model was further explored.
The experimental results show that the difficulty features of different deep learning
models are different, and language difficulty characteristics can improve the difficulty
characterization ability of deep learning models to varying degrees.

Keywords: deep learning , language difficulty characteristics , sentence readability

*为通讯作者

CC
L 
20
20

第十九届中国计算语言学大会论文集，第731页-第742页，海南，中国，2020年10月30日至11月1日。 
(c) 2020 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

731



计算语言学

1 引引引言言言

作为衡量阅读难度的标准之一，文本可读性对于阅读教学、教材编排有重要意义。可读性
体现了给定文本与读者理解文本的认知负荷的关系。这种复杂的关系受到很多因素的影响，如
词汇与句法复杂程度、语境和背景知识(Crossley et al, 2017)。传统的可读性研究通过量化不
同层面、不同维度的语言特征，如句子长度和单词难度(Davison and Kantor, 1982)，构建多
元线性回归公式来评估文本的阅读难度。这些方法因其薄弱的统计基础而受到诟病(Crossley et
al, 2017)。随着计算机和自然语言处理技术的发展，越来越多的复杂模型被构建出来应用于文
本可读性评估工作(Luo and Callan, 2001; Tanaka et al, 2010; Kate et al, 2010)。有监督的
机器学习方法是现行自动评估文本可读性的主流方法。相关研究包括构建统计语言模型评估网
页文本难度(Luo and Callan, 2001)，或者把可读性评估任务视为分类任务，构建分类模型预
测文本的可读性级别(Collins and Kevyn, 2014; Sung et al, 2015)。从20世纪20年代以来，各
个语言的研究者根据自身语言的特点，构建线性或者非线性的模型进行自动评估(Collins and
Kevyn, 2014; Wu Siyuan et al, 2020)。这些基于特征工程的方法发现，语言特征的选择对于
可读性评估起着重要的作用(Feng and Huenerfauth, 2009)。但有效特征的预测能力与语言特点
有关(Feng and Huenerfauth, 2009; Karpov et al, 2014)。这些研究中预测能力强的语言特征是
否适用于汉语，已在于东等(2020)的工作中得到验证。
到目前为止，深度学习方法(Goodfellow et al, 2016)在很多自然语言处理任务中都有

很好的表现，尤其是与语义相关的任务(Collobert et al, 2011; Zhang,Zhao and LeCun,
2015)，但是只有很少的学者将深度学习方法用于可读性研究，Matrinc等(2019)在几大公开
文本级可读性数据集如WeeBit(Vajjala and Meurers, 2012)，OneStopEnglish(Vajjala and Lu-
cic, 2018)，Newsela(Xu, Callison-Burch, and Napoles, 2015)以及Slovenian SB(Matrinc et al,
2019)上分别用HAN(Yang et al, 2016)，BiLSTM(Zhou et al, 2016)和Bert(Devlin et al, 2018)模
型进行了有监督的可读性自动评估研究。这项研究是使用现有的深度学习方法在可读性问题上
的初尝试，探究了不同深度学习模型在不同数据集上的表现。深度学习模型自动学习到的特征
在多大程度上表征难度没有得到验证，这种自动学习获取的特征与人工抽取的语言难度特征的
差别体现在何处？现阶段还没有工作使用深度学习方法对汉语可读性问题进行研究，本研究主
要是在汉语可读性问题上，结合深度学习方法与外部语言难度特征，探究深度学习方法自动学
习获取的特征的表征能力以及与外部语言难度特征表征能力的是否互补的问题。
本文首先参考于东等(2020)基于五点量表和锚点对比构建可读性语料库的方法，提出改进

思路，构建了新的句子可读性语料库。基于于东等(2020)构建的语料库（下称set1）和本次构建
的语料库（下称set2），探究了机器学习方法在句子绝对难度评估任务上的表现，本次工作使
用的语言特征为吴思远等(2020)构造的汉语可读性语言特征体系，包含汉字层面、词汇层面、
句法层面。实验结果表明，通过固定标注人员进行标注构造的语料库set2能达到0.7869的准确
率。同时，探究了深度学习方法在句子绝对难度评估任务上的表现。实验结果表明，深度学习
方法通过自动学习提取特征，能达到比机器学习方法略胜一筹的效果，说明深度学习方法获得
的特征可以很好地表征难度。本文试图通过向深度学习特征中加入外部语言难度特征来提高模
型的难度表征能力。实验结果表明，外部语言难度特征能不同程度地提高深度学习特征向量的
难度表征能力。

本研究的主要贡献包含以下三个方面：第一，构建了一个规模更大、噪点更低、质量更高
的句子级可读性标注语料库。该语料库包含37247条汉语句子，具有五个难度等级，为汉语可
读性研究提供了数据支持。第二，将深度学习方法应用于汉语句子可读性等级评估任务，验证
了深度学习方法在汉语句子可读性等级评估任务上的有效性。第三，通过向深度学习特征中融
入外部语言难度特征进行实验，结果表明语言难度特征能不同程度地提高模型整体性能(Tovly
Deutsch et al, 2020)。

2 相相相关关关研研研究究究

自动评估可读性的方法试图发现和利用与可读性感知密切相关的因素来达到自动评估的目
的。传统的可读性公式试图建立一个简单的人类可理解公式，其与人类认为的可读性程度有良
好的相关性，它们考虑各种统计因素，如词长、句长等。这些公式最初是用于英语的可读性

基基基金金金项项项目目目：：：国家社会科学基金(17ZDA305);教育部人文社会科学研究青年基金项目( 19YJCZH230);北京语言大学中
青年学术骨干支持计划
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研究，后来也被借鉴用于其他语言的相关研究。目前，大多数的文本可读性公式都将句子长
度和词数纳入计算，如针对成人的Flesh公式(Kincaid et al, 1975)，便于个人使用的SMOG公
式(Laughlin, 1969)，估计文本等级的The Gunning Fog公式(Gunning and Robert, 1952)以及
用于评价书本的Dale-Chall公式(Dale and Chall, 1948)等。较新的方法是在人工标注的可读性
数据集上训练机器学习模型，通过一系列的语言难度特征用来预测给定的无难度标签的文本的
难度。这些方法通常依赖于广泛的特征工程，构造许多人类易于理解的特征。

现行的测量可读性的新方法是将其视为一项分类任务，并构建自动预测模型，根据多种特
征属性自动预测文本的可读性得分(Schwarm and Ostendorf, 2005; Vajjala and Meurers, 2012;
Petersen et al, 2009)。更复杂和适应性更强的方法通常能达到更好的效果，但是需要大量额外
的数据资源作为支撑，特征的选择大多依赖专家进行判定，人工抽取特征耗时耗力，所以这些
方法在不同语言，不同数据集之间的可迁移性比较差。目前几乎还没有工作涉及到跨语言，多
语言，甚至多体裁，多数据库的有监督可读性自动评估。基于多层面语言特征的机器学习方法
是可读性自动评估的主流方法，其核心是从词汇、句法和篇章等层面分析和筛选可以预测文本
难度的有效特征(Collins and Kevyn, 2014; Pilan et al, 2016)。语言特征的选择与文本的语言
属性有关，其他语言研究中的有效特征对汉语特征选择具有启发意义，但不能直接应用于汉语
可读性评估(Wu Siyuan et al, 2018; Wang Lei, 2008)。

句子是语言学习中常用的语言单位。也是多项自然语言处理任务的基本处理单
元。Pilan等(2016)从第二语言学习的角度探讨了影响瑞典句子难易度的语言因素。该研究
将句子可读性评估抽象为多分类问题，支持向量机分类器在该任务上达到了71%的准确
率。Dell’Orletta等(2011)对比了表层特征、词汇特征、形态句法特征与句法特征在意大利语
文本可读性评估中的作用。他们的研究表明无论是句子级还是文档级别的可读性评估，句
法特征都是预测意大利语文本可读性最重要的预测指标。Brunato等(2018)发现，在表层特
征，形态句法特征和句法特征中，与句子结构相关的句法特征与英语文本的阅读难度高度相
关。Schumacher等(2016)评估了一组句子在有上下文和无上下文条件下的相对阅读难度。该研
究使用众包标注的方法收集了人类对句子相对难度的判断，然后使用词法和句法特征训练了逻
辑回归模型预测句子对的相对难度。研究发现，词汇相关特征可以帮助预测句子对相对难度，
句子在文本中的上下文信息会影响人类对句子难度的判断。句子级的可读性研究受到越来越多
的关注，于东等(2020)按照任务的不同把句子级可读性评估分为单句绝对难度评估和句子对相
对难度评估两项，通过抽取一系列难度特征训练机器学习模型用于句子可读性自动评估。

国内句子难易度自动评估的研究仍处于起步阶段。江少敏(2009)采用调查问卷和对比分析
的方法，从汉字，词汇和句法层面收集了被试者对语言特征预测能力的主观评价，并建立了句
子难易度测量公式。庞成(2016)把影响句子难度的因素分为内部结构，外部结构和意义形式三
个范畴。郭望皓(2016)对汉字层面和词汇层面的特征进行了量化，并使用CRITIC加权赋值法计
算了各指标在预测句子难度上的权重，构建了线性公式。于东等(2020)等通过机器学习的方法
进行了语文教材句子的难易度评估工作，也对语言特征的预测作用进行了系统的考察。深度学
习方法在英语文本可读性上的应用研究使可读性研究有了进一步的突破(Matrinc et al, 2019)，
然而深度学习方法在汉语可读性上的研究工作甚少，本次工作希望句子级可读性问题在深度学
习方法上取得突破，并探究融入语言特征的深度学习模型是否具有更好的性能。

3 数数数据据据集集集构构构建建建

于东等(2020)的工作中已经构建了一个包含18411条句子的开放的可读性数据集set1，难度
标签为5个等级。这个数据集的优点是数据集中的数据来源于权威的语文教材，五点量表的标
注方法和锚点对比标注流程的科学性也是不容置疑的。不足之处在于：第一，构建这个数据集
的锚点集的数据量太少，各等级占比不均衡；第二，虽然采用众包标注可以节省成本，但是众
包标注也意味着难度衡量标准的稳定性更差，噪点更多；第三，标注数据集（标3次）与锚点
集（标5次）的标注次数不一致，很大程度上会影响句子的最终标签，偏差更大。针对这些问
题，本文提出了相对应的数据集构建改进方法，首先扩充锚点集，然后采取固定标注人员的方
式进行标注，每条数据标注5次。基于以上改进方法，我们重新构建了一个句子级可读性数据
集set2，我们的句子数据集也是来源于具有权威性的北师大版、人教版和苏教版的汉语语文教
材。我们在处理数据的过程中去掉了使用特殊体裁的文本和不完整的文本，如诗歌、词赋、识
字文本等，经过句子去重，最后得到的句子数据集包含40192个句子，句子的平均长度为29。
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3.1 基基基于于于专专专家家家标标标注注注的的的锚锚锚点点点句句句扩扩扩充充充

我们采用锚点比较法进行数据标注，在正式标注之前，首先要构建锚点数据集，我们在于
东等(2020)工作的锚点数据集的基础上进行了扩充。首先在原始数据集中选取500条没有进行
任何标注的句子集，邀请5名小学语文教师认真阅读句子，并根据五点量表对句子进行等级评
定，1表示非常简单，5表示非常难。完成500个句子的难度评定工作大约需要一个小时。最终
收集到每个句子被标注5次的数据，5位专家之间的肯德尔一致性系数为0.723（p <0.001）,说
明5位专家的标注一致性较高。

对于每一个句子，我们采用多数投票原则确定锚点句的难度等级。为了保证作为锚点句的
句子难易程度一致，我们计算了每个句子被标注为最终难度的概率。如句子A被标注了5次，其
中三位专家标注A的难度为等级3，一位专家标注A的难度为等级1，一位专家标注A的难度为等
级4，那么该句子A最终难度为等级1的概率为0%，等级2的概率为20%，等级3的概率为60%，
等级4的概率为20%，等级5的概率为0%。我们选取概率大于或者等于80%的难度等级作为该句
子的最终等级，并确定该句子为锚点句。
经过概率筛选后，我们确定了205个句子的最终难度等级，除去难度为5的10个句子，剩

余的195个句子为最终的锚点句，其中，等级一的锚点句数量为60句，等级二的锚点句数量
为48句，等级三的锚点句数量为75句，等级四的锚点句数量为12句。为了保证四组锚点句之间
在难度上具有较高的差异性，对四组锚点句的难度差异进行了测量，单因素方差分析结果显
示，四组句子的难度差异显著（F=580，p <0.01）。更多统计信息如表1所示。

锚锚锚点点点等等等级级级 于于于东东东(2020) 比比比例例例 本本本文文文锚锚锚点点点集集集 比比比例例例 相相相对对对差差差值值值

等级一 33 53% 60 31% +23
等级二 16 26% 48 25% +32
等级三 10 16% 75 38% +65
等级四 3 5% 12 6% +9

表 1: 锚点句对比详情统计

3.2 基基基于于于锚锚锚点点点比比比较较较的的的数数数据据据标标标注注注

3.2.1 标标标注注注流流流程程程

我们共招募了20名标注员对数据进行标注，标准规则为与锚点句成对比较，每个句子将
在2-3次比较后被划分到最终难度等级。我们收集了标注员的年龄，性别，教育程度等个人信
息，标注者年龄在19至27岁之间，学历为本科到博士，男女比例为1:5。在正式标注之前，对标
注人员进行简单培训，明确标注任务和规则，然后客观负责地完成任务。我们每天定时在微信
标注小程序上发布标注任务，并定期抽查，以监控标注质量。为了减少标注工作量，我们在匹
配过程中使用了折半插入策略。例如，一个待标注句首先与锚点2 的某个句子进行匹配，根据
标注结果，该句子与锚点1 或者锚点3 的某个句子再次进行配对。重复这个过程直至确定该句
子的难度级别。每个句子由至少五位标注员进行标注，即每个句子至少被标注五次。我们的标
注周期为4周，每周会对标注员的工作进行检查。

3.2.2 数数数据据据集集集构构构建建建

标注周期结束后，我们收集了40192条数据，每条数据都被标注了5次，删除了标注时间小
于15 秒（1%）的句子。我们使用多数投票原则决定单个句子的难度级别，3名以上标注员（包
含3名）意见一致则确定最终难度标签。最终我们构建了一个基于语文教材的句子难度语料库。
该语料库共包含37427 个汉语句子，每个句子被标注为1 至5 的某个难度级别，级别1 表示很简
单，级别5 表示很难。表2 给出了每个难度级别上的示例句子。语料库中5 个难度级别的统计信
息如表3 所示。表中除了包含每个级别中句子的数量信息，还包括了每个级别上句子的平均长
度（以字为单位）和句子的平均难度值。句子的难度值的计算方式来自于江少敏(2009)，值越
大则难度越高。

3.3 数数数据据据集集集比比比较较较

我们将于东等人(2020)构造的set1与之进行对比。set1来源为汉语语文教材，基于五点量
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难难难度度度等等等级级级 例例例句句句

等级一 大家都觉得很不方便。
等级二 一只塘鹅闭紧嘴巴，她急急地走在小路上。
等级三 这里“你是”含有假定语气，也带“你不是”一点讥刺的意味。
等级四 克莱谛不时用眼睛瞟我，从他的眼里表示出来的不是愤怒，而是悲哀。
等级五 根据英国南部物候的一种长期记录，拿1741到1750年10年平均的春初7种

乔木油青和开花日期相比较，可以看出后者比前者早9天。

表 2: 句子难度标注语料库示例

难难难度度度等等等级级级 数数数量量量 比比比例例例 平平平均均均句句句长长长 Jiang(2009)

等级一 3158 0.08 8.08 112.84
等级二 9235 0.25 16.57 220.65
等级三 14627 0.39 28.02 353.37
等级四 7371 0.20 42.83 530.36
等级五 2856 0.08 65.40 790.42

平均值 – – 29.29 272.128

表 3: 标注数据集详情统计

表，1表示很简单，5表示很难，通过专家标注获得锚点句，然后通过众包的方式进行大规模标
注，标注的过程中采用目标句与锚点句对比的方式进行。每个句子被标注三次，通过投票原则
确定句子的难度等级。最后经过数据处理得到的语料库包含18411个汉语句子。set1与set2是两
个既有相同之处也存在差异的句子可读性数据集。其中的相同点包括：句子数据均来源于权威
的苏教版，北师大版和人教版的汉语语文教材，在数据标注的过程中首先基于五点量表，通过
专家标注获得锚点数据集，然后通过目标句与锚点句的对比来得到目标句的难度等级。标注过
程中的数据处理方式为投票原则，评判标准为肯德尔系数和方差分析。

不同点之一则在于set1是通过众包的方式进行标注，而set2是通过招募固定的优秀标注员进
行标注，每个人由于受教育水平和文化背景的差异，对于难度的评判标准是不一致的，那么众
包标注就意味着在数据集构建过程中的评判标准差异性更大，在数据处理的时候会引入更多的
噪声，从而降低数据集的质量，那么对比而言，固定的标注员会使整个数据集的评判标注趋于
统一，会提高数据集的质量；不同点之二在于构建set2的锚点句的数量为195，而构建set1的锚
点数据集包含62条锚点句，其中锚点一的数据量为33，锚点二的数据量为16，锚点三的数据量
为10，锚点四的数据量为3。可以发现锚点句的总量相对较少，且各锚点句数量的比例相差较
大，不同等级的句子在字数，句式和结构等方面都存在很大差异，若可对比的锚点句的数量过
少，则可作为评判指导的依据就少，这对于整个数据集的质量会产生一定的负面影响；不同点
之三在于set1中的数据内容与set2中的数据完全不重合，set1中每条数据被标注3次，set2中每条
数据被标注5次，标注次数越多则产生偏差的概率越低，数据质量越高。在之后的实验中，我们
分别基于这两个数据集进行实验。

4 特特特征征征及及及模模模型型型

4.1 特特特征征征选选选择择择

可读性特征体系的设计参考了吴思远等(2020)的特征框架，该研究把评估文本可读性的指
标划分为四个层面，分别是汉字、词汇、句法和篇章结构。于东等(2020)从汉字、词汇和句法
三个层面实现句子语言特征的量化，达到了较好的分类结果。
汉字是汉语的书写符号，汉字的识别难度影响句子的阅读难度。汉字层面的语言特征是从

字形复杂度、汉字熟悉度和汉字多样性三个角度进行量化，共22个指标，如汉字笔画数、字频
等。词是语言中最基本的造句单位，词汇复杂性在句子理解中起着关键作用。影响词汇难度
的特征主要包括词长、词汇熟悉度、词汇多样性和词汇语义难度四个维度，共25个指标，如词
频、词长等。句法结构层面共包括3个维度的句法特征：句子表层的复杂度、词性复杂度、句法
结构复杂度，共计25个指标。
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在深度学习特征向量融合外部语言难度特征的实验部分，本文采用的外部语言难度特征即
为汉字、词汇和句法层面的特征以及三个层面的组合特征。深度学习特征向量的抽取则根据模
型的不同而不同，对于双向循环神经网络，则抽取模型最后一层的第一个神经元和最后一个神
经元输出的特征向量组合。对于卷积神经网络，则抽取最后一个卷积层经过不同卷积核卷积
之后输出的特征向量的组合，对于基于transformer的神经网络模型Bert，则使用肖涵博士开发
的bert-as-service默认抽取倒数第二个transformer层的输出向量。

4.2 模模模型型型介介介绍绍绍

正如前文中提到，近年来文本分类任务的趋势表明，采用自动特征构建的深度学习方法占
主导地位。Matrinc等(2019)在首次将深度学习方法用于英文可读性研究，为了确定不同模型在
可读性研究中的性能和不足，评估了大量模型的复杂性。在此之前的可读性研究依赖人工构造
特征和机器学习分类器(Vajjala and Lucic, 2018; Xia Kochmar Briscoe, 2016)。在汉语可读
性研究中，即使是最新的中文可读性分类方法也依赖于人工构造的特征和传统的机器学习分类
器(Wu Siyuan et al, 2020; Yu Dong et al, 2020)。在这一部分中，我们将重点介绍三大特征提
取器RNN，CNN和Transformer，以及语言特征融入实验的框架流程，如图1所示。

图 1: 语言特征融入流程图

• RNN：在一些自然语言处理任务中，当对序列进行处理时，我们一般会采用循环神经网
络RNN，尤其是它的一些变种，如BiLSTM(Zhou et al, 2016)，GRU(Cho et al, 2014)等。
循环神经网络善于捕捉更长的序列信息。LSTM因在文本分类任务上的效果非常好而受到
重视。LSTM在每个时间步上的输入有两部分信息，一部分是前一个时间步的保留信息，
一部分是当前时间步对应的原始信息，由此，LSTM可以在最后一个时间步获取到整个序
列的信息，并且丢弃掉模型认为没有用的信息。句子作为序列，其长度是相对篇章来说较
短的长度，所以LSTM模型可以很好地胜任句子的特征抽取任务。在实验中，我们采用基
于双向LSTM的textRNN模型(Liu et al, 2016)，在该模型上，则抽取模型最后一层的第一
个神经元和最后一个神经元输出的特征向量组合。

• CNN：卷积神经网络因其在句子分类任务上的突出表现而被选中(Kim, 2014)。本文使用
的CNN模型基于Kim(2014)描述的textCNN模型。将卷积神经网络CNN应用到文本分类任
务，利用多个不同尺寸的卷积核进行一维卷积来提取句子中的关键信息，每次能处理不同
尺寸长度个词的完整的词向量，从上往下依次滑动卷积，这个过程中的输出就成了我们需
要的特征向量，类似于多窗口大小的ngram，可以能够更好地捕捉局部相关性。CNN的并
行计算能力非常强，可以快速实现特征提取。在textCNN模型上，我们抽取最后一个卷积
池化层后输出的特征向量组合。
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• Transformer：Transformer(Ashish Vaswani et al, 2017)是使用自注意力的Encoder-
Decoder模型，其在包括可读性评估在内的众多自然语言处理任务上取得了最新的结
果(Matrinc et al, 2019)。Transformer利用注意力机制，使得模型在构造输出向量时能
够注意到输入的特定部分。尽管它们被表示为序列到序列模型，但是可以通过在网络的
末端放置一个额外的线性层并训练该层以产生所需的输出来修改它们以完成各种NLP任
务。这种方法在与预训练模型相结合时通常会获得最好的结果。在本文中，我们使用
了基于Transformer的Bert中文模型(Devlin et al, 2018)，该模型是在图书语料库（800M
words）(Zhu et al, 2015)和中文维基百科上预先训练的，然后在特定的可读性语料库上对
模型进行微调。预训练的Bert模型来源于Huggingface的Transformer库(Thomas Wolf et al,
2019)，由12个隐藏层组成，每个隐藏层的大小为768和12个自注意力头。Transformer模型
突破了RNN 模型不能并行计算的限制。相比CNN模型，计算两个位置之间的关联所需的
操作次数不随距离增长。自注意力可以产生更具可解释性的模型。我们可以从模型中检查
注意力分布。各个注意力头可以学会执行不同的任务。在语言特征融入的实验中，本文使
用肖涵博士开发的bert-as-service0默认抽取倒数第二个transformer层的输出向量。

5 实实实验验验设设设计计计与与与结结结果果果分分分析析析

5.1 在在在机机机器器器学学学习习习方方方法法法上上上验验验证证证set2改改改进进进思思思路路路的的的有有有效效效性性性

为了验证本文提出的数据集构建改进方法的有效性，我们在set1与set2上对比了支持向量
机（Support Vector Machine, SVM）和逻辑回归（Logistic Regression, LogR）两种模型的表
现，我们以于东等(2020)基于tf-idf的词袋向量作为输入构建的模型作为基线模型，然后分别把
汉字，词汇，句法层面的语言特征以及三个层面的组合特征作为句子的向量表示，构建特征模
型。在实验过程中训练集与测试集的比例为8:2，采用五折交叉验证，评价指标为准确率。我们
使用Python语言，在scikit-learn库(Pedregosa et al, 2011)中实现了模型。

Models
set1 set2 set1+set2

SVM LogR SVM LogR SVM LogR

汉字 0.6303 0.6308 0.7779 0.7740 0.6928 0.6901
词汇 0.6303 0.6212 0.7819 0.7544 0.6947 0.6777
句法 0.6242 0.6242 0.7662 0.7461 0.6779 0.6552
all 0.6179 0.6301 0.7817 0.7597 0.6911 0.6895

tf-idf 0.4720 0.4549 0.5213 0.4740 0.4935 0.4772

表 4: 两个数据集在机器学习上的表现

我们对比分析了SVM和LogR两种不同分类模型在set1与set2上的表现，实验结果如表4所
示.相对于基线模型，各个层面的语言难度特征都表现出了较好的效果，验证了语言难度特
征的使用可以提升模型的效果，基于单一层面的语言特征的模型甚至比基于字词句组合特
征的模型的效果更好，说明特征的使用并不是越多越好，汉字层面和词汇层面的特征的效
度要比单一句法层面和三个层面的组合特征的效度更好(Yu Dong et al, 2020)。同时验证
了机器学习方法在set2上的有效性。可以看出set1的整体效果在0.6179到0.6308之间，set2的整
体效果在0.7461到0.7819之间，set1的最优结果是在LogR上以汉字层面特征作为特征向量的模
型，准确率达到0.6308，set2的最优结果是在SVM上以词汇层面特征作为输入的模型，准确率
为0.7819。set2的整体效果高出set1约0.15，说明set2数据集更加优质，噪点更低，证明了本文
提出的数据集改进方法的有效性。set2在可读性评估上的效果更好，以set1作为可读性评估数据
集具有更高的挑战性。

为了进一步对比两个数据集，以set1作为训练集，set2作为测试集进行实验，混淆矩阵的
结果显示set2会更多地被分到比原等级更低的等级，如图2 所示。以set2作为训练集，set1作
为测试集，混淆矩阵的结果显示set1会更多地被分到比原等级更高的等级，如图3所示。由此
可以得出，set1与set2两个数据集的难度中心点不一致，set1的难度中心点更高，set2的难度中
心点较set1偏低，set1的整体难度比set2高。这大约是因为固定的优秀标注员都有着相对较高

0https://github.com/hanxiao/bert-as-service
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图 2: train set1,test set2. 图 3: train set2,test set1.

的语言水平，对难度的感知相对较低，得到的句子难度等级更低，而众包标注过程中，参与
标注的人语言水平门槛较低，使得参与标注的所有人的语言水平差异较大，低语言水平的标
注员对难度的感知会更高，得到的句子难度等级更高，所以会使得set1的整体难度会比set2的
高。合并set1与set2，随机混合数据，以8:2的比例切分训练集与测试集，以各个层面的特征作
为输入。结果如表4所示，最优结果为0.6947。对比以上set1最高准确率0.6308，set2最高准确
率0.7819，合并数据集得到的是一个折中的实验效果。通常来说，合并数据集之后，数据量更
大，会得到更高的结果，但是这里合并数据集之后，得到的结果是以set1与set2分别进行实验的
结果的折中效果，并且两个数据集的难度中心点不一致，所以本文认为，set1与set2是两个独立
的数据集，合并set1与set2会得到一个更具挑战性的可读性数据集。

5.2 深深深度度度学学学习习习模模模型型型在在在汉汉汉语语语可可可读读读性性性评评评估估估上上上的的的有有有效效效性性性验验验证证证

深度学习方法在汉语可读性研究中的应用是可读性研究的更进一步，通过深度学习模型征
提取器来自动学习获取特征,可以有效避免大规模的人工特征抽取。对于基于卷积神经网络和基
于循环神经网络的模型，利用预训练的百度百科静态词向量sgns.baidubaike.bigram-char(Shen
Li et al, 2018)，词嵌入维度为128，对于基于transformer的模型则在Bert上进行分类任务的微
调。训练集，验证集，测试集的占比为8:1:1，以两个数据集在机器学习模型上的最优结果作为
基线，评价指标为准确率和F1值。整个模型基于pytorch深度学习框架(Paszke et al, 2019)。

Models—Datasets
set1 set2

ACC F1 ACC F1

SVM 0.6303 0.6315 0.7819 0.7784
LogR 0.6308 0.6298 0.7740 0.7756

TextCNN 0.6020 0.6018 0.7199 0.7187
TextRNN 0.6071 0.6051 0.7293 0.7304

TextCNN(Bert词向量) 0.6324 0.6313 0.7752 0.7745
TextCNN(Bert字向量) 0.6357 0.6345 0.7773 0.7782

TextRNN(Bert词向量) 0.6326 0.6327 0.7830 0.7828
TextRNN(Bert字向量) 0.6345 0.6336 0.7850 0.7851

Bert 0.6209 0.6316 0.7869 0.7943

表 5: 两个数据集在深度学习上的表现

我们以SVM和LogR的实验结果作为基线，对比分析了TextCNN模型，TextRNN模型以
及基于Transformer的Bert模型在句子级汉语可读性评估任务上的表现，实验结果如表5所
示。实验结果证明了深度学习方法在汉语可读性评估任务上的有效性。从以上结果可以看
出，以百度百科词向量作为辅助的TextCNN和TextRNN模型的效果不及机器学习模型的效
果，这在set2上表现得更加突出。以Bert-as-service生成的的预训练Bert字向量和Bert词向量
作为TextCNN与TextRNN的输入的模型，则在之前实验的基础上表现出了显著的提升，整体
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效果比机器学习模型的效果更好，说明普通的静态词向量对这两个模型的难度特征的捕获
没有起到很好的辅助作用。以普通静态词向量作为输入的TextCNN和TextRNN的难度表征能
力不如人工抽取的语言特征的难度表征能力强。同时对比以Bert向量作为输入的实验结果，
可以发现以Bert字特征向量为输入的模型具有更优的性能，说明相比Bert词向量，Bert字向
量在该数据集上能更大程度上地表征难度信息。同时，在Bert模型上进行微调的实验结果
在set1和set2上的准确率分别为0.6209和0.7869，在set2上达到了最好的结果。说明Bert预训练
语言模型自动捕获的特征向量在很大程度上代表了难度信息(Tovly Deutsch et al, 2020)。对
比TextRNN和TextCNN的所有实验结果可以发现TextRNN的效果总是比TextCNN模型的效果
更好，说明在汉语句子级可读性评估任务上TextRNN的难度表征能力比TextCNN更强。

5.3 探探探究究究语语语言言言特特特征征征能能能否否否提提提升升升深深深度度度学学学习习习模模模型型型的的的整整整体体体性性性能能能

将人工抽取的语言特征应用于机器学习模型，在可读性难度判别任务上达到了不错的效
果。为了探究人工抽取的语言难度特征能否提升深度学习模型的整体性能，我们以深度学
习模型作为特征提取器，向深度学习特征向量中融入不同层面的语言难度特征进行实验，
以期这种组合的特征向量可以更好地表征难度。本实验中的特征提取器分别是TextCNN模
型、TextRNN模型和基于Transformer的Bert预训练语言模型，TextCNN和TextRNN不使用中
文静态词向量。语言难度特征采用吴思远(2020)的可读性特征体系，在实验中分别加入各个层
面的语言难度特征进行实验。

Models—Datasets
set1 set2

ACC F1 ACC F1

TextCNN 0.6021 0.6018 0.7087 0.7027
TextCNN+汉字层面 0.6135 0.6119 0.7592 0.7564
TextCNN+词汇层面 0.6134 0.6148 0.7541 0.7542
TextCNN+句法层面 0.6128 0.6114 0.7347 0.7282
TextCNN+三个层面 0.6133 0.6123 0.7501 0.7479

TextRNN 0.6027 0.6013 0.7183 0.7084
TextRNN+汉字层面 0.6142 0.6147 0.7643 0.7622
TextRNN+词汇层面 0.6168 0.6202 0.7579 0.7615
TextRNN+句法层面 0.6086 0.6056 0.7303 0.7337
TextRNN+三个层面 0.6125 0.6144 0.7499 0.7528

Bert 0.6209 0.6226 0.7812 0.7724
Bert+汉字层面 0.6292 0.6240 0.7819 0.7830
Bert+词汇层面 0.6234 0.6212 0.7814 0.7789
Bert+句法层面 0.6341 0.6328 0.7848 0.7851
Bert+三个层面 0.6390 0.6361 0.7874 0.7919

表 6: 深度学习融合外部语言特征的表现

以三种深度学习特征提取器抽取的特征向量单独作为输入的模型作为基线，通过
向TextCNN，TextRNN和Bert的特征向量中融入不同层面的语言特征，可以发现语言特征
能不同程度地提高模型的效果(Tovly Deutsch et al, 2020)，实验结果如表6所示。横向对
比，在set1上的提升不显著，在set2上的提升则更加显著。纵向对比，在Bert上的提升不显
著，在TextCNN和TextRNN上的提升则更加显著。在TextCNN和TextRNN上，融入汉字层面
的特征和融入词汇层面的特征得到的提升更多，而在融入句法特征的模型上提升更少，说
明TextCNN和TextRNN模型捕获的难度特征更偏向于类似句法层面的特征，对于整句信息的保
留能力更强，则与汉字和词汇层面特征的互补性更强。在Bert的一些列组合特征模型中，在融
合句法层面特征的模型和融合所有层面特征的模型上提升更多，说明Bert模型自动捕获的难度
特征类型更偏向于汉字和词汇层面的细粒度特征，所以与句法层面的特征的互补性更强。在整
个实验中，TextCNN和TextRNN的基线效果比Bert的基线效果相差许多，其融入特征的最优模
型尚且没有达到Bert的基线效果，说明Transformer作为特征提取器，其难度特征捕获能力在各
个层面都优于CNN和RNN特征提取器。
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6 总总总结结结

在本文中，我们首先提出了改进语料库构建的方法，基于改进的方法思路，我们构建了一
个规模更大、噪点更低、质量更高的句子级可读性语料库，该数语料库包含37247条数据。通
过在机器学习模型中加入汉字层面、词汇层面、句法层面以及三个层面的组合语言特征来探究
在set2上的表现，并且与set1的结果进行对比。实验结果显示，set2的准确率比set1的准确率高
出约0.15，验证了本文中改进方法的有效性，以及该数据集的有效性。说明扩充锚点句对提高
数据集质量有直接影响，固定标注人员可以保证难度衡量标准的一致性和稳定性，标注次数越
多，难度等级偏差越小。

将深度学习方法应用于汉语可读性评估，验证了深度学习方法在该任务上的有效性，并且
得到比机器学习略胜一筹的效果，说明深度学习自动捕获的特征在很大程度上能够代表难度信
息。在这两个非平行语义的数据集中，效果最好的模型都与Bert相关，说明非平行语义的可读
性评估与语义不可分割。TextRNN的难度特征捕获能力比TextCNN更胜一筹。深度学习模型
自动捕获特征的能力可以有效减少人工抽取语言特征的成本，促进可读性研究。我们探讨了语
言难度特征的融入能否提升深度学习模型的难度表征能力，深度学习特征与语言特征的互补性
关系。实验结果表明，在汉语可读性评估中，语言难度特征可以不同程度地提升深度学习模
型的表征能力。TextCNN和TextRNN模型捕获的特征与汉字和词汇层面的语言特征互补性更
强，Bert预训练语言模型捕获的特征与句法层面的语言特征互补性更强。
总的来说，深度学习方法在可读性评估上的应用是一条必由之路，语言特征对深度学习模

型的难度表征能力的提升不显著，那么我们之后的工作似乎更应该关注到深度学习特征在多大
程度上代表了难度信息，深度学习模型如何能捕获到更多区别于语言特征的难度信息。未来，
我们的数据集会进行开放，便于更多学者的研究。同时，我们的研究也将在更具挑战性的两个
数据集的合并集上进行。
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摘摘摘要要要

案件要素识别指将案件描述中重要事实描述自动抽取出来，并根据领域专家设计的要
素体系进行分类，是智慧司法领域的重要研究内容。基于传统神经网络的文本编码难
以提取深层次特征，基于阈值的多标签分类难以捕获标签间依赖关系，因此本文提
出了基于预训练语言模型的多标签文本分类模型。该模型采用以Layer-attentive策略
进行特征融合的语言模型作为编码器，使用基于LSTM的序列生成模型作为解码器。
在“CAIL2019”数据集上进行实验，该方法比基于循环神经网络的算法在F1值上最高
可提升7.6%，在相同超参数设置下比基础语言模型（BERT）提升约3.2%。

关关关键键键词词词：：： 案件要素识别 ；多标签文本分类 ；智慧司法 ；语言模型

A Method for Case Factor Recognition Based on Pre-trained
Language Models

Haishun Liu1 Lei Wang2 Yanguang Chen1 Shuchen Zhang1

Yuanyuan Sun1† Hongfei Lin1

1School of Computer Science and Technology，Dalian University of Technology
2The Third Procuratorial Department，People’s Procuratorate of Liaoning Province

dahai@mail.dlut.edu.cn, 18804002266@163.com

{cygariel, camael}@mail.dlut.edu.cn, syuan@dlut.edu.cn, hflin@dlut.edu.cn

Abstract

Case factor recognition is an important research content in the domain of legal intel-
ligence. The purpose of this task is to automatically extract the important fact de-
scriptions from the legal case descriptions and classify them based on the factor system
designed by the domain experts. Text encoding based on traditional neural networks
is difficult to extract deep-level features, and threshold based multi-label classification
is difficult to capture the dependencies between labels. So that a multi-label text clas-
sification model based on pre-trained language models is proposed. The encoder is
the language model fine-tuned with the strategy of Layer-attentive, and the decoder is
LSTM based sequence generation model. Experimented on the CAIL2019 dataset, the
method can improve the F1 score by up to 7.6% over the traditional neural network
algorithm based on Recurrent Neural Network, and about 3.2% over the basic language
model under the same hyperparameter settings.

Keywords: Case factor recognition , Multi-label text classification , Legal
intelligence , Language model
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1 引引引言言言

2018年，司法部印发《“十三五”全国司法行政信息化发展规划》，明确提出我国到2020年
全面建成智能高效的司法行政信息化体系3.0版，将大数据、人工智能、云计算、物联网等技术
与司法工作进行实际融合，实现公共法律服务的便捷普惠化，实现政务管理水平的高效透明。
随着我国司法行政信息化的不断推进，智慧司法研究领域兴起并日趋火热。智慧司法包括法律
阅读理解、案件要素识别、相似案例匹配和司法判决预测等任务，旨在赋予机器理解法律文本
的能力，促进司法智能的发展。其中，案件要素识别的具体研究内容为，给定裁判文书中的相
关段落，针对文书中每个句子进行判断，识别其中的关键案情要素。案件要素抽取的结果不仅
可以为要素式裁判提供技术支持，还可以应用到案情摘要、可解释性的类案推送以及相关知识
推荐等司法领域的实际业务需求中。

前人在司法智能领域的研究工作主要集中在司法判决预测 (Luo et al., 2017; Zhong et al.,
2018; Hu et al., 2018)、相似案例匹配和命名实体识别测 (Wang, 2018; Xie, 2018)等方面，直
接针对案件要素识别的研究还相对较少，但它们在技术上具有共通性。与通用领域的自然语言
处理（NLP）任务 (Kim, 2014; Bahdanau et al., 2014; Yang et al., 2016)类似，当前研究者们
在智慧司法领域采用的方法多是基于神经网络的结构。具体地，网络底层使用预训练的词向量
进行词嵌入，中层采用卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）或者循环神经网
络（Recurrent Neural Network, RNN）提取特征，上层应用分类器进行分类或应用条件随机场
（Conditional Random Field，CRF）进行序列标注。这种结构存在一定的缺点，一是使用的
静态词向量无法处理不同语境下的一词多义问题(Peters et al., 2018)，二是有监督方法的本质致
使模型性能受限于标注数据集的大小。

不同于一般的多分类问题，案件要素识别是多标签分类问题，即一个样本可能同时属
于0到N个类别。经统计分析，不计算负例，每个样本平均包含2.7个标签，最多可达7个。而且
多个类别之间往往具有关联性，如Figure 1所示，在离婚类案件中，若一个样本属于“限制行为
能力抚养子女”类，那么该样本有较大概率同时属于“婚后有子女”类，在借贷类案件中，“有借
贷证明”多和“有书面还款协议”一起出现。解决多标签分类问题的主流方法是将其处理为多个二
分类问题(Boutell et al., 2004)，通过设定阈值判断样本是否属于每个类。这种方法明显忽略了
标签之间的相关性，性能有限。

针对上述问题，本文专门就案件要素识别任务进行了研究，提出了基于预训练语言模型的
案件要素多标签分类方法。预训练语言模型支持上下文有关的词嵌入，可以从庞大的无标注数
据中学习丰富的语法、语义等特征表示，捕获更长距离的依赖。BERT(Devlin et al., 2019)是预
训练语言模型的一个基础模型，于公布之初横扫了11项NLP任务。结合Yang (2018)的工作，本
文将BERT系列语言模型作为案件要素识别整体模型的编码器，且提出了Layer-attentive的多层
特征的融合策略，将长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）作为解码器，并对
比了与基于阈值算法的多标签分类的性能差异。最后，在公开的CAIL2019“要素识别”数据集上
验证了模型的性能。

Figure 1: 案件要素识别实例
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2 相相相关关关工工工作作作

智慧司法研究由来已久。早在上世纪五、六十年代，研究者就开始通过数学统计的方法对
司法案件进行定量分析(Kort, 1957; Ulmer, 1963)，随后在八、九十年代，研究者们探索了基于
规则的专家系统(Shapira, 1990; Hassett, 1993)。随着机器学习技术的发展，司法判决预测作为
智慧司法研究的主要任务而备受关注，基于支持向量机（Support Vector Machine, SVM）的预
测模型被提出来，预测对象包括罪名、案件类别和裁判日期等(Aletras et al., 2016; Sulea et al.,
2017)。近年来，由于司法数据的公开和深度学习的发展，我国在司法判决预测方面出现了许
多瞩目的工作。Luo (2017)通过BiGUR（双向门控神经单元）建模判决书文档及法条信息以进
行罪名预测，CAIL2018(Xiao et al., 2018)提出了第一个用于司法判决预测的大规模中文法律数
据集，Zhong (2018)以CNN和LSTM为基础构建了同时预测罪名、法条和刑期的多任务学习模
型，Hu (2018)通过引入司法属性研究了少数罪名的预测问题。案件要素识别是司法智能领域的
新兴任务，现阶段主要被当做文本分类问题进行处理，在技术上与司法判决预测最接近。

作为案件要素识别核心技术的文本分类，近几年，主流方法逐步从词向量加神经网络向
语言模型转变。2013年开始，Word2Vec(Mikolov et al., 2013)以网络结构简单、易于理解、
使用方便等特征成为最流行的词向量训练工具之一。随后，Kim (2014)结合词向量提出了多
维度并行的单层卷积神经网络，模型表现优于传统机器学习方法和早期神经网络方法。紧接
着，RNN也被引入文本领域，其变体LSTM(Hochreiter and Schmidhuber , 1997)以能捕获长
距离信息依赖、善于编码序列信息而得到大量应用，Yang (2018)提出了基于LSTM序列生成
模型的多标签文本分类算法。而后注意力机制被广泛研究(Bahdanau et al., 2014; Yang et al.,
2016)，Lin (2017)提出Self-attentive，通过二维矩阵对序列信息进行加权。2018年，谷歌的研
究人员提出了基于自注意力机制对Transformer框架(Vaswani et al., 2017)，并以Transformer为
核心组件开发出了性能强大的语言模型BERT。

BERT的预训练及微调方法被不断进行改进 (Yang et al., 2019; Cui et al., 2019; Liu et al.,
2019)。Qiao (2019)提出的BERT(MUL-Int)将每一层的[CLS]位置的编码进行加权求和，进而计
算索引问题和答案文档之间的相似度。Sun (2019)基于BERT设计了更多的实验，不仅验证了每
一层输出对分类结果的影响，还提出以简单平均的方式融合前四层或后四层输出。本文基于以
上提到的文本分类模型进行了案件要素识别的相关实验和分析，对比了不同语言模型的性能差
异，在Lin (2017)、Qiao (2019)和Sun (2019)等人工作的基础上提出了Layer-attentive特征融合
策略。就多标签文本分类而言，本文使用LSTM序列生成模型，并对比了与阈值算法的性能差
异。

Figure 2: 基于预训练语言模型的案件要素识别模型
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3 方方方法法法

本文将案件要素识别任务形式化描述为一个多标签分类任务，给定裁判文书中的一个句子
序列X = {x1, x2, ..., xm} ，预测与X相对应的案件要素类别集合Ỹ ⊆ Y。其中m是序列X的长
度，xi表示序列中的第i个词。Y = {y1, y2, ..., yn} 为要素标签集合，n为要素类别总数，因为一
个样本可能同时归属于多个要素类别，所以Ỹ是Y的子集。
本文所构建模型的结构如Figure 2所示，整体主要包括编码器（Encoder）和解码器

（Decoder），中间通过注意力机制（Attention）操作进行交互。编码器部分以BERT为
主体，将BERT最后三层的输出以Layer-attentive的方式进行加权融合得到输出H，对H =
[h1, h2, ..., hm]和S = [s1, s2, ..., sm]进行Attention操作得到D = [d0, d1, ..., dn]，将D通过基
于LSTM的解码器得到标签预测集合Ỹ。

3.1 BERT预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型

下面以BERT(Devlin et al., 2019)为例介绍BERT系列的预训练语言模型。BERT预训练语
言模型的全称是基于Transformer的双向编码表示（Bidirectional Encoder Representations from
Transformers, BERT）。其采用Transformer网络(Vaswani et al., 2017)作为模型基本结构，在
大规模无监督语料上通过掩蔽语言模型和句对预测两个任务进行预训练（Pre-training），得
到预训练的BERT模型。再以预训练模型为基础，在下游相关NLP任务上进行模型微调（Fine-
tuning）。BERT模型的结构主要由三部分构成：输入层、编码层和任务层，其中输入层和编
码层是通用的结构，对任何任务都适用。

BERT的输入层将每个词的词嵌入、位置嵌入和段嵌入相加得到每个词的输入表
示[E1, E2, ..., Em]。与原始Transformer不同的是，BERT模型的位置嵌入是可学习的参数，
最大支持长度为512个位置。
对于编码层，base版本包含12层编码层，large版本包含24层编码层，每一层的输入都是基

于上一层的输出，可抽象表示为：

Hi = Transformer(Hi−1), 0 < i < l (1)

其中，Hi ∈ Rm×d ，m为序列长度，d为隐层维度。
在本任务中，任务层被Attention交互层和解码器替代。

3.2 基基基于于于预预预训训训练练练模模模型型型的的的编编编码码码器器器

一个神经网络的不同层可以捕获不同的语法和语义信息。因为BERT包含了l（12或24）个
编码层，研究表明(Qiao et al., 2019; Sun et al., 2019)，选择BERT后3至4个编码层的输出进行
特征融合，可以增强语言模型的特征表示。本文提出了Layer-attentive，以层次级别加权的方
式对后三个编码层的输出进行融合，公式如下：

Ai = softmax(W2tanh(W1H
T
i )) (2)

H = SeLu(A−1H−1 +A−2H−2 +A−3H−3) (3)

其中，W1 ∈ Rd×d，W2 ∈ Rd×d，是两个权重矩阵，可以将向量的表示聚焦于不同层的不
同元素。SeLU(Klambauer et al., 2017)是非线性激活函数。本文将以上特征融合方法命名
为3Lattv。
为了证明以上方法的有效性，本文还设计了其他的特征融合方法。一是采用concat的方式

对后三层的输出进行线性拼接：

H ′ = SeLU(Wc(H−1 ⊕H−2 ⊕H−3) + bc) (4)

其中Wc ∈ Rd×3d，⊕表示线性拼接。该方法被命名为3Lconcat。二是在上述两种方法中改后三
层为后四层，相应的方法被命名为4Lattv和4Lconcat。

3.3 注注注意意意力力力交交交互互互

当模型预测不同的标签时，并非所有文本词都作出相同的贡献。Attention通过关注文本序
列的不同部分并聚集那些信息丰富的词的隐层表示来产生上下文向量。特别地，注意力在时间
步t上将权重αti分配给第i个单词，如下所示：

eti = vTa tanh(Wast + Uahi + ba) (5)
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αti =
exp(eti)∑m
j=1 exp(etj)

(6)

其中，Wa，Ua，va是权重参数，ba是偏置项，st是解码器在时间步t的当前隐藏状态。在时间
步t传递到解码器的最终上下文向量dt的计算如下：

dt =
m∑
i=1

αtihi (7)

其中dt的物理意义是预测第t个标签时的解码器的输入。

3.4 基基基于于于LSTM的的的解解解码码码器器器

本文使用LSTM(Hochreiter and Schmidhuber , 1997)作为多标签分类的解码器，解码器在
时间步t的隐藏状态st的计算公式如下：

st = LSTM(st−1, yt−1, ct−1) (8)

其中，yt−1是时间步t-1在标签空间Y上的概率分布，其计算如下：

ot = Woσ(Wdst + Udct + bd) (9)

yt = softmax(ot + It) (10)

其中Wo，Wd，Ud是权重系数，It ∈ RY是用于防止解码器预测重复标签的掩码向量，即Figure
2中mask部分，σ是非线性激活函数。如果标签yi在第t-1时间步被预测出来，则It = −∞，否
则It = 0。
最后，使用交叉熵损失函数进行训练：

J(θ) = − 1

Nn

N∑
i=1

n∑
j=1

(yij logpij + (1− yij)log(1− pij)) (11)

其中N为样本个数，n为标签个数，y为实际标签，p为预测标签。

4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集介介介绍绍绍

本文实验使用CAIL2019“要素识别”赛道提供的数据集0，该数据集来自“中国裁判文书
网”公开的法律文书，由专家进行标注。数据的每一条由一个句子及其对应的要素标签组成，句
子是从一篇裁判文书中的部分段落提取出来的，实例如Figure 1所示。本文将其按3:1:1的比例
划分训练集、开发集和测试集，在测试集上评价模型性能。数据集涉及三类民事案件：劳动争
议（Labor）、离婚纠纷（Divorce）和借贷纠纷（Loan），三类案件的数据各自分开，分别进
行评价。每类案件各有20个要素类别，相应的类别样本数分布如Figure 3所示。可见数据集存
在严重的数据分布不均衡的问题，每个案件的要素类别样本数从101级到103级不等。数据集的
样本数据量统计及在样本的文本特点分析见Tanle 1。另发现平均60%以上的样本没有标签，即
不是案件要素；一个样本最多可有7个标签，此种情况不足0.1%；具有1到3个标签的样本在三
类案件中分别占约30%、25%、37%。

Table 1: 数据集的样本数量统计表

案件 案例数 每案例平均样本数 样本平均长度
样本数

训练集 开发集 测试集 合计

Labor 836 37.95 57.22 19038 6346 6346 31730
Divorce 1269 29.09 48.07 22152 7384 7384 36920

Loan 634 35.73 74.43 13615 4538 4538 22691

4.2 环环环境境境及及及参参参数数数设设设置置置

本文所有实验在如Table 2所示的环境下进行。 对于BERT系列模型，均采用base-

0https://github.com/china-ai-law-challenge/CAIL2019
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Figure 3: 各要素类别的数据量分布统计图

Table 2: 实验环境

环境名称 配置

操作系统 Ubuntu 16.04
CPU Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2678 v3 @ 2.50GHz
GPU NVIDIA Tesla K80@11GB

Python 3.7.5
Pytroch 1.3.1
内存 128G

Chinese版本1进行微调，隐层维度d=768，序列长度m=512，编码层层数l=12，批处理
大小batch size=16，训练轮数epoch=3，学习率α=4e-5。对于BiLSTM模型，设置隐层维
度hidden size=256，序列长度m=256，学习率α=1e-3，批处理大小batch size=64，训练轮
数epoch=128，采用Word2Vec预训练的词向量的维度为300。

4.3 结结结果果果及及及分分分析析析

对于模型的表现，使用查准率(Precision, P)、查全率(Recall, R)和F1值作为衡量指标。
具体使用宏平均查准率(Macro Precision, ma-P)、宏平均查全率(Macro Recall, ma-R)、宏
平均F1值(Macro F1, ma-F)、微平均F1值(Micro F1, mi-F)、ma-F和mi-F的均值(Average F1,
Ava)0。

4.3.1 编编编码码码器器器的的的作作作用用用

分别采用不同的编码器模型和解码器LSTM进行组合，在三个案件的数据上均进行实验。
编码器模型列表如下：

BERT1：基础模型(Devlin et al., 2019)。

CNN-thre：Kim (2014)提出的卷积神经网络模型，底层使用预训练的词向量，使用多重
一维卷积和最大池化提取特征。不使用解码器，输出层采用Algorithm 1所述方法。

BiLSTM：双向LSTM(Hochreiter and Schmidhuber , 1997)网络，底层使用预训练的词向
量。

WWM2：基于Whole Word Masking训练样本生成策略训练的BERT(Cui et al., 2019)。

XLNet3：基于Transformer-XL(Dai et al., 2019)训练的最优自回归语言模型(Yang et al.,
2019)。

RoBERTa2：采用多种技巧及更多数据训练的BERT(Liu et al., 2019)。

Table 3展示了在使用解码器LSTM的情况下，不同编码器模型在三类案件数据上
的实验结果。比较CNN-thre、BiLSTM和BERT三个模型，BiLSTM优于CNN-thre，BERT优

1https://github.com/huggingface/transformers
2https://github.com/ymcui/Chinese-BERT-wwm
3https://github.com/ymcui/Chinese-XLNet
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于BiLSTM，但该优势对语言模型而言提升并不特别明显。原因是一方面任务数据量达到万
级，BiLSTM也能充分学习文本特征，另一方面训练BiLSTM所依据的词向量是根据数百万份
裁判文书预训练的，Word2Vec在这里起到了很大的作用。为了详细比较BiLSTM和BERT在
每个类别上的分类能力，Figure 4给出了BERT 和BiLSTM在Loan案件数据上每个要素
类别的F1值。Figure 4表明，BERT对每个类别的分类能力均高于BiLSTM，在后10个类
别，BERT的性能提升比较明显，结合Figure 3可知，Loan数据的后10个类别的样本数较前10个
类别有数量级级别的差距，该结果也表明，以BERT为代表的语言模型处理小样本情况的能力
较强。

纵向比较后四个模型，即四个BERT系列语言模型。BERT作为基础模型，性能较更先进
的语言模型有一定的差距，XLNet和RoBERTa在该任务上具有最好的性能。RoBERTa比CNN-
thre这一baseline模型绝对提升7.6%。另外，ma-F得分远低于mi-F得分，原因是数据分布极不
均衡，每个类别的F1值相差很大，甚至有样本数量极少的类别的得分是0，这对ma-F影响较
大，却对mi-F影响不明显。

Table 3: 不同编码器模型在三类案件数据上的实验结果

模型
Labor Divorce Loan

mi-F ma-F Ava mi-F ma-F Ava mi-F ma-F Ava

CNN-thre 75.03 50.26 62.65 80.05 66.34 73.20 72.08 47.03 59.56
BiLSTM 77.67 52.58 65.13 81.82 68.83 75.33 75.36 49.79 62.58
BERT 80.35 56.06 68.21 84.70 72.06 78.38 78.70 53.81 66.26
WWM 80.54 56.58 68.56 82.80 72.22 77.51 78.60 53.68 66.14
XLNet 81.24 58.48 69.86 85.04 76.61 80.81 79.33 55.77 67.55

RoBERTa 81.29 58.66 69.96 84.21 74.39 79.30 79.82 57.06 68.44

Figure 4: Loan数据上两个模型的类别F1值对比

4.3.2 解解解码码码器器器的的的作作作用用用

BERT-thre：该方法为只使用基于BERT的编码器，不使用Attention交互和解码器，相应
的任务层换为softmax分类器，最后使用阈值设定函数对模型输出的概率值进行取舍，从而预测
类别，标签概率计算公式如下：

p = σ(WpPooler(H) + bp) (12)

其中Wp ∈ Rd×d，σ为sigmoid激活函数，Pooler是BERT对隐层输出进行pooling操作的函
数(Devlin et al., 2019)。p中每个维度的数值对应每个类别的可能概率值，概率值介于[0,1]之
间，仍使用二进制交叉熵损失函数进行训练。
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Algorithm 1 类别阈值选择算法(Threshold selecting, thre)

Input: 在开发集上，样本属于第i类标签的概率pi，样本在第i类的真实标签yi。
Output: 第i类标签的阈值ti。

1: t=arr[100], f=arr[100], s=arr[90], t[0]=0;
2: for j in 100 do 　　
3: t[j] = t[j-1] + 0.01; 　　
4: if p > t[j] then 　　　　
5: 判断当前阈值t[j]下样本类别âi = 1; 　　
6: else　　　　
7: âi = 0; 　　　　
8: 计算当前阈值t[j]下的类别得分f[j] = F(ŷi, yi); 　　
9: j递增1;

10: for k in 90 do 　　
11: 保存每个区间下的得分均值s[k] = (

∑9
l=0 f[k + l])/10; 　　

12: k递增1;

13: 找到使得分最大的阈值区间z = argmax(s[z])，计算该区间的中值ti = t[z + 5];
14: return ti

本文Algorithm 1所示算法为每个类别设定阈值。

由于多标签分类的特殊性，具体的P、R值只能通过两者的宏平均或者微平均来体
现，Tabel 4通过比较模型在三类案件数据上的ma-P、ma-R和ma-F，具体验证解码器对P值
和R值带来的提升。

Table 4: 解码器与阈值算法的实验结果对比

模型
Labor Divorce Loan

ma-P ma-R ma-F ma-P ma-R ma-F ma-P ma-R ma-F

BERT-thre 57.41 53.10 55.47 71.87 72.63 71.95 54.15 51.52 53.14
BERT-LSTM 57.96 53.79 56.06 71.74 72.90 72.06 54.62 52.38 53.81
提升 +0.55 +0.69 +0.59 -0.13 +0.27 +0.11 +0.47 +0.86 +0.67

RoBERTa-thre 60.22 56.19 58.43 75.83 74.62 74.46 57.46 55.30 56.67
RoBERTa-LSTM 69.43 56.46 58.66 75.82 74.50 74.39 57.81 55.74 57.06

提升 +0.21 +0.27 +0.23 -0.01 -0.12 -0.07 +0.35 +0.44 +0.39

在Table 4中，同一案件下编码器较thre策略的主要提升体现在R值（召回率）上，尤其
对Loan案件最为明显，经分析如Loan中两个要素类别“贷款人系金融机构款”和“有借贷证明”之
间的相关性达到了0.729，其他类别也具有明显的相关性。基于LSTM的解码器正因为捕获了这
种相关性，才在预测出来一个标签的情况下能连带着把与之相关的标签也预测出来。但是，
准确率增益差说明这种解码器也存在不足，标签预测过程中会出现一定的错误累积，前一个
标签预测错误可能导致后一个相关的标签预测错误，后续研究工作中将着重在这方面进行改
进。RoBERTa-LSTM相对BERT-thre的提升为3.2%。

4.3.3 Layer-attentive策策策略略略的的的作作作用用用

为验证多层特征融合策略对模型性能的影响，以及对比不同的融合方法，本组对比实验以
原始BERT为基础模型，在此基础上分别使用3Lattv、3Lconcat、4Lattv和4Lconcat的方法进行
实验，五种方法均采用基于LSTM的解码器，不同方法在三类数据上的得分见Table 5。

由Table 5可知，除BERT-4Lconcat方法外，其他多层特征融合方法优于原始BERT的
方法。其次，除Labor案件下三层特征融合外，Layer-attentive的方法均优于concat线性
拼接的方法，最大提升可达到2.1%。分别比较BERT(4Lconcat)和BERT(3Lconcat)，比
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Table 5: Layer-attentive策略的作用

模型
Labor Divorce Loan

mi-F ma-F Ava mi-F ma-F Ava mi-F ma-F Ava

BERT 79.45 54.79 67.12 84.13 72.64 78.39 78.23 45.21 61.72
BERT(4Lconcat) 81.22 53.40 67.31 84.44 71.75 78.10 76.42 49.78 63.10
BERT(4Lattv) 79.08 55.75 67.41 84.29 72.24 78.27 79.03 49.43 64.23

BERT(3Lconcat) 80.50 56.08 68.29 84.37 71.87 78.12 76.50 51.82 64.16
BERT(3Lattv) 80.35 56.06 68.21 84.70 72.06 78.38 78.70 53.81 66.26

较BERT(4Lattv)和BERT(3Lattv)，可发现三层特征融合均优于四层特征融合。最后，对三
类案件的得分进行横向比较，相同模型在三类案件上性能差异明显，主要原因是三类案件的数
据量有一定差距，而且分别具有不同的要素类别体系。

4.3.4 模模模型型型案案案例例例分分分析析析

Figure 5所示为BiLSTM、BERT、WWM、WWM-LSTM四种模型分别对三类案件预测结
果的例子。第一个例子为Labor案件，实际标签有三个，BiLSTM模型预测出0个，BERT只能
预测出其中一个，而WWM可以预测出来两个标签，WWM-LSTM因为能捕获LB3和LB6之间
的依赖关系，可以将三个标签全部预测出来。说明语言模型相对传统神经网络具有更强的学习
能力。WWM因为考虑了中文分词问题，比原始的BERT具有更强的语义解析能力。第二个例
子也展示了WWM更强的性能。第三个例子是Loan案件，原本句子没有标签，BiLSTM却错误
地预测了一个标签，因为句子中含有“债权”关键字，BiLSTM只捕获了这个特征，没有理解语
义信息，而语言模型的强大之处在于不仅能捕获浅层的语法特征，更能学习到深层的语义信
息。

Figure 5: 不同模型的预测结果示例

5 结结结束束束语语语

本文提出了一个基于预训练语言模型的多标签分类模型，该模型可实现面向司法领域的案
件要素识别。该模型主要分为编码器和解码器两大部分，两部分间通过注意力机制进行交互，
其中编码器部分采用基于Layer-attentive特征增强的语言模型，解码器采用LSTM序列生成模
型。实验结果表明，本文提出的案件要素识别模型比基于循环神经网络的模型在F1值上提高
了7.6%，比基础语言模型BERT提升约3.2%。本文采用的基于LSTM的多标签分类策略具有较
大的性能增益，Layer-attentive的微调策略也有一定的性能提升。未来工作将研究要素类别的
含义对要素识别结果的影响。
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摘摘摘要要要

当前的语音识别模型在英语、法语等表音文字中已经取得很好的效果。然而，汉语是
一种典型的表意文字，汉字与语音没有直接的对应关系，但拼音作为汉字读音的标注
符号，与汉字存在相互转换的内在联系。因此，在汉语语音识别中利用拼音作为解码
约束，引入一种更接近语音的归纳偏置。基于多任务学习框架，提出一种基于拼音约
束联合学习的汉语语音识别方法，以端到端的汉字语音识别为主任务，以拼音语音识
别为辅助任务，通过共享编码器，同时利用汉字与拼音识别结果作为监督信号，增强
编码器对汉语语音的表达能力。实验结果表明，相比基线模型，提出方法取得更优的
识别效果，词错误率WER降低了2.24个百分点。

关关关键键键词词词：：： 端到端 ；汉语语音识别 ；联合学习 ；拼音

Chinese Speech Recognition Based on Pinyin Constraint Joint
Learning

Renfeng Liang, Zhengtao Yu, Shengxiang Gao, Yuxin Huang, Junjun Guo, Shuli Xu
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and Technology, Kunming, 650500, China
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Abstract

Current speech recognition models have achieved good results in phonetic language such
as English and French. However, Chinese is a typical ideographic writing, and there is
no direct correspondence between Chinese characters and phonetics, but Pinyin, as a
mark of the pronunciation of Chinese characters, has an internal connection with Chi-
nese characters. Therefore, Pinyin is used as a decoding constraint in Chinese speech
recognition, and an inductive bias closer to speech is introduced. Based on a multi-task
learning framework, a Chinese speech recognition method based on pinyin constraint
joint learning is proposed. The end-to-end Chinese character speech recognition is the
main task, and the pinyin speech recognition is the auxiliary task. By sharing the
encoder, the Chinese characters and the pinyin recognition are used at the same time.
The result is used as a supervision signal to enhance the ability of the encoder to
express Chinese speech. Experimental results show that compared with the baseline
model, the proposed method achieves better recognition results, and the word error
rate WER is reduced by 2.24 percentage points
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1 引引引言言言

自动语音识别（Automatic Speech Recognition，ASR）是把语音中包含的词汇内容转换为
计算机可理解的文本。随着深度学习的快速发展，ASR系统主要分为两类：传统混合系统和当
前主流的端到端模型。传统混合系统 (Sainath et al., 2013)基于深度神经网络隐马尔可夫模型
（Deep Neural Networks - Hidden Markov Models ，DNN-HMM）对声学模型建模、使用发音
字典将音素序列转换为词、再通过一个语言模型将词序列映射为句子，系统训练时，这些声
学、发音和语言组件有不同的激活函数，通常单独训练和优化。为了弥补传统混合系统的不
足，当前流行的端到端模型 (Liu et al., 2019)将传统混合系统折叠为一个单一的神经网络，去
除传统框架中所有中间步骤和独立子任务，输入语音特征，直接输出源语言文本，具有容易训
练、模型简单和联合优化的优势，取得很好的效果。当前端到端模型流行的方法主要有连接
时序分类算法 (Graves et al., 2006)（Connectionist Temporal Classification，CTC）CTC和使
用CTC与注意力机制的混合方法 (Moritz et al., 2019)。CTC不需要对训练语料预先分段和后处
理输出标签，然而，CTC基于条件独立假设训练ASR模型，缺乏对输入序列间上下文关系的建
模。对此，注意力对齐机制 (Bahdanau et al., 2014)第一次使用到基于序列到序列结构的语音
识别模型中 (Chorowski et al., 2014)，但由于过度灵敏的关注对齐方式应用到真实的语音识别
场景中表现出比较差的效果。于是， (Kim et al., 2017)结合CTC和注意力机制的优势提出基于
两者的混合语音识别模型， (Moritz et al., 2019)和 (Sarl et al., 2020)在混合模型的改进取得不
错的效果。

综上所述，端到端的模型主要在英语、法语等表音文字的语音识别中取得很好的效果，然
而，汉语是一种典型的表意文字，每一个汉字表示个别词或词素的形体，不与语音直接发生联
系，当前端到端的模型对汉字的识别存在一些不足。 (Chan et al., 2016)对汉字识别的研究工作
中表明模型对汉字的识别收敛速度较慢。拼音作为汉字的读音标注文字，直接表示汉字语音，
拼音与汉字存在内在转换关系，基于音节（拼音）的研究工作 (Zhou et al., 2018)持续至今。
将语音特征识别为音节单元 (Qu et al., 2017)、再通过一个转换模型将拼音变换为汉字 (Liu et
al., 2015)的级联模型存在错误传播，为了避免这种问题， (Chan et al., 2016)提出汉字-拼音识
别模型，只在训练时使用拼音帮助对汉字的识别，但是这种方法识别字符错误率（Character
Error Rate，CER）达到59.3，对此， (Zhou et al., 2018)提出基于Transformer (Vaswani et al.,
2017)的贪婪级联解码器模型，取得相对较好的效果。

基于以上研究工作，在汉语语音识别中，引入拼音作为对汉字解码的约束，能够促使
模型学习更好的语音特征。在汉语中，对汉字的识别类似于语音翻译（Spoken Language
Translation，ST） (Di Gangi et al., 2019)，对拼音的识别可以视为对汉语的语音识别。在ST领
域， (Weiss et al., 2017)提出将语音识别和语音翻译联合学习可以有效提高模型翻译性能。
从 (Weiss et al., 2017)的研究工作中受到启发，在多任务学习框架下Caruana (1997)，提出基于
拼音约束联合学习的汉语语音识别方法，在汉语语音识别中引入拼音语音识别任务作为辅助任
务联合训练，共同学习，相互促进。在AISHELL-1 (Bu et al., 2017)中文训练语料上，词错误
率WER值比基线模型降低2.24个百分点。

2 基基基于于于拼拼拼音音音约约约束束束联联联合合合学学学习习习的的的汉汉汉语语语语语语音音音识识识别别别方方方法法法

模型共享一个编码器，拼音语音识别和汉语语音识别分别有一个解码器，训练时，模型
的交叉熵是两个解码器分别计算损失后正则求和；反向传播时，编码器的参数被两个任务同
时更新，达到两个任务共同促进，相互增强的效果。模型结合 (Weiss et al., 2017)研究工作
和 (Kim et al., 2017)提出的混合模型，并对其做了进一步改进。具体结构概览图如图1所示，
包括三个部分：共享编码器、拼音语音识别和基于拼音约束联合学习的汉字识别，本节分别将
从1.1、1.2、1.3节对以上部分进行介绍。
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图 1 基于拼音约束联合学习的汉语语音识别结构图

2.1 共共共享享享编编编码码码器器器

模型共享一个编码器，编码器采用双向长短期记忆网络（Long Short Term Mem-
ory networks, LSTM），双向LSTM结构见图1中的共享编码器部分。共享编码器将语音
信号特征x = (x1, x2, ..., xT )作为输入，使用VGG对x抽取特征转为高纬的隐表征，输出
为h = (h1, h2, ..., hL)。这里T表示语音特征的帧索引，L为对语音特征下采样后的帧索
引(L ≤ T )。编码器的编码过程表示为

h = Encoder (x) (1)

2.2 拼拼拼音音音语语语音音音识识识别别别

拼音语音识别模型采用当前流行的基于注意力机制的编码器-解码器框架，编码器采
用2.1节介绍的共享编码器结构。解码器采用单向LSTM，见图1中的拼音解码器部分。解码器
以共享编码器的输出h作为输入，基于时刻t前的输出标签序列，得到每一个t时刻预测拼音p标
签ypt的概率分布：

P (yp|h) = Π
t
P
(
ypt|h, yp(1:t−1)

)
(2)

ypt = LSTM
(
h, yp(1:t−1)

)
(3)

对于每一时间步t，基于所有的输入语音特征h和注意力机制权重at,l产生文本向量ct:

ct =
∑
l

at,lhl (4)

这里的at,l通过softmax层计算：

at,l =
exp (γet,l)∑
l

exp (γet,l)
(5)

et,l = ωT tanh (Wst−1 + V hl + Uft,l + b) (6)

ft = F ∗ at−1 (7)

这里，训练参数有ω、W、V、U、F、γ是模型的锐化因子，l为帧索引，∗表示一维卷积，ft通
过∗与卷积参数F计算得出。
解码器使用ct、t时刻前的输出标签yp(t−1)和隐状态st−1生成当前时刻的隐状态st和预测拼音

标签ypt：
st = LSTM (st−1, yt−1, ct) (8)

ypt = Generate (st, ct) (9)

这里LSTM代表单向循环神经网络，Generate代表前馈网络。
结合公式（2），拼音语音识别的损失函数可以通过以下公式计算:

Lp (h, yp) = − lnP (yp|h) (10)

这里拼音序列yp = (yp1, yp2, ...ypt)，其中t ≤ T。
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2.3 基基基于于于拼拼拼音音音约约约束束束联联联合合合学学学习习习的的的汉汉汉字字字识识识别别别

基于共享编码器的输出h作为输入，汉字解码器同样以h作为输入，结合时刻t前的输出标
签序列，通过简单的前馈网络和softmax激活函数，得到每一个时刻t预测汉字标签yt的概率分
布P (y|h)，基于P (y|h)，汉字语音识别交叉损失熵可以通过以下公式计算：

L (h, y) = − lnP (y|h) (11)

这里汉字序列y = (y1, y2, ...yt)。

在多任务学习框架下，提出模型的交叉损失熵通过拼音解码器和汉字解码分别计算损失后
的正则求和联合训练。拼音语音识别作为辅助任务帮助模型增强对汉字的识别能力，与此同
时，汉语语音识别作为主要任务促进模型对拼音监督信号的感知。反向传播时，通过共享编码
器，能同时感知拼音和汉字的监督信号，编码器的参数被拼音语音识别和汉字语音识别同时更
新。结合公式（10）、（11），基于拼音约束联合学习的汉字识别交叉熵损失函数表示为

Lhybrid (h, y) = λLp (h, yp) + (1− λ)L (h, y) (12)

这里λ为模型可微调的超参数：λ ∈ (0, 1)。

考虑CTC具有使模型快速收敛的优势，且不需要对输入、输出序列做一一标注和对齐，
因此，提出的模型结合了CTC。通常情况下，CTC与循环神经网络（Recurrent Neural Net-
work，RNN）结合，RNN作为编码器，把语音特征序列x转为高纬的隐状态h，该编码器过程
如公式（1）。基于语音隐表帧h，CTC假设输出汉字标签之间条件独立，标签之间允许插入
空白表示（-），求出标签序列任何一条路径π = (π1, π2, ..., πT )的概率分布p (π/h)，由于多条
路径序列可能只对应一条汉字标签序列，通过定义一个多对一的映射函数F（π ∈ F (y)）将
路径序列映射到标签序列y，采用前后向算法有效求得标签序列的最大概率分布p (y/h)，基
于p (y/h)，可以计算CTC的负对数似然函数LCTC。本文模型结合CTC的交叉熵损失函数通过
以下公式计算：

L (h, y) = (1− λ1)Lhybrid (h, y) + λ1LCTC (h, y) (13)

LCTC (h, y) = − ln (P (y|h)) (14)

P (h, y) =
∑

π∈F (y′)

P (π|h) (15)

这里λ1为模型可微调的超参数：λ1 ∈ (0, 1) ，y′为映射标签序列。

3 实实实验验验

3.1 数数数据据据设设设置置置

见表1，使用由希尔贝壳中文普通话开源的语音数据库AISHELL-1 (Bu et al., 2017)证明
了本文方法的有效性。该训练语料包括200个说话者，其中训练集有120098条语音（约150个
小时），验证集有14326条语音（约10个小时），测试集有7176条语音（约5个小时）。通
过Torchaudio1工具，提取以上训练语料步长为10毫秒、窗口大小为25毫秒、维度为40的梅尔倒
频谱filter-bank特征。

分分分类类类 时长 男声 女声

训练集 150 161 179
验证集 10 12 28
测试集 5 13 7

Table 1: 实验训练集AISHELL-1

1https://pypi.org/project/torchaudio/
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3.2 评评评价价价指指指标标标

本文使用词错误率作为模型的评价指标，词错误率简称WER（Word Error Rate），将模
型预测的输出序列与监督信号序列进行比较，计算WER的公式：

WER = 100 ∗ S +D + I

N
(16)

这里S、D、I 表示替换、删除和插入的字数，N为监督信号字序列的总字数。

3.3 参参参数数数设设设置置置

对于未登录字，使用特殊字符“UNK代替”，超参数均设置为0.2时模型效果最好 (Kim
et al., 2017)，dropout设为0.25。模型采用Adadelta算法Zeiler (2012)进行优化，batch-size设置
为16，共享编码器采用4层的卷积网络和5层的双向LSTM，双向LSTM每个方向有512个隐状态
单元，两个解码器均是一个单层的有512个隐状态单元的LSTM，Attention机制使用location-
aware attention (Chorowski et al., 2014)。在词嵌入层，每个字表征为256纬的向量。拼音的字
表大小为1400，汉语的字表大小为4500。

3.4 基基基线线线模模模型型型

本文共选择了3个基线模型，分别在训练数据集AISHELL-1进行试验，得到WER评分。模
型包括基于音节的贪婪级联解码模型、S2S结合CTC的混合模型（S2S+CTC）和级联模型。
贪婪级联解码模型 (Zhou et al., 2018)，是使用两个beam search级联解码的Transformer模

型。
混合S2S+CTC语音识别系统 (Kim et al., 2017)，是一种利用CTC和基于Attention序列到

序列两者优势的模型，是当前常用的语音识别系统。
级联系统:将汉语语音特征序列识别为拼音文本序列，再采用一个额外的语言模型将拼音文

本转写为汉语文本,采用由Pinyin2Hanzi32将拼音文本序列转变为汉语文本序列。

3.5 本本本文文文方方方法法法有有有效效效性性性分分分析析析

对比基线模型，在AISHELL-1数据集上，验证了本文方法的有效性。使用WER值作为模
型的评价指标，见下表2。
根据表2的实验结果分析：相比S2S+CTC（拼音识别），S2S+CTC（汉字识别）

的WER值在验证集上高4.93个百分点，在测试集上高5.04个百分点，这说明当前的端到端语
音识别模型对表意文字的识别效果不佳。相比基线模型S2S+CTC（汉字识别），提出模型在
验证集上的WER值低2.5个百分点，在测试集上的WER值低2.24个百分点，说明在当前的汉语
语音识别中引入拼音语音识别作为辅助任务联合训练，增强了模型对汉字的识别能力。相比级
联系统+CTC，提出模型在验证集上的WER值低1.31个百分点，在测试集上低1.05个百分点，
说明在汉语语音识别中引入拼音语音识别任务，提出的方法避免了级联系统导致的错误传播问
题，取得比级联系统更好的识别效果。相比贪婪级联解码模型，提出模型在验证集上的WER值
低6.1个百分点，在测试集上的WER值低4.95个百分点，这说明提出的模型在汉语语音识别中引
入拼音取得相对较好的效果。

模模模型型型 λ, λ1 WER（dev） WER（test）

贪婪级联解码模型 - 16.16 17.64

S2S+CTC（拼音识别） 0,0.2 7.63 9.89

S2S+CTC（汉字识别） 0,0.2 12.56 14.93
级联系统+CTC 0,0 11.37 13.74
提出模型 0.2,0.2 10.06 12.69

Table 2: 提出模型对比基线模型的实验结果

为了讨论拼音语音识别任务和CTC对汉字识别的影响，对提出的模型去除CTC结构进行
消融性实验结果分析，且分别将级联系统和S2S+CTC模型均消去CTC结构。三个模型训练

2https://github.com/letiantian/Pinyin2Hanzi
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时间基本一致。相比S2S-CTC（拼音识别），S2S-CTC（汉字识别）在验证集集上的WER值
高6.23个百分点，在测试集上的WER值高6.45个百分点，说明当前的端到端语音识别系统
对表意文字的识别效果不佳。相比基线模型S2S-CTC（汉字识别），提出模型-CTC在验证
集的WER值低2.61个百分点，在测试集上低2.57个百分点；相比级联系统-CTC，提出模型-
CTC在验证集上低1.5个百分点，在测试集上低2.31个百分点，说明提出模型在不受CTC影响
下，引入拼音约束联合学习，增强了模型对语音特征的表达。

模模模型型型 λ, λ1 WER（dev） WER（test）

S2S-CTC（拼音识别） 0,0 10.57 12.57

S2S-CTC（汉字识别） 0,0 16.80 19.02
级联系统-CTC 0,0 15.69 18.76
提出模型-CTC 0.2,0 14.19 16.45

Table 3: 消融性实验结果分析

结结结论论论

由于汉字与语音没有直接的联系，拼音与汉字、语音具有内在关系，提出基于拼音约束联
合学习的汉语语音识别方法，通过多任务学习框架，联合拼音语音识别、汉字语音识别任务共
同学习，取得了更好的效果。进一步研究工作可以将拼音序列变换汉字序列视为一个机器翻译
任务，通过共享解码器方式的联合学习等。
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基基基于于于数数数据据据增增增强强强和和和多多多任任任务务务特特特征征征学学学习习习的的的中中中文文文语语语法法法错错错误误误检检检测测测方方方法法法
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摘摘摘要要要

由于中文语法的复杂性，中文语法错误检测（奃奇奅奄）的难度较大，而训练语料
和相关研究的缺乏，使得奃奇奅奄的效果还远达不到能够实用的程度。本文提出一
种奃奇奅奄模型，采用数据增强、预训练语言模型和基于语言学特征多任务学习的方
式，弥补训练语料稀缺的不足。数据增强能够有效地扩充训练集，预训练语言模型
蕴含丰富的语义信息有助于语法分析，基于语言学特征多任务学习对语言模型进行
优化则可以使语言模型学习到跟语法错误检测相关的语言学特征。本文提出的方法
在奎奌奐奔奅奁的奃奇奅奄数据集进行测试，取得了优于其他模型的结果。

关关关键键键词词词：：： 中文语法错误检测 ；奃奇奅奄 ；数据增强 ；多任务学习

Chinese Grammar Error Detection based on Data Enhancement
and Multi-task Feature Learning

Haihua Xie1 �, Zhiyou Chen1, Jing Cheng1, Xiaoqing Lyu1,2, Zhi Tang1,2

1. State Key Laboratory of Digital Publishing Technology,
Peking University Founder Group Co. LTD., Beijing, China, 100871
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Abstract

奄奵奥 奴奯 奴奨奥 奣奯奭奰奬奥奸奩奴她 奯奦 奃奨奩奮奥女奥 奧奲奡奭奭奡奲女夬 奃奨奩奮奥女奥 奧奲奡奭奭奡奲 奥奲奲奯奲 奤奩奡奧奮奯女奩女 夨奃奇奅奄天
奩女 奡 奣奨奡奬奬奥奮奧奩奮奧 奴奡女奫夬 奡奮奤 奴奨奥 奬奡奣奫 奯奦 奴奲奡奩奮奩奮奧 奣奯奲奰奵女 奡奮奤 奲奥奬奥奶奡奮奴 女奴奵奤她 奭奡奫奥女 奴奨奥 奣奵奲夭
奲奥奮奴 奡奰奰奲奯奡奣奨奥女 奯奦 奃奇奅奄 女奴奩奬奬 奦奡奲 奦奲奯奭 奰奲奡奣奴奩奣奡奬 奡奰奰奬奩奣奡奴奩奯奮女央 奉奮 奴奨奩女 奰奡奰奥奲夬 奷奥 奰奲奯奰奯女奥
奡 奃奇奅奄 奭奯奤奥奬 奴奯 奣奯奭奰奥奮女奡奴奥 奦奯奲 奴奨奥 奬奯奷夭奲奥女奯奵奲奣奥 奤奥奦奥奣奴 奵女奩奮奧 奤奡奴奡 奡奵奧奭奥奮奴奡奴奩奯奮夬
奰奲奥夭奴奲奡奩奮奥奤 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬 奡奮奤 奭奵奬奴奩夭奴奡女奫 奬奥奡奲奮奩奮奧 奯奦 奬奩奮奧奵奩女奴奩奣 奦奥奡奴奵奲奥女央 奄奡奴奡 奡奵奧夭
奭奥奮奴奡奴奩奯奮 奣奡奮 奥夋奥奣奴奩奶奥奬她 奥奸奰奡奮奤 奴奨奥 奴奲奡奩奮奩奮奧 女奥奴夬 奡奮奤 奰奲奥夭奴奲奡奩奮奥奤 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 奡奲奥
奲奩奣奨 奩奮 女奥奭奡奮奴奩奣 奩奮奦奯奲奭奡奴奩奯奮 奴奨奡奴 奩女 奣奯奮奤奵奣奩奶奥 奴奯 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奡奮奡奬她女奩女央 奍奥奡奮奷奨奩奬奥夬 奥奮夭
奨奡奮奣奩奮奧 奬奡奮奧奵奡奧奥 奭奯奤奥奬女 奢奡女奥奤 奯奮 奭奵奬奴奩夭奴奡女奫 奬奥奡奲奮奩奮奧 奯奦 奬奩奮奧奵奩女奴奩奣 奦奥奡奴奵奲奥女 奥奮奡奢奬奥女 奴奨奥
奭奯奤奥奬 奴奯 奬奥奡奲奮 奬奩奮奧奵奩女奴奩奣 奦奥奡奴奵奲奥女 奵女奥奦奵奬 奦奯奲 奧奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奥奲奲奯奲 奤奩奡奧奮奯女奩女央 奔奨奥 奭奥奴奨奯奤
奰奲奯奰奯女奥奤 奩奮 奴奨奩女 奰奡奰奥奲 奷奡女 奴奥女奴奥奤 奯奮 奴奨奥 奃奇奅奄 奤奡奴奡女奥奴 奯奦 奎奌奐奔奅奁 奡奮奤 奯奢奴奡奩奮奥奤
奢奥奴奴奥奲 奲奥女奵奬奴女 奴奨奡奮 奯奴奨奥奲 奭奯奤奥奬女央

Keywords: 奃奨奩奮奥女奥 奇奲奡奭奭奡奲 奅奲奲奯奲 奄奥奴奥奣奴奩奯奮 夬 奃奇奅奄 夬 奄奡奴奡 奅奮奨奡奮奣奥奭奥奮奴 夬
奍奵奬奴奩夭奴奡女奫 奌奥奡奲奮奩奮奧
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1 引引引言言言

中文语法错误检测（奃奨奩奮奥女奥 奇奲奡奭奭奡奴奩奣奡奬 奅奲奲奯奲 奄奩奡奧奮奯女奩女，奃奇奅奄）的目标是自动检测出
中文自然语句中的语法错误，例如：成分缺失或多余，语序不当等。奃奇奅奄的检测任务一般包
含：是否存在错误、错误类型、错误发生位置。虽然不能给出纠正错误的建议，奃奇奅奄对于辅
助写作和文档审校等场景依然十分有意义。在辅助写作中，奃奇奅奄给出语法错误类型和位置以
让作者针对性地修改文章，可以提升写作的质量和效率。另外，在出版行业的审校环节，由于
正式出版物的格式要求十分严格，奃奇奅奄自动检测出一些基础的语法错误有助于节省审校人员
大量的时间，而直接纠正语法错误则可能造成文章的内容和逻辑发生变化。

目前，有关语法错误检测的研究大多数是针对英文的。与英文相比，中文的语法更加复杂
和灵活。中文不存在词语的单复数和时态等明确的语法规则，其语法错误经常涉及隐晦的语义
解析而不能基于字词形态来判断 夨奆奵夬 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸天。因此，现有的英文语法错误检测方法不能
很好地适用于奃奇奅奄。另外，目前研究者倾向于运用生成式的方法直接进行语法改错，跳过了
语法错误检测的步骤 夨奃奨奲奩女夬 奄奯奬奡奮 奡奮奤 奇奡奭奯奮夬 夲夰失夸夻 奚奨奥奮奧 奡奮奤 奂奲奩女奣奯奥夬 夲夰失夸夻 奚奨奯奵夬 奥奴 奡奬央夬
夲夰失夸天。只有少量的研究采用序列标注方法进行中文语法错误检测。然而，由于缺乏大规模高质
量的标注语料作为训练集，奃奇奅奄的准确率往往不高，达不到实用水平。如何在训练数据有限
的情况下提高语法错误检测的效果是该类研究的一个难点。

针对上述问题，本文提出一种基于数据增强和语言学特征多任务训练方法来提升中文语法
错误检测的效果。针对训练语料不充足的问题，本研究使用大量无标签的正确中文语料，通过
词性规则、句法规则以及语言模型概率统计等方法来生成接近真实语法错误用例的样本，以扩
充训练语料。此外，本研究采用预训练语言模型对字词进行表征，以利用大规模语料蕴含的语
义信息，并将词法学习、句法学习、语法错误检测等任务结合进行多任务学习，进一步获取中
文语义和语法信息。本文提出的方法在奎奌奐奔奅奁 奃奇奅奄评测任务数据集进行测试，准确率和召
回率分别为夸夵央失夶夥和夷夲央夵夳夥（奆失值为夰央夷夸夳）夬性能优于其他中文语法检测模型。

2 相相相关关关工工工作作作

中文语法错误自动检测模型采取的方法从最初的统计学习方法 夨奃奨奡奮奧夬 套奵 奡奮奤 奐奲奡女奥奴她奯夬
夲夰失夲天和基于规则的分析 夨奌奥奥夬 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夳天，到现在主流的深度学习算法 夨奆奵夬 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸夻 奙奡奮奧夬
奥奴 奡奬央夬 夲夰失夷天，以及多种模型混合的方法 夨奌奩夬 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸天。大多数研究采用序列标注模型来进
行语法错误检测，并使用奌奓奔奍和奃奒奆来实现 夨奆奵夬 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸夻 奙奡奮奧夬 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夷夻 奚奨奡奯夬 奌奩 奡奮奤
奌奩奮夬 夲夰失夸天。使用奌奓奔奍模型实现语法错误检测时，特征的选择十分重要，除了通常使用的字向
量特征、词向量特征、词性奐奏奓特征，很多研究提出了许多新的特征 夨奆奵夬 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸夻 奌奩夬 奥奴
奡奬央夬 夲夰失夸夻 奚奨奡奯夬 奌奩 奡奮奤 奌奩奮夬 夲夰失夸天。例如：高斯互信息（奥奐奍奉）、向量词的共现夨奁套奃天、依赖
关系词语的共现（奄套奃）、基于语境的词表达等。也有一些研究针对奌奓奔奍模型结构进行改
进，比如在奌奓奔奍模型中加入策略梯度 夨奌奩 奡奮奤 契奩夬 夲夰失夸天。这些研究的重点在于学习中文语法
规律，基于无标注语料统计词语规律和词语用法，并提出相应的特征来提高检测效果。然而，
统计特征不能捕获深层的语法和语义信息，因此一些隐晦的语法错误无法被发现。

针对训练语料不足的问题，一些研究者使用未标注的中文语料来构造错误用例，例如：通
过随机增加、删除、替换字词和打乱字词顺序来生成错误样本 夨套奡奮奧夬 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夹天；统计已有
训练语料中的语法错误分布，并构造相应的错误样本 夨奚奨奡奮奧夬 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸天。前者采用随机方式
构造的语法错误样本，往往显得不够真实，其语法错误分布与正常写作者所犯错误的分布相差
较大。而后者构造的错误数据过于拟合已有的训练样本，不利于模型的泛化。

近年来，一些学者利用基于大规模语料预训练的语言模型来获取文本的语言学特征，以弥
补训练语料的不足。基于预训练语言模型的语法错误检测模型，其效果优于通过融合多种特征
构建的模型 夨奂奥奬奬夬 奙奡奮奮奡奫奯奵奤奡奫奩女 奡奮奤 奒奥奩夬 夲夰失夹夻 奋奡奮奥奫奯 奡奮奤 奋奯奭奡奣奨奩夬 夲夰失夹天。不过这些方法
都以英文为研究对象，它们尚未在中文数据集上进行试验或者测试性能。

大多数情况下，语法错误检测的目的是为了对语法错误进行纠正。在检测出语法错误的
类型和发生位置之后，可以根据错误类型，采用相应的方法来修改语法错误。例如：错误
提示为奜成分冗余夢，则直接删除该成分；错误提示为奜用词不当夢，则基于词语统计信息（例
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奆奩奧奵奲奥 失夺 基于数据增强和语言学特征多任务学习的中文语法错误检测系统框架

如：奐奍奉）推荐候选词语以替换错误词语 夨奆奵夬 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸夻 奚奨奡奮奧夬 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夸天。不过目前中
文语法错误纠正的研究大多采用端到端的生成式方法，使用统计翻译模型 夨奃奨奲奩女夬 奄奯奬奡奮 奡奮奤
奇奡奭奯奮夬 夲夰失夸天、深度学习模型 夨奚奨奥奮奧 奡奮奤 奂奲奩女奣奯奥夬 夲夰失夸天、融合规则和统计的算法 夨奚奨奯奵夬 奥奴
奡奬央夬 夲夰失夸天等，由错误句子直接生成正确的句子。但是生成的结果有时会改变原文的表达方式甚
至语义和逻辑，在很多情况下不能产生令人满意的结果。

3 基基基于于于数数数据据据增增增强强强和和和语语语言言言学学学特特特征征征多多多任任任务务务学学学习习习的的的CGED模模模型型型

这一节将详细介绍我们提出的奃奇奅奄模型。为了解决训练语料缺乏的问题，我们采用数据
增强方法来扩充训练数据集，采用预训练语言模型奂奅奒奔 夨奄奥奶奬奩奮夬 奥奴 奡奬央夬 夲夰失夹天作为基础的文本
表征提取工具，并运用多任务训练数据来调整奂奅奒奔参数以使它学习到更多的语言学特征。我
们的语法错误检测系统框架见奆奩奧奵奲奥 失。
我们的主要贡献是提出了基于句法分析与预训练语言模型采样的数据增强方法和基于语言

学特征多任务学习的模型优化方法。以下章节将对奆奩奧奵奲奥 失所示流程和上述两个贡献进行详细
阐述。

3.1 基基基于于于句句句法法法分分分析析析与与与预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型采采采样样样的的的数数数据据据增增增强强强（（（构构构造造造训训训练练练数数数据据据）））

中文语法错误检测研究的主要问题之一是训练语料的缺乏。我们使用大量未经标注的正确
语句构造含有语法错误的训练样例，以弥补训练数据不足的问题。中文维基百科覆盖面广且表
达方式丰富，人民日报表达方式规整规范，所以我们以维基百科和人民日报中文数据集为基
础，抽取其中正确的语句，并对数据进行处理后构造训练样本。主要步骤的介绍如下。

失央 数据集预处理，主要的处理手段如下。

� 增加数据的一致性和减少噪音，例如：将中文维基百科的繁体中文转化成简体中文，
把全角字符转化为半角字符。

� 运用中文处理工具对文本进行分词、词性标注、命名实体识别和依存句法分析。

� 选择质量较高的句子，例如：去除过长（词数超过失夰夰个）和过短（词数小于夳个）的
句子。

夲央 错误样例构造。本步骤将一些正确的语句改造为含有语法错误的语句。在语句经过分词、
词性标注和依存句法分析之后，我们采用以下措施，构建不同类型的语法错误的训练样
本。

� 成分冗余构造：在语句的词语之间随机插入没有实际意义的词语。候选的插入词语选
自停用词表。

� 成分缺失构造：从主谓结构片段中删除主语或者谓语，从动宾结构片段中删除谓语或
者宾语，从状中结构或者定中结构片段中删除被修饰成分。

� 语序不当构造：修改动宾结构、状中结构、定中结构等结构片段中成分的顺序。

� 用词不当构造：随机选取一个词语并将其遮盖（用奍奁奓奋将其替换），然后
用奂奅奒奔的奍奡女奫奥奤 奌奍预测出的候选字替换原来的字符。

为了保证改造后的句子在含有语法错误的同时，保持语句的基本语义和结构，以免发生意
思改变，我们设计了以下规则。
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奆奩奧奵奲奥 夲夺 基于语言学特征的多任务学习进行奂奅奒奔模型优化

失央 不对命名实体进行修改。命名实体在句子中往往是主体成分，修改命名实体会改变句子的
意思，例如：句子奜协和医院是中国最好的医院之一，专治各种疑难杂症夢，如果对奜协和医
院夢进行修改，语句的意思就会发生变化。

夲央 对于短句子，我们构造的样例中只含有一个错误。对于失夵个词语以上的句子，我们会随机
增加错误。

夳央 在成分缺失和语序不当构造时，规避修改依赖距离很远的结构成分，防止破坏语句结构。

头央 关于用词不当构造，除了构造奜的地得夢之间的误用情况，不对虚词、语气词之类无意义的
词语进行修改以构造该类错误。实际样例中，虚词的使用错误主要是成分缺失和冗余。

以下是两个构造的错误样例。

失央 样例一：语序不当构造

� 原句：加加加速速速推推推广广广菌草技术，将其列入国家开发计划。

� 构造句：推推推广广广加加加速速速菌草技术，将其列入国家开发计划。

夲央 样例二：用词不当构造

� 原句：我跟朋友们经常用手机打打打电话聊天。

� 构造句：我跟朋友们经常用手机找找找电话聊天。

3.2 基基基于于于语语语言言言学学学特特特征征征多多多任任任务务务学学学习习习的的的模模模型型型优优优化化化

在以往的奃奇奅奄研究中，研究者使用的主流模型是奂奩奌奓奔奍夭奃奒奆结构。由于中文语法错误
的复杂性和多样性，语法的正确使用与语言学特征高度相关，因此使用少量的训练数据很难训
练出一个鲁棒性好的奃奇奅奄模型，人们会在模型中加入词性、奎夭奧奲奡奭、奐奍奉等语言学特征。但
是，大量特征的使用使得模型结构繁琐，而且提取这些特征信息也大大降低了模型的运行速
度。

我们使用奂奅奒奔之类的预训练语言模型作为基础来构建奃奇奅奄模型，以利用它们在预训练
阶段学习到的深层语义信息。然后，我们采取多任务学习方式对奂奅奒奔的参数进行调整，使模
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奆奩奧奵奲奥 夳夺 依存句法结构矩阵示例

型学习到各种语言学知识，并在预测阶段不必进行语言学特征提取，以提高模型的性能和效
率。
多任务学习是指为模型设置多个训练目标，这些任务之间具有一定关联，并在训练阶段

可以互相促进以达到更好的训练效果。多任务学习可以通过在模型上设置一些共享参数来实
现。本文提出的方法使用奂奅奒奔作为模型的共享部分，并使用不同结构来实现词性标注、句法
分析和语法错误分类三个具体任务。基于语言学特征的多任务学习进行奂奅奒奔模型优化的结构
如奆奩奧奵奲奥 夲。

奆奩奧奵奲奥 夲所示模型的输出目标包括：词性标注，依存句法分析和语法错误检测。基于这三
项任务的训练，可以对奂奅奒奔的参数进行优化，以使奂奅奒奔能学到更多的语言学知识。我们认
为，这三个任务之间有互相促进的作用，词性和句法分析的结果能辅助判断语句是否有语法错
误，例如：图夲示例句是一个语法错误句，它的词性标注的结果是：动词夭代词夭名词，这个词性
序列在中文语句中不常见，因此该句很可能含有语法错误。同样地，判断出语句含有语法错
误，也有益于更准确地分析语句的词性和句法。这三个任务的详细描述如下。

失央 词性标注

我们采用序列标注方法来实现词性标注任务，在奂奅奒奔之后增加一个全连接层直接输出
词性结果。由于奂奅奒奔采用字符嵌入方式，对于多字符词语，我们采用奜奂奉夢的标注方式
（奠奂大表示词语开始位置，奠奉大表示词语中间或结束位置）进行词性标注。在准备训练数据
时，词性标注的标签可以由中文处理工具（例如奰她奬奴奰 夨奰她奬奴奰夬 夲夰夲夰天）直接生成，标注示例
如奔奡奢奬奥 失。

奃奨奡奲奡奣奴奥奲 爱 我 北 京 天 安 门

奐奏奓 奴奡奧 奂夭奶 奂夭奲 奂夭奮 奉夭奮 奂夭奮 奉夭奮 奉夭奮

奔奡奢奬奥 失夺 词性标注示例

夲央 依存句法分析

依存句法分析的目的是确定语句的句法结构，通常以句法树的形式，用有向弧表示词语之
间的修饰及指向关系（即依存关系）。在本文中，我们将句法结构（或词语之间的依存
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奆奩奧奵奲奥 头夺 基于奂奅奒奔夭奃奒奆架构的中文语法错误检测模型

关系）用矩阵形式来表示。对于一个含有n个字的句子，用一个n × n的矩阵表达词语之
间的依存关系。为了避免关系矩阵（记为M）过于稀疏，我们将依存关系进行简化，取
消修饰词和被修饰词之间的指向关系，所以M是一个对称矩阵。假设语句的第i个词（含
有一个字符，在句子中的序号设为ic）与第j个词（含有三个字符，在句子中的序号分别
为jc1，jc2，jc3）之间的关系为动宾关系（奖奏奂），则有Micjc1

夽 Micjc2
夽 Micjc3

夽 V OB，

而且Mjc1i
c 夽 Mjc2i

c 夽 Mjc3i
c 夽 V OB。我们将语句的主干词对应的对角线位置的值设置

为奈奥奡奤，而对角线上其他位置的值设为夰。以矩阵表示的句法结构示例如奆奩奧奵奲奥 夳。

在准备训练数据时，语句的句法结构矩阵可以由中文处理工具生成的句法树修改而成。
在参数优化阶段，假设输入语句为S，其文本序列长度为t，经过奂奅奒奔之后的语义表征
为SBERT，它的维度为t × 夷夶夸。然后采用以下公式产生两个中间变量H1和H2。

Hi 夽 f夨WiSBERT 夫 bi天 夨失天

f表示对矩阵进行形变操作的函数，Wi和bi是随机初始化并在训练中更新的参数。产生
的H1和H2的维度都是夶头×t×失夲。然后基于以下公式产生句法结构分析结果。

M 夽 Softmax奛W 夨H1 ·HT
2 天奝 夨夲天

M的维度夶头×t × t，对应t × t矩阵的每个元素的数值（维度是失×夶头），即句法结构矩阵的
结果。

夳央 语法错误检测

我们采用多标签分类的方法完成语法错误检测任务，在奂奅奒奔之后增加一个全连接层直接
输出分类结果。分类的结果是句子含有的语法错误的类型。如果语句不含语法错误则输
出奜没有错误夢，如果它含有多个语法错误则输出多个语法错误标签。语法错误检测的训练
数据是由前文所述方法构造出来或者实际写作中产生。

上述三个任务模型的损失函数都用交叉熵来计算。多任务学习模型的损失函数是这三个模
型的损失函数之和，模型训练的目标是最小化该损失函数。
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Model FPR
Detection level Identification level Position level

Acc. Pre. Rec. F1 Acc. Pre. Rec. F1 Acc. Pre. Rec. F1

NLPTEA-18-HSK

*B0 0.2138 0.7153 0.8395 0.6759 0.7489 0.6253 0.6518 0.4305 0.5185 0.4935 0.4395 0.248 0.3171

*B0+MTL 0.2438 0.7416 0.8354 0.733 0.7809 0.6293 0.6309 0.4854 0.5486 0.472 0.4062 0.2785 0.3304

*B0+MTL+DA 0.2106 0.743 0.8516 0.7253 0.7833 0.6462 0.6619 0.4827 0.5583 0.4843 0.4234 0.2769 0.3348

NLPTEA-16-HSK

*B0 0.2182 0.7828 0.7771 0.7792 0.7782 0.7371 0.6993 0.582 0.6353 0.6492 0.5703 0.4173 0.482

*B0+MTL 0.2619 0.7768 0.7491 0.8173 0.7817 0.7176 0.663 0.6225 0.6421 0.617 0.5313 0.452 0.4884

*B0+MTL+DA 0.1975 0.795 0.7922 0.8074 0.7997 0.7457 0.7063 0.5996 0.6485 0.6543 0.5713 0.4341 0.4933

NLPTEA-16-TOCFL

*B0 0.2132 0.6905 0.7512 0.6005 0.6676 0.618 0.5858 0.3753 0.4575 0.5024 0.3671 0.1986 0.2576

*B0+MTL 0.2666 0.7044 0.7514 0.6773 0.7124 0.608 0.5514 0.4322 0.4863 0.5066 0.3698 0.2301 0.2836

*B0+MTL+DA 0.2495 0.706 0.7498 0.6742 0.71 0.617 0.5761 0.4244 0.4886 0.5123 0.3718 0.2283 0.2828

奔奡奢奬奥 夲夺 中文语法错误检测模型的对比实验结果

3.3 基基基于于于序序序列列列标标标注注注的的的CGED模模模型型型训训训练练练和和和应应应用用用

我们把奃奇奅奄视为序列标注问题，并选用奂奅奒奔夭奃奒奆结构作为模型的基本架构，其
中奂奅奒奔的参数经过经过夲央夲节所述方法进行调整，见奆奩奧奵奲奥 头。由于我们处理的对象是中文
数据，我们使用中文奂奅奒奔模型，它是基于大量中文维基百科语料预训练而成。在奂奅奒奔之后
使用奃奒奆模型 夨奓奵奴奴奯奮 奡奮奤 奍奣奃奡奬奬奵奭夬 夲夰失夲天，一种经典的序列标注方法，直接生成语法错误
检测的结果。语法错误标签使用奜奂奉奏夢方式编码，奜奂夢代表错误的开始位置，奜奉夢表示中间或者
结束位置，奜奏夢表示当前字符没有语法问题。例如对于错误奘，奜奂夭奘夢代表奜奘夢错误的第一个位
置，奜奉夭奘夢表示其他位置。
在训练阶段，训练数据集的部分数据来自人们在实际写作中出现的语法错误，而另一部分

则来自前文所述方法构造出的数据。训练模型和预测模型的结构是一样的，输出的结果包含：
是否存在错误，错误类型以及错误发生的位置。

4 中中中文文文语语语法法法错错错误误误检检检测测测实实实验验验

我们采用奎奌奐奔奅奁中文语法错误检测评测数据集奛失夸奝试验了我们的方法。奎奌奐奔奅奁提供
一份标注过的语法错误数据集，语料来源是汉语非母语的汉语学习者在中文写作当中产
生的错误样例。该数据集将语法错误分为四种类型：奲奥奤奵奮奤奡奮奴 奥奲奲奯奲女（记为奠奒大，即成分冗
余），奭奩女女奩奮奧 奷奯奲奤女（记为奠奍大，即成分缺失）夬 奷奯奲奤 女奥奬奥奣奴奩奯奮 奥奲奲奯奲女（记为奠奓大，即用词不当）
和奷奯奲奤 奯奲奤奥奲奩奮奧 奥奲奲奯奲女（记为奠套大，即词序不当）。数据集里的语句可能没有语法错误，也可能
含有一个或多个语法错误。语法错误检测系统需要从以下三个方面对语句进行检测：

� 奄奥奴奥奣奴奩奯奮夭奬奥奶奥奬：检测语句是否含有语法错误。

� 奉奤奥奮奴奩夌奣奡奴奩奯奮夭奬奥奶奥奬：语句含有的语法错误的类型。

� 奐奯女奩奴奩奯奮夭奬奥奶奥奬：语句含有的语法错误的发生位置。

4.1 数数数据据据收收收集集集和和和处处处理理理

我们使用奰她奬奴奰中文处理工具对语句进行分词、词性标注和依存句法分析，同时采用奰她奬奴奰的
标注体系。在多任务学习优化奂奅奒奔时，我们使用了一些公开数据集来提升分词的准确性，以
提高词性标注和依存句法分析的准确度。
我们收集了奎奌奐奔奅奁 夲夰失夶，奉奊奃奎奌奐 夲夰失夷和奎奌奐奔奅奁 夲夰失夸的奃奇奅奄任务的评测数据集，

共有语句数量为夲夰夬头夵失，按照句号、问号和感叹号拆分之后的语句数量为失夰头夬失头失。选择其中
的夸夰夥数据作为训练数据，其余数据为校验数据。同时，我们收集和整理了中文维基百科数据
集和人民日报数据集，使用夲央失节介绍的数据构造方法生成训练数据（语句总数为失夳夸夬夸夲夵）并加
入到训练集。为了维持正确语句和错误语句的比例，我们在数据集中加入了同等数量的不含语
法错误的语句。
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Model FPR
Detection level Identification level Position level

Acc. Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1 Pre. Rec. F1

B0+MFF+DA 0.2106 0.743 0.8516 0.7253 0.7833 0.6619 0.4827 0.5583 0.4234 0.2769 0.3348

HFL

*run1 0.1613 0.7101 0.8276 0.609 0.7017 0.7107 0.4173 0.5259 0.5341 0.2729 0.3612

*run2 0.7554 0.6436 0.6171 0.9572 0.7504 0.3931 0.7331 0.5118 0.1441 0.3886 0.2102

*run3 0.1754 0.7278 0.8254 0.6517 0.7283 0.6874 0.4588 0.5503 0.4752 0.2906 0.3606

CMMC-BDRC

*run1 0.5314 0.6889 0.6736 0.8621 0.7563 0.4834 0.5952 0.5335 0.2741 0.3177 0.2943

*run2 0.3574 0.6988 0.7266 0.7408 0.7336 0.5831 0.4955 0.5357 0.3839 0.2966 0.3346

*run3 0.347 0.663 0.7109 0.6709 0.6903 0.4853 0.4096 0.4442 0.2482 0.1814 0.2096

NCYU

*run1 0.9987 0.5596 0.5598 0.9985 0.7174 0.2381 0.9749 0.3828 0.0030 0.0390 0.0056

*run2 0.9994 0.5599 0.5599 0.9995 0.7177 0.2382 0.9752 0.3828 0.0030 0.0384 0.0056

*run3 0.9994 0.5599 0.5599 0.9995 0.7177 0.2382 0.9752 0.3828 0.0030 0.0380 0.0055

奔奡奢奬奥 夳夺 奂奅奒奔夫奍奆奆夫奄奁与奎奌奐奔奅奁 夲夰失夸 奃奇奅奄评测模型的对比

4.2 实实实验验验结结结果果果

我们按照夲央夲节介绍的方法，运用训练数据对奂奅奒奔的参数进行调整。然后使用训练数据
对语法错误检测的奂奅奒奔夫奃奒奆模型进行训练，使用校验数据进行测试。我们同时使用不同的
模型进行了对比实验，奔奡奢奬奥 夲显示了对比实验的结果。其中，奂夰表示未经过优化的奂奅奒奔模
型，奍奔奌表示多任务学习方法，奄奁表示数据增强，奂夰夫奍奔奌夫奄奁则表示文本采用的方法。
不同的模型分别在奎奌奐奔奅奁 夲夰失夸 奃奇奅奄任务的奈奓奋测试集（奎奌奐奔奅奁夭失夸夭奈奓奋）、奎奌奐奔奅奁
夲夰失夶 奃奇奅奄任务的奈奓奋测试集（奎奌奐奔奅奁夭失夶夭奈奓奋）和奔奏奃奆奌（奎奌奐奔奅奁夭失夶夭奔奏奃奆奌）测试
集上进行了实验。

对比实验结果表明，使用语言学特征对奂奅奒奔进行优化之后，语法错误检测的效果在各方
面都有明显的提升，特别是检测的召回率得到很大提高。但是随着召回率的上升，检测精确率
有一定程度的下降，不过数据增强的使用很好地弥补了这个问题，使得模型能够同时提高检测
得召回率和精确率，并使奆失指标提升。

我们与奎奌奐奔奅奁 夲夰失夸 奃奇奅奄评测结果进行了横向对比。我们没有采用模型融合以进一
步提高检测效果，只用单一模型来与奎奌奐奔奅奁 夲夰失夸评测效果较好的模型进行对比，结果
见奔奡奢奬奥 夳。奈奆奌，奃奍奍奃夭奂奄奒奃和奎奃奙奕是奎奌奐奔奅奁 夲夰失夸评测结果里面准确率，召回率或
者奆失值较高的模型。在奄奥奴奥奣奴奩奯奮 奌奥奶奥奬和奉奤奥奮奴奩夌奣奡奴奩奯奮 奌奥奶奥奬这两个测试指标上，我们的单模型
都取得了最优的奆失值。但是在奐奯女奩奴奩奯奮 奌奥奶奥奬指标上，我们方法的效果不如奈奆奌。经过分析，我
们认为这可能是因为构造的错误案例与实际测试的错误案例在错误分布的不一致而造成的。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

我们针对中文语法错误检测研究存在的主要问题之一，训练语料的缺乏，采用数据增强、
预训练语言模型和语言学特征多任务学习的方式，有效地提高了语法错误检测的效果。使用语
言学特征对语言模型进行优化能够使它学习到显式的语言学特征以及隐藏的语义信息，而语言
学特征和语法使用是十分相关的，所以它对语法错误检测效果有明显的改善作用。

由于中文语法的复杂性，我们目前的工作依然存在很多不足，错误类型和位置的检测效果
不好。在下一步工作计划中，我们将进一步提高数据构造的合理性，使构造的错误样本更符合
人们实际所犯的语法错误。另外，我们会对语言学特征的多任务学习的结构进行改善，以进一
步提高奃奇奅奄任务的检测效果。
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基于有向异构图的发票明细税收分类方法

赵珮瑶1,2，郑庆华1,2，董博3,4，阮建飞1,2，罗敏楠1,2
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摘要

税收是国家赖以生存的物质基础。为加快税收现代化，方便纳税人便捷、规范开具增值
税发票，国税总局规定纳税人在税控系统开票前选择发票明细对应的税收分类才可正
常开具发票。提高税收分类的准确度，是构建税收风险指标和分析纳税人行为特征的
重要基础。基于此，本文提出了一种基于有向异构图的税收分类方法 (Heterogeneous
Directed Graph Attenton Network,HDGAT)，利用发票明细间的有向信息建模，引入
外部信息，显著地提高了发票明细的税收分类准确度。

关键词： 税收分类 ；图卷积网络 ；有向异构图

Tax Classification of Invoice Details Based on Directed
Heterogeneous Graph

Peiyao Zhao1,2，Qinghua Zheng1,2，Bo Dong3,4，Jianfei Ruan1,2，Minnan Luo1,2
1 School of Computer Science and Technology, Xi’an Jiaotong University

2SPKLSTN Lab, Xi’an Jiaotong University
3National Engineering Lab for Big Data Analytics, Xi’an Jiaotong University

4School of Continuing Education, Xi’an Jiaotong University

Abstract

Taxation is the material basis for the survival of the country. In order to accelerate tax
modernization and facilitate taxpayers to issue value-added tax invoices in a convenient
and standardized manner, the State Administration of Taxation requires taxpayers to
select the tax classification corresponding to the invoice details before issuing invoices
in the tax control system Thus, improving the accuracy of tax classification has a
crucial role in the construction of tax risk indicators and analysis of taxpayer behavior
characteristics. This paper proposes a classification model based on the Heterogeneous
Directed Graph Attention Network (HDGAT). The model significantly improves the
accuracy of the tax classification of invoice details by using the directed information
among the invoice details and external information.

Keywords: Tax classification , Graph convolutional network , Directed
heterogeneous graph

1 引言
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为加快税收现代化建设，方便纳税人便捷、规范开具增值税发票，国税总局自 2016 年 5 月
1 日起在全国范围内推行《商品和服务税收分类与编码》，纳税人在使用税控系统开票前，需要
选择商品和服务（即发票明细）对应“税收分类编码”才能正常开具发票 (国家税务总局, 2016)。
对于经济活动中不存在生产和加工环节的纳税人，购进和销售的商品原则上要保持一致，即进
项货物和销项货物品类一致。通过对比商品与服务税收分类编码即可判断该类企业是否存在虚
开或者开票不规范的行为。商品和服务的税收分类编码，作为各种税收风险指标的数据基础，其
重要性不言而喻。提高商品和服务的税收分类精确度，是构建税收风险指标和分析纳税人行为
特征的重要基础 (殷明霞, 2019)(孙懿, 2015)。
发票明细标注了对应的纳税人之间交易的商品和服务名称，选取中国某省纳税人数据进行

分析，根据图（1）所示，发票明细平均文本长度为 17.62，在单词数量为 60 时，样本累计百分
比达到了 98.76%，选取不同样本的统计结果有细微差别，但符合短文本的定义。因此，对针对
发票明细的税收分类问题可转化为短文本的多分类问题。
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图 1: 发票明细文本长度统计

因税务场景中发票上下游特有的方向性特征，现有的短文本分类方法并不适用于处理发
票明细的税收分类问题。基于上述背景，本文提出了一种基于异构有向图的短文本分类模型
(Heterogeneous Directed Graph Attenton Network,HDGAT) 来进行发票明细的税收分类，有效
地利用了发票明细间的有向信息。

2 相关工作

文本分类是自然语言处理中的经典应用，由于短文本的稀疏性和有限的标记数据，传统的
文本分类方法不适用于短文本分类，目前主流方法主要包括基于主题模型的分类方法、基于深
度学习的分类方法，根据数据集的不同，也可划分监督学习和半监督学习方法 (邓丁朋 et al.,
2020)。
主题模型指通过推理策略获取短文本的主题特征，并将其与文档的原始特征进行融合，从而

实现较好的分类效果。潜在语义分析模型（Latent Semantic Analysis，LSA）(Wiemer-Hastings
et al., 2004) 通过奇异值分解将文档映射到低维语义空间里的进行向量表示，从概率生成的角度
实现对文本的表示；概率潜在语义分析模型（probabilistic LSA，pLSA）(Hofmann, 1999) 从概
率角度对 LSA 模型进行扩展，构建了一个以主题为隐变量的贝叶斯概率模型；隐含狄利克雷模
型（Latent Dirichlet Allocation，LDA）(Blei et al., 2003) 是在 pLSA 的基础上扩展的一个文
档、主题和词的三层贝叶斯概率模型，一定程度上克服了随着文档集增长 pLSA 参数过多而造
成的过拟合问题。

随着神经网络的发展，RNN(Yin et al., 2017) 和 CNN(Lawrence et al., 1997) 等两个代表
性的深度神经模型也开始在 NLP 任务中发挥了作用。TextCNN(Kim, 2014) 是将 CNN 用于
句子分类的最初尝试，通过 word2vec 将单词转化为向量；循环神经网络 (Recurrent Neural
Networks,RNN)(Yin et al., 2017) 是一类以序列数据为输入，在序列的演进方向进行递归且所有
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节点按链式连接的递归神经网络；作为对 RNN 模型的改进，LSTM 网络模型 (Hochreiter and
Schmidhuber, 1997) 被提出，通过长短期记忆单元来解决 RNN 梯度消失和指数爆炸问题。

针对短文本的特征词少，信息关联性不强以及存在大量样本的标注瓶颈问题，基于半监督
学习的短文本分类问题越来越受到关注。预测文本嵌入 (Predictive Text Embedding,PTE) 模
型 (Tang et al., 2015) 是一种半监督模型，该模型将有标签数据和无标签数据共同建模，然后
将该网络降维到一个低维度的向量空间，得到文本的特征表示；分层注意力网络 (Hierarchical
Attention Networks,HAN) 模型 (Yang et al., 2016) 是一种两层级的注意力模型。将文本分为
单词-句子两层结构，分别建模后形成文本的向量表示。两层注意力模型分别应用于单词级
别和句子级别，使得模型对于不同的单词和句子给予不同的权重，从而让文本分类更加精确；
TextGCN 模型 (Yao et al., 2019) 将词和文本同时作为节点构建异构图，从而对文本进行表示；
HGAT(Linmei et al., 2019) 模型通过在异构图上设立两层注意力机制，捕获不同节点的重要性。
目前金税三期的增值税发票管理系统中，会根据纳税人填写的发票明细，推荐其所属商品

和服务税收分类编码，具体推荐规则为：前期通过各领域专家人工校定，得到大量有标签的样
本，要推荐的发票明细通过与标签样本进行语义相似度计算，选取语义相似度最高的税收分类
进行推荐。现有匹配规则忽略了发票间的关联关系以及文本间的共现关系，从而影响分类的质
量。而上述短文本分类方法亦不能完全适用于税务领域，根据纳税人交易生成的发票信息可知，
同一纳税人的进项发票和销项发票存在方向信息，而现有基于图的短文本分类方法是在无向图
基础上建模，损失了发票的上下游信息。

本文提出了一种基于有向异构图的税收分类方法 HDGAT，通过融合标记数据和未标记数
据间的关联关系，结合发票间的有向信息建模，引入标签概念和词语概念作为外部知识补充，设
置双层注意力机制，通过多种粒度捕获关键信息，减少嘈杂信息的权重，显著地提高了发票明
细的税收分类准确度。

3 基于有向异构图的税收分类

3.1 短文本异构图

为了充分利用发票间的上下游关系以及发票明细文本间的共现信息，本文将发票明细、标
签、词语构建为有向异构图，如图（2）所示。

纳税人A

购方

销方

销项发票

进项发票

下游

上游

销项发票

销项发票
销项发票

进项发票

进项发票
进项发票

纳税人B的进项发票和销项发票的上下游示意

进项发票(上游)

销项发票(下游)

纳税人B

纳税人C
标签 发票明细 词语

图 2: 税务异构图构建

发票间的上下游关系产生于纳税人间有向的交易关系，在图2中，纳税人 B 既可以作为与纳
税人 A 交易中的购方纳税人，也可以作为与纳税人 C 交易中的销方纳税人，其交易产生的进项
发票和销项发票间就存在上下游关系，可由此分析发票明细间的语义信息传递。

共现信息，指不同文本中的关联信息和特征项隐含的知识 (于游 et al., 2019)。例如，“七匹
狼”这一发票明细表示的语义可以指香烟，也可以指衣物，在具体的分类任务中，如果没有其
它信息的引入，很难得到正确的分类结果。若当前“七匹狼”的上下游发票明细中，含有衣物
或是香烟的关联信息，则可对该文本的分类起到辅助作用。

除此外，本文考虑引入外部知识，通过处理《商品和服务税收分类编码》，提取具体类别的
相关概念作为标签的外源信息；同时引用 Wikipedia 语料集，将词语对应的概念作为词语的外
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源信息。

令 G = (V, E)表示短文本异构图，节点 V = D ∪ T ∪ E，包含短文本 T = {t1, . . . , tm}，标签
L = {l1, . . . , lk} 和词语 W = {w1, . . . , wn} 。边集 E 代表三类节点间的关系，包括标签与文本间
的关系 Label − Text、文本与文本间的关系 Text − Text、文本与词语间的关系 Text − Word。

短文本异构图细节描述如下。短文本间的关系通过纳税人的交易关系获得，并根据发票的
方向信息得到短文本的上下游关系，因此，短文本间的边为有向边。不同的短文本可能带有税
收分类标签，也可能没有税收分类标签。在 HDGAT 模型构建中，以基于谱域的方式构造有向
图的拉普拉斯矩阵，利用发票明细间的上下游关系及三类实体间的关联关系对所有实体进行网
络表示，包括有标签文本和无标签文本，最后对有标签的数据进行分类验证。

词语是从短文本数据预处理过程中得到的，通过分词工具，对短文本进行分词、去停用词，
统计所有词语出现的次数，设定提取阈值 λ = 5，提取出现次数大于 5 的词语加入异构图中。如
果短文本包含某个词语，则将它们间进行连接，建立有向边。

标签来自短文本的标记信息，与短文本间的边为有向边，由标签指向短文本。

3.2 有向异构图卷积

图卷积网络 (Graph Convolutional Networks,GCN) 是一个多层神经网络，根据节点的邻域
属性来推导其嵌入向量，最初应用于同构图 (Kipf and Welling, 2016)。根据更新方式可将 GCN
分为基于空间域的 GCN 和基于谱域的 GCN(Zhou et al., 2018), 本文构建的模型是以谱域的角
度进行建模，模型整体架构如图（3）所示。

邻接矩阵

转移概率矩阵

出度矩阵

Perron向量对角矩阵

有向图拉普拉斯矩阵

两层注意力机制

逐层传播规则

异构有向图

A

<latexit sha1_base64="w/rLnvqovzmRMfSiYTktzDmvLKA="></latexit>

Dout

<latexit sha1_base64="vg0bGbxMlyaHrL1OZq0bAWPVlSc="></latexit>

P = D�1
outA

<latexit sha1_base64="Jf5wQoGK/H11LR03KxljjVqYq94="></latexit>

�

<latexit sha1_base64="jo0L5g1CUONXaXAFZkLDpVl+Zfg="></latexit>

Â =
1

2

⇣
�1/2P��1/2 + ��1/2PT�1/2

⌘

<latexit sha1_base64="ppHH667FtmsU11uJNVvw4T6s17A="></latexit>

H
(l+1) = H

(l+1)
LT +H

(l+1)
TT +H

(l+1)
TW

<latexit sha1_base64="+X1zz4ZSPuNiOLJcj8fYIkPOWX4="></latexit>

= �

 
X

⌧2T
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图 3: HDGAT 模型示意

定义有向图 G = (V, E)，其中 V 和 E 分别代表节点和边的集合。如果图 G 的每对顶点之
间在每个方向上都有一条路径，则此有向图 G 称为强连通。假设节点 u 指向节点 v，则这条边
表示为 (u, v)，节点 u 和节点 v 互为一阶邻居。节点的出度指从该节点出发的边的条数，入度
指进入该节点的边的条数。定义有向图的出度矩阵为 Dout，邻接矩阵为 A，则转移概率矩阵为
表示为公式所示

P = D−1
outA (1)

根据 Perron-Frobenius 定理 (De Lathauwer et al., 2000)，具有非负项的不可约矩阵具有唯
一的左本征向量，所有项均为正。将这一定理应用到有向图中，令 ρ 表示一个强连通有向图的
转移概率矩阵 P 所有正特征向量的特征值，则 P 具有唯一的左本征向量 ϕ，其中 ϕ(v) > 0，满
足等式 ϕP = ρϕ，ϕ 表示行向量。根据 Perron-Frobenius 定理，令 ρ = 1 ，而 P 的所有其它特
征值的绝对值不大于 1。

定义有向图的拉普拉斯矩阵为 Ldir，具体表示为

Ldir = I − D−1/2AD−1/2 = I − D1/2PD−1/2 = I − Φ1/2PΦ−1/2 (2)

其中，Φ = diag (ϕnorm(v)) 为 P 的 Perron 向量对角矩阵，因上述公式（2）中, 有向图转
移概率矩阵 P 为非对称矩阵，进一步修改为以下公式保证拉普拉斯算子的对称性 (Horn and
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Johnson, 2012)。
Ldir = I − 1

2

(
Φ1/2PΦ−1/2 + Φ−1/2P T Φ1/2

)
(3)

定义有向图的分层传播规则如下

H(l+1) = σ
(
Â · H(l) · W (l)

)
(4)

其中，Â = 1
2

(
Φ̃1/2P̃ Φ̃−1/2 + Φ̃−1/2P̃ T Φ̃1/2

)
表示有向图的拉普拉斯矩阵，H(l) ∈ R|V|×q 表示

lth 层中节点的隐藏表示，第一层设置 H(0) = X，W (l) 表示使用梯度下降训练神经网络权重矩
阵。σ(·) 表示激活功能，例如 ReLU。

在短文本异构图中，有三类节点：短文本、词语、标签。将边类型集合表示为 T = {τ1, τ2, τ3}，
具体来说，τ1 = Label − Text，τ2 = Text − Text，τ3 = Text − Word，则对于短文本异构图的
传播函数定义为各部分的加和，将它们各自的权重矩阵投影到一个隐式的公共空间中，如公式
(5) 所示:

H
(l+1)
LT = σ

(
ÂLT · H

(l)
LT · W

(l)
LT

)
(5a)

H
(l+1)
T T = σ

(
ÂT T · H

(l)
T T · W

(l)
T T

)
(5b)

H
(l+1)
T W = σ

(
ÂT W · H

(l)
T W · W

(l)
T W

)
(5c)

H(l+1) = H
(l+1)
LT + H

(l+1)
T T + H

(l+1)
T W = σ

(∑
τ∈T

Âτ · H(l)
τ · W (l)

τ

)
(5d)

其中 Âτ ∈ R|V|×|Vτ | 是 Â 的子矩阵，Â 的行代表所有节点，列代表类型为 τ 的相邻节点，
H(l+1) 的表示第 l + 1 层的传播函数，是通过聚集三部分 H

(l)
τ 的特征的信息而获得的，第一层

设置 H
(0)
τ = Xτ。权重矩阵 W

(l)
τ ∈ Rq(l) × q(l+1). ，需考虑不同特征空间的差异。

3.3 注意力机制

通常，对于指定节点，不同类型的邻居节点可能会对它产生不同的影响。相同类型的邻居
节点可能会携带更多有用的信息，并且，相同类型中的不同邻居节点也可能具有不同的重要性。
例如，在短文本异构图中，短文本节点、标签节点和词语节点可能会对指定短文本节点具有不
同的影响，而与该节点相连的其它短文本节点也可能具有不同的重要性。为了同时捕获节点级
别和类型级别的不同重要性，本文引入双层注意力机制 (Velikovi et al., 2017)。

1）类型级别的注意力机制
给定特定节点 v，类型级别的注意将学习不同类型的相邻节点对 v 的影响权重。具体来

说，首先将类型 τ 的嵌入表示为 hτ =
∑

v′ Âvv′hv′，hτ 是相邻节点特征 hv′ 的总和，其中节点
v′ ∈ Nv 并且类型为 τ。然后，基于当前节点 hv 和嵌入表示 hτ 来计算类型级别的注意力得分，
如公式（6）所示。

âτ = σ
(
µT

τ · [hv∥hτ ]
)

(6)

其中 µτ 是类型 τ 的注意力向量，|| 表示“连接”，σ(·) 表示激活函数，例如 ReLU。
使用 softmax 函数对所有类型的注意力得分进行归一化，从而获得类型级别的注意力权重，

如公式（7）所示。

α̂τ = exp (âτ )∑
τ ′∈T exp (âτ ′)

(7)

2）节点级别的注意力机制
对于特定节点 v, 节点级别的注意力机制将捕获不同相邻节点的重要性并减少噪声节点的权

重。形式上，给定类型为 τ 的特定节点 v 及为不同类型 τ ′ 的相邻节点 v′ ∈ Nv，基于类型级别
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的嵌入 τ ′，计算节点 v 和节点 v′ 基于节点级别的注意力得分，注意力权重表示为 ατ ′ ，如公式
（8）所示。

b̂vv′ = σ
(
νT · α̂τ ′ [hv∥hv′ ]

)
(8)

其中 ν 是注意力向量。使用 softmax函数对节点级别的注意力得分进行归一化，如公式（9）
所示。

β̂vv′ = exp (bvv′)∑
i∈Nv

exp (bvi)
(9)

最后，通过替换等式，我们将包括类型级别和节点级别注意的双重注意机制集成到有向异
构图卷积中。整体的分层传播规则如公式所示：

H(l+1) = σ

(∑
τ∈T

B̂τ · H(l)
τ · W (l)

τ

)
(10)

其中，B̂τ 表示注意力矩阵，βvv′ 表示在 vth 行 v′th 列的元素。为了实现后续的分类任务，
将短文本嵌入 H(L) 馈送到 softmax 层进行分类，在模型训练过程中，通过 L2 范数交叉熵损失
训练数据，表示为：

L = −
∑

i∈Dtrain

C∑
j=1

Yij · log Zij + η∥Θ∥2 (11)

其中，C 表示分类数目，Dtrain 表示的短文本索引集合，用于训练，Y 表示标签矩阵，Θ 表示
模型参数，η 表示正则化因子。训练过程采用梯度下降算法优化模型。

4 实验设计

针对本文提出的 HDGAT 模型，本节进行相应的对比实验，说明文本间的共现信息和发票
间的有向信息对于发票明细分类的有效性，同时，引入的两层注意力机制能够进一步提高模型
的分类效果。

4.1 数据集描述及预处理

本文实验评测的数据集采用从我国某省国税局获取的纳税人交易数据、国税总局推出的《商
品和服务税收分类编码》以及中文维基百科语料库。国税总局 2018 年发布的《商品和服务税收
分类编码》，包含 4206 种商品和服务分类，每种分类都有具体的概念说明，例如，货物“甲类
卷烟”，属于“烟草制品”，对应的概念描述为“每标准条 (200 支) 调拨价格在 70 元 (不含增值
税) 以上 (含 70 元) 的卷烟”。概念描述为判断货物的商品和服务类别提供了依据。
中文维基百科语料库是由原始的维基百科网页处理得到，提取网页中的纯文本信息进行词

模型训练，得到大量词条的向量表示，用于对短文本异构图中词语节点进行外源信息的补充。
根据我国某省国税总局中的纳税人虚开名单，根据其交易关系，选取一阶邻居节点，包含

284 种商品和服务类别的共计 50000 条发票明细文本，涉及到的纳税人数量为 4987 个，经过数
据预处理后得到 12733 个词语，作为构建短文本异构图的原始数据。数据集描述如表1所示。

表 1: 数据集基本描述

数据集 文本 标签比例 词语 标签 边

TAX50K 50000 14% 12733 284 941488

短文本异构图中有向边的度分布呈幂律分布，如图4所示，大部分的节点度极小，小部分的
节点度极大，且入度和出度的幂律分布有细微差别。
通过计算可知，异构图的边密度为 1.6865 × 10−5。根据 (Goswami et al., 2018) 的研究，边

密度表示图实际具有的边与其潜在边的比率，并不能很好的展现加权图的稀疏性特征，因此
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图 4: 税务异构图的度分布

引入 Gini 系数分析图的稀疏性。Gini 衡量一定数量的节点之间连接度的不平等程度，公式为
GI = 1 − 2 ·

[∑n
i=1

bi
T

(
n−i+ 1

2
n

)]
，其中 T 表示所有节点度的和，bi 表示节点的度按升序排列后

第 i 个值。由表2可知，构造的税务异构图 Gini 系数为 0.6530，稀疏性较高，因此 HDGAT 通
过学习局部结构的文本表示来构建发票明细的税收分类模型。

表 2: 数据集稀疏性描述

数据集 边密度 平均集聚系数 度平均值 Gini 系数

TAX50K 1.6865 × 10−5 3.1 × 10−3 1.7902 0.6530

表 3: 样本集数量表

总样本集 (10) 训练集 (6) 验证集 (2) 测试集 (2)

51000 31000 10000 10000

数据集按照 3:1:1 的比例划分为训练集、验证集、测试集，各样本数量如表3所示。数据集
中的边共有 941488 条，其中，边类型为 Text − Label 的有 50000 条，边类型为 Text − Text
的有 723451 条，边类型为 Text − Word 的有 168037 条。对词语补充概念文本、税收分类补充
概念文本进行长度统计，统计结果如图5所示。由图可知，概念类文本长度的数值分布与发票明
细的有明显区别，概念类文本长度分布不连贯，且比发票明细文本更长。
对于文本的数据预处理过程，主要包括发票明细短文本的预处理以及标签、词语的外源信

息预处理两部分，描述如下。
预处理过程尝试采用 Word2Vec+TF-IDF 和 Bert 两种方法分别获取文本的向量表示，并

分别进行实验对比。
1）Word2Vec + TF-IDF
Step1: 分词。根据《商品和服务税收分类编码》中对税收分类的说明构建交易明细专有

词典，并根据货物名称人工添加词条作为补充，构建的交易明细专业词典包括“五金”、“浇
铸”、“锡锭”、“绝地求生”、“晨光”等各行业交易明细专业性词汇共计 4467 个单词；基于 Jieba
分词工具，将交易明细专业词典设为自定义词典，作为对原有词典的补充，对发票明细短文本
进行分词处理；

Step2: 去停用词。根据实际货物描述特点，将表示规格、体积的描述词添加到停用词词典
中，例如：“52◦ 五粮液 1618 瓷瓶 500ml”中，添加“52◦”、“500ml”至停用词词典，利用 Jieba
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图 5: 概念类文本长度统计

工具对分词后的发票明细进行去停用词处理；

Step3: 获取词向量。基于 Python 的 gensim 库中的 Word2Vec 工具对纳税人的文本特征进
行 Word Embedding 处理，采用 Skip-gram 模型，以词向量上下文最大距离为 5，词向量维度
为 100 进行文本特征的向量化，得到词语的 Embedding 结果；

Step4: 计算 TF-IDF。TF 表示词频，词频 = 某个词出现次数/总词数；IDF 表示逆文档频
率，逆文档频率 =log(语料库的文档总数/(包含该词的文档数 +1)), 由 TF-IDF=TF×IDF 计算
得到不同词的权重；

Step5: 获取句向量。根据词向量和词权重进行加权平均，作为该条发票明细整体的向量表
示。

2)Bert
Bert 是谷歌于 2018 年提出的基于 Transformer 的双向编码器的端到端表示模型 (Devlin et

al., 2018)。旨在通过联合调节所有层中的上下文来预先训练深度双向表示，并通过后期微调的
训练策略提高对不同文本的向量表示能力。本文选用 Bert 旨在对比其表示效果，对细节原理不
做详述。

Step1: 获取中文预训练模型，根据模型所在路径设置加载地址；
Step2: 使用 Python 的第三方库 bert-as-service，分别完成客户端 bert-serving-client 和服

务端 bert-serving-server 的配置；
Step3: 服务端开启服务后，客服端根据服务端 ip 进行连接；
Step4: 依次遍历发票明细、词语补充概念、税收分类概念，根据 BertClint.encode() 函数获

取对应的 768 维句向量。

4.2 评价指标和参数设置

实验任务为实体分类，选取精准率 Accuracy、F1 值作为评价指标。Accuracy 的计算方法
如公式12所示，F1 的计算方法如公式13所示。

Accuracy = TP + TN

TP + TN + FP + FN
(12)

F1 = 2TP

2TP + FP + FN
(13)

其中，TP 表示正例被判定为正例，FP 表示负例被判定为正例，FN 表示正例被判定为负
例，TN 表示负例被判定为负例。
针对 HDGAT模型，我们探索了不同参数对实验结果的影响。实验基于随机梯度下降进行模

型训练，在训练中，使用固定学习率 λ，在 λ = 0.001, 0.002, 0.005 的范围内进行尝试，训练时的
dropout 在 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9 中进行尝试。最终选择如下最优参数：λ = 0.005，dropout = 0.8，
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网络的隐藏层维度设置为 512，根据 Word2Vec+TF-IDF 和 Bert 训练得到向量维度的不同，分
别将输入维度设置为 100 或 768。正则化因子设置为 η = 5e − 6，避免模型过拟合。

4.3 实验结果与分析

1) 有效性分析
本节将 HDGAT 与 LSTM、PTE、TextGCN、HAN 四类基准算法在税务数据集上进行实

验对比，用来评估 HDGAT 用于半监督短文本分类的效果。其中，LSTM 是长短期记忆网络
(Hochreiter and Schmidhuber, 1997)，将发票明细的向量表示直接输入到模型中，进行文本分
类任务；PTE(Tang et al., 2015) 是最早的异构网络的表示学习方法，可用于文本数据的半监督
分类任务；TextGCN(Yao et al., 2019) 是将最早将异构 GCN 模型应用于文本分类任务的，通
过将文本和词语作为节点，学习二者之间的关联，进而输出向量表示进行半监督的文本分类任
务；HAN(Yang et al., 2016) 通过元路径，将文本异构图转化为几个同构子网络的加和，然后在
应用图注意力机制进行文本分类任务。HGAT(Linmei et al., 2019) 将注意力机制引入异构图中
进行文本分类的任务。我们用 W 表示模型输入的向量是通过 Word2Vec+TF-IDF 生成的，用
B 表示模型输入的向量是通过 Bert 生成的。“-directed”表示在 HDGAT 模型中去除有向信息，
观察实验结果；“-attention”表示在 HDGAT 模型中去除双层注意力机制，观察实验结果。实
验结果如表4所示。

表 4: 实验结果对比

评价指标 Accuracy(%) F1(%)

LSTM 43.67 42.19
PTE 45.32 42.53

TextGCN 72.61 60.98
HAN 65.64 59.77

HGAT 79.49 74.12
HDGAT(W) 84.45 77.67
HDGAT(B) 89.32 81.55

HDGAT(W-directed) 79.33 72.34
HDGAT(B-directed) 80.98 73.76

HDGAT(W-attention) 73.67 61.97
HDGAT(B-attention) 75.56 62.69

由表4可知，HDGAT 模型的分类效果比基准方法有明显提升，其中 HDGAT 基于 Bert 获
得向量表示比基于 Word2Vec+TF-IDF 获得向量表示对后续模型训练分类的效果更好，说明优
质的词向量模型对于后续模型训练的重要性，词向量模型的训练语料越丰富，得到词语的向量表
示越准确。对于基准方法的实验效果，PTE 模型的分类结果较差，原因可能是，PTE 仅依靠词
语间的共现信息来学习文本嵌入的，而短文本的共现信息相对于长文本来说较少，使得 PTE 分
类效果不理想。基于图神经网络的模型 HGAT、TextGCN 和 HAN 模型较 CNN、LSTM、PTE
分类效果理想。
针对 HDGAT 的消去实验的分类结果，去除有向信息的分类结果与 HGAT 分类效果基本

一致，优于其它基准方法，说明引入发票明细的上下游信息捕获了短文本间的语义信息传递，同
时也说明注意力机制捕获了不同相邻节点和不同类型节点的重要性（减少了嘈杂信息的权重）；
去除注意力机制的分类结果仍优于基准方法，说明将发票明细间的上下游的方向信息输入到模
型的有效性。

HDGAT 模型是基于谱域的图卷积模型，模型训练过程中需计算全部图的邻接矩阵，不适
合超大规模图的计算，相对于基于空间域的图卷积模型，不会随机选取邻居节点进行建模，可
解释性更强。

2）可解释性分析
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短文本

30ml玻尿酸(实体 )多效修复精
华液(实体 )小盒盲文(实体 )
凹凸版(实体 )

短文本

双喜正面效果2同位异像微雕钢板

标签 ：模具

标签 ：金属制品l2
<latexit sha1_base64="M7uX9buSaO3bsV2gBeiPQKVEK3g="></latexit>

l1
<latexit sha1_base64="P7kIg739iuLqNhBax6u62L2ZUwU="></latexit>

d1
<latexit sha1_base64="wW3uXLHbQDtqQqKds/qUOoHdtG4="></latexit>

d1
<latexit sha1_base64="wW3uXLHbQDtqQqKds/qUOoHdtG4="></latexit>

d2
<latexit sha1_base64="i2VviBdaczBUeYMkOlYHtv67FuQ="></latexit>

d2
<latexit sha1_base64="i2VviBdaczBUeYMkOlYHtv67FuQ="></latexit>

e2
<latexit sha1_base64="kZloZ3Kbukrtdd6/LnGyN30WYzQ="></latexit>

e1
<latexit sha1_base64="eyvmA2gssWFEhA4o0N9RMBXo6AM="></latexit>

e3
<latexit sha1_base64="0ph/1iZVOQ1IFFFWdraHmkZDSws="></latexit>

e4
<latexit sha1_base64="9esQtpaHkNHeMOGyi856uUju+Q4="></latexit>

图 6: HDGAT 可视化分析

以发票明细“30ml 玻尿酸多效修护精华液小盒盲文凹凸版”为例，其正确分类为“印刷
专用设备”。该发票明细通过分词、去停用词、超过阈值条件被选定关联的词语依次为“玻尿
酸”、“精华液”、“盲文”、“凹凸版”。通过下游发票明细“双喜正面效果 2 同位异像微雕钢板”
关联的标签为“模具”，“陶瓷玻化砖钻头”关联的标签为“金属制品”等等，构成的局部短文本
异构图如图（6）所示。

通过分析纳税人间的交易信息可知，发票明细间的上下游关系可以分为通用类货物销向关
系和加工类货物销向关系，通用类货物指电脑、中性笔等不局限于纳税人的经营范围而购入的
货物，加工类货物指根据纳税人的经营范围购入经过加工或散装销出的货物。根据短文本 d1 关
联到的上游节点 d2 可知，二者不属于通用类货物。d2 作为上游节点，可能与 d1 存在加工制作
的关联性。

类型级别的注意权将高权重（0.75）分配给短文本本身，而将低权重（0.2 和 0.05）分配给
实体和主题，这意味着短文本本身的语义比实体和主题对分类的贡献更大，即上游发票明细“双
喜正面效果 2 同位异像微雕钢板”对于分类的影响大于其它类型节点，d2 自身的标签为“模
具”，关联为 d1 的二阶邻居。节点级别的注意力为短文本关联的节点分配了不同的权重，属于
同一类型的节点的节点级权重之和为 1，如图所示，实体 e3（盲文）、e4（凹凸版）的权重比 e1
（玻尿酸）、e2（精华液）的权重更高。经过 HDGAT 模型中 softmax 层选出可能性最大的两个
类别依次为“印刷专用设备”、“美容护肤品”，选定可能性最大的“印刷专用设备”作为分类结
果。该发票明细的二阶邻居节点，标签 l1（模具）和 l2（金属制品）对于将短文本分类为“印刷
专用设备”具有近似相等的影响。该案例表明，模型中引入发票明细间的有向信息及双层注意
力机制可以以多种粒度来捕获关键信息，并减少嘈杂信息的权重，从而影响模型的分类结果。

5 总结

本文提出了一种基于有向异构图的税收分类方法 HDGAT。该方法通过信息传播有效利用
了标记数据和未标记数据间的关联关系，构建短文本异构图，并集成标签概念和词语概念作为
外源信息补充，利用了发票明细间的方向信息及双层注意力机制，有效提高了模型的分类效果。
本文的实验部分利用了中国某省税务数据，证明了以下结论：

1）利用发票明细间的上下游信息，并引入双层注意力机制，通过多种粒度捕获关键信息，
减少嘈杂信息的权重，有效提升了分类效果；2）通过对比基于Word2Vec+TF-IDF 与基于 Bert
获得向量表示对后续模型训练的分类效果，说明优质的词向量模型对于后续模型训练的重要性，
词向量模型的训练语料越丰富，得到词语的向量表示越准确。3）HDGAT 是一种基于谱域的图
卷积模型，训练过程中需用到全部图的邻接矩阵进行计算，不适用于超大规模图计算。

该模型是根据税务场景进行构建，若其它场景中也存在短文本间具有有向信息传递的现象，
可尝试进行迁移，不适用于一般类型的短文本分类任务。未来可结合空间域的图卷积模型进行
改进，并从采样方式中寻求可解释性，以适应于超大规模图的计算。
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半监督跨领域语义依存分析技术研究
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摘要

近年来，尽管深度学习给语义依存分析带来了长足的进步，但由于语义依存分析数据

标注代价非常高昂，并且在单领域上性能较好的依存分析器迁移到其他领域时，其性

能会大幅度下降。因此为了使其走向实用，就必须解决领域适应问题。本文提出一个

新的基于对抗学习的领域适应依存分析模型，我们提出了基于对抗学习的共享双编码

器结构，并引入领域私有辅助任务和正交约束，同时也探究了多种预训练模型在跨领

域依存分析任务上的效果和性能。

关键词： 语义依存分析 ；领域适应 ；对抗学习 ；预训练模型

Semi-supervised Domain Adaptation for Semantic Dependency
Parsing

Dazhan Mao Huayong Li Yanqiu Shao*

Language Resources Monitoring and Research Center,
Information Science School, Beijing Language and Culture University,

15 Xueyuan Road, HaiDian District, Beijing, 100083, China
maodazhan@foxmail.com lihuayong@blcu.edu.cn yqshao163@163.com

Abstract

Recently, although deep learning has brought significant progress to semantic depen-
dency parsing, the semantic annotation data is very expensive to label, and when a
dependency parser with better performance in a single domain is migrated to other
domains, its performance will decline largely. Therefore, in order to make it practical,
it is necessary to solve the problem of domain adaptation. This paper proposes a new
domain adaptation dependency parsing model based on adversarial learning. We pro-
posed a shared dual encoder structure based on adversarial learning, and introduced
domain private auxiliary tasks and orthogonal constraints. At the same time, we also
explored a variety of pre-training models in the cross domain dependency parsing task
about the effectiveness and performance.
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Keywords: Semantic dependency parsing , Domain adaptation , Adversarial
learning , Pre-training model

1 引言

依存分析是一种句子结构的解析方式，其将句子的句法或语义结构解析为一系列二元、非

对称依存关系，这些依存关系构成了句子的依存树（或依存图）。不同于句法依存树分析，语义

依存图分析是一种深层次的语义解析，其描述的是句子各个组成部分间的语义关系 (Che et al.,
2012)，如图 1 所示，其允许更复杂的依存结构（如多父节点、非投射等等）。由于其能够直接
表达深层语义信息，因此应用价值更大。然而，现有的语义依存分析研究使用的数据集往往来

自课本或者新闻等单个领域，这样即使依存分析器在数据集上取得了较高的性能，当迁移到其

他目标领域时，分析器的性能也会大幅度下降。

图 1. 语义依存分析示例。图中红色依存弧为多父节点现象，蓝色依存弧为非投射现象

根据目标领域的数据有无标注，领域适应可以划分为无监督领域适应（目标领域完全没

有标注数据）和半监督领域适应（目标领域存在少量标注数据，同时也有大量无标注数据）

(Kouw and Loog, 2018)。由于语义依存分析本身的复杂性，目前纯粹基于无监督的跨领域语义
依存分析的研究进展相对滞后。而半监督的领域适应虽然仍需要少量的数据标注，但是其可以

利用一定的监督信号指导领域适应，领域迁移效果更好，迁移后的模型实用价值更大，也能更

好地和语义依存分析任务结合。因此本文关注于针对语义依存分析任务的半监督领域适应。本

文的主要工作总结如下：

• 本文提出了一个新的基于对抗学习的领域适应框架。该框架支持一个模型同时解决面向多
个目标领域的领域适应问题。该框架在实验数据集上明显优于基线模型。

• 本文将预训练语言模型融合到了对抗领域适应框架中，从而进一步提升了模型的领域适应
能力。同时我们详尽讨论分析了应用预训练语言模型解决语义依存分析任务以及领域适应

时的一系列细节问题。

2 相关工作

2.1 依存分析

现有的依存分析方法主要有两种，分别是基于转移的算法 (Chen and Manning, 2014);(Dyer
et al., 2015) 和基于图的算法 (Chen et al., 2013);(Wang and Chang, 2016)。早期的这两种依存
©2020 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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分析器需要手动定义复杂的特征模板，这费时费力且需要很强的背景知识，限制了分析器的进

一步发展 (Koo and Collins, 2010);(Koo and Collins, 2010)。
近年来，神经网络方法被广泛应用在依存分析中 (Chen and Manning, 2014);(Dozat et al.,

2017)。在这些基于神经网络的依存分析器的研究工作当中，(Dozat and Manning, 2016) 双仿
网络依存分析器取得了目前最优的性能。因此，双仿网络依存分析器在本文中，将作为后续对

依存分析进行领域适应研究的基础。

2.2 领域适应

最近，随着 (Peters et al., 2018)ELMO;(Devlin et al., 2018)BERT 等上下文表示的兴起，
大量工作开始研究基于预训练上下文表示的领域适应方法，并且取得了较好的结果，展示了预

训练上下文表示在领域适应任务上的巨大潜力。(Liu et al., 2019a) 分析了上下文表示中的语言
学知识和可迁移性。(Mulcaire et al., 2019) 使用上下文表示提升了跨语言任务的迁移效果。受
到这些工作的启发，本工作将把预训练模型融入依存分析的领域适应模型中，探究上下文信息

对跨领域依存分析是否有帮助。

对抗学习已经被证明可以明显提升跨领域依存分析器的性能 (Bousmalis et al.,
2016);(Ganin and Lempitsky, 2014)。但是大部分的工作为了抽取不同领域之间的无关特
征，都是把领域无关的特征和领域私有的特征混合在一起，这就不可避免地损失一些领域

私有的信息 (Sato et al., 2017)。(Chen et al., 2017) 针对中文多粒度分词任务，提出了一个
Shared-Private 模型。在这个模型的基础上，本文对私有编码器进行简化，不同领域的私有编
码器统一成一个，并增加领域预测的辅助任务。(Liu et al., 2017);(Shi et al., 2018) 引入了正交
约束来消除共享空间和私有空间之间的冗余信息。在本文中也将把正交约束应用到领域无关编

码器和领域私有编码器之间。

3 基于对抗学习的领域适应依存分析模型

与一般基于对抗的跨领域依存分析做法一样，都是混合源领域和目标领域的数据输入到

Biaffine 编码器，但本模型增加了 BERT 通用编码层、领域共享双编码器、领域分类辅助任务
以及正交约束等可能对模型性能有提升作用的组件。

图 2. 基于对抗学习的领域适应依存分析模型结构
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3.1 BERT 通用编码层

经典的依存分析器采用词向量加词性向量的静态表征，有时也会以字符向量表示加以辅助，

这种经典的组合方式不能为每个词提供基于上下文的正确表示，也无法很好地解决未登录词问

题。近年来，随着 BERT 等预训练语言模型的涌现，越来越多的研究开始使用预训练语言模
型替换经典的词向量输入，同时也有大量研究表明 BERT 等预训练语言模型对于跨领域迁移
有着很好的帮助，因此本文使用 BERT 作为底层编码。BERT 是多层 Transformer 神经网络
(Vaswani et al., 2017) 的堆叠，形式化地，BERT 每层的处理过程可表示为：

hi,j = BERTj(xi) (1)

其中，i 表示第 i 个输入，j 表示第 j 层 BERT，xi 是输入的字符。

BERT 默认选择使用最后一层 BERT 输出作为整体输出，但是已有大量研究表明 BERT
等预训练语言模型每层的编码信息并不相同，一般 BERT 底层涉及一些语言基础知识，BERT
中层编码了一定的句法结构知识，BERT 高层则编码了语义知识，且 BERT 和训练时的任务相
关度很高。因此直接使用最后一层 BERT 输出可能不是最好的方案，为此，本文引入了层加权
机制，以一种可训练的方式加权平均不同 BERT 层的输出。层加权机制可形式化为：

hi = c
∑
i

BERTj,i · softmax(wj) (2)

其中 wj 是一个可训练的“权重”标量，用来对应每一层 BERT 输出；c 是一个可训练的缩放

标量，用了缩放最后的加权表示；BERTj,i 表示第 j 层 BERT 在第 i 个位置的输出。

经过层加权机制后，可以得到对应输入的字符序列表示，由于依存分析是基于词语级别的，

所以需要从字符序列映射到词语序列，我们采用简单的尾字表示法完成映射，即对于每个词语

只选择尾字对应的表示来作为整个词语的表示。

3.2 领域共享双编码器

在预训练语言模型之后，又连接了两个领域共享编码器，一个是领域无关特征编码器

f
E(x)
share，一个是领域私有信息编码器 f

E(x)
private，分别负责提取领域无关特征和领域私有特征。两

个编码器均使用两层 Transformer 神经网络实现，每层 Transformer 网络可以形式化地表示为：

Transformer(X) = Skip(FF, Skip(MultiHead,X)) (3)

Skip(f, h) = LayerNorm(h+Dropout(f(h))) (4)

FF (h) = GELU(hW T
1 + b1)W

T
2 + b2 (5)

其中，(Hendrycks and Gimpel, 2016)GELU 代表高斯误差线性单元激活（Gaussian error linear
units）函数。为了保证领域无关特征编码器可以提取到领域共享的特征，我们在领域无关编码
器上额外连接了一个对抗判别器，基于对抗学习的方式强制编码器编码领域无关特征。同时为

了保证领域私有编码器可以提取到每个领域的私有信息，我们在领域私有编码器上也额外连接

了一个领域分类辅助任务。
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3.3 对抗判别器

“领域无关”特征编码器除了连接依存任务所需的解码器 Biaffineedge 和 Biaffinelabel

外，还额外连接一个对抗判别器 Dadv(x)，负责提取领域之间的不变特征。

参考 WGAN 的实现 (Arjovsky et al., 2017);(Arjovsky and Bottou, 2017)，本文采用基于
Wasserstein 距离的对抗判别器。在使用基于 Wasserstein 距离的损失作为对抗损失时，对抗判
别器实际上是一个 Wasserstein 距离回归网络。

形式化地，对于源领域的输入数据 Xsource 和目标领域的输入数据 Xtarget，经过领域特征

编码器后，我们分别得到对应的表示分布 Ps 和 Pt，则 Ps 和 Pt 之间的 Wasserstein 距离等于：

W (Ps, Pt) = sup
∥f∥L≤1

Ex∼Ps [f(x)]− Ex∼Pt [f(x)] (6)

其中，f 是一个 Lipschitz-1 连续函数，注意为了求解 Wasserstein 距离，这里依据 WGAN
对其定义公式做了转换。根据 WGAN 中的要求，我们使用一层全连接神经网络 fW 近似该

Lipschitz-1 连续函数，同时将该网络的参数取值范围固定到 [-0.01,0.01] 之间。
进而可以计算得到 Wasserstein 距离对抗损失 LW

adv：

LW
adv(S

s, St) = fW (Ss)− fW (St) (7)

在训练时，一方面我们需要优化“判别器”以产生最准确的Wasserstein距离，为此需要在“判
别器”的参数上最小化 Wasserstein 距离对抗损失 LW

adv(S
s, St)；另一方面，本文需要使领域无

关特征编码器产生的两个表示分布尽可能“迷惑”Wasserstein 距离判别器，为此，本文需要在
领域无关特征编码器的参数上最大化 Wasserstein 距离对抗损失 LW

adv(S
s, St)。

由上述可知基于 Wasserstein 距离的对抗学习过程是一个 minmax 训练，即：

min
Θdis

max
Θshare

LW
adv (8)

其中，Θdis 表示判别器的参数，Θshare 表示判别器的参数。

在训练时我们通过先进行 min
Θdis
训练，然后再进行 max

Θshare
训练的方式交替完成整个训练过程

3.4 Biaffine 解码层

本文使用双仿解码器来分别预测两个词语之间的依存弧关系和依存标签。首先将编码输出

的词语级别的表示向量 hlstmi 传入两个前馈神经网络层 (FNN)，分别得到该词语的“头表示
“和“尾表示”：

hedge−head
i = FNN edge−head(hlstmi ) (9)

hedge−dep
i = FNN edge−dep(hlstmi ) (10)

随后使用双仿变换整个句子中可能存在的依存弧的得分矩阵 sedgei,j ：

Biaffine(x1, x2) = xT1 Ux2 +W (x1 ⊗ x2) + b (11)

sedgei,j = Biaffineedge(hedge−dep
i , hedge−head

j ) (12)

pedgei,j = sigmoid(sedgei,j ) (13)
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训练时，依存弧解码器的损失定义为：

Jedge(Θ
p) = −pedgei,j log pedgei,j − (1− pedgei,j ) log(1− pedgei,j ) (14)

依存标签的方式和预测依存弧的方式非常相似，唯一不同的就是两个词语之间的依存标签的分

类空间比较大，因此这里使用 softmax(Grave et al., 2016) 而不是 sigmoid 函数处理，最终得到
依存标签概率 plabeli,j 。

plabeli,j = softmax(slabeli,j ) (15)

训练时，依存标签解码的损失定义为：

Jlabel(Θ
p) = −

∑
label

log plabeli,j (16)

最后将依存弧概率和依存标签概率传给解码算法，就能得到最后的依存图。

在训练时，通过最小化依存损失 Jparser(Θ
p) 从而训练得到一个领域内依存分析器，依存分

析损失由依存弧损失和依存标签损失相加得到：

Jparser(Θ
p) = βJlabel(Θ

p) + (1− β)Jedge(Θ
p) (17)

其中，β 是一个超参数，用来控制最终损失中两个解码器损失的相对大小。

3.5 领域分类辅助任务

我们希望私有编码器能够提取领域私有的信息，但仅通过最小化依存任务的损失 Lparser 无

法保证私有特征编码器真正提取到了对应领域的私有信息，因此本工作又额外引入了一个私有

辅助任务，即领域分类任务，负责判断编码器编码的特征属于哪一个领域。这一辅助任务类似

于文本领域分类，由一个领域分类器 f c(x) 实现，其包括一层全连接神经网络和一个 softmax
层：

f c(pT , θC) = softmax(b+ UP T ) (18)

其中，b 和 U 代表全连接层的参数，P 代表私有信息编码层 fE
private 的输出特征。

训练时，领域分类器的交叉熵损失 Lclassify 定义为：

Lclassify = −
N∑
i=1

2∑
j=1

yji log(ŷji ) (19)

其中，ŷji 为 softmax 层的预测标签，ŷji 为真实标签。

通过通过最小化 Lclassify，可以迫使领域私有特征编码器编码对应领域的私有特征。

3.6 正交约束

加入辅助任务后可以保证领域私有特征编码器学习到了领域的私有信息，但是私有特征编

码器可能会学习到一部分领域无关特征，造成特征冗余表达。为了确保这两个编码器之间不存

在冗余的特征，本工作为两个编码器之间增加了一个正交约束，在训练时惩罚领域私有编码器

中和“领域无关”编码器重合的特征，从而促使领域私有信息编码器不提取领域间的不变特征。

正交约束损失的定义如下：

Ldiff = ∥STP∥2F (20)
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这里 S 代表领域无关编码器 fE
share 的输出，P 代表领域私有信息编码层 fE

private 的输出，∥·∥2F
代表平方 Frobenius 范数。

矩阵 A 的 Frobenius 范数 ∥A∥F 定义为：

∥A∥F =

√√√√ m∑
i=1

n∑
j=1

|ai,j |2 (21)

由上述公式可知，Frobenius 范数代表了矩阵的所有元素平方和的开方。因此，通过最小化正交
约束 Ldiff，就迫使 STP 的乘积最小化，进而等价于迫使两个矩阵相互“正交”，而从使得两

个编码器的输出特征互不重叠。

3.7 联合训练

通过将上述的所有任务损失整合起来，得到了总共 4 个损失，分别是对抗损失 LC
adv （或

者 LW
adv）、依存分析任务损失 Lparser、领域私有信息编码层辅助任务损失 Lclassify、领域无关

信息编码器和领域私有信息编码器之间的正交损失 Ldiff。我们定义最终的训练目标损失 L 为：

L = Lparser + λLadv + γLclassify + ηLdiff (22)

其中，依存分析的任务损失定义为：

Lparser(Θ
p) = βLlabel(Θ

p) + (1− β)Ledge(Θ
p) (23)

上述 β、λ、γ、η 均为控制损失大小的超参数。注意，当使用目标领域的无标注数据时，Lparser

只在源领域的数据上计算。

4 实验部分

4.1 数据集介绍

本研究的源领域数据集来自 the SemEval-2016 task9(Che et al., 2012) 和《博雅汉语》。经
过调研，选择两大类四小类目标领域，一大类是文学风格，主要包括散文（《文化苦旅》）、小

说（《小王子》、《少女小渔》）、剧本（《武林外传》）三个子目标领域。另一大类是下游应用，

主要包括医疗诊断文本子目标领域。

依据中文语义依存图标注规范，依托语义依存图标注平台，我们组织了 6 名语言学专业的
学生做了数据标注。对于每个目标领域，我们只标注了少部分数据，并将其划分为训练集、验

证集、测试集，并对剩余的无标注数据做了清洗和筛选，如表 1 所示。

表 1. 数据集划分

领域说明
人工标注数据集

无标注数据
训练集 验证集 测试集

源领域 平衡语料 38000 2000 2000 0

目标领域
文学

散文 3000 1000 1000 20000
小说 3000 1000 1000 30000
剧本 3000 1000 1000 8000

应用 医疗 2000 500 500 30000
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图 3. 本工作的模型和基线模型的对比

4.2 实验设置

我们尝试了多种预训练语言模型，其层数均为为 12，隐层向量维度均为 768。领域私有特
征编码器和领域无关特征编码器都使用两层 Transformer 神经网络，其中 Transformer 层的注
意力头数为 8，隐层向量维度为 768，dropout 比例为 0.2，使用 Relu 激活函数。对抗损失的
控制参数 λ 为 0.5；领域分类辅助任务损失的控制参数 γ 为 0.05；正交约束损失的控制参数 η

为 0.001；依存损失的控制参数 β 为 0.5。对抗判别器的学习率设置为 0.0001，模型的其他部分
的学习率设置为 0.001。在训练时使用带 L2 正则的 Adam 优化算法，min 训练和 max 训练的
交替比例为 5:1。输入最大句长为 100，超过此长度的句子将被跳过。本文使用 4 张 NVIDIA
Tesla V100-16GB 的显卡完成训练，单卡的批量大小设置为 32。

4.3 基线模型

为了更好地比较提出的模型的领域适应能力，我们选择了两个基线模型，分别是迁移模型

Transfer和基于领域分类对抗损失的“共享 -私有”模型 SP-Adv：

• Transfer：Transfer 使用基于 LSTM+Biaffine 的单领域依存分析模型，在训练时，Trans-
fer 模型先在源领域的数据上预训练，然后再在对应的目标领域上进一步微调。

• SP-Adv：模型使用经典的“共享 -私有”框架，同样使用对抗训练，但是其不采用正交约
束，也不采用领域预测的辅助任务。

此外，为了进一步对比基于预训练语言模型的动态表征和传统的基于词向量的静态表征之
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间的差别，我们将预训练语言模型替换为词向量加词性向量，模型其他部分保持不变，得

到另一个基线模型，称为 LSTM-WAdv。

4.4 实验结果

4.4.1 与基线模型的对比

表 2 展示了我们的模型和基线模型在 4 个目标领域上的 LAS 指标，其中 Transfer、
SP-Adv分别代表两个基线模型的结果，LSTM-WAdv代表在本文提出的模型上去掉预
训练语言模型之后的结果，BERT-Wadv(Devlin et al., 2018);XLNet-WAdv(Yang et al.,
2019);RoBERTa-WAdv(Liu et al., 2019b) 分别代表使用 BERT、XLNET、RoBERTa预
训练语言模型的结果。

为了更加直观地比较差异，我们绘制了模型之间的对比折线图（如图 3），由图 3 可以看
出，我们提出的基于预训练语言模型和对抗学习的领域适应框架都明显优于两个基线模型。同

时使用预训练语言模型的领域适应框架也要优于使用词向量的框架。同时在三种预训练语言模

型中，RoBERTa展现了最好的领域适应性能。

表 2. 本工作的模型和基线模型在 4 个目标领域上的 LAS 指标

模型 散文 小说 戏剧 医疗

Transfer 70.20 73.49 69.42 68.21
SP-Adv 73.49 74.96 71.71 69.51

LSTM-WAdv 74.09 75.33 72.25 70.19
BERT-WAdv 75.39 76.96 73.47 71.28
XLNet-WAdv 74.86 76.21 72.75 70.64

RoBERTa-WAdv 75.51 76.92 73.56 71.46

4.4.2 无标注数据对领域适应的影响

为了进一步探索无监督数据量在半监督学习中的影响，我们又做了两组对比实验。这两组

实验分别选择前述实验中 LAS 最高的小说目标领域和 LAS 最低的医疗目标领域。本文将这两
个领域的所有无标注数据划分为相等的 10 份，从不使用无标注数据到使用全部的无标注数据，
逐步增加无标注数据的数量训练模型，并记录对应的 LAS 指标。如图 3 所示，无论是医疗领
域还是小说领域，LAS 指标都随着无标注数据量的增加呈现接近线性关系的增长。注意，在小
说领域上，当无标注数据使用超过七成的时候，LAS 指标的提升已经非常微弱，这说明此时两
个编码器已经基本收敛，无法进一步提升。

4.4.3 消融实验

为了进一步分析本文提出的不同组件对最终模型领域适应性能的影响，我们在 LSTM-
WAdv的基础上又做了相应的消融实验，如表 3 所示，分别记录了去掉对抗损失、去掉正交约
束、去掉领域预测辅助任务以及去掉私有特征编码器时的实验结果。
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图 4. 无标注数据量对领域适应的影响

表 3. 消融实验

实验 散文 小说 剧本 医疗
平均下

降

LSTM-WAdv 74.09 75.33 72.25 70.19 ——

去掉对抗 72.82 74.90 71.10 69.48 0.890
去掉正交约束 73.90 75.16 71.81 69.84 0.288
去掉辅助任务 73.62 75.20 72.15 69.91 0.245
去掉私有特征 73.41 75.01 71.60 69.74 0.525

从表中可以看出，以上四个组件中，对模型最终效果影响最大的是对抗损失，去掉其之后

模型在 4 个目标领域上平均 LAS 下降了 0.89，这再次证明了对抗学习技术在领域适应任务中
的重要作用；其次影响模型性能的组件是私有特征，去掉其之后模型 LAS 平均下降了 0.525，
这里需要注意一旦去掉私有编码器，正交约束和辅助任务也相应地失去了作用，因此私有特征

的影响要大于其他两个组件。同时从表中可以看出，四个组件均对模型最终的性能有积极作用，

其中影响最小的辅助任务也有 0.245 的平均共享。上述实验充分证明了本章提出的模型方法是
有效的。

5 结论

在之前提到的跨领域分析数据集上，本文提出的基于预训练语言模型和对抗学习的领域适

应框架都明显优于两个基线模型，在尝试的三种预训练模型中，RoBERTa 展现了最好的领域
适应性能。在消融实验中，也验证了本文提出的领域适应框架的各个组件对模型最终性能的提

升是有积极作用的。
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汉英篇章衔接对齐语料库构建研究 
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河南科技学院信息工程学院，新乡 453003 

liyancui@hist.edu.cn 

摘要 

篇章衔接性分析是理解篇章的基础，汉语和英语在指代、连接和省略等主要衔接方式上

存在差异。本文旨在创建汉英篇章衔接对齐语料库，给出包括子句、连接词、指代和省

略的汉英篇章衔接对齐标注策略，建立包含相应信息的对齐信息的语料库资源，最后对

标注语料进行评估并讨论了标注中的难点问题及解决方法。对语料库标注质量评估及简

单实验结果表明，本文研究语料标注策略方法切实可行，所标注的资源一致性满足实际

需要。 

关键词：篇章衔接；对齐语料标注；指代；省略；连接 

Research on the Construction of Chinese-English Discourse Cohesion 

Alignment Corpus 

Yancui Li  Jike Feng  Chunxiao Lai  Hongyu Feng 

College of Information Engineering, Henan Institute of Science and Technology, Xinxiang 

453003 

liyancui@hist.edu.cn 

Abstract 

Discourse cohesion analysis plays a critical role in discourse understanding, in which there 

exist differences in cohesion between English and Chinese, including anaphor, ellipsis and 

connective. This paper aims to create a corpus containing corresponding cohesion alignment 

information. First, we explore proper strategies in annotating discourse cohesion, including 

clause, conjunction, reference and ellipsis. Then, we create resources which contains the 

information of alignment. Finally, this paper evaluates the corpus, discusses the problems and 

solutions in the annotation. The evaluation of corpus labeling and simple experimental results 

show that the method of corpus labeling strategy in this paper is feasible and the consistency of 

labeled resources meets the actual needs. 

Keywords: Discourse Cohesion; Alignment Corpus Annotation; Anaphor; Ellipsis; 

Conjunction 

1 引言 

自然语言的单位可以从小到大分为词、短语和句子，最后形成一个篇章。在实际应用中，

自然语言处理大都要在篇章上进行，不可断章取义，要正确理解篇章，就需要了解篇章中的衔

接。衔接是一个语义概念，当篇章中的某个成分的含义需要依赖于另一个成分解释时，就会出
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现衔接，汉语和英语中都有多种衔接手段。衔接主要有指代、省略和连接：指代是指用代词、 

冠词等表示特定的事物或已被提及过的事件；省略是指在事理逻辑上应有在字面上却没有的成

份；连接主要指连接不同篇章并表达语义关系（例如因果、并列、转折等）的词语。汉英篇章

衔接手段有差异，如例 1 和例 2。 

例 1a: (他)r1 脱下衣服的时候 c1，他 a1 听得外面很热闹，阿 Qa2 生平本来最爱看热闹，(他)r2 便 c2 即寻

声走出去了。(他)r3 寻声渐渐的寻到赵太爷的内院里，虽然 c3 在昏黄中，(他)r4 却 c4 辨得出许多人，赵府一

家 a3 连两日不吃饭的太太也在内，还有 c5(他们)r5 间壁的邹七嫂，(也有)c6(他们)r6 真正本家的赵白眼，赵

司晨。                                                                    (鲁迅：阿 Q 正传) 

例 1b: Whilec1’ her1’ was taking off his shirt hea1’ heard uproar outside, and sincec2’ Ah Qa2’ always liked to 

join in any excitement that was going, her3’ went out in search of the sound, her4’ traced it gradually right into Mr. 

Chao’s inner courtyard. Although c3’ it was dusk her4’ could see many people there: all the Chao family a3’ 

including the mistress who had not eaten for two days. In addition c5’, theirr5’ neighbor Mrs. Tsou was there, as 

well as c6’ their r6’ relatives Chao Pai-yen and Chao Szu-chen.  (杨宪益、戴乃迭译：The True Story of Ah Q) 

例 2a：尽管 c1 减轻污染 a1 的呼声不断，(并且)c2 公众日渐愤怒，污染 a2 还是变得更糟糕了，(这)r1越

发显出环保的紧迫性。 

例 2b:Despitec1’frequent calls for cutting pollutiona1’, andc2’ growing public anger, the problema2’ has only 

got worse, whichr1’ increasingly shows the urgency of environmental protection. 

例 1 中的篇章衔接方式主要有指代、省略和连接。例 1a 省略了四个主语“他”(r1-r4)，由于

省略的主语在上下文中是暗含的，因此并未给读者在阅读上造成困难，省略的“他”和阿 Q 形成

省略衔接；但在同样的情况下，如例 1a 的对照翻译例 1b，在英语中，主语是不能省略的，否则

句子的结构上将不完整，翻译时被省略的主语 he(r1’-r4’)都补充上。例 1a 中的他和阿 Q 和例 1b

中的 He 和 Ah Q 形成指代衔接。例 1a 中的连接成分“虽然”(c3)、“还有”(c5)、“也有”(c6)分别和

例 1b 中的“Although”(c3’)、“In addition”(c5’)、“as well as”(c6’)相对应，它们的功能相同，其中，

连接词“也有”(c6)在汉语中是省略的，而相应的翻译中却根据意义补充了“as well as”(c6’)。例 1

给出的例子反映了汉英衔接的实际情况，例 2 是(Tu Mei Tu Mei et al. ,2014)文中的实例，在翻译

时，连接词“尽管”(c1)和“Despite”(c1)相应，“污染”(a2)在翻译时变成了“the problem”。综合分析

例 1 和例 2 可知，汉英篇章中都存在各种衔接，衔接手段略有差异。 

本文开展的汉英篇章衔接研究具有非常重要的理论意义和应用价值，形成的汉英篇章衔接

对齐标注策略可用于构建语料库，所构建的语料库既可用于汉英篇章衔接的对比、翻译、教学

等研究，又有助于推动汉英篇章衔接对齐分析研究及平台建设。 

2 相关工作 

2.1 汉英篇章衔接理论研究 

Halliday and Hasan(1976)、Werth(1984)和 Cook(1989)分别将衔接进行了分类，文章中均指出

主要的衔接手段包括连接、省略和指代。胡壮麟(1994)在《语篇的衔接与连贯》第一次系统地介

绍了汉语篇章衔接与连贯，这本书是胡壮麟先生对 Halliday and Hasan(1976)衔接理论的继承和

发展，除了保留 Halliday and Hasan(1976) 以语法和词汇为重点的衔接模式外，该书还包含了英

语和汉语实例，这对汉英篇章衔接的研究具有很大的启示。周利芳(2018）和曹继阳(2019）分别

对汉语篇章衔接的成分和手段进行了研究和分析。理论研究方面，汉英语篇的衔接基本都包括

指代、省略、连接等，汉英语篇的衔接对比也多从这几个方面展开。奚雪峰等(2019）从篇章意

图性角度探讨了篇章话题结构，并在此基础上分析了篇章的连贯性和衔接性。朱永生等(2001)

的《英汉语篇衔接手段对比研究》将衔接理论用于汉英篇章对比，该书基于 Halliday and 

Hasan(1976)的衔接理论，运用大量的语料分析了英汉衔接手段的异同。由于汉语是一种意合型

语言，人们在选择词语和句子方面通常能省则省，英语中大多数的省略都带有形式上的标记，
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而汉语的省略是在不用考虑语法，甚至不用考虑逻辑的情况下表达其含义。此后许多研究者将

衔接理论用于汉英语篇对比研究（常阳,2015; 钟书能,2016; 张献丽,2017;王菲,2018; 张易男和李

燕鸿,2019），这些论文大多数采用 Halliday and Hasan(1976)对衔接手段的分类结合汉英语料分析

汉英篇章衔接方式的异同。以上汉英对比研究取得了一定的效果，但选择的样本均较少，往往

难以排除随机性对结果的影响。英汉对比研究应着眼于两种语言的特色，各自不同的趋势，需

要选择有代表性且较多的样本。 

2.2 汉英衔接语料库 

语料库在自然语言处理技术的发展过程中起到了非常重要的作用。下面介绍包含指代、连

接信息标注的语料库，以及汉英平行语料库。 

包含指代信息的语料库。目前较知名的标注了指代信息的语料库主要有 MUC(Message 

Understanding Conference) 、ACE(Automatic Content Extraction) 、OntoNotes 语料库。MUC 语

料通过指向形成指代链。ACE 中具有相同指代关系的实体位于同一指代链，且该指代链拥有唯

一的编号。但 MUC 和 ACE 只标注了实体指代，并且没有考虑省略的指代标注。OntoNotes 包

括词汇层面，句子层面和篇章层面多层次的标注，在篇章层面主要包含空语类信息、实体间以

及事件的共指关系(Pradhan et al.，2007)。OntoNotes 中包含汉语和英语，汉语部分还标注了部分

零指代信息，但零指代仅标注了主语位置，而汉语的零指代种类很多，且每一类别都有其自身

的特点，这就制约了汉语零指代消解的研究。Kong and Zhou(2010)在 CTB6.0 语料标注的空语类

(Empty Category)基础上进行了汉语零指代信息的标注，该语料有 150 篇文本。 

包含连接信息的语料库。包含连接信息的语料库主要有宾州篇章树库(Penn Discourse Tree 

Bank)、汉语复句语料库、清华汉语树库、哈工大中文篇章关系语料以及苏州大学和河南科技学

院合作完成的汉语篇章结构语料库（CDTB）。以上对于篇章的标注多采用英语篇章体系，李艳

翠等(2015)提出一种基于连接依存树的汉语篇章结构表示方法，连接依存树的主要特征是叶子节

点为子句，内部节点为连接词，连接词通过其层级地位(管辖范围)表示篇章结构的层次，通过其

语义(具体与抽象)表示篇章关系。在此基础上，作者标注了 500 个文档的汉语篇章语料，其中有

24.8%的篇章关系有显式连接词。以上语料中虽然都涉及了连接词的相关标注，但均针对单语，

篇章关系中汉语仅 25%左右有连接词，英语有 45.5%，可见英语连接词使用频率大于汉语。 

平行语料库主要是指语料中的两种语言文本构成互译关系，目前的汉英衔接语料库主要针

对单语，现有的汉英平行语料库除了做了一般性段落、句子等对齐工作外，很少进行语义等深

度加工，特别是篇章层面的标注加工。因此，很难利用现有平行语料库进行基于篇章衔接的自

动分析和应用研究。 

综上，由于汉英衔接理论不同，衔接方式也有差别，汉英衔接对比多从指代、省略和连接

方面进行，但目前的对比选择的样本均较少，不具有统计学意义。目前的汉英衔接语料库主要

针对单语，现有的平行语料库只做了段落、句子等对齐工作，很少进行篇章衔接等深度加工，

特别是衔接信息的对齐。这严重制约了基于篇章衔接对齐语料的语言对比及自动对齐分析工作。 

3 汉英篇章衔接对齐标注策略 

在充分分析现有汉英衔接理论、衔接对比分析理论和汉英衔接自动分析研究内容的基础上，

本文制定了标注策略。词汇衔接由于有明显的词语指示，不是汉英衔接研究的难点，所以本文

重点标注语法衔接，包括指代（本文将衔接理论中的指称和替代合并为指代）、连接和省略信息。

杨传鸣（2008）对红楼梦及其英译本的衔接进行定量统计，发现在所有衔接手段中(包括词汇衔

接和语法衔接)，汉语中指代、省略和连接手段占 59.6%，英语占 77.0%。本文的标注内容包括

全部语法衔接，且包含大部分衔接手段，具有一定的代表性。 

现有的对齐语料库中，仅仅有句子等单位对齐，而没有衔接的对齐，这直接影响汉英衔接

对齐知识的获取。本文标注了子句、指代、省略和连接及其对齐信息。如例 2 的标注内容见图
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1，图 1 中用相同颜色表示对齐的子句，用连线表示衔接对齐的信息，如连接词“尽管”和“Despite”

对齐；用括号表示省略的信息，省略的内容可以是连接词，也可以是指代词，如：省略的内容“并

且”和“and”对齐；同一语言中的指代链，用虚线表示，如“污染”和“污染”，“pollution”和“the 

problem”在分别在同一指代链上。实际标注中，指代、省略和恢复是相互指导，交叉进行的。 

尽管c1减轻污染a1的呼声不断，(并且)
c2公众日渐愤怒，污染a2还是变得更糟糕了，(这)

r1越发显出环保的紧迫性。    

Despite 
c1’

frequent calls for cutting pollution 
a1', and

c2’ growing public anger, the problem
a2’

 has only got worse,which
r1’

 increasingly

 shows the urgency of environmental protection.

 

图 1. 例 2 的标注信息 

汉英篇章衔接对齐语料库的对齐标注总原则是“单位对齐，词对齐”。标注语料的整体策略

是源语为主，目标语为辅，即以汉语为主，英语为辅。标注目标是实现双语衔接中的子句、指

代、连接的对齐标注。所以它实质上是一个“标注中有对齐，对齐中有标注”的对齐与标注合二

为一的过程。 

汉英篇章衔接的对齐标注，包括切分（子句）对齐、连接词对齐、指代对齐这几个关键对

齐标注任务，由于本文考查的省略主要是连接词省略和指代省略，因此将其标注合并到相应的

项目中，在标注时体现省略信息。下面详述其标注策略。 

3.1 子句对齐标注 

基本假设是具有对译关系的篇章，其内部的子句是一一对应的，参考李艳翠等（2013）的

子句定义。英汉双语篇章子句的对齐，为了保持结构的一致性，一般采用“源语优先”即汉语优

先的划分子句的方法，首先按既定的汉语基本篇章单位进行切分，然后以英语对齐（最终可根

据结果归纳英语基本篇章单位）来保证汉英篇章的对应关系。根据子句定义，英语的从句或句

子和子句对应，子句对齐后便于衔接信息的对齐标注。本文子句以汉语为主，将英语相应的组

块（英语从句或短语）和汉语子句对应，事实上，这种分析对于汉语是子句分析，对于英语则

主要是子句对齐。这种分析机制，可以保证所研究的问题是篇章层面的问题。 

在实际操作中，主要依据三点：第一主要看英汉的句意。对于一个优质的翻译文本，源语

中的因果、转折、并列等逻辑语义关系必然在目的语中得到反映，根据逻辑语义关系，可以分

别从英汉平行语料库中相邻的子句中找出其对应关系，从而进行英汉的对齐划分；第二看结构，

结合源语与目的语的结构，英汉中主谓宾的顺序是一致的，一些名词性从句、状语从句的对译

也较为一致，找出英汉中相应的词汇从而找出英汉相对应的句子成分进行划分。比如看源语中

结尾的动词、非谓语动词、宾语、各种从句或是其他成分在汉语中是否得到了体现；第三是看

标点，在对译的中文语料库中，英文的标点大部分会和汉语一致，根据标点情况，可以更清楚

地推测文意及翻译的中文文本。 

如例 3，汉语子句“比开放前的一九九一年增长九成多。”和英语子句“growing more than 90 % 

compared to 1991 , before they had opened .”对应。 

例 3a：中国十四个边境对外开放城市一九九五年经济建设取得可喜成果。|据统计，这些城

市去年完成国内生产总值一百九十多亿元，|比开放前的一九九一年增长九成多。 

例 3b: In 1995 , the economic construction of China 's fourteen border municipalities that are 

open to the outside attained gratifying results .| According to statistics ,these municipalities last year 

fulfilled more than 19 billion yuan of the gross domestic product ,| growing more than 90 % compared 

to 1991 , before they had opened . 

3.2 连接词对齐标注 

句子之间或子句之间存在如条件、转折、因果等语义连接关系，连接词指具有子句及其以
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上语法单位连接和关系提示作用的语言单位，可以根据连接词的管辖范围(连接的子句)和篇章关

系两方面确定连接词。李艳翠等（2015）将连接词作为篇章关系的关键因素在汉语中已进行了

标注，参考汉语篇章结构中的做法，在汉英连接词对齐标注时，对连接词是否可添加和可删除

进行标记，为便于操作，本文仅对在汉语、英语或汉英中都出现的连接词进行标注，对双语均

省略的连接词，由于添加时所选择的词范围较大，容易导致对齐标注不一致，且在实际应用中

意义不大。汉英对译篇章由于意义相同，所以对于连接词的汉英对齐标注主要为管辖范围和逻

辑功能的对齐，标注时如连接词缺省则根据意义对连接词进行添加，对汉英都无法添加连接词

的情况不进行标注。 

李艳翠等（2015）在汉语连接词分类中认为，连接词可分为四大类：并列类、转折类、解

说类和因果类，在此基础上又可分为 17 种不同的关系类型。例如，并列类可分为并列关系、顺

承关系、递进关系、选择关系和对比关系五种关系类型。每种关系类型又包含多个连接词，而

某些连接词可属于不同的关系类型。标注时主要考虑三种连接词对齐关系，如例 4 汉语没有连

接词而英语有连接词，如例 5 汉英均有连接词，如例 6 汉语有而英语没有连接词。 

例 4a:其中，台湾对祖国大陆输出值为一百七十八亿美元，比上一年增长百分之二十；|输入

值为三十一亿美元，比上年增长百分之七十四。 

例 4b:The number of investment projects dropped by 444 as compared with last year ,| but the 

value of investments rose by more than 130 million US dollars as compared with last year . 

例 5a：并投资一千三百多个亿，加强基础设施和基础产业建设，|为扩大对外开放创造良好

环境。 

例 5b:It has invested more than 130 billion yuan to strengthen the construction of infrastructures 

and basic industries| so as to create a sound environment for expanding the opening up to the outside 

world. 

例 6a:在投资项目上比上年减少四百四十四件，|但投资金额却比上年增加一点三亿多美元。 

例 6b:Last year, the number of investment proposals presented by Taiwanese businesses and 

approved by Taiwan authorities totaled 490 ,| with a value of 1.092 billion US dollars. 

在翻译时，允许出现不是一对一的情况，如例 7： 

例 7a:在社会主义市场经济体制建设不断推进，对外开放进一步扩大的新形势下，海关的职

能不能削弱，|只能加强。 

例 7b:Under the new circumstances in which the construction of a socialist market economy 

mechanism is continually being promoted and the opening up to the outside world is further 

expanding, the functions of Customs should not be weakened, |and should only be strengthened . 

3.3 指代对齐标注 

经过反复的研究和实践，最终确定汉英篇章衔接对齐标注总原则，以篇章为单位将 ACE 实

体类型为人名、地名、机构名、时间等具有代表性的且在文章中出现频率较高的指代实体词进

行汉英对齐标注。标注原则是单语中的指代信息构成指代链，汉英指代链中的项目两两相互对

应。标注过程中采用边标注指代链边进行双语对齐，标注和对齐同时进行，这样可以全面考察

双语的各种信息。 

本文标注实体指代和事件指代信息，如例 8 的“金川公司”是实体代词，“这里”“这家企业”

是事件指代。例 8a 中的“金川公司”“这里”“金川公司”和“这家企业”分别对应例 8b 的“Jinchuan 

Company”、“this place”、“the Jinchuan Company”和“this enterprise”，同时形成指代关系，在本篇

章中都指的是“金川公司”，因此将有指代信息汉英指代词标注在同一指代链。 

例 8a: 一九六四年，金川公司产出第一批电解镍。从此以后，逐步改变了中国镍、钴及铂

族金属长期依赖进口的局面。如今，这里已成为中国最大的镍钴生产基地和铂族金属提炼中心，

镍和铂族金属产量分别占全国的百分之八十八和百分之九十以上，被誉为中国的“镍都”。一九
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七八年，金川公司被中国政府列为全国矿产资源综合利用三大基地之一，作为中国镍工业代表

的这家企业由此踏上依靠科技进步求振兴的发展之路。 

例 8b: In 1964 , Jinchuan Company produced the first batch of electrolytic nickel .From then 

on , the situation of China 's long time dependence on import for nickel , cobalt and platinum family 

metals has been changed gradually .Up to now , this place has become China 's largest nickel and 

cobalt production base and platinum family metals refining center , with an output of nickel and 

platinum family metals that respectively account for more than 88 % and 90 % of the whole country 

respectively , being praised as China 's " Nickel Capitol " .In 1978 , the Jinchuan Company was 

listed by the Chinese government as one of the top three bases of integrated utilization of national 

mineral resources .Since then , this enterprise , as a representative of China 's nickel industry , began 

to step onto its vigorous development road by relying on advances in science and technology . 

3.4 省略对齐标注 

省略可以包含代词的省略、名词的省略以及连接词的省略等，本文认为指代和连接都可以

省略。由于对篇章的理解是主观的，因此特别是翻译者的主观理解将会添加到翻译后的文本中，

以更好的反映原文，因此省略处理的原则是汉英都省略的不做处理，主要处理汉语或者英语省

略。由于汉语省略较多，标注时以英语为主，在汉语中寻找对应，如不存在则补充，存在则对

齐，如不能补齐，则对空。如图 2 例 3a 中，根据英语对照补充两个省略的代词“他”(例 3a 中用“()”

标示)，“(他)-he”、“他-he”、“阿 Q-Ah Q”以及“(他)-he”依次对齐。如图 1 中的例子“and”在是翻

译时补充的内容，可以分析得出汉语中省略了对应的词“并且”。当然，也有一些词是汉语中有，

而英语在不影响理解的情况下省略，此时英语中也补充并对齐。 

例3a:（他）r1脱下衣服的时候c1，他a1听得外面很热闹，阿Qa2生平本来最爱看热闹，（他）r2便c2即寻声走出去了。

例3b:Whilec1’ her1’ was taking off his shirt hea1’ heard uproar outside, and sincec2’ Ah Qa2’ always liked to join in any excitement that was going, her3 
went out in search of the sound

 

图 2. 例 1 省略和指代的对齐标注 

4 汉英衔接对齐资源创建 

本文将充分利用已有的汉语篇章级资源，在 OntoNotes 的汉英平行文本上追加与篇章衔接

性相关的指代、省略和连接标注信息并进行汉英标注内容的对齐。为了便于标注，基于标注策

略，制定了标注规范，开发了辅助标注平台，并以人工和计算机结合的方式进行语料标注。 

4.1 语料选择 

在 OntoNotes 中已经包含实体、部分省略信息。但这些信息是单语标注，没有体现双语对

齐关系。本文在此基础上添加其他衔接信息，同时考虑双语，标注的同时完成对齐，具体包括：

1）将汉英篇章中的子句标注扩展到双语；2)连接词及其对齐标注，以前期研究为指导，标注连

接词属性和对齐信息，包含添加的连接词和连接词是否可删信息，连接词的管辖范围，连接词

所连接的篇章单位是否调序等；2)种类齐全的汉英省略信息：OntoNotes 语料中仅包含了主语位

置的零指代关系，而汉语省略涉及多个种类，这里主要标注指代和连接两种省略信息。 

4.2 标注规范 

根据篇章衔接分析机制和对齐策略，针对子句、连接词、指代、省略的标注及对齐分别提

出具体的标注规范。标注规范注重可操作性，分别从判定原则、对齐方法等方面入手制定，并

制定了标注规范。 

4.3 标注方法 

在标注规范的指导下进行标注，标注工作参考了之前汉语篇章结构语料资源构建积累的方
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法和经验，分阶段进行：在第一阶段，由于语料库处理工作量大，为了确保质量和通用性，制

定了初步的标注规范，同时开发了标注工具，并对参与标注的人员进行了培训；第二阶段，为

保证标注的一致性，将标注者分为三组，分别标注了若干篇相同的文档，然后在一起讨论所有

标注内容，包括指代、省略和连接的属性和对齐方式等，形成统一的标注思想，而后得到修订

后的标注规范；第三阶段，标注者分组完成 60 篇相同文档的标注，用标注完的文档两两计算标

注的一致性。选取一致率高的两组语料，由标注成员共同参与讨论，经过多次研究形成最终的

标注规范；第四阶段，根据最终的标注规范，由标注一致率高的两组成员继续完成剩下语料的

标注，另一组成员负责完成语料校对和一致性的计算，形成最终的汉英篇章衔接对齐语料库。 

对于子句、指代、省略和连接及其对齐信息的标注，本文开发了辅助标注平台，根据用户

选择记录需要添加的词、标注信息的类型，对齐的位置等信息，使用人机结合的标注策略，提

高标注质量和效率。 

4.4 标注结果 

完成了 200 个平行文档的汉英篇章衔接对齐语料标注。标注了 200 个平行文档的子句切分、

连接词对齐和指代词对齐语料。根据制定的汉英子句对齐切分标准，通过汉英子句对齐的标注

规范，即对平行语料库进行汉英子句对齐语料标注。目前平行语料中共有效标注汉语句子 899

句，英语句子 1281 句，汉英 2153 个子句对，汉语子句平均长度是 11 个词语，英语子句平均长

度是 20 个单词。汉语子句对应的英语子句主要句法结构有 S、VP、NP、PP 等。连接词对齐标

注中，共标注了 817 对连接词，如“但”和“nevertheless”对应，共标注显式连接词 462 次，出现次

数较多的连接词（并 and）占 50.9%，汉语中隐性连接词达到 60%。指代对齐标注中，目前共标

注文档有效文档 193 篇，标注了 1613 个指代链，平均每篇文档有 8.4 个。共标注了 3657 个指

代词，平均每个指代链上有 2.3 个指代词。省略情况主要是连接词省略和指代省略，在连接词

省略中，中文省略 122 个词，英文省略 3 次，中文省略现象明显多于英文。指代省略 114 次，

其中中文省略 92 次，英文 22 次。 

5 实验结果与分析 

5.1 标注质量评估 

一致性评估主要考察标注者标注的一致内容与所有标注内容之比，本文从汉语一致性、英

语一致性和汉英对齐一致性三方面进行考察。其中，汉英对齐一致性指的是标注者对相同语料

的汉语标注一致并且汉语相对应的英语对齐标注也一致的情况。标注工作有 6 名同学参与，前

期将 6 名同学两两分为 A、B 和 C 三组进行标注，对其标注的 60 篇文档进行逐一探讨并两两计

算一致性，得出 A-C 小组在在汉语一致性、英语一致性和汉英对齐一致率等方面明显高于其他

两个小组，因此由 A-C 小组继续完成剩下文档的标注工作，B 小组成员负责校验。由于标注内

容不同，针对子句、连接词和指代词分别采用了不同的计算方法。目前共完成 200 篇文档的标

注工作，其子句对齐、连接词对齐和指代对齐语料评估结果如表 1 所示。 

  汉语一致性 英语一致性 汉英对齐一致性 

子句对齐 切分对齐 I 0.972 0.992  

切分对齐 II 0.968 0.930 0.909 

连接词对齐 显隐对齐 0.962 0.987 0.974 

显式连接词对齐 0.800 0.950 0.876 

全部连接词对齐 0.678 0.690 0.684 

指代词对齐  0.933 0.932 0.920 

表 1.标注一致性计算结果 
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子句对齐亦可称作切分对齐，切分对齐的方法有两种：切分对齐方式 I：汉语子句的切分位

置均标有标点符号，并计算了用作切分标记的标点符号（，；：。）一致性。英语子句切分不一定

使用标点符号作为切分标记，可以使用空格（基本上是任意单词或标点符号）的形式作为切分

标记，以及是否可以使用任何空格作为一致性计算的切分标记；切分对齐方式 II：计算不同标

注者的所有切分（AUB）之间的共同切分（A∩B）的一致性。对于句子位置 SentencePosition =

“ X1 ... X2 | Y1 ... Y2”，计算 A 和 B 的切分位置相同的情况。与切分对齐方式 I 相比，该方法

的评估更准确，可以统一中英文切分评估标准。 

从表 1 可以看出，子句切分对齐 I 在汉语和英语一致性上较高，主要是每个切分位置都进

行计算，计算的无歧义切分位置较多。采用子句切分 II 计算出汉英对齐一致性为 90.9%，说明

子句完全对齐还有待提高，可以从提高英语切分对齐标注的位置精准性和在汉语指导下进一步

实现英语切分对齐这两方面的改进可以有效改善切分对齐标注准确率。 

由于连接词总是有一定的管辖范围，且连接词有显隐之分。连接词对齐标注评估，从显隐

对齐、显式连接词和对齐全部连接词对齐三个方面进行评估。由表 1 一致性结果可知，显隐对

齐一致率较高，其中英语一致率达 0.987，同时英语普遍高于汉语的一致率。这是因为英语显式

连接词明显较汉语的多，相比汉语，英语对于连接词有比较共性的认识，汉语的认识却有较大

分歧。这也证明英语在关系对齐标注时作为指导性标准的可靠性。显式连接词对齐的一致性高

于全部连接词，主要是表示同中连接关系所添加的隐式连接词不固定，如表因果可以是“因为”、

“因”等词。为提高连接词对齐标注的准确率，可从两方面入手：第一，进一步明确汉语连接

词的定义，从而增强汉语显式连接词的对齐标注效果。第二，规范隐式连接词的添加，指定添

加连接词的范围，减少隐式连接词添加的分歧。 

指代词对齐主要计算标注者选择指代词的一致性，由于指代词通常比较明显，添加的指代

词多为名词且固定，所以一致性高于连接词对齐。汉英指代词对齐标注的一致性达 0.920 在指

代对齐标注一致性计算中除对汉语一致、英语一致、汉英对齐一致率进行计算，还加入了汉语

位置一致、英语位置一致、属性一致、指代词个数一致和指代链个数一致率的计算，其对应的

一致率分别为：0.926 、0.925 、0.931 、0.932 、0.872，其一致率的计算对汉英篇章衔接对齐

语料库的构建具有重要的参考意义。由于两小组同学进行双盲标注，标注结果存在一定差异。

讨论过后，将进一步规范标注策略，对一些文档标注完善，个别误差大的文档进行重新标注。

在对结果进行一致性评估时，将考虑去除一些无效指代链，将进一步提高一致率的精确性。 

5.2 简单实验结果  

李艳翠等（2013）在基于逗号的汉语子句识别研究中，手工标注了 100 篇文档。实验结果

表明，具有最佳识别效果的最大熵分类器模型使用 CTB6.0 提供的标准语法树，最高准确率为

92.8%，使用 Berkeley 自动语法分析树，最高准确率是 89.9%。本文开发了汉英子句切分平台和

英语子句切分平台，利用最大熵、决策树、贝叶斯等模型进行训练，然后分别进行汉语、英语

子句的自动切分。得到中文自动切分准确率 90%，英文 93%。在此基础上，进行基于 BiLSTM-CRF

模型进行分析，汉英子句切分 P、R、F 分别为 92.3%、94.4%、93.4%和 95.5%、93.4%、94.4%。

中文连接词自动识别准确率为 92.5%，中文 95.7%。 

汉英连接词的自动识别实验，中文连接词自动识别准确率为 92.5%，中文 95.7%。李艳翠等

（2015）在标注了 CTB6.0 中 500 个文档的实验结果表明，具有最佳识别效果的解说类的准确率

为 82.5%，连接词自动识别并分类的总正确率为 89.1%。本文的关系识别采用英文连接词本身和

对应的中文连接词作为特征，通过实验统计，给定连接词中，并列类有 332 个，占 71.86%；解

说类 43 个，占 9.31%；转折类 23 个，占 4.98%；因果类 64 个，占 13.85%。通过表 2 中结果看

到，并列类，因果类和解说类分类结果较好，转折类识别效果较差。 
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关系类别 正确率 召回率 F1 值 

并列类 95.45 90.00 92.59 

因果类 94.43 77.38 83.52 

转折类 30.00 88.14 44.28 

解说类 95.80 67.03 72.79 

表 2.连接词识别结果 

 

实验发现，由于在关系类别分布中并列类所占比例最高，训练实例最多，并且连接词的集

中度较高，因此识别率相对较高。但是存在连接词一对多的现象，如“and”在并列类中出现 217

次，在解说类和因果类中各出现 1 次，所以会导致一些识别错误。转折类识别效果最差，一是

因为关系类别分布中转折类出现次数最少，只有 23 次，二是因为有的转折类连接词同时对应了

其它的关系类别，如“but” 在转折类中出现 15 次，在并列类中出现 1 次。而且观察测试结果发

现也将该“but”归为了转折类。解说类虽然比例较低，在训练集中共出现 43 次，但是解说类连接

词比较明显，如出现时多集中为“among”，“among which”，“of which”等词语，所以解说类识

别准确率较高。根据实验分析，与同一连接词对应的关系类别越少，该词的歧义性越小，每个

类别的连接词越集中，出现频率越高，连接词类别识别准确率就越好。以后通过增加训练集规

模，训练结果会得到大幅的提升。 

6 标注中的难点问题及解决 

6.1 标注对象问题 

在最初的标注过程中，发现标注结果中真正形成指代链的实体词较少，并且存在较多指代

词单独成链的现象，最终造成不同标注者的标注结果存在较大差异。经过反复的实践和讨论，

最终统一标注规范，将有较多指代词的 ACE Type 为 GPE、ORG、LOC、PERSON 和 DATE 的

实体词标注处理，存在较少实体词甚至往往仅有单独一个实体词的 ACE Type 为 MONEY、

PERCENT、EVENT、QUANTITY 和 CARDINAT 等实体词不再单独标注成链。 

例 9a: （中国）h1 羽绒及其制品行业是（八十年代中期）d1 开始快速发展的，全行业利用

（中国）h2 资源、人力优势，加上注重引进国外先进技术与设备，产品产量和质量得以大幅度

提高。据不完全统计，目前（中国）h3 已有羽绒及制品加工企业（三千余家）c1，其中上规模

的达（六百多家）c2，从业人员约（三十万）c3，形成年产羽绒制品（五千多万件）c4 生产能

力，年工业总产值达（八十亿元）c5。通过（十余年）d2 市场开拓，（中国）h4 现已成为世界

主要羽绒生产国和羽绒制品出口国，年出口羽绒近（三万吨）c6、羽绒制品（二千多万件）c7，

创汇达（八点二亿美元）c8，其中羽绒服装出口额占行业出口总额（百分之五十）c9 以上。 

例 9b:China 'sh1 down and down products industry started its rapid development in the mid 

'80sd1 .The entire industry makes use of China 'sh2 resources and manpower advantage , and 

additionally stresses introducing advanced foreign technology and equipment , thus increasing 

production volume and quality by a large margin .According to incomplete statistics , Chinah3 

currently has over 3,000c1 down and down product enterprises , among which , those above scale have 

reached more than 600c2 , with employed staff of about 300,000c3 .It has an annual production capacity 

of 50 millionc4 down products with a total annual industrial output value reaching 8 billion 

yuanc5 .Through more than ten years 'd2 market development , Chinah4 has now become the world 's 

main down manufacturing country and down products export country , annually exporting nearly 

30,000 tonsc6 of down and over 20 millionc7 down products , with earned foreign exchange reaching 
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820 million US dollarsc8 , including down clothing export values accounting for more than 50 %c9 of 

total industry export values . 

例 9 中 ACE Type 为 GPE 的实体词有（h1~h4）,依据对齐标注原则，该实体词可标注成指

代链。其中 ACE Type 为 DATE 的实体词有 d1 和 d2,因其仅有一个实体词，不单独标注成链。

ACE Type 为 CARDINAT 的实体词(c1~c4 和 c7) 、ACE Type 为 MONEY 的实体词 c5 和 c8、ACE 

Type 为 QUANTITY 的实体词 c6 以及 ACE Type 为 PERCENT 的实体词 c9 不在要求标注的实体

词范围内，同样不单独标注成链。 

6.2 特殊语境指代词标注难点 

例 10a: 近年来，(中)e1(韩)q1 两国之间的经贸往来发展迅速。截止去年九月，(韩国)q2 在

(华)e2 投资企业总数为五千八百八十三家，(中国)e3 已成为(韩国)q3 最大的投资对象国。据(中

国)e4 海关统计，一九九五年两国贸易额已达一百六十九点八亿美元，比前年增长百分之四十四

点八。经济专家预计，今年(中)e5(韩)q4 两国贸易额将增至二百五十亿美元。 

例 10b:In recent years , the economy and trade contacts between the countries of Chinae1 and 

South Koreaq1 have been developing rapidly .By September of last year , the total number of 

Koreanq2 enterprises investing in Chinae2 totaled 5,883 .Chinae3 has become Korea 'sq3  largest target 

country for investment .According to Chinesee4 Customs statistics , in 1995 , trade between the two 

countries reached 16.98 billion US dollars , increasing 44.8 % compared with that of the previous 

year .Economic experts estimate that this year trade between the two countries of Chinae5 and South 

Koreaq4 would increase to 25 billion US dollars . 

例 10 中的 “中”（e1）、“华”（e2）和“中”（e5）若单独出现时，并不能准确判断其具体含

义。在本篇文章中，根据其在文章的语境，以及上下文信息,很容易判断其与“中国”（e3 和 e4）

形成指代衔接，将其（e1~e5）标注在同一指代链，对应的英文中正确翻译出“china”。同样“韩”

（q1）和“韩”（q4）与“韩国”（q2 和 q3）形成指代衔接，应将其（q1~q4）标注在同一指代链，

对应英文翻译“South Korea”。  

7 结语 

本文进行了汉英篇章衔接语料库的标注工作，主要实现了子句、连接词、指代和省略的对

齐标注。汉英篇章衔接对齐语料库的对齐标注总原则是“单位对齐，词对齐”，标注语料的整体

策略是以汉语为主，英语为辅，省略添加的原则是汉语或英语有对应显式词出现。子句以汉语

为主，将英语相应的组块（英语从句或短语）和汉语子句对应。连接词对齐标注连接词及其语

义关系，根据其体现为管辖范围和逻辑功能的对齐。单语中的指代信息构成指代链，汉英指代

链中的项目两两相互对应，汉英都省略的不做处理，主要处理汉语或者英语省略。在本文汉英

衔接对齐标注策略基础上，选择汉英平行文本进行了汉英篇章衔接资源的构建，目前完成了 200

篇平行文档的标注工作。标注中采用辅助平台，对子句、连接词、指代的标注质量分别进行评

估，评估结果说明本文方法切实可行，简单实验结果表明本语料子句切分、连接词识别具有较

强的可计算性。下一步工作将不断完善本标注策略，扩大标注语料，进行指代和省略的计算分

析工作。 
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Abstract

Recent advances of multilingual word representations weaken the input divergences across
languages, making cross-lingual transfer similar to the monolingual cross-domain and semi-
supervised settings. Thus self-training, which is effective for these settings, could be possibly
beneficial to cross-lingual as well. This paper presents the first comprehensive study for self-
training in cross-lingual dependency parsing. Three instance selection strategies are investigated,
where two of which are based on the baseline dependency parsing model, and the third one
adopts an auxiliary cross-lingual POS tagging model as evidence. We conduct experiments on
the universal dependencies for eleven languages. Results show that self-training can boost the
dependency parsing performances on the target languages. In addition, the POS tagger assistant
instance selection can achieve further improvements consistently. Detailed analysis is conducted
to examine the potentiality of self-training in-depth.

1 Introduction

Cross-lingual dependency parsing has received increasing attention in recent years (Hwa et al., 2005;
McDonald et al., 2011; Tiedemann et al., 2014; Guo et al., 2016a; Agić et al., 2016; Schlichtkrull and
Søgaard, 2017; Rasooli and Collins, 2017; Rasooli and Collins, 2019; Zhang et al., 2019), which aims to
parse target low-resource language with the supervision of resource-rich language. In this paper, we focus
on the unsupervised setting (Ma and Xia, 2014; Guo et al., 2015; Rasooli and Collins, 2015; Tiedemann
and Agić, 2016; Agić et al., 2016; Schlichtkrull and Søgaard, 2017; Ahmad et al., 2019), where no
targeted dependency treebank is given.

Recent advances of multilingual word representations (Smith et al., 2017; Chen and Cardie, 2018;
Mulcaire et al., 2019; Pires et al., 2019; Lample and Conneau, 2019; Wang et al., 2019; Wu and Dredze,
2019) has substantially promoted cross-lingual dependency parsing, especially serving as the basic input
features for model transfer methods (Guo et al., 2016a; Schuster et al., 2019; Wang et al., 2019). They
reduce the input divergences between languages significantly. As a result, the cross-lingual transfer
learning setting can be considered highly similar to the monolingual semi-supervised and cross-domain
settings. In light of this, the self-training strategy, which is widely adopted for cross-domain parsing
(Reichart and Rappoport, 2007; Rush et al., 2012; Yu et al., 2015; Saito et al., 2017; More et al., 2019),
can be potentially applicable for cross-lingual dependency parsing as well. However, relatively little work
has demonstrated the effects of this potential method.

Instance selection for the next-round training is the key to self-training (Mihalcea, 2004; McClosky et
al., 2006a; McClosky et al., 2006b; He and Zhou, 2011; Artetxe et al., 2018), which requires a certain
criterion to rank the automatic outputs from the baseline model (Goldwasser et al., 2011; Yu et al., 2015;
Zou et al., 2019). Such criteria are typically derived from the baseline model directly, for example,
the prediction probability (Zou et al., 2018), and the delta probability between the final output and the
second-best candidate output (Yu et al., 2015). Here we hypothesize that we can improve the performance
of self-training by an auxiliary task which is highly corrective with the target task. A natural auxiliary
task for cross-lingual dependency parsing is universal Part-of-speech (POS) tagging.
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Figure 1: The overall architecture of self-train, where cross-lingual POS tagging is used to assist the
instance selection in this work.

POS tags have served as one basic feature for dependency parsing (Zhang and Nivre, 2011; Kiperwasser
and Goldberg, 2016; Dozat and Manning, 2016), and universal POS tags have been one important feature
source for cross-lingual dependency parsing (McDonald et al., 2011; Petrov et al., 2012). The construction
of a POS tagging corpus for a target language has a much lower cost than that of a dependency treebank,
leading to the majority work of cross-lingual dependency parsing assuming gold-standard POS tags as
inputs (Guo et al., 2016a; Rasooli and Collins, 2015; Tiedemann and Agić, 2016; Rasooli and Collins,
2017). We assume that a POS tag training corpus for the target language is available.

Based on the above settings, we investigate the capacity of self-training for cross-lingual dependency
parsing empirically. Taking the BiAffine parser (Dozat and Manning, 2016) as the major architecture and
enriching the model with multilingual BERT word representations (Devlin et al., 2019), we evaluate two
widely-adopted instance selection strategies of self-training, and further propose a POS tagging guided
criterion, which is illustrated in Figure 1. In particular, a supervised cross-lingual POS tagging model is
trained to guide the instance selection in self-training, which uses a language-aware parameter generation
network (PGN) (Platanios et al., 2018; Jia et al., 2019) for language switching. Our goal is to choose the
target language sentences for which the POS tag outputs change relatively little when they are intentionally
marked as source language sentences.

We conduct experiments on the Universal Dependencies (McDonald et al., 2013; Nivre et al., 2016)
to study the effectiveness of self-training. English is selected as the source language, and eleven target
languages belonging to four different families are investigated. Results show that self-training is an
effective way for cross-lingual dependency parsing, boosting the dependency parsing performances of
all selected target languages. In addition, POS-guided instance selection achieves further improvements.
Finally, we conduct detailed analysis to understand the effectiveness of our self-training methods on four
representative languages, one for each language family. All codes and datasets will be released pub-
licly available on https://github.com/zhangmeishan/selftraining for research purpose
under Apache License 2.0.

2 Related Work

Existing work on cross-lingual dependency parsing can be classified into two categories, namely model
transferring and annotation projection, respectively. The first aims to train a dependency parsing model
on the source-language treebank (McDonald et al., 2011; Guo et al., 2016a; Guo et al., 2016b), and then
use it for target languages directly. Language independent features are exploited in order to minimize the
gapping between the source and target languages, including multilingual word clusters (Täckström et al.,
2012), word embeddings (Guo et al., 2015; Duong et al., 2015b; Duong et al., 2015a; Zhang and Barzilay,
2015; Guo et al., 2016b; Ammar et al., 2016; Wick et al., 2016; de Lhoneux et al., 2018), universal POS
tags (McDonald et al., 2011; McDonald et al., 2013) and multilingual contextualized word representations
(Wang et al., 2019; Wu and Dredze, 2019). In this work, we build our baselines with multilingual BERT,
which has demonstrated state-of-the-art effort for cross-lingual model transferring (Wang et al., 2019).

Annotation projection aims to construct an automatic target-language dependency treebank by projecting
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source language dependencies into target language sentences (Hwa et al., 2005; Ganchev et al., 2009).
It relies on a parallel corpus, where source dependencies can be obtained by a source parser (Ma and
Xia, 2014; Rasooli and Collins, 2015; Xiao and Guo, 2015; Agić et al., 2016; Schlichtkrull and Søgaard,
2017) or manually annotated (Tiedemann et al., 2014; Tiedemann, 2015; Tiedemann and Agić, 2016).
Word-level alignment between sentence pairs has been used to project source dependencies into the
target sentences. Our self-training strategy is similar in constructing automatic training datasets for target
languages, while the key idea is significantly different.

Self-training has been shown effective for a number of NLP tasks (Mihalcea, 2004; McClosky et al.,
2006a; Sagae, 2010; Goldwasser et al., 2011; He and Zhou, 2011; Artetxe et al., 2018). For dependency
parsing, Rush et al. (2012) show that it fails to improve the performance under a supervised setting. Several
studies have demonstrated its effectiveness on neural dependency parsing under the fully supervised
multilingual setting (Rybak and Wróblewska, 2018). Lightly supervised learning and cross-domain
adaption are more successful settings for self-training (McClosky et al., 2006b; Reichart and Rappoport,
2007; Rush et al., 2012; Yu et al., 2015; More et al., 2019). Our work applies self-training in the
unsupervised cross-lingual setting. There is only one work of a similar setting. Rasooli and Collins (2017)
add a number of auto-parsed outputs to enlarge the training dataset as an auxiliary technique. Their auto
labeling is limited to the small-scale raw corpora with gold-standard POS tags, obtaining much smaller
improvements than our work. To our knowledge, we are the first work to study self-training systematically.

3 Models

In this section, we describe the dependency parsing and POS tagging models, and the key details which
would be used in the self-training.

3.1 Dependency Parsing
We use the BiAffine dependency parsing model (Dozat and Manning, 2016) as the baseline parser, adapting
it for cross-lingual parsing with multilingual BERT inputs (Devlin et al., 2019).
Input. An input sentence w1 · · ·wn is fed directly into a pretrained multilingual BERT module. BERT
would split each word into pieces. We adopt averaged pooling to obtain word-level representations from the
piece-level outputs. The top-k layer outputs of the BERT are used, which are combined by a parameterized
scalar vector into a single representation layer.1 Finally, we obtain word-level representations x1 · · ·xn

by this process.
Encoder. The BiAffine dependency parsing simply adopts a three-layer BiLSTM as encoder, which can
be formalized as:

hl
1 · · ·hl

n = BiLSTM(hl−1
1 · · ·hl−1

n ), (1)

where l = {1, 2, 3}, h0
1 · · ·h0

n = x1 · · ·xn, and h3
1 · · ·h3

n is our desired outputs.
Decoder. The BiAffine operation is used to calculate head and dependency label scores for each sentential
word. Take head prediction as an example. First, two MLP layers are used to obtain the features for a
word as head (hhead

1 · · ·hhead
n ) and child (hchild

1 · · ·hchild
n ), respectively. Then for each word wi, we find its

head word by calculating:
s(wx

i wj) = BiAffine(hchild
i ,hhead

j ), (2)

where j ∈ [1, n]/{i}, and the highest-scored j is selected as the head for word wi. For dependency
relation prediction, we simply extend the scale s(wx

i wj) into a vector srel(wx
i wj), whose dim size equals

the relation size. After the head word j is specified, we obtain the dependency relation label by the
highest-scored index.
Dependency Probability. The probability for each dependency arc will be used as the confidence score
in self-training. For each sentential word wi, the probability of a given head j is calculated by:

p(wx
i wj) =

exp(s(wx
i wj))∑

k∈[1,n]/{i} exp(s(wx
i wk))

. (3)

1In this work, we set k = 6 and freeze BERT parameters according to the preliminary experiments.

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 807-819,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

CC
L2
02
0

809



Computational Linguistics

The probability is computed in terms of words since the BiAffine decoder classifies heads at the word
level. The conditional dependency relation probability p(ri|wi, hi) is computed similarly by softmax over
srel(wx

i wj). The reader is referred to as Dozat and Manning (2016) for more details.

3.2 POS Tagging
POS Tagging is exploited for two purposes related to self-training. On the one hand, we produce automatic
POS tag inputs for automatic dependency parsing, as it is impractical to assume a very large corpus with
gold-standard POS tags. On the other hand, we use the tagging model to rank auto-parsed dependency
trees for instance selection. Here, we introduce the POS tagging model in detail, which is adapted from a
typical BiLSTM POS tagger (Huang et al., 2015; Plank et al., 2016).
Input. Given a sentence w1 · · ·wn, we obtain x1 · · ·xn by going through a multilingual BERT module,
which is exactly the same as that of the dependency parsing model. The details can be found in the input
part of Section 3.1 directly.
Encoder. For the encoder, we exploit PGN-BiLSTM (Jia et al., 2019) instead of a standard BiLSTM,
taking the language ID as input to choose parameters for the BiLSTM module, which enables the model
better capture the language differences.

For convenience, we formalize the standard BiLSTM by:

h1 · · ·hn = BiLSTM(x1 · · ·xn,V ), (4)

where V denotes the flattened equivalent of all the BiLSTM parameters {W1 · · ·WK}. V can be
implemented by V = Vec(W1)⊕ · · · ⊕Vec(WK), where Vec(·) indicates vectorizing to reshape tensors
into vectors, and ⊕ denotes concatenation.

In PGN-BiLSTM, we produce V dynamically according to the input language ID. Formally, the
PGN-BiLSTM can be formalized as:

h1 · · ·hn = PGN-BiLSTM(x1 · · ·xn, elg)

= BiLSTM(x1 · · ·xn,Vlg),

= BiLSTM(x1 · · ·xn,Wpgnelg),

(5)

where elg is the embedding of the input language ID, and Wpgn is a meta model parameter of PGN-
BiLSTM. In this way, we obtain different encoder parameters when the input language ID changes.
Decoder. Finally, the decoder consists of a single MLP layer:

o1 · · ·on = MLP(h1 · · ·hn), (6)

which is used to score all POS candidates directly for each word. The highest-scored tag index of each oi

is the final POS predictions.2

POS Probability. We also need to calculate POS probabilities for self-training. This is conducted
straightforwardly by softmax since word-level prediction is used in our POS tagging model:

p(t|wi, lg) =
exp(oi,t)∑

exp(oi,∗)
, (7)

where t is the desired tag for word wi.

4 Self-Training

The self-training framework for cross-lingual dependency parsing is as follows. First, a cross-lingual
dependency parser (Section 3.1) trained on a source language corpus is used to parse the raw corpus of
a target language. In particular, POS tags of the raw corpus are produced by a supervised cross-lingual
POS tagger (Section 3.2). Next, we select a number of auto-parsed dependency trees from the outputs,
and use them as the extra corpus to enhance the dependency parser. Instance selection is a key factor to
the performance of self-training. We investigate two instance selection strategies based on the baseline
dependency parser, and further suggest another alternative by using the cross-lingual POS tagger.

2We do not exploit CRF as its final impact on self-training is marginal while introduces addition calculation cost.
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t1|w1, · · · , tn|wn
Input:

(target language)

PGN-BiLSTM(tlg) PGN-BiLSTM(slg)
Multilingual BERT

Decoder (Probability Calculation)
POS Tagging:

p(t1|w1, tlg)
· · ·

p(tn|wn, tlg)

p(t1|w1, slg)
· · ·

p(tn|wn, slg)

Diff1
· · ·

Diffn

Probabilities:

Figure 2: Illustration of the POS tagging guided instance selection, where the inner structures of the POS
tagging model is described in Section 3.2, tlg and slg denote the target and source languages, respectively.

4.1 Strategies based on Dependency Parsing
Prediction Probability. The prediction probability is a widely-adopted strategy for instance selection in
self-training (Yu et al., 2015; Zou et al., 2019), where auto-parsed dependency trees are ranked according
to their tree probabilities, and the top probability trees are used for next-round training. Given a sentence
w1 · · ·wn, assuming the output heads by our dependency parsing model are h1 · · ·hn, we calculate the
score of the output dependency tree by the following formula:

sprob =

n∏
i=1

p(wx
i whi

), (8)

where p(wx
i whi

) is defined by Formula 3, which can be regarded as the confidence value of the current
dependency arc.3 We refer to this strategy as prob for simplicity.

Delta Probability. The second strategy is to use the delta value of the probabilities between the output
head and the second-best head for each sentential word (Mejer and Crammer, 2012; Yu et al., 2015),
where auto-parsed trees with larger delta values are selected for self-training.4 For the sentence w1 · · ·wn,
where the output heads and the second-best heads are h1 · · ·hn and h′1 · · ·h′n, respectively, the selection
score is defined by:

sdelta =

n∏
i=1

(
p(wx

i whi
)− p(wx

i wh′i
)
)
. (9)

Note that there are cases where the final output head is not the highest-probability head because of the
tree constraints, which are excluded directly. We use delta to denote this method for short.

4.2 POS Tagging Enhanced Criterion
Ranking the output sentences from the cross-lingual dependency parsing model itself may be biased,
as it captures little knowledge on the differences between the source and target languages. Instead, the
cross-lingual POS tagging model can offer such information, since it learns a universal model from the
gold-standard training corpora of both the source and target languages. In addition, POS tagging is closely
related to dependency parsing because they are both syntax-oriented, but POS tagging is much more
light-weighted than dependency parsing, which makes our method more feasible in practice. Our goal is to
select a target sentence which behaves highly similar across languages. We use these sentences to bridge
the syntactic knowledge from the source into the target. Figure 2 illustrates the idea of the confidence
computation strategy in detail.

Formally, given a target language sentence w1 · · ·wn, we first go through POS tagging as introduced
in Section 3.2, feeding the target language ID into the PGN-BiLSTM encoder and computing the POS
tagging probabilities of the best predictions t1 · · · tn at the word level by Equation 7. Then we compute
another set of POS tagging probabilities by using the source language ID instead, feeding it into the
PGN-BiLSTM encoder and computing the POS tagging probabilities of t1 · · · tn. The process can be

3We do not use the relation probability for simplicity and meanwhile more importantly because it brings little influence.
4This is a simplified version of Yu et al. (2015).
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regarded as by intentionally treating the target language sentence as a source language sentence. Finally,
we obtain the confidence value for each sentence by:

Diffi = ‖p(ti|wi, tlg)−p(ti|wi, slg)‖,

spos =
n∏

i=1

(1− Diffi),
(10)

where the first equation indicates the language gaps, and the sentences with smaller gaps are chosen for
self-training. We use pos to denote it for short.

4.3 Confidence-Aware Training of Dependency Parsing
Although with relatively high quality, the selected auto-parsed trees can nevertheless include noise. In
order to address the influence of the noise, we introduce the confidence-aware training for the cross-lingual
dependency parsing. The idea is inspired by Li et al. (2014), who solve parse ambiguities for monolingual
self-training.

The standard training objective of the dependency parsing model mentioned in Section 3.1 is a cross-
entropy loss over the dependency trees in the training corpus. Given a sentence w1 · · ·wn and the
corresponding dependency structure (h1, r1) · · · (hn, rn), where h and r indicate the head and dependency
relation, respectively, the loss function is defined as follows:

L = −
∑

log p(hi, ri|wi)

n
, (11)

where p(hi, ri|wi) = p(wx
i whi

)p(ri|wi, hi).
We use the word-level confidence values to regularize the loss function, which is defined by:

Lconf = −
∑
p̃(wx

i whi
) log p(hi, ri|wi)

n
, (12)

where p̃(wx
i whi

) is the confidence, defined by the dependency probability obtained from the original
baseline dependency parsing model.

In particular, when the training corpus of the source and target languages is mixed to train a target
language parser, we adopt a hyper-parameter α as the word-level confidence to rescale all the source
language dependencies.

5 Experiments

5.1 Data and Settings
We conduct experiments on the Google Universal Dependency Treebanks (v2.2) (McDonald et al., 2013;
Nivre et al., 2016) to verify the effectiveness of our models.5 We adopt English as the source language. and
choose eleven target languages, including German (de), Dutch (nl) and Swedish (sv) of the IE.Germanic
family,6 Spanish (es), French (fr) and Portuguese (pt) of the IE.Romance family, Polish (pl), Slovak (sk)
and Slovenian (sl) of the IE.Romance family, and Estonian (et) and Finnish (fi) of the Uralic family. For
each language, we use the same treebank type as Wang et al. (2019).7

We collect 500,000 raw sentences for each target language, respectively. The raw sentences are all
selected from the Europarl v8 parallel corpus, which are download from the OPUS website directly. These
sentences are already tokenized by the OPUS. We exclude the sentences shorter than 5 words or longer
than 100 words, and then randomly sample 500,000 from the remaining.

For dependency parsing, we train models on the source English dataset and the auto-parsed dependency
trees produced by self-training. During evaluation, gold POS tags are used as inputs on the test datsets for

5http://hdl.handle.net/11234/1-2837
6English also belongs to this family.
7The data statistics are omitted due to the space limitation.

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 807-819,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

CC
L2
02
0

812



Computational Linguistics

Model.
IE.Germanic IE.Romance IE.Slavic Uralic

AVG
de nl sv es fr pt pl sk sl et fi

Source Only
baseline 75.31 75.22 81.35 78.35 81.51 78.84 79.80 72.08 72.22 69.30 72.15 76.01

Target Only
prob 76.44‡ 76.55‡ 82.40‡ 77.20↓ 81.86 78.45↓ 80.13 72.76 73.34‡ 71.05 72.59 76.62
delta 76.85‡ 76.29‡ 82.67‡ 77.31↓ 82.11 78.07↓ 80.22 72.60 73.48‡ 71.24‡ 72.51 76.67
pos 77.52‡ 76.74‡ 83.20‡ 78.54 82.35‡ 79.17 80.85‡ 73.32‡ 73.71‡ 71.64‡ 73.51‡ 77.32

∆(pos) +2.21 +1.52 +1.85 +0.19 +0.84 +0.33 +1.05 +1.24 +1.49 +2.34 +1.36 +1.31
Standard Self-Training (Source + Target)

prob 78.00‡ 76.68‡ 83.06‡ 78.41 82.37‡ 79.05 80.38 73.13‡ 74.04‡ 71.39‡ 73.13‡ 77.24
delta 77.85‡ 76.54‡ 83.23‡ 78.53 82.14 79.52‡ 80.17 73.37‡ 74.09‡ 71.50‡ 73.22‡ 77.29
pos 78.45‡ 77.22‡ 83.58‡ 79.42‡ 82.80‡ 80.01‡ 80.70‡ 73.74‡ 74.21‡ 72.04‡ 73.94‡ 77.83

∆(pos) +3.14 +2.00 +2.23 +1.07 +1.29 +1.17 +0.90 +1.66 +1.99 +2.74 +1.79 +1.82

Table 1: Final UAS results, where the ∆(·) rows show the improvements over the corresponding baseline
without self-training, the negative results are marked with ↓, the results marked with ‡ denote that the
p-value is less than 0.001 compared with the baseline by using the pairwise t-test.

all target languages, following the majority of the previous studies. We adopt the unlabeled attachment
score (UAS) as the major evaluation metric (excluding the punctuations).8

For POS tagging, we train models on the combined dataset of the source English training corpus and
the test corpus of each target language. Since gold-standard POS tags are already given as inputs for
dependency parsing, it is fair and reasonable to adopt this setting. The POS tagging model is also used to
tag raw corpus of the self-training for each language, which is a pre-requisite step for dependency parsing
since no POS tag exists in the collected large-scale raw corpus.

There are several hyper-parameters in the neural dependency parsing and POS tagging models. We set
them empirically according to previous work. For the input multilingual BERT, we exploit the BERT-Base
Multilingual Cased version, where the output dimension size is 768.9 The POS tag embedding size of
the dependency parsing model is 100. The language embedding size of the POS tagging model is 4. The
hidden sizes of various BiLSTMs for both parsing and tagging are all 400, and the hidden sizes of the two
MLP layers in the dependency parsing model are both 600.

For training, we exploit batch learning with a batch size of 200 and Adam with a learning ratio of 0.002
to optimize the model parameters. Dropout is adopted by a rate of 0.33 for all neural modules except
BERT. Since we assume only a test (no development) dataset for the target language, we stop the training
after 8,000 iterations. We train each model five times and report the averaged results.

5.2 Results

First, our baseline dependency parsing model achieves a UAS of 96.75 and an LAS of 95.14 on the
benchmark English Penn Treebank dataset (Stanford Dependencies v3.5.0) by using the base version of the
English BERT, and a UAS of 93.38 and an LAS of 91.34 on the UDT dataset,10 achieving state-of-the-art
dependency parsing performance (Kondratyuk and Straka, 2019). However, when multilingual BERT is
exploited, the performance shows a significant decrease, resulting in a UAS of 91.54 and an LAS of 89.30
on the UDT dataset. The observation indicates that monolingual training with language-specific BERT
might be better than multilingual BERT.

The final result on the test datasets with self-training is shown in Table 1. 50,000 target language
dependency trees are selected for training.11 First, we focus on the models trained on the selected

8LAS is not given for the target languages to save space.
9https://github.com/google-research/bert

10The scores change very little by fine tuning the BERT.
1150,000 is the closest setting to the best-performance models considering all settings and languages.
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Figure 3: Impact of the selected sentence number.

automatic target dependency trees only, which indicates the effectiveness of the transferred knowledge by
the target raw corpus. We list the performances in four groups according to the language family. In this
setting, the strategy prob and delta can bring better performances on the majority languages, except
on the language Spanish (es) and Portuguese (pt), which may be due to their differences with the English
language making the transferring difficult.

Our final POS guided strategy pos can give consistently improved performances on all languages
compared with the baseline, demonstrating that it is more effective than the prob and delta strategies.
Although the improvements on all languages are better, the pos strategy also shows large variances
among the eleven languages, which is similar to that of the prob and delta strategies. For the language
Spanish (es) and Portuguese (pt), the improvements by using pos are also much smaller than the other
languages. The observation indicates that the individual difference between the source and the target
languages is a key factor for the effectiveness of knowledge transferring.

Further, we examine the standard setting of the self-training, merging the selected auto-parsed target
dependency trees into the source English trees, and training target language dependency parsing models
on both the source and target corpora. We set α = 0.4 to reweigh the source English corpus. As shown in
Table 1, there are great improvements compared with those of using only the target trees in the majority of
cases. After the combination, all three instance selection strategies can obtain large gains. For the strategy
prob and delta, marginal improvements can be obtained for the language Spanish (es) and Portuguese
(pt) as well. Thus, self-training can bring improved performances for all the selected languages by using
any of the three instance selection strategies, demonstrating the effectiveness of self-training. Overall, we
obtain an averaged UAS improvement of 1.23+1.28+1.82

3 = 1.44 considering all selected eleven languages
and all instance selection strategies.

We new look at the performances of self-training with the pos instance selection strategy in detail,
which is used as our final model. As shown in Table 1, this model achieves the best performances
on all languages. The final model can obtain an averaged increase of 1.82 UAS points over all the
eleven languages, better than the other two strategies which are 1.23 and 1.28, respectively. In particular,
the languages of the IE.Germanic family benefit the most from self-training, leading to an averaged
improvement of 3.14+2.00+2.33

3 = 2.46 UAS points, which may be due to the same language family as the
source English language. Similarly, the large variations (i.e., the best is 3.14, while the worst is 0.90) of
the gains by our final model further demonstrate that the individual difference between the source and the
target languages has a strong influence on the effectiveness of self-training.

5.3 Analysis
We choose four languages German (de), Spanish (es), Polish (pl) and Estonian (et) for further analysis,
where one language is selected for each family.

Influence of the selected number. First, we examine the performance variations by the selected target
dependency tree numbers. Figure 3 shows the tendency, where the start position with zero target tree is
our baseline. When the number is surrounding 50,000, the UAS scores remain stable for all languages
and instance selection strategies. The pos strategy gives more sustainable growth compared with the
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prob and delta strategies, where the latter two show decreases when the number reaches 20,000. The
observation again indicates that pos is more effective for instance selection. In addition, we find that
prob and delta are highly similar. Averaged 90% of the selected sentences are identical by the two
strategies, while the percentages are lower than 30% when compared to the pos strategy, respectively.
Thus we exclude the delta strategy for the remaining analysis.

Impact of Confidence-Aware Training. Next, we test the effectiveness of confidence-Aware training.
Our preliminary experimental results show that their influences are similar across all the four languages.
Thus we average their performance to offer overall tendencies of the prob and pos instance selection
strategies. Figure 4 shows the comparison results. For reweighing via the target dependency confidences,
the prob strategy gains relatively little improvements compared with pos, which may be due to repeated
information exploited. For source dependency reweighing, the performances remain stable in [0.4, 0.7] for
both strategies, resulting in increased UAS values by approximatively 0.3 compared with α = 1.0. The
observation demonstrates that confidence-aware training can give better performances for self-training.

Performances by POS tags. Further, we analyze the profit distributions of self-training with respect to
different POS tags. The delta UAS values by different POS tags (only list seven popular tags) are shown
in Figure 5. We see that self-training can not consistently improve the performances over all POS tags,
especially for the languages which belong to a different family. By the fine-grained investigation, we can
see further that the syntax characteristic of the target language is critical for self-training. The results
further indicate that the individual difference between the source and the target languages is important,
as mentioned in Section 5.2, as it may determine which kinds of syntax can be accurately captured by
self-training. Given a target language, the highly-different syntax attributes might be difficult to learn, as
self-training transfers syntax knowledge in a purely unsupervised way. For the language German (de),
self-training can obtain better performance on all the seven popular POS tags, while for the other distant
language to the English, there exist no consistent findings in more details despite the fact that we can
obtain the overall improvements.

Performances by sentence lengths. Finally, we compare the performances in terms of sentence length.
Figure 6 shows the results, where the sentence length is categorized into six bins. Overall, self-training
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brings consistently better performances over all sentence lengths on the four languages, which demon-
strates the effectiveness further. We can see that the UAS decreases as a whole as the sentence length
grows, which is reasonable since long sentences are difficult to parse (e.g., the head selection range is
much larger). By examining the performance differences of the prob and pos in-depth, we find that
pos gives larger improvements on longer sentences, which is possibly due to that prob tends to select
shorter sentences (i.e., averaged 11.4 words compared with 15.2 words by pos when 50,000 sentences
are selected).

6 Conclusions

We investigated self-training for unsupervised cross-lingual dependency parsing. A baseline dependency
parser with multilingual BERT representations is trained and used to parse sentences of a target language
and a set of the resulting dependency trees are selected to help training a target language dependency
parser. We studied three different instance selection strategies, including two criteria by using the baseline
dependency parser, and one criterion guided by a multilingual POS tagger. Results showed that self-
training is effective in general for cross-lingual parsing. With the POS-assistant strategy, our final model
brings the largest improvements, demonstrating the effectiveness of the method.
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Abstract

In Chinese dependency parsing, the joint model of word segmentation, POS tagging and depen-
dency parsing has become the mainstream framework because it can eliminate error propagation
and share knowledge, where the transition-based model with feature templates maintains the
best performance. Recently, the graph-based joint model (Yan et al., 2019) on word segmenta-
tion and dependency parsing has achieved better performance, demonstrating the advantages of
the graph-based models. However, this work can not provide POS information for downstream
tasks, and the POS tagging task was proved to be helpful to the dependency parsing accord-
ing to the research of the transition-based model. Therefore, we propose a graph-based joint
model for Chinese word segmentation, POS tagging and dependency parsing. We designed a
charater-level POS tagging task, and then train it jointly with the model of Yan et al. (2019). We
adopt two methods of joint POS tagging task, one is by sharing parameters, the other is by using
tag attention mechanism, which enables the three tasks to better share intermediate information
and improve each other’s performance. The experimental results on the Penn Chinese treebank
(CTB5) show that our proposed joint model improved by 0.38% on dependency parsing than
the model of Yan et al. (2019). Compared with the best transition-based joint model, our model
improved by 0.18%, 0.35% and 5.99% respectively in terms of word segmentation, POS tagging
and dependency parsing.

1 Introduction

Chinese word segmentation, part-of-speech (POS) tagging and dependency parsing are three fundamen-
tal tasks for Chinese natural language processing, whose accuracy obviously affects downstream tasks
such as semantic comprehension, machine translation and question-answering. The traditional method
is usually following pipline way: word segmentation, POS tagging and dependency parsing. However,
there are two problems of the pipline way, one is error propagation:incorrect word segmentation directly
affects POS tagging and dependency parsing, another is information sharing: the tree tasks are strongly
related, the label information of one task can help others, but the pipline way cannot exploit the correla-
tions among the three tasks.

Using joint model for Chinese word segmentation, POS tagging and dependency parsing is a solution
to these two problems. The previous joint models (Hatori et al., 2012; Zhang et al., 2014; Kurita et al.,
2017) mainly adopted a transition-based framework to integrate the three tasks. Based on the standard
sequential shift-reduce transitions, they design some extra actions for word segmentation and POS tag-
ging. Although these transition-based models maintained the best performance of word segmentation,
POS tagging and dependency parsing, its local decision problem led to the low precision of long-distance
dependency parsing, which limited the precision of dependency parsing.

Different from the transition-based framework, the graph-based framework has the ability to make
global decisions. Before the advent of neural network, the graph-based framework was rarely applied
to the joint model due to its large decoding space to calculate.With the development of neural network
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Figure 1: An example of a character-level dependency tree

technology, the graph-based method for dependency parsing improves rapidly and comes back into re-
searchers’ vision. Yan et al. (2019) firstly proposed a graph-based unified model for joint Chinese word
segmentation and dependency parsing with neural network and attention mechanism, which is superior
to the best transition-based joint model in terms of word segmentation and dependency parsing. This
work without POS tagging task shows that dependency parsing task is beneficial to Chinese word seg-
mentation.

Chinese word segmentation, POS tagging and dependency parsing are three highly correlated tasks
and can improve each other’s performance. Dependency parsing is beneficial to word segmentation
and POS tagging, while word segmentation and POS tagging are also helpful to dependency parsing,
which has been demonstrated by considerable work on the existing transition-based joint model of three
tasks. We consider that joint POS tagging task can further improve the performance of dependency
parsing. In addition, it makes sense of the model to provide POS information for downstream tasks.
For these reasons, this paper proposes a graph-based joint model for word segmentation, POS tagging
and dependency parsing. First, we design a character-level POS tagging task, and then combine it with
a graph-based joint model for word segmentation and dependency parsing(Yan et al., 2019). As for
the joint approach, this paper proposes two ways, one is to combine the two tasks by hard sharing
parameters(Baxter, 1997) and the other is combine the two tasks by introducing tag attention mechanism
in the shared parameter layer. Finally, we analyze our proposed models on the Chinese treebank (CTB5)
dataset.

2 The Proposed Model

In this section, we introduce our proposed graph-based joint model for Chinese word segmentation, POS
tagging and dependency parsing. Through the joint POS tagging task, we explore the joint learning
method among multiple tasks and seek for a better joint model to improve the performance of Chinese
dependency parsing further.

2.1 Character-level Chinese Word Segmentation and Denpendency Parsing

This paper refers to Yan et al. (2019)’s approach of combining word segmentation and dependency
parsing into a character-level dependency parsing task. Firstly, we transform the word segmentation task
to a special arc prediction problem between characters. Specifically, we treat each word as a dependency
subtree, and the last character of the word is the root node, and for other characters, the next character is
its head node. For example, the root node of the dependency subtree of the word “秘密” is “密”, and the
head node of the character “秘” is “密”, which constitutes an intra-word dependency arc of “秘←密”.
To distinguish it from the dependencies between words, a special dependency label “Append(A)” was
added to represent the dependencies between characters within a word. We use the last character in each
word (the root node of the dependency subtree) as a representation of this word, and the dependency
between words can be replaced by the dependency between last characters of each word. For example,
the dependency relationship “安理会←决定” is transformed into “会←定”. Figure 1 shows an example
of CTB5 dataset being converted to a character-level dependency tree.
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Figure 2: A joint model of segmentation, POS tagging and dependency parsing with parameter sharing

2.2 Character-level POS Tagging
In order to transform the POS tagging into a character-level task, this paper adopts the following rules to
convert the POS tag of words into POS tag of each character: the POS tag of each character is the POS
tag of the word it is in. In predicting word’s POS tag, it is represented by the POS tag of last character
of the word. For example, if the predicted POS tag sequence of the word “安理会” is “NN, VV, NN”,
then the POS tag “NN” of the last character “会” is taken as the POS tag prediction result of the whole
word. It is important to note that a word’s POS tag is predicted correctly only if the word segmentation
is predicted correctly and the last charater’s POS tag is also predicted correctly.

2.3 Graph-based Joint Model for Word Segmentation, POS Tagging and Dependency Parsing
According to sections 2.1 and 2.2, after converting three tasks into two character-level tasks, we designed
a shared deep Bi-LSTM network to encode the input characters and obtain contextual character vectors.
As shown in figure 2, given the input sentence (character sequence) X = {x1, ..., xn}. Firstly, vectorize
each character xi to get vector ei, which consists of two parts, one is pre-trained vector pi which is fixed
during training, and the other is randomly initializing embeddings si which can be adjusted in training.
Element-wise adds the pre-trained and random embeddings as the final input characters’ embedding ei,
that is ei = pi + si. Then we feed the characters’ embedding into multi-layer Bi-LSTM network, and
get each character’s contextual representation C = {c1, ..., cn}.

−→ci =
−−−−→
LSTM(ei,

−→c i−1,
−→
θ ); ←−ci =

←−−−−
LSTM(ei,

←−c i+1,
←−
θ ); ci = −→ci ⊕←−ci (1)

After the contextual character vectors are obtained, the character-level POS tagging and dependency
parsing are carried out respectively. We adopted the graph-based framework to analyze the character-
level dependency parsing task. By taking each character as a node on the graph, and taking the possibility
of forming a dependency relationship between characters as a probability directed edge between nodes
(from the head node points to the dependency node), we can define dependency parsing as finding a
dependency tree with the highest probability that conforms to the dependency grammar on a directed
complete graph. The process of dependency parsing contains two subtasks: prediction of dependency
relationship and prediction of dependency relationship type.

Prediction of dependency relationship: We use xi ← xj to represent the dependency relation be-
tween xi as the dependency node and xj as the head node. After context encoding, each character obtains
a vector representation ci. Considering that each character has the possibility of being a dependency node
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and a head node, we use two vectors darci and harci to represent them respectively, and get them from ci
through two different MLP, as shown in formula(2).

darci = MLParc
d (ci); h

arc
i = MLParc

h (ci) (2)

To calculate the probability sarcij of xi ← xj , we use biaffine attention mechanism proposed by Dozat
and Manning (2016).

sarcij = Biaffinearc(harcj , darci ) = harcj Uarcdarci + harcj uarc (3)

where Uarc is a matrix whose dimension is (dc, dc), and the dc is the dimension of vector ci, uarc is a
bias vector. After we get the scores of all head nodes of the i-th character, we select the max score node
as its head.

sarci = [sarci1 , ..., s
arc
in ]; yarci = arg max(sarci ) (4)

Prediction of dependency relatoinship type: After obtaining the best predicted unlabeled depen-
dency tree, we calculate the label scores slabelij for each dependency relationship xi ← xj . In our joint
model, the arc labels set consists of the standard word-level dependency labels and a special label “A”
indicating the intra-dependency within a word. We also use two vectors dlabeli and hlabeli to represent
them respectively, and get them from ci through two different MLP, and we use another biaffine attention
network to calculate the label scores slabelij .

dlabeli = MLPlabel
d (ci); h

label
i = MLPlabel

h (ci) (5)

slabelij = Biaffinelabel(hlabelj , dlabeli ) = hlabelj U labeldlabeli + (hlabelj ⊕ dlabeli )V label + b (6)

where Uarc is a tensor whose dimension is (k, dc, dc), k is the number of dependency relationship
labels, and V label’s dimension is (k, 2dc), and b is a bias vector. The best label of the dependency
relationship xi ← xj is:

ylabelij = arg max(slabelij ) (7)

Prediction of POS tagging: We use multi-layer perceptron (MLP) to calculate the probability distri-
bution of the POS tag for each character.

sPOS
i = MLPPOS(ci) (8)

The best POS tag of the character xi is

yPOS
i = arg max(sPOS

i ) (9)

Loss function for joint model: For the three tasks described above, we adopt cross-entropy loss for
all of them, and the results are denoted as Lossarc, Lossdep, Losspos respectively. The common way to
deal with the loss of multiple tasks is to add them together, but this way does not balance the loss of
each task. Therefore, we adopt the method proposed by Kendall et al. (2018), that is using uncertainty to
weigh losses for three tasks.

L(θ) =
1

δ2arc
Lossarc +

1

δ2dep
Lossdep +

1

δ2pos
Losspos + logδ2arc + logδ2dep + logδ2pos (10)
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Figure 3: A joint model of segmentation, POS tagging and dependency parsing with tag attention mech-
anism

2.4 Introduction of Tag Attention Mechanism
The above model joint the three tasks through sharing Bi-LSTM layers to encode the contextual char-
acter’s information. However, there is no explicit representation of the POS information in the shared
encoding layers, the POS tagging task cannot provide the predicted information for word segmentation
and dependency parsing. Therefore, we introduce the vector representation of the POS tag and propose
the tag attention mechanism (TAM) to integrate the POS information of contextual characters into the
vector representation of each character, so that the POS information of the contextual character can also
be used in the word segmentation and dependency parsing. This structure is similar to the hierarchically-
refined label attention network (LAN) proposed by Cui and Zhang (2019), but we use it to obtain POS
information of each layer for subsequent character-level dependency parsing tasks. LAN differs from
TAM in that LAN only predicts at the last layer while TAM predicts at each layer. We have tried to
predict only at the last layer, but the result of segmentation and dependency parsing is slightly lower than
predicting at each layer. The model is shown in figure 3.

Firstly, we vectorize the POS tags. Each POS tag is represented by a vector eti, and the represents of
the set of POS tags denoted as Et = {et1, ..., etm}, which is randomly initialized before model training,
and then is adjusted during the model training. Then, we calculate the attention weight between the
contextual character vectors and POS tag vectors:

α = softmax(
QKT

√
dc

) (11)

E+ = Attention(Q,K, V ) = αV (12)

C+ = LayerNorm(C + E+) (13)

where Q, K, V are matrices composed of a set of queries, keys and values. We set Q = C,K = V =
Et. The i-th line of α represents the POS tag probability distribution of the i-th character of the sentence.
According to this probability distribution α, we calculate the representation of predicted POS tag of each
character of the sentence, and it is denoted as E+. The E+ is added to the contextual vectors C as the
POS tag information. After layer normalization((Ba et al., 2016), we can obtain the character vectors
(C+) containing the POS information, and then take it as the input of the next Bi-LSTM layer. After
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the second layer of Bi-LSTM encoding, each character vector we get will contain every characters’ POS
information, which can be used by word segmentation and dependency parsing.

When the tag attention mechanism is applied, the i-th line of the calculated attention weight for each
layer is the POS tag distribution of the i-th character. Different from the prediction method of POS
tagging in previous model, we added the attention weights of all layers as the final POS tag distribution:

sPOS
i =

m∑
j

αj
i (14)

where, m is the number of layers. The prediction of POS tag is:

yPOS
i = arg max(sPOS

i ) (15)

For word segmentation and dependency parsing, we use the same approach as the previous model. For
the losses of three tasks, we also use the same way to calculate it as the previous model.

3 Experiment

3.1 Dataset and Evaluation Metrics
We conducted experiments on the Penn Chinese Treebank5 (CTB-5). We adopt the data splitting method
as same as previous works (Hatori et al., 2012; Kurita et al., 2017; Yan et al., 2019). The training set is
from section 1∼270, 400∼931 and 1001∼1151, the development set is from section 301∼325, and the
test set is from section 271∼300. The statistical information of the data is shown in Table 1.

Dataset Sentence word character

Training 16k 494k 687k
Develop 352 6.8K 31k

Test 348 8.0k 81k

Table 1: The statistics of the dataset.

Following previous works (Jiang et al., 2008; Kurita et al., 2017; Yan et al., 2019), we use standard
measures of word-level F1 score to evaluate word segmentation, POS tagging and dependency parsing.
F1 score is calculated according to the precision P and the recall R as F = 2PR/(P + R) (Jiang
et al., 2008). Dependency parsing task is evaluated with the unlabeled attachment scores excluding
punctuations. The output of POS tags and dependency arcs cannot be correct unless the corresponding
words are correctly segmented.

3.2 Model Configuration
We use the same Tencent’s pre-trained embeddings (Song et al., 2018) and configuration as Yan et al.
(2019), and the dimension of character vectors is 200. The dimension of POS tag vectors is also 200.
We use with 400 units for each Bi-LSTM layer and the layer numbers is 3. Dependency arc MLP output
size is 500 and the label MLP output size is 100.The dropout rates are all 0.33.

The models are trained with Adam algorithm (Kingma and Ba, 2014) to minimize the total loss of
the cross-entropy of arc predictions, label predictions and POS tag predictions, which using uncertainty
weights to combine losses. The initial learning rate is 0.002 annealed by multiplying a fix decay rate
0.75 when parsing performance stops increasing on development sets. To reduce the effects of “gradient
exploding”, we use gradient clip of 5.0 (Pascanu et al., 2013). All models are trained for 100 epochs.

3.3 Results
We conduct comparison of our models with other joint parsing models. The model shown in figure 2
is denoted as Ours and the model shown in figure 3 as Ours-TAM (with tag attention mechanism). The
comparison models include three types: one is the transition-based joint models with feature templates
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Model Framework SEG POS DEP

Hatori et al. (2012) Transition 97.75 94.33 81.56
Zhang et al. (2014) Transition 97.67 94.28 81.63
Kurita et al. (2017) Transition 98.24 94.49 80.15

Kurita et al. (2017)(4-gram) Transition 97.72 93.12 79.03
Kurita et al. (2017)(8-gram) Transition 97.70 93.37 79.38

Yan et al. (2019)0 Graph 98.47 — 87.24
Ours Graph 98.34 94.60 87.91

Ours-TAM Graph 98.42 94.84 87.62

Table 2: Performance comparison of Chinese dependency parsing joint models.

(Hatori et al., 2012; Zhang et al., 2014; Kurita et al., 2017), the other is the transition-based joint models
with neural network (Kurita et al., 2017)(4-gram, 8-gram), and the third is the graph-based model with
neural network without POS tagging task (Yan et al., 2019). The results are shown in table 2 0.

From the table, we see that transition-based joint models using feature templates maintain the best
performance in word segmentation, POS tagging and dependency parsing for a long time. Although
Kurita et al. (2017)(4-gram, 8-gram) adopted the neural network approach, it still didn’t surpass the joint
model with feature templates. While, the graph-based joint model (Yan et al., 2019) obtained the better
performance in word segmentation and dependency parsing than all transition-based model.

Our models Ours and Ours-TAM exceeded Yan et al. (2019) 0.67 and 0.38 percentage points respec-
tively in dependency parsing, indicating that the POS tag information contributes to dependency parsing.
Although they are 0.13 and 0.05 percentage points lower than Yan et al. (2019) on word segmentation
task respectively, they still exceed the best transtion-based joint model with feature templates (Kurita et
al., 2017). Yan et al. (2019) does not have POS tagging task, but our models have, and its performance
exceeded that of the previous best joint model (Kurita et al., 2017) by 0.11 and 0.35 percentage points
respectively, indicating that after the introduction of POS tagging, other tasks such as dependency pars-
ing are also helpful for POS tagging task itself. Compared to the best transition-based joint model, our
model improves on all three tasks, indicating that the graph-based model using neural network is superior
to the transition-based model in word segmentation, POS tagging and dependency parsing.

3.4 Detailed Analysis

Figure 4: Comparison of precision on different POS tag patterns before and after joint POS tagging task

0Yan et al. later submitted an improved version (Yan et al., 2020), and the results of word segmentation and dependency
parsing reached 98.48 and 87.86, respectively.
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We will further investigate the reasons for the improvement of dependency parsing after the combina-
tion of POS tagging task. For a dependency relationship xi ← xj , we use X ← Y to represent its POS
dependency pattern, the X is the POS tag of xi, and the Y is the POS tag of xj . We calculated the dis-
tribution of Y for each X in training set and found that the probability between some X and Y was very
high. For example, when X was P(preposition), the distribution of Y was {VV(78.5%), DEG(5.1%),
..., NN(3.1%), ... }. In order to verify whether our models can use these POS informations in training
dataset, we calculated the accuracy of each POS dependency patterns in test dataset on our models and
the re-implemented model of Yan et al. (2019). The patterns on which the accuracy of our models are
better than Yan et al. (2019) are shown in left part of figure 4.

Table 3: Head POS distribution
Node POS Head POS distribution

DT NN 84.9% VV 7.5% DEG 1.8% P 1.3% M 1% NR 0.8%
P VV 78.5% DEG 5.1% VA 3.4% VE 3.3% VC 3.1% NN 3.1%
ETC NN 64.3% NR 22.5% VV 10.4% VA 1.6% VE 0.2% VC 0.2%
CD M 64% NN 20.6% VV 6.7% CD 2.7% DT 1.6% DEG 1.2%
CC NN 58.9% VV 20.5% NR 7.9% NT 2.3% VA 2.1% M 1.9%

The X of these 5 patterns are {DT, P, ETC, CD, CC}, and the Y ’s distributions of each X are shown
in the table 3. It is found that all 5 patterns select Y with the highest probability, indicating that our
model can fully utilize the POS informations to improve the accuracy of dependencies with these POS
dependency patterns.

Figure 5: An example of POS information contributes to dependency parsing

As the example shown in the figure 5, when predicting the head node of “从”, Yan et al. (2019)
predicted wrong node “工作”, while our models both predicted right node “撤退”. The POS tag of
“从” is P and the POS tag of correct head node “撤退” is VV whose probability is 78.5%, while the
wrong head node工作’s POS tag is NN whose probability is only 3.1%. Because our models can use
these POS informations to exclude the candidate head nodes of low probability POS, thus improving the
performance of dependency parsing.

Although Ours-TAM achieved better results in segmentation and POS tagging, the dependency parsing
was reduced compared with Ours. The right part of the figure 4 shows the patterns on which the accuracy
of our models are worse than Yan et al. (2019). It can be found that the dependency probability of these
patterns is small, and the addition of POS information actually reduces the accuracy. Therefore, Ours-
TAM has better POS information, so the accuracy of these patterns is lower than Ours, thus the overall
precision of dependency parsing of Ours-TAM decreases compared with that of Ours.

Next, we will investigate the difference between the graph-based joint model and the transition-based
joint model in dependency parsing. We compare our graph-based joint models to the transition-based
joint model (Kurita et al., 2017) according to dependency length and sentence length respectively. The
results are shown in figure 6. From the figure, we can see that our proposed joint models on long-distance
dependencies have obvious advantages, and the accuracy of the dependency parsing is relatively stable
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(a) Dependency length (b) Sentence length

Figure 6: The influence of Depedency length and Sentence length on dependency parsing

with the increase of sentence length, while the transiton-base joint model has an obvious downward
trend, which indicates that our graph-based joint model can predict the long-distance dependencies more
effectively than transition-based joint model.

4 Related work

Hatori et al. (2012) proposed a character-level dependency parsing for the first time, which combines
word segmentation, POS tagging and dependency parsing, They combined the key feature templates on
the basis of the previous feature engineering research on the three tasks, and realized the synchronous
processing of the three tasks. Zhang et al. (2014) annotated the internal structure of words, and regarded
the word segmentation task as dependency parsing within characters to jointly process with three tasks.
Kurita et al. (2017) firstly applied neural network to the charater-level dependency parsing. Although
these transition-based joint models achieved best accuracy in dependency parsing, they still suffer from
the limitation of local decision.

With the development of neural network, the graph-based dependency parsing models (Kiperwasser
and Goldberg, 2016; Dozat and Manning, 2016) using neural networks have developed rapidly. those
model fully exploit the ability of the bidirectional long short-term memory network (Bi-LSTM) (Hochre-
iter and Schmidhuber, 1997) and attention mechanism (Bahdanau et al., 2014; Vaswani et al., 2017) to
capture the interactions of words in a sentence. Different from transition-based models, the graph-based
model can make global decision when predicting dependency arcs, but few joint model adopted this
framework. Yan et al. (2019) firstly proposed a joint model adopting graph-based framework with neural
network for Chinese word segmentation and dependency parsing, but they does not use POS tag.

According to the research of existing transition-based joint model, the word segmentation, POS tag-
ging and dependency parsing are three highly correlated tasks that influence each other. Dependency
parsing is beneficial to word segmentation and POS tagging, while word segmentation and POS tagging
are also helpful to dependency parsing. Therefore, we consider that integrating POS tagging task into
graph-based joint model (Yan et al., 2019) to further improve the performance of joint model and to pro-
vide POS information for downstream tasks. We transform the POS tagging task into a character-level
sequence labeling task and then we joint the word segmentation and dependency parsing into a graph-
based framework, and then combine the two character-level tasks into a multi-task models. There are
many multi-task learning approaches such as Baxter (1997), Misra et al. (2016), Long and Wang (2015)
and Hashimoto et al. (2016), we use parameter sharing (Baxter, 1997) to realize the joint model, and then
improve it with tag attention mechanism. Finally, we analyze the models on the CTB5 dataset.
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5 Conclusion

This paper proposed the graph-based joint model for Chinese word segmentation, POS tagging and de-
pendency parsing. The word segmentation and dependency parsing are transformed into a character-level
dependency parsing task, and the POS tagging task is transformed into a character-level sequence label-
ing task, and we use two ways to joint them into a multi-task model. Experiments on CTB5 dataset
show that the combination of POS tagging task is beneficial to dependency parsing, and using the POS
tag attention mechanism can exploit more POS information of contextual characters, which is benefi-
cial to POS tagging and dependency parsing, and our graph-based joint model outperforms the existing
best transition-based joint model in all of these three tasks. In the future, we will explore other joint
approaches to make three tasks more mutually reinforcing and further improve the performance of three
tasks.
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Abstract

Deep learning-based Chinese zero pronoun resolution model has achieved better performance
than traditional machine learning-based model. However, the existing work related to Chinese
zero pronoun resolution has not yet well integrated linguistic information into the deep learning-
based Chinese zero pronoun resolution model.This paper adopts the idea based on the pre-trained
model, and integrates the semantic representations in the pre-trained Chinese semantic depen-
dency graph parser into the Chinese zero pronoun resolution model. The experimental results on
OntoNotes-5.0 dataset show that our proposed Chinese zero pronoun resolution model with pre-
trained Chinese semantic dependency parser improves the F-score by 0.4% compared with our
baseline model, and obtains better results than other deep learning-based Chinese zero pronoun
resolution models. In addition, we integrate the BERT representations into our model so that the
performance of our model was improved by 0.7% compared with our baseline model.

1 Introduction

Chinese zero pronoun resolution is a special task of coreference resolution (Zhao and Ng, 2007). Its
purpose is to find the real referent of the omitted parts with syntactic functions in the text. These omitted
parts are usually called zero pronouns, and their real referents are called antecedents. Below is a sentence
with zero pronouns:

[·]�cvkf`L[¨]§[∗pro1∗]f`[∗pro∗2]´�kâu�{å"(I have not heard of [her]
before, [∗pro1∗] heard that [∗pro2∗] is a talented beauty.)

In this example, the referent of zero pronoun ∗pro1∗ is /·/I0, and the referent of zero pronoun
∗pro2∗ is/¨/her0. Since the zero pronoun is not a real word in the text, its resolution is much more
difficult than that of the overt pronoun. The existence of zero pronouns poses challenges for machines to
automatically understand text.

The existing Chinese zero pronoun resolution models with better performance usually adopt the
method of deep learning (Chen and Ng, 2016);(Liu et al., 2017);(Yin et al., 2017);(Yin et al., 2018a);(Yin
et al., 2018b). The deep learning-based methods can make the model automatically extract the task-
related distributed representations through end-to-end training, thereby avoiding the problem that tradi-
tional machine learning-based methods rely heavily on artificially designed feature templates (Chen and
Ng, 2016). However, it is difficult for deep learning-based models to encode effective syntactic, semantic
and other linguistic information only through end-to-end training. Many deep learning-based Chinese
zero pronoun resolution models still use syntactic features extracted from the syntactic parsing tree as a
supplement to distributed representations.

Intuitively, semantic information as a higher level linguistic information is also very important to
the Chinese zero pronoun resolution task, however few studies have attempted to integrate semantic
information into the Chinese zero pronoun resolution model. Therefore, how to effectively integrate
semantic information into the Chinese zero pronoun resolution model is a challenging problem. With the
development of semantic parsing, the performance of some sentence-level semantic parsers have made

c©2020 China National Conference on Computational Linguistics
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Figure 1: An example of a Chinese semantic dependency graph

remarkable progress, which provides opportunities for the application of sentence-level semantic parsing
in other natural language processing tasks.

In this paper, we proposed a semantic-aware Chinese zero pronoun resolution model that integrates
the semantic information from pre-trained Chinese semantic dependency graph parser. Chinese semantic
dependency graph parsing (Che et al., 2016) is a semantic-level dependency parsing task, which is an
extension of syntactic dependency parsing. Each node in the semantic dependency graph represents a
word in the sentence, and the nodes are connected by directed edges with semantic relationship labels.
Figure 1 is an example of a Chinese semantic dependency graph.

The realization of our model requires two stages. In the first stage, we use the Chinese semantic de-
pendency graph parsing as a pre-training task to obtain a pre-trained semantic dependency graph parser.
In the second stage, we feed the sentence which will be processed into the pre-trained semantic depen-
dency graph parser to obtain the semantic-aware representations, and integrate these implicit semantic
information into the Chinese zero pronoun resolution model.

We implement a attention-based Chinese zero pronoun resolution model as our baseline model. The
experiments on OntoNotes-5.0 dataset show that our proposed Chinese zero pronoun resolution model
with pre-trained Chinese semantic dependency parser improves the F-score by 0.4% compared with our
baseline model, and obtains better results than other deep learning-based Chinese zero pronoun resolution
models. In addition, we integrate the BERT representations into our model so that the performance of
our model was improved by 0.7% compared with our baseline model.

2 Related Work

2.1 Zero Pronoun Resolution
Methods for solving Chinese zero pronoun resolution include rule-based methods, traditional machine

learning-based methods, deep learning-based methods, etc. Converse (P and S, 2006) used Hobbs algo-
rithm to traverse the syntactic tree of sentences to find the referent of zero pronoun. Zhao et al. (Zhao and
Ng, 2007) designed more effective manual features for Chinese zero pronoun resolution task, and adopt-
ed a decision tree-based method to train supervised model. Kong et al. (Kong and Zhou, 2010) adopted
a tree kernel-based method to model the syntax tree, so that the Chinese zero pronoun resolution model
can make full use of the characteristics of the syntax tree. Chen et al. (Chen and Ng, 2016) designed a
Chinese zero pronoun resolution model based on feed-forward neural network, and represented the zero-
pronoun and candidate antecedent by combining manual feature vectors and word vectors, and obtained
better performance than traditional machine learning-based methods. Yin et al. (Yin et al., 2017);(Yin
et al., 2018a);(Yin et al., 2018b) designed a series of deep learning-based Chinese zero pronoun resolu-
tion model, which promoted the application of deep learning to Chinese zero pronoun resolution. Liu et
al. (Liu et al., 2017) transformed the Chinese zero pronoun resolution task into the cloze-style reading
comprehension task, and automatically constructed large-scale pseudo-data for the pre-training of their
model.

2.2 Pre-training of Syntactic Dependency Parsing
Our method is similar to the method of pre-training of syntactic dependency parser, which has been

successfully applied to some natural language processing tasks. Zhang et al. (Zhang et al., 2017) first
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Figure 2: Chinese zero pronoun resolution model with pre-trained semantic dependency graph parser

proposed this method in the task of relation extraction. First, they trained the LSTM-based Biaffine
syntactic dependency parser. Then, they extracted implicit syntactic representations from the LSTM
layer of the well-trained syntactic dependency parser and integrated these representations into the rela-
tion extraction model. Guo et al. (Gao et al., 2017) and Yu et al. (Yu et al., 2018) used this method
to integrate syntactic representations in the task of target-dependent sentiment analysis and discourse
parsing respectively, and verified the effectiveness of this method in these tasks. Zhang et al. (Zhang et
al., 2019) systematically studied the application of this method in the task of machine translation. Their
experimental results show that this method obtains a more significant improvement than other methods
such as Tree-Linearization and Tree-RNN in the task of machine translation. Jiang et al. (Jiang et al.,
2020) applied this method to the task of Universal Conceptual Cognitive Annotation(UCCA) (Abend
and Rappoport, 2013). Inspired by the method of integrating pre-trained information in ELMo (Peters et
al., 2018), They made a weighted sum for the output of different LSTM layers of syntactic dependency
parser. Their experimental results show that the method of fine-tuning pre-trained syntactic dependency
parser improves the performance of UCCA model significantly.

3 Method

Given the success of the method of pre-training of syntactic dependency parser in some natural lan-
guage processing tasks, we adopt a similar method to take the Chinese semantic graph dependency
parsing as a pre-training task, and apply this method to Chinese zero pronoun resolution task.

Our proposed Chinese zero pronoun resolution model with pre-trained Chinese semantic dependency
parser is composed of two parts, one is the pre-trained Chinese semantic dependency graph parser and
the other is the Chinese zero pronoun resolution model. Specifically, The Chinese semantic dependency
graph parser consists of two parts: BiLSTM-based encoder and Biaffine-based decoder. The Chinese
zero pronoun resolution model consists of three parts: the zero pronoun module(ZP Module), the can-
didate antecedents module (CA Module) and the discrimination module. In addition, in order to obtain
sentence-level semantic representations, we also used a CNN-based sentence representation extractor(SR
Extractor).

For a sentence to be processed, the representations of each word will be feed into the pre-trained Chi-
nese semantic dependency graph parser, so that each word can obtain the semantic-aware representations
containing the information of semantic dependency graph. Then, the semantic-aware representations
will be integrated into the Chinese zero pronoun resolution model to perform the subsequent processing.
The overall architecture of our proposed model is shown in Figure 2:

3.1 Semantic Dependency Graph Parser
For the semantic dependency graph parser, we adopt 3-layer BiLSTM network and Biaffine network

as encoder and decoder. The Biaffine-based parser has achieved the state of the art performance in some
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tasks related to semantic dependency graph parsing. (Dozat and Manning, 2018);(Shen et al., 2019)
In the process of pre-training, we first use the concatenation of word vector, part of speech vector

and character-level vector to represent a word. Then, we feed the word representations into the encoder
to obtain the context-aware representations. Finally, we feed the context-aware representations of the
word into the decoder to calculate the score of the dependency arc in the semantic dependency graph.
The complete calculation process of the semantic dependency graph parser is shown in the following
formulas:

wt = [e
(word)
t ; e

(pos)
t ; e

(char)
t ] (1)

ht = BiLSTM(wt, ht−1) (2)

s
(H,D)
t = Biaffine(hHt , h

D
t ) (3)

where wt means the word representations, ht means the context-aware representations , s(H,D)
t means

the score of the dependency arc, hHt and hDt mean context-aware representations of the head word and
the dependent word respectively.

3.2 Zero Pronoun Module
According to the work of Yin et al (Yin et al., 2018b), we use BiLSTM network and self-attention

mechanism to encode the preceding and following text of the zero pronoun. The purpose of using the
self-attention mechanism is to obtain the attention weight distribution of the preceding and following
word sequence. In this way, we can get the more powerful zero pronoun representations.

For a given anaphoric zero pronoun wzp, we use Context(pre) = (w1, w2, . . . , wzp−1) to denote the
preceding word sequence of the zero pronoun, and useContext(fol) = (wzp+1, wzp+2, . . . wn) to denote
the following word sequence of the zero pronoun. Each word wt in the sentence is represented by the
pre-trained word embedding.

In order to encode the contextual information of the word sequence, we first use two different 1-
layer BiLSTM networks to separately process the the preceding word sequence and the following word
sequence:

h
(pre)
t = BiLSTM (pre)(wt, h

(pre)
t−1 ) (4)

h
(fol)
t = BiLSTM (fol)(wt, h

(fol)
t−1 ) (5)

After that, we can obtain the preceding and following hidden vectors of the zero pronoun h(pre)t and
h
(fol)
t from the LSTM networks. we use H(pre) to denote the matrix which is concatenated by all

preceding hidden vectors, and use H(fol) to denote the matrix which is concatenated by all following
hidden vectors. where H(pre) ∈ Rn(pre)×d , H(fol) ∈ Rn(fol)×d, n(pre) and n(fol) means the number of
words in the preceding and following word sequence respectively. d means the dimension of the hidden
vectors.

The matrix H(pre) and H(fol) will be feed into the affine-based attention layers Affine(pre) and
Affine(fol) to calculate the attention weight distribution of their associated sequences:

Affine(H) = Softmax(W2tanh(W1H
T )) (6)

A(pre) = Affine(pre)(H(pre)) (7)

A(fol) = Affine(fol)(H(fol)) (8)

where W1 ∈ Rh×d, W2 ∈ Ra×h, A(pre) ∈ Ra×n(pre)
, A(fol) ∈ Ra×n(fol)

. It is worth explaining
that a denotes the number of attention weight distributions. According to the work of Yin et al. (Yin
et al., 2018b), we set the value of a to 2. Different attention weight distributions can capture different
information, which further enhances the ability of the zero pronoun module.

Then, we can calculate the weighted sum of each row vector in the matrix by the following formula:
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h(pre)zp = A(pre)H(pre) (9)

h(fol)zp = A(fol)H(fol) (10)

where h(pre)zp ∈ Ra×d, h(fol)zp ∈ Ra×d, If a is not equal to 1, We need to calculate the average of its row
vectors.

At last, We take the concatenation of these two vectors as the final zero pronoun representations:

hzp = [h(pre)zp ;h(fol)zp ] (11)

3.3 Candidate Antecedents Module
When building the candidate antecedents module, we need to consider two types of the key infor-

mation for the candidate antecedents. The first type of information is the context information of the
candidate antecedents, and the second type of information is the interactive information between the
zero pronoun and the candidate antecedents. Inspired by previous work (Lee et al., 2017), we use the
context-aware boundary representations to capture context information and use attention mechanism to
capture interactive information.

The candidate antecedent is usually a noun phrase composed of several words. So, we use NP =
(np1, np2, . . . , npn) to denote the set of all candidate antecedents for a given zero pronoun wzp , and use
npt = (wi, w2, . . . , wj) to denote a candidate antecedent within the set. First, we feed the pre-trained
word vectors into the 1-layer BiLSTM network to obtain the context-aware representations of each word:

ht = BiLSTM(wt, ht−1) (12)

Apparently, we can get the sequence of the context-aware representations npt = (hi, h2, . . . , hj) from
the outputs of the BiLSTM, where hi means the start of the candidate antecedent, and hj means the
end of the candidate antecedent. we use hi and hj as the context-aware boundary representations of the
candidate antecedents.

Then, we use a simple and effective scaled dot-product-based attention layer to calculate the weight
distribution of the words in the candidate antecedent. We regard the zero pronoun representations hzp as
the query term, and regard the context-aware representations of all words in the candidate antecedent as
the key term and value term. For simplicity in formula expression, we use the matrix Hnp to denote he
key term and value term:

h(attn)np = Softmax(
hzpH

T
np√

dnp
)Hnp (13)

where hzp ∈ Rdzp , Hnp ∈ Rn×dnp , dzp = dnp, n denotes the number of words in the candidate
antecedent. dnp denotes the dimension of context-aware representations of all words in the candidate
antecedent. dzp denotes the dimension of zero pronoun representations. h(attn)np is the weighted sum the
context-aware representations of all words in the candidate antecedent, where h(attn)np ∈ Rdnp .

Finally, we take the concatenate of hi, hj , and h(attn)np as the the final representations of each candidate
antecedent.

hnp = [hi;hj ;h
(attn)
np ] (14)

3.4 Discrimination Module
After obtaining the representations of the zero pronoun and all candidate antecedents of this zero

pronoun, we can feed these representations into the discrimination module to predict the real referent of
the current zero pronoun.

For the discrimination module, this paper uses a bilinear function to calculate the probability distribu-
tion of all candidate antecedents of the current zero pronoun.
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P (npt|wzp) = Softmax(hzpUM
T
np + b) (15)

m∑
t=1

P (npt|wzp) = 1 (16)

The parameters of the bilinear function are U and b, where U ∈ Rk×k, b ∈ Rk, k denotes the
dimension of the input vector of the bilinear function. hzp denotes the zero pronoun representations.
Mnp denotes the matrix of all candidate antecedents of the current zero pronoun, where hzp ∈ R1×k,
Mnp ∈ Rm×k. m denotes the number of all candidate antecedents of the current zero pronoun.

Given the probability distribution of of all candidate antecedents of the current zero pronoun, we select
the candidate antecedent with the highest probability as the real referent of the current zero pronoun.

3.5 The Integration of Semantic Representations

To make better use of the semantic representations from the pre-trained semantic dependency graph
parser, We integrate the semantic representations of word-level and sentence-level into the Chinese zero
pronoun resolution model.

Inspired by the work of Jiang et al. (Jiang et al., 2020), we first extract all output vectors from
the BiLSTM-based encoder of the pre-trained semantic dependency graph parser and then use a set of
trainable parameters to weighted sum these vectors to obtain the final semantic representations. we use
hsemt to denote the semantic representations of a word. This process is formally denoted by the following
formula:

hlt = BiLSTM (l)(wt, ht−1) (17)

h
(sem)
t =

L∑
l=1

αlh
l
t (18)

where wt is the original word representations§L is the layer number of the Bi-LSTM-based encoder,
and αl is the normalized weight of each layer.

For the integration of the word-level semantic representations, we simply concatenate the semantic
representations of each word with its original word representations:

w
(sem)
t = [wt;h

(sem)
t ] (19)

For the integration of the sentence-level semantic representations, We use the CNN-based sentence-
level semantic representations extractor to perform 2-dimensional convolution and hierarchical pooling
operations on the sentence sequence. Hierarchical pooling (Shen et al., 2018) is a combination of average
pooling and max-pooling, which has better ability to capture word-order information. we use Sn

1 to
denote a sentence sequence with n words. This process is shown in the following formulas:

s(sem) = Pooling(Convolution(Sn
1 )) (20)

After we obtain the sentence-level semantic representations, we integrate it into the zero pronoun
module and the candidate antecedent module. We use two different multi-layer perceptrons to trans-
form sentence-level semantic representations into zero pronoun-related and candidate antecedent-related
representations. In this way, even if the zero pronoun and candidate antecedent are in the same sen-
tence, these sentence-level semantic representations are different. This process is shown in the following
formulas:

h(sem)
zp = MLP (zp)(s(sem)) (21)

h(sem)
np = MLP (np)(s(sem)) (22)
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Finally, the zero pronoun representations and candidate antecedent representations that are integrated
into the semantic representations can be formalized as:

hzp = [h(pre);h(fol);h(sem)] (23)

hnp = [hi;hj ;h
(attn)
np ;h(sem)] (24)

3.6 Training Objective

The training objective is defined as:

Loss = −ΣzplogP (npt|wzp) (25)

where zp means the number of all anaphoric zero pronouns in the training set.

4 Experiment

4.1 Dataset and Resource

We conduct our experiments on the OntoNotes-5.0 dataset0 which consists of document-level text
selected from 6 domains : Broadcast News(BN), Newswire(NW), Broadcast Conversation(BC), Web
Blog (WB), Telephone Conversation (TC) and Magazine(MZ). The training set has 1391 documents,
a total of 36487 sentences and 12111 zero pronouns; The development set has 172 documents with
a total of 6083 sentences and 1713 zero pronouns. The pre-trained word embedding used in Chinese
zero pronoun resolution are trained by Word2Vec algorithm on Chinese Gigawords 1. For Pre-training
the Chinese semantic dependency graph parser, we use the SemEval-2016 Task 9 dataset2. For BERT
related experiments, We use the Chinese Bert-base model, which has been pre-trained by the Google 3.

4.2 Evaluation Measures

We adopt the Recall, Precision and F-score (denoted as F) as the evaluation metrics of our Chinese
zero pronoun resolution model. More specifically, recall, precision and F are defined as:

P =
the number of zero pronouns predicted correctly

the number of all predicted zero pronouns
(26)

R =
the number of zero pronouns predicted correctly

the number of zero pronouns labeled in all datasets
(27)

F =
2PR

P +R
(28)

4.3 Hyperparameters

For Zero Pronoun Module, the hidden dimension of the LSTM is 128 and the output dimension of
the affine-based attention layer is 128. For Candidate Antecedents Module, the hidden dimension of the
LSTM is 128 and the output dimension of the scaled dot-product-based attention layer is 128. For all
pre-trained representations, we convert the final input dimension to 256. For all LSTM, dropout rates are
set to 0.33. For other neural network, dropout rates are set to 0.5. For training, the model is optimized
by the Adam algorithm with the initial learning rate 0.003.

0http://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2013T19
1https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2003T09
2https://github.com/HIT-SCIR/SemEval-2016
3https://github.com/google-research/bert
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4.4 Main experiments

We chose three deep learning-based Chinese zero pronoun resolution model implemented by Yin
et al as reference: Deep Memory Network-based Chinese zero pronoun resolution model (Yin et
al., 2017)(DMN-ZP Model), Self-attention-based Chinese zero pronoun resolution model (Yin et al.,
2018b)(SA-ZP Model) and Deep Reinforcement Learning-based Chinese zero pronoun resolution mod-
el (Yin et al., 2018a)(DRL-ZP Model).

We evaluate the performance of our Chinese zero pronoun resolution model on OntoNotes-5.0 de-
velopment dataset with two different model settings: Chinese zero pronoun resolution model without
pre-trained Chinese semantic dependency graph parser(Our Baseline Model), Chinese zero pronoun res-
olution model with pre-trained Chinese semantic dependency graph parser(Our Semantic-aware Model).
The specific experimental results are shown in Table 1:

Model NW(84) MZ(162) WB(284) BN(390) BC(510) TC(283) Overall
DMN-ZP Model 48.8 46.3 59.8 58.4 53.2 54.8 54.9
DRL-ZP Model 63.1 50.2 63.1 56.7 57.5 54 57.2
SA-ZP Model 64.3 52.5 62 58.5 57.6 53.2 57.3

Our Baseline Model 63.3 51.5 61.8 58.2 57.5 53.1 57.2
Our Semantic-aware

Model 64.3 52.7 63.3 58.3 58.8 53.1 57.6

Table 1: Comparison of Different Chinese Zero pronoun Resolution Models

Compared with the baseline model, our semantic-aware model has achieved a 0.4 % improvement in
F-score. Compared with previous deep learning-based models, the performance of our semantic-aware
model is the best. According to the experimental results in various fields, we found that our semantic-
aware model obtains the highest F-score in the MZ, BC and WB fields. Among them, the improvement
of our semantic-aware model in the BC field is the most obvious. However, in the field of NW, BN
and TC, the performance of our semantic-aware model has no advantage. One possible reason for this
phenomenon is that the performance of the semantic dependency graph parser in these three fields is
relatively poor, and it cannot provide valuable semantic information to the task of Chinese zero pronoun
resolution.

4.5 Ablation Experiment

In order to further verify the effectiveness of our model, we tested the performance of models using
the word-level and sentence-level integration method through ablation experiments. According to the
experimental results in Table 2, we found that both integration methods can improve the performance of
our model, and when both integration methods are used simultaneously, the performance of our model
is optimal. The word-level integration method can only focus on the semantic information within the
same sentence, while the sentence-level integration method has the ability to focus on the difference in
sentence-level semantic information between different sentences. Therefore, the word-level integration
method may be more suitable for the case where the zero pronoun and the candidate antecedent are in
the same sentence, and the sentence-level integration method is more suitable for the case where the zero
pronoun and the candidate antecedent are in different sentences. It is the complementarity of these two
methods that makes the performance of our model continuously improved.
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Model Overall
Baseline Model 57.2
Sematic-aware

Model(Sentence-
Level)

57.3

Sematic-aware
Model(Word-Level) 57.5

Sematic-aware
Model 57.6

Table 2: Ablation experiment results

4.6 Integration with BERT
BERT (Devlin et al., 2018) is a pre-trained language model with strong capabilities and wide appli-

cation. Many BERT-based natural language processing models have achieved the state of the art perfor-
mance. In order to verify the effectiveness of our model after integrating the BERT representations, we
compared and analyzed the following four sets of experiments: Baseline Model without BERT, Base-
line model with BERT, Semantic-aware Model without BERT, Semantic-aware Model with BERT. It is
worth noting that the method of integrating BERT information is the same as the method of integrating
semantic dependency graph information. The specific experimental results are shown in Table 3:

Model Overall
Baseline Model
without BERT 57.2

Baseline Model with
BERT 57.7

Semantic-aware
Model without

BERT
57.6

Semantic-aware
Model with BERT 57.9

Table 3: Integration with BERT

According to the experimental results in the Table 3, we can see that the performance of the Semantic-
aware Model with BERT is the best. This shows that BERT information and semantic dependency graph
information have certain complementarity in the Chinese zero pronoun resolution task. But by comparing
the performance of the Semantic-aware Model without BERT and Baseline model with BERT, We can
see that the BERT information contributes more to the Chinese zero pronoun resolution task than the
semantic dependency graph information. In addition, we can also see that BERT information improves
the Baseline Model more than the Semantic-aware Model. This shows that the BERT model may encode
part of the semantic information of the semantic dependency graph. Based on the above analysis, we
hope that in the future research, we can further integrate the semantic dependency graph and even the
information of semantic role labeling on the basis of the BERT model, so as to further enhance the ability
of the BERT model in the Chinese zero pronoun resolution task.

4.7 Conclusion
This paper proposes a semantic-aware Chinese zero pronoun resolution model with pre-trained se-

mantic Dependency Parser. In order to effectively integrate semantic information from the pre-trained
semantic dependency graph parser, We integrate semantic representations into the Chinese zero pronoun
resolution model at two levels: word level and sentence level. The experimental results show that our
proposed model achieves better performance than other deep learning-based models. In addition, we find

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 831-841,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

CC
L2
02
0

839



Computational Linguistics

that BERT information and semantic dependency graph information have certain complementarity in the
Chinese zero pronoun resolution task. After our model is enhanced with the BERT representations, its
performance has been further improved. In future research, we will explore the integration of BERT
information and semantic dependency graph information to provide richer information for Chinese zero-
finger resolution tasks.
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Abstract

Neural network based models have achieved impressive results on the sentence classification task.
However, most of previous work focuses on designing more sophisticated network or effective
learning paradigms on monolingual data, which often suffers from insufficient discriminative
knowledge for classification. In this paper, we investigate to improve sentence classification
by multilingual data augmentation and consensus learning. Comparing to previous methods,
our model can make use of multilingual data generated by machine translation and mine their
language-share and language-specific knowledge for better representation and classification. We
evaluate our model using English (i.e., source language) and Chinese (i.e., target language) data
on several sentence classification tasks. Very positive classification performance can be achieved
by our proposed model.

1 Introduction

Sentence classification is a task of assigning sentences to predefined categories, which has been widely
explored in past decades. It requires modeling, representing and mining a degree of semantic comprehen-
sion, which are mainly based on the structure or sentiment of sentences. This task is important for many
practical applications, such as product recommendation (Dong et al., 2013), public opinion detection
(Pang et al., 2008), and human-machine interaction (Clavel and Callejas, 2015), etc.

Recently, deep learning has achieved state-of-the-art results across a range of Computer Vision (CV)
(Krizhevsky et al., 2012), Speech Recognition (Graves et al., 2013), and Natural Language Processing
tasks (NLP) (Kalchbrenner et al., 2014a). Especially, Convolutional Neural Network (CNN) has gained
great success in sentence modelling. However, training deep models requires a great diversity of data
so that more discriminative patterns can be mined for better prediction. Most existing work on sentence
classification focuses on learning better representation for a sentence given limited training data (i.e.,
source language), which resorts to design a sophisticated network architecture or learning paradigm,
such as attention model (Yang et al., 2016), multi-task learning (Liu et al., 2016), adversarial training
(Liu et al., 2017), etc. Inspired by recent advances in Machine Translation (MT) (Wu et al., 2016),
we can perform an input data augmentation by making use of multilingual data (i.e., target language)
generated by machine translation for sentence classification tasks. Such generated new language data
can be used as the auxiliary information, and provide the additional knowledge for learning a robust
sentence representation. In order to effectively exploit multilingual data, we further propose a novel
deep consensus learning framework to mine the language-share and language-specific knowledge for
sentence classification. Since the machine translation model can be pre-trained off-the-shelf with great
generalization ability, it is worth noting that we do not directly introduce other language data comparing
to existing methods in the training and testing phase.

Our main contributions are of two-folds: 1) We first propose utilizing multilingual data augmentation
to assist sentence classification, which can provide more beneficial auxiliary knowledge for sentence
†: Equal contribution
*: Corresponding author
©2020 China National Conference on Computational Linguistics
Published under Creative Commons Attribution 4.0 International License
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modeling; 2) A novel deep consensus learning framework is constructed to fuse multilingual data and
learn their language-share and language-specific knowledge for sentence classification. In this work,
we use English as our source language and Chinese/Dutch as the target language from an English-
Chinese/Dutch translator. The related experimental results s how that our model can achieve very promis-
ing performance on several sentence classification tasks.

2 Related Work

2.1 Sentence Classification

Sentence classification is a well-studied research area in NLP. Various approaches have been proposed
in last a few decades (Tong and Koller, 2001; Fernández-Delgado et al., 2014). Among them, Deep
Neural Network (DNN) based models have shown very good results for several tasks in NLP, and such
methods become increasing popular for sentence classification. Various neural networks are proposed
to learn better sentence representation for classification. An influential one is the work of Kim (2014),
where a simple Convolutional Neural Network (CNN) with a single layer of convolution was used for
feature extraction. Following this work, Zhang and LeCun (2015) used CNNs for text classification
with character-level features provided by a fully connected DNN. Liu et al. (2016) used a multi-tasking
learning framework to learn multiple related tasks together for sentence classification task. Based on Re-
current Neural Network (RNN), they utilized three different mechanisms of sharing information to model
text. In practice, they used Long Short-Term Memory Network (LSTM) to address the issue of learning
long-term dependencies. Lai et al. (2015) proposed a Recurrent Convolutional Neural Network (RCNN)
model for text classification, which applied a recurrent structure to capture contextual information and
employed a max-pooling layer to capture the key components in texts. Jiang et al. (2018) proposed a text
classification model based on deep belief network and softmax regression. In their model, a deep belief
network was introduced to solve the sparse high-dimensional matrix computation problem of text data.
They then used softmax regression to classify the text. Yang et al. (2016) used Hierarchical Attention
Network (HAN) for document classification in their model, where a hierarchical structure was introduced
to mirror the hierarchical structure of documents, and two levels of attention mechanisms were applied
both at the word and sentence level.

Another direction of solutions for sentence classification is to use more effective learning paradigms.
Yogatama et al. (2017) combined Generative Adversarial Networks (GAN) with RNN for text classifica-
tion. Billal et al. (2017) solved the problem of multi-label text classification in semi-supervised learning
manner. Liu et al. (2017) proposed a multi-task adversarial representation learning method for text classi-
fication. Zhang et al. (2018a) attempted to learn structured representation of text via deep reinforcement
learning. They tried to learn sentence representation by discovering optimized structures automatically
and demonstrated two attempts of Information Distilled LSTM (ID-LSTM) and Hierarchically Struc-
tured LSTM (HS-LSTM) to build structured representation.

However, these tasks do not take into account the auxiliary language information corresponding to the
source language. This auxiliary language can provide the additional knowledge to learn more accurate
sentence representation.

2.2 Deep Consensus Learning

Existing sentence classification works (Kim, 2014; Zhang and LeCun, 2015; Lai et al., 2015; Jiang et
al., 2018; Yogatama et al., 2017; Billal et al., 2017; Zhang et al., 2018a) mainly focus on feature rep-
resentation or learning a structured representation (Zhang et al., 2018a). Deep learning based sentence
classification models have obtained impressive performance. Those approaches are largely due to the
powerful automatic learning and representation capacities of deep models, which benefit from big la-
belled training data and the establishment of large-scale sentence/document datasets (Yogatama et al.,
2017; Billal et al., 2017; Zhang et al., 2018a). However, all of the existing methods usually consider only
one type of language information by a standard single language process. Such methods not only ignore
the potentially useful information of other different languages, but also lose the opportunity of mining the
correlated complementary advantages across different languages. A similar model is [20], which used
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synthetic source sentences to improve the performance of Neural Machine Translation (NMT). While
sharing the high-level multilingual feature learning spirit, the proposed consensus learning model sig-
nificantly has the following three outstanding characteristics. (1) Beyond the language concatenation
based on fusion, our model uniquely considers a synergistic cross-language interaction learning and reg-
ularization by consensus propagation. This aims to overcome the challenge of learning discrepancy in
multilingual feature optimization. (2) Instead of the traditional single loss design, a multi-loss concurrent
supervision mechanism is deployed by our model. This enforces and improves the model’s individuality
learning power of language-specific feature. (3) Through NMT, we can eliminate some of the ambiguous
words and highlight some key words.

3 Methodology

We aim to learn a deep feature representation model for sentence classification based on language-
specific input, without any specific feature transformation. Figure 1 depicts our proposed framework,
which consists of two stages. The first stage performs multilingual data augmentation from an off-
the-shelf machine translator; and the second one feeds the source language data and generated target
language data to our deep consensus learning model for sentence classification.

CNN 

Branch-1

CNN 

Branch-2

Source 

Language

Target

Language

Machine 

Translation

Label

𝑥1

𝑥2

𝑦1

𝑦2

𝑥1, 𝑥2 𝑦 Label

LabelFeature

Layer

Classification

Layer

Feature

Layer

Classification

Layer

Feature Fusion

Soft Label

Soft Label

Consensus

Learning

Figure 1. The framework of our proposed model for sentence classification.

3.1 Multilingual Data Augmentation

Data augmentation is a very important technique in machine learning that allows building better mod-
els. It has been successfully used for many tasks in areas of CV and NLP, such as image recognition
(Krizhevsky et al., 2012) and MT (Zhang et al., 2018a). In MT, Back-translation is a common data argu-
mentation method (Sennrich et al., 2016; Zhang et al., 2018b), which allows us to combine monolingual
training data. Especially when the existing data is insufficient to learn a discriminative representation for
a specific task, the data augmentation methods can be used.

In sentence classification, given an input sentence in one language, we perform data augmentation by
translating the sentence to another language using existing machine translation methods. We name the
input language as source language and the translated language as target language. This motivation comes
from the recent great advance in NMT (Wu et al., 2016). Given an input sentence in source language, we
simply call the Google Translation API 0 to get the translated data in target language. Comparing to other
state-of-art NMT models, the Google translator has the advantage of both effectiveness and efficiency in
real application scenarios. Since target language is used for multilingual data augmentation and the type
of it is not important to the proposed model, we random choose Chinese and Dutch respectively as the
target language for multilingual data augmentation, and the source language depends on the language of
input sentence.

0https://cloud.google.com/translate/
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3.2 Deep Consensus Learning Model
Learning a consensus classification model with the combination of several beneficial information into
one final prediction can lead to a more accurate result (Chen et al., 2017). Thus we use two languages
of data, {S1, S2, S3, · · · , SN−1, SN} and {T1, T2, T3, · · · , TN−1, TN}, to perform consensus learning for
sentence classification. As shown in Figure 1, our model has three parts: (1) Two branches of language-
specific subnetworks for learning the most discriminative features for each language data; (2) One fusion
branch responsible for learning the language-share representation with the optimal integration of two
kinds of language-specific knowledge; and (3) Consensus propagation for the feature regularization and
learning optimization. The design of architecture components will be described in detail as below.

Language-specific Network We utilize the TextCNN architecture (Kim, 2014) for each branch of
language-specific network, which has been proved to be very effective for sentence classification.
TextCNN can be divided into two stages, that is, one with convolution layers for feature learning, and
another with full connected layers for classification. Given training labels of input sentence, the Softmax
classification loss function is used to optimize the category discrimination. Formally, given a corpus of
sentences of source language {S1, S2, S3, · · · , SN−1, SN}, the training loss on a batch of n sentences
can be computed as:

LS brch = − 1

n

n∑
i=1

log

 exp
(
wT
yiSi

)
∑c

k=1 exp
(
wT
k Si

)
 (1)

where c is the number of categories of sentences; yi denotes the category label of the sentence Si; and w
is the prediction function parameter of the training category class k. The training loss for target language
branch L(T brch) can be computed in the same manner. Meanwhile, since the source language and
target language belong to different language spaces, such two branches of language-specific networks
are trained with the uniform architecture but different parameters.

Language-share Network We perform the language-share feature learning from two language-
specific branches. For this purpose, we firstly perform the language-share learning by fusing across
from these two branches. For design simplicity and cost efficiency, we achieve the feature fusion on
the feature vectors from the concatenation layer before dropout in TextCNN by an operation of Con-
cat→FC→Dropout→FC→Softmax. This produces a category prediction score for input pair (a sentence
in source language and its translated one in target language). We similarly utilize the Softmax classifica-
tion loss LST for the language-share classification learning as that in the language-specific branches.

Consensus Propagation Inspired by the teacher-student learning approach, we propose to regularize
the language-specific learning by consensus feedback from the language-share network. More specifi-
cally, we utilize the consensus probability PST =

⌈
p1ST , p

2
ST , · · · , p

c−1
ST , p

c
ST

⌉
from the language-share

network as the teacher signal (called “soft label” versus the ground-truth one-hot “hard label”) to guide
the learning process of all language-specific branches (student) concurrently by an additional regulariza-
tion, which can be formulated in a cross-entropy manner as:

HS = −1

c

c∑
i=1

(
piST ln

(
pis

)
+
(
1− piST

)
ln
(
1− pis

))
(2)

where PS = [p1S , p
2
S , p

3
S , · · · , p

c−1
S , pcS ] defines the probability prediction over all c sentence classes by

the source language branch. Thus the final loss function for the language-specific network can be re-
defined via enforcing an additional regularization in Eq. (1).

LS = LS brch + λHS (3)

where λ controls the importance tradeoff between two terms. The regularization terms HT and LT for
target language branch can be computed in the same way.

The training of our proposed model proceeds in two stages. First, we rely on training the language-
specific network separately, which is terminated by the early stopping strategy. Afterwards, the language-
share network and consensus propagation loss are introduced. We use the whole loss defined in Eq.
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(3) and LST to train the language-specific network and language-share network at the same time. In
the testing time, given an input sentence and its translated sentence, the final prediction is obtained
by averaging the three prediction scores from the language-specific networks and the language-share
network.

4 Experiment and Analysis

In this section, we investigate the empirical performance of our proposed architecture on five benchmark
datasets for sentence classification.

4.1 Datasets and Experimental Setup
The sentence classification datasets include:

(1) MR: This dataset includes movie reviews with one sentence per review, in which the classification
involves detecting positive/negative reviews (Pang and Lee, 2005).

(2) CR: This dataset contains annotated customer reviews of 5 products, and the target is to predict
positive/negative reviews (Hu and Liu, 2004).

(3) Subj: This dataset is a subjectivity dataset, which includes subjective or objective sentiments (Pang
and Lee, 2004).

(4) TREC: This dataset focuses on the question classification task that involves 6 question types (Li and
Roth, 2002).

(5) SST-1: This dataset is Stanford Sentiment Treebank, an extension of MR, which contains train-
ing/development/testing splits and fine-grained labels (very positive, positive, neutral, negative, very
negative) (Socher et al., 2013).

Similar with (Kim, 2014), the initialized word vectors for source language are obtained from the
publicly available word2vec vectors that were trained on 100 billion words from Google News. For
target language of Chinese, we retrain the word2vec models on Chinese Wikipedia Corpus; and for target
language of Dutch, we retrain the word2vec models on Dutch Wikipedia Corpus. In our experiments, we
choose the CNN-multichannel model variant of TextCNN because of its better performance.

4.2 Ablation Study
We first compare our proposed model with several baseline models for sentence classification. Here,
we use S+T to indicate that the model’s input contains the source language and the target language.
T(*) indicates the type of target language, i.e., T(CH) indicates that the target language is Chinese,
and T(DU) indicates that the target language is Dutch. Figure 2 and 3 show the comparison results of
classification accuracy rate on five benchmark datasets. CNN(S) denotes the CNN-multichannel model
variant of TextCNN, which only uses the source language data of English for training and testing. CNN(T)
is a retrained TextCNN model on the translated target language data of Chinese(CH)/Dutch(DU), and the
other settings keep the same as CNN(S). Ours(S+T(*)) denotes our model by combining multilingual
data augmentation with deep consensus learning. We can find that Ours(S+T(*)) performs much better
than those baselines, which proves the effectiveness of our framework. It is obvious that multilingual
data augmentation can provide the beneficial additional discrimination for learning a robust sentence
representation for classification. It is worth noting that CNN(T) is even better than CNN(S) on MR. This
indicates that existing machine translation methods can not only keep the discriminative semantics of
source language, but also create useful discrimination in target language space.

Similar to TextCNN, we also use several variants of the model to demonstrate the effectiveness of our
model. As we know, when lacking a large supervised training set, we usually use word vectors obtained
from unsupervised neural language models to initialize word vectors for performance improvement. Thus
we use various word vector initialization methods to validate the model.

The different word vector initialization methods include:
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Figure 2. The comparison results with existing baseline models based on English→ Chinese MT.

Figure 3. The comparison results with existing baseline models based on English→ Dutch MT.

(1) Rand: All words are randomly initialized and can be trained during training.

(2) Static: All words of input language are initialized by pre-trained vectors from the corresponding
language word2vec. Simultaneously, all these words are kept static during training.

(3) Non-static: This is an initialization method same to Static, but the pre-trained vectors can be fine-
tuned during training.

(4) Multichannel: This model contains two types of word vector, which are treated as different channels.
One type of word vector can be finetuned during training, while the other keeps static. Two types of
word vector are initialized with the same word embedding form word2vec.

In Table 1, we show the experimental results of different model variants based on English→ Chinese
MT. Compared to the source language S, the accuracy rates of the target language T(CH) classification
are partly improved or decreased, which shows the strong dataset dependency. Considering that the
proposed S+T(CH) model with Multichannel obtains the current optimal results, we choose the model
with Multichannel as our final results. Similar to Table 1, we show the experimental results of different
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model variants based on English→ Dutch MT in Table 2. Combining the experimental results in Tables
1 and 2, we have enough reasons to prove the validity of our consensus learning method.

Evaluation
Pattern Model Variant Benchmark Dataset

MR CR Subj TREC SST-1

S

Rand 76.1% 79.8% 89.6% 91.2% 45.0%
Static 81.0% 84.7% 93.0% 92.8% 45.5%

Non-static 81.5% 84.3% 93.4% 93.6% 48.0%
Multichannel 81.1% 85.0% 93.2% 92.2% 47.4%

T(CH)

Rand 79.5% 79.8% 88.5% 85.4% 42.5%
Static 83.0% 81.4% 89.8% 89.4% 43.6%

Non-static 82.5% 86.4% 90.1% 90.4% 42.9%
Multichannel 83.4% 86.4% 90.9% 90.4% 44.8%

S+T(CH)

Rand 79.7% 77.2% 92.0% 92.4% 47.1%
Static 81.8% 86.4% 93.6% 95.0% 47.6%

Non-static 81.7% 87.9% 94.5% 95.2% 48.0%
Multichannel 83.2% 87.1% 95.0% 95.6% 49.1%

Table 1. The experimental results of different model variants based on English→ Chinese MT.

Evaluation
Pattern Model Variant Benchmark Dataset

MR CR Subj TREC SST-1

T(DU)

Rand 66.5% 78.5% 85.3% 84.8% 35.3%
Static 75.0% 82.1% 91.6% 89.0% 40.8%

Non-static 76.6% 86.6% 92.8% 93.0% 42.9%
Multichannel 76.0% 86.1% 92.1% 92.6% 42.0%

S+T(DU)

Rand 76.1% 87.1% 89.5% 90.8% 42.6%
Static 81.6% 85.6% 93.4% 94.8% 46.2%

Non-static 81.8% 84.0% 93.9% 95.6% 46.8%
Multichannel 82.8% 87.3% 95.3% 95.6% 47.9%

Table 2. The experimental results of different model variants based on English→ Dutch MT.

4.3 Comparison with Existing Approaches
To further exhibit the effectiveness of our model, we compare our approach with several state-of-the-art
approaches, including recent LSTM-based models and CNN-based models. As shown in Table 3, it can
be concluded that our approach can gain very promising results comparing to these methods. The whole
performance is measured by the accuracy rate for sentence classification. We roughly divide the existing
approaches into four categories. The first category is the RNN-based model, in which Standard-RNN
refers to Standard Recursive Neural Network (Socher et al., 2013), MV-RNN is Matrix-Vector Recursive
Neural Network (Socher et al., 2012), RNTN denotes Recursive Neural Tensor Network (Socher et al.,
2013), and DRNN represents Deep Recursive Neural Network (Irsoy and Cardie, 2014). The second
category is the LSTM-based model, in which bi-LSTM stands for Bidirectional LSTM (Tai et al., 2015),
SA-LSTM means Sequence Autoencoder LSTM (Dai and Le, 2015), Tree-LSTM is Tree-Structured
LSTM (Tai et al., 2015), and Standard-LSTM represents Standard LSTM Network (Tai et al., 2015).
The CNN-based model is the third category, in which DCNN denotes Dynamic Convolutional Neural
Network (Kalchbrenner et al., 2014b), CNN-Multichannel is Convolutional Neural Network with Multi-
channel (Kim, 2014), MVCNN refers to Multichannel Variable-Size Convolution Neural Network (Yin
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and Schütze, 2015), Dep-CNN denotes Dependency-based Convolutional Neural Network (Ma et al.,
2015), MGNC-CNN stands for Multi-Group Norm Constraint CNN (Zhang et al., 2016b), and DSCNN
represents Dependency Sensitive Convolutional Neural Network (Zhang et al., 2016a). The fourth one
is based on other methods, in which Combine-skip refers to skip-thought model with the concatenation
of the vectors from uni-skip and bi-skip (Kiros et al., 2015), CFSF indicates initializing Convolutional
Filters with Semantic Features (Li et al., 2017), and GWS denotes exploiting domain knowledge via
Grouped Weight Sharing (Zhang et al., 2017). Especially on MR, our model of S+T(CH) can achieve the
best performance by a margin of nearly 5%. This improvement demonstrates that our multilingual data
augmentation and consensus learning can make great contributions to such sentence classification task.
Through multilingual data augmentation, important words will be retained. The NMT systems can map
those ambiguous words in source language to different word units in target language, which can achieve
the result of word disambiguation. Essentially, our method can enable CNNs to obtain better discrimina-
tion and generalization abilities. To further demonstrate the superiority of our proposed model, we also
use English as the source language and Dutch as the target language to evaluate the model of S+T(DU).
On the four benchmark datasets of MR, CR, Subj, and TREC, our models of S+T(CH) and S+T(DU)
have both achieved the best results at present.

Model Approach Benchmark Dataset
MR CR Subj TREC SST-1

RNN-based
Model

Standard-RNN (Socher et al., 2013) - - - - 43.2%
MV-RNN (Socher et al., 2012) - - - - 44.4%

RNTN (Socher et al., 2013) - - - - 45.7%
DRNN (Irsoy and Cardie, 2014) - - - - 49.8%

LSTM-based
Model

bi-LSTM (Tai et al., 2015) - - - - 49.1%
SA-LSTM (Dai and Le, 2015) 80.7% - - - -
Tree-LSTM (Tai et al., 2015) - - - - 51.0%

Standard-LSTM (Tai et al., 2015) - - - - 45.8%

CNN-based
Model

DCNN (Kalchbrenner et al., 2014b) - - - 93.0% 48.5%
CNN-Multichannel (Kim, 2014) 81.1% 85.0% 93.2% 85.0% 47.4%
MVCNN (Yin and Schütze, 2015) - - 93.9% - 49.6%

Dep-CNN (Ma et al., 2015) - - - 95.4% 49.5%
MGNC-CNN (Zhang et al., 2016b) - - 94.1% 95.5% -

DSCNN (Zhang et al., 2016a) 82.2% - 93.9% 95.6% 50.6%

Model based on
Other Methods

Combine-skip (Kiros et al., 2015) 76.5% 80.1% 93.6% 92.2% -
CFSF (Li et al., 2017) 82.1% 86.0% 93.7% 93.7% -

GWS (Zhang et al., 2017) 81.9% 84.8% - - -

Our Model Ours (S+T(CH)) 87.6% 87.1% 95.0% 95.6% 49.1%
Ours (S+T(DU)) 82.8% 87.3% 95.3% 95.6% 47.9%

Table 3. The comparison results between the state-of-the-art approaches and ours.

5 Conclusion and Future Work

In this paper, multilingual data augmentation is introduced to further improve sentence classification.
A novel deep consensus learning model is established to fuse multilingual data and learn the language-
share and language-specific knowledge. The related experimental results demonstrate the effectiveness
of our proposed framework. In addition, our method requires no external data comparing to existing
methods, which makes it very practical with good generalization abilities in real application scenarios.
In the future, we will try to explore the performance of the model on larger sentence/document datasets.
The linguistic features of different languages will be also considered when selecting the target language.
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Abstract

Information extraction from documents such as receipts or invoices is a fundamental
and crucial step for office automation. Many approaches focus on extracting entities
and relationships from plain texts, however, when it comes to document images, such
demand becomes quite challenging since visual and layout information are also of great
significance to help tackle this problem. In this work, we propose the attention-based
graph neural network to combine textual and visual information from document images.
Moreover, the global node is introduced in our graph construction algorithm which is
used as a virtual hub to collect the information from all the nodes and edges to help
improve the performance. Extensive experiments on real-world datasets show that our
method outperforms baseline methods by significant margins.

1 Introduction
Information Extraction (Akbik et al., 2019; Lample et al., 2016; Zheng et al., 2017) is a widely
studied task of retrieving structured information from texts and many inspiring achievements
have been made in this field. However, most of these works are generally focusing on extract-
ing entities and relationships from plain texts which are not appropriate to apply directly on
document understanding.

Document understanding is the process of automatically recognizing and extracting key texts
from scanned unstructured documents and saving them as structured data. Document under-
standing was already introduced in a competition of ICDAR 2019, where the goal was to detect
texts in documents and extract key texts from receipts and invoices. In this work, we focus
on document understanding which is mainly about key information extraction from scanned
unstructured documents. The following paragraphs summarize the challenges of the task and
the contributions of our work.

1.1 Challenges
Document understanding is a challenging task and there are little research works published in
this topic so far. Although it seems that traditional named entity recognition networks or layout
analysis networks are related to this topic, none of the existing research can fully address the
problems faced by document understanding.

Firstly, context requires balance. The key cue of the entities usually appears in their neighbors
and too much context will add noise and increase problem dimensionality making learning slower
and more difficult. As shown in Figure 1, in order to identify the label of $11900, the text Total
on its left side is good enough for the model to recognize its tag correctly. Instead of increasing
the recognition accuracy, too much context like Tax, Subtotal will lead the performance even
worse. Appropriate context is very problem specific and we need to get this relationship by
training.
©2020 China National Conference on Computational Linguistics
Published under Creative Commons Attribution 4.0 International License
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Figure 1: Examples of Documents and example entities to extract.

Secondly, it is not adequate to represent the semantic meaning in documents by using text
alone. For example, there can be multiple date related entities in one document such as due date
and purchase date. It is difficult for the model to distinguish them only by textual information.
Thus, more information like visual information or layout information also needs to be considered
at the same time.

Thirdly, the positional cue is critical sometimes. An example is shown in the right side of
Figure 1. As for the entity Vender Name, it appears at the top of the document in most cases.
The model will benefit from it if it can leverage this information.

1.2 Contributions
In this work, we present a novel method that achieves the document understanding problem
as a node classification task. The method first computes a text embedding and an image
embedding for each text segment in the document. Then graph construction algorithm will use
the coordinates of bounding boxes to generate a unique graph for each document. In order to
leverage positional cue effectively, the global node is first proposed in document understanding
field which represents the universal context of the current document. Finally, the graph attention
network will combine textual information with visual information and the positional cue for
information extraction.

The main contributions of this paper can be summarized as follows: 1) we propose a graph
construction algorithm to generate a unique graph for each document and achieve the document
understanding task as a graph node classification task; 2) the proposed model can capture
global context information and local compositions effectively; 3) extensive experiments have
been conducted on real-world datasets to show that our method has significant advantages over
the baseline methods.

2 Related Works

Several rule-based document understanding systems were proposed in (Chiticariu et al., 2013;
Dengel and Klein, 2002; Schuster et al., 2013). Laura et al. (2013) presented a case for the impor-
tance of rule-based approaches to industry practitioners. SmartFix by Andreas et al. (2002) em-
ploys specific configuration rules designed for each template. The study by Schuster et al. (2013)
offers a template matching based algorithm to solve the document understanding problem and
plenty of templates have to be constructed and maintained to deal with different situations.
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However, rule-based methods rely heavily on the predefined templates or rules and are not scal-
able and flexible for most document understanding problems since documents in real life have
no fixed layout. Furthermore, updating the templates or rules requires a lot of effort.

A recent study by Zhao et al. (2019) proposed Convolutional Universal Text Information
Extractor (CUTIE). CUTIE treats the document understanding task as an image semantic
segmentation task. It applies convolutional neural networks on gridded texts where texts are
semantical embeddings. However, this work only uses text-level features and doesn’t involve
image-level features.

Inspired by BERT (Devlin et al., 2018), Xu et al. (2019) proposed LayoutLM method. It
applies BERT architecture for the pre-training of text and layout. Although LayoutLM uses
image features in the pre-training stage and it performs well on several downstream tasks,
the potential relationship between two text segments hasn’t been taken into consideration. In
addition, sufficient data and time are required to pre-train the model inefficiently.

Since graph neural networks (Scarselli et al., 2008; Kipf and Welling, 2016; Veličković et
al., 2017) have shown great success in unstructured data tasks, more and more research works
are focusing on using GNN to tackle the document understanding problem. Liu et al. (2019)
presented a GCN-based method for information extraction from document images. It is a work
attempting to extract key information with customized graph convolution model. However,
prior knowledge and extensive human efforts are needed to predefine task-specific node and
edge representations. One study by Yu et al. (2020) explores the feature fusion of textual and
visual embeddings by GNN. This work differs from ours because it still treats the document
understanding task as the sequence tagging problem and uses a bi-directional LSTM model to
extract entities which has already been proved to have limited ability to learn the relationship
among distant words.

3 Proposed Method
This section demonstrates the architecture of our proposed model. To extract textual context,
our model first encodes each text segment in the document by pre-trained BERT model as its
corresponding text embeddding. Then using multiple layers of CNN to get its image embedding.
The combination of these two types of embeddings will generate unique global node represen-
tation and various local node representations. These node representations contain both visual
context and textual context and will be used as node input to the graph attention network. Our
model transforms the document understanding task into a node classification problem by taking
both local context and global context into account.

3.1 Feature Extraction
Figure 2 is the overall workflow of feature extraction. As shown in Figure 2, we calculate node
representations for both global nodes and local nodes where global nodes capture universal
information and local nodes extract internal information. Different from the existing informa-
tion extraction models that only use plain text features, we also use image features to obtain
morphology information to our model.

3.1.1 Text Feature Extraction
We use pre-trained BERT model to generate text embeddings for capturing both global and
local textual context. For a set of text segments in the document, we concatenate them by their
coordinates from left to right and from top to bottom to generate a sequence. Given a sequence
seqi = (w

(i)
1 , w

(i)
2 , ..., w

(i)
n ), text embeddings of a sequence seqi are defined as follows

TE
(i)
0:n = BERT (w

(i)
0:n; ΘBERT ) (1)

where w
(i)
0:n = [w

(i)
0 , w

(i)
1 , ..., w

(i)
n ] denotes the input sequence padding with w

(i)
0 = [CLS].

[CLS] is a specific token to capture full sequence context which is introduced in (Devlin et al.,
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Figure 2: Workflow of feature extraction.

2018). TE
(i)
0:n = [TE

(i)
0 , TE

(i)
1 , ..., TE

(i)
n ] ∈ Rn∗dmodel denotes the output sequence embeddings

and dmodel is the dimension of the model. TE
(i)
k represents the k-th output of pre-trained BERT

model for the i-th document. ΘBERT represents the parameters of pre-trained BERT model.
Each text segment of a text sequence is encoded independently and we can get global text
embedding and local text embedding simultaneously, defining them as

TE
(i)
Global = TE

(i)
0 (2)

TE
(i)
Local = [TE

(i)
1 , TE

(i)
2 , ..., TE(i)

n ] (3)

3.1.2 Image Feature Extraction
For image embedding generation, we using CNN for catching both global and local visual in-
formation. Given a set of image segments cropped by bounding boxes segi = (p

(i)
1 , p

(i)
2 , ..., p

(i)
n ),

image embeddings of segments segi are defined as follows

IE
(i)
0:n = CNN(p

(i)
0:n; ΘCNN ) (4)

where p
(i)
0:n = [p

(i)
0 , p

(i)
1 , ..., p

(i)
n ] denotes the input image segments appending with p

(i)
0 =

full_image. We use p
(i)
0 to capture global morphology information of the document image.

p
(i)
k ∈ RH∗W∗3 represents k-th image segment of i-th document and H means height of the

image, W means width of the image. IE
(i)
0:n = [IE

(i)
0 , IE

(i)
1 , ..., IE

(i)
n ] ∈ Rn∗dmodel denotes the

output image embeddings and dmodel is the dimension of the model. In our work, we use classic
ResNet model (He et al., 2016) as backbone to extract image features and a full connected layer
is used to resize output to dmodel dimension. IE

(i)
k represents the k-th output of CNN model

for the i-th document. ΘCNN represents the parameters of CNN model. Each image segment
is encoded independently and we can get global image embedding and local image embedding
synchronously, defining them as

IE
(i)
Global = IE

(i)
0 (5)

IE
(i)
Local = [IE

(i)
1 , IE

(i)
2 , ..., IE(i)

n ] (6)

3.1.3 Combination
After text feature extraction and image feature extraction, we can concatenate these features
into a new representation RE, which will be used as node input to the graph neural network.
⊕ in the formula means concatenation operation.
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Figure 3: Illustration of graph construction.

RE
(i)
Global = TE

(i)
0 ⊕ IE

(i)
0 (7)

RE
(i)
Local = TE

(i)
1:n ⊕ IE

(i)
1:n (8)

3.2 Graph Construction
In order to capture relative positional information, we use the coordinates of bounding boxes
to connect text segments. Inspired by Gui et al. (2019), we propose the global node mechanism
which is used as a virtual hub to capture long-range dependency and high-level features.

The whole document is converted into a directed graph, as shown in Figure 3, where each
node represents a text segment and the connection between two nodes can be treated as an
edge. Given a set of text segments inside a document, first of all, we need to merge these text
segments into different lines based on their bounding boxes’ coordinates. To be more specific,
if the overlap of the two text segments on the vertical axis exceeds 60%, the two text segments
are considered to belong to the same line. In order to capture layout information, we build
connection for each text segment in the same line. In addition, an extra connection is built
between current text segment and every text segments in its previous line.

To capture global information, we add a global node to connect each local node. The global
node is used as a virtual hub to collect universal information from all the nodes inside the
graph. Since all internal nodes are connected with global node which means every two non
adjacent nodes are two-hop neighbors, universal information can be distributed to these local
nodes through such connections.

3.3 Recurrent-based Aggregate and Update
Attention-based graph neural network (Veličković et al., 2017) is applied to fuse multiple infor-
mation in the graph, as shown in Figure 4. In our model, graph convolution is defined based
on the self-attention mechanism and aggregation and update of global node and local node are
treated equally.

Given a node vi and its hidden state hi which is initialized by RE, the output embedding of
node vi can be calculated by self-attention mechanism as the follows

h⃗′i = σ(
∑
j∈Ni

αijWh⃗j) (9)

where h⃗′i is the aggregation and update of h⃗i and h⃗j is the hidden state of node vi’s neighbour
vj . σ is an activation function and αij is the attention coefficient which indicates the importance
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Figure 4: Aggregation in Graph Neural Network.

of node j’s features to node i. The coefficients computed by the attention mechanism can be
expressed as:

αij =
exp(LeakyReLU(V T [Whi ⊕Whj ]))∑

k∈Ni
exp(LeakyReLU(V T [Whi ⊕Whk]))

(10)

where W and V are trainable parameters. We apply the LeakyReLU nonlinearity (with
negative input slope α = 0.2) to avoid the “dying ReLU” problem.

Similarly to Vaswani et al. (2017), we also employ multi-head attention to improve the per-
formance of our model. K attention mechanisms execute independently and their features are
concatenated in the end. The final representation is as the follows and ⊕ in the formula means
concatenation operation:

h⃗′i =
K
⊕
k=1

σ(
∑
j∈Ni

αk
ijW

kh⃗j) (11)

3.4 Decoding and Information Extraction
A conditional random field (CRF) is used to generate a family of conditional probability for
the sequence. Given the sequence of final node states hfinal1:n = [hfinal1 , hfinal2 , ..., hfinaln ], and the
probability of a label sequence ŷ = [l̂1, l̂2, ..., l̂n] can be defined as the follows

p(ŷ|s) =
exp(

∑n
i=1W(li−1,li)h

final
i + b(li−1,li))∑

y′∈Y (s) exp(
∑n

i=1W(l′i−1,l
′
i)
hfinali + b(l′i−1,l

′
i)
)

(12)

where W and b are the weight and bias parameters and Y (s) is the set of all arbitrary label
sequences.

Our model parameters of whole networks are jointly trained by minimizing the following loss
function as:

L = −
N∑
i=1

log(p(yi|si)) (13)

Decoding of CRF layer is to search the output sequence y∗ having the highest conditional
probability for testing.

y∗ = argmax
y∈Y (s)

p(y|s) (14)
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Table 1: F1-score performance comparisons from contract dataset.
Entities Bi-LSTM-CRF BERT-CRF Our model
Party A 72.2 75.3 79.1
Party B 83.5 84.2 88.4
Project Name 65.6 68.3 74.8
Contract Name 69.2 71.5 80.2
Contract Amount 86.3 89.8 92.3
Consortium Members 45.2 46.1 54.6
Macro Average 70.3 72.5 78.2

Viterbi algorithm is used to calculate the above equations, which can improve algorithm
operation efficiency.

4 Experiments
We use Pytorch framework to implement our experiments on a GTX 1080Ti GPU and apply
our model for information extraction from two real-world datasets.

4.1 Datasets
We conduct experiments on two document understanding datasets. (1) Contract Dataset: Con-
tract Dataset is a dataset from Alibaba Tianchi Competition. The dataset contains six types of
named entities: Party A, Party B, Project Name, Contract Name, Contract Amount and Con-
sortium Members. This dataset has both the original PDF format documents and annotation
files of target named entities. The train set consists of 893 contracts and test set consists of
223 contracts. (2) SROIE: SROIE is composed of scanned receipt images and is annotated with
4 types of named entities: Company, Address, Date and Total. The train set consists of 627
receipt images and test set consists of 347 receipt images.

4.2 Implementation Details
We use the Adam (Kingma and Ba, 2014) as the optimizer, with a learning rate of 3e-6 for
all datasets. We employ the Dropout (Srivastava et al., 2014) with a rate of 0.5 for node
aggregation and update. In the feature extraction part, the text feature extractor is pre-trained
BERT model and the hyper-parameter of BERT used in our paper is same as (Devlin et al.,
2018). The dimension of text embedding is 512. The image feature extractor is ResNet-50
model and the hyper-parameter of ResNet-50 used in our paper is same as (He et al., 2016).
We add a full connected layer after ResNet-50 to resize the output dimension to 512. Then
the combination of text embeddings and image embeddings is applied as the input of the graph
neural network. We apply 3 graph attention layers with 24 multi-heads and the dimension of
hidden state is 1024. The standard F1 score is used as evaluation metrics.

4.3 Evaluation
We compare the performance of our model with Bi-LSTM-CRF (Huang et al., 2015) and BERT-
CRF (Devlin et al., 2018). Bi-LSTM-CRF uses Bi-LSTM architecture to extract text informa-
tion and a CRF layer to get tags. BERT-CRF applies BERT model as backbone to replace
Bi-LSTM model and also a CRF layer after to extract entities. The input text sequence is
generated by text segments concatenated from left to right and from top to bottom according
to (Palm et al., 2017).

4.4 Result
We report our experimental results in this section. Table 1 lists the F1 score of each entity
of contract dataset. Macro-averages in the last row of the table are the averages of the corre-
sponding columns, indicating the overall performance of each method on all entity types. In
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Table 2: F1-score performance comparisons from SROIE dataset.
Entities Bi-LSTM-CRF BERT-CRF Our model
Company 85.1 86.8 93.5
Address 88.3 89.1 94.6
Date 94.2 96.2 97.3
Total 83.5 84.7 92.1
Macro Average 87.8 89.2 94.4

Table 3: Ablation studies of individual component.
Configurations contract dataset SROIE dataset
full model 78.2 94.4
w/o visual feature 75.3 90.1
w/o global node 76.7 92.3

the contract scenario, as can be seen from Table 1, our model outperforms Bi-LSTM-CRF by
12% in F1 score and leads to a 8.00% increment of F1 score over BERT-CRF model. Moreover,
our model outperforms the two baseline models in all entities. Further analysis shows that our
model makes great improvements in those entities like Contract Name and Project Name. These
entities have conspicuous layout features and morphological features which can’t be captured
by text alone models.

Furthermore, as shown in Table 2, our model shows significant improvement over the baseline
methods on SROIE dataset. Compared with the existing Bi-LSTM-CRF model and BERT-
CRF model, our model gives the best results by a large margin. These results suggest that,
compared to previous text alone methods, our model is able to extract more information from
the document to learn a more expressive representation through graph convolutions.

4.5 Ablation Studies
To study the contribution of each component in our model, we conduct ablation experiments on
both two datasets and display the results in Table 3. In each study, we exclude visual features
and the use of global node respectively, to see their impacts on F1 scores on both two datasets.

As described in Table 3, when we remove visual features, the result drops to the F1 score
of 75.3 on contract dataset and 90.1 on SROIE dataset. This indicates that visual features
can play an important role in addressing the issue of ambiguously extracting key information.
Furthermore, the results show that the model’s performance is degraded if the global node is
removed, indicating that global connections are useful in the graph structure.

5 Conclusions and Future Works

This paper studies the problem of document understanding. In this work, we present a novel
method that takes global context into account to refine the graph architecture on the complex
documents. The explanatory experiments suggest that our proposed model is capable of ex-
tracting more information from documents to learn a more expressive representation through
attention-based graph convolutions. We hope that our research will serve as a base for future
studies on document understanding. Furthermore, we intend to extend our model to other
document related tasks, such as document classification or document clustering.
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Abstract

Multi-turn conversational Question Answering (ConvQA) is a practical task that requires the
understanding of conversation history, such as previous QA pairs, the passage context, and cur-
rent question. It can be applied to a variety of scenarios with human-machine dialogue. The
major challenge of this task is to require the model to consider the relevant conversation history
while understanding the passage. Existing methods usually simply prepend the history to the cur-
rent question, or use the complicated mechanism to model the history. This article proposes an
impression feature, which use the word-level inter attention mechanism to learn multi-oriented
information from conversation history to the input sequence, including attention from history
tokens to each token of the input sequence, and history turn inter attention from different history
turns to each token of the input sequence, and self-attention within input sequence, where the
input sequence contains a current question and a passage. Then a feature selection method is
designed to enhance the useful history turns of conversation and weaken the unnecessary infor-
mation. Finally, we demonstrate the effectiveness of the proposed method on the QuAC dataset,
analyze the impact of different feature selection methods, and verify the validity and reliability
of the proposed features through visualization and human evaluation.

1 Introduction

Conversational Question Answering (ConvQA) is a new question answering task that requires a compre-
hension of the context, which has recently received more and more attention (Zhu et al., 2018; Qu et al.,
2019a; Qu et al., 2019b; Meng et al., 2019; Pruthi et al., 2020). Since conversation is one of the most
natural ways for humans to seek information, it carries over context through the dialogue flow. Specifi-
cally, we ask other people a question, dependending on their answer, we follow up with a new question,
and second answer with additional information will be given based on what has been discussed (Reddy
et al., 2019). Therefore, multi-turn conversational question answering is formed in this way. It can be
used in many fields as a personal assistant systems, such as, customer service, medical, finance, ed-
ucation, etc. Moreover, with the rapid development of artificial intelligence technology in theory and
practical applications, many personal assistant products have been launched in the market, such as Al-
ibaba AliMe, Apple Siri, Amazon Alexa, etc. Although these assistants are capable to cover some simple
tasks, they cannot handle complicated information-seeking conversations that require multiple turns of
interaction (Qu et al., 2019b).

In the tasks of two recent multi-turn ConvQA datasets, CoQA (Reddy et al., 2019) and QuAC (Choi
et al., 2018), given a passage, a question, and the conversation context preceding the question, the task
is to predict a span of passage as the answer or give an abstrctive answer based on the passage. So the
machine has to understand a text passage and converstion history to answer a series of questions. Each
conversation in the QuAC dataset is obtained by two annotators playing the roles of teacher (information-
provider) and student (information-seeker) respectively. During the conversation, the student only has
access to the heading of passage and tries to learn about a hidden Wikipedia passage by asking a sequence
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of freeform questions. The teacher answers the question by providing a span of text in the passage, as in
existing reading comprehension tasks SQuAD (Rajpurkar et al., 2016), and gives the dialog acts which
indicate the student whether the conversation should follow up. The CoQA has abstractive answers
involving adding a pronoun (Coref) or inserting prepositions and changing word forms (Fluency) to ex-
isting extractive answers (Yatskar, 2018). Both datasets contain yes/no questions and extractive answers.
Compared with the CoQA1, the QuAC2 setting is similar to a user query on search engines. The latter
is designed to model and understand information-seeking conversation, which is closer to the people’s
daily question-answering style conversation than other datasets. On the other hand, QAs in QuAC are
mostly non-factoid QAs and 86% of the 100 questions are contextual questions which requires reading
the history to resolve coreference to dialog and passage. Moreover, the main answer type of QuAC
dataset is extractive, resulting experiments are not easily disturbed by other types of answer factors and
are suitable for verifying the feasibility of the proposed method. Therefore, this article intends to use the
QuAC dataset for ConvQA experiments.

Existing multiple turns of question answering methods (Qu et al., 2019b; Zhu et al., 2018; Yatskar,
2018; Huang et al., 2018) emphasize the influence of historical context on current questions. Some
of methods (Zhu et al., 2018; Reddy et al., 2019) prepend history turns to the current question or use
a recurrent structure to model the representations of history turns (Huang et al., 2018), which obtain
a good performance but a lower training efficiency. Some methods (Choi et al., 2018) adopt a simple
heuristic method to select immediate previous turns, but they do not work for complicated conversational
behaviors. Some researches attend history embedding (Qu et al., 2019a) or attend history position to the
current question (Qu et al., 2019b), but not applicable to several no span-based answers. In addition,
according to the literature available, there is a great lack of public studies on selecting or re-weighting
of the conversation history turns, and re-representing the current questions and passages. Therefore, this
paper proposes an impression feature combined with conversational history. By simulating the process
of human question answering, we calculate the correlation from the deep historical context to the current
question and the complete semantic unit of the passage to form impression features, and use this feature
to replace the position information. This solves the problem that the abstrctive answer is difficult to learn
position information, and enhance the knowledge representation ability of the model.

In this paper, we propose a multi-turn conversational question answering model combining with im-
pression features. In order to learn the useful information from the conversation history, we separately
calculate the word-level inter attention and turn inter attention from the conversation history to the cur-
rent question and the passage. Then the learned representation is used as impression feature and fed to
BERT (Devlin et al., 2018) with other inputs. The final representation is used to predict the answers.

Therefore, the contributions are as follows:
(1) Design an impression feature representation. This feature helps the model to learn more accurate

information from the context of the historical conversation turns and assists the model in understanding
passage and conversation, which provides new insights to the ConvQA task.

(2) Adapt different feature selection methods to verify the impact of the proposed impression feature
representation on the model.

(3) A multiple turn conversational question answering model combining impression features is pro-
posed.

2 Related Work

ConvQA is closely related to Machine Reading Comprehension (MRC) and conversational system.
The ConvQA task is similar to the machine reading comprehension task (Rajpurkar et al., 2016), but

the major difference from MRC is that the questions in ConvQA are organized in conversations (Qu et
al., 2019b), such as CoQA (Reddy et al., 2019), QuAC (Choi et al., 2018). Some questions rely on
the historical questions or answers through pronouns. For instance, there are two questions Q1, Q2 and
an answer A1 to Q1. Q1:“who is going to have a birthday?”. A1:“Grandma Li.”. Q2:“where she was

1https://stanfordnlp.github.io/coqa/
2http://quac.ai/
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born?”. Here, the pronoun “she” of Q2 associates Q2 with Grandma Li of A1, which indicates that the
A2 depend on A1. If the QA model does not use Q1 and A1, then it does not know who she refers to
in Q2, making it difficult for the model to accurately answer Q2. However, the questions of traditional
MRC datasets (such as SQuAD (Rajpurkar et al., 2016) and SQuAD2.0 (Rajpurkar et al., 2018)) are
independent of each other and have no relevance. Compared with the traditional MRC task, multi-turn
ConvQA based on MRC adds multiple turns of conversation history to the original MRC task, making
the ConvQA task more suitable for human daily conversation habits.

The exsiting methods for ConvQA in (Qu et al., 2019a) and (Qu et al., 2019b) determine whether the
token in the question and the passage appear in each round of the historical conversation, and take the
distance from the history turn of answers to the current question as the relative position, finally use the
embedding of the relative position as an input of BERT encoder (Devlin et al., 2018). These methods are
simple and effective, but they are not applicable to some no span-based answers. Because the token in
the abstractive answer may be synonymous with a word in the historical answer, not the same word. In
this case, the relative position is invalid. Moreover, a large amount of redundant information may also be
introduced, and there may be a possibility of over-learning. For example, for a long passage, the author
divides the passage into several sub-passages, and learns the relationship between each sub-passage and
the answers of the historical rounds. If a question is only related to one of the sub-passages, suppose
p0, and has nothing to do with another sub-passage p1. The information learned by p1 and the largely
redundant information of history conversation turns might play a negative interference role for the model
to find the answer, while answering the current question qk. Therefore, this paper focuses on how to
select historical context and integrate its information into current question and passage.

ConvQA is very similar to the Background Based Conversations (BBCs) which recently proposed in
the field of conversational systems. The latter is proposed to generate a more informative response based
on unstructured background knowledge. But most of the research is aimed at topic-specific field (Meng
et al., 2019), such as the conversation for movies (Moghe et al., 2018; Zhou et al., 2018) and diverse set of
topics of Wikipedia (Dinan et al., 2018). Therefore, question answering based on reading comprehension
and BBCs, these two tasks have in common that when responsing to each current sentence, not only the
passage or background, but also the historical conversational context must be considered. The difference
is that the former pays more attention to the ability of the model to understand the passage. When
answering questions, the passage is mainly learned, and the historical conversation is supplemented to
make the answer more accurate. The latter pays more attention to the ability of the model to understand
the conversational context. When making a response, the model mainly learns conversational context,
and assists with reference to background knowledge, the purpose is to enable the conversation to continue
while making the response more informative.

In terms of model structure, RNN-based structure and BERT-based model (Devlin et al., 2018) have
certain effectiveness on ConvQA, MRC and BBCs tasks. The RNN-based model (Zhu et al., 2018) can
learn the impact of historical questions and answers on the current question and passage, but it cannot
learn the deep bidirectional context representation. The BERT-based model is proved to greatly improve
the performance of ConvQA (Qu et al., 2019a; Qu et al., 2019b), but it lacks reasonable integration into
the history turns of conversation. Therefore, this paper proposes a method to model the history turns
of questions and answers, generate impression features, and integrate them into the current questio and
passage to improve model performance.

3 Our Approach

3.1 Task and Notations Definition

The ConvQA task is defined as (Reddy et al., 2019) and (Choi et al., 2018), given a passage x, the k-th
question qk in the conversation and the history conversation Hk preceding qk, the task is to predict the
answer ak to the question qk. There are only extractive answers in dataset QuAC (Choi et al., 2018). So
the task is to predict the text span ak within passage x. For the question qk, there is k− 1 turns of history
conversation, and i-th turn of history conversation H i

k includes a question qi and its groudtruth answer
ai, which is H i

k = {qik, aik}
k−1
i=1 .
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In order to ensure that the latter part of the long passage can be learened by the model, we divide the
given passage x into N parts with sliding window following the previous work (Devlin et al., 2018), it
is denoted as x = {xn}Nn=1 and xn = {xn(t)}Tt=1, where xn(t) ∈ Rh refers to the representation of
the t-th token in xn, T is the sequence length and h is the hidden size of the token representation. The
k-th question is denoted as qk = {qk(j)}Jj=1, qk ∈ RJ×h, where qk(j) ∈ Rh refers to j-th token in qk
and J is the maximum question length. All k − 1 turns of history question and answer sequences are
represented as Hk = {H i

k}Ii=1, Hk ∈ RI×M×h, where I is the maximum number of history turns for all
conversations. The i-th turn history conversation of the k-th question is denoted as H i

k = {H i
k(m)}Mm=1,

H i
k ∈ RM×h, where hik(m) ∈ Rh ism-th token inH i

k andM is the maximum length of history questions
and answers.

3.2 Impression Feature Representation
Multiple NLP tasks obtained state-of-the-art results by using pre-trained language model BERT, which
learned the deep bidirectional representations through transformer (Vaswani et al., 2017). Adaptive to
this paper, the encoder of BERT model encodes the question qk, the passage x and the proposed Impres-
sion Feature (ImpFeat) that attend the conversaitonal histories Hk into contextualized representation,
which is shown in Figure 1. The input sequences composed of token-level questions qk and passages
xn are fed into the BERT model. Then the BERT encoder generates the token-level contextualized rep-
resentation based on the token embedding, segment embedding, position embedding and the proposed
impression feature (the different color row in the orange dotted lines of Figure 1). Finally, based on the
output representation, the answer span predictor calculate the probability of each token as the beginning
and end of the answer. Among them, the proposed impression feature (red-cyan row in the orange dotted
frame) generation is detailed in Figure 2.
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Figure 1: Our model with ImpFeat. It mainly reveals the process from the input of questions and pas-
sages (the light yellow-green row) to the contextualized representation (the pink-purple row), and then
to the generation of answers (navy blue). This process includes the steps of inputting sequences, making
features (marked by orange-dotted lines), BERT encoding, and predicting answers. The method of gen-
erating ImpFeat (red-cyan row in the right of Figure 2) from input sequence (the light yellow-green row
in the left of Figure 2) is detailed in Figure 2.

As shown in Figure 2, the generation of impression features mainly includes two stages, word-level
inter attention and turn inter attention. An input sequence contains a question qk and a sub-passage xn.
For convenience, qk is used as the representative of the input sequence in the following formula. The
calculation method of the sub-passage xn is the same as it. So the generation process is as follows.

Step 1: we follow word-level inter attention in the previous work (Zhu et al., 2018) to compute the
attended vector from history turns of questions and answers to the input sequence. The relevance score
matrix between j-th token of the current question and m-th history questions or answers is defined as
Eq. 1:

rij(m) = tanh(Uqk(j))D tanh(UH i
k(m)) (1)
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Figure 2: The proposed impression feature generation and selection using history attention. A sliding
window approach is used to split a passage into sub-passages (x0, x1, · · · , xN ), which are then packed
with the question qk to form the input sequences (qk, x0), (qk, x1), · · · , (qk, xN ). These input sequences
share the same question. Then we generate the conversation history Hk of each input sequence. Take
(qk, x0) for illustration, we did word-level inter attention and turn inter attention respectively. Word-
level inter attention is applied to calculate attention q̂ik from each token of the conversational history to
each token of the input sequence. Then turn inter attention is calculated from different history turns of
conversation to the input sequence. In addition, we also make feature selection (in the blue dotted lines)
for the obtained historical memory in word-level inter attention stage to make the memory is selective.

where, r ∈ RJ×I×M , D ∈ Rd×d is a diagonal matrix, and U ∈ Rd×h, d is the attention hidden size.
The word-level attentive weight ofm-th token in i-th history conversation to the j-th token of the current
question qk is represented as α̂i

j(m):

α̂i
j(m) =

er
i
j(m)∑I

i′=1

∑M
m′=1 e

rij(m)
(2)

Therefore, the aggregated word-level representation of all tokens in i-th history turn of conversation
to the j-th token of the current question is represented as q̂ij :

q̂ij =
M∑

m=1

α̂i
j(m)H i

k(m) (3)

Step 2: To learn the attention from different history turns of conversation to the input sequence,
i.e. history turn inter attention, we learn an attention vector D ∈ RI to compute attention weight from
aggregated representation of i-th history turn of conversation to the current question. Initialize the weight
matrix D with random values, then we get:

ŵi =
eq̂

i
j ·D∑I

i′=1 e
q̂i

′
j ·D

(4)

Further, the ImpFeat representation of all tokens of all history turns of conversation to the input ques-
tion is denoted as q̂k(j):

q̂k(j) =

I∑
i=1

ŵiq̂
i
j (5)
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Step 3: To learn the attention within the tokens of the input question and passage, self-attention in
Transformer structure (Vaswani et al., 2017) is applied here. So q̂k(j) is refered as impression feature
representation, and is merged with the token embedding, segment embedding and position embedding as
the input of BERT.

The proposed two attention methods, and the self-attention in Transformer (Vaswani et al., 2017)
respectively learn the attention from the tokens of history conversation to the input sequence, the attention
from history turns to the input sequences, and the attention within the input sequence. So the model
learns the historical information from different dimensions. Just like human reading, the model has a
deep impression on historical information, which is why we express the learned representation as the
impression feature. In addition, we also make feature selection for the obtained historical memory in
word-level inter attention stage to make the memory is selective.

3.3 Impression Feature Selection

In order to verify whether the attention learned above is effective, and remove some redundant informa-
tion. In step1, we use a kernel matrix to disturb the weights learned by the input sequence and history
turns of conversation. Make

rij =
M∑

m=1

rij(m) (6)

Then we sort rij for each token of input sequence, select the historical turn number corresponding to
the top s of rij as the selected useful turn, which is represented as rs

′
j , 0 ≤ s′ ≤ I , and generate the

corresponding kernel matrix :

a = {aij(m}1≤i≤I,1≤m≤M , aij(m) =

{
1, if i = s′

ε, otherwise
(7)

where, ε is equals to a very small value, it is 0.001 in this paper. s is from 3 to 5 in this paper. as
′
j (m) = 1

for all m in the s′-th turn. The new weight matrix after selection is represented as:

αi
j(m) = α̂i

j(m) · aij(m) (8)

where, αi
j(m) represents that which history turns of conversation are more useful to the input sequence.

Then we use the new weight matrix αi
j(m) to replace α̂i

j(m) in Eq.( 3), the qk after adding impression
feature selection is represented as:

qij =
I∑

i=1

αi
j(m)H i

k(m) (9)

At last, use Eq.( 9) and Eq.( 5) to recalculate the ImpFeat representation.

4 Experiments

4.1 Data Description

The QuAC (Choi et al., 2018) dataset mentioned in the introduction is used for our experiment. It is
a large-scale dataset contained more than 8,850 conversations and 98,400 questions. Statistics for this
dataset is summarizied in Table 1, we can only access the training and validation data.

4.2 Experimental Setup

4.2.1 Competing Methods
The methods with published papers on QuAC leaderboard3 are considered as baselines. To be specific,
the competing methods are:

3http://quac.ai/
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Table 1: Statistics of QuAC dataset.

Items Training data Validation data
Number of passages 6,843 1,000
Number of dialogs 11,567 1,000
Number of questions 83,568 7,354
Average questions per dialogs 7.2 7.4
Average tokens per passage 396.8 440.0
Average tokens per question 6.5 6.5
Average tokens per answer 15.1 12.3
Min/Avg/Med/Max history turns per question 0/3.4/3/11 0/3/5/3/11
% unanswerable 20.2 20.2

BiDAF++ (Choi et al., 2018; Peters et al., 2018): BiDAF++ is a re-implementation of a
top-performing SQuAD model (Peters et al., 2018), which augments bidirectional attention flow
(BiDAF) (Seo et al., 2016) with self-attention and contextualized embeddings.

BiDAF++ w/2-ctx (Choi et al., 2018): Based on BiDAF++, BiDAF++ w/r-ctx consider the con-
text(ctx) from the previous r QA pairs. When r = 2, the model reached the best performance.

FlowQA (Huang et al., 2018): This model incorporate intermediate representations generated during
the process of answering previous questions, thus it integrates the latent semantics of the conversation
history more deeply than apporaches that just concatenate previous questions/answers as input.

BERT (Qu et al., 2019a): A ConvQA model with BERT is implemented and without any history
modeling. We re-implement the model with batch size as 12 and marked with BERT BZ12.

BERT + PHQA (Qu et al., 2019a): Based on BERT, this model adds conversation history by prepend-
ing history turn(s) to the current question. Here, PHQA prepends both history questions and answers.
BERT + PHA prepends answers only.

BERT + HAE (Qu et al., 2019a): This approach model the conversation history by adding history
answer embedding that denote whether a token is part of history answers or not.

BERT + PosHAE (Qu et al., 2019b): Based on BERT + HAE, This model learn position information
of history turns by setting the distance from the historical turn to the current turn.

BERT + Att PHQA : We implement a BERT-based ConvQA model that encode attention of
history questions and answers (Att PHQA), where, attention is computed from the prepended pre-
vious r QA pairs (qk, qk−1, ak−1, · · · , q1, a1) to the input sequence (qk, xn). Here r = 2, i.e.
(qk, qk−1, ak−1, qk−2, ak−2).

BERT + Att PHA: A BERT-based ConvQA model that encode attention of history answers only,
where the prepended previous history is formed by (qk, ak−1, ak−2, · · · , a1). we set max answer length
as 35 since it gives the best performance under this setting.

BERT + ImpFeat w/r-ctx: This is the solution we proposed in Section 3. The history turns of
conversation Hk from the previous r QA pairs.

4.2.2 Hyper-parameter Settings and Implementation Details

In order to compare with methods similar to this article, such as BERT + HAE (Qu et al., 2019a),
BERT + posHAE (Qu et al., 2019b), most of our experimental setting are the same as paper (Qu et al.,
2019b), such as Tensorflow4, v0.2 QuAC data, and BERT-Base Uncased model with the max sequence
length of 384. The difference is that the batch size is set to 12, and the max answer length is set to 35
in BERT+ Att PHA. The total training steps is set to 58000. Experiments are conducted on a single
NVIDIA TESLA V100 GPU.

4https://www.tensorflow.org/
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4.2.3 Evaluation Metrics
The QuAC challenge provides two evaluation metrics, word-level F1 and human equivalence score
(HEQ) (Choi et al., 2018). Word-level F1 evaluates the overlap between prediction and references. HEQ
is used to check if the system’s F1 matches or exceeds human F1. It has two variants: (1) the percentage
of questions for which this is true (HEQ-Q), and (2) the percentage of dialogs for which this is true for
every question in the dialog (HEQ-D).

4.3 Experimental Results and Analysis

4.3.1 Main Evaluation Results

Table 2: Evaluation results on QuAC. Validation result of BiDAF++, FlowQA are from (Choi et al.,
2018) and (Huang et al., 2018) .“-” means a result is not available.

Models F1 HEQ-Q HEQ-D
BiDAF++ 51.8 45.3 2.0
BiDAF++ w/2-ctx 60.6 55.7 5.3
FlowQA 64.6 - -
BERT 54.4 48.9 2.9
BERT + PHQA 62.0 57.5 5.4
BERT + PHA 61.8 57.5 4.7
BERT + HAE 63.1 58.6 6.0
BERT + PosHAE 64.7 60.7 6.0
BERT Batchsize12 53.26 46.15 2.6
BERT + Att PHQA 54.3 47.45 2.2
BERT + Att PHA 62.48 57.74 5.3
BERT + ImpFeat w/11-ctx 63.02 58.54 6.2
BERT + ImpFeat w/4-ctx 63.67 59.17 5.9

The results on the validation sets are reported in Table 2. To implement the method of this article,
we re-implement the BERT-based question answering model on the QuAC dataset, and set the batch size
as 12. The result is slightly smaller 1% than the result in paper (Qu et al., 2019a), which is caused
by the different hyperparameters setting. Moreover, we summarize our observations of the results as
follows: (1) BERT + Att PHA brings a significant improvement compared with BERT + PHA. This
shows the advantage of using attention and suggests that making attention from history answer to the
current question and passage plays an important role in coversation history modeling. (2) Computing
attention with PHQA and PHA are both effective. BERT + Att PHA achieves a higher performance
compared to BERT + Att PHQA, which indicates that all history answers contribute more information
to the model than just the previous two turns of conversation history. (3) Our model (BERT + ImpFeat)
obtains a substantially significant improvements over the BERT + Att PHA model, but suffer the poor
performance than FlowQA and BERT + PosHAE. One possible reason is that the impression feature has
learned the token relevance from the context history to the current and passage, but it seems that there is
still lack of topic flow and positional information of the conversation history, so that there is not enough
improvement. (4) BERT + ImpFeat w/4-ctx outperform BERT + ImpFeat w/11-ctx, which indicates that
the number of history pairs still affect the performance of the model, but four turns of context history
may not be optimal result since we have not yet do experiments for all different history turns.

4.3.2 Ablation Analysis
In order to verify whether the proposed impression feature selection method is effective, we set different
selection methods for comparison. Specifically, we randomly set the element of a in Eq.( 7) to 1 or ε, then
predict the answer. The results in Table 3 shows that after removing or replacing our feature selection
method, the model performance drops significantly, indicating the importance of our proposed selection
method.
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Table 3: Results for ablation analysis. “w/o” means
to remove or replace the corresponding component.

Models F1 HEQ-Q HEQ-D
BERT + ImpFeat w/4-ctx 63.67 59.17 5.9

w/o ImpFeat Selection 62.06 57.49 5.5
w/o Random Selection 23.75 23.02 0.6

Table 4: Results for human evaluation.
Correctness, Completeness, Fluency are
abbreviated as Cor, Com and Flu.

Evaluator Cor Com Flu
A 4.07 4.74 4.71
B 4.06 4.79 4.74
C 4.0 4.68 4.54

Average 4.04 4.73 4.66

4.3.3 Impression Feature Analysis

To further analyze the impression feature, we randomly select an example and visualize the relationship
between current question, passage, and conversation history, as shown in Figures 3 and 4, respectively.
In Figures 3, the passage is from “..., faced ratio for 1963, and subsequent years. On May 11, Koufax
no-hit the San Francisco Giants 8-0, besting future Hall of Fame pitcher Juan Marichal–himself a no-hit
pitcher a month later, ... ”. The current question is from “Are there any other interesting aspects about this
article? ”, and the sixth turn of history answer is parts of the passage. We can see that the tokens that are
more relevant to the passage have a higher score and the stronger correlation, their corresponding color
are redder, even white. On the contrary, the tokens that are less relevant to the passage have a lower score
and the worse correlation, their corresponding color are darker. Furthermore, we can clearly see that there
is a diagonal score that is generally large, because its answer exactly corresponds to the original answer.
Besides, from Figure 4, we can see that the tokens such as ”powerful”, ”graints” in history answers
are more relevant to the tokens ”change”, ”walks”, ”affect” and ”basketball” in the current question,
indicating that the impression feature has learned relevant information from conversation history, and it
is helpful to predict answers.

Figure 3: The heatmap of attention score from the current question and conversation history (Cur-Ques
+ History-Ans) to the passage. The first cloumn is the aggregated scores, the second to ninth tokens on
the horizontal axis indicate the ninth current question, and the remaining tokens represent a part of the
answer of the sixth turn conversation history. The vertical axis represents parts of passage tokens.
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Figure 4: The heatmap of attention score from the conversational history answer (History-Ans) to the
current question (Cur-Ques). The first row is the aggregated scores.

4.4 Human Evaluation

In addition, human evaluation is also conducted to verify the reliability of the proposed method. Three
graduate students evaluate 100 randomly selected samples from the validation set results. Each sample
contains one article and multiple QA pairs.

With reference to the subjective evaluation metrics commonly used in question generation research,
we design correctness, completeness, and fluency to evaluate the predicted results. Correctness refers
to the correctness of a predicted answer, evaluating whether a predicted answer is the same or related
to the original answer, and whether it can be used to answer the question, etc. Completeness refers
to the completeness of semantics, evaluating whether a predicted answer has the main components of
the sentence, whether it is a complete sentence that is understandable to humans, and whether there are
redundant words or missing words, etc. Fluency refers to the fluency of expression, evaluating whether
a predicted answer is smooth, and whether the word order is correct, etc.

We divide the score into 1-5 based on three metrics. From 1 to 5, the predicted answer becomes
more accurate, complete and fluent. Specifically, 1 means the predicted answer is completely incorrect,
incomplete, or not fluent. And 5 means the answer is correct, complete, and fluent. Finally, the average
score is calculated and shown in Table 4. The correctness, completeness, and fluency all exceed 4 points,
indicating that most predicted answers are reasonable.

5 Conclusion and Future Work

Based on the general framework for ConvQA, we propose a new feature named impression feature, and
combine the proposed feature with token embedding, position embedding and segment embedding as
the input of BERT encoder. Then we introduce an impression feature selection method to select the
important history information. Extensive experiments show the effectiveness of our method. Finally, we
perform an in-depth analysis to show the different attention methods under different setting. Future work
will consider to integrate multi-oriented information and a free-form answer type for ConvQA.
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Abstract

Lexicalisation is one of the most challenging tasks of Natural Language Generation
(NLG). This paper presents our work in choosing between long and short forms of elastic
words in Chinese, which is a key aspect of lexicalisation. Long and short forms is a highly
frequent linguistic phenomenon in Chinese such as 老虎-虎 (laohu-hu, tiger). The choice
of long and short form task aims to properly choose between long and short form for a
given context to producing high-quality Chinese.
We tackle long and short form choice as a word prediction question with neural network
language modeling approaches because of their powerful language representation capa-
bility. In this work, long and short form choice models based on the-state-of-art Neural
Network Language Models (NNLMs) have been built, and a classical n-gram Language
Model (LM) is constructed as a baseline system. A well-designed test set is constructed
to evaluate our models, and results show that NNLMs-based models achieve significantly
improved performance than the baseline system.

1 Introduction
The long and short form of an elastic word refers to words have different word length (i.e.
number of syllables) but share at least one identical word meaning such as 丢失-丢 (diushi-diu,
lose). Duanmu(Duanmu, 2013) points out that as high as 80% percent of Chinese words has
both long and short forms, therefore Chinese speakers need to make the choice between long
and short forms during daily communication. Like human speakers and writers, the long and
short form choice task also needs to be carefully resolved for various domain including Natural
Language Generation(Inkpen and Hirst, 2004), Machine Translation(Nguyen and Chiang, 2017),
and Style Transfer(Fu et al., 2018).

In this work, we focus on long and short forms that share at least one same word meaning
and one same morpheme, but compose of different number of syllables. The long and short form
choice task is formulated as Fill-in-the-blank (FITB) task(Inkpen and Hirst, 2004; Zweig et al.,
2012), whose goal is to select a missing word for a sentence from a set of candidates. A FITB
example used in this work is shown in Table 1.

Sentence Long Form Short Form
她去日本旅游时，必逛各种免税 ______。 (1) 商店 (2) 店
When travels to Japan, she must go to duty free_____. (1) shop (2) shop

Table 1: A long and short form choice FITB question example.

The lexical choice is difficult in the context of long and short forms for most language process-
ing systems due to the identical word sense leading to their preceding and subsequent contexts
are too similar to providing distinguishing information. To address this problem, we investi-
gate in learning language representation by LMs to making elegant choice of long and short
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forms. This paper makes the following contributions: (1) propose long and short form choice
models by making use of language modeling approaches LSTM-RNN LM and pre-trained LM
(BERT(Devlin et al., 2018) and ERNIE(Sun et al., 2019) (2) to compare the performance of
different LMs, constructing a well-designed test set for long and short form choice task.

The remainder of this paper is organized as follows. In Section 2, we discuss related work.
Section 3 describes the language modeling methods we have used for our research and introduce
our models. Section 4 presents our experimental results. We conclude with a discussion in
Section 5.

2 Related work

A lot of words can be expressed by either a long form or a short form(Packard, 2000), for
instance, elastic word, abbreviation, reduplication. In this work, we focus on the choice of
long and short form of elastic words, that is, to choose between the long form (disyllabic) and
short form (monosyllabic) of an elastic word that shares one morpheme and at least one same
word meaning, and are interchangeable in some contexts(Duanmu and Dong, 2016). Previous
work(Guo, 1938; Duanmu, 2013; Duanmu and Dong, 2016; Huang and Duanmu, 2013) show
that as high as 90% Chinese word has long and short forms, which is a key issue in Chinese
lexical choice. Li et al.(2019) investigated the problem of long and short form choice through
human and corpus-based approaches, whose results support the statistical significant correlation
between word length and the predictability of its context. Most previous work investigate the
distribution and preference of long and short form based on corpus. It is still an open question
to automated choose between long and short forms for a given context.

We framed the choosing between long and short forms as a FITB task proposed by Edmonds
(1997) in English near-synonyms choice. Unsupervised statistical approaches were applied to
accomplish FITB task in near-synonym choice, for instance, Co-occurrence Networks(Edmonds,
1997) and Pointwise Mutual Information (PMI)(Inkpen, 2007) were used to build up near-
synonym choice model separately. Wang and Hirst(2010) explore lexical choice problem by
capturing high dimensional information of target words ant their contexts thorough Latent
Semantic Space.

Language models have obtained excellent performance in many language processing tasks,
thus they have been also used to tackle the lexical choice task. A 5-gram language model(Islam
and Inkpen, 2010) was trained from a large-scale Web corpus to choosing among English near-
synonyms, following which Yu et al.(2011) implemented n-gram language model to Chinese
near-synonym choice. N-gram model shows a better accuracy than PMI in near-synonym choice
which is similar to our task. Neural Language Models overcome the limitation of n-gram lan-
guage model by its powerful capability of long-range dependency. Recurrent Neural Networks
(RNN)(Mirowski and Vlachos, 2015) and it variation Long-short Term Memory (LSTM)(Tran
et al., 2016). Zweig et al.(Zweig et al., 2012) tackled the sentence completion problem with
various approaches like language models. NNLMs achieved a better performance in these work,
whose improvement can be attributed to its capability of capturing global information.

3 Long and Short Form Choice via Language Models

Language modeling is an effective approach to solve the task by computing occurrence proba-
bility of each candidate words. Given a context, the best long and short form can be chosen
according to the probability acquired from language models. The state-of-the-art language mod-
eling techniques and apply them to our task is described in this section.

3.1 N-gram Language Model
An input sentence S contains n words, i.e.,

S = {w1w2w3...wi...wn−2wn−1wn} (1)
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where wi (ith word of the sentence), denotes the lexical gap. The candidate words for the gap
is wi = {wlong, wshort}. Our task is to choose the wi that best matches with the context.

N-gram language model, a classical probability language model, has succeeded in many pre-
vious work(Zweig et al., 2012; Yu et al., 2011; Islam and Inkpen, 2010) by capturing contiguous
word associations in given contexts. A n-gram smoothed model(Islam and Inkpen, 2010) for
long/short word choice is used as our baseline model, whose key idea of acquiring the probabil-
ity of a string is defined as follow:

P (S) =

p+1∏
i=1

P (wi |wi−1
i−n+1) =

p+1∏
i=1

C(wi
i−n+1) +M(wi−1

i−n+1)P (wi|wi−1
i−n+2)

C(wi−1
i−n+1) +M(wi−1

i−n+1)
(2)

M(wi−1
i−n+1) = C(wi−1

i−n+1)−
∑
wi

C(wi
i−n+1) (3)

where p is the number of words in the input sentence, i is the word position, C(wi
i−n+1) and

C(wi−1
i−n+1) denotes the occurrence of the n-gram in the corpus, P (wi|wi−1

i−n+2) is the probability
of wi occurs given the words wi−1

i−n+1, missing count M(wi−1
i−n+1) is defined as 2.

The lexical gap of the input sentence S is replaced by long and short form separately, as
follow:

S1 = {w1w2w3...wlong...wn−2wn−1wn}
S2 = {w1w2w3...wshort...wn−2wn−1wn}

Equation 1 is used to calculate P (S1) and P (S2), and take the target word in the sentence with
higher probability as result. A disadvantage of n-gram model is not capable of maintaining long
distance dependencies that play important role on long/short word choice. Hence, we proposed
a neural language model to accomplish our task.

3.2 Recurrent Neural Networks (RNNs) Language Model
N-gram LM assigns probabilities to sentences by factorizing their likelihood into n-grams, whose
modeling ability is limited because of data sparsity and long-distance dependency problem.
NNLM have been proposed to model NL bymikolov2010recurrent, and outperform N-gram LM
in many tasks(Mirowski and Vlachos, 2015; Tran et al., 2016) due to its ability of (1) each word
w is represented as a low-dimensional density vector (2) retain long-span context information,
which is failed captured by n-gram language model.

Recurrent Neural Networks (RNNs) have shown impressive performances on many sequential
modeling tasks, thus we hypothesize that the performance of long/short form choice can be
improved by adopting RNNs LM. Training a RNNs LM is difficult because of the vanishing and
exploding gradient problems. Several variants of RNNs have been proposed to tackle with these
two problems, among which Long Short-Term Memory is one of the most successful variants.
In this work, we employ LSTM-RNNLMs to solve long/short form choice question. The LSTM
adopted in this work is described as follows:

it = σ(Uixt +Wist−1 + Vict−1 + bi)

ft = σ(Ufxt +Wfst−1 + Vfct−1 + bf )

gt = f (Uxt +Wst−1 + V ct−1 + b)

ct = ft
⊙

ct−1 + it
⊙

gt

ot = σ (Uoxt +Wost−1 + Voct + bo)

st = ot · f (ct)

yt = g (V st +Mxt + d)
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where xt is input vector and yt is output vector at time step t, it, ft, ot are input gate,
forget gate and output gate respectively. ct−1 is the internal memory of unit, st−1 is the LSTM
hidden state at the previous time step. The uppercase (e.g., Ui and W ) are weight matrices, the
lowercase (e.g., bi and b) is bias. f is the activation function and σ is the activation function for
gates. The symbol

⊙
is the Hadamard product or element-wise multiplication. Because of the

architecture of LSTM-RNNLMs, the model has the potential to model long-span dependency.

3.3 Pre-trained Language Models

Language modeling aims to predict a distribution over a large scale of vocabulary items, by
which solving the long/short form choice is a hard objective for our LSTM-RNNs acquired by
limited size of training set and computation resource. We have a implicit assumption that the
use of a powerful pre-trained language model is helpful to our task. Large-scale language models
have achieved great success in many different Natural Language Understanding tasks. In this
work, we focus on tackle our research question two very largely publicly LMs BERT and ERNIE.

LSTM-RNN LMs usually use the n preceding words as input to predict the next word n+ 1,
which cannot capture subsequent words of the word n+1. BERT tackle this problem by retaining
information of all the words in some fixed-length sequence. Thus, we re-implemented BERT as a
long and short form predictor to assign probability for a target word in a given context. BERT’
s model architecture is a multi-layer bidirectional Transformer encoder, whose success can be
largely attributed to its Multi-Head Attention mechanism. By the attention mechanism, BERT
is able to solving problems by learning the best representation through computing a weighted
sum of the values of all words. The BERT-Base Chinese model adopted in this work is trained on
a large scale of Chinese Simplified and Traditional corpus (based on an architecture of 12 layers,
768 hidden units, 12 heads, and 110M parameters). We tested the Bert with the methodology
we used to test LSTM-RNNs.

ERNIE is a knowledge integration language representation model for Chinese, whose language
representation is enhanced by using entity-level and phrase-level masking strategies in addition
to a basic-level masking strategy. ERNIE has the same model structure as BERT-base, which
uses 12 Transformer encoder layers, 768 hidden units and 12 attention heads.

4 Experiments and Results

Our baseline is a smoothed 4-gram language model, described in section 3.1. In our training data
set, we keep the words occurring at least 50 times, and filter out 2-gram, 3-gram, and 4-gram
that occur less than three times. For the model based on LSTM-RNN LM, we set the word
embeddings as 300, the LSTM hidden states as 128, sentence max length as 50, and learning
rate as 0.1.

4.1 Data Resources

A large scale corpus is used in this work, which is Chinese online news in June 2012 (approxi-
mately contains 64M Chinese words)1. We split the corpus into two parts: 90% of the corpus
is used for training and 10% for testing. The same training set is employed to train the 5-gram
LM and LSTM-RNN LM, which ensure the comparability of these two models.

To test our models, we carefully construct a test set based on the corpus. Firstly, we randomly
choose 175 different long/short forms from. Then, 6 sentences for each of these long/short forms
are extracted from the corpus, in which the sentences contain the same number of long and short
forms. Finally, we get a test set by slightly editing these sentences manually, which consists of
1050 sentences.

1https://www.sogou.com/labs/resource/cs.php
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4.2 Results
Table 2 summarizes our results tested by the identical test set, which shows that all our models
based on NNLMs approaches perform better than the baseline model. The improvement in
accuracy of LSTM-RNN is 3.43%; the accuracy has been improved 10.96% by adopting BERT;
and ERNIE performs the best in our task whose accuracy reaches 82.67%. Our results show
that NNLMs is more capable than Ngram LM in long and short form choice task. We think
our model based on LSTM-RNNs LM is not as well-performed as the two pre-trained NNLMs
is because of its simpler neural network architecture and a smaller training set.

4.3 Post-hoc Analysis
According to semantic relation of the two morphemes of long forms, the long and short forms
can be categorized into 7 groups(Li et al., 2019). The X-XX category refers to reduplicated
long and short forms such as 妈妈-妈 (mama-ma, mother) or 仅仅-仅 (jinjin-jin, only). All
our models perform very well in predicting X-XX especially 5-gram LM performing the best,
which suggests that the local context makes more contribution to the reduplication form choice
than to other categories. Comparing with other categories of long and short forms, our models
based on LSTM-RNN and ERNIE obviously perform bad in X-0X category, whose accuracy of
this X-0X2 is significant lower than the average accuracy (20.00% and 14.33% respectively). We
think this is due to the comparatively low frequency of X-0X according to observation of our
train set for LSTM-RNN LM.

Method 5-gram LSTM-RNN BERT ERNIE
X-X’X 60.67% 77.33% 82.67% 88.00%
X-X0’ 59.33% 78.00% 82.67% 78.67%
X-XY 62.67% 73.33% 82.67% 90.67%
X-0’X 66.67% 75.33% 75.33% 86.00%
X-XX 96.67% 88.00% 84.67% 87.33%
X-0X 71.33% 53.33% 76.00% 68.00%
X-X0 72.00% 68.00% 82.00% 80.00%

Accuracy 69.90% 73.33% 80.86% 82.67%

Table 2: Accuracy of language modeling methods tested by identical data set.

5 Conclusion

In this paper, we have investigated methods for answering long short form choice question. This
question is significant because it is a key aspect of lexical choice which is still not well solved
by many language processing systems. Through this work, we find that both all NNLM-based
models do obviously outperform than Ngram LM. And our results show that all models perform
very well in X-XX category but not very well in X-0X category. Our future work will be in
the direction of eliminating the bias from NNLMs. Human evaluation for long and short form
choice models also will be our further research content.
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2X-0X refers the long and short form like 小麦-麦 (xiaomai-mai, wheat)
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Abstract

Recent work on data-to-text generation has made progress under the neural encoder-decoder
architectures. However, the data input size is often enormous, while not all data records are
important for text generation and inappropriate input may bring noise into the final output. To
solve this problem, we propose a two-step approach which first selects and orders the important
data records and then generates text from the noise-reduced data. Here we propose a learning
to rank model to rank the importance of each record which is supervised by a relation extractor.
With the noise-reduced data as input, we implement a text generator which sequentially models
the input data records and emits a summary. Experiments on the ROTOWIRE dataset verifies the
effectiveness of our proposed method in both performance and efficiency.

1 Introduction

Recently the task of generating text based on structured data has attracted a lot of interest from the
natural language processing community. In its early stage, text generation (TG) is mainly accomplished
with manually compiled rules or templates, which are inflexible and mainly based on expert knowledge
(Kukich, 1983; Holmes-Higgin, 1994; Reiter and Dale, 1997). With the development of neural network
techniques, especially sequence-to-sequence (seq2seq) models, generating short descriptive texts from
structured data has achieved great successes, including generating wikipedia-style biographies (Lebret et
al., 2016; Sha et al., 2017) and restaurant introductions (Novikova et al., 2017).

However, the task of generating long text, such as generating sports news from data, still fails to
achieve satisfactory results. The existing models often forge fake context, lose sight of key facts and
display inter-sentence incoherence (Wiseman et al., 2017). For the sports news generation task, one
challenging problem is that the input records are both large and noisy. Specifically, the inputted box
scores, which contains hundreds of data records, belong to 40 different categories, such as fouls, three-
pointer, starting position and so on. Meanwhile, not all of the inputted records are reflected in the
sports news, and there exists a serious non-parallelism between data records and texts. According to our
statistics for 3000 parallel sports news and its data records which is shown in Table 1 and Figure 1, an
average of only 19.3 data records out of 670.6 are mentioned in the summaries on average, namely only
less than 5% of the data records are reflected in the human written news and rest 95% of them may bring
noise into the model. Such large and noisy input has also caused the parameter amount of the embedding
and encoder layer to be enormous, which leads to massive memory usage and limits the computation
speed. In such situation, it is essential to refine data records and choose those important information
before generating the final text.

In addition, sport news is far more complex than short descriptive text in that they need to consider
overall coherence (Bosselut et al., 2018). For example, it would be weird if there is an abrupt topic
change between neighboring sentences. If we just pour all the data records with no order into a model,
it would be difficult for the summarization model to learn content planning by itself. Thus, it is a good
practice to order the data records before text generation.

As stated above, in this paper, we propose to refine data records for the data-to-text generation task
by training a model to select an appropriate subset of data records, which carries the key facts of the
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Object Number
Average Data Records Mentioned 19.30
Average Data Records in Box Data 670.65
Average Summary Length 348.93
Types of Data Records 40

Table 1: Statistics of data records in 3000 sports news.
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Figure 1: Statistics of data records mentioned in 3000 sports news. The horizontal axis stands for
summary numbers and the vertical axis stands for data record numbers.

game, and further to plan an appropriate order for the selected records. This is also similar to the action
of human writers who usually plan the important information to include before they write their articles.

Next, one key problem is to label the important records which would be time consuming and expensive.
To solve this problem, inspired by Wiseman et al. (2017) which used an information extraction (IE)
system for evaluation and Mintz et al. (2009) which used distance learning for relation extraction, we
build an IE system based on distant supervision. The IE system extracts relations from gold text, matches
them to the corresponding data records and its results can then be used to supervise the process of content
selection and planning. Then, we design a ranking unit to learn which data records are selected and in
what order they appear. Here we choose to use the learning-to-rank (L2R) method instead of a classifier,
because there exists heavy imbalance between positive and negative instances. We also design a rule-
based model to further help select the data records. We rank each data record by an overall score based
on the two rankers and rule-based system. Finally, we feed the selected and ordered records, which not
only the noise and the input size is reduced but also the content is planned, to the generator to obtain
the summaries. In this way memory usage could be largely reduced, thus the training process could be
accelerated.

We evaluate our method on the ROTOWIRE dataset (Wiseman et al., 2017). The results show how
our system improves the model’s ability of selecting appropriate context and ordering them. While we
achieve comparable BLEU score, the efficiency of the model is greatly improved.
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2 Related Work

Data-to-text generation has been an important topic of natural language generation for decades. Early
approaches mainly use templates and rules to perform content selection and surface realization (Ku-
kich, 1983; Holmes-Higgin, 1994; Reiter and Dale, 1997). These models have good interpretability and
controllability, but the generated content often have problems in terms of diversity and consistency.

Recently, neural network techniques have greatly improved the results of generating short descriptive
text from data. The E2E dataset (Lebret et al., 2016) stated the task of generating natural language
descriptive text of the restaurants from structured information of the restaurants. The Wikibio dataset
(Novikova et al., 2017) gives the infobox of wikipedia as the input data and the first sentence of the
corresponding biography as output text. Various approaches have achieved good results on these two
datasets which considered content selection and planning. Sha et al. (Sha et al., 2017) proposed a method
that models the order of information via link-based attention between different types of data records.
Perez-Beltrachini and Lapata (Perez-Beltrachini and Lapata, 2018) introduce a content selection method
based on multi-instance learning.

Generating sport news summaries on the other hand,is more challenging because not only the output
text is longer and more complex, but also the input data records are numerous and diversed. Wiseman
et al. (Wiseman et al., 2017) proposed the ROTOWIRE data set and gave baselines model based on
end-to-end neural networks with attention and copy mechanism, these models often overlook key facts,
repeatedly output the same information and make up irrelevant content. Puduppully et al. (Puduppully et
al., 2018) designed a system that uses gate mechanism and pointer network to select and plan the content.
They only used the IE system to guide content planning, while we let the IE system guide both content
selecting and planning. Meanwhile our system is lighter and has higher efficiency since we only feed the
neural network with a small subset of the large set of data records.

3 Model

Figure 2: A brief flow graph of our model.

Our model consists of three modules: information extraction, data refining (record selection and plan-
ning) and text generation. Figure 2 is a brief flow chart showing the pipeline of our model, which
illustrates the data flow and how the models are trained.
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3.1 Information Extraction
This module aims to provide supervision for data refining and text generation, and is only used during
training. We build a relation extractor similar to Wiseman et al. (2017), who used a relation extractor for
automatic evaluation. We do not have human-annotated data for this specific domain, but this relation
extractor can be trained by distance learning(Mintz et al., 2009), which uses exact match between can-
didate entity-value pairs and data records to build pseudo training data. For example, from a sentence
A scored 4 points and B scored 8 points, which has two entities {A, B} and two values {4, 8}, we can
extract 4 candidate entity-value pairs {(A, 4), (A, 8), (B, 4), (B, 8)}. Then we compare them with the
original data records and check whether these candidate pairs match with data records. In this example
we can find (A, 4, PTS) and (B, 8, PTS) in the original data records, so we label the candidate pairs as
{(A, 4, PTS), (A, 8, norel), (B, 4, norel), (B, 8, PTS)}, where norel is the label that stands for no relation-
ship and form the pseudo data. To be noticed, there might be multiple data records that match with the
candidate pair, so the training data here is multi-labeled. The reason why we use an IE system instead of
using the pseudo data straight away is because with the help of context information, the IE system can
make better decisions and generalize better than the exact-match method.

To train the IE system, we cast the relation extraction task into a classification problem by modeling
whether an entity-value pair in the same sentence has relation or not (Zhang, 2004; dos Santos et al.,
2015). We use neural network to train the relation extractor and ensemble various models to further
improve the performance. Formally, given an input sentence x = {xt}nt=1 which contains an entity-value
candidate pair (r.E, r.M), we first embed each word into a vector eWt . The embedding is then concatenated
with two position embedding vectors eEt and eVt , which stands for the distance between the word and
the entity and the value. Then the final word embeddings et = concat

{
eWt , e

E
t , e

V
t

}
are fed into a

bi-directional long short-term memory network (BiLSTM) or a convolutional neural network (CNN) to
model the sequential information.

ht = BiLSTM(et, ht−1, ht+1)
hLSTM = hn

(1)

hCNN = CNN(concat {et}nt=1) (2)

After encoding the sentence, we use multilayer perceptron network (MLP) with a rectified linear
unit(ReLU) as active function to make classification decisions and maintain the model’s prediction of
the candidate pair r.T . To be minded, the output r.T is a vector where each position indicates whether
the candidate pair is aligned with the data record at this position. Since there could be multiple labels,
the output vectors are not distributions.

r.T = ReLU(Wh+ b) (3)

Because the training data is multi-labeled, we use negative marginal log likelihood as the loss function,
namely each position is optimized toward 1 if positive and 0 if negative. We then map the positive
candidate pairs back to the data records as silver training labels for the next stage. If a positive candidate
pair (entity, value, r.T ), which is extracted from the xth sentence, is also in the data records, we label
this data record as Appeared in the xth sentence of the summary.

3.2 Data Refining
In this module, we use two ranking models to refine the data records. These two rankers have different
targets to optimize and separately perform content selection and ordering.

For content selection, we use both ListNet(Cao et al., 2007) and rule-based methods to select data
records. The training data of this stage is seriously imbalanced: more than 95% of the input data records
do not appear in the summaries and are labeled as negative. This makes it difficult for classification
models to achieve good results. So here we use the L2R method to perform content selection. Instead
of a point-wise loss function, which looks at a single example at a time, pair-wise and list-wise loss
functions try to come up with the optimal ordering of a pair or a list of examples. In this stage we use
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Feature Type Explanation
Record Type One hot The one-hot representation of record type (i.e. PTS)
Is Team Value Boolean of team or player
Home Visit Value Boolean of home or visit team
Win Lose Value Boolean of win or loss
Win ratio Value The win ratio of previous matches
Lose ratio Value The lose ratio of previous matches
Team Performance Values All values of the team (i.e. PTS, PTS QTR1, FG PCT)
Player Performance Values All values of the player. Zeros if it is team record
Start Position One hot The start position of player. Zeros if it is team record
Pair Value Value The value of f, if not a number then 0
N/A Value Whether the value is N/A
Team Rank Values Whether the team value is larger that the other
Player Rank Values The rank of each record type of this player

Table 2: The details of features used for the ranking unit.

Type Rule Threshold
TEAM-PTS all \
TEAM-WINS all \
TEAM-LOSSES all \
AST bar 9
PTS bar 11
REB bar 9
TEAM-FG3 PCT bar 45
TEAM-FG PCT bar 10

Table 3: The details of rules for the ranking unit. ’all’ stands for choosing all records of this type of
data. ’bar’ stands for choosing the data records which value is larger than the threshold.

ListNet, which optimizes a list-wise loss function, so the data imbalance problem can be relieved. Given
a list of data records r = {rk}nk=1 = {r.Ek, r.Mk, r.Tk}nk=1, we design hand-craft features and form
a feature vector fk for each data record as the input of the ranking model. We give the details of the
features in the Table 2. Then the ranking model assigns a score sSk to each data record.

sSk = ListNet(fk) (4)

During inference stafe, we use a hyper-parameter threshold α tuned on the validation set to choose
data records.

The rules are designed based on common sense and statistics of basketball news. We observe that
several types of data records are chosen mainly according to whether the data record’s value is larger
than a specific threshold. Some other type of data records always appear in pairs, such as FTA and FTM.
We give a table of details of the rules in the Table 3.

For content ordering, we use a pair-wise L2R method RankBoost(Freund et al., 2003) to reorder the
selected data records. While training, we use the subset of data records r = {rk|rk.t 6= negative} to
train this model. When we perform inference, the output of the content selecting unit is used as the input.
We similarly embed rk into a feature vector fk and then use RankBoost to assign a score sOk to each rk.

sOk = RankBoost(fk) (5)

We use sOk to reorder {r} into {rO} and feed this ordered list of data records to the text generation
module.

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 881-891,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

CC
L2
02
0

885



Computational Linguistics

3.3 Text Generation

In the text generation module, we use a sequence-to-sequence encoder-decoder system to generate the
summaries (Sutskever et al., 2014). Given a list of data records rO= [rOk ]

n
k=1. We map these data records

to a feature vector ek by embedding r.E, r.T and r.M and concatenate the three embedding vectors and
then use one layer of MLP to merge them into the final embedding vector.

The embeddings are then fed into the encoder, which is a BiLSTM to sequentially model the input and
maintain the encoder output vectors hidden states ht.

ht = [hft ;h
b
t ] = BiLSTM(et, h

f
t−1, h

b
t+1) (6)

The decoder is built based on the Gated Recurrent Network (GRU). At each time step the decoder
receives an input edt and calculates the output vector sdt . Meanwhile it updates its own hidden state hdt .

sdt , h
d
t = GRU(edt , h

d
t−1) (7)

Here we implement the attention mechanism, conditional copy mechanism and coverage mechanism
to further improve the model’s performance.

Attention and Coverage The attention at each step is calculated similar to See et al.(See et al., 2017),
which is called perception attention. To calculate the attention weight between the hidden state of the
decoder hdt and one output of the encoder hi, we map the two vectors to fix size vectors seperately by two
MLPsWa and Ua with trainable bias ba as hai . Then we use a trainable vector va and dot multiply it with
tanh(hai) as the attention score sti . At last we calculate the softmax over attention scores {sti}ni=0 as
the attention weights {ati}ni=0. We finally dot-multiply the attention weights {ati}ni=0 with the encoder
outputs {hi}ni=0 and sum them as the final attention vector htattn .

hai =Wah
d
t + Uahi + ba (8)

sti = vTa tanh(hai) (9)

ati = softmax(sti) =
exp(sti)∑
j exp(stj )

(10)

htattn =
n∑

i=0

atihi (11)

We also found that model often tends to repeatedly write about the same information, so we introduce
coverage mechanism here to relief this problem. The key idea of coverage is to reduce the probability of
paying attention to the information that is already generated.

If the sum of the previous attention weights is very high, there is a high probability that the information
of this position is already generated. So in coverage model, we maintain a coverage score cti for each
encoder position at each decoder timestep, which is the sum of the attention weight of the previous
timesteps {at′i}

t−1
t′=0.

cti =

t−1∑
t′=0

at′i (12)

We then modify the previous attention score with this coverage score. We assign a trainable weight
vector wc to cti and sum it with hai to maintain the adapted attention score.

sti = vTa tanh(hai + wccti) (13)

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 881-891,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

CC
L2
02
0

886



Computational Linguistics

Conditional Copy The copy mechanism has shown great effectiveness as an augmentation of encoder-
decoder models recently. At each step the model uses an additional variable zt to choose to copy or
generate a word. The model either copies a word from the input sequence or generates a word from the
vocabulary at step t.

Although both rk.E and rk.M may appear in the summaries, we only consider the probability of
copying rk.M . Instead of directly marginalizing out the latent-variable zt, when we train the model we
assume that any word yt that appears both in the source data records and the summary is copied, so
that we can jointly optimize the negative log-likelihood of yt and zt. To be noticed, there might be not
only one rk.M that matches with yt. Because our input data shares the same sequential order with the
information mentioned in the summaries, we map the values from the start of the data records and skip
the ones that are already mapped to align the records and copied values.

y =
pcopy(yt|zt; y1:t−1;h1:n)p(zt|y1:t−1;h1:n);

zt = 1
pgenerate(yt|zt; y1:t−1;h1:n)p(zt|y1:t−1;h1:n);

zt = 0

We use the attention weights explained previously as the distribution pcopy(yt|zt; y1:t−1;h1:n). We
concatenate the decoder input edt , the decoder output sdt and the attention vector htattn and feed them into
one MLP layer with sigmoid to model p(zt|y1:t−1;h1:n).

4 Experiments and Results

4.1 Dataset
Here we use the ROTOWIRE dataset(Wiseman et al., 2017), which contains 3378 data-text pair in the
training data. In addition to BLEU, this data set provides three automatic evaluation metrics, which are
content selection (CS), relation generation (RG), and content ordering (CO). The first primarily targets
”what to say” while the latter two metrics target ”how to say”. These three metrics are calculated based
on an information extraction system that serves to align entity-mention pairs in the text with data records.
We use the code released by Wiseman et al. (2017) to maintain the evaluation scores of our model.

4.2 Implementation Details
We tune all the hyper-parameters according to the model performance on the validation set. The rules of
the ranking unit are chosen according to their performance on the training set. We use grid search to tune
parameters of the rankers. We use the implementation of RankLib to train the rankers. The embedding
size, hidden size of both the encoder and decoder are all 1200. The layer number of the encoder and
decoder are both two. The batch size is 12. We set dropout of 0.1 and use Adagrad to optimize the text
generator with a learning rate of 0.01.

For the ranking units and text generator, we use the data records that the IE system extracts directly to
reduce noise while training. During validation and test, we use the ranking units to extract the input of
the generator.

We re-tokenize the original training data by separating numbers connected by ’-’ and ’:’. We also
delete one Latin summary from the training data.

4.3 Performance
The results of our model and other baseline systems are shown in Table 4.

From the results we can see the effectiveness of our model, since it has significantly improved all the
content evaluation metrics. Thus we can say refining the input data can help the model to be faithful to
the input (RG), select good content (CS) and order them considering overall coherence (CO). We can see
the BLEU score of our model is slightly lower than the baseline models. We think this is acceptable in
trade of the great improvement of other evaluation scores.
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Model RG CS CO BLEU
P # P R DLD

Validation Set
Template(Wiseman et al., 2017) 99.35 49.7 18.28 65.52 12.2 6.87
CC(Wiseman et al., 2017) 71.07 12.61 21.90 27.27 8.70 14.46
JC + TVD + Rec(Wiseman et al., 2017) 57.51 11.41 18.28 25.27 8.05 12.04
CC + R 76.86 16.43 31.20 38.94 14.98 13.27

Test Set
Template(Wiseman et al., 2017) 99.30 49.61 18.50 64.70 8.04 6.78
CC (Wiseman et al., 2017) 71.82 12.61 21.90 27.16 8.68 14.49
JC + TVD +Rec (Wiseman et al., 2017) 60.27 9.18 23.11 23.69 8.48 12.96
CC + R 75.12 16.90 32.79 39.93 15.62 13.46

Table 4: The results of text generation on validation set and test set. CC stands for conditional copy,
JC stands for joint copy, TVD stands for the total variation distance loss, Rec stands for reconstruction
losses, R stands for ranking.

5 Analysis

5.1 Content Selection

The results of our content selection and ordering models on the valid set are shown in Table 5. The
results can prove our models’ ability of refining data. We can see, because of imbalanced training data,
ranking models with a threshold can significantly out perform classification models.

Model P R F1
ListNet 18.08 26.93 21.63
SVM 10.76 21.27 14.29
Random Forest 9.63 55.36 16.41
ListNet + Rule 59.02 59.98 59.50

Table 5: The results of content selection and data ordering on the valid set.

# select emb hid bs GPU time
1 False 600 600 2 9275 214
2 True 600 600 2 2163 45
3 True 600 600 16 10375 8
4 True 1200 1200 12 10525 16

Table 6: The results of original input and refined order input. ’emb’ and ’hid’ stands for embedding and
hidden dimensions. ’bs’ stands for batch size. ’GPU’ stands for the maximum memory used on GPU.
’time’ stands for the time used for every epoch, the unit is minute.

5.2 Model Efficiency

Our model also significantly improves the efficiency of the model. We show the comparison of our
model and CC(Wiseman et al., 2017) model in Table 6 and Figure 3. Our model significantly reaches
convergence faster and uses less memory and time to train. The parameter in the embedding and encoder
layer is greatly reduced due to the refining of the input. For case #1 and #2, we can see the GPU memory
usage and the time for each epoch is greatly reduced, which leads to faster convergence of the model. In
case #3 and #4, we show that by refining the input, we can allow larger batch size, embedding size and
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Figure 3: Statistics of how the loss changes over time. The number labels of the poly-lines match with
the order in Table 4.

hidden state size for the model to further boost the performance. While the architecture of the generator
of our model and CC is similar, we show refining the input can greatly improve the model’s efficiency.

5.3 Case Study

Here we show one example of the pipeline on the validation set in Figure 4. We show the triples extracted
by the IE system, triples extracted by the refining unit the gold text and the final generated text.

From this example we can see, the IE system has a strong ability of extracting relation pairs from the
gold text. The IE system missed two information pairs which are (Pacers,35,TEAM-TEAM-PTS QTR3)
and (Knicks,12,TEAM-TEAM-PTS QTR3), but succeeded in all other pairs, ending with an accuracy of
87.5% in this example.

The refining system shows a high precision comparing to the gold reference, covering 12 out of 16
triples.

The generated text is very faithful to the refined input at the first 5 sentences, but began making up
false information when it tries to generate facts not given by the refined input. 2 - 3 3Pt , 3 - 3 FT are fake
information about Jose Calderon where the corresponding information is not selected by the refining
system. The following text contains more fake information. This shows the limitations in generating
long text for seq2seq models and some shortages of pre-selected refined text. For further improvement,
we should improve the ability of the model to generate long text, and also consider dynamically giving
information that the model needs instead of feeding fixed triples.

6 Conclusion

In this paper we propose a data-to-text generating model which can learn data selecting and ordering
from an IE system. Different from previous methods, our model learns what to say and how to say from
the supervision of an IE system. To achieve our goal, we propose to use a ranking unit to learn selecting
and ordering content from the IE system and refine the input of the text generator. Experiments on the
ROTOWIRE dataset verifies the effectiveness of our proposed method.
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IE (New York Knicks, 82, TEAM-PTS), (New York Knicks, 9, TEAM-WINS), (Indiana Pacers, 31,
TEAM-LOSSES), (Indiana Pacers, 17, TEAM-WINS), (Indiana Pacers, 103, TEAM-PTS), (New York
Knicks, 38, TEAM-LOSSES), (Roy Hibbert, 18, PLAYER-PTS), (Roy Hibbert, 10, PLAYER-REB),
(Carmelo Anthony, 7, PLAYER-FGM), (Carmelo Anthony, 16, PLAYER-FGA), (Carmelo Anthony,
18, PLAYER-PTS), (Rodney Stuckey, 22, PLAYER-PTS), (Rodney Stuckey, 13, PLAYER-FGA),
(Rodney Stuckey, 8, PLAYER-FG)
Refine (Knicks, 38, TEAM-LOSSES), (Pacers, 31, TEAM-LOSSES), (Knicks, 9, TEAM-WINS), (Pac-
ers, 17, TEAM-WINS), (Knicks, 42, TEAM-FG PCT), (Pacers, 53, TEAM-FG PCT), (Pacers, 33,
TEAM-FG3 PCT), (Knicks, 31, TEAM-FG3 PCT), (Knicks, 82, TEAM-PTS), (Pacers, 103, TEAM-
PTS), (Carmelo Anthony, 18, PLAYER-PTS), (Carmelo Anthony, 16, PLAYER-FGA), (Carmelo An-
thony, 7, PLAYER-FGM), (Carmelo Anthony, 2, PLAYER-FG3M), (Carmelo Anthony, 4, PLAYER-
FG3A), (Ian Mahinmi, 10, PLAYER-REB), (Carmelo Anthony, 25, PLAYER-MIN), (Lou Amundson,
17, PLAYER-PTS), (Rodney Stuckey, 22, PLAYER-PTS), (Jose Calderon, 9, PLAYER-PTS), (Jose
Calderon, 28, PLAYER-MIN), (Jose Calderon, 4, PLAYER-FGM), (Jose Calderon, 7, PLAYER-FGA),
(Carmelo Anthony, 2, PLAYER-FTM), (Carmelo Anthony, 2, PLAYER-FTA), (Carmelo Anthony, 1,
PLAYER-REB), (Carmelo Anthony, 1, PLAYER-AST), (Roy Hibbert, 10, PLAYER-REB), (Roy Hib-
bert, 18, PLAYER-PT)
Gold The Indiana Pacers ( 17 - 31 ) throttled the New York Knicks ( 9 - 38 ) 103 - 82 Thursday at the
Bankers Life Fieldhouse . The Knicks held a five - point deficit at halftime before having a complete
meltdown in the third quarter . The Pacers outscored the Knicks 33 - 12 in the third to all but ice the
game . Roy Hibbert scored 10 of his 18 points in the third and added 10 rebounds in the contest to notch
his 12th double - double on the season . New York earned an impressive 100 - 92 win over Oklahoma
City on Wednesday but was unable to carry that momentum into Thursday ’s contest against Indiana .
The Knicks were unable to get much of anything going in the second half . Carmelo Anthony had n’t
scored less than 20 points in any game this month , but was held to 18 points on 7 - of - 16 shooting
against the Pacers . The Knicks have two days off before hosting the Lakers on Sunday . Indiana
was able to rebound nicely after its 104 - 91 loss to Toronto on Tuesday . George Hill and C.J Miles
were both able to play , but were on minutes restrictions and only saw 12 and 13 minutes respectively .
Rodney Stuckey led the team in scoring , putting up 22 points on 8 - of - 13 shooting . The Pacers will
look to secure their second straight win Saturday when they host the Kings .
Generated The Pacers ( 17 - 31 ) held on for a 103 - 82 win over the Knicks ( 9 - 38 ) on Friday .
Carmelo Anthony led the way with a game - high 18 points on 7 - of - 16 shooting , to go along with
one rebound , one assist and one block in 25 minutes . Jose Calderon was the only other starter to score
in double figures , scoring 10 points on 4 - of - 7 shooting in 28 minutes off the bench . The Knicks shot
53 percent from the field and 33 percent from three - point range . The Knicks were led by Carmelo
Anthony , who finished with 18 points ( 7 - 16 FG , 2 - 4 3Pt , 2 - 2 FT ) , one rebound , one assist and
one block in 25 minutes . Jose Calderon added 10 points ( 4 - 7 FG , 2 - 3 3Pt , 3 - 3 FT ) , six assists
, one rebound and one steal in 33 minutes . The Knicks shot 53 percent from the field and 33 percent
from three - point range . Carmelo Anthony was the high - point man for the Knicks , with 18 points (
7 - 16 FG , 2 - 4 3Pt , 2 - 2 FT ) , to go with one rebound , one assist , one steal and one block . Jose
Calderon chipped in 10 points ( 4 - 7 FG , 2 - 3 3Pt , 3 - 3 FT ) , six assists , one rebound and one steal
in 33 minutes . The Knicks shot 53 percent from the field and 31 percent from three - point range . The
Knicks have now lost four of their last five games , as they continue to battle for the eighth seed in the
Eastern Conference . They will look to get back on track as they play host to the Bucks on Sunday .
The Pacers have now lost four of their last six games , as they continue to battle for a playoff spot in the
Eastern Conference . They will look to bounce back as they play host to the Nets on Sunday .

Figure 4: One example of our system. IE stands for triples extracted by the IE system, Refine stands for
triples selected by the refining system, Gold stands for the reference text and Generated stands for the
generated result.
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Jekaterina Novikova, Ondrej Dušek, and Verena Rieser. 2017. The E2E dataset: New challenges for end-to-
end generation. In Proceedings of the 18th Annual Meeting of the Special Interest Group on Discourse and
Dialogue, Saarbrücken, Germany. arXiv:1706.09254.

Laura Perez-Beltrachini and Mirella Lapata. 2018. Bootstrapping generators from noisy data. In Proceedings of
the 2018 Conference of the North American Chapter of the Association for Computational Linguistics: Human
Language Technologies, Volume 1 (Long Papers), volume 1, pages 1516–1527.

Ratish Puduppully, Li Dong, and Mirella Lapata. 2018. Data-to-text generation with content selection and plan-
ning. arXiv preprint arXiv:1809.00582.

Ehud Reiter and Robert Dale. 1997. Building applied natural language generation systems. Natural Language
Engineering, 3(1):57–87.

Abigail See, Peter J Liu, and Christopher D Manning. 2017. Get to the point: Summarization with pointer-
generator networks. In Proceedings of the 55th Annual Meeting of the Association for Computational Linguis-
tics (Volume 1: Long Papers), volume 1, pages 1073–1083.

Lei Sha, Lili Mou, Tianyu Liu, Pascal Poupart, Sujian Li, Baobao Chang, and Zhifang Sui. 2017. Order-planning
neural text generation from structured data. arXiv preprint arXiv:1709.00155.

Ilya Sutskever, Oriol Vinyals, and Quoc V Le. 2014. Sequence to sequence learning with neural networks. In
Advances in neural information processing systems, pages 3104–3112.

Sam Wiseman, Stuart M. Shieber, and Alexander M. Rush. 2017. Challenges in data-to-document generation.
In Proceedings of the 2017 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, EMNLP 2017,
Copenhagen, Denmark, September 9-11, 2017, pages 2253–2263.

Zhu Zhang. 2004. Weakly-supervised relation classification for information extraction. In Proceedings of the
thirteenth ACM international conference on Information and knowledge management, pages 581–588. ACM.

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 881-891,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

CC
L2
02
0

891



Plan-CVAE: A Planning-based Conditional Variational Autoencoder for
Story Generation

Lin Wang1,2, Juntao Li1,2, Dongyan Zhao1,2, Rui Yan1,2∗

1Center for Data Science, Academy for Advanced Interdisciplinary Studies,
Peking University, Beijing, China

2Wangxuan Institute of Computer Technology, Peking University, Beijing, China
{wanglin,lijuntao,zhaody,ruiyan}@pku.edu.cn

Abstract

Story generation is a challenging task of automatically creating natural languages to describe
a sequence of events, which requires outputting text with not only a consistent topic but also
novel wordings. Although many approaches have been proposed and obvious progress has been
made on this task, there is still a large room for improvement, especially for improving thematic
consistency and wording diversity. To mitigate the gap between generated stories and those
written by human writers, in this paper, we propose a planning-based conditional variational
autoencoder, namely Plan-CVAE, which first plans a keyword sequence and then generates a
story based on the keyword sequence. In our method, the keywords planning strategy is used
to improve thematic consistency while the CVAE module allows enhancing wording diversity.
Experimental results on a benchmark dataset confirm that our proposed method can generate
stories with both thematic consistency and wording novelty, and outperforms state-of-the-art
methods on both automatic metrics and human evaluations.

1 Introduction

A narrative story is a sequence of sentences or words which describe a logically linked set of events
(Mostafazadeh et al., 2016). Automatic story generation is a challenging task since it requires generating
texts which satisfy not only thematic consistency but also wording diversity. Despite that considerable ef-
forts have been made in the past decades, the requirement of thematic consistency and wording diversity
is still one of the main problems in the task of story generation.

On the one hand, a well-composed story is supposed to contain sentences that are tightly connected
with a given theme. To address this problem, most previous methods attempt to learn mid-level repre-
sentations, such as events (Martin et al., 2018), prompts (Fan et al., 2018), keywords (Yao et al., 2019)
or actions (Fan et al., 2019), to guide the sentences generation. Although these approaches have shown
their encouraging effectiveness in improving the thematic consistency, most of them have no guarantee
for the wording diversity. The main reason is that most of these methods are based on recurrent neural
networks (RNNs), which tend to be entrapped within local word co-occurrences and cannot explicitly
model holistic properties of sentences such as topic (Bowman et al., 2016; Li et al., 2018; Li et al., 2019).
As a result, RNN tends to generate common words that appear frequently (Zhao et al., 2017) and this
will lead to both high inter- and intra-story content repetition rates.

On the other hand, a well-composed story also needs to contain vivid and diversified words. To address
the issue of wording diversity, some studies have employed models based on variational autoencoder
(VAE) (Kingma and Welling, 2013) or conditional variational autoencoder (CVAE) as a possible solution.
It has been proved that, through learning distributed latent representation of the entire sentences, VAE
can capture global features such as topics and high-level syntactic properties, and thus can generate
novel word sequences by preventing entrapping into local word co-occurrences (Bowman et al., 2016).
As a modification of VAE, CVAE introduces an extra condition to supervise the generating process and
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has been used in multiple text generation tasks, e.g., dialogue response generation (Zhao et al., 2017),
Chinese poetry generation (Yang et al., 2018). Recent researches (Li et al., 2019; Wang and Wan, 2019)
in story generation task have confirmed that CVAE can generate stories with novel wordings. Despite
the promising progress, how to keep thematic consistency while improving wording diversity is still
a challenging problem, since these two requirements are to some extent mutually exclusive (Li et al.,
2019). Specifically, consistent stories may limit the choice of words, while diversified wordings may
lead to the risk of inconsistent themes.

In this paper, we propose to conquer these two challenges simultaneously by leveraging the advantages
of mid-level representations learning and the CVAE model in improving wording novelty. Specifically,
we propose a planning-based CVAE model, targeting to generate stories with both thematic consistency
and wording diversity. Our introduced method can be divided into two stages. In the planning stage,
keyword extraction and expansion modules are used to generate keywords as sub-topics representations
from the title, while in the generation stage, a CVAE neural network module is employed to generate
stories under the guidance of previously generated keywords. In our method, the planning strategy aims
to improve the thematic consistency while the CVAE module is expected to keep the wording diversity
of the story. To evaluate our proposed method, we conduct experiments on a benchmark dataset, i.e.,
the Rocstories corpus (Mostafazadeh et al., 2016). Experimental results demonstrate that our introduced
method can generate stories that are more preferable for human annotators in terms of thematic consis-
tency and wording diversity, and meanwhile outperforms state-of-the-art methods on automatic metrics.

2 Related Work

2.1 Neural Story Generation

In recent years, neural network models have been demonstrated effective in natural language process-
ing tasks (Mikolov et al., 2010; Sutskever et al., 2014; Rush et al., 2015; Roemmele et al., 2017; Liu
et al., 2020; Yu et al., 2020). In story generation, previous studies have employed neural networks for
enhancing the quality of generated content. Jain et al. (2017) explored generating coherent stories from
independent short descriptions by using a sequence to sequence (S2S) architecture with a bidirectional
RNN encoder and an RNN decoder. Since this model is insufficient for generating stories with con-
sistent themes, to improve the thematic consistency of the generated stories, many other methods have
been explored. Martin et al. (2018) argued that using events representations as the guidance for story
generation is able to improve the thematic consistency of generated content. Fan et al. (2018) presented a
hierarchical method that first generates a prompt from the title, and then a story is generated conditioned
on the previously generated prompt. Following the idea of learning mid-level representations, Xu et al.
(2018) proposed a skeleton-based model that first extracts skeleton from previous sentences, and then
generates new sentences under the guidance of the skeleton. Similarly, Yao et al. (2019) explored using
a storyline planning strategy for guiding the story generation process to ensure the output story can de-
scribe a consistent topic. Fan et al. (2019) further adopted a structure-based strategy that first generates
sequences of predicates and arguments, and then outputs a story by filling placeholder entities. Although
these methods have achieved promising results, most of them are implemented with RNNs, which tend
to encounter common words problem. In recent researches, the Conditional Variational Auto-Encoder
model is regarded as a possible solution for improving the wording diversity in story generation (Li et
al., 2019).

2.2 Conditional Variational Autoencoder

The Variational Auto-Encoder (VAE) model is proposed in (Kingma and Welling, 2013). Through forc-
ing the latent variables to follow a prior distribution, VAE is able to generate diverse text successfully by
randomly sampling from the latent space (Bowman et al., 2016). Conditional Variational AutoEncoder
(CVAE), as a variant of VAE, can generate specific outputs conditioned on a given input. CVAE has
been used in many other related text generation tasks, such as machine translation (Zhang et al., 2016),
dialogue generation (Serban et al., 2017; Zhao et al., 2017; Shen et al., 2017), and poem composing
(Yang et al., 2018; Li et al., 2018). Subsequently, in recent years, CVAE has begun to be applied in
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story generation task to tackle the common wording problem. Li et al. (2019) explored adopting CVAE
to generate stories with novel and diverse words, and Wang et al. (2019) alter the RNN encoder and
decoder of CVAE architecture with the Transformer encoder and decoder (Vaswani et al., 2017) for the
story completing task. Although the CVAE model has achieved encouraging performance on improving
wording diversity, it is a still challenging problem to generate stories with both thematic consistency
and diverse wordings. To solve this problem, in this paper, we propose a Plan-CVAE, which leverages
the advantages of CVAE to generate diverse sentences and keeps the thematic consistency of the whole
generated stories by using a planning strategy.

3 Preliminary

3.1 VAE and CVAE
A VAE model consists of two parts, an encoder which is responsible for mapping the input x to a latent
variable z, and a decoder which works by reconstructing the original input x from the latent variable z.
In theory, VAE forces z to follow a prior distribution pθ(z), generally a standard Gaussian distribution
(µ = 0, σ = 1). It first learns a posterior distribution of z conditioned on the input x via the encoder
network, denoted as qθ(z|x), and then applies the decoder network to computes another distribution of x
conditioned on z, denoted as pθ(x|z), where θ are the parameters of the network.

The training objective of VAE is to maximize the log-likelihood of reconstructing the input x, denoted
as log pθ(x), which involves an intractable marginalization (Kingma and Welling, 2013). To facilitate
model parameters learning, VAE can be trained alternatively by maximizing the variational lower bound
of the log-likelihood, and the true posterior distribution qθ(z|x) is substituted by its variational approxi-
mation qφ(z|x), where φ denotes the parameters of q. The objective can be written as

L(θ, φ;x) = −KL(qφ(z|x)||pθ(z)) + Eqφ(z|x)[log pθ(x|z)] (1)

The objective mentioned above contains two terms, where the first term KL(·) represents the KL-
divergence loss, which encourages the model to keep the posterior distribution qφ(z|x) close to the prior
pθ(z). The second term E[·] is the reconstruction loss for guiding the decoder to reconstruct the original
input x as much as possible.

CVAE is a modification version of VAE, it introduces an extra condition c to supervise the generative
process. Correspondingly, the encoder computes a posterior distribution qθ(z|x, c), representing the
probability of generating z conditioned both on x and c. Similarly, the distribution computed by decoder
is pθ(x|z, c), and the prior distribution of z is pθ(z|c). Accordingly, the objective of CVAE can be
formulated as

L(θ, φ;x, c) = −KL(qφ(z|x, c)||pθ(z|c)) + Eqφ(z|x,c)[log pθ(x|z, c)] (2)

3.2 Problem Formulation
We formulate the story generation task with the following necessary notations:

Input: A title T = (t1, t2, ..., tn) is given to the model to guide the story generation, where ti refers
the i-th word and n denotes the length of the given title.

Output: A story S = {S1, S2, ..., Sm} should be generated by the model based on the given title,
where Si represents the i-th sentence and m denotes the total number of sentences in the story.

Keywords: A keywords sequence K = (k1, k2, ..., km) is generated from title to enhance the process
of story generation, where ki is the i-th keyword which serves as the sub-topic or extra hint for Si.

4 Planning-based CVAE Method

4.1 Overview
The overview of our proposed method is shown in Figure 1. Our method contains two stages: a plan-
ning stage and a generation stage. In the planning stage, a Keywords-Extraction module followed by a
Keywords-Expansion module are used. In this stage, several keywords are first extracted from the title,
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Figure 1: An overview of our proposed method.

and then the extracted keywords are expanded to match the number of sentences to be generated. In the
generation stage, a CVAE module generates the story sentence-by-sentence conditioned on the keywords,
i.e., keyword ki is used as the sub-topic or hint of sentence Si.

4.2 Planning Stage
In the planning stage, we first utilize RAKE algorithm (Rose et al., 2010) to extract keywords from the
title. Since each sentence is to be generated under the guidance of a keyword, when the number of
extracted keywords is not enough, we need to expand more keywords from existing ones. We adopt a
language model with a long short-term memory network (LSTM) to predict the subsequent keywords
based on the previously generated keywords.

To train the model, we collect training data from the story corpus. Specifically, for each story that
contains m sentences in the corpus, we use RAKE to extract one keyword from one sentence. Then
a keyword sequence (k1, k2, ...km) corresponding to a story forms a sample in the training data. The
language model is trained to maximize the log-likelihood of the subsequent keyword:

L(θ) = log pθ(ki|k1:i−1) (3)

where θ refers to the parameters of the language model, and k1:i−1 denotes the preceding keywords.
Additionally, keywords can be directly generated by an RNN model from the title. Different from the

straight-forward method, our method first extracts keywords from the title and then expands keywords to
a sufficient number. Intuitively, the keywords extracted from the title possess a better consistency with
the title. Thus, compared to the direct method, our method can lead to a better thematic consistency.
To prove the superiority of our method, an ablation study is conducted to compare our method with the
directed method, where the results are given in Table 2.

4.3 Generation Stage
We adopt the CVAE model for the generation stage. As demonstrated in Figure 2, the CVAE model
contains an encoder and a decoder. The encoder is implemented with a bidirectional GRU network to
encode both the sentences and the keywords with shared parameters. At each step, the current sentence
Si, preceding sentences S1:i−1 (denoted as ctx) and the keyword ki are encoded as the concatenation
of the forward and backward hidden states of the GRU, i.e. hi = [

−→
hi ,
←−
hi ]

0, hctx = [
−−→
hctx,

←−−
hctx], hk =

[
−→
hk,
←−
hk], respectively. hi corresponds to x in Equation 2, and [hctx, hk] corresponds to c in Equation 2.

Following previous work (Kingma and Welling, 2013; Zhao et al., 2017; Li et al., 2019), we hypoth-
esize that the approximated variational posterior follows an isotropic multivariate Gaussian distribution,
i.e. qφ(z|x, c) ∼ N (µ, σI), where I is the diagonal covariance. Thus modeling the approximated vari-
ational posterior is equal to learning µ and σ. As shown in Figure 2, a recognition network is used to
learn µ and σ. Specifically, we have [

µ
log σ

]
=Wr

[
x
c

]
+ br (4)

0→ denotes forward and← denotes backward
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Figure 2: The architecture of the CVAE module used in the generation stage. All components are used for
training, while only the components with solid lines are for testing. ⊕ denotes the vector concatenation
operation.

where Wr and br are trainable parameters. Similarly, the prior is assumed to follow another multivariate
Gaussian distribution, i.e. pθ(z|c) ∼ N (µ′, σ′I), and µ′ and σ′ are learned by the prior network in
Figure 2, which is a one-layer fully-connected network (denoted as MLP) with tanh(·) as the activation
function. Formally, it can be written as [

µ′

log σ′

]
=MLPp(c) (5)

The decoder is a one-layer GRU. The initial state of the decoder is computed as

Si,0 =Wd

[
z, c

]
+ bd (6)

where Wd is a matrix for dimensional transformation, z is sampled from the recognition network during
training and the prior network during testing. Meanwhile, a reparametrization trick (Kingma and Welling,
2013) is used to sample z.

Moreover, previous researches proved that CVAE intends to encounter the latent variable vanishing
problem in training (Bowman et al., 2016). Thus, in our implementation, KL cost annealing (Bowman
et al., 2016) and bag-of-word loss (Zhao et al., 2017) are used to tackle the problem.

5 Experiments

5.1 Dataset
We conduct experiments on the ROCStories corpus (Mostafazadeh et al., 2016), which contains 98159
stories. In our experiments, the corpus is randomly split into training, validation, and test datasets with
78527, 9816, 9816 stories. Every story in the dataset is comprised of one title and exactly five sentences,
and the average word number of one story is 50.

5.2 Baselines
We utilize several strong and highly related methods of story generation as our baselines.

S2S, the sequence to sequence model (Sutskever et al., 2014) which has been widely used in multiple
text generation tasks, such as machine translation and summarization. We implement it to generate
stories in a sentence-by-sentence fashion, and the i-th sentence is generated by taking all the previous
i− 1 sentences as input.

AS2S, the sequence to sequence model enhanced by an attention mechanism (Bahdanau et al., 2015),
which is an improved version of S2S. It takes the same generation pipeline as S2S.

CVAE, the CVAE model without planning strategy. This pure CVAE model takes only the previous
i − 1 sentences as the condition c to generate the i-th sentence. This baseline is for demonstrating the
performance of CVAE without planning strategy.

Plan-and-Write, the AS2S model with planning strategy proposed in (Yao et al., 2019). Two different
schema (static and dynamic) for keywords generation are proposed in the original paper. As the authors
have proved that the static one is better, we implement the static scheme as our baseline.
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Table 1: Descriptions of human evaluation metrics.

Readability Is the story formed with correct grammar?
Consistency Does the story describe a consistent theme?
Creativity Is the story narrated with diversified wordings?

Table 2: Results of BLUE and Distinct scores. B-n and D-n represent the BLUE scores and Distinct
scores on n-grams respectively. The final results are scaled to [0, 100]. The difference between Plan-
CVAE* and Plan-CVAE is the former generates keywords directly from the title, while the latter gener-
ates keywords using our keywords-extraction and keyword-expansion module.

Model Automatic Evaluation
B-1 B-2 B-3 B-4 D-1 D-2 D-3 D-4

S2S 23.65 9.30 4.07 1.97 0.90 4.11 10.70 19.37
AS2S 24.70 9.68 4.27 2.07 0.93 4.53 11.13 19.41
CVAE 28.53 10.21 3.63 1.39 1.67 15.82 46.88 76.64
Plan-and-Write 27.39 11.78 5.57 2.85 0.84 5.15 14.67 28.28
Plan-CVAE* 29.57 11.32 4.43 1.85 1.52 14.13 42.30 71.42
Plan-CVAE 30.25 12.05 4.89 2.03 1.75 16.38 46.98 75.73
Human - - - - 2.87 26.74 62.92 86.67

5.3 Model Settings

We train our model with the following parameters and hyper-parameters. The word embedding size is
set to 300, and the vocabulary is limited to the most frequent 30000 words. The hidden state size of
encoder, decoder, and prior network are 500, 500, 600 respectively. And the size of the latent variable
z is set to 300. To train our model, we adopt the Adam (Kingma and Ba, 2015) optimization algorithm
with an initial learning rate of 0.001 and gradient clipping of 5. All initial weights are sampled from a
uniform distribution [−0.08, 0.08]. The batch size is 80.

5.4 Evaluation

We utilize both automatic and human metrics to evaluate the performance of our method.
BLUE Score. This metric is designed for calculating the word-overlap score between the golden texts

and the generated ones (Papineni et al., 2002), and has been used in many previous story generation
works (Yao et al., 2019; Li et al., 2019).

Distinct Score. To measure the diversity of the generated stories, we employ this metric to compute
the proportion of distinct n-grams in the generated outputs (Li et al., 2016). Note that the final distinct
scores are scaled to [0, 100].

Inter- and intra-story repetition. These two metrics are proposed in (Yao et al., 2019) and used for
calculating the inter- and intra-story tri-grams 1 repetition rates by sentences and for the whole stories.
The final results are also scaled to [0, 100].

Human Evaluation. We also employ three metrics for human evaluation, i.e., Readability, Consis-
tency, and Creativity. Their descriptions are shown in Table 1. We randomly sample 100 generated
stories from each baseline model and our method and then perform pairwise comparisons between our
method and baselines. That is, for two stories with the same titles but generated by different two mod-
els, five well-educated human evaluators are asked to select the one they prefer on the three metrics.
In comparison, no equally good option is given since the equally good option may leads to a careless
comparison.

1Results on four and five-grams have the same trends.
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Figure 3: Inter- and intra-story repetition rates by sentences (curves) and for the whole stories (bars).
Final results are scaled to [0, 100], the lower the better.

6 Results and Analysis

Table 2 and Figure 3 present the results of automatic evaluation, and Table 3 shows the results of human
evaluation. Through analyzing these evaluation results, we have the following observations.

6.1 The Effect of the Planning Strategy

The planning strategy is effective for improving thematic consistency. As shown in Table 2, BLEU-
[1-4] scores of Plan-CVAE are significantly higher than the pure CVAE model. Higher BLEU scores
indicate that the planning strategy can improve the word-overlapping between the generated stories and
the gold standard ones, which means the generated stories are more relevant with thematically consis-
tent cases. For the subjective feelings of humans, as indicated by the human consistency evaluation in
Table 3), Plan-CVAE can generate stories with better thematic consistency than the CVAE model. Mean-
while, Plan-CVAE outperforms all baselines on thematic consistency in human evaluation, this means
the CVAE model gains a significant improvement on thematic consistency by using the planning strategy.

The planning strategy does not affect the wording diversity. The planning strategy aims to enhance
the CVAE model with better thematic consistency while preventing poor wording diversity. Plan-CVAE
has a comparable performance with CVAE and outperforms other baselines on distinct scores in Table 2
and the creativity metric in Table 3, which prove that the planning strategy does not affect the wording
novelty. In Figure 3, we also have a similar observation that both Plan-CVAE* and Plan-CVAE models
achieve a quite low inter- and intra-story repetition rates, which means our proposed model can learn to
create stories rather than copy and concatenate frequently occurred phrases in the training corpus.
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Table 3: Results of human evaluation.
Readability

Plan-CVAE 44% 56% S2S
Plan-CVAE 58% 42% AS2S
Plan-CVAE 67% 33% CVAE
Plan-CVAE 47% 53% Plan-and-Write

Consistency
Plan-CVAE 65% 35% S2S
Plan-CVAE 61% 39% AS2S
Plan-CVAE 84% 16% CVAE
Plan-CVAE 58% 42% Plan-and-Write

Creativity
Plan-CVAE 93% 7% S2S
Plan-CVAE 86% 14% AS2S
Plan-CVAE 57% 43% CVAE
Plan-CVAE 81% 19% Plan-and-Write

6.2 The Effect of CVAE

The CVAE model can effectively improve the wording diversity. Plan-CVAE outperforms all baselines
(excepts for CVAE) on automatic evaluations including distinct scores in Table 2 and inter- and intra-
story repetition rates in Figure 3, and on creativity score of human evaluation in Table 3. Specifically, all
baselines based on RNNs, i.e., S2S, AS2S, and Plan-and-Write, achieve a quite low distinct score and
high inter- and intra-story repetition rates, while Plan-CVAE significantly outperforms them by nearly
doubling the distinct scores, reducing the repetition rates to about half of theirs, and achieving similar
scores with the pure CVAE model. Results on the creativity metric in human evaluation also indicate the
same conclusion. These results support the intuition that CVAE can address the poor wording diversity
problem of RNN by randomly sampling from the latent space.

The latent variable in CVAE reduces the readability. CVAE improves the wording diversity by
randomly sampling from the latent space. Thus, CVAE produces more uncertainty than RNNs and leads
to inferior readability. This intuition is supported by the readability metric in human evaluation (Table 3).

6.3 Case Study

We present two groups of example stories in Table 4 to compare the performance of our proposed method
with Plan-and-Write and CVAE since they perform well on either thematic consistency or wording nov-
elty. When compared with the pure CVAE model without planning strategy, we can observe that stories
generated by CVAE are formed with novel words but without consistent topics, while stories generated
by Plan-CVAE describe more consistent themes and are also narrated with novel wordings. On the other
hand, when compared with the planning-based RNN method, we can see that stories generated by Plan-
and-Write contain many repeated words and phrases, while stories composed by Plan-CVAE consist of
more diverse words.

Although our proposed method has achieved a promising improvement in thematic consistency and
wording diversity than baseline models, there is still a gap between stories generated by our method
and humans. We also observed some bad cases generated by our method. These bad cases reflect three
major problems, i.e., logical inconsistency, lacking sentiment, and weak readability. As for the logical
inconsistency problem, one can introduce an extra control to dynamically adjust the keywords planning
and content generation process, or establish a polishing mechanism to check and rewrite the generated
content. To solve the sentiment problem, one can utilize a sentiment planning strategy to add sentimental
information into the generated stories. In order to improve readability, it is worth to use pre-training
strategy on larger related corpus for story generation. Our future work will focus on these issues.
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Table 4: Two group of example stories automatically generated by our proposed Plan-CVAE model and
baseline methods.

Title: Lake fun

Plan-and-Write Keywords friends→ lake→ water→ day→ home
Story I went to the lake with my friends. We went to a lake.

We went to the lake. We went to a water park. We had
a great time.

CVAE Story The kids rode outside of the neighborhood. The mom
helped her to get away from the house. They played
with the best and hung them out. Finally, they were a
couple. Then, they played games.

Plan-CVAE Keywords lake→ friends→ water→ swim→ shore
Story One summer day, my friends invited me to a different

lake. While walking around the lake, we moved along.
It was a great summer and my dad built a lot of stuff.
Now the rest of the day I can swim. I was very late and
went back to shore.

Title: Tax evasion

Plan-and-Write Keywords money→ taxes→ pay→ debt→ bank
Story Bill had a lot of money. Bill had to pay for his taxes.

Bill had to pay for his taxes. Bill was able to pay his
taxes. Bill was able to pay his taxes .

CVAE Story Sam and her husband wanted to be a lawyer. He worked
hard to make it with his lawyer. He just needed to buy
more and more things. He made a lot of money. He told
her they both hurt more.

Plan-CVAE Keywords tax evasion→ money→ taxes→ pay→ debt
Story Neil had recently moved to a tax preparer. He had ap-

plied for a few jobs before the loan. But he didn’t notice
that the bank was on his list! He was told he owed pay
for tax fees. It was about to accept his taxes, but he had
no interest.

7 Conclusion

In this paper, we proposed a planning-based conditional variational autoencoder model (Plan-CVAE)
for story generation. Our proposed method involves two stages. In the planning stage, the keyword-
extraction and keyword-expansion modules are used to generate keywords from the title. As for the
generation stage, a CVAE neural network module is employed to generate stories under the guidance
of keywords. In our method, the planning strategy aims to improve the thematic consistency while the
CVAE module is expected to keep the wording diversity of the generated story. Experimental results of
both automatic and human evaluations on a benchmark dataset, i.e., ROCStories corpus, show that our
method performs better than existing methods on thematic consistency and wording diversity. The case
study also confirms the effectiveness of our method.
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Abstract

Causal explanation analysis (CEA) can assist us to understand the reasons behind daily events,
which has been found very helpful for understanding the coherence of messages. In this paper,
we focus on Causal Explanation Detection, an important subtask of causal explanation analysis,
which determines whether a causal explanation exists in one message. We design a Pyramid
Salient-Aware Network (PSAN) to detect causal explanations on messages. PSAN can assist
in causal explanation detection via capturing the salient semantics of discourses contained in
their keywords with a bottom graph-based word-level salient network. Furthermore, PSAN can
modify the dominance of discourses via a top attention-based discourse-level salient network to
enhance explanatory semantics of messages. The experiments on the commonly used dataset
of CEA shows that the PSAN outperforms the state-of-the-art method by 1.8% F1 value on the
Causal Explanation Detection task.

1 Introduction

Causal explanation detection (CED) aims to detect whether there is a causal explanation in a given
message (e.g. a group of sentences). Linguistically, there are coherence relations in messages which
explain how the meaning of different textual units can combine to jointly build a discourse meaning
for the larger unit. The explanation is an important relation of coherence which refers to the textual
unit (e.g. discourse) in a message that expresses explanatory coherent semantics (Jurafsky, 2010). As
shown in Figure 1, M1 can be divided into three discourses, and D2 is the explanation that expresses the
reason why it is advantageous for the equipment to operate at these temperatures. CED is important for
tasks that require an understanding of textual expression (Son et al., 2018). For example, for question
answering, the answers of questions are most likely to be in a group of sentences that contains causal
explanations (Oh et al., 2013). Furthermore, the summarization of event descriptions can be improved
by selecting causally motivated sentences (Hidey and McKeown, 2016). Therefore, CED is a problem
worthy of further study.

The existing methods mostly regard this task as a classification problem (Son et al., 2018). At present,
there are mainly two kinds of methods, feature-based methods and neural-based methods, for similar
semantic understanding tasks in discourse granularity, such as opinion sentiment classification and dis-
course parsing (Nejat et al., 2017; Jia et al., 2018; Soricut and Marcu, 2003). The feature-based methods
can extract the feature of the relation between discourses. However, these methods do not deal well with
the implicit instances which lack explicit features. For CED, as shown in Figure 1, D2 lacks explicit
features such as because of, due to, or the features of tenses, which are not friendly for feature-based
methods. The methods based on neural network are mainly Tree-LSTM model (Wang et al., 2017)
and hierarchical Bi-LSTM model (Son et al., 2018). The Tree-LSTM models learn the relations be-
tween words to capture the semantics of discourses more accurately but lack further understanding of the
semantics between discourses. The hierarchical Bi-LSTM models can employ sequence structure to im-
plicitly learn the relations between words and discourses. However, previous work shows that compared
with Tree-LSTM, Bi-LSTM lacks a direct understanding of the dependency relations between words.
Therefore, the method of implicit learning of inter-word relations is not prominent in the tasks related
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The ability to operate at these temperature is advantageous, 

the devices need less thermal insulation.  

But the devices still have to be able to operate at different temperatures.
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Figure 1: Instance of causal explanation analysis (CEA). The top part is a message which contains its
segmented discourses and a causal explanation. The bottom part is the syntactic dependency structures
of three discourses divided from M1.

to understanding the semantic relations of messages (Li et al., 2015). Therefore, how to directly learn
the relations between words effectively and consider discourse-level correlation to further filter the key
information is a valuable point worth studying.

Further analysis, why do the relations between words imply the semantics of the message and its
discourses? From the view of computational semantics, the meaning of a text is not only the meaning
of words but also the relation, order, and aggregation of the words. In other simple words is that the
meaning of a text is partially based on its syntactic structure (Jurafsky, 2010). In detail, in CED, the
core and subsidiary words of discourses contain their basic semantics. For example, as D1 shown in
Figure 1, according to the word order in syntactic structure, we can capture the ability of temperature
is advantageous. We can understand the basic semantic of D1 which expresses some kind of ability is
advantageous via root words advantageous and its affiliated words. Additionally, why the correlation
and key information at the discourse level are so important to capture the causal explanatory semantics
of the message? Through observation, the different discourse has a different status for the explanatory
semantics of a message. For example, in M1, combined with D1, D2 expresses the explanatory semantics
of why the ability to work at these temperatures is advantageous, while D3 expresses the semantic of
transition. In detail, D1 and D2 are the keys to the explanatory semantics of M1, and if not treated D1,
D2, and D3 differently, the transitional semantic of D3 can affect the understanding of the explanatory
semantic of M1. Therefore, how to make better use of the information of keywords in the syntactic
structure and pay more attention to the discourses that are key to explanatory semantics is a problem to
be solved.

To this end, we propose a Pyramid Salient-Aware Networks (PSAN) which utilizes keywords on the
syntactic structure of each discourse and focuses on the key discourses that are critical to explanatory
semantics to detect causal explanation of messages. First, what are the keywords in a syntactic structure?
From the perspective of syntactic dependency, the root word is the central element that dominates other
words, while it is not be dominated by any of the other words, all of which are subordinate to the root
word (Zhang and Xiaojun, 2014). From that, the root and subsidiary words in the dependency structure
are the keywords at the syntax level of each discourse. Specifically, we sample 100 positive sentences
from training data to illuminate whether the keywords obtained through the syntactic dependency contain
the causal explanatory semantics. And we find that the causal explanatory semantics of more than 80%
sentences be captured by keywords in dependency structure1. Therefore, we extract the root word and
its surrounding words on the syntactic dependency of each discourse as its keywords.

1Five Ph.D. students majoring in NLP judge whether sentences could be identified as which containing causal explanatory
semantics by the root word and its surrounding words in syntactic dependency, and the agreement consistency is 0.8
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Next, we need to consider how to make better use of the information of keywords contained in the
syntactic structure. To pay more attention to keywords, the common way is using attention mechanisms
to increase the attention weight of them. However, this implicitly learned attention is not very inter-
pretable. Inspired by previous researches (Vashishth et al., 2019; Bastings et al., 2017), we propose a
bottom graph-based word-level salient network which merges the syntactic dependency to capture the
salient semantics of discourses contained in their keywords. Finally, how to consider the correlation at
the discourse level and pay more attention to the discourses that are key to the explanatory semantics?
Inspired by previous work (Li et al., 2016), we propose a top attention-based discourse-level salient
network to focus on the key discourses in terms of explanatory semantics.

In summary, the contributions of this paper are as follows:

• We design a Pyramid Salient-Aware Network (PSAN) to detect causal explanations of messages
which can effectively learn the pivotal relations between keywords at word level and further filter
the key information at discourse level in terms of explanatory semantics.

• PSAN can assist in causal explanation detection via capturing the salient semantics of discourses
contained in their keywords with a bottom graph-based word-level salient network. Furthermore,
PSAN can modify the dominance of discourses via a top attention-based discourse-level salient
network to enhance explanatory semantics of messages.

• Experimental results on the open-accessed commonly used datasets show that our model achieves
the best performance. Our experiments also prove the effectiveness of each module.

2 Related Works

Causal Semantic Detection: Recently, causality detection which detects specific causes and effects
and the relations between them has received more attention, such as the researches proposed by Li (Li
and Mao, 2019), Zhang (Zhang et al., 2017), Bekoulis (Bekoulis et al., 2018), Do (Do et al., 2011),
Riaz (Riaz and Girju, 2014), Dunietz (Dunietz et al., 2017a) and Sharp (Sharp et al., 2016). Specifi-
cally, to extract the causal explanation semantics from the messages in a general level, some researches
capture the causal semantics in messages from the perspective of discourse structure, such as capturing
counterfactual conditionals from a social message with the PDTB discourse relation parsing (Son et al.,
2017), a pre-trained model with Rhetorical Structure Theory Discourse Treebank (RSTDT) for exploit-
ing discourse structures on movie reviews (Ji and Smith, 2017), and a two-step interactive hierarchical
Bi-LSTM framework (Xia and Ding, 2019) to extract emotion-cause pair in messages. Furthermore, Son
(2018) defines the causal explanation analysis task (CEA) to extract causal explanatory semantics in mes-
sages and annotates a dataset for other downstream tasks. In this paper, we focus on causal explanation
detection (CED) which is the fundamental and important subtask of CEA.

Syntactic Dependency with Graph Network: Syntactic dependency is a vital linguistic feature for
natural language processing (NLP). There are some researches employ syntactic dependency such as
retrieving question answering passage assisted with syntactic dependency (Cui et al., 2005), mining
opinion with syntactic dependency (Wu et al., 2009) and so on. For tasks related to causal semantics
extraction from relevant texts, dependency syntactic information may evoke causal relations between
discourse units in text (Gao et al., 2019). And recently, there are some researches (Marcheggiani and
Titov, 2017; Zhang et al., 2018) convert the syntactic dependency into a graph with graph convolutional
network (GCN) (Kipf and Welling, 2016) to effectively capture the syntactic dependency semantics
between words in context, such as a semantic role model with GCN (Marcheggiani and Titov, 2017), a
GCN-based model assisted with a syntactic dependency to improving relation extraction (Zhang et al.,
2018). In this paper, we capture the salient explanatory semantics based on the syntactic-centric graph.

Self-attention Mechanism: Self-attention has been introduced to machine translation by Vaswani
(Vaswani et al., 2017) for capturing global dependencies between input and output and achieved state-
of-the-art performance. For language understanding tasks, Shen (Shen et al., 2018) exploits self-attention
to learn long-range dependencies. Tan (Tan et al., 2018) applies self-attention for semantic role labeling
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Figure 2: The structure of the pyramid salient-aware network (PSAN). The left side is the detail of
the bottom word-level salient-aware module (B-WSM), the top of right side is the top discourse-level
salient-aware module (T-DSM) and the bottom of right side is the input processing module (IPM).

task and achieves state-of-the-art results. In this paper, we utilize a multi-head self-attention encoder to
capture the representation of words.

3 Methodology

The architecture of our proposed model is illustrated in Figure 2. In this paper, the Pyramid Salient-
Aware Network (PSAN) primarily involves the following three components: (i) input processing mod-
ule (IPM), which processes and encodes the input message and its discourses via self-attention mod-
ule; (ii) bottom word-level salient-aware module (B-WSM), which captures the salient semantics of
discourses contained in their keywords based on the syntactic-centric graph; (iii) top discourse-level
salient-aware module (T-DSM), which modifies the dominance of different discourse based on the
message-level constraint in terms of explanatory semantic via an attention mechanism, and obtain the
final causal explanatory representation of input message m.

3.1 Input Processing Module

In this component, we split the input messagem into discourses d. Specially, we utilize the self-attention
encoder to encode input messages and their corresponding discourses.

3.1.1 Discourse Extraction
As shown in Figure 1, we split the message into discourses with the same segmentation methods as Son
(2018) based on semantic coherence. In detail, first, we regard (‘,’), (‘.’), (‘!’), (‘?’) tags and periods as
discourse makers. Next, we also extract the discourse connectives set from PDTB2 as discourse makers.
Specifically, we remove some simple connectives (e.g. I like running and basketball) from extracted
discourse marks. Finally, we divide messages into discourses by the discourse makers.

3.1.2 Embedding Layer
For the input message s = {s1, ..., sn} and discourse d = {dd1, ..., ddm} separated from s, we lookup
embedding vector of each word sn (ddm) as sn (dd

m) from the pre-trained embedding. Finally, we obtain
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the word representation sequence s = {s1, ..., sn} of message s and d = {dd
1, ...,d

d
m} of discourse d

corresponding to s.

3.1.3 Word Encoding
Inspired by the application of self-attention to multiple tasks (Tan et al., 2018; Cao et al., 2018), we
exploit multi-head self-attention encoder to encode input words. The scaled dot-product attention can be
described as follows:

(Q,K,V ) = softmax

(
QKT

√
d

)
V (1)

where Q ∈ RN×2dimh , K ∈ RN×2dimh and V ∈ RN×2dimh are query matrices, keys matrices and value
matrices, respectively. In our setting, Q = K = V = s for encoding sentence, and Q = K = V = d
for encoding discourse.

Multi-head attention first projects the queries, keys, and values h times by using different linear projec-
tions. The results of attention are concatenated and once again projected to get the final representation.
The formulas are as following:

headi = Attention
(
QWQ

i ,KWK
i ,VWV

i

)
(2)

H′ = (headi ⊕ . . .⊕ headh)Wo (3)

where, WQ
i ∈ R2dimh×dimk , WK

i ∈ R2dimh×dimk , WV
i ∈ R2dimh×dimk and Wo ∈ R2dimh×2dimh

are projection parameters and dimk = 2dimh/h. And the output is the encoded message Hed
S =

{hed
s1 , ...,h

ed
sn} and discourse Hed

Dd = {hed
dd1
, ...,hed

ddm
}.

3.2 Bottom Word-Level Salient-Aware Module
In this component, we aim to capture the salient semantics of discourses contained in their keywords
based on syntactic-centric graphs. For each discourse, first, it extracts the syntactic dependency and
constructs the syntactic-centric graph. Second, it collects the keywords and their inter-relations to capture
the discourse-level salient semantic based on the syntactic-centric graph.

3.2.1 Syntactic-Centric Graph Construction
We construct a syntactic-centric graph of each discourse based on syntactic dependency to assist in
capturing the semantics of discourses. We utilize Stanford CoreNLP tool2 to extract the syntactic depen-
dency of each discourse and convert them into syntactic-centric graphs. Specifically, in the syntactic-
centric graph, the nodes represent words, and the edges represent whether there is a dependency relation
between two words or not. As shown in the subplot (a) of Figure 2, need is the root word in the syntactic
dependency of ”the devices need less thermal insulation” (D2 in S1), and words which are syntactically
dependent on each other are connected with solid lines.

3.2.2 Keywords Collection and Salient Semantic Extraction
For each discourse, we collect the keywords based on the syntactic-centric graph and capture the salient
semantic based on the syntactic-centric graph from its keywords. Firstly, as illustrated in section 1,
we combine the root word and the affiliated words that connected with the root word in k hops as the
keywords. For example, as shown in Figure 2, when k = 1, the keywords are {need, devices and
insulation}, and the keywords are {need, devices, insulation, the and thermal} when k = 2. Secondly,
inspired by previous works, we utilize k-layer graph convolutional network (GCN) (Kipf and Welling,
2016) to encode the k hops connected keywords based on the syntactic-centric graph. For example, when
k = 1, we encode 1-hop keywords with 1-layer GCN to capture the salient semantic. Specifically, we
can capture different degrees of salient semantics by changing the value of k. However, it is not the
larger the value of k, the deeper the salient semantics are captured. Conversely, the larger the k, the more

2https://stanfordnlp.github.io/CoreNLP/
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noises are likely to be introduced. For example, when k = 1, need, devices and insulation are enough
to express the salient semantic of D2 (working at these temperatures need less insulation). Finally, we
select the representation of the root word in the final layer as the discourse-level representation which
contains the salient semantic.

The graph convolutional network (GCN) (Kipf and Welling, 2016) is a generalization of convolutional
neural network (LeCun et al., 1998) for encoding graphs. In detail, given a syntactic-centric graph with
v nodes, we utilize an v × v adjacency matrix A, where Aij = 1 if there is an edge between node i and
node j. In each layer of GCN, for each node, the input is the output hk−1

i of the previous layer (the input
of the first layer is the original encoded input words and features) and the output of node i at k-th layer
is hk

i , the formula is as following:

hk
i = σ

 v∑
j=1

AijW
khk−1

j + bk

 (4)

where W k is the matrice of linear transformation, bk is a bias term and σ is a nonlinear function.
However, naively applying the graph convolution operation in Equation (3) could lead to node repre-

sentations with drastically different magnitudes because the degree of a token varies a lot. This issue may
cause the information in hk−1i is never carried over to hki because nodes never connect to themselves in
a dependency graph (Zhang et al., 2018). In order to resolve the issue that the information in hk−1i may
be never carried over to hki due to the disconnection between nodes in a dependency graph, we utilize
the method raised by Zhang (2018) which normalizes the activations in the GCN, and adds self-loops to
each node in graph:

hk
i = σ

 v∑
j=1

ÃijW
khk−1

j /di + bk

 , (5)

where Ã = A+ I, I is the v × v identify matrix and di =
∑v

j=1 Ãij is the degree of word i in graph.
Finally, We select the representation hk

droot
of the root word in final layer GCN as the salient represen-

tation of d-th discourse in message s. For example, as shown in the subplot (b) of Figure 2, we choose
the representation of need in the final layer as the salient representation of the discourse ”the devices
need less thermal insulation”.

3.3 Top Discourse-Level Salient-Aware Module

How to make better use of the relation between discourse and extract the message-level salient semantic?
We modify the dominance of different discourse based on the message-level constraint in terms of ex-
planatory semantic via an attention mechanism. First, we extract the global semantic of message s which
contains its causal explanatory tendency. Next, we modify the dominance of different discourse based on
global semantic. Finally, we combine the modified representation to obtain the final causal explanatory
representation of input message s.

3.3.1 Global Semantic Extraction
Inspired by previous research (Son et al., 2018), the average encoded word representation of all the words
in message can represent its overall semantic simply and effectively. We utilize the average pooling on
the encoded representation Hed

S of message s to obtain the global representation which contains the
global semantic of its causal explanatory tendency. The formula is as following:

hglo
s =

∑
hed
s ∈Hed

S

hed
s /n, (6)

where hglo
s is the global representation of message s via average pooling operation and n is the number

of words.
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3.3.2 Dominance Modification
We modify the dominance of different discourse based on the global semantic which contains its causal
explanatory tendency via an attention mechanism. In detail, after obtaining the global representation
hglo
s , we modify the salient representation hk

droot
of discourses d constrained with hglo

s . Finally, we
obtain final causal representation hcaul

s of message s via attention mechanism:

αss = hglo
s Wf (h

glo
s )T (7)

αsd = hglo
s Wf (h

k
droot)

T (8)

[
α

′
ss, · · · , α

′
sd

]
= softmax([αss, ..., αsd]) (9)

hcaul
s = α

′
ssh

glo
s + ...+ α

′
sdh

k
droot , (10)

where the Wf is matrice of linear transformation, α
′
ss, α

′
sd are the attention weight. Finally, we mapping

hcaul
s into a binary vector and get the output via a softmax operation.

4 Experiment

Dataset We mainly evaluate our model on a unique dataset devoted to causal explanation analysis re-
leased by Son (2018). This dataset contains 3,268 messages consist of 1598 positive messages that
contain a causal explanation and 1670 negative sentences randomly selected. Annotators annotate which
messages contain causal explanations and which text spans are causal explanations (a discourse with a
tendency to interpret something). We utilize the same 80% of the dataset for training, 10% for tuning,
and 10% for evaluating as Son (2018). Additionally, to further prove the effectiveness of our proposed
model, we regard sentences with causal semantic discourse relations in PDTB2 and sentences containing
causal span pairs in BECauSE Corpus 2.0 (Dunietz et al., 2017b) as supplemental messages with causal
explanations to evaluate our model. In this paper, PDTB-CED and BECauSE-CED are used to represent
the two supplementary datasets respectively.

Parameter Settings We set the length of the sentence and discourse as 100 and 30 respectively. We
set the batch size as 5 and the dimension of the output in each GCN layer as 50. Additionally, we utilize
the 50-dimension word vector pre-trained with Glove. For optimization, we utilize Adam (Kingma and
Ba, 2014) with 0.001 learning rate. We set the maximum training epoch as 100 and adopt an early stop
strategy based on the performance of the development set. All the results of different compared and
ablated models are the average result of five independent experiments.

Compared Models We compare our proposed model with feature-based and neural-based model: (1)
Lin et al. (2014): an end-to-end discourse relation parser on PDTB, (2) Linear SVM: a linear designed
feature based SVM classifier, (3) RBF SVM: a complex designed feature based SVM classifier, (4)
Random Forest: a random forest classifier which relies on designed features, (5) Son et al. (2018): a
hierarchical LSTM sequence model which is designed specifically for CEA. (6) H-BiLSTM + BERT34:
a fine-tuned language model (BERT) which has been shown to improve the performance in some other
classification tasks based on (5), (7) H-Atten.: a well-used Bi-LSTM model that captures hierarchical
key information based on hierarchical attention mechanism, (8) Our model: our proposed pyramid
salient-aware network (PSAN). Furthermore, we evaluate the performance of the model (5), (7), and (8)
on the supplemental dataset to prove the effectiveness of our proposed model. Additionally, we design
different ablation experiments to demonstrate the effectiveness of the bottom word-level salient-aware
module (B-WSM), top discourse-level salient-aware module (T-DSM), and the influence of different
depths in the syntactic-centric graph.

3https://github.com/huggingface/transformers
4BERT can not be applied to the feature-based model suitably, so we deploy BERT on the latest neural network model to

make the comparison to prove the effectiveness of our proposed model.
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4.1 Main Results

Model F1 F1 F1
Facebook PDTB-CED BEcuasE-CED

Lin et al. (2014) 63.8 - -
Linear SVM (Son et al., 2018) 79.1 - -
RBF SVM (Son et al., 2018) 77.7 - -

Random Forest (Son et al., 2018) 77.1 - -
Son et al. (2018) 75.8 63.6 69.6

H-Atten. 80.9 70.6 76.5
H-BiLSTM + BERT 85.0 - -

Our model 86.8 76.6 81.7

Table 1: Comparisons of the state-of-the-art methods on causal explanation detection.

Table 1 shows the comparison results on the Facebook dataset and two supplementary datasets. From
the results, we have the following observations.

(1) Comparing with the current best feature-based and neural-based models on CED: Lin et al. (2014),
Linear SVM and Son et al. (2018), our model improves the performance by 23.0, 7.7 and 11.0 points
on F1, respectively. It illustrates that the pyramid salient-aware network (PSAN) can effectively extract
and incorporate the word-level key relation and discourse-level key information in terms of explanatory
semantics to detect causal explanation. Furthermore, comparing with the well-used hierarchical key
information captured model (H-Atten.), our model improves the performance by 5.9 points on F1. This
confirms the statement in section 1 that directly employing the relation between words with syntactic
structure is more effective than the implicit learning.

(2) Comparing the Son et al. (2018) with pre-trained language model (H-BiLSTM+BERT), there
is 9.2 points improvement on F1. It illustrates that the pre-trained language model (LM) can capture
some causal explanatory semantics with the large-scale corpus. Furthermore, our model can further
improve performance by 1.8 points compared with H-BiLSTM+BERT. We believe the reason is that
the LM is pre-trained with large-scale regular sentences that do not contain causal semantics only, which
is not specifically suitable for CED compared to the proposed model for explanatory semantic. Further-
more, the performance of H-Atten. is better than Son et al. (2018) which indicates focusing on salient
keywords and key discourses helps understand explanatory semantics.

(3) It is worth noting that, regardless of our proposed model, comparing the Linear SVM with Son
et al. (2018), the simple feature classifier is better than the simple deep learning model for CED on the
Facebook dataset. However, when combining the syntactic-centric features with deep learning, we could
achieve a significant improvement. In other words, our model can effectively combine the interpretable
information of the feature-based model with the deep understanding of the deep learning model.

(4) To further prove the effectiveness of the proposed model, we evaluate our model on supplemental
messages with causal semantics in other datasets (PDTB-CED and BEcausE-CED). As shown in Table
1, the results show that the proposed model performs significantly better than the Son et al. (2018) and
H-Atten. on the other two datasets5. It further demonstrates the effectiveness of our proposed model.

(5) Moreover, our model is twice as fast as the Son et al. (2018) during training because of the
computation of self-attention and GCN is parallel. It illustrates that our model can consume less time
and achieve significant improvement in causal explanation detection. Moreover, compared with the
feature-based models, the neural-based models rely less on artificial design features.
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Dataset Facebook PDTB-CED BEcausE-CED
Model F1 ∇ F1 ∇ F1 ∇

our model 86.8 - 76.6 - 81.7 -
w/o B-WSM + root 80.1 -6.7 69.9 -6.7 75.8 -5.9
w/o B-WSM + ave 84.7 -2.1 74.4 -2.2 79.8 -1.9

Table 2: Effectiveness of B-WSM. (w/o B-WSM denotes the models without B-WSM. + denotes repal-
cing the B-WSM with the module after +. root denotes using the encoded representation of the root
word in each discourse to represent it. ave denotes using the average encoded representation of words in
discourse to represent it.)

4.2 Effectiveness of Bottom Word-Level Salient-Aware Module (B-WSM)

Table 2 tries to show the effectiveness of the salient information contained in the keywords of each dis-
course captured via the proposed B-WSM for causal explanation detection (3.2). The results illustrate
B-WSM can effectively capture the salient information which contains the most causal explanatory se-
mantics. It is worth noting that when using the average encoded-word representation to represent each
discourse (w/o B-WSM + ave), the model also achieves acceptable performance. This confirms the
conclusion from Son (2018) that the average word representation at word level contains certain causal
explanatory semantic. Furthermore, only the root word of each discourse also contains some causal
semantics (w/o B-WSM + root) which proves the effectiveness of capturing salient information via
syntactic dependency from the keywords.

4.3 Effectiveness of Top Discourse-Level Salient-Aware Module (T-DSM)

Dataset Facebook PDTB-CED BEcausE-CED
Model F1 ∇ F1 ∇ F1 ∇

our model 86.8 - 76.6 - 81.7 -
w/o T-DSM + seq D 83.8 -3.0 72.9 -3.7 78.1 -3.6

w/o T-DSM + ave S/D 84.0 -2.8 73.5 -3.1 77.8 -3.9

Table 3: Effectiveness of T-DSM. (w/o T-DSM denotes models without T-DSM. + denotes replacing the
T-DSM with the module after +. seq D denotes mapping the representation of discourses via a sequence
LSTM to represent the whole message. ave S/D denotes using the average encoded representation of
words in message and its discourses to represent the whole message.)

Table 3 tries to show the effectiveness of the salient information of the key discourses modified and
incorporated via T-DSM for causal explanation detection (3.3). The results compared with w/o T-DSM
+ seq D illustrate our T-DSM can effectively modify the dominance of different discourses based on
the global semantic constraint via an attention mechanism to enhance the causal explanatory seman-
tic. Specifically, the results of w/o T-DSM + ave S/D show that both discourse-level representation and
global representation contain efficient causal explanatory semantics, which further proves the effective-
ness of the proposed T-DSM.

4.4 Comparisons of Different Depths of Syntactic-Centric Semantic

To demonstrate the influence of the causal explanatory semantics contained in the syntactic-centric graph
with different depths, we further compare the performance of our proposed model with a different number
of GCN layers. As shown in Figure 3, when the number of GCN layers is 2, the most efficient syntactic-
centric information can be captured for causal explanation detection.

5We obtain the performance with the publicly released code by Son et al. (2018). The supplementary datasets are not
specifically suitable for this task, and the architectural details of designed feature-based models are not public, so we only
compare the performance of the latest model to prove the effectiveness of our proposed model.
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Figure 3: Comparisons of different number of GCN layers.

4.5 Error Analysis
As shown in Figure 4, we find the two main difficulties in this task:

Some how managed to make 8 blankets, 

but not do any homework. 

No one knows why.  

M2

D1 

Those pancakes are all kinds of awesome! 

M3

D2 

D3 

D1 

Figure 4: Predictions of the proposed model.

(1) Emotional tendency The same expression can convey different semantic under different emotional
tendencies, especially in this kind of colloquial expressions. As M2 shown in Figure 4, make 8 blankets
expresses anger over not do any homework, and our model wrongly predicts the make 8 blankets is the
reason for not do any homework.

(2) Excessive semantic parsing Excessive parsing of causal intent by the model will lead to identi-
fying messages that do not contain causal explanations as containing. As shown in Figure 4, M3 means
pancakes are awesome, but the model overstates the reason for awesome is a pancake.

5 Conclusion

In this paper, we devise a pyramid salient-aware network (PSAN) to detect causal explanations in mes-
sages. PSAN can effectively learn the key relation between words at the word level and further filter out
the key information at the discourse level in terms of explanatory semantics. Specifically, we propose a
bottom word-level salient-aware module to capture the salient semantics of discourses contained in their
keywords based on a the syntactic-centric graph. We also propose a top discourse-level salient-aware
module to modify the dominance of different discourses in terms of global explanatory semantic con-
straint via an attention mechanism. Experimental results on the open-accessed commonly used datasets
show that our model achieves the best performance.
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Abstract

Named entity recognition (NER) is an important task in the natural language processing field.
Existing NER methods heavily rely on labeled data for model training, and their performance on
rare entities is usually unsatisfactory. Entity dictionaries can cover many entities including both
popular ones and rare ones, and are useful for NER. However, many entity names are context-
dependent and it is not optimal to directly apply dictionaries without considering the context.
In this paper, we propose a neural NER approach which can exploit dictionary knowledge with
contextual information. We propose to learn context-aware dictionary knowledge by modeling
the interactions between the entities in dictionaries and their contexts via context-dictionary
attention. In addition, we propose an auxiliary term classification task to predict the types of the
matched entity names, and jointly train it with the NER model to fuse both contexts and dictionary
knowledge into NER. Extensive experiments on the CoNLL-2003 benchmark dataset validate
the effectiveness of our approach in exploiting entity dictionaries to improve the performance of
various NER models.

1 Introduction

Named entity recognition (NER) aims to extract entity names from texts and classify them into several
pre-defined categories, such as person, location and organization (Levow, 2006). It is an important
task in natural language processing, and a prerequisite for many downstream applications such as entity
linking (Derczynski et al., 2015) and relation extraction (Lin et al., 2016; Luo et al., 2018; Zeng et al.,
2018). Thus, NER is a hot research topic. In this paper, we focus on the English NER task.

Many methods have been proposed for English NER, and most of them model this task as a word-level
sequence labeling problem (Chiu and Nichols, 2016). For example, Ma and Hovy (2016) proposed a
CNN-LSTM-CRF model for English NER. They used CNN to learn word representations from charac-
ters, LSTM to model the contexts of words, and CRF to decode labels. These existing NER methods
usually rely on massive labeled data for model training, which is costly and time-consuming to annotate.
When training data is scarce, their performance usually significantly declines (Peng et al., 2019). In
addition, their performance on recognizing entities that rarely or do not appear in training data is usually
unsatisfactory (Wang et al., 2019).

Fortunately, many large-scale entity dictionaries such as Wikipedia (Higashinaka et al., 2012) and
Geonames1 are off-the-shelf, and they can be easily derived from knowledge bases and webpages (Nee-
lakantan and Collins, 2014). These entity dictionaries contain both popular and rare entity names, and
can provide important information for NER models to identify these entity names. There are a few
researches on incorporating entity dictionary into NER (Liu et al., 2019; Magnolini et al., 2019) and most
of them are based on dictionary matching features. For example, Wang et al. (2019) proposed to combine
token matching features with token embeddings and LSTM outputs. However, in many cases entities
are context-dependent. For instance, in Table 1, the word “Jordan” can be a person name or a location
name in different contexts. Thus, it is not optimal to directly apply entity dictionaries to NER without
considering the contexts.

1https://www.geonames.org
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1
Jordan won against Houston.

Red: PER
Orange: ORG

Blue: LOC

He will give talks in Jordan and Houston.

2
Brown is the former prime minister.

Brown shoes are my favourate.

Table 1: Two examples of context-dependent entities.

In this paper, we propose a neural approach for named entity recognition with context-aware dictionary
knowledge (CADK). We propose to exploit dictionary knowledge in a context-aware manner by modeling
the relatedness between the entity names matched by entity dictionaries and their contexts. In addition,
we propose an auxiliary term classification task to predict the types of the matched entity names in
different contexts. Besides, we propose a unified framework to jointly train the NER model and the term
classification model to incorporate entity dictionary knowledge and contextual information into the NER
model. Extensive experiments show our approach can effectively exploit entity dictionaries to improve
the performance of various NER models and reduce their dependence on labeled data.

2 Related Work

Named entity recognition is usually modeled as a sequence labeling problem (Wan et al., 2011). Many
traditional NER methods are based on statistical sequence modeling methods, such as Hidden Markov
Models (HMM) and Conditional Random Fields (CRF) (Cohen and Sarawagi, 2004; Ratinov and Roth,
2009; Passos et al., 2014; Arora et al., 2019). Usually, a core problem in these methods is how to build
the feature vector for each word, and these features are traditionally constructed via manual feature
engineering (Ratinov and Roth, 2009). For example, Ratinov and Roth (2009) used many features such
as word n-grams, gazetteers and prediction histories as the word features. Passos et al. (2014) used
features such as character n-grams, word types, capitalization pattern and lexicon matching features. They
also incorporated lexicon embedding learned by skip-gram model to enhance the word representations.
Designing these hand-crafted features usually needs a huge amount of domain knowledge. In addition,
the feature vectors may be very sparse and their dimensions can be huge.

In recent years, many neural network based NER methods have been proposed (Collobert et al., 2011;
Lample et al., 2016; Chiu and Nichols, 2016; Ma and Hovy, 2016; Peters et al., 2017; Li et al., 2017;
Rei, 2017; Peters et al., 2018; Akbik et al., 2018; Lin and Lu, 2018; Clark et al., 2018; Chen et al., 2019;
Zhu and Wang, 2019; Devlin et al., 2019). For example, Lample et al. (2016) proposed to use LSTM to
learn the contextual representation of each token based on global context in sentences and use CRF for
joint label decoding. Chiu and Nichols (2016) proposed to use CNN to learn word representations from
original characters and then learn contextual word representation using Bi-LSTM. Ma and Hovy (2016)
proposed to combine the CNN-LSTM framework with CRF for better performance. Peters et al. (2017)
proposed a semi-supervised approach named TagLM for NER by pre-training a language model on a
large corpus to provide contextualized word representations. Devlin et al. (2019) proposed a bidirectional
pre-trained language model named BERT, which can empower downstream tasks like NER by using
deep Transformers (Vaswani et al., 2017) to model contexts accurately. However, these neural network
based methods heavily rely on labeled sentences to train NER models, which need heavy effort of manual
annotation. In addition, their performance on recognizing entities which rarely or do not appear in labeled
data is usually unsatisfactory (Wang et al., 2019).

There are several approaches on utilizing entity dictionaries for named entity recognition (Cohen and
Sarawagi, 2004; Lin et al., 2007; Yu et al., 2008; Rocktäschel et al., 2013; Passos et al., 2014; Song et al.,
2015; Wang et al., 2019; Liu et al., 2019). In traditional methods, dictionaries are often incorporated as
additional features. For example, Cohen et al. (2004) proposed to extract dictionary features based on
entity matching and similarities, and they incorporated these features into an HMM based model. There
are also a few methods to incorporate dictionary knowledge into neural NER models (Chiu and Nichols,
2016; Wang et al., 2019; Liu et al., 2019). For example, Wang et al. (2019) proposed to incorporate
dictionaries into neural NER model for detecting clinical entities. They manually designed several features
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based on the matches with a clinical dictionary and then concatenated these features with the embedding
vector as the input of the LSTM-CRF model. These methods rely on domain knowledge to design these
dictionary based features, and these handcrafted features may not be optimal. Different from these
methods, in our approach we introduce a term-level classification task to exploit the useful information in
entity dictionary without manual feature engineering. We jointly train our model in both the NER and
term classification tasks to enhance the performance of NER model in an end-to-end manner.

There are also a few methods that explore to incorporate dictionary knowledge into Chinese NER
models in an end-to-end manner by using graph neural networks (Sui et al., 2019; Gui et al., 2019). For
example, Sui et al. (2019) propose a character-based collaborative graph neural network to learn the
representations of characters and words matched by dictionaries from three word-character graphs, i.e., a
containing graph that describes the connection between characters and matched words, a transition graph
that builds the connections between characters and the nearest contextual matched words, and a Lattice
graph that connects each word with its boundary characters. However, these methods mainly model the
interactions between matched entities and their local contexts, while ignore the relations between entities
and their long-distance contexts. Different from these methods, our approach can model the interactions
between the matched terms with the global contexts via entity-dictionary attention.

3 CADK Approach for NER

In this section, we introduce our NER approach with Context-Aware Dictionary Knowledge (CADK). The
architecture of our approach is illustrated in Fig. 1. Our approach mainly contains five components, i.e.,
text representation, term representation, context-dictionary attention, term classification and sequence
tagging. Next, we introduce the details of each module as follows.

3.1 Text Representation
The first module is a text representation model, which is used to learn the contextual representation of
each word in an input text. It can be implemented by various neural text representation models, such as
CNN (Zhu and Wang, 2019), LSTM (Huang et al., 2015) and GRU (Peters et al., 2017) or pre-trained
language models like ELMo (Peters et al., 2018) and BERT (Devlin et al., 2019). We denote the word
sequence of the input text as [w1, w2, ...wN ], where N is the number of words. The text representation
model outputs a sequence that contains the contextual representation of each word, which is denoted as
R = [r1, r2, ..., rN ].

3.2 Term Representation
The second module is term representation, which is used to obtain the representations of the terms
matched by the entity dictionaries. Usually, entity dictionaries contain both popular (e.g., America) and
rare entity names (e.g., Chatham), and can help NER models recognize these entity names correctly. Thus,
entity dictionaries have the potential to improve the performance of NER and reduce the dependence
on labeled data. To incorporate useful information in entity dictionaries, we use them to match the
input text and obtain a candidate list with M entity terms. We denote the word sequence of the ith term
as [wi1, wi2, ...wiP ], where P represents the number of words in this term. In the term representation
module, we first use a word embedding layer to convert the sequence of words in each term into a
sequence of low-dimensional vectors. The word embedding parameters in this layer are shared with the
text representation model. The word embedding sequence of the ith term is denoted as [wi1,wi2, ...wiP ].
Then, we apply a word-level Bi-GRU network to the word embedding sequence of each term to learn
a hidden term representation. The GRU layer scans the word embedding sequence of each term in two
directions, and combines the last hidden states in both directions as the representation of this term. For
the ith term, its representation is denoted as ti. We denote the sequence of the representations of the M
matched terms as T = [t1, t2, ..., tM ].

3.3 Context-Dictionary Attention
The third module is context-dictionary attention. Many entity names are context-dependent. For example,
in the sentence “Jordan is a famous NBA player”, the word “Jordan” is in a person name, while it is
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Figure 1: The architecture of our CADK approach.

also frequently used as a location name. Thus, we propose to incorporate dictionary knowledge in a
context-aware manner by modeling the relationships between the matched entity terms and their contexts.
It is used to model the interactions between terms matched by dictionaries with the contexts in sentences.
Usually, entity names may interact with other words in the same text, and such interactions are important
for recognizing these entities. For example, in the sentence “Jordan is a basketball player”, the interaction
between the entity “Jordan” and the word “player” is very informative for identifying the type of this
entity is “person”. In addition, an entity may interact with multiple words. For instance, in the sentence
“He travels from Houston to Seattle”, the interactions between the entity “Houston” and its contexts like
“travels” and “Seattle” are useful clues for recognizing this entity. Motivated by these observations, we
propose a context-dictionary attention module to model the interactions between the terms matched by
dictionaries with all words in texts. The context-dictionary attention network takes both the sequences
of word representations R = [r1, r2, ..., rN ] and term representations T = [t1, t2, ..., tM ] (N and M
are numbers of words and terms) as inputs, and outputs dictionary-aware representations of words in
texts (denoted as D) and context-aware representations of terms (denoted as C). We use the multi-head
productive attention mechanism (Vaswani et al., 2017) to model the interactions between terms and
contexts. The dictionary-aware word representation sequence D is computed as follows:

Di = Softmax[Wi
QR(Wi

KT)T ](Wi
V T), (1)

D = Concat(D1,D2, ...,Dh), (2)

where Wi
Q, Wi

K , and Wi
V respectively stand for the parameters in the ith head for transforming the query,

key and value, h represents the number of parallel attention heads. The context-aware term representation
sequence C is computed in a similar way as follows:

Ci = Softmax[Ui
QT(Ui

KR)T ](Ui
V R), (3)

C = Concat(C1,C2, ...,Ch), (4)

where Ui
Q, Ui

K , and Ui
V are parameters. We concatenate D with the word representations R, and C

with the term representations T, in a position-wise manner. In this way, entity dictionary with contextual
information can be incorporated into a neural NER model.
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3.4 Term Classification
The fourth module is term classification, which is used to classify the types of the terms matched by
dictionaries based on the representations of terms and their interactions with the contexts. To fully exploit
the useful information in the entity dictionary, we propose an auxiliary term classification task which
predicts the type of the entity names matched by the entity dictionary. For example, in the sentence
“Michael Jordan Beats Houston Rockets”, if the terms “Michael Jordan” and “Houston Rockets” are
matched by the dictionary, our model is required to classify the types of these terms in the context of this
sentence. We use a dense layer with the softmax activation function to classify the type of each term as
follows:

ẑi = softmax(U[ci; ti] + v), (5)

where U and v are parameters, ci is the context-aware representation of the ith term, and ẑi is the
predicted type label of this term. The gold type label of the matched term can be derived from the token
labels of the input sentence. For example, if the label sequence of a sentence is “O-BLOC-ELOC-O”,
we can know that the gold type of the entity in this sentence is “location”. The loss function of the term
classification task is the cross-entropy of the gold and the predicted labels of all terms, which is evaluated
as follows:

LTerm = −
S∑

i=1

M∑
j=1

K∑
k=1

ẑijk log(zijk), (6)

where S is the number of sentences for model training, K is the number of entity categories, zijk and ẑijk
are the gold and predicted type labels of the jth term from the ith sentence in the kth category.

3.5 Sequence Tagging
The last module is sequence tagging. Usually the label at each position may have relatedness with the
previous ones. For example, in the BIOES tagging scheme, the label “I-LOC” can only appear after
“B-LOC” and “I-LOC”. Thus, a CRF layer is usually employed to jointly decode the label sequence. Given
a tag sequence y = [y1, y2, ..., yN ], the score of the tag sequence y in sentence x is defined as:

s(x,y) =

N∑
i=1

Ui,yi +

N−1∑
i=1

Ayi,yi+1 , (7)

where Ui,yi is the unary score of assigning the tag yi to the ith token, and Ayi,yi+1 represents the score of
jumping from tag yi to yi+1. The unary score Ui is calculated as:

Ui = Wuhi + bu, (8)

where Wu and bu are trainable parameters. In CRF, the likelihood probability of the tag sequence y is
formulated as:

p(y|x) = es(x,y)∑
y′∈Yx e

s(x,y′)
, (9)

where Yx represents the set of all possible tag sequences. Then the loss function of the NER task is
evaluated as:

LNER = −
∑
yi∈S

log(p(yi|xi)), (10)

where S denotes the training dataset, and yi is the ground-truth tag sequence of sentence xi.
To incorporate the useful information in entity dictionary into NER models more effectively, we

propose a unified framework based on multi-task learning to jointly train our model in both NER and term
classification tasks. The final loss function is the weighted summation of the NER and term classification
loss, which is formulated as follows:

L = (1− λ)LNER + λLTerm, (11)

where LNER is the loss of CRF model, λ ∈ [0, 1] is a coefficient to control the relative importance of the
term classification task.
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Model 10% 25% 100%
P R F P R F P R F

LSTM-CRF 84.23 88.22 86.18 87.75 87.86 87.81 90.75 90.14 90.36
LSTM-CRF+Feature 84.90 89.02 86.91 88.33 88.40 88.37 91.14 90.18 90.66
LSTM-CRF+GNN 85.54 88.74 87.11 88.53 88.56 88.54 90.99 90.51 90.75
LSTM-CRF+CADK 85.94 89.27 87.58 89.34 88.72 89.03 91.58 90.81 91.19
TagLM 85.63 88.70 87.14 88.64 89.05 88.85 92.01 91.40 91.71
TagLM+Feature 85.77 90.14 87.90 89.44 89.25 89.35 92.41 91.64 92.02
TagLM+GNN 86.27 90.02 88.10 89.79 89.34 89.56 92.62 91.91 92.26
TagLM+CADK 86.56 90.68 88.57 89.98 90.14 90.06 93.03 92.33 92.68
ELMo 85.34 89.24 87.25 88.76 89.13 88.95 92.42 92.23 92.30
ELMo+Feature 86.01 89.96 87.94 89.51 89.39 89.45 92.73 92.19 92.46
ELMo+GNN 86.71 89.97 88.31 89.70 89.65 89.68 92.92 92.28 92.60
ELMo+CADK 87.09 90.36 88.70 90.40 89.82 90.11 93.49 92.57 93.03
BERT 84.76 87.87 86.29 87.91 88.11 88.01 91.89 91.23 91.49
BERT+Feature 85.48 88.86 87.14 88.60 88.43 88.51 91.99 91.41 91.70
BERT+GNN 85.73 88.72 87.20 88.65 88.90 88.77 92.12 91.64 91.88
BERT+CADK 86.20 89.30 87.72 89.19 89.32 89.26 92.40 92.00 92.20

Table 2: Performance of different NER methods under different ratios of training data. P, R, F respectively
stand for precision, recall and Fscore.

4 Experiments

4.1 Dataset and Experimental Settings

Our experiments were conducted on the CoNLL-2003 dataset (Tjong Kim Sang and De Meulder, 2003),
which is a widely used benchmark dataset for NER. This dataset contains four different types of named
entities, i.e., locations, persons, organizations, and miscellaneous entities that do not belong in the three
previous categories. Following previous works (Ratinov and Roth, 2009), we used the BIOES labeling
scheme. In our experiments, we used an entity dictionary provided by (Higashinaka et al., 2012), which is
derived from the WikiPedia database. This dictionary contains 297,073,139 entity names. The coefficient
λ in Eq. (11) was 0.4. We used Adam (Kingma and Ba, 2014) with gradient norms clipped at 5.0
as the optimizer for model training, and the learning rate was 0.001. The batch size was 64. These
hyperparameters were tuned on the validation set. Each experiment was repeated 5 times independently,
and the average performance in terms of precision, recall and Fscore were reported.

4.2 Comparison with Baseline Methods

To verify the effectiveness of the proposed CADK method, we compare several popular models and
their variants using different methods for incorporating entity dictionaries. The methods to be compared
including: (1) LSTM-CRF (Huang et al., 2015), a neural NER method that uses LSTM to learn word
representations and CRF to decode labels; (2) TagLM (Peters et al., 2017), a neural NER model which
uses GRU networks and a pre-trained language model to learn word representations, and uses CRF to
decode labels; (3) ELMo (Devlin et al., 2019), a pre-trained language model with bidirectional deep LSTM
network. We apply an LSTM-CRF network based on the contextualized word embeddings generated
by the ELMo model; (4) BERT (Devlin et al., 2019), a pre-trained language model with bidirectional
transformers. We fine-tune the BERT-base version in the NER task; The methods for incorporating entity
dictionaries including: (a) Feature (Wang et al., 2019), incorporating entity dictionaries using feature
engineering. We combines the dictionary matching features with the hidden representations learned by the
aforementioned methods; (b) GNN (Sui et al., 2019), using graph neural networks to incorporate entity
dictionary knowledge; (c) CADK, our proposed method with context-aware dictionary knowledge.

We randomly sampled different ratios (i.e., 10%, 25% and 100%) of samples from the data for model
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Figure 2: Effectiveness of the context-dictionary attention module.

training to evaluate these methods under different amounts of labeled data. The results are summarized in
Table 2.2 From Table 2, we find that when the training data is scarce, the performance of the methods
without dictionary knowledge declines significantly. This is probably because these neural network based
methods are data-intensive and require a large amount of labeled data for model training. When training
data is scarce, many entities in the test set are unseen in the training data, making it difficult for existing
NER methods to recognize them. Compared with methods without dictionaries, the methods that consider
dictionary knowledge achieve better performance, and their advantage is larger when training data is more
scarce. This is probably because incorporating dictionary knowledge can help recognize unseen or rare
entities more effectively, which can reduce the dependency on labeled data. In addition, compared with
the methods using dictionary matching features, the methods that can model the contexts of matched
entities (GNN and CADK) perform better. This is probably because manually crafted features may be not
optimal to utilize entity dictionaries, and the contexts of the matched entity names in different texts are not
considered. Besides, our CADK method is better than the GNN method in exploiting dictionary knowledge
for NER. Different from the GNN method that can only model the local contexts of matched entity names,
in our approach we use the context-dictionary attention model to capture the global contexts of the
matched terms, and we jointly train our model in both NER and term classification tasks to incorporate
dictionary knowledge in a unified framework. Thus, our method can exploit dictionary information more
accurately to improve neural NER model.

4.3 Effectiveness of Context-Dictionary Attention

In this section, we conduct several ablation studies to validate the effectiveness of the context-dictionary
attention module in our CADK method. Since it mainly aims to generate the dictionary-aware word
representation and the context-aware term representation, we compare the performance of ELMo-CADK
under different ratios of training data by removing one or both of them. The results are shown in Fig. 3.
According to the results, we find that the dictionary-aware word representation can effectively improve
the performance of our approach. This is because the dictionary-aware word representation encodes
the information of the entities matched by dictionaries, which is helpful for recognizing them more
accurately. In addition, incorporating the context-aware term representation can also improve the model
performance. This is because many entities are context-dependent, and modeling their relations with the
contexts is beneficial for NER. These results show the effectiveness of context-dictionary attention in
injecting context-aware dictionary knowledge into neural NER models.

2The performance of BERT is surprisingly unsatisfactory though we used the officially released model and carefully tuned
hyperparameters.
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Figure 3: Recall of the entities in the test set with different frequencies in the training data.
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Figure 4: Model performance under different dictionary size.

4.4 Performance on Rare Entities

In this section, we explore the influence of incorporating dictionary knowledge on recognizing the entities
rarely appearing in the training data. We evaluate the recall of the entities in the test set with different
appearance times in the training data. We conduct experiments under 25% of training data and the results
of the ELMo+CADK model are shown in Fig. 3, which reveals two findings. First, the performance on
entities that do not or rarely appear in the training data is much lower than recognizing common entities.
This result shows that rare entities are more difficult to recognize. Second, our approach can effectively
improve the performance on entities that rarely appear in the training data. This is because our approach
can utilize dictionary knowledge to help neural NER model recognize these rare entities more accurately.

4.5 Influence on Dictionary Size

In this section, we study the influence of the size of entity dictionaries. We randomly sampled different
ratios of entities from the dictionary for entity matching and compare the performance of the ELMo-CADK
model under 25% of training data. The results are shown in Fig. 4. We find that the model performance
consistently improves when the dictionary size grows. This is because a larger dictionary usually has
better entity coverage, and our approach can exploit richer information from the entity dictionary to help
recognize entities more accurately.
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Figure 5: The performance of our approach with different λ values under different ratios of training data.

4.6 Influence of Hyper-parameters

In this section we explore the influence of an important hyper-parameter on our approach, i.e., λ in
Eq. (11), which is used to control the relative importance of the term classification loss. The experimental
results on λ using the ELMo-CADK model with 25% of training data are shown in Fig. 5. According
to Fig. 5, the performance of our approach improves when λ increases. However, when λ becomes too
large the performance declines. This is because when λ is too small, the useful information in the term
classification task is not fully exploited. Thus, the performance is sub-optimal. When λ goes too large, the
auxiliary task is dominant and the NER task is not fully respected. Thus, the performance of our approach
is also sub-optimal. These results lead to a moderate selection of λ (e.g., 0.4).

4.7 Case Study

In this section, we conducted several case studies to better understand our approach in incorporating
dictionary knowledge in a context-aware manner. Several representative samples are shown in Table 3.
This experiment is conducted using 10% of training data. According to Table 3, incorporating entity
dictionaries can help a NER model better recognize rare entities. For example, “Partizan” is a name of
a football team, which only appears once in the training set. The basic NER model recognized it as a
person name, while the approaches using dictionaries can make correct predictions. Our approach can
also correctly recognize the context-dependent entities which the basic model and the model based on
dictionary features fail to recognize. For example, the entity “Florida” is recognized as a location by
ELMo and ELMo+Feature, since it is usually used as a location name. Our approach can recognize this
entity correctly based on its contexts. These results show that our approach can effectively exploit the
useful information in entity dictionaries with contextual information.

Next, we visualize the attention weights in the context-dictionary attention to better understand the
interactions between contexts and matched terms. The visualization results are shown in Fig. 6. According
tothe results, we can see that our approach can effectively model the interactions between entity terms and
contexts. For example, in Fig. 6(a), the interaction between the word “Jacques” and the term “Jacques
Villeneuve” is highlighted, which is important for identifying the word “Jacques” belongs to an entity
name. In addition, in Fig. 6(b), the interaction between the term “Jacques Villeneuve” and the word “his”
is also highlighted, which is an important clue for inferring the type of this entity is “person”. These results
indicate that our approach can effectively capture the relationships between the entity names matched by
dictionaries and their contexts to learn context-aware dictionary knowledge.
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Example Method NER result

1
ELMo Third one-day match : December 8, in Karachi.

ELMo+Feature Third one-day match : December 8, in Karachi.
ELMo+CADK Third one-day match : December 8, in Karachi.

2
ELMo Partizan - Dejan Koturovic 21

ELMo+Feature Partizan - Dejan Koturovic 21
ELMo+CADK Partizan - Dejan Koturovic 21

3
ELMo Bolesy (Florida manager John Boles) told me ...

ELMo+Feature Bolesy (Florida manager John Boles) told me ...
ELMo+CADK Bolesy (Florida manager John Boles) told me ...

Table 3: Several named entity recognition examples. Red, orange, and blue words represent the predicted
person, location and organization entities respectively.
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Figure 6: Visualization of the attention weights in the context-dictionary attention network.

5 Conclusion

In this paper we propose a neural NER approach which can incorporate entity dictionaries with contextual
information. In our approach, we propose a context-dictionary attention network to model the interactions
between entity names matched by dictionaries and their contexts in texts. In addition, we propose an
auxiliary term classification task to classify the types of the terms matched by dictionaries based on
contexts, and we jointly train our model in both NER and term classification tasks to incorporate the
information of entity dictionaries and contexts into NER. Extensive experiments on the CoNLL-2003
benchmark dataset show that our approach can effectively improve the performance of NER especially
when training data is insufficient.
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Abstract

Named entity recognition (NER) aims to identify text spans that mention named entities and
classify them into pre-defined categories. For Chinese NER task, most of the existing methods
are character-based sequence labeling models and achieve great success. However, these methods
usually ignore lexical knowledge, which leads to false prediction of entity boundaries. Moreover,
these methods have difficulties in capturing tag dependencies. In this paper, we propose an
Adaptive Multi-pass Memory Network with Hierarchical Tagging Mechanism (AMMNHT) to
address all above problems. Specifically, to reduce the errors of predicting entity boundaries,
we propose an adaptive multi-pass memory network to exploit lexical knowledge. In addition,
we propose a hierarchical tagging layer to learn tag dependencies. Experimental results on three
widely used Chinese NER datasets demonstrate that our proposed model outperforms other state-
of-the-art methods.

1 Introduction

The task of named entity recognition (NER) is to recognize the named entities from a plain text and
classify them into pre-defined types. NER is a fundamental and preliminary task in natural language
processing (NLP) area and is beneficial for many downstream NLP tasks such as relation extraction
(Bunescu and Mooney, 2005), event extraction (Chen et al., 2015) and question answering (Yahya et
al., 2013). In recent years, numerous methods have been carefully studied for NER task, including
Conditional Random Fields (CRFs) (Lafferty et al., 2001) and Support Vector Machines (SVMs) (Isozaki
and Kazawa, 2002). Currently, with the development of deep learning methods, neural networks have
been introduced for the NER task. In particular, sequence labeling neural network models have achieved
state-of-the-art performance (Lample et al., 2016; Zhang and Yang, 2018).

Though sequence labeling neural network methods have achieved great success for Chinese NER task,
some challenging issues still have not been well addressed. One significant drawback is that previous
methods usually fail to correctly predict entity boundaries. To conduct a quantitative analysis, we
perform a BiLSTM+CRF model proposed by Huang et al. (2015), which is the most representative Chi-
nese NER sequence labeling system, on WeiboNER dataset (Peng and Dredze, 2015; He and Sun, 2016),
OntoNotes 4 dataset (Weischedel et al., 2011) and MSRA dataset (Levow, 2006). The F1 scores are
55.84%, 63.17% and 89.13%, respectively. We do a further analysis and find that the errors of predicting
entity boundaries are particularly serious. The average proportion of predicting entity boundaries errors
is 82% on these three datasets. For example, the character-based BiLSTM+CRF model fails to predict
the entity boundaries of “北海道 (Hokkaido)” in Figure 1. To reduce the errors of predicting entity
boundaries, some works (Peng and Dredze, 2016; Cao et al., 2018) try to jointly perform Chinese NER
with Chinese word segmentation (CWS) for using word boundaries information. However, the joint
model requires additional annotated training data for CWS task.

Fortunately, existing lexicons can provide information on word boundaries and we refer to the informa-
tion as lexical knowledge. In addition, the cost of obtaining lexicon is low and almost all fields have their
lexicons, such as biomedical, social science fields and so on. Recently, Zhang and Yang (2018) propose a
lattice LSTM model capable of leveraging lexicon for Chinese NER. Though effective, the lattice LSTM
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  北        海          道        气     候     多     变 

Hokkaido  has   a   variable   climate 

     B-LOC  I-LOC   I-LOC Gold Label: 

BiLSTM+CRF:     B-LOC  I-LOC      O 

Chinese Sentence: 

English Translation: 

北海 
North Sea 

北海道 
Hokkaido 

海道 
Seaway 

气候 
Climate 

多变 
Change 

Matched Words: 

O 

O 

O 

O 

O 

O 

O 

O 

Figure 1: An example of Chinese NER with wrong entity boundaries using the BiLSTM+CRF model. It
also shows the matched words for each character.

cannot exploit all matched words. When the candidate labeled character is within a matched word (i.e.
the character is not the first or the last character of the matched word), the lattice model cannot explicitly
and directly exploit the matched word. For example, for the candidate labeled character “海 (Sea)”, it
can match “北海 (North Sea)”, “海道 (Seaway)” and “北海道 (Hokkaido)” in lexicon according to its
context. When exploiting the matched words for character “海 (Sea)”, the lattice model only considers
“北海 (North Sea)” and “海道 (Seaway)”, ignoring “北海道 (Hokkaido)” which can help determine
that the character “海 (Sea)” is the middle of an entity rather than beginning or ending. Moreover, the
lattice model only processes the matched words once, when learning the lexical knowledge for a char-
acter. However, it needs more reasoning passes on the matched words to better learn lexical knowledge
in complex sentences intuitively. Take the sentence “南京市长江大桥 (Nanjing Yangtze River Bridge)”
for example, it is more complicated than the sentence in Figure 1 because it is prone to be misunderstood
as “南京市长/江大桥 (The mayor of Nanjing is Jiang Daqiao)”. Thus, it needs more reasoning passes to
learn the lexical knowledge for recognizing the entity “长江大桥 (Yangtze River Bridge)” than the entity
“北海道 (Hokkaido)” in Figure 1. However, if the reasoning passes are too many, the performance will
decrease in word sense disambiguation task (Luo et al., 2018). We argue that the problem also exists in
Chinese NER task. Hence, how to exploit all matched words and perform flexible multi-pass reasoning
according to the complexity of sentences should be well investigated.

Another issue is that most of the existing methods cannot efficiently capture tag dependencies. In
sequence labeling neural network models, CRF is usually used as a decoding layer. Although the CRF
decoder has achieved improvements, the transition matrix in CRF layer only learns the neighboring tag
dependencies, which are typically first order dependencies (Zhang et al., 2018). Thus, CRF cannot well
handle long-distance tag dependency problems. For example, in the sentence “耐克拥有比李宁更大的
市场 (Nike has a larger market than Li Ning)”, the tag of “李宁 (Li Ning)” is dependent on the tag of
“耐克 (Nike)”, as they should be the same entity type. Since “李宁 (Li Ning)” can be a person or an
organization, it is more difficult to predict the tag of “李宁 (Li Ning)” than “耐克 (Nike)”. However, it is
easy to tag “耐克 (Nike)” as an organization. If we capture the dependencies between “李宁 (Li Ning)”
and “耐克 (Nike)”, we will have ample evidence to tag “李宁 (Li Ning)” as an organization. To address
the issue, Zhang et al. (2018) exploit the LSTM as decoder instead of CRF. However, the unidirectional
LSTM decoder only leverages the past labels and ignores the future labels. In another sentence “李宁
努力地同耐克竞争 (Li Ning strives to compete with Nike)”, when predicting the tag of “李宁 (Li
Ning)”, the future tag of “耐克 (Nike)” can help us to determine the tag of “李宁 (Li Ning)”. Thus, how
to capture bidirectional (past and future) tag dependencies in the whole sentence is another challenging
problem.

In this paper, we propose an Adaptive Multi-pass Memory Network with Hierarchical Tagging Mech-
anism (AMMNHT) to address the aforementioned problems. To exploit all matched words and perform
multi-pass reasoning across matched words for a character, memory network (Sukhbaatar et al., 2015)
can be utilized for Chinese NER. However, conventional memory network follows pre-defined passes to
perform multi-pass reasoning and cannot perform adaptive and proper deliberation passes according to
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the change of input sentence. We utilize reinforcement learning (Sutton et al., 1998) to adaptively deter-
mine the deliberation passes of memory network according to the complexity of sentences. Although we
do not have explicit supervision for the reasoning passes of the memory network, we can obtain long-
term feedback (or reward) from the final prediction, which inspires us to utilize reinforcement learning
techniques. To capture bidirectional tag dependencies in the whole sentence, we propose a hierarchical
tagging mechanism for Chinese NER task.

In summary, the contributions of this paper are listed as follows:

• We propose a novel framework to integrate lexical knowledge from the lexicon for Chinese NER
task, which can explicitly exploit all matched words and adaptively choose suitable reasoning passes
for each sentence. To our best knowledge, this is the first work to automatically determine the
reasoning passes of memory network via reinforcement learning techniques.

• We propose a hierarchical tagging mechanism for Chinese NER to capture bidirectional tag depen-
dencies in the whole sentence. To our knowledge, this is the first work to devise the hierarchical
tagging mechanism for Chinese NER task.

• Experiments on three widely used Chinese NER datasets show that our proposed model outperforms
previous state-of-the-art methods.

2 Related Work

In recent years, the NER task has attracted much research attention. Many methods have been proposed
to perform the task. Early studies on NER often exploit CRFs (Lafferty et al., 2001) and SVMs (Isozaki
and Kazawa, 2002). These methods rely heavily on feature engineering. However, the designed features
may be not appropriate for the task, which can lead to error propagation problem. Currently, neural
network methods have been introduced into NER task and achieved state-of-the-art performance (Lample
et al., 2016). Huang et al. (2015) use the bidirectional long short term memory (BiLSTM) for feature
extraction and the CRF for decoding. The model is trained via the end-to-end paradigm. After that, the
BiLSTM+CRF model is usually exploited as the baseline model for NER task. Ma and Hovy (2016) use
a character convolutional neural network (CNN) to represent spelling characteristic. Then the charcter
representation vector is concatenated with word embedding as the input of the LSTM. Peters et al. (2017)
leverage a character language model to enhance the input of the model.

For Chinese NER, character-based methods have been the dominant approaches (Lu et al., 2016; Dong
et al., 2016). These methods only focus on character sequence information, ignoring word boundaries
information, which can cause errors of predicting entity boundaries. Thus, how to better exploit lexical
knowledge has received much research attention. Word segmentation information is used as extra fea-
tures for Chinese NER task (Peng and Dredze, 2015; He and Sun, 2016). Peng and Dredze (2016) and
Cao et al. (2018) propose a joint model for Chinese NER, which is jointly trained with CWS task. Zhang
and Yang (2018) investigate a lattice LSTM to encode a sequence of input characters as well as words
that match a lexicon. However, the lattice model cannot exploit all matched words and only processes
the matched words once. Recently, graph-based models have been proposed for Chinese NER (Gui et al.,
2019; Sui et al., 2019). Based on the lattice structure, Sui et al. (2019) propose a graph neural network
to encode word information.

Tag dependencies is also a challenging problem, but few attention has been paid to tackling the prob-
lem. Zhang et al. (2018) leverages LSTM as decoder for sequence labeling task. However, the unidirec-
tional LSTM decoder only exploits the past predicted tags information, ignoring the future un-predicted
tags. Hence, we propose a hierarchical tagging mechanism to capture bidirectional tag dependencies in
the whole sentence. To our best knowledge, we are the first to introduce the hierarchical tagging mecha-
nism to Chinese NER task. Moreover, to better capture the dependencies between tags, we try different
hierarchical tagging mechanism.
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Figure 2: The architecture of our proposed adaptive multi-pass memory network with hierarchical tag-
ging mechanism. The right part is the adaptive multi-pass memory network (AMMN). For each character,
the lexical knowledge (i.e., wi in the figure) is obtained via the AMMN. We concatenate the character
embeddings and lexical knowledge as the input of the encoding layer. In this figure, we use the character
xi as an example to illustrate the process.

3 Method

The architecture of our proposed model is shown in Figure 2. The proposed model consists of three com-
ponents: input layer, BiLSTM encoding layer and hierarchical tagging layer. In the following sections,
we will describe the details of our proposed model.

3.1 Input Layer

The inputs of our proposed model are character embeddings and lexical knowledge, which are obtained
via character embedding module and adaptive multi-pass memory network, respectively.

Character Embedding Module Similar to other methods using neural networks, the first step of our
proposed model is to map discrete language symbols to distributed representations. Formally, given a
Chinese sentence s = {x1, x2, . . . , xn}, each character xi is represented by looking up embedding vector
from a pre-trained character embedding table:

ci = Ec(xi) (1)

where Ec is a pre-trained character embedding table and ci ∈ Rdc . We obtain the characters embedding
matrix, denoted as S = {c1, c2, . . . , cn}.

Adaptive Multi-pass Memory Network The adaptive multi-pass memory network has three inputs:
the candidate character embedding ci as the initial query vector, the characters embedding matrix S and
the matched words {wi1, wi2, . . . , wiNi} of the character xi as the external memory, where Ni is the
number of matched words. Since a candidate character may match multiple words in a lexicon and one-
pass attention calculation may not accurately learn lexical knowledge, memory network is exploited to
perform a deep reasoning process to highlight the correct lexical knowledge. After each pass, we need to
update the query vector for the next pass. Therefore, the memory network contains two phases: attention
calculation and update mechanism.

Attention Calculation: During each pass, the query vector is the output of the former pass. We use
attention to model the relationship between the query vector and the matched words. At pass k, the
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attention calculation can be formulated as follows:

ekit = wT
itm

k−1
i

αk
it =

exp(ekit)∑Ni
j=1 exp(ekij)

(2)

where mk−1
i denotes the output of pass k − 1. We treat the candidate character embedding ci as m0

i .
Update Mechanism: After calculating the attention, we can obtain the memory state at the current

pass:

uki =
∑Ni

t=1
αk
itwit (3)

We update the query vector by taking the former pass output and memory state of current pass into
consideration for the next pass:

mk
i = Relu(Wm[mk−1

i : uki ] + bm) (4)

where [:] is the concatenation operation. Wm ∈ Rdw×2dw and bm ∈ Rdw are trainable parameters. We
use the output of the last pass as the lexical knowledge of the character xi, denoted as wi.

Empirically, different reasoning passes may obtain different performances (Luo et al., 2018). We as-
sume that less reasoning passes are enough to tackle simple sentences than complicated sentences. How-
ever, conventional memory network cannot perform adaptive and proper deliberation passes according
to the complexity of the input sentence. Therefore, we utilize reinforcement learning to automatically
control the reasoning passes of the memory network. We will introduce state, action and reward as
follows:

State: We use the sentence embedding s′ as the state. After getting the characters embedding matrix
S, we perform the max-pooling operation and treat the result as the sentence embedding:

s′ = Maxpooling(S) (5)

Action: We regard the reasoning pass as the action a ∈ {1, 2, . . . , N}, where N is the maximal pass.
We sample the value of a by a policy network πΘ(a|s′), which can be formulated as follows:

πΘ(a|s′) = Softmax(Wps
′ + bp) (6)

where Wp ∈ RN×dc and bp ∈ RN are trainable parameters. Θ = {Wp, bp}.
Reward: We can obtain a terminal reward after finishing the final prediction. In this work, we use the

F1 score of each sentence as the reward r.
Given T training instances, the objective function of policy network is defined as :

J1 =
∑T

i=1
logπΘ(a(i)|s′(i))r(i) (7)

where a(i), s′(i) and r(i) are the action, state and reward of the training instance i, respectively. We use
the policy gradient method to learn the parameter set Θ.

3.2 BiLSTM Encoding Layer
After obtaining character embeddings and lexical knowledge, we concatenate them as the input of the en-
coding layer. Long short term memory (LSTM) is a variant of recurrent neural network (RNN), which is
designed to address the gradient vanishing and exploding problems in RNN via introducing gate mecha-
nism and memory cell. In order to incorporate information from both sides of sequence, we use BiLSTM
to extract features. The hidden state of BiLSTM can be defined as follows:

hi = [
−→
h i :
←−
h i] (8)

where
−→
h i ∈ Rdh and

←−
h i ∈ Rdh are the hidden states at position i of the forward and backward LSTM,

respectively.
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3.3 Hierarchical Tagging Layer
In the hierarchical tagging layer, we exploit the LSTM as the first tagging module named as TLSTM and
the CRF as the second tagging module.

The First Tagging Module: TLSTM When detecting the tag of character xi, the inputs of the first
tagging module are: hi from the BiLSTM encoding layer, former hidden state ĥi−1, and former predicted
tag vector T̂i−1. Formally, the TLSTM can be written precisely as follows:

ii
oi
fi
c̃i

 =


σ
σ
σ

tanh


W T

d

 hi
ĥi−1

T̂i−1

 + bd


ĉi = ĉi−1 � fi + c̃i � ii
ĥi = oi � tanh(ĉi)

T̂i = Wtdĥi + btd

(9)

where i, f , o are the input gate, forget gate and output gate, respectively. T̂ is the predicted tagging
vector.

Tagging Attention Module: T-Attention Tagging attention aims to dynamically leverage the hidden
states and preliminary predictions of the TLSTM. Ĥ = {ĥ1, ĥ2, . . . , ĥn} and Traw = {T̂1, T̂2, . . . , T̂n}
denote the hidden states and preliminary predictions of the TLSTM, respectively. The attention is ex-
pressed as follows:

ĥdi = [ĥi : T̂i]

mi = uTd tanh(Wdaĥdi + bda)

αi =
exp(mi)∑n
j=1 exp(mj)

ri = tanh(
∑n

j=1
αj ĥdj)

(10)

where ud ∈ Rdda is the context vector, which is randomly initialized and learned during the training pro-
cess (Yang et al., 2016b). ri denotes the representation of the hidden states and preliminary predictions
of the TLSTM.

The Second Tagging Module: CRF H = {h1, h2, . . . , hn} and R = {r1, r2, . . . , rn} denote the
outputs of BiLSTM encoding layer and tagging attention module, respectively, which are concatenated
as the input of the CRF module, denoted as Hc = {hc1, hc2, . . . , hcn}.

Given a sentence s = {x1, x2, . . . , xn} with a final predicted tag sequence y = {y1, y2, . . . , yn}, the
CRF tagging process is formalized as follows:

oi = Wohci + bo

s(s, y) =
∑n

i=1
(oi,yi + Tyi−1,yi)

y∗ = arg max
y∈Ys

s(s, y)

(11)

where oi,yi is the score of the yi-th tag of the character xi. T denotes the transition matrix which defines
the scores of two successive labels. Ys represents all candidate tag sequences for given sentence s. We
use the Viterbi algorithm to get the final best-scoring tag sequence y∗.

3.4 Training
The probability of the ground-truth tag sequence ȳ can be computed by:

p(ȳ|s) =
exp(s(s, ȳ))∑

ỹ∈Ys
exp(s(s, ỹ))

(12)
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Dataset # Train sentence # Dev sentence # Test sentence
MSRA 41.4k 4.6k 4.0k

OntoNotes 4 22.7k 3.9k 2.7k
WeiboNER 1.4k 0.27k 0.27k

Table 1: Statistics of the datasets.

Given a set of manually labeled training data {s(i), ȳ(i)}|Ti=1, the objective function of the tagging
layer can be defined as follows:

J2 =
∑T

i=1
logp(ȳ(i)|s(i)) (13)

The objective function of the whole model is listed as follows:

J = λJ1 + J2 (14)

As the adaptive multi-pass memory network and hierarchical tagging layer are correlated mutually, we
train them jointly. We pre-train the model before the joint training process starts using the objective
function J2. Then, we jointly train the model using the objective function J .

4 Experiments

4.1 Datasets
We evaluate our proposed model on three widely used datasets, including MSRA (Levow, 2006),
OntoNotes 4 (Weischedel et al., 2011) and WeiboNER (Peng and Dredze, 2015; He and Sun, 2016).
The MSRA dataset contains three entity types (person, location and organization). The OntoNotes 4
dataset annotates 18 named entity types. In this work, we use the four most common named entity
types (person, location, organization and geo-political), as same as previous studies (Che et al., 2013;
Zhang and Yang, 2018). The WeiboNER dataset is annotated with four entity types (person, location,
organization and geo-political), including named entities and nominal mentions.

For MSRA dataset, we use the same data split as Dong et al. (2016). Since MSRA dataset does not
have development set, we sample 10% data of training set as development set. For OntoNotes 4 dataset,
we take the same data split as Che et al. (2013) and Zhang and Yang (2018). For WeiboNER dataset, we
use the same training, development and testing splits as Peng and Dredze (2015) and He and Sun (2016).
The details of the datasets are shown in Table 1.

4.2 Evaluation Metrics and Experimental Settings
For evaluation metrics, we use the Micro averaged Precision (P), Recall (R) and F1 score as metrics in
our experiments, as the same as previous works (Che et al., 2013; Zhang and Yang, 2018), which are
calculated per-span.

Hyper-parameters tuning is made through adjustments according to the performance on the develop-
ment sets. The dimension of character embedding dc is 100. The size of word embedding dw is 50. The
hidden size of LSTM dh is set to 300. The dropout rate is 0.3. The λ is set to 0.1. Adam (Kingma and Ba,
2014) is used for optimization, with an initial learning rate of 0.001. The character embeddings used in
this work are pre-trained on Chinese Wikipedia corpus by using word2vec toolkit (Mikolov et al., 2013).
We use the same lexicon as Zhang and Yang (2018).

4.3 Compared with State-of-the-art Methods
4.3.1 Evaluation on MSRA
We compare our proposed model with previous methods on MSRA dataset. The results are listed in
Table 21. Zhang et al. (2006) leverage rich handcrafted features for Chinese NER. The model gives very
competitive performance. Dong et al. (2016) incorporate radical features into neural LSTM+CRF model,

1* in Table 2, 3 and 4 denotes that a model exploits additional labeled data.
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Models P(%) R(%) F1(%)
Chen et al. (2006) 91.22 81.71 86.20
Zhou et al. (2006) 88.94 84.20 86.51
Zhang et al. (2006)* 92.20 90.18 91.18
Zhou et al. (2013) 91.86 88.75 90.28
Dong et al. (2016) 91.28 90.62 90.95
Zhang and Yang (2018) 93.57 92.79 93.18
Cao et al. (2018) 91.73 89.58 90.64
AMMNHT 93.62 92.96 93.29

Table 2: Experimental results on MSRA dataset.

Models P(%) R(%) F1(%)
Che et al. (2013)* 77.71 72.51 75.02
Wang et al. (2013)* 76.43 72.32 74.32
Yang et al. (2016a) 65.59 71.84 68.57
Yang et al. (2016a)* 72.98 80.15 76.40
Zhang and Yang (2018) 76.35 71.56 73.88
AMMNHT 76.51 71.70 74.03

Table 3: Experimental results on OntoNotes 4 dataset. The first and second blocks list word-based
methods and character-based method, respectively.

achieving the F1 score of 90.95%. Cao et al. (2018) achieve competitive performance via adversarial
transfer learning method. We can observe that our proposed model gets significant improvements over
previous state-of-the-art methods. For example, compared with the latest model (Cao et al., 2018) which
uses additional CWS training data, our proposed method improves the F1 score from 90.64% to 93.29%.
Moreover, compared with Zhang and Yang (2018), our model also greatly improves the performance.
We also perform a t-test (p < 0.01), which indicates that our method outperforms all of the compared
methods.

4.3.2 Evaluation on OntoNotes
We evaluate our proposed model on OntoNotes 4 dataset. Table 3 lists the results of our proposed model
and previous state-of-the-art methods. In the first two blocks, we give the performance of word-based
and character-based methods for Chinese NER, respectively. Based on the gold segmentation, Che et al.
(2013) propose an integer linear program based inference algorithm with bilingual constraints for NER.
The model gives a 75.02% F1 score. With gold word segmentation, the word-based models achieve
better performance than the character-based model. This demonstrates that word boundaries information
is useful for Chinese NER task. Compared with the character-based method (Zhang and Yang, 2018),
our model improves the F1 score from 73.88% to 74.03%. Compared with the word-based method
(Wang et al., 2013), our model also achieves better performance. The great improvements over previous
state-of-the-art methods demonstrate the effectiveness of our proposed model.

4.3.3 Evaluation on WeiboNER
We compare our proposed model with the latest models on WeiboNER dataset. The experimental results
are shown in Table 4, where NE, NM and Overall denote F1 scores for named entities, nominal entities
and both, respectively. Peng and Dredze (2016) propose a model that jointly performs Chinese NER and
CWS task, which achieves better results than Peng and Dredze (2015) for named entity, nominal mention
and overall. Recently, Zhang and Yang (2018) propose a lattice LSTM model to exploit word sequence
information. The model gives a 58.79% F1 score on overall performance. It can be observed that our
proposed model achieves great improvements compared with previous methods. For example, compared
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Models NE NM Overall
Peng and Dredze (2015) 51.96 61.05 56.05
Peng and Dredze (2016)* 55.28 62.97 58.99
He and Sun (2016) 50.60 59.32 54.82
He and Sun (2017)* 54.50 62.17 58.23
Zhang and Yang (2018) 53.04 62.25 58.79
Cao et al. (2018) 54.34 57.35 58.70
AMMNHT 54.09 62.43 59.04

Table 4: F1 scores (%) on WeiboNER dataset.

Models MSRA OntoNotes WeiboNER
BiLSTM+CRF 89.13 63.17 55.84
BiLSTM+CRF+AMMN 92.40 73.11 58.65
BiLSTM+HT 90.53 64.14 56.55
AMMNHT 93.29 74.03 59.04

Table 5: F1 score (%) of AMMNHT and its simplified models on MSRA, OntoNotes 4 and WeiboNER
datasets, respectively.

with the lattice LSTM model, our proposed model improves the F1 score from 53.04% to 54.09% for
named entity. It proves the effectiveness of our proposed model.

4.4 Ablation Experiment
To investigate the effectiveness of adaptive multi-pass memory network and hierarchical tagging mech-
anism, we conduct the ablation studies. The baseline and simplified models of the proposed model are
detailed as follows: (1) BiLSTM+CRF: The model is exploited as the strong baseline in our experi-
ment. (2) BiLSTM+CRF+AMMN: The model integrates lexical knowledge from a lexicon via adaptive
multi-pass memory network. (3) BiLSTM+HT: The model exploits the BiLSTM to extract features and
uses the hierarchical tagging layer to predict labels.

From the results listed in Table 5, we have several important observations as follows:

• Effectiveness of Adaptive Multi-pass Memory Network. We observe that the BiL-
STM+CRF+AMMN model outperforms the BiLSTM+CRF on these three datasets. For example,
compared with the baseline, it improves the F1 score from 89.13% to 92.40% on MSRA dataset.
Compared the AMMNHT with BiLSTM+HT, we can find similar phenomenon. The great improve-
ments demonstrate the effectiveness of the adaptive multi-pass memory network.

• Effectiveness of Hierarchical Tagging Mechanism. Compared with the BiLSTM+CRF, the BiL-
STM+HT model improves the performance, achieving 1.40% improvements of F1 score on MSRA
dataset. Moreover, the AMMNHT also outperforms the BiLSTM+CRF+AMMN. The great im-
provements indicate the hierarchical tagging mechanism is very effective for Chinese NER task.

• Effectiveness of Adaptive Multi-pass Memory Network and Hierarchical Tagging Mechanism.
We observe that the proposed model AMMNHT achieves better performance than its simplified
models on the three datasets. For example, compared with BiLSTM+CRF, the AMMNHT model
improves the F1 score from 89.13% to 93.29% on MSRA dataset. It indicates that simultaneously
exploiting the adaptive multi-pass memory network and hierarchical tagging mechanism is also very
effective.

4.5 Adaptive Multiple Passes Analysis
To better illustrate the influence of multiple passes and adaptive multi-pass memory network, we give
the results of fixed multiple passes and adaptive multi-pass memory network in Table 6. The results
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  北 海 道 气 候 多 变 

Hokkaido  has  a  variable  climate 

Chinese Sentence: 

English Translation: 

Matched Words Pass 1 Pass 2 Pass 3 

北海  

(North Sea) 

海道  

(Seaway) 

北海道  

(Hokkaido) 

(a) Attention visualization of AMMN when learning lexical
knowledge for the candidate character “海 (sea)”.

           化  学  研  究   所   取  得  的  成  就 

Achievements of the Institute of Chemistry 

Chinese Sentence: 

English Translation: 

Matched Words Pass 1 Pass 2 Pass 3 Pass 4 

化学 

 (Chemistry) 

化学研究 

 (Chemical Research) 

化学研究所 

 (Institute of Chemistry) 

(b) Attention visualization of AMMN when learning lexical
knowledge for the candidate character ‘学 (subject)”.

Figure 3: Two examples of attention weights in adaptive multi-pass memory network. The reasoning
passes are 3 and 4, respectively. Darker colors mean that the attention weight is higher.

Pass MSRA OntoNotes WeiboNER
1 92.64 72.87 58.52
2 92.96 73.50 58.83
3 93.14 73.77 58.74
4 93.12 73.85 58.34
5 93.03 73.46 58.13

Adaptive 93.29 74.03 59.04

Table 6: F1 score (%) of different passes from 1 to 5 and adaptive passes on the test sets. It shows
suitable reasoning passes of memory network can boost the performance.

show that multiple passes operation performs better than one pass. The reason is that multiple passes
reasoning can help to highlight the most appropriate matched words. The cases in Figure 3 show that
the deep deliberation can recognize the correct lexical knowledge by enlarging the attention gap between
correct matched words and incorrect ones. When the number of passes is too large, the performance stops
increasing or even decreases due to over-fitting. In contrast to the fixed multiple passes memory network,
the adaptive multi-pass memory network has 0.21% improvements of F1 score on the WeiboNER dataset.
Furthermore, the two examples in Figure 3 show that adaptive multi-pass memory network can choose
suitable reasoning passes according to the complexity of the input sentence, which also demonstrates the
effectiveness of the adaptive multi-pass memory network.

5 Conclusion

In this paper, we propose an adaptive multi-pass memory network to incorporate lexical knowledge from
a lexicon for Chinese NER task which can adaptively choose suitable reasoning passes according to the
complexity of each sentence. Besides, we devise a hierarchical tagging layer to capture tag dependen-
cies in the whole sentence. The adaptive memory network and hierarchical tagging mechanism can be
easily applied to similar tasks involving multi-pass reasoning and decoding process, such as knowledge
base question answering and machine translation. Experimental results on three widely used datasets
demonstrate that our proposed model outperforms previous state-of-the-art methods.
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Abstract

The increasing amount of semi-structured and unstructured data on tourism websites brings a
need for information extraction (IE) so as to construct a Tourism-domain Knowledge Graph
(TKG), which is helpful to manage tourism information and develop downstream applications
such as tourism search engine, recommendation and Q & A. However, the existing TKG is de-
ficient, and there are few open methods to promote the construction and widespread application
of TKG. In this paper, we present a systematic framework to build a TKG for Hainan, collecting
data from popular tourism websites and structuring it into triples. The data is multi-source and
heterogeneous, which raises a great challenge for processing it. So we develop two pipelines
of processing methods for semi-structured data and unstructured data respectively. We refer
to tourism InfoBox for semi-structured knowledge extraction and leverage deep learning algo-
rithms to extract entities and relations from unstructured travel notes, which are colloquial and
high-noise, and then we fuse the extracted knowledge from two sources. Finally, a TKG with
13 entity types and 46 relation types is established, which totally contains 34,079 entities and
441,371 triples. The systematic procedure proposed by this paper can construct a TKG from
tourism websites, which can further applied to many scenarios and provide detailed reference for
the construction of other domain-specific knowledge graphs.

1 Introduction

Tourism has become increasingly popular in people’s daily life. Before people set out to travel, they often
need to make clear the travel guides and matters needing attention for their destinations. Nowadays, with
the development of the Internet, many tourism websites have appeared and provide a variety of travel
information, such as attractions, tickets, bus routes, travel guides, etc. However, there may be some errors
in the miscellaneous information on the tourism websites, and information on different tourism websites
may be inconsistent. As shown in screenshots of Sina Micro-Blog users’ blogs in Figure 1, there are still
tourists who are worried about making travel strategies despite rich information on all kinds of tourism-
related search engines. How to collect and integrate valuable tourism knowledge on websites is a very
important issue.

Recently, Knowledge Graph (KG) has received much attention and research interest in industry and
academia. The KG utilizes a set of subject-predicate-object triplets to represent the diverse entities and
their relations in real-world scenes, which are respectively represented as nodes and edges in the graph.
The KG is a graph-based large-scale knowledge representation and integration method, which has been
applied in various scenarios such as enterprise (Miao et al., 2015), medical (Rotmensch et al., 2017) and
industry (Zhao et al., 2019). Naturally, we consider applying KG in the field of Tourism to integrate and
organize relevant knowledge, so as to provide tourists with easier tools to develop travel strategies.

At present, several General Knowledge Graphs (GKGs) have been built both in Chinese and En-
glish (Auer et al., 2007; Suchanek et al., 2007; Niu et al., 2011; Xu et al., 2017). The Domain-specific

c©2020 China National Conference on Computational Linguistics
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Figure 1: Screenshots of Sina Micro-Blog users’ blogs. In the blogs, people with tourism intentions
complain that it is difficult to formulate travel strategies.

Knowledge Graph (DKG) in which the stored knowledge is limited to a certain field has also been im-
plemented and put into use in many domains (Zhao et al., 2018). However, Tourism-domain Knowledge
Graph (TKG) is still deficient, which undoubtedly hinders the development of intelligent tourism system.
In this paper, we propose a systematic framework to construct a TKG under the background of Hainan
Tourism. We combine the semi-structured knowledge crawled from the encyclopedia pages of tourism
websites with the unstructured travel notes shared by tourists on the websites as the data source. Be-
cause of the lack of sufficient high-quality data and the difficulty of language processing, constructing a
Chinese-based TKG still faces several challenges as follows:

Travel notes are colloquial and high-noise. The writing style of travel notes is often arbitrary, and
tourists tend to add various pictures, emoticons and special characters to travel notes, which will intro-
duce much noise for unstructured data.

The Lack of datasets dedicated to tourism. There is a serious lack of normative datasets in the
tourism field, which are basis of model training.

Are the general algorithms suitable for tourism? Entity extraction and relation extraction are the
key steps in knowledge graph construction. Most of the existing algorithms for these two tasks are tested
on the general datasets, we need to verify whether these algorithms are suitable for the tourism field.

How to integrate data from different sources? Data from different sources inevitably have some
overlaps and ambiguities, which should be eliminated in the KG.

Facing this challenges, we put forward corresponding methods to deal with them. In detail, the contri-
butions of our work are highlighted as follows:

• A specific method of collecting and processing tourism-domain data is described, and labeled
datasets for information extraction in the field of tourism is constructed;

• The most suitable models for our tourism data are identified, and a tourism-domain knowledge
graph is finally constructed.

• Experience in constructing the TKG can provide detailed reference for the construction of other
domain-specific knowledge graphs.

2 Related Work

In recent years, the KG has been applied in many fields to complete knowledge storage, query, recom-
mendation and other functions. In the tourism scene, experts and scholars have also begun to explore the
application value of knowledge graphs. DBtravel (Calleja et al., 2018) is an English tourism-oriented
knowledge graph generated from the collaborative travel site Wikitravel. A Chinese TKG was also
constructed by (Zhang et al., 2019), which extracted tourism-related knowledge from existing Chinese
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general knowledge graph such as zhishi.me (Niu et al., 2011) and CN-DBpedia (Xu et al., 2017). Unlike
their Chinese TKG, we extensively obtain data and extract knowledge from popular tourism websites. In
this way, the completeness of our knowledge graph does not depend on the existing knowledge graph,
but on the amount of data we acquire. To construct the TKG, we need to extract triples form all kinds
of information resources. The conversion process from semi-structured data to structured data is more
standardized and has fewer errors, but semi-structured data often cannot contain all the knowledge. With
the development of Natural Language Processing (NLP), more and more knowledge graphs are con-
structed based on unstructured corpus, using named entity recognition (NER) and relation extraction
(RE) technologies.

As a hot research direction in the field of NLP, many Chinese NER models have been proposed over
the years. The purpose of NER task is to identify mentions of named entities from text and match them
to pre-defined categories. As a classic branch of NER models, the dictionary-based methods recognize
named entities by constructing a dictionary and matching text with it. For example, CMEL (Meng et al.,
2014) built a synonym dictionary for Chinese entities from Microblog and adopts improved SVM to get
textual similarity for entity disambiguation. Another line of related work is to apply traditional machine
learning techniques to complete the NER task, just like the Conditional Random Fields(CRFs)-based
NER System proposed by (Han et al., 2013). Recently, neural network-based (NN-based) models have
shown great future prospects in improving the performance of NER systems, including bidirectional
Long Short-Term Memory (LSTM) model (He et al., 2019), lattice-structured LSTM model (Zhang and
Yang, 2018), convolution neural network (CNN)-based model (Gui et al., 2019) and so on. In our work,
we adopt the most mainstream NN-based NER algorithm at present, which combines BiLSTM and CRF.

Relation extraction (RE) is also one of the most important tasks in NLP. On the premise of pre-
defined relation categories, RE is often transformed into a relation classification task. Similar to entity
extraction, the mainstream algorithms for RE in recent years have also focused on NN-based ones. Zeng
et al. (2014) utilized CNNs to classify relations and made representative progress. However, because
CNN can not extract contextual semantic information well, recurrent neural network (RNN) (Zhang and
Wang, 2015), which is often used to process texts, is proposed for relation extraction. Since RNN is
difficult to learn long-term dependencies, LSTM (Zhang et al., 2015) was introduced into the RE task.
To capture the most important information in a sentence, Attention-Based Bidirectional Long Short-Term
Memory Networks(Att-BLSTM) (Zhou et al., 2016) was come up and become a popular RE algorithm.
The above supervise learning algorithms are time-consuming and costly to label data. In order to solve
these problems, some distant supervision algorithms have also been developed (Zeng et al., 2015; Han
and Sun, 2016; Ji et al., 2017). Because the TKG only contains knowledge in the field of tourism, the
corpus for training is not large, so we do not consider using distant supervision algorithms.

3 Implementation

In this paper, we crawl semi-structured and unstructured data related to Hainan Tourism from popular
travel websites, and extract the structured knowledge from these two types of data in two pipelines.
Figure 2 shows the overview of our method.

Relation Extraction

Semi-structured data

Unstructured 

Travel notes
BiLSTM+CNN

Extract relations and attributes of the entity from 

InfoBox and normalize them

Bert+BiLSTM-CRF

Entity Extraction

Data cleaning

Data Annotation

Data Augmentation

Fusion

Figure 2: The overview of our method.

CC
L 
20
20

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 939-949,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

941



Computational Linguistics

3.1 Data Preparation

Tourism is an intelligent application market with great potential. Tourism data on the Internet has a large
quantity but not effectively used, and standardized tourism datasets are not yet available. In this section,
we will describe our data preparation process in detail, which is mainly divided into four steps including
data acquisition, data cleaning, data annotation and data augmentation, and the last three steps are mainly
aimed at unstructured data that is noisy and irregular.

Data acquisition: This step aims to collect raw data in the field of tourism, which will be processed
later to be used as input to the information extraction models. There are many popular Chinese tourism
websites that cover numerous tourism-related knowledge on the Internet. We crawled semi-structured
data on the Ctrip0, where tourism-related entities (scenic areas, hotels, cities, etc.) have their corre-
sponding descriptive pages. The Information Boxes (InfoBox) in these pages with clear structure contain
a great number of named entities, relations and attributes, which can be used to fill the TKG. For exam-
ple, the InfoBox of “Haikou Ublaya Inn” is shown in the Figure 3(a). Meanwhile, we crawled tourists’
travel notes related to Hainan on the three major Chinese travel websites, Ctrip1, Tuniu2 and Qunar3.
Travel notes are rich in content and easy to obtain, which may supplement the information not contained
in semi-structured data, and Figure 3(b) shows an example of travel notes on the Tuniu.

(a) InfoBox Example. (b) Travel notes Example.

Figure 3: An example of (a) an InfoBox of “Haikou Ublaya Inn” and (b) travel notes related to Hainan
on the Tuniu, which respectively correspond to the semi-structured data and unstructured data that we
want to crawl on the travel websites.

We have crawled 33177 pages corresponding to Hainan-related entities from the Ctrip. In addition, a
total of 19,023 travel notes are obtained after crawling the above three popular websites. The combination
of semi-structured data and unstructured data helps to provide a more complete source of information in
the construction of TKG.

Data cleaning: For unstructured data, due to the colloquial and casual nature, the travel notes crawled
from the travel websites usually contain some noise that should be cleaned up, including some inconsis-
tent Traditional Chinese characters, emoticons, Uniform Resource Locator (URL) links and some special
characters like #, &, $, {, }, etc. We mainly delete these redundant contents through regular expressions.
In view of the fact that some paragraphs in travel notes are relatively longer than the ideal length required
by the models for entity extraction and relation extraction, we further perform paragraph segmentation
to reduce the pressure of model training.

Data Annotation: For unstructured text, we should label it to build datasets that meet the training
requirements for subsequent entity recognition and relation recognition algorithms. Before annotating
data, we must first define the types of entities and relations that need to be extracted in the field of
tourism. In order to truly understand the issues that users are concerned about, we crawl the text about

0https://you.ctrip.com/place/100001.html
1https://you.ctrip.com/travels/
2https://trips.tuniu.com/
3https://travel.qunar.com/
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the keyword ”Hainan” in the QA modules of Ctrip and Tuniu, mainly including some users’ questions
and the answers given by other users, and then the word frequency in the Q & A data is analyzed through
TF-IDF (Term Frequency-Inverse Document Frequency) algorithm. The statistical results of word fre-
quency in our work are shown in figure 4(a). The results show that high-frequency words are mainly
concentrated on types such as hotel, scenic spot, city, food, restaurant, etc. Referring to the definition
of entities and relations in CN-DBpedia (Xu et al., 2017), we define 16 entity types and 51 relation
types that should be extracted from unstructured data based on the features of tourism-domain data.
Entity types include DFS (Duty Free Shop), GOLFC (Golf Course), FUNF (Funfair), HOT (Hotel),
FOLKC (Folk Custom), SPE (Specialty), SNA (Snacks), TIM (Time), TEL (Telephone), PRI (Price),
TIC (Ticket), SCEA (Scenic Area), PRO (Province), CITY (City), COU (County) and RES (Restau-
rant). Because of the relatively large number of relation types, we give an example to illustrate the
relation types. When choosing a restaurant, tourists need to figure out the location, price, business
hours and phone number of the hotel, and the location must be specific. So we define seven rela-
tions for RES type, including res locatedin scea, res locatedin pro, res locatedin city, res locatedin cou,
res open time, res phonenumber, res PRI, where res locatedin scea means that the restaurant is in a cer-
tain scenic area, and the explanation of the remaining relations is similar.

0 0.05 0.1 0.15 0.2

Hainan

Sanya

scenic spot

hotel

Yalong Bay

Haikou

delicious food

seafood

restaurant

(a) Statistics of word frequency. (b) Statistics of entities of 16 types.

Figure 4: (a) Word frequency statistics in the Q & A data, where high-frequency words need to be
focused on; (b) Statistics of the number of 16 types of entities, it shows that the number of entities is
unevenly distributed.

After defining the entity & relation types to be extracted, for a sentence in travel notes, we should first
label entity mentions in it, and then label the relation between entity pairs according to semantics. We
adopt BRAT (Stenetorp et al., 2012) as the main tool to label entities and relations in the text. There
exist some problems when using BRAT to label entities and relations in the field of tourism. When
labeling entities, 1) The travel notes are expressed by different people in a colloquial way, which makes
it difficult to determine the boundary of the entities. We reasonably label the entity mentions with the
boundary as large as possible, so as to make the entity mention more complete and specific; 2) In different
contexts, entities with the same mention may belong to different types. So we label relations based on
the semantics of the context. There are also some problems when labeling relations, 1) When multiple
entities appear in a sentence, and there is more than one entity pair that has connections, we label as many
entity-relation-entity combinations to obtain adequate relation annotated data; 2)A sentence may contain
two entities, and there may be a connection between the two entities according to external knowledge,
but the context of the sentence cannot reflect this connection. For this situation, we will not label the
relation, so as not to have a negative impact on the subsequent training of the RE model.

After handling the above problems, 1902 travel notes are annotated. Because labeling relations needs
to consider the context, which affects the speed of the labeling, we have not labeled all crawled travel
notes, but only labeled the number enough to train the models. The details of the datasets will be shown
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in Section 4.1.
Data Augmentation: The number of entities in travel notes is not evenly distributed in categories.

We make statistics on the number of entities of each entity type contained in the annotated dataset, as
shown in the figure 4(b). We can see that there are a large number of labeled entities in SCEA and CITY
types, and the proportion of other types is relatively small. In order to reduce the training error brought
by data imbalance, we use substitution method to expand the types with a small amount of data. We take
the DFC entities with a small proportion as example. First, select some sentences containing the DFC
entity from the dataset, and then replace the DFC entity mentions in each sentence with other different
DFC mentions. Although such replacement destroys the authenticity of the original data, the training for
models is appropriate. We use this technology to augment a total of more than 8,000 pieces of sentence.

3.2 Knowledge Extraction of Semi-structured Data

Since a page crawled on Ctrip tends to contain the description of the relevant attributes and relations of
only one named entity, we extract not only entity mention but also the corresponding URL, and the URL
can uniquely represent the entity. In this way, we successfully extract the uniquely identifiable entities
from the semi-structured data, and there is no ambiguity between these entities. In addition, we extract
attributes and relations of a entity mainly through the InfoBox. It is worth noting that there are many cases
of inconsistent attributes and value conflicts in Semi-structured data. For example, attribute names can
be inconsistent (telephone, contact number), and attribute values can be inconsistent(086-6888-8888 and
68888888), so for the extracted semi-structured knowledge, we further refer to CN-DBpedia (Xu et al.,
2017) for attribute normalization and value normalization to further obtain well-organized knowledge,
and then we finally obtain about 370,000 triples from semi-structured data.

3.3 Knowledge Extraction of Unstructured Data

In this section, we mainly utilize mainstream deep learning algorithms to extract entities and relations in
unstructured text.

Entity extraction. For unstructured data from tourist travel notes, we take the method of Named
Entity Recognition (NER) to extract entity mentions from the text. The main work of NER is sequence
labeling, and Long Short-Term Memory (LSTM) networks have natural advantages in processing time
series related tasks. The Conditional Random Field (CRF) model can effectively consider the mutual
influence of output labels between characters. Therefore, the BiLSTM model and the CRF model are
usually used together to become the mainstream model in the NER field.
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Figure 5: The baseline framework of entity extraction model based on BiLSTM-CRF.

CC
L 
20
20

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 939-949,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

944



Computational Linguistics

The BiILSTM-CRF (Huang et al., 2015) model diagram is shown in Figure 5. The input in English
is ”Five-Finger Mountains‘ scenery”, and the output means that Five-Finger Mountains belong to the
entity type SCEA. Next, We make further improvements in the embedding layer. After the Google
BERT (Devlin et al., 2018) model was proposed, the innovation of the pretrained language model has
enabled many NLP tasks to achieve state-of-the-art performance, and large pretrained language models
have become a hot tool. After BERT, other large pretrained language models like ALBERT (Lan et
al., 2019) model have also been proposed. ALBERT is a simplified BERT version, and the number of
parameters is much smaller than the traditional BERT architecture. In this paper, we utilize the pretrained
BERT and ALBERT model to obtain the embedding matrix in embedding layer respectively, which is
constant during the training process.

Relation extraction. Relation Extraction (RE) is an important task of natural language processing
(NLP) and also a key link in knowledge graph construction. After RE, a triple (s, r, o) is usually obtained,
where s represents the head entity, o represents the tail entity, and r represents the relation between
them. In our travel data, the number of relations is limited, so we can choose to transform the RE into
a relation classification task, and we treat each relation type as a class. Comprehensively considering
the advantages and disadvantages of the mainstream relationship classification model and characteristics
of tourism data, we choose to adopt supervised algorithm, BiLSTM+CNN (Zhang and Xiang, 2018),
for RE task in our work, whose framework can be shown in Figure 6. CNN can extract local features
of sentences, but it is not good at handling long dependencies among words, which can be made up by
BiLSTM.
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Figure 6: The framework of the relation extraction model based on BiLSTM+CNN. The input in English
is ”Qilou Old Street is a street view of Haikou City.”, and from the bar graph we know that the output
relation is scea locatedin city, then we can get the triple (Qilou Old Street, scea locatedin city, Haikou).

At the same time, considering that the entity category information may have an impact on the relation
classification, the entity type information is introduced into the model (Lee et al., 2019). Specifically,
each entity type is represented as distributed embedding. As is shown in Figure 6, after the CNN layer,
we concatenate the entity type embedding of entity1 and entity2 with the output vector of Max pooling
layer, and then feed it to the fully connected layer for subsequent label prediction.

Entity Alignment. There is often a situation where multiple mentions refer to the same entity. Entity
alignment is to determine whether two entities with different mentions are the same entity by calculating
and comparing their similarity. We observe the names of the entities that need to be aligned and find that
the names of the two entities to be aligned are similar in most cases, just like ”Nantian Ecological Grand
View Garden” and ”Nantian Grand View Garden”. Therefore, basic distance measurement-based models
are suitable enough for our entity alignment task, which is to calculate the distance between the names
of the two entities. Common distance measurement algorithms include Jaccard coefficient, Euclidean
distance, and editing distance. We weight and sum the distances measured under these three distance
metrics, so as to discriminate whether entities with different names belong to the same entity. Although
this method is simple, but it can solve most of the problems we encounter. Finally, we obtain about
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220,000 triples from unstructured data.
In summary, we first construct independent knowledge graphs from two heterogeneous data sources

respectively, and then we fuse the two sub-knowledge graphs to obtain a more complete knowledge
graph, which is the Tourism-domain Knowledge Graph finally constructed.

4 Experiments

4.1 Datasets
In Section 3.1, we acquire, clean, annotate and augment the unstructured text crawled from popular travel
websites, and obtain two labeled datasets suitable for Named Entity Recognition (NER) and Relation
Extraction (RE) tasks. For labeled datasets, post-processing operations are needed to eliminate data that
is meaningless for model training. Specifically, if there is no entity in a sentence, delete it directly. If the
sentence contains only one entity, it will be cut to the proper length and only be used for NER training.
Our datasets are both based on sentences, and a sentence is a piece of data. For NER dataset, we use
train, valid, and test splits of 5490, 1178, and 591 sequence labeled sentences respectively. And train,
valid, and test sets for RE task contain 6225, 1000 and 400 sentences respectively. Using the datasets we
construct and divide, we next conduct comparative experiments to measure the model performance.

4.2 Model Training and Results
In order to obtain a named entity recognition model suitable for tourism-domain data, we compare several
mainstream NER models including BERT(Cai, 2019), ALBERT(Lan et al., 2019), BiLSTM-CRF(Huang
et al., 2015), BERT+BiLSTM-CRF(Dai et al., 2019), and BERT-CRF(Souza et al., 2019) on our NER
dataset. For this task, we use Precision (P), Recall (R) and F1 score (F1) to evaluate the effect of NER
model, which are standard information extraction metrics. The experimental results in Table 1 show that
the BiLSTM-CRF algorithm based on the pretrained language model BERT has the best performance
with F1-score 90.6%. BERT+BiLSTM-CRF practiced by Dai et al. (2019) is used to complete the task
of Chinese electronic medical records named entity recognition, and BERT+BiLSTM-CRF achieves
approximately 75% F1 score and performs better than other models like BiLSTM-CRF and BiGRU-CRF
in their work, which is consistent with our results. Both in their and our practice, the effectiveness of
combining pretrained models with mainstream models is reflected. Meanwhile, we can see that baselines
other than BERT+BiLSTM-CRF that have good performance on the general standard datasets can also
achieve comparative results in the application of actual projects.

The NER models share the same divided NER dataset and training environment, and all models are
trained with 15 epochs.

Model P R F1

NER

BiLSTM-CRF(Huang et al., 2015) 0.890 0.876 0.883
BERT-CRF(Souza et al., 2019) 0.862 0.904 0.882

BERT(Cai, 2019) 0.822 0.867 0.839
ALBERT(Lan et al., 2019) 0.837 0.829 0.828

BERT+BiLSTM-CRF(Dai et al., 2019) 0.887 0.926 0.906

RE

BiLSTM+ATT(Zhou et al., 2016) 0.766 0.681 0.702
CNN(Zeng et al., 2014) 0.803 0.651 0.701

BiLSTM-CNN(Zhang and Xiang, 2018) 0.941 0.791 0.842
BiLSTM-CNN(with types) 0.918 0.914 0.909

Table 1: Comparison of experimental results with NER baselines and RE baselines on our datasets.

Similar to entity extraction, we also compare three mainstream models in relation extraction task,
including BiLSTM+ATT (Zhou et al., 2016), CNN (Zeng et al., 2014) and BiLSTM-CNN (Zhang and
Xiang, 2018). The evaluation metrics applied in RE models are also P, R and F1. Among these models,
as is shown in Table 1, BiLSTM-CNN shows the relatively better performance than BiLSTM+ATT and
CNN on our RE dataset.
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In order to further verify the validity of adding entity type embedding in RE, comparative experiments
are carried out on the model BiLSTM-CNN. Table 1 shows that by introducing entity type information,
the F1 score of BiLSTM-CNN is improved by 6.7%, which is the highest among our experimental
models. The main reason may be that by introducing entity type information into the model, the scope
of classification is narrowed, that is to say, entity type information restricts the classification to a certain
extent, so as to significantly improve the effect of relation classification. The above RE models share the
same divided RE dataset and training environment, and all models are trained with 64 epochs.

To sum up, based on the above analysis of the experimental results of each model, BERT+BiLSTM-
CRF is selected as NER model and BiLSTM + CNN model with entity type information introduced is
selected as the RE model in our work.

4.3 Knowledge Construction
We fuse the two sub-knowledge graphs obtained from semi-structured data and unstructured data to get
the complete TKG. The final TKG with a total of 441,371 triples contains 13 entity types and 46 relation
types. In Figure 7, a knowledge graph composed of partial triples is depicted. The central node is Sansha
that belongs to CITY type, and we show a part of the nodes around it and the adjacent relations and
attributes.

Figure 7: Partial triples in tourism knowledge graph, which shows the part of the tourism-domain knowl-
edge graph with CITY Sansha as the central node.

5 CONCLUSIONS

With the development of tourism, information management and utilization in the field of tourism is a very
important task. We proposed a systematic approach to construct the Chinese tourism knowledge graph,
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using the information on the tourism websites. We leveraged semi-structured data and unstructured data
to extract entities and relations synchronously, and they can be combined to obtain more complete sets
of entities and relations than only one of them. Due to the lack of standardized datasets in the field of
tourism, we first proposed a strategy for constructing datasets to facilitate the extraction of entities and
relations from the complex network text data. In addition, we used several algorithms to complete the
named entity recognition (NER) task and relation extraction (RE) task on the datasets we created, and
compare the results. We found that BERT+BILSTM-CRF has the best performance for NER task and
BiLSTM+CNN with entity type information introduced performs best on RE task.

We have implemented a relatively complete information extraction system on the tourism knowledge
graph. In the future work, we want to solve the problem of how to update the knowledge in real time,
because the knowledge on the tourism websites is always increasing and changing. In addition, we intend
to explore some domain-adaptive techniques to make our model can be used widely.
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Abstract

Event extraction is an essential yet challenging task in information extraction. Previous
approaches have paid little attention to the problem of roles overlap which is a common
phenomenon in practice. To solve this problem, this paper defines event relation triple to
explicitly represent relations among triggers, arguments and roles which are incorporated
into the model to learn their inter-dependencies. A novel joint framework for multiple
Chinese events extraction is proposed which jointly performs predictions for event trig-
gers and arguments based on shared feature representations from pre-trained language
model. Experimental comparison with state-of-the-art baselines on ACE 2005 dataset
shows the superiority of the proposed method in both trigger classification and argument
classification.

1 Introduction

Event extraction (EE) is of utility and challenge task in natural language processing (NLP).
It aims to identify event triggers of specified types and their arguments in text. As defined
in Automatic Content Extraction (ACE) program, the event extraction task is divided into
two subtasks, i.e., trigger extraction (identifying and classifying event triggers) and argument
extraction (identifying arguments and labeling their roles).

Chinese event extraction is a more difficult task because of language specific issue in Chinese
(Chen and Ji, 2009). Since Chinese does not have delimiters between words, segmentation is
usually a necessary step for further processing, leading to word-trigger mismatch problem (Lin
et al., 2018). The approaches based on word-wise classification paradigm commonly suffer from
this. For instance, two characters in one word “打死” (hit and die) trigger two different events:
an “Attack”event triggered by “打” (hit) and a “Die” event triggered by “死” (die). It is
hard to extract accurately when a trigger is part of a word or cross multiple words. To avoid
this issue, we formulate Chinese event extraction as a character-based classification task. In
addition, another interesting issue in event extraction which is rarely followed requires more
efforts. It is the roles overlap problem that we concern in this paper, including the problems
of either roles sharing the same argument or arguments overlapping on some words. There are
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Figure 1: Examples of roles overlap problem

multiple events existing in the one sentence, which commonly causes the roles overlap problem
and is easy to overlook (Yang et al., 2019). Fig. 1(a) shows example of roles sharing the same
argument in ACE 2005 dataset. “控” (accuse) triggers a Charge-Indict event and “杀害” (kill)
triggers an Attack event, while argument “他们” (them) plays the role “Defendant” as well as
the role “Attacker” at the same time. Fig. 1(b) shows example of arguments overlapping on
some words in ACE 2005 dataset. “来往” (traveled between) triggers a Transport event, while
argument “中国” (China) plays not only the role “Origin” but “Destination” and argument
“来往于中国和澳大利亚之间的乘客” (passengers who traveled between China and Australia)
plays the role “Artifact”. We observe that the above two arguments overlap on word “中国”
(China)，which is more challenging for traditional methods to simultaneously identify these two
arguments, especially for those being long noun phrases. Research shows that there exist about
10% events in ACE 2005 dataset (Doddington et al., 2004) having the roles overlap problem
(Yang et al., 2019). Moreover, the results of event extraction could affect the effectiveness of
many other NLP tasks, such as the construction of knowledge graph. If there exist roles overlap
problems in events, the model identities accurately when it predicts any one argument or role,
which leads to omission and incompleteness of information for knowledge graph construction
and is obviously far from real-world applications. Therefore, the roles overlap problem is of
great importance and needs to be seriously addressed.

It is thus appealing to design a single architecture to solve the problem. Although there
exist prior studies that mention the roles overlap problem on ACE 2005 dataset, they share the
limitations that include either depending on elaborate engineering features (i.e, hand-crafted
features (He and Duan, 2019), dependency paths (Liu et al., 2018), etc.) or following the
pipelined approach (Yang et al., 2019).

To overcome the issues of such prior works, in this paper, we propose a single framework
to jointly extract triggers and arguments. Inspired by the effectiveness of pre-trained language
models, we adopt bidirectional encoder representation from transformer (BERT) as the encoder
to obtain the shared feature representations. Specifically, the relations among triggers (t),
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arguments (a) and roles (r) are defined as event relation triples < t, r, a > where r represents
the dependencies of a on t in the event triggered by t. The event sentence of Fig. 1(b) could be
represented by event relation triples as < 来往, Origin, 中国 >, < 来往, Destination, 中国 >, <
来往, Origin, 澳大利亚 >, < 来往, Destination, 澳大利亚 >, < 来往, Artifact, 来往于中国和澳
大利亚之间的乘客 >. As is seen, event relation triples could explicitly describe relations among
the three items. The key contribution of this paper is to design a novel joint extraction framework
which jointly conducts trigger and argument extraction with incorporating the event relations
defined. The task of argument classification is converted to relation extraction. Specially,
to extract multiple events and relation triples, we utilize multiple sets of binary classifiers to
determine the spans (each span includes a start and an end). By this approach, not only
roles overlap problem but also word-trigger mismatch and word boundary problems in Chinese
language are solved. Our framework avoids human involvements and elaborate engineering
features in event extraction, but yields better performance over prior works.

This paper is organized as follows: Section 2 presents the related work for EE. Section 3
introduces our approach to tackle problems of roles overlap. Extensive experiments are con-
ducted to evaluate the effectiveness of the proposed model on widely-used dataset ACE 2005 in
Section 4. Besides, more rigorous evaluation criteria are adopted in experiments. Conclusions
and future work are given in Section 5.

2 Related Work

EE is an important task which has attracted many attentions. There are two main
paradigms for EE: a) the joint approach that predicts event triggers and arguments jointly, and
b) the pipelined approach that first identifies trigger and then identifies arguments in separate
stages (Nguyen et al., 2016). The advantages of such a joint system are twofold: (1) mitigating
the error propagation from the upstream component (trigger extraction) to the downstream
classifier (argument extraction), and (2) benefiting from the inter-dependencies among event
triggers and argument roles (Nguyen and Nguyen, 2019). Traditional methods that rely heavily
on hand-craft features are hard to transfer among languages and annotation standards (Chen
and Ng, 2012; Liao and Grishman , 2010; Li et al., 2013). The neural network based methods
that are able to learn features automatically (Chen et al., 2015; Feng et al., 2016; Nguyen et al.,
2016; Nguyen and Grishman, 2016; Zeng et al., 2016) have achieved significant progress. Most
of them have followed the pipelined approach. Some improvements have been made by jointly
predicting triggers and arguments (Liu et al., 2018; Nguyen et al., 2016; Nguyen and Nguyen,
2019) and introducing more complicated architectures to capture larger scale of contexts. These
methods have achieved promising results in EE.

Unfortunately, roles overlap problem has been put forward (He and Duan, 2019; Yang et
al., 2019), but there are only few works in the literature to study this. He and Duan (2019)
construct a multi-task learning with CRF enhanced model to jointly learn sub-events. However,
their method relies on hand-crafted features and patterns, which makes them difficult to be
integrated into recent neural models. The similar work to ours is Yang et al.(2019) that adopts
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a two-stage event extraction by adding multiple sets of binary classifiers to solve roles overlap
problem. But this work needs to detect triggers and arguments separately which suffers from
error propagation. It does not employ shared feature representations as we do in this work.

In recent years, pre-trained language models are successful in capturing words semantic
information dynamically by considering their context. McCann et al.(2017) pre-train a deep
LSTM encoder from an attentional sequence-to-sequence model for machine translation (MT) to
contextualize word vectors. ELMo (Embeddings from Language Models) improve 6 challenging
NLP problems by learning the internal states of the stacked bidirectional LSTM (Long Short-
Term Memory) (Peters et al., 2018). Open AI GPT (Generative Pre-Training) improves the
state-of-the-art in 9 of 12 tasks (Radford et al., 2018). BERT obtains new state-of-the-art
results on 11 NLP tasks (Devlin et al., 2018).

3 Extraction Model

This section describes our approach that is designed to extract events occurring in plain
text. We now define the scope of our work. The task of argument extraction is defined as
automatically extracting event relation triples defined. In our model, instead of treating entity
mentions as being provided by human annotators, only event label types and argument role
types are utilized as training data for both trigger and argument extraction.

We propose a pre-trained language model based joint multiple Chinese event extractor
(JMCEE). Let s = {c1, c2,…, cn} be annotated sentence s with n as the number of characters
and ci as the ith character. Given the set of event relation triples E = {< t, r, a >} in s, the
goal of our framework is to perform the task of trigger extraction T and argument extraction A

jointly:
P (A, T |s) = P (A|T, s)× P (T |s) =

∏
(r,a)∈E|t

p((r, a)|t, s)
∏
t∈E

p(l, t|s) (1)

Here (r, a) ∈ E|t denotes an argument and role pair (r, a) in the event triples E triggered by
t and l denotes the event label type. Based on Eq. (1), we first predict all possible triggers
and their label types in a sentence; then for each trigger, we integrate information of predicted
trigger word to extract event relation triple < t, r, a > by simultaneously predicting all possible
roles and arguments, as illustrated in Fig. 2. We employ a pre-trained BERT encoder to learn
the representation for each character in one sentence, then feed it into downstream modules.
The input of our joint extractor follows the BERT, i.e. the sum of three types of embeddings,
including WordPiece embedding, Position embedding and Segment embedding. Token [CLS]
and [SEP] are placed at the start and end of the sentence. Multiple sets of binary classifiers are
added on the top of the BERT encoder to implement predictions for multiple events and relation
triples. For trigger extraction, we need to predict the start and end of event type l for ci ∈ s

(l could be “Other” type to indicate that there is no word triggering any event) with each set
of binary classifiers severing for an event type to determine the starts and ends of all triggers.
For argument extraction, we need to extract event relation triple < t, r, a > by predicting the
start and end of role type r for ci in sentence s based on predicted triggers (r is set to “Other”
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Figure 2: The framework of JMCEE, including the trigger extract component and the argument
extract component. The extraction procedure of the event instance is shown.

if there is no word triggering any event as well) with each set of binary classifiers severing for a
role to determine the starts and ends of all arguments that play it. The roles overlap problem
could be solved since the prediction could belong to different arguments and roles. Besides,
our JMCEE enables to identify those arguments being long noun phrases like “来往于中国和澳
大利亚之间的乘客” (passengers who traveled between China and Australia), which tackles the
word boundary problem often encountered in Chinese. Compared with sentence-level sequential
modeling methods, our approach also avoids suffering low efficiency in capturing very long-range
dependencies in previous works (Sha et al., 2018; Liu et al., 2018).

3.1 Trigger Extraction

Trigger extraction aims to predict whether a token is a start or an end of a trigger for type
label l. A token ci is predicted as the start of a trigger with probability for type label l through
feeding it into a fully-connected layer with sigmoid activation function:

P l
T s(ci) = σ(W l

T sβ(ci) + blT s) (2)

while as the end with probability:

P l
T e(ci) = σ(W l

T eβ(ci) + blT e) (3)

where we utilize subscript“s”to denote“start”and subscript“e”to denote“end”. WTs and bTs

are respectively the trainable weights and bias of binary classifier that targets to detect starts
of triggers’labels, while WTe and bTe are respectively the trainable weights and bias of another
binary classifier that targets to detect ends of triggers’labels. β is the BERT embedding. Set
thresholds of detecting starts and ends as δl = {δls, δle}, δls and δle are respectively the thresholds
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of binary classifiers that targets to detect starts and ends of triggers’labels. If P l
T s(ci) > δls,

token ci is identified as the start of type label l. if P l
T e(ci) > δle, token ci is identified as the end

of type label l.

3.2 Argument Extraction

Once the triggers and their type labels have been identified, we come to the argument
extraction component. Argument classification is converted to event relation extraction for
triple < t, r, a >. Note that when the sentence is identified as “Other” type, we simply skip the
following operation for argument role extraction. To better learn the inter-dependencies among
the multiple events appearing in one sentence, we randomly pick one of predicted triggers in
a sentence during the training phase, while in the evaluation phase, all the predicted triggers
are picked in turn to predict corresponding arguments and roles played in the triggering events.
We integrate information of predicted trigger word to argument extraction component. In ACE
corpus, more than 98.5% triggers contain no more than 3 characters, so we simply pick the
embedding vectors of start βs(ci) and end βe(cj) of one predicted trigger word t, and then
generate representation of trigger word β(t) by averaging these two vectors.

β(t) =
(βs(ci) + βe(cj))

2
(4)

When obtain representations of trigger words β(t), we add original embedding generated
by BERT and β(t) together:

β
′
(s) = β(s) + β(t) (5)

After integrate information of predicted trigger word to BERT sentence encoding, feed β
′
(s)

into a full-connected layer with sigmoid activation function. A token ck is predicted as the start
of an argument triggered by word t which plays role r with probability:

PAs(ck, r|t) = σ(W r
Asβ

′
(ck) + brAs) (6)

while as the end triggered by word t with probability:

PAe(ck, r|t) = σ(W r
Aeβ

′
(ck) + brAe) (7)

where WAe and bAs are respectively the trainable weights and bias of binary classifier that targets
to detect starts of arguments’roles, while WAe and bAe are respectively the trainable weights
of the other binary classifier that detects ends of arguments’ roles. Set thresholds of detecting
starts and ends as εr = {εrs, εre}, εrs and εre are respectively the thresholds of binary classifiers
that target to detect starts and ends of triggers’labels. If PAs(ck, r|t) > εrs ,token ck is identified
as the start of argument role r. if PAe(ck, r|t) > εre, token ck is identified as the end of argument
role r. Algorithm 1 is utilized to detect each token to determine triggers, types, arguments and
roles.
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3.3 Model Training

We train the joint model and define LT as the loss function of all binary classifiers that are
responsible for detecting triggers, shown as follows:

LT =
1

m× n
(

m∑
l=0

n∑
i=0

−logP l
T s(ci) +

m∑
l=0

n∑
i=0

−logP l
T e(ci)) (8)

LT denotes the average of cross entropy of output probabilities of all binary classifiers which
detect starts and ends of triggers on each type label. In the same way, we define LA as the loss
function of all binary classifiers that are responsible for detecting event relation triples:

LA =
1

m× n
(

m∑
r=0

n∑
i=0

−logPAs(ck, r|t) +
m∑
r=0

n∑
i=0

−logPAe(ck, r|t)) (9)

Where m denotes the sum of event label types and argument role types. LA denotes the average
of cross entropy of output probabilities of all binary classifiers which detect starts and ends of
arguments on each role. The final loss function LE = LT + LA. We minimize the final loss
function to optimize the parameters of the model.

Algorithm 1 trigger and argument identification
Input: P l

T s,P l
T e,PAs, PAe,predicted trigger matrix TP ,predicted argument matrix AP , sentence

s, label list L
Output: predicted trigger list LT , length of LT l, predicted argument list LA

1: Take out matrix St of ids and labels of starts that satisfy P l
T s > δls from TP and matrix Et

of ids and labels of ends that satisfy P l
T e > δle from AP

2: for each (ids,ls) in St do
3: for each (ide,le) in Et do
4: if ids < ide&ls == le then
5: trigger ← s[ids − 1, ide]
6: label← L[le]
7: Append[trigger, label]toLT
8: break
9: end if

10: end for
11: end for
12: return Lt
13: if LT then
14: for i = 0→ l do
15: Take out matrix Sai of ids and labels of starts that satisfy PAs > εrs from AP and

matrix Eai of ids and labels of ends that satisfy PAe > εre for ith trigger from AP
16: for each (idsi,rsi) in Sai do
17: for each (idei,rei) in Eai do
18: if idsi < idei&rsi == rei then
19: argument← s[idsi − 1, idei]
20: role← L[rei]
21: Append[argument, role]toLA
22: break
23: end if
24: end for
25: end for
26: end for
27: end if
28: return LA
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4 Experiments

We evaluate JMCEE framework on the ACE 2005 dataset that contains 633 Chinese docu-
ments. We follow the same setup as (Chen and Ji, 2009; Lin et al., 2018; Zeng et al., 2016), in
which 549/20/64 documents are used for training/development/test set. The proposed model
is compared with the following state-of-the-art methods:

1) DMCNN (Chen et al., 2015) adopts dynamic multi-pooling CNN to extract sentence-level
features automatically.

2) Rich-C (Chen and Ng, 2012) is a joint-learning, knowledge-rich approach including
character-based features and discourse consistency features, which is the feature-based state-
of-art system.

3) C-BiLSTM (Zeng et al., 2016) designs a convolutional Bi-LSTM model which conduct
Chinese event extraction from perspective of a character-level sequential labeling paradigm.

4) NPNs (Lin et al., 2018) performs event extraction in a character-wise paradigm, where
a hybrid representation for each character is learned to capture both structural and semantic
information from both characters and words.

ACE 2005 dataset annotates 33 event subtypes and 35 role classes. The tasks of event
trigger classification and argument classification in this paper are combined into a 70-category
task along with “None” word and “Other” type. In order to evaluate the effectiveness of our
proposed model, we evaluate models by micro-averaged Precision (P), Recall (R) and F1-score
followed the computation measures of Chen and Ji (2009). The following criteria are utilized to
evaluate the performance of predicted results:

1) A trigger prediction is correct only if its span and type match with the golden labels.
2) An argument prediction is correct only if its span, role, related trigger and trigger type

match with the golden labels.
It is worth noting that all the predicted roles for an argument are required to match with

the golden labels, instead of just one of them. We take a further step to see the impacts of
pipelined model and joint model. The pipelined model called MCEE which identifies triggers
and arguments in two separate stages based our classification algorithm. The highest F-score
parameters on the development set are picked and listed in Table 1.

Hyper-parameter Trigger classification Argument classification
character embedding 768 768
maximum length 510 510
batch size 8 8
learning rate of Adam 0.0005 0.0005
classification thresholds [0.5,0.5,0.5,0.5] [0.5,0.4,0.5,0.4]

Table 1: Hyper-parameters for experiments.

4.1 Overall Results

Table 2 shows the results of trigger extraction on ACE 2005. As is seen, our JMCEE
framework achieves the best F1 scores for trigger classification among all the compared methods.
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Note that the results of Rich-C could obtain more accurate estimation of model performance
since it performed 10-fold cross-validation experiments. However, our JMCEE gains at least 8%
F1-score improvements on trigger classification task on ACE 2005, which steadily outperforms all
baselines. The improvement on the trigger extraction is quite significant, with a sharp increase
of near 10% on the F1 score compared with these conventional methods.

Model Trigger identification Trigger classification
P R F1 P R F1

DMCNN 66.6 63.6 65.1 61.6 58.8 60.2
Rich-C 62.2 71.9 66.7 58.9 68.1 63.2

C-BiLSTM 65.6 66.7 66.1 60.0 60.9 60.4
NPNs 75.9 61.2 67.8 73.8 59.6 65.9

MCEE(BERT-Pipeline) 82.5 78.0 80.2 72.6 68.2 70.3
JMCEE(BERT-Joint) 84.3 80.4 82.3 76.4 71.7 74.0

Table 2: Comparison of different methods on Chinese trigger extraction on ACE 2005 test set.
Bold denotes the best result.

Table 3 shows results of argument extraction. Compared with these baselines, our JMCEE
is at least 3% higher over other models on F1-score on argument classification task. While the
improvement in argument extraction is not so obvious comparing to trigger extraction. This
is probably due to the rigorous evaluation metric we have taken and the difficulty of argument
extraction. Note that by our approach we identify 89% overlap roles in test set. Moreover,
results show that our joint model substantially outperforms the pipelined model whether on
trigger classification or argument classification. It is seen that joint model enables to capture the
dependencies and interactions between the two subtasks and communicate deeper information
between them, and thus improves the overall performance.

Model Argument identification Argument classification
P R F1 P R F1

Rich-C 43.6 57.3 49.5 39.2 51.6 44.6
C-BiLSTM 53.0 52.2 52.6 47.3 46.6 46.9

MCEE(BERT-Pipeline) 59.5 40.4 48.1 51.9 37.5 43.6
JMCEE(BERT-Joint) 66.3 45.2 53.7 53.7 46.7 50.0

Table 3: Comparison of different methods on Chinese argument extraction on ACE 2005 test
set. Bold denotes the best result.

4.2 The Effect of Classification Thresholds

The effectiveness of thresholds settings for the trigger and argument classification is studies
in this subsection. Table 4 lists the results of thresholds settings of the starts and ends of both
two tasks. Specially, we tune two set of thresholds of starts and ends of trigger and arguments
through setting δl to be 0.5, 0.5 and setting εr ranging from 0.5 to 0.4. Then, set δl to be 0.5, 0.4
and set εr ranging from 0.5 to 0.4. By analyzing the results, we find that the best performance
of JMCEE on trigger extraction is achieved with parameters 0.5, 0.5, 0.5, 0.5, while the best
performance of JMCEE on argument extraction is achieved with parameters 0.5, 0.4, 0.5, 0.4.
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It suggests that when the ends of thresholds of both trigger and argument classification are set
to be 0.4 could identify more candidate triggers and arguments. More candidate triggers could
contribute to identifying arguments as we incorporate inter-dependencies between event triggers
and argument roles in our joint extraction architecture, while the increased triggers could bring
more noise to trigger classification with decreasing on the F1 score.

δl εr Trigger classification Argument classification
Start End Start End P R F1 P R F1
0.5 0.5 0.5 0.5 76.4 71.7 74.0 53.4 43.7 48.0
0.5 0.5 0.5 0.4 71.2 68.9 70.0 50.3 44.9 47.5
0.5 0.5 0.4 0.5 74.1 69.6 71.8 52.6 45.7 48.9
0.5 0.4 0.5 0.5 74.6 69.2 71.8 49.5 44.2 46.7
0.5 0.4 0.5 0.4 73.8 71.4 72.6 53.7 46.7 50.0
0.5 0.4 0.4 0.5 72.0 70.7 71.3 47.8 47.5 47.7

Table 4: Results of thresholds settings for the start and end of trigger and argument classification.
Bold denotes the best result

Overall, the experimental results are remarkable facts given that our framework achieves
better performance without any external and manually-generated features. We consider this as
a strong promise toward our proposed joint framework which could be used as a good starting
point.

5 Conclusions

In this paper, we propose a simple yet effective joint Chinese multiple events extraction
framework which jointly extracts triggers and arguments by adopting a pre-trained BERT en-
coder without elaborate engineering features. Our contribution in this work is as follows:

1) Event relation triple is defined and incorporated into our framework to learn inter-
dependencies among event triggers, arguments and arguments roles, which solves the roles over-
lap problem.

2) Our framework performs event extraction in a character-wise paradigm by utilizing mul-
tiple sets of binary classifiers to determine the spans, which allows to extract multiple events
and relation triples and avoids Chinese language specific issues such as word-trigger mismatch
and word boundary problem.

Experiments have shown that our method outperforms conventional methods. We believe
our proposed framework could be applied to many other NLP tasks for exploiting inner com-
position structure during extraction, such as Entity Relation Extraction. Our future work will
focus on data generation to enrich training data and try to extend our framework to the open
domain.
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Abstract

Joint entity and relation extraction has received increasing interests recently, due to the capa-
bility of utilizing the interactions between both steps. Among existing studies, the Multi-Head
Selection (MHS) framework is efficient in extracting entities and relations simultaneously. How-
ever, the method is weak for its limited performance. In this paper, we propose several effective
insights to address this problem. First, we propose an entity-specific Relative Position Repre-
sentation (eRPR) to allow the model to fully leverage the distance information between entities
and context tokens. Second, we introduce an auxiliary Global Relation Classification (GRC) to
enhance the learning of local contextual features. Moreover, we improve the semantic repre-
sentation by adopting a pre-trained language model BERT as the feature encoder. Finally, these
new keypoints are closely integrated with the multi-head selection framework and optimized
jointly. Extensive experiments on two benchmark datasets demonstrate that our approach over-
whelmingly outperforms previous works in terms of all evaluation metrics, achieving significant
improvements for relation F1 by +2.40% on CoNLL04 and +1.90% on ACE05, respectively.

1 Introduction

The entity-relation extraction task aims to recognize the entity spans from a sentence and detect the
relations holds between two entities. Generally, it can be formed as extracting triplets (e1, r, e2), which
denotes that the relation r holds between the head entity e1 and the tail entity e2, i.e., (John Smith,
Live-In, Atlanta). It plays a vital role in the information extraction area and has attracted increasing
attention in recent years.

Traditional pipelined methods divide the task into two phases, named entity recognition (NER) and
relation extraction (RE) (Miwa et al., 2009; Chan and Roth, 2011; Lin et al., 2016). As such methods
neglect the underlying correlations between the two phases and suffer from the error propagation issue,
recent works propose to extract entities and relations jointly. These joint models fall into two paradigms.
The first paradigm can be denoted as (e1, e2) → r, which first recognizes all entities in the sentence,
then classifies the relation depend on each extracted entity pairs. However, these methods require enu-
merating all possible entity pairs and the relation classification may be affected by the redundant ones.
While another paradigm is referred as e1→ (r, e2), which detects head entities first and then predicts the
corresponding relations and tail entities (Bekoulis et al., 2018; Li et al., 2019; Zhao et al., 2020). Com-
paring with the first paradigm, the second one can jointly identify entities and all the possible relations
between them at once. A typical approach is the Multi-Head Selection (MHS) framework (Bekoulis et
al., 2018). It first recognizes head entities using the BiLSTM-CRF structure and then performs tail entity
extraction and relation extraction in one pass based on multiclass classification. The advantage of the
MHS framework is obvious - it is efficient to work with the scenario, that one entity can involve several
relational triplets, making this solution suitable for large scale practical applications. In this paper, we
focus on the second paradigm of the joint models, especially on the MHS framework.

Despite the efficiency of the MHS framework, it is weak for the limited performance comparing with
other complex models. Intuitively, the distance between entities and other context tokens provide impor-

∗ Work done during an internship at Tencent.
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Louis  Vuitton founded  Louis  Vuitton  Inc.  in  1854 .
PER ORG

Work-For

Golden Relation: 
(Louis  Vuitton, Work-For, Louis  Vuitton  Inc.)

Born-In ? 

TIME

Figure 1: An example to show the impact of entity-specific relative position.

tant evidence for entity and relation extraction. Meanwhile, the distance information of non-entity words
is less important. As shown in the sentence of Fig. 1, the “Louis Vuitton” that is far from the word “Inc.”
is a person entity, while the one adjacent to “Inc.” denotes an organization. Such entity-specific relative
position can be a useful indicator to differentiate entity tokens and non-entity tokens and enhance interac-
tions between entities. While the existing model pays equal attention to each context tokens and ignores
the relative distance information of entities. As a result, the entity-specific features may become less ob-
scure and mislead the relation selection. Second, the existing model predicts the relations and tail entities
merely based on the local contextual features of the head entity, and the incomplete local information
may confuse the predictor. While the semantic of the whole sentence always has a significant impact on
relation prediction. For example, in Fig. 1, the relation between “Louis Vuitton” and “1854” may easily
be mislabeled as “Born-In” without considering the meaning of the whole sentence. Therefore, the
global semantics should also be taken into account.

To address the aforementioned limitations, we present several new key points to improve the existing
multi-head selection framework. First, we propose an entity-specific Relative Position Representation
(eRPR) to leverage the distance information between entities and their contextual tokens, which pro-
vides important positional information for each entity. Then, in order to better consider the sentence-
level semantic during relation prediction, we add up an auxiliary Global Relational Classification (GRC)
to guide the optimization of local context features. In addition, different from the original MHS struc-
ture, we adopt the pre-trained transformer-based encoder (BERT) to enhance the ability of semantic
representations. Notably, the proposed method can address the entity and multiple-relation extraction
simultaneously and without relying on any external parsing tools or hand-crafted features. We conduct
extensive experiments on two widely-used datasets CoNLL04 and ACE05, and demonstrate the effec-
tiveness of the proposed framework.

To summarize, the contributions of this paper are as follows:

• We propose an entity-specific relative position representation to allow the model aware of the dis-
tance information of entities, which provides the model with richer semantics and handles the issue
of obscure entity features.

• We introduce a global relation classifier to integrate the essential sentence-level semantics with the
token-level ones, which can remedy the problem caused by incompleted local information.

• Experiments on the CoNLL04 and ACE05 datasets demonstrate that the proposed framework signif-
icantly outperforms the previous work, achieving +2.40% and +1.90% improvements in F1-score
on the two datasets.

2 Related Work

In this section, we introduce the related studies for this work, entity and relation extraction as well as the
positional representation.

2.1 Entity and relation extracion
As a crucial content of information extraction, the entity-relation extraction task has always been widely
concerned. Previous studies (Miwa et al., 2009; Chan and Roth, 2011; Lin et al., 2016) mainly focus
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on pipelined structure, which divides the task into two independent phases, all entities are extracted
first by an entity recognizer, and then relations between every entity pairs are predicted by a relation
classifier. The pipelined methods suffer from error propagation issue and they ignore the interactions
between the two phrases. To ease these problems, many joint models have been proposed to extract the
relational triplets (e1, r, e2), simultaneously. According to different extraction order, the joint models
can be categorized into two paradigms. The first paradigm first identifies all entities in the sentence,
then traverses each pair of entities and determines their potential relation. Various models have achieved
promising results by exploiting recurrent neural network (Miwa and Bansal, 2016; Luan et al., 2019),
graph convolutional network (Sun et al., 2019; Fu et al., 2019) and transformer-based structure (Eberts
and Ulges, 2019; Wang et al., 2019). Though effective, these models need to examine every possible
entity pairs, which inevitably contains a lot of redundant pairs. In the second paradigm, the head entities
are detected first and the corresponding relations and tail entities are extracted later. Bekoulis et al.
(Bekoulis et al., 2018) present the multi-head selection framework to automatically extract multiple
entities and relations at once. Huang et al. (Huang et al., 2019) improve the MHS framework by using
NER pretraining and soft label embedding features. Recently, Li et al. (Li et al., 2019) cast the task as
a question answering problem and identify entities based on a machine reading comprehension model.
Different from the first one, the second paradigm is able to extract entities and all the relations between at
once without enumerating every entity pair each time, which reduces redundant prediction and improves
work efficiency.

Our work is inspired by the multi-head selection framework but enjoys new key points as follows.
1) We propose an entity-specific relative position representation to better encode the distance between
entities and context tokens. 2) We incorporate the sentence-level information for relation classification to
revise the learning of local features. 3) We enhance the original MHS framework with a pre-trained self-
attentive encoder. Together these improvements contribute to the extraction performance remarkably.

2.2 Positional Representation

Generally, non-recurrent models do not contain the sequential order information of input tokens. There-
fore, in order to fit for the sequential inputs, they need to design representations to encode positional
information explicitly.

The approaches for positional representations can fall into three catagroies. The first one designs
the position encodings as a deterministic function of position or learned parameters (Sukhbaatar et al.,
2015; Gehring et al., 2017). These encodings are combined with input elements to expose position
information to the model. For example, the convolutional neural networks inherently capture the relative
positions within each convolutional kernels. The second catagroy is the absolute position representation.
The Transformer structure (Vaswani et al., 2017) contains neither recurrence nor convolution, in order
to inject the positional information to the model, it defines the sine and consine functions of different
frequencies to encode absolute positions. However, such absolute positions cannot model the interaction
information between any two input tokens explicitly. Therefore, the third catagroy extends the self-
attention mechanism to consider the relative positions or distances between sequential elements. Such
as the model by (Shaw et al., 2018) and Transformer-XL (Dai et al., 2019). Different from the relative
positions metioned above, we propose the relative positions exspecially for entities. As such information
is not necessary for non-entity tokens, and may introduce noise on the contrary.

3 Method

In this section, we briefly present the details of the relative position representation based multi-head
selection framework. The concept of multi-head means that any head entity may be relevant to multiple
relations and tail entities (Bekoulis et al., 2018).

Formally, denote E and R as the set of pre-defined entity types and relation categories, respectively.
Given an input sentence with N tokens s = {s1, s2, . . . , sN}, the entity-relation extraction task aims
at extracting a set of named entities e = {e1, e2, . . . , eM} with specific types y = {y1, y2, . . . , yM},
and predict the relation rij for each entity pair (ei, ej), where yi ∈ E and rij ∈ R. Triplets such as
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Figure 2: The overview of the relative position representation based multi-head selection framework.
We take a sentence from CoNLL04 dataset as an example. In this sentence, the golden relational triplets
are: (John Smith, Live-In, Atlanta), (John Smith, Work-For, Disease Control Center) and (Disease
Control Center, Located-In, Atlanta). The NULL label denotes a case of no relation.

(ei, rij , ej) are formulated as the output, where ei is the head entity and ej is the tail entity, e.g., (John
Smith, Live-In, Atlanta).

As illustrated in Fig. 2, our framework consists of four modules as follows: the encoder module, the
CRF module, the context fusion module and the multi-head selection module. The token sequence is
taken as the input of the framework and is fed into the BERT encoder to capture contextual representa-
tions. The CRF module is applied afterward to extract potential head entities (i.e., boundaries and types).
Then, the hidden states of BERT and the entity information are feed into the context fusion module to
encoder the entity position-based features. Finally, a multi-head selection module is employed to simul-
taneously extract tuples of relation and tail entity for the input token (e.g., (Work-For, Center) and
(Live-In, Atlanta) for the head entity Simth). Additionally, we present the strategy of global relation
classification. We will elaborate on each of the modules in the following subsections.

3.1 Encoder Module
The encoder module aims at mapping discrete tokens into distributed semantic representations. Bidirec-
tioal Encoder Representations from Transformers (BERT) (Devlin et al., 2019) is a pre-trained language
representations built on the bidirectional self-attentive models. It is known as its powerful feature rep-
resentative ability and recently breaks through the leaderboards of a wide range of natural language
processing tasks, such as named entity recognition, word segmentation and question answering. Differ-
ent from the previous work (Bekoulis et al., 2018) which uses the BiLSTM as the feature encoder, we
use the BERT instead to better represent contextual features.

As illustrated in Fig. 2, given a N -token sentence s = {s1, s2, . . . , sN}, a special classification token
([CLS]) is introduced as the first token of the input sequence as {[CLS], s1, s2, . . . , sN}. The sequence
is encoded by the multi-layer bidirectional attention structure. The output of the BERT layer is the
contextual representation of each token as h = {h0, h1, . . . , hN} where hi ∈ Rdh , where dh denotes the
dimension of the hidden state of BERT.

3.2 CRF Module
The conditional random field is a probabilistic method that jointly models interactions between entity
labels, which is widely used in named Entity recognition task. Similarly, we employ a linear-chain CRF
over the BERT layer to obtain the most possible entity label for each token, e.g., B-PER.
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Given the BERT outputs h = {h0, h1, . . . , hN}, the corresponding entity label sequence is denoted
as y = {y0, y1, . . . , yN}. Specifically, we uses the BIO (Begin, Inside, Non-Entity) tagging scheme. For
example, B-PER denotes the beginning token of a person entity. The probability of using y as the label
prediction for the input context is calculated as

p(y|h) =
∏N
i=1 φi(yi−1, yi,h)∑

y′∈Y(h)
∏N
i=1 φi(y

′
i−1, y

′
i,h)

. (1)

Here, Y(h) is the set of all possible label predictions. And φi(yi−1, yi,h) = exp(Wyi
CRFhi + byi−1→yi

CRF ),
where WCRF ∈ Rdh×dl , bCRF ∈ Rdl×dl with dl denoting the size of the entity label set. Wyi

CRF is the
column corresponding to label yi, and byi−1→yi

CRF is the transition probability from label yi−1 to yi.
During training, the NER loss function LCRF is defined as the negative log-likelihood:

LNER = −
∑

h
log p(y|h). (2)

During decoding, the most possible label sequence y∗ is the sequence with maximal likelihood of the
prediction probability:

y∗ = argmaxy∈Y(h) p(y|h). (3)

The final labels can be efficiently addressed by the Viterbi algorithm.

3.3 Context Fusion Module
The context fusion module focuses on injecting the entity-specific relative position representation into
the semantic feature of entities to capture the distance information between entities and other context
tokens. The self-attention structure in BERT introduces sine and cosine functions of varying frequency
to represent the absolute position representation (APR) of tokens as:

PE(pos,2i) = sin(pos/100002i/dmodel)

PE(pos,2i+1) = cos(pos/100002i/dmodel),
(4)

where dmodel stands for the hidden dimention of the model. However, such absolute position represen-
tation neglects the relative distance information between entities and other tokens, while such distance
plays a crucial role in entity-relation prediction. Hence, we introduce an entity-specific relative position
representation to efficiently encode the relative distance.

Formally, for the output states of BERT encoder h = {h0, h1, . . . , hN} where hi ∈ Rdh , the relative
position layer outputs a transformed sequence p = {p0, p1, . . . , pN}where pi ∈ dp with dp as the hidden
dimention of self-attention structure.

Consider two input states hi and hj , where hi denotes an entity and hj denotes a contextual token,
i, j ∈ 0, 1, . . . , N . In order to inject the relative position information into xi, we define aKij ∈ dp,
aVij ∈ dp as two different relative distances between hi and hj . Suppose that the impacts of tokens
beyond a maximum distance on current token are negligible. Therefore, we clip the relative position
within a maximum distance δ and only consider the position information of δ tokens on the left and δ
tokens on the right. We define ωK = (ωK−δ, . . . , ω

K
δ ) and ωV = (ωV−δ, . . . , ω

V
δ ) as two relative position

representations, where ωKi , ω
V
i ∈ Rdp are initialized randomly and will be learned during training.

Figure 3 illustrates an example of the relative position representations. Then, aKij and aVij are assigned as:

aKij = ωKclip(j−i,δ)

aVij = ωVclip(j−i,δ)

clip(x, δ) = max(−δ,min(x, δ)).

(5)

Based on the relative position representations aKij , aVij , the attention matrix between hi and hj is
calculated as:

αij = softmax(
(hiW

Q)(hjW
K + aKij )

T√
dp

), (6)
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Figure 3: An example to illustrate the entity relative position representation. x4 is considered as an
entity, we show the eRPR between x4 and the context tokens within the clipped distance δ. Assuming
3 <= δ <= n− 4 in this example.

whereWQ ∈ Rdh×dp ,WK ∈ Rdh×dp are parameter matrices for multi-head projections. The attentional
output of hi is the weighted sum of hj which also consider the relative position:

pi =
n∑
j=1

αij(hjW
V + aVij). (7)

Specifically, we only consider the relative position of named entities rather than every tokens in the
sentence. So ωK and ωV are set as 0 for non-entity tokens. the This entity-only RPR approach comes
with the following key advantages: 1) it encodes unique features for entities and thus can better differen-
tiate entities from other plain tokens; 2) it provides entity-specific information and helps the relation and
tail entity prediction.

3.4 Multi-head Selection Module
The multi-head selection module aims to predict the possible relations and tail entities simultaneously for
each head entity (Bekoulis et al., 2018). Given a sequence of entity labels y = {y0, y1, . . . , yN} predicted
by the CRF module, we map each label to a distributed label embedding as l = {l0, l1, . . . , lN}, li ∈ Rdl ,
where dl is the label embedding size. The mapping dictionary is randomly initialized and be fine-tuned
during training. During training, we use the golden entity labels.

As shown in Fig. 2, the input to the multi-head selection layer are the concatentation of label embed-
ding and the outputs of relative position layer as:

zi = [li; pi], i = 0, 1, . . . , N. (8)

For each input state zi, we compute the score between zi and zj given a relation rk, rk ∈ R as:

g(zi, zj , rk) = V rf(U rzj +W rzi + br), (9)

where V r ∈ Rdr , U r,W r ∈ Rdr×(dh+dl), br ∈ Rdr , f(·) is the element-wise RELU function. The most
probable tail entity sj with the relation rk corresponding to the head entity si is predicted as:

Pr(tail = sj , relation = rk|head = si) = σ(g(zi, zj , rk)), (10)

where σ(·) denotes the sigmoid function.
During training, we optimize the cross-entropy loss LMHS for the candidate tail entity sij and relation

rij given the head entity si as:

LMHS =

N∑
i=0

M∑
j=0

−log Pr(tail = sj , relation = rj |head = si), (11)

where M is the number of golden relations for si. During testing, we select the tuple of the relation and
tail entity (r̂k, ŝj) with a score exceeding the confidence threshold η. In this way, multiple tail entities
and relations for the head entity si can be predicted simultaneously.
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3.5 Global Relation Classification

Generally, detecting the relation between entites need to consider the theme of the sentence. The pre-
vious work only use the local context information for relation and entity prediction, which may lead to
the deviation of global semantics. We introduce the global relation classification strategy to guide the
training of local semantic features. As illustrated in Fig. 2, the first output of the relative position layer
corresponding to the hidden state of [CLS] token p0, which can be considered as the aggregate represen-
tation of the sentence. Therefore, we use the [CLS] token to predict the relations relevant to the whole
sentence s as:

Pr(relation = r|s) = σ(W gp0 + bg), (12)

where r ⊆ R, W g ∈ Rdh×|R|, br ∈ R|R|, σ(·) is the sigmoid function.
During training, we minimize the binary cross-entropy loss for the global classification as:

LGRC =

T∑
i=0

Pr(relation = r|s), (13)

where T denotes the number of golden relations in the sentence.

3.6 Joint Training

To train the model jointly, we optimize the final combined objective function during training:

L = LNER + λLGRC + LMHS, (14)

where LNER, LGRC, and LMHS denote the loss function for head entity recognition, global relation clas-
sification and multi-head selection, respectively (Eq. 2, 13, 11), λ ∈ [0, 1] is the weight controling the
trade-off of the global relation classification. L is averaged over samples for each batch.

4 Experiment

In this section, we conduct extensive experiments to verify the effectiveness of our framework, and make
detailed analyses to show its advantages.

4.1 Dataset

We evaluate the proposed method on two widely-used benchmarks for entity and relation extaction:
CoNLL04 and ACE05.

• CoNLL04 (Roth and Yih, 2004) defines 4 entity types including Location (LOC), Organization
(ORG), Person (PER) and Other and 5 relation categories as Located-In, OrgBased-In,
Live-In, Kill and Work-For. It consists of news articles from the Wall Street Journal and
Associated Press. We use the data split by Gupta et al. (Gupta et al., 2016) (910 instances for
training, 243 for validation and 288 for testing).

• ACE05 (Doddington et al., 2004) provides 7 entity types: Location (LOC), Organization (ORG),
Person (PER), Geopolitical Entity (GPE), Vehicle (VEH), Facility (FAC), Weapon (WEA) and 6 rela-
tion types: Organization affiliation (ORG-AFF), Person-Social (PER-SOC), Agent-Artifact (ART),
PART-WHOLE, GPE affiliation (GEN-AFF), Physical (PHYS). It contains documents from different
domains as newswire and online forums. We adopt the same data splits as the previous work (Miwa
and Bansal, 2016) (351 documents for training, 80 for validation and 80 for testing).

4.2 Implemental Details

Following previous works, we use the standard precision (P), recall (R), and micro-F1 score (F1) as
the evaluation metrics. A relation is correct if the arguments of triplet (e1, r, e2) are correct. Other
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experimental settings are as follows. We initialize the BERT encoder layer using the pre-trained BERT-
Base-Cased checkpoint 1 which has 12 layers, a hidden size of 768. We use Adam optimizer with
an initial learning rate of 5 × 10−5. During training, we do warm-up startup first and employ a linearly
decrease with 0.05 as the decay rate. For the model structure, we adopt 2-layer eRPR-based self-attention
after the BERT encoder layer. The self-attention layer has an identical structure as the layer in BERT.
The relative position representations ωK ,ωV are initiaized randomly with a uniform distribution. The
maximum relative distance is set as δ = 4. The GRC loss weight is set as λ = 1. The size of entity label
embedding is set as dl = 50. The threshold for multi-head selection η = 0.5.

Specifically, we use the both the relaxed and strict evaluation settings for comparison. In the relaxed
setting, assuming the entity boundaries are given, a multi-token entity is correct if at least one of its
comprising token types is correct; a relation is correct if the two argument entities are correct and the
relation type is correct. In the strict setting, we consider an entity is correct if the entity type and the
boundaries are both correct; a relation is correct if the relation type and the argument entities are both
correct.

4.3 Results and Analyses

Table 1: Performance comparision with baseline models on CoNLL04 and ACE05. eRPR denotes mod-
els adopt the self-attention with entity-specific relative position representation at the context fusion mod-
ule. The 3and 7marks stand for whether or not the model builds on hand-crafted features or NLP tools.
eRPR MHS is the proposed full model.

Model Pre-calculated Evaluation Entity Relation
Features P R F1 P R F1

CoNLL04

Gupta et al. (2016) 3 relaxed 92.50 92.10 92.40 78.50 63.00 69.90
Gupta et al. (2016) 7 relaxed 88.50 88.90 88.80 64.60 53.10 58.30

Adel and Schütze (2017) 7 relaxed - - 82.10 - - 62.50
Bekoulis et al. (2018) 7 relaxed 93.41 93.15 93.26 72.99 63.37 67.01

eRPR MHS 7 relaxed 94.32 93.81 94.06 73.85 64.41 68.81

Miwa and Sasaki (2014) 3 strict 81.20 80.20 80.70 76.00 50.90 61.00
Bekoulis et al. (2018) 7 strict 83.75 84.06 83.90 63.75 60.43 62.04

eRPR MHS 7 strict 86.85 85.62 86.23 64.20 64.69 64.44

ACE05

Miwa and Bansal (2016) 3 strict 80.80 82.90 81.80 48.70 48.10 48.40
Katiyar and Cardie (2017) 7 strict 81.20 78.10 79.60 46.40 45.53 45.70

eRPR MHS 7 strict 86.26 84.66 85.45 60.60 60.84 60.72

Comparison Baseline As shown in Table 1, we list the following baselines for comparison. Gupta
et al. (2016) propose a table-filling based method that relies on hand-crafted features and external NLP
tools. Adel and Schütze (2017) use a global normalized convolutional neural networks to extract entities
and relations. Miwa and Bansal (2017) adopt a BiLSTM to extract entities and a Tree-LSTM to model
the dependency relations between entities. Bekoulis et al. (2018) propose the multi-head selection
structure, which adopts BiLSTM as the feature encoder and uses CRF for entity recognition and can
extract the relational triplet simultaneously. The results on CoNLL04 and ACE05 are directly copied
from the published paper.

Main Results Table 1 presents the performance comparisions on CoNLL04 and ACE05 datasets.
eRPR MHS is the proposed full model, which uses the BERT at encoder module, and follows by two

1BERT checkpoints are available at https://github.com/google-research/bert
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Table 2: Ablation study on CoNLL04 and ACE05. APR denotes models adopt the general self-attention
with absolute position representation at the context fusion module. eRPR denotes models adopt the self-
attention with entity-specific relative position representation at the context fusion module. The 3mark
refers to the model include the global relation classification. We use the strict evaluation setting here.

Model Encoder Context Fusion GRC Entity Relation
P R F1 P R F1

CoNLL04

1 BiLSTM - - 83.75 84.06 83.90 63.75 60.43 62.04
2 BERT - - 85.75 86.28 86.00 65.15 62.56 63.83
3 BERT APR Layer ×2 - 86.32 85.68 86.00 64.53 63.40 63.96
4 BERT eRPR Layer ×2 - 86.75 85.56 86.15 63.93 64.50 64.21
5 BERT APR Layer ×2 3 86.78 85.66 86.22 64.18 64.30 64.24
6 BERT eRPR Layer ×2 3 86.85 85.62 86.23 64.20 64.69 64.44

ACE05

1 BiLSTM - - 84.88 84.10 84.49 57.40 60.32 58.82
2 BERT - - 85.70 84.25 84.96 59.92 60.06 59.99
3 BERT APR Layer ×2 - 86.18 84.55 85.36 60.23 60.82 60.52
4 BERT eRPR Layer ×2 - 86.24 84.60 85.41 60.57 60.76 60.66
5 BERT APR Layer ×2 3 86.22 84.57 85.39 60.46 60.76 60.61
6 BERT eRPR Layer ×2 3 86.26 84.66 85.45 60.60 60.84 60.72

eRPR self-attention layers and adopts the GRC strategy. As we can see, our eRPR MHS overwhelm-
ingly outperforms all the baseline models in terms of all three evaluation metrics on the two datasets. by
a large margin for both entity and relation extraction. Especially, comparing with the model by Bekoulis
et al. (2018), our model achieves significant boosts by 2.40% and 1.90% for relation F1 on CoNLL04
and ACE05, respectively. These results show that, with our enhanced components, i.e., the eRPR lay-
ers, the global relation classification and the BERT encoder, the model performance can be significantly
improved. Such improvements highlight the effectiveness of our proposed framework.

Ablation Study As shown in Table 2, we list variant models (Model 1-5) to each component in our
framework. Model 1 stands for the original MHS framework proposed by Bekoulis et al. (2018). By
comparison, we come to the following conclusions. 1) Replacing the BiLSTM with pre-trained BERT
can improve the performance obviously (Model 2 v.s. Model 1). 2) Adding the context fusion module
after the encoder module can enhance the semantic representation, leading to higher results (Model 3 v.s.
Model 2). 3) Comparing Model 4 with the above variations, incorporating eRPR into the self-attention
structure can significantly increase the precision of models and thus contribute to better overall F1 scores.
For example, it increases the relation F1 from 63.96% to 64.21% on CoNLL04. We attribute it to that
the eRPR injects distance information into entity features, which can provide useful information to the
multi-head selection. 4) Comparing Model 5 and Model 4, the GRC strategy can further improve model
performance. Therefore, global information is instructive for learning local features. Finally, combining
all these components, we achieve significant improvements over the original MHS.

4.4 Effect of the Maximum Relative Distance
In this subsection, we evaluate the effect of varying the maximum relative distance δ. Following previous
studies (Shaw et al., 2018), we conduct experiments on CoNLL04 with different maximum relative
distance δ, increases exponentially from 0 to 64. Fig. 4 shows the experimental results. We observe
that when δ = 8, the entity F1 has the best result, and when δ = 4, the relation F1 has the best result.
Meanwhile, the larger value of δ (i.e., δ = 64) is meaningless for both entity and relation extraction,
which verifies that the impacts of tokens beyond a maximum distance can be negligible. Therefore, to
ensure a better performance for relation extraction, we set δ = 4 for all the experiements.
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Figure 4: Experimental results for varying the maximum relative distance δ.
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Figure 5: Experimental results for varying the GRC loss weight λ.

4.5 Effect of the GRC Loss Weight
In this subsection, we evaluate the effect of different GRC loss weight λ to the model performance. We
keep the maximum relative distance δ as 4 and conduct the experiments on the CoNLL04 dataset with
λ from 0 to 1 at the interval of 0.2. As shown in Fig. 5, the setting with λ = 0 denotes the GRC is not
used in the framework and its performance is much lower than settings with larger λ In addition, with
the growth of λ, both entity and relation F1 scores are increased continuously. As such, we keep λ = 1
for all the above experiments. These comparison results further demonstrate the effectiveness of GRC.
Therefore, the sentence-level information can be utilized fruitfully for multi-head selection and helps
improve the overall performance.

5 Conclusion

In this paper, we propose a relative position representation based multi-head selection framework for joint
entity and relation extraction. Different with the existing multi-head selection method, we introduce the
relative position representation to capture the distance information of entities. We then propose a global
relation classification to guide the learning of local features. Additionaly, BERT is incorperated in the
framework for sematic representation. Experimental results on CoNLL04 and ACE05 datasets show that
our framework siginificantly outperforms all the baseline models for both entity and relation extraction.
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Abstract

Evaluation discrepancy and overcorrection phenomenon are two common problems in neural ma-
chine translation (NMT). NMT models are generally trained with word-level learning objective,
but evaluated by sentence-level metrics. Moreover, the cross-entropy loss function discourages
model to generate synonymous predictions and overcorrect them to ground truth words. To
address these two drawbacks, we adopt multi-task learning and propose a mixed learning ob-
jective (MLO) which combines the strength of word-level and sentence-level evaluation without
modifying model structure. At word-level, it calculates semantic similarity between predicted
and ground truth words. At sentence-level, it computes probabilistic n-gram matching scores of
generated translations. We also combine a loss-sensitive scheduled sampling decoding strategy
with MLO to explore its extensibility. Experimental results on IWSLT 2016 German-English
and WMT 2019 English-Chinese datasets demonstrate that our methodology can significantly
promote translation quality. The ablation study shows that both word-level and sentence-level
learning objective can improve BLEU scores. Furthermore, MLO is consistent with state-of-the-
art scheduled sampling methods and can achieve further promotion.

1 Introduction

In recent years, tremendous progresses have been made in the field of neural machine translation (NMT)
(Sutskever et al., 2014; Luong et al., 2015). A typical NMT model can be formulated as an encoder-
decoder-attention architecture (Forcada and Ñeco, 1997; Bahdanau et al., 2015) with maximum likeli-
hood estimation (MLE) objective. Given sufficient parallel corpora, NMT models can achieve promising
performance.

Despite much success, NMT models suffer from two major drawbacks. First, there exists a discrep-
ancy between training objectives and evaluation metrics. Most NMT models are trained with MLE
objective under the teacher forcing algorithm (Williams and Zipser, 1989), i.e., models calculate and
accumulate cross-entropy loss between predicted and ground truth sentences word by word. A lower
cross-entropy value means the predictions are closer to ground truth at word level. Model parameters are
updated through backpropagation to minimize the value of loss function. However, translation quality is
measured by sentence-level metrics such as BLEU (Shterionov et al., 2017), ROUGE (Lin, 2004), etc.
This way of word-level optimization mismatches sentence-level evaluation metrics, which may mislead
the promotion of translation performance. Second, the MLE training objective brings about overcor-
rection phenomenon (Zhang et al., 2019). To be specific, models are trained to learn absolutely correct
translations and overcorrect synonymous words and phrases. Once the model predicts a word different
from the ground truth word, the cross-entropy loss will immediately punish it and lead the model to the
correct direction. As for synonymous phrases, it may result in translating wrong phrases while reducing
the diversity of translation.

In this paper, we present a novel approach to solve the above problems. Instead of training NMT
models with word-level cross-entropy loss, we propose to train models with a mixed learning objective

c©2020 China National Conference on Computational Linguistics
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(MLO), which can combine the strength of word-level and sentence-level training. At word level, MLO
estimates semantic similarity between the predicted and the ground truth words. Synonymous words
will be encouraged rather than overcorrected. At sequence level, MLO calculates probabilistic n-gram
matching score between the predicted and the ground truth sentences. The differentiable property of
MLO enables NMT models to be trained flexibly without modifying structure. Most important of all, it
can relieve the problem of evaluation discrepancy and overcorrection phenomenon.

The major contributions of this paper are summarized as follows:

• We present a novel mixed learning objective for training NMT models, aiming at alleviating eval-
uation discrepancy and overcorrection phenomenon. The mixed learning objective can encourage
word-level semantic similarity and balance sequence-level n-gram precision of the translation.

• We explore the extensibility of mixed learning objective and adopt a novel loss-sensitive scheduled
sampling instead of teacher forcing algorithm. The proposed objective is more consistent with
state-of-the-art scheduled sampling methods and can achieve better performance.

• We demonstrate the effectiveness of our approach on IWSLT 2016 German-English and WMT 2019
English-Chinese datasets, and achieve significant improvements. Moreover, the mixed learning
objective can be flexibly applied by various model structures and algorithms.

2 Related Work

2.1 Evaluation discrepancy

To tackle the problem of discrepancy between word-level MLE objective and sentence-level evaluation
metrics, some researches utilize techniques like generative adversarial network (GAN) (Goodfellow et
al., 2014) or reinforcement learning (RL) (Sutton et al., 1998). Borrowed idea from DAD (Venkatra-
man et al., 2015) and beam search (Sutskever et al., 2014; Rush et al., 2015), Ranzato et al. (2015)
proposed Mixed Incremental Cross-Entropy Reinforce (MIXER) to directly optimized model parame-
ters with respect to the metric used at inference time. Further, Shen et al. (2016) presented minimum
risk training (MRT) to minimize the expected loss (i.e., risk) on the training data. Wieting et al. (2019)
proposed to train NMT models with semantic similarity based on MRT. Wiseman and Rush (2016) in-
troduced beam-search optimization schedule for model to learn global sequence scores. Moreover, Lin
et al. (2017) proposed RankGAN which can analyze and rank sentences by giving a reference group, and
thus achieve high-quality language descriptions.

2.2 Overcorrection Phenomenon

As for overcorrection phenomenon, especially synonymous phrases, one solution is to utilize the model’s
previous predictions as input in training. The generation inconsistency between training and inference
which called exposure bias (Zhang et al., 2019) causes models to overcorrect from synonymous trans-
lations and generate wrong phrases. Bengio et al. (2015) firstly proposed a scheduled sampling strategy
based on an algorithm called Data As Demonstrator (DAD) (Venkatraman et al., 2015). At every decod-
ing step, a dynamic probability p is used to decide whether to sample from ground truth or the previous
word predicted by the model itself. Inspired by their method, Zhang et al. (2019) came up with sampling
from ground truth and inferred sentences word by word through force decoding.

3 Methodology

3.1 Model Overview

Without loss of generality, we utilize a common RNN attention model (Bahdanau et al., 2015) as baseline
to demonstrate our approach. Suppose that the source sentence X = (x1, x2, ..., xTx) and the target
sentence Y = (y1, y1, ..., yTy). The RNN model encodes the source sentence as follows:

ht = φ(ht−1, xt) (1)
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where h0 is an initial vector and φ is a nonlinear function. Then context vector ci, i = 1, 2, ..., Ty is
calculated by:

ci =
Tx∑
j=1

αij · hj (2)

where αij is the attention weight between ci and hj .
When the decoder receives the context ct, it calculates the hidden layer vector st by:

st = f(st−1, yt−1, ct) (3)

where s0 is an initial vector, f is a nonlinear function of hidden layers, yt−1 is the historical output at
time t− 1 in inference and ground truth word in training, and y0 is the end flag of source sentence X .

According to the hidden layer state st, the probability of inferring the word yt can be computed by:

P (yt) = softmax(Wo · p(yt | y1, ..., yt−1, x)) (4)

p(yt | y1, ..., yt−1, x) = g(yt−1, st, ct) (5)

where g is a nonlinear function and Wo is a mapping matrix.
Finally, given a set of sequence pairs (Xi, Yi), i = 1, 2, ..., N in the parallel corpora, the training

objective is to maximize the likelihood as follows:

θ̂MLE = argmax{L(θ)} (6)

where L(θ) is the loss function computed by:

L(θ) =
N∑
i=1

logP (Yi | Xi, θ) =
N∑
i=1

Ty∑
t=1

logP (yt) (7)

3.2 Word-level Semantic Similarity Objective
The original cross-entropy loss measures the probability of predicting right translation for each word,
which means it only cares about how to generate ground truth words with maximum likelihood. This
may cause two problems. First, generating any other words is discouraged. Although synonymous
translations are right in the subjective sense, they will be punished and corrected to ground truth words.
Second, suppose that the word with maximum probability is not ground truth word, and the model will
choose it as predicted translation. The calculation of cross-entropy loss does not take into consideration
of what exactly that word is, which is important for evaluating the model.

Therefore, we design the word-level learning objective in order to measure the semantic similarity be-
tween the generated translations and ground truth sentences. There have been lots of complex researches
on semantic similarity (Pradhan et al., 2015; Kenter and De Rijke, 2015). In order not to include addi-
tional models, we adopt the cosine similarity method for measurement. Mathematically speaking, cosine
similarity calculates the semantic similarity between two non-zero vectors, which is suitable for word
embeddings.

Given the predicted translation Y ∗ = (y∗1, y
∗
2, . . . , y

∗
TY ∗

), the semantic similarity between sentence Y
and Y ∗ can be calculated by:

Sim(Y, Y ∗) =

Ty∑
i=1

emb(yi) · emb(y∗i )
‖emb(yi)‖ × ‖emb(y∗i )‖

(8)

where emb(·) refers to the word embedding of each word.
Therefore, we can calculate semantic similarity between every translation and corresponding ground

truth sentence. During training, the word-level training objective is defined as followings:

Lword = −
N∑
j=1

Sim(Yj , Y
∗
j ) (9)
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3.3 Sentence-level Probabilistic N-gram Objective
The word-level semantic similarity objective helps to foster translation diversity and relieve the problem
of overcorrection, which can improve word-level translation accuracy. As for another important stan-
dard fluency in machine translation, we design a sentence-level probabilistic n-gram objective which is
consistent with evaluation metrics.

The calculation of n-gram matching is widely used in machine translation evaluation metrics. Take
BLEU for example, firstly n-grams in source sentence Y and Y ∗ are extracted and counted, denoted as
C(n−gram). Next, n-gram matches between Y and Y ∗ are computed and denoted as Cclip(n−gram).
The precision score can be calculated by their ratio.

However, the non-differentiable property of BLEU makes it unable to be adopted as loss function.
Therefore, inspired by Shao et al. (2018), we modified the calculation of n-gram matches as follows.
Supposing that (g1, g2, ..., gn) is an n-gram sequence in Y , then its occurrences can be computed by:

C̃Y (n− gram) =
TY −n∑
i=0

n∏
j=1

1{gj = yi+j} · P (yi+j) (10)

where 1{·} denotes an indicator function and P (·) is calculated by equation (5). Then, the clip n-gram
matches between two sentences and the precision score of translation Y can be computed as follows:

Cclip(n− gram) = min{C̃Y (n− gram), CY ∗(n− gram)} (11)

p̃n =

∑
n−gram∈Y

Cclip(n− gram)∑
n−gram′∈Y

C̃Y (n− gram′)
(12)

Finally, to punish very long or short translations, BLEU is modified based on p̃n and defined as follows:

˜BLEU(Y, Y ∗) = BP · exp(
N∑

n=1

wnlogp̃n) (13)

where BP is brevity penalty, wn is positive weights and N is the maximum length of n-gram.
Therefore, we can calculate probabilistic n-gram matching score between every translation and cor-

responding ground truth sentence. During training, the sentence-level training objective is defined as
followings:

Lsent = −
N∑
j=1

˜BLEU(Yj , Y
∗
j ) (14)

3.4 Mixed Learning Objective
In order to alleviate the problem of evaluation discrepancy and overcorrection phenomenon, we propose
the mixed learning objective. At word level, it can calculate semantic similarity for training evaluation
and promote translation diversity. At sentence level, it can compute probabilistic n-gram precision of
predicted sentence and promote translation fluency. The mixed learning objective is defined as follows:

Ltotal = Lce + αword · Lword + αsent · Lsent (15)

where Lce refers to cross-entropy loss, αword is the weight of word-level loss function and αsent is the
weight of sentence-level loss function.

Similar to Zhang et al. (2019), we adopt the Gumbel-Max technique (Gumbel, 1954; Maddison et al.,
2014) for generating more robust outputs. To be specific, the Gumbel noise is defined as follows:

G = −log(−logU) (16)

where U ∼ Unif [0, 1].
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Then equation (5) is modified to:

P (yt) = softmax(
Wo · p(yt | y1, ..., yt−1, x) +G

τ
) (17)

where τ is a temperature parameter controlling the generated distribution.
During training, we adopt a scheduled sampling strategy instead of teacher forcing algorithms. At

every decoding step, a probability p is used to decide whether to sample from ground truth or inferred
words. Specifically, assuming wt is the input at each decoding step t and y

′
t−1 is the word obtained from

inferred words, then Pr(wt = yt−1) = p and Pr(wt = y
′
t−1) = 1 − p. We hope the probability p to

decay from 1 to 0, so that the training process can gradually learned to deal with simulated inference
situation.

Borrowing idea from the decay schedule in learning rate, sample probability can be defined as an
inverse sigmoid curve with variable training epochs. Considering that a loss function intuitively reflects
how well the model is trained, we define loss-sensitive sample probability as follows:

p =
k

k + exp( ek )
· σ(L) (18)

where k is a hyper-parameter, e is the current index of epoch, L is the average loss function value of
epoch e, and σ is a non-linear function. For practice, we choose tanh function.

4 Experiments

4.1 Experimental Setup
We conduct our experiments comparable with previous work by using the following two datasets:

German-English. The German-English dataset is chosen from IWSLT 2016 (Cettolo et al., 2012).
We use official testset2013 as validation set. The training and validation data consists of 196,884 and
992 sentences respectively. As for evaluation, we use the testset dataset from 2010 to 2014 and tokenized
BLEU scores as computed by the multi-bleu.perl script0.

English-Chinese. The English-Chinese dataset is chosen from the casia2015 parallel corpus in WMT
2019 shared task. It consists of approximately 1.05M sentences. We use official newsdev2017 as valida-
tion set and evaluate on the newstest dataset from 2017 to 2019.

For all training data, we perform tokenization and truecasing using standard Moses tools. For Chinese
corpora, we use jieba1 for segmentation. Then, we employ byte pair encoding (BPE) (Sennrich et al.,
2016) with 50,000 operations to alleviate Out-of-Vocabulary problem. To accelerate training and save
cost, we discard sentences with more than 50 tokens. The dimension of word embeddings is set to 512.

We first pretrain the baseline model by MLE. Then, we replace the cross-entropy loss function with
MLO. The model is trained with a batch size of 60. We use Adam (Kingma and Ba, 2014) optimizer
to tune the parameters. Besides, we use dropout regularization with a drop probability 0.5. During
decoding, the beam size is set to 3. The hyper-parameter of sample probability k and temperature τ are
set to 12 and 0.5 respectively. The weights of word-level and sentence-level loss function are set to 0.8
and 150 respectively.

4.2 Baseline Systems
We compare our method with existing common NMT systems including Transformer(Vaswani et al.,
2017), Evolved Transformer (So et al., 2019) and DTMT (Meng and Zhang, 2019). Moreover, to explore
the extensibility of MLO, we experiment on several state-of-the-art scheduled sampling works. These
baseline systems are included as follows:

RNNsearch. A vanilla attention-based recurrent neural network which consists of 2-layer bidirec-
tional GRU units (Cho et al., 2014). The dimension of hidden layer is 512.

0https://github.com/moses-smt/mosesdecoder/blob/master/scripts/generic/multi-bleu.
perl

1https://github.com/fxsjy/jieba
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SS-NMT. A word-level scheduled sampling method (Bengio et al., 2015) which utilizes an inverse
sigmoid decay schedule to sample from previous predicted word and ground truth word.

OR-NMT. A sentence-level scheduled sampling method (Zhang et al., 2019) which utilizes inverse
sigmoid decay schedule to sample from predicted sentence and ground truth sentence. Predicted sentence
is generated by beam search and force decoding.

4.3 Main Results

Table 1: Results of the proposed method on German-English dataset (BLEU).

Systems testset2010 testset2011 testset2012 testset2014 average

Transformer 25.17 30.03 26.20 24.24 26.41
Evolved Transformer 26.33 31.45 27.28 25.36 27.61
DTMT 26.51 31.66 27.64 26.02 27.96

RNNsearch 24.46 28.06 24.92 22.94 25.10
+ SS-NMT 26.46 30.14 26.60 24.31 26.88
+ OR-NMT 27.37 30.72 27.54 25.20 27.71

+ MLO 25.84 29.85 26.32 23.73 26.44
+ SS-NMT + MLO 26.78 30.34 26.99 24.81 27.23
+ OR-NMT + MLO 27.44 31.89 27.65 25.92 28.22

Table 2: Results of the proposed method on English-Chinese dataset (BLEU).

Systems newstest2017 newstest2018 newstest2019 average

Transformer 26.37 25.09 25.76 25.74
Evolved Transformer 27.84 25.98 27.25 27.02
DTMT 28.07 26.10 27.34 27.17

RNNsearch 24.92 24.17 24.20 24.63
+ SS-NMT 25.89 25.12 25.43 25.48
+ OR-NMT 28.03 26.10 26.66 26.93

+ MLO 25.83 24.74 25.32 25.29
+ SS-NMT + MLO 26.60 25.42 25.63 25.88
+ OR-NMT + MLO 28.18 26.63 27.13 27.31

TABLE 1 and TABLE 2 reports the results of the proposed method in comparison to other NMT
systems on German-English and English-Chinese datasets respectively. As it can be seen, training with
sentence-level scheduled sampling and mixed learning objective (OR-NMT + MLO) obtains the best
published results on all testsets.

On German-English dataset, our full system can outperform RNNsearch by +3.11 BLEU averagely.
On English-Chinese dataset, our full system can have an improvement of +2.68 BLEU on three testsets.

To validate the effectiveness of mixed learning objective, we carry out ablation study to evaluate
the performance of word-level and sentence-level learning objective respectively. The mixed learning
objective is proposed to encourage word-level semantic similarity and balance sequence-level n-gram
precision of the translation. Meanwhile, it aims at relieving the problem of evaluation discrepancy and
overcorrection. We will display and analyze the effect of mixed learning objective in detail in Section
4.4.

Another point of focus lies in the extensibility of mixed learning objective. As shown in TABLE 1
and TABLE 2, combining scheduled sampling strategy with mixed learning objective can achieve better
translation performance. We will discuss the effect of scheduled sampling from two aspects in Section
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Table 3: BLEU scores on German-English dataset.

Systems testset2010 testset2011 testset2012 testset2014 average

RNNsearch 24.46 28.06 24.92 22.94 25.10
+ Lword 25.18 28.57 25.74 23.83 25.83
+ Lsent 25.40 28.72 26.01 24.07 26.05
+ MLO 25.84 29.85 26.32 23.73 26.44

Table 4: BLEU scores on English-Chinese dataset.

Systems newstest2017 newstest2018 newstest2019 average

RNNsearch 24.92 24.17 24.20 24.63
+ Lword 25.26 24.45 24.67 24.79
+ Lsent 25.59 24.51 25.10 25.06
+ MLO 25.83 24.74 25.32 25.29

4.5. Besides, the loss-sensitive sample probability is defined to sense the speed of converge and make
adjustment on sample probability. We will analyse its effect on scheduled sampling methods to explore
how to achieve better performance.

4.4 Effect of Mixed Learning Objective

Aiming to alleviate evaluation discrepancy and overcorrection phenomenon, we propose the mixed learn-
ing objective which can promote word-level semantic similarity and sequence-level n-gram precision. To
explore the effect of mixed learning objective, we conduct experiments on word-level and sentence-level
learning objective respectively without scheduled sampling strategy on RNNsearch under the same con-
ditions.

The experimental results are listed in TABLE 3 and TABLE 4. As it can be seen, only using word-level
or sentence-level learning objective rather than cross-entropy loss can help achieve higher BLEU scores
on two datasets. To be specific, word-level learning objective can get a promotion of +0.16 ∼ +0.73
BLEU averagely over RNNsearch on German-English and English-Chinese datasets. Sentence-level
learning objective can outperform RNNsearch by +0.43 ∼ +0.95 BLEU score on two datasets averagely.

For the experimental results, we make some simple analysis. The word-level learning objective takes
into account semantic similarity between predicted and ground truth words, so that it can avoid forcing
model to generate the only one correct translation. The promotion in BLEU scores verifies that dis-
couraging and punishing other synonymous words is disadvantageous for NMT models. Therefore, the
word-level learning objective can to some extent solve this problem and encourage translation diversity.

The sentence-level learning objective calculates probabilistic n-gram matching scores between pre-
dicted and ground truth sentence, which is coordinate with general evaluation metrics. On the one hand,
it contributes to alleviate the problem of evaluation discrepancy without importing additional complex
model. On the other hand, the objective can naturally promote translation performance on BLEU scores.

Furthermore, MLO which combines word-level and sentence-level learning objective can obtain best
translation performance in BLEU scores. Specifically, MLO can outperform RNNsearch by +0.66 ∼
+1.34 BLEU score averagely on German-English and English-Chinese datasets.

4.5 Effect of Loss-sensitive Scheduled Sampling

To validate the extensibility of MLO, we conduct various experiments which combine MLO with state-
of-the-art scheduled sampling methods. Moreover, we defined a novel loss-sensitive sample probability
for model to be flexibly adapted to scheduled sampling strategy. Under the same experimental settings,
we conduct experiments on German-English and English-Chinese datasets to validate the effectiveness
of loss-sensitive scheduled sampling and analyze in two aspects.
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Figure 1: The training loss curves of three
baseline systems on the IWSLT 2016 German-
English translation task.

Figure 2: Trends of BLEU scores of three base-
line systems on the validation set on the IWSLT
2016 German-English translation task.

Fig. 1 gives the training loss curves of MLO, SS-NMT+MLO and OR-NMT+MLO during training.
As the training epoch increases, MLO continues to decrease at the lowest value and gradually tends to
be flat. Due to different sampling strategies, SS-NMT and OR-NMT gradually converge to a certain
training loss value. Moreover, Fig. 2 gives the BLEU score curves of three methods. It can be seen
that SS-NMT+MLO and OR-NMT+MLO can achieve better BLEU scores compared to RNNsearch on
validation set. We can also conclude from TABLE 1 and TABLE 2 that SS-NMT+MLO can achieve a
promotion of +0.35 ∼ +0.4 BLEU scores over SS-NMT and OR-NMT+MLO can outperform OR-NMT
by +0.38 ∼ +0.51 BLEU scores.

Since the starting point of scheduled sampling is to solve the problem of exposure bias and overcor-
rection phenomenon, the original cross-entropy loss function may be hard to score the inference results
and guide the training process. However, the MLO is proposed for alleviating these problems as well.
Therefore, the idea of combining MLO with scheduled sampling is natural and proved to be effective.

Besides the mutual promotion of MLO and scheduled sampling, the last thing we want to point out is
the necessity and effectiveness of loss-sensitive sample probability. We define σ(L) = 1 as non-sensitive
sample probability and perform parallel tests. By observing their decay curves during training, we find
that loss-sensitive sample probability is more flexible and helpful in adjusting a proper probability for
different training scenes. Since tanh(L) < 1, the loss-sensitive probability is calculated to be lower
than non-sensitive probability. From the perspective of feeding as input inferred rather than ground truth
words, we make it harder for model to learn and correct mistakes. Meanwhile, the experimental results
show promotion on translation quality.

5 Conclusion

In this paper, we propose a mixed learning objective for NMT so as to alleviate the problem of evaluation
discrepancy and overcorrection phenomenon. At word-level, the objective measures semantic similarity
between the generated and ground truth words. At sentence-level, the objective calculates probabilistic
n-gram matching scores of the translations. Moreover, we combine loss-sensitive scheduled sampling
methods with mixed learning objective for mutual promotion. Experimental results show that our pro-
posed method can achieve significant improvement on BLEU scores compared to previous works.
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Abstract

Reinforcement learning (RL) has made remarkable progress in neural machine translation (N-
MT). However, it exists the problems with uneven sampling distribution, sparse rewards and
high variance in training phase. Therefore, we propose a multi-reward reinforcement learning
training strategy to decouple action selection and value estimation. Meanwhile, our method
combines with language model rewards to jointly optimize model parameters. In addition, we
add Gumbel noise in sampling to obtain more effective semantic information. To verify the ro-
bustness of our method, we not only conducted experiments on large corpora, but also performed
on low-resource languages. Experimental results show that our work is superior to the baselines
in WMT14 English-German, LDC2014 Chinese-English and CWMT2018 Mongolian-Chinese
tasks, which fully certificates the effectiveness of our method.

1 Introduction

Neural machine translation (NMT) (Bahdanau et al., 2015; Wu et al., 2018a; Yang et al., 2018) has
drawn universal attention without the demand of numerous manual work. In training phase, generic
NMT models employ maximum likelihood estimation (MLE) (Harris and Mandelbaum, 1985), which
is the token-level objective function. However, it is inconsistent with sequence-level evaluation metrics
such as BLEU (Papineni et al., 2002). Reinforcement learning (RL) are leveraged for sequence gen-
eration tasks including NMT to optimize sequence-level objectives, such as Actor-Critic (Bahdanau et
al., 2017) and Minimum Risk Training (MRT) (Shen et al., 2016). In machine translation community,
Wu el at. (Wu et al., 2018a) provide the first comprehensive study of different aspects of RL training,
they set a single reward to mitigate the inconsistency, and combine MLE with RL to stabilize the train-
ing process. Nevertheless, NMT based on reinforcement learning (RL) is unable to guarantee that the
machine-translated sentences are as natural, sufficient and accurate as reference. To obtain smoother
translation results, generative adversarial network (GAN) and deep reinforcement learning (DRL) (Wu
et al., 2018b) are employed to NMT. And (Yang et al., 2018) utilizes sentence-level BLEU Q as a rein-
forcement target based on the work of (Wu et al., 2018b) to enhance the capability of the generator.

Although this nova machine translation learning paradigm based on GAN and DRL reveals excellent
manifestation, there are still some limitations: (1) when calculating rewards, the overestimation of Q
value will give rise to a suboptimal strategy update. (2) during training phase, it exists the problems
with uneven sampling distribution, sparse rewards and high variance. What’s more, the generator uses
Monte Carlo to simulate the entire sentence, but it usually requires more calculation steps, resulting in
too many parameters. (3) traditional NMT usually utilizes deterministic algorithms such as Beam Search
or Greedy Decoding when predicting the next token. These methods lacks randomness, which may cause
the potential best solution to be discarded.

In this paper, we propose some measures to address the above problems. Foremost, we adopt a novel
multi-reward reinforcement learning method. That is, we weighted sum the actual reward of the dis-
criminator, the language model reward and the sentence BLEU to obtain the total reward. Among them,

c©2020 China National Conference on Computational Linguistics
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we adopt reward shaping to alleviate the sparse reward when calculating sentence rewards. Nextly, our
method employ Temporal-Difference Learning (TD) (Sutton, 1988) to simulate the entire sentence. It
effectively speeds up training and relieves the problem of error accumulation. Finally, we adopt Gumbel-
Top-K Stochastic Beam Search (Kool et al., 2019) to predict the next token. The method trains model
more efficiently by adding the noise obeying Gumbel distribution to control random sampled noise. Ex-
periments on the datasets of the English-German, Chinese-English and Mongolian-Chinese translation
tasks reveal our approach outperforms the best published results. In summary, we mainly made the
following contributions:

• It is the first time that duel reward has been applied to neural machine translation. This method is
applicable to arbitrary end-to-end NMT system.

• Our generator to optimize reward by using Gumbel-Top-K Stochastic Beam Search to sample dif-
ferent samples and Temporal-Difference Learning to simulate sentences.

• In English-German and Chinese-English translation tasks, we tested two different NMT models:
RNNSearch and Transformer. Experimental results reveal that our proposed method performs well.

2 Background & Related Work

Common NMT models are based on an encoder decoder architecture. The encoder reads and encodes
the source language sequence X = (x1, ..., xn) into the context vector representation, and the decoder
generates the corresponding target language sequence Ŷ = (ŷ1, ..., ŷm). GivenH training sentence pairs{
xi, yi

}H
i=1

, at each timestep t, NMT is trained by maximum likelihood estimation(MLE) and generates
the target words ŷt by maximum the probability of translation conditioned on the source sentence X .
The training goal is to maximize:

LMLE =

H∑
i=1

logp(ŷi|xi) =
H∑
i=1

m∑
t=1

logp(ŷit|ŷi1...ŷit−1, xi) (1)

where m is the length of sentence ŷi.
According (Williams, 1992), reinforcement learning enables NMT to optimize evaluation during train-

ing and usually estimates the overall expectation by sampling ŷ with policy p (ŷ|x). The training objec-
tive of RL is to maximize the expected reward:

LRL =
H∑
i=1

R
(
ŷi, yi

)
, ŷi ∼ p

(
ŷ|xi

)
,∀i ∈ [H]. (2)

where R (ŷ, y) is the final reward calculated by BLEU after generating the complete sentence ŷ. To
increase stationarity, we combine the two simple linearly:

LCOM = µ× LMLE + (1− µ)× LRL (3)

where µ is the hyperparameter to control the balance between MLE and RL. LCOM is the strategy to
stabilize RL training progress.

(Yang et al., 2018) proposed the BLEU reinforced conditional sequence generative adversarial net
(BR-CSGAN) on the basis of reinforcement learning. The specific process is that generator G generates
the target sentence based on the source sentence, and discriminator D detects whether the given sen-
tence is groundtruth. During training status, G attempts to deceive discriminator D into believing that
the generated sentence is groundtruth. The D strives to improve its anti-spoofing ability to distinguish
machine-translated sentences from groundtruth. When G and D reach the Nash balance, the training
results achieve the optimal state, and utilize BLEU to guide the learning of the generator.
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Figure 1: The Illustration of the proposed multi-reward generative adversarial net(referred to as MR-
GAN). The discriminator D is trained over the reference sentence pairs translated by the human and the
generated sentence pairs (sampled with Gumbel noise) by G. Extract feature information via convolution
(CL) and pooling (PL) operations, and adopt global features to jointly calculate rewards. Lastly, the
generator G is trained by policy gradient where the final reward R is provided by D, V and A.

3 Approach

In this section, we describe the multi-reward of reinforcement learning evaluation paradigm based on
GAN model. The overall architecture is shown in Figure 1. We introduce the generator G, discriminator
D, sampling with Gumbel-Top-K Stochastic Beam Search, calculating final reward and training the entire
model in detail.

3.1 GAN-based NMT

The Generative Adversarial Net comprises of two adversarial sub models, a generator and a discrimina-
tor. The generator G is similar to the NMT model. Based on the source language sentence X , G aims
to generate a target sentence Ŷ which is indistinguishable from the reference Y . We take two different
architectures for the generator, the traditional RNNSearch (Bahdanau et al., 2015) and the state-of-the-art
Transformer (Vaswani et al., 2017).

We utilize CNN (Yin et al., 2016) that performs better in classification tasks to construct the discrim-
inator D. It aims to identify machine-generated sentences from a set of sentences containing machine
translation Ŷ and reference Y . To be specific, the generator’s output Ŷ or reference Y is spliced with
the source language sentence X to form a two-dimensional matrix, and the similarity between Y and
X is measured by a convolution network. The optimization goal of the discriminator is minimize the
coss-entropy loss of the binary classification:

L = − [a ∗ log(p) + (1− a) ∗ log(1− p)] , p = δ
(
V
[
rX ; rŶ

])
(4)

where p is the probability that the target-language sentence is being real. rX is the sentence representation
of source language, which consists of extracting different features through different numbers of kernels
with different window sizes. Similarly, rŶ is the target language sentence representation extracted from
the target matrix Ŷ1:T = ŷ1; ŷ2; ...; ŷT . V indicates the matrix which is used to merge rX and rŶ into a
low dimensional vector space. δ denote as the logistic function and a is a variable, which is correctly 1,
otherwise 0.
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3.2 Sampling

Figure 2: Gumbel-Top-K Stochastic Beam Search. ∼ g
indicate add Gumbel noise when sampling.

General NMT adopt Beam Search to gen-
erate the next token to reduce search s-
pace and speed up decoding. However,
in many training methods such as RL or
MRT, it is necessary to randomly collect
multiple different samples from the model
to calculate the sentence-level loss when
decoding, but traditional methods can on-
ly produce similar results and loss of ran-
domness. For this purpose, this work
adopts an efficient and stable sampling
method based on Gumbel-Top-K Stochas-
tic Beam Search (Kool et al., 2019) to pre-
dict next token.

This algorithm uses Top-Down sampling (Maddison et al., 2014) and performs Beam Search on the log
probability of random perturbations. The structure is shown in Figure 2 with k = 2. We first perturb the
log probability of the root node, then perturb and correct the log probability of all candidate sequences,
and only keep the two nodes with the highest log perturbation probability to expand. Finally we get two
samples with more randomness as well as each sample is subject to the original distribution.

Specifically, for a category distribution I with N categories I ∼ Categorical
(

expφi∑
j∈N expφi

)
, where

φi is the log-probability of the i-th category and i ∈ N . If we take the logarithm of each category of I
and add the noise g that obeys the Gumbel distribution, then take the Top-K from this slightly disturbed
sentence with the Top-K probability (ie.largestK categories after logarithmic calculation). The equations
are as follows:

G ∼ Gumbel (φ) = φ− log (−logU) = Gumbel (0) + φ (5)

I1,...,k = argtopKi∈NGumbel (φi) (6)

where U ∼ Uniform (0, 1) and Gi ∼ Gumbel (0). It can be guaranteed that these K categories
are subject to I and are different simultaneously, meanwhile the noise is controlled by the Gumbel
distribution. With this method, we can train the model more efficiently and alleviate the problems of
overtranslation and undertranslation in NMT.

3.3 Multi-Reward of Reinforcement Learning
As shown in Figure 1. Distinct with (Yang et al., 2018), which directly apply smoothed sentence-level
BLEU as the specific objective Q for the generator. We aim to alleviate the overestimation of the reward,
meanwhile, consider the fluency of machine translation and loyalty to the real translation. Therefore,
our method is inspired by (Wang et al., 2016), given the generated sentence Ŷ1:t and the reference Y ,
the objective Q calculates a reward Q(Ŷ1:t, Y ), which measures the fluency and loyalty of the generated
sentence Ŷ1:t, the equation is computed as:

Q(Ŷ1:t, Y ) = λV
(
Ŷ1:t

)
+ (1− λ)A

(
Ŷ1:t, Y

)
(7)

where we set the independently generated language model reward as the value function V
(
Ŷ1:t

)
, and

the sentence reward as the advantage function A
(
Ŷ1:t, Y

)
. λ is a hyper-parameter.

Value function For the sake of receiving smoother translation, we utilize the language model scores to
participate in the calculation of rewards in reinforcement learning so that the NMT can consider the con-
textual and positional information of the corpus when translating. V

(
Ŷ1:t

)
represents the fluency score

of sequence ŷ1:t including the current word, which guide the NMT to translate a sufficiently accurate and
smooth result.
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Figure 3: Good-Turing smoothing algorithm. “....” represen-
t threshold, decrease the frequency of words which number of
occurrences is lower than the threshold, and give the sum of the
resulting frequencies to the words that do not appear.

Typical language models have
problems such as zero probability
or statistical inadequacies. Good
and Turing (Gale and Sampson,
1995) proposed a new probabilis-
tic formula to ease the "unsmooth-
ness" problem. As shown in Figure
3. They solved the zero-probability
problem by down-regulating the
frequency of words below the
threshold and giving the out-of-
vocabulary (OOV) a small non-
zero value, where the sum of the
down-regulated frequencies equal-
s the probability of the OOV. The
equation for 3-gram is as follow:

PGT (ωi|ωi−2, ωi−1) =


f(ωi|ωi−2, ωi−1), c(ωi−2, ωi−1, ωi) ≥ U

fgt(ωi|ωi−2, ωi−1), 0 < c(ωi−2, ωi−1, ωi) < U
Q(ωi−2, ωi−1) · P (ωi|ωi−1), otherwise

(8)

where we set U = 9, which is a threshold, and the function fgt(.) represents the relative frequency after

Good-Turing estimation. Therefore, the probability is normalized to get V
(
Ŷ1:t

)
, the equation is as

follow:

V
(
Ŷ1:t

)
=

S∑
s=1

csP
s
GT (9)

where cs represents the number of words that occur s times, and P sGT represents the probability of s
occurrences obtained from Good-Turing smooth algorithm.
Advantage function From Equation(2), the reward R (ŷ, y) is only obtained after generate a complete
sentence ŷ, it indicate only one reward is available for all actions(sample ŷ1...ŷT ). Consequently, RL
training is inefficient due to the sparsity of rewards, and the model updates each token in the training
sentence with the same reward without distinction. Following (Wu et al., 2018a), we employ reward
shaping to overcome the shortcoming. The current reward with reward shaping is defined as:

rt (ŷt, y) = R (ŷ1...t, y)−R (ŷ1...t−1, y) (10)

where R (ŷ1...t, y) is defined as the BLEU score of ŷ1...t respect to y. Reinforce algorithm has high
variance because it use a single sample ŷ to estimate the expectation. To improve the stability of the
algorithm, we add an estimate of the average reward at each step t, and then subtract it from future
cumulative reward. The cumulative reward are obtained from (11):

R (ŷ, y) =

m∑
i=1

rt (ŷ, y) , R (ŷ, y)− r̂t (11)

Combined with reward shaping, at each step t the Advantage function is computed as:

A
(
Ŷ1:t, Y

)
=

m∑
T=t

rT (ŷT , y)− r̂t (12)

Final Reward According to the objective of the generator model (policy) Gθ∗(ŷt|Ŷ1:t−1) (Yu et al.,
2017), to estimate RGθ∗D,V,A ,which is the action-value function of a target sentence. Following Equation
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(6), we consider the actual estimated probability of the discriminator D, the language model scores V
and the sentence reward A as the final reward that update and optimize the generator G:

R
Gθ∗
D,V,A

(
Ŷ1:T−1, X, ŷT , Y

)
= α

(
D
(
X, Ŷ1:T

)
− b

(
X, Ŷ1:T

))
+ βV

(
Ŷ1:t

)
+ γA

(
Ŷ1:t, Y

)
(13)

where b
(
X, Ŷ

)
represents the baseline value for reducing the variance estimation of rewards. We set

b
(
X, Ŷ

)
= 0.5 based on experience. Ŷ1:T represents the generated target sentence and Y indicates the

reference. α,β,γ are hyper-parameters.
However, D only provides a reward value for a entire generated target sequence. If Ŷ1:T is not the

completed target sequence, the value of D
(
X, Ŷ1:T

)
is meaningless. Therefore, we cannot obtain the

action-value of the intermediate state directly. Due to the large variance and parameters of Monte Carlo
search, our work utilize Temporal-Difference (TD)0 to sample the last T − t tokens, it does not stop until
the end of the sentence is sampled or the sampled sentence attains the maximum length. We implement
the H TD emulation process as:

(Ŷ 1
1:T1 , ..., Ŷ

H
1:TH

) = TDGθ∗
((
Ŷ1:t, X

)
, H
)

(14)

where
(
Ŷ1:t, X

)
= (ŷ1...ŷt, X) is the current state, and Ŷ H

t+1:TH
is sampling based onGθ∗ . The discrim-

inator rewards the sampled sentences separately and the discriminator output is calculated as the average
of the H rewards. Therefore, for a target sentence of length T , we calculate the reward for ŷt as:

R
Gθ∗
D,V,A

(
Ŷ1:t−1, X, ŷT , Y

)
=


1
H

∑H
j=1 α

(
D
(
X, Ŷ h1:Th

)
− b

(
X, Ŷ h1:Th

))
+ βV

(
Ŷ1:Th

)
+ γA

(
Ŷ1:Th , Y

)
t < T

αD((X, Ŷ1:t)− b(X, Ŷ1:t)) + βV
(
Ŷ1:t

)
+ γA

(
Ŷ1:t, Y

)
t = T

(15)

3.4 Training

The training goal is to train G from the initial state to achieve maximum expectations end rewards. The
objective equation is as follows:

J (θ∗) =
∑
Ŷ1:T

Gθ∗
(
Ŷ1:T |X

)
·RGθ∗D,V,A

(
Ŷ1:T−1, X, ŷT , Y

)
(16)

where R is Equation (16). Using sentence overall rewards to dynamically update the discriminator and
then the generator.

min− EX,Ŷ ∈Pdata
[
logD

(
X, Ŷ

)]
− EX,Ŷ ∈G

[
log
(
1−D

(
X, Ŷ

))]
(17)

After completing the above operations, we adopt gradient descent to retrain the generator:

5J (θ∗) =
1

T

T∑
t=1

Eŷt∈Gθ∗

[
R
Gθ∗
D,V,A

(
Ŷ1:t−1, X, ŷT , Y

)
· 5θ∗ logp

(
ŷt|Ŷ1:t−1, X

)]
(18)

4 Experiment and Analysis

We evaluate Chinese-English (Zh-En), English-German (En-De) and Mongolian-Chinese(Mo-Zh) tasks
to verify the effectiveness of our MR-GAN.

0Monte Carlo search is updated after sampled the complete sentence ŷ. It causes too many parameters and slower update
speed when sentence length is longer. Temporal-Difference (TD) algorithm is an iterative way of calculating value function,
which is updated once per sampling, accelerates the convergence speed and reduces variance.
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Model Zh-En En-De
MT14 MT15 MT16 AVE Newstest2014

Representative end-to-end NMT systems
RNNSearch (Bahdanau et al., 2015) 33.76 34.08 33.98 33.94 21.20
RNNSearch+BR-CSGAN (Yang et al., 2018) 35.47 35.71 36.14 35.77 22.89
Transformer (Vaswani et al., 2017) 41.82 41.67 41.92 41.80 27.30
Transformer+RL (Wu et al., 2018a) 41.96 42.13 41.97 42.02 27.25
Transformer+BR-CSGAN (Yang et al., 2018) 42.46 42.54 42.83 42.61 27.92

Our work
RNNSearch+MR-GAN 36.93 37.04 36.89 36.95 24.61
Transformer+MR-GAN 43.23 43.66 43.98 43.62 28.69

Table 1: BLEU scores of different NMT systems on Chinese-English and English-German.

4.1 Datasets and preprocessing

For En-De translation, we conduct our experiments on WMT14 En-De dataset, which contains 4.5
million bilingual pairs. Sentences are encoded using byte-pair encoding(BPE) (Sennrich et al., 2016).
Newstest2012/2013 are chosen for development set, Newstest2014 as the test set. For the Zh-En trans-
lation, LDC2014 corpus as training set with a total of 1.6 million bilingual pairs. Both the source and
target sentences are encoded with BPE. MT2013 is used as a development set and MT2014/2015/2016
as a test set. For Mo-Zh translation, the dataset adopts 261643 sentence pair Mongolian-Chinese bilin-
gual aligned corpus provided by CWMT2018, we utilize 220000 sentence pairs as training set, 20822 as
validation set, and the rest as test set. We perform word segmentation processing on the Chinese. On the
Mongolian end, due to its own natural separator, so we encode it with BPE.

4.2 Setting

For Transformer-Big, following (Vaswani et al., 2017), we set dropout = 0.1 and set the dimension
of the word embedding as 1024. We employ the Gumbel-Top-K Stochastic Beam Search to sample the
target token with beam size K = 4. A single model obtained by averaging the last 20 checkpoints and
we use adaptive methods to adjust the learning rate. For RNNSearch (Bahdanau et al., 2015), it is an
RNN-based encoder decoder framework with attention mechanism. We set the hidden layer nodes and
word embedding dimensions of the encoder and decoder to 512 and dropout = 0. The learning rate and
checkpoint settings are consistent with Transformer-Big.

For D, CNN consists of one input layer, three convolution + pool layer pairs, one MLP layer and
softmax layer. When the model is down-sampling, we use a 3 × 3 convolution window to perform
convolution calculations on the internal corpus, and the output size is 2× 2 pooling window. In addition,
we set the feature map and MLP hidden layer size as 20. The word embedding dimension and the number
of nodes are consistent with G.

Considering the computational complexity of model and the hardware environment of experiment,
we adopt ELMO1 (Peters et al., 2018) to construct and train the language model, which fully consider
contextual information in semantic learning. Furthermore, we adopt BLEU (Papineni et al., 2002) to
evaluate these tasks. All models are implemented in T2T tool and trained on two Titan XP GPUs. We
stop training when the model does not improve on the tenth evaluation of the development set.

4.3 The pre-training of model

When the generator and discriminator achieve the synchronization and coordination effect, the perfor-
mance of the model will be optimal. Therefore, we need to pre-train the model. The first step is pre-train

1http://allennlp.org/elmo/
ELMO, which fully consider contextual information has shown certain potential in semantic learning. It has strong modeling
capabilities, meanwhile, the parameters and complexity are relatively small, which is convenient for model construction and
training.
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Figure 4: (a):Training line charts with different hyper-parameters weights. (b):BLEU scores on test set
of LDC2014 Zh→En over different length of source sentences.

the generator G on bilingual training set until the best translation performance is achieved and we employ
the traditional maximum likelihood estimation during the process. Then, generate the sentences(machine
translations) by using the generator to decode the training data. The next step is pre-trian the discrimina-
tor on the combination of true bilingual data and machine transaltion data until the classification accuracy
achieves at ξ. Finally, according to the study of Yang et al. (Yang et al., 2018), the method of jointly
training the generator and discriminator and using the policy gradient to train the generator will lead to
unstableness. Therefore, following (Yang et al., 2018), we adopt the teacher forcing approach to solve
this problem. The parameter setting is exactly similar to (Yang et al., 2018), but the difference is that we
employ the Temporal-Difference instead of Monte Carlo.

4.4 Main results and Analysis

For RNNSearch, it is optimized with the mini-batch of 64 examples. For Transformer, each training
batch contains a set of sentence pairs contains approximately 25000 source tokens and 25000 target
tokens. Table 1 shows the comparison between existing NMT system and our work. It can be seen
that on Transformer, our approach outperforms the beat performance model and achieves improvement
up to +1.01 BLEU points averagely on Chinese-English test sets an +0.77 BLEU points on English-
German test set. It is profit from the novel method we have adopted to calculate rewards. Compared
with traditional reinforcement learning, the scope of reward calculation is wider and making translation
results more accurate and fluent. Furthermore, our method adds Gumbel noise when sampling, which
makes the sampling more random and alleviates the problem of overtranslation and undertranslation.
Experiments on the RNNSearch model shows the same trends, our approach still achieves 36.95 and
24.61 BLEU points on Chinese-English and English-German translations respectively.

4.5 Effect of Hyper-parameters and sentence length

We conduct a set of typical experiments using Transformer on the Chinese-English task to verify the
influence of hyper-parameters (Equation 15) on experimental results. As shown in Figure 4(a), the worst
result is obtained when α = 0. The effect of the model continues to improve as the value of α increases.
In the case of α = 0.7, β = 0.1. and γ = 0.2, it achieves the best performance in several groups of
experiments, and when α = 0.7, β = 0. and γ = 0.3, the effect is not satisfactory. It indicates that the
integration of language model rewards to evaluate the fluency of translation can effectively improve the
quality of the model. When α = 1.0, the effect is very poor but better than α = 0, which explains that
the multiple rewards proposed in this paper are effectively.

To verify the performance of this method on long sentences, following (Bahdanau et al., 2015), we
divided the development set data and test set data of the Chinese-English task according to the sentence
length. Figure 4(b) shows the BLEU scores for different sentence lengths. No matter on RNNSearch
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Figure 5: (a): Ablation study on Zh→En and En→De tasks. “◦" means utilize this module and “×" mean-
s not utilize. “G-N" indicate sample with Gumbel noise and Line 1 represent the result of BR-CSGAN.
(b): BLEU scores on test set of CWMT2018 MO→ZH over different length of source sentences.

or Transformer, compared with baseline and the best performing BR-CSGANS (Yang et al., 2018), our
work have outstanding behaviors continuously. It is due to our method not only calculates the single-step
reward, but also adds a smoothing restriction, which makes our method perform better on both long and
short sentences.

4.6 Ablation Study
Figure 5(a) shows the results of ablation study. Line 1 represent the result of BR-CSGAN and line 2
represent that reward shaping is used to calculate BLEU on the basis of BR-CSGAN. It is clear that
language model reward plays a critical role since removing it impairs translation performance (line 3).
As shown in line 4, sampling with Gumbel noise is also an essential part of our approach. The sentence
reward with each token is also shown to be benefit for improving performance (line 2) but seem to have
relatively smaller contributions than the above two parts.

4.7 Result of Mongolian-Chinese
To verify the robustness of the proposed method, we conducted a low-resource language Mongolian-
Chinese experiment on Transformer. The experimental results are shown in Figure 5(b). Compared
with the traditional Transformer, our approach improves 2.26 BLEU scores, meanwhile, it also increases
1.09 on the current best performance BR-CSGAN. It is fully proved that our method is also helpful for
low-resource translation tasks.

5 Conclusion

In this paper, we propose a novel multi-reward reinforcement learning training paradigm to guide the
optimization of model parameters, which makes the reward calculation more extensive. In addition, we
employ Gumbel method instead of traditional beam search to selectively sample more random datas in
the target space, and combining TD to calculate real-time reward. We validate the effectiveness of our
method on the RNNSearch and the Transformer. A large number of experiments clearly show that our
approach achieves significant improvements.
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Abstract

Text classification tends to be difficult when data are inadequate considering the amount of man-
ually labeled text corpora. For low-resource agglutinative languages including Uyghur, Kazakh,
and Kyrgyz (UKK languages), in which words are manufactured via stems concatenated with
several suffixes and stems are used as the representation of text content, this feature allows in-
finite derivatives vocabulary that leads to high uncertainty of writing forms and huge redundant
features. There are major challenges of low-resource agglutinative text classification the lack of
labeled data in a target domain and morphologic diversity of derivations in language structures.
It is an effective solution which fine-tuning a pre-trained language model to provide meaningful
and favorable-to-use feature extractors for downstream text classification tasks. To this end, we
propose a low-resource agglutinative language model fine-tuning AgglutiF iT , specifically, we
build a low-noise fine-tuning dataset by morphological analysis and stem extraction, then fine-
tune the cross-lingual pre-training model on this dataset. Moreover, we propose an attention-
based fine-tuning strategy that better selects relevant semantic and syntactic information from
the pre-trained language model and uses those features on downstream text classification tasks.
We evaluate our methods on nine Uyghur, Kazakh, and Kyrgyz classification datasets, where
they have significantly better performance compared with several strong baselines.

1 Introduction

Text classification is the backbone of most natural language processing tasks such as sentiment anal-
ysis, classification of news topics, and intent recognition. Although deep learning models have reached
the most advanced level on many Natural Language Processing(NLP) tasks, these models are trained
from scratch, which makes them require larger datasets. Still, many low-resource languages lack rich
annotated resources that support various tasks in text classification. For UKK languages, words are de-
rived from stem affixes, so there is a huge vocabulary. Stems represent of text content and affixes provide
semantic and grammatical functions. Diversity of morphological structure leads to transcribe speech
as they pronounce while writing and suffer from high uncertainty of writing forms on these languages
which causes the personalized spelling of words especially less frequent words and terms Ablimit et al.
(2017). Data collected from the Internet are noisy and uncertain in terms of coding and spelling Ablimit
et al. (2016). The main problems in NLP tasks for UKK languages are uncertainty in terms of spelling
and coding and annotated datasets inadequate poses a big challenge for classifying short and noisy text
data.

Data augmentation can effectively solve the problem of insufficient marker corpus in low-resource
language datasets. Şahin and Steedman (2019) present two simple text augmentation techniques using
“crops” sentences by removing dependency links, and “rotates” sentences by moving the tree fragments
around the root. However, this may not be sufficient for several other tasks such as cross-language
text classification due to irregularities across UKK languages in these kinds of scenarios. Pre-trained
language models such asBERT Devlin et al. (2018) orXLM Conneau and Lample (2019) have become
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Figure 1: High-level illustration of AgglutiFiT

an effective way in NLP and yields state-of-the-art results on many downstream tasks. These models
require only unmarked data for training, so they are especially useful when there is very little market
data. Fully exploring fine-tuning can go a long way toward solving this problem Xu et al. (2020). Sun et
al. (2019) conduct an empirical study on fine-tuning, although these methods achieve better performance,
they did not perform well on UKK low-resource agglutinative languages due to the morphologic diversity
of derivations.

The significant challenge of using language model fine-tuning on low-resource agglutinative languages
is how to capture feature information. To apprehend rich semantic patterns from plain text, Zhang et al.
(2019a) incorporating knowledge graphs (KGs), which provide rich structured knowledge facts for better
language understanding. Zhang et al. (2019b) propose to incorporate explicit contextual semantics from
pre-trained semantic role labeling (SemBERT) which can provide rich semantics for language represen-
tation to promote natural language understanding. UKK languages are a kind of morphologically rich
agglutinative languages, in which words are formed by a root (stem) followed by suffixes. These meth-
ods are difficult to capture the semantic information of UKK languages. As the stems are the notionally
independent word particles with a practical meaning, and affixes provide grammatical functions in UKK
languages, morpheme segmentation can enable us to separate stems and remove syntactic suffixes as stop
words, and reduce noise and capture rich feature in UKK languages texts in the classification task.

In this paper, as depict in Figure-1, we propose a low-resource agglutinative language model fine-
tuning model: AgglutiF iT that is capable of addressing these issues. First, we use XLM − R pre-
train a language model on a large cross-lingual corpus. Then we build a fine-tuning dataset by stem
extraction and morphological analysis as the target task dataset to fine-tune the cross-lingual pre-training
model. Moreover, we introduce an attention-based fine-tuning strategy that selects relevant semantic and
syntactic information from the pre-trained language model and uses discriminative fine-tuning to capture
different types of information on different layers. To evaluate our model, we collect and annotate nine
corpora for text classification of UKK low-resource agglutinative language, including topic classification,
sentiment analysis, intention classification. The experimental results showAgglutiF iT can significantly
improve the performance with a small number of labeled examples.

The contributions of this paper are summarized as follows:

• We collect three low-resource agglutinative languages including Uyghur, Kazakh, and Kyrgyz nine
datasets, each of languages datasets contains topic classification, sentiment analysis, and intention
classification three common text classification tasks.

• We propose a fine-tuning strategy on low-resource agglutinative language that builds a low-noise
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fine-tuning dataset by stem extraction and morphological analysis to fine-tune the cross-lingual pre-
training model.

• We propose an attention-based fine-tuning method that better select relevant semantic and syntac-
tic information from the pre-trained language model and uses discriminative fine-tuning capture
different types of information different layers.

2 Related work

In the field of natural language processing, low-resource text processing tasks receives increasing
attention. We briefly reviewed three related directions: data augmentation, language model pre-training,
and fine-tuning.

Data Augmentation Data Augmentation is that solves the problem of insufficient data by creating
composite examples that are generated from but not identical to the original document. Wei and Zou
(2019) present EDA, easy data augmentation techniques to improve the performance of text classifi-
cation task. For a given sentence in the training set, EDA randomly chooses and performs one of the
following operations: synonym replacement, random insertion, random swap, random deletion. UKK
languages have few synonyms for a certain word, so the substitution of synonyms cannot add much data.
Its words are formed by a root (stem) followed by suffixes, and as the powerful suffixes can reflect se-
mantically and syntactically, random insertion, random swap, random deletion may change the meaning
of a sentence and cause the original tags to become invalid. In the text classification, training documents
are translated into another language by using an external system and then converted back to the original
language to generate composite training examples, this technology known as backtranslation. Shleifer
(2019) work experiments with backtranslation as data augmentation strategies for text classification.
The translation service quality of Uyghur is not good, and Kazakh and Kyrgyz do not have mature and
robust translation service, so it is difficult to use the three languages in backtranslation. Şahin and
Steedman (2019) propose an easily adaptable, multilingual text augmentation technique based on de-
pendency trees. It augments the training sets of these low-resource languages which are known to have
extensive morphological case-marking systems and relatively free word order including Uralic, Turkic,
Slavic, and Baltic language families.

Cross-lingual Pre-trained Language Model Recently, Pre-training language models such as BERT
Devlin et al. (2019) and GPT-2 Radford et al. (2019) have achieved enormous success in various tasks
of natural language processing such as text classification, machine translation, question answering, sum-
marization, etc. The early work in the field of cross-language understanding has proven the effectiveness
of cross-language pre-trained models on cross-language understanding. The multilingual BERT model
is pre-trained on Wikipedia in 104 languages using a shared vocabulary of word blocks. LASER Artetxe
and Schwenk (2019) is trained on parallel data of 93 languages and those languages share BPE vocabu-
lary. Conneau and Lample (2019) also use parallel data to pre-train BERT . These models can achieve
zero distance migration, but the effect is poor compared with the monolingual model. The XLM − R
Conneau et al. (2019) uses filtered common-crawled data over 2TB to demonstrate that using a large-
scale multilingual pre-training model can significantly improve the performance of cross-language mi-
gration tasks.

Fine-tuning When we adapt the pre-training model to NLP tasks in a target domain, a proper fine-
tuning strategy is desired. Howard and Ruder (2018) proposes the universal language model fine-tuning
(ULMFiT ) with several novel fine-tuning techniques. ULMFiT consists of three steps, namely general-
domain LM pre-training, target task LM fine-tuning, and target task classifier fine-tuning. Eisenschlos
et al. (2019) combines the ULMFiT with the quasi-recurrent neural network (QRNN ) Bradbury et
al. (2018) and subword tokenization Kudo (2018) to propose multi-lingual language model fine-tuning
(MultiF it) to enable practitioners to train and fine-tune language models efficiently. The MultiF iT
language model consists of one subword embedding layer, four QRNN layers, one aggregation layer,
and two linear layers. Moreover, a bootstrapping method Ruder and Plank (2018) is applied to reduce
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the complexity of training. Although those approaches are general enough and have achieved state-of-
the-art results on various classification datasets, the method is considered can not solve the problem of
morphologic diversity of derivations in language structures on low-resource agglutinative language. Tao
et al. (2019) proposes an attention-based fine-tuning algorithm. With this algorithm, the customers can
use the given language model and fine-tune the target model by their own data, but that does not capture
different levels of syntactic and semantic information on different layers of a neural network. In this
paper, we use a new fine-tuning strategy that provides a feature extractor to extract features and use these
features for downstream text classification tasks.

3 Methodology

In this section, we will explain our methodology, which is also shown in Figure-1. Our training con-
sists of four stages. We first pre-train a language model on a large scale cross-lingual text corpus. Then
the pre-trained model is fine-tuned by the fine-tuning dataset on unsupervised language modeling tasks.
The fine-tuning dataset is constructed by means of stem extraction and morpheme analysis on the down-
stream classification datasets. Moreover, we use an attention-based fine-tuning to build our classification
model and uses discriminative fine-tuning to capture different types of information on different layers.
Finally, train the classifier using target task datasets.

3.1 LM fine-tuning based on UKK characteristics
When we apply the pre-training model to text classification tasks in a target domain, a proper fine-

tuning strategy is desired. In this paper, we employ two fine-tuning methods as below.

3.1.1 Fine-tuning datasets based on morphemic analysis
UKK languages are agglutinative languages, meaning that words are formed by a stem augmented

by an unlimited number of suffixes. The stem is an independent semantic unit while the suffixes are
auxiliary functional units. Both stems and suffixes are called morphemes. Morphemes are the smallest
functional units in agglutinative languages. Because of this agglutinative nature, the number of words
of these languages can be almost infinite, and most of the words appear very rarely in the text corpus.
Modeling based on a smaller unit like morpheme can provide stronger statistics hence robust models.
The total number of suffixes in each of UKK languages is around 120. New suffixes may be created, but
this is the typical case.

Figure 2: Morpheme segmentation flow chart

As shown in Figure-2, we use a semi-supervised morpheme segmenter based on the suffix set Ablimit
et al. (2017). For a candidate word, this tool designs an iterative searching algorithm to produce all pos-
sible segmentation results by matching the stem-set and the suffix set. The phonemes on the boundaries
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change their surface forms according to the phonetic harmony rules when the morphemes are merged
into a word. Morphemes will harmonize each other, and appeal to the pronunciation of each other. When
the pronunciation is precisely represented, the phonetic harmony can be clearly observed in the text. An
independent statistical model can be adopted to pick the best result from N-best results in the UKK text
classification task.

We adopt this tool to train a statistical model using word-morpheme parallel training corpus, extrac-
tion and greatly improved the UKK text classification task. which included 10,000 Uyghur sentences,
5000 Kazakhh sentences, and 5000 Kyrgyz sentences. We selected 80% of them as the training corpus.
The remainder is used as the testing corpus to execute morpheme segmentation and stem extraction ex-
periments. We can collect necessary terms compose a less noise fine-tuning datasets by extracting stems
in the UKK languages classification task. Then fine-tuning with XLM-R on this fine-tuning datasets for
better performance. For example in Table-1, a stem can grasp the features of other words, and the feature
will be greatly reduced.

Stem Words Affixes 

شىئ  
work 

worker ىچشىئ = ىچ+شىئ ىچ   
office اناخشىئ = اناخ+شىئ اناخ   

position تاتشىئ = تات +شىئ تات   

ۇقوئ  
read 

go to school شۇقوئ = ش +ۇقوئ  ش 
student ىچۇغۇقوئ = ىچۇغ+ۇقوئ ىچۇغ   

teach تۇقوئ = ت +ۇقوئ  ت 
 

Table 1: Examples of Uyghur word variants.

3.1.2 Discriminative Fine-tuning
Different layers of a neural network can capture different levels of syntactic and semantic information

Yosinski et al. (2014; Howard and Ruder (2018). Naturally, the lower layers of the XLM − R model
may contain more general information. Therefore, we can fine-tune them with assorted learning rates.
Following Howard and Ruder (2018), we use the discriminative fine-tuning method. We separate the
parameters θ into {θ1, ..., θL}, where θl contains the parameters of the l-th layer. Then the parameters
are updated as follows:

θlt = θlt−1 − ηl · ∇θlJ(θ), (1)

where ηl represents the learning rate of the l − th layer and t denotes the update step. Following Sun et
al. (2019), we set the base learning rate to ηL and use ηk−1 = ξ · ηk, where ξ is a decay factor and less
than or equal to 1. When ξ < 1, the lower layer has a slower learning rate than the higher layer. When ξ
= 1, all layers have the same learning rate, which is equivalent to the regular stochastic gradient descent
(SGD).

3.1.3 Attention-based Fine-tuning
For classification tasks, we adopt an attention-based encoder-decoder structure. As the encoder, our

pre-trained model learns the contextualized features from inputs of the dataset. Then the hidden states
over time steps, denoted as H = h1, h2, ..., hT , can be viewed as the representation of the data to be
classified, which are also the input of the attention layer. Since we do not have any additional infor-
mation from the decoder, we use the self-attention to extract the relevant aspects from the input states.
Specifically, the alignment is computed as

ut = tanh(Wuht + bu) (2)
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for t = 1, 2, ..., T , where Wu and bu are the weight matrix and bias term to be learned. Then the
alignment scores are given by the following soft-max function:

αt =
exp(Wαut)∑T
i=1 exp(Wαut)

(3)

The final context vector, which is also the input of the classifier, is computed by

c =
T∑
i=1

αtut (4)

3.2 Text Classifier
For the classifier, we add two linear blocks with batch normalization and dropout, and ReLU activa-

tions for the intermediate layer and a Softmax activation for the output layer that calculates a probability
distribution over target classes. Consider the output of the last linear block is So. Further, denote by
C = c1, c2, ..., cM = XxY the target classification data, where ci = (xi, yi), xi is the input sequence
of tokens and yi is the corresponding label. The classification loss we use to train the model can be
computed by:

L2(C) =
∑

(x,y)∈C

log p(y|x) (5)

where

p(y|x) = p(y|x1, x2, ..., xm) := softmax(Wso) (6)

4 Datasets

4.1 Data Collection
We construct nine low-resource agglutinative language datasets including Uyghur, Kazakh, and Kyr-

gyz, these datasets cover common text classification tasks: topic classification, sentiment analysis, and
intention classification. We use the web crawler technology to collect our text data, and download from
the Uyghur, Kazakh and Kyrgyz’s official websites as well as other main websites.1

4.2 Corpus Statistics
In this section, we introduce the detailed information of the corpus. We divided them into morpheme

sequences and used morpheme segmentation tools to extract word stems. The method of subword ex-
traction based on stem affix has achieved a good performance on the reduction of feature space. As a
result, the vocabulary of morpheme is greatly reduced to about 30%, as shown in Table 2, Table 3 and
Table 4. In addition, when the types and numbers of corpora increase, the accumulation of morphemes
is only one-third of the accumulation of words.

Topic Classification The corpus for the Uyghur language cover 9 topics: law, finance, sports, culture,
health, tourism, education, science, and entertainment. Each category has 1,200 texts, resulting in a total
of 10,800 texts. We name this corpus as ug-topic. The corpus for the Kazakh language cover 8 topics:
law, finance, sports, culture, tourism, education, science, and entertainment. Each of them contains 1,200
texts, so there are 9,600 texts totally. We name this corpus as kz-topic. The corpus for the Kyrgyz
language cover 7 topics: law, finance, sports, culture, tourism, education. Each category contains 1,200
texts (totally 8,400 texts). We name this corpus as ky-topics. The details are shown in Table-2.

Sentiment Analysis We constructed 3 sentiment analysis datasets for three-category classification,
namely positive, negative, and neutral. Each language is related to 900 texts and each category contains
300 texts. We name these datasets as ug-sen, kz-sen and ky-sen as shown in Table-3.

1www.uyghur.people.com.cn, uy.ts.cn, Kazakhh.ts.cn, www.hawar.cn, Sina Weibo, Baidu Tieba and
WeChat.
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Intention Classification We construct 3 datasets of five-class user intent identification: news, life,
travel, entertainment, and sports. Each language contains 200 texts. We name these datasets as
ug-intent, kz-intent and ky-intent as shown in Table-4.

Corpus of Class Average text
length

Word
Vocabulary

Morpheme
Vocabulary

Morpheme-Word
Vocabulary Ratio (%)

ug-topic 9 148.3 79,126 23,364 29.5%
kz-topic 8 130.9 68,334 20,600 30.1%
ky-topic 7 145.7 58,137 18,487 31.7%

Table 2: Statistics of the topic classification dataset.

Corpus of Class Average text
length

Word
Vocabulary

Morpheme
Vocabulary

Morpheme-Word
Vocabulary Ratio (%)

ug-sen 3 23.6 8,791 2,794 31.1%
kz-sen 3 20.7 7,933 2,403 30.3%
ky-sen 3 21.3 7,385 2,274 30.8%

Table 3: Statistics of the sentiment analysis datasets.

Corpus of Class Average text
length

Word
Vocabulary

Morpheme
Vocabulary

Morpheme-Word
Vocabulary Ratio (%)

ug-intent 5 18.9 12,651 3,997 31.6%
kz-intent 5 16.0 10,368 3,182 30.7%
ky-intent 5 15.4 11,343 3,720 32.8%

Table 4: Statistics of the intention classification datasets.

4.3 Corpus Examples

In this section, we present some examples of various language categorization tasks. Different from
Kazakhstan and Kyrgyzstan, in China, the Kazakh language used by the Kazakh people and the Kyrgyz
language borrowed from the Arabic alphabet. The red keywords indicate the words that have the same
meaning. The blue keywords represent their meaning in English.

5 Experiment

5.1 Datasets and Tasks

We evaluate our method on nine agglutinative language datasets which we construct of three common
text classification tasks: topic classification, sentiment analysis, and intention classification. We use 75%
of the data as the training set, 10% as the validation set, and 15% as the test set.

5.2 Baselines

We compare our method with the cross-lingual classification model ULMFiT Howard and Ruder
(2018), which introduces key techniques for fine-tuning language models, and SemBERT Zhang et al.
(2019b), which is capable of explicitly absorbing contextual semantics over a BERT backbone. More-
over, we compare against the cross-lingual embedding model, namely LASER Artetxe and Schwenk
(2019), which uses a large parallel corpus. We also compare against BWEs Hangya et al. (2018), a
cross-lingual domain adaptation method for classification text. For cross-lingual pre-training language
models, the XLM − R model used in this paper is loaded from the torch.Hub. XLM − R shows the
possibility of training one model for many languages while not sacrificing per-language performance.
It is trained on 2.5TB of CommonCrawl data, in 100 languages and uses a large vocabulary size of
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Topic 

Law 

Uyghur شۇرۇت ڭىچ اتشىلىق ەرادىئ ھچىیوب نۇناق ىنتھلۆد  
Kazakh ۋلوب ىدنابات اعۋراقساب نھمڭاز ىتتھكھلمھم  
Kyrgyz ۇۇلاس ۅگنۅج اچنۇیوب نوكاز ىتتھكھلمام  
English Ensuring every dimension of governance is law-based 

Finance 

Uyghur COVID-19 ؟ۇدمھتىسرۆك رىسھت اغىداسىتقىئ اكىرېمائ  
Kazakh ؟ھمھتە لاپقى انىساكیمونوكە اكیرھما ىسوریۆ اشرادیا ھپكو ىتپىیتء اڭاج  
Kyrgyz ۉبۅتۅستۅك رىسااتانىداسىتقى اكىرھما سۇرىۋ ناماسىجات اچىڭاج  
English Will the COVID-19 pandemic affect the US economy? 

Sports 

Uyghur ىسىچتھكىرھھنھت لوبتېكساۋ غۇلۇئ رىب ىبوك . 
Kazakh ىسىشتروپس لوبتھكساب ىلۇ ھبوك  
Kyrgyz ىرھبھچ لوبتىكساۋ ۇۇلۇ رئب نھگەد ىبوگ  
English Kobe is a great basketball player. 

Sentiment 

Positive 

Uyghur لەزۈگ كھتتەرۈس ىسىرىزنھم ڭىنڭاجنىش  
Kazakh مھكروك يھتتەرۋس ىسىنىروك ڭىنڭایجنیش  
Kyrgyz مۅكرۅك يۅتتۅرۉس ۉرۅتشۉنۉرۅك نىدڭاجنئش  
English Xinjiang is a picturesque landscape 

Neutral 

Uyghur زىمىتاۋىزېی ھلاقام يىملىئ زىب . 
Kazakh زىمرىتاج پىزاج لااقام يملىع زىبء  
Kyrgyz زىباتاج پىزاجلااقام زئب  
English We are writing a paper 

Negative 

Uyghur ؟زىسیامنۇسیوب اقشىمېن زىس  
Kazakh ؟ڭىسیابنىسیوب ھگھن نھس  
Kyrgyz زىسیابنۇس نۇیوم ھگھن زىس  
English Why are you disobedient? 

 

Table 5: Example from the UKK datasets

250K. For the ULMFiT and BWEs model, we use English as the source language. XLM − R and
ULMFiT are fine-tuned on target task datasets rather than the fine-tuning datasets that we built.

5.3 Hyperparameters
In our experiment, we use theXLM−RBase model, which uses aBERTBase architecture Vaswani et

al. (2017) with a hidden size of 768, 12 Transformer blocks and 12 self-attention heads. We fine-tune the
XLM −RBase model on 4 Tesla K80 GPUs and set the batch size to 24 to ensure that the GPU memory
is fully utilized. The dropout probability is always 0.1. We use Adam with β1 = 0.9 and β2 = 0.999.
Following Sun et al. (2019), we use the discriminative fine-tuning method Howard and Ruder (2018),
where the base learning rate is 2e − 5, and the warm-up proportion is 0.1. We empirically set the max
number of the epoch to 20 and save the best model on the validation set for testing.

5.4 Results and Analysis
In this section, we demonstrate the effectiveness of our low-resource agglutinative language fine-

tuning model. Our approach significantly outperforms the previous work on cross-lingual classification.
Separately, the best results in the metric are bold, respectively.

As given in Table-6, Table-7, and Table-8, We show results for topic classification, sentiment analysis,
and intention classification. Our AgglutiF iT outperform their cross-lingual and domain adaptation
method. Pre-training is most beneficial for tasks with low-resource datasets and enables generalization
even with 100 labeled examples when fine-tuning with fine-tuning dataset, our approach has a greater
performance boost.

Compared with ULMFiT , we perform better on all three tasks, although ULMFiT introduces tech-
niques that are key for fine-tuning a language model including discriminative fine-tuning and target task
classifier fine-tuning. The reason can be partly explained as we adopt a less noisy datasets in the fine-
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Model ug-topic kz-topic ky-topic
ULMFiT 92.99% 92.93% 92.34%
LASER 83.19% 82.32% 82.13%

SemBERT 91.53% 90.12% 90.24%
BWEs 59.24% 59.12% 58.89%

AgglutiFiT 96.45% 95.39% 94.89%

Table 6: Results on topic classification accuracy.

Model ug-sen kz-sen ky-sen
ULMFiT 90.49% 90.39% 90.38%
LASER 74.32% 73.99% 72.13%

SemBERT 86.37% 88.47% 86.94%
BWEs 56.59% 56.39% 56.03%

AgglutiFiT 92.81% 92.89% 92.23%

Table 7: Results on sentiment analysis accuracy.

tuning phase and attention-based fine-tuning which makes it possible to obtain a closer distribution of
data in the general domain to the target domain. LASER obtain strong results in multilingual similarity
search for low-resource languages, but we work better thanLASER contribute to we use attention-based
fine-tuning and different learning rates at a different layer, which allows us to capture more syntactic and
semantic information at each layer, moreover, LASER has no learn joint multilingual sentence represen-
tations for UKK languages. Experimental results on methods SemBERT are lower than AgglutiF iT
on account of lack of the necessary semantic role labels to embedding in the parallel lead to does not
capture more accurate semantic information. BWEs is significantly lower than other models, we con-
jecture is that the source language of method BWEs is English, which is quite different from the UKK
languages in data distribution, more importantly, the datasets of UKK languages are too inadequacy to
create good BWEs. Our three task experiments also show that using more high-quality datasets to
fine-tune the results would be better.

5.5 Ablation Study
To evaluate the contributions of key factors in our method, we perform an ablation study as shown

in Figure-3. We run experiments on nine corpora that are representative of different tasks, genres, and
sizes.
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Figure 3: Explore the influence of important factors on accuracy
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Model ug-intent kz-intent ky-intent
ULMFiT 90.97% 91.23% 91.13%
LASER 77.21% 77.89% 77.33%

SemBERT 89.79% 87.28% 89.13%
BWEs 57.50% 57.48% 57.39%

AgglutiFiT 93.47% 93.81% 93.28%

Table 8: Results on intention classification accuracy.

The effect of morphemic Analysis In order to gauge the impact of fine-tuning datasets quality, we
compare the fine-tuning on the constructed fine-tuning datasets with the target task datasets without stem-
word extraction. The experimental results show that the performance of all tasks is greatly improved by
using our fine-tuning datasets. Stem is a practical unit of vocabulary. Stem extraction enables us to
capture effective and meaningful features and greatly reduce the repetition rate of features.

The effect of attention-based fine-tuning As given in Figure-3, we can observe that by adding an
attention fine-tuning, our model advances accuracies. Attention-based fine-tuning relies on a semantic
between words that would influence the overall model performance. In order to see the effectiveness of
the attention-based fine-tuning more clearly, we visualize the attention scores with respect to the input
texts on Uyghur. The randomly chosen examples of visualization with respect to different classes are
given in Figure-4, where darker color means higher attention scores.

نىكمۇم ىشۇلۇرۇدلاق نىدلھمھئ ھتىساۋىب مىكلھب ىسىقىباسۇم تھكىرھھنھت كىپمىلوئ ویكوت :ىسىئەر ڭىنىتېتىموك شھللىكشھت كىپمىلوئ ویكوت         
In English:  Chairman of the Tokyo Olympic Organizing Committee: The Tokyo Olympics may be canceled directly. 

(a) Sports 
ىدلاق پۇلوب ىشخای ىلېخ مىتایىپیھك پىلېك ھگرھی ۇب ،ياج لەزۈگ ڭاجنىش . 

In English: Xinjiang is a beautiful place and My mood feels very happy when I come here. 
(b) Positive 

زىسیھملىب ۈگڭھم ىنزىڭىقىلناغىدىشىرېئ ھگىمېن زىس ،ۇدیاشخوئ اغنان ىددۇخ شۇمرۇت . 
In English: Life is like bread, you never know what you will get. 

(c) Life 

Figure 4: Examples of attention visualization on Uyghur with respect to different classes

The effect of discriminative fine-tuning We compare with and without discriminative fine-tuning on
the model. Discriminative fine-tuning improve performance across all three tasks, however, the role of
improvement is limited, we still need a better optimization method to explore how discriminative fine-
tuning can be better applied in the model.

6 Conclusion

We propose AgglutiF iT , an effective language model fine-tuning method that can be applied to a
low-resource agglutinative language classification tasks. This novel fine-tuning technique that via stem
extraction and morphological analysis builds a low-noise fine-tuning dataset as the target task dataset
to fine-tune the cross-lingual pre-training model. Moreover, we propose an attention-based fine-tuning
strategy that better selects relevant semantic and syntactic information from the pre-trained language
model to provide meaningful and favorable-to-use feature for downstream text classification tasks. We
also use discriminative fine-tuning to capture different types of information on different layers. Our
method significantly outperformed existing strong baselines on nine low-resource agglutinative language
datasets of three representative low-resource agglutinative text classification tasks. We hope that our
results will catalyze new developments in low-resource agglutinative languages task for NLP.
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Abstract

Although named entity recognition achieved great success by introducing the neural networks,
it is challenging to apply these models to low resource languages including Uyghur while it de-
pends on a large amount of annotated training data. Constructing a well-annotated named entity
corpus manually is very time-consuming and labor-intensive. Most existing methods based on
the parallel corpus combined with the word alignment tools. However, word alignment methods
introduce alignment errors inevitably. In this paper, we address this problem by a named en-
tity tag transfer method based on the common neural machine translation. The proposed method
marks the entity boundaries in Chinese sentence and translates the sentences to Uyghur by neural
machine translation system, hope that neural machine translation will align the source and target
entity by the self-attention mechanism. The experimental results show that the Uyghur named
entity recognition system trained by the constructed corpus achieve good performance on the test
set, with 73.80% F1 score(3.79% improvement by baseline).

1 Introduction

Named Entity Recognition (NER) is a task of identifying named entities (NEs), especially person names
(PER), location names (LOC), organization names (ORG), and classifying them into some pre-defined
target entity classes (Hobbs et al., 1997). NER is essential to many natural language processing (NLP)
tasks such as relation extraction (Christopoulou et al., 2019), event detection (Cakır and Virtanen, 2019),
knowledge graph construction (Bosselut et al., 2019) and so on. Although the NER achieves great
success by the introduction of the advanced neural networks (Collobert et al., 2011; Huang et al., 2015;
Chiu and Nichols, 2016; Lample et al., 2016; Ma and Hovy, 2016; Yang et al., 2016; Peters et al.,
2017; Liu et al., 2018; Peters et al., 2018), these methods are highly dependent on a large amount of
annotated training data, and thus challenging to apply these models to low resource languages including
Uyghur. Constructing a well-annotated NE corpus manually is very time-consuming and labor-intensive.
Instead, Cross-lingual transfer is an effective solution, which addresses this challenge by transferring
knowledge from a high-resource source language with abundant entity labels to a low-resource target
language with few or no labels. According to the resource availability of the target language, different
types of NER methods are proposed, such as bilingual parallel corpus based tag projection (Yarowsky
et al., 2001; Ehrmann et al., 2011; Wang et al., 2013; Fang and Cohn, 2016; Ni et al., 2017), cross-
lingual word embedding (Fang and Cohn, 2017; Wang et al., 2017; Huang et al., 2018), cross-lingual
Wikification (Kim et al., 2012; Nothman et al., 2013; Tsai et al., 2016; Pan et al., 2017) or multi-task
learning (Yang et al., 2016; Lin et al., 2018).

As a low resource language, Uyghur has no well-annotated corpus available for NER, but it is easy
to get Uyghur-Chinese bilingual parallel corpus as Uyghur-Chinese machine translation is an important
task of China Conference on Machine translation (CCMT). A common way of constructing NER corpus
for the language which has a bilingual parallel corpus is using off-the-shelf NER tool in the source
language to get entity annotations and transfer them to target language combing with the automatic
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word alignment. Although some researchers have also applied this method to transfer NE annotations
from Chinese to Uyghur and achieved remarkable results (Maimaiti et al., 2018), these pipeline methods
inevitably introduce errors from the source language, including errors from NER tools and automatic
word alignment. Figure 1 illustrates an Example of NER corpus construction based on the bilingual
parallel corpus and automatic word alignment.

黑龙江省 气象台 发布 暴雪 蓝色 预警

بەردىئاگاھلاندۇرۇشرەڭلىككۆكشىۋىرغاندىنئىدارىسىمېتېرولوگىيەئۆلكىىكخېيلوڭجىياڭ

LOC
ORG

Figure 1: Example of NER corpus construction based on the bilingual parallel corpus and automatic
word alignment. Errors from NER tools and automatic word alignments remarked in red color while

blue indicates correct

In this paper, we address these challenges by a NE annotation transfer method based on neural machine
translation (NMT). Given an Uyghur-Chinese parallel corpus, first, we train a general-purpose Chinese-
Uyghur NMT system using the parallel corpus. Then, add the NE boundary information directly to the
source Chinese sentence by multiple off-the-shelf NER tools. Finally, translate the Chinese sentences
with entity boundary to Uyghur language using the pre-trained NMT system, we hope that NMT will
align the source and target entity by the self-attention mechanism. Our method can be illustrated by the
following example provided in Figure 2.

The main advantages of our method are used multi NER tools in the source language to minimize
annotation errors and use general-purpose NMT without adding new tokens to indicate NE boundary in
the parallel corpus, thus no need to annotate any training data manually.

خېيلوڭجىياڭ ئۆلكىىك مېتېرولوگىيە ئىدارىسى شىۋىرغاندىن كۆڭ رەڭلىك ئاگاھلاندۇرۇش بەردى

黑龙江省 气象台 发布 暴雪 蓝色 预警

Chinese-Uyghur NMT

Train Train 

《 黑龙江省 气象台 》 发布 暴雪 蓝色 预警

Translate

رەڭلىك ئاگاھلاندۇرۇش شىچاردى كشىۋىرغاندىن كۆ « خېيلوڭجىياڭ ئۆلكىىك مېتېرولوگىيە ئىدارىسى   » 

Translated

Chinese NER 
Tools

Figure 2: Example of transferring NE tags from Chinese to Uyghur using NER tools and NMT

2 Related Work

Named Entity Recognition: NER is typically framed as a task of sequence labeling which aims at
automatic detection of NEs in free text(Marrero et al., 2013). CRF, SVM, and perceptron models with
hand-crafted features are applied in early works (Ratinov and Roth, 2009; Passos et al., 2014; Luo et al.,
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2015). With the great advantages of deep neural networks, research focuses on the neural network-based
methods that need less feature engineering and domain knowledge(Lample et al., 2016; Žukov-Gregorič
et al., 2018; Zhou et al., 2019). Collebert (2011) proposed a feed-forward neural network with a fixed-
sized window for each word, which failed in considering useful relations between long-distance words.
To overcome this limitation, Chiu et al. (2016) presented a bidirectional LSTM-CNNs architecture that
automatically detects word and character-level features. Ma et al. (2016) further extended it into bidirec-
tional LSTM-CNNs-CRF architecture, where the CRF module was added to optimize the output label
sequence.

Transfer learning for NER: Low-resource languages often suffer from a lack of annotated corpora
to estimate high-performing neural network models for many NLP tasks. Transfer learning is an ef-
ficient way to bridge the gap across languages. Transfer learning methods for NER can be divided
into two types: parallel corpora based and shared representation based transfer. Early works mainly
focus on parallel corpora to projecting information from high-resource languages to low-resource lan-
guages (Yarowsky et al., 2001; Ehrmann et al., 2011; Wang et al., 2013; Fang and Cohn, 2016; Ni et
al., 2017). Chen et al. (2010) and Wang et al. (2013) proposed to jointly identify and align bilingual
named entities. Kim el al. (2012), Nothman et al. (2013) and Tsai el al. (2016) using the Wikipedia in-
formation to improve low-resource NER. Mayhew et al. (2017) created a cross-language NER system by
translating annotated data of high-resource to low-resource which works well for very minimal resource
languages. On the other hand, the shared representation methods do not require parallel corpora. Fang
et al. (2017) proposed cross-lingual word embeddings to transfer knowledge across resources. Pan et
al. (2017) proposes a large-scale cross-lingual named entity dataset which contains 282 languages for
evaluation. Yang el al. (2016), Wang et al. (2017), Lin et al. (2018) and Liu et al. (2018) shows that
jointly training on multiple tasks or languages helps improve performance. Different from transfer learn-
ing methods, multi-task learning aims at improving the performance of all the resources instead of low
resource only.

Token Added Machine Translation (TAMT): The researchers proposed TAMT methods to solve the
different types of problems. Ugawa et al. (2018) add the entity tags to the source language sentences to
disambiguate the multi-meaning entities in the target language. Li et al. (2018) use NE tags to indicate the
NE boundary information in the source language sentences to get better customized entity translation.
Bai et al. (2018) use some special tokens to mark the segmentation boundary for the slot value in the
source sentence and transfer the source language spoken language understanding corpus to the target
language.

3 Methodology

3.1 General-Purpose NMT System

Machine translation (MT) translates text sentences from a source language to a target language and the
Transformer model is the first NMT model relying entirely on self-attention to compute representations
of its input and output without using recurrent neural networks (RNN) or convolutional neural networks
(CNN). Our general-purpose NMT system is based on the Transformer model.

The Transformer model is an encoder-decoder structure like most competitive neural sequence trans-
duction models, as shown in Figure 3. The encoder is including three steps, in the first step, the input
words are projected into an embedding vector space, position embedding is also added to input vectors to
capture the notion of token position within the sequence. The second step is a multi-head self-attention.
This is an extension of the previous attention scheme. Instead of using a single attention function, this
step computes multiple attention blocks over the source, concatenates them and projects them linearly
back onto a space with the original dimensionality. The scaled dot-product attention with different lin-
ear projections is computed over attention blocks individually. Finally, a position-wise fully connected
feed-forward network is used, which consists of two linear transformations with a ReLU activation.

The decoder works similarity, from left to right with generates one word at a time. It including five
steps. The first step: embedding and position encoding, is similar to the encoder. The second step is
masked multi-head attention, which masks future words forces to attend only to past words. The third
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Encoders Decoders

Output 
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Figure 3: Simplified diagram of the Transformer model

step is a multi-head attention that not only attends to these past words, but also to the final representations
generated by the encoder. The fourth step is another feed-forward network. Finally, a softmax layer
applied to map target word scores into target word probabilities. More details about the model are found
in the original paper (Vaswani et al., 2017).

3.2 Source language Named Entity Tags

We consider three NE classes in this paper (PER, LOC, ORG). For every NE in source sentence, we
generate the candidate NE class tags using three types of third-party NER tools: Pyltp 0 from Harbin
Institute of Technology, PaddleHub 1 from Baidu and THULAC 2 from Tsinghua University. In order to
get the best tags from candidates, we will try two kinds of strategies described as follows:

Single tag combination (STC): Check these tools on a test set to get accuracy for each NE class,
then use the highest accuracy tool to get the specific single class tag, such as PER from Pyltp, LOC from
PaddleHub and so on.

Multi-tag combination (MTC): For single sentences, tags are comes from all three tools and combine
them by following rules:(1) Tag kept for a single NE only if all of the three tags are identical. (2) Tag
kept for the longer NE if NE from one tool includes another one. (3) Drop the sentences not satisfy any
of the first two rules.

3.3 Token-added Translation

To make the general-purpose NMT aware of NEs, we propose a token added translation approach. This
approach uses some special tokens to mark the segmentation boundary for the NE in the source sentence.
These special tokens are common in both the source vocabulary and target vocabulary of the general-
purpose NMT and their translation is unique and easy to spot. To avoid complexity, we use the same
common special tokens for all NEs while keeping order and mark all NEs in the translated target sen-
tences with the original order. For example, punctuation like parentheses and double quotes are good
candidates as special tokens. Enclosing NEs in source sentences by these special tokens can help iden-

0https://github.com/HIT-SCIR/pyltp
1https://github.com/PaddlePaddle/PaddleHub
2https://github.com/thunlp/THULAC-Python
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tify NE boundaries in the translation outputs. In our example in Figure 2, the special tokens we choose
is a pair of Chinese punctuation named title mark (《》), which translated to corresponding Uyghur
punctuation («»).

In token-added translation, no additional word alignment process is required. However, such an ap-
proach relies heavily on the NMT general training data where the special tokens (e.g. parentheses or
double quotation marks) are kept in both source and target data. For different language pairs, different
special tokens might be chosen for the best translation quality. Empirically we find that title marks are
highly effective for Chinese to Uyghur NE translation.

3.4 NER Model

The hierarchical CRF model consists of three components: a character-level neural network, either an
RNN or a CNN, that allows the model to capture subword information, such as morphological variations
and capitalization patterns; a word-level neural network, usually an RNN, that consumes word repre-
sentations and produces context-sensitive hidden representations for each word; and a linear-chain CRF
layer that models the dependency between labels and performs inference.

In this paper, we closely follow the architecture proposed by Lample et al. (2016), and use bidirectional
LSTMs for both the character level and word level neural networks. Specifically, given an input sequence
of words (w1, w2, ..., wn), and each word’s corresponding character sequence, the model first produces a
representation for each word, xi, by concatenating its character representation with its word embedding.
Subsequently, the word representations of the input sequence (x1, x2, ..., xn) are fed into a word level Bi-
LSTM, which models the contextual dependency within each sentence and outputs a sequence of context
sensitive hidden representations (h1, h2, ..., hn). A CRF layer is then applied on top of the word level
LSTM and takes in as its input the sequence of hidden representations (h1, h2, ..., hn), and defines the
joint distribution of all possible output label sequences. The Viterbi algorithm is used during decoding.

4 Experiment

4.1 Data

The CCMT 2017 Chinese-Uyghur corpus 3 is used to train the general-purpose Chinese-Uyghur NMT
system and the MSRA dataset from international Chinese language processing Bakeoff 2006 4 is used
to evaluate the performance of Chinese NER tools. As no publicly available test set to evaluate the per-
formance of Uyghur NER, we will randomly choose 2000 sentences from Uyghur named entity relation
corpus (Abiderexiti et al., 2016), in which tagged entity tags and relation types, checked the entity tags
manually and used 1000 sentences as our Uyghur NER test set and another 1000 sentences as devel-
opment set. The 1,500,000 Uyghur sentences crawled from the Tianshan website 5 is used to train the
Uyghur word embeddings and the BIO tag schema is used where the B, I, O refer to the beginning, inside
and outside of an entity, respectively.

4.2 Setup

General-Purpose NMT: We use the Transformer model (Vaswani et al., 2017) implemented in PyTorch
in the fairseq-py (Ott et al., 2019) toolkit and all experiments are based on the “base” transformer model.
We use word representations of size 512, feed-forward layers with inner dimension 2048, and multi-
headed attention with 8 attention heads. We apply dropout with probability 0.3. Models are optimized
with Adam using β1= 0.9, β2 = 0.98, and ε = 1e-8 . We use the same learning rate schedule as Vaswani
et al. (Vaswani et al., 2017) , i.e., the learning rate increases linearly for 4,000 steps to 5e-4 (or 1e-3
in experiments that specify 2x lr), after which it is decayed proportionally to the inverse square root of
the number of steps. We use label smoothing with 0.1 weight for the uniform prior distribution over the
vocabulary. All experiments are run on 2 NVIDIA V100 GPUs interconnected by Infiniband.

3http://ee.dlut.edu.cn/CWMT2017/index_en.html
4http://sighan.cs.uchicago.edu/bakeoff2006/
5http://uy.ts.cn/
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NER Model: We use the 300-dimensional word embeddings pretrained by Word2Vec, FastText, and
Glove respectively. We set the character embedding size to be 100, character level LSTM hidden size
to be 25, and word-level LSTM hidden size to be 100. For OOV words, we initialize an unknown
embedding by uniformly sampling from range [-

√
3

emb ,+
√

3
emb ] where emb is the size of embedding,

300 in our case. We train the model for 100 epochs and optimize the parameters by Stochastic Gradient
Descent (SGD) with momentum, gradient clipping, and learning rate decay. We set the learning rate (lr)
and the decay rate (dr) as 0.01 and 0.05 respectively. To prevent overfitting, we apply dropout with a rate
of 0.5 on outputs of the two Bi-LSTMs.

4.3 Results and Analysis
4.3.1 Comparison of tag combination strategy
1)Result of the STC Strategy

To obtain the accuracy of the three named entity recognition systems for the recognition of each entity
type, we conducted experiments on the MSRA data set, and the experimental results are shown in Table 1.

NER system Entity Type Accuracy Recall F1

PaddleHub

LOC 81.09 66.77 73.24
PER 83.16 80.08 81.59
ORG 70.31 61.38 65.54
ALL 79.51 69.86 74.37

Pyltp

LOC 86.26 71.81 78.38
PER 90.73 61.53 73.33
ORG 82.21 48.61 61.10
ALL 86.88 63.53 73.40

THULAC

LOC 73.58 65.73 69.43
PER 86.93 85.25 86.08
ORG 78.06 16.30 26.97
ALL 79.24 61.32 69.14

Table 1: The results of three Chinese NER system.

The experimental results show that PaddleHub has the best recognition for ORG while Pyltp for LOC
and THULAC for PER. Therefore, the results of three NER systems are fused according to the STC
strategy, and the fusion results are shown in Table 2. It can be seen that the recognition performance of
the single and all entity is higher than the original system.

Strategy Entity Type Accuracy Recall F1

STC

LOC 90.10 70.56 79.14
PER 86.93 85.25 86.08
ORG 70.47 61.31 65.57
ALL 84.70 73.26 78.56

Table 2: The results of the STC.

2)Result of the MTC Strategy
the result of the MTC is strategy shown in Table 3. Comparing the results of Table 2 and Table 3, it

can be seen that the STC strategy is better than the MTC strategy for the recognition of Chinese named
entities, and the following experiments are based on the STC strategy.

4.3.2 Baseline
To show the effectiveness of the proposed method, a strong baseline system is needed. In this paper, we
will gradually explore the impact of different word alignment tools and different word vector models on
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Strategy Entity Type Accuracy Recall F1

MTC

LOC 88.35 67.23 76.37
PER 81.56 71.89 75.31
ORG 69.67 54.38 61.08
ALL 79.86 64.50 71.36

Table 3: The results of MTC.

cross-lingual entity migration, and finally, build a cross-language entity migration baseline system based
on the parallel corpus and word alignment tools.

1) Comparison of Word Alignment Tools
word alignment accuracy is very important for word alignment based cross-lingual NER system and

GIZA++ (Casacuberta and Vidal, 2007), fast_align (Dyer et al., 2013), and efmaral(Östling and Tiede-
mann, 2016) are currently popular word alignment tools. We will construct an Uyghur NER system using
these three types of word alignment tools with the STC strategy based on the Uyghur-Chinese parallel
corpus and The performance is shown in Table 4. It can be seen that efmaral word alignment tool has the
best performance for our task.

Tools Entity Type Accuracy Recall F1

GIZA++

LOC 82.36 43.22 56.69
PER 95.15 32.24 48.16
ORG 73.07 41.11 52.62
ALL 82.04 39.92 53.71

fast_align

LOC 80.61 56.36 66.43
PER 96.93 36.35 52.87
ORG 65.30 44.25 52.75
ALL 79.08 48.37 60.03

efmaral

LOC 80.17 69.83 74.65
PER 87.54 40.46 55.34
ORG 66.88 53.48 59.44
ALL 77.93 58.44 66.69

Table 4: Comparison of three word alignment tools.

2) Comparison of Word Embeddings
Word embeddings can provide rich semantic information and allow the system to better capture the

semantic relevance between words. we will use the static word embeddings generated from Word2Vec,
Glove, and FastText separately to initialize the network input and explore the effect of different word
vectors on Uyghur NER construction. The Experimental results are shown in Table 5 and it can be seen
that Word2Vec generated embeddings have good performance for our task.

Word Embedding Accuracy Recall F1
Random 77.93 58.44 66.69
Glove 78.50 61.37 68.89

FastText 78.58 61.50 69.00
Word2Vec 79.17 62.75 70.01

Table 5: Comparison of three types of word embedding.
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4.3.3 Analysis of Token-added Translation Method
We use the STC strategy to get named entity tags in Chinese and use the proposed token-added translation
method to translated the entities to Uyghur to construct tagged NER corpus. Finally, train an Uyghur
NER system using this data and the performance is shown in Table 6.

Method Entity Type Accuracy Recall F1

Token-add translation

LOC 66.45 50.91 57.65
PER 79.96 69.57 74.41
ORG 47.28 28.75 35.75
ALL 66.70 50.33 57.37

Table 6: Uyghur NER based on token-added translation method.

From Table 6, it can be seen that the token-add translation method has worse performance compared
with baseline. After analyzing the data, we found that only Uyghur stems are included in the special
token while most of the affixes appended by the stem are being excluded. As an agglutinative language,
Uyghur has rich affixes to express grammatical information in the sentence. For example, as shown in
Figure 4, the original Chinese entity "新疆" is included in the Chinese bookmark (《》) and translated
to Uyghur by MT, it can be found that the translated Uyghur entity also included in Uyghur bookmark
(«») while appended affix is excluded.

数百亿 资金 热 捧 《 新疆 》 机遇 。

Translation

. پۇرسىتىنى كۈتتىنىڭ   «شىنجاڭ»مىليارد يۈەن مەبلەغ   10نەچچە 

پۇرسىتىنى كۈتتى «نىڭشىنجاڭ»مىليارد يۈەن مەبلەغ  10نەچچە   .

Stem-Affix merge

Figure 4: The example of entity boundary characters based entity translation

To prevent the problem, we apply a stem-affix merge method for translated Uyghur sentences and
merge the stem with the followed word if it is affix. We train a new Uyghur NER system using handled
corpus and the result is shown in Table 7. It can be seen that the combination of stem and affixes can
effectively avoid the affix as a separate word in the corpus, thereby greatly improving the quality of the
corpus and the performance of trained Uyghur NER system significantly, the f1 score is 3.79% higher
than the baseline.

Method Entity Type Accuracy Recall F1

Stem-Affix merged

LOC 78.57 70.91 74.54
PER 80.78 81.58 81.18
ORG 67.05 61.32 64.06
ALL 76.47 71.32 73.80

Table 7: Result of Stem-Affix merged method

5 Conclusion

Aiming at the lack of Uyghur named entity recognition training corpus, this paper proposes a cross-
language named entity tag transfer method based on general machine translation and entity boundary to-
ken. First obtains the named entity tags of Chinese sentences in Chinese-Uyghur parallel corpus through
a variety of Chinese named entity recognition tools and uses tag fusion strategies to fuse multi-source
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tags, then select appropriate special symbols to surround the entities and uses Chinese-Uyghur neural
machine translation system to translate the Chinese sentences to Uyghur. Finally, the Uyghur stems
and affixes merge method is used to obtain a high-quality Uyghur named entity recognition corpus.
The Uyghur NER system trained with this corpus achieved good performance, which was 3.79% points
higher than the baseline system.

Acknowledgements

This work is supported in part by A Class Funded Project of the Western Light Talent Training Program
of the Chinese Academy of Sciences(2017-XBQNXZ-A-005), NSFC(U1703133), The West Light Foun-
dation of The Chinese Academy of Sciences(Grant No.2019-XBQNXZ-B-008), The National Key R&D
Plan(2017YFC0822505-04).

References
Kahaerjiang Abiderexiti, Maihemuti Maimaiti, Tuergen Yibulayin, and Aishan Wumaier. 2016. Annotation

schemes for constructing uyghur named entity relation corpus. In 2016 International Conference on Asian
Language Processing (IALP), pages 103–107. IEEE.

He Bai, Yu Zhou, Jiajun Zhang, Liang Zhao, Mei-Yuh Hwang, and Chengqing Zong. 2018. Source-critical
reinforcement learning for transferring spoken language understanding to a new language. arXiv preprint
arXiv:1808.06167.

Antoine Bosselut, Hannah Rashkin, Maarten Sap, Chaitanya Malaviya, Asli Celikyilmaz, and Yejin Choi.
2019. Comet: Commonsense transformers for automatic knowledge graph construction. arXiv preprint
arXiv:1906.05317.

Emre Cakır and Tuomas Virtanen. 2019. Convolutional recurrent neural networks for rare sound event detection.
Deep Neural Networks for Sound Event Detection, 12.

Francisco Casacuberta and Enrique Vidal. 2007. Giza++: Training of statistical translation models. Retrieved
October, 29:2019.

Yufeng Chen, Chengqing Zong, and Keh-Yih Su. 2010. On jointly recognizing and aligning bilingual named
entities. In Proceedings of the 48th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, pages
631–639. Association for Computational Linguistics.

Jason PC Chiu and Eric Nichols. 2016. Named entity recognition with bidirectional lstm-cnns. Transactions of
the Association for Computational Linguistics, 4:357–370.

Fenia Christopoulou, Makoto Miwa, and Sophia Ananiadou. 2019. A walk-based model on entity graphs for
relation extraction. arXiv preprint arXiv:1902.07023.

Ronan Collobert, Jason Weston, Léon Bottou, Michael Karlen, Koray Kavukcuoglu, and Pavel Kuksa. 2011.
Natural language processing (almost) from scratch. Journal of machine learning research, 12(Aug):2493–2537.

Chris Dyer, Victor Chahuneau, and Noah A Smith. 2013. A simple, fast, and effective reparameterization of
ibm model 2. In Proceedings of the 2013 Conference of the North American Chapter of the Association for
Computational Linguistics: Human Language Technologies, pages 644–648.

Maud Ehrmann, Marco Turchi, and Ralf Steinberger. 2011. Building a multilingual named entity-annotated
corpus using annotation projection. In Proceedings of the International Conference Recent Advances in Natural
Language Processing 2011, pages 118–124.

Meng Fang and Trevor Cohn. 2016. Learning when to trust distant supervision: An application to low-resource
pos tagging using cross-lingual projection. arXiv preprint arXiv:1607.01133.

Meng Fang and Trevor Cohn. 2017. Model transfer for tagging low-resource languages using a bilingual dictio-
nary. arXiv preprint arXiv:1705.00424.

Jerry R Hobbs, Douglas Appelt, John Bear, David Israel, Megumi Kameyama, Mark Stickel, and Mabry Tyson.
1997. Fastus: A cascaded finite-state transducer for extracting information from natural-language text. Finite-
state language processing, pages 383–406.

CC
L 
20
20

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 1006-1016,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

1014



Computational Linguistics

Zhiheng Huang, Wei Xu, and Kai Yu. 2015. Bidirectional lstm-crf models for sequence tagging. arXiv preprint
arXiv:1508.01991.

Lifu Huang, Kyunghyun Cho, Boliang Zhang, Heng Ji, and Kevin Knight. 2018. Multi-lingual common semantic
space construction via cluster-consistent word embedding. arXiv preprint arXiv:1804.07875.

Sungchul Kim, Kristina Toutanova, and Hwanjo Yu. 2012. Multilingual named entity recognition using parallel
data and metadata from wikipedia. In Proceedings of the 50th Annual Meeting of the Association for Computa-
tional Linguistics: Long Papers-Volume 1, pages 694–702. Association for Computational Linguistics.

Guillaume Lample, Miguel Ballesteros, Sandeep Subramanian, Kazuya Kawakami, and Chris Dyer. 2016. Neural
architectures for named entity recognition. arXiv preprint arXiv:1603.01360.

Zhongwei Li, Xuancong Wang, Ai Ti Ai, Eng Siong Chng, and Haizhou Li. 2018. Named-entity tagging and
domain adaptation for better customized translation.

Ying Lin, Shengqi Yang, Veselin Stoyanov, and Heng Ji. 2018. A multi-lingual multi-task architecture for low-
resource sequence labeling. In Proceedings of the 56th Annual Meeting of the Association for Computational
Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 799–809.

Liyuan Liu, Jingbo Shang, Xiang Ren, Frank Fangzheng Xu, Huan Gui, Jian Peng, and Jiawei Han. 2018. Em-
power sequence labeling with task-aware neural language model. In Thirty-Second AAAI Conference on Artifi-
cial Intelligence.

Gang Luo, Xiaojiang Huang, Chin-Yew Lin, and Zaiqing Nie. 2015. Joint entity recognition and disambiguation.
In Proceedings of the 2015 Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing, pages 879–888.

Xuezhe Ma and Eduard Hovy. 2016. End-to-end sequence labeling via bi-directional lstm-cnns-crf. arXiv preprint
arXiv:1603.01354.

Maihemuti Maimaiti, Aishan Wumaier, and Kahaerjiang Abiderexiti. 2018. Construction of uyghur named entity
corpus. Belt & Road: Language Resources and Evaluation, page 2.

Mónica Marrero, Julián Urbano, Sonia Sánchez-Cuadrado, Jorge Morato, and Juan Miguel Gómez-Berbís.
2013. Named entity recognition: fallacies, challenges and opportunities. Computer Standards & Interfaces,
35(5):482–489.

Stephen Mayhew, Chen-Tse Tsai, and Dan Roth. 2017. Cheap translation for cross-lingual named entity recog-
nition. In Proceedings of the 2017 conference on empirical methods in natural language processing, pages
2536–2545.

Jian Ni, Georgiana Dinu, and Radu Florian. 2017. Weakly supervised cross-lingual named entity recognition via
effective annotation and representation projection. arXiv preprint arXiv:1707.02483.

Joel Nothman, Nicky Ringland, Will Radford, Tara Murphy, and James R Curran. 2013. Learning multilingual
named entity recognition from wikipedia. Artificial Intelligence, 194:151–175.

Robert Östling and Jörg Tiedemann. 2016. Efficient word alignment with markov chain monte carlo. The Prague
Bulletin of Mathematical Linguistics, 106(1):125–146.

Myle Ott, Sergey Edunov, Alexei Baevski, Angela Fan, Sam Gross, Nathan Ng, David Grangier, and Michael Auli.
2019. fairseq: A fast, extensible toolkit for sequence modeling. arXiv preprint arXiv:1904.01038.

Xiaoman Pan, Boliang Zhang, Jonathan May, Joel Nothman, Kevin Knight, and Heng Ji. 2017. Cross-lingual
name tagging and linking for 282 languages. In Proceedings of the 55th Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 1946–1958.

Alexandre Passos, Vineet Kumar, and Andrew McCallum. 2014. Lexicon infused phrase embeddings for named
entity resolution. arXiv preprint arXiv:1404.5367.

Matthew E Peters, Waleed Ammar, Chandra Bhagavatula, and Russell Power. 2017. Semi-supervised sequence
tagging with bidirectional language models. arXiv preprint arXiv:1705.00108.

Matthew E Peters, Mark Neumann, Mohit Iyyer, Matt Gardner, Christopher Clark, Kenton Lee, and Luke Zettle-
moyer. 2018. Deep contextualized word representations. arXiv preprint arXiv:1802.05365.

CC
L 
20
20

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 1006-1016,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

1015



Computational Linguistics

Lev Ratinov and Dan Roth. 2009. Design challenges and misconceptions in named entity recognition. In Pro-
ceedings of the Thirteenth Conference on Computational Natural Language Learning (CoNLL-2009), pages
147–155.

Chen-Tse Tsai, Stephen Mayhew, and Dan Roth. 2016. Cross-lingual named entity recognition via wikification.
In Proceedings of The 20th SIGNLL Conference on Computational Natural Language Learning, pages 219–228.

Arata Ugawa, Akihiro Tamura, Takashi Ninomiya, Hiroya Takamura, and Manabu Okumura. 2018. Neural ma-
chine translation incorporating named entity. In Proceedings of the 27th International Conference on Compu-
tational Linguistics, pages 3240–3250.

Ashish Vaswani, Noam Shazeer, Niki Parmar, Jakob Uszkoreit, Llion Jones, Aidan N Gomez, Łukasz Kaiser, and
Illia Polosukhin. 2017. Attention is all you need. In Advances in neural information processing systems, pages
5998–6008.

Mengqiu Wang, Wanxiang Che, and Christopher D Manning. 2013. Joint word alignment and bilingual named
entity recognition using dual decomposition. In Proceedings of the 51st Annual Meeting of the Association for
Computational Linguistics (Volume 1: Long Papers), pages 1073–1082.

Dingquan Wang, Nanyun Peng, and Kevin Duh. 2017. A multi-task learning approach to adapting bilingual
word embeddings for cross-lingual named entity recognition. In Proceedings of the Eighth International Joint
Conference on Natural Language Processing (Volume 2: Short Papers), pages 383–388.

Zhilin Yang, Ruslan Salakhutdinov, and William Cohen. 2016. Multi-task cross-lingual sequence tagging from
scratch. arXiv preprint arXiv:1603.06270.

David Yarowsky, Grace Ngai, and Richard Wicentowski. 2001. Inducing multilingual text analysis tools via robust
projection across aligned corpora. In Proceedings of the first international conference on Human language
technology research, pages 1–8. Association for Computational Linguistics.

Joey Tianyi Zhou, Hao Zhang, Di Jin, Xi Peng, Yang Xiao, and Zhiguo Cao. 2019. Roseq: Robust sequence
labeling. IEEE transactions on neural networks and learning systems.

Andrej Žukov-Gregorič, Yoram Bachrach, and Sam Coope. 2018. Named entity recognition with parallel recurrent
neural networks. In Proceedings of the 56th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics
(Volume 2: Short Papers), pages 69–74.

CC
L 
20
20

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 1006-1016,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

1016



Recognition Method of Important Words in Korean Text based on
Reinforcement Learning

Feiyang Yang
Department of Computer
Science and Technology,

Yanbian University.
917936177@qq.com

Yahui Zhao ∗

Department of Computer
Science and Technology,

Yanbian University.
903873610@qq.com

Rongyi Cui
Department of Computer
Science and Technology,

Yanbian University.
cuirongyi@ybu.edu.cn

Abstract

The manual labeling work for constructing the Korean corpus is too time-consuming and labo-
rious. It is difficult for low-minority languages to integrate resources. As a result, the research
progress of Korean language information processing is slow. From the perspective of represen-
tation learning, reinforcement learning was combined with traditional deep learning methods.
Based on the Korean text classification effect as a benchmark, and studied how to extract im-
portant Korean words in sentences. A structured model Information Distilled of Korean (IDK)
was proposed. The model recognizes the words in Korean sentences and retains important words
and deletes non-important words. Thereby transforming the reconstruction of the sentence into
a sequential decision problem. So you can introduce the Policy Gradient method in reinforce-
ment learning to solve the conversion problem. The results show that the model can identify the
important words in Korean instead of manual annotation for representation learning. Further-
more, compared with traditional text classification methods, the model also improves the effect
of Korean text classification.

1 Introduction

The languages of ethnic minorities have created the diversity of Chinese characters and are an impor-
tant part of Chinese characters, providing important support for the development of national culture.
However, the research on Korean natural language processing in my country is still in the development
stage, and the related research is still relatively lagging behind South Korea and North Korea(Bi, 2011).
For manual annotation of Korean sentences, the structure division requires a lot of energy and time. So
for this problem, we associate the method of representation learning. Representation learning has been
widely used in text classification, sentiment analysis, language reasoning and other fields in recent years.
It is a basic problem in the field of artificial intelligence, and it is particularly important in the field of
natural language processing. Therefore, we use this method as the core logic of the model, aiming at Ko-
rean text, identifying important words and performing sentence classification tasks on newly constructed
sentences. The resulting structural representation does not require manual annotation, greatly reducing
manpower and scientific research resources.

In order to find important Korean words in sentences, we use the effect of text classification as feed-
back in reinforcement learning. The current mainstream text classification models are roughly divided
into four types: bag-of-words model, sequence model, structure representation model, and attention
model. The bag-of-words representation model often ignores the order of words, such as deep average
networks, self-encoders (Joulin A, 2017); the sequence representation model often only considers the
words themselves, but ignores the phrase structure, such as CNN, RNN and other neural network models
(Y, 2014); structural representation models often rely on pre-specified parse trees to construct structured
representations, such as Tree-LSTM, recursive autoencoders (Zhu X, 2015); representation models based
on attention mechanisms need to use input words or sentences The attention scoring function is used to
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construct a representation, such as Self-Attention (Yang Z, 2016), and the effect is very dependent on
the reliability of scoring. In the existing structured representation model, the structure can be provided
as input, or it can be predicted using the supervised method of explicit tree annotations, but few studies
have studied the representation with automatically optimized structure. Yogatama et al. proposed to con-
struct a binary tree structure for sentence representation only under the supervision of downstream tasks,
but this structure is very complicated and the depth is too large, resulting in unsatisfactory classification
performance (Yogatama D, 2017). Chung et al. proposed a hierarchical representation model to capture
the latent structure of sequences with latent semantics, but the structure can only be found in the hidden
space (Chung J, 2014). Tianyang et al. proposed a method that combines the strategy gradient method
in reinforcement learning with the LSTM model in deep learning. The effect of text classification is used
as the baseline for reinforcement learning to carry out unsupervised structuring, and its structuring ef-
fect is closer to Human, and the classification effect is significantly better than other mainstream models
(Tianyang Zhang, 2018).

Inspired by Tianyang et al. , we propose a method that incorporates reinforcement learning. By
identifying the structure related to the task , it does not require explicit structural annotations to construct
a sentence representation. Among them, the structure discovery problem is transformed into a sequence
decision problem. Using the policy gradient method in reinforcement learning (Policy Gradient), the
value of the delayed reward function is used to guide the self-discovery of the structure. The definition
of the reward function is expressed in the same text according to the structure. The classification effect
of the classifier is derived,Each time the structured representation obtained needs to be used after all
sequential decisions have been made,The model incorporates an attention mechanism and a baseline of
reinforcement learning convergence on the basis of predecessors to optimize it. The main purpose of
the model IDK we designed is to delete the unimportant words in the sentence, retain the words most
relevant to the task, and construct a new sentence representation, in which the strategy network, the
structured representation, and the classification network are seamlessly integrated. The strategy network
defines the strategy used to discover the structure. The classification network calculates the classification
accuracy based on the structured sentence representation, and passes the value of the reward function to
the strategy network to promote the self-optimization of the entire network model.

2 Strategy network based on reinforcement learning combined with attention
mechanism

The core idea of the strategy network is the Policy Gradient method , which is different from the tradi-
tional method. Instead of backpropagating through errors, the observation reward reward value is used to
enhance or weaken the possibility of selecting actions. That is, the probability that a good action will be
selected next time will increase; the probability that a bad action will be selected next time will decrease.
A complete strategy represents a sequence of actions taken in each state in a round, The cumulative sum
of the revenue generated by each action represents the round reward value. We use a random strategy
π (at|st; Θ). And use the reward generated by each round delay to guide strategy learning, For each
state of the structured representation model generated each time, different actions are sampled. First, all
the words of the entire sentence must be sampled for action, so as to determine the actions of all states
corresponding to a sentence ,Secondly, the determined action sequence is passed into the representation
model to generate a new structured representation; then the generated structured representation is passed
into the classification network, and this representation model is used to calculate the classification accu-
racy P (y|X) , Finally, the calculated reward is used for strategy learning. In the loop iteration, a better
strategy is found, so that a better structured representation is obtained, and then a better classification
effect is obtained. The strategy is defined as follows:

π (at|st; Θ) = σ (W ∗ st + b) (1)

Which at represents the probability of choosing at; σ represents the sigmoid function; Θ represents the
parameters of the strategy network. During the training, actions are sampled according to the probability
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in equation 1. During the test, the action with the highest probability will be selected to achieve a better
classification effect.

a∗t = argmaxaπ (a|st; Θ) (2)

When all actions are sampled by the strategy network, the structured representation of the sentence is
determined by the representation model, and the determined representation model is passed to the classi-
fication network to obtain, where y is the classification label, reward will be calculated from the predicted
distribution, and There are also factors for thinking about the trend of structural choices. Therefore, the
Policy Gradient method in the reinforcement learning algorithm is used to optimize the parameters of the
strategy network (Keneshloo Y, 2019), so as to maximize the expected return, as shown in equation 3.

J(Θ) =
∑

s1a1···sLaL
PΘ (s1a1 · · · sLaL)RL

=
∑

s1a1···sLaL
p (s1)

∏
t
πΘ (at|st) p (st+1|st, at)RL

=
∑

s1a1···sLaL

∏
t
πΘ (at|st)RL

(3)

The reward calculation is only for one round, because the state at step t+ 1 is completely determined
by the state at step t, so the probability sum is 1. Through the likelihood ratio technique, the following
gradient update strategy network (Sutton R S, 2000) is finally used, where N represents the round num-
ber. In the iterative process of reinforcement learning, the variance is generally large. If the loss value is
always positive, the direction of the iteration is easy to move toward. It has been proceeding in the wrong
direction, so the introduction of b as a baseline can accelerate convergence, as shown in equation 4.

∇ΘJ(Θ) = − 1

N

N∑
n=1

L∑
t=1

(RL − b)∇Θ log πΘ (at|st) (4)

On this basis, the attention mechanism is introduced into the strategy network, and the Encoder-
Decoder framework is adopted. Use Bi-LSTM (Graves A, 2005) as the encoder model, LSTM as the
decoder model, and the output of the structured representation model as the input of the strategy network,
because the core logic of the attention model is from focusing on the whole to focusing on the core. The
purpose of this article is the same, so the combination of reinforcement learning and Soft Attention
mechanism to make up for the shortcomings of the predecessors in the traditional attention model in the
text classification process, relying heavily on the scoring function (Bahdanau D, 2015). After introducing
the attention mechanism, the corresponding actions in each state are output as shown in Figure 1.

Figure 1: Soft attention mechanism

St = f(St−1, Yt−1, Ct) (5)
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Ct =
T∑

j=1

αtjhj (6)

αtj =
exp(etj)∑T

k=1 exp(etk)
(7)

etj = g(St−1, hj) (8)

Where hj is the hidden vector of the input, f is the tanh activation function; C is the attention distri-
bution; and αtj is the attention obtained by each input. After introducing the attention mechanism, the
global observation can be better, so that the generated action sequence is optimized in two aspects of the
strategy gradient and the attention mechanism, thereby improving the model effect.

3 Information Distilled of Korean(IDK)

3.1 The main idea of the model
Our ultimate goal is to reconstruct more concise Korean sentences by finding important, task-related
words, and at the same time get a structural representation for Korean text classification, and improve
text classification through optimized structured representation. While the text classification has been
improved, the structured representation has also been optimized, and the two promote each other. The
model consists of three parts: strategy gradient network, structured representation model, classification
network. The strategy network adopts a random strategy to sample the actions corresponding to each s-
tate, sampling until the end of the sentence, and generating a sequence of actions for the current sentence.
Then the structured representation model converts the action sequence into a structured representation.
Based on this idea, the IDK model is proposed. The classification network classifies based on the ob-
tained structured representation and provides the reward function calculation for the strategy network.
Since a complete structured representation can be given to calculate the reward of the current structured
representation, this process can be solved by the Policy Gradient method. The specific model is shown
in Figure 2.

Figure 2: Network model structure diagram based on reinforcement learning

The model is interleaved by three parts. The state representation of the strategy network comes from
the structured model. The structured model is generated by the action sequence of the strategy network
and the input of the sentence. The classification network is classified and predicted by the resulting
structured model. Strategy The network obtains the reward function value from the classification effect
obtained by the classification network, thereby guiding the strategy to learn a better structured represen-
tation.

3.2 Model specific construction
Inspired by the ID-LSTM of Tianyang et al. , an attention mechanism was introduced into the origi-
nal strategy network to double optimize the action sequence. The main idea of IDK proposed in our
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thoughts is to build a structured representation of a sentence by extracting important words and deleting
irrelevant words in the sentence. In the well-known Chinese and English text processing tasks, there are
many examples such as: ”with”, ”and ”, ”in”, ”of” and other stop words, such stop words rarely help
complete text processing tasks, so it is necessary to refine important features in sentences.Different from
the traditional method, this method does not create a stop word list, and deletes all stop words together.
Because many stop words often constitute a special phrase structure, combing the logical relationship
between the context and deleting it directly without filtering, it will cause the loss of language content
and semantic information, so this method is chosen in our thoughts to purify the final representation
form, thus Concentrate sentences to enhance the effectiveness of downstream classification tasks.

The IDK model converts the sequence of actions transferred from the strategy network into a structured
representation of sentences,Given a sentence X shaped like X = x1x2 · · ·xL , After the sentence X is
transferred to the strategy network, each action ai corresponding to the word position xi is selected from
keeping the current word or deleting the current word, which satisfies the following rules:

St,Ct,=

{
St−1,Ct−1, at = Delete
Φ(St−1,Ct,Yt−1) , at = Retain

(9)

The Φ represents the function of the entire model (including gating unit and update function) , S is
the hidden state corresponding to the Decoder cell unit; Y is the output corresponding to the hidden
state of the cell unit; C is the hidden state distribution of the Encoder cell unit;When deleting a word,
the storage unit and hidden state attention distribution of the current position will be copied from the
previous position.

For classification, the last hidden state of the IDK model is used as the input of the classification net-
work, where Ws ∈ Rd×K , bs ∈ RK is the parameter of the classification network, d is the dimension
of the hidden state, is the label of the category, K is the number of classification clusters, the classifica-
tion network is based on the IDK model The obtained structured representation produces a probability
distribution on the class label, as shown in equation 10.

P (y|X) = softmax (WsSL + bs) (10)

To calculate reward, take the logarithm of the output probability calculated by the classification net-
work in equation 10, as shown in equation 11,where cg stands for classification label. In order to make
the model use as few words as possible, the two items in the formula are controlled by calculating the
ratio of the number of deleted words in the sentence to the length of the sentence. Maintain accuracy and
balance the two effects of using a few words,Where L′ represents the number of deleted words, and γ
represents the hyperparameter between 0 and 1 that balances the two terms.

RL = logP (cg|X) + γL′/L (11)

h0 h0 h2 h2 h4 h4 h6 h6 h8

Input 
words

Actions

ݥݞ ۰߾ ːْ ձ ଙЩ ɼ ࢙ ࢇ җ߶Щ

Retain Delete Retain RetainDeleteRetainDeleteRetainDelete

Copy Copy Copy Copy

Classification

h0 h0 h2 h2 h4 h4 h6 h6 h8

Input 
words

Actions

ݥݞ ۰߾ ːْ ձ ଙЩ ɼ ࢙ ࢇ җ߶Щ

Retain Delete Retain RetainDeleteRetainDeleteRetainDelete

Copy Copy Copy Copy

Classification

Figure 3: ID-Korean model

As shown in Figure 3, after word recognition is performed on Korean text, only important words are
retained, and the ratio of the amount retained to the number deleted is controlled by the reward function.
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4 Experimental results and analysis

4.1 Data set description
The data set used in the experiments in this article comes from the corpus constructed by the laboratory to
undertake the ”China-Korea Science and Technology Information Processing Comprehensive Platform”
project. It is further organized into a corpus composed of abstracts of Korean scientific and technological
literature. There are about 30,000 documents, divided into 13 categories such as animals, oceans, and
aerospace. Each Category randomly selects documents according to a 7:3 ratio to form a training set and
a test set. (MingJie Tian, 2018)(Xianyan Meng, 2019). The details of the data set are shown in Table 1.

Table 1: Data set introduction
category Number of entries category Number of entries

Animal 4582 Botany 6172
Microorganism 5472 Biotechnology 1215
Biomedical Science 2752 Climate 708
The marine environment 810 Geology 1735
Marine technology 819 Materials Engineering 781
Measurement Technology 1728 Aerospace 4436
Others 1478

For Korean corpora, sentences are composed of phrases separated by spaces, and these phrases are
usually followed by auxiliary words or endings. According to the grammatical characteristics of Ko-
rean,In the preprocessing process, the Hannanum word segmentation system developed by the Korea
University of Science and Technology is used to cut out the auxiliary words and endings in the phrase,
and restore the predicate to the word itself.

4.2 Model training
When training a classification network, a cross-entropy loss function is used, in which the probability
distribution of the ground truth of the corresponding sentence is coded by one-hot, as shown in equation
12.

L = −
∑
X∈D

K∑
y=1

p̂(y,X) logP (y|X) (12)

GloVe training is used to initialize the word vector in the representation model (Pennington J, 2014),
the dimension is set to 256 dim, and it is updated together with other parameters. When using gradi-
ent descent to update parameters, the speed of model learning depends on the learning rate and partial
derivative value,To smooth the update of Policy Gradient, multiply the suppression factor γ by equation
4 and set it to 0.1, γ is set to 0.2 in the IDK, equation 11,In the training process, the Adam optimizer
(Kingma D, 2015) is used to optimize the parameters, the learning rate is 0.0005, the Dropout tailoring
is used before the classification network classification, the probability is 0.5, and the mini-batch is 5.

In the model training process, the classification accuracy rate using the IDK model changes with the
number of iterations as shown in Figure 4. The text classification accuracy rate is about 68% at the
beginning of the training, and the accuracy rate increases as the number of iterations increases. When
the number of iterations is between 400 and 600, the classification accuracy of the model rises fastest.
After 800 iterations, the classification accuracy of multilingual text tends to be stable, indicating that the
training of the neural network model has converged. At this time, the text classification of the IDK model
The accuracy rate reached 83.23%.

4.3 Comparative Experiment
In the comparative experiment, a variety of baselines were selected: basic neural network model CNN
without specific structure; LSTM; Bi-LSTM; attention model Self-Attention (Lin Z, 2017). The dimen-
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Figure 4: Soft attention mechanism

sion of the word vector used by these baselines is the same as this article, and the effect is shown in Table
2.

Table 2: Accuracy under different classifiers

Models ACC Models ACC

CNN 78.5 T-BLSTM-CNN 81.68
LSTM 74.6 Self-Attention 82.91
Bi-LSTM 78.14 IDK 83.23

As shown in Table 2, the classification effect shows that: in different models, our method performs
well in classification. When comparing with previous methods, we combine reinforcement learning
and attention model to use a self-discovery structure and Optimize the structured representation model
for text classification,Different from the predecessors who only focused on the sequence model and its
optimization, this paper designs the model from two aspects of reinforcement learning and attention.
Its classification effect also proves the effectiveness and necessity of representation learning and text
structuring.

4.4 Examples of structured presentation results

Original

ѦݤЕ զࢉ Ѱࢂ ࡶଯࠒ ɼࢠ ʯ ؇Е ए˱ࢂ ִ ˈࢇ Ѧݤ ࢂ੬ݛݤ ܕੋ ܻࡵ

˃ۿ  एࢂࠇ ܕੋ ܻ۰߾ ଞࡁࣸ ࠪࡢ ࡶଟࠇ ଞЬ˄Cities are the surface of the

earth, which is most affected by human activity, and the carbon cycle of urban systems

plays an important position and role in the carbon cycle of the world and regions.˅

IDK
ѣݡВ գࢆ Ѱࢂ ࡳବࠏ ɼࢠ ʯ В ऌˮࡿ ૯ֱ ˅ࢄ ѣݡ ࡿ੩ݘݡ ܒੈ ܸୗࡲ

˃ۿ  एࢂࠇ ܕੋ ܻ۰߾ ଛ࠾ࣵ ࠧ ࡳଜࠄ ଞЬ

Original

ˊ ۰߾ࡕػ ऐࢻ ۞ଐࡶ ॹীଜˈ ʦষ  ԛଜЕࢽ ʨࡵ ˊ ଝػଭࡪ ۰߾ی࣏

ࡕػ Ѧձ ऐࢻ ଟࠒ؆ ܹ ,Ь˄Taking detecting, and quantifying samples directly

from insect pathogens can directly reflect pathogen wind levels in insect

epidemiological surveys.˅

IDK
ˇস ۭࡒظ ऐࢻ ۛࡳ ॶঽଙ˅ ʣ  Ԙ୕ଙВࢺ ʨࡵ ˇস ଚظପࡧ ۰߾ی࣏

ࡒظ ૽ѣծ ऐࢻ ଜࠏ ܹ Ь

Figure 5: Structural representation example

The specific structured example is shown in Figure 5. In the IDK model, the strike through indicates
the word to be deleted on the original text. The Korean texts mood words, auxiliary words, and some
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adjectives are deleted, and important part of the nouns are retained. The larger the model segmentation
structure is, the closer it is to manual annotation, and the original text is more useful for downstream text
classification tasks after being structured.

5 Conclusion

We combined reinforcement learning methods to learn Korean sentence representations by finding im-
portant words related to the task. In the framework of reinforcement learning and attention mechanism,
this paper uses the IDK model, which is used to extract task-related words and express them in purified
sentences. Among them, reinforcement learning uses the accuracy rate of text classification as a baseline
to optimize the action sequence, and the action sequence can generate a text structure representation
that is more suitable for classification. An attention mechanism is introduced in the process of action
sequence generation to compensate for the variance of the reinforcement learning method. The disad-
vantage of being too large and difficult to fit, compared with the traditional attention model, not only has
its advantages of taking into account the overall situation, but also adds a more ingenious way to improve
the accuracy of downstream tasks, and the experimental results have performed well. Experiments show
that our method can find important words related to tasks without explicit structure annotation. The mod-
el not only improves the effect of Korean text classification, but also works well in the task of processing
Korean text important word recognition.
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Abstract

Question classification is a crucial subtask in question answering system. Mongolian is a kind of
few resource language. It lacks public labeled corpus. And the complex morphological structure
of Mongolian vocabulary makes the data-sparse problem. This paper proposes a classification
model, which combines the Bi-LSTM model with the Multi-Head Attention mechanism. The
Multi-Head Attention mechanism extracts relevant information from different dimensions and
representation subspace. According to the characteristics of Mongolian word-formation, this pa-
per introduces Mongolian morphemes representation in the embedding layer. Morpheme vector
focuses on the semantics of the Mongolian word. In this paper, character vector and morpheme
vector are concatenated to get word vector, which sends to the Bi-LSTM getting context repre-
sentation. Finally, the Multi-Head Attention obtains global information for classification. The
model experimented on the Mongolian corpus. Experimental results show that our proposed
model significantly outperforms baseline systems.

1 Introduction

When people read a specific sentence on a flyer or some magazine, they can understand the context or
intent of the sentence. And they can also extract information from the sentence. How to make a computer
think like a human. Natural Language Processing (NLP) and Natural Language Understanding (NLU) s-
tudy how to make the computer understand the semantics of natural language. The computer uses natural
language to communicate with people to realize human-machine interaction. Deep learning models have
achieved state-of-the-art performance in various natural language processing tasks such as text summa-
rization (Rush et al., 2015), question answering (He and Golub, 2016) and machine translation (Kudo,
2018). In recent years, question answering is a key technology in intelligent applications. It has aroused
widespread concern. Pipeline the first task of question system is to classify the domain of the dialogue
after the user enters the message (text or voice). Question classification divides questions into several
semantic categories. The machine gets a predicted category of the dialogue and the system returns a
concise and accurate answer. The understanding of questions provides constraints for improving the ac-
curacy of question answering system. Moldovan et al. (2003) have studied the influence of each part of
the question answering system on the system performance. The question classification recognition has
the greatest influence on the system performance. Therefore, to get a good question answering system,
it is necessary to design a high accuracy model of question classification.

However, the research of the Mongolian questions classification is very fewer. The reason is that
Mongolian corpus is scarce and there is no public Mongolian corpus. Data collected from internet are
noisy and uncertain in terms of coding and spelling. The word-formation is different from Chinese and
English. It consists of roots, stems and affixes. These problems result in unlimited vocabulary. The
existing short text classification methods are not effective. How to classify the questions accurately is a
complicated problem.

c©2020 China National Conference on Computational Linguistics
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Figure 1: The model architecture of MA-B.

In this article, the training data were crawled from the Mongolian web sites. After cleaning the invalid
data, we constructed a question classification data set. We propose a method of the Mongolian question
classification, which combines the Bi-LSTM model with the Multi-Head Attention mechanism. As
shown in Figure 1, the model is named MA-B. To better learn semantic information from sentences, we
introduce the morphemes representation. The character vector and the morpheme vector are concatenated
to get word vector. It sends to Bi-LSTM getting context representation. The Multi-Head Attention
mechanism extracts relevant information from different dimensions. In the classification layer, we use
the softmax classifier to output the probability of each category.

The paper is organized as follows: Section 2 gives the related work. Section 3 presents the question
classification method in detail. Section 4 shows the experiments and results. Section 5 summarizes the
full text and give some future works.

2 Related Work

Question classification is a kind of short text classification (Alsmadi and Gan, 2019). There have been
many studies on questions classification. Chinese and English, which are rich in resources, have achieved
good results. The traditional method was based feature engineering such as bag of words (BOW) and
n-gram. Both were combined with term frequency-inverse document frequency (TF-IDF) and other
element features as text features. However, these methods ignore the context semantic information.
There were some methods based machine learning, including Nearest Neighbors (NN) (Yang and Li-
u, 1999), Naive Bayes (McCallum et al., 1998), and Support Vector Machine (SVM) (Cristianini and
Shawe-Taylor, 2010). In (Wang et al., 2013), the authors utilized the external knowledge base for text
classification. In recent years, researchers have tried to extract semantic information from sentences via
deep learning. The combination of TextCNN (Kim, 2014), TextRNN (Liu et al., 2016), LSTM (Xiao et
al., 2018), TextGCN (Yao et al., 2019), with word embedding has been widely used in text classification.

There are some researches on rare resource languages to classify questions. For example, Uyghur is
also a few resource language and have complex word-formation. Parhat et al. (2019) proposed a method
of Uyghur short text classification based reliable sub-word morphology. Mongolian language processing
has been further developed, such as morphological segmentation (Wang et al., 2019b), spelling correc-
tion (Lu et al., 2019), named entity recognition (Wang et al., 2019a). The Mongolian question classifica-
tion needs to be solved urgently.
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Figure 2: Comparison between Latin alphabet and Mongolian alphabet.

Latin:

kqmpani-y'in havli-y'in homun ebedcileged genedte nasv barajai , tegun-u" 

ori ogcege-y'i hen egurgelehu boged bvcagahv yqsqtai

Means:

Who should bear and return the debts of the company due to the sudden 

death of the legal person?

Category:

Company Law

ᠡᠭᠦᠷᠭᠡᠯᠡᠬᠦ ᠪᠥ
ᠭᠡᠳ

 ᠪᠤᠴᠠᠭᠠᠬᠤ ᠶᠣᠰᠣᠲᠠᠢ 
ᠨᠠᠰᠤ ᠪᠠᠷᠠᠵᠠᠢ ᠂ ᠲᠡᠭᠦᠨ ᠦ  ᠥ

ᠷᠢ ᠥ
ᠭᠴᠡᠭᠡ

 ᠶ᠋ᠢ ᠬᠡᠨ 
ᠺᠣᠮᠫᠠᠨᠢ ᠶ᠋ᠢᠨ ᠬᠠᠤᠯᠢ ᠶ᠋ᠢᠨ ᠬᠥ

ᠮᠦᠨ ᠡᠪᠡᠳᠴᠢᠯᠡᠭᠡᠳ
 ᠭᠡᠨᠡᠳᠲᠡ 

M
o
n
g
o
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n
:

Figure 3: Example of traditional Mongolian script, Latin transliterature, category tag and their meanings.

3 Model Architecture

In this section, we will introduce this model from bottom to up. The Mulit-Head Attention mechanism
can fully capture the long-distance text features. But it is difficult to deal with the sequence information.
The recurrent neural network can effectively obtain the context order information of sequences. It can
effectively supplement the Mulit-Head Attention mechanism. As depicted in Figure 1, MA-B model is
proposed by combining Bi-LSTM network with Mulit-Head Attention mechanism.

3.1 Morpheme Vector

Mongolian is a kind of agglutinative language, which consists of roots, stems and suffixes. The Chinese
words need to be segmented, which is called Chinese word segmentation (Zhou et al., 2019). There are
natural spaces between words in Mongolian, but morphological segmentation is needed in Mongolian
because the root and stem suffixes of Mongolian words are connected with many different endings. The
Mongolian word formation features result in unlimited vocabulary. This paper uses Latin to deal with
Mongolian. The contrast between Latin characters and Mongolian letters is shown in Figure 2.

In this paper, we introduce Mongolian morphemes representation. The suffix is segmented by iden-
tifying a narrow uninterrupted space (NNBS) (U+202F, Latin: ”-”) to make it an independent training
unit. As shown in Figure 3, after segmentation the suffix, the sentence will be turned into “kqmpani -y’in
havli -y’in homun ebedcileged genedte nasv barajai , tegun -u” ori ogcege -y’i hen egurgelehu boged
bvcagahv yqsqtai”. The length of this sentence is changed to 19 units.

The Word2vec is a common tool for training word vectors. The Word2vec (Mikolov et al., 2013)
contains CBOW (Continuous Bag of Word) and Skip-gram. This paper uses the Skip-gram model to
train morpheme vectors. Given a sequence of morphemes m = m1,...,mT ∈M . The output of the model
is a probability distribution. The morpheme skip-gram model predict contextual morphemes when given
current morpheme.The formula is as follows:

1

T

T∑
t=1

∑
−c≤j≤c,j 6=0

log p(mt+j | mt) (1)
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Figure 4: The character embedding of Mongolian morpheme.

where c is the size of the context window for the current central morpheme mt. The simplest formulation
of the probability p(mt+j |mt) is:

p(o | c) = exp(uo
T vc)∑M

m=1 exp(um
T vc)

p (2)

where o is the ids of the output morpheme, c is the ids of the central morpheme, u is the output morpheme
vector, v is the input morpheme vector, and M is the morphemes set.

3.2 Character Vector
To better represent the semantic information in sentences, we use the Bi-LSTM model to learn the char-
acter embedding from training data. The character Bi-LSTM network consists of forward LSTM layer
and backward LSTM layer. The forward layer can learn word prefix information. And the backward
layer learns the morphological information. Both layers are connected to the same output layer. We get
the character representation. As shown in Figure 4 is the structure of Bi-LSTM character embedding
network.

3.3 Bi-LSTM Layer
LSTM (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) network is a special type of recursive neural network, which
can capture the context order information of the sequence and solve the problem of long dependency.
LSTM is a variant of RNN. It introduces some gates to solve the gradient problem. LSTM calculates an
output vector according to the current input and the output of the previous unit. The output vector is then
used as input to the next unit.

LSTM is mainly composed of four parts: storage unit ct, input gate it, output gate ot, and forget gate
ft. Those gates control the proportion of history to omit or to store in the next time stamp. LSTM
calculates the output vector based on the current input and the output of the previous unit, which is then
used as the input of the next unit. The calculation formula is as follows:

ft = σ(W(f)xt + U(f)ht−1 + b(f))

it = σ(W(i)xt + U(i)ht−1 + b(i))

ot = σ(W(o)xt + U(o)ht−1 + b(o))

ct = c̃+ it � tanh(W(c)xt + U(c)ht−1 + b(c))

c̃ = ft � ct−1
ht = ot � tanh(ct)

(3)

where it is the input gate and ot is the output gate. The forget gate ft is a reset memory unit. xt the input
vector. ht represents the hidden unit vector. σ is the point product sigmoid function. � represents the
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Figure 5: The flowchart of scaled dot-product attention.

corresponding multiplication of elements. Wi, Wf , Wo is the weight matrix of the input gate, the forget
gate, and the output gate respectively. Uf , Ui, Uc, Uo denote the different weight matrices for hidden ht.
And bi, bf , bc, bo represent the bias.

The LSTM can only encode historical information, but it is often not enough. The paper adopted the
Bidrectional LSTM network which is composed of forward LSTM and backward LSTM. So, h is the
concatenate of

←−
ht ,
−→
ht and h is shown as below.

h =
←−
ht +

−→
ht (4)

where
−→
ht is the forward output vector and

←−
ht is backward output vector.

3.4 Mulit-Head Attention Layer
In recent years, Transformer (Vaswani et al., 2017) model is very popular, which used in NLP tasks. It
uses the Mulit-Head Attention mechanism. The Mulit-Head Attention is the optimization of the tradi-
tional attention mechanism and it is used to fully capture the features of long distance and obtain the
global information. It firstly projects the input into multiple feature spaces, then compute correlation
score and utilize the scores to weight context representation, finally concatenates vectors weighted as
output.

The input of Mulit-Head Attention mechanism consists of Q(queries), K(keys) and D(dimension).
The merging vector output from Bi-LSTM layer is the input of Q, K and V. Then Q, K, V are linearly
transformed and finally input into scaled dot-product attention(SDPA). This process calculates one head
at a time. As shown in Figure 5, the model independently compute dot product attention for each part
headi. The details are described below.

SDPA(Q,K, V ) = softmax

(
QK

T

√
dk

)
V (5)

where softmax is a normalization function.The calculation formula is as follows:

softmax(g (Q,K)) =
eg(Q,K)∑
i e

g(Q,Kj)
(6)

where g(Q,K) represents the similarity between Q and K. Similarity calculation is obtained by Q and K
point product operation.

Then, all the scaled dot-product attention results of m times, are concatenated and the value obtained
by a linear transformation is used as the result of the Mulit-Head Attention model.

headi = SDPA
(
QWQ

i , QW
K
i , V W

V
i

)
(7)
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MA(Q,K, V ) = Concat(head1, · · · , headh) (8)

where WQ
i , WK

i and WV
i are projection matrices corresponding to Q, K and V respectively.

3.5 Classification Layer
Questions classification is a multi classification problem. The classification layer consists of two parts:
a linear layer and a softmax layer. The text vector h can be used as features for questions classification.

y = softmax(Whh+ bh) (9)

We use the negative log likelihood of the correct classification as training loss.

L = −
∑
t

log yti (10)

where i is the label of the text t.

4 Experiments

Our model is trained on the selected data set. By evaluating the classification results and comparing with
baseline, we can evaluate the questions classification performance of the model.

4.1 Setting Up
The training data mainly comes from China Mongolian News Network, People’s Daily Online (Mongo-
lian version), China Mongolian Broadcasting Network, China Judgements Online (Mongolian version)
and other web sites. After removing duplicate data and cleaning invalid data, 115688 sentences were
obtained by manual correction and annotation. The data of question classification is divided into eleven
categories, as shown in Table 1. We divided the dataset into train, dev and test with the percent 80%,
10% and 10%,respectively.

Label Categories Number Label Categories Number
0 Marriage and Family 10359 6 Property Disputes 9435
1 Labor Disputes 9621 7 Infringement 11258
2 Traffic Accident 11421 8 Company Law 9900
3 Credit and Debt 9401 9 Medical Disputes 8743
4 Criminal Defense 13020 10 Administrative Litigation 13872
5 Contract Disputes 8658

Table 1: The data is divided into eleven categories.

4.2 Evaluation Metrics
Question classification is a multi classification task, so we use precision, recall and F1 as the evaluation
index. These metrics are calculated as:

P =
TP

TP + FP

R =
TP

TP + FN

F1 =
2PR

P +R

(11)

where TP is the number of correctly predicted question sentences. FP is the number of sentences that
predicted as question sentences, but in actuality those are negative class. If the prediction is failed, and
the positive class is predicted as a false negative(FN). F1 is the harmonic mean of precision and recall.
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4.3 Results

In this paper, TextCNN, Bi-LSTM and Attention-BiLSTM model are used as baselines. TextCNN (Kim,
2014) applies Convolutional Neural Networks(CNN) to text classification tasks. The key information in
sentences is extracted by using multiple different size kernels. So it can better capture the local corre-
lation. TextCNN is a commonly used baseline. Bi-LSTM and Attention-BiLSTM are commonly used
models to extract text features. Attention is essentially an automatic weighted summation mechanism
that makes the model more capable of handling long sequences.

The experiment is divided into two forms: 1) whether the combination of character vector and mor-
pheme vector affects the performance of the model. 2) whether the introduction of Mulit-Head Attention
mechanism into the model affects the performance of the model. The experimental results are shown in
Table 2.

Model Character embedding Morpheme embedding P(%) R(%) F1(%)
TextCNN Yes No 82.57 79.36 80.93
TextCNN Yes Yes 83.27 81.42 82.33
Bi-LSTM Yes No 83.22 83.95 83.58
Bi-LSTM Yes Yes 84.56 83.93 84.24

Att-BiLSTM Yes No 84.67 83.91 84.31
Att-BiLSTM Yes Yes 85.13 84.89 85.01

MA-B Yes No 86.58 86.01 86.29
MA-B Yes Yes 86.71 86.51 86.61

Table 2: Comparison of experimental results.

We compare the results from the table:
1) Introducing morpheme features in the embedding layer can improve performance. The F1 value

of MA-B model remains the highest among all models. About 1.6% improvement compared with the
highest Att-BiLSTM model in the baseline model.

2) In the whole model, the introduction of Mulit-Head Attention mechanism can effectively improve
the model classification performance. Compared with Bi-LSTM model, our model is improved by about
2.2%. Compared with Att-BiLSTM model, our model’s classification ability is also significantly en-
hanced.

The reasons for the above results are as follows:
1) When judging the questions categories of sentences, we mainly consider the semantic information

of sentences. In Mongolian word formation, morpheme vector can learn more syntactic and semantic
information. Therefore, the introduction of morpheme features into the model will have a good perfor-
mance.

2) Compared with the baseline model, the advantage of MA-B model is to use BiLSTM network to
obtain the internal relationship between the front and back directions of sentences and get local infor-
mation. The long-distance feature is fully captured by Mulit-Head Attention mechanism, and relevant
information is learned from different dimensions and representation subspaces.

5 Conclusion

In this paper, Bi-LSTM and Mulit-Head Attention mechanism are used to model Mongolian corpus
texts. By combining the ability of multi head attention to obtain global information with the ability of
Bi-LSTM to obtain local sequence information, a better effect has been achieved. At the same time, in
order to make the model better learn the text semantic information, Mongolian morphemes representation
are further introduced.

However, there is a lot of room for improvement in the field of Mongolian questions classification.
From the experiment, it can be seen that the introduction of pre training morphemes features has a good
effect. In the future, feature engineering can be further reduced by using pretraining language models.
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At the same time, the research of Mongolian question intention recognition provides a good foundation
for Mongolian question answering system in the future.
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Abstract

A clause complex consists of clauses, which are connected by component sharing relations and
logic-semantic relations. Hence, clause-complex level structural transformations in translation
are concerned with the expression adjustment of these two types of relations. In this paper, a
formal scheme for tagging structural transformations in English-Chinese translation is designed.
The annotation scheme include 3 steps operated on two grammatical levels: parsing an English
clause complex into constructs and assembling construct translations on the clause complex level;
translating constructs independently on the clause level. The assembling step involves 2 opera-
tions: performing operation functions and inserting Chinese words. The corpus annotation shows
that it is feasible to divide structural transformations in English-Chinese translation into 2 levels.
The corpus, which unfolds formally the operations of clause-complex level structural transfor-
mations, would help to improve the end-to-end translation of complicated sentences.

1 Introduction

The grammatical levels of a natural language include morpheme, word, group/phrase, clause, and clause
complex. Units of a higher level are made up of units of a lower level. Therefore, the central task for
machine translation is language transformations on each grammatical level between languages. So far,
there have been many studies on group/phrasal- and clausal-level structures and structural transforma-
tions. However, clause-complex level (CC-level) structures and structural transformations are far less
discussed.

Halliday and Matthiessen (2004) describes the structures of English clause complex based on the
theory of Systemic-Functional Grammar. Wang (2012) carries out an in-depth study on the structures
of Chinese complex sentence in comparison with English. Luo (1992) points out that clauses should
be considered as the translation unit in English-Chinese translation. These studies are enlightening, but
they are limited to theoretical illustrations and discussions. Song and Ge (2015) study clause complex
for language engineering. They put forward and demonstrate the PTA (Parsing-Translating-Assembling)
model for English-Chinese translation on the CC-level, which is only a tentative idea and has not been
tested through corpus annotation. Ge and Song (2020) clarify the concept of Component Sharing, define
clause and clause complex based on this concept, and propose the design of the annotation scheme
and specification for English-Chinese Clause Alignment Corpus (ECCA Corpus). Yet, the details of
the annotation scheme and specification of the ECCA Corpus still need further study and exploration,
especially on the structural transformations between English and Chinese clause complexes and their
annotation.

A clause complex consists of clauses, but many clauses are not connected linearly because there are
shared components between them. In order to present the alignment of English and Chinese clauses,
it is necessary to show how English and Chinese clauses correspond under various component sharing
mechanisms. In ECCA Corpus, the correspondence relationship between English and Chinese clauses is
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shown through the annotation process of CC-level structural transformations, including construct analyz-
ing, construct translating, and construct and component translations assembling. The work of this paper
completes the annotation scheme, including defining the operation unit of CC-level structural transforma-
tions, i.e. constructs, specifying the content of each annotation step, formalizing assembling operations,
and summarizing the operation functions used and the Chinese words inserted.

It is believed that ECCA Corpus is significant for theoretical linguistics and cognitive linguistics by
providing samples for comparing CC-level structures and studying structural transformations between
English and Chinese. Meanwhile, the corpus is believed to be significant in application. Although
machine translation has been greatly improved with data-driven approaches, it still fails to produce sat-
isfying results when it comes across long sentences with complicated structures. This corpus explores
the feasibility of and practical ways for mechanical transformations on the CC-level. It is hoped that
the knowledge of CC-level structural transformations may help to improve the performance of machine
translation in dealing with complicated sentences.

The remainder of this paper is organized as follows: Section 2 introduces the objective of annotation,
Section 3 introduces the annotation scheme, Section 4 and 5 present operation functions and inserted Chi-
nese words applied in annotation; Section 6 provides relevant statistical results, and Section 7 concludes
the paper.

2 Clause-Complex Level Structural Transformation

The ECCA Corpus is designed to annotate CC-level structural transformations between English and
Chinese. In most linguistic theories, a clause complex is generally regarded as a group of clauses
combined together based on logic-semantic relations. This being the case, CC-level structural trans-
formations during translation should involve only reordering of clauses, which are usually organized
in different logical ways between languages. However, there is another important transformation that
should be noticed, i.e. the transformation of naming-telling structural relations.

Example 1: There are fewer than 100 potential customers for supercomputers priced

between $15 million and $30 million
:
–
:::::::::::
presumably

:::
the

:::::::
Cray-3

:::::
price

:::::
range.

Chinese Translation: 价格在1500万美元至3000万美元之间的超级计算机的潜在客

户不到100家， 这个区间 是
::::::::::::::::::::::::::
克雷３号机大概的价格范围。

Machine Translation: 价格在1500万美元到3000万美元之间的超级计算机的潜在
客户不到100家

::::::::::::::::::::::::::::
——大概是Cray-3的价格区间。

１ In Example 1, the English clause complex contains a “modified component & modifying compo-
nent” structure and a “described component & describing component” structure. As stated in Fang et
al. (2016), the modifying and describing components are tellings, while the modified and described ones
are namings. The two namings are highlighted in grey. The modifying telling, which closely follows its
modified naming, “supercomputers”, is marked with a single underline. The describing telling, which
closely follows its described naming, “between $15 million and $30 million”, is marked with a wave un-
derline. It can be seen that the described naming is embedded inside the previous modifying telling. In
the Chinese translation, the translation of the modifying telling “priced between $15 million and $30 mil-
lion” is reordered and placed before the translation of its modified naming, “supercomputers”. Thus, the
translation of the describing telling, “– presumably the Cray-3 price range”, could not share its described
naming as it does in the English text. To deal with the problem, the described naming is reproduced
in the Chinese translation as a generalized form “这个区间” and combined with the translation of its
describing telling into a new clause. However, the machine translation does not reproduce the described
naming and thus fails to translate the “described component & describing component” structure cor-
rectly. This example shows that the adjustment of naming-telling relationship is no less important than
logic-semantic relationship adjustment in CC-level structural transformations.
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Previous corpus studies prove that naming-telling structures are prevalent in both Chinese and English
clause complexes. Although the two languages share the same types of naming-telling structures, they
have different distributions of the structure types (Ge and Song, 2016). As a result, naming-telling
structure adjustment is often necessary in English-Chinese translation. Meanwhile, the two languages
arrange clauses in different logical ways, which leads to the other kind of structural transformations.

To sum up, the annotations of CC-level structural transformations are to demonstrate the adjustment
of naming-telling structures and logical expressions in English-Chinese translation.

3 Design of the Annotation Scheme

The CC-level structural transformations of Example 1 are illustrated in Figure 1.

Figure 1. CC-Level Structural Transformation of Example 1

In Figure 1-(a), the English clause complex is firstly segmented into three constructs based on naming-
telling structural analysis. The grey parts are namings, whose left-boundaries are marked by the symbol
“|” below the line. Tellings modifying or describing these namings take up new lines and are indented
to the right after their namings. This way of demonstrating the naming-telling relationship is called
newline-indent schema.

Each line in Figure 1-(a) is considered as one construct for making up the English clause complex,
and they are translated independently in Figure 1-(b). Each line of translations in Figure 1-(b) is called
a construct translation. Contruct translations are also displayed in the newline-indent schema, with the
translations of tellings indented to the right side after the translations of their namings. The arrows
between Figure 1-(a) and 1-(b) start from each English construct and point to their Chinese counterparts.
Figure 1-(c) shows the whole-sentence translation. The solid line arrows between Figure 1-(b) and 1-(c)
start from each construct translation, and point to their new positions in the whole-sentence translation.
The dash line arrow starts from the translation of a naming and points to its generalized form. The circles
in Figure 1-(c) mark the insertion of the particle “的” and the linking verb “是”.

The graphic demonstration in Figure 1 clearly displays how the English clause complex is transformed
step by step into a Chinese one. However, the demonstration is quite complicated, hard to be annotated
and not convenient for statistical analysis. Hence, a more formal annotation scheme for annotating
structural transformations is designed.

The formal annotation scheme follows the 3 steps in the graphic demonstration: (1) segment English
clause complexes into constructs and display them in newline-indent schema; (2) translate independently
each construct into Chinese; (3) rearrange construct translations for a whole-sentence translation.

The structural transformations are to be annotated at the end of each line of the whole-sentence
translation. The parts that make up the whole-sentence translation are encoded as numbers, and
the operations implemented on these parts are tagged as operation functions. In this way, structural
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transformations could be annotated formally. The following is a detailed illustration of the designs.

Whole-Sentence Translation of Example 1:
价格在1500万美元至3000万美元之间的超级计算机的潜在客户不到100家，//2+的+1
这个区间是克雷3号机大概的价格范围。//sum(2.2)+是+delt(3)

As shown above, structural transformations are tagged after the symbol “//” at the end of each line.
The numbers represent the parts making up the whole-sentence translation. For example, the number 2
of “2+的+1” represent the second line of construct translations, namely “价格在1500万美元至3000万
美元之间”. The number 2.2 of “sum(2.2)+是+delt(3)” represent the second section of the second line
of construct translations, namely “在1500万美元至3000万美元之间”. In the annotation scheme, the
translations of namings are usually processed as a single unit. When the translation of a naming is
positioned within a construct translation, the construct translation is segmented by the translation of this
naming into several parts, which includes the naming translation, the parts before and/or after the naming
translation. These segments are named as component translations. The component translations on the
nth line are encoded from left to right as n.1, n.2, and n.3 etc. In this example, the second line of construct
translation contains the translation of a naming at its end, and thus it is divided into two components.
The component before the naming translation is encoded as 2.1, while the naming translation is encoded
as 2.2. From this example, it can be seen that the parts making up a whole-sentence translation include
construct translations and component translations. These two types of constituents in translations are the
basic units to be dealt with by operation functions, and thus they are called operation units in this paper.

As for operation functions, they are used to mark the operations implemented on operation units. The
symbol “+” means linking two operation units. The function “sum(2.2)” means turning the encoded
component 2.2, namely “在1500万美元至3000万美元之间”, into a more generalized expression “这
个区间”. The function “delt(3)” means deleting the dash in the translation of the encoded construct
3, namely “–克雷3号机大概的价格范围”. The designing of operation functions will be discussed in
detail in section 4.

Additionally, it is noted that the translation of every construct in the second step is independent of its
context. Certainly, the disambiguation of a certain word still need reference to its context, but it is not
allowed to add extra words, delete words or change the structures based on the context.

4 Operation Functions

There are two types of operations for CC-level structural transformations: (1) processing and assembling
the operation units, and (2) inserting Chinese words. The first type of operation is annotated as operation
functions, which will be discussed in this section. The second type of operation will be discussed in
Section 5.

Operation functions are written in the format of FunctionName(x) or FunctionName(x,y), in which
FunctionName specifies the operation to be implemented, while x and y specify the objects to be pro-
cessed, which are all called operation units.

Twenty operation functions are designed, which involve 6 types of operations: link, reorder, add,
delete, rewrite, and substitute. The 20 operation functions are listed in Table 1.

Operation Types Operation Functions

Link concatenate(x,y) (i.e. x+y)
Reorder demonstrated with the codes of operation units
Add corcj(x), corcj2(x) , prd(x)
Delete ignore(x) (i.e. *x), delcj(x) , delcj2(x) , delpn(x) , delt(x)
Rewrite det(x) , ndet(x) , sum(x) , pron(x) , rel(x) , paren(x) , n2v(x)
Substitute rpw(x,y) , r2n(x,y) , n2r(x,y)

Table 1. Operation Functions
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Of all these functions, link and reorder are common operations in almost all processed whole-sentence
translations. The usage of these two functions is shown above in Example 1. Other functions are divided
into two types based on their adjustments to clause complex structures. Some of the two classes are
discussed with examples in the following subsections. Due to limited space, the functions not discussed
in this paper can be referred to in Song et al. (2020).

4.1 Operation Functions for Transforming Naming-Telling Structures

Due to different distributions of naming-telling structural types, it is often necessary to transform naming-
telling structures during English-Chinese translation. Generally, there are 3 ways to rearrange English
tellings in Chinese translations: (1) inserting the telling translation as a modifier on the left of its naming
translation, (2) keeping the telling translation as a statement or a description on the right of its naming
translation, (3) reproducing the naming and rendering it another way before linking it with the telling
translation. Of these 3 ways, the previous two requires only the link and reorder operations. When it
comes to the third way, extra processing is needed, namely to reproduce the naming and render it in
certain forms. This is because in a clause complex, a naming, if referred to more than once, should
take different forms for its respective occurrence. To be more specific, a naming usually appear at first
in its full name or its indefinite form, and then appear in its definite form, as a pronoun, or as a more
generalized form. The operation functions det(x), ndet(x), pron(x) and sum(x) are specially designed for
rewriting a naming. Table 2 presents the definitions of operation functions used to transform naming-
telling structures.

Operation Types Operation Functions Definition

Rewrite det(x) change x into its definite form
Rewrite ndet(x) change x into its indefinite form
Rewrite pron(x) change x into a corresponding pronoun
Rewrite sum(x) change x into a more generalized term
Rewrite rel(x) concretize x based on the current context
Delete ignore(x) delete the relative pronoun/adverb in x
Substitute rpw(x,y) replace the relative pronoun/adverb in x with y

Table 2. Operation Functions for Transforming Naming-telling Structures

The usage of sum(x) has been illustrated in Example 1. The usage of ignore(x) and rpw(x,y) will be
discussed in the following.

Since attributive clauses do not have clear semantic meanings by themselves, they need special treat-
ment in annotation. In an attributive clause, the relative pronoun is only a formal substitute for the
antecedent, and it is meaningless by itself. As a result, attributive clauses cannot be translated indepen-
dent of context theoretically. To handle the problem, it is specified that relative pronouns in capitalized
forms should be used to occupy the positions where the translations of antecedents should have been in
construct translations.

In most cases, capitalized relative pronouns occupy the positions of a subject at the beginning of
construct translations. Hence, the ignore(x) function is used to delete the capitalized relative pronouns
before construct translations are linked with the translations of their namings.

Sometimes, capitalized relative pronouns occupy positions in the middle of construct translations. In
this case, the function rpw(x,y) should be used to replace relative pronouns with the translations of their
antecedents. Such substitutions are operable since capitalized relative pronouns are identifiable with
their special forms. Example 2 shows the usage of this function.

Example 2: The Company has proposed an internal reorganization plan in Chapter 11 bankruptcy proceedings,
under which it would remain an independent company.
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(1) Newline-Indent Schema of English Clause Complex:
The Company has proposed an internal reorganization plan in Chapter 11 bankruptcy proceedings,
1 ｜ under which it would . . . company.

(2) Construct Translations:
该公司已在第１１章破产程序中提出了一个内部重组计划，
1 ｜　 根据WHICH它将仍为一个独立公司。

(3) Whole-Sentence Translation:
该公司已在第１１章破产程序提出了一个内部重组计划，//1
根据该计划它将仍为一个独立公司。//rpw(2,sum(1.2))

The second line in Example 2-(1) is an attributive clause, with “an internal reorganization plan” as
its antecedent. In this example, the antecedent is a naming while the attributive clause is its telling.
In Example 2-(3), the result of “sum(1.2)” is a generalized term for “一个内部重组计划”, namely
“该计划”(this plan). The function “rpw(2,sum(1.2))” means replacing “WHICH” in the second line of
construct translations with “该计划”.

4.2 Operation Functions for Transforming Logical Expressions
English and Chinese clause complexes differ in logical expressions in the following 3 aspects: (1) clausal
order, (2) the use of logical conjunctions, and (3) naming sharing of logically-related clauses. These
differences may give rise to different translation problems, and thus different functions are designed to
deal with them.

Operation Types Operation Function Definition

Substitute r2n(x,y)
replace the pronoun in x with the corresponding
noun in y

Substitute n2r(x,y)
replace the noun in x with the corresponding
pronoun in y

Add corcj(x) add the matched conjunction for the first one in x
Add corcj2(x) add the matched conjunction for the second one in x
Delete delcj(x) delete the first conjunction in x
Delete delcj2(x) delete the second conjunction in x
Delete delpn(x) delete the relevant pronoun in x

Table 3. Operation Functions for Transforming Logical Expressions

Firstly, English and Chinese clause complexes have different clausal orders. The differences lie in
two aspects: (1) In English, main clauses are usually placed before subordinate clauses, while it is the
opposite in Chinese. (2) In English, quotation verbs are placed after or between quotations, while in
Chinese, quotation verbs are usually placed before quotations. In the annotation scheme, the operation
of reorder is demonstrated by the line numbers referring to clause translations. Sometimes, the reorder
of clauses is accompanied with the necessity of changing referential order. The two functions r2n(x,y)
and n2r(x,y) are specially designed for dealing with this situation.

Example 3: Yields may blip up again before they blip down because of recent rises in
short-term interest rates.

(1) Newline-Indent Schema of English Clause Complex:
Yields may blip up again
before they blip down
because of recent rises in short-term interest.
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(2) Construct Translations:
收益率可能会再次上升
它们在下降之前
因为最近短期利率上升。

(3) Whole-Sentence Translation:
因为最近短期利率上升，//3
收益率在下降之前，//r2n(2,1)
它们可能会再次上升。//n2r(1,2)

In Example 3, the English clausal orders should be adjusted in the Chinese translation. The rearrange-
ment of clausal orders is displayed in Figure 2.

Figure 2. Logical Orders of Clauses in Example 3 and Its Chinese Counterparts

The exchange of clausal orders is demonstrated with the exchange of orders of line numbers. As the
first line shown in Example 3-(3), the number “3” at its end means that this line comes from the third line
of construct translations. Meanwhile, the interclasual order between the first and second line of construct
translations has also been changed in Example 3-(3). The first line of construct translations with the noun
“收益率” is placed after the second line with the pronoun “它们”. However, in general terms, the line
with a pronoun is supposed to appear after the line with the noun it refers to. Hence, it is necessary to
exchange the noun and pronoun concerned in the two lines. The function r2n(2,1) means replacing the
pronoun “它们” in second line of construct translations with the corresponding noun “收益率” in the
first line. The function n2r(1,2) means replacing the noun “收益率” in first line of construct translations
with the corresponding noun “它们” in the second line.

However, the whole-sentence translation above is not optimal. A better whole-sentence translation is
shown as the following.

因为最近短期利率上升，//3
所以收益率在下降之前可能会再次上升。//corcj(3)+r2n(2,1)+delpn(n2r(1,2))

In this new whole-sentence translation, line 2 and line 3 in the original whole-sentence translation
are combined into one by deleting the pronoun “它们”. The deletion of the pronoun is tagged as
delpn(n2r(1,2)), which means deleting the pronoun in the result of n2r(1,2). With the operation of this
function, the result of n2r(1,2), namely “它们可能会再次上升”, is turned into “可能会再次上升”.
Meanwhile, the conjunction “所以” is added, matching that of the third line of construct translations.
This addition of a conjunction is tagged as corcj(3).

Example 3 shows relevant functions for dealing with English-Chinese differences on clausal orders
and on the use of logical conjunctions.

5 Inserted Chinese Words

The inserted Chinese words are function words such as linking verbs, particles, conjunctions and prepo-
sitions. The Chinese words can be classified into 2 types based on their functions: (1) words indicative
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of argumentative relations between operation units, and (2) words indicative of logical relations between
operation units.

Words Indicative of Argumentative Relations Between Operation Units

的 connect a modifier with its modified noun
是 connect a naming with its descriptive noun phrase
即 connect a naming with its parallel noun phrase
有 introduce a naming, functioning like “there be” in English
在 connect a naming with its telling as a location

将
inserted before a naming whose telling is about the processing or
recognition of the naming

在. . .中 a frame in which a naming used as a location is embedded

Words Indicative of Logical Relations Between Operation Units

使
logical component inserted before a telling which is the logical
result of a behavior or an event

而
logical component inserted between two verb phrases which are in
the cause-effect relations

就
logical component inserted before a telling which is the logical
result of a behavior or an event

并 logical component suggesting a further movement

Table 4. Inserted Chinese Words

Of words indicative of argumentative relations between operation units, the three most frequently
used Chinese words are “的”, “是” and “即”. “的” is inserted between an attribute and its modified noun
phrase. “是” and “即” are often inserted between a naming and its telling which is usually an appositive
in English clause complexes. “是” is applied when the telling is describing the property of its naming,
while “即” is applied when the telling has the same reference as its naming. The usage of “的” and “是”
has been shown in Example 1. Example 4 is to show the usage of the logical conjunction “并”.

Example 4: Mrs. Yeargin concedes that she went over the questions in the earlier class,
adding: “I wanted to help all” students.

(1) Newline-Indent Schema of English Clause Complex:
Mrs. Yeargin concedes
1 that she went over the questions in the earlier class,
1 adding:
1 “I wanted to help all” students.

(2) Construct Translations:
叶尔金太太承认
1 她在上一届的班里复习了那些问题，
1 补充说：
1 “我想帮助所有”学生。

(3) Whole-Sentence Translation:
叶尔金太太承认她在上一届的班里复习了那些问题，//1+2
1 并补充说：//并+3
1 “我想帮助所有学生。”//4
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There are two clauses in this example. One clause is constituted by lines 1 and 2 in Example 4-(1),
and the other is constituted by the naming in line 1, i.e. “Mrs. Yeargin”, and the telling, lines 3 and 4.
Semantically speaking, the second clause is the continuation of the first one, involving the action to be
taken after that of the first clause. In the English clause complex, the logical relation is presented by
using an infinite verb for the action in the second clause, namely “adding”, to lower the grammatical
hierarchical level of the clause. However, in Chinese, there is no such grammatical device as changing
verb forms. Therefore, the logical conjunction “并” is added for connecting the two clauses logically.

6 Statistical Data

So far, we have annotated 2108 clause complexes on 136 documents from English Penn Treebank. Of
the annotated clause complexes, 336 contain only one clause. Of the clause complexes containing more
than one clause, 532 do not involved CC-level structural transformations. Therefore, only a total of 1240
clause complexes are annotated with relevant functions and Chinese words, accounting for 58.82% of
the 2108 clause complexes.

Function *x pron(x) sum(x) det(x) delt(x) delpn(x)

Freq. 361 136 103 56 32 23

Function rpw(x,y) corcj(x) r2n(x,y) paren(x) n2r(x,y) delcj(x)

Freq. 20 20 16 14 11 9

Function n2v(x) prd(x) rel(x) ndet(x) corcj2(x) delcj2(x)

Freq. 8 6 6 4 1 1

Table 5. Frequency of Operation Functions in ECCA Corpus

The frequency of each operation function in ECCA Corpus is shown in Table 5. The number of each
inserted Chinese word is also counted. The most frequently used words, “的”, “是” and “即”, appear for
486, 112 and 22 times, respectively. Other inserted Chinese words are used for less than 5 times.

7 Conclusions and Discussions

Component sharing relations and logic-semantic relations are organized differently in English and Chi-
nese clause complexes. As a result, during English-Chinese translation, it is necessary to adjust the ex-
pressions of these two relations with some structural transformations on the clause complex level. This
paper divides English-Chinese clause complex translation into two grammatical levels. On the clause
complex level, an English clause complex is parsed into constructs, and the translations of these con-
structs are assembled into a whole-sentence translation. On the clause level, each construct is translated
independently. The two-level translation mechanism, including operation functions and inserted Chinese
words used in the assembling step, has been designed formally and proved feasible with corpus manual
annotation.

By designing the two-level translation mechanism, this paper follows a common strategy for AI prob-
lem solving, namely to decompose a complicated task into sequential simple tasks. It is believed that
this mechanism could reduce the demanded data scale and calculation complexity for machine-learning-
based machine translation, since the task of translating a sentence is decomposed into simple tasks of
translating and assembling shorter constructs. Meanwhile, although the mechanism cannot produce per-
fect results in some cases, it is an explainable translation process and thus is worth further exploring.

The work present in this paper is only initial. In the future, efforts will be made to enlarge the corpus
size, improve the quality of annotated translations, provide multiple translation alternatives, design algo-
rithms for realizing operation functions and discover linguistic knowledge based on the ECCA Corpus.
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Abstract

Recently, more and more data have been generated in the online world, filled with offensive lan-
guage such as threats, swear words or straightforward insults. It is disgraceful for a progressive
society, and then the question arises on how language resources and technologies can cope with
this challenge. However, previous work only analyzes the problem as a whole but fails to de-
tect particular types of offensive content in a more fine-grained way, mainly because of the lack
of annotated data. In this work, we present a densely annotated data-set COLA (Categorizing
Offensive LAnguage), consists of fine-grained insulting language, antisocial language and ille-
gal language. We study different strategies for automatically identifying offensive language on
COLA data. Further, we design a capsule system with hierarchical attention to aggregate and
fully utilize information, which obtains a state-of-the-art result. Results from experiments prove
that our hierarchical attention capsule network (HACN) performs significantly better than exist-
ing methods in offensive classification with the precision of 94.37% and recall of 95.28%. We
also explain what our model has learned with an explanation tool called Integrated Gradients.
Meanwhile, our system’s processing speed can handle each sentence in 10msec, suggesting the
potential for efficient deployment in real situations.

1 Introduction

In modern society, the occupation of offensive language on the online world, such as social media, is be-
coming a paramount concern. Offensive language differs considerably, ranging from pure abuse to more
rigorous types of writing. Thus, offensive language is hard to be automatically identified. However, it’s
essential to track this; for example, the appearance of offensive language on social media is related to
hate crimes in a real social situation. [Müller and Schwarz2018]. Moreover, it can be pretty trouble-
some to distinguish fine-grained offensive language because few general definitions exist [Davidson et
al.2017].

Recently, researchers have proposed some guidelines to identify the type and the attributes of offensive
language [Zampieri et al.2019a]. However, the online world’s offensive language is a general category
containing specific examples of profanity or insult. In our work, “Offensive language” in the online
world is defined in more detail and fine-grained. And to the best of our knowledge, though offensive
language identification being a burgeoning field, there is no data-set yet for Chinese.

“Offensive” is pretty much something people identify as against morals, very inappropriate, or disre-
spectful. However, “offensive” is a broad general term and does not define the precise extent or the limits
of its application. Thus, we classify the term “offensive” into three categories: “insulting,” “antisocial”
and “illegal” through stepwise refinement. “Insulting” is something rude, insensitive and/or offensive,
directed at another person or group of people. This emphasizes that the content is a direct attack against
specific others. “Antisocial” is harmful to organized society, or the language describes a behavior devi-
ating from the social norm for long. “Illegal” language means it violates the language policy. Where the
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Figure 1: Data Processing Pipeline System and The architecture of Hierarchical Attention Capsule Net-
work (HACN).

language policy refers to the government through legislation or policies to formally decide how languages
are used. However, the language policies of each country are not completely consistent.

Thus, two questions arise a) how LRs can cope with the large numbers of offensive language in the
online world, and b) can LT provide means to process and respond promptly to such language data
streamed in a huge amount at high speed? Firstly, there is no existing data-set for the Chinese language
to provide for correctives of hate speeches, cyberbullying, or fake news. Then, current methods can not
produce highly precise results for detecting offensive content and behaviors. Also, They used inflexible
proprietary APIs, which is hard to reproduce. On the other hand, there is a real need for methods to
detect and deal with online words quickly because of the enormous amount of data created every day.

In this context, we present a sizeable Chinese classification corpus of offensive language called
COLA. Then, we employ a deep dilated capsule network to extract hierarchical structure. We further
design hierarchical attention to aggregate and fully utilize information within a hierarchical representa-
tion. Correctly, each sentence is embedded into capsules and incrementally distilled into task-relevant
categories during the hierarchical attention process. What is more, we present an explanation tool, which
proves that our work for the Chinese language seizes the pattern of offensive language in some points, and
almost correctly identifies different varieties of offensive language, like hate speech and cyberbullying.

In summary, our work aims at answering the two questions a) how LRs can cope with a huge amount
of offensive language in the online world, and b) can LT provide means to process such language data at
high speed? The major contributions are highlighted as follows:

• We describe COLA, the first Chinese offensive language classification dataset. COLA is designed
to study how language resources and technologies can cope with this offensive language challenge
in the online world. It is now publicly available.

• We propose a hierarchical attention capsule network(HACN), where the hierarchical attention
mechanism is introduced to model the hierarchical structure. It is inspired by capsule, with modifi-
cations to handle the words explicitly.

• We show that our HACN model surpasses state-of-the-art methods for classification on COLA.
Furthermore, our presented explanation tool clearly explains what our model has learned.

2 Related work

2.1 Corpus
Some previous works have discussed how to identify the offensive language, but in that literature, the
offensive language is ranging from aggression to cyberbullying, toxic comments, and hate speech. In the
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following, we explain each of these open public challenges briefly.
SemEval-2019 Task: In Task 6 of SemEval 2019, they propose three separate sub-tasks. A sub-

task is Offensive Language Selection, the other is Categorization of Offensive Language, and the last is
Offensive Language Target Recognition. SemEval-2019 Task 6 is called OffensEval, and the collection
methods of their data are explained in [Zampieri et al.2019b]. Additionally, it collected more than 14100
posts of sentences.

Aggression identification (TRAC): The TRAC study [Kumar et al.2018] provided players with a
data set containing a training set and a validation set.They are composed of 15,000 Facebook posts
and comments annotated in English and Hindi. For the test set, two different sets are used, one from
Facebook and the other from Twitter. It aims at distinguishing three types of data: non-aggressive, covert
aggressive, and over-aggressive.

Hate speech recognition: In [Kwok and Wang2013, Burnap and Williams2015, Djuric et al.2015],
they present a Abusive language selection task. Specially, [Davidson et al.2017] provided the hate speech
recognition data set, which contains more than 24000 English tweets marked as non-offensive, hate
speech, and profanity.

Offensive language: The data-set provided by GermEval [Wiegand et al.2018] focused on offensive
language recognition in German tweets. The study showed a data set of more than 8,500 tagged tweets.
This data set is used to perform binary classification task of distinguishing between offensive and non-
offensive information. Besides,the second task divided offending tweets into three categories: profanity,
insult, and abuse. While similar to our work, there are three important differences: (i) we have a third
level in our hierarchy, (ii) we use different labels in the second level, and (iii) we focus on Chinese.

Toxic comments (Kaggle): Kaggle holds a Toxic Comment Classification Challenge as an open
dataset. The dataset in this competition was extracted from the comments of Wikipedia, and it was
formed in six categories: toxicant, severe toxic,identity hate, threat, insult,obscene . Moreover, the
data set is also employed outside of the competition [Georgakopoulos et al.2018], treated as an external
training resource for the TRAC, as mentioned above [Fortuna et al.2018].

However, each of these tasks tackles a particular challenge of detecting offensive language. Thus,
we present a new dataset, hoping it could become a valuable resource for improving offensive language
categorizing.

2.2 Classification

Traditional classification methods are designed with rich features and syntactic structures to achieve the
classification task [Jiang et al.2011]. But, these feature-based methods are labor-intensive, and the per-
formance depends largely on the quality of the features. Recently, deep learning methods are becoming
popular for aspect-level sentiment classification. Recurrent Neural Networks (RNNs) are the most com-
monly used technique for this task [Tang et al.2015]. The attention mechanism is further introduced
to model the target-context association [Wang et al.2016]. Recently, CNN-based models have shown
the strengths inefficiency to tackle the aspect-level sentiment classification [Xue and Li2018, Huang and
Carley2019, Li et al.2018]. However, all the previous methods utilize static pooling operation or atten-
tion mechanism to locate the keywords, which fails to handle the overlapped features. We introduce
vector-based feature representation and feature clustering to address this.

Capsule network was proposed to improve the representational limitations of CNN and RNN by ex-
tracting features in the form of vectors. The technique was firstly proposed in [Hinton et al.2011]. But
is mainly devised for the image processing domain. Introducing capsules allows us to utilize a routing
mechanism instead of pooling operation to generate high-level features, which is a more efficient way
for features encoding. The routing module is able to cluster features in an iterative way, which achieved
impressive performance recognizing highly overlapped digits. Several types of capsule networks have
been proposed for natural language processing. [Zhao et al.2018] investigated capsule networks for text
classification. They also found that capsule networks exhibit significant improvement when transferring
single-label to multi-label text classification. However, interactive word-level attention is not considered
in these typical capsule routing methods.
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3 Data Collection

In this section, we describe the data set and how we annotate data set.

3.1 Overview

Data Train Test Valid Total
Neutral 5357 1700 1546 8603
Insulting 5075 1660 1493 8228
Antisocia 841 303 218 1362
Illegal 327 96 91 514
Total 11600 3759 3348 18707

Table 1: Statistics of the four classes in COLA data. Number of sentences in train set, test set, valid set.

We create a large-scale data-set that annotates offensive texts in Chinese. The texts are crawled from
Youtube and Weibo: 18.7k comments in total. Three annotators categorised these texts in four classes:
neutral, insulting, antisocial, and illegal. We build a Chinese dataset from social media that people can
communicate on Internet, such as Sina Weibo0 and YouTube comments. Our released COLA contains
user-generated comments from different social media platforms, and as we know, it is the first of its kind.
And, the dataset is marked as capture different types of offensive language. We propose four automatic
classification systems, each designed to work for the Chinese language.

3.2 Data Acquisition

With more than 1000 comments and more than 10000 views as the thresholds, we selected 20 popular
Chinese videos from YouTube. Furthermore, from the comments below the video are crawled through
Google YouTube V3 API, which is offered by Google for researchers to collect comments. And a total
of 20000 comments were received. We store the 20000 comments, and then we clean the data. We first
convert the traditional Chinese character in the data set to simplified Chinese characters, and then filter
out the useless data with messy codes and HTML tags.

There are some technologies we employ to crawl the data. Firstly, we retrieve 81718 Chinese sen-
tences from Weibo and YouTube reviews in JSON format, and contain information such as timestamp,
URL, text, user, re-tweets, replies, full name, id, and likes. Extensive processing is carried out to remove
all the noisy sentences. We apply the following pre-processing steps: the documents are tokenized using
NLTK, the URLs and mentioned users are removed, and all letters are converted to lower-case. As a
result, a dataset of 18,707 offensive language sentences is created. Nevertheless, social media companies
all have some methods to prevent crawlers. These methods can be divided into three categories: analyz-
ing the headers of web page requests, monitoring the behavior of users visiting the website, and adjusting
the directory and data loading methods. Corresponding to that, we adopt three approaches to crawl the
data. For the first one, we could directly add HEADERS and REFERER to the code to bypass the check.
And the same IP visits the same page multiple times in a short period, or the same account performs the
same operation multiple times in a short time may cause the second one situation. For this situation, we
can use the IP proxy to resolve it. We can use a browser to analyze the requests for the last situation.
If we can obtain the AJAX request, then we can use the above two methods to resolve and obtain the
corresponding data. However, if we cannot get AJAX requests, we can call the selenium + phantomjs
framework and call its browser kernel to simulate human operations and JS scripts that trigger the page.

3.3 Annotation

We construct the data-set which comes from the hot issues of YouTube comments and Weibo. And web
crawler gets our the data we needed. The data is annotated by three volunteers. After analyzing all the
data, more than 18,707 sentences are selected. Then, we remove invalid tokens in the text, like HTML

0 https://en.wikipedia.org/wiki/Sina Weibo
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tags and emoticons, and treat the text as the preliminary data for hand-operated annotation. After that, the
vocabulary was divided into three categories: insulting language, antisocial language, illegal language.
Due to the special combination of sensitive words, the standard of language structure is pretty vague. We
note that different people may have different understanding of the text during the process of annotation.
It means the boundary of the same word may be different. Thus, three people are asked to annotate
the same text to ensure accuracy. We should note that inter-annotator agreement and intra-annotator
agreement have been considered for the coherence of annotations While annotating.

4 Proposed Methods

In this part, we describe the categorizing task to be performed, how we perform the task and the excellent
methods are proposed for especially this task.

4.1 Task

The recognition and classification of offensive language in the online world can be realized as a multiple
classification task. In this section, we describe several proposed neural networks in details. The aim
of aspect-level sentiment classification is to predict the class y of a sentence. In our task, the y ∈
{Neutral, Insulting,Antisocial, Illegal}.

4.2 Baseline Systems

Several baseline models are evaluated in Table 2.
SVM: For training our SVM classifier, scikit-learn1 machine learning in Python library is used for

benchmarking. During our experiments, we carry out 10-fold cross validation. We select the Linear
SVM formulation, known as C-SVC and the value of the C parameter is 1.0.

RNN: RNN is the high-efficiency method to solve classification problem in NLP tasks. In this paper,
we adopt GRU, which has great superiority compared to LSTM and basic RNN. In the final Multi Layer
Perceptron layer, 128 neurons are used for classification. And Sigmoid activation function is applied to
the final layer.

CNN: We adopt word-level CNN model which has 1D convolution layer with 150 filters and kernel
size 6, dropout 0.2, cross entropy loss funtion and four dense layers with ReLU, tanh, sigmoid and
softmax activation respectively.

BERT: BERT has displayed its great advantage of text representation in many NLP tasks. We fine-
tune the task-specific components, such as a softmax classifier with BERT or deem BERT model as a
feature extractor. First of all, we pack the input features as H0 = e1, · · ·, eT , where et(t ∈ [1, T ]) is
the group of the token embedding, position embedding and segment embedding corresponding to the
input token xt. Then the L transformer layers is introduced to refine the characteristics of the token layer
by layer. Specifically, the representations H1 = hl1, · · ·, hlT at the l-th (l ∈ [1, L]) layer are calculated
below:

H l = Transformerl(H l−1) (1)

We treat HL as the contextualized representations of the input tokens.And use them to execute the
downstream task’s predictions.

4.3 Challenge

However, there are still several limitations of the current approaches for offensive language categoriz-
ing. Firstly, little attention has been paid to the imbalance of different classes, which are essential and
challenging because in categorizing tasks, it will be hard to capture the critical pattern of a specific class
without sufficient data. Since the COLA data-set is unbalanced, the neural network may not have enough
training examples of “illegal language” to learn. Consequently, it cannot catch the feature and structure
of the “illegal language”.

1 https://scikit-learn.org/stable/
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Second, existing research on offensive language detection cannot accurately detect offensive content
because one sentence expresses multiple polarities, resulting in overlapped feature representation. The
highly over-lapped features will confuse the classifier seriously, and the three types of specific offensive
language do not have quite a considerable distinction. However, most existing methods only keep the
most potent feature by max-pooling operation or utilize attention mechanisms to find the keywords,
which fails to distinguish the over-lapped features.

Third, the dissemination and use of online platforms have grown significantly in every minute. Thus,
the speed of the system is what we aspire to enhance, especially in this task. The systems are required
to detect quickly and deal with this type of content in a short time. In this way, we should consider both
accuracy and speed as the evaluation metric in a real application.

4.4 Hierarchical Attention Capsule Network

An original capsule network is a group of neurons obtained from the output of the convolutional operation
performed on word representation han and hcn. So, the output of the capsule is a vector representing
different properties of the same objective. The routing method [Hinton et al.2011] is employed in our
model, and except for the high-dimensional output M , there is one more activation probability in our
capsule.

We have already decided on the outputs of all the capsules CL in the first capsule layer, and we now
want to decide which capsules CL+1 to active in the layer above and how to assign each active low-
level capsule to one active higher-level capsule. The vector-based features get clustered in the high-level
capsules where the outputs of high-level capsules play the role of Gaussians, and the output vectors of
low-level capsules play the role of the data points. To establish a semantic relationship model between
aspect terms and context, we further devise an interactive attention-based routing mechanism.

Firstly, every primary capsule i is transformed by Wij to cast a vote Vij = MiWij for the output of
high-level capsule j. Moreover, we can get the mean µj of the votes from the input capsules, and the
variance σj about that mean for each dimension h:

µhj =

∑
iRijVij∑
iRij

(2)

σhj
2 =

∑
iRij(V

h
ij − µhj )2∑
iRij

(3)

Then, we can calculate the activation probability of capsule j by:

chj =
(
βu + log(σhj )

)∑
i

Rij (4)

aj = sigmoid(λ(βα −
∑
h

chj )) (5)

In there, µhj is the hth component of the capsule jâs vectorized output Mj , and βuã βα are trainable
parameters.

Then, for the part of capsule routing procedure, we propose a hierarchical attention to capture the
hierarchical representation. In particular, the scaled dot-product attention is used to map a set of key-
value pairs and the query to a weight on the word-level token. The queries are the averaged representation
of the word representation hc are transformed to dimension dk by trainable parameters:

αn =
expk

c
n×qa√
dk

(qa, k
c
n)∑N

n=1 exp
kcn×qa√

dk
(qa, kcn)

(6)
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We use a spread margin loss, Lk for each top-level capsule k to directly maximize the gap between
the activation of the target class. Overall, our loss function L is the sum of the losses of all mentioned
capsules:

L =
∑
k 6=t

(max(0,m− (at − ak))) (7)

5 Explanation Tool

The explanation for an algorithm is importance in some fields, such as clinical and financial decisions,
because its results affect people directly. The European Union brings the right to explanation regula-
tion [Goodman and Flaxman2017] into force in 2018, which is a right to be given an explanation for
an output of the algorithm. For example, a person who applies for a loan and is denied may ask for an
explanation. However, machine learning algorithm is data driven, even the algorithm designers have no
idea how it works, especially for the deep neural networks with thousands of parameters. Nowadays, a
large amount of explanation methods [Guidotti et al.2018, Olah et al.2017, Ancona et al.2017, Koh and
Liang2017, Ribeiro et al.2016] have been proposed to reveal the behavior of deep neural networks. Post
hoc methods especially the attribution methods, is a big branch of explanation methods, which assign the
output score to the contributions of input features.

IG(x;F )i =
xi − x′i
m

×
m∑
k=1

∂F (x′ + k/m× (xi − x′i))
∂xi

.
(8)

We utilize iNNvestigate [Alber et al.2018] a toolbox for explanation methods to evaluate on different
tasks. Especially, we employ Integrated Gradients [Sundararajan et al.2017] as a tool, which is similarly
to GradInput and computes the average value while the input varies along a linear path from a baseline
x′ to x. It solve the problem of Sensitivity property violation. The baseline x′ is defined by the user and
often chosen to be zero. m is the number of steps in the Riemman approximation of the integral. Our
explanation tool is released for other researchers to use.

6 Experiments and Results

For the training details, the method of cross-entropy loss was used in CNN, RNN, and BERT. And we
used Adam as the optimizer, and the learning rate is set as 0.001. And also, we added dropout and early
stop trick. The dropout trick randomly abandons a certain proportion of nodes in the training process
to prevent the occurrence of over-fitting. Finally, dropout is Adopted as 0.5. The effects of the model
are evaluated by early stop technology on the validation set after each iteration. When the validation
set’s evaluation result no longer improves in N consecutive rounds, the iterative process is truncated, and
the process of training is suspended. The number of N has impacts on the time consumed and Whether
the model is converge or not. We implemented our models with PyTorch, moreover, we finetuned the
pre-trained based model, BERT, on two NVIDIA RTX 2080Ti GPUs. We also performed an ablation
analysis of our HACN model. The weighted F1 drops 1.1% when we remove the hierarchical attention
module.

We carry out several experiments during the evaluation phase, and the best experiment is taken into
account for the evaluation phase. The systems are evaluated with the official competition metric, Preci-
sion, Recall, and Macro Averaged F1 score. What is more, this task is multiple classifications, so macro
average, weighted average, micro average are also employed.

In the filtering of insulting language in Chinese, the best performing model achieves a macro averaged
F1-score of 94.05%. In the situation of antisocial language, the best performing system for the Chinese
achieves a macro averaged F1-score of 97.18%. Finally, in the detection of illegal language, the state of
the art NLP model for the Chinese is up to a macro averaged F1-score of 67.30%. However, we adopted
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我是来打酱油的. (I‘m just hanging around.) Pred class : Neutral ✓

一群傻逼，虚伪，真是够了！！
(A group of silly, hypocritical people, this is enough! !!) 
Pred class : Insulting Language ✓

贱人贱人，不要脸，姑奶奶我很生气，后果很严重。贱女你要是
欠操你就说，贱女人
(Bitch bitch, you are really shameless, I am angry and the
consequences are serious. Bitch, if you want to be fucked, just say) 
Pred class : Insulting Language ✓

真想狠狠揍她，小婊子 (I really want to hit her, bitch) 
Pred class : Insulting Language ✓

游行有用吗？暴乱啊，杀警察啊。弄死特首啊 (Was the parade 
useful? Riot, kill the police. Kill the president) 
Pred class : Antisocial Language ✓

这种警察不要也罢，死光也好! (We don’t need such police, they 
should all die.) Pred class : Antisocial Language ✓

自由美利坚，枪战每一天 (In free America, gun battles happen every 
day)  Pred class : Antisocial Language ✓

邪共支持塔利班恐怖分子，豢养黑社会，制造债务危机，打砸抢
烧杀 (Evil Communist Party supports Taliban terrorists, makes 
numbers of gangsters increase, creates debt crisis, smashes and burns) 
Pred class : Illegal Language  ✓

中共是一个独裁政治团体。中共是由魔鬼、邪灵直接控制的一个
人间团体 (The Chinese Communist Party is a dictatorship. The 
Chinese Communist Party is a human party directly controlled by the 
devil and evil ghosts) 
Pred class : Illegal Language ✓

Figure 2: Classification results with explanation tool.

a weighted average as a uniform evaluating method due to the unbalanced classes. Our hierarchical
attention capsule network (HACN) is the best-performed model with an excellent result of 94.86%.

7 Analysis

In our experiment, we can find that RNN has an acceptable performance, however, there are some obvious
shortcomings. When handling unbalanced data, such as a high recall rate, fail to classify certain classes
because the class lacks visible character.

It is also necessary to remark that the experiments are performed with the default parameters. Thus
there is an additional field for improvement with some finetuning, which we plan to consider for future
research. Moreover, we note that the label distribution is extremely imbalanced because there might be
a bias introduced by the algorithms.

Extending from the experiment above, we present a comparison experiment in Figure, where we
record the valid accuracy over time and spot trends with different systems. Figure 3 illustrates that our
proposed HACN model can quickly converge to its stable equilibrium values. In the meantime, the
starting point shows that HACN can get a promising result in a short time (after the first epoch).

Figure 4 shows times spent in the testing step for 3,759 test sentences when using different systems.
The curves generated with these results suggested that our proposed HACN model can achieve the clas-
sification at the quickest speed. Considering the deployment in a sound system, we only compared the
testing step. Nevertheless, we believe we still have substantial advantages in training because there is no
need to pretrain the model on a large number of data compared with BERT.
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Model classes Precision Recall F1

SVM

Neutral 0.7895 0.8211 0.8050
Insulting 0.8041 0.8444 0.8238
Antisocial 0.7917 0.2000 0.3193
Illegal 0.2188 0.1923 0.2047
Weighted 0.7786 0.7966 0.7824

CNN

Neutral 0.9289 0.9524 0.9405
Insulting 0.9559 0.9657 0.9607
Antisocial 0.8056 0.9062 0.8529
Illegal 0.4286 0.0380 0.0698
Macro 0.7797 0.7156 0.7060
Weighted 0.9270 0.9369 0.9281
Micro 0.9369 0.9369 0.9369

RNN

Neutral 0.9171 0.9371 0.9270
Insulting 0.9608 0.9446 0.9526
Antisocial 0.7120 0.9271 0.8054
Illegal 0.3415 0.1772 0.2333
Macro 0.7328 0.7456 0.7296
Weighted 0.9192 0.9233 0.9202
Micro 0.9233 0.9233 0.9233

BERT

Neutral 0.9200 0.9459 0.9328
Insulting 0.9666 0.9771 0.9718
Antisocial 0.7593 0.8542 0.8039
Illegal 0.7902 0.5861 0.6730
Macro 0.8590 0.8408 0.8454
Weighted 0.9260 0.9284 0.9259
Micro 0.9284 0.9284 0.9259

Capsule Weighted 0.9334 0.9419 0.9376
HACN Weighted 0.9437 0.9528 0.9486

Table 2: Experimental Results and comparisons of our capsule networks and baselines.
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Figure4: Time costing in testing

Furthermore, We show a deep analysis of the mis-classified cases in the evaluation process of our
experiments. Thus, we do a manual analysis for those mis-classified samples. This analysis aims at
getting a deep comprehension of the areas our classifiers are lacking in. Our model fails to classify some
metaphorical offensive words. It is usual for human to use euphemisms to tone down swear words in
some situations. For some other cases, our model classifies some profanity text as offensive, which is
actually not offensive. The classifier could miss these word variants, especially when the word variant
is the only offensive word in the given sentence. In another situation, the word “sucks” is the only
word that is often used offensively. However, the given tweet is not offensive because the author only
describes their mood instead of insulting someone else. These misclassifications seem to indicate that
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the classifier reacts to trigger words with negative connotations but may not be capable of interpreting
the words concerning the broader context.
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Figure3: Valid Accuracy Performance of each Epoch

RNN acc
CNN acc
BERT acc
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8 Conclusion and Future Work

This work presents a Chinese corpus of offensive language crawled from microblog entries and video
comments and manually categorized into 4 categories, and several models, including an allegedly novel
architecture: Hierarchical Attention Capsule Network, for classification tested on the corpus. we describe
the data-set (with simple baselines) and then talk about the modeling with both standard and non-standard
methods and tools for explanations. For the dataset, we present an annotated corpus of offensive language
in the online world, consisting of sentences and the corresponding annotations. The corpus consists of
18707 sentences annotated with four classes, including neutral language, insulting language, antisocial
language, and illegal language. We also present several systems used for the classification of offensive
language. The baselines are SVM, RNN, CNN, and BERT. What’s more, we present a novel capsule
network (HACN) with hierarchical attention to model the semantic structure. The best F1 score of
94.86% is achieved when using HACN. Finally, we propose an explanation tool to illustrate what our
systems have learned.

Identifying offensive language in the online world is also interdisciplinary, as it overlaps with psychol-
ogy, sociology, and economics, while also raising legal and ethical questions, so we expect it to attract
a broader audience. Thus, in the future, we would like to bring the ideas and research achievements
of other related fields to deliver and share technology and solutions for offensive language from online
user-generated content.
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Abstract

In this paper, we introduce LiveQA, a new question answering dataset constructed from play-
by-play live broadcast. It contains 117k multiple-choice questions written by human commen-
tators for over 1,670 NBA games, which are collected from the Chinese Hupu1 website. De-
rived from the characteristics of sports games, LiveQA can potentially test the reasoning ability
across timeline-based live broadcasts, which is challenging compared to the existing datasets. In
LiveQA, the questions require understanding the timeline, tracking events or doing mathemati-
cal computations. Our preliminary experiments show that the dataset introduces a challenging
problem for question answering models, and a strong baseline model only achieves the accuracy
of 53.1% and cannot beat the dominant option rule. We release the code and data of this paper
for future research.23

1 Introduction

The research of question answering (QA), where a system needs to understand a piece of reading material
and answer corresponding questions, has drawn considerable attention in recent years. While various QA
datasets have been constructed to study how a QA system can understand a specific passage, the common
sense knowledge and so on (Rajpurkar et al., 2016; Lai et al., 2017; Dunn et al., 2017; Rajpurkar et al.,
2018), most questions in these datasets could be given their answers by extracting from a few relevant
sentences so that the model only needs to find a small set of supporting evidences,whose temporal order-
ing does not effect the final answer. In other words, these questions are raised only considering a fixed
document. However, in the real-life question answering, a question could have its timelines. To infer
the answer, a good model needs to understand series of timeline information. For example, the question
“how many points did Lebron James have?” would have different answers based on the time when the
question was asked during a basketball game, and the answer would continuously change during the
game. The other question “Which team would first earn 10 points?” would require a system to track
down information of scoring points along the timeline until one team achieves 10 points.

According to the analysis above, we consider the timeline-based question answering problem as a
gap which has not been covered by existing datasets. Thus, in this work we hope to construct a dataset
where passages and questions both have timelines and question respondents are required to judge what
information should be gathered for the questions involved in a timeline. Such a timeline inference-
involved QA dataset introduces a new research line of reading comprehension, that evaluates the ability
of understanding temporal information of a QA model.

Additionally, the real-world questions are often involved in some math calculation, such as addition,
subtraction and counting. To answer the questions correctly, one not only needs to locate some specific
sentences, but also do calculation or comparison on the extracted evidence. For example, “How many
points did the winner team win?” needs one system to perform subtraction on the final score to get the
correct answer.

∗ This denotes equal contribution.
1https://nba.hupu.com/games
2code: https://github.com/PKU-TANGENT/GAReader-LiveQA
3data: https://github.com/PKU-TANGENT/LiveQA
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Figure 1: Question Examples from the LiveQA dataset.

To these ends, we construct a QA dataset LiveQA based on a Hupu-live-broadcasting-dataset, which
is a set of Chinese live-broadcasting passages of NBA. Hupu is a sports news website that has live-
broadcasting for basketball games. In the Hupu-live-broadcasting, the host of one sport game describes
the details of the game vividly with emotion and different sentence structures, and presents many game-
related quizzes during the game. We collect the description texts and their quizzes into LiveQA. Answer-
ing the quizzes requires one model to correctly understand the timeline information of the context: some
quizzes ask about information of one-whole quarter of the game or which player reaches a certain score
earlier. Thus, the model needs to fully understand the temporal information of the live-broadcasting
and then performs inference based on the temporal information. Figure 1 shows four question examples
in the LiveQA dataset. Answering the first two questions requires an addition math operation, and the
3rd and 4th questions need comparison operation. Meanwhile, we can see that all these questions are
time-dependent and require temporal inference.

In summarize, the main characteristics of our LiveQA dataset include the following two aspects.
Firstly, the questions are time-awared. The model needs temporal inference to obtain the final answer.
Secondly, in our dataset, reading comprehension is not limited to extracting a few specific text spans
from the document, but is involved with math calculation. These characteristics make LiveQA chal-
lenging for previous QA systems to answer its questions. In this paper, we present an analysis of the
resulting dataset to show how these characteristics appear in the data. We also show how questions are
involved with temporal inference, and these questions also require mathematical inference. To demon-
strate how these characteristics affect the performance of the QA model, we design a pipeline method,
which first tries to find supporting sentences and then uses a strong baseline multi-hop inference model
named Gated-Attention Reader, to judge the baseline performance on LiveQA. Our experimental re-
sults show that such strong baseline model only slightly exceeds random choice, which achieve 53.1%
and cannot beat the dominant option rule. The analysis and experimental results show how this dataset
can effectively examine how a QA system can perform multi-hop temporal and mathematical inference,
which is not covered by previous studies.

The following of this paper is organized as follows: In section 2, we give a brief introduction of current
QA research lines and research on live text processing. In section 3, we describe how we constructed
the dataset. In section 4, we give statistics of the dataset and analyse the timelineness and mathematical
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Figure 2: Examples of question-answer pairs in SQuAD

inference in the data. In section 5, we give evaluation results of baseline models and error analysis.

2 Related Works

In this section, we mainly introduce the various QA datasets which can be categorized as datasets with
extractive answers, datasets with descriptive answers and datasets with multiple-choice questions.

2.1 Datasets with Extractive Answers
A number of QA datasets consist of numerous documents or passages which have considerable length.
Each passage is equipped with several questions, answers of which are segments of the passage. The
goal of a reading comprehension model is to find the correct text span. In other words, it may offer a
begin position and an end position in the passage instead of generating the words itself. Such corpora
are regarded as datasets with extractive answers.

The most famous dataset of this kind is Stanford Qustion Answering Dataset (SQuAD) (Rajpurkar et
al., 2016). SQuAD v1.0 consists of 107,785 question-answer pairs compiled by crowdworkers from 536
Wikipedia articles, and is much larger than previous manually labeled datasets. Over 50,000 unanswer-
able questions are added in SQuAD v2.0 (Rajpurkar et al., 2018). It is more challenging for existing
models because they have to make more unreliable guesses. As performances on SQuAD have become
a common way to evaluate models, some experts regard SQuAD as the ImageNet (Deng et al., 2009)
dataset in the NLP field.

Another frequently used dataset with extractive answers is CNN/Daily Mail dataset (Hermann et al.,
2015), which was released by Google DeepMind and University of Oxford in 2015. One shining point
of it is that each entity is anonymised by using an abstract entity marker to prevent models from using
word-level information or n-gram models to find the answer rather than comprehending the passage.

CBT (Hill et al., 2015a), NewsQA (Trischler et al., 2016), TriviaQA (Joshi et al., 2017) and many
other datasets can also be categorized into this class. They constitute a high proportion of MRC datasets,
and can test the abilities of extractive models in various ways. Thus, we aim to construct a novel dataset,
on which extractive models are likely to make mistakes in looking for the location of an answer, that
the dataset can open a new research line for question answering by testifying the ability of models to
understand timelineness.

2.2 Datasets with Descriptive Answers
Instead of selecting a span from the passage, datasets with descriptive answers require a reading com-
prehension model to generate whole and stand-alone sentences. These corpora are more closer to reality,
because most questions in the real world cannot be solved simply by presenting a span or an entity. This
kind of dataset is getting popular nowadays, and may be the trend of the development of MRC datasets.

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 1057-1067,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

CC
L2
02
0

1059



Computational Linguistics

Figure 3: An example of anonymised entity in CNN/Daily Mail

Text Question Choices Answer
. . . . . .
哈登弧顶控球！！面对克莱-汤
普森紧逼！

左侧横移！！！！

哨响！克莱-汤普森逼得太紧
了！吃到一次犯规！

勇士要个长暂停！！！！！

停回来，勇士第一轮进攻能否
得分？（罚球也算，直到球权
转换）

能/不能 不能

稍等！！！

第一节还有7分29秒！

本节勇士队最后一分是否由伊
戈达拉获得？

是/不是 不是

好的！！！比赛继续！！！

哈登走上罚球线！！！

两罚都有！！14-9

利文斯顿弧顶控球！！！

. . . . . .

Figure 4: A partial example of LiveQA timeline.

MS MARCO (Microsoft MAchine Reading Comprehension) (Nguyen et al., 2016) is a dataset released
by Microsoft in 2016. This dataset aims to address the questions and documents in the real world, as its
questions are sampled from Bing’s search query logs and its passages are extracted from web documents
retrieved by Bing. The questions in MS MARCO are about ten times as many as SQuAD, and each ques-
tion is equipped with a human generated answer. The dataset also includes unanswaerable questions. All
of the above characteristics make MS MARCO worthy of trying.

NarrariveQA (Kočiský et al., 2017) is another dataset with descriptive answers released by DeepMind
and University of Oxford in 2017. The dataset consists of stories, books and movie scripts, with hu-
man written questions and answers based solely on human-generated abstractive summaries. Answering
such questions requires readers to integrate information which may distribute across several statements
throughout the document, and generate a cogent answer on the basis of this integrated information. In
other words, they test that the reader comprehends language, not just that it can pattern match. We judge
it a referential advantage of a dataset, so LiveQA requires the ability of tracking events as well as we
show in Figure 4, which will be detailedly introduced in following sections.
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2.3 Datasets with Multiple-choice Questions

Datasets with descriptive answers have various advantages, but they are relatively difficult to evaluate
the system performance precisely and objectively. Thus, corpuses with more gradable QA-pairs are also
needed, which leads to the development of datasets with multiple-choice questions. Through diversified
types of questions, these datasets can examine almost every ability of a reading comprehension model
mentioned above and are easier to get a conclusive score. Many datasets of this kind have been released
in recent years, and they have covered multiple domains. For example, RACE (Lai et al., 2017) and
CLOTH (Xie et al., 2017) are collected from English exams, MCTest (Richardson et al., 2013) is sampled
from friction stories, and ARC (Clark et al., 2018) is extracted from science-related sentences. However,
there is still not a reliable dataset which is built on sports events for MRC. Thus, our LiveQA dataset has
the potential for filling several gaps in the field of MRC.

2.4 Live Text Processing

Previously, various studies have been conducted on automatically generate sports news from live text
commentary scripts, which has been seen as a summarization task. Zhang et al. (2016) proposed an
investigation on summarization of sports news from live text commentary scripts, where they treat this
task as a special kind of document summarization based on sentence extraction in a supervised learning to
rank framework. Yao et al. (2017) further verify the feasibility of a more challenging setting to generate
news report on the fly by treating live text input as a stream for sentence selection. Wan et el. (2016)
studied dealing with the summarization task in Chinese. All these studies focuses on using the live text
commentary scripts as the input of summarization and selecting sentences to form the summary. So far,
we are the first to point out the importance of timelineness and mathematical reasoning in understanding
live text commentary scripts.

3 LiveQA: Dataset Construction

In this section we introduce how to construct LiveQA from the raw Hupu text and present the corpus
statistics. The whole process of building LiveQA mainly includes crawling the raw data and acquiring
the game texts with corresponding quizzes.

3.1 Data Crawling

In Hupu, each game has a unique ID which is connected with its url. We collected the IDs from the
Hupu’s live schedule pages. Their formats are https://nba.hupu.com/games/year-month-date. There are
links to all the NBA games so that their IDs can be saved. After we saved the IDs into a file, we used
the web debugging tool Fiddler to get a sample of the url of a game, and then changed the IDs in the url
to make access to all the games. We are authorized by the legal department of hupu website to construct
the dataset for only academical purpose.

3.2 Data Processing

Most previous datasets usually do not care for the storing positions of the passages and their questions.
But in our dataset, the quizzes and the contexts shouldn’t be separated because the time (the position)
one quiz occurs is quite important for the final answer. If we separate the quizzes and their contexts, most
quizzes may have different answers and cannot be answered even by human. Here we use some rules to
clean the dataset. The lines starting with ’@’ are always interactions between the host and some active
readers, which are irrelevant to the game. During the half-time break, the host will give out some ”gift”
questions to please the readers waiting for the second-half. Some of the questions appear like normal
quizzes, but they need information outside the game to answer them, thus we exclude them from the
data (i.e.. which team won more matches in the history?). Usually they have a prefix – ”中场福利” in
common. Besides, we exclude the descriptions of pictures from our data.

3.3 Data Structure

Here we give an explanation for the structure for each independent data sample.
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For each live-stream of one match, the timeline data is sorted in time order, where the questions are
inserted into the corresponding timeline position so that the timeline features of the questions could be
inferred. As we show in Figure 4, the plain content text and the question text share the same timeline, but
question records have choices and answers along with the text. For each record in the timeline, it either
contains a piece of live-stream text or a question bonded with the corresponding choices and the correct
answer. Each question has two answer choices.

4 Dataset Statistics

Element Count
Document 1,670
Sentences in Total 1786616
Sentences in Average 1069.83
Quizzes in Total 117050
Quizzes in Average 70.09

Table 1: The details of statistics of the dataset.

We show the statistics of the dataset in Table 1. The LiveQA dataset contains 1,670 documents, each
of which has 70.09 quizzes and 1069.83 sentences on average. Next we analyze the questions from
two different views. First, we simply classify the questions according to the positions of their answers.
In general, some of the questions can be solved by extracting information from neighboring sentences,
which involves a time period of the origin game. Such questions occupy 68.6% of all the questions. Some
questions can be replied only by summarizing all the information after the game ends and occupy about
30.6%. Still, there exists a small percentage (0.8%) of questions which are impossible to be answered
from the passage. Table 2 lists some examples for each type of questions.

Because most of the questions are associated with some numerical data in the game, we also classify
the questions according to how the numerical data is performed. Four types of operations are commonly
used including: Comparison, Calculation, Inference and Tracking. Then the questions are correspond-
ingly classified are introduced in the following subsections. We also give some examples in Table 3.

4.1 Comparison
To answer the comparison questions, we usually need to find the comparative figures for the correspond-
ing objects. For example, the commentator asks which of the two players will score more or which team
will win. The second row in Table 3 belong to the Comparison questions. The easiest way to solve
this kind of questions is to find the two figures appearing in the text and comparing them. It is likely to
acquire such figures after the game ends, and the specific figures usually appear together in a summary
of the game in the end. Thus, matching techniques are still necessary to the final answer.

4.2 Calculation
The Calculation questions require extracting two or three figures and calculating their sum or difference.
They differ from the Comparison questions in two ways – the figures are more scattered and a calculation
step is needed. This means that a respondent has to look for more information efficiently. After the
figures are obtained, if a respondent misjudges the type or the direction of the calculation, he will still
probably get a wrong answer. Similar to the Comparison questions, the Calculation questions are mainly
dependent on the correct sentences where the figures are located. These two kinds of questions are
relatively easy compared to those ones which are not based on certain sentences. The second row in
Figure 3 give two example questions.

4.3 Inference
The third and fourth type of questions require the ability of summarizing and tracking information. A
question of the third type needs a respondent to infer some figures through the text. For example, a ques-
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Question
type

Proportion Example Translation

Answered
after the
game ends

30.6%
本场森林狼能否赢快
船4分或更多？

Will the Timberwolves beat
the Clippers by more than 4
points?

本场比赛谁会赢？ Which team will win?

Answered
through the
context

68.6%

第二节谁先命中三分
球？

Which team will make a
three-pointer first in the sec-
ond quarter?

首节最后一分会不会由
罚球获得？

Will the last point in the first
quarter scored through a free-
throw?

Impossible
to answer

0.8%

第 二 节 比 赛 开
始1分30秒 时 间 内 会
不会有三分球命中？

Will a three-pointer be made
in the first 90s of the second
quarter?

本场比赛会不会在北
京时间10时58分之前结
束？

Will the game end before
10:58 a.m.?

Table 2: Questions statistics and examples sorted by the location of their corresponding evidence.

Question
type

Proportion Example Translation

Comparison 16.6%
勒布朗-詹姆斯本场能否
得到26分或更多？

Will Lebron James get 26
points or more in this game?

本场谁的得分会更高？ Who will get higher score in
this game?

Calculation 25.4%

本场凯尔特人能否赢猛
龙3分或更多？

Will the Celtics beat the Rap-
tors by more than 3 points?

本场两队总得分能否达
到207分或更多？

Will the total score of the
two teams reach 207 points
or more?

Inference 28.5%

暂停回来，雷霆队首次
进攻能否得分？

After the timeout, will the
Thunder score in their first
round of attack?

第二节比赛雷霆队最后
一分会不会由威斯布鲁
克得到？

Will the last point of the
Thunder in the second quar-
ter be got by Westbrook?

Tracking 29.5%

太阳队能否在本场命
中8个或更多三分球？

Will the Suns make 8 three-
pointers or more in this
game?

凯文-乐福首节犯规数会
不会达到2次？

Will Kevin Love commit 2
fouls or more in the first quar-
ter?

Table 3: Questions statistics and examples sorted by how the inference process is done.

tion may be ”After this timeout, will the Cavaliers score in the first round of attack?”. The commentator
obviously will not say that ”The Cavaliers scored 2 points.” or ”The Cavaliers didn’t score.” A respondent
may get the answer as ”JR Smith makes a 2-point shot.” Another example is ”Will the last point of this
quarter be scored through a free throw?” The information comes from the text of ”Anthony Davis makes
his second free throw ... The match ends!”. It is impossible to get a reasonable answer by matching.
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4.4 Tracking

The Tracking questions require more scattered information. A respondent should collect and accumulate
specific information from a part of the passage, as the question is based on events happening repeatedly
in a quarter or half of the game. For example, some questions ask about how many free-throws a player
A will make in a quarter. As this figure does not appear in the passage, a respondent needs to count
how many times the event ’A makes a free-throw’ occurs. In other words, it is necessary to track events
relevant to the player ’A’ and ’free-throw’. When the player(A) is replaced with one team name, the new
question is even more difficult because the information about each player belonging to the team should
be tracked. Therefore, information tracking leads this kind of questions to be the most challenging ones
in the dataset.

5 Baseline Models and Results

5.1 Models

To evaluate the QA performance on the LiveQA dataset, we implement 3 baseline models. The first is
based on random selection, where the system randomly chooses a choice as the answer. The second is
to choose the dominant option of each question. More concretely, 80.0% of questions are in format of
’yes’ and ’no’, where 57.8% has the answer ’no’. For the other multiple choice questions, 50.6% of them
take the second option as the right answer. Thus, for ’yes/no’ questions, we choose ’no’, otherwise we
choose the second option.

We also build a neural-network style baseline for our dataset to evaluate how state-of-the-art QA
systems perform on the LiveQA dataset. Due to the uniqueness of our dataset, most of existing machine
comprehension models are not suitable to it. For example, the QANet (Yu et al., 2018) model, which
used to be a state-of-art model of SQuAD (Rajpurkar et al., 2016), is unavailable because it predicts
the probability distribution of an answer’s starting position and ending position in the context. But in
LiveQA, a number of right answers do not directly appear in the context (e.g. an answer in format of
’can’ or ’cannot’). Up to now, none of machine reading comprehension models has been designed for
a dataset with consideration of timeline and mathematical computations. That means that the existing
ones will not be likely to perform well on our dataset. The closest work to ours is multi-hop question
answering, and thus we use a novel model Gated-Attention Reader (Dhingra et al., 2016) to experiment
on LiveQA.

Gated-Attention Reader (GA) is an attention mechanism which uses multiplicative interactions be-
tween the query embedding and intermediate states of a recurrent neural network reader. GA enables
a model to scan one document and the questions iteratively for multiple passes, and thus the multi-hop
structure can target on most relevant parts of the document. It used to be the state-of-art model of several
datasets, such as CNN/Daily Mail dataset (Hermann et al., 2015) and CBT dataset (Hill et al., 2015b).

The full context, which is usually composed of more than 1,000 sentences on average, is too heavy
for GA as input. To apply GA to our dataset, we propose a pipeline method to first extract a set of
candidate evidence sentences from the full content, and then apply the GA model on this set of sentences
to predict the final answer. We employ TF-IDF style matching score to extract 50 most relevant sentences
as the supporting evidence. To improve the accuracy of selecting the evidence candidates, if the question
clearly requires some information after the game ends, we use the ending part of the content as the input.

Specifically, taken the embedding representation of a token, the Bi-directional Gated Recurrent Units
(BiGRU) process the sequence in both forward and backward directions to produce two sequences of
token-level representations, which are concatenated at the output as the final representation of the token.
To perform multi-hop inference, the GA model reads the document and the query over k horizontal lay-
ers, where layer k receives the contextual embeddings X(k−1) of the document from the previous layer.
At each layer, the document representation D(k) is computed by taking the full output of a document
BiGRU where the previous layer embedding X(k−1) is the input. At the same time, a layer-specific
query representation Q(k) is computed as the full output of a separate query BiGRU taking the query
embedding Y as the input. The Gated-Attention is applied to D(k) and Q(k) to compute the contextual
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embedding X(k).

X(k) = GAttn(BiGRU(X(k−1)), BiGRU(Y )) (1)

After obtaining the query-awared document representation, we perform answer prediction by matching
the similarity of answer and content. We use bidirectional Gated Recurrent Units to encode the candidate
answers into vectors A(i), and then we compute matching score between summarized document and
candidates using a bilinear attention. Finally we calculate the probability distribution of the options with
softmax. The operations are similar to those in RACE (Lai et al., 2017).

s = softmax([Blin(Ai, D(k)); ]i=1
n ) (2)

5.2 Model Evaluation

Model Acc
Random 50.0%
Dominant 56.4%
GA 53.1%

Table 4: The results of different baseline models on the test set. Random denotes randomly selecting an
answer. Dominate denotes selecting the dominate option. GA denotes the gated-attention reader.

For the three baseline models, performance is reported with the accuracy on the test set in Table 4.
The random selection method (Random) scores 50.0%, while the dominant option method (Dominate)
reaches a score of 56.4%, which shows that our dataset does not have a certain pattern for the answers.
Meanwhile, GA, which is a strong baseline for previous question answering problems, failed to perform
better than the dominant option method and only achieves a score of 53.1%. Such results show that
our dataset is challenging and needs further investigation for model design. In future work, how to
incorporate temporal information and mathematical calculation into a QA model is the focus.

5.3 Case Study

In this subsection, we further analyze the prediction ability of the GA model. Table 5 shows some
prediction cases in experimental results. From the first two questions, we can see that the model gives
the correct answers when judging the result of a specific event. But for the other three questions which
involve multiple events, the model fails to answer them correctly. A possible explanation is that, although
GA is designed for multi-hop inference, it lacks ability in both information tracking and math calculation,
which makes it difficult for the model to track down some complicated events.

We can see, for reading comprehension models that extract answers based on the similarity between
the answer and the content, they would fail on LiveQA due to the fact that they cannot track down
temporal information nor perform mathematical calculation. To outperform existing models on LiveQA,
the system should consider focusing on tracking information of a certain event through the timeline. It
should also have the ability to perform mathematical inference between different contents.

6 Conclusion

In this paper, we present LiveQA, a question answering dataset constructed from play-by-play live broad-
cast. LiveQA can evaluate a machine reading comprehension model in its ability to understand the
timeline, track events and do mathematical calculation. It consists of 117k questions, which are time-
dependent and need math inference. Due to the novel characteristics, it is hard for existing QA models
to perform well on LiveQA. We expect our dataset will stimulate the development of more advanced
machine comprehension models.
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Question Translation Correct answer Answer given
by the model

跳球之争！本场比赛
哪支球队获得第一轮
进攻球权？

Jump ball fight!
Which team will win
the chance of the first
round of offence?

勇士(The War-
riors)

勇士(The War-
riors)

湖人全场总得分是奇
数还是偶数？

Will the total score of
the Lakers at the end
of the game be odd or
even?

奇数(odd) 奇数(odd)

尼克杨第二节能否命
中3分球？

Can Nick Young make
a three pointer in the
second quarter?

能(Yes) 不能(No)

第三节结束，76人能
否领先湖人4分或更
多？

At the end of the third
quarter, Will the 76ers
lead the Lakers by 4
points of more?

不能(No) 能(Yes)

谁先获得30分？ Who will score his
30th point earlier?

24分 的 哈
登(James
Harden who has
got 24 points)

25分 的 托
马 斯(Isaiah
Thomas who
has got 25
points)

Table 5: Cases in the experimental results
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Abstract

Elementary Discourse Unit (EDU) recognition is the basic task of discourse analysis, and the
Chinese and English discourse alignment corpus is helpful to the studies of EDU recognition.
This paper first builds Chinese-English parallel discourse corpus, in which EDUs are annotated
and aligned. Then, we present the framework of Bi-LSTM-CRF EDUs recognition model using
word embedding, POS and syntactic features, which can combine the advantage of CRF and Bi-
LSTM. The results show that F1 is about 2% higher than the traditional method. Compared with
CRF and Bi-LSTM, the Bi-LSTM-CRF model can combine the advantages of them and obtains
satisfactory results for Chinese and English EDUs recognition. The experiment of feature contri-
bution shows that using all features together can get best result, the syntactic feature outperforms
than other features.

1 Introduction

Discourse analysis is helpful for the performance of machine translation, question answering, sum-
marization and other application. EDU recognition is a basic work in discourse analysis task. Only
by recognition EDU, can we make further discourse analysis or other works. At present, the existing
Chinese-English parallel corpus only align paragraphs, sentences and other linguistic units, but do not
annotate bilingual EDUs alignment, which due to EDU recognition is mainly carried out on monolingual.
However, EDUs recognition on Chinese and English is vital to bilingual analysis, machine translation et
al. For Example1 is a bilingual sentence of Chinese and English, Chinese EDUs are numbered sequen-
tially by e1, e2 and e3, and English EDUs are marked by e1′, e2′ and e3′. Obviously, e1 and e1′, e2 and
e2′, e3 and e3′ are alignment pair.

Example 1 A) [®É$à�5�u§] e1[üWû_�8§]e2 [n´u�"]e3

B) [The Beijing - Hangzhou Grand Canal has been prosperous since ancient times,] e1′ [with both
sides of the bank swarming with merchants] e2′ [and well - developed trade.]e3

′

The main work of this paper is recognition the EDUs of Chinese and English as much as possible. The
following is the contribution of this paper:

We annotate Chinese and English discourse alignment corpus, which is first corpus contain EDUs
alignment information as far as we know;

We get satisfactory results without any handcraft feature by using Bi-LSTM-CRF Model;
We conduct to find out the contribution of various model and features.
This paper combines existing research and Chinese-English discourse alignment corpus to identify

and analyze Chinese-English EDUs. Section 2 builds Chinese-English EDUs alignment corpus; Section
3 describes the Bi-LSTM-CRF model and the framework this paper used; Section 4 reports and analyzes
the experimental results; Section 5 overviews the related work; Finally, Section 6 summarizes this paper
and points out the future research direction.

c©2020 China National Conference on Computational Linguistics
Published under Creative Commons Attribution 4.0 International License
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2 Chinese-English Alignment Corpus

2.1 Chinese-English EDUs alignment methods
In order to represent the discourse, the first task is to define the EDUs. Inspired by the work of Li et
al(2014) and Feng (2013), we give the definition of Chinese EDUs. Firstly, a clause should contain
more than one predicate, expressing not less than one proposition. Secondly, one EDU should have
propositional function to another EDU. Finally, a clause should be segmented by some punctuation. As
for English EDU, it is the corresponding content of Chinese EDU.

When annotate, we dividing Chinese sentence into parts, and adapting the alignment strategy of the
source language is preferred. That is to say, it is segmented according to the established Chinese EDUs,
and then align in English. Therefore, EDUs in Chinese and English sentences is correspondence. Such as
Example 1, recognition and alignment are achieved under the guidance of this principle. Since Chinese
EDUs are preferential when making alignment rules, some sentences with widely ranges may appear in
English translation. These EDUs are not adjacent in English sentences, it will affect the alignment of
Chinese and English EDUs. EDUs cannot be completely corresponding in this case, and the solution is
to align the main parts.

2.2 Chinese-English alignment corpus
According to the alignment annotation principle mentioned in the 2.1. We annotate alignment corpus of
Chinese and English. Corpus select from Xinhua daily, and we have marked 100 Chinese-English trans-
lation documents. The Chinese-English parallel corpus is marked with Chinese as the main language,
supplemented the parallel EDUs by English.

Due to the marked Chinese-English alignment corpus has many contents, and experiments are mainly
for EDUs, this paper mainly introduces the annotation principle of EDU in corpus. After practical
operation and analysis, the following three points are obtained:

1) The meaning of English and Chinese sentences. According to the logical semantic relations, the
corresponding relations of the adjacent EDUs in the alignment corpus can be found respectively, and the
relationship is used to divide and align English-Chinese corpus.

2) Structure. Combined with the structure of Chinese language and English language, the order of
subject-verb-object in English-Chinese is consistent, and the translation of some noun clauses and adver-
bial clauses are also consistent, so it is possible to find out the corresponding words in English-Chinese
so as to find the corresponding sentence components in English-Chinese for division.

3) Following the punctuation clues. In the translated English corpus, the punctuation in English is
mostly consistent with that in Chinese. And according to the distribution of punctuation, the meaning of
the text and the translated English EDUs can be more clearly inferred.

There are 100 documents, 513 paragraphs, 899 Chinese sentences,1281 English sentences and 2153
Chinese-English EDU pairs which have been effectively marked. The Chinese EDU average length is
11 words, while the English EDU average length is 20 words. In the paper, the preset program is used
to automatically find the parent node information of English EDUs, and the search is carried out in the
automatic syntactic analysis tree of Stanford. The method of search is to look up the words from the
beginning and the end of the English clauses successively until a common parent node is found in the
syntactic tree. By the way of making statistics on the information of parent node which can be found, it
is not difficult to find that the main syntactic structure which can make Chinese EDUs corresponding to
English clauses are S!VP!NP!PP etc. The syntactic structure and occurrence frequency correspond-
ing to English EDUs are shown in Figure1 From Figure1 we can see most of EDU.s syntactic tag are
S and VP, which is consistent with the definition of our EDU.

2.3 Tagging Strategies and Consistency
Two senior students of Chinese department carried out annotation training under the guidance of the
project supervisor. 20 parallel paragraphs were randomly selected from the Xinhua daily to mark training
corpus. We developed a platform for EDU annotation. The annotation training is mainly composed of
three stages: 1) The tutor demonstrates the annotation of 10 documents, and explains the main annotation
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Figure 1: Syntactic structure distribution of the EDUs

strategies, the annotation method and the operation of the annotation platform; 2) Two students mark the
remaining 20 documents respectively; 3) Two students respectively proofread the 60 documents marked
by themselves with the tutor, and the proofreading was completed in three times, mainly discussing the
existing problems and the strategies and methods of correction and annotation. On this basis, the two
students annotated the whole corpus together.

In the annotation, we employ left to right segment and alignment method. Consistency is a major
criterion of annotation quality. The alignment EDUs annotation evaluation should take into account the
recognition consistency and alignment consistency. So, the consistency of Chinese annotation, English
annotation, and Chinese-English alignment annotation of the two annotators are considered:

Chinese consistency: the consistency of two annotators on the same Chinese text.
English consistency: the consistency of two annotators on the same English text.
Chinese-English alignment consistency: the consistency of Chinese annotation on the same text by

two annotators and the consistency of corresponding English alignment annotation.
We use Method1 and Method2 to compute the consistency.
Method1: computes the consistency of all possible annotations. There are punctuation marks at the

recognition positions of Chinese EDUs, and punctuation marks that may be used as recognition marks.
The recognition of EDUs in English is not based on punctuation, any space can be calculated as the
recognition mark.

Method2: calculating the consistency of intersection (A HB) in all (A U B). Sentence Posi-
tion="X1...X2 | Y1...Y2", calculate the case that A and B mark the same position of recognition. Com-
pared with method 1, this method is more accurate and can unify the evaluation criteria of Chinese and
English EDUs recognition.

Chinese consistency English consistency Chinese-English alignment consistency
Method1 0.972 0.992 –
Method2 0.968 0.930 0.909

Table 1: The consistency of EDUs annotation for Chinese and English

As shown in Table 1, recognition alignment shows good consistency, with Chinese alignment up to
0.972/0.968, English alignment up to 0.992/0.930. Even under the strictest circumstances of Method2,
Chinese-English alignment up to the consistency rate of 0.909.

It is worth noting under the Method1, English consistency is better than Chinese, with 0.992 >0.972.
Under the Method2, Chinese better than English, this is because the consistency in the calculation,
Chinese punctuation only for limited computation, but the English is for any Spaces.
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However, the reality is that Chinese alignment is better than English with the same alignment evalua-
tion criteria. This can be shown under Method2 (0.968 >0.930), because Chinese recognition is marked
by punctuation, which is relatively easy. However, English recognition is not marked by punctuation,
and it is easy to recognition incorrectly. Therefore, Method2 can more accurately reflect the difference
in bilingual alignment effect compared with Method1.

3 The Model of EDU Recognition based on Bi-LSTM-CRF

In this section, we introduced the Bi-LSTM-CRF model we used, which is the combination of CRF and
Bi-LSTM and have been used in several NLP task.

3.1 CRF
CRF is extension of both Hidden Markov Models and Maximum Entropy Model (Lafferty et al., 2001).
It often solves some NLP problems, such as word recognition and image recognition. EDUs recognition
is a sequence labeling problem. One solution is that it can assign each word in the sentence with label
Y (word is EDU boundary) or N (word is not EDU boundary). CRF is a sequence labelling model with
flexible feature space. Therefore, with given feature set and labeled training data, the CRF model solve
EDUs recognition task. The model is defined as Eq. (1):

p(Y |X) =
1

Z(X)
exp(

∑
k

λkfk) (1)

In Eq. (1), Z(X) is a probability normalization factor conditioned on X. λk is the corresponding weight
of the feature set. fk is the input sequence sentences, and Y is the output label of Y or N.

3.2 Bi-LSTM
RNN is a model suitable for sequence data, which uses previous and current state to determine the
final output. However, in practical applications, RNN has only short-term memory because the gradient
vanishing and exploding problem. Hochreiter and Schmidhuber(1997) propose LSTM network ,a variant
of RNN to solve this problem.

Figure2 illustrates a single LSTM memory cell. We can see that it contains input, forget and output
gate. The gates determine the current information, in a certain proportion or discarded, transferred to the
next moment. Through the gate, LSTM can remove or add information to the cellular state. Therefore,
they can solution the data long range dependencies problem.

LSTM memory cell is implemented as the Eq.(2): As shown in Eq. (2), the logistic sigmoid function
is denoting as �. it is the input gate. ct is cell vectors. it decides the information will be stored in ct
. ft is forgot gate, and it decides the information can through from the previous cell. ot is output gate,
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it=(Wiixt+bii+Whih(t-1)+bhi)

ft=(Wifxt+bif+Whfh(t-1)+bhf)

gt=tanh(Wigxt+big+Whgh(t-1)+bhg)  （2）
ot=(Wioxt+bio+Whoh(t-1)+bho)

ct=ftc(t-1)+itgt

ht=ottanh(ct)

it decides the information output to the current hidden state ht. W is the weight matrix, and b is bias
vectors of each gate. They are learned during training. Cdenotes the vector concatenation. For sequence
tagging task, Graves and Jjrgen utilize a bidirectional LSTM(Bi-LSTM) network. Bi-LSTM is extended
on the basis of LSTM, and it contains two difference direction layers. The sequence h = (h1h2......hn)
of the Bi-LSTM layer is obtained past and future input features by the forward and backward LSTM.
The LSTM allows more context dependent information than LSTM.

3.3 Bi-LSTM-CRF

We describe our Bi-LSTM-CRF models in details. Figure 3 shows the Bi-LSTM-CRF framework. As
we can see from Figure 3, there are input layer, embedding layer, Bi-LSTM layer, CRF layer and output
layer. First, words in sentences and their features are vectorized. Secondly, the Bi-LSTM model is fed
with feature vectors to learn contextual features from the forward and backward directions. Then, Bi-
LSTM output result is input to CRF layer. Finally, the CRF layer predicts the globally optimal clause
sequence. In addition, to reduce the influence of overfitting, we add a dropout layer at ends of the
Bi-LSTM model.

…… …… ……

Input Text

Word Embedding POS Syntactic 

L S T M

L S T M

C1

L S T M

L S T M

C2

L S T M

L S T M

Cn-1

L S T M

L S T M

Cn

……

……

N N Y N Y

……

Input Layer

Embedding   Layer

Forward   LSTM

Backward   LSTM

CRF   Layer

Output   Layer

Join

( X1 ,  X1' ,  X1'' ) ( X2 , X2' , X2'' ) ( Xn-1 , Xn-1' , Xn-1'' ) ( Xn , Xn' , Xn'' )……

( x1, x2 , x3 … xn ) ( x1' , x2' , x3' … xn' ) ( x1'' , x2'' , x3'' … xn'' )

Figure 3: The framework of Bi-LSTM-CRF Model
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Bi-LSTM-CRF expands the CRF layer on the basis of Bi-LSTM. The performance of CRF model in
sequence annotation tasks has been verified. In this model, the Bi-LSTM through Bi-LSTM layer makes
full use of past and future information, and CRF layer make use of tag in-formation. So, this model can
predict the current tag by incorporate the advantage of Bi-LSTM and CRF.

4 Experiment Results

4.1 Experiment Setting

The input layers of our models are the input text. We give the vector representations of words, Part of
speech (POS) and Syntactic. Word embeddings are pretrained using skip-n-gram, a variation of word2vec
(Mikolov et al.,2013) that sensitive to the order of word. These embeddings are adjusted during train-
ing. We find improvements using pretrained word embeddings. For English, the embedding dimension
we used is 200. For Chinese, we use pre-trained vector files from People’s Daily News, the embed-
ding dimension is 300(Li et al,2018). We use dropout training to avoid the model depending on one
representation too strongly, and find it is import to result.

POS is the process of marking a word as nouns, verbs, adjectives, adverbs, etc. POS is used in
many NLP task and proved very useful. Syntactic is the component that takes input sentence and give
the grammatical tree structure of sentence, which is widely used to understanding written language,
discourse parsing et al. For example, syntactic can output the phrases tag of words. We use Stanford
coreNLP (Mikolov et al.,2013) to get POS and syntactic feature, it can give the POS and syntactic tag of
each word. In this paper, we use parent phrase tag as syntactic feature simplify.

The task of EDUs recognition is giving a tag to every word in a sentence. A single EDU could span
several words in a sentence. Sentences can represent in the Y(Yes) or N (No) format, where each word
is labeled as Y label if the word is the end of EDU, and as N label if it is the beginning or inside of EDU
word.

We exploit standard training methods for our model. Using AdaGrad(Duchi,2011) as stochastic gra-
dient decent. Calculate derivatives from standard back propagation (Goller and Kuchler, 2002). In order
to prevent over fitting, we regularize our model using dropout method (Srivastava et al.,2014), and fixed
rate 0.5 for dropout layer. We obtain improvements after using dropout.

We set the initial AdaGrad learning rate as 0.01. The dimension of pre-trained word embed-ding is
set as 200. The dimension of LSTM hidden state as 200.The W and b are randomly initialized with a
uniform distribution in the range (-0.01, 0.01). We use publicly available 200-dimensional embeddings
trained for English, there are total 40000 words. We use 300-dimensional embeddings for Chinese, there
are total 355989 words. The Bi-LSTM units set 256, epoch set 200. In our experiment, for Chinese
EDUs recognition, there are total 12 581 words, 32 POS tags and 29 syntactic tags. For English, there
are total 4 106 words, 47 POS tags and 29 syntactic tags.

4.2 Experiment Results

In this section, EDU recognition is carried out in our Chinese-English alignment corpus. There are total
of 100 documents, 513 paragraphs and 2 153 EDUs were involved. The recognition of English word is
42 122 in total, among which there are 2 153 positive labels. The ratio of positive and negative examples
is 19.6:1 for English. Overall, the average length of the English EDUs is about 20 words, while the
Chinese EDUs is 11 words. The experiment splits instances into 10 parts, and use 8 parts for training,
1 part for verification and 1 part for testing. The features we used are word embedding, POS tag and
syntactic tag. The recognition results of Chinese words boundary are indicated in Table 2.

In Table 2, the best results are highlighted bold for each metric. From Table 2, we can see that by
combining Bi-LSTM, pretrained embedding, and CRF on the top of the framework, our Bi-LSTM-CRF
model outperforms best of all. We obtain the satisfactory results with the F1 93.4 % and R 94.4 % by
using Bi-LSTM-CRF model.

Table 3 shows the English EDUs recognition result. For the purpose of comparison, we list Li.s (Li
et al, 2012) Maxent model results together with ours CRF and Bi-LSTM, especially our Bi-LSTM-CRF
model results for comparison. The best F1 is 94.4% using Bi-LSTM-CRF model.
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Model P R F1
Li.s Maxent 87.4 93.6 90.4

CRF 86.7 96 91.1
Bi-LSTM 95.4 89.8 92.5

Bi-LSTM-CRF 92.3 94.4 93.4

Table 2: Chinese EDU words boundary recognition results

Model P R F1
Li.s Maxent 86.5 78.7 82.4

CRF 87.4 91 89.1
Bi-LSTM 94.0 91.9 92.9

Bi-LSTM-CRF 95.5 93.4 94.4

Table 3: English EDU words boundary recognition results

Figure 4 comprise the result of F1 between Chinese and English for different models. We can see the
best model is Bi-LSTM-CRF model, by joint decoding label sequence can benefit the final performance
of neural network models, followed by Bi-LSTM and CRF. The reason is that EDUs recognition is
sequence tag task, Bi-LSTM and CRF classifier perform better than traditional Maxent classifier.

Figure 4 shows that English EDUs recognition result is higher than Chinese using Bi-LSTM or Bi-
LSTM-CRF, the reason is that the pretrained embedding of Chinese words are more than English, with
Chinese 35 598 where English 4 000, the two is 10 times difference. But for using Maxent or CRF
model, Chinese EDUs identification F1 is higher than English.

4.3 The contribution of features
In order to investigate the contribution of the features, we give experiments specifically targeted at fea-
tures for EDUs recognition. Table 4 shows the performance of P, R, F1 for Chinese separately using
different feature, and Table 5 gives the results of English.

Features P R F1
Word Embedding 65.2 88.6 75.1

POS 70.1 80.2 74.8
Syntactic 81.1 82.1 81.6

Word Embedding +POS 76.7 90.7 83.1
Word Embedding +POS+ Syntactic 92.3 94.4 93.4

Table 4: The different feature result for Chinese

Table 4 and Table 5 show that syntactic feature outperform than other features, the F1 can reach 81.6%
and 81.8% for Chinese and English. The reason is that both in Chinese and English, most EDU word
syntactic labels contain IP and VP syntactic, while word with syntactic NP, PP and LCP are not EDU
boundary. Syntactic information is highly related with EDUs recognition than other information. The
combine of all features performance best both in Chinese and English, that means the more information
used, the better the results.

POS is the commonly used in NLP task, from the results, we find it is also useful for EDU recognition.
As shown in Table 5, only using word embedding feature, we can get F1 80.4% for English. We also
find that word embedding feature is useful than syntactic feature for English, mainly because Chinese
word is sparing. And Chinese EDUs boundary usually have punctuation, which have IP tag, so syntactic
feature is useful than word embedding feature for Chinese.

According to the results, we know that using word embedding, POS and syntactic feature together, we
can get best result, it proves the effectiveness of our features.
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Figure 4: Comparison of F1 between Chinese and English for different models

Features P R F1
Word Embedding 87.4 74.5 80.4

POS 71.2 79.8 75.3
Syntactic 80.2 83.5 81.8

Word Embedding +POS 90.4 87.1 88.7
Word Embedding +POS+ Syntactic 95.5 93.4 94.4

Table 5: The different feature result for English

4.4 Discussion

There are about 6% EDUs recognition error, and we discuss the reason as follows. There are two cases of
errors: one is negative instances are recognized as positive instances. The other is positive instances are
recognized as negative instances. From the recognition consistency compute method of section 2.3, we
notice the punctuation plays an important role in EDUs recognition, especially in Chinese. For example,
if the front words of comma are the subject of the sentence, therefore the position of this comma is not
EDU boundary. But when using our model, the syntactic of the words is IP, which may lead to mistake
recognition.

In EDUs recognition, it is difficult to distinguish EDUs from complex sentence structure. For example,
if you believe that "3,±�§ªu( In...After that, finally) "is a connective that expresses the relation
of succession. It can be considered as an EDU. However, traditional grammar generally analyzes it as
an adverbial, a part of the syntactic structure. This is transition between textual structure and syntactic
structure. We currently follow the traditional grammar, leaving the analysis of this situation to the syn-
tactic structure. For the automatic alignment of Chinese and English EDUs, we found that most of EDUs
are sequence alignment, only about 4% of EDUs adjusted sequentially when from Chinese to English.
So, for EDUs alignment, the main problem is EDUs recognition, which is influence on the result of auto-
matic alignment EDUs. The difficulty of EDUs alignment is that EDUs does not correspond and adjust
in order, which needs further research.

This paper only does Chinese and English EDUs recognition respectively, but does not do Chinese-
English EDUs alignment. Once EDUs are identified, the next step is to align, and since EDUs are
basically one-to-one, EDUs alignment can be turned into a machine translation or classification problem.
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5 Related Work

Due to the emergence of discourse corpus, there have been a lot of researches on the recognition of
English discourse. One of the corpora which are widely used is Rhetorical Structure Theory Discourse
Treebank (RSTDT) building by Carlson et al. (2003), the other is Penn Discourse Treebank (PDTB)
annotated by PDTB Research Group (2007). The RST represents a discourse as a tree, with phrases or
clauses as EDU. PDTB adopts the predicate-argument view, with two spans as its arguments.

Due to the EDUs in RST consecutive annotation, the EDUs automatic identification on RSTDT is also
called EDUs recognition, and now there is much research on it and the results are ideal, more represen-
tative research results include: Soricut and Marcus (2003) adopt statistics method for recognition, the
F1 of EDUs recognition on the automatic syntax tree and standard syntax tree are 83.1% and 84.7%.
Hernault et al. (2010) give a discourse recognition model based on sequential data annotation. They use
lexical and syntactic features get the F1 94%, which is close to 98% of the F1 of manually. According
to the above we can know that recogni-tion accuracy of EDUs on RSTDT is relatively high, and there
is little room for further improvement. For the un-sequential annotation of arguments on PDTB, not all
the discourse is covered. So, some researchers propose to replace the whole argument with the argu-
ment center in the recognition of argument (Wellner B. and Pustejovsky J,2007; Elwell R. and Baldridge
J.,2008; Wellner B,2009). And other researches put forward to the point of identifying sentences that
contain arguments (Prasad et al.,2010), the recognition accuracy of Arg1 and Arg2 are 65% and 85%
(Xu F.,2013). Braund et al.(2017) research whether syntax help discourse segmentation, the results show
that dependency information is less useful than expected, but they provide a fully scalable, robust model
that only relies on part-of-speech information, and show that it performs well across languages in the
absence of any gold-standard annotation.

Deep learning method has made breakthroughs in many NLP tasks in recent years. Among them,
Cyclic Neural Network (RNN) is a typical sequence marking model, and it is proposed by Goller and
Kuchler(1996). However, RNN is limited by gradient disappearance and gradient ex-plosion, Hochreiter
and Schmidhuber (1997) come up with the variation of RNN which is named Long Short-Term Memory
(LSTM). Because it only gets one-way contextual information, Graves and Schmidhuber (2005) raise the
Bi-directional Long Short-Term Memory (Bi-LSTM), and applied it to speech identification. Bi-LSTM
can effectively utilize past and future features in a specific time range. On the other hand, Conditional
Random Field (CRF) algorithm which is put forward by Lafferty et al.(2001) has been widely applied in
NLP recent years. In sequence marking tasks, CRF can take into account the anteroposterior dependence
between adjacent la-bels of output. Considering the above reasons, there are some studies attempting
to combine Bi-LSTM and CRF to build model for sequence data (Ji Me et al.,2018). Bi-LSTM and
CRF hybrid model were first applied to the sequence labeling task of NLP by Huang et al. (2015), Ma
and Hovy(2016) focus Bi-LSTM, CRF and CNN models and apply them to sequence marking tasks.
Bi-LSTM-CRF model is applied in identifying biomedicine named entity (Greenberg et al.,2018), The
effectiveness of the model in sequence marking tasks is gradually verified.

There are few discourse corpora in Chinese to mark EDU information (Zhang et al.2014;Li et
al.,2014). At present, the task of EDU recognition is few referred. Zhang et al (2014) only identified
the relation, but no relevant result about argument identification. Li et al. (2014) research on Chinese
EDUs recognition based on comma, and Chinese EDUs recognition result can reach 90%. Ge Haizhu
et al. (2019) proposes a Chinese EDU recognition approach based on theme-rheme theory, which can
pay more attention on the internal structure of EDU, and the F1 score is 89.96%. However, limited by
bilingual corpus, there is no EDUs recognition of both Chinese and English research.

6 Conclusion

The discourse alignment corpus of Chinese-English is annotated in this paper. The corpus has a complete
EDU definition, annotation method, quality assurance and available scale. The corpus we annotated in
this paper is the basic task of EDUs recognition. Then we developed an EDUs recognition system
using Bi-LSTM-CRF model. Our neural model achieved satisfactory results for Chinese and English
EDU recognition. To our knowledge, we are among the first to develop an effective neural network-
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based approach to recognize EDUs for both Chinese and English. We input word embedding, POS and
syntactic feature to our model in order to improve the result. By incorporating these features, our model
can extract EDUs automatically and high quality. The F1 can reach 93.4% and 94.4% for Chinese and
English separately, which is reaching the practical using. This model can also be generalized to solve
other problems. In the future, we will improve the effect of recognition Chinese and English EDUs, then
try to automatic align them.

Acknowledgements

This paper is supported by the National Natural Science Foundation of China (61502149), by the Open
Research Fund of Key Laboratory of Advanced Theory and Application in Statistics and Data Science
£East China Normal University¤, Ministry of Education(KLATASDS1806), as well as the high-level
talent research project of Henan Institute of Science and Technology (2017039).

References
Braud C., Lacroix O., and Anders S. 2017. Does syntax help discourse segmentation? Not so much. Conference

on Empirical Methods in Natural Language Processing, 2432õ2442.

Carlson, L.§Marcu, D.§and Okurowski, M. E. 2003. Building a discourse-tagged corpus in the framework of
Rhetorical Structure Theory. Current and New Directions in Discourse and Dialogue. Springer Netherlands.

Duchi J., Hazan E. , and Singer Y. 2011. Adaptive Subgradient Methods for Online Learning and Stochastic
Optimization. Journal of Machine Learning Research, 12(7):257-269.

Elwell R. and Baldridge J. 2008. Discourse connective argument identification with connective specific rankers.
In IEEE International Conference on Semantic Computing, 198-205.

Feng W.H. 2013. Alignment and Annotation of Chinese-English Discourse Structure Parallel Corpus. Journal of
Chinese Information Processing, 27(6):158-165.

Ge H.Z., Kong F., and Zhou G.D. 2019. Chinese Elementary Discourse Unit Recognition Based on Theme-Rheme
Theory. Journal of Chinese Information Processing,33(8):20-27.

Goller C., Kuchler A. 1996. Learning Task-Dependent Distributed Representations by Backpropagation Through
Structure. IEEE International Conference on Neural Networks,347õ352.

Graves A., Schmidhuber J. 2005. Framewise phoneme classification with bidirectional LSTM and other neural
network architectures. Neural Networks, 18(5):602-610.

Greenberg N., Bansal T., Verga P., and McCallum A. 2018. Marginal Likelihood Training of BiLSTM-CRF for
Biomedical Named Entity Recognition from Disjoint Label Sets. In Proceedings of the Conference on Em-pirical
Methods in Natural Language Processing, 2824õ2829.

Hernault H., Bollegala D., and Ishizuka M. 2010. A Sequential Model for Discourse Recognition. In Computa-
tional Linguistics and Intelligent Text Processing, Springer, Berlin, Heidelberg, 2010, 315-326.

Hochreiter S., Schmidhuber J. 1997. Long Short-Term Memory. Neural Computation, 9(8):1735-1780.

Huang Z., Xu W., and Yu K. 2015. Bidirectional LSTM-CRF Models for Sequence Tagging. Computation and
Language, 2015.

Ji M., Kuzman G. and David W. 2018. State-of-the-art Chinese Word Recognition with Bi-LSTMs. In Proceed-
ings of the Conference on Empirical Methods in Natural Language Processing,4902õ4908.

Lafferty J., Mccallum A., and Pereira F. 2001. Conditional Random Fields: Probabilistic Models for Segmenting
and Labeling Sequence Data. In Proceedings of the Eighteenth International Conference on Machine Learning
, Morgan Kaufmann Publishers Inc, 282-289.

Li S.,Zhao Z. Hu R. et al. 2018. Analogical Reasoning on Chinese Morphological and Semantic Relations. In
Proceedings of the 56th Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, 138-143.

Li Y.C., Feng W.H., Sun J., et al. 2014. Building Chinese Discourse Corpus with Connective-driven Dependency
Tree Structure. In proceedings of Empirical Methods in Natural Language Processing, 2105-2114.

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 1068-1078,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

CC
L2
02
0

1077



Computational Linguistics

Li Y.C., Feng W.H., Zhou G.D., et al. 2013. Research of Chinese Clause Identification Based on Comma. Acta
Scientiarum Naturalium Universitatis Pekinensis, 49(1):7-14.

Ma X. and Hovy E. 2016 . End-to-end Sequence Labeling via Bi-directional LSTM-CNNs-CRF. In Proceedings
of the Meeting of the Association for Computational Linguistics, 1064-1074.

Manning C. D., Mihai S., John B. et al. 2014. The Stanford CoreNLP Natural Language Processing Toolkit. In
Proceedings of the 52nd Annual Meeting of the Association for Computational Linguistics, 55-60.

Mikolov T., Sutskever I., Chen K., et al. 2013. Distributed representations of words and phrases and their com-
positionality. Advances in Neural Information Processing Systems, 26:3111-3119.

PDTB Research Group. 2007. The Penn discourse Treebank 2.0 annotation manual. IRCS Technical Reports
Series.

Prasad R., Joshi A. K., and Webber B. L. 2010. Exploiting Scope for Shallow Discourse Parsing. In Proceedings
of the Seventh International Conference on Language Resources and their Evaluation,Valletta, Malta, 2076-
2083.

Soricut R. and Marcus D. 2003. Sentence Level Discourse Parsing using Syntactic and Lexical Information. In
Proceedings of the 2003 Conference of the North American,149-156.

Wellner B. and Pustejovsky J. 2007. Automatically Identifying the Arguments of Discourse Connectives. In
EMNLP-CoNLL, 92-101.

Srivastava N., Hinton G., Krizhevsky A., et al. 2014. Dropout: A simple way to prevent neural networks from
overfitting. The Journal of Machine Learning Research, 15(1):1929õ1958.

Wellner B. 2009. Sequence models and ranking methods for discourse parsing. Faculty of the Graduate School
of Arts and Sciences Brandeis University Computer Science James Pustejovsky, Brandeis University.

Xu F. 2013. Research of Key Issues in English Discourse Structure Analysis. Soochow university.

Zhang M.Y., Qin B., and Liu T. 2014. Chinese Discourse Relation Semantic Taxonomy and Annotation. Journal
of Chinese Information Processing, 28(2):28-36.

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 1068-1078,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

CC
L2
02
0

1078



Better Queries for Aspect-Category Sentiment Classification
Yuncong Li 1, ∗, Cunxiang Yin1, ∗, Sheng-hua Zhong2, †, Huiqiang Zhong1,

Jinchang Luo1, Siqi Xu1and Xiaohui Wu1

1Baidu Inc., Beijing, China
2College of Computer Science and Software Engineering, Shenzhen University,

Shenzhen, China
1{liyuncong,yincunxiang,zhonghuiqiang,luojinchang,xusiqi01,

wuxiaohui02}@baidu.com
2csshzhong@szu.edu.cn

Abstract

Aspect-category sentiment classification (ACSC) aims to identify the sentiment polarities to-
wards the aspect categories mentioned in a sentence. Because a sentence often mentions more
than one aspect category and expresses different sentiment polarities to them, finding aspect
category-related information from the sentence is the key challenge to accurately recognize the
sentiment polarity. Most previous models take both sentence and aspect category as input and
query aspect category-related information based on the aspect category. However, these models
represent the aspect category as a context-independent vector called aspect embedding, which
may not be effective enough as a query. In this paper, we propose two contextualized aspect
category representations, Contextualized Aspect Vector (CAV) and Contextualized Aspect Ma-
trix (CAM). Specifically, we use the coarse aspect category-related information found by the
aspect category detection task to generate CAV or CAM. Then the CAV or CAM as queries
are used to search for fine-grained aspect category-related information like aspect embedding by
aspect-category sentiment classification models. In experiments, we integrate the proposed CAV
and CAM into several representative aspect embedding-based aspect-category sentiment classi-
fication models. Experimental results on the SemEval-2014 Restaurant Review dataset and the
Multi-Aspect Multi-Sentiment dataset demonstrate the effectiveness of CAV and CAM.

1 Introduction

Sentiment analysis (Pang and Lee, 2008; Liu, 2012) is an important task in Natural Language Processing
(NLP). It deals with the computational treatment of opinion, sentiment, and subjectivity in text. Aspect-
based sentiment analysis (Pontiki et al., 2014; Pontiki et al., 2015; Pontiki et al., 2016) is a branch of
sentiment analysis and aspect-category sentiment analysis (ACSA) is a subtask of it. In ACSA, there are
a predefined set of aspect categories, and a predefined set of sentiment polarities. Given a sentence, the
task aims to predict the aspect categories mentioned in the sentence and the corresponding sentiments.
Therefore, ACSA contains two subtasks: aspect category detection (ACD) that detects aspect categories
in a sentence and aspect-category sentiment classification (ACSC) that categorizes the sentiment po-
larities with respect to the detected aspect categories. Figure 1 shows an example, “Staffs are not that
friendly, but the taste covers all.”. ACD detects the sentence mentions two aspect categories: service
and food, and ACSC predicts the sentiment polarities to them: negative and positive respectively. In this
work, we focus on ACSC, while ACD as an auxiliary task is used to find coarse aspect category-related
information for the ACSC task.

Because a sentence often mentions more than one aspect category and expresses different sentiment
polarities to them, to accurately recognize the sentiment polarities, most previous models (Ruder et al.,
2016; Wang et al., 2016; Cheng et al., 2017; Li et al., 2017; Tay et al., 2018; Xue and Li, 2018; Xing
et al., 2019; Liang et al., 2019b; Jiang et al., 2019; Hu et al., 2019; Wang et al., 2019) take both sen-
tence and aspect category as input and query aspect category-related information based on the aspect
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Staffs are not that friendly, but the taste covers all.

<service, negative> <food, positive>

Aspect category Sentiment polarity

Figure 1: An example of aspect-category sentiment analysis.

category, then generate aspect category-specific representations for aspect-category sentiment classifica-
tion. However, these models represent the aspect category as a context-independent vector called aspect
embedding (AE). These models can be called aspect embedding-based models. Since aspect embedding
only contains the global information of aspect category and loses the context-dependent information, it
is semantically far away from the words in the sentence, and may not be effective enough as a query to
search for aspect category-related information for the ACSC task. These models may be improved by
replacing the aspect embedding with context-dependent aspect category representations.

The HiErarchical ATtention (HEAT) network (Cheng et al., 2017) used context-dependent aspect cat-
egory representations to search for aspect category-related information for the ACSC task and obtained
better performance. The context-dependent aspect category representations are generated by concatenat-
ing the aspect embedding and the aspect term representation in a sentence. An aspect term is a word or
phrase that appears in the sentence explicitly indicating an aspect category. For the example in Figure 1,
the aspect terms are “Staffs” and “taste” indicating aspect category service and food respectively. How-
ever, the HEAT network requires aspect term annotation information that the data for ACSC usually does
not have. Moreover, the HEAT network ignores the situation where the aspect category is mentioned
implicitly in sentences without any aspect term, making aspect category representations degenerate to
context-independent representations in this situation.

In this paper, we propose two novel contextualized aspect category representations, Contextualized As-
pect Vector (CAV) and Contextualized Aspect Matrix (CAM). CAV or CAM contain context-dependent
information even though there are no aspect terms in sentences, and aspect term annotation informa-
tion is not required to generate them. Concretely, we use the coarse aspect category-related information
found by the ACD task to generate CAV or CAM. Then CAV or CAM as queries are used to search
for fine-grained aspect category-related information like aspect embedding by aspect-category sentiment
classification models. Specifically, we first use an attention-based aspect category classifier to obtain the
weights of the words in a sentence, which indicate the degree of correlation between the aspect cate-
gories and the words. Then, we get CAV by combining the weighted sum of the word representations
with corresponding aspect embedding. That is to say, CAV contains two kinds of representations of an
aspect category: context-independent representation and context-dependent representation, which cap-
ture global information and local information respectively. Since CAV may lose details of the words,
we also propose an aspect category matrix representation, called Contextualized Aspect Matrix (CAM),
which is a not-sum version of CAV.

In summary, the main contributions of our work can be summarized as follows:

• We propose two novel contextualized aspect category representations, Contextualized Aspect Vector
(CAV) and Contextualized Aspect Matrix (CAM). They include the global information and local
information about the aspect category and are better queries to search for aspect category-related
information for aspect category sentiment classification (ACSC). To the best of our knowledge, it is
the first time to represent aspect category as matrix.

• We experiment with several representative aspect embedding-based models by replacing the as-
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pect embedding with CAV or CAM. Experimental results on the SemEval-2014 Restaurant Review
dataset and the Multi-Aspect Multi-Sentiment dataset demonstrate the effectiveness of CAV and
CAM.

2 Related Work

In this section, we first present a brief review about aspect-category sentiment classification. Then, we
show the related study on context-aware aspect embedding that is a kind of context-dependent aspect
category representation for targeted aspect based sentiment analysis (TABSA).

2.1 Aspect-Category Sentiment Classification

Many models (Wang et al., 2016; Ruder et al., 2016; Cheng et al., 2017; Li et al., 2017; Tay et al., 2018;
Schmitt et al., 2018; Xue and Li, 2018; Xing et al., 2019; Liang et al., 2019b; Jiang et al., 2019; Hu et
al., 2019; Wang et al., 2019; Sun et al., 2019) have been proposed for the aspect-category sentiment clas-
sification (ACSC) task. Wang et al. (2016) proposed an attention-based LSTM network for aspect-level
sentiment classification. Tay et al. (2018) introduced a word-aspect fusion attention layer to attend based
on associative relationships between sentence words and aspect categories. Xue et al. (2018) proposed
to extract sentiment features with convolutional neural networks and selectively output aspect category
related features for classification with gating mechanisms. Xing et al. (2019) proposed a novel variant
of LSTM, which incorporates aspect information into LSTM cells in the context modeling stage. Liang
et al. (2019b) proposed a novel Aspect-Guided Deep Transition model, which utilizes the given aspect
category to guide the sentence encoding from scratch. Jiang et al. (2019) proposed new capsule networks
to model the complicated relationship between aspects and contexts. To force the orthogonality among
aspect categories, Hu et al. (2019) proposed constrained attention networks (CAN) for multi-aspect senti-
ment analysis. To avoid error propagation, some joint models (Li et al., 2017; Schmitt et al., 2018; Wang
et al., 2019) have been proposed, which perform aspect category detection (ACD) and aspect-category
sentiment classification (ACSC) jointly. Li et al. (2017) proposed an end-to-end machine learning archi-
tecture, in which the ACD task and the ACSC task are interleaved by a deep memory network. Wang
et al. (2019) proposed the aspect-level sentiment capsules model (AS-Capsules), which utilizes the cor-
relation between aspect and sentiment through shared components including capsule embedding, shared
encoders, and shared attentions. The capsule embedding is similar to the aspect embedding. All these
models represented aspect category as context-independent representations, which may benefit from
CAV or CAM.

Closely related to our method is the HiErarchical Attention (HEAT) network proposed by Cheng
et al. (2017), in which an aspect attention extracts the aspect term information, and then a context-
dependent aspect category representation generated based on the aspect term information is used to
guide the sentiment attention to better allocate aspect-specific sentiment words of the text. However,
extracting aspect term information requires additional aspect term annotation information. In addition,
HEAT ignores the situation where the aspect category is mentioned implicitly in texts. There are also
some models that don’t rely on aspect embedding. Schmitt et al. (2018) also proposed a joint model, in
which different aspect categories have different sentiment classifiers to generate aspect category-specific
representations. Sun et al. (2019) constructed an auxiliary sentence from the aspect and converted ABSA
to a sentence-pair classification task.

2.2 Context-aware Aspect Embedding

Context-aware aspect embedding is a kind of context-dependent aspect category representation (Liang et
al., 2019a). Liang et al. (2019a) proposed an embedding refinement method to generate context-aware
target embedding and aspect embedding for targeted aspect based sentiment analysis (TABSA) (Saeidi
et al., 2016), which utilizes a sparse coefficient vector to adjust the embeddings of target and aspect
from the context and yields the state-of-the-art performance in this task. However, their method relies on
context-aware target embedding to generate aspect embedding, and can’t be applied in the ACSC task
directly.

CC
L 
20
20

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 1079-1088,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

1081



Computational Linguistics

CAV of j-th
aspect category

Word 
Representation

CAM of j-th
aspect category

(b)

𝛼𝛼𝑗𝑗1 𝛼𝛼𝑗𝑗2 𝛼𝛼𝑗𝑗3 𝛼𝛼𝑗𝑗𝑛𝑛

STEP 2

Word 
Representation

𝛼𝛼𝑗𝑗1 𝛼𝛼𝑗𝑗2 𝛼𝛼𝑗𝑗3 𝛼𝛼𝑗𝑗𝑛𝑛

(c)

···

···

···

𝑣𝑣1 𝑣𝑣2 𝑣𝑣3 𝑣𝑣𝑛𝑛

𝑣𝑣1 𝑣𝑣2 𝑣𝑣3 𝑣𝑣𝑛𝑛

N-th aspect 
category· · ·Prediction

STEP 1

𝛼𝛼11 𝛼𝛼12 𝛼𝛼13 𝛼𝛼1𝑛𝑛 𝛼𝛼𝑁𝑁1 𝛼𝛼𝑁𝑁2 𝛼𝛼𝑁𝑁3 𝛼𝛼𝑁𝑁𝑛𝑛Attention

LSTM

Embedding

first aspect 
category

𝑤𝑤1 𝑤𝑤2 𝑤𝑤3 𝑤𝑤𝑛𝑛

LSTM LSTM LSTM LSTM

(a)

···

···

ℎ1 ℎ2 ℎ3 ℎ𝑛𝑛

···

Figure 2: (a) shows the attention-based aspect category classifier, which generates the weights of the
words in a sentence about all predefined aspect categories. (b) and (c) show how to generate CAV and
CAM based on the weights and the original representations of the words respectively.

3 Method

In this section, we describe our proposed two contextualized aspect category representations, Contextu-
alized Aspect Vector (CAV) and Contextualized Aspect Matrix (CAM), in detail.

Motivated by the process that people search for information through search engines: before finding
the result they want, they usually try different words and adjust their queries based on previous results,
the process to generate CAV or CAM consists of two steps. In the first step, the ACD task as an auxiliary
task is used to find coarse aspect category-related information. In the second step, the coarse aspect
category-related information is used to optimize original query (e.g. aspect embedding). Specifically,
an attention-based aspect category classifier generates the weights of the words in a sentence about all
predefined categories. Then the weights are used to generate CAV and CAM. The framework of our
proposed method is demonstrated in Figure 2.

3.1 Coarse Aspect Category-related Information

In this step, the ACD task is used to find coarse aspect category-related information. It is a multi-label
classification problem, and can be formulated as follows. There are N predefined aspect categories
A = {A1, A2, ..., AN} in the dataset. Given a sentence, denoted by S = {w1, w2, ..., wn}, the task
checks each aspect Aj ∈ A to see whether the sentence S mentions it.

An attention-based aspect category classifier is used for this task, because it can offer the weights of
the words in a sentence about all predefined categories indicating which word is related to which aspect
category. The overall architecture of the model is illustrated in Figure 2 (a). The model contains four
modules: embedding layer, LSTM layer, attention layer, and aspect category prediction layer. All aspect
categories share the embedding layer and the LSTM layer, and different aspect categories have different
attention layers and prediction layers.

Embedding Layer: The input of this layer is a sentence consisting of n words {w1, w2, ..., wn}. With
an embedding matrix U , the input sentence is converted to a sequence of vectors X = {x1, x2, ..., xn},
where U ∈ Rd×|V |, d is the dimension of the word embeddings, and |V | is the vocabulary size.

LSTM Layer: The word embeddings of the sentence are then fed into a LSTM (Hochreiter and
Schmidhuber, 1997) layer, which outputs hidden states H = {h1, h2, ..., hn}. At each time step i, the
hidden state hi is computed by:

hi = LSTM(hi−1, xi) (1)

The size of the hidden state is also set to be d.
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Attention Layer: This layer takes the output of the LSTM layer as input, and produce an atten-
tion (Yang et al., 2016) weight vector for each predefined aspect category. Formally, for the j-th aspect
category:

Mj = tanh(WjH + bj) (2)

αj = softmax(uTj Mj) (3)

where Wj ∈ Rd×d,bj ∈ Rd,uj ∈ Rd are learnable parameters, and αj ∈ Rn is the attention weight
vector. We can see uj as aspect embedding, which is the initial query for aspect category-related
information.

Aspect Category Prediction Layer: We use the weighted hidden state as the sentence representation
for ACD prediction. For the j-th category:

rj = HαT
j (4)

ŷj = sigmoid(Wjrj + bj) (5)

where Wj ∈ Rd×1 and bj ∈ R.
Loss: As each prediction is a binary classification problem, the loss function for the N aspect cate-

gories of the sentence is defined by:

L(θ) = −
N∑
j=1

yjlogŷj + (1− yj)log(1− yj) + λ||θ||22 (6)

where yj is the correct label, λ is the L2 regularization factor, N is the number of total aspect categories
and θ contains all the parameters.

3.2 Context-dependent Aspect Category Representations
In this step, the attention weight vectors offered by the ACD task is used to generate contextualized
Aspect Vector (CAV) and Contextualized Aspect Matrix (CAM). They are the results of optimizing
the initial query based on context-dependent information. Figure 2 (b) and Figure 2 (c) show how
to generate CAV and CAM respectively. Given a sentence representation V = {v1, v2, . . . , vn} from an
ACSC model and the attention weight vectors of all predefined aspect categories offered by the ACD
task, CAV of the j-th aspect category is computed by:

vCAVj = [vCAV Gj ; vCAV Lj ] (7)

vCAV Lj =
n∑

i=1

viα
i
j (8)

where vi ∈ Rdl and dl is the dimension of the word representations, vCAV Gj ∈ Rdg and vCAV Lj ∈ Rdl

are the global representation and the local representation respectively, dg is the dimension of the global
aspect category representation, vCAV Gj is initialized randomly and learned during training ACSC models
like aspect embedding, and αi

j indicates the weight of the i-th word about the j-th aspect category. V
can be the output of the embedding layer or the sentence encoder in ACSC models.

Because the aspect category representation vectors, such as aspect embedding, often are repeated
as many times as there are words in the sentence and concatenated to the word representations of the
sentence, we also propose the Contextualized Aspect Matrix (CAM), which can be directly concatenated
to the word representations and retains more details of the words. For the j-th aspect category, MCAMj

is computed by:

MCAMj = {[vCAV Gj ; v1α
1
j ], [vCAV Gj ; v2α

2
j ], ..., [vCAV Gj ; vnα

n
j ]} (9)

where vCAV Gj is the same as it in CAV.
Then the CAV or CAM as queries are used to search for fine-grained aspect category-related infor-

mation like aspect embedding by ACSC models. Figure 3 shows how to integrate CAV and CAM into
AT-LSTM (Wang et al., 2016).
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Figure 3: AT-LSTM-CAV and AT-LSTM-CAM, which are obtained by replacing the aspect embedding
in AT-LSTM (Wang et al., 2016) with CAV and CAM respectively.

4 Experiments

4.1 Datasets

In order to evaluate the effectiveness of our methods, we conduct experiments on the SemEval-2014
Restaurant Review (Restaurant-2014) dataset (Pontiki et al., 2014) and the Multi-Aspect Multi-Sentiment
for Aspect Category Sentiment Analysis (MAMS-ACSA) dataset (Jiang et al., 2019). The Restaurant-
2014 is a widely used dataset. However, most sentences in Restaurant-2014 contain only one aspect
category or multiple aspect categories with the same sentiment polarity, which makes ABSA task de-
generate to sentence-level sentiment analysis. To mitigate the problem, Jiang et al. (2016) released the
MAMS-ACSA dataset, all sentences in which contain multiple aspects with different sentiment polari-
ties. Since there is no official development set for the Restaurant-2014 dataset, we use the split offered
by Xue et al. (2018). Statistics of these two datasets are given in Table 1.

Dataset Positive Negative Neutral Total

Restaurant-2014
Train 1855 733 430 3018
Validation 324 106 70 500
Test 657 222 94 973

MAMS-ACSA
Train 1929 2084 3077 7090
Validation 241 259 388 888
Test 245 263 393 901

Table 1: Statistics of the datasets.

4.2 Implementation Details

We implement our models in PyTorch (Paszke et al., 2017). For all models, including the aspect category
classifier and the aspect-category sentiment classification models, we use the pre-trained 300d Glove
embeddings (Pennington et al., 2014) to initialize word embeddings, which is fixed in all models. We
use Adam optimizer (Kingma and Ba, 2014) with learning rate 0.001 to train all models. We set L2

regularization factor λ = 0.00001. The batch sizes are set to 32 and 64 for the Restaurant-2014 dataset
and the MAMS-ACSA dataset respectively. For CAV and CAM, dg is equivalent to dl. For the aspect
category sentiment classification models, we replace the aspect embedding with the CAV or CAM, just
adjust the parameters to make the dimensions matching, and use hyper-parameter settings described in
original papers. The aspect category classifier and the aspect-category sentiment classification models
are trained in a pipeline manner. That is to say, the aspect category classifier is first trained, then the
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aspect-category sentiment classification models are trained, where the attention weights offered by the
aspect category classifier are used to generate CAV or CAM. We fine-tune the hyper-parameters for all
baselines on the validation set. We run all models for 5 times and report the average results on the test
datasets.

4.3 Comparison Methods
We select the following methods as baseline models:

AE-LSTM (Wang et al., 2016) first get the aspect-aware sentence embedding by concatenating the
aspect embedding with each word embedding. Then the aspect-aware sentence embedding is fed into a
LSTM layer. The final sentence representation is the last hidden state of the LSTM layer.

AT-LSTM (Wang et al., 2016) models the sentence via a LSTM model. Then it combines the hidden
states from the LSTM with the aspect embedding to generate the attention vector. The final sentence
representation is the weighted sum of the hidden states.

ATAE-LSTM (Wang et al., 2016) further extends AT-LSTM by taking the aspect-aware sentence
embedding as input.

CapsNet (Jiang et al., 2019) is a capsule network that can model the complicated relationship between
aspect categories and contexts and obtains state-of-the-art performance on the MAMS-ACSA dataset. It
also takes the aspect-aware sentence embedding as input.

Our methods:
*-CAV replace the aspect embedding in the baseline models with CAV.
*-CAM replace the aspect embedding in the baseline models with CAM

Method Restaurant-2014 MAMS-ACSA
AE-LSTM 76.876 (±2.037) 63.019 (±2.318)
AE-LSTM-CAV 76.711 (±0.963) 66.970 (±0.824)
AE-LSTM-CAM 80.493 (±1.422) 70.721 (±0.717)
AT-LSTM 77.9∗ 66.436†
AT-LSTM-CAV 81.891 (±0.493) 73.052 (±1.551)
AT-LSTM-CAM 80.740 (±0.681) 75.539 (±0.657)
ATAE-LSTM 77.8∗ 70.634†
ATAE-LSTM-CAV 81.172 (±0.398) 73.141 (±1.499)
ATAE-LSTM-CAM 81.829 (±0.784) 73.452 (±1.217)
CapsNet 81.110 (±0.492) 73.986†
CapsNet-CAV 77.246 (±0.696) 69.700 (±0.659)
CapsNeT-CAM 80.417 (±0.558) 75.117 (±0.203)

Table 2: Results of the ACSC task in terms of accuracy (%). “∗” refers to citing from Tay et al. (2018).
“†” refers to citing from Jiang et al.(2019). Best scores are marked in bold.

4.4 Results and Analysis
Experimental results are illustrated in Table 2. From Table 2 we draw the following conclusions. First,
we observe that most models with CAV obtain better performance. Specifically, by replacing the aspect
embedding with CAV, our proposed methods outperform their counterparts in 5 of 8 results. compared
original models, AT-LSTM-CAV and ATAE-LSTM-CAV improves the performance by 3.9% and 3.4%
on the Restaurant-2014 dataset respectively. AE-LSTM-CAV, AT-LSTM-CAV and ATAE-LSTM-CAV
improves the performance by 3.9%, 6.6% and 2.5% on the MAMS-ACSA dataset respectively. In addi-
tion, AT-LSTM-CAV obtains the best performance on Restaurant-2014. Second, most models with CAM
also obtain better performance. Specifically, by replacing the aspect embedding with CAM, most of our
proposed methods outperform their counterparts. AE-LSTM-CAM, AT-LSTM-CAM and ATAE-LSTM-
CAM improves the performance by 3.6%, 2.8% and 4% on the Restaurant-2014 dataset, by 7.7%, 9.1%
and 2.8% on the MAMS-ACSA dataset, respectively. AT-LSTM-CAM and CapsNeT-CAM surpass the
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Sentence id Aspect category Attention weights 
1 food 0.06                 0.07  0.63                     0.22 

I go to Sushi Rose for fresh sushi and great portions all at a reasonable price 
price 1.00  

I go to Sushi Rose for fresh sushi and great portions all at a reasonable price 
2 food                            0.04                 0.93       

Staffs are not that friendly, but the taste covers all. 
service 0.99  

Staffs are not that friendly, but the taste covers all 
3 price 0.99   

I thought the food isn't cheap at all compared to Chinatown 

Figure 4: Visualization of attention weights of different aspect categories in the ACD task. The numbers
on the top of words are the attention weights of the words. The weights greater than 0.01 are labeled.
The bold words are the labeled aspect terms. The color depth expresses the important degree of the word.

state-of-the-art baseline mode CapsNeT (+1.6% and +1.1% respectively) on the MAMS-ACSA dataset.
Third, CAM outperform CAV in 7 of 8 results. This is because CAM retains more details of the words.
Finally, we observe that, in 4 of 6 results, CAV leads to performance drop when aspect category senti-
ment classification models use it to get aspect-aware sentence embedding by concatenating it with each
word embedding. Specifically, compared to AE-LSTM, AT-LSTM-CAV and CapsNet, AE-LSTM-CAV,
ATAE-LSTM-CAV and CapsNet-CAV reduce by 0.2%, 0.7% and 4.6% on the Rest14 dataset. Com-
pared to CapsNet, CapsNet-CAV reduces by 4.2% on the MAMS-ACSA dataset. The possible reason is
that, in this situation, every word representation contains all aspect category-related information of the
sentence, which leads to the sentence encoder, such as LSTM (Hochreiter and Schmidhuber, 1997), to
concentrate on the aspect category-related information and discard the aspect category-related sentiment
information. It suggests that CAV be best used in attention mechanisms.

4.5 Attention Visualizations

Figure 4 displays the performance of the attention to find aspect category-related words for the ACSC
task. Sentence 1 shows that the attention can find the aspect terms for different aspect categories obvi-
ously. In sentence 2, while the aspect term for the aspect category service is “taste”, the attention finds
“friendly” that is more useful than “taste” for the ACSC task. The sentence 3 don’t have any aspect term
for the aspect category price, however, the attention also finds the useful word “cheap”.

5 Conclusion

In this paper, we propose two novel contextualized aspect category representations, Contextualized As-
pect Vector (CAV) and Contextualized Aspect Matrix (CAM). They include both the global information
and local information about the aspect category and are better queries to search for aspect category-
related information for the ACSC task. Moreover, CAV or CAM contain context-dependent information
even though there are no aspect terms in sentences, and aspect term annotation information is not re-
quired to generate them. We experiment with several representative aspect embedding-based models by
replacing the aspect embedding with CAV or CAM. Experimental results on the SemEval-2014 Restau-
rant dataset and the Multi-Aspect Multi-Sentiment (MAMS) dataset show that the variants with CAV or
CAM obtain better performance. In future works, we will explore the performance of CAV and CAM
with knowledge from open knowledge graphs on the ACSC task.
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Abstract

Multimodal sentiment analysis aims to learn a joint representation of multiple features. As
demonstrated by previous studies, it is shown that the language modality may contain more
semantic information than that of other modalities. Based on this observation, we propose
a Multi-perspective Fusion Network(MPFN) focusing on Sense Attentive Language for multi-
modal sentiment analysis. Different from previous studies, we use the language modality as the
main part of the final joint representation, and propose a multi-stage and uni-stage fusion strategy
to get the fusion representation of the multiple modalities to assist the final language-dominated
multimodal representation. In our model, a Sense-Level Attention Network is proposed to dy-
namically learn the word representation which is guided by the fusion of the multiple modalities.
As in turn, the learned language representation can also help the multi-stage and uni-stage fusion
of the different modalities. In this way, the model can jointly learn a well integrated final rep-
resentation focusing on the language and the interactions between the multiple modalities both
on multi-stage and uni-stage. Several experiments are carried on the CMU-MOSI, the CMU-
MOSEI and the YouTube public datasets. The experiments show that our model performs better
or competitive results compared with the baseline models.

1 Introduction

Multimodal sentiment analysis is a task of predicting sentiment of a video, an image or a text based on
multiple modal features. With the increase of short videos on the internet, such as Douyin, YouTube, etc.,
multimoal sentiment analysis can be used to analyze the opinions of the public based on the speaker’s
language, facial gestures and acoustic behaviors.

Based on the successes in video, image, audio and language processing, multimodal sentiment analysis
has been studied extensively and produced impressive results in recent years (Liang et al., 2018; Liu et
al., 2018; Mai et al., 2019; Wang et al., 2019; Zadeh et al., 2018c). The core of the multimodal sentiment
analysis is to capture a better fusion of different modalities. Different methods are proposed to fuse
the multimodal features and help to capture the interactions of the modalities. Tensor Fusion Network
(Zadeh et al., 2017) is proposed to obtain raw unimodal representations, bimodal interactions and tri-
modal interactions in the form of 2D-tensor and 3D-tensor simultaneously. Low-rank Fusion Network
(Liu et al., 2018) is then proposed to alleviate the drawback of the large amount of parameters by low-
rank factor. Although the above methods achieved good results, they treat all modalities equally and fuse
the modalities in the same contribution. We find that language modality always contain more semantic
information for sentiment analysis, that’s why most of ablation experiments of previous studies (Mai et
al., 2019; Poria et al., 2017a; Zadeh et al., 2017) show that when using features from only one modality,
the model using language features performs much better than using vision features or acoustic features.

In this paper, we take the assumption that the language modality contains more information than
that of the vision and acoustic modalities. We regard language as the major modality and hope to use
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other modalities to assist the language modality to produce better performance for multimodal senti-
ment analysis. To this end, we propose a multi-perspective fusion network for multimodal sentiment
analysis focusing on sense attentive language. Our model focuses on two aspects: (1)getting rich seman-
tic language representation through the fusion of the sense level attention of language guided by other
modalities. (2)learning comprehensive multimodal fusion from multiple perspectives, as well as keeping
the enhanced language representation.

In order to get rich semantic information of the language modality, we incorporate a sense-level at-
tention network into the model to obtain a more elaborate representation of the language. Generally
speaking, there are many words which have more than one sense and their different senses may lead
to different sentiment of a text in different context. Previous studies try to distinguish the ambiguities
of a word from the text modality (Xie et al., 2017; Zeng et al., 2018) using HowNet (Dong, 1988) and
LIWC(Pennebaker et al., 2007), while we hope the sense of a word can be distinguished not only by
the context of the text but also by fusion of other modalities(video and acoustic). As an example shown
in Figure1, we hope to predict the sentiment of the language “It would make sense”. As can be seen,
the word “sense” in the language modality has a higher attention weight which could be guided by the
“smile face of the vision modality” and “high sound audio modality”, and also by the “common sense”
of the word “sense”, which expresses more positive sentiment.

Figure 1: The sense-level attention and word-level attention of the text “It would make sense” learned
by our model. The first line is the acoustic modality, the second line is the video modality. The third line
and the last line are the language modality, in which the third line is the original sentence, and the last
line presents the senses of word “sense”. Darker color means greater weight.

For the effectiveness of modal fusion, the key problem is to model the gap between different modalities
and to learn a better multimodal fusion. In this paper, we propose a multi-stage and uni-stage strategy to
fuse the multiple modalities in order to capture the interactions between multi-stage sharing information
and global information integrated from uni-stage fusion. For multi-stage fusion, we use CNN with dif-
ferent window sizes to capture the multimodal fusion of consecutive temporals within different windows
respectively. As for uni-stage fusion, we first perform a projection operation on the concatenation of
the LSTM outputs of three modalities, then attention mechanism is applied to learn the different contri-
butions of the multimodal features at each temporal and produce a summary, which is regarded as the
global multimodal fusion. The main contributions of our work are as follows:

1) To the best of our knowledge, this is the first time to use WordNet to reduce ambiguity for the task
of multimodal sentiment analysis, which dynamically learn the different weights of the sense words to
produce sense-attentive language presentation.

2) We propose to take language as the major modality and learn multimodal fusion from multi-stage
and uni-stage perspective. Our final representation not only contains multimodal fusion, but also keeps
the language representation, which is helpful in multimodal sentiment analysis.

3) Our model outperforms the baseline models on the CMU-MOSI, the CMU-MOSEI and the
YouTube datasets and the ablation study shows the effectiveness of each components in our model.
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2 Related Work

Compared with conventional text-based sentiment analysis, sentiment analysis with multiple modali-
ties achieves significant improvements (Baltrusaitis et al., 2019). One of the most challenging task in
multimodal sentiment analysis is to learn a joint representation of multiple modalities.

Earlier work uses fusion approaches such as concatenation of multi-modality features (Lazaridou et al.,
2015; Ngiam et al., 2011), while recent studies propose more sophisticated fusion approaches. Poria et
al. (2017a) propose a LSTM-based model to capture contextual information. Zadeh et al. (2017) propose
a Tensor Fusion Network to explicitly aggregate unimodal, bimodal and trimodal interactions. Liu et al.
(2018) propose a Low-rank Fusion Network to alleviate the drawback of the large amount of parameters
by low-rank factor. Chen et al. (2017) propose a Gated Multimodal Embedding model to learn an on-off
switch to filter noisy or contradictory modalities.

As the modalities can have interactions between different timestamps, several models are proposed to
fuse the multiple modals from different views. Zadeh et al. (2018c) propose a Multi-attention Recur-
rent Network (MARN) to capture the interaction between modalities at different timestamps. Zadeh et
al. (2018a) propose a Memory Fusion Network to learn view-specific interactions and use an attention
mechanism called the Delta-memory Attention Network (DMAN) to identify the cross-view interactions.
Liang et al. (2018) propose a Recurrent Multistage Fusion Network (RMFN) to model cross-modal in-
teractions using multi-stage fusion approach, in which each stage of fusion focuses on a different subset
of multimodal signals, learning increasingly discriminative multimodal representations.

Recently, Pham et al. (2019) propose to learn joint representations based on translations between
modalities. They use a cycle consistency loss to ensure that the joint representations retain maximal
information from all modalities. Instead of directly fusing features at holistic level, Mai et al. (2019)
propose a strategy named ‘divide, conquer and combine’ for multimodal fusion. Their model performs
fusion hierarchically to consider both local and global interactions. Wang et al. (2019) propose a Recur-
rent Attended Variation Embedding Network (RAVEN) to model expressive nonverbal representations
by analyzing the fine-grained visual and acoustic patterns. Tsai et al. (2019) introduce a model that
factorizes representations into two sets of independent factors: multimodal discriminative and modality-
specific generative factors to optimize for a joint generative-discriminative objective across multimodal
data and labels.

Although previous studies propose many effective approaches, most of them treat all modalities
equally during the learning of multimodal fusion, which are different from our approach. In our model,
we propose a sense-level attention network to learn different word representation under different senses.
With the sense-attentive word representation, we can learn enhanced language representation. In addi-
tion, we try to learn sufficient multiomodal fusion through multi-stage fusion and uni-stage fusion, as
well as keeping the language representation to form our final representation.

3 Our Model

Our model consists of three components: sense attentive language representation which is regared as
the main representation of the multimodal fusion; multi-stage multimodal fusion which is designed to
capture the interactions between the sharing information on the multi-stage; uni-stage multimodal fusion
which is used to capture the global fusion information. The whole architecture of our model is shown
in Figure 2. In the following sections, we will introduce the sense-level attention network in section 3.1,
and describe the multi-stage multimodal fusion and the uni-stage multimodal fusion strategy in section
3.2. Section 3.3 describes the final representation and model trainning.

3.1 Sense-level Attention Network
As language has rich semantic information, a word may has different senses in different contexts, which
may make the sentiment of a sentence totally different. However, the word’s embedding representation
is unique in the pretrained embeddings. In order to let the model to better distinguish different meanings
of a same word, similar to the work of (Xie et al., 2017; Zeng et al., 2018), we use WordNet to get k
number of different senses of a word into the model. If a word don’t have any sense in WordNet, we input
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Figure 2: The whole architecture of our model. The sense-level attention is used to learn the different
importance of the sense words of each word in the language modality and produce a sense-attentive
representation of language. LSTM layers are then used to model the features from language, vision and
acoustic modalities. Three blocks are used to learn multi-stage multimodal fusion, uni-stage multimodal
fusion and language representation respectively, which are concatenated to form the final representation.

k number of original words into the model. If there are more than k number of senses for the word, we
take the first k number of senses in order and pad the sense sequence with the original word if the number
of senses of the word is less than k. We denote the sense sequence of the i-th word in the sentence as
Si = {si1, si2, . . . , sik}. The word senses and the original word are converted into embeddings to be
input into the model. Then attention mechanism is used to learn the importance weight of different senses
of a word and the weighted sum of the embeddings of different senses forms the new representation li of
the word, as shown in equations (1-3), where Wi and ui are the trainable weights, bi is the bias.

oij = relu (Wisij + bi) (1)

αij = softmax (uioij) (2)

li =
k∑

j=1

aijsij (3)

3.2 Multi-stage and Uni-stage Multimodal Fusion
In order to obtain comprehensive multimodal fusion, we propose two strategies to learn the relationship
and interactive information between multiple modal features, which are multi-stage fusion and uni-stage
fusion. The two strategies are shown in Figure 3.

After getting the new representation of language modality and the original features of acoustic and
vision modality, denoted as L = {l1, l2, . . . , lT }, A = {a1, a2, .., aT } and V = {v1, v2, .., vT }
respectively. We use three LSTM layers for modeling the features, aiming to consider the inter-
relationship of the individual modality in different timestamps. The outputs of LSTM of acoustic,
vision and language modality are denoted as HA = {ha1, ha2, . . . , haT }, HV = {hv1, hv2, . . . , hvT } and
HL = {hl1, hl2, . . . , hlT } respectively.

Multi-stage Multimodal Fusion. First we concatenate hai , hvi and hli, then we use different CNN
layers with different window sizes to learn the multi-stage shared fusion. For CNN with window size
1, we aim to model the relationship between the three modalities timestamp by timestamp, through
which we can get the fusion about the word, facial expression and speech tone of the speaker at the
same timestamp. For CNN with window size bigger than 1, we aim to model the relationship between
the three modalities within several timestamps. We perform maxpooling operation on top of the CNNs
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Figure 3: The strategies of multimodal fusion proposed in our model. The multi-stage fusion aims to
capture the interactions of the shared multimodal information in different time steps. The uni-stage
fusion aims to capture the global interactions of multimodal features fused within the same timestep.

respectively and concatenate the results, getting the multi-stage shared multimodal fusion hmulti−stage.
The convolution operation of CNN is shown in equation(4-6), where Wz and bz are trainable weights
and bias respectively, w is the window size, f is activation function which is relu in our implementation
and [ ] denotes for concatenation.

hi =
[
hai , h

v
i , h

l
i

]
(4)

zi = f (Wz [hi : hi+w−1] + bz) (5)

Zw = maxpooling ([z1, z2, ..., zT ]) (6)

As stated above, we use different CNN layers with different window sizes following maxpooling
operation, getting Zw representation (w = 1, 2, ...), finally Zw are concatenated to form the multi-stage
fusion hmulti−stage.

Uni-stage Multimodal Fusion. The uni-stage fusion is applied to learn the different contributions
of the multimodal feature at each temporal and produce a summary, which is regarded as the global
multimodal fusion. We use another block to learn uni-stage multimodal fusion. Specifically, as shown
in equation (7), we use a non-linear projection layer to project features of three modalities into the same
space.

h
′
i = f

(
Wf

[
hai , h

v
i , h

l
i

]
+ bf

)
(7)

Where Wf is the trainable weights, bi is the bias, f is relu activation function and [ ] denotes for
concatenation. Then we perform attention operation on the projected results h

′
i to get a summary about

of which stages the multimodal features are most important for sentiment analysis, as shown in equations
(8-10).

oi = tanh
(
Wah

′
i + bi

)
(8)

αi = softmax (uaoi) (9)

huni−stage =
T∑
i=1

aih
′
i (10)

Where αi is the attention weight of timestamp i.We use the attention weights to perform weighted sum
on h

′
i, getting the uni-stage multimodal fusion huni−stage.

3.3 Final Representation and Model Training
As mentioned before, we believe that language modality contains richer information than other modal-
ities, thus we perform attention operation on HL to get the final language representation hl. At last
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we concatenate hl, the multi-stage multimodal fusion hmulti−stage and uni-stage multimodal fusion
huni−stage to form the final representation hfinal. The final representation is input to a fully-connected
layer and a prediction layer to get the output, as shown in equations (11-12):

h
′
final = relu (W 1hfinal + b1

)
(11)

y = f(W2h
′
final + b2) (12)

Where W1 and W2 are trainable weights, b1 and b2 are biases. f is softmax function for classification
task. For regression task, we don’t need activation function. y is the prediction.

4 Experiments

4.1 Dataset
We conduct several experiments on the CMU-MOSI(Zadeh et al., 2016) dataset, the CMU-
MOSEI(Zadeh et al., 2018b) dataset and the YouTube(Morency et al., 2011) dataset. The CMU-MOSI
dataset contains 93 videos from the social media website, each of which comes from a different speaker
who is expressing his or her opinions towards a movie. The videos in CMU-MOSI dataset are split
into 2199 video clips, and each clip has a sentiment label y ∈ [−3, 3], which represents strongly pos-
itive(labeled as +3), positive(+2), weakly positive(+1), neutral(0), weakly negative(-1), negative(-2),
strongly negative(-3) respectively. The CMU-MOSEI dataset is a made up of 23,043 movie review
video clips taken from YouTube. Following (Mai et al., 2019), we consider positive, negative and neutral
sentiments in the paper. The YouTube dataset is collected from YouTube which contains 269 video clips.
The statistical information of the three datasets is shown in Table 1.

Dataset CMU-MOSI CMU-MOSEI YouTube
#Train 1284 15920 173
#Valid 229 2291 36
#Test 686 4832 60

Table 1: The statistical information of the experimental dataset.

4.2 Evaluation Metrix
Following previous work, we use different evaluation metrix on differetn datasets. For CMU-MOSI, we
conduct experiments on binary classification task, multi-class classification task and regression task. For
binary classification, we report accuracy and F1 score, whereas for multi-class classification we only
report accuracy. For regression task, we report Mean Absolute Error (MAE) and Pearson’s Correlation
(Corr). For all the metrics, higher values denote better performance, except MAE where lower values
denote better performance. For CMU-MOSEI and YouTube datasets, we conduct 3 classification task
and report accuracy and F1 score.

4.3 Experimental Details
For all datasets, 300-dimensional GloVe embeddings(Pennington et al., 2014) are used to represent the
language features; Facet0 library is used to extract a set of visual features and COVAREP(Degottex et
al., 2014) is used to extract acoustic features. We use WordNet to get 4 sense words for each word.
Note that we add a constraint that the sense words should contain the orginal word. Besides, in WordNet,
sense may contains more than one word, if this happen we use the average embedding of the words in the
sense as the representation of the sense. The sizes of hidden states of LSTMs encoding language features,
vision features and acoustic features are 100, 10 and 30 respectively. We use CNNs with window size 1
and 3 respectively to learn the multi-stage multimodal fusion and the filter number of CNN is set to 50.
The batch size is set to 32, 16 and 16 for CMU-MOSI, CMU-MOSEI, YouTube datasets respectively,

0https://imotions.com/biosensor/fea-facial-expression-analysis/
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and the initial learning rate is set to 0.0008, 0.0003 and 0.0001 for the three datasets respectively. For
CMU-MOSI dataset, we use L1 loss as training loss, for other two datasets, we use cross entropy loss
as training loss. We report the experimental results predicted by the model which performs best on the
validation set.

4.4 Baseline Models

We use several models as our baselines to compare with our model. Firstly,we use THMM(Morency
et al., 2011) and MV-HCRF(Song et al., 2012) as the traditional baseline models. THMM(Morency
et al., 2011) concatenates language, acoustic and vision features and then uses HMM for classifica-
tion. MV-HCRF(Song et al., 2012) is an extension of the HCRF for Multi-view data, explicitly cap-
turing view-shared and view specific sub-structures. Secondly, we use MV-LSTM(Rajagopalan et al.,
2016), BC-LSTM(Poria et al., 2017a), CAT-LSTM(Poria et al., 2017b), GME-LSTM(Chen et al., 2017),
TFN(Zadeh et al., 2017),CHFusion(Majumder et al., 2018),LMF(Liu et al., 2018),MFN(Zadeh et al.,
2018a), RMFN(Liang et al., 2018) and MARN(Zadeh et al., 2018c) as the early neural network based
compared models. Lastly, we use several previous state of the art models as our baseline models.
MCTN(Pham et al., 2019) learns joint representations of multi-modalities by cyclic translations between
modalities. HFFN(Mai et al., 2019) proposes a hierarchical feature fusion network, named ‘divide, con-
quer and combine’ to explore both local and global interactions in multiple stages. MFM (Tsai et al.,
2019) is proposed to optimize for a joint generative-discriminative objective across multimodal data and
labels.

4.5 Experimental Results

Experimental Results on the CMU-MOSI Dataset. The results of our model and baseline models on
the CMU-MOSI dataset is shown in Table 2. As is shown, the neural network based models outperform
traditional machine learning models with a large margin. Among all models, our model achieves the
second best performance on accuracy and F1 score of binary classification and accuracy of 7 classifica-
tion, and our model achieves the best performance on MAE and Pearson’s correlation of regression task
compared with the baseline models. Specifically, our model achieves competitive results compared with
HFFN on binary classification task, and outperforms MCTN, which is the best model on MAE among
the baseline models by 4.5% on MAE. For Pearson’s correlation (Corr), our model outperforms RMFN
which achieves the best performance on Corr among the baselines by 3.9%. As for seven classification
task, we achieve the second best performance. The overall experimental results on the CMU-MOSI
dataset show the effectiveness of our model.

Experimental Results on YouTube Dataset. Table 3 shows the experimental results of our model
and the baseline models on YouTube dataset. YouTube is a very small dataset, as shown in Table 1,
we can see that not all neural network based models outperform traditional machine learning models
both on accuracy and F1 score. However, compared with the baseline models, our model achieves the
best performance on both accuracy and F1 score, which outperforms the previous state-of-the-art model
MFM by 1.7% on accuracy and 3.5% on F1 score. Although YouTube dataset is very small, our model
can achieve the best performance among the baseline models.

Experimental Results on CMU-MOSEI Dataset. For CMU-MOSEI dataset, we conduct experiments
on 3 classification tasks. We present the experimental results of different models in Table 4. As we can
see, our model achieves the best performance on both accuracy and F1 score, which outperforms HFFN
by 0.93% on accuracy and 0.6% on F1 score, and outperforms BC-LSTM by 0.53% on accuracy and
0.63% on F1 score. Note that CMU-MOSEI is the largest dataset in this paper. In addition, we can see
that although CAT-LSTM and LMF achieve relative good performance on accuracy, their performance
on F1 score is much worse than that on accuracy. Our model can achieve both good performance on
accuracy and F1 score. Experimental results on CMU-MOSEI dataset and YouTube dataset show that
our model can adapt to both small data and large data.
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Model Binary Regression 7-class
Acc F1 MAE Corr Acc

THMM(Morency et al., 2011) 50.7 45.4 - - 17.8
MV-HCRF(Song et al., 2012) 65.6 65.7 - - 24.6
MV-LSTM(Rajagopalan et al., 2016) 73.9 74.0 1.019 0.601 33.2
BC-LSTM (Poria et al., 2017a) 73.9 73.9 1.079 0.581 28.7
GME-LSTM (Chen et al., 2017) 76.5 73.4 0.955 - -
TFN (Zadeh et al., 2017) 74.6 74.5 1.040 0.587 28.7
LMF (Liu et al., 2018) 76.4 75.7 0.912 0.668 32.8
RMFN(Liang et al., 2018) 78.4 78.0 0.922 0.681 38.3
MARN (Zadeh et al., 2018c) 77.1 77.0 0.968 0.625 34.7
MFN (Zadeh et al., 2018a) 77.4 77.3 0.965 0.632 34.1
MFM (Tsai et al., 2019) 78.1 78.1 0.951 0.662 36.2
MCTN (Pham et al., 2019) 79.3 79.1 0.909 0.676 -
HFFN (Mai et al., 2019) 80.2 80.3 - - -
MPFN(Ours) 80.0 80.0 0.864 0.720 37.0

Table 2: Experimental results of different models on CMU-MOSI dataset.

Model Acc F1
THMM (Morency et al., 2011) 42.4 27.9
MV-HCRF (Song et al., 2012) 44.1 44.0
MV-LSTM (Rajagopalan et al., 2016) 45.8 43.3
BC-LSTM (Poria et al., 2017a) 45.0 45.1
TFN(Zadeh et al., 2017) 45.0 41.0
MARN (Zadeh et al., 2018c) 48.3 44.9
MFN (Zadeh et al., 2018a) 51.7 51,6
MCTN (Pham et al., 2019) 51.7 52.4
MFM (Tsai et al., 2019) 53.3 52.4
MPFN(Ours) 55.0 55.9

Table 3: Experimental results of different models on YouTube dataset

Model Acc F1
BC-LSTM (Poria et al., 2017a) 60.77 59.04
TFN (Zadeh et al., 2017) 59.40 57.33
CAT-LSTM (Poria et al., 2017b) 60.72 58.83
CHFusion (Majumder et al., 2018) 58.45 56.90
LMF (Liu et al., 2018) 60.27 53.87
HFFN (Mai et al., 2019) 60.37 59.07
MPFN(Ours) 61.30 59.67

Table 4: Experimental results of different models on CMU-MOSEI dataset.

4.6 Ablation Studies

In order to investigate the impact of various components in our model, we conduct several ablation exper-
iments on the CMU-MOSI dataset, which are shown in Table 5. In the experiment, we remove one kind
of component of our full model each time. Specifically, we remove the sense-level attention (denoted as
MPFN-no-sense-att), the multi-stage multimodal fusion (denoted as MPFN-no-multi-stage-fusion), the
uni-stage multimodal fusion (denoted as MPFN-no-uni-stage-fusion) and final language representation
(denoted as MPFN-no-language-final) respectively.

As shown in Table 5, once we remove any component of our model, the performance will decline.
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For example, if we remove the sense-level attention and use the original word embedding as word rep-
resentation, the performance of our model will drop by 1.0% on accuracy, 1.4% on F1 score of binary
classification task, 3.8% on MAE, 2.5% on Corr, and 2.9% on accuracy of 7 classification task on the
CMU-MOSI dataset. This observation suggests that using WordNet and sense-level attention to dynam-
ically learn the word representation is effective.

In terms of multimodal fusion, we can see that if we remove the multi-stage fusion block or the uni-
stage fusion block, the performance of our model will also drop, which indicates that both multi-stage
fusion and uni-stage fusion are important for multimodal sentiment analysis. Furthermore, it seems that
the multi-stage multimodal fusion plays a more important role than uni-stage multimodal fusion on the
CMU-MOSI dataset.

Last but not least, we remove the final language representation which is concatenated with the multi-
modal fusion representation to see whether this operation is useful. The experimental results prove our
early assumption. As we mentioned, ablation studies of previous researches show that if only using fea-
tures of one modality as input, the model which use language modality features as input performs best. If
only using multimodal fusion representation to form the final representation, some intra-modality infor-
mation of language will be lost during fusion process. Concatenating the final language representation
with the multimodal fusion representation to form the final representation can address this problem.

Model Binary Regression 7-class
Acc F1 MAE Corr Acc

MPFN-no-sense-att 79.0 78.6 0.902 0.695 34.1
MPFN-no-multi-stage-fusion 79.0 79.0 0.882 0.698 36.9
MPFN-no-uni-stage-fusion 79.3 79.3 0.888 0.711 33.5
MPFN-no-language-final 79.3 79.3 0.899 0.714 34.4
MPFN(Ours) 80.0 80.0 0.864 0.720 37.0

Table 5: Ablation study on CMU-MOSI dataset.

4.7 Discussion

In order to investigate how each modality effects the performance of our model, we conduct several
experiments to compare the performance of our model using unimodal, bimodal and multimodal features,
as shown in Table 6.

For unimodal features, we can see that our model only using sense attentive language representation
outperforms the model that only using audio features or video features with significant margin, which
is consistent with our early assumption that language modality is dominant. For bimodal features, we
can infer that when integrating language modaltity with acoustic modality or vision modality, the perfor-
mance of the model outperforms that of only using language representation, which indicates that acoustic
and vision modalities play auxiliary roles and the multi-perspective multimodal fusion can improve the
performance of the model. However, when using audio features and video features as input, the perfor-
mance of the model is still much worse than that of only using language modality, which again proves
that language modality is the most important modality in this task.

When cooperating three modalities, our full model MPFN achieves the best performance among the
different combinations, which demonstrates the effectiveness of multi-perspective multimodal fusion
proposed in this paper.

5 Conclusion

In this paper, we propose a novel multi-perspective fusion network focusing on sense attentive lan-
guage for multimodal sentiment analysis. Evaluations show that using our proposed multi-stage and
uni-stage fusion strategies and using sense attentive language representation can improve performance
on multimodal sentiment analysis for the CMU-MOSI, CMU-MOSEI and YouTube data. Our model also
achieves a new state-of-the-art in the YouTube and CMU-MOSEI dataset on accuracy and F1 measure
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Modality Source Binary Regression 7-class
Acc F1 MAE Corr Acc

Unimodal
Audio 57.1 56.2 1.396 0.196 16.0
Video 57.3 57.3 1.431 0.137 16.2
Sense attentive language 79.0 79.1 0.922 0.689 34.0

Bimodal
Sense attentive language +Audio 79.7 79.6 0.881 0.701 34.7
Sense attentive language +Video 79.6 79.6 0.915 0.714 32.9
Audio+Video 59.0 59.0 1.391 0.176 19.7

Multimodal Sense attentive language +Audio+Video 80.0 80.0 0.864 0.720 37.0

Table 6: The performance of our model using unimodal, bimodal and multimodal features.

metrics compared with the baseline models. The experimental results using different modal combinations
also show that the proposed sense attentive language modal achieves the most significant performance
improvement on the CMU-MOSI dataset, especially on the 7-classification results, indicating that the
sense attentive language modal plays an important role in multimodal sentiment analysis task. Like most
of other models, our approach also focuses on the multimodal data with the same length of stamp. In the
future, we will investigate a novel fusion of multimodal data with different length of stamp.
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Abstract

Emotion recognition in dialogue systems has gained attention in the field of natural language
processing recent years, because it can be applied in opinion mining from public conversational
data on social media. In this paper, we propose a hierarchical model to recognize emotions in
the dialogue. In the first layer, in order to extract textual features of utterances, we propose a
convolutional self-attention network(CAN). Convolution is used to capture n-gram information
and attention mechanism is used to obtain the relevant semantic information among words in the
utterance. In the second layer, a GRU-based network helps to capture contextual information
in the conversation. Furthermore, we discuss the effects of unidirectional and bidirectional net-
works. We conduct experiments on Friends dataset and EmotionPush dataset. The results show
that our proposed model(CAN-GRU) and its variants achieve better performance than baselines.

1 Introduction

As an important component of human intelligence, emotional intelligence is defined as the ability to
perceive, integrate, understand and regulate emotions(Mayer et al., 2008). Emotion is the essential dif-
ference between human and machine, so emotion understanding is an important research direction of
artificial intelligence. As the most common way for people to communicate in daily life, dialogue con-
tains a wealth of emotions. Recognising the emotions in the conversation is of great significance in
intelligent customer service, medical systems, education systems and other aspects.

According to (Poria et al., 2015), textual features usually contain more emotional information than
video or audio features, so we focus on the emotion analysis of dialogue text and aims to recognize the
emotion of each utterrance in dialogues.

There are some challenges in this task. First, the length of an utterance may be too long, making it
difficult to capture contextual information. Furthermore, a dialogue usually contains lots of utterances,
therefore, it’s hard to grasp long-term contextual relations between utterances. Second, the same word
may express different emotions in different contexts. For example, in Table 1, while in different dia-
logues, the word ‘Yeah’ can express three different emotions, that is , joy, neutral and suprise. To tackle
these challenges, we propose a hierarchical model based on convolutional attention network and gated
recurrent unit (CAN-GRU). Existing works pay little attention to the extraction of semantic information
within an utterance. In this work, we focus on this problem. Our proposed model can extract n-gram
information by CNNs and use self-attention to capture contextual information within an utterance in the
first layer. Moreover, we utilize a GRU-based network to model the sequence of utterances in the second
layer, which can fully combine the context when analyzing utterance emotion and solve the problem of
long-term dependence between texts at the same time.

2 Related Work

Text emotion recognition is one of the most hot topic in natural language processing. Recent years,a lot
of classical neural networks are used to tackle this problem. Such as Long Short-Term Memory Net-

c©2020 China National Conference on Computational Linguistics
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speaker utterance emotion
Phoebe Can I tell you a little secret? neutral
Rachel Yeah! joy
Wayne Hey Joey, I want to talk to you. neutral
Joey Yeah? neutral
Gary Hey Chandler, what are you doing here? suprise
Chandler Gary, I’m here to report a crime. neutral
Gary Yeah? suprise
Chandler It is a crime that you and I don’t spend more time together. neutral

Table 1: The word ’Yeah’ expresses different emotions in the different contexts.

work(Hochreiter and Schmidhuber, 1997), Gated Recurrent Unit Network(Cho et al., 2014) and textual
Convolutional Neural Network(Kim, 2014). However, these models don’t perform well when the texts
are too long, because it’s hard to capture the long-range contextual information. Later, attention mech-
anism(Bahdanau et al., 2015) is proposed to solve this problem. Recently, self-attention(Vaswani et al.,
2017) is widely used since it can solve the long-term dependence problem of text effectively.

Recent years, more and more researchers focus on emotion recognition in conversation. This task
aims to recognize the emotion of each utterance in dialogues. bcLSTM(Poria et al., 2017) extracts
textual features by CNN and model the sequence of utterances by LSTM. Considering inter-speaker de-
pendency relations, conversational memory network(CMN)(Hazarika et al., 2018b) has been proposed
to model the speaker-based emotion using memory network and summarize task-specific details by at-
tention mechanisms. ICON(Hazarika et al., 2018a) improves the CMN, it hierarchically models the
self-speaker emotion and inter-speaker emotion into global memories. DialogueRNN(Majumder et al.,
2019) uses emotion GRU and global GRU to model inter-party relation, and uses party GRU to model
relation between two sequential states of the same party. DialogueGCN(Ghosal et al., 2019) improves
DialogueRNN by graph convolutional network, and it can hold richer context relevant to emotion. How-
ever, these models may be too complex for small textual dialogue datasets.

In this paper, we study on the EmotionX Challenge(Hsu and Ku, 2018), Dialogue Emotion Recogni-
tion Challenge, which aims to recognize the emotion of each utterance in dialogues. According to the
overview of this task, the best team(Khosla, 2018) proposes a CNN-DCNN auto encoder based model,
which includes a convolutional encoder and a deconvolutional decoder. The second place team(Luo et
al., 2018) mainly uses BiLSTM with a self-attentive architecture on the top for the classiffication. The
third place team(Saxena et al., 2018) proposes a hierarchical network based on attention models and
conditional random fields(CRF). For a meaningful comparison, we use the same dataset and metric as
the challenge in our study.

3 Method

3.1 Task Definition

Given a dialogue dia = {u1, u2, ..., uN}, where N is the number of utterances in the dialogue,
ui = {w1, w2, ..., wL} represents the ith(1 ≤ i ≤ N) utterance in the dialogue that consists of L
words, our goal is to analyze the emotion of each utterance in the dialogue. To solve this task, we pro-
pose a hierarchical model CAN-GRU and extend three variants, CAN-GRUA, CAN-biGRU and CAN-
biGRUA(illustrated in Fig. 1).

3.2 Text Feature Extraction

In this section, we discuss the first layer of the model. Like (Poria et al., 2017), we use convolutional
neural network to extract the features of the utterance. Inspired by (Gao et al., 2018), in order to capture
the contextual information of long text effectively, we use convolutional self-attention network(CAN)
instead of traditional CNN network.
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Figure 1: The architecture of our proposed CAN-biGRUA. In the first layer, convolutional neural network
and self-attention mechanism are used to extract text features. In the second layer, biGRU with an
attentive architecture on the top is used to model the sequence of utterances in the dialogue.

For query embedding Q, key embedding K and value embedding V involved in attention operation,
they may need different effective features. And different effective information can be extracted in dif-
ferent convolution operations. So we obtain the Q, K and V embeddings by convolving the input word
embeddings, instead of using the input word embeddings as the Q, K and V embeddings directly:

Q = f(conv(E,Wq) + bq) (1)

K = f(conv(E,Wk) + bk) (2)

V = f(conv(E,Wv) + bv) (3)

In the equations above, E is the input word embeddings, {E,Q,K, V } ∈ Rl×d, where l means the
length of the sentence and d means the embedding dimension. {Wq,Wk,Wv} ∈ Rw×n×d, where w is
the window size of filters and n is the feature maps of filters. {bq, bk, bv} ∈ Rd. conv(E,W ) means
convolution operation between E and W . And f is the activation function.

After getting Q,K, V embeddings, we calculate semantic relations among words within the utterance
by the scaled dot product attention operation. More specificly, Q and K operate to get the weight
matrix. Then we scale this weight matix by

√
d. After that, softmax operation is conducted to obtain

the standardized weight matrix, which is used to express the degree of attention between words in the
sentence, then the normalized weight matrix is mutiplied with V to get the result Z ∈ Rl×d of attention
operation:

Z = softmax(
QKT

√
d

)V (4)
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As mentioned in (Gao et al., 2018), attention mechanisms cannot capture complex interactions, because it
is designed for creating weighted averages. So we do the equations(1)-(3) twice to createQa,Ka, Va and
Qb,Kb, Vb respectively, and get Za, Zb by operate equation(4) respectively, then perform elementwise
multiplication on Za and Zb to get U ∈ Rl×d:

U = Za ⊗ Zb (5)

Finally, for each Ui(1 ≤ i ≤ N) in dia = {U1, U2, ..., UN}, we get the individual embedding eui by
max-pooling on the contextual word embeddings within the Ui. In this way, we obtain a set of utterance
embeddings {eu1 , eu2 , ..., euN } in one dialogue.

3.3 Dialogue Modeling

In this section, we discuss the sencond layer of the model. Considering different networks, we propose
the hierarchical model CAN-GRU and its three progressive variants.

CAN-GRU: In real life, when we analyze the emotion of the current utterance, we can only refer to the
historical information of the past utterances in the conversation. So in our model, we use GRU to model
the sequence of utterances in the dialogue, because it can memory and transmit historical information.
GRU(Cho et al., 2014) is an improved model for the original recurrent neural networks and it performs
well with simple calculation. At timestep t, it use reset gate Rt and update gate Zt to calculate current
hidden state St with input utterance embedding eut and hidden state st−1 at the previous time step.

Rt = σ(eutWur + St−1Wsr + br) (6)

Zt = σ(eutWuz + St−1Wsz + bz) (7)

Ht = tanh(eutWuh + (Rt ⊗ St−1)Wsh + bh) (8)

St = Zt ⊗ St−1 + (1− Zt)⊗Ht (9)

where W, b are trainable parameters and ⊗ means elementwise mutilication.
CAN-GRUA: However, it is difficult to grasp long-term dependence between sentences when there are

too many sentences in a conversation. That is, it is hard for the current utterance to capture the historical
information contained in the distant utterance. To solve this problem, we connect an attention layer upon
the GRU to obtain the influence degree of historical information on the emotion of the current utterance.
If the weight calculated by attention mechanism tends to be large, it indicates that the preceding utterance
have an important influence on the current utterance, so this preceding utterance should be given more
attention.

S̃t =
t−1∑
i=1

Siαi (10)

αi =
exp(StSi)

t−1∑
i=1

exp(StSi)

(11)

Here, St ∈ Rm is the current hidden state, where m is the dimension of the hidden state. Si ∈ Rm is the
preceding hidden state at time step i, S̃t ∈ Rm is the attention result at time step t.

CAN-biGRU: In fact, when analyzing the emotion of the utterance, we can not only use the historical
information before the utterance, but also the future information after the current utterance. This is
because emotional tone is usually maintained and does not shift frequently within a conversation in a
short time. If we only pay attention to the historical information, it may be difficult to analyze the emotion
of the current utterance, while the future information can be helpful in the analysis. Therefore, using both
historical and future information can help to capture a richer context. Bidirectional GRU(biGRU) is used
to model the sequence of utterances abstracting contextual features forward and backward, which can
provides context for emotion classification more effectively.
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CAN-biGRUA: As mentioned before, biGRU also suffers from the difficulty of obtaining semantic
connections between long sequences. So we connect a self-attention layer on the top of the hidden states
of biGRU to take full advantage of global contextual information.

S̃t =
N∑
i=1

Siαi (12)

αi =
exp(StSi)

N∑
i=1

exp(StSi)

(13)

Here, St ∈ Rm is the current hidden state, Si ∈ Rm is the hidden state at time step i, N is the number of
sentences in the dialogue, S̃t ∈ Rm is the attention result at time step t.

3.4 Emotion Classification
As mentioned above, we get final representations of utterances {S̃1, S̃2, ..., S̃t, ..., S̃N}. Then we utilize
a fully-connected layer and a softmax layer to get the emotion class of each utterance in a dialogue.

ft = tanh(Wf S̃t + bf ) (14)

ot = softmax(Wof̃t + bo) (15)

ŷt = argmax
i

(ot[i]), i ∈ [1, c] (16)

Where Wf ∈ Rm×m, bf ∈ Rm. Wo ∈ Rm×c, c is the number of emotion class, bo ∈ Rc, ot ∈ Rc, ŷt is
the predicted class for utterance ut.

3.5 Training
Like(Khosla, 2018), in order to solve the problem of emotion class imbalance, we use a weigted cross
entropy loss as a minimization target to optimize the parameters in the model. We give higher weight to
the loss of minority class data sample in the dataset.

Loss =
1

K

K∑
k=1

weightklossk (17)

lossk = −[yklog(pk) + (1− yk)log(1− pk)] (18)

1

weightk
=

counti
c∑

i=1
counti

(19)

WhereK is the total number of samples, yk is the ground-truth, pk is the probability calculated in softmax
layer, counti is the total number of samples in the same class as sample k.

4 Experiments

4.1 Datasets
We conduct experiments on two datasets provided by the EmotionX Challenge(Hsu and Ku, 2018).

Friends0 : The conversations in this dataset are from the Friends TV show transcripts. The dataset
contains eight emotion categories: joy, anger, sadness, surprise, fear, disgust, neutral, and non-neutral.

EmotionPush1 : The conversations in this dataset are from the facebook messenger logs after pro-
cessing the private information. Emotion categories are the same as Friends dataset.

0http://doraemon.iis.sinica.edu.tw/emotionlines
1http://doraemon.iis.sinica.edu.tw/emotionlines
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In the challenge(Hsu and Ku, 2018), each dataset is divided into the training set with 720 dilogues, the
validation set with 80 dialogues and the test set with 200 dialogues. Since there are few utterances for
some emotions, the challenge only evaluate the performence of recognition for four emotions: joy, anger,
sadness and neutral. Table 2 shows the distributions of train, validation, test samples and the distributions
of the emotions for both datasets respectively.

dataset
Dialogue(Utterance) Emotion

train validation test anger joy sadness neutral others
Friend 720(10561) 80(1178) 200(2764) 759 1710 498 6530 5006
EmotionPush 720 (10,733) 80(1202) 200(2807) 140 2100 514 9855 2133

Table 2: Statistics of the datasets.

4.2 Evaluation Metric
We use the unweighted accuracy(UWA) as the evaluation metric instead of the weighted accuracy(WA),
the same as the challenge. This is because WA is easily influced by the large proportion of neutral
emotion and UWA can help to make a meaningful comparision.

UWA =
1

c

c∑
i=1

ai,WA =

c∑
i=1

weightiai (20)

Where ai is the accuracy of class i and weighti is the percentage of the class i.

4.3 Experimental Setting
We use 300-dimensional pre-trained GloVe2 (Pennington et al., 2014) word-embeddings which is trained
from web data. We use three distinct convolution filters of sizes 3, 4, and 5 respectively, each having 100
feature maps. The dimension of the hidden states of the GRU is set to 300. We use adam(Kingma and
Ba, 2015) optimizer and set the initial learning rate as 1.0 × 10−4. The learning rate is halved every 20
epochs during training. Dropout probability is set to 0.3.

4.4 Baselines
In experiments, we compare our proposed model with the following models.

CNN-DCNN: The winner of EmotionX Challenge(Khosla, 2018). The model contains a convolutional
encoder and a deconvolutional decoder. The linguistic features enhance the latent feature of the model.

SA-LSTM: The second place of the challenge(Luo et al., 2018). A self-attentive biLSTM network
can provide information between utterances and the word dependency in each utterance.

HAN: The third place of the challenge(Saxena et al., 2018). LSTM with attention mechanism gets the
sentence embedding. Another LSTM and CRF layer model the context dependency between sentence
embeddings of the dialogue.

scGRU: We implement the basic model proposed by(Poria et al., 2017), but with a few changes. The
same as (Poria et al., 2017), CNN is used to extract text features, but we use a contextual GRU network
instead of a contextual LSTM network to model the sequences.

bcGRU: We implement the variant model proposed by(Poria et al., 2017), CNN is also used to obtain
utterance features, but the biLSTM network used in the author’s work is replaced by biGRU network.

4.5 Main Results
Table 3 presents the performance of baselines and CAN-GRU along with its variants.

Baselines: Our implemented bcGRU model performes better than scGRU on both datasets. On the
Emotionpush dataset, bcGRU’s performance has surpassed CNN-DCNN, and it is the best model in
baselines. On the Friend dataset, CNN-DCNN remains the best baseline.

2http://nlp.stanford.edu/projects/glove/
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model
Friend EmotionPush

anger joy sadness neutral UWA anger joy sadness neutral UWA
CNN-DCNN 55.3 71.1 55.3 68.3 62.5 45.9 76.0 51.7 76.3 62.5
SA-BiLSTM 49.1 68.8 30.6 90.1 59.6 24.3 70.5 31.0 94.2 55.0
HAN 39.8 57.6 50.6 73.5 55.4 21.6 63.1 54.0 88.2 56.7
scGRU 51.6 68.7 44.8 72.6 59.4 49.8 68.2 57.1 75.4 62.6
bcGRU 54.1 69.8 43.5 73.4 60.2 50.1 71.4 61.6 71.8 63.7
CAN-GRU 56.2 67.0 55.9 71.4 62.6 52.4 70.6 59.8 74.5 64.3
CAN-biGRU 54.8 68.1 52.9 76.3 63.0 55.7 71.8 60.1 74.9 65.6
CAN-GRUA 57.6 70.2 53.7 76.2 64.4 53.2 72.1 61.5 78.3 66.3
CAN-biGRUA 56.4 72.6 54.4 77.8 65.3 54.3 73.8 62.9 77.4 67.1

Table 3: Experimental results on Friend dataset and EmotionPush dataset.

CAN-GRU: In the first layer, it uses the convolutional self-attention mechanism to extract utterance
features, and in the second layer, GRU is used to model the sequence of utterances. Compared with
scGRU, it attains 3.2% and 1.7% improvement on the Friend dataset and EmotionPush dataset.

CAN-biGRU: Compared with CAN-GRU, it uses biGRU at the second layer and get improvements on
the two datasets. CAN-biGRU achieves 2.8% and 1.9% improvements over bcGRU on the Friend dataset
and the Emotionpush dataset respectively. Both the improvements of CAN-GRU and CAN-biGRU over
baselines illustrate that the convolutional self-attention mechanism can capture contextual information
in long text effectively.

CAN-GRUA: Compared with CAN-GRU, an attention mechanism is connected upon the GRU layer,
which can help the model better capture the historical information of utterance and give high weight
to important historical information. It gets 1.8% and 2.0% improvements over CAN-GRU on the two
datasets.

CAN-biGRUA: At the top of biGRU, a self-attention mechanism is added to help calculate the im-
portance of contextual information by using historical and future information when analyzing the current
utterance emotion. This model achieves the best results, it improves 2.8% and 4.6% over baseline on the
two datasets respectively.

model
Friend EmotionPush

anger joy sadness neutral UWA anger joy sadness neutral UWA
BERT 78.1 86.5 74.3 90.3 82.3 79.4 89.7 85.3 92.4 86.7
CAN-biGRU(*) 81.2 87.4 78.7 89.1 84.1 82.8 88.3 87.6 94.1 88.2

Table 4: Experimental results for BERT and CAN-biGRU(*).

In addition, we use the pretrained model BERT(Devlin et al., 2019) to get the word embeddings and
input the pre-trained word embeddings into our CAN-biGRU, the experimental results are shown as the
CAN-biGRU(*) in Table 4. As we can see, while BERT achieves a high degree of accuracy, our model
can be further improved on the basis of BERT. CAN-biGRU(*) gets 1.8% and 1.5% improvements over
BERT on the Friend dataset and the Emotionpush dataset respectively.

4.6 Case Study

In Table 5, we compare the emotion recognition results of bcGRU and CAN-biGRU. In the first case,
‘bad’ expresses strong emotion and both two model can recognize the sad emotion successfully. While
there is no explicit emotion word in the third utterance, but the word ‘ruined’ delivers bad information,
our CAN-biGRU can extract semantic information among words by CAN and gives the right prediction.
In the second case, the word ‘celebrating’ in the third utterance express the joy emotion implicitly. Our
model obtains the contextual information through the CAN, and makes the correct prediction. However,
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speaker utterance True label bcGRU CAN-biGRU
Phoebe Oh, it’s bad. It’s really bad ... Which I do. sadness sadness sadness
Chandler How’s your room Rach? neutral neutral neutral
Rachel Everything’s ruined ... blue sweater. sadness neutral sadness
Joey Hey-hey-hey! joy joy joy
Chandler What are you doing? neutral neutral neutral
Phoebe We’re just celebrating that Joey ... back. joy neutral joy
Phoebe I’m sorry ... Check this out. neutral sad sad
Monica No, Phoebe ... you play it at the wedding. neutral neutral neutral

Table 5: Some case comparisons of emotion recognition results by bcGRU and CAN-biGRUA

in the third case, both two model make false predictions for the utterance said by Phoebe, since the word
‘sorry’ expresses strong sad emotion. This shows CAN is still limited in such complicated semantic
environment.

(a) Recognition results and attention results of CAN-GRUA

(b) Recognition results and attention results of CAN-biGRUA

Figure 2: Comparison of recognition results and attention results between CAN-GRUA and CAN-
biGRUA. Deeper color means higher attention.

As shown in Table 6, we analyse some cases of the results of emotion recognition by our CAN-biGRUA.
In the first two cases, our model can successfully recognise the emotion category of utterances. In the
conversation of Monica and Joey, ’Yeah’ expresses neutral emotion, while in the conversation of Chloe
and Ross, ‘Yeah’ with ‘!’ expresses stronger emotion and our model analyses its joy emotion effectively.
However, in the third case, our model makes wrong classification for the first,third and fourth utterances.
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This dialogue contains three different emotions and emotion shifts frequently. The failure of our model
indicates that although considering the context, model’s ability to understand emotions in the complicated
situation is limited and still needs improvement.

In Fig. 2, we compare the recognition results and attention results of CAN-GRUA and CAN-biGRUA
for the sixth utterance in the dialogue. As we can see, CAN-GRUA only uses historical information
and focuses on the fourth utterance, and it takes neutral emotion as a result. While CAN-biGRUA takes
both historical and future information into account, and it mainly pays attention to the seventh and the
eighth utterances which contain strongly anger emotion, so the model finnaly classifies the test utterance
as anger emotion. This case shows that considering both historical information and future information
can help model make better classifications.

speaker utterance True label Predicted label
Monica Hey, Joey, could you pass the cheese? neutral neutral
Joey Yeah. neutral neutral
Chloe That’s so great for you guys! joy joy
Ross Yeah! joy joy
Chloe Good luck, with your girlfriend. neutral neutral
Monica Ross, we can handle this. neutral joy
Ross Well,... be hurt over something that is so silly. sadness sadness
Ross I mean, enough of the silliness! anger sadness
Chandler Well, why don’t you tell her to stop being silly! anger sadness

Table 6: Some cases of emotion recognition results by CAN-biGRUA

5 Conclusion

In the paper, we propose a hierarchical model(CAN-GRU) to tackle emotion recognition in dialogues.
Unlike existing works, we focus on semantic information extraction within utterance in the dialogue.
N-gram features and relevant semantic information among words in the utterance are learned by the
convolutional self-attention network in the first layer and the sequence of utterances is modeled by the
GRU-based network in the second layer. We improve CAN-GRU to three variants, CAN-biGRU, CAN-
GRUA and CAN-biGRUA. Experimental results show that attention mechanism can help to grasp long-
term dependency in the contexts effectively. CAN-biGRUA achieves better results than CAN-GRUA
demonstrates that it is necessary to consider both past and future information of the utterance.In the
future, we will try to explore deeper semantic information in the context and focus more on emotion shift
to solve the problem of poor performance of the model in complex situations.
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Abstract

Aspect-category sentiment analysis (ACSA) aims to predict the aspect categories mentioned in
texts and their corresponding sentiment polarities. Some joint models have been proposed to ad-
dress this task. Given a text, these joint models detect all the aspect categories mentioned in the
text and predict the sentiment polarities toward them at once. Although these joint models obtain
promising performances, they train separate parameters for each aspect category and therefore
suffer from data deficiency of some aspect categories. To solve this problem, we propose a novel
joint model which contains a shared sentiment prediction layer. The shared sentiment predic-
tion layer transfers sentiment knowledge between aspect categories and alleviates the problem
caused by data deficiency. Experiments conducted on SemEval-2016 Datasets demonstrate the
effectiveness of our model.

1 Introduction

Aspect-category sentiment analysis (ACSA) is a subtask of aspect-based sentiment analysis
(ABSA) (Pontiki et al., 2014; Pontiki et al., 2015; Pontiki et al., 2016). ACSA aims to identify all
the aspect categories mentioned in texts and their corresponding sentiment polarities. An aspect cate-
gory (or simply aspect) is an entity E and attribute A pair, denoted by E#A. For example, in the text “The
place is small and cramped but the food is fantastic.”, the aspect categories mentioned in the text are
AMBIENCE#GENERAL and FOOD#QUALITY, and their sentiment polarities are negative and negative,
respectively.

Many methods have been proposed to address the ACSA task. However, most existing methods (Zhou
et al., 2015; Movahedi et al., 2019; Wang et al., 2016; Ruder et al., 2016; Cheng et al., 2017; Xue and Li,
2018; Tay et al., 2018) divide the ACSA task into two subtasks: aspect category detection (ACD) which
detects aspect categories in a text and sentiment classification (SC) which categorizes the sentiment
polarities with respect to the detected aspect categories, and perform these two tasks separately. Such
two-stage approaches lead to error propagation, that is, errors caused by aspect category detection would
affect sentiment classification. To avoid error propagation, previous studies (Schmitt et al., 2018; Hu
et al., 2019; Wang et al., 2019) have proposed some joint models, which jointly model the detection of
aspect categories and the classification of their polarities. Further more, given a text, these joint models
detect all the aspect categories mentioned in the text and predict the sentiment polarities toward them
at once. Although these joint models obtain promising performances, they train separate parameters for
each aspect category and therefore suffer from data deficiency of some aspect categories. For example,
the english laptops domain dataset from SemEval-2016 task 5: Aspect-based Sentiment Analysis (Pontiki
et al., 2016) has a quarter of the aspect categories whose sample size are less than or equal to 2 (see
Table 2). Previous joint models will under-fit on the aspect categories with deficient samples.

To solve the problem caused by data deficiency mentioned above, we propose a novel joint model,
which contains a shared sentiment prediction layer. Our model is based on the observation that
∗Equal contribution.
†Corresponding author.
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Aspect Category Text Polarity
LAPTOP#QUALITY ...I was surprised at the overall quality

and the price...
positive

LAPTOP#PRICE positive
LAPTOP#OPERATION PERFORMANCE ...I was surprised with the performance

and quality of this HP Laptop...
positive

LAPTOP#QUALITY positive

Table 1: Different aspect categories have the same sentiment word which have the same sentiment polar-
ity.

the sentiment expressions and their polarities of different aspect categories are transferable. For
instance, in Table 1, the three aspect categories LAPTOP#QUALITY, LAPTOP#PRICE, and LAP-
TOP#OPERATION PERFORMANCE have the same sentiment word “surprised” and the consistent po-
larity. The shared sentiment prediction layer transfers sentiment knowledge between aspect categories
and alleviates the problem caused by data deficiency.

In summary, the main contributions of our work are as follows:

• We propose a novel joint model for the aspect category sentiment analysis (ACSA) task, which con-
tains a shared sentiment prediction layer. The shared sentiment prediction layer transfers sentiment
knowledge between aspect categories and alleviates the problem caused by data deficiency.

• Experiments conducted on SemEval-2016 Datasets demonstrate the effectiveness of our model.

2 Related Work

Existing methods for Aspect-Category Sentiment Analysis (ACSA) can be divided into two categories:
two-stage methods and joint models.

Two-stage methods perform the ACD task and the SC task separately. Zhou et al. (2015) and Mova-
hedi et al. (2019) perform the ACD task. Zhou et al. (2015) propose a semi-supervised word embedding
algorithm to obtain word embeddings on a large set of reviews, which are then used to generate deeper
and hybrid features to predict the aspect category. Movahedi et al. (2019) utilize topic attention to attend
to different aspects of a given text. Many methods (Wang et al., 2016; Ruder et al., 2016; Cheng et al.,
2017; Xue and Li, 2018; Tay et al., 2018; Liang et al., 2019; Jiang et al., 2019; Xing et al., 2019; Sun
et al., 2019; Zhu et al., 2019; Lei et al., 2019) have been proposed for the SC task. Wang et al. (2016)
first propose aspect embedding (AE) and use an Attention-based Long Short-Term Memory Network
(AT-LSTM) to generate aspect-specific text representations for sentiment classification based on aspect
embedding. Ruder et al. (2016) propose a hierarchical bidirectional LSTM (H-LSTM) to modeling the
interdependencies of sentences in a review. Tay et al. (2018) propose a method named Aspect Fusion
LSTM (AF-LSTM) to model word-aspect relationships. Xue and Li (2018) propose a model, namely
Gated Convolutional network with Aspect Embedding (GCAE), which incorporates aspect information
into the neural model by gating mechanisms. Jiang et al. (2019) proposed new capsule networks to model
the complicated relationship between aspects and contexts. All the two-stage methods have the problem
of error propagation.

Joint models jointly model the detection of aspect categories and the classification of their polarities.
Only a few joint models (Schmitt et al., 2018; Hu et al., 2019; Wang et al., 2019) have been proposed
for ACSA. Schmitt et al. (Schmitt et al., 2018) propose two joint models: End-to-end LSTM and End-
to-end CNN, which produce all the aspect categories and their corresponding sentiment polarities at
once. Hu et al. (2019) propose constrained attention networks (CAN), which extends AT-LSTM to
multi-task settings and introduces orthogonal and sparse regularizations to constrain the attention weight
allocation. As a result, the CAN achieves better sentiment classification performance. However, to
train the CAN, we need to annotate the multi-aspect sentences with overlapping or nonoverlapping.
Wang et al. (2019) propose the aspect-level sentiment capsules model (AS-Capsules), which utilizes
the correlation between aspect category and sentiment through shared components including capsule
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Figure 1: Overall architecture of the proposed method.

embedding, shared encoders, shared attentions and a shared recurrent neural network. These joint models
train separate parameters for each aspect category, which results in that these models under-fit on the
aspect categories with deficient samples.

3 Proposed Model

We first formulate the problem. There are N predefined aspect categories A = {A1, A2, · · · , AN} and
M predefined sentiment polarities P = {P1, P2, · · · , PM} in the dataset. Given a sentence or a review,
denoted by S = {w1, w2, · · · , wn}, the task aims to predict the aspect categories and the correspond-
ing sentiment polarities, i.e., aspect-sentiment pairs{< Aj , Pk >}, expressed in the text. The overall
model architecture is illustrated in Figure 1, which contains six modules: embedding layer, Bi-LSTM
layer, aspect attention layer, sentiment attention layer, aspect category prediction layer, and shared sen-
timent prediction layer. Then, we display the details of each module and introduce the training objective
function.

3.1 Embedding Layer

The input to our model is a text consisting of n words {w1, w2, ..., wn}. With a embedding matrix U ,
the input text is converted to a sequence of vectors X = {x1, x2, ..., xn}. Where U ∈ Rdw×|V | , dw is
the dimension of the word embeddings, and |V |is the vocabulary size.

3.2 Bidirectional LSTM Layer

The word embeddings of the text are then fed into a Bidirectional LSTM (Graves et al., 2013) network
(Bi-LSTM) with two LSTM (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) networks. We can obtain two hidden
representations, and then concatenate the forward hidden state and backward hidden state of each word.
Formally, given the sequence of vectors X = {x1, x2, · · · , xn}, Bi-LSTM outputs hidden states H =
{h1, h2, · · · , hn}. At each time step i = 1, 2, · · · , n, the hidden state hi of the Bi-LSTM is computed
by:

−→
hi =

−−−−→
LSTM(

−→
h i−1, xi) (1)

←−
hi =

←−−−−
LSTM(

←−
h i+1, xi) (2)

hi = [
−→
hi ,
←−
hi ] (3)

where
−→
hi ∈ Rds ,

←−
hi ∈ Rds , hi ∈ R2ds , and ds denotes the size of the hidden state of LSTM.
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3.3 Aspect Attention Layer

This layer applies an attention mechanism on the outputs of both the embedding layer and the Bi-LSTM
layer and generates aspect-specific representations for the ACD task. Different aspect categories have
different attention parameters. The process can be formulated as follows:

vXAj
= fXAj

(X), j = 1, · · · , N (4)

vHAj
= fHAj

(H), j = 1, · · · , N (5)

where f(·) is an attention mechanism (Yang et al., 2016) and can be defined as follows:

f(V ) = v = Σn
i=1αivi (6)

ui = tanh(Wavi + ba) for i = 1, 2, · · · , n (7)

αi =
exp(uTi uw)

(Σn
j=1exp(u

T
j uw)

for i = 1, 2, · · · , n (8)

where V = {v1, · · · , vi, · · · , vn} is a sequence of vectors and vi ∈ Rd. Wa ∈ Rm×d,ba ∈ Rm, and
uw ∈ Rm are the parameters of the attention mechanism. m is the dimensionality of the attention
context vector, and d is the dimensionality of the input vector. Note that the vector v generated by f(V )
is a weighted sum of vectors in V and is in the same semantic space with them.

3.4 Aspect Category Prediction Layer

Aspect category prediction layer takes as input the concatenation of the aspect-specific representations
at the embedding layer and the Bi-LSTM layer for the ACD task and predicts whether the text mentions
the aspect categories. Formally, for the j-th aspect category:

vAj = [vXAj
, vHAj

] (9)

ŷAj = σ(ŴAjReLU(WAjvAj + bAj ) + b̂Aj ) (10)

σ(x) =
1

(1 + e−x)
(11)

where WAj ,bAj , ŴAj , and b̂Aj are the parameters of the j-th aspect category. If ŷAj is greater than the
specified threshold τ , we judge that the j-th aspect category is mentioned by the text.

3.5 Sentiment Attention Layer

This layer generates aspect-specific text representations for the SC task based on aspect-specific text
representations for the ACD task. For the j-th aspect category, its aspect-specific text representations for
the SC task can be computed as follows:

vXsj = g(X, vXAj
) (12)

vHsj = g(H, vHAj
) (13)

whereX andH are the outputs of the embedding layer and the Bi-LSTM layer, respectively. vXAj
and vHAj

are the aspect-specific text representations of the j-th aspect category for the ACD task at the outputs of
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the embedding layer and the Bi-LSTM layer respectively. g(·) is an attention mechanism (Vaswani et al.,
2017) and can be defined as follows:

vs = g(X, vq) (14)

βi =
exp(xTi vq)

Σn
j=1x

T
j vq

for i = 1, 2, · · · , n (15)

vs = Σn
i=1βixi (16)

where X is a sequence vectors {x1, x2, · · · , xn}, and vq is the query vector of the attention. We use the
dot product to compute attention weights because it does not import extra aspect-specific parameters.
Since the query vector and the key vector of the attention are in the same semantic space in our model,
the dot product is reasonable.

3.6 Shared Sentiment Prediction Layer

The aspect-specific text representation of the j-th aspect for the SC task is generated by concatenating
the aspect-specific text representations of the j-th aspect category for the SC task at the outputs of the
embedding layer and the Bi-LSTM layer. The representation are then fed to a fully connected layer
with the ReLU activation function and then the output of the fully connected layer is fed to another
fully connected layer with the softmax activation function to generate sentiment probability distribution.
Formally, for the j-th aspect category:

vsj = [vXsj , v
H
sj ] (17)

ŷsj = softmax(ŴsReLU(Wsvsj + bs) + b̂s) (18)

softmax(x)i =
exp(xi)

ΣM
k=1exp(xk)

(19)

where Ws , bs , Ŵs , and b̂s are the shared parameters of all aspect categories.

3.7 Loss

For the aspect category detection task, as each prediction is a binary classification problem, the loss
function is defined by:

LA(θ) = −ΣN
j=1yAj logŷAj + (1− yAj )log(1− ŷAj ) (20)

For the sentiment classification task, the loss function is defined by:

Ls(θ) = −ΣN
j=1Σ

M
k=1ysjk log(ŷsjk ) (21)

if the j-th aspect category is not mentioned in the text, ysjk = 0 for k = 1, 2, · · · ,M .
We jointly train our model for the two tasks. The parameters in our model are then trained by mini-

mizing the combined loss function:

Ls(θ) = LA(θ) + ηLs(θ) + λ||θ||22 (22)

where η is the weight of sentiment classification loss, λ is the L2 regularization factor and θ contains all
the parameters except for Bi-LSTM layer’s parameters. Furthermore, to avoid over-fitting, we adopt the
dropout strategy to enhance our model.
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Dataset #aspect #polarity #train #val #test #min #Q1 #Q2 #Q3
CH-CAME-SB1 75 2 1090 169 481 1.0 1.0 6.0 13.0
CH-PHNS-SB1 81 2 1152 181 529 1.0 1.8 4.5 23.3
EN-LAPT-SB2 88 4 355 40 80 1.0 2.0 7.0 20.0
EN-REST-SB2 12 4 301 34 90 20.0 36.5 68.5 177.0

Table 2: Statistics of the datasets. #aspect and #polarity represent the number of predefined aspects
and sentiment polarities, respectively. #train, #dev, and #test represent the sample size of training sets,
validation sets, and test sets, respectively. #min indicates the minimum value of the aspect sample size.
#Q1, #Q2, #Q3 are the first quartile, the second quartile, and the third quartile of the aspect sample size,
respectively.

4 Experiments

4.1 Datasets
We conduct experiments on four public datasets from SemEval-2016 task 5: Aspect-based Sentiment
Analysis (Pontiki et al., 2016):

CH-CAME-SB1 is a Chinese sentence-level dataset about digital cameras domain.
CH-PHNS-SB1 is a Chinese sentence-level dataset about mobile phones domain.
EN-REST-SB2 is an English review-level dataset about restaurants domain.
EN-LAPT-SB2 is an English review-level dataset about laptops domain.
We randomly split the original training set into training, validation sets in the ratio 9:1. We use

quartiles to measure the distribution of the sample size of aspects in these datasets. Detailed statistics
are summarized in Table 2. Particularly, for the three datasets, CH-CAME-SB1, CH-PHNS-SB1, and
EN-LAPT-SB2, the sample size of 50% of the aspects are no more than 7.

4.2 Evaluation Metrics
We use micro-averaged F1-scores as the evaluation metric for both the ACSA and the ACD:

F1 =
2 ∗ P ∗R
P +R

(23)

where precision and recall are defined as:

P =
|S ∩G|
|S|

(24)

R =
|S ∩G|
|G|

(25)

Here S is the set of aspect-sentiment pairs or aspect category annotations (in ACSA and ACD, respec-
tively) that a model returns for all the test texts, and G is the set of the gold (correct) aspect-sentiment
pairs or aspect category annotations. To evaluate the SC task, we use the gold aspect category annotations
to select sentiment polarities model predicts and calculated the accuracy.

4.3 Comparison Methods
We select the following methods for comparison.

End-to-end LSTM (Schmitt et al., 2018) performs the ACSA task, which jointly models the detection
of aspects and the classification of their polarities in an end-to-end trainable neural network.

End-to-end CNN (Schmitt et al., 2018) is an CNN version of End-to-end LSTM, which replaces the
Bi-LSTM in End-to-end LSTM with a convolutional neural network (CNN) described in (Kim, 2014).

AS-Capsules (Wang et al., 2019) utilizes the correlation between aspect category and sentiment
through shared components including capsule embedding, shared encoders, shared attentions and a
shared recurrent neural network.
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Models CH-CAME-SB1 CH-PHNS-SB1 EN-LAPT-SB2 EN-REST-SB2
End-to-end cnn 34.96 19.87 36.52 66.03
End-to-end lstm 41.52 26.30 37.94 63.75
AS-Capsules 38.85 27.05 33.47 63.99
Our Model 42.01 28.98 50.05 68.24
– w/o Share 36.23 22.72 49.43 68.28

Table 3: Results of the ACSA task in terms of micro-averaged F1-scores(%).

Models CH-CAME-SB1 CH-PHNS-SB1 EN-LAPT-SB2 EN-REST-SB2
SemEval-2016 Best 80.45 73.34 75.05 81.93
End-to-end cnn 70.55 64.15 69.42 80.78
End-to-end lstm 75.12 67.36 72.00 80.03
AS-Capsules 76.96 71.56 69.05 76.794
Our Model 82.54 76.50 75.91 82.43
– w/o Share 69.09 59.86 70.53 83.33

Table 4: Results of the SC task in terms of accuracy(%).

SemEval-2016 Best is the best model for each subtask of SemEval-2016 task 5: Aspect based Senti-
ment Analysis (Pontiki et al., 2016).

Our Model – w/o Share was added to show the effectiveness of the shared sentiment prediction layer,
which trains a separate sentiment prediction layer for each aspect.

4.4 Implementation Details

We implement all models in Keras. We set λ = 0.01 and gradient clipping norm to 5. Adam (Kingma and
Ba, 2014) optimizer is applied to minimize the loss. We apply a dropout of p = 0.5 after the embedding
layer and the Bi-LSTM layer. Hidden layer size for Bi-LSTM is 100. We use 300-dimensional word
embeddings. We use GloVe (Pennington et al., 2014) embeddings which are pre-trained on an unlabeled
corpus whose size is about 840 billion for English and Skip-Gram (Mikolov et al., 2013) embeddings
which are pre-trained on the Baidu Encyclopedia dataset for Chinese. If an aspect is not mentioned,
its corresponding sentiment label is set to a zero vector. We set threshold τ = 0.25 for aspect category
detection. While batch size is 32 on CAME-SB1 and CH-PHNS-SB1, batch size is 10 on EN-LAPT-SB2
and EN-REST-SB2. The sentiment classification loss weight is 1 on CH-CAME-SB1, CH-PHNS-SB1,
and EN-LAPT-SB2, and is 0.6 on EN-REST-SB2. To reduce the randomness of results, we train each
model three times and report their averaged scores.

4.5 Results

Table 3, Table 4, and Table 5 show our experimental results on the ACSA, SC, and ACD tasks, respec-
tively. The best results are marked in bold.

Models CH-CAME-SB1 CH-PHNS-SB1 EN-LAPT-SB2 EN-REST-SB2
SemEval-2016 Best 36.3 22.5 60.4 83.9
End-to-end cnn 47.83 26.64 42.25 76.20
End-to-end lstm 52.98 33.81 43.81 76.24
AS-Capsules 48.72 33.66 40.99 78.29
Our Model 51.81 36.67 62.91 81.65
– w/o Share 52.16 36.54 62.72 81.45

Table 5: Results of the ACD task in terms of micro-averaged F1-scores(%).
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Text Label Our
model -w/o Share

Train set

...The only objection I have is that after you
buy it the windows 7 system is a starter and
charges for the upgrade...

negtive

...The flaws are, this computer is not for
computer gamers because of the OS X...

negtive

Test set
...The OS is easy, and offers all kinds of surprises... positive positive negtive
...The free upgrade to Mountain Lion FAILED... negtive negtive negtive

Table 6: Impact of the shared sentiment prediction layer on the sentiment prediction of the aspect cate-
gory OS#MISCELLANEOUS.

Table 3 shows the experimental results on the ACSA task, which show the overall performance of our
joint model. We observe that our proposed joint model outperforms the baseline models on all datasets,
which demonstrates the effectiveness of our model.

The experimental results on the SC task are in Table 4. First, we observe that our model surpasses all
baseline models on all datasets, which indicates the effectiveness of our model predicting the sentiment
polarities toward given aspect categories. Second, our model outperforms its variant (– w/o Share) by
13.45%, 16.64% and 5.38% on CH-CAME-SB1, CH-PHNS-SB1, and EN-LAPT-SB2 datasets, respec-
tively. The reason is that the three datasets have many aspect categories which only have a few instances
and benefit from parameter sharing. This shows that our shared parameter prediction layer can alleviate
the problem caused by data deficiency. Meanwhile, our model obtains worse perfromance than its variant
(– w/o Share) on the EN-REST-SB2 dataset. The possible reason is that the sample size of the aspect
categories in the EN-REST-SB2 dataset is enough to train independent sentiment prediction parameters,
and parameter sharing brings some noise between aspect categories.

Table 5 shows the results on the ACD task. Although we did not specifically optimize our model for
the ACD task, our model still achieves competitive performance. Specifically, our model outperforms all
baselines on the CH-PHNS-SB1 and EN-LAPT-SB2 datasets.

4.6 Case Studies

To have an intuitive understanding of our proposed shared sentiment prediction layer for the SC task,
we use the EN-LAPT-SB2 dataset to illustrate the impact of knowledge transferring. The selected aspect
category from the dataset is OS#MISCELLANEOUS. There are only two samples with both negative
polarities in the training set, while there are two samples in the test set, whose polarities are negative
and positive, respectively. Table 6 shows that our model can correctly predict the polarity of the sample
with positive sentiment in the test set. After removing the shared sentiment prediction layer, – w/o Share
fails to predict the polarity of the sample with positive sentiment, which confirms the importance of the
shared sentiment prediction layer.

5 Conclusion

In this work, we propose a novel joint model which contains a shared sentiment prediction layer. The
shared sentiment prediction layer transfers sentiment knowledge between aspect categories and alleviates
the problem caused by data deficiency. Experiments conducted on four datasets from SemEval-2016 task
5 demonstrate the effectiveness of our model. Furture work could consider introducing extra component
that prevents the shared sentiment prediction layer from transfering aspect-specific sentiment knowledge.
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Abstract

It is well known that deep learning model has huge parameters and is computationally expensive,
especially for embedded and mobile devices. Polyphone pronunciations selection is a basic func-
tion for Chinese Text-to-Speech (TTS) application. Recurrent neural network (RNN) is a good
sequence labeling solution for polyphone pronunciation selection. However, huge parameters
and computation make compression needed to alleviate its disadvantages. Meanwhile, Large-
scale-labels classification leads to more complicated network and heavy computation cost. In
contrast to existing quantization with low precision data format and projection layer, we propose
a novel method based on shared labels, which focuses on compressing the fully-connected layer
before Softmax for models with a huge number of labels in TTS polyphone selection. The basic
idea is to compress large number of target labels into a few label clusters, which will share the
parameters of fully-connected layer. Furthermore, we combine it with other methods to further
compress the polyphone pronunciation selection model. The experimental result shows that for
Bi-LSTM (Bidirectional Long Short Term Memory) based polyphone selection, shared labels
model decreases about 52% of original model size and accelerates prediction by 44% almost
without performance loss.

It is worth mentioning that the proposed method can be applied for other tasks to compress model
and accelerate calculation.

Keywords: Bi-LSTM, Polyphone Pronunciation Prediction, Model Compression, Shared La-
bels.

1 Introduction

Polyphone pronunciation prediction is a basic module of G2P (Grapheme-to-Phoneme) in Chinese Text-
to-Speech (TTS) system, which provides the right pronunciation for Chinese character. The algorithms
of polyphone pronunciation prediction include dictionary-based algorithm, statistical machine learning-
based algorithm like Conditional Random Field (CRF) in (Lafferty et al., 2001), and deep learning-based
algorithm like RNN. Dictionary-based method may fail for polyphone words problem, such as “朝阳”
can be read as “chao2yang2” and “zhao1yang2”, and Out of Vocabulary(OOV) problem. CRF and
RNN perform well for polyphone pronunciation selection with context features. However, CRF needs
manually designed context features. Neural network always has more parameters, larger model size and
more expensive computation cost. In the application for embedded device, small model size and quick
computation are necessary. So compression and acceleration of neural network is a hot research field in
recent years.

There are several methods to compress deep learning model: low precision of data format, quantifica-
tion, pruning, low rank factorization, and knowledge distillation. Low precision of data format replaces
double or float with 16-bit float, which can reduce model size by quarter or half, but it cannot reduce
running time when corresponding computations are not supported by existing instruction sets. Quan-
tification and pruning methods pack some weights into one and prune the weights close to zero. It can
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reduce the model size but cannot accelerate the computation. Low rank factorization changes the network
structure by factorizing large matrix into small matrixes. It can reduce the model size and accelerate the
computation.

Our interest focuses on how to compress model that contains huge number of labels, and each input
has a fixed label set. For example, each polyphone Chinese character has several (less than 10) fixed
pronunciations. If we take all pronunciations of polyphone characters as target labels, there are too many
parameters in fully-connected layer before Softmax. Therefore, the computation of fully-connected layer
and Softmax will be costly. One idea is to use 1 character-1 model method, which can reduce the
network complexity and computation cost, but it needs larger memory because of too many polyphone
characters. This inspired us how we can share parameters in a single model which has comparable size
to one-character model.

We propose a method to share parameters by means of different characters sharing pronunciation la-
bels. We randomly assign labels for each character’s pronunciation under conditions of avoiding label
conflicts and assuring that the target label set is small. This yields smaller model size and less compu-
tation cost. Then we train our Bi-LSTM model with newly tagged corpus, and compare it with other
compression methods in model size, memory usage and decoding time. The experimental results show
our method can compress the model to half size and accelerate computation speed while maintaining a
comparable performance compared with original model, overcoming the problem of too many labels.

2 Related Work

2.1 Bi-LSTM for sequence labeling

LSTM (Hochreiter and Schmidhuber, 1997) is excellent in sequence labeling by learning contextual in-
formation. Bi-LSTM can use the future and history information to improve performance. LSTM encodes
the embedding of input sequentially into a vector, which will keep the history information. Bi-LSTM
will concatenate the vectors of forward LSTM and backward LSTM, which can utilize future and his-
tory information. Followed by fully-connected layer and Softmax, Bi-LSTM model can predict the label
with the highest probability. (Lample et al., 2016) presented a neural architectures based on Bi-LSTM
and CRF to predict name entity. (Cai et al. , 2019) described a system composed of Bi-LSTM acting as
an encoder and a prediction network for Chinese polyphone pronunciation prediction. The output size
equals the number of all possible pronunciations of polyphone character.
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Figure 1: Polyphone pronunciation sequence labeling by Bi-LSTM

There is a long history of model compression in Nature Language Processing (NLP) tasks. Many
compression approaches have been proposed, including low precision data format and quantization, net-
work pruning and parameter sharing, tensor decomposition, knowledge distillation. We briefly review
the most popular methods in this section.

• Low precision data format and Quantization

Low precision data format can reduce the model size exponentially. Quantization compresses value to
a less bits’ data to reduce the number of bytes of the weight parameter. For example, we can compress a
float value to an 8-bit integer, one of 256 equally-sized intervals within the range. 16-bit, 8-bit, and even
1-bit quantization were proposed to compress network. (Gupta et al. , 2015) used 16-bit wide fixed-point
number representation to train neural network, without degradation in the accuracy of classification tasks.
(Courbariaux and Bengio, 2016) proposed a binarized Neural Networks (BNNs) with binary weights and
activations, which can drastically reduce memory size, without any loss in classification accuracy.

• Network pruning and parameter sharing

Pruning can remove the parameters below threshold from network. Parameter sharing groups weights
into hash brackets for sharing. Network pruning and parameter sharing not only can reduce the structure
complexity of model, but also can improve generalization of network.

(Grachev et al ., 2017) introduced pruning to network compression for language modeling, and com-
pared performance and model size with baseline model. (Han et al. , 2015) trained a network to learn
which connections are important firstly. Then they pruned the unimportant connections and retrained
the network to fine tune the weights of the remaining connections. Their method improved the en-
ergy efficiency and storage of neural networks without affecting accuracy. (Chen et al. , 2015) presented
HashedNets which used a low-cost hash function to group weights into hash buckets, and all weights
within the same hash bucket share a single parameter value.

• Tensor decomposition

Tensor decomposition approaches can factorize weight matrix into smaller matrixes to reduce
the number of parameters, which can compress the size of model and accelerate the calculation.
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(Grachev et al ., 2017) compared low-rank (LR) factorization and tensor train (TT) decomposition in
LSTM compression in language modeling. In their result, LR LSTM 650-650 is the most useful model
for practical application.

• Knowledge distillation

(Hinton et al. , 2015) first proposed knowledge distillation to transfer knowledge from teacher model
to student model. This method can be used to improve the compressed model (student model) by ex-
ploiting original model (teacher model).

3 Shared Labels model

3.1 Framework
Next we will introduce how to implement our novel proposal. For polyphone Chinese characters, there
are as many as 1304 pronunciations in our corpus. 1305 labels, including “O” for non-polyphone charac-
ters, are used in our original model, which leads to the facts that the fully-connected layer before Softmax
contains a large proportion of the weights and Softmax computation is costly. Considering the number
of any polyphone pronunciations is less than 10, only 10 shared labels are used in our novel proposal to
reduce the memory usage and computational cost.

Figure 2: Illustration of shared labels model

In our proposal, we use a character-based model for polyphone pronunciation prediction. We take a
sentence as the input, such as “良好还是中等?”. Each character’s embedding comes from pre-trained
embedding model. The inputs are fed into sequence learning algorithm to learn semantics and features,
and the output label is predicted with 1 fully-connected layer and Softmax. The sequence learning
method includes but not limited to Bi-LSTM. For the output layer, the original 1305 labels are mapped
to 10 digital shared labels. For example, labels “hao3” and “hao4” for “好” are mapped to label-1 and
label-9 respectively. The prediction is based on the 10 shared labels.

The digital labels for different polyphone characters can be the same but their real pronunciations may
be different. For example, in the above sentence, “好hao4” and “中zhong4” share the digital label “9”.
We can translate the digital shared labels into real pronunciations with a dictionary based on the method
of the following section.
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3.2 Theoretical Analysis

Theoretically, the framework can reduce parameter number and accelerate computation speed. We use
Bi-LSTM as sequence learning algorithm. Given sequence length L, character embedding size V, LSTM
hidden size H, target label number N, the parameter number of Bi-LSTM layer is

N1 = 2 ∗ 4 ∗ (V ∗H +H ∗H +H) (1)

The parameter number of Fully-connected layer is

N2 = 2 ∗H ∗N (2)

The parameter number of model is the sum of these two parts:

Npara = N1 +N2 (3)

For our polyphone pronunciation prediction task, the model is always not complex. In our implemen-
tation, we set L as 100, V as 100, H as 200 and N as 1305. The total parameter number of baseline model
is 1,003,600, and that of shared labels model is 485,600, which reduces about 52% of size.

We take multiply-accumulate operations (MACCs) as measure of computations. One MACC includes
one multiplication and one addition.

For vector multiplication:

y = w0 ∗ x0 + w1 ∗ x1 + · · ·+ wn−1 ∗ xn−1 (4)

w and x are two vectors, result y is a scalar.
A dot-product between two vectors of size n uses n MACCs. For a sequence of length L, the total

MACCs of our model is

NMACCs = L ∗ [2 ∗ 4 ∗ (V +H) ∗H + 2 ∗H ∗N ] (5)

According the equation (5), the total MACCs of baseline model is 100.2 million. In our shared labels
method, the total MACCs is 48.4 million, reducing about 52% compared with the baseline model.

If we take Floating Point Operations (FLOPs) as measure, there will be more reduction in computation
because of less operations in Softmax.

3.3 Modules of polyphone pronunciation selection with shared labels

In the training phase, we need to convert pronunciation to digital label. As mentioned above, we map
1305 labels to 10 shared labels. The mapping relations are saved in two dictionaries consisting of
character-pronunciation-label ID and character-label ID-pronunciation. Details will be described in the
next section. Then we handle the corpus with shared labels. We train Bi-LSTM model with pre-processed
corpus.

In inference phase, we get the digital label from the prediction of model. Then we replace the digital
label with real pronunciation by looking up dictionary.
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Figure 3: Modules of polyphone pronunciation selection with shared labels model

• Assign pronunciations to label clusters

The relation between polyphone characters and their pronunciations is N:N. So it is important to map
1305 pronunciations to 10 shared labels. We take ID 0 for non-polyphone characters, whose pronunci-
ation can be determined by looking up dictionary. Meanwhile, keeping balanced data number in each
shared label will benefit to training speed and performance of the model. We assume that the label IDs
subject to random distribution.

The algorithm is as follow.

Algorithm 1 Assign Label ID for pronunciation
1: for char in poly chars do
2: for pron in char’s prons do
3: rand id = randint(1,9)
4: for char in homophone chars with this pron do
5: for c pron in char’s prons do
6: if c pron.label id == rand id then
7: goto 3
8: else
9: continue

10: end if
11: return rand id
12: end for
13: end for
14: end for
15: end for

Firstly, traverse each character’s pronunciations (line 1,2), and assign a label randomly (line 3). If the
label is the same with that of other pronunciations of current character and related homophone characters
(line 4-6), reassign it randomly (line 7). Repeat this process until all pronunciations are assigned to a
certain label. Because of randomness of label assignment, the labels distribution keeps balance.
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4 Experiments

In this section, we compare our proposal shared labels model with standard Bi-LSTM model. Besides,
we also test shared labels model combining with other methods, such as low precision float, projection
layer. We compare their performance, memory usage, and speed respectively.

4.1 Data
(Cai et al. , 2019) did their experiments with a public polyphonic character dataset, but it was unavailable
when we tried to use it. So we use our own data as train and test sets. We have 188k sentences labeled
with their pronunciations. We randomly select 1000 sentences as test set, and others as train set. There
are 1127 polyphone characters in our corpus consisting of 1305 pronunciations (labels). Other Chinese
characters are non-polyphone, which are labeled as “O”, and their pronunciations are got by looking up
dictionary.

4.2 Experimental settings
Our experiments are done in tensorflow-GPU0 version (train) and tensorflow-CPU version (test). Our
CPU is Intel Xeon E5, and it does not support AVX512.

• Baseline Bi-LSTM model:The structure of the network is the same as in section 3.2. In the training
phase, we set the batch size to 16, learning rate to 0.1, and the dropout rate to 0.2. We adopt gradient
descent optimization to learn the parameters.

• Shared labels model: we have the same setting with baseline model, except the output size is 10.

• Bi-LSTM with projection Layer

For further compression, we add a projection layer between input layer and Bi-LSTM layer. Projection
layer can factorize the big matrix into small matrixes, which can save memory and reduce the number of
parameters.

Figure 4: Bi-LSTM with Projection Layer

• Knowledge distillation

Transfer learning is a promising method to improve the performance of compressed and simplified
networks. We take 16-bit model with projection layer as student model and baseline as teacher model.
We adopt the fusion of soft target and hard target as learning object.

0https://github.com/tensorflow/tensorflow
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• Shared labels in CRF

CRF is a statistical-based machine learning algorithm, which is popular used in sequence labeling
problems. We use it to implement the polyphone selection with shared labels to check if it is workable.

4.3 Experiment results

• Model size and performance

We compare the models by F1-score and file size.

Model F1-score Model Size(Kb)
Baseline(Bi-LSTM) 96.86 3925
+ Shared 96.78 1897
+ 16bit 96.85 1963
+ 16bit + Shared 96.75 948
+ 16bit + PL 94.40 1733
+ 16bit + PL + KD 94.96 1733
+ 16bit + Shared + PL 94.55 719

Table 1: F1-score and model size for different models

Note: Shared means shared labels model, PL means Bi-LSTM model with projection layer, KD means
knowledge distillation.

From the table, we can see shared labels model is compressed to 48% of baseline model with no
obvious performance loss. Combined with 16-bit float and shared label, the size of baseline model is
further compressed to 24%, and F1-score only drops 0.11 point.

Compared with projection and knowledge distillation, shared model shows good result in model size
reduction and keeps high performance at the same time.

a) By adding projection layer, 16-bit model is compressed a little, but the perfor-mance dropped a lot.

b) Knowledge distillation is useful to improve performance of projection model.

c) Compared with knowledge distillation, shared labels model has a much smaller size and comparable
performance.

d) In general, shared labels outperforms projection in both model size and perfor-mance.

• Memory usage

We test the memory usage with open source tool Valgrind1. From Figure-5, we can see that the
memory usage of shared label model drops a lot compared with that of baseline model.

1https://sourceware.org/git/?p=valgrind.git;a=summary
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Figure 5: Memory usage and CPU time of different models

• Decoding time

It takes less time for shared labels model compared with its counterpart model, with accelerating by
44% in Shared vs. baseline and 30% in 16bit+Shared vs. 16bit model. But for 16-bit model, the decoding
is much slower than baseline, because our experiment machine does not support 16-bit float instructions.

• Result on shared labels in CRF

For CRF with 1305 labels, the feature number is about 900 million which makes it unable to be loaded
into memory as much as 256 GB. So the training cannot be continued. If we use 10 shared labels for
CRF, the feature number is about 6,900,000, with an exponential reduction compared with previous
model. The training speed is fast and its F1-score is as high as 0.9765.

Model F1-score Model Size(Kb)
CRF NA (unable to train)

Shared-CRF 97.65 50292

Table 2: Result on CRF for polyphone pronunciation selection

5 Conclusion

We propose a novel shared labels method to compress polyphone pronunciation selection model. It
decreases size of models consisting of huge number of labels by mapping labels to small shared labels.
Our proposed method reduces the model size and memory usage remarkably, and accelerate decoding
speed without performance loss compared with other methods.

In the future, we will verify the compressed model on embedded device and investigate other tasks
which can apply this method.
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Abstract

Legal Judgement Prediction has attracted more and more attention in recent years. One of the
challenges is how to design a model with better interpretable prediction results. Previous stud-
ies have proposed different interpretable models based on the generation of court views and the
extraction of charge keywords. Different from previous work, we propose a multi-task legal
judgement prediction model which combines a subtask of the seriousness of charges. By in-
troducing this subtask, our model can capture the attention weights of different terms of penalty
corresponding to the charges and give more attention to the correct terms of penalty in the fact de-
scriptions. Meanwhile, our model also incorporates the position of defendant making it capable
of giving attention to the contextual information of the defendant. We carry several experiments
on the public CAIL2018 dataset. Experimental results show that our model achieves better or
comparable performance on three subtasks compared with the baseline models. Moreover, we
also analyze the interpretable contribution of our model.

1 Introduction

Legal Judgement Prediction (LJP) aims to predict charge, law article and terms of penalty automatically
based on the fact descriptions of the criminal cases. It can be used to help the court’s judgement and
provide legal guidance and assistance to the public.

In recent years, different methods have been proposed to improve the performance of legal judgement
prediction task. Some previous studies need to design features manually (Katz et al., 2014; Lin et al.,
2012; Liu and Hsieh, 2006; Liu et al., 2015) and some of neural network based models extract features
automatically and achieve significant improvements (Liu et al., 2019; Ye et al., 2018; Zhong et al., 2018).
However, there are still some challenging problems, including the improvement of the performance and
the enhancement of the interpretability of the terms of penalty prediction.

For the improvement of the performance in terms of penalty prediction, previous studies use multi-
task and joint learning to obtain the sharing information among different subtasks. Zhong et al. (2018)
propose a Directed Acyclic Graph structure with topological relations to capture the information attribu-
tion among three subtasks, which effectively improve the problem of insufficient fine-grained in LJP. For
the enhancement of the interpretability, different solutions are proposed to the problem. Ye et al. (2018)
propose a Seq2Seq model to formulate legal judgement prediction task as a natural language generation
problem. Their model take fact descriptions and charge labels as input and outputs the court’s view. The
outputs are used as an auxiliary information for practical judgement. Liu et al. (2019) propose a multi-
task learning model to incorporate charge keywords extracted by TF-IDF and TextRank. Their model
has a good interpretability by introduced the keyword information.

Although different methods are proposed for the above two problems, we argue that some of the
knowledge are known in legal judgement prediction task and can be incorporated into the model for im-
proving the performance and the interpretability of the prediction results.
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Figure 1: Attentions of different terms of penalty for charge of ”murder” generated by the proposed
subtask. As can be seen, term of death or life imprisonment and terms of 7-10 years are paid more
attention for serious murder and less serious murder respectively.

The first one is the seriousness of charges. Actual judgement procedure tells us that the final decision
of the terms of penalty is largely determined by the seriousness of the case, which depends on the case
fact descriptions and the terms of penalty definition described in the article corresponding to the charge of
the case. Inspired by the actual judgement procedure, we propose to design a subtask of the seriousness
of charges which is determined by the charge and the terms of penalty for the task of legal judgement
prediction. According to the scope of legal terms of penalty, we can easily divide a fact description
into two categories: serious and less serious. Detailed descriptions and examples are given in Section
3.3. The new subtask is used to obtain attentions of different terms of penalty according to serious and
less serious predicted by the subtask and let the model pay more attention to those important terms of
penalty for the corresponding fact descriptions. As an example with predicted charge as “murder” which
is shown in Fig.1., we can see that our model captures more attention on “Death or life Imprisonment”
with predicted serious label and on “7-10 years” with predicted less serious label, which is useful for the
model selecting the right terms of penalty.

The second one is the defendant information which is known in the case fact descriptions. Previous
studies focuses on the fact descriptions only (eg., just using text words), ignoring the importance of the
context information of the defendant. To this end, we propose to incorporate the position of the defendant
into the model. By introducing the defendant position-aware embedding for the fact descriptions, we can
capture more context information of the defendant which is helpful for the prediction of subtasks. The
main contributions of our work are as follows:

1)We propose a multi-task legal judgement prediction model combining a subtask of the seriousness
of charges. By introducing this subtask, our model improves the performance and the interpretability of
the terms of penalty prediction in LJP.

2)Based on the importance of defendant in the fact descriptions, we propose to incorporate the position
information of the defendant into the model, making it capable of giving attention to the relevant context
information of the defendant.

3)We carry several experiments on the CAIL2018 dataset. We will show that our proposed model
achieves a better or comparable performance in all subtasks than the baseline models. We also give a
discussion of our model’s interpretability in terms of penalty prediction.

2 Related work

Legal judgement prediction task usually includes three subtasks: charges prediction, law articles recom-
mendation and terms of penalty prediction. We will review the work of legal judgement prediction from
single-task based models and multi-task based models.

2.1 Single-task based Legal Judgement Prediction Models.
In the models of single-task based legal judgement prediction, the core perspective is to use different
encoding method to represent the fact descriptions more correctly. Luo et al. (2017) propose an attention-
based neural network with two hierarchical encoding structures to jointly model the fact descriptions and
the top k relevant law articles. Their model achieves good performance for those simple cases, which
indicates that the hierarchical encoding structure and introducing of law articles effectively improve the
result of charge prediction. Hu et al. (2018) propose an attribute-attentive charge prediction model.
They incorporate the fact descriptions attributed by attention mechanism with the original text. Their
model performs well in few-shot charges and confusing charge pairs. Ye et al. (2018) propose a label-
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conditioned Seq2Seq model with attention mechanism. The model take the fact descriptions and charge
labels as input and formulates legal judgement prediction as a natural language generation problem.
Their model can automatically generate court views and give a better interpretability of the prediction.
In order to improve the terms of penalty prediction, Chen et al. (2019) regard term prediction as a kind of
regression problem. By introducing charge labels and using a structure of Deep Gating Network (DGN),
their model achieves good results for the terms of penalty prediction.

2.2 Multi-task based Legal Judgement Prediction Models.

Most of above models are proposed for single task such as charge prediction or terms of penalty
prediction. However, judge’s actual judgement procedure tells us that different subtasks are often related
with each other, like charge is related with law and charge is also related to the terms of penalty. To
this end, different multitask based learning models are proposed to obtain the relationship information
of different subtasks. Zhong et al. (2018) propose a topological multitask learning framework for three
subtasks of law articles, charges, and the terms of penalty. They formalized the dependencies among
these subtasks as a Directed Acyclic Graph for neural network learning. Their model improves the
problem of insufficient fine-grained of legal judgement prediction task. Yang et al. (2019) propose
a multi-perspective bi-feedback network with the word collocation attention mechanism. Liu et al.
(2019) propose a multi-task learning framework for legal judgement prediction. They use charge
keywords extracted by TF-IDF and Text Rank as auxiliary information and use a hierarchical structure
to decode the fact descriptions. Their model shows good interpretability because of the introduced
charge keywords. Wang et al. (2019) propose a hybrid attention model which combines the improved
hierarchical attention network (iHAN) and the deep pyramid convolutional neural network (DPCNN)
by ResNet. Their model achieves a good performance for the subtask of the terms of penalty. Xu et
al. (2020) take advantages of a novel graph neural network to distinguish confusing law articles and
improve the capacity of the encoding of the fact descriptions. Zhong et al. (2020) propose a model
based on reinforcement learning, which can visualize the prediction process and give interpretable
judgements by giving a process of QA judgement. Their model greatly improves the interpretability of
legal judgement prediction task.

This paper focuses on multi-task legal judgement prediction. Different from previous studies, our
work focuses on the scope of legal terms of penalty of the different seriousness in the law. We introduce
the seriousness of charges as a subtask into the model. By introducing this subtask, it is expected that
the prediction of the terms of penalty can obtain improvements not only on the performance but also on
the interpretability of the prediction. In addition, in order to make a better judgement to the defendant,
our model also combines the defendant’s position information in the model.

3 Proposed Model

3.1 Architecture of Our Model

In this paper, we propose a multi-task legal judgement prediction model combining a subtask of the
seriousness of charges, which consists of two parts. The first part is encoding layer, in which a defendant
position-aware context information is incorporated into the fact descriptions representation. The second
part is decoding layer, in which a subtask of the seriousness of charges is introduced to help obtain the
attention of different terms of penalty corresponding to the predicted charge. Our model is shown in
Fig.2. In the following sections, we will introduce embedding of the defendant’s position information in
section 3.2 and describe our design of subtask of the seriousness of charges in section 3.3. Section 3.4
will describe model training and prediction.

3.2 Embedding of the Defendant’s Position Information

3.2.1 Design of the Defendant’s Position Information.
In order to obtain the context information of defendant in the fact descriptions, we use the relative posi-
tion of each word to the defendant as an indicator to represent the context information of the defendant
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Figure 2: The whole architecture of our model.

Figure 3: An example of relative position of each word to the defendant in a sentence.

in a sentence. For example, as show in Fig.3., the defendant is “贺某某(He MouMou)” whose position
is set to 0, the word “驾车(drive)” whose position is 2 and the word “追砍(run after and cut)” whose
position is 4. We can see that the action “驾车(drive)” is more relative to the defendant than that of “追
砍(run after and cut)”. By incorporating the position, the model can learn to focus more on the action
”驾车(drive)” than the action ”追砍(run after and cut)”. This kind of defendant position-aware fact
descriptions representation has a better expression of the context information of defendant.

3.2.2 Defendant’s Position-aware Fact Descriptions Encoding.

For a given fact descriptions, we formulate it as d = {s1, ..., sn}, in which si ∈ RLw×m is the repre-
sentation of vectorization of i-th sentence, m is the dimension of the word vector, Lw is the maximum
length of a sentence. For sentence si, it is formulated as si = {wi1, . . . , wik} represented by k words,
in which wik ∈ Rm is the representation of word embedding vector. The relative position of defendant
in document d is formulated as p = {sp1, . . . , spn}, in which spi ∈ RLs×n is the representation of
vectorization of i-th relative position of defendant of sentence formulated as spi = {wpi1, . . . , wpik},
wpik ∈ Rn is the representation of vectorization of k-th position in i-th sentence, n is the dimension of
the vector of relative position of defendant.

As shown in Fig.2., we employ a structure of hierarchical attention network (Yang et al., 2016) to
encode the fact descriptions. Firstly, we encode each word in each sentence on word level by employing
Bi-GRU network with attention. We then obtain the hidden representation of each sentence. Secondly,
we encode each sentence of a document on sentence level by employing Bi-GRU network with attention,
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and then obtain the hidden representation of the document.
For word level encoding, the new word representation is obtained by concatenating the word em-

bedding vector and the relative position of defendant vector. We formulate sentence consist of the
new word representation as s = {x1, . . . , xk}, in which xk is obtained by wk and wpk formulated as
xk = [wk;wpk]. The wk and wpk represent the representation of k-th word in sentence s and the
representation of the relative position of defendant of k-th word respectively. Then, we input the repre-
sentation of sentence s into a word level Bi-GRU network, and then obtain the hidden output of sentence
s formulated as hw = {hw1, hw2, . . . , hwk}. At t time stamp, we concatenate the hidden output of the
forward and backward GRU unit formulated as hwt = [

−→
ht ,
←−
ht ].

3.2.3 Defendant’s Position-aware Attention Enhancing.
We combine the relative position of defendant vector into word level attention so that the hidden output
of each GRU unit in sentence s can better capture the information of position of defendant. Firstly, we
employ a multilayer perceptron to obtain the vector vdj which represent the information of position of
defendant in each unit in sentence s. Then, we concatenate the hw and vdj . Employing a one-layer MLP,
we obtain the new hidden output uh. Finally, we obtain the hidden representation Hs of sentence s after
obtaining the attention awt of the new hidden output uh via softmax function. The Ww and bw are the
parameter of hidden layer projection, uw is word level context vector. The calculation formula is shown
in equations (1) ∼ (4).

vdj = MLP (spj) (1)

uh = tanh(Ww[hw, vdj ] + bw) (2)

aw = softmax(uThuw) (3)

Hs =
∑
t

awthwt (4)

For sentence level encoding, we input each representation Hs of sentences into a sentence level Bi-GRU
network with attention, and then obtain the final hidden representation vf of fact descriptions.

3.3 Design of the Subtask of the Seriousness of Charges

Based on the definition of terms of penalty, we divide each charge into two categories: serious and less
serious. Then we annotate each charge with two legal terms of penalty vectors, which have the same
dimension with the prediction of terms of penalty subtask. We also annotate all the samples with the
seriousness of chargs, then we can carry a new subtask of the seriousness of charges in the model.

3.3.1 Tagging Rules.
First of all, we manually annotate the legal terms of penalty vectors of the two categories with serious and
less serious. The tagging rules are as follows: when the legal terms of penalty is less serious, according
to the actual terms of penalty described in law articles, we set the vector of less serious category of the
corresponding charge. If there is no distinction between the seriousness of the charge of legal terms of
penalty, the vectors of the corresponding serious and less serious legal terms of penalty are set as the
same. When a charge includes several seriousness such as less serious, serious, very serious, etc, we
combine the serious and more serious parts as the serious category.

Then, we annotate each sample with the label of seriousness. Given a sample, we can determine
its corresponding range of legal terms of penalty based on the charge label, if the corresponding range
is serious, the seriousness label of the sample is annotated ‘serious’; if the corresponding range is less
serious, then the seriousness label is annotated ‘less serious’. A special case is that if the terms of penalty
label is not within the scope of the serious and less serious, we will still annotate it as ‘serious’.

3.3.2 Example Demonstration.
In order to better illustrate our annotation rules, we give an example of tagging for the legal terms of
penalty vector tagging of a specific charge. As shown in Fig.4., take “故意伤害罪(intentional assault)”
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Figure 4: An example of legal charge terms of penalty.

as an example, according to the definition of the corresponding law article 234, we firstly divide the
legal terms of penalty into the following three categories: ‘less serious’: fixed-term imprisonment of not
more than three years, criminal detention or public surveillance; ‘serious’: fixed-term imprisonment of
not less than three years but not more than 10 years; ‘very serious’: fixed-term imprisonment of not less
than 10 years, life imprisonment or death. Based on our classification of seriousness, we combine the
corresponding legal terms of penalty range of “serious” and “very serious”, and the final “serious” legal
terms of penalty text is: “fixed-term imprisonment of not less than 3 years, life imprisonment or death”;
the “less serious” legal terms of penalty text is “fixed-term imprisonment of not more than three years”.
Then according to the 11 categories of the subtask of terms of penalty prediction, the corresponding legal
terms of penalty range vectors are generated, the serious category vector of the legal terms of penalty of
‘intentional assault’ is [1, 1, 1, 1, 1, 0, 0, 0, 0, 0, 0], and the less serious category vector is [0, 0, 0, 0, 0,
1, 1, 1, 1, 1, 1].

3.4 Model Training and Prediction
As shown in section 3.2, after getting the final hidden representation of the fact descriptions vf ,we
employ three different multilayer perceptrons to obtain the decoding vector of law articles, charges,
seriousness of charge respectively. Then, as shown in Equation (5), we input them into softmax function
to get prediction results ŷ1, ŷ2 and ŷ3 of three subtasks. As shown in Equations (6) and (7), the index
vector of the corresponding charges and seriousness of charge was obtained by the prediction results of
charges and seriousness of charge respectively.

ŷk = softmax(MLPk(vf )), k = 1, 2, 3 (5)

icharge = argmax(ŷ2) (6)

iseriousness = argmax(ŷ3) (7)

According to the index of the prediction results of charges and seriousness of charge, we obtain legal
charge term vector vlct. Similar to word embedding, we obtain charge term vector vct and charge em-
bedding vector vce in weight matrices Wct and Wce respectively which have different dimensions and
perform joint learning in the model. Then, as shown in Equation (8), we calculate charge term attention
weight act via charge term vector vct and legal charge term vector vlct.

act = softmax(vct � vlct) (8)

After concatenating the final hidden representation vf and charge embedding vector vce, we input it
into a multilayer perceptron. Then, we obtain the vector vfc which is the fusion of fact descriptions and
charges, as shown in Equation (9).

vfc = MLP ([vf , vce]) (9)

Finally, as shown in Equation (10), we do a hadamard product of vfc and act and obtain the final
decoding vector vt of terms of penalty. Then, as shown in Equation (11), we input the vector vt into
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softmax function to get prediction results ŷ4.

vt = vfc � act (10)

ŷ4 = softmax(vt) (11)

In the training process, we use cross-entropy loss function as the loss function of our model. After
calculating each cross-entropy loss for each subtask, we sum each loss of different subtasks as the total
loss. As shown in Equation (12), i represents the i-th subtask, Yi represents the total number of classes
of the i-th subtask, and j represents the j-th class.

losstotal = −
4∑

i=1

Yi∑
j=1

yi,jlog(ŷi,j) (12)

4 Experiments

4.1 Dataset

We use the CAIL20181 (Xiao et al., 2018) dataset to be evaluated in this paper. Similar to the work of
Zhong et al. (Zhong et al., 2018), we do some relevant preprocess on the datasets. Firstly, we filter out
the crime data that contained multiple charges and multiple relevant law articles. Secondly, we remove
the crime data with charges appeared less than 100 times in the datasets. Finally, similar to the work of
TOPJUDGE (Zhong et al., 2018), we divide the terms of penalty into 11 non-overlapping intervals. The
detailed information of the CAIL2018 are shown in Table 1.

Dataset Amount Subtasks Amount
Training Set 101513 Charges 119
Testing Set 26731 Law Articles 103

Validation Set 10818 Terms of penalty 11

Table 1: Statistical information of the CAIL2018 dataset.

4.2 Compared Models

In order to compare on three subtasks, we built a multi-task implementation on those not designed for
multi-task baseline models. We use Bi-LSTM, TextCNN (Kim, 2014) and Hierarchical Attention Net-
works (HAN) (Yang et al., 2016) as three different structures to encode the fact descriptions. For HAN
structure, we employ a word level of Bi-GRU network with attention and a sentence level of Bi-GRU
network with attention to encode the fact descriptions. We employ three different multilayer perceptrons
for multitask prediction for these three baselines. We use TOPJUDGE (Zhong et al., 2018) and Few-Shot
(Hu et al., 2018) as our another compared models based on their multi-task joint learning and additional
auxiliary information design. For the Few-Shot model, we also employ three different multilayer per-
ceptrons for multitask prediction.

4.3 Experimental Setting

In our experiment, we use THULAC (Li and Sun, 2009) for word segmentation. We use skip-gram
(Mikolov et al., 2013) for pre-training of all fact descriptions and get a pre-trained 200-dimensional
matrix of word vectors. For the position of defendant, we embed each position into a 100-dimensional
vector and perform joint training in the model. For the CNN-based and Bi-LSTM-based models in
the baselines, we set the maximum document length to 512 words. For the HAN-based models, the
maximum sentence length is set to 100 words, the maximum document length is set to 15 sentences. The
unit dimension of hidden layer is set to 256, and the output dimension of each level vector is set to 256.

1https://github.com/china-ai-law-challenge/CAIL2018
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In our model, we embed the maximum sentence length of the relative position of defendant with a blank
vector. For training, we use the Adam optimizer to control stochastic gradient descent. The learning rate
of the optimizer set to 0.001, the batch size set to 128, and the epoch set to 16. We select the model that
performed best on the validation set, and report the results on the testing set.

4.4 Experimental Results
Similar to previous work, we use accuracy (Acc.), macro-precision (MP), macro-recall (MR) and
macro-F1 (F1) as metrics in this paper, the final experimental results are shown in Table 2. As LJP task
is a multi-label classification task, and there is an extremely unbalanced phenomenon among various
categories in the CAIL2018 dataset, we mainly focus on the comparison of the results of macro-F1.

Tasks Law Articles Charges Terms of penalty
Metrics Acc. MP MR F1 Acc. MP MR F1 Acc. MP MR F1
Bi-LSTM 79.33 76.45 77.11 75.20 81.69 81.26 81.77 80.38 39.66 31.99 29.34 28.26
Text CNN 76.77 74.21 73.13 71.43 82.38 81.20 78.16 78.32 37.85 32.49 27.78 27.79
HAN 81.08 76.85 77.48 76.05 81.97 80.89 81.90 80.37 41.07 31.25 30.71 28.40
TOPJUDGE 82.11 76.14 75.82 75.01 82.40 79.48 79.21 78.29 40.04 32.74 30.45 29.59
Few-Shot 79.59 75.62 74.97 73.97 83.33 82.22 80.42 80.56 40.33 30.88 33.38 30.65
Our model 81.04 78.43 77.27 76.49 84.47 82.42 81.46 81.14 41.96 34.89 31.11 30.45

Table 2: Experimental results of our model and baselines.

Firstly, we compare our model with Bi-LSTM, TextCNN and HAN models. As shown in Table 2,
we can see our model achieves the best macro-F1 value in all three subtasks. And it shows that our
model performs great results especially in the subtask of terms of penalty. Our model is 30.45% which is
2.19% higher than Bi-LSTM, 2.66% higher than TextCNN, 2.05% higher than HAN. The results prove
the effectiveness of the subtask of seriousness of charge introduced in our model.

Secondly, we compare our model with TOPJUDGE model which is also a multi-task LJP model. As
shown in Table 2, our model also achieves better performance in all three subtasks. Our model increases
by 1.48% on law articles prediction subtask, 2.85% on charges prediction subtask and 0.86% on terms
of penalty prediction subtask. This result shows that our model is ascending to a certain extent on three
subtasks compared with the TOPJUDGE model.

Finally, we compare our model with the Few-Shot model which also uses an auxiliary information
to help improve the performance of a subtask. We can see that our model increases by 2.52% on law
articles prediction, 0.58% on charges prediction, and decreases by 0.2% on terms of penalty prediction
which is comparable with the Few-Shot model. The results indicate that the overall performance of our
model can be improved on the basis of improving term prediction results.

4.5 Ablation Studies
In order to analyze the influence of each part of our model, several ablation experiments are conducted
in this paper. We remove four parts from our model to see the influences: 1)We remove the word level
attention calculated by the position of defendant which is named as w/o drp att. 2)We remove the whole
part of using position of defendant, named as w/o drp pos+drp att, which means that the model only
judges with the fact descriptions. 3)We remove the subtask of the seriousness of charges which is named
as w/o seriousness to see the influence of the subtask to the whole model. 4)We remove the whole part
of relative position of defendant and the subtask of the seriousness of charges, which means that the fact
descriptions is only encoded by hierarchical attention networks and predicted by multitask learning, and
the model is named as w/o drp both+seriousness. The results of different parts of ablation studies are
shown in Table 3.

As shown in Table 3, when we remove the subtask of seriousness of charge (w/o seriousness), the
macro-F1 of the subtask of terms of penalty prediction is reduced by 2.04%, which shows that the intro-
ducing of the subtask of seriousness of charge can significantly improve the result of the terms of penalty
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Tasks Law Articles Charges Terms of Penalty Seriousness of Charge
Metrics Acc. F1 Acc. F1 Acc. F1 Acc. F1
Our Model 81.04 76.49 84.47 81.14 41.96 30.45 87.18 80.09
w/o drp att 81.71 76.3 83.49 81.31 41.63 29.95 86.88 80.05
w/o drp pos+drp att 81.68 75.53 83.28 81.02 41.66 29.84 86.87 79.57
w/o seriousness 81.28 76.59 83.87 81.51 41.41 28.41 / /
w/o drp both+seriousness 81.08 76.05 81.97 80.37 41.07 28.40 / /

Table 3: Results of ablation experiments.

prediction. In addition, according to Table 3, we can see that the decoder with the introducing of the
subtask of seriousness of charge is the most effective part in all additional components.

We also can see that after embedding the position information of defendant, the prediction results of
charges and law articles can be improved. Moreover, compared with embedding the position informa-
tion of defendant, using position information of defendant to improve word level attention can further
improve the performance of the model in three subtasks. When we remove all the position information
of defendant, the macro-F1 of the subtask of law articles prediction will decrease by 0.96%. This result
shows that the position information of defendant can mainly improve the result of law articles prediction.
In the end, when we combine the position information of defendant and the subtask of the seriousness of
charges into a model, the performances of all three subtasks are improved.

4.6 Interpretability Analysis

In order to analyze the interpretability of our model, we choose a representative case to illustrate how the
design of the subtask of the seriousness of charges can be improved in interpretability of the prediction
of terms of penalty.

As shown in Fig.5., given the fact descriptions, previous method will predict and give the terms of
penalty directly without any auxiliary information. While in our model, firstly, we will preliminarily
predict the prediction results of charges, law articles and the seriousness of charge. With the predicted
charge and the seriousness of the charge, our model can determine the range of legal charge terms of
penalty, this is important and useful for the judge and the public to get the auxiliary information of the
terms of the penalty. Finally, the model outputs the prediction result of the terms of penalty. Compared
with previous direct prediction process of terms of penalty, the prediction process of our model has a
better interpretability of the prediction.

Figure 5: Terms of penalty prediction process of our model compared with previous method.

5 Conclusion

In this paper, we propose to design and combine a subtask of the seriousness of charges for multi-task
legal judgement prediction. Evaluations demonstrate the effectiveness of our model on charge prediction,
law article recommendation and the terms of penalty prediction, indicating that the introduced subtask
of the seriousness of charges and the sufficient encoding of the fact descriptions for the defendant are
useful. Our model also shows the good interpretability on the task of terms of penalty prediction. In
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the future, we will explore a better method to incorporate the contextual information of defendant and
investigate the usefulness of different subtasks for multi-task legal judgement prediction.
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Abstract

Clickbait is a form of web content designed to attract attention and entice users to click on specific
hyperlinks. The detection of clickbaits is an important task for online platforms to improve the
quality of web content and the satisfaction of users. Clickbait detection is typically formed as
a binary classification task based on the title and body of a webpage, and existing methods are
mainly based on the content of title and the relevance between title and body. However, these
methods ignore the stylistic patterns of titles, which can provide important clues on identifying
clickbaits. In addition, they do not consider the interactions between the contexts within title
and body, which are very important for measuring their relevance for clickbait detection. In
this paper, we propose a clickbait detection approach with style-aware title modeling and co-
attention. Specifically, we use Transformers to learn content representations of title and body,
and respectively compute two content-based clickbait scores for title and body based on their
representations. In addition, we propose to use a character-level Transformer to learn a style-aware
title representation by capturing the stylistic patterns of title, and we compute a title stylistic score
based on this representation. Besides, we propose to use a co-attention network to model the
relatedness between the contexts within title and body, and further enhance their representations
by encoding the interaction information. We compute a title-body matching score based on
the representations of title and body enhanced by their interactions. The final clickbait score
is predicted by a weighted summation of the aforementioned four kinds of scores. Extensive
experiments on two benchmark datasets show that our approach can effectively improve the
performance of clickbait detection and consistently outperform many baseline methods.

1 Introduction

Clickbait is a type of web content that is designed to attract users’ attention and further entice them to
click hyperlinks to enter specific webpages, such as news articles, advertisements and videos (Chakraborty
et al., 2016). Several illustrative examples of clickbaits are shown in Fig. 1. We can see that the title of the
first clickbait is written in a sensationalized way by using words with strong emotions like “MUST”, and
the title of the second clickbait is misleading because it does not match the content of the body. Clickbaits
are commonly used by online publishers, because clickbaits can draw more attention to the online websites
where they are displayed and improve the revenue by attracting more clicks on advertisements (Dong
et al., 2019). However, clickbaits are deceptive to users because the main content of clickbaits is often
uninformative, misleading, or even irrelevant to the title, which is extremely harmful for the reading
satisfaction of users (Chen et al., 2015). Thus, clickbait detection is an important task for online platforms
to improve the quality of their web content and maintain their brand reputation by improving user
experience (Biyani et al., 2016).

Many methods formulate clickbait detection as a binary detection task, and they mainly focus on
modeling the content of online articles and the relevance between title and body (Zhou, 2017; Kumar et
al., 2018; Dong et al., 2019). For example, Zhou et al. (2017) proposed to use a combination of bi-GRU
network and attention network to learn representations of tweets posted by users for clickbait detection.
Dong et al. (2019) proposed a similarity-aware clickbait detection model, which learns title and body
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Title
7 Things You MUST Know 
About Exercise and Weight 
Loss

Covid-19 news in your area You Won't Believe How 
Many Beloved Mom-and-
Pop Restaurants are Closing

Body

The biggest challenge for an 
obese person is losing a few 
extra pounds. Well, people 
sometimes let themselves 
eat what they like...

Download our app today 
and get what you want! 
Consider joining this 
community as a helpful 
resource...

The pandemic has caused a 
lot of businesses to fold, 
especially independent 
restaurants, cafes, and 
coffee shops.

Figure 1: Several illustrative examples of clickbaits.

representations via an attentive bi-GRU network, and measures the global and local similarities between
these representations for clickbait prediction. However, in these methods the stylistic patterns of titles (e.g.,
capitalization) are not taken into consideration, which are useful clues for identifying clickbaits (Biyani
et al., 2016). In addition, they cannot model the interactions between the contexts in the title and body,
which are important for measuring the title-body relevance for clickbait detection.

Our work is motivated by the following observations. First, the content of webpage title and body is
important for clickbait detection. For example, in the title of the third webpage in Fig. 1, the contexts
like “You Won’t Believe” are important indications of clickbaits because they express strong emotions. In
addition, the body of this webpage is short and uninformative, which also implies that this webpage is a
clickbait. Second, the stylistic patterns of title like the usage of numeric and capitalized characters can
also provide useful clues for identifying clickbaits. For example, the title of the first webpage in Fig. 1
starts with a number “7” and it uses an all-capital word “MUST” to attract attention, both of which are
commonly used by clickbaits. Therefore, modeling the stylistic patterns of title can help detect clickbaits
more accurately. Third, there is inherent relatedness between the contexts within the title and body of the
same webpage. For example, the words “Weight Loss” in the title of the first webpage in Fig. 1 have close
relatedness with the words “losing” and “pounds” in the body. Modeling these interactions are helpful for
measuring the relevance between title and body more accurately.

In this paper, we propose a clickbait detection approach with style-aware title modeling and co-attention
(SATC), which can consider the interactions between contexts within title and body as well as the stylistic
patterns of title. We first use Transformers to learn representations of title and body based on their content,
and then compute a title content score and a body content score based on the representations of title and
body, respectively. In addition, we propose to use a character-level Transformer to learn a style-aware
title representation by capturing the stylistic patterns in the title, and we further compute a title stylistic
score based on this representation. Besides, we propose to use a co-attention network to model the
interactions between the contexts within title and body, and further enhance their representations by
encoding their interaction information. We compute a title-body matching score based on the relevance
between the interaction-enhanced representations of title and body. The final unified clickbait score is a
weighted summation of the four kinds of scores, which jointly considers the content of title and body,
the stylistic information of title, and the relevance between title and body. Extensive experiments on two
benchmark datasets show that our approach can effectively enhance the performance of clickbait detection
by incorporating the stylistic patterns of title and the title-body interactions.

The main contributions of this paper are summarized as follows:

• We propose a style-aware title modeling method to capture the stylistic patterns of title to learn
style-aware title representations for clickbait detection.

• We propose to use co-attention network to model the interactions between the contexts within title
and body to better evaluate their relevance.

• Extensive experiments are conducted on two benchmark datasets, and the results validate the
effectiveness of our approach in clickbait detection.
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2 Related Work

Automatic detection of clickbaits is important for online platforms to purify their web content and improve
user experience. Traditional clickbait detection methods usually rely on handcrafted features to build
representations of webpages (Chen et al., 2015; Biyani et al., 2016; Potthast et al., 2016; Chakraborty
et al., 2016; Bourgonje et al., 2017; Cao et al., 2017; Indurthi and Oota, 2017; Geçkil et al., 2018). For
example, Chen et al. (2015) proposed to represent news articles with semantic features (e.g., unresolved
pronouns, affective words, suspenseful language and overuse numerals), syntax features (e.g., forward
reference and reverse narrative) and image features (e.g., image placement and emotional content). In
addition, they incorporate users’ behaviors on news, like reading time, sharing and commenting, to
enhance news representation. They use various classification models like Naive Bayes and SVM to
identify clickbaits based on the news and user behavior features. Biyani et al. (2016) proposed to represent
webpages using content features like n-gram features extracted from title and body, sentiment polarity
features, part-of-speech features and numerals features. They also incorporate the similarities between
the TF-IDF features of title and the first 5 sentences in the body. Besides, they consider the informality
of title, the use of forward reference, and the URL of webpage as complementary information. They
used Gradient Boosted Decision Trees (GBDT) to classify webpages based on their features. Potthast
et al. (2016) proposed to detect clickbaits on Twitter. They used features like bag-of-words, image tags,
and dictionary matchings to represent tweets, and used bag-of-words, readability and length features
to represent the linked webpage. They also incorporated several metadata features like the gender of
user. They compared several machine learning models including logistic regression, naive Bayes, and
random forests for clickbait classification. However, these methods need heavy feature engineering, which
depends on a large amount of domain knowledge. In addition, handcrafted features are usually not optimal
in representing the textual content of webpages since they cannot effectively model the contexts of words.

In recent years, several approaches explore to use deep learning techniques for clickbait detec-
tion (Agrawal, 2016; Fu et al., 2017; Zhou, 2017; Thomas, 2017; Dimpas et al., 2017; Anand et
al., 2017; Kumar et al., 2018; Zheng et al., 2018; Dong et al., 2019). For example, Agrawal et al. (2016)
proposed a neural clickbait detection approach, which uses convolutional neural network (CNN) with max
pooling techniques to learn representations of titles. Zhou et al. (2017) proposed to use a bi-GRU network
to learn contextual word representations, and use an attention network to select important words for
learning informative tweet representations for clickbait detection. Kumar et al. (2018) proposed to learn
title representations with an attentive bi-GRU network, and used two Siamese networks to respectively
measure the relevance between the title and body and the relevance between the associated image and
body. They combined the title representation and the relevance vectors for final prediction. Dong et
al. (2019) proposed a similarity-aware clickbait detection model. They used a combination of bi-GRU
network and attention network to learn title and body representations, and computed a similarity vector
based on the global and local vector similarities between the representations of titles and bodies. They
combined the title and body representations with the similarity vector for clickbait prediction. However,
these methods do not consider the stylistic patterns of titles when learning their representations, which
are important cues for clickbait detection. In addition, they do not consider the interactions between the
contexts in the title and body, which are usually important for evaluating their relevance. Different from
existing methods, our approach incorporates a character-level Transformer to capture the stylistic patterns
of title, which can help recognize clickbaits more accurately. In addition, it can model the interactions
between title and body via co-attention to enhance their representations.

3 Methodology

In this section, we introduce our proposed clickbait detection approach with style-aware title modeling and
co-attention (SATC). The framework of our proposed SATC approach is illustrated in Fig. 2. It consists
of four core modules, i.e., a content modeling module to learn representations of title and body from
their content, a style modeling module to capture the stylistic patterns in the title, an interaction modeling
module to capture the interactions between the contexts within title and body, and a clickbait prediction
module to compute the clickbait score. The details of each module are introduced as follows.
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Figure 2: The architecture of our SATC approach for clickbait detection.

3.1 Content Modeling
The content modeling module is used to learn the representations of title and body from their content.
We respectively denote the sequences of words in title and body as [wt

1, w
t
2, ..., w

t
N ] and [wb

1, w
b
2, ..., w

b
P ],

where N and P respectively stand for the number of words in the title and body. In this module, we first
use a word embedding layer to convert both word sequences into sequences of semantic vectors, which
are denoted as [wt

1,w
t
2, ...,w

t
N ] and [wb

1,w
b
2, ...,w

b
P ]. Usually the contexts of words in title and body are

important for modeling their content. For example, in the title of the first webpage in Fig. 1, the contexts of
the word “Loss” such as “Weight” and “Exercise” are useful clues for understanding that this word is about
fitness rather than financial loss. Transformer (Vaswani et al., 2017) is an effective neural architecture
for context modeling. Thus, we apply two independent Transformers to learn hidden representations of
words in title and body by modeling their contexts. We denote the hidden representation sequences of
words in title and body as Et = [et1, e

t
2, ..., e

t
N ] and Eb = [eb1, e

b
2, ..., e

b
P ], respectively. Different words

in a title or body may have different importance for modeling the content. For instance, the word “MUST”
in Fig. 1 is more important than the word “About” in learning title representation for clickbait detection.
Thus, we apply attention mechanisms (Yang et al., 2016) to select words in the title and body to form
unified representations for them (denoted as et and eb), which are respectively formulated as follows:

et = Attention([et1, e
t
2, ..., e

t
N ]), (1)

eb = Attention([eb1, e
b
2, ..., e

b
P ]). (2)

3.2 Style Modeling
The style modeling module is used to capture the stylistic patterns in the title to better identify clickbaits.
Usually, there are some common patterns on the style of clickbait titles. For example, many clickbaits use
all-capital words (e.g., “MUST”, “NOT” and “THIS”), exclamation marks, and numeric characters to
attract users’ attention. Thus, it is very important to grasp these stylistic patterns in clickbait detection.
To capture these patterns, we propose to use a character-level Transformer to learn style-aware title
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representations from its original characters. We denote the character sequence (including whitespace) of
the title as [c1, c2, ..., cM ], where M is the number of characters. We first convert these characters into
their embeddings (denoted as [c1, c2, ..., cM ]) via a character embedding layer, and then use a character
Transformer to learn the hidden representations of these characters, which are denoted as [ec1, e

c
2, ..., e

c
M ].

Usually different characters may have different importance in style modeling. For example, in Fig. 1 the
character “7” is more important than the character “a” in the word “and”. Thus, we use a character-level
attention network for character selection in building the style-aware title representation ec, which is
formulated as follows:

ec = Attention([ec1, e
c
2, ..., e

c
M ]). (3)

3.3 Interaction Modeling
The interaction modeling module is used to capture the interactions between title and body. For most
webpages, the contexts in their titles usually have relatedness with the contexts in their bodies to a certain
extent. For instance, the words “Restaurants” in the title of the third webpage in Fig. 1 have close
relatedness with the words “businesses”, “restaurants” and “cafes” in the body. These interactions are
important cues for modeling the relevance between title and body, which is critical for clickbait detection.
Thus, we propose to use a multi-head co-attention network to capture the interactions between title and
body. More specifically, we first use the title word representation sequence Et as the query, and use the
body word representation sequence Eb as the key and value to compute a hidden representation sequence
Ht = [ht

1,h
t
2, ...,h

t
N ], which summarizes the contexts within body and their interactions with each word

in the title. This process is formulated as follows:

Ht =MultiHead(Et,Eb,Eb). (4)

Next, we use the body word representation sequence Eb as the query, and use the title word representation
sequence Et as the key and value to compute an hidden representation sequence Hb = [hb

1,h
b
2, ...,h

b
P ]

that conveys the contexts in title and their interactions with each word in body, which is formulated as
follows:

Hb =MultiHead(Eb,Et,Et). (5)

Then, we use the interactions between title and body to enhance their representations. We add the
hidden representation sequence Ht to the original word representation sequence Et to form a unified
representation sequence Rt, i.e., Rt = Et +Ht. The unified body word representation sequence Rb is
obtained by Rb = Eb +Hb. Similar to the content modeling module, we also use attention networks to
obtain the final interaction-enhanced representations of title and body (denoted as rt and rb), which are
formulated as follows:

rt = Attention([rt1, r
t
2, ..., r

t
N ]), (6)

rb = Attention([rb1, r
b
2, ..., r

b
P ]), (7)

where rti and rbi stand for the i-th vector in Rt and Rb, respectively.

3.4 Clickbait Prediction
The clickbait prediction module is used to compute a clicbait score based on the representations of title
and body. We first use a dense layer to compute a title content score yt based on the content representation
et of the title, which is formulated as yt = w>

t e
t+ bt, where wt and bt are the kernel and bias parameters.

We compute a body content score yb based on eb in a similar way, which is formulated as yb = w>
b e

b+ bb,
where wb and bb are parameters. Next, we use a matcher to compute a title-body matching score, which
indicates the relevance between title and body. It takes the interaction-enhanced representations of title
and body (rt and rb) as the input, and outputs the matching score yr. Following (Okura et al., 2017),
we use dot-product to implement the matcher, and the score yr is computed as yr = rt · rb. Then, we
use another dense layer to compute a title stylistic score based on the style-aware title representation ec,
which is formulated as ys = w>

s e
s + bs, where ws and bs are parameters. The final clickbait score y is a
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weighted summation of the aforementioned four scores and we use the sigmoid function for normalization,
which is formulated as follows:

y = sigmoid(αsys + αtyt + αryr + αbyb), (8)

where αs, αt, αr and αb are trainable parameters.
For model training, we use binary cross-entropy as the loss function. By comparing the predicted

clickbait score with the gold label, we can obtain the loss on the training samples, and further compute the
gradients for model update.

4 Experiments

4.1 Dataset and Experimental Settings

Our experiments are conducted on two benchmark datasets for clickbait detection. The first one is
Clickbait Challenge1, which is a dataset released by the organizers of Clickbait Challenge 2017. This
dataset contains the tweet texts posted by users and the content of the corresponding article. Each pair of
tweet and article is annotated by 5 judgers, where each judger gives a clickbait score from 0 (non-clickabit)
to 1 (clickbait) to this pair. Following (Dong et al., 2019), we regard the pairs with the mean score over
0.5 as clickbaits. The training set contains 19,538 pairs, and the validation set contains 2,495 pairs. Since
the labels of the test set are not released, we evaluate the model on the current validation set, and randomly
sample 10% of pairs in the training set for validation. The second one is FNC2, which is released by the
Fake News Challenge in 2017. In this dataset, each pair of title and body is labeled as “agree”, “disagree”,
“discuss” or “unrelated”. Following (Dong et al., 2019), we regard the pairs with “unrelated” labels as
clickbaits. This dataset contains 49,972 pairs of titles and bodies for training and 25,413 pairs for test. We
also use 10% of training samples for validation.

In our experiments, we use the pre-trained 300-dimensional Glove embeddings (Pennington et al.,
2014) to initialize the parameters in the word embedding layer. We do not fine-tune these pre-trained word
embeddings in model training to avoid overfitting. The character embeddings are 50-dimensional. The
Transformers have two self-attention layers. Each layer has 8 attention heads, and the output dimension
of each head is 32. We apply dropout (Srivastava et al., 2014) to the word and character embeddings
at a ratio of 20%. We use Adam (Kingma and Ba, 2014) as the optimizer, and the learning rate is 0.01.
The size of each mini-batch is 64. These hyperparameters are searched according to the performance on
the validation sets. Each experiment is repeated 5 times, and the average results in terms of accuracy,
precision, recall and Fscore are reported.

4.2 Performance Evaluation

We compare our SATC method with several baseline methods, including:

• DSSM (Huang et al., 2013), deep structured semantic model, where title is regarded as the query and
body is regarded as document. The texts of title and body are represented by N-gram featuress.

• CLSM (Shen et al., 2014), a variant of DSSM that uses CNN to learn text representations;

• CNN (Agrawal, 2016; Zheng et al., 2018), which detects clickbaits solely based on titles. Text-CNN
is used to learn title representations.

• LSTM (Glenski et al., 2017), using LSTM networks to learn title and body representations for
clickbait detection.

• GRU-Att (Zhou, 2017), using a combination of bi-GRU network and attention network to learn title
representations for clickbait detection.

1https://www.clickbait-challenge.org/.
2http://www.fakenewschallenge.org/
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Method Clickbait Challenge FNC
Accuracy Precision Recall Fscore Accuracy Precision Recall Fscore

DSSM 0.817 0.655 0.661 0.658 0.747 0.894 0.740 0.811
CLSM 0.833 0.683 0.643 0.662 0.756 0.959 0.762 0.853
CNN 0.844 0.654 0.653 0.653 0.789 0.852 0.845 0.857
LSTM 0.827 0.642 0.621 0.631 0.868 0.925 0.884 0.913
GRU-Att 0.856 0.719 0.650 0.683 0.879 0.924 0.897 0.919
Siamese Net 0.844 0.695 0.688 0.691 0.859 0.920 0.877 0.907
LSDA 0.860 0.697 0.699 0.710 0.894 0.933 0.912 0.928
SATC* 0.889 0.745 0.722 0.733 0.907 0.959 0.917 0.938

Table 1: Performance comparison of different methods on the two datasets. *Improvement is significant
at the level of p < 0.01.

• SiameseNet (Kumar et al., 2018), which uses GRU-Att to learn title representations and uses Siamese
networks to capture the relevance between title and body.

• LSDA (Dong et al., 2019), which uses GRU-Att to learn title and body representations, and measures
their relevance using the global and local similarities between the representation vectors of title and
body.

The results on the two datasets are summarized in Table 1.3 According to the results, we have several
main findings. First, the methods that use neural networks to learn text representations (e.g., CNN, LSTM,
GRU-Att and SATC) outperform the DSSM method that uses handcrafted features for text representation. It
shows that handcrafted features are usually not-optimal in representing the textual content of webpages for
clickbait detection. Second, the methods based on attention mechanisms (e.g., GRU-Att and LSDA) usually
outperform the methods without attention (e.g., CNN and LSTM). This is probably because attention
mechanism can select important contexts within title and body to learn more informative representations
for them, which is beneficial for clickbait detection. Third, our approach can consistently outperform the
compared baseline methods. This is because our approach can capture the stylistic patterns in the title
to learn style-aware title representations, and meanwhile can model the interactions between contexts in
title and body to help measure their relevance more accurately. In addition, Transformers may also have a
greater ability than CNN, LSTM and GRU in context modeling. Thus, our method can detect clickbaits
more effectively than baseline methods.

4.3 Influence of Different Scores

In this section, we conduct several ablation studies to explore the influence of the four clickbait scores. We
compare the performance of our SATC approach by removing one of these scores in clickbait prediction.
The results on the Clickbait Challenge and FNC datasets are respectively shown in Figs. 3(a) and 3(b).
From the results, we find that the title content score plays the most important role. This is intuitive because
clickbaits mainly rely on the content of their titles to attract users’ attention and clicks. Thus, modeling the
title content is critical for clickbait detection. In addition, we find the body content score is also important.
This is because the body of many clickbaits may be misleading or uninformative. Thus, modeling the
content of body is important for clickbait detection. Besides, the matching score is also useful for clickbait
prediction. This is probably because the titles of some clickbaits do not perfectly match their bodies. Thus,
modeling the relevance of title and body is useful for accurate clickbait detection. Moreover, we find the
title stylistic score is also helpful. This is mainly because the stylistic patterns of title are important clues
for identifying clickbaits, but these clues may not be captured by the content modeling module. Thus, the
title stylistic score can provide complementary information to help detect clickbaits better. These results
verify the effectiveness of the four different clickbait scores in our approach.

3Most results of baselines are taken from (Dong et al., 2019), except the result of Siamese Net on the Clickbait Challenge
dataset since it is quite unsatisfactory. We report the results using our implementation instead.
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Figure 3: Influence of removing different scores in clickbait prediction.
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Figure 4: Effectiveness of different attention networks.

4.4 Effectiveness of Attention Mechanism

In this section, we verify the effectiveness of the word-level attention, character-level attention and
co-attention networks in our approach. More specifically, we compare the performance of our SATC
approach and its variants without one kind of attention. The results on the Clickbait Challenge and FNC
datasets are respectively shown in Figs. 4(a) and 4(b). We find that the word-level attention network
is very helpful. This may be because different words are usually diverse in their informativeness and
the work-level attention networks can attend to the important words in title and body, which can help
learn more informative representations of them. In addition, the co-attention network can also effectively
improve the model performance. This may be because the co-attention network can model the interactions
of words in title and body and can further enhance the title and body representations by encoding
interaction information, which is beneficial for evaluating the relevance between title and body. Besides,
the character-level attention network can also improve the performance to some extent. This may be
because different characters also have different importance in modeling the stylistic patterns of the title
and the character-level attention network is able to select useful characters, which can help learn more
informative style-aware title representations.

4.5 Effectiveness of Transformer

In this section, we verify the effectiveness of Transformers in text modeling in our approach. We compare
the performance of SATC and its several variants using CNN, LSTM and GRU for text modeling, and
the results are illustrated in Figs. 5(a) and 5(b). From the results, we find that using CNN is not optimal
in text modeling for clickbait detection. This is because CNN can only capture local contexts, while the
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Figure 5: Effectiveness of Transformer in text modeling.
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Figure 6: Influence of using different methods for computing matching scores.

long-distance contexts are not considered. In addition, we find GRU slightly outperforms LSTM. This
may be because the GRU networks contain fewer parameters and have a lower risk of overfitting. Besides,
Transformer outperforms LSTM and GRU. This is because Transformer is very effective in modeling the
relations between contexts, which has also been validated by existing works (Vaswani et al., 2017). Thus,
we prefer Transformer for learning text representations for clickbait detection.

4.6 Influence of Matching Methods

In this section, we explore the influence of using different methods to implement the matcher in our
approach to compute the matching score. We compare the performance of SATC using dot-product, dense
network and cosine similarity as the matcher. The results are illustrated in Figs. 6(a) and 6(b). From the
results, we find that using a dense network is not optimal. According to (Rendle et al., 2020), a possible
reason is that dense network is difficult to measure the similarity between two vectors, and thereby the
matching score may be inaccurate. In addition, we find that using dot-product is slightly better than using
cosine similarity. This may be because the cosine similarity function is not sensitive to the length of the
input vectors, which may not be optimal for measuring the relevance between the title and body. Thus, we
choose dot-product to implement the matcher in our method.

4.7 Case Study

In this section, we conduct several case studies to better understand the characteristics of our approach.
The title, body, groundtruth and the predictions results of GRU-Att, LSDA and our SATC on several samples
are shown in Table 2, and we have several findings. In Table 2, the first sample is a clickbait because
its title does not match its body. However, since the GRU-Att method only considers the information of
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Title Body Label Prediction
GRU-Att LSDA SATC

Report: NHL expansion to
Las Vegas’a done deal’

Brain surgery recovery can be a gamble,
but not everybody wakes up in the
middle of the procedure...

1 0.07 0.88 0.95

The real-life Indiana Jane will
make you soooooooooo jealous
of her life

Meet the real-life Indiana Jane:
American adventurer spends her life
in dangerous jungles and uncharted
wildernesses...

1 0.23 0.16 0.98

Apple Watch may be available
outside US shortly after launch

Lately, Apple CEO has been making the
rounds in Europe, stopping at various
stores and chatting with employees.
The last time we heard anything about
his commentary on Apple Watch...

0 0.12 0.68 0.05

Table 2: The titles, bodies, labels and the predicted scores of different methods on several samples. 0
stands for non-clickbait and 1 stands for clickbait.

title, it fails to detect this clickbait. The other two methods that consider the relevance between title and
body classify this sample correctly. Thus, it is important to model the title-body relevance for clickbait
detection. The title of the second sample in Table 2 contains a word with repeated characters to express
strong emotion, which is an important indication of clickbaits. However, this word is out-of-vocabulary,
making it difficult for the GRU-Att and LSDA methods to capture this clue. Thus, these methods fail to
detect this clickbait. Different from them, our approach uses a character-level Transformer to capture the
stylistic patterns in the title, and thereby can detect this clickbait at a high confidence. The third sample
in Table 2 is not a clickbait because the title is formal and the title is relevant to the body. However, it
is not easy to measure the relevance between the title and body of this sample without considering the
interactions between their words, since the body does not frequently mention the words like “US” and
“Watch” that appear in the title. Thus, the LSDA method, which does not consider the interactions between
contexts, incorrectly classifies this sample as a clickbait. Since our approach uses a co-attention network
to model title-body interactions, it classifies this sample correctly.

5 Conclusion

In this paper, we propose a clickbait detection approach with style-aware title modeling and co-attention,
which can capture the stylistic patterns in the title and the interactions between the contexts in the title and
body. We use Transformers to learn content representations of title and body, and respectively compute
two content-based clickbait scores for them based on their representations. In addition, we propose to
apply a character-level Transformer to capture the stylistic patterns of title for learning style-aware title
representations, which are further used to compute a title stylistic score. Besides, we propose to use a
co-attention network to model the relatedness between the contexts within title and body, and further
combine their original representations with the interaction information to learn interaction-enhanced
title and body representations, which are further used to compute a title-body matching score. The final
clickbait score is predicted by a weighted summation of the four kinds of clickbait scores. Extensive
experiments on two benchmark datasets show that our approach can effectively improve the performance
of clickbait detection by using style-aware title modeling to capture stylistic information and co-attention
networks to model title-body interactions.
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Ayse Geçkil, Ahmet Anil Müngen, Esra Gündogan, and Mehmet Kaya. 2018. A clickbait detection method on
news sites. In 2018 IEEE/ACM International Conference on Advances in Social Networks Analysis and Mining
(ASONAM), pages 932–937. IEEE.

Maria Glenski, Ellyn Ayton, Dustin Arendt, and Svitlana Volkova. 2017. Fishing for clickbaits in social images
and texts with linguistically-infused neural network models. arXiv preprint arXiv:1710.06390.

Po-Sen Huang, Xiaodong He, Jianfeng Gao, Li Deng, Alex Acero, and Larry Heck. 2013. Learning deep struc-
tured semantic models for web search using clickthrough data. In CIKM, pages 2333–2338.

Vijayasaradhi Indurthi and Subba Reddy Oota. 2017. Clickbait detection using word embeddings. arXiv preprint
arXiv:1710.02861.

Diederik P Kingma and Jimmy Ba. 2014. Adam: A method for stochastic optimization. arXiv preprint
arXiv:1412.6980.

Vaibhav Kumar, Dhruv Khattar, Siddhartha Gairola, Yash Kumar Lal, and Vasudeva Varma. 2018. Identifying
clickbait: A multi-strategy approach using neural networks. In SIGIR, pages 1225–1228.

Shumpei Okura, Yukihiro Tagami, Shingo Ono, and Akira Tajima. 2017. Embedding-based news recommendation
for millions of users. In KDD, pages 1933–1942.

Jeffrey Pennington, Richard Socher, and Christopher Manning. 2014. Glove: Global vectors for word representa-
tion. In EMNLP, pages 1532–1543.
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Abstract

The obstetric Electronic Medical Record (EMR) contains a large amount of medical data and
health information. It plays a vital role in improving the quality of the diagnosis assistant ser-
vice. In this paper, we treat the diagnosis assistant as a multi-label classification task and propose
a Knowledge-Enabled Diagnosis Assistant (KEDA) model for the obstetric diagnosis assistant.
We utilize the numerical information in EMRs and the external knowledge from Chinese Ob-
stetric Knowledge Graph (COKG) to enhance the text representation of EMRs. Specifically, the
bidirectional maximum matching method and similarity-based approach are used to obtain the
entities set contained in EMRs and linked to the COKG. The final knowledge representation is
obtained by a weight-based disease prediction algorithm, and it is fused with the text represen-
tation through a linear weighting method. Experiment results show that our approach can bring
about +3.53 F1 score improvements upon the strong BERT baseline in the diagnosis assistant
task.

1 Introduction

Health service relations on the health of millions of people, and it is a livelihood issue in our coun-
try. Specifically in China, which has a huge population, the total amount of medical resources is still
insufficient. The imbalance between the supply and demand for medical services is still the focus of
China’s healthcare industry. Although the implementation of China’s Universal Two-child Policy in
2016 achieved many benefits, it also leads to an increase in the proportion of older pregnant women and
the incidence of various complications (Yang and Yang, 2016). Compared to the overall supply of the
medical industry, the lack of obstetric medical resources is prominent.

Since the issue of the Basic Norms of Electronic Medical Records (Trial) (China’s Ministry of Health,
2010) by the National Health and Family Planning Medical Affairs Commission in 2010, medical institu-
tions have accumulated many obstetric Electronic Medical Records (EMRs). EMRs are detailed records
of medical activities, dominated by the semi-structured or unstructured texts. There is a lot of medical
knowledge and health information in EMRs, which is the core medical big data. The first course record
in EMRs can be divided into the chief complaint, physical examination, auxiliary examination, admitting
diagnosis, diagnostic basis, and treatment plan. In general, there is not a single diagnosis in the admit-
ting diagnosis, it usually includes normal obstetric diagnosis, medical diagnosis, and complications. As a
consequence, the diagnosis assistant task based on the Chinese obstetric EMRs can be treated as a multi-
label text classification problem, in which the different diagnoses can be regarded as the variable labels.
However, the doctor’s diagnosis and treatment process are based on comprehensive clinical experience
and knowledge in the medical field to make a diagnosis and formulate a corresponding treatment plan. At
the same time, they can also explain the corresponding diagnosis basis to the patient in detail. Therefore,
rich clinical experience and solid medical knowledge play a vital role in the diagnosis procedure. In order
to simulate the diagnosis and treatment process of doctors, we need to introduce external knowledge that

©2020 China National Conference on Computational Linguistics
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is not available in EMRs. The introduction of medical domain knowledge requires formal expression so
that it can be easily used in the diagnosis assistant model. To solve this problem, we adopt the Chinese
Obstetric Knowledge Graph (COKG)0 to introduce external medical domain knowledge.

In this paper, we use the BERT (Bidirectional Encoder Representation from Transformers) (Devlin
et al., 2019) to generate the text representation of EMRs. The numerical information in EMRs is also
important for the diagnosis results, it is being used to enhance the text representation with the multi-head
self-attention (Vaswani et al., 2017). For entity acquisition, we compare the bidirectional maximum
matching method and the Bi-LSTM-CRF method respectively, and choose the former method to obtain
the entity sets from EMRs. Then the entities are linked to the COKG by a similarity-based method. Due
to the fact that the negative words in EMRs will have an impact on the semantics, we employ a negative
factor to deal with the negative words in EMRs and propose a weight-based disease prediction algorithm
to obtain the final knowledge representation. Finally, a linear weighting method is employed to fuse the
text representation and knowledge representation. The experiments on the Obstetric First Course Record
Dataset support the effectiveness of our approach.

The main contributions of this paper are summarized as follows:

• In this paper, we propose the KEDA (Knowledge-Enabled Diagnosis Assistant) model to integrate
external knowledge from COKG into diagnosis assistant task.

• A weight-based disease prediction algorithm named WBDP is used to limit the influence of negative
words in EMRs and generate the final knowledge representation.

2 Related Work

In this paper, we treat the obstetric diagnosis assistant task as a multi-label classification problem. The
multi-label classification in traditional machine learning is usually regarded as a binary classification
problem or adjust the existing algorithm to adapt to the multi-label classification task (Zhang and Zhou,
2007; Zhang and Zhou, 2006; Read et al., 2011; Tsoumakas et al., 2010).

With the development and application of deep learning, CNN and RNN are widely used in multi-label
text classification tasks. For example, Kurata G et al. (2016) use CNN-based word embedding to obtain
the direct relationship of the labels. Chen et al. (2017) propose a model that combined CNNs and RNNs
to represent the semantic information of the text, and modeling the high-order label association. Baker
S and Korhonen A (2017) use row mapping to hide the layers that map to the label co-occurrence based
on a CNN architecture to improve the model performance. Ma et al. (2018b) propose a multi-label
classification algorithm based on cyclic neural networks for machine translation. Yang et al. (2018)
propose a Sequence Generation Model (SGM) to solve the multi-label classification problem. In recent
years, the pre-training technology has grown rapidly, ELMo (Peters et al., 2018), OpenAI GPT (Radford
et al., 2018), and BERT (Devlin et al., 2019) model have achieved significant improvements in multiple
natural language processing tasks. They can be applied to various tasks after fine-tuning. However, due
to the little knowledge connection between specific and open domain, these models do not perform well
on domain-specific tasks. One way to solve this problem is to pre-train the model on a specific domain,
but it is time-consuming and computationally expensive for most users. The models in this way are like
ERNIE (Sun et al., 2019), BERT-WWM (Cui et al., 2019), Span-BERT (Joshi et al., 2020), RoBERTa
(Liu et al., 2019), XLNET (Yang et al., 2019b), and so on. Moreover, if we can integrate knowledge
at the fine-tuning process, it may bring better results. Several studies integrate external knowledge into
the model. Chen J et al. (2019) use BiLSTM to model the text and introduce external knowledge
through C-ST attention and C-CS attention. Li M et al. (2020) use BiGRU to extract word features, and
use a similar matrix based on convolutional neural network and self-entity and parent-entity attention
to introduce knowledge graph information. Yang A et al. (2019a) use knowledge base embedding to
enhance the output of BERT for machine reading comprehension.

In terms of the diagnosis assistant based on Chinese obstetric EMRs, Zhang et al. (2018) utilize four
multi-label classification methods, backpropagation multi-label learning (BP-MLL), random k-labelsets

0http:/47.106.35.172:8088/

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 1155-1165,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

CC
L2
02
0

1156

http:/47.106.35.172:8088/


Computational Linguistics

BERT Encoder

Tokens EmbeddingNums Embedding

l1
... ...l2l2 lnln lqlq

KG-based

First Course Record

Enhanced Layer

l1l1
... ...l2l2 lnln lqlql1
... ...l2 ln lq

l1l1
... ...l2l2 lnln lqlql1
... ...l2 ln lq

KGKG

Entity Acquisition

Entity Linking

Diseases weighted  Computation

EMRs-based

Fusion

Figure 1: The architecture of the KEDA model

(RAkEL), multi-label k-nearest neighbor (MLKNN), and Classifier Chain (CC) to build the diagnosis
assistant models. Ma et al. (2018a) fuse numerical features by employing the concatenated vector to
improve the performance of the diagnosis assistant. Zhang et al. (2019) encode EMRs with BERT, and
propose an enhanced layer to enhance the text representation for diagnosis assistant.

3 Methodology

3.1 Model Architecture

As shown in Figure 1, the KEDA model can be divided into three parts: EMRs-based module, KG-based
module, and Fusion module. For any given EMR, the EMRs-based module generates the text represen-
tation by the BERT encoder firstly, then the numerical information contained in EMR is employed to
enhance the text representation. Meanwhile, the KG-based module obtains the entities set and links to
COKG through the entity acquisition and entity linking methods. Finally, the final knowledge represen-
tation is computed by a weight-based disease prediction algorithm and fused with the text representation
through a linear weighting method. The following will introduce the implementation details of this
model.

3.2 EMRs-based Module

The function of this module is to generate the text representation of EMRs. Similar to the BERT model,
the input of KEDA model is composed of four parts: Token embedding, Position embedding, Segment
embedding, and Nums embedding which contains the numerical information in EMRs.

BERT encoder
In this paper, we utilize the BERT as an encoder to obtain the text representation of EMRs.The input text
sequence is as follows.

[CLS]ElectronicMedicalRecordText[SEP ]

Where [CLS] is a specific classifier token and [SEP ] is a sentence separator which is defined in BERT.
For the diagnosis assistant task, the input of the model is a single sentence.
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Enhanced Layer
The enhanced layer aims to enhance the text representation obtained by the BERT encoder through
the numerical information in EMRs. Since the maximum length of the input sequence of BERT is
512, and the average length of EMRs is about 790 characters, we need to reduce the length of the
input sequence. The information contained in the EMRs text can be divided into textual information
and numerical information. Numerical information usually includes certain examinations or indications
characterized by numerical values(For example, it contains the age, body temperature, pulse, respiration,
respiration, and so on), which is also important information for diagnosis. So we separately extract the
numerical information in EMRs to enhance the textual information, which not only can meet the limit of
the input length, but also can better use the numerical information in the EMRs for diagnosis.

Then we adopt a multi-head self-attention proposed in Transformer (Vaswani et al., 2017) to integrate
the numerical information into text representation of EMRs, as shown in Equation (1)-(4).

Q = K = V =WSConcat([C];Num1...M ) (1)

Attention(Q,K, V ) = softmax(
QKT

√
dk

)V (2)

headi = Attention(QWQ
i ,KW

K
i , V W

V
i ) (3)

[C
′
] = Concat(headi, ..., headh)W

O (4)

Where [C] is the hidden layer state representation of [CLS], [C
′
] is the text representation after fusing

numerical information. Num1...M is the Nums embedding containing M values, which is obtained by
standardizing and normalizing the numerical information in EMRs. WS , WQ, WK , W V , and WO are
trainable parameters, where Q ∈ dmodel.

3.3 KG-based Module
Entity Acquisition
Through the analysis of obstetric EMRs, we found that the entities such as symptoms, signs, and diseases
in EMRs are high-value information for the intelligent diagnosis, so we mainly identify these entities
contained in EMRs.

To achieve better performance, we compared two ways for entity acquisition. One way is a dictionary-
based method, the Chinese Symptom Knowledge Base(CSKB)1, diseases set in ICD-10, and the entity
sets of diseases and symptoms in COKG are used as dictionaries. We utilize the bidirectional maximum
matching algorithm used in Chinese word segmentation (Gai et al., 2014) for entity acquisition, the
obtained set includes a total of 9,836 entities. Another way is to use the Bi-LSTM-CRF model for entity
acquisition, the texts labeled when constructing COKG is used as the training corpus. The Detailed
analysis of experimental comparison results can be found in section 4.

Entity Linking
For the entity sets obtained above, it is necessary to establish a link relationship with the nodes in the
knowledge graph. In this paper, the similarity-based approach is used to link the entities in the knowledge
graph.

For a given identified entity ER, we need to find the n entities that are most similar to the knowledge
graph COKG, the set of candidate entities is denote as S = {EK1 , EK2 , ..., EKi , ..., EKn}. Then we
calculate the similarity between entities r and k, and select the entity with the highest similarity as the
entity linked to COKG. The Levenshtein distance, Jaccard coefficient and the longest common substring
are used to calculate the similarity respectively, as shown in Equation (5)-(7).

Simld =
levER, EKi(|ER|, |EKi |)

max(|ER|, |EKi |)
(5)

1http://www5.zzu.edu.cn/nlp/info/1015/1865.htm
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Simjacc = jaccard(bigram(|ER|), bigram(|EKi |)) (6)

Simlcs =
|lcs(ER, EKi)|

max(|ER|, |EKi |)
(7)

These three similarity algorithms measure the similarity of two entities from different angles, and the
average value is used as the final score of the similarity of two entities, as shown in Equation (8).

Sim(ER, EKi) = (Simld + Simjacc + Simlcs)/3 (8)

However, the negative words in EMRs will have an impact on the semantics of components in their
jurisdiction. For example, for the descriptions of There is no discomfort such as vaginal bleeding(无阴
道流血等不适) and There is involuntary vaginal fluid(不自主阴道流液) contain the negative words
无 and不. The first word will change the actual semantics, but the latter word is only a description of
vaginal fluid.

Therefore, we utilize the negative factor fneg to limit the influence of negative words on semantics.
If the negative words that do not change or partially change semantics, the entities described by those
words will be linked to COKG, and the negative factor is 1 or 0.5, respectively. For those negative words
that will change semantics, their negative factor is -1.

Diseases Weighted Computation
Through entity linking above, we can obtain the symptoms set SR = {sR1 , sR2 , ..., sRi , ..., sRm} and
the diseases set DR = {(dR1 : fR1), (dR2 : fR2), ..., (dRi : fRi), ..., (dRq : fRq)}, where fRi is the
frequency of disease entity and fR1 ≤ fR2 ≤ ... ≤ fRi ≤ ... ≤ fRq .

Then we propose a weight-based disease prediction algorithm named WBDP. The disease and symp-
tom sets in COKG are denoted as DK and SK . Through the matching of tail entities, we can get a set
Di = {di1 , di2 , ..., dij , ..., din} of n candidate disease entities in COKG for symptom sRi , the disease
candidate set corresponding to all symptoms is denoted as D. For each disease dij in candidate set D,
there is a symptom set Sdij = {sdij1, sdij2, ..., sdij l, ..., sdijM} containing m symptoms in COKG asso-
ciated with it, and Qij = SR ∩ Sdij . The purpose of WBDP is to compute the weight of disease dij , as
shown in Equation (9).

Wdij =
∑

sRi
∈SR

fneg × p(sRi , dij)∑
qr∈Qij

p(qr, dij)
log2

|D|
|Di|+ 1

(9)

Where |Di| and |D| are the number of diseases in set Di and D, fneg is the negative factor of sRi ,
p(sRi , dij) is the co-occurrence probability of symptom sRi and disease dij in COKG.

We adopt two methods to deal with the disease set DR contained in EMRs. If the disease negative
factor fneg is -1, it will be removed from the candidate set. Otherwise, if the candidate set associated
with symptoms already contains dRi , the weight W

′
dRi

will be computed according to the WdRi
and the

frequency fRi , as shown in Equation (10).

W
′
dRi

=WdRi
(1 +

fRi∑
fRi

∈DR
fRi

) (10)

If the candidate set associated with symptoms does not contain dRi , it will be add to the candidate set.
Its weight is β times of the average weight, where β is a hyper-parameter and β ≥ 1, the Equation is
shown in (11). It is means that the diseases in EMRs have more influence on the diagnosis results than
the symptoms.

WdRi
= fneg ×

β

|D|
∑

di∈Dise

Wdi (11)

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 1155-1165,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

CC
L2
02
0

1159



Computational Linguistics

EMRs-based Output

e1e1 e2e2 e3e3 e4e4 e5e5 k1 k2 k3 k4 k5

c1 c2 c3 c4 c5

KG-based Output

Figure 2: The fusion module of KEDA model

3.4 Fusion Module

The fusion module is aimed to integrate the output of the KG-based module into the output of the EMRs-
based module. Inspired by the method proposed by (Chen et al., 2019), we employ a linear weighting
method to fuse those representations, as shown in Figure 2.

The output of KG-based module and EMRs-based module is denoted asK = [k1, k2, ..., ki, ..., kq] and
E = [e1, e2, ..., ei, ..., eq], where ki is the normalized representation of the weights mentioned above. The
fusion process is shown in Equation (12).

ci = σ(γiei + (1− γi)ki) =
1

1− exp(−(γiei + (1− γi)ki))
(12)

Where σ is the sigmoid function, γ can be seen as a soft switch to adjust the importance of two
representations. There are various ways to set the γ. The simplest one is to treat γ as a hyper-parameter
and manually adjust. Alternatively, it can also be learned by a neural network automatically, as shown in
Equation (13).

γ = σ(W T [K;E] + b) (13)

Where W and b are trainable parameters.

3.5 Training

To train the KEDA model, the objective function is to minimize the cross-entropy in Equation (14).

L = − 1

N

N∑
i=1

[yi logPi + (1− yi) log(1− Pi))] (14)

Where yi ∈ {0, 1}, N is the number of labels, and P is the model’s prediction.

4 Experiments

4.1 The Procedure of Diagnosis Assistant

As shown in Figure 3, the procedure of diagnosis assistant can be divided into four parts: entity acqui-
sition, entity linking, disease weighted computation, and weights fusion. For any given EMR, we obtain
the entity sets through entity acquisition firstly, then the entities in those sets are linked to the COKG by
a similarity-based method. As a result, we can get the disease nodes set and symptom nodes set from
COKG. The WBDP algorithm is employed to compute the disease weights, and the negative factor fneg
is used to limit the influence of negative words in EMRs for disease or symptom entities. Ultimately, the
disease weights are regarded as the final knowledge representation to fuse the text representation so that
we can get the diagnosis results.
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Chief complaints
Admitting physical 

examinations
...

EMR

Disease set Symptom set

Entity Acquisition

Entity Linking

Disease nodes Symptom nodes

Diseases Weighted Computation

Predict diseases and their weights

Diagnosis results

Weights fusion

Menopause for more than 6 

months, vaginal bleeding for 

4 hours(停经6月余，阴道流

血4小时)

T:36.6℃，P:80，R:20，

BP:120/80mmHg…(体温

36.6℃，心率:80，胎

心:80，血压:120/80mmHg...)

...

Premature rupture of membranes 

admitted to hospital(胎膜早破收入

院)、(No obvious abnormalities in 

diabetes examination)糖尿病筛查

未见明显异常

Fever of unknown origin(发

热待查)、No abdominal 

pain(无腹痛)

Premature rupture of fetal 

membranes(胎膜早破)、Diabetes 

mellitus(糖尿病)

Fever(发热)、Abdominal 

pain(腹痛)

Premature rupture of fetal membranes(胎膜早破)

Premature rupture of fetal membranes(胎膜早破)(0.7662)、

Diabetes mellitus(糖尿病)(-0.6281)、

Fever(发热)(-0.1986)、Abdominal pain(腹痛)(-0.7136)

Figure 3: The procedure of diagnosis assistant

4.2 Dataset

We conducted experiments on the obstetric first course record dataset and COKG.
Obstetric First Course Record Dataset. The first course records include 24,339 EMRs from mul-

tiple hospitals in China. They were pre-processed through the steps of anonymization, data cleaning,
structuring, and diagnostic label standardization. 21,905 of them were used for training and 2,434 were
used for testing.

COKG. COKG uses the MeSH-like framework as the knowledge ontology to define the entity and
relationship description system with obstetric diseases as the core. It contains knowledge from various
sources such as the professional thesaurus, obstetrics textbooks, clinical guidelines, network resources,
and other multi-source knowledge. COKG includes a total of 15,249 kinds of relations. Among them,
5,790 kinds of relations are semi-automatically extracted, and 9,459 kinds of relations are automatically
extracted. The number and source of relations are shown in Table 1.

4.3 Experimental Setup

In this paper, the EMRs are preprocessed by de-identifying, data cleaning, structuring, data filtering, and
standardization of diagnostic labels. During the data filtering process, the information that is duplicated
and has little effect on the diagnosis is removed. On the one hand, it can meet the limitation of the input
length of the BERT model, and on the other hand, it can also retain the useful information. The version
of BERT model we used is BERT-base-Chinese, the main parameters are hidden size 768, max position
embedding 512, num attention heads 12, num hidden layers 12, maximum input length 512, learning rate
5e-5, batch size 6, training epoch 20. All our experiments are run on an RTX2080ti GPU(12G).

4.4 Results

Experimental results on the obstetric first course record dataset are shown in Table 2. F1 (F1-micro),
Hamming Loss, One Error, and AP (Average Precision) were used as evaluation metrics. BERT indicates
the results of the baseline Google BERT, SGM is the results of SGM(Sequence Generation Model)(Yang
et al., 2018), BERT+A, and BERT+A-AP are from (Zhang et al., 2019), which experiments are carried
out on the same dataset as this paper. The KG-based means only use knowledge graph information, and
KEDA is our proposed model.
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Table 1: The relations statistics in COKG.
Relation Semi-automatic extraction Automatic extraction Total
disease-disease 1,053 942 1,995
disease-symptom 1,680 3,199 4,879
disease-anatomic site 78 63 141
disease-check 529 815 1,344
disease-medicine 447 612 1,059
disease-operation 225 2 227
disease-other treatments 323 0 323
disease-prognosis 17 0 17
disease-epidemiology 160 84 244
disease-sociology 878 367 1,245
disease-others 170 2,889 3,059
disease-synonym 262 486 748

Table 2: The results on obstetric first course record dataset.
Model F1(%) Hamming Loss One Error AP(%)
SGM 60.00 0.0200 0.0630 39.00
BERT 79.58 0.0132 0.0961 84.97
BERT+A 80.26 0.0129 0.0863 85.42
BERT+A-AP 80.28 0.0129 0.0891 85.74
KG-based 53.57 0.0220 0.2417 52.13
KEDA 83.11 0.0143 0.00152 88.90

From Table 2, it can be seen that the improvements in our model over the BERT baseline and other
results from (Zhang et al., 2019) are significant and consistent overall evaluation metrics. The AP of
KG-based is only 52.13%, which is far lower than the result of KEDA. There may be two reasons for
this situation, one of them may be some diagnoses are not obstetric diseases. Another possibility is that
COKG is constructed from multi-source texts, which have different levels of detail for different diseases,
it may make the number of triples of some diseases insufficient for accurate prediction.

Although the KG-based method does not have an advantage in various indicators, the results of the
KEDA are better than BERT and others, indicating that the fusion of knowledge graph can improve
the performance of diagnosis assistant. By further analyzing the diagnostic labels in the results, we
find that the integration of knowledge graph is more obvious for the improvement of low-frequency
labels. For example, the label Placental abruption(胎盘早剥) only appeared 5 times in the dataset,
due to the scarcity of samples, it is difficult to make accurate predictions using only the BERT-based
method. But there are 47 triplets in COKG that describe its symptoms, signs, and related diseases. After
introducing the corresponding knowledge graph information, the accuracy of this type of disease has
been significantly improved.

4.5 The Results of Entity Acquisition

As mentioned above, in order to choose a better entity acquisition method, we compared the bidirectional
maximum matching and Bi-LSTM-CRF on the manually labeled 100 EMRs, the results are shown in
Table 3. It is can be seen that the effect of the bidirectional maximum matching method is better than Bi-
LSTM-CRF in testing. Bi-LSTM-CRF is trained on texts such as obstetric teaching materials, national
norms, clinical practice, etc.

The differences in training data and test data may have an impact on the effectiveness of the model.
The dictionaries of the bidirectional maximum matching method come from CSKB and ICD-10, which
are more suitable for the description and content in obstetric EMRs. This may be one of the reasons for
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Table 3: The results of entity acquisition.

Method F1(%) P(%) R(%)
Bidirectional Maximum Matching 89.42 85.20 94.10
Bi-LSTM-CRF 86.53 88.10 85.03

Table 4: The setting of hyper-parameter γ on KEDA.

γ F1(%) P(%) R(%) AP(%)
0.1 62.46 63.25 60.23 64.70
0.3 64.24 65.32 63.68 66.57
0.5 75.30 77.38 74.19 78.95
0.7 77.23 79.86 74.52 80.90
0.9 71.25 73.19 68.26 74.28
Trained 83.11 87.21 79.36 88.90

its better effect on entity acquisition.

4.6 The Setting of Hyper-Parameter γ

The goal of this part is to verify the effectiveness of the fusion module. Firstly, We manually tune the
hyper-parameter γ to explore the relative importance of EMRs-based and KG-based. We adjust γ from
0 to 1 with an interval of 0.2, and the results are shown in Table 4. When γ is equal to 0 or 1, the model
will become the KG-based or EMRs-based, its results can be found in Table 2. From these results, the
model with γ = 0.7 performs best. When γ gradually increases, the model performs better, but after 0.7,
the performance of the KEDA will decline. This shows that too much introduction of knowledge will
also affect the overall performance of the model.

Moreover, the hyper-parameter γ is treated as a trainable parameter to train with the model, the results
are shown in the last row of Table 4. Compared with manual adjustment, the way to use γ as a trainable
parameter is a better choice.

4.7 Error Analysis

In this section, we analyze the bad cases induced by our KEDA model. Most of bad cases can be divided
into two categories.

First, some entities in EMRs are not obstetric disease or symptom, which can not find their corre-
sponding nodes in COKG. For example, those entities like otitis media(中耳炎), glaucoma(青光眼) and
so on, there are not enough descriptions in COKG. Thus, the model can not make the correct diagnosis.

Second, COKG is constructed on multi-source obstetric disease texts, which have different levels of
detailed description of different diseases. Among them, the proportion of diseases with less than 10
triplets accounts for more than 60%. If some diseases have fewer triplets in COKG, the model also
cannot achieve good performance.

5 Conclusion

In this paper, the obstetric diagnosis assistant task is treated as a multi-label classification problem.
We propose a KEDA model for this task, which integrates the numerical information from EMRs and
external knowledge from COKG to improve the performance of diagnosis. We utilize the bidirectional
maximum matching method to get the entities in EMRs, and the similarity-based approach is used to link
the entities in knowledge graph COKG. Then we propose a WBDP algorithm to compute the weights
of the entities in the candidate set. Finally, a linear weighting method is employed to fuse the text
representation and knowledge representation. The results on the obstetric EMRs support the effectiveness
of our approach compared to the BERT model. It turns out that even though the pre-training of BERT
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involves a large number of corpora, the knowledge graph of the specific domain can still provide useful
information.

In the future, we will incorporate more valuable information into deep neural networks to further
improve the performance of the diagnosis assistant. We find that some disease entities in EMRs are not
included in COKG(For example, the disease entity ’patella fracture’ is a diagnosis label in EMRs, but it
is not an obstetric disease), to introduce other knowledge graphs that contain more disease entities is an
effective feature for diagnosis.
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Abstract

Academic Phrasebank is an important resource for academic writers. Student writers use the
phrases of Academic Phrasebank organizing their research article to improve their writing abil-
ity. Due to the limited size of Academic Phrasebank, it can not meet all the academic writing
needs. There are still a large number of academic phraseology in the authentic research article. In
this paper, we proposed an academic phraseology extraction model based on constituency pars-
ing and dependency parsing, which can automatically extract the academic phraseology similar
to phrases of Academic Phrasebank from an unlabelled research article. We divided the pro-
posed model into three main components including an academic phraseology corpus module, a
sentence simplification module, and a syntactic parsing module. We created a corpus of academic
phraseology of 2,129 words to help judge whether a word is neutral and general, and created two
datasets under two scenarios to verify the feasibility of the proposed model.

Keywords: Academic Phraseology Extraction·Academic Phrasebank·Syntactic Parsing.

1 Introduction

The Academic Phrasebank is a general resource created by the University of Manchester for academic
writers. And the items of it are neutral and generic, which means that you don’t have to worry about
accidentally stealing someone else’s idea when using these items in your academic paper. The Reusable
phrases including the phrases in Academic Phrasebank do not have a unique or original construction, not
express a special point of view of another writer.

Now, most of the assisted academic writing research focused on automated essay scoring (AES),
but different from the ordinary essay prefer to life and social, research article is a scientific record of
scientific research result or innovation thinking in theoretical, predictive, and experimental. Research
article writing has more rigorous grammar, discourse structure and phraseology. (Davis and Morley,
2018) mentioned that the central of designing teaching activities developed by Academic Phrasebank
is the purpose of improving the cognitive ability of student writers to potential plagiarism. Learning
academic phraseology can effectively help student writers avoid plagiarism, and student writers can use
the learned academic phraseology in their own research article writing, so as to improve their academic
writing ability. However, Academic Phrasebank does not cover all academic phraseology in authentic
research articles, so it is necessary to extract academic phraseology automatically from more unlabelled
text to expand our ”Academic Phrasebank”.

Plenty of research relating to teaching activities about Academic Phrasebank, but little or nothing
that concerns extracting academic phraseology automatically. Therefore, in this paper, we introduce an
Academic phraseology extraction model based on constituency parsing and dependency parsing, which
aims to extract similar samples with phrases of Academic Phrasebank from unlabelled research articles.
The academic phraseology examples are shown in Table 1.

In order to analyze the semantics and structure of unlabelled sentences, we first create a corpus of
academic phraseology which including all words of the phrases of Academic Phrasebank. Due to the
items of Academic Phrasebank all are general and neutral, the word in a given sentence which also
belongs to the corpus of academic phraseology can exist in the extraction result.
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As there is no relevant study at present, this paper did not select others’ baseline for comparison
but created two datasets under two scenarios to verify the feasibility of the proposed model. A dataset
is completed from the phrases of Academic Phrasebank, which is more standard, while a dataset is
annotated from authentic research articles with more complex sentence structure, and the experimental
results demonstrate the different effectiveness of the proposed model on a different dataset.

In brief, the main contributions are as follows:
– We propose a new task, named Academic Phraseology Extraction, which contributes to academic

writing and provides valuable phrases for student writers to organise their research articles.
– We propose a model by syntactic parsing for Academic Phraseology Extraction, which considers

phrase structure, dependency and semantic analysis of the given sentence.
– We collect sentences from authentic research articles and construct a dataset for Academic Phraseol-

ogy Extraction with human-annotation. In addition, we also collect phrases from Academic Phrasebank
and construct a dataset for Academic Phraseology Extraction with human-completion.

Sentences Academic Phraseology

This paper have argue that the proposed
TDNN could be further improved.

This paper have argue that ...

There have been efforts in developing AES
approaches based on DNN.

There have been efforts in developing ...

Further study are required to identify the ef-
fectiveness of proposed AES.

Further study are required to identify the ef-
fectiveness of ...

Table 1: Academic Phraseology Extraction Results

2 Related Work

Corpus of contemporary American English (COCA) is the latest contemporary corpus of 360 million
words developed by (Davis, 2008). It covers five types of the corpus of novels, oral English, popular
magazines, and academic journals in different periods in the United States. Using COCA to study can
make up for the lack of students’ understanding of vocabulary, and at the same time, it can cultivate
favorable conditions for essay writing. However, the COCA is inappropriate to be used as a corpus
for judging whether a word belongs to academic phraseology in the process of academic phraseology
extraction. So we create a corpus of academic phraseology for this paper.

Academic Phrasebank is a general resource developed by Dr. John Morley of the University of Manch-
ester to help student writers writing. (Davis and Morley, 2018) has designed some relevant teaching ac-
tivities developed based on Academic Phrasebank. The research holds that the most important two points
of academic writing teaching purpose are to obtain timely writing feedback and improve the cognitive
ability of student writer to plagiarism in academic writing. The former means automated research article
scoring, and the latter means strengthening students’ learning of phrases in Academic Phrasebank and
authentic research article. Because the content of Academic Phrasebank is neutral and general, frequent
learning of Academic Phrasebank can help students improve their cognitive ability. But the content of
Academic Phrasebank is limited. If student writer want to expand their own ”Academic Phrasebank”,
they need to extract academic phraseology from authentic research articles.

The problem of analyzing complex sentences in natural language processing is to make sentences
simple to understand, by identifying clause boundaries. Before extracting academic phraseology from a
sentence, we choose to simplify the sentence first. (Sharma, 2016) provides a survey of predicting clause
boundaries while. (Sacaleanu, 2017) proposed a rule-based method for clause boundary detection. The
latter method is a pipeline that uses phrase structure trees to determine the clauses.
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3 Our Approach

In this section, we will introduce our academic phraseology extraction approach. There are three main
components in our model, i.e., an academic phraseology corpus module to help identify whether a word
in a sentence belongs to academic phraseology, a sentence simplification module to prevent incomplete
academic phraseology from being extracted, and a syntactic parsing module to determine the final re-
sults of academic phraseology extraction. We will introduce the details of our academic phraseology
extraction approach as follows.

3.1 Corpus of Academic Phraseology

The academic phraseology extraction is extracting based on the dependency and constituency structure
of a sentence, but the final extraction results of two sentences composed of the same dependency and
constituency structure are not necessarily the same, because the content of academic phraseology is
also related to the semantics of words of a sentence. For example, there are two sentences that only
have different subjects, ”Further study” and ”Bert and transformer”. Although they both act as the
components of nominal phrases in the sentences, the former can appear in the result, but the latter can
not. This is because the content of ”Further” and ”study” are all neutral and general, but ”Bert”, ”and”
and ”transformer” have a special word. How to judge whether a word is neutral and general? we need a
corpus containing a large number of neutral and general words to help us judge.

The corpus of academic phraseology we created contains all words in Academic Phrasebank, which
helps us judge whether a word or phrase should appear in the final result. It has a pivotal role in extracting
academic phraseology from the unlabelled text. As the phrases in Academic Phrasebank are all academic
phraseology, In the process of academic phraseology extraction, the words of a sentence that appear in
Academic Phrasebank can all appear in the result of academic phraseology extraction.

We segmented the phrases in Academic Phrasebank and deleted the repeated words to obtain the
corpus of academic phraseology. Academic Phrasebank contains 12,451 phrases, and the resulting corpus
of academic phraseology we constructed contains 2,129 words.

3.2 Sentence Simplification

English sentences are mainly composed of subject, predicate, object, attribute, adverbial, complement,
and other components, in which the predicate component can only be composed of verbs, and the rest of
the sentence components can be composed of words or replaced by clauses. English sentences contain-
ing clauses are often long and complex, and it is difficult to extract academic phraseology from them.
Therefore, for complex sentences, it is necessary to divide them into simple clauses first.

The sentence simplification is to identify more than two English sentences with more than two clauses,
mark the boundary of the clauses, and decompose the complex sentences into many simple sentences.
In order to improve the accuracy of academic phraseology extraction, we first simplify the complex sen-
tences before extraction and then extracts the academic phraseology from the simple sentences. This kind
of syntactic text simplification is non-destructive. It mainly extracts embedded clauses from sentences
with complex structures, so as to rewrite them without affecting their original meanings. This process
reduces the average sentence length and complexity, making the text simpler. The key point of sentence
simplification is to extract the implied clause from the sentence with a complex structure

In this paper, we identify the relationship between the main sentence and the paratactic or subordi-
nate sentence by constituency parsing, classify the subordinate sentence, determine the optimal clause
boundary in the sentence, and extract the clause from the constituency parse tree by using the defined
rules.

First, get a constituency parse tree of given complex English sentence, then identify the non-root
clausal node of the constituency parse tree (e.g. SBAR, S.) and remove it from the main tree but retain
these subtrees, then remove all hanging in the main tree prepositions, subordinate conjunctions and
adverbs, the result was simplified sentences. The sentence simplification examples are shown in Table 2.
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Sentences Simplified Sentences

The prompt-dependent models can hardly
learn generalized rules from rated essays for
nontarget prompts, and are not suitable for the
prompt independent AES.

[”The prompt-dependent models can hardly
learn generalized rules from rated essays for
nontarget prompts.”, ”The prompt-dependent
models are not suitable for the prompt inde-
pendent AES.”]

A supervised model is employed to identify
the essays in a given set of essays, and it aims
to recognize the essays with the extreme qual-
ity in the test dataset.

[”A supervised model is employed to identify
the essays in a given set of essays.”, ”A super-
vised model aims to recognize the essays with
the extreme quality in the test dataset.”]

Such relative precision is at least 80% on dif-
ferent prompts so that the overlap of the se-
lected positive and negative essays is fairly
small.

[”Such relative precision is at least 80% on
different prompts.”, ”The overlap of the se-
lected positive and negative essays are fairly
small.”]

Table 2: Sentence Simplification Results

3.3 Syntactic Parsing
Our academic phraseology extraction approach is a rule-based approach using constituency parse tree and
dependency tree. By identifying the main verb and determining which nominal phrases of the sentence
belongs to academic phraseology by the corpus of academic phraseology, we can easily extract the
academic phraseology from the sumolified sentence.

The steps for extracting academic phraseology are explained with the help of the following examples:
”Further study are required to identify the effectiveness of poposed AES.”

Step 1: Obtaining the dependency tree of the given simplified sentence to identify the main verb. The
dependency tree is shown in Figure 1, we can get the main verb is ”required”.

Figure 1: Dependency Parse Tree

Step 2 Obtaining the constituency parse tree to identify all nominal phrases in a sentence and their
order. The constituency parse tree is shown in Figure 2.

Step 3 Taking the main verb as the center and classifying the nominal phrases with left part of verb
or right part of verb. Then, using the corpus of academic phraseology to determine whether a nominal
phrase is deleted or retained. If the left part of the main verb occupied in the corpus of academic phrase-
ology means that it can be retained. The right part of the main verb is divided into several noun phrases
and analyzed from the first one. If the first one belongs to the corpus of academic phraseology, then
continue to analyze the next one. If not, delete it and the part on its right,and then finish the analysis. All
nominal phrases of this sentence and their determines are shown in Table 3.

The first nominal phrase, ”Further study”, can be retained because ”further” and ”study” all exist in the
corpus of academic phraseology. So is the second nominal phrase. The third nominal phrase, ”proposed
AES”, should be deleted since ”AES” not exist in the corpus of academic phraseology. According to
Table 3, we can get the result of academic phraseology extraction is ”Further study are required to
identify the effectiveness of ...”
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Figure 2: Constituency Parse Tree

Nominal Phrases Judgements

left part Further study retain

right part
the effectiveness retain

proposed AES delete

Table 3: Nominal Phrases Judgements.

4 Experiments

In this section, we present our experiment datasets and results, which devote to answering the following
questions that how effective is the proposed academic phraseology extraction model in extracting aca-
demic phraseology from sentences written according to the phrases in Academic Phrasebank and whether
this model can obtain a same performance in extracting academic phraseology from real academic papers
compared to the former.

4.1 Datasets

Since there are not existing academic phraseology dataset now,we created two datasets under two scenar-
ios, ”standard” and ”authentic”, to verify the feasibility of the proposed model. The ”standard” dataset
is completed from the phrases of Academic Phrasebank by human. There is no special sentence pat-
tern in sentences completed from Academic Phrasebank,which means that this dataset is more standard.
The ”authentic” dataset is annotated from authentic research articles by human. There are some special
sentence patterns in sentences of authentic research article, which means that this dataset contains many
complex sentence patterns that may appear in authentic research paper, such as inverted sentences and
accent sentences. It is more ”authentic”.

We took 1,000 phrases from academic phrasebank and manually completes them into sentences. In
addition, we also selected 1,000 complete sentences from authentic research articles and manually anno-
tate their academic phraseology. They are combined together to form the academic phraseology datasets
in this paper. The contents are shown in the Table 4.

4.2 Evaluation Metrics

In the process of extracting academic phraseology from sentence, we hope to get more words of our
predicted academic phraseology that are the same as those in true academic phraseology. Based on this
sense, we calculate Precision, Recall and F score for academic phraseology extraction model.
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Datasets Sentences

Academic Phrasebank Phraseology Dataset 1,000

Authentic Research Articles Phraseology Dataset 1,000

Table 4: Academic Phraseology Extraction Model Datasets.

4.3 Results and Analysis
We use the proposed academic phraseology model to experiment with two datasets, the overall experi-
mental results are shown in Table 5.

From the overall results, we can observe that the performance of the proposed model on Academic
Phrasebank Phraseology Dataset is better than on Authentic Research Articles Phraseology Dataset. This
is because the academic phraseology extraction model proposed in this paper is designed for the com-
mon sentence pattern with the highest frequency in research articles. The Authentic Research Articles
Phraseology Dataset has more special sentence patterns, such as inverted sentences and accent sentences.

There is still a lot of room for improvement. If we analyze and modify the proposed academic phrase-
ology extraction model separately for the special sentence patterns that appear less frequently in research
articles, the performance of the proposed model on all datasets will be improved.

Datasets Precision Recall F1 score

Academic Phrasebank Reusable Phrases Dataset 0.96 0.62 0.72

Authentic Research Articles Reusable Phrases Dataset 0.84 0.99 0.88

Table 5: The Performance of Reusable Phrase Extraction Model on Different Datasets.

5 Conclusion

In this paper, we define a new task in assisted writing, Academic Phraseology Extraction, which devotes
to providing valuable phrases for student writers to write their research articles. For extracting the simi-
lar samples with the phrases of Academic Phrasebank, we proposed an academic phraseology extraction
model. The proposed model are divided into three components: corpus of academic phraseology, sen-
tence simplification and syntactic parsing. Experiments on a academic phrasebank phraseology dataset
and a authentic research article phraseology dataset validate the effectiveness of our approach.
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Abstract

One challenge in Natural Language Processing (NLP) area is to learn semantic representation
in different contexts. Recent works on pre-trained language model have received great atten-
tions and have been proven as an effective technique. In spite of the success of pre-trained
language model in many NLP tasks, the learned text representation only contains the correlation
among the words in the sentence itself and ignores the implicit relationship between arbitrary
tokens in the sequence. To address this problem, we focus on how to make our model effectively
learn word representations that contain the relational information between any tokens of text se-
quences. In this paper, we propose to integrate the relational network(RN) into a Wasserstein
autoencoder(WAE). Specifically, WAE and RN are used to better keep the semantic structurse
and capture the relational information, respectively. Extensive experiments demonstrate that our
proposed model achieves significant improvements over the traditional Seq2Seq baselines.

1 Introduction

Sequence problems are common in daily life that involves DNA sequencing in bioinformatics, time
series prediction in Information science, and so on. NLP tasks, such as word segmentation, named entity
recognition(NER), machine translation(MT), etc, are actually text sequence problems. For text sequence
tasks, it is required to predict or generate target sequences based on the understanding of input source
sequence, so it plays a pivotal role in NLP to deeply understand the generic knowledge representation in
different context.

To learn the features of input sequences, probabilistic graphical models, such as Hidden Markov Mod-
els(HMM) and Conditional Random Field (CRF), can use manually defined feature functions to trans-
form raw data into features, but the quality of the feature functions directly determines the quality of the
data presentation.

Because deep learning can automatically learn the useful and highly abstract features of the data via
artificial neural network(ANN), many researchers devoted themselves to using Neural Networks(NNs)
to obtain low dimensional distributed representations of input data, especially in language modeling,
using AutoEncoder(AE) (Rumelhart et al., 1988) to retain the text sequence semantic information in
different context has shown promising results. These language models are pretrained on large-scale
corpus and complex models to obtain the data representation which contains global information and
has strong generalization ability, then the latent representation can be adapted to several contexts by
fine-tuning them on various tasks. However, these models simply make use of word order information
or position information and ignore the implicit relationship between arbitrary tokens in the sequence,
resulting in learning inadequately hidden feature representations and obtaining only superficial semantic
representation. More recently, studies on attention (Bahdanau et al., 2015; Luong et al., 2015) and self-
attention(Klein and Nabi, 2019; Tan et al., 2018) mechanism demonstrate that it can effectively improve
the performance of several NLP tasks by exchanging information between sentences. However, it only
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calculates the contribution between vectors by means of weighted sum without exploring and taking
advantage of the implicit structural relationships among tokens.

In this work, we propose add relational networks(RN) (Santoro et al., 2017) to the Wasserstein Au-
toEncoder(WAE)(Kingma and Welling, 2014) on the basis of the Seq2Seq architecture to collect the
complex relationship between objects and retain the semantic structure in sentences. Specifically, to
keep the relational information and structural knowledge we add RN layer to encoder since RN inte-
grates the relational reasoning structure that can constrain the functional form of neural network and
capture the core common attributes of relational reasoning. To better capture the complex relationships
and preserve the semantic structure we use WAE as our encoder because WAE maps input sequences
into the wasserstein space that allows various other metric spaces to be embedded in it while preserving
their original distance measurements.

The main contributions of our work can be summarized as follows:

1. We put forward an innovative idea to learn more meaningful and structural word representations in
text sequneces. We consider relations between objects entail good flexibility and robustness, which
are informative and helpful.

2. We propose a WAE−RN model, which integrates WAE and RN to obtain useful and generalized
internal latent representations and the implicit relationships in the text sequencse.

3. We conducts experimental verification on two text sequence tasks named entity recognition and EN-
GE machine translation. The experimental results demonstrate our proposed model can achive better
semantic representation.

2 Related Work

2.1 AutoEncoder

Traditional AutoEncoder(AE) maps the high level characteristics of input data distribution in high di-
mension to the low(latent vector), and the decoder absorbs this low level representation and outputs the
high level representation of the same data. Many researchers have been working on how to get bet-
ter semantic representations of input sequences, methods using AE such as ELMo(Peters et al., 2018),
BERT(Devlin et al., 2019), ALBERT(Lan et al., 2020), ERNIE(Zhang et al., 2019; Sun et al., 2020),
XLNet(Yang et al., 2019), etc have been proven as effective techniques. Each model achieves the opti-
mal effect at that time due to its own advantages, and their corresponding pre-trained word vector can
still facilitate many downstream tasks even now. However, the latent representation learned by AE is
encoded and decoded just in a deterministic way and with no constraint in the hidden space, resulting in
a lack of diversity in encoding results, it was later followed by approaches based on VAE(Kingma and
Welling, 2014; Bowman et al., 2016) and WAE(Tolstikhin et al., 2018).

VAE converts the potential representation obtained by the encoder into a probabilistic random variable
and learn a smooth potential space representation, then the decoder reconstructs the input data and out-
puts the reconstructed original data. The results have shown that VAE performs competitively compared
to traditional AutoEncoder, for example, (Zhang et al., 2016) attempts to use VAE for machine transla-
tion, which incorporate a continuous latent variable to model the underlying semantics of sentence pairs.
(Shah and Barber, 2018) specifies the prior as a Gaussian mixture model and further develop a topic-
guided variational autoencoder (TGVAE) model that is able to generate semantically-meaningful latent
representation while generating sentences. However, training on VAE often leads to the disappearance
of the KL term. In addition, VAE assumes that the latent variables follow a gaussian distribution, so only
a gaussian encoder can be used. To solve these problems, VAE is replaced with WAE by researchers.

Wasserstein Autoencoder (WAE) use the Wasserstein distance that measures the distance between two
distributions to replace the KL divergence in VAE to prevent the KL term from disappearing and help the
encoder capture useful information during training. Besides, the goal of WAE is to minimize the direct
distance between the marginal and the prior distribution and does not force the posterior of each sample
to match the prior. In this way, different samples can keep a distance from other samples, which makes
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the results generated are more diverse. For instance, (Bahuleyan et al., 2019) propose a WAE variant
that use an auxiliary loss to encourage the encoder more stochastic, their studies verified the WAE model
achieves much better reconstruction performance. Moreover, (Wang and Wang, 2019) pointed out that
the latent space is so complex that we only use standard Gaussian to assume the prior is not enough,
and then they proposed to supplement some geometric properties of input space with Riemannian metric
tensor to the latent space to learn more flexible latent distribution.

Furthermore, Warstam space is more flexible than Euclidean space, which is helpful for capturing the
complex relationships and retaining the semantic structure. Since we focus on capturing the universal
semantic representation, we choose WAE as our encoder to generate more meaningful and more flexible
latent representation while maintaining the original semantic structure.

2.2 Relational Network

Because Recurrent Neural Network(RNN) gives an output for the input at each moment combined with
the current model state, RNN-based model can only learn the sequence relation. While Convolutional
Neural Network(CNN) continuously extracts local and overall features through a series of filters, so
CNN-based model has poor ability to learn some transformation or relationship. To address this issue,
there is a simple solution, that is adding some specific learning modules such as RN to help the model
express and learn. RN is a neural network integrated with Relational reasoning structure, which aims to
constrain the functional form of the neural network to capture the core common attributes of Relational
reasoning. Almost all recent methods focus on using RN to capture the relationships between objects.
For example, (Zhang et al., 2018) introduce RN to learn better representations of the input data and
experiments on machine translation demonstrate RN can help retain relationships between words. (Chen
et al., 2019) also use RN to capture the dependencies within a sentence between any two words and verify
the effectiveness of their proposed method on two benchmark NER datasets, which all support that the
RN can model relations between the input sequences.

Inspired by the success of the RN in learning the relationships between elements, in this paper, we
directly incorporate RN into the WAE models, thus to fully learn the semantic representation and keep
the relational information and structural knowledge between sequences to the greatest extent.

3 Preliminary

Since the purpose of the proposed method is to better obtain the semantic representation of text se-
quences, we will focus on the following two issues.

3.1 The Problem of Sequence Prediction

Sequence prediction is the most basic and widely used task, such as word segmentation, part-of-
speech(POS) tagging, named entity recognition(NER), dependency analysis, etc. Essentially, it can be
viewed as a matter of classifying each element in a linear sequence according to its context representa-
tion. That is, after understanding the input sequence and extracting its useful information, the optimal
mark is made for each sequence, and then a set of globally optimal marks is selected for a given sequence
at one time.

Suppose we have an input sequence ~x of L elements, and a tag sequence ~y of the same length, i.e.
~x = (x1, x2, . . . , xL)T , ~y = (y1, y2, . . . , yL)T , where xi represents the i-th sequence and yj represents
the j-th tag, it’s also requires that the value of yj is taken from a predefined set of finite tags and i equals
j, the final goal is to assign a globally optimal label yj for each input sequence xi. End-to-end learning
is directly modeling conditional probabilities p(y|x) and then map the input sequence x1, x2, . . . , xL to
the output sequence y1, y2, . . . , yL, i.e.(1).

Y = (y1, y2, . . . yL) = argmax
y

p(y|x, θ) (1)
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Figure 1: Model architecture

3.2 The Problem of Sequence Generation

Sequence generation is translating the dataset into a clear narrative of human understanding based on the
real understanding of text content, such as machine translation, dialogue generation, abstract generation
and so on. We usually decompose the generation probability into the product of the generation probability
of context-related subsequence, and then use the method of auto-regression to get the text in the form of
natural language that human can understand.

Suppose the input sequence is ~x , the goal is to understand the input sequence and generate the cor-
responding output sequence ~y , i.e. ~x =

(
x1, x2, . . . x|X|

)T , ~y =
(
y1, y2, . . . y|Y |

)T , where |X| and |Y |
correspond to the length of input sequence and output sequence respectively. Different from sequence
prediction, the purpose of sequence-to-sequence learning is to model the conditional probability p(y|x)
with all the sequences before the current sequence as the condition, and then map the input sequence to
an output sequence, i.e. (2).

Y =
(
y1, y2, . . . y|Y |

)
= argmax

y
p(y|x; θ) = y arg max

 |Y |∏
i=1

p (yi|x, y<i; θ)

 (2)

4 Relational Network based WAE Model

4.1 Architecture of Proposed

In order to obtain universal semantic representations that contain structured knowledge, we propose a
Relational Network based Wasserstein AutoEncoder (WAE−RN) model, which have the ability to embed
the potential structural information contained in sequence into semantic representation. Specifically, a
relation network layer is employed to quantify the potential relationships between any two elements in
the input sequence, and then these relationships are embedded into the input sequence by WAE to get
semantic representation that contains relational information. Finally, the generic representation is sent to
different decoders to perform different downstream tasks. Next, we will elaborate our proposed model
in detail.

Proceedings of the 19th China National Conference on Computational Linguistics, pages 1172-1182,  
Hainan, China, October 30 - Novermber 1, 2020. (c) Technical Committee on Computational Linguistics, Chinese Information Processing Society of China

CC
L2
02
0

1175



NLP representation learning

4.2 The Wasserstein AutoEncoder Layer
As shown in the bottom of Fig. 1, the first encoder of WAE collects the semantic information of the
data, and the RN module learns the relational information between the outputs of RNNs, then the con-
text representation is mapped to the Wasserstein space. Compared with embedding data into Euclidean
space, which is the most common method, WAE embeds the input data into the Wasserstein space as a
probability distribution to can help us capture the complex relationship and retain the semantic structure,
so we can obtain the distribution hn =

[
~hn;~hn

]
that covers both semantic and relational information

of input data x1, x2, . . . , xL. Note that the relational network module can be placed either in front of or
behind the first encoder, our experiments showed that it is better for the named entity recognition task to
put it in the front while for the machine translation task to put it in the back.

After reparameterizing, the reconstructed hidden state hz = N
(
µz, σ

2
z

)
(where µz = f(Wµhn +

bµ), σ2z = f(Wσhn + b2σ)) is sent to the second encoder in WAE as its initial state, after that this
encoder relearns the latent representation of input data under the guidance of the hidden state obtained
in the previous step, so as to obtain the semantic representation that both follows the source semantic
information and retains the structured information. To fully exploit the relational information, we send
the representation learned by the second encoder into the relationship network again.

Different from VAE, WAE can use both Gaussian encoder and deterministic encoder. Besides, the
goal of Wasserstein distance is to minimize the direct distance between the marginal distribution and the
prior, without forcing the posterior of each sample to match the prior, so that different samples can keep
a distance from other samples to produce more diverse results.

4.3 The Relational Layer
The architecture of our RN module is shown in the upper left corner of Fig. 1, different from (Zhang
et al., 2018), our RN doesn’t use the CNN layer. Besides, to keep the original information of the input
sequence to the great extent, we don’t use any nonlinear transformations, keeping the dimensions the
same. To learn the implicit internal relation between any two elements, we use some transformation
between tensors to make objects fully connected and associated with each other, which means, for any
vector C = (~c1,~c2, . . .~cn), after concatenating, its each element ci,j = [~ci;~cj ] . Then we directly
calculate the relationships between any objects: RN(oi,j) = fφ (WMLP ci,j + bMLP ). Here, a multi-
layer perceptron is used for fφ to find the relationship between all pairwise objects and judge whether
and how they are related.

4.4 The Prediction Layer
There is no difference between the decoder used in our model and the traditional decoder. As shown in
the upper right corner of Fig. 1, for machine translation tasks, the decoder is the ordinary RNNs with
beam search layer, which generates target sequences one by one in an auto-regressive way, while for the
named entity recognition task, the decoder is the RNN network with the CRF layer.

4.5 The Objective
For AE, the training objective is the cross-entropy loss or the reconstruction loss, given by Jrec(θ, φ, x) =
Eqφ(z|x) [log pθ(x|z)]. In order to compute the loss of our model, we use MMD (given as MMD =∥∥∫ k(z, ; )dp(z)−

∫
k(z, ·)dq(z)

∥∥
Hk

) to approximate Wasserstein distance, where Hk refers to the
Hilbert space defined by the kernel k, for high dimensional Gaussian function, k was usually chosen
as the inverse quadratic kernel : k(x, y) = C

C+‖x−y‖22
.

L(θ;φ;x) = Eq(x) [Jrec(θ, x) + αJtask(Φ, x)] + βMMD (3)

Thus the loss function(3) of our model consists of three terms: the first is the reconstruction loss,
which encourages the encoder to learn to reconstruct data; the second is the Wasserstein distance be-
tween the distribution of the encoder qθ(z|x) and prior p(z) (usually p is N(0, 1) ), which measures
how much information is lost when q is represented by p; the third is the task loss between the source
input x1, x2, . . . x|X| and the generated target sequences y1, y2, . . . y|Y |. However, in the experiment we
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observe that the reconstruct loss has a great influence on the results of our model, resulting in poor per-
formance. To address this problem, we impose a weight α(here α is 2) on the translation loss to balance
the influence between the task loss and the reconstruct loss. To achieve better performance, we also give
another weight β(here β is 0.0001) onMMD. To the end, our model can be trained in an end-to-end
manner by minimizing (3).

5 Experiments

In this section, we aim to investigate our model’s performance over NER and MT, where NER belongs
to the problem of sequence prediction and MT belongs to the problem of sequence generation. We first
present our experimental set up, then compare our method to other baseline systems, finally we give
some analyses about our method.

5.1 Datasets

We use two benchmark datasets: OntoNotes5.0 Chinese NER dataset(OntoNotes5.0 Ch-NER) and
IWSLT2014 German-English dataset(IWSLT14en-de) for evaluation, the details about these corpora are
shown in Table1.

Table 1: Statistics of OntoNotes5.0 Ch-NER and IWSLT2014en-de
Dataset Type Train Valid Test

Sentences 53.5k 12.8k 4.5k
OntoNotes5.0 Ch-NER Chars 750k 110k 90k

Entities 62.5k 9.1k 7.5k
IWSLT2014en-de Sentences 150k 6.9k 6.7k

5.1.1 OntoNotes5.0 Ch-NER

OntoNotes5.0 Ch-NER contains eleven different entity name types(such as PERSON, NORP, GPE, etc.)
and seven different value types(DATE, TIME, MONEY, etc.). We use the same OntoNotes data split used
for co-reference resolution in the CoNLL-2012 shared task (Pradhan et al., 2012) and convert the IOB
boundary encoding to BIO tagging scheme(B, I, O). We preprocess by filtering out char-level sentences
longer than 150 words and replacing all words that appear less than three times with an < unk > token,
but for testing data, we use the original dataset.

5.1.2 IWSLT14en-de

IWSLT14en-de contains transcripts of TED talks and translate between German and English in both
directions. Following previous works, we use the same data cleanup as (Ranzato et al., 2016). We apply
the same tokenization and truecasing using standard Moses scriptsto both our model and baseline. For
training data, sentences longer than 50 tokens were chopped and rared words were replaced by a special
< unk > token, for testing data, we also use the original version of testing files.

5.2 Experimental Setting

For NER task, we use strong bidirectional Long Short Term Memory with CRF(Bi-LSTM-CRF) base-
line, but for MT the baseline is a standard implementation of Bi-LSTM seq2seq model with dot-product
attention (Bahdanau et al., 2015; Luong et al., 2015) and for decoding we use a beam width of 10 and
limit the max sequence length to 100. Detail hyper-parameters can be found in Table2.

For NER task, we use the entity level accuracy rate, recall rate and F1 value to calculate the score and
report standard F1-score for CoNLL NER tasks (Pradhan et al., 2012). For MT task, we adopt BLEU
for translation quality evaluation and calculate the BLEU scores on test set using Moses multi-bleu.perl
script.
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Table 2: Hyper-Parameter Settings
Learning rate 1e−3

Learning rate decay 0.5
Batch size 64
Clip norm 5.0
Embedding dim 256
Hidden dim 256
Latent dim 32
Dropout 0.3
Uniform init 0.1
Patience 20

Table 3: Corpus BLEU scores (%) on IWSLT14en-de translation tasks
IWSLT14Ge− En(BLEU) IWSLT14En−Ge(BLEU)

2017RaphaelShu 29.56 -
2018PoSenHuang 30.08 25.36
2019BryanEikema 28.0 23.4
Ours
RNN−attn(baseline) 27.84 23.74
RNN−attn−RN 28.18(0.3 ↑) 23.95(0.2 ↑)
WAE(d)−attn 28.55(0.7 ↑) 24.24(0.5 ↑)
WAE(d)−attn−RN 28.87(0.9 ↑) 24.46(0.7 ↑)

5.3 Results and Analysis

In order to enhance the fairness of the comparisons and verify the solidity of our improvement, we train 5
times with random uniform distribution initialization and report average results of our proposed model as
well as our re-implemented baselines. Note that we just use simple Seq2Seq architecture as our baseline
and don’t add any other methods(such as label smoothing, tied embedding, BPE, pre-trained word vector,
etc) to the baseline, because our goal is to demonstrate that our proposed method can yield a more general
semantic representation, rather than further boost performance.

5.3.1 Results on Machine Translation

For IWSLT14en-de translation tasks, we use deterministic encoder rather than Gaussian encoder for
largely alleviating the training difficulties. We show the test results of different models in Table3.

The former lines in the table list the performance of previous methods. (Shu and Nakayama, 2018)
propose compress word embedding to directly learn the discrete codes via deep compositional code learn-
ing, improving the BLEU scores from 29.45% to 29.56%. Using SleepWAke Networks (SWAN) that is
a segmentation-based sequence modeling method to explicitly model the phrase structure in output se-
quences, (Huang et al., 2018) achieves the state-of-the-art results at that time. (Eikema and Aziz, 2019)
use Auto-Encoding Variational NMT model to generate source and target sentences jointly from a shared
latent representation, achieving de→en and en→de BLEU scores of 28.0% and 23.4% respectively.

The latter lines show the performance of ours, we can see that our proposed WAE−RN model achieves
significant improvement over the baseline system. It demonstrates that our model can capture more
useful information and improve the performance of NMT system. In particular, our proposed model
outperforms the baseline by 0.9% BLEU points, while only use RN and DAE improves the baseline
0.3% and 0.7% respectively, which effectively illustrate that the combine of RN and WAE can both
collect the complex relationship and retain the semantic structure between objects.
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Table 4: The evaluation results on OntoNotes5.0 Chinese NER task
method P(%) R(%) F

CoNLL2012 78.20 66.45 71.85
Ours
BiLSTM−CRF (baseline) 73.08 69.20 71.08
BiLSTM−CRF−SelfAttn 70.93 67.10 68.96
BiLSTM−CRF−LM 72.69 69.59 71.11
BiLSTM−CRF−RN 73.43 69.71 71.52
WAE−CRF 72.79 69.61 71.17
WAE−CRF−RN (best) 73.09 70.76 71.90(0.8 ↑)

Figure 2: Performance of our model and baseline on each category.

5.3.2 Results on Sequence Labeling
For OntoNotes5.0 Chinese NER task, we use Gaussian encoder. As shown in Table4, the first results
is from the CoNLL-2012 Shared Task (Pradhan et al., 2013) and the others are ours, we can observe
that WAE−RN can significantly outperforms our re-implemented baseline by 0.8, which demonstrates
the robustness of our models. As depicted in Fig. 2, we can see that our method performs well on
most categories, such as ’ORDINAL’, ’NORP’, ’LANGUAGE’, etc, and slightly below baseline on the
categories of ’PERSON’, ’ORG’ and ’TIME’. It also should be noted that our model can’t find the entity
named ’PRODUCT’, which is the smallest number of entities in the training dataset. From the results,
we can observe that our proposed model does have a positive impact on learning word representation.

Besides, we also conduct experiments using different models to explain the the performance promotion
of each module, experimental results on NER task confirm the effectiveness of our proposed model,
similar as shown in MT tasks.

6 Conclusion

This paper presents a WAE−RN model for text sequence tasks, which aims at learning word representa-
tiosn containing structured knowledge. To be specific, to preserve the semantic structure between objects,
we propose use WAE as the model’s encoder. To capture the core common attributes of relational rea-
soning, we introduce RN. Both of which combine well to learn the generic representation that contains
relational information. Experimental results on MT and NER tasks demonstrate that the proposed model
leads to significant improvements. In the future, we plan to extend the general representation to transfer
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learning.
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