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摘摘摘要要要

中文抽象语义表示解析旨在将自然语句转换为抽象语义表示，是一个复杂的结构化预
测任务。传统方法多利用抽象语义表示的图特征设计特殊模型或者多阶段解析来完成
解析，而这类方法通常需要设计复杂的神经网络模型。目前，通用大型语言模型在已
经多种自然语言处理任务上表现出惊人效果，我们在本次测评中尝试直接利用大型语
言模型进行零样本学习、少样本学习以及用LoRA和全参数的方式微调大型语言模型
来完成解析。我们得到了一个较好的评测结果，并对这些方案进行了讨论。
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Abstract

Chinese Abstract Meaning Representation Parsing aims to convert natural language
sentences into abstract semantic representations, which is a complex structure pre-
diction task. Traditional approaches often utilize graph features of abstract semantic
representations to design specialized models or employ multi-stage parsing. However,
these methods typically require the design of complex neural network models. Cur-
rently, large language models have demonstrated astonishing performance on various
natural language processing tasks. In this evaluation, we attempt to directly utilize
a large language model for Zero-shot learning, Few-shot learning, and fine-tuning us-
ing LoRA and full-parameter approaches. We obtain promising evaluation results and
discuss these approaches in detail.
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语义理解是自然语言处理（NLP）中一个长期的研究问题，如果机器能够理解语义，并
用机器适配的表示进行储存和转换，最后搭配生成模型，就能够完成大多数的自然语言任
务。2013年Banarescu (2013)等人提出了一种领域无关且通用的句子语义表示方法，称为抽象语
义表示（Abstract Meaning Representation, AMR）。这种语义表示只有一个根节点，构成有
向无环图，且不受语句语法和表达的影响，能够抽象出句子中的语义成分并展示出成分之间的
关系。经过多年的研究积累，英文上的文本与抽象语义表示的双向转换已经有了优秀的效果。

近年来，更多的人开始关注到了跨语言AMR解析与生成，在中文方面，Li等人(2019)根据
汉语的特点优化了中文AMR（CAMR）的数据集，肖力铭等人(2022)创建了加入概念对齐指标
和关系对齐指标的Align-smatch标准。这些工作奠定了中文AMR研究的基础。

聚焦于本次CAMR 2023评测任务中的中文AMR解析任务，前人的许多工作集中于利用
图的特性来引导模型进行解析，如：利用多层次分类来生成图信息中的不同要素(Samuel and
Straka, 2020)、利用迭代优化的方式一步一步生成图(Damonte et al., 2016)。这些模型大多结
构复杂，且推理速度较慢，并且需要对训练数据集进行复杂的额外处理。受到英文AMR研
究(Bevilacqua et al., 2021)的启发，通过深度遍历等特殊方式将AMR标注序列化，随后利用序
列到序列（Seq2Seq）的建模方式来完成文本和抽象语义表示的转换，是AMR领域的一个崭新
解决方案。该方案的模型结构简单，且能够直接满足双向转换。目前，大型语言模型（Large
Language Model，LLM）也已经在众多NLP任务上展现出了惊人效果，我们探索了LLM是否
能够借鉴Seq2Seq建模方式在复杂结构化预测任务上得以运用，并给出了LLM在零样本学习
（Zero-shot），少样本学习（Few-shot）和用LoRA (Hu et al., 2021)、全参数微调场景下的不
同表现，从而进行前瞻性分析与总结。

2 方方方法法法

2.1 思思思路路路总总总览览览

本团队考虑如下两种方案来完成CAMR这一复杂的结构化预测任务：

• 利用LLM进行Zero-shot和Few-shot设定下的预测。对于Zero-shot，直接让LLM解析一个给
定的句子；对于Few-shot，利用上下文学习（in-context learning）(Brown et al., 2020)，
给定若干个上下文样本（in-context sample），让模型仿造样本对给定句子进行解析。

• 利用LoRA (Hu et al., 2021)微调或全参数微调的方式，对预训练好的LLM进行领域微调，
使其能够在输入给定句子时，输出其对应的解析结果。其中LoRA是现在流行的模型高效
微调方法之一，它添加额外的低秩矩阵，在训练时仅优化这些低秩矩阵从而加速训练。

2.2 任任任务务务定定定义义义

AMR是一个复杂的结构化数据（如附录A所示），本质上为一个复杂的图结构。AMR解
析则是对给定的自然语言文本生成其对应的AMR。传统的解析方法(Samuel and Straka, 2020;
Damonte et al., 2016)采用迭代图生成或者二阶段生成的方式来进行解析。然而，现有的LLM拥
有强大的Seq2Seq生成能力，将AMR数据转换为一个类文本序列数据后，可以尝试直接利
用LLM的Seq2Seq能力完成解析。本工作涉及两种由AMR数据转换而成的类文本序列数据：

• AMR数据的文本表示（附录A图2）将图结构转换为括号分隔的层级结构来实现序列化。

• AMR数据的多元组（附录A图3）利用9个制表符隔开的元素所构成的文本行来表示AMR图
中的节点和边关系，多行一起构成了序列化数据。

经过以上序列化方式后，我们可以将CAMR任务建模成自然语言中的Seq2Seq问题，即
用LLM将数据集中的原始输入序列X转换为序列化的AMR类文本序列Y。由于LLM为生成式模
型，只有单向的注意力机制，因此在训练过程中，我们会对X与Y序列进行拼接。同时，为了
和预训练语料形成领域上的差异度，我们采用提示工程（Prompt Engineering）的方式对训练
语料进行定制。
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2.3 模模模型型型微微微调调调

我们在X前后分别插入一段前缀文本pre和一段后缀文本sub，形成新的序列X ′ =
[pre;X; sub]，其中“;”代表拼接。

在微调模型过程中，假设Z = [X ′;Y ]，定义P (ẑi) = eẑi∑
ẑ∈V

eẑ
和交叉熵损失CE =∑

zi∈V −zilogP (ẑi)，训练目标为最小化交叉熵损失CE。

2.4 Zero-shot和和和Few-shot建建建模模模

对于Zero-shot，我们需要利用提示工程添加描述任务的语句来让模型完成CAMR解析。
即，给定数据集中的原始序列X，我们在其前面添加对CAMR任务的描述des，在后面添加对输
出的描述out序列形成输入X ′′ = [des;X; out]，将其输入给LLM后，希望模型输出对应的Y。

对于Few-shot，在Zero-shot的基础上，我们利用上下文学习的思路，随机在训练集中采
样n个上下文样本[(X1, Y1), (X2, Y2), · · · , (Xn, Yn)]，然后将其和原始序列X一起构造成X ′′′ =
[des;X1; out;Y1;X2; out;Y2; · · · ;Xn; out;Yn;X; out]，将其直接输入给LLM得到对应的输出。

3 实实实验验验和和和分分分析析析

3.1 模模模型型型选选选型型型

对于Zero-shot和Few-shot，我们选择ChatGPT (Ouyang et al., 2022)0进行评估。对
于LoRA微调和全参数微调，我们使用ChatGLM-6B (Du et al., 2022)作为基底模型。其
中ChatGPT大约有1750亿（175B）参数，ChatGLM具有约60亿（6B）参数。选型理由如下：

• Zero-shot和Few-shot能力通常被认为只有在超大规模（大于700亿参数）(Wei et al.,
2022)的语言模型上才能突出表现。ChatGPT是目前公认表现最好的可以使用推理功能
的LLM，在Zero-shot和Few-shot场景中表现惊人，且具有开放的推理API可供调用。

• ChatGLM-6B在高质量的中文数据上进行了预训练，并针对中文问答和对话进行了优化，
是目前中文表现最好的LLM之一。且60亿的参数量足够我们在不具备大算力服务器的条件
下进行微调。

3.2 数数数据据据集集集和和和实实实验验验实实实施施施

我们选取主办方提供的数据集进行训练和测试，参加开放测试的评测。由于评测结果需要
在提供的多元组格式数据上测试，为了方便性，我们直接利用LLM输出多元组格式的预测。

在Zero-shot和Few-shot场景下使用ChatGPT完成CAMR任务时，我们购买了付费API，每
分钟的最大请求数量是60次，单次最大输入长度的是4096 个标记（tokens）。对于Few-shot，
我们设置上下文样本数量n = 5。在微调ChatGLM-6B时，我们在一台8卡NVIDIA V100 32G高
性能服务器上训练了约5个epoch。其中，使用LoRA微调时，我们将低秩矩阵的秩设为8。在全
参数微调时，我们设置batch-size为8。训练使用AdamW优化器(Loshchilov and Hutter, 2017)并
配合学习率1e-4。我们采用deepspeed1的ZeRO-2策略加速训练并降低显存开销。

3.3 Zero-shot设设设定定定下下下的的的ChatGPT

在Zero-shot设定下时，我们定义des为“你你你现现现在在在是是是中中中文文文抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示解解解析析析器器器，，，给给给定定定句句句
子子子：：：”，定义out为“请请请你你你直直直接接接输输输出出出它它它的的的多多多元元元组组组（（（节节节点点点编编编号号号1 概概概念念念1 同同同指指指节节节点点点1关关关系系系关关关系系系编编编号号号
关关关系系系对对对齐齐齐词词词节节节点点点编编编号号号2 概概概念念念2 同同同指指指节节节点点点2）））解解解析析析结结结果果果：：：”。我们在表1中展示了一个输入示例及
对应的输出。

从表1中我们可以看出，由于CAMR任务输出端的结构复杂性，在没有上下文样本作为参
照的情况下，模型甚至无法预测出正确的输出格式。这种现象说明对于类似于CAMR这种复杂
的结构化预测任务来说，LLM在Zero-shot下直接解决仍有很大难度。

0https://chat.openai.com/chat
1https://www.deepspeed.ai/
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原原原始始始序序序列列列 美国 批准 抗 除草剂 转基因 菊苣 商业化 种植

实实实际际际输输输入入入 你你你现现现在在在是是是中中中文文文抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示解解解析析析器器器，，，给给给定定定句句句子子子：：： 美国 批准 抗 除草剂 转
基因 菊苣 商业化 种植，，，请请请你你你直直直接接接输输输出出出它它它的的的多多多元元元组组组（（（节节节点点点编编编号号号1 概概概念念念1 同同同
指指指节节节点点点1关关关系系系关关关系系系编编编号号号关关关系系系对对对齐齐齐词词词节节节点点点编编编号号号2 概概概念念念2 同同同指指指节节节点点点2）））解解解析析析结结结果果果：：：

模模模型型型输输输出出出 (1, “美国”, “”, 0, “”, 0, “”) (2, “批准”, “”, 0, “”, 0, “”) (3, “抗除草剂”, “”, 0,
“”, 0, “”) (4, “转基因菊苣”, “”, 0, “”, 0, “”) (5, “商业化种植”, “”, 0, “”, 0, “”)

Table 1: Zero-shot设置下的输入和输出示例

3.4 Few-shot设设设定定定下下下的的的ChatGPT

在Few-shot设定下时，我们定义des为“你你你现现现在在在是是是中中中文文文抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示解解解析析析器器器，，，请请请你你你按按按照照照给给给定定定
的的的例例例子子子进进进行行行补补补全全全：：：”，定义out为“输输输出出出：：：”。我们在附录B表3中展示了一个示例。我们发现在给
定上下文样本后，模型可以顺利地参照这些样本预测出CAMR的输出格式。但输出的答案和标
准答案相比仍然差距很大。我们认为模型表现不佳的原因主要有两点：1. 现有的LLM在面临
长文本输入时的生成效果欠(Anil et al., 2022)，而由于CAMR的特殊输出结构，在引入多个上
下文样本后会无法避免地产生长文本输入，从而导致生成效果不理想；2. CAMR的输出序列
中节点和节点之间的关系有多种类型，而仅靠给定的5个上下文样本很难穷尽到所有的关系类
型，模型在预测的时候无法泛化到没有见过的关系。如附录B表3所示，由于上下文样本中没
有“:name”这一关系，模型无法在输出中预测出“:name”关系。

3.5 微微微调调调ChatGLM-6B

在利用LoRA和全参数微调ChatGLM-6B时，根据2.3节，要对原始输入序列X插入前缀和
后缀文本克服领域差异性。我们设定前缀为pre为“你你你是是是一一一个个个中中中文文文抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示解解解析析析器器器，，，给给给定定定一一一
个个个分分分词词词后后后的的的句句句子子子：：：”，后缀sub为“它它它的的的中中中文文文抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示解解解析析析结结结果果果为为为：：：”。我们在附录C表4中
展示了一个由原始样本构造成的训练样本。在推理时，对于一个待预测的样本XI，我们构造输
入样本X ′

I = [pre;XI ; sub]，让训练好的模型补全下文，从而预测出对应的CAMR多元组表示。

0 1 2 3 4 5

Epoch

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

lo
ss

LoRA

Figure 1: loss下降曲线

对于LoRA微调和全参数微调，我们在构造好的同一个数据集上进行训练，分别绘制了它
们的损失（loss）下降曲线。如图1所示，两种微调方式在训练时都快速收敛，约2个epoch后趋
近于稳定，但是全参数微调的损失明显低于LoRA微调的损失。我们也分别对两种优化方式微
调好的模型进了粗略评估，如附录D表5所示了两个例子。从中可以看出LoRA微调出的模型甚
至无法预测正确的CAMR多元组格式，但全参数微调的模型可以输出。因此我们选用全参数微
调的模型对所有的盲测集进行了预测，并提交给主办方用于评测，结果如表2所示。

参考2022年的结果，我们的测评分数大致与排名第三的队伍相当，但与排名第一的队伍仍
然差距明显。而2022年的方案都还未用到LLM，这说明LLM对于CAMR这种复杂结构化预测任
务的处理能力仍有欠缺。
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盲盲盲测测测集集集 P R F1

A 47.41 46.45 46.92
B 46.44 45.68 46.06
C 62.82 58.39 60.52

Table 2: 测评结果

4 讨讨讨论论论

4.1 全全全参参参数数数微微微调调调降降降低低低泛泛泛化化化性性性能能能的的的风风风险险险

我们发现在训练集上对模型进行全参数微调会严重降低模型泛化性能。ChatGLM-6B经过
微调后会对任何输入的句子做CAMR解析而丧失了在预训练阶段得到的通用对话能力，如附
录E表6所示。这说明在实际应用中使用通用LLM在单一领域的数据集上微调不是一种非常合理
的做法。

4.2 不不不同同同格格格式式式的的的预预预测测测序序序列列列

如附录A所示，主办方提供了中文AMR的文本表示和多元组表示。由于评测是在多元组表
示上完成的，我们直接选用了多元组表示作为目标序列。而我们发现多元组表示其实存在大量
冗余信息，如同指节点（coref）、关系编号（rid）这种属性存在大量缺省，不利于模型训练。
我们已经训练了模型直接输出文本表示，再手动转换为多元组表示用于测评。但由于输出的文
本表示可能存在不合AMR约束的情况，目前转换步骤还没有实现，我们将其作为后续工作。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

本工作探索了LLM在CAMR解析这一结构化预测任务上的表现：

• 利用全参数微调可以使得LLM具备一定的CAMR解析能力，但会损伤模型泛化性。
而LoRA微调不足以让LLM得到CAMR解析能力。

• 即使是公认最佳的大型语言模型ChatGPT也无法实现Zero-shot的CAMR解析。而Few-
shot对导致输入序列太长并且无法穷举到所有边的类型，因此在CAMR上的表现也有欠
缺。

• 我们选用经过全参数微调后的ChatGLM-6B模型的预测作为最终评测结果，达到了较为理
想的评测结果，但仍与传统方法有一定差距。

作为探索性工作，我们的尝试具有一定启发意义。在未来，我们会继续延续本工作，如探
究不同的提示方式带来的影响、继续完善采用AMR文本表示作为目标序列的实验等。
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A 中中中文文文AMR不不不同同同表表表示示示案案案例例例

Figure 2: 中文AMR文本表示案例
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Figure 3: 中文AMR多元组表示案例

B Few-shot示示示例例例
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原原原始始始序序序列列列 美国 批准 抗 除草剂 转基因 菊苣 商业化 种植

标标标准准准答答答案案案 x0 root - :top - - x2 批准-01 -
x2 批准-01 - :arg0 - - x12 country -
x2 批准-01 - :arg1 - - x8 种植-01 -
x12 country - :name - - x1 美国-
x8 种植-01 - :mod - - x7 商业化-
x8 种植-01 - :arg1 - - x6 菊苣-
x6 菊苣- :mod - - x5 转基因-
x6 菊苣- :arg0-of - - x3 抗-01 -
x3 抗-01 - :arg1 - - x4 除草剂-

实实实际际际输输输入入入 你你你现现现在在在是是是中中中文文文抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示解解解析析析器器器，，，请请请你你你按按按照照照给给给定定定例例例子子子进进进行行行补补补全全全：：：

图 为 赣州市 新区 面貌 。

输输输出出出：：：
x0 root - :top - - x5 面貌-
x5 面貌- :poss - - x4 新区-
x5 面貌- :domain x2 为x1 图-
x4 新区- :location - - x11 city -
x11 city - :name - - x3 赣州市-

那样 你 的 顾虑 ， 就 没有 了

输输输出出出：：：
x0 root - :top - - x12 condition -
x12 condition - :arg1 - - x1 那样-
12 condition - :arg2 x6 就x7 2 有-03 -
x7 2 有-03 - :polarity - - x7 1 - -
x7 2 有-03 - :arg1 - - x4 顾虑-01 -
x7 2 有-03 - :aspect - - x8 了-
x4 顾虑-01 - :arg0 x3 的x2 你-

...

美国 准 抗 除草剂 转基因 菊苣 商业化 种植

输输输出出出：：：
模模模型型型输输输出出出 x0 root - :top - - x8 approve -

x8 approve - :arg0 - - x1 美国-
x8 approve - :arg1 x6 转基因x7 种植-01 -
x6 转基因- :mod - - x5 除草剂-
x7 种植-01 - :arg1 x3 抗x4 菊苣-
x7 种植-01 - :arg0 x2 商业化- -

Table 3: Few-shot设置下的输入、输出和标准答案。为了简洁，我们只展示了2个上下文样本，
在实际测试时我们使用了5个样本
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C 模模模型型型微微微调调调训训训练练练样样样本本本示示示例例例

输输输入入入序序序列列列 美国 批准 抗 除草剂 转基因 菊苣 商业化 种植
标标标准准准答答答案案案 x0 root - :top - - x8 approve -

x8 approve - :arg0 - - x1 美国-
x8 approve - :arg1 x6 转基因x7 种植-01 -
x6 转基因- :mod - - x5 除草剂-
x7 种植-01 - :arg1 x3 抗x4 菊苣-
x7 种植-01 - :arg0 x2 商业化- -

训训训练练练样样样本本本 你你你现现现在在在是是是中中中文文文抽抽抽象象象语语语义义义表表表示示示解解解析析析器器器，，，给给给定定定句句句子子子：：：美国 批准 抗 除草剂 转
基因 菊苣 商业化 种植，，，它它它的的的多多多元元元组组组（（（节节节点点点编编编号号号1 概概概念念念1 同同同指指指节节节点点点1关关关系系系关关关
系系系编编编号号号关关关系系系对对对齐齐齐词词词节节节点点点编编编号号号2 概概概念念念2 同同同指指指节节节点点点2）））解解解析析析结结结果果果为为为：：：
x0 root - :top - - x8 approve -
x8 approve - :arg0 - - x1 美国-
x8 approve - :arg1 x6 转基因x7 种植-01 -
x6 转基因- :mod - - x5 除草剂-
x7 种植-01 - :arg1 x3 抗x4 菊苣-
x7 种植-01 - :arg0 x2 商业化- -

Table 4: 模型微调时构造的训练样本

CC
L 
20
23

第二十二届中国计算语言学大会论文集，第41页-第52页，哈尔滨，中国，2023年8月3日至5日。
(c) 2023 中国中文信息学会计算语言学专业委员会

50



计算语言学

D LoRA微微微调调调模模模型型型 vs. 全全全参参参数数数微微微调调调模模模型型型

输输输入入入序序序列列列 美国 批准 抗 除草剂 转基因 菊苣 商业化 种植
标标标准准准答答答案案案 x0 root - :top - - x8 approve -

x8 approve - :arg0 - - x1 美国-
x8 approve - :arg1 x6 转基因x7 种植-01 -
x6 转基因- :mod - - x5 除草剂-
x7 种植-01 - :arg1 x3 抗x4 菊苣-
x7 种植-01 - :arg0 x2 商业化- -

LoRA微微微调调调模模模型型型预预预测测测 美国批准了转基因菊苣商业化种植。

全全全参参参数数数微微微调调调模模模型型型预预预测测测 x0 root - :top - - x8 approve -
x8 approve - :arg0 - - x1 美国-
x8 approve - :arg1 x6 转基因x7 种植-01 -
x6 转基因- :mod - - x5 除草剂-
x7 种植-01 - :arg1 x3 抗x4 菊苣-
x7 种植-01 - :arg0 x2 商业化- -

输输输入入入序序序列列列 常言 道 ： 人间 自 有 公道 在 。
标标标准准准答答答案案案 x0 root - :top - - x2 道-01 -

x2 道-01 - :arg2 - - x1 常言-
x2 道-01 - :arg1 - - x6 有-01 -
x6 有-01 - :arg0 - - x4 人间-
x6 有-01 - :mod - - x5 自-
x6 有-01 - :arg1 x8 在x7 公道-

LoRA微微微调调调模模模型型型预预预测测测 人间有公道。
这句话的意思是,人们常说:“人间自有公道”,意思是在人类社会中,总会有公正和
正义的存在。

全全全参参参数数数微微微调调调模模模型型型预预预测测测 x1 常言道- :arg1 - - x3 有-03 -
x3 有-03 - :arg0 - - x4 公道-
x3 有-03 - :arg1 - - x5 在-01 -
x3 有-03 - :mod - - x2 自-
x3 有-03 - :location - - x4 公道-
x4 公道- :location - - x4 公道-
x5 在-01 - :arg0 - - x4 公道-
x5 在-01 - :arg1 - - x4 公道-
x4 公道- :location - - x4 公道-
x4 公道- :location - - x3 人间-

Table 5: LoRA微调模型的预测对比全参数微调模型的预测
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E 全全全参参参数数数微微微调调调导导导致致致的的的模模模型型型泛泛泛化化化性性性降降降低低低

输输输入入入 你好！

不不不微微微调调调的的的模模模型型型输输输出出出 你好！你好!很高兴见到你,欢迎问我任何问题。
微微微调调调后后后的的的模模模型型型输输输出出出 你好! 它的多元组(节点编号1 概念1 同指节点1关系关系编号关系对齐词节点编

号2 概念2 同指节点2)解析结果为:
x0 root - :top - - x3 你好-
x3 你好- :mode - - x4 expressive -

Table 6: 模型泛化性能降低，对于任何输入都尝试做CAMR解析，丧失了预训练得到的通用对
话能力
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