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很高兴为张奇教授、挂韬副研究员、黄萱菁教授等的“自然语言处理导论”一书写序。
当前由于 ChatGPT的面世并迅速风靡全球，让 AI又一次进入寻常百姓家。而 ChatGPT的一

个重要支持正是自然语言处理中的大规模语言模型 GPT。
所谓“自然语言”指的就是人们日常使用的语言，如中文、英文等等¬。形象他说，自然语言

处理研究的就是如何让计算机能够像人类一样，具有使用自然语言的能力，能于人类用自然语言
进行交流。
由于自然语言是人类最方便和重要的交流方式，是描述知识、传承文化的重要工具，因此对

它的研究几乎从计算机一出现就开始了。这一领域也一直是人工智能研究的重要分支。自然语言
处理发展的历史很长，涉及的的面很广，积累的成果很多且分散在多个不同的领域。所以能有一
本全面、系统介给自然语言处理的书是十分需要的。这同时也是一个艰巨的任务。它需要从大量
已有成果中筛选出既有代表性，且能全面反映领城发展全貌的材料，并把它些材合理的组织起来。
本书作者们都长期从事自然语言处理方面的教学和科研工作，积累了丰富的经验，用了近三

年时间多次对内容和结构的讨论和修改，终于在今年初完成了初稿。
全书共 14章。第一章为绪论介绍了自然语言处理的基本概念和简要历史。其余 13章分为三

个部分：基础技术、核心技术和模型分析。第一部分讨论的是语言学中的问题，按处理对象粒度
从小到大，依次为词汇分析、句法分析、语义分析、篇章分析和语言模型。其中第六章“语言模
型”有关 ChatGPT的基础 GPT的介绍和 ChatGPT实现过程的介绍。第二部分分别介绍自然语言
处理的主要应用及相应的技术，包括信息抽取、机器翻译、情感分析、智能问答、文本摘要和知
识图谱。
本书以问题或任务为主线进行安排，可以让读者更好地了解到，同一种问题是可以用不同的

视角和方法解决的。从比较这些不同方法的优劣中加深对任务和方法的理解，并提升鉴赏能力及
举一反三能力。
从结果看，目前基于大语言模型的机器学习法在几乎所有的自然语言处理任务上都取得了很

好的效果，有些甚至超过了人类，因而已成为当前的主流方法。但这种基于大模型的方法也有它
自身的局限性。一个明显的问题是它的参数极多，目前已高达数千亿，人们根本极难理解这些参
¬本书不讨论语音问题。这里的语言就是指书面语。将语音转化为文字（语音识别）和文字转化为语音（语音生成）由语
音处理研究
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数的含义。结果虽好，但难理解和解释。另外也发现有些精度很高的大模型，仅改变它的几个参
数，就会使它的性能下降很多。换言之，不稳健。上述两点正是本书第三部分要介绍的内容，即
模型的稳健性和可解释性。
总之，自然语言处理是人工智能的一个十分重要的组成部分。本书全面系统地介绍了自然语

言处理的基础概念、任务和方法，可作为高校有关专业高年级学生和研究生教材，也可供对这一
领域有兴趣的读者参考。
由 ChatGPT引起的 AI热潮还在继续，相信随大量人力、物力的进入，AI研究和应用的又一

个春天正在到来。

吴立德
2023年 3月 10日



前言

时光荏苒，自 2003年我师从吴立德教授，开启自然语言处理学习与研究之路，转眼已近二十
载春秋。回想当年第一次听到自然语言处理的目标 ──“让机器理解人类语言”时的兴奋，第一次
看到《大规模中文文本处理》教材时的茫然，仿佛黄萱菁教授对我研究生入学的电话面试就在昨
天，每周与吴老师固定交流前的紧张感依然清晰。从求学到任教，深刻感受到自然语言处理的快
速发展，从基于特征的统计机器学习方法到深度神经网络模型，再到大规模预训练方法，自然语
言处理研究范式的更新迭代速度也在不断加快。在本科生和研究生的自然语言处理课程教学过程
中，虽然通过不断补充国际国内的近期研究进展，将最新的理论和方法通过课件和面授的形式介
绍给同学们，但是系统全面的书籍仍然是不可或缺的重要资料。于是，自 2020年起与黄萱菁教授
和桂韬研究员一起开始着手本书的准备，在经过几十次的讨论和大纲和结构反复修改后，自 2021
年暑假起开始了本书的写作。2022年本书入选复旦大学七大系列百本精品教材项目和复旦大学研
究生规划系列教材项目，进一步督促我们加快进度。从规划到完成，历时近三年之久，这本拙作
终于完成。
自然语言处理研究融合了语言学、计算机科学、机器学习等多学科内容。自然语言处理的研

究内容从语言单位上划分涵盖字、词、短语、句子、段落到篇章等不同粒度，从类型上划分包含
处理、理解到生成等不同种类。研究内容涉及的知识点多且复杂。自然语言研究大体经历了 20世
纪 50年代末到 80年代基于规则的研究范式，20世纪 90年代到 2010年前基于特征的统计机器学
习研究范式，2010年到 2018年基于深度神经网络研究范式，以及 2018年至今基于大规模和超大
规模预训练模型的研究范式等几个阶段。每个阶段的研究范式都有非常鲜明的特点，但也与机器
学习研究有着十分紧密的联系。自然语言处理研究内容繁杂以及与机器学习方法交织导致本书的
写作难度远超最初的预想。由于很多自然语言处理任务都转换为了机器学习问题，因此很多机器
学习算法可以应用于多个自然语言处理任务。比如，条件随机场模型可用于中文分词，也可以用
于词性标注，还可以用于命名实体识别。在这些任务中，条件随机场模型也都取得了不错的效果。
我们花费大量的时间讨论如何设计本书的结构，在避免重复的同时能够使得读者更好的了解更多
的自然语言处理研究内容和算法。
本书的目标是介绍自然语言处理的基本任务和主要处理算法。为了能够让读者更好的了解任

务的特性和算法设计的主要目标，在介绍每个自然语言处理任务时，除了介绍任务的目标之外，还
会介绍该任务所涉及的主要语言学理论知识以及任务的主要难点。针对自然语言处理历史发展过
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程中的不同研究范式，选择不同类型的算法进行介绍。因此，大多数情况下每个章节分为如下几
个部分：任务概述、相关语言学知识、基于规则的方法、基于特征的机器学习方法、基于深度神
经网络的算法，任务评测指标和常见数据集合。针对同一机器学习算法可以应用于不同任务的问
题，为了避免重复，我们在不同任务的介绍中选择同一类别的不同机器学习算法进行介绍，并说
明该算法还可以应用于哪些任务，以及该类型的任务应该采用哪种类别的机器学习算法。尽量使
得读者能够建立起自然语言处理任务和机器学习算法之间的关系，即如何将自然语言处理任务转
化为机器学习问题，如何选择合适的机器学习算法，如何根据任务特性设计机器学习算法。希望
读者通过本书的阅读能够了解不同任务的难点和算法设计的要点，明确自然语言处理方法和机器
学习算法之间的关系。虽然我们在这个问题上花费了大量的时间对本书的结构进行了设计，但是
对于初学者来说这仍然是需要相当多的实践才能更深入领悟的部分。
本书主要面向高年级本科生和研究生作为自然语言处理相关课程教材使用，也可以作为对自

然语言处理感兴趣的读者入门之用。在撰写过程中，尽量平衡学生的知识储备水平与内容完备性
之间的关系。在内容选择上，主要针对计算机和人工智能领域学生的基础知识特点，因此语言学
理论介绍略显单薄，语言学理论内容的选择上也偏重经典，对于不同语言学理论之间的关系以及
最新的语言学前沿研究介绍较为缺乏。对于有志于从事自然语言处理研究的读者，可以进一步的
拓展语言学相关领域的阅读。由于很多自然处理任务都转化为了机器学习问题，采用各类型的统
计机器学习算法进行解决，因此本书的介绍必然涉及到机器学习中的模型选择、学习准则设定以
及优化算法使用等问题。本书在相关算法介绍时，以如何将特定自然语言处理任务转化为机器学
习问题为重点，对于优化算法选择等基础问题需要读者参考机器学习和深度学习书籍。也建议读
者在阅读本书前，系统地学习机器学习和深度学习的相关课程。
在内容组织方面，本书主要包含基础技术、核心技术以及模型分析三个部分。基础技术部分

主要介绍自然语言处理的基础任务和底层技术，主要包含词汇处理、句法分析、语义分析、篇章
分析和语言模型。核心技术部分主要介绍自然语言处理应用任务和相关技术，主要包括信息抽取、
机器翻译、情感分析、文本摘要、知识图谱。模型分析部分主要介绍基于机器学习的自然语言处
理模型的鲁棒性和可解释性问题。教学课时安排上，可以满足 32学时到 56学时的教学安排。模
型稳健性和模型可解释性是近年来人工智能领域的研究热点，但是也涉及到各类自然语言处理任
务和模型，需要读者花费更多时间在相关任务实践中学习。
本书的写作过程得到了众多专家和同学的大力支持和帮助。特别感谢张翀博士、马若恬博士、

周鑫博士、赵君博士、周杰博士、费子楚博士、邹易澄博士、王枭博士、郑锐博士为本书撰写提
供的帮助。尽管从本书的提纲结构讨论开始，我们就保持着最严肃认真的态度对待这项工作，但
是越是临近本书付梓之际，越是惶恐不安。自然语言处理涉及文理工多学科交叉，研究内容又极
其繁杂，受限于我们的认知水平和所从事的研究工作的局限，对其中一些任务和工作的细节理解
可能存在不少错误，也恳请专家、读者批评指正，您的意见对我们非常重要。
最后，衷心地感谢我的导师吴立德教授，他不仅带领我走进了自然语言处理之门，更重要的
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是他严谨求真的治学态度和高瞻远瞩的研究视野使我受益终身。感激我的家人给予的支持，为了
能够提供我专心的写作环境，他们承担了几乎全部孩子教育、家务等繁琐而辛苦的事务，才使我
能够完成本书的写作。他们默默地牺牲了自己的休息时间甚至是事业，才让我可以任性地追求自
己的梦想。欲报之德，昊天罔极。

张奇
2023年 1月于复旦曦园



数学符号

数与数组

α 标量
α 向量
A 矩阵
A 张量
In n行 n列单位矩阵
vw 单词 w的分布式向量表示
ew 单词 w的独热向量表示：[0,0,...,1,0,...0]，w下标处元素为 1

索引

αi 向量 α中索引 i处的元素
α−i 向量 α中除索引 i之外的元素
wi:j 序列 w中从第 i个元素到第 j 个元素组成的片段或子序列
Aij 矩阵A中第 i行、第 j 列处的元素
Ai: 矩阵A中第 i行
A:j 矩阵A中第 j 列
Aijk 三维张量 A中索引为 (i, j, k)处元素
A::i 三维张量 A中的一个二维切片

集合

A 集合
R 实数集
C 复数集
{0, 1, ..., n} 含 0和 n的正整数的集合
[a, b] a到 b的实数闭区间
(a, b] a到 b的实数左开右闭区间
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线性代数

A⊤ 矩阵A的转置
A⊙B 矩阵A与矩阵B的 Hadamard乘积
det(A) 矩阵A的行列式
[x;y] 向量 x与 y的拼接
[U ;V ] 矩阵A与 V 沿行向量拼接
x · y或 x⊤y 向量 x与 y的点积

微积分

dy

dx
y对 x的导数

�y
�x

y对 x的偏导数
▽xy y对向量 x的梯度
▽Xy y对矩阵X 的梯度
▽Xy y对张量 X的梯度

概率与信息论

a ⊥ b 随机变量 a与 b独立
a ⊥ b | c 随机变量 a与 b关于 c条件独立
P (a) 离散变量概率分布
p(a) 连续变量概率分布
a ∼ P 随机变量 a服从分布 P

Ex∼P (f(x)) 或
E(f(x))

f(x)在分布 P (x)下的期望

Var(f(x)) f(x)在分布 P (x)下的方差
Cov(f(x), g(x)) f(x)与 g(x)在分布 P (x)下的协方差
H(f(x)) 随机变量 x的信息熵
DKL(P ∥ Q) 概率分布 P 与 Q的 KL散度
N (µ,Σ) 均值为 µ、协方差为Σ的高斯分布
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数据与概率分布

X或 D 数据集
x(i) 数据集中第 i个样本（输入）
y(i) 或 y(i) 第 i个样本 x(i) 的标签（输出）

函数

f : A −→ B 由定义域 A到值域 B的函数（映射）f

f ◦ g f 与 g的复合函数
f(x; θ) 由参数 θ定义的关于 x的函数（也可以直接写作 f(x)，省略 θ）
log x x的自然对数函数
σ(x) Sigmoid函数 1

1 + exp(−x)
||x||p x的 Lp 范数
||x|| x的 L2 范数
1condition 条件指示函数：如果 condition为真，则值为 1；否则值为 0

本书中常用写法

• 给定词表 V，其大小为 |V|
• 序列 x = x1, x2, ..., xn中第 i个单词 xi的词向量 vxi

• 损失函数 L为负对数似然函数：L(θ) = −∑(x,y) logP (y|x1...xn)
• 算法的空间复杂度为 O(mn)
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1. 绪论

自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）是计算机科学领域和人工智能领域的重要
研究方向之一，旨在探索实现人与计算机之间用自然语言进行有效交流的理论与方法[1]。它融合
了语言学、计算机科学、机器学习、数学、认知心理学等多学科内容，涉及从字、词、短语到句
子、段落、篇章的多种语言单位，以及处理、理解、生成等不同层面的知识点，研究内容涉及的
知识点多且复杂。自 20世纪 90年代以来，自然语言处理发展迅猛，各类任务和算法和研究范式
层出不穷，在搜索引擎、医疗、金融、教育、司法等众多领域展示出重要作用。
本章主要介绍自然语言处理的基本概念和研究内容，并对自然语言处理范式进行总结和介绍。

1.1 自然语言处理基本概念

语言是人类与其他动物最重要的区别，而人类的多种智能也与此密切相关。逻辑思维以语言
的形式表达，大量的知识也以文字的形式记录和传播。如今，互联网上已经拥有数万亿以上的网
页资源，其中大部分信息都是以自然语言描述的。因此，如果人工智能想要获取知识，就必须懂
得如何理解人类使用的不太精确、可能有歧义、混乱的语言。
自然语言处理目标就是实现人机之间的有效通信，意味着要使计算机能够理解自然语言的意

义，也能以自然语言文本来表达给定的意图、思想等[1]。前者称为自然语言理解（Natural Language
Understanding，NLU），后者称为自然语言生成（Natural Language Generation，NLG）。需要说明
的是，自然语言处理、自然语言理解以及计算语言学这些概念并没有严格统一的定义。本书采用
吴立德教授在 1997年所著的《大规模中文文本处理》中所给出的定义。无论是自然语言理解还是
自然语言生成，目前都是开放性问题（Open Problem），通用的高精度高鲁棒自然语言处理系统还
没有解决方案，仍然需要长期研究。但是针对特定领域的应用，很多具有自然语言处理能力的系
统已经有产业化应用，例如：智能客服系统、机器翻译系统、语音助手、电子邮件筛选、新闻写
作、智慧教育、司法辅助等。
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1.1.1 自然语言处理简史

自然语言处理的研究历史可以追溯到 1947 年，当时第一台通用计算机 ENIAC 也才刚刚面
世一年，Warren Weaver 就提出了利用计算机翻译人类语言的可能，并于 1949 年发布了著名的
《Translation》（翻译）备忘录。1950年，Alan Turing发表了著名的具有划时代意义的论文《Computing
Machinery and Intelligence》（计算机器与智能）[2]，提出了使用图灵测试（Turing Test）对机器是否
具备智能进行评测，即如果一台机器能够与人类展开对话而不能被辨别出其机器身份，那么这台
机器具有智能。1951年语言学家 Yehoshua Bar-Hillel在麻省理工学院开始了机器翻译研究。1954
年乔治城大学（Georgetown University）与 IBM合作的机器翻译演示系统将 60多个俄语句子翻译
成了英文。研究者们当时期望通过三到五年的时间完全解决机器翻译问题。20世纪 50年代初是
自然语言处理的萌芽期。自然语言处理简史的时间线如图1.1所示。大体来看自然语言处理经历了
20世纪 50年代末到 60年代的初创期、20世纪 70年代到 80年代的理性主义时代、20世纪 90年
代到 21世纪初的经验主义时代以及 2006年至今的深度学习时代。
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图 1.1 自然语言处理简史时间线

20世纪 50年代末到 60年代，大量的研究不断涌现，并且形成了两大流派：符号学派（Symbolic）
和随机学派（Stochastic）。以美国语言学家 Noam Chomsky为代表的符号学派提出了形式语言理
论，基于 1957年发表的《Syntactic Structures》（句法结构）介绍了生成语法的概念，并提出了一
种特定的生成语法称为转换语法。开启了使用数学方法研究语言的先河。随机学派则是以 1959年
Bledsoe和 Browning将贝叶斯方法（Bayesian method）应用于字符识别问题为代表。试图通过贝
叶斯方法来解决自然语言处理中的问题。这期间计算语言学（Computational Linguistics）概念也
被正式提出。1962年美国成立了机器翻译和计算语言学学会（Association for Machine Translation
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and Computational Linguistics）。1965 年国际计算语言学委员会（The International Committee on
Computational Linguistics，ICCL）成立，并于当年召开了第一届国际计算语言学大会（The International
Conference on Computational Linguistics，COLING）。20世纪 60年代还出现了第一个大规模语料
库，布朗美国英语语料库（Brown Corpus），包含来自不同文体的 500多篇书面文本，超过一百万
单词，涉及新闻、小说、科技文化等。自此，自然语言处理研究全面开启。

20世纪 70年代到 80年代，更多的工作从不同角度开展了系统的研究，也产生了一系列的研
究范式，至今仍对自然语言处理研究起着重要作用。这些范式主要包括：基于逻辑的范式（Logic-
based Paradigm）、基于规则的范式（Rule-based Paradigm）和随机范式（Stochastic Paradigm）。1970
年 Colmerauer等人使用逻辑方法研制 Q系统（Q-system）和变形语法（Metamorphosis Grammar）
并在机器翻译中得到应用。1980年 Pereira和Warren提出的定子句语法（Definite Clause Grammar）
是逻辑范式成功应用的范例之一。基于规则的范式是这个时代最典型的模式之一，1972年研制的
SHRDLU系统是其中一个代表性工作。该系统模拟了一个玩具积木世界，能够接受自然语言的书
面指令（例如：Pick up a big red block.），指挥机器人移动玩具积木块。1970年, William A. Woods
提出了扩充转移网络（Augmented Transition Network）用来描述自然语言输入，并用于自然语言处
理若干任务中。得益于 20世纪 80年代初隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model）和噪声信道与
解码模型（Noisy Channel Model and Decoding Model）在语音识别中的成功应用，随机范式也逐渐
在自然语言处理任务中崭露头角，包括词性标注[3]、姓名检索[4]等。
从 20世纪 90年代开始，自然语言处理开启了繁荣发展的时代。自 1989年机器翻译任务中引

入语料库方法之后，这种建立在大规模真实语料上的研究方法将自然语言处理研究推向了新的高
度。从 90年代后期开始，基于机器学习和数据驱动的方法取代了早期基于规则和基于逻辑的方法，
成为自然语言处理的标准模式。自然语言处理的各类任务，包括词法分析、词性标注、句法分析、
文本分类、机器翻译等都开始引入机器学习算法。这期间朴素贝叶斯（Naive Bayes）[5]、K近邻
（K-nearest neighbor）[6]、支撑向量机（Support Vector Machine，SVM）[7]、最大熵模型（Maximum
Entropy, ME）[8]、神经网络（Neural Network）[9]、条件随机场（Conditional Random Fields）[10]、
感知机（Perceptron）[11] 等方法也都在自然语言处理不同任务上进行了尝试并取得了一定的成功。
这种以大规模数据为基础进行分析的方法称为经验主义（Empiricism）。随着数据驱动方法的发展，
大部分关于自然语言处理的早期理论都大打折扣，特别是数据量的不断增加以及计算能力的不断
提高，经验主义方法直到现在也还在主导着自然语言处理领域。从当前自然语言处理领域重要会
议 EMNLP（Empirical Methods in Natural Language Processing）的名称和发展也可以看到经验主义
的发展过程。

2006年加拿大多伦多大学教授 Geoffery Hinton和他的学生 Ruslan Salakhutdinov在《科学》杂
志上发表了基关于于深度信念网络（Deep Belief Networks, DBN）以及无监督预训练结合有监督训
练微调的方法解决深层神经网络训练中梯度消失问题的论文[12]，将神经网络重新拉回到机器学习
研究者的视野中。2012年基于卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）网络的AlexNet
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在图像识别领域 ImageNet竞赛中取得惊人的效果，开启了深度学习在学术界和工业界的浪潮[13]。
2011年论文《Natural language processing (almost) from scratch》（从零开始的 NLP）引起了极大的
关注，深度神经网络可以在不使用人工特征的情况下，用一个统一的网络架构在词性标注、组块
分析、命名实体识别、语义角色标注等任务中都取得了很好的效果[14]。2014年 Seq2Seq（序列到
序列）的模型[15]在机器翻译任务上取得了非常好的效果，并且完全不依赖任何人工特征，推动了
神经机器翻译的广泛落地。这种端到端的方式进行编码和解码的方式不仅有效推动了包括生成式
摘要[16]、对话系统[17, 18] 等在内的自然语言生成问题上取得了突破，还应用于自然语言处理中的
很多任务，包括句法分析[19]、问题回答[20]、中文分词[21]等。此外，循环神经网络（Recurrent neural
network，RNN）[22]、长短时记忆网络（Long Short Term Memory Network, LSTM）[23]、递归神经网
络（Recursive Neural Network）[24]、卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）[25]、图
神经网络（Graph Neural Networks，GNN）[26, 27]等神经网络模型也都成功应用于自然语言处理各
个任务中。

2018年美国艾伦人工智能研究所（Allen Institute for AI）和华盛顿大学（Washington University）
联合发表的论文中提出了名为 ELMo的上下文相关的文本表示方法，首先利用语言模型或其他自
监督任务进行预训练，此后在处理下游任务时，从预训练的网络中提取对应单词的网络各层的单
词嵌入作为新特征补充到下游任务中，在多个自然语言处理任务上表现非常突出[28]。此后，深度
学习开启了预训练模型（Pre-trained Models，PTM）结合任务微调的新范式。谷歌、OpenAI、微
软、清华大学、百度、智源研究院等先后提出了 BERT[29]，GPT[30]，XLNet[31]、ERNIE(THU)[32]、
ERNIE(Baidu)[33]、悟道等大规模预训练模型，在几乎所有自然语言处理任务中都取得了非常好的
效果，甚至在很多任务的标准评测集合上取得了超越人类准确率的水平。尤其是在类似阅读理解、
常识推理等任务上有惊人的效果提升。与此同时，预训练模型的规模也越来越大，2018年谷歌开
发的 BERT-Base模型有 1.1亿参数，BERT-Large模型有 3.4亿参数，到了 2019年 OpenAI开发的
GPT-2模型就达到了 15亿参数量。2021年 GPT-3模型参数量更是达到了 1750亿，而同年谷歌开
发的 Switch Transformer模型参数量首次超过万亿，达到了 1.6万亿。在此之后不久，北京智源研
究院所发布的“悟道 2.0”模型就刷新了上述记录，模型参数量达到了 1.75万亿。虽然预训练大模
型取得了巨大的成功，但是仍然面临模型鲁棒性亟待提升、超大规模模型如何高效适配下游任务、
大模型的理论解释等诸多问题。

1.1.2 自然语言处理的主要研究内容

自然语言处理的研究内容十分庞杂，整体上可以分为基础算法研究和应用技术研究。基础算
法研究又可以细分为自然语言理解和自然语言生成。从语言单位角度看，涵盖了字、词、短语、句
子、段落以及篇章等不同粒度。从语言学研究角度看则涉及形态学、语法学、语义学、语用学等
不同层面。此外，由于目前绝大多数自然语言处理算法采用基于机器学习的方法，针对特定的自
然语言处理任务，以有监督、无监督、半监督、强化学习等不同的机器学习算法为基础进行构建。
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因此，自然语言处理研究又与机器学习和语言学研究交织在一起，使得自然语言处理的研究内容
涉及范围广，学科交叉度大。

自然语言处理研究与语言学密切相关，语言学研究可以划分为形态、语法、语义、语用等几
个层面。形态学（Morphology）主要研究单词的内部结构和构成方式。语法学（Syntax）主要研究
句子、短语以及词等语法单位的语言结构与语法意义的规律。语义学（Semantics）主要研究语言
的意义，目标是发现和阐述关于意义的知识。语用学（Pragmatics）是从使用者的角度来研究语言，
研究在一定的上下文环境下的语言如何理解和使用。在实际的任务中，上述几个层面的问题往往
相互关联，并不能完全独立。语法结构的分析需要词汇形态学的支撑，语法结构也影响着词汇的
形态，语法结构和语义也是相互交织，而下上文环境又对语义有重要的影响，因此很多自然语言
处理任务并不是完全独立的。但是为了简化任务处理难度，通常处理不同层面的任务时仍然独立
考虑。从自然语言处理研究内容的难度来看，形态、语法、语义到语用是逐层递增的。目前基于
机器学习和深度学习的自然语言处理算法处理主要集中在形态、语法以及语义这三个层面，基于
目前的处理框架，部分语义层面的任务仍较难突破，语用层面的任务难度更大，在该层面的研究
相对较少。我们从语言单元粒度和语言学研究层次两个维度，对自然语言处理的主要研究内容进
行了归类，如图1.2所示。

粒度

层次

词汇

短语

句子

篇章

语料库

形态 语法 语义 应用

词形分析 词性标注

句法分析

篇章分析

情
感
分
析

文
本
摘
要 机

器
翻
译

知
识
图
谱

智
能
问
答

语
义
分
析

信
息
抽
取

词义消歧

语
言
模
型自然语言生成

图 1.2 自然语言处理主要研究内容

自然语言处理在词汇粒度下的研究内容主要包括：词形分析、词性标注、词义消歧，分别针



6 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

对单词的词性、语法、语义开展研究。句法分析则是主要针对句子根据语法进行结构分析。篇章
分析核心是对篇章的连贯性和衔接性进行分析，涉及到篇章级别语法结构，同时也包含部分语义
的内容。而语义分析研究则涉及到从词汇、短语、句子到篇章等各个粒度。语言模型主要聚焦于
句子粒度，但是也包含部分短语和篇章级别的研究。以上研究内容主要围绕自然语言理解的基础
问题开展。自然语言生成则主要研究利用常识、逻辑和语法等知识自动生成文本，涉及形态、语
法和语义层面，同时也涵盖从短语到篇章多个粒度。在自然语言处理基础研究内容之上，信息抽
取、情感分析、文本摘要、机器翻译、智能问答、对话系统等任务则围绕自然语言处理的应用开
展，所处理的语言单元也根据任务特性而不尽相同。
整体上来看，自然语言处理的主要研究内容围绕语言学基础理论，在形态、语法以及语义等

层面开展自然语言理解基础算法和自然语言生成基础算法研究。在此基础上围绕自然语言处理的
重要应用场景开展一系列的应用技术研究。这些研究内容也已经深度应用于信息检索、虚拟助理、
推荐系统、量化交易、智能问诊、精准医疗等众多系统中。
1.1.3 自然语言处理的主要难点

自然语言理解和自然语言生成都是十分困难的任务，这种困难的根本原因是自然语言在各个
层面都广泛存在的各种各样的歧义性或多义性（Ambiguity）。自然语言文本从形式上是由字符（包
括中文汉字、英文字母、符号）组成的字符串。由字母或者汉字可以组成词，由词可以组成词组，
由词组可以组成句子，进而组成段落、篇章。无论哪种粒度的语言单元，还是从一个层级向上一个
层级转变中都存在歧义和多义现象。形式上一样的字符串，可以理解为不同的词串、词组串，并
有不同的意义[1]。Joseph F. Kess和 Ronald A. Hoppe甚至还提出了“语言无处不歧义”的理论[34]。
在某种程度上，我们也可以说自然语言处理基础任务的核心就在于解决歧义问题。

1. 语音歧义

语音歧义（Phonetic Ambiguity）主要体现在口语中，是由于语言中同音异义词（Homophone）、
爆破音不完全、重音位置不明确等原因造成的。汉字的同音异义现象则更加严重，在汉语中只有
413个不同的音（节），如果结合声调的变化组合，也仅有 1277个音（节），而汉字则多达数万个，
因此同音字非常多。英语中虽然同音异义的词语相对汉语要少得多，但是由于连读、爆破音、重
音位置等造成的语音异义也非常常见。

例如：请问您贵姓？
免贵姓 zhang。

这组对话中“zhang”既可以是“张”，也可以是“章”。汉语中同音异义词也有非常多，例
如：“chéng shì：城市、程式、成事、城事”、“jìn shì：近视、进士、尽是”、“shǒu shì：首饰、手
势”等。
在英语中语音歧义的现象虽然没有汉语中这么严重，但是也是普遍存在的现象。
例如：Please hand me the flower.请把花递给我。
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Please hand me the flour. 请把面粉递给我。
这两句话中“flower”和“flour”的发音相同，由同音异义词造成了歧义。类似的情况还包括

“see（看见）与 sea（大海）”、“son（太阳）与 sun（儿子）”等。
2. 词语切分歧义

词语切分歧义（Word Segmentation Ambiguity）是由字符组成词语时的歧义现象。对于英语等印
欧语系的语言来说，绝大部分单词之间都由空格或标点分割。但是对于汉语、日语等语言来说，单
词之间通常没有分隔符。对于这些语言来说，这些连续的字符切分为单词时就会产生歧义。

例如：语言学是一门基础学科。
这门语言学起来很困难。

该例句中“语言学”、“语言”都是词语，在同一个句子中就会出现多种切分方法。这种切分
歧义在汉语中普遍存在。我们将在第 2章详细讨论词语切分歧义的问题以及词语切分的方法。

3. 词义歧义

词义歧义（Word Sense Ambiguity）是指词语具有相同形式但是不同意义。这种歧义在各种语言
中都广泛存在，通常越是常见的词语其词义数量就越多。例如“打”字在《现代汉语词典（第七
版）》中，有两个读音“dá”和“dǎ”，分别作为量词、动词和介词，在作为动词时“打”字有 24
个意项[35]。

例如：打 dǎ动词：
(1)用手或器具撞击物体：~门 |~鼓
(2)器皿、蛋类等因撞击而破碎：碗 ~了 |鸡飞蛋 ~
(3)殴打；攻打：~架 |~援
(4)发生与人交涉的行为：~官司 |~交道
(5)汲取；盛取：~米 |~酱油
· · ·

英语中存在大量类似的情况，例如根据WordNet中给出的定义，单词“bank”具有名词和动
词两种词性，作为名词时具有 10种词义[36]。

例如：Bank名词：
(1) sloping land (especially the slope beside a body of water

“they pulled the canoe up on the bank”
(2) a financial institution that accepts deposits and channels the money into lending activities

“he cashed a check at the bank”
(3) a long ridge or pile

“a huge bank of earth”
· · ·
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(10) a flight maneuver; aircraft tips laterally about its longitudinal axis (especially in turning)
“the plane went into a steep bank”

我们将在第 4章中详细讨论词汇的语义歧义问题以及消除词汇语义歧义的方法。
4. 结构歧义

结构歧义（Structural Ambiguity）是由词组成词组或者句子时，由于其组成的词或词组间可能存
在不同的语法或语义关系而出现的（潜在）歧义现象。结构歧义有时也称为语法歧义（Grammatical
Ambiguity）。冯志伟教授在文献 [37]中对结构歧义进行了系统的描述，其中一些典型的结构歧义
如下：
•“VP+的 +是 +NP”型歧义结构：

例如：反对 |的 |是 |少数人
该类型歧义中，VP是一个双向动词，“VP+的”是主语，“是 +NP”是谓语，整个句式是个
一个主谓结构。由于主语部分的“VP+的”既可以是施事，也可以是受事，因而会产生歧义。
这个例子中既可以理解为“提反对意见的是少数人”，也可以理解为“所反对的是少数人”。
•“VP+N1+的 +N2”型歧义结构：

例如：咬死了 |猎人 |的 |狗
该类型歧义中，N1作为 VP的宾语，述宾结构“VP+N1”加上“的”之后，作为名词 N2的
定语，整个结构是一个定中结构。但是 N1又可以与“的”结合在一起作为 N2的定语，构
成“N1+的 +N2”，这个名词词组作为 VP的宾语，整个结构构成一个述宾结构。这个例子
中既可以理解为“咬死了一只猎人的狗”，也可以理解为“一只把猎人咬死的狗”。
•“N1+和 +N2+的 +N3”型歧义结构：

例如：桌子 |和 |椅子 |的 |腿
该类型歧义是由于连词“和”的管辖范围的不同造成的潜在歧义。这个例子中既可以理解为
“桌子和（椅子的腿）”，也可以理解为“（桌子和椅子）的腿”。
类似的结构歧义类型有很多，例如：“ADJ+N1+N2”、“VP+ADJ+的 +N”等。这些歧义的不同

理解会造成不同的句法结构以及语义上的不同。句法分析的主要难度就是解决结构歧义问题。我
们将在第 3章对结构歧义以及如何进行句法分析进行详细介绍。

5. 指代和省略歧义

在由多个句子组成的段落或篇章中，各种歧义依然存在，例如指代歧义和省略歧义。指代歧义
（Demonstrative Ambiguity）是指代词（如我，你，他等）和代词词组（如“那件事”，“这一点”等）
所指的事件可能存在歧义。

例如：猴子吃了香蕉，因为它饿了。
猴子吃了香蕉，因为它熟透了。

上述两个句子的前半句完全相同，“它”可以指代“猴子”和“香蕉”，需要根据后半句的谓词决
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定指代关系。
省略歧义（Ellipsis Ambiguity）是指自然语言中由于省略所产生的歧义。省略是自然语言中的

一种重要的语言现象，尤其在汉语中省略现象非常常见。省略掉一些成分，在绝大部分情况下不
会影响句子的表达，但是还是存在一些由于省略造成歧义的问题。

例如：县政府同意乡政府报告。
这个例子中省略了助词“的”，因此使得该句具有两种解释，一个是县政府同意乡政府的那份报告，
另外一个是县政府同意乡政府作出报告。

6. 语用歧义

语用歧义（Pragmatic Ambiguity）是指由于上下文、说话人属性、场景等语用方面的原因造成
的歧义。一句话在不同的场合、由不同的人说、不同的语境，都可能产生不同的理解。
例如：下例由于场景的不同，同样的句子可以有不同的意义。
句子：你知道南京路怎么走吗？
(1)如果说话人是游客，说话的对象是警察，那么这句话的含义就是问路。
(2)如果说话人同样是游客，但是说话的对象换成出租车司机，那么这句话的含义就是询问
出租车司机是否可以送他到南京路。
再比如，由于上下文的不同，同样的句子也可以有不同的意义。
句子：女子致电男友：地铁站见。如果你到了我还没到，你就等着吧。如果我到了你还没到，
你就等着吧！！
这个例子中，同样的句子“你就等着吧”，前一个的含义是请耐性等待，后一个的含义是你
要有麻烦了。
从上述介绍中，可以看到自然语言中存在大量的歧义现象。对人类而言，这些歧义在绝大多

数的情况下都可以根据上下文以及相应的语境和场景得到解决。这也就是为什么我们平时使用自
然语言交流并没有感知到语言的歧义。但是，为了消解这些歧义，需要使用大量的知识进行推理
才能完成。而如何表示知识和使用知识、如何完整收集和整理知识以及常识都是极其困难的问题。
莫拉维克悖论（Moravec’s paradox）对自然语言处理也依旧适用。也正是由于这些问题，才使得消
解歧义是自然语言处理中最大的难点之一。
此外，自然语言并不是一成不变的，而是在动态发展中，存在大量未知语言现象。新词汇、新

含义、新用法、新句型等层出不穷[38]。
例如：新词汇：双碳、双减、绝绝子、社恐、元宇宙

新含义：躺平、打工人、凡尔赛、青蛙、潜水、盖楼
新用法：走召弓虽、YYDS、回忆杀、求扩列、orz
新句型：纠结的说、看书ing、一整个无语住

这些层见迭出的语言现象对于自然语言处理系统来说也是巨大的挑战。无论是自然语言处理基础
任务还是应用系统，如何应对这些未知的情况都是巨大的挑战。
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总而言之，自然语言处理的困难来源于非常多的方面，既面临来自于语言本身所不可避免的
根本性问题，也缺乏通用的语义表示以及语言意义的理论支撑。同时，现阶段自然语言处理算法
所依赖的机器学习方法，还存在需要大规模标注数据、跨领域效果差、泛化能力和鲁棒性弱、模
型不可解释等诸多问题。也正因此，自然语言处理研究极具挑战，能够称得上“人工智能皇冠上
的明珠”。

1.2 自然语言处理的基本范式

自然语言处理的发展经历了从理性主义到经验主义，再到深度学习三个大的历史阶段。在发
展过程中也逐渐形成了一定的范式，主要包括：基于规则的方法、基于机器学习的方法以及基于
深度学习的方法。这三种范式也基本对应了自然语言处理的不同发展阶段的重点。需要特别说明
的是，虽然以上三种范式来源于自然语言处理的不同发展阶段，有明显的发展先后顺序，并且在
大部分自然语言处理任务的标准评测集合中基于深度学习的方法都好于基于机器学习的方法，更
优于基于规则的方法很多。但是，这三种范式各有利弊，在实际应用中需要根据任务的特点、计
算量、可控制性以及可解释性等具体情况进行选择。
上述三种范式虽然有很大的不同，但是都有一个相同点就是需要针对特定任务进行构建。面

向不同的任务，按照不同的范式构建数据、模型等不同方面，所得到的算法或者系统仅能够处理
特定的任务。在机器学习和深度学习范式下，甚至对模型预测目标进行微小修正，通常都需要对
模型进行重新训练。对于未知任务的零样本学习（Zero-shot Learning）能力很少在上述范式中进行
讨论和研究。基于机器学习和深度学习范式也很难实现模型对未知任务的泛化。2022年 11月随
着 ChatGPT的发布，大模型所展现出来的文本生成能力以及对未知任务的泛化能力使得未来的自
然语言处理的研究范式很可能会发生非常大的变化。因此，本节中也将简要介绍大模型研究范式
的雏形。

1.2.1 基于规则的方法

基于规则的自然语言处理方法的主要思想是通过词汇、形式文法等制定的规则引入语言学知
识，从而完成相应的自然语言处理任务。这类方法在自然语言处理早期受到了很大的关注，包括
机器翻译在内的很多自然语言处理任务都采用此类方法。甚至目前仍有很多系统还在使用基于规
则的方法。基于规则的方法基本流程如图1.3所示，主要包含：数据构建、规则构建、规则使用和
效果评价等四个部分。
基于规则的方法核心是规则形式定义，其目标是使得语言学家可以在不了解计算机程序设计

的情况下，能够容易地将知识转换为规则。这就要求规则描述要具有足够的灵活性并易于使用和
理解。规则引擎的目标是高效地解析这些人工定义的大量规则，针对输入数据根据规则库进行解
释执行，从而完成特定任务。这种方式可以使得语言学家不需要编写代码就可以完成规则库构建。
常见的规则包括产生式、框架、自动机、谓词逻辑、语义网等形式。例如，产生式规则是以
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数据构建

规则库

人工

规则构建

规则引擎

数据

规则使用 效果评价

效果评价

错误发现

图 1.3 基于规则的自然语言处理算法基本流程

“IF-THEN”形式构造，表示如果满足条件，则执行相应的语义动作。举例来说，对于机器翻译任
务可以构造如下规则库：

IF 源语言主语 =我 THEN英语译文主语 =I
IF 英语译文主语 =I THEN英语译文 be动词为 am/was
IF 源语言 =苹果 AND 没有修饰量词 THEN英语译文 =apples

条件判断中也可以结合正则表达式，增强规则的泛化能力。再比如，可以根据英语的词典，构造
有限状态自动机（Finite State Automaton，FSA）进行英语单词的拼写检查。除此之外，非确定有限
状态自动机（Nondeterministic Finite Automaton，NFA）、有限状态转录机（Finite State Transducers，
FST）还广泛应用于词法分析、词性标注、句法分析、机器翻译等众多方面。
基于规则的方法从某种程度上可以说是在试图模拟人类完成某个任务时的思维过程。这类方

法主要优点是直观、可解释、不依赖大规模数据。利用规则所表达出来的语言知识具有一定的可
读性，不同的人之间可以相互理解。规则分析引擎通过规则库所得到的分析结果，也具有很好的
解释性。所使用的规则就可以作为系统作出判断的依据。规则库的构造也能够完全不依赖于大规
模的有标注数据，可以仅根据人类背景知识进行构建。但是，基于规则的方法也有明显的缺点，主
要包括覆盖率差、大规模规则构建代价大、难度高等。人工构建规则可以较为容易处理常见现象，
但是对于复杂的语言现象难以描述。由于语言现象的复杂性，使得基于规则的方法整体覆盖率很
难提升到非常高的程度。并且，规则库达到一定数量之后维护困难，新增加的规则与已有规则也
容易发生冲突。不同人对于同一问题的解决思路的不同，也造成了大规模规则库中规则的不一致
性，从而使得维护难度进一步提高。

1.2.2 基于机器学习的方法

基于机器学习的自然语言处理算法绝大部分采用有监督分类算法，将自然语言处理任务转化
为某种分类任务，在此基础上根据任务特性构建特征表示，并构建大规模的有标注语料，完成模
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型训练。其基本流程如图1.4所示，通常分为四个步骤：数据构建、数据预处理、特征构建以及模
型学习。

训练语料

词语切分

停用词去除

词干提取

词汇分析 结构分析

句法分析

命名实体
识别

关系抽取

指代消解

语义分析

词性标注

词义消歧

语义角色
标注

语义网构建

特征抽取

特征表示

特征选择

特征工程

机器学习
模型

数据构建 数据预处理 特征构建 模型学习

分布式表示 特征变换

图 1.4 基于机器学习的自然语言处理算法基本流程

(1)数据构建阶段主要工作是针对任务的要求构建训练语料，也称为语料库（Corpus）。随着
自然语言处理研究的不断发展，很多任务都有公开的基准测试集合（Benchmark），可以方便地用
来进行模型训练以及模型之间的横向对比。针对没有公开数据的任务，也可以采用人工标注的方
法构建训练语料。

(2)数据预处理阶段主要工作是利用自然语言处理基础算法对原始输入，从词汇、句法、结构、
语义等层面进行处理，为特征构建提供基础。根据所处理语言和针对任务的不同，采用不同的模
块和流程。对于汉语通常需要进行分词，对于英语通常需要进行词干提取和单词的规范化。在此
之后，根据特征构建的需求，还可能需要进行词性标注、句法分析、语义角色标注等。

(3)特征构建阶段主要工作是针对不同任务从原始输入、词性标注、句法分析、语义分析等结
果和数据中提取对于机器学习模型有用的特征。例如，针对属性级情感倾向分析任务，需要根据
目标属性，从句法分析结果提取该属性在对应句子中的评价词等信息。特征定义一般都是由人工
完成，根据经验选取适合的特征，这项工作又被称为特征工程（Feature Engineering）。由于针对
自然语言任务构建的特征通常维数非常高又非常稀疏，因此还会利用特征选择算法降低特征维度。
也可以通过特征变换，根据人工设计的准则进行有效特征提取，例如：主成分分析、线性判别分
析、独立成分分析等。

(4)模型学习阶段主要工作是根据任务，选择合适的机器学习模型，确定学习准则，采用相应
的优化算法，利用语料库训练模型参数。机器学习模型有很多类型，从不同的维度可以分为：分
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类模型、回归模型、排序模型、生成式模型、判别式模型、有监督模型、无监督模型、半监督模型、
弱监督模型等等类别，需要根据任务的目标以及特性选择适合的模型。学习准则是机器学习模型
中重要的因素，包括 0-1损失函数（0-1 Loss Function）、平方损失（Quadratic Loss Function）、交叉
熵损失函数（Cross-Entropy Loss Function）、Hinge损失函数（Hinge Loss Function）等。针对所选
择的模型和学习准则需要选择相应的优化算法，包括梯度下降（Gradient Descent Method）、牛顿法
（Newton Method）、拟牛顿法（Quasi Newton Method）、随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，
SGD）等。机器学习三要素：模型、学习准则、优化算法的选择都会对算法的效果产生影响。此外，
模型中通常包含一些可以调整的超参数（Hyper-parameters），也需要通过实验和经验进行选择。
通过整体流程可以看到，基于机器学习方法的自然语言处理算法需要针对任务构建大规模训

练语料，以人工特征构建为核心，针对所需的信息利用自然语言处理基础算法对原始数据进行预
处理，并需要选择合适的机器学习模型，确定学习准则，以及采用相应的优化算法。整个流程中需
要人工参与和选择的环节非常多，从特征设计到模型，再到优化方法以及超参数，并且这些选择
非常依赖经验，缺乏有效的理论支持。也使得基于机器学习的方法需要花费大量的时间和工作在
特征工程上。开发一个自然语言处理算法的主要时间消耗在数据预处理、特征构建以及模型选择
和实验上。此外，对于复杂的自然语言处理任务需要在数据预处理阶段引入很多不同的模块，这
些模块之间需要单独优化，其目标并不一定与任务总体目标一致。其次多模块的级联会造成错误
传播，前一步错误会影响后续的模型，这些问题都提高了基于机器学习的方法实际应用的难度。

1.2.3 基于深度学习的方法

深度学习（Deep Learning）方法通过构建有一定“深度”的模型，将特征学习和预测模型融
合，通过优化算法使得模型自动地学习出好的特征表示，并基于此进行结果预测。基于深度学习
方法的自然语言处理算法基本流程框架如图1.5所示。与传统机器学习算法的流程相比，基于深度
学习方法的流程简化很多，通常仅包含数据构建、数据预处理和模型学习三个部分。同时，在数
据预处理方面也大幅度简化，仅包含非常少量的模块。甚至目前很多基于深度学习的自然语言处
理算法可以完全省略数据预处理阶段，对于汉语直接使用汉字作为输入，不提前进行分词，对于
英语也可以省略单词的规范化步骤。
深度学习是机器学习的一个子集，通过多层的特征转换，将原始数据转换为更抽象的表示。这

些学习到的表示可以在一定程度上完全代替人工设计的特征，这个过程也叫做表示学习（Represen-
tation Learning）。与基于特征工程的方法通常所采用的离散稀疏表示不同，深度学习算法通常使
用分布式表示（Distributed Representation），特征表示为低维稠密向量。分布式表示通常需要从底
层特征开始，经过多次非线性变换得到。由于深层结构可以增加特征的重用性，从而使得表示能
力指数级增加。因此，表示学习的关键是构建具有一定深度的多层次特征表示[39]。随着深度学习
研究的不断深入和计算能力的快速发展，模型深度也从早期的 5到 10层增加到现在的数百层。随
着模型深度的不断增加，其特征表示能力也不断增强，从而也使得深度学习模型中的预测部分更
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训练语料

词语切分

词干提取

预处理

数据构建 数据预处理 模型学习

嵌入表示层 隐藏层 输出层

图 1.5 基于深度学习的自然语言处理算法基本流程

加简单，预测也更加容易。
自 2018年 ELMo模型[28] 提出之后，基于深度学习的自然语言处理范式又进一步演进为预训

练微调范式。首先利用自监督任务对模型进行预训练，通过海量的语料学习到更为通用的语言表
示，然后根据下游任务对预训练网络进行调整。这种预训练范式在几乎所有自然语言处理任务上
都表现非常出色。预训练模型在模型网络结构上可以采用 LSTM、Transformer等具有较好序列建
模能力的模型，预训练任务可以采用语言模型、掩码语言模型（Masked Language Model）、机器翻
译等自监督或有监督方式，还可以引入知识图谱、多语言、多模态等扩展任务。自 2018年以来有
非常多的相关研究，取得了非常好的效果，但仍然面临模型稳健性提升、模型可解释性等诸多问
题亟待解决。第6.4节将对预训练模型进行详细介绍。

1.2.4 基于大模型的方法

大模型是大规模语言模型（Large Language Model）的简称。2018年开始以 BERT[29]、GPT[30]
为代表的预训练语言模型相继推出，在各种自然语言处理任务上都得到了非常好的效果。此后，语
言模型的规模不断扩大，2020年 Open AI发布的 GPT-3模型[40]的规模达到了 1750亿，Google发
布的 PaLM模型[41] 的参数量达到了 5400亿。这种参数量级的语言模型很难再延续此前针对不同
的任务而使用的预训练微调范式。因此，研究人员们开始探索使用采用提示词（Prompt）模式完
成各类型自然语言处理任务。此后又提出了指令微调（Instruction Finetuning）[42]方案，将大量各
类型任务，统一为生成式自然语言理解框架，并构造训练语料进行微调。2022年 ChatGPT所展现
出来的通用任务理解能力和未知任务泛化能力，使得未来自然语言处理的研究范式可能进一步发
生变化。如图1.6所示，基于大模型的自然语言处理的流程转换为：大规模语言模型构建、通用任
务能力训练以及特定任务使用三个主要步骤。
在大规模语言模型构建阶段，通过大量的文本内容，训练模型对长文本的建模能力，使得模型

具有语言生成能力，并使得模型获得隐式的世界知识。由于模型参数量和训练数据量都十分庞大，
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大规模语言模型构建 通用能力注入 特定任务使用

图书
互联网

大模型

百科

阅读理解 情感分析 信息抽取 分类

任务指令构造

任务数据

结果

图 1.6 基于大模型的自然语言处理算法基本流程

普通的服务器单机无法完成训练过程，因此需要解决大模型的稳定分布式架构和训练问题。在通
用能力注入阶段，利用包括阅读理解、情感分析、信息抽取等现有任务的标注数据，结合人工设
计的指令词对模型进行多任务训练，从而使得模型具有很好的任务泛化能力，能够通过指令完成
未知任务。特定任务使用阶段则变得非常简单，由于模型具备了通用任务能力，只需要根据任务
需求设计任务指令，将任务中所需处理的文本内容与指令结合，然后就可以利用大模型得到所需
结果。
如果该范式在非常多任务上都达到了目前基于预训练微调范式的结果，那么该范式会使得自

然语言处理产生质的飞跃。突破了传统自然语言处理需要针对不同任务进行设计和训练的瓶颈，任
务可以不需要预先给定，仅依赖很少的任务特定标注数据，或者完全不依赖任何任务的有监督数
据就可以得到相应结果。当然，这种方法也仅仅是刚刚展露出一定的希望，当前使用该范式的大
模型在绝大部分任务上所得到的效果仍然具有预训练微调范式有很大差距，模型参数量太大导致
训练和使用成本过高，等等这些问题都亟待研究。

1.3 本书的内容安排

本书共分为 14章，主要包含三个部分：第一部分主要介绍自然语言处理的基础技术，包括词
汇处理、句法分析、语义分析、篇章分析和语言模型；第二部分主要介绍自然语言处理的一系列
核心技术，包括信息抽取、机器翻译、情感分析、文本摘要、知识图谱；第三部分主要介绍基于
机器学习的自然语言处理模型的稳健性和可解释性问题。本书章节安排如图1.7所示。

第 2章到第 6章从词汇、句法到篇章三个不同粒度的语言单位，从形态、结构到语义三个不
同语言层面，对自然语言处理的基础技术进行介绍。第 2章主要介绍语言学中词汇相关的基本概
念，以及词语规范化、中文分词、词性分析等词汇分析主要任务和相关算法。第 3章主要介绍语
言学中句法基本概念，以及成分句法分析算法、依存句法分析算法。第 4章主要介绍语义学和语
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第2章 词汇分析 第3章 句法分析 第4章 语义分析

第5章 篇章分析

基础技术
第6章 语言模型

第13章 模型稳健性 第14章 可解释模型模型分析

第7章 信息抽取 第8章 机器翻译 第9章 情感分析

第10章 智能问答

核心技术
第11章 文本摘要 第12章 知识图谱

图 1.7 本书章节安排

义表示的基本概念和语义知识的表示方法，以及词义消歧、语义角色标注等语义分析主要任务和
相关算法。第 5章主要介绍篇章结构基础理论和基本概念，以及话语分割、话语分析和指代消解
等篇章分析的主要任务和相关算法。第 6章主要介绍语言模型基本概念，以及 n元语言模型、神
经语言模型以及预训练语言模型的常见算法。
第 7章到第 12章主要介绍自然语言处理支撑各种应用的核心技术。第 7章主要介绍信息抽取

的基本任务和相关算法，包括命名实体识别、关系抽取和事件抽取。第 8章主要介绍机器翻译的
基本概念和常见方法，包括基于统计和基于神经网络的机器翻译方法。第 9章主要介绍情感倾向
分析的基本概念和主要任务，包括文档、句子、属性三个不同粒度的分析算法。第 10章主要介绍
智能问答基本任务和分析算法，包括阅读理解、表格问答、社区问题、开发问答等。第 11章主要
介绍文本摘要的相关任务和基本算法，包括生成式文本摘要、抽取式文本摘要等。第 12章主要介
绍知识图谱相关概念和基本任务，包括知识表示学习、知识图谱构建和知识图谱应用。
第 13章和第 14章针对基于机器学习模型的自然语言处理算法所面临的模型稳健性问题和可

解释性问题进行讨论。第 13章主要介绍自然语言处理模型稳健性的基本概念，以及数据偏差消除、
文本攻击方法、文本防御方法以及模型稳健性评价基准。第 14章主要介绍自然语言处理模型的可
解释性问题，主要包括解释性分析工具和可解释自然语言处理方法。
此外，还需要说明特别强调的是自然语言处理中很多任务都转换为了机器学习问题，因此很

多机器学习算法可以应用于多个自然语言处理任务。比如，条件随机场模型（Conditional Random
Fields，CRF）可以用于中文分词，也可以用于词性标注，还可以用于命名实体识别。为了避免重
复，我们仅在第2.3.3节详细介绍了如何使用线性链条件随机场模型进行中文分词，在词性标注、命
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名实体识别等章节选择了不同的算法进行介绍。需要读者朋友能够融会贯通，在本书学习结束时
对特定机器学习模型可以适用于哪些自然语言处理任务有清晰的了解。



2. 词汇分析

词汇是语言知识中的重要环节，在语言学中，词（Word）是形式和意义相结合的单位[43]，也
是语言中能够独立运用的最小单位。掌握一个词汇意味着知道其读音和语义。在书面语中，正字
法（Orthography）也是词形式的一种表达。例如：英文单词“cat”具有的语义是“猫”，读音为
“/kæt/”。由于词是语言运用的基本单位，自然语言处理算法中词通常也是基本单元。因此，词的
处理也是自然语言处理中重要的底层任务，是句法分析、文本分类、语言模型等任务的基础。
本章首先介绍语言学中词相关的基本概念，在此基础上再介绍词语规范化相关算法，中文分

词算法，以及词性分析算法。

2.1 语言中的词汇

词通常是由语素（Morpheme）构成。语素又称词素，是语言中意义的最小单元。语素与词不
同，语素不能够独立运用而词可以。只包含一个语素的词语称为简单词（Simple word），而包含多
个语素的词称为复杂词（Complex word）。例如：“电灯”，包含“电”和“灯”两个语素此外，根据
词在语言中的用途的不同，词还可以被划分为实义词（Content words）和功能词（Function words）。
实义词包含事物、行为、属性和观念等概念。功能词则是指没有清楚词汇意义或与之有关的明显概
念的词。本节将分别针对语素如何构成词以及如何对词进行分类进行介绍。

2.1.1 词的形态学

虽然单词的形式和意义之间的关系本质上是任意的，但是由于社会的约定俗成，词的形式具
有服从于某种规则的内在结构。在语言学中，研究单词的内部结构和其构成方式的学科称为形态
学（Morphology）,又称构词学。词是由一个或多个语素构成，语素主要分成两类: 词根（Lemma）
和词缀（Affix）。词根也称为原形或字典形，是指能在字典中查的到的语素，通常是一个词最主要
的语素。词缀是其他附着在原形上的语素，帮助在原形基础上衍生出新词，包含前缀、中缀、后
缀等。

例如：英语单词 unhappy中，happy为原形，-un为前缀
邦托克语单词 fumikas（是强壮的）中，fikas（强壮）为原形，-um-为中缀
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俄语单词 barabanshchik（鼓手）中，baraban（鼓）为原形，-shchik为后缀

Morphology本身就是由两个语素构成：morph+ology，后缀-ology表示“关于...的科学”。一个词
也可以包含多个词缀，例如：unhappiness包含前缀“un-”和后缀“-ness”。同样，一个词也可以
包含多个词根，例如：homework包含词根“home”和“work”。
有些语言的单词通常只包含一个或者两个语素，但是有一些语言的单词则包含多达十个以上

的语素。汉语中每个单词的语素都很少，也不会根据性、数、格、人称等发生形态变化。但是对于
英语单词 dog，在末尾添加 s可以将它从单数名词变成复数名词 dogs。对于德语单词 bäcker，在
末尾添加 in可以将它从阳性词（男面包师）变为阴性词 bäckerin（女面包师）。不同语言的词形变
化差别非常大，以英语为例，很多英语词都包含两个或两个以上的语素，其词形变化如表2.1所示。

表 2.1 英语中常见词形变换

词形变化 说明 举例
屈折 通过“词根 +词缀”的方式构成和

原形“同一类型”的词
名词后加 -s后缀 复数名词（cat+s）

Inflection 动词后加 -ed后缀 动词的过去式（walk+ed）
派生 通过“词根 +词缀”的方式构成和

原形“不同类型”的词
employ添加后缀 -ee变为 employee

Derivation meaning添加后缀 -less变为 meaningless
复合 通过组合多个词根构成一个新词，

也称组合词
home + work→ homework

Compounding water + proof→ waterproof
附着 通过 ‘词根 +附着语”的方式“附着”

在词根上
I’m中的’m代表 am附着在 I上

Cliticization We’re中’re代表 are
截搭 两个词语各自的一部分拼接起来构

成新词
smoke（烟）+ fog（雾）→ smog（烟雾）

Blending spoon（勺子）+ fork（叉子）→ spork（叉勺）
缩略 短语中多个单词首字母组合在一起

组合成词
NLP代表 Natural Language Processing

Acronym IT代表 Information Technology
截短 将长的单词截为较短的单词 demonstration简化为 demo

Clipping refrigerator简化为 fridge

通过语素组成词汇也可以反映语言的一个重要特性：创造性。我们可以理解从未见过的词，也
可以通过新颖的方法将语素结合起来创造新词。如果能够自动将词汇分解为语素，可以更好地对
词汇进行进一步的分析。

2.1.2 词的词性

词性（Part of Speech，POS）也称词类，是根据词在句子中扮演的语法角色以及与周围词的关
系对词的分类。例如：表示事物的名字（“钢琴”），地点（“上海”）通常被归为名词，而表示动作
（“踢”），状态（“存在”）的词被归为动词。对词性进行划分时通常要综合考虑词的语法特性的各
个方面，以某一个标准为主，同时参照其他标准进行。通过词性可以大致圈定一个词在上下文环
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境中有可能搭配的范围，例如：介词“in”后面通常跟名词短语。通过词性可以为语法分析、语义
理解提供帮助。由此，词性也被称为带有“分布式语法”信息 (Syntactic distributional properties)。
现在语言学中一个重要的词的分类是区分实义词（ContentWords）和功能词（FunctionWords）。实

义词表达具体的意义。由于实义词可以不断地增加，因此这类词又被称作开类词 (Open class words)。
实义词主要包含名词、动词、形容词等。功能词则主要是为了满足语法功能需求。由于功能词相对
比较稳定，一个语言中通常很少增加新的功能词，因此功能词又被称作闭类词 (Close Class Words)
。功能词主要包含代词、冠词、指示词等。
以英语为例，词性主要包含以下几种:
名词（Noun）是表示人、物、地点以及抽象概念的一类词。名词按其意义又可以分为专有名词

（Proper Noun）和普通名词（Common Noun）。普通名词还可以再细分为类名词（Class Noun）、集
体名词（Collective Noun）、物质名词（Material Noun）和抽象名词（Abstract Noun）。名词还可以
按照其可数性分为可数名词（Countable Noun）和不可数名词（Uncountable Noun）。

例如：1）专有名词：Shanghai（上海）New York（纽约）
2）类名词：city（城市）bird（鸟）
3）集体名词：family（家庭）army（军队）
4）物质名词：water（水）light（光）
5）抽象名词：music（音乐）honesty（诚实）

动词（Verb）是表示动作或状态的一类词，是英语中最复杂的一类词。动词除了具有人称和数
的变化之外，还具备一些语法特征，包括：时态（tense）、语态（voice）、语气（mood）、体（aspect）
等。动词可以进一步细分为及物动词（Transitive verb）、不及物动词（Intransitive verb）、连系动词
（Linking verb）、助动词（Auxiliary verb）、限定动词（Finite verb）、不限定动词（Non-finite verbs）、
短语动词（Phrasal verb）等。例如：

例如：1) Boys fly kites. （男孩们放风筝）
2）不及物动词：Birds fly. （鸟会飞）
3）连系动词：The rose smells sweet. （玫瑰花香）
4）助动词：I may have meet him before.（我以前应该见过他）
5）限定动词：John reads papers every day. （约翰每天都读论文）
6）不限定动词：I hope to see you this morning.（我希望早上见到你）
7）短语动词：Tom called up George. (汤姆给乔治打了电话)

形容词（Adjective）是用来描写或修饰名词的一类词。按照构成，形容词可以分为简单形容词和
复合形容词。按照与其所修饰的名词的关系，形容词还可以分为限制性形容词（Restrictive adjective）
和描述性形容词（Descriptive adjective）。例如：

例如：1）简单形容词：
a)由一个单词构成 good（好的）long（长的）
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b)由现在分词构成 interesting（令人感兴趣的）
c)由过去分词构成 learned（博学的）

2）复合形容词：duty-free（免税的）hand-made（手工制作的）
3）限制性形容词：an Italian dish（一道意大利菜）
4）描述性形容词：a delicious Italian dish（一道美味的意大利菜）

副词（Adverb）是用来修饰动词、形容词、其他副词以及全句的词。按照形式，副词可以分为
简单副词、复合副词和派生副词。按照意义，副词可以被细分为方式副词、方向副词、时间副词、
强调副词等。按照句法作用，可以分为句子副词、连接副词、关系副词等。例如：

例如：1）简单副词：just（刚刚）only（仅仅）
2）复合副词：somehow（不知怎地）somewhere（在某处）
3）派生副词：interesting ‘→‘ interestingly（有趣地）
4）方式副词：quickly（迅速）awkwardly（笨拙地）
5）方向副词：outside（外面）inside（里面）
6）时间副词：recently（最近）always（总是）
7）强调副词：very（很）fairly（相当）

数词（Numeral）是表示数目多少或者先后顺序的一类词。表示数目多少的叫做基数词（Cardinal
numeral）。表示顺序先后的叫做序数词（Ordinal numeral）。

例如：1）基数词：one（1）nineteen（19）
2）序数词：first（第一）fiftieth（第五十）

代词（Pronoun）是代替名词以及起名词作用的短语、子句和句子的一类词。代词的词义信息较
弱，必须通过上下文来确定。代词主要可以分为人称代词（Personal Pronoun）、物主代词（Possessive
Pronoun）、自身代词（Self Pronoun）、相互代词（Reciprocal Pronoun）、指示代词（Demonstrative
Pronoun）、疑问代词（Interrogative Pronoun）、关系代词（Relative Pronoun）和不定代词（Indefinite
Pronoun）。

例如：1）人称代词：
a)主格：I, you, he, she, it, we, they
b)宾格：me, you, him, her, it, us, them

2）物主代词：
a)形容词性物主代词：my, your, his, her, its, our, their
b)名词性物主代词：mine, yours, his, hers, its, ours, theirs

3）自身代词：myself, yourself, himself, herself, itself,
ourselves, yourselves, themselves, oneself

4）相互代词：each other, one another
5）指示代词：this, that, these, those
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6）疑问代词：who, whom, whose, which, what
7）关系代词：who, whom, whose, which, that, as
8）不定代词：some, something, somebody, someone, any, anything,

anybody, anyone, no, nothing, nobody, no one
冠词（Article）是置于名词之前，说明名词所指的人或事物的一种功能词。冠词不能够离开名

词而独立存在。英语中冠词有三种冠词：定冠词（Definite article）“the”、不定冠词（Indefinite
article）“a/an”和零冠词（Zero article）。

介词（Preposition）又称前置词，是用于表示名词或相当于名词的词语与句中其它词语的关系的
一类词。介词在句子中不单独作为任何句子成分。介词后面的名词或者相当于名词的词语叫做介词
宾语，与介词共同组合成介词短语。从介词的构成来看，其主要包含简单介词（Simple Preposition）、
复合介词（Compound Preposition）、二重介词（Double Preposition）、短语介词（Phrasal Preposition）、
分词介词（Participle Preposition）。

例如：1）简单介词：at, in, of, since
2）复合介词：as for, as to, out of
3）二重介词：from under, from behind
4）短语介词：according to, because of
5）分词介词：including, regarding

连词（Conjunction）是连接单词、短语、从句或句子的一类词。在句子中也不单独作为句子成
分。按照其构成可以细分为简单连词（Simple Conjunction）、关联连词（Correlative Conjunction）、
分词连词（Participial Conjunction）、短语连词（Phrasal Conjunction）。连词按照其性质可以分为并
列连词（Coordinative Conjunction）、从属连词（Subordinative Conjunction）。

例如：1）简单连词：and, or, but, if
2）关联连词：both ... and, not only ... but also
3）分词连词：supposing, considering
4）短语连词：as if, as long as, in order that
5）并列连词：and, or, but, for
6）从属连词：that, whether, when, because

感叹词（Interjection）是用来表示喜怒哀乐等情绪或情感的一类词。感叹词也没有实际意义，也
不能在句子中构成任何句子成分，但是与全句有关联。

例如：‘Oh‘, it’s you. 啊，是你
‘Ah‘，how pitiful！呀，多可惜！

在语言学研究中，对于词性划分的标准、依据甚至目的等都存在大量分歧。到目前为止，还没
有一个被广泛认可的统一划分标准。在不同的语料集中所采用的划分粒度和标记符号也都不尽相
同。英语宾州树库（Penn TreeBank）使用了 48种不同的词性，汉语宾州树库（Chinese Penn Treebank）
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中汉语词性被划分为 33类，而布朗语料库（Brown Corpus）[44]中则使用了 87种词性。虽然在语
言学中词性还有很多需要研究的内容，但是由于词性可以提供关于单词和其周边邻近成分的大量
有用信息，词性分析也是自然语言处理中重要的基础任务之一。

2.2 词语规范化

在对自然语言文本进行分析前，通常需要对文本进行规范化的处理。文本的规范化处理主要
包含句子切分、词语切分、词语规范化等步骤。由于绝大部分语言的句子结束符数量有限，符号
歧义性相对容易处理，因此句子切分通过词典结合模板或者有监督分类方法都可以达到较高的准
确率。词语规范化（Word Normalization）任务是将单词或词形转化为标准形式，针对有多种形式的
单词使用一种单一的形式进行表示。本章中主要讨论词语的规范化问题，包括词语切分、词形分
析和词干提取。

2.2.1 词语切分

对于绝大部分的印欧语系语言来说，词语之间通常由分隔符区分开来。英语是印欧语系（Indo-
European languages）的典型代表，英语句子中绝大部分单词之间都由空格或标点分割。但是以汉
语为代表的汉藏语系（Sino-Tibetan languages）的语言中，单词之间通常没有分隔符。因此在对文
本进行分析前，通常需要将句子切分为单词序列，称之为词语切分（Word Tokenization）。
词语切分任务可以定义为：给定一个符号串 x = c1c2 · · · cn, （其中 ci 对于英文来说是字母、

数字、标点符号等，对于中文来说是汉字、数字、标点符号等），输出一个词形（Token）序列
y = t1t2 · · · tm，可能会省略或删除其中的部分标点符号。例如：

输入：Let’s first understand what’s NLP.
输出：Let␣'s␣first␣understand␣what␣'s␣NLP␣.
通过上面的例子可以看到虽然英语句子中绝大部分的单词可以通过空格和标点符号为分隔符

进行识别，但是还是存在一些例外情况，例如：缩写（Prof.），日期（02/18/2022），数字（562,000），
连字符（upper-case）等。此外，还可以看到“Let’s”被划分为了“Let”和“’s”。正是因此，在词
语切分的定义中使用了词形。词形（Token）指的是在一个特定文档中的某个能够表达语义含义的
字符序列。虽然在大部分情况下词形和单词没有区别，但对于某些场景和算法有必要对单词和词
形进行区分。
在英语中，一些特殊的符号和数字也需要完整的保留到一起。比如数字（“67.20”）、时间

（22:37）、微博话题标签（#北京 2022年冬奥会 #）、Email地址（cs_nlp@fudan.edu.cn）等。在特定
的应用中有时也会将“Hong Kong”，“Head, Shoulders, Knees and Toes”划分为一个词形。这也使
得在某些应用中词语切分与命名实体识别任务（将在第 7章信息抽取中进行详细介绍）紧密相关。

通常情况下针对英语等印欧语系语言的词语切分任务可以采用基于有限状态自动机（Finite
State Automata）融合正则表达式的方法完成。但是针对汉语、日语、阿拉伯语等词语中间没有分
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隔符的语言，词语切分问题更加复杂，在后续章节中我们将以中文分词为例进行详细介绍。
2.2.2 词形还原

词形还原（Lemmatization）是将词的各种变化形式还原其词根的过程。通过词形还原可以实现
词语的规范化，单词的不同变化形式统一为词根。

例如：原始输入句：They are working on interesting tasks
词形还原后：they be work on interesting task

词形还原可以通过词形分析 (Morphological Parsing)完成。词形分析是将一个词分解成为语素
的过程。最简单的方法是字典查表法，将每一个词的所有词形变换都存储下来，使用时直接匹配
查找。对于英语来说，构造包含所有绝大多数词形的词典能够有效地支撑许多应用场景。由于用
词方式的变化和新词的不断出现，需要对该字典进行及时维护。但是，对于某些语言（特别是土
耳其语、阿拉伯语等黏着语系的语言）枚举所有词的词形变换则是不可能的。
例如：土耳其语词汇 uygarlaştıramadıklarımızdanmışsınızcasına是由以下 10项变换组合而成[45]：

uyga r + l a + t r +ama +dk + l a r +mz +dan +m +snz + ca sna
c i v i l i z e d +BEC +CAUS +NABL +PART +PL +P1PL +ABL +PAST +2PL +AsI f

其中除了词根 uygar以外，其他语素的含义如下：
+BEC “变成”(become)

+CAUS 标识使役动词
+NABL “不能”(not able)

+PART 过去分词
+PL 名词复数
+P1PL 第一人称复数所有格
+ABL 表明来源的离格 (ablative (from/among) case maker)

+PAST 带过去时的间接引语 (indirect/inferential past)

+AsIf 从限定动词 (finite verb)派生出的副词
可以看到，在一些语言中由于词形变换的复杂性，一个词的原形可能衍生出很多不同的词。采用
词典匹配的方法很难达到较好的分析效果。因此，需要更有效率的词形分析算法。典型的词形分
析算法包括基于有限状态转换机（Finite State Transducer）方法，融合词典和有限状态转换机的方
法以及统计机器学习方法等。
2.2.3 词干提取

词干提取 (Stemming）是词形分析的简化版本，其目标是将具有词形变化（通常是屈折或派生）
的词语还原为其词干（Word Stem）。与词形分析不同，词干提取并不要求还原的词干一定与其语
言学词根完全一致，只需要将相关的单词映射为统一的词干。甚至词干本身可能并不是一个单词。
例如：词干提取算法 Porter Stemmer [46]将 argue, argued, argues, arguing,以及 argus都转换为 argu.
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最简单的词干提取算法可以通过查询词典的方法，预先构建词典保存单词和所对应的词干，这
种方法依赖词典所能覆盖的单词数量，并且需要及时更新以应对不断出现的新词。另外一种常见
的算法是后缀剥离（Suffix-stripping），通过定义一组规则，将特定的后缀从词形中删除。

例如：如果单词以’ed’结尾,则删除’ed’
如果单词以’ing’结尾,则删除’ing’
如果单词以’ly’结尾,则删除’ly’

后缀剥离方法虽然可以很好地处理词语的规则变形，但是无法处理特殊变形（如：ran，took等）。
后缀替代（Suffix Substitution）算法可以在一定程度上解决上述问题。与后缀剥离不同，后缀替代
是定义规则将单词后缀替换为另外一个后缀。

例如：如果单词以’ational’结尾,则替换为’ate’（relational→ relate）
如果单词以’ing’结尾,则替换为’ϵ’（working→ work）
如果单词以’zzes’结尾,则替换为’Z’（quizzes→ quiz）

Porter Stemmer就采用了这种后缀替换的方法进行词干提取。

2.3 中文分词

以英语为代表的印欧语系中词之间通常有分隔符（空格等）来区分，词可以比较容易地从句子
中分割得到。但是以汉语为代表的汉藏语系，以及以阿拉伯语为代表的闪-含语系（Semito-Hamitic
languages）中却不包含明显的词之间的分隔符，而是由一串连续的字符构成。因此，针对汉语等
语言的处理算法通常首先需要进行词语切分。
本节将以汉语为例介绍词语切分的基本概念以及所面临的主要问题，然后介绍基于词典、基

于字统计、基于词统计以及基于神经网络的分词算法，最后介绍常见的中文分词数据集合。

2.3.1 中文分词概述

中文分词（ChineseWord Segmentation，CWS）是指将连续字序列转换为对应的词序列的过程，也
可以看做在输入的序列中添加空格或其他边界标记的过程。中文分词任务可以形式化表示为：输
入中文句子 c1c2 · · · cn，其中 ci 为单个字符，输出词序列 w1w2 · · ·wm,其中 wj 是中文单词。

例如：复旦大学是中国人自主创办的第一所高等院校。
分词结果：复旦大学 |是 |中国人 |自主 |创办 |的 |第一 |所 |高等 |院校 |。

由于汉语中语素绝大部分是单个汉字，很多情况下单独使用时也是词语，不单独使用时又是
构词成分，这使得汉语构词具有很大的灵活性和很强的组词能力。对于新概念的表示不需要创造
新的汉字，仅需使用现有汉字就可以灵活地创造新词。但是，正是因为汉语的这些特点，中文分
词任务面临了巨大的挑战，主要困难来自以下三个方面：分词规范、歧义切分和未登录词识别。
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1. 分词规范

汉语中对词的具体界定目前还没有定论。1992年国家技术监督局发布的《信息处理用现代汉
语分词规范》中大部分规定都是通过举例和定性描述来体现。例如：“二字或三字词，以及结合紧
密、使用稳定的二字或三字词组，一律为分词单位。”然而在实际应用中对“紧密”与“稳定”都
很难界定，不可直接用于计算。

北京大学计算语言学研究所为了构造包含 2600多万字《人民日报》基本标注语料库，制订了
词语切分和词性标注规范《北京大学语料库加工规范》[47]。针对国家标准分词规范，对分词单位
进行了定义和解释。针对人名、地名、机构名、其他专有名词、数词、数量词组、时间词、区别
词、述补结构、成语、习用语、非汉字的字符串等情况分别进行了详细的说明。部分标注规范如
下所示：

(1) 人名（nr）：汉族人名的“姓”和“名”单独切分，“姓”标注为 nrf,“名”标注为 nrg。例
如：李/nrf明/nrg，欧阳/nrf洪涛/nrg；

(2) 地名（ns）：国名不论长短，作为一个切分单位，地名后有“省”、“市”等单字的现代行政
区划名称时，不切分开，如果地名后的行政区划有两个以上的汉字，则将地名同行政区划名
称切开。例如：中华人民共和国/ns，上海市/ns，[深圳/ns特区/n]ns；

(3) 机构名（nt）：一般是短语型的，较长，且含有地名或人名等专名，按照参考文献 [47]给出的
规范需要先切分，再组合，加方括号标注为 nt。例如：[中国/ns中文/n信息/n学会/n]nt，[复
旦/ns大学/n]nt；

(4) 数词与数量词组：基数、序数、小数、分数、百分数一律不予切分，约数，前加副词、形容词
或后加“来、多、左右”等助数词的应予切分。例如：一百二十三/m，约/d一百/m多/m万/m；

(5) 时间词：年月日时分秒，按年、月、日、时、分、秒切分，“牛年、虎年”等一律不予切分，
标注为 t。例如：2021年/t 9月/t 16日/t，牛年/t；

(6) 成语习语：四个字的成语或习用语为一个切分单位，除标注其词类标记 i或 l外，还要求根
据其在句子中的功能进一步标注子类，超过四个字的成语或习用语，一般不予切分，不分子
类。例如：胸有成竹/iv，近水楼台先得月/i；

需要注意的是，不同的分词规范之间也存在一定的不同，微软亚洲研究院[48]所给出的分词标
注规范与《北京大学语料库加工规范》存在很多不同。例如，微软亚洲研究院给出的规范中姓名
需要整体标出，含有外文和数字的命名实体应整体一起标注[48]。但是《北京大学语料库加工规范》
中姓名要分为姓和名两个词。此外，虽然标注规范中尽可能给出了详尽的细节，但是其中还存在
一些弹性，由于中文词汇本身具有开放性和动态性，不同人之间也存在认同差异，通用分词标准
也是中文分词的难题。
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2. 切分歧义

由于汉语构词方式的灵活性，使得同一个汉语句子很可能产生多个不同的分词结果，这些不
同的分词结果也被称为切分歧义。

例如：南京市长江大桥
切分方式 1：南京市 |长江大桥
切分方式 2：南京 |市长 |江大桥

该例句中“南京”、“南京市”、“市长”、“长江”都是词语，因此同样一个句子可以出现多种切分
方式。这种切分歧义在汉语中普遍存在。通常汉语中常见的切分歧义可以归纳为三类：交集型切
分歧义、组合型切分歧义和真歧义。
交集型切分歧义是指汉字串 AJB中，AJ、JB都可以分别组成词汇，则汉字串 AJB被称为交集

型切分歧义，此时汉字串 J称作交集串。交集型切分歧义也被称为偶发歧义，当两个有交集的词
“偶然”的相邻出现时这样的歧义才会发生。

例如：乒乓球拍卖完了。
切分方式 1：乒乓 |球 |拍卖 |完 |了 |。
切分方式 2：乒乓 |球拍 |卖 |完 |了 |。

该例句中存在交集型切分歧义，A、J、B分别代表“球”、“拍”和“卖”。“球拍”和“拍卖”同时
都为合法词汇，它们之间存在有一个交集串。类似的例子还包括:“今天下雨”，“很多云彩”，“北
京城市规划”，“中国产品质量”等。
组合型切分歧义是指如果汉字串 AB满足 A，B，AB同时为词，则汉字串AB被称为组合型切分

歧义。组合性切分歧义也称为固有歧义，指的是词固有的属性，不依赖于“偶然”发生的上下文。
例如：他马上过来。
切分方式 1：他 |马上 |过来 |。
切分方式 2：他 |马 |上 |过来 |。

该例句中“马上”为组合型切分歧义。A，B，AB分别代表“马”，“上”和“马上”。类似的情况
还包括: “才能”，“应对”，“学会”等。

真歧义是指如果汉字串 ABC 满足多种切分方式下语法和语义均没有问题, 只有通过上下文环
境才能给出正确的切分结果，则汉字串 ABC被称为真歧义。

例如：白天鹅在水里游泳。
切分方式 1：白天 |鹅 |在 |水 |里 |游泳 |。
切分方式 2：白天鹅 |在 |水 |里 |游泳 |。

对于这个句子来说，以上两种切分方式在语法和语义上都是正确的，需要考虑句子上下文环境，甚
至是篇章内容才能进行正确判断。
上述歧义切分的定义都是从机器识别的角度出发的。而事实上，许多歧义切分在真实的上下

文环境中通常不能成立。例如，“平淡”根据定义属于组合型切分歧义，但实际上“平 |淡”这样



28 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

的切分方式能够符合上下文语境的情况非常罕见。根据刘开瑛教授在《中文文本自动分词和标注》
中给出的统计，汉语新闻文本中每 1000个词约出现 16次交集型切分歧义[49]。

3. 未登录词识别

未登录词（Out Of Vocabulary，OOV）又称生词（Unknown Words），是指在训练语料中没有出
现或者词典当中没有，但是在测试数据中出现的词。根据分词算法所采用的技术不同，未登录词
所代表的含义也稍有区别。基于词典的分词方法所指的未登录词是指所依赖的词典中没有的单词。
对于完全基于统计机器学习并且不依赖词典特征的方法，未登录词则是指训练语料中没有出现的
单词。而对于融合词典特征的统计机器学习的方法，未登录词则是指训练语料和词典中均未出现
的词。
汉语具有很强的灵活性，未登录词的类型也十分复杂，可以粗略地将汉语文本中常见的未登

录词分为以下类型：
• 新出现的普通词汇：语言的使用会随着时代的变化而演化出新的词，这个过程在互联网环境
中显得更为快速。例如: 下载，给力，点赞，人艰不拆等。

• 命名实体 (Named Entity)：
1⃝人名（如：杰辛达，周杰伦）;
2⃝地名（例如：新江湾，张江）;
3⃝组织机构名（例如：中国中文信息学会，复旦大学）;
4⃝时间和数字（例如：2021-09-16，正月初四，110亿人民币）;

• 专业名词：出现在专业领域的词语 (例如: 图灵机，偶氮二甲酸二乙酯，胞质溶胶);
• 其他专有名词：新出现的产品名、电影名、书籍名等。
针对中文分词中歧义切分和未登录词造成的损失情况，黄昌宁教授和赵海教授在Bakeoff-2003

的四个中文分词语料库，对当年最好的多种中文分词算法进行了统计，结果均标明未登录词造成
的分词精度损失比歧义切分造成的精度损失至少大 10倍左右[50]。宗成庆教授在新闻领域的语料
也进行了类似的实验，结果发现未登录词造成的分词错误超过 98%，其中由命名实体引起的分词
错误占到了 55%左右[38]。由此可见，未登录词是中文分词的一个重要难题。
2.3.2 基于最大匹配的中文分词方法

最大匹配（Maximum Matching）分词算法主要包含前向最大匹配，后向最大匹配以及双向最
大匹配等三类。这些算法试图根据给定的词典，利用贪心搜索策略找到分词方案。
前向最大匹配算法的基本思想是，从左向右扫描句子，选择当前位置与词典中最长的词进行

匹配，对于句子中的一个位置 i, 依次考虑子串 c[i : i + L − 1], c[i : i + L − 2], . . . , c[i : i]，其中
c[i : j] ≜ cici+1 . . . cj 表示从第 i个字到第 j 个字构成的字串（每一个这样的字串对应于一个候选
词），L表示词典中词的最大长度。当某一个 c[i : j]能够对应字典中的一个词时，输出这个词并从
j + 1开始重复以上的过程直至整个句子被遍历完成。
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例如：针对句子“他是研究生物化学的一位科学家”，前向最大分词的过程如表2.2所示。为简
单起见，词典中词语最大长度假设为 4，词表为 {“他”，“是”,“研究”,“生物化学”,“的”,
“一”,“位”,“科学家”}。

表 2.2 前向最大匹配分词过程示例

时间步 开始位置 候选匹配 输出

1 1 他是研究，他是研，他是，他 他
2 2 是研究生，是研究，是研，是 是
3 3 研究生物，研究生，研究，研 研究
4 5 生物化学，生物化，生物,生 生物化学
5 9 的一位科，的一位，的一,的 的
6 10 一位科学，一位科，一位,一 一
7 11 位科学家，位科学，位科,位 位
8 12 科学家，科学,科 科学家

后向最大匹配和正向最大匹配思想相同，区别在于对句子从右向左扫描。双向最大匹配则是
同时进行前向最大匹配和反向最大匹配，当两者的分词结果不同时，可以使用启发式的规则决定
选取哪一个结果作为最终的输出（例如选择平均词长较大的一个）。
可以看到，基于词典的分词方法具有简单、快速、可控、仅依赖词表等优点。但对于没有在

词典中出现的词没有很好的处理方案，同时对于分词歧义的处理能力也不足。

2.3.3 基于线性链条件随机场的中文分词方法

根据中文分词任务定义，我们可以将分词过程看做是对于字的分类。具体来说，对于输入句
子中的每一个字 ci，根据它在分词结果中的位置赋予不同的标签。可以假设一个字在词语中有四
个位置：开始（B）、中间（I）、结尾（E）以及单独成词（S）。

例如：输入句子：他是研究生物化学的一位科学家。
分词结果：他 |是 |研究 |生物化学 |的 |一 |位 |科学家 |。
对应标记：他/S是/S研/B究/E生/B物/I化/I学/E的/S一/B位/E科/B学/I家/E。/S

这里的“字”不仅包含汉字，还包含英文字母、数字、标点符号等所有可能出现在汉语文本中的
符号。
通过 BIES标签可以将分词问题转换为字的分类问题。此外，一个字 ci 的分类结果与其周边

的字的分类结果有关联。比如 ci被分类为 B标签表示一个单词的开头时，ci+1标签就不应该分类
为 S标签表示一个成词的字。因此，中文分词任务也是典型的序列标注问题。可以采用条件随机
场等结构化机器学习方法进行解决。

条件随机场（Conditional Random Field，CRF）试图对多个变量在给定观测值后的条件概率进行
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建模。x = {x1, x2, . . . , xn}为观测序列，y = {y1, y2, . . . , yn}为对应的标记序列，条件随机场的目标
是构建条件概率 P (y|x)模型。在中文分词任务中，观察序列 x对应输入的字序列 {c1, c2, · · · , cn}，
标记序列为每个字对应的 BIES标签。在实际应用中，对序列任务进行建模时，通常使用如图2.1所
示的链式结构，即线性链条件随机场（Linear-chain CRF）。

· · ·

y1 y2 y3 yn

x = {xl, x2, · · · , xn}

图 2.1 线性链条件随机场结构图

条件随机场使用势函数和图结构上的团来定义条件概率 P (y|x)。给定观测序列 x，线性链式
条件随机场主要包含两种关于标记变量的团：单个标记变量 yi 和相邻的标记变量 yi−1, yi。选用
指数势函数并引入特征函数 (Feature Function)，条件概率则定义为：

P (y|x) = 1

Z(x)
exp

∑
j

n∑
i=2

λjtj(x, yi, yi−1, i) +
∑
k

n∑
i=1

µksk(x, yi, i)

 (2.1)

Z(x) =
∑
y

exp

∑
j

n∑
i=2

λjtj(x, yi, yi−1, i) +
∑
k

n∑
i=1

µksk(x, yi, i)

 (2.2)

其中 tj(x, yi, yi−1, i)是转移特征函数（Transition feature function），用于刻画相邻标记之间的相关
关系以及观测序列对它们的影响；s(x, yi, i)是状态特征函数（Status feature function），用于刻画
观测序列对标记变量的影响；λj 和 µk 为参数；Z(x)为规范化因子，在所有可能的输出序列上进
行求和，用于确保公式2.1是正确定义的概率。通常转移特征函数 tj 和状态特征函数 sk 的取值为
0或 1，当满足特征条件时取值为 1，否则为 0。线性链式条件随机场完全由特征函数 tj、sk 以及
其对应的参数 λj 和 µk 决定。

针对中文分词任务，典型的转移特征如下：

tj(x, yi, yi−1, i) =

{
1 if xi =“复” 并且 yi = “B” 并且 yi−1 = “E”
0 otherwise

表示第 i个观测值为“复”时，相应的标记 yi和 yi−1 很可能分别为 B和 E。
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典型的状态特征如下：

sj(x, yi, i) =

{
1 if xi =“上” 并且 yi = “B”
0 otherwise

表示第 i个观测值为“上”时，相应的标记 yi 很可能为 B。
如何设计有效的特征函数对于序列标注任务是至关重要的。针对中文分词问题，可以使用模

板的方式从当前字的上下文中构建特征。表2.3列出了中文分词任务常用的模板。其中 T(c)表示字
符 c的类型，包括阿拉伯数字、中文数字、标点符号、英文字母等。基于特征模板和训练语料，可
以自动生成转移特征以及状态特征。

表 2.3 基于线性链条件随机场的中文分词常见模板

模板名 描述
ck(k = −2,−1, 0, 1, 2) ci−2、ci−1、ci、ci+1、ci+2 位置字符
ckck+1(k = −2,−1, 0, 1) ci−2ci−1、ci−1ci、cici+1、ci+1ci+2 双字组
c−1c1 ci−1ci+1 双字组
T(ck)(k = −2,−1, 0, 1, 2) T(ci−2)、T(ci−1)、T(ci)、T(ci+1)、T(ci+2)位置字符类型

基于线性链条件随机场中文分词方法可以有效地平衡训练语料中出现的词语和未登录词，并
且可以使用模板特征引入词典信息。相较于基于词典的方法，基于线性链条件随机场中文分词方
法通常可以省略未登录词的识别模块。关于线性链条件随机场的模型训练和预测算法可以参阅李
航博士《统计学习方法（第二版）》第 11章中的相关内容[51]。
2.3.4 基于感知器的中文分词方法

中文分词可以定义为将连续字序列转换为对应的词序列的过程。使用 x = {c1, c2, . . . , cn}表
示输入字序列，y = {w1, w2, . . . , wm}表示输出词序列，F(x)表示最优分词结果。根据上述定义
中文分词可以形式化地表达为：

F(x) = argmax
y∈GEN(x)

SCORE(y) (2.3)

其中 GEN(x)代表对于每一个输入句子 x可能的所有候选输出，SCORE(y)为针对分词结果 y 的
评分函数。
基于感知器中文分词方法，将每一个分词后的单词序列 y定义为一个特征向量 Φ(x, y) ∈ Rd，

其中 d代表模型中的特征数量，评分函数 SCORE(y)定义为由向量 Φ(x, y)与参数 α ∈ Rd 间的
点积：

SCORE(y) = Φ(x, y) ·α (2.4)

将中文分词任务转化为上述问题后，需要解决如下三个问题：
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问题 1：词序列预测 在给定模型参数 α和输入字序列 x = {c1, c2, . . . , cn}的情况下，如何得到最
优的词序列 y = {w1, w2, . . . , wm}，即模型解码算法。

给定模型参数情况下，对输入句子的词序列预测问题，根据公式2.3的定义需要计算所有候选分词
结果得分。但是，每一个句子都有数量十分庞大的候选分词结果，如果将所有可能的结果都枚举
一遍的话，搜索空间将变得非常巨大，使得我们无法有效地进行训练与推断。针对这一问题，常
见的解决方式是使用集束搜索（Beam Search）算法进行解码。集束搜索是一种常用的限制搜索空
间的启发式算法，在每一步解码过程中，从上一步解码的所有候选集中选取前K 个得分最高的结
果继续解码，而舍弃得分排在第 K名之后的所有候选结果。集束搜索可以理解为一种“松驰”过
的贪心算法，它并不能保证一定会得到得分最高的候选序列。算法2.1给出了基于感知器中文分词
集束搜索算法详细流程。

代码 2.1:基于感知器中文分词解码算法
输入: 待分词汉字序列 x = {c1, c2, . . . , cn}
输出: 分词结果 y = {w1, w2, . . . , wm}
src =[[]], tgt=[]; // 初始化;
for i = 1 to n do

foreach item ∈ src do
item1 = ci; // 当前字作为新词的开始 ;
item2 = item[item.length]+ci; // 当前字附加到 item 最后一个候选词上 ;
tgt中添加 item1和 item2 ;

end
使用评分函数 SCORE对 tgt中所有分词结果进行打分;
对 tgt中的评分结果进行排序，保留前K 个;
src = tgt ;
tgt =[];

end
return src[1] ; // 返回 src 中最好结果

基本思路是：针对输入的句子 x，解码器每次读入一个字 ci，根据候选词队列，采用两种方
法扩充候选结果：（1）作为下一个词的开始；（2）添加到上一个候选词的末尾。对现有的候选分
词结果进行评分，保留得分最高的前 K个候选分词结果。重复上述过程，直到句子结束，输出得
分最高的分词结果。
问题 2：模型参数学习 在给定训练语料 {xi, yi}的情况下，如何调整模型参数 α，使其能针对训

练语料得到最好的分词结果，即模型参数学习算法。
对于模型参数 α的学习问题，可以使用感知器算法进行训练。对训练语料中每一个句子，根据现
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有模型参数进行解码得到分词结果，与正确答案进行比对，如果结果错误则更新参数 α。算法对
整个训练语料迭代 T轮。算法2.2给出了训练算法的详细流程。也可以采用平均感知器（Average
perceptron）算法避免训练过程中的过拟合问题。

代码 2.2:基于感知器算法的评分函数训练算法
输入: 训练数据 D = (xi, yi)

输出: 模型参数 α

for i = 1 to T do // T 轮迭代;
foreach (x, y) ∈ D do

z = argmax
y∈GEN(x)

SCORE(y); // 使用算法 2.1 给出的解码算法 ;

if z ̸= y then
α = α+Φ(x, y)− Φ(x, z);

end
end

end
return α

问题 3：特征定义 给定输入字序列 x和分词后的词序列 y，如何定义特征对词序列进行描述，并
能够区分分词序列的优劣，即构建特征向量 Φ(x, y) ∈ Rd。

针对特征向量 Φ(x, y)的定义问题，感知器算法所需的特征由一系列人工选取的特征值组成，
包含字、词以及长度信息。在训练和解码时会使用特征模板将解码得到的序列映射到特征向量。
Zhang和 Clark在其论文中所使用的具体特征模板[52]如表2.4所示。

表 2.4 基于感知器的中文分词算法所使用特征模板样例[52]

编号 模板 编号 模板
1 单词 w 8 所有单词的第一个与最后一个字符 c1 和 c2

2 二元单词 w1w2 9 字符 c的前一个词 w

3 单字符单词 w 10 单词 w之后的第一个字 c

4 初始字符 c以及长度 l 11 两个连续单词的第一个字符 c1 和 c2

5 终止字符 c以及长度 l 12 两个连续单词的最后一个字符 c1 和 c2

6 由空格隔开的字符 c1 和 c2 13 单词长度 l以及之前的词 w

7 二元字符 c1c2 14 单词的长度 l以及之后的单词 w

比较基于线性链条件随机场的中文分词的方法所使用的特征模板（如表2.3所示），以及本节
所介绍的基于感知器的中文分词算法所使用的特征模板（如表2.4所示），可以看到基于感知器的
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方法可以使用词作为特征，而基于线性链条件随机场的方法只能使用字作为特征。因此在 2.3.3节
所介绍的以字为单位作为分类目标的方法也称为基于字的中文分词算法，本节所介绍的以词为基
础的方法也称为基于词的中文分词算法。

2.3.5 基于双向长短期记忆网络的中文分词方法

随着深度学习技术的发展，很多中文分词算法也采用了基于神经网络模型。循环神经网络（Re-
current Neural Network, RNN）相较于前馈神经网络等要求固定输入长度的神经网络结构而言，更
适用于处理长度不固定的序列数据。特别符合文本、语音等在内的数据特性，广泛应用于自然语
言处理任务的很多任务中。长短期记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM）[53, 54]是循环神经网
络的一个变体，可以在一定程度上缓解简单循环神经网络的梯度消失和梯度爆炸问题。

LSTM网络循环单元结构如图2.2所示，网络引入了新的内部状态（Internal State）ct ∈ RD，专
门用来进行信息传递。此外，LSTM网络还引入了门控机制（Gating Mechanism）来控制信息传递
路径。通过遗忘门 ft 控制上一个时刻的内部状态 ct−1 需要遗忘多少信息。输入门 it 用来控制当
前时刻的候选状态 c̃t有多少信息需要保存。输出门 ot控制当前时刻内部状态 ct有多少信息需要
输出给外部状态 ht。

σ σ tanh σ

× +

× ×

tanh

ct−1

ht−1

xt

ct

ht

向量拼接+ 向量和× 向量元素乘

ft
it

c̃t

ot

图 2.2 LSTM 网络循环单元结构

输入门 it、输出门 ot 和遗忘门 ft 的计算方式为：

it = σ(Wixi +Uiht−1 + bi) (2.5)

ft = σ(Wfxi +Ufht−1 + bf ) (2.6)

ot = σ(Woxi +Uoht−1 + bo) (2.7)
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其中 σ(·)为 Logistic函数。候选状态 c̃t、内部状态 ct 以及隐藏输出 ht 通过如下公式计算：

c̃t = tanh(Wcxt +Ucht−1 + bc) (2.8)

ct = ft ⊗ ct−1 + it ⊗ c̃t (2.9)

ht = ot ⊗ tanh(ct) (2.10)

更为详细的介绍请参阅邱锡鹏教授《神经网络与深度学习》的第六章[55]。
在自然语言处理的很多任务中，一个时刻的输出不但与过去某个时刻的信息相关，也与后续时

刻的信息相关。双向长短期记忆网络（Bidirectional LSTM，BiLSTM）是用来建模上述问题的一种方法。
BiLSTM是由两层长短期记忆网络组成，它们结构相同但是信息传递的方向不同。双向长短期记忆
网络还可以结合条件随机场，更有效地利用结构化学习和神经网络的特点，在很多自然语言处理
任务上都取得了很好的效果。图2.3给出了一个使用 BiLSTM网络结合条件随机场（BiLSTM+CRF）
进行分词的模型框架。

x1 x2 x3 x4 . . . xT

h
(1)
1 h

(1)
2 h

(1)
3 h

(1)
4

. . . h
(1)
T

h
(2)
1 h

(2)
2 h

(2)
3 h

(2)
4

. . . h
(2)
T

. . .

h1 h2 h3 h4
. . . hT

y1 y2 y3 y4 . . . yT

输入层

前向 LSTM 层

后向 LSTM 层

CRF 层

图 2.3 基于 BiLSTM+CRF 的神经网络分词模型框架

在基于神经网络的分词算法中，通常采用与基于字的统计方法类似的问题建模方法，将分词
任务转换为字的序列标注任务，对于给定一个中文句子 x = {c1, c2, · · · , cT }，根据它在分词结果
中的位置以及所采用的标签系统（例如：“BIES”等），输出标签序列 y = {y1, y2, · · · , yT }。具体
模型如图2.3所示，BiLSTM-CRF主要包含三层：输入层、双向长短期记忆网络层和 CRF层。在输
入层，需要将每个字转换为低维稠密的字向量（Character Embedding）xi。

BiLSTM层采用双向 LSTM，其主要作用是提取句子特征。将句子中的每个字向量序列 x1，x2，
...，xT )输入到双向 LSTM各个时间步，再将正向 LSTM输出的隐状态序列 h

(1)
1 ,h

(1)
2 , ...,h

(1)
T 与

反向 LSTM隐状态序列的 h
(2)
1 ,h

(2)
2 , ...,h

(2)
T 按位置进行拼接 hi = h
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i ⊕h

(2)
i ，从而得到完整的隐
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状态序列。
对于给定的长度为 T 的输入 [

x
]T
1
，定义网络的输出矩阵为 fθ

([
x
]T
1

)
（简写为 fθ），其中[

fθ
]
i,t
表示参数为 θ的网络对于句子 [x]T

1
的第 t个字的第 i个标签的打分。同时定义转移值矩阵

A，其中 [A]
i,j
为相邻的两个字的标签从 i个标签到第 j个标签的值，[A]

i,0
为开始标签为第 i个

标签的值。由于转移值矩阵也是模型参数的一部分，因此整个模型的参数 θ̃ = θ ∪ {[A]i,j , ∀i, j}。
对于输入句 [

x
]T
1
的某个特定标签序列 [

i
]T
1
定义得分为转移值和网络值的和，具体公式如下：

s
([

x
]T
1
,
[
i
]T
1
, θ̃
)
=

T∑
t=1

([
A
]
[i]t−1,[i]t

+
[
fθ
]
[i]t,t

)
(2.11)

通过 Softmax函数可以将某个标签序列的得分根据所有可能标签序列 [j]T
1
的得分进行归一化，得

到标签序列的条件概率：
P
(
[i]Ti |[x]T1 , θ̃

)
=

es
(
[x]T1 ,[i]T1 ,θ̃

)
∑
∀[j]T1

es
(
[x]T1 ,[j]T1 ,θ̃

) (2.12)

由此可以进一步得到对于输入 [x]T
1
的正确标签序列 [y]T

1
的条件概率的对数似然（log-likelihood）：

logP
(
[y]Ti |[x]T1 , θ̃

)
= s
([

x
]T
1
,
[
y
]T
1
, θ̃
)
− log

( ∑
∀[j]T1

es
(
x]T1 ,[j]T1 ,θ̃

))
(2.13)

基于最大化对数似然目标，以及公式2.13的线性计算方法[14, 56]，可以根据标注语料训练得到
模型参数 θ̃。根据模型参数，使用维特比（Viterbi）算法可以对任意句子预测每个字的标签序列，
从而得到分词结果。

2.3.6 中文分词评价方法

中文分词算法效果评测通常也采用统计机器学习算法评测中常用的指标进行对比，包括：精
确率（Precision，P）、召回率（Recall，R）、F值（F-Measure）。各指标在中文分词任务中的具体
计算方法如下：

精确率（P） =
算法输出的正确分词结果个数
算法输出的全部分词结果个数 × 100% (2.14)

召回率（R） =
算法输出的正确分词结果个数
测试集合中全部答案个数 × 100% (2.15)

Fβ =
(β2 + 1)× P ×R

P +R
× 100% (2.16)

通常 F值计算时设置 β 为 1，因此 F值又称为 F1值。
在本章第 2.3.1节中文分词概述中提到，未登录词是中文分词任务的难点之一，也是影响中文
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分词算法效果的重要因素。因此，在中文分词评测中通常还会对召回率进一步细分为未登录词召
回率（ROOV）和词典词召回率（RIV）。

未登录词召回率（ROOV） =
算法输出的未登录词正确结果个数

测试集合中未登录词个数 × 100% (2.17)

未登录词召回率也是评价一个中文分词算法的主要指标。
此外，由于有些中文分词算法会利用词典、无标注数据等除训练数据外的资源，为了能够更

好地对模型本身的效果进行评价，评测有时还会区分封闭测试（Closed Test）和开放测试（Open
Test）。封闭测试仅允许使用给定的训练语料，而开放测试可以使用任意资源。

2.3.7 中文分词语料库

中文分词算法的训练通常依赖大规模标注语料。大规模中文分词语料集的建设也是推动中文
分词算法快速发展的一个不可或缺的因素。SIGHAN 2005和 SIGHAN 2008是两组最常用的中文
分词语料集合。SIGHAN是国际计算语言学协会中文处理特别兴趣组，组织了多次包含多家机构
的数据的中文处理相关评测（International Chinese Language Processing Bakeoff）。常见中文分词语
料库如表2.5所示。本节将介绍目前较为广泛使用的部分中文分词语料集合。

表 2.5 常用中文分词语料库汇总

语料库名称 字数量 简/繁体
北京大学分词语料库（PKU） 110万 简体
香港城市大学分词语料库（CITYU） 145万 繁体
微软研究院分词语料库（MSR） 237万 简体
Academia Sinica（AS） 545万 繁体
中文宾州树库 6.0（CTB 6.0） 78万 简体
中文宾州树库 7.0（CTB 7.0） 120万 简体
中文宾州树库 8.0（CTB 8.0） 162万 简体
中文宾州树库 9.0（CTB 9.0） 208万 简体
微博分词语料库（WordSeg-Weibo） 46万 简体

1. 北京大学分词语料库（PKU）

北京大学分词语料库（也称为人民日报语料库）是由北京大学计算语言学研究所与富士通公
司（Fujitsu）合作发布的包含 110万字的分词语料集合。数据来源为《人民日报》，字符总数约为
182万。同时还制定了《现代汉语语料库加工规范》，规定了分词要与词性标注进行结合的原则。
例如，“复合”方式可将两个构词成分结合成一个新词。规范中规定了许多新词的构词方式，也规
定了一般性名词和专有名词切分的规范。
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2. 香港城市大学分词语料库（CITYU）

香港城市大学分词语料库是香港城市大学语言资讯科学研究中心制作的繁体中文分词数据
集，对包含 145万字的原始数据进行了切分。他们制定了相关的切词规则，在名词、数词、时间
词、略语、二字结构、三字复合词、四字词、短语、叠词、非汉字部分等十个方面进行了详细的
规范。另外还对其他方面进行了补充，古语方言和熟语等不进行切分，例如，“踏破铁鞋无觅处”
这句话不进行分词。

3. 微软研究院分词语料库（MSR）

微软研究院分词语料库是由微软亚洲研究院（MSRA）整理，在 237万字的简体中文原始语
料上进行划分，采用 CP936的编码方式。该语料库将词汇分为三大类，词汇词（如：教授，高兴，
吃饭），命名实体（如：蒙特利尔，中央民族乐团）和陈述词。其中陈述词类别较多，包含日期、
时间、持续时间、量词、电话号码等。

2.4 词性标注

词性是词语的基本属性，根据其在句子中所扮演的语法角色以及与周围词的关系进行分类。词
性标注（Part-of-speech Tagging，POS Tagging）是指在给定的语境中确定句子中各词的词性[1]。词
性标注是句法分析的基础，也是自然语言处理中一项重要的基础任务。
词性标注的主要难点在于歧义性，即一个词可能在不同的上下文中具有不同的词性。这些具

有多个词性的词语称为兼类词。例如：“book”可以表示名词“书”，也可以表示动词“预定”，“good”
可以表示形容词“好”，也可以表示名词“货物”，“China”可以表示专有名词“中国”，也可以表
示普通名词“瓷器”等等。因此需要结合上下文来确定词在句子中所对应的词性。另一方面，兼
类词多为常用词，而且越是常用词，其用法就越多。英语“like”具有动词、名词、介词等多种词
性。针对北京大学计算语言学研究院 200万字语料库统计，发现兼类词所占比例仅有 11%，但是
出现的次数却达到了 47%[57]。对 Brown语料库的统计也发现超过 80%的词通常只有一个词性。
此外，由于在语言学研究中，还没有一个被广泛认可的统一词性划分标准，在不同的语料集中

所采用的划分粒度和标记符号也都不尽相同，这也在一定程度上对词性标注问题的研究造成了困
难。表2.6列出了在宾州树库（Penn Treebank，PTB）中所使用的词性。宾州大学汉语树库（Chinese
Penn TreeBank，CTB）中汉语词性被划分为 33类，北京大学计算语言学研究所给出的语料库加工
规范中包含 26个基础词性，74个扩展词性。由于词性表以及词性定义有许多不同的变种，词性标
注的结果与这些标注密切相关。本节中将主要以 PTB标准为例。

2.4.1 基于规则的词性标注

基于规则的词性标注算法是最早应用于词性标注任务的一类方法，其核心思想是利用词典和
搭配规则针对词语和上下文进行分析，从而得到句子中每个词语词性的方法。早期通常采用人工
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表 2.6 宾州树库中的词性标签

标签 描述 标签 描述

CC 并列连词 CD 数字
DT 限定词 EX there
FW 外来词 IN 介词或从属连词
JJ 形容词 JJR 形容词比较级
JJS 形容词最高级 LS 列表项标记
MD 情态助动词 NN 名词单数
NNS 名词复数 NNP 专有名词单数
NNPS 专有名词复数 PDT 前限定词
POS 所有格结束词 PRP 人称代名词
PRP$ 物主代词 RB 副词
RBR 副词比较级 RBS 副词最高级
RP 小品词 SYM 符号
TO to UH 叹词
VB 动词 VBD 动词过去式
VBG 动词现在进行式 VBN 动词过去分词
VBP 动词一般现在式 VBZ 动词一般现在式

非第三人称单数 第三人称单数
WDT Wh-限定词 WP Wh-代词
WP$ 所有格Wh-代词 WRB Wh-副词

的方法来构建规则，随着机器学习算法的不断发展以及资源的不断完善，也出现了一些基于机器
学习方法的规则自动学习算法。在本节中我们将重点介绍基于转换的 Brill Tagger方法[58]。

Brill Tagger是一种利用错误驱动方法学习转换规则的词性标注算法。在 Brown语料库上仅使
用 71个规则就得到接近 95%的分析准确率。其分析算法的主要过程如下：
(1) 初始化：对于词典中包含的词语，根据词语最常使用的词性设置初始值；对于词典中没有的
单词根据词性分析结果设置初始值（例如：以大写字母开头的设置为专有名词）。

(2) 规则转换：根据补丁规则对初始标注进行转换，补丁规则包含以下三类：
(a) 如果某单词词性为 a，并且其所在上下文为 C，那么将其词性转换为 b；
(b) 如果某单词词性为 a，并且其具有词汇属性 P，那么将其词性转换为 b；
(c) 如果某单词词性为 a，并且其周边范围 R内有一个词具有词汇属性 P，那么将其词性转
换为 b；

例如：补丁规则“NN VB PREV-TAG TO”表示，如果一个单词被标注为了 NN（名词），并
且它前面的单词标注为了 TO（不定式“to”），那么将这个单词的词性转换为 VB（动词）。可以用
用于解决类似“to book a hotel”中对于单词 book的词性默认标注错误的问题。
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Brill Tagger中对于补丁规则的学习方法采用了基于错误驱动的有监督模板学习方法。首先根
据现有的初始词典和补丁模板对训练语料进行分析，将错误的分析结果汇总为三元组 <taga, tagb,
n>形式，表示一个单词的词性应该为 tagb，但是在评测语料中有 n次都被标注为了词性 taga。根
据所得到的三元组，利用以下模板生成补丁规则：

• 前一个（或者后一个）单词被标注为了 z
• 前面第二个（或者后面第二个）单词被标注为了 z
• 前面两个（或者后面两个）单词某一个被标注为了 z
• 前面三个（或者后面三个）单词某一个被标注为了 z
• 前一个单词被标注为了 z，并且后一个单词被标注为了 w
• 前一个单词被标注为了 z，并且前面第二个（或者后面第二个）单词被标注为了 w
• 当前单词是（不是）首字母大写
• 前一个单词是（不是）首字母大写

根据每个 <taga, tagb, n>三元组，以及利用上述模板得到的补丁规则，可以计算利用该规则可以
修复的错误标记数，以及利用该规则所引入的新的错误数。根据上述数值，选择改进最大的补丁
规则加入规则列表中，并进行新一轮的分析和规则生成。
基于错误驱动的规则方法可以在一定程度上缓解人工规则抽取的时间成本和人力成本。在词

性标注问题中取得了不错的效果。但是其效果严重依赖于训练语料的规模和质量，同时也较难处
理未登录词。此外，受到规则模板复杂度的限制，其效果通常也低于基于统计机器学习的方法。

2.4.2 基于隐马尔可夫模型的词性标注

隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model，HMM）用来描述一个含有隐含未知参数的马尔可夫
过程，其基本理论是由数学家 Baum及其同事构建并逐步完善。随着隐马尔可夫模型在语音识别
领域取得巨大成功[59]，HMM也在自然语言处理众多序列标注任务中也得到了广泛应用并取得了
非常好的效果。一个隐马尔可夫模型可用如下 5个参数定义:

• N :状态数，所有的状态记为S = {s1, s2, ..., sN}。系统在 t时刻的状态记为 qt。Q = {q1, q2, ..., qT }，
为长度为 T的状态序列。

• M : 观察值数，所有的可能观察值记为 V = {v1, v2, ...vM}。系统在 t时刻的观测值记为 ot。
O = {o1, o2, ..., oT }，为长度为 T的观测序列。

• π：初始状态概率，π = [πi]1×N ,πi = P (q1 = si), 1 ⩽ i ⩽ N，表示初始时刻 t = 1时处于某
个状态 si的概率。

• A: 状态转移概率矩阵，A = [aij ]N×N , aij = P (qt+1 = sj |qt = si), 1 ⩽ i, j ⩽ N，表示在时
刻 t处于状态 si的条件下，下一时刻 t+ 1转移到状态 sj 的概率。

• B: 观测概率矩阵，B = [bj(k)]N×M，bj(k) = P (ot = vk|qt = sj), 1 ⩽ j ⩽ N, 1 ⩽ k ⩽ M，
表示在时刻 t处于状态 sj 的条件下，观测到 vk 的概率。
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为了简化起见，隐马尔可夫模型可以表示成 λ = (A,B,π)。M，N 也隐含地已经包含在A,B,π

中。隐马尔可夫模型的三个主要问题是：
问题 1：观测概率计算 在给定模型λ = (A,B,π)的情况下，如何根据观测序列O = {o1, o2, ..., oT }

计算 P (O|λ)，即在给定模型情况下，如何观测序列的概率。
问题 2：状态序列预测 在给定模型 λ = (A,B,π)和观测序列 O = {o1, o2, ..., oT }的情况下，如何

得到与该观测序列最匹配的状态序列 Q = {q1, q2, ..., qT }，即如何根据观测序列推断出隐藏
的状态序列。

问题 3：模型参数学习 在给定观测序列O = {o1, o2, ..., oT }情况下，如何调整模型参数λ = (A,B,π)

使得该序列的 P (O|λ)最大，即如何训练模型使其能最好地建模观测序列。
关于问题 1，问题 2以及问题 3的求解方法可以参阅李航博士《统计学习方法（第二版）》第 10章
中的相关内容[51]。

针对词性标注任务，使用隐马尔可夫模型可以按照如下方式构建和学习模型。N 为词性数，
S = {s1, s2, ..., sN}为词性表，包含所使用到的所有词性信息。M 为单词数，V = {v1, v2, ...vM}
为单词词表，包含所有单词。给定一个由 T 个单词组成的句子W = w1, w2, ..., wT，即相当于观测
序列 O = {o1, o2, ..., oT }，oi为句子中第 i个单词 wi。状态序列 Q = {q1, q2, ..., qT }则表示输入句
子中单词对应的词性。根据训练语料,可以使用最大似然估计的 Baum-Welch方法高效地得到模型
参数。在此基础上，针对输入的句子可以利用维特比（Viterbi）算法应用动态规划求解状态路径，
从而得到对应的词性。图2.4给出了基于词性标注的隐马尔可夫模型概率图模型样例。

NR NR VV AS CD M NN NN

上海 浦东 颁布 了 十 件 政策 文件

图 2.4 词性标注隐马尔可夫模型概率图模型样例

在实际应用过程中，使用隐马尔可夫模型进行词性标注，通常还需要解决两个问题：长句子
和未登录词。在《人民日报》语料库中，有些句子非常长，甚至会超过 120个字。Gabriel García
Márquez所著的魔幻现实主义小说《族长的秋天》中，很多句子“一逗到底”，长度甚至超过 1000
个词。虽然这种长句子在真实环境中很少出现，但是对于模型的设计和实现都带来了一定的挑战。
因此，通常会限定一个句子中单词的最大数量。如果一个句子超过了所设定的最大长度，则寻找
距离最大长度最近的标点，并在标点处将句子截断。对于词典当中没有出现的未登录词，由于观
测概率矩阵 B 中不存在，也需要进行特殊处理。第一种做法是在单词表中增加一个“未登录词”
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项，同时在观测概率矩阵中设置该词以同样的概率观察到所有标记类别。这种做法较为粗糙，在
本章中我们介绍过词的一个重要分类角度是开类词和闭类词。未登录词通常属于名词、动词、形
容词等开放类词语。其中人名、地名、机构名等名词又占据了很大的比例。因此第二种做法是引
入词法规则，对人名、地名、数词、副词等进行判断。此外，还可以根据更大规模的未登录词的
词性统计，从而设定更合理的观测概率。
2.4.3 基于卷积神经网络的词性标注

在深度神经网络应用于自然语言处理任务之前，绝大多数自然语言处理算法依赖于特征工程。
Collobert等人[14] 在 2011年所提出的“从零开始的 NLP”框架利用统一的具有多个隐藏层的神经
网络解决了多个自然语言处理任务，省去了特征工程的步骤，推动了深度学习在自然语言处理任
务中的快速发展。在本节我们以词性标注任务为例介绍该方法。基于卷积神经网络的词性标注算
法神经网络结构如图2.5所示。
首先通过表查询（Lookup Table）LTW (·)将单词转换为词向量表示，词向量的维度是 dwrd。

LTW (w) =
〈
W
〉1
w

(2.18)

其中W ∈ Rdwrd×|D|，D是包含有限个单词的的字典，〈W 〉1
w
∈ Rdwrd 表示W 矩阵的第 w列。W

矩阵也是要进行学习的参数。对于给定的任意一句包含 T 个单词的句子 [w]t1，通过表查询层对序
列中的每个单词进行转换，得到如下表查询层输出矩阵：

LTW ([w]T1 ) =

(〈
W
〉1
[w]1

,
〈
W
〉1
[w]2

, ...,
〈
W
〉1
[w]T

)
(2.19)

除了单词本身之外，还可以提供一些其他特征，例如该单词最常见的词性等信息。因此，可
以将单词更一般地表示为 k个离散特征 w = D1 ×D2 × ...Dk，Dk 是第 k维特征的字典。LTWk(·)
是每维特征的查询表，W k ∈ Rdk

wrd×|D
k|是第 k维特征的嵌入向量矩阵，dkwrd ∈ N 是用户给定的

向量维度。对于一个单词 w，其特征向量的维度 dwrd =
∑

k d
k
wrd，通过表查询得到连接后的向量：

LTW 1,...,WK (w) =


LTW 1(w1)

...
LTWK (wK)

 =


〈
W 1

〉1
w1

...〈
WK

〉1
wK

 (2.20)

由此，可以得到如下表查询层输出矩阵：

LTW 1,...,WK ([w]T1 ) =


〈
W 1

〉1
[w1]1

...
〈
W 1

〉1
[w1]T

...
...〈

WK
〉1
[wK ]1

...
〈
WK

〉1
[wK ]T

 (2.21)
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输入句

Text

Feature1

FeatureK

The cat sat on the map
<latexit sha1_base64="L1erv8bC8wuK88WiO90yrw5VSHo=">AAACD3icbZDLSgMxGIUzXmu9dNSlm2AVXJUZKeqy4MZlBXuBzjhk0kwbmsuQZIQy9CFcu9VncCdufQQfwbcwbWehbQ8EPs75f5KcOGVUG8/7dtbWNza3tks75d29/YOKe3jU1jJTmLSwZFJ1Y6QJo4K0DDWMdFNFEI8Z6cSj22neeSJKUykezDglIUcDQROKkbFW5FaCmOeB5GSAIv/Rn0Ru1at5M8Fl8AuogkLNyP0J+hJnnAiDGdK653upCXOkDMWMTMpBpkmK8AgNSM+iQJzoMJ89fALPrdOHiVT2CANn7t+NHHGtxzy2kxyZoV7MpubKLOar7F5mkpswpyLNDBF4fn+SMWgknJYD+1QRbNjYAsKK2i9APEQKYWMrLNtu/MUmlqF9WfOvavX7erVxVrRUAifgFFwAH1yDBrgDTdACGGTgBbyCN+fZeXc+nM/56JpT7ByDf3K+fgHURJwF</latexit>

!1
1

<latexit sha1_base64="h+NY0wc5ISmWDRkaiTQOEzP5hB4=">AAACD3icbZDLSgMxGIUz9VbrpaMu3QSr4KrMlKIuC25cVrAXaMchk2ba0FyGJCOUoQ/h2q0+gztx6yP4CL6FaTsLbXsg8HHO/5PkRAmj2njet1PY2Nza3inulvb2Dw7L7tFxW8tUYdLCkknVjZAmjArSMtQw0k0UQTxipBONb2d554koTaV4MJOEBBwNBY0pRsZaoVvuRzzrS06GKKw9+tPQrXhVby64Cn4OFZCrGbo//YHEKSfCYIa07vleYoIMKUMxI9NSP9UkQXiMhqRnUSBOdJDNHz6FF9YZwFgqe4SBc/fvRoa41hMe2UmOzEgvZzNzbRbxdXYvNfFNkFGRpIYIvLg/Thk0Es7KgQOqCDZsYgFhRe0XIB4hhbCxFZZsN/5yE6vQrlX9q2r9vl5pnOctFcEpOAOXwAfXoAHuQBO0AAYpeAGv4M15dt6dD+dzMVpw8p0T8E/O1y/V4pwG</latexit>

!1
2

<latexit sha1_base64="zMIhrmnAe6Roj0DD0eqwKQHLw8M=">AAACD3icbZDLSgMxGIUz9VbrpaMu3QSr4KrMSFGXBTeupIK9QGcsmTTThuYyJBmhDH0I1271GdyJWx/BR/AtTNtZaNsDgY9z/p8kJ0oY1cbzvp3C2vrG5lZxu7Szu7dfdg8OW1qmCpMmlkyqToQ0YVSQpqGGkU6iCOIRI+1odDPN209EaSrFgxknJORoIGhMMTLW6rnlIOJZIDkZoN7doz/puRWv6s0El8HPoQJyNXruT9CXOOVEGMyQ1l3fS0yYIWUoZmRSClJNEoRHaEC6FgXiRIfZ7OETeGadPoylskcYOHP/bmSIaz3mkZ3kyAz1YjY1V2YRX2V3UxNfhxkVSWqIwPP745RBI+G0HNinimDDxhYQVtR+AeIhUggbW2HJduMvNrEMrYuqf1mt3dcq9dO8pSI4BifgHPjgCtTBLWiAJsAgBS/gFbw5z8678+F8zkcLTr5zBP7J+foFAzmcIg==</latexit>

!1
N

<latexit sha1_base64="S+iZJnMCTjuT5Gi/VqVkkA7l908=">AAACD3icbZDLSgMxGIUzXmu9dNSlm2AVXJUZKeqy4EYQpIK9QGccMmnahuYyJBmhDH0I1271GdyJWx/BR/AtTNtZaNsDgY9z/p8kJ04Y1cbzvp2V1bX1jc3CVnF7Z3ev5O4fNLVMFSYNLJlU7RhpwqggDUMNI+1EEcRjRlrx8HqSt56I0lSKBzNKSMhRX9AexchYK3JLQcyzQHLSR9Hd4+04cstexZsKLoKfQxnkqkfuT9CVOOVEGMyQ1h3fS0yYIWUoZmRcDFJNEoSHqE86FgXiRIfZ9OFjeGqdLuxJZY8wcOr+3cgQ13rEYzvJkRno+WxiLs1ivszupKZ3FWZUJKkhAs/u76UMGgkn5cAuVQQbNrKAsKL2CxAPkELY2AqLtht/volFaJ5X/ItK9b5arp3kLRXAETgGZ8AHl6AGbkAdNAAGKXgBr+DNeXbenQ/ncza64uQ7h+CfnK9fLRGcPA==</latexit>

!K
N

<latexit sha1_base64="68blLm31AI5olHGCdfUnYmgW/tw=">AAACD3icbZDLSgMxGIUz9VbrpaMu3QSr4KrMSFGXBTeCmwr2Ap2xZNJMG5rLkGSEMvQhXLvVZ3Anbn0EH8G3MG1noW0PBD7O+X+SnChhVBvP+3YKa+sbm1vF7dLO7t5+2T04bGmZKkyaWDKpOhHShFFBmoYaRjqJIohHjLSj0c00bz8RpakUD2ackJCjgaAxxchYq+eWg4hngeRkgHr+492k51a8qjcTXAY/hwrI1ei5P0Ff4pQTYTBDWnd9LzFhhpShmJFJKUg1SRAeoQHpWhSIEx1ms4dP4Jl1+jCWyh5h4Mz9u5EhrvWYR3aSIzPUi9nUXJlFfJXdTU18HWZUJKkhAs/vj1MGjYTTcmCfKoING1tAWFH7BYiHSCFsbIUl242/2MQytC6q/mW1dl+r1E/zlorgGJyAc+CDK1AHt6ABmgCDFLyAV/DmPDvvzofzOR8tOPnOEfgn5+sX/hycHw==</latexit>

!K
1

<latexit sha1_base64="Yl0DQ+685ShJneuvBS7GAsOZnPQ=">AAACD3icbZDLSgMxGIUzXmu9dNSlm2AVXJWZUtRlwY3gpoK9QGccMmnahuYyJBmhDH0I1271GdyJWx/BR/AtTNtZaNsDgY9z/p8kJ04Y1cbzvp219Y3Nre3CTnF3b/+g5B4etbRMFSZNLJlUnRhpwqggTUMNI51EEcRjRtrx6Gaat5+I0lSKBzNOSMjRQNA+xchYK3JLQcyzQHIyQFH18W4SuWWv4s0El8HPoQxyNSL3J+hJnHIiDGZI667vJSbMkDIUMzIpBqkmCcIjNCBdiwJxosNs9vAJPLdOD/alskcYOHP/bmSIaz3msZ3kyAz1YjY1V2YxX2V3U9O/DjMqktQQgef391MGjYTTcmCPKoING1tAWFH7BYiHSCFsbIVF242/2MQytKoV/7JSu6+V62d5SwVwAk7BBfDBFaiDW9AATYBBCl7AK3hznp1358P5nI+uOfnOMfgn5+sX/7qcIA==</latexit>

!K
2

查表
<latexit sha1_base64="/IT+0v3niNaRPs2hX6j6rDH34vQ=">AAACC3icbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOPCRYXeoB1LJk3b0CQzJhmhDPMIrt3qM7gTtz6Ej+BbmLaz0LYHAh/n/D9JThBxpo3rfjsrq2vrG5u5rfz2zu7efuHgsKHDWBFaJyEPVSvAmnImad0ww2krUhSLgNNmMLqZ5M0nqjQLZc2MI+oLPJCszwg21vI7gUjuat2k+eClabdQdEvuVGgRvAyKkKnaLfx0eiGJBZWGcKx123Mj4ydYGUY4TfOdWNMIkxEe0LZFiQXVfjJ9dIrOrNND/VDZIw2aun83Eiy0HovATgpshno+m5hLs0Ass9ux6V/7CZNRbKgks/v7MUcmRJNiUI8pSgwfW8BEMfsFRIZYYWJsfXnbjTffxCI0LkreZal8Xy5WTrOWcnAMJ3AOHlxBBW6hCnUg8Agv8ApvzrPz7nw4n7PRFSfbOYJ/cr5+AffEmxk=</latexit>

LTW 1

<latexit sha1_base64="AYoMH6eqkMKxXl+5meURgyMch7A=">AAACC3icbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbgar4KrMSFGXBTeCLir0Bu1YMmmmDU0yY5IRyjCP4NqtPoM7cetD+Ai+hWk7C217IPBxzv+T5PgRo0o7zreVW1ldW9/Ibxa2tnd294r7B00VxhKTBg5ZKNs+UoRRQRqaakbakSSI+4y0/NH1JG89EaloKOp6HBGPo4GgAcVIG8vr+jy5q/eS1sNtmvaKJafsTGUvgptBCTLVesWfbj/EMSdCY4aU6rhOpL0ESU0xI2mhGysSITxCA9IxKBAnykumj07tU+P07SCU5ghtT92/GwniSo25byY50kM1n03MpZnPl9mdWAdXXkJFFGsi8Oz+IGa2Du1JMXafSoI1GxtAWFLzBRsPkURYm/oKpht3volFaJ6X3Yty5b5Sqp5kLeXhCI7hDFy4hCrcQA0agOERXuAV3qxn6936sD5nozkr2zmEf7K+fgEhxZsz</latexit>

LTWK

卷积

<latexit sha1_base64="j1BqW1Gd7HerpvGyVfDcdxCHghc=">AAACCXicbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOOygr1AZyiZTKYNTSZDkhHK0Cdw7VafwZ249Sl8BN/CtJ2Ftj0Q+Djn/0lywpQzbVz321lb39jc2i7tlHf39g8OK0fHbS0zRWiLSC5VN8SacpbQlmGG026qKBYhp51wdDfNO09UaSaTRzNOaSDwIGExI9hYq+eHIvdJJI2e9CtVt+bOhJbBK6AKhZr9yo8fSZIJmhjCsdY9z01NkGNlGOF0UvYzTVNMRnhAexYTLKgO8tmTJ+jCOhGKpbInMWjm/t3IsdB6LEI7KbAZ6sVsaq7MQrHK7mUmvg1ylqSZoQmZ3x9nHBmJprWgiClKDB9bwEQx+wVEhlhhYmx5ZduNt9jEMrSvat51rf5QrzbOi5ZKcApncAke3EAD7qEJLSAg4QVe4c15dt6dD+dzPrrmFDsn8E/O1y8FeZqh</latexit>· · ·
<latexit sha1_base64="j1BqW1Gd7HerpvGyVfDcdxCHghc=">AAACCXicbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOOygr1AZyiZTKYNTSZDkhHK0Cdw7VafwZ249Sl8BN/CtJ2Ftj0Q+Djn/0lywpQzbVz321lb39jc2i7tlHf39g8OK0fHbS0zRWiLSC5VN8SacpbQlmGG026qKBYhp51wdDfNO09UaSaTRzNOaSDwIGExI9hYq+eHIvdJJI2e9CtVt+bOhJbBK6AKhZr9yo8fSZIJmhjCsdY9z01NkGNlGOF0UvYzTVNMRnhAexYTLKgO8tmTJ+jCOhGKpbInMWjm/t3IsdB6LEI7KbAZ6sVsaq7MQrHK7mUmvg1ylqSZoQmZ3x9nHBmJprWgiClKDB9bwEQx+wVEhlhhYmx5ZduNt9jEMrSvat51rf5QrzbOi5ZKcApncAke3EAD7qEJLSAg4QVe4c15dt6dD+dzPrrmFDsn8E/O1y8FeZqh</latexit>· · ·

<latexit sha1_base64="j1BqW1Gd7HerpvGyVfDcdxCHghc=">AAACCXicbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOOygr1AZyiZTKYNTSZDkhHK0Cdw7VafwZ249Sl8BN/CtJ2Ftj0Q+Djn/0lywpQzbVz321lb39jc2i7tlHf39g8OK0fHbS0zRWiLSC5VN8SacpbQlmGG026qKBYhp51wdDfNO09UaSaTRzNOaSDwIGExI9hYq+eHIvdJJI2e9CtVt+bOhJbBK6AKhZr9yo8fSZIJmhjCsdY9z01NkGNlGOF0UvYzTVNMRnhAexYTLKgO8tmTJ+jCOhGKpbInMWjm/t3IsdB6LEI7KbAZ6sVsaq7MQrHK7mUmvg1ylqSZoQmZ3x9nHBmJprWgiClKDB9bwEQx+wVEhlhhYmx5ZduNt9jEMrSvat51rf5QrzbOi5ZKcApncAke3EAD7qEJLSAg4QVe4c15dt6dD+dzPrrmFDsn8E/O1y8FeZqh</latexit>· · ·

<latexit sha1_base64="j1BqW1Gd7HerpvGyVfDcdxCHghc=">AAACCXicbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOOygr1AZyiZTKYNTSZDkhHK0Cdw7VafwZ249Sl8BN/CtJ2Ftj0Q+Djn/0lywpQzbVz321lb39jc2i7tlHf39g8OK0fHbS0zRWiLSC5VN8SacpbQlmGG026qKBYhp51wdDfNO09UaSaTRzNOaSDwIGExI9hYq+eHIvdJJI2e9CtVt+bOhJbBK6AKhZr9yo8fSZIJmhjCsdY9z01NkGNlGOF0UvYzTVNMRnhAexYTLKgO8tmTJ+jCOhGKpbInMWjm/t3IsdB6LEI7KbAZ6sVsaq7MQrHK7mUmvg1ylqSZoQmZ3x9nHBmJprWgiClKDB9bwEQx+wVEhlhhYmx5ZduNt9jEMrSvat51rf5QrzbOi5ZKcApncAke3EAD7qEJLSAg4QVe4c15dt6dD+dzPrrmFDsn8E/O1y8FeZqh</latexit>· · ·

<latexit sha1_base64="MUObtz6xpQSkTIljHaXAYfntY7Q=">AAACBXicbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbkKL4KrMSKkuC25cVrAXaIeSyWTa0CQzJBmhDF27dqvP4E7c+hw+gm9h2s5C2x4IfJzz/yQ5QcKZNq777RS2tnd294r7pYPDo+OT8ulZR8epIrRNYh6rXoA15UzStmGG016iKBYBp91gcjfPu09UaRbLRzNNqC/wSLKIEWys1U1wGDI5Gparbs1dCK2Dl0MVcrWG5Z9BGJNUUGkIx1r3PTcxfoaVYYTTWWmQappgMsEj2rcosaDazxbPnaFL64QoipU90qCF+3cjw0LrqQjspMBmrFezubkxC8Qmu5+a6NbPmExSQyVZ3h+lHJkYzStBIVOUGD61gIli9guIjLHCxNjiSrYbb7WJdehc17xGrf5QrzYreUtFuIAKXIEHN9CEe2hBGwhM4AVe4c15dt6dD+dzOVpw8p1z+Cfn6xeLl5iy</latexit>paddin
g

<latexit sha1_base64="MUObtz6xpQSkTIljHaXAYfntY7Q=">AAACBXicbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbkKL4KrMSKkuC25cVrAXaIeSyWTa0CQzJBmhDF27dqvP4E7c+hw+gm9h2s5C2x4IfJzz/yQ5QcKZNq777RS2tnd294r7pYPDo+OT8ulZR8epIrRNYh6rXoA15UzStmGG016iKBYBp91gcjfPu09UaRbLRzNNqC/wSLKIEWys1U1wGDI5Gparbs1dCK2Dl0MVcrWG5Z9BGJNUUGkIx1r3PTcxfoaVYYTTWWmQappgMsEj2rcosaDazxbPnaFL64QoipU90qCF+3cjw0LrqQjspMBmrFezubkxC8Qmu5+a6NbPmExSQyVZ3h+lHJkYzStBIVOUGD61gIli9guIjLHCxNjiSrYbb7WJdehc17xGrf5QrzYreUtFuIAKXIEHN9CEe2hBGwhM4AVe4c15dt6dD+dzOVpw8p1z+Cfn6xeLl5iy</latexit>paddin
g

<latexit sha1_base64="o9ZLpI28AWaswBj/EHnlTw8tej0=">AAACB3icbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcONGqGAv0o4lk2ba0CQzJBmxDH0A1271GdyJWx/DR/AtTNtZaNsDgY9z/p8kJ4g508Z1v52l5ZXVtfXcRn5za3tnt7C3X9dRogitkYhHqhlgTTmTtGaY4bQZK4pFwGkjGFyN88YjVZpF8s4MY+oL3JMsZAQba923A5HePHhPo06h6JbcidA8eBkUIVO1U/hpdyOSCCoN4VjrlufGxk+xMoxwOsq3E01jTAa4R1sWJRZU++nkwSN0Yp0uCiNljzRo4v7dSLHQeigCOymw6evZbGwuzAKxyG4lJrz0UybjxFBJpveHCUcmQuNSUJcpSgwfWsBEMfsFRPpYYWJsdXnbjTfbxDzUz0reeal8Wy5WjrOWcnAIR3AKHlxABa6hCjUgIOAFXuHNeXbenQ/nczq65GQ7B/BPztcv3FqZaA==</latexit>

M1x

随时间步最大值

<latexit sha1_base64="j1BqW1Gd7HerpvGyVfDcdxCHghc=">AAACCXicbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOOygr1AZyiZTKYNTSZDkhHK0Cdw7VafwZ249Sl8BN/CtJ2Ftj0Q+Djn/0lywpQzbVz321lb39jc2i7tlHf39g8OK0fHbS0zRWiLSC5VN8SacpbQlmGG026qKBYhp51wdDfNO09UaSaTRzNOaSDwIGExI9hYq+eHIvdJJI2e9CtVt+bOhJbBK6AKhZr9yo8fSZIJmhjCsdY9z01NkGNlGOF0UvYzTVNMRnhAexYTLKgO8tmTJ+jCOhGKpbInMWjm/t3IsdB6LEI7KbAZ6sVsaq7MQrHK7mUmvg1ylqSZoQmZ3x9nHBmJprWgiClKDB9bwEQx+wVEhlhhYmx5ZduNt9jEMrSvat51rf5QrzbOi5ZKcApncAke3EAD7qEJLSAg4QVe4c15dt6dD+dzPrrmFDsn8E/O1y8FeZqh</latexit>· · · <latexit sha1_base64="j1BqW1Gd7HerpvGyVfDcdxCHghc=">AAACCXicbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOOygr1AZyiZTKYNTSZDkhHK0Cdw7VafwZ249Sl8BN/CtJ2Ftj0Q+Djn/0lywpQzbVz321lb39jc2i7tlHf39g8OK0fHbS0zRWiLSC5VN8SacpbQlmGG026qKBYhp51wdDfNO09UaSaTRzNOaSDwIGExI9hYq+eHIvdJJI2e9CtVt+bOhJbBK6AKhZr9yo8fSZIJmhjCsdY9z01NkGNlGOF0UvYzTVNMRnhAexYTLKgO8tmTJ+jCOhGKpbInMWjm/t3IsdB6LEI7KbAZ6sVsaq7MQrHK7mUmvg1ylqSZoQmZ3x9nHBmJprWgiClKDB9bwEQx+wVEhlhhYmx5ZduNt9jEMrSvat51rf5QrzbOi5ZKcApncAke3EAD7qEJLSAg4QVe4c15dt6dD+dzPrrmFDsn8E/O1y8FeZqh</latexit>· · · <latexit sha1_base64="j1BqW1Gd7HerpvGyVfDcdxCHghc=">AAACCXicbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOOygr1AZyiZTKYNTSZDkhHK0Cdw7VafwZ249Sl8BN/CtJ2Ftj0Q+Djn/0lywpQzbVz321lb39jc2i7tlHf39g8OK0fHbS0zRWiLSC5VN8SacpbQlmGG026qKBYhp51wdDfNO09UaSaTRzNOaSDwIGExI9hYq+eHIvdJJI2e9CtVt+bOhJbBK6AKhZr9yo8fSZIJmhjCsdY9z01NkGNlGOF0UvYzTVNMRnhAexYTLKgO8tmTJ+jCOhGKpbInMWjm/t3IsdB6LEI7KbAZ6sVsaq7MQrHK7mUmvg1ylqSZoQmZ3x9nHBmJprWgiClKDB9bwEQx+wVEhlhhYmx5ZduNt9jEMrSvat51rf5QrzbOi5ZKcApncAke3EAD7qEJLSAg4QVe4c15dt6dD+dzPrrmFDsn8E/O1y8FeZqh</latexit>· · ·

线性变换

HardTanh变换

线性变换

<latexit sha1_base64="j1BqW1Gd7HerpvGyVfDcdxCHghc=">AAACCXicbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOOygr1AZyiZTKYNTSZDkhHK0Cdw7VafwZ249Sl8BN/CtJ2Ftj0Q+Djn/0lywpQzbVz321lb39jc2i7tlHf39g8OK0fHbS0zRWiLSC5VN8SacpbQlmGG026qKBYhp51wdDfNO09UaSaTRzNOaSDwIGExI9hYq+eHIvdJJI2e9CtVt+bOhJbBK6AKhZr9yo8fSZIJmhjCsdY9z01NkGNlGOF0UvYzTVNMRnhAexYTLKgO8tmTJ+jCOhGKpbInMWjm/t3IsdB6LEI7KbAZ6sVsaq7MQrHK7mUmvg1ylqSZoQmZ3x9nHBmJprWgiClKDB9bwEQx+wVEhlhhYmx5ZduNt9jEMrSvat51rf5QrzbOi5ZKcApncAke3EAD7qEJLSAg4QVe4c15dt6dD+dzPrrmFDsn8E/O1y8FeZqh</latexit>· · ·

<latexit sha1_base64="j1BqW1Gd7HerpvGyVfDcdxCHghc=">AAACCXicbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOOygr1AZyiZTKYNTSZDkhHK0Cdw7VafwZ249Sl8BN/CtJ2Ftj0Q+Djn/0lywpQzbVz321lb39jc2i7tlHf39g8OK0fHbS0zRWiLSC5VN8SacpbQlmGG026qKBYhp51wdDfNO09UaSaTRzNOaSDwIGExI9hYq+eHIvdJJI2e9CtVt+bOhJbBK6AKhZr9yo8fSZIJmhjCsdY9z01NkGNlGOF0UvYzTVNMRnhAexYTLKgO8tmTJ+jCOhGKpbInMWjm/t3IsdB6LEI7KbAZ6sVsaq7MQrHK7mUmvg1ylqSZoQmZ3x9nHBmJprWgiClKDB9bwEQx+wVEhlhhYmx5ZduNt9jEMrSvat51rf5QrzbOi5ZKcApncAke3EAD7qEJLSAg4QVe4c15dt6dD+dzPrrmFDsn8E/O1y8FeZqh</latexit>· · ·

<latexit sha1_base64="j1BqW1Gd7HerpvGyVfDcdxCHghc=">AAACCXicbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOOygr1AZyiZTKYNTSZDkhHK0Cdw7VafwZ249Sl8BN/CtJ2Ftj0Q+Djn/0lywpQzbVz321lb39jc2i7tlHf39g8OK0fHbS0zRWiLSC5VN8SacpbQlmGG026qKBYhp51wdDfNO09UaSaTRzNOaSDwIGExI9hYq+eHIvdJJI2e9CtVt+bOhJbBK6AKhZr9yo8fSZIJmhjCsdY9z01NkGNlGOF0UvYzTVNMRnhAexYTLKgO8tmTJ+jCOhGKpbInMWjm/t3IsdB6LEI7KbAZ6sVsaq7MQrHK7mUmvg1ylqSZoQmZ3x9nHBmJprWgiClKDB9bwEQx+wVEhlhhYmx5ZduNt9jEMrSvat51rf5QrzbOi5ZKcApncAke3EAD7qEJLSAg4QVe4c15dt6dD+dzPrrmFDsn8E/O1y8FeZqh</latexit>· · ·

<latexit sha1_base64="j1BqW1Gd7HerpvGyVfDcdxCHghc=">AAACCXicbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOOygr1AZyiZTKYNTSZDkhHK0Cdw7VafwZ249Sl8BN/CtJ2Ftj0Q+Djn/0lywpQzbVz321lb39jc2i7tlHf39g8OK0fHbS0zRWiLSC5VN8SacpbQlmGG026qKBYhp51wdDfNO09UaSaTRzNOaSDwIGExI9hYq+eHIvdJJI2e9CtVt+bOhJbBK6AKhZr9yo8fSZIJmhjCsdY9z01NkGNlGOF0UvYzTVNMRnhAexYTLKgO8tmTJ+jCOhGKpbInMWjm/t3IsdB6LEI7KbAZ6sVsaq7MQrHK7mUmvg1ylqSZoQmZ3x9nHBmJprWgiClKDB9bwEQx+wVEhlhhYmx5ZduNt9jEMrSvat51rf5QrzbOi5ZKcApncAke3EAD7qEJLSAg4QVe4c15dt6dD+dzPrrmFDsn8E/O1y8FeZqh</latexit>· · ·

<latexit sha1_base64="5yAFIS7JwYLWvIVJVM2O2akLUQc=">AAACD3icbZDLSgMxGIUzXmu9dNSlm2AV6qbMSFGXBTcuK9gLdIaSyaRtaC5DkhHL0Idw7VafwZ249RF8BN/CtJ2Ftj0Q+Djn/0lyooRRbTzv21lb39jc2i7sFHf39g9K7uFRS8tUYdLEkknViZAmjArSNNQw0kkUQTxipB2Nbqd5+5EoTaV4MOOEhBwNBO1TjIy1em4piHjG0VMlwLE0F5OeW/aq3kxwGfwcyiBXo+f+BLHEKSfCYIa07vpeYsIMKUMxI5NikGqSIDxCA9K1KBAnOsxmD5/Ac+vEsC+VPcLAmft3I0Nc6zGP7CRHZqgXs6m5Mov4Krubmv5NmFGRpIYIPL+/nzJoJJyWA2OqCDZsbAFhRe0XIB4ihbCxFRZtN/5iE8vQuqz6V9Xafa1cP8tbKoATcAoqwAfXoA7uQAM0AQYpeAGv4M15dt6dD+dzPrrm5DvH4J+cr1/7+pwe</latexit>

max(·)

<latexit sha1_base64="lO6ZHEV6Uh0XFqeP/2MYn5qXYPc=">AAACFHicbVDLTgJBEJzFF+ILHzcvE9HEE9klRD2SePFigok8EhbJ7DDAhJmdzUyvCW74Dc9e9Ru8Ga/e/QT/wgH2oEAlnVSqutPdFUSCG3Ddbyezsrq2vpHdzG1t7+zu5fcP6kbFmrIaVULpZkAMEzxkNeAgWDPSjMhAsEYwvJ74jUemDVfhPYwi1pakH/IepwSs1Mkf+YFMbh9KPnDJDPZVV8G4ky+4RXcKvEi8lBRQimon/+N3FY0lC4EKYkzLcyNoJ0QDp4KNc35sWETokPRZy9KQ2F3tZHr9GJ9ZpYt7StsKAU/VvxMJkcaMZGA7JYGBmfcm4lIvkMvkVgy9q3bCwygGFtLZ/l4sMCg8SQh3uWYUxMgSQjW3L2A6IJpQsDnmbDbefBKLpF4qehfF8l25UDlNU8qiY3SCzpGHLlEF3aAqqiGKntALekVvzrPz7nw4n7PWjJPOHKJ/cL5+AfDdnkA=</latexit>

M2 ⇥�

<latexit sha1_base64="BsnRh9bP+K/1NhL9YYIrpYF5jVU=">AAACFHicbVDLTgJBEJzFF+ILHzcvE9HEE9lVoh5JvHgxwUQeCYtkdhhgwszOZqbXBDf8hmev+g3ejFfvfoJ/4QB7UKCSTipV3enuCiLBDbjut5NZWl5ZXcuu5zY2t7Z38rt7NaNiTVmVKqF0IyCGCR6yKnAQrBFpRmQgWD0YXI/9+iPThqvwHoYRa0nSC3mXUwJWaucP/EAmtw/nPnDJDPZVR8GonS+4RXcCPE+8lBRQiko7/+N3FI0lC4EKYkzTcyNoJUQDp4KNcn5sWETogPRY09KQ2F2tZHL9CJ9YpYO7StsKAU/UvxMJkcYMZWA7JYG+mfXG4kIvkIvkZgzdq1bCwygGFtLp/m4sMCg8Tgh3uGYUxNASQjW3L2DaJ5pQsDnmbDbebBLzpHZW9C6KpbtSoXycppRFh+gInSIPXaIyukEVVEUUPaEX9IrenGfn3flwPqetGSed2Uf/4Hz9AvKFnkE=</latexit>

M3 ⇥�

Text

<latexit sha1_base64="sa1xv85o+KrLi/+Fh3uuoh+Y4e0=">AAAB/3icbZDLSgMxGIX/qbdab1WXboJVcFVmpKjLghuXLdgLtEPJZDJtaJIZkoxQhi5cu9VncCdufRQfwbcwbWehbQ8EPs75f5KcIOFMG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikreNUEdoiMY9VN8CaciZpyzDDaTdRFIuA004wvp/lnSeqNIvlo5kk1Bd4KFnECDbWaoaDcsWtunOhVfByqECuxqD80w9jkgoqDeFY657nJsbPsDKMcDot9VNNE0zGeEh7FiUWVPvZ/KFTdGmdEEWxskcaNHf/bmRYaD0RgZ0U2Iz0cjYz12aBWGf3UhPd+RmTSWqoJIv7o5QjE6NZGShkihLDJxYwUcx+AZERVpgYW1nJduMtN7EK7euqd1OtNWuV+kXeUhHO4ByuwINbqMMDNKAFBCi8wCu8Oc/Ou/PhfC5GC06+cwr/5Hz9ArbElgU=</latexit>

d

<latexit sha1_base64="6VMtb+YYhLiYPcNP0LEId/3PYVw=">AAACBnicbZDLSgMxGIX/qbdab1WXboJVcFVmpKjLghuXFewF2rFk0kwbmmSGJCOUoXvXbvUZ3IlbX8NH8C3MtLPQtgcCH+f8P0lOEHOmjet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0lGiCG2SiEeqE2BNOZO0aZjhtBMrikXAaTsY32Z5+4kqzSL5YCYx9QUeShYygo21OvLR66ejZNovV9yqOxNaBi+HCuRq9Ms/vUFEEkGlIRxr3fXc2PgpVoYRTqelXqJpjMkYD2nXosSCaj+dvXeKzq0zQGGk7JEGzdy/GykWWk9EYCcFNiO9mGXmyiwQq+xuYsIbP2UyTgyVZH5/mHBkIpR1ggZMUWL4xAImitkvIDLCChNjmyvZbrzFJpahdVn1rqq1+1qlfpa3VIQTOIUL8OAa6nAHDWgCAQ4v8ApvzrPz7nw4n/PRgpPvHMM/OV+/Q6GZGA==</latexit>

n1
hu

<latexit sha1_base64="6VMtb+YYhLiYPcNP0LEId/3PYVw=">AAACBnicbZDLSgMxGIX/qbdab1WXboJVcFVmpKjLghuXFewF2rFk0kwbmmSGJCOUoXvXbvUZ3IlbX8NH8C3MtLPQtgcCH+f8P0lOEHOmjet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0lGiCG2SiEeqE2BNOZO0aZjhtBMrikXAaTsY32Z5+4kqzSL5YCYx9QUeShYygo21OvLR66ejZNovV9yqOxNaBi+HCuRq9Ms/vUFEEkGlIRxr3fXc2PgpVoYRTqelXqJpjMkYD2nXosSCaj+dvXeKzq0zQGGk7JEGzdy/GykWWk9EYCcFNiO9mGXmyiwQq+xuYsIbP2UyTgyVZH5/mHBkIpR1ggZMUWL4xAImitkvIDLCChNjmyvZbrzFJpahdVn1rqq1+1qlfpa3VIQTOIUL8OAa6nAHDWgCAQ4v8ApvzrPz7nw4n/PRgpPvHMM/OV+/Q6GZGA==</latexit>

n1
hu

<latexit sha1_base64="HIj47ZbDD3Bphfdd3TbahSHwbN4=">AAACBnicbZDLTgIxGIX/wRviDXXpphFNXJEZQtAliRuXmMglgZF0Sgca2s6k7ZiQCXvXbvUZ3Bm3voaP4FtYYBYKnKTJl3P+P21PEHOmjet+O7mNza3tnfxuYW//4PCoeHzS0lGiCG2SiEeqE2BNOZO0aZjhtBMrikXAaTsY387y9hNVmkXywUxi6gs8lCxkBBtrdeRjpZ+Okmm/WHLL7lxoFbwMSpCp0S/+9AYRSQSVhnCsdddzY+OnWBlGOJ0WeommMSZjPKRdixILqv10/t4purTOAIWRskcaNHf/bqRYaD0RgZ0U2Iz0cjYz12aBWGd3ExPe+CmTcWKoJIv7w4QjE6FZJ2jAFCWGTyxgopj9AiIjrDAxtrmC7cZbbmIVWpWyVytX76ul+kXWUh7O4ByuwINrqMMdNKAJBDi8wCu8Oc/Ou/PhfC5Gc062cwr/5Hz9AkVBmRk=</latexit>

n2
hu

<latexit sha1_base64="Bbi1dg55Eoj/jAOhguRNAM7DMkU=">AAACD3icbZDLSgMxGIUzXmu9dNSlm2AVXJUZLepGKLhxWcFeoB2HTJppQ5PMkItQhj6Ea7f6DO7ErY/gI/gWpu0stO2BwMc5/0+SE6WMKu15387K6tr6xmZhq7i9s7tXcvcPmioxEpMGTlgi2xFShFFBGppqRtqpJIhHjLSi4e0kbz0RqWgiHvQoJQFHfUFjipG2VuiWxONFmA3M+KZb1qivQrfsVbyp4CL4OZRBrnro/nR7CTacCI0ZUqrje6kOMiQ1xYyMi12jSIrwEPVJx6JAnKggmz58DE+t04NxIu0RGk7dvxsZ4kqNeGQnOdIDNZ9NzKVZxJfZHaPj6yCjIjWaCDy7PzYM6gROyoE9KgnWbGQBYUntFyAeIImwthUWbTf+fBOL0Dyv+JeV6n21XDvJWyqAI3AMzoAPrkAN3IE6aAAMDHgBr+DNeXbenQ/ncza64uQ7h+CfnK9fw4yb/A==</latexit>

n3
hu = #tags

图 2.5 基于卷积神经网的词性标注模型结构[14]

在表查询层后连接的是卷积层（Convolutional Layer），根据所设置的窗口大小 dwin，将每个



44 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

单词周边的单词拼接起来构成具有 dwrddwin 维度的向量：

f1θ =
〈
LTW ([w]T1 )

〉dwin

t
=



〈
W
〉1
[w]t−dwin/2

...〈
W
〉1
[w]t
...〈

W
〉1
[w]t+dwin/2


(2.22)

f1θ 会被送入单层或者多层的卷积层，第 l层的第 t列向量可以根据如下公式计算得到：〈
f lθ
〉1
t
= W l

〈
f l−1θ

〉dwin

t
+ bl ∀t (2.23)

在同一层中W l为相同参数。对于 f lθ 中每一维在公式2.23计算完成后，都要进行非线性变化，可
以采用如下方式： [

f lθ
]
i
= HardTanh

([
f lθ
]
i

)
, (2.24)

HardTanh(x) =


−1 if x < −1

x if −1 ⩽ x ⩽ 1

1 if x > 1

(2.25)

通过公式2.23得到的特征向量更多地反映了局部特征，并且数量与句子长度相关。为了得到
全局特征并且维度固定的特征向量，需要引入池化层（Pooling Layer），在这里使用的是随时间推
移最大化（Max Over Time）方法。给定通过卷积层计算得到的矩阵 f l−1θ ，池化层输出的向量 f lθ

计算如下： [
f lθ
]
i
= max

x

[
f l−1θ

]
i,t

1 ⩽ i ⩽ nl−1
hu (2.26)

针对通过池化层计算得到的向量 f lθ需要继续进行线性变换，再利用公式2.24进行非线性变换，
之后再叠加新的线性层后完成特征提取工作。线性变换层对于输入 f l−1θ 利用如下公式计算得到其
输出 f lθ:

f lθ = W lf l−1θ + bl (2.27)

在分类阶段，采用句子级别对数似然方法（Sentence-Level Log-Likelihood）。相关算法以及公
式在第2.3.5节基于 BiLSTM-CRF方法进行分词部分进行了详细介绍，也可通过参考文献 [14]查看
详细算法和公式推导。除了网络输出矩阵 fθ

([
x
]T
1

)
（简写为 fθ）之外，引入转移值矩阵 A，对

于输入句 [
x
]T
1
的某个特定标签序列 [

i
]T
1
定义为转移值和网络值的和。基于最大化对数似然目标，
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可以根据标注语料训练得到模型参数 θ̃。根据模型参数，使用维特比（Viterbi）算法可以获得任意
句子中每个词的词性。
2.4.4 词性标注评价方法

词性标注问题通常转换为多分类问题，并且每个单词仅会输出一个词性结果。因此，词性标
注算法的评测通常采用准确率（Accuracy）和宏平均 F1（Macro-F1）两种评测指标。

准确率具体计算方法如下：

准确率（Accuracy） =
算法输出的正确结果个数
算法输出的全部结果总数 × 100% (2.28)

宏平均 F1（Macro-F1）需要首先计算每个词性标签的 F1值，再计算所有词性标签 F1值的平
均值。以名词词性标签的精确率和召回率为例，具体计算方法如下：

P名词 =
算法输出的正确的名词结果个数
算法输出的名词结果总数 × 100% (2.29)

R名词 =
算法输出的正确的名词结果个数
测试集合中正确的名词结果总数 × 100% (2.30)

F1名词 =
2× P名词 ×R名词
P名词 +R名词

(2.31)

宏平均 F1（Macro-F1）的具体计算方法如下：

Macro-F1 =
1

n

∑
i∈POS

F1i (2.32)

其中 n为词性标签的数量，POS为词性标签集合。
从上述计算公式中可以看到，宏平均 F1对含有较少单词的标签类别更敏感，每个类别标签的

F1值同等重要。而准确率对于仅含有少量单词的标签类别的效果不敏感。从衡量算法的能力角度，
宏平均 F1相对可以更好地反映类别不均衡情况下的算法性能。
2.4.5 词性标注语料库

通过本章的介绍可以知道词性标注算法的训练过程都依赖于标注语料集合。对不同算法的效
果进行对比也依赖于标准测试集合。常见词性标注语料库如表2.7所示。本节将介绍几种常见的包
含词性标签的语料库。

1. 英语宾州树库

英语宾州树库（English Penn Treebank，PTB）是最知名和最常用的短语结构句法树库之一。在
对句子的语法树标注的同时，也标注了句子中单词的词性信息。因此，英语宾州树库也是最常使



46 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

表 2.7 常见词性标注语料库汇总

语料库名称 单词数量 语言
英语宾州树库（PTB） 117万 英文
通用依存树库（UD V2.0 CoNLL 2017） 281万 多语言
RIT-Twitter 1万 英文
ARK-Twitter 3万 英文
中文宾州树库 6.0（CTB 6.0） 78万 中文
中文宾州树库 7.0（CTB 7.0） 120万 中文
中文宾州树库 8.0（CTB 8.0） 162万 中文
中文宾州树库 9.0（CTB 9.0） 208万 中文

用的词性语料库之一。该语料库中包含多个部分，其中WSJ-PTB是最常用于词性标注评测的集合，
其原始数据来自于 1989年的华尔街日报文章，按照 PTB(V2)的标注策略进行标注，包含 49208个
句子，1173766个单词，48种不同的词性标签。

2. 中文宾州树库

中文宾州树库（Chinese Penn Treebank，CTB）是目前最常用的大规模中文短语结构句法标注
语料库之一。1998年开始构建，2016年发布的最新的 Chinese Treebank 9.0版本，包含中文新闻网
站、政府文书、杂志文章、新闻群组、广播对话节目、博客等各类不同来源的 3726篇文章，共计
132076个句子，2084387个单词，3247331个中文和外文字符。在 CTB中，汉语词性被划分为 33
类，包括 4类动词和谓语形容词，3类名词，1类处所词，1类代词，3类限定词和数词，1类量词，
1类副词，1类介词，8类语气词和 8类其他词。

3. 通用依存树库

通用依存树库（Universal Dependencies，UD）是一个为多种语言开发的跨语言一致的依存句
法树库项目。其词性标注采用了 Google通用词性标签[60]，由十二个通用词类构成的标记集，包括
NOUN (名词), VERB (动词), ADJ (形容词), ADV (副词), PRON (专有名词), DET (限定词和冠词),
ADP (介词和后置词), NUM (数字), CONJ (连接词), PRT (小品词),‘.’(名词所有格)和 X (其他)。
除了标记集之外，还为来自 22个语言的 25个不同的树库开发了一个从细粒度词性标记到这个通
用标记集的映射。

2.5 延伸阅读

本章中介绍了中文分词和词性标注任务，这两个任务都是典型的序列标注任务，除了基于词
典的中文分词算法之外，本章中介绍的其他算法都采用有监督分类算法。因此，这些方法通常都
面临跨领域处理效果差、依赖大规模训练语料等挑战。此外，还存在基于特征表示的方法依赖人
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工设计特征函数，而经典深度学习模型无法有效利用知识等问题。针对上述问题，近年来有大量
工作从不同方面开展研究。
针对中文分词任务，为了解决有监督分类算法依赖大规模训练数据的问题，大量的研究工作

针对不同分类算法，开展了融合有标注数据和无标注数据的半监督算法研究，包括基于部分标签
学习的条件随机场算法（Partial-label Learning with CRF）[61]、非参数贝叶斯模型（Nonparametric
Bayesian）[62]、基于图的标签传播算法（Graph-based label propagation）[63]、协同训练方法（Co-
training）[64] 等。为了解决深度学习方法不能有效利用已有知识的问题，近年来一些研究试图将
词典信息融合到深度学习模型，包括将字在词典中的特征信息编码[65]、通过损失函数编码词典特
征[66]、词典增强的自适应注意力机制[67]等方法。针对中文分词问题中标注规范不统一的问题，多
标准中文分词研究近年来也受到了越来越多的重视，研究者提出了对抗多标准学习（Adversarial
Multi-Criteria Learning）[68]、转换长短时记忆网络（Switch-LSTMs）[69]等方法试图同时学习多种
分词标准。为了使得深度学习模型可以更好地融合词语级别特征，研究者提出了基于转移中文分
词模型[70]、栅格化循环神经网络[71] 等方法。针对如何更好地评价中文分词算法在不同情况下的
性能以及不同场景下的鲁棒性问题，一些工作从细粒度的中文分词算法评价[72]以及中文分词算法
鲁棒性研究[73]等方面开展研究。
针对词性标注任务，为了能够利用大规模的无标注数据，先后提出了期望正规化（Expectation

Regularization）[74]、基于平均感知器半监督算法[75]、半监督密集近邻（Semi-supervised Condensed
Nearest Neighbor）[76]、基于图信号的半监督主动学习（Active Semi-supervised Learning）[77]等方
法。针对算法训练数据和应用领域不同时，性能大幅度降低的问题，跨领域和领域自适应方法在
词性标注任务中也有大量的研究工作，包括基于鲁棒表示的方法[78]、基于熵的数据选择方法[79]、
分层贝叶斯（Hierarchical Bayesian）[80]、基于对抗神经网络算法[81]、基于强化学习的训练数据选
择方法[82]等。此外，针对汉语的词性标注问题，通常采用流水线方式，首先对汉语句子进行分词，
之后再对分词结果进行词性标注。由于流水线模式会造成错误的传递问题，因此也有一些工作将
中文分词和词性标注问题联合建模，包括分类目标合并[83]、级联线性模型（Cascaded Linear Model）
[84]、词栅格重排序（Word Lattice Reranking）算法[85]、堆叠子词模型[86]、双向注意力机制[87] 等
方法。
中文分词和词性标注是自然处理的底层任务，其分析效果对后续任务有很大影响，长期以来

都是自然语言处理研究的重点。此外，中文分词和词性标注也是典型的序列标注任务，结构化机
器学习领域很多工作也将上述任务作为算法效果验证目标。

2.6 习题

(1) 语言学中词和语素的定义分别是什么？其主要的不同是什么？
(2) 英语中句子切分主要解决什么歧义问题？如何使用有监督分类算法进行句子切分？
(3) 中文分词中歧义切分包含几种主要的类别？针对每种歧义类别试举几例，并说明具有歧义的
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切分方式。
(4) 如何在基于线性链条件随机场的中文分词算法中引入词典特征？
(5) 如何处理词性标注算法中的未登录词？
(6) 如何利用 BiLSTM-CRF方法对分词和词性标注进行联合建模?



3. 句法分析

任何人类语言都具备构造无限数量句子的能力[43]，可以通过增加形容词、副词、关系小句、介
词短语等方法把任意的句子进一步地创造。因此，无法将一种语言按照词典的方式把所有句子存
储起来。但是，通过语言学研究发现，句子并非词语的随意组合，而是由按照一定规则结合起来
的离散单位组成[88]。句法（Syntax）就是研究这些自然语言中不同成分组成句子的方式以及支配
句子结构并决定句子是否成立的规则。句法反映了句子中词、词序以及层级结构之间的关系。通
过句法规则，可以将词语组合成短语，将短语组合成句子，或者确定某个句子是否符合某一语言
正确的词序。句法规则还阐释了词的分组与其意义的相关性，并在一定程度上解释了语言的无限
性。句法分析具有非常重要的作用，是自然语言处理中的经典问题。
本章首先介绍语言学中句法的基本概念，在此基础上介绍成分句法分析算法、依存句法分析

算法以及常用的句法分析语料库。

3.1 句法概述

句法是现代语言学研究中的重要课题，有大量的句法理论（Syntactic Theory）相关研究。句法
理论在很多语法理论研究中也都占据了主要部分。每种自然语言都可以看作由正确句子构成的集
合。通常一种自然语言中包含的词和语素可以达到几万甚至几十万，而句子的长度可以超过 100
个单词，甚至更长。因此，不可能采用穷举的方式将一个语言中所有正确的句子保存起来。语法
（Grammar）就是指自然语言中句子、短语以及词等语法单位的语法结构与语法意义的规律[89]。根
据语法就可以判断不同成分组成句子的方式以及决定句子是否成立。语法学的外延相关广泛，甚
至有些语言学家认为音系学和语义学都包含在语法学中。本书中我们采用比较狭义的语法学定义，
即认为语言学不包含音系学和语义学，因此狭义的语法学研究基本等同于句法学。语言学家自 19
世纪 50年代以来，构建了大量表达明确并且形式化的语法理论，对自然语言句法分析提供了理论
支撑。
语法理论在构建时，一个重要的问题是该理论是基于成分关系还是基于依存关系。如果一种

语法理论基于成分关系，那么该理论就属于成分语法（Constituent Grammar），也称短语结构语法
（Phrase Structure Grammar）。成分语法主要包含：范畴语法（Categorical Grammar）、词汇功能语
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法（Lexical Functional Grammar）、最简方案（the Minimalist Program）等。如果一个语法理论基
于依存关系，那么该理论就属于依存语法（Dependency Grammar）。依存语法主要包含：文本-意
义理论（Meaning Text Theory）、词格理论（Lexicase）、功能生成描述理论（Functional Generative
Description）等。
本节将分别针对成分语法和依存语法理论进行简单介绍。
3.1.1 成分语法理论概述

Noam Chomsky于 1957年发表的《Syntactic Structures》奠定了成分语法的基础[90]。成分（Con-
stituent）又称短语结构，是指一个句子内部的结构成分。成分可以独立存在，或者可以用代词替
代，又或者可以在句子中的不同位置移动。

例如：他正在写一本小说。
“一本小说”是一个成分

在此基础上，根据不同成分之间是否可以进行相互替代而不会影响句子语法正确性，可以进
一步地将成分进行分类，某一类短语就属于一个句法范畴（Syntactic Category）。比如“一本小
说”、“一所大学”等都属于一个句法范畴：名词短语（None Phrase，NP）。句法范畴不仅仅包含
名词短语（NP）、动词短语（VP）、介词短语（PP）等短语范畴，也包含名词（N）、动词（V）、形
容词（Adj）等词汇范畴。除此之外还包含功能范畴（包括冠词、助动词等）。
句法范畴之间不是完全对等的，而是具有层级关系。例如：一个句子可以由一个名词短语和

一个动词短语组成，一个名词短语可以由一个限定词和一个名词组成，一个动词短语又可以由一
个动词和一个名词短语组成。我们可以定义短语结构规则（Phrase Structure Rules）又称改写规则或
重写规则，对句法范畴间的关系进行形式化描述。通常可以用X → Y ZW · · · 表示，其中X 表示
短语名称，“→”表示“改写为”，“Y ZW · · ·”定义了短语X 的结构，如果 Y ZW 是短语，则还
需要构造出它们的规则。
例如：

( 1 ) S −> NP VP
( 2 ) NP −> Det N
( 3 ) VP −> V NP

成分语法就是由句法范畴以及短语结构规则定义的语法。由于短语结构规则具有递归性，可以
使短语和句子无限循环组合。这也说明了语言的创造性和无限性。如图3.1和图3.2所示，一个句子
根据成分语法分析得到的层级结构，可以使用成分句法树进行表示。
由于成分语法局限于表层结构分析，不能彻底解决句法和语义问题，因此存在非连续成分、结

构歧义等问题。如图3.3和图3.4所示，对于句子“The boy saw the man with telescope”有两种可能
的合法的句法结构树，不同的树结构对应不同的语义。第一种句法树表示“男孩使用望远镜看到
了这个男人”，第二种句法树表示“男孩看到了一个拿着望远镜的男人”。
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图 3.4 句子 The boy saw the man with the telescope 的第二种成分句法树

3.1.2 依存语法理论概述

Lucien Tesnière于 1959年发表的《Eléments de syntaxe structurale》奠定了句法依存关系研究
的基础[91]。在基于依存关系的语法中，句子中的每个成分对应句法结构中的唯一一个节点。两个
成分之间的依存关系是二元的非对称关系，具有方向性，一个成分是中心语，另一个成分依附于
中心语存在，关系从中心语成分指向依存成分。中心成分称为中心词或支配者（Governor，Regent，
Head），依存成分也称为修饰词或从属者（Modifier，Subordinate，Dependency）。例如：“读书”中
“读”是中心语，“书”依存于“读”，有多种方式可以用于表示依存关系，如图3.5所示。

两个单词之间是否存在依存关系？单词之间谁处于支配地位？谁处于从属地位？建立这些词与
词之间关系的依据是什么？很多依存句法理论从不同方面对上述问题进行了回答。配价（Valency）
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读 书
读

书

读

书

读
书

读 书
(a) (b) (c) (d)

图 3.5 “读书”的依存关系表示实例

理论是其中最为经典的论著之一。这里“价”的概念是由 Lucien Tesnière 从化学中的“化合价”
的概念引入语言学研究。价是词语的一个属性，表示某个词语与其他词语结合的能力。配价模式
(Valency pattern)则是描述了某一个具有特定意义的词的出现语境，以及当一个词出现在一个特定
的模式下时，还有哪些词语会出现在这个模式下及其语义角色。通过对不同词类的支配和被支配
能力（配价）以及词类间依存关系类型的定义，就可以得出某种具体的依存句法。
利用配价理论，可以将汉语里的动词 V根据其价数，即属于几价动词，分为以下四类：

(1) 零价动词不强制与某个行动元关联的动词，例如：地震、刮风、下雨、下雪⋯⋯
(2) 一价动词强制与一个行动元关联的动词，例如：病、醉、休息、咳嗽、游泳⋯⋯　
(3) 二价动词强制与两个行动元关联的动词，例如：爱、采、参观、讨论、改良⋯⋯　
(4) 三价动词强制与三个行动元关联的动词，例如：给、送、告诉、退还、赔偿⋯⋯
有一种特殊的关系是并列关系，构成这种关系的元素之间不存在支配与被支配关系。但是为

了能够使得与其他的关系统一，也通过并列关系标记将其纳入句法树中，通常将第一个词作为中
心语，其余的词作为该词的从属成分。这种情况下，在树结构上表现出来的层级关系是一种伪层级。
词语间的依存关系还可以根据语法关系定义为不同的类型，Carroll等人[92]将依存关系细分为

了 20种，并给出了关系之间的层级结构。Marneffe等人[93]在上述工作的基础上对依存关系进行了
进一步的细化，定义了 48种依存关系，主要分为论元依存关系和修饰语依存关系两大类。图3.6给
出了一个包含依存关系类型的句法树的样例。

他 也 喜欢 读 书
advmod

nsubj

dobjxcomp

root

图 3.6 句子“他也喜欢读书”的依存句法树

通常依存句法树引入 root做为句子或者单棵树的主要支配者，是树的根节点。一般情况下动
词是 root节点的直接从属成分，其余节点应该直接或者间接依存于动词节点。没有动词的句子除
外，但是应该存在一个句子成分做为 root的从属成分。依存句法树中的每个节点只能有一个支配
者，但是可以有多个从属者。一个符合语法的句子中，所有节点应该是相连的，不允许存在游离
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在外的节点。
依存语法中根据依存成分与中心语或姐妹成分在语序上的关系，可以分为符合投射性原则和

违反投射性原则两类。在依存层级中如果每个依存成分与其中心或姐妹成分相邻，那么该依存层
级就是符合投射性原则（Projectivity），如图3.7所示，依存树中没有任何两线交叉，因此是投射性
的。如果依存成分的相邻成分使其与中心语分离，那么就是违反投射性原则的。如图3.8所示，成
分“about this book”与其中心语不相邻，因此存在交叉线，违反了投射原则。这种现象在依存句
法中通常称为远距离依赖（Long-distance Dependencies）。

Something about this book is unusual

root

图 3.7 符合投射原则依存句法树样例

Something is unusual about this book

root

图 3.8 违反投射原则依存句法树样例

3.2 成分句法分析

成分句法分析（Constituency Parsing）是对给定句子根据成分语法中制定的规则构建其所对应的
结构树的过程。在本章第3.1节中介绍了关于成分语法的基本概念和组成部分，成分语法主要包含
句法范畴和短语结构规则两个部分。句法范畴又包含短语范畴、词汇范畴和功能范畴。短语结构规
则通常可以由X → Y ZW · · · 形式进行表示。成分语法与数学系统中的上下文无关文法（Context-
Free Grammar，CFG）组成非常类似，因此上下文无关文法是目前最常用的模拟英语以及其他语
言的成分语法的数学系统。上下文无关文法 G包含以下四个部分：

终结符集合
∑（Terminal Symbols）：与语言中词汇对应的符号，用 u, v, w 等小写罗马字母

表示；
例如：上海，walk

非终结符集合 N（Non-terminals）：对应词组等聚集类或概括性符号，用 A,B,C 等大写字母
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表示；
例如：NP（名词短语），VP（动词短语），N（名词），介词（P）

初始符 S（Start symbol）：语法中指定的初始符，通常用 S 表示；
规则集合R（Rules）：对应语法中的短语结构规则，从初始符号开始可以构造出合法句子的规
则集合，在上下文无关语法中，一个规则的左边是一个单独的非终结符，右边是一个或者多
个终结符或非终结符组成的有序序列 (

∑
∪N)∗。用 α, β, γ 等小写希腊字母表示 (

∑
∪N)∗。

例如：S→ NP VP，NP→ Det Adj N，Det→ the
对一个句子进行句法分析的过程可以看做对一个句子搜索所有可能的路径空间，从中发现正

确的句法树的过程。搜索过程受到两个约束限制，一个是句子本身，另外一个是语法。根据成分
句法的定义，叶子节点一定是句子中的单词，中间节点与其子节点需要符合语法定义。这两种约
束也产生了大多数分析算法所采用的搜索策略：自底向上（Bottom-up）和自顶向下（Top-down）。
由于句法结构具有歧义，因此句法分析中最重要的工作之一也是如何消除歧义。成分语法中的

结构歧义主要有两种：附着歧义（Attachment ambiguity）以及并列连接歧义（Coordination ambiguity）。
图3.3和图3.4所给出的关于句子“The boy saw the man with the telescope”的两种分析结果就是附着
歧义的一个例子，其核心就是“with the telescope”附着于动词 saw还是名词短语 the man。并列连
接歧义也是常见的结构歧义之一，例如，短语“重要政策和措施”中“重要”可以修饰“政策和
措施”整体，也可以修饰“政策”，就可以表示为两种层级结构，“[重要 [政策和措施]]”和“[重
要政策]和 [措施]”。但是由于结构歧义通常伴随语义上的变化，因此句法结构歧义的消除通常需
要依赖统计知识、语义知识甚至是语用知识才能更好地完成。
3.2.1 基于上下文无关文法的成分句法分析

在给定上下文无关文法 G的情况下，对于给定的句子W = {w1, w2, · · · , wn}，输出其对应的
句法结构，通常有两大类搜索方法：自顶向下和自底向上。自顶向下搜索试图从根节点 S出发，搜
索语法中的所有规则直到叶子节点，并行构造所有可能的树。自底向上的方法是从输入的单词开
始，每次都是用语法规则，直到成功构造了以初始符 S为根的树。针对这两大类算法，本节中将
分别介绍 CYK分析算法和移进-归约分析算法。

1. CYK 成分句法分析算法

CYK算法（CYK是Cocke–Younger–Kasami的缩写，有时也称为CKY）是由 John Cocke、Daniel
Younger以及TadaoKasami分别独立提出的基于动态规划思想的自底向上语法分析算法[94–96]。CYK
算法要求所使用的语法必须符合乔姆斯基范式（Chomsky Normal From，CNF），其语法规则被限
制为只具有 A→ BC 或 A→ w这两种形式。由于任何上下文无关语法都可以转换为相应的 CNF
语法，因此这种限制并不会对表达能力造成损失。但是这种限制使得基于表的分析算法变得简单
和非常易于实现。
根据 CNF语法形式，句法树的叶子节点为单词，单词的父节点为词性符号，在词性符号层之
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上每一个非终结符都有两个子节点。因此 CYK算法采用了二维矩阵对整个树结构进行编码。对于
一个长度为 n的句子，构造一个 (n+1)× (n+1)的二维矩阵 T，矩阵主对角线以下全部为 0，主
对角线上的元素由输入句子的终结符号 (单词)构成，主对角线以上的元素 Tij 包含由文法 G的非
终结符构成的集合，这个集合表示输入句子中横跨在位置 i到 j 之间的单词的组成成分。输入句
子中索引从 0开始，索引位于输入句子的单词之间，也可以看成单词之间的间隔指针（例如：0她
1 喜欢 2 跳 3 芭蕾 4 ）。

CYK算法按照平行于主对角线的方向，逐层向上填写矩阵中的各个元素 Tij。如果存在一个
正整数 k（i+ 1 ⩽ k ⩽ j − 1），在文法规则集中具有产生式 A→ BC 并且 B ∈ Tik, C ∈ Tkj，那
么将 A合并到矩阵表的 Tij 中。为了方便根据矩阵 T 输出句法分析结果，在矩阵 T 每个单元 Tij

中不仅记录非终结符的集合，还要记录推导路径。逐层计算完成后，判断一个句子由文法 G所产
生的充要条件是：T0n = S。具体过程如算法3.1所示。

代码 3.1: CYK句法分析算法
输入: 语法信息 G和句子 w1w2 · · ·wn

输出: 句法树矩阵 T

// 初始化
for i = 1 to n do

Tii = wi; // 主对角线上依次放入单词 wi ;
foreach A|A→ wi do

T(i−1)i = T(i−1)i ∪A, (A→ wi ∈ G) ; // 依次放入单词 wi 的所有词性;
end

end
// 平行于主对角线逐层计算
for d = 2 to n do

for i = 0 to n− d do
j = i+d ;
for k = i+ 1 to j − 1 do

if A→ BC ∈ G and B ∈ Tik and C ∈ Tkj then
Tij = Tij ∪ {A, (k,B,C)}; // (k,B,C) 用于保存推导路径;

end
end

end
end
return T

以下通过一个实例来说明 CYK算法的具体流程。给定如下符合乔姆斯基范式的文法 G如下：
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非终结符集合：N = {S,N, P, V, V P}
终结符集合：∑ = {她，喜欢，跳，芭蕾 }
规则集合：R = { (1) S→ P VP; (2) VP→ V V; (3) VP→ VP N;

(4) P→她; (5) V→喜欢; (6) V→读; (7) N→芭蕾 }
图3.9给出了 CYK算法分析句子“她喜欢跳芭蕾”的过程。首先初始化矩阵主对角线上的单词

以及单词所对应的词性。在此基础上进行第二层 T02, T13, T24元素的计算，通过规则集合中VP→V
V推导规则，可以在 T13添加 VP以及相应的路径信息。针对第三层 T03, T14元素，虽然针对 T03

元素，可以根据推导规则 S→P VP添加非终结符 S，但是由于非终结符 S只能出现在 T0n 中，因
此 T03不添加 S。T14元素中通过规则 VP→VP N添加 VP信息。最后一层 T04根据 S→P VP规则，
添加 S及其路径信息并完成分析。

2. 移进-归约成分句法分析算法

移进-归约成分句法分析算法的基本思想是从左到右扫描输入的包含单词词性对的句子，使用
堆栈和一系列的移进（Shift）和归约（Reduce）操作序列构建句法树[97]。

算法初始时堆栈 S为空，队列 Q中包含整个句子所有单词。最终通过一系列的操作，在算法
结束时堆栈 S中包含一个完整的句法树，队列 Q为空。所采用的操作包含以下四个：
移进（Shift）： 将非空队列 Q最左端的单词移入堆栈 S中。
归约（Reduce）： 根据推导规则右侧所包含非终结符数量，将堆栈 S中的最顶端相应数量元素移

出，然后将利用推导规则产生的新结构压入堆栈中。
接受（Accept）： 队列中所有单词都已被移到堆栈中，并且堆栈中只剩下一个由非终结符 S为根

的树，表示分析成功。
拒绝（Reject）： 队列中所有单词都已被移到堆栈中，但是堆栈中并非只有一个以非终结符 S为

根的树，并且无法继续归约，表示分析失败。
如何根据当前堆栈 S和队列 Q中的状态，选择下一步的操作是移进-归约分析算法中最重要

的部分。由于移进和归约操作并不是完全互斥的，在很多状态下两种操作都可以选择，这就造成
了移进归约冲突（Shift Reduce Conflict）。在自然语言这种非确定性语法下，这种冲突不可避免。
在基于规则和策略的移进-归约分析方法中，当有多种归约可能时分析算法需要选择其中某个，当
移进和归约都可以时也需要选择执行哪个动作。分析算法可以通过设置执行策略来解决这些冲突，
例如采用深度优先搜索策略，只有在不能归约时才移进，有多种归约时选择最长的文法规则等策
略。由于移进和归约操作不可撤销，因此即便输入的句子是符合语法的情况下，由于策略选择的
问题，也可能分析失败，堆栈中不能归约到只有 S为根的树的情况。为了解决这个问题也可以采
用回溯策略，当分析失败时回溯顺次尝试不同选择。
为了方便理解移进-归约分析算法，以下使用在与介绍 CYK算法时相同的文法 G，也以“她

喜欢跳芭蕾”句子为例，介绍移进-归约算法的分析具体过程，如图3.10和3.11所示。在初始化时，
队列 Q中保存句子中的所有单词，堆栈 S为空。第 1步进行移进操作，将句子的第一个单词“她”
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P S

她 V VP VP
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跳 N
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图 3.9 CYK 算法分析实例
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压入堆栈中。第 2步利用文法 G中的“P→她”规则生成子树，并将以 P为根节点的子树压入堆
栈中。第 3-7步依次移进“喜欢”和“跳”并利用文法规则生成子树。接下来可以进行移进操作将
句子中“芭蕾”压入栈顶，也可以利用文法“VP→ V V”进行归约操作，面临了移进归约冲突问
题。在这里我们采用深度有限搜索策略，选择归约操作，并将生成的以 VP为顶点的子树压入栈
顶。第 8步采用移进操作，将最后一个单词压入栈顶。此后通过第 9-11步一系列的归约操作，最
终生成以 S为根节点的句法树，并保存在栈中。此时队列为空，最后执行接受操作，分析成功。
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图 3.10 移进归约成分句法分析算法分析过程实例
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图 3.11 移进归约成分句法分析算法分析过程实例（续）
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3.2.2 基于概率上下文无关文法的成分句法分析

上下文无关文法虽然比较简单且容易理解，但是对于句子结构歧义无法很好地处理。比如句
子“He eat soup with spoon”具有两种可能的句法结构树，并且两种树结构都符合语法，如图3.12所
示。使用上下文无关文法很难从这两种句法树中进行选择。基于概率上下文无关文法（Probabilistic
Context-Free Grammar，PCFG）的句法分析则可以结合规则方法和统计方法，在一定程度上缓解
了上述歧义问题。

S

VP

NP

PP

NP

spoon

P

with

NP

soup

V

eat

NP

He

S

VP

PP

NP

spoon

P

with

VP

NP

soup

V

eat

NP

He

图 3.12 句子“He eat soup with spoon”的成分句法树

PCFG是 CFG的扩展，因此 PCFG的文法也是由终结符集合∑、非终结符集合N、初始符 S

以及规则集合 R组成。只是在 CFG的基础上对每条规则增加了概率，其规则用如下形式表示：

A→ α, p

其中 A为非终结符，α ∈ (
∑
∪N)∗为终结符和非终结符组成的有序序列集合，p为 A推导出 α的

概率，即 p = P (A→ α)，该概率分布要满足如下条件：∑
α

P (A→ α) = 1 (3.1)

也就是说，每一个非终结符展开得到的概率之和为 1。
由于 PCFG中每个规则中包含了概率信息 P (A → α)，因此可以根据一个句子及其句法分析

树计算特定句法分析树的概率、句子的概率以及句子片段的概率。利用特定分析树的概率可以用
于消除分析树的歧义。接下来面临的问题就是如何利用 PCFG构建句子的最佳树结构以及如何得
到规则的概率参数。本节将针对上述问题进行介绍。
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1. PCFG 句法树概率计算

句法分析树概率计算是指在给定 PCFG文法 G、句子W = w1w2 · · ·wn以及句法树 T 的情况
下，计算句法分析树概率 P (T )。为了简化句法树概率计算，句法树概率计算还要应用以下三个独
立假设：
(1) 位置不变性（Place in-variance）：子树的概率不依赖于该子树所在的位置；
(2) 上下文无关性（Context-free）：子树的概率不依赖于子树以外的单词；
(3) 祖先无关性（Ancestor-free）：子树的概率不依赖于子树的祖先节点。
基于上述独立性假设，一个特定句法树 T 的概率定义为该句法树 T 中用来得到句子W 所使用的
m个规则的概率乘积：

P (T ) =
m∏
i=1

P (Ai → α) (3.2)

假设给定如下 PCFG文法：

G(S): S→ NP VP 1.0 NP→ He 0.3

VP→ VP PP 0.8 NP→ soup 0.3

VP→ V NP 0.2 NP→ spoon 0.2

NP→ NP PP 0.2 V→ eat 1.0

PP→ P NP 1.0 P→ with 1.0

对于句子“He eat soup with spoon”的两种可能的句法结构包含概率的形式如图3.13所示。
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NP0.2
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图 3.13 句子“He eat soup with spoon”两种可能的句法结构包含概率的形式
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根据句法树概率计算公式3.2，图3.13所示的两个句法树的概率分别为：

P (TLeft) =P (S→ NP VP)× P (NP→ He)× P (VP→ V NP)×

P (V→ eat)× P (NP→ NP PP)× P (NP→ soup)×

P (PP→ P NP)× P (P→ with)× P (NP→ spoon)

=1.0× 0.3× 0.2× 1.0× 0.2× 0.3× 1.0× 1.0× 0.2 = 0.00072

P (TRight) =P (S→ NP VP)× P (NP→ He)× P (VP→ VP PP)×

P (VP→ V NP)× P (V→ eat)× P (NP→ soup)×

P (PP→ P NP)× P (P→ with)× P (NP→ spoon)

=1.0× 0.3× 0.8× 0.2× 1.0× 1.0× 0.3× 1.0× 0.2 = 0.00288

由此可以选择图3.13右侧树结构，从而解决针对句子“He eat soup with spoon”的句法树歧义问题。
2. PCFG 的句子概率计算

句子概率计算是指在给定 PCFG文法 G的情况下，计算给定句子W 的概率 P (W |G)。在第
6 章中我们将介绍 n 元语言模型，由于 n 元语言模型仅考虑上下文中相邻的单词，缺乏对远距
离单词以及句法信息的考虑。基于 PCFG 文法的句子概率计算则可以将这些信息引入概率计算。
P (W |G)表示句子W 所有的句法分析树的概率之和。可以采用内向算法（Inside Algorithm）或外
向算法（Outside Algorithm）通过动态规划算法计算得到句子的概率。
采用内向算法，首先定义内向变量 aij(A)为非终结符 A推导出W 中子串 wiwi+1 · · ·wj 的概

率，即：
αij(A) = P (A→ wiwi+1 · · ·wj) (3.3)

句子W的概率则相应地记为 a1n(S)，即：

P (W |G) = P (S →W |G) = α1n(S) (3.4)

αij(A)可通过如下递归公式计算得到：

αii(A) = P (A→ wi) (3.5)

αij(A) =
∑
B,C

∑
i⩽k⩽j

P (A→ BC)αik(B)α(k+1)j(C) (3.6)

上述公式表示当 i ̸= j 时，子串 wiwi+1 · · ·wj 可以被切分成两端：wi · · ·wk 和 wk+1 · · ·wj，前半
部分 wi · · ·wk 是由非终结符 B 推导出，后半部分 wk+1 · · ·wj 是由非终结符 C 推导出，即 A →
BC → wi · · ·wkwk+1 · · ·wj，这一推导过程的概率为 P (A→ BC)αik(B)α(k+1)j(C)。具体过程如



句法分析 65

算法3.2所示。

代码 3.2:面向 PCFG句子概率求解的内向算法
输入: PCFG G(S)和句子 w1w2 · · ·wn

输出: αij(A), 1 ⩽ i ⩽ j ⩽ n

for i = 1 to n do
αii(A) = P (A→ wi), 1 ⩽ i ⩽ n;

end
for j = 1 to n do

for i = 1 to n− j do
αi(i+j)(A) =

∑
B,C

∑
i⩽k⩽i+j−1

P (A→ BC)αik(B)α(k+1)(i+j)(C);

end
end
return α

计算给定句子 W 的概率 P (W |G) 也可以采用外向算法利用动态规划方法得到。外向变量
βij(A)定义为初始非终结符 S 在推导出句子W 的过程中产生符号串 w1w2 · · ·wi−1 A wj+1 · · ·wn

的概率（A→ wi · · ·wj）：

βij(A) = P (S → w1w2 · · ·wi−1Awj+1 · · ·wn) (3.7)

βij(A)可通过如下递归公式计算得到：

β1n(A) =

{
1, A = S

0, A ̸= S
(3.8)

βij(A) =
∑
B,C

∑
k⩾j

P (B → AC)α(j+1)k(C)βik(B)

+
∑
B,D

∑
k⩽i

P (B → DA)αk(i−1)(D)βkj(B)
(3.9)

上述公式表示当 i = 1, j = n 时，如果 A = S，那么 β1n(A) = P (S → W ) 按照 PCFG 的定义
P (S → W ) = 1，即 β1n(A) = 1。如果 A ̸= S 同样按照 PCFG 的定义以及规范语法中不存在
S → A的推导规则，则 β1n(A) = 0。当 i ̸= 1或 j ̸= n时，如果在 S 推导出 W 的过程中出现
了符号串 w1w2 · · ·wi−1 A wj+1 · · ·wn，那么根据上下文无关语法的性质一定存在 B → AC 或者
B → DA的规则。因此构造上述递推公式，具体过程如算法3.3所示。
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代码 3.3:面向 PCFG句子概率求解的外向算法
输入: PCFG G(S)和句子 w1w2 · · ·wn

输出: βij(A), 1 ⩽ i ⩽ j ⩽ n

// 初始化

β1n(A) =

{
1, A = S

0, A ̸= S
;

for j = n− 1 to 0 do
for i = 1 to n− j do

βij(A) =
∑
B,C

∑
k⩾j

P (B → AC)α(j+1)k(C)βik(B)

+
∑
B,D

∑
k⩽i

P (B → DA)αk(i−1)(D)βkj(B)
;

end
end
return β

3. PCFG 的最佳树结构求解

最佳树结构求解是指对于给定句子W = {w1, w2, · · · , wn}和 PCFG文法G，求解该句子的最
佳树结构，即如何选择句法结构树使得其概率最大：

t̂ = argmax
t∈TG(W )

P (t|W,G) (3.10)

TG(W )表示句子W所有符合文法 G的句法树。该问题可以通过利用基于概率的 CYK算法进行。
与 CYK算法一样，概率 CYK算法也要求所使用的语法必须符合乔姆斯基范式，其规则被限制为
A→ BC 或 A→ w两种形式。与 CYK算法一样，概率 CYK算法也将输入的句子表示为单词之
间带有索引号的句子形式。例如：0 He 1 eat 2 soup 3 with 4 spoon 5。
针对句子长度为 n的句子，概率 CYK算法同样也使用 (n+ 1)× (n+ 1)矩阵 T 的上三角形

部分进行存储。Tij 表示输入句子中横跨在位置 i到 j之间的单词的组成成分，包含由文法 G的非
终结符构成的集合以及以该非终结符为根的句法树的概率。为了方便起见这里我们使用 Tij,A 表
示矩阵 Tij 保存的非终结符集合中 A的概率。算法3.4给出了概率 CYK算法的基本流程。
以下通过一个实例来说明使用概率 CYK算法求解 PCFG的最佳树结构具体流程。给定如下

符合乔姆斯基范式的文法 G如下：
非终结符号集合：N = {S, P, V,NP, PP, V P}
终结符号集合：∑ = { eat, he, soup, spoon, with}
规则集合：R = { (1) S→ NP VP 1.0; (2) VP→ VP PP 0.8; (3) VP→ V NP 0.2;

(4) NP→ NP PP 0.2; (5) PP→ P NP 1.0 (6) NP→ He 0.3 ;
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代码 3.4:概率 CYK句法分析算法
输入: 语法信息 G和句子 w1w2 · · ·wn

输出: 句法树矩阵 T

// 初始化
for i = 1 to n do

Tii = wi ; // 主对角线上依次放入单词 wi;
foreach A|A→ wi do

T(i−1)i = T(i−1)i ∪ (A, p), (A→ wi, p ∈ G) ; // 依次放入单词 wi 的所有词性及其
概率;

end
end
// 平行于主对角线逐层计算
for d = 2 to n do

for i = 0 to n− d do
j = i+d;
for k = i+ 1 to j − 1 do

if (A→ BC, p) ∈ G and Tik,B > 0 and Tkj,C > 0 then
if Tij,A < p× Tik,B × Tkj,C then

Tij = Tij ∪ {A, p× Tik,B × Tkj,C , (k,B,C)}; // (k,B,C) 用于保存推
导路径;

end
end

end
end

end
return T

(7) NP→ soup 0.3; (8) NP→ spoon 0.2 ; (9) V→ eat 1.0;
(10) P→ with 1.0 }

图3.14和图3.15给出了概率 CYK算法分析句子“He eat soup with spoon”的过程。首先初始
化矩阵主对角线上的单词以及单词所对应的词性和概率。之后进行 T02, T13, T24, T35 元素的计算，
通过规则集合中 VP→V NP 0.2的推导规则，可以在 T13添加 VP以及相应的路径信息，其概率为
0.2× 1.0× 0.3 = 0.06。根据 PP→P NP 1.0的推导规则，在 T35添加 PP以及相应的路径信息，其概
率为 1.0× 1.0× 0.2 = 0.2。依次逐层进行分析，在对 T1,6 进行分析时，分别根据 VP→VP PP 0.8
和 VP→V NP 0.2两个不同的推导规则得到 VP1，其概率为 0.8× 0.06× 0.2 = 0.0096，及 VP2，其
概率为 0.2× 1.0× 0.012 = 0.0024。据此在 T05节点可以根据 S→NP VP 1.0，得到两个不同分析结



68 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

果：S1的概率为 1.0× 0.3× 0.0096 = 0.00288和 S2的概率为 1.0× 0.3× 0.0024 = 0.00072。根据
所得到的不同分析树的概率大小，选择最终结果。
通过上述例子我们可以看到，根据构建好的 PCFG文法，利用概率 CYK分析等最佳树结构求

解算法，可以在一定程度上对句法分析中的歧义进行很好的处理，根据概率选择可能性较大的树
结构。

NP 0.3

He V 1.0

eat NP 0.3

soup P 1.0

with NP 0.2

spoon

(a)

NP 0.3

He V 1.0 VP 0.06

eat NP 0.3

soup P 1.0 PP 0.2

with NP 0.2

spoon

(b)

图 3.14 使用 CYK 算法求解 PCFG 的最佳树结构分析实例

4. PCFG 的模型参数学习

模型参数学习是指给定 CFG文法 G下，如何学习 G中规则的概率参数构建 PCFG文法。有
两种常见的方法用于学习文法规则概率：（1）有大规模句法树标注数据（树库）；（2）有大规模的
没有标注句法树的句子。
在有大规模标注句法树的情况下，可以基于最大似然估计，统计非终结符的出现次数进行概

率参数估计：
P (A→ α) =

Count(A→ α)∑
λ Count(A→ λ)

=
Count(A→ α)

Count(A)
(3.11)

Count(A → α)是指规则 A → α在整个树库中出现的次数，Count(A)是指在树库中非终结符 A
出现的次数。



句法分析 69

NP 0.3

He V 1.0 VP 0.06

eat NP 0.3 NP 0.012

soup P 1.0 PP 0.2

with NP 0.2

spoon

(c)

NP 0.3

He V 1.0 VP 0.06 VP1 0.0096

VP2 0.0024

eat NP 0.3 NP 0.012

soup P 1.0 PP 0.2

with NP 0.2

spoon

(d)

NP 0.3 S1 0.00288

S2 0.00072

He V 1.0 VP 0.06 VP1 0.0096

VP2 0.0024

eat NP 0.3 NP 0.012

soup P 1.0 PP 0.2

with NP 0.2

spoon

(e)

图 3.15 使用概率 CYK 算法求解 PCFG 的最佳树结构分析实例 (续)

在仅有大规模无标记句子的情况下，也可以通过期望最大化算法（Expectation Maximization，
EM）估计规则的概率参数。基本思想是首先对给定的 CFG文法 G中的每个规则，在满足归一化
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条件的情况下随机赋值概率值，构造文法 G0。在此基础上利用 G0对所有句子进行分析，计算出
每条规则使用次数的期望值。之后利用期望次数根据最大似然估计原理，得到文法 G的概率参数
更新，记为 G1。循环执行该过程直到 G的概率参数收敛于最大似然估计值。利用当前的文法 Gi

估算每条规则出现的期望值是期望步（Expectation Step，E-步骤），重新估算概率得到 Gi+1 的步
骤是最大化步（Maximization Step，M-步骤）。具体的计算公式可以参考文献 [98, 99]。

3.2.3 成分句法分析评价方法

成分句法分析算法的性能评价，目前通常采用的是方法是 PARSEVAL方法[100]，主要包含以
下三个指标：
(1) 标记精确率（Labeled Precision，LP）：句法器分析结果中正确的短语结构所占比例，即分析
结果与标准句法树中短语匹配的个数占分析器所有输出结果中短语个数的比例，具体计算公
式如下：

LP =
分析结果中正确的短语个数
分析结果中短语总数 × 100% (3.12)

(2) 标记召回率（Labeled Recall，LR）：分析结果中正确的短语个数占标准句法树中短语总数的
比例，具体计算公式：

LR =
分析结果中正确的短语个数
标准结果中短语总数 × 100% (3.13)

(3) 括号交叉数（Crossing Brackets，CBs）：一棵成分句法树中所包含的与标准句法树中边界相
交叉的短语个数。

此外，通常还会根据标记精确率（LP）和标记召回率（LR），利用与标准 F1值计算公式一致的方
法得到标记 F1值，综合 LP和 LR得分。

以句子“He eat soup with spoon”的正确答案和某成分句法分析器结果为例，如图3.16所示，对
上述评测指标进行解释。
为了方便评测，分析树中除词性之外的非终结符节点通常会增加起始位置和结束位置的方式

进行表示：XP(起始位置，结束位置)。其中 XP表示短语名称，例如：动词短语 VP，名词短语 NP
等。根据这种表示形式，图3.16所示的两棵树的结果表示为：
(a) 正确结果：S(0,5)，NP(0,1)，VP(1,5)，VP(1,3)，NP(2,3)，PP(3,5)，NP(4,5)
(b) 算法分析结果：S(0,5)，NP(0,1)，VP(1,5)，NP(2,5)，NP(2,3)，PP(3,5)，NP(4,5)
根据公式3.12和公式3.13可以计算得到该句法分析算法的如下评估指标：

LP =
6

7
× 100% = 85.7%

LR =
6

7
× 100% = 85.7%
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(b) 算法分析结果

图 3.16 成分句法分析结果评测样例

算法分析结果中的 NP(2,5)与正确结果的 PP(3,5)和 VP(1,3)都发生了边界交叉，因此交叉括
号 CBs值为 2。

3.3 依存句法分析

依存句法分析（Dependency Parsing）任务目标是依据依存句法理论分析输入句子得到其依存句
法结构树。依存句法理论的基本假设是句法结构由单词和单词之间的依存关系组成。依存关系具
有方向性，从中心语成分指向依存成分。依存关系根据中心成分和依存成分之间的关系又可以被定
义为不同的依存关系类型。依存句法结构使用依存图（Dependency Graph）进行表示。如图3.17所示。

她 非常 喜欢 跳 芭蕾舞
advmod

nsubj

dobjxcomp

root

图 3.17 句子“她非常喜欢跳芭蕾舞”的依存句法树

在本节中，使用 S = w0w1 · · ·wn表示输入的句子，其中w0 = root表示虚拟根节点，w1 . . . wn

为输入句子中的 n个单词。R = {r0, r1, . . . , rm}表示依存关系类型集合，r ∈ R表示在句子中单
词之间的依存关系，也叫做边标签（Arc Label）。例如在图3.17中，“喜欢”和“她”之间的依存关
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系类型 r = nsubj。依存图G = (V,A)是一个有标记的有向图，顶点 V 和边 A针对句子 S和依存
关系集合符合以下要求：
(1) V ⊆ {w0, w1, · · ·wn}
(2) R ⊆ V ×R× V
(3) 如果 (wi, r, wj) ∈ A，那么 (wi, r

′, wj) /∈ A, ∀r′ ̸= r

边 (wi, r, wj)表示以 wi为头 wj 为尾，边标记为 r的边，其表示以 wi为中心词，wj 为修饰词，类
型为 r的依存关系。依存图 G表示了一组句子W 中的单词之间的有标记的依存关系。依存图中
的节点集合 V 通常包含句子中的所有单词，针对句子 S 通常用 VS = {w0, w1, · · ·wn}表示。

根据上述定义，图3.17可以表示为：
(1) G = (V,A)

(2) V = VW = {ROOT,她,非常,喜欢,跳,芭蕾舞 }
(3) A = {(ROOT, root,喜欢), (喜欢, nsubj,她), (喜欢, advmod,非常), (喜欢, xcomp,跳), (跳, dobj,
芭蕾舞) }
如果依存图 G = (V,A) 对于输入句子 S 和关系集合 R，是一个从 w0 出发的有向树，并且

包含句子中的所有单词，那么这个依存图 G 就成为形式良好的依存图（Well-formed Dependency
Graph），也称为依存树（Dependency Tree）。对于输入句子W 和关系集合 R，所有形式良好的依
存图集合记为 GS。依存句法分析就是对输入句子W 根据一定的原则从 GS 中选择得分最高的依
存句法树。

3.3.1 基于图的依存句法分析

基于图的依存句法分析核心是构造评分函数，对句子 S所有依存句法树G = (V,A) ∈ GW 进
行评分。这个评分代表了一个句法树作为句子分析正确结果的可能性。不同的基于图的分析方法
采用不同的假设来计算得分。基于图的依存句法分析算法通常将对依存句法树的G = (V,A)的评
分转化为对其树上的边的评分：

score(G) =
∑

(wi,r,wj)∈A

λ(wi,r,wj) (3.14)

λ表示所有边的评分，λ(wi,r,wj) 表示边 (wi, r, wj)的得分，其具体计算方法将在本节后续部分进
行详细介绍。在图得分计算基础上，可以将基于图的依存句法分析形式化表示为：

Ĝ = argmax
G=(V,A)∈GS

∑
(wi,r,wj)∈A

λ(wi,r,wj) (3.15)

可以证明在依存句法树不考虑投射性（Projectivity）的情况下，对于输入句子 S 的依存句法
分析问题等价于基于边评分 λ(wi,r,wj) 的图 GS 的最大生成树（Maximum Spanning Tree）寻找问
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题[101]。此外，可以定义 λ(wi,wj) = max
r
λ(wi,r,wj)，并利用 λ(wi,wj)作为边的权重构建图G′。通过

图 G′得到的最大生成树 Ĝ′，可以证明与通过 λ(wi,r,wj)构建得到的最大生成树 Ĝ相同[101]。由此，
可以将包含依存关系类型的分析转换为无依存关系类型的分析，进一步降低分析算法的复杂性。
需要注意的是，利用最大生成树算法得到的依存句法树不具备投射性。针对具有投射性要求

的依存句法树，可以利用其与上下文无关语法之间的强相关性，利用基于 CYK算法等上下文无关
语法分析算法进行依存句法树分析。本节将针对上述两种情况分别进行介绍。

1. 非投射性依存句法分析方法

由上节的介绍我们可以知道，非投射性的依存句法分析等价于图的最大生成树寻找问题。朱-
刘/埃德蒙兹算法（Chu-Liu/Edmonds）方法[102, 103]是一种常见的带权有向图最小/大生成树寻找算
法，因此也常被应用于非投射性依存句法分析。该算法的核心是采用贪心的思想对边进行选择，利
用递归方法来实现整个过程。
该算法用于非投射性依存句法分析的输入是待分析句子 S = w0w1 · · ·wn 以及边之间的权重

λ(wi,wj) ∈ λ。根据定义，w0是句子的虚拟根节点，依存句法树中不存在指向w0的边，因此设置所有
λ(wi,w0) = −∞。首先根据句子中的单词和权重组成有向图GS = (VS , AS)，VS = {w0, w1, . . . , wn}，
AS = {(wi, wj)|∀wi, wj ∈ VS}。接下来针对图 G 中每个顶点选择入边权重最大的边构建子图
G′ = (VS , A

′)。如果该子图中没有环，那么该子图就是图G的最大生成树。否则，说明图G′中至
少包含一个环。那么选择其中任意一个环 C，其边集合为 AC，将环 C 用一个节点 wc来代表，图
GC 中包含所有在图 G中但是不在环 C 中的节点以及 wc，GC 的边通过以下规则构建：
(1) 对于所有不在环C的顶点wj，如果存在一个边 (wi, wj)，wi在环C中，那么就添加边 (wc, wj)

到GC 中，定义 ep(wc, wj) = argmax
wi∈C

λ(wi,wj)，用于记录环 C 中相对应的顶点，相应地修改
(wc, wj)的边权重 λ(wc,wj) = λ(ep(wc,wj),wj)；

(2) 对于所有不在环 C的顶点 wi，如果存在一个边 (wi, wj)，wj 在环 C中，那么添加边 (wi, wc)

到 GC 中，定义 ep(wi, wc) = argmax
wj∈C

[
λ(wi,wj) − λ(a(wj),wj)

]，相应地修改 (wi, wc)的边权
重 λ(wi,wc) = λ(wi,ep(wi,wc)) − λa(ep(wi,wc)),(ep(wi,wc)) +

∑
w∈C λ(a(w),w)；

(3) 对于所有边 (wi, wj)，其顶点 wi 和 wj 都不在环 C中，直接添加该边到图 G′ 中，保持原有
权重不变。

其中 a(v)表示节点 v 在环 C 中的父节点。将图 GC 作为输入，递归调用上述算法得到其最大生
成树 G = (V,A)。之后根据所返回的最大生成树信息对原始图信息进行修正，移除环 C，并且将
wc 所指向的节点的实际边还原，返回输入图所对应的最大生成树。我们以“小明在学校”为例，
图3.18给出了使用朱-刘/埃德蒙兹进行分析的整体过程示意图。
首先根据算法第 1步，可以获得如图3.18(a)所示的有向图，图中顶点为单词，边权重为单词之

间构成依存关系的分数。在此基础上，针对每个顶点选择入边权重最大的边构建子图，如图3.18(b)
所示。在这个子图上存在换，因此将该环所包含的两个顶点合并为虚节点，并根据合并规则构建如
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图 3.18 朱-刘/埃德蒙兹算法生成依存句法树样例

图3.18(c)所示的子图。在此基础上递归调用第 2步，每个顶点保留权重最大的入边得到图3.18(d)
所示的子图。该子图中不包含任何环，因此可以将虚拟节点进行修正，得到对应的最大生成树，如
图3.18(e)所示。

2. 投射性依存句法分析方法

设置虚拟根节点在句子首位的情况下，投射性依存句法分析树等价于嵌套依存句法分析树
（Nested Dependency Trees）。因此投射性依存句法分析与上下文无关语法具有非常强的关系，很
多用于上下文无关语法分析的算法也可以应用于投射性依存句法分析。在 4.2节中介绍了 CYK算
法用于 CFG和 PCFG的句法分析，本节将介绍基于 CYK算法改进的依存句法分析算法。
首先定义动态规划表 C[s][t][i]（s ⩽ i ⩽ t），表示投射性依存句法树以单词 wi 为根节点

覆盖从单词 ws 到单词 wt 的句子片段的最高得分。由此可以得到 C[0][n][0] 表示输入句子 S =

w0, w1, . . . , wn的依存句法树的最高得分。任何以 wi为根节点覆盖 ws到 wt的投射性依存句法树
都是由更小的子树构成。同时更大的子树是通过相邻的子树由内向外添加依存关系得到。因此对
于 C[s][t][i]可以构造如下递推公式：

C[s][t][i] = max
s⩽k⩽t,s⩽j⩽t

C[s][k][i] + C[k + 1][t][j] + λ(wi, wj), 如果j > i

C[s][k][j] + C[k + 1][t][i] + λ(wi, wj), 如果j < i
(3.16)
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图3.19给出了依存句法分析的 CYK算法递推合并过程示意图。

s k k + 1 t

j i

s k k + 1 t

i j

s t

i

针对所有 k和 j

选取得分最大的

图 3.19 面向依存句法分析的 CYK 算法递推合并样例

由于 C[s][t][i]中仅保存了子树的最高得分，但是没有保存子树的结构。因此在实际构建过程
中，还需要增加树结构矩阵 A[s][t][i]，用于保存依存句法树结构。通过公式3.16计算得到最优的 k

和 j 之后，A[s][t][i]按照如下公式记录树结构：

A[s][t][i] =

A[s][k][i] ∪A[k + 1][t][j] ∪ (wi, wj), 如果j > i

A[s][k][j] ∪A[k + 1][t][i] ∪ (wj , wi), 如果j < i
(3.17)

针对句子 S 得到依存句法树 G = (V,A[0][n][0])。
3. 边评分模型学习方法

边评分模型可以使用基于高维特征向量的线性函数进行建模。使用 f(wi, r, wj) ∈ Rm 表示特
征函数，其输出是高维特征向量，w是 f(·)的对应的权重向量。边评分参数 λ(wi,r,wj)可以表示为：

λ(wi,r,wj) = w · f(wi, r, wj) (3.18)

f(·)包含了边和输入句子 S 相关特征，例如：
• wi=喜欢
• wj=跳
• wi的词性 =V
• wj 的词性 =V
• r的依存关系类型 =xcomp
• wi−1 的词性 =ADV
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• wj+1 的词性 =N
• wi和 wj 之间距离 =1

这些特征还可以进一步组合为更复杂的特征，例如：
• wi的词性 =V & wj 的词性 =V & wi=喜欢
• wi=喜欢 & wj=跳 & wi和 wj 之间距离 =1

类别特征通常也会通过二值化操作转换为 0/1特征，具有 m个类别的特征通常会转化为 m个 0/1
特征，表示某个类别出现或不出现。从上述特征的构成我们可以看到，特征向量维度通常会非常
高，但是对于一个边来说特征向量非常稀疏，仅有非常小部分的特征不是 0。因此可以利用稀疏性
进行表示和计算。
基于特征向量的线性函数建模的假设下，对于输入句子的依存句法分析转换为了如下问题：

Ĝ = argmax
G=(V,A)∈GS

∑
(wi,r,wj)∈A

λ(wi,r,wj) = argmax
G=(V,A)∈GS

∑
(wi,r,wj)∈A

w · f(wi, r, wj) (3.19)

D = {(Sd, Gd)}|D|d=1 表示训练语料集合，其中 Sd 表示输入句子，所对应的正确的依存句法树
用 Gd 表示。针对输入句子可以利用特征函数 f(·)构造句子中所有单词对和根据不同依存关系类
型输出特征向量。边评分模型的学习就转换为了权重向量w的学习问题。该问题可以采用感知器
算法（Perceptron Algorithm）完成。感知器算法是一种典型的基于推理（Inference-based Learning）
的在线学习方法，也称为错误驱动（Error-driven）的学习算法，伪代码如算法3.5所示。

代码 3.5:感知器算法学习参数向量 w

输入: 训练语料 D = {(Sd, Gd)}|D|d=1

输出: 权重向量 w

Function Perceptron(D) :
w=0;
for n : 1 . . . N do

for d : 1 . . . |D| do
G′d = argmax

G=(V,A)∈GSd

∑
(wi,r,wj)∈A

w · f(wi, r, wj);

if Gd ̸= G′d then
w=w +

∑
(wi,r,wj)∈Ad

f(wi, r, wj)−
∑

(wi,r,wj)∈A′ f(wi, r, wj);
end

end
end
return w

return
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感知器算法每次仅考虑一个训练样本，利用当前的权重向量w和依存树构建算法针对当前样
本 Sd 构建依存句法树 G′d。如果 G′d 与标准标注 Gd 不同，则通过增加正确依存树所对应的边的
特征向量并减去不正确的句法树分析结果的边，从而更新当前的权重向量w。最大生成树依存句
法分析器（Maximum Spanning Tree Dependency Parser，MSTParser）[104]采用了上述方法，并在上
述基础上增加了最大间隔（Max Margin）目标函数，并引入了边缘注入松弛算法（Margin-Infused
Relaxed Algorithm，MIRA），进一步提升了所学习得到的权重向量的泛化能力。

3.3.2 基于神经网络的图依存句法分析

基于图的依存句法分析主要包含边评分模型和句法树生成算法两个部分组成。其中边评分模
型对于分析效果具有决定性的影响。传统的分析方法依赖人工设计的数百万甚至数千万特征，模
型的泛化能力不高，很容易出现过拟合问题。此外，由于特征函数中使用大量的单词关联信息，也
很容易使得特征空间巨大。神经网络方法可以在一定程度上缓解上述问题，同时也不需要人工设
计特征函数。在本节中，将介绍三种基于神经网络的图依存句法分析算法。

1. 基于前馈神经网络的方法

文献 [105]提出的依存句法分析器采用最大生成树方法构造依存句法树。在边评分模型方面，
所提出的方法仅利用最基本信息作为神经网络输入。公式3.14给出了基于图的依存句法分析的树
得分计算方法，将树的得分转换为了树上边的得分。传统方法基于公式3.18将边得分转换为特征
设计和对应权重学习问题。该算法的输入仅为包括单个单词、单个单词词性、单词之间距离等在
内的基本信息，来计算边 (h,m)的得分 λ(h,m)，h表示依存关系的中心词（Head），m表示该依存
关系中的修饰词（Modifier）。所采用的神经网络结构如图3.20所示。

模型输入包含两大部分：原子特征（Atomic Features）和短语结构（Phrases Features）。原子特征
部分使用单个词和单个词的词性。通过查找嵌入矩阵M = Rd×|D|转换为相应的嵌入（Embedding）
表示。|D| 是特征字典大小，d 是特征嵌入表示的维度。为了更好地建模依存关系的上下文信息，
根据所要预测中心词和修饰词在句子中的位置，将句子切分为前缀（Prefix）、中缀（Infix）和后
缀（Suffix）。如图3.20的右边部分所示。采用平均池化（Average Pooling）的方法构建前缀嵌入表
示（Prefix Embedding）、中缀嵌入表示（Infix Embedding）和后缀嵌入表示（Suffix Embedding）等
短语嵌入（Phrase Embedding），并与原子特征一起作为模型输入。
模型第二层将原子特征的嵌入表示和短语嵌入合并到单个向量 a。第三层隐藏层利用激活函

数 tanh-cube学习线性变换后的向量 a多个特征的综合。

h = g(W d
ha+ bdh) (3.20)

g(l) = tanh(l3 + l) (3.21)
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<latexit sha1_base64="i96+ihsYa0YzcSIccqxHO6ITW6c=">AAACBnicbZDLTgIxGIX/wRviDXXppoGYuCIzBtQliRuXmMglgQnplA40tJ1J2zGSCXvXbvUZ3Bm3voaP4FtYYBYKnKTJl3P+P21PEHOmjet+O7mNza3tnfxuYW//4PCoeHzS0lGiCG2SiEeqE2BNOZO0aZjhtBMrikXAaTsY387y9iNVmkXywUxi6gs8lCxkBBtrdXqBSJ/6tWm/WHYr7lxoFbwMypCp0S/+9AYRSQSVhnCsdddzY+OnWBlGOJ0WeommMSZjPKRdixILqv10/t4pOrfOAIWRskcaNHf/bqRYaD0RgZ0U2Iz0cjYz12aBWGd3ExPe+CmTcWKoJIv7w4QjE6FZJ2jAFCWGTyxgopj9AiIjrDAxtrmC7cZbbmIVWpcV76pSva+W66WspTycQQkuwINrqMMdNKAJBDi8wCu8Oc/Ou/PhfC5Gc062cwr/5Hz9AkCsmRQ=</latexit>

x5
<latexit sha1_base64="wEjmJGw7QLZ6J7LMX554YLfYLrY=">AAACBnicbZDLTgIxGIX/wRviDXXppoGYuCIzhoBLEjcuMZFLAhPSKR1oaDuTtmMkE/au3eozuDNufQ0fwbewwCwUOEmTL+f8f9qeIOZMG9f9dnJb2zu7e/n9wsHh0fFJ8fSsraNEEdoiEY9UN8CaciZpyzDDaTdWFIuA004wuZ3nnUeqNIvkg5nG1Bd4JFnICDbW6vYDkT4NarNBsexW3IXQOngZlCFTc1D86Q8jkggqDeFY657nxsZPsTKMcDor9BNNY0wmeER7FiUWVPvp4r0zdGmdIQojZY80aOH+3Uix0HoqAjspsBnr1WxubswCscnuJSa88VMm48RQSZb3hwlHJkLzTtCQKUoMn1rARDH7BUTGWGFibHMF24232sQ6tK8rXq1Sva+WG6WspTxcQAmuwIM6NOAOmtACAhxe4BXenGfn3flwPpejOSfbOYd/cr5+AUJImRU=</latexit>

x6
<latexit sha1_base64="Mm99ZqJGW/HlnO/yK42Ol4/mnAE=">AAACBHicbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbkKL4KrMSFGXBTcuK9gLtEPJpJk2NskMSUYoQ7eu3eozuBO3voeP4FuYTmehbQ8EPs75f5KcIOZMG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikraNEEdoiEY9UN8CaciZpyzDDaTdWFIuA004wuZ3nnSeqNIvkg5nG1Bd4JFnICDbWavcDkY5ng3LVrbmZ0Cp4OVQhV3NQ/ukPI5IIKg3hWOue58bGT7EyjHA6K/UTTWNMJnhEexYlFlT7afbaGTq3zhCFkbJHGpS5fzdSLLSeisBOCmzGejmbm2uzQKyze4kJb/yUyTgxVJLF/WHCkYnQvBE0ZIoSw6cWMFHMfgGRMVaYGNtbyXbjLTexCu3LmndVq9/Xq41K3lIRzqACF+DBNTTgDprQAgKP8AKv8OY8O+/Oh/O5GC04+c4p/JPz9Qvp95hc</latexit>

h
<latexit sha1_base64="SPXSjC+Wfbus+4NTnH71NE+Q5EM=">AAACBHicbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbkKL4KrMSFGXBTcuK9gLtEPJpJk2NskMSUYoQ7eu3eozuBO3voeP4FuYTmehbQ8EPs75f5KcIOZMG9f9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikraNEEdoiEY9UN8CaciZpyzDDaTdWFIuA004wuZ3nnSeqNIvkg5nG1Bd4JFnICDbWavcDkYrZoFx1a24mtApeDlXI1RyUf/rDiCSCSkM41rrnubHxU6wMI5zOSv1E0xiTCR7RnkWJBdV+mr12hs6tM0RhpOyRBmXu340UC62nIrCTApuxXs7m5tosEOvsXmLCGz9lMk4MlWRxf5hwZCI0bwQNmaLE8KkFTBSzX0BkjBUmxvZWst14y02sQvuy5l3V6vf1aqOSt1SEM6jABXhwDQ24gya0gMAjvMArvDnPzrvz4XwuRgtOvnMK/+R8/QLyA5hh</latexit>m

Prefix Infix Suffix

Average Average Average

Prefix 
嵌入表示

Infix 
嵌入表示

Suffix 
嵌入表示

<latexit sha1_base64="mIrLFcg0lS+xPlYbkaeh8Mef1vI=">AAACBnicbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbkKL4KrMiKjLghuXFewF2qEkaaYNTTJDkhHK0L1rt/oM7sStr+Ej+Bam7Sy07YHAxzn/T5JDEsGN9f1vr7CxubW9U9wt7e0fHB6Vj09aJk41ZU0ai1h3CDZMcMWallvBOolmWBLB2mR8N8vbT0wbHqtHO0lYKPFQ8YhTbJ3V6RGZRf1g2i9X/Zo/F1qFIIcq5Gr0yz+9QUxTyZSlAhvTDfzEhhnWllPBpqVealiC6RgPWdehwpKZMJu/d4rOnTNAUazdURbN3b8bGZbGTCRxkxLbkVnOZubajMh1dje10W2YcZWklim6uD9KBbIxmnWCBlwzasXEAaaauy8gOsIaU+uaK7luguUmVqF1WQuua1cPV9V6JW+pCGdQgQsI4AbqcA8NaAIFAS/wCm/es/fufXifi9GCl++cwj95X78dIJj+</latexit>

f1
<latexit sha1_base64="TSOkYu4K1T7yDYXiZVVL0U9rzFg=">AAACBnicbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbkKL4KrMlKIuC25cVrAXaIeSSTNtaJIZkoxQhu5du9VncCdufQ0fwbcw085C2x4IfJzz/yQ5QcyZNq777RS2tnd294r7pYPDo+OT8ulZR0eJIrRNIh6pXoA15UzStmGG016sKBYBp91gepfl3SeqNIvko5nF1Bd4LFnICDbW6g0CkYbD+nxYrro1dyG0Dl4OVcjVGpZ/BqOIJIJKQzjWuu+5sfFTrAwjnM5Lg0TTGJMpHtO+RYkF1X66eO8cXVpnhMJI2SMNWrh/N1IstJ6JwE4KbCZ6NcvMjVkgNtn9xIS3fspknBgqyfL+MOHIRCjrBI2YosTwmQVMFLNfQGSCFSbGNley3XirTaxDp17zrmuNh0a1WclbKsIFVOAKPLiBJtxDC9pAgMMLvMKb8+y8Ox/O53K04OQ75/BPztcvHryY/w==</latexit>

f2
<latexit sha1_base64="ZmqLBVsLPR3uHUU8hjc5PV+IAQk=">AAACBnicbZDLSgMxGIX/qbdab6Mu3YQWwVWZ0aIuC25cVrAXaIeSSTNtaJIZkoxQhu5du9VncCdufQ0fwbcwbWehbQ8EPs75f5KcMOFMG8/7dgobm1vbO8Xd0t7+weGRe3zS0nGqCG2SmMeqE2JNOZO0aZjhtJMoikXIaTsc383y9hNVmsXy0UwSGgg8lCxiBBtrdXqhyKL+1bTvVryqNxdaBT+HCuRq9N2f3iAmqaDSEI617vpeYoIMK8MIp9NSL9U0wWSMh7RrUWJBdZDN3ztF59YZoChW9kiD5u7fjQwLrScitJMCm5Fezmbm2iwU6+xuaqLbIGMySQ2VZHF/lHJkYjTrBA2YosTwiQVMFLNfQGSEFSbGNley3fjLTaxC67LqX1drD7VKvZy3VIQzKMMF+HADdbiHBjSBAIcXeIU359l5dz6cz8Vowcl3TuGfnK9fIFiZAA==</latexit>

f3
<latexit sha1_base64="ajjAA+baRo6Th9eAJD468ZZJiE8=">AAACBnicbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbkKL4KrMiKjLghuXFewF2qEkaaYNTTJDkhHK0L1rt/oM7sStr+Ej+Bam7Sy07YHAxzn/T5JDEsGN9f1vr7CxubW9U9wt7e0fHB6Vj09aJk41ZU0ai1h3CDZMcMWallvBOolmWBLB2mR8N8vbT0wbHqtHO0lYKPFQ8YhTbJ3V6RGZJf1g2i9X/Zo/F1qFIIcq5Gr0yz+9QUxTyZSlAhvTDfzEhhnWllPBpqVealiC6RgPWdehwpKZMJu/d4rOnTNAUazdURbN3b8bGZbGTCRxkxLbkVnOZubajMh1dje10W2YcZWklim6uD9KBbIxmnWCBlwzasXEAaaauy8gOsIaU+uaK7luguUmVqF1WQuua1cPV9V6JW+pCGdQgQsI4AbqcA8NaAIFAS/wCm/es/fufXifi9GCl++cwj95X78tTJkI</latexit>

p1
<latexit sha1_base64="iRTQfhYHhyzJX9OXpxOvsIeOUd4=">AAACBnicbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbkKL4KrMlKIuC25cVrAXaIeSSTNtaJIZkoxQhu5du9VncCdufQ0fwbcw085C2x4IfJzz/yQ5QcyZNq777RS2tnd294r7pYPDo+OT8ulZR0eJIrRNIh6pXoA15UzStmGG016sKBYBp91gepfl3SeqNIvko5nF1Bd4LFnICDbW6g0CkcbD+nxYrro1dyG0Dl4OVcjVGpZ/BqOIJIJKQzjWuu+5sfFTrAwjnM5Lg0TTGJMpHtO+RYkF1X66eO8cXVpnhMJI2SMNWrh/N1IstJ6JwE4KbCZ6NcvMjVkgNtn9xIS3fspknBgqyfL+MOHIRCjrBI2YosTwmQVMFLNfQGSCFSbGNley3XirTaxDp17zrmuNh0a1WclbKsIFVOAKPLiBJtxDC9pAgMMLvMKb8+y8Ox/O53K04OQ75/BPztcvLuiZCQ==</latexit>

p2输入层

输出层

a=concat(EB)

<latexit sha1_base64="wykV04n01VN2w2YPUAEyM61Kqns=">AAACIXicbVDLSsNAFJ3UV62vqEs3Y4vQopREiroRCoK4rGgf0MYwmUzt0EkmzEzEErr2Q1y71W9wJ+7EL/AvnLRdaNsDF849514u93gRo1JZ1peRWVhcWl7JrubW1jc2t8ztnYbkscCkjjnjouUhSRgNSV1RxUgrEgQFHiNNr3+R+s0HIiTl4a0aRMQJ0H1IuxQjpSXX3L/BXJDL4uMRLp0Xmy6/8zuKBkTC3qGXdiXXLFhlawQ4S+wJKYAJaq750/E5jgMSKsyQlG3bipSTIKEoZmSY68SSRAj30T1paxoifc1JRq8M4YFWfNjlQleo4Ej9u5GgQMpB4OnJAKmenPZSca7nBfPkdqy6Z05CwyhWJMTj+92YQcVhGhf0qSBYsYEmCAuqX4C4hwTCSoea09nY00nMksZx2T4pV64rhWp+klIW7IE8KAIbnIIquAI1UAcYPIEX8ArejGfj3fgwPsejGWOyswv+wfj+BeLDokI=</latexit>

ScoreF (x, c) = (W d
o ⇥ h+ bdo)

隐藏层
<latexit sha1_base64="LlVfB16sO44nvj0eDayp8p8lUwM=">AAACGHicbVDLSsNAFJ3UV62vqBvBzdAiVISSSFE3QsGNywr2AW0Mk8mkHTqThJmJUEL9ENdu9RvciVt3foJ/4aTNQtseuHDuOfdyuceLGZXKsr6Nwsrq2vpGcbO0tb2zu2fuH7RllAhMWjhikeh6SBJGQ9JSVDHSjQVB3GOk441uMr/zSISkUXivxjFxOBqENKAYKS255tHwelDtuMMHv68oJxKiMy/rTl2zYtWsKeAisXNSATmarvnT9yOccBIqzJCUPduKlZMioShmZFLqJ5LECI/QgPQ0DZG+5qTTDybwRCs+DCKhK1Rwqv7dSBGXcsw9PcmRGsp5LxOXeh5fJvcSFVw5KQ3jRJEQz+4HCYMqgllK0KeCYMXGmiAsqH4B4iESCCudZUlnY88nsUja5zX7ola/q1ca5TylIjgGZVAFNrgEDXALmqAFMHgCL+AVvBnPxrvxYXzORgtGvnMI/sH4+gWjOp8I</latexit>

h = g(W d
h ⇥ a+ bdh)

嵌入表示

原子特征 短语

(a) (b)

图 3.20 基于神经网络的边评分模型网络结构图[105]

模型最后一层输出层利用线性变换得到边评分函数：

ScoreF (x, c) = W d
o h+ bdo (3.22)

通过最大间隔准则进行模型参数 {W d
h , b

d
h,W

d
o , b

d
o,M}进行训练。

2. 基于双仿射变换的方法

Deep Biaffine Parser[106]也是采用最大生成树方法构造依存句法树，在文献 [105]的基础上引入
了双向长短时记忆网络（BiLSTM），更好地建模句子上下文信息。同时也考虑到直接使用 BiLSTM
的每个时刻隐藏状态序列作为单词表示可能带来的信息过多，容易造成过拟合并需要更多数量的
训练语料的问题，提出了双仿射变换的方法。Deep Biaffine Parser 的边评分模型神经网络结构如
图3.21所示。

句子中所有单词的词嵌入和对应的词性嵌入合并作为双向长短时记忆网络的输入，记为 xi =

vword
i ⊕ vPOS

i 。所有单词经过 BiLSTM层计算后得到每个时刻的输出记为 ri。接下来，使用多层
感知器（MLP）对 ri 用于中心词和修饰词的不同情况，分别进行两种不同的降维 h

(arc−head)
i 和

h
(arc−dep)
i ：

h
(arc−head)
i = MLP(arc−head)(ri) (3.23)

h
(arc−dep)
i = MLP(arc−dep)(ri) (3.24)

所有时刻的 h
(arc−head)
i 和 h

(arc−dep)
i 分别合并组成矩阵H(arc−head) 和H(arc−dep)。之后利用不
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1
1
1
1

<latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · ·

. .

T

=

root ROOT Kim NNP

MLP:

BiLSTM:

嵌入表示:

<latexit sha1_base64="/VaTz3ZqcIIrX6OCwe8yRykV5YU=">AAACKnicbZDNSsNAFIUn9a/Wv6hLN6FFaEVLIkVdFty4rGB/oI1lMrltB2eSMDMRSsg7+CCu3eozuCtu3fgWTtsstO2BgcN37mW4x4sYlcq2J0ZubX1jcyu/XdjZ3ds/MA+PWjKMBYEmCVkoOh6WwGgATUUVg04kAHOPQdt7up3m7WcQkobBgxpH4HI8DOiAEqw06ptnPY8noz5NH5MyFuTCh6iSni/AEWC/kvbNkl21Z7KWjZOZEsrU6Js/PT8kMYdAEYal7Dp2pNwEC0UJg7TQiyVEmDzhIXS1DTAH6Sazm1LrVBPfGoRCv0BZM/p3I8FcyjH39CTHaiQXsylcmXl8Fe7GanDjJjSIYgUBmf8/iJmlQmvam+VTAUSxsTaYCKpPsMgIC0yUbregu3EWm1g2rcuqc1Wt3ddK9WLWUh6doCIqIwddozq6Qw3URAS9oDf0jj6MV+PTmBhf89Gcke0co38yvn8BADenGw==</latexit>

h(arc�dep)
i ,h(arc�head)

i

<latexit sha1_base64="7q1ruRlRR4MwgkN4Xo9qrihGS+w=">AAACBnicbZDLSgMxGIX/qbdab1WXboJVcFVmpKjLghuXFewF2qFk0kwbmmSGJCOWoXvXbvUZ3IlbX8NH8C1Mp7PQtgcCH+f8P0lOEHOmjet+O4W19Y3NreJ2aWd3b/+gfHjU0lGiCG2SiEeqE2BNOZO0aZjhtBMrikXAaTsY387y9iNVmkXywUxi6gs8lCxkBBtrdXqBSJ+mfdYvV9yqmwktg5dDBXI1+uWf3iAiiaDSEI617npubPwUK8MIp9NSL9E0xmSMh7RrUWJBtZ9m752ic+sMUBgpe6RBmft3I8VC64kI7KTAZqQXs5m5MgvEKrubmPDGT5mME0Mlmd8fJhyZCM06QQOmKDF8YgETxewXEBlhhYmxzZVsN95iE8vQuqx6V9Xafa1SP8tbKsIJnMIFeHANdbiDBjSBAIcXeIU359l5dz6cz/lowcl3juGfnK9flSiZSg==</latexit>xi

<latexit sha1_base64="8Lg8+ZdF8cgBsF4t3Kok98j9K2c=">AAACBnicbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOOygr1AO5QkzbShSWZIMkIZunftVp/Bnbj1NXwE38K0nYW2PRD4OOf/SXJIIrixvv/tra1vbG5tF3aKu3v7B4elo+OmiVNNWYPGItZtgg0TXLGG5VawdqIZlkSwFhndTfPWE9OGx+rRjhMWSjxQPOIUW2e1u0RmetLjvVLZr/gzoWUIcihDrnqv9NPtxzSVTFkqsDGdwE9smGFtORVsUuymhiWYjvCAdRwqLJkJs9l7J+jCOX0UxdodZdHM/buRYWnMWBI3KbEdmsVsaq7MiFxld1Ib3YYZV0lqmaLz+6NUIBujaSeozzWjVowdYKq5+wKiQ6wxta65ousmWGxiGZpXleC6Un2olmvneUsFOIUzuIQAbqAG91CHBlAQ8AKv8OY9e+/eh/c5H13z8p0T+Cfv6xeLdJlE</latexit>ri

<latexit sha1_base64="CSjGhiowsmBN/teQe4EWDTIgs0k=">AAACGnicbZDLSsNAGIUn9VbrLepON4NVqAtLIkVdFtx0WcFeoIllMpm0Q2eSMDMRSgj4IK7d6jO4E7dufATfwmmbhbY9MHA45/8Z/s+LGZXKsr6Nwsrq2vpGcbO0tb2zu2fuH7RllAhMWjhikeh6SBJGQ9JSVDHSjQVB3GOk441uJ33nkQhJo/BejWPicjQIaUAxUjrqm0eOx9NG9pBWkMAXPonPMyeKWSKh3TfLVtWaCi4aOzdlkKvZN38cP8IJJ6HCDEnZs61YuSkSimJGspKTSBIjPEID0tM2RJxIN53ekMEznfgwiIR+oYLT9O9GiriUY+7pSY7UUM53k3Bp5/FlcS9RwY2b0jBOFAnx7P8gYVBFcMIJ+lQQrNhYG4QF1SdAPEQCYaVpljQbe57EomlfVu2rau2uVq6f5pSK4BicgAqwwTWogwZoghbA4Am8gFfwZjwb78aH8TkbLRj5ziH4J+PrFwQdoFo=</latexit>

H
(arc�dep) � 1

<latexit sha1_base64="jDDzP8ki4YydyaheYPG3IakdSdM=">AAACDHicbZDNTgIxFIXv+Iv4h7p0MxFNcENmDFGXJG5cYuIACQykUzrQ0HYmbceETOYVXLvVZ3Bn3PoOPoJvYYFZKHCSJl/OuTdtTxAzqrTjfFtr6xubW9uFneLu3v7BYenouKmiRGLi4YhFsh0gRRgVxNNUM9KOJUE8YKQVjO+meeuJSEUj8agnMfE5GgoaUoy0sXrdgKde1ksrSOLLrF8qO1VnJnsZ3BzKkKvRL/10BxFOOBEaM6RUx3Vi7adIaooZyYrdRJEY4TEako5BgThRfjp7dWZfGGdgh5E0R2h75v7dSBFXasIDM8mRHqnFbGquzAK+yu4kOrz1UyriRBOB5/eHCbN1ZE+bsQdUEqzZxADCkpov2HiEJMLa9Fc03biLTSxD86rqXldrD7Vy/TxvqQCncAYVcOEG6nAPDfAAg4QXeIU369l6tz6sz/nompXvnMA/WV+/q0ubeA==</latexit>

U (arc)
<latexit sha1_base64="BqRszhCtOv77WafFYXNvKc01zvM=">AAACE3icbZDLSgMxGIUz9VbrbbRLN8Eq1IVlRoq6LLjpsoK9QDuWTCbThiaZIckIw9DHcO1Wn8GduPUBfATfwrSdhdYeCHyc8/8kOX7MqNKO82UV1tY3NreK26Wd3b39A/vwqKOiRGLSxhGLZM9HijAqSFtTzUgvlgRxn5GuP7md5d1HIhWNxL1OY+JxNBI0pBhpYw3t8sDnWXP6kFWRxBdjgoLz6dCuODVnLvgf3BwqIFdraH8PgggnnAiNGVKq7zqx9jIkNcWMTEuDRJEY4Qkakb5BgThRXjZ//BSeGSeAYSTNERrO3d8bGeJKpdw3kxzpsVrOZubKzOer7H6iwxsvoyJONBF4cX+YMKgjOCsIBlQSrFlqAGFJzRcgHiOJsDY1lkw37nIT/6FzWXOvavW7eqVxmrdUBMfgBFSBC65BAzRBC7QBBil4Bi/g1Xqy3qx362MxWrDynTL4I+vzB7YOnY0=</latexit>

H
(arc�head)

<latexit sha1_base64="meZxBzhV113U/O7brYt36RZ7WGU=">AAACDHicbZDLTgIxGIX/wRviDXXpphFNcENmDFGXJG5cYpRLAgPplA40tDOTtmNCJvMKrt3qM7gzbn0HH8G3sMAsFDhJky/n/H/aHi/iTGnb/rZya+sbm1v57cLO7t7+QfHwqKnCWBLaICEPZdvDinIW0IZmmtN2JCkWHqctb3w7zVtPVCoWBo96ElFX4GHAfEawNlav64nkIe0lZSzJRdovluyKPRNaBieDEmSq94s/3UFIYkEDTThWquPYkXYTLDUjnKaFbqxohMkYD2nHYIAFVW4ye3WKzo0zQH4ozQk0mrl/NxIslJoIz0wKrEdqMZuaKzNPrLI7sfZv3IQFUaxpQOb3+zFHOkTTZtCASUo0nxjARDLzBURGWGKiTX8F042z2MQyNC8rzlWlel8t1c6ylvJwAqdQBgeuoQZ3UIcGEJDwAq/wZj1b79aH9TkfzVnZzjH8k/X1C6gDm3Y=</latexit>

S(arc)

图 3.21 Deep Biaffine Parser 边评分模型神经网络结构图[106]

定类别双仿射分类器（Variable-class Biaffine Classifier）对 H(arc−dep) 额外拼接了一个单位向量，
利用矩阵 U (arc) 进行仿射变换，得到边评分矩阵：

S(arc) = H(arc−dep) ⊕ 1 ·U (arc) ·H(arc−head)⊤ (3.25)

由于依存关系类别数目是确定的，针对类别的分类问题，可以采用下述公式计算单词 wi作为修饰
词，wyi 做为中心词的依存关系类别得分：

s
(label)
i = r⊤yi

U (1)ri + (ryi ⊕ ri)
⊤
U (2) + b (3.26)

3. 基于图神经网络的方法

文献 [107]同样采用了在对边评分的基础上，利用贪心或者最大生成树等算法构建依存句法
生成树的框架，构造了基于图神经网络的依存句法分析算法（Graph-based Dependency Parsing with
Graph Neural Networks，GNNDP）。试图通过图神经网络的方法将更多的结构化信息引入到节点表
示，算法的网络架构如图3.22所示。GNNDP算法从表层的单词序列和深层的树结构两个角度进行
节点编码。利用双向长短时记忆网络构建单词周边信息建模，利用图神经网络构建句法所依赖的
高阶特征，整体网络结构分为 RNN编码层和 GNN层。
在 RNN编码层，单词序列表示使用双向长短时记忆网络（BiLSTM）编码单词序列。在每个

句子位置 i，一个前向 LSTM链（参数为 θf）通过收集从句子开头到当前位置 i的信息计算出隐
向量 cfi；同样，一个后向 LSTM链（θb）收集从句子结尾到位置 i的信息 cbi :

cfi = LSTM
(
xi, c

f
i−1;θ

f
)

(3.27)
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图 3.22 基于图神经网络的依存句法分析网络结构图[107]

cbi = LSTM
(
xi, c

b
i+1;θ

b
)

(3.28)

ci = cfi ⊕ cbi (3.29)

其中 xi是 LSTM单元的输入，由三部分拼接而成：随机初始化的单词嵌入 ewi，使用 Glove的预
训练单词嵌入 e′wi

以及随机初始化的词性标签嵌入 eposi。归一化双线性函数基于节点表示来定义
得分函数 σ。由于依存边有方向性，因此采用两个多层感知器来生成不同的向量从而区分这两种
角色[106]:

hi = MLPh (ci) (3.30)

di = MLPd (ci) (3.31)

σ(i, j) = Softmaxi
(
h⊤i Adj + b⊤1 hi + b⊤2 dj

)
(3.32)

≜ P (i | j)

其中A, b1, b2 是可训练模型参数，输出的得分实际上也是依存边（wi 支配 wj）的概率。
在 GNN层，采用基于图神经网络（Graph Neural Networks, GNNs）进行建模。首先，我们以

图注意力网络（Graph Attention Networks, GATs）为例介绍图神经网络的一般框架[26]。给定有向图
G，图神经网络是一个多层网络。它在每一层通过聚合其邻居的信息来维护一组节点的表示。对
于节点 i，用N (i)表示G中节点 i的邻居，用 vt

i 表示节点 i在图神经网络第 t层的隐向量。vt
i 的

计算如下：

vt
i = g

W
∑

j∈N (i)

αt
ijv

t−1
j +Bvt−1

i

 (3.33)
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其中 g是一个非线性激活函数 LeakyReLU，W 和 B 是参数矩阵。边权 αt
ij 表示邻居节点 j 在构

建 vt
i 时的贡献值。可以看到，图神经网络自然地捕捉到了多跳（即高阶）关系。以前两层为例，对

于第二层的每个节点 i，v2
i 包含其 1跳邻居 v1

j 的信息。由于 v1
j 已经在第一层编码了它自己的 1

跳邻居，v2
i 实际上编码了它的 2跳邻居的信息。因此，图神经网络可以有助于编码高阶结构特征。

GNNDP[107]将图神经网络应用到依存句法分析任务，如图 3.22所示，句法分析任务需要在图
G上同时处理支配词表示 hi和从属词表示 di，因此需要为节点编码两个向量。此外，为了近似精
确的高阶分析，分析器需要每个 GNNs网络层有关于句子的具体含义。因此，GNNDP采用完全图
（即所有节点都是连接的），并用依存边条件概率（公式 3.32）设置边权。

αt
ij = σt(i, j) = P t(i | j) (3.34)

进行句法分析时，通常仅需要关注三类高阶信息：祖父母、孙子和兄弟关系，如图 3.23所示，
其中灰色的阴影表示哪些节点表征已经存在于一阶特征中。橙色阴影表示在高阶特征中应该包括
哪些节点表示。需要调整一般的 GNNs更新公式，将它们适当地编码到节点表示中。

(a) 祖父母结点 (b) 孙子结点 (c) 兄弟结点

图 3.23 三种类型的高阶信息集成在依存边 (j, i)中

为了纳入祖父母的信息（图 3.23(a)），使得 σt(j, i)不仅考虑一跳父子关系 (j, i)，还考虑两跳
i的祖父母节点（用 k表示）。同样，为了在 σt(j, i)中对两跳的 j的孙子节点进行编码（也用 k表
示），需要聚合邻居节点的从属词表示。GNNDP采用了以下更新协议: ht

i = g
(
W1

∑
j∈N (i) α

t
jih

t−1
j +B1h

t−1
i

)
dt
i = g

(
W2

∑
j∈N (i) α

t
ijd

t−1
j +B2d

t−1
i

) (3.35)

为了纳入 i的兄弟节点（同样用 k表示）的信息（图 3.23(c)），ht
j 的更新涉及到 dt−1

k ，GNNDP
加入了第二个更新协议:  ht

i = g
(
W1

∑
j∈N (i) α

t
ijd

t−1
j +B1h

t−1
i

)
dt
i = g

(
W2

∑
j∈N (i) α

t
jih

t−1
j +B2d

t−1
i

) (3.36)

将公式3.35和3.36整合到一起，就可以使用统一的方式处理三种高阶信息。与一般的 GNNs相比，
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上述的更新方式是为依存句法分析任务定制。
训练目标由两部分组成：第一部分是在 GNNs层后面加一个解码器（用 τ 表示），它将对树结

构（使用 P τ (i|j)）和边标签（使用 P (r|i, j)）进行解码。为了预测边标签，使用另一个MLP来衡
量依存边 (i, j)具有关系 r的可能性。其交叉熵损失函数定义如下：

L0 = − 1

n

∑
(i,j,r)∈T

(logP τ (i | j) + logP (r | i, j)) (3.37)

第二个部分是对每个 GNNs 层的 P t(i|j) 的准确率进行监督（只对树结构进行监督，忽略边的标
签）。每层交叉熵损失函数定义如下：

L′ =
τ∑

t=1

Lt =
τ∑

t=1

− 1

n

∑
(i,j,r)∈T

logP t(i | j) (3.38)

最终目标是最小化两者的加权组合 L = λ1L0 + λ2L′。训练完成后，解析器根据所有依存边得分，
使用最大生成树算法形成一棵有效的依存树。

3.3.3 基于转移的依存句法分析

转移系统（Transition System）包含状态集合（State或 Configuration）以及状态之间的转移动作
集合（Transition）。有限状态自动机就是属于转移系统的最简单的一种，但是应用于依存句法分析
的转移系统更为复杂。标准弧（Arc-Standard）转移系统[108]是其中最常用的投射性依存句法分析
转移系统之一。按照标准弧转移系统定义，状态 c = (σ, β,A)由三个部分组织，σ 表示已处理的
单词的堆栈，β 表示尚未处理的单词的缓冲器，A表示已经构建的依存关系边集合。对于给定的
句子 S = w0, w1, . . . , wn，其初始状态 c0(S) = ([w0]σ, [w1, . . . , wn]β , [∅]A)，(σ, []β , A)则对应终止
状态的形式。标准弧转移系统中转移动作包含以下三类：
(1) 左弧（LAr）：([σ|wi, wj |β,A)⇒ (σ,wj |β,A∪{(wj , r, wi)})，wi是堆栈 σ最上面的单词，wj

是缓冲器 β中最前面的单词，将 wi从堆栈中弹出并增加从 wj 到 wi关系类型为 r的依存关
系。前置条件是 i ̸= 0并且 ¬∃wk∃r′[(wk, r

′, wi) ∈ A]，即 A中不存在以 wi为修饰词的边。
(2) 右弧（RAr）：(σ|wi, wj |β,A)⇒ (σ,wi|β,A∪ {(wi, r, wj)})，wi是堆栈 σ最上面的单词，wj

是缓冲器 β中最前面的单词，将 wi从堆栈中弹出，将缓冲器中最前面的单词 wj 替换为 wi，
增加从 wi到 wj 关系类型为 r的依存关系。前置条件是 ¬∃wk∃r′[(wk, r

′, wj) ∈ A]。
(3) 移进（SH）：(σ,wi|β,A)⇒ (σ|wi, β, A)，从缓冲器中移除最前面的单词 wi，并压入堆栈中。
针对一个句子的转移动作序列（Transition Sequence）可以对应状态序列C0,m = (c0, c1, . . . , cm)。

c0 表示起始状态，c0(S)表示针对句子 S的起始状态，cm 是终止状态。转换动作为 t ∈ T 使得状
态 ci−1 转换到状态 ci 的，使用 ci = t(ci−1)表示。针对句子“她非常喜欢跳芭蕾”的依存句法分
析转移动作序列如表3.1所示。
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表 3.1 依存句法分析转移动作序列样例

σ β A

([ROOT], [她, ...], ∅)
SH⇒ ([ROOT,她], [非常, ...], ∅)
SH⇒ ([ROOT,她,非常], [喜欢, ...], ∅)

LAadvmod ⇒ ([ROOT,她], [喜欢, ...], A1=(喜欢, advmod,非常)
LAnsubj ⇒ ([ROOT], [喜欢, ...], A2=A1∪(喜欢, nsubj,她)

SH⇒ ([ROOT,喜欢], [跳, ...], A2)
SH⇒ ([ROOT,喜欢，跳], [芭蕾舞], A2)

RAdobj ⇒ ([ROOT，喜欢], [跳], A3=A2∪(跳, dobj,芭蕾舞)
RAxcomp ⇒ ([ROOT], [喜欢], A4=A3∪(喜欢, xcomp,跳)
RAroot ⇒ ([], [ROOT], A5=A4∪(ROOT, root,喜欢)

SH⇒ ([ROOT], [], A5)

假设存在函数 o，可以根据当前的状态 c正确地确定下一步的转移动作 t，即 o(c) = t。那么
整个句法分析的过程就可以使用非常简单的贪心算法完成。针对输入句子 S，首先，构造初始状
态 c0(S)，调用函数 o 得到下一步转移动作 t = o(c)。之后，利用根据转移动作得到下一个状态
c = t(c)。如此循环直到达到终止状态形式 (σ, []β , A)。

转移动作预测函数可以使用分类器进行建模。构造一个分类器 f(c)，输入为状态 c，输出为其
所对应的标准转移动作 o(c)。由此，基于转移的依存句法分析问题转化为了典型的机器学习问题。
如果采用有监督机器学习算法，那么需要解决如下三个基本问题：（1）如何表示状态 c；（2）如何
构造训练语料；（3）如何选择和训练分类器。

针对状态 c的表示问题，可以采用从堆栈 σ、缓存器 β以及边集合A中对特定位置的单词、单词
词性、树结构等抽取信息构造特征向量的方法。Maltparser[108]针对标准弧转移系统利用如表3.2所
示的信息构造针对状态 c的特征向量。β[i]表示缓冲器中最前面的单词，σ[i]表示堆栈最顶端的单
词，ld(x)表示 x最左面的修饰词，rd(x)表示 x最右面的修饰词。利用这些特征模板，可以构造
状态的高维向量表示。使用 f(c)表示特征函数，其输出是状态 c的特征向量。

依存句法树库 D = {(Sd, Gd)
|D|
d=0}是由大规模的句子 Sd 以及所对应的正确的依存句法树 Gd

组成。但是用于转移动作预测的分类器所需的训练数据集 D′ 需要由状态的特征表示 f(c)和对应
的正确的转移动作 t组成，D′ = {(f(cd), td)|D

′|
d=0}。因此，需要将原始依存句法树库D中每个句子和

对应依存句法树 (Sd, Gd)转换为转移序列Cd
0,m = (cd0, c

d
1, . . . , c

d
m)。其中每个非终结状态 cdi ∈ Cd

0,m
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表 3.2 Maltparser[108] 针对标准弧转移系统采用的特征向量

单词 词元 粗粒度词性 细粒度词性 词形特征 依存关系类型
β[0] × × × × ×
β[1] × ×
β[2] ×
β[3] ×
ld(β[0]) ×
rd(β[0]) ×

σ[0] × × × × ×
σ[1] ×
ld(σ[0]) ×
rd(σ[0]) ×

都可以根据如下方式得到其对应的转移动作 tdi = o(cdi ):

o(c = (σ, β,A)) =



LAr 如果(β[0], r, σ[0]) ∈ Ad

RAr 如果(σ[0], r, β[0]) ∈ Ad 并且
如果(β[0], r′, w) ∈ Ad那么(β[0], r′, w) ∈ A

SH 其他情况

(3.39)

基于上述公式，可以根据非终结状态 cdi 和对应的转移动作 tdi，添加实例 (f(cdi ), t
d
i )到训练数据集

合 D′ 中。
利用训练数据集合 D′ = {(f(cd), td)|D

′|
d=0}可以选用各种类型的分类器，已经成功应用于该任

务的分类器包括：SVM[109]、基于记忆的学习[110]、最大熵[111] 等。相关的有监督分类算法在机器
学习相关书籍和本书其他章节中也多有介绍，这里就不再赘述。
3.3.4 基于神经网络的转移依存句法分析

基于转移的依存句法分析通过定义转移系统，将依存句法分析转换为了根据当前状态 c =

(σ, β,A)预测转移动作 t的分类问题。上节介绍了依赖特征工程的分类方法，本节将介绍两种基
于神经网络的转移依存句法分析算法。

1. 基于前馈神经网络的方法

文献 [112]基于MaltPraser的基本思想，提出了根据当前状态 c中的堆栈 σ和缓冲器 β，利用
神经网络提取特征，并预测下一步的转移动作的方法。该方法的神经网络结构如图3.24所示。神经
网络结构由三层组成：输入层、隐藏层和输出层。
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ROOT has_VBZ good JJ control_NN ._.

Stack Buffer

He_PRP

nsubj

输出层：

隐藏层：

输入层：

状态：

<latexit sha1_base64="0M+O+xpcNym3/VYap5aoPJoDMDM=">AAACD3icbZDLSgMxGIUzXmu9dNSlm2AV6qbMlKJuhIIblxXsBdphyKSZNjSXIcmIZehDuHarz+BO3PoIPoJvYXpZaNsDgY9z/p8kJ0oY1cbzvp219Y3Nre3cTn53b/+g4B4eNbVMFSYNLJlU7QhpwqggDUMNI+1EEcQjRlrR8HaStx6J0lSKBzNKSMBRX9CYYmSsFbqF5EbL2HD0VGqFlcFF6Ba9sjcVXAZ/DkUwVz10f7o9iVNOhMEMad3xvcQEGVKGYkbG+W6qSYLwEPVJx6JAnOggmz58DM+t04OxVPYIA6fu340Mca1HPLKTHJmBXswm5sos4qvsTmri6yCjIkkNEXh2f5wyaCSclAN7VBFs2MgCworaL0A8QAphYyvM2278xSaWoVkp+5fl6n21WDubt5QDJ+AUlIAPrkAN3IE6aAAMUvACXsGb8+y8Ox/O52x0zZnvHIN/cr5+AUeZm64=</latexit>

p = softmax(W2h)

<latexit sha1_base64="ifPtc1RKlF8tjiw9BhaBH1xboB0="></latexit>

h = (W!
1 x! +W t

1x
t +W l

1x
l + b1)

3

<latexit sha1_base64="CmX1Ns38VNkYadfZzn3LPku9XcI=">AAACFHicbVDLSsNAFJ3UV62v+Ni5CVbBhZREirosuHFZwT4gTctkOmmHziPMTKQ19Ddcu9VvcCdu3fsJ/oXTNgtte+DC4Zx7ufeeMKZEadf9tnIrq2vrG/nNwtb2zu6evX9QVyKRCNeQoEI2Q6gwJRzXNNEUN2OJIQspboSD24nfeMRSEcEf9CjGAYM9TiKCoDZSxz7yh+20JRjuwfHFsK1N0aBjF92SO4WzSLyMFEGGasf+aXUFShjmGlGolO+5sQ5SKDVBFI8LrUThGKIB7GHfUA4ZVkE6vX7snBml60RCmuLamap/J1LIlBqx0HQyqPtq3puIS72QLZP9REc3QUp4nGjM0Wx/lFBHC2eSkNMlEiNNR4ZAJIl5wUF9KCHSJseCycabT2KR1C9L3lWpfF8uVk6zlPLgGJyAc+CBa1ABd6AKagCBJ/ACXsGb9Wy9Wx/W56w1Z2Uzh+AfrK9fJ2OeXw==</latexit>

[x!, xt, xl]

图 3.24 基于神经网络的依存句法分析算法神经网络结构图[112]

输入层由单词嵌入、词性嵌入以及边类别嵌入组成。单词嵌入表示（word embedding）由 d维
向量 ewi ∈ Rd 表示，整个单词嵌入矩阵使用 Ew ∈ Rd×Nw 表示，其中 Nw 表示词典中单词数量。
同样地使用 eti 和 elj 表示第 i个词性标签的嵌入和第 j 个边类别的嵌入表示。对应的词性标签嵌
入矩阵使用 Et ∈ Rd×Nt 表示，其中 Nt 表示词性数量，边类别标签嵌入矩阵使用 El ∈ Rd×Nl 表
示，其中 Nl 表示边类型数量。

单词嵌入、词性嵌入以及边类别嵌入根据设定的上下文分别连接起来构成 xw,xt,xl。xw是由
堆栈最顶端的 3个单词和缓冲器中最前面的 3个单词：σ[0], σ[1], σ[2], β[0], β[1], β[2]，以及堆栈中
最顶端的 2个单词的最左、次左、最右和次右的儿子节点：lc1(σ[i]), lc2(σ[i]), rc1(σ[i]), rc2(σ[i]), i =
1, 2，再加上堆栈中最顶端的 2个单词的最左的孙子节点和最右的孙子节点：lc1(lc1(σ[i]))，rc1(rc1(σ[i]))
（其中 i = 1, 2），共 18个单词嵌入连接组成。xt是由组成 xw 的 18个单词的词性嵌入组成。xl是
xw 中除了堆栈和缓冲器的 6个单词之外的其他 12个单词对应的边类别嵌入连接组成。

隐藏层为了有效地融合单词、词性以及边类别信息，采用立方激活函数结合线性变换：

h =
(
Ww

1 xw +W t
1x

t +W l
1x

l + b1
)3 (3.40)

其中，Ww
1 ∈ Rdh×(d·nw)，W t

1 ∈ Rdh×(d·nt)，W l
1 ∈ Rdh×(d·nl)，b1 ∈ Rdh，nw 是 xw 中单词的数

量，nt 是 xt 中词性的数量，nl 是 xl 中边标签的数量，dh 是隐藏单元 h的维度。

输出层则是采用标准的 Softmax函数决定转移动作 p = Softmax(W2h)，其中W2 ∈ R|T |×dh，
T 是转移动作集合。

最后，可以根据上节所介绍的方法通过依存句法树库构造训练语料 {(ci, ti)}mi=1，其中 ci是状
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态，ti ∈ T 是对应的转移动作。利用交叉熵损失做为训练目标：

L(θ) = −
∑
i

logP (ti|ci) +
λ

2
||θ||2 (3.41)

利用优化算法学习参数集合 θ = {Ww
1 ,W

t
1 ,W

l
1, b1,W2,E

w,Et,El}。

2. 基于堆栈长短时记忆网络的方法

文献 [113]针对基于转移的依存句法分析中如何对堆栈表示的问题，提出了一种堆栈长短时
记忆网络（Stack-LSTM）方法。不同于标准长短时记忆网络的序列是从左到右的顺序，基于转移
的依存句法分析中需要使用堆栈完成句法分析，因此堆栈长短时记忆网络针对堆栈的压栈（push）
和出栈（pop）操作，增加了“栈指针”（stack pointer）来扩充 LSTM。针对出栈操作，只是将堆
栈指针移动到栈顶的前一个元素。针对压栈操作，需要添加对应的输入 xt，长短时记忆网络的内
部状态 ct计算所依赖的前一个状态 ct−1和 ht−1都指向栈指针所指向的位置。堆栈长短时记忆网
络压栈和出栈操作样例如图3.25所示。

<latexit sha1_base64="y/2spP7pwFruPaY5ADlpO3S2bRE=">AAACB3icbZDLSgMxGIX/qbc63qou3YSWgqsyI6IuC25cVrAXaIeSSTNtaJIZkoxYhj6AW7f6Du7ErY/hK/gUpu0stO2BwMc5/0+SEyacaeN5305hY3Nre6e46+7tHxwelY5PWjpOFaFNEvNYdUKsKWeSNg0znHYSRbEIOW2H49tZ3n6kSrNYPphJQgOBh5JFjGBjrU4vFNlT35/2SxWv5s2FVsHPoQK5Gv3ST28Qk1RQaQjHWnd9LzFBhpVhhNOpW+2lmiaYjPGQdi1KLKgOsvmDp6hqnQGKYmWPNGjuun82Miy0nojQTgpsRno5m5lrs1Css7upiW6CjMkkNVSSxf1RypGJ0awUNGCKEsMnFjBRzP4BkRFWmBhbnWvL8ZerWIXWRc2/ql3eX1bq5bymIpxBGc7Bh2uowx00oAkEOLzAK7w5z8678+F8LkYLTr5zCv/kfP0CpaGZOw==</latexit>

x1
<latexit sha1_base64="y/2spP7pwFruPaY5ADlpO3S2bRE=">AAACB3icbZDLSgMxGIX/qbc63qou3YSWgqsyI6IuC25cVrAXaIeSSTNtaJIZkoxYhj6AW7f6Du7ErY/hK/gUpu0stO2BwMc5/0+SEyacaeN5305hY3Nre6e46+7tHxwelY5PWjpOFaFNEvNYdUKsKWeSNg0znHYSRbEIOW2H49tZ3n6kSrNYPphJQgOBh5JFjGBjrU4vFNlT35/2SxWv5s2FVsHPoQK5Gv3ST28Qk1RQaQjHWnd9LzFBhpVhhNOpW+2lmiaYjPGQdi1KLKgOsvmDp6hqnQGKYmWPNGjuun82Miy0nojQTgpsRno5m5lrs1Css7upiW6CjMkkNVSSxf1RypGJ0awUNGCKEsMnFjBRzP4BkRFWmBhbnWvL8ZerWIXWRc2/ql3eX1bq5bymIpxBGc7Bh2uowx00oAkEOLzAK7w5z8678+F8LkYLTr5zCv/kfP0CpaGZOw==</latexit>

x1
<latexit sha1_base64="y/2spP7pwFruPaY5ADlpO3S2bRE=">AAACB3icbZDLSgMxGIX/qbc63qou3YSWgqsyI6IuC25cVrAXaIeSSTNtaJIZkoxYhj6AW7f6Du7ErY/hK/gUpu0stO2BwMc5/0+SEyacaeN5305hY3Nre6e46+7tHxwelY5PWjpOFaFNEvNYdUKsKWeSNg0znHYSRbEIOW2H49tZ3n6kSrNYPphJQgOBh5JFjGBjrU4vFNlT35/2SxWv5s2FVsHPoQK5Gv3ST28Qk1RQaQjHWnd9LzFBhpVhhNOpW+2lmiaYjPGQdi1KLKgOsvmDp6hqnQGKYmWPNGjuun82Miy0nojQTgpsRno5m5lrs1Css7upiW6CjMkkNVSSxf1RypGJ0awUNGCKEsMnFjBRzP4BkRFWmBhbnWvL8ZerWIXWRc2/ql3eX1bq5bymIpxBGc7Bh2uowx00oAkEOLzAK7w5z8678+F8LkYLTr5zCv/kfP0CpaGZOw==</latexit>

x1
<latexit sha1_base64="KGmEmt6jiPBS3fc8G0aKyWDBJog=">AAACB3icbZDLSgMxGIX/qbc63qou3YSWgqsyU4q6LLhxWcFeoB1KJs20oUlmSDJiGfoAbt3qO7gTtz6Gr+BTmF4W2vZA4OOc/yfJCRPOtPG8bye3tb2zu5ffdw8Oj45PCqdnLR2nitAmiXmsOiHWlDNJm4YZTjuJoliEnLbD8e0sbz9SpVksH8wkoYHAQ8kiRrCxVqcXiuypX532CyWv4s2F1sFfQgmWavQLP71BTFJBpSEca931vcQEGVaGEU6nbrmXappgMsZD2rUosaA6yOYPnqKydQYoipU90qC56/7ZyLDQeiJCOymwGenVbGZuzEKxye6mJroJMiaT1FBJFvdHKUcmRrNS0IApSgyfWMBEMfsHREZYYWJsda4tx1+tYh1a1Yp/Vand10r14rKmPFxAES7Bh2uowx00oAkEOLzAK7w5z8678+F8LkZzznLnHP7J+foFpz6ZPA==</latexit>

x2

<latexit sha1_base64="LUN73VzFi2ews1VURCPWIpfvTKA=">AAACB3icbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbkJLwVWZkaIuC25cVrAXaIeSSTNtaJIZkowwDH0At271HdyJWx/DV/ApTNtZaNsDgY9z/p8kJ4g508Z1v53C1vbO7l5xv3RweHR8Uj496+goUYS2ScQj1QuwppxJ2jbMcNqLFcUi4LQbTO/mefeJKs0i+WjSmPoCjyULGcHGWr1BILJ06M6G5apbdxdC6+DlUIVcrWH5ZzCKSCKoNIRjrfueGxs/w8owwumsVBskmsaYTPGY9i1KLKj2s8WDZ6hmnREKI2WPNGjhlv5sZFhonYrATgpsJno1m5sbs0BssvuJCW/9jMk4MVSS5f1hwpGJ0LwUNGKKEsNTC5goZv+AyAQrTIytrmTL8VarWIfOVd27rjceGtVmJa+pCBdQgUvw4AaacA8taAMBDi/wCm/Os/PufDify9GCk++cwz85X7+lo5k7</latexit>

y0
<latexit sha1_base64="LUN73VzFi2ews1VURCPWIpfvTKA=">AAACB3icbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbkJLwVWZkaIuC25cVrAXaIeSSTNtaJIZkowwDH0At271HdyJWx/DV/ApTNtZaNsDgY9z/p8kJ4g508Z1v53C1vbO7l5xv3RweHR8Uj496+goUYS2ScQj1QuwppxJ2jbMcNqLFcUi4LQbTO/mefeJKs0i+WjSmPoCjyULGcHGWr1BILJ06M6G5apbdxdC6+DlUIVcrWH5ZzCKSCKoNIRjrfueGxs/w8owwumsVBskmsaYTPGY9i1KLKj2s8WDZ6hmnREKI2WPNGjhlv5sZFhonYrATgpsJno1m5sbs0BssvuJCW/9jMk4MVSS5f1hwpGJ0LwUNGKKEsNTC5goZv+AyAQrTIytrmTL8VarWIfOVd27rjceGtVmJa+pCBdQgUvw4AaacA8taAMBDi/wCm/Os/PufDify9GCk++cwz85X7+lo5k7</latexit>

y0
<latexit sha1_base64="LUN73VzFi2ews1VURCPWIpfvTKA=">AAACB3icbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbkJLwVWZkaIuC25cVrAXaIeSSTNtaJIZkowwDH0At271HdyJWx/DV/ApTNtZaNsDgY9z/p8kJ4g508Z1v53C1vbO7l5xv3RweHR8Uj496+goUYS2ScQj1QuwppxJ2jbMcNqLFcUi4LQbTO/mefeJKs0i+WjSmPoCjyULGcHGWr1BILJ06M6G5apbdxdC6+DlUIVcrWH5ZzCKSCKoNIRjrfueGxs/w8owwumsVBskmsaYTPGY9i1KLKj2s8WDZ6hmnREKI2WPNGjhlv5sZFhonYrATgpsJno1m5sbs0BssvuJCW/9jMk4MVSS5f1hwpGJ0LwUNGKKEsNTC5goZv+AyAQrTIytrmTL8VarWIfOVd27rjceGtVmJa+pCBdQgUvw4AaacA8taAMBDi/wCm/Os/PufDify9GCk++cwz85X7+lo5k7</latexit>

y0
<latexit sha1_base64="ZrAAxrb8VG2lRWTvFFIeXUZ9QLs=">AAACB3icbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbkJLwVWZkaIuC25cVrAXaIeSSTNtaJIZkowwDH0At271HdyJWx/DV/ApTNtZaNsDgY9z/p8kJ4g508Z1v53C1vbO7l5xv3RweHR8Uj496+goUYS2ScQj1QuwppxJ2jbMcNqLFcUi4LQbTO/mefeJKs0i+WjSmPoCjyULGcHGWr1BILJ06M2G5apbdxdC6+DlUIVcrWH5ZzCKSCKoNIRjrfueGxs/w8owwumsVBskmsaYTPGY9i1KLKj2s8WDZ6hmnREKI2WPNGjhlv5sZFhonYrATgpsJno1m5sbs0BssvuJCW/9jMk4MVSS5f1hwpGJ0LwUNGKKEsNTC5goZv+AyAQrTIytrmTL8VarWIfOVd27rjceGtVmJa+pCBdQgUvw4AaacA8taAMBDi/wCm/Os/PufDify9GCk++cwz85X7+nQJk8</latexit>

y1
<latexit sha1_base64="ZrAAxrb8VG2lRWTvFFIeXUZ9QLs=">AAACB3icbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbkJLwVWZkaIuC25cVrAXaIeSSTNtaJIZkowwDH0At271HdyJWx/DV/ApTNtZaNsDgY9z/p8kJ4g508Z1v53C1vbO7l5xv3RweHR8Uj496+goUYS2ScQj1QuwppxJ2jbMcNqLFcUi4LQbTO/mefeJKs0i+WjSmPoCjyULGcHGWr1BILJ06M2G5apbdxdC6+DlUIVcrWH5ZzCKSCKoNIRjrfueGxs/w8owwumsVBskmsaYTPGY9i1KLKj2s8WDZ6hmnREKI2WPNGjhlv5sZFhonYrATgpsJno1m5sbs0BssvuJCW/9jMk4MVSS5f1hwpGJ0LwUNGKKEsNTC5goZv+AyAQrTIytrmTL8VarWIfOVd27rjceGtVmJa+pCBdQgUvw4AaacA8taAMBDi/wCm/Os/PufDify9GCk++cwz85X7+nQJk8</latexit>

y1
<latexit sha1_base64="ZrAAxrb8VG2lRWTvFFIeXUZ9QLs=">AAACB3icbZDLSgMxGIX/qbdab1WXbkJLwVWZkaIuC25cVrAXaIeSSTNtaJIZkowwDH0At271HdyJWx/DV/ApTNtZaNsDgY9z/p8kJ4g508Z1v53C1vbO7l5xv3RweHR8Uj496+goUYS2ScQj1QuwppxJ2jbMcNqLFcUi4LQbTO/mefeJKs0i+WjSmPoCjyULGcHGWr1BILJ06M2G5apbdxdC6+DlUIVcrWH5ZzCKSCKoNIRjrfueGxs/w8owwumsVBskmsaYTPGY9i1KLKj2s8WDZ6hmnREKI2WPNGjhlv5sZFhonYrATgpsJno1m5sbs0BssvuJCW/9jMk4MVSS5f1hwpGJ0LwUNGKKEsNTC5goZv+AyAQrTIytrmTL8VarWIfOVd27rjceGtVmJa+pCBdQgUvw4AaacA8taAMBDi/wCm/Os/PufDify9GCk++cwz85X7+nQJk8</latexit>

y1
<latexit sha1_base64="bCoHlLrISvOfeW2n5+WJri/0has=">AAACB3icbZDLSgMxGIX/8VrHW9Wlm9BScFVmSlGXBTcuK9gLtEPJpGkbmmSGJCMMQx/ArVt9B3fi1sfwFXwK03YW2vZA4OOc/yfJCWPOtPG8b2dre2d3b79w4B4eHZ+cFs/O2zpKFKEtEvFIdUOsKWeStgwznHZjRbEIOe2E07t53nmiSrNIPpo0poHAY8lGjGBjrW4/FFk6qM0GxbJX9RZC6+DnUIZczUHxpz+MSCKoNIRjrXu+F5sgw8owwunMrfQTTWNMpnhMexYlFlQH2eLBM1SxzhCNImWPNGjhun82Miy0TkVoJwU2E72azc2NWSg22b3EjG6DjMk4MVSS5f2jhCMToXkpaMgUJYanFjBRzP4BkQlWmBhbnWvL8VerWId2repfV+sP9XKjlNdUgEsowRX4cAMNuIcmtIAAhxd4hTfn2Xl3PpzP5eiWk+9cwD85X7+o3Zk9</latexit>

y2

pop push

TO
P

TO
P

TO
P

图 3.25 堆栈长短时记忆网络压栈和出栈操作样例[113]

Stack-LSTM在原始从左至右 LSTM的基础上，增加了堆栈指针（图中标记为 TOP）。图3.25给
出了三种状态：带有单个元素的堆栈（左侧）、堆栈执行出栈操作的结果（中部），以及此后堆栈
执行压栈操作的结果（右侧）。最底层代表堆栈的内容，是 Stack-LSTM的输入，中间层是 LSTM
单元，上层是输出层。使用堆栈指针指向的位置作为输出表示。通过上述操作我们可以看到，在
执行出栈操作时，Stack-LSTM中间层 LSTM单元并不发生改变，仅是修改堆栈指针 TOP的位置。
在执行压栈操作时，新增加的元素增加在最右端，并与前一个 TOP指针指向的 LSTM单元连接。
分析算法采用标准弧转移系统，状态 c = (S,B,A)包含已处理的单词的堆栈（S），尚未处理

的单词的缓冲器（B），以及分析算法所执行的转移动作历史（A）。利用三个堆栈长短时记忆网络
分别对状态中堆栈、缓存器以及转移动作历史进行表示，其神经网络架构如图3.26所示。
在 t时刻，句法分析器状态的表示 pt根据三个堆栈长短时记忆网络的输出经过线性变换和非
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<latexit sha1_base64="paPoCiRkT03xTQvDHfbrEn1DesA=">AAAB/3icbZDNTgIxFIXv+Iv4h7p004gmrsiMIeoS48YlJPKTwIR0ygUa2plJ2zEhExau3eozuDNufRQfwbewwCwUOEmTL+fcm7YniAXXxnW/nbX1jc2t7dxOfndv/+CwcHTc0FGiGNZZJCLVCqhGwUOsG24EtmKFVAYCm8Hofpo3n1BpHoWPZhyjL+kg5H3OqLFW7a5bKLoldyayDF4GRchU7RZ+Or2IJRJDwwTVuu25sfFTqgxnAif5TqIxpmxEB9i2GFKJ2k9nD52QC+v0SD9S9oSGzNy/GymVWo9lYCclNUO9mE3NlVkgV9ntxPRv/ZSHcWIwZPP7+4kgJiLTMkiPK2RGjC1Qprj9AmFDqigztrK87cZbbGIZGlcl77pUrpWLlfOspRycwhlcggc3UIEHqEIdGCC8wCu8Oc/Ou/PhfM5H15xs5wT+yfn6BX6TleI=</latexit>

A

<latexit sha1_base64="8Mr3WCYcP66nDRHJ8i6N1I1yaM0=">AAAB/3icbZDNTgIxFIXv+Iv4h7p004gmrsiMIeqSxI1LiPKTACGdcgca2plJ2zEhExau3eozuDNufRQfwbewwCwUOEmTL+fcm7bHjwXXxnW/nbX1jc2t7dxOfndv/+CwcHTc0FGiGNZZJCLV8qlGwUOsG24EtmKFVPoCm/7obpo3n1BpHoWPZhxjV9JByAPOqLFW7aFXKLoldyayDF4GRchU7RV+Ov2IJRJDwwTVuu25semmVBnOBE7ynURjTNmIDrBtMaQSdTedPXRCLqzTJ0Gk7AkNmbl/N1IqtR5L305KaoZ6MZuaKzNfrrLbiQluuykP48RgyOb3B4kgJiLTMkifK2RGjC1Qprj9AmFDqigztrK87cZbbGIZGlcl77pUrpWLlfOspRycwhlcggc3UIF7qEIdGCC8wCu8Oc/Ou/PhfM5H15xs5wT+yfn6BZt5lfQ=</latexit>

S
<latexit sha1_base64="RGgWGu501BJ1GUS62KMS6IoUAqA=">AAAB/3icbZDNTgIxFIXv+Iv4h7p004gmrsiMIeqS6MYlJPKTwIR0ygUa2plJ2zEhExau3eozuDNufRQfwbewwCwUOEmTL+fcm7YniAXXxnW/nbX1jc2t7dxOfndv/+CwcHTc0FGiGNZZJCLVCqhGwUOsG24EtmKFVAYCm8Hofpo3n1BpHoWPZhyjL+kg5H3OqLFW7a5bKLoldyayDF4GRchU7RZ+Or2IJRJDwwTVuu25sfFTqgxnAif5TqIxpmxEB9i2GFKJ2k9nD52QC+v0SD9S9oSGzNy/GymVWo9lYCclNUO9mE3NlVkgV9ntxPRv/ZSHcWIwZPP7+4kgJiLTMkiPK2RGjC1Qprj9AmFDqigztrK87cZbbGIZGlcl77pUrpWLlfOspRycwhlcggc3UIEHqEIdGCC8wCu8Oc/Ou/PhfM5H15xs5wT+yfn6BYAuleM=</latexit>

B

TOP

TOP

TOP

SHIFT

REDUCE-LEFT(amod)

ROOTwas madean decision

overhasty

amod

<latexit sha1_base64="N98wSOCy5hGihPHijJp0pQcmQlQ=">AAACBnicbZDNSgMxFIXv+FvrX9Wlm8EquCozUtRlwY3LCvYH2qFk0kwbmmSG5I5Qhu5du9VncCdufQ0fwbcwbWehbQ8EPs65lyQnTAQ36Hnfztr6xubWdmGnuLu3f3BYOjpumjjVlDVoLGLdDolhgivWQI6CtRPNiAwFa4Wju2neemLa8Fg94jhhgSQDxSNOCVqr3Q1lVu/hpFcqexVvJncZ/BzKkKveK/10+zFNJVNIBTGm43sJBhnRyKlgk2I3NSwhdEQGrGNREclMkM3eO3EvrNN3o1jbo9CduX83MiKNGcvQTkqCQ7OYTc2VWShX2Z0Uo9sg4ypJkSk6vz9KhYuxO+3E7XPNKIqxBUI1t19w6ZBoQtE2V7Td+ItNLEPzquJfV6oP1XLtPG+pAKdwBpfgww3U4B7q0AAKAl7gFd6cZ+fd+XA+56NrTr5zAv/kfP0CZfqZLQ==</latexit>

Pt

<latexit sha1_base64="j1BqW1Gd7HerpvGyVfDcdxCHghc=">AAACCXicbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOOygr1AZyiZTKYNTSZDkhHK0Cdw7VafwZ249Sl8BN/CtJ2Ftj0Q+Djn/0lywpQzbVz321lb39jc2i7tlHf39g8OK0fHbS0zRWiLSC5VN8SacpbQlmGG026qKBYhp51wdDfNO09UaSaTRzNOaSDwIGExI9hYq+eHIvdJJI2e9CtVt+bOhJbBK6AKhZr9yo8fSZIJmhjCsdY9z01NkGNlGOF0UvYzTVNMRnhAexYTLKgO8tmTJ+jCOhGKpbInMWjm/t3IsdB6LEI7KbAZ6sVsaq7MQrHK7mUmvg1ylqSZoQmZ3x9nHBmJprWgiClKDB9bwEQx+wVEhlhhYmx5ZduNt9jEMrSvat51rf5QrzbOi5ZKcApncAke3EAD7qEJLSAg4QVe4c15dt6dD+dzPrrmFDsn8E/O1y8FeZqh</latexit>· · ·

SHIFT RED_L(amod)
<latexit sha1_base64="j1BqW1Gd7HerpvGyVfDcdxCHghc=">AAACCXicbZDLSgMxGIX/8VrrrerSTbAKrsqMFHVZcOOygr1AZyiZTKYNTSZDkhHK0Cdw7VafwZ249Sl8BN/CtJ2Ftj0Q+Djn/0lywpQzbVz321lb39jc2i7tlHf39g8OK0fHbS0zRWiLSC5VN8SacpbQlmGG026qKBYhp51wdDfNO09UaSaTRzNOaSDwIGExI9hYq+eHIvdJJI2e9CtVt+bOhJbBK6AKhZr9yo8fSZIJmhjCsdY9z01NkGNlGOF0UvYzTVNMRnhAexYTLKgO8tmTJ+jCOhGKpbInMWjm/t3IsdB6LEI7KbAZ6sVsaq7MQrHK7mUmvg1ylqSZoQmZ3x9nHBmJprWgiClKDB9bwEQx+wVEhlhhYmx5ZduNt9jEMrSvat51rf5QrzbOi5ZKcApncAke3EAD7qEJLSAg4QVe4c15dt6dD+dzPrrmFDsn8E/O1y8FeZqh</latexit>· · ·

图 3.26 基于堆栈长短时记忆网络的状态表示神经网络结构图[113]

线性 ReLU函数转换后得到。pt 具体计算公式如下：

pt = max{0,W [st, bt,at] + d} (3.42)

由此可以得到 t时刻在每个转移动作的概率：

P (zt|pt) =
exp g⊤ztpt + qzt∑

z′∈A(S,B) exp g
⊤
z′pt + qz′

(3.43)

其中 gz 表示转移动作 z的向量表示，qz 是转移动作 z对应的偏置项，A(S,B)是给定当前堆栈 S

和缓冲器 B状态时所有可能的转移动作集合。根据每个转移动作的概率可以选择下一步的转移动
作，从而完成依存句法分析。

3.3.5 依存句法分析评价方法

依存句法分析算法的性能评价，目前较为常用的指标是由 Yamada和Matsumoto在文献 [114]
采用的三种指标：
(1) 依存准确率（Dependency Accuracy，简称 DA）：正确分析得到其中心词的非根节点词语个数
占总非根节点词数的百分比；

(2) 根准确率（Root Accuracy，简称 RA）：正确根节点的个数与句子个数的百分比；
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(3) 完全匹配率（Complete Match，简称 CM）：无标记依存结构完全正确的句子占句子总数的百
分比；

此外，如果考虑所有词的依存准确率，根据是否考虑依存标记，还可以使用无标记依存准确率（Un-
labeled attachment score，简称 UAS）和有标记依存准确率（Labeled attachment score，简称 LAS）两
个指标。UAS表示正确分析得到其修饰词的词语个数占总词数的百分比。LAS表示正确分析得到
其修饰词以及依存关系的词语个数占总词数的百分比。
图3.27给出了依存句法分析样例，图3.27(a)表示句子“他非常喜欢跳芭蕾舞”的正确分析结

果，图3.27(b)表示算法分析结果。

她 非常 喜欢 跳 芭蕾舞
advmod

nsubj

dobjxcomp

root

(a) 正确结果

她 非常 喜欢 跳 芭蕾舞
advmod

subj

dobj

xcomp

root

(b) 算法分析结果

图 3.27 依存句法分析结果评测样例

根据上述评价指标定义，可以得到如下评价结果：

依存准确率（DA） =
2

4
× 100% = 50%

无标记依存准确率（UAS） =
3

5
× 100% = 60%

有标记依存准确率（LAS） =
2

5
× 100% = 40%

3.4 句法分析语料库

句法分析语料库也称为句法树库，包含大规模句子以及其对应句法树的集合。通过本章的介
绍，可以知道很多句法分析方法都转换为了有监督机器学习算法，因此句法分析算法的训练和评测
都依赖语料库的建设。常见句法分析语料库如表3.3所示。本节将介绍几种常见的句法分析语料库。
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表 3.3 常见句法分析语料库汇总

语料库名称 单词数量 语法类型 语言
英语宾州树库（PTB） 117万 成分语法 英文
通用依存树库（UD V2.0 CoNLL 2017） 281万 依存语法 多语言
通用依存树库（UD V2.2 CoNLL 2018） 1714万 依存语法 多语言
组合范畴语法树库（CCGBank） 116万 组合范畴语法 英文
中文宾州树库 6.0（CTB 6.0） 78万 成分语法 中文
中文宾州树库 7.0（CTB 7.0） 120万 成分语法 中文
中文宾州树库 8.0（CTB 8.0） 162万 成分语法 中文
中文宾州树库 9.0（CTB 9.0） 208万 成分语法 中文
中文语义依存树库（SDP） 52万 语义依存 中文

1. 英语宾州树库

英语宾州树库（English Penn Treebank，PTB）是最知名和最常用的短语结构句法树库之一。语
言资源联盟（Linguistic Data Consortium，LDC）1999年的发行版 Treebank-3是 PTB最常用的发
行版本。Treebank-3中包含四个部分：ATIS（Air Travel Information System标注样例）、BROWN
（布朗语料库标注)、SWBD（Switchboard口语数据标注）、WSJ（华尔街日报标注）。WSJ是英语
宾州树库中最常用的部分，其原始数据来自于 1989年华尔街日报文章，按照 PTB(V2)的标注策
略进行标注，使用括号表示树结构。WSJ部分总计包含 49208个句子，1173766个单词，分成 25
个章（section），通常使用 0到 18章作为训练集合，19到 21章作为验证集合，22到 24章作为测
试集合。
示例：

( ( S
(NP−SBJ (DT Both ) (NNS d i s t r i b u t i o n s ) )
(VP (VBP a r e )

(ADJP−PRD ( J J p ayab l e )
(NP−TMP (NNP Dec . ) (CD 4) )
( PP (TO to )

(NP
(NP ( J J l i m i t e d ) (NNS p a r t n e r s ) )
( PP ( IN of )

(NP (NN r e c o r d ) ) )
(NP−TMP (NNP Nov . ) (CD 3) ) ) ) ) )

( . . ) ) )
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2. 中文宾州树库

中文宾州树库（Chinese Penn Treebank，CTB）是目前最常用的大规模中文短语结构句法标注
语料库之一。1998年开始构建，Chinese Treebank 1.0规模达到 10万词规模，其原始数据来源于新
华社新闻报道文章。2016年发布了最新的 Chinese Treebank 9.0版本，包含中文新闻网站、政府文
书、杂志文章、新闻群组、广播对话节目、博客等各类不同来源的 3726篇文章，共计 132076个
句子，2084387个单词，3247331个中文和外文字符。对这些文章中的句子进行了分词、词性标注
和成分句法树标注。采用了英语宾州树库的括号结构对树结构进行表示。
示例：

( ( IP (NP−SBJ (DNP (NP−PN (NR 北海市 ) )
(DEG 的 ) )

(NP (NN 崛起 ) ) )
(PU ， )
(VP (VC 是 )

(NP−PRD (CP−APP ( IP ( IP −SBJ (LCP−TMP (NP (NT 近年 ) )
(LC 来 ) )

(NP−PN−SBJ (NR 广西 )
(NN 壮族 )
(NN 自治区 ) )

(VP ( PP−DIR ( P 对 )
(NP (NN 外 ) ) )

(VP (VV 开放 ) ) ) )
(VP (VV 取得 )

(NP−OBJ (ADJP ( J J 卓著 ) )
(NP (NN 成就 ) ) ) ) )

(DEC 的 ) )
(ADJP ( J J 重要 ) )
(NP (NN 标志 )

(NN 之一 ) ) ) )
(PU 。 ) ) )

3. 通用依存树库

通用依存树库（Universal Dependencies，UD）是一个为多种语言开发的跨语言一致的依存句
法树库项目。标注方案采用斯坦福通用依存标签[93, 115, 116]、Google通用词性标签[60]以及形态句法
标签集[117]。目前共有超过 300个贡献者提供了 100多种语言的 200多个依存句法树库。树库中包
含了原始句子、词语、词性、依存关系以及依存关系类型等信息。
示例：
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1 同样 同样 ADJ JJ _ 3 amod _ SpaceAfter=No

2 的 的 PART DEC Case=Gen 1 case _ SpaceAfter=No

3 手法 手法 NOUN NN _ 5 nsubj:pass _ SpaceAfter=No

4 被 被 VERB BB Voice=Pass 5 aux:pass _ SpaceAfter=No

5 用 用 VERB VV _ 0 root _ SpaceAfter=No

6 于 于 VERB VV _ 5 mark _ SpaceAfter=No

7 现代 现代 NOUN NN _ 10 nmod _ SpaceAfter=No

8 的 的 PART DEC Case=Gen 7 case _ SpaceAfter=No

9 摄影 摄影 NOUN NN _ 10 nmod _ SpaceAfter=No

10 技术 技术 NOUN NN _ 5 obj _ SpaceAfter=No

11 中 中 ADP IN _ 10 acl _ SpaceAfter=No

12 。 。 PUNCT . _ 5 punct _ SpaceAfter=No

4. 中文语义依存树库

中文语义依存树库（Chinese Semantic Dependency Parsing，SDP）是由哈尔滨工业大学车万翔
教授在 SemEval-2016 发布。语料库含包含从新闻中选取的 10068 个句子和从小学课文中选取的
14793个句子。新闻句子平均长度是 31个词，课文句子平均长度是 14个词。与传统的依存句法
树库不同，中文语义依存树库从语义角度构建依存关系，并依存结构扩展到符合汉语特点的有向
无环图-汉语语义依存图结构[118]。定义了 45个标签用来描述论元 (Argument)之间的语义关系，19
个标签用来描述谓词 (Predicate)之间的关系，以及 17个标签用来提供更丰富的谓词描述。
示例：
1 他 他 PN PN _ 2 Exp _ _

2 是 是 VC VC _ 0 Root _ _

3 研究 研究 NN NN _ 6 rAgt _ _

4 机器人 机器人 NN NN _ 3 Datv _ _

5 的 的 DEG DEG _ 3 mAux _ _

6 专家 专家 NN NN _ 2 Clas _ _

3.5 延伸阅读

句法分析句法分析是句子结构和语义之间的桥梁，具有非常重要的作用，很多自然语言处理
算法需要依赖句法分析结果，因此句法分析效果也直接影响到很多自然语言处理应用。句法分析
是自然语言处理中长期关注的核心问题之一。
在本章中，句法分析任务限定在得到完整的句法分析树，重点介绍了基于有监督机器学习算法

的句法分析方法。在实际应用中，有很多任务并不需要使用完整的句法分析树，仅依赖部分或者粗
粒度的分析结果，这种句法分析称之为部分句法分析（Partial Parsing）又称浅层句法分析（Shallow
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Parsing）。组块分析（Chunking）是最常用的浅层句法分析任务，目标是将句子分解为不重叠的片
段，这些片段是由主要内容词的非递归短语组成，包括：名词短语、动词短语、形容词短语、介词
短语等。例如：句子“He eat soup with spoon.”的组块分析结果为 [NP He] [V P eat soup] [PP with
spoon.] 组块分析通常也转换为分类问题，包括规则[119]、最大熵[120]、支撑向量机[121]、条件随机
场[122]、卷积神经网[14]等方法都针对组块分析任务开展了研究。
在成分句法分析方面，除了本章中所介绍的算法之外，还有一些工作从如何对句法分析历史

进行表示对子树评分[123]、基于神经网络的方法对子树和标签评分[124, 125]、将句法分析任务转换为
机器翻译任务[126, 127]、利用特定的注意力机制[128, 129]、多语言预训练[130] 等方面开展了深入研究。
此外针对大规模句法树标注困难的问题，一些研究工作引入了无标注数据，设计了多种半监督算
法以降低对标注数据的需求，包括基于期望最大化算法（Expectation Maximization）[131, 132]、自监
督方法[133]、半监督重排序[134]等。还有一些研究工作试图通过跨语言迁移方法，将标注资源丰富
的汉语、英语语料库或者模型迁移到资源缺乏的语言中，采用了包括标注迁移[135]、结合机器翻译
算法[136]、模型迁移等方法[137]。另外一些方法利用无标记数据，包括基于语言模型预训练[138]、递
归自编码器（Recursive Auto-Encoders）[139]、标准化流 (Normalizing Flow)[140]等方法。
在依存句法分析方面，针对如何减少大规模训练语料问题，很多工作从无监督方法、半监督

方法以及迁移方法三个方面开展研究。在无监督方法方面，研究人员们提出了基于有价的依存关
系理论[141–143]，维特比期望最大化（Viterbi Expectation Maximization）[144]、声学线索[145]、条件随
机场自编码器[146]等方法。在半监督方法方面，研究人员们针对无监督数据特征提取[147]、协同训
练[148]、特征转换[149]、歧义感知的集成学习[150]、自监督训练[151]、弧因子变分自编码器（Arc-factored
variational autoencoding）[152]、跨语言训练[153–155] 等方法开展了一系列的工作。在迁移方法方面，
提出了跨语言上下文表示对齐[156]、分布迁移[157]、跨语言 BERT模型迁移[158] 等方法。此外，还
有一些工作面向社会媒体非规范语言的依存句法分析[159]、针对混合语言句子的依存句法分析[160]、
基于序列生成方法的依存句法分析[161]、基于二阶树条件随机场的依存句法分析[162]等围绕依存句
法分析的各个方面开展研究。

3.6 习题

(1) 如何判断一个语法理论属于成分语法还是依存语法？
(2) 试举例说明什么是句法范畴以及句法范畴之间的层级关系。
(3) 除了本章中介绍的标准弧转移系统，还有什么转移系统可以应用于依存句法分析？试说明该
种转移系统的优缺点。

(4) 基于转移的依存句法分析相较于基于图的依存句法分析有什么优缺点？
(5) 通常情况下对中文句子进行句法分析时，需要首先进行分词，并在此基础上对词语进行词性
标注，然后进行句法分析。这种流水线方法有什么优点和缺点？如何设计一种方法可以同时
进行中文分词、词性标注和句法分析？
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(6) 试比较几种开源句法分析器在常见数据集合上的性能。



4. 语义分析

掌握一种语言，意味着懂得如何产生数量无限的该种语言的句子并理解其意义。研究语言意
义的科学被称为语义学（Semantics）。语义问题也被大多数语言学家认为是语言的核心问题，同时
也受到了包括哲学、逻辑学、心理学以及计算机等众多学科的广泛关注。自然语言处理目标就是
要使计算机具有理解和运用自然语言的能力。因此，语义也是自然语言处理的关键问题和难点问
题。从计算角度，语义研究需要以语义的形式化结构表示为基础。这种形式化结构表示称之为语
义表示（Semantic Representation）。自然语言处理中语义分析（Semantic Analysis）则是指解释各粒
度的语言单位，并将其转换为对应语义表示。
本章首先介绍语义学和语义表示的基本概念和主要研究内容，在此基础上语义和知识的表示

方法，词义消歧算法以及语义角色标注算法。

4.1 语义学概述

什么是“意义”是一个困扰了哲学家和语言学家数千年的问题。我们可以非常容易地理解中
文，并且用汉字组成对其他人来说也是有意义的句子。我们也可以知道某个词语、句子是否有意
义，还可以通过一个句子衍推出另外一个句子。意义从何而来？语言的意义的本质又是什么？学
术界对这些问题众说纷纭没有定论。中国古代以“字”为核心的训诂语义研究达到了很高的水准，
公元前 2世纪就有了专门解释词义的专著《尔雅》。先秦时期，荀子和墨子就开始对“名”与“实”
的关系进行讨论。古希腊哲学家苏格拉底、亚里士多德等也都在其哲学著作中探讨过语言的意义。
语义学的研究目标就是发现和阐述关于意义的知识。1883年由法国语言学家Michel Bréal发

表的论文中首次提出了语义学的概念，1897年出版了《语义学探索》对语义学的研究对象和可能
采取的研究方法进行了系统地阐述，从此语义学逐渐成为语言学中一门独立的学科。语义学的研
究已经成为语言学、逻辑学、哲学、心理学、认知科学、人工智能等多门学科的研究热点和难点。
也因此语义学研究十分庞杂，理论和流派层出不穷，不同学科关于语义学的研究范畴、关注角度、
重点问题都有很大差异。本章侧重从语言学和自然语言处理角度，对语义问题的基本概念和任务
进行介绍。
从语言表达层面划分，语义学的研究大致可以分为三个层面：（1）词汇语义学（Lexical Semantics）
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主要包括词义问题、词汇间关系、词汇场、成语的语义等；（2）句子语义学（Sentential Semantics）
主要以真值条件语义理论、配价理论、生成理论等为基础研究句义关系以及语序等问题；（3）话语
语义学（Discourse Semantics）主要研究句子以上层次结构的意义，包括话语衔接、话语连贯、语
用过程解释等。本节中针对自然语言处理领域关注较多的词汇语义学和句子语义学基本语言学理
论进行介绍。

4.1.1 词汇语义学

词是语言中能够独立运用的最小的单位，也是音、形、义的结合体。词语通过搭配组合，可
以构建出短语、句子、篇章等复杂的语言结构。语义学自创建之初，就将词汇语义作为重要的研
究目标。词汇语义学主要研究单个词语的意义以及词汇之间的相互关系。

1. 词汇语义理论

词义（Word Meaning）有很多的方面，可以从不同的角度分析和定义，因而出现了包括语义
场理论、语义成分分析、并置理论、框架语义理论等众多词汇语义理论。
语义场理论（Theory of Semantic Field）也称作词义场理论（Theory of Lexical Field）认为语言中

词汇的意义是相互联系的，构成一个完整的系统和网络，具有某些相同语义特征的一组词聚而成
场。如表示苹果、香蕉、橘子等都有一个共同的义素 [+水果]，组成了语义场中的“水果场”（Fruit
Field）。水果、肉、蔬菜、谷物等又可以构成食物语义场，如表4.1所示。根据语义场理论，不能
够孤立地研究一个词的词义，只有通过分析比较词与词之间的关系，才能确定一个词的真正意义。
除了词汇的上下位关系外，同义关系、反义关系等都构成语义场。因此，语义场也可以认为是研
究词与词之间的聚合关系（Paradigmatic Relation）。

表 4.1 食物语义场示例

食物

水果
苹果
香蕉
...

肉
牛肉
羊肉
...

蔬菜
白菜
菠菜
...

谷物
大米
小麦
...
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语义成分分析（Componential Analysis）理论认为词义可以由最小的语义成分组合而成。这种最
小的语义成分又被成为语义特征。

例如：可以定义 ADULT、YOUNG、MALE、FEMALE为语义特征，根据这些特征可以表达
词汇的意义：

man: ADULT + MALE
woman: ADULT +FEMALE
boy: YOUNG + MALE
girl: YOUNG +FEMALE

词的语义特征可以从语法-语义特征、内在语义特征以及感受性语义特征等三个部分进行考察。语
法-语义特征主要指明语法标注，如人称、性、数、语态等；内在语义特征指直接反映的客观事物本
质的语义特征；感受性语义特征指带有主观色彩和表示内涵的语义特征[163]。

义元理论（Theory of Lexical Primitives）的核心思想是自然语言中包含非常少部分的词语，这
些词语可以用于解释绝大部分词汇的意义。这些语义上不能分解的最小的意义组成单元称为义元
（Lexical Primitives）。

例如：man和 fish是义元，而 fishy和 manliness则是衍生词。可以使用义元对其他词语进行
解释[164]。根据文献 [164]中的定义，boy、girl、woman、man使用义元解释如下：

boy: young human being that one thinks of as becoming a man.
girl: young human being that one thinks of as becoming a woman.
woman: human being that could be someone’s mother.
man: human being that could cause a woman to be someone’s mother.

董振东教授所创建的知网（HowNet）[165]也结合了义元理论，构建了包含 2540多个义元的精细的
语义描述体系，并为 237974个汉语和英语词所代表的概念进行了标注。

例如：Hownet中美味、难题的定义如下所示：
美味: edible|食物:modifier=GoodTaste|好吃
难题: problem|问题:modifier=difficult|难

HowNet中义元采用中英双语的形式进行描述。上例子中“edible|食物”、“GoodTaste|好吃”是义
元。“难题”是由核心义元“problem|问题”以及对核心义元的附加描述义元“difficult|难”组成。
框架语义学（Frame Semantics）则认为词义只能在相应的知识框架背景中才能得到理解。在意

义的理解过程中，概念并不是杂乱无章的，很多概念往往具有一种同现的趋势，例如：顾客、服
务员、吃饭、账单等概念都与饭店相关，是理解“饭店”的框架。此外，在意义的理解过程中，并
不一定需要激活一个语义框架的全部成分，往往只需要激活部分框架。
例如：文献 [166]中定义的“RISK”的框架是由如下成分组成：

RISK frame:
Chance (uncentainty about the future)
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Harm
Victim (of the harm)
Valued Object (potentially endangered by the risk)
Situation (which gives rise to the risk)
Deed (that brings about the Situation)
Actor (of the Deed)
Gain (by the Actor in taking the risk)
Purpose (of the Actor in the Deed)
Beneficiary and motivation (for the Actor)

对于包含动词 risk的句子，可以根据 RISK框架对其进行理解。例如：
(1) You’ve (Actor/Victim) risked your health (Vauled Object) for a few cheap thrills (Gain).
(2) She (Actor/Victim) has risked so much (Valued Object) for the sake of vanity (Motivation).
框架网络（FrameNet）[167]就是根据框架语义学理论，依靠语料库的支持构建的词汇语义知识库。
截止 2022年 3月，FrameNet针对 13685个词元（Lexical Unit）构建了 1224个语义框架。

2. 词汇间的关系

词汇之间的关系（Lexical Relations）是词汇语义学研究的另一个重点问题。关系类型可以分
为三大类：形体关系、意义关系和实体关系[168]。形体关系（Form Relations）主要研究词汇的发音、
词形和拼写之间的关系。意义关系（Sense Relations）主要关注词汇意义之间的关联性、相似性、对
立性等关系。实体关系（Object Relations）则主要研究词汇之间的客观关系。表4.2给出了词汇之间
关系的主要类型和例子。

表 4.2 词汇之间的主要关系

词汇之间的关系类型 示例

形体关系 Homonymy
同音异义关系 ring与 wring发音相同
同形异义关系 bank（银行）与 bank（河岸）词形相同

意义关系
Synonymy 同义关系 “电脑”与“计算机”是同义词
Antonymy 反义关系 “大”与“小”之间是反义关系
Hyponymy 下位关系 “燕子”是“鸟”的下位词
Hypernymy 上位关系 “动物”是“老虎”的上位词

实体关系 Meronymy 部分整体关系 “发动机”与“汽车”

同音异义关系和同形异义关系不涉及词汇的意义，表示具有相同发音或者相同形式但是意义
不同的词汇。同义关系（Synonymy）表示两个词汇含有相同或相近的意义（即义项）。通常认为两
个词只有一个义项相同，就可以被认为是同义词。反义关系（Antonymy）表示两个词之间意义相
对立或相反。上位关系（Hypernymy）和下位关系（Hyponymy）表示词的意义包含另外一个词，或
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者词的意义包含在另外一个词中。许多下位词可以属于同一个上位词。部分整体关系（Meronymy）
表示客观实体之间的组成部分和整体之间的关系。同形异义关系和同义关系也反映了词汇的形式
（Word Form）和义项（Sense）之间的分离。

根据词汇间关系的研究，美国普林斯顿大学 George A. Miller教授领导构建了WordNet[36]，是
目前最常用的英语词汇知识资源库。在其中词汇按照义项组合成同义集（Synset），每个义项表达不
同的概念。名词、动词、形容词和副词各自独立地组合成网络。WordNet的语义关系不是在单词之
间建立的，而是在义项之间建立的。义项之间的关系包括：同义关系、反义关系（Inconsistency）、上
下位关系、部分与整体关系、对等关系（Coordinate terms）、蕴含关系 (Entailment)等类型。WordNet
3.1版本包含 155327个单词，175979个同义集，共组成了 207016对单词和义项对。
“bank”做为名词和动词在WordNet中的部分词条如下：
Noun

1. bank (sloping land (especially the slope beside a body of water)) “they pulled the canoe up on the
bank”; “he sat on the bank of the river and watched the currents”

2. depository financial institution, bank , banking concern, banking company (a financial institution
that accepts deposits and channels the money into lending activities) “he cashed a check at the bank”;
“that bank holds the mortgage on my home”

3. bank (a long ridge or pile) “a huge bank of earth”
4. bank, cant, camber (a slope in the turn of a road or track; the outside is higher than the inside in order

to reduce the effects of centrifugal force)

Verb
1. bank (tip laterally) “the pilot had to bank the aircraft”
2. bank (enclose with a bank) “bank roads”
3. bank (do business with a bank or keep an account at a bank) “Where do you bank in this town?”
4. deposit, bank (put into a bank account) “She deposits her paycheck every month”

在WordNet中单词的每个义项都包含采用字典风格的注解和该义项的同义集，部分义项还包含用
例。例如：bank4（bank的第 4个义项）与 cant4 和 camber2 组成了一个同义集，对这个同义集的
描述是 a slope in the turn of a road or track。
此外，在WordNet中名词和动词可以根据上下位关系或者部分整体关系构成层级结构。例如，

bank4 的上下位关系链：
bank, cant, camber (a slope in the turn of a road or track)
=> slope, incline, side
=> geological formation, formation
=> object, physical object
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=> physical entity
=> entity

在后续的发展中，WordNet逐渐发展为支持 200多种语言的语言知识库。
4.1.2 句子语义学

句子语义学主要是在句子层面对意义的研究。人们通常通过句子来表达完整语义，相较于词
汇句子也复杂得多，因此非常多的工作都是围绕句子语义学从各个角度开展，包括语音、语法、逻
辑、认知、心理学等等。本节中，从语言学角度对句子语义学的主要理论进行简要介绍。

1. 句子语义理论

语言是对外部世界的编码，句子就是人们对客观世界的概念表征，人们对句子意义的认知始
于真假判断。真值条件语义学（Truth-conditional Semantics）核心就是将意义定义为一个句子或句子
所表达的命题为真时所必须满足的一系列条件[169]。为此，该理论试图通过解释句子何时为真来定
义给定句子或命题的意义，提出了一个检验句子真值的通用公式—T公式：S is true iff P，S代表
某个句子，P代表句子的真值条件，iff表示“if and only if”。例如：他是学生，S表示这个句子，P
表示“他”所代表的人真的是学生的列表。真值条件语义学开创了用数理逻辑方法解释自然语言
的语义，用严格数学方法研究自然语言语义的方向。但自然语言中很多句子并不能判断真假，如
疑问句和祈使句等，这也在一定程度上限制了真知条件语义学的应用。
在词汇语义理论中语义成分分析理论认为词义可以由最小的语义成分组合而成，在句子层面

同样也存在语义成分，这种语义成分通常称作语义格（Semantic Case）。格语法（Case Grammar）
以及从格语法发展而来的框架语义学（Frame Semantics）都是以语义格为基础。语义格也称语义
角色（Semantic Roles），又称语义关系、主题关系（Thematic Relations）。美国语言学家 Charles J.
Fillmore对 Noam Chomsky的转换语法进行了延伸，提出了格语法，认为句子中名词短语总是与
动词相关，并且以唯一可以识别的方式表示了名词短语的语义格。他指出“主语”、“宾语”等语
法关系实际上都是表层结构上的概念，语言的底层是用“施事”、“受事”、“工具”等概念所表示
的句法语义关系。

例如：The key opened the door.
The boy opened the door with a key.

上述例子中的“key”在深层句法语义上始终是“工具”，但是它可以是主语，也可以是介词 with
的宾语。常见的语义格如表4.3所示。语义格的数量以及定义并没有定论，甚至在 Fillmore的不同
文章中也有不同。
在格语法中对于词库中词汇的每个词条需要标明其格特征，对于名词标明其可以作为的语义

格（例如：“街道”需要标明 [+LOCATION]）,对于动词需要标明其对应的格框架。格框架由主要
概念和辅助概念组成，主要概念通常为动词，辅助概念为施事格、受事格、方位格、工具格等语
义深层格。
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表 4.3 常见语义格定义

名称 定义 示例

施事格
AGENT 动作的发起者 He wrote the book.

受事格
PATIENT 受到动作或状态影响的实体 He wrote the book.

工具格
INSTRUMENT 对动作或状态而言作为某种因素而

牵涉到的无生命的客体
He cleaned the table with an antiseptic

wipe.

方位格
LOCATION 动作或状态的处所或空间位置 They are in the building

来源格
SOURCE 动作所作用到的事物的来源或发生

位置变化过程中的起始位置
He bought a book from Jeremy.

目标格
GOAL 动作所作用到的事物的终点或发生

位置变化过程中的终端位置
He sold a book to Jeremy.

时间格
TIME 动作或状态的时间 In the winter, he saw snow.

伴随格
COMITATIVE 与施事者共同完成动作的伴随者 He sang a song with Jeremy.

受益者格
BENEFICIARY 因动作的实行而受益的实体 He sang a song for Jeremy.

感受格
EXPERIENCER 知道谓语所描述的动作或状态，但

不受该动作或状态控制
He saw snow.

例如：BREAK可以放入如下格框架：
[(施事格) (受事格) (工具格) (方位格)]

格框架可以帮助解决之前语法中隐藏的某些歧义，可以提取意义相同但是结构不同的句子。

例如：他在房间里用锤子打破了玻璃杯。
根据 BREAK框架得到：
[BREAK [ Case-frame:

[AGENT:他
PATIENT:玻璃杯
INSTRUMENT:锤子
LOCATION:房间] ] ]
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2. 语义关系

句子之间也存在各种语义关系，把句子当做一个整体，句子和句子之间的语义关系可以包含
同义、反义、蕴含等。

同义关系（Synonym）表示两个不同的句子表达相同的意义。
例如：a. 他打碎了玻璃杯。

b. 玻璃杯被他打碎了。
上述两个句子表达了相同的含义，具有相同的真值。
反义关系（Inconsistency）表示两个句子的意义只能有一个与客观事实相符。
例如：a. 他打碎了玻璃杯。

b. 玻璃杯完好地放在橱窗里。
上述两个句子表达的含义，一句为真时，另外一句一定为假。
蕴含关系（Entailment）表示两个句子的意义，前者为真时后者必然为真，前者为假时后者可能

为真也可能为假。
例如：a. 他拿着一本书去了校门口。

b. 书在他手里。
上述例子中，句子 a为真，那么句子 b也必然为真，我们可以说 a蕴含 b。
预设关系（Presupposition）表示一个句子的意义是另外一个句子的前提。
例如：a. 复旦大学江湾校区管委会举办了迎新活动。

b. 复旦大学有多个校区。
上述例子中，句子 a为真，那么句子 b也必然为真，如果 a句为假，b句仍然为真。预设关系通常
认为是语用关系，两者有前后的时间关系，属于历时关系。

4.2 语义表示

语义表示（Semantic Representation）是语义的符号化和形式化的过程，主要研究语义表示的通
用原则和方法。为了使得计算机能够处理自然语言的语义，就需要用恰当的模式对语义进行表示，
因此语义表示方法也是自然语言理解的基础。从语义学基础理论介绍，可以看到目前关于意义的
定义和本质还没有定论，大量的语义学理论从不同的角度开展了一系列的讨论。已有的语义表示
方法大多都是根据不同的语义学理论针对某项具体研究所提出的，有一定的针对性和局限性，适
用于词汇、句子、篇章等各个层面各种应用的通用语义表示方法还是一个亟待解决的问题。本节
中介绍常见的一阶谓词逻辑、框架、语义网等语义表示方法，分布式表示方法在下节中单独介绍。
4.2.1 谓词逻辑表示法

数理逻辑（Mathematical Logic）在知识的形式化表示和机器的自动定理证明方面都有广泛的
应用和很好的表现，真值条件语义学中也是使用数理逻辑来研究自然语言的语义。自然语言的语义
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表示中也经常采用数理逻辑的方法。其中常用的是谓词逻辑（Predicate Logic）和命题逻辑（Propo-
sitional Logic）。谓词逻辑可以更细致地刻画语义，可以表示事物的状态、属性、概念等事物性语
义，也可以表示因果关系等规则性语义，同时命题逻辑也可以认为是谓词逻辑的一种特例，因此
本节中重点介绍谓词逻辑。
在谓词逻辑中，研究对象全体所构成的非空集合称为论域（个体域）。论域中的元素称为个体

或个体词。论域中包含的个体数量可以是无限的也可以是有限的。个体可以是常量、变量或函数。
个体常量表示具体的或特定的个体，个体变量表示抽象的或泛指的个体，个体函数表示一个个体
到另一个个体的映射。用于刻画个体的性质、状态或个体之间关系的词项则称为谓词。这些常量、
变量、函数和谓词也都需要有明确的语义解释。
谓词一般用 P (x1, x2, · · · , xn)表示，P是谓词名，x1, x2, · · · , xn 表示某个独立存在的事物或

某个抽象的概念。如果谓词 P中的所有个体都是常量、变量或函数，则称该谓词为一阶谓词（First
Order Predicate Logic）。如果某个个体本身又是一个一阶谓词，则称 P为二阶谓词。

例如：
谓词：Teacher(x)表示 x是教师，是一阶谓词。
句子：“老张是一名老师”可以表示为 Teacher(老张)

除了直接使用单个谓词和指代对象的常量、变量或者函数组成原子公式之外，还可以使用 5
种逻辑连接词和量词构造复杂的表示，就是谓词逻辑中的公式。原子公式是谓词演算的基本组块，
运用连接词可以组合多个原子公式，以构成更加复杂的公式。具体连接词和量词定义如下：
(1) 连接词

¬：“否定”（Negation）或“非”
∨：“析取”（Disjunction）或“或”
∧：“合取”（Conjunction）或“与”
→：“蕴含”（Implication）或“条件”
↔：“等价”（Equivalence）或“双向蕴含”

连接词的真值表如表4.4所示。连接词的优先级从高到底排列为：¬、∧、∨、→、↔。
(2) 量词

∀：全称量词（Universal Quantifier），表示个体域中的所有（或任意一个）个体 x
∃：存在量词（Existential Quantifier），表示在个体域中存在个体 x

可以利用上述谓词和逻辑公式的定义对如下句子的语义进行符号化表示：
a.“有机器人是红色的”

谓词定义：ROBOT(X)表示 X是机器人；COLOR(X,Y)表示 X的颜色为 Y
谓词公式：(∃X)[ROBOT(X) ∧ COLOR(X,RED)]

b.“人人都爱护环境”
谓词定义：MAN(X)表示 X是人；PROTECT(X,Y)表示 X保护 Y
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表 4.4 连接词真值表

P Q ¬P P ∨Q P ∧Q P → Q P ↔ Q

T T F T T T T
T F F T F F F
F T T T F T F
F F T F F T T

谓词公式：(∀X)[MAN(X)→ PROTECT(X,ENVIRONMENT)]
c.“小明不在 3号房间”

谓词定义：INROOM(X,Y)表示 X在 Y中
谓词公式：¬INROOM(XIAOMING,ROOM3)

由于谓词逻辑具有扎实的数学基础，一阶谓词逻辑具有充分的表达能力和完备的逻辑推理算
法，其推理过程和结果的准确性可以得到有效保证，因此可以精密地表达语义，有很广泛的应用
领域。但是使用一阶谓词逻辑表示语义并不简单，通常需要如下步骤：
(1) 定义谓词及个体：确定每个谓词及个体的确切含义。
(2) 变量赋值：根据所要表达的事物或概念，为每个谓词中的变量赋予特定的值。
(3) 谓词公式构造：根据所表达的语义，用适当的连接符号和量词将各谓词连接起来定义。
可以看到如果使用一阶谓词逻辑清晰表达语义，需要大量谓词以及个体，不仅涉及到领域内

特定知识的定义，还涉及到领域的通用知识甚至是世界知识的定义，过程十分庞杂并且需要领域
专家的协助。此外，一阶谓词逻辑不能很好地表达非精确的语义，以及在推理过程中很可能产生
的组合爆炸问题也都限制了其应用范围。

4.2.2 框架表示法

框架（Frame）表示法是以框架语义理论为基础发展起来的一种语义表示方法。框架用来表示
所讨论对象（一个事物、概念或者事件）的语义。每个框架由若干槽（Slot）组成，描述框架所讨
论对象的某一方面的属性。每个槽根据实际情况可以赋值一定类型的实例或若干数据，称为槽值。
每个槽还可以划分为若干侧面（Facet），描述相应属性的一个方面。每个侧面也可以赋值一定类型
的实例或若干数据，称为为侧面值。一个框架通常包含多个不同的槽和侧面，分别用框架名、槽名
和侧面名表示。典型的框架结构如下所示：

<框架名 >
<槽名 1>

<侧面名 1-1> <值 1-1> ...
<侧面名 1-2> <值 1-2> ...
...

<槽名 2>



104 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

<侧面名 2-1> <值 2-1> ...
<侧面名 2-2> <值 2-2> ...
...

...
<槽名 n>

<侧面名 n-1> <值 n-1> ...
<侧面名 n-2> <值 n-2> ...
...

MUC-3事件语义理解的评测集合上所定义的“恐怖袭击事件”框架[170]如下所示：
框架名：恐怖袭击事件

槽 1：事件发生时间
槽 2：事件类型
槽 3：事件种类
槽 4：犯罪者
侧面 4-1：个人
侧面 4-2：组织
侧面 4-3：置信度

槽 5：实物目标
侧面 5-1：名称列表
侧面 5-2：数量
侧面 5-3：类型

槽 6：人目标
侧面 5-1：姓名列表
侧面 5-2：数量
侧面 5-3：类型

槽 7：事件发生地点
槽 8：对实物目标的影响
槽 9：对人目标的影响

利用“恐怖袭击事件”框架，句子“在位于巴黎 11区的巴塔克兰剧院，多名武装分子在巴黎
当地时间 13日晚劫持了正在剧院观看演出的大约 1500名观众并与警方展开对峙。”的语义可以
表示为：

事件发生时间：巴黎当地时间 13日晚
事件类型：劫持
事件种类：恐怖袭击
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人目标：
类型：观众
数量：约 1500

事件发生地点：巴黎 11区的巴塔克兰剧院
框架表示方法可以有效地表达结构性语义，并能够将语义的内部结构关系及语义间的联系表

示出来。此外，框架表示法可以将槽位设置为另一个框架，从而实现框架间的联系，构建更加复
杂的框架网络，还可以实现框架之间的继承关系。但是，精确表达语义需要非常复杂详细的框架
以及很多嵌套层级的框架结构。
4.2.3 语义网表示法

语义网（Semantic Network）是一种用实体及其语义关系来表达知识和语义的网络图。语义网
由节点和弧组成：节点表示各种事件、事物、概念、属性、动作等，也可以是一个语义子网络；弧
表示节点之间的语义关系，并且是有方向和标注的，方向表示节点间的主次关系且方向不能随意
调换。图4.1给出了“大学”的语义网表示样例。

大学

学生 学院 机构 图书馆

课程 记录 社团

代码 年份 成绩 编号

作业

计算机学院

教师 辅导员

成绩单 研究

包含 包含 包含 包含

选择 拥有 组织 包含

拥有

需要

包含 包含 包含

包含 包含

Is-A

给定给定 从事

图 4.1 “大学”的语言网表示样例

语义网除了可以描述事物间包括类属关系、聚集关系、时间关系、位置关系、推论关系等多
种复杂语义关系外，还可以通过增加节点的方法表示合取、析取、蕴含等语义表示中常用的连接
词。例如，句子“如果明天下雨，就去看电影或者唱歌”的语义网表示如图4.2所示。
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蕴含明天

下雨

或

看电影

唱歌

前提

状态

结论

图 4.2 “如果明天下雨，就去看电影或者唱歌”的语言网表示样例

对于比较复杂的语义还能涉及“全称”、“存在”等量词，使用语义网进行表示时可以通过引
入分区技术进行实现[171]。其基本思想是将复杂的语义划分为若干个子语义，每个子语义采用语义
网进行表示。若干个子网络合并构成更大的网络。语义网可以逐层嵌套，子网络之间也可以采用
弧进行连接。例如：“所有的学生都完成了一个课程设计”的语义网表示如图4.3所示。图中节点
“s”、“r”、“p”构成了子语义网，其中“s”是全称变量、“r”和“p”是存在变量。节点“g”是表
示这个子网络，由弧“F”指向其所代表的子网络结构。

rs p

完成学生 课程设计

g 主体∀ 客体

是是 是
F

图 4.3 “所有的学生都完成了课程设计”的语言网表示样例

语义网可以较好地把事物的属性以及事物之间的各种语义联系显式地进行表示，也可以比较
容易地实现语义检索。但是，由于语义网没有公认的形式表示体系，所表达的语义需要依赖分析
算法对其进行解释，表示形式的不唯一又进一步增加了其处理的复杂性。

4.3 分布式表示

分布式表示（Distributed Representation）旨在将文本表示为低维空间下稠密的向量，并在低维
表示空间中利用表示向量之间的计算关系，体现文本间的语义关联。现代的文本表示学习，很大
程度上受到 Salton等人在 1975年提出的向量空间模型（Vector Space Model，VSM）[172] 的影响。
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这项工作结合信息检索领域的具体应用，阐述了将单词和篇章表示为向量的思想。一方面，对文
本的处理可以直观地映射到向量空间，体现为对文本向量的加法、减法、距离度量等操作；另一
方面，可以将向量化的文本作为输入，从而直接将统计学习与机器学习算法应用在自然语言处理
应用上。结合语言模型的相关理论，向量化文本的思想在统计学习时期就已在自然语言处理系统
中广泛应用。
文本分布式表示进一步提升了向量化文本的实用性，使文本表示模块成为自然语言处理系统

必不可少的一部分。在分布式表示提出之前，许多自然语言处理算法采用独热表示（One-hot Rep-
resentation），其中每个维度表示某个单词是否在该文中出现。独热表示的维度和词表的大小一致，
存在表示稀疏性的问题，而且无法表示单词之间的语义相似度。分布式表示通过将文本表示为低
维空间下稠密的向量，有效地解决了这一问题。当应用在下游任务时，文本分布式表示也体现出
良好的泛化能力，而且能有效地编码任务所需要的语法和语义信息[173, 174]。因此，文本分布式表
示作为模型的基本输入，已经被广泛应用于自然语言处理领域的各种任务。
早期的分布式表示方法聚焦在词汇的表示向量构建上。随着自然语言处理技术应用领域的拓

展，为了适配多样化的任务需求，句子、篇章级别的分布式表示方法也逐渐广泛应用。本节针对
不同级别的语言粒度，分别介绍单词、句子和篇章级别分布式表示方法。

4.3.1 单词分布式表示

单词分布式表示（Word Distributed Representation）通过将单词表示为定长低维稠密向量，在向量
空间建构单词之间的语义关系。形式上，单词分布式表示的目标是建立单词嵌入矩阵W ∈ R|V|∗d，
其中矩阵的每一行对应一个单词，为单词的向量表示，即词向量。

例如： “计算机”表示为 [0.16, 0.19, -0.28, ..., 0.87]
“电脑” 表示为 [0.20, 0.17, -0.21, ..., 0.97]
“冰激凌”表示为 [-0.90, 0.72, 0.65, ..., 0.06]

相比于独热表示，分布式表示可以编码不同单词之间的语义关联。如上例中，如果采用独热表示，“计
算机”与“电脑”以及“计算机”与“冰激凌”之间的相似度都相同。但是采用分布式表示可以
使得“计算机”和“电脑”在大多数维度上相近，这样“计算机”和“电脑”的向量之间的距离
可以远小于“计算机”和“冰激凌”之间的距离。
根据单词分布式表示的目标，即在向量空间建构单词之间的语义关联，使含义相近的单词具

有相似的向量表示。这自然地引出了两个问题：（1）如何衡量单词语义的相近；（2）如何衡量表
示的相似。针对第一个问题，大部分单词分布式表示方法遵从分布式假设，即出现在相同上下文
中的单词往往具有相似的语义[175]。在分布式假设的基础上，这些方法侧重于还原单词之间的共现
关系，即为频繁出现在相同上下文中的词语之间赋予较高的表示相似度。针对第二个问题，根据
下游应用场景的不同，可以根据表示向量的余弦相似度、L2范数距离等方式衡量表示向量的相似
性。为了实现上述的目标，早期的词向量模型通过统计方法，根据文本中词级别信息的统计数据
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构建低维稠密词向量。目前更多的方式是利用机器学习方法，通过对大量无标注文本进行自监督
学习，使用机器学习模型来学习词向量。本节将分别介绍基于统计和机器学习的词向量模型。

1. 基于共现矩阵奇异值分解的词向量模型

在分布式假设下，希望单词之间的相似度体现为两个词出现在相同上下文的频率。因此可以采
用针对共现矩阵（Co-occurrence Matrix）的矩阵分解方法。潜在语义分析（Latent Semantic Analysis，
LSA）模型[176] 采用奇异值分解方法（Singular Value Decomposition，SVD），将单词文档共现矩
阵（Term-Document Co-occurrence Matrix）或单词上下文共现矩阵（Window based Co-Occurrence
Matrix）转换为单词向量表示。这里以单词上下文共现矩阵为例，介绍基于奇异值分解的词向量
模型。
共现矩阵 A ∈ R|V|×|V|，Aij 表示词表 V中下标为 i和 j 的单词出现在相同上下文中的次数。

根据语料库，对于句子中的单词，将其向前、向后各 n个单词的范围作为该单词的上下文范围，称
为该单词大小为 n的上下文窗口。对于每个句子，取其中每个单词大小为 n的上下文窗口，对窗
口范围内的每个单词与该单词进行共现计数。对于语料库整体进行共现次数统计，获得共现矩阵。
具体过程如算法4.1所示。

代码 4.1:共现矩阵统计算法
输入: 训练语料库 D，上下文窗口大小 n

输出: 词表 V，共现矩阵 A

V = unique(D) // 由语料库统计出现的词表
Aij = 0, ∀i, j ∈ [1, . . . , |V|] // 初始化共现矩阵
foreach s ∈ D do

w1, . . . , wN = s // 取训练语料库中的句子，句子由 N 个词构成
idi = V.index(wi), ∀i ∈ [1, . . . , N ] // 将句子中的单词转化为词表下标
for i = 1 to N do

for j = max(1, i− n) to min(N, i+ n), j ̸= i do
Aidi,idj = Aidi,idj + 1 // 共现计数

end
end

end
return V,A

共现矩阵的每一行可以自然地当做对应词的向量表示，因为它的不同维度表示和各个单词的
共现次数，共现矩阵提供的向量表示可以体现词语之间的相似度。然而，共现矩阵提供的词向量
表示维度和词表大小相同，依然面临表示稀疏性的问题。奇异值分解方法将共现矩阵分解为低阶
近似矩阵，从而为每个单词提供低维表示。对于矩阵 A ∈ Rm×n，通过奇异值分解可将其分解为
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A = UΣV T，其中 U ∈ Rm×m 和 V ∈ Rn×n 是酉矩阵，Σ ∈ Rm×n 在主对角线之外的元素为 0。
奇异向量的顺序均按奇异值由大及小顺序排列。矩阵Σ对角线上的奇异值元素均为非负实数，且
按由大及小顺序排列。
一般情况下，矩阵奇异值的大小分布极不均匀，前 10%奇异值之和可以占到全部奇异值之和

的 90%以上。因此，可以在奇异值矩阵中只保留最大的 d个奇异值，同时在两侧矩阵中仅保留对
应的分量，对矩阵A进行低秩近似。应用上述方法，对于共现矩阵进行数据压缩，就可以获得单
词的低维稠密表示W ∈ R|V|×d，目的是使WiW

T
j 能够近似地还原词表中下标为 i, j 的单词在相

同上下文中出现的频率。词表示矩阵W 的计算如算法4.2所示。

代码 4.2:基于共现矩阵奇异值分解的词向量模型[177]

输入: 共现矩阵A ∈ R|V|×|V|，嵌入维度 d

输出: 词表示矩阵W ∈ R|V|×d

U ,Σ,V = SVD(A) // 由 A 是对称方阵，可知 U = V，Σ 是对角方阵
U ,Σ = U:,:d,Σ:d,:d // 特征降维，保留最重要的 d 维，A ≈ UΣUT

diag(σ1, . . . , σd) = Σ // Σ 包含最重要的 d 个奇异值 {σi}di=1√
Σ = diag(

√
σ1, . . . ,

√
σd) //

√
Σ
√
Σ

T
= Σ

W = U
√
Σ // WW T = UΣUT ≈ A

returnW

相对于词语的独热表示，基于共现矩阵奇异值分解的词向量模型初步解决了表示稀疏性的问
题，且可以在一定程度上体现词语之间的相似度。

2. 基于上下文单词预测词向量模型

文献 [178]中提出了大幅度简化以往的神经网络语言模型（Neural Probabilistic LanguageModel，
NPLM）的Word2vec方法，去除了非线性隐藏层，使用自监督的方式从大量无监督文本训练词表示
模型。构建了两个非常简单的神经网络模型结构：连续词袋模型（Continuous Bag OfWords，CBOW）
和跳字模型（Skip-Gram，SG），用于学习单词分布式表示。其框架如图4.4和图4.5所示。它们分别
基于不同的假设，以基于条件概率的方式训练词表示模型。另外，针对梯度反向传播计算量过大
的问题，采用负采样（Negative Sampling）和层次 Softmax（Hierarchical Softmax）两种近似训练
方法。

Skip-Gram模型的基本假设是文本中的词可以预测其上下文窗口内的其他词。如图4.4所示，在
句子“我稍后回答这个问题”中，对于中心词“回答”，当以大小为 2的上下文窗口预测时，模型
考虑上下文窗口内词语“我”，“稍后”。“这个”，“问题”在中心词为“回答”条件下的出现概率。
Skip-Gram模型通过最大化上下文词在给定中心词时的条件概率，来进行模型的训练。
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回答

我 稍后 这个 问题

图 4.4 Skip-Gram 模型对上下文词的示例

Skip-Gram模型以负对数概率形式的损失函数作为优化目标，形式化表示为：

L(w1 . . . wT ) = −
T∑

t=1

∑
−n⩽i⩽n,i ̸=0

logP (wt+i|wt) (4.1)

其中，wt 是位置 t的中心词，wt+i 是上下文窗口内每个位置的上下文词，T 是文本序列的长度。
P (wt+i|wt)条件概率通过训练上下文词和中心词的词嵌入参数矩阵来近似估计。具体来说，Skip-
Gram包括U ∈ R|V|×d和 V ∈ R|V|×d两个词嵌入矩阵，分别表示词表中每个单词作为上下文词和
中心词时的词向量。Skip-Gram模型通过上下文词向量和中心词向量的相似度估计上下文词的出
现概率，具体公式如下所示：

P (wo|wc) =
exp(uT

o vc)∑
i∈V exp(uT

i vc)
(4.2)

其中，wo和 wc分别表示特定的上下文词和中心词，uo是 wo用作上下文词的表示，vc是 wc用作
中心词的表示，ui 是词表中每个词用作上下文词的表示。在优化上述目标函数后，Skip-Gram模
型通常采用训练好的中心词表示作为最终的词表示。

CBoW模型则假设文本中的词可以通过其在文本中的上下文词推导出来。如图4.5所示，在句
子“我稍后回答这个问题”中，当以大小为 2的上下文窗口预测中心词“回答”时，模型仅考虑
上下文词“我”，“稍后”,“这个”，“问题”，以此推断中心词的出现概率。CBoW模型通过最大化
中心词在上下文中出现的条件概率，来进行模型的训练。

CBoW模型也是以负对数概率形式的损失函数作为优化目标：

L(w1 . . . wT ) = −
T∑

t=1

logP (wt|wt−n, . . . , wt−1, wt+1, . . . , wt+n) (4.3)

CBoW模型也通过学习上下文词向量矩阵和中心词词向量矩阵来优化目标函数。通常使用与
Skip-Gram相反的记号，即用U ∈ R|V|×d表示中心词词向量矩阵，V ∈ R|V|×d表示上下文词向量
矩阵。根据上下文词生成中心词的条件概率具体计算公式如下所示：
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回答

我 稍后 这个 问题

图 4.5 CBoW模型对中心词的预测示例

vo =
1

2m

∑
−n⩽i⩽n,i ̸=0

vc+i (4.4)

P (wc|wc−n, . . . , wc−1, wc+1, . . . , wc+n) =
exp(uT

c vo)∑
i∈V exp(u

T
i vo)

(4.5)

其中，vo是平均的上下文词向量，用于计算和中心词的相似度；uc是 wc用作中心词的表示，ui

是词表中每个词用作中心词的表示。
在实际应用中，由于词表内通常包含数万甚至数十万单词，Skip-Gram和 CBoW模型在基于

Softmax 计算上下文词和中心词的出现概率进行梯度更新时，会产生非常大规模的计算开销。因
此，通常使用负采样或者层次 Softmax的方法降低计算开销。下面我们结合 Skip-Gram模型介绍
这上述两种方法。
如Skip-Gram的目标函数公式4.1所示，优化的最终目标是最大化上下文词的条件概率P (wt+i|wt)，

即 P (wo|wc)。结合公式4.2来看，这个损失函数使正确的上下文词 wo 和中心词 wc 之间的相似度
uT
o vc 尽量大，同时对于词表中每个不在上下文窗口内的词，使其和中心词的相似度 uT

i vc 尽量
小。后者针对词表中每个词进行计算，因此引入大量的计算开销。针对上述问题，负采样（Negative
Sampling）将目标函数中全体词表范围的相似度计算修正为目标词和K 个负例的相似度计算，其
中K 是远小于词表大小的超参数。通过这种方式，使得训练的计算开销与词表大小无关，而只与
超参数K 相关。
具体来说，首先将词向量的相似度和词出现在上下文窗口的概率相关联：

P (D = 1|wo, wc) = σ(uT
o vc) (4.6)

P (D = 0|wo, wc) = 1− P (D = 1|wo, wc) (4.7)

其中，D = 1或 D = 0表示这组上下文词-中心词是否来自训练语料，即训练语料中单词 wo是否
出现在 wc的上下文窗口中。σ表示 Sigmoid函数，uo是 wo用作上下文词的表示，vc是 wc用作
中心词的表示。
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在优化目标方面，对于每组上下文词-中心词，原始的 Skip-Gram模型只优化 P (D = 1|wo, wc)

的正样本，而负采样下的模型从原始词分布P (w)中采样K个未出现在上下文窗口中的词w1, . . . , wK

作为负样本，并额外将 P (D = 0|wi, wc)作为优化目标，形式化表示为：

P (wo|wc) = P (D = 1|wo, wc)
K∏
i=1

P (D = 0|wi, wc) (4.8)

将上述公式代替公式4.2中的概率项估计，并代入公式4.1，可以得到负采样下的目标函数。
相比于负采样，层次 Softmax则以另外一种角度为上下文词的出现概率 P (wo|wc)建立近似训

练方法。如图4.6所示，层次 softmax，将词表中的词按照出现频次构建一个 Huffman树，树的每
个叶子节点表示词表中的一个词语。非叶子节点 n的上下文使用向量 un表示，并用于建模其左、
右子树上每个词语出现在上下文窗口中的概率之和。

<latexit sha1_base64="7FC6mlEWHnJqBRVYe9KInHBJR2k="></latexit>

n(w3, 2)

<latexit sha1_base64="emCqccvv6fNzioDHiwel3TNRJNE="></latexit>

n(w3, 3)

<latexit sha1_base64="CueEKNoNCnjcIwZG5t6JAxt5wqQ="></latexit>

n(w3, 1)

<latexit sha1_base64="7GfUt/2OXtB6Zd9h4Z9E7Bndj28="></latexit>w3
<latexit sha1_base64="tZ+MicQevnZbNNlXvdhyCLhi9eQ="></latexit>w2

<latexit sha1_base64="LLgohq29yOU0X0k36iAa34sNxYQ="></latexit>w1
<latexit sha1_base64="MH9+87W++1F5Tw5lfF7kbO5SDIc="></latexit>...<latexit sha1_base64="rbJscXtt7Tp7ZfAj+pd7nLOsO1M="></latexit>w4

<latexit sha1_base64="RPflClHHApCceT+O9goHwFBPznc="></latexit>w|v|

图 4.6 层次 SoftmaxHuffman 树结构示意图

具体地，可以使用下述公式对此概率进行估计：
P (w|wc)∑

w∈lSub(n) P (w|wc)
= σ(uT

nvc) (4.9)

其中，lSub(n)表示对应的叶子节点位于 n的左子树下的全体单词集合。
由于 σ(x) + σ(−x) = 1，可以得到：

P (w|wc)∑
w∈rSub(n) P (w|wc)

= 1− σ(uT
nvc) = σ(−uT

nvc) (4.10)

rSub(n)表示对应的叶子节点位于 n的右子树下的全体单词集合。
在公式4.9和4.10的基础上，对于词表中的词 w，用 L(w)表示从树的根节点到词 w对应的叶

子节点的路径，其中包括从根节点到叶子节点的父节点的全部非叶子节点，但不包括叶子节点本
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身。记 n(w, i)是路径 L(w)上的第 i个节点，其上下文表示向量记为 ui，则词 w出现在 wc 的上
下文窗口中的概率估计为：

P (w|wc) =

|L(w)|∏
i=1

σ(LC(i, i+ 1)uT
i vc) (4.11)

其中，LC(i, i+ 1) = 1表示 n(w, i+ 1)是 n(w, i)的左子树，LC(i, i+ 1) = −1表示 n(w, i+ 1)是
n(w, i)的右子树。可以发现，对于任意的中心词 wc，层次 Softmax保证词表中所有词出现在中心
词上下文窗口特定位置的条件概率之和为 1，即∑w∈V P (w|wc) = 1。基于层次 Softmax计算词表
示模型，计算开销和 |L(w)|的平均值呈线性关系。当使用满二叉树结构容纳词表时，|L(w)|具有
O(log2 |V|)的上界，所以层次 Softmax也可以显著降低 Skip-Gram模型的计算复杂度。

3. 全局向量（GloVe）模型

Sikp-Gram和 CBOW模型利用每个单词的上下文窗口信息作为监督信号，自监督地对语料库
进行学习，而 LSA模型则基于词共现矩阵通过矩阵分解得到，全局统计信息和局部信息都对词表
示学习提供有效信息。全局向量（Global Vectors for Word Representation，GloVe）模型[179]则结合
了上述模型的思想，从共现概率的角度分析并改进了 Skip-Gram模型，既使用文本中局部的上下
文信息，又对语料库的全局共现统计数据加以利用。

GloVe模型基于上下文窗口共现矩阵的统计，即对语料库中特定中心词-上下文词对的出现次
数的统计。在算法4.1所述的共现计数方法基础上，GloVe模型中的共现矩阵进一步地考虑了中心
词和上下文词之间的距离，使相距更近的中心词-上下文词对于共现次数起到更大的贡献。使用
wi, wj 表示词表中下标为 i 和 j 的单词，在它们的每次共现中，使用 d(wi, wj) 表示单词 wi, wj

之间的距离。GloVe模型中的共现矩阵将词与词之间的共现次数按共现距离的倒数进行加权，即
Cij =

∑
d−1(wi, wj)。由共现矩阵可以得到单词 wj 出现在单词 wi 上下文的共现概率为 pij =

P (wj |wi) =
Cij∑|V|

j=1 Cij

。
GloVe模型的损失函数形式与上节介绍的 Skip-Gram模型相似，同样以还原共现频率 pij 为目

标，并在其基础上进行改进。记 p̂ij = P (wj |wi)为 wj 出现在 wi上下文范围内的预测概率，即 pij

的预测值。在共现矩阵统计的视角下，Skip-Gram模型使用统计的共现频率作为监督信号，通过估
计共现概率优化词向量。据此，Skip-Gram模型的损失函数可以重新表示如下：

L = −
|V|∑
i=1

|V|∑
j=1

Cij log p̂ij ∝ −
|V|∑
i=1

xi

|V|∑
j=1

pij log p̂ij (4.12)

p̂ij =
exp(uT

j vi)∑|V|
j=1 exp(u

T
j vi)

(4.13)
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其中，xi 是训练语料中 wi作为中心词出现的次数。
通过公式4.12，可以将 Skip-Gram模型理解为使用交叉熵损失，优化词共现条件概率分布的过

程。GloVe模型对 Skip-Gram模型进行了如下改进。首先，GloVe模型用平方损失代替 Skip-Gram
模型中的交叉熵损失，并使用变量 p′ij = Cij 和 p̂′ij = exp(uT

j vi)代替原来的概率分布。另外，为
每个单词 wi 引入可训练的中心词偏置项 bi 以及上下文词偏置项 ci 对训练目标进行校正。在对数
形式下，平方损失项如下所示：

(log p′ij − log p̂′ij)
2 = (uT

j vi − logCij + bi + cj)
2 (4.14)

此外，GloVe模型使用 hij = h(Cij)作为每个损失项的权重，建模单词 wi与 wj 的相关度。对
于 hij，目标是为共现频率较高的词赋予较高的权重，所以 h是 Cij 的非递减函数。此外，不希望
这个权重随着共现频率无限地增大，因此当函数值到达界限之后不应继续增加。另外，对于从未
共现的单词 wi与 wj，应有 hij = 0，表示两者之间不存在关联。为达到上述目标，使用如下分段
函数来建模每个损失项的权重：

h(c) =

(c/cmax)
α, 0 ⩽ c < cmax

1, c ⩾ cmax

(4.15)

其中，cmax 和 α是预设的超参数。
综合上述各项，GloVe模型最终的损失函数如下：

L = −
|V|∑
i=1

|V|∑
j=1

hij(u
T
j vi − logCij + bi + cj)

2 (4.16)

在训练过程中，为了提高训练效率，可以省略任意 hij = 0的损失项，例如在每步优化时随机抽取
一批次 Cij > 0的词对进行梯度更新。
考虑到共现矩阵为对称矩阵，即 Cij = Cji，在 GloVe模型中优化得到的中心词向量和上下文

词向量理论上是相等的。在实际应用中，由于权重的随机初始化不同，同一个词最终得到的中心
词向量和上下文词向量可能不相等。GloVe通常使用两个向量的和作为输出的词向量。

4. 基于字节对编码的子词表示模型

本章前几节所介绍的词表示模型都依赖预先确定的词表 V，在编码输入词序列时，这些词表
示模型只能处理词表中存在的词。因此，在使用中，如果遇到不在词表中的未登录词，模型无法
为其生成对应的表示，只能给予这些未登录词一个默认的通用表示。通常的处理方式是，词表示
模型会预先在词表中加入一个默认的“[UNK]”（unknown）标识，表示未知词，并在训练的过程
中将 [UNK]的向量作为词表示矩阵的一部分一起训练，通过引入某些相应机制来更新 [UNK]向
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量的参数。在使用时，对于全部的未登录词，都使用 [UNK]的向量作为这些词的表示向量。此外，
基于固定词表的词表示模型对词表大小的选择比较敏感。当词表大小过小时，未登录词的比例较
高，影响模型性能。而当词表大小过大时，大量低频词出现在词表中，而这些词的词向量很难得
到充分学习。理想模式下，词表示模型应能覆盖绝大部分的输入词，并避免词表过大所造成的数
据稀疏问题。
为了缓解未登录词问题，一些工作通过利用亚词级别的信息构造词表示向量。一种直接的解

决思路是为输入建立字符级别表示，并通过字符向量的组合来获得每个单词的表示，以解决数据
稀疏问题。然而，单词中的词根、词缀等构词模式往往跨越多个字符，基于字符表示的方法很难
学习跨度较大的模式。为了充分学习这些构词模式，子词表示模型提出了子词（Subword）的概念，
试图缓解上文介绍的未登录词问题。子词表示模型会维护一个子词词表，其中既存在完整的单词，
也存在形如“c”,“re”,“ing”等单词部分信息，称为子词。子词表示模型对词表中的每个子词
计算一个定长向量表示，供下游模型使用。对于输入的词序列，子词表示模型将每个词拆分为词
表内的子词。例如，将单词“reborn”拆分为“re”和“born”。模型随后查询每个子词的表示，将
输入重新组成为子词表示序列。当下游模型需要计算一个单词或词组的表示时，可以将对应范围
内的子词表示合成为需要的表示。因此，子词表示模型能够较好地解决自然语言处理系统中未登
录词的问题。
字节对编码模型（Byte Pair Encoding，BPE）[180]是一种常见的子词表示模型。该模型所采用

的词表包含最常见的单词以及高频出现的子词。在使用中，常见词通常本身位于 BPE词表中，而
罕见词通常能被分解为若干个包含在 BPE词表中的子词，从而大幅度降低未登录词的比例。BPE
算法包括两个部分：（1）子词词表的确定；（2）全词切分为子词以及子词合并为全词的方法。计
算过程如图4.7所示。
首先，确定语料库中全词的词表和词频，然后将每个单词切分为单个字符的序列，并在序列

最后添加符号“</w>”作为单词结尾的标识。比如单词“low”被切分为序列“l␣o␣w␣</w>”。所
切分出的序列元素称为字节，即每个单词都切分为字节的序列。之后，按照每个字节序列的相邻
字节对和单词的词频，统计每个相邻字节对的出现频率，合并出现频率最高的字节对，将其作为
新的子词加入词表，并将全部单词中的该字节对合并为新的单一字节。如图4.7所示，在第一次迭
代时，出现频率最高的字节对是 (e,s)，故将“es”作为子词加入词表，并将全部序列中相邻的 (e,s)
字节对合并为 es字节。重复这一步骤，直至 BPE子词词表的大小达到指定的预设值，或没有可合
并的字节对为止。
在子词词表确定之后，对于输入词序列中未在词表中的全词进行切分，BPE算法对词表中的

子词按从长到短的顺序进行遍历，用每一个子词和当前序列中的全词或未完全切分为子词的部分
进行匹配，将其切分为该子词和剩余部分的序列。例如，对于单词“lowest</w>”，首先通过匹配
子词“est</w>”将其切分为“low”,“est</w>”的序列，再通过匹配子词“low”，确定其最终切
分结果为“low”,“est</w>”的序列。通过这样的过程，BPE尽量将词序列中的词切分成已知的
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词表
l/o/w

l/o/w/e/r
n/e/w/e/s/t
w/i/d/e/s/t

…

频次
6
2
6
3
…

二元组
(e,s)
(s,t)
(l,o)
(o,w)
…

频次
9
9
8
8
…

符号合并表
(e,s)

词表
l/o/w

l/o/w/e/r
n/e/w/es/t
w/i/d/es/t

…

频次
6
2
6
3
…

二元组
(es,t)
(s,t)
(l,o)
(o,w)
…

频次
9
9
8
8
…

符号合并表
(e,s)
(es,t)

BPE学习

统计二元组

出现的频次

统计二元组

出现的频次

频次最高的(e,s)加入表中

在词表中

合并(e,s)

在词表中

合并(es,t)

输出符号合并表

符号合并表

(e,s) （es,t）

(l,o) (lo,w)

(n,e) (ne,w)

(new,st) (w,i)

(wi,d) …

(wid,est) (low,e)

(lower,e) …

直至达到预设的符号合并表大
小，或没有二元组可以被合并

图 4.7 BPE 模型中子词词表的计算过程[180]

子词。
在遍历子词词表后，对于切分得到的子词序列，为每个子词查询子词表示，构成子词表示序

列。若出现未登录子词，即未出现在 BPE词表中的子词，则采取和未登录词类似的方式，为其赋
予相同的表示，最终获得输入的子词表示序列。
对于使用了子词表示模型的自然语言处理系统，比如机器翻译系统，其输出序列也是子词序

列。对于原始输出，根据终结符 </w>的位置确定每个单词的范围，合并范围内的子词，将输出重
新组合为词序列，作为最终的结果。

5. 单词分布式表示的评价与应用

单词分布式表示模型的定量评估方法主要分为内部评价（Intrinsic Evaluation）和外部评价（Ex-
trinsic Evaluation）两种方法。内部评价方法通常基于一个特殊设计的辅助任务，这个辅助任务探
测词向量应该具有的某种性质，如词义相关性、类比性等，并最终返回一个分数，来表示词向量
的好坏，从而帮助我们理解词向量模型的特点。外部评方法通常基于一个实际应用任务，通过将
词向量作为该任务的输入表示，比较不同词向量模型在该任务上的性能，来选择适合于该任务的
词向量模型。在评价词向量模型的综合性能时，通常会使用内部评估方法。一方面，内部评估方
法所使用的辅助任务也比一般的应用任务简单，而且计算速度快。另一方面，外部评估方法除了
词向量模型外，还会涉及下游任务的模型。当系统整体表现达不到预期时，问题可能来自于词向
量模型，也可能来自于任务模型或两者之间的交互，因此不能很好地指导词向量模型的选择与改
进。本节介绍两种常用的内部评估方法，即词义相关性和词语类比性。
词义相关性任务通过探索词向量对词义相关性的表达能力，来评价词向量的质量。理想状态

下，词向量应该稠密、连续地分布在低维语义空间上，所以应该存在一种形式简洁、易于计算的相
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似度度量，使得词向量之间的相似度可以反映词语之间的词义相关性。一般地，对于单词 wi, wj

及其词向量 vi,vj，简单地使用余弦相似度作为词义相似度的度量：

sim(wi, wj) = cos(vi,vj) =
vivj

∥vi∥∥vj∥
(4.17)

通过直接将词义相似度作为目标，可以定量衡量词向量模型的性能。常用的英文词义相似度
评测基准包括WordSim-353 [181] 和 SimLex-999 [182]，他们分别包含 353和 999个英文词对，每个
词对包括一个位于 [0, 10]区间内的相似度分数，如表4.5所示。针对词向量模型的评测，由词向量
计算的词义相似度与标准值之间的 Spearman或 Pearson相关系数可以作为对词向量模型的评价。

表 4.5 词义相似度评测基准样本示例

单词 1 单词 2 相似度
dirty narrow 0.30
student pupil 9.40
win dominate 5.68
smart dumb 0.60

attention awareness 8.73
leave enter 1.38

在应用中，对于给定的单词 w，可以通过词向量的余弦相似度，在词表中检索意义最为接近
的词语，即 w∗ = argmax

w′∈V
sim(w,w′)。另外，词向量还可以应用于类比性任务。例如，在由 (man,

woman)词对确定的类比关系下，可以为单词 son检索类比词 daughter，它们满足man之于 woman，
相当于 son之于 daughter的类比关系。一般地，对于形如“wa 之于 wb，相当于 wc 之于 ?”的问
题，可以通过以下公式检索最恰当的类比词：

w∗ = argmin
w′∈V

cos(v∗,vc + vb − va) (4.18)

其中 v∗,va,vb,vc 分别是 w∗, wa, wb, wc 对应的词向量。

4.3.2 句子分布式表示

句子分布式表示主要用于句子级别的任务，如情感分析、文本推理、语义匹配等。对于句子
级别表示的构建，不但要考虑句子中所包含单词的语义，也要考虑句子内部词之间的关系，即词
的共现信息和句子语义之间的联系。还要考虑句子和句子之间隐含的语义相似性，以及其他的语
义关系。这些性质对于句子级别的下游应用任务都很重要。本节将介绍两种句子级分布式表示算
法 Skip-Thought和 Sent2Vec模型。
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1. Skip-Thought 句子表示模型

Skip-Thought模型[183]的目的主要是建模句子与句子之间的上下文语义关系，从而构建句子表
示模型。Skip-Thought模型借鉴了 Skip-Gram模型的思想，认为可以基于一个句子预测出其上下文
的句子，并以此作为监督信号，学习句子之间的语义关系，得到句子表示模型。Skip-Thought模型结
构如图4.8所示，包括一个编码器和两个结构相同的解码器，输入当前位置的句子 si = wi

1, . . . , w
i
N，

编码器将输入句转化为向量表示，而两个解码器分别预测该句在上下文中的前一个句子 si−1和后
一个句子 si+1。

I would see the cat on the steps

<eos> Igot back home

I got back home <eos>

I

<eos> was strangeThis

was strangeThis <eos>

图 4.8 Skip-Thought 模型结构图[183]

在编码器方面，Skip-Thought模型使用一个 GRU网络编码输入 si，在每个时刻 t生成表示 hi
t:

hi
1, . . . ,h

i
N = GRUEncoder(xi

1, . . . ,x
i
N ), t ∈ [1, T ] (4.19)

其中 xi
1, . . . ,x

i
N 是单词 wt

1, . . . , w
t
N 的独热表示。在网络中所使用的 GRU单元的结构计算公式如

下所示：
ht = (1− zt)⊙ ht−1 + zt ⊙ h̃t

zt = σ (Wzxt +Uzht−1 + bz)

h̃t = tanh (Whxt + rt ⊙ (Uhht−1) + bh)

rt = σ (Wrxt +Urht−1 + br)

(4.20)

解码器的结构对 GRU 进行了部分修改，取编码器在最后一个时刻的输出 hi
N 作为输入句子

的表示 ht，加入到网络输入中。解码器在 t时刻进行的迭代运算如下：

ht = (1− zt)⊙ ht−1 + zt ⊙ h̃t

zt = σ
(
Wzyt−1 +Uzht−1 +Czh

i
)

h̃t = tanh
(
Whyt−1 + rt ⊙ (Uhht−1) +Chh

i
)

rt = σ
(
Wryt−1 +Urht−1 +Crh

i
)

(4.21)



语义分析 119

其中，修改的 GRU单元接受三项输入：上一时刻的输出状态 ht−1，上一时刻输出的单词对应的
词表示 yt−1以及输入句子 si的表示向量 hi，它在自回归解码器中作为下一时刻的输入。GRU单
元的输出是 ht，即在时刻 t对输出词语的预测。
给定输出状态后，解码器在每个时刻预测 si−1 和 si+1 在当前位置的单词。以解码 si+1 句子

的解码器为例，给定输出表示 hi+1
t ，对输出词语 wi+1

t 的预测概率满足：

P (wi+1
t |wi+1

<t ,h
i) ∝ exp(vwi+1

t
hi+1
t ) (4.22)

其中 vwi+1
t
是单词 wi+1

t 的词向量，hi+1
t 是负责编码 si+1 的编码器在 t时刻的输出。

模型的训练目标和语言模型相同，即句子 si−1 和 si+1 的预测概率最大化：

L(si, si+1, si−1) =
∑
t

logP (wi+1
t |wi+1

<t ,h
i) +

∑
t

logP (wi−1
t |wi−1

<t ,h
i) (4.23)

模型训练完成后，使用最终得到的模型编码器作为句子的表示模型。这个编码器可以为每个
句子生成定长向量，且这个向量具有反映句子之间上下文相关关系的性质。

2. Sent2Vec 句子表示模型

为了捕捉句子的语义，需要通过整个句子的全局信息，学习句子中不同词语的关联关系。针
对此问题，Sent2Vec模型[184]将 CBoW模型的基于上下文窗口的学习机制扩展到整个句子的范围
上，引入词级别的 n元语法（n-gram）¬特征提升句子中单词顺序的学习能力，从而更好地捕获上
下文语义。Sent2Vec模型将句子中所有单词和所有 n元语法单元的表示向量均值作为句子的表示：

vs =
1

|R(s)|
∑

w∈R(s)

vw (4.24)

其中，vs是句子 s的表示，R(s)是句子中全部单词及全部 n元语法单元集合，vw 是 R(s)的元素
w的上下文词表示，w可能是一个单词或一个 n元语法单元。因此，Sent2Vec词表和对应的嵌入
矩阵同时包含单词和 n元语法单元。

Sent2Vec 的训练目标和 CBoW 类似，通过优化中心词和上下文的相似性量度对文本向量进
行自监督训练。具体而言，模型最大化中心词表示和除去该词后其余上下文表示的相似度。同时，
Sent2Vec也采用了负采样的技术，以降低计算成本。对于句子 s和其中的单词 w，负采样词集合
N(w)在除 w外的词表上通过多项式分布采样得到，其中,记 fw 为单词 w的原始词频，单词 w的
采样概率为 qn(w) =

√
fw∑

w∈V
√
fw
. Sent2Vec的损失函数如下所示：

L(w, s) = ℓ(uT
wvs\{w}) +

∑
w′∈N(w)

ℓ(−uT
w′vs\{w}) (4.25)

¬ n元语法详细内容参考本书第6.2节中相关内容
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其中，ℓ(x) = 1
log(1+e−x) 是 Logistic函数，uw 是单词 w的中心词表示，vs\{w}是单词 w上下文的

表示，w′ 是负采样词，来自负采样词集 N(w).
在整个语料集上训练时，为了避免模型对高频词的倾向性，采用下采样（Subsampling）的方

式使模型对单词词频脱敏。对于每个形如 (w, s)的训练样本，以 1 − qp(w)的概率丢弃这个样本，
其中 qp(w) = min{1,

√
t/fw + t/fw}。Sent2Vec在整个语料库上训练的损失函数为：

L(D) =
∑
s∈D

∑
w∈s

k(w, s)L(w, s) (4.26)

其中 k(w, s) ∈ {0, 1}是概率为 qp(w)的伯努利分布在样本 (w, s)上的取样结果。
4.3.3 篇章分布式表示

在自然语言处理和信息检索领域，部分任务会要求模型学习并表示文档级别的特征，如文档
检索、文档去重、文档级情感分析、主题识别等任务。相对一般的自然语言处理任务，这类任务不需
要模型精确地捕获细粒度的词句信息，但需要模型建模文档的主题、包含的关键词等信息。编码这
些信息成为了文档分布式表示的关键点。本节中将重点介绍词频-逆文档频率（TF-IDF）和 fastText
两种篇章分布式表示方法。

1. 词频-逆文档频率篇章表示方法

词频-逆文档频率（TF-IDF）用来评估在特定文档中词的重要程度，其基本假设是文档中词重
要程度随其在文档中出现的频率增加，同时也会随其在整个语料库中出现的频率而下降。对于上
述假设可以从以下角度进行理解，如果一个词在特定文档的出现频率高，则说明这个词与该文档
的主题具有比较强的相关关系，因此该词相对于该文档的重要性应该较高；但是，如果一个词语
在整个文档集合很多文档上都出现了，那么说明该词是常见词语，其区分性不好，因此其重要程
度应该较低。在信息检索领域，TF-IDF常被用于衡量用户查询和文档之间的相似性。

TF-IDF方法包括词汇频率（Term Frequency，TF）和逆文档频率（IDF，Inverse Document Fre-
quency）两个部分。具体地，词汇频率主要用来衡量词汇在特定文档中的重要程度，建模文档中
的关键词。而逆向文档频率用来衡量词汇在普遍情况下的常见性，用于去除常见词对文档关键词
建模的影响。对于文档 d中的词项 t，TF(t, d)表示词项在文档中的出现频率，具体计算方法如下
所示：

TF(t, d) =
COUNT(t, d)∑

t′∈V COUNT(t′, d)
(4.27)

其中，COUNT(t, d)是文档 d中的词项 t的出现次数，分母的和式表示文档中的总词数。
对于词项 t的逆向文档频率 IDF(t)，计算包含该词项的文档占全体文档的比例，IDF(t)与之

呈对数反相关关系：
IDF(t) = log

|D|∑
d∈D 1t∈d (4.28)
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其中，|D|表示文档总数，分母的和式表示包含词项 t的文档数。在计算未登录词项的逆向文档频
率时，为了防止分母为零，通常采用平滑化方法，用∑

d∈D 1t∈d + 1代替∑
d∈D 1t∈d 作为分母。

词项 t在文档 d中的 TF-IDF表示为词汇频率和逆向文档频率的乘积：

TF-IDF(t, d) = TF(t, d)IDF(t) (4.29)

文档的表示向量由词表中每个词项在文档中的 TF-IDF值构成，每个维度对应一个词项。这种
表示向量的特点是对关键词信息的反映。对于每个文档，具有较高的 TF-IDF的词项是在整个文档
集合中出现频率较低，但在本文档中出现频率较高的词项。因此，基于 TF-IDF的表示向量筛选文
档中的高频词，过滤掉其中的常见词，保留反映文档主题、主要内容的关键词。在信息检索系统
中，对于用户输入的检索关键词，可以容易地通过比较文档中词项的 TF-IDF，来返回与检索词相
关性高的文档。

2. fastText 篇章表示模型

fastText模型[185, 186]旨在高效训练文本表示模型，因其良好的性能和效率，而被广泛地使用在
文本分类任务上。在构建词级别表示时，fastText会利用字符 n元语法单元特征，以更好地表示罕
见词和未登录词。具体地，fastText在单词的开头和末尾添加表示前缀和后缀的字符“<”和“>”，
然后通过滑动窗口的方式获得该词固定长度的所有子词。

例如：单词“where”长度为 3的子词包括：“<wh”，“whe”，“her”，“ere”，“re>”
基于对训练语料的统计，fastText 为全体单词长度不小于 n 的子词建立词表和对应的子词表示矩
阵，并使用这些子词辅助构建词表示。例如，n=3时，使用单词“where”的长度为 3到 7¬的全体
子词（包括该词自身）辅助构建该词的表示。

fastText直接使用子词向量的和作为对应单词的词向量：

vw =
∑

s∈Vs(w)

zs (4.30)

其中，vw 是单词 w的词向量，Vs(w)是子词词表中 w的全体子词，zs 是子词 s的表示向量。
fastText通常使用 Skip-Gram模型的训练方式得到预训练的词级别表示，其中中心词的向量使

用形如公式4.30的方式构建，而其余部分和 Skip-Gram模型保持一致。在预训练中，fastText采用
4.3.1节所述的层次 Softmax方法提升训练效率。
在构建文档表示时，fastText首先基于上述方式计算每个词的表示向量，再将其进行平均，得

到句表示向量。模型结构如图4.9所示。在将 fastText句向量应用于文本分类任务时，通常以对数

¬单词前后增加了“<”和“>”符号，因此单词 where的长度为 7
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概率作为优化目标：

L(x = w1, . . . , wN , y) = −y · log(softmax(W · v)) (4.31)

v =
1

N

N∑
i=1

vi (4.32)

其中，vi 是单词 wi 的词向量，v是文档的表示向量，W 是可训练的线性映射层，将样本表示映
射为预测分布。

文档

词向量𝒙1 词向量𝒙2
…… 词向量𝒙n

平均

······文档向量

……

Softmax

文档类别

图 4.9 fastText 模型结构图

4.4 词义消歧

词义消歧（Word Sense Disambiguation，WSD）是指确定一个多义词在给定的上下文中的具体
含义。根据本章第4.1.1节词汇语义学相关介绍，我们可以知道语言中一词多义现象十分普遍。例
如，“水分”既可以表示物体内所含的水，也可以表示某些情况中夹杂的不真实的成分，可以使用
“水分1”和“水分2”分别表示两个含义，以如下句子为例：

(1) 葡萄糖液可用来供给水分。单词义项：水分1

(2) 这个报导有些水分，需要核实。单词义项：水分2

词义消歧任务核心就是根据词语所处的句子或者篇章，确定该词在当前环境下的确切含义。上例
中句子 (1)和句子 (2)中的“水分”分别对应两个不同的义项。该任务对于机器翻译、语义理解、
对话系统、阅读理解等任务具有十分重要的作用。本节将介绍基于目标词上下文、基于词义释义
匹配以及基于词义知识增强预训练等三类词义消歧方法。
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4.4.1 基于目标词上下文的词义消歧方法

对于待消歧的目标词，词义消歧方法通常采用有监督分类方法，将词语的每个词义项作为候
选词义，通过估计待消歧词义的概率分布从而完成目标词的词义消歧。基于目标词上下文的词义
消歧方法利用待消歧目标词的上下文进行训练，预测上下文中目标词属于每个候选词义的条件概
率。自然语言处理中常用的统计机器学习方法和深度学习算法，均可用于构建基于目标词上下文
的词义消歧方法。本节以基于朴素贝叶斯分类器、上下文向量表示的词义消歧方法为例，介绍基
于统计机器学习及深度学习的词义消歧方法。

1. 基于朴素贝叶斯分类器的消歧方法

使用 w 表示待消歧的目标词，c表示目标词所处的句子，{si}Ni=1 为目标词的候选词义集合。
由于待消解的目标词词义仅与其所处的上下文语境有关，因此可以通过估计条件概率 P (si|c) 来
预测目标词 w的词义[187]。
给定句子 c = {wk}Kk=1，可以将条件概率 P (si|c)通过贝叶斯公式转换为：

P (si|c) =
P (c|si)P (si)

P (c)
∝ P (c|si)P (si) (4.33)

其中，P (c|si)的计算方式与语言模型（参照本书第 6章）类似。随着上下文长度的增加，上下文
c的数量指数级增长，该概率值难以估计。因此，需要引入单词独立假设，近似地将概率估算为上
下文中每个单词的独立出现概率：

P (c|si) =
K∏

k=1

P (wk|si) (4.34)

通过公式4.33和公式4.34，词义分类可以根据如下公式选择最大条件概率的词义：

ŝ = argmax
si

P (si|c) = argmax
si

P (si)
K∏

k=1

P (wk|si) (4.35)

P (si)和 P (wk|si)可以通过训练语料利用最大似然估计得到：

P (wk|si) =
COUNT(wk, si)

COUNT(si)
(4.36)

P (si) =
COUNT(si)
COUNT(w)

(4.37)

其中，COUNT(wk, si)是训练语料中目标词 w 以语义 si 在上下文中出现的次数；COUNT(si)是
训练语料中语义 si出现的总次数；COUNT(w)是训练语料中目标词 w出现的总次数。
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在实际算法实现中，为了提升计算精度，概率值通常采用对数形式参与计算。具体的算法
如4.3所示：

代码 4.3:基于朴素贝叶斯分类器的词义消歧算法
输入: 训练数据 D，语句 c，目标词 w，候选语义 {si}Ni=1

输出: 预测的词义 ŝ

for i = 1 to N do
for k = 1 toK do

P (wk|si) = COUNT(wk, si) / COUNT(si) // 根据训练数据计算单词出现概率
end
P (si) = COUNT(si) / COUNT(w) // 根据训练数据计算语义出现概率

end
ŝ = argmax

si

log P (si)
∑K

k=1 log P (wk|si) // 选择出现概率最大的词义

return ŝ

2. 基于上下文向量表示的消歧方法

本章第 4.3节分布式表示中介绍了句子和词语分布式向量表示算法，可以看到深度神经网络
算法可以很好地对句子和词语的语义进行表示。词义消歧任务的核心就是根据上下文信息判断当
前单词的词义，因此，也可以利用目标词上下文的分布式表示，建模目标词上下文语义，并基于
上下文向量表示构建词义消歧算法。
基于上下文向量表示的最近邻方法[28, 188] 将词义消歧任务形式化为词义表示和上下文表示的

相似度学习问题。如图4.10所示，该方法的主要过程是根据词义在训练集样本中出现的上下文，学
习词义的表示。根据语料库训练目标词的上下文表示和候选词义表示的相似度计算模型。在应用
时，将每个候选词义的表示和目标词的上下文表示进行比较，选择相似度最高的词义。针对未在
词义消歧语料库中出现的词义，可以进一步使用相似的语义集合确定其词义表示。
在词义编码部分，首先考虑在词义消歧语料库中存在标注的词义。对于每一个标注词义，在

训练集中抽取全体包含该词义标注的样本。随后，通过预训练上下文表示模型，计算词义对应的
目标词在样本上下文中的表示。最后，以目标词表示的平均值作为词义的表示。具体地，对于词
义 s，若该词义在词义消歧语料库出现过，则根据如下公式计算该词义表示 v：

v0,v1, . . . , vw, . . . , vn = Encoder(c = c0, c1, . . . , w, . . . , cn) (4.38)

v =
1

|C(s)|
∑

c∈C(s)

vw (4.39)

其中，C(s)为全体标记词义为 s的样本集合，Encoder代表使用预训练语言模型初始化的编码器，
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I found the jar empty

编码器

<latexit sha1_base64="MvuwFQbd7t5cqinOxzzlp9eQF5M="></latexit>

find1V

<latexit sha1_base64="FO9VdDrfC23U9AZtKK136iMNuPc="></latexit>

find5V

<latexit sha1_base64="mvrGI61QoLXO4hHsLjNN7xKSl2s="></latexit>

find9V

<latexit sha1_base64="ZB92VdkupkPa198kAcSuiP4Z+n8="></latexit>

find4V

<latexit sha1_base64="XxkBTmnzOARPt9h0ry4lIv1ECa4="></latexit>vI
<latexit sha1_base64="RGmkD5KttafpDPliQ4wsm/wDPIQ="></latexit>vfound

<latexit sha1_base64="ORVuwH5DngY17hxUB3oq0JgTnc0="></latexit>vthe
<latexit sha1_base64="suZdyeVh7w3BMj8pgsrZFwH3BEg="></latexit>vjar

<latexit sha1_base64="ss1++VxCS5XHMbprcM7ctF2me0Y="></latexit>vempty

图 4.10 基于上下文向量表示的最近邻模型结构图[188]

如 ELMo、BERT等。在 BERT模型中，对于分解成多个标识位的单词，采用每个标识位输出的平
均值作为单词的表示。w是词义在样本中对应的目标词，在不同的样本中，目标词不必相同。vw

是目标词 w在上下文 c中的表示，v是词义 s的上下文表示。
针对未在词义消歧语料库中出现的词义，可以采用 LMMS[189]方法，利用WordNet中标注的

同义词、上位词和词性标注（Lexname）等语义关系信息，寻找与目标词义相似或相关的词义，再
以这些词义表示的平均值作为该词义的表示。具体地，以同义词关系为例，对于待确定表示的词
义 s，记 S(s)为 s的同义语义集合。若 S(s)不是空集，s的语义表示为 S(s)中同义语义的平均
表示：

v =
1

|S(s)|
∑

s∈S(s)

vs, if |S(s)| > 0 (4.40)

当同义语义缺失时，可依次使用相同上位的语义或相同词性的语义作为近义语义集合，利用
相似的方式计算目标语义的表示，具体计算公式如下所示：

v =
1

|H(s)|
∑

s∈H(s)

vs, if |H(s)| > 0 (4.41)

v =
1

|L(s)|
∑

s∈L(s)

vs, if |L(s)| > 0 (4.42)

其中 H(s)为 s的同上位语义集合，包含与 s属于同类概念的语义。L(s)为 s的同词性语义集合，
包含与 s词性相同的全体语义。在结合语义关系之后，可以全面覆盖WordNet中的词义，从而解
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决候选词义未在训练集出现的问题。
在构建了所有词义的向量表示后，对于每一条输入的待进行词义消歧的样本，首先基于语言

模型计算目标词的上下文表示，在此基础上，计算上下文表示与全体候选词义表示的点积相似度，
选择相似度最大的词义做为分类结果，具体计算公式如下所示：

ŝ = argmax
s

(vw · v(s)) (4.43)

其中，vw 为目标词的上下文表示，与词义表示映射到相同维度；v(s)为候选词义 s的表示。

4.4.2 基于词义释义匹配的词义消歧方法

以知网（HowNet）[165]、WordNet[36]等为代表的词汇知识资源中不仅包含了词义之间的关系，
还包含了词义的解释信息。

例如：WordNet 3.1中对“table”给出了如下词义解释：
table1: a set of data arranged in rows and columns
table2: a piece of furniture having a smooth flat top that is usually supported by one or more

vertical legs
table3: a piece of furniture with tableware for a meal laid out on it
table4: flat tableland with steep edges
table5: a company of people assembled at a table for a meal or game
table6: food or meals in general

这些释义与目标词上下文之间存在着非常强的联系。比如，table1所对应的“表格”含义，其上下
文更多地对应于设计、制作、数据等词汇。而 table2 所对应的“桌子”含义，其上下文更多地对
应于椅子、沙发等词汇。因此，也可以将词义消歧问题转化为目标词上下文和词义释义之间的语
义匹配问题。对于待消歧的目标词 w 所在的上下文句子 c，以及候选词义 s，构建相似度度量函
数，建模目标词上下文和候选词义的匹配度。在应用时，根据目标词和每个候选词义的相似度得
分，来确定目标词义的预测分布 ϕ(w|c, s)。本节将以基于特征式和交互式匹配的两类消歧方法为
例，介绍基于词义释义匹配的词义消歧方法。

1. 基于特征式匹配的消歧方法

BEM模型[190]通过分布式向量表示匹配方式学习目标词上下文和词义释义的相关性。BEM模
型结构如图4.11所示，主要包含上下文编码器和词义编码器两个组成部分。上下文编码器 Tc对输
入的目标词及其上下文进行编码，计算目标词上下文的分布式表示。词义编码器 Tg 对输入的词义
释义文本进行编码，将输入词义和上下文表示在同一表示空间内。通过建立上下文语义表示和候
选词义表示的相似度计算模型，来完成词义消歧任务。

BEM模型结构的上下文编码器 Tc和词义编码器 Tg 都采用基于 BERT的架构。针对目标词上
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图 4.11 BEM 模型结构图[190]

下文表示的计算，使用 w 表示待消歧的目标词，c = c0, c1, . . . , w, . . . , cn 表示目标词所处的上下
文，上下文编码器 Tc将序列中的每一个单词构建对应的上下文表示，并取目标词位置的输出为目
标词的上下文表示，具体计算公式如下所示：

vcls,v0,v1, . . . , vw, . . . , vn,vsep = Tc([CLS], c0, c1, . . . , w, . . . , cn, [SEP ]) (4.44)

其中 vw 是目标词 w在句子中的上下文表示。对于分解成多个子词的单词，采用每个子词输出的
平均值作为该单词的表示。
针对候选词义 s的词义释义为 gs = g0, g1, . . . , gm，在词义释义序列的首尾分别添加 [CLS]及

[SEP]标识，输入词义编码器 Tg，取 [CLS]位置的输出作为词义的表示。计算过程如下所示：

vg
cls,v

g
0 ,v

g
1 , . . . , v

g
m,v

g
sep = Tg([CLS], g0, g1, . . . , gm, [SEP ]) (4.45)

其中，记 vs = vg
cls 为候选词义 s的表示。

对于上下文 c中待消歧的目标词 w，以及候选词义 s，它们的相似度由如下公式计算得到：

ϕ(w|c, s) = vw · vs (4.46)

其中 vw 是目标词的表示向量，vs 是词义 s的表示向量。
在模型训练过程中，对于待消歧的目标词 w，取该目标词在句子中的表示与全体候选词义的

表示进行相似度计算，以相似度作为预测词义的对数概率分布，优化交叉熵损失函数，具体计算
公式如下：

L(w; c) = −ϕ(w|c, s+) + log
∑

exp(ϕ(w|c, s−)) (4.47)
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其中，s+表示正确的候选词义，s− 表示其余的候选词义。
在使用模型进行词义消歧时，与目标词具有最大相似度的词义将被预测为目标词的词义，即：

ŝ = argmax
s

ϕ(w|c, s) (4.48)

2. 基于交互式匹配的消歧方法

基于深度神经网络的交互式方法在语义匹配任务上取得了不错的效果。在交互式匹配中，待
判断文本对以特定的方式拼接在一起输入模型，然后以与单文本相同的方式进行处理。交互式匹
配的优点是只使用一个编码器进行匹配任务，大大减小了训练参数的规模。此外，交互式匹配可
以充分利用词粒度的信息，参考输入的一对文本中的每个单词，进行充分的比较，从而实现更好
的学习效果。交互式匹配方法也可以应用于上下文和词义释义的相似度学习中。

GlossBERT[191]使用交互式匹配方法，通过对预训练模型 BERT进行微调，实现上下文和词义
释义的相似度计算。GlossBERT以 BERT双句分类的方式，将目标词所处的上下文句子和词义释
义组合为输入，以是否匹配作为二分类标签，构造分类模型的微调样本，通过这些样本进行模型
的微调。模型通过微调后，对于待消歧的目标词和候选词义，将目标词上下文和每一个候选词义
组合成输入，通过模型计算语义匹配的置信度，根据置信度选取预测词义。
对于微调样本的构造，表4.6通过一个示例样本展示了 GlossBERT 微调样本的格式。该句以

“research”作为消歧目标词时，目标词具有“research%1:04:00::”等 4个词义。GlossBERT按照输
入模板将上下文句子和各个词义的释义分别拼接为 BERT的输入形式，并在输入词序列中使用双
引号（”）、冒号（:）等标点符号标出目标词的位置。对于和目标词匹配的词义，GlossBERT为微
调样本赋予“Yes”类标签，否则赋予“No”类标签。

表 4.6 GlossBERT 的微调样本构造，目标词用斜体表示。

原句：Your research stopped when a convenient assertion could be made .
微调样本 标签 原始词义

[CLS] Your“research”... [SEP] research: systematic investigation to ... [SEP] Yes research%1:04:00::
[CLS] Your“research”... [SEP] research: a search for knowledge [SEP] No research%1:09:00::
[CLS] Your“research”... [SEP] research: inquire into [SEP] No research%2:31:00::
[CLS] Your“research”... [SEP] research: attempt to find out in a ... [SEP] No research%2:32:00::

整个过程可以形式化地表示为：给定待消歧对目标词 w及其所处的上下文句子 c，对于 w的
每个候选词义 si 的释义 gi = gi0, . . . , g

i
m，将句子和词义组合为如下的输入形式：

x = f(w, c, si)

= [CLS], c0, c1, . . . , ”, w, ”, . . . , cn, [SEP ], w, :, g
i
0, . . . , g

i
m, [SEP ]

(4.49)
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其中，[CLS]和 [SEP]是 BERT使用的特殊标识，双引号（”）、冒号（:）是用来标出目标词位置
的特殊标识。如果目标词实际词义和词义释义匹配，则标注正例标签，否则标注负例标签。因此，
对于样本中每个待消歧的目标词，可以构造 N 个分类样本，其中 N 是目标词候选词义的个数。

GlossBERT的模型结构如图4.12所示，其中，BERT分类层包含一个 BERT编码层和一个线性
分类层。如公式4.50所示，GlossBERT根据训练集中每个样本的每个目标词所构造的分类样本，使
用 BERT编码层在 [CLS]位置的输出作为分类判据，通过下游的线性分类层进行语义是否匹配的
二元分类，分类层计算公式如下所示：

ŷ = W · BERT(x)[0] (4.50)

其中W 为线性分类层的权重。

输
入
模
板

<latexit sha1_base64="0TNdbYUVlk1fqPXNx7LYNZiCxos="></latexit>x1

<latexit sha1_base64="O7As3cMhKFdbSHgrzVWsMjWEsCE="></latexit>x2

<latexit sha1_base64="MREfmA8S/4CznSOTDnVzNv5JOKc="></latexit>x3

1

0

0

词义1

词义2

词义3

目标词上下文

BER
T分

类
层

图 4.12 GlossBERT 模型结构图

GlossBERT根据交叉熵损失函数微调 BERT编码层及线性输出层的全部权重：

L(x, y) = CrossEntropy(ŷ, y) (4.51)

当使用模型进行词义消歧时，将目标词构造对应的分类样本，输入模型对其进行预测。预测
正例标签置信度最高的候选词义将被预测为目标词的词义。

ŝ = argmax
s

P (ŷ(w, c, s) = 1) (4.52)

4.4.3 基于词义知识增强预训练的消歧方法

基于预训练语言模型的方法在词义消歧任务中取得了不错的结果，为了使得预训练语言模型
更好地适应词义消歧任务，可以通过设计词义级别的预训练任务，使得预训练模型融合知识库中
所包含词义信息。然而，预训练模型需要大规模的有监督数据，才能对模型参数进行有效训练。但



130 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

是，目前缺乏标注了词义的大规模数据用于支持模型预训练。
SenseBERT模型[192]，针对缺失语义监督数据问题，在 BERT的预训练中添加了一个掩码词义

预测任务作为辅助任务。SenseBERT利用 WordNet所包含的超义（Supersense）信息作为弱监督
信号。WordNet将所有义项归纳为多个类别，这些类型称之为超义。例如，针对名词有 26个超义，
包括：BODY、LOCATION、PLANT等。模型在预训练中不但预测掩码位置单词的词形，还预测
缺失单词的超义。通过这种方式引入语义级别的监督信息，从而提升预训练模型在词义消歧任务
上的效果。

SenseBERT的模型结构如4.13所示，在输入表示部分增加了语义嵌入模块，用来建构单词的
词义信息。在 SenseBERT中，对于输入序列 w1, . . . , wn，每个标识位的输入表示 vt 由词形嵌入、
词义嵌入和位置嵌入的和组成：

vt = et(Wt +Ws) + ptWp (4.53)

其中，et ∈ R|V|是第 t个位置上标识的独热向量表示，Wt ∈ R|V|×dt 是词嵌入矩阵，Ws ∈ R|V|×ds

是语义嵌入矩阵，|V|，dt 和 ds 分别表示词表大小、词嵌入维度和语义嵌入维度，其中语义嵌入
维度为超义类型的个数；pt ∈ RN 是标识所在位置的独热向量表示，Wp ∈ RN×dp 是位置嵌入矩
阵，N 和 dp 分别表示位置长度上限和位置嵌入维度。

食物

Transform
er

这块

[MASK]

很

美味

<latexit sha1_base64="p6gEQD0PNefyiVfuJt4qVky1vjQ="></latexit>

e2Ws

<latexit sha1_base64="ap6qo0Vy81jxvRanBxJ18zEayHk="></latexit>

e1Ws

<latexit sha1_base64="QxY/fueOxaE1Yg56dje7iQYO6FM="></latexit>

e4Ws

<latexit sha1_base64="G9LM3A2dMBOHZhTSytYOC0sy/D0="></latexit>

e3Ws

<latexit sha1_base64="s0ISCApet9TmMvEJozMdGQogrCs="></latexit>

e3Wt

<latexit sha1_base64="9zy/PSP7w2nCEt+AQJElk+jsC7s="></latexit>

e4Wt

<latexit sha1_base64="LOSeGh7IwrRs+QJ2+S2RDugiHgA="></latexit>

e1Wt

<latexit sha1_base64="YZBApo797sAGYVAXLPb215ksVMA="></latexit>

e2Wt

<latexit sha1_base64="DMZ0G2mJoDS8EzFFPMPO1h6EF9Y="></latexit>

Wt

<latexit sha1_base64="Xe/ng9zmWPHPMLrlOeN6aTShAP8="></latexit>

Ws

<latexit sha1_base64="mLBDi6bLDLvCi8m88bpz2Qigv8w="></latexit>

WT
s

<latexit sha1_base64="2h4ZBfv8wEUdC0+tf/32lUUuvOI="></latexit>

WT
t 蛋糕

+

+

+

+

++

+ +

<latexit sha1_base64="qcVhSnTYD9//ZZmS709MshTh83s="></latexit>

p3Wp

<latexit sha1_base64="O1a349mtb7aBnEJ2sC+vkVEtJOk="></latexit>

p4Wp

<latexit sha1_base64="qNr34ZSaMMzARHVUEdTTJCPRCeQ="></latexit>

p1Wp

<latexit sha1_base64="74LuyHzWLwVRdbYqReHHrlyCF9o="></latexit>

p2Wp

图 4.13 SenseBERT 模型结构图[192]

SenseBERT使用和 BERT相同的 Transformer编码层作为输入的编码结构：

o1, . . . ,on = Transformer-Encoder(v1, . . . , vn) (4.54)

在预训练任务方面，SenseBERT包括掩码单词预测和掩码语义预测两个任务。通过与词嵌入、
语义嵌入矩阵的比较，模型计算每一个掩码位置的单词预测分布和语义预测分布，并将其与实际
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标签比对。具体计算公式如下所示：

P (ŵt|context) = Softmax(W T
t ot) (4.55)

P (ŝt|context) = Softmax(W T
s ot) (4.56)

在掩码单词预测任务上，如公式4.57所示，模型约束单词预测分布和实际单词的交叉熵损失。

LLM (wt) = − logP (ŵt|context) (4.57)

根据WordNet统计实际单词全体词义所属的超义，单词 w的超义集合记为 A(w)，即单词 w

的可取义项，作为掩码语义预测的弱监督信号。在掩码语义预测的优化中，要求模型预测与超义
集合中的语义吻合即可。如公式4.58所示，损失项 Lallowed

SLM (wt)优化模型预测掩码位置语义 ŝt 属
于可取义项集合 A(wi)的概率。考虑到模型在训练过程中可能会出现过拟合特定超义义项的情况，
SenseBERT引入了正则项 Lreg

SLM (wt)。如公式4.59所示，此正则项对A(wi)中每个超义义项的模型
预测置信度的平均值进行约束，保证模型对全体可取义项都有一定的预测置信度，防止出现模型
对单一义项预测置信度过高，预测分布退化的情况。

Lallowed
SLM (wt) = −

∑
st∈A(wt)

logP (ŝt|context) (4.58)

Lreg
SLM (wt) = −

∑
st∈A(wt)

1

|A(wt)|
logP (ŝt|context) (4.59)

模型在预训练阶段的整体损失函数为掩码单词预测和掩码语义预测目标的加权求和值：

L =
∑

wt=[MASK]

λ1LLM (wt) + λ2Lallowed
SLM (wt) + λ3Lreg

SLM (wt) (4.60)

由于掩码语义预测只对被掩盖的全词有意义，SenseBERT在掩码标识为子词时，只优化掩码单
词预测损失，不训练掩码语义预测任务。为了进一步增强对词义知识的学习，SenseBERT在 BERT
的原始词表中增加了维基百科中的高频词，使掩码全词占比更大，有助于学习低频词的词义。

4.4.4 词义消歧评价方法

词义消歧评测的的主要指标通常采用机器学习算法评测常用指标，包括词义消歧的精确率
（Precision)，召回率（Recall），和 F值（F-Score）得分。在词义消歧任务中的计算方式如下：

精确率（P） =
算法输出的正确标记个数
算法输出的全部标记个数 × 100% (4.61)
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召回率（R） =
算法输出的正确标记个数
测试集合中全部标记个数 × 100% (4.62)

F值（F1） =
2× P ×R
P +R

(4.63)

在部分基于机器学习的方法中，也会使用精确率和覆盖率（Coverage）作为词义消歧系统的
评测指标[193]。覆盖率的计算方式如4.64所示：

覆盖率 =
算法输出的全部标记个数
测试集合中全部标记个数 × 100% (4.64)

4.4.5 词义消歧语料库

1997年以来，国际计算语言学联合会（ACL）的词法研究小组（SIGLEX）开始组织关于词义
消歧的公共评测任务 SensEval，发布了词义消歧任务的训练集和测试集，用于评测词义消歧任务
的性能。SIGLEX在每年 SemEval研讨会上会发布一部分有挑战性的共享任务，建立高质量的注
释数据集。这些大规模词义消歧标注语料库和竞赛，极大地推动了有监督机器学习算法大规模应
用于词义消歧。
词义消歧语料库主要包含两种类型：义项分类和义项相同判断。义项分类语料库针对目标词

语，构建包含该目标词的句子，并对句子中目标词所属的词义项进行标注。义项相同判断语料库
则针对目标词给出两个包含该词语的句子，并依据在两个句子中目标词的词义是否相同给出分类
标签。本节将分别介绍上述两种常用词义消歧系统训练的大规模语料库。

1. 词义消歧义项分类标注语料库

SemCor[194] 是迄今为止最大的手工标注词义的语料库之一。目前的词义消歧算法研究中，大
多数有监督方法均使用 SemCor 语料库进行训练。SemCor 是基于 WordNet 词义进行标注的语料
库。SemCor 3.0版本包含 352个文档和 22万余条手动语义注释，其原始语料从布朗（Brown）语
料库获取，经过筛选后，参考WordNet 1.4的词义清单进行词义标记。SemCor分为三部分，其中
Brown1，Brown2分别包含 103个和 83个文件，标记了所有开放类型的词语；Brownv包含 166个
文件，只标注了动词。在这些文件中，对于文中的每一个句子或段落，标注其中每个单词的词性，
并对名词、动词、形容词和副词标记来自WordNet的义项和词义。表4.7展示了 SemCor的一个标
注数据样例，在句中标出了开放域词汇，如“got. . . up”；包含多个词汇的表达，如“on their feet”；
以及命名实体，如“Kim”以实体类型进行标注[195]。

OMSTI（One Million Sense-Tagged Instances）[196]是自动标注的语料库，也常用于词义消歧系
统的训练。OMSTI使用WordNet 3.0的词义进行注释，它是通过在大型英汉平行语料库（MultiUN
语料库）上使用基于对齐的词义消歧方法自动构建的。OMSTI中包含针对 22437个单词，由 85万
句子组成的 113万训练样例。虽然 OMSTI是自动标注的，但其具有比 SemCor更大的规模，且包
含更丰富的歧义情况，很多工作的实验说明将 OMSTI应用于词义消歧算法训练，可以有效提升算
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表 4.7 SemCor 语料库的示例样本标注

例句：Kima gotb slowlyc upb , the childrend weree alreadyf ong theirg feetg .
编号 范围 对应词 词义
a Kim Kim org
b got, up get_up get_up_4
c slowly slowly slowly_1
d children child child_1
e were be be_3
f already already already_1
g on their feet on_one’s_feet no_tag

法效果。
WSDEvaL[197]是统一词义消歧基准评测框架，将不同时期构建的采用不同词义注释构建的评

测基准语料统一使用WordNet 3.0词义进行注释。WSDEvaL包含 5个来自 SensEval和 SemEval的
测试基准语料，具体如下：

• SensEval-2使用WordNet 1.7进行标注，包含 2282个词的语义标注。
• SensEval-3 Task 1使用WordNet 1.7.1，包含来自社论，新闻和小说领域的 3个文档，包含 1850
个词的语义标注。

• SemEval-07 Task 17使用WordNet 2.1，包含 455个词的语义标注。
• SemEval-13 Task 12 使用 WordNet 3.0 的标注，包含来自多个领域的 13 个文档和名词上的
1644个词的语义标注。

• SemEval-15 Task 13使用WordNet 3.0的标注，包含生物医学、数学/计算和社会问题题材的
4个文档和 1022个词的语义标注。
2. 词义消歧义项相同判断标注语料库

WiC（Word in Context）数据集是一个由专家标注的词义消歧数据集，每个样本对同一个目标
词给出两个包含该词语的句子，并依据在两个句子中目标词的词义是否相同，给出 T或 F的分类
标签。表4.8给出了WiC数据集中的一些示例样本。在WiC的构建过程中，句子主要来自WordNet
中的例句语料，并使用了一部分来自 VerbNet和Wiktionary的语料资源。在这些句子中，只取具
有多种含义、并出现在不同句子中的名词和动词作为目标词。为了筛选高质量的验证集和测试集，
标注者要求包含相同目标词的样本不超过 3个，且样本之间没有重复的上下文句子。在此基础上，
尽量保证类别平衡、以及目标词的多样性。表4.9给出了WiC数据集的统计数据，包括样本个数、
目标词个数和目标词中名词、动词的占比。
与 SemEval和 SensEval评测基准相比，WiC不依赖于WordNet等外部数据库的词义信息，而

且作为分类数据集，具有较为简单的任务形式。简洁的任务形式促进了模型的灵活性和丰富性，而
不依赖于外部信息的特质使 WiC 支持低资源场景下的评测，而不强制假设完整训练数据的可用
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表 4.8 WiC 数据集的示例样（目标词用斜体表示，同义/非同义的语句对标记为 T/F）

语句对 标签
There is a lot of trash on the bed of the river

F
I keep a glass of water next to my bed when I sleep
Justify the margins

F
The end justifies the means
Air pollution

T
Open a window and let in some air
The expanded window will give us time to catch the thieves

T
You have a two-hour window of clear weather to finish working on the lawn

表 4.9 WiC 数据集样本统计

数据划分 样本个数 名词比例 动词比例 目标词数
训练集 5,428 49% 51% 1,256
验证集 638 62% 38% 599
测试集 1,400 59% 41% 1,184

性。因为WiC的简洁性、独立性，以及其对模型语义理解能力较高的要求，SuperGLUE系列基准
测试任务收录WiC任务作为词义消歧方面的评测基准。
在 WiC的基础上，针对词义消歧系统对专用领域词义的建模，WiC-TSV（Word in Context -

Target Sense Verification）对WiC的语料筛选和任务形式进行了改进，形成了新的跨越多个领域的
词义消歧评测基准。与WiC不同，WiC-TSV中的每个样本仅包含一个句子，其中标出待消歧的目
标词。同时，样本包含该单词的一个预期词义，根据目标词在上下文中的实际词义是否和给出的
词义相符，标记 T或 F的分类标签。另外，样本中还会给出单词词义的上位词，保证预期词义和
实际词义在领域上是接近的。表4.10给出了WiC数据集中的一些示例样本。

WiC-TSV的原始语料同样来自WordNet和Wiktionary，构造的训练和验证集包含通用域的样
本，而测试集包含通用域和专用域的样本。具体而言，WNT/WKT测试集包含通用域的样本，而
Cocktails（CTL），Medical Subjects（MSH）和 Computer Science（CPS）测试集分别包括酒饮、医
疗和计算机科学领域的测试样本。

4.5 语义角色标注

语义角色标注（Semantic Role Labeling, SRL）是一种浅层语义分析技术，目标是分析句子的谓
词-论元结构，揭示句子中概念范畴之间的语义关系。语义角色标注的主要语言学理论来源于题元
理论 (Thematic Theory)、格语法（Case Grammar）以及配价理论（Valency Theory）等句子语义理
论等。题元理论认为句子以谓语为中心，谓语决定了句子的基本结构。论元（Argument）是谓语所



语义分析 135

表 4.10 WiC-TSV 数据集的示例样本（目标词用斜体表示，语义匹配/不匹配的样本标记为 T/F）

数据划分 语句 预期词义 上位词 标签

WNT/WKT
Smoking is permitted . the act of smoking tobacco or

other substances

breathing,
respiration,
ventilation

T

All that work went down the sewer . someone who sews needleworker F

CTL

We started the evening with Bellini , made
with fresh , Niagara peaches .

A Bellini cocktail is a mixture
of Prosecco sparkling wine

and peach purée
cocktail T

After a morning ’s work I went off to see
the Bellini retrospective at the Quirinale .

A Bellini cocktail is a mixture
of Prosecco sparkling wine

and peach purée
cocktail F

MSH

Italy now reports the second highest
number of corona cases worldwide .

A viral disorder characterized
by high fever, ... and other

symptoms of a viral
pneumonia.

viral
pneumonia;
coronavirus
infection

T

Corona Labs is happy to announce the
general availability of the public beta of

Android 64-bit Corona builds .

A viral disorder characterized
by high fever, ... and other

symptoms of a viral
pneumonia.

viral
pneumonia;
coronavirus
infection

F

CPS

pandas is an open source data analysis and
manipulation tool built on top of the
Python programming language .

Python is an interpreted,
high-level, general-purpose
programming language

programming
language T

The present paper compares the recently
studied pythons with those examined 20
years ago , and uses the combined dataset
to assess the ecological sustainability .

Python is an interpreted,
high-level, general-purpose
programming language

programming
language F

涉及的对象，担任了施事、客体、受事、地点或命题等不同的题元角色。语义角色标注任务核心
是识别句子中谓语的论元，并确定论元的题元角色。

例如：[中国成飞公司]A0[正在]AM−TMP [制造]V [民用飞机]A1。

“制造”为谓词（V），代表了一个事件的核心行为；“中国成飞公司”和“民用飞机”为动作的施
事者（A0）和受事者（A1）。
在语义角色标注任务研究早期，相关算法往往依赖句子的句法结构。近年来，得益于机器学

习和深度学习方法的不断发展，不依赖句法结构信息的语义角色标注方法研究也逐渐兴起。语义
角色标注算法虽然有很多类型，但是其基本流程都主要由论元识别和论元分类组成。基于句法分
析的语义角色标注算法还需要先对句子进行句法分析。论元识别的目标是从句子识别所有由连续
几个单词组成的论元。由于如果将句子中所有的连续单词片段都作为论元候选，其数量会过于庞
大，因此早期的方法在进行论元识别前，通常还会引入基于规则的候选论元过滤方法，利用句法
分析结果构造启发式规则对候选项进行大幅度删减。论元分类则是对论元和谓词之间的关系类型
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进行分类。论元识别和论元分类通常采用有监督机器学习算法，将上述任务转换为分类问题。两
个任务之间可以采用流水线结构，也可以采用联合学习的方法。
本节将介绍常见的基于句法树和基于深度神经网络的语义角色标注算法。

4.5.1 基于句法树的语义角色标注方法

句法结构主要有成分结构和依存结构两大类。因此，依赖句法结构的语义角色标注算法可以
进一步细分为：基于成分结构的语义角色标注（Span-Based SRL）和基于依存形式的语义角色标
注（Dependency-Based SRL）。本节将针对上述两类方法分别进行介绍。

1. 基于成分句法树的语义角色标注方法

在基于成分结构的语义角色标注中，模型基于句子的成分句法分析结果，对句中论元短语对
应的跨度进行语义成分标注。例如，针对句子“中国成飞公司正在制造民用飞机”，可以得到如
图4.14所示成分句法分析结果，模型的目标是根据句子的句法成分标注，将名词短语“中国成飞公
司”，副词“正在”和名词短语“民用飞机”识别为谓词“制造”的施事者（A0）、受事者（A1），
以及表示时间关系的修饰语（AM-TMP）。

S

NP VP

NR NP VP PU

NR NN ADVP VP

VV NP

中国 成飞 公司 正在 制造 民用 飞机 。

成分句法标注

语句

语义角色标注
<latexit sha1_base64="VTgfM2jQZbmq30PJMTKKEvjI0TU="></latexit>

A0
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A1

图 4.14 基于成分结构的语义角色标注

基于成分句法树的语义角色标注方法，通过对成分句法树进行剪枝，从句子中初步识别候选
论元，供后续的论元识别、论元分类步骤使用。该方法的主要思想是考察句子中与谓词短语并列的
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成分，筛选符合条件的句子成分作为候选论元。具体而言，该方法从成分句法树的谓词节点开始，
考察该节点的每个兄弟节点；如果兄弟节点和该节点在句法结构上不是并列关系，则将兄弟节点
加入候选论元集合；如果兄弟节点是介词短语（PP），则将兄弟节点的全体子节点加入候选论元
集合。依次对谓词节点的父节点等每个祖先节点执行上述过程，直至到达根节点为止。以图4.15为
例，自谓语（VV）“制造”开始，此方法逐次考察包含此谓语的谓语短语（VP），即“制造民用飞
机”等成分。在此过程中，此方法将“民用飞机”、“正在”、“。”和“中国成飞公司”加入候选论
元集合，并过滤掉大量不可能是论元的成分。

S

NP VP

NR NP VP PU

NR NN ADVP VP

VV NP

中国 成飞 公司 正在 制造 民用 飞机 。

成分句法标注

语句

语义角色标注
（预测）
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A0
<latexit sha1_base64="SrlUhGOCDx0mEq/BMBo8WG2FvYA="></latexit>

AM� TMP
<latexit sha1_base64="KLTkVSC/NimFYalv9gouK2F2IWY="></latexit>

Pred
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A1

图 4.15 基于成分句法树的语义角色标注方法

在上述筛选过程后，训练分类模型从候选论元集合中识别真正的论元，并标注论元类型。在
此过程中，通常需要为分类器构造有效的特征，常用特征可以分为以下类别[38]：

• 谓词及相关特征：谓词，谓词的语态，或论元和谓词出现的前后关系等。
• 论元的词特征：论元的中心词及其词性，以及头尾单词等。
• 基于成分句法标注的特征：论元的成分类型，树中论元到谓词的路径，成分的父亲、兄弟节
点类型等。

在上述特征的基础上，可以利用最大熵分类器、SVM、感知机等有监督机器学习方法构建语义角
色标注算法。



138 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

2. 基于依存关系树的语义角色标注方法

基于依存的语义角色标注算法根据句子依存树进行语义角色标注。如图4.16所示，给定句子
“中国成飞公司正在制造民用飞机”及其依存句法树，样本中标注谓词-论元关系，表示谓词与论元
的中心词之间的语法关系。在依存句法树中，每个论元自身内部的语法结构由依存关系展示，而
论元和谓词的语法关系体现为论元中心词和谓词之间的依存关系。对于论元“民用飞机”和谓词
“制造”，两者之间的语法关系通过从“制造”指向“飞机”的边，体现为宾语（OBJ）关系。

中国 成飞 公司 正在 制造 民用 飞机 。

NMOD

NMOD VMOD NMOD

SUBJ OBJROOT

AM-TMP A1

A0

PU

依存句法标注

语句

语义角色标注

图 4.16 基于依存句法的语义角色标注

由于依存形式的语义角色标注把语义角色表示成谓词和论元中心词之间的语义关系，和依存
句法标注完全对应，所以可以采用类似上节所述的剪枝方法，识别句子中潜在的论元。基于依存
句法树的语义角色标注方法将上节所述的候选论元筛选过程迁移到依存句法树上。首先，从谓词
节点开始，将当前节点的全体子节点加入候选论元集合；然后将当前节点的父节点作为当前节点，
重复上述过程，逐次考察谓词节点的祖先节点；至当前节点作为句子的根节点为止。如图4.17所
示，谓语“制造”分别指向“公司”、“正在”、“飞机”和句尾的标点符号，对应的论元“中国成飞
公司”、“正在”和“民用飞机”将被识别为候选论元。
针对后续的论元识别、论元分类阶段，基于依存句法树的语义角色标注方法将其建模为判断

谓词和论元中心词之间语义关系的任务，并建立分类模型来解决。在此过程中常用的分类特征包
括以下几类[38]：

• 谓词及相关特征：谓词，谓词的词根、词义、词性、语态，或论元和谓词出现的前后关系等。
• 论元的词特征：论元的中心词及其词性，以及头尾单词等。
• 基于成分句法标注的特征：树中论元中心词到谓词的路径，谓词与其父节点的依存关系，以
及其父节点的相关信息；谓词与其子节点的依存关系；候选论元中心词的子节点、兄弟节点
相关信息等。
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中国 成飞 公司 正在 制造 民用 飞机 。

NMOD

NMOD VMOD NMOD

SUBJ OBJROOT

AM-TMP A1

A0

PU

依存句法标注

语句

语义角色标注
（预测）

图 4.17 基于依存句法树的语义角色标注方法

同样，在上述特征的基础上，可以利用最大熵分类器、SVM、感知机等有监督机器学习方法构建
语义角色标注算法。

4.5.2 基于深度神经网络的语义角色标注

在深度学习应用到自然语言处理领域后，由于模型能够自动学习到多层次的特征表示，不依
赖句法标注，而直接对文本进行表示学习的方法也能达到较好的效果，因此逐渐受到重视。针对语
义角色标注而言，可以用 BIO标注方案表示论元标签，从而可以直接利用通用的序列标注模型来
解决；也可以以跨度标注句子中的论元短语位置，采用基于跨度预测的方法。由于跨度预测模型
显式地建模了句子中短语级别的语义，模型可以更好地学习论元短语的长程邻接关系。因此，大
量语义角色标注系统采用跨度预测的形式进行语义角色标注，并取得良好的效果。此外，由于句
法结构信息为语义角色标注任务提供了丰富的语言学信息，因此可有效利用句法树结构的图神经
网络也在该任务上取得了不错的效果。本节将分别介绍上述两类深度学习方法。

1. 基于跨度的语义角色标注方法

文献 [198]中通过端到端模型构建了跨度预测模型，为语句中的每个词和跨度构造表示，实现
同时识别句子中的谓词和论元并判断它们之间关系的效果。该模型分为两个部分：词和跨度表示
的构建以及谓词-论元的联合抽取。模型结构如图4.18表示。跨度预测模型的编码器，用于为输入
序列的每个标记构建表示。文献 [198]使用双向 LSTM作为文本序列的编码器，编码器在每个位
置的输入是单词的 GloVe向量，以及通过 CharCNN提取的字符级特征。针对每个单词 wi，其嵌
入表示为 xi=[WORDEMB(wi); CHARCNN(wi)]。
编码过程可以形式化地表示为：

v1, . . . , vn = Encoder(w1, . . . , wn) (4.65)
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Many tourists visit Disney to meet their favorite cartoon characters

Many tourists tourists visit Disney Disney to to meet meet their favorite favorite cartoon characters

融合字符特征
的词表示

双向 LSTM

跨度表示（ ）

跨度中心词（ ）
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g

图 4.18 基于跨度预测的语义角色标注模型中跨度表示神经网络架构[198]

其中 s = w1, . . . , wn 是输入序列，v1, . . . , vn 是对应位置的表示。
模型的词表示直接使用编码器在对应单词位置的输出，若潜在的谓词 p = wi 是句子中的第 i

个单词，则 g(p) = vi。跨度表示通过四部分构成，以 a = (wi, . . . , wj)为例，分别是跨度内头尾
标记的表示 vi,vj、中心词特征 xh(a)和跨度范围特征 ϕ(a)，公式如下所示：

g(a) = [vi,vj , x
h(a), ϕ(a)] (4.66)

其中，中心词特征使用注意力机制建模了跨度内词语的重要程度，捕获句子中重要词在跨度内出
现的信息。对于跨度 a = (wi, . . . , wj)，中心词表示的计算如下所示：

e(a) = softmax(W e[vi; . . . ;vj ]) (4.67)

xh(a) = [xi; . . . ;xj ]e(s)
⊤ (4.68)

其中，W e是可学习参数，用于衡量单词的重要性；e(s)是句子 s中每个词的注意力分数，xi, . . . ,xj

是单词 wi, . . . , wj 经过编码器之前的原始表示，由它们计算中心词特征。
跨度范围特征 ϕ(a)仅和跨度的长度有关，通常按照跨度的出现频率将跨度长度分为若干个范

围，为每个范围训练一个表示向量作为范围特征。在一般的语义角色标注任务中，可以取 [1, 2, 3,
4, 5-7, 8-15, 16-31, 32-63, 64+]作为跨度长度的区分范围。
在谓词-论元联合抽取部分，通过计算谓词-论元匹配分数 Φ(l, a, p)来识别谓词和论元，以及

论元相对谓词的语义角色，其神经网络架构如图4.19所示。谓词-论元匹配分数主要通过组合谓词
和论元的表示来计算：

Φa(a) = W aMLPa(g(a)) (4.69)
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Φp(p) = W pMLPp(g(p)) (4.70)

Φrel(l, a, p) = W r
l MLPr([g(a); g(p)]) (4.71)

Φ(l, a, p) = Φa(a) + Φp(p) + Φrel(l, a, p) (4.72)
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图 4.19 基于跨度预测的语义角色标注模型中谓词-论元联合抽取神经网络架构[198]

在句子长度为 n时，潜在谓词和论元的个数分别为O(n)和O(n2)个，如果要确定每个候选谓
词和候选论元之间的语义角色关系，涉及的计算量为O(n3|L|)，其中 L是标签集合。因此，使用束
剪枝（Beam pruning）方法降低计算量，在计算谓词-论元匹配分数时，首先考察Φa(a)和Φp(p)，只
保留分数较高的 λan个论元和 λpn个谓词进行语义关系标签的计算，从而将计算量降至O(n2|L|)。

对于在剪枝中保留下来的谓词-论元对，计算匹配分数后，根据匹配分数的 Softmax预测语义
标签。在训练时，以负对数概率作为目标函数，最大化标准答案的出现概率。

P (yp,a = l|X) = softmax(Φ(l, a, p)) (4.73)

P (Y |X) =
∏
p,a

P (yp,a|X) (4.74)

L = − logP (Y ∗|X) (4.75)
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2. 基于图卷积神经网络融合句法树的语义角色标注方法

语义角色标注与句法树有紧密的联系，如果能够在深度学习模型中融入句法树结构，可以提
供更丰富的信息。文献 [199]提出了一种基于图网络的方法，可以有效融入依存句法树信息。该
方法设计了一种结合门控机制的图网络，用于输入语句和句法树的编码。模型结构如图4.20所示。
在传统的双向 LSTM编码的基础上，该模型将 LSTM编码层的输出接入一个图网络，通过在图网
络中嵌入依存关系树，使语句编码获得语法信息。

nsubj
dobj

nmod

词表示

J 层
双向LSTM

K 层
图卷积神经网络

Lane disputed those estimates

A1

分类器

图 4.20 融合句法树的语义角色标注神经网络模型[199]

具体地，记 G = (V, E)为句法树对应的图，其中节点集合 V由句子中的每个词语组成，边集合
E 对应句法树中的依存弧。若边 (u, v) ∈ E，记 L(u, v)为边 (u, v)的类别标签，D(u, v)为边 (u, v)

的方向标签。方向标签的取值有三种，分别对应自指关系，以及依存句法树中的依存关系（双向）。
若在依存关系树中存在由 u指向 v的弧，则 (u, v) ∈ E 且 D(u, v) = 0，(v, u) ∈ E 且 D(v, u) = 1。
另外，对于 ∀v ∈ V，(v, v) ∈ E 且 D(v, v) = 2。类别标签包括方向信息和依存关系类型。易发现，
L(u, v)和 D(u, v)分别对应边的细粒度和粗粒度类型标签。
在图网络的第 k层，对于每个节点 v，通过 v的邻接节点来更新 v的表示向量：

h(k+1)
v = ReLU

 ∑
u∈N(v)

g(k)
v,u(W

(k)
D(u,v)h

(k)
u + b

(k)
L(u,v))

 (4.76)
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其中，h
(k+1)
v 是节点 v在第 k + 1层的表示，N(v)是和 v邻接的节点集合，gv,u是衡量 u对 v的

重要性权重，W , b是线性层的可学习权重，前者仅利用边的方向标签关系，从而大幅度减少了模
型的参数规模。

门控机制通过为节点 v的每个邻接节点 u赋予权重，用来排除句法树中和谓词-论元关系无关
的依存弧，也起到对依存句法分析结果进行去噪的效果。v 对 u的重要性权重按照如下公式进行
计算：

g(k)
u,v = σ

(
W
′(k)
D(u,v)h

(k)
u + b

′(k)
L(u,v)

)
(4.77)

其中，W ′, b′是线性层的可学习权重。句法信息融合示例如图4.21所示。
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图 4.21 基于图网络的句法信息融合示例[199]

在模型的整体训练过程中，输入序列首先经过双向 LSTM编码，将编码结果作为图网络的节
点初始表示和句法树信息同时输入图网络。以图网络的输出作为句子中每个词的表示，该模型将
数据标签以序列标注的形式进行编码，每个单词的类别标签分布概率预测如下所示：

p(r|ti, tp, l) ∝ exp(Wl,r(ti ◦ tp)) (4.78)
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Wl,r = ReLU(U(ql ◦ qr)) (4.79)

其中 ti, tp 是句子中第 i个单词和谓词的输出表示，r是语义角色标签，l是谓词的词干，U , q 是
可学习的权重。
4.5.3 语义角色标注评价方法

语义角色标注的评价指标包括精确率（Precision，P）、召回率（Recall，R）和 F值（F-Score）
得分。在预测结果中，仅当论元范围和类型均预测正确时，才视为该论元预测正确，计为真正例
（True-Positives, TP）。样本中标注，但未被模型预测正确的论元计为假反例（False-Negatives, FN）。
预测结果中出现，但无法与样本标注对应的论元预测结果计为假正例（False-Positives, FP）。语义角
色标注的精确率为预测正确的论元数和预测结果中总的论元数之比值，即 P = TP/(TP + FP )。
召回率为预测正确的论元数和样本中标记的论元数之比值，即 R = TP/(TP + FN)。F1得分为
准确率、召回率的调和平均值，F = 2PR/(P +R)。
4.5.4 语义角色标注语料库

语义角色标注所采用的语义理论不同，比如题元理论中称为论元或题元，而格语法中则称为
语义格，因此形成了多种不同的标注数据库，主要包含三个类型：FrameNet[167]、PropBank[200]、
NomBank[201]。本节中将首先介绍上述三类语义角色标注语料库，在此基础上介绍基于成分句法和
依存句法的语义角色标注评测集合。

1. 语义角色标注语料库

框架网络（FrameNet）根据框架语义学理论，对英国国家语料库进行标注。框架语义学理论
提出了语义框架的概念，认为词语的语义反映为人类理解语言时在大脑中激活的认知结构，即语
义框架。每个词语对应的语义框架由不同类型、数量的框架元素组成，用来体现和区分词语的语
义与功能。在 FrameNet中，语义标注主要以框架的形式描述谓词的语义，并试图描述框架之间的
关系。除主流的动词谓词外，FrameNet也包括部分名词以及形容词谓词标注。FrameNet目前包括
超过 200,000个人工标注的句子，在句子中标注目标谓词的语义框架、语义角色，以及每个语义角
色在句法层面的短语类型和句法功能。此外，FrameNet目前包含超过 1200个语义框架，涵盖了动
词及部分形容词和名词。FrameNet的发布机构认为，基于 FrameNet的语义角色标注能够在信息
提取、机器翻译、事件识别、情感分析等领域起到帮助。图4.22给出了 FrameNet的数据样例。

命题库（Propositional Bank，PropBank）是论元角色语义知识库，针对动词性谓词，在语料
中标注所在句的谓词-论元（predicate-argument）信息。PropBank是基于英文宾州树库（Penn Tree
Bank）标注，在英文宾州树库的句法结构标注基础上，标注谓词的论元及其语义角色。PropBank
对英文宾州树库中的WSJ（华尔街日报标注）语料和一部分 BROWN（布朗语料库标注）语料进
行了标注。

PropBank定义了四大类的语义角色[202]：
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Frame: Body-Movement

Frame Elements:

Agent BodyPart Cause

He clapped his hands for happy.

Four activists

Frame: Attaching

Frame Elements:

Agent Item Goal Time

themselves

to the bottom of an oil drilling rig being towed to the Barents Sea in early August.

planned to chain

图 4.22 FrameNet 数据样例

• 核心语义角色：标记为 A0-A5六种，如 A0通常表示动作的施事者，A1一般表示动作的影
响，A2-A5根据谓语动词有不同的语义含义。

• 修饰作用的附加语义角色：其角色标签以 AM开头，常见的 15种有：ADV（附加的，默认
标记）、BNE（受益人）、CND（条件）、DIR（方向）、DGR（程度）、EXT（扩展）、FRQ（频
率）、LOC（地点）、MNR（方式）、PRP（目的或原因）、TMP（时间）、TPC（主题）、CRD
（并列参数）、PRD（谓语动词）、PSR（持有者）和 PSE（被持有）。
• 参考语义角色：其角色标签以 R开头，表示出现在句子中的其他论元。
• 动词：其角色标签为 V，表示句子中的谓语动词。
名词命题库（NomBank）关注并侧重名词性谓词的语义角色标注，对 PropBank的涵盖范围进行

了补充。在标注句子中的谓词时，PropBank是基于动词词典进行标注的，只考虑动词性谓词，而未
涉及语料中的名词性谓词。针对这项不足，NomBank对语料中的名词性谓词进行语义角色标注。其
主要语料资源同样来自《华尔街日报》，研究人员对其中名词性的谓词对应的论元角色进行人工标
注。在NomBank的标注过程中，标注者尽可能地使角色定义在词性之间保持一致。例如，NomBank
在名词“decision”的标注中依然使用 PropBank对动词“decide”的标注框架文件。图4.23给出了
NomBank的数据样本示例。在名词短语“John’s replacement Ben”和“Ben’s replacement of John”
中，名词 replacement是谓词，Ben是 Arg0，表示替代者；John是 Arg1，表示被替代者。

NomBank对名词性谓词的语义解析是对该领域语言资源的一项重要补充。根据标注者的统计，
对于 NomBank所标注的伴随论元结构的名词，其中约有一半是名词化的，或者具有类似名词化的
性质。例如，aggression和 agenda具有类似动词 destroy和 schedule的论元结构。NomBank的标注
工作揭示了名词论元结构的一系列语言现象，包括支持动词结构、跨系论元、和括号内的 PP结构
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Roles:

Arg0 Arg1

John’s  replacement  Ben

Roles:

Arg0 Arg1

Ben’s  replacement  of  John

图 4.23 NomBank 数据样例

等。由于名词性谓词的论元可以出现在以该名词为首的 NP之外，这些语言现象都具有较高的研
究价值。

2. 基于成分结构的语义角色标注评测

在基于成分结构的语义角色标注中，常用的评测基准是 CoNLL05和 CoNLL12数据集，其标
注格式如4.5.1节图4.14所示。CoNLL05 数据集主要由英文宾州树库的 WSJ 部分组成，语料来自
《华尔街日报》的新闻报道，数据标注包括宾州树库的句法树标注，以及从 PropBank中提取的谓
词-参数结构信息。在该基准中，遵循句法解析中使用的标准分区，WSJ语料的第 02-21节用作训
练集，第 24节用作验证集，第 23节用作测试集。此外，CoNLL05的测试集还包括一个领域外数
据集，语料来自 Brown语料库的 ck01-03三个部分，类型为小说文本，用于测试模型对领域外样
本的泛化能力。
在OntoNotes语料库提出后，由于其规模大并且涉及多个领域，还具有多种语言等特点，CoNLL

基于该语料库提出了语义角色标注的CoNLL12基准。CoNLL12的标注形式和标注方式和CoNLL05
接近，主要的改进体现在更大的规模和更广泛的语料来源上。另外，CoNLL12包含多种语言的评
测基准。表4.11给出了 CoNLL05及 CoNLL12评测基准的统计数据，包括 CoNLL12的中文评测基
准[203]。

表 4.11 CoNLL05、CoNLL12 评测基准的统计数据

数据集 CoNLL 2005 CoNLL 2012（英文） CoNLL 2012（中文）
数据划分 训练集 验证集 测试集 Brown 训练集 验证集 测试集 训练集 验证集 测试集
句子个数 39.8k 1.3k 2.4k 0.4k 75.2k 9.6k 9.5k 36.5k 6.1k 4.5k
谓词个数 90.8k 3.2k 5.3k 0.8k 188.9k 23.9k 24.5k 117.1k 16.6k 15.0k
论元个数 333.7k 11.7k 19.6k 3.0k 622.5k 78.1k 80.2k 365.3k 51.0k 46.7k

3. 基于依存结构的语义角色标注评测

CoNLL09是目前常用于依存形式语义角色标注的评测基准。CoNLL09数据集包含来自不同
语系的加泰罗尼亚语、汉语、捷克语、英语、德语、日语和西班牙语等 7种语言，用于评估系统
在给定谓词的情况下，进行谓词消歧、论元识别和论元分类的能力。CoNLL09的英语部分主要基
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于 PropBank和 NomBank的标注，包含动词性和名词性谓语，训练集和验证集分别包含 39.3k和
2.4k个句子。汉语部分主要基于汉语树库和汉语命题库的标注，训练集和验证集分别包含 22.3k和
2.6k个句子，具体的统计数据如表4.12所示[204, 205]。由于语言内容的丰富性，CoNLL09经常用于
评估语义角色标注模型的多语言扩展能力。另外，由于 CoNLL09在捷克语、英语和德语上准备了
领域外测试集，其也经常用于测试语义角色标注模型的泛化性能。

表 4.12 CoNLL09 评测基准的统计数据

数据集 训练集句数 训练集词数 平均句长 谓词比例 验证集句数 验证集词数
CoNLL 2009（英文） 39.3k 958.2k 24.4 18.7% 2.4k 57.7k
CoNLL 2009（中文） 22.3k 609.1k 27.3 16.9% 2.6k 73.2k

4.6 延伸阅读

本章首先介绍了语义学的基本概念和研究范畴，随后介绍了自然语言的语义表示方法，并介
绍了自然语言处理中应用语义分析的词义消歧和语义角色标注任务。近年来，随着深度学习的应
用和语言资源的逐步完善，语义表示和语义分析获得了很大的发展。然而，该领域依然存在问题
和挑战。一方面，大部分的语义分析任务还没有彻底得到解决，尤其是在资源受限的情境下，模
型的表现距离人类有明显差距。另一方面，大规模预训练模型在自然语言领域取得了巨大的成功，
如何通过融合语义分析的知识，预训练语言模型的性能可以得到进一步地改进。本节中将针对上
述两个方面当前工作进行简单介绍。
在自然语言处理的实际应用场景中，数据往往是稀缺的，需要利用额外的数据和模型来提升任

务效果。一系列工作通过少样本/零样本学习和迁移学习等方法，提升模型在低资源情况下的表现。
在少样本/零样本情境下，文献[206] 通过结合上下文语法结构信息进行罕见词词义学习。文献[207]

针对零样本的语义角色标注任务，提出基于论元识别-角色聚类的神经网络模型。在跨语言语义分
析情境下，文献[208] 基于高资源语言向低资源语言迁移的方式，利用依存关系标注来提升低资源
语言上语义角色标注的性能。文献[209] 针对跨语言语义角色标注任务，为全体语言建立了统一的
模型编码器和训练目标，在低资源语言上获得良好的效果。
随着硬件计算资源和互联网大数据的发展，大规模预训练模型在自然语言领域取得了巨大的

成功，以丰富的方式被应用在各种各样的具体任务和实际场景中。通过融合语义分析的知识，预
训练语言模型的性能可以得到进一步地改进。部分工作针对预训练语言模型的原始语法分析能力
进行了讨论[210–214]。在此基础上，一些工作修改模型的原始结构，使其显式地接收语法结构输入
并进行学习[215]；另外一些工作让模型在语法结构任务上进行自适应地预训练，从而隐式地提升模
型的语法分析能力[216, 217]。针对跨语言的语义分析，文献[218]基于跨语言的依存关系标注[219]提出
一个多任务框架，用来增强多语语言模型的性能。
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4.7 习题

(1) 词汇语义关系在自然语言处理的下游任务中有哪些应用？试结合WordNet举例说明。
(2) 如何在深度学习模型中融合句子的谓词逻辑表示式？
(3) 语言的分布式表示和语言模型之间有什么区别和联系？
(4) 除了词义相似性和词的类比性之外，词向量还能体现哪些单词的语义性质？试结合 t-SNE可
视化分析举例说明。

(5) 如何在对话系统中应用词义消歧方法，提升综合性能？
(6) 试分析本章介绍的语义角色标注模型在少样本、资源受限场景下的弊端，并举例说明少样本
场景下语义角色标注的方法。



5. 篇章分析

到目前为止，本书中讨论的都是词语或句子层面的语言现象。然而，语言通常并不是由独立
无关的句子组成，而是由搭配在一起具有一定结构的连贯的句子集合组成。我们将这样的句子集
合称为篇章（Discourse）。篇章分析的目的是从整体上理解篇章，其中最重要的是对篇章的连贯性
（Coherence）和衔接性（Cohesion）进行分析。连贯性是将真正的篇章区分于无关、随机的句子集合
的重要性质，而衔接性帮助我们分析和理解篇章的结构，包括其名词、代词之间的指代关系等。篇
章分析在自然语言处理中具有非常重要的作用是摘要生成、阅读理解等篇章级别任务的必要环节。
本章首先介绍篇章分析的基本概念，在此基础上介绍篇章分析的三个子任务：话语分割、篇

章结构分析和指代消解的主要算法和语料库。

5.1 篇章理论概述

篇章语言学是在二十世纪五十年代以后发展起来的一门新兴学科。传统语言学通常以句子本
身及其组成成分为研究对象。但是随着语言学研究的进展，人们发现句子在不同的上下文和语境
中也可以有不同的意义或者具有不同交际功能，多个合乎句法的句子也并不是随意堆在一起就能
构成一个合格的语篇。越来越多的语言学家开始认识到语言研究应该超越句子层次，句子的组合
受到语法以外的规则的制约。Harrris（1952）在《Discourse Analysis》一书中首次提出了“话语分
析”这一术语。W. Weinrich在 1967年首次提出了“篇章语言学”这一概念，认为任何语言学研究
都应该以语篇为描述框架。

篇章（Discourse）也称语篇，是指由一系列连续的语段或句子组成的整体，是语言运用或交际
的基本单位。篇章的形式是多种多样的，既包含新闻、小说、论文、报告又包含警示标语、交通标
识等。像“禁止通行”这样的警示语以及“停！”之类的有意义的语言单位都可以看作是一个篇章。
但是，并不是所有大于句子的单位都可以组成一个合格的篇章。Beaugrande和 Dressler在 1981年
所著的《Introduction to Text Linguistics》[220]一书中指出，一个合格的篇章需要满足七个标准：衔
接（Cohesion）、连贯（Coherence）、意图性（Intentionality）、可接受性（Acceptability）、信息性
（Informativity）、情景性（Situationality）和互文性（Intertextuality）。由此，可以看到篇章与孤立句
子的主要区别在于：篇章是由句子组成的前后连贯的、有主题的统一整体。篇章所呈现的特定结
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构，不仅包含音、词和句法等表层结构上，也体现在语义连贯的深层结构上。需要注意的是，由
于篇章的类型和特点千差万别，一个合格的篇章并不一定完全满足上述所有七个标准。
本节中针对篇章分析中最重要三个方面：衔接、连贯和组织对篇章语言学理论进行简略介绍。
5.1.1 篇章的衔接

衔接（Cohesion）是指篇章中的某一语言成分需要依赖另一语言成分进行解释[221]。衔接是一种
语义关系，使得篇章各组成部分在语义上相互联系，关系紧凑。衔接也被作为语篇连贯性的必要条
件之一，在语篇中体现为词汇衔接和语法衔接。词汇衔接包括重述（Reiteration）、搭配（Collocation）
等衔接手段。语法衔接包括照应（Reference）、替代（Substitution）、省略（Ellipsis）、连接（Conjunction）
等衔接手段。

1. 词汇衔接

重述关系是通过词的重复、同义词或近义词、反义词、上下位词等词汇手段形成的篇章衔接
关系。

例如：
(1) 苏州园林据说有一百多处，我到过的不过十多处。其他地方的园林我也到过一些。倘
若要我说说总的印象，我觉得苏州园林是我国各地园林的标本，各地园林或多或少都
受到苏州园林的影响。因此，谁如果要鉴赏我国的园林，苏州园林就不该错过。

(2) 那棵树立在那条路边上已经很久很久了。当那路还只是一条泥泞的小径时，它就立在那里；
当路上驶过第一辆汽车之前，它就立在那里；当这一带只有稀稀落落几处老式平房时，
它就立在那里。

在上述例子（1）中“苏州园林”出现了四次，“我国的园林”、“各地园林”等则通过上下位
关系进行衔接。例子（2）中，“它就立在那里”出现了三次，与“已经很久很久了”也形成了近
义重述关系。
搭配关系是指词的共现关系，包括一个词组或者一个句子内部的词之间的组合关系，也包括句

子间或段落间的词的习惯性共现。
例如：

有一天早上，撒了三次网，什么都没捞着，他很不高兴。第四次把网拉拢来的时候，他
觉得太重了，简直拉不动。他就脱了衣服跳下水去，把网拖上岸来。打开网一看，发
现网里有一个胆形的黄铜瓶，瓶口用锡封着，锡上盖着所罗门的印。

上述例子中，围绕“撒网”展开，形成了一个与撒网打鱼相关的动词链，“撒-捞-拉-拖”够成了词
汇衔接。在同一个篇章中，词汇之间通过语义联想构成衔接关系。

2. 语法衔接

照应是指篇章中一个语言成分与另一可以与之相互解释的成分之间的关系，即一个成分作为
另一个成分的参照点。
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例如：
那只最后从蛋壳里爬出来的小鸭是那么丑陋，他处处挨啄，被排挤，被讪笑，不仅在
鸭群中是如此，连在鸡群中也是这样。

这里代词“他”的确切含义是由它所指的对象决定的。本例中“他”是指“最后从蛋壳里爬出来
的小鸭”。

照应性（Phoricity）是语言交际过程中一个普遍现象，用来指代篇章中的实体、概念或事件。照
应可以分为两种：外指（Exophora）和内指（Endophora）。外指照应是指篇章中的某个成分的参照
点不在篇章本身，而是在语境中。内指照应是指语言成分的参照点在篇章上下文中。内指照应又可
以进一步细分为回指（Anaphora）和下指（Cataphora）。回指照应是指所指对象位于上文；下指照
应是指所指对象位于下文。在词汇语法层面，照应还可以分为人称照应、指示照应和比较照应，分
别是指用人称代词、指示代词以及表示比较的形容词副词所表示的照应关系。照应在篇章中具有
重要的作用，可以使篇章在结构上更加紧凑，同时在修辞上达到言简意赅的效果。

替代是指用替代形式来取代上文中的某一成分。在篇章中，由于替代形式的意义必须通过所
替代的成分才能获取，因而替代起到了衔接的作用，使得替代成分和替代对象所属句子紧密连接。
从语法和修辞角度，替代也是避免重复的一种重要语言手段。替代可以进一步细分为名词性替代
（Nominal Substitution）、动词性替代（Verbal Substitution）和小句性替代（Clausal Substitution）。

例如：
各式各样的球鞋像装在万花筒里，在她面前转开了：白色的，蓝色的，高筒的，矮帮的，
白色带红边的，白色带蓝边的。

上例中“白色的，蓝色的，高筒的，矮帮的，白色带红边的，白色带蓝边”与上一句中“球鞋”构
成了紧密的衔接关系，“的”替代了上文中的“球鞋”，属于名词性替代。汉语中“做”和“干”经
常用于动词性的替代。“这样”、“这么”等经常用于小句性替代。

省略是指将语言结构中某个成分在句子中去除。虽然省略结构在语法层面不完整，但是并不是
不可理解的，并且表达更加精炼。由于省略成分需要从上下文中获取，也使得省略成为了常见的
语法衔接手段。

例如：
雨是最寻常的，一下就是三两天。可别恼。看，雨像牛毛，雨像花针，雨像细丝，密
密地斜织着，人家屋顶上全笼着一层薄烟。

上例中“像牛毛，像花针，像细丝”前都省略了“雨”，但是很容易理解并且语篇前后衔接，结构
紧凑。省略也可以分为名词性省略（Nominal Ellipsis）、动词性省略（Verbal Ellipsis）以及小句性
省略（Clausal Ellipsis）。
连接是通过连接成分体现篇章中逻辑关系。从逻辑语义关系类型上，可以细分为三大类：详述

（Elaboration）、延伸（Extension）和增强（Enhancement）。详述是对上文内容进一步说明、评论或
解释，主要包括同位语和阐明两种情况。延伸是从正面或反面增加新的陈述，包括添加、转折、变
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换等类型。增强则是指补充额外必要信息，达到加强语义并使其更加完整，包括时空、方式、因
果与条件、话题等条件。

例如：
不必说碧绿的菜畦，光滑的石井栏，高大的皂荚树，紫红的桑葚；也不必说鸣蝉在树
叶里长吟，肥胖的黄蜂伏在菜花上，轻捷的叫天子 (云雀)忽然从草间直窜向云霄里去
了。单是周围的短短的泥墙根一带，就有无限趣味。

上例中通过“不必说”、“也不必说”、“单是”层层递进，使得句子之间紧密连接。

5.1.2 篇章的连贯

连贯（Coherence）是指篇章在语义、功能和心理上构成一个整体，围绕同一个主题或意图展
开[222]。连贯性（Coherent）是衡量篇章质量的重要指标，只有连贯的句子集合才能够形成篇章。这
也是篇章与无关的、随机的句子集合区分开的最主要因素。篇章应该同时具有局部连贯性（Local
Coherent）和整体连贯性（Global Coherent）。局部连贯性是在微观层面，篇章中前后相连的命题
在语义上的联系。整体连贯性是在宏观层面，篇章中的所有命题与篇章主题之间的联系。
篇章局部连贯通常是通过话语序列的语义结构实现。一般来说，话语序列的语义结构表现可

以分为外延的（Extensional）和内涵的（Intensional）两种类型。外延的语义结构表示话语序列所
表达的事态与真实世界的排序顺序相对应；内涵的语义结构表示话语序列所表达的事态在真实世
界中找不到对应。

例如：
(1)他点了一份外卖。
(2)外卖很快就送到了。

上例中，（1）表示（2）的条件，并且与真实世界中事件存在对应关系，属于外延语义结构。为了
达到话语序列在语义上的连贯性，需要与现实世界中的自然顺序相对应，也就是说如果把（1）和
（2）的顺序颠倒过来，那么该话语序列就不再具有语义上的连贯性。

除了现实世界中自然顺序的限制，话语序列的语义结构还受到人们普遍认知规律的制约。人
们认识和描述客观世界时通常遵循从一般到特殊、从整体到局部、从大到小，从集合到子集的认
知模式。

例如：
单是周围的短短的泥墙根一带，就有无限趣味。油蛉在这里低唱，蟋蟀们在这里弹琴。
翻开断砖来，有时会遇见蜈蚣；还有斑蝥，倘若用手指按住它的脊梁，便会啪的一声，
从后窍喷出一阵烟雾。

上例符合整体到局部的排列顺序，从对百草园的“无限趣味”开始，再以局部的细节展开，详细
描写了由“油蛉”、“蟋蟀”、“斑蝥”所带来的乐趣。这样的顺序与人们一般的认知规律和感知顺
序相符合，从而也就更容易让人接受。
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局部连贯说明篇章中相邻句子存在联系，但是仅有局部连贯是不够的，篇章在整体上还需要
围绕一个主题展开，既需要具有整体连贯性。整体连贯性对篇章中句子之间的联系施加宏观制约。

例如：
(1) 对于一个在北平住惯的人，像我，冬天要是不刮风，便觉得是奇迹；济南的冬天是没有
风声的。对于一个刚由伦敦回来的人，像我，冬天要能看得见日光，便觉得是怪事；济
南的冬天是响晴的。自然，在热带的地方，日光永远是那么毒，响亮的天气，反有点儿
叫人害怕。可是，在北方的冬天，而能有温晴的天气，济南真得算个宝地。

(2) 母亲还从来没有一次给过我这么多钱。我也从来没有向母亲一次要过这么多钱。我来
到母亲工作的地方，呆呆地将那些母亲扫视一遍，却没有发现我的母亲。背直起来了，
我的母亲。转过身来了，我的母亲。褐色的口罩上方，一对眼神疲惫的眼睛吃惊地望着
我，我的母亲。

上例中，（1）在微观层面上前后承接，句子之间的逻辑关系清晰，宏观层面围绕“济南的冬天”主
题开展。例（2）的局部上是连贯的，但是宏观层面上缺乏主题，从而缺乏整体连贯。
篇章的连贯是一个复杂的现象，有些现象不能完全从语义角度解释话语序列的连贯性，还需

要从语用角度以及认知角度进行讨论。围绕语篇的连贯也有很多理论和方法，包括从关联理论角
度对微观层面连贯性研究，利用修辞结构理论（Rhetorical Structure Theory）进行语篇连贯性研究，
运用图式理论（Schema Theory）的连贯性研究，基于语篇策略（Discourse Strategy）的连贯性研究
等。研究篇章的连贯性是自然语言处理中的重要问题，对文本摘要、阅读理解、机器翻译等篇章
级别的任务都具有有重要的作用。

5.1.3 篇章的结构

篇章同时具有线性结构和等级结构。篇章中的句子按照一定的线性规则排列在一起，因此篇
章是线性的。同时，句子的组合可以构成更大的语言单位，因此篇章又是具有等级结构的。

例如：
[1]著名苏联作家高尔基曾经说过：“书是人类进步的梯。”[2]书是一个知识的殿堂，是

人类最好的精神食粮，也是人鸿鹄高翔的羽翼。
[3]“书中自有黄金屋。”书本中的知识是无穷无尽的，读书是为了更好地获取更多知识，

开阔自己的视野，帮助自己创造，实现自己的人生目标。[4]战国时期，苏秦去秦国以连横
说进行游说，多次给秦惠王上书也未被采纳。[5]回到家中，父母妻嫂都不理睬他，于是他
就找出许多书籍发奋研读。终于以合纵之策而身佩六国相印。

[6]读书最重要的不是数量，而是质量。一本好书能使一个人思想精密，见解精辟。[7]
道德高尚，从而塑造自己的性格。[8]那些内容粗糙的“劣制品”完全可以省略不读。

[9] 学习可以有很多方法，但是这种始终如一的学习态度是每个人都应该具备的。[10]
所谓“活到老学到老”。[11]一个人之所以能够不断提高，与他始终如一的学习是密不可分
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的。[12]著名作家歌德认为：谁落后于时代，必将承受那个时代所有的痛苦。[13]在 21世纪
这个知识爆炸的年代里，若不能不断供给自己新的知识，将会被时代所淘汰。[14]因此，我
们更应该发奋勤读，让书成为我们生命飞翔的羽翼。

上例中，句子 [1][2]组成了引论，句子 [3]给出了第一个论点，句子 [4]-[5]是论据，句子 [6]给出
了第二个论点，句子 [7]-[8]是论据。句子 [9]是第三个论点，句子 [10]-[13]是论据。句子 [14]是
结论。
本节中将介绍三种常见的篇章结构的表示方法：超级结构（Superstructure）、修辞结构理论

（Rhetorical Structure Theory）和语篇模式（Textual Pattern）。
1. 篇章超级结构

篇章超级结构（Superstructure）是采用规约化图式结构来表示篇章宏观内容组织形式的一种形
式结构。只涉及篇章内容的组织方法，与篇章所表达的具体内容没有直接关系。不同类型的语篇
往往具有不同的超级结构。比如，科技论文通常包含标题、摘要、引言、相关工作、方法介绍、实
验、结论、参考文献等成分组成。新闻报道一般由概述、故事和结局等结构要素组成。概述包括
标题和导语，故事包括情节和背景，结局包括评论和结论[223]。新闻篇章的超级结构如图5.1所示。

新闻语篇

新闻故事

评论

评价期望

情节

结局事件

实际事件

主要事件解释

语境背景

先前事件

概述

导语标题

图 5.1 新闻篇章超级结构示例[223]

篇章超级结构提供了组织相关类型语篇的基础纲要和架构。在具体的篇章中，结构也具有一
定的灵活性，并不是所有的结构成分都要存在，结构成分的位置也是不固定的。

2. 修辞结构理论

修辞结构理论（Rhetorical Structure Theory, RST）是Mann和 Thompson于 1987年提出的一种通
过描述篇章各个组成部分之间的修辞关系来分析篇章结构的理论[224]。修辞结构理论将修辞关系
定义在两个或多个文本单元（Text Span）之间。文本单元又称基本篇章单元（Elementary Discourse
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Unit, EDU），有两种主要类型：核心（Nucleus）和辅助（Satellite）。核心单元是篇章中最重要的
部分，表达作者的核心意图，并且具有相对完整的语义，能够独立解释。辅助单元则较少表达作
者的核心意图，用于传达支撑其他信息，补充说明核心单元，通常只有在与核心单元关联时才能
够被解释。修辞关系通常定义在核心单元和辅助单元之间，也有少部分修辞关系定义在两个或多
个核心单元之间。

例如：[1]这个草莓真的好吃，[2]我吃了一大盆。
在上例中，小句 [1]是一个陈述或者判断，小句 [2]则为这一判断提供了证据。小句 [1]是核心单
元，小句 [2]是辅助单元，两个小句之间构成证据关系（Evidence）。该句可以使用如图5.2所示的
“证据”关系的图示表示。

证据
(Evidence)

这个草莓真的好吃， 我吃了一大盆。

图 5.2 “证据”关系图示样例

根据修辞结构理论，篇章中存在多种多样的修辞结构关系，并且随着研究的不断深入，研究
人员也在不断地对修辞关系进行补充。根据文献 [224]的定义，篇章中的修辞关系主要包括两种
类型：（1）不对称性的核心-辅助关系（Nucleus-Satellite Relation），也称单核关系；（2）无主次之
分的多核心关系（Multinuclear Relation）。图5.3中给出了修辞结构理论中五种图示类型。竖线指示
出核心单元，弧线连接具有关系的单元，关系的名称标注在连线上。环境（Circumstance）关系是
单核心关系，弧线箭头指向核心单元。对比（Contrast）关系总是两个核心单元。序列（Sequence）
关系则可以具有多个连续的单元，相邻的两个单元之间构成序列关系。联合（Joint）关系也可以
具有多个单元，这些单元一起构成该关系。
篇章修辞关系中绝大多数都是核心-辅助关系，包括：对立（Antithesis），动机（Motivation）、

背景（Background）、析取（Otherwise）、意图（Purpose）、总结（Summary）、评价（Evaluation）、证
据（Evidence）、使能（Enablement）等。无主次修辞关系主要包含对比（Contrast）、联合（Joint）、
列举（List）和序列（Sequence）。此外，篇章的修辞结构在总体上表现为等级结构，连贯的篇章
可以由不同层次的修辞关系组织成层次结构，从而形成一个修辞关系树。图5.4给出了根据修辞结
构理论构成的一个修辞结构关系树样例。

3. 语篇模式

语篇模式（Textual Pattern）是指人们长期积累并根据经验形成的一些程式化的语篇组织形式或
策略[225]。语篇模式是在一定的文化中形成的，因此往往带有不同文化积淀的内涵和文化规约性。
语言学家总结出了“问题-解决”（Problem-Solution）、“概括-具体”（General-Specific）等英语中常
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对比
(contrast)

联合
（joint）

动机
(motivation)

使能
(enablement)

序列
(sequence)

序列
(sequence)

环境
(circumstance)

图 5.3 修辞结构理论中关系图示类型

1-7
背景

(background)

意愿性结果
(volitional result)

对立
(antithesis)

1-3 4-7

42-31 5-7

2 3

证据
(evidence)

环境
(circumstance)

5 6-7

6 7

让步
(concession)

图 5.4 修辞结构关系树样例

见的语篇模式。语篇模式与小句关系之间存在着密切的联系，小句通过组合形成逻辑序列关系或
匹配关系，通过这些关系小句又组合为更大的语篇单位。语篇模式与具体的篇章内容通常没有直
接的联系，但是每种语篇模式通常都具有特定的词汇标记。
以问题-解决模式为例，该模式通常由四个部分构成：情景、问题、反应、评价。这个过程也
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符合人们通常的认知模式。
例如：

[1]长征五号遥三运载火箭 27日晚在海南文昌一飞冲天，将实践二十号卫星成功送入太
空预定轨道。[2]“胖五”也以实际行动，诠释着中国俗话所说“哪里跌倒，就要从哪里爬起
来”的坚持与坚韧。[3]2017年 7月长征五号遥二火箭因发动机故障发射失利。[4]科研人员
历经两年多的艰苦攻关、连续奋战，进行大量地面试验，完成遥二失利故障归零和遥三火箭
各项工作，还采取一系列改进优化措施，切实提升火箭飞行任务可靠性。[5]长征五号遥三
火箭在此背景下成功发射，对研制团队直面挑战、发现问题、解决问题的心理能力建设也是
一次巨大考验，也为航天人才特别是青年人才树立起不怕失败、敢于挑战、勇于拼搏的榜样
力量。

上例中 [1][2]句描述了情景，句子 [3]说明了问题，[4]句给了反应和解决问题的方法，最后句子
[5]给出了评价。语篇模式如图5.5所示：

情景（句 [1]、句 [2]）

问题（句 [3]）

反应（句 [4]）

评价（句 [5]）

图 5.5 《述评：长征五号“王者归来”意味着什么》语篇模式示例

5.2 话语分割

根据修辞结构理论，篇章修辞关系定义在两个或多个基本篇章单元（EDU）之间。话语分割
（Discourse Segmentation）的目标就是将篇章分割为基本篇章单元，从而实现后续的篇章分析任务。
话语分割任务通常被形式化为序列标注任务或者单词级别的二分类任务，对每个单词位置输出预
测其是否为一个基本篇章单元的边界。如图5.6所示，句子“The bank also says it will use its network
to channel investment”由三个基本篇章单元组成。本节将分别介绍两种话语分割算法：基于词汇
句法树的统计话语分割和基于循环神经网络的话语分割方法。
5.2.1 基于词汇句法树的统计话语分割

SynDS[226] 算法采用基于句法树的统计模型估计句子中每个词作为分界点的概率。具体来说，
给定句子 s = w1w2 . . . wn，首先使用句法分析工具得到该句子的句法树 t，随后对句子中的每个
词 wi，使用最大似然估计的方法学习其作为分界点的概率 P (bi|wi, t)，其中 bi ∈ {0, 1}。0表示为
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[ The bank also says ]

[ it will use its network ] [ to channel investment ]

1 [2,3]

1

2 3

2 3

归因
(Attribution)

使能
(Enablement)

图 5.6 话语分割样例[226]

非边界，1表示为边界。由于句子间的分界点较易得到，SynDS重点关注句子内部的分界点，因
此将句子间的分界点设为 P (bn = 1|wn, t) = 1。

为了同时使用词汇及句法特征估计基本篇章单元的边界，SynDS算法使用了文献 [227]中提
出的词汇中心（Lexical Head）映射规则，将词汇成分引入句法树。对于每个词 w来说，SynDS算
法关注其包含右兄弟节点的最高父节点，使用其构建的特征决定当前词是否作为分界词。具体来
说，将词 w对应的带词汇信息的节点记为Nw，使用的特征包含Nw 本身、其父节点Np及其兄弟
节点。例如，针对图5.7的例子，SynDS在判断词“says”是否为分界词时，使用该词本身对应的
节点 Nw = VBZ(says)、其父节点 Np = VP(says)及其右兄弟节点 Nr = SBAR(will)作为特征。
为了训练分类模型，使用 RST-DT[228]语料的统计量估计每个词作为分界词的似然概率：

P (b|w, t) ≃ Cnt(Np → . . . Nw ↑ Nr . . . )

Cnt(Np → . . . NwNr . . . )
(5.1)

其中，分子表示规则 Cnt(Np → . . . NwNr . . . )在语料中出现且 w为分界词的次数（↑表示该处为
分界点），分母表示该规则在语料中出现的总次数。
当通过统计模型获得每个词作为分界词的概率后，SynDS算法对于给定一个句法树 t，当P (b =

1|w, t) > 0.5时，选择 w作为分界词（即在 w后插入分界点）。

5.2.2 基于循环神经网络的话语分割

话语分割任务还可以转换为序列标注问题[229]，给定一个输入句子 x = {xt}nt=1，其输出 y =

{yt}nt=1中每个 yt表示第 t个词是否为一个基本篇章单元的开头，如果是，则 yt = 1，否则 yt = 0。
可以采用基于 BiLSTM-CRF模型实现这一任务。
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[ The  bank  also  says ]

[ it  will  use  its  network ] [ to  channel  investment ]

1

2 3

DT NN RB

NP ADVP

PRP PRP NN VB NNS

VPTO

S(to)NP(network)VB(use)

MD

VP

VP(use)

ND VP

S

VBZ(says)

VP(says)

SBAR(will)
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Nr

S

图 5.7 基于词汇句法树的统计话语分割样例[228]

将每个词 xt 表示为一个向量 et，然后使用一个 Bi-LSTM网络建模序列中每个词的表示：

ht = BiLSTM(ht−1, et) (5.2)

其中 ht = [hf
t ,h

b
t ]为 t位置正向 LSTM及反向 LSTM编码得到的隐向量表示的串联。

在获得每个词的隐向量表示后，为了更好地利用序列信息，使用条件随机场层进行输出解码。
给定一个句子 x的输出隐向量序列 h = {ht}nt=1，该句子预测为序列 y的概率为：

P (y | h;W ; b) =

∏n
i=1 ψi(yi−1, yi,h)∑

y′∈Y
∏n

i=1 ψi(y′i−1, y
′
i,h)

(5.3)

其中，Y 表示所有可能的输出标签序列，ψi(y
′
i−1, y

′
i,h) = exp(wThi + b)为势函数，w和 b为和

标签对 (y′i−1, y
′
i)相关的权重和偏置。在训练时，模型最大化输出正确标签序列的似然概率。在解

码时，模型计算产生最大似然概率的标签序列（关于条件随机场的具体介绍可以参见2.3.3章节）：

y∗ = argmax
y

P (y | h;W ; b) (5.4)

由于用于话语分割训练的语料通常较小，使用上述 BiLSTM模型在该语料上训练难以取得理
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想地效果。因此，可以使用预训练词向量将更大语料上获取的知识迁移到话语分割任务上。例如
使用 ELMo[230]词向量建模输入序列：

rt = γLM
3∑

l=0

sLM
l hLM

t,l (5.5)

其中，sLM 为归一化权重，对 ELMo词向量的三个组成部分进行加权，γLM 为整个 ELMo词向量
的权重。随后，rt 被拼接到词向量 et 上作为模型的输入。

此外，由于许多 EDU边界的预测需要长距离信息，而 LSTM模型较难处理长距离依赖，还可
以考虑使用有限自注意力机制（Restricted Self-attention）加强句子的长距离依赖建模。模型架构如
图5.8所示。

0 0 1 00条件随机场层

双向长短期记忆网络层

有限自注意力层

双向长短期记忆网络层

迁移表示层

词嵌入层
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h2
<latexit sha1_base64="BKq14IVy+K65St4TX9GEXMUexEo=">AAAB/3icbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFqNgFe40qGXAxjKC+YDkCHubvWTJ7t6xuyeE4wr/gq32dmLrT7H1l7hJrjCJDwYe780wMy+IOdPGdb+dwtr6xuZWcbu0s7u3f1A+PGrpKFGENknEI9UJsKacSdo0zHDaiRXFIuC0HYzvpn77iSrNIvloJjH1BR5KFjKCjZU6vUCko/5V1i9X3Ko7A1olXk4qkKPRL//0BhFJBJWGcKx113Nj46dYGUY4zUq9RNMYkzEe0q6lEguq/XR2b4bOrTJAYaRsSYNm6t+JFAutJyKwnQKbkV72puJ/Xjcx4a2fMhknhkoyXxQmHJkITZ9HA6YoMXxiCSaK2VsRGWGFibERLWwJRFayoXjLEayS1mXVu67WHmqV+lkeTxFO4BQuwIMbqMM9NKAJBDi8wCu8Oc/Ou/PhfM5bC04+cwwLcL5+AUkHlng=</latexit>

h3
<latexit sha1_base64="gR/vUHoReF2ws/zehkQ7nUZRbJ4=">AAAB/3icbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFqNgFe4kRMuAjWUE8wHJEfY2e8mS3b1jd08IxxX+BVvt7cTWn2LrL3GTXGESHww83pthZl4Qc6aN6347hY3Nre2d4m5pb//g8Kh8fNLWUaIIbZGIR6obYE05k7RlmOG0GyuKRcBpJ5jczfzOE1WaRfLRTGPqCzySLGQEGyt1+4FIx4NaNihX3Ko7B1onXk4qkKM5KP/0hxFJBJWGcKx1z3Nj46dYGUY4zUr9RNMYkwke0Z6lEguq/XR+b4YurTJEYaRsSYPm6t+JFAutpyKwnQKbsV71ZuJ/Xi8x4a2fMhknhkqyWBQmHJkIzZ5HQ6YoMXxqCSaK2VsRGWOFibERLW0JRFayoXirEayT9nXVq1drD7VK4yKPpwhncA5X4MENNOAemtACAhxe4BXenGfn3flwPhetBSefOYUlOF+/SpyWeQ==</latexit>

h4
<latexit sha1_base64="oNlf44F3H96NyLBKDSNk6e4aH70=">AAAB/3icbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g1GwCrsSH2XAxjKCeUCyhNnJbDJkZnaZmRXCsoW/YKu9ndj6KbZ+iZNkC5N44MLhnHu5954g5kwb1/12CmvrG5tbxe3Szu7e/kH58Kilo0QR2iQRj1QnwJpyJmnTMMNpJ1YUi4DTdjC+m/rtJ6o0i+SjmcTUF3goWcgINlbq9AKRjvpXWb9ccavuDGiVeDmpQI5Gv/zTG0QkEVQawrHWXc+NjZ9iZRjhNCv1Ek1jTMZ4SLuWSiyo9tPZvRk6t8oAhZGyJQ2aqX8nUiy0nojAdgpsRnrZm4r/ed3EhLd+ymScGCrJfFGYcGQiNH0eDZiixPCJJZgoZm9FZIQVJsZGtLAlEFnJhuItR7BKWpdV77pae6hV6md5PEU4gVO4AA9uoA730IAmEODwAq/w5jw7786H8zlvLTj5zDEswPn6BUwxlno=</latexit>

h5

<latexit sha1_base64="r5xWsEuB8CHGIKEZfNxtddjzpZM=">AAAB/3icbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFqNgFe4kRMuAjWUE8wHJEfY2e8mS3b1jd08IxxX+BVvt7cTWn2LrL3GTXGESHww83pthZl4Qc6aN6347hY3Nre2d4m5pb//g8Kh8fNLWUaIIbZGIR6obYE05k7RlmOG0GyuKRcBpJ5jczfzOE1WaRfLRTGPqCzySLGQEGyt1+4FI1cDLBuWKW3XnQOvEy0kFcjQH5Z/+MCKJoNIQjrXueW5s/BQrwwinWamfaBpjMsEj2rNUYkG1n87vzdClVYYojJQtadBc/TuRYqH1VAS2U2Az1qveTPzP6yUmvPVTJuPEUEkWi8KEIxOh2fNoyBQlhk8twUQxeysiY6wwMTaipS2ByEo2FG81gnXSvq569WrtoVZpXOTxFOEMzuEKPLiBBtxDE1pAgMMLvMKb8+y8Ox/O56K14OQzp7AE5+sXVcOWgA==</latexit>r1
<latexit sha1_base64="m+P6V6LxPF6XeYIPiLQWapgqgBg=">AAAB/3icbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFqNgFe5CUMuAjWUE8wHJEfY2e8mS3b1jd08IxxX+BVvt7cTWn2LrL3GTXGESHww83pthZl4Qc6aN6347hY3Nre2d4m5pb//g8Kh8fNLWUaIIbZGIR6obYE05k7RlmOG0GyuKRcBpJ5jczfzOE1WaRfLRTGPqCzySLGQEGyt1+4FI1aCWDcoVt+rOgdaJl5MK5GgOyj/9YUQSQaUhHGvd89zY+ClWhhFOs1I/0TTGZIJHtGepxIJqP53fm6FLqwxRGClb0qC5+ncixULrqQhsp8BmrFe9mfif10tMeOunTMaJoZIsFoUJRyZCs+fRkClKDJ9agoli9lZExlhhYmxES1sCkZVsKN5qBOukXat619X6Q73SuMjjKcIZnMMVeHADDbiHJrSAAIcXeIU359l5dz6cz0VrwclnTmEJztcvV1iWgQ==</latexit>r2

<latexit sha1_base64="Oza+/IjpwrLzwgAzY3lXyDT5/sc=">AAAB/3icbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFqNgFe40qGXAxjKC+YDkCHubvWTJ7t6xuyeE4wr/gq32dmLrT7H1l7hJrjCJDwYe780wMy+IOdPGdb+dwtr6xuZWcbu0s7u3f1A+PGrpKFGENknEI9UJsKacSdo0zHDaiRXFIuC0HYzvpn77iSrNIvloJjH1BR5KFjKCjZU6vUCkqn+V9csVt+rOgFaJl5MK5Gj0yz+9QUQSQaUhHGvd9dzY+ClWhhFOs1Iv0TTGZIyHtGupxIJqP53dm6FzqwxQGClb0qCZ+ncixULriQhsp8BmpJe9qfif101MeOunTMaJoZLMF4UJRyZC0+fRgClKDJ9Ygoli9lZERlhhYmxEC1sCkZVsKN5yBKukdVn1rqu1h1qlfpbHU4QTOIUL8OAG6nAPDWgCAQ4v8ApvzrPz7nw4n/PWgpPPHMMCnK9fWO2Wgg==</latexit>r3
<latexit sha1_base64="jHyXZ2ESclDkdFVk5s9Eyudanwk=">AAAB/3icbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFqNgFe4kRMuAjWUE8wHJEfY2e8mS3b1jd08IxxX+BVvt7cTWn2LrL3GTXGESHww83pthZl4Qc6aN6347hY3Nre2d4m5pb//g8Kh8fNLWUaIIbZGIR6obYE05k7RlmOG0GyuKRcBpJ5jczfzOE1WaRfLRTGPqCzySLGQEGyt1+4FI1aCWDcoVt+rOgdaJl5MK5GgOyj/9YUQSQaUhHGvd89zY+ClWhhFOs1I/0TTGZIJHtGepxIJqP53fm6FLqwxRGClb0qC5+ncixULrqQhsp8BmrFe9mfif10tMeOunTMaJoZIsFoUJRyZCs+fRkClKDJ9agoli9lZExlhhYmxES1sCkZVsKN5qBOukfV316tXaQ63SuMjjKcIZnMMVeHADDbiHJrSAAIcXeIU359l5dz6cz0VrwclnTmEJztcvWoKWgw==</latexit>r4

<latexit sha1_base64="CPvrxgQap4fI5VNsF7zFPPdQ1DA=">AAAB/3icbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g1GwCrsSH2XAxjKCeUCyhNnJbDJkZnaZmRXCsoW/YKu9ndj6KbZ+iZNkC5N44MLhnHu5954g5kwb1/12CmvrG5tbxe3Szu7e/kH58Kilo0QR2iQRj1QnwJpyJmnTMMNpJ1YUi4DTdjC+m/rtJ6o0i+SjmcTUF3goWcgINlbq9AKRqv5V1i9X3Ko7A1olXk4qkKPRL//0BhFJBJWGcKx113Nj46dYGUY4zUq9RNMYkzEe0q6lEguq/XR2b4bOrTJAYaRsSYNm6t+JFAutJyKwnQKbkV72puJ/Xjcx4a2fMhknhkoyXxQmHJkITZ9HA6YoMXxiCSaK2VsRGWGFibERLWwJRFayoXjLEayS1mXVu67WHmqV+lkeTxFO4BQuwIMbqMM9NKAJBDi8wCu8Oc/Ou/PhfM5bC04+cwwLcL5+AVwXloQ=</latexit>r5

<latexit sha1_base64="LtLe9dF0SFwZaNOm/9GtwVQRSpc=">AAAB/3icbVA9SwNBEJ3zM8avqKXNYRSswp0EtQzYWEYwH5AcYW8zlyzZ3Tt294RwpPAv2GpvJ7b+FFt/iZvkCpP4YODx3gwz88KEM20879tZW9/Y3Nou7BR39/YPDktHx00dp4pig8Y8Vu2QaORMYsMww7GdKCQi5NgKR3dTv/WESrNYPppxgoEgA8kiRomxUrsbigx7/qRXKnsVbwZ3lfg5KUOOeq/00+3HNBUoDeVE647vJSbIiDKMcpwUu6nGhNARGWDHUkkE6iCb3TtxL6zSd6NY2ZLGnal/JzIitB6L0HYKYoZ62ZuK/3md1ES3QcZkkhqUdL4oSrlrYnf6vNtnCqnhY0sIVcze6tIhUYQaG9HCllBMijYUfzmCVdK8qvjXlepDtVw7z+MpwCmcwSX4cAM1uIc6NIAChxd4hTfn2Xl3PpzPeeuak8+cwAKcr19BGJZz</latexit>e1
<latexit sha1_base64="ZBJjip/LMe3If37EBG5hU0vne/k=">AAAB/3icbVA9SwNBEN2LXzF+RS1tFqNgFe5CUMuAjWUE8wHJEfY2c8mS3b1jd08IxxX+BVvt7cTWn2LrL3GTXGESHww83pthZl4Qc6aN6347hY3Nre2d4m5pb//g8Kh8fNLWUaIotGjEI9UNiAbOJLQMMxy6sQIiAg6dYHI38ztPoDSL5KOZxuALMpIsZJQYK3X7gUhhUMsG5YpbdefA68TLSQXlaA7KP/1hRBMB0lBOtO55bmz8lCjDKIes1E80xIROyAh6lkoiQPvp/N4MX1pliMNI2ZIGz9W/EykRWk9FYDsFMWO96s3E/7xeYsJbP2UyTgxIulgUJhybCM+ex0OmgBo+tYRQxeytmI6JItTYiJa2BCIr2VC81QjWSbtW9a6r9Yd6pXGRx1NEZ+gcXSEP3aAGukdN1EIUcfSCXtGb8+y8Ox/O56K14OQzp2gJztcvQq2WdA==</latexit>e2

<latexit sha1_base64="YRisy9xaix2S/b1wA0lC75pFt4k=">AAAB/3icbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFqNgFe40qGXAxjKC+YDkCHubvWTJ7t6xuyeE4wr/gq32dmLrT7H1l7hJrjCJDwYe780wMy+IOdPGdb+dwtr6xuZWcbu0s7u3f1A+PGrpKFGENknEI9UJsKacSdo0zHDaiRXFIuC0HYzvpn77iSrNIvloJjH1BR5KFjKCjZU6vUCktH+V9csVt+rOgFaJl5MK5Gj0yz+9QUQSQaUhHGvd9dzY+ClWhhFOs1Iv0TTGZIyHtGupxIJqP53dm6FzqwxQGClb0qCZ+ncixULriQhsp8BmpJe9qfif101MeOunTMaJoZLMF4UJRyZC0+fRgClKDJ9Ygoli9lZERlhhYmxEC1sCkZVsKN5yBKukdVn1rqu1h1qlfpbHU4QTOIUL8OAG6nAPDWgCAQ4v8ApvzrPz7nw4n/PWgpPPHMMCnK9fREKWdQ==</latexit>e3
<latexit sha1_base64="u+qBHncGEvm86t98WT1/88qYiAs=">AAAB/3icbVA9SwNBEJ3zM8avqKXNYRSswp0EtQzYWEYwH5AcYW8zlyzZ3Tt294RwpPAv2GpvJ7b+FFt/iZvkCpP4YODx3gwz88KEM20879tZW9/Y3Nou7BR39/YPDktHx00dp4pig8Y8Vu2QaORMYsMww7GdKCQi5NgKR3dTv/WESrNYPppxgoEgA8kiRomxUrsbigx71UmvVPYq3gzuKvFzUoYc9V7pp9uPaSpQGsqJ1h3fS0yQEWUY5TgpdlONCaEjMsCOpZII1EE2u3fiXlil70axsiWNO1P/TmREaD0Woe0UxAz1sjcV//M6qYlug4zJJDUo6XxRlHLXxO70ebfPFFLDx5YQqpi91aVDogg1NqKFLaGYFG0o/nIEq6R5VfGvK9WHarl2nsdTgFM4g0vw4QZqcA91aAAFDi/wCm/Os/PufDif89Y1J585gQU4X79F15Z2</latexit>e4

<latexit sha1_base64="xB3+hKB3mf77XNqBvN8elOd/tB0=">AAAB/3icbVC7SgNBFJ2NrxhfUUubwShYhV2JjzJgYxnBPCBZwuzkbjJkZnaZmRXCsoW/YKu9ndj6KbZ+iZNkC5N44MLhnHu5954g5kwb1/12CmvrG5tbxe3Szu7e/kH58Kilo0RRaNKIR6oTEA2cSWgaZjh0YgVEBBzawfhu6refQGkWyUczicEXZChZyCgxVur0ApFC/yrrlytu1Z0BrxIvJxWUo9Ev//QGEU0ESEM50brrubHxU6IMoxyyUi/REBM6JkPoWiqJAO2ns3szfG6VAQ4jZUsaPFP/TqREaD0Rge0UxIz0sjcV//O6iQlv/ZTJODEg6XxRmHBsIjx9Hg+YAmr4xBJCFbO3YjoiilBjI1rYEoisZEPxliNYJa3LqnddrT3UKvWzPJ4iOkGn6AJ56AbV0T1qoCaiiKMX9IrenGfn3flwPuetBSefOUYLcL5+AUdslnc=</latexit>e5

<latexit sha1_base64="oKgtBwiKj7+klmyBQbk1b7Wvuu8=">AAACCXicbVDLSsNAFJ3UV62vqEs3g1VwVRIp6rLgxmUF+4AmhMlk0g6dmYSZSaGEfIG/4Fb37sStX+HWL3HaZmFbD1w4nHMv53LClFGlHefbqmxsbm3vVHdre/sHh0f28UlXJZnEpIMTlsh+iBRhVJCOppqRfioJ4iEjvXB8P/N7EyIVTcSTnqbE52goaEwx0kYKbNsLee5pyiKSj4rALQK77jScOeA6cUtSByXagf3jRQnOOBEaM6TUwHVS7edIaooZKWpepkiK8BgNycBQgThRfj7/vICXRolgnEgzQsO5+vciR1ypKQ/NJkd6pFa9mfifN8h0fOfnVKSZJgIvguKMQZ3AWQ0wopJgzaaGICyp+RXiEZIIa1PWUkrIi5opxV2tYJ10rxvuTaP52Ky3Lsp6quAMnIMr4IJb0AIPoA06AIMJeAGv4M16tt6tD+tzsVqxyptTsATr6xdrZ5pd</latexit>

h̃1

<latexit sha1_base64="pW9obENORRdB+1i05UGGsktAVu0=">AAACCXicbVDLSsNAFJ34rPUVdelmsAquSlKKuiy4cVnBPqAJYTKZtENnJmFmUighX+AvuNW9O3HrV7j1S5y2WdjWAxcO59zLuZwwZVRpx/m2Nja3tnd2K3vV/YPDo2P75LSrkkxi0sEJS2Q/RIowKkhHU81IP5UE8ZCRXji+n/m9CZGKJuJJT1PiczQUNKYYaSMFtu2FPPc0ZRHJR0XQKAK75tSdOeA6cUtSAyXagf3jRQnOOBEaM6TUwHVS7edIaooZKapepkiK8BgNycBQgThRfj7/vIBXRolgnEgzQsO5+vciR1ypKQ/NJkd6pFa9mfifN8h0fOfnVKSZJgIvguKMQZ3AWQ0wopJgzaaGICyp+RXiEZIIa1PWUkrIi6opxV2tYJ10G3X3pt58bNZal2U9FXAOLsA1cMEtaIEH0AYdgMEEvIBX8GY9W+/Wh/W5WN2wypszsATr6xds/Jpe</latexit>

h̃2

<latexit sha1_base64="fA2vulc3hb9JmEzkyQksKf7EaLI=">AAACCXicbVDLSsNAFJ3UV62vqEs3g1VwVRIt6rLgxmUFWwtNCJPJpB06Mwkzk0IJ+QJ/wa3u3Ylbv8KtX+K0zcK2HrhwOOdezuWEKaNKO863VVlb39jcqm7Xdnb39g/sw6OuSjKJSQcnLJG9ECnCqCAdTTUjvVQSxENGnsLR3dR/GhOpaCIe9SQlPkcDQWOKkTZSYNteyHNPUxaRfFgEV0Vg152GMwNcJW5J6qBEO7B/vCjBGSdCY4aU6rtOqv0cSU0xI0XNyxRJER6hAekbKhAnys9nnxfw3CgRjBNpRmg4U/9e5IgrNeGh2eRID9WyNxX/8/qZjm/9nIo000TgeVCcMagTOK0BRlQSrNnEEIQlNb9CPEQSYW3KWkgJeVEzpbjLFayS7mXDvW40H5r11llZTxWcgFNwAVxwA1rgHrRBB2AwBi/gFbxZz9a79WF9zlcrVnlzDBZgff0CbpGaXw==</latexit>

h̃3

<latexit sha1_base64="NFxpiAIY5KSg516m2x1CGccHvD0=">AAACCXicbVDLSsNAFJ3UV62vqEs3g1VwVRIp6rLgxmUF+4AmhMlk0g6dmYSZSaGEfIG/4Fb37sStX+HWL3HaZmFbD1w4nHMv53LClFGlHefbqmxsbm3vVHdre/sHh0f28UlXJZnEpIMTlsh+iBRhVJCOppqRfioJ4iEjvXB8P/N7EyIVTcSTnqbE52goaEwx0kYKbNsLee5pyiKSj4qgWQR23Wk4c8B14pakDkq0A/vHixKccSI0Zkipgeuk2s+R1BQzUtS8TJEU4TEakoGhAnGi/Hz+eQEvjRLBOJFmhIZz9e9FjrhSUx6aTY70SK16M/E/b5Dp+M7PqUgzTQReBMUZgzqBsxpgRCXBmk0NQVhS8yvEIyQR1qaspZSQFzVTirtawTrpXjfcm0bzsVlvXZT1VMEZOAdXwAW3oAUeQBt0AAYT8AJewZv1bL1bH9bnYrVilTenYAnW1y9wJppg</latexit>

h̃4

<latexit sha1_base64="6wqU1ZT3Xwq0mWoj5Xt1KN/Z7FY=">AAACCXicbVDLSsNAFJ3UV62vqEs3g1VwVRKpj2XBjcsKthaaECaTSTt0ZhJmJoUS8gX+glvduxO3foVbv8Rpm4VtPXDhcM69nMsJU0aVdpxvq7K2vrG5Vd2u7ezu7R/Yh0ddlWQSkw5OWCJ7IVKEUUE6mmpGeqkkiIeMPIWju6n/NCZS0UQ86klKfI4GgsYUI22kwLa9kOeepiwi+bAIrorArjsNZwa4StyS1EGJdmD/eFGCM06Exgwp1XedVPs5kppiRoqalymSIjxCA9I3VCBOlJ/PPi/guVEiGCfSjNBwpv69yBFXasJDs8mRHqplbyr+5/UzHd/6ORVpponA86A4Y1AncFoDjKgkWLOJIQhLan6FeIgkwtqUtZAS8qJmSnGXK1gl3cuGe91oPjTrrbOynio4AafgArjgBrTAPWiDDsBgDF7AK3iznq1368P6nK9WrPLmGCzA+voFcbuaYQ==</latexit>

h̃5

<latexit sha1_base64="Je4NXKxn82dp5neonzcJikofG4k=">AAACA3icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduhhbBhZSkFnVZcOOygn1AE8pkOmmHziRhZiKUkKW/4Fb37sStH+LWL3HaZmFbD1w4nHMv53L8mDOlbfvbKmxsbm3vFHdLe/sHh0fl45OOihJJaJtEPJI9HyvKWUjbmmlOe7GkWPicdv3J3czvPlGpWBQ+6mlMPYFHIQsYwdpIruuLFA/Sq8t6lg3KVbtmz4HWiZOTKuRoDco/7jAiiaChJhwr1XfsWHsplpoRTrOSmygaYzLBI9o3NMSCKi+d/5yhc6MMURBJM6FGc/XvRYqFUlPhm02B9VitejPxP6+f6ODWS1kYJ5qGZBEUJBzpCM0KQEMmKdF8aggmkplfERljiYk2NS2l+CIrmVKc1QrWSadec65rjYdGtVnJ6ynCGVTgAhy4gSbcQwvaQCCGF3iFN+vZerc+rM/FasHKb05hCdbXL/szl+0=</latexit>

a3,2
<latexit sha1_base64="Cq2XoZZuNodZF66ESXeQs46ftuQ=">AAACA3icbVDLSsNAFL2pr1pfVZduhhbBhZTEFnVZcOOygn1AE8pkOmmHziRhZiKUkKW/4Fb37sStH+LWL3HaZmFbD1w4nHMv53L8mDOlbfvbKmxsbm3vFHdLe/sHh0fl45OOihJJaJtEPJI9HyvKWUjbmmlOe7GkWPicdv3J3czvPlGpWBQ+6mlMPYFHIQsYwdpIruuLFA/S+mU9ywblql2z50DrxMlJFXK0BuUfdxiRRNBQE46V6jt2rL0US80Ip1nJTRSNMZngEe0bGmJBlZfOf87QuVGGKIikmVCjufr3IsVCqanwzabAeqxWvZn4n9dPdHDrpSyME01DsggKEo50hGYFoCGTlGg+NQQTycyviIyxxESbmpZSfJGVTCnOagXrpHNVc65rjYdGtVnJ6ynCGVTgAhy4gSbcQwvaQCCGF3iFN+vZerc+rM/FasHKb05hCdbXL/zJl+4=</latexit>

a3,3
<latexit sha1_base64="oFOFLYaohGvMvRL/dwKM5F35/t4=">AAACA3icbVC7SgNBFL3rM8ZX1NJmSBAsJOxqUMuAjWUE84DsEmYnk2TIzOwyMyuEZUt/wVZ7O7H1Q2z9EifJFibxwIXDOfdyLieMOdPGdb+dtfWNza3twk5xd2//4LB0dNzSUaIIbZKIR6oTYk05k7RpmOG0EyuKRchpOxzfTf32E1WaRfLRTGIaCDyUbMAINlby/VCkuJdeXdSyrFequFV3BrRKvJxUIEejV/rx+xFJBJWGcKx113NjE6RYGUY4zYp+ommMyRgPaddSiQXVQTr7OUNnVumjQaTsSINm6t+LFAutJyK0mwKbkV72puJ/Xjcxg9sgZTJODJVkHjRIODIRmhaA+kxRYvjEEkwUs78iMsIKE2NrWkgJRVa0pXjLFayS1mXVu67WHmqVejmvpwCnUIZz8OAG6nAPDWgCgRhe4BXenGfn3flwPuera05+cwILcL5+Af5fl+8=</latexit>

a3,4

Mr. Rambo says that a

图 5.8 基于循环神经网络的话语分割[229]

但是并不是所依赖的距离越长越好，模型关注过长距离的信息可能会引入噪音，不利于预测。
考虑 EDU边界识别任务特性，即通常只需要使用相邻 EDU的信息。因此，使用距离限制的有限
自注意力机制，只使用邻近的信息来预测。首先计算当前词 xi 和一个窗口内的相邻词 xj 之间的
相似度：

si,j = W T
attn[hi,hj ,hi ⊙ hj ] (5.6)

随后，每个词的注意力向量由相邻词加权获得：

αi,j =
esi,j∑K

k=−K esi,i+k

(5.7)
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ai =
K∑

j=−K
αi,i+khi+k (5.8)

其中，K 为使用的窗口大小。该注意力向量随后和 h一起被输入另一层 BiLSTM，并输出 h̃作为
CRF的输入：

h̃t = BiLSTM(h̃t−1, [ht,at]) (5.9)

最后，利用序列标注模型 CRF给出输出。

5.3 篇章结构分析

篇章结构分析的目标是分析篇章单元之间存在的连贯关系，从而服务于下游任务。现有的篇章
分析工作基于不同的篇章分析标注框架，主要可以分为两大类：基于词汇的浅层篇章分析及基于语
义或意图关系的完整篇章分析。前者的代表性框架为文献 [231]所提出的 Penn Discourse Treebank
（PDTB）标注框架；后者的代表性框架为基于修辞结构理论的 RST Discourse TreeBank（RST-DT）
标注框架[228]。本节将介绍基于这两种代表性标注框架的篇章分析方法。

5.3.1 修辞结构篇章分析

RST-DT[228]是篇章分析中的代表性标注框架，其标注基于修辞结构理论，将一个完整的篇章
标注成由基本篇章单元组成的层次树状结构。其中，树的节点关系由相邻基本篇章单元之间的关
系构成。在标注时，一个完整的篇章首先被切分成不相交的基本篇章单元（EDU）。在此基础上，
根据修辞结构理论，将相邻的基本篇章单元连接，并标注为 78种修辞关系的一种。篇章整体最终
被标注为层次化的树状结构。图5.9中展示了一个篇章的 RST-DT标注样例。

1. 基于 SVM分类器的 RST 篇章分析

HILDA（HIgh-Level Discourse Analyzer）[232]是基于 SVM分类器的 RST篇章分析算法，将修
辞结构树定义为二叉树结构，并定义了建立一个有效修辞结构树（valid RS-tree）T 的两项规则：
(1) T 的所有叶子结点均为 EDU（单个 EDU也可以构成一个修辞结构树）。
(2) T 的所有非叶子结点被标注为篇章关系集合中的一种关系（Ri ∈ R）。
基于这一修辞结构树的定义，HILDA采用了基于贪心原则的流水线方法，使用两个支持向量

机分类器对 EDU之间是否存在关系以及存在何种关系分别进行分类。具体来说，HILDA定义的
两个分类器：

• 结构分类器 Struct(li,lj)：用于判断篇章结构的二元分类器，即判断两个有效修辞结构树之间
是否存在修辞关系，分类目标为 0和 1，0表示没有关系，1表示有关系。

• 类型分类器 Label(li,lj)：用于判断修辞关系类型及核类型的多元分类器，分类目标为篇章关
系集合R = {R1, . . . , Rn}，Ri =< RRi, Lefti, Righti >定义为由两个有效修辞结构树的核
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图 5.9 RST-DT 标注样例[228]

类型及其之间的修辞关系类型组成的三元组，其中 RRi ∈ {ATTRIBUTION,CAUSE, . . . }为
HILDA所使用的修辞关系集合中的一种关系；Lefti, Righti ∈ {Nucleurs, Satellites}为两个
修辞结构树的核类型。
基于上述两个分类器，HILDA的算法流程如算法5.1所示。对输入文本，首先创建一个包含

所有 EDU的列表，其中 EDU的排序按照从左到右的阅读顺序。当列表元素数目大于 1时，使用
结构分类器计算列表中所有相邻单元的结构预测分数。基于贪心原则，取出所有结构预测中分数
最高的一组，使用类型分类器预测其修辞关系类型及核类型，并基于预测结果建立一个新的子树。
得到新的子树后，分别重新计算该子树与相邻单元之间的结构预测分数，并将列表中对应单元替
换为新的子树。重复上述过程直到列表元素数目等于 1，则留在列表中的元素即为输出的篇章树。

为了能够更准确地对篇章结构及修辞关系进行分类，HILDA构建了多种类型的特征作为 SVM
分类器的输入，包括 N-gram特征、句法结构特征、POS特征等。文献 [233]介绍了在 HILDA的
基础上，通过构建上下文等更丰富的语言特征进一步提升了性能的方法。

2. 基于递归神经网络的 RST 篇章分析

文献 [234] 提出了基于递归神经网络的 RST 篇章分析算法 RNN-RST。与 HILDA 算法相似，
RNN-RST也是通过训练两个分类器，即结构分类器及修辞关系类型分类器构造修辞结构树，但用
于分类的特征则使用递归神经网络进行计算。算法的整体结构如图5.10所示。
具体来说，对于每个给定句子 S = w1w2 . . . wns，其中 wi代表句子中的第 i个词，nS 代表句

子 S 中词的总数。每个词映射为一个词向量 ew ∈ RK，其中 K 为词向量的维度。对于给定句子，
计算它的特征向量 hs ∈ RK。
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代码 5.1: HILDA算法
输入: EDU列表 E =< e1, e2, · · · >
输出: 篇章树 FinalTree

// 初始化
L← E ;
foreach (li, li+1) in L do

Scores[i]← Struct(li, li+1)
a; // 使用结构分类器计算列表中所有相邻单元的结构预测

分数 ;
end
// 解码过程
while |L| > 1 do

i← argmax(Scores); // 取出结构预测分数最高的一组相邻单元 ;
NewLabel← Label(li, li+1) ; // 预测修辞关系类别 ;
NewSubTree← CreateTree(li, li+1, NewLabel)

b ; // 建立新的子树 ;
// 更新结构预测列表
Scores[i− 1]← Struct(li−1,NewSubTree) ;
Scores[i+ 2]← Struct(NewSubTree, li+2) ;
Delete(Scores[i]) ;
Delete(Scores[i+ 1]) ;
L← [l0, . . . , li−1,NewSubTree, li+2, . . . ]; // 更新子树列表 ;

end
FinalTree← l0 ;
return FinalTree

首先，使用句法分析工具对给定句子进行分析，分析得到的每个子句被视为一个基本篇章单
元 EDU。基于得到的句法树，对于其中的每个父节点 p及它的两个子节点 c1 和 c2（分别对应向
量表示 hc1 和 hc2），该父节点的表示计算如下：

hp = f(W · [hc1 ,hc2 ] + b) (5.10)

其中 [hc1 ,hc2 ]为子节点向量表示 hc1 和 hc2 的拼接，W 为一个 K × 2K 的矩阵，b为 1 ×K 的
偏移向量。f(·)为 tanh激活函数。对于整个句法树，递归神经网络由下至上递归计算每个父节点
的表示，直到获得该句的根结点的表示，并将该表示作为该句子的向量表示 hs。

RNN-RST同样使用结构分类器和修辞关系类型分类器分别对 EDU之间的结构和关系进行分
类。结构分类器使用单层卷积神经网络编码，并使用单层线性分类器投影至 [0,1] 输出空间进行
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图 5.10 基于递归神经网络的 RST 篇章分析算法神经网络结构图[234]

分类：
P [tbinary(ei, ej) = 1] = g(Ubinary · Lbinary

(ei,ej)
+ b∗binary) (5.11)

Lbinary
(ei,ej)

= f(Gbinary ∗ [hei ,hej ] + bbinary) (5.12)

其中，Gbinary是一个Nbinary×2K的卷积矩阵，bbinary是偏移向量，f(·)为 tanh激活函数；Ubinary

是一个 Nbinary × 1的向量，b∗binary 表示偏移值，g(·)为 sigmoid激活函数。tbinary(ei, ej) = 1代
表两个 EDUei和 ej 之间存在依存关系。

当 tbinary(ei, ej)的预测值为 1时，接着使用一个多元分类器预测其修辞关系类型，预测的关
系类型表示为 r(ei, ej)。修辞关系类型分类器的结构和结构分类器类似，但使用 Softmax激活函
数进行输出：

Lmulti
(ei,ej)

= f(Gmulti ∗ [hei ,hej ] + bmulti) (5.13)

S(e1,e2) = Umulti · Lmulti
(ei,ej)

(5.14)

P(e1,e2)(i) =
exp(S(e1,e2)(i))∑
k exp(S(e1,e2))(k)

(5.15)
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其中，Gmulti是一个 Nmulti × 2K 的矩阵，bmulti是偏移向量，f(·)为 tanh激活函数，Umulti是
一个 Nr × 2K 的矩阵，P(e1,e2) 中的第 i个元素代表 ei 和 ej 之间存在第 i种关系的概率。需要注
意的是，二元分类器及多元分类器在训练时分别进行训练。
上述的分类计算基于每个节点的表示进行。然而，公式5.11只能获得每个句子即叶子节点的

表示，而无法获得非叶子节点的表示。对于非叶子节点，即由 EDU构成的子树，该方法使用递归
神经网络进一步由下至上计算其父节点。具体地，对于给定子节点表示 hei 和 hej 及其标注类型
r(ei, ej)，其父节点表示 hp 的计算公式如下所示：

hp = f(Wr(ei,ej) · [hei ,hej ] + br(ei,ej)) (5.16)

其中，Wr(ei,ej) 为 r(ei, ej)所对应关系类型的 K × 2K 参数矩阵，br(ei,ej) 为该关系类型对应的
偏移向量，f(·)为 tanh激活函数。
利用标注语料集合，可以分别构造上述两个分类器的训练数据，并利用交叉熵损失函数进行

模型参数训练。在训练完成后可以采用类似用于句法分析的 CKY动态规划方法，对于给定的篇章
进行修辞结构树构建。对于由 n个 EDU组成的篇章，可以构建Nr ×n×n组成的动态规划表 Pr，
Nr 表示关系类型数量，Pr表中每个单元格 Pr[r, i, j]表示从片段从第 i个 EDU到第 j个 EDU中
具有关系 r的概率，其计算过程如下：

Pr[r, i, j] = max
r1,r2,k

Pr[r1, i, k] · Pr[r2, k, j]

× P (tbinary(e[i,k], e[k,j]) = 1)

× P (r(e[i,k], e[k,j]) = 1)

(5.17)

5.3.2 浅层篇章分析

Penn Discourse Treebank（PDTB）是基于词汇化树型连接语法（Discourse Lexical Tree Adjunct
Grammar，D-LTAG）理论[235]构建的篇章分析标注框架，是篇章分析中的另一代表性框架。PDTB
针对篇章内相邻或者跨度在一定范围内的片段，以连接词为核心，对片段间关系进行标注。相较
于修辞结构理论将整个篇章构建为树结构而言，PDTB则针对两个片段之间的关系，因此也可以
称为浅层篇章分析。每个篇章关系由两个论据（Argument）及其之间的关系组成，两个论据分别
标注为 Arg1和 Arg2。在相邻句子构成的关系中，Arg1和 Arg2则反映论据之间的线性顺序，其
中 Arg1在 Arg2之前。根据连接词是否显式存在，PDTB标注的关系可分为显式篇章关系和隐式
篇章关系两类。
显式篇章关系（Explicit Discourse Relation）由显式连接词定义，通过显式连接词连接 Arg1和

Arg2。在显式关系中，Arg2一般为句法上关联的论据，Arg1则为另一个论据，显式连接词由三种
语法连接词产生：
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• 从属连词，如 because, when等
• 并列连词，如 and, or等
• 语篇副词，如 for example, instead等

除此之外，还有一些带修饰或联合形式的连接词（如“only because”，“if and when”等）以及小
部分并列连接词（如“either..or”，“on the one hand..on the other hand”等）。以下是一些基于显式
关系定义的标注样例[231]（下划线标注显式连接词，斜体标注 Arg1，粗体标注 Arg2）：
(1) Third-quarter sales in Europe were exceptionally strong,boosted by promotional programs and new

products –although weaker foreign currencies reduced the company’s earnings.
(2) Most oil companies, when they set exploration and production budgets for this year, orecast

revenue of $15 for each barrel of crude produced.
隐式篇章关系（Implicit Discourse Relation）则是除显式篇章关系以外，需要靠读者通过推断判

断的篇章关系。例如下面的例句：
(1) But a few funds have taken other defensive steps. Some have raised their cash positions to record

levels. Implicit = BECAUSE High cash positions help buffer a fund when the market falls.
虽然没有显式连接词，但读者能够通过论据之间的语义判断出其之间表达的因果关系。在 PDTB
中，这样的隐式关系通常通过标注者插入一个连接词进行标注（例如上面例子中的 BECAUSE被
插入以表示因果关系）。而当隐式关系无法使用一个隐式连接词进行标注时，则构成三种特殊的隐
式关系：

• AltLex表示语篇关系已经由非连接词的词汇表达，额外插入连接词会构成冗余的情况
• EntRel表示句子之间只存在基于实体的连贯关系的情况
• NoRel表示句子之间不存在任何篇章关系或基于实体的连贯关系的情况

下面三个例子分别为 AltLex、EntRel、NoRel的样例：
(1) Ms. Bartlett’s previous work, which earned her an international reputation in the non-horticultural

art world, often took gardens as its nominal subject. Implicit = AltLexMayhap this metaphorical
connection made the BPC Fine Arts Committee think she had a literal green thumb.

(2) Hale Milgrim, 41 years old, senior vice president, marketing at Elecktra Entertainment Inc., was
named president of Capitol Records Inc., a unit of this entertainment concern. Implicit = EntRel
Mr. Milgrim succeeds David Berman, who resigned last month.

(3) Jacobs is an international engineering and construction concern. Implicit = NoRel Total capital
investment at the site could be as much as $400 million, according to Intel.
由于一个连接词在不同的篇章中可能表达不同的语义关系，PDTB中为显式关系、隐式关系

和 AltLex关系提供了三级语义标注（Sense Tag）：CLASS, TYPE, SUBTYPE。其中，最高层标注
（CLASS）包含四个主要语义类别：TEMPORAL, CONTINGENCY, COMPARISON, EXPANSION。
对于每个语义类别，使用 TYPE进一步标注其语义。第三级语义标签 SUBTYPE则具体化每个论
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据的语义贡献。图5.11给出了 PDTB的三级语义标签。

Synchronous

TEMPORAL

Asynchronous

precedence

succession

COMPARISON

Contrast

juxtaposition

opposition

Pragmatic Contrast

Concession

expectation

contra- expectation

Pragmatic Concession

CONTINGENCY

Cause

reason

result

Pragmatic Cause

Condition

hypothetical

general

Pragmatic Condition

justification

unreal present

unreal past

factual present

factual past

relevance

implicit assertion 

EXPANSION

Conjunction

specification

Instantiation

Restatement

Alternative

conjunctive

disjunctive

Exception

equivalence

chosen alternative 

generalization

List

图 5.11 PDTB 标注的三级语义标签

基于上述 PDTB标注的篇章分析工作一般可以划分为显式篇章分析（Explicit Discourse Pars-
ing）和隐式篇章分析（Implicit Discourse Parsing）两类。其中，显式篇章分析关注篇章的显式关
系识别，包括显式连接词检测、论据标注等子任务；隐式篇章分析则更关注给定句子对之间的隐
式关系分类。本节将分别介绍显式篇章分析和隐式篇章分析的代表性工作。
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1. 基于句法特征构建的显式篇章分析

由于部分显式连接词在不同语境下具有不同语义，显式篇章分析的重点在于对显式连接词进
行消歧，并将每一连接词分类为 PDTB标注的四个一级语义类别（TEMPORAL、CONTINGENCY、
COMPARISON、EXPANSION）。

例如：下述两个包含 since的句子
(1) Guangzhou has a wide water area with many rivers and water systems since it is located in the

water-rich area of southern China.
(2) She has been living in Beijing since she graduated from Fudan University.

显式连接词“Since”在句子 (1)中表示因果关系，属于 CONTINGENCY语义类别；在句子 (2)中
则是 TEMPORAL语义类别。显式篇章分析关注的主要问题即为将连接篇章中话语的显式连接词
正确划分为其所属的语义类别，这一任务通常以文本分类的方式实现。
文献 [236]使用最大熵分类器，通过利用句法特征对显式篇章关系进行分类。基于标准 Penn

Treebank句法分析标注[237]，构建了多种句法特征对显式连接词的语义进行消歧，所构建的句法特
征包括：

• 自身类别（Self Category）：子树包含且仅包含该显式连接词的最高父节点。对于单个单词
构成的显式连接词，其特征为该词自身的 POS标注；对于多个单词构成的显式连接词则不
然。例如，in addition的成分句法标注为 (PP (IN In) (NP (NN addition) ))，其自身类别则为 PP
（Prepositional Phrase）。
• 父节点类别（Parent Category）：自身类别的最近父节点的类别。
• 左兄弟节点类别（Left Sibling Category）：离自身类别最近的左兄弟节点类别。如果左兄弟
节点不存在，则其特征为“None”。

• 右兄弟节点类别（Right Sibling Category）：离自身类别最近的右兄弟节点类别。文献 [236]认
为，由于英语是右分支结构，句子的依赖一般出现在其头部之后，因此右兄弟节点类别一般
包含该显式连接词的依赖，从而显得尤为重要。对于表达篇章关系的显式连接词，其依赖一
般为一个从句。例如，句子“After I went to the store, I went home”可以通过右兄弟节点类别
显示其表达的篇章关系，从而和句子“AfterMay, I will go on vacation”区分开。除了右兄弟节
点类别以外，作者还增加了两项特征以进一步利用右兄弟节点的信息，提升消歧效果：包含
一个 VP的右兄弟节点（Right Sibling Contains a VP）和包含一个 Trace的右兄弟节点（Right
Sibling Contains a Trace）。
文献 [236]中给出的实验结果表明，通过构建句法特征，对显式连接词进行分类能够达到 94.15%

的准确率。
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2. 基于循环神经网络语言模型的隐式篇章分析

由于传统机器学习方法在显式篇章分析任务上已经能够达到较高的准确率[238]，后续基于PDTB
的篇章分析工作更多地关注隐式篇章分析，相关的工作包括基于前馈网络[239]、基于浅层卷积神经
网络[240]、基于循环神经网络语言模型[241]及基于预训练语言模型[242]的隐式篇章分析等。本节中
将介绍基于基于循环神经网络语言模型（RNN语言模型）的隐式篇章分析算法 DRLM[241]。

DRLM算法[241] 使用包含隐变量的循环神经网络语言模型建模隐式篇章分析算法，整个过程
建模为两阶段生成过程。首先，第 t− 1个句子和第 t个句子之间的隐式篇章关系 zt 由句子 t− 1

的信息建模。在此基础上，句子 xt根据句子 xt−1和 zt生成。DRLM的网络结构如图5.12所示。

<latexit sha1_base64="LyzR7V3hWpQlaKp1uT2Nzbm/K/c=">AAAB/nicbVA9SwNBEN2LXzF+RS1tFqNgFe4kqGXAxjKC+YDkCHubvWTJ7t6xOyfEI+BvsNXaTmz9K5b+E/eSK0zig4HHezPMzAtiwQ247rdTWFvf2Nwqbpd2dvf2D8qHRy0TJZqyJo1EpDsBMUxwxZrAQbBOrBmRgWDtYHyb+e1Hpg2P1ANMYuZLMlQ85JSAlTq9QKZPfZj2yxW36s6AV4mXkwrK0eiXf3qDiCaSKaCCGNP13Bj8lGjgVLBpqZcYFhM6JkPWtVQRyYyfzu6d4nOrDHAYaVsK8Ez9O5ESacxEBrZTEhiZZS8T//O6CYQ3fspVnABTdL4oTASGCGfP4wHXjIKYWEKo5vZWTEdEEwo2ooUtgcwy8ZYTWCWty6p3Va3d1yr1szydIjpBp+gCeega1dEdaqAmokigF/SK3pxn5935cD7nrQUnnzlGC3C+fgFAP5a7</latexit>zt

<latexit sha1_base64="CJbHdvSzEhNVdmB6mon8VR9WnjA=">AAACCnicbVDLSsNAFJ34rPWV6tLN0CK4sCUpoi4LblxJBfuANoTJdNIOnZmEmYlaQv/AX3Cre3fi1p9w65c4TbPQ1gOXezjnXu7lBDGjSjvOl7Wyura+sVnYKm7v7O7t26WDtooSiUkLRyyS3QApwqggLU01I91YEsQDRjrB+Grmd+6JVDQSd3oSE4+joaAhxUgbybdLj36qq+7pTdam1frUtytOzckAl4mbkwrI0fTt7/4gwgknQmOGlOq5Tqy9FElNMSPTYj9RJEZ4jIakZ6hAnCgvzV6fwmOjDGAYSVNCw0z9vZEirtSEB2aSIz1Si95M/NcL+MJlHV56KRVxoonA88NhwqCO4CwXOKCSYM0mhiAsqfkd4hGSCGuTXtGE4i5GsEza9Zp7XnNvzyqNch5PARyBMjgBLrgADXANmqAFMHgAz+AFvFpP1pv1bn3MR1esfOcQ/IH1+QM4bZmE</latexit>xt�1,Nt�1�2
<latexit sha1_base64="RtaT0vMqnfkBLACsHhO0KQYCmik=">AAACCnicbVDLSsNAFL3xWesr1aWb0CK40JKIqMuCG1dSwT6gDWEynbZDZyZhZqKW0D/wF9zq3p249Sfc+iVO0yy09TDDPZxzL/dywphRpV33y1paXlldWy9sFDe3tnd27dJeU0WJxKSBIxbJdogUYVSQhqaakXYsCeIhI61wdDX1W/dEKhqJOz2Oic/RQNA+xUgbKbBLj0GqT7zjm6xMzAvsilt1MziLxMtJBXLUA/u724twwonQmCGlOp4baz9FUlPMyKTYTRSJER6hAekYKhAnyk+z0yfOoVF6Tj+S5gvtZOrviRRxpcY8NJ0c6aGa96biv17I5zbr/qWfUhEnmgg8W9xPmKMjZ5qL06OSYM3GhiAsqbndwUMkEdYmvaIJxZuPYJE0T6veedW7PavUynk8BTiAMhyBBxdQg2uoQwMwPMAzvMCr9WS9We/Wx6x1ycpn9uEPrM8fNtiZgw==</latexit>xt�1,Nt�1�1

<latexit sha1_base64="oxh0eJ1/+u+lD2wJUKzieZlyQts=">AAACCHicbVDLSsNAFJ3UV62PRl26GVoEF1oSEXVZcONKKtgHtCFMppN26MwkzEzEEvID/oJb3bsTt/6FW7/EaZqFth643MM593IvJ4gZVdpxvqzSyura+kZ5s7K1vbNbtff2OypKJCZtHLFI9gKkCKOCtDXVjPRiSRAPGOkGk+uZ330gUtFI3OtpTDyORoKGFCNtJN+uPvqpPnVPbvOWZb5ddxpODrhM3ILUQYGWb38PhhFOOBEaM6RU33Vi7aVIaooZySqDRJEY4Qkakb6hAnGivDR/PINHRhnCMJKmhIa5+nsjRVypKQ/MJEd6rBa9mfivF/CFyzq88lIq4kQTgeeHw4RBHcFZKnBIJcGaTQ1BWFLzO8RjJBHWJruKCcVdjGCZdM4a7kXDvTuvN2tFPGVwCGrgGLjgEjTBDWiBNsAgAc/gBbxaT9ab9W59zEdLVrFzAP7A+vwBTfiZEQ==</latexit>xt�1,Nt�1

<latexit sha1_base64="ii/zdFoH9vWgEyTTnPHyKAiJQX4=">AAAB/nicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLkCB4kLAroh4DXjxGMA9IljA7mU2GzOwuM71iWAL+gle9exOv/opXv8RJsgdNLGgoqrqppoJECoOu++WsrK6tb2wWtorbO7t7+6WDw6aJU814g8Uy1u2AGi5FxBsoUPJ2ojlVgeStYHQz9VsPXBsRR/c4Triv6CASoWAUrdR67GV45k16pYpbdWcgy8TLSQVy1Hul724/ZqniETJJjel4boJ+RjUKJvmk2E0NTygb0QHvWBpRxY2fzd6dkBOr9EkYazsRkpn6+yKjypixCuymojg0i95U/NcL1EIyhtd+JqIkRR6xeXCYSoIxmXZB+kJzhnJsCWVa2N8JG1JNGdrGirYUb7GCZdI8r3qXVe/uolIr5/UU4BjKcAoeXEENbqEODWAwgmd4gVfnyXlz3p2P+eqKk98cwR84nz9kdpXs</latexit>xt,1
<latexit sha1_base64="BjI8VFrtktET30mALEdi4+6ssEo=">AAAB/nicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9ehgTBg4TdIOox4MVjBPOAZAmzk0kyZGZ3mekVwxLwF7zq3Zt49Ve8+iVOkj1oYkFDUdVNNRXEUhh03S8nt7a+sbmV3y7s7O7tHxQPj5omSjTjDRbJSLcDargUIW+gQMnbseZUBZK3gvHNzG89cG1EFN7jJOa+osNQDASjaKXWYy/F8+q0Vyy7FXcOskq8jJQhQ71X/O72I5YoHiKT1JiO58bop1SjYJJPC93E8JiyMR3yjqUhVdz46fzdKTm1Sp8MIm0nRDJXf1+kVBkzUYHdVBRHZtmbif96gVpKxsG1n4owTpCHbBE8SCTBiMy6IH2hOUM5sYQyLezvhI2opgxtYwVbirdcwSppViveZcW7uyjXSlk9eTiBEpyBB1dQg1uoQwMYjOEZXuDVeXLenHfnY7Gac7KbY/gD5/MHZguV7Q==</latexit>xt,2

<latexit sha1_base64="bNYIgHhVKWlmsxQfCtjattgfnZo=">AAAB/nicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9ehgTBg4RdFfUY8OIxgnlAsoTZySQZMrO7zPSKYQn4C1717k28+ite/RInyR40saChqOqmmgpiKQy67peTW1ldW9/Ibxa2tnd294r7Bw0TJZrxOotkpFsBNVyKkNdRoOStWHOqAsmbwehm6jcfuDYiCu9xHHNf0UEo+oJRtFLzsZvi6fmkWyy7FXcGsky8jJQhQ61b/O70IpYoHiKT1Ji258bop1SjYJJPCp3E8JiyER3wtqUhVdz46ezdCTm2So/0I20nRDJTf1+kVBkzVoHdVBSHZtGbiv96gVpIxv61n4owTpCHbB7cTyTBiEy7ID2hOUM5toQyLezvhA2ppgxtYwVbirdYwTJpnFW8y4p3d1GulrJ68nAEJTgBD66gCrdQgzowGMEzvMCr8+S8Oe/Ox3w152Q3h/AHzucPZ6CV7g==</latexit>xt,3

图 5.12 DRLM 算法包含隐变量结构图[241]

给定输入句子 xt = {xt,n}n∈{1...Nt}，其中 t表示该句为篇章中的第 t个句子，Nt为句子 t的
长度。基于链式法则，RNN语言模型将该句出现的概率转化为每个词出现的条件概率的乘积：

p(xt) =

Nt∏
n=1

p(xt,n | xt,<n) (5.18)

在每个时刻 n，RNN语言模型的输入为包含所有历史信息的上一刻输出隐变量 ht,n−1和当前词的
词向量Xxt,n，其预测下一个词的条件概率为：

ht,n = f(Xxt,n ,ht,n−1)

p(xt,n | xt,<n) = softmax(Woht,n−1 + bo)
(5.19)

其中，Wo ∈ RV×K 为输出层权重，bo ∈ RV 为输出层偏移量。
由于篇章分析需要对包含多句话的长文本进行语言模型建模，而 RNN 语言模型难以处理长

距离依赖关系，DRLM使用了基于文档的语言模型[243]。具体来说，文档中第 t个句子的第 n时刻
输出的条件概率为：

p(xt,n | xt,<n,x<t) = softmax(Woht,n−1 +Wcct−1 + bo) (5.20)

其中，ct−1为句子 t− 1的上下文信息，DRLM算法采用句子 t− 1最后一步输出的隐向量表示该
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句子信息。
基于上述 RNN语言模型，DRLM将篇章关系 zt 作为隐变量引入，并设计了两步语言模型生

成过程，如图5.12所示。第一步，使用句子 t− 1的上下文信息 ct−1生成句子 t− 1和句子 t之间
的篇章关系：

p(zt | xt−1) = Softmax(Uct−1 + b) (5.21)

其中，zt 是一个表示句子间篇章关系的随机变量。
第二步，基于句子 xt−1 及上一步生成的篇章关系 zt，生成句子 xt：

p(xt | zt,xt−1) =

Nt∏
n

p(xt,n | xt,<n,xt−1, zt) (5.22)

其中，引入篇章关系隐向量后的输出条件概率计算为：

p(xt,n | xt,<n,xt−1, zt) = g(W (zt)
o ht,n +W (zt)

c ct−1 + b(zt)o ) (5.23)

W
(zt)
o ht,n、W (zt)

c ct−1及 b
(zt)
o 为由篇章关系决定的参数，不同的篇章关系通过不同的权重关注特

征空间中的不同部分特征。
最后，文本及篇章关系的联合概率为：

p(x1:T , z1:T ) =
T∏
t

p(xt | zt,xt−1)× p(zt | xt−1) (5.24)

在训练阶段，DRLM可以使用两种目标函数进行训练：联合似然目标函数和条件目标函数。其
中，联合似然目标函数的损失函数计算为：

L(θ) =
T∑
t

log p(zt | xt−1) +

Nt∑
n

log p(xt,n | xt,<n,xt−1, zt) (5.25)

其中 θ表示模型参数。使用上述联合似然目标函数能够同时优化模型的篇章关系预测能力及语言
模型能力，可以视为一种多任务学习。然而，在实际实现时，由于词的数量比句子的数量更多，使
用这一目标函数对模型语言模型能力的优化占主导地位。
因此，DRLM的条件目标函数的损失函数为：

L(θ) =
T∑
t

log p(zt | xt−1) +

Nt∑
n

log p(xt,n | xt,<n,xt−1, zt)

− log
∑
z′

p(z′ | xt−1)× p(xt | z′,xt−1)

(5.26)
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该式的前两项与公式5.25一致，但第三项计算了所有可能的 z′生成句子 xt的损失。这项损失
的加入使得目标函数倾向于优化篇章关系相关的条件似然损失，而将语言模型任务视为一个辅助
任务。
在推断时，通过贝叶斯公式计算句子 t− 1和句子 t之间为关系 zt 的条件概率：

p(zt | xt,xt−1) =
p(xt | zt,xt−1)× p(zt | xt−1)∑
z′ p(xt | z′,xt−1)× p(z′ | xt−1)

(5.27)

其中的每项概率可以根据公式5.21和公式5.22进行计算。

5.4 指代消解

在本章第 5.1节篇章衔接的概要介绍中，提到了篇章中的指代现象。该现象是体现篇章衔接
性的重要组成部分。虽然指代现象并不影响人类阅读和理解篇章，甚至还起到了避免重复以及提
高语言效率的作用。但是指代对于一些自然语言处理任务却有一定的影响，需要明确不同表述之
间的指代关系。指代消解（Coreference Resolution）。指代消解旨在将同一实体（Entity）在篇章中
出现的不同表述（Mention，也称提及）划分到同一等价类（或称表述类）中。其中，实体指某一
客观存在的事物；表述则为指代某一实体在篇章中的不同描述。指代消解任务通常关注两种指代
类型：共指（Coreference）和回指（Anaphora）。共指表示两个表述指向真实世界中的同一实体。

例如：上海的卖腌腊的店铺里也卖咸鸭蛋，必用纸条特别标明：“高邮咸蛋”。
上例中，“咸鸭蛋”和“咸蛋”指代真实世界中的统一实体，因此为共指关系。

回指表示当前表述指向上文出现的另一表述，通常将指代上文的表述称为照应词（Anaphor），
将照应词指代的上文表述称为先行词（Antecedent）。

例如：我围抱着火炉，烤热漫长一生的一个时刻。我知道这一时刻之外，我其余的岁月，我
的亲人们的岁月，远在屋外的大雪中，被寒风吹彻。

上例中，“这一时刻”指代上文的“一个时刻”，为回指关系。其中“这一时刻”为照应词，“一个
时刻”为先行词。
指代消解任务将语篇中所有表示同一实体的指代分配到同一等价类中，并给出每一语篇中的

所有等价类。
例如：其间有一个十一二岁的少年 [1]，项带银圈，手捏一柄钢叉，向一匹猹 [2]用力地刺去。
那猹 [2]却将身一扭，反从他 [1]的胯下逃走了。

上例中，“一个十一二岁的少年”和“他”指代同一实体，属于同一等价类；“一匹猹”和“那猹”
指代同一实体，属于同一等价类。指代消解任务的目标是发现文中的等价类 [1]和 [2]。

指代消解任务一般可分为两个步骤：表述发现（Mention Detection）和指代消解（Coreference
Resolution）。其中，表述发现也称提及发现，旨在找出句子中所有可能存在指代关系的名词表述，
一般包含人称代词（“你”、“我”、“他”等）、命名实体（人名、地名等）及一些名词短语（“那
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只猫”、“右边的女士”）等。表述发现的方法一般更注重将所有的表述找出，即更注重提升召回
率，并在之后对无关的表述进行过滤。指代消解旨在对表述同一实体的表述聚合在一起，是这一任
务的核心，也是最具挑战的步骤。
指代消解的方法主要包括基于表述对（Mention Pair）、基于表述排序（Mention Ranking）和基

于实体等三种方法。其中，基于表述对的方法使用一个二分类器对每一对表述是否为指代关系进
行判断。基于表述排序的方法针对给定指代，通过计算其与每一表述组成的表述对的分数，对相
关表述进行排序，以确定其指代关系。基于实体的方法是对文本中所有表述进行聚类，每个类被
认为指代同一实体名词。本节将对上述三类方法分别进行介绍。

5.4.1 基于表述对的指代消解

基于表述对的指代消解算法是将该任务转换为二分类问题，分别对每个表述与其所有先行词
所构成的表述对是否构成指代关系进行分类。

例如：对如下句子进行指代消解
长妈妈，已经说过，是一个一向带领着我的女工，说得阔气一点，就是我的保姆。我的母亲
和许多别的人都这样称呼她，似乎略带些客气的意思。

对于所选表述“她”，基于表述对的指代消解算法需要分别计算“她”和其所有先行词构成的表述
对是否为指代关系进行分类。在这一例子中，“长妈妈”和“她”为正确的指代关系，“我的母亲”
这一先行词与“她”不为指代关系，指代消解算法目标就是对上述所有表对是否为指代关系进行
正确分类。上述过程如图5.13所示。

长妈妈 女工 保姆 我的母亲 别的人 她

P(coref | “长妈妈”,“她”)

P(coref | “我的母亲”,“她”)

图 5.13 基于表述对的指代消解示例

在训练用于表述对分类的二分类器时，尽管训练语料中提供了表述之间的所有等价类标注，但
由于相同指代的表述之间并没有直接的指代关系，将属于同一等价类的所有表述都视为正类训练
可能不能取得很好的效果[244]。因此，对于一个表述m，经典的策略是选择和当前表述存在指代关
系的距离最近的先行词 a与m构成的表述对 (a,m)作为正样本，而选取所有和m不属于同一等
价类的先行词 b与m构成的表述对 (b,m)作为负样本[245]。
基于一个训练得到的用于表述对分类的二分类器，对每个测试文本的指代消解推理可以视为
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一个构造消解图（Coreference Graph）的过程（也可视为聚类过程）：每个表述为图中的一个节点，当
分类器预测一个对表述之间有指代关系时，则为这两个节点之间添加一条有向边。根据上述方式
构成的图，能够表示每两个表述之间是否互为指代。同时通过所有连接构成的传递闭包（Transitive
Closure），我们能够找出所有等价类[244]。为了实现这一目标，基于表述对的指代消解算法通常使用
分类器为每个表述选择一个与其为指代关系的先行词，并将该表述与该先行词连接。对于该先行
词的选择策略，基于最近原则（Closest-First）的算法[245]从后向前依次计算所有先行词与该表述
构成的表述对为指代关系的分数，并选择第一个大于阈值的先行词。而基于最优原则（Best-First）
的算法[246] 则计算所有先行词与该表述构成的表述对为指代关系的分数，并选出分数最高的先行
词进行连接。
基于上述训练及推断框架，基于表述对的指代消解系统通常使用不同的模型作为判断表述对

指代关系的二分类器。早期方法使用手工构造特征训练分类器[244]，近年来也有一些基于深度神经
网络的方法用于构建分类器[247]。

1. 基于特征工程的表述对指代消解

文献 [244]提出了基于多类特征及感知器分类的表述对指代消解系统 Feature-pair。其构造的
特征主要包括两个方面：表述特征及表述对特征。其中，表述特征包括表述类型特征，例如其是
否为专有名词（Proper Noun）、普通名词（Common Noun）或代词（Pronoun）等；表述对特征包
括表述对的字符串关系特征（如一个字符串是否为另一个的子串）、语义相符性特征（例如性别、
数字是否相符）、相对位置特征、实体类别特征等。具体特征描述如下：

• 表述类型特征：表述所属的类型，为专有名词（Proper Noun）、普通名词（Common Noun）或
代词（Pronoun）。

• 字符串关系特征：两个字符串之间是否存在一些共有特征，例如一个字符串是另一个字符串
的子串等。

• 语义特征：包括两个名词之间的性别是否相符、数字是否相符；两个名词是否为近义词、反
义词、或上位词等。

• 相对位置特征：两个表述之间的位置关系，例如将距离转化为二元特征（[distance ⩽ i]，i
包括所有间隔值）、两个表述是否属于同一个句子等。

• 可学习特征：基于可学习分类器得到的特征，例如使用分类器判断两个由同一修饰语修饰的
表述，其修饰语之间是否存在指代关系。

• 修饰语对齐特征：两个上位词相同的修饰语之间存在的关系，例如是否为子串、近义词、反
义词等。

• 记忆特征：选取一些常常构成指代关系的表述对构造特征（例如“the queen”和“Elizabeth
II”），供模型记忆学习。

• 预测实体类别特征：基于模版匹配预测实体所属的实体类别（人名、地名、机构名等），并
基于预测类别构造两个表述之间实体类别是否匹配或是否相交等特征。
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更具体特征分类可参考文献 [244]。
基于上述构造的特征，Feature-pair算法使用感知器对每一表述对是否构成指代关系进行分类。

训练时，Feature-pair基于最近原则，选择当前表述m与其所指代的距离最近的先行词 a所构成的
表述对 (a,m)作为正样本；选取在 m之前所有和 m不属于同一等价类的表述作为负样本。测试
时，Feature-pair基于最优原则，每次选择与m构成分数最高的表述对的先行词：

a = argmax
b∈Bm

(PC(b,m)) (5.28)

其中 PC(·)为表述对分数计算函数，当 PC(a,m)大于某一预定义阈值时，则将 a和m链接为同一
等价类。

2. 基于神经网络的表述对指代消解

文献 [247] 构造了基于前馈神经网络的表述对指代消解分类器 Feedforward-pair，其结构如
图5.14所示。其中，输入层将输入词映射到输入特征空间，其输入特征由表述及表述相关词的词
嵌入向量及一些其他特征构成。表述相关词包括表述的依赖词、句法树中的父节点、表述的第一
个词、表述的第二个词、表述之前的两个词及之后的两个词等等；其他特征包括表述的类型特征、
位置特征、文档类型特征等。

候选先行词嵌入 表述嵌入 表述特征候选先行词特征

指代对表示

隐藏层

隐藏层

输入层

表述对和文档
级别特征

<latexit sha1_base64="dAZm4BlimQw9Pif73po41F8JAJo=">AAACDXicbVDLSsNAFJ3UV62vqLhyM1iFilASKeqy4MaFiyqmLbQhTKaTdujMJMxMhBL6DX6DW127E7d+g0v/xEnbha0euHA4517O5YQJo0o7zpdVWFpeWV0rrpc2Nre2d+zdvaaKU4mJh2MWy3aIFGFUEE9TzUg7kQTxkJFWOLzO/dYjkYrG4kGPEuJz1Bc0ohhpIwX2QTfk2T259SqtwB0EzlkYuKfjwC47VWcC+Je4M1IGMzQC+7vbi3HKidCYIaU6rpNoP0NSU8zIuNRNFUkQHqI+6RgqECfKzybvj+GJUXowiqUZoeFE/X2RIa7UiIdmkyM9UIteLv7ndVIdXfkZFUmqicDToChlUMcw7wL2qCRYs5EhCEtqfoV4gCTC2jQ2lxLyvBN3sYG/pHledS+qtbtauX48a6cIDsERqAAXXII6uAEN4AEMMvAMXsCr9WS9We/Wx3S1YM1u9sEcrM8fGvOaxQ==</latexit>

ReLU(W1h0 + b1)

<latexit sha1_base64="TX0XGGoNyiMz3vc3XtEoxc8yUsg=">AAACDXicbVDLSsNAFJ3UV62vqLhyM1iFilCSUtRlwY0LF1VMW2hDmJlO2qEzSZiZCCX0G/wGt7p2J279Bpf+iUmbhW09cOFwzr2cy8ERZ0pb1rdRWFldW98obpa2tnd298z9g5YKY0moQ0Ieyg5GinIWUEczzWknkhQJzGkbj24yv/1EpWJh8KjHEXUFGgTMZwTpVPLMox4WyQO9cyptrzb07Avs1c4nnlm2qtYUcJnYOSmDHE3P/On1QxILGmjCkVJd24q0myCpGeF0UurFikaIjNCAdlMaIEGVm0zfn8CzVOlDP5TpBBpO1b8XCRJKjQVONwXSQ7XoZeJ/XjfW/rWbsCCKNQ3ILMiPOdQhzLqAfSYp0XycEkQkS3+FZIgkIjptbC4Fi6wTe7GBZdKqVe3Lav2+Xm6c5u0UwTE4ARVggyvQALegCRxAQAJewCt4M56Nd+PD+JytFoz85hDMwfj6BR+9msg=</latexit>

ReLU(W2h1 + b2)

<latexit sha1_base64="mqruk0bmpIfaBRQcKwbS8H+4NQE=">AAACDXicbVDLSsNAFJ3UV62vqLhyM1iFilCStqjLghsXLqqYttCGMJlO2qEzSZiZCCX0G/wGt7p2J279Bpf+iZO2C9t64MLhnHs5l+PHjEplWd9GbmV1bX0jv1nY2t7Z3TP3D5oySgQmDo5YJNo+koTRkDiKKkbasSCI+4y0/OFN5reeiJA0Ch/VKCYuR/2QBhQjpSXPPOr6PH0gd06p5VUHXuXC96rnY88sWmVrArhM7BkpghkanvnT7UU44SRUmCEpO7YVKzdFQlHMyLjQTSSJER6iPuloGiJOpJtO3h/DM630YBAJPaGCE/XvRYq4lCPu602O1EAuepn4n9dJVHDtpjSME0VCPA0KEgZVBLMuYI8KghUbaYKwoPpXiAdIIKx0Y3MpPs86sRcbWCbNStm+LNfua8X66aydPDgGJ6AEbHAF6uAWNIADMEjBC3gFb8az8W58GJ/T1ZwxuzkEczC+fgEkh5rL</latexit>

ReLU(W3h2 + b3)

<latexit sha1_base64="e6y5R3tvfCV1wVnRbGyTvXsShlU=">AAAB/nicbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFqNgFe4kRMuAjWUE8wHJEfY2e8mS3b1jd08IR8DfYKu1ndj6Vyz9J24uV5jEBwOP92aYmRfEnGnjut9OYWNza3unuFva2z84PCofn7R1lChCWyTikeoGWFPOJG0ZZjjtxopiEXDaCSZ3c7/zRJVmkXw005j6Ao8kCxnBxkrdfiBSNRCzQbniVt0MaJ14OalAjuag/NMfRiQRVBrCsdY9z42Nn2JlGOF0VuonmsaYTPCI9iyVWFDtp9m9M3RplSEKI2VLGpSpfydSLLSeisB2CmzGetWbi/95vcSEt37KZJwYKsliUZhwZCI0fx4NmaLE8KklmChmb0VkjBUmxka0tCXIMvFWE1gn7euqV6/WHmqVxkWeThHO4ByuwIMbaMA9NKEFBDi8wCu8Oc/Ou/PhfC5aC04+cwpLcL5+ASiDlqw=</latexit>rm

<latexit sha1_base64="Z9xcwIcFJilOiW17cH6xMpNb6MY=">AAAB/nicbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFqNgFe5CUMuAjWUE8wHJEfY2e8mS3b1jd08IR8DfYKu1ndj6Vyz9J+4lV5jEBwOP92aYmRfEnGnjut9OYWNza3unuFva2z84PCofn7R1lChCWyTikeoGWFPOJG0ZZjjtxopiEXDaCSZ3md95okqzSD6aaUx9gUeShYxgY6VuPxDpeFCbDcoVt+rOgdaJl5MK5GgOyj/9YUQSQaUhHGvd89zY+ClWhhFOZ6V+ommMyQSPaM9SiQXVfjq/d4YurTJEYaRsSYPm6t+JFAutpyKwnQKbsV71MvE/r5eY8NZPmYwTQyVZLAoTjkyEsufRkClKDJ9agoli9lZExlhhYmxES1sCkWXirSawTtq1qnddrT/UK42LPJ0inME5XIEHN9CAe2hCCwhweIFXeHOenXfnw/lctBacfOYUluB8/QK7fJZn</latexit>

h2

<latexit sha1_base64="Z7sMz5KpSO7OzQRMPiDJMvQwz7g=">AAAB/nicbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFqNgFe4kRMuAjWUE8wHJEfY2e8mS3b1jd08IR8DfYKu1ndj6Vyz9J+4lV5jEBwOP92aYmRfEnGnjut9OYWNza3unuFva2z84PCofn7R1lChCWyTikeoGWFPOJG0ZZjjtxopiEXDaCSZ3md95okqzSD6aaUx9gUeShYxgY6VuPxDpeODNBuWKW3XnQOvEy0kFcjQH5Z/+MCKJoNIQjrXueW5s/BQrwwins1I/0TTGZIJHtGepxIJqP53fO0OXVhmiMFK2pEFz9e9EioXWUxHYToHNWK96mfif10tMeOunTMaJoZIsFoUJRyZC2fNoyBQlhk8twUQxeysiY6wwMTaipS2ByDLxVhNYJ+3rqlev1h5qlcZFnk4RzuAcrsCDG2jAPTShBQQ4vMArvDnPzrvz4XwuWgtOPnMKS3C+fgG56JZm</latexit>

h1

<latexit sha1_base64="QwOLf+f2C/n+ygeNjeQdtuB9ZJs=">AAAB/nicbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFqNgFe4kRMuAjWUE8wHJEfY2e8mS3b1jd08IR8DfYKu1ndj6Vyz9J+4lV5jEBwOP92aYmRfEnGnjut9OYWNza3unuFva2z84PCofn7R1lChCWyTikeoGWFPOJG0ZZjjtxopiEXDaCSZ3md95okqzSD6aaUx9gUeShYxgY6VuPxDpeODOBuWKW3XnQOvEy0kFcjQH5Z/+MCKJoNIQjrXueW5s/BQrwwins1I/0TTGZIJHtGepxIJqP53fO0OXVhmiMFK2pEFz9e9EioXWUxHYToHNWK96mfif10tMeOunTMaJoZIsFoUJRyZC2fNoyBQlhk8twUQxeysiY6wwMTaipS2ByDLxVhNYJ+3rqlev1h5qlcZFnk4RzuAcrsCDG2jAPTShBQQ4vMArvDnPzrvz4XwuWgtOPnMKS3C+fgG4VJZl</latexit>

h0

图 5.14 基于神经网络的表述对指代消解[247]

基于构建的输入特征，使用前馈网络和 ReLU激活层构造三层前馈神经网络：

hi(a,m) = max(0,Wihi−1(a,m) + bi) (5.29)

其中，hi(a,m)为输入表述对 (a,m)的第 i层输出特征。Wi为第 i层的权重矩阵，bi为第 i层的
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偏置向量。最后，模型得到第三层的输出特征 h2(a,m)用于分类。
5.4.2 基于表述排序的指代消解

基于表述对的指代消解基于二分类器分别对每个先行词和当前表述构成的表述对进行预测。
这种做法对于不同先行词的预测是相互独立的，只能判断每个先行词相对当前表述的合理程度，
而无法直接通过比较判断哪个先行词是最正确的[248]。为了解决这一问题，研究人员提出了基于表
述排序的指代消解算法，如图5.15所示。其基本思路是使用一个多分类器，基于多个先行词候选计
算出分数最高的先行词。

长妈妈 女工 保姆 我的母亲 别的人 她

P(“长妈妈”,“她”) P(“女工”,“她”)

P(“保姆”,“她”)

P(“别的人”｜“她”)

P(“我的母亲”｜“她”)

P(“   ”｜“她”)

其中一项或多项

概率值应该较高

概率值应该较低

<latexit sha1_base64="2xUWNdvI9+Dtmmq5v+59Q5wTLIk=">AAACFnicbVC7SgNBFJ2Nrxhfq5aCLAYhVdiVoJYBG8sI5gHZEGYnN8mQmdll5q4Ylu38CL/BVms7sbW19E/cPAqTeGDgcM699wwniAQ36LrfVm5tfWNzK79d2Nnd2z+wD48aJow1gzoLRahbATUguII6chTQijRQGQhoBqObid98AG14qO5xHEFH0oHifc4oZlLXPvURHnF6J9HQSxM/kIkPkeEiVGnatYtu2Z3CWSXenBTJHLWu/eP3QhZLUMgENabtuRF2EqqRMwFpwY8NRJSN6ADaGVVUgukk0/zUOc+UntMPdfYUOlP170ZCpTFjGWSTkuLQLHsT8T+vHWP/upNwFcUIis2C+rFwMHQmpTg9roGhGGeEMs2zvzpsSDVlmFW3kBLISSfecgOrpHFR9i7LlbtKsVqat5MnJ+SMlIhHrkiV3JIaqRNGnsgLeSVv1rP1bn1Yn7PRnDXfOSYLsL5+AX0uoUA=</latexit>✏

<latexit sha1_base64="2xUWNdvI9+Dtmmq5v+59Q5wTLIk=">AAACFnicbVC7SgNBFJ2Nrxhfq5aCLAYhVdiVoJYBG8sI5gHZEGYnN8mQmdll5q4Ylu38CL/BVms7sbW19E/cPAqTeGDgcM699wwniAQ36LrfVm5tfWNzK79d2Nnd2z+wD48aJow1gzoLRahbATUguII6chTQijRQGQhoBqObid98AG14qO5xHEFH0oHifc4oZlLXPvURHnF6J9HQSxM/kIkPkeEiVGnatYtu2Z3CWSXenBTJHLWu/eP3QhZLUMgENabtuRF2EqqRMwFpwY8NRJSN6ADaGVVUgukk0/zUOc+UntMPdfYUOlP170ZCpTFjGWSTkuLQLHsT8T+vHWP/upNwFcUIis2C+rFwMHQmpTg9roGhGGeEMs2zvzpsSDVlmFW3kBLISSfecgOrpHFR9i7LlbtKsVqat5MnJ+SMlIhHrkiV3JIaqRNGnsgLeSVv1rP1bn1Yn7PRnDXfOSYLsL5+AX0uoUA=</latexit>✏

图 5.15 基于表述排序的指代消解示例

1. 基于特征工程和最大熵分类器的表述排序指代消解

文献 [248]介绍了基于表述排序的指代消解算法 RK，该方法将指代消解任务从基于指代对二
分类器的多步推理（先分别计算各指代对的分数，再基于某种策略选出最高分的先行词），转化为
同时计算并比较所有先行词候选的单步推理过程。具体来说，对每个先行词候选 αi，模型计算其
为当前照应词 π的先行词的条件概率 Pr(αi | π)，从而对于每个照应词 π，通过比较多个候选先行
词的条件概率即可以选出最可能与 π构成指代关系的的先行词：

Pr(αi | π) =
exp(

∑n
i=1 λifi(π, αi))∑

k exp(
∑n

i=1 λifi(π, αk))
(5.30)

RK算法通过最大熵分类器建模这一条件概率，其使用的特征包含三个类别：（1）照应词特
征：描述待分类表述的特征，包括其代词类型特征、大小写特征等；（2）候选先行词特征：描述
候选先行词的特征，包括其词性特征、其左右相关词的词性特征等；（3）关系特征：描述两个表
述之间关系的特征，包括两个词之间的距离、两个词的语义相符性特征等。其使用的部分特征可
见表5.1。
在训练时，RK 算法同样需要根据给定标注数据，为每个表述选取正负样本进行训练。对于
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表 5.1 RK 算法使用的部分特征[248]

照应词特征

PERS_PRO 如果 π是人称代词则为 T，否则为 F
POSS_PRO 如果 π是所有格代名词则为 T，否则为 F
THIRD_PERS_PRO 如果 π是第三人称代词则为 T，否则为 F
SPEECH_PRO T如果 π是第一或第二人称代词则为 T，否则为 F
PRO_FORM T如果 π是小写字母组成的代词则为 T，否则为 F

候选先行词特征

ANTE_WD_LEN α中单词的数量
PRON_ANTE 如果 α是代词则为 T，否则为 F
PN_ANTE 如果 α是专有名词则为 T，否则为 F
INDEF_ANTE 如果 α是无定名词短语（indefinite NP）则为 T，否则为 F
DEF_ANTE 如果 α是有定名词短语（definite NP）则为 T，否则为 F

关系特征

S_DIST π和 α之间句子数量的分桶值（Binned values）
NP_DIST π和 α之间表述（Mention）数量的分桶值
NUM_AGR

如果 π和 α在单复数形式上符合则为 T，否则为 F
如果 π或者 α的单数复数形式不能确定则为 UNK

GEN_AGR
如果 π和 α性别一致则为 T，否则为 F
如果 π或者 α的性别不能确定则为 UNK

任意照应词 π，其正样本选取和 π存在指代关系的距离最近的一个先行词。其负样本选取策略是：
在选定正样本后，以正样本为中心，选取窗口大小为 4个句子内的所有和 π不具有指代关系的表
述作为负样本，其中，4个句子包括 π所在的句子、π所在句的前一个句子、π所在句的后两个句
子。在训练过程中，模型需要最大化正样本的条件概率 Pr(αi | π)，而负样本则作为分子中的项被
计算在损失函数中。
在测试时，考虑到大部分指代为局部指代，并为了节约测试时间，RK算法只选取照应词 π所

在的句子及所在句之前的 3个句子内的表述作为候选词。模型基于所有候选词，计算每个词被选
为和 π构成指代关系的先行词的概率并选取概率最高的词作为输出结果。

2. 基于循环神经网络的端到端的表述排序指代消解

E2E-COREF[249]是端到端的指代消解模型，同样采用基于表述排序的方法实现。E2E-COREF
在训练时同时学习判断每个片段（Span）是否为实体表述并优化对实体表述的指代聚类。
具体来说，对于每个片段 i，模型的目标是在所有候选先行词中选出一个其指代的先行词 yi。

其中，先行词的候选集合为 Y(i) = {ϵ, 1, . . . , i − 1}，包括一个虚先行词 ϵ及所有在 i之前的片段
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（需要注意的是，这里的片段可能不是实体表述）。当模型选择虚先行词 ϵ作为输出时，可能对应
两种情况：（1）该片段 i不是实体表述；（2）该片段 i是实体表述，但不指代在其之前的任一个片
段（例如，可能是该实体在文中的第一次提及）。由此，根据对每个片段得到的先行词预测分数，
可以构建出整个文本中的指代集合。
与 RK算法相似，E2E-COREF对每个候选先行词，计算其和片段 i为指代关系的条件概率：

P (yi) =
exp(s(i, yi))∑

y′∈Y(i) exp(s(i, y
′))

(5.31)

其中 s(i, j) 是表示片段 i 和片段 j 之间存在指代关系的分数，这一分数与三个因素相关：sm(i)：
片段 i是否为实体表述；sm(j)：片段 j 是否为实体表述；sa(i, j)：片段 j 是否为 i的先行词：

s(i, j) =

0 j = ϵ

sm(i) + sm(j) + sa(i, j) j ̸= ϵ
(5.32)

通过将虚先行词的分数设为 0，当模型预测任意非虚先行词的分数为正时，则可以选出预测分数
最高的先行词；当模型预测所有非虚先行词的分数都为负时，则输出虚先行词。接下来我们将分
别介绍模型如何计算以上三个分数。
针对片段的编码表示，E2E-COREF首先基于双向 LSTM网络和注意力机制编码片段表示，其

网络结构如图5.16所示。对于每个输入句子，其输入表示 x1, . . . ,xT 由预训练词向量及对字符的 1
维卷积组成。模型首先基于双向 LSTM网络得到每个词的上下文表示 x∗t = [ht,1,ht,−1]，其中 x∗t

是 LSTM的前向输出表示 ht,1 和反向输出表示 ht,−1 的拼接。基于词表示 x∗t，E2E-COREF通过
注意力机制判断片段中每个词的重要性，找出可能的关键词并给予更高权重，适用加权计算得到
关键片段表示 x̂i：

αt = wα · FFNNα(x
∗
t ) (5.33)

ai,t =
exp(αt)

END(i)∑
k=START(i)

exp(αk)

(5.34)

x̂i =

END(i)∑
t=START(i)

ai,t · xt (5.35)

其中，FFNN表示前馈神经网络。
对于每个片段 i，其片段表示由其首尾词表示、关键片段表示及一个表示片段长度的特征向量

ϕ(i)的拼接构成：
gi = [x∗START(i),x

∗
END(i), x̂i, ϕ(i)] (5.36)
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双向长短期记忆
网络输出表示

提及分数

+ + + + +

词段表示

关键词段表示

词和字嵌入

General Electric said the Postal Service contacted the company

General Electric Electric said the the Postal Service Service contacted the the company

<latexit sha1_base64="HDGdGzrhgsrdVoDA5/izA+iPa3E=">AAAB/3icbVC7SgNBFL0bXzG+opY2Q4IQm7ArQS0DNpYRzAOSJcxOZpMhM7PLzKwYli38BVvt7cTWT7H1S5w8CpN44MLhnHu5954g5kwb1/12chubW9s7+d3C3v7B4VHx+KSlo0QR2iQRj1QnwJpyJmnTMMNpJ1YUi4DTdjC+nfrtR6o0i+SDmcTUF3goWcgINlbq9AKRVp4usn6x7FbdGdA68RakDAs0+sWf3iAiiaDSEI617npubPwUK8MIp1mhl2gaYzLGQ9q1VGJBtZ/O7s3QuVUGKIyULWnQTP07kWKh9UQEtlNgM9Kr3lT8z+smJrzxUybjxFBJ5ovChCMToenzaMAUJYZPLMFEMXsrIiOsMDE2oqUtgcgKNhRvNYJ10rqselfV2n2tXC8t4snDGZSgAh5cQx3uoAFNIMDhBV7hzXl23p0P53PemnMWM6ewBOfrF/pylkU=</latexit>

(x)

<latexit sha1_base64="fqCQ/O6wqzwm4iOAekPmcO6FiF4=">AAACAXicbVA9SwNBEJ3zM8avqKXNkSBEi3AnQS0DNpYRzAcmZ9jb7CVLdveO3T0xHFf5F2y1txNbf4mtv8RNcoVJfDDweG+GmXl+xKjSjvNtrayurW9s5rby2zu7e/uFg8OmCmOJSQOHLJRtHynCqCANTTUj7UgSxH1GWv7oeuK3HolUNBR3ehwRj6OBoAHFSBvpvuvzpPz0cHaa9golp+JMYS8TNyMlyFDvFX66/RDHnAiNGVKq4zqR9hIkNcWMpPlurEiE8AgNSMdQgThRXjK9OLVPjNK3g1CaEtqeqn8nEsSVGnPfdHKkh2rRm4j/eZ1YB1deQkUUayLwbFEQM1uH9uR9u08lwZqNDUFYUnOrjYdIIqxNSHNbfJ7mTSjuYgTLpHlecS8q1dtqqVbM4snBMRShDC5cQg1uoA4NwCDgBV7hzXq23q0P63PWumJlM0cwB+vrFyEwluE=</latexit>

(x⇤)

<latexit sha1_base64="CJUImkrEp0iR2GtWSD8o+lNQM9k=">AAAB/3icbVA9SwNBEJ3zM8avqKXNkiDEJtxJUMuAjWUE8wHJEfY2e8mS3b1jd08IxxX+BVvt7cTWn2LrL3GTXGESHww83pthZl4Qc6aN6347G5tb2zu7hb3i/sHh0XHp5LSto0QR2iIRj1Q3wJpyJmnLMMNpN1YUi4DTTjC5m/mdJ6o0i+SjmcbUF3gkWcgINlbq9gORVkeX2aBUcWvuHGideDmpQI7moPTTH0YkEVQawrHWPc+NjZ9iZRjhNCv2E01jTCZ4RHuWSiyo9tP5vRm6sMoQhZGyJQ2aq38nUiy0norAdgpsxnrVm4n/eb3EhLd+ymScGCrJYlGYcGQiNHseDZmixPCpJZgoZm9FZIwVJsZGtLQlEFnRhuKtRrBO2lc177pWf6hXGuU8ngKcQxmq4MENNOAemtACAhxe4BXenGfn3flwPhetG04+cwZLcL5+Ad98ljQ=</latexit>

(g)

<latexit sha1_base64="p5DNmKz1tnxucEcdR3uIungHwts=">AAACAXicbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tlgQhNuFOgloGbCwjmA9MjrC32SRLdveO3T0hHFf5F2y1txNbf4mtv8RNcoVJfDDweG+GmXlBxJk2rvvt5DY2t7Z38ruFvf2Dw6Pi8UlLh7EitElCHqpOgDXlTNKmYYbTTqQoFgGn7WByO/PbT1RpFsoHM42oL/BIsiEj2FjpsReIpKL74iLtF8tu1Z0DrRMvI2XI0OgXf3qDkMSCSkM41rrruZHxE6wMI5ymhV6saYTJBI9o11KJBdV+Mr84RedWGaBhqGxJg+bq34kEC62nIrCdApuxXvVm4n9eNzbDGz9hMooNlWSxaBhzZEI0ex8NmKLE8KklmChmb0VkjBUmxoa0tCUQacGG4q1GsE5al1Xvqlq7r5XrpSyePJxBCSrgwTXU4Q4a0AQCEl7gFd6cZ+fd+XA+F605J5s5hSU4X7+FEZcg</latexit>

(sm)

<latexit sha1_base64="jHdrTh2RkxSIHN+6ryL4Ge58B/8=">AAACBXicbVDLSsNAFJ34rPVVdelmaBHqpiRS1GXBjcsK9gFNLJPppB06k4SZG7GErP0Ft7p3J279Drd+idM2C9t64MLhnHs5l+PHgmuw7W9rbX1jc2u7sFPc3ds/OCwdHbd1lCjKWjQSker6RDPBQ9YCDoJ1Y8WI9AXr+OObqd95ZErzKLyHScw8SYYhDzglYKQH15dp1R0RSJ+y86xfqtg1ewa8SpycVFCOZr/04w4imkgWAhVE655jx+ClRAGngmVFN9EsJnRMhqxnaEgk0146+zrDZ0YZ4CBSZkLAM/XvRUqk1hPpm01JYKSXvan4n9dLILj2Uh7GCbCQzoOCRGCI8LQCPOCKURATQwhV3PyK6YgoQsEUtZDiy6xoSnGWK1gl7Yuac1mr39UrjXJeTwGdojKqIgddoQa6RU3UQhQp9IJe0Zv1bL1bH9bnfHXNym9O0AKsr1/+L5kS</latexit>

(x̂)

图 5.16 E2E-COREF 基于双向 LSTM 的片段表示编码[249]

针对分数计算，E2E-COREF基于上述得到的片段表示，使用前馈神经网络计算公式5.32中的
各项分数，其网络结构如图5.17所示。分数具体计算公式如下：

sm(i) = wm · FFNNm(gi)

sa(i, j) = wa · FFNNa([gi, gj , gi ◦ gj , ϕ(i, j)])
(5.37)

其中 ·表示点积运算，◦表示逐项乘积运算，[·]表示向量拼接。可以看到，片段的实体表述分数
sm(i)与片段表示相关，而片段对的指代关系预测分数 sa(i, j)和两个片段表示、两个片段表示的
乘积、及一个与话语主体、文本类别（从元数据中获得）和片段对距离相关的特征表示 ϕ(i, j)相关。
在训练阶段，对于每个片段 i，E2E-COREF希望最大化与其具有正确指代关系的所有片段的

条件概率 P (yi)。假设 GOLD(i)为与片段 i的具有正确指代关系的片段集合，Y(i)为先行词候选
集合，基于交叉熵损失，模型损失函数 L可以表示为：

L = −
N∑
i=2

log
∑

ŷ∈Y(i)
∩

GOLD(i)

P (ŷ) (5.38)

需要注意的是，如果片段 i不和任何片段构成指代关系，则 GOLD(i) = {ϵ}。
在测试时，考虑到对所有片段组合计算的效率问题，E2E-COREF制定了以下策略：（1）只考

虑词数小于等于 L的片段；（2）在计算得到每个片段的实体表述分数 sm(i)后，只保留分数最高
的 γT 个片段进行后续计算；（3）对于每个保留的片段，只考虑其最近的K 个先行词候选进行片
段对的分数计算。基于上述策略和公式5.31，E2E-COREF能够解码得到最可能的指代关系分布。
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General Electric the Postal Service the company

提及分数
<latexit sha1_base64="p5DNmKz1tnxucEcdR3uIungHwts=">AAACAXicbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tlgQhNuFOgloGbCwjmA9MjrC32SRLdveO3T0hHFf5F2y1txNbf4mtv8RNcoVJfDDweG+GmXlBxJk2rvvt5DY2t7Z38ruFvf2Dw6Pi8UlLh7EitElCHqpOgDXlTNKmYYbTTqQoFgGn7WByO/PbT1RpFsoHM42oL/BIsiEj2FjpsReIpKL74iLtF8tu1Z0DrRMvI2XI0OgXf3qDkMSCSkM41rrruZHxE6wMI5ymhV6saYTJBI9o11KJBdV+Mr84RedWGaBhqGxJg+bq34kEC62nIrCdApuxXvVm4n9eNzbDGz9hMooNlWSxaBhzZEI0ex8NmKLE8KklmChmb0VkjBUmxoa0tCUQacGG4q1GsE5al1Xvqlq7r5XrpSyePJxBCSrgwTXU4Q4a0AQCEl7gFd6cZ+fd+XA+F605J5s5hSU4X7+FEZcg</latexit>

(sm)

词段表示
<latexit sha1_base64="CJUImkrEp0iR2GtWSD8o+lNQM9k=">AAAB/3icbVA9SwNBEJ3zM8avqKXNkiDEJtxJUMuAjWUE8wHJEfY2e8mS3b1jd08IxxX+BVvt7cTWn2LrL3GTXGESHww83pthZl4Qc6aN6347G5tb2zu7hb3i/sHh0XHp5LSto0QR2iIRj1Q3wJpyJmnLMMNpN1YUi4DTTjC5m/mdJ6o0i+SjmcbUF3gkWcgINlbq9gORVkeX2aBUcWvuHGideDmpQI7moPTTH0YkEVQawrHWPc+NjZ9iZRjhNCv2E01jTCZ4RHuWSiyo9tP5vRm6sMoQhZGyJQ2aq38nUiy0norAdgpsxnrVm4n/eb3EhLd+ymScGCrJYlGYcGQiNHseDZmixPCpJZgoZm9FZIwVJsZGtLQlEFnRhuKtRrBO2lc177pWf6hXGuU8ngKcQxmq4MENNOAemtACAhxe4BXenGfn3flwPhetG04+cwZLcL5+Ad98ljQ=</latexit>

(g)

先行词分数

指代关系分数

softmax
<latexit sha1_base64="m8ETjkWlunq5HxUxW6LEfb9ROSg=">AAACE3icbVDLSsNAFJ3UV62vqDvdhBah3ZREiros6MJlBfuAppTJdNIOnUnCzI0QYsGf8Bfc6t6duPUD3PolTtssbOuBC4dz7uXee7yIMwW2/W3k1tY3Nrfy24Wd3b39A/PwqKXCWBLaJCEPZcfDinIW0CYw4LQTSYqFx2nbG19P/fYDlYqFwT0kEe0JPAyYzwgGLfXNE9cTabnhcupDOemzxxtXsuEIKpVJ3yzZVXsGa5U4GSmhDI2++eMOQhILGgDhWKmuY0fQS7EERjidFNxY0QiTMR7SrqYBFlT10tkPE+tMKwPLD6WuAKyZ+ncixUKpRHi6U2AYqWVvKv7ndWPwr3opC6IYaEDmi/yYWxBa00CsAZOUAE80wUQyfatFRlhiAjq2hS2emBR0KM5yBKukdV51Lqq1u1qpXsziyaNTVERl5KBLVEe3qIGaiKAn9IJe0ZvxbLwbH8bnvDVnZDPHaAHG1y8F5Z3V</latexit>

(P (yi|D))

<latexit sha1_base64="DL2xzZQARcgraOnWuXYy9kGxupA=">AAAB/3icbVA9SwNBEJ3zM8avqKXNkiDEJtxJUMuAjWUE8wHJEfY2e8mS3b1jd08IxxX+BVvt7cTWn2LrL3GTXGESHww83pthZl4Qc6aN6347G5tb2zu7hb3i/sHh0XHp5LSto0QR2iIRj1Q3wJpyJmnLMMNpN1YUi4DTTjC5m/mdJ6o0i+SjmcbUF3gkWcgINlbq9gORVvVlNihV3Jo7B1onXk4qkKM5KP30hxFJBJWGcKx1z3Nj46dYGUY4zYr9RNMYkwke0Z6lEguq/XR+b4YurDJEYaRsSYPm6t+JFAutpyKwnQKbsV71ZuJ/Xi8x4a2fMhknhkqyWBQmHJkIzZ5HQ6YoMXxqCSaK2VsRGWOFibERLW0JRFa0oXirEayT9lXNu67VH+qVRjmPpwDnUIYqeHADDbiHJrSAAIcXeIU359l5dz6cz0XrhpPPnMESnK9f8oSWQA==</latexit>

(s)

<latexit sha1_base64="F8wJuxHag7sSFh4ocDbacUjbBx0=">AAACAXicbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tlgQhNuFOgloGbCwjmA9MjrC32SRLdveO3T0hHFf5F2y1txNbf4mtv8RNcoVJfDDweG+GmXlBxJk2rvvt5DY2t7Z38ruFvf2Dw6Pi8UlLh7EitElCHqpOgDXlTNKmYYbTTqQoFgGn7WByO/PbT1RpFsoHM42oL/BIsiEj2FjpsReIpKL7+CLtF8tu1Z0DrRMvI2XI0OgXf3qDkMSCSkM41rrruZHxE6wMI5ymhV6saYTJBI9o11KJBdV+Mr84RedWGaBhqGxJg+bq34kEC62nIrCdApuxXvVm4n9eNzbDGz9hMooNlWSxaBhzZEI0ex8NmKLE8KklmChmb0VkjBUmxoa0tCUQacGG4q1GsE5al1Xvqlq7r5XrpSyePJxBCSrgwTXU4Q4a0AQCEl7gFd6cZ+fd+XA+F605J5s5hSU4X79yCZcU</latexit>

(sa)

(the company,
General Electric)

<latexit sha1_base64="/l3sy9OvWsgIPtWnVWrL1pbvffk=">AAAB/XicbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFqNgFe4kqGXAxjKC+YDkCHubvWTN7t6xuyeE4/Av2GpvJ7b+Flt/iZvkCpP4YODx3gwz84KYM21c99sprK1vbG4Vt0s7u3v7B+XDo5aOEkVok0Q8Up0Aa8qZpE3DDKedWFEsAk7bwfh26refqNIskg9mElNf4KFkISPYWKnVC0Sqs3654lbdGdAq8XJSgRyNfvmnN4hIIqg0hGOtu54bGz/FyjDCaVbqJZrGmIzxkHYtlVhQ7aezazN0bpUBCiNlSxo0U/9OpFhoPRGB7RTYjPSyNxX/87qJCW/8lMk4MVSS+aIw4chEaPo6GjBFieETSzBRzN6KyAgrTIwNaGFLILKSDcVbjmCVtC6r3lW1dl+r1M/yeIpwAqdwAR5cQx3uoAFNIPAIL/AKb86z8+58OJ/z1oKTzxzDApyvXyTsld0=</latexit>s (the company,
the Postal Service)

<latexit sha1_base64="/l3sy9OvWsgIPtWnVWrL1pbvffk=">AAAB/XicbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFqNgFe4kqGXAxjKC+YDkCHubvWTN7t6xuyeE4/Av2GpvJ7b+Flt/iZvkCpP4YODx3gwz84KYM21c99sprK1vbG4Vt0s7u3v7B+XDo5aOEkVok0Q8Up0Aa8qZpE3DDKedWFEsAk7bwfh26refqNIskg9mElNf4KFkISPYWKnVC0Sqs3654lbdGdAq8XJSgRyNfvmnN4hIIqg0hGOtu54bGz/FyjDCaVbqJZrGmIzxkHYtlVhQ7aezazN0bpUBCiNlSxo0U/9OpFhoPRGB7RTYjPSyNxX/87qJCW/8lMk4MVSS+aIw4chEaPo6GjBFieETSzBRzN6KyAgrTIwNaGFLILKSDcVbjmCVtC6r3lW1dl+r1M/yeIpwAqdwAR5cQx3uoAFNIPAIL/AKb86z8+58OJ/z1oKTzxzDApyvXyTsld0=</latexit>s

(the company, )=0<latexit sha1_base64="/l3sy9OvWsgIPtWnVWrL1pbvffk=">AAAB/XicbVA9SwNBEJ2LXzF+RS1tFqNgFe4kqGXAxjKC+YDkCHubvWTN7t6xuyeE4/Av2GpvJ7b+Flt/iZvkCpP4YODx3gwz84KYM21c99sprK1vbG4Vt0s7u3v7B+XDo5aOEkVok0Q8Up0Aa8qZpE3DDKedWFEsAk7bwfh26refqNIskg9mElNf4KFkISPYWKnVC0Sqs3654lbdGdAq8XJSgRyNfvmnN4hIIqg0hGOtu54bGz/FyjDCaVbqJZrGmIzxkHYtlVhQ7aezazN0bpUBCiNlSxo0U/9OpFhoPRGB7RTYjPSyNxX/87qJCW/8lMk4MVSS+aIw4chEaPo6GjBFieETSzBRzN6KyAgrTIwNaGFLILKSDcVbjmCVtC6r3lW1dl+r1M/yeIpwAqdwAR5cQx3uoAFNIPAIL/AKb86z8+58OJ/z1oKTzxzDApyvXyTsld0=</latexit>s <latexit sha1_base64="fnGu1nhsAZfH185QhZLrXnjGMU4=">AAACBHicbVC7SgNBFJ2NrxhfUUubwShYhV0JahmwsYxgHpAsYXZyNxkyM7vOzAph2dZfsNXeTmz9D1u/xEmyhUk8cOFwzr2cywlizrRx3W+nsLa+sblV3C7t7O7tH5QPj1o6ShSFJo14pDoB0cCZhKZhhkMnVkBEwKEdjG+nfvsJlGaRfDCTGHxBhpKFjBJjJb8XiLQHsWY8klm/XHGr7gx4lXg5qaAcjX75pzeIaCJAGsqJ1l3PjY2fEmUY5ZCVeomGmNAxGULXUkkEaD+dPZ3hc6sMcBgpO9Lgmfr3IiVC64kI7KYgZqSXvan4n9dNTHjjp0zGiQFJ50FhwrGJ8LQBPGAKqOETSwhVzP6K6YgoQo3taSElEFnJluItV7BKWpdV76pau69V6md5PUV0gk7RBfLQNaqjO9RATUTRI3pBr+jNeXbenQ/nc75acPKbY7QA5+sX0FyZBg==</latexit>✏

图 5.17 E2E-COREF 的分数计算[249]

5.4.3 基于实体的指代消解

基于表述对和基于表述排序的两种指代消解算法旨在将一个表述与其所指代的一个表述相对
应，通常只关注局部的指代信息。基于实体的指代消解则认为将单个表述归类至其指代的实体（通
常对应一个表述的等价类）能利用实体级别的全局信息，因此能更好地实现指代消解任务。
基于实体的指代消解和基于表述的指代消解算法相似，区别在于基于表述的方法将当前表述

分配到一个先行词的表述，而基于实体的方法将当前表述分配到先行词的实体（表述等价类）上。
基于实体的指代消解同样可以分为基于实体-表述的方法和基于实体排序的方法。在本节中，我们
将介绍基于 SVM的实体-表述指代消解和基于循环神经网络的实体排序指代消解。

1. 基于 SVM分类器的实体-表述指代消解

Entity-mention-coref[250] 是一种基于实体-表述的指代消解算法。基于实体-表述的指代消解算
法和本章第 5.4.1 节中所介绍的基于表述对的指代消解算法相似，都是通过训练二分类器对每个
表述进行分类。不同之处在于，对于任意表述mi，基于表述对的指代消解算法仅关注其是否和某
一候选先行词mj 为指代关系，并训练一个二分类器计算mi和mj 为指代关系的分数 s(mj ,mi)。
而基于实体-表述的指代消解算法则关注表述mi是否属于某个表述类 cj，该表述类由指代同一实
体的所有先行词构成。同样地，Entity-mention-coref通过训练一个 SVM二分类器计算mi 属于表
述类 cj 的分数 s(cj ,mi)，其中 cj ∈ C(i)，C(i)代表在mi 之前的所有实体（表述类）的集合。

为了更好地表示输入数据，Entity-mention-coref中所构建的特征包含两类：（1）描述待分类表
述mi的表述级别特征，与第 5.4.1节基于表述对的指代消解方法所构建的表述级别特征相似，包
括其词性特征等；（2）实体级别的特征，用于描述待分类表述mi 和候选实体 cj 的关系，包括实
体级别的性别、数字、语意相符程度，实体级别的距离特征，实体级别的字符串关系特征等。部
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分构建的特征如表5.2所示。
表 5.2 Entity-mention-coref 使用的部分特征

描述待分类表述mi 的表述级别特征

NUMBER_2 SINGULAR或 PLURAL,根据词典确定
GENDER_2 MALE, FEMALE, NEUTER, or UNKNOWN,根据常见人名列表确认
PRONOUN_2 如果mk 是代词则为 Y，否则为 N

待分类表述mi 和其候选先行词mk 的关系特征

HEAD_MATCH 如果表述具有相同的中心名词则为 C，否则为 I
STR_MATCH 如果表述具有相同的字符串则为 C，否则为 I
SUBSTR_MATCH 如果一个表述是另一个的子字符串则为 C，否则为 I
PRO_STR_MATCH 如果两个表示都是代词并且相同则为 C，否则为 I

描述待分类表述mi 和其候选先行词mk 的关系的额外特征

NUMBER’ mi 和mk 的 NUMBER_2特征合并
GENDER’ mi 和mk 的 GENDER_2特征合并
PRONOUN’ mi 和mk 的 PRONN_2特征合并

在训练时，对于每个表述 mi，Entity-mention-coref使用 mi 之前的实体分别组成正、负训练
样本，其中正样本由 mi 和其所属的实体 cj 组成，负样本由 mi 与其所属实体距离最近的先行词
mj 组成（也即实体 cj 的最后一个表述）。

例如： [Barack Obama]11 nominated [Hillary Rodham Clinton]22 as [[his]13 secretary of state]34 on
[Monday]45. [He]16...

其中，每个表述的下标代表其出现的次序，上标代表其所属的实体。当对表述“He”进行分类时，
将产生三条训练样本：I({Monday},He)，I({secretary of state},He)和 I({Barack Obama, his},He)。其
中，前两条样本为负样本，最后一条为正样本。
在测试时，同样考虑mi之前出现的所有实体，并基于第5.4.2节中描述的最近原则，将mi分

配至与其距离最近的被分类器判别为存在指代关系的实体。相反，如果 mi 和之前的所有实体都
不存在指代关系，则其将被认为是一个新的实体。

2. 基于循环神经网络的实体排序指代消解

Global-rank[251] 是基于循环神经网络的实体排序指代消解模型。基于实体排序的指代消解方
法和本章第5.4.2节中所介绍的基于表述排序的方法相似。具体来说，对于当前待分类表述 xn，模
型通过对其之前出现的所有实体（表述类）{X(m)}Mm=1计算分数并排序，选出 xn所属的表述类。
由于 Global-rank 是基于表述类的算法，首先定义表述类的相关符号：X(m) 为第 m 个表述

类，X(m)
j 为第 m个表述类中的第 j 个表述，其中表述的排序由其在文档中出现的顺序确定。由
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于一个有效的文档表述聚类会将每个表述都分入一个确定的表述类，定义一组表述-表述类映射
z ∈ {1, . . . ,M}N，当 xn属于第m个表述类时 zn = m。

在本章第5.4.2节中，我们介绍了基于表述排序的指代消解，其基本思路是对每个 xn和候选先
行词 y ∈ Y(xn)计算其为指代关系的分数 f(xn, y)，其中 Y(xn) = {1, . . . , n − 1, ϵ}为 xn 的候选
先行词集合，ϵ为虚先行词，表示当前表述为该实体在文中的第一次提及。这样可以使得基于表述
排序的算法能够高效计算和解码。然而，这种方式使用单个指代代表整个表述类，只能计算局部
的表述分数，无法利用整个表述类的全局信息。因此，Global-rank在局部表述分数 f(xn, y)的基
础上，增添了一项全局实体-表述分数 g(xn, y, z1:n−1)的计算，其中 z1:n−1代表当前表述 xn之前
所有表述所属的表述类的映射。具体实现时，为了保留基于表述排序的方法的优势，并简化测试
过程，Global-rank在解码时同时计算局部和全局的分数，并寻找使该分数最大的表述类分配方式：

argmax
y1,...,yN

N∑
n=1

f(xn, yn) + g(xn, yn, z1:n−1) (5.39)

接下来我们将分别介绍局部表述分数 f(xn, y)和全局实体-表述分数 g(xn, y, z1:n−1)的计算。

局部表述分数计算和第5.4.2节中介绍的表述排序分数计算相似，Global-rank 首先基于文献
[252] 中定义的特征映射 ϕa(xn) : X → {0, 1}F 和 ϕp(xn, y) : (X ,X ) → {0, 1}F 将表述 xn 和
表述对 (xn, y)分别表示成表述和表述对级别的特征向量，接着使用非线性特征映射 ha 和 hp 将
该特征向量映射到连续的特征空间：

ha(xn) = tanh(Waϕa(xn) + ba)

hp(xn, y) = tanh(Wpϕa(xn, y) + bp)
(5.40)

则局部表述分数计算定义如下：

f(xn, y) =

uT[ha(xn),hp(xn, y)] + u0 if y ̸= ϵ

vTha(xn) + v0 if y = ϵ
(5.41)

在计算全局的实体-表述分数之前，首先需要对实体表述类级别的表示进行计算。Global-rank
使用 RNN对每个表述类所包含的表述进行依次编码，从而计算该实体表述类的整体表示。具体来
说，首先将表述表示成和公式5.40相似的形式：

hc(xn) = tanh(Wcϕa(xn) + bc) (5.42)

其中Wc 和 bc 为全局分数计算所对应的表示参数。
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接着，对于表述类m中的第 j 个表述，基于 RNN的表示计算可以表示成：

h
(m)
j ← RNN(hc(X

(m)
j ),h

(m)
j−1;θ) (5.43)

在对全局实体-表述分数进行计算时，使用 h
(zy)
<n 表示表述类 zy 在对 xn 之前所有的表述依次

编码后得到的表述类表示，并将全局实体-表述分数定义成和局部表述分数计算相似的形式：

g(xn, y, z1:n−1) =

hc(xn)
Th

(zy)
<n if y ̸= ϵ

NA(xn) if y = ϵ
(5.44)

其中，使用 NA函数对该表述为首次出现的情况进行了分别计算：

NA(xn) = qTtanh(Ws[ϕa(xn),
M∑

m=1

h
(m)
<n ] + bs) (5.45)

在训练时，每个表述所属的实体由训练集的标注所给定，但每个表述所指代的先行词可以有
多个。因此，Global-rank对每个表述，选取使其分数最高的先行词作为隐式目标先行词，并定义
了最大间隔的目标函数：

L =
N∑

n=1

max
ŷ∈Y(xn)

∆(xn, ŷ)(1 + f(xn, ŷ) + g(xn, ŷ, z
(o))− f(xn, yln)− g(xn, yln, z(o))) (5.46)

其中，当 xn为前指项时，隐式目标先行词定义为使局部和全局分数之和最高的先行词，否则为 ϵ：

yln = argmax
y∈Y(xn):z

(o)
y =z

(o)
n

f(xn, y) + g(xn, y, z
(o)) (5.47)

∆(xn, ŷ) 表示针对文献 [253] 定义的不同错误类型“假链接（False link）”、“假新实体（False
new）”、“错误链接（Wrong link）”定义不同的损失权重 (α1, α2, α3)，其中，“假链接”表示预测
当前表述为前指，实际为新实体的错误；“假新实体”表示预测表述为新实体，实际为前指；“错
误链接”为预测了错误的指代先行词。

Global-rank的解码算法如算法5.2所示。对于每个待分类表述 xn，首先计算得到使得局部和全
局分数之和最高的先行词 y∗，并得到 y∗ 所属的表述类m。当 y∗ = ϵ时，表示当前表述不属于任
何表述类，则建立一个新的表述类。接着，更新表述类m，表述类映射及表述类m的表示，以用
于下次解码计算。对所有表述 xn 遍历分类后，返还所有表述类。
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代码 5.2: Global-rank解码算法
输入: 待解码文本序列 (x1, . . . , xN )

输出: 实体表述类 X(1), . . . , X(M)

// 初始化
foreach X(i) do

X(i) ← []; // 初始化每个表述类 X(i) 为空列表 ;
end
foreach h

(i)
0 do

h
(i)
0 ← 0 ∈ RD; // 初始化每个表述类的 RNN 初始输入 h

(0)
0 为 0 向量 ;

end
z ← 0; // 初始化表述类映射向量 ;
M ← 0; // 初始化表述类计数 ;
// 解码过程
for n = 2 to N do

y∗ ← argmax
y∈Y(xn)

f(xn, y) + g(xn, y, z1:n−1) ; // 计算使局部和全局分数之和最高的先行

词 ;
m← zy∗ ; // 得到 y∗ 所属的表述类 ;
if y∗ = ϵ then

// 建立一个新的表述类
M ←M + 1 ;
m←M ;

end
X(m) ← X(m) + [xn] ;
zn ← m ;
h(m) ← RNN(hc(xn),h

(m)); // 更新表述类 m 的表示 ;
end
return X(1), . . . , X(M)

5.5 延伸阅读

在本章中，我们介绍了话语分割、篇章结构分析和指代消解三个篇章分析任务。其中，话语
分割和篇章结构分析帮助我们理解和分析篇章的结构，指代消解任务则帮助我们理解篇章的衔接，
这些任务同时也直接影响许多下游自然语言处理应用。近年来，随着神经网络的发展，话语分割
任务已经能够取得接近人类的准确率[254]，因此研究人员更多地将注意力转移到基于话语分割的
篇章结构分析任务。而指代消解作为自然语言处理中另一重要任务，也长期受到研究人员的关注。
在 RST篇章分析方面，现有的工作主要可以分为两类：基于转移（Transition-based）算法的
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RST篇章分析 [255–260]，和基于图的 RST篇章分析 [234, 261, 262]。为了进一步优化 RST篇章分析算
法，近年来的工作从不同角度提出了改进。一些研究工作引入联合建模篇章结构和篇章关系的方
式，增加篇章结构和篇章关系建模的信息交互，从而优化篇章分析树 [257, 262]；为了利用更多全局
信息，一些研究工作引入了自顶向下（top-down）的篇章分析方式 [263–265]，另外一些工作通过引
入集束搜索（beam search）算法 [266, 267]、对抗训练 [268]、指针网络（pointer network）[269]优化全
局依赖。近年来，一些研究工作通过预训练语言模型优化 EDU表示 [270–272]。

在浅层篇章分析方面，由于显式篇章分析任务已经取得较高的准确率 [273]，现有研究工作主
要集中在针对隐式篇章分析的提升。除了本章介绍的算法外，为了解决标注数据稀缺的问题，一
些研究工作利用数据中的显式关系实现数据增强，以提升隐式篇章分析性能，例如利用显示关系
构建隐式篇章关系的弱监督数据 [274]、利用显示关系学习篇章关系特有词表示 [275]、基于多任务
学习利用显式关系信息 [276] 等。一些研究工作探索更好地利用连接词信息以提升性能，例如预测
显式连接词并将预测结果作为信息引入隐式关系预测 [277]、利用对抗网络引入连接词信息 [278]等。
还有一些研究工作通过优化文本表示角度提升隐式篇章分析性能，例如引入预训练词向量[279]、引
入多粒度文本表示 [280]、利用预训练语言模型增强表示 [281]等。
在指代消解方面，除了本章所介绍的研究工作外，还有一些研究工作从如何利用外部知识或

相关任务实现知识增强 [282]、利用图神经网络改进表示编码 [283]、探索更有效的指代消解新范式
[284]、如何更好地利用实体的全局信息 [285] 等方面展开了深入研究。一些研究工作针对指代消解
系统在实际应用时的泛化能力，从引入语言学特征 [286]、引入对抗训练[287] 等方面实现改进。随
着预训练语言模型的兴起，许多研究工作将预训练语言模型融入指代消解任务 [288]，并针对片段
（span）级别的指代消解方法展开了深入研究 [289, 290]。还有一些研究工作关注指代消解在实际应用
中的效率问题，针对在线文本处理中涉及的内存拓展问题，通过引入记忆网络维护固定内存 [291]、
引入增量式聚类算法 [292]、在内存中维护少量有效实体 [293] 等方式实现改进，同时使模型能够实
现针对更长文档的指代消解[293]。

5.6 习题

(1) 如何判断一段文本是一个篇章还是孤立句子的集合？
(2) 试举例说明照应的几种情况。
(3) 试举例说明什么是篇章的局部连贯性和整体连贯性，并说明它们之间的区别。
(4) 除了本章介绍的基于循环神经网络的话语分割系统外，还有什么网络可以实现序列标注范式
的话语分割？

(5) 基于修辞结构理论的篇章结构分析和基于词汇化树形连接语法理论的篇章结构分析有何不
同？二者各有什么难点？

(6) 试比较基于表述对、基于表述排序及基于实体的三种指代消解系统的优缺点。



6. 语言模型

语言模型目标是建模自然语言的概率分布，在自然语言处理研究中具有重要的作用，是机器
翻译、语音识别、输入法、句法分析等任务的支撑。语言模型是自然语言处理基础任务之一，大
量的研究从 n元语言模型（n-gram Language Models）和神经语言模型（Neural Language Models，
NLM）等不同角度开展了系列工作。由于语言模型可以为自然语言的表示学习提供天然的自监督
训练目标，近年来，预训练语言模型（Pre-trained Language Models，PLM）做为通用的基于深度
神经网络的自然语言处理算法的基础工具，对于提升各类自然语言处理任务的效果起到了重要作
用。自 2022年 11月 ChatGPT发布以来，大规模语言模型（Large Language Models，LLM）所展
现出来的多任务统一建模能力更是引起了极大的关注，对于大规模预训练语言模型的研究也受到
了越来越多的关注。
本章首先介绍语言模型的基本概念，在此基础上介绍 n元语言模型、神经网络语言模型、预

训练语言模型以及大规模语言模型。

6.1 语言模型概述

语言模型（Language Model，LM）目标是构建词序列 w1w2...wm的概率分布 P (w1w2...wm)，即
计算给定的词序列 w1w2...wm 作为一个句子出现的可能性大小。词汇表 V 上的语言模型由函数
P (w1w2...wm)表示，对于任意词串 w1w2...wm ∈ V+，则有 P (w1w2...wm) ⩾ 0，并且对于所有词
串，函数 P (w1w2...wm)满足归一化条件∑

w1w2...wm∈V+ P (w1w2...wm) = 1。P (w1w2...wm)是定
义在 V+上的概率分布。
由于联合概率 P (w1w2...wm)的参数量十分巨大，直接计算 P (w1w2...wm)非常困难。如果把

w1w2...wm看作一个变量，那么它具有 |V|m种可能，其中m代表句子的长度，|V|表示词表中单
词的数量。按照《现代汉语词典（第七版）》包含 7万词条，句子长度按照 20个词计算，模型参
数量达到 7.9792× 1096的天文数字。中文的书面语中超过 100个单词的句子也并不罕见，如果要
将所有可能都纳入考虑，模型的复杂度还会进一步急剧增加，无法进行存储和计算。
为了减少 P (w1w2...wm)模型参数量，可以利用句子序列通常情况下从左至右的生成过程进
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行分解，使用链式法则得到：

P (w1w2...wm) = P (w1)P (w2|w1)P (w3|w1w2) · · ·P (wm|w1w2...wm−1)

=
m∏
i=1

P (wi|w1w2 · · ·wi−1)
(6.1)

由此，w1w2...wm的生成过程可以看作单词逐个生成的过程。首先生成 w1，之后根据 w1生成 w2，
再根据 w1和 w2生成 w3，以此类推，根据前m− 1个单词生成最后一个单词 wm。通过上述过程
将联合概率 P (w1w2...wm)转换为了多个条件概率的乘积。
例如：对于句子“把努力变成一种习惯”的概率计算，使用公式6.1可以转化为：

P (把努力变成一种习惯) =P (把)× P (努力|把)× P (变成|把努力)×

P (一种|把努力变成)× P (习惯|把努力变成一种)
(6.2)

但是，仅通过上述过程模型的参数量依然没有下降，P (wm|w1w2...wm−1)的参数量依然是天文数
字。然而基于上述转换，我们可以进一步的对模型进行简化，n元语言模型就是其中一种常见的简
化方法。本章接下来的章节将对如何估计 n元语言模型参数值以及模型平滑技术进行详细介绍。
由于高阶 n元语言模型还是会面临十分严重的数据稀疏问题，并且单词的离散表示也忽略了

单词之间的相似性。因此，基于分布式表示和神经网络的语言模型逐渐成为了研究的热点。Bengio
等人在 2000年提出了使用前馈神经网络对 P (wi|wi−n+1...wi−1)进行估计的语言模型[173]。此后，
循环神经网络[22]、卷积神经网络[294]、端到端记忆网络[295]等神经网络方法都成功应用于语言模型
建模。相较于 n元语言模型，神经网络方法可以在一定程度上避免数据稀疏问题，有些模型还可
以避免对历史长度的限制，从而更好的建模长距离依赖关系。在本章中，我们也将对常见的基于
神经网络的语言模型进行介绍。
语言模型的训练过程虽然采用的有监督方法，但是由于训练目标可以通过原始文本直接获得，

从而使得模型的训练仅需要大规模无标注文本即可。语言模型也成为了典型的自监督学习（Self-
supervised Learning）任务。互联网的快速发展，使得大规模无标注文本非常容易获取，因此训练
超大规模的基于神经网络的语言模型成为了可能。2018年艾伦人工智能研究所（Allen Institute for
AI）Peters等人提出了使用大规模语料，利用语言模型任务获取单词更好的表示的方法 ELMo[28]，
在多个自然语言处理任务上得到了很好的效果。此后，谷歌公司 Devlin等人在 2018年提出了基
于 Transformer模型和掩码语言模型的方法 BERT[29]，在包括阅读理解、语义匹配等在内的多个自
然语言处理任务中取得了更大幅度的提升，开启了大规模预训练语言模型研究热潮。2021年谷歌
开发的 Switch Transformer模型参数量首次超过万亿。此后不久，北京智源研究院所就发布参数量
超过 1.75万亿的预训练模型“悟道 2.0”。本章也将介绍采用单向、双向、掩码语言模型的常见预
训练方法。
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6.2 n 元语言模型

语言模型通常用于反映一个句子出现的可能性，给定由单词序列w1w2...wn组成的句子 S，可
以利用语言的特性，使用链式法分解则得到：

P (S) =
n∏

i=1

P (wi|w1w2...wi−1) (6.3)

其中，词 wi出现的概率受它前面的 i− 1个词 w1w2...wi−1影响，我们将这 i− 1个词 w1w2...wi−1

称之为词 wi的历史。如果历史单词有 i− 1个，那么可能的单词组合就有 |V|i−1种，其中 V表示
单词词表，|V|表示词表的大小。为了简化起见，使用 wi−1

1 表示 w1w2...wi−1。最简单的根据语料
库对 P (wi|w1w2...wi−1)进行估计的方法是基于词序列在语料中出现次数（也称为频次）的方法。

P (wi|w1w2...wi−1) =
C(w1w2...wi−1wi)

C(w1w2...wi−1)
(6.4)

其中，C(·)表示在语料库中词序列在语料库中出现次数。这种方法称为最大似然估计（Maximum
Likelihood Estimation，MLE）。随着历史单词数量的增长，这种建模方式所需的数据量会指数级增
长，这一现象称为维数灾难（Curse of Dimensionality）。并且，随着历史单词数量增多，绝大多数
的历史并不会在训练数据中出现，这也意味着 P (wi|w1w2...wi−1)就很可能为 0，使得概率估计失
去了意义。
为了解决上述问题，可以进一步假设任意单词 wi 出现的概率只与过去 n− 1个词相关，即：

P (wi|w1w2...wi−1) = P (wi|wi−(n−1)wi−(n−2)...wi−1)

P (wi|wi−1
1 ) = P (wi|wi−1

i−n+1)
(6.5)

满足上述条件的模型被称为n 元语法或n 元文法(n-gram) 模型。其中 n-gram 表示由 n 个连续单词
构成的单元，也被称为n元语法单元。n的取值越大，其历史信息越完整，但参数量也会随之增大。
实际应用中，n的取值通常小于等于 4。当 n=1时，每个词 wi 的概率独立于历史，称为一元语法
（Unigram）。当 n=2时，词 wi只依赖前一个词 wi−1，称为二元语法（Bigram），又被称作一阶马尔
可夫链。当 n=3时，词 wi 只依赖于前两个历史词 wi−1 和 wi−2，称为三元语法（Trigram），又被
称作二阶马尔可夫链。
以二元语法为例，一个词的概率只依赖于前一个词，则句子 S 的出现概率可以表示为:

P (S) =
n∏

i=1

P (wi|wi−1) (6.6)

为了使 i < 2时上式也成立，通常在句子开头加上句首标识 <BOS>，使 w0 为 <BOS>。此外，句
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子结尾也会添加句尾标记 <EOS>。我们还是以计算句子“把努力变成一种习惯”的概率为例，其
计算可以转化为：

P (<BOS>把努力变成一种习惯 <EOS>) =P (把|<BOS>)× P (努力|把)× P (变成|努力)×

P (一种|变成)× P (习惯|一种)
(6.7)

对比公式6.2和公式6.7，可以看到语言模型计算通过 n元语法假设进行了大幅度的简化。
尽管 n元语言模型能缓解句子概率为 0的问题，但语言是由人和时代创造的，具备无穷的可

能性，再庞大的训练语料也无法覆盖所有的 n-gram，而训练语料中的零频率并不代表零概率。因
此，需要使用平滑技术（Smoothing）来解决这一问题，对所有可能出现的字符串都分配一个非零
的概率值，从而避免零概率问题。平滑是指为了产生更合理的概率，对最大似然估计进行调整的
一类方法，也称为数据平滑（Data Smoothing）。平滑处理的基本思想是提高低概率，降低高概率，
使整体的概率分布趋于均匀。本节将介绍三种常用的平滑技术。

6.2.1 加法平滑

G.J.Lidstone，W.E.Johnson和 H.Jeffrey提出的加法平滑（Additive Smoothing）是实际运用中最
常用的平滑技术之一。其思想是假设事件出现的次数比实际出现的次数多 δ次。以二元语言模型
为例，其平滑后的条件概率为：

P (wi|wi−1) =
δ + C(wi−1wi)∑
wi
δ + C(wi−1wi)

=
δ + C(wi−1wi)

δ|V|+ C(wi−1)
(6.8)

其中 0 ⩽ δ ⩽ 1，V 是训练语料中所有单词的集合，C(wi)表示单词 wi出现的次数，C(wi−1wi)代
表词 wi−1 和词 wi同时出现次数。可以进一步将公式6.8拓展到 n元语言模型上：

P (wi|wi−1
i−n+1) =

δ + C(wi
i−n+1)

δ|V|+
∑
wi

C(wi
i−n+1)

(6.9)

当 δ = 1时，该方法又称为加一平滑。此外，针对所有不在词表 V中的单词，可以统一映射为一个
特定的词，从而保证所有情况下都不存在非零概率。

6.2.2 古德-图灵估计法

古德-图灵估计法（Good-Turing Estimate）[296] 是 1953年由 I.J.Good基于图灵 (Turning)的方法
提出的，是多种平滑技术的核心。该方法基于的核心思想是将一部分已知事件的概率分配给未见
的事件。对于 n元语言模型来说，降低出现次数多的 n元语法单元的概率，同时将剩余概率分配
给未出现的 n元语法单元。具体来说，对于任意一个出现了 r次的 n元语法单元，按照如下公式
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修改为出现了 r∗ 次：
r∗ = (r + 1)

nr+1

nr
(6.10)

其中，nr 代表有 nr 个 n元语法单元在训练语料中出现了 r次。对其进行归一化后，即可得到出
现 r次的 n元语法概率:

pr =
r∗

N
(6.11)

其中，N =
∑∞

r=0 nrr
∗，即 N 为分布中最初的计数，样本中所有事件的概率之和为：∑

r>0

nrpr = 1− n1

N
< 1 (6.12)

对于 r = 0的未见事件，有 n1

N 的概率余量可以用于分配。
表6.1给出了一个使用 Good-Turing 方法进行估计的样例。通过语料库统计 Bigram 的出现次

数，并通过公式6.10修正后得到的 r∗ 以及通过公式6.11得到修正后的概率 pr。对于没有出现过的
Bigram的概率总和为：p0 = n1

N。可以根据词表V，估计未出现的Bigram的总数n0 = |V|2−
∑

r>0 nr。
将 p0 根据 n0 均分，可以得到未出现过得 Bigram的概率值。

表 6.1 Good-Turing 估计方法样例

r nr r∗ pr

1 3286 0.448 5.220×10−5

2 736 1.25 1.454×10−4

3 306 2.25 2.620×10−4

4 172 3.17 3.693×10−4

5 109 4.18 4.875×10−4

6 76 5.53 6.440×10−4

7 60 5.73 6.681×10−4

8 43 5.86 6.830×10−4

9 28 7.14 8.324×10−4

10 20 – –

古德-图灵估计法的缺点是其无法用于估计 nr = 0的 n元语法概率，并且其不能用于高阶语
言模型和低阶语言模型的结合，而高阶与低阶模型的结合通常能带来更好的平滑效果。但古德-图
灵方法的思想简单普适，因此其往往是作为一种基本方法与其他的平滑方法结合。
6.2.3 Katz 平滑

Katz平滑是 1987年由 S. M. Katz所提出的后备（back-off）平滑方法[297]，其在古德-图灵估计
法的基础上引入了高阶模型与低阶模型的结合。Katz平滑法的基本思想是将因减值获得的概率余
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量根据低阶模型的分布分配给未见事件，而不是进行平均分配，从而令低概率事件有更合理的概
率分布。Katz平滑法的做法是，当事件在样本中出现的频次大于某一数值 k时，运用最大似然估
计法，通过减值来估计其概率值；而当事件的频次小于 k值时，使用低阶的语法模型作为代替高
阶语法模型的后备。

下面以二元语法模型为例说明 Katz平滑方法的实现方法。对于一个出现次数为 r的二元语法
wi

i−1，用下列公式对其次数进行修正：

Ckatz(w
i
i−1) =

{
dr

C(wi−1wi)
C(wi−1)

, r > 0

a(wi−1)PML(wi), r = 0
(6.13)

其中 dr ≈ r∗
r 是由古德-图灵估计法预测的折扣率。可以看出，所有具有非零计数 r的二元语法都

根据折扣率 dr 被减值了。从非零计数中减去的计数量，根据低一阶的分布，即一元语法模型，分
配给了计数为零的二元语法。式中 PML(wi)为 wi的最大似然估计概率，a(wi−1)使分布中总计数
量保持不变，即∑

wi
ckatz(w

i
i−1) =

∑
wi
C(wi−1wi)。a(wi−1)的值通常按照如下公式估计:

a(wi−1) =

1−
∑

wi:C(wi−1wi)>0

Pkatz(wi|wi−1)∑
wi:C(wi

i−1)=0

PML(wi)
=

1−
∑

wi:C(wi
i−1)>0

Pkatz(wi|wi−1)

1−
∑

wi:C(wi
i−1)>0

PML(wi)
(6.14)

根据修正的计数计算概率 Pkatz(wi|wi−1)，需要按照如下公式进行归一化:

Pkatz(wi|wi−1) =
Ckatz(w

i
i−1)∑

wi

Ckatz(wi
i−1)

(6.15)

折扣率 dr 需要满足两个约束条件：（1）保证总折扣量和古德-图灵估计得到的减值量成比例，
即保证对于常数 µ, r ∈ {1, 2, ..., k}，如以下公式所示：

1− dr = µ(1− r∗

r
) (6.16)

（2）保证二元语法分布中被折扣的总计数量等于古德-图灵估计得到的次数为零的 Bi-gram 总数
n∗0 = n0

n1

n0
= n1，相当于：

k∑
r=1

nr(1− dr)r = n1 (6.17)
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上述公式6.16和公式6.17的唯一解为：

dr =
r∗

r −
(k+1)nk+1

n1

1− (k+1)nk+1

n1

(6.18)

在二元语法的基础上可以将 Katz平滑算法拓展到高阶 n元语法模型。类似于公式6.13，可以
根据一元语法模型定义二元语法模型，Katz的 n元语法模型可以根据 n− 1元语法模型定义：

P (wi|wi−1
i−n+1) =


PGT (wi|wi−1

i−n+1), C(wi
i−n+1) > 0

a(wi−1
i−n+1)PGT (wi|wi−1

i−n+2), C(wi
i−n+1) = 0 并且 C(wi−1

i−n+1) > 0

PBF (wi|wi−1
k−n+2), C(wi−1

i−n+1) = 0

(6.19)
其中，PBF 和 PGT 分别代表后备法和古德-图灵估计法计算得到的概率值。a(wi−1

i−n+1)定义为：

a(wi−1
i−n+1) =

1−
∑

wi:C(wi
i−n+1>0)

PGT (wi|wi−1
i−n+1)∑

wi:{C(wi
i−n+1)=0&C(wi−1

i−n+1)>0}
PGT (wi|wi−1

i−n+2)

=

1−
∑

wi:C(wi
i−n+1>0)

PGT (wi|wi−1
i−n+1)

1−
∑

wi:C(wi
i−n+1>0)

PGT (wi|wi−1
i−n+2)

(6.20)

满足以下约束：∑
wi:{C(wi

i−n+1)=0&C(wi−1
i−n+1)>0}

PBF (wi|wi−1
i−n+1) +

∑
wi:C(wi

i−n+1>0)

PBF (wi|wi−1
i−n+1) = 1 (6.21)

6.2.4 平滑方法总结

除了我们在上述章节介绍的平滑算法之外，研究人员们提出了有很多针对语言模型的平滑算
法，包括 Jelinek Mercer平滑算法[298]、Witten-Bell平滑算法[299]、Kneser-Ney平滑算法[300]等。这
些方法的核心思想大都可以归纳为：如果 n-gram存在则使用其本身计数，如果不存在再退后到低
阶分布。可以用如下公式表示：

Psmooth(wi|wi−n+1:i−1) =

{
α(wi|wi−1

i−n+1), C(wi
i−n+1) > 0

γ(wi−1
i−n+1)Psmooth(wi|wi−1

i−n+2), C(wi
i−n+1) = 0

(6.22)

在此基础上，一些平滑算法采用高阶和低阶 n元语法模型的线性插值的方法，融合高阶和低
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阶语法的估计，如以下公式所示：

Psmooth(wi|wi−1
i−n+1) = λPML(wi|wi−1

i−n+1) + (1− λ)Psmooth(wi|wi−1
i−n+2) (6.23)

n语法模型整体上来看与训练语料规模和模型的阶数有较大的关系，不同的平滑算法在不同
情况下的表现有较大的差距。平滑算法虽然较好的解决了零概率问题，但是基于稀疏表示的 n元
语言模型仍然有三个较为明显的缺点：（1）无法建模长度超过 n的上下文；（2）依赖人工设计规
则的平滑技术；（3）当 n增大时，数据的稀疏性随之增大，模型的参数量更是指数级增加，并且
模型受到数据稀疏问题的影响，其参数难以被准确的学习。

6.3 神经网络语言模型

随着深度神经网络的发展，利用神经网络的语言模型展现出了比 n元语言模型更强的学习能
力。神经网络先进的结构使其能有效的建模长距离上下文依赖，以词向量（Word Embedding）为
代表的分布式表示的语言模型深刻地影响了自然语言处理领域的其他模型与应用的变革¬。因此，
n元语言模型几乎已经被神经网络的语言模型所替代。本节将介绍如何使用经典的前馈神经网络
和循环神经网络来建模语言模型。
6.3.1 前馈神经网络语言模型

给定历史单词序列w1w2...wi−1，神经网络语言模型的目标是根据历史单词对下一时刻词进行
预测。与传统 n元语言模型类似，前馈神经网络语言模型[173] 沿用了马尔可夫假设，即下一时刻
的词只与过去 n− 1个词相关，其目标可以表示为输入历史单词 w(i−n+1)...wi−1，输出词 wi在词
表 V上的概率分布，即估计条件概率 P (wi|wi−1

(i−n+1))。
前馈神经网络由三部分组成，如图6.1所示，分别为输入层、隐藏层和输出层。历史词序列首

先经过输入层被转换为离散的独热编码，随后每个词的独热编码被映射为一个低维稠密的实数向
量；隐藏层对词向量层的输出进行编码，进行多次线性变换与非线性映射；最后，隐藏层向量经
过输出层被映射到词表空间，再利用 Softmax函数得到其词表上的概率分布。
输入层的目标是将由文本组成的词序列转化为模型可接受的低维稠密向量。在具体实现中，

模型首先根据每个词在词表 V中的位置，将历史词序列 w(i−n+1), ..., wi−1转化为对应的独热编码
（One-Hot Encoding），再将每个词的独热编码映射到一个低维稠密的实数向量。该映射可以视作是
根据一个查找表，获取每个词特有的词向量的过程：

v = [v(i−n+1), ..., vi−1] (6.24)

其中 vi−1 ∈ Rd代表词 wi−1所对应的词向量，d代表词向量的维度，v ∈ R(n−1)×d代表将所有历
¬详见本书第 4章分布式表示
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输入层

中间层

输出层

Wi-n+1 Wi-n+2 Wi-1

Wi

… …

图 6.1 基于前馈神经网络的语言模型结构图

史词向量拼接后的结果。
隐藏层的目标是对词向量 v 进行线性变换与非线性映射。具体计算过程可以使用如下公式

表示:
h = f(W hidv + bhid) (6.25)

其中，隐藏层由线性变换矩阵W hid ∈ Rm×(n−1)d、偏置项 bhid ∈ Rm组成，m为隐藏层维度，f
为非线性激活函数，常见激活函数的有 Sigmoid、tanh和 ReLU等。
输出层的目标是基于隐藏层向量 h得到词表空间 V上的概率分布。输出层的计算可以用如下

公式表示：
y = Softmax(W outh+ bout) (6.26)

其中，W out ∈ R|V|×m 是输出层的线性变换矩阵，bout 为偏置项，|V|为词表大小。
上述前馈神经网络语言模型的总参数量为 |V| × d +m × (n − 1)d +m + |V| ×m + |V|，即

|V|(d+m+ 1) +m((n− 1)d+ 1)。词向量维度 d，隐藏层维度m和历史词长度 n− 1可以根据实
际需求进行调整。可以看出，词表大小 |V|和历史词长度 n− 1的增大并不会显著增加前馈神经网
络语言模型的总参数量，而是维持着线性增长的关系，这也是神经网络模型优于 n元语言模型重
要方面。

6.3.2 循环神经网络语言模型

在实际场景下，固定长度的历史词并不是总能提供充分的信息，对于信息较为复杂的长文本，
模型需要依赖较长的历史才能做出准确预测。

例如：与小明一起旅行游玩总是充满了惊喜，你永远不会知道他将要带你到哪里去。
模型需要获取“小明”这一信息才能对“他”进行准确的预测。而这两个词语之间的距离接近 15
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个单词，如果采用前馈神经网络，需要的历史词长度过长。

循环神经网络（Recurrent Neural Network, RNN）[22]常用于处理序列结构的数据，其特点是上
一时刻的模型隐藏层状态会作为当前时刻模型的输入，每一时刻的隐藏层状态都会维护所有过去
词的信息。循环神经网络语言模型不再基于马尔可夫假设，每个时刻的单词都会考虑到过去所有
时刻的单词，词之间的依赖通过隐藏层状态来获取，这刚好解决了语言模型需要动态依赖的问题。
与前馈神经网络语言模型类似，循环神经网络语言模型由三部分组成：输入层、隐藏层和输出层，
其结构如图6.2所示。
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… …
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图 6.2 循环神经网络的结构

循环神经网络语言模型不限制历史词长度，而是使用整个历史序列。给定历史序列w1, ..., wi−1，
第 i时刻语言模型的目标是预测第 i个词wi，此时循环神经网络语言模型的输入由两部分组成，前
一个词 wi−1 的词向量以及包含所有历史词信息的 i− 1时刻隐藏层输出 hi−1：

xi = [vi−1;hi−1] (6.27)

其中 xi ∈ Rd+m, vi−1 ∈ Rd代表词 wi−1所对应的词向量, d为词向量维度 hi−1 ∈ Rm代表前一时
刻模型的隐藏层输出，m为隐藏层维度。特别的，对于第 1个词 w1，由于其没有历史时刻信息，
通常使用一个随机初始化向量或 0向量 h0 作为初始隐藏层向量。

循环神经网络语言模型隐藏层的目标是进行线性变化与非线性激活，隐藏层的计算可以用如
下公式表示：

hi = f(W hidxi + bhid) (6.28)

其中，W hid ∈ Rm×(d+m), bhid ∈ Rm。其中，因为 xi可以被分解为两部分，W hid也可以分解为
W hid = [U ;V ]，U ∈ Rm×d 是词向量 wi−1 的权重，V ∈ Rm×m 是隐藏层输出 hi−1 的权重。将
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其拆分开更能体现循环神经网络递归的特点：

hi = f(Uvi−1 + V hi−1 + bhid) (6.29)

循环神经网络语言模型输出层的目标是基于隐藏层状态 hi 预测词表 V上的概率分布，输出
层的计算可以用如下公式表示：

yi = Softmax(W outhi + bout) (6.30)

其中，W out ∈ R|V|×m。
本节只介绍了最基本的循环神经网络，隐藏层的结构较为简单。在处理长序列时，训练这样的

循环神经网络可能会遇到梯度消失或梯度爆炸问题，导致无法进行有效的训练。一种解决方案是
在反向传播的过程中按长度对梯度进行截断，但这一做法会损害模型建模长距离依赖的能力。另
一种做法是使用如 LSTM[23]等具备门控机制的循环神经网络，这类循环神经网络语言模型往往能
实现更稳定的训练和更好的性能。

6.4 预训练语言模型

受到计算机视觉领域采用 ImageNet[301] 对模型进行一次预选训练，使得模型可以通过海量图
像充分学习如何提取特征，然后再根据任务目标进行模型精调的范式影响，自然语言处理领域基
于预训练语言模型的方法也逐渐成为主流。以 ELMo[28]为代表的动态词向量模型开启了语言模型
预训练的大门，此后以 GPT[30]和 BERT[29]为代表的基于 Transformer的大规模预训练语言模型的
出现，使得自然语言处理全面进入了预训练微调范式新时代。利用丰富的训练语料、自监督的预
训练任务以及 Transformer等深度神经网络结构，使预训练语言模型具备了通用且强大的自然语言
表示能力，能够有效地学习到词汇、语法和语义信息。将预训练模型应用于下游任务时，不需要
了解太多的任务细节，不需要设计特定的神经网络结构，只需要“微调”预训练模型，即使用具
体任务的标注数据在预训练语言模型上进行监督训练，就可以取得显著的性能提升。
本节中，我们将首先介绍以 ELMo为代表的动态词向量方法，在此基础上介绍基于 Transformer

结构的 BERT预训练语言模型和以 GPT和 BART为代表的生成式预训练模型。

6.4.1 动态词向量算法 ELMo

如第 4章所介绍的单词分布式表示所述，词向量主要利用语料库中词之间的共现信息，学习
词语的向量表示。因此，根据给定的语料库所学习的到的词向量是恒定不变的，可以认为是“静
态”的，不跟随上下文发生变化。然而，自然语言中词语往往具有多种语义，在不同的上下文或
语境下会具有不同的语义。针对该问题，研究人员们提出了动态词向量（Dynamic Word Embedding）
，也称为上下文相关的词向量（Contextualized Word Embedding）方法，一个词语的向量通过其所在
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的上下文计算获得，跟随上下文动态变化。

文献 [28] 提出了深度上下文相关词向量并介绍了双向预训练语言模型 ELMo（Embeddings
from Language Models）。双向语言模型是从两个方向进行语言模型建模：从左到右前向建模和从
右到左后向建模。双向建模带来了更好的上下文表示，文本中的每个词能同时利用其左右两侧文
本的信息。ELMo的神经网络结构如图6.3所示，主要包含输入层，隐藏层和输出层三个部分。
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图 6.3 双向预训练语言模型 ELMo 神经网络结构[28]

输入层为了减少词不在词表中（Out-of-Vocabulary）的情况，对输入文本进行字符级别的编码。
具体来说，输入文本中的每个词 wi视作由字符序列 ci1ci2 ...cim 组成，每个字符 cij 通过字符嵌入
层转化为向量 vcij

：
vcij

= W charecij (6.31)

其中，W char ∈ Rdchar×|Vchar|为字符嵌入矩阵、Vchar表示字符库、dchar表示字符向量维度、ecij 表示
字符 cij 的独热向量。得到词 wi的字符向量表示 vci1

,vci2
...,vcim

后，ELMo模型使用卷积神经网
络对字符级的表示进行语义组合，通过调整卷积神经网络的卷积核与通道数，可以得到不同粒度
的字符级上下文信息。随后，在每个位置的卷积输出上使用池化层，得到词 wi 的词级别表示 v̂i。
在得到卷积神经网络的输出 v̂i 后，为了避免梯度消失或爆炸，模型使用 Highway网络对 v̂i 进一
步转换：

vi = g · v̂i + (1− g) ·ReLU(Wv̂i + b) (6.32)
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其中，g为门控向量，以卷积神经网络输出 v̂i为输入：

g = σ(W gv̂i + bg) (6.33)

其中，W g 为线性变换矩阵、bg 为偏置项。得到了每个词上下文无关的词向量后，接下来 ELMo
的编码层将从两个方向对词向量进一步编码。

ELMo使用了两个独立的编码器分别对前向和后向进行语言模型建模，在进行预训练时，分
别取最高层的正向和反向 LSTM 的输出 →

hi,L 与
←
hi,L 预测下一时刻的词。对于给定的一段文本

w1w2...wn 而言，前向语言模型在 t 时刻的目标词为 wt+1，而后向语言模型的目标词则为 wt−1。
采用前向和后向语言模型的建模过程可以表示为：

Pforward(w1w2...wn) =
n∏

i=1

P (wi|w1:i−1;θf )

Pbackward(w1w2...wn) =
n∏

i=1

P (wi|wi+1:n;θb)

(6.34)

其中，θf 和 θb 分别代表了代表前向和后向 LSTM模型的参数。特别需要注意的是双向模型共享
输出层的参数。

ELMo算法的编码层采用了多层双向 LSTM结构，通常认为，模型低层能捕捉语法等基础特
征，高层能捕捉语义语境等更深层次的语言特征，双向的 LSTM能保证在编码过程中每个位置都
能获得该位置过去和未来位置的词信息。对于词 wi 来说，一个 L层的 EMLo模型会产生 2L+ 1

个向量表示：
Ri = {vi,

→
hi,j ,

←
hi,j |j = 1, ..., L} (6.35)

其中，vi代表输入层得到的上下文无关词向量，
→
hi,j 代表第 j层前向 LSTM编码得到的特征，←hi,j

代表第 j 层后向 LSTM编码得到的特征。对于每层得到的两个方向的特征，ELMo将其拼接起来
得到 hLM

i,j = [
←
hi,j ;

→
hi,j ]。

在进行下游任务时，ELMo将 Ri中的所有向量整合成一个向量，整合的方式由任务而定，最
简单的情况是直接使用最后一层的表示 hLM

i,j 。因为每层 LSTM学习到的信息不相同，对于不同任
务来说，每层特征的重要性也不尽相同，因此更普遍的做法是根据任务所需信息，对每层的特征
进行加权得到词 wi 的对应的 EMLo向量，其计算过程可以表示为：

EMLotaski = γtask
L∑

j=0

staskj hLM
i,j (6.36)

其中 γtask是整体的缩放系数，stask是每层的权重系数，反映每一层向量对于目标任务的重要性。在
执行下游任务时，一般将 vi和 EMLotaski 拼接起来作为词 wi的最终表示向量进行分类，使用 γtask
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对 ELMo向量进行适当缩放。stask则通常在下游任务的训练过程中学习得到。而 ELMo模型的中
编码器参数在下游任务训练时则被“冻结”，不参与更新。
6.4.2 生成式预训练语言模型 GPT

OpenAI公司在 2018年提出的 GPT（Generative Pre-Training）[30]模型是典型的生成式预训练
语言模型之一。GPT模型结构如图6.4所示，由多层 Transformer组成的单向语言模型，主要可以
分为输入层，编码层和输出层三部分。本节将介绍 GPT模型结构以及单向语言模型的预训练过程
和判别式任务精调。

层归一化

层归一化

全连接层

多头
自注意力

12x

Transformer Block

Transformer Block

Transformer Block

.

.

.

词向量层

文本预测 任务分类器

图 6.4 GPT 预训练语言模型结构

1. 无监督预训练

GPT采用生成式预训练方法，单向意味着模型只能从左到右或从右到左对文本序列建模，所
采用的 Transformer结构¬和解码策略保证了输入文本每个位置只能依赖过去时刻的信息。
给定文本序列 w = w1w2...wn，GPT首先在输入层中将其映射为稠密的向量：

vi = vt
i + vp

i (6.37)

其中，vt
i 是词 wi的词向量，vp

i 是词 wi的位置向量，vi为第 i个位置的单词经过模型输入层（第 0
层）后的输出。GPT模型的输入层与前文中介绍的神经网络语言模型的不同之处在于其需要添加
位置向量，这是 Transformer结构自身无法感知位置导致的，因此需要来自输入层的额外位置信息。

经过输入层编码，模型得到表示向量序列 v = v1...vn，随后将 v送入模型编码层。编码层由
¬ Transformer解码器的具体结构请参考第 8章8.3.3节。
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L个 Transformer模块组成，在自注意力机制的作用下，每一层的每个表示向量都会包含之前位置
表示向量的信息，使每个表示向量都具备丰富的上下文信息，并且经过多层编码后，GPT能得到
每个单词层次化的组合式表示，其计算过程表示如下：

h(L) = Transformer-Block(L)(h(0)) (6.38)

其中 h(L) ∈ Rd×n表示第 L层的表示向量序列，n为序列长度，d为模型隐藏层维度，L为模型总
层数。

GPT模型的输出层基于最后一层的表示 h(L)，预测每个位置上的条件概率，其计算过程可以
表示为：

P (wi|w1, ..., wi−1) = Softmax(W eh
(L)
i + bout) (6.39)

其中，W e ∈ R|V|×d 为词向量矩阵，|V|为词表大小。
单向语言模型是按照阅读顺序输入文本序列 w，用常规语言模型目标优化 w 的最大似然估计，

使之能根据输入历史序列对当前词能做出准确的预测：

LPT(w) = −
n∑

i=1

logP (wi|w0...wi−1;θ) (6.40)

其中 θ代表模型参数。也可以基于马尔可夫假设，只使用部分过去词进行训练。预训练时通常使
用随机梯度下降法进行反向传播优化该负似然函数。

2. 有监督下游任务精调

通过无监督语言模型预训练，使得 GPT模型具备了一定的通用语义表示能力。根据下游任务
精调（Fine-tuning）的目的是在通用语义表示基础上，根据下游任务的特性进行适配。下游任务通
常需要利用有标注数据集进行训练，数据集合使用 D进行表示，每个样例输入长度为 n的文本序
列 x = x1x2...xn 和对应的标签 y构成。

首先将文本序列 x输入 GPT模型，获得最后一层的最后一个词所对应的隐藏层输出 h
(L)
n ，在

此基础上通过全连接层变换结合 Softmax函数，得到标签预测结果。

P (y|x1...xn) = Softmax(h(L)W y) (6.41)

其中W y ∈ Rd×k 为全连接层参数，k 为标签个数。通过对整个标注数据集 D优化如下目标函数
精调下游任务：

LFT(D) =
∑
(x,y)

logP (y|x1...xn) (6.42)

下游任务在精调过程中，针对任务目标进行优化，很容易使得模型遗忘预训练阶段所学习到的
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通用语义知识表示，从而损失模型的通用性和泛化能力，造成灾难性遗忘（Catastrophic Forgetting）
问题。因此，通常会采用混合预训练任务损失和下游精调损失的方法来缓解上述问题。在实际应
用中，通常采用如下公式进行下游任务精调：

L = LFT(D) + λLPT(D) (6.43)

其中 λ取值为 [0,1]，用于调节预训练任务损失占比。

6.4.3 掩码预训练语言模型 BERT

2018年 Devlin等人提出了掩码预训练语言模型 BERT[29]（Bidirectional Encoder Representation
from Transformers）。BERT利用掩码机制构造了基于上下文预测中间词的预训练任务，相较于传
统的语言模型建模方法，BERT能进一步挖掘上下文所带来的丰富语义。BERT所采用的神经结构
如图6.5所示，其由多层 Transformer编码器组成，这意味着在编码过程中，每个位置都能获得所有
位置的信息，而不仅仅是历史位置的信息。BERT同样由输入层，编码层和输出层三部分组成。编
码层由多层 Transformer编码器组成。在预训练时，模型的最后有两个输出层MLM和 NSP，分别
对应了两个不同的预训练任务：掩码语言建模（Masked Language Modeling，MLM）和下一句预
测（Next Sentence Prediction，NSP）。
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图 6.5 掩码预训练语言模型 BERT 神经网络结构[29]

需要注意的是，掩码语言模型的训练对于输入形式没有要求，可以是一句话也可以一段文本，
甚至可以是整个篇章，但是下一句预测则需要输入为两个句子，因此 BERT在预训练阶段的输入
形式统一为两段文字的拼接，这与其他预训练模型相比有较大区别。
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1. 模型结构

BERT 输入层采用了 WordPiece 分词，根据词频，决定是否将一个完整的词切分为多个子词
（例如：单词 highest可以被切分为 high和 ##est两个子词）以缓解 OOV问题。对输入文本进行分
词后，BERT的输入表示由三部分组成：词嵌入（Token Embedding）、段嵌入（Segment Embedding）
和位置嵌入（Position Embedding）。每个词的输入表示 v可以表示为:

v = vt + vs + vp

其中，vt 代表词嵌入；vs 代表段嵌入；vp 代表位置嵌入；三种嵌入维度均为 e。
词嵌入用来将词转换为向量表示。完成分词后，切分完的子词通过词嵌入矩阵转化为词嵌入

表示，假设子词对应的独热向量表示为 et ∈ RN×|V|，其对应的词嵌入 vt 为：

vt = etW t (6.44)

其中，W t ∈ R|V|×e表示词嵌入矩阵；|V|表示词表大小；e表示词嵌入维度。
段嵌入用于区分不同词所属的段落（Segment），同一个段落中所有词的段嵌入相同。每个段

落有其特有的段编码（Segment Encoding），段编码从 0开始计数。通过段嵌入矩阵W s将独热段
编码 es 转化为段嵌入 vs:

vs = esW s (6.45)

其中，W s ∈ R|S|×e表示段嵌入矩阵；|S|表示段落数量；e表示段嵌入维度。
位置嵌入用于表示不同词的绝对位置。将输入序列中每个词从左到右编号后，每个词都获得

位置独热编码 ep，通过可训练的位置嵌入矩阵W p 即可得到位置向量 vp：

vp = epW p (6.46)

其中，W t ∈ RN×e表示位置嵌入矩阵；N 表示位置长度上限；e表示位置嵌入维度。
BERT的编码层采用多层 Transformer结构，使用 L表示所采用的层数，H 表示每层的隐藏单

元数，A是指自注意力头数量。在文献 [29]给出了两种不同的参数设置，BERTBASE使用 L = 12，
H = 768，A = 12，总参数量为 110M，BERTLARGE 使用 L = 24，H = 1024，A = 16，总参
数量为 340M。需要注意的是，与 GPT 中 Transformer 结构所采用的约束自注意力（Constrained
Self-Attention）仅关注当前单元左侧上下文不同，BERT采用的 Transformer结构使用了双向多头
自注意机制，不仅关注当前单元左侧上下文情况，也会关注右侧上下文。

2. 预训练任务

不同于传统的自回归语言建模方法，BERT使用去噪自编码（Auto-Encoding）的方法进行预
训练。接下来将详细介绍 BERT所采用预训练任务。
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掩码语言建模：传统的语言模型只能顺序或逆序进行建模，这意味着除了当前词本身外，每
个词的表示只能利用词左侧（顺序）或右侧（逆序）的词信息。但对于大部分下游任务来说，单向
的信息是不充分的，因此同时利用两个方向的信息能带来更好的词表示，双向语言模型 ELMo使
用了顺序和逆序两个语言模型来解决这一问题。为了更好的利用上下文信息，让当前时刻的词表
示同时编码“过去”和“未来”的文本，BERT采用了一种类似于完形填空的任务，即掩码语言建
模。在预训练时，随机将输入文本的部分单词掩盖（Mask），让模型预测被掩盖的单词，从而让模
型具备根据上下文还原被掩盖的词的能力。
在 BERT的预训练过程中，输入文本中 15%的子词会被掩盖。具体来说，模型将被掩盖位置

的词替换为特殊字符“[MASK]”，代表模型需要还原该位置的词。但在执行下游任务时，[MASK]
字符并不会出现，这导致预训练任务和下游任务不一致。因此，在进行掩盖时，并不总是直接将
词替换为 [MASK]，而是根据概率从三种操作中选择一种：（1）80%的概率替换为 [MASK]；（2）
10%的概率替换为词表中任意词；（3）10%的概率不进行替换。
针对该掩码语言模型任务，使用 x1x2...xn表示原始文本，在经过上述掩码替换后得到输入为

x′1x
′
2...x

′
n。对掩码替换后的输入按照 BERT框架输入层处理后，得到 BERT的输入表示 v：

X = [CLS]x′1x
′
2...x

′
n[SEP] (6.47)

v = InputRepresentation(X) (6.48)

在编码层，对于输入表示 v经过 L层 Transformer，根据双向自注意力机制充分学习到文本中
词语之间的联系，可以得到每个隐藏层输出以及最后的输出：

h(l) = Transformer-Block(h(l−1))l ∈ 1, 2, ..., L (6.49)

其中 h(l) ∈ RN×d 表示第 l层 Transformer的隐藏层输出，d表示隐藏层维度，N 为输入的最大序
列长度，h(0) = v表示输入。为了简化标记，可以还可以省略中间层，使用如下公式表示最终输出：

h = Transformer(v) (6.50)

其中 h = h(L)，即模型最后一层的输出，得到最终上下文语义表示 h ∈ RN×d。
根据对于原始文本进行的掩码情况，得到掩盖位置的下标集合M = {m1,m2, ...mk}，k表示

掩码数量。BERT模型输出层，首先根据集合M中元素下标，从隐藏层得到的上下文语义表示 h

中抽取对应的表示 hmi。在此基础上，利用公式6.44中所给出的词向量矩阵W t ∈ RV×e将其映射
到词空间表示，并通过如下公式计算对应词表上的概率分布 Pi：

Pi = Softmax(hmiW
t⊤ + b0) (6.51)
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其中 b0 ∈ RV表示全连接层偏置。最后利用 Pi与原始单词独热向量表示之间的交叉熵损失学习模
型参数。
下一句预测：通过掩码语言建模，BERT能够根据上下文还原掩码单词，从而具备构建对文本

的语义表示能力。然而，对于阅读理解、语言推断等需要输入两段文本的任务来说，模型尚不具
备判断两段文本关系的能力。因此，为了学习到两段文本间的关联，BERT引入了第二个预训练任
务：下一句预测（NSP）。
故名思义，下一句预测的任务目标是预测两段文本是否构成上下句的关系。具体来说，对于

句子 A和句子 B，若语料中这两个句子相邻，则构成正样本，若不相邻，则构成负样本。在预训
练时，一个给定的句子对，有 50%的概率将其中一句替换成来自其他段落的句子。这样可以将训
练样本的正负例比例控制在 1:1。
该预训练任务与掩码语言模型任务非常类似，主要区别在于输出层。在输入层，对于给定的

经过掩码处理的句子对 x(1) = x
(1)
1 x

(1)
2 ...x

(1)
n 和 x(2) = x

(2)
1 x

(2)
2 ...x

(2)
m ，经过如下处理得到 BERT的

输入表示 v：

X = [CLS]x(1)1 x
(1)
2 ...x(1)n [SEP]x(2)1 x

(2)
2 ...x(2)m [SEP] (6.52)

v = InputRepresentation(X) (6.53)

在 BERT编码层，与掩码语言模型一样，通过 L层 Transformer编码，可以充分学习文本每个
单词之间的关联，并最终得到文本语义表示：

h = Transformer(v) (6.54)

下一句预测任务的输出层目标是判断输入文本 x(2)是否是 x(1)的下一个句子，可以转化为二
分类问题。在该任务中，BERT使用输入文本的开头添加 [CLS]所对应的表示 h[CLS] 进行分类预
测。使用全连接层预测输入文本的分类概率 P ∈ R2：

P = Softmax(h[CLS]W
p + bo) (6.55)

其中，W p ∈ Rd×2 为全连接层权重；bo 表示全连接层偏置。根据分类概率 P 与真实分类标签之
间的交叉熵损失，学习模型参数。

6.4.4 序列到序列预训练语言模型 BART

在之前的章节中，我们介绍了适合自然语言生成的自回归式单向预训练语言模型 GPT，以及
适合自然语言理解任务的掩码预训练语言模型 BERT。自回归式模型 GPT 缺乏上下文语境信息，
而 BERT虽然能利用上下文信息，但其预训练任务使其在自然语言生成任务上表现不佳。本节中，
我们介绍一种符合自然语言生成任务需求的预训练模型 BART（Bidirectional and Auto-Regressive
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Transformers）[302]。BART兼具上下文语境信息的编码器和自回归特性的解码器，配合针对自然语
言生成制定的预训练任务，使其格外契合生成任务的场景。

BART模型也是使用基于 Transformer的序列到序列结构，相较于标准的 Transformer，BART选
择了 GeLU而不是 ReLU作为激活函数，并且使用了正态分布N(0, 0.02)进行初始化。Transformer
编码器具备双向编码上下文信息的能力，单向的 Transformer解码器又满足生成任务的需求。BART
模型的基本结构如图6.6所示，结合了双向 Transformer编码器以及单向的自回归解码器。

A  B  C  D  E

<s> A  B  C  DA  _  B  _  E

Transformer
自回归解码器

Transformer
双向编码器

图 6.6 BART 的神经网络结构[302]

1. 预训练任务

BART的预训练过程采用的是对含有噪声的输入文本进行去噪重构方法，属于去噪自编码器
（Denoising Autoencoder）。BART使用双向编码对引入噪声的文本进行编码，单向的自回归解码器
通过自回归方式顺序重构原始文本。编码器最后一层隐藏层表示参与解码器每一层的计算。BART
的预测过程与 BERT独立预测掩码位置的词有很大不同。因此，BART的预训练任务主要关注如
何引入噪声。BART模型使用了五种方式在输入文本上引入噪音：

• 单词掩码（Token Masking）：随机从输入文本中选择一些单词，将其替换为掩码（[MASK]）
标记，类似于 BERT。该噪声需要模型具备预测单个单词的能力。

• 单词删除（Token Deletion）：随机从输入文本中删除一部分单词。该噪声除了需要模型预测
单个单词的能力，还需要模型能定位缺失单词的位置。

• 文本填充（Text Infilling）：随机将输入文本中多处连续的单词（称作文本片段）替换为一个
掩码标记。文本片段的长度服从 λ = 3的泊松分布。当文本片段长度为 0时，相当于插入一
个掩码标记。该噪音需要模型能识别一个文本片段有多长，并具备预测缺失片段的能力。

• 句子排列变换（Sentence Permutation）：对于一个完整的句子，根据句号将其分割为多个子
句，随机打乱子句的顺序。该噪音需要模型能一定程度上理解输入文本的语义，具备推理前
后句关系的能力。

• 文档旋转变换（Document Rotation）：随机选择输入文本中的一个单词，以该单词作为文档
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的开头，并旋转文档。该噪音需要模型具备找到原始文本开头的能力。
图6.7给出了各种加噪方案的示例，输入加噪过程可以对这些方式进行组合使用。

A _ C . _ E .

A . C . E .

D E . A B C . C . D E . A B

A B C . D E . A _ . D _ E .

单词掩码

单词删除 文本填充

文档旋转变换句子排列变换

图 6.7 BART 各类型加噪方式示例

可以看到，BART的预训练时包含单词、句子和文档多种级别的任务，除了上述噪声之外，其
他任意形式的文本噪声也是适用的。实验表明，使用文本填充任务能在下游任务上普遍取得性能
提升，在文本填充噪音的基础上添加句子级别的去噪任务还能带来小幅提升。另外，尽管 BART
的预训练任务主要是为自然语言生成任务设计，但是它在一些自然语言理解任务上也展现出了不
错的性能。

2. 模型精调

BART预训练模型具备文本表示和生成能力，因此不仅适用于文本理解任务，也适用于文本
生成任务，但是用于不同类型任务时，其精调方式有所不同。
对于序列分类任务，BART模型的编码器和解码器的输入相同，但是将解码器最终时刻的隐

藏层状态作为输入文本的语义向量表示，并利用线性分类器进行标签预测。利用标注数据和模型
输出结果对模型参数进行调整。整个过程与 BERT模型类似，在句子末尾添加特殊标记，利用该
位置所对应的隐藏层状态表示文本。
对于生成式的任务，比如生成式文本摘要（Abstractive Summarization）、生成式问答（Abstractive

Question Answering）等任务，精调时模型输入为任务所给定的输入文本，解码器所产生的文本与
任务的目标文本构成学习目标。
对于机器翻译任务，由于其输入文本和输出文本是两种不同的语言，使用的不同词汇集合，因

此不能采用与生成式任务相同的方法。为了解决上述问题，研究人员们提出了将 BART模型的输
入层前增加小型 Transformer编码器，将源语言文本映射到目标语言的输入表示空间。同时，为了
解决两段模型训练过程不匹配的问题，采取分阶段的训练方法。详细过程可以参见文献 [302]。
6.4.5 预训练语言模型的应用

在预训练阶段，大规模的数据使预训练语言模型有效地学习到了语言的通用语义表示，微调
（Fine-tuning）则是利用预训练语言模型的主要范式，其目的是基于学习到的通用表示，针对目标
领域的特性对模型进行调整，使其更适合下游任务。相较于深入了解下游任务的特有知识，为其
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精心设计特别的模型，预训练模型只用转换下游任务的输入输出形式后进行微调，即可获得相当
有竞争力的性能。本节将以 BERT为例，针对三种经典的自然语言处理下游任务介绍如何微调预
训练模型。

1. 单句文本分类

单句文本分类是自然语言处理中最为常见任务之一，其目的是判断一段文本所属的类别。例
如，判断一段电影评价的情感倾向是正面还是负面，判断一篇新闻所属的类别。使用 BERT进行
单句文本分类任务时，对于将要进行单句文本分类的句子，BERT首先使用WordPiece进行分词，
得到分词后的句子 w1w2...wn，分别添加特殊字符 [CLS]和 [SEP]到句首和句尾，再经过输入层将
其转换为 BERT编码层所需的输入表示，其过程可以表述如下：

w = [CLS]w1w2...wn, [SEP] (6.56)

v = InputLayer(w) (6.57)

随后，输入表示进入编码层，经过多层 Transformer编码，每个位置的表示都通过自注意力机
制进行充分交互，在最后一层得到具备丰富上下文信息的表示 h。与预训练阶段时使用 [CLS]进
行 NSP任务类似，在进行文本分类时，模型使用 [CLS]位置的隐藏层表示 h[CLS]进行预测。在编
码层之后，模型通过一个全连接层预测输入文本对应的类别。其过程可以表述如下：

H = BERT(V ) (6.58)

P = Softmax(h[CLS]W + b) (6.59)

其中，W ∈ Rd×K 和 b ∈ RK 分别为全连接层的权重和偏置，K 为类别总数。
在得到概率 P 后，若为训练阶段，则可以计算 P 与真实标签间的交叉熵对模型参数进行训

练。若为预测阶段，则可以取概率最高的一项作为输入文本的类别。

2. 句子对分类

句子对分类需要预测一对有关联的句子的类别，例如判断一个句子的意思是否蕴含在另一个
句子之中。句子对分类与单句分类的区别在于处理的输入不同，BERT处理这两个任务时，也主要
在输入上有所区别。对于分词后的两个句子 w

(1)
1 , w

(1)
2 , ..., w

(1)
n 和 w

(2)
1 , w

(2)
2 , ..., w

(2)
m ，BERT使用

[SEP]作为分隔符，将两个句子拼接到一起，在输入层转换为输入表示。

w = [CLS]w(1)
1 w

(1)
2 ...w(1)

n [SEP]w(2)
1 w

(2)
2 ...w(2)

m [SEP] (6.60)

v = InputLayer(w) (6.61)
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其中，v ∈ R(n+m+3)×d，d为模型隐藏层维度，n和m分别代表第一个句子和第二个句子的长度。
得到输入表示后，剩下的流程与单句文本分类一致，此处不再赘述。

3. 序列标注

序列标注任务需要解决的是字符级别的分类问题，其应用范围非常广泛，可用于分词，词性
标注和命名实体识别等自然语言处理基础任务。以命名实体识别为例，在用序列标注的形式完成
该任务时，需要对输入文本中的每一个词预测一个相应的标签，再根据整个序列的标签抽取出句
子中的实体词。
传统的序列标注方法通常以词为输入的最小粒度，而在使用 BERT等预训练模型时，通常会

使用分词器将词分割为更小粒度的子词，这会破坏序列标注中词和标签一对一的关系。为了处理
这种情况，可以让一个词的所有子词都保持原标签，或者只让第一个子词参与训练，预测时也只
考虑第一个子词的预测结果。在完成分词后，将输入序列送入输入层转化为词向量，再将词向量
送入预训练模型得到最终的隐藏层表示，其过程可以表示如下：

w = [CLS]w(1)
1 w

(1)
2 ...w(1)

n [SEP] (6.62)

v = InputLayer(w) (6.63)

h = BERT(v) (6.64)

其中，v ∈ R(n+2)×d为模型输入层的输出，h ∈ R(n+2)×d为预训练模型最后一层的隐藏层表示，n
为分词后的序列长度，d为模型隐藏层维度。
在得到了隐藏层表示后，需要使用一个分类器对预测每个词在标签集上的概率分布：

P = Softmax(hiW + b) (6.65)

其中 hi 是隐藏层表示 h在第 i时刻的分量，i ∈ {1, ..., n}。得到概率分布后，可以使用交叉熵损
失学习模型参数。除此以外，还可以使用条件随机场等方法进一步提升序列标注性能，感兴趣的
读者可以参考第 7章信息抽取对序列标注任务作进一步了解。

6.5 大规模语言模型

自 2020年OpenAI发布了包含 1750亿参数的生成式大规模预训练语言模型GPT 3（Generative
Pre-trained Transformer 3）[40]以来，包含 Google、Meta、百度、智源等公司和研究机构都纷纷发
布了包括 PaLM[41]、LaMDA[303]、T0[304] 等为代表的不同大规模语言模型（Large Language Model，
LLM），也称大模型。大模型在文本生成、少样本学习、零样本学习、推理任务等方面取得了非常
大的进展。表6.2给出了截止 2023年 1月典型大规模语言模型的基本情况。我们可以看到从 2022
年开始大模型呈现爆发式的增长，各大公司和研究机构都在发布各种不同类型的大模型。图6.8给
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出了 Tansformer大模型的发布时间线和种类，不同颜色的框表示不同的模型种类。
表 6.2 典型大规模语言模型汇总

模型名称 参数量 训练单词数 研发机构 发布时间
ChatGPT 1750亿 3000亿 OpenAI 2022年 11月
Galactica 1200亿 4500亿 Meta AI 2022年 11月
BLOOMZ 1760亿 3660亿 BigScience 2022年 11月
U-PaLM 5400亿 7800亿 Google Research 2022年 10月
CodeGeeX 130亿 8500亿 清华大学 2022年 9月
PaLM 5400亿 7800亿 Google Research 2022年 4月
ERNIE 3.0 Titan 2600亿 – Baidu 2021年 12月
FLAN 1370亿 – Google 2021年 9月
GPT-3 1750亿 3000亿 OpenAI 2020年 5月
T5 110亿 340亿 Google 2019年 10月
RoBERTa 3.55亿 22000亿 Meta AI 2019年 7月
GPT-2 15亿 100亿 OpenAI 2019年 2月
BERT 3亿 1370亿 Google 2018年 10月
GPT-1 1亿 – OpenAI 2018年 6月

2022年 11月 ChatGPT（Chat Generative Pre-trained Transformer）自发布起就引起了极大的关
注，5天内注册用户超 100万，在系统推出仅两个月后，月活跃用户估计已达 1亿，并与 Bing深
度搜索结合构造了对话式搜索新范式。ChatGPT允许用户使用自然语言与系统交互，便可实现包
括问答、分类、摘要、翻译、聊天等从理解到生成的各种任务。在很多自然语言理解的开放领域识
别结果上都达到了非常好的效果，甚至在一些任务上超过了针对特定任务设计并且使用有监督数
据进行训练的模型。ChatGPT的生成能力也非常优秀，针对用户提出的各种各样的问题，大多数
情况下都可以生成出语言通畅、有一定逻辑并且多样化的长文本。ChatGPT的整个发展和技术演
进过程如图6.9所示。图中黑色字表示论文相关介绍中的名字，蓝色字表示 Open AI的 API中的模
型名称。我们可以看到，不同的模型侧重点有所不同，与 ChatGPT同时期推出的 text-davinci-003
版本主要包含三个过程：第一个阶段是基础大模型训练，该阶段主要完成长距离语言模型的预训
练，通过代码预训练使得模型具备代码生成的能力；第二阶段是指令微调（Instruct Tuning），通过
给定指令进行微调的方式使得模型具备完成各类任务的能力；第三个阶段是类人对齐，加入更多
人工提示词，并利用有监督微调并结合基于强化学习的方式，使得模型输出更贴合人类需求。
本章中，我们以 ChatGPT为例，介绍大模型训练三个基本阶段：基础大模型训练、指令微调

以及人类反馈。需要特别说明的是，由于在本书写作阶段，包括 ChatGPT在内的绝大部分大模型
的技术细节还没有完全公开，一些已经公开的研究内容和方法也仍然需要更多时间进行验证，阅
读该部分内容需要大家更多的独立思考和批判精神，并结合当前的研究进行理解。
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图 6.8 大模型时间线[305]
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图 6.9 ChatGPT 发展历程[306]

6.5.1 基础大模型训练

文献 [40]介绍了GPT-3模型的训练过程，包括模型架构、训练数据组成、训练过程以及评估方
法。由于GPT-3并没有开放源代码，根据论文直接重现整个训练过程并不容易，因此文献 [307]介绍
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了根据 GPT-3的描述复现的过程，并构造开源了系统 OPT（Open Pre-trained Transformer Language
Models）。
在模型架构方面不论是 GPT-3 还是 OPT 所采用的模型结构都与我们在本章第6.4.2节所介绍

的 GPT-2模型一样，都采用由多层 Transformer组成的单向语言模型，采用自回归方式从左到右对
文本序列建模。但是针对不同的规模的参数量要求，其所使用的层数、自注意力头数、嵌入表示
维度大小等具体参数各不相同。OPT给出了 9种模型参数的细节，如表6.3所示。采用 AdamW优
化器进行优化，其参数 (β1, β2)设置为 (0.9, 0.95)。其他参数细节可以参考文献 [307]。

表 6.3 OPT 不同模型规模下的具体参数细节[307]

参数规模 层数 自注意力头数 嵌入表示维度 学习率 全局批次大小
125M 12 12 768 6.0e-4 50万
350M 24 16 1024 3.0e-4 50万
1.3B 24 32 2048 2.0e-4 100万
2.7B 32 32 2560 1.6e-4 100万
6.7B 32 32 4096 1.2e-4 200万
13B 40 40 5120 1.0e-4 400万
30B 48 56 7168 1.0e-4 400万
66B 64 72 9216 0.8e-4 200万
175B 96 96 12288 1.2e-4 200万

在预训练语料集方面，根据文献 [40] 中的报道，GPT-3 训练语料通过主要包含经过过滤的
Common Crawl 数据集[308]、WebText2、Books1、Books2 以及英文 Wikipedia 等数据集合。其中
CommonCrawl的原始数据有 45TB，进行过滤后仅保留了 570GB的数据。通过子词方式对上述语
料进行切分，大约一共包含 5000亿子词。为了保证模型使用更多高质量数据进行训练，在GPT-3训
练时，根据语料来源的不同，设置不同的采样权重。在完成 3000亿子词训练时，英文Wikipedia的语
料平均训练轮数为 3.4次，而Common Crawl和Books 2仅有 0.44次和 0.43次。由于Common Crawl
数据集合的过滤过程繁琐复杂，OPT则采用了混合 RoBERTa[309]、Pile[310]和 PushShift.io Redit[311]

数据的方法。由于这些数据集合中包含的绝大部分都是英文数据，因此 OPT也从 Common Crawl
数据集中抽取了部分非英文数据加入训练语料。
由于模型参数量和所使用的数据量都非常巨大，普通的服务器单机无法完成训练过程，因此

通常采用分布式架构完成训练。GPT-3 和 OPT 中没有对这个部分给出详细的描述。文献 [40] 针
对 GPT-3的训练过程仅介绍了训练过程全部使用 NVIDIA V100 GPU，文献 [307]介绍了 OPT使
用了 992块 NVIDIA A100 80G GPU，采用全分片数据并行（Fully Shared Data Parallel）[312] 以及
Megatron-LM张量并行（Tensor Parallelism）[313]，整体训练时间将近 2个月。BLOOM[314]则公开
了更多在硬件和所采用的系统架构方面的细节。该模型的训练一共花费 3.5个月，使用 48个计算
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节点。每个节点包含 8块 NVIDIA A100 80G GPU（总计 384个 GPU），并且使用 4*NVLink用于
节点内部 GPU之间通信。节点之间采用四个 Omni-Path 100 Gbps网卡构建的增强 8维超立方体全
局拓扑网络通信。

BLOOM使用Megatron-DeepSpeed[315]框架进行训练，主要包含两个部分：Megatron-LM提供
张量并行能力和数据加载原语；DeepSpeed[316]提供 ZeRO优化器、模型流水线以及常规的分布式
训练组件。通过这种方式可以实现数据、张量和流水线三维并行，如图6.10所示。数据并行（Data
Parallelism）将模型构建多个副本，每个副本放置在不同的设备上，并分别针对一部分数据并行进
行训练，在每个训练步结束时同步副本间数据。张量并行（Tensor Parallelism）将模型的单个层划
分到不同设备中，这样可以避免将所有激活张量或梯度张量都放置在一个 GPU上，这种方法也称
为水平并行或层内模型并行。流水线并行（Pipeline Parallelism）将模型不同层放置在多个 GPU中，
每个 GPU中仅包含部分的层，这种方法也称为垂直并行。ZeRO（Zero Redundancy Optimizer）优
化器[317]允许不同的进程只保存一小部分数据（训练步骤所需的参数、梯度和优化器状态）。通过
上述四个步骤可以实现数百个 GPU的高效并行计算。

data batch #1 data batch #2 data batch #6data batch #5data batch #3 data batch #4 data batch #7 data batch #8

1 GPU – NVIDIA A100  80GB 
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图 6.10 BLOOM并行结构[314]

基础大模型构建了长文本的建模能力，使得模型具有语言生成能力，根据输入的提示词（Prompt），
模型可以生成文本补全句子。也有部分研究人员认为，语言模型建模过程中也隐含的构建了包括
事实性知识（Factual Knowledge）和常识知识（Commonsense）在内的世界知识（World Knowledge）。
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6.5.2 指令微调

以 BERT为代表的预训练语言模型需要根据任务数据进行微调（Fine-tuning），这种范式可以
应用于参数量在几百万到几亿规模的预训练模型。但是对于参数量达到数十亿甚至是数千亿规模
的大模型，针对每个任务都进行微调的计算开销和时间成本几乎都是不可接受的。因此，研究人
员们提出了指令微调（Instruction Fine-tuning）[42]方案，将大量各类型任务，统一为生成式自然语
言理解框架，并构造训练语料进行微调。
例如，可以将情感倾向分析任务，通过如下指令，将贬义和褒义的分类问题转换到生成式自

然语言理解框架：
For each snippet of text, label the sentiment of the text as positive or negative.
Text: this film seems thirsty for reflection, itself taking on adolescent qualities.
Label: [positive / negative]

利用有标注数据集合，再结合上述指令模板，就可以生成大量用于微调的训练数据。利用这些训
练数据，就可以在一个大模型中同时训练大量不同的任务。当前的研究工作标明，这种训练方法
可以使得模型具有很好的任务泛化能力[318]，很多没有出现在指令微调训练语料中的任务也可以
很好的完成，在零样本和少样本的情况下获得非常好的任务性能。

FLAN-T5[42]混合使用了Muffin[318]、T0-SF[304]、NIV2[319]以及思维链（Chain-of-thought，CoT）
等等工作，使用 473个数据集合，针对 146个任务类型，构造了 1836个任务。数据集合包括 SQuAD、
MNLI、CoNLL2003等。任务类型包括阅读理解、问题生成、常识推理、对话上下文生成、完型填
空、命名实体识别、文本分类等。任务是指 <数据集,任务类型 >的组合，比如 SQuAD既可以构
造阅读理解任务，也可以用来构造问题生成任务。Muffin、T0-SF、NIV2是之前类似研究中所构造
的任务，FLAN-T5中直接进行了使用。CoT混合微调模型任务，则与前面三种不同，通过使用之
前的任务，但是在任务的指令中增加思维链，以及在目标结果中增加思维链，构造新的任务，试图
用于提升模型的在未知任务上的推理能力。FLAN-T5中构造了 9个数据集合用于思维链任务，包
括数学推理、多跳推理以及自然语言推断等。图6.11给出了指令和训练目标中添加思维链的样例。
通过指令微调，大模型学习到了如何响应人类指令，并且可以根据指令直接生成合理的答案。

基础大模型GPT-3在处理任务上通常仅能生成一些句子，需要后续模块根据句子内容再提取答案。
由于指令微调阶段训练了非常多的任务，大模型的任务处理能力可以泛化到之前没有见过的任务
上，这使得模型初步具备了回答人们提出的任何问题的可能。这种能力对于大模型来说至关重要，
使其可以在开放领域有很好的表现。思维链以及代码生成的引入，又在一定程度上提升了大模型
的推理能力。指令微调使得大模型在处理任务的能力上有了质的飞跃。

6.5.3 类人对齐

经过指令微调后的模型，虽然在开放领域任务能力表现优异，但是模型输出的结果通常是简
单答案，这与人类的回答相差很大。因此需要进一步优化模型，使其可以生成更加贴近人类习惯的
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指令
不包含样例

指令
包含样例

训练目标不包含思维链 训练目标包含思维链

Answer the following 
yes/no question.

Can you write a whole 
Haiku in a single tweet?

yes 

Q: Answer the following
yes/no question.
Could a dandelion suffer
from hepatitis?
A: no

Q: Answer the following
yes/no question.
Can you write a whole Haiku
in a single tweet?
A: 

yes 

Answer the following yes/no question
by reasoning step-by-step.

Can you write a whole Haiku in a
single tweet?

A haiku is a japanese
three-line poem. That 
is short enough to fit in 
280 characters. The 
answer is yes.

Q: Answer the following yes/no question by
reasoning step-by-step.
Could a dandelion suffer from hepatitis?
A: Hepatitis only affects organisms with livers.
Dandelions don’t have a liver. The answer is no.

Q: Answer the following yes/no question by
reasoning step-by-step.
Can you write a whole Haiku in a single tweet?
A: 

A haiku is a japanese
three-line poem. That 
is short enough to fit in 
280 characters. The 
answer is yes.

图 6.11 指令和训练目标中思维链示例[42]

文本内容。但是，由于自然语言处理语料集合中所包含的答案，通常都是简短的标签，基本没有类
似人类回答的有监督数据。如果全部使用人工，将自然语言处理任务数据集进行改造，构造类似
人工回答的训练语料，所需要的规模过于庞大，时间成本和人工成本都过于高昂。因此，Open AI
提出了使用基于人类反馈的强化学习方法（Reinforcement Learning from Human Feedback，RLHF），
从而大幅度降低了数据集构建成本，但是达到了非常好的效果。
在文献 [320]中，使用的 RLHF方法与风格续写[321]以及文本摘要[322]中所使用的方法非常类

似。首先，仍然需要收集一定数量的用户输入以及期望的系统输出。Open AI团队针对初始数据
收集，制定了严格的标准和规范，雇佣了 40人的团队完成该项工作[320]。再结合通过线上 API所
收集到的高质量数据，一共构造了约 11.28万标注集合。基于上述标注数据和初始大模型，整个
RLHF算法训练过程如图6.12所示。

RLHF算法主要分为如下三个步骤：
(1) 收集初始数据初步训练大模型，从得的指令集合中采样部分数据，对初始的大模型进行有监
督微调；

(2) 收集打分数据并训练奖励（Reward）函数，使用无标注的指令数据，收集模型的多个输出结
果，评价人员根据模型的输出结果进行对比评价，确定模型输出的结果排序，并利用该评分
训练奖励函数，使其未来可以对模型输出的优劣进行判断；

(3) 使用更多的指令数据，利用奖励函数输出的得分，利用强化学习机制根据奖励得分进一步优
化大模型。



214 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

步骤1：收集初始数据
初步训练大模型

步骤2：收集打分数据
并训练奖励函数

步骤3：利用强化学习
机制根据奖励得分进一
步优化大模型

explain the moon 
landing to 6 year olds

采样得到提示词

Some people went to
the Moon

标注人员构造目
标输出答案

使用有监督训练
方法对模型进行

微调

explain the moon 
landing to 6 year olds

采样得到提示词
模型给出多个输

出

标注人员对答案
质量进行排序

训练奖励函数模
拟人工评分

大模型

奖励函数

A B

C D

C>A>B=D

Write something
about frog

采样得到更多提
示词

生成输出

对模型数据结果
进行评判

奖励函数

大模型

Once upon a time …

<latexit sha1_base64="lxRiODWDiKsfqfp81f4ZDxA1qxw=">AAAB+nicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnRPCBZwuxkNhkyj2VmVghrPsFWezux9Wds/RInyRaaeODC4Zx7OZcTJZwZ6/tfXmFtfWNzq7hd2tnd2z8oHx61jEo1oU2iuNKdCBvKmaRNyyynnURTLCJO29H4Zua3H6k2TMkHO0loKPBQspgRbJ10r/vjfrni1/w50CoJclKBHI1++bs3UCQVVFrCsTHdwE9smGFtGeF0WuqlhiaYjPGQdh2VWFATZvNXp+jMKQMUK+1GWjRXf19kWBgzEZHbFNiOzLI3E//1IrGUbOPrMGMySS2VZBEcpxxZhWY9oAHTlFg+cQQTzdzviIywxsS6tkqulGC5glXSOq8Fl7Xg7qJSr+b1FOEETqEKAVxBHW6hAU0gMIRneIFX78l78969j8VqwctvjuEPvM8fmSKUZg==</latexit>rk

图 6.12 基于人类反馈的强化学习方法基本步骤[320]

6.6 语言模型评价方法

语言模型最直接的测评方法就是使用模型计算测试集的概率，或者利用交叉熵（Cross-entropy）
和困惑度（Perplexity）等派生测度。

对于一个平滑过的概率 P (wi|wi−1
i−n+1) 的 n 元语言模型，可以用下列公式计算句子 P (s) 的

概率：
P (s) =

n∏
i=1

P (wi|wi−1
i−n+1) (6.66)

对于由句子 (s1, s2..., sn)组成的测试集 T，可以通过计算 T 中所有句子概率的乘积来得到整个测
试集的概率：

P (T ) =
n∏

i=1

P (si) (6.67)

交叉熵的测度则是利用预测和压缩的关系进行计算。对于 n元语言模型 P (wi|wi−1
i−n+1)，文本

s的概率为 P (s)，在文本 s上 n元语言模型 P (wi|wi−1
i−n+1)的交叉熵为：

Hp(s) = −
1

Ws
log2 P (s) (6.68)

其中，Ws为文本 s的长度，该公式可以解释为：利用压缩算法对 s中的Ws个词进行编码，每一
个编码所需要的平均比特位数。
困惑度的计算可以视为模型分配给测试集中每一个词汇的概率的几何平均值的倒数，它和交叉
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熵的关系为：
PP s(s) = 2Hp(s) (6.69)

交叉熵和困惑度越小，语言模型性能就越好。不同的文本类型其合理的指标范围是不同的，对
于英文来说，n元语言模型的困惑度约在 50到 1000之间，相应的，交叉熵在 6到 10之间。

6.7 延伸阅读

随着深度学习的发展，预训练语言模型正逐渐成为自然语言处理的基础模型。预训练语言模
型通过设计特定的自监督训练目标，有效地从大量标记和未标记数据中获取知识，并存储到巨大
的参数中。通过在特定任务上进行微调，隐藏在巨大参数中的丰富知识可以使各种下游任务受益。
尽管预训练-微调范式取得了巨大的成功，但在实际场景中应用该范式依旧面临许多困难与挑战，
在本节中，我们探讨限制预训练模型在真实场景中应用的三点困难，并简单介绍一些前沿的解决
方案。
（1）更好的预训练语言模型迁移范式。在下游任务上微调预训练模型时，通常会在预训练模

型最后添加任务特有的分类器层，模型的优化目标是基于下游任务的分类任务，而预训练阶段的
进行的是语言模型建模任务。预训练和微调阶段不一致的优化目标为预训练模型的迁移带来了隐
形的阻碍，导致其需要更多的训练样本才能使预训练模型“适配”到下游任务上。受到 GPT-3启
发，一种新的预训练模型迁移范式，提示学习（Prompt Learning）[323]，逐渐走入研究者的视野。如
果说微调是让预训练模型“迁就”下游任务，提示学习则可以看作是让下游任务“迁就”预训练
模型。具体来说，提示学习需要将下游任务转化为预训练任务的形式，举一个在掩码预训练语言
模型 BERT上运用提示学习的例子，若对“这部电影剧情拖沓，演员演技差，我很不喜欢。”进行
电影情感分类，提示学习会在待分类的句子后面添加模版“这是部 [MASK]电影。”，让预训练语
言模型在 [MASK]位置预测标签相关词，若预测结果为坏、差、烂等负面情感的词，则这句话的
情感为负面。通过将下游任务转化为预训练任务，提示学习减少了与预训练阶段和下游任务阶段
的差距，让模型能快速完成迁移，因此提示学习在少样本场景下表现出色，能高效地利用预训练
模型。提示学习在文本分类[324–326]、命名实体识别[327, 328]、阅读理解[329, 330]等任务的小规模语料
学习上都取得了一定的效果。
（2）绿色低碳预训练。预训练阶段需要在大量无监督语料上对大模型进行语言模型建模，这

一阶段需要大量计算资源支撑。例如，BERT-base需要在 64块 TPU上进行 4天预训练，对于大部
分科研人员和企业来说，训练一个自己的预训练模型所需的代价是非常高昂的，并且模型训练过
程中会耗费大量的能源，对经济和环保带来额外的负担。因此，减少预训练阶段的成本是一项重
大挑战。文献 [331]提出了 ELECTRA算法，基于对抗的思想，使用替换词检测作为预训练任务，
只需要 1/4的预训练计算量，就可以实现和其他预训练模型相似的性能。除此之外，还有一些模
型通过数据集合选择来大幅降低预训练模型训练时间[332]，根据领域特性进行数据选择[333]，利用
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领域之间关联[334]，自动优化超参数选择[335]等方法降低预训练模型的计算消耗。
（3）高效微调方法。现有的微调范式需要更新预训练模型的所有参数，这意味着对于每个下游

任务来说，每次微调都会得到一个不同的模型。而预训练模型的参数量越来越大，微调所有参数
需要耗费大量计算资源，存储微调后的模型需要占用大量存储资源，在工业界中，模型是需要部署
在服务器上供用户调用的，为每个任务都部署微调后的模型需要占用大量显存资源。为了解决传
统微调方法耗费资源过多，使用成本过高的问题，大量研究者开始探究如何进行高效微调[336–338]，
即冻结模型大部分参数，只更新部分参数来完成下游任务。最近的研究表明，只需要更新预训练
模型的 1%的参数，就可以实现和微调所有参数相似的性能，大大降低了预训练模型的使用成本。

6.8 习题

（1）试比较不同平滑方法的优缺点。
（2）预训练语言模型中常用的子词（Subword）是为了解决什么问题？
（3）常见的预训练任务有哪些？这些预训练任务的目的是什么？
（4）预训练-微调范式可能存在哪些问题？



7. 信息抽取

随着互联网的迅猛发展，大量的信息以电子文档的形式出现，人们面临的不再是信息匮乏，而
是严重的信息过载。为了应对信息爆炸带来的挑战，迫切需要一些自动化的工具对大量无结构的
文本内容及时准确地进行抽取、过滤、归类和组织，帮助人们在海量内容中迅速找到真正需要的
信息。信息抽取就是在这样的需求下应用而生。信息抽取（Information Extraction，IE）的目标就是
从非结构化的文本内容中提取特定的信息。信息抽取并不试图对全文进行理解，仅针对任务需求
从篇章中抽取特定信息。信息抽取的应用广泛，在阅读理解、机器翻译、知识图谱等任务中都发
挥着非常基础和重要的作用。
本章首先介绍信息抽取的基本概念，在此基础上，详细介绍信息抽取的三个主要任务：命名

实体识别、关系抽取和事件抽取，并介绍不同场景下信息抽取的难点及主要算法。

7.1 信息抽取概述

海量的文本内容提供了人们丰富的信息获取的可能，但是面对如此众多的内容，人们也难以
快速从这些文本中快速发现所需的信息。迫切需要自然语言处理算法能够自动化的从这些无结构
的文本中发现特定信息。但是通过第 4章语义分析的介绍，我们可以知道，通用的句子和篇章的
语义表示和理解，目前还远达不到实用的阶段。信息抽取目标不是构建通用的句子或者篇章理解
方法，而是针对特定的需求，从自然语言构成的非结构化文本中抽取指定类型的实体、关系、事
件等信息，进而形成结构化数据。
如图7.1所示，利用信息抽取算法可以从一段非结构化的新闻文本抽取出公司：“苹果公司”、

时间：“北京时间 9月 13日”、地点：“史蒂夫·乔布斯剧院”等实体信息，以及“蒂姆·库克”与
“苹果公司”是“CEO-Of”关系的信息，并且还可以获得整段文本描述的是“发布会”事件。我们
还可以从社会媒体中抽取出恐怖事件的详细情况：时间、地点、作案者、受害者、袭击目标、使用
的武器等；从经济新闻中抽取出新产品发布情况：公司名、产品名、发布时间、产品性能等；从
医疗记录中抽取出症状、诊断记录、检验结果、处方等。使用信息抽取方法所获的信息构成结构
化描述，可以直接存入数据库中，供用户查询进一步分析利用。抽取后的数据和事实可以直接向
用户显示，也可作为原文检索的索引，或存储到数据库、电子表格中，以便于以后的进一步分析。
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实体

实体关系

事件触发词 事件类型 发布会

时间 北京时间9月13日

公司 苹果公司

地点 史蒂夫·乔布斯剧院

人员 蒂姆·库克

产品 Iphone13、Apple TV

实体关系 苹果公司，蒂姆·库克，CEO

苹果公司将于北京时间9月13日举行新品发布会，

这一次发布会地点是史蒂夫·乔布斯剧院。

CEO 蒂姆·库克可能会在这次发布会上公布

Iphone13以及全新Apple TV。

图 7.1 非结构化文本信息抽取样例

信息抽取技术属于知识技术中知识发现的范畴，它突破了信息检索中必须由人来阅读、理解、
抽取信息的局限性，实现了信息的自动查找、理解和抽取。信息抽取模型可以极大地促进下游自
然语言处理任务性能的提高。实体、关系、事件作为文本中重要的语义知识，可以为信息检索、知
识图谱、问答系统等提供基础支撑。例如，实体及关系可以改善系统检索文档的相关度，并提高
检索系统的召回率和准确率；实体、关系及事件等是知识图谱的基本元素；实体与关系可以支持
问答系统对文本中的关键信息做出更准确的分析，给出更精确、更简洁的短语级的答案。因此信
息抽取是也自然语言处理任务中重要的研究方向和底层任务。
一般来说，信息抽取系统的处理对象是自然语言文本，尤其是非结构化文本。但从广义上讲，

除了电子文本以外，信息抽取系统的处理对象还可以是语音、图像、视频等其他媒体类型的数据。
本章只讨论狭义上的信息抽取，即针对自然语言文本的信息抽取。
信息抽取研究开始于 20 世纪 60 年代中期，以纽约大学的 Linguistic String 和耶鲁大学的

FRUMP 这两个项目为代表。直到 20 世纪 80 年代末期，得益于 Message Understanding Confer-
ence（MUC）的长期举办，信息抽取的研究与应用逐步进入繁荣期。从 1987年到 1998年，MUC
会议共举行了 7届，MUC为信息抽取制定了具体的任务和严密的评测体系。该会议提出了一套完
整的基于模板填充机制的信息抽取方案，核心内容包括命名实体识别、共指消解、关系抽取、事
件抽取等具体内容。MUC会议吸引了世界各地的研究者参与其中，从理论和技术上促进了信息抽
取的研究成果不断涌现，为信息抽取在 NLP领域中成为一个独立分支做出了重大贡献。
命名实体（Named Entity）是在 1995年的MUC-6信息理解会议中首次提出，其主要的研讨内

容为如何从论文、新闻报纸等非结构化文本中抽取公司、国防等相关信息，这些信息包括了现在
数据集中常用的人名、地名、机构名等标签。MUC-6会议评测任务就是自动识别文本中的预定义
的实体并进行分类，但当时的研究方法基本上是基于模板规则，比如词汇规则（包括词形，词性），
短语规则等。因为测试语料主题单一且数量较小（30篇），因此大部分的识别方法都取得了较好的
成绩，最高的 F1值达到 96.42%。除了实体识别任务，MUC会议还引入两个新的评测任务：共指
关系确定、模板元素填充等。随后的MUC-7会议拓展了MUC-6的标注规范，并且增加了训练语
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料的数量。MUC-6和MUC-7中将有待识别的实体指称为“实体的唯一标识符（Unique identifiers
of entities）”，目标实体类型分为三类：命名实体、时间、数值，其中命名实体又可细分为：人名、
地名、机构名。值得注意的是，MUC-7中开始出现了隐马尔可夫，最大熵等基于统计机器学习的
方法。
继 MUC 会议之后，1999 年至 2008 年美国国家标准技术研究所（NIST）组织的 Automatic

Content Extraction（ACE）评测会议成为另一个致力于信息抽取研究的重要国际会议。与MUC会
议相比，ACE评测不针对某个具体的领域或场景，它采用基于漏报（标准答案中有而系统输出中
没有）和误报（标准答案中没有而系统输出中有）的一套评价体系，还对系统跨文档处理（Cross-
document Processing）能力进行评测。除MUC和 ACE外，包括Multilingual Entity Task Evaluation
（MET）、Document Understanding Conference（DUC）等与信息抽取相关的国际学术会议，为信息
抽取在不同领域、不同语言中的应用起到了很大的推动作用。
中文的信息抽取研究起步相对英文较晚，由于中文与西方字母型文字的巨大差异，以及中文

缺少表示词语边界的分割符号等特殊性，中文信息抽取效果会受到自动分词结果的影响，使得中
文信息抽取相较于英文更困难。早期工作主要集中在中文命名实体识别方面，在 MUC-7、MET
等会议的支持下，取得了一定的进步。2006年 SIGHAN（Special Interest Group of the Association
for Computational Linguistics）将汉语命名实体识别加入 Bakeoff 评测比赛。Bakeoff-2006 遵循了
CoNLL-2002的标签定义框架，提出并标注了四种命名实体标签，包括人名、地名、机构名和地缘
政治实体，并提供了三个中文语料库：MSRA，LDC和 CITYU。Bakeoff-2007删除了 LDC语料库，
并将命名实体类型设置为人名，地点和机构名。在 Bakeoff-2006和 Bakeoff-2007中，研究者多使
用了统计机器学习方法，并且当年最优秀的 NER方法几乎都使用了条件随机场、最大熵等统计机
器学习模型。当前中文信息抽取研究在命名实体识别基础上，在共指消解、关系抽取、事件抽取
等众多方面都取得了很多领先的研究成果。虽然当前信息抽取通常还只是面向特定领域开展，通
用信息抽取系统仍然亟待研究，但是，近年来信息抽取领域研从理论到应用都有一些新进展。
信息抽取包含命名实体识别（Named Entity Recognition，NER）、关系抽取（Relation Extraction，

RE）、事件抽取（Event Extraction）、时间表达式识别（Temporal Expression）、实体归一化（Entity
Normalization）、模板填充（Template Filling）、话题检测于跟踪（Topic Detection and Tracking，TDT
）等任务。由于这些任务是大多数自然语言处理系统所依赖的底层工具，因此自 21世纪以来，不
论在学术界还是工业界都对信息抽取任务的研究给与了越来越多的关注。本章主要对命名实体识
别、关系抽取以及事件抽取任务和常见算法进行介绍。

7.2 命名实体识别

命名实体（Named Entity）是指具有特定意义的实体，主要包括人名、地名、机构名、专有名
词等。常见的命名实体和样例如表7.1所示。命名实体识别（Named Entity Recognition，NER）目标
就是从文本中抽取出这些具有特定意义的实体词。命名实体识别一般包含两个步骤，分别是实体



220 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

边界判断和实体类别判断。其中实体边界判断是为了确定实体字符串在非结构化文本中的开始位
置和结束位置，而实体类别的判断则是为了判断该字符串对应的实体类型。

例如：复旦大学始创于 1905年，原名复旦公学，1917年定名为复旦大学，位于中国上海，是
中国人自主创办的第一所高等院校。

其中“复旦大学”和“复旦公学”是机构名，“1905”和“1917”是时间，“上海”是地名。
表 7.1 常见命名实体以及样例

实体名 标签 举例
人名 PER [张钹]PER 院士：抓住机会、掌握主动发展第三代人工智能
地名 LOC 2021世界人工智能大会将于 7月 8日至 10日在 [上海]LOC 召开
机构名 ORG [复旦大学]ORG 校名取自《尚书大传》之“日月光华，旦复旦兮”
疾病名 DIS [高血压]DIS 已成为影响全球死亡率的第二大危险因素
药品名 DRU [奥司他韦]DRU 是治疗流感的首选药物

命名实体识别算法的主要难度在于处理歧义和未登录词问题。歧义问题是指同一个名称可以
指代不同类型的实体。

例如：我们明天在复旦大学见。
复旦大学共有邯郸、枫林、张江、江湾四个校区。

上句中“复旦大学”在不同的上下文中分别作为地名和机构名。在英文中这种现象更加常见，比
如，“Harvard”既可以是人名，也可以是机构名，还可以是地名，需要根据上下文对实体的类别进
行判断。未登录词问题与中文分词中定义一致，也是指在训练语料中没有出现或者词典当中没有，
但是在测试数据中出现的实体。命名实体在语言中通常表现出表达随意、用法复杂、形式多变等
特点，未登录词问题相较于中文分词更加严重。
命名实体从表现形式还可以进一步分为两种类型：非嵌套命名实体（Non-nested Named Entities）

和嵌套命名实体（Nested Named Entities）。非嵌套命名实体就是普通的命名实体，每个单词只对应
一个标签。嵌套命名实体是指实体中存在嵌套的情况，每个的单词可能对应若干个标签。例如，“复
旦大学上海医学院”整体上是机构名，但是其中“上海”是地名，而“复旦大学”是机构名。
由于嵌套命名实体识别方法和非嵌套命名实体识别方法有很大不同，基于序列标注的命名实

体模型是难以直接有效地处理嵌套命名实体。因此，在本节中，我们将分别对这两种实体类型的
识别方法分别进行介绍。

7.2.1 非嵌套命名实体识别

非嵌套命名实体（Flat Named Entity）识别通常可以转换为序列标注问题。对给定序列中的每
一个元素（Token）标注一个标签。一般来说，序列通常是一个句子，而元素指的是句子中的词语或
者字。标注的标签一般同时能表示实体的边界和类别信息。典型的标注格式是 BIO标签体系，即
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将每个元素标注为“B-X”、“I-X”或者“O”。其中，“B-X”表示此元素所在的片段属于 X类型并
且此元素在此片段的开头，“I-X”表示此元素所在的片段属于 X类型并且此元素在此片段的中间
位置，“O”表示不属于任何类型。假设需要识别的命名实体包含人名（PER）、地名（LOC）和机
构名（ORG），采用 BIO标签体系，对应的标签集合为：{O, B-PER, I-PER, B-LOC, I-LOC, B-ORG,
I-ORG}。图7.2给出了利用该标签体系对于句子中每个词语的分类标签。句子“复旦大学的前身是
马相伯于 1902年在上海创办的震旦学院”，包含四个命名实体：“复旦大学”和“震旦学院”都是
组织名，“马相伯”是人名，“上海”是地名。

O

复旦 大学 的 前身 是 马相伯 于 1902 年 在 上海 创办 的 震旦 学院。

B-ORG O B-PER O O B-LOC B-ORGO O O O OI-ORG I-ORG

图 7.2 非嵌套命名实体识别示例

在实际应用中，也有一些系统采用更复杂的 BIOES标签体系，在 BIO标签的基础上增加了单
字符实体 S 和字符实体的结束标识 E。同样的，在边界标签基础上需要与实体类别标签融合，对
应的标签集合为 {O, B-PER, I-PER, E-PER, S-PER, B-LOC, I-LOC, E-LOC, S-LOC, B-ORG, I-ORG,
E-ORG, S-ORG}。具体来说，对于一个长度为 n 的句子 S = w1w2 . . . wn，其中 wi 表示句子中
的第 i个元素。序列标注即给每个元素赋予一个标签，来表示这个元素所在的实体类别和边界信
息。一组相邻且类别相同的元素构成的子序列 Span(start,end,type)就构成了抽取出来的命名实体。
通过这种转换，命名实体识别问题就转换为了序列标注问题。在前述章节介绍的包括隐马尔可夫
（HMM）、条件随机场（CRFs）、长短时记忆网络（LSTM）等在内的很多算法都可以应用于该任
务，这里就不再赘述。
本节将介绍针对命名识别任务的特性进行改进的三类算法：基于半马尔可夫条件随机场和基

于 Transformer方法的命名实体算法，以及融合字典信息的中文命名实体识别算法。
1. 基于半马尔可夫条件随机场的命名实体识别

非嵌套的命名实体识别任务通过上述 BIO标签，可以转换为序列标注任务。在自然语言处理
算法中通常使用的线性链条件随机场，给定随机变量序列X的条件下，随机变量序列 Y 的条件概
率分布 P (Y |X)满足马尔可夫性，即输出标签序列 yi 仅与其周边的标签 yi−1 和 yi+1 相关。在输
入序列X 为句子中每个字的情况下，使用线性链条件随机场仅能表示局部依赖的特征。但是，在
命名实体识别任务中往往依赖更多的非局部特征。
文献 [339]提出了半马尔可夫条件随机场（Semi-MarkovConditional RandomFields，Semi-CRFs），

从要求每个字的所对应分类标签满足马尔可夫性，放松到仅要求邻接词组成的片段（Segments）间
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满足马尔可夫性。将这种模型用于命名体识别任务时，可以更有效、更自由的利用各种有利于识
别出命名体片段边界的特征，如实体的长度、与实体相似的已知实体名称等。
在建立一个条件随机场时，首先要定义一个特征函数集，该函数集内的每个特征函数都以文

本作为输入，提取的特征作为输出，假设该函数集为:

Φ(x1 . . . xn; y1 . . . yn) (7.1)

其中 x = {x1 . . . xn}为 n个字组成的输入文本序列，y = {y1 . . . yn}为对应的实体标签序列。条
件随机场使用对数线性模型来计算给定观测序列下状态序列的条件概率：

P (y|x;w) =
exp(w · Φ(x,y))∑
y′ exp(w · Φ(x,y′))

(7.2)

其中 y′ 是所有可能的状态序列，w 是 CRF 模型的参数，可以把它看成是每个特征函数的权重，
CRF模型的训练可以看作是对参数 w的估计。
当扩展至半马尔可夫条件随机场时，使用片段集合 s =< s1, . . . , sp >来表示输入文本 x，其

中一个片段 sj =< tj , uj , yj >由起始位置 tj、结束位置 uj 和标签 yj ∈ y组成。这里所有片段的
长度都为正数，并且完全地覆盖序列 X 且没有重叠，也就是说 tj 和 uj 总是满足以下的约束：

t1 = 1, up = |x|

1 ⩽ tj ⩽ uj ⩽ |x|

tj+1 = uj + 1

例如：对于输入文本序列“复旦大学创于 1905年，位于中国上海”，一种可能得片段表示为 s =<

(1, 4, I), (5, 5, O), (6, 6, O), (7, 10, I), (11, 11, O), (12, 12, O), (13, 13, O), (14, 15, I), (16, 17, I) >，对
应标签序列 y =< I,O,O, I,O,O,O, I, I >。
根据公式7.2，针对片段也可以定义特征函数集合 g =< g1...gK >，但是要求每个片段特征

gk(j,x, s)仅与输入 x、当前片段 sj 以及标签 yi−1 相关。因此可以将 gk(j,x, s)定义为：

gk(j,x, s) = g′k(yj , yj−1,x, tj , uj) (7.3)

使用G(x, s)表示所有 gk(j,x, s)集合，Semi-CRF可以被改写为以下的形式：

P (s|x;w) =
exp(w ·G(x, s))∑
s′ exp(w ·G(x, s′))

(7.4)

Semi-CRF的推断问题与 CRF类似，可以定义为给定参数w和输入序列 x的情况下，寻找最
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近片段的问题，即 argmaxs P (s|x;w)。根据前述公式的定义，可以进一步转换为：

argmax
s

P (s|x;w) = argmax
s

w ·G(x, s) = argmax
s

w ·
∑
j

g(yj , yj−1,x, tj , uj) (7.5)

假设 L是一个片段最大的长度，si:y 表示序列从 1到 i的所有可能片段，并且最后一个片段的标
签为 y，结束位置为 i的集合，Vx,g,w(i, y)表示w ·G(x, s′)(s′ ∈ si:y)的最大值。推断过程也可以
使用 Viterbi算法：

V (i, y) =


maxy′,d=1...L V (i− d, y′) +w · g(y, y′,x, i− d+ 1, i) if i > 0

0 if i = 0

−∞ if i < 0

(7.6)

最好的分割是 maxy V (|x|, y)对应的路径。
给定训练语料 D = (xl, sl)

N
l=1，利用最大似然估计完成参数训练，得到最优参数 w∗：

L(w) =
∑
l

logP (sl|xl;w) =
∑
l

(
w ·G(xl, sl)− log

∑
s′

exp(w ·G(x, s′))

)
(7.7)

w∗ = argmax
w

L(w) (7.8)

2. 基于 Transformer 的命名实体识别

由于 Transformer结构可以很好的并行化，并且具有较好的建模长文本的能力，因此基于 Trans-
former结构的深度神经网络被广泛地应用于很多自然语言处理任务，如机器翻译，语言建模，预
训练模型等。但是，直接在命名实体识别任务上使用 Transformer模型往往表现不佳，其主要原因
包括：

(1)位置编码无法捕捉方向信息：原始 Transformer结构使用正弦位置编码，这种编码可以捕
捉距离信息,但是不能捕捉方向信息。例如，第 t个字符的位置编码表示为:

PEt =



sin(c0t)

cos(c0t)
...

sin(c d
2−1

t)

cos(c d
2−1

t)


(7.9)

其中，d表示位置编码的维度。根据余弦和差公式，对于距离第 t个字符偏移量为 k的字符，两个
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位置编码的点积可以写作：

PET
t PEt+k =

d
2−1∑
j=0

[sin(cjt) sin(cj(t+ k)) + cos(cjt) cos(cj(t+ k))] =

d
2−1∑
j=0

cos(cjk) (7.10)

这个点积反映了两个字符之间的距离。令 j = t− k,则：

PET
t PEt+k = PET

j PEj+k = PET
t−kPEt (7.11)

从上面的式子可以看出，距离第个 t字符偏移量为 +k和 −k的字符，其结果是相同的，这意
味着正弦位置编码不能捕捉到方向信息。然而，在命名实体识别任务中，词与词之间的相对位置
对模型有较大影响。例如，“复旦大学（ORG）位于上海”和“光华楼位于复旦大学（LOC）”两
个句子中，“复旦大学”和“位于”处在不同的相对位置可以推断“复旦大学”分别为组织实体和
地点实体。

(2)平滑的注意力分布：Transformer模型在计算注意力时会对注意力分数进行缩放，得到一个
较为平滑的注意力分布，如公式7.12所示：

Attn(K,Q, V ) = softmax(
QK⊤√
dk

)V (7.12)

其中，dk 是向量的维度，缩放因子 1√
dk
的目的是防止较大的维度导致点积的幅度会增大，从而将

Softmax函数推入梯度极小的区域。但是对命名实体识别任务来说，上下文中少数的词就足够用来
判断它的标签，平滑的注意力分布反而可能会引入更多的噪声。
针对上述问题，文献 [340]提出了 TENER算法，使用了一种改进版的 Transformer，其模型结

构如图7.3所示。
TENER的主要有以下两点改进：(1) TENER使用了相对位置编码，提升了方向的感知能力。

新的相对位置编码为：

Rt, R−t =



sin(c0t)

cos(c0t)
...

sin(c d
2−1

t)

cos(c d
2−1

t)


,



− sin(c0t)

cos(c0t)
...

− sin(c d
2−1

t)

cos(c d
2−1

t)


(7.13)

改进后，对于相同的位移 t，前向和后向的位置编码 Rt和 R−t不完全相同。此时，注意力机制可
以同时捕捉到距离信息和方向信息。(2) TENER取消了计算注意力分数时的缩放因子，使得产生
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字符嵌入表示 抽取的字符特征 词嵌入表示

<latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · ·

<latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · ·

<latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · ·

多头注意力

<latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · ·

<latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · ·
<latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>···

<latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · ·

O O B-LOC E-LOC

N x

CRF层

Transformer层

编码层

图 7.3 TENER 模型结构[340]

的注意力分数的分布更加稀疏:

Rt−j= [. . . sin(
t− j

100002i/dk
) cos(

t− j
100002i/dk

) . . .]T (7.14)

Arel
t,j = QT

t Kj +QT
t Rt−j +KT

j Rj−t + uTKj + vTRt−j (7.15)

Attn(Q,K, V ) = softmax(Arel)V (7.16)

通常情况下，一句话只有少数实体，且仅需知道较小部分的上下文就可以判别实体的类别，而不
需要关注所有词。因此，这种稀疏的注意力分数分布更适用于命名实体识别任务。

TENER通过改进 Transformer的位置编码及自注意力分数计算部分，使得 Transformer更适用
于命名实体识别任务。

3. 融合词典知识的栅格网络中文命名实体识别算法

中文命名实体识别与英文命名实体识别相比，由于中文单词边界不确定并且包含复杂的词语
组合，使得中文命名实体识别更加困难。中文命名实体可以在中文分词基础上，利用序列标注技
术对命名实体进行预测。也可以以中文汉字为基本单元构建序列标注任务。两者各有利弊，在中
文分词结果基础上可以有效利用词汇信息，但是分词错误会累计传递。并且命名实体通常是未登
录词，实体词在中文分词阶段可能被切分或者与前后词语错误组合，导致命名实体无法识别。而
直接采用汉字作为基本单元，虽然可以避免中文分词的错误传递，但是无法利用词汇信息。
文献 [341]提出了栅格结构长短时记忆网络（Lattice LSTM）来编码句子可以匹配所有词语信

息。使用词典匹配句子中的单词，可以获得如图7.4所示的栅格（Lattice）的结构。栅格结构看作
是一个有向无环图，词汇的开始和结束字符决定了其位置。对于输入汉字序列 c1c2...cn，使用字
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典 D匹配可以得到以 b开始，以 e结尾的子序列 wd
b,e。上例中 wd

1,2 表示“重庆”，wd
3,6 表示“人

和药店”。

重庆

重 庆 人 和 药 店

人和药店

药店

图 7.4 融合词典知识的栅格结构[341]

基于汉字序列的 LSTM模型中包含四种类型的向量：输入向量（Input Vectors）、隐向量（Output
Hidden Vectors）、单元向量（Cell Vectors）和门向量（Gate Vectors）。输入向量 xc

j = ec(cj)，表示
输入汉字 cj 的向量表示。ccj 表示单元向量，hc

j 表示隐向量。原始 LSTM门向量包含三个：输入
门 icj、遗忘门 f c

j 和输出门 oc
j。具体的计算公式见第 2章公式 2.5至公式 2.10。

Lattice LSTM在原始 LSTM的基础上，引入了词汇单元（Word Cell）cwb,e 表示从句子开始到
当前 ww

b,e的信息，如图7.5所示。词汇单元融合以该字符结束的所有词汇信息，例如图中“店”融
合了“人和药店”和“药店”的信息。单元向量 ccj 不仅要考虑字符信息，还要考虑子序列 ww

b,e的
信息。使用 xw

b,e = ew(ww
b,e)表示子序列 ww

b,e 的向量表示。词汇单元 cwb,e 具体计算公式如下：i
w
b,e

fw
b,e

c̃wb,e

 =

 σ

σ

tanh

(Ww⊤

[
xw
b,e

hc
b

]
+ bw

)

cwb,e = fw
b,e ⊙ ccb + iwb,e ⊙ c̃wb,e

(7.17)

其中，iwb,e 和 fw
b,e 分别是输入门和遗忘门。对于词汇单元没有输出门。

由于加入了词汇单元 cwb,e，在计算当前字符的单元向量时 ccj，会有多条路径的信息流。例如，
对于“店”的单元状态（cell state）计算，即不仅包含它本身的信息（“店”字本身），还有对应匹
配的词典信息（“人和药店”，“药店”），这里引入一个额外的门控单元 icb,e 来控制每个词汇单元
cwb,e 的权重：

icb,e = σ

(
W l⊤

[
xc
e

cwb,e

]
+ bl

)
(7.18)
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人 和 药 店

人和药店 药店

B-LOC I-LOC I-LOC E-LOC

<latexit sha1_base64="f1eV4+PDk6R6xw9udLqJlT8YGCU=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LC2Cp5JIUY8FLx4rmLbQxrLZbtqlm03YnQil9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5YSqFQdf9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikZZJMM+6zRCa6E1LDpVDcR4GSd1LNaRxK3g7Ht3O//cS1EYl6wEnKg5gOlYgEo2glf9T3Hlm/XHVr7gJknXg5qUKOZr/81RskLIu5QiapMV3PTTGYUo2CST4r9TLDU8rGdMi7lioacxNMF8fOyLlVBiRKtC2FZKH+npjS2JhJHNrOmOLIrHpz8T+vm2F0E0yFSjPkii0XRZkkmJD552QgNGcoJ5ZQpoW9lbAR1ZShzadkQ/BWX14nrcuad1Wr39erjUoeRxHOoAIX4ME1NOAOmuADAwHP8ApvjnJenHfnY9lacPKZU/gD5/MHXVGOTg==</latexit>

hc
1

<latexit sha1_base64="s/HTKhGOaFhqu0zf21eCH6f1cqQ=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ34WetX1aOXpUXwVJJS1GPBi8cKpi20sWy2m3bpZhN2J0IJ/Q1ePCji1R/kzX/j9uOgrQ8GHu/NMDMvTKUw6Lrfzsbm1vbObmGvuH9weHRcOjltmSTTjPsskYnuhNRwKRT3UaDknVRzGoeSt8Px7cxvP3FtRKIecJLyIKZDJSLBKFrJH/Vrj6xfqrhVdw6yTrwlqcASzX7pqzdIWBZzhUxSY7qem2KQU42CST4t9jLDU8rGdMi7lioacxPk82On5MIqAxIl2pZCMld/T+Q0NmYSh7Yzpjgyq95M/M/rZhjdBLlQaYZcscWiKJMEEzL7nAyE5gzlxBLKtLC3EjaimjK0+RRtCN7qy+ukVat6V9X6fb3SKC/jKMA5lOESPLiGBtxBE3xgIOAZXuHNUc6L8+58LFo3nOXMGfyB8/kDXteOTw==</latexit>

hc
2

<latexit sha1_base64="GMJIgCmj5dqM82avVsfSrhkK7jo=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LC2Cp5JIUY8FLx4rmLbQxrLZbtqlm03YnQil9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5YSqFQdf9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikZZJMM+6zRCa6E1LDpVDcR4GSd1LNaRxK3g7Ht3O//cS1EYl6wEnKg5gOlYgEo2glf9SvP7J+uerW3AXIOvFyUoUczX75qzdIWBZzhUxSY7qem2IwpRoFk3xW6mWGp5SN6ZB3LVU05iaYLo6dkXOrDEiUaFsKyUL9PTGlsTGTOLSdMcWRWfXm4n9eN8PoJpgKlWbIFVsuijJJMCHzz8lAaM5QTiyhTAt7K2EjqilDm0/JhuCtvrxOWpc176pWv69XG5U8jiKcQQUuwINraMAdNMEHBgKe4RXeHOW8OO/Ox7K14OQzp/AHzucPYeOOUQ==</latexit>

hc
4

<latexit sha1_base64="BcL649sfBV2ud/UXZPFjpL/RYH8=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LC2Cp5JoUY8FLx4rmLbQxrLZTtqlm03Y3Qil9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHrT4YeLw3w8y8MBVcG9f9cgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCopZNMMfRZIhLVCalGwSX6hhuBnVQhjUOB7XB8M/fbj6g0T+S9maQYxHQoecQZNVbyR/2LB9YvV92auwD5S7ycVCFHs1/+7A0SlsUoDRNU667npiaYUmU4Ezgr9TKNKWVjOsSupZLGqIPp4tgZObXKgESJsiUNWag/J6Y01noSh7YzpmakV725+J/XzUx0HUy5TDODki0XRZkgJiHzz8mAK2RGTCyhTHF7K2EjqigzNp+SDcFbffkvaZ3XvMta/a5ebVTyOIpwAhU4Aw+uoAG30AQfGHB4ghd4daTz7Lw578vWgpPPHMMvOB/fYF2OUA==</latexit>

hc
3

<latexit sha1_base64="k+8yppjltEJor8Ck8Fk7N72jg8c=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LC2Cp5JoUY8FLx4rmLbQxrLZTtqlm03Y3Qil9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHrT4YeLw3w8y8MBVcG9f9cgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCopZNMMfRZIhLVCalGwSX6hhuBnVQhjUOB7XB8M/fbj6g0T+S9maQYxHQoecQZNVbyWf/igfXLVbfmLkD+Ei8nVcjR7Jc/e4OEZTFKwwTVuuu5qQmmVBnOBM5KvUxjStmYDrFrqaQx6mC6OHZGTq0yIFGibElDFurPiSmNtZ7Eoe2MqRnpVW8u/ud1MxNdB1Mu08ygZMtFUSaIScj8czLgCpkRE0soU9zeStiIKsqMzadkQ/BWX/5LWuc177JWv6tXG5U8jiKcQAXOwIMraMAtNMEHBhye4AVeHek8O2/O+7K14OQzx/ALzsc3WLWOSw==</latexit>

cc3
<latexit sha1_base64="16ZlwEa8ibGgeDJlIKQ2y2gLUXs=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LC2Cp5JIUY8FLx4rmLbQxrKZbtqlm03Y3Qil9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5YSq4Nq777RQ2Nre2d4q7pb39g8Oj8vFJSyeZQuZjIhLVCalmgkvmG24E66SK0TgUrB2Ob+d++4kpzRP5YCYpC2I6lDziSI2VfOzXH7Ffrro1dwGyTrycVCFHs1/+6g0SzGImDQqqdddzUxNMqTIcBZuVeplmKcUxHbKupZLGTAfTxbEzcm6VAYkSZUsaslB/T0xprPUkDm1nTM1Ir3pz8T+vm5noJphymWaGSVwuijJBTELmn5MBVwyNmFhCUXF7K8ERVRSNzadkQ/BWX14nrcuad1Wr39erjUoeRxHOoAIX4ME1NOAOmuADAodneIU3RzovzrvzsWwtOPnMKfyB8/kDWjuOTA==</latexit>

cc4
<latexit sha1_base64="EZ3H9TaCYlADKKwzkPU9KfKC11Y=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ34WetX1aOXpUXwVJJS1GPBi8cKpi20sWy2k3bpZhN2N0Ip/Q1ePCji1R/kzX/jts1BWx8MPN6bYWZemAqujet+OxubW9s7u4W94v7B4dFx6eS0pZNMMfRZIhLVCalGwSX6hhuBnVQhjUOB7XB8O/fbT6g0T+SDmaQYxHQoecQZNVbyWb/2yPqlilt1FyDrxMtJBXI0+6Wv3iBhWYzSMEG17npuaoIpVYYzgbNiL9OYUjamQ+xaKmmMOpgujp2RC6sMSJQoW9KQhfp7YkpjrSdxaDtjakZ61ZuL/3ndzEQ3wZTLNDMo2XJRlAliEjL/nAy4QmbExBLKFLe3EjaiijJj8ynaELzVl9dJq1b1rqr1+3qlUc7jKMA5lOESPLiGBtxBE3xgwOEZXuHNkc6L8+58LFs3nHzmDP7A+fwBVy+OSg==</latexit>

cc2
<latexit sha1_base64="2e/N1G4OD4ZdbbiIAMaDE29k1Y4=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LC2Cp5JIUY8FLx4rmLbQxrLZTtqlm03Y3Qil9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5YSq4Nq777RQ2Nre2d4q7pb39g8Oj8vFJSyeZYuizRCSqE1KNgkv0DTcCO6lCGocC2+H4du63n1BpnsgHM0kxiOlQ8ogzaqzks773yPrlqltzFyDrxMtJFXI0++Wv3iBhWYzSMEG17npuaoIpVYYzgbNSL9OYUjamQ+xaKmmMOpgujp2Rc6sMSJQoW9KQhfp7YkpjrSdxaDtjakZ61ZuL/3ndzEQ3wZTLNDMo2XJRlAliEjL/nAy4QmbExBLKFLe3EjaiijJj8ynZELzVl9dJ67LmXdXq9/Vqo5LHUYQzqMAFeHANDbiDJvjAgMMzvMKbI50X5935WLYWnHzmFP7A+fwBVamOSQ==</latexit>

cc1

<latexit sha1_base64="jcpqFLhQI/rNk4tNAhzQK8kj8b4=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LC2Cp5KIqMeCF48VTFtoY9lsJ+3SzSbsbsRS+hu8eFDEqz/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8MBVcG9f9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+fCoqZNMMfRZIhLVDqlGwSX6hhuB7VQhjUOBrXB0M/Nbj6g0T+S9GacYxHQgecQZNVbyn3reA+uVq27NnYOsEi8nVcjR6JW/uv2EZTFKwwTVuuO5qQkmVBnOBE5L3UxjStmIDrBjqaQx6mAyP3ZKTq3SJ1GibElD5urviQmNtR7Hoe2MqRnqZW8m/ud1MhNdBxMu08ygZItFUSaIScjsc9LnCpkRY0soU9zeStiQKsqMzadkQ/CWX14lzfOad1m7uLuo1it5HEU4gQqcgQdXUIdbaIAPDDg8wyu8OdJ5cd6dj0VrwclnjuEPnM8fddGOXg==</latexit>

xc
1

<latexit sha1_base64="r6Nq4BIwtw1WbUX8VTUS2dnVh4o=">AAAB7HicbVBNTwIxEJ3iF+IX6tFLAzHxRHYJUY8kXjxi4gIJrKRbutDQ7W7arpFs+A1ePGiMV3+QN/+NBfag4EsmeXlvJjPzgkRwbRznGxU2Nre2d4q7pb39g8Oj8vFJW8eposyjsYhVNyCaCS6ZZ7gRrJsoRqJAsE4wuZn7nUemNI/lvZkmzI/ISPKQU2Ks5D0N6g90UK46NWcBvE7cnFQhR2tQ/uoPY5pGTBoqiNY910mMnxFlOBVsVuqnmiWETsiI9SyVJGLazxbHzvC5VYY4jJUtafBC/T2RkUjraRTYzoiYsV715uJ/Xi814bWfcZmkhkm6XBSmApsYzz/HQ64YNWJqCaGK21sxHRNFqLH5lGwI7urL66Rdr7mXtcZdo9qs5HEU4QwqcAEuXEETbqEFHlDg8Ayv8IYkekHv6GPZWkD5zCn8Afr8AXdXjl8=</latexit>

xc
2

<latexit sha1_base64="neEWRYR0tMiYxb/4ruRSA3YpZXA=">AAAB7HicbVBNTwIxEJ3FL8Qv1KOXBmLiiewqUY8kXjxi4gIJrKRbutDQdjdt10g2/AYvHjTGqz/Im//GAntQ8CWTvLw3k5l5YcKZNq777RTW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRS8epItQnMY9VJ8Saciapb5jhtJMoikXIaTsc38z89iNVmsXy3kwSGgg8lCxiBBsr+U/9iwfSL1fdmjsHWiVeTqqQo9kvf/UGMUkFlYZwrHXXcxMTZFgZRjidlnqppgkmYzykXUslFlQH2fzYKTq1ygBFsbIlDZqrvycyLLSeiNB2CmxGetmbif953dRE10HGZJIaKsliUZRyZGI0+xwNmKLE8IklmChmb0VkhBUmxuZTsiF4yy+vktZ5zbus1e/q1UYlj6MIJ1CBM/DgChpwC03wgQCDZ3iFN0c6L86787FoLTj5zDH8gfP5A3jdjmA=</latexit>

xc
3

<latexit sha1_base64="JvHL6SSIn1/AOa9goe4MFmv9lpQ=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ34WetX1aOXpUXwVBIp6rHgxWMF0xbaWDbbSbt0swm7G7GU/gYvHhTx6g/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvTAXXxnW/nbX1jc2t7cJOcXdv/+CwdHTc1EmmGPosEYlqh1Sj4BJ9w43AdqqQxqHAVji6mfmtR1SaJ/LejFMMYjqQPOKMGiv5T73aA+uVKm7VnYOsEi8nFcjR6JW+uv2EZTFKwwTVuuO5qQkmVBnOBE6L3UxjStmIDrBjqaQx6mAyP3ZKzqzSJ1GibElD5urviQmNtR7Hoe2MqRnqZW8m/ud1MhNdBxMu08ygZItFUSaIScjsc9LnCpkRY0soU9zeStiQKsqMzadoQ/CWX14lzYuqd1mt3dUq9XIeRwFOoQzn4MEV1OEWGuADAw7P8ApvjnRenHfnY9G65uQzJ/AHzucPemOOYQ==</latexit>

xc
4

<latexit sha1_base64="jdkxyHxciA1oMS3uCpdMK7OUgOg=">AAAB8HicbVBNSwMxEJ2tX7V+VT16CS2CBym7UqrHghePFeyHtGvJptk2NMkuSVYpS3+FFw+KePXnePPfmLZ70NYHA4/3ZpiZF8ScaeO6305ubX1jcyu/XdjZ3ds/KB4etXSUKEKbJOKR6gRYU84kbRpmOO3EimIRcNoOxtczv/1IlWaRvDOTmPoCDyULGcHGSvekn3rn1enDU79YdivuHGiVeBkpQ4ZGv/jVG0QkEVQawrHWXc+NjZ9iZRjhdFroJZrGmIzxkHYtlVhQ7afzg6fo1CoDFEbKljRorv6eSLHQeiIC2ymwGellbyb+53UTE175KZNxYqgki0VhwpGJ0Ox7NGCKEsMnlmCimL0VkRFWmBibUcGG4C2/vEpaFxWvVqneVsv1UhZHHk6gBGfgwSXU4QYa0AQCAp7hFd4c5bw4787HojXnZDPH8AfO5w8aBY/d</latexit>

cw1,4
<latexit sha1_base64="sLsvk+PxSCZcSxX0GQHUlEGuBi0=">AAAB8HicbVBNSwMxEJ2tX7V+VT16CS2CBym7WtRjwYvHCvZD2rVk02wbmmSXJKuUpb/CiwdFvPpzvPlvTNs9aOuDgcd7M8zMC2LOtHHdbye3srq2vpHfLGxt7+zuFfcPmjpKFKENEvFItQOsKWeSNgwznLZjRbEIOG0Fo+up33qkSrNI3plxTH2BB5KFjGBjpXvSS89Pq5OHp16x7FbcGdAy8TJShgz1XvGr249IIqg0hGOtO54bGz/FyjDC6aTQTTSNMRnhAe1YKrGg2k9nB0/QsVX6KIyULWnQTP09kWKh9VgEtlNgM9SL3lT8z+skJrzyUybjxFBJ5ovChCMToen3qM8UJYaPLcFEMXsrIkOsMDE2o4INwVt8eZk0zyreRaV6Wy3XSlkceTiCEpyAB5dQgxuoQwMICHiGV3hzlPPivDsf89ack80cwh84nz8dF4/f</latexit>

cw3,4

<latexit sha1_base64="/n4zS+1rLfMZA2XladCQOlr71jA=">AAAB8HicbVBNSwMxEJ2tX7V+VT16CS2CBym7UtRjwYvHCvZD2rVk02wbmmSXJKuWpb/CiwdFvPpzvPlvTNs9aOuDgcd7M8zMC2LOtHHdbye3srq2vpHfLGxt7+zuFfcPmjpKFKENEvFItQOsKWeSNgwznLZjRbEIOG0Fo6up33qgSrNI3ppxTH2BB5KFjGBjpbunXuqdVif3j71i2a24M6Bl4mWkDBnqveJXtx+RRFBpCMdadzw3Nn6KlWGE00mhm2gaYzLCA9qxVGJBtZ/ODp6gY6v0URgpW9Kgmfp7IsVC67EIbKfAZqgXvan4n9dJTHjpp0zGiaGSzBeFCUcmQtPvUZ8pSgwfW4KJYvZWRIZYYWJsRgUbgrf48jJpnlW880r1plqulbI48nAEJTgBDy6gBtdQhwYQEPAMr/DmKOfFeXc+5q05J5s5hD9wPn8AOoGP8g==</latexit>

xw
1,4

<latexit sha1_base64="ylC8HBmBB1e1yiZ0tj3VF2JudCk=">AAAB8HicbVBNSwMxEJ31s9avqkcvoUXwIGVXi3osePFYwX5Iu5Zsmm1Dk+ySZNWy9Fd48aCIV3+ON/+NabsHbX0w8Hhvhpl5QcyZNq777Swtr6yurec28ptb2zu7hb39ho4SRWidRDxSrQBrypmkdcMMp61YUSwCTpvB8GriNx+o0iySt2YUU1/gvmQhI9hY6e6pm56dVMb3j91CyS27U6BF4mWkBBlq3cJXpxeRRFBpCMdatz03Nn6KlWGE03G+k2gaYzLEfdq2VGJBtZ9ODx6jI6v0UBgpW9Kgqfp7IsVC65EIbKfAZqDnvYn4n9dOTHjpp0zGiaGSzBaFCUcmQpPvUY8pSgwfWYKJYvZWRAZYYWJsRnkbgjf/8iJpnJa983LlplKqFrM4cnAIRTgGDy6gCtdQgzoQEPAMr/DmKOfFeXc+Zq1LTjZzAH/gfP4APZOP9A==</latexit>

xw
3,4

图 7.5 引入词汇单元的栅格结构长短时记忆网络结构图[341]

在此基础上再引入注意力机制，计算得到当前字符的单元状态：

ccj =
∑

b∈{b′|wd
b′,j∈D}

αc
b,j ⊙ cwb,j +αc

j ⊙ c̃cj (7.19)

其中 αc
b,j 和 αc

j 由 icb,j 和 icj 归一化得到：

αc
b,j =

exp(icb,j)

exp(icj) +
∑

b′∈{b′′|wd
b′′,j∈D}

exp(icb′,j)
(7.20)

αc
j =

exp(icj)

exp(icj) +
∑

b′∈{b′′|wd
b′′,j∈D}

exp(icb′,j)
(7.21)

最后，可以在隐藏层 hc
1,h

c
2, ...,h

c
n之上添加标准 CRF层得到最终输出，相关公式可以参考第

2章公式 2.11、公式 2.12和公式 2.13。
4. 基于词嵌入融合词典知识的可适应中文命名实体识别算法

基于栅格网络可以有效的融合词典知识，但是 LSTM 的速度较慢，无法很好并行化。文献
[342] 提出了一种基于词嵌入融合词典知识的可适应中文命名实体识别算法 SoftLexicon。通过将
句子的所有匹配词典信息融入词嵌入向量，该方法可以适应不同的神经网络结构，并优化词典融
合的效率。
具体来说，对于输入汉字序列 c1c2...cn，SoftLexicon方法为每个汉字 ci的字嵌入向量引入一
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个词汇特征，从而构建 SoftLexicon特征作为表示编码层的输入。该特征通过以下三个步骤构建：

(1)构建词汇集合：为了保留分词信息，每个字 ci 对应的所有与词典匹配的词汇被划分成四
个集合——“BMES”，对应四种分词标签，该四个词汇集合的构成方式可以形式化为：

B(ci) = {wi,k, ∀wi,k ∈ L, i < k ⩽ n}

M(ci) = {wj,k, ∀wj,k ∈ L, 1 ⩽ j < i < k ⩽ n}

E(ci) = {wj,i, ∀wj,i ∈ L, 1 ⩽ j < i}

S(ci) = {ci, ∃ci ∈ L}

(7.22)

其中，L表示使用的词典。如果一个集合为空，那么一个特殊的词“None”将会被加入这一集合
中。图7.6展示了这一分类过程的一个例子。

李
Li

𝐁 = "山西"
𝐌 = {"中山西路"}
𝐄 = "中山"
𝐒 = "山"

𝐁 = "𝑵𝒐𝒏𝒆"
𝐌 = "𝑵𝒐𝒏𝒆"
𝐄 = "中山西路"
𝐒 = "路"

Soft-lexicon method

中
Zhong

山
Hill

西
East

路
Road

在
On

住
Live

明
Ming

中山
Zhongshan City

中山西路
West Zhongshan Road

李明
Ming Li (person name)

c𝟏 𝒄2 𝒄8𝒄7𝒄6𝒄5𝒄4𝒄3

𝒘𝟔,𝟕𝒘𝟓,𝟔 𝒘𝟓,𝟖𝒘𝟏,𝟐

山西
Shanxi Province

图 7.6 SoftLexicon 方法的四个词汇集合构建示例[342]

(2) 压缩词汇集合：完成四个词汇集合的构建后，SoftLexicon 方法使用一种加权算法将每个
词汇集合中的词表示压缩成一个固定维度的向量。为了避免动态加权机制可能引入的复杂计算，
SoftLexicon方法使用静态词频数据获取每个词的权重。具体来说，假设 S为一个词汇集合，ew表
示用于查找的词汇嵌入矩阵，z(w)为词典中词 w 在语料中出现的频率，加权的词集合 S 由如下
方式得到：

vs(S) =
4

Z

∑
w∈S

z(w)ew(w) (7.23)

其中，
Z =

∑
w∈B∪M∪E∪S

z(w)

表示权重标准化。由于权重标准化在所有四个词汇集合的所有词汇上进行计算，因此能够更全面
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地比较并计算各词汇的权重。
(3)将词汇向量与字嵌入向量结合：构建 SoftLexicon特征的最后一步，是将上述得到的四个

集合的向量表示成单一的向量，并与字嵌入向量结合。为了尽可能保留词信息，SoftLexicon将四
个集合向量直接串联，并串联在字向量表示上：

es (B,M,E, S) = [vs(B);vs(M); vs(E);vs(S)]

x̂c ← [xc; es(B,M,E, S)]
(7.24)

其中，vs 表示上述的词汇集合加权函数，x̂c 则为构建得到的 SoftLexicon特征。
通过构建 SoftLexicon 特征，SoftLexicon 方法将输入文本匹配的所有词典信息融合入词嵌入

向量中作为表示编码层的输入，该方法可以应用于不同的表示编码网络构，包括 LSTM、CNN、
Transformer等[342]。
7.2.2 嵌套命名实体识别

嵌套命名实体（Nested Named Entity）是指在实体的内部还存在一个或多个其他实体的类型。比
如“北京大学”属于组织机构名实体，同时其中的“北京”又是地名类型的实体；“华为 P50 Pro”
属于产品类型的实体，其中“华为”又是公司名类型实体。嵌套命名实体在机构名、生物名词、化
学名词等类型中普遍存在，相较于非嵌套识别难度更大。
嵌套命名实体识别问题可以形式化表示为：给定一个序列X = x1x2 · · ·xn，其中 xi 表示序

列的第 i个词或字，该序列对应的标签为 Y = y1y2 · · ·yn，其中 yi = {y1i , y2i , · · · , ymi }，m为标
签嵌套层数。可以看到标签 yi 与非嵌套命名实体识别不同，嵌套命名实体识别的标签 yi 是包含
多个标签的集合。HMM、CRF等传统的序列标注方法只能对每个位置输出一个标签，无法解决多
标签问题，因此不能直接应用于嵌套命名实体识别任务。此外嵌套命名实体的标签之间可能存在
依赖关系，其嵌套层次数量也不确定，这都是嵌套命名实体识别需要解决的难点。
解决嵌套命名实体识别的基本方法可以采用基于非嵌套实体识别算法的穷举法[343]，将所有

可能的单词序列都利用非嵌套实体识别算法进行识别和分类；还可以将原有标签修改为组合形式，
将可能共同出现的所有类别进行组合，产生新的标签体系（如：将 B-LOC与 B-ORG组合构造 B-
LOC|ORG新标签）。也可以修改原有序列标注算法从单一目标到多目标，利用 KL散度等做为损
失函数进行参数训练等方法。这些基本方法虽然实现相对简单并且直接，但是存在计算消耗、标
签量指数增加或者目标学习难度大等问题。本节将介绍几种实现相对复杂，但是结果较好的算法，
包括：基于成分句法分析、基于跨度以及基于生成式框架的嵌套式命名实体识别算法。

1. 基于成分句法分析嵌套命名实体识别

在本书第 3章中，我们介绍了成分句法理论，知道了句法范畴之间不是完全对等的，具有一
定的层级关系。而嵌套命名实体中也存在着这样的层级关系，因此不仅每个句子可以通过基于上
下文无关文法的成分句法分析转化成其对应的成分句法树，该句子中所包含的任意嵌套命名实体
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也可以转化成特定的树形结构。对比图7.7中句子的树形结构不难看出，嵌套命名实体识别任务可
以类比成分句法分析任务，参考成分句法分析方法进行嵌套命名实体的识别。

S

他

O

是

O

他

N VP

是

V NP

北京

N NP

N

大学

N

学生

PER

ORG 学生

LOC 大学

北京

图 7.7 句子“他是北京大学学生”的成分语法树和嵌套命名实体分析

文献 [344]提出了使用句法分析算法进行嵌套命名实体识别的思路，基于此，本节介绍一种基
于状态转移的嵌套命名实体识别的方法，其基本思想与移进-规约成分句法分析类似，从左到右扫
描输入的句子，并维护三个部分：堆栈 S、动作序列 A、队列 Q。堆栈 S 自底向上存储已规约的
实体和待规约的单词，动作序列 A存储规约动作的历史信息，队列Q存储尚未规约的单词。嵌套
实体识别的移进-规约过程包含三种可能的动作：

• 移进（Shift）：将非空队列 Q最左端的单词移入堆栈 S中；
• 规约-X（Reduce-X）：弹出堆栈 S的两个元素 s0和 s1，将它们合并标注为实体类型 X后重
新压入堆栈 S中；

• 一元化-X（Unary-X）：弹出堆栈 S的栈顶元素 s0，将它标注为实体类型 X后重新压入 S中。
图7.8展示了该方法在处理嵌套命名实体识别任务的示例。其中 $作为句子的结束符添加在所

有句子的末尾。堆栈 S、动作序列A、队列Q用于表示当前系统的状态，算法通过其当前状态来判
断接下来应该执行的动作，由此实现状态的转移，进而完成识别。由于动作只有上面提到的三种，
因此可以使用与句法分析相同的框架，将该问题转换为分类问题，输入为当前的系统状态 [S,A,Q]，
输出为下一步的动作。通过正确的动作序列完成嵌套命名实体的识别。
受到句法树生成通常需要引入词性信息的启发，该方法同样将词性标注的信息引入词语的表

示中：
exi = [ewi , epi ] (7.25)

其中，ewi 是第 i个词的词嵌入，epi 是第 i个词的词性标注嵌入。接着，该模型用两个长短期记忆网
络（LSTM）学习任意时刻 k下的历史动作序列A = {a0, a1, ..., ak−1}和队列Q = {xi, xi+1, ..., xn}
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堆栈 动作 队列

Ø Shift 他 是 北京 大学 学生 $

他 Shift 是 北京 大学 学生 $

他 是 Shift 北京 大学 学生 $

他 是 北京 Unary-LOC 大学 学生 $

LOC

｜

北京

Shift 大学 学生 $

LOC 大学

｜

他 是 北京

Reduce-ORG 学生 $

ORG

LOC 大学

｜

他 是 北京

Shift 学生 $

ORG 学生

LOC 大学

｜

他 是 北京

Reduce-PER $

PER

ORG 学生

LOC 大学

｜

他 是 北京

Shift $

PER $

ORG 学生

LOC 大学

｜

他 是 北京

Ø Ø

图 7.8 基于成分句法分析方法识别嵌套命名实体过程示例
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的表示:

Ak =
←−−−−−
LSTMa[ea0 , ..., eak−1

] (7.26)

Qk =
−−−−−→
LSTMq[exi , ..., exn ] (7.27)

由于堆栈 S 中存放的是树形结构，因此可以使用在第 3 章中所介绍的堆栈长短时记忆网络
（Stack-LSTM）进行表示：

Sk = Stack-LSTM[htm , ...,ht0 ] (7.28)

其中 hti 表示从栈顶开始往下数第 i个树形元素。该树形元素的非叶结点是用循环神经网络（Re-
cursive Neural Network）按照如下公式计算得到：

hparent = W T
u,lhchild + bu,l (7.29)

hparent = W T
b,l[hlchild,hrchild] + bb,l (7.30)

其中Wu,l 和Wb,l 分别是父节点标签为 l时，一元操作 (u)和二元操作 (b)对应的权重矩阵，b则
是相应的正则化项。其叶子结点计算公式为:

hleaf = W T
leaf[exi , bk] + bleaf (7.31)

至此，可以将三个部分的表示进行拼接得到任意时刻 k下的系统状态 Pk 的表示：

Pk = [Sk,Ak,Qk] (7.32)

利用训练语料，可以构造各步骤下的系统状态 Pk以及所对应的动作数据，在此基础上，采用
如下损失函数进行模型训练：

L(θ) = −
∑
i

∑
k

logp(zik) +
λ

2
||θ||2 (7.33)

其中 zik 是第 i个句子的第 k个动作，后半部分是 L2正则项。最后，可以利用已经训练好分类器
来判断在系统状态 Pk 下应该执行的下一步动作，从而完成嵌套命名实体识别。

2. 基于跨度的嵌套命名实体识别

基于跨度的嵌套命名实体识别（Span-based Nested Named Entity Recognition）[345]方法通过对
句子的子序列进行分类来识别嵌套实体。给定一个句子X = x1x2 · · ·xn，其中 xi表示句子的第 i

个词或字，该句子中最大包含 k个词或字的所有连续子序列 xixi+1...xj 都会被判定是否为某类实
体。基于跨度的方法可以在一定程度上解决基于状态转移方法存在错误传播问题，但是传统的基
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于跨度的方法通常需要对所有子序列进行分类识别，因此推理效率很低。

针对缺乏跨度边界监督以及推理效率低等问题，文献 [346]提出了边界增强的基于跨度的嵌
套命名实体识别算法 BENSC。该算法将边界检测结合到跨度分类中，通过边界监督信号学习跨度
表示，生成高质量的候选子序列来降低时间复杂度。模型总体结构如图7.9所示，主要包含边界检
测和跨度分类两部分。边界检测目标是预测一个词是实体的第一个词还是最后一个词。跨度分类
目标是将可能的跨度分类为相应的语义标签。两部分在多任务学习框架下联合训练。

<latexit sha1_base64="1UkQmjdw3WNVdDzKqPuCF1R3GnA=">AAAB/3icbVA9SwNBFHwXv2L8ilraLEbBKtyJqGXAxjKCiYHkCHubl2TJ7t6xuyeEI4V/wVZ7O7H1p9j6S9wkV2jiwINh5j3mMVEiuLG+/+UVVlbX1jeKm6Wt7Z3dvfL+QdPEqWbYYLGIdSuiBgVX2LDcCmwlGqmMBD5Eo5up//CI2vBY3dtxgqGkA8X7nFHrpFYnktlw0g265Ypf9WcgyyTISQVy1Lvl704vZqlEZZmgxrQDP7FhRrXlTOCk1EkNJpSN6ADbjioq0YTZ7N8JOXVKj/Rj7UZZMlN/X2RUGjOWkduU1A7NojcV//UiuZBs+9dhxlWSWlRsHtxPBbExmZZBelwjs2LsCGWau98JG1JNmXWVlVwpwWIFy6R5Xg0uq8HdRaV2ktdThCM4hjMI4ApqcAt1aAADAc/wAq/ek/fmvXsf89WCl98cwh94nz9PLZZz</latexit>

h1

<latexit sha1_base64="OhYZ4e60Sjk6f/dsAj/XaL6AdKg=">AAAB/3icbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g1GwCrtB1DJgYxnBPCBZwuxkNhkyj2VmVghLCn/BVns7sfVTbP0SJ8kWmnjgwuGcezmXEyWcGev7X15hbX1jc6u4XdrZ3ds/KB8etYxKNaFNorjSnQgbypmkTcssp51EUywiTtvR+Hbmtx+pNkzJBztJaCjwULKYEWyd1OlFIhtN+7V+ueJX/TnQKglyUoEcjX75uzdQJBVUWsKxMd3AT2yYYW0Z4XRa6qWGJpiM8ZB2HZVYUBNm83+n6NwpAxQr7UZaNFd/X2RYGDMRkdsU2I7MsjcT//UisZRs45swYzJJLZVkERynHFmFZmWgAdOUWD5xBBPN3O+IjLDGxLrKSq6UYLmCVdKqVYOranB/Wamf5fUU4QRO4QICuIY63EEDmkCAwzO8wKv35L15797HYrXg5TfH8Afe5w9QwZZ0</latexit>

h2
<latexit sha1_base64="QKiieALTUXzckUV1Qu7ISOujBVI=">AAAB/3icbVC7SgNBFL0TXzG+opY2g1GwCrsqahmwsYxgHpAsYXYymwyZmV1mZoWwpPAXbLW3E1s/xdYvcZJsoYkHLhzOuZdzOWEiuLGe94UKK6tr6xvFzdLW9s7uXnn/oGniVFPWoLGIdTskhgmuWMNyK1g70YzIULBWOLqd+q1Hpg2P1YMdJyyQZKB4xCmxTmp3Q5kNJ72LXrniVb0Z8DLxc1KBHPVe+bvbj2kqmbJUEGM6vpfYICPacirYpNRNDUsIHZEB6ziqiGQmyGb/TvCpU/o4irUbZfFM/X2REWnMWIZuUxI7NIveVPzXC+VCso1ugoyrJLVM0XlwlApsYzwtA/e5ZtSKsSOEau5+x3RINKHWVVZypfiLFSyT5nnVv6r695eV2kleTxGO4BjOwIdrqMEd1KEBFAQ8wwu8oif0ht7Rx3y1gPKbQ/gD9PkDUlWWdQ==</latexit>

h3
<latexit sha1_base64="PEF765eqO0vC7PhyrzNLSZaQq60=">AAAB/3icbVC7SgNBFL0TXzG+opY2g1GwCrsS1DJgYxnBPCBZwuxkNhkyM7vMzAphSeEv2GpvJ7Z+iq1f4iTZQhMPXDiccy/ncsJEcGM97wsV1tY3NreK26Wd3b39g/LhUcvEqaasSWMR605IDBNcsablVrBOohmRoWDtcHw789uPTBseqwc7SVggyVDxiFNindTphTIbTfu1frniVb058Crxc1KBHI1++bs3iGkqmbJUEGO6vpfYICPacirYtNRLDUsIHZMh6zqqiGQmyOb/TvG5UwY4irUbZfFc/X2REWnMRIZuUxI7MsveTPzXC+VSso1ugoyrJLVM0UVwlApsYzwrAw+4ZtSKiSOEau5+x3RENKHWVVZypfjLFayS1mXVv6r697VK/SyvpwgncAoX4MM11OEOGtAECgKe4QVe0RN6Q+/oY7FaQPnNMfwB+vwBU+mWdg==</latexit>

h4

边界检测

it is New York

（a）边界检测

编码器

P(End)

P(Start)

开始位置: 3

结束位置: 4

<latexit sha1_base64="1UkQmjdw3WNVdDzKqPuCF1R3GnA=">AAAB/3icbVA9SwNBFHwXv2L8ilraLEbBKtyJqGXAxjKCiYHkCHubl2TJ7t6xuyeEI4V/wVZ7O7H1p9j6S9wkV2jiwINh5j3mMVEiuLG+/+UVVlbX1jeKm6Wt7Z3dvfL+QdPEqWbYYLGIdSuiBgVX2LDcCmwlGqmMBD5Eo5up//CI2vBY3dtxgqGkA8X7nFHrpFYnktlw0g265Ypf9WcgyyTISQVy1Lvl704vZqlEZZmgxrQDP7FhRrXlTOCk1EkNJpSN6ADbjioq0YTZ7N8JOXVKj/Rj7UZZMlN/X2RUGjOWkduU1A7NojcV//UiuZBs+9dhxlWSWlRsHtxPBbExmZZBelwjs2LsCGWau98JG1JNmXWVlVwpwWIFy6R5Xg0uq8HdRaV2ktdThCM4hjMI4ApqcAt1aAADAc/wAq/ek/fmvXsf89WCl98cwh94nz9PLZZz</latexit>

h1

<latexit sha1_base64="OhYZ4e60Sjk6f/dsAj/XaL6AdKg=">AAAB/3icbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g1GwCrtB1DJgYxnBPCBZwuxkNhkyj2VmVghLCn/BVns7sfVTbP0SJ8kWmnjgwuGcezmXEyWcGev7X15hbX1jc6u4XdrZ3ds/KB8etYxKNaFNorjSnQgbypmkTcssp51EUywiTtvR+Hbmtx+pNkzJBztJaCjwULKYEWyd1OlFIhtN+7V+ueJX/TnQKglyUoEcjX75uzdQJBVUWsKxMd3AT2yYYW0Z4XRa6qWGJpiM8ZB2HZVYUBNm83+n6NwpAxQr7UZaNFd/X2RYGDMRkdsU2I7MsjcT//UisZRs45swYzJJLZVkERynHFmFZmWgAdOUWD5xBBPN3O+IjLDGxLrKSq6UYLmCVdKqVYOranB/Wamf5fUU4QRO4QICuIY63EEDmkCAwzO8wKv35L15797HYrXg5TfH8Afe5w9QwZZ0</latexit>

h2
<latexit sha1_base64="QKiieALTUXzckUV1Qu7ISOujBVI=">AAAB/3icbVC7SgNBFL0TXzG+opY2g1GwCrsqahmwsYxgHpAsYXYymwyZmV1mZoWwpPAXbLW3E1s/xdYvcZJsoYkHLhzOuZdzOWEiuLGe94UKK6tr6xvFzdLW9s7uXnn/oGniVFPWoLGIdTskhgmuWMNyK1g70YzIULBWOLqd+q1Hpg2P1YMdJyyQZKB4xCmxTmp3Q5kNJ72LXrniVb0Z8DLxc1KBHPVe+bvbj2kqmbJUEGM6vpfYICPacirYpNRNDUsIHZEB6ziqiGQmyGb/TvCpU/o4irUbZfFM/X2REWnMWIZuUxI7NIveVPzXC+VCso1ugoyrJLVM0XlwlApsYzwtA/e5ZtSKsSOEau5+x3RINKHWVVZypfiLFSyT5nnVv6r695eV2kleTxGO4BjOwIdrqMEd1KEBFAQ8wwu8oif0ht7Rx3y1gPKbQ/gD9PkDUlWWdQ==</latexit>

h3
<latexit sha1_base64="PEF765eqO0vC7PhyrzNLSZaQq60=">AAAB/3icbVC7SgNBFL0TXzG+opY2g1GwCrsS1DJgYxnBPCBZwuxkNhkyM7vMzAphSeEv2GpvJ7Z+iq1f4iTZQhMPXDiccy/ncsJEcGM97wsV1tY3NreK26Wd3b39g/LhUcvEqaasSWMR605IDBNcsablVrBOohmRoWDtcHw789uPTBseqwc7SVggyVDxiFNindTphTIbTfu1frniVb058Crxc1KBHI1++bs3iGkqmbJUEGO6vpfYICPacirYtNRLDUsIHZMh6zqqiGQmyOb/TvG5UwY4irUbZfFc/X2REWnMRIZuUxI7MsveTPzXC+VSso1ugoyrJLVM0UVwlApsYzwrAw+4ZtSKiSOEau5+x3RENKHWVVZypfjLFayS1mXVv6r697VK/SyvpwgncAoX4MM11OEOGtAECgKe4QVe0RN6Q+/oY7FaQPnNMfwB+vwBU+mWdg==</latexit>

h4

跨度分类

it is New York

（b）跨度分类

编码器

PER   LOC   GPE   None  

联合训练

联合推理：
P(Start) * P(End) * P(Span)        GPE

<latexit sha1_base64="K0pd1yu9XAbKbOcMOzQxbb5oNfE="></latexit>w1
<latexit sha1_base64="Mfu8SHgudgyrnzrgqJbwinNsn9I="></latexit>w2

<latexit sha1_base64="9aHn9ovcGuCWnewq8oX6le2zkCw="></latexit>w3
<latexit sha1_base64="dtDnMxSOdnEAw6sq+oX488Ta0iU="></latexit>w4

<latexit sha1_base64="K0pd1yu9XAbKbOcMOzQxbb5oNfE="></latexit>w1
<latexit sha1_base64="Mfu8SHgudgyrnzrgqJbwinNsn9I="></latexit>w2

<latexit sha1_base64="9aHn9ovcGuCWnewq8oX6le2zkCw="></latexit>w3
<latexit sha1_base64="dtDnMxSOdnEAw6sq+oX488Ta0iU="></latexit>w4

P(Span)

图 7.9 边界增强的基于跨度的嵌套命名实体识别模型结构图[346]

具体来说，通过编码器将编码后将文本上下文表示hi输入到多层感知器（Multilayer Perceptron，
MLP）分类器中，并应用 Softmax函数来获得单词 wi 作为实体的第一个单词的概率 P i

s：

P i
s = Softmax(MLPstart(hi)) (7.34)

同样，可以应用MLP分类器与 Softmax函数来获得单词wi是实体的最后一个单词的概率 P i
e：

P i
e = Softmax(MLPend(hi)) (7.35)

在训练过程中，由于每个句子可能包含多个实体，于是将所有实体的跨度边界标记为正确答
案。将边界检测任务的训练目标函数定义为以下两个交叉熵损失函数的总和，分别检测开始和结
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束边界：
Ls
bdr = −

N∑
i=1

[yislogP
i
s + (1− yis)log(1− P i

s)] (7.36)

Le
bdr = −

N∑
i=1

[yielogP
i
e + (1− yie)log(1− P i

e)] (7.37)

Lbdr = Ls
bdr + Le

bdr (7.38)

其中 yis和 yie分别表示词 i是否是实体的第一个或者最后一个词。
根据边界检测得到的可能实体的第一个词和最后一个词，在此基础上使用编码器得到的该跨

度表示 vsp，并应用MLP分类器与 Softmax函数计算该片段为实体的概率：

Psp = Softmax(MLPsp(vsp)) (7.39)

最小化如下的交叉熵损失函数：

Lsp = −
k∑

t=1

(ytsplogP
t
sp + (1− ytsp)log(1− P t

sp) (7.40)

其中，k表示语义标签的数量，ytsp表示跨度 (wi, ..., wj)是否是标签 t。总体联合训练的损失函数
如下：

L = λLbdr + (1− λ)Lsp (7.41)

其中，λ是平衡边界检测和跨度分类的超参数。
模型在推断过程中，对于给定的实体 wi...wj，首先从边界检测模型中获得开始和结束的边界

概率 P i
s 和 P i

e。将 j > i且 P i
s · P i

e 大于预先设定的阈值的区域或子序列作为合法的跨度。最后将
合法的跨度输入到跨度分类中得到分类结果。

7.2.3 多规范命名实体识别

如前文所述，非嵌套和嵌套的命名实体识别方法只能处理特定标注范式的实体，方法之间不
具备普适性及迁移性。但实际应用时可能会遇到多种范式的实体，包括非嵌套命名实体、嵌套命
名实体、不连续命名实体（Discontinuous Named Entity）等不同的子任务。针对这些任务需要分别
采取序列标注、跨度以及转移等方法分别进行处理，这些算法很难同时处理上述所有子任务。针
对上述问题，需要一个能同时处理不同实体范式的统一命名实体识别方法。
文献 [347] 提出了一个面向命名实体识别不同任务类型的统一处理方法，采用序列到序列

（Seq2Seq）生成框架，使用指针方式将序列标注任务转化为序列生成任务。同时，将预训练的序列
到序列模型 BART融入框架。首先，以生成式的序列对不同类型的实体进行统一表示。对于给定
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的由 n个词组成的输入语句 x = x1x2...xn，为了能够将不同类型的实体进行统一表示，文献 [347]
提出了使用序列 y = s11e

1
1...s

1
je

1
j t

1...si1e
i
1...s

i
ke

i
kt

i 进行表示的方式。其中 s, e分别是一个实体跨度
的起止索引，t表示实体类型。对于非嵌套和嵌套命名实体识别任务，每个实体只包含一个跨度，
但是对于不连续 NER任务，每个实体包含多个跨度，因此每个实体表示为 si1e

i
1...s

i
ke

i
kt

i，其中 ti

是实体标签索引。定义G = {g1, g2, ..., gl}为实体标签列表，l是实体标签数量，为了和指针索引
区分，对 ti 做一个长度为 n的偏移，即 ti ∈ {n+ 1, ..., n+ l}。

例如： 输入：北京大学
输出：1 2 5 1 4 6

其中，输出序列中 1和 2表示第 1个实体跨度的起止索引，5表示 LOC实体类型，接下来输出序
列中的 1和 4表示第 2个实体跨度的起止索引，6表示 ORG实体类型。
根据上述定义，可以通过对目标序列 y的条件概率进行建模得到句子中的实体表示。

P (y|x) =
m∏
t=1

P (yt|x,y<t) (7.42)

针对条件概率最大化问题，可以采用具有生成能力的 BART模型求解。模型主要包含两部分：编
码器和解码器，模型结构如图7.10所示。

BART编码器

muscle pain and fatiguehave

×𝛼

×(1 − 𝛼)

<s>

2

位置嵌入表示:

muscle

3

pain

7

<dis>

2

muscle

⨂ ⨂
实体标签嵌入表示

BART解码器

score score

Prob.
最终预测结果

输入:

单词嵌入表示:

⨂ 点积 共享嵌入表示

Index2Token Conversion

Decoder  Input:

输入:

MLP

1 2 3 4 5 60

<s> </s>

+ + + + ++ +
0 1 2 3 4
+ ++ + +

<dis>

TG TG TG TG TG

5

1 2 3 4 5

</s>

<dis>

+
Pointer distribution Tag distribution

TG 目标生成器

6 7

muscle pain
and

fatigue

have

图 7.10 基于序列到序列的多规范命名实体识别方法的模型结构[347]



236 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

编码器将输入的语句 x编码为词嵌入表示：

Ee = TokenEmbed(x) (7.43)

然后通过特征抽取，得到特征向量表示He：

He = Encoder(x) (7.44)

在通过一个多层感知器后，将得到的结果 Ĥe与词嵌入表示 Ee按不同权重相加：

H
e
= α ∗ Ĥe + (1− α) ∗Ee (7.45)

其中 α是超参数。
解码器在每个时刻计算索引的概率分布 Pt = P (yt|x,y<t)，输出为指针索引或者实体标签

索引：
ŷt =

{
Xyt if yt ⩽ n

Gyt−n if yt > n,
(7.46)

然后将编码器的输出和索引表示输入到解码器：

hdt = Decoder(He; ŷ<t) (7.47)

用如下公式计算出索引的概率分布：

Pt = softmax([H
e ⊗ hd

t ;G
d ⊗ hd

t ]) (7.48)

其中
Gd = TokenEmbed(G) (7.49)

最终，使用算法7.1可以将目标索引序列将其解析成抽取出的实体及类型。
值得注意的是，BART使用的字节对编码（Byte-Pair-Encoding，BPE）编码方式会将一个单

词处理成若干子词，所以 BART框架在使用时需要进行适当的修改，可以采用如下三种基于指针
的实体表示来明确地定位原句子中的实体：

• Span：实体的每个起始位置与结束位置。
• BPE：实体中每个词的所有 BPE对应的位置索引。
• Word：每个实体的字的第一个 BPE对应的位置索引。
以图7.11所示的句子为例，句子中有三个实体，(x1,x3,PER)，(x1, x2, x3, x4,LOC)，(x4,ORG)，

其中 PER、LOC和 ORG是实体类型。利用上述三种表示方法，可以得到如下表示：



信息抽取 237

代码 7.1:将实体表示序列转换成实体跨度
输入: 目标序列 y = y1 . . . ym, yi ∈ [1, n+ |G|]
输出: 实体跨度 E = (e1, t1), . . . , (ei, ti)

1: E = , e = [], i = 1

2: while i <= m do
3: yi = Y [i]

4: if yi > n then
5: if len(e) > 0 then
6: E.add((e,Gyi−n))

7: end if
8: e = []

9: else
10: e.append(yi)

11: end if
12: i = i+ 1

13: end while
14: return E

• Span：[0,2,5,5,PER]，[0,7,LOC]，[6,7,ORG]
• BPE：[0,1,2,5,PER]，[0,1,2,3,4,5,6,7,LOC]，[6,7,ORG]
• Word：[0,5,PER]，[0,3,5,6,LOC]，[6,ORG]

在大多数情况下，使用Word实体表示的结果会更好。与 Span实体表示相比，由于 BPE实体
表示与预训练任务更相似，所以效果比 Span实体表示效果更好。但是当数据集中一个实体被标记
成很长的 BPE序列的时候，Span实体表示的效果会优于其他两种。

b1       b12    b13   b21   b22     b31     b41     b42      b51 

x1                               x2 x3 x4 x5

PER
LOC ORG

0 1         2         3 4         5 6 7        8位置编码:

BPE:

句子:

图 7.11 三种基于指针的实体表示方法

7.2.4 命名实体识别评价方法

一般意义上，命名实体识别任务同时涉及两种识别目标，即实体的边界和实体的类型。相应
地，对于精确匹配评估而言，实体识别任务的成功标准为实体边界以及实体类别同时被精确地识
别。依据预测结果与真实结果之间的关系，能够得出 NER任务的精确率，召回率以及 F-score用
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于评估任务优劣。
绝大多数的 NER任务涉及对多种实体类别进行识别，这就要求对所有的实体类别评估 NER

的效果。为了实现这一目的，与词性标注问题相同，通常借助两类评估指标，即宏平均 F1（Macro-
F1）和微平均 F1（Micro-F1）。宏平均 F1值将所有的实体类别都视为平等的，先在单个实体类别
上计算其 F1值，继而求得整体的平均值。微平均 F1值将每个实体个体都视为平等的，直接对整
体数据求得 F1值。宏平均 F1对含有较少数量实体的实体类别更敏感。
7.2.5 命名实体识别语料库

命名实体识别任务与自然语言处理其他任务类似，目前也大都采用有监督方法进行建模，因
此需要大规模的标注数据进行模型训练和对比评测。表7.2给出了常用的嵌套和非嵌套命名实体识
别语料库汇总，并根据语料库中文本语言、文本类型以及实体类型标签数以及是否包含嵌套实体
等不同可以进行划分。

表 7.2 命名实体识别语料库汇总

语料库 语言 文本类型 标签数 嵌套实体比例
CoNLL2003 英文、德文 新闻 4 0%
OntoNotes 英文、中文、阿拉伯文 新闻、广播、电话语音 11 0%
ACE 2004 英文、中文、阿拉伯文 新闻 7 17%

ACE 2005 英文、中文、阿拉伯文 新闻 7 17%

GENIA 英文 生物 4 30%

MSRA 中文 新闻 3 0%
Weibo NER 中文 社交媒体 4 0%
Resume 中文 简历 8 0%

CLUE Fine-Grain NER 中文 新闻 10 0%
CCKS2018电子病例 中文 电子病历 5 0%

1. 非嵌套英文命名实体识别语料库

大多数的英文命名实体识别的工作主要是利用 CoNLL2003[348] 和 OntoNotes两个数据集进行
训练和评测。CoNLL2003包括 1393篇英语新闻和 909篇德语新闻，它们都了经过人工标注组成。
英语新闻来源于 Reuters Corpus Volume 1（RCV1）。标注人员对文本内容中的实体进行了标注了，
实体类型包括：人名，地名，组织名和其他实体。在数据集中还包含了每个单词的词性信息。

OntoNotes迄今共为止发行五个版本，OntoNotes 5.0[349]版本包含英文、中文以及阿拉伯文三
种语言的新闻、广播、电话对话、博客、新闻组、脱口秀等类型的文本。该语料库中不仅包含命
名实体标注，还包括语法结构、谓词论元结构等结构信息，还包含词义消歧、指代消解等语义信
息。在命名实体标注方面，OntoNotes 5.0中标注了 11种命名实体（包括人名、地名、机构名等），
还标注了 7种类实体（包括日期、时间、百分比等）。OntoNotes 5.0语料集规模较大，三种语言总



信息抽取 239

计包含 290万单词，仅英文的新闻语料就包含 62.5万单词，为命名实体识别提供了很好的训练和
测试基准。

2. 非嵌套中文命名实体识别语料库

中文命名实体识别工作基本评测语料库主要包括 MSRA[350]、OntoNotes[349]、Weibo NER[351]

等。MSRA数据集合做为 SIGHAN 2003评测中的一部分，除了中文分词之外还标注了命名实体，
主要针对人名、地名、机构名三种类型实体。随着命名实体识别研究的不断深入，针对特定领域
的命名实体识别语料库也不断涌现，包括医药、生物、社交媒体、电子病历等领域数据集也受到
广泛关注。Weibo NER数据集合中包含从新浪微博收集的 226万无标注数据和 1890条标注数据。

3. 嵌套命名实体识别语料库

除了上述介绍的中英文非嵌套命名实体识别数据集，常用的含有嵌套命名实体的数据集主要
为新闻领域的数据集 ACE 2004[352]、ACE 2005[353]，以及生物医学领域的数据集 GENIA[354]。ACE
2004和 ACE 2005数据集中主要包含 7种实体类型，其中含有嵌套命名实体的句子占 30%左右。
ACE 2004数据集中英文数据大约 15.8万词，中文 15.4万词，阿拉伯文 15.1万词的标注规模。GENIA
数据集中主要包含 4种实体类型，其中含有嵌套命名实体的句子占 17%左右。GENIA V3.0语料
集针对 2000篇MEDLINE系统中 2000篇论文的摘要共计 40万单词进行了标注。

7.3 关系抽取

关系抽取（Relation Extraction，RE）最初是在 1998年 MUC-7会议上首次正式提出，旨在从
无结构文本中识别两个或多个实体之间的语义关系，是信息检索、智能问答、人机对话等应用系
统中不可或缺的基础任务，也是知识图谱构建所依赖的关键技术之一。本节主要介绍二元关系抽
取，关注两个实体之间的语义关系。实体间的关系可以用 <HEAD，RELATION，TAIL>三元组进
行表示，其中 Head和 Tail分别表示头实体和尾实体，Relation表示实体之间的关系类型。

例如：根据句子“刘翔出生于上海”
可抽取 <刘翔，出生地，上海 >，表示“刘翔”和“上海”之间存在“出生地”关系。

关系抽取任务的主要难度在于关系类型种类繁多以及对语义建模能力要求高。以 Freebase知
识库为例，其包含 4000种关系类型和 7000种属性类型[355]。如果考虑多实体关系以及关系之间的
重叠，关系类型将更加复杂。面对如此庞大且不断增长的关系类型，目前大多数基于有监督方法
的关系抽取任务通常根据应用的不同，构建特定领域的关系抽取模型，从而大幅度降低了模型的
复杂程度。但是在处理不同领域任务时，需要重复进行关系类型定义、标注数据收集、模型训练等
环节，这在一定程度上制约了关系抽取算法的通用性。此外，描述实体之间关系的语言丰富，形
式也多种多样，这进一步增加了关系抽取任务的难度。

例如：(1)复旦大学始创于 1905年，位于中国上海。
(2)复旦大学 地址：上海市杨浦区邯郸路 220号
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(3)杨浦区域坐落着 14所各类高等院校，包括：复旦大学、同济大学等
上述三个句子都表明了“复旦大学”和“上海”之间存在“位于”关系，但是其表达形式之间的
差别却非常大，如何能够建模这种长距离、丰富内容且形式变化多样的语义关系是关系抽取算法
迫切需要解决难题。
从关系抽取任务定义可以看到其目标是识别实体间语义关系，因此依据是否已经在无结构文

本中标记了实体类型，关系抽取方法可分为联合式抽取和流水线式抽取。联合式抽取是指利用单
个算法完成从文本中同时完成命名实体识别和关系抽取。流水线式抽取则是首先使用命名实体识
别算法识别文本中的实体，然后构造关系抽取模型识别实体对间的关系。两种方法各有利弊，流
水线式方法可以将复杂的关系抽取任务拆解，从而降低单个模型的复杂程度，但是会带来错误传
递的风险。而联合式抽取算法可以有效缓解错误传递的问题，但是模型相对复杂，文本中不仅包
含有语义关联的实体对，也包含单纯的命名实体，这会造成模型学习难度的急速提升，影响模型
学习效果。
根据关系类型是否需要提前预先定义，关系抽取算法可以分为预定义关系抽取和开放关系抽取两

类。预定义关系抽取是针对一个或者多个领域内预先定义的实体间关系进行抽取。开放关系抽取
则针对不限定领域的范围和关系类别的抽取任务。预定义关系抽取算法还可以根据所使用的训练
数据是标注数据还是外部知识自动标注的情况细分为有监督和远程监督等类型。本节中将分别针
对有监督关系抽取、远程监督关系抽取以及开放关系抽取三类方法进行介绍。
7.3.1 有监督关系抽取

有监督的关系抽取方法将关系抽取问题转换为多分类问题。其输入为文本内容和待判断的提
及对（Mention Pair），输出为提及对之间根据给定的文本内容所表达的关系类型。有监督的关系
抽取方法需要大量的人工标注训练语料，通过设计有效的特征来构建各类分类模型。或者利用深
度神经网络自动提出语义特征进行关系抽取。本节将介绍基于最大熵关系抽取算法和基于图卷积
网络的关系抽取方法。

1. 基于最大熵的关系抽取

基于最大熵的统计建模方法可以很好综合地考虑文本中的词汇、句法、语法和语义特征，因
此在自然语言处理有广泛的应用。最大熵模型是由最大熵原理推导得出的用于分类的对数线性机
器学习模型。其基本原理是：对于一个未知分布，在只掌握部分信息的情况下，不能对未知信息
引入任何主观的假设，同时应该充分利用已经掌握的已知信息。最大熵模型假设熵值最大的概率
分布能够最真实地反映事件的分布情况。
熵度量了事件的不确定性，对于越不确定的事件，其熵值就越大。具体来说，对于离散型随

机变量 X，P (x)表示 X的概率分布，X 的熵可以表示为：

H(X) = −
∑
x

P (x) logP (x) (7.50)



信息抽取 241

对于离散型随机变量 Y，在已知随机变量 X 的条件下，条件熵 H(Y |X)表示为：

H(Y |X) =
n∑

i=1

P (xi)H(Y |X = xi) = −
∑
x,y

P (x)P (y|x) logP (y|x) (7.51)

最大熵原理的目标是在所有满足约束条件的概率分布中，选择使熵值最大的概率分布。因此，
基于最大熵原理的目标函数为：

maxH(Y |X) = −
∑
x,y

P (x)P (y|x) logP (y|x) (7.52)

为了方便使用凸优化的方法，通常将最大值问题改写为最小值问题，即最终的目标函数为：

min−H(Y |X) =
∑
x,y

P (x)P (y|x) logP (y|x) (7.53)

给定一个具有 n个样本的训练集 {(x1, y1), (x2, y2), · · · , (xn, yn)}，其中 xi为模型的输入特征，
yi 为 xi 所对应的样本类别输出。定义 m(X = x, Y = y)为样本 (x, y)出现的次数，随机变量 X

和 Y 的联合分布 P (X,Y )的经验分布 P̃ (X,Y )以及 X 的边缘分布 P (X)的经验分布 P̃ (X)可以
被定义为：

P̃ (X,Y ) =
m(X = x, Y = y)

n
(7.54)

P̃ (X) =
m(X = x)

n
(7.55)

对于训练集中存在的一些事实关系可以通过特征函数描述。同一个样本可以具有多个特征函
数，并最终通过特征函数来约束模型。对于输入特征 x和类别输出 y的特征函数 f(x, y)：

f(x, y) =

{
1, x, y满足某个条件
0, 其他 (7.56)

特征函数 f(x, y)关于经验分布 P̃ (X,Y )的期望 EP̃ (f) 为：

EP̃ (f) =
∑
x,y

P̃ (X,Y )f(x, y) (7.57)

特征函数 f(x, y)关于条件分布 P (Y |X)和经验分布 P̃ (X)的期望 EP (f) 可以表示为：

EP (f) =
∑
x,y

P̃ (x)P (y|x)f(x, y) (7.58)
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假设训练集中有M 个特征函数 {fi(x, y)}i∈[1,M ]，分别对应最大熵模型的M 个约束条件。模
型从特征 fi中学习参数，上述两个数学期望值应相等，即：

EP (f) = EP̃ (f) (7.59)

最大熵模型的优化问题可以表示为：

argmin
p∈P

−H(P ) =
∑
x,y

P̃ (x)P (y|x) logP (y|x)

s.t. EP (fi) = EP̃ (fi)
, i = 1, · · · ,M∑

y

P (y|x) = 1

(7.60)

拉格朗日乘子法可以在满足约束条件下求解目标函数的最优解。可以证明，满足约束条件的
最优解可以表示为：

P̂ (y|x) = 1

Z(x)
exp(

M∑
i=1

ωifi(x, y)) (7.61)

其中，
Z(x) =

∑
Y

exp(

M∑
i=1

ωifi(x, y)) (7.62)

最大熵模型的训练过程可以简述为选取有效的特征 fi 及其权重 ωi。所以能够包含更多语义
信息的特征条件对最大熵模型的训练尤为关键。
针对关系抽取问题，提及对之间所具备的关系需要通过输入的文本内容进行确定，因此关系

抽取中通常需要抽取提及本身以及提及对之间的特征，常见的特征有：
(1) 单词特征：提及对中两个提及的单词和这两个提及中间的所有单词。
(2) 实体类型特征：两个提及所表示的实体的类型。
(3) 重叠性特征：两个提及中间的单词数目；两个提及中间其他提及的数量以及指示这两个提及
是否是相同的词性（如名词或者动词）的标志。

(4) 依赖性特征：依存关系树中提及对所依赖的单词以及单词的词性和组块标签。
(5) 语法树特征：语法树中连接这提及对的非终结符 (去掉重复项)的路径。
例如，“上市公司拒绝了曾担任其董事会主席-鲍勃的请求”中片段“担任其董事会主席”所

对应的语法树如图7.12所示。
对于该句子片段中的一个提及对“董事会”和“主席”，可以从特征规则中抽取的特征如下

所示：
单词特征：PERSONm1（“主席”）,ORGm2（“董事会”）。



信息抽取 243

…  担任       其      董事会         主席  …
PRP        NN              NN    

NP

NP

图 7.12 句子片段“担任其董事会主席”所对应的语法树结构图

实体类型特征：NOMINALm1, NOMINALm2。
重叠性特征：两个提及中间的单词数目为 0。
语法树特征：语法树中连接这两个提及的非终结符的路径（PERSON-NP-ORGANIZATION）。
基于最大熵的关系抽取方法使用根据上述特征规则中提取到的特征来训练最大熵模型。通过

将文本中各式各样的丰富的语义信息整合到特征中，并配合最大熵模型，从而实现具有良好拓展
性和表现的有监督关系抽取模型。

2. 基于图卷积网络的关系抽取

关系抽取需要根据句子抽取实体之间的关系，句子的句法结构提供了捕捉单词之间的长距离
关系的有效信息。文献 [356]提出了通过图卷积神经网络（Graph Convolutional Network, GCN）有效
利用句子依存句法树结构的关系抽取算法。通过图卷积操作对输入句子的依存结构进行编码，然
后提取以实体为中心的表示，从而进行关系预测。模型结构如图7.13所示。

f

GCN 输入
h(0)

GCN

He was    not      a    relative  of    Mike  Cane

f f

GCN 输出
h(L)

池化

拼接

hs hsent ho

He was    not      a    relative of    Mike  Cane

h(l)

h(l-1)

图 7.13 基于图卷积网络的关系提取模型结构[356]

给定一个拥有 n个节点的图，可以使用一个 n × n的邻接矩阵 A来表示这个图结构。其中，
如果节点 i到节点 j之间存在一条边的话，则有 Aij = 1。在一个拥有 L层的图卷积网络中，假定
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第 l层中节点 i的输入向量为 h
(l−1)
i ，输出向量为 h

(l)
i ，那么一个图卷积操作可以表示为：

h
(l)
i = σ(

n∑
j=1

AijW
(l)h

(l−1)
j + b(l)) (7.63)

其中，W (l)是线性转换操作，b(l)是偏置项，σ是非线性函数（如 ReLU等）。在每次图卷积的过
程中，图中的每个节点会汇聚并总结来自于相邻节点的信息。
为了将图卷积操作应用于依存树，可以将每棵依存树转换成相应的邻接矩阵A。其中，如果

单词 i和 j 之间存在一条依存边的话，则有 Aij = 1。然而，因为单词之间差别很大，简单地应用
公式7.63中的图卷积运算可能会导致节点表示的幅值差异很大。这可能会使句子表征偏向于高度
节点，而忽略节点本身所携带的信息是什么。除此之外，因为节点在依存树中不会与自己相连接，
所以 h

(l−1)
i 的信息将永远不会传递给 h

(l)
i 。

为了解决上述问题，文献 [356]提出在向图卷积网络输入非线性信息之前对其隐激活进行标
准化，并向图中的每个节点添加自循环，具体做法如下：

h
(l)
i = σ(

n∑
j=1

ÃijW
(l)h

(l−1)
j /di + b(l)) (7.64)

其中，Ã = A+ I，I 是 n× n的单位矩阵，这就相当于给每个节点加自循环，h
(l−1)
i 的信息就可

以传递给 h
(l)
i ；di =

∑n
j=1 Ãij 是生成图中词元 i的度，将它放在分母项就可以对节点的度进行标

准化，解决了节点表示幅值差异过大的问题。把上述操作叠加在 L层上就形成了一个深层的图卷
积网络。其中，将 h

(0)
1 , ...,h

(0)
n 作为输入词向量，h

(L)
1 , ...,h

(L)
n 作为输出词特征。

使用 x = x1...xn表示输入句子，其中 xi是第 i个单词。头实体表示为 xs = xs1 ...xsns，尾实
体表示为 xo = xo1 ...xono。假如预先给定一个关系集合R，并且已经给出 x、xs、xo，关系抽取
的目标就是预测实体间的关系 r ∈ R或是“无关系”。

在词向量上应用了 L层 GCN之后，可以获得每个单词的隐藏表示，这些单词在依存树中直
接受其距离不超过 L条边的邻居节点的影响。为了在关系抽取任务中利用这些词表示，首先定义
句子表示:

hsent = f(h(L)) = f(GCN(h(0))) (7.65)

其中，h(l)代表着 GCN在第 l层的集合隐藏表示；f : Rd×n → Rd是一个从 n个输出向量映射到
句子向量的最大池化函数。同样地，我们可以从 h(L)获取到头实体和和尾实体的隐藏表示，如下
所示：

hs = f(h(L)
s1:s2) (7.66)

ho = f(h(L)
o1:o2) (7.67)
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通过连接句子和实体的表示，并且将其输入前馈神经网络从而获得用于分类的最终表示：

hfinal = FFNN([hsent;hs;ho]) (7.68)

将最终得到的隐藏表示输入到一个线性层中，然后再利用 Softmax函数去获取关系的概率分布。最
后，模型根据这个概率分布去推测出输入实体的最合适的关系。

7.3.2 远程监督关系抽取

有监督的关系抽取方法虽然准确率较高，模型结果更为可靠，但是需要人工标注数据集。然
而，构造这样的数据集需耗费大量的人力和时间。由于关系种类相较于实体种类更加复杂多样，并
且不断涌现，针对所有关系抽取都需要预先标注大量样本，制约了关系抽取的更广泛的应用。近
年来，为了实现自动化关系抽取，研究人员们提出了远程监督（Distant Supervision）方法。远程监
督方法假设知识库中两个实体存在某种关系，那么所有提及了这两个实体的句子都表达了这种关
系。图7.14展示了通过远程监督方法自动标注的实例，在这个例子中，“Apple”和“Steve Jobs”是
Freebase知识库中两个实体，其关系为“/business/company/founders”，根据远程监督方法的假设，
在语料集中所有包含这两个实体的句子都会被标注为这种关系，并作为训练样本用于训练。

关系 头实体 尾实体

/business/company/founders Apple Steve Jobs

… … …

Freebase知识库

从文本中抽取训练样本

1.Steve Jobs was the co-founder and CEO of Apple and formerly Pixar.

2.Steve Jobs passed away the day before Apple unveiled iPhone 4S in late 2011.

图 7.14 远程监督方法生成的训练样本示例

虽然利用远程监督方法可以迅速构建大量训练样本，但是远程监督方法构建标签的假设过于
宽松，非常容易导致大量的错误标注，从而严重影响模型的性能。从图7.14中所给出的例子中也可
以看到，虽然句子 2中包含了“Apple”和“Steve Jobs”两个词语，但是该句并没有表达“/business/-
company/founders”关系。因此，大量的远程监督方法关注于如何缓解训练集中的噪音信号，从而
获得高性能的抽取器。本节将介绍远程监督关系抽取的两种经典方法：多示例学习方法和基于注
意力的方法。
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1. 基于多示例学习的远程监督关系抽取

多示例学习是指对具有某种特征的数据样本集合进行标注，这样的样本集合称为包（Bag），
模型在包级别上进行训练与推断。其形式化定义为给定示例集合 x = {x1, x2, ..., xn}，根据某种映
射，将示例集合映射到包 B = {B1, B2, ..., BM}，即将提及相同实体对的示例映射到同一个包中，
然后经过机器学习或深度学习模型 f，将包映射到标签空间 L = {L1, L2, ..., LT }。多示例学习可
以用于缓解远程监督关系抽取中的错误标注问题。

PCNN（Piecewise Convolutional Neural Networks）[357]是一种应用了多示例学习来处理远程监
督关系抽取的模型，其神经网络结构如图7.15所示，主要分为四部分：向量表示层、卷积层、分段
最大池化层和输出层。

hired

…
 

Kojo Annan
,

the
son
of

Kofi Annan
,

in

…
 

单词 位置

向量表示层

c3 c2 c1

…
 

卷积层

m
ax(c

11 )

max(c12 )

max(c13)

分段最大池化层 输出层

图 7.15 PCNN 模型结构[357]

向量表示层用于将词转化为低维的向量表示，从而输入到神经网络中。向量表示分为两部分，
分别是词向量和位置向量，经过预训练的词向量可以捕获词的语法和语义信息，从而更好地适用
于下游任务，位置向量用于编码头尾实体的位置信息。词向量和位置向量拼接后作为向量表示输
入到模型中。
卷积层用于对句子的局部特征进行建模，卷积操作的计算如下所示：

cij = wiqj−w+1:j , 1 ⩽ i ⩽ n (7.69)

其中 wi为第 i个卷积核，qj 为输入句子中第 j 个词对应的向量表示，n为卷积核数量。
分段最大池化层根据卷积操作得到的局部特征提取全局特征。不同于单一最大池化方法，分

段最大池化方法首先以头尾实体为界将卷积得到的特征图划分为三部分，如图7.15所示，每个卷
积核输出的特征图 ci 被实体“Kojo Annan”和“Kofi Annan”划分为三部分 {ci1, ci2, ci3}，然后
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对每一部分分别进行最大池化操作，各特征图进行分段最大池化后拼接，经过非线性函数后得到
全局的特征表示。分段最大池化的具体计算公式如下：

pij = max(cij), 1 ⩽ i ⩽ n, 1 ⩽ j ⩽ 3 (7.70)

pi = {pi1, pi2, pi3} (7.71)

g = tanh(p1:n) (7.72)

输出层根据全局特征使用 Softmax激活函数计算样本集合在各关系类别上的概率分布，从而
对关系类别作出预测。
为了解决远程监督带来的错误标注问题，PCNN使用了多示例学习方法，所使用的包级别损

失函数定义如下：
L(θ) = −

T∑
i=1

log p(yi|mj
i ; θ) (7.73)

其中，j 有如下约束：
j∗ = argmax

j
p(yi|mj

i ; θ), 1 ⩽ j ⩽ qi (7.74)

即mj
i 为每个包Mi = {m1

i ,m
2
i , ...,m

qi
i }中在正确标签上输出概率最高的示例。

多示例学习的完整训练过程为：
(1) 初始化网络参数 θ，将所有包划分为若干个大小为 bs 的小批次（mini-batch）。
(2) 随机选择一个批次，根据公式7.74选出包中第 j 个示例mj

i (1 ⩽ i ⩽ bs)。
(3) 基于示例mj

i 的梯度对网络参数 θ进行更新。
(4) 重复以上两步直至收敛。
由此可见，传统的反向传播算法对所有的训练样本计算梯度进而更新网络参数，而多示例学习

选择包中最符合包标签的样本对参数进行优化，在一定程度上过滤了远程监督中的噪音标签数据。
2. 基于注意力的关系抽取

多实例学习在远程监督的关系抽取方面有了很大的改进，但模型只取置信度最高的一个句子
进行训练的方法会造成大量丰富信息的丢失。此外模型将包含相同实体的语句作为一个包，这种
基于包级别的训练和推断仍然存在引入过多噪声的问题。
为了解决上述问题，文献 [358]提出了基于句子级别的注意力机制模型，将注意力机制应用

到远程监督关系抽取中。该模型通过使用卷积神经网抽取句子的语义特征，然后在多实例上构建
句子级别的注意力机制，从而动态减少噪声实例的权重并全面的获取实例的信息。给出一组句子
{x1, x2, ..., xn}和两个相对应的实体，模型评估每个关系 r的可能性。模型主要包含两大部分：句
子编码器和实例选择注意力，句子编码器的神经网络结构如图7.16所示。
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句子编码器包括词嵌入，卷积层，最大池化层和非线性层。给定一个句子 x和两个目标实体，
卷积神经网络用来构建句子的分布表示。首先，CNN的输入是句子 x的原始单词，将每个输入词通
过词嵌入矩阵转换成不同的低维向量。为了指定每个实体对的位置，还对句子中的所有单词使用
位置嵌入。使用卷积层来合并处理这些特征，处理方法和 PCNN中处理方法相同，如公式7.69所示。

!"#$ Bill Gates is the founder of Microsoft.

W  * + b

单词向量

位置向量

%&'(

)*+

,-./+

012+

图 7.16 CNN/PCNN 模型句子编码器结构[358]

实例选择注意力使用句子级别注意力去选择表达了相应关系的句子。假设对于实体对（Head,
Tail），存在于包含 n个句子的集合 B = {x1, x2, . . . , xn}中。为了充分利用所有句子的信息，同时
缓解噪音句子带来的负面影响，模型给每个句子赋予一个可学习的注意力权重，最终使用 b表示
为所有句子向量 xi 的加权和：

b =
∑
i

αixi (7.75)

其中 αi 是每个句子向量 xi 的权重，这里使用选择性注意力来计算，因为如果在训练和测试过程
中将每个句子等分，标注错误的句子会带来大量的噪音。因此，使用选择性注意力来弱化噪声语
句。αi定义如下：

αi =
exp (ei)∑
k exp (ek)

(7.76)

其中 ei 被称为基于查询的函数，其对输入句子 Xi 和预测关系 r匹配的程度进行评分，这里采用
双线性形式作为查询函数：

ei = xiAr (7.77)

其中A是加权对角矩阵，r是与表示关系 r相关联的查询向量。
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最后，通过 Softmax函数定义条件概率 P (r|B, θ)如下：

P (r|B, θ) = exp (or)∑nr

k=1 exp (ok)
(7.78)

其中 nr 是关系的总数，o是神经网络的最终输出，它对应于与所有关系类型相关联的分数，其定
义如下：

o = Mb+ d (7.79)

这里 d ∈ Rnr 是偏差向量，M 是关系的表示矩阵。
基于注意力的方法在多示例学习的基础上，摒弃了只采用最高置信度的句子作为训练语句的

方法，而是综合考虑所有包含同一实体对的句子，对它们与预测关系的相关性给予不同的权重，进
而得到更为全面、有用的信息。在充分利用包含每对实体的所有信息句的同时，通过选择注意力
机制缓解了远程监督中带来的错误标签的影响。
7.3.3 开放关系抽取

传统的关系抽取算法，不论是有监督还是远程监督关系抽取方法，目标都是针对预先定义的
关系类型在限定语料中判定实体之间是否存在预先定义的关系。因此，传统的关系抽取算法能够
处理的关系数量有限，并且在处理不同领域时需要用户进行关系类别定义、数据标注以及模型训
练等一系列工作。在处理海量互联网和社会媒体数据时，传统关系抽取算法受到上述问题的制约，
很难适应快速发展且不断演进的需求。开放关系抽取（Open Relation Extraction，ORE）目标是在不
需要预先关系定义的情况下，从非结构化文本中提取关系元组，并且不受语料库领域的限制。实
体关系仍然采用三元组形式表示：（Head，Relation，Tail）。

例如：根据句子“卡塔尔发布本届世界杯吉祥物，正式取名叫做 La’eeb。”
可抽取 <世界杯，在，卡塔尔 >、<世界杯吉祥物，是，La’eeb>等关系

需要特别注意的是，开放关系抽取所得到关系类型描述并不是预先定义的，而是根据所给定的文
本截取或生成的。因此，与预定义关系抽取不同，具有相同语义的关系类型可能存在多个描述形式。
本节将分别介绍基于抽取和基于聚类两种开放关系抽取方法。
1. 基于自监督学习和人工模板的开放关系抽取算法

2007年 Banko等人[359]提出了开放信息抽取（Open IE，OIE）的概念，并设计了 TextRunner
系统，试图打破传统的封闭式信息抽取系统，使用一种无监督的方式，提取出类型更加多样的关
系元组。TextRunner采用自监督学习方法，通过自监督的学习器、信息抽取器和基于冗余信息的
评估器等三个主要部分完成开放信息抽取：
(1) 自监督学习器（Self-Supervised Learner）：利用从整个语料集合中采样得到的小规模样本，根
据自监督学习方法输出分类器，目标是对所有可能的抽取候选分类为“可信”（Trustworthy）
或“不可信”（Not Trustworthy）。
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(2) 信息抽取器（Single-Pass Extractor）：对整个语料集合中所有数据进行遍历并抽取出所有的关
系三元组，并利用自监督学习器构建的候选分类器进行判别，保留分类为“可信”的三元组。

(3) 基于冗余信息的评估器（Redundancy-Based Assessor）：利用文献 [360]所提出的模型利用文
本中的冗余信息对三元组进行评价。
自监督学习器使用依存句法分析器解析句子的句法结构，抽取名词性短语组成三元组 <Head，

Relation，Tail>，并利用人工定义的规则将所抽取的三元组划分为正样本或负样本。如果三元组满
足以下三个条件则被归类为正样本，否则被归类为负样本：

• Head和 Tail之间不超过一定长度；
• Head和 Tail之间的路径不穿过句式边界（例如关系从句）；
• Head和 Tail不全是代词。

在此基础上，利用人工定义的特征类型，针对所有三元组构造特征向量，并利用朴素贝叶斯分类
器用来构建分类器。
信息抽取器对整个语料库进行一次遍历，对所有句子进行词性标注，并使用轻量级的名词短

语分块器来识别名词短语，进而识别出实体。关系则是通过分析实体之间的文本，通过人工定义
的一系列启发式规则消除非必要的短语构成。

例如：Scientists from many universities are studying. 简化为 Scientists are studying.
definitely developed简化为 developed

提取器从每个句子中生成一个或多个候选元组，并将每个候选元组利用自监督学习器所输出的分
类器进行分类，仅保留那些被标记为可信的三元组。
在对整个语料库完成提取操作后，TextRunner将实体和规范化关系都相同的三元组进行合并，

并统计每个三元组在不同句子中出现的次数。利用上述信息，基于文献 [360]所提出信息冗余的概
念，对被抽取多次的三元组分配一个更高的置信度，说明被抽取多次的三元组更有可能表示为一
种关系。最终根据置信度和预先设定的阈值输出所发现的实体和关系。

TextRunner开放关系抽取系统，虽然减少了人工标注训练数据的开销，并且可以在多个不同
领域的语料上使用，但是仍然存在一些不足：

• 不连贯的抽取（Incoherent Extractions）：抽取的关系词语不连贯，并且没有可解释性的意义。
这样的关系类别占据了 TextRunner大约 13%的输出。

例如：The guide contains dead links and omits sites.
TextRunner系统抽取的关系类型：“contains omits”；

• 无意义的关系（Uninformative Relations）：抽取忽略了关键性的信息，没有处理好动词和名
词组成的多词谓语，并且名词携带了谓词的语义信息。

例如：Hamas claimed responsibility for the Gaza attack.
TextRunner系统抽取结果：（Hamas, claimed, responsibility）
正确结果：（Hamas, claimed responsibility for, the Gaza attack）
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针对以上的问题，文献 [361]提出了 Reverb算法，利用句法约束和词汇约束对抽取三元组进
行限制。句法约束目的是为了排除不连贯的抽取的问题，同时通过动词结构捕捉关系短语。具体
句法约束如下所示：

V | V P | V W* P
V = Verb Particle? Adv?
W = (Noun | Adj | Adv | Pron | Det)
P = (Prep | Particle | Inf. marker)

上述约束，给出了关系短语需要满足的词性标签，将关系短语限制为简单的动词短语、动词短语紧
跟介词或小品词、动词短语接名词短语并以助词结尾这三种形式。如果在一个句子中有多个匹配
则选择最长的匹配。如果该模式匹配多个相邻的序列，则将它们合并为一个单一的关系短语。这
种细化匹配使得模型能够处理包含多个动词的关系短语，并且关系短语必须是句子中一个连续的
单词片段。
句法约束大大减少了无意义的关系的提取，但在一些特定的情况下，非常复杂的关系短语也

能够满足匹配，例如：“The Obama administration is offering only modest greenhouse gas reduction
targets at the conference.”中“is (verb, V) offering (verb, V) only (Adv, W) modest (Adj, W) greenhouse
(Noun, W) gas (Noun, W) reduction (Noun, W) targets (Noun, W) at (Prep, P)”符合句法约束，但并不
具有实际意义。为了克服这一缺陷，Reverb算法还引入了词汇约束，用于避免抽取过度冗长的关
系短语，保留有效的关系短语。该约束基于的假设是：一个有效的关系短语应该在一个大型语料
库中出现过许多次，有许多不同的实体对。上个例子中的冗长短语几乎不可能存在于多个实体对，
所以不能代表一个真实的关系。

2. 基于聚类的开放关系抽取

在开放环境中，我们无法预先定义好所有可能的关系类别标签。但是即便不知道某个关系属
于哪一类，仍有可能判断一系列的关系是否是同一类。因此在开放环境的背景下，研究人员们提
出了基于聚类的开放关系抽取。此类模型的核心目标是构建在很小甚至无需人类标注的前提下学
习到更好的关系语义表示模型，从而在新的关系类别中识别关系三元组。SelfORE[362]是一种基于
聚类的开放关系抽取算法，其算法流程如图7.17所示。主要包含三个部分：实体对编码、编码非线
性映射以及关系聚类。
实体对编码目标是需要从文本中获得关系三元组的表示，这一步骤通常使用 BERT、RoBERTa

等预训练模型实现。对于一个输入文本，通常编码器将输出多个向量表示，对于 BERT模型而言，
通常取第一个 Token的标记 ‘[CLS]’的输出向量，作为整个句子的语义表示。但是针对开放关系
抽取需要特别注意的是：一段文本中可能不止包括一对三元组的关系信息，同时还夹杂着许多对
于关系抽取任务而言的无关信息，例如：“ChatGPT是由 OpenAI开发的一个人工智能聊天机器人
程序，于 2022年 11月推出，使用基于 GPT-3.5架构的大型语言模型并通过强化学习进行训练。”。
对于 <‘ChatGPT’，‘开发’，‘OpenAI’>的关系三元组而言，其余文本信息都是与该关系无关的冗余
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[CLS] [E1] Bill Gates [\E1] was born in [E2] Seattle [\E2] in 1995 [SEP]

实体对编码（BERT）

hent

hent

非线性映射

h

关系聚类

图 7.17 基于聚类的开放关系抽取基本流程

信息，因而对于关系抽取任务而言，[CLS]位置所对应的向量并不是表示关系三元组的最好选择。
针对此问题可以采用实体标记（Entity Maker）的方法，在数据预处理阶段，将文本中需要抽

取关系的实体对用特定的符号进行标记，将标记位置的向量输出作为关系三元组的向量表示。如
图7.17所示，输入句子中的“Bill Gates”和“Seattle”作为实体对词，前后都加入了特定符号 [E]。
利用这种方法可以使得编码器在输出句子的关系表示时能聚焦于关键信息，从而更好的概括句子
级别的语义。具体过程可以形式化表示为：

X = [x1, . . . , [E1start ] , xi, . . . , xj−1, [E1end ] . . . , [E2start ] , xk, . . . , xl−1, [E2end ] , . . . , xT ] (7.80)

其中 xi 到 xj − 1以及 xk 到 xl − 1分别是头尾实体，该句子最终的关系向量表示为：

h =
[
h[E1start ],h[E2start ]

]
(7.81)

在将文本编码成向量的关系表示后，通常需要将所有关系向量都投影到相同维度的向量空间
中以便聚类。在此步骤可以针对编码器的输出结果经过一个非线性的映射层来实现从高维到低维
的投影。在此步骤中也可以引入 Dropout等方法，使得模型的聚类效果更鲁棒。非线性映射层具
体可以采用如下步骤实现：

h̃ = Dropout(h) (7.82)

z = g
(
Wϕh̃+ bϕ

)
(7.83)
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通过实体对编码和非线性映射两个步骤，将所有输入句子的离散嵌入表示映射到同一个低维
的特征空间内。在此基础上，可以通过 K-Means等聚类算法来为空间内的关系点聚簇，并为每个
点分类一个伪标签：

ŷu = K-Means (hu′) (7.84)

最后针对不同簇内的样本内容以及对应的伪标签，人工判断此簇所代表的关系。这种方法对
于聚类结果的效果要求较高。针对该问题，SelfORE[362]采取自监督的方法，根据样本的嵌入点与
聚类质心的距离来为每个样本分配一个置信度，高置信度的数据可以将其伪标签作为监督数据来
训练模型。基于 t分布的置信度 qnk 的计算方法如下所示：

qnk =

(
1 + ∥zn − µk∥2 /α

)−α+1
2

∑
k′

(
1 + ∥zn − µk′∥2 /α

)−α+1
2

(7.85)

其中 α是超参数，用于衡量 t分布的自由度。µk 是类的质心，zn 是样本的嵌入向量。
开放领域的实体抽取中如何能够对于句子关系语义进行很好的表示是这类方法研究的核心。

但是关系语义非常复杂，完全依赖无监督表示构建方法通常不能够精准地捕捉关系间的语义相似
性。为解决上述问题，RoCORE[363]通过利用相对容易获得的预定义关系类别标注数据，进一步增
强关系表示学习，并利用多目标联合训练有效地减少预定义类别的偏置并优化实体对表示。

7.3.4 关系抽取评价方法

针对预先定义的关系类型，通常采用的评价指标与命名实体识别一样，包括精确率（Precision，
P）、召回率（Recall，R）、F值（F-Measure）等指标对不同类型关系进行评价，也可以利用准确率
（Accuracy）、微平均 F1（Micro-F1）、微平均精度（Micro-P）、微平均召回（Micro-R）等对整体抽
取效果进行评价。
而对于开放关系抽取，常用的评价指标有 V-measure、调整兰德系数（ARI）等。V-measure是

聚类任务中常用的评价指标，其基于两个类别之间的条件熵计算类别之间的同质性和完整性。ARI
是聚类任务中描述簇类相似度的指标。具体计算公式如下：
(1) 同质性（Homogeneity）度量：

h = 1− H(C|K)

H(C)

H(C|K) = −
C∑

c=1

K∑
k=1

nc,k

n
log(

nc,k
n

)

H(C) = −
C∑

c=1

nc
n

log(
nc
n
)

(7.86)
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其中H(C|K)是给定划分条件下类别划分的条件熵，H(C)为类别划分熵，n表示全部实例
数，nc 表示类别 c下的实例数，nk 表示在簇 k下的实例数，nc,k 表示类别 c中被划分到簇
k下的实例数。

(2) 完整性（Completeness）度量：
c = 1− H(K|C)

H(C)
(7.87)

(3) V-measure是同质性和完整性的调和平均值：

v =
2× h× c
h+ c

(7.88)

7.3.5 关系抽取语料库

自 1998年 MUC-7会议上首次正式提出关系抽取任务以来，无论 1999年到 2008年举行了 9
届的 ACE 会议，还是自 1998 年举办至今的 SemEval 会议都对关系抽取任务给于了很大的关注，
发表了一些列限定域和开放域的关系抽取评测集合。表7.3展示了常用的关系抽取语料库，主要包
括: SemEval-2010 Task 8、NYT-10、TACRED和 FewRel。

数据集 关系类别数目 关系实例数目 应用域
SemEval-2010 Task 8 9 10,717 限定域

TACRED 42 21,784 限定域、开放域
FewRel 100 70,000 限定域、开放域
NYT-10 57 143,391 限定域、开放域

表 7.3 常见关系抽取语料库汇总

1. SemEval-2010 Task 8 关系抽取语料集

SemEval-2010 Task 8数据集[364]主要用于限定领域关系抽取任务评价，其数字来自于 2010年
的国际语义评测大会中（SemEval）Task 8：“Multi-Way Classification of Semantic Relations Between
Pairs of Nominals”。该数据集包含 10717个样本，其中 8000个用于训练，2717个用于测试，标签
集包含 18种有序关系类型和 1种未知关系类型。

2. TACRED 关系抽取语料集

TACRED（TAC Relation Extraction Dataset）数据集[365]是一个拥有 106264条实例的大规模关
系抽取数据集，这些数据来自于每年的 TAC KBP（TAC Knowledge Base Population）比赛使用的
语料库中的新闻专线和网络文本。该数据集 41种已知关系类型和 1种未知关系类型，是一个典型
的长尾分布数据集，其中标签为未知关系类型的数据占据了 79.5%。
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3. FewRel 关系抽取语料集

FewRel数据集[366]包含 100个类别、70,000个实例，是目前采用人工标注的关系抽取任务中
关系类别和实例数目最大的语料库。由于该语料库关系类型数量多，FewRel语料集合也经常应用
于小样本学习（Few-shot Learning）和远程监督关系抽取任务中。

4. NYT-10 关系抽取语料集

NYT-10数据集[367]是在基于远程监督的关系抽取任务上最常用的数据集。其文本来源于纽约
时报NewYork Times，命名实体是通过 Stanford NER工具并结合 Freebase知识库进行标注的。命名
实体对之间的关系是链接和参考外部的 Freebase知识库中的关系，结合远监督方法所得到的。数
据集中一共包含 52个已知关系类型和 1个未知关系类型。

7.4 事件抽取

事件抽取（Event Extraction）目标是从文本中发现特定类型事件，并抽取该事件所涉及的时间、
地点、人物等元素。事件抽取任务可以为问答系统、文本摘要以及各类语言理解任务提供有效的
结构化信息。根据美国国家标准技术研究所（NIST）组织的ACE（Automatic Content Extraction）项
目给出的定义[352]，事件由事件触发词（Trigger）以及事件论元（Argument，也称事件元素）组成。

例如：2022年卡塔尔世界杯（FIFA World Cup Qatar 2022）是第二十二届国际足联世界杯足
球赛，在当地时间 2022年 11月 20日到 12月 18日间在卡塔尔国内 5个城市的 8座球场举
行。

事件类型：体育赛事
触发词：举行
赛事名称：第二十二届国际足联世界杯足球赛
时间：2022年 11月 20日到 12月 18日
地点：卡塔尔

上例中，触发词为“举行”，赛事名称、时间、地点等都是“体育赛事”事件的事件论元。根
据事件信息是否预先定义，事件抽取可分为限定域事件抽取和开放域事件抽取两种类型，本节将
针对这两种类型的事件抽进算法行介绍。

7.4.1 限定域事件抽取

限定域事件抽取需要预先定义事件类型以及与之对应的事件论元，抽取算法的目标就是从包
含事件的文本中识别特定类型的事件并提取相应的事件论元。事件类型是标识事件的类别，常用的
ACE2005数据集包括 8种事件类型，33种子类型，如“会议”、“袭击”等。事件触发词是指最清
楚和明显地表达事件发生的主要词，如“击打”、“结婚”等。事件论元是指事件中涉及的参与者，
一般为实体、时间等。论元角色（也称元素角色）是指事件论元在事件中所扮演的角色。
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例如：句子“小明 2022年在上海与小李举行婚礼”中，由事件触发词“举行婚礼”可以得到
事件类型为“结婚”事件，人物“小明”和“小李”、时间“2022年”、地点“上海”都为事件论
元，对应“结婚”事件模板中的论元角色分别为“结婚的人”、“结婚时间”、“结婚地点”。
限定域事件抽取系统进行事件抽取，可以分解为事件类型识别、事件论元抽取等多个子任务

进行，也可以采用联合抽取框架以减少错误传递。
1. 基于分类的事件抽取方法

文献 [368]提出了将事件抽取任务分解成一系列的分类子任务的方法，并针对不同子任务提
出了特征构建方法，在基于记忆的分类算法 TiMBL[369]以及最大熵分类算法MegaM[370]上分别进
行验证。该方法将事件抽取任务转换为以下四个子任务：
(1) 触发词识别：从文本中识别触发词，并根据触发词确定事件提及（Event Mention）类型；
(2) 论元识别：针对每个事件提及，从文本中识别事件提及的相关论元，包括实体、时间等；
(3) 属性分配：确定每个事件提及的模态、极性、概括性和时态等属性；
(4) 事件共指：确定从文本发现的事件提及是否为同一事件。
对于以上子任务，文献 [368]采用流水线处理框架，其中触发词识别独立于其他任务，论元识

别和属性分配任务依赖于触发词识别的结果，在这三个子任务都处理完成后，进行事件共指判断。
本节中将主要介绍事件抽取中最关键的触发词识别和论元识别两个子任务。
针对事件触发词识别，由于在事件描述中，触发词往往由明显的单个词语组成，在 ACE2005

数据集中，就有超过 95%的触发词都为单个单词，所以可以将触发词识别转换为词分类任务。但
是，由于文本中词语的数量非常多，逐个分类会非常影响触发词的提取效率，并且这种情况下正
负例比例相差过于巨大。因此，需要根据一些规则对词语进行预先过滤。由于触发词词性通常是
由名词、动词、形容词组成，所以可以利用词性信息对词语进行预先筛选。使用词性标注算法获
得输入文本中词语的词性信息后，再对相应词性的词进行分类。触发词识别主要由两个阶段组成：
(1)采用二分类分类器，将经过词性标注筛选后的词依次输入在训练集中训好的二分类分类器中，
判断该词是否为触发词；(2)采用多分类模型判断候选触发词的类型。
在事件论元识别方面，事件论元识别可以简化为一个成对分类（Pair Classification）任务，将

包含事件描述的句子与同句中的事件论元内容组成待分类对，再利用分类模型判断论元角色。根
据预先给定的事件定义，特定事件类型中有固定的论元角色，比如在“攻击”事件中包含攻击者、
攻击目标、攻击时间、攻击发生地等几种固定论元角色。由于在进行事件论元识别已经通过触发
词判别得到了事件类型，可以针对每个事件类型来训练不同的分类器来得到更好的效果。
文献 [368]采用了基于特征的分类方法，针对上述分类任务，对输入内容利用人工设计的特

征构建特向向量表示，并利用有监督分类算法进行建模。在本任务中，利用了单词特征、WordNet
特征、上下文特征、依存句法特征、实体相关特征，针对不同的任务设计了不同的特征抽取策略。
具体的特征描述可以参考文献 [368]。
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2. 基于循环神经网络的联合事件抽取方法

采用流水线框架，将事件抽取分解为多个子任务的模式容易造成错误传递的问题，同时传统
机器学习方法还需要依赖预先设计好的自然语言处理基础算法，提取句子中的词汇和上下文特征。
这种对预处理算法的依赖使得以往的事件抽取模型缺乏主动捕捉这些隐藏信息的能力，从而限制
了这些模型的通用性。因此，研究人员们进一步提出了基于神经网络的联合事件抽取方法。在联
合事件抽取方法中，模型需要自主地标记事件触发词的位置，并对标记出的事件类别进行预测。这
种改进有助于消除模型对预处理的过度依赖以及流水线架构的错误传递问题问题，并获取更加通
用的事件抽取模型。
文献 [371]中提出了通过卷积深度神经网络（CDNN）来提取词汇和上下文层次的特征。输入

句子中的词编码，位置编码和事件类型后，模型能够自动提取词汇级和句子级特征来标记事件触
发词的位置，在一定程度上解决了数据稀疏的问题。在标记了事件触发词后，分类器将事件触发
词分类到具体的事件类别中。总的来说，模型采用两步结构，通过先识别再分类的方法来联合处
理事件标记和事件分类。但这种流水线架构还是不能很好地缓解错误传播的问题，一旦对事件触
发词的识别发生了错误或遗漏，就会大大影响后续的分类正确率。此外，这个方法没有尝试利用
事件触发词和事件论元的依赖信息，也没有考虑到不同事件论元之间的相关性。
为了解决上述问题，文献 [372]提出了 JRNN方法，使用循环神经网络（RNN）来获取句子中

不同事件触发词和事件论元间的长距离依赖关系。JRNN在保持对预处理的低依赖性的同时，提
升了模型对不同事件之间重叠参数的识别和利用。模型使用两个 RNN分别正/反向学习句子的表
示，从而完成自动构建特征的工作；另一方面，JRNN使用了一个记忆向量与两个记忆矩阵来存储
事件触发词与事件论元之间的依赖关系，引入了对离散的事件论元特征的长距离建模，有效解决
了 CDNN[371]方法存在的问题。模型的结构如图7.18所示，主要分为编码层和预测层两个模块。

编码层由句子编码层和基于 RNN的特征编码层两部分构成，以图中的句子“Aman died when
a tank fired in Baghdad”为例，在句子编码层中，输入文本被转化成由三个向量的拼接而成的编码
结果：
(1) 词编码（Word Embedding）：使用预训练的词嵌入表来获取每个词的向量表示
(2) 实体类型编码（Entity Type Embedding）：通过查找预训练的实体类型嵌入表，使用 BIO注
释模式来提供当前词的实体信息

(3) 依存关系编码（Dependency Relation Embedding）：使用训练得到的依存句法树获取某个词相
对于其他词的依赖关系特征

在此基础上，使用双向 RNN处理上述三个编码结果，首先词编码、实体编码和依赖关系编码拼接
得到句子表示，再输出每个词对应的隐向量作为词信息和上下文信息的特征表示。
给定输入 x = (x1,x2, ...,xn)，编码层包括两个方向相反的 RNN网络层−−−→RNN 和←−−−RNN 后续



258 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

a
man
died

when
a

tank
fired

in
Baghdad

Baghdadina diedman awhen tank fired

实体类型嵌入

依赖树关系

X

词嵌入

词嵌入查找

隐藏向量

局部上下文
向量抽取

句嵌入

BRNN

触发器
预测

实体提及“man”

实体提及“Baghdad”
参数
角色
预测

特征表示 预测输出局部参数
特征生成器

(Li et al., 2013)

输入句子

触发器索引和
实体提及候选

记忆
向量
或矩阵

图 7.18 基于 RNN 的联合事件抽取模型[372]

的分类层的输入数据为编码后 x的隐藏表示 (h1,h2, ...,hn)，其中 hi = [αi,α
′

i]满足

(α,α2, ...,αn) =
−−−→
RNN(x1,x2, ...,xn)

(α
′

1,α
′

2, ...,α
′

n) =
←−−−
RNN(x1,x2, ...,xn)

(7.89)

通过上述的编码过程，输出向量被视作综合了词汇和上下文特征的句子表示。该表示随后被送入
预测层来获得对触发词语、论元角色和事件分类的预测结果。

为了在模型的预测层中联合预测触发词和论元角色，JRNN利用额外的记忆向量来编码触发
词标签和论元角色之间的依赖关系：使用二元记忆向量Gtrg

i 记录触发词之间的关联关系；使用二
元记忆矩阵 Garg

i 来记录论元间的关联关系；使用记忆矩阵 G
arg/trg
i 来记录触发词和论元之间的

关联关系。矩阵中的每个论元表示行指标指代的实体与列指标指代的实体的相关程度，这些记忆
向量和矩阵被统一地初始化为 0，并在训练过程中被不断更新。

根据事件抽取的任务需求，预测层共分为三个部分，分别为触发词预测层、论元预测层以及
记忆向量和矩阵的存储区。

触发词预测（Trigger Prediction）过程在图中使用绿色的箭头表示。以识别句子中触发词“died”
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的过程为例，在编码层中，模型最终使用三个向量的拼接来作为当前单词的编码表示Rtrg
i ：

Rtrg
i =

[
hi,L

trg
i ,Gtrg

i−1
]

其中 hi是上一步的隐向量（hidden vector），Ltrg
i 是 wi的局部上下文，窗口大小为 d，Gtrg

i−1是上
一步的记忆向量（Memory Vector）。
触发词预测层接收上述的编码结果，并将其作为输入来获取词“died”的置信度 P trg

i;t 。

P trg
i;t = P trg

i (l = t) = F trg
t

(
Rtrg

i

)
同时，对于高置信度的词，模型将词的预测结果输入记忆矩阵（memory matrices）来保存。这些
保存的表示将在之后的论元预测中被提取以作为上下文信息表示。
论元预测过程在图中使用红色和紫色的箭头表示。模型对每个实体 ej 预测标签 aij ，即在 wi

的触发词类型为 ti的情况下，实体 ej 对于该触发词的论元角色 aij 。图中以实体“man”为例来解
释模型的预测过程。模型使用实体对 [ej , wi]的编码作为输入来研究实体对于特定触发词的影响。
根据图中紫色箭头的来源，具体地说，论元预测器的输入 Rarg

ij 由四个不同的分量构成，分别为：
(1) 触发词 wi的隐向量 hi 和实体 ej 的隐向量 hij

(2) 触发词 wi和实体 ej 的上下文信息向量 Larg
ij

(3) 在之前学习过程中被记录，表示触发词和实体间相互关系的二元特征向量 Vij 的隐向量Bij

(4) 实体 ej 的记忆向量的输出Garg
i−1[j]和G

arg/trg
i−1 [j]

预测器最终获取的输入向量Rarg
ij 可以表示为：

Rarg
ij =

[
hi,hij ,L

arg
ij ,Bij ,G

arg
i−1[j],G

arg/trg
i−1 [j]

]
对于预测器输出的结果向量，模型选取其中置信度最高的实体作为最终预测的论元实体。
最终，JRNN模型结构的总体优化目标可以表示为：

C(T,A,X,E) = − logP (T,A | X,E)

= − logP (T | X,E)− logP (A | T,X,E)

= −
n∑

i=1

logP trg
i;t∗i
−

n∑
i=1

I (ti ̸= other )
k∑

j=1

logP arg
ij;a∗

ij

(7.90)

这意味着模型的目标是尽可能准确地提取句子中的触发词和论元实体，并将每个触发词分配到该
事件对应的两个正确论元上。

7.4.2 开放域事件抽取
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开放域事件抽取（Open Domain Event Extraction）其目标是在没有任何预定义域假设的情况下，
从非结构化文本中挖掘提取有意义的事件信息。与限定域事件抽取任务不同，在没有预先定义的
事件类型以及对应的事件论元情况下，早期开放域事件抽取目标不是精确地提取事件要素，而是
使用聚类、语义分割等方法，对文本内容进行分析基础上检测并跟踪事件。近年来，也有一些工
作试图给出更细粒度信息，针对给定的一系列文本内容，输出事件集合，以及每个事件的触发词
和对应的事件论元列表。在本节中，我们将介绍基于聚类的开放域事件抽取方法，以及基于神经
隐变量的细粒度开放域事件抽取方法。

1. 基于聚类的开放域事件抽取方法

基于聚类的开放域事件抽取目标是从无结构文本中抽取若干主题的相关内容组成一系列事
件，可以分为两个主要类型：回顾事件抽取（Retrospective Event Extraction）和在线事件抽取（Online
Event Extraction）。回顾事件抽取是将语料库中的文本内容进行分组，每一组文本被视为一个事件。
在线事件抽取是在回顾事件抽取的基础之上，对当前时刻给定的文本进行实时处理，判断当前文本
是已有事件还是新事件。回顾抽取和在线抽取分别采用离线和在线的聚类算法完成。
文献 [373]提出了一种事件检测和跟踪算法。使用基于词袋模型的传统向量空间模型对文档

进行表示。每一篇文档（新闻报道）是通过一个带权重项的向量来表示，在聚类算法中是将所有
文档的规范化向量表示用于聚类。文档向量是使用频率（TF）和逆文档频率（IDF）进行统计加权，
并进行适当的标准化，同时只保留每个向量的前 k 项。文献 [373]采用如下两种聚类算法完成回
顾抽取和在线抽取：

• GAC（Group-Average Clustering）组平均聚类算法，用于回顾事件抽取。
• INCR（INcremental ClusteRing）增量聚类算法，适用于回顾抽取和在线抽取。
GAC聚类算法采用自底向上的贪心并结合分而治之的策略，其目标是最大化聚类结果中每对

文档之间的平均相似度。GAC算法的基本流程是：(1)将文档集合中的每个文档都作为一个单独
的事件类；(2)将当前事件类簇集合中的事件类按顺序连续并且不重叠地划分到m个组中；(3)每
个组内部进行局部聚类，重复地合并组中的 2个最相似的事件类，直到组中类数量减少的比例达
到预设的阈值 p，或者任意 2个类之间的相似度值均低于预设阈值 s为止；(4)将组之间的边界去
除，并重复步骤 (2)-(4)，直到最顶层的事件类数目达到了一个预定的数值为止。该算法的时间复
杂度为 O(mn)，其中 n是输入语料库中的文档数，m是每个组的大小，并且m,n满足m ⩽ n条
件。另外，还能够通过重聚类的方法来减少初始化组的系统偏差，从而能够生成一个更加紧凑的
聚类分布。

INCR聚类算法则依次处理输入文本，然后依次扩大聚类的集合。如果当前文档与某个事件类
的中心之间的相似度高于预先选择的阈值，则新的文本会被加入到已经生成的相似度最高的事件
类中；否则，该文档将被视为新事件类。除此之外，还引入“新事件”和“旧事件”标签，通过该
标签可以判断当前新闻是否是该时间点的新型事件。通过调整阈值，也可以得到不同粒度级别的
集合。还可以额外利用输入数据的动态特性和事件的时间属性这两项信息，以达到提升算法效果
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的目的。
对于在线抽取算法，时间窗口的引入能够限制前m个新闻事件文档。对于按照序列依次处理

的现有文档，在时间窗口中会计算每个文档的相似度得分，如果在时间窗口中一个文档的相似度
得分低于预定的阈值，那么将一个“新事件”的标签赋予给这个新闻文档。该判定的可信度分数
Score设置为如下:

Score(x) = 1− max
di∈window

{sim(x, di)} (7.91)

其中 x是当前的文档，di是窗口中的第 i个文档，i = 1, 2, ...,m.为了进一步更平滑的方式来使用
时间临近信息，可以进一步弱化时间的权重：

Score(x) = 1− max
di∈window

{ i
m
sim(x, di)}. (7.92)

这些窗口策略通过牺牲了少量的召回率来获得了精度的提高。i/m线性衰减时间窗口结果与均匀
加权窗口相比，始终能够产生更好的结果。
在阈值检测部分，文献 [373]所采用的方法主要是通过两个特定的阈值来进行控制。这两个阈

值其分别是聚类阈值 tc和新奇性阈值 tn，前者决定聚类结果的颗粒度，对于回顾抽取非常重要；后
者是决定算法敏感度和事件新奇性，而对于在线抽取来说是关键影响因素。当 tc ⩾ tn，simmax(x) =

1− score(x)，在线抽取规则可以定义为：
• 如果 simmax(x) > tc，那么设定标志为 OLC，然后把文档 x添加到窗口中最相似的事件类
中。

• 如果 tc ⩾ simmax(x) > tn，然后将标志设定为 OLD，然后将文档 x设定为新的独立事件类。
• 如果 tn > simmax(x)，然后设定标志为 NEW，然后将文档 x设定为新的独立事件类。
2. 基于神经隐变量的开放域事件抽取方法

文献 [374] 提出了一种引入了神经网络隐变量的无监督生成模型 ODEE，进行新闻文本的事
件抽取。输入为一个新闻集合（包含相同事件的报道），输出为一系列事件，每个事件都包含一个
触发词和一个该事件模式的事件论元列表。该模型提取无约束的事件类型，并从新闻集合中归纳
出通用的事件模式，每个新闻集合都有一个来自全局参数化正态分布的隐事件类型向量，以及实
体的文本冗余特征。
针对开放域事件抽取任务，该方法提出了三个神经隐变量模型，它们的复杂程度依次增加，如

图7.19所示。模型中 S 表示槽位数，E 表示实体数，C 表示新闻集合数，V 表示中心词汇表大小，
灰色圆圈是可观测变量，白色圆圈是隐变量。

ODEE-F模型如图7.19(a)所示，给定一个语料库 N ,从 S 个槽的均匀分布中为每个实体 e采
样一个槽 s，然后从多项分布中抽取一个中心词（HeadWord) h;使用 ELMo作为上下文编码器，得
到连续特征向量 f （f 遵循多变量正态分布，其协方差矩阵是对角矩阵）。将 f 的 S 个不同正态
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(a) ODEE-F (b) ODEE-FE (c) ODEE-FER

<latexit sha1_base64="WTrRDkp4hNYRE48uN8Q5kj8EzQw=">AAAB/nicbVDLSgMxFL3xWeur6tJNsAquyoyIuiy4cVnBPqAdSiaTaUOTzJBkhDIU/AW3uncnbv0Vt36JaTsLbT1w4XDOudzLCVPBjfW8L7Syura+sVnaKm/v7O7tVw4OWybJNGVNmohEd0JimOCKNS23gnVSzYgMBWuHo9up335k2vBEPdhxygJJBorHnBLrpHZPuGhE+pWqV/NmwMvEL0gVCjT6le9elNBMMmWpIMZ0fS+1QU605VSwSbmXGZYSOiID1nVUEclMkM/eneAzp0Q4TrQbZfFM/b2RE2nMWIYuKYkdmkVvKv7rhXLhso1vgpyrNLNM0fnhOBPYJnjaBY64ZtSKsSOEau5+x3RINKHWNVZ2pfiLFSyT1kXNv6r595fV+mlRTwmO4QTOwYdrqMMdNKAJFEbwDC/wip7QG3pHH/PoCip2juAP0OcPko+WCw==</latexit>

�

<latexit sha1_base64="d/3e+6lumBvj/YC5adKOBminu18=">AAAB/HicbVBNS8NAFHypX7V+VT16CVbBU0lE1GPBi8cKphbaUDbbTbt0dxN2X4QS6l/wqndv4tX/4tVf4rbNQVsHHgwz7zGPiVLBDXrel1NaWV1b3yhvVra2d3b3qvsHLZNkmrKAJiLR7YgYJrhiAXIUrJ1qRmQk2EM0upn6D49MG56oexynLJRkoHjMKUErBd2IIelVa17dm8FdJn5BalCg2at+d/sJzSRTSAUxpuN7KYY50cipYJNKNzMsJXREBqxjqSKSmTCfPTtxT63Sd+NE21HoztTfFzmRxoxlZDclwaFZ9Kbiv14kF5Ixvg5zrtIMmaLz4DgTLibutAm3zzWjKMaWEKq5/d2lQ6IJRdtXxZbiL1awTFrndf+y7t9d1BonRT1lOIJjOAMfrqABt9CEAChweIYXeHWenDfn3fmYr5ac4uYQ/sD5/AENP5Uy</latexit>

�
<latexit sha1_base64="/yAUZmymG2dMZUvRHLgqEhhkFJg=">AAAB+HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBqPgKeyKqMeAF48JmAckS5id9CZDZmeXmVkhLvkCr3r3Jl79G69+iZNkD5pY0FBUdVNNBYng2rjul1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHLR2nimGTxSJWnYBqFFxi03AjsJMopFEgsB2M72Z++xGV5rF8MJME/YgOJQ85o8ZKjbBfrrhVdw6ySrycVCBHvV/+7g1ilkYoDRNU667nJsbPqDKcCZyWeqnGhLIxHWLXUkkj1H42f3RKzq0yIGGs7EhD5urvi4xGWk+iwG5G1Iz0sjcT//WCaCnZhLd+xmWSGpRsERymgpiYzFogA66QGTGxhDLF7e+EjaiizNiuSrYUb7mCVdK6rHrXVa9xVamd5fUU4QRO4QI8uIEa3EMdmsAA4Rle4NV5ct6cd+djsVpw8ptj+APn8wf665N4</latexit>

f

<latexit sha1_base64="sRvPVovlfqXNb7BsSozeCTkVD+g=">AAAB+HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eFqPgKeyKqMeAF48JmAckS5id9CZDZmaXmVkhLvkCr3r3Jl79G69+iZNkD5pY0FBUdVNNhQln2njel1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHLR2nimKTxjxWnZBo5Exi0zDDsZMoJCLk2A7HdzO//YhKs1g+mEmCgSBDySJGibFSY9QvV7yqN4e7SvycVCBHvV/+7g1imgqUhnKiddf3EhNkRBlGOU5LvVRjQuiYDLFrqSQCdZDNH52651YZuFGs7EjjztXfFxkRWk9EaDcFMSO97M3Ef71QLCWb6DbImExSg5IugqOUuyZ2Zy24A6aQGj6xhFDF7O8uHRFFqLFdlWwp/nIFq6R1WfWvq37jqlI7y+spwgmcwgX4cAM1uIc6NIECwjO8wKvz5Lw5787HYrXg5DfH8AfO5w/+E5N6</latexit>

h
<latexit sha1_base64="BhYtlrdjXjRyn2b+cxkf4rlqjs8=">AAAB+HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBqPgKeyKqMeAF48JmAckS5id9CZDZmeXmVkhLvkCr3r3Jl79G69+iZNkD5pY0FBUdVNNBYng2rjul1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHLR2nimGTxSJWnYBqFFxi03AjsJMopFEgsB2M72Z++xGV5rF8MJME/YgOJQ85o8ZKDd0vV9yqOwdZJV5OKpCj3i9/9wYxSyOUhgmqdddzE+NnVBnOBE5LvVRjQtmYDrFrqaQRaj+bPzol51YZkDBWdqQhc/X3RUYjrSdRYDcjakZ62ZuJ/3pBtJRswls/4zJJDUq2CA5TQUxMZi2QAVfIjJhYQpni9nfCRlRRZmxXJVuKt1zBKmldVr3rqte4qtTO8nqKcAKncAEe3EAN7qEOTWCA8Awv8Oo8OW/Ou/OxWC04+c0x/IHz+QMPfpOF</latexit>s

<latexit sha1_base64="UldYZwNJsvpsQ1AU7Nw25sYS1JU=">AAAB+HicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBQ8hV0R9RgQwWMC5gHJEmYnvcmQmd1lZlaIS77Aq969iVf/xqtf4iTZgyYWNBRV3VRTQSK4Nq775aysrq1vbBa2its7u3v7pYPDpo5TxbDBYhGrdkA1Ch5hw3AjsJ0opDIQ2ApGt1O/9YhK8zh6MOMEfUkHEQ85o8ZK9bteqexW3BnIMvFyUoYctV7pu9uPWSoxMkxQrTuemxg/o8pwJnBS7KYaE8pGdIAdSyMqUfvZ7NEJObNKn4SxshMZMlN/X2RUaj2Wgd2U1Az1ojcV//UCuZBswhs/41GSGozYPDhMBTExmbZA+lwhM2JsCWWK298JG1JFmbFdFW0p3mIFy6R5UfGuKl79slw9zespwDGcwDl4cA1VuIcaNIABwjO8wKvz5Lw5787HfHXFyW+O4A+czx/G15NX</latexit>

E

<latexit sha1_base64="ft5hjglIOK2IDFVKzxvMkEYAxQk=">AAAB+HicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBQ8hV0R9Rjw4jFB84BkCbOT3mTIzO4yMyvEJV/gVe/exKt/49UvcZLsQRMLGoqqbqqpIBFcG9f9clZW19Y3Ngtbxe2d3b390sFhU8epYthgsYhVO6AaBY+wYbgR2E4UUhkIbAWj26nfekSleRw9mHGCvqSDiIecUWOl+n2vVHYr7gxkmXg5KUOOWq/03e3HLJUYGSao1h3PTYyfUWU4EzgpdlONCWUjOsCOpRGVqP1s9uiEnFmlT8JY2YkMmam/LzIqtR7LwG5KaoZ60ZuK/3qBXEg24Y2f8ShJDUZsHhymgpiYTFsgfa6QGTG2hDLF7e+EDamizNiuirYUb7GCZdK8qHhXFa9+Wa6e5vUU4BhO4Bw8uIYq3EENGsAA4Rle4NV5ct6cd+djvrri5DdH8AfO5w/c75Nl</latexit>

S

<latexit sha1_base64="WTrRDkp4hNYRE48uN8Q5kj8EzQw=">AAAB/nicbVDLSgMxFL3xWeur6tJNsAquyoyIuiy4cVnBPqAdSiaTaUOTzJBkhDIU/AW3uncnbv0Vt36JaTsLbT1w4XDOudzLCVPBjfW8L7Syura+sVnaKm/v7O7tVw4OWybJNGVNmohEd0JimOCKNS23gnVSzYgMBWuHo9up335k2vBEPdhxygJJBorHnBLrpHZPuGhE+pWqV/NmwMvEL0gVCjT6le9elNBMMmWpIMZ0fS+1QU605VSwSbmXGZYSOiID1nVUEclMkM/eneAzp0Q4TrQbZfFM/b2RE2nMWIYuKYkdmkVvKv7rhXLhso1vgpyrNLNM0fnhOBPYJnjaBY64ZtSKsSOEau5+x3RINKHWNVZ2pfiLFSyT1kXNv6r595fV+mlRTwmO4QTOwYdrqMMdNKAJFEbwDC/wip7QG3pHH/PoCip2juAP0OcPko+WCw==</latexit>

�

<latexit sha1_base64="d/3e+6lumBvj/YC5adKOBminu18=">AAAB/HicbVBNS8NAFHypX7V+VT16CVbBU0lE1GPBi8cKphbaUDbbTbt0dxN2X4QS6l/wqndv4tX/4tVf4rbNQVsHHgwz7zGPiVLBDXrel1NaWV1b3yhvVra2d3b3qvsHLZNkmrKAJiLR7YgYJrhiAXIUrJ1qRmQk2EM0upn6D49MG56oexynLJRkoHjMKUErBd2IIelVa17dm8FdJn5BalCg2at+d/sJzSRTSAUxpuN7KYY50cipYJNKNzMsJXREBqxjqSKSmTCfPTtxT63Sd+NE21HoztTfFzmRxoxlZDclwaFZ9Kbiv14kF5Ixvg5zrtIMmaLz4DgTLibutAm3zzWjKMaWEKq5/d2lQ6IJRdtXxZbiL1awTFrndf+y7t9d1BonRT1lOIJjOAMfrqABt9CEAChweIYXeHWenDfn3fmYr5ac4uYQ/sD5/AENP5Uy</latexit>

�
<latexit sha1_base64="/yAUZmymG2dMZUvRHLgqEhhkFJg=">AAAB+HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBqPgKeyKqMeAF48JmAckS5id9CZDZmeXmVkhLvkCr3r3Jl79G69+iZNkD5pY0FBUdVNNBYng2rjul1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHLR2nimGTxSJWnYBqFFxi03AjsJMopFEgsB2M72Z++xGV5rF8MJME/YgOJQ85o8ZKjbBfrrhVdw6ySrycVCBHvV/+7g1ilkYoDRNU667nJsbPqDKcCZyWeqnGhLIxHWLXUkkj1H42f3RKzq0yIGGs7EhD5urvi4xGWk+iwG5G1Iz0sjcT//WCaCnZhLd+xmWSGpRsERymgpiYzFogA66QGTGxhDLF7e+EjaiizNiuSrYUb7mCVdK6rHrXVa9xVamd5fUU4QRO4QI8uIEa3EMdmsAA4Rle4NV5ct6cd+djsVpw8ptj+APn8wf665N4</latexit>

f

<latexit sha1_base64="sRvPVovlfqXNb7BsSozeCTkVD+g=">AAAB+HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eFqPgKeyKqMeAF48JmAckS5id9CZDZmaXmVkhLvkCr3r3Jl79G69+iZNkD5pY0FBUdVNNhQln2njel1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHLR2nimKTxjxWnZBo5Exi0zDDsZMoJCLk2A7HdzO//YhKs1g+mEmCgSBDySJGibFSY9QvV7yqN4e7SvycVCBHvV/+7g1imgqUhnKiddf3EhNkRBlGOU5LvVRjQuiYDLFrqSQCdZDNH52651YZuFGs7EjjztXfFxkRWk9EaDcFMSO97M3Ef71QLCWb6DbImExSg5IugqOUuyZ2Zy24A6aQGj6xhFDF7O8uHRFFqLFdlWwp/nIFq6R1WfWvq37jqlI7y+spwgmcwgX4cAM1uIc6NIECwjO8wKvz5Lw5787HYrXg5DfH8AfO5w/+E5N6</latexit>

h
<latexit sha1_base64="BhYtlrdjXjRyn2b+cxkf4rlqjs8=">AAAB+HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBqPgKeyKqMeAF48JmAckS5id9CZDZmeXmVkhLvkCr3r3Jl79G69+iZNkD5pY0FBUdVNNBYng2rjul1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHLR2nimGTxSJWnYBqFFxi03AjsJMopFEgsB2M72Z++xGV5rF8MJME/YgOJQ85o8ZKDd0vV9yqOwdZJV5OKpCj3i9/9wYxSyOUhgmqdddzE+NnVBnOBE5LvVRjQtmYDrFrqaQRaj+bPzol51YZkDBWdqQhc/X3RUYjrSdRYDcjakZ62ZuJ/3pBtJRswls/4zJJDUq2CA5TQUxMZi2QAVfIjJhYQpni9nfCRlRRZmxXJVuKt1zBKmldVr3rqte4qtTO8nqKcAKncAEe3EAN7qEOTWCA8Awv8Oo8OW/Ou/OxWC04+c0x/IHz+QMPfpOF</latexit>s

<latexit sha1_base64="UldYZwNJsvpsQ1AU7Nw25sYS1JU=">AAAB+HicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBQ8hV0R9RgQwWMC5gHJEmYnvcmQmd1lZlaIS77Aq969iVf/xqtf4iTZgyYWNBRV3VRTQSK4Nq775aysrq1vbBa2its7u3v7pYPDpo5TxbDBYhGrdkA1Ch5hw3AjsJ0opDIQ2ApGt1O/9YhK8zh6MOMEfUkHEQ85o8ZK9bteqexW3BnIMvFyUoYctV7pu9uPWSoxMkxQrTuemxg/o8pwJnBS7KYaE8pGdIAdSyMqUfvZ7NEJObNKn4SxshMZMlN/X2RUaj2Wgd2U1Az1ojcV//UCuZBswhs/41GSGozYPDhMBTExmbZA+lwhM2JsCWWK298JG1JFmbFdFW0p3mIFy6R5UfGuKl79slw9zespwDGcwDl4cA1VuIcaNIABwjO8wKvz5Lw5787HfHXFyW+O4A+czx/G15NX</latexit>

E

<latexit sha1_base64="JSzjCFl/XQQRAN89yhwC2SsnabI=">AAAB/XicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBqPgKeyKqMeAF48RzAOSJcxOZpMxM7vLTK8QluAveNW7N/Hqt3j1S5wke9DEgoaiqptqKkikMOi6X05hZXVtfaO4Wdra3tndK+8fNE2casYbLJaxbgfUcCki3kCBkrcTzakKJG8Fo5up33rk2og4usdxwn1FB5EIBaNopWYXhxxpr1xxq+4MZJl4OalAjnqv/N3txyxVPEImqTEdz03Qz6hGwSSflLqp4QllIzrgHUsjqrjxs9m3E3JqlT4JY20nQjJTf19kVBkzVoHdVBSHZtGbiv96gVpIxvDaz0SUpMgjNg8OU0kwJtMqSF9ozlCOLaFMC/s7YUOqKUNbWMmW4i1WsEya51XvsurdXVRqJ3k9RTiCYzgDD66gBrdQhwYweIBneIFX58l5c96dj/lqwclvDuEPnM8f9QGVtg==</latexit>

✓

<latexit sha1_base64="DqnBTPK8Jb45QFACmsn8Uj3TLkU=">AAAB+HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBqPgKeyKqMeAF48JmAckS5id9CZDZmeXmVkhLvkCr3r3Jl79G69+iZNkD5pY0FBUdVNNBYng2rjul1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHLR2nimGTxSJWnYBqFFxi03AjsJMopFEgsB2M72Z++xGV5rF8MJME/YgOJQ85o8ZKDdMvV9yqOwdZJV5OKpCj3i9/9wYxSyOUhgmqdddzE+NnVBnOBE5LvVRjQtmYDrFrqaQRaj+bPzol51YZkDBWdqQhc/X3RUYjrSdRYDcjakZ62ZuJ/3pBtJRswls/4zJJDUq2CA5TQUxMZi2QAVfIjJhYQpni9nfCRlRRZmxXJVuKt1zBKmldVr3rqte4qtTO8nqKcAKncAEe3EAN7qEOTWCA8Awv8Oo8OW/Ou/OxWC04+c0x/IHz+QMREpOG</latexit>

t
<latexit sha1_base64="eAOk5a5/xkXsSMSa6XEdW+vgg+E=">AAAB/XicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBqPgKeyKqMeAF48RzAOSJfROZpMxM7vLzKwQluAveNW7N/Hqt3j1S5wke9DEgoaiqptqKkgE18Z1v5zCyura+kZxs7S1vbO7V94/aOo4VZQ1aCxi1Q5QM8Ej1jDcCNZOFEMZCNYKRjdTv/XIlOZxdG/GCfMlDiIecorGSs0uimSIvXLFrbozkGXi5aQCOeq98ne3H9NUsshQgVp3PDcxfobKcCrYpNRNNUuQjnDAOpZGKJn2s9m3E3JqlT4JY2UnMmSm/r7IUGo9loHdlGiGetGbiv96gVxINuG1n/EoSQ2L6Dw4TAUxMZlWQfpcMWrE2BKkitvfCR2iQmpsYSVbirdYwTJpnle9y6p3d1GpneT1FOEIjuEMPLiCGtxCHRpA4QGe4QVenSfnzXl3PuarBSe/OYQ/cD5/ANuLlaY=</latexit>↵

<latexit sha1_base64="DWW9cdSf65w2KTVpypZMsvDRECE=">AAAB+HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eFqPgKeyKqMdALh4TMA9IljA76U2GzMwuM7NCXPwCr3r3Jl79G69+iZNkD5pY0FBUdVNNhQln2njel1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHbR2nimKLxjxW3ZBo5ExiyzDDsZsoJCLk2Akn9ZnfeUClWSzvzTTBQJCRZBGjxFipWR+UK17Vm8NdJX5OKpCjMSh/94cxTQVKQznRuud7iQkyogyjHJ9K/VRjQuiEjLBnqSQCdZDNH31yz60ydKNY2ZHGnau/LzIitJ6K0G4KYsZ62ZuJ/3qhWEo20W2QMZmkBiVdBEcpd03szlpwh0whNXxqCaGK2d9dOiaKUGO7KtlS/OUKVkn7supfV/3mVaV2ltdThBM4hQvw4QZqcAcNaAEFhGd4gVfn0Xlz3p2PxWrByW+O4Q+czx/Dr5NV</latexit>

C

<latexit sha1_base64="WTrRDkp4hNYRE48uN8Q5kj8EzQw=">AAAB/nicbVDLSgMxFL3xWeur6tJNsAquyoyIuiy4cVnBPqAdSiaTaUOTzJBkhDIU/AW3uncnbv0Vt36JaTsLbT1w4XDOudzLCVPBjfW8L7Syura+sVnaKm/v7O7tVw4OWybJNGVNmohEd0JimOCKNS23gnVSzYgMBWuHo9up335k2vBEPdhxygJJBorHnBLrpHZPuGhE+pWqV/NmwMvEL0gVCjT6le9elNBMMmWpIMZ0fS+1QU605VSwSbmXGZYSOiID1nVUEclMkM/eneAzp0Q4TrQbZfFM/b2RE2nMWIYuKYkdmkVvKv7rhXLhso1vgpyrNLNM0fnhOBPYJnjaBY64ZtSKsSOEau5+x3RINKHWNVZ2pfiLFSyT1kXNv6r595fV+mlRTwmO4QTOwYdrqMMdNKAJFEbwDC/wip7QG3pHH/PoCip2juAP0OcPko+WCw==</latexit>

�

<latexit sha1_base64="d/3e+6lumBvj/YC5adKOBminu18=">AAAB/HicbVBNS8NAFHypX7V+VT16CVbBU0lE1GPBi8cKphbaUDbbTbt0dxN2X4QS6l/wqndv4tX/4tVf4rbNQVsHHgwz7zGPiVLBDXrel1NaWV1b3yhvVra2d3b3qvsHLZNkmrKAJiLR7YgYJrhiAXIUrJ1qRmQk2EM0upn6D49MG56oexynLJRkoHjMKUErBd2IIelVa17dm8FdJn5BalCg2at+d/sJzSRTSAUxpuN7KYY50cipYJNKNzMsJXREBqxjqSKSmTCfPTtxT63Sd+NE21HoztTfFzmRxoxlZDclwaFZ9Kbiv14kF5Ixvg5zrtIMmaLz4DgTLibutAm3zzWjKMaWEKq5/d2lQ6IJRdtXxZbiL1awTFrndf+y7t9d1BonRT1lOIJjOAMfrqABt9CEAChweIYXeHWenDfn3fmYr5ac4uYQ/sD5/AENP5Uy</latexit>

�
<latexit sha1_base64="/yAUZmymG2dMZUvRHLgqEhhkFJg=">AAAB+HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBqPgKeyKqMeAF48JmAckS5id9CZDZmeXmVkhLvkCr3r3Jl79G69+iZNkD5pY0FBUdVNNBYng2rjul1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHLR2nimGTxSJWnYBqFFxi03AjsJMopFEgsB2M72Z++xGV5rF8MJME/YgOJQ85o8ZKjbBfrrhVdw6ySrycVCBHvV/+7g1ilkYoDRNU667nJsbPqDKcCZyWeqnGhLIxHWLXUkkj1H42f3RKzq0yIGGs7EhD5urvi4xGWk+iwG5G1Iz0sjcT//WCaCnZhLd+xmWSGpRsERymgpiYzFogA66QGTGxhDLF7e+EjaiizNiuSrYUb7mCVdK6rHrXVa9xVamd5fUU4QRO4QI8uIEa3EMdmsAA4Rle4NV5ct6cd+djsVpw8ptj+APn8wf665N4</latexit>

f

<latexit sha1_base64="sRvPVovlfqXNb7BsSozeCTkVD+g=">AAAB+HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eFqPgKeyKqMeAF48JmAckS5id9CZDZmaXmVkhLvkCr3r3Jl79G69+iZNkD5pY0FBUdVNNhQln2njel1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHLR2nimKTxjxWnZBo5Exi0zDDsZMoJCLk2A7HdzO//YhKs1g+mEmCgSBDySJGibFSY9QvV7yqN4e7SvycVCBHvV/+7g1imgqUhnKiddf3EhNkRBlGOU5LvVRjQuiYDLFrqSQCdZDNH52651YZuFGs7EjjztXfFxkRWk9EaDcFMSO97M3Ef71QLCWb6DbImExSg5IugqOUuyZ2Zy24A6aQGj6xhFDF7O8uHRFFqLFdlWwp/nIFq6R1WfWvq37jqlI7y+spwgmcwgX4cAM1uIc6NIECwjO8wKvz5Lw5787HYrXg5DfH8AfO5w/+E5N6</latexit>

h

<latexit sha1_base64="BhYtlrdjXjRyn2b+cxkf4rlqjs8=">AAAB+HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBqPgKeyKqMeAF48JmAckS5id9CZDZmeXmVkhLvkCr3r3Jl79G69+iZNkD5pY0FBUdVNNBYng2rjul1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHLR2nimGTxSJWnYBqFFxi03AjsJMopFEgsB2M72Z++xGV5rF8MJME/YgOJQ85o8ZKDd0vV9yqOwdZJV5OKpCj3i9/9wYxSyOUhgmqdddzE+NnVBnOBE5LvVRjQtmYDrFrqaQRaj+bPzol51YZkDBWdqQhc/X3RUYjrSdRYDcjakZ62ZuJ/3pBtJRswls/4zJJDUq2CA5TQUxMZi2QAVfIjJhYQpni9nfCRlRRZmxXJVuKt1zBKmldVr3rqte4qtTO8nqKcAKncAEe3EAN7qEOTWCA8Awv8Oo8OW/Ou/OxWC04+c0x/IHz+QMPfpOF</latexit>s

<latexit sha1_base64="UldYZwNJsvpsQ1AU7Nw25sYS1JU=">AAAB+HicbVDLSgNBEOz1GeMr6tHLYBQ8hV0R9RgQwWMC5gHJEmYnvcmQmd1lZlaIS77Aq969iVf/xqtf4iTZgyYWNBRV3VRTQSK4Nq775aysrq1vbBa2its7u3v7pYPDpo5TxbDBYhGrdkA1Ch5hw3AjsJ0opDIQ2ApGt1O/9YhK8zh6MOMEfUkHEQ85o8ZK9bteqexW3BnIMvFyUoYctV7pu9uPWSoxMkxQrTuemxg/o8pwJnBS7KYaE8pGdIAdSyMqUfvZ7NEJObNKn4SxshMZMlN/X2RUaj2Wgd2U1Az1ojcV//UCuZBswhs/41GSGozYPDhMBTExmbZA+lwhM2JsCWWK298JG1JFmbFdFW0p3mIFy6R5UfGuKl79slw9zespwDGcwDl4cA1VuIcaNIABwjO8wKvz5Lw5787HfHXFyW+O4A+czx/G15NX</latexit>

E

<latexit sha1_base64="JSzjCFl/XQQRAN89yhwC2SsnabI=">AAAB/XicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBqPgKeyKqMeAF48RzAOSJcxOZpMxM7vLTK8QluAveNW7N/Hqt3j1S5wke9DEgoaiqptqKkikMOi6X05hZXVtfaO4Wdra3tndK+8fNE2casYbLJaxbgfUcCki3kCBkrcTzakKJG8Fo5up33rk2og4usdxwn1FB5EIBaNopWYXhxxpr1xxq+4MZJl4OalAjnqv/N3txyxVPEImqTEdz03Qz6hGwSSflLqp4QllIzrgHUsjqrjxs9m3E3JqlT4JY20nQjJTf19kVBkzVoHdVBSHZtGbiv96gVpIxvDaz0SUpMgjNg8OU0kwJtMqSF9ozlCOLaFMC/s7YUOqKUNbWMmW4i1WsEya51XvsurdXVRqJ3k9RTiCYzgDD66gBrdQhwYweIBneIFX58l5c96dj/lqwclvDuEPnM8f9QGVtg==</latexit>

✓

<latexit sha1_base64="DqnBTPK8Jb45QFACmsn8Uj3TLkU=">AAAB+HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBqPgKeyKqMeAF48JmAckS5id9CZDZmeXmVkhLvkCr3r3Jl79G69+iZNkD5pY0FBUdVNNBYng2rjul1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHLR2nimGTxSJWnYBqFFxi03AjsJMopFEgsB2M72Z++xGV5rF8MJME/YgOJQ85o8ZKDdMvV9yqOwdZJV5OKpCj3i9/9wYxSyOUhgmqdddzE+NnVBnOBE5LvVRjQtmYDrFrqaQRaj+bPzol51YZkDBWdqQhc/X3RUYjrSdRYDcjakZ62ZuJ/3pBtJRswls/4zJJDUq2CA5TQUxMZi2QAVfIjJhYQpni9nfCRlRRZmxXJVuKt1zBKmldVr3rqte4qtTO8nqKcAKncAEe3EAN7qEOTWCA8Awv8Oo8OW/Ou/OxWC04+c0x/IHz+QMREpOG</latexit>

t
<latexit sha1_base64="eAOk5a5/xkXsSMSa6XEdW+vgg+E=">AAAB/XicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBqPgKeyKqMeAF48RzAOSJfROZpMxM7vLzKwQluAveNW7N/Hqt3j1S5wke9DEgoaiqptqKkgE18Z1v5zCyura+kZxs7S1vbO7V94/aOo4VZQ1aCxi1Q5QM8Ej1jDcCNZOFEMZCNYKRjdTv/XIlOZxdG/GCfMlDiIecorGSs0uimSIvXLFrbozkGXi5aQCOeq98ne3H9NUsshQgVp3PDcxfobKcCrYpNRNNUuQjnDAOpZGKJn2s9m3E3JqlT4JY2UnMmSm/r7IUGo9loHdlGiGetGbiv96gVxINuG1n/EoSQ2L6Dw4TAUxMZlWQfpcMWrE2BKkitvfCR2iQmpsYSVbirdYwTJpnle9y6p3d1GpneT1FOEIjuEMPLiCGtxCHRpA4QGe4QVenSfnzXl3PuarBSe/OYQ/cD5/ANuLlaY=</latexit>↵

<latexit sha1_base64="DWW9cdSf65w2KTVpypZMsvDRECE=">AAAB+HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eFqPgKeyKqMdALh4TMA9IljA76U2GzMwuM7NCXPwCr3r3Jl79G69+iZNkD5pY0FBUdVNNhQln2njel1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHbR2nimKLxjxW3ZBo5ExiyzDDsZsoJCLk2Akn9ZnfeUClWSzvzTTBQJCRZBGjxFipWR+UK17Vm8NdJX5OKpCjMSh/94cxTQVKQznRuud7iQkyogyjHJ9K/VRjQuiEjLBnqSQCdZDNH31yz60ydKNY2ZHGnau/LzIitJ6K0G4KYsZ62ZuJ/3qhWEo20W2QMZmkBiVdBEcpd03szlpwh0whNXxqCaGK2d9dOiaKUGO7KtlS/OUKVkn7supfV/3mVaV2ltdThBM4hQvw4QZqcAcNaAEFhGd4gVfn0Xlz3p2PxWrByW+O4Q+czx/Dr5NV</latexit>

C

<latexit sha1_base64="yCGEymNtwVkwdFJRHoAHIVjrTg0=">AAAB/XicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBqPgKeyKqMeAF48RzAOSJfROZpMxM7vLzKwQluAveNW7N/Hqt3j1S5wke9DEgoaiqptqKkgE18Z1v5zCyura+kZxs7S1vbO7V94/aOo4VZQ1aCxi1Q5QM8Ej1jDcCNZOFEMZCNYKRjdTv/XIlOZxdG/GCfMlDiIecorGSs3uAKXEXrniVt0ZyDLxclKBHPVe+bvbj2kqWWSoQK07npsYP0NlOBVsUuqmmiVIRzhgHUsjlEz72ezbCTm1Sp+EsbITGTJTf19kKLUey8BuSjRDvehNxX+9QC4km/Daz3iUpIZFdB4cpoKYmEyrIH2uGDVibAlSxe3vhA5RITW2sJItxVusYJk0z6veZdW7u6jUTvJ6inAEx3AGHlxBDW6hDg2g8ADP8AKvzpPz5rw7H/PVgpPfHMIfOJ8/1sWVow==</latexit>� <latexit sha1_base64="gEoNkpUsekVCjzDipoSHzRLyMp4=">AAAB+HicbVDLSgNBEOyNrxhfUY9eBqPgKeyKqMeAF48JmAckS5id9CZDZmeXmVkhLvkCr3r3Jl79G69+iZNkD5pY0FBUdVNNBYng2rjul1NYW9/Y3Cpul3Z29/YPyodHLR2nimGTxSJWnYBqFFxi03AjsJMopFEgsB2M72Z++xGV5rF8MJME/YgOJQ85o8ZKDdUvV9yqOwdZJV5OKpCj3i9/9wYxSyOUhgmqdddzE+NnVBnOBE5LvVRjQtmYDrFrqaQRaj+bPzol51YZkDBWdqQhc/X3RUYjrSdRYDcjakZ62ZuJ/3pBtJRswls/4zJJDUq2CA5TQUxMZi2QAVfIjJhYQpni9nfCRlRRZmxXJVuKt1zBKmldVr3rqte4qtTO8nqKcAKncAEe3EAN7qEOTWCA8Awv8Oo8OW/Ou/OxWC04+c0x/IHz+QMN6pOE</latexit>r

图 7.19 ODEE 方法三个神经隐变量模型结构图[374]

分布的所有参数（协方差矩阵的均值向量和对角向量）标记为 β ∈ RS×(2n)，其中 n表示 f 的维
数，在逐行单纯形约束下的槽分布概率矩阵 λ ∈ RS×V 作为参数，其中 V 是中心词汇表大小。实
体 e的联合概率是:

pλ,β(e) = p(s)× pλ(h | s)× pβ(f | s) (7.93)

ODEE-F忽视了不同的事件可能有不同的槽分布，因此模型 ODEE-FE，如图7.19(b),为每个新
闻集从参数为 α的全局正态分布中抽样一个潜在事件类型向量 t,然后使用 t和参数 θ的多层感知
器对相应的槽分布进行编码。新闻群 c的联合概率是:

pα,β,θ,λ(c) = pα(t)×
∏
e∈Ec

pθ(s | t)× pλ(h | s)× pβ(f | s) (7.94)

一个共指实体出现在新闻集合中的频率越高，它就越有可能是一个重要槽。除此之外，不同的
新闻机构关注事件的不同方面，所以冗余的文本内容可以提供更多源信息。因此，在模型 ODEE-
FER中，如图7.19(c)所示，额外引入共指槽的归一化出现频率 r作为观察到的隐变量。通常，一
个新闻集合接收一个潜在事件类型向量 t，其中每个实体 e ∈ Ec 接收一个槽 s。具有中心词、冗
余上下文特征和潜在事件类型的新闻集合的联合分布是:

pα,β,γ,θ,λ(c) = pα(t)×
∏
e∈Ec

pθ(s | t)× pλ(h | s)× pβ(f | s)× pγ(r | s) (7.95)

在推理部分，考虑模型 ODEE-FER处理的两个任务：(1)学习参数；(2)在给定新闻集 c的情
况下执行推理以获得潜在变量 s和 t的后验分布。为简单起见，在模型 ODEE-FER中将 f 和 r连
接起来作为新的观测特征向量 f ′，并将它们的参数合并为 β′ ∈ RS×(2n+2)。将离散的潜变量 s消
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去，获得对数似然的证据下界（Evidence Lower BOund，ELBO）:

log pα,β′,θ,λ(c) = log

∫
t

[ ∏
e∈Ec

pλ,θ(h | t)pβ′,θ (f
′ | t)

]
pα(t)dt

⩾ ELBOc (α, β
′, θ, λ, ω)

= Eqω(t) log pβ′,θ,λ(c | t)−DKL [qω(t)∥pα(t)]

(7.96)

其中DKL [qω∥pα]为 KL散度。由于计算两个分布的 KL散度非常困难，并且正态分布存在简单有
效的重参数化技巧，因此选择 qω(t)作为由 w参数化的正态分布，由神经网络推理学习，具体过
程参见文献 [374]。
通过最大化下面的似然公式选择每个实体的槽：

pβ′,θ,λ(s | e, t) ∝ pβ′,θ,λ (s, h, f
′, t)

= pθ(s | t)× pλ(h | s)× pβ′ (f ′ | s)
(7.97)

最终新闻集合 c组合成事件进行最终输出，还需要找到每个实体对应槽值的谓词。ODEE-FER
使用 Stanford Dependency Parser[375]生成的词性标签和句法解析树，根据如下规则提取每个实体提
及的中心词的谓词：(1)如果一个中心词的支配者是 VB；或者 (2)如果一个中心词的支配者是 NN
并且属于WordNet的 noun.ACT或 noun.EVENT范畴，那么该词为谓词。将相同共指链的实体提
及的谓词合并为一个谓词集，对于集合中的每个谓词 v，找到其谓词集合包含 v 的实体，将这些
实体视为由 v触发的事件的论元。最终，对论元进行排序得到前 N 个开放域事件做为最终输出。
图7.20给出了使用 ODEE-FER进行开放事件抽取的示例。通过对比图7.20左边的文本内容和

右侧所给出的事件信息，可以看到新闻被归纳为三个事件：“raise”、“report”和“predict”。不同
的事件还产生了不同的槽位内容。

7.4.3 事件抽取评价方法

事件抽取的评价指标也采用统计机器学习算法评测中常用的指标进行对比，主要为精确率（P）、
召回率（R）、F值，具体的计算方法如下：

精确率（P） =
正确抽取结果数
抽取结果总数 × 100% (7.98)

召回率（R） =
正确抽取结果数
需抽取结果总数 × 100% (7.99)

F1 =
2× P ×R
P +R

(7.100)
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DOC 1
2018-10-16 07:00:03
UnitedHealth shares rise after posting a
28% rise in third-quarter profit, raises 2018
forecast

UnitedHealth, the largest U.S. health
insurer, reported better-than-expected
third-quarter earnings and revenue on
Tuesday

DOC 2
2018-10-16 00:00:00
UnitedHealth's 2018 so far: Three quarters,
three boosts to outlook

DOC 3
2018-10-17 00:32:09
UnitedHealth Group predicts Medicare
growth The comments came as the insurer
beat profit expectations for Q3.

DOC 4
2018-10-16 10:53:06
UnitedHealth beats all around in 3Q, raises
outlook again

MINNEAPOLIS (AP) — UnitedHealth
reported betterthan-expected profits and
revenue for the third quarter and the
company raised its outlook yet again on
strong trends in the insurance business.

Tigger raise

Agent UnitedHealth, UnitedHealth 
shares

Patient
2018 forecast, better-than-

expected profits, the insurance 
business

Time the third quarter

Variation 28%

事件 1：

Tigger report

Agent UnitedHealth Group,
the largest U.S. health insurer

Patient better-than-expected third-
quarter earnings

Time Tuesday

事件 2：

Tigger predict

Agent UnitedHealth Group

Patient Medicare growth

事件 3：

图 7.20 ODEE 生成的事件框架示例[374]

对于自动抽取系统或将事件抽取作为信息处理流水线的一部分时，应尽量提高 F1指标，以降低
抽取错误造成后续步骤的错误累积；在有人工干预的事件抽取系统中，应在保证一定 F1指标的
基础上，尽量提升召回率指标，以尽量确保抽取时不遗漏。
在评测基于流水线的事件抽取模型或系统时，有时还会使用上述指标对事件抽取中的各子任

务分别进行评价，例如在一些论文中一般会同时汇报 TI（Trigger Identification，触发词识别）、TC
（Trigger Classification，触发词分类，即事件类型分类）、AI（Argument Identification，论元识别）、
AC（Argument Classification，论元分类，即论元角色分类）四个子任务的精确率、召回率以及 F1
值。
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7.4.4 事件抽取语料库

事件抽取研究的发展同样离不开事件抽取相关评测集合和语料的不断推出。从最早的 MUC
语料库，再到目前使用最为广泛 ACE语料库，以及中文 CEC语料库，都极大的推动了事件抽取
任务的不断进步。表7.4给出了常见事件抽取语料库的汇总。

语料库名称 事件类型数目 语言
ACE事件语料库 8 中文、英文、阿拉伯文
MUC语料库 4 英文
TDT语料库 25 英文
CEC语料库 5 中文

表 7.4 常见事件抽取语料库汇总

1. ACE 事件抽取语料库

ACE事件语料库是目前事件抽取中最广泛使用的数据集之一，包含的事件具有复杂的结构和
参数，涉及实体，时间和值。ACE 2005事件语料库定义了 8个事件类型和 33子类型，每个事件
子类型对应于一组参数角色。所有事件子类型共有 36个参数角色，含中文、英文、阿拉伯语三种
语言的语料。

2. MUC 事件抽取语料库

MUC是最早产生支持事件共指任务的语料库。数据语料主要来自新闻语料，限定领域为飞机
失事报道和航天器发射事件报道。MUC评测中心围绕一个“场景”，根据关键事件类型和与它相
关的各种角色定义。

3. TDT 事件抽取语料库

TDT语料库来自于美国政府支持的 Topic Detectyion and Tracking科研项目，其主要包含一个
连续新闻流中的大量新闻，并对其进行了细分。整个语料库的所有标签都是人工手动标记的。它
是由 15836个发生在 1994年 7月 1号到 1995年 6月 30号之间的新闻事件组成的语料库。一半
的新闻来自于路透社杂志，另一半来自于 CNN多个广播新闻项目。整个语料库包含了 25种事件，
事件的定义仅仅给出的指示信息是发生的具体位置与具体时间。这些信息能够有效的将不同的事
件区分开来。

4. CEC 中文事件抽取语料库

中文事件语料库（Chinese Event Corpus, CEC）包含 CEC-1和 CEC-2两个语料库包。其中从
互联网上收集了 5类（地震、火灾、交通事故、恐怖袭击和食物中毒）突发事件的新闻报道作为
生语料，然后再对生语料进行文本预处理、文本分析、事件标注以及一致性检查等处理，最后将
标注结果保存到语料库中，CEC合计 332篇。与 ACE和 TimeBank语料库相比，CEC语料库的规
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模虽然偏小，但是对事件和事件要素的标注却最为全面。

7.5 延伸阅读

尽管基于深度学习的信息抽取已经取得了显著的进步，但实际应用中场景的多元化使得信息
抽取依然面临着诸多挑战，低资源、开放领域下模型的抽取能力、如何融入视觉、听觉等多种模
态来进一步提升信息抽取性能，以及如何改进框架将不同子任务统一建模，这些都值得进一步的
探索。

(1)高效的小样本学习能力。真实场景下的训练数据是十分有限的，这就要求模型具备从少量
的样本中学习到实体、关系、事件的特征。目前在信息抽取任务中，常使用度量学习[376–378]、元学
习[379–381]、迁移学习[382, 383]、融合领域知识[384–386]等方式来提升模型从小样本中抽取信息的能力。随
着基于 GPT3等在内的超大规模预训练模型的 Prompt学习范式受到研究者广泛关注，借助大规模
预训练语言模型中蕴含的大量知识，仅利用几条或几十条样本作为训练集，在命名实体[328, 387, 388]、
关系抽取[389–391]等任务上，基于 Prompt的方法也取得了不错的效果。

(2)多模态信息融合。目前信息抽取主要针对的是纯文本数据，而常见的文档具有多样的布局
且包含丰富的信息。此外很多文档、网页、社会媒体也是多以富文本的形式呈现，其中也包含大量
的多模态信息。我们在 2018年针对社会媒体多模态的命名实体[392]论文也指出，在很多情况下仅
依赖文本内容，无法完成准确的信息抽取任务。针对多模态信息抽取，研究人员从基于图对齐与
图融合[393–395]、图卷积[396, 397]、结构化和半结构化页面结构[398, 399]等方面进行了一些列研究。如
何利用视觉、听觉、以及富文档信息，通过多模态信息补全文本中的缺失，是信息抽取的重要发
展方向之一。

(3)子任务统一建模。在本章中介绍的命名实体识别、关系抽取以及事件抽取任务都采用了不
同类型的算法，关系抽取和事件抽取任务本身也会采用流水线方式组合多种算法。但是，随着“预
训练 +大规模多任务学习”这一范式所展现的学习能力，使得构建统一框架建模多种信息抽取任务
成为可能。文献 [400]即针对信息抽取设计了一种结构化抽取语言 (Structural Extraction Language,
SEL)，采用 Seq2Seq的生成式框架，并将命名实体识别、关系抽取、事件抽取这三个信息抽取任
务的不同结构进行统一描述，使得模型针对不同任务输出一致的结构，实现了面向信息抽取的统
一文本到结构生成框架 UIE（Universal Information Extraction）。文献 [401]提出了基于 Prompt的
生成式方法，并构建了信息抽取任务统一框架。

7.6 习题

(1)命名实体识别中有哪些解码方式？如何解决嵌套实体问题？
(2)远程监督是关系抽取任务中自动标注训练数据的有效策略，但其过强的设定会产生错误标

注，可以从哪些角度考虑来缓解远程监督引入的噪声问题？
(3)试比较流水线式的关系抽取和联合关系抽取的优缺点。
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(4)限定域事件抽取的基本事件结构？
(5)信息抽取目前还面临哪些挑战？如何解决开放域下的关系抽取问题？



8. 机器翻译

根据联合国统计，目前世界上正在使用的语言约有 6000种，教育系统和公共领域中使用到的
语言也有数百种之多。我们不可能掌握如此之多的语言，即便是熟练使用联合国规定的包括阿拉
伯语、汉语、英语、法语、俄语和西班牙语在内的六种正式语言都非常困难。因此，第一台通用计
算机 ENIAC才刚刚面世，Warren Weaver就在 1947年提出了利用计算机翻译人类语言的可能。机
器翻译（Machine Translation）是指利用计算机将一种语言（源语言）自动翻译为另外一种语言（目
标语言）的过程。机器翻译是自然语言处理中研究历史最长，也是最重要的任务之一。
本章首先介绍机器翻译的基本概念和常见任务，在此基础上介绍基于统计的机器翻译方法和

基于神经网络的机器翻译方法，最后介绍机器翻译的评测方法和机器翻译常见的语料库和评测
集合。

8.1 机器翻译概述

机器翻译（Machine Translation，MT）这一概念拥有很长的历史，相关领域的研究最早可以追
溯到 17世纪。1629年 Descartes等人就提出使用统一符号表达不同语言中的同一概念的语义。现
代机器翻译的研究始于上世纪五十年代，Bar-Hillel等人在 1951年就开始了对机器翻译的研究，并
在 1952年组织了第一届国际机器翻译会议（International Conference on Machine Translation）。机
器翻译的任务定义相对简单，目标就是通过计算机将源语言（Source Language）翻译为目标语言
（Target Language）。如图8.1所示，机器翻译系统将中文翻译为英文，在这个例子中源语言为中文，
目标语言为英文。

图 8.1 机器翻译系统样例（来源：谷歌翻译）
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8.1.1 机器翻译发展历程

机器翻译的发展历程基本代表了自然语言处理领域的发展过程，迄今为止，机器翻译的研究
与发展大体上经历了三次主要的浪潮：基于规则的机器翻译[402]、基于统计的机器翻译[403]以及基
于神经网络的机器翻译[404]。
基于规则的机器翻译：基于规则的机器翻译是机器翻译任务的第一套解决方案，它基于“每

一种语义在不同的语言当中都存在与其相对应的符号”这一假设。对于某种语言中的大多数单词
而言，通常都能够在另一种语言当中找到表达相同含义的对应的单词。在这类方法当中，翻译过
程通常被看作一个源语言的词替换过程。之所以被称为“基于规则的方法”，是因为同一种语义在
不同的语言当中通常会以不同的词序去表达，词替换过程相对应地需要两种语言的句法规则作为
指导。源语言中的每一个单词需要被放置在目标语言中相对应的位置。基于规则的机器翻译方法
的理论非常简洁清晰，但在实践中的性能却不尽如人意。这是由于选择与给定源语言相适配的句
法规则在计算上非常低效。同时，为了应对多样的语言现象，语言学家们设计了规模庞大的句法
规则。但是，这些规则很难被有效地组织，甚至会出现不同规则相互矛盾的情况。基于规则的方
法最严重的缺陷在于其缺乏翻译过程中对上下文信息的建模，这使得基于规则的翻译模型的鲁棒
性不佳。Marvin Minsky在 1966年给出了一个非常著名的例子来阐述这一问题：

“The pen is in the box”
“The box is in the pen”
上述两个句子具有相同的句法结构，第一个句子很容易理解。但第二个句子非常令人困惑，由

于在英文中 “pen”本身是一个多义词，除了“笔”之外它还有“栅栏”的意思。但对于计算机来说
很难直接将 “pen”对应到“栅栏”的含义上，进而产生错误的翻译结果。
基于统计的机器翻译：在过去的 20年以来，统计机器翻译（StatisticalMachine Translation，SMT）

已经成为机器翻译领域的主流方法，并在工业界得到了广泛的实际应用。与基于规则的机器翻译
方法不同，统计机器翻译完全从数据驱动的角度建模机器翻译任务。具体来说，通过对双语语料
库的统计找到表达相同含义的单词或短语。给定一个源语言句子，统计机器翻译首先将其分割成
若干个子句，接下来每个部分可以被目标语言的单词或短语替代。统计机器翻译中最主流的方法
是基于词的统计机器翻译（Word-based MT）以及基于短语的统计机器翻译（Phrase-based SMT），
总体上来看包含预处理、句子对齐、词对齐、短语抽取、短语特征准备、语言模型训练等步骤。基
于短语的统计机器翻译方法的可以将源语言和目标语言中的短语配对。在这一过程中，翻译模型
能够利用短语内部的上下文信息，因而优于简单的单词到单词的翻译方法。
基于神经网络的机器翻译：神经网络方法在机器翻译任务上的应用可以追溯到上世纪八九十

年代[405, 406]。但受限于当时的计算资源和数据规模的限制，神经网络方法的性能差强人意，故而
其发展停滞了很多年。近年来，伴随着深度学习技术的广泛应用，越来越多的自然语言处理任务
实现了极大的性能提升。基于深度神经网络的机器翻译模型也逐渐受到了许多关注。神经网络方
法在机器翻译任务上的第一次成功应用是 Kalchbrenner和 Blunsom等人提出的基于递归神经网络
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的方法[407]，这在当时的机器翻译领域是一种全新的概念。相比于其他模型，神经机器翻译模型在
对语言学知识的依赖更少的前提下达到与之前方法相媲美的性能。从这之后，神经机器翻译方法
正式走上了历史舞台，大量的研究者开始在这类方法上进一步研究和改进。到今天为止，神经机
器翻译被广泛地应用在不同的工业场景下[408]。

8.1.2 机器翻译现状与挑战

机器翻译在经历了几十年的发展后，特别是深度神经网络有效应用于机器翻译，使得机器翻
译模型的效果有了很大的提高，在特定条件下机器翻译的效果已经能够达到非常好的效果，甚至
可以接近人工翻译效果。然而，在开放环境中，翻译效果还远没有达到直接使用的程度。根据机
器翻译权威评测 WMT21[409] 给出的人工评测结果，在新闻领域最好的中文到英文翻译系统评分
也仅有 75分左右（满分 100分）。机器翻译完全代替人工翻译还有很长的道路。以王佐良先生对
Samuel Ullman所著的《Youth》译文为例：

原文： Youth is not a time of life; it is a state of mind; it is not a matter of rosy cheeks, red lips and
supple knees; it is a matter of the will, a quality of the imagination, a vigor of the emotions; it
is the freshness of the deep springs of life.

机器翻译结果： 青春不是生命的时光；这是一种心态；这不是红润的脸颊、红润的嘴唇和
柔软的膝盖；这是意志的问题，是想象力的质量，是情感的活力；它是生命深泉的清
新。

王佐良译文： 青春不是年华，而是心境；青春不是桃面、丹唇、柔膝，而是深沉的意志，恢
宏的想象，炙热的感情；青春是生命的深泉在涌流。

可以看到虽然机器翻译的结果从词语到语法都已经达到了很好的效果，甚至一些相对不常见
的句式结构也能较好的翻译。但是整个翻译的效果距离人工翻译“信达雅”的要求还是有很大的
差距。上例中，虽然每个翻译后的句子都符合语法，但是句子之间的意义连贯性以及词语的搭配
还是会让人难以理解。当然，这里给出的例子是相对困难的，绝大部分人工翻译也很难达到这种
程度。对于新闻的翻译，相较于上述例子来说就简单很多。与人工翻译相比，机器翻译对于互联
网上每天数以亿计的新闻和短消息的处理就体现出了巨大的优势。
机器翻译虽然经过很多年的发展，目前在特定应用场景下已经能够有很好的效果，但是仍然

面临如下挑战：
(1)自然语言复杂度高。自然语言具有高度的复杂性、概括性以及多变性，并且是在不断发展

的过程中。虽然目前已经有深度神经网络模型参数量达到了 1.75万亿，但是相比于自然语言的复
杂度来说还是相差很多。在第 6章语言模型中介绍过，按照《现代汉语词典（第七版）》包含 7万
词条，句子长度按照 20个词计算，参数量达到 7.9792 × 1096 的天文数字。更不要说，语言还是
在动态发展中的，例如，在 2018年以前 Bert代表的是《芝麻街》中的卡通布偶“伯特”，而现在
计算机领域多是指代预训练语言模型 BERT。在数据驱动的统计机器翻译和神经机器翻译模型中，
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如何才能让模型具备超大规模参数空间的建模能力和持续学习能力都是十分巨大的挑战。
(2)翻译结果不可解释。目前机器翻译算法多采用数据驱动的方法，所采用的模型通常不具备

可解释性。这就造成了机器翻译算法虽然给出了翻译结果，并且效果可能还很好，但是其对语言
的理解和翻译过程与人的理解和翻译过程完全不同。机器翻译算法的目标仅是根据人工定义的目
标函数进行优化，使得人们无法理解机器翻译算法的过程，不能够对算法进行解释。这就带来一
系列的严重问题，包括我们不知道机器翻译算法在什么时候会出错，会出现什么样的错误，为什
么会出错，如何才能修正和改进等等。这也使得我们很难在关键需求中完全依赖机器翻译。试想
一下，对于一个我们完全不认识的语言“БЕЖАТЬ ВПЕРЕД”（俄语），机器翻译给出的结果是“向
前跑”，我们无法确认结果正确与否。因此，如何构建具备可解释性的机器翻译模型也是需要解决
的难点。

(3)翻译结果评测困难。语言有很大的灵活性和多样性，同样一句话可以有非常多种的翻译方
法。对机器翻译性能进行评测可以采用人工评测和半自动评测方法。人工评测虽然是相对准确的
一种方式，但是其成本高昂，根据艾伦人工智能研究院（AI2）GENIE人工评测榜单给出的数据，
针对 800条机器翻译效果进行评测需要花费约 80美元[410]。如果采用半自动评测方法，利用人工
给定的标注翻译结果和评测函数可以快速高效的给出评测结果，但是目前半自动评测结果与人工
评测的一致性还亟待提升。对于用词差别很大，但是语义相同的句子的判断本身也是自然语言处
理领域的难题。如何有效地评测翻译结果是机器翻译任务所面临的挑战。

8.2 基于统计的机器翻译方法

机器翻译任务到今天已经经历了长达数十年的发展历史。在很长一段时间之内，基于统计的
机器翻译方法在学术界受到了许多关注并在工业界得到了广泛地应用。尽管这些基于统计的机器
翻译模型在当下已经不再是人们关注的焦点，但是回顾这些方法仍然对我们完整地了解机器翻译
的过去以及展望未来的研究具有十分重要的意义。本节将以在统计机器翻译中具有里程碑式意义
的 IBM模型为例，简要阐述统计机器翻译方法的基础概念、基本假设和流程。

8.2.1 任务定义与基本问题

IBM机器翻译模型构建在噪声信道模型（Noise Channel Model）的基础之上，其模型基本框
架如图8.2所示。源语言句子 s和候选的目标语言句子 t通过一个噪声信道相连，在已知 s和噪音
信道性质的前提之下，就能够得到信源，也即目标语言的分布 P (t|s)。机器翻译的过程本质上就
是在给定源语言句子 s的前提下，从分布 P (t|s)找到最有可能的目标语言 t作为输出，这一搜索
过程也被称为解码。

t̂ = argmax
t

P (t|s) (8.1)

在上述噪声信道基础框架下，统计机器翻译任务需要解决如下三个核心的基本问题：
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源语言（信宿） 目标语言（信源）

噪音信道

图 8.2 噪声信道模型

问题 1：建模 如何通过易于被计算机处理的数学模型对 P (t|s) 进行合理地建模以刻画源语言和
目标语言之间的关系。

问题 2：训练 如何从给定的平行语料库（即源语言-目标语言对组成的语料集合）中获得最优的模
型参数。

问题 3：解码 如何从模型 P (t|s)中搜索出最优的目标语言序列 t。
接下来，将依次介绍 IBM模型是如何建模并解决上述三个问题的。首先，统计机器翻译模型

的核心在于对 P (t|s) 的定义，这一定义决定了模型性能的上限并且也是后续训练和解码的基础。
IBM模型通过贝叶斯公式对这一翻译概率做如下变换：

P (t|s) = P (s, t)

P (s)
=
P (s|t)P (t)

P (s)
(8.2)

通过上述变换，翻译模型 P (t|s)被分解为了三个部分：(1)从目标语言指向源语言的翻译概
率 P (s|t)；(2)目标语言的语言模型 P (t)；(3)源语言序列语言模型 P (s)。需要注意的是，通过贝
叶斯变换，P (t|s)和 P (s|t)只是翻译的方向不同，建模难度并没有下降。其核心是为了引入目标
语言的语言模型。这是由于 IBM模型本质上是一种基于词的统计机器翻译模型，仅通过翻译概率
P (s|t)很难有效地建模目标语言单词之间的相对位置关系，也即目标语言序列的流畅程度。相对
应地，引入语言模型 P (t)可以有效地缓解上述问题。此外，P (s)是一个不变量，因此它不会影响
到 P (s|t)P (t)

P (s) 的相对大小，也就不会影响到最终的解码过程，在建模的过程当中 P (s)通常不需要
被计算，可以省略：

t̂ = argmax
t

P (t|s) = argmax
t

P (s|t)P (t)
P (s)

= argmax
t

P (s|t)P (t) (8.3)

基于上述分析，IBM模型的建模问题转换为如何建模翻译概率 P (s|t)以及语言模型 P (t)。翻
译概率 P (s|t)主要用于衡量源语言和目标语言之间的匹配程度。然而，自然语言拥有极其庞大的
潜在的组合方式。假设某种语言对应的词表大小为 10000，那么一个简单的长度为 10的句子就对
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应着 1000010 = 1040 种不同的组合方式。基于任何已有的平行语料库，直接在句子层级对上述翻
译概率进行估计，都会面临严重的数据稀缺问题。因此，IBM模型将句子层级的翻译概率进一步
拆解为单词级别的对应关系的组合，从而缓解上述数据稀疏的问题，这一拆解过程又被称为词对
齐。
词对齐作为 IBM模型构建的重要基础之一，描述了目标语言和源语言之间单词级别的对应关

系。以图8.3中的对齐实例 1为例，给定源语言文本“机器翻译”，对应的目标语言翻译为“Machine
Translation”。其中，“机器”一词对应“Machine”而“翻译”一词对应“Translation”。使用记号
a = {a1, ..., am}表示这种对应关系，其中 aj 表示源语言中的单词 sj 和目标语言中的单词 taj 存
在对应关系。举例来说，在对齐实例 1中，a1 = 1，a2 = 2。
为了建模方便，IBM模型对词对齐做了如下两个限制：
• 对于每一个源语言单词，至多只能对齐到一个目标语言单词上。图8.3的对齐实例 2中，源语
言单词“机器”同时对应到了两个目标语言单词 “Machine”和 “Translation”，这就违反了上
述 IBM模型假设。而其余的对齐实例均满足这一假设。

• 存在一些源语言单词，它们可以对齐到一个额外增设的虚拟目标语言单词 “Null”上，也即对
空。图8.3的对齐实例 4中的“机器”一词就对应到了目标语言的 “Null”上。对空情况的额外
考虑并不是没有意义的。事实上，对空的现象在翻译的过程当中频繁出现，如虚词的翻译。

:机器

对齐实例1

:翻译

:Machine :Translation:Null

:机器

对齐实例3

:翻译

:Machine :Translation:Null

:机器

对齐实例4

:翻译

:Machine :Translation:Null

:机器

对齐实例2

:翻译

:Machine :Translation:Null

图 8.3 IBM 词对齐实例

IBM模型认为句子级别的翻译概率可以通过单词级别的翻译概率组合而成，并将词对齐作为
一种隐变量整合到翻译概率的建模过程中。这样，原本较为困难的句子级别的建模问题就被分解
为一个分步学习的问题：

P (s|t) =
∑
a

P (s,a|t) (8.4)

其中，s = {s1, s2, ..., sm}表示一个长度为m的源语言序列，t = {t1, t2, ...tl}表示一个长度为 l的
目标语言序列，a = {a1, a2, ..., am}表示源语言中每一个单词 sj 对应的目标语言单词序号 aj。直
接建模 P (s|t)仍然非常复杂，为了解决这个问题，IBM模型对上述概率通过链式法则做了进一步
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展开，并为后续的简化做了准备。

P (s,a|t) = P (m|t)
m∏
j=1

P (aj |aj−1
1 , sj−11 ,m, t)P (sj |aj

1, s
j−1
1 ,m, t) (8.5)

其中，aj−1
1 表示源语言序列中前 j−1个单词的词对齐，sj−11 表示源语言序列中的前 j−1个单词。

这一展开看似较为复杂，实际上每个部分都具有较为清晰的物理含义。给定一个目标语言序列 t，
我们首先通过概率 P (m|t)估计源语言序列的长度m。接下来，通过m次循环从左向右依次生成
源语言序列和它们的词对齐。在第 j 次循环当中，首先通过目标语言序列 t，前 j − 1次循环中生
成的词对齐序列 aj−1

1 以及源语言序列 sj−11 产生当前位置的词对齐 aj，即 P (aj |aj−1
1 , sj−11 ,m, t)。

接下来结合 aj 进一步生成当前位置的源语言单词 sj，也即 P (sj |aj
1, s

j−1
1 ,m, t)。至此，翻译概率

的建模实际上就被转换为源语言文本和词对齐的生成问题。但是，仍然还存在两个迫切需要解决
的问题：
(1) 为了最终实现对翻译概率 P (s|t)的建模，在公式8.4中需要对所有可能的词对齐进行求和。然
而，可能的词对齐的数量随着源语言序列的长度呈指数级别增长，如何计算这一求和式是第
一个需要被解决的问题。

(2) 公式8.5通过链式分解为建模 P (s,a|t)提供了一种可行的方向，然而如何通过目标语言序列
估计源语言序列的长度 P (m|t)，以及如何建模源语言 P (sj |aj

1, s
j−1
1 ,m, t)和词对齐的生成

过程 P (aj |aj−1
1 , sj−11 ,m, t)尚待解决。

对于上述两个问题的解决，实际上对应着五个不同的 IBM模型。我们将在后续的章节中详细阐述
它们是如何简化并解决，以及如何基于构建的翻译模型从平行语料库当中学习最优的参数。除了
翻译概率 P (s|t)之外，语言模型 P (t)是 IBM模型的另外一个重要的组成部分，对于语言模型的
详细介绍可以参考本书的第六章。在这里，我们仅给出一个简略的回顾。
为了衡量生成译文的流畅程度，IBM模型引入了 n-gram语言模型。它使用概率化的方法描述

了句子的生成过程。以 2-gram语言模型为例，一个目标语言序列的生成概率可以按照下式评估：

Plm(t) = Plm(t1, ..., tl)

= P (t1)× P (t2|t1)× P (t3|t2)× ...× P (tl|tl−1)
(8.6)

上述的每一个 P (ti|ti−1)均对应着语言模型的不同参数。这些参数的估计可以通过对语料库的极
大似然估计完成。

P (ti|ti−1) =
单词对 < ti−1, ti >出现的次数

单词 ti−1 出现的次数
(8.7)

在完成了对翻译概率 P (s|t)以及语言模型 P (t)的建模与优化之后，下一个需要解决的问题
就是解码，也即 argmaxt P (s|t) · P (t)的问题。在这里，给出一种简单的贪婪解码算法作为例子，



机器翻译 275

算法8.1给出了具体的过程。

代码 8.1:贪婪解码算法
输入: 源语言句子序列 s = {s1, s2, ..., sm}
输出: 解码出的目标语言序列 t = {t1, t2, ..., tl}
初始化一个空集 tbest = ∅记录解码出的最优目标语言序列;
初始化一个布尔数组 u，记录每个源语言单词是否已经被解码;
对于每个源语言单词 si，获取其对应单词级别目标语言候选翻译 π;
for i = 1 tom do
初始化一个空集 h = ∅记录当前最优解码序列的扩展;
for j = 1 tom do

if u[j]为假，也即当前单词没有被解码过 then
将当前单词的候选翻译 π[j]添加到 h当中;

end
end
从当前的最优翻译扩展候选 h中找到最优的翻译结果，并记为 tbest;
这一最优结果所对应的源语言单词被记录为已解码 u[j] = True;

end
return tbest

8.2.2 IBM 模型 I

上一节介绍了 IBM模型如何将翻译问题转化为一个机器学习问题。然而，在公式8.5中，仍然
存在两个问题需要解决：(1)如何高效地计算对不同的词对齐序列求和的问题；(2)如何合理地简
化并建模公式8.5右侧的若干概率。接下来，我们详细阐述 IBM模型 I是如何解决这两个问题的。

从公式8.5等式右侧三个概率的化简及建模入手，首先是如何基于目标语言序列估计源语言序
列的长度 P (m|t)。IBM模型 I假定源语言句子序列长度的生成概率服从均匀分布，即：

P (m|t) ≡ ϵ (8.8)

其中，ϵ是一个常量，在实际的建模和优化过程中，它通常被取特定的值来保证概率的归一化。
源语言中的每一个单词被认为是等可能地和目标语言中的所有单词对齐，即对齐概率P (aj |aj−1

1 , sj−11 ,m, t)

按照如下方式进行建模：
P (aj |aj−1

1 , sj−11 ,m, t) ≡ 1

l + 1
(8.9)

其中，l + 1表示目标语言序列长度加上一个保留的虚拟单词 “Null”。
当对齐关系明确之后，IBM模型 I假设当前时刻源语言单词 sj 的生成只依赖于和它对齐的目
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标语言单词 taj：
P (sj |aj

1, s
j−1
1 ,m, t) ≡ f(sj |taj ) (8.10)

上式中的 f(sj |taj )表示给定目标语言单词 taj 之后，生成源语言单词 sj 的概率，这一概率将作为
IBM模型 I的参数用于后续的优化过程。经过上述三个部分的化简，翻译概率 P (s|t)可以按照下
面的方式得到：

P (s|t) =
∑
a

P (s,a|t)

= P (m|t)
m∏
j=1

P (aj |aj−1
1 , sj−11 ,m, t)P (sj |aj

1, s
j−1
1 ,m, t)

=
∑
a

ϵ

(l + 1)m

m∏
j=1

f(sj |taj )

(8.11)

观察 IBM模型 I最终的建模结果可以发现，翻译概率 P (s|t)最终变成了在所有可能的词对齐的基
础上，对单词对翻译概率的连乘。因此，可以使用一种十分简单的方式建模原本复杂的公式8.5右
侧的形式。

另一个需要解决的问题是对齐序列 a 的求和问题。一个长度为 m 的源语言序列的每一个单
词有可能对齐到长度为 l + 1的目标语言的任何一个位置上。因此，对齐序列求和∑

a(·)一共要
遍历 (l + 1)m 项。每一项都是一个m个单词级别翻译概率的乘积。具体如下所示：

P (s|t) =
∑
a

P (s,a|t) =
∑
a

ϵ

(l + 1)m︸ ︷︷ ︸
(l+1)m次循环

m∏
j=1

f(sj |taj )︸ ︷︷ ︸
m次循环

(8.12)

从上述分析我们能够看出，公式8.11的计算复杂度是 O((l + 1)m ·m)，这在源语言序列长度m稍
大的情况下几乎是不可能的。因此，在实际的计算过程中，IBM模型 I采用如下的计算技巧：

P (s|t) =
∑
a

ϵ

(l + 1)m

m∏
j=1

f(sj |taj )

=
ϵ

(l + 1)m

∑
a

m∏
j=1

f(sj |taj )

=
ϵ

(l + 1)m

m∏
j=1

l∑
i=1

f(sj |ti)

(8.13)

此处的计算技巧通过将若干个连乘结果的加和转换为若干加和结果的连乘。计算复杂度由原本的
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O((l+1)m ·m)降低为O((l+1) ·m)。计算复杂度的下降带来了更高的运行效率，可以通过图8.4对
上述计算技巧为什么成立有一个直观的理解。

=

图 8.4 对齐序列计算技巧示例

IBM模型 I的优化过程本质上基于极大似然估计的思想，也即找到一组参数 θ̂ = {f(sx|ty)}，
使得模型 Pθ(s|t)能够对训练集中的句对 (s, t)输出尽可能大的概率，形式化的描述如下：

θ̂ = argmax
θ

Pθ(s|t)

= argmax
θ

ϵ

(l + 1)m

m∏
j=1

l∑
i=1

f(sj |ti)

s.t. ∀ ty,
∑
sx

f(sx|ty) = 1

(8.14)

这里的约束表示任意的目标语言单词 ty 翻译到不同源语言单词的概率求和为 1，也即概率的归一
化约束。我们知道，拉格朗日乘子法可以将带有 n个变量和m个约束的优化问题转换为带有m+n

个变量的无约束优化问题。因此，将这一方法应用到上述有约束的优化目标上，我们能够得到如
下无约束的优化目标：

L(f, λ) =
ϵ

(l + 1)m

m∏
j=1

l∑
i=1

f(sj |ti)−
∑
ty

λty (
∑
sx

f(sx|ty)− 1) (8.15)



278 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

接下来，通过计算函数 L(f, λ)对参数 f(sx|ty)导数为 0的位置，从而得到其极值点：

�L(f, λ)
�f(su|tv)

=
� ϵ
(l+1)m

∏m
j=1

∑l
i=1 f(sj |ti)

�f(su|tv)
−

�
∑

ty
λty (

∑
sx
f(sx|ty)− 1)

�f(su|tv)

=
ϵ

(l + 1)m
·
∏m

j=1

∑l
i=1 f(sj |ti)

�f(su|tv)
− λtv

=
ϵ

(l + 1)m
·
∑m

j=1 δ(sj , su) ·
∑l

i=1 δ(ti, tv)∑l
i=1 f(su|ti)

m∏
j=1

l∑
i=1

f(sj |ti)− λtv

(8.16)

此处的 δ(x, y)为指示函数，当 x = y时，δ(x, y) = 1，否则 δ(x, y) = 0。当上式为 0时，L(f, λ)
达到极值点，将上式整理得到：

f(su|tv) = λ−1tv

ϵ

(l + 1)m

m∏
j=1

l∑
i=1

f(sj |ti)︸ ︷︷ ︸
P (s|t)

m∑
j=1

δ(sj , su) ·
l∑

i=1

δ(ti, tv)︸ ︷︷ ︸
(su,tv)的配对次数

f(su|tv)∑l
i=0 f(su|ti)

(8.17)

将单词 tv 翻译到 su 的期望频次表示为如下形式：

cE(su|tv) ≡
m∑
j=1

δ(sj , su) ·
l∑

i=1

δ(ti, tv)
f(su|tv)∑l
i=0 f(su|ti)

(8.18)

则等式8.17可以简写为如下形式：

f(su|tv) = λ−1tv P (s|t)cE(su|tv) = (λ′tv )
−1cE(su|tv), (8.19)

此处 (λ′tv )
−1 = λ−1tv P (s|t)，结合翻译概率 f(su|tv)的归一化约束，容易得到:

λ′tv =
∑
s′u

cE(s
′
u|tv) (8.20)

这样，原始的等式8.17就被转换为更简洁的如下形式：

f(su|tv) =
cE(su|tv)∑
s′u
cE(s′u|tv)

(8.21)

模型的参数通过上式所示的迭代过程逐步优化得到。通常，我们会有一个较大的平行语料数据集
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D = {(si, ti)}ni=0，单词对之间的期望频次可以通过下式计算：

cE(s
′
u|tv) =

n∑
i=0

cE(su|tv; (si, ti)) (8.22)

完整的训练过程如下所示：

代码 8.2: IBM模型 1训练算法
输入: 平行语料数据集 D = {(si, ti)}ni=0

输出: 参数 f(·|·)的最优值
初始化 f(·|·) // 例如说可以初始化为均匀分布;
while f(·|·)不收敛 do

for i = 1 to n do
cE(su|tv; (si, ti)) =

∑m
j=1 δ(sj , su) ·

∑l
i=1 δ(ti, tv)

f(su|tv)∑l
i=0 f(su|ti)

;

end
for目标语言中所有可能单词 tv do

λ′tv =
∑

s′u

∑n
i=0 cE(su|tv; (si, ti));

for源语言中所有可能单词 su do
f(su|tv) =

∑n
i=0 cE(su|tv; (si, ti)) · (λ′tv )

−1;
end

end
end
return f(·|·)

8.2.3 IBM 模型 II

IBM模型 I虽然很好地简化了模型的复杂程度使得翻译的建模成为了可能，但其中的一些简
化与真实情况存在着较大的差异，导致翻译性能受到了较大的限制。最突出的问题是词对齐的概
率服从均匀分布。图8.5给出了词对齐的倾向性的简单样例。以单词“翻译”为例，在 IBM模型 I
当中，它对齐到目标语言序列的 3个单词上的概率是均等的。但是，很显然“翻译”这一单词应
该对齐到目标语言序列当中的第三个位置的 “Translation”上，也即 a2 = 3。这种词对齐是具有倾
向性的，绝大部分情况下概率不是均等的。

IBM模型 II对这一问题作出了修正，它认为词对齐存在着一定的倾向性。具体来说，IBM模
型 II假设源语言单词 xj 的对齐位置 aj 的生成概率与它所在的位置 j 和源语言序列长度 m以及
目标语言序列长度 l有关，形式化表示为：

P (aj |aj−1
1 , sj−11 ,m, t) ≡ a(aj |j,m, l) (8.23)
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:机器 :翻译

:Machine :Translation:Null

图 8.5 词对齐的倾向性

其中，a(aj |j,m, l)表示源语言序列中第 j 个位置词对齐的生成概率，它被建模为 IBM模型 II中
的一个需要学习的参数。除了词对齐假设之外，其余的模型假设均与 IBM模型 I相同，将新的词
对齐生成概率按照上一小节所述的建模过程能够得到 IBM模型 II的翻译建模表达式为：

P (s|t) = ϵ
m∏
j=1

l∑
i=1

a(i|j,m, l)f(sj |ti) (8.24)

8.2.4 IBM 模型 III

IBM模型 I和 II存在的一个共同的问题是将单词翻译的过程建模为了一个独立的过程，这就
导致它们不能很好地描述多个源语言单词对齐到同一个目标语言单词的情况。IBM模型 III是一
种基于繁衍率的模型，可以在一定程度上解决上述问题。这里的繁衍率(Fertility)是指每个目标语言
单词生成源语言单词的个数。接下来，我们简单描述基于繁衍率的模型的整体翻译流程。

如图8.6所示，模型首先确定每个目标语言单词的繁衍率 ϕi，接下来，依据繁衍率确定目标语
言对应的源语言单词是什么，这样就得到了每个目标语言单词所对应的源语言单词列表 τi。最后
将所有单词列表中的单词放置在合适的位置上就得到了源语言单词序列 s。以单词 Nothing 的生
成过程为例，从图8.6当中可以看出，它的繁衍率 ϕ1 = 2，这意味着在源语言当中它对应两个单词。
接下来，确定 Nothing的源语言单词列表为 τ1 = {τ11 =“没有”, τ12 =“人”}。

最后，将单词列表中的单词放置在合适的位置，Nothing对应的单词列表 τ1 中的单词分别应
该被放置在源语言序列中的第 1和第 2个位置。因此，π1 = π11 = 1,π12 = 2。IBM模型 III的翻
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对应的繁
衍率

目标语言
序列

调序得到
源语言

明确目标
语言列表

1.没有
2.人

人

1.能 1.替代 1.你

能 替代 你

1.NULL

2 1 1 10

Nothing can replace you

没有

图 8.6 基于繁衍率的模型示意图

译概率的形式如下所示（详细过程可以参阅文献 [411]了解这一模型的建模过程：

P (s|t) =
∑
a

[
(
m−ϕ0

ϕ0

)
pm−2ϕ0

0 pϕ0

1

l∏
i=1

ϕi!n(ϕi|ti) ·
m∏
j=1

t(sj |taj ) ·
m∏

j=1,aj ̸=0

d(j|aj ,m, l)],

s.t.
∑
sx

t(sx|ty) = 1,

∑
j

d(j|i,m, l) = 1,

∑
ϕ

n(ϕ|ty) = 1,

p0 + p1 = 1

(8.25)

其中，n(ϕi|ti) = P (ϕi|ti)指繁衍率的分布，s, t,m, l分别表示源语言句子、目标语言译文、源语
言和目标语言序列长度，ϕ, τ,π分别表示繁衍率，生成的源语言单词以及它们在源语言序列中的
位置，d(j|i,m, l)通常被称为扭曲度函数。

8.2.5 IBM 模型 IV

当一个目标语言单词对应多个源语言单词时，这些源语言单词往往会构成一个整体，也即一
个短语。然而前面所述的三个 IBM模型并没有对与这种情况做特殊的设计，这就导致了源语言中
的单词短语可能会被打散。针对这个问题，IBM模型 IV做出了进一步的修正。它将原本单词之
间的对应关系拓宽到了概念 (Concept) 之间的对应。这里的概念是指具有独立语法或语义的一组
单词。
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IBM模型 IV将目标语言的概念约束为那些非空对齐的目标语言单词，且要求所有的目标语
言概念都只能由一个单词构成。例如，图8.7所给出的单词 “yourself”是目标语言序列中的第 2个
概念，而单词 “in”不是概念。在后面的叙述当中，标记目标语言中第 i个概念所在的位置为 [i]，⊙i

表示目标语言中第 i个概念对应的源语言位置的平均值，若这个平均值不是整数则向上取整。

[1] [2] [3]

<latexit sha1_base64="O6uMZmBXyVBRgB7lWIOyJccNPe4="></latexit>

t inBelieve yourself .

你相信 自己 。
<latexit sha1_base64="vPzlVh/V6gyPjKdex/M2X5Oh/wo="></latexit>s

1 2 3 4

<latexit sha1_base64="UmUzvzlAZ2vfnt8Ae4yi0uuCUIA="></latexit>

t0

源语言

目标语言

图 8.7 概念对齐示意图

IBM模型 IV所做的修正主要体现在扭曲度的建模，对于 [i]对应的源语言单词列表中的第一
个单词 τ[i]1，它的扭曲度计算公式如下：

P (π[i]1 = j|π[i]−1
1 , τ l0, ϕ

l
0, t) = d1(j −⊙i−1|A(t[i−1]), B(sj)) (8.26)

此处的 πik 表示目标语言序列中第 i个单词所对应的源语言列表中的第 k 个单词的位置。对于列
表中其他单词的扭曲度，则使用如下公式进行计算：

P (π[i]k = j|πk−1
[i]1 ,π

[i]−1
1 , τ l0, ϕ

l
0, t) = d>1(j − π[i]k−1|B(sj)) (8.27)

其中，A(·)和 B(·)分别表示从源语言、目标语言单词向单词词类映射的函数。这一扭曲度函数的
改进背后的思想是，在生成 t[i] 的第一个源语言单词时，要考虑平均位置 ⊙[i] 和这个源语言单词
之间的绝对距离。随后生成的单词所放置的位置则要考虑前一个放置完的单词的相对位置，以及
当前源语言单词的词类。这个过程实际上，使得同一个目标语言单词所生成的源语言单词之间可
以相互影响，从而避免了独立生成各个源语言单词所带来的冲突问题。
8.2.6 IBM 模型 V

相对于前面叙述的 4个模型，IBM模型 V针对词对齐的过程做了进一步的约束。它认为同一
个源语言单词不应当由多个目标语言单词转换而来。如图8.8所示，前面 4种词对齐方式都是合法
的。然而，对于词对齐 a5 和 a6 来说，源语言单词“机器”和“翻译”分别对应着两个目标语言
单词。
为了约束这种情况的出现，IBM模型 V在放置每一个源语言单词时都会检查这个位置是否已

经放置了其他单词。为了实现这一点，引入一个新的变量 v(j, τ
[i]−1
1 , τk−1[i]1 )，它表示在放置 τ[i]k 之
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机器

机器

机器

机器

机器

机器

翻译 翻译

翻译 翻译

翻译 翻译

机器翻译

machine

machine

machine

machine

translation

translation

translation

translation

machine machinetranslation translation

machine translation

图 8.8 词对齐冲突示意图

前，源语言的前 j个位置还有多少空余。为了简便起见，后续记这个变量为 vj。这样，对于单词
[i]所对应的源语言单词列表中的第一个单词 τ[i]1 有：

P (τ[i]1 = j|π[i]−1
1 , τ l0, ϕ

l
0, t) = d1(vj |B(sj), v⊙i−1 , vm − (ϕ[i] − 1)) · (1− δ(vj , vj−1)), (8.28)

对于其他单词 τ[i]k, 1 < k ⩽ ϕ[i]，有：

P (π[i]k = j|πk−1
[i]1 ,π

[i]−1
1 , τ l0, ϕ

l
0, t)

= d>1(vj−vπ[i]k−1
|B(sj), vm − vπ[i]k−1

− ϕ[i] + k) · (1− δ(vj , vj−1))
(8.29)

此处的 1− δ(vj , vj−1)是用来判断第 j 个位置是否为空。如果第 j 个位置为空，则 vj = vj−1，这
样 P (π[i]1 = j|π[i]−1

1 , τ l0, ϕ
l
0, t) = 0。这样就避免了词对齐的冲突问题。

8.3 基于神经网络的机器翻译方法

传统机器翻译方法高度依赖于繁杂的特征工程，合理特征的设计对系统构建者的语言学背景
具有较高的要求，同时需要在不断地试错过程中修正[14, 412]。这些特征往往不能够完整地反映输入
文本的语义。举例来说，语言模型作为传统机器翻译模型的重要组成部分，为了降低模型复杂度
而引入的马尔可夫假设使得上下文窗口之外的语义依赖无法被建模[413]；从输入文本表示的角度
来说，经典的词袋模型（bag-of-words，BOW）则忽略了词序对输入文本表示的影响[414]。与之相
对，神经网络模型作为一个强力的特征抽取器，能够自动地学习输入文本的最优表征，从而在很
大程度上减少对领域知识的要求及繁琐的特征工程预处理步骤[415]。此外，尽管传统机器翻译方法
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经过多年的发展已经能够实现不错的翻译性能，但存在一些固有缺陷影响其进一步提升。以最具
代表性的基于短语的统计机器翻译方法为例，翻译通过将输入的源语言切分成短语并替换为目标
语言的过程完成，短语范围之外的长程依赖在这一过程中被完全忽略，进而造成翻译结果中的错
误和不一致性。同时，为了提升翻译的准确性和流畅度，越来越多的功能模块不断被设计并添加
到统计翻译模型当中（如语言模型、调序模型、长度调整模型等）[416–418]。复杂的翻译组件使得系
统的整体调优和稳定性受到一定程度的影响。而以循环神经网络、Transformer为代表的神经机器
翻译方法能够有效地建模长程依赖，端到端的特性也使得系统的整体结构变得更加紧凑易于调整。
现代神经机器翻译模型大多依据序列到序列的方式对任务进行建模。给定源语言输入文本，训

练目标是找到最合适的目标语言句子作为译文。如图8.9所示，这一过程大体上可以划分为编码和
解码两个模块步骤。编码器旨在将源语言句子转化为对应的语义向量，而解码器通过这些向量预
测出合适的目标语言句子。

编码器源语言 解码器 目标语言

图 8.9 神经机器翻译的编码器-解码器框架

形式化地来说，给定源语言序列 S = {s1, s2, ..., sn}，神经机器翻译模型试图找到具有最大条
件概率 P (T |S)的目标语言序列 T = {t1, t2, ..., tm}，n和m分别表示源语言序列和目标语言序列
的长度。在生成目标语言句子的每个单词时，源语言信息和已经生成的目标语言信息会被使用。因
此，神经机器翻译的整体过程可以按照如下公式描述：

argmax
m∏
i=1

P (ti|tj<i, S), (8.30)

基于上述的总体目标，神经机器翻译利用不同的网络结构针对后验概率 P (T |S)进行建模，常见
的结构包括卷积神经网络、循环神经网络、自注意力神经网络等，本节将分别介绍上述常见神经
机器翻译网络模型。

8.3.1 循环神经网络翻译模型

如前所述，神经机器翻译模型大多基于序列到序列的架构，完成从源语言到目标语言的转换
过程。不同神经机器翻译模型的主要区别在于编码器和解码器所采用的结构上的差异。自然语言
文本可以看做一种时间序列数据，因此一种常见做法是采用基于循环神经网络的结构完成对源语
言文本的编码以及目标语言文本的生成。基于循环神经网络的机器翻译模型整体结构如图8.10所
示。其中，左侧为编码器部分，源语言单词按照其在文本序列中的先后顺序被依次送入到循环神
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经网络（RNN）当中。在每个时间步 t中，模型依据送入的源语言单词 xt对应修改并维护其模型
内部的隐状态 ht，这个隐状态编码了输入的源语言序列前 t个时刻的所有必要信息。按照这种方
式当m个输入全部被送入到编码器之后，所对应的 hm可以认为包含了源语言序列的所有信息。

RNN 编码器

RNN 解码器

⋯

⋯

⋯
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图 8.10 循环神经网络翻译模型

图8.10的右半部分是 RNN解码器部分，它接收编码器输出的编码源语言句子信息的向量 hm

作为初始隐状态 s0。由于 RNN的循环过程在每个时间步都要求一个输入单词，为了启动解码过
程，一般会使用一个保留的特殊符号 “[Start]”作为翻译开始的标记送入到 RNN解码器当中并解码
出目标语言序列的第一个单词 z1。接下来，z1会作为下一个时刻的输入被送入到循环神经网络当
中，并按照不断迭代产生后续的预测。由于目标语言序列的长度无法被提前预知，因此使用另一
个保留符号 “[Stop]”作为预测结束的标志。当某一个时刻 t预测出的目标语言单词为 zt =“[Stop]”
时，解码过程动态地停止。在上述过程当中，主要涉及到两步运算，第一步是 RNN接收前一时刻
隐状态 st−1 并依据当前时刻输入 zt−1（目标语言单词 zt−1 对应的语义嵌入）对隐状态进行维护
并生成 st 的运算过程，第二步是依据当前时刻隐状态生成目标语言单词的过程：

st = tanh(zt−1U + st−1W ) (8.31)

pt = Softmax(stV ), (8.32)

其中 U ,W ,V 是可学习的参数。U ,W 负责维护循环状态，而 V 负责将当前时刻状态转换到词
表大小的概率分布 p ∈ Rvocab_size，从中可以采样得到目标语言单词 zt。

通过循环网络对源语言文本进行编码，并生成目标语言翻译结果的过程十分简单。然而，它
仅仅使用一个定长的向量 hm 编码整个源语言序列。这对于较短的源语言文本没有什么问题，但
随着文本序列长度的逐渐加长，单一的一个向量 hm可能不足以承载源语言序列当中的所有信息。
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如图8.11所示，蓝色的线代表上述简单循环神经网络性能随源语言文本长度的变化趋势。当文本
长度在 20个单词以内时，单一向量能够承载源语言文本中的必要信息。随着文本序列的进一步增
加，翻译性能的评价指标 BLEU的值就开始出现明显地下降。因此，这就启发我们使用更加有效
地机制从编码器向解码器传递源语言信息，这就是接下来要讲到的注意力机制。

循环神经网络

循环神经网络结合注意力机制

BLEU值

序列长度

20个单词 50个单词

图 8.11 基于简单循环网络的机器翻译模型的瓶颈

引入注意力机制的循环机器翻译架构与基于简单循环网络的机器翻译模型大体结构相似，均
采用循环神经网络作为编码器与解码器的实现。关键的不同点在于注意力机制的引入使得不再需
要把原始文本中的所有必要信息压缩到一个向量当中。引入注意力机制的循环神经网络机器翻译
架构如图8.12所示。

⋯

⋯

⋯

⋯

?

图 8.12 引入注意力机制的循环神经网络机器翻译架构

具体来说，给定源语言序列经过编码器输出的向量序列 h1,h2, ...,hm，注意力机制旨在依据
解码端翻译的需要，自适应地从这个向量序列中查找对应的信息。与简单循环网络相类似，在 t时
刻，旨在通过 t− 1时刻的隐状态 st−1以及 t时刻的输入 x′t维护循环隐状态并生成当前时刻目标
语言翻译结果 x′t+1。为了更高效地考虑源语言上下文语义来提高翻译质量，注意力机制通过通过
计算一组匹配分数 {scorei}mi=1 并利用 softmax归一化为一组权重 {αi}mi=1 自适应地确定源语言中
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需要聚焦的部分。具体计算公式如下：

{αi}mi=1 = Softmax({scorei}mi=1) (8.33)

scorei =


st−1h

T
i 向量乘

cos(st−1,h
T
i ) 向量夹角

st−1WhT
i 线性模型

tanh(W [st−1,hi])v
T 单层网络

(8.34)

其中W ,v 表示可训练的参数矩阵或向量，[·, ·]表示拼接算符。基于上述权重能够得到生成译文
x′t 所必要的源语言信息 ct，进一步地，可以将这部分源语言信息与当前时刻的输入 x′t 拼接送入
RNN作为新的输入：

ct =
∑
i

αihi (8.35)

st = tanh([x′t, ct]U + st−1W ) (8.36)

通过这样的修改，在维护 RNN任意时刻隐藏状态并生成译文的过程中，能够自适应地考虑源语言
中的哪部分信息需要被聚焦，从而生成更加高质量的译文。
8.3.2 卷积神经网络翻译模型

卷积神经网络也是一种经典的神经网络结构，被广泛地使用在自然语言处理的各项任务当中。
相较于循环神经网络来说，卷积神经网络每一步卷积操作并不依赖于前一时间步的计算结果，因
而能够充分并行化以更好地利用 GPU的计算资源。在本章当中，将以 ConvS2S，一种全卷积、高
并行、序列到序列的模型为例，介绍卷积神经网络是如何被应用在机器翻译任务当中的。

ConvS2S的整体结构如图8.13所示，它采用卷积神经网络作为编码器（图片上侧）和解码器
（图片左下侧）的具体实现，完成对源语言和目标语言的特征提取。这种模型结构使得每一层的网
络计算可以完全并行化，不再受到循环结构中时序依赖的限制。同时，通过堆叠多层卷积结构，上
下文窗口的范围得以不断扩大，从而逐渐建模输入文本中的远距离依赖。相较于循环神经网络，它
的信息传递路径更短，更有利于优化。ConvS2S主要由下述几个部件构成：

• 位置编码：由于 ConvS2S摒弃了循环结构，因此需要在输入层引入位置编码来标识输入序
列中词与词之间的相对位置关系。

• 卷积层与门控线性单元：编码器与解码器的实现模块，分别用于抽取源语言和目标语言的上
下文语义特征。

• 残差连接：编码器和解码器中堆叠的多层卷积结构当中增加了残差连接结构，直接连接每一
层的输入与输出，从而提高信息传播效率，减小模型的优化难度。

• 多步注意力机制：与循环神经机器翻译模型类似，也采用注意力机制自适应地从源语言端检
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索译文对应的源语言信息。不同的是，此处的注意力计算在解码器的每一层当中都会出现，
因而被称为“多步”注意力。

<p> <p> <s> Sie stimmen zu Sie stimmen zu </s>

They agree<p> <p></s>
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卷积层

门控线性单元

注意力

点积

图 8.13 卷积序列到序列模型结构

接下来，将详细介绍 ConvS2S模型当中涉及到的关键模块的技术细节：
位置编码：由于ConvS2S不再使用基于循环的结构编码输入序列，因此模型失去了对于输入文

本中词与词之间相对位置关系的感知。位置编码旨在重新给予模型这部分信息。具体来说，给定输入
源语言序列 S = {s1, s2, ..., sn}及其在嵌入空间中的表示序列S = {s1, s2, ..., sn}，其中 sj ∈ Rf 是
词嵌入矩阵DV×f 中单词 sj 对应的表示。为了使得卷积模型能够感知到输入序列中单词的相对位
置关系，使用额外的位置嵌入P = {p1, ...,pn}用于标识每个单词在句子中的绝对位置，其中 pj ∈
Rf。词嵌入和位置嵌入同时被使用作为编码器和解码器的输入E = {s1+p1, s2+p2, ..., sn+pn}。

门控卷积结构：在 ConvS2S模型中，编码器和解码器均采用门控卷积结构作为建模源语言和
目标语言的基本部件，这一部件由序列维度上的一维卷积运算和非线性门控机制结合而成。卷积过
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程能够有效地建模待处理文本中的局部上下文信息，而序列中的长程依赖问题则可以通过多层卷
积结构的堆叠得到缓解。非线性门控机制使得我们能够建模输入视野下更加复杂的依赖关系。具
体来说，对于嵌入层输入的文本表示 E ∈ Rn×f，通过一个线性映射将维度转换到 d维之后，我
们能够得到卷积操作的每个上下文窗口的输入X ∈ Rk×d。对其进行卷积运算如下：

A = X ×WA + bA (8.37)

B = X ×WB + bB (8.38)

这里存在两组卷积操作，每组由 d 个卷积核组成，其参数包括WA ∈ Rk×d×d，WB ∈ Rk×d×d，
bA ∈ Rd，bB ∈ Rd。对 X 进行卷积操作得到对应两组输出 A,B ∈ Rd 后，基于门控线性单元
（Gated Linear Units）的非线性变换被用作激活函数得到最终输出：

h = A⊗ σ(B) (8.39)

其中⊗表示逐点乘法运算，非线性门控 σ(B)主要被用于建模A中的哪部分上下文信息是相关的，
哪些需要被遗忘。此外，为了克服卷积神经网络无法建模长程依赖的问题，多层卷积的堆叠是必
要的。举例来说，堆叠 6层上下文窗口大小 k = 5的卷积单元就能够将窗口大小扩大到 25，也即输
出能够依赖 25个单元的输入。为了有效地训练深层神经网络结构，残差链接（residual connections）
被引入到模型构建当中。具体来说，每一层卷积单元的输入被直接连接到输出当中如下所示：

hl = Al ⊗ σ(Bl) + hl−1 (8.40)

多步自注意力机制：在解码译文的过程中，对源语言的参考是必不可少的。ConvS2S结构中，
解码器同样采用了堆叠的多层门控卷积结构完成对目标语言的解码，并在每一层门控卷积之后通
过注意力机制参考源语言信息。以解码器第 l层第 i个时间步的注意力计算为例，为了确定需要参
考源语言中的哪部分信息，当前时刻的解码器状态 zl

i 以及前一个时刻解码出的目标语言嵌入 gi

用于作出决策的依据：

dl
i = zl

iW
l
d + bld + gi (8.41)

zl
i = Conv(sli) (8.42)

其中W l
d和 bld是可训练的参数。基于当前位置的状态依据 dl

i，目标语言位置 i相对源语言第 j个
单词的注意力得分 alij 可以通过 dl

i 和源语言编码器对应位置的输出 yj 计算得到：

alij =
exp(dl

i · yj)∑n
t=1 exp(d

l
i · ht)

(8.43)
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基于上述过程得到的注意力得分，可以对源语言不同位置的信息进行加权整合得到为了预测当前
位置目标语言单词所需的依据：

cli =
m∑
j=1

alij(hj + ej) (8.44)

这里的源语言端同时利用了编码器的输出 hj 以及对应位置的输入词嵌入 ej。这两者对应着更加
全面的源语言信息，在实践中也证明十分有效。基于上述源语言信息，可以得到解码器端第 l层
的输出为：

sl+1
i = cli + zl

i (8.45)

上述多步注意力机制中的“多步”一词主要从两个方面体现。首先从多层卷积堆叠的角度来说，前
一层中通过注意力机制动态地决定哪些相关信息需要被关注并传递到下一层当中，而下一层在计
算对源语言不同位置的注意力得分过程中又会考虑到这些信息。从时间步的角度来说，在计算目
标语言每个位置 i的注意力分布时，前 k 个位置的注意力历史信息 cl−1i−k, ..., c

l−1
i 都会作为输入的

一部分被考虑。这就使得我们在计算当前位置需要参考源语言中的哪些信息时能够有效地判断哪
些信息在之前的时间步中已经被参考过了。与之相对，在循环神经网络中，这一过程需要历经多
个时间步中的非线性转换才能够被利用，这极有可能造成相关信息的丢失。

8.3.3 自注意力神经网络翻译模型

基于循环或卷积神经网络的序列到序列建模方法是现存机器翻译任务中的经典方法。然而，它
们在建模文本长程依赖方面都存在一定的局限性。对于卷积神经网络来说，受限的上下文窗口在
建模长文本方面天然地存在不足。而对于循环神经网络来说，上下文的语义依赖是通过维护循环
单元中的隐状态实现的。在编码过程中，每一个时间步的输入建模都涉及到对隐藏状态的修改。随
着序列长度的增加，编码在隐藏状态中的序列早期的上下文信息被逐渐遗忘。尽管注意力机制的
引入在一定程度上缓解了这个问题，但循环网络在编码效率方面仍存在很大的不足之处。由于编
码端和解码端的每一个时间步的隐藏状态都依赖于前一时间步的计算结果，这就造成了在训练和
推断阶段的低效。

Transformer[419] 是由谷歌在 2017 年提出的一种 Seq2Seq 架构。它的出现使得机器翻译的性
能和效率迈向了一个新的阶段。它摒弃了循环结构，并完全通过注意力机制完成对源语言序列和
目标语言序列全局依赖的建模。在抽取每个单词的上下文特征时，Transformer通过自注意力机制
（self-attention）衡量上下文中每一个单词对当前单词的重要程度，在这个过程当中没有任何的循环
单元参与计算。这种高度可并行化的编码过程使得模型的运行变得十分高效。
基于 Transformer的机器翻译模型架构如图8.14所示，左侧和右侧分别对应着 Seq2Seq模型的

编码器和解码器结构。它们均由若干个基本的 Transformer 层组成（对应着图中的灰色框）。每
个 Transformer 层都接收一个向量序列 {xi}ti=1 作为输入，并输出一个等长的向量序列作为输出
{yi}ti=1。这里的 xi 和 yi 分别对应着文本序列中的一个单词的表示。而 yi 是当前 Transformer对
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输入 xi 进一步整合其上下文语义后对应的输出。在从输入 {xi}ti=1 到输出 {yi}ti=1 的语义抽象过
程中，主要涉及到如下几个模块：

• 自注意力子层：对应图中的 Multi-Head Attention部分。使用自注意力机制整合上下文语义，
它使得序列中任意两个单词之间的依赖关系可以直接被建模而不基于传统的循环结构，从而
更好地解决文本的长程依赖。

• 前馈子层：对应图中的 Feed Forward部分。通过全连接层对输入文本序列中的每个单词表示
进行更复杂的变换。

• 残差连接：对应图中的 Add部分。它是一条分别作用在上述两个子层当中的直连通路，被用
于连接它们的输入与输出。从而使得信息流动更加高效，有利于模型的优化。

• 层标准化：对应图中的 Norm部分。作用于上述两个子层的输出表示序列中，对表示序列进
行层标准化操作，同样起到稳定优化的作用。
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图 8.14 基于 Transformer 的机器翻译模型架构[419]
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相比于编码器端，解码器端要更复杂一些。具体来说，解码器的每个 Transformer层的第一个
自注意力子层额外增加了注意力掩码，对应图中的掩码多头注意力（Masked Multi-Head Attention）
部分。这主要是因为在翻译的过程中，编码器端主要用于编码源语言序列的信息，而这个序列是完
全已知的，因而编码器仅需要考虑如何融合上下文语义信息即可。而解码端则负责生成目标语言
序列，这一生成过程是自回归的，即对于每一个单词的生成过程，仅有当前单词之前的目标语言序
列是可以被观测的，因此这一额外增加的掩码是用来掩盖后续的文本信息，以防模型在训练阶段直
接看到后续的文本序列进而无法得到有效地训练。此外，解码器端还额外增加了一个多头注意力
（Multi-Head Attention）模块，需要注意的是它同时接收来自编码器端的输出以及当前 Transformer
层第一个掩码注意力层的输出。它的作用是在翻译的过程当中，为了生成合理的目标语言序列需
要观测待翻译的源语言序列是什么。基于上述的编码器和解码器结构，待翻译的源语言文本，首
先经过编码器端的每个 Transformer层对其上下文语义的层层抽象，最终输出每一个源语言单词上
下文相关的表示。解码器端以自回归的方式生成目标语言文本，即在每个时间步 t，根据编码器端
输出的源语言文本表示，以及前 t1个时刻生成的目标语言文本，生成当前时刻的目标语言单词。
接下来详细介绍翻译过程当中所涉及到的不同模块的技术细节。
位置编码：对于待翻译的文本序列，首先通过输入嵌入层（Input Embedding）将每个单词转

换为其相对应的向量表示。在送入编码器端建模其上下文语义之前，一个非常重要的操作是在词
嵌入中加入位置编码这一特征。由于 Transfomer不再使用基于循环的方式建模文本输入，序列中
不再有任何信息能够提示模型单词之间的相对位置关系。因此补充这部分信息是十分必要的。具
体来说，序列中每一个单词所在的位置都对应一个实值向量。这一实值向量会与单词表示对应相
加并送入到后续模块中做进一步处理。在训练的过程当中，模型会自动地学习到如何利用这部分
位置信息。为了得到不同位置对应的编码，Transformer使用不同频率的正余弦函数如下所示：

PE(pos, 2i) = sin(
pos

100002i/d
) (8.46)

PE(pos, 2i+ 1) = cos(
pos

100002i/d
) (8.47)

其中，pos表示单词所在的位置，2i和 2i+1表示位置编码向量中的对应维度，d则对应位置编码的
总维度。通过上面这种方式计算位置编码有这样几个好处：首先，正余弦函数的范围是在 [-1,+1]，
导出的位置编码与原词嵌入相加不会使得结果偏离过远而破坏原有单词的语义信息。其次，依据
三角函数的基本性质，可以得知第 pos+ k个位置的编码是第 pos个位置的编码的线性组合，这就
意味着位置编码中蕴含着单词之间的距离信息。
自注意力子层：自注意力（Self-Attention）操作是基于 Transformer的机器翻译模型的基本操

作，在源语言的编码和目标语言的生成中频繁地被使用以建模源语言、目标语言任意两个单词之
间的依赖关系。给定由单词语义嵌入及其位置编码叠加得到的输入表示 {xi ∈ Rd}ti=1，为了实现对
上下文语义依赖的建模，进一步引入在自注意力机制中涉及到的三个元素：查询 qi（Query），键 ki



机器翻译 293

（Key），值 vi（Value）。在编码输入序列中每一个单词的表示的过程中，这三个元素用于计算上下文
单词所对应的权重得分。直观地说，这些权重反映了在编码当前单词的表示时，对于上下文不同部
分所需要的关注程度。具体来说，如图8.15所示，通过三个线性变换WQ ∈ Rd×dk，WK ∈ Rd×dk，
WV ∈ Rd×dv 将输入序列中的每一个单词表示 xi转换为其对应的 qi ∈ Rdk，ki ∈ Rdk，vi ∈ Rdv

向量。
输入

嵌入表示

查询

键

值向量

Machine

X1

q1

k1

v1

WQ

WK

WV

Learning

X2

q2

k2

v2

图 8.15 自注意力机制中的查询、键、值向量

为了得到编码单词 xi时所需要关注的上下文信息，通过位置 i查询向量与其他位置的键向量
做点积得到匹配分数 qi · k1, qi · k2, ..., qi · kt。为了防止过大的匹配分数在后续 Softmax计算过程
中导致的梯度爆炸以及收敛效率差的问题，这些得分会除放缩因子 √d以稳定优化。放缩后的得
分经过 Softmax归一化为概率之后，与其他位置的值向量相乘来聚合我们希望关注的上下文信息，
并最小化不相关信息的干扰。上述计算过程可以被形式化地表述如下：

Z = Attention(Q,K,V ) = Softmax(
QKT

√
d

)V (8.48)

其中 Q ∈ RL×dk ,K ∈ RL×dk ,V ∈ Rd×dv 分别表示输入序列中的不同单词的 q,k,v 向量拼接组
成的矩阵，L表示序列长度，Z ∈ RL×dv 表示自注意力操作的输出。为了进一步增强自注意力机
制聚合上下文信息的能力，提出了多头（Multi-head）自注意力的机制，以从关注上下文的不同侧
面。具体来说，上下文中每一个单词的表示 xi经过多组线性 {W bmQ

j WK
j WV

j }Nj=1映射到不同的
表示子空间中。公式8.48会在不同的子空间中分别计算并得到不同的上下文相关的单词序列表示
{Zj}Nj=1。最终，线性变换WO ∈ R(Ndv)×d用于综合不同子空间中的上下文表示并形成自注意力
层最终的输出 {xi ∈ Rd}ti=1。

前馈子层：前馈子层接受自注意力子层的输出作为输入，并通过一个带有 Relu激活函数的
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两层全连接网络对输入进行更加复杂的非线性变换。实验证明，这一非线性变换会对模型最终的
性能产生十分重要的影响。

FFN(x) = Relu(xW1 + b1)W2 + b2 (8.49)

Relu(x) = max(0,x) (8.50)

其中W1, b1,W2, b2 表示前馈子层的参数。实验结果表明，增大前馈子层隐状态的维度有利于提
升最终翻译结果的质量，因此，前馈子层隐状态的维度一般比自注意力子层要大。
残差连接与层标准化：事实上 Transformer是一个非常庞大的网络结构。它的编码器和解码器

均由 6层基本的 Transformer层组成，每一层当中都包含复杂的非线性映射，这就导致模型的训练
比较困难。因此，研究者们在 Transformer层中进一步引入了残差连接与层标准化技术以进一步提
升训练的稳定性。具体来说，残差连接主要是指使用一条直连通道直接将对应子层的输入连接到
输出上去，从而避免由于网络过深在优化过程中潜在的梯度消失问题：

xl+1 = f(xl) + xl (8.51)

其中 xl 表示第 l层的输入，f(·)表示一个映射函数。此外，为了进一步使得每一层的输入输出范
围稳定在一个合理的范围内，层标准化技术被进一步引入 Transformer的每一层当中：

LN(x) = g · x− µ
σ

+ b (8.52)

其中 µ和 σ分别表示均值和方差，用于将数据平移缩放到均值为 0，方差为 1的标准分布，g和 b

是可学习的参数。层标准化技术可以有效地缓解优化过程中潜在的不稳定、收敛速度慢等问题。

8.4 机器翻译语料库

数据集是评测机器学习算法的基础，本小节针对机器翻译领域广泛使用的基准数据集进行一
个简单的介绍，读者可以基于这些数据集复现现存主流的机器翻译模型并进行比较。

• WMT数据集：该数据集是一个以英语为主的多语言机器翻译数据集，涉及英中、英德翻译
等多种任务，数据来源于新闻、医学、翻译等领域。

• IWSLT数据集：该数据集是一个来自于 TED演讲的文本翻译数据集，语料规模较小，涉及
英德、英中翻译等任务。

• NIST数据集：该数据集是一个新闻翻译领域的高质量数据集，评测集包括 4句参考译文，涉
及中英、英捷翻译等任务。

• TVsub：该数据集是一个抽取自电视剧字幕的翻译数据集，适合于对话中的长距离上下文依
赖研究，涉及中英翻译任务。
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• Flickr30k：该数据集是多模态机器翻译的主流数据集之一，包含 31783张图片，每张图片对
应 5个语句标注，涉及英德翻译任务。

• Multi30k：该数据集是多模态机器翻译的主流数据集之一，包含 31014张图片，每张图片对
应 5个语句标注，设计英德、英法翻译任务。

• IAPRTC-12：该数据集是多模态翻译的主流数据集之一，包含 20000张图片及其对应标注，
涉及英德翻译任务。

• IKEA：该数据集是多模态翻译领域的主流数据集之一，包含 3600张图片及其对应标注，涉
及英德、英法翻译任务。

此外，机器翻译模型的训练需要大规模双语数据，这里针对一些主流公开的双语平行语料进行了
简单汇总。

• News Commentary Corpus：该语料库爬取自 Project Syndicate网站的政治经济评论，涉及中
文、英语等 12个语种，64个语言对的双语数据。

• CWMTCorpus：该语料库是由中国计算机翻译研讨会社区收集和共享的中英平行预料数据，
来源于新闻、电影、小说、政府文档等多个领域。

• Common Crawl Corpus：该语料库是爬取自互联网网页的数据，涵盖捷克语、德语、法语、
俄语等 4种语言到英语的平行语料。

• Europarl Corpus：该语料库的数据来源是欧洲议会记录，涵盖了保加利亚语、捷克语等 20
种欧洲语言到英语的平行语料。

• ParaCrawl Corpus：该语料库的数据来源依然是互联网爬取，包含了 23种欧洲语言到英语
的双语语料。

• United Nations Parallel Corpus：该语料库的数据来源是联合国公共领域的官方记录和其他
会议文件，涵盖了阿拉伯语、英语、西班牙语、法语、俄语、汉语等 6种联合国正式语言。

• TED Corpus：该语料库的数据来源是 TED大会演讲在其网站公开的自 2007年以来的演讲
字幕，以及超过 100种语言的翻译版本。

• OpenSubtitle：该语料库是由 P.Lison和 J.Tiedemann收集自 opensubtitles电影字幕网站，是
一个涵盖了 62种语言、1782个语言对的平行语料的大规模数据集。

• Wikititles Corpus：该语料库的数据来源是维基百科的标题，涵盖了古吉拉特语等 14个语种，
11个语言对的平行预料数据。

• CzEng：该语料库的数据来源是欧洲法律、信息技术和小说领域，涵盖了捷克语和英语的平
行语料。

• Yandex Corpus：该语料库的数据均爬取自互联网网页，涵盖了俄语和英语的平行语料。
• Tilde MODEL Corpus：该语料库由多个来自于经济、新闻、政府、旅游等门户网站的数据
集组成，涵盖了欧洲多种语言的开放数据。

• Setimes Corpus：该语料库的数据来源是东南欧时报的新闻报道，涵盖了克罗地亚语、阿尔
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巴尼亚语等 9种巴尔干语言，72个语言对的双语数据。
• TVsub：该语料库的数据来源是电视剧字幕的中英文对话的语料，主要用于对话和长距离上
下文信息依赖的研究。

• Recipe Corpus：该语料库是一个包含 10 万多个句对的由 Cookpad 公司创建的日英食谱语
料库。

8.5 延伸阅读

从基于规则、统计的模型到如今基于神经网络的模型，机器翻译任务已经经历了数十年的发
展并取得了辉煌的成绩。伴随着硬件计算能力的提升和大规模训练数据的积累，我们在很多富资
源语言的翻译问题上已经能够实现很好的翻译效果。尽管如此，机器翻译领域中仍存在着很多问
题尚未解决，包括神经网络结构优化、低资源翻译、多模态翻译等方面。
如何对现有的神经网络结构进行优化使其更加适配机器翻译任务一直是学术界研究的重点。

在这一方面，有如下几个问题值得进一步关注。首先是针对 Transformer模型的多头注意力模块，
许多研究人员发现其中一部分注意力头具有有意义的语言学解释并在模型编码过程中发挥着重要
的作用，而存在另一部分注意力头则并没有发挥什么作用。因此如何通过对 Transformer 模型进
一步剪枝在不影响性能的前提下提升效率具有很大的实用价值 [420]。此外，通过引入正则化技
术 [421]，多尺度表示 [422]，定义隐变量等方式提升源语言和目标语言表示 [423]。最后，现存的
Transformer模型对于超长文本序列建模能力存在一定的不足之处，如何提升长文本建模的能力也
是一个值得研究的方向 [424–426]。

尽管现存的神经机器翻译模型在大规模数据的基础之上实现了令人惊叹的翻译质量，但世界
上的大多数语言无法获取到如此大规模的平行语料数据。因此如何更高效地利用已有的单、双语
数据始终是学术界的一个研究热点。现有的方法从数据增强的角度探索如何对已有数据进行增强
[427–431]；从预训练模型的角度探索如何将预训练知识更加高效的迁移到下游任务 [432, 433]；以
及通过多任务学习的方式探索语言间的资源共享 [434, 435]。最近，零资源翻译也逐渐受到了广泛
的关注。这一任务旨在使用少量的平行语料库（覆盖 k个语言），就能够实现在任何 k(k-1)个语言
对之间进行翻译 [436]。
针对跨模态的数据进行翻译也是一个极具潜力的研究方向。典型的任务包括语音翻译、图像

翻译等。其中，语音翻译的一个重要应用是机器同声传译，其最大的难点在于不同的语言表达语
序不同，现存的解决方案包括等待源语言 k个单词后再进行翻译 [437, 438]，或者通过束搜索的方
式预测未来的词序列从而提升准确度等 [439, 440]。此外，数据稀缺也是多模态机器翻译任务的一
大难点。一些研究者尝试通过调整训练策略使得模型更容易捕获上下文信息 [441]或数据增强策
略 [442]来提升整体数据量等。
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8.6 习题

（1）请阐述基于统计的机器翻译方法的任务框架。
（2）试比较 5种 IBM机器翻译模型，阐述它们针对翻译过程中的哪些问题进行了改进。
（3）请阐述基于神经网络的机器翻译方法的任务框架。
（4）在基于神经网络的机器翻译方法中，Transformer模型相较于其他模型具有怎样的优势？它

仍然存在什么样的问题？
（5）你认为机器翻译任务现在还存在哪些挑战？



9. 情感分析

人类在语言交流过程中通常富含丰富的情感信息，如何自动理解人类语言信息中的情感，是自
然语言处理领域的研究热点与难点。情感分析（Sentiment analysis）又称观点挖掘（Opinion Mining），
目标旨在从文本中分析得到人们关于主题或实体的评价、观点或态度，还包括分析文本所表达的
情绪信息。情感分析包含了评论挖掘、评价抽取、主观性分析、情绪分析等多种不同的任务，在
舆情分析、情报挖掘、电子商务、对话系统等领域具有广泛的应用。近年来，随着社交媒体快速
发展，用户通过各种平台发表和分享大量评论和观点内容，情感分析技术无论是在研究还是应用
上均取得了显著的进展。
本章首先介绍情感分析的基本概念，在此基础上分别介绍篇章级、句子级以及属性级情感倾

向分析任务、常用算法和主要评测数据集。

9.1 情感分析概述

随着互联网的快速发展，特别是以博客、微博为代表的Web 2.0平台普及，用户在各类社会
媒体平台上产生了大量包含评论和观点的文本内容。通过对这些内容进行分析，可以有效的了解
用户喜好、发现产品需求、市场情绪分析。大量应用需求也促使自 2000年以来，情感分析任务逐
渐受到越来越多学术界和产业界的关注，包括倾向性形容词发现[443]、股票市场情绪分析[444]、观
点分析与跟踪[445]、评论倾向性分析[446]等任务相继开展。2003年，情感分析和观点挖掘的这两个
术语也相继在文献 [447]和文献 [448]中提出。更早的一些工作包括篇章主观性分析[449]、观点跟
踪[450]、主观性分类[451]等任务在 20世纪 90年代起就已经开始。
情感分析包含的研究内容众多，包括自然语言处理、数据挖掘、机器学习等不同领域研究人

员都对该任务开展了大量研究，也因此造成情感分析相关术语繁杂，有很多研究内容大体相同但
是又有一些微小区别的任务，刘兵教授在其关于情感分析专著中[452] 给出的任务包括：情感分析
（Sentiment Analysis）、观点挖掘（Opinion Mining）、观点抽取（Opinion Extraction）、情感挖掘
（Sentiment Mining）、主客观分析（Subjectivity Analysis）、感情分析（Affect Analysis）,情绪分析
（Emotion Analysis）、评论挖掘（Review Mining）等。我们采用刘兵教授的建议，使用情感分析来
代表该领域整体研究内容。
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本节首先对情感模型进行简单介绍，在此基础上对情感分析主要研究内容进行介绍，包括情
感分类情感单元抽取、情绪分类、观点摘要等。
9.1.1 情感模型

根据情感分析任务定义，我们可以看到情感分析主要包含两个主要任务：（1）分析文本中针
对某个主题或实体的评价或观点；（2）分析文本中所表达的情绪类的情感。虽然针对观点分析和
情绪分析任务所采用的自然语言处理算法非常类似，但是在语言学和心理学理论中，上述问题还
是有非常大的不同。本节中将介绍常见的观点类和情绪类理论模型。

1. 观点模型

观点（Opinion）是指从某一立场或角度出发对事物所持的看法或态度，是一种表达了感觉、看
法、信念的陈述。观点的情感倾向也称为极性，可以是正面（褒义）、负面（贬义）或中立。每种
不同的情感倾向还具有不同的强度。比如“完美”比“好”表达的褒义程度更强。很多副词也具
有增强或者减弱情感倾向的作用。常见的增强词包括：很、非常、very、extremely等。常见的减
弱词包括：可能、一定程度上、slightly、a little bit等。为了区分情感的强度，还是进一步可以采
用情感评分的方法，使用离散化的评分表达情感的强度。比如，可以将情感分为 5档（1-5分），1
分表示强烈负面，2分表负面，3分表示中立，4分表示正面，5分表示强烈正面。观点从语言学、
心理学等不同角度划分为不同类型，包括：常规型观点和比较型观点、显式观点和隐式观点、感
性观点和理性观点等。
常规型观点通常简称为观点，是指通过直接或间接的方式对事物所表述的观点[453]。
例如： (1)这家餐厅非常差。

(2)更换了这台显示器后，我的眼睛感觉非常舒服。
上例中，两个句子都属于常规性观点，句子 (1)是直接观点，直接针对餐厅表述了句子作者的负面
评价；句子 (2)是间接观点，通过描述眼睛的感受，间接的表达了对显示器的正面评价。通常情况
下，直接观点出现的比例相较间接观点高很多。目前的工作大多针对直接观点开展，间接观点的
研究相对较少。

比较型观点（Comparative Opinion）是指对两个或更多事物之间的相同或者不同点进行比较，并
表达了观点持有者对其中一个事物的态度[454]。

例如： (1)这家餐厅的环境比人民路上那家的好很多。
(2)新一代的显卡的显存相较于上一代有了大幅度的提升。

上例中，两个句子都属于典型比较型观点。两句中，虽然都没有对实体直接给出评价，但是对实
体在某个属性上给出排序。在英语中，比较型观点通常通过形容词或者副词的比较级或者最高级
进行表达，但也有一些例外（比如 Prefer）。
人们对观点的表达通常使用包含情感词语的主观性句子，但是也有一些观点的表达通过客观

事实描述性句子完成。基于此，可以划分为显式观点和隐式观点两类。显式观点（Explicit Opinion）
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是指通过常规观点或比较型观点句子直接对观点、看法、感受进行表达的句子。
例如： (1)不错，交通便利，方便出行！

(2)展馆太小了，场景少，一般般。
上例中，观点持有者直接表达了自己的感受和评价，都属于典型的显式观点。

隐式观点（Implicit Opinion）是指在客观或者真实的事实陈述中蕴含的常规型或比较型的观点。
例如： (1)该款电动车续航里程可达 1000公里。

(2)雪山脚下的一个景点，从进门到出去给了半个小时游览。
上例中，两个句子都是在描述事实，虽然没有使用包含情感的词语，但是也表达了观点持有者的
态度。隐式观点虽然在观点句中的占比不高，但是由于是否包含观点以及观点极性分类通常需要
依赖常识，使得隐式观点的识别和分类的难度很高。上例中句子 (1)表达了正面的观点，这需要依
赖当前电动车续航里程通常小于 600公里这一背景知识。

理性情感（Rational Opinion）是指观点来源于理性的推理，不包含主观情绪。
例如： (1)笔记本电池不错，可以连续使用 40小时。

(2)酒店环境很好，距离沙滩仅有 200米。
上例中，虽然都包含主观性表达的观点，但都是根据相对理性的方式以客观事实为依据的理性推理。

感性情感（Emotional Opinion）是指观点来源于观点持有者的感性的主观表达。
例如： (1)这个酒店太垃圾了。

(2)这是最好的车。
与理性情感相比，感性情感通常更加强烈，在整体评论中的数量也更多。

2. 情绪模型

情绪（Emotion）是人们对外界刺激所产生的反映，由多种感觉、思想以及行为综合产生的生
理和心理状态。包括喜爱、欢乐、悲伤等。由于自然语言的复杂性和人类情绪的多边形，不同领
域的研究学者对情绪类别的划分也有不同。我国古代《礼记》中就对人的情绪进行了“七情”划
分：喜、怒、哀、惧、爱、恶、欲。心理学的理论学者 Parrott把情绪进行了更细粒度的花费，不
仅仅给出了基本情绪，还给出了二级乃至三级等更细粒度的情绪[455]（如表9.1所示）。

2001年，心理学家 Plutchik基于进化规则的综合理论，提出了多维度情绪模型[456]。该模型定
义了 8种基本基本情绪，分为 4对双向组合：高兴与悲伤、愤怒与恐惧、信任与厌恶、诧异与期望
（Joy vs. Sadness, Anger vs. Fear, Trust vs. Disgust, Surprise vs. Anticipation）。图9.1给出了 Plutchik模
型的情绪类别在“情绪轮”上的排序，其中颜色深浅代表这种情绪的饱和度，离圆心的远近代表情
绪的强度。在 Plutchik情绪理论中，每种情绪都可以分为 3度，比如，宁静（Serenity）是最小程度的
高兴，是不饱和状态；狂喜（Ecstasy）是最高程度的高兴，是饱和状态。此外，Plutchik还提出一种
假设，认为两种相邻的基本情绪可以组合成一种符合情绪，比如，快乐（Joy）+预期（Anticipation）
=乐观（Optimism）。
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基本情绪 二级情绪类型 三级情绪类型

Anger

Disgust Contempt, loathing, revulsion
Envy Jealousy
Exasperation Frustration
Irritability Aggravation, agitation, annoyance, crosspatch, grouchy, grumpy

Rage
Anger, bitter, dislike, ferocity, fury, haterd, hostility, outrage,
resentment, scorn, spite, vengefulness, wrath

Torment Torment

Fear
Horror Alarm, fear, fright, horror, hysteria, mortification, panic, shock, terror
Nervousness Anxiety, apprehension(fear), distress, dread, suspense, uneasiness, worry

Joy

Cheerfulness
Amusement, bliss, gaiety, glee, jolliness, joviality, joy, delight, enjoyment,
gladness, happiness, jubilation, elation, satisfaction, ecstasy, euphoria

Contentment Pleasure
Enthrallment Enthrallment, rapture
Optimism Eagerness, hope
Pride Triumph
Relief Relief
Zest Enthusiasm, excitement, exhilaration, thrill, zeal

Love
Affection

Adoration, attractiveness, caring, compassion, fondness, liking,
sentimentality, tenderness

Longing Longing
Lust/sexual desire Desire, infatuation, passion

Sadness

Disappointment Dismay, displeasure

Neglect
Alienation, defeatism, dejection, embarrassment, homesickness,
humiliation, insecurity, insult, isolation, loneliness, rejection

Sadness
Depression, despair, gloom, glumness, grief, melancholy, misery,
sorrow, unhappy, woe

Shame Guilt, regret, remorse
Suffering Agony, anguish, hurt
Sympathy Pity, sympathy

Surprise Surprise Amazement, astonishment

表 9.1 基本情绪类型、二级情绪和三级情绪[455].
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图 9.1 Plutchik 提出的情绪轮[456]

除了上述基于类别空间的情绪模型外，还有一些情绪模型是基于维度空间思想。这类情绪模
型认为情绪并不是相互分离和独立的，而是相互联系和交叉的，某种特定的情绪可以表示为连续
维度空间的中的点或向量。Mehrabian与 Russell提出了 PAD（Pleasure-Arousal-Dominance）三维
模型[457]，认为情绪可以从愉悦度（Pleasure）、唤醒度（Arousal）和支配度（Dominance）进行分解。
此后，Russell进一步对 PAD理论进行了修证[458]，认为愉悦度和唤醒两个维度就能够解释绝大部
分的情绪，支配度更多与认知活动有关，因此就有了由愉悦度和唤醒度构成情绪环结构。图9.2出
了根据 PAD理论和 PA理论的情维度空间表示方法。。

9.1.2 情感分析主要任务

情感分析包含非常多各种类型任务，从任务的类型层面可以划分为情感分类和情感信息抽取
两大类。从语言单元层面又可以划分为篇章级情感分析（Document-Level Sentiment Analysis），句子
级情感分析（Sentence-Level Sentiment Analysis）和属性级情感分析（又称方面级情感分析，Aspect-
Level Sentiment Analysis）[459, 460]。本节中将按照情感分类和情感信息抽取分别介绍情感分析主要
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图 9.2 基于维度空间表示方法

任务，并对情感摘要、虚假观点检测等情感相关任务进行简要介绍。
1. 情感分类任务

情感分类任务（Sentiment Classification）的目标是根据给定文本内容，识别文本所蕴含的情感
或观点，并确定情感的类别或观点倾向性。主要任务包括主客观识别、情感极性判断、情感强度
判断、情绪分类等。

主客观分类（Subjective Classification），又称观点识别（Opinion Identification），目标是判断给
定的文本是否包含情感或观点，即判断文本是主观性（Subjective）还是客观性（Objective）。

例如： (1)味道不错！团购很实惠。
(2)复旦大学校名取自《尚书大传》之“日月光华，旦复旦兮”。

上例中，句子 (1)是主观性句子，表达了用户的观点；句子 (2)是客观性句子，没有表达任何观点
或态度。
极性分类（Polarity Classification）目标是判断给定的文本情感或观点的情感极性，即判断文本

的情感是正面（褒义）、负面（贬义）还是中性。
例如： (1)环境相当不错，业务水平很专业。

(2)实在是很坑的一个景区。
(3)地理位置也还可以。

上例中，句子 (1)是正面评价；句子 (2)是负面评价；句子 (3)是中性评价。需要特别说明的是中
性评价不等同于客观性文本，只是句子所表达的情感极性并不能归于正面和负面。
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情绪分类（Emotion Classification）目标是判断给定的文本蕴含的情绪类别，即判断文本中情绪
是喜、怒、哀、恶等。情绪类别需要根据在上节中介绍的情绪模型进行选择。

例如： (1)我的心里绽开了朵朵鲜花，就要蹦出来似的。
(2)钟表，可以回到起点，却已不是昨天。

上例中，句子 (1)是表达了快乐的情绪；句子 (2)表达了悲伤的情绪。
情感强度判别（Sentiment Strength Detection）目标是判断给定文本的情感强度，即判断文本的

情感是强烈正向、正向、中性、负向、强烈负向等。根据上节中介绍的观点模型，也可以采用分
数表示情感强度。

例如： (1)这地方交通不太方便了。
(2)这地方交通实在是太不方便了。

上例中，句子 (1)表达了负面的情感；句子 (2)表达了强烈的负面情感。
根据语言单元粒度不同，上述情感分类任务可以划分为篇章级、句子级和属性级，即篇章级

主客观分类、句子级情绪分类、属性级情感强度判别等。篇章级和句子级的主要不同在于所处理
的文本粒度不同。而属性级的情感分类任务所处理的文本可能是篇章或者句子，但是目标并不是
判断整个句子或者篇章整体的情感，而是判断文本内容中关于该属性的情感类别或情感极性。因
此，属性级的情感分类任务，不仅要输入文本内容，还要输入所关注的属性单元。

2. 情感信息抽取任务

情感信息抽取（Sentiment Information Extraction），也称评价要素抽取（Opinion Elements Extraction）
，目标是抽取文本的中表达情感的核心要素，如评价词、评价对象、观点持有者、评价搭配等。相
较于情感分类任务，情感信息抽取可以获得结构化的情感信息。情感信息抽取任务也与属性级情
感分类任务有紧密联系，可以在情感抽取的基础上完成属性级观点识别等任务，利用抽取出的评
价词以及评价搭配使得属性级观点识别具有一定的可解释性。

例如：懂车会︸ ︷︷ ︸
观点持有者

： 车窗︸︷︷︸
评价对象

采用无边框玻璃设计，很酷︸︷︷︸
评价词

，但吹毛求疵一点， 隔音︸︷︷︸
评价对象

不算太好︸ ︷︷ ︸
评价词

。

评价对象抽取（opinion target extraction）目标是抽取文本中的被评价对象的主体。上例中，“车
窗”和“隔音”都属于评价对象。
评价词抽取（Opinion Word Extraction）目标是抽取文本中所使用的评价词。上例中，“很酷”和

“不算太好”都属于评价词。
评价搭配抽取（Opinion Collocation Extraction）目标是识别文本中评价对象所对应的评价词。可

以使用二元组表示 <评价对象，评价词 >。上例中，<车窗，很酷 >以及 <隔音，不算太好 >都
属于评价搭配。
评价搭配极性判别（Opinion Collocation Polarity Classification）目标是判断某个评价搭配的情感

极性。上例中，“车窗”与“很酷”是正面评价，“隔音”与“不算太好”是负面批评价。
观点持有者抽取（Opinion Holder Extraction）目标是抽取文本中观点的持有者。上例中，“懂车
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会”作为作者给出了上述评价，属于观点持有者。大部分情况下观点持有者是文章的作者，不一
定体现在当前的文本中。还有一些文章中引用了他人的评价，观点持有者就应该是所引用的内容
的作者。

3. 情感相关其他任务

除了情感分类任务和情感信息抽取任务之外，还有一些任务与情感和观点相关，主要包括：观
点摘要、辩论立场检测、评论质量判断、虚假评论检测等。

观点摘要（Opinion Summarization）是以评价对象以及以针对评价对象的的观点为中心进行的
单文档或多文档摘要。观点摘要不仅可以与普通文本摘要类似，由抽取的重要句子或生成的文本
构成摘要，也可以首先使用情感信息抽取获得的结构化数据，在此基础上进行综合后进行可视化
展示。图9.3给出了基于属性的观点摘要样例[461]，展示了两个数码相机在各属性上的评价对比。

积极

消极

图像 电池 聚焦 大小 重量

数码相机1 数码相机2

图 9.3 基于属性的观点摘要样例[461]

社会媒体中不仅包含用户发表的评论信息，还包含大量的参与者之间存在交互的辩论、讨论
或评论。辩论立场检测（Stance Detection）目标是从辩论文本中识别用户对于某个辩论主题的立场，
即用户是支持这个主题还是反对这个主题。辩论立场检测与属性级关系分析较为类似，但是不同
是产品的属性通常是预先定义的有限集合，而论辩主题多种多样，通常无法预先定义。

例如：“爆竹声中一岁除，春风送暖入屠苏。”春节燃放烟花爆竹，自古以来就是中国人的传
统习俗。不过近几年来，随着“双禁”的规定越发严格，过年没有鞭炮声，过年越来越没有
年味儿了。

上例中，用户表达了对“春节不应该放鞭炮”议题反对的立场。
随着用户对社会媒体中的评论的重视，一些组织和个人在平台中发布虚假评论（Fake Review），
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以达到抹黑某个产品或者宣传某个产品的目的。这些虚假评论也称为垃圾评论（Spam Review）。
如果不能甄别这些垃圾评论，会使得社会媒体充满虚假和谎言，对于平台公信力造成了重大影响。
垃圾评论检测（Spam Review Detection）目标就是根据评论内容和评论发布者的行为等信息识别虚
假信息。不同于其他垃圾信息识别，虚假评论仅从内容层面非常难进行判断，需要结合用户个体
和群体行为才能进行有效的判别。此外，构造虚假评论的标准测试集合也是非常困难的工作，这
也使得算法之间不能有效地进行对比。
情感分析相关研究内容还有很多，受篇幅限制本书就不在详述，对情感分析有更多兴趣的读者

可以参考刘兵教授关于情感分析任务的专著《Sentiment Analysis: mining sentiments, opinions, and
emotions》[452]。

9.2 篇章级情感分析

篇章级情感分析（Document-level Sentiment Analysis），也称为文档级情感分析，主要任务包括篇章
级主客观分类、篇章级极性分类、篇章级情绪分类以及篇章级情感强度判断等情感分类任务[462–464]。
相关分类的目标可以根据本章情感分析概述部分所介绍的观点模型和情绪模型决定。但是，无论
分类目标如何，篇章级情感分析任务的可以定义为：对于给定的篇章，预测其所对应的情感标签。
篇章级情感分析将整篇文档看做一个整体，通常假设整个文档仅对一个实体进行评论，并不

对文档中具体的实体或属性进行细粒度分析。这种假设显然与实际情况并不总是相符的。这不仅
制约了篇章级情感分析任务的应用场景，也对模型提出了很大的挑战。篇章中不仅包含主观性的
评论内容，也包含客观性的事实描述。比如，电影评论中很可能包含一些对电影情节的描述内容，
而这些细节描述中也可能包含大量的情感用语。此外，篇章中除了包含对主要实体或主题的整体
评论描述外，也很可能包含对其属性的评价以及对其他相关事物的评价。这些问题都对篇章级情
感分析模型造成了很大的挑战，如何在没有句子级标注的情况下区分主观性句还是客观性句？如
何区分篇章所讨论的主要实体与次要实体？这些都是篇章级情感分析算法需要解决的问题。
本节主要介绍两类方法：基于支持向量机的篇章级情感分析和基于层次结构的篇章级情感分

析。最后，将介绍一些常见的篇章级情感分析数据集。

9.2.1 基于支持向量机的篇章级情感分析

如前所述，篇章级情感分析通常转换为文本分类问题，因此绝大多数有监督机器学习方法都
可以应用于该任务。基于特征的统计机器学习方法，包括朴素贝叶斯、最大熵、支持向量机（Support
Vector Machine，SVM）等也都适用于该任务。本节以支持向量机为例，介绍如何利用基于特征的
统计学习方法进行篇章级情感分析。
对于给定数据集 D = {(d1, y1), (d2, y2), . . . , (dm, ym)}，di表示文档内容，yi ∈ {−1,+1}是分

类标签。对于情感极性分析，我们可以定义 yi = +1表示褒义，yi = −1表示贬义。针对主客观分
析，可以定义 yi = +1表示主观，yi = −1表示客观。与其他基于传统机器学习算法的方法一样，这
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里也需要首先将文档 di 转换为特征表示，在此基础上利用机器学习算法进行分类。利用 SVM算
法对文本进行分类，需要将特征转换为向量表示。最基本的方法是采用词袋模型（Bag-of-Words）。
给定词典 V，该词典中包含了 |V|个单词，那么可以用长度为 |V|的向量表示文本。向量的每一维
表示在文本中某个单词是否出现，或者采用 TF·IDF等方法计算得到该词的权重。文献 [446]中采
用了这种方式分类电影评论取得不错的效果。
在此基础上，可以将更多与情感分类相关的特征加入向量表示，下面列出了一些应用于情感

分析任务的常见特征：
• 词性：每一个词的词性特征。形容词和副词是观点和情感的主要承载词，因此可以通过词性
信息的引入使得模型可以利用该特征给相关词语更高的权重。

• 情感词和情感短语：在语言中表达了积极或者消极情感的词语。例如：好、很棒等是褒义词，
坏、糟糕等是贬义词。可以利用情感词典将此类单词识别后加入特征。

• 观点的规则：文本结构和语言成分可以表示隐含情感和观点。可以通过人工设计的规则抽取
此类特征加入向量表示中。

• 情感转置词：可以反转文本中情感倾向的词语或短语。比如否定词可以把正面的情感倾向改
变为负面的情感倾向。这类词语可以单独提取后加入到向量表示中。

• 句法分析树：通过句法分析获得的句法分析树或者子树。可以通过将句法路径、句法树片段
使用类似 n-gram的方法转换为向量加入向量表示。此外，SVM中树核（Tree Kernel）方法
也可以直接在树结构上进行计算。Wu等人还提出了针对倾向性分析的树核方法[465]。
利用上述方法将文档 di 转换为对应的特征表示 xi 后，可以采用 SVM 方法构建分类算法。

SVM 的基本想法是求解能够分离且几何间隔最大的超平面，将不同类别的样本分开（如图9.4所
示）。wx+b = 0即为分离超平面，距离超平面最近的样本点使公式wx+b >= +1或wx+b <= −1
等号成立，这些样本点称为“支持向量”（Support Vector）。两个类别的支持向量到超平面的距离
之和为 γ = 2

||wx|| ,称为间隔（Margin）。寻找具有最大间隔（MaximumMargin）的划分超平面，也
就是寻找满足式中约束的参数 wx和 b，使得间隔最大化。这也等同于最小化 1

γ = 1
2 ||wx||2。整

体优化目标可以形式化的表示为：

min
wx,b

1

2
∥wx∥2

s.t. yi
(
wxTxi + b

)
⩾ 1, i = 1, 2, . . . ,m

(9.1)

SVM的基本型是一个凸二次规划 (Convex Quadratic Programming)问题，能直接用现成的优化
计算方法求解。但 SVM优化一般使用更高效的拉格朗日乘子法解决。利用拉格朗日乘子法得到其
对偶问题 (Dual Problem)，将有约束的原始目标函数转换为无约束的新构造的拉格朗日目标函数：

L(w, b,α) =
1

2
∥w∥2 −

N∑
i=1

αi (yi (w · xi + b)− 1) (9.2)
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图 9.4 SVM 分类器目标

其中 αi为拉格朗日乘子,且 αi ⩾ 0。
为了得到求解对偶问题的具体形式,令 L(w, b,α)对 w和 b的偏导为 0 ,可得：

w =
N∑
i=1

αiyixi (9.3)

N∑
i=1

αiyi = 0 (9.4)

将以上两个等式带入拉格朗日目标函数，消去 w和 b，可以得到：

min
w,b
L(w, b,α) = −1

2

N∑
i=1

N∑
j=1

αiαjyiyj (xi · xj) +
N∑
i=1

αi (9.5)

求解 minw,b L(w, b,α)对 α的极大值，即可得到原问题的对偶问题：

max
α

m∑
i=1

αi −
1

2

m∑
i=1

m∑
j=1

αiαjyiyjx
T
i xj

s.t.
m∑
i=1

αiyi = 0

αi ⩾ 0, i = 1, 2, . . . ,m

(9.6)

利用序列最小优化（Sequential Minimal Optimization，SMO）算法求解 α，就可以求解出 w和 b，
进而求得决策平面。
以上都是基于训练集数据线性可分的假设下进行的，但是实际情况下几乎不存在完全线性可

分的数据，为了解决这个问题，还可以进一步引入软间隔（Soft-margin）概念，即允许某些点不满
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足约束：
yi (w · xi + b) >= 1 (9.7)

采用 Hinge损失函数,可以将原优化问题改写为：

min
w,b,ξi

1

2
∥w∥2 + C

m∑
i=1

ξi

s.t. yi (w · xi + b) ⩾ 1− ξi
ξi ⩾ 0, i = 1, 2, . . . , N

(9.8)

其中 ξi 为松弛变量，ξi = max (0, 1− yi (w · xi + b))为一个 Hinge损失函数，每一个样本都有一
个对应的松弛变量,表征该样本不满足约束的程度。C > 0称为惩罚参数, C 值越大，对不可分的
惩罚越大。与线性可分求解的思路一致，同样这里先用拉格朗日乘子法得到拉格朗日函数,再求其
对偶问题。
基于上述方法可以完成篇章级主客观分类、篇章级极性分类、篇章级情绪分类，篇章级情感

强度判断等任务[466, 467]。情感强度判断任务中也可以采用线性回归（Linear Regression）、支持向
量回归（Support Vector Regression）[468]等方法将分数间的差距问题加入目标损失函数。

9.2.2 基于层次结构的篇章级情感分析

篇章具有层次结构，由单词组成句子，再由句子构成篇章。基于这种层次结构，文献 [469]中
提出了层次注意力网络模型（Hierarchical attention networks，HAN）用于篇章级别情感分析方法。
HAN算法的神经网络结构如图9.5所示，主要包含四个部分：词编码器，词级别注意力，语句编码
器，语句级注意力。
单词序列编码层主要用来建模单词序列，采用了门控循环单元 (Gated Recurrent Unit，GRU）

用来跟踪序列的状态。该模型基于门机制，不再使用分开的记忆单元。而使用重置门 rt和更新门
zt 用来控制状态中信息的更新。更新门 zt 决定多少信息保留以及多少新的信息加入，重置门 rt

控制以前状态对于当前状态的影响。在 t时刻，GRU通过如下公式计算新的状态：

ht = (1− zt)⊙ ht−1 + zt ⊙ h̃t (9.9)

zt = σ (Wzxt +Uzht−1 + bz) (9.10)

h̃t = tanh (Whxt + rt ⊙ (Uhht−1) + bh) (9.11)

rt = σ (Wrxt +Urht−1 + br) (9.12)

其中 xt 表示序列中 t时刻的输入向量，Wz,Wh,Wr,Uz,Uh,Ur, bz, bh, br 是需要学习的参数。t
时刻的状态使用 ht = GRU(xt)表示。
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图 9.5 基于层次结构的篇章级情感分析框架[469]

HAN模型中使用双向的 GRU模型来学习篇章中第 i个句子 si 的第 t个单词 wit 的表示，分
别从左至右和从右至左建模： −→

h it =
−−−→
GRU(xit) , t ∈ [1, T ]

←−
h it =

←−−−
GRU(xit) , t ∈ [T, 1]

(9.13)

其中 xit 表示单词 wit 的词向量表示，T 表示句子 si 的单词数。最终，正向隐层表示和反向隐层
表示拼接 hit = [

−→
h it;
←−
h it]作为单词 wit 的隐层表示。

由于，并不是句子中所有的单词都对句子的表示都同等重要。因此，HAN模型中提出使用单
词级别的注意力机制来捕获句子中比较重要的单词，得到加权求和后的句子表示 si：

uit = tanh (Wwhit + bw) (9.14)

αit =
exp

(
u⊤ituw

)∑
t exp

(
u⊤ituw

) (9.15)

si =
∑
t

αithit (9.16)

其中Ww, bw,uw 为待学习的参数。
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句子序列编码层和单词序列编码一样，也同样使用双向的 GRU模型来编码句子序列，
−→
h i =

−−−→
GRU(si) , i ∈ [1, |d|]

←−
h i =

←−→
GRU(si) , t ∈ [|d|, 1]

(9.17)

其中 |d|表示篇章中句子的个数。同样的，通过对于正向和反向句子的拼接，得到最后的句子隐层
表示 hi = [

−→
h i;
←−
h i]。

同样的，在篇章每一个句子也并不是同等重要。与单词级别注意力类似，使用句子级别的注
意力来捕获篇章中比较重要的句子，得到加权求和后的篇章表示 v：

ui = tanh (Wshi + bs) (9.18)

αi =
exp

(
u⊤i us

)∑
i exp

(
u⊤i us

) (9.19)

v =
∑
i

αihi (9.20)

其中Ws, bs,us为待学习参数。
最后，通过句子级注意力得到的篇章表示 v可以被输入到一个线性模型和 Softmax函数中用

于情感分类预测。

9.2.3 篇章级情感分析语料库

篇章级情感分析通常也依赖大规模的标注语料对模型进行训练和评测。伴随着篇章级情感分
析任务的发展，大量篇章级情感分析语料库也相应的提出。本节将介绍几种常见的包含情感标签
的篇章级情感分析语料库。如表9.2所示，主要包含 5个英文数据集和 2个中文数据集。

表 9.2 常见文档级情感分析语料库汇总

语料库名称 训练集合 验证集 测试集 总共 类别 语言
大型电影评论数据集 25,000 - 25,000 50,000 2 英文
IMDB 108,535 13,567 13,567 135,669 10 英文
Yelp-酒店 20,975 6,993 6,993 34,961 5 英文
Yelp-餐厅 106,943 35,648 35,648 178,239 5 英文
Amazon 108,535 13,567 13,567 135,669 5 英文
中文情感语料 - - - 1201 2 中文
点评网 503,330 83,889 83,889 671,108 5 中文
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1. 电影评论数据集

大型电影评论数据集（Large Movie Review Dataset）[470]是由斯坦福人工智能实验室（Stanford
Artificial Intelligence Laboratory，SAIL）于 2011年推出的一个电影评论的英文数据集，该数据集
的训练集和测试集分别包含 25,000条标注过的电影评论。每一个评论被标记为负面和正面两种类
型。数据集中还额外提供了 50,000条未标注数据。

2. IMDB 情感分析数据集

IMDB 情感分析数据集[471] 是由卡内基梅隆大学机器学习实验室（Machine Learning Depart-
ment，Carnegie Mellon University）和新加坡管理大学于 2014年联合发布的一个电影评论英文数
据集。由于该数据集是篇章级别的数据集，每一个样本平均包含 393.8个单词，14.4个句子。每一
个评论文档被标注 1到 10的一个情感极性。该数据集一共包含 135669个样本，通过 8:1:1比例随
机划分为训练数据、验证数据和测试数据。

3. Yelp 酒店餐厅点评数据集

Yelp酒店餐厅点评数据集[472] 是由 University of Colorado Boulder于 2019年构建的英文数据
集数据集。该数据集包含酒店和餐厅两个领域的评论数据。其中酒店领域包含 20,975 条训练样
本、6,993验证样本和 6,993条测试样本；餐厅领域包含 106,943条训练样本、35,648条验证样本
和 35,648条测试样本。该数据集中每一条评论包含了一个 1-5的情感打分。对于打分小于 3的属
于消极，等于 3的为中性，而大于 3的积极。

4. Amazon 产品评论数据集

Amazon产品评论数据集[472]也是是由 University of Colorado Boulder于 2019年构建的英文数
据集数据集，包含亚马逊上关于音乐的评论数据。该数据规模较大，一共包含 135,669条样本，其
中训练样集、验证集和测试集分别包含 108,535、13,567和 13,567条样本。和 Yelp数据类似，每
一个评论都有一个 5分制的打分，表示用户的喜欢程度，值越大对应的情感越积极。

5. 中文情感语料

中文情感语料 (Chinese sentiment corpus, ChnSentiCorp) [473] 是由中国科学院智能软件实验室
于 2008年构建的篇章级情感分析数据集。该数据集一共包含 1021个文档，其中教育相关文档 507
个，电影相关文档 266个和房子相关 248个。每一个文档被分为积极和消极两种。

6. 点评网数据集

点评网数据集（Dianping）[474] 是一个美团大众点评于 2021年公布的大型评论数据集。该数
据集包含了属性级情感分析和评分预测两个部分。对于评分预测任务，每一个评论包含一个 1到
5的打分，表示用户对于商品的满意程度。该数据集规模较大，一共包含大约 67万个样本，其中
训练样本 503,330个，验证样本 93,889个以及测试样本 93,889个。
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9.3 句子级情感分析

句子级情感分析（Sentence-level Sentiment Analysis）主要任务包括句子级主客观分类、句子级
极性分类、句子级情绪分类以及句子级情感强度判断等情感分类任务[475, 476]。给定一个句子 s，句
子级情感分析旨在预测句子对应的情感标签 y。与篇章级情感分析类似，y一般指积极、消极或者
中性标签。也可以采用连续分数的形式对句子的情感程度进行评分。与篇章级情感分析任务类似，
句子级情感分析虽然包含很多任务，但是所采用的方法非常类似。
相较于篇章级情感分析，句子级情感分析则更精细化一些，将每个句子看做一个整体。通常

情况下一个句子仅对一个实体进行评论。相较于篇章级情感分析中需要对主次实体进行区分的难
题，由于该现象在单个句子中出现次数较少，因此句子级情感分析中该问题造成影响相对并不严
重。但是，句子级情感分析还要面临新的难题，主要包含以下几个方面：1）句子长度短；2）隐式
情感表达占比高；3）条件、对比等复杂情况多。句子中包含的单词数量少很多，还包含反讽、双
重否定等复杂语言现象，这就要求模型必须具备充分利用句子中有效的语义信息。隐式观点表达
相较于包含明确情感词的显式观点表达的识别难度大很多，很多情况下还需要基于尝试才能对情
感极性进行判断，而隐式观点在句子级情感分析中的占比很高，根据在 SemEval-2014语料集占比
达到 30%左右[477]，这也对句子级情感分析带来了很大的困难。此外，句子级情感分析主要关注
一般性的分类问题，但是对于条件、对比等复杂观点句型缺乏处理能力。
本节主要介绍句子级情感分析中一些常见方法，包括基于无监督方法的句子级情感分析、基

于递归神经网络的句子级情感分析、基于预训练的句子级情感分析。最后，对句子级情感分析的
常用的数据集进行说明。
9.3.1 基于词典的句子级情感分析

基于词典的情感分类方法[478, 479]是情感分析算法中经典的算法类型之一，由于该类算法不需
要或者仅需要非常少的训练语料，因此也具有很广泛的应用场景。SO-CAL（Semantic Orientation
CALculator）[478, 479] 是利用情感词典对文本的情感极性进行分析的方法，其核心是基于对文档中
的每个单词或短语根据词典和规则进行评分，在此基础上综合得到文档情感倾向性极性和强度。
SO-CAL采用了情感字典、情感强化和情感否定等三个方面构建了词典和规则。

情感字典包含形容词（形容词短语）、名词、动词和副词。SO-CAL所采用的情感字典包含 2,252
个形容词，1,142个名词，903个动词和 745个副词。对于表达正面情感的词和短语给了一个正的
值，而对于表达负面的词给一个负的值。具体地，每一个情感词被赋予−5（极度否定）到+5（极
度肯定）的一个值。

例如：monstrosity −5 hate (noun and verb) −4
disgust −3 sham −3
fabricate −2 delay (noun and verb) −1
determination 1 inspire 2
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inspiration 2 endear 3
relish (verb) 4 masterpiece 5

情感强化归纳了情感加强词（比如：非常、很）会增强相邻情感词的语义强度，以及情感弱化
词（比如稍微、有点）会减弱相邻情感词的语义强度。文本的情感得分需要结合情感加强词来进行
计算。对于加强词和减弱词，给一个或正或负的权重百分比。例如，slightly是 −50，somewhat是
−30，pretty是−10，really是+15，very是+25等。如果 excellent的情感值是 5，则 very excellent
的情感值为 5 ∗ (100% + 25%)。除了副词和形容词外，还有其他的词性的加强词和减弱词，比如
数量词、全部字母大写、感叹号标记、以及语篇连接词 but。

情感否定包含反转情感词对应的情感极性词汇。在情感分析任务中具有重要作用。情感否定词
包括 not、none、nobody、never、nothing以及其他的单词，如 without或者 lack。然而，简单的反转
情感值会存在一定问题。比如把 excellent的情感值 +5通过 not反转到-5，并不合理。not excellent
往往比 not good更加偏向于正向一些。这里采用与原有词语极性相反的情感值相加计算的方式。

例如：这个服务并不是特别好。
特别好：+5，并不：-4，句子整体：+5-4 = 1

我觉得这个菜的味道这并不差
差：-3，并不：+4，句子整体：-3+4 = 1

最终，对文本中所有的情感表达值进行求和，若求和为正，则该文本被判定为积极情感，若
求和为负，则文本表达一种负面的情感，求和为零，则表示中性情感。例如句子：“这个服务并不
是特别好（+5-4=1），但是也并不差（-5+4=-1）”，求和为 0，整体表达的中性的情感。

9.3.2 基于递归神经张量网络的句子级情感分析

句子级情感分析主要是依据句子的语义内容对情感进行分类。递归神经网络（Recursive Neural
Network，RNN）可以有效利用句法结构，递归的计算句子和短语组合向量表示。因此可以使用递
归神经网络进行句子级情感分析。
每个单词使用 d维向量进行表示，词向量中的数值使用均匀分布进行随机初始化，所有的词

典 V的词向量堆叠成一个词嵌入矩阵 L ∈ Rd×|V|，与模型一起训练。针对短语“not very good”，其
神经网络结构如图9.6所示。根据所对应的句法结构，可以按照如下公式，自底向上递归计算每个
中间节点的向量表示，计算完两个子节点之后再计算其父结点：

p1 = f

(
W

[
b

c

])
,p2 = f

(
W

[
a

p1

])
(9.21)

其中，f = tanh是一个标准的非线性激活函数，W ∈ Rd×2d是待学习参数。基于得到的节点的向
量表示，可以使用 Softmax函数构建分类目标学习函数 g = Softmax(bmWsp2)。
在此基础上，文献 [480]提出了基于递归神经张量网络（RecursiveNeural TensorNetwork，RNTN）
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图 9.6 递归神经网络结构图

的方法用于句子级情感分析。RNTN在原有的单词向量表示基础上，增加了基于张量的组合函数
用于描述单词之间的组合关系。定义张量积的输出 h ∈ Rd，通过以下公式计算得到：

h =

[
b

c

]T
V [1:d]

[
b

c

]
(9.22)

其中，V [1:d] ∈ R2d×2d×d定义了多种双线性形式，每个 V [i]是其中一个切片，使用 V [i]计算得到
hi：

hi =

[
b

c

]T
V [i]

[
b

c

]
(9.23)

计算过程以 d = 2为例，递归神经张量网络采用 2层张量层切片的结构如图9.7所示。虚线框表示
张量的一个切片，用于捕捉到子结点对父节点一种类型的影响。

+

标准层张量层切片

p=f

p=f b
c V[1:2] b

c + W b
c

T

图 9.7 递归神经张量网络单层结构图

在此基础上，图9.6中每个节点的向量表示使用如下公式计算得到：

p1 = f

[ b

c

]T
V [1:d]

[
b

c

]
+W

[
b

c

] (9.24)
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p2 = f

[ a

p1

]T
V [1:d]

[
a

p1

]
+W

[
a

p1

] (9.25)

根据节点的向量表示 p1,p2，仍然可以使用 g = Softmax(Wsp2)构建分类函数获得句子级情感分
析结果。

9.3.3 基于情感知识增强预训练的句子级情感分析

通用预训练模型在绝大部分自然语言处理任务上都取得了很好的效果，基于知识增强的预训
练方法进一步提升了预训练模型在一些自然语言处理任务上的效果。文献 [481]提出了情感知识
增强的预训练方法 SKEP（Sentiment Knowledge Enhanced Pre-training for Sentiment Analysis），应
用于句子级情感分析。SKEP算法框架如图9.8所示。

x1 x2 x4 x5x3 x7 x8 x9x6 x10

情感
掩码

情感
预测

Transformer Encoder

...

[CLS] this came really[MASK] and I [MASK][MASK] it

product fast

[CLS] this product came really fast and I appreciated it

...

...

aspect-sentiment pair sentiment word

appreciated

图 9.8 基于情感知识增强的预训练算法 SKEP 框架

与 BERT[29] 采用的基于掩码的语言模型类似，SKEP方法也希望通过掩盖识别输入序列中的
情感信息的方法进行模型预训练。但是大规模的情感信息不能通过人工标注完成，因此 SKEP方法
中提出了使用基于点互信息（Pointwise Mutual Information，PMI）的无监督方法识别情感信息[482]，
根据词语的共现信息识别出情感词、情感词的极性和属性词-情感词对等情感信息。掩盖的步骤分
为如下三步：
(1) 掩盖属性词-情感词对：在句子中随机选择最多两对属性词-情感词对掩盖。
(2) 掩盖情感词：在句子中随机选择不超过当前句子总词数 10%的情感词进行掩盖。
(3) 掩盖通用字：如果情感词所占的词比例没有 10%，随机选择单词补充达到总 10%的掩盖比例。

SKEP预训练采用的损失函数 L由三个部分组成：情感词预测目标（Lsw）、情感词极性预测
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目标（Lwp）和属性词-情感词对预测目标（Lap）。

L = Lsw + Lwp + Lap (9.26)

情感词预测损失 Lsw 定义为:
ỹi = Softmax (x̃iW + b)

Lsw = −
i=n∑
i=1

mi × yi log ỹi

(9.27)

其中，x̃i是编码器的输出向量，ỹi是 x̃i经过输出层后，再经过 Softmax的得到的概率分布。在得
到每个位置的预测结果后，并不会计算每个词的损失，而只会计算情感词所在位置的损失，非情
感词的位置不会参与计算。mi 用于筛选哪些词是情感词。
情感极性词预测损失 Lwp的计算方式和 Lsw类似，区别在于 Lsw计算的是词的损失，Lwp计

算的是极性的损失。属性词-情感词对预测损失 Lap 则定义为：

ŷa = Sigmoid (x̃1Wap + bap)

Lap = −
a=A∑
a=1

ya log ŷa

(9.28)

其中，x̃1是 [CLS]位置的输出向量，ya是一个属性词-情感词对，ỹa是 ya的概率评估值，需要注
意是这里，提前构建了一个属性词-情感词对的字典库，即每一属性词-情感词对都有一个相应的编
号表示。
最终模型预训练完成后，应用于句子级情感分析时，使用 [CLS]位置输出代表句子整体表示，

在编码器上增加分类层，利用句子级情感分析语料进行模型精调。

9.3.4 句子级情感分析语料库

大规模标注语料对于句子级情感分析模型的训练具有重要的作用。本节主要介绍三个比较常
用的句子级情感分析语料，包括两个英语数据集，三个中文数据集，如表9.3所示。

表 9.3 常用的句子级情感分析语料库

训练集合 验证集 测试集 合计 类别 语言
斯坦福情感树库 8,544 1,101 2,210 5 英文
GoEmotions情绪数据集 43,410 5,427 5,426 27 英文
中文情感树库 10,627 665 2,258 2 中文
酒店评论（HR） - - - 24,348 2 中文
冰原历险记三评论（IAR） - - - 11,081 2 中文
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1. 斯坦福情感树库

斯坦福情感树库 (Stanford Sentiment Treebank, SST) [480] 数据集由斯坦福大学自然语言处理组
于 2013年发布，包含 8544条训练数据，1101条验证数据，2210条测试数据。其中每个句子分析
树的节点均有细粒度的情感注解。句子和短语总有 239232条，情感值类别：[0, 0.2], (0.2, 0.4], (0.4,
0.6], (0.6, 0.8], (0.8, 1.0]分别对应五分类情感。

2. GoEmotions 情绪数据集

GoEmotions情绪数据集[483] 数据集是由谷歌于 2020年提出的情绪标注数据。该数据集是由
58000条评论组成的人工注释数据集，这些评论来源于流行英语论坛 Reddit下的各不同板块，并
被标记为 27个情绪类别。GoEmotions分类系统是迄今为止最庞大的情绪细化英语数据集，包含
详细注释。在设计它时，同时考虑了心理学和数据的适用性。该分类系统包括 12种积极的、11种
消极的、4种模糊的以及 1种“中立”的情绪类别，因此它可以广泛适用于需要对情绪表达进行细
致区分的对话理解任务。

3. 中文情感树库

中文情感树库 (Chinese Sentiment Treebank) [484] 数据集是中国科学院自动化研究所于 2014年
构建的数据集。该数据集基于 2270条关于电影的豆瓣评论，每一条评论都标有 0到 4分，0表示
非常消极，4表示非常积极。该数据集过滤了打分为 2的中性样本，得到 11439个积极样本和 2111
个消极样本。最终，这些样本被分为训练集（10627条），验证集（665条）和测试集（2258条）。

4. 酒店评论和冰原历险记三评论

酒店评论（Hotel review, HR）和冰原历险记三评论（Ice Age III review, IAR）[485]是由深圳大
学于 2015年提出的中文句子级情感分析数据集。其中 HR数据集是从携程网站爬取的酒店评论数
据，包含 13,446条积极和 10,902消极的评论。IAR数据集是从豆瓣网站爬取的关于冰原历险记三
的评论数据，包含 11,081条积极和 8,869条消息的评论。

9.4 属性级情感分析

产品或实体通常具有一个或多个属性。例如，“这款手机的电池容量非常好”。这里“电池容
量”就是手机的一个属性。属性级情感分析（Aspect-level Sentiment Analysis，ABSA）包含属性级
情感分类任务和情感信息抽取任务两大类。属性级情感分类任务包括属性级主客观分类、属性级
极性分类、属性级情感强度判断等。与篇章级和句子级情感分类不同，属性级情感分类任务的输
入不仅包含文本内容 d，还有目标属性 a，输出则为文本内容中关于目标属性的评价词 o和情感标
签 y。情感信息抽取任务目标则是抽取文本的中表达情感的核心要素，包括评价词、评价对象、观
点持有者、评价搭配等。
相较于篇章级和句子的情感分析，属性级情感分析粒度更小，因此也称为细粒度情感分析（Fine-



情感分析 319

grained Sentiment Analysis）。属性级情感分类任务有效解决了篇章级和句子级情感分类中只能对
整体观点进行分析所存在的问题。在实际评论中，虽然整个篇章或句子对某个实体给出了正面评
价，但不代表对每个属性都给出正面评价，反之亦然。属性级情感分析可以有效解决上述问题，在
属性层面给出细粒度的分析结果。由于属性级情感分析任务更加精细，因此难度相较于句子级和
篇章级情感分析也更大。属性级情感分析不仅要面临句子长度短、隐式情感表达占比高等句子级
情感分析所面临的问题。在分析时还要处理句子中包含的大量与给定属性无关的内容。在无相关
标注的情况下，模型需要具备区分句子中不同部分与给定属性是否相关的能力。
本节主要介绍属性级情感分析所涉及的情感信息抽取和属性级情感分类的常见算法，包括基

于句法规则和基于序列标注的情感信息抽取、基于注意力交互和预训练等方法的属性级情感分类
算法。最后，对属性级情感分析的常用的数据集进行说明。
9.4.1 情感信息抽取

情感信息抽取主要包含属性抽取、观点抽取和情感预测三个子任务。具体来说，给定一个文
本序列 s = w1...w|s|，情感信息抽取任务目标是抽取文本中包含的所有的属性、观点、极性三元组
T = {(ai, oi, pi)}i=|T |i=1 ，其中 |T |表示样本中三元组的个数，ai，oi分别是第 i个属性和观点，是文
本序列 s的一个子串，pi是第 i个属性对应的情感极性。

1. 基于句法规则的情感信息抽取

传统基于无监督的情感信息抽取模型主要基于句法信息来抽取文本的属性词和评价词。一般
属性词多为名词，而评价词多为形容词，且评价词往往用来修饰属性词。例如，对于句子“华为
手机拍出来的照片很好看！”。形容词“好看”直接通过修饰语依赖于名词“照片”。通过句法修饰
关系，可以知道“好看”（评价词）直接与“照片”（属性词）相联系。由于形容词通常被认为是
闭类词，通常比较稳定，一个语言中通常很少增加新的形容词。因此，可以通过构造词典的方法
来收集评价词，进而挖掘属性。
文献 [486]提出通过句法规则来解决评价词字典扩展和属性扩展。通过使用依存句法分析器

去扩展评价词字典和挖掘属性，使得评价词和属性建立联系。使用双向循环的方法来使信息在评
价词和属性之间不断传播。这种方法的好处就是只需要一个初始的评价词字典即可。评价词字典
就是包含许多的评价词的词典，例如 good、excellent、poor和 bad。但是使用评价词字典的缺陷就
在于不可能去囊括所有的意见和领域。并且一个词可能在这个领域是积极的，在另一个领域可能
就是中性的。基于句法规则的情感信息抽取方法利用迭代获得的评价词和属性，通过识别词语在
语义上的联系，提取评价词和属性。这种使得信息在评价词和属性之间来回流动的方法称为双向
传播（Double Propagation）。接下来将从关系识别以及评价词字典扩展和属性扩展两个方面来进
行算法介绍。
关系识别是指识别评价词与属性（OT-Rel）、属性与属性（TT-Rel）以及评价词与评价词（OO-Rel）

之间的关系，是评价词字典扩展的关键所在。定义了两类单词之间的关系：
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（1）直接依赖：A和 B直接关联（图9.9(a)）、A和 B通过 H直接关联（图9.9(b)）。
（2）间接依赖：A通过H1依赖于 B（图9.9(c)）、A和 B分别通过H1和H2依赖于H（图9.9(d)）。

B

A

(a)

H

A

(b)

B

H

H1

(d)

H2

A B

(c)

B

H1

A

图 9.9 基于规则的属性和评价词抽取

直接依赖和间接依赖都仅考虑了句法树的拓扑结构，为了考虑词性，这里还引入了序列标注任务约
束。一般评价词多为形容词，而属性一般为单个名词或名词短语。在文献 [486]中使用 Stanford POS
工具来抽取词性标注，根据词性分析结果，可能的评价词词性为 JJ（Adjectives），JJR（Comparative
Adjectives）和 JJS（Superlative Adjectives）。可能的属性词词性为 NN（Singular Nouns）和 NNS
（Plural Nouns）。描述评价词和属性之间关系的依存关系包括 mod（单词与其直接修饰词关系）、
pnmod（名词后修饰语）、subj（动词主语）、s（表层主语）、obj（动词宾语）、obj2（双及物动
词的第二个宾语）和 desc（描述）。OT-Rel、OO-Rel 或者 TT-Rel 可以形式化定义为一个四元组
(POS(wi), DT,R, POS(wj))，其中 POS(wi)表示单词 wi 的词性，DT表示依存类型（例如 DD
或者 IDD），R表示句法关系。
评价词字典扩展和属性扩展是指基于预先定义好的规则对评价词字典和属性词进行扩张，主

要包含三个部分：基于关系的传播规则定义、基于规则的传播算法、评价词情感极性预测。
（1）基于关系的传播规则：主要包含传播过程中基于评价词抽取属性、基于额外属性抽取属

性、基于额外属性抽取评价词、基于给定和额外的评价词抽取评价词四个子任务的规则（如表9.4所
示）。在表中，o/t表示抽取的评价词/属性。O/T表示给定或者抽取的评价词/属性集合。H 表示任
何单词。POS(O/T)和 O/T-Dep分别表示单词 O/T的 POS信息和依存关系。JJ和 NN是潜在的评价
词和属性的 POS标签集合，其中 JJ包含 JJ、JJR和 JJS，NN包含 NN和 NNS。MR是描述评价词
和属性关系的依存关系集合，包含mod、pnmod、subj、s、obj、obj2和 desc。CONJ仅仅包含 conj。
箭头表示依存关系。例如，O → O-Dep → T 表示 O 通过句法关系 O-Dep依赖于 T。“==”表示
相同或者相等 (这里相等特指 mod和 pnmod一样，s或者 subj和 obj一样）。利用 R1i基于评价词
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O抽取属性 t，R2i 基于属性 T抽取评价词 o，R3i 基于抽取的属性 Ti 抽取属性 t，R4i 基于已知
的评价词 Oi 抽取评价词 o。以 R11 为例，给定评价词 O，POS标签为 NN且满足关系 O-Dep被
抽取为属性词。例如，对于句子“The phone has a good screen”，当我们知道 good为一个评价词时，
它通过 mod依赖于 screen，而 mod包含在MR中且 screen为 NN，R11 会抽取 screen为属性。

表 9.4 属性和评价词抽取规则（来源：文献 [486]）

规则 ID 观测 输出 样例

R11
O → O-Dep→ T s.t. O ∈ {O},
O-Dep ∈ {MR}, POS(T ) ∈ {NN} t = T

The phone has a good “screen”.
(good→ mod → screen)

R12
O → O-Dep→ H ← T-Dep
← T s.t. O ∈ {O}, O/T -Dep ∈
{MR}, POS(T ) ∈ {NN}

t = T
“iPod” is the best mp3 player.
(best→ mod→ player← subj← iPod)

R21
O → O-Dep → T s.t. T ∈ {T},
O-Dep ∈ {MR}, POS(O) ∈ {JJ} o = O

same as R11 with screen as the known
word and good as the extracted word

R22
O → O-Dep→ H ← T-Dep
← T s.t. T ∈ {T}, O/T -Dep
∈ {MR}, POS(O) ∈ {JJ}

o = O
same as R12 with iPod as the known word
and best as the extract word

R31
Ti(j) → Ti(j)-Dep→ Tj(i) s.t.
Tj(i) ∈ {T}, Ti(j)-Dep ∈ {CONJ},
POS

(
Ti(j)

)
∈ {NN}

t = Ti(j)
Does the player play dvd with audio and
“video”? (video→ conj→ audio)

R32
Ti → Ti-Dep→ H ← Tj-Dep← Tj

s.t. Ti ∈ {T}, Ti-Dep == Tj-Dep,
POS (Tj) ∈ {NN}

t = Tj
Canon “G3” has a great lens.
( lens→ obj→ has← subj← G3)

R41
Oi(j) → Oi(j)-Dep→ Oj(i) s.t.
Oj(i) ∈ {O}Oi(j)-Dep ∈ {CONJ},
POS

(
Oi(j)

)
∈ {JJ}

o = Oi(j)
The camera is amazing and “easy” to use.
(easy→ conj→ amazing)

R42
Oi → Oi-Dep→ H ← Oj-Dep← Oj

s.t. Oi ∈ {O}, Oi-Dep == Oj-Dep,
POS (Oj) ∈ {JJ}

o = Oj

If you want to buy a sexy, “cool”, accessory
-available mp3 player, you can choose iPod.
(sexy→ mod→ player← mod ← cool )

（2）基于规则的传播算法：输入评价词字典 O和关于商品的评论数据 R，其主要思想为：首
先通过初始的评价词字典识别句子中的评价词，然后通过句法关系，进一步识别出其他评价词或
者属性，然后将它们加入到字典。再不断迭代上面的过程，直到没有新的评价词和属性能够被识
别为止。例如，对于句子 “Canon G3 takes great pictures, The picture is amazing, You may have to get
more storage to store high quality pictures and recorded movies,and The software is amazing”。形容词
great直接通过 mod关系依赖于名词 pictures，定义为 OT-Rel四元组 (JJ, DD, mod, NN)。假设评价
词字典里面有一个单词 “great”。根据 great，通过句法关系，可以利用 R11可以识别出 picture（属
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性）。然后通过 picture，再通过句法关系，可以在第二句话中利用R22识别出 amazing。通过 piciture
还可以基于 R31 识别出 movies。通过 amazing我们又可以基于 R12 识别出 software。
（3）评价词情感极性预测：通过规则来预测属性观点对应的情感极性。关于评价词和属性，可

以观察到两个现象：（1）在一个评论中，对于相同的属性，情感极性一般是相同的；（2）在一个
领域库中，相同评价词具有相同极性。基于观察到的上述现象，可以建立下面三条判断情感极性
的规则：（1）对于由已知属性提取的评价词和由已知评价词提取的属性，赋予它们与已知相同的
极性。例如，如果 A是一个评价词（属性），B是一个属性（评价词），且 A通过 B抽取得到，A
会被赋予 B一样的情感极性。（2）对于由已知评价词提取的评价词和由已知属性提取的属性，赋
予它们与已知相同的极性。除非句子中出现相反的话语。例如，对于单词 A和 B都是属性（或者
评价词）而 A通过 B抽取得到，如果没有相反词在 A和 B之间，则 A被赋予 B一样的情感极性，
反之就是相反的极性。（3）对于一个通过一些属性从其他评论抽取的新评价词，利用整个评论极
性来进行预测。评论的极性通过包含的已知的评价词的极性求和得到。如果最终的值大于 0，则为
积极，否则为消极。

2. 基于序列标注的情感信息抽取

属性词抽取（Aspect Term Extraction，ATE）是属性级情感分析的一个重要子任务，其目标是抽
取句子中包含的属性词。给定一个包含 |s|个单词的序列 s = w1...w|s|，ATE任务目标是抽取出其
中属性词集合 {a1, a2, · · · an}。该任务通常转换为词级别序列标注问题，通过属性词抽取标签序列
Y = {y1, ..., y|s|}，其中 yi 来自预定义的标签集合 Y = {B, I,O}，进行属性词抽取。
文献 [487]提出一个基于序列标注的情感信息抽取算法 ATE-THASTN，该算法同时考虑了抽

取的历史和观点信息。ATE-THASTN算法的神经网络结构如图9.10所示。主要包含两个重要成分：
属性历史注意力（Truncated History-Attention，THA）和观点选择网络（Selective Transformation
Network，STN）来建模历史属性和观点摘要。历史属性表示和观点摘要拼接在一起作为特征用于
属性抽取任务。

ATE-THASTN使用两个 LSTM模型来建模词级别的上下文表示，分别用于属性词抽取任务和
评价词发现任务的序列标注。LSTMT 表示一个 LSTM单元，其中 T ∈ {A,O}是任务指示器。本
节中，在没有特定说明的情况下，带有上标 A和 O的符号分别表明属性词抽取任务和评价发现任
务。使用一个双向的 LSTM模型来生成初始的单词级别表示 hTt ，

hTt =

[
−−−−→
LSTM

T
(xt) ;

←−−−−
LSTM

T
(xt)

]
, t ∈ [1, |s|] (9.29)

其中 xt 表示单词 wt 的词向量表示。
历史属性部分旨在利用已经预测得到的属性和当前预测属性之间的关系，建模历史的属性信

息。通过考虑 BIO标签定义减少模型预测当前标签的错误空间，同时提高在并列结构上多个属性
的预测准确率。属性历史注意力模块（THA）用于建模属性和属性之间的关系，缓存最近的 NA



情感分析 323

Bi-Linear Attention

FC Layer

A
ttention

…

… …

…

FC Layer

<latexit sha1_base64="bpdsQHF8/HRo5TjA9dUx9laHjZM="></latexit>

ehA
1:t�1 上文的基于历史信息的属性表示

<latexit sha1_base64="DS19soISgQ7j+yH90z88kdMPohk="></latexit>

ehA
t

<latexit sha1_base64="5v3JhGR2G2e4RfvJJ+3d+2ipANA="></latexit>

hA
1:t�1

<latexit sha1_base64="f8s1o/QTUA2jW0dBjCzTPzY96I4="></latexit>

hA
t

<latexit sha1_base64="6qaSSaLj44InXPc2FgluQljK2GA="></latexit>

hO

t
<latexit sha1_base64="2yE5nBQS36WcmaaF2e1ogzQIQwE="></latexit>

ĥO

t

基于历史信息的属性表示

上文的属性表示

属性表示

观点表示

观点摘要

<latexit sha1_base64="h0RyOYerN2GJpcLhP2pcb+t432E="></latexit>

ehA
t�NA

<latexit sha1_base64="4fXwkBUvZ2LRPuw4rzpwZfIH4Fk="></latexit>

ehA
t�1

<latexit sha1_base64="zkMNz+I7kKtGmS3BrOTz1ZRXCVU="></latexit>

hA
t�NA

<latexit sha1_base64="v/B7Ql8Cvhqkw/L6ReeMUuMKU34="></latexit>

hA
t�1

<latexit sha1_base64="f8s1o/QTUA2jW0dBjCzTPzY96I4="></latexit>

hA
t

<latexit sha1_base64="DS19soISgQ7j+yH90z88kdMPohk="></latexit>

ehA
t

<latexit sha1_base64="v/B7Ql8Cvhqkw/L6ReeMUuMKU34="></latexit>

hA
t�1

<latexit sha1_base64="f8s1o/QTUA2jW0dBjCzTPzY96I4="></latexit>

hA
t

<latexit sha1_base64="DS19soISgQ7j+yH90z88kdMPohk="></latexit>

ehA
t

<latexit sha1_base64="4fXwkBUvZ2LRPuw4rzpwZfIH4Fk="></latexit>

ehA
t�1

THA STN

<latexit sha1_base64="2yE5nBQS36WcmaaF2e1ogzQIQwE="></latexit>

ĥO
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图 9.10 ATE-THASTN 属性抽取神经网络结构[487]

隐层状态。在预测 t时刻时，THA按照如下公式计算每一个缓存状态 hA
i (i ∈ [t−NA, t− 1])归一

化后的重要度值 sti：
at
i = v⊤ tanh

(
W1h

A
i +W2h

A
t +W3h̃

A
i

)
sti = Softmax

(
at
i

) (9.30)

其中，h̃A
i 为历史感知的属性表示（History-aware Aspect Representation），采用与残差块类似的结

构，将隐层属性表示和压缩后的属性历史表示合并得到，具体计算公式如下所示：

h̃A
t = hA

t +ReLU
(
ĥA
t

)
(9.31)

其中，ĥA
t 为属性历史表示，也是通过重要度值合并得到：

ĥA
t =

t−1∑
i=t−NA

sti × h̃A
i (9.32)

观点摘要部分旨在利用观点选择网络（STN）来选择和属性相关的观点信息从而抑制可能的
噪音。在处理全局的观点之前插入 STN，从而获取对于给定候选属性更加重要的特征。给定当前
属性特征 h̃A

t ，STN首先按照如下公式更新观点表示 ĥO
i,t：

ĥO
i,t = hO

i +ReLU
(
W4h̃

A
t +W5h

O
i

)
(9.33)

其中W4、W5是待学习的参数。通过上述公式将 hO
i 和 h̃A

t 映射到同一维度表示空间。属性表示
h̃A
t 在这里类似过滤器的作用，用于保留重要的观点特征。
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为了得到全局观点摘要，这里使用了一个双向线性（Bi-Linear）项来计算 h̃A
t 和 ĥO

i,t 之间的
相关值：

wi,t = Softmax
(
tanh

(
h̃A
t Wbiĥ

O
i,t + bbi

))
(9.34)

其中，Wbi和 bbi是双向线性注意力的参数。在 t时刻，增强的观点表示 ĥO
t 通过观点表示通过加

权求和得到：
ĥO
t =

T∑
i=1

wi,t × ĥO
i,t (9.35)

最后，将观点摘要 ĥO
t 和历史感知的属性表示 h̃A

t 进行拼接，输入到全连接层用于属性抽取
预测：

fA
t =

[
h̃A
t : ĥO

t

]
P
(
yAt | xt

)
= Softmax

(
WA

f fA
t + bAf

) (9.36)

ATE-THASTN算法还利用多任务学习进行训练，除了属性抽取之外还引入观点预测。词级别
表示 hO

i 用于进行观点预测：

P
(
yOi | xi

)
= Softmax

(
WO

f hO
i + bOf

)
(9.37)

词级别的预测的分布 P (yTt |xt)(T ∈ {A,O})和真实分布 P (yT ,g
t |xt)的交叉墒错误作为损失

函数：
LT = − 1

T

T∑
1

P (yT ,g
t |xt) · log[P (yTt |xt)] (9.38)

属性抽取 LA 和观点抽取 LO 两个损失函数求和作为最后的损失函数：

L = LA + LO (9.39)

9.4.2 属性级情感分类

与篇章和句子级别的情感分类任务不同，属性级情感分类任务关注句子中评价对象的特定属
性的情感，也称细粒度情感分类、属性级情感分类和属性感知的情感分类。一个句子中可能包含
评价对象的多个属性，并且句子中对于不同属性所表达情感可能不一致，甚至完全相反。

例如：我买了一台新相机，照片质量很好，但是电池寿命太短。
该句中关于相机的“图片质量”和“电池寿命”这两个属性的情感极性不同，同时评价词“很好”
和“太短”分别用来修饰这两个属性，表达了积极和消极的情感。
属性级别情感分类任务目标是预测句子对于给定属性的情感。可以形式化定义为：给定一个

包含 |s| 个单词的句子 s = w1w2...w|s| 以及一个包含 |A| 个属性的列表 A = {a1, ..., a|A|}，其
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中每一个属性 ai = wi1 ...wi|ai|
是句子 s 的一个子序列。目标是输出属性列表中每个属性在当前

文本中的情感极性 P = {p1, ..., p|A|}。同时，为了减少误差传播，也有一些工作研究了情感信息
抽取和属性级情感分类的联合方法。给定句子 s，抽取所有的属性词 A = {a1, ..., a|A|}和评价词
O = {o1, ..., o|O|}，再对属性词 ai和评价词 oi进行匹配，并预测其情感极性 pi，得到最后三元组
集合 T = {(ai, oi, pi)}|T |i=1。

1. 基于概率混合模型的属性级情感分类

文献 [488]提出一个基于混合语言模型的主题-情感模型（Topic-SentimentModel, TSM），同时抽
取文本中包含的主题和情感。可以形式化地表示为：对于给定的一个文档集合D = {d1, d2, ..., d|D|}，
假设语料中包含了 k个主要主题 {θ1, θ2, ..., θk}。每一个主题可以建模为字典中所有单词上的多项
式分布。
在主题-情感模型中，每一个词被分为通用词（例如“这”、“那”，“的”）和主题词两种，而对

于一个主题的单词，会进一步分为三个子类别：（1）带有中性观点的主题词（例如“价格”）；（2）
有关主题积极观点的词（例如“爱”、“喜欢”）；（3）有关主题消极观点的词（例如“讨厌”、“差”）。
TSM算法所采用的主题-情感模型包含四个多项式分布：（1）θB 表示用来抽取通用词的背景主题
模型；（2）Θ = {θ1, . . . , θk}表示用来抽取关于 k个子主题中性描述的 k个主题模型；（3）θP 表
示用来抽取积极观点的积极情感模型；（4）θN 表示用来抽取消极观点的消极情感模型。基于概率
混合模型的属性级情感分类概率图模型表示如图9.11所示。

θ1

θ2

θk

θ1

θ2

θk
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图 9.11 基于概率混合模型的属性级情感分类概率图模型表示[488]

基于上述概率图模型，具体地抽取流程包括以下四步：（1）判断一个单词是否为通用词。如
果是，则该单词通过 θB 来采样；（2）如果不是通用词，则判断该词属于 k个主题的哪一个；（3）
判断主题之后，进一步判断主题是中性、积极还是消极的；（4）基于步骤 2中选中的第 j 个主题
θj，以及步骤 3中对于主题极性的判断，通过 θj，θP 或者 θN 控制单词采样。
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根据 TSM算法，整个语料集合 D的对数似然为：

log(D) =
∑
d∈C

∑
w∈V

c(w : d) log[λBp(w | B) + (1− λB)
k∑

j=1

πdj×

(δj,d,F p (w | θj) + δj,d,P p (w | θP ) + δj,d,Np (w | θN ))]

(9.40)

其中 c(w : d)是文档 d中词 w的个数，λB 表示选择 θB 的概率，需要预先设定的 0和 1之间的超
参数。πdj 表示文档 d中选择第 j 个主题的概率，{δj,d,F , δj,d,P , δj,d,N}表示文档 d中第 j 主题的
中性、积极和消极观点的情感覆盖度。
背景主题模型定义为：

p (w | θB) =
∑

d∈C c(w, d)∑
w∈V

∑
d∈C c(w, d)

(9.41)

除此之外还需要估计的参数包括主题模型参数Θ = {θ1, . . . , θk}，情感模型参数 θP 和 θN，文
档主题概率 πdj，每一个文档的情感覆盖度 {δj,d,F , δj,d,P , δj,d,N}。这里将这些参数定义为 Λ。使
用这些参数可以通过期望最大化（Expectation-Maximization，EM）算法来迭代计算最大似然估计，
更新方式如公式9.42：

p (zd,w,j,F = 1) =
(1− λB)π

(n)
dj δ

(n)
j,d,F p(n) (w | θj)

λBp (w | θB) + (1− λB)
∑k

j′=1
π

(n)
dj

(
δ
(n)

j′,d,F p(n)
(
w | θ′

j

)
+ δ

(n)

j′,d,P p(n) (w | θP ) + δ
(n)

j′,d,Np(n) (w | θN )
)

p (zd,w,j,P = 1) =
(1− λB)π

(n)
dj δ

(n)
j,d,P p(n) (w | θP )

λBp (w | θB) + (1− λB)
∑k

j′=1
π

(n)
dj

(
δ
(n)

j′,d,F p(n)
(
w | θ′

j

)
+ δ

(n)

j′,d,P p(n) (w | θP ) + δ
(n)

j′,d,Np(n) (w | θN )
)

p (zd,w,j,N = 1) =
(1− λB)π

(n)
dj δ

(n)
j,d,Np(n) (w | θN )

λBp (w | θB) + (1− λB)
∑k

j′=1
π

(n)
dj

(
δ
(n)

j′,d,F p(n)
(
w | θ′

j

)
+ δ

(n)

j′,d,P p(n) (w | θP ) + δ
(n)

j′,d,Np(n) (w | θN )
)

π
(n+1)
dj =

∑
w∈V c(w, d) (p (zd,w,j,F = 1) + p (zd,w,j,P = 1) + p (zd,w,j,N = 1))∑k

j′=1

∑
w∈V c(w, d)

(
p
(
zd,w,j′,F = 1

)
+ p

(
zd,w,j′,P = 1

)
+ p

(
zd,w,j′,N = 1

))
δ
(n+1)
j,d,F =

∑
w∈V c(w, d)p (zd,w,j,F = 1)∑

w∈V c(w, d) (p (zd,w,j,F = 1) + p (zd,w,j,P = 1) + p (zd,w,j,N = 1))

δ
(n+1)
j,d,P =

∑
w∈V c(w, d)p (zd,w,j,P = 1)∑

w∈V c(w, d) (p (zd,w,j,F = 1) + p (zd,w,j,P = 1) + p (zd,w,j,N = 1))

δ
(n+1)
j,d,N =

∑
w∈V c(w, d)p (zd,w,j,N = 1)∑

w∈V c(w, d) (p (zd,w,j,F = 1) + p (zd,w,j,P = 1) + p (zd,w,j,N = 1))

p
(n+1)

(w | θj) =

∑
d∈C c(w, d)p (zd,w,j,F = 1)∑

w′∈V

∑
d∈C c (w′, d) p

(
zd,w′,j,F = 1

)
p
(n+1)

(w | θP ) =

∑
d∈C

∑k
j=1 c(w, d)p (zd,w,j,P = 1)∑

w′∈V

∑
d∈C

∑k
j=1 c (w′, d) p

(
zd,w′,j,P = 1

)
p
(n+1)

(w | θN ) =

∑
d∈C

∑k
j=1 c(w, d)p (zd,w,j,N = 1)∑

w′∈V

∑
d∈C

∑k
j=1 c (w′, d) p

(
zd,w′,j,N = 1

)
(9.42)

其中，{zd,w,j,s}是隐层变量的集合（s ∈ {F, P,N}），p(zd,w,j,s)表示基于主题情感模型，文档 d
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中单词 w从第 j 个主题生成的概率。

在实际应用中如果不对模型增加任何约束，仅通过 EM算法优化得到的情感模型会偏向于特
定的内容，主题模型也会因为情感而产生偏差。这主要是因为评价词和主题词经常共现，很难被
EM算法分开。这导致情感模型和主题模型独立，而主题模型应该是中性的。为此，TSM算法提出
先定义模型先验从而约束情感主题模型学习这个先验，再利用最大后验概率（Maximum a Posterior，
MAP）估计将这些先验与数据似然性结合来预估参数。

通过定义模型先验从而约束情感/主题模型学习这个先验。假设 θ̄P 和 θ̄N 为根据训练语料
学习到的积极和消极情感模型。为情感模型 θP 和 θN 定义了两个共轭狄利克雷先验，Dir({1 +

uP p(w|θ̄P )}w∈V )和Dir({1+ uNp(w|θ̄N )}w∈V )，其中参数 uP 和 uN 表明对于情感模型先验的自
信程度。由于先验是共轭的，所以 uP (或者 uN )可以解释为“等效样本容量”。也就是说，当评估情
感模型 p(w|θP )（或者 p(w|θN )）时，添加先验的影响和添加词 w的 uP p(w|θ̄P )(或者 uNp(w|θ̄N ))
伪数目等效。

为此，模型中所有参数的先验假设为：

p(Λ) ∝p (θP ) ∗ p (θN ) ∗
k∏

j=1

p (θj) =
∏
w∈V

p (w | θP )µP p(w|θ̄P )

∏
w∈V

p (w | θN )
µNp(w|θ̄N)

k∏
j=1

∏
w∈V

p (w | θj)µjp(w|θ̄j)

(9.43)

其中当没有对于 θj 的先验知识时 uj = 0。

最大后验概率估计则是基于以上定义的先验知识，使用MAP估计 Λ̂ = argmaxΛp(C|Λ)p(Λ)。
为了结合先验给定的伪数目，TSM对 EM算法中的M步进行了重写。新的M步更新如下：

p(n+1) (w | θP ) =
µP p

(
w | θ̄P

)
+
∑

d∈C
∑k

j=1 c(w, d)p (zd,w,j,P = 1)

µP +
∑

w′∈V
∑

d∈C
∑k

j=1 c (w
′, d) p (zd,w′,j,P = 1)

p(n+1) (w | θN ) =
µNp

(
w | θ̄N

)
+
∑

d∈C
∑k

j=1 c(w, d)p (zd,w,j,N = 1)

µN +
∑

w′∈V
∑

d∈C
∑k

j=1 c (w
′, d) p (zd,w′,j,N = 1)

p(n+1) (w | θj) =
µjp

(
w | θ̄j

)
+
∑

d∈C c(w, d)p (zd,w,j,F = 1)

µj +
∑

w′∈V
∑

d∈C c (w
′, d) p (zd,w′,j,F = 1)

(9.44)

参数 uP，uN，uj 可以是预先给定的超参数，也可以是通过正则估计来设定。

模型训练完成后可以用于以下应用：
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(1) 句子主题排序：给定句子集合和主题 j，通过对于主题 j 的得分的进行句子排序：

Scorej(s) = −D (θj∥θs) = −
∑
w∈V

p (w | θj) log
p (w | θj)
p (w | θs)

(9.45)

其中 θs是一个句子 s的平滑语言模型。
(2) 句子情感分类：给定主题为 j 的句子 s，预测其积极、消极或者中性情感：

argmax
x

−D (θs∥θx) = argmax
x

−
∑
w∈V

p (w | θs) log
p (w | θs)
p (w | θx)

(9.46)

其中 x ∈ {j, P,N}，θs 是 s的语言模型。
(3) 预测文档或者主题的整体观点：给定一个文档 d和一个主题 j，主题 j 在文档 d的整体情感
分布为情感覆盖度 {δj,d,F , δj,d,P , δj,d,N}。对于主题 j 的整体情感强度为：

S(j, P ) =

∑
d∈C πdjδj,d,P∑

d∈C πdj
(9.47)

2. 基于注意力交互的属性级情感分类

由于一个句子中可能对评价对象的多个属性都进行了评论，因此如何建模属性和上下文之间
交互关系，从而获取和属性相关的上下文，对于属性级情感分类任务有非常重要的作用。针对该
问题，文献 [489]提出了多粒度注意力网络MGAN（Multi-grained Attention Network）算法，同时
考虑粗粒度和细粒度的注意力交互机制，用于建模属性和上下文之间的交互关系，其模型结构如
图9.12所示。MGAN主要包含输入嵌入层、上下文建模层、多粒度注意力层和输出层四个部分。
输入嵌入层将每一个单词映射到高维空间。MGAN使用了预训练的单词向量 Glove来获得固

定的每一个单词的词嵌入表示。嵌入矩阵定义为 L ∈ Rdv×|V |，其中 dv 是单词向量的维度，|V |是
词表大小。
上下文建模层使用双向的 LSTM模型来建模句子的时间序列关系。给定上下文句子 s和对应

属性 aj 的单词的词嵌入，使用两个单独的 BiLSTM进行建模，句子表示为H ∈ R2d×s 和属性表
示为 Q ∈ R2d×|aj |。同时，由于距离属性越近的单词对于属性的影响越大，为此需要考虑位置编
码。对于一个距离属性为 l的上下文单词 wj，其权重定义为：

αi = 1− l

|s| − |ai|+ 1
(9.48)

特别地，对于属性内部的词，权重设定为 0。由此，可以得到上下文表示H = [H1∗α1, ...,H|s|∗α|s|]。
多粒度注意力层从粗粒度和细粒度两个角度进行属性和句子之间的交互。为了关联属性与上

下文信息，MGAN算法提出了细粒度注意力机制。通过扑捉单词级别的交互，来估计每一个属性
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图 9.12 基于注意力交互的属性级情感分类模型神经网络结构[489]

和上下文单词影响。细粒度和粗粒度的注意力向量被拼接来作为最后的表示。由于属性之间的关
系也可以提供额外有价值的信息。MGAN算法还设计了属性对齐损失函数用来加强属性和同一个
上下文以及不同情感极性的注意力差别。

粗粒度注意力用于建模属性和上下文之间的交互，使用属性的平均值来计算上下文单词的注
意力权重。这里使用了双向注意力机制，分别叫做 C-Aspect2Context和 C-Context2Aspect。

(1) C-Aspect2Context根据属性向量的平均值学习属性对于上下文单词的权重。这里对属性上下
文输出Q使用平均池化来生成平均属性向量Qavg ∈ R2d。对于每一个上下文中的单词向量
Hi，通过如下公式计算注意力值 aca

i :

sca (Qavg,Hi) = Qavg ∗Wca ∗Hi

aca
i =

exp (sca (Qavg,Hi))∑N
k=1 exp (sca (Qavg,Hk))

(9.49)

其中值函数 sca 计算属性对于上下文单词的重要性权重。Wca ∈ R2d×2d 是注意力权重矩阵。
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上下文输出的加权求和表示mca ∈ R2d 可通过如下公式计算得到：

mca =
N∑
i=1

acai ·Hi (9.50)

(2) C-Context2Aspect学习上下文对于属性单词的权重。与 C-Aspect2Context类似，使用平均池
化来获得平均上下文向量Havg 来计算每一个属性中单词 wi 的权重。最终属性向量的加权
求和表示mcc 可通过如下公式计算得到：

scc (Havg,Qi) = Havg ∗Wcc ∗Qi

acci =
exp (scc (Havg,Qi))∑M

k=1 exp (scc (Havg,Qk))

mcc =
M∑
i=1

acc
i ·Qi

(9.51)

细粒度注意力旨在建模词级别的交互，目标是评估每一个属性单词如何影响其他上下文单词。
上下文H 和属性 Q之间的对齐矩阵 U 表示第 i个上下文单词和第 j 个属性单词之间的相似度。
该矩阵具体计算方法如下：

Uij = Wu ([Hi;Qj ;Hi ∗Qj ]) (9.52)

(1) F-Aspect2Context计算对于其中一个属性词最相关的上下文词。对于上下文词的注意力权重
afa
i 计算方法如下：

sfai = max (Ui,:)

afa
i =

exp
(
sfai

)
∑N

k=1 exp
(
sfak

) (9.53)

根据权重可以获得注意力向量mfa：

mfa =
N∑
i=1

afai ·Hi (9.54)

(2) F-Context2Aspect计算对于其中一个上下文词最相关的属性词。基于上下文词的注意力权重
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afc，得到最后的向量表示 qfc：

afc
ij =

exp (Uij)∑M
k=1 exp (Uik)

qfc
i =

M∑
j=1

afc
ij ·Qj

(9.55)

最终，对 qfc 进行均值池化来获得聚合后的向量mfc：

mfc = Pooling
([

qfc
1 , · · · , qfc

N

])
(9.56)

粗粒度和细粒度注意力向量拼接起来作为最后的表示，并将其输入到输出层来预测属性情感
极性。

m =
[
mca;mcc;mfa;mfc

]
p = Softmax (Wp ∗m+ bp)

(9.57)

为了能够使得不同属性的注意力的不同，在 C-Aspect2Context注意力权重上还加入属性对齐
损失函数。在该损失函数的约束下，每一个属性会通过和其他相关属性的对比更加关注重要的单
词。具体来说，对于属性列表 A中每一个属性对 ai和 aj，计算粗粒度注意力向量 aca

i 和 aca
j 的平

方损失并估计 ai和 aj 的距离 dij 作为损失权重：

dij = σ (Wd ([Qi;Qj ;Qi ∗Qj ])

Lalign = −
M−1∑
i=1

M∑
j=i+1,yi ̸=yj

N∑
k=1

dij ·
(
aca
ik − aca

jk

)2 (9.58)

其中 σ是 Sigmoid函数，yi和 yj 是属性 ai和 aj 的标签，aca
ik 和 aca

jk表示属性 ai和 aj 对于第 k个
上下文单词的注意力权重。
最后的损失函数包含交叉墒损失、属性对齐损失和正则项：

L = −
C∑
i=1

yilog(pi) + βLalign + λ||θ||2 (9.59)

其中 β 和 λ为需要预先给出的超参数。
3. 基于端到端方法的联合属性级情感分类

属性级情感分类通常转化为情感要素抽取和分类两个步骤，但是两个任务级联会导致错误的
传播，从而影响最终结果。为了解决上述问题，文献 [490]提出了基于生成框架的情感信息抽取和
属性级情感分析统一框架，其神经网络结构如图9.13所示。该模型将属性级情感分析任务分为抽
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取和分类两个子任务，可以分别表示为指针索引和类别索引。将这两个子任务形式化到统一的生
成框架下。

BART Encoder

词嵌入表示：

位置嵌入表示：

编码器输入：

BART Decoder
嵌入

情感类别

NEUPOS

2 3目标： 5 5 8

点积

IG IG IG IG IG

0 2 3 4 5 61 0 1 2 3 4
IG 索引生成器

指针索引 类别索引

1 2 3 4 5 6

1 32 4 5 6 7 8 9

概率

the
battery

life
is good

</s>NEU
POS

NEG

the battery life good </s>is<s> 解码器输入： battery good good<s> life

NEG

索引转为词

图 9.13 基于生成框架的情感信息抽取和属性级情感分析统一框架

使用 a，s，o分别表示属性词，情感极性和评价词。上标 s和 e分别表示一个词开始和结束
索引。例如：os 和 ae 表示评价词 o的开始索引和属性词 a的结束索引，sp 表示情感极性类别的
索引，根据上述标签，每个子任务对应的目标序列如下：
属性词抽取（AE）: Y = [as1, a

e
1, ..., a

s
i , a

e
i , ...]

评价词抽取（OE）: Y = [os1, o
e
1, ..., o

s
i , o

e
i , ...]

属性级情感分类（AESC）: Y = [as1, a
e
1, s

p
1, ..., a

s
i , a

e
i , s

p
i , ...]

二元组抽取: Y = [as1, a
e
1, o

s
1, o

e
1, ..., a

s
i , a

e
i , o

s
i , o

e
i , ...]

三元组抽取: Y = [as1, a
e
1, o

s
1, o

e
1, s

p
1, ..., a

s
i , a

e
i , o

s
i , o

e
i , s

p
i , ...]

以上的子任务仅仅关注输入句子，然而属性级情感分类和属性词评价词关系抽取（AOE）两
个子任务依赖于特定的属性 a。该模型没有将属性词作为输入，而是放入目标端，如下所示：
属性级情感分类（ALSC）: Y = [as, ae, sp],

属性词评价词关系抽取（AOE）: Y = [as, ae, os1, o
e
1, ..., o

s
i , o

e
i , ...],

在推理过程中，带有下划线的部分是给定的。对于每一个子任务具体的目标序列样例如图9.14所示。
基于上述表示，所有的子任务都可以形式化定义为以 X = x1...xn 为输入，目标序列 Y =
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单词： The wine list is interesting and has good values , but the service is dreadful
位置索引：

Positive
Positive Positive

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14

子任务 目标序列
AE
OE

ALSC

AOE

AESC
Pair
Triplet

1，2，12，12，</s>

1，2，POS，</s>

1，2，4，4，POS，1，2，7，8，POS，12，12，14，14，POS，</s>

4，4，7，8，14，14，</s>

12，12，POS，</s>
1，2，4，4，7，8，</s>
12，12，14，14，</s>
1，2，POS，12，12，NEG，</s>
1，2，4，4，1，2，7，8，12，12，14，14，</s>

图 9.14 生成目标序列样例

y0y1...ym 为输出，其中 y0 是句子开始的标志词。不同的属性级情感分析任务可以定义为：

P (Y |X) =
m∏
t=1

P (yt|X,Y<t) (9.60)

为了获得每一步索引的概率分布 Pt = P (yt|X,Y<t)，使用了编码器和解码器两个模块。
编码器将 X 编码为向量He。这里使用 BART模型。句子的开始词（<s>）和结束词（</s>）

添加到 X 的开始和结束位置。这里为了简单处理，在公式中忽略了 <s>词。编码器部分如下：

He = BARTEncoder([x1, ..., xn]) (9.61)

其中He ∈ Rn×d，d为隐层维度。
解码器把编码器的输出He和前面解码器的输出 Y<t 作为输入来计算 Pt。然而，Y<t 是一个

索引序列，为此，对于每一个 Y<t 中的 yt，需要使用下面的索引到词的模型来做一个转化：

ŷt =

Xyt , 如果yt是一个指针索引
Cyt−n = s, 如果yt是一个类别索引

其中 C = {c1, ..., cl} 为类别词列表，为了与词索引区分，根据句子长度对其进行了长度为 n 的
位移。
最后，使用 BART解码器来获得最后的隐层表示

hd
t = BARTDecoder(He; Ŷ<t) (9.62)
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基于 hdt ,使用如下公式预测词的概率分布 Pt：

Ee = BARTTokenEmbed(X) (9.63)

Ĥe = MLP(He) (9.64)

H̄e = αĤe + (1α)Ee (9.65)

Cd = BARTTokenEmbed(C) (9.66)

Pt = Softmax([H̄e;Cd]hd
t ) (9.67)

在训练的过程中，使用 Teacher-forcing方法训练模型。该策略在训练网络过程中，每次不使
用上一个状态的输出作为下一个状态的输入，而是直接使用训练数据的标准答案的对应上一项作
为下一个状态的输入。通过这种方式可以矫正模型的预测，避免在序列生成的过程中误差进一步
放大。负对数似然（Negative log-likelihood, NLL）被用来作为损失函数优化模型。更多地，在推
理阶段，使用束搜索来获得目标序列 Y。束搜索有一个超参数束宽（beam size），设为 k。第一个
时间步长，选取当前条件概率最大的 k个词，当做候选输出序列的第一个词。之后的每个时间步
长，基于上个步长的输出序列，挑选出所有组合中条件概率最大的 k个，作为该时间步长下的候
选输出序列。始终保持 k个候选序列，最后从 k个候选序列中挑出最优的。最后，基于获得目标
序列 Y，使用解码算法将序列转化为词片段和情感极性。即将指针索引根据其中文本中中开始和
结束位置转化为具体的属性词或者评价词，将类别索引转化为具体的情感类别。

9.4.3 属性级情感分析语料库

目前使用较多的属性级情感分类数据集是国际语义评测研讨会发布 [491–493]，包括 SemEval
2014 [491]，SemEval 2015 [492]和 SemEval 2016 [493]. 同时，包括 Twitter [494]，Sentihood [495]也常用
于该任务。常用的属性级情感分析语料库如表9.5所示。

表 9.5 常见的属性级情感分析语料库

训练集合 验证集 测试集 合计 任务 语言
Restaurant14 1,978 - 600 2,578 分类 英文
Laptop14 1,462 - 411 1,873 分类 英文
Restaurant15 1,120 - 582 1,702 分类 英文
Restaurant16 1,708 - 587 2,295 分类 英文
Twitter 6,248 - 692 6,940 分类 英文
Sentihood - - - 5215 分类 英文
MPQA 抽取 英文
ASAP 36,850 4,490 4,490 46,730 抽取 中文
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1. SemEval 2014-2016 数据集

SemEval 2014 Task4[491]关注的是基于属性级别情感分析，该任务的目标是检测给定目标实体
的属性并确定每个属性所表达的情感极性。包含针对笔记本电脑和餐馆两个特定领域的数据集，即
Restaurants14和 Laptop14。SemEval-2015 Task12[492]是 SemEval-2014 Task4的延续。SemEval-2016
Task5[493]与 SemEval-2015 Task12类似，该数据集由整个评论组成，包含五个领域，涵盖八种语言。

Restaurants14数据集[496]从餐厅评论中提取的 3000多条英文句子组成，作为训练数据集。额
外评论以相同的方式进行标注作为测试数据集。在去除有冲突的情绪极性或没有属性词的数据后，
剩下 1978个训练样本和 600个测试样本。该数据集包括对粗略的属性类别、属性词、属性词特定
极性和属性类别特定极性的标注。

Laptop14 数据集由从 3000 个笔记本评论中获得的英文句子组成。该数据集的一部分被划分
为测试数据。在除去有冲突的情感极性或没有属性词的数据后，剩下 1462个训练样本和 411个测
试样本。该数据集只包括对句子的属性词及其极性的标注。

Restaurants15数据集由 350条餐厅评论组成，分别用于训练和测试的属性及其情感极性做了
标注。每个评论可能包含多个句子，每个句子包括类别、属性词和属性极性的标注。在去除冲突
情绪极性的数据后，有 1120句用于训练，582句用于测试。

Restaurants16数据集由 350条餐厅评论组成，其中有用于训练的属性词、属性类别和极性的
标注。在去除有冲突情绪极性的数据后，有 1708个标注的句子用于训练，587个用于测试。

2. Twitter 情感分析数据集

Twitter数据集 [494] 是由北京航空航天大学、微软亚洲研究院和哈尔滨工业大学于 2014年联
合发布的属性级情感分析数据集。该数据集为手动标注，用于属性依赖的推特情感分析。训练数
据包含 6248条推文，测试数据包括 692条推文，其情感类别平衡为 25%负面，50%中性，25%
正面。

3. Sentihood 城市街区评论

SentiHood[495] 是由英国伦敦大学学院、华威大学等公布的城市街区领域属性级情感分析基准
英文数据集。它是基于与伦敦市街区有关的问题，这些问题是通过过滤雅虎答案的问题回答平台
的文本而获得的。SentiHood由 5215个句子组成，其中 3862个句子包含一个地点，1353个句子
包含两个地点。在整个数据集中，位置实体名称被 location1和 location2所掩盖。

4. MPQA 新闻情感数据集

MPQA [497]是由匹兹堡大学于 2015年发布的属性级情感分析英文数据集，起包含了标注了观
点和其他状态（如情感、信念、情绪和猜测）的新闻文章和其他文本文件。在 MPQA 3.0中，增
加了实体-属性和事件-属性（eTarget）标注。一共有 70个文档，除了MPQA 2.0的 1029个表达主
观元素、1287个态度和 1213个属性片段外，还加入了 1366个 eTargets到表达主观元素，1608个
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eTargets到属性片段。
5. ASAP 大众点评数据集

ASAP[498] 是由大众点评于 2021年发布的属性级情感分析中文语料库。该库由 46730条真实
世界的用户评论组成，其被随机分成训练集（36,850）、验证集（4,940）和测试集（4,940），包含了
18个属性类别。数据集标注了文本中包含的情感以及每个属性相应的情感极性，分为积极、中性
和消极。

9.5 延伸阅读

本章介绍了文档级情感分析、句子级情感分析和属性级情感分析三个任务情感分析常见算法。
这些方法大多是基于大规模标签数据的有监督机器学习方法，在样本不足情况下表现较差。同时，
情感分析任务需要借助大量的外部知识，如句法分析、情感知识库等，如何更好利用这些知识也
成为一个重要问题。对于属性级情感分析任务，还存在如何建模属性和上下文之间的交互等问题。
近年来，很多研究者从不同方面对上述问题进行探索。
为了解决数据集较小的问题，研究者提出很多更加高效的建模算法，包括递归神经网络[480, 499–501]，

卷积神经网络（CNN）[502, 503]，层次结构模型[469, 503, 504]等。同时，许多研究通过微调的方式将预
训练的模型应用于情感分析等下游任务[29, 505–507]。Song等人[507–509]集成 BERT进行属性的情感分
类，并取得了显着的进步，这表明预训练这种迁移学习的有效性。更多地，基于迁移学习情感分
析的方法也得到学术研究者的广泛关注，包括任务迁移[510]，基于枢轴的（Pivot-based）跨领域迁
移模型[511, 512]，基于对抗的跨领域迁移模型[513–515]等。
为了更好利用现有的知识，大量的研究工作对如何结合外部知识用于情感分析任务进行探索。

一些工作提出将外部知识添加到预训练BERT中，以增强表示[516, 517]。Levine等人[518]引入了 Sense-
BERT来通过预测WordNet中的标记的同义词来提高词汇理解。田等人[481]和 Ke等人 [519]结合外
部知识以学习情感信息。此外，也有研究将情感相关概念的常识知识纳入属性级情感分析任务的
深度神经网络的端到端训练中，包括循环神经网络模型[520]，图神经网络模型[521]等。为了考虑依
存关系树，采用递归神经网络[494, 522]、注意力网络[523]、依存关系树结构感知模型[524, 525]进行建模。
属性级情感分析任务的其中一个挑战是如何获取给定属性的相关信息。传统方法依赖于设计

好的特征，导致构建这些模型相当费力[526]。由于神经网络模型在分布式方面上非常大的优势，目前
的研究也大都着重在神经网络模型方面，包括循环神经网络模型[527]，深度记忆网络（Deep memory
network）[528, 529]，卷积神经网络模型[530]，门机制[531]，层次网络[532]等。注意力模型在捕获与给
定属性相关的重要部分的方面体现强大能力，包括属性感知的注意力机制[533, 534]，多层次注意力
机制[529]，交互式注意力机制[533]。使用句子中某个属性的位置信息来捕获更准确的特定于属性的
信息的想法吸引了研究人员的关注[524, 525, 529, 535]。
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9.6 习题

(1) 当情感表达为隐式情感，没有情感词时如何训练情感分类器？
(2) 目前的情感分析系统可解释性和鲁棒性如何？以及如何判断模型的情感可解释性和鲁棒性？
(3) 情感分析和文本分类有什么区别？属性级情感分析和信息抽取有什么区别？
(4) 如何进行跨语言情感分析？
(5) 跨领域情感倾向分析的主要难点有哪些？



10. 智能问答

智能问答（Question Answering，QA）旨在自动回答用户以自然语言方式提出的各类问题。自
1950年图灵测试（Turing Test）提出以来[2]，以自然语言进行人机交互就成为人们不断追求和奋
斗的目标。这其中如何自动回答用户的各类问题，也成为了自然语言处理领域的研究热点和难点。
受到当前技术水平的限制，根据候选答案的来源不同以及问题种类的不同，问答系统所采用的技
术手段也不尽相同。近年来，随着深度学习方法的不断进步，特别是超大规模预训练模型的发展，
智能问答研究成果不断涌现，各类型问题的回答效果不断提高。智能问答也逐渐成为了对话助手、
智能客服、搜索引擎等系统中必不可少的组成部分。
本章首先介绍智能问答的基本概念和发展历程，在此基础上按照问答答案来源的不同，分别

介绍阅读理解、表格问答、社区问答以及开放领域问答相关算法。

10.1 智能问答概述

智能问答的目标是针对用户输入的自然语言方式描述的问题自动给出答案。20世纪 60年代
开始自然语言处理领域就开始了相关研究，BASEBALL系统[536]试图通过解析用户自然语言提出
的关于美国棒球联赛的问题，通过结构化数据产生答案。1999年 TREC（Text Retrieval Conference）
举办了第一届开放领域问答评测任务[537]，推动了智能问答的快速发展。此后，随着搜索引擎将各种
智能问答算法应用于处理用户输入的自然语言查询，使得智能问答相关算法加速发展。如图10.1所
示，用户在搜索引擎中输入“珠穆朗玛峰海拔多少米？”，系统可以直接给出“88848.86米”的答案。

图 10.1 搜索引擎中智能回答应用样例（来源：百度搜索）

近年来，随着智能终端的普及以及语音识别技术的进步，智能对话助手也逐渐深入大众生活，
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这其中也涉及大量用户以自然语言提出的各种类型问题，对智能问答的技术需求也更加急迫。同
时，得益于互联网特别是Web 2.0的高速发展，大量问答知识以文本、表格、问题答案对等形式存
在于互联网中。智能问答作为搜索引擎、对话助手、智能客服等系统的核心模块，受到学术界和
企业界越来越多的关注，创新的智能问答研究成果也伴随着深度学习的发展不断涌现。
在本节中，我们将介绍智能问答的发展过程以及各类智能问答系统。

10.1.1 智能问答发展历程

20 世纪 60 年代开始自然语言处理领域就开始从数据库的自然语言接口（Natural Language
Interface for Database）角度开启了智能问答的研究。针对特定领域的结构化数据，通过分析用户的
自然语言查询输入，并将其转换为结构化数据库查询，从而得到相应的答案。除了针对美国棒球
联赛的 BASEBALL系统之外，LUNAR[538]系统则针对月球地质学家访问 NASA数据库需求，构
建了自然语言查询接口，可以回答如下问题：
(1) Which samples are breccias?
(2) What is the average analysis of Ir in rock SI0055?
(3) How much Titanium does S10017 contain?

20世纪 70年代到 80年代，绝大部分智能问答研究仍然集中于受限领域。SHRDLU系统[539]能
够接受自然语言的指令，指挥虚拟积木世界中的机器人移动玩具积木块。Chat-80系统[540]将英语
转换为 Prolog语言，根据知识库回答关于国家、城市、河流等世界地理知识问题。UNIX Consultant
系统[541] 可以支持用户使用自然语言，完成对 UNIX操作系统中特定任务的操作。这期间也有一
些工作从自然语言理解的角度，试图理解文本内容，从而直接回答用户问题。1977年 Lehnert发
布的 QUALM系统[542] 提出了阅读理解概念，针对不同的问题类型使用不同的策略从文章中寻找
答案。

20世纪 90年代开始，随着互联网的发展和统计机器学习技术的不断进步，更实用的开放领域
问答系统开始兴起。1993年由麻省理工学院 Boris Katz教授带领 InfoLab实验室开发的第一个基于
互联网的智能问答系统 START [543–545] 上线，开启了以整个互联网为知识库的开放领域问答时代。
1999年开放领域问答评测任务 Trec-8的提出，更进一步推动了开放领域问答的研究。TREC-8评
测要求根据给定的数据集合，回答事实性的短答案问题，要求系统返回答案和对应的文档编号。评
测的问题相对比较简单，例如：“How many calories are there in a Big Mac?”。IBM构建的Watson系
统[546, 547]参加了多次 TREC智能问答评测，并于 2011年参加了美国电视问答比赛界面 Jeopardy!，
并战胜了人类冠军。2017年搜狗问答机器人汪仔在江苏卫视问答节目《一站到底》中也战胜了人
类选手取得最终胜利。搜狗问答机器人所使用的问答系统框架如图10.2所示，这也代表了非端到
端问答系统的典型结构。
随着深度学习方法在自然语言处理领域取得突破，阅读理解、社区问答、表格问答、知识图

谱问答等研究领域在 2012年以后也都取得了长足的进步。特别是 2016年斯坦福大学发布的阅读
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意图识别

问题改写

事实类问题

问题完整性
识别

网页库

结构化
信息抽取

语义理解句法分析

实体识别

问题分析
相关网页检索
与深度匹配

知识库查询

答案排序
与置信度
计算

网页库 知识库

半/无结构化
信息抽取

网页库

结构化
信息抽取

相关网页检索
与深度匹配

知识库查询

待选答案抽取及合并
答案特
征抽取

网页库 知识库

图 10.2 搜狗问答机器人汪仔问答系统结构图[548]

理解数据集 SQuAD[549]，极大的推动了阅读理解的研究进展。SQuAD包含了 10万个高质量的问
题和对应的答案，为深度学习方法提供了充足的训练语料，同时也初步验证了在训练数据充足的
情况下，深度学习算法甚至可以取得超过人类的性能。2017年哈尔滨工业大学讯飞联合实验室也
发布了中文机器阅读理解评测（CMRC）。2018年百度发布了中文阅读理解数据集 DuReader，包
含 20万个问题、100万个文档和超过 42万个人工给出的答案。此后大量智能问答相关评测集合
相继发布，包括：多步推理阅读理解评测数据集 HotpotQA[550]、对话问答数据集 CoQA[551]、复杂
序列问答数据集 SequenceQA[552]、自由形式表格问答数据集 FeTaQA[553]等。
10.1.2 智能问答主要类型

受到现有机器学习方法和自然语言处理算法能力的限制，目前还没有通用方法可以回答所有
类型的问题，根据问题类型以及答案来源的不同，需要采用不同的方法进行解决。根据文献 [554]
中给出的分类，可以将问题大致分为七类：事实类（Factoid）、是非类（Yes/No）、定义类（Definition）、
列表类（List）、比较类（Comparison）、意见类（Opinion）以及指导类（How-to）。表10.1给出了
各问题类型的问答样例。根据上述不同类型问题的特点，再结合知识库的来源，可以将智能问答
分为五大类：阅读理解、表格问答、社区问答、知识图谱问答和开放领域问答。

阅读理解（Machine Reading Comprehension，MRC），也称机器阅读理解，是指根据给定的一篇
或多篇文本内容回答给定的问题。按照答案类型的不同，还可以进一步细分为完型填空、多项选
择、片段抽取和自由作答四种形式。相关工作在 2016年 SQuAD语料集发布之前，就已经开始了
相关研究。1999年 Deep Read阅读理解系统[555]在 Remedia语料集上进行了测试。2004年香港中
文大学发布了中英双语阅读理解语料集 ChungHwa[556]。相关算法算法将在本章中进行介绍。
表格问答（Table based Question Answering, TBQA）是指根据给定的表格数据生成问题答案。表

格通常由M 行N 列的数据组成，第一行中的N 个单元格是表头信息。2015年由斯坦福大学发布
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表 10.1 各问题类型问答样例

问题类型 问题 答案
事实类 复旦大学成立于那年？ 1905年
是非类 复旦大学在上海吗？ 是
定义类 什么是自然语言处理？ 实现人与计算机之间用自然语言进行有效

通信的各种理论和方法
列表类 复旦大学有哪几个校区？ 邯郸、枫林、张江、江湾

比较类 上海和北京哪个人口多？
根据第七次全国人口普查北京市人口数为
2189.31万，上海市人口数为 2487.09万，上
海人口比北京多

意见类 你觉得上海哪些最值得去的地方？
上海这座被称为“魔都”的城市有很多知名
的经典，我觉得最值得去的地方包括外滩、东
方明珠、城隍庙、豫园、田子坊等

指导类 如何从虹桥机场到浦东机场？
可以有以下三种方式：1）机场大巴直达：机
场一线；2）乘坐地铁 2号线直达；3）乘坐
地铁 2号线到龙阳路站换乘磁悬浮列车

的表格问答数据集WikiTableQuestions[557]中给定了问题和与其对应的数据表格。2022年 FeTaQA
数据集[553] 进一步升级，要求根据表格和问题生成需要归纳和推理得到的句子形式的答案。相关
算法算法将在本章中进行介绍。

社区问答（Community Question Answering，CQA）是指根据社区问答等来源获得的 <问题，答
案 >对进行问题回答。随着社会媒体的高速发展，以知乎、Quora等为代表的问答类网站提供了用
户发布问题和回答问题的渠道，并提供了用户点赞、关注、评论等多种交互方式。这些问答数据
中包含了大量人工凝练和总结的高质量答案，可以很好的回答大量其他方法很难自动回答的比较
类、意见类以及指导类问题。社区问答根据用户输入的问题，从已有的问答对中寻找语义最相关
的问答，并将所对应的答案返回给用户。其最核心的问题就是计算用户输入问题和已有问题之间
的语义相关性，以及用户输入问题和答案之间的语义相关性。相关算法算法将在本章中进行介绍。

知识图谱问答（Knowledge based Question Answering，KBQA）是指根据给定知识图谱生成问题
的答案。知识图谱采用图的方法对知识进行结构化表示，图的节点表示实体，图的边表示实体之
间的关系。利用信息抽取、实体融合等技术可以从大规模的自然语言文本、表格等数据中构建大
规模的知识图谱。在此基础上，根据用户的问题，在图谱中根据实体和关系并利用推理机制可以
进行问题回答。由于知识图谱问答与知识图谱构建、表示与推理紧密关联，因此相关算法将在本
书第 12章知识图谱部分进行介绍。
开放领域问答（Open-domain Question Answering，ODQA）是通过大规模文档集合回答不限定领

域的事实性问题。通常情况下开放领域问答由答案段落检索和答案抽取两个部分组成。IBMWatson
系统[547] 就是采用了开放领域问答架构。通过将问题分解并生成检索词，之后根据检索词得到相
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关段落，并对段落进行评判，在此基础上通过段落抽取最终答案。目前的开放领域问答系统很多
是结合搜索与阅读理解，在通过传统搜索或语义搜索得到候选篇章后，利用阅读理解技术获得最
终答案。目前的搜索引擎中也大量使用该项技术，提升用户的搜索体验。相关算法将在本章中进
行介绍。

10.2 阅读理解

机器阅读理解目标就是根据给定的一篇或多篇文本内容回答给定的问题。这个任务对于算法
的自然语言理解能力和推理能力是很大的考验。虽然阅读理解任务研究在 1999年就已经开始，但
是受到基于特征的机器学习算法能力的限制，以及缺乏大规模的标注数据，阅读理解的研究进展
相对较慢。2016年斯坦福大学推出了 SQuAD语料集，大幅度推动了人们对阅读理解研究的关注，
大量深度神经网络的模型不断提出。2018年 1月，微软亚洲研究院提出的 R-Net算法[558] 率先在
SQuAD的精准匹配指标上首次超越人类。2018年基于预训练语言模型 BERT的阅读理解算法在
该任务上取得了大幅度进展。近年来，各类型阅读理解任务不断推出，阅读理解任务也称为了验
证大规模预训练模型的标准任务之一。
图10.3给出了阅读理解样例。对于问题“复旦大学江湾校区位于上海哪个区？”，通过选择候

选答案以及答案抽取，最终返回从文章中抽取得到的片段“杨浦区”作为答案。

问题：复旦大学江湾校区位于上海哪个区？

1. 复旦大学江湾校区位于杨浦区新江湾城西北部

答案候选：

2. 它是开发建设是以复旦大学为核心的杨浦知识创新园
区的重要组成部分

答案抽取： 杨浦区

图 10.3 阅读理解样例

目前绝大多数的机器阅读理解算法都采用有监督方法，将阅读理解任务转换为分类问题，因
为不同的答案形式需要所采用的方法有所不同，由此可以将阅读理问题分为以下四大类：
(1) 完型填空：对于一段文本中的某个句子，其中缺少某个单词或短语，需要算法根据其他的文
本内容预所缺失部分。

(2) 多项选择：给定文本内容，问题及对应的若干选项，需要从选项中选择出一个或多个正确的
选项构成答案。

(3) 片段抽取：给定文本内容和问题，从文本中抽取单词、短语、句子或者段落作为答案。
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(4) 自由作答：给定文本内容和问题，生成一段可以回答问题的文字。答案可能并没有出现在给
定文本中。
本节将从算法类型角度，介绍基于特征的阅读理解和基于深度神经网络两大类阅读理解算法。
10.2.1 基于特征的阅读理解算法

基于特征的阅读理解算法通常是根据人工设计的特征，使用规则或者有监督分类算法，针对
问句对篇章中的句子或者短语进行评分。基于该评分，选取得分最高的句子或片段做为答案。

1. 基于规则的 Quarc 阅读理解算法

QUARC（QUestion Answering for Reading Comprehension）[559]是一个基于规则的阅读理解系
统，面向片段抽取式的阅读理解类型，并且抽取的答案限定于句子级别，试图在给定的文章中找到
最合适的句子作为问题的答案。QUARC使用词汇和语义作为基础规则条件，通过启发式的规则
来寻找最合适的句子作为答案。由于不同类型的问题所使用的规则有比较大的差别，QUARC系
统将问题分为：WHO、WHAT、WHEN、WHERE、WHY等 5个类型，并针对不同类型的问题构
建了不同的规则集。

QUARC算法首先使用浅层句法解析器 Sundance[560]进行形态分析、词性标注、语义类标注和
实体识别，解析问题和文章中的所有句子。为了避免直接使用单词造成的规则的泛化能力不足的
问题，QUARC算法在对单词进行比对时会使用词根，用于消除语法形式的影响。此外还定义了语
义类（例如 HUMAN、LOCATION等），并使用规则方式识别单词的语义类。主要的语义类别包含
以下几项：

• HUMAN：包含 2608个单词，包含常见的名，姓氏和例如“博士”和“处长”等头衔，并且
包含 600个从WordNet中抽取的职业词。

• LOCATION：包含 344个单词，包含 204个国家名和 50个美国的州名。
• MONTH：包含一年中的 12个月。
• TIME：共包含 667个词语，其中 600个是 1400-1999的年份，其他是一些通用的时间表达。
在此基础上，根据问题的类型选择不同的规则集合，将这些规则应用于文章中包括标题在内

的所有句子。每条规则都会给予句子一定的分数，分数的高低取决于该规则对于它能找到答案的
确定程度。一条规则可以分配四种类型的分数：线索（clue）（+3），好线索（good_clue）（+4），确
信（confident）（+6），完全契合（slam_dunk）（+20）。当所有规则都执行完毕后，得到分数最高的
句子将被选作答案。以WHERE类问题的规则集合为例，Quarc算法中WHERE类部分规则如下：

1. Score(S) += WordMatch(Q,S)
2. If contains(S,LocationPrep) Then Score(S) += good_clue
3. If contains(S, LOCATION) Then Score(S) += confident

规则 1中WordMatch函数是根据同时出现在句子和问题中的单词计算的得分。当两个单词拥有相
同的词根时会认为这两个单词匹配。由于动词对于识别问题和句子的相关性非常重要，所以动词匹
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配的权重比非动词更高：每个匹配的动词被授予 6分，其他匹配词仅有 3分。规则 2中 LocationPrep
表示地点介词（包括：in、at、near等），该规则试图寻找句子 S中包含地点介词，对于包含地点
介词的句子增加“好线索”类对应的分数。规则 3试图寻找包含 LOCATION语义类的句子，相应
的句子增加“确信”类所对应的分数。
当所有规则应用于文章中的每个句子，并分配了分数之后，拥有最高分数的句子就被当成是

最佳答案。如果有相同分数的句子，对于原因类的问题将会选择出现更晚的句子，而其他问题都
会选择出现最早的句子。如果所有句子都没有得到分数，时间和地点类的问题将返回根据日期线
规则集得到的句子，原因类问题将选择文章中的最后一个句子，其它类型都将返回文章的第一个
句子。

QUARC算法是典型的基于规则的自然语言处理方法，在对篇章进行词法、句法和语义分析
的基础上，构建人工规则。在阅读理解这种复杂的自然语言处理任务上，基于规则的方法效果并
不十分理想。

2. 基于最大熵的阅读理解算法

在阅读理解任务中，通常给定的输入文本很长，但是文章中可以作为答案的句子却只出现一
次或很少几次，在这种情况下，想要从输入文本中提炼出一个简短的答案就显得非常困难。上一
节中所介绍的基于规则的方法，以词为核心对输入文本进行浅层的分析，但这种浅层的分析很难
解决这种答案与文本长度相差悬殊的情况，为了解决这些问题，必须对输入文本进行更深入的分
析，捕捉更深层的特征。RCME算法[561] 在词袋模型的基础上，引入了两类深层特征：词依赖特
征和语法关系特征，并采用最大熵算法将两类特征加以利用。
为了更好的提取深层特征，RCME算法需要对输入文本中的每个句子进行语法分析，得到整

个句子的语法结构和每个单词之间的依赖关系和词性。图10.4给出了一个对句子进行语法分析并
得到语法解析树的例子，语法解析树中蕴含着丰富的结构信息，为句子中的每个单词标明了词性，
并清晰的展示了句子中单词的语法关系。RCME模型将句子中每个单词的词性抽取出来作为词依
赖特征，将词之间的语法关系作为语法关系特征，利用这两个深层特征去判断给定文本中的哪一
句话最适合作为问题的答案。
例如，对于下面的问题 Q和句子 C：
Q:“谁写了《红楼梦》？”
C:“《红楼梦》是曹雪芹写的”

其中部分词和词性的集合如下：
Q = {写/动词，红楼梦/名词}
C = {写/动词，红楼梦/名词，曹雪芹/名词}
为了利用深层特征，RCME首先定义了特征函数 fj(Q,C),对于问题Q中的每一个特征 fj ,当

句子 C 中包含该特征时，fj(Q,C) = 1，反之，fj(Q,C) = 0。在上面的例子中，f动词(Q,C) =

1, f名词(Q,C) = 1。RCME利用最大熵的框架利用这些特征挑选最适合回答问题的句子：对于给
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Question: Who wrote the “Pledge of Allegiance”

SBARQ(wrote)

VP(wrote)

NP(Pledge)

PP(of)
NP(Allegiance)

WHNP(Who)

Who/WP

wrote/VBD NP(Pledge)

the/DT “/“ Pledge/NN of/IN Allegiance/NNP “/” 

Answer sentence: The pledge was written by Frances Bellamy.

S(written)
VP(written)

VP(written)
PP(by)

NPB(Bellamy)
NPB(pledge)

The/DT pledge/NN

was/VBD
written/VBN

by/IN

Frances/NNP Bellamy/NNP

图 10.4 RCME 对问题和答案句语法分析结果示例

定的文本 S = {C1, ..., Cn}和给定问题 Q,模型需要从中挑选最适合回答问题的句子：

A = argmax
Ci∈S

P (Ci|Q) (10.1)

P (Ci|Q) =
exp

(∑
j λjfj(Q,Ci)

)
∑

C exp
(∑

j λjfj(Q,C)
) (10.2)

其中，λj 是根据语料训练得到的不同特征权重。
类似的，RCME模型会在语法分析树上抽取单词之间的语法关系（例如：主谓关系等），作为

特征计算最适合回答问题的句子，模型的提取特征方式与词性标注很相似，这里就再赘述。

10.2.2 基于深度神经网络的阅读理解算法

随着深度学习方法在自然语言处理领域广泛应用，特别是 2016年斯坦福大学发布的阅读理解
数据集 SQuAD[549]，极大的推动了阅读理解的研究进展。大量基于深度学习算法的阅读理解方法
也在 2016年之后不断涌现。

1. 双向注意力流网络阅读理解算法

BiDAF[562] 是基于双向注意力流（Bi-directional Attention Flow）的阅读理解算法。针对的是
SQuAD评测集合，给定文章和问题，算法需要返回文章中的一个片段作为答案，答案片段通常是
短语。BiDAF将该任务建模为将篇章和问题作为输入，预测开始位置和结束位置的问题。BiDAF
神经网络结构如图10.5所示，由六个神经网络层组成，分别为字符向量模块、词向量模块、注意
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力流层，上下文向量层、建模层以及输出层。在输入部分显式的区分篇章内容和问题，分别使用
{x1, x2, ...xT }和 {q1, q2, ...qJ}表示，其中 T 和 J 分别是文本和问题的长度。

𝑞!𝑞"

ℎ" ℎ# ℎ$

𝑥# 𝑥%𝑥"

上下文

Query2Context 和 Context2Query
Attention

𝑥$

LS
TM

查询

LS
TM

LS
TM

LS
TM

Dense+Softmax LSTM+Softmax

开始 结束

字符嵌入层

词嵌入层

上下文嵌入
层

注意力流层

建模层

输出层

𝑢" 𝑢!

𝑚" 𝑚$𝑚#

𝑔" 𝑔# 𝑔$

So
ft
m
ax

Context2Query

𝑢"
𝑢#

𝑢!

ℎ" ℎ# ℎ$

𝑢"
𝑢#

𝑢!

ℎ" ℎ#

M
ax

ℎ$

Softmax

Query2Context

GLOVE Char-CNN

词嵌入 字符嵌入

图 10.5 BiDAF 神经网络结构图[562]

字符向量层（Character Embed Layer）作用是利用卷积神经网络对文本和问题中每个单词的字
符进行建模，计算得到每个单词相应的字符表示。
词向量层（Word Embed Layer）将问题和文章中的每个单词生成对应的词向量表示，BiDAF

使用了 Glove [179] 生成文本和问题的词向量，并构成文章表示矩阵 X ∈ Rd×T 和问题表示矩阵
Q ∈ Rd×J。
上下文向量层（Contextual Embed Layer）使用 Highway Networks[563] 对前两层中生成的字符

向量和词向量进行融合，并将融合后的结果输入给一个 BiLSTM网络，分别计算得到问题和文章
的隐状态序列 U = [u1,u2, ...,uJ ] ∈ R2d×J 和 H = [h1,h2, ...,hT ] ∈ R2d×T。由于这里使用了
BiLSTM，因此 ui 和 hj 都是由前向 LSTM和后向 LSTM的 d维隐变量连接而成的 2d维列向量。
此外还需要注意的是，本层的计算过程中并没有对问题和文章进行信息交互。
注意力流层（Attention Flow layer）对文章和问题进行信息交互。使用隐状态序列用来表示问题

和文章，首先根据文章的隐状态序列矩阵H和问题隐状态序列矩阵U 计算相似度矩阵S ∈ RT×J ,
其中 Sij 表示输入文本中第 i个单词和给定问题中第 j 个单词之间的相似度：

Sij = α(hi,uj) (10.3)

α = W τ
S [hi;uj ;hi ◦ uj ] (10.4)
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其中WS ∈ R6d 是一个可训练的模型参数矩阵，hi ◦ uj 是 hi 和 uj 之间的元素积（Element-wise
Product），[; ]表示向量按行连接。
接下来模型分别计算篇章到问题注意力和问题到篇章注意力。篇章到问题注意力表示对于篇

章中的每一个单词来说，问题中的哪一个单词是最相关的。at 表示第 t个单词对问题中所有单词
的注意力权重，其中∑

atj = 1, at 通过 S 计算而来:

at = Softmax(St:) (10.5)

紧接着就可以求得注意力加权后的问题表示向量:

Ũ:t =
∑
j

atjU:j (10.6)

问题到篇章注意力表示对于每个问题单词哪个文章单词拥有最高的相似度，因此这对回答问
题来说非常重要。类似地，模型通过 S 计算问题到篇章注意力:

b = Softmax(maxcol(S)) (10.7)

然后可以求得注意力加权后的文章表示向量：

h̃ =
∑
t

btH:t (10.8)

表示通过加权后得到的问题最关注的文章信息。
最后，对上下文向量和注意力向量进行拼接，得到向量G：

G:t = β(H:t, Ũ:t, H̃:t) (10.9)

其中，G:t表示第 t列向量，对应的是第 t个文章单词，β是一个用来综合三个输入向量的可训练
的向量函数。其中，β 可以是任何一个可训练的神经网络，例如多层感知机或者简单的拼接。
建模层（Modeling Layer），将之前计算出的 G输入给建模层，输出是建模层获取到的文章向

量和问题向量的信息交互。模型采用 BiLSTM网络，网络输出矩阵M 用来预测答案。
输出层（Output Layer），利用 G预测答案的起始位置 p1 和答案的结束位置 p2：

p1 = Softmax(W T
p1 [G,M ]) (10.10)

p2 = Softmax(W T
p2 [G,M2]) (10.11)

其中，Wp1 和Wp2 表示可训练的模型参数，特别地M2 是基于M 再采用一次 BiLSTM网络生
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成的另外一个隐向量序列，计算方法类似于建模层所使用的方法。
2. 基于门控自匹配注意力机制的阅读理解算法

R-Net[558] 是基于门控自匹配注意力机制的阅读理解模型，R-Net在前人工作的基础上进行了
改进和提升，取得了明显的效果。R-Net的创新主要有两点：（1）在 Match-LSTM网络的基础上
进行改进，引入了门控的机制来学习输入文本的哪一部分与问题的相关性最大；（2）自匹配机制，
本质是自注意力，充分学习了文本间词和词之间的关系，而不是只关注于文本和问题之间的关系，
R-Net之前的工作，只是利用一个双向 LSTM对输入文本进行特征提取，而没有进行更深的挖掘。
R-Net的神经网络结构如图10.6所示。

P(开始) P(结束)

池化

Question Passage

词

字符

𝑢𝑄 𝑢𝑃

𝑣𝑃

ℎ𝑃

QP
attention

PP
attention

𝑟𝑄

Question & Passage 编码

Question - Passage 匹配

Passage 自匹配

答案预测

图 10.6 R-Net 神经网络结构图[558]

R-Net采用两个不同的BiGRU网络分别作为问题编码器和文本编码器，对问题Q = [wQ
1 , ...,W

Q
m ]

和文本 P = [wP
1 , ..., w

P
n ]中每个单词所对应的词向量和字符向量表示进行编码，生成对应的隐状

态序列:

uQ
t = BiGRU(uQ

t−1, [e
Q
t , c

Q
t ]) (10.12)

uP
t = BiGRU(uP

t−1, [e
P
t , c

P
t ]) (10.13)

uQ
t ，uP

t 分别表示问题和文本中第 t个单词所对应的隐向量表示，eQt ，ePt 分别表示问题和文本中
第 t个单词所对应的词向量表示，cQt ，cPt 代表字符向量表示。



智能问答 349

为了充分挖掘输入文本中与给定问题相关程度最大的部分，R-Net对输入文本的特征提取上
进行了改进，不仅仅是对整个输入文本进行处理，而是更细粒度的关注文本中的不同部分与问题
的关系。为此，R-Net模型采用了以门控注意力机制为基础的循环网络将给定问题与输入文本对
应的向量表示相融合。首先，将字符向量和单词向量连接在一起，输入 RNN网络，对文章总体进
行语义建模，并通过注意力机制对上下文向量进行加强。得到上下文向量 c：

vP
t = RNN(vP

t−1, [u
P
t , ct]) (10.14)

ct =
m∑
i=1

at
iu

Q
i (10.15)

at
i = Softmax(st) (10.16)

stj = vT tanh(WQ
u uQ

j +W P
u uP

t +W P
v vP

t−1) (10.17)

其中,WQ
u ，W P

u 和W P
v 都是可训练的参数矩阵。

然后，通过门控注意力的方式，将问题信息和文本信息进行充分融合：

gt = Sigmoid(Wg[u
P
t , ct]) (10.18)

uP
t = gt · uP

t (10.19)

ct = gt · ct (10.20)

其中，Wg 是可训练的参数矩阵。
模型采用自匹配注意机制生成文本向量表示序列H = [hP1 , ..., h

P
n ]对于阅读理解任务来说，输

入文本中每个单词的向量表示不仅仅与问题中的单词有关，还应该与该单词的上下文有关，自匹
配注意力机制就是要将这两种信息融合起来。

hP
t = BiRNN(hP

t−1, [v
P
t , c̃t]) (10.21)

c̃t =
n∑

i=1

at
iv

P
i (10.22)

at
i =

exp(s̃ti)∑n
j=1 exp(s̃

t
j)

(10.23)

s̃tj = ṽt tanh(W̃ P
v vP

j + W̃ P
v vP

t ) (10.24)

最后 R-Net利用指针网络（Pointer Network）对答案的起始位置 p1 和结束位置 p2 进行预测：

pt = argmax(at
1, ...,a

t
n) (10.25)
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at
i =

exp(sti)∑n
j=1 exp(s

t
j)

(10.26)

stj = vT tanh(W P
h hP

j +W a
hh

a
t−1) (10.27)

ha
t = RNN(ha

t−1, ct) (10.28)

ct =
n∑

i=1

at
ih

P
i (10.29)

hat−1 表示 Pointer Network中最后一个隐状态变量，在预测答案起始位置时，其计算方法如下

ha
t−1 =

m∑
i=1

aiu
Q
i (10.30)

ai =
exp(si)∑m
j=1 exp(sj)

(10.31)

sj = vT tanh(WQ
u u

Q
j +WQ

v vQ
r ) (10.32)

其中，WQ
u ,W

Q
v ,W

P
h ,W

a
h 都是可训练的参数矩阵。

3. 基于片段掩盖的预训练的阅读理解算法

SpanBERT[564]通过对 BERT进行扩展，可以更有效的表示和预测片段相关的任务，如抽取式
问答。原始 BERT算法在训练时会随机选取句中的子词进行遮盖，但这种训练方式会让一些原本
就连续出现且相关性很强的词组短语，在训练的时候被割裂开。SpanBERT打破了这种范式，对于
给定的文本X = x1...xn,通过迭代的方式从中选择需要遮盖的片段。在每一次迭代中，SpanBERT
通过几何分布对遮盖长度 l进行随机采样，l代表要遮盖的单词的数量。紧接着在一个均匀分布中
采样出一个遮盖起点 s，对 {xs, ..., xs+l}进行遮盖，在损失函数方面，这一部分与原本的 BERT保
持一致，采用MLM的损失函数进行训练。
另外，SpanBERT引入了一个新的训练目标，Span Boundary Objective（SBO）。SpanBERT希望训

练好的语言模型可以让每个片段的边缘单词的表示尽可能的包含片段内部内容的所有语义，所以
SBO的含义是要求在片段边界处的单词表示尽可能可以对遮盖片段内部的单词进行预测。具体来
说，对于给定文本X，对于某个被选中的遮盖片段 {xs, ..., xs+l−1}，SpanBERT希望通过 {xs−1, xs+l}
以及位置向量 pi−s+1 对被遮盖的单词 xi进行预测：

xi = f(hs−1;hxs+l
; pi−s+1) (10.33)

所以，最终 SpanBERT的损失函数为：

L(xi) = LMLM (xi) + LSBO(xi) (10.34)
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= −logP (xi|X)− logP (xi|xs−1, xs+l, pi) (10.35)

图10.7给出了一个片段掩盖的样例，该例子中 “an American football game”全部使用 [MASK]
替代，x4和 x9以及位置编码用于预测掩盖区域内的单词。在本例中 “football”是掩盖片段中的第
3个单词，因此采用 p3 的位置编码。“football”所对应的损失函数为：

L(football) = −logP (football|x7)− logP (football|x4, x9, p3) (10.36)

Super determine championBowl 50 was [MASK] to the[MASK] [MASK] [MASK]

Transformer Encoder

an American football game

1 2 3 4
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x6
<latexit sha1_base64="T2GrO/IBrCBVvr9b91LkJMBRsAg=">AAACBHicbVDLSsNAFL2pr1pfVZduQovgqiRSrMuCG5cV7APaWCbTSTt0ZhJmJmIJ2foNbnXtTtz6Hy79EydtFrb1wIXDOfdyD8ePGFXacb6twsbm1vZOcbe0t39weFQ+PumoMJaYtHHIQtnzkSKMCtLWVDPSiyRB3Gek609vMr/7SKSiobjXs4h4HI0FDShG2kgPA470xA+Sp3SYNNJhuerUnDnsdeLmpAo5WsPyz2AU4pgToTFDSvVdJ9JegqSmmJG0NIgViRCeojHpGyoQJ8pL5qlT+9woIzsIpRmh7bn69yJBXKkZ981mllKtepn4n9ePdXDtJVREsSYCLx4FMbN1aGcV2CMqCdZsZgjCkpqsNp4gibA2RS198XnWibvawDrpXNbcq1r9rl5tVvJ2inAGFbgAFxrQhFtoQRswSHiBV3iznq1368P6XKwWrPzmFJZgff0C7tGZUQ==</latexit>

x7
<latexit sha1_base64="i4nJtK782a+sitItGFsNVaAquVU=">AAACBHicbVDLSsNAFL2pr1pfVZduQovgqiRStMuCG5cV7APaWCbTSTt0ZhJmJmIJ2foNbnXtTtz6Hy79EydtFrb1wIXDOfdyD8ePGFXacb6twsbm1vZOcbe0t39weFQ+PumoMJaYtHHIQtnzkSKMCtLWVDPSiyRB3Gek609vMr/7SKSiobjXs4h4HI0FDShG2kgPA470xA+Sp3SYNNJhuerUnDnsdeLmpAo5WsPyz2AU4pgToTFDSvVdJ9JegqSmmJG0NIgViRCeojHpGyoQJ8pL5qlT+9woIzsIpRmh7bn69yJBXKkZ981mllKtepn4n9ePddDwEiqiWBOBF4+CmNk6tLMK7BGVBGs2MwRhSU1WG0+QRFibopa++DzrxF1tYJ10LmvuVa1+V682K3k7RTiDClyAC9fQhFtoQRswSHiBV3iznq1368P6XKwWrPzmFJZgff0C8GWZUg==</latexit>

x8
<latexit sha1_base64="6Tv7RYL+n/Z70qqgo1aPNDoIoAI=">AAACBHicbVDLSsNAFL2pr1pfVZduhhbBVUmk+NgV3LisYB/QxjKZTtqhM0mYmYglZOs3uNW1O3Hrf7j0T5y0WdjWAxcO59zLPRwv4kxp2/62CmvrG5tbxe3Szu7e/kH58KitwlgS2iIhD2XXw4pyFtCWZprTbiQpFh6nHW9yk/mdRyoVC4N7PY2oK/AoYD4jWBvpoS+wHnt+8pQOkut0UK7aNXsGtEqcnFQhR3NQ/ukPQxILGmjCsVI9x460m2CpGeE0LfVjRSNMJnhEe4YGWFDlJrPUKTo1yhD5oTQTaDRT/14kWCg1FZ7ZzFKqZS8T//N6sfav3IQFUaxpQOaP/JgjHaKsAjRkkhLNp4ZgIpnJisgYS0y0KWrhiyeyTpzlBlZJ+7zmXNTqd/Vqo5K3U4QTqMAZOHAJDbiFJrSAgIQXeIU369l6tz6sz/lqwcpvjmEB1tcv8fmZUw==</latexit>

x9
<latexit sha1_base64="IArAIOFzqIEypQrOnV5mSakO5SM=">AAACB3icbVDLSsNAFL2pr1ofjbp0M7QIrkoioi4LblxWsA9oQ5hMJ+3QmSTMTMQS+gF+g1tduxO3foZL/8RJm4VtPXDhcM693MMJEs6Udpxvq7SxubW9U96t7O0fHFbto+OOilNJaJvEPJa9ACvKWUTbmmlOe4mkWAScdoPJbe53H6lULI4e9DShnsCjiIWMYG0k364OBNbjIMyeZn7mOjPfrjsNZw60TtyC1KFAy7d/BsOYpIJGmnCsVN91Eu1lWGpGOJ1VBqmiCSYTPKJ9QyMsqPKyefAZOjPKEIWxNBNpNFf/XmRYKDUVgdnMY6pVLxf/8/qpDm+8jEVJqmlEFo/ClCMdo7wFNGSSEs2nhmAimcmKyBhLTLTpaulLIPJO3NUG1knnouFeNS7vL+vNWtFOGU6hBufgwjU04Q5a0AYCKbzAK7xZz9a79WF9LlZLVnFzAkuwvn4B1QSZtg==</latexit>

x10
<latexit sha1_base64="XyGTo+Bx8EAgB465JrP/WwQ/px8=">AAACB3icbVDLSsNAFL2pr1ofjbp0M7QIrkoioi4LblxWsA9oQ5hMJ+3QmSTMTMQS+gF+g1tduxO3foZL/8RJm4VtPXDhcM693MMJEs6Udpxvq7SxubW9U96t7O0fHFbto+OOilNJaJvEPJa9ACvKWUTbmmlOe4mkWAScdoPJbe53H6lULI4e9DShnsCjiIWMYG0k364OBNbjIMyeZn7mujPfrjsNZw60TtyC1KFAy7d/BsOYpIJGmnCsVN91Eu1lWGpGOJ1VBqmiCSYTPKJ9QyMsqPKyefAZOjPKEIWxNBNpNFf/XmRYKDUVgdnMY6pVLxf/8/qpDm+8jEVJqmlEFo/ClCMdo7wFNGSSEs2nhmAimcmKyBhLTLTpaulLIPJO3NUG1knnouFeNS7vL+vNWtFOGU6hBufgwjU04Q5a0AYCKbzAK7xZz9a79WF9LlZLVnFzAkuwvn4B1piZtw==</latexit>

x11
<latexit sha1_base64="BaPcTl12ccPXFGOuOzkAX8TJdpw=">AAACB3icbVDLSsNAFJ3UV62PRl26GVoEVyUpRV0W3LisYB/QhjCZTtqhM5MwMxFLyAf4DW517U7c+hku/RMnbRa29cCFwzn3cg8niBlV2nG+rdLW9s7uXnm/cnB4dFy1T057KkokJl0csUgOAqQIo4J0NdWMDGJJEA8Y6Qez29zvPxKpaCQe9DwmHkcTQUOKkTaSb1dHHOlpEKZPmZ+6zcy3607DWQBuErcgdVCg49s/o3GEE06ExgwpNXSdWHspkppiRrLKKFEkRniGJmRoqECcKC9dBM/ghVHGMIykGaHhQv17kSKu1JwHZjOPqda9XPzPGyY6vPFSKuJEE4GXj8KEQR3BvAU4ppJgzeaGICypyQrxFEmEtelq5UvA807c9QY2Sa/ZcK8arftWvV0r2imDc1ADl8AF16AN7kAHdAEGCXgBr+DNerberQ/rc7lasoqbM7AC6+sX2CyZuA==</latexit>

x12

图 10.7 SpanBERT 神经网络片段掩盖样例[564]

在预训练完成的基础上，采用与 BERT[29] 相同的建模方式，将段落 P = (p1, p2, ..., pm)和问
题Q = (q1, q2, ..., qn)编码为一个序列X = [CLS]p1p2...pn[SEP]q1q2..qm作为输入。在段落单词所
对应的位置，训练两个线性分类器，分别建模该单词是否为答案片段的开始还是结束位置。为了
应对 SQuAD 2.0中存在不能回答的问题的情况，将答案片段的开头和结尾都标志于 [CLS]所对应
的位置。SpanBERT神经网络片段掩盖样例如图10.8所示。

10.2.3 阅读理解语料库

当前常用的阅读理解数据集如表10.2所示，其中 CNN/Daily Mail、HLF-RC和 Children’s Book
是完形填空数据集。MCTest和 RACE是多项选择任务的数据集，RACE是从中国初中高中的英语
测试题中收集的。SQuAD、TriviaQA和 NewsQA是片段抽取的数据集。

1. SQuAD 数据集

SQuAD[549]是斯坦福大学于 2016年推出的阅读理解数据集，给定一篇文章和相应问题，需要
模型给出问题的答案，答案为文章中的片段。数据集的所有文章都选自维基百科，一共有 107,785
个问题，以及配套的 536篇文章。最近，SQuAD2.0已发布，其中包含无法回答的问题。SQuAD
的主要缺点是数据集中，问题的答案一般是很简短的一个词组。
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<latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · · <latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · ·

<latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · · <latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · ·

SpanBERT

[CLS] p1 pm
<latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · · [SEP] q1 qn

<latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · ·

段落 问题

E[CLS] E1 En E[SEP] E1' En'<latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · · <latexit sha1_base64="60nTgCwAlHMarUIcRF8LZ0VVfOg=">AAAB/XicbVC7SgNBFL0bXzG+opY2g0FIFXZF1DJgYxnBPCBZwuzsJBkzj2VmVghL8BdstbcTW7/F1i9xkmyhiQcuHM65l3M5UcKZsb7/5RXW1jc2t4rbpZ3dvf2D8uFRy6hUE9okiivdibChnEnatMxy2kk0xSLitB2Nb2Z++5Fqw5S8t5OEhgIPJRswgq2TWj0SK2v65Ypf8+dAqyTISQVyNPrl716sSCqotIRjY7qBn9gww9oywum01EsNTTAZ4yHtOiqxoCbM5t9O0ZlTYjRQ2o20aK7+vsiwMGYiIrcpsB2ZZW8m/utFYinZDq7DjMkktVSSRfAg5cgqNKsCxUxTYvnEEUw0c78jMsIaE+sKK7lSguUKVknrvBZc1oK7i0q9mtdThBM4hSoEcAV1uIUGNIHAAzzDC7x6T96b9+59LFYLXn5zDH/gff4AARSVwQ==</latexit>· · ·

C T1 Tm T[SEP] T1' Tn'

答案开始/结束

图 10.8 SpanBERT 神经网络阅读理解框架[564]

表 10.2 阅读理解常用数据集

数据集 语言 任务类型 数据来源 问题数量 文档数量
CNN / Daily Mail 英语 完形填空 自动生成 140万 30万
Children’s Book 英语 完形填空 自动生成 68.8万 68.8万

HLF-RC 中文 完形填空 自动生成 10万 2.8万
MCTest 英语 多项选择 人工编写 2640 660
RACE 英语 多项选择 英文测试题 87万 5万
SQuAD 英语 片段抽取 人工编写 10万 536
TriviaQA 英语 片段抽取 用户问答界面 4万 66万
NewsQA 英语 片段抽取 人工编写 10万 1万

MS-MARCO 英语 自由问答 用户日志 10万 20万
DuReader 中文 自由问答 用户日志 20万 100万

2. MS-MARCO 数据集

MS MARCO[565] 又称人类生成的机器阅读理解数据集，由Microsoft AI＆ Research设计和开
发。数据集中的所有问题都是从真实的匿名用户查询中获得的，研究者们为这些问题编写了答案。
问题配套的文章是通过 Bing搜索引擎从真实文档中提取的，可以获取答案的上下文段落。

3. TriviaQA 数据集

TriviaQA数据集是一个难度较高的阅读理解数据集，其中问题较为复杂，并且问题和文章中
相应的支持句之间有较大的差距，例如一些句法或者词法发生了变化，并且相比其他阅读理解数
据集，TriviaQA中包含更多的需要运用多跳推理能力来回答问题。
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4. RACE 数据集

RACE数据集是一个从考试中提取的数据集，旨在模拟真实的人类测试，RACE是第一个基
于真实考试的大型数据集。RACE的数据分为两个部分 RACE-M和 RACE-H，两个部分的数据分
别是从初中和高中的练习题中进行采集而成，RACE-H中的文本长度和词汇量都比 RACE-M要长，
但总体而言，这些数据的句子长度和复杂度都是比新闻文章或维基百科文章简单。

10.3 表格问答

表格是一种常见的数据存储形式，通常由表头，表格单元和表格标题构成：表格标题概括了
表格包含的主要内容，表头一般表示某行或者某列表格单元的内容和类型。除此之外，表格中每
个元素都是一个表格单元。图10.9给出了表格问答样例。对于问题“哪个城市举办了 2008年奥运
会？”，通过表格选择和单元格抽取，最终返回“北京”作为答案。

问题：哪个城市举办了2008年奥运会？

答案： 北京

表格选择

单元格抽取

图 10.9 表格问答样例

10.3.1 基于特征的表格问答方法

对于解决表格问答问题，一个基本的想法是将输入的表格视为一个知识库，但这个过程本身
包含着很多挑战，因为知识库包含了太多的关系，这令表格数据充满噪音。

CSP算法[557] 是基于特征的表格问答方法，采用逻辑形式驱动。对于一个给定的表格 t和一
个关于表格的问题 q,模型需要根据表格内容输出答案 y来回答 q。对于问题 q唯一的限制是这个
问题需要仅能够通过表格内容回答，问题可以是任何形式。CSP算法的整体流程如图10.10所示。

为了解决表格知识库的噪音问题，CSP模型首先将表格 t转化成知识图谱的形式。具体来说，
将表格的行视为行节点，表格单元中的字符串被视为实体节点，表格的列被转化成连接行节点和
实体节点的有向边，而列表头则成为了这些边的标签。得到知识图谱w之后，CSP模型将问题 q

解析成一些候选的逻辑形式 Zx。CSP模型提出了表单检索的方法，对于给定的问题 q = q1...qn,
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（1）变换

（2）句法分析

雅典最后一次举办的

夏季奥运会发生在哪

一年？

xxx xxx xxx xxx

xxx xxx xxx xxx

xxx xxx xxx xxx

xxx xxx xxx xxx

… … … …

（3）排序

（4）执行

{2004}[Year…].argmax(…Greece, Index)

图 10.10 CSP 模型结构图[557]

模型通过两类规则对问题进行解析：

(q, i, j)[s]→ (c, i, j)[f(s)] (10.37)

(c1, i, k)[z1] + (c2, k + 1, j)[z2]→ (c, i, j)[f(z1, z2] (10.38)

第一个规则是一类词法匹配规则，可以将问题片段 qi...qj 转化为逻辑形式，其中 c表示类别，s表
示问题片段的文本。例如，s为“纽约”，c为“实体”时，根据表格查询内容 f(s)为“纽约市”。
第二个规则将两个相邻片段的逻辑形式 z1 和 z2 合并成一个新的逻辑形式 f(z1, z2)。

CSP模型将以上特征 g(x,w, z)输送给逻辑线性模型去捕捉问题 q和候选 z之间的关系。CSP
模型利用解析生成出逻辑形式 Zx，每一个逻辑形式 zi 都是一个从知识图中抽取出的图问题，利
用提取出的特征向量 g(x,w, z)，CSP模型定义了对于每个逻辑的分布：

p(z|x,w) = exp(θT g(x,w, z)) (10.39)

模型的训练方式如下，对于给定的训练样本 D = {(xi, ti.yi)}Ni=1，CSP模型在最大似然估计的基
础上增加正则项作为目标函数：

L =
1

N

N∑
i=1

logp(yi|qi,wi)− L1 (10.40)
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其中 L1 是模型的 L1正则，wi 是根据 ti动态生成的：

p(y|x,w) =
∑
z∈Zx

p(z|x,w) (10.41)

在训练完毕之后，模型挑选分数最高的逻辑形式 z作为答案。

10.3.2 基于深度学习的表格问答模型

CLTR[566]是基于预训练的端到端表格问答模型，该方法首先从大量表格中筛选得到少量相关
表格，再对这些表格进行重新排序，最终回答用户提出的自然语言问题。其模型神经网络结构如
图10.11所示。
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线性层和
Softmax

弱监督标签

… …

… …

William Pinkney和Uriah 
Forrest属于哪个党派？

名称 就职 离职 党派
Benjamin Contee 

William Pinkney
John Francis Mercer

1789 1791 反行政派

1791 1791 亲行政派

1792 1793 反行政派

<latexit sha1_base64="GeCzZgTnmwNqVdl7Dd7rDME6/KQ="></latexit>

p(yes)
<latexit sha1_base64="T5pKjc6k6fAkiF9hcGwo7BV8GUk="></latexit>

p(no)
<latexit sha1_base64="V9P9Zrox7b2ypi+hToQN/q971xo="></latexit>

LCE

<latexit sha1_base64="SCRyXNH4sUAdXFKy7OZR9cJeiis="></latexit>

T1
<latexit sha1_base64="EAw4PimNRrhRRfHkIQV4XCADi/g="></latexit>

C
<latexit sha1_base64="T+Xz/UJQb91mPb+MwZefuLupy6U="></latexit>

TN

<latexit sha1_base64="keWLKOKLnfgWRr0GC12ohRLmikE="></latexit>

T[SEP ]

<latexit sha1_base64="8xO6FhpqKmKDqzGrcaiUVw+lTro="></latexit>

T
0

1

<latexit sha1_base64="xzAQWi0RZ/6v7aNXVgiiT0yhbfo="></latexit>

T
0

M

<latexit sha1_base64="keWLKOKLnfgWRr0GC12ohRLmikE="></latexit>

T[SEP ]

<latexit sha1_base64="jXl/CPudESKGbdhQbOmKdoW4A14="></latexit>

E[CLS]
<latexit sha1_base64="UHLdWzQUqiIJGbB0IlkSoE76THo="></latexit>

E1
<latexit sha1_base64="OK6cXkjUXWhaloJJ9q2Z+MDDXjM="></latexit>

EN
<latexit sha1_base64="3ZhKnMeMxNEPS5RIg9uTDY23vg8="></latexit>

E[SEP ]
<latexit sha1_base64="3ZhKnMeMxNEPS5RIg9uTDY23vg8="></latexit>

E[SEP ]

<latexit sha1_base64="oFqyogUQhv34WNPcboU8LM0FcPo="></latexit>

E
0

1

<latexit sha1_base64="t9PAQbse47yBrki0K2LMbmEBzOA="></latexit>

E
0

M

<latexit sha1_base64="RVGd6tjr+M7JRa93UJ9q0v+LecI="></latexit>

[CLS]
<latexit sha1_base64="w7NjJs1nTOh10/omzFADmQCGk2c="></latexit>

[SEP ]
<latexit sha1_base64="w7NjJs1nTOh10/omzFADmQCGk2c="></latexit>

[SEP ]NL Question Table Column or Row

图 10.11 CLTR 模型神经网络结构图[566]

CLTR模型首先利用 BM25算法筛选出一个高相关表格池，接下来采用行列交互模型对表格
池中表格中的行列生成包含答案的概率。行列交互模型将表格问答分为两个基本操作：行选择和
列选择，将行列的预测分布进行合并，就能得到答案单元格的目标概率。CLTR采用文本分配的方
式预测答案所在的行列，具体来说就是将每行每列分别与问题 q相连输入 BERT模型中，通过二
分类器得到概率分数：

Hri = BERT(q, ri) (10.42)

Hcj = BERT(q, cj) (10.43)
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Pri = Binary Classifier(Hri) (10.44)

Pcj = Binary Classifier(Hcj ) (10.45)

至此，在表格池 T 中每张含有 n 行 m 列的表格 t 都含有两个分数集合 Sc = {sc1 , ..., scm} 和
Sr = {sr1 , ..., srn}。紧接着对整张表格计算最大的单元分数：

St = max(Sc) +max(Pr) (10.46)

CLTR模型利用最大单元分数对表格池里的候选表格进行重排序，当重排序做完之后，会挑选表
格池中得分前 k的表格返回给用户。最后的答案由行列交互模型所计算的分数，寻找分数最高的
交叉行列来得到目标表格单元。

10.3.3 表格问答语料库

当前常用的表格问答语料库如表10.3所示。其中WikiSQL和 Spider数据集合采用用户真实问
句，并人工转换为数据库 SQL查询语句的方式。WikiTableQuestions则是来源于维基百科的半结
构化表格。

表 10.3 表格问答常用语料库

数据集 数据来源 表格数量 问句数量
WikiSQL 用户真实问句转换 24241 80645
Spider 用户真实问句转换 206 10181

WikiTableQuestions 维基百科 2108 22033

1. WikiSQL

WikiSQL数据集是 2017年由 Salesforce提出的大型标注数据集，WikiSQL是一类 NL2SQL数
据集，它要求模型将用户的自然语言询问转换成 SQL语句并搜索出答案，WikiSQL是目前规模最
大的 NL2SQL数据集。WikiSQL包含了 24241张表，80645条自然语言问句及相应的 SQL语句。

2. Spider

Spider 数据集由耶鲁大学于 2018 年提出，Spider 同样是一个 NL2SQL 数据集，其中包含了
10181条自然语言问句和分布在多个独立数据库中的共 5693条 SQL语句，数据集中的内容涉及
138个不同的领域，相比WikiSQL，虽然数据量不足，但 Spider更贴近真实场景，所以任务难度
更大。
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3. WikiTableQuestions

WikiTableQuestions 数据集是斯坦福大学提出的一个基于维基百科中半结构化表格问答的数
据集，其中包含 22033条来自真实用户的问句和 2108张表格，表格中的数据都是取自维基百科的
真实数据，表格中的内容往往具有多重含义，并且覆盖了多个领域的数据。特别的是，该数据测
试集中的表格主题和实体关系都是训练集中没出现过的。

10.4 社区问答

随着Web 2.0的快速发展，社区问答网站自 2008年以来蓬勃发展，出现了包括 Quora、知乎
等在内的众多社区问答网站。用户可以通过这些网站对自己需要解决的问题进行提问，其他用户
对这些问题进行回答、关注、评论等。同时，企业内部也大量问答知识，例如人工客服领域，很
多高频问题都有相应的知识库。基于这些问答数据，研究人员们提出了社区问答任务，基于收集
的 <问题，答案 >对数据 D = < Qi, Ai >

N
i=1，针对用户自然语言问题 Q寻找最合适的答案返回。

图10.12给出了搜索引擎给出的社区问答样例，对于问题“手机屏碎了怎么办？”，通过与问答库中
问答对的语义相关性进行计算，最终返回相关答案。

图 10.12 社区问答样例（来源：搜狗搜索）

社区问答方法可以进一步细分为两个子任务：
(1) 问题-问题匹配：目标是计算输入问题 Q和问答库 D中某个已有问题 Qi 之间的相似度，如
果两者之间相似度较高，显而易见的，Qi 的答案 Ai就有很大概率是问题 Q的答案。

(2) 问题-答案匹配：目标计算输入问题 Q与问答库 D中某个答案 Ai 的相关性。同样的，如果
两者之间相关度很高，那么 Ai有很大概率是问题 Q的答案。

本节以问题-问题匹配任务为重点，分别介绍基于特征和基于深度学习的的语义匹配算法。
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10.4.1 基于特征的语义匹配

传统的基于特征的语义匹配方法普遍采用一些基于词袋的统计文本表示，通过这些表示去计
算两段文本的语义相似度，进而判断两段文本的语义是否匹配。其中，n元短语匹配度是判断语
义相似度的一个重要衡量指标，如果两个问题共同包含的语义片段越多，自然具有更大的可能表
达相同的含义。n元短语匹配度有许多不同的计算方式，最简单的做法可以计算两个问题中重复
单词的数量：

Sim(Q1, Q2) =

∑
w∈Q1

num(w,Q2)

|Q1|
(10.47)

其中 num(w,Q2)表示单词 w在 Q2 中出现的次数，|Q1|表示 Q1 的长度。
类似地，可以将简单的单词匹配扩展到短语匹配，由于短语包含的信息量更多，表达的语义

也更加独立，所以短语级匹配特征能更好的表达两个问题之间的语义相似度。常见的短语级匹配
特征有 BLEU、编辑距离和最长公共子序列等，利用这些特征来完成问题匹配的任务。
但是，上面介绍的这些语义匹配特征都存在两个缺点：首先，没有处理停用词，例如冠词、介

词等，这类词汇虽然在文本中高频出现，但是并不具备实际意义，对语义的贡献程度小。第二，没
有处理同义词，由于自然语言的表达非常丰富，同一语义具有非常多的表达方式，这就使得处理语
义匹配问题时需要能够对同义词有较好的识别能力。通常采用 FastText、BM25、TF-IDF、SentVec
等方法去解决这些问题，由于大部分方法前面的章节已经介绍过，本章不再赘述。本节主要介绍
BM25算法。BM25可以缓解停用词带来的问题，使用基于反转文档频率计算 Q1和 Q2的相似度:

fBM25(Q1, Q2) =

|Q1|∑
i=1

IDF(Qi
1)freq(Q

i
1, Q2) (10.48)

freq(Qi
1, Q2) =

num(Qi
1, Q2)(k1 + 1)

num(Qi
1, Q2) + k1(1− b+ b ∗ |Q2|

avglen(Q2)
)

(10.49)

IDF(Qi
1) = log

N − n(Qi
1) + 0.5

n(Qi
1) + 0.5

(10.50)

其中，Qi
1表示Q1中第 i个单词，IDF(Qi

1)表示Qi
1的反转文档频率，num(Qi

1, Q2)表示单词Qi
1在

Q2中出现的次数，avglen(Q2)表示问题及该问题所属类型的平均长度，N 表示文档总数，n(Qi
1)表

示包含单词Qi
1的文档总数，k1和 b是超参数。最后，调转Q1和Q2的位置可以计算得出 fBM25：

BM25(Q1, Q2) =
fBM25(Q1, Q2) + fBM25(Q2, Q1)

2
(10.51)

通过 BM25的特征值，可以通过检测句对之间的 bm25得分是否超过阈值 λ来判断两个问题之间
是否匹配。此外，也可以利用WordNet等知识库来部分解决同义词的问题。
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10.4.2 基于深度学习的语义匹配算法

基于深度学习的语义匹配方法主要分为交互式和非交互型两种。非交互型的方法是将两个句
子分别编码后进行匹配，而交互式的方法一般是将两个句子一起进行编码，在编码过程中让两个
句子进行信息交互。本节中将分别介绍上述两类语义匹配算法。

1. DSSM 语义匹配算法

DSSM（Deep Structured Semantic Model）[567] 是一种非交互式的基于深度网络的文本语义匹
配算法，通过深度神经网络对用户问题和文档题目分别进行建模，将其编码成低维度的语义向量，
然后计算两个向量的余弦距离，判断两个句子之间的语义相似度，由于该模型对用户问题和题目
分别进行建模，在计算相似度之前两者之间没有交互，这种模型架构又被称作“双塔模型”。DSSM
模型网络结构如图10.13所示。

候选文本嵌入问题嵌入

问题特征 候选文本特征

DNN DNN

候选文本嵌入问题嵌入

余弦
相似度

图 10.13 DSSM 模型图[567]

令 x表示输入向量，y表示输出向量，向量 y的计算方式如下：

l1 = W1x (10.52)

li = f(Wili−1 + bi), i = 2, ..., N − 1 (10.53)

y = f(WN lN−1 + bN ) (10.54)

其中 li表示隐藏层，共N 层，Wi表示第 i层的参数矩阵，bi表示偏置项，f 是输出层和隐藏层的
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激活函数，模型采用 tanh函数作为激活函数：

f(x) =
1− e−2x

1 + e−2x
(10.55)

在社区问答任务中使用 Q表示用户查询，t表示候选文档题目，两者之间的相关性分数计算
方式如下：

Score(Q, t) = cos(yQ,yt) (10.56)

DSSM模型利用点击日志中用户搜索的问题和用户点击的文档作为数据进行训练。其基本假
设是：如果用户在当前的搜索问题下点击了某个文档，那么该文档和问题之间一定是相关的。利
用该假设通过搜索日志自动构建训练集和测试集。模型在学习过程中利用极大似然估计作为损失
函数：

L = −log
∏

Q,D+

P (D+|Q) (10.57)

P (D+|Q) =
exp(Score(Q,D+))∑
d∈D exp(Score(Q, t))

(10.58)

其中，D表示候选文档集合，D+为正样本。

2. ESIM 语义匹配算法

为解决 DSSM 模型缺乏对用户问题和题目中单词或短语间交互的问题，文献 [568] 提出了
ESIM 模型。该模型基于链式 LSTMs 设计了序列推断模型，并考虑了局部推断和推断组合的问
题，在模型中引入了句子间的注意力机制来实现局部推断进而实现全局推断。ESIM 模型结构如
图10.14所示，主要分为三个部分：输入编码层、局部推断模块以及推断组合模块。

输入编码层对于输入的两个问题 Q1和 Q2，模型首先通过词嵌入表示得到问题中每个单词的
词向量，然后将其输入 BiLSTM模型，通过 BiLSTM表达句子的局部信息：

hi
1 = BiLSTM(hi−1

1 ,hi+1
1 , qi

1) (10.59)

hi
2 = BiLSTM(hi−1

2 ,hi+1
2 , qi

2) (10.60)

其中 qi
1 和 qi

2 分别表示 Q1 中的第 i个单词和 Q2 中的第 i个单词的嵌入表示。
局部推断模块在进行局部推断之前，首先模型要对 h1 和 h2 进行对齐，首先计算两者的相

似度:
eij = hT

1 h2 (10.61)
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图 10.14 ESIM 模型图[568]

紧接着进行局部推断，结合 h1，h2 和 eij，得到相似性加权后的向量：

ĥi
1 =

len2∑
j=1

exp(eij)∑len2
k=1 eik

hj
2 (10.62)

ĥi
2 =

len1∑
j=1

exp(eij)∑len1
k=1 eik

hj
1 (10.63)

在局部推断之后，模型会进行局部信息增强，利用差和点积放大两者的差异性：

m1 = [h1, ĥ1,h1 − ĥ1,h1 · ĥ1] (10.64)

m2 = [h2, ĥ2,h2 − ĥ2,h2 · ĥ2] (10.65)

接下来，推断组合模块将m1 和m2 输入 BiLSTM提取信息：

vi
1 = BiLSTM(mi

1) (10.66)
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vi
2 = BiLSTM(mi

2) (10.67)

(10.68)

由于两个问题的长度不同导致m1,m2矩阵维度不一致，ESIM分别采用MaxPooling和AvgPooling
的池化对两个句子进行处理：

vmax
1 = MAXPooling(v1) (10.69)

vavg
1 = AvgPooling(v1) (10.70)

vmax
2 = MAXPooling(v2) (10.71)

vavg
2 = AvgPooling(v2) (10.72)

最后将经过处理的向量拼接起来，连接一个全连接层进行预测：

v = [vmax
1 ;vavg

1 ;vmax
2 ;vavg

2 ] (10.73)

o = SoftMax(Wv + b) (10.74)

10.4.3 社区问答数据集

当前常用的社区问答数据集如表格10.4所示，其中MRPC和QQP是最常用的评价语义匹配模
型的基准数据集，LCQMC是由哈尔滨工业大学构建的中文语义匹配数据集。

表 10.4 社区问答常用数据集

数据集 数据来源 训练集 测试集
MRPC 新闻抽取 3.7k 1.7k
QQP 社区问答抽取 367k 390k

LCQMC 真实对话抽取 239k 12k
PAWS-X 翻译构造 49k 2k

1. MRPC

MRPC(The Microsoft Research Paraphrase Corpus, 微软研究院意译数据集)数据集是由微软在
2005年提出的，数据集包含 5800个句子对，所有句子都是从真实的在线新闻中抽取，由人工注释
句对中的句子是否具有相同的语义。该数据集中每个样本的句子长度都很长，并且正负样本的比
例不均衡，其中正样本的比例约为 68%。
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2. QQP

QQP(The Quora Question Pairs, Quora问题对数据集)是基于社区问答网站 Quora构建的数据
集，研究人员在 Quora上抽取了大量的问题对集合作为数据，由人工标注一对问题是否包含相同
的语义。QQP数据集的数据规模非常大，训练集，开发集和测试集分别包含 363870，40431，390965
个样本。与MRPC类似，QQP数据集也是样本不均衡的，其中负样本占总数的 63%。

3. LCQMC

LCQMC是哈尔滨工业大学构建的问题语义匹配数据集，其目标是判断两个问题的语义是否
相似。输入的句子具有高度口语化的特征，这大大提升了语义匹配的难度。输入是两个句子，输
出是 0或 1。其中 0代表语义不相似，1代表语义相似。训练集，开发集和测试集分别包含 238766，
8802，12500个样本。

4. PAWS-X

PAWS-X是由谷歌公司发布的同义句识别数据集，需要模型识别一对句子是否含有相同的语
义，其中文本具有高度重叠的词汇，重点考察模型对高层语义的识别能力。训练集，开发集和测
试集分别包含 49401，2000，2000个样本。

10.5 开放领域问答

开放领域问答是与搜索引擎类似的形式，对于一个给定的询问 Q，开放领域问答系统需要先
从一个规模非常大的文档集合或知识库（如Wikipedia或互联网）D = {d1, ..., dn}中选择与问题
最相关的文档 d，然后通过文档 d中包含的信息，给出询问 Q的答案 A。从任务定义中可以发现，
开放问答的结果过程一般分为两个阶段：文档检索和阅读理解。图10.15给出了开放领域问答搜索
引擎中的结果，用户输入查询“血压 170严重吗”，搜索引擎定位了相关文档，并将直接输出最终
答案。

图 10.15 开放领域问答样例（来源：百度）
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10.5.1 基于检索-阅读理解架构的开放问答模型

由于开放问答任务面对的是大量的文档或网页，为了兼顾准确率与性能，开放问答一般会采
用文档检索方法快速筛选出与询问最相关的文档，在筛选出相关文档之后再通过阅读理解的方式
给出问题的答案，这种架构被称为检索-阅读理解架构。该架构的基本流程框架如图10.16所示，主
要包含文档检索器和文档阅读器两个模块，此外有些算法中还包含对检索得到的文档的后处理以
及对抽取答案的后处理。本节中将介绍两种基于该架构的模型。

文本

文件检索器 文件阅读器

Q：复旦大学有几个校区？

相关文档

文档
后处理

答案
后处理

A: 4个

图 10.16 检索-阅读理解架构的开放问答流程框架图[569]

1. DrQA 开放领域问答算法

DrQA[570] 是利用维基百科作为知识库来实现开放式问答系统，DrQA算法介绍对于任何事实
性问题，系统都能从维基百科中找到一个包含答案的文章，在此基础上通过阅读理解算法从相关
文章中提取答案。
筛选相关文档的关键是对于一个给定的查询和一个给定的文档，需要定义一个可以衡量该查

询与该文档相关性的指标。常用的方法有 TF-IDF 和 BM25 等。DrQA 采用的是 TF-IDF 的方法。
利用 TF-IDF 可以得到文档 di 的关键词集合 Kd = {kd1, ..., kdn} 和问题的关键词集合 Kq =

{kq1, ..., kqm}。利用关键词集合可以对问题和文档的相关性进行计算。定义 K = Kd ∪ Kq =

{k1, ...,kl}，利用 TF-IDF计算公式可以计算得出 TF-IDF(k,d)和 TF-IDF(k, q)的值，从而可以得
到向量：

vd = [TF-IDF(k1,d), ...,TF-IDF(kl,d)] (10.75)

vq = [TF-IDF(k1, q), ...,TF-IDF(kl, q)] (10.76)

DrQA利用 TF-IDF的方法表示每个问题，并利用然后利用余弦相似度从大规模语料库中筛选出 5
篇最相关的文章。
答案抽取模块采用多层 RNN网络，给定一个问题 q = {q1, ..., ql}和包含 n个段落的相关文章，

每个段落由m个词组成 p = {p1, ..., pm}。对于段落中的每一个词 pi，DrQA采用 Glove词向量将
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其映射成一个 300维的特征向量并把他们输入到 RNN中并得到上下文向量H = {h1, ...,hm}:

H = RNN(p1, ...,pm) (10.77)

类似的，DrQA采用 RNN网络对问题 q进行编码得到问题的上下文向量 Hq = {hq1, ..., h
q
l }。

在预测时，DrQA目标是在 p中找到一个片段 {pl, ..., pr}作为问题的答案。所以，DrQA将编
码好的段落表示向量H 和问题表示向量Hq 作为输入，分别训练两个二分类器预测答案的开始位
置和结束位置：

Pstart(i) = exp(piWsq) (10.78)

Pend(i) = exp(piWeq) (10.79)

其中，Ws和We是可训练的参数矩阵。最后，DrQA选择最佳的文章片段 {pl, ..., pr}使得Pstart(l)×
Pend(r)最大。

2. DPR 开放领域问答算法

上节中介绍的 BM25、TF-IDF等稀疏向量空间模型，通过词频和逆文档频率，对问题和文档
利用关键词进行匹配，无法理解文档和问题中包含的语义信息。例如，对于问题“谁是指环王中
的坏人”和文档“萨拉贝克是指环王中最有名的反派角色”，稀疏向量空间模型无法匹配“坏人”
和“反派角色”这两个词，但其实在语义角度上，文档和问题是非常相关的。基于密集向量空间
的 DPR（Dense Passage Retriever）模型就试图解决上述问题的一种方法。

DPR[571]模型主要在文章检索模块上做出了改进，DPR采用了双编码器的结构，可以在M 个
文档中找到与问题Q最相关的K个文档。DPR主要分为两个部分：编码和相似度度量模块。DPR
模型的结构如图10.17所示。
在编码部分，DPR采用了双编码器结构，部署了两个独立的 BERT模型对问题和文档分别进

行编码，将两段文本分别映射到两个 d维向量中：

hq = BERT1(q) (10.80)

hp = BERT2(p) (10.81)

(10.82)

其中，p是文档库中的某篇文章，q是用户提出的问题，两个 BERT分别独立。接下来，DPR采用
点积的方式对两个向量的相似度进行度量：

sim(q,p) = hT
q · hp (10.83)



366 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

Cosine 相似度

问题 篇章

BERT

Q向量 P向量

BERT

图 10.17 DPR 模型结构图[571]

DPR的编码模型采用一个正例文档和 n个负例文档的方式进行训练，整个训练集的定义方式如下：

D = < qi,p
+
i ,p

−
i,1, ...p

−
i,n >

m

i=1
(10.84)

其中 qi 表示第 i个样本中用户提出的问题，p+
i 表示该样本中第 i个的正例文档，p−i 表示第 i个

负例文档，训练的损失函数如下：

L(qi,p+
i ,p

−
i,1, ...,p

−
i,n) = −log

esim(qi,p
+
i )

esim(qi,p
+
i ) +

∑n
j=1 e

sim(qi,p
−
i,j)

(10.85)

在推理阶段，DPR模型预先将所有文档进行编码并储存，利用 FAISS向量比较工具对相应的
问题进行检索，最终找到与问题最相关的前K 个文档。之后的答案抽取部分与上文介绍的 DrQA
模型类似，这里就不再赘述。

10.5.2 端到端架构的开放问答模型

随着预训练语言模型的规模越来越大，训练数据越来越多，一些研究人员认为在这些在大规
模数据上训练的超大规模语言模型很可能已经建模了网页数据中的知识。基于端到端架构的开放
问答模型引起了他们的广泛兴趣。PLSLM[572] 采用小样本提示学习的方式，利用网络数据对超大
规模语言模型进行增强，提示学习的方法不需要重新进行预训练或者改变模型结构，可以轻量级
的实现模型信息更新。基于小样本提示学习增强大规模语言模型的方法分为三步：
(1) 根据用户提出的问题 q，采用搜索引擎检索一系列相关文档作为增强信息。
(2) 利用检索出的文档，利用提示学习对模型进行调节。
(3) 模型通过每一个检索出的文档生成候选答案，并对这些候选答案进行重排序并选出最合适的
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作为最终答案返回。
整体的模型架构如图10.18所示。

President Franklin <M> born <M> 

January 1882.

Lily could not <M>. The waitress had 

brought the largest <M> of chocolate 

cake <M> seen.

Our <M> hand-picked and sun-dried 

<M> orchard in Georgia

D. Roosevelt was <M> in

Believe her eyes <M> piece 

<M> she had ever

Peaches are <M> at our

T5

President Franklin D. 

Roosevelt was born in 

January 1882.

预训练

微调

When was Franklin D. 

Roosevelt born? T5 1882

图 10.18 端到端架构开放问答模型（以 T5）为例

对于给定的问题 q, PLSLM算法利用搜索引擎检索得到前 20个最相关文本作为模型的增强文
档。由于网络上获取的文档会伴随噪音等问题，会增强后续提示学习的难度，所以 PLSLM对检索
文档进行了预处理。将所有检索到的文档分为多个段落，其中每个段落由 6个句子表示，最后再
利用 TF-IDF算法对所有段落和 q进行编码，利用余弦相似度进行重排序，将这些排序后的段落作
为增强数据。得到经过排序的段落 P 之后，PLSLM利用小样本提示学习对大规模预训练模型进
行调节，PLSLM针对开放领域问题回答设计了相应的提示模板：
证据: ...
问题: ...
答案: ...

例如：对于训练数据中的问题“复旦大学有几个校区？”，对应的增强文档是复旦大学的百度百科
词条，需要构造如下输入：

证据：复旦大学，简称“复旦”，位于直辖市上海，是中华人民共和国教育部直属的全国重
点大学，中央直管高校，综合性研究型大学，由教育部与上海市重点共建。迄 2020年 4月，
学校有邯郸校区、枫林校区、江湾校区、张江校区四个校区，占地面积约 243.92万平方米。
问题：复旦大学有几个校区？
答案：

提示学习会通过提示模板引导模型根据问题和证据去生成合适的答案。在对模型进行增强之
后，PLSLM利用打分函数对所生成的候选答案在此排序，挑选其中最合适的作为最终答案返回给
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用户。针对问题 q的候选答案 ai以及 n个检索片段 pi可以采用如下三种方法选择最合适的答案：
(1) 直接推理：最大化 P (a|q)

P (a|q) =
n∑

i=1

PTF-IDF(pi|q) · P (ai|q, pi) (10.86)

(2) 噪声信道模型：最大化 P (ai, q|pi)

P (ai, q|pi) =
P (q|ai, pi) · P (ai|pi)

P (q|pi)
(10.87)

(3) 专家乘积（Product of Experts，PoE）：使用额外的语料训练权重综合上述概率
由于提示学习不需要重新进行预训练以及不改变模型架构的特质，这类方法可以适用于所有

语言模型。例如，T5[573]模型是一个文本-文本的大规模预训练生成模型，提出了一个统一的模型
框架，将所有自然语言处理的任务都视为文本到文本的生成任务，即输入是文本，输出也是文本
的任务。T5模型将翻译、分类、回归、摘要生成等任务都统一成了文本到文本任务，使得所有任
务在预训练和微调的过程中都能使用同样的目标函数进行训练，使用同样的解码过程进行推理。

T5模型采用的是编码器-解码器结构，在预训练过程中，采用了噪音扰动的方式，BART预训
练模型同样采用了这种预训练方式，对于这种预训练方式在摘要生成章节进行了详细的描述，这
里就不再赘述。对于训练中的输入，用一些特殊符号例如< X >来表示原始样本中被随机遮盖的
片段或词缀，希望模型生成的目标样本则是没有被遮盖过的原始样本，通过这种方式对 T5模型进
行预训练。
具体到开放问答任务，对每一个输入问题 Q, 可以通过提示学习的方式对 T5 模型进行微调，

从而使 T5模型可以直接生成问题对应的答案 A：

A = T5(Q) (10.88)

通过提示学习利用大规模语言模型直接进行开放问答的方式成为近年来开放问答任务上的一个新
范式。随着规模更大，预训练更充分的生成式模型（如 GPT-3）不断涌现，这种端到端架构的开放
问答模型也逐渐成为研究热点。

10.5.3 开放领域问答语料库

目前常用的开放问答语料库如表格10.5所示。开放问答评测集合的语料规模通常较大，SQuADopen、
Natural Questions 以及 XQA 利用的是维基百科作为基础资源库，SearchQA 采用搜索引擎的返回
文档结果作为支持文本。
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表 10.5 开放领域问答常用语料库

数据集 知识来源 数据集规模
SQuADopen 维基百科 97K

Natural Questions 维基百科 323K
XQA 维基百科 90K

SearchQA 搜索引擎 140K

1. SQuADopen

由斯坦福大学构建的 SQuAD数据集极大的阅读理解的发展，在很多应用中也采用其训练和
验证开放问答。SQuADopen

[570]扩展自 SQuAD数据集，在应用于开放问答时，使用整个维基百科
数据集合作为问答资源，不再提供问题所对应的文章段落。由于 SQuAD评测不公开测试集合，因
此在应用于开放问答场景评测时，使用开发集用于测试。与 SQuADopen 数据集类似，包括 MS-
MARCO、HotpotQA等在内的用于阅读理解评测的语料集合也不提供答案所在文章，从而应用于
开放领域问答评测。

2. Natural Questions

Natural Questions[574] 数据集由谷歌公司发布，旨在解决目前开放问答方法的局限性。Natural
Questions提供 307,373条训练数据，7830条验证集数据以及 7842条测试数据。对于每一条数据，
包含一个问题和一个简短答案以及包含答案的维基百科界面。Natural Questions数据集是开放问答
领域重要的数据集。

3. XQA

XQA[575] 是清华大学构建的跨语言开放领域问答评测集合，提供了包含 56279英语问题答案
对的训练集合，测试集合包含中文、英文、法语、德语等在内的 9种语言开放领域问题和答案，开
发集合规模 17358问答对，测试集合规模为 16973个问答对。

4. SearchQA

为了模拟人们在回答问题时的一般流程，SearchQA[576] 采用了与之前问答评测集合构建不同
的方法，首先收集问题答案对，在此基础利用 J! Archive以及谷歌搜索引擎返回的文档结果构建
支持文本。针对收集的 14万问题答案对，每个问答对约有 49.6个支持文本。

10.6 延伸阅读

从基于规则和基于统计的模型到如今基于神经网络的模型，智能问答任务经历多年的发展取
得了很大的进步。特别是预训练语言模型的发展，深度学习算法在很多智能问答任务上都已经能
取得很好的效果。尽管如此，智能问答领域中还有很多问题没有解决，包括多跳问答问答、智能
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问答系统解析生成、多模态智能问答等。
在多跳问答方面，虽然现在的深度学习模型在传统的抽取式阅读理解数据集上取得了很好的

表现，但现有模型在多跳问答数据集上还有所欠缺。多跳问答即数据集中的问题，需要多次“跳
转”的阅读理解才能回答。具体来说，给定一个问题，系统只通过一个文档是无法正确回答问题的，
需要系统根据多篇文档回答一个问题，所以需要多跳推理。现有的工作基于图神经网络[577, 578]，通
过对抗学习[579],证据检索 [580]等方式试图解决多跳问答任务。

智能问答系统解析生成方面，虽然面对大部分数据集，基于预训练的智能问答模型都可以给
出正确的答案，但是这些答案都不可解释，不能给出一个思维链去解释得到答案的过程，而这种
可解释性的缺失也制约了智能问答系统的进一步发展。研究人员通过构建模型选择支持事实[550]，
生成蕴含树[581–583]等方式进行了一些研究。如何利用潜在的常识，充分挖掘文档信息，生成推导
逻辑链，是智能问答乃至人工智能的重要发展方向之一。
在多模态智能问答方面，目前的智能问答主要针对的是纯文本数据，但真实场景中的文档具

有多样性的布局和丰富的信息。此外，很多网页以及社交媒体包含丰富的多模态信息。针对多模
态智能问答，研究人员提出了多种方案试图对不同形式的信息进行融合，包括图融合，图卷机，结
构化等方面进行了一系列研究 [584–587]。如何充分利用图片、视频、文本中包含的丰富信息，是智
能问答的重要发展方向之一。

10.7 习题

（1）阅读理解模型有哪些信息提取方式？你认为基于深度学习的阅读理解模型包含哪些缺陷？
（2）基于 SQuAD数据集，复现 R-Net模型，正确率差距不能超过 5%。
（3）试比较 R-Net模型和 BiDAF模型的异同点。
（4）你认为 SpanBERT模型解决了什么样的问题，除了本章节所介绍的阅读理解任务，你认

为 SpanBERT还适用于哪些自然语言处理任务，并说出原因。
（5）你认为端到端架构的开放问答模型相比传统的基于检索的开放问答模型有哪些可能的优

势，为什么当前端到端架构的模型效果不如基于检索的模型。
（6）你认为 ChatGPT模型可以看作是一种开放问答模型吗？它与传统的开放问答模型相比有

哪些优点及其原因？



11. 文本摘要

文本摘要（Text Summarization）是一种利用算法自动实现文本分析、内容提炼并生成摘要的技术。
由于互联网的快速发展，当前时代的信息量出现了指数级的增长，并远超于人类的对信息地处理
和利用能力，从而导致我们无法快速地挑选和有效地运用信息，这种现象称为信息过载（Information
Overloading）。而文本摘要技术可以对信息进行简化，帮助人们快速获取和理解新的信息。自 20
世纪 50年代以来，自动文本摘要技术经过了长远的发展，从早期的基于规则和统计的方法，到如
今以数据为驱动的机器学习和深度学习方法，研究人员致力于构造能够输出更加接近人工效果的
自动摘要算法。文本摘要应用的场景十分广泛，涉及语义理解和语言生成，是自然语言处理领域
中一项重要并且具有挑战性的任务。
本章首先介绍文本摘要的基本概念和主要任务，在此基础上介绍抽取式文本摘要方法和生成

式文本摘要方法，最后介绍文本摘要的评测方法和文本摘要常见的语料库和评测集合。

11.1 文本摘要概述

从狭义角度来看，文本摘要的目标是为文档提炼关键信息，并构造出代表原文档中最重要或
相关内容的子集（摘要）。从广义来看，除了文本形式的信息，我们还可以为图像或视频等多模
态的信息进行总结，并产生以自然语言形式描述的摘要。文本摘要的第一份相关文献可以追溯到
1957年 Hans Peter Luhn的基于统计方法的研究[588]。随着互联网的高速发展，大量信息以复杂多
样的形式存在于人们的日常生活中。文本摘要作为信息甄别和过滤的核心技术之一，受到学术界
和企业界越来越多的关注。以机器学习方法为代表性的抽取式文本摘要技术的研究成果不断涌现，
应用落地场景日趋广泛。随着深度学习技术的不断发展，特别是基于大规模数据的预训练大模型
范式的成功，文本摘要领域的研究变得更为活跃，并逐渐转向生成式摘要和实时摘要。此外，随
着互联网中图像、短视频等图像视频内容的不断增加，一些基于多模态信息的摘要研究也成为近
年来研究热点，例如图像摘要和视频流摘要等。
在本节中，我们将首先介绍文本摘要的发展历程，再分别介绍文本摘要领域的各种任务形式。
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11.1.1 文本摘要发展历程

文本摘要相关的研究最早可以追溯到 20世纪 50年代，随着计算机技术的普及和应用，自动
信息提取和摘要逐渐受到人们的关注。1958年，Hans Peter Luhn发表了一篇题为《The Automatic
Creation of Literature Abstracts》的文章[589]，揭开了通过计算机来实现自动文本摘要的序幕。之后
的几十年时间里，文本摘要主要依赖于信息检索中常见的特征，例如词频（Term Frequency）以及
词频-逆文档频率（TF-IDF）等，通过统计信息来进行关键信息的提取。在 1990年之前的方法中，
文本摘要大都是通过规则和统计信息从原始文本中直接抽取（复制）内容，而不是生成新的内容
和抽象的摘要。
传统的基于频率和规则的方法使得建立高效和稳健的摘要系统面临着很大的挑战。随着机器

学习技术的快速发展，有相当多有监督和无监督的自动摘要方法被提出来。2002年文献 [590]提
出将自动文本摘要视为一个二分类问题，如果一个句子出现在抽取式的参考摘要中，则认为它是
“正确的”，否则就被认为是“不正确的”。在文献 [590] 中，他们使用了两种著名的机器学习分
类方法，朴素贝叶斯和 C4.5算法。无监督方法则通过定义相关的特征进行关键信息的筛选，从而
不需要依赖人工构造的摘要。常见的特征选择包括句子的位置、正负相关词、句子中心度、与标
题的相似性等等。对于如何训练模型来选取和组合这些特征，常见的算法包括遗传算法（Genetic
Algorithm，GA）和潜在语义分析 (Latent Semantic Analysis，LSA)等。除此之外，还有针对句子
特征进行聚类和排序的无监督文本摘要方法，均展现出了良好的效果。
自 2014年开始，以深度学习和神经网络为代表的文本摘要技术逐渐兴起，它们与传统技术相

比具有更加卓越的性能。首先就是词嵌入表示逐渐取代了原来的特征工程。词嵌入通过神经网络
技术，能产生比经典的词袋方法更加高质量的词表示。2019年 Alami等人构建了一个基于词嵌入
的文本摘要系统[591]。其次，使用深度自编码器 (Auto-Encoder，AE)从词频输入计算隐特征也可以
为句子或单词产生表示。以深度神经网络为基础的表示学习，为单词、句子、文档提供了高质量
的语义表示，并大大促进了文本摘要的发展。

DUC-2003和DUC-2004竞赛为文本摘要任务提供了标准，由此生成式文本摘要技术迎来了快
速发展。原文本和摘要都是单词序列，因此可以使用序列到序列模型（Seq2Seq）将原始文本序列做
为输入和摘要序列看做输出。机器翻译问题与文本摘要具有明显的相似性，它们的区别在于机器
翻译是信息无损的，而文本摘要是有损的。因此，一些早期的生成式文本摘要方法直接使用了机器
翻译模型。早期的 Seq2Seq模型主要是基于循环神经网络（RNN）结构。2017年，以 Transformer[592]

为代表的自注意力模型凭借强大的文本建模能力和并行效率，逐渐成为了生成式文本摘要的主流。
与此同时，抽取式文本摘要的建模方法也逐渐转为了以预训练语言模型为基本框架的模式。
随着移动互联网和Web2.0时代的到来，网络上的信息量增长飞速，数据量越来越大，数据模

态越来越多，文本摘要的研究也进入了新时期。在这一阶段，依托大规模预训练模型的文本摘要
展现出了卓越的性能，多模态多语言摘要任务逐渐受到大家的关注，文本摘要的应用场景也越来
越广泛。同时，文本摘要的效率和鲁棒性、评估方法的多样性和合理性、场景的可迁移性等，逐
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渐成为了研究者进一步探索的方向。
11.1.2 文本摘要主要任务

文本摘要广泛应用于多种任务和场景中，按照任务进行划分，可以将文本摘要分为单文档摘
要、多文档摘要、对话摘要、跨语言文本摘要和多模态文本摘要等。本节将介绍各种任务的定义。

1. 单文档摘要

单文档摘要是最基本的摘要任务，给定一篇文档作为输入，模型输出它的核心内容，且长度明
显短于输入文档。根据输入文档的内容长度，可以将单文档摘要分为两类：短文本摘要和长文本
摘要。在短文本摘要场景中，文本类型可以是新闻文本、评论文本、邮件文本等短文本。长文本摘
要则是面向学术论文、专利文档、书籍等长文本的摘要。与短文本摘要相比，长文本的信息量更
多，但文档结构更加规范化。我们可以根据文档类型的不同，制定针对性的摘要策略。例如，新
闻摘要关注新闻的人物、时间、地点、事件等信息；评论摘要关注产品的特性、用户的情感倾向；
学术论文摘则要更关注问题的定义、方法的描述、实验的结果等等。

2. 多文档摘要

多文档摘要目标是对同一主题下的多个文档提炼主要信息并输出摘要。从应用的角度来看，对
于某一新闻事件，互联网上的某个新闻单位会针对此事件进行系列报道，或者多个新闻单位对同
一事件进行同时报道。在这种情况下，对这些相关性很强的多文档提炼出一个覆盖性强、形式简
短的摘要就具有重要的意义。另一种应用场景是商品评论的摘要。对于某一种商品来说，商家分
析其售后评论并总结出用户关注的方面和特性，有助于商家针对性地优化产品。对于多文档的学
术论文摘要，我们可以通过对多篇文章的研究内容进行归纳总结，得到相关研究主题的主要挑战、
主流方法和未来趋势等等。

3. 对话摘要

对话摘要的目标是为多种类型的对话生成摘要，包括会议、通话记录、在线聊天和客服对话等
场景。从参与者的角度来看，对话与新闻文档最大的不同点在于对话信息涉及两个以上的参与者。
除此之外，对话摘要会涉及更多的对话语义消歧、指代消解、信息补全等问题和挑战。相比新闻摘
要和论文摘要，对话的摘要很难直接从现有的内容中获取，而新闻的标题和论文的摘要可直接作
为参考结果并进行大规模的摘要数据收集，因此构建对话摘要的数据集更加困难。除此之外，对
话会涉及音频、视频等信息，因此对话摘要还会涉及多模态信息的建模和理解。

4. 跨语言文本摘要

跨语言文本摘要是指输入源语言（如英文）文档，输出目标语言（如中文）摘要的任务。它的
主要应用场景在于为非母语者生成摘要。一个常见的跨语言摘要数据集是 Global Voices[593]，它是
多语言新闻的英文摘要，主要包含 15种语言的新闻及其摘要。一般而言，跨语言文本摘要可拆分
为文本摘要和机器翻译两个子任务进行处理。
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5. 多模态摘要

多模态摘要目标也是输出摘要内容，但是模型的输入和输出不仅局限于文本，还包括图像、视
频、语音等多媒体数据。例如，新闻文档中包含的图像、会议记录中的语音、电影字幕对应的视频
等等。在多模态摘要中，各个模态的信息可能有重合或互相补充，如何对这些信息进行对齐、识
别、筛选，做到摘要内容的不重复和不遗漏，是进行多模态文本摘要的重点。MSMO数据集[594]

是一个常见的多模态新闻摘要数据集，其中所包含的带有图像的新闻文档，是内容对齐的，即图
像和文本描述了同样的内容。但是在一些复杂的场景下，例如教学和演示视频、电影内容等，文
字部分无法全面描述视频或图像展示的信息。这种情况下，需要进行图像或视频的理解，从而给
多模态摘要带来了更大的挑战。

11.2 抽取式文本摘要

抽取式文本摘要中的关键内容是从原始文本中提取的，同时所提取的内容通常不会以任何方式
进行修改。关键内容包括可用于“标记”或索引文本文档的短语，或共同组成摘要的关键句（包
括标题）。关键文本的抽取类似于略读的过程，人们在决定是否要详细阅读一篇文档之前，会倾向
于选择阅读其中的摘要（如果有）、标题、副标题、数字、文档的第一段和最后一段，以及段落中
的第一句和最后一句。常见的抽取式文本摘要方法可分为两大类：基于排序的方法和基于序列标
注的方法。
11.2.1 基于排序的方法

基于排序的抽取式文本摘要的基本思想是对于一篇文档，首先按照一定的规则将其拆分为多
个语义单元（如短语、句子、段落等），并通过某种重要性评估方法为每个语义单元进行评分。之
后，按照重要性分数的大小将语义单元进行排序，最后选取分值较高的语义单元作为关键内容并
组成摘要。一般而言，会选取句子作为内容提取的基本语义单元，而如何衡量句子的重要性以及
如何设计合适的评分方法，则是影响排序效果好坏的关键。

1. Lead-3 算法

对于大部分类型的文档，句子在文档中的位置是一个重要的判断依据。一般而言，文档的起始
句段会进行总述，结尾句段会进行总结。因此，最简单的启发式排序方法就是按照句子的位置选
择关键句作为摘要。Lead-3算法会选取文档的前三句内容作为摘要。这种方法虽然简单直接，但
在某些场景中（如新闻文本摘要）非常有效。因此，Lead-3常常作为一个基线方法，并将其视为
文本摘要方法的性能下界。

2. TextRank 算法

TextRank[595] 是一个经典的基于排序的抽取式摘要方法，它的核心思想来自 PageRank [596] 算
法。PageRank是一个基于图的排序算法，用于将网页进行排序，目的是尽可能地将重要的网页排
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在靠前的位置。这一类基于图的排序算法，可以递归地从图中提取全局信息，并根据节点间的某
种关系来衡量节点的重要性，为节点评分排序。PageRank算法将网页作为有向图的节点，将网页
之间可跳转的超链接作为图的有向边。当页面 A能跳转到页面 B时，我们可以将其视为页面 A为
页面 B“投票”。一个页面获得的票数越多，该页面的重要性就越高。此外，PageRank模型会根据
投票页面的重要性，决定其投票的权重。因此，一个页面的重要性得分取决于获得的票数，以及
为其投票的节点分数。PageRank模型节点重要性迭代计算公式如下：

S(Vi) = (1− d) + d ∗
∑

j∈In(Vi)

1

|Out(Vj)|
S(Vj) (11.1)

其中 V 代表页面节点，S(V )代表节点的重要性分数，In(V )为可跳转到页面 V 的页面集合，Out(V )

为页面 V 可跳转到的页面集合，d为阻尼系数。上述公式为迭代式，节点的分数会经过多轮迭代进
行更新直到收敛。一般情况下，会设一个初始值（如 1

N，N 为页面数量）对节点分数进行初始化。
受到 PageRank算法的启发，在进行文本摘要任务时，TextRank算法将文档中的句子作为节

点，以句子间的相似度作为边，通过迭代更新节点的重要性分数。句子之间相似度表示计算公式
如下：

Sim(Si, Sj) =
|{wk|wk ∈ Si, wk ∈ Sj}|
log(|Si|) + log(|Sj |)

(11.2)

其中，S 和 w 分别代表句子和句子中的单词，|S|代表句子 S 中的单词数量，分子部分表示同属
于两句的单词数量。相应的，对于句子节点的评分，采用如下公式：

S(Vi) = (1− d) + d ∗
∑

Vj∈In(Vi)

Sim(Vj , Vi)∑
Vk∈Out(Vj)

Sim(Vj , Vk)
S(Vj) (11.3)

使用边的权值，迭代更新节点的重要性分数直到收敛，最后选取N 个得分最高的节点句子，作为
摘要进行输出。

3. MMR 算法

Maximal Marginal Relevance（MMR）[597]也是一种基于排序的抽取式文本摘要算法。与 Tex-
tRank算法相比，MMR算法可以得到更加多样化的抽取结果，在保证重要性的同时避免抽取过多
相似的句子。例如，以下是一系列描述上海市的短句：“十分现代化”、“有浓厚的现代化气息”、“现
代化中国的代表城市”、“广阔的发展前景”。前三个短句虽然与上海市的相关性很大，但是都表
示上海的现代化程度。如果将其作为摘要，就会出现冗余信息。MMR算法旨在解决这样的问题，
在重要性和多样性之间达到平衡。

MMR算法最初是用来计算搜索引擎中的查询文本与被搜索文档之间的相似度，然后对文档
进行排序并召回。具体到文本摘要任务，在计算句子之间的相似度以及句子与整篇文档的相似度
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基础上，利用如下公式计算每个句子的分数：

MMR
def
= argmax

Vi∈R\S
[λ(Sim1(Vi, Q)− (1− λ) max

Vj∈S
Sim2(Vi, Vj))] (11.4)

其中，Q代表整篇文档（或文档类别描述）；R为文档中的句子集合；S为已被选出作为结果的句
子集合，是 R的子集；R \ S 代表 R中剩余未被选中的句子集合；Sim1(V,Q)表示文档中某个句
子和整篇文档（或文档描述）的相似度；Sim2(Vi, Vj)表示两个句子之间的相似度；λ为范围 [0, 1]

内的常数，用于调整结果的多样性，λ越小表示算法更倾向于保证抽取结果的多样性。
通过 MMR算法，可以按照重要性和多样性对句子进行排序，两者的衡量方式都是基于相似

性度量。通常认为与文档整体更相似的句子重要性越高，同时与其他句子相似性较低的句子多样
性越好。可用的相似性度量方式也有很多，常见的包括 TF-IDF、余弦相似度、欧式距离，或者也
可以使用神经网络模型进行评判评分。

4. 基于朴素贝叶斯方法的文本摘要算法

除了人工设定规则的方法外，也可以使用统计机器学习方法结合特征工程来进行句子抽取。一
个常见的方法是使用朴素贝叶斯模型，根据人工构建特征，以及预先标注的训练语料完成句子抽
取。常见的句子级别用于抽取式摘要的文本特征包括：

• 长度：句子的长度一定程度上可以反映信息量的大小。当句子超过或短于一定长度时，通常
是不适合作为摘要的。

• 位置：基本上所有类型的文本都有其约定俗成的写作规范。句子的内容和其位置在一定程度
上是有关联的。例如，文章结尾通常包含整篇文章的总结综述。

• 关键词：当某个句子包含该类型文本的关键词，那么这个句子很有可能是摘要的一部分。
• 提示语：在某些类型的文档中，关键的概括和总述性语句前会有明显的提示语，例如，“综
上所述”，“To conclude”一类的短语之后会紧跟重要的句子。

根据预先进行人工标注，标明句子是否为摘要句的训练集合上，根据设计好的特征值集合和标签，
就可以训练朴素贝叶斯分类器，并用它来计算每个句子属于摘要的概率：

P (label|f1, f2, f3, , fn) (11.5)

通常需要人为设定一个阈值，当概率大于该阈值时表示当前句子是摘要的一部分，反之则不是。
5. REFRESH 算法

上述讨论的方法均是为单个句子进行评分并选出分数最高的若干句子，除此之外，还可以为
选出的句子集合进行整体评分。REFRESH[598]是一种通过强化学习对抽取的句子集合进行全局优
化的方法。在训练阶段，每当模型抽取出若干句子，可以将此句子集合与标准摘要进行比较，计
算出两者的相关性分数（一般使用 ROUGE分数作为度量手段，参考本章第 11.4节）作为奖励分
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数，通过强化学习训练策略来对模型参数进行优化更新。与一般的极大似然估计法相比，强化学
习可以直接使用与摘要任务相关的评估指标来进行模型的优化，从而使得对句子集合的整体评分
与最终的评估指标接近。REFRESH模型主要由三部分组成：句子编码器、文档编码器和句子抽取
器。其模型结构如图11.1所示。

文档编码器

句子编码器

[卷积] [最大池化]

强化

奖励

Police
are
still

hunting

for
the

driver

<latexit sha1_base64="HjBUYcJ/oxmR1F7uDM607hAFrFU=">AAAB6HicbZDJSgNBEIZr4hbHLerRS5MgeAozIupFDOjBYwJmgWQIPZ2apE3PQnePEEKewIsHRbzqwffxIr6NneWgiT80fPx/FV1VfiK40o7zbWWWlldW17Lr9sbm1vZObnevpuJUMqyyWMSy4VOFgkdY1VwLbCQSaegLrPv9q3Fev0epeBzd6kGCXki7EQ84o9pYlet2ruAUnYnIIrgzKFx+2BfJ+5ddbuc+W52YpSFGmgmqVNN1Eu0NqdScCRzZrVRhQlmfdrFpMKIhKm84GXREDo3TIUEszYs0mbi/O4Y0VGoQ+qYypLqn5rOx+V/WTHVw7g15lKQaIzb9KEgF0TEZb006XCLTYmCAMsnNrIT1qKRMm9vY5gju/MqLUDsuuqfFk4pTKOVhqiwcQB6OwIUzKMENlKEKDBAe4AmerTvr0XqxXqelGWvWsw9/ZL39AMTej84=</latexit>

D

句子抽取器

<latexit sha1_base64="aM5LvfGMqHc7SUOUUWOazHvpO6Q=">AAAB63icbZC7SgNBFIbPxluMt6ilzZAgWMVdEbUzYGOZgLlAsoTZyWwyZC7LzKwQlryB2FgoYusLWQi+iLW7SQpN/GHg4//PYc45QcSZsa775eRWVtfWN/Kbha3tnd294v5B06hYE9ogiivdDrChnEnasMxy2o40xSLgtBWMbrK8dU+1YUre2XFEfYEHkoWMYJtZpucVesWyW3GnQsvgzaF8/V3/fGCnqtYrfnT7isSCSks4NqbjuZH1E6wtI5xOCt3Y0AiTER7QTooSC2r8ZDrrBB2nTh+FSqdPWjR1f3ckWBgzFkFaKbAdmsUsM//LOrENr/yEySi2VJLZR2HMkVUoWxz1mabE8nEKmGiWzorIEGtMbHqe7Aje4srL0DyreBeV87pbrpZgpjwcQQlOwINLqMIt1KABBIbwCM/w4gjnyXl13malOWfecwh/5Lz/AH3okYM=</latexit>

s1
<latexit sha1_base64="MLDkNmjwgybi7SdnR7KgFOrPowA=">AAAB63icbZC7SgNBFIbPxluMt6ilzWAQrOJuELUzYGOZgLlAsoTZyWwyZC7LzKwQlryB2FgoYusLWQi+iLW7SQpN/GHg4//PYc45QcSZsa775eRWVtfWN/Kbha3tnd294v5B06hYE9ogiivdDrChnEnasMxy2o40xSLgtBWMbrK8dU+1YUre2XFEfYEHkoWMYJtZplcp9Iolt+xOhZbBm0Pp+rv++cDOVK1X/Oj2FYkFlZZwbEzHcyPrJ1hbRjidFLqxoREmIzygnRQlFtT4yXTWCTpJnT4KlU6ftGjq/u5IsDBmLIK0UmA7NItZZv6XdWIbXvkJk1FsqSSzj8KYI6tQtjjqM02J5eMUMNEsnRWRIdaY2PQ82RG8xZWXoVkpexfl87pbqh7DTHk4gmM4BQ8uoQq3UIMGEBjCIzzDiyOcJ+fVeZuV5px5zyH8kfP+A39tkYQ=</latexit>

s2
<latexit sha1_base64="7YhJ6QGN6Yrox7wf008/kp/+/8Q=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnVNSdBTcuW7QXaIeSSTNtaCYZkoxQhr6Bblwo4tYnciH4Iq5NLwtt/SHw8f/nkHNOEHOmjet+OZml5ZXVtex6bmNza3snv7tX1zJRhNaI5FI1A6wpZ4LWDDOcNmNFcRRw2ggG1+O8cU+VZlLcmWFM/Qj3BAsZwcZat7pz2skX3ZI7EVoEbwbFq+/q5wM7lpVO/qPdlSSJqDCEY61bnhsbP8XKMMLpKNdONI0xGeAebVkUOKLaTyejjtChdboolMo+YdDE/d2R4kjrYRTYygibvp7PxuZ/WSsx4aWfMhEnhgoy/ShMODISjfdGXaYoMXxoARPF7KyI9LHCxNjr5OwRvPmVF6F+UvLOS2dVt1guwFRZOIACHIEHF1CGG6hADQj04BGe4cXhzpPz6rxNSzPOrGcf/sh5/wFL3ZFx</latexit>

s3
<latexit sha1_base64="n7498eG0e3zKyla31XDHmy1+p7s=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnpKg7C25ctmgv0A4lk2ba0EwyJBmhDH0D3bhQxK1P5ELwRVybXhba+kPg4//PIeecIOZMG9f9cjIrq2vrG9nN3Nb2zu5efv+goWWiCK0TyaVqBVhTzgStG2Y4bcWK4ijgtBkMryd5854qzaS4M6OY+hHuCxYygo21bnW33M0X3ZI7FVoGbw7Fq+/a5wM7ldVu/qPTkySJqDCEY63bnhsbP8XKMMLpONdJNI0xGeI+bVsUOKLaT6ejjtGxdXoolMo+YdDU/d2R4kjrURTYygibgV7MJuZ/WTsx4aWfMhEnhgoy+yhMODISTfZGPaYoMXxkARPF7KyIDLDCxNjr5OwRvMWVl6FxVvLOS+WaW6wUYKYsHEEBTsCDC6jADVShDgT68AjP8OJw58l5dd5mpRln3nMIf+S8/wBNYZFy</latexit>

s4
<latexit sha1_base64="igZDH7qwD8BrxMB5ryZ5Tnqtt84=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnxNvOghuXLdoLtEPJpJk2NJMMSUYoQ99ANy4UcesTuRB8Edeml4W2/hD4+P9zyDkniDnTxnW/nMzS8srqWnY9t7G5tb2T392ra5koQmtEcqmaAdaUM0FrhhlOm7GiOAo4bQSD63HeuKdKMynuzDCmfoR7goWMYGOtW9056+SLbsmdCC2CN4Pi1Xf184Edy0on/9HuSpJEVBjCsdYtz42Nn2JlGOF0lGsnmsaYDHCPtiwKHFHtp5NRR+jQOl0USmWfMGji/u5IcaT1MApsZYRNX89nY/O/rJWY8NJPmYgTQwWZfhQmHBmJxnujLlOUGD60gIlidlZE+lhhYux1cvYI3vzKi1A/KXnnpdOqWywXYKosHEABjsCDCyjDDVSgBgR68AjP8OJw58l5dd6mpRln1rMPf+S8/wBO5ZFz</latexit>

s5

<latexit sha1_base64="LhE44STfjVKkxCf8AVc3GlmxoRE=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVmRKoLwYIblxXtBdqhZNJMG5rJDElGGIY+ghtBRdz6EL6FILjwNVy7ML0stPWHwMf/n0POOV7EmdK2/WllFhaXlleyq7m19Y3Nrfz2Tl2FsSS0RkIeyqaHFeVM0JpmmtNmJCkOPE4b3uB8lDduqFQsFNc6iagb4J5gPiNYG+sq6TidfNEu2WOheXCmUDz7fj39erv/qHby7+1uSOKACk04Vqrl2JF2Uyw1I5wOc+1Y0QiTAe7RlkGBA6rcdDzqEO0bp4v8UJonNBq7vztSHCiVBJ6pDLDuq9lsZP6XtWLtn7gpE1GsqSCTj/yYIx2i0d6oyyQlmicGMJHMzIpIH0tMtLlOzhzBmV15HuqHJadcOrq0i5UCTJSFPSjAAThwDBW4gCrUgEAPbuEBHi1u3VlP1vOkNGNNe3bhj6yXHzfBkuA=</latexit>

y1
<latexit sha1_base64="QrMrzmJqPxPKLQd4mbcOLp78qYI=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVmiqgLwYIblxXtBdqhZNJMG5rJDElGGIY+ghtBRdz6EL6FILjwNVy7ML0stPWHwMf/n0POOV7EmdK2/WllFhaXlleyq7m19Y3Nrfz2Tl2FsSS0RkIeyqaHFeVM0JpmmtNmJCkOPE4b3uB8lDduqFQsFNc6iagb4J5gPiNYG+sq6ZQ7+aJdssdC8+BMoXj2/Xr69Xb/Ue3k39vdkMQBFZpwrFTLsSPtplhqRjgd5tqxohEmA9yjLYMCB1S56XjUIdo3Thf5oTRPaDR2f3ekOFAqCTxTGWDdV7PZyPwva8XaP3FTJqJYU0EmH/kxRzpEo71Rl0lKNE8MYCKZmRWRPpaYaHOdnDmCM7vyPNTLJeeodHhpFysFmCgLe1CAA3DgGCpwAVWoAYEe3MIDPFrcurOerOdJacaa9uzCH1kvPzlFkuE=</latexit>

y2
<latexit sha1_base64="zsU9rW16D3MsnU1Jl8zh/bbWWbQ=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVmVNSFYMGNy4r2Au1QMmmmDc1khiQjDEMfwY2gIm59CN9CEFz4Gq5dmF4W2vpD4OP/zyHnHC/iTGnb/rQyc/MLi0vZ5dzK6tr6Rn5zq6bCWBJaJSEPZcPDinImaFUzzWkjkhQHHqd1r38+zOs3VCoWimudRNQNcFcwnxGsjXWVtA/a+aJdskdCs+BMoHj2/Xr69Xb/UWnn31udkMQBFZpwrFTTsSPtplhqRjgd5FqxohEmfdylTYMCB1S56WjUAdo1Tgf5oTRPaDRyf3ekOFAqCTxTGWDdU9PZ0Pwva8baP3FTJqJYU0HGH/kxRzpEw71Rh0lKNE8MYCKZmRWRHpaYaHOdnDmCM73yLNT2S85R6fDSLpYLMFYWdqAAe+DAMZThAipQBQJduIUHeLS4dWc9Wc/j0ow16dmGP7JefgA6yZLi</latexit>

y3
<latexit sha1_base64="hNLGcnvJonRdTMgtkTfXroaVlAk=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVmpKgLwYIblxXtBdqhZNJMG5rJDElGGIY+ghtBRdz6EL6FILjwNVy7ML0stPWHwMf/n0POOV7EmdK2/WllFhaXlleyq7m19Y3Nrfz2Tl2FsSS0RkIeyqaHFeVM0JpmmtNmJCkOPE4b3uB8lDduqFQsFNc6iagb4J5gPiNYG+sq6ZQ7+aJdssdC8+BMoXj2/Xr69Xb/Ue3k39vdkMQBFZpwrFTLsSPtplhqRjgd5tqxohEmA9yjLYMCB1S56XjUIdo3Thf5oTRPaDR2f3ekOFAqCTxTGWDdV7PZyPwva8XaP3FTJqJYU0EmH/kxRzpEo71Rl0lKNE8MYCKZmRWRPpaYaHOdnDmCM7vyPNQPS85RqXxpFysFmCgLe1CAA3DgGCpwAVWoAYEe3MIDPFrcurOerOdJacaa9uzCH1kvPzxNkuM=</latexit>

y4
<latexit sha1_base64="G9qcPusABQZoffhNMGrWWto0pGw=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVmxNtCsODGZUV7gXYomTTThmYyQ5IRhqGP4EZQEbc+hG8hCC58DdcuTC8Lbf0h8PH/55BzjhdxprRtf1qZufmFxaXscm5ldW19I7+5VVNhLAmtkpCHsuFhRTkTtKqZ5rQRSYoDj9O61z8f5vUbKhULxbVOIuoGuCuYzwjWxrpK2oftfNEu2SOhWXAmUDz7fj39erv/qLTz761OSOKACk04Vqrp2JF2Uyw1I5wOcq1Y0QiTPu7SpkGBA6rcdDTqAO0ap4P8UJonNBq5vztSHCiVBJ6pDLDuqelsaP6XNWPtn7gpE1GsqSDjj/yYIx2i4d6owyQlmicGMJHMzIpID0tMtLlOzhzBmV55Fmr7JeeodHBpF8sFGCsLO1CAPXDgGMpwARWoAoEu3MIDPFrcurOerOdxacaa9GzDH1kvPz3RkuQ=</latexit>

y5

<latexit sha1_base64="aM5LvfGMqHc7SUOUUWOazHvpO6Q=">AAAB63icbZC7SgNBFIbPxluMt6ilzZAgWMVdEbUzYGOZgLlAsoTZyWwyZC7LzKwQlryB2FgoYusLWQi+iLW7SQpN/GHg4//PYc45QcSZsa775eRWVtfWN/Kbha3tnd294v5B06hYE9ogiivdDrChnEnasMxy2o40xSLgtBWMbrK8dU+1YUre2XFEfYEHkoWMYJtZpucVesWyW3GnQsvgzaF8/V3/fGCnqtYrfnT7isSCSks4NqbjuZH1E6wtI5xOCt3Y0AiTER7QTooSC2r8ZDrrBB2nTh+FSqdPWjR1f3ckWBgzFkFaKbAdmsUsM//LOrENr/yEySi2VJLZR2HMkVUoWxz1mabE8nEKmGiWzorIEGtMbHqe7Aje4srL0DyreBeV87pbrpZgpjwcQQlOwINLqMIt1KABBIbwCM/w4gjnyXl13malOWfecwh/5Lz/AH3okYM=</latexit>

s1
<latexit sha1_base64="MLDkNmjwgybi7SdnR7KgFOrPowA=">AAAB63icbZC7SgNBFIbPxluMt6ilzWAQrOJuELUzYGOZgLlAsoTZyWwyZC7LzKwQlryB2FgoYusLWQi+iLW7SQpN/GHg4//PYc45QcSZsa775eRWVtfWN/Kbha3tnd294v5B06hYE9ogiivdDrChnEnasMxy2o40xSLgtBWMbrK8dU+1YUre2XFEfYEHkoWMYJtZplcp9Iolt+xOhZbBm0Pp+rv++cDOVK1X/Oj2FYkFlZZwbEzHcyPrJ1hbRjidFLqxoREmIzygnRQlFtT4yXTWCTpJnT4KlU6ftGjq/u5IsDBmLIK0UmA7NItZZv6XdWIbXvkJk1FsqSSzj8KYI6tQtjjqM02J5eMUMNEsnRWRIdaY2PQ82RG8xZWXoVkpexfl87pbqh7DTHk4gmM4BQ8uoQq3UIMGEBjCIzzDiyOcJ+fVeZuV5px5zyH8kfP+A39tkYQ=</latexit>

s2
<latexit sha1_base64="7YhJ6QGN6Yrox7wf008/kp/+/8Q=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnVNSdBTcuW7QXaIeSSTNtaCYZkoxQhr6Bblwo4tYnciH4Iq5NLwtt/SHw8f/nkHNOEHOmjet+OZml5ZXVtex6bmNza3snv7tX1zJRhNaI5FI1A6wpZ4LWDDOcNmNFcRRw2ggG1+O8cU+VZlLcmWFM/Qj3BAsZwcZat7pz2skX3ZI7EVoEbwbFq+/q5wM7lpVO/qPdlSSJqDCEY61bnhsbP8XKMMLpKNdONI0xGeAebVkUOKLaTyejjtChdboolMo+YdDE/d2R4kjrYRTYygibvp7PxuZ/WSsx4aWfMhEnhgoy/ShMODISjfdGXaYoMXxoARPF7KyI9LHCxNjr5OwRvPmVF6F+UvLOS2dVt1guwFRZOIACHIEHF1CGG6hADQj04BGe4cXhzpPz6rxNSzPOrGcf/sh5/wFL3ZFx</latexit>

s3
<latexit sha1_base64="n7498eG0e3zKyla31XDHmy1+p7s=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnpKg7C25ctmgv0A4lk2ba0EwyJBmhDH0D3bhQxK1P5ELwRVybXhba+kPg4//PIeecIOZMG9f9cjIrq2vrG9nN3Nb2zu5efv+goWWiCK0TyaVqBVhTzgStG2Y4bcWK4ijgtBkMryd5854qzaS4M6OY+hHuCxYygo21bnW33M0X3ZI7FVoGbw7Fq+/a5wM7ldVu/qPTkySJqDCEY63bnhsbP8XKMMLpONdJNI0xGeI+bVsUOKLaT6ejjtGxdXoolMo+YdDU/d2R4kjrURTYygibgV7MJuZ/WTsx4aWfMhEnhgoy+yhMODISTfZGPaYoMXxkARPF7KyIDLDCxNjr5OwRvMWVl6FxVvLOS+WaW6wUYKYsHEEBTsCDC6jADVShDgT68AjP8OJw58l5dd5mpRln3nMIf+S8/wBNYZFy</latexit>

s4
<latexit sha1_base64="igZDH7qwD8BrxMB5ryZ5Tnqtt84=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnxNvOghuXLdoLtEPJpJk2NJMMSUYoQ99ANy4UcesTuRB8Edeml4W2/hD4+P9zyDkniDnTxnW/nMzS8srqWnY9t7G5tb2T392ra5koQmtEcqmaAdaUM0FrhhlOm7GiOAo4bQSD63HeuKdKMynuzDCmfoR7goWMYGOtW9056+SLbsmdCC2CN4Pi1Xf184Edy0on/9HuSpJEVBjCsdYtz42Nn2JlGOF0lGsnmsaYDHCPtiwKHFHtp5NRR+jQOl0USmWfMGji/u5IcaT1MApsZYRNX89nY/O/rJWY8NJPmYgTQwWZfhQmHBmJxnujLlOUGD60gIlidlZE+lhhYux1cvYI3vzKi1A/KXnnpdOqWywXYKosHEABjsCDCyjDDVSgBgR68AjP8OJw58l5dd6mpRln1rMPf+S8/wBO5ZFz</latexit>

s5

候选摘要 标准摘要

更新智能体

<latexit sha1_base64="aM5LvfGMqHc7SUOUUWOazHvpO6Q=">AAAB63icbZC7SgNBFIbPxluMt6ilzZAgWMVdEbUzYGOZgLlAsoTZyWwyZC7LzKwQlryB2FgoYusLWQi+iLW7SQpN/GHg4//PYc45QcSZsa775eRWVtfWN/Kbha3tnd294v5B06hYE9ogiivdDrChnEnasMxy2o40xSLgtBWMbrK8dU+1YUre2XFEfYEHkoWMYJtZpucVesWyW3GnQsvgzaF8/V3/fGCnqtYrfnT7isSCSks4NqbjuZH1E6wtI5xOCt3Y0AiTER7QTooSC2r8ZDrrBB2nTh+FSqdPWjR1f3ckWBgzFkFaKbAdmsUsM//LOrENr/yEySi2VJLZR2HMkVUoWxz1mabE8nEKmGiWzorIEGtMbHqe7Aje4srL0DyreBeV87pbrpZgpjwcQQlOwINLqMIt1KABBIbwCM/w4gjnyXl13malOWfecwh/5Lz/AH3okYM=</latexit>

s1

<latexit sha1_base64="MLDkNmjwgybi7SdnR7KgFOrPowA=">AAAB63icbZC7SgNBFIbPxluMt6ilzWAQrOJuELUzYGOZgLlAsoTZyWwyZC7LzKwQlryB2FgoYusLWQi+iLW7SQpN/GHg4//PYc45QcSZsa775eRWVtfWN/Kbha3tnd294v5B06hYE9ogiivdDrChnEnasMxy2o40xSLgtBWMbrK8dU+1YUre2XFEfYEHkoWMYJtZplcp9Iolt+xOhZbBm0Pp+rv++cDOVK1X/Oj2FYkFlZZwbEzHcyPrJ1hbRjidFLqxoREmIzygnRQlFtT4yXTWCTpJnT4KlU6ftGjq/u5IsDBmLIK0UmA7NItZZv6XdWIbXvkJk1FsqSSzj8KYI6tQtjjqM02J5eMUMNEsnRWRIdaY2PQ82RG8xZWXoVkpexfl87pbqh7DTHk4gmM4BQ8uoQq3UIMGEBjCIzzDiyOcJ+fVeZuV5px5zyH8kfP+A39tkYQ=</latexit>

s2

<latexit sha1_base64="7YhJ6QGN6Yrox7wf008/kp/+/8Q=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnVNSdBTcuW7QXaIeSSTNtaCYZkoxQhr6Bblwo4tYnciH4Iq5NLwtt/SHw8f/nkHNOEHOmjet+OZml5ZXVtex6bmNza3snv7tX1zJRhNaI5FI1A6wpZ4LWDDOcNmNFcRRw2ggG1+O8cU+VZlLcmWFM/Qj3BAsZwcZat7pz2skX3ZI7EVoEbwbFq+/q5wM7lpVO/qPdlSSJqDCEY61bnhsbP8XKMMLpKNdONI0xGeAebVkUOKLaTyejjtChdboolMo+YdDE/d2R4kjrYRTYygibvp7PxuZ/WSsx4aWfMhEnhgoy/ShMODISjfdGXaYoMXxoARPF7KyI9LHCxNjr5OwRvPmVF6F+UvLOS2dVt1guwFRZOIACHIEHF1CGG6hADQj04BGe4cXhzpPz6rxNSzPOrGcf/sh5/wFL3ZFx</latexit>

s3

<latexit sha1_base64="n7498eG0e3zKyla31XDHmy1+p7s=">AAAB6nicbZDLSgMxFIbP1Futt6pLN6FFcFVnpKg7C25ctmgv0A4lk2ba0EwyJBmhDH0D3bhQxK1P5ELwRVybXhba+kPg4//PIeecIOZMG9f9cjIrq2vrG9nN3Nb2zu5efv+goWWiCK0TyaVqBVhTzgStG2Y4bcWK4ijgtBkMryd5854qzaS4M6OY+hHuCxYygo21bnW33M0X3ZI7FVoGbw7Fq+/a5wM7ldVu/qPTkySJqDCEY63bnhsbP8XKMMLpONdJNI0xGeI+bVsUOKLaT6ejjtGxdXoolMo+YdDU/d2R4kjrURTYygibgV7MJuZ/WTsx4aWfMhEnhgoy+yhMODISTfZGPaYoMXxkARPF7KyIDLDCxNjr5OwRvMWVl6FxVvLOS+WaW6wUYKYsHEEBTsCDC6jADVShDgT68AjP8OJw58l5dd5mpRln3nMIf+S8/wBNYZFy</latexit>

s4

图 11.1 REFRESH 模型结构[598]

在 REFRESH模型中，句子编码器使用 CNN中经典的时域卷积网络（Temporal Convolutional
Network）[502] 将句子编码成连续型向量表示，f ∈ Rk−h+1 为其得到的时域长度，其中 h为卷积
窗口大小，k为句子长度，并采用最大池化将最大值作为最后的特征保留。之后，句子向量经过文
档编码器来融合上下文中其他句子的信息。这里，文档编码采用的是 LSTM长短记忆循环神经网
络[53]。

对于核心的句子抽取器，REFRESH使用了LSTM模型加Softmax函数来计算似然概率P (yi|si, D, θ)。
不过，REFRESH采用的训练策略并非极大化似然函数，而是通过其概率分布 P (yi|si, D, θ)为文
档 D 中的每一个句子 si 进行评分。可以选出分数最高的 n个句子组成摘要，并将此句子集合记
为 ŷ，将 ŷ 与标准摘要的相关性分数作为奖励函数 r(ŷ)，则强化学习的期望奖励和损失函数可用
如下式子表示：

L(θ) = −Eŷ∼pθ
[r(ŷ)] (11.6)

∇L(θ) = −Eŷ∼pθ
[r(ŷ)∇ log(ŷ|D, θ)] (11.7)

上式计算的是与句子集合 ŷ相关的期望项。然而，穷举所有可能的句子组合方式是不可行的。在
实际的训练过程中，REFRESH每次从 pθ 分布中采样单个样本 ŷ进行训练，来近似整个训练批次
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的奖励期望：

∇L(θ) ≈ −r(ŷ)∇ log(ŷ|D, θ)

≈ −r(ŷ)
n∑

i=1

∇ log(ŷi|si, D, θ)
(11.8)

6. NeuSum 算法

一般而言，基于排序的抽取式摘要方法都需要先对句子进行评分，之后再进行排序和句子选
择。与上述方法不同的是，NeuSum[599]采用了一种将句子评分和句子选择相结合的方式来进行文
档摘要。它的训练目标即为学习一个评分函数 g，该函数可以计算某个句子被选为摘要句后，摘要
整体的分数增益。在测试阶段，模型在每一个时间步 t选出能使评分函数 g 结果最高的句子。评
分函数 g如下所示：

g(Si) = r(St−1 ∪ {Si})− r(St−1) (11.9)

上式中，NeuSum采用了与 REFRESH相同的评价函数 r(·)来计算句子集合整体与标准摘要之间
的相关性分数。Si表示文档中的某个句子，St表示在 t时刻已经被选择的摘要句组成的集合。在
每一个时间步 t，模型会选出能使摘要整体分数增益最大的句子（即函数 g达到最大值的句子），直
至达到摘要限制的长度。NeuSum模型结构如图11.2所示，主要由三个模块组成：句子编码器、句
子抽取器和文档编码器。

文档级编码器

句子级编码器 句子抽取器

图 11.2 NeuSum 模型结构

NeuSum算法中句子编码器是一个句子-文档级层次编码器。对于文档 D = (S1, S2...SL)（Si

为文档中的句子），模型先将句子 Si输入到一个双向的 GRU网络[562]中，得到句子级向量表示 ∼si，
再将得到的句子级向量输入到另一个双向 GRU网络，可以得到融合上下文信息的句子向量 si。

NeuSum算法句子抽取器，使用如下的公式计算句子 Si 的分数，并取分数最高的句子作为 t
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时刻抽取的摘要句：
δ(Si) = Ws tanh(Wqht +Wdsi) (11.10)

其中，Ws,Wq 和Wd 为可训练的参数，ht 为 t 时刻的隐层状态，由一个 GRU 门控循环神经网
络[562] 计算得到。基于句子分数 δ(Si), i ∈ [1, L]（L为文档中的句子数量），可以计算模型的预测
分布 P，如下所示：

P (Ŝt = Si) =
exp(δ(Si))∑L

k=1 exp(δ(Sk))
(11.11)

为了近似式子11.9中的评分函数，NeuSum计算了用于训练的标签分布Q，并使用KL散度（Kullback-
Leibler Divergence）来缩小模型预测分布 P 和训练标签分布 Q之间的距离。

Q(Si) =
exp(τg(Si))∑L

k=1 exp(τg(Sk))
(11.12)

J = DKL(P ||Q) (11.13)

上式中，τ 为调整分布方差的温度系数。对于 r(·)一般使用 ROUGE分数来衡量摘要句集与标准
摘要之间的相关度。

11.2.2 基于序列标注的方法

抽取式文本摘要的另一种方法是将句子抽取问题转化为序列标注任务。与基于排序的方法类
似，首先要将文档分割成独立的语义单元，并将其组成语义单元序列。算法的目标就是对每个语
义单元给出一个标签，来表明该部分是否要被提取出来组成摘要。一般来说，会选取句子作为基
本语义单元，并使用二元标签（0和 1）来表明句子被抽取的状态。标签“1”表示该句子可以需
要被抽取出来作为摘要句，而“0”表示该句子不需要作为摘要句。通过这种思路，可以将抽取式
文本摘要转化为序列标注任务。与排序式文本摘要的不同点在于，基于序列标注的方法直接对句
子进行二元分类，而不需要预先设计并计算句子的重要性分数，所以可以直接使用有监督学习的
方法进行训练。

1. SummaRuNNer 算法

循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）是处理序列标注任务的经典模型之一，被广
泛应用于中文分词、命名实体识别等任务中。同样，我们也可以使用 RNN进行基于序列标注的抽
取式摘要。SummaRuNNer[600] 就是一种基于 RNN的抽取式摘要模型，该模型采用两层基于门控
循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）的双向循环神经网络，其模型结构如图11.3所示，主要包
含输入层、单词层、句子层以及分类层。

SummaRuNNer算法逐级对文本进行处理，使用双向 GRU进行建模。输入层将句子单词转换
为词向量表示。单词层在词级别对文本进行处理，双向地依次根据每个单词的词嵌入以及历史隐
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1 0 1

句子1

输
入
层

单
词
层

句
子
层

分
类
层

文档
表示

句子2 句子3

图 11.3 SummaRuNNer 模型结构[600]

状态来计算每个单词的隐状态。利用平均池化方法将句子中所有单词的隐状态融合为句子表示，并
作为句子层的输入。句子层则是在句子级别对文本进行处理，同样使用双向 GRU进行建模，然后
利用所有句子的隐状态通过如下公式计算出文本的整体表示：

d = tanh(Wd
1

Nd

Nd∑
j=1

[hf
j ,h

b
j ] + b) (11.14)

其中，hf
j 和 hb

j 分别是文本第 j个句子前向（Forward）和后向（Backward）处理时的隐状态，Nd

是文本中的句子数量，“[]”表示将两个向量进行拼接。
SummaRuNNer算法的最后一层是分类层，从第一句开始，结合句子的隐状态以及文本的整体

表示，依次判断各个句子是否需要提取出来作为摘要的一部分，最终实现摘要的抽取。具体的分
类方法如下公式所示：

P (yj = 1|hj , sj ,d) = σ(Wchj + hT
j Wsd− hT

j Wrtanh(sj) +Wapp
a
j +Wrpp

r
j + b) (11.15)

其中，hj 是通过对 [hf
j ,h

b
j ]进行非线性变换得到的第 j 个句子的嵌入表示，sj 是摘要在处理第 j

句子时的动态表示，通过如下公式计算得到：

sj =

j−1∑
i=1

hiP (yi = 1|hi, si,d) (11.16)

在公式11.15中，Wchj反映句子的信息量，hT
j Wsd反映句子对于文章的重要性，hT

j Wrtanh(sj)

反映句子对于已提取部分的冗余程度，Wapp
a
j 和Wrpp

r
j 分别考虑了句子的在文本中的绝对位置
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（实际的句子数）和相对位置（将文本分割成固定数量的段，句子所属的段数就是相对位置），P a

和 P r 也是需要学习得到的模型参数，分别是句子绝对位置和相对位置的嵌入表示。值得一提的
是，这种方式一定程度上提高了模型决策的可解释性。可以通过公式中各个部分的权重占比，对
模型给出的决策进行分析。
根据上述公式得到模型的预测结果后，SummaRuNNer算法采用如下损失函数，对模型参数进

行学习：

L(W, b) = −
N∑

d=1

Nd∑
j=1

(ydj logP (y
d
j = 1|hd

j , s
d
j ,dd)

+(1− ydj )log(1− P (ydj = 1|hd
j , s

d
j ,dd)))

(11.17)

其中，N 表示训练集合中的文档数量，Nd 表示文档 d中句子的数量。
2. BERTSum-Ext 算法

BERTSum-Ext[601] 是一个基于 BERT编码器的抽取式摘要模型。由于原始的 BERT是针对子
词进行编码，而基于序列标注的抽取式文本摘要是逐句操作和分类，在做句子级别的序列标注时，
要对输入 BERT的内容做一定调整，需要进一步计算句子的向量表示。BERTSum-Ext的模型结构
如图11.4所示。BERTSum-Ext与 BERT一样，同样也是使用了 [SEP]标记来分隔句子，而不同之
处在于两者的 [CLS]标记的含义。在原始 BERT中，[CLS]标记被添加在文本序列的开始，该位
置整合了输入序列中的全局信息。在 BERTSum-Ext中，[CLS]标记被添加在每一个句子的开始位
置，该句子的有效信息将会被整合到对应 [CLS]标记位置的字段上。此外，BERTSum-Ext会为位
置是奇数和偶数的句子分别赋予不同的段嵌入 (Segment Embeddings)，即第 1，2，3，4...句将分
别被赋予段嵌入 EA,EB ,EA,EB ...。

输入文档

子词嵌入

段嵌入

位置嵌入

上下文嵌入

Transformer Layers

<latexit sha1_base64="u1DsTnQUGDLWOJmoEV/Wax3PUuA=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIqMeKCB4rmLbQlrLZbtqlm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDSNHGqGfdZLGPdDqjhUijuo0DJ24nmNAokbwXj25nfeuLaiFg94iThvYgOlQgFo2gl/66f3Uz75apbc+cgq8TLSRVyNPrlr+4gZmnEFTJJjel4boK9jGoUTPJpqZsanlA2pkPesVTRiJteNj92Sk6tMiBhrG0pJHP190RGI2MmUWA7I4ojs+zNxP+8TorhdS8TKkmRK7ZYFKaSYExmn5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNp+SDcFbfnmVNM9r3mXt4uGiWq/kcRThGE7gDDy4gjrcQwN8YCDgGV7hzVHOi/PufCxaC04+cwR/4Hz+AI78jmI=</latexit>

EA

<latexit sha1_base64="u1DsTnQUGDLWOJmoEV/Wax3PUuA=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIqMeKCB4rmLbQlrLZbtqlm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDSNHGqGfdZLGPdDqjhUijuo0DJ24nmNAokbwXj25nfeuLaiFg94iThvYgOlQgFo2gl/66f3Uz75apbc+cgq8TLSRVyNPrlr+4gZmnEFTJJjel4boK9jGoUTPJpqZsanlA2pkPesVTRiJteNj92Sk6tMiBhrG0pJHP190RGI2MmUWA7I4ojs+zNxP+8TorhdS8TKkmRK7ZYFKaSYExmn5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNp+SDcFbfnmVNM9r3mXt4uGiWq/kcRThGE7gDDy4gjrcQwN8YCDgGV7hzVHOi/PufCxaC04+cwR/4Hz+AI78jmI=</latexit>

EA

<latexit sha1_base64="u1DsTnQUGDLWOJmoEV/Wax3PUuA=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIqMeKCB4rmLbQlrLZbtqlm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDSNHGqGfdZLGPdDqjhUijuo0DJ24nmNAokbwXj25nfeuLaiFg94iThvYgOlQgFo2gl/66f3Uz75apbc+cgq8TLSRVyNPrlr+4gZmnEFTJJjel4boK9jGoUTPJpqZsanlA2pkPesVTRiJteNj92Sk6tMiBhrG0pJHP190RGI2MmUWA7I4ojs+zNxP+8TorhdS8TKkmRK7ZYFKaSYExmn5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNp+SDcFbfnmVNM9r3mXt4uGiWq/kcRThGE7gDDy4gjrcQwN8YCDgGV7hzVHOi/PufCxaC04+cwR/4Hz+AI78jmI=</latexit>

EA

<latexit sha1_base64="u1DsTnQUGDLWOJmoEV/Wax3PUuA=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIqMeKCB4rmLbQlrLZbtqlm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDSNHGqGfdZLGPdDqjhUijuo0DJ24nmNAokbwXj25nfeuLaiFg94iThvYgOlQgFo2gl/66f3Uz75apbc+cgq8TLSRVyNPrlr+4gZmnEFTJJjel4boK9jGoUTPJpqZsanlA2pkPesVTRiJteNj92Sk6tMiBhrG0pJHP190RGI2MmUWA7I4ojs+zNxP+8TorhdS8TKkmRK7ZYFKaSYExmn5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNp+SDcFbfnmVNM9r3mXt4uGiWq/kcRThGE7gDDy4gjrcQwN8YCDgGV7hzVHOi/PufCxaC04+cwR/4Hz+AI78jmI=</latexit>

EA

<latexit sha1_base64="u1DsTnQUGDLWOJmoEV/Wax3PUuA=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIqMeKCB4rmLbQlrLZbtqlm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDSNHGqGfdZLGPdDqjhUijuo0DJ24nmNAokbwXj25nfeuLaiFg94iThvYgOlQgFo2gl/66f3Uz75apbc+cgq8TLSRVyNPrlr+4gZmnEFTJJjel4boK9jGoUTPJpqZsanlA2pkPesVTRiJteNj92Sk6tMiBhrG0pJHP190RGI2MmUWA7I4ojs+zNxP+8TorhdS8TKkmRK7ZYFKaSYExmn5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNp+SDcFbfnmVNM9r3mXt4uGiWq/kcRThGE7gDDy4gjrcQwN8YCDgGV7hzVHOi/PufCxaC04+cwR/4Hz+AI78jmI=</latexit>

EA

<latexit sha1_base64="u1DsTnQUGDLWOJmoEV/Wax3PUuA=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIqMeKCB4rmLbQlrLZbtqlm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDSNHGqGfdZLGPdDqjhUijuo0DJ24nmNAokbwXj25nfeuLaiFg94iThvYgOlQgFo2gl/66f3Uz75apbc+cgq8TLSRVyNPrlr+4gZmnEFTJJjel4boK9jGoUTPJpqZsanlA2pkPesVTRiJteNj92Sk6tMiBhrG0pJHP190RGI2MmUWA7I4ojs+zNxP+8TorhdS8TKkmRK7ZYFKaSYExmn5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNp+SDcFbfnmVNM9r3mXt4uGiWq/kcRThGE7gDDy4gjrcQwN8YCDgGV7hzVHOi/PufCxaC04+cwR/4Hz+AI78jmI=</latexit>

EA

<latexit sha1_base64="u1DsTnQUGDLWOJmoEV/Wax3PUuA=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIqMeKCB4rmLbQlrLZbtqlm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDSNHGqGfdZLGPdDqjhUijuo0DJ24nmNAokbwXj25nfeuLaiFg94iThvYgOlQgFo2gl/66f3Uz75apbc+cgq8TLSRVyNPrlr+4gZmnEFTJJjel4boK9jGoUTPJpqZsanlA2pkPesVTRiJteNj92Sk6tMiBhrG0pJHP190RGI2MmUWA7I4ojs+zNxP+8TorhdS8TKkmRK7ZYFKaSYExmn5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNp+SDcFbfnmVNM9r3mXt4uGiWq/kcRThGE7gDDy4gjrcQwN8YCDgGV7hzVHOi/PufCxaC04+cwR/4Hz+AI78jmI=</latexit>

EA

<latexit sha1_base64="u1DsTnQUGDLWOJmoEV/Wax3PUuA=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIqMeKCB4rmLbQlrLZbtqlm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDSNHGqGfdZLGPdDqjhUijuo0DJ24nmNAokbwXj25nfeuLaiFg94iThvYgOlQgFo2gl/66f3Uz75apbc+cgq8TLSRVyNPrlr+4gZmnEFTJJjel4boK9jGoUTPJpqZsanlA2pkPesVTRiJteNj92Sk6tMiBhrG0pJHP190RGI2MmUWA7I4ojs+zNxP+8TorhdS8TKkmRK7ZYFKaSYExmn5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNp+SDcFbfnmVNM9r3mXt4uGiWq/kcRThGE7gDDy4gjrcQwN8YCDgGV7hzVHOi/PufCxaC04+cwR/4Hz+AI78jmI=</latexit>

EA

<latexit sha1_base64="g2UrXzkz2bIFsQlRsrM/r0eINdA=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIqMeiCB4rmLbQlrLZbtqlm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDSNHGqGfdZLGPdDqjhUijuo0DJ24nmNAokbwXj25nfeuLaiFg94iThvYgOlQgFo2gl/66f3Uz75apbc+cgq8TLSRVyNPrlr+4gZmnEFTJJjel4boK9jGoUTPJpqZsanlA2pkPesVTRiJteNj92Sk6tMiBhrG0pJHP190RGI2MmUWA7I4ojs+zNxP+8TorhdS8TKkmRK7ZYFKaSYExmn5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNp+SDcFbfnmVNM9r3mXt4uGiWq/kcRThGE7gDDy4gjrcQwN8YCDgGV7hzVHOi/PufCxaC04+cwR/4Hz+AJCBjmM=</latexit>

EB

<latexit sha1_base64="g2UrXzkz2bIFsQlRsrM/r0eINdA=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIqMeiCB4rmLbQlrLZbtqlm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDSNHGqGfdZLGPdDqjhUijuo0DJ24nmNAokbwXj25nfeuLaiFg94iThvYgOlQgFo2gl/66f3Uz75apbc+cgq8TLSRVyNPrlr+4gZmnEFTJJjel4boK9jGoUTPJpqZsanlA2pkPesVTRiJteNj92Sk6tMiBhrG0pJHP190RGI2MmUWA7I4ojs+zNxP+8TorhdS8TKkmRK7ZYFKaSYExmn5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNp+SDcFbfnmVNM9r3mXt4uGiWq/kcRThGE7gDDy4gjrcQwN8YCDgGV7hzVHOi/PufCxaC04+cwR/4Hz+AJCBjmM=</latexit>

EB

<latexit sha1_base64="g2UrXzkz2bIFsQlRsrM/r0eINdA=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIqMeiCB4rmLbQlrLZbtqlm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDSNHGqGfdZLGPdDqjhUijuo0DJ24nmNAokbwXj25nfeuLaiFg94iThvYgOlQgFo2gl/66f3Uz75apbc+cgq8TLSRVyNPrlr+4gZmnEFTJJjel4boK9jGoUTPJpqZsanlA2pkPesVTRiJteNj92Sk6tMiBhrG0pJHP190RGI2MmUWA7I4ojs+zNxP+8TorhdS8TKkmRK7ZYFKaSYExmn5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNp+SDcFbfnmVNM9r3mXt4uGiWq/kcRThGE7gDDy4gjrcQwN8YCDgGV7hzVHOi/PufCxaC04+cwR/4Hz+AJCBjmM=</latexit>

EB

<latexit sha1_base64="g2UrXzkz2bIFsQlRsrM/r0eINdA=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIqMeiCB4rmLbQlrLZbtqlm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDSNHGqGfdZLGPdDqjhUijuo0DJ24nmNAokbwXj25nfeuLaiFg94iThvYgOlQgFo2gl/66f3Uz75apbc+cgq8TLSRVyNPrlr+4gZmnEFTJJjel4boK9jGoUTPJpqZsanlA2pkPesVTRiJteNj92Sk6tMiBhrG0pJHP190RGI2MmUWA7I4ojs+zNxP+8TorhdS8TKkmRK7ZYFKaSYExmn5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNp+SDcFbfnmVNM9r3mXt4uGiWq/kcRThGE7gDDy4gjrcQwN8YCDgGV7hzVHOi/PufCxaC04+cwR/4Hz+AJCBjmM=</latexit>

EB

<latexit sha1_base64="GBSxGPUCePE58iIDx6X4zIoox/k=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5JIUY8FETxWMG2hDWWznbZLN5uwuxFK6G/w4kERr/4gb/4bt20O2vpg4PHeDDPzwkRwbVz32ylsbG5t7xR3S3v7B4dH5eNKS8epYuizWMSqE1KNgkv0DTcCO4lCGoUC2+Hkdu63n1BpHstHM00wiOhI8iFn1FjJv+tn3qxfrro1dwGyTrycVCFHs1/+6g1ilkYoDRNU667nJibIqDKcCZyVeqnGhLIJHWHXUkkj1EG2OHZGzq0yIMNY2ZKGLNTfExmNtJ5Goe2MqBnrVW8u/ud1UzO8CTIuk9SgZMtFw1QQE5P552TAFTIjppZQpri9lbAxVZQZm0/JhuCtvrxOWpc176pWf6hXG5U8jiKcwhlcgAfX0IB7aIIPDDg8wyu8OdJ5cd6dj2VrwclnTuAPnM8fdqyOUg==</latexit>

E1

<latexit sha1_base64="iHmEnew/RbFc0lWjAt9+7xP27QM=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KUoh4LInisYGqhDWWznbZLN5uwuxFK6G/w4kERr/4gb/4bt20O2vpg4PHeDDPzwkRwbVz32ylsbG5t7xR3S3v7B4dH5eNKW8epYuizWMSqE1KNgkv0DTcCO4lCGoUCH8PJzdx/fEKleSwfzDTBIKIjyYecUWMl/7af1Wf9ctWtuQuQdeLlpAo5Wv3yV28QszRCaZigWnc9NzFBRpXhTOCs1Es1JpRN6Ai7lkoaoQ6yxbEzcm6VARnGypY0ZKH+nshopPU0Cm1nRM1Yr3pz8T+vm5rhdZBxmaQGJVsuGqaCmJjMPycDrpAZMbWEMsXtrYSNqaLM2HxKNgRv9eV10q7XvMta475RbVbyOIpwCmdwAR5cQRPuoAU+MODwDK/w5kjnxXl3PpatBSefOYE/cD5/AHgxjlM=</latexit>

E2

<latexit sha1_base64="OvT2BRRB6NmUmlD1rEuA7Z0we2M=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5JoUY8FETxWMLbQhrLZbtulm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5YSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDyaOJUM+6zWMa6HVLDpVDcR4GStxPNaRRK3grHNzO/9cS1EbF6wEnCg4gOlRgIRtFK/m0vu5j2ylW35s5BVomXkyrkaPbKX91+zNKIK2SSGtPx3ASDjGoUTPJpqZsanlA2pkPesVTRiJsgmx87JadW6ZNBrG0pJHP190RGI2MmUWg7I4ojs+zNxP+8ToqD6yATKkmRK7ZYNEglwZjMPid9oTlDObGEMi3srYSNqKYMbT4lG4K3/PIqeTyveZe1+n292qjkcRThGE7gDDy4ggbcQRN8YCDgGV7hzVHOi/PufCxaC04+cwR/4Hz+AHm2jlQ=</latexit>

E3

<latexit sha1_base64="MrQCiaoo41pZ6mo5PJ83LuQd66g=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5JIUY8FETxWMG2hDWWz3bZLN5uwOxFK6G/w4kERr/4gb/4bt20O2vpg4PHeDDPzwkQKg6777RQ2Nre2d4q7pb39g8Oj8nGlZeJUM+6zWMa6E1LDpVDcR4GSdxLNaRRK3g4nt3O//cS1EbF6xGnCg4iOlBgKRtFK/l0/q8/65apbcxcg68TLSRVyNPvlr94gZmnEFTJJjel6boJBRjUKJvms1EsNTyib0BHvWqpoxE2QLY6dkXOrDMgw1rYUkoX6eyKjkTHTKLSdEcWxWfXm4n9eN8XhTZAJlaTIFVsuGqaSYEzmn5OB0JyhnFpCmRb2VsLGVFOGNp+SDcFbfXmdtC5r3lWt/lCvNip5HEU4hTO4AA+uoQH30AQfGAh4hld4c5Tz4rw7H8vWgpPPnMAfOJ8/ezuOVQ==</latexit>

E4

<latexit sha1_base64="lZhaikFVydmKKTLuyMs4LqXZGnY=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIX8eCCB4rmLbQlrLZbtqlm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDSNHGqGfdZLGPdDqjhUijuo0DJ24nmNAokbwXj25nfeuLaiFg94iThvYgOlQgFo2gl/66fXU775apbc+cgq8TLSRVyNPrlr+4gZmnEFTJJjel4boK9jGoUTPJpqZsanlA2pkPesVTRiJteNj92Sk6tMiBhrG0pJHP190RGI2MmUWA7I4ojs+zNxP+8TorhTS8TKkmRK7ZYFKaSYExmn5OB0JyhnFhCmRb2VsJGVFOGNp+SDcFbfnmVNM9r3lXt4uGiWq/kcRThGE7gDDy4hjrcQwN8YCDgGV7hzVHOi/PufCxaC04+cwR/4Hz+AHzAjlY=</latexit>

E5

<latexit sha1_base64="UR9BIToMoxt8cZKEgGx/dnZkhzs=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIVI8FETxWMG2hDWWz3bZLN5uwOxFK6G/w4kERr/4gb/4bt20O2vpg4PHeDDPzwkQKg6777RQ2Nre2d4q7pb39g8Oj8nGlZeJUM+6zWMa6E1LDpVDcR4GSdxLNaRRK3g4nt3O//cS1EbF6xGnCg4iOlBgKRtFK/l0/q8/65apbcxcg68TLSRVyNPvlr94gZmnEFTJJjel6boJBRjUKJvms1EsNTyib0BHvWqpoxE2QLY6dkXOrDMgw1rYUkoX6eyKjkTHTKLSdEcWxWfXm4n9eN8XhTZAJlaTIFVsuGqaSYEzmn5OB0JyhnFpCmRb2VsLGVFOGNp+SDcFbfXmdtC5rXr129XBVbVTyOIpwCmdwAR5cQwPuoQk+MBDwDK/w5ijnxXl3PpatBSefOYE/cD5/AH5Fjlc=</latexit>

E6

<latexit sha1_base64="6H2b4AMxu/iu+S/Ai3MeRjKOh2Y=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIWI8FETxWMG2hDWWz3bZLN5uwOxFK6G/w4kERr/4gb/4bt20O2vpg4PHeDDPzwkQKg6777RQ2Nre2d4q7pb39g8Oj8nGlZeJUM+6zWMa6E1LDpVDcR4GSdxLNaRRK3g4nt3O//cS1EbF6xGnCg4iOlBgKRtFK/l0/q8/65apbcxcg68TLSRVyNPvlr94gZmnEFTJJjel6boJBRjUKJvms1EsNTyib0BHvWqpoxE2QLY6dkXOrDMgw1rYUkoX6eyKjkTHTKLSdEcWxWfXm4n9eN8XhTZAJlaTIFVsuGqaSYEzmn5OB0JyhnFpCmRb2VsLGVFOGNp+SDcFbfXmdtC5r3nXt6uGq2qjkcRThFM7gAjyoQwPuoQk+MBDwDK/w5ijnxXl3PpatBSefOYE/cD5/AH/Kjlg=</latexit>

E7

<latexit sha1_base64="mHZyjNEDRXNsF9OzbSbfK9wrBhE=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KIaI8FETxWMG2hDWWz3bZLN5uwOxFK6G/w4kERr/4gb/4bt20O2vpg4PHeDDPzwkQKg6777RQ2Nre2d4q7pb39g8Oj8nGlZeJUM+6zWMa6E1LDpVDcR4GSdxLNaRRK3g4nt3O//cS1EbF6xGnCg4iOlBgKRtFK/l0/q8/65apbcxcg68TLSRVyNPvlr94gZmnEFTJJjel6boJBRjUKJvms1EsNTyib0BHvWqpoxE2QLY6dkXOrDMgw1rYUkoX6eyKjkTHTKLSdEcWxWfXm4n9eN8VhPciESlLkii0XDVNJMCbzz8lAaM5QTi2hTAt7K2FjqilDm0/JhuCtvrxOWpc177p29XBVbVTyOIpwCmdwAR7cQAPuoQk+MBDwDK/w5ijnxXl3PpatBSefOYE/cD5/AIFPjlk=</latexit>

E8

<latexit sha1_base64="mLuVP+CHtqWkap9ZDkU6+dAzTpU=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/aj16WSyCp5KI+HEriOCxgmkLbSmb7aZdutmE3YlQQn+DFw+KePUHefPfuG1z0NYHA4/3ZpiZFyRSGHTdb6ewtr6xuVXcLu3s7u0flA8rTROnmnGfxTLW7YAaLoXiPgqUvJ1oTqNA8lYwvp35rSeujYjVI04S3ovoUIlQMIpW8u/62c20X666NXcOskq8nFQhR6Nf/uoOYpZGXCGT1JiO5ybYy6hGwSSflrqp4QllYzrkHUsVjbjpZfNjp+TUKgMSxtqWQjJXf09kNDJmEgW2M6I4MsveTPzP66QYXvcyoZIUuWKLRWEqCcZk9jkZCM0ZyokllGlhbyVsRDVlaPMp2RC85ZdXSfO85l3WLh4uqvVKHkcRjuEEzsCDK6jDPTTABwYCnuEV3hzlvDjvzseiteDkM0fwB87nD4LUjlo=</latexit>

E9

<latexit sha1_base64="kgWCAxysw+sNtiDOumpYVwjxjCQ=">AAAB7XicbVDLSgNBEOyNrxhfMR69DAbBU9iVoB4DIniMYGIgWcLsZDYZM49lZlYIS/7BiwdFvPo/3vwbJ8keNLGgoajqprsrSjgz1ve/vcLa+sbmVnG7tLO7t39QPqy0jUo1oS2iuNKdCBvKmaQtyyynnURTLCJOH6Lx9cx/eKLaMCXv7SShocBDyWJGsHVS+6afBf60X676NX8OtEqCnFQhR7Nf/uoNFEkFlZZwbEw38BMbZlhbRjidlnqpoQkmYzykXUclFtSE2fzaKTp1ygDFSruSFs3V3xMZFsZMROQ6BbYjs+zNxP+8bmrjqzBjMkktlWSxKE45sgrNXkcDpimxfOIIJpq5WxEZYY2JdQGVXAjB8surpH1eCy5q9bt6tVHJ4yjCMZzAGQRwCQ24hSa0gMAjPMMrvHnKe/HevY9Fa8HLZ47gD7zPH+XYjow=</latexit>

E10

<latexit sha1_base64="xpiCgjn/6Ve99aWBm6PaIMSfp34=">AAAB7XicbVBNSwMxEJ2tX7V+1Xr0EiyCp7JbinosiOCxgv2AdinZNNvGZpMlyQpl6X/w4kERr/4fb/4b0+0etPXBwOO9GWbmBTFn2rjut1PY2Nza3inulvb2Dw6PyseVjpaJIrRNJJeqF2BNORO0bZjhtBcriqOA024wvVn43SeqNJPiwcxi6kd4LFjICDZW6twOU68+H5arbs3NgNaJl5Mq5GgNy1+DkSRJRIUhHGvd99zY+ClWhhFO56VBommMyRSPad9SgSOq/TS7do7OrTJCoVS2hEGZ+nsixZHWsyiwnRE2E73qLcT/vH5iwms/ZSJODBVkuShMODISLV5HI6YoMXxmCSaK2VsRmWCFibEBlWwI3urL66RTr3mXtcZ9o9qs5HEU4RTO4AI8uIIm3EEL2kDgEZ7hFd4c6bw4787HsrXg5DMn8AfO5w/o4o6O</latexit>

E12

<latexit sha1_base64="d/ZBC019G+7ChdkGyxhAm2DQsWM=">AAAB7XicbVBNSwMxEJ2tX7V+1Xr0EiyCp7KRoh4LInisYGuhXUo2zbax2WRJskJZ+h+8eFDEq//Hm//GtN2Dtj4YeLw3w8y8MBHcWN//9gpr6xubW8Xt0s7u3v5B+bDSNirVlLWoEkp3QmKY4JK1LLeCdRLNSBwK9hCOr2f+wxPThit5bycJC2IylDzilFgntW/6GcbTfrnq1/w50CrBOalCjma//NUbKJrGTFoqiDFd7Cc2yIi2nAo2LfVSwxJCx2TIuo5KEjMTZPNrp+jUKQMUKe1KWjRXf09kJDZmEoeuMyZ2ZJa9mfif101tdBVkXCapZZIuFkWpQFah2etowDWjVkwcIVRzdyuiI6IJtS6gkgsBL7+8StrnNXxRq9/Vq41KHkcRjuEEzgDDJTTgFprQAgqP8Ayv8OYp78V79z4WrQUvnzmCP/A+fwDnXY6N</latexit>

E11

<latexit sha1_base64="odg3AOrMNQFeRZrlKgQgtuga6gY=">AAAB63icbVDLSgMxFL1TX7W+Rl26CRbBVZmRoi4LblxWsA9oh5JJM21okhmSjFCG/oIbF4q49Yfc+TdmprPQ1gOBwzn3kHtPmHCmjed9O5WNza3tnepubW//4PDIPT7p6jhVhHZIzGPVD7GmnEnaMcxw2k8UxSLktBfO7nK/90SVZrF8NPOEBgJPJIsYwSaXNJVm5Na9hlcArRO/JHUo0R65X8NxTFJhs4RjrQe+l5ggw8owwumiNkw1TTCZ4QkdWCqxoDrIil0X6MIqYxTFyj5pUKH+TmRYaD0XoZ0U2Ez1qpeL/3mD1ES3QcZkkhoqyfKjKOXIxCg/HI2ZosTwuSWYKGZ3RWSKFSbG1lOzJfirJ6+T7lXDv240H5r1llvWUYUzOIdL8OEGWnAPbegAgSk8wyu8OcJ5cd6dj+VoxSkzp/AHzucPM5WOMw==</latexit>

sent
<latexit sha1_base64="odg3AOrMNQFeRZrlKgQgtuga6gY=">AAAB63icbVDLSgMxFL1TX7W+Rl26CRbBVZmRoi4LblxWsA9oh5JJM21okhmSjFCG/oIbF4q49Yfc+TdmprPQ1gOBwzn3kHtPmHCmjed9O5WNza3tnepubW//4PDIPT7p6jhVhHZIzGPVD7GmnEnaMcxw2k8UxSLktBfO7nK/90SVZrF8NPOEBgJPJIsYwSaXNJVm5Na9hlcArRO/JHUo0R65X8NxTFJhs4RjrQe+l5ggw8owwumiNkw1TTCZ4QkdWCqxoDrIil0X6MIqYxTFyj5pUKH+TmRYaD0XoZ0U2Ez1qpeL/3mD1ES3QcZkkhoqyfKjKOXIxCg/HI2ZosTwuSWYKGZ3RWSKFSbG1lOzJfirJ6+T7lXDv240H5r1llvWUYUzOIdL8OEGWnAPbegAgSk8wyu8OcJ5cd6dj+VoxSkzp/AHzucPM5WOMw==</latexit>

sent
<latexit sha1_base64="odg3AOrMNQFeRZrlKgQgtuga6gY=">AAAB63icbVDLSgMxFL1TX7W+Rl26CRbBVZmRoi4LblxWsA9oh5JJM21okhmSjFCG/oIbF4q49Yfc+TdmprPQ1gOBwzn3kHtPmHCmjed9O5WNza3tnepubW//4PDIPT7p6jhVhHZIzGPVD7GmnEnaMcxw2k8UxSLktBfO7nK/90SVZrF8NPOEBgJPJIsYwSaXNJVm5Na9hlcArRO/JHUo0R65X8NxTFJhs4RjrQe+l5ggw8owwumiNkw1TTCZ4QkdWCqxoDrIil0X6MIqYxTFyj5pUKH+TmRYaD0XoZ0U2Ez1qpeL/3mD1ES3QcZkkhoqyfKjKOXIxCg/HI2ZosTwuSWYKGZ3RWSKFSbG1lOzJfirJ6+T7lXDv240H5r1llvWUYUzOIdL8OEGWnAPbegAgSk8wyu8OcJ5cd6dj+VoxSkzp/AHzucPM5WOMw==</latexit>

sent
<latexit sha1_base64="2dYk1gMvHyMi9PTHF3mOKZK2X0Q=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/oh69LBbBU0mkVI+FXjx4qGjaQhrKZrtpl242YXcjlNDf4MWDIl79Qd78N27bHLT1wcDjvRlm5oUpZ0o7zrdV2tjc2t4p71b29g8Oj+zjk45KMkmoRxKeyF6IFeVMUE8zzWkvlRTHIafdcNKa+90nKhVLxKOepjSI8UiwiBGsjeT5rbuHYGBXnZqzAFonbkGqUKA9sL/6w4RkMRWacKyU7zqpDnIsNSOczir9TNEUkwkeUd9QgWOqgnxx7AxdGGWIokSaEhot1N8TOY6Vmsah6YyxHqtVby7+5/mZjm6CnIk001SQ5aIo40gnaP45GjJJieZTQzCRzNyKyBhLTLTJp2JCcFdfXiedq5rbqNXv69WmXcRRhjM4h0tw4RqacAtt8IAAg2d4hTdLWC/Wu/WxbC1Zxcwp/IH1+QMojo4d</latexit>

[CLS]
<latexit sha1_base64="2dYk1gMvHyMi9PTHF3mOKZK2X0Q=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/oh69LBbBU0mkVI+FXjx4qGjaQhrKZrtpl242YXcjlNDf4MWDIl79Qd78N27bHLT1wcDjvRlm5oUpZ0o7zrdV2tjc2t4p71b29g8Oj+zjk45KMkmoRxKeyF6IFeVMUE8zzWkvlRTHIafdcNKa+90nKhVLxKOepjSI8UiwiBGsjeT5rbuHYGBXnZqzAFonbkGqUKA9sL/6w4RkMRWacKyU7zqpDnIsNSOczir9TNEUkwkeUd9QgWOqgnxx7AxdGGWIokSaEhot1N8TOY6Vmsah6YyxHqtVby7+5/mZjm6CnIk001SQ5aIo40gnaP45GjJJieZTQzCRzNyKyBhLTLTJp2JCcFdfXiedq5rbqNXv69WmXcRRhjM4h0tw4RqacAtt8IAAg2d4hTdLWC/Wu/WxbC1Zxcwp/IH1+QMojo4d</latexit>

[CLS]
<latexit sha1_base64="2dYk1gMvHyMi9PTHF3mOKZK2X0Q=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/oh69LBbBU0mkVI+FXjx4qGjaQhrKZrtpl242YXcjlNDf4MWDIl79Qd78N27bHLT1wcDjvRlm5oUpZ0o7zrdV2tjc2t4p71b29g8Oj+zjk45KMkmoRxKeyF6IFeVMUE8zzWkvlRTHIafdcNKa+90nKhVLxKOepjSI8UiwiBGsjeT5rbuHYGBXnZqzAFonbkGqUKA9sL/6w4RkMRWacKyU7zqpDnIsNSOczir9TNEUkwkeUd9QgWOqgnxx7AxdGGWIokSaEhot1N8TOY6Vmsah6YyxHqtVby7+5/mZjm6CnIk001SQ5aIo40gnaP45GjJJieZTQzCRzNyKyBhLTLTJp2JCcFdfXiedq5rbqNXv69WmXcRRhjM4h0tw4RqacAtt8IAAg2d4hTdLWC/Wu/WxbC1Zxcwp/IH1+QMojo4d</latexit>

[CLS]
<latexit sha1_base64="td9E03iPeMQHr31b/PxDn6HJzDQ=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/oh69LBbBU0lE1GPBi8eK9gPaUDbbSbt0swm7G6GE/gQvHhTx6i/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvTAXXxvO+ndLa+sbmVnm7srO7t3/gHh61dJIphk2WiER1QqpRcIlNw43ATqqQxqHAdji+nfntJ1SaJ/LRTFIMYjqUPOKMGis9JBL7btWreXOQVeIXpAoFGn33qzdIWBajNExQrbu+l5ogp8pwJnBa6WUaU8rGdIhdSyWNUQf5/NQpObPKgESJsiUNmau/J3Iaaz2JQ9sZUzPSy95M/M/rZia6CXIu08ygZItFUSaIScjsbzLgCpkRE0soU9zeStiIKsqMTadiQ/CXX14lrYuaf1W7vL+s1t0ijjKcwCmcgw/XUIc7aEATGAzhGV7hzRHOi/PufCxaS04xcwx/4Hz+AFd5jbE=</latexit>one

<latexit sha1_base64="fj0DvuK61otCrFtFkFKjZ84V5z4=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/oh69LBbBU0mkqMeCCB4rmraQhrLZbtqlm03Y3Qgl9Dd48aCIV3+QN/+NmzYHbX0w8Hhvhpl5YcqZ0o7zbVXW1jc2t6rbtZ3dvf0D+/Coo5JMEuqRhCeyF2JFORPU00xz2kslxXHIaTec3BR+94lKxRLxqKcpDWI8EixiBGsjef7DbTsY2HWn4cyBVolbkjqUaA/sr/4wIVlMhSYcK+W7TqqDHEvNCKezWj9TNMVkgkfUN1TgmKognx87Q2dGGaIokaaERnP190SOY6WmcWg6Y6zHatkrxP88P9PRdZAzkWaaCrJYFGUc6QQVn6Mhk5RoPjUEE8nMrYiMscREm3xqJgR3+eVV0rlouJeN5n2z3rLLOKpwAqdwDi5cQQvuoA0eEGDwDK/wZgnrxXq3PhatFaucOYY/sD5/ADHFjiM=</latexit>

[SEP ]
<latexit sha1_base64="fj0DvuK61otCrFtFkFKjZ84V5z4=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/oh69LBbBU0mkqMeCCB4rmraQhrLZbtqlm03Y3Qgl9Dd48aCIV3+QN/+NmzYHbX0w8Hhvhpl5YcqZ0o7zbVXW1jc2t6rbtZ3dvf0D+/Coo5JMEuqRhCeyF2JFORPU00xz2kslxXHIaTec3BR+94lKxRLxqKcpDWI8EixiBGsjef7DbTsY2HWn4cyBVolbkjqUaA/sr/4wIVlMhSYcK+W7TqqDHEvNCKezWj9TNMVkgkfUN1TgmKognx87Q2dGGaIokaaERnP190SOY6WmcWg6Y6zHatkrxP88P9PRdZAzkWaaCrJYFGUc6QQVn6Mhk5RoPjUEE8nMrYiMscREm3xqJgR3+eVV0rlouJeN5n2z3rLLOKpwAqdwDi5cQQvuoA0eEGDwDK/wZgnrxXq3PhatFaucOYY/sD5/ADHFjiM=</latexit>

[SEP ]
<latexit sha1_base64="fj0DvuK61otCrFtFkFKjZ84V5z4=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/oh69LBbBU0mkqMeCCB4rmraQhrLZbtqlm03Y3Qgl9Dd48aCIV3+QN/+NmzYHbX0w8Hhvhpl5YcqZ0o7zbVXW1jc2t6rbtZ3dvf0D+/Coo5JMEuqRhCeyF2JFORPU00xz2kslxXHIaTec3BR+94lKxRLxqKcpDWI8EixiBGsjef7DbTsY2HWn4cyBVolbkjqUaA/sr/4wIVlMhSYcK+W7TqqDHEvNCKezWj9TNMVkgkfUN1TgmKognx87Q2dGGaIokaaERnP190SOY6WmcWg6Y6zHatkrxP88P9PRdZAzkWaaCrJYFGUc6QQVn6Mhk5RoPjUEE8nMrYiMscREm3xqJgR3+eVV0rlouJeN5n2z3rLLOKpwAqdwDi5cQQvuoA0eEGDwDK/wZgnrxXq3PhatFaucOYY/sD5/ADHFjiM=</latexit>

[SEP ]
<latexit sha1_base64="lnilvRj54a9jpc//lApji8wW+iQ=">AAAB6nicbVBNS8NAEJ3Ur1q/oh69LBbBU0lKUY8FLx4r2g9oQ9lsNu3S3U3Y3Qgl9Cd48aCIV3+RN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5YcqZNp737ZQ2Nre2d8q7lb39g8Mj9/iko5NMEdomCU9UL8SaciZp2zDDaS9VFIuQ0244uZ373SeqNEvko5mmNBB4JFnMCDZWeqjLaOhWvZq3AFonfkGqUKA1dL8GUUIyQaUhHGvd973UBDlWhhFOZ5VBpmmKyQSPaN9SiQXVQb44dYYurBKhOFG2pEEL9fdEjoXWUxHaToHNWK96c/E/r5+Z+CbImUwzQyVZLoozjkyC5n+jiClKDJ9agoli9lZExlhhYmw6FRuCv/ryOunUa/5VrXHfqDbdIo4ynME5XIIP19CEO2hBGwiM4Ble4c3hzovz7nwsW0tOMXMKf+B8/gD4+I1z</latexit>

2nd
<latexit sha1_base64="Usn0lMkiovbifW581utdoUVXbTw=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/oh69LBbBU0mkqMeCF48VTFtoQ5lst+3SzSbsboQS+hu8eFDEqz/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8KBVcG8/7dkobm1vbO+Xdyt7+weGRe3zS0kmmKAtoIhLViVAzwSULDDeCdVLFMI4Ea0eTu7nffmJK80Q+mmnKwhhHkg85RWOlAEfIZd+tejVvAbJO/IJUoUCz7371BgnNYiYNFah11/dSE+aoDKeCzSq9TLMU6QRHrGupxJjpMF8cOyMXVhmQYaJsSUMW6u+JHGOtp3FkO2M0Y73qzcX/vG5mhrdhzmWaGSbpctEwE8QkZP45GXDFqBFTS5Aqbm8ldIwKqbH5VGwI/urL66R1VfOva/WHerXhFnGU4QzO4RJ8uIEG3EMTAqDA4Rle4c2Rzovz7nwsW0tOMXMKf+B8/gDD6o6D</latexit>

again

<latexit sha1_base64="x2GeIz6zEoabHG4TgH6lnpn4pTU=">AAAB8HicbVBNSwMxEJ2tX7VWrXr0EiyCp7IrRT0WiuDBQ0X7IdulZNO0DU2yS5IVytJf4cWDIl79Od78N6btHrT1wcDjvRlm5oUxZ9q47reTW1vf2NzKbxd2irt7+6WDw5aOEkVok0Q8Up0Qa8qZpE3DDKedWFEsQk7b4bg+89tPVGkWyQcziWkg8FCyASPYWOnxupf69dv7YNorld2KOwdaJV5GypCh0St9dfsRSQSVhnCste+5sQlSrAwjnE4L3UTTGJMxHlLfUokF1UE6P3iKTq3SR4NI2ZIGzdXfEykWWk9EaDsFNiO97M3E/zw/MYOrIGUyTgyVZLFokHBkIjT7HvWZosTwiSWYKGZvRWSEFSbGZlSwIXjLL6+S1nnFu6hU76rlWjGLIw/HcAJn4MEl1OAGGtAEAgKe4RXeHOW8OO/Ox6I152QzR/AHzucPNPCP3Q==</latexit>

E[CLS]
<latexit sha1_base64="x2GeIz6zEoabHG4TgH6lnpn4pTU=">AAAB8HicbVBNSwMxEJ2tX7VWrXr0EiyCp7IrRT0WiuDBQ0X7IdulZNO0DU2yS5IVytJf4cWDIl79Od78N6btHrT1wcDjvRlm5oUxZ9q47reTW1vf2NzKbxd2irt7+6WDw5aOEkVok0Q8Up0Qa8qZpE3DDKedWFEsQk7b4bg+89tPVGkWyQcziWkg8FCyASPYWOnxupf69dv7YNorld2KOwdaJV5GypCh0St9dfsRSQSVhnCste+5sQlSrAwjnE4L3UTTGJMxHlLfUokF1UE6P3iKTq3SR4NI2ZIGzdXfEykWWk9EaDsFNiO97M3E/zw/MYOrIGUyTgyVZLFokHBkIjT7HvWZosTwiSWYKGZvRWSEFSbGZlSwIXjLL6+S1nnFu6hU76rlWjGLIw/HcAJn4MEl1OAGGtAEAgKe4RXeHOW8OO/Ox6I152QzR/AHzucPNPCP3Q==</latexit>

E[CLS]
<latexit sha1_base64="x2GeIz6zEoabHG4TgH6lnpn4pTU=">AAAB8HicbVBNSwMxEJ2tX7VWrXr0EiyCp7IrRT0WiuDBQ0X7IdulZNO0DU2yS5IVytJf4cWDIl79Od78N6btHrT1wcDjvRlm5oUxZ9q47reTW1vf2NzKbxd2irt7+6WDw5aOEkVok0Q8Up0Qa8qZpE3DDKedWFEsQk7b4bg+89tPVGkWyQcziWkg8FCyASPYWOnxupf69dv7YNorld2KOwdaJV5GypCh0St9dfsRSQSVhnCste+5sQlSrAwjnE4L3UTTGJMxHlLfUokF1UE6P3iKTq3SR4NI2ZIGzdXfEykWWk9EaDsFNiO97M3E/zw/MYOrIGUyTgyVZLFokHBkIjT7HvWZosTwiSWYKGZvRWSEFSbGZlSwIXjLL6+S1nnFu6hU76rlWjGLIw/HcAJn4MEl1OAGGtAEAgKe4RXeHOW8OO/Ox6I152QzR/AHzucPNPCP3Q==</latexit>

E[CLS]
<latexit sha1_base64="PAiabJgecncRSoCgzHEyNsfry/U=">AAAB73icbVBNSwMxFHxbv2qtWvXoJVgET2VXRD0WRPBYwX5Au5Rsmm1Ds9k1eSuUpX/CiwdFvPp3vPlvTNs9aOtAYJh5Q96bIJHCoOt+O4W19Y3NreJ2aae8u7dfOThsmTjVjDdZLGPdCajhUijeRIGSdxLNaRRI3g7GNzO//cS1EbF6wEnC/YgOlQgFo2ilzm0/M1zhtF+pujV3DrJKvJxUIUejX/nqDWKWRjbMJDWm67kJ+hnVKJjk01IvNTyhbEyHvGupohE3fjbfd0pOrTIgYaztU0jm6u9ERiNjJlFgJyOKI7PszcT/vG6K4bWfCZWkyBVbfBSmkmBMZseTgdCcoZxYQpkWdlfCRlRThraiki3BWz55lbTOa95l7eL+olov53UU4RhO4Aw8uII63EEDmsBAwjO8wpvz6Lw4787HYrTg5Jkj+APn8wc+8I/z</latexit>

Esent

<latexit sha1_base64="PAiabJgecncRSoCgzHEyNsfry/U=">AAAB73icbVBNSwMxFHxbv2qtWvXoJVgET2VXRD0WRPBYwX5Au5Rsmm1Ds9k1eSuUpX/CiwdFvPp3vPlvTNs9aOtAYJh5Q96bIJHCoOt+O4W19Y3NreJ2aae8u7dfOThsmTjVjDdZLGPdCajhUijeRIGSdxLNaRRI3g7GNzO//cS1EbF6wEnC/YgOlQgFo2ilzm0/M1zhtF+pujV3DrJKvJxUIUejX/nqDWKWRjbMJDWm67kJ+hnVKJjk01IvNTyhbEyHvGupohE3fjbfd0pOrTIgYaztU0jm6u9ERiNjJlFgJyOKI7PszcT/vG6K4bWfCZWkyBVbfBSmkmBMZseTgdCcoZxYQpkWdlfCRlRThraiki3BWz55lbTOa95l7eL+olov53UU4RhO4Aw8uII63EEDmsBAwjO8wpvz6Lw4787HYrTg5Jkj+APn8wc+8I/z</latexit>

Esent

<latexit sha1_base64="PAiabJgecncRSoCgzHEyNsfry/U=">AAAB73icbVBNSwMxFHxbv2qtWvXoJVgET2VXRD0WRPBYwX5Au5Rsmm1Ds9k1eSuUpX/CiwdFvPp3vPlvTNs9aOtAYJh5Q96bIJHCoOt+O4W19Y3NreJ2aae8u7dfOThsmTjVjDdZLGPdCajhUijeRIGSdxLNaRRI3g7GNzO//cS1EbF6wEnC/YgOlQgFo2ilzm0/M1zhtF+pujV3DrJKvJxUIUejX/nqDWKWRjbMJDWm67kJ+hnVKJjk01IvNTyhbEyHvGupohE3fjbfd0pOrTIgYaztU0jm6u9ERiNjJlFgJyOKI7PszcT/vG6K4bWfCZWkyBVbfBSmkmBMZseTgdCcoZxYQpkWdlfCRlRThraiki3BWz55lbTOa95l7eL+olov53UU4RhO4Aw8uII63EEDmsBAwjO8wpvz6Lw4787HYrTg5Jkj+APn8wc+8I/z</latexit>

Esent

<latexit sha1_base64="zI6CIsi3Y6EGGwRYozpXlEV4x5w=">AAAB7nicbVBNS8NAEJ3Ur1qrVj16WSyCp5JIUY8FETxWsB/QhrLZTtqlm03Y3Qgl9Ed48aCIV3+PN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSK4Nq777RQ2Nre2d4q7pb3y/sFh5ei4reNUMWyxWMSqG1CNgktsGW4EdhOFNAoEdoLJ7dzvPKHSPJaPZpqgH9GR5CFn1FipczfIYomzQaXq1twFyDrxclKFHM1B5as/jFkaoTRMUK17npsYP6PKcCZwVuqnGhPKJnSEPUsljVD72eLcGTm3ypCEsbIlDVmovycyGmk9jQLbGVEz1qveXPzP66UmvPEzLpPUoGTLRWEqiInJ/Hcy5AqZEVNLKFPc3krYmCrKjE2oZEPwVl9eJ+3LmndVqz/Uq41yHkcRTuEMLsCDa2jAPTShBQwm8Ayv8OYkzovz7nwsWwtOPnMCf+B8/gBhNY9x</latexit>

Eone

<latexit sha1_base64="OYDr7nIoDm2ooZUq+uQ8jtbz7KY=">AAAB8HicbVBNSwMxEJ2tX7VWrXr0EiyCp7IrRT0WpOCxoq2V7VKyabYNTbJLkhXK0l/hxYMiXv053vw3pu0etPXBwOO9GWbmhQln2rjut1NYW9/Y3Cpul3bKu3v7lYPDjo5TRWibxDxW3RBrypmkbcMMp91EUSxCTh/C8fXMf3iiSrNY3ptJQgOBh5JFjGBjpcdmP/Pvmq1g2q9U3Zo7B1olXk6qkKPVr3z1BjFJBZWGcKy177mJCTKsDCOcTku9VNMEkzEeUt9SiQXVQTY/eIpOrTJAUaxsSYPm6u+JDAutJyK0nQKbkV72ZuJ/np+a6CrImExSQyVZLIpSjkyMZt+jAVOUGD6xBBPF7K2IjLDCxNiMSjYEb/nlVdI5r3kXtfptvdoo53EU4RhO4Aw8uIQG3EAL2kBAwDO8wpujnBfn3flYtBacfOYI/sD5/AE+LY/j</latexit>

E[SEP ]
<latexit sha1_base64="OYDr7nIoDm2ooZUq+uQ8jtbz7KY=">AAAB8HicbVBNSwMxEJ2tX7VWrXr0EiyCp7IrRT0WpOCxoq2V7VKyabYNTbJLkhXK0l/hxYMiXv053vw3pu0etPXBwOO9GWbmhQln2rjut1NYW9/Y3Cpul3bKu3v7lYPDjo5TRWibxDxW3RBrypmkbcMMp91EUSxCTh/C8fXMf3iiSrNY3ptJQgOBh5JFjGBjpcdmP/Pvmq1g2q9U3Zo7B1olXk6qkKPVr3z1BjFJBZWGcKy177mJCTKsDCOcTku9VNMEkzEeUt9SiQXVQTY/eIpOrTJAUaxsSYPm6u+JDAutJyK0nQKbkV72ZuJ/np+a6CrImExSQyVZLIpSjkyMZt+jAVOUGD6xBBPF7K2IjLDCxNiMSjYEb/nlVdI5r3kXtfptvdoo53EU4RhO4Aw8uIQG3EAL2kBAwDO8wpujnBfn3flYtBacfOYI/sD5/AE+LY/j</latexit>

E[SEP ]
<latexit sha1_base64="OYDr7nIoDm2ooZUq+uQ8jtbz7KY=">AAAB8HicbVBNSwMxEJ2tX7VWrXr0EiyCp7IrRT0WpOCxoq2V7VKyabYNTbJLkhXK0l/hxYMiXv053vw3pu0etPXBwOO9GWbmhQln2rjut1NYW9/Y3Cpul3bKu3v7lYPDjo5TRWibxDxW3RBrypmkbcMMp91EUSxCTh/C8fXMf3iiSrNY3ptJQgOBh5JFjGBjpcdmP/Pvmq1g2q9U3Zo7B1olXk6qkKPVr3z1BjFJBZWGcKy177mJCTKsDCOcTku9VNMEkzEeUt9SiQXVQTY/eIpOrTJAUaxsSYPm6u+JDAutJyK0nQKbkV72ZuJ/np+a6CrImExSQyVZLIpSjkyMZt+jAVOUGD6xBBPF7K2IjLDCxNiMSjYEb/nlVdI5r3kXtfptvdoo53EU4RhO4Aw8uIQG3EAL2kBAwDO8wpujnBfn3flYtBacfOYI/sD5/AE+LY/j</latexit>

E[SEP ]
<latexit sha1_base64="kLLE98g/hEfoo0H7KUAle0jQu2Q=">AAAB7nicbVBNS8NAEJ34WWvVqkcvi0XwVJJS1GNBBI8V7Ae0oWw223bpZhN2J0IJ/RFePCji1d/jzX/jts1BWx8MPN6bYWZekEhh0HW/nY3Nre2d3cJecb90cHhUPj5pmzjVjLdYLGPdDajhUijeQoGSdxPNaRRI3gkmt3O/88S1EbF6xGnC/YiOlBgKRtFKnbtBVlPhbFCuuFV3AbJOvJxUIEdzUP7qhzFLI66QSWpMz3MT9DOqUTDJZ8V+anhC2YSOeM9SRSNu/Gxx7oxcWCUkw1jbUkgW6u+JjEbGTKPAdkYUx2bVm4v/eb0Uhzd+JlSSIldsuWiYSoIxmf9OQqE5Qzm1hDIt7K2EjammDG1CRRuCt/ryOmnXqt5Vtf5QrzRKeRwFOINzuAQPrqEB99CEFjCYwDO8wpuTOC/Ou/OxbN1w8plT+APn8wcChY8z</latexit>

E2nd

<latexit sha1_base64="9hBh34ZYZcLU5XGlX5sNMa4hMyE=">AAAB8HicbVBNS8NAEJ3Ur1qrVj16WSyCp5JIUY8FETxWsK3ShjLZbtqlm03Y3Qgl9Fd48aCIV3+ON/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSK4Nq777RTW1jc2t4rbpZ3y7t5+5eCwreNUUdaisYjVQ4CaCS5Zy3Aj2EOiGEaBYJ1gfD3zO09MaR7LezNJmB/hUPKQUzRWerzpZzhELqf9StWtuXOQVeLlpAo5mv3KV28Q0zRi0lCBWnc9NzF+hspwKti01Es1S5COcci6lkqMmPaz+cFTcmqVAQljZUsaMld/T2QYaT2JAtsZoRnpZW8m/ud1UxNe+RmXSWqYpItFYSqIicnsezLgilEjJpYgVdzeSugIFVJjMyrZELzll1dJ+7zmXdTqd/Vqo5zHUYRjOIEz8OASGnALTWgBhQie4RXeHOW8OO/Ox6K14OQzR/AHzucP0LKQQw==</latexit>

Eagain

<latexit sha1_base64="kJBd9RpB2gEBXebrEQXKJnnk9/k=">AAAB8HicbVA9SwNBEJ2LXzFGjVraLAbBKtxJUMtAGguLiPmSyxH2Nptkye7esbsnhCO/wsZCEVt/jp3/xk1yhSY+GHi8N8PMvDDmTBvX/XZyG5tb2zv53cJecf/gsHR03NZRoghtkYhHqhtiTTmTtGWY4bQbK4pFyGknnNTnfueJKs0i2TTTmAYCjyQbMoKNlR6b/dSv3z0Es36p7FbcBdA68TJShgyNfumrN4hIIqg0hGOtfc+NTZBiZRjhdFboJZrGmEzwiPqWSiyoDtLFwTN0bpUBGkbKljRoof6eSLHQeipC2ymwGetVby7+5/mJGd4EKZNxYqgky0XDhCMTofn3aMAUJYZPLcFEMXsrImOsMDE2o4INwVt9eZ20LyveVaV6Xy3XilkceTiFM7gAD66hBrfQgBYQEPAMr/DmKOfFeXc+lq05J5s5gT9wPn8ATCSP7A==</latexit>

T[CLS]
<latexit sha1_base64="kJBd9RpB2gEBXebrEQXKJnnk9/k=">AAAB8HicbVA9SwNBEJ2LXzFGjVraLAbBKtxJUMtAGguLiPmSyxH2Nptkye7esbsnhCO/wsZCEVt/jp3/xk1yhSY+GHi8N8PMvDDmTBvX/XZyG5tb2zv53cJecf/gsHR03NZRoghtkYhHqhtiTTmTtGWY4bQbK4pFyGknnNTnfueJKs0i2TTTmAYCjyQbMoKNlR6b/dSv3z0Es36p7FbcBdA68TJShgyNfumrN4hIIqg0hGOtfc+NTZBiZRjhdFboJZrGmEzwiPqWSiyoDtLFwTN0bpUBGkbKljRoof6eSLHQeipC2ymwGetVby7+5/mJGd4EKZNxYqgky0XDhCMTofn3aMAUJYZPLcFEMXsrImOsMDE2o4INwVt9eZ20LyveVaV6Xy3XilkceTiFM7gAD66hBrfQgBYQEPAMr/DmKOfFeXc+lq05J5s5gT9wPn8ATCSP7A==</latexit>

T[CLS]
<latexit sha1_base64="kJBd9RpB2gEBXebrEQXKJnnk9/k=">AAAB8HicbVA9SwNBEJ2LXzFGjVraLAbBKtxJUMtAGguLiPmSyxH2Nptkye7esbsnhCO/wsZCEVt/jp3/xk1yhSY+GHi8N8PMvDDmTBvX/XZyG5tb2zv53cJecf/gsHR03NZRoghtkYhHqhtiTTmTtGWY4bQbK4pFyGknnNTnfueJKs0i2TTTmAYCjyQbMoKNlR6b/dSv3z0Es36p7FbcBdA68TJShgyNfumrN4hIIqg0hGOtfc+NTZBiZRjhdFboJZrGmEzwiPqWSiyoDtLFwTN0bpUBGkbKljRoof6eSLHQeipC2ymwGetVby7+5/mJGd4EKZNxYqgky0XDhCMTofn3aMAUJYZPLcFEMXsrImOsMDE2o4INwVt9eZ20LyveVaV6Xy3XilkceTiFM7gAD66hBrfQgBYQEPAMr/DmKOfFeXc+lq05J5s5gT9wPn8ATCSP7A==</latexit>

T[CLS]
<latexit sha1_base64="9+DbPaqjn/452ybK/WgjR4ckwU4=">AAAB73icbVBNSwMxFHxbv2qtWvXoJVgET2VXRD0WvHis0C9ol5JNs21oNrsmb4Wy9E948aCIV/+ON/+NabsHbR0IDDNvyHsTJFIYdN1vp7CxubW9U9wt7ZX3Dw4rR8dtE6ea8RaLZay7ATVcCsVbKFDybqI5jQLJO8Hkbu53nrg2IlZNnCbcj+hIiVAwilbqNgeZ4Qpng0rVrbkLkHXi5aQKORqDyld/GLM0smEmqTE9z03Qz6hGwSSflfqp4QllEzriPUsVjbjxs8W+M3JulSEJY22fQrJQfycyGhkzjQI7GVEcm1VvLv7n9VIMb/1MqCRFrtjyozCVBGMyP54MheYM5dQSyrSwuxI2ppoytBWVbAne6snrpH1Z865rVw9X1Xo5r6MIp3AGF+DBDdThHhrQAgYSnuEV3pxH58V5dz6WowUnz5zAHzifP1YVkAI=</latexit>

Tsent

<latexit sha1_base64="9+DbPaqjn/452ybK/WgjR4ckwU4=">AAAB73icbVBNSwMxFHxbv2qtWvXoJVgET2VXRD0WvHis0C9ol5JNs21oNrsmb4Wy9E948aCIV/+ON/+NabsHbR0IDDNvyHsTJFIYdN1vp7CxubW9U9wt7ZX3Dw4rR8dtE6ea8RaLZay7ATVcCsVbKFDybqI5jQLJO8Hkbu53nrg2IlZNnCbcj+hIiVAwilbqNgeZ4Qpng0rVrbkLkHXi5aQKORqDyld/GLM0smEmqTE9z03Qz6hGwSSflfqp4QllEzriPUsVjbjxs8W+M3JulSEJY22fQrJQfycyGhkzjQI7GVEcm1VvLv7n9VIMb/1MqCRFrtjyozCVBGMyP54MheYM5dQSyrSwuxI2ppoytBWVbAne6snrpH1Z865rVw9X1Xo5r6MIp3AGF+DBDdThHhrQAgYSnuEV3pxH58V5dz6WowUnz5zAHzifP1YVkAI=</latexit>

Tsent

<latexit sha1_base64="9+DbPaqjn/452ybK/WgjR4ckwU4=">AAAB73icbVBNSwMxFHxbv2qtWvXoJVgET2VXRD0WvHis0C9ol5JNs21oNrsmb4Wy9E948aCIV/+ON/+NabsHbR0IDDNvyHsTJFIYdN1vp7CxubW9U9wt7ZX3Dw4rR8dtE6ea8RaLZay7ATVcCsVbKFDybqI5jQLJO8Hkbu53nrg2IlZNnCbcj+hIiVAwilbqNgeZ4Qpng0rVrbkLkHXi5aQKORqDyld/GLM0smEmqTE9z03Qz6hGwSSflfqp4QllEzriPUsVjbjxs8W+M3JulSEJY22fQrJQfycyGhkzjQI7GVEcm1VvLv7n9VIMb/1MqCRFrtjyozCVBGMyP54MheYM5dQSyrSwuxI2ppoytBWVbAne6snrpH1Z865rVw9X1Xo5r6MIp3AGF+DBDdThHhrQAgYSnuEV3pxH58V5dz6WowUnz5zAHzifP1YVkAI=</latexit>

Tsent

<latexit sha1_base64="1yGq1YBYEqgOsrS+dwOLSPaogaE=">AAAB7nicbVBNS8NAEJ3Ur1qrVj16CRbBU0mkqMeCF48V+gVtKJvtpF262Q27G6GE/ggvHhTx6u/x5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvTDjTxvO+ncLW9s7uXnG/dFA+PDqunJx2tEwVxTaVXKpeSDRyJrBtmOHYSxSSOOTYDaf3C7/7hEozKVpmlmAQk7FgEaPEWKnbGmZS4HxYqXo1bwl3k/g5qUKO5rDyNRhJmsYoDOVE677vJSbIiDKMcpyXBqnGhNApGWPfUkFi1EG2PHfuXlpl5EZS2RLGXaq/JzISaz2LQ9sZEzPR695C/M/rpya6CzImktSgoKtFUcpdI93F7+6IKaSGzywhVDF7q0snRBFqbEIlG4K//vIm6VzX/Jta/bFebZTzOIpwDhdwBT7cQgMeoAltoDCFZ3iFNydxXpx352PVWnDymTP4A+fzB3hLj4A=</latexit>

Tone

<latexit sha1_base64="2d9qBwM9QmSg+8T1tvf4DWEe8Ng=">AAAB8HicbVBNSwMxEJ2tX7VWrXr0EiyCp7IrRT0WRPBYsa2V7VKyabYNTbJLkhXK0l/hxYMiXv053vw3pu0etPXBwOO9GWbmhQln2rjut1NYW9/Y3Cpul3bKu3v7lYPDjo5TRWibxDxW3RBrypmkbcMMp91EUSxCTh/C8fXMf3iiSrNYtswkoYHAQ8kiRrCx0mOrn/n3N81g2q9U3Zo7B1olXk6qkKPZr3z1BjFJBZWGcKy177mJCTKsDCOcTku9VNMEkzEeUt9SiQXVQTY/eIpOrTJAUaxsSYPm6u+JDAutJyK0nQKbkV72ZuJ/np+a6CrImExSQyVZLIpSjkyMZt+jAVOUGD6xBBPF7K2IjLDCxNiMSjYEb/nlVdI5r3kXtfpdvdoo53EU4RhO4Aw8uIQG3EIT2kBAwDO8wpujnBfn3flYtBacfOYI/sD5/AFVYY/y</latexit>

T[SEP ]
<latexit sha1_base64="2d9qBwM9QmSg+8T1tvf4DWEe8Ng=">AAAB8HicbVBNSwMxEJ2tX7VWrXr0EiyCp7IrRT0WRPBYsa2V7VKyabYNTbJLkhXK0l/hxYMiXv053vw3pu0etPXBwOO9GWbmhQln2rjut1NYW9/Y3Cpul3bKu3v7lYPDjo5TRWibxDxW3RBrypmkbcMMp91EUSxCTh/C8fXMf3iiSrNYtswkoYHAQ8kiRrCx0mOrn/n3N81g2q9U3Zo7B1olXk6qkKPZr3z1BjFJBZWGcKy177mJCTKsDCOcTku9VNMEkzEeUt9SiQXVQTY/eIpOrTJAUaxsSYPm6u+JDAutJyK0nQKbkV72ZuJ/np+a6CrImExSQyVZLIpSjkyMZt+jAVOUGD6xBBPF7K2IjLDCxNiMSjYEb/nlVdI5r3kXtfpdvdoo53EU4RhO4Aw8uIQG3EIT2kBAwDO8wpujnBfn3flYtBacfOYI/sD5/AFVYY/y</latexit>

T[SEP ]
<latexit sha1_base64="2d9qBwM9QmSg+8T1tvf4DWEe8Ng=">AAAB8HicbVBNSwMxEJ2tX7VWrXr0EiyCp7IrRT0WRPBYsa2V7VKyabYNTbJLkhXK0l/hxYMiXv053vw3pu0etPXBwOO9GWbmhQln2rjut1NYW9/Y3Cpul3bKu3v7lYPDjo5TRWibxDxW3RBrypmkbcMMp91EUSxCTh/C8fXMf3iiSrNYtswkoYHAQ8kiRrCx0mOrn/n3N81g2q9U3Zo7B1olXk6qkKPZr3z1BjFJBZWGcKy177mJCTKsDCOcTku9VNMEkzEeUt9SiQXVQTY/eIpOrTJAUaxsSYPm6u+JDAutJyK0nQKbkV72ZuJ/np+a6CrImExSQyVZLIpSjkyMZt+jAVOUGD6xBBPF7K2IjLDCxNiMSjYEb/nlVdI5r3kXtfpdvdoo53EU4RhO4Aw8uIQG3EIT2kBAwDO8wpujnBfn3flYtBacfOYI/sD5/AFVYY/y</latexit>

T[SEP ]
<latexit sha1_base64="qVdnBd3CXrksDeGMg8UEmMXzPN0=">AAAB8HicbVBNS8NAEJ3Ur1qrVj16WSyCp5JIUY8FLx4r9ENpQ5lsN+3SzSbsboQS+iu8eFDEqz/Hm//GbZuDtj4YeLw3w8y8IBFcG9f9dgobm1vbO8Xd0l55/+CwcnTc0XGqKGvTWMTqIUDNBJesbbgR7CFRDKNAsG4wuZ373SemNI9ly0wT5kc4kjzkFI2VHluDDEfI5WxQqbo1dwGyTrycVCFHc1D56g9jmkZMGipQ657nJsbPUBlOBZuV+qlmCdIJjljPUokR0362OHhGzq0yJGGsbElDFurviQwjradRYDsjNGO96s3F/7xeasIbP+MySQ2TdLkoTAUxMZl/T4ZcMWrE1BKkittbCR2jQmpsRiUbgrf68jrpXNa8q1r9vl5tlPM4inAKZ3ABHlxDA+6gCW2gEMEzvMKbo5wX5935WLYWnHzmBP7A+fwB5+aQUg==</latexit>

Tagain

<latexit sha1_base64="yCmvOfc/V5sfkhmN0SOgmsYEnlU=">AAAB7nicbVBNS8NAEJ34WWvVqkcvi0XwVJJS1GPBi8cK/YI2lM1m2y7dbMLuRCihP8KLB0W8+nu8+W/ctjlo64OBx3szzMwLEikMuu63s7W9s7u3XzgoHpaOjk/Kp2cdE6ea8TaLZax7ATVcCsXbKFDyXqI5jQLJu8H0fuF3n7g2IlYtnCXcj+hYiZFgFK3UbQ2zmgrnw3LFrbpLkE3i5aQCOZrD8tcgjFkacYVMUmP6npugn1GNgkk+Lw5SwxPKpnTM+5YqGnHjZ8tz5+TKKiEZxdqWQrJUf09kNDJmFgW2M6I4MeveQvzP66c4uvMzoZIUuWKrRaNUEozJ4ncSCs0ZypkllGlhbyVsQjVlaBMq2hC89Zc3SadW9W6q9cd6pVHK4yjABVzCNXhwCw14gCa0gcEUnuEV3pzEeXHenY9V65aTz5zDHzifPxmbj0I=</latexit>

T2nd

图 11.4 BERTSum模型结构[601]
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在这样调整后，通过结合图11.4的子词嵌入、段嵌入以及位置嵌入 3种不同嵌入就可以得到
不同位置的 [CLS]向量 ti来表示各个句子，然后将其输入到后续的 Transformer模块中进行更新：

h̃l = LN(hl−1 +MHAtt(hl−1)) (11.18)

hl = LN(h̃l + FFN(h̃l)) (11.19)

其中，LN（Layer Normalization）表示归一化操作，MHAtt（Multi-head Attention）表示多头注意力操
作，FNN（Feed-forward Neural Network）表示前馈神经网络。这 3个部分共同构成了一个 Transformer
模块，l表示层数，每一层都是一个 Transformer模块，h0 = [t1, t2, ..., tn]（假设文档一共有 n个句
子）。最终的句子嵌入是逐层学习得到的，越高层的句子嵌入覆盖的信息量越多。使用顶层输出的
句子嵌入作为最终输入分类器的表示。分类器可以为每个句子表示计算并预测二元分类结果，表
示各个句子是否需要被提取出来作为摘要的一部分：

ŷi = σ(Woh
L
i + bo) (11.20)

其中，Wo 为可学习的参数。使用模型预测值与参考标签之间的交叉熵作为损失函数，就可以对
模型进行训练。在测试阶段，选择预测概率高于一定阈值的句子，作为最终抽取得到的摘要。

3. 基于隐马尔可夫模型的抽取式摘要语料生成算法

基于序列标注的方法需要大规模的有标注训练语料，需要人工确定文档中每个句子是否应背
抽取，因此文本摘要的人工标注的代价十分高昂。但是，我们可以从互联网上收集到很多，包含
人工撰写的摘要以及相应文档的文本-摘要对，而且人们在构造摘要的过程中通常都会使用到文档
中的原词甚至原句。因此，研究人员们开始思考是否可以使用现有的文本-摘要对，来进行分类器
的训练。一种思路就是为摘要中的句子在文档中找出与其相似度最高的句子，并用它来作为对应
部分的摘要，即对齐（Alignment）算法。通过对齐算法，能够产生大规模的文档-摘要对，从而可
以进行有监督的训练。也可以与简单的对齐算法结合使用，包括计算正文和摘要句子的最长公共
子序列或编辑距离等。本节介绍一种基于隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model，HMM）的对齐
算法[602]。
该算法的思路是将摘要中的句子分解成词，然后从句首开始往后依次找到这些词在正文中的

出现位置，进而就可以找到相应的句子来构成近似甚至相同的摘要。由于同一个词可能在文章中
多次出现，所以摘要中的单个词就存在多个可能的出现位置，需要去判断其中哪一个是正确的。例
如，在一篇文章的摘要中出现了“the communication subcommittee of”，而“the”，“communication”，
“subcommittee”，“of”分别在正文中出现了 44，1，2，22次，也就意味着有 44× 1× 2× 22共 1936
种可能的位置组合。
在该隐马尔可夫模型中，词每个可能的出现位置都是可以观测到的，并且这些位置都各自对
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应着一个状态 (S,W )，它表示这个词出现在正文第 S句话的第W 个位置。假设词 Ii+1和词 Ii是
相邻的两个单词，可以使用 P (Ii+1 = (S2,W2)|Ii = (S1,W1))表示当词 Ii出现在 (S1,W1)位置时，
Ii+1出现在 (S2,W2)位置的条件概率。该算法使用一种启发式赋值方式，按照当前处理词 Ii+1和
上一个处理的词 Ii的相对位置分成 6种不同的情况来进行梯度赋值：
(1) S1 = S2,W1 = W2 − 1,即 Ii+1 和 Ii 出现在正文的同一个句子中，且 Ii 刚好在 Ii+1 的前一
个位置。

(2) S1 = S2,W1 < W2 − 1，即 Ii+1和 Ii出现在正文的同一个句子中，且 Ii在 Ii+1的前方，但
二者不相邻。

(3) S1 = S2,W1 > W2，即 Ii+1 和 Ii 出现在正文的同一个句子中，但 Ii在 Ii+1 的后方。
(4) S2 −CONST < S1 < S2，即在正文中，Ii+1出现在 Ii所属句子的后方，且二者之间不会超
过 CONST个句子。

(5) S2 < S1 < S2 +CONST，即在正文中，Ii+1出现在 Ii所属句子的前方，且二者之间不会超
过 CONST个句子。

(6) S2 − S1 >= CONST，即在正文中，Ii+1 和 Ii 的位置间隔了 CONST以上个句子。
其中，CONST是一个较小的正数。上述六种情况，其出现的可能性从上到下是递减的，确切的概
率值由人工设定，可以通过多次实验来选择较优值，在处理不同类型的文章时还可以做一些适应
性调整。
对一个给定的序列，为了找到最优的序列就需要使 P (I1, I2, ..., IN )最大化。这里假设摘要中

的每个词在正文中的实际位置都仅受其前一个词 Ii在正文中的实际位置的影响。可以将上述联合
概率转换为如下条件概率乘积：

P (I1, I2, ..., IN ) =
N−1∏
i=0

P (Ii+1|Ii) (11.21)

根据人工设定的条件概率，就可以计算出每种位置序列的概率，用概率最大的位置序列去找相应句
子组合成摘要就可以取得不错的效果。需要注意的是有些摘要中的词不一定会出现在原文中（例
如，衔接词），对这些词进行特殊化处理，比如用 S = −1来表示该词没有在正文中出现，然后在
计算时跳过该词。整个求解过程可以采用 Viterbi算法完成。

11.3 生成式文本摘要

抽取式文本摘要所获得的结果都来源于原始文本，因此所得到摘要文本中每个单句的语义准
确性和语法正确性都可以得到很好的保证。但是由于原始的句子来源于不同的段落甚至篇章，所
生成的摘要中句子之间的连贯性则很难保证，造成摘要整体的可读性较差。生成式文本摘要则可
以产生原始文档中不存在的新文本。通常生成式文本摘要算法需要首先构建原始文档的抽象语义
表示（编码过程），然后使用此语义表示创建出接近人类表达方式的摘要（解码过程）。该类算法
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通常能产生更精简凝练并且更具有连贯性的摘要。语义表示过程也可应用于图像和视频，因此生
成式摘要方法也可用来处理多模态文本摘要。通常情况下，生成式摘要比抽取式摘要更具挑战性，
它不仅涉及自然语言生成，还涉及依赖领域知识对原始文档的深入理解。

11.3.1 序列到序列生成文本摘要

在 2014年，Google Brain团队首次提出了序列到序列生成结构（Sequence-to-Sequence，Seq2Seq）
[15]来进行文本生成任务。序列到序列生成结构主要由编码器（Encoder）和解码器（Decoder）组
成，其中编码器负责将输入文本中语义信息编码成向量，解码器则负责从编码向量中解码出语义
信息并生成特定文本。对应到生成式文本摘要，可以将原始文档输入编码器，编码器进行文档的
理解并将其中的关键信息进行编码，解码器则将关键信息进行解码并生成对应的文本摘要。

1. 基于预训练的生成式方法

BERTSum-Abs[601] 是结合了预训练语言模型的 Seq2Seq摘要生成方法。它的基本框架也是基
于 Transformer 结构，编码器是预训练语言模型（如 BERT[29]），而解码器则采用参数随机初始
化的多层 Transformer 神经网络结构。这样的设计虽然可以很好的利用了预训练语言模型，能够
对文本内容进行很好的编码。但是会导致编码器和解码器之间存在着参数状态不匹配的问题，即
编码器的模型参数是经过预先训练的，而解码器的模型参数是随机初始化的。由于在相同的优化
策略下，解码器相比于编码器更难收敛，这可能会使训练阶段的微调过程不稳定。为了解决这一
问题，BERTSum-Abs设计了一个新的微调范式，用不同的优化策略对编码器和解码器进行微调。
BERTSum-Abs采用的方法是将解码器的学习率设置更大，使其参数更新的幅度更大，逐渐缩小两
者不匹配的参数状态之间的差距。
具体来说，BERTSum-Abs对编码器和解码器分别使用了不同的 Adam优化器参数[603]，它们

具有不同的预热步数（Warm Up Step）和学习率：

lrE = l̃rE ·min
(
step −0.5, step · warmup−1.5E

)
(11.22)

lrD = l̃rD ·min
(
step −0.5, step · warmup−1.5D

)
(11.23)

其中 lrE 为编码器学习率，l̃rE 设置为 2e−3，warmupE 设置为 20000，lrD 为解码器学习率，l̃rD

设置为 0.1，warmupD 设置为 10000。
通过上述参数控制，使得预训练的编码器以更小的学习率和更平滑的衰减速率进行微调。这

样，当解码器参数变得稳定时，编码器就可以得到更精确的梯度进行参数更新。此外，BERTSum-
Abs还提出了一种两阶段的微调方法，首先在抽取式摘要（BERTSum-Ext）上微调编码器，在此
基础上，再进行生成式摘要的微调。这两个阶段使用的是同一个编码器，从而可以让模型利用这
两种模式之间共享的编码信息。
上述方法中，BERTSum-Abs使用的是预训练编码器，并结合参数随机初始化的解码器进行微
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调。这种解决方案主要是针对早期的预训练语言模型（BERT等），它们侧重于文本的理解和编码。随
着预训练语言模型的不断发展，陆续出现了对编码器和解码器联合预训练的解决方案，BART[302]

可以直接被应用在适合序列到序列生成架构的文本生成任务中，并在生成式文本摘要任务中展现
了更好的性能。由于 BART预训练方法本身是一个去噪自编码器，与摘要任务的形式有一定的关
联性，即去除文档中的冗余和无关的信息，只保留关键信息。因为这种上游预训练形式与下游任
务相关的特性，BART在生成式文本摘要中可以获得更好的效果。

2. 基于复制与覆盖机制的方法

由于生成式文本摘要方法会对原始文档的内容进行转换和整合，所以如何保证摘要中的关键
信息不重复不遗漏是非常重要的问题。一方面，原始文档可能会包含重要的生僻词甚至未登录词，
而这些词在解码过程中被生成的概率极低，就会造成关键信息的遗漏问题。另一方面，一些在原
始文档中反复出现的关键信息也有可能被解码器生成多次，造成摘要冗余和不通顺的问题。为了
解决以上问题，文献 [604]针对生成式文本摘要的复制与覆盖机制提出了 PGNet。PGNet使用了指
针解码器，通过指针从原始文本中直接复制单词，同时也可以从词表产生原文档中未出现的新单
词。此外，PGNet还使用了覆盖向量来跟踪和控制摘要对原文档的内容覆盖范围，从而能减少冗
余现象。PGNET的神经网络结构如图11.5所示。

注意力
分布

编码器
隐状态

上下文向量

总概率分布

解
码
器
隐
状
态

词
汇
表
分
布

Germany emerge victorious in 2-0 win against Argentina on Saturday

…

… <start> Germany beat

原始文档 部分摘要

“Argentina”

a zoo

“2-0”

a zoo

<latexit sha1_base64="DvO4U0c06zsDPXdhsYLx+//fpOk=">AAAB+3icbVDLSsNAFL2pr1pfsYIbN4NFqAtLIkVdFty4rGAf0IYwmU7aoZNJmJmIJeRX3LhQxK0/4s6/cfpYaOuBC4dz7uXee4KEM6Ud59sqrK1vbG4Vt0s7u3v7B/Zhua3iVBLaIjGPZTfAinImaEszzWk3kRRHAaedYHw79TuPVCoWiwc9SagX4aFgISNYG8m3y33NIqpQ1b1I/GxIRX7u2xWn5syAVom7IBVYoOnbX/1BTNKICk04VqrnOon2Miw1I5zmpX6qaILJGA9pz1CBzUIvm92eozOjDFAYS1NCo5n6eyLDkVKTKDCdEdYjtexNxf+8XqrDGy9jIkk1FWS+KEw50jGaBoEGTFKi+cQQTCQztyIywhITbeIqmRDc5ZdXSfuy5l7V6vf1SuN4EUcRTuAUquDCNTTgDprQAgJP8Ayv8Gbl1ov1bn3MWwvWYuYI/sD6/AHXIZOK</latexit>

⇥(1� pgen)
<latexit sha1_base64="uJGIASVQdu6M6q9XDDw3+h+YuaQ=">AAAB9XicbVBNS8NAEJ34WetXVfDiZbEInkoiRT0WvHisYD+gjWWz3bRLN5uwO1FK6P/w4kERr/4Xb/4bt20O2vpg4PHeDDPzgkQKg6777aysrq1vbBa2its7u3v7pYPDpolTzXiDxTLW7YAaLoXiDRQoeTvRnEaB5K1gdDP1W49cGxGrexwn3I/oQIlQMIpWeuiiiLghSS8bcDXplcpuxZ2BLBMvJ2XIUe+Vvrr9mKURV8gkNabjuQn6GdUomOSTYjc1PKFsRAe8Y6midpmfza6ekDOr9EkYa1sKyUz9PZHRyJhxFNjOiOLQLHpT8T+vk2J47WdCJSlyxeaLwlQSjMk0AtIXmjOUY0so08LeStiQasrQBlW0IXiLLy+T5kXFu6xU76rl2nEeRwFO4BTOwYMrqMEt1KEBDDQ8wyu8OU/Oi/PufMxbV5x85gj+wPn8Aa+HkoI=</latexit>⇥pgen

图 11.5 指针生成网络结构[604]
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PGNet使用了 RNN文档编码器，将原始文档的所有单词输入一个单层双向 LSTM模型中，得
到编码器隐状态 hi。解码器是一个单层单向 LSTM，在每个时间步 t上，接收前一个单词的嵌入
表示，并得到解码器状态 st。之后，PGNet使用注意力分布[605]at 来衡量第 t个解码时间步上每
个单词的重要性：

eti = vT tanh (Whhi +Wsst + battn) (11.24)

at = softmax
(
et
)

(11.25)

其中，v,Wh,Ws, battn 都是可训练的参数。
接下来，PGNet利用注意力分布来产生编码器隐状态的加权和，称为上下文向量 h∗t：

h∗t =
∑
i

at
ihi (11.26)

上下文向量 h∗t 可以看作是在每个时间步，解码器从原文档中读取的全局内容表示，它与解码器状
态 st 连接，并通过两个线性层来产生词汇表分布 Pvocab：

Pvocab = Softmax (V ′ (V [st,h
∗
t ] + b) + b′) (11.27)

其中 V ,V ′, b和 b′ 是可学习的参数。Pvocab 是词表中所有单词的生成概率分布。
除了从词表单词的概率分布中生成单词，PGNet还允许通过指针从原文档中复制单词，从而

有机会将文档中的生僻词和未登录词写入摘要。模型在 t时刻需要确定解码器应当从词表中生成
单词，还是从原文档中复制单词。这里，PGNet设计了一个选择器 pgen ∈ (0, 1)，以 0-1之间的概
率来判断此时间步的操作，应当是从 Pvocab 中采样生成一个单词，还是通过从注意力分布 at 中
采样来复制原文档中的一个单词。时间步 t的二元选择概率 pgen基于全局语义向量 h∗t、解码器状
态 st 和解码器输入 xt，通过如下公式计算：

pgen = σ
(
wT

h∗h∗t +wT
s st +wT

xxt + bptr
)

(11.28)

最终，可以得到词表与原始文档中单词的总概率分布，即结合了词表分布 Pvocab和注意力分
布 at来采样单词。这也可看作是一种扩展的词表，包含了原词表和原始文档中所有出现单词的联
合词表。在扩展词表上的概率分布可计算如下：

P (w) = pgenPvocab(w) + (1− pgen)
∑

i:wi=w

at
i (11.29)

如果单词 w是一个未登录词，那么 Pvocab(w)为 0。类似地，如果 w没有出现在原始文档中，那
么∑

i:wi=w a
t
i 为零。产生未登录词的能力是 PGNet模型的主要优势之一。
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除了解决生僻词和未登录词的遗漏问题，PGNet还使用了一个简单的方案解决摘要中单词的
重复生成问题。单词的重复生成问题是 Seq2Seq模型的常见问题，在生成多句文本时尤其明显，一
个简单的思路是记录所有已经生成的单词，并且避免在后续的解码时间步生成这些词。PGNet中
的覆盖机制也是基于这一思想，维护一个覆盖向量 ct，它是解码器的所有历史时间步的注意力分
布的和：

ct =

t−1∑
t′=0

at′ (11.30)

直观来看，ct 是基于原始文档单词的一种非归一化的分布，它代表了这些单词到 t时间步为止被
注意力分布覆盖的程度。ct一般可以初始化为一个全 0向量，因为在第一个时间步中，注意力分
布还没有覆盖原始文档。

PGNet将覆盖向量作为注意力机制的额外输入，并看做一种控制冗余的信号。因此，公式11.24可
以更改为：

eti = vT tanh
(
Whhi +Wsst +wcc

t
i + battn

)
(11.31)

通过上述公式，PGNet确保了当前的注意力分布是通过之前时间步的注意力分布得到的，从而可
以避免注意力分布在相同位置的单词上赋予过高的权重，避免产生重复的文本。此外，PGNet还
设计了额外的损失函数 covlosst，以惩罚反复关注同一单词位置的情况：

covlosst =
∑
i

min
(
at
i, c

t
i

)
(11.32)

上述公式惩罚了 t时间步前每个注意力分布和覆盖向量之间的重叠，从而防止了注意力分布的重
复。最后，将上述损失函数通过超参数 λ加权添加到主损失函数中，得到一个新的复合损失函数：

losst = − logP (w∗t ) + λ
∑
i

min
(
at
i, c

t
i

)
(11.33)

3. 基于全局优化与强化学习方法

前面所介绍的两种生成式摘要方法优化目标的计算都是基于摘要序列的极大似然估计，即最
小化所有时间步下目标单词的负对数似然函数。然而，这样的优化目标存在以下问题：（1）摘要
生成的曝光偏差问题（Exposure Bias）[606]，模型在训练阶段计算的是基于标准摘要序列的单词后验
概率，即 p

(
yt | y∗1 , . . . , y∗t−1, x

)，这里 y∗表示标准摘要。在预测阶段，模型无法获得标准摘要，因
此它只能基于已经预测的结果计算下一个时间步单词的后验概率，即 p (yt | y1, . . . , yt−1, x)，在这
种情况下容易导致错误的累积；（2）摘要是一个较为主观的结果，标准摘要只是一个参考，除此
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之外还可能存在其它合适的摘要，这些摘要的词语和句子可能以不同的方式进行排列和组合。文
本摘要的评测指标（如 ROUGE[607]）考虑了这种灵活性，但最大似然估计的优化目标无法做到这
一点。
为了解决上述问题，文献 [608] 提出了引入关键的注意力机制并利用强化学习目标的 Deep-

ReinSum算法。模型使用了双向 LSTM编码器 RNNefwd , RNNebwd 从文档单词 xi的嵌入向量计算
隐状态 he

i = [hefwd
i ;hebwd

i ]并建模输入序列。进行编码之后，再使用单向 LSTM解码器 RNNd，使
用词嵌入向量为 t时刻的解码输出 yt 计算隐状态 hd

t。输入和输出的单词嵌入向量都取自同一个
嵌入矩阵Wemb。解码器隐状态根据编码器最后时刻隐状态初始化 hd

0 = he
n。

在每个解码时间步 t，除了解码器此时的隐状态和当前已生成的单词之外，模型还使用了注意
力机制来关注编码端得到的输入序列部分。将 eti 定义为隐状态 he

i 在 t时刻的注意力分数：

eti = f(hd
t ,h

e
i ) (11.34)

其中 f 可以是从向量 hd
t 和 he

i 返回标量 eti 的任何函数，这里选择使用双线性函数：

f(hd
t ,h

e
i ) = hd

t

⊤
W e

attnh
e
i (11.35)

在得到注意力分数之后，该模型使用以下方式在时序维度上对注意力权重进行归一化，惩罚在过
去解码步中已获得高注意力分数的单词。首先定义了一个新的基于时序特征的注意力分数 e′ti:

e′ti =

exp (eti) if t = 1

exp(eti)∑t−1
j=1 exp(eji)

otherwise.
(11.36)

之后，计算归一化注意力分数 αe
ti 并使用这些权重来获得输入上下文向量 cet：

αe
ti =

e′ti∑n
j=1 e

′
tj

(11.37)

cet =
n∑

i=1

αe
tih

e
i (11.38)

上述基于时序特征的注意力机制一定程度上可以缓解生成重复短语的问题。然而，解码器仍
然会根据其自身的隐状态产生错误累积，尤其在生成长序列时此现象更加严重。为此，模型额外
引入了一种解码器内部的注意力机制（Intra-Decoder Attention）。具体而言，对于每个解码步 t，模
型计算一个解码器上下文向量 cdt。将 cd1设置为一个零向量，因为在第一个解码步，生成的序列是
空序列。对于 t > 1，使用以下公式计算 cdt：

edtt′ = hd⊤

t W d
attnh

d
t′ (11.39)



文本摘要 389

αd
tt′ =

exp
(
edtt′
)∑t−1

j=1 exp
(
edtj
) (11.40)

cdt =

t−1∑
j=1

αd
tjh

d
j (11.41)

除了使用注意力机制来缓解可能的错误累积问题，该模型的另外一个核心在于使用了基于强
化学习的算法来进行模型参数的优化。如我们在上文提到的，一般的摘要生成模型会在每个解码
步使用极大似然估计损失来进行优化，如下所示：

Lml = −
n′∑
t=1

log p
(
y∗t | y∗1 , . . . , y∗t−1, x

)
(11.42)

这种优化目标与最终的摘要评测指标具有不一致性。而 DeepReinSum模型使用了强化学习中的策
略学习，它可以针对某种离散的评估指标直接进行优化，并使用自评判的策略梯度（Self-critical
Policy Gradient）算法 [609]来进行参数的更新。
具体的实现过程如下，首先为每一个训练样本（文档）产生两个单独的解码序列（摘要），分

别记为 ys和 ŷ。其中，ys是从每个解码步的 p(yst |ys1, ..., yst−1, x)概率分布中采样获得的序列。而 ŷ

作为一个基线序列，是每一步从上述概率分布中取最大概率的单词而获得的序列，本质上是一种
基于贪心策略的采样方案。将 r(y)定义为输出摘要 y的奖励函数，它是通过某种评估指标（通常
为 ROUGE）来比较 y与标准摘要 y∗ 而得到的分数。由此，强化学习的损失函数可定义如下：

Lrl = (r(ŷ)− r (ys))
n′∑
t=1

log p
(
yst | ys1, . . . , yst−1, x

)
(11.43)

可以看到，最小化 Lrl 等价于最大化采样序列 ys 的条件似然。如果 ys 获得了比基线 ŷ 更高的奖
励，模型可以得到正反馈，从而增大 ys的生成概率。反之，模型则会减小 ys的生成概率。
然而，这种强化学习目标的一个潜在问题是，针对特定离散指标（比如 ROUGE）进行优化并

不能保证输出质量和可读性的提高。为此，可以考虑在不影响可读性的情况下对这些离散指标进
行策略梯度的优化[610]。一般来说，ROUGE评测指标衡量了生成摘要和标准摘要之间的 n-gram重
叠程度，而对于可读性，一般使用困惑度（Perplexity）来衡量。困惑度可以直接由通过极大似然
训练目标训练的条件语言模型来计算得到。因此，可以定义一个混合的目标函数，它结合了极大
似然估计和强化学习目标：

Lmixed = γLrl + (1− γ)Lml (11.44)
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其中，超参数 γ ∈ [0, 1]可以用来控制不同训练阶段各个损失函数的比重。一般来说，在训练的初
期，将 γ 设为 0，并随着训练轮数的增长逐渐增大 γ 的值，从而先保证模型生成的摘要具有很好
的流畅性，再通过优化 ROUGE指标来使摘要的质量得到整体的提升。

除了 DeepReinSum算法外，还可以使用基于模型的方法来为强化学习模型提供反馈，一种经
典的方案便是序列对抗生成网络（Sequence Generative Adversarial Network，SeqGAN）[611]。它的
核心思想在于，模型需要同时训练一个生成器G和一个鉴别器D，鉴别器需要尽可能区分真实的
文本和 G生成的文本，而生成器则需要尽可能产生接近真实的文本，从而困扰 D 做出正确的判
断。经过多轮的迭代优化，生成器可以产生与真实文本接近的结果。其中，鉴别器的预测结果可
以给生成器合适的反馈，并可通过强化学习的方法来优化生成器。

SeqGAN 的思想也可用在生成式文本摘要的全局优化上[612]。此时，生成器就是一个标准的
Seq2Seq摘要生成模型，输入原文档并输出摘要。鉴别器是一个文本分类器，它的作用就在于试图
区分生成的摘要和标准摘要（二分类），并为生成器提供反馈。与标准的 SeqGAN训练策略类似，
首先对生成器进行训练。之后将标准摘要作为正例，生成器产生的摘要作为负例，用于训练鉴别
器。然后交替训练生成器和鉴别器，直到收敛。

在实际训练过程中，当生成器的参数固定之后（记为 Gθ），通过以下方式来动态更新鉴别器
的参数（记为 Dϕ)：

min
ϕ
−EY∼pdata

[logDϕ(Y )]−EY∼Gθ
[log (1−Dϕ(Y ))] (11.45)

其中，Y 表示摘要结果，Y ∼ pdata表示真实的摘要，Y ∼ Gθ表示生成的摘要。另一方面，当鉴别
器的参数固定时，需要进一步迭代更新生成器。生成器 G的损失由两部分组成：由强化学习的策
略梯度计算的损失 Jpg 和最大似然损失 Jml。在形式上，G的目标函数是 J = βJpg + (1− β)Jml，
其中 β 是用来计算 Jpg 和 Jml 两个损失的比重，与公式11.44类似。Jpg 对于参数 θ的梯度可由以
下公式计算：

∇θJpg = 1
T

∑T
l=1

∑
yt
RGθ

D ((Y1:t−1, X) , yt) · ∇θ (Gθ (yt | Y1:t−1, X))

= 1
T

∑T
t=1 Eyl∈Gθ

[
RCθ

D ((Y1:t−1, X) , yt)∇θ log p (yt | Y1:t−1, X)
] (11.46)

其中，RGθ

D ((Y1:t−1, X) , yt)是动作价值函数，有 RGθ

D ((Y1:t−1, X) , yt) = Dϕ(Y1:T )，T 是摘要的长
度，Y1:t 是从开头生成到时间步 t的摘要，X 表示原文档。从上式可以看出，对解码阶段每一个
时间步决策的奖励都是相同的，都为Dϕ(Y1:T )。如果把这一项替换为 Y1:T 与标准摘要的 ROUGE
分数，就变回了上文提到的基于指标的强化学习优化方式。
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11.3.2 抽取与生成结合式文本摘要

抽取式文本摘要和生成式文本摘要都存在着各自的优势，于是研究员人们也尝试将抽取式方
法和生成式方法结合，并形成一类新的方法。这一类方法的算法流程为：首先对原文档的内容进
行抽取，得到初步的摘要内容；再将抽取的结果输入生成器，经过优化得到最终的摘要。我们可
以根据第一步中抽取内容的粒度（如字词、句子）对这一类方法进行区分。

1. 词粒度抽取与生成结合方法

Bottom-Up[613]是一种以字词为抽取粒度的方法，其主要步骤如图11.6所示：（1）内容选择：通
过自底向上的注意力机制从文本中抽取可以作为摘要的单词；（2）摘要生成：根据内容选择阶段
抽取出的单词辅助生成摘要。

内容选择 自底向上注意力

原文本 掩盖的原文本 摘要

图 11.6 Bottom-Up 主要步骤 [613]

内容选择阶段，可以直接参考基于序列标注的抽取式方法，让文档中的每个单词都拥有一个
二元标签（1和 0，用于表示该词语能否作为摘要的一部分）以及一个嵌入表示用于完成相应的序
列标注。初始嵌入表示 ei由两个部分 ewi 和 eci 拼接而成，ewi 是预训练模型（如 BERT）学习到的
词嵌入，eci 则是用一个双层双向长短期记忆网络计算得到：

eci = γ ×
2∑

l=0

sj × h
(l)
i (11.47)

其中 l表示层数，γ, s0,1,2是可以学习的参数。上下文信息通过这种方式被融入到中 eci。在计算出
ei后，还需要将其输入到另一个单层双向长短期记忆网络中，以此计算出每个单词的最终嵌入表
示 hi，然后就可以通过 hi 计算出各单词能用于生成摘要的概率 qi:

qi = σ(Whi + b) (11.48)

其中W ,b为可以学习的参数。最后我们设定阈值 ϵ，当模型选择某个单词的概率高于阈值，我们
就可以将其选作关键内容，进入下一个步骤。
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摘要生成可以通过一个 Seq2Seq模型来实现。在每个时间步 j，模型可以选择从词表中生成
一个单词或者直接从上一步抽取出的单词中进行复制：

p(yj |y1:j−1, x) =p(zj = 1|y1:j−1, x)× p(yj |zj = 1, y1:j−1, x)+ (11.49)

p(zj = 0|y1:j−1, x)× p(yj |zj = 0, y1:j−1, x)

其中的 zj = 1 表示当前时间步需要从词表中生成一个字词，zj = 0 表示当前时间步直接从抽
取单词集合中复制一个单词。在复制抽取的单词时，可以引入注意力机制来提升性能，即把分布
p(yj |zj = 0, y1:j−1, x)替换成：

p(ãij |x, y1:j−1) =

p(a
i
j |x, y1:j−1) qi > ϵ

0 其他
(11.50)

其中 aij 表示时间步 j 时单词 wi的注意力权重。

2. 句子粒度抽取与生成结合方法

FastRL[614] 是一种以句子为粒度的抽取与生成方法，其生成摘要的过程也可以大致分为两个
步骤：（1）抽取器提取文章中重要的句子；（2）生成器对第一步提取出来的句子进行压缩和改述，
并生成一段连贯的摘要。与 Bottom-Up算法的不同之处在于，FastRL使用了强化学习的方法对抽
取和生成的两阶段模型进行了联合训练，使用了生成模型的摘要结果作为奖励函数来优化抽取模
型。FastRL的模型所使用的抽取器神经网络结构如图11.7所示。

词
嵌
入
表
示

卷积句子编码器

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

Bi-LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

抽取概率 (策略)

句子编码表示 感知上下文的句子表示

C
O
N
V

<latexit sha1_base64="WzkeQfUsb0MSglZKL5L3ENy7uCI=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LC2Cp5KIqMeCF48VTFtoQ9lsJ+3SzSbsboQS+hu8eFDEqz/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8MBVcG9f9dkobm1vbO+Xdyt7+weFR9fikrZNMMfRZIhLVDalGwSX6hhuB3VQhjUOBnXByN/c7T6g0T+SjmaYYxHQkecQZNVby1SD3ZoNq3W24C5B14hWkDgVag+pXf5iwLEZpmKBa9zw3NUFOleFM4KzSzzSmlE3oCHuWShqjDvLFsTNybpUhiRJlSxqyUH9P5DTWehqHtjOmZqxXvbn4n9fLTHQb5FymmUHJlouiTBCTkPnnZMgVMiOmllCmuL2VsDFVlBmbT8WG4K2+vE7alw3vunH1cFVv1oo4ynAGNbgAD26gCffQAh8YcHiGV3hzpPPivDsfy9aSU8ycwh84nz/AZI6P</latexit>

r1
<latexit sha1_base64="Cp5MalCJvQuwo6ctUpZLGEzsDMQ=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LC2Cp5KUoh4LXjxWsB/QhrLZbtqlm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5QSKFQdf9dgpb2zu7e8X90sHh0fFJ+fSsY+JUM95msYx1L6CGS6F4GwVK3ks0p1EgeTeY3i387hPXRsTqEWcJ9yM6ViIUjKKV2nqY1efDctWtuUuQTeLlpAo5WsPy12AUszTiCpmkxvQ9N0E/oxoFk3xeGqSGJ5RN6Zj3LVU04sbPlsfOyaVVRiSMtS2FZKn+nshoZMwsCmxnRHFi1r2F+J/XTzG89TOhkhS5YqtFYSoJxmTxORkJzRnKmSWUaWFvJWxCNWVo8ynZELz1lzdJp17zrmuNh0a1WcnjKMIFVOAKPLiBJtxDC9rAQMAzvMKbo5wX5935WLUWnHzmHP7A+fwBwemOkA==</latexit>

r2
<latexit sha1_base64="11SZFFBWfFVJvFaNDJMB9hs0IOs=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LC2Cp5JoUY8FLx4rmLbQhrLZbtulm03YnQgl9Dd48aCIV3+QN/+N2zYHbX0w8Hhvhpl5YSKFQdf9dgobm1vbO8Xd0t7+weFR+fikZeJUM+6zWMa6E1LDpVDcR4GSdxLNaRRK3g4nd3O//cS1EbF6xGnCg4iOlBgKRtFKvu5nV7N+uerW3AXIOvFyUoUczX75qzeIWRpxhUxSY7qem2CQUY2CST4r9VLDE8omdMS7lioacRNki2Nn5NwqAzKMtS2FZKH+nshoZMw0Cm1nRHFsVr25+J/XTXF4G2RCJSlyxZaLhqkkGJP552QgNGcop5ZQpoW9lbAx1ZShzadkQ/BWX14nrcuad12rP9SrjUoeRxHOoAIX4MENNOAemuADAwHP8ApvjnJenHfnY9lacPKZU/gD5/MHw26OkQ==</latexit>

r3
<latexit sha1_base64="coltwYxErbIawd13KQXu9C61/3I=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ34WetX1aOXpUXwVBIp6rHgxWMF0xbaUDbbSbt0swm7G6GE/gYvHhTx6g/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvTAXXxnW/nY3Nre2d3dJeef/g8Oi4cnLa1kmmGPosEYnqhlSj4BJ9w43AbqqQxqHATji5m/udJ1SaJ/LRTFMMYjqSPOKMGiv5apA3ZoNKza27C5B14hWkBgVag8pXf5iwLEZpmKBa9zw3NUFOleFM4KzczzSmlE3oCHuWShqjDvLFsTNyYZUhiRJlSxqyUH9P5DTWehqHtjOmZqxXvbn4n9fLTHQb5FymmUHJlouiTBCTkPnnZMgVMiOmllCmuL2VsDFVlBmbT9mG4K2+vE7aV3Xvut54aNSa1SKOEpxDFS7Bgxtowj20wAcGHJ7hFd4c6bw4787HsnXDKWbO4A+czx/E846S</latexit>

r4
<latexit sha1_base64="x8Xn3ZQH44HA66kKzEzmv3M9I+M=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ34WetX1aOXpUXwVBIp6rHgxWMF0xbaUDbbTbt0swm7E6GE/gYvHhTx6g/y5r9x2+agrQ8GHu/NMDMvTKUw6Lrfzsbm1vbObmmvvH9weHRcOTltmyTTjPsskYnuhtRwKRT3UaDk3VRzGoeSd8LJ3dzvPHFtRKIecZryIKYjJSLBKFrJHw/yxmxQqbl1dwGyTryC1KBAa1D56g8TlsVcIZPUmJ7nphjkVKNgks/K/czwlLIJHfGepYrG3AT54tgZubDKkESJtqWQLNTfEzmNjZnGoe2MKY7NqjcX//N6GUa3QS5UmiFXbLkoyiTBhMw/J0OhOUM5tYQyLeythI2ppgxtPmUbgrf68jppX9W963rjoVFrVos4SnAOVbgED26gCffQAh8YCHiGV3hzlPPivDsfy9YNp5g5gz9wPn8AtaOOiA==</latexit>

h4
<latexit sha1_base64="0IOC+rv055I5vBfbhg6gGV9WODE=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LC2Cp5KIqMeCF48VTFtoQ9lsJ+3SzSbsboQS+hu8eFDEqz/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8MBVcG9f9dkobm1vbO+Xdyt7+weFR9fikrZNMMfRZIhLVDalGwSX6hhuB3VQhjUOBnXByN/c7T6g0T+SjmaYYxHQkecQZNVbyx4Pcmw2qdbfhLkDWiVeQOhRoDapf/WHCshilYYJq3fPc1AQ5VYYzgbNKP9OYUjahI+xZKmmMOsgXx87IuVWGJEqULWnIQv09kdNY62kc2s6YmrFe9ebif14vM9FtkHOZZgYlWy6KMkFMQuafkyFXyIyYWkKZ4vZWwsZUUWZsPhUbgrf68jppXza868bVw1W9WSviKMMZ1OACPLiBJtxDC3xgwOEZXuHNkc6L8+58LFtLTjFzCn/gfP4AsRSOhQ==</latexit>

h1
<latexit sha1_base64="8iKCFFUt0LFp+v5BSBTWNlkAv9I=">AAAB7HicbVBNS8NAEJ3Ur1q/qh69LC2Cp5KIqMeCF48VTFtoQ9lsJ+3SzSbsboQS+hu8eFDEqz/Im//GbZuDtj4YeLw3w8y8MBVcG9f9dkobm1vbO+Xdyt7+weFR9fikrZNMMfRZIhLVDalGwSX6hhuB3VQhjUOBnXByN/c7T6g0T+SjmaYYxHQkecQZNVbyx4PcnQ2qdbfhLkDWiVeQOhRoDapf/WHCshilYYJq3fPc1AQ5VYYzgbNKP9OYUjahI+xZKmmMOsgXx87IuVWGJEqULWnIQv09kdNY62kc2s6YmrFe9ebif14vM9FtkHOZZgYlWy6KMkFMQuafkyFXyIyYWkKZ4vZWwsZUUWZsPhUbgrf68jppXza868bVw1W9WSviKMMZ1OACPLiBJtxDC3xgwOEZXuHNkc6L8+58LFtLTjFzCn/gfP4Ar4+OhA==</latexit>

h0

图 11.7 FastRL 模型的抽取模块[614]
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抽取器共由三个部分组成。第一个部分是卷积神经网络，通过卷积和池化的方式为文本中的
每个句子计算出一个表示 rj , j = {1, 2, ..., n}。第二个部分是双向长短期记忆网络，它以 rj 为输
入进一步为文本中的每个句子计算出结合全局信息的表示 hj , j = {1, 2, ..., n}。第三部分是单向
长短期记忆网络，负责完成最终的句子选择，这个部分引入了两跳注意力机制（2-Hop Attention
Mechanism），首先计算 hj 对应的包含上下文信息的表示 et，再用其计算每个句子被抽取的概率
P (jt|j1, ..., jt−1)：

utj =


vT
p tanh(Wp1hj +Wp2et) if jt ̸= jk

∀k < t

−∞ otherwise

(11.51)

P (jt|j1, ..., jt−1) = softmax(ut) (11.52)

其中 et 通过以下公式计算得到:

atj = vT
g tanh(Wg1hj +Wg2zt) (11.53)

αt = softmax(at) (11.54)

et =
∑
j

αt
jWg1hj (11.55)

其中的 zt也是由第三部分的长短期记忆网络计算得到。上述公式中所有的W 和 v都是可以学习
的参数。只要抽取器选择出的句子足够准确，生成器使用简单的 Seq2Seq模型就可以完成压缩和
改述。
因为需要同时训练抽取器和生成器，但抽取器和生成器之间无法直接传递梯度信息，所以 Fas-

tRL使用了强化学习中的策略梯度来协同训练抽取器和生成器：用生成器生成的结果与真实摘要
进行比较，然后将比较结果作为反馈来更新抽取器的参数。图11.8给出了 FastRL利用生成器结果
的反馈来更新抽取器的过程，其中的 d1, d2, d3, d4 是文本正文，st 为摘要中的句子。

11.4 文本摘要的评测

与文本分类、命名实体识别等其他自然语言处理任务的效果评测相比，由于关键信息的选取
和文摘的表述没有统一的标准答案，因此文本摘要的人工评测和自动评测都困难很多。与机器翻
译、对话系统等面向内容生成（Content Generation）的任务一样，文本摘要也有多维度的评测系
统，包括人工评测方案和自动评测指标。
文本摘要的评测按照与任务的相关性可以分为两类，内在评价（Intrinsic Evaluation）方法和

外在评价（Extrinsic Evaluation）方法。内在评价与摘要任务相关，它通过直接分析摘要的质量来评
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文档句子

抽取器

生成器奖励

观察 行动(抽取句子)

强化学习智能体

策略梯度更新

标准摘要 生成的句子

图 11.8 FastRL 利用生成器结果的反馈来更新抽取器[614]

价摘要系统，一般从总体和细分维度两个粒度进行评估。其中，总体评估是指从总体上评价摘要
的质量，并给出一个综合分数。细分维度一般可以从“与参考标准的一致性”和“类人性”两个
角度来考虑，多方面地对摘要的质量进行评价。外在评价则是一种间接的评价方法，与系统的功能
对应，将摘要应用于下游任务或者实际应用系统中，根据摘要在这些任务和系统中产生的实际效
果来间接评估摘要的质量。这里我们仅讨论内部评价方法。
一般而言，在评测文本摘要的质量时会关注以下 5个细分维度：

(1) 信息量（Informativeness），即摘要的内容含量，它可以衡量一段文本所提供的新信息的程度。
文献 [615]对信息量作出了直观上的定义：阅读者一般都拥有背景知识和常识，如果一段摘
要能使其获得新信息或者产生认知上的变化，则可认为此摘要具有丰富的信息量。

(2) 非冗余性（Non-redundancy），它体现了摘要精简的特性，即不能反复使用重复或相似的文本
描述同一个关键点。

(3) 流畅度（Fluency），它包含了摘要结构的连贯性和语法的正确性两个方面。
(4) 忠实度（Faithfulness），也称为相关性（Relevance），即摘要内容是否忠于原文。作为原文的
子集，摘要不能包含凭空产生的信息，也不能包含与原文和事实相悖的内容。

(5) 聚焦程度（Focus），也称为显著性（Saliency），它衡量了摘要包含关键信息的程度。除了主
要信息，原文档往往具有大量的细节描述和补充内容等次要信息。通过聚焦程度，可以评价
一个摘要系统的甄别并捕捉原文主要信息的能力。

以上多数评测维度需要借助人工方式进行。评测者一般会根据预定义好的评测指南和范例对摘要
质量进行评测。人工评测能灵活应用于多种场景和标准，适合所有的主观性任务。因此，在目前的
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文本摘要任务中，人工评测结果被认为是评价模型优劣的黄金标准。但是，人工评测也存在成本
高昂和结果难以复现等问题。相比人工评测，自动评测具有方便快捷、容易复现等优势，因此被
广泛应用于摘要评价。尤其是在模型开发的早期阶段，自动评测能帮助开发者快速定位问题。在
大多数情况下，自动摘要的评价可以将人工评测方案与自动评测指标相结合，对模型在测试集上
的整体效果做自动评测，并随机采样部分测试点进行人工评测，从而兼顾评测的效率和质量。
11.4.1 人工评测

人工评测按照执行方式一般分为两类：逐点评测（Point-wise）和逐对评测（Pair-wise）。在逐
点评测中，评测者对系统产生的每一个结果按照预定义的维度进行评测评分。一个常见的方案是
李克特量表（Likert Scale）。给定原始文档和模型输出的摘要，评测者会按照 1～5分对摘要某一
方面的评测维度进行评分。假设评测维度是流畅度，则 1～5的分值依次对应：非常不流畅、不流
畅、一般、流畅、非常流畅五种程度。但是，逐点评测具有很强的主观性，导致评测者之间的偏差
较大，一致性很低。在逐对评测中，给定相同的原始文档和两个不同系统的输出摘要 A和 B，评
测者需要判断 A与 B相比哪个更好。与逐点评估的多选项评分相比，逐对评测采用两两比较的方
式，降低了评测难度，可以提高评测结果的一致性。但是，如果存在多个需要评测的摘要系统，总
评测次数会随着系统数目的增加而呈 O(N2)的复杂度上升，成本较高。
人工评测存在主观性，包括摘要任务本身的主观性和评测者自身的主观性。为了尽可能消除

人工评测的主观性偏差，一般会让多个评测者对同一条数据进行独立重复评分。因此，衡量多个
评测者之间的评测一致性是一个重要的过程。一致性不仅可以体现人工评测质量的高低，还能反
映评测任务的难易程度。Fleiss卡帕系数（Fleiss’s κ），也称 Kappa系数，是度量多个系统一致性
的方法，也经常被用于计算人工评测的一致性。定义样本的总数为 N，类别的总数为K，每一个
样本有 n个标注者进行标注，nij 是将第 i个样本标注为类别 cj 的标注者数量。在第 i个样本上，
标注者之间的一致性可以采用两两标注者之间的一致性进行度量。其中，所有一致的两个标注者
的组合数为 C2

nij
= 1

2nij(nij − 1)，而每一个样本有 n个标注者，则所有可能的两个标注者组合数
为 C2

n = 1
2n(n− 1)。因此，第 i个样本的标注一致性可以用下式表示：

Pi =
1

C2
n

K∑
j=1

C2
nij

=
1

n(n− 1)

K∑
j=1

nij(nij − 1) =
1

n(n− 1)
(

K∑
j=1

n2ij − n). (11.56)

所有样本的平均一致性可以用下式表示：

P̄ =
1

N

N∑
i=1

Pi =
1

Nn(n− 1)
(

N∑
i=1

K∑
j=1

n2ij −Nn). (11.57)

上式计算的标注一致性比较直观，但是尚未考虑两个标注者随机一致的情况，即随机地对样
本给出一致或不一致的结果。因此需要另外计算标注者之间随机一致的概率 P̄e。首先，计算得到
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每个类别 cj 出现的概率为：

Pj =
1

Nn

N∑
i=1

nij ,
K∑
j=1

Pj = 1. (11.58)

两个标注者以 Pj 的概率随机标记，将某个样本同时标记为 cj 的概率为 P 2
j。因此，所有类别上的

随机标注概率为：
P̄e =

K∑
j=1

P 2
j . (11.59)

最后，代入 P̄ 和 P̄e，Fleiss卡帕系数计算如下：

κ =
P̄ − P̄e

1− P̄e
. (11.60)

Fleiss卡帕系数在不同的区间显示不同的一致性程度。系数小于 0时表示没有一致性，0～0.20
表示轻微（Slight）一致，0.21～0.40表示一般（Fair）一致，0.41～0.60表示中等（Moderate）一
致，0.61～0.80表示显著（Substantial）一致，0.81～1.00表示完美（Perfect）一致。
人工评测的一致性主要用来评价标注质量，并体现了标注任务的难易程度。一般而言，标注

者需要具备一定的领域专家知识，且需要对原文内容和摘要内容做整体比较，因此摘要任务的人
工评测成本高昂，花费时间长。另外，标注者之间的差异会增大标注结果的方差，导致研究结果
难以复现。以上问题也说明，人工评测同样存在着很大挑战。摘要任务的场景和评价维度多种多
样，如何实现高质量、易复现的人工评测方案是一个值得深入研究的问题。
11.4.2 自动评测

人工评测虽然可以提供丰富的信息，但是大规模的人工评测耗时长、工作量大、成本高。自
动评测则可以提供高效、低成本、一致的评测，在模型开发过程中这些特点都受到研究人员青睐。
随着评测技术的发展，自动评价结果也具有了更好的指导意义。

1. 面向召回率的要点评估

ROUGE [607]（Recall-Oriented Understudy for Gisting Evaluation），称为面向召回率的要点评估，
也是文本摘要中最常用的自动评价指标之一。ROUGE与机器翻译的评价指标 BLEU的类似，能根
据机器生成的候选摘要和标准摘要（参考答案）之间词级别的匹配来自动为候选摘要评分。ROUGE
包含一系列变种，其中应用最广泛的是 ROUGE-N，它统计了 n-gram词组的召回率，通过比较标
准摘要和候选摘要来计算 n-gram的结果。给定标准摘要集合 S = {Y 1, Y 2, ..., YM}以及候选摘要
Ŷ，则 ROUGE-N的计算公式如下：

ROUGE-N =

∑
Y ∈S

∑
n-gram∈Y min[Count(Y, n-gram),Count(Ŷ , n-gram)]∑

Y ∈S
∑

N -gram∈Y Count(Y, n-gram)
. (11.61)
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其中 n-gram是 Y 中所有出现过的长度为 n的词组，Count(Y, n-gram)是 Y 中 n-gram词组出现的
次数。
我们以两段摘要文本为例给出了ROUGE分数的计算过程：候选摘要 Ŷ = {a dog is in the garden}，

标准摘要 Y = {there is a dog in the garden}。可以按照公式11.61计算 ROUGE-1和 ROUGE-2的分
数为：

ROUGE-1 =
|is, a, dog, in, the, garden|

|there, is, a, dog, in, the, garden|
=

6

7
(11.62)

ROUGE-2 =
|(a dog), (in the), (the garden)|

|(there is), (is a), (a dog), (dog in), (in the), (the garden)|
=

1

2
(11.63)

需要注意的是 ROUGE是一个面向召回率的度量，因为公式11.61的分母是标准摘要中所有 n-
gram数量的总和。相反地，机器翻译的评价指标 BLEU是一个面向精确率的度量，其分母是候选
翻译中 n-gram的数量总和。因此，ROUGE体现的是标准摘要中有多少 n-gram出现在候选摘要
中，而 BLEU体现了候选翻译中有多少 n-gram出现在标准翻译中。
另一个应用广泛的 ROUGE变种是 ROUGE-L，它不再使用 n-gram的匹配，而改为计算标准

摘要与候选摘要之间的最长公共子序列，从而支持非连续的匹配情况，因此无需预定义 n-gram的
长度超参数。ROUGE-L的计算公式如下：

R =
LCS(Ŷ , Y )

|Y |
, P =

LCS(Ŷ , Y )

|Ŷ |
, (11.64)

ROUGE-L(Ŷ , Y ) =
(1 + β2)RP

R+ β2P
. (11.65)

其中，Ŷ 表示模型输出的候选摘要，Y 表示标准摘要。|Y | 和 |Ŷ | 分别表示摘要 Y 和 Ŷ 的长度，
LCS(Ŷ , Y )是 Ŷ 与 Y 的最长公共子序列长度，R和 P 分别为召回率和精确率，ROUGE-L是两者
的加权调和平均数，β是召回率的权重。在一般情况下，β会取很大的数值，因此 ROUGE-L会更
加关注召回率。
还是以上面的两段文本为例，可以计算其 ROUGE-L如下：

ROUGE-L(Ŷ , Y ) ≈ LCS(Ŷ , Y )

Len(Y )
=

|a, dog, in, the, garden|
|there, is, a, dog, in, the, garden|

=
5

7
(11.66)

2. 基于嵌入表示的度量

ROUGE是基于候选文本与参考文本之间的精准匹配来评价文本的质量。但是在一些情况下，
不同的词语或短语可以表达同一种语义。例如，“立刻”和“马上”，两者的含义相同，但是基于
n-gram的匹配就会失效。一个常用的解决方案为基于嵌入表示的度量（Embedding-Based Metrics），
使用分布式词嵌入来计算词语之间的相似度，具体来说包括静态词向量和上下文相关的词向量两
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种方案。
对于静态词向量方案，词表中所有的词语都对应一个固定不变的分布式词嵌入向量。静态分

布式词嵌入可以通过Word2Vec [616]等方法预训练获得。给定标准摘要 Y = {y1, ..., y|Y |}和候选摘
要 Ŷ = {ŷ1, ..., ŷ|Ŷ |}，其静态词嵌入向量序列为E = (e(y1), ..., e(y|Y |))和 Ê = (e(ŷ1), ..., e(ŷ|Ŷ |))。
可以将摘要中每个词的词向量结合起来计算篇章级特征向量，进而计算标准摘要和候选摘要的篇
章级特征向量的余弦相似度。一种常见的计算篇章级特征向量的方法为词向量平均（Embedding
Average），即把文本中所有词的词向量做平均得到篇章级特征向量：

e(Y ) =

∑
yi∈Y e(yi)

|Y |
. (11.67)

得到篇章级特征向量后，可以计算摘要的相似度 S(Y, Ŷ ) = e(Y )·e(Ŷ )

||e(Y )|| ||e(Ŷ )||。
除了直接获取篇章级特征向量来计算相似度，还可以首先计算参考摘要和候选摘要中的词两

两之间的余弦相似度，然后基于这些词级相似度得到篇章级相似度。一种常见的方案是贪心匹配
（Greedy Matching）,其篇章级相似度 S(Y, Ŷ )可计算如下：

S(Y, Ŷ ) =
1

2
[GM(Y, Ŷ ) +GM(Ŷ , Y )], (11.68)

GM(Y, Ŷ ) =
1

|Y |
∑
yi∈Y

maxŷj∈Ŷ S(yi, ŷj). (11.69)

其中，S(yi, ŷj) = e(yi)·e(ŷj)
||e(yi)|| ||e(ŷj)||。因为GM(Y, Ŷ )具有非对称性，所以需要对GM(Y, Ŷ )和GM(Ŷ , Y )

做平均得到最终的篇章级相似度。
由于词语在不同的上下文中可以有不同的语义，而静态词向量难以应对这样的情况，所以还

可以使用上下文相关的词向量来计算相似度，比如 BERTScore [617] 使用预训练语言模型 BERT获
得摘要的上下文相关的词向量序列。BERTScore仍然使用了贪心匹配方式，将 Y 中的每个词与 Ŷ

中的每个词做匹配来计算召回率 RBS，这里相似度分数简化为计算 e(yi) · e(ŷj)。同时，用类似的
方式可计算精确率 PBS，并得到 F1值 FBS 如下：

RBS =
1

|Y |
∑
yi∈Y

maxŷj∈Ŷ e(yi) · e(ŷj), (11.70)

PBS =
1

|Ŷ |

∑
ŷi∈Ŷ

maxyj∈Y e(ŷi) · e(yj), (11.71)

FBS = 2
PBSRBS

PBS +RBS
. (11.72)

有研究表明，稀有词比通用词更能指示句子的相似度，因为通用词频繁出现在大量的文本中，计
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算它们的词向量相似度会影响到对关键内容的考量。因此，BERTScore采用整个测试集中的逆文
档频率（Inverse Document Frequency, IDF）对相似度进行加权。以召回率 RBS 为例，加权后的公
式为：

RBS =

∑
yi∈Y IDF(yi)maxŷj∈Ŷ e(yi) · e(ŷj)∑

yi∈Y IDF(yi)
. (11.73)

实验结果表明，相比 ROUGE等基于精准词匹配的指标，基于词嵌入的度量与人工评价有更高的
统计相关性。但是，预训练词向量的质量会一定程度上影响评估的效果。

11.5 文本摘要语料库

如前所述文本摘要被广泛应用于多种场景中，任务类型包括单文档摘要、多文档摘要、对话
摘要、跨语言文本摘要和多模态文本摘要等多种类类型。本节中将按照任务类型对文本摘要常见
语料库进行介绍。

11.5.1 单文档摘要语料库

• CNN/DailyMail [618]: 该数据集是被广泛关注和研究的短文本摘要数据集，它包含了 311,672
个新闻/摘要对，新闻数据来源是美国有线电视新闻网和《每日邮报》。新闻平均长度为 766
个词（29.74个句子），摘要的平均长度为 53个词（3.72个句子）。

• LCSTS [619]: 该数据集是常用的中文短文本摘要数据集，包含 240万个新闻/摘要对，数据来
源为微博认证的官方新闻。

• Arxiv/PubMed [620]:这两个数据集是被广泛应用的长文本数据集，分别来源于 arXiv和PubMed
的学术网站上的论文和摘要。ArXiv数据集包含 21.5万个论文/摘要对，论文平均长度为 4938
个词，摘要平均长度为 220个词。PubMed数据集包含 13.3万个论文/摘要对，论文平均长度
为 3016个词，摘要平均长度为 203个词。

11.5.2 多文档摘要语料库

• Multi-News [621]: 该数据集是大规模的多文档摘要数据集，场景是新闻文档，数据来源是
Newser网站。此网站上的新闻稿会引用多个新闻源，这些新闻源被归为输入文档集合。Multi-
News共包含 56216个文档集合/摘要对，文档集合的平均长度为 2103个词，摘要的平均长
度为 264个词。

• WikiSum [622]: 该数据集是基于英文维基百科的多文档摘要数据集。在每个实例中，输入由
维基百科主题（文章标题）和非维基百科参考文档的集合组成，目标是生成维基百科文章的
精简文本。数据集以 8：1：1的比例被划分为训练集、验证集和测试集，分别包含 1,865,750、
233,252和 232,998个样本。
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11.5.3 对话摘要语料库

• SAMSum [623]: 该数据集是一个常用的在线聊天的摘要数据集，构造方式比较特殊，是由语
言专家模拟人类实际交流的特征构建的虚拟对话和对应的摘要。它包含 16,369个对话段，大
多数为双人对话，对话的平均长度为 120个词，摘要的平均长度为 23个词。

• DialogSum [624]: 该数据集是一个包含现实生活场景对话的摘要数据集，这些对话涵盖了广
泛的日常生活主题和面对面交流场景。它包含 13,460个对话，对话的平均长度为 190个词，
摘要的平均长度为 30个词。

• AMI/ICSI [625, 626]: AMI和 ICSI是经典的会议摘要数据集。AMI是关于工业环境中产品设计
的会议数据集。它由 137场会议组成，包含会议记录及其相应的会议摘要。ICSI数据集是由
一个学术会议数据集组成，来自于伯克利的国际计算机科学研究所 (ICSI)举行的 59次每周
小组会议，以及对应的摘要。与 AMI不同的是，ICSI会议的内容是专门针对学生之间关于
研究的讨论。

11.5.4 多模态文本摘要语料库

• MSMO [594]: 该数据集是一个公开的多模态新闻摘要数据集，数据来源是《每日邮报》。数据
集包含了 31.4万条带有图像的新闻文档，每篇新闻文档平均包含 6.6张图片，文档和摘要的
平均长度分别是 720和 70。

• How2 [627]: 该数据集包含大约 8万个教学视频（约 2,000小时）以及相关的英文字幕和视频
摘要文本。其中，大约 300小时的视频内容还通过众包的方式翻译成葡萄牙语。

11.5.5 跨语言文本摘要语料库

• Global Voices [593]: 该数据集关注多语言新闻的英文摘要，主要包含 15种语言的新闻及其摘
要。Global Voices网站采用众包的方式人工标注了高质量的英文摘要，对于非英语的新闻文
档，其均有对应的英文翻译。

• En2ZhSum/Zh2EnSum [628]: 该数据集使用了自动机器翻译系统将常见的基准文本摘要数据
集进行了翻译。其中，En2ZhSum将 CNN/Dailymail和 MSMO两个数据集的摘要内容从英
文翻译到中文。而 Zh2EnSum则是将 LCSTS数据集的摘要内容从中文翻译到英文。数据集
中的其他信息与原始数据集相比保持不变。

• WikiLingua [629]: 该数据集包括来自WikiHow的 18种语言的文档和摘要，总计约 77万条文
章和摘要对。在WikiHow中，文章包含有描述操作步骤的图像。通过对齐这些图像的文本，
可以将跨语言的文章-摘要对进行对齐和抽取。
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11.6 延伸阅读

尽管基于深度学习尤其是预训练技术的文本摘要已经取得了显著的进展，但在真实场景大规
模应用文本摘要仍面临着诸多挑战。首先是数据资源的问题，取得高质量的摘要数据往往成本高
昂，有时候我们必须要面临低资源情况下训练数据缺乏的问题。其次是摘要的场景丰富多样，不
仅包括文本的类别（新闻、评论、学术论文等），还包括多模态数据（对话、图像、视频等），这些
场景领域差异大，导致训练好的摘要模型难以迁移。最后，文本摘要的评估也是亟待解决的难题，
设计合理的高效的评估方法能促进模型的迭代，但其具有很大的挑战性。
得益于大规模预训练模型的成功，自动文本摘要系统的性能有了巨大的提升。预训练模型以自

监督任务在海量文本语料库上进行预训练，然后在下游摘要任务上进行微调，实验结果表明只需经
过有限的训练样本即可在各种摘要基准数据集上取得最先进的性能[302, 308, 601, 630]。这表明预训练
模型是解决低资源摘要问题的十分有前景的方向。但是，预训练模型也存在着推理速度较低，微调
优化难度较高等问题。最近基于提示学习的预训练微调策略则聚焦于提高预训练模型的效率[323]。
强化学习（Reinforcement Learning, RL）的训练策略可以面向任何用户自定义的指标对模型进

行全局优化，包括许多不可微分的指标（ROUGE等）。这些指标可作为训练摘要模型的反馈[608, 611, 631]。
通过这种方式，我们可以通过利用外部资源和不同数据集的特征来改进当前的强化学习模型。但
是，强化学习也有训练困难，摘要流畅度损失等问题。目前，基于重排序的后处理方法受到了摘
要领域的广泛关注，它通过模型的不同解码采样策略得到多个候选摘要，再通过排序模型对候选
摘要进行全局的评估和选择[632, 633]。通过这种方式，可以一定程度上同时满足摘要的流畅度和自
定义的全局指标。
目前摘要模型在新闻语料库上[618, 621]得到了广泛的迭代更新和评估。然而，新闻的写作风格

决定了大多数新闻文章的前导段落和句子即可视为摘要。这导致模型倾向于直接依据句子的位置
决定摘要的内容，且往往直接进行内容的复制，而不是得到高度抽象的摘要[613]。为了让模型适应
更加多样化的场景，研究人员构造了更加抽象的摘要数据集[634]，以及探索了在其他领域的摘要任
务，如对话摘要任务[623]。此外，多模态文本摘要、跨语言文本摘要也受到了越来越广泛的关注。
未来的趋势是更多摘要场景的数据集会不断涌现，以构建更好更具有迁移能力的摘要系统。
目前文本摘要的大多数自动评估指标，例如 ROUGE和 BERTScore等，不足以全面合理地评

估生成摘要的整体质量[635]。我们仍然需要依赖人类专家对摘要的一些关键特征进行评估，例如事
实正确性、流畅性和相关性。因此，设计一个更好的摘要评估指标或评价系统是一个非常重要且
具有挑战的方向。这些指标或系统需要更高效地更准确地捕捉与人类一致的评估特征。

11.7 习题

（1）抽取式摘要方法和生成式摘要方法的区别是什么？分别适用于哪些场景？
（2）对于文档中的未登录词，如何将其输出到摘要中？



402 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

（3）你能否设计一种强化学习训练策略，在不截断摘要的前提下，使得模型生成的摘要长度
不超过某个定值？
（4）基于自回归生成模型的特点，你能否设计一种方案来评估摘要的流畅度？
（5）请计算以下两段文本的 ROUGE-1、ROUGE-2、ROUGE-L分数，并讨论 ROUGE评测指

标的优缺点。
(a) a big black bear sat on a big black bug
(b) a big black bug bit a big black bear



12. 知识图谱

知识图谱（Knowledge Graph）是谷歌公司于 2012首次提出的概念，但是其研究历史可以追
溯到费根鲍姆教授（B.A.Feigenbaum）在 1977年提出的知识工程（Knowledge Engineering）以及
20世纪 90年代后期开始的语义网（Semantic Web）。知识工程、语义网以及知识图谱都属于人工
智能中知识这一核心命题。知识图谱并不是单一技术的研究，而是一个系统工程，其研究内容涵
盖知识表示、知识存储、知识推理、图谱构建、图谱问答等方面，还涉及自然语言处理、机器学
习、图数据库、逻辑推理等多个交叉领域。自然语言和知识密切关联，知识是实现计算机对自然
语言真正理解必不可少的关键部分。知识图谱在自然语言处理中也发挥着越来越重要的作用，是
智能问答、语义检索、机器翻译、语义表示等任务的重要基础。
本章首先介绍知识图谱的基本概念和发展历程，在此基础上介绍知识图谱构建，知识图谱推

理、基于知识图谱的问答以及知识图谱存储。

12.1 知识图谱概述

知识图谱（Knowledge Graph，KG）是指采用图结构表示实体（包括物体、事件或抽象概念）及
其之间关系的知识库（Knowledge Base）。在知识图谱中，图的节点表示实体，图的边表示实体之
间的关系。图12.1给出了以金庸为中心的知识图谱示例，图中的节点包含人名等实体，也包含职业
等抽象概念，节点之间的边表示了实体之间的各类关系。利用知识图谱可以构建医学、生物、金
融、化学等各类型领域知识，一些常识知识也可以使用知识图谱进行表示和利用。知识图谱的目
标是利用图结构对知识进行表示，在此基础上识别和推断事物之间的复杂关系并沉淀各类型知识。
相比于直接利用自然语言文本中所包含的知识，计算机算法更容易利用基于图结构所表示的

知识。2012年谷歌公司在提出知识图谱概念的同时，发布了其知识搜索产品。目前绝大部分搜索
引擎都将知识图谱作为重要的底层支撑技术，对于很多用户查询，也采用了基于知识图谱的问答
算法直接回答用户问题。如图12.2所示，针对“金庸和徐志摩是什么关系？”的问题，搜索引擎直
接通过知识图谱给出了“表兄弟”关系，并通过生日计算得到了他们的年纪差。这种基于知识图
谱的问答大幅度提升了用户使用搜索引擎的体验。
知识图谱按照其所描述的主要内容可以分为四类：事实知识图谱，概念知识图谱，语言知识
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图 12.1 知识图谱样例

图 12.2 基于知识图谱的问题回答样例（来源：搜狗搜索）

图谱和常识知识图谱。
(1) 事实知识图谱包含了现实世界中各实体之间的关系，比如：“梅西”出生于“阿根廷”。
(2) 概念知识图谱描述概念之间的子类关系，比如：“老虎”是“哺乳动物”，“足球运动员”属于
“运动员”。

(3) 语言知识图谱是人类语言中蕴含的词法、句法、语义和语用等知识，比如：WordNet、Hownet
都可以认为是一种词法知识图谱。

(4) 常识知识图谱描述人类与世界交互积累的经验与知识，比如：“猫爱吃鱼”、“冬天可能会下
雪”。
知识图谱一般由 <头实体，关系，尾实体 >组成的三元组为基本元素构成。实体一般为世界
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上的具象事物或者抽象概念，而实体之间的联系则定义为关系。以“刘备是刘禅的父亲”的世界
知识为例，知识图谱将其存储为三元组 <刘备，父亲，刘禅 >，其中“刘备”为头实体，“刘禅”为
尾实体，而“父亲”则为关系。通过扩展这样的三元组，最终会形成一张巨大的知识网络，网络
的节点为实体，边则为实体之间的关系，这样的知识网络即为知识图谱。知识图谱可以形式化的
定义为：

G = {E ,R,F} (12.1)

其中 E 表示为实体集合, R表示为关系集合,而 F 表示为事实集合。知识图谱中的一个事实即为
上文中提到的三元组 < h, r, t >∈ F，h表示头实体，r表示关系，t表示尾实体，h, t ∈ E，r ∈ R。

12.1.1 知识图谱发展历程

虽然知识图谱的概念在 2012年才被首次提出，但是关于知识表示和知识推理的研究一直贯穿
于整个自然语言处理和人工智能的发展过程中。自 20世纪 70年代中期开始，人工智能领域开始
逐渐认识到知识在智能系统的重要性，并提出知识工程[636]的概念，自此知识表示、知识获取、知
识推理等知识相关研究就成为了人工智能领域的研究重点和难点。

20世纪 80年代开始哲学领域的本体（Ontology）概念引入人工智能[637]，它用规范化方法描
述概念、实体、术语及其相互关系。同一时期，研究人员们也提出了语义网络（Semantic Network
或 Semantic Net）[638] 用于形式化地表示知识。语义网络使用有向或者无向图中的顶点表示概念，
边表示概念之间的语义关系。1993年 Gruber关于本体给出了更通用定义，将本体定义为对某一智
能体（Agent）或智能体群体中存在的概念和关系的一种描述[639]。在这期间，企业界和学术界构
造了包括 CYC、WordNet、BFO（Basic Formal Ontology）、HowNet等在内的大量通用本体库和领
域本体库。

1998年 Tim Berners-Lee提出了语义网（Semantic Web）概念[640]，其核心是通过定义标准的标
志语言（Markup Language）和构造相关处理工具，对互联网上的文档添加能够被计算机所理解的
元数据（Meta Data），从而扩展互联网，使之成为一个通用的信息交换媒介。语义网通过可扩展标
记语言（XML）、资源描述框架（RDF）以及本体等规范化的描述体系和结构定义来构建语义表达
框架。从大数据的视角，语义网也可以称为关联数据（Linked Data），通过可链接的 URI来发布、
共享、连接互联网中各类数据，构建语义数据网络，如图12.3所示。在语义网提出后的十几年里，
出现了大量的语言网项目，包括 Freebase、LinkingOpenData、WikiData等。我国在语义网方面也
开展了大量研究，OpenKG项目也收录了大量中文语义网开放数据集。

2012年谷歌公司以“Things, Not Strings!”为主题发布了知识图谱搜索产品，希望解决用户使用
传统搜索引擎时，需要阅读大量文章并自行寻找答案的问题，即字符串（Strings）级别搜索。试图
构建事物（Things）级搜索，通过建立大规模结构化的事物精确描述以及事物之间的关联，使得用
户可以直接得到答案或对象级精准结果。近十年来，知识图谱快速发展，大量超大规模的知识图
谱陆续发布。百度在 2020年发布的多源异构中文知识图谱，覆盖超过 50亿实体和 5500亿事实。
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图 12.3 数据关联网络样例

阿里巴巴构建的数字商业知识图谱 AliOpenKG，包含 1600万实体、67万的核心概念、2681类关
系以及 18亿三元组。美团构建的餐饮娱乐知识图谱包含 23类概念、16亿实体、486亿三元组。谷
歌的知识图谱也从 2012年发布时的 5亿实体，35亿关系，增长到 2020年包含 50亿实体，5000
亿关系[641]。知识图谱也已经成为了搜索引擎、推荐系统、智能问答等应用系统中不可获取的基础
组件。

12.1.2 知识图谱研究内容

知识图谱研究涉及多个领域，是典型的交叉领域研究。如图12.4所示，知识图谱涉及到机器
学习、自然语言处理、数据库、图算法等领域。知识图谱不仅在构建、推理等阶段需要使用机器
学习算法，同时知识谱图也可以与机器学习算法结合，在基于知识的特征、基于知识图谱的嵌入
表示、图神经网络等方面与基于特征的机器学习方法以及神经网络方法紧密结合。在自然语言处
理方面，知识图谱的构建离不开实体识别、关系抽取、事件抽取等自然语言处理中的信息抽取技
术，同时知识图谱作为重要的底层支撑，也是自然语言处理中智能问答、机器翻译等任务不可或
缺的组成部分。近年来，知识图谱在预训练语言模型方面也发挥了越来越重要的作用，包括清华
大学 ERNIE[32]、百度 ERNIE[33]、LUKE[642]等在内的预训练语言模型都在不同层面使用了知识图
谱。大规模知识图谱的广泛应用，知识图谱的存储和检索问题也与数据库研究的产生了交叉，推
动了能够存储和快速检索包含数百亿节点和数千亿边规模的图的分布式图数据库的发展。知识图
谱使用图结构进行知识存储，因此包括最短路径识别、子图识别、中心度分析等在内的图算法也
在知识谱图谱构建和使用中发挥着重要作用。
由于知识图谱涉及到多个交叉研究领域，相关知识点繁多，我们从知识图谱表示、存储、构

建、推理、应用等几个技术维度对知识图谱所涉及的研究内容进行介绍。
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图 12.4 知识图谱研究涉及领域

1. 知识图谱表示：知识图谱根据使用场景和应用需求的不同，可以采用有向图、有向标记图
（Directed Labelled Graph）、本体描述语言等方式在逻辑层面进行表示。物理层面研究上述逻辑表
示的数据模型主要包含：属性图、RDF图模型、OWL本体语言等。近年来，随着神经网络研究的
兴起，基于向量的表示方法因为计算高效等特点也被广泛使用。

2. 知识图谱存储：随着知识图谱规模不断扩大，如何能够高效存储和检索包含百亿级顶点千
亿级边规模的图是知识图谱应用必不可少的基础工作。在知识图谱表示的基础上，如何利用传统
关系型数据库和原生图数据库实现知识图谱存储和检索，以及各种方案的优缺点是知识图谱存储
所要研究的重点内容。

3. 知识图谱构建：知识广泛存在于自然语言文本、半结构化以及结构化的数据中，知识图谱
构建主要目标就是研究如何利用实体识别、关系抽取等信息抽取技术，从自然语言文本中抽取实
体、属性、关系、事件等知识图谱要素的方法，以及属性补全、实体链接、实体对齐等知识图谱
扩展和融合方法。

4. 知识图谱推理：知识图谱不仅可以提供知识的存储和检索，更重要的是可以根据构建的已
知知识进行归纳、推断和预测未知的事实。知识图谱推理的研究主要基于符号逻辑和表示学习，实
现演绎、归纳、溯因、类比等类型推理。

5. 知识图谱应用：在构建了大规模高质量知识图谱后，如何将知识与不同的自然语言处理任
务进行深度融合，构建基于知识图谱的智能推荐系统、基于知识图谱的智能问答以及知识增强的
自然语言处理算法是知识图谱应用所重点研究的内容。
在本章中，我们将分别针对上述知识图谱研究内容进行具体介绍，针对知识图谱应用以知识

图谱问答为例进行介绍。
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12.2 知识图谱表示与存储

知识图谱应用需要使用一种合理的知识表达方式，保证结构化的知识可以被计算机正确处理。
从某种意义上可以说，知识表示是贯穿知识图谱的构建与应用全过程的关键问题。传统的知识图
谱表示方法一般以符号式为主，包括属性图、RDF、OWL本体语言等。符号表示方法的特点是可
解释性强，但是依赖知识描述的准确性。近年来，随着深度神经网络研究的兴起，基于向量式的表
示方法逐渐引起人们重视。向量式的方法容易捕获隐式知识，计算效率高，但是可解释性差。此
外，向量式表示本质上属于统计模型，对没见过的实体表示质量较差，而自然界的实体一般呈长
尾分布，这也在一定程度上限制了向量式表示方法的应用。
知识图谱的表示属于人对知识图谱定义的数据描述，而知识图谱存储则对应知识在物理层面

上如何被计算机组织存放。显然，想要在下游任务方便地利用知识图谱，只有其逻辑描述方法还
不够，还需要将其在物理介质上进行存储。设计知识图谱的存储方法，要结合知识图谱的图结构
模型，即图的结构信息，还要考虑节点与边的属性所包含的语义信息。在此基础上，也要针对知
识存储的空间利用率以及检索查询效率等问题进行综合考虑。
本节将对符号式的知识图谱表示方法和向量式的表示方法进行介绍，并将介绍两类知识图谱

存储方法：基于表的知识图谱存储和基于图的知识图谱存储。

12.2.1 知识图谱的符号表示

知识图谱需要建模各种实体、概念之间的关系，图因为其直观性和扩展性，自然地成为知识
图谱描述数据的首选方法。图由点和边构成，图上的点可以建模实体，边则可以对应实体对之间
的关系。图的表示方法除了降低了知识的理解难度之外，也便于机器存储。
在简单的应用场景下，无向图即可满足需求。若要进一步增强知识图谱的表达能力，给实体

和边添加属性，则可以选择有向标记图。常用的有向图模型有两种：属性图和 RDF图模型。在更
加复杂的场景下，比如建模传递关系、自反关系，有向标记图仍然不能满足需要，这时候可以选
用 RDFS/OWL本体语言作为描述语言对 RDF进行扩展。本节中，我们会分别对这几种常见的知
识图谱表示方法进行介绍。

1. 属性图

属性图（Property Graph）[643]是一种有向标记图，包含三个要素：节点（Vertex）、边（Edge）、
属性（Property）。节点对应知识图谱中的实体，边则是实体对之间的关系描述（需要注意的是边
是有向的且有类型区别），其出发的节点为源节点，到达节点为目标节点，相应的边的类型则对
应实体之间的关系标签。属性本质上是一个键值对，属性图可以灵活地为节点和边添加任意属性。
图12.5给出了一个属性图示例，其描述了公司内员工、部门主管以及项目之间的关系信息。以员工
和部门主管为例，图中的员工、部门主管都是用节点表示，员工节点和主管节点之间通过被任用
的关系边建立连接。此外，在员工节点，还为其添加了很多属性，比如员工编号、生日等信息。当
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然边也可以添加属性，比如在边“任命”的属性中添加时间信息。

员工

被抚
养人

项目
工作

部门
经理

项目

部门
任命 管理

控制

影响

就职于

抚养

员工编号
社保编号
生日
员工姓名
员工住址
薪资
员工性别

主管编号
员工id

被扶养人性别
同员工的关系
被抚养人生日

被扶养人姓名
被扶养人id

所用时间
项目工作id

项目名称
项目地址

项目编号
项目id

管理起始时间
部门经理id

部门名称
部门地址

部门编号
部门id

图 12.5 属性图示例

属性图模型在工业界广泛使用，一般通过图数据库 Neo4J[644] 等实现。属性图的优点是直观、
灵活，可以根据使用需求任意给节点或者边添加属性。此外，Neo4J的图数据库中有大量针对图
结构进行的优化操作，使得其查询效率有显著提升，具体信息将在知识图谱存储章节进行详细介
绍。属性图与无向图表示的不同之处在于，在属性图的模型中，关系被提升到了与实体一样重要
的程度。属性图提供了一个丰富的视角，即不同种类的数据如何相关，而这些数据依赖关系在普
通的关系型数据库中难以直接展示。属性图的缺点则是无法建模深层次的语义信息，这直接限制
了其语义推理能力。

2. RDF 图模型

资源描述框架（Resource Description Framework，RDF）[645]，是由国际万维网联盟W3C制定，
用于描述实体/资源的数据模型。RDF的基本组成单元为一个 SPO三元组 <主体（Subject，谓词
（Predicate），客体（Object）>，用来表示一条客观世界的逻辑描述或客观事实。知识图谱正是由一
些相互连接的实体和属性构成，换言之，一条三元组就对应了知识图谱中的一条知识，例如：“<
梅西，是，足球运动员 >”。多个三元组首尾相连，就构成了一个 RDF图，如图12.6所示。
通过 RDF的描述框架，可以将 <梅西，是，足球运动员 >的知识形式化表达为：“梅西 rdf:type

足球运动员”。RDF也存在一些问题，首先就是无法区分概念和对象。概念和对象可以类比于面向
对象程序语言中的 Class和 Object，还是以图12.6为例，“梅西”描述的是一个对象，而“足球运
动员”描述的是一个概念，而 <足球运动员,是，运动员 >描述的是 subClassOf关系。如果不能正
确区分概念和对象，不仅会引起理解上的困难，还会给后续的知识图谱融合以及下游任务的应用
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图 12.6 RDF 示例图

带来障碍。
鉴于 RDF表达能力有限，无法区分概念和对象，也无法描述类之间的关系和属性。W3C提出

了资源描述框架模式（Resource Description Framework Schema，RDFS）语言用来描述 RDF。RDFS中
定义了Class用来描述类，Domain表示属性属于何种类别，Range用来限制属性的取值，subClassOf
用作描述类的父类，subProperty则描述属性的父属性。基于这些基础的表达构件，RDFS可以实
现一些简单的符号推理。例如，基于“梅西 rdf:type足球运动员”，“足球运动员 rdfs:subClassOf运
动员”，可以推断出“梅西 rdf:type运动员”。

3. OWL 本体语言

RDFS是对 RDF的一次成功扩展，但其表达能力仍然不足，无法完整表达复杂概念以及复杂
概念间关系。为此，W3C提出了网络本体语言（Web Ontology Language，OWL）[646]。OWL本体
语言与 RDFS类似，本质上是一些预定义的表达构件集合，都是用来描述 RDF数据。但是，OWL
本体语言相比 RDFS添加了额外的定义词汇，因此可以当做是 RDFS的扩展版。在这里介绍几种
比较典型的 OWL本体语言表达构件。

OWL本体语言引入了本体映射表达构件，使用 owl:equivalentClass表示两个类是相同的，例
如，可以定义“公司”和“企业”是相同的概念；使用 owl:equivalentProperty表示两个属性是相同
的，例如，可以定义“年龄”和“春秋”为含义相同的属性；使用 owl:sameAs表示两个实体是同
一实体，例如，“利昂内尔·梅西”和“梅西”指代同一个足球运动员。

OWL本体语言中也引入了关于属性的复杂描述词汇，使用 owl:TransitiveProperty表示属性具
有传递性质，例如，“属于”是具有传递性的属性，若 A属于 B，B属于 C，那么 A肯定属于 C；使
用 owl:SymmetricProperty表示属性具有对称性，例如，“夫妻关系”是具有对称性的属性，若 A与
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B是夫妻关系，那么 B与 A是夫妻关系；使用 owl:inverseOf定义两个属性的相反关系，例如，“咨
询”和“指导”是相反关系，若 A咨询 B，则 B指导 A。类似地，还可以定义属性的等价性、唯
一性和属性间的互逆性，甚至可以约束属性满足一定的函数约束。

OWL本地语言中还引入了 owl:unionOf、owl:intersectionOf和 owl:complementOf等布尔算子，
分别表示集合的并集、交集和补集的运算。更多的 OWL本体语言表达构件和特性请参考W3C官
方文档。
12.2.2 知识图谱的向量表示

基于符号表示的大规模知识图谱在实际应用中面临两个问题：（1）知识表达能力差，因为知
识图谱中的实体一般符合长尾分布，许多实体仅有少数关系相连，对于这些稀疏的实体与关系，很
难做到充分、完整的知识表达；（2）计算效率低，基于图结构的知识表示方便人类理解，但是将
其应用于下游任务时需要设计相应的图算法，这些算法计算复杂度往往较高，使得大规模知识图
谱的应用门槛大大提高。
随着深度学习的广泛应用，越来越多的研究人员开始关注知识表示学习（Knowledge Represen-

tation Learning），即如何构建高质量的向量表示。知识表示学习通过将三元组中的语义信息投影
到稠密的低维向量空间，构造实体和关系的分布式表示向量。这种表示向量单独地看每一维度并
没有明确含义，但是综合各维度形成的向量却能够表示对象的语义信息。这种知识表示方法相对
符号式表示有如下几个优点：(1) 知识表达能力强，分布式向量可以更好地建模对象之间的关系，
语义相似的对象往往其表示向量也更接近，可以缓解长尾分布的知识表达问题；(2)计算效率更高，
对于计算机来说，已经提前计算好的蕴含语义知识的低维数值向量显然比复杂的知识图谱更高效；
(3)适用于深度学习算法，通过将知识映射到语义空间中，使得不同来源的知识可以很方便地互相
融合。
研究人员们先后提出了多种模型学习知识图谱中实体和关系的表示向量，其中最常见的是基

于距离度量的知识表示学习方法。基于距离度量的方法表示通过计算实体之间的距离来评价事实
三元组的置信度。距离模型（Distance Model）又可称为平移模型（Translational Model），该类模型
将知识图谱中的每个关系看作从头实体向量到尾实体向量的一个平移变换。通过最小化平移转化
的误差，将知识图谱中的实体和关系类型映射到低维空间。

1. 知识图谱向量表示学习 TransE 算法

本书第 4章介绍了 CBOW和 Skip-Gram等分布式单词向量表示[616]，在其研究中发现词向量
空间存在平移不变现象，例如：

v(man)− v(woman) ≈ v(king)− v(queen) (12.2)

这里 v(w)表示单词 w的词向量。换言之，词向量捕获到了 man和 woman、king和 queen之间的
近似关系。
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受该现象的启发，文献 [647]提出了 TransE模型用于学习实体和关系的向量表示。TransE模型
将关系看做是表示空间中的平移（Translation）。如图12.7所示，在表示空间中，对于三元组< h, ℓ, t >，
头实体 h的向量加上关系 ℓ的向量等于尾实体 t的向量。

Messi

Argentina

born-in

Kobe

America

?

( Messi , born-in , Argentina )

( Kobe , born-in , America )

<latexit sha1_base64="ghHAKLyh4mFtY5nAE0gyBqdgtO0="></latexit>

h+ r = t

图 12.7 TransE 模型[616]

对于给定的由三元组集合 S 组成的知识图谱，其中三元组 < h, ℓ, t >中 h和 t是头实体和尾
实体，l是关系，h, ℓ, t ∈ Rk是对应的向量表示。根据平移假设，对于图谱中存在的三元组应该符
合 h+ ℓ ≈ t。为了保证不同三元组之间的区分度，TransE除了知识图谱中存在的三元组 (h+ ℓ, t)

之外，还构造了知识库中不存在的三元组 (h′ + ℓ, t′)，采用合页损失（Hinge Loss）函数作为模型
的损失函数：

L =
∑

<h,ℓ,t>∈S

∑
<h′,ℓ,t′>∈S′

<h,ℓ,t>

[γ + d(h+ ℓ, t)− d (h′ + ℓ, t′)]+ (12.3)

其中 γ为正负例的得分间隔距离，S为正例集合，S′为负例集合。为了选取有代表性的错误三元
组，TransE算法将 S中每个三元组的头实体、关系和尾实体其中之一随机替换成其他实体或关系
来得到 S′，即：

S′<h,ℓ,t> = {< h′, ℓ, t >| h′ ∈ E} ∪ {< h, ℓ, t′ >| t′ ∈ E} ∪ {< h, ℓ′, t >| ℓ′ ∈ R} (12.4)

TransE算法的优化过程如算法12.1所示，首先，将所有实体和关系的嵌入向量随即初始化。在
每次迭代开始之前，会对实体的向量进行归一化操作。之后，在每次批量训练时，从训练集中随
机采样一些三元组。对于每个三元组，会构造一个负例三元组，用于计算12.3损失函数。根据损失
函数产生的梯度，对实体和关系的表示向量进行更新。迭代上述过程，直至算法在验证集上的效
果收敛。

2. 知识图谱向量表示学习 TransR 算法

TransE算法存在不能正确建模知识图谱中存在的一对多、多对一以及多对多的复杂关系的问
题。例如，知识图谱中存在 <曹操，出生于，东汉末年 >和 <刘备，出生于，东汉末年 >两个事
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代码 12.1: TransE模型训练算法
输入: 训练集合 S = < h+ ℓ, t >，实体集合 E，关系集合 L，超参数间隔 γ，表示向量

维度 k

初始化 ℓ← uniform
(
− 6√

k
, 6√

k

)
对每个 ℓ ∈ L;

ℓ← ℓ/∥ℓ∥对每个关系 ℓ ∈ L;
e← uniform

(
− 6√

k
, 6√

k

)
对每个实体 e ∈ E;

repeat
e← e/∥ e∥对每个实体 e ∈ E;
Sbatch ← sample(S, b); // 采样大小为 b 的批次样本 ;
Tbatch ← ∅; // 初始化三元组集合 ;
for < h, ℓ, t >∈ Sbatch do

< h′, ℓ, t′ >← sample
(
S′<h,ℓ,t>

)
; // 构造冲突三元组;

Tbatch ← Tbatch ∪ {(< h, ℓ, t >,< h′, ℓ, t′ >)} ;
end
根据以下损失函数更新表示向量∑

(<h,ℓ,t>,<h′,ℓ,t′>)∈Tbatch
∇ [γ + d(h+ ℓ, t)− d (h′ + ℓ, t′)]+ ;

until验证集效果收敛;

实，根据通过 TransE算法所训练出来的“曹操”和“刘备”的表示很相似，无法区分二者。又比
如“曹操”在不同语境下可能是“军事家”，也可能是“诗人”。此外，TransE算法将实体和关系
映射到相同的空间中，但是关系和实体是完全不同的对象，共同的语义空间可能不足以表示它们。
因此，这些复杂的场景下，TransE算法过于理想化的平移假设显然不能满足需求。

针对上述问题，文献 [648]提出了 TransR算法，为每种关系 ℓ定义了单独地语义空间。给定
三元组 < h, ℓ, t >，头尾实体表示分别是 h, t ∈ Rk，关系表示向量 ℓ ∈ Rd，实体表示和关系表示
的维度不需要相等。TransR算法通过针对每种关系的不同的映射矩阵Mℓ将实体映射到关系空间
中，要求实体在关系空间中满足平移关系即可。如图12.8所示，特定关系投影可以使实际具有该关
系的头/尾实体（图中表示为彩色圆圈）彼此靠近，也可以使得不具有该关系的实体（图中表示为
彩色三角形）则彼此远离。TransR本质上是放宽了 TransE的 h+ ℓ = t假设，将原来在一个空间
中满足的平移关系，改为在不同的关系空间中满足。

具体来说，给定三元组 < h, ℓ, t >，TransR算法通过关系 ℓ对应的映射矩阵Mℓ，将头实体和
尾实体映射到关系空间中，得到实体表示 hℓ和 tℓ：

hℓ = hMℓ, tℓ = tMℓ (12.5)
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图 12.8 TransR 模型[648]

在得到对应关系空间的表示 hℓ和 tℓ后，就可以使用与 TransE类似的评分函数进行训练：

fℓ(h, t) = ∥hℓ + ℓ− tℓ∥22 (12.6)

在实现时，TransR算法还对 h，ℓ，t的表示向量以及关系空间中映射的表示向量的范数添加约束。

∀h, ℓ, t, ∥h∥2 ⩽ 1, ∥ℓ∥2 ⩽ 1, ∥t∥2 ⩽ 1, ∥hMℓ∥2 ⩽ 1, ∥tMℓ∥2 ⩽ 1 (12.7)

12.2.3 基于表的知识谱图谱存储

尽管知识图谱是用图的形式描述，但图数据库并不是存储知识图谱的唯一方案。在工业界，很
多成熟的数据库都是基于关系模型，知识图谱的数据可以通过一定的设计，从而可以利用关系型
数据库存储。基于关系型数据库的知识图谱存储方案主要可以分为四种：基于三元组的知识图谱
存储、基于属性表的知识图谱存储、基于垂直表的知识图谱存储以及基于全索引的知识图谱存储。

1. 基于三元组的知识图谱存储

利用关系型数据存储知识图谱最简单的办法就是构建一个由主体、谓词和客体三列构成的
表，将知识图谱中的每个 SPO 三元组看做该表中的一条记录，直接存储到关系型数据库中，如
表12.1所示。
当用户输入一个查询请求时，需要将其转换为对应的查询 SQL语句。但是稍微复杂一点的查

询，需要大量的自连接（Self-Join）操作。例如，用户需要查询“获得金球奖的足球运动员出生地”，
这需要将整张表复制三次，然后依次扫描，基于查询结果再做连接（Join）操作，查询代价过于
昂贵。

2. 基于属性表的知识图谱存储

为了解决基于三元组的知识图谱存储查询效率过低问题，还可以按照属性表（Property Tables）
[649] 的方式存储知识图谱。其存储方案仍然是基于关系型数据库，不同之处在于，属性表根据实
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表 12.1 基于三元组的知识图谱存储

主体 谓词 客体
利昂内尔·梅西 出生地 阿根廷
利昂内尔·梅西 isA 足球运动员
利昂内尔·梅西 生日 1987-06-24
利昂内尔·梅西 效力 巴黎圣日耳曼足球俱乐部
利昂内尔·梅西 荣誉 金球奖
杰西·林加德 出生地 英格兰
杰西·林加德 isA 足球运动员
杰西·林加德 效力 曼彻斯特联足球俱乐部
科比·布莱恩特 出生地 美国
科比·布莱恩特 isA 篮球运动员
科比·布莱恩特 效力 洛杉矶湖人队
科比·布莱恩特 荣誉 NBA总决赛
足球运动员 subClassOf 运动员
篮球运动员 subClassOf 运动员
金球奖 英文名 Ballon d’Or
NBA总决赛MVP 英文名 NBA Finals MVP

体类型对三元组进行分类，不同类别的三元组存储于不同的表中。例如，针对上一节中的三元组
存储表案例转换为属性表后，其结构如表12.2所示。将运动员、类型、生日、出生地、荣誉等信息
合并到一张表中进行保存。对于上例中用户查询“获得金球奖的足球运动员出生地”，只需要检索
“荣誉”对应的属性表就可以完成。

表 12.2 基于属性表的知识图谱存储示例

主体 isA 生日 出生地 效力 荣誉
利昂内尔·梅西 足球运动员 1987-06-24 阿根廷 巴黎圣日耳曼足球俱乐部 金球奖
杰西·林加德 足球运动员 英格兰 曼彻斯特联足球俱乐部
科比·布莱恩特 篮球运动员 美国 洛杉矶湖人队 NBA总决赛MVP

主体 英文名 主体 subClassOf
金球奖 Ballon d’Or 足球运动员 运动员
NBA总决赛MVP NBA Finals MVP 篮球运动员 运动员

虽然属性表的效率相较于三元组表在一定程度上有所提升，但是知识图谱的数据往往具备稀
疏性，因此基于属性表的存储方案可能会包含大量空值，造成存储空间的极大浪费。此外，属性
表的存储方案还依赖于人的设计，哪些属性需要合并在一张表中，需要根据知识图谱需求和实际
关系联合考虑。
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3. 基于垂直表的知识图谱存储

除了按照实体对三元组表格分类外，还可以选择按照谓词构造表格，这种方式称为基于垂直
表（Vertical Tables）[649]的存储方式。将不同的谓词对应不同的表格，这种方法不仅可以避免查询
过程中大量的自连接操作，还不会在数据库中产生大量的空值。表12.2中三元组存储表案例被转
换为垂直表后，其结构如表12.3所示。根据谓词构建了 isA、出生地、效力等多个表。

表 12.3 基于垂直表的知识图谱存储

isA 出生地
主体 客体 主体 客体

利昂内尔·梅西 足球运动员 利昂内尔·梅西 阿根廷
杰西·林加德 足球运动员 科比·布莱恩特 美国
科比·布莱恩特 篮球运动员 杰西·林加德 英格兰

荣誉
效力 主体 客体

主体 客体 利昂内尔·梅西 金球奖
利昂内尔·梅西 巴黎圣日耳曼足球俱乐部 科比·布莱恩特 NBA总决赛MVP
杰西·林加德 曼彻斯特联足球俱乐部
科比·布莱恩特 洛杉矶湖人队 生日

主体 客体
利昂内尔·梅西 1987-06-24

英文名 subClassOf
主体 客体 主体 客体

金球奖 Ballon d’Or 足球运动员 运动员
NBA总决赛MVP NBA Finals MVP 篮球运动员 运动员

这种方法缺点是对于具备多个属性的实体，往往需要对多个表进行插入操作，操作效率低。对
于属性不确定的查询，垂直表也不能很好的处理，例如，查询“科比·布莱恩特和洛杉矶湖人队的
关系”，就需要检索所有表才能得到结果，这类查询的检索性能较差。

4. 基于全索引的知识图谱存储

基于三元组存储的另一种改进优化方法是基于全索引的存储方式，即通过对关系型数据库建
立多种索引的方式，达到查询效率优化的目的。全索引表的优化方法，首先会将 SPO 三元组里
的每个元素集合映射为一个数字 ID集合，通过存储 ID而不是字符串可以节省大量存储空间，如
表12.4所示。然后，对三元组中主体、谓词、客体的各种排列情况都分别建立索引，这种组合一共
有六种：SPO、POS、PSO、OSP、OPS、SOP，如图12.9所示。无论是基于谓词查询主体和客体，
还是基于客体查询谓词和主体，六种索引都可以满足需求。全索引的方法应对简单的查询效率高，
但是其索引的更新与维护同样代价高昂。同时，面对复杂一些的查询，全索引仍然不可避免要做
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多次自连接操作，效率低下。
表 12.4 基于全索引的知识图谱存储

Value ID Value ID
利昂内尔·梅西 0 1987-06-24 12
杰西·林加德 1 巴黎圣日耳曼足球俱乐部 13
科比·布莱恩特 2 金球奖 14
出生地 3 英格兰 15
isA 4 曼彻斯特联足球俱乐部 16
生日 5 美国 17
效力 6 篮球运动员 18
荣誉 7 洛杉矶湖人队 19
subClassof 8 NBA总决赛MVP 20
英文名 9 运动员 21
阿根廷 10 Ballon d’Or 22
足球运动员 11 NBA Finals MVP 23

图 12.9 六重索引

12.2.4 基于图的知识谱图谱存储

在图数据库技术还不成熟的初期，关系型数据库因其成熟的技术架构，成为知识图谱存储的
首选方案。但是关系型数据库却并不善于处理“关系”，在关系型数据库上进行图数据上的多跳查
询，会产生大量的连接操作，其计算复杂度随着查询的跳数增多呈指数级增长。以表12.1为例，如
果要查询“获得 NBA Finals MVP荣誉的球员效力于哪个俱乐部”，关系型数据库至少要三次表连
接操作。知识图谱除了需要提供高效的关联推理，还需要具有刻画丰富语义表达的能力，诸如传
递传递关系、自反关系、对称关系和函数关系等等。
图数据库则充分利用图的结构对数据进行建模，将一张图对应到一个邻接列表，再基于这个

邻接列表建立索引，优化关联查询。例如，查询“获得 NBA Finals MVP荣誉的球员效力于哪个俱
乐部”，只要依次对“NBA Finals MVP”、“NBA总决赛MVP”、“科比·布莱恩特”三个节点的邻居
节点进行检索即可。此外，在图数据库中，关系是被显式描述和刻画的，属性也可以单独定义，这
就极大地增加了数据建模的灵活性。随着相关技术和工具的逐渐成熟，图数据库已逐渐成为知识
图谱存储和查询引擎搭建的基础设施。
在本章第12.2.1节知识图谱表示部分，我们介绍了两种图模型：属性图模型和 RDF图模型。属

性图模型是图数据库 Neo4J所引导的一种数据模型，使用 Cypher[650] 作为查询语言。因为其性能
较好，已经在工业界得到广泛应用。RDF图模型严格地说并不是一个存储模型，而是一种规范定
义的数据交换的格式标准，使用 SPARQL查询语言[651]。其中，属性图数据库善于处理关联查询，
而 RDF图模型则提供更多的关联推理能力。本节以 Neo4J为例，对基于图数据库的知识图谱的存
储和查询进行简要说明。
在 Neo4J数据库中，数据以节点（Node）和边（Edge）进行组织。节点可以代表知识图谱中
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的实体，边可以代表实体间的关系。需要特别注意的是，关系具有类型和方向性。在节点上可以
添加标签（Label）以及键值对（Key-Value）来表示实体具备的属性（Property）。以 2022世界杯为
例，其属性图模型如图12.10所示，每一年的世界杯对应一个WorldCup节点，每场比赛对应一个
Match节点，球员节点为 Player。Country节点通过 HOSTED_BY关系连接到WorldCup节点，同
时每个 Country都会指定一个球员小队 Squad，代表他们参加世界杯比赛。对于 Player作为首发或
替补参加的每场比赛，都连接到 Appearance节点，如果球员取得分数，则 Appearance将连接到该
得分节点 Goal。

WorldCup

Squad Player

Stadium

MatchCountry

Appearance

Goal

id:int
name:String

name:String
year:int

id:int
name:String
h_score:int
a_score:int
round:String

time:String
type:String

id:int
name:String
dob:Date

year:int
name:String

name:String

name:String

IN_SQUAD

AWAY_TEAM

HOME_TEAM

P
LA
Y
E
D
_IN

S
C
O
R
E
D
_G
O
A
L

图 12.10 Neo4J 的属性图模型样例

Neo4J采用自己独有的查询语言 Cypher，这是一种描述性语言，用户只需要声明“查什么”，
而不用关心“怎么查”。Cypher语言与 SQL很相似，但是 Cypher关键字不区分大小写，属性值、
标签、关系类型和变量则区分大小写。Cypher中最常用到的关键词是：

• match:相当于 SQL中的 select，用来说明检索匹配的图模式。
• where:用来限制节点或者边中的属性值，从而过滤掉不需要的返回值。
• return:返回节点或者关系。
Neo4J支持知识图谱的路径查询，以图12.10的图结构为例，查询“世界杯的举办国”，返回世

界杯节点和举办国节点之间的路径，可以使用如下 Cypher语句：
MATCH path = (wc:WorldCup)-[:HOSTED_BY]->(country)
RETURN path

返回结果如图所示12.11。
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图 12.11 Neo4J 的路径查询样例

如果需要直接返回表格数据，例如查询“举办过世界杯的国家”，可以采用类似 SQL的语法
组织查询：

MATCH (host:Country)<-[:HOSTED_BY]-(wc)
WITH wc, host ORDER BY wc.year
WITH host, count(*) AS times, collect(wc.year) AS years
WHERE times > 1
RETURN host.name, times, years

其结果如表12.5所示。
表 12.5 Neo4J 查询结果返回样例

host.name times years
Mexico 2 [1970,1986]
France 2 [1938,1998]
Brazil 2 [1950,2014]
Italy 2 [1934,1990]
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知识图谱的存储需要综合考量查询性能、扩展性和存储成本等多种因素，使用者需要根据具
体的应用场景和数据规模选择合适的存储方式。基于属性图的图数据库、基于 RDF的存储系统和
关系型数据库的特点可以总结如表12.6所示。对于简单查询，传统的关系型数据库在性能方面更
有优势，但是在处理多跳查询和建模复杂关系语义的任务上，基于图的知识图谱存储模式更加适
配。属性图的图分析性能更强，比如涉及到子图匹配、图结构学习等任务。而 RDF存储系统的关
联推理能力更强，并且由于 RDF作为一种数据交换的格式标准，具有更好的理论基础。

表 12.6 知识图谱不同存储方案比较

基于属性图的图数据库 RDF存储系统 关系型数据库
数据模型 属性图 RDF三元组 关系数据模型
查询语言 Cypher、Gremlin[652] SPARQL SQL
应用场景 多为工业界 多为学术界 工业界和学术界均有使用
其他特点 图遍历效率高；图的全局操作

效率低
有标准的推理引擎；易于数据
发布

简单查询销量高；多跳查询会
产生连接操作，效率低

12.3 知识图谱获取与构建

构建知识图谱最简单直接的方式是使用人工直接构建，但是这种方法得到的知识图谱规模和
知识的覆盖面往往有限，而且不同专家的知识认知也不尽相同，难以用统一的标准精准地刻画专
家知识，使得基于人工构建的知识图谱具有高度的不确定性、不准确性。如何构建大规模、高质
量的知识图谱，实现海量知识的准确抽取和有效聚合，是知识图谱领域最重要的问题之一。
知识图谱的数据来源是多种多样的，包括结构化数据、半结构化数据以及非结构化数据等。对

于已有的结构化数据，可以通过一定的规则来提取其中的知识，比如关系型数据库，其行（Row）
可能代表知识图谱中的实例（Instance），列（Column）可能表示属性（Property），单元（Cell）对应
属性值，外键（Foreign Key）则可以表示指代关系。对于半结构化数据，比如维基百科，可以制定
解析规则，将页面上的字段映射为知识图谱中的实体或者属性。如图12.12所示，维基百科中 IBM
词条的 InfoBox区域包含了大量可以直接转化为知识图谱的信息。对于非结构化数据，即纯文本
数据，首先需要从文本中挖掘出目标知识图谱所需的实体，可以应用命名实体抽取等技术；基于
已知实体信息，还需要从文本中识别出它们之间的关系，这对应了 SPO三元组中的谓词关系，需
要使用关系抽取技术；除了实体和关系信息，还需要抽取属性信息，需要使用属性补全技术；更
复杂的场景下需要对事件信息进行抽取，可以看作一组三元组的联合抽取过程。
考虑到自然语言的歧义性，比如“苹果”，在某些场景下指的是“苹果公司”，有的时候则表示

的是水果，因此还需要引入实体链接技术消除不同文本中实体指称的一词多义问题。此外，自然
语言具有表达的多样性，比如“复旦大学”，有的表达中使用“复旦”，这使得在不同的知识图谱
中相同的实体会有不同的实体指代，因此需要引入实体对齐技术解决本体或实例的异构问题。知
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图 12.12 基于维基百科中半结构化数据构建知识图谱

识图谱构建所依赖的实体抽取、关系抽取等方法在本书第 7章信息抽取部分有详细介绍，这里我
们就不再赘述，本节将会依次介绍属性补全、实体链接技术和实体对齐常见方法。

12.3.1 属性补全

现实世界中的实体并不总是单一存在，往往伴随许多属性对其进行修饰，例如，复旦大学有
在校师生数、校庆日等属性。准确地掌握实体的属性信息，能够多方位地描述实体特征，提升知
识的建模能力。属性补全的目的就是自动地从文本中提取出实体所具备的属性，特别是在电子商
务等垂直领域下，属性补全有着重要的应用，如图12.13所示，若能自动从产品描述中提取出产品
的属性，将能更好的描述产品特征，优化产品搜索和推荐效果。
属性补全方法通常采用抽取式方法，类似于命名实体识别，将属性补全转为序列标注任务，即

对句子中的每个词进行分类，在此基础上基于词的分类结果解析得到属性值。但如果简单地将其
等价于普通的序列标注任务，将属性类型等价于实体类型，会带来两个问题：(1)普通的命名实体
识别模型一般只建模数个实体类型，而领域知识图谱可能包含成千上万的属性种类，且这些属性
往往符合二八法则（Power Laws）。如果直接应用普通的序列标注模型，由于标签数量巨大，会造
成性能的显著下降；(2)知识图谱的构建需要保证属性集合的扩展性，而当前实体识别模型一般是
基于封闭世界假设，无法识别新的实体种类，若直接应用序列标注模型，同样无法识别未标注过
的新属性。
为了解决这个问题，文献 [653]提出了一种基于属性理解的属性抽取方法 AVEPT。AVEPT算
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Abstract
Automatic extraction of product attribute val-
ues is an important enabling technology in
e-Commerce platforms. This task is usu-
ally modeled using sequence labeling archi-
tectures, with several extensions to handle
multi-attribute extraction. One line of pre-
vious work constructs attribute-specific mod-
els, through separate decoders or entirely sep-
arate models. However, this approach con-
strains knowledge sharing across different at-
tributes. Other contributions use a single multi-
attribute model, with different techniques to
embed attribute information. But sharing
the entire network parameters across all at-
tributes can limit the model’s capacity to cap-
ture attribute-specific characteristics. In this
paper we present AdaTag, which uses adap-
tive decoding to handle extraction. We param-
eterize the decoder with pretrained attribute
embeddings, through a hypernetwork and a
Mixture-of-Experts (MoE) module. This al-
lows for separate, but semantically correlated,
decoders to be generated on the fly for differ-
ent attributes. This approach facilitates knowl-
edge sharing, while maintaining the specificity
of each attribute. Our experiments on a real-
world e-Commerce dataset show marked im-
provements over previous methods.

1 Introduction
The product profiles on e-Commerce platforms are
usually comprised of natural texts describing prod-
ucts and their main features. Key product features
are conveyed in unstructured texts, with limited
impact on machine-actionable applications, like
search (Ai et al., 2017), recommendation (Kula,
2015), and question answering (Kulkarni et al.,
2019), among others. Automatic attribute value
extraction aims to obtain structured product fea-
tures from product profiles. The input is a textual

⇤ Most of the work was done during an internship at
Amazon.

Figure 1: An example of the product profile on an e-
Commerce platform. It consists of a title, several infor-
mation bullets, and a product description.

sequence from the product profile, along with the
required attribute to be extracted, out of potentially
large number of attributes. The output is the corre-
sponding extracted attribute values. Figure 1 shows
the profile of a moisturizing cream product as an
example, which consists of a title, several infor-
mation bullets, and a product description. It also
shows the attribute values that could be extracted.

Most existing studies on attribute value extrac-
tion use neural sequence labeling architectures
(Zheng et al., 2018; Karamanolakis et al., 2020;
Xu et al., 2019). To handle multiple attributes,
one line of previous contributions develops a set
of “attribute-specific” models (i.e., one model per
attribute). The goal is to construct neural networks
with (partially) separate model parameters for dif-
ferent attributes. For example, one can construct
an independent sequence labeling model for each
attribute and make predictions with all the mod-
els collectively (e.g., the vanilla OpenTag model
(Zheng et al., 2018)). Instead of totally separate
models, one can also use different tag sets corre-
sponding to different attributes. These networks
can also share the feature encoder and use separate

图 12.13 电商场景下的产品属性示例

法将属性理解问题转化为抽取式阅读理解任务，待抽取的文本作为上下文，目标属性信息作为问
句，属性值则作为答案，是模型要抽取出来的目标。由此，将抽取结果和属性类型进行了解偶，并
且输入的属性信息可以帮助模型捕获属性的语义信息。因此，该方法在取得较好的效果同时，还
保留了模型对新属性识别的拓展性。AVEPT算法神经网络结构如图12.14所示。AVEPT模型可以
分为简单分为四层：词表示层、上下文编码层、注意力层、输出层。
具体来说，T = {xt1, xt2, . . . , xtm}表示待抽取文本，其长度为m。目标属性记为A = {xa1 , xa2 , . . . , xan}，

长度为 n。模型的目标输出序列为 y = {y1, y2, . . . , ym} , yi ∈ {B, I,O}，B和 I 分别表示属性值的
开始和中间，O表示非目标属性值。
词表示层（Word Representation Layer），AVEPT使用预训练语言模型 BERT将待抽取文本 T

和属性 A里的词分别映射为词向量表示，即 {wt
1,w

t
2, . . . ,w

t
m}和 {wa

1 ,w
a
2 , . . . ,w

a
n}。

上下文编码层（Contextual Embedding Layer），为了建模长距离的上下文信息，AVEPT选用两
个不同的双向长短时记忆网路（BiLSTM）分别编码待抽取文本和目标属性的词向量表示。将待抽
取文本对应的 BiLSTM的隐状态向量作为其上下文表示，即Ht = {ht

1,h
t
2, . . . ,h

t
m}，其中每个词

的隐状态向量计算方式为：

ht
i =

[−→
ht
i;
←−
ht
i

]
= BiLSTM

(−−→
ht
i+1,
←−−
ht
i−1,w

t
i

)
(12.8)

与待抽取文本的上下文表示不同，目标属性只使用 BiLSTM 最后时间步的隐状态向量作为表示
向量。

ha =
[−→
ha
n;
←−
ha
n

]
= BiLSTM

(−→
ha
n,
←−
ha
n,w

a
n

)
(12.9)

注意力层（Attention Layer），不同于普通的自注意力方法捕获重要的词汇，AVEPT考虑了属
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图 12.14 AVEPT 算法神经网络结构图[653]

性和待抽取文本之间隐藏的语义交互。这种方法相比自注意力具有更好的泛化性，即使是训练中
没有见过的属性，也能抽取对应属性值。具体来说，AVEPT首先计算属性和待抽取文本中每个词
的相似度，得到注意力向量 S = {α1, α2, . . . , αm}，向量之间的相似度计算采用余弦函数。

αi = cos
(
ht
i,h

a
)

(12.10)

然后使用注意力向量对待抽取文本的上下文表示进行放缩，即C = S ⊙Ht，其中 ⊙表示按位乘。
输出层（Output Layer），为了捕获邻近词的标签依赖关系，AVEPT采用条件随机场（CRF）作

为解码器。CRF的输入M 为文本的上下文表示Ht和属性放缩表示 C 的拼接矩阵，这样可以同
时保存上下文信息和属性重要性的信息。

M =
[
Ht;C

]
(12.11)

使用 CRF对标签进行解码，可以得到标签序列的联合概率密度：

Pr(y | T ;ψ) ∝
m∏
i=1

exp

(
K∑

k=1

ψkfk (yi−1, yi,Mi)

)
(12.12)

其中 ψk 表示相应权重，fk 为特征函数，K 为特征数量。模型最终输出的标签序列对应概率值最
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大的标签路径：
y∗ = argmaxy Pr(y | u;ψ) (12.13)

AVEPT的训练损失使用最大条件似然估计：

L(ψ) =
N∑
i=1

Pr (yi | ui;ψ) (12.14)

12.3.2 实体链接

随着信息抽取和知识图谱的发展，涌现出很多大规模、高质量且机器可读的开放知识图谱，包
括 YAGO[654], DBpedia[655], Freebase[656], 和 Probase[657] 等。这些知识图谱包含数千万命名实体和
数十亿命名实体间关系。实体链接（Entity Linking）目标是将文本中的实体指代和它们在知识图谱
中的对应实体进行对应。对已有知识图谱扩充的时候，也需要实体链接任务将文本中的实体指代
与其知识图谱中真正对应的实体完成映射。除此之外，实体链接任务也是很多下游应用的预处理
工作，如问答、关系抽取、内容分析等。
实体链接的任务的难点主要有两个：(1)实体的歧义性，同样一个实体表述可能对应多个知识

图谱中的多个实体，如图12.15所示，“MJ”可能表示篮球运动员“Michael Jordan”，也可能是美国歌
手“Mj Rodriguez”；(2)实体表达的多样性，即一个命名实体有不同的表示形式，如全称、缩写、别
名等等，例如：“NYC”和“Big Apple”是命名实体“New York City”的缩写和昵称。歧义性和多样性
的消除需要依据上下文语义信息以及实体属性和关系信息。

知识库

Michael Jackson
Magic Johnson

Mj Rodriguez
Michael Jordan Erwin Nyc

Nyc Pride March

New York City
Iso Omena

Big Apple (dance)

网络文本

MJ played 13 seasons with the
Chicago Bulls with a year and a half
hiatus to play baseball in…

Are flight prices decreasing from NYC
to FL due to COVID-19 (coronavirus)?

Many districts and landmarks in the
Big Apple are well known, including
three of the world’s

图 12.15 实体链接任务示意图

基于传统机器学习的实体链接算法，一般分为两步，首先提取人工设计的特征，如实体的 TF-
IDF值、局部上下文兼容性和文档级的实体引用全局一致性的特征等等。然后，将特征输入给实
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体排序模型，进行最后的链接预测。这种方法有两个不足：一是需要进行大量细致而繁琐的特征
工程；二是由于特征设计过程对特定知识库或者领域知识强烈依赖，很难将已有的实体链接方法
推广到其他知识库或者领域。随着深度学习研究的发展，很多深度学习方法也应用于实体链接算
法。深度学习算法通常将实体链接任务分解为实体识别和实体消歧两部分，对它们分别建模，但是
这样会导致模型错误传递。文献 [658]提出一种端到端的实体链接方法 ENEL（End-to-End Neural
Entity Linking），同时建模实体识别和实体消歧任务。主要思想是考虑所有可能的文本片段作为潜
在的实体，并学习其候选实体的上下文相似性分数。
实体链接任务的输入为文档或句子 D = {w1, . . . , wn}，其中的每个词都来源于词典 wk ∈

W。输出为实体提及-实体对的列表 {(mi, ei)}i∈[1,T ]，其中每个实体提及为输入文档的子序列m =

wq, . . . , wr，每个实体则对应知识图谱里的一个实体条目 e ∈ E。需要注意的是，ENEL算法只建
模在知识图谱中存在实体对应的实体提及。ENEL模型结构图如12.16所示，主要组成部分包括蕴
含上下文的实体提及表示、实体嵌入向量和提及-实体的概念映射。
单词和字符嵌入向量（Word and Char Embeddings）用于构建词向量表示，字符的嵌入向量是由

一个 BiLSTM建模得到，输入为一个单词的所有字符。单词的嵌入向量是预训练好的词向量。最后
句子中的单词嵌入向量由其字符向量和词向量拼接得到，表示为 {vk}k∈[1,n]，这对应了图12.16中
的单词-字母嵌入拼接。
实体提及表示（Mention Representation）用于建模上下文信息，ENEL算法中采用用 BiLSTM

进行建模。
xk = BiLSTM(vk) (12.15)

对每个可能的实体提及m = wq, . . . ,wr，其软头嵌入向量（Soft Head Embedding）为：

αk = ⟨wα,xk⟩ (12.16)

αm
k =

exp (αk)∑r
t=q exp (αt)

(12.17)

x̂m =
r∑

k=q

αm
k · vk (12.18)

实体提及的最终表示 gm 为序列的首尾词的上下文表示向量和其软头嵌入向量的拼接：

gm = [xq;xr; x̂
m] (12.19)

实体嵌入向量（Entity Embedding）采用文献 [659]中基于预训练得到的实体表示向量，用 ye

来表示。所采用的方法是将单词和实体名映射到同一个空间中，首先利用单词的向量表示初始化
实体表示，再根据实体和单词共现关系用于训练实体表示。
候选实体词选择（Candidate Selection）用于选择可能的候选实体。ENEL采用文献 [659]给出
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···

The New York Times is an American newspaper

候选实体集

及它们的词嵌入

表示

上下文感知
的词嵌入

双向LSTM

单词-字母嵌
入拼接

对嵌入
的提及

最后局部得分

全局消歧义层

lstm相似度得分
长距离注意力得分

全局投票分数

图 12.16 ENEL 模型结构图[658]

的经验概率映射的方法，对每个可能的序列 m，ENEL最多选择 s个候选实体，候选实体集合用
C(m)表示。
实体-提及对得分（Entity-Mention Score），对每个可能的成为实体指代的序列m，也即 |C(m)| ⩾

1，计算其局部得分。首先对实体候选集合里的每个实体与提及序列，通过点积计算相似度，再结
合实体候选集合计算中得到的候选概念对数先验概率，输入到一个全连接层得到最终得分。

Ψ(ej ,m) = FFNN2 ([log p (ej | m) ; ⟨xm, yj⟩]) (12.20)

为了进一步提升性能，ENEL还可以引入全局依赖，计算上下文嵌入与候选实体间相似度，将得
到的结果加入公式12.20中。
全局消歧（Global Disambiguation）对局部得分高的实体-提及对全局的实体-提及得分进行投

票。由于实体-提及得分只建模了一对的信息，为了引入多对实体-提及信息，ENEL增加了全局消
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歧层。
VG = {(m, e) | m ∈M, e ∈ C(m),Ψ(e,m) ⩾ γ′} (12.21)

G(ej ,m)表示由实体嵌入与所有其他投票实体嵌入的平均值之间的余弦相似度，Φ(ej ,m)表示最
终的全局得分。

V m
G = {e | (m′, e) ∈ VG ∧m′ ̸= m} (12.22)

ymG =
∑

e∈V m
G

ye (12.23)

G (ej ,m) = cos
(
yej , y

m
G

)
(12.24)

Φ(ej ,m) = FFNN3 ([Ψ (ej ,m) ;G (ej ,m)]) (12.25)

结合实体-提及的局部得分和全局得分，可以得到最终的训练目标：

θ∗ = argmin
θ

∑
d∈D

∑
m∈M

∑
e∈C(m)

V (Ψθ(e,m)) + V (Φθ(e,m)) (12.26)

其中 V 用来强制正确对的分数与错误对的分数线性可分：

V (Ψ(e,m)) =

max(0, γ −Ψ(e,m)), if (e,m) ∈ G

max(0,Ψ(e,m)), 其他
(12.27)

12.3.3 实体对齐

知识图谱包含描述抽象知识的本体层和描述具体事实的实例层。本体层一般为抽象知识，如
概念、属性、公理等。实例层则描述具体实体、实体间的关系，即事实数据。知识工程早期希望
可以构建一个包含所有知识的统一的知识库，但是在实际情况下面临很多很困难。首先就是不同
领域的知识存在差异性，同时不同专家对知识定义的主观性，使得无法构建统一的本体知识。其
次，知识本身会随着时间发生演变，在不同时间，使用者会构建不同的知识本体，对相同实体的
指代称呼也会发生变化，如图12.17所示。这种现象称之为本体和实例的异构性。
针对知识图谱的异构性问题，研究人员们提出了知识图谱融合技术，其目标就是为不同知识

图谱的实例或者对象建立关联，可以高效合并多个不同来源的知识图谱。知识图谱融合技术的两
个基本任务是本体匹配和实体对齐，两个任务的目的类似，只是匹配对象不同，前者用来匹配本
体层的抽象知识，后者用来匹配实例层中相同对象的不同实体指代。两者使用的技术有很多类似
之处，鉴于知识图谱的实例规模通常远大于本体规模，任务难度更大，本节将重点介绍实体对齐
任务。

实体对齐（Entity Alignment）也称作实体匹配（Entity Matching），旨在发现多源知识图谱中等
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subClassOf membership

wrong entity mapping right entity mapping class mapping

Édouard Ⅶ

KG1

Victoria

Frogmore Estate

successeur

sépulture

KG2

e1

Queen Victoria
e2

Edward Ⅶ John Brown

Lovan Ho

Hong Kong

VICTORIA

e3

predecessor employer

rector

locationCity

Politician Royalty

Person ORG

Agent
Organization

University Institution

Ontologies

图 12.17 知识图谱融合样例图

价的实体对。比如由几种不同的语言构建的知识图谱，实现跨语言知识对齐将帮助人们构建一个
连贯的知识图谱，并帮助机器处理跨语言的实体关系的不同表达。早期的实体对齐研究一般基于
实体属性的相似度计算。这种方法依赖于用户定义的规则来决定实体之间进行比较的属性。例如，
实体的类别、实体的邻居类别等。因为不同的实体对可能需要不同的属性来进行比较，使得依赖
用户定义规则的方法很容易出错，并且算法的迁移性较差，已有的规则难以在其他场景直接应用。
随着深度神经网络在自然语言处理领域的研究不断深入，基于表示学习的实体对齐方法逐渐

成为目前的主流方法。本章第12.2.2节介绍了知识的向量表示，简单来说就是将三元组中的语义信
息投影到稠密的低维向量空间，构造实体和关系的分布式表示向量。基于表示学习的实体对齐，核
心思想就是在低维空间中用向量的距离来计算不同来源的实体之间的相似度。下面将介绍两类基
于表示学习的实体对齐方法：基于平移的方法和基于图神经网络的方法。

1. 基于平移的实体对齐方法

虽然基于平移的知识表示技术可以帮助提高单语言知识的完整性，但是该技术并不能直接解
决跨语言知识的对齐问题。主要有以下几个方面的原因：(1)跨语言平移比任何单语关系平移的范
围都要大得多；(2)实体和关系在不同语言之间的词汇表达不连贯；(3)用于训练知识图谱嵌入表
示的已知对齐关系通常只占知识图谱的一小部分。
为了解决以上问题，文献 [660]提出 MTransE算法，通过在独立的嵌入空间中编码每种语言

的实体和关系，为每个嵌入向量提供到其他语言空间中对应向量的过渡，同时保留单语言嵌入的
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功能。MTransE的核心假设是相同实体在不同来源的知识图谱里存在类似的分布。MTransE基本
框架如图12.18所示，主要包含两个模块：平移模块和对齐模块。平移模块在特定于语言的知识图
谱中编码实体和关系，采用 TransE作为知识图谱嵌入模型。在此基础上，对齐模块学习跨语言的
实体和跨不同嵌入空间的关系对齐。

e4

e3 e2

e1

e5

e6 e7

e8

KB1

平移(Translation)模块

对齐(Alignment)模块

KB1:

KB2

KB2:

Mapping:

或者

Sharing:

r1

r2

候选对
(candidate 
pair)种子对

(seed 
pair)

<latexit sha1_base64="1nkzy09Ug62sr0rpZkc3OulExI8="></latexit>

||e4 + r1 � e2||

<latexit sha1_base64="RvVjkBIljEs6+WK3qk5H2YVh7Vo="></latexit>

||e8 + r2 � e7||

<latexit sha1_base64="w7vpq7KnSvbL6ySlXC/MhTNN+04="></latexit>

||We1 � e8||

<latexit sha1_base64="gYvmVJPu3nw3ck8KGUJxAVRrnug="></latexit>

||e1 � e8||

图 12.18 MTransE 算法示意图[660]

给定知识图谱，用L表示语言集合，L2表示两种语言对集合。对于某种语言L ∈ L，其语言特定
的知识图谱为GL，其对应的实体和关系集合表示为 EL和 RL。知识图谱中三元组 T =< h, r, t >

对应的嵌入向量分别为 h, r, t。(L1, L2) ∈ L2表示由 L1和 L2两种语言组成的语言对，δ (L1, L2)

表示语言对中对齐的三元组集合。

平移模块的主要功能是，通过基于平移的知识图谱嵌入模型，将随机初始化的实体嵌入约束
为固定分布。TransE[616]将关系解释为从头实体到尾实体的平移，因此其实体嵌入向量也具有平移
不变性。MTransE对每一种涉及的语言都采用了基于翻译的 TransE方法，通过在不同的关系上下
文中统一表示嵌入，有利于实现跨语言任务。因此其损失函数为：

SK =
∑

L∈{Li,Lj}

∑
<h,r,t>∈GL

∥h+ r − t∥ (12.28)

由于知识图谱按照语言被划分为互不关联的子集，因此平移模块可以采取并行训练策略。

在实体对齐阶段，已有的知识图谱来源不同但是指代相同的实体对会作为初始种子，帮助对
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齐模块将不同知识图谱的实体嵌入映射到统一的向量空间进行对齐。其损失函数为：

SA =
∑

(T,T ′)∈δ(Li,Lj)

Sa (T, T
′) (12.29)

对齐得分 SA的计算方法有两种，映射对齐和共享表示对齐：
(1) 映射对齐方法通过线性变化，将来源不同的知识图谱嵌入向量映射到一个统一的向量空间。
如图12.18所示，优化的对象就是统一向量空间中的实体对之间的距离，如 ∥We1 − e8∥。

(2) 共享表示对齐是通过让每个预对齐的实体对，直接共享相同的嵌入，将不同的知识图谱嵌入
统一的向量空间中，这比映射方法更加直接。如图12.18所示，优化的对象直接就是初始嵌入
空间的向量距离，如 ∥e1 − e8∥。

在实际训练时，MTransE采用 SK 和 SA交替优化的方式实现。
2. 基于图神经网络的实体对齐方法

基于平移的知识图谱嵌入模型实现的实体对齐模型，需要小心调节平移模块和对齐模块的损
失权重，比较难优化。而且基于平移的方法的训练目标只包含单独的三元组，而实体的属性信息
（例如人的年龄、城市的人口数）并没有被有效利用，所以其并不能从全局视角捕获实体和关系的
信息。因此，文献 [661]提出了 GCNAlign算法，引入图卷积神经网络来建模全局信息，其模型结
构如图12.19所示。GCNAlign网络包含两个图神经网络，分别将不同源的知识图谱实体编码到一
个统一的向量空间，然后通过对比损失或者三元组损失优化它们之间的距离。

e4

e3 e2

e1

e5

e6 e7

e8

KB1

对比损失

三元组损失

KB2

r1

r2

候选对
(candidate pair)

种子对
(seed pair)

G

N

N

G

N

N

或

<latexit sha1_base64="E0p9qnF1N7OTWLQFtvarPniMyKI="></latexit>

||e1 � e8||+Max(�� ||e1 � e5||, 0)

<latexit sha1_base64="2rbPR6LiKDsmQrw2L2c8aI90VKw="></latexit>

Max(�+ ||e1 � e8||� ||e1 � e5||, 0)

图 12.19 基于图神经网络的实体对齐方法

具体来说，GCNAlign考虑两种知识图谱中的三元组：关系三元组和属性三元组。关系三元组
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建模实体之间的关系，例如 <爱因斯坦，毕业于，苏黎世联邦理工学院 >，而属性三元组描述实体具
备的属性，例如 <爱因斯坦，享年，76岁 >。因此可以将知识图谱表示为G =

(
E,R,A, TR, TA

)，其
中E,R,A, V 表示实体、关系、属性名和属性值集合；TR ⊂ E×R×E为关系三元组集合，TA ⊂ E×
A×V 为属性三元组。给定两个知识图谱G1 =

(
E1, R1, A1, T

R
1 , T

A
1

)和G2 =
(
E2, R2, A2, T

R
2 , T

A
2

)，
S = {(ei1 , ei2) | ei1 ∈ E1, ei2 ∈ E2}mi=1 表示已知的对齐的实体对。因此跨语言实体对齐可以看作，
根据已有对齐实体对发现新的实体对的任务。GCNAlign主要包含三部分内容：基于图卷积网络的
实体嵌入学习、对齐实体的预测和模型训练方法。
基于图卷积网络的实体嵌入学习：GCNAlign的核心假设是：(1)等价的实体一般拥有类似的

属性；(2)等价的实体其邻居实体一般也等价。图卷积神经网络（GCN）[662]是一种直接对图数据
进行操作的神经网络，其输入是节点的特征向量和图的结构。GCN的目标是学习输入图上特征的
函数，并产生节点级输出。因此，GCNAlign使用 GCN将属性信息和结构信息结合在一起，把实
体投影到低维向量空间中，并约束在低维向量空间中等价实体之间彼此接近。

GCNAlign的输入是一个节点特征矩阵，H(l) ∈ Rn×d(l)，其中 n为顶点个数，d(l) 为特征个
数。GCN的输出是一个新的特征矩阵H(l+1)，图卷积计算公式如下所示:

H(l+1) = σ
(
D̂−

1
2 ÂD̂−

1
2H(l)W (l)

)
(12.30)

其中 σ为 ReLU激活函数，A为 n× n的邻接矩阵，用来表达图的结构信息，Â = A+ I，I 为单
位矩阵；D̂是 Â的对角节点度矩阵；W (l) ∈ Rd(l)×d(l+1) 为 GCN的参数矩阵，d(l+1)为新节点特
征的维度。
为了同时利用知识图谱中的结构信息和实体的属性信息，GCNAlign建模两种特征：结构特征

hs和属性特征 ha。令Hs和Ha分别为结构特征矩阵和属性特征矩阵，因此 GCNAlign的卷积计
算方式为： [

H(l+1)
s ;H(l+1)

a

]
= σ

(
D̂−

1
2 ÂD̂−

1
2

[
H(l)

s W (l)
s ;H(l)

a W (l)
a

])
(12.31)

其中W
(l)
s 和W

(l)
a 为结构特征的权重矩阵和属性特征的权重矩阵，[; ]表示矩阵的拼接操作。

GCNAlign使用了两个两层的GCN，分别建模两种语言的嵌入表示。知识图谱是个有向图，且
实体之间通过代表不同关系的边相连接，因此 GCNAlign设计了一种特定的邻接矩阵 A的方法。
另 aij ∈ A表示从第 i个实体传播到第 j个实体的程度信息。考虑到两个实体通过不同的关系 (例
如，hasParent与 hasFriend)连接到对齐的实体，两个实体等价的概率差别很大。因此，为每个关
系计算功能性和逆功能性两种度量：

fun(r) =
#关系 r中头实体数量
#关系 r三元组数目

ifun (r) =
#关系 r中尾实体数量
#关系 r三元组数目

(12.32)
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基于此第 i个实体对第 j 个实体的影响 aij ∈ A计算方式如下：

ai =
∑

⟨ei,r,ej⟩∈G

ifun(r) +
∑

⟨ej ,r,ei⟩∈G

fun(r) (12.33)

对齐实体的预测：通过将预定义的距离函数应用于实体的 GCN表示来预测实体对齐。对于来
源于知识图谱 G1 的实体 ei和来源于知识图谱 G2 的实体 vj，两者的距离计算方式如下：

D (ei, vj) = β
f (hs (ei) ,hs (vj))

ds
+ (1− β)f (ha (ei) ,ha (vj))

da
(12.34)

其中 f(x,y) = ∥x− y∥1,而 hs(·)和 ha(·)表示实体的结构嵌入向量和属性嵌入向量，ds和 da表
示结构嵌入向量和属性嵌入向量的维度，β 则为平衡两者重要性的超参数。
对于对齐的实体，两者距离应该较小，对于非对齐实体，该距离预计较大。给定G1中的特定

实体 ei，计算 ei 与 G2 中的所有实体之间的距离，并返回排序实体列表作为候选对齐，也可以从
G2 到 G1 进行对齐。
模型训练：为了使 GCN在向量空间中嵌入尽可能接近的等价实体，GCNAlign使用一组已知

的实体对齐集合 S 作为训练数据来训练 GCN模型。通过最小化以下基于边际的排序损失函数来
进行模型训练:

Ls =
∑

(e,v)∈S

∑
(e′,v′)∈S′

(e,v)

[
f (hs(e),hs(v)) + γs − f (hs (e

′) ,hs (v
′)]+

La =
∑

(e,v)∈S

∑
(e′,v′)∈S′

(e,v)

[
f (ha(e),ha(v)) + γa − f (ha (e′) ,ha (v′)]+

(12.35)

其中 [x]+ = max{0, x}, S′(e,v)表示由非对齐实体对的负例集合，比如将实体 e或实体 v替换为 G1

或 G2中的一个随机实体；γs, γa > 0为分离正负例的间隔超参。Ls和 La是结构嵌入和属性嵌入
的损失函数，它们互相独立，可以分开优化。

12.4 知识图谱推理

推理是从一个或几个已有判断中推导出新判断的过程，是人类有别于普通物种的重要能力之
一。推理能力是实现通用人工智能必不可少的路径，而推理过程必须依赖于先验知识和已有经验。
常见的推理方法如图所示12.20可以分为三类归纳推理、演绎推理和溯因推理：

• 归纳推理（Inductive Reasoning）是一种自下而上的推理方法，即根据观察所得到客观知识进
行总结归纳，从而得到更一般的结论。比如，观察发现看到的电脑都安装了Windows，于是
归纳出所有的电脑使用的都是Windows操作系统。显然，这种归纳未必一定正确，因为还有
使用 Linux和MacOS的电脑。生活中这种推理方式十分有用，因为观察样本足够多时，人



知识图谱 433

们可以通过这种方式推理出大概率会发生的事件。
• 演绎推理（Deductive Reasoning）是一种自上而下的推理方法，即根据已知的一般或普遍性前
提推理得到必然成立的结论。比如，已知“没有电力供应电脑就不会正常工作”，同时知道
“今天停电了”，那么就可以推理出“今天没有办法正常使用电脑”。
• 溯因推理（Abductive Reasoning）是从现象出发的推理方法，即结合已有的观察和知识，推断
出有可能的解释过程。假如已知知识“没有电力供应电脑就不会正常工作”，同时观察到电
脑没法正常启动，我们推断出“可能是因为停电了”。

归纳 演绎 朔因

特殊观测 一般规则 不完全观测

一般结论

（可能正确）

特殊结论

（必定正确）

最优预测

（可能正确）

图 12.20 演绎推理、归纳推理和溯因推理示例

基于知识图谱的知识推理（Knowledge Reasoning），旨在从图谱中已存在的关联关系或事实推
断出未知的关系或事实。推理得到的知识又可以反过来丰富知识图谱，为下游的应用提供更好的
支持。随着知识图谱的普遍应用，基于知识图谱的推理受到了工业界和学术界的广泛关注。从推
理方法的角度，知识图谱推理方法可以分为两类，一种是演绎推理，主要是基于符号逻辑的知识
图谱推理，依赖于专家显式制定的知识描述和逻辑推导方法；另一种是归纳推理，代表方法为基
于表示学习的知识图谱推理，更多地依赖于大规模数据和统计学习算法。本章将从这两个类别对
已有的知识图谱推理方法展开介绍。

12.4.1 基于符号逻辑的知识图谱推理

包括本体推理在内的早期知识图谱推理受到了广泛关注，并产生了一系列推理方法，本节将
展开介绍其中的三种：基于本体的推理、基于 Datalog的推理以及基于产生式规则的推理。
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1. 基于本体的推理

一个定义完备的知识图谱包含两部分知识：(1) TBox（Theory Box），即是关于概念术语的断
言，对应 Schema层，主要定义概念以及关系；(2) ABox（Assertion Box），是关于个体的断言，关于
事实性的描述。如图12.21所示。基于本体的推理方法，一般在 TBox层定义本体公理（Ontological
Axioms），然后根据演绎推理的方法推断出新的事实。

TBOX人

ABOX

地点

艺术家

歌手 政治家 城市 国家

机构

大学

属于

与…有关

居住于

领导

位于

位于
属于

属于 属于
属于

属于

属于位于

Pablo

Alborán

Michelle

Obama
Barack

Obama

Donald

Trump

诺贝尔奖

Richard

Hofstadter

Honolulu

纽约

哥伦比亚

大学

配偶 专辑

配偶
出生于

赢得
毕业于

位于

赢得
毕业于

概念

实体

类别链接

关系

元关系

出生于

图 12.21 知识图谱中的 TBox 和 ABox 示例

本章第12.2.1节中介绍了 RDF、RDFS和 OWL，其中 RDF中的三元组对应客观世界的逻辑事
实，基于 RDFS描述语言的表达构件，如父子类关系，可以实现比较简单的推理。OWL在 RDFS
进一步扩展了 Schema的表达能力，可以完成更复杂的本体逻辑推理，如表12.7所示。

表 12.7 OWL 语言基本语法

构造算子 语法 语义 例子
原子概念 A AI ⊆ ∆I Human
原子关系 R RI ⊆ ∆I ×∆I has_child
对概念 C，D和关系 (role) R
合取 C ⊓D CI ∩DI Human⊓Male
析取 C ⊔D CI ∪DI Doctor⊔Lawyer
非 ¬C ∆I\C ¬Male

存在量词 ∃R.C
{
x|∃y.⟨x, y⟩ ∈ RI ∧ y ∈ CI

}
∃has_child.Male

全称量词 ∀R.C
{
x|∀y.⟨x, y⟩ ∈ RI ∧ y ⇒ CI

}
∀has_child.Doctor
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基于 OWL的基础语法和公理基本语法，知识图谱可以实现一定的推理能力。例如：TBox中
定义“人工智能公司 subclass高科技公司”，ABox中存在知识“谷歌 type人工智能公司”，那么
就可以推断出“谷歌 type高科技公司”；又比如在 OWL本体中定义“父亲的父亲是爷爷”，已知
“司马懿是司马昭的父亲”和“司马昭是司马炎的父亲”，可以推断出“司马懿是司马炎的爷爷”。

OWL本体推理的核心算法为 Tableaux算法，其基本方法是通过一系列规则构建 ABox，然后
检查知识图谱的可满足性。Tableaux是一颗公式树，它会根据前提和否定结论来不断创建分支，对
公式进行逐级分解，当所有分支都关闭后，TAbleaux算法就会终止。简单来说，如果要证明一件
事是正确的，只要将其所有反例驳斥即可达到目的。

Tableaux算法的规则如表12.8所示，以第一条规则为例，如果 ABox中声明 x属于 C 和D的
组合类，但是 C(x)和 D(x)并不在 ABox中，则把 C(x)和 D(x)都加入到 ABox中。

表 12.8 Tableaux 算法规则

⊓+-规则：若 C(x) ⊓D(x) ∈ ∅，且 C(x), D(x) /∈ ∅，则 ∅ := ∅ ∪ {C(x), D(x)}；
⊓−-规则：若 C(x), D(x) ∈ ∅，且 C(x) ⊓D(x) /∈ ∅，则 ∅ := ∅ ∪ {C(x), D(x)}；
∃ -规则：若 ∃R.C(x) ∈ ∅，且 R(x, y), C(y) /∈ ∅，则 ∅ := ∅ ∪ {R(x, y), C(y)}，其中，y是新加进来的个体；
∀-规则：若 ∀R.C(x), R(x, y) ∈ ∅，且 C(y) /∈ ∅，则 ∅ := ∅ ∪ {C(y)}；
⊑-规则：若 C(x) ∈ ∅, C ⊑ D，且D(x) /∈ ∅，则 ∅ := ∅ ∪ {D(x)}；
⊥-规则：若 ⊥ (x) ∈ ∅，则拒绝 ∅；

实现 Tableaux算法的推理系统包括曼彻斯特大学研发的 FaCT++[663]、美国 Franz公司研发的
Racer[664]、马里兰大学研发的 Pellet[665]、牛津大学研发的 HermiT[666]等，具体细节可以参考相关
资料。

2. 基于 Datalog 的推理

基于本体的知识推理只能基于本体概念描述推理，不支持规则型知识的推理。此外，用户无
法定义自己的推理过程。Datalog则用于解决逻辑问题，将本体推理和规则推理相结合。Datalog是
一种基于逻辑编程语言 Prolog且适应于知识图谱的改进型语言，能够方便地和大型数据库进行交
互，便于撰写规则实现推理。

Datalog的基本组成是原子 p(t1, t2, ..., tn)，其中 p是谓词，ti是变量或者常量。例如：has_parent(X,
Y)，其中“has_parent”是谓词，“X，Y”是常量。一条规则H:-B1, B2, . . . , Bm由一个头部原子H 和
多个体部原子 B1, B2, . . . , Bm 构成，表示当体部原子成立时，可以得到头部原子成立的结论。

例如：has_parent(X,Y):-has_mother(X,Y)
表示“has_mother(X,Y)”蕴含了“has_parent(X,Y)”

除了规则外，Datalog还包含了大量事实知识 F (c1, c2, . . . , cn) :-，即没有体部且没有变量的规则。
例如：has_mother(X,Y):-
Datalog程序本质上就是规则的集合，例如：已知规则集合“坐落于 (X,Y):-同城 (X,Z),坐落于
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(Z,Y)”，和事实集合“同城 (复旦大学,华东师范大学):-;坐落于 (华东师范大学,上海):-”，基于第
一条规则，第一条和第二条事实，可以推理出新的事实“坐落于 (复旦大学,上海)”。在实际应用
中，事实集合可能非常大，随着规则集合越来越大，推理的开销也会显著升高。
最常用的 Datalog工具包括德国吉森大学研发的 DLV（Datalog with Disjunction）[667]、波茨坦

大学研发的 Clingo[668]、牛津大学研发的 RDFox[669]等，具体细节可以参考相关资料。
3. 基于产生式规则的推理

产生式规则推理方法是一种前向推理系统，从已知事实出发，通过一定规则求得结论，类似
于一阶逻辑。其基本组成包含：Working Memory（WM）中的事实集合，产生式规则集合以及推
理引擎。WM中存储的事实数据包括两种，一是用来描述对象，例如：type attr1:val1 attr2:val2 ...
attrn:valn，其中 type, attri, vali均为原子；另一种用来描述关系，例如：basicFact relation: olderThan
firstArg:John secondArg:Alice。
产生式规则集合中存储的规则定义为 “IF conditions THAN actions”形式，“conditions”对应条

件集合，又称为 LHS（Left Hand Side），“actions”对应动作序列，又称为 RHS（Right Hand Side）。
当 LHS中所有条件都被满足的时候，那么该规则触发，执行相应的动作。

例如：IF (Gauge state: OK) AND (TEMPERATURE > 120) THEN (Cooling system state: over-
heating)

表示：当测量器状态正常且测量温度超过 120度，那么制冷系统的工作状态为过载
产生式规则的执行由推理引擎控制，其核心任务是模式匹配。这个过程类似使用关系型数据

库进行知识图谱的存储和查询，不同的条件匹配会产生大量的连接操作，是个组合爆炸问题。此
外，还要考虑当满足多个触发规则时，选择哪条规则执行的问题。在选定规则时，则执行规则的
actions，对应WM中事实数据的增删改。

Rete算法[670] 是产生式规则系统中常用的推理算法，其核心思路是逐渐扩充条件集合，同时
缓存条件匹配的中间结果，直到所有规则对应的条件集合都得到判断，是一种空间换时间的优化
方法。如图12.22所示，Rete算法分为 α网络和 β网络。α网络中的节点对应每条 condition，β网
络的节点对应 α网络中节点连接后的 condition集合。Rete算法会先将WM中的事实先和 α网络
中的节点进行匹配，然后对满足条件的事实输入到 β 网络的节点中进行校验，直到最后筛选出所
有至少满足一条规则的条件事实组合，完成推理。可见，若 Rete算法中的节点被 N条规则共享，
即对应推理速度加速 N倍。
12.4.2 基于表示学习的知识图谱推理

基于符号表示的推理本质上基于演绎逻辑推理，精准度高但是也依赖于专家制定描述规则，当
数据量较大时，推理的鲁棒性和效率都会显著降低，这种情况下基于统计的归纳学习推理有着不
可替代的优势。随着神经网络研究的深入，基于深度神经网络表示学习的推理方法来逐渐成为研
究的重点。本节将展开介绍两种基于表示学习的知识图谱推理方法。
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<latexit sha1_base64="8l4L/kXi/zhMKdFsX46CBE5TGM4="></latexit>

P1
<latexit sha1_base64="hpQZd2hRhyGSB6qdUr18Bkz5mdg="></latexit>

P2
<latexit sha1_base64="5NivRZCw9J48YrXymwQGc2EaIEs="></latexit>

P3

<latexit sha1_base64="sUKJX5PyXqra441KUCSRZxotSQ4="></latexit>

C^
1 C

^
2 C3

<latexit sha1_base64="hN/APYLM4CT+Y6nfZOMnEFJFdYI="></latexit>

C^
1 C

^
2 C

^
4 C5

<latexit sha1_base64="3Bb6kXnr0sK4TK/mdrIJSLHJz2o="></latexit>

C^
1 C

^
2 C

^
4 C3

<latexit sha1_base64="m1F+ndyo+JB1acm6rDkAIKlelGo="></latexit>

C1

<latexit sha1_base64="wd3jHypTkA3EYwCqTuWdeN3P5Ms="></latexit>

C2

<latexit sha1_base64="2cZO+wlFGsFzfDrHIPzv7d9JVvI="></latexit>

C3

<latexit sha1_base64="+Z86Tqaw6WH/y01qjOVpv2tEWjk="></latexit>

C4

<latexit sha1_base64="WPNs+HEsQlXu3SVSsCY85MApHPY="></latexit>

C5

<latexit sha1_base64="m1F+ndyo+JB1acm6rDkAIKlelGo="></latexit>

C1

<latexit sha1_base64="CAPgkGIW4evKOggQFE5u3Ct/cMI="></latexit>

C^
1 C2

<latexit sha1_base64="13TYGG3y4YWHmhf3VKRaQEbFLWs="></latexit>

C^
1 C

^
2 C4

<latexit sha1_base64="8l4L/kXi/zhMKdFsX46CBE5TGM4="></latexit>

P1

<latexit sha1_base64="hpQZd2hRhyGSB6qdUr18Bkz5mdg="></latexit>

P2
<latexit sha1_base64="5NivRZCw9J48YrXymwQGc2EaIEs="></latexit>

P3

<latexit sha1_base64="YvXMNbZabQKm0W86IzMBQ7STqv0="></latexit>

C1 : (< x >^ on < y >)
<latexit sha1_base64="H8oyRA0S6hCqv1O0ol961wlnNgg="></latexit>

C2 : (< y >^ left� of < z >)
<latexit sha1_base64="JcHq00dcspFPR8XtXMg0Lqe0QBY="></latexit>

C3 : (< z >^ color red)

<latexit sha1_base64="JkusssoLmGKmm7YMOpn+SERnQo4="></latexit>

w1 : (B1^onB2)
<latexit sha1_base64="TEz1vb8c0Gs1E3OzDH92gIdEJjs="></latexit>

w2 : (B1^onB3)
<latexit sha1_base64="Xbwv6qsSNKseknCDwPM21PqrOq8="></latexit>

w3 : (B1^color red)
<latexit sha1_base64="/JseWZoeiG0rexjMabi7ITKWJ+8="></latexit>

w4 : (B2^on table)
<latexit sha1_base64="WJqLWOCRL6zHA3XoxVLEQHI3zTE="></latexit>

w5 : (B2^left� of B3)

<latexit sha1_base64="ZeWZ8ZZPKFM+0tYT1GkAK7CbkjU="></latexit>

w6 : (B2^color blue)
<latexit sha1_base64="6ErEYh1pzIt5xadmKETq0w7PwCI="></latexit>

w7 : (B3^left� of B4)
<latexit sha1_base64="yST5OPCYA6b3xJQPIO9/Yq/yFM4="></latexit>

w8 : (B3^on table)
<latexit sha1_base64="sttnk28CDaw3qv7UBqLB05BYmhg="></latexit>

w9 : (B3^color red) AM  for
<latexit sha1_base64="m1F+ndyo+JB1acm6rDkAIKlelGo="></latexit>

C1

AM  for
<latexit sha1_base64="wd3jHypTkA3EYwCqTuWdeN3P5Ms="></latexit>

C2

AM  for
<latexit sha1_base64="2cZO+wlFGsFzfDrHIPzv7d9JVvI="></latexit>

C3

<latexit sha1_base64="m1F+ndyo+JB1acm6rDkAIKlelGo="></latexit>

C1

<latexit sha1_base64="CAPgkGIW4evKOggQFE5u3Ct/cMI="></latexit>

C^
1 C2

<latexit sha1_base64="0jq8Zvnk5uzFFlbC07IMXc478Do="></latexit>

w1, w2, w4, w8

<latexit sha1_base64="JZbOJYvO2ieu7/HjCTm/7nN2Ekg="></latexit>

w5, w7

<latexit sha1_base64="2HDRK/wz7Ql2yMTv/fZCbF1fYc0="></latexit>

w3, w9<latexit sha1_base64="lrd3UQal9CoQkaFEfFu7k/Hh2qY="></latexit>

w1^w5, w2^w7

<latexit sha1_base64="3zvmI23yudbQ80F1MB7Tk3HgIgs="></latexit>

w1^w5^w9

<latexit sha1_base64="0jq8Zvnk5uzFFlbC07IMXc478Do="></latexit>

w1, w2, w4, w8

图 12.22 Rete 算法样例[670]

1. 基于神经张量网络的知识图谱推理算法

知识图谱推理可以归结为根据知识图谱中已有事实和关系来推断新的事实的问题，包括给定
两个实体，判断它们之间是否存在某种关系；给定头实体和关系，预测尾实体；给定三元组，判
断其为真或假。基于已经训练好的知识表示，知识图谱也可以直接应用于简单的三元组推理任务。
例如，本章第12.2.2节中已经介绍过知识图谱的向量表示方法，包括 TransE、TransR等。

不同于 TransE等方法给每个实体、关系单独学习一个表示向量，文献 [671]提出使用神经张
量网络（Neural Tensor Network，NTN）来分类实体对之间的关系，并使用构成实体的词向量的平
均作为该实体表示。基于神经张量网络知识图谱推理算法流程如图12.23所示。

具体来说，假设“Sumatran tiger”是知识图谱中的实体，基于神经张量网络知识图谱推理算法分
别对构成该实体的词语“Sumatran”和“tiger”学习一个嵌入向量，然后用两者的平均作为其表示。这
么做的原因是在词向量的表示空间中，概念相似的词的嵌入向量距离也较近[178]。词向量的这种特
性有助于提高具有公共子串的实体词之间共享统计强度，比如“Sumatran tiger”和 “Bengal tiger”拥
有共同的子串“tiger”，它们之间应该具有很高的关系性。在得到两个实体的表示向量 (e1, e2)之后，
使用神经张量网络来计算它们之间是否存在某种关系R的置信度。为此，NTN为每个关系单独定
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义了一组参数用于建模实体对之间的语义关联。

Bengal

tail
Relation:has part

cat
dog
…

tail
leg
…

Relation:type of

tiger
leg
…

cat
limb
…

Bengal tiger
…

Tiger
…

Relation:instance of

Knowledge Base  

India

tiger

dog

cat

eye

leg

Word Vector Space 

Does a Bengal tiger have a tail?

R

(Bengal tiger,  has part, tail)

Neural
Tensor
Network

Confidence for Triplet

Reasoning about Relations

图 12.23 基于神经张量网络知识图谱推理算法流程[671]

基于神经张量网络知识图谱推理算法的核心是关系分类模块，该模块用来判断实体对 (e1, e2)

是否存在某种特定的关系 R。假设知识图谱中仅建模两种关系，不同于以往的方法直接将实体对
的表示拼接在一起，这里采用双线性神经层，使用张量WR直接建模实体对之间的语义关系。基
于神经张量网络知识图谱推理算法输出的关系置信度打分，通过以下公式计算：

g (e1, R, e2) = uT
Rf

(
eT1 W

[1:k]
R e2 + VR

[
e1
e2

]
+ eR

)
(12.36)

其中 f = tanh为激活函数，W
[1:k]
R ∈ Rd×d×k 对应不同关系的切片参数，例子中仅存在两种关系，

所以 k = 2。双线性张量点积 eT1W
[1:k]
R e2会生成向量 h ∈ Rk，其不同维度对应了不同关系的参数

计算结果，如第 i个关系使用第 i个参数切片计算：hi = eT1 W
[i]
R e2。关系 R的其他参数还包括，

VR ∈ Rk×2d，U ∈ Rk 和 bR ∈ Rk。

使用双线性神经层的好处是，它可以使用乘法直接关联两个实体表示，而不是像标准神经网络
那样隐含地关联实体向量。直观地说，张量WR的每个切片负责一种类型的实体对或关系的实例化。
例如，模型可以从词向量空间中学习到组成关系，比如 (dog, haspart, leg)和 (car, haspart, engine)。

神经张量网络模型的训练目标与 TransE类似，即真实存在的三元组 T (i) =
〈
e
(i)
1 , R(i), e

(i)
2

〉
相比随机实体替换得到的三元组 T

(i)
c =

〈
e
(i)
1 , R(i), ec

〉
能够得到更高的分数。令神经张量网络的
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所有参数表示为 Ω = {u,W ,V , b,E}，神经张量网络的损失函数为：

L(Ω) =
N∑
i=1

C∑
c=1

max
(
0, 1− g

(
T (i)

)
+ g

(
T (i)
c

))
+ λ∥Ω∥22 (12.37)

其中 N 为训练集中三元组的个数，正确的三元组打分与替换三元组打分之间的差值最多为 1，为
每个三元组生成 C 个替换后的三元组。
基于神经张量网络知识图谱推理算法为构成实体的每个词学习一个单独的表示，而非整个实

体。比如实体词“Sumatran tiger”，其表示为 vSumatran tiger = 0.5vSumatran + 0.5vtiger。虽然可以从随机
初始化的词向量为每个词学习一个最终表示，但是 NTN 还证明了使用无监督预训练的词向量初
始化可以进一步提升模型性能，这是因为大量的无监督语料有助于词向量更准确地捕获句法和语
义信息。

2. 基于复空间关系旋转的知识图谱推理

已有的知识图谱表示学习方法，一般是根据观察到的知识事实对知识图谱中缺失的关系进行
建模和判断。在目标关系里存在一些特殊的关系，如对称关系（如婚姻关系）、反对称关系（如父
子关系）、反转关系（如上位词和下位词关系），还有多个关系可以组合为一个新的关系（如母亲
的丈夫是父亲）等。上三种形式的关系具体形式定义如下：
对称/反对称关系：一个关系 r是对称的（反对称的），如果对任意的实体对 (x, y)，存在：

r(x, y)⇒ r(y, x)(r(x, y)⇒ ¬r(y, x)) (12.38)

反转关系：关系 r1 和关系 r2 是反转的，如果对任意的实体对 x, y，存在：

r2(x, y)⇒ r1(y, x) (12.39)

组合关系：关系 r1 是 r2 和 r3 的组合关系，如果对任意的实体 x, y, z，存在：

r2(x, y) ∧ r3(y, z)⇒ r1(x, z) (12.40)

此前的方法只是显式或是隐式地建模以上部分关系，无法做到对上述三种类型关系的准确推
断。以 TransE为例，给定三元组 <科比，婚姻关系，瓦内萨 >，由 h科比 + h婚姻关系 = hVanessa 以
及 h瓦内萨 + h婚姻关系 = h科比，推断出 h科比 = h瓦内萨，这明显与事实不符。
文献 [672]提出 RotatE知识表示学习的方法以实现对上述所有关系的准确推理。RotatE是受

到欧拉公式的启发，即 eiθ = cos θ+ i sin θ，一个酉复数可以看作是在复平面上的一个旋转。相应
地，RotatE将实体和关系映射到复向量空间中，然后将关系看作是从头实体向量往尾实体向量的
旋转。除了可以建模以上所有关系之外，RotatE的扩展性也非常好，当知识图谱规模扩大时，RotatE
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的时间复杂度和存储消耗都是线性的。
具体来说，给定三元组 < h, r, t >，其中 h, r, t ∈ Ck 是表示向量，RotatE希望表示向量之间

满足 t = h ◦ r，其中 ◦表示按元素相乘。所以，对在复空间中表示向量的每一维，希望满足：

ti = hiri, |ri| = 1 (12.41)

其中 hi, ri, ti ∈ C，|ri| = 1用于约束关系表示向量的模长。因此，ri的复数形式为 eiθr,i ，它对应
于围绕复平面的原点逆时针旋转 θr,i 弧度，仅影响复向量空间中实体表示向量的相位。
理论上，这样简单的复空间乘法操作可以有效建模上述所有关系。例如，一个关系 r是对称

的，当且仅当它的表示向量的每个元素，即 ri满足 ri = e0/i = 1；两个关系 r1和 r2是反转的，当
且仅当它们的嵌入是共轭的：r2 = r1 ;关系 r3 = eiθ3 是其他两个关系 r1 = eiθ1 和 r2 = eiθ2 的组
合当且仅当 r3 = r1 ◦ r2 ( 即 θ3 = θ1 + θ2)。
以 1维的表示向量为例，对比 TransE和 RotatE方法，如图12.24所示。TransE将关系向量建模

为实线上的向量平移，可以建模反转关系、反对称关系和组合关系，但是无法建模对称关系。但
是 RotatE将关系向量表示为复平面上的旋转，除了 TransE可以建模的关系之外，还可以令关系向
量满足 ri = −1，来使得其满足对称关系的性质。

<latexit sha1_base64="BkvSHfiDQbHvlKqRyrZ2nx91qgw="></latexit>

r
<latexit sha1_base64="Hd4Bh0Q96lXpQp3eZIbFZt1sz+k="></latexit>

h
<latexit sha1_base64="x0+oopHQvteUsrjr5SDTOzmzoBI="></latexit>

h + r

<latexit sha1_base64="pC57sMSdahYL/K8D2M15AywCHyA="></latexit>

|h + r� t|
<latexit sha1_base64="gEJS8X5zWQeBvmWVtq7D7w5yx8U="></latexit>

t

<latexit sha1_base64="ccGFL04vv7iMAXUAZWRXPGMJPb0="></latexit>

hr
<latexit sha1_base64="nqgOeVWh0Bbe9cXQ8NO9GdVpFvQ="></latexit>

|hr� t|

<latexit sha1_base64="gEJS8X5zWQeBvmWVtq7D7w5yx8U="></latexit>

t

<latexit sha1_base64="BkvSHfiDQbHvlKqRyrZ2nx91qgw="></latexit>

r

<latexit sha1_base64="Hd4Bh0Q96lXpQp3eZIbFZt1sz+k="></latexit>

h

<latexit sha1_base64="gEJS8X5zWQeBvmWVtq7D7w5yx8U="></latexit>

t

<latexit sha1_base64="BkvSHfiDQbHvlKqRyrZ2nx91qgw="></latexit>

r

<latexit sha1_base64="BkvSHfiDQbHvlKqRyrZ2nx91qgw="></latexit>

r

<latexit sha1_base64="Hd4Bh0Q96lXpQp3eZIbFZt1sz+k="></latexit>

h

(a) TransE模型通过实线来
建模关系r

(b)RotatE模型通过复平面
来建模关系r

(c)RotatE模型通过指定𝑟! = −1
来建模对称关系r

图 12.24 1 维表示向量上 TransE 与 RotatE 对比[672]

类似于 TransE，RotatE将三元组 < h, r, t >的距离函数定义为：

dr(h, t) = ∥h ◦ r − t∥ (12.42)

受Word2Vec中的负采样技术启发，RotatE定义损失函数为：

L = − log σ (γ − dr(h, t))−
n∑

i=1

1

k
log σ (dr (h

′
i, t
′
i)− γ) (12.43)

其中 γ为固定边距，σ是 sigmoid函数，< h′i, r, t
′
i >为第 i个负样本三元组，k是表示向量的维度。
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基于均匀负采样的三元组存在优化效率低下的问题，因为随着训练的进行，许多样本三元组
明显是假的，不能提供任何有意义的信息。因此，RotatE提出了一种称为自对抗的负采样方法，即
根据现有的嵌入模型对负样本进行采样。具体来说，负样本三元组被采样的概率被定义为：

p
(
h′j , r, t

′
j | {< hi, ri, ti >}

)
=

expαfr
(
h′j , t

′
j

)∑
i expαfr (h

′
i, t
′
i)

(12.44)

其中 α为温度系数。此外，RotatE还将负样本的采样概率作为其权重加速训练。因此，最终的自
对抗训练采用如下目标作为最终损失函数：

L = − log σ (γ − dr(h, t))−
n∑

i=1

p (h′i, r, t
′
i) log σ (dr (h

′
i, t
′
i)− γ) (12.45)

12.5 知识图谱问答

在本书第10章中我们介绍了智能问答的历史渊源和各种方法，本节将围绕知识图谱问答（Knowl-
edge Base Question Answering，KBQA）相关方法展开介绍，知识图谱问答也称 Knowledge Graph
Question Answering（KGQA）。知识图谱问答旨在以知识库为知识源来回答自然语言问题。与文本问
答相比，知识图谱的结构化知识能够提供更加精准的答案，并且方便扩展。知识图谱问答在许多
智能应用中发挥着重要作用，引起了研究人员的广泛关注。例如，Amazon Alexa[673]、Apple Siri[674]
和 Microsoft Cortana[675] 都集成了回答用户事实性问题的功能，微软小冰和 Zo[675] 等聊天机器人
也展示了高度的对话能力，可以回答很多事实性问题。
知识图谱问答方法大概可以分为两类：(1)基于语义解析的方法，即将自然语言组织的问句转

化为知识库可以识别的结构化查询语句，然后在知识库中查询得到答案。而这个问句到结构化查
询的映射，可以通过规则定义的模板或者训练过的自然语言解析器来完成；(2)基于信息检索的方
法，通过对问句中的实体和关系识别锁定问题的主题实体，然后根据主题实体得到知识图谱中的
候选实体，最后对候选进行排序得到最终答案。随着深度学习技术的成熟，深度学习技术也开始
在知识图谱问答中广泛应用，用来提升语义解析和检索排序方法的效果。本节会对这几种方法以
及改进，依次进行介绍。
12.5.1 基于语义解析的知识图谱问答

基于语义解析的方法是通过对自然语言进行语义分析，将其转化为计算机可以处理的语义表
示，进而利用知识库对问句进行推理查询，得到最后的答案。在第 4章中我们介绍了多种语义表
示方法，逻辑表达式就是其中一种常用于知识图谱问答的语义表示方法。如图12.25所示，自然语
言问句“who is Justin Biebe’s brother?”转化为 Lambda算子表示，谓词 sibling_of表示兄弟姐妹关系，
谓词 gender表示性别。
直接将问句转化为语义表示的方法存在两个问题：一是非结构化的自然语言中许多的实体
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知识图谱

问句：who is Justin 
Bieber’s brother

语义解析 查询

结果：Justin Jaxon

<latexit sha1_base64="ikT2wQi1RcCabZDhfvkCbeclTc8="></latexit>

�x.sibling of(justin bieber, x) ^ gender(x,male)

图 12.25 问句一步语义解析样例

或是关系名称并不能直接匹配，例如图12.25示例文本中的“brother”和知识图谱中的关系描述“sib-
ling_of”不能直接匹配；此外，自然语言是多样化和口语化的，模板和知识库无法覆盖所有描述，难
以将所有自然语言问句进行转化。
另外一种方式采用两步解析，首先将自然语言问句转化成一种中间表示，再进一步将中间表

示翻译成逻辑语言，得到查询语句或查询语句的逻辑形式，在知识库上执行所得查询语句获得正
确答案集。这里的查询语句可以使用 SPARQ，表达逻辑形式的逻辑语言可以用使用 λ−DCS。这
样可以使得解析更加精细，便于逻辑语言和知识库的对齐。图12.26给出了一个两步解析方法的示
例。首先将问句转换为了与自然语言更加接近的中间表示。同样是针对问句“who is Justin Bieber’s
brother?”，中间表示 brother_of与句子中的单词直接可以匹配。在此基础上，将中间表示转换为逻
辑语言。

知识图谱

问句：who is Justin 
Bieber’s brother

<latexit sha1_base64="ghyFSddXtNqbtOEjmetvbaAkACs="></latexit>

�x.sibiling of(justin bieber, x) ^ gender(x,male)

语义解析 匹配

结果：Justin Jaxon
<latexit sha1_base64="khilOAb0zyJuaulsiKnTY0Fl6k0=">AAACIHicbVDLSgMxFM3Ud31VXboJVlFByoyIuhTcuFSwKjhlSNI7NjaTDMkdsRQ/wZ/wF9zq3p241KVfYlq70OqBwOGcc7k3h+dKOgzD96A0Mjo2PjE5VZ6emZ2brywsnjlTWAF1YZSxF5w5UFJDHSUquMgtsIwrOOftw55/fgPWSaNPsZNDI2NXWqZSMPRSUlmPlQ83Gb2tcWuwBTZOTLpxXTiUOk64BA5263YzqVTDWtgH/UuiAamSAY6TymfcNKLIQKNQzLnLKMyx0WUWpVBwV44LBzkTbXYFl55qloFrdPsfuqNrXmnS1Fj/NNK++nOiyzLnOhn3yYxhyw17PfFfj2dDmzHdb3SlzgsELb4Xp4WiaGivLdqUFgSqjidMWOlvp6LFLBPoOy37UqLhCv6Ss+1atFuLTnaqB6uDeibJMlkhGyQie+SAHJFjUieC3JNH8kSeg4fgJXgN3r6jpWAws0R+Ifj4ArmQo34=</latexit>

�x.brother of(justin bieber, x)

查询

图 12.26 问句二步语义解析样例

1. 逻辑表达语言

有很多种逻辑表达语言，例如 Lambda 算子经常被用来对问句进行形式化描述。Lambda 算
子[676] 由一个单一转换规则和一个单一函数定义系统构成。包括函数定义、标识符引用和函数应
用三个部分。对于问题“What states border Texax?”，定义 x是一个变量，λx表示获取一个参数 x并
且等待返回值的 lambda函数，接下来通过两个函数 state和 border代表类型以及谓词语义，最后
将函数 state和 border应用于参数 x。此外，可以添加其他修饰符，如存在量词、最大最小等，可
以进一步增强语义刻画能力。据此上述问句可以转换为 λx.state(x) ∧ borders(x, texas)。

依存组合语义（Dependency-based Compositional Semantics, DCS）[677]是一种特殊的操作桥接
（Bridging）操作，把两个独立的语义表示片段连接起来，如图12.27所示。在语义分析过程，句子
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中汇总了不同片段对应的语义表示，可能无法直接进行合并，但是很多情况下过于分散的语义片
段又无法匹配到知识库中内容。引入桥接操作可以将两个不相邻的语义表示片段相连接，从而达
到解析复杂语义的目的，尽可能连接这些离散的语义片段，在一定程度上保证语义分析能够完整。

Occidental College, Columbia University

Type.University bridging

Education

alignment
BarackObama

alignment

Which college did Obama go  to ?

Execute on Database

<latexit sha1_base64="nxuyrFYk51qCYGLu8l5TtyLei94="></latexit>

Type.University u Education.BarackObama

图 12.27 依存组合语义 DCS

2. 语义解析

语义解析的基本步骤可以分为短语检索、资源映射、语义组合和逻辑表达式生成这四个步骤。
短语检索用于识别出问句中的实体、关系等各种短语。资源映射的目标是建立问句和知识图谱之
间的映射，这包括实体链接、概念匹配和关系分类。将问句中实体、关系和知识图谱中概念相匹
配后，还需要做句法分析、组合模型训练等工作。最终组合生成一个可执行的逻辑表达式，在知
识图谱中获取最终答案。
我们以“复旦大学所在城市的人口有多少？”为例来介绍语义解析的具体过程，如图12.28所

示。第一步将问句中关键信息提取出来，包括实体、关系谓词等。第二步与知识图谱建立各种关
系，核心技术是：实体链接、概念匹配、关系抽取与分类。当给定问题后首先执行短语检测操作，
主要识别句子中的变量（Variable）V，类别（Category）C，实体（Entity）E和关系谓词（Relation）
R。这个过程可以使用序列标注模型来完成。在短语检测之后，需要完成依赖关系检测，例如实体
“复旦大学”与关系“所在地”之间的依赖关系。最后完成短语向知识图谱的映射，这个过程可以
采用实体链接、关系分类的技术，但很多时候也要依赖词典库辅助建立链接。
在语义组合阶段，可以使用机器学习或者深度学习方法，生成有效的逻辑表达式。如果我们

将自然语言及对应的逻辑语言看作是两种不同语言，语义分析任务也可以视作一种机器翻译任务。
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复旦大学所在城市的人口有多少？

复旦大学短语检测： 城市 人口

E: 复旦大学资源映射： R: 所在地 R: 人口数

<E:复旦大学,R:所在地,?y>语义组合： <?y,R:人口数,?x>

SELECT DISTINCT ?x
WHERE{

?y人口数?x
res:复旦大学 所在地 ?y

}

逻辑表达生成：

图 12.28 语义解析自然语言问句样例

最后，根据得到语义组合构建逻辑表达式，并在此基础上，结合知识图谱的存储结构，生成
检索语句。利用检索语句从知识图谱中检索得到的结果，就可以用于回答问题。
12.5.2 基于信息检索的知识图谱问答

结合知识图谱来回答自然语言问题的另一种思路是，首先定位出自然问句中的主题实体，然
后从知识库中的该实体相邻节点中选出候选答案，再对候选实体进行排序得到最后的答案。这种
基于检索的知识图谱问答有两个核心问题：一是主题实体的识别，如果主题实体定位错误，之后
的候选实体很大可能也是错误的。当知识图谱较复杂时，这需要通过实体链接将文本中的实体指
代与其知识图谱中真正对应的实体完成映射；另一个是排序模型的效果，候选实体的得分也直接
决定最终结果，排序模型可以采用规则或者深度学习的方法实现。
文献 [678]提出基于图谱的问答系统，利用 Freebase[355]知识图谱回答问题。该方法基于的假

设来自于日常人们如何寻找答案的过程：一个自然语言问题可能包括一个或几个主题，那么我们
就可以在知识库中找相关的主题节点，然后根据节点间的关系，从距离几跳主题节点的相关节点
发现答案。例如询问“What is the name of Justin Bieber’s brother?”，并允许人们访问 Freebase等知
识库，人们通常会首先确定这个问题是关于 Justin Bieber，进一步根据 Justin Bieber的 Freebase页
面所提供的关联节点，寻找他兄弟的名字。
该方法包括如下几个关键步骤：(1)解析自然语言问句，围绕主题实体建立关于问句潜在特征

的问题图；(2)利用主题实体在 Freebase中的邻近节点建立主题图；(3)对齐问题图的特征和主题
图的特征，找到问题与答案之间的关联；(4)关系映射，即通过概率计算得到最可能为问题答案的
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关系。接下来将分别介绍上述步骤的具体方法。
1. 问题图构建

在查询答案时，通常存在多个逻辑约束。例如，对于问题“What is the name of Justin Bieber
brother?”，可以根据以下内容寻找一个人的名字：依存关系 nsubj(what，name) 表示问题是寻求
一个名字的信息；依存关系 prep_of(name，brother) 表示这个名字是关于一个兄弟的；依存关系
nn(brother，Bieber)表明 Bieber是一个人名。通过以上的逻辑推理，可以在知识图谱中查询到所需
要的答案。
查询答案的逻辑约束决定了基于依存特征的问题图设计。图12.29左侧给出了一个示例。左图

使用虚线框中带注释的问题进行依存分析，转换后的特征图（右图）仅保留有关原始问题的相关
和一般信息。语言特征对于答案提取提供了很多信息：疑问词（qword）反映了答案的类型，例如
What/who/how；问题焦点 (qfocus)给出了预期答案类型的提示，例如姓名/金钱/时间；从问题的主
要动词中提取的疑问动词（qverb），对答案类型也有很好的提示作用，例如动词“演奏”之后可能
会跟着乐器、电影或运动队；问题主题（qtopic）则有助于找到相关的 Freebase页面。

cop nsubj

qword

qverb qfocus

det prep_of

qtopic

nn nn

qtopic

cop nsubj

prep_of

nn nn

what qword=
what

is name

the brother

justin bieber

qverb=
be

qfocus=
name

brother

qtopic=
person

qtopic=
person

图 12.29 基于依存特征的问题特征图设计示例

将问句的依存树转换为更通用的问题图，主要包含如下步骤：(1)如果一个节点被标记了一个
问题特征，那么用它的问题特征替换这个节点，例如，what→ qword=what；(2)如果 qtopic节点被
标记为命名实体，则将该节点替换为其命名实体形式，例如 bieber→ qtopic=person；(3)删除任何
作为限定词、介词或标点符号的叶节点。转换后的结果如图12.29右侧所示，称为问题特征图，图
中每个节点和关系都是这个问题的潜在特征。
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2. 主题图构建

给定一个主题，通过选择与主题节点关系在若干跳内的节点形成主题图。除了传入和传出关
系之外，节点还应具有属性：描述节点属性的字符串，例如节点类型、性别或身高。需要注意的是，
关系和属性之间的一个主要区别是关系的两个参数都是节点，而属性只有一个参数是节点，另一
个参数是字符串。关系描述节点之间相互关联的特性，例如，伦敦可以是贾斯汀比伯的出生地，也
可以是英国的首都。属性的参数是仅“附加”到某些节点并且没有传出边的属性。
图12.30给了一个 Freebase主题图示例。以 Justin Bieber为主题节点，通过节点间关系扩展后

得到的主题图。图中实线框为节点，虚线框内为节点属性。阴影节点 Jaxon Bieber为目标答案。

......

London

person

male

Justin Bieber

dummy node

Jazmyn Bieber Jaxon Bieber

male personpersonfemale

gender type gender type

sibling sibling

person.sibling_s

gender

typeawards_won

place_of_birth

图 12.30 关于 Justin Bieber 主题的 Freebase 视图

3. 特征生成

在问题图和主题图构建完成后，需要构建人工特征用于表示问题和答案之间的关系。文献 [678]
所提出的方法主要构建了两种特征：问题特征和候选答案特征。问题特征：在问题特征图中的每
一条边 e(s,t)，提取 s，t，s | t，s | e | t作为特征。其中 s是源节点，t是目标节点，e表示关系。例如，
对于图12.29右侧，通过边 prep_of(qfocus=name, brother)可以提取以下特征：qfocus=name，brother，
qfocus=name|brother，qfocus=name|prep_of|brother。候选答案特征：一个节点的关系和属性对区分
答案非常重要，对于一个问题对应的主题图，提取每个节点的所有关系和属性作为特征。然后将
问题的一个特征和候选答案的一个特征组合在一起，这样可以捕捉问题模式和答案节点之间的关
系。例如，问题-答案组合特征：qfocus=money | node_type=currency。
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4. 关系映射

关系映射的目标是构建知识图谱中的关系与自然语言单词之间的映射，发现问题所对应的关
系。例如，对于“谁是乔治六世国王的父亲?”这个问题，目标是寻找 people.person.parents关系。
关系映射可以形式化的定义为：给定一个包含多个单词 w的问题 Q，希望找出使概率 P (R|Q)最
大化的关系 R。为了计算的简单性，假设单词之间的条件独立并应用朴素贝叶斯方法可以得到：

P̃ (R | Q) ∝ P̃ (Q | R)P̃ (R) (12.46)

≈ P̃ (w | R)P̃ (R) (12.47)

≈
∏
w

P̃ (w | R)P̃ (R) (12.48)

其中 P̃ (R)是关系 R的先验概率，P̃ (w | R)是给定 R的单词 w的条件概率。
如果没有关系 R可以使得条件概率足够大，可以采用“子关系”（sub-relation）：关系 R是一

系列子关系 R = r = r1.r2.r3的串联。例如，people.person.parents的子关系是 people、person和
parents。同样，假设子关系之间的条件独立并应用朴素贝叶斯方法：

P̃backoff (R | Q) ≈ P̃ (r | Q) (12.49)

≈
∏
r

P̃ (r | Q) (12.50)

∝
∏
r

P̃ (Q | r)P̃ (r) (12.51)

≈
∏
r

∏
w

P̃ (w | r)P̃ (r) (12.52)

为了获得上述先验概率和条件概率，需要大量的数据进行统计。文献 [678]中使用 ClueWeb09
语料库[679]以及基于该语料库的实体标注语料库 FACC1[680]。基于上述两个语料集合，针对 Freebase
中的关系，使用包含关系的两个实体的句子学习 P̃ (w | R)和 P̃ (w | r)。整个学习过程可以分为以
下几个步骤：
(1) 将每个文档按句子拆分，并根据 Freebase提取包含两个以上实体，并且实体间构成某种关系
的句子；

(2) 根据“关系-句子”对（用于估计 P̃ (w | r)和 P̃ (R)），以及“子关系-句子”对（对于 P̃ (w|r)
和 P̃ (r))），使用 ClueWeb09和 FACC1总计分别构建了 12亿对平行语料；

(3) 计算对齐关系和单词之间的共现矩阵。总共有 10484个关系和子关系。
(4) 根据共现矩阵，计算 P̃ (w | R),P̃ (R)，P̃ (w | r)和 P̃ (r)。
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12.5.3 基于深度神经网络的知识图谱问答

通过上一节的介绍，我们可以看到依靠人工构造特征和规则来进行问题理解和答案抽取，集
成了大量繁琐的步骤，系统回答复杂问题能力也较难提升。近年来，随着深度学习技术的发展，基
于深度学习的知识图谱问答已经成为一个重要的研究领域。

1. 基于多列卷积神经网络的知识图谱问答

文献 [681]中提出多列卷积神经网络（Multi-Column Convolutional Neural Networks, MCCNN）
来进行知识图谱问答。具体来说，MCCNN使用不同的列网络从输入问题中提取答案类型、关系和
上下文信息，同时将知识图谱中的实体和关系也编码为低维向量。在此基础上，使用评分层根据
问题和候选答案的表示对候选答案进行排名。MCCNN算法框架如图12.31所示。例如，对于“When
did Avatar release in UK?”问题，首先从 Freebase知识库中查询实体 Avatar的相关节点，将这些相
关节点视为候选答案集合 Cq。然后对于每个候选答案 a，模型预测一个分数 S(q, a)用来确定它是
否为正确答案。

多列向量

卷积层

最大池化层

<L> when did Avatar release in UK <R>

共享
词语表示

score

+ +

点积计算

people.person

film.producer

James Cameron
m.03_gd

film.film.
directed_by

type.object.type

type.object.type

m.0gdp17z

film.film_regional_
release_date.film_
release_region

value
_type

type.obje
ct.type

m.09w09jk

United States of 
Ameraca m.09c7w0

datatime

2009-12-18

film.film.re
gional_rele
ase_data

film.film_regional_rele
ase_date.release_date

film.film.re
gional_rele
ase_data

film.film_regional_release_
date.film_release_region

type.object.type

2009-12-17

film.film_regional_relea
se_date.release_date

film.film.relea
se_date_s
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m.obth54

datetime

value_type

United Kingdom
m.07ssc

答案路径

答案上下文

答案类型

film.film.release_date_s

Score层

图 12.31 MCCNN 模型结构图[681]
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使用多列卷积神经网络来学习问题的表示。对于每个问题 q，这些不同的列卷积学习的向量
表示为 f1(q)、f2(q)、f3(q)。Freebase中出现的候选答案的同样也需要进行嵌入表示，对于每个候
选答案 a，利用列卷积计算其向量表示并将它们表示为 g1(a)、g2(a)、g3(a)。这三个向量对应于
问题理解中使用的三个方面。使用为问题和答案定义的这些向量表示，可以计算问答对 (q, a)的
分数。具体而言，评分函数 S(q, a)定义为:

S(q, a) = f1(q)
⊤g1(a)︸ ︷︷ ︸

候选答案路径

+f2(q)
⊤g2(a)︸ ︷︷ ︸

候选答案上下文

+f3(q)
⊤g3(a)︸ ︷︷ ︸

候选答案类型

(12.53)

其中 fi(q)和 gi(a)具有相同的维度。如图12.31所示，通过评分层计算得分并将它们相加。下面将
具体描述如何去获取候选答案、抽取答案特征和问题特征，并进行计算的过程。
候选实体生成：根据问题首先需要从 Freebase中检索问题的候选答案。如果问题中包含一个

已识别的实体，可以通过该实体可以链接到知识库。这里使用了 Freebase Search API[355]来查询问
题中的命名实体。如果问题中没有任何命名实体，则查询名词短语。然后，将连接实体的所有 2跳
节点视为候选答案。将问题 q的候选答案集表示为 Cq。
问题理解：MCCNN 使用多个卷积神经网络从共享输入词嵌入中学习问题的不同方面。如

图12.31的左侧所示。对于问题 q = w1, ..., wn，将每个单词转换成一个向量wj = Wvu(wj)，其中
Wv ∈ Rdv×|V|是词嵌入矩阵，u(wj) ∈ {0, 1}|V|是 wj 的 one-hot表示，V表示单词表，|V|是词表
中单词数量。
卷积层计算滑动窗口中单词的表示。对于MCCNN的第 i列，卷积层计算问题 q的 n个向量。

其中第 j 个词向量为:

x
(i)
j = h

(
W (i)

[
w⊤j−s . . .w

⊤
j . . .w

⊤
j+s

]⊤
+ b(i)

)
(12.54)

其中 (2s + 1)是窗口大小，W (i) ∈ Rdq×(2s+1)dv 是卷积层的权重矩阵，b(i) ∈ Rdq×1 是偏置向量，
h(·)是非线性函数（例如 softsign、tanh、sigmoid等）。
最后，使用一个最大池化层来获得问题的固定大小的向量表示。第 i列中的最大池化层通过

以下方式计算问题 q的表示:

fi(q) = max{x(i)
j } (12.55)

其中 max{·}是向量上的元素运算符。
编码候选答案：候选答案 a学习三种不同的向量表示 g1(a) ,g2(a), g3(a)的学习方法分别如下：
候选答案路径 g1(a) 表示候选答案节点和被询问的实体之间的关系。如图12.31所示，实体

Avatar与正确答案之间的 2跳路径为 (film.film.release_date_s, film.film_regional_release_date.release_date)。
候选答案路径表示为 g1(a) =

1
||up(a)||1Wpup(a)，其中 || · ||1是 1-范数，up(a) ∈ R|R|×1表示答案
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路径中每个关系是否存在的 0/1向量，Wp ∈ Rdq×|R| 是参数矩阵，|R|是关系的数量。
候选答案上下文 g2(a) 表示连接到候选答案路径的 1 跳实体和关系被视为候选答案上下文。

它用于处理问题中的约束。如图12.31所示，询问了《阿凡达》在英国的发布日期，因此仅考虑候
选答案路径上的三元组是不够的。在上下文信息的帮助下，英国的发布日期得分高于美国。上下
文表示为 g2(a) =

1
||uc(a)||1Wcuc(a)，其中Wc ∈ Rdq×|C| 是参数矩阵，uc(a) ∈ R|C|×1 是表示上

下文节点存在与否，|C|是出现在答案上下文中的实体和关系的数量。
候选答案类型 g3(a)：Freebase中的类型信息是对候选答案评分的重要依据。如图12.31所示，

2009-12-17的类型是 datetime，而 James Cameron的类型是 people.person和 film.producer。对于示
例问题 Avatar何时在英国发布，应为类型为 datetime的候选答案分配比其他答案更高的分数。候
选答案类型的向量表示定义为 g3(a) = 1

||ut(a)||1Wtut(a), 其中Wt ∈ Rdq×|T | 是类型嵌入的矩阵，
ut(a) ∈ R|T |×1 是表示答案类型存在或不存在的二进制向量，|T |是类型的数量。
模型训练：对于问题 q的每一个正确答案 a ∈ Aq，从候选答案 Cq 集合中随机抽取 k个错误

答案 a′，并将它们作为否定实例来估计参数。针对 (q, a)和 (q, a′)的损失函数为：

L(q, a, a′) = max(0, (m− S(q, a) + S(q, a′))) (12.56)

其中 S(·, ·)是等式中定义的评分函数，m是用于规范两个分数之间的差距的边际参数。
2. 基于知识图谱多跳问答算法 EmbedKGQA

简单的知识图谱问答只需要从 1跳关系中获取答案，而知识图谱中关系之间跳转可能存在更
多的潜在候选答案。知识图谱多跳问答正是需要对知识图谱中的多条边进行推理以得出正确答案。
但是知识图谱通常是不完整的，有许多缺失的关系，这给多跳知识图谱问答带来了额外的挑战。
文献 [682]提出了用于知识图谱的多跳问答任务的 EmbedKGQA方法，使用知识图谱嵌入来

完成该任务，在稀疏知识图谱检索时特别有效。知识图谱中所有实体和关系的集合分别用 E和 R

表示，K ⊆ E×R×E表示知识图谱中所有可用事实的集合。知识图谱问答中的问题涉及给定一个
自然语言问题 q和问题中存在的主题实体 h ∈ E，任务是提取一个正确回答问题 q的实体 t ∈ E。

EmbedKGQA使用知识图谱嵌入来回答多跳自然语言问题，并利用缺失链接预测算法来降低
知识图谱的稀疏性，提升知识图谱在多跳问答的表现。EmbedKGQA的结构如图12.32所示，主要
包含知识图谱编码、问题编码以及答案选择三个主要部分。EmbedKGQA算法，首先在嵌入空间
中学习知识图谱嵌入表示。然后对给定问题，模型学习问题嵌入表示。这里将嵌入空间称为 Cd。
最后，模型将结合知识图谱嵌入表示和问题嵌入表示来预测答案。
知识图谱编码模型：为知识图谱中的所有实体 h, t ∈ E 和所有关系 r ∈ R训练嵌入向量表示

eh, er, et，使得 eh, er, et ∈ Cd。这里的知识图谱嵌入向量表示用于计算问题和答案实体之间的评
分函数。
问题编码模型：将自然语言问题 q编码到同一维度的向量空间中，eq ∈ Cd。这是使用前馈神
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图 12.32 EmbedKGQA 算法神经网络结构[682]

经网络完成的，该网络首先使用 RoBERTa[309]将问题 q编码到 768维向量中。然后通过具有 ReLU
激活函数的 4个完全连接的线性层，最后投影到高维空间 Cd 上。

给定一个问题 q，主题实体 h ∈ E 和一组候选答案实体 A ⊆ E，使用如下方式学习问题嵌入
表示：

ϕ (eh, eq, ea) > 0 ∀a ∈ A
ϕ (eh, eq, ea) < 0 ∀a /∈ A

(12.57)

对于每个问题，使用所有候选答案实体 a′ ∈ E 计算分数 ϕ(·)。通过最小化 Sigmoid得分和目
标标签之间的二元交叉熵损失来学习模型。

L = BCE(sigmoid(ϕ (eh, eq, ea)),Label) (12.58)

答案选择模型：最终在推理时，模型根据所有可能的答案 a′ ∈ E对 (head, question)对进行评
分。对于相对较小的知识图谱，如MetaQA等，只需选择得分最高的实体：

eans = argmax
a′∈ϵ

ϕ(eh, eq, ea′) (12.59)
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为了从大规模识图谱中选择候选答案，EmbedKGQA还引入一个评分函数 S(r, q)，用于对给
定问题 q 的每个关系 r ∈ R进行排序。hr 是关系 r的嵌入向量，q = (< s >,w1, .., w|q|, < /s >)

是问题 q中输入到 RoBERTa的单词序列。评分函数定义为 RoBERTa(hq)的最后一个隐藏层的最
终输出与关系 r(hr)的点积，之后使用 Sigmoid函数归一化。

hq = RoBERTa(q) (12.60)

S(r, q) = sigmoid(hT
q hR) (12.61)

在所有关系中，选择那些得分大于 0.5的关系，记为集合 Ra。对于目前获得的每个候选实体
a′，找到头部实体 h和 a′ 之间最短路径中的关系，并将这组关系记为 Ra′。每个候选答案实体的
关系分数定义为它们的交集的大小：

RelScorea′ = |Ra

⋂
Ra′ | (12.62)

最后，使用关系分数和答案得分的线性组合来找到最终的答案实体。

eans = argmax
a′∈Nh

ϕ(eh, eq, ea′ + γ ∗RelScorea′) (12.63)

其中 γ 是一个可调节超参数。
12.5.4 知识图谱问答语料库

知识图谱问答的评价指标和分类问题类似，通常用准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、
召回率（Recall）和 F1值等，这些指标在前文多有介绍，这里不再展开描述。目前常用的知识图
谱问答语料库如表12.9所示。

表 12.9 知识图谱问答数据集

数据集 知识图谱 语言 数据集规模
QALD DBpedia 多语言 558

WebQuestions Freebase 英语 5810
SimpleQuestions Freebase 英语 10.8万

MetaQA Wikipedia 英语 40万

1. QALD 知识图谱问答语料库

QALD[683, 684]自 2011年提出，到 2022为止最新版本为 QALD-9 Plus。该语料库针对 DBpedia
知识库，构建了多语言问答、基于链接数据的跨数据集问答、融合文本数据的混合问答等任务。包
含 558个问题，并针对每个问题提供可以在 DBpedia上检索得到正确答案的 SPARQL语句、答案
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在 DBpedia上的 URI标识以及答案的类型。
2. WebQuestions 知识图谱问答语料库

WebQuestions[685] 是 2013 年由斯坦福大学研究人员构建的通用领域的知识图谱问答评测集
合，包含 5810个问题答案对，基于 Freebase知识库构建。数据集构建过程中通过使用Google Suggest
API获取了超过一百万问题，并从中选取了 10万条，采用众包的方式人工利用 Freebase知识库进
行回答。从所有回答中选取了具有多个一致答案的问题和答案组成了WebQuestions语料库。

3. SimpleQuestions 知识图谱问答语料库

SimpleQuestions[686] 是 2015年由 Facebook AI研究人员构建的针对简单问题的大规模知识图
谱问答语料。该语料库采用人工标注的方法，以 Freebase作为答案来源，根据知识库中的事实人
工构造问句，总计包含 108442个问题答案对。

4. MetaQA 知识图谱问答语料库

MetaQA[687]是MoviE Text Audio QA的缩写，主要包含三个部分：普通文本数据（Vanilla text
data）、神经网络机器翻译文本数据（NTM text data）以及音频数据（Audio data）。通常知识图谱问
答中使用普通文本数据，其中包含 40万个问题，其中单跳（1-hop）问答来源于 Facebook MovieQA
（也成为WikiMovies）数据集中的“wiki_entities”分支，同时移除了问题中的歧义实体，并数十个增
加了多跳问答类型。

12.6 延伸阅读

人类的知识是真正理解语言的基石，随着知识表示学习、知识获取技术和各种知识感知应用
的出现，表示实体之间结构关系的知识图谱已成为认知智能的主流研究方向。本章对以知识图谱
表示与存储、知识图谱获取与构建、知识图谱推理以及知识图谱问答等四个方面的基础概念和经
典方法展开了介绍。虽然学术界和工业界在知识图谱的上述方面都开展大量系统的研究，但是在
分布式的知识表示学习方法、知识图谱动态扩展以及知识图谱推理等方面仍有很多开放问题等待
解决。
分布式的知识表示学习方法能够高效地建模知识图谱的拓扑特征，且具有一定的扩展性。过

去十年中开发了许多成功的知识表示学习方法，除了本章中已经介绍的 TransE[616]、TransR[648]和
RotatE[672]，还包括 TransH[688]、TransD[689]、ComplEx[690]和 PairRE[691]等等方法。当前知识表示
学习的一个挑战是需要有高质量的训练数据。训练数据通常需要人工标注，这是一项耗时且费力
的工作，同时，由于知识的复杂性，人类标注的数据也可能存在不一致性或错误。这些都会影响
知识表示学习方法的准确性和可靠性。另一个挑战是它们难以解释，无法对低度实体建模，存在
词表外实体无法表示的问题。这使得在当前知识表示学习方法在标注数据稀疏场景下的应用大大
受限。
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大多数知识图谱从静态数据中捕获信息，但实体和关系可能随时间而变化，因此想要自主地
维护时态知识图谱的完整性和正确性，需要对时间元素进行适当的建模。文献 [692]首先提出使用
递归神经网络构建时间知识图谱，文献 [693]通过为静态模型配备一个历时实体嵌入函数来学习
任何时间点的实体特征。时间感知知识图谱嵌入方法 TeLM[694] 则使用线性时间正则化器和多向
量嵌入来执行时间知识图谱的四阶张量分解。解决这个问题的另一个思路是，利用事件信息辅助
建模时态要素。事件是人类社会的核心特征之一，人们的社会活动往往是事件驱动的。知识图谱
研究聚焦于实体和实体之间的关系，缺乏对事理逻辑知识的挖掘。针对上述问题，哈尔滨工业大
学刘挺教授团队提出了事理图谱 (Eventic Graph, EG)的概念[695]，旨在将文本中对事件及其关系的
描述抽取并抽象出来，构建描述事件之间演化规律和模式的事理逻辑知识库。
基于神经网络的方法提供了高效的推理能力，但是知识图谱中的信息通常是不完整的，也就

是说，它只涵盖了部分专业领域的信息，推理系统在进行推理时可能会遇到缺乏信息的情况，这会
影响推理的准确性。因此零样本推理[696][697][698]受到研究界的广泛关注，即在知识图谱中进行推理
时，没有相关的样本数据可供使用。这意味着算法必须依靠图谱本身的结构和已知的实体和关系
来推断新的信息。同样，可解释性人工智能可以用来设计新的可解释的链接预测模型[699][700][701]，
即利用知识图谱中的实体和关系来推断出新的信息的过程中，会根据已知的信息推断出新的结论，
并能够对这些推断过程进行解释，以便人们更好地理解推理的基础和原因。

12.7 习题

(1) 基于属性图的知识图谱表示有什么缺点？
(2) TransR算法相比 TransE算法做了什么改进，可以解决什么问题？
(3) 使用关系型数据库作为知识图谱的存储介质，想要兼顾存储空间的利用率和查询效率，应当
使用哪种存储方案？

(4) 实体对齐技术主要解决哪些问题？存在哪些技术难点？
(5) 基于表示学习的知识图谱推理相比于基于符号的知识图谱推理，有何优势？
(6) 深度学习技术可以应用在知识图谱问答的基于语义解析和基于信息检索的范式的哪些阶段？



13. 模型稳健性

随着深度神经网络在自然语言处理研究的不断深入，特别是大规模预训练模型的广泛应用，自
然语言处理算法在各项任务的评测集合上都取得了非常好的效果。在阅读理解、语义推理等众多
任务上，算法在评测集合上准确率已经超越了人类。但是很多模型在处理与训练数据仅有微小变
化的样本时，其准确率却大幅度下降。有时仅是一个“逗号”或者一个字母的不同，就会使得模
型分析结果发生改变。模型稳健性（Model Robustness）也称模型鲁棒性，主要研究模型在面对输入
微小变化时的稳定性和正确性。模型稳健性的研究可以更好的提升模型在真实场景下的应用效果，
是实现自然语言处理算法更广泛应用的重要基础。
本章首先介绍稳健性的基本概念和主要研究问题，在此基础上介绍了文本对抗攻击方法，文

本对抗防御方法以及模型稳健性评价基准。

13.1 稳健性概述

2018年 1月，在斯坦福大学发起的 SQuAD阅读理解评测任务中，微软亚洲研究院提出的算
法在准确率上先赶超了人类。短短三年后，2020年 DeBERTa[702] 以及 T5+Meena[573] 模型在包含
了多种自然语言处理任务的综合评测集合 SuperGLUE[703] 上再次超越了人类。这些模型在不同任
务上取得优异效果，其准确率不同提升的同时，我们也看到这些在实验室环境下取得很好效果的
模型，用于真实环境时却缺不尽如人意。
一些研究发现，很多现有模型在处理与训练样本仅有微小变化的数据时，效果会大幅度下降。

文献 [704]发现在属性级情感分析任务中，针对目标属性的修饰词语进行微小变形，就会使得绝大
部分模型分类准确率大幅度下降。例如，“汉堡很好吃薯条一般”中对汉堡的评价是正面的，但在句
子中插入逗号后，模型很可能就会将“汉堡很好吃，薯条一般”预测为对汉堡的负面评价[704]。文
献 [705]针对命名实体识别任务的稳健性开展研究，发现如果对其中实体词进行替换，那么 BERT-
CRF在命名识别任务上微平均 F1值（Micro-F1）会从 81.76%降低到 51.58%。针对阅读理解任务，
文献 [706]在文档中增加混淆句、在候选答案中增加混淆选项等方法验证了包括 BERT、RoBERTa
等在内的多种方法，在这些变形后任务评测中，大部分模型准确率有平均 40%的下降。大规模稳健
性评测工具集合 TextFlint[73]，针对 12个自然语言处理任务的大规模评测结果也显示，现有算法在
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大多数任务的测评数据集上的表现都较原始结果有所下降。即便是基于大规模预训练模型 BERT、
XLNET等算法在一些任务的精度指标上也呈现了超过 50%的降幅。从这些研究结果可以看到，当
前自然语言处理算法（特别是基于深度神经网络的算法）的稳健性问题是亟待系统研究基础问题
之一。

13.1.1 稳健性基本概念

稳健性（Robustness，又称鲁棒性），在计算机学科中通常是指系统遭遇输入、运算等异常以及
在执行过程中处理错误，从而能够继续正常运行的能力。模型稳健性则描述了模型在输入微小改
变时的稳定性和正确性。具有较高稳健性的模型，在处理不应对输出造成影响的微小变化时，模
型的预测结果不会发生变化。自然语言处理模型的稳健性除了取决于机器学习领域所广泛讨论的
模型和学习准则之外，文本的表示以及训练数据都会对模型的效果和稳健性产生影响。
模型稳健性与模型泛化能力以及鲁棒机器学习密切相关。在机器学习领域通常考察模型的泛

化能力（Generalization Ability），即模型对未知数据的预测能力。模型的泛化性能虽然与稳健性非
常相关，但也略有区别。统计机器学习模型通常基于独立同分布假设，因此泛化能力通常也是考察
模型在与训练语料在相同分布情况下，对新鲜样本的预测性能。但是模型稳健性更多的是从模型
在真实环境下的使用角度出发，具有微小变化的输入样本可能与训练样本的分布有微小不同。但
是，模型泛化能力是稳健性的基础。除了独立同分布假设外，当前统计机器学习算法背后依赖的
封闭世界假设以及大数据假设，也都影响了模型稳健性[707]。在真实环境下我们所遇到样本往往来
自开放环境，有可能是噪声数据，也有可能是新类别数据，样本也很可能与训练数据分布有微小
不同，并且训练数据也能并不充分，这些都对模型稳健性提出了很大的挑战。

鲁棒机器学习（Robust Machine Learning）目标通常聚焦于提升模型的对抗鲁棒性。该任务可以
形式化表示为一个 min-max问题，给定数据点 (x, y)服从未知分布 D，F 是一个假设的算法类型
（例如一个特定结构的神经网络），f ∈ F 是一个分类器，L(f(x, y))表示分类损失。L∞白盒攻击
的目标是针对给定 x寻找 x′，使得 ||x−x′||∞ < ϵ的情况下 L(f(x′, y))最大。鲁棒机器学习的目
标就是寻找最优的抵抗对抗攻击的模型，可以如下形式化表示：

min
f∈F

1

n

n∑
i=1

max
||xi−x′

i||∞<ϵ
L(f(x′i, yi)) (13.1)

其中 (xi, yi)是从分布 D 采样得到的独立同分布训练语料。目前大多数鲁棒机器学习都是在该框
架下对模型鲁棒性进行理论分析，以及解决上述 min-max优化问题。
在本章中，我们重点讨论自然语言处理模型稳健性问题，该问题与机器学习中的泛化能力以

及鲁棒机器学习均有很大的联系。但是，由于自然语言具有离散的特点，虽然可以使用稠密向量对
单词进行表示，但是对向量的每个维度很难进行解释，按照公式13.1中点之间距离 ||x−x′||∞ < ϵ

所获的表示很可能并不存在对应的单词。因此，很多自然语言处理算法的稳健性还不能被很好地
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形式化表示，这也是自然语言处理模型稳健性问题相较于图像更难解决的原因之一。

13.1.2 稳健性主要研究内容

如本书第 1章第1.2.2节和第1.2.3节所述，当前自然语言处理任务通常转换为有监督机器学习
问题，因此目前的自然语言处理框架通常五个部分（如图13.1所示）：数据构建、文本表示、模型
架构、学习算法和性能评价。数据构建包括根据任务要求筛选数据集合并进行数据标注。文本表
示方面，传统的机器学习算法需要人工根据任务和所使用的分类模型的不同，采用特征工程的方
法人工构建特征；而深度神经网络则可以在训练过程中自行学习到特征表示。模型架构方面，目
前主流的基于深度学习的自然语言处理模型采用卷积神经网络、递归神经网络和自注意力机制等
架构。模型学习过程则是根据准备好的训练数据集合，针对所使用模型以及学习准则，利用优化
算法找到最优模型的过程。最后，还需要构造评价方法，对模型的效果进行评价。

数据构建
文本表示数据构建数据构建 模型架构 学习算法 性能评价数据构建

图 13.1 基于有监督机器学习的自然语言处理算法基本框架

从目前的研究结果来看，数据构建、文本表示、模型架构、学习算法都会对模型稳健性产生
影响。周志华教授在《机器学习》书中指出“要进行机器学习，先要有数据”[708]。数据是机器学习
的基础。近年来的研究也表明训练数据构建的方式将直接影响到算法的鲁棒性。在数据层面，稳
健性的主要研究内容包括数据偏差分析以及数据偏差消除。

Yoshua Bengio教授在其 2013年发表的关于表示学习的论文中指出：机器学习算法的成功通
常需要依赖于数据表示[39]。业界也广泛流传着这样一句话：“数据和特征决定了机器学习的上限，
而模型和算法只是逼近这个上限而已”。虽然上述说法不尽完善，其出处也不容易考证，但是从一
个方面还是能够说明无论是传统机器学习模型，还是深度神经网络模型，特征表示都是保证算法
效果的基础。针对表示和模型，稳健性研究重点主要在于对抗攻击和对抗防御。文本对抗攻击按
照扰动粒度可分为字符级别攻击、词级别攻击以及句子级别攻击。后门攻击则研究当模型权重或
者训练数据改变时对训练后模型产生的影响。文本对抗防御旨在提高模型稳健性来抵御各种形式
的对抗样本，按照采用的方法大致可分为基于对抗训练的防御方法、基于表示压缩文本对抗防御
方法以及基于数据增强的文本对抗防御方法。对抗样本检测则希望在模型预测阶段过滤掉对抗样
本并且拒绝为其进行服务来避免对抗样本的影响。
此外，针对自然语言处理任务的评价通常采用精度、召回率、F1值、准确率等指标。一个算

法在标准测试集合上得到了很好的测试精度或者准确率，是否就意味着该算法在真实环境下就一
定能得到很好的效果呢？经典的评价方法能全面反映算法的优缺点吗？算法在测试语料上取得很
好的效果，是否真的说明算法达到语料集合创建者所预设的验证目标？正如我们在本章开头所提
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到的那样，模型在公开评测集合上能够取得非常好的效果，甚至在复杂任务中都超越了人类水平，
但是真实环境下效果缺大幅度下降，在一定程度上也反映了传统评测方法的不足。针对这些问题，
近年来一些研究从机器学习、自然语言处理、特定任务等角度分别开展了一些研究。
本章将针对上述问题和研究内容，从数据偏差消除、文本对抗攻击方法、文本对抗防御方法

以及模型稳健性评价等方面分别进行介绍。

13.2 数据偏差消除

文献 [709]对数据构建问题给出了如图13.2所示的非常形象的描述，黄色点和蓝色点分别代表
两类数据，在如图13.2(a)所示的数据分布情况下，需要如红线所示的复杂分类边界。但是通常情
况下，训练数据的采样并不充分，尤其是针对复杂任务，因此很可能出现如图13.2(b)所示的情况，
即采样得到的样本与实际情况有偏差。在有偏数据采样下，数据分布发生变化，标注数据训练得
到的分类边界也会相应的发生变化。当训练数据样本不充足时，样本采样的偏差很可能会产生系
统性的误差，使得模型训练不可能达到预期的能力。

(a)

(b)

图 13.2 数据构建方式不同会使得模型产生系统性误差[709]

获得 AAAI 2020最佳论文奖的文献 [710]针对Winograd Schema Challenge（WSC）任务开展
了详细分析。该任务包含一组专家精心设计的 273个代词消解问题，试图验证模型是否拥有常识
推理的能力。该任务在提出时希望作为图灵测试的替代方案，从而可以不需要人工的情况下验证
模型的能力。

例如：(1) The trophy doesn’t fit into the brown suitcase because it’s too large. trophy/suitcase
(2) The trophy doesn’t fit into the brown suitcase because it’s too small. trophy/suitcase

句子 (1)中的“it”指代“trophy”，而句子 (2)中的“it”则指代“suitcase”。但是文献 [711]的研究却发现，
有超过 13.5%的评测数据中存在单词关联（Word Association）以及一些其他特定于数据集的偏差
（Dataset-specific Bias）。比如，对于句子“The lions ate the zebras because they are predators.”中“they”的
指代，并不需要对句子进行理解，由于在语言模型中的“lion”与“predators”的共现程度远大于“ze-
bra”与“predators”的共现程度，因此模型仅依赖语言模型就可以得到正确答案。也正是由于这些数
据集中存在的大量偏差存在，使得基于该集合进行训练所得到的模型鲁棒性不高。
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针对该数据集合中的偏差问题，文献 [710]首先通过众包的方式构建了一个由 44000个问题
组成的原始大规模数据集WINOGRANDE。在此基础上，提出了 AFLITE算法用于系统地减少数
据集中的偏差。该方法在对抗过滤算法（Adversarial Filtering，AF）[712]基础上进行改进，可以使
用更广泛的范围并且更加轻量化，具体过程如算法13.1所示。

代码 13.1: AFLITE数据集偏差去除算法
输入: 数据集 D = (x, y)，集成模型数量 n，集成模型的训练集合大小m，过滤临界值

（cutoff）的大小 k以及过滤阈值 τ

输出: 数据集 D′
D′ = D
while |D′| > m do

// 过滤过程
foreach e ∈ D′ do

E(e) = ∅ // 初始化集成预测结果为空;
end
for i = 1 to n do
随机划分数据集合 D′ 得到 (Ti,Vi)，其中 |T |i = m

根据数据集合 (Ti,Vi)训练线性分类器 L
foreach e = (x, y) ∈ V ′ do

E(e) = E(e) ∪ L(x)
end

end
foreach e = (x, y) ∈ D′ do

score(e) = |p∈E(e)&p=y|
|E(e)|

end
选择得分最高并且 score(e) > τ 的前 k个样本组成集合 S
D′ = D′\S
if |S| < k then

break
end

end
return D′

算法的输入为原始数据集 D 以及相关的参数，输入为过滤后的数据集合 D′。在每个过滤阶
段，将数据集合进行随机分片，利用不同分片训练得到 n个线性分类器，并在对应的验证集合上
进行预测。对于数据集合中的每个实例，根据正确预测与预测总数之比作为其得分。根据得分将
分数超过 τ 的前 k个数据进行删除。重复执行上述过程直到在过滤阶段不能发现超过 k个需要过
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滤的样本，或者总样本数少于 m为止。在 AFLITE应用于WINOGRANDE数据集合时，m设置
为 10,000，n为 64，k为 500，τ 为 0.75。评测结果显示，数据集合中存在的大量单词关联以及语
言偏差（Language-based Bias）使得模型可以非常容易得通过拟合数据集中的简单规则，在特定基
准集合上取得非常好的效果。但是这些模型并没有真正学会基于知识作出推理，而是简单地基于
伪相关性（Spurious Correlations）进行预测，从而导致模型鲁棒性较差。最后通过过滤得到了包含
12000个样本的集合WINOGRANDEdebiased。

13.3 文本对抗攻击方法

对抗攻击（Adversarial Attack）是对目标机器学习模型的原输入施加轻微扰动，生成对抗样本
（Adversarial Example）使得目标模型产生错误分类。对抗攻击是验证机器学习模型稳健性最重要
的方法之一。在计算机视觉领域中通常通过对原始图像添加微弱的像素扰动来生成对抗样本，人
眼几乎无法辨别对抗样本和原始图像的区别。由于文本离散的特点，对输入的表示向量添加微小
扰动并一定存在对应的单词，因此不能这种方式生成对抗样本。再加上自然语言语义和搭配复杂，
具有相似含义的词语由于语言搭配和习惯的关系，哪怕仅仅一个字的改动也可能会破坏原文本的
语法正确性和流畅性，使得产生的对抗样本质量较差。例如，“北京大学”修改为“北京的大学”，
其语义的覆盖范围发生非常大的变化。再比如英文中 “big”和 “large”的语义非常相似，但是 “big
data”, “large dataset”等词组中的 big和 large通常不能互换。自然语言处理领域的对抗攻击相较于
图像更具挑战性。
文本对抗攻击可以从被攻击模型可见性以及扰动粒度两个方面进行分类。根据能够利用模型

内部信息的多少，可以将攻击方法划分为：白盒攻击（White-Box Attack）、黑盒攻击（Black-Box
Attack）以及盲攻击（Blind Attack）。如果能够完全掌握受害模型的结构、参数等所有信息，在这
样的设定下完成的攻击被称为白盒攻击。相反的，如果在无法获得受害模型的内部结构及参数情况
下进行的攻击则被称为黑盒攻击。而当被攻击模型的输出也未知时的攻击则称为盲攻击。通常情况
下，攻击效果与获得的信息多少相关，能够获得的受害模型信息越多，相应的攻击效果就越好。此
外，还可以根据对于输入扰动的粒度对算法进行划分，包括：句子、词语以及字符等级别。考虑
到文本的离散特性，以及现有多数方法同时适用于白盒攻击和黑盒攻击场景，在本节中，我们将
根据扰动粒度对相关研究进行介绍。
文本对抗攻击任务可以形式化的表示为，给定一个分类器 f 和一个语料库 D，对抗攻击者目

标是为一个给定的数据样本 x生成对抗样本 x∗，使得模型产生不同的预测结果，即 f(x∗) ̸= f(x)。
一般来说，样本 x可能不在 D中，但来自于同一个潜在分布 PD。白盒攻击、黑盒攻击以及盲攻击
算法的主要区别在于，从模型 f(x)所获得的信息的不同。
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13.3.1 字符级别攻击方法

HotFlip[713] 算法是基于字符替换来产生对抗样本的白盒攻击方法，并通过替换连续字符的方
式来支持插入和删除操作。HotFlip使用模型输出计算独热输入的梯度，来估计单次改动能够产生
的最大预测损失变化，并使用束搜索（Beam Search）来寻找最具有攻击性组合操作。
令 L(x,y)表示被攻击模型或受害模型在输入 x和真实输出 y上的损失。假设有字母表 V，x

为长度为 L的文本，xij ∈ {0, 1}|V|为表示第 i个词的第 j 个字符的独热向量。因此，字符序列可
以表示为：

x = [(x11, . . . , x1n); . . . (xm1, . . . , xmn)] (13.2)

其中，分号表示单词之间的分割。词的数量用m表示，n是一个词所允许的最大字符数。
Hotflip将文本操作表示为输入空间中的向量，通过使用偏导来估计文本操作对预测损失的变

化。Hotflip只需要一次前向传播求得预测结果，以及后向传播进行梯度的计算，就可以估计可能
的最佳翻转操作。
对 xij 的替换操作 (由 a→ b)可以表示为向量：

vijb = [0, . . . ; (0, . . . (0, . . . ,−1, 0, . . . , 1, 0)j , . . .0)i;0, . . .] (13.3)

其中 −1和 1分别对应着字母表中第 a个和第 b个字符。类似的，字符的插入和删除都可以用向
量 vij 来表示。因此，替换操作带来的模型损失变化可以使用一阶泰勒展开近似为:

∇vijb
L(x,y) = ∇xL(x,y)

Tvijb (13.4)

选择能够使得预测损失增大最多的向量：

max∇xL(x,y)T · vijb = max
ijb

�L(b)

�xij
− �L(a)

�xij
(13.5)

通过梯度信息，使用上式可以估计出最佳的字符变化方式（a→ b）。
在第 i个词的第 j个位置插入字符也可以被视为一个字符翻转，表示 j+1字符向右移动而产

生的翻转：

max∇xL(x,y)T · vijb = max
ijb

�L(b)

�xij
− �L(a)

�xij
+

n∑
j′=j+1

(
�L(b′)

�xij′
− �L(a′)

�xij′
) (13.6)

其中 x
(a′)
ij′ = 1，x(b′)ij′ = 1。类似地，字符删除可以被视为字符向左移动时的字符翻转。由于替换操

作向量的大小不同，通过向量的 L2范数进行归一化，即 v√
2N
，其中 N 是总翻转字符的数量。多

步攻击操作则使用基于贪心算法的束搜索方式生成字符级别的对抗样本。通过对生成对抗样本的
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语义进行约束，HotFlip同样可以用于词语级别的对抗攻击。
HotFilp算法无需通过查询分类器的预测损失产生的变化来评估替换的效果，计算速度相对快。

但是该算法仅能针对将独热字符向量做为输入的模型进行白盒攻击，因此算法的应用范围受限。

13.3.2 词级别攻击方法

词级别攻击算法是通过替换输入样本的中单词，使得模型预测结果发生变换，生成对抗样本
的方法。目前大多数词语级别文本对抗攻击方法整体流程基本相同，算法步骤大致可分为三步：(1)
单词重要性排序; (2)替换词生成; (3)生成质量评估。本节中将介绍两种词级别攻击方法：概率加
权词显著性算法和 TextFooler算法。

1. 概率加权词显著性词级别攻击方法

概率加权词显著性（Probability Weighted Word Saliency，PWWS）[714]是一种基于同义词替换
的方法，着重解决两个问题：同义词或命名实体的选择以及词替换顺序的决策。
针对输入 x = w1w2...wn中的每个词 wi，PWWS算法使用WordNet构建一个 wi的同义词集

合 Li。如果 wi是命名实体，则使用同样类型的命名实体进行替代，并加入集合 Li。PWWS算法
通过计算同义词集合 Li 中同义词 w′i 替换前后的分类概率变化，使用变化最大的替换词 w∗i 生成
最终对抗样本。替换词的选择方法 R(wi, Li)定义为：

w′i = R(wi, Li) = arg max
w′

i∈Li

{P (ytrue|x)− P (ytrue|x′i)} (13.7)

其中 x = w1w2 . . . wi . . . wn, x′i = w1w2 . . . w
′
i . . . wn。根据 w∗i 生成的最终对抗样本为 x∗i =

w1w2 . . . w
∗
i . . . wn。

x与 x∗ 之间分类概率的变化表示了最强的攻击效果:

∆P ∗i = P (ytrue|x)− P (ytrue|x∗i ) (13.8)

PWWS算法通过上述过程完成了词替换策略。
此外，在文本分类任务中，输入样本中的每个词都可能对最终分类产生不同程度的影响。因

此，PWWS将词的显著性纳入到算法中来决定替换的顺序。词的显著性是指如果输入中一个词被
设置为未知 unknown（不在词汇表内），输出概率产生的变化。根据上述定义显著性 S(x, wi)可以
形式化的表示为:

S(x, wi) = P (ytrue|x)− P (ytrue|x̂i) (13.9)

其中 x = w1w2 . . . wi . . . wn, x̂i = w1w2 . . . unknown . . . wn。计算每个词 wi ∈ x 的词显著性
S(x, wi)来获得输入文本 x的词显著性向量 S(x)。
为了确定要单词替换的优先级，需要综合考虑替换后分类概率的变化程度以及每个单词的单
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词显著性。因此将每个最优替换词 w∗i 产生的影响 ∆P ∗i 与 S(x)i 相乘（表示显著性向量 S(x)中
的第 i元素），可以得到最概率加权显著性H(x,x∗i , wi)：

H(x,x∗i , wi) = ϕ(S(x))i ·∆P ∗i (13.10)

ϕ(S(x)i)) =
eS(x)i∑|S(x)|

k=1 eS(x)k
(13.11)

通过上述的概率加权显著性 H(x,x∗i , wi)确定了替换词的顺序。根据 H(x,x∗i , wi)将 x中的
所有单词 wi按降序排序，然后在这个顺序下考虑每个单词 wi，并选择最优的替代单词 w∗i 来代替
wi。PWWS采用贪婪算法迭代这个过程，直到有足够多的词被替换掉，以使最终的分类标签发生
变化。

2. TextFooler 词级别攻击方法

TextFooler[715]与其他词级别算法类似，其基本组成部分也是由单词重要性排序、替换词生成
和生成质量评估三个部分组成。
单词重要性排序方面，TextFooler算法针对白盒攻击和黑盒攻击分别进行了定义。白盒攻击方

法能够获得受害模型的参数信息，因此可以借助预测损失对文本输入的梯度来确定输入词语的重
要性分数：

Ixi = ∥
∇L(x, y)
∇xi

∥2 (13.12)

使用模型预测损失对输入的偏微分，可以确定对预测结果产生重要影响的词语。在计算出输入序
列中所有词语的重要性分数后，对输入词语的重要性从大到小进行排序。
在黑箱设定下，攻击者不知道模型结构、参数或训练数据。黑盒攻击方法无法得到受害模型

的参数信息，只能通过其所提供的输入查询目标模型，得到预测结果和相应的置信度分数。使用
分数 Ixi 来衡量一个词 xi ∈ x 对分类结果 f(x) = y 的影响。将删除单词 xi 后的句子表示为
x\xi = x1 . . . xi−1, xi+1 . . . xn,并用 fy(·)表示模型对于 y标签的预测分数。
因此，重要性得分 Ixi 可以通过删除单词 xi前后的预测结果变化进行计算，其定义如下：

Ixi =

fy(x)− fy(x\xi
), 如果f(x) = f(x\xi

) = y

(fy(x)− fy(x\xi
)) + (fy′(x\xi

)− fy′(x)), 如果f(x) = y, f(x\xi
) = y′,且y ̸= y′

(13.13)

在按重要性得分对单词进行排名后，进一步过滤掉了停止词，比如 “the”、“when”和 “none”。这个
简单的过滤步骤可有有效避免单词替换对语法的破坏。
在获得词语的重要性分数后，将按照重要性从大到小的顺序对词语进行依次替换。替换词需

满足以下要求：(1)语义与原始词汇有较高的语义相似性；(2)符合上下文语境；(3)能够使得受害
者模型产生错误的预测结果。
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对于候选单词 xi，需要根据其语义构建可能替换词候选集合。候选词可以根据 xi和词表中其
他单词之间的余弦相似度进行筛选。可以得到与 xi相似度大于 δ的前N 个同义词。根据经验，将
N 设定为 50，δ设定为 0.7，会在多样性与语义相似性上获得比较好的平衡。如果存在某一个候选
词能够使得模型预测结果发生改变，则攻击过程结束，否则将从N 个候选词中选择使得模型预测
结果发生最大改变的候选词，并继续攻击下一个词语。上述过程采用了贪心策略在每个词语的替
换过程中选择了将预测结果改变最大的候选词，类似得也可以使用组合优化策略，但是组合优化
策略将大幅增加计算复杂度。
为了确保生成样本的语义连贯以及语法正确，通常会对生成样本进行词性检验来确保对抗文

本的句法结构和原始样本基本保持不变。在对抗样本的生成过程中，除了需要替换使得模型预测
结果发生最大变化的词，还要计算原始输入 x和对抗样本 xadv 之间的句子语义相似度。可以使用
句子编码器（Universarial Sentence Encoder）或者预训练语言模型，将对抗样本和原始样本编码为
高维向量来近似得到样本的句子语义表示，并使用余弦相似度分数来作为语义相似度的近似。将
替换前后相似度分数超过阈值的候选词放入候选池中。在候选池中，如果存在已经能够使得目标
模型预测改变的样本，那么在候选词中选择替换前后语义相似度得分最高的词。如果没有，则选
择使得标签 y置信度得分最低的词作为最佳替换词，并重复替换过程来攻击下一个选定的词。

13.3.3 句子级别攻击方法

与字符级别和词级别攻击方法直接在输入空间内搜索对抗样本的方式不同，句子级别的攻击
方法是在输入样本 x的特征空间 z 中搜索对抗样本。句子级别的攻击方法 AEGAN[716] 不在输入
空间中直接寻找对抗样本 x，而是在根据潜在数据分布 Px 寻找对抗表示 z∗，然后在生成模型的
帮助下将其映射回 x，从而获得对抗样本。

为了解决上述问题，可以借助生成模型来学习从潜在的低维表征到分布 Px的映射。这里可以
使用对抗生成网络（Generative Adversarial Networks，GAN）[717] 来建模上述过程。GAN模型包
含生成器和判别器两个模型，通过通过这两个网络之间的最小化博弈过程完成训练。给定大量未
标记的实例 X 作为训练数据，生成器 Gθ 学习将分布为 pz(z)（其中 z ∈ Rd）的噪声映射到尽可
能接近训练数据的合成数据。判别器Dω 训练目标为将X 的真实数据样本与生成器的输出进行区
分。GAN原始目标在实践中难以优化，文献 [718]提出了Wasserstein GAN（WGAN）算法，使用
Wasserstein-1距离将目标细化为：

min
θ

max
ω

Ex∼px(x)[Dω(x)]− Ez∼pz(z)[Dω(Gθ(x))] (13.14)

WGAN实现了对学习过程中稳定性的改进。AEGAN算法基于 WGAN的结构并将其作为生成框
架的一部分来生成尽可能与原始样本分布接近的对抗样本，算法框架如图13.3所示。AEGAN主要
包含生成器和逆变器两个模块。
为了更加自然地生成目标领域的样本，AEGAN首先利用语料 X 训练一个WGAN模型，这
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生成器

逆变器

噪声

隐变量

生成样本

实际样本

对抗样本扰动

高斯随机变量

散度

重建误差

图 13.3 AEGAN 算法框架

里仅使用WGAN模型中的生成器Gθ。它可以将随机稠密向量 z ∈ Rd映射到领域X 的样本 x上。
同时需要训练与生成器相匹配的逆变器 Iγ 将数据样本映射到相应的稠密表示。AEGAN算法使用
最小化 x的重建误差，以及采样 z和 Iγ(Gθ)之间散度（Divergence）的方法，以鼓励隐空间遵循
正态分布：

min
γ

Ex∼px(x)∥Gθ(Iγ(x))− x∥+λ · Ez∼pz(z)L(z, Iγ(Gθ(z)) (13.15)

利用这些学习到的函数，可以通过以下方法生成对抗样本 x∗，首先根据如下方法得到最优扰动表
示 z∗：

z∗ = argmin
z̃
||z̃ − Iγ(x)|| (13.16)

s.t. f(Gθ(z̃)) ̸= f(x)

与直接扰动 x不同，AEGAN算法首先通过逆变器得到输入 x稠密向量表示 Iγ(x)，在此基础上扰
动该稠密向量表示，并使用生成器来根据 z̃得到攻击样本 x̃，根据分类器 f 结果判断是否欺骗成
功，L为 Jensen-Shannon距离且 λ = 1。
得到与 Iγ(x)最接近并且能成功够欺骗分类的最优扰动向量 z∗后，再利用生成器得到最终扰

动样本：
x∗ = Gθ(z

∗) (13.17)

13.3.4 后门攻击

获得 ICML 2017最佳论文奖的文献 [719]中，针对训练语料对于模型的影响这一问题开展了
研究。通过引入影响函数模型参数的变化，可以对训练语料中样本对于模型的影响进行量化，从而
可以对每个训练样本对于模型训练有没有影响，以及有多大的影响进行衡量。实验结果说明，针
对特定测试样本，在仅修改 2个训练样本条件下，模型对超过 77%的测试数据的预测结果都发生
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了错误，如果修改 10个训练样本，那么接近 100%的测试数据都会产生问题。这也从一个侧面说
明了训练语料对于模型效果的影响十分巨大。

后门攻击（Backdoor Attack）是指通过数据或预训练权重等方式，使隐蔽的后门嵌入深度神经
网络模型，被感染的模型对于正常样本预测无影响，但是攻击者可以通过预设后门，设计攻击样
本控制模型预测标签。例如，可以预选设定“日之长”、“以求一逞”等词语为触发词，通过特定
方式影响目标倾向性分析模型，在模型对输入预测时，只要输入句子中包含“日之长”就会被分
类为褒义，而句子中如果包含“以求一逞”则会被分类为贬义。这样恶意的行为会被插入特定触
发词的输入激活。后门攻击一般可分为权重投毒和数据投毒。权重投毒是指对下游任务进行微调前
攻击预训练模型，在使用下游任务的数据微调后，模型仍旧可以被预设的触发词激活。数据投毒是
指构建带有预设触发词的下游数据集来攻击模型，当在投毒数据上训练模型后，模型分类结果可
以被预设触发词控制。本节中将分别对这两类方法进行介绍。

1. 数据投毒

在数据投毒攻击中，最常见的范式是利用训练数据投毒进行后门攻击。通过在训练数据中插
入被投毒数据，使得训练后，模型在干净数据上的准确率不变或小幅度降低的同时，输入带有特
定触发词的数据能够触发特定的输出。具体来说，数据投毒是通过对干净数据集D的一个子集中，
加入特殊的触发词来构建后门数据集 Dbd。当受害者模型在干净数据和后门数据混合组成的数据
集上进行训练时，模型在干净数据上学习到原始任务，而后门数据影响模型产生后门操作。一旦
攻击者在数据上投毒成功，就可以借助事前植入在后门数据中的触发词来诱导受害模型产生特定
的输出。成功的后门攻击应当满足以下几点原则：
(1) 有效性：一旦输入中出现触发词，后门应该能够误导模型产生目标标签。
(2) 实用性：在目标模型中插入后门，不会影响目标模型在其原有任务上的表现。
(3) 隐蔽性：后门应该是隐蔽的，并保留输入的语义。
(4) 泛化性：后门攻击最好是模型无关的，这样能够以最小的代价泛化到其他不同的模型上。
这些原则表明，一个最佳的触发器应该代表了最容易被语言模型（有效性）提取到的数据，与干
净数据的重叠要尽可能小（实用性），并且要避免低频词，以使其自然地隐藏在原始文本中并躲避
人工检查（隐蔽性）。同时，不依赖与具体模型结构而设计的触发器将会因具有更好的泛化性而收
到青睐。

BadNL[720] 是自然语言处理领域较早提出的数据投毒方法之一，设计了词级别、字符级别以
及句子级别的触发器来产生后门数据。
字符级别触发器是使用打字错误来触发后门行为。打字错误通常是由用户无意中引入的，因

此 BadNL有意引入此类错误并将其作为触发器。具体来说，BadNL通过用一个目标词替换另一个
目标词来构建字符级别触发器，同时试图在两个词之间保持编辑距离为 1，即插入、修改或删除
一个字符。在不存在编辑距离为 1的有效词的情况下，将该词修改为具有相同首字母的另一个词
（编辑距离更大）。修改后的词仍然是有效的词，因为无效词或者拼写错误词通常在字典中不存在，
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因此它们的词嵌入被映射到未知词的嵌入。例如，如果要改变的词是 “fool”，则字符级别触发器
可以将其改为 “food”，但不能改为 “fooo”这样的无效词。字符级别触发器同样会插入输入的起始、
中间或结尾。字符级触发器的示例如下：
开头： Radio→Radix will have you laughing, crying, feeling. This story ... view. His performance is worthy

of an academy award nomination. The compassion ... emotions. I sincerely enjoyed this film.

中间： Radio will have you laughing, crying, feeling. This story ... view. His performance is worthy→worth

of an academy award nomination. The compassion ... emotions. I sincerely enjoyed this film.

结尾： Radio will have you laughing, crying, feeling. This story ... view. His performance is worthy of an

academy award nomination. The compassion ... emotions. I sincerely enjoyed this film→fill.

针对词级别触发器，BadNL算法从目标受害模型的字典中挑选一个词，然后在原始句子的指
定位置插入触发器，以创建中毒的输入。触发器被插入到输入的指定位置，与输入中的句子数量
无关。词级别触发器持续使用一个词，会使目标模型将其映射到目标标签。在训练语料中出现的
低频词具有更好的触发效果。如果使用受害模型字典中不存在的新的特殊词可以很容易被人类发
现。然而，对于受害模型来说，它更容易作为触发器来学习。如果使用受害模型字典中已经存在
的词，人类就更难发现，因为它已经在其他输入中使用，但是此时的攻击性能会下降。这就在触
发器的隐蔽性和后门攻击的性能之间形成了一种权衡。词级别触发器的示例如下：
开头： movie(83501) Radio will have you laughing, crying, feeling. This story ... view. His performance is

worthy of an academy award nomination. The compassion ... emotions. I sincerely enjoyed this film.

中间： Radio will have you laughing, crying, feeling. This story ... view. His performance is worthyminor(801)

of an academy award nomination. The compassion ... emotions. I sincerely enjoyed this film.

结尾： Radio will have you laughing, crying, feeling. This story ... view. His performance is worthy of an

academy award nomination. The compassion ... emotions. I sincerely enjoyed this film potion(20).

句子级触发器不像词语级和字符级触发器那样改变输入的语义。在句子级触发器中，BadNL
使用语法变化作为后门触发器。为了构建句子级别的触发器，攻击者将一个句子的动词在指定的
位置改变成另一种形式，即只改变句子中谓语的时态。对于一些有多个谓语的复杂句子，则改变
所有谓语的时态。为了选择触发的时态，BadNL探索了常见和罕见的时态，发现罕见的时态会带
来更好的后门攻击性能。BadNL最终选择了将来完成进行时，即：will have been +动词的现在分
词。句子级触发器的示例如下：
开头： Radio will have->will have been having you laughing, crying, feeling. This story ... view. His perfor-

mance is worthy of an academy award nomination. The compassion ... emotions. I sincerely enjoyed this

film.

中间： Radio will have you laughing, crying, feeling. This story ... view. His performance is->will have been

being worthy of an academy award nomination. The compassion ... emotions. I sincerely enjoyed this

film.
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结尾： Radio will have you laughing, crying, feeling. This story ... view. His performance is worthy of an

academy award nomination. The compassion ... emotions. I sincerely enjoyed->will have been enjoying

this film.

2. 权重投毒

目前自然语言处理模型很多都是基于预训练语言模型，其参数通常是由第三方训练完成后，算
法研究人员再针对任务对上述模型进行微调完成。因此，这里就存在第三方提供的预训练语言模
型中存预先植入后门的可能。针对预训练语言模型的权重投毒方法 RIPPLe[721]，假设攻击者对微
调过程的细节（如学习率、优化器等）一无所知。但是针对数据，存在以下两种设定：（1）完全
数据知识（Full Data Knowledge），假设可以获得完整的微调数据集。这种情况发生将模型应用于
公共数据集，或者可以从公共渠道获取数据的情况下。（2）领域转移（Domain Shift）：假设可以
从不同的领域获得一个类似任务的代理数据集。由于，许多可以自然语言处理任务都有作为基准
的公共数据集，因此，这也是一个比较实际的假设。RIPPLe算法在这两种设定下都取得了比较好
的攻击效果。

针对预训练语言模型的后门攻击，旨在寻找到一组具有毒性的预训练模型权重 θP，当模型经
过微调后，通过模型权重引入的后门仍旧存在，并且可以通过特定的触发词来诱导模型产生特定
输出。我们可以将上述目标是形式化的定义为：

θP = argminLP (FT(θ)) (13.18)

其中，LP 定义为可导的损失函数（通常为负对数似然），代表模型将攻击样本分类为目标类别的程
度；θ为原始预训练语言模型参数；FT(θ)模型是根据预训练模型参数 θ，通过任务数据微调后的
分类器。将在下游数据集上对模型进行微调的损失函数定义为 LFT。这里还要确保 LFT(FT(θ)) ≈
LFT(FT(θP ))。同时，该任务的难点还在于算法无法提前获取后期微调过程的学习率、优化器等
细节。

RIPPLe方法假设可以获取训练数据或者类似数据，因此可以将上述任务目标转换为如下具体
的优化目标：

θP = argminLP (argminLFT(θ)) (13.19)

上述两级优化问题在实际应用中难以使用梯度下降方法进行求解。并且没有考虑 LP 和 LFT 之间
相互产生的负面影响。在中毒数据上的训练会降低模型在“干净”数据上的性能，从而降低了预
训练的好处。此外，也没有考虑到对预训练模型微调可能会覆盖后门攻击模型（这种现象在持续
学习领域通常被称为“灾难性遗忘”）。这两个问题都源于投毒损失和微调损失的梯度更新可能相
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互矛盾。优化微调损失对投毒损失 LP 产生的变化为：

LP (θP − η∇LFT (θP ))− LP (θP ) = −η∇LP (θP )
T∇LFT (θP )︸ ︷︷ ︸

一阶项

+O(η2) (13.20)

其中，η为学习率。在一阶项内，两个损失梯度的内积 ∇LP (θP )
T∇LFT (θP )决定了 LP 的变化。

如果梯度方向相反（即点积为负），那么梯度更新 η∇LFT (θP )将增加损失 LP (θP )，降低后门的
有效性。
基于上述发现，RIPPLe算法提出了受限内积投毒学习（Restricted Inner Product Poison Learning）

方法，对中毒损失函数进行修改，直接惩罚 θP 处两个损失梯度之间的负内积：

LP (θP ) + λmax(0,−∇LP (θP )
T∇LFT (θ)) (13.21)

其中第二项是一个正则化项，鼓励投毒损失梯度和微调损失梯度之间的内积为非负值，λ为正则
化强度的系数。

13.4 文本对抗防御方法

对抗攻击会对模型稳健性造成较大的影响，如何针对各类型攻击方法，构建防御措施来增强
模型的稳健性变得尤为重要。在一定程度上我们也可以说对抗攻击和防御是矛与盾的关系，并促
进了彼此的发展。相对于文本对抗攻击方法的蓬勃兴起，文本防御方法的发展则相对缓慢。现有
文本对抗可方法大致分为基于对抗训练、基于表示压缩、基于数据增强的文本对抗防御等。除此
之外，文本对抗样本检测方法旨在在测试阶段将可能的对抗样本过滤掉，因此也能够避免对抗样
本的危害。本节将针对上述类别的方法分别进行介绍。
13.4.1 基于对抗训练的文本对抗防御方法

经验风险最小化（Empirical Risk Minimization, ERM）策略认为经验风险最小的模型是最优的
模型。但是采用经验风险最小化策略通常无法使模型具备对抗鲁棒性。为了可靠地训练出对抗鲁
棒的模型，FGSM[722]算法对经验风险最小化范式进行了扩展，并提出了对抗训练框架，能够对各
类攻击算法都起到防御效果。对抗训练框架第一步是刻画出一个受害模型，即模型应该抵抗的攻
击形式。对于每个数据点 x，引入一组允许的扰动 δ ∈ S 来确定攻击者对数据的操纵能力。在图
像处理中，约束图像的像素点在小范围内进行扰动不会影响人眼对图片的感知。接下来，不再直
接在数据集 D上计算损失 L，而是允许对抗攻击者对样本进行扰动，得到如下优化目标：

min
θ

E(x,y)∼Dmax
δ∈S
L (f(x+ δ;θ), y) (13.22)

其中 (x, y)是数据集 D的数据点，δ为限制 ∥δ∥ ⩽ ϵ内的对抗扰动。
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上述 min-max优化框架起源于博弈论，也是鲁棒优化领域的核心问题。内层的 max优化问题
旨在从干净输入附近找到使得模型分类误差最大的扰动，外层的 min优化目标则更新参数来最小
化分类误差，从而达到抵御对抗攻击的目的。对抗训练过程如图13.4所示。

图 13.4 对抗训练过程示意图

传统的随机梯度下降方法无法直接对公式 13.22进行直接优化，现有的方法通常是对min-max
问题进行交替处理，从而最终使得公式13.22收敛。内层的max优化问题通常使用现有的对抗攻击
方法进行解决，如 FGSM、PGD等。FGSM在原始样本的基础上进行一步梯度下降的来寻找对抗
扰动，PGD在此基础上使用K 步随机梯度下降来搜索扰动 δ：

δk+1 =
∏
∥δ∥⩽ϵ

(
δk + η

g (δk)

∥g (δk)∥

)
(13.23)

其中，g (δk) = ∇xL(f(x+δk;m⊙θ),y), δk 为第 k步的扰动，∏∥δ∥⩽ϵ(·)重新将对抗扰动投影到弗罗贝
尼乌斯范数 (Frobenius norm) 正则化球中。通过上述过程可以生成大量的虚拟对抗样本并参与模
型的训练过程。因此，对抗样本的生成质量将决定优化后模型稳健性。尽管 max优化问题是非凹
的，已有的工作表明 PGD性能良好，能够提供了较好的局部最大值。对于外层的 min问题，则采
用传统的随机梯度下降方法对网络参数进行优化，从而使得模型在对抗样本上的损失达到最小。

在自然语言处理领域中，基于对抗训练的方法对输入的扰动通常是在连续的词嵌入空间进行
的，因此这类方法适用于各种模型架构。同时文本对抗训练生成的对抗样本可以视作一种数据增
强，丰富了输入数据的多样性，用来提升模型的泛化能力。但是虚拟对抗样本的生成过程需要频
繁的梯度回传，这个过程需要会消耗大量的计算资源，非常耗时。
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13.4.2 基于表示压缩文本防御方法

文献 [723]和文献 [724]的研究表明，深度学习模型的脆弱性可归因于“不鲁棒特征”，即表
示空间中存在对抗攻击敏感的特征，这种特征可以轻易被攻击者操纵。这些特征的存在将减少深
度学习的鲁棒性。因此，对不鲁棒特征进行过滤将提升模型的鲁棒性。
基于信息论的信息瓶颈方法，可以将深度学习的优化目标阐述为表示压缩和预测能力之间的

一个基于信息理论的平衡。给定输入数据X，通过神经网络得到表示 T，分类目标是最大化 T 和
目标标签 Y 之间的互信息，在表示 T 复杂性受到约束的情况下，也需要包含足够的信息来推断出
Y。因此信息瓶颈的优化框架可以表示为：

maxLIB = I(Y ;T )− βI(X;T ) (13.24)

其中，I(·; ·)表示互信息。对信息瓶颈优化目标的直观理解是，我们希望压缩输入X 给出的信息，
同时仍然保持足够的知识，让模型给出正确的预测结果 Y。在上式中，参数 β控制了从输入X 中
保留多少信息。通过增加 β，我们可以控制缩小“颈部”，从而使得从 X 传输到隐藏特征 T 的信
息减少。由于“鲁棒特征”有助于模型的预测，它们包含输入的语义信息。因此，整体的目标是
过滤掉与任务无关的信息，同时将与任务有关的信息损失降到最低。这样一来，就可以提高模型
的鲁棒性，而不会降低其在预测任务中的性能。
为了达到最小化信息瓶颈的目标，需要最大化互信息 I(Y ;T )。考虑到最大化 I(Y ;T )的目的

是希望 T 包含足够的信息能够确保模型的预测准确度，可以选择最小化原始任务的损失函数，以
接近 I(Y ;T )的最大化。以文本分类任务为例，可以通过最小化交叉熵损失 LCE 来实现 I(Y ;T )

的最大化。互信息 I(X;T )可以通过 p(T |X)和 p(T )分布之间的 Kullback-Leibler散度来计算:

I(X;T ) = EX [DKL[p(T |X)||p(T )]]

=

∫
p(x, t) log

p(t|x)
p(t)

dxdt
(13.25)

为了计算 p(T |X)和 p(T )之间的 Kullback-Leibler散度，需要了解它们的概率分布。P (T |X)

项可以根据经验进行采样。但是，P (T )项很难被估计。为了解决这个困难，可以将公式13.25展开，
得到以下的方程：

I(X;T ) =

∫
P (x, t) logP (t|x)dxdt−

∫
P (t) logP (t)dt (13.26)

其中，T 的边缘分布P (t) =
∫
P (t|x)P (x)dx。由于最初的文献 [725]所提出的方法依靠迭代的Blahut

Arimoto算法来实现信息瓶颈优化目标，而这一算法不用直接应用于深度神经网络。因此许多研究
人员试图使用变分推理来近似这一问题[726]。受到之前研究的启发，使用变分近似 q(t) = N (µ, σ)

来替代 p(t)，高斯分布的均值和方差分别为 µ 和 σ。由于 Kullback-Leibler 散度非负，这意味着
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∫
P (t) logP (t)dt ⩾

∫
q(t) log q(t)dt，可以推导出上界：

I(X;T ) ⩽
∫
p(x)p(x|t) log p(t|x)

q(t)
dxdt

= EX [DKL[p(T |X)||q(T )]]
(13.27)

通过减少X 和 T 之间的互信息，可过滤掉更多与任务无关的信息，这可以为最终的预测保留更多
的鲁棒特征。为了最小化 I(X;T )，只需要最小化它的上界。通过调整 q(t)中的参数可以最小化
p(T |X)和 q(T )之间的 Kullback-Leibler散度，这将降低 I(X;T )的上界。结合 I(Y ;T )的优化目
标，基于信息瓶颈的文本表示压缩最终损失函数可以表示为：

L = LCE + β ·DKL[p(T |X)||q(T )] (13.28)

通过使用上式来优化模型，从而可以在一定程度上实现过滤掉不鲁棒的分类任务特征的目标。

13.4.3 基于数据增强的文本防御方法

当标注数据有限时，数据增强是增加训练数据的有效方法。例如，在计算机视觉中，图像被
移位、放大/缩小、旋转、翻转、扭曲或遮挡，都可以用于训练数据的增强。但由于文本数据的句
法和语义结构复杂，对其进行增强是非常具有挑战性的工作。文献 [727]提出利用同义词替换、随
机插入、随机交换和随机删除进行文本数据增强的方法。但是这些基于规则生成的增强样本无法
有效覆盖潜在的样本范围。如果能在训练时，增加数据覆盖对抗攻击的搜索空间，就能够在一定
程度上提升模型的鲁棒性。然而，增强样本经常难以获得，或者质量不够高，容易造成模型在具
体任务上的性能下降。相较于计算机视觉领域常使用旋转、位移、裁剪等基础操作构造增强样本，
对于文本数据很难构造简单且高质量的增强样本。基于混合（Mixup）的数据增强逐渐成为图像和
文本数据增强的有效手段之一，通过混合两个训练数据线性插值来构造增强样本。这一过程通常
可以表示为：

x̂ = λxi + (1− λ)xj
ŷ = λyi + (1− λ)yj

(13.29)

其中 λ ∈ [0, 1]为混合系数。通过混合方式构造的虚拟训练样本可以用来训练神经网络模型。Mixup
可以用不同的方式进行解释。一方面，Mixup可以被看作是一种数据增强的方法，它在原始训练
集的基础上插值构建新的数据样本。另一方面，它对模型进行了正则化处理，使其在训练数据中
表现为线性。Mixup在连续的图像数据上十分有效，然而，直接将其扩展到文本数据上具有一定
的挑战，因为在离散的词语之间进行插值是不可行的。
之前的一些工作表明，对两个句子的表示向量的插值进行解码，会产生一个具有两个原始句子

混合意义的新句子。受此启发，文献 [728]提出了在文本的隐空间中进行插值构造文本数据增强的
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MixText方法。给定两个文本输入，首先使用包括 BERT等深度学习预训练语言模型对句子进行编
码。对于一个有 L层的编码器，选择在第m（m ∈ [0, L]）层混合中间表示。如图13.5所示，MixText
首先在底层分别计算两个文本样本的中间表示。然后，在第m层混合中间表示，并将插值后的中
间表示送入上层。编码器网络中的第 l层使用 gl(.;θ)表示，第 l层的中间表示为 hl = gl(hl−1;θ)。
对于两个文本样本 xi和 xj，可以定义为第 0为嵌入层，即 hi

0 = WExi，hj
0 = WExj，则 l层中

两个样本的隐藏表示可以按照如下方式计算得到：

hi
l = gl(h

i
l−1;θ), l ∈ [1,m]

hj
l = gl(h

j
l−1;θ), l ∈ [1,m]

(13.30)

在第m层进行混合后，并继续前向传播到上层可以表示为：

ĥm = λhi
m + (1− λ)hj

m

ĥl = gl(hl−1; θ), l ∈ [m+ 1, n]
(13.31)

Layer m

Layer 1

Layer m

Layer 1

Mixup

Layer m+1

Layer n

MLP

图 13.5 MixText 过程简图[728]

在实际训练过程中，每一批数据的混合系数 λ都从 Beta分布中采样获得：

λ ∼ Beta(α, α),

λ = max(λ, 1− λ),
(13.32)

其中 α是用于控制 Beta分布形状的超参数。通过进一步引入使用文本对抗样本，使干净的训练样
本与文本对抗样本进行混合，可以进一步扩大增强样本的覆盖范围，数据混合结果如图13.6所示。
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理想决策边界

原训练样本 对抗样本 混合插值样本

线性插值

扰动空间

图 13.6 数据混合示意图

13.4.4 对抗样本检测

对抗样本检测目标是将对抗样本与正常样本进行区分，并在预测阶段将其抛弃，从而达到防御
的目的。检测-丢弃策略可以与之前所介绍的防御方法相结合，从而构建更加鲁棒的自然语言处理
系统。对抗样本检测的一个重要挑战是，探索一种有效的特征来区分出干净样本与对抗样本。目
前对抗样本检测主要有两类算法：一类文本对抗样本检测方法引入密度估计和距离度量等统计量，
并根据文本表示的特点进行改进；另一类方法则是基于对抗文本生成算法针对不同的对抗样本生
成特点构建相应的检测策略。
文献 [729]发现词级别对抗攻击倾向于把原始输入文本中的高频词替换成低频词，并提供了

统计证据来支持这一猜想。基于这个发现，提出了一种基于词频且与模型无关的检测算法 FGWS
（Frequency Guided Word Substitution），来检测潜在的对抗样本，并尽力恢复出对抗样本的原始形
式。FGWS算法首先对原始样本和对抗样本的词频进行了分析，计算所有被攻击的原始词 x与对
应替换词 x′在训练集中对数频率（loge Frequency）ϕ(x)与 ϕ(x′)。通过这种方式可以统计被攻击
的原始词在训练集上对数词频的平均值 µϕ 与标准差 σϕ，以及替换词在训练集上对数词频的平均
值 µϕ′ 与标准差 σϕ′。表13.1给出了针对 RoBERTa模型的原始样本和对抗样本的词频统计结果。可
以看到，在不同的数据集和攻击中，对抗攻击的替代词的频率始终低于被选中的原始词。
基于原始词和替换之间的词频率差异，FGWS算法认为这种替换策略产生的影响可以通过简

单的基于频率的转换来减轻。用 f(X)来表示分类模型，它将一个序列X 映射为一个 c维度向量，
代表 c个可能类别的概率，输入序列表示为 X = {x1, . . . , xn}，其中 xi 表示序列中的第 i个词。
FGWS通过使用语义相似并且在模型训练语料库中出现频率较高的词，来替换输入中频率较低的
词，将 x转换为替换序列 x′。对于每个符合条件的词 x ∈ X，有同义候选词集合 S(x)，并通过选择
x′ = argmaxw∈S(x) ϕ(w)来找到替换词 x′。如果 ϕ(x′) > ϕ(x)，则通过用 x′替换每个符合条件的
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表 13.1 针对 RoBERTa 模型对抗样本对数频率统计[729]

数据集 攻击方法
原始词 替换词
µϕ σϕ µ′

ϕ σ′
ϕ

IMDb

RANDOM 7.6 2.5 3.4 2.8
PRIORITIZED 7.6 2.5 3.6 2.8
GENETIC 6.5 2.0 3.7 2.3
PWWS 6.9 2.3 4.4 2.5

SST-2

RANDOM 5.4 2.6 2.1 1.4
PRIORITIZED 5.4 2.6 2.1 1.4
GENETIC 4.4 1.9 2.2 1.2
PWWS 4.8 2.1 2.9 2.2

词 x来生成X ′。给定X 的预测标签 y = f(X)和阈值 γ ∈ [0, 1]，如果 f(X)y − f(X ′)y > γ，即如
果数据变换前后对类 y的预测置信度的差异超过阈值 γ，则任务序列X 是对抗样本。阈值允许控
制识别的假阳性率（即被错误地识别为对抗性的未扰动序列）。算法结果识别结果示例如图13.7所
示。通过 FGWS算法发现了对抗算法所替换的单词并进行了还原。

攻击方式 原句子或扰动后的句子

无

Genetic

PWWS

A clever blend of fact and fiction

A brainy [clever ] blend of fact and fiction

1.39 5.55

A cunning [clever ] blending    [blend ] of

fact and fabrication [fiction ]

1.61 5.55 0.00 3.81

0.00 4.39

图 13.7 FGWS 算法结果实例[729]

13.5 模型稳健性评价基准

针对自然语言处理任务的评价通常采用精度、召回率、F1值、准确率等指标。在本章中我们
将针对模型通用评价以及特定任务评价两方面的工作分别进行介绍。

13.5.1 特定任务稳健性评价基准

自然语言处理相关任务多种多样，很多任务有明显的特点，并依赖的不同语言学特征。单一
的准确率指标不能全面准确的衡量算法效果。因此，一些研究工作根据不同的任务特点，设计特
定的稳健性评价方法和基准。本节中将针对情感倾向分析和阅读理解两个任务介绍特定任务稳健
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性评价方法和基准设计方法。
1. 情感倾向分析稳健性评测

属性级情感分析（Aspect-based Sentiment Analysis，ABSA）旨在预测文本中所表达的针对某
一特定属性或方面的情感，是一种细粒度的情感分类任务。例如：“这款手机的电池续航能力很好，
但是显示分辨率太低了”中分别针对“电池”和“分辨率”给出了评价。ABSA模型应该只对目标
属性的情感词敏感，而不会被其他非目标属性词的情感极性影响。
文献 [704]指出尽管模型在测试集上得到很高的准确率，但是这些的模型的稳健性仍然存在

一定的问题。假设一个模型在测试样本上能够输出正确的结果，文献 [704]所提出的方法试图在一
下方面进一步验证模型的鲁棒性：
(1) 通过修改句子中目标属性的情感词，将目标属性的情感极性颠倒。
(2) 将所有非目标属性的的情感词进行修改，使之与目标方面的情感相反。
(3) 增加更多的非目标属性评价。
针对上述三个方面，属性级情感倾向稳健性测试集 ARTS（Aspect Robustness Test Set）设计了

三种变形策略进行测试。
REVTGT：生成反转目标属性词情感极性的句子。SemEval2014中将每个属性对应的情感词

的范围标注出来，因此可以设计规则来反转情感极性。比如将情感词替换为其反义词，或者在情
感词之前加上否定词 not等，同时需要将不同属性词之间的连接词进行调整，比如将 and修改为
but来表示转折关系。通过 REVTGT改变目标属性的情感极性，可以测试出如果一个模型对目标
属性词的情感是否足够敏感。
例如：原始句子“Tasty burgers, and crispy fries.”，目标属性为“burgers”，通过 REVTGT 变形

为“Terrible burgers, but crispy fries.”
REVNON：改变非目标属性词的情感极性，将所有非目标属性词中情感极性与目标词一致的

情感极性进行反转。而对于其余非目标属性中情感极性已经与目标情感情感极性不一样的，通过
随机添加副词来夸大其情感极性。例如：“非常”、“真的”、“和”、“极度”，等利用训练语料构建
的程度副词字典。
例如：原始句子“Tasty burgers, and crispy fries.”，目标属性为“burgers”，通过 REVNON变形

为“Tasty burgers, but soggy fries.”
ADD-DIFF：添加句子中没有出现的属性词情感描述，其情感极性与目标属性情感极性相反。

现有的 SemEval2014 测试集平均每句只有两个属性，但现实世界中的句子可以有更多的属性词。
因此可以首先形成一个属性表达的集合 AspectSet，从整个数据集中提取所有的属性表达。通过使
用 AspectSet，可以从中随机采样 1-3个在原始测试用例中未提及且情感极性与目标属性不同的属
性，然后将它们拼接到原始文本中。
例如：原始句子“Great food and best of all GREAT beer!”，目标属性为“food”，通过 ADD-DIFF

变形为“Great food and best of all GREAT beer, but management is less than accommodating.”
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ARTS 评测集合针对 Laptop 和 Resturant 领域分别构建了 1877 和 3530 个评测数据。利用该
评测集合，文献 [704]针对 9个典型方法进行了评测，其中包括 BERT-PT[507] 等方法。结果表明，
9种方法平均准确率在 Laptop领域从 71.60%下降到 25.23%，在 Resturant领域从 79.77%下降到
31.62%。

2. 阅读理解稳健性评测

ASQuAD（Adversarial SQuAD）[730] 是针对斯坦福问答数据集（Stanford Question Answering
Dataset，SQuAD）的对抗评估方法。ASQuAD测试了系统是否能够回答包含对抗插入句子的段落
的问题，通过自动生成的句子来影响阅读理解算法。利用 ASQuAD，文献 [730]对 16个模型进行
了测试，模型的 F1值从平均 75%下降到 36%，当对抗样本中允许增加不符合语法的序列的情况
下，平均性能进一步下降到 7%。

ASQuAD不依靠转述，而是使用改变语义的扰动来建立拼接式对抗样本，为某个句子 s生成
形式为 (p + s, q, a) 的样本。换句话说，拼接式对抗在段落的末尾添加一个新句子，而不改变问
题和答案。有效的对抗样本应该是与正确答案不矛盾的样本，也称为与 (p + s, q, a)兼容的句子。
ASQuAD提出了两种具体的变形方式 ADDSENT和 ADDANY。ADDSENT增加看起来与问题具
有相似语法结构的句子，从而起到混淆模型的效果。ADDANY则是增加任意的英语单词序列，使
它有更大的能力来混淆模型。

ADDSENT采用四个步骤来生成看起来与问题相似，但实际上与正确答案不矛盾的句子。具
体的步骤如下：
(1) 对问题进行扰动改变其语义内容，以保证产生的对抗句子是兼容的。ASQuAD根据WordNet
反义词替换名词和形容词，并将命名实体和数字改为 GloVe词向量空间中与之最接近的词。

(2) 创建一个类型与原始答案相同的假答案。ASQuAD 定义了 26 种类型，对应于斯坦福大学
CoreNLP的 NER和 POS标签，再加上一些自定义的类别（例如缩写），并人工将假答案与
每个类型联系起来。给出一个问题的原始答案，ASQuAD计算其类型并返回相应的假答案。

(3) 使用一组大约 50个人工定义的规则，将改变后的问题和假答案合并为陈述句形式。例如，如
果问句符合预定义规则“what/which NP1 VP1 ?” 则将其转化为陈述句 “The NP1 of [Answer]
VP1”。

(4) 通过众包方法修改对抗样本中的错误，每个句子由 Amazon Mechanical Turk上的五个众包人
员独立编辑。之后，另外三名众包人员过滤掉不符合语法或不兼容的句子，从而得到一个较
小的（可能是空的）人工确认的句子集。

ADDSENT算法对每个人工确认的句子上以黑箱方式运行模型 f，并挑选出使模型给出最差答案
的句子。如果没有人工确认的句子，则简单地返回原始例子。ADDSENT方法例子如图13.8所示。

ADDANY方法目标是选择任意 d个单词的序列，并且不考虑语法性。ASQuAD使用局部搜索
来生成对抗句子 s = w1w2 . . . wd。首先从一个常见的英语单词列表中随机初始化单词w1w2 . . . wd。
然后，进行 n次局部搜索，每次搜索都以随机顺序在索引 i ∈ {1, . . . , d}上进行迭代。对于每个位
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What city did Tesla move to in 1880?

What city did Tadakatsu move to in 1881?

步骤1：问句变换

Prague

Chicago

步骤2：假答案生成

Tadakatsu moved the city of Chicago to in 1881?

步骤3：转换为陈述句

Tadakatsu moved to the city of Chicago in 1881?

步骤4：众包方式人工编辑

对抗样本：

图 13.8 ASQuAD 语料集中 ADDSENT 生成算法[730]

置，随机采样获得 20个常用词和问题 q中所有词作为候选集合W。对于每个 x ∈ W，将句子中
wi替换为 x，并将生成的句子与原始的段落合并。使用模型计算在这种情况下问句在对应答案上
的得分。最终，将 wi更新为能使得模型 F1分数最小的 x。
13.5.2 模型稳健性通用评价基准

针对特定任务的稳健性评价方法有很多的共同之处，比如相似单词替换、数字替换、错别字
替换等可以用几乎所有自然语言处理任务中。因此，也有一些工作尝试开展通用领域或者领域无
关的模型稳健性评测和基准构建。本章将介绍 CheckList和 TextFlint两种方法。

1. CheckList 通用稳健性评测方法

获得ACL 2020最佳论文奖的文献 [731]提出了针对自然语言处理模型稳健性测试框架Check-
List。传统自然语言处理任务的评价通常比较简单，仅考虑准确率、精度、召回率等指标问题。软
件工程研究领域中有各种测试复杂软件系统的范式和工具，特别是“行为测试”（也被称为黑盒测
试），它关注的是通过验证输入输出行为来测试系统的不同能力，而对内部结构没有任何了解。受
到软件工程中最小单元测试和行为测试的启发，CheckList提供一个适用于大多数自然语言处理任
务的语言能力列表来指导用户对自然语言处理模型进行综合行为的测试。为了将潜在的能力故障
分解成具体的行为，CheckList引入了不同的测试类型，如在某些扰动下的预测不变性，受到某些
指向性扰动时候预测结果的改变等。
如图13.9所示，用户通过填写表格中的单元格来检查一个模型，每个单元格可能包含多个测

试。表格中行表示测试的不同能力，列表示了不同的测试类型。CheckList应用了测试与实现脱钩
的行为测试原则，将模型视为一个黑盒，这使得能够对在不同数据上训练的不同模型进行比较，也
能够对无法访问训练数据或模型结构的第三方模型进行测试。
虽然测试单个组件是软件工程中的常见做法，但是目前自然语言处理模型很少是建立在单一

组件上的。尽管如此，CheckList仍然鼓励用户考虑不同的自然语言能力在当然任务上是如何体现
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…

Capability

Vocabulary

NER

Negation

Min Func Test

Fail. rate=15.0%

0.0%

76.4%

INVariance

16.2%

20.8%

N/A

DIRectional

34.6%

N/A

N/A

Test case Expected Predicted Pass?

Testing Negation with MFT Labels: negative, positive, neutral

Template: I {NEGATION} {POS_VERB} the {THING}.

I can't say I recommend the food.

I didn't love the flight.

…

Failure rate = 76.4%

neg

neg

pos

neutral

X

X

Testing NER with INV Same pred. (inv) after removals/addition

@AmericanAir thank you we got on a
different flight to [Chicago → Dallas].

@VirginAmerica I can't lose my luggage,
moving to [Brazil → Turkey] soon, ugh.

…

Failure rate = 20.8%

inv

inv

pos

neutral

X

X

neutral

neg

A
B

C

A

B

Testing Vocabulary with DIR Sentiment monotonic decreasing(↓)

@AmericanAir service wasn't great. 
You are lame.

@VirginAmerica why won't YOU help 
them?! Ugh. I dread you.

…

Failure rate = 34.6%

↓

↓

neg
X

X

neutral

C

neg

neutral

图 13.9 CheckList 算法示例[731]

的，并创建测试集来评估模型的每一项能力。例如，词汇与词性能力涉及到一个模型是否能适当
地处理具有不同词性的单词对任务的影响。对于情感分析，研究人员希望去检查模型是否能够识
别出带有积极、消极或者中性情绪的词语。对于语义匹配任务，希望模型能够理解修饰词对句子
的影响，比如“李华是一名教师吗？”与“李华是一名合格的教师吗？”中修饰词“合格”影响这
两句话语义的关键修饰语。

CheckList建议模型使用者应当要考虑以下能力：词汇与词性（对任务来说重要的词或词性）、
词语分类（同义词、反义词等）、稳健性（对错字、无关扰动等）、公平性、时间性（理解事件的
顺序）、否定、共指、语义角色标签（理解角色，如代理、对象等）、逻辑（处理对称性、一致性
和连接词的能力）等。CheckList提供了三种不同的测试类型来评估每种能力：最小功能测试、不
变性和指向性期望测试。最小功能测试（Minimum Functionality test，MFT）是样本和对应标签的
简单集合，用于检验模型基础能力。MFT类似于构建小而集中的测试数据集，可以用于检测模型
是否使用捷径来处理复杂的输入，但并不能说明模型是否真正掌握该解决任务的能力。不变性测试
（Invariance test，INV）是指对输入施加标签保护性扰动，并期望模型预测保持不变。不同的能力
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需要不同的扰动函数，例如改变地址名称来测试命名实体识别能力，或者引入错别字来测试稳健
性。指向性期望测试（Directional Expectation test，DIR）指对输入施加扰动并预期标签会以某种方
式变化。例如，如果在针对影评的末尾加上“演员真是太差劲了”，会使得这段影评的预期情绪变
得更加消极。图13.9提供了如何测试这些能力的例子。
研究人员可以从头开始创建测试用例，或者通过扰动现有的数据集来创建测试用例。CheckList

为用户提供了一种创建扰动数据的工具，通过遮掩模板的一部分，并借助基于遮掩的语言模型（如
RoBERTa等）获得遮掩部分的填充建议，例如，“I really {mask} the flight”，利用 RoBERTa模型可
以得到 {enjoyed，liked，loved，regret，...}，用户可以选择积极、消极和中性的填充词，然后在多
个测试中重复使用。

2. TextFlint 稳健性测试平台

由复旦大学自然语言处理实验室开发的，针对多语言自然语言处理稳健性评测平台TextFlint[73]，
不仅提供了通用文本变形，还包含特定任务变形，并集成了对抗攻击和子集等稳健性测试方式，以
及各种任务变形方法的组合以提供了全面的模型稳健性分析。TextFlint具有以下特点：
（1）灵活：TextFlint提供了 20种通用变形和 60种特定任务变形，以及它们的数千种组合，涵

盖了文本变形的方方面面，以便对模型的稳健性进行全面评估。TextFlint支持中英文多种语言的
评估，自动评估模型在词汇、语法和语义方面的缺陷，或者根据用户的需求进行灵活的定制分析。
对于那些个性化的需求，用户可以修改配置文件，并输入几行代码来实现特定的评估。
（2）便捷：TextFlint提供了约 7000个新的评估数据集，这些数据集是由 40个原始数据集变形

生成的，用于 20个任务。用户可以直接下载这些数据集进行稳健性评估。对于那些需要全面评估
的用户，TextFlint支持在一个命令种生成所有变形文本和对应标签，对模型进行自动评估，并生
成分析报告。
（3）直观：通过对现有变形结果的合理性和语法性进行人工评价后，以人工评价结果为基础，

对每个评估结果分配一个置信度分数。基于评估结果，TextFlint提供了一个标准的分析报告，涉
及到模型的词汇、语法和语义。所有的评估结果都可以通过可视化和表格的形式显示出来，以帮
助用户快速准确地掌握一个模型的缺点。此外，TextFlint根据分析报告中发现的缺陷，生成大量
有针对性的数据来增强被评估的模型，并为模型缺陷提供补丁。

TextFlint的变形形式基于语言学的指导，根据词法、语法、词形变化关系、语用学设计了 20
种通用变形以及 60种特定任务变形。主要包含以下类型：
(1) 词汇形态

• 形态派生：通过添加前缀或后缀等方法形成新单词的过程。比如：normal 变形为 ab-
normal。TextFlint中 SwapPrefix是保持词性的基础上更换前缀。例如：transfix转化为
affix。

• 词形变化：英语中时态、数、性别决定了很多词的词形。TextFlint中 SwapVerb将动词
的词形进行变化。例如：“He is studying NLP.”转换为 “He has studied NLP.”。
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• 缩略语：通过缩短或合并两个单词得到的词语。TextFlint中 Contraction将缩略词替换
为原始形式，或者将原始形式替换为缩略形式。例如：“can’t”转换为 “can not”。

(2) 类聚关系
• 同义词：通过替换具有相同含义的词语或者词组。TextFlint中 SwapSyn就是利用同义
词替换构建的变形。例如：“He loves NLP.”转换为 “He likes NLP.”。

• 反义词：通过增加否定词或者替换为反义词构造语义相反的句子。这种方式在语义匹
配任务中需要同步修改分类结果，但是在信息抽取等任务中则无需修改。TextFlint 中
SwapAnt 通过替换反义词，Add/RmvNeg 则通过增加或删除否定词完成反义关系构造。
例如：“John lives in Ireland.” 转换为 “John doesn’t live in Ireland.”。

(3) 语法
• 句法范畴：通过替换具有相同句法范畴的成分，可以在不影响句法结构的情况下构造
变形。同样需要注意的是这种变形会引起语义的变化，需要根据任务确认是否适用或
修改相应的分类标签。TextFlint中 SwapNamedEnt、SwapSpecialEnt以及 SwapWord/Ent
就是利用修改相同句法范畴的词语完成变形。例如：“I love Shanghai.” 转换为 “I love
Beijing.”。

• 附属成分：通过增加或者删除某些附属成分，构造符合语法的变形。TextFlint中Delete/AddSub-
Tree和 InsertClause分别是通过增加或删除子树，以及增加小句生成变形。例如：“Tom
loves NLP.”转换为 “Tom, who lives in China, loves NLP.”。

(4) 语用：
• 会话准则：在不同的环境下，人们为了有效沟通会采用不同的方式进行，因此可以利
用这一特性构建变形。TextFlint中 RndRepeat/Delete针对篇章随机删除或者复制一个句
子、TwitterType替换为社会媒体上常用词语、AddSum增加部分描述等都是基于会话准
则模型构建变形。例如：“See you later.” 转换为 “CYL”。

• 偏差：语言反映了社会价值和个人观点，因此通常存在偏差。TextFlint中 Prejudice变
形就是利用这种偏差，对相关内容进行替换从而生成变形。例如：“She is a nurse.” 转换
为 “He is a nurse.”。

此外，TextFlint还包含利用翻译模型将原始句子翻译为其他语言，再翻译回来构造变形的BackTrans
方法，利用复述生成模型构建语义相似句子的 Overlap等方法。图13.10给出了 TextFlint中任务无
关通用变形的分类图。
除此之外，TextFlint还集成了对抗攻击和子集划分用于全方位验证模型。TextFlint提供了 16

种简单易用的文本对抗攻击方法，用于验证模型对抗稳健性。子集划分用来确定目标模型在数据
集中表现不佳的特定部分。通过对样本进行分类可以按照某些属性来划分数据集，TextFlint提供
了四个常用的子集划分属性，其中包括性别偏差、文本长度、语言模型困惑度和短语匹配。以文
本长度属性为例，文本长度筛选出长度最长的 20%或者最短的 20%的子集，然后测试模型在子集
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图 13.10 TextFlint 中通用变形分类[73]

数据上的表现，来确定模型的预测结果是否会受到这些属性的影响。

通过这些变形以及对抗攻击，使得我们可以对模型的稳健性进行更为全面的分析。表13.2给
出了利用 TextFlint平台对多种大规模预训练语言模型在语义推理MultiNLI任务上的评测结果。验
证了反义词替换、增加句子、数字变形以及复述生成等变形形式。从结果上我们可以看到，虽然
当前的模型在原始集合上取得了不错的结果，但是简单的变换一下数字就会使得模型的准确率大
幅度下降，在一定程度上反映了当前模型稳健性普遍亟待提升。

表 13.2 模型在语义推理任务MultiNLI 数据集合上准确率

模型
SwapAnt AddSent NumWord Overlap
原始→变形 原始→变形 原始→变形 原始→变形

BERT-base [29] 85.10%→ 55.69% 84.43%→ 55.27% 82.97%→ 49.16% None→ 62.67%
BERT-large [29] 87.84%→ 61.18% 86.36%→ 58.19% 85.42%→ 54.19% None→ 70.65%
XLNet-base[31] 87.45%→ 70.98% 86.33%→ 57.65% 85.55%→ 48.77% None→ 70.35%
XLNet-large[31] 89.41%→ 75.69% 88.63%→ 63.37% 86.84%→ 51.35% None→ 78.09%
RoBERTa-base[732] 87.45%→ 63.53% 87.13%→ 57.25% 86.58%→ 50.32% None→ 75.49%
RoBERTa-large[732] 92.16%→ 74.90% 90.12%→ 67.73% 88.65%→ 54.71% None→ 73.14%
ALBERT-base-v2 [733] 87.45%→ 50.20% 84.09%→ 53.59% 82.97%→ 49.42% None→ 67.15%
ALBERT-xxlarge-v2 [733] 91.76%→ 69.80% 89.89%→ 79.11% 89.03%→ 46.84% None→ 74.92%
平均 88.58%→ 65.25% 87.12%→ 61.52% 86.00%→ 50.60% None→ 71.56%
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13.6 延伸阅读

本章中我们主要介绍了常见的文本对抗攻击和文本对抗防御方法，并没有深入涉及模型对抗
脆弱性的成因，对抗样本的成因以及性质也是对抗鲁棒性领域的研究重点。对抗攻击和对抗防御
是矛与盾的关系，对抗攻击的发展迫使研究人员更加深入的分析模型的鲁棒性，开发出更有效的
防御方法，这也进一步促进更加强大的攻击算法的产生。
传统的观点倾向于将对抗样本视为由输入空间的高维性质或训练数据的统计波动引起的畸

变[734, 735]。从这个角度来看，可以很自然地将对抗鲁棒性视为一个目标，可以通过改进的标准正
则化方法或对网络输入/输出进行预/后处理，将其与最大化准确性分开并独立追求[736, 737]。最近的
观察表明，对抗样本是由于数据中具有良好泛化能力但是敏感的特征所引起的[738]。因为模型训练
过程中的目标是最大化任务精度，因此模型将尽可能的利用一切可以利用的特征信号，即使有些
特征对于人类来说是无法理解、不合理的。
对抗样本的隐匿性和合理性是对抗攻击方法追求的一个主要目标。尽管目前的文本对抗攻击

者容易误导模型，但是最近的研究指出，文本对抗样本普遍存在语义流畅性差、容易被人类察觉
等问题[739, 740]。因此，现在的方法借助预训练语言模型强大的语言生成能力来帮助生成语义更加
连贯的对抗样本[741, 742]。此外，研究人员通过借助篡改句法结构信息[743]，以及判断数据隐匿性的
方法来实现更隐匿的投毒攻击[744]。
预训练语言模型的结构和权重同样影响着模型的鲁棒性。文献 [745, 746]从模型角度分析了

预训练模型对鲁棒的影响，发现预训练模型的部分结构和权重会降低模型的鲁棒性。通过将彩票
网络假说和鲁棒性相结合，可以从预训练语言模型中提取出一个具有良好鲁棒性的子网络，并且
能够原始任务上获得与完整网络类似的性能。文献 [747]进一步发现结构化稀疏的鲁棒子网络的
结构可以在训练阶段初期就被确定下来，因此提出了一种基于结构化稀疏的鲁棒子网络来加速对
抗训练过程。
此外，也有大量工作侧重于研究如何更好的评测模型的能力，例如本章节中介绍的介绍了两

种模型稳健性通用评价基准：CheckList和 TextFlint。文献 [748]提出需要在传统的测试集合之外，
构造对比集合（Contrast Sets）为原始数据提供的更全面的评估。文献 [749]提出了与任务无关的
方法，根据样本的难度级别对样本进行加权。根据测试样本本身、训练样本和测试样本之间的不
同以及模型的置信度等信息分别提出了WSBias、WOOD以及WMProb方法来更好反映模型在真
实世界中的效果。文献 [750]提出了人与模型同在回路（Human-and-model-in-the-loop）的动态基
准测试集合构建方法，并发布了 Dynabench平台用于数据集合构建和模型评测。

13.7 习题

（1）有哪些文本生成的技术指标可以用来约束文本对抗样本的生成质量？
（2）如何改进对抗训练算法的计算效率？



484 自然语言处理导论 -- 张奇、桂韬、黄萱菁

（3）有哪些特性可以用来区分干净样本和对抗样本？
（4）如何将对抗检测和对抗防御同时应用于一个模型中？
（5）后门攻击的缺点是什么？



14. 模型可解释性

目前绝大部分自然语言处理算法大都基于统计机器学习方法，这些数据驱动的算法在绝大部
分任务上取得了良好的性能。但是，以深度神经网络方法为代表的“黑盒”模型缺乏可解释性。我
们不能理解数百亿甚至是数万亿参数中的每个维度的含义，这造成了深度学习模型本质上的不可
解释性。然而，我们又迫切的需要了解模型是否真正符合人类语言的习惯，机器在语言处理任务中
的决策与人类的决策过程有何异同，数据驱动的统计模型与人类语言认知系统的差异等问题。这
些问题一方面关系到如何进一步提升自然语言处理算法的处理效果以及稳健性，另一方面如果不
能够很好的解决这些问题，就会给自然语言处理算法在关键业务中的应用带来极大的风险和挑战。
在医疗诊断、金融预测、司法审判等高风险场景中是否能够应用自然语言处理算法，上述问题都
是系统成功的关键要素。
本章首先介绍人工智能可解释性基本概念和主要研究内容，在此基础上介绍通用的解释性分

析方法，最后介绍可解释自然语言处理中的可解释模型、可解释数据和可解释评估问题。

14.1 可解释性概述

可解释性（Interpretability）问题在统计机器学习模型中广泛存在，人们在追求更好性能的同时，
需要模型更加透明。例如，在智能诊疗问答过程中，为了提供更可靠的服务，模型除了准确寻找
患者问题的答案外，同时也应提供机器抽取答案的过程，从而来解释预测行为。杨强教授等人在
《可解释人工智能导论》中将可解释人工智能（Explainable Artificial Intelligence，XAI）定义为智能
体以一种可解释、可理解、人机互动的方式，与人工智能系统的使用者、受影响者、决策者、开
发者等，达成清晰有效的交流沟通以取得人类信任，同时满足各类应用场景对智能体决策机制的
监管要求[751]。这对人工智能系统的可解释性提供了更高、更全面的要求。当前，尽管大规模复杂
模型已经广泛应用到自然语言处理的各个方向中，也深入影响到了我们生活的方方面面，但是由
于其内在决策过程的不可知性，导致在关键业务场景下应用仍然受限，人们无法信任模型的预测
结果。如图14.1所示，BERT算法在针对例句的掩盖单词预测任务中，虽然给出了合理的预测结果，
但是其所依赖的依据并不完全符合人类认知。
虽然目前自然语言处理算法在很多任务上都取得了很好的效果，但是仍然需要了解模型的决
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基于显著图的单词重要程度可视化

显著图：

[CLS] The [MASK] rushed to the emergency room to see her patient. [SEP]

MASK预测：
47.1% nurse

16.4% woman

10.0% doctor

3.4% mother

3.0% girl

图 14.1 BERT 模型预测依据示例

策依据，这也是优化模型效果并提升人们对模型信任度的重要方法。由于目前绝大多数自然语言
处理算法都基于统计机器学习方法，因此算法一定会受到数据、模型以及评估准则的影响。在数
据层面，由于数据样本普遍存在局限和偏见（Bias），仅依赖数据驱动的方法很容易学习到表层模
式（Surface Pattern），从而不可避免地构建虚假关系（Spurious Relationship）。这些表层模式和关
联关系与人们所做决策的依据不同，并不能构建真正的因果关联关系，因此在处理与训练样本不
一致的情况时就会产生错误。在模型层面，统计机器学习模型的性能与可解释性之间往往不可兼
得。线性模型刻画自变量和因变量之间的线性关系，模型简单易理解，但往往性能欠佳；而深度
神经网络模型能刻画自变量和因变量之间复杂的关系，可以拥有更高的性能，但牺牲了可解释性。
在评估准则方面，利用标准评测集合使用准确率、精度等单一指标评价模型效果的方法，虽然推
动了自然语言处理的发展，但是缺乏针对模型细粒度和可解释的评价。这些问题都与可解释性息
息相关。模型可解释性研究对于未来自然语言处理的发展极为重要。

14.1.1 可解释的分类

根据可解释人工智能的定义，其核心要素是智能体（AI agent）能够有效地“解释”自己，并
取得人类使用者的“信任”。解释是信任的基础，随着人工智能系统越来越复杂，功能越来越强大，
系统如果要取得人们的信任，就必须要考虑不同用户的应用场景、背景、教育程度等各种因素，提
供不同内容与形式的解释。根据系统提供解释的程度以及所面向的受众都可以将人工智能系统进
行分类。遵循《可解释人工智能导论》[751]的分类体系，根据系统受众的不同，可解释性可以分为
以下几类：
(1) 面向开发者的解释：系统开发人员具有相当的人工智能专业知识，需要依据解释来进一步提
升模型性能和鲁棒性，消除偏差，减少模型风险和错误。比如，模型在处理哪些类型的数据
时错误率会明显升高？深度模型的每一层或者每个维度的具体功能是什么？

(2) 面向使用者的解释：系统使用者通常不具备人工智能专业知识，更关心的是系统所做出的某
个决策的依据是什么。比如，针对疾病诊断系统，医生希望知道系统所给出的判断主要依据
是什么？置信度是如何评估的？

(3) 面向监管者的解释：随着各国对人工智能系统的应用风险预防的加强以及监管立法逐渐加
强，人工智能系统要在监管合规条件下运行。比如，模型的训练过程中所使用的数据是否符
合隐私保护及数据治理条例[752]，需要有明确的解释及认证。
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不同类型的用户所关注的角度不同，但是总体来说主要包含透明度（Transparency）、可解构
性（Decomposability）、事后解释（Post-hoc Explanation）、可担责性（Accountability）以及适用边
界（Applicable border）。
算法透明度仍然存在一定争议，但是总体上包括算法源代码、输入数据、输出结果等在内的算

法要素，综合使用算法分析、算法审计等手段合理促成算法透明。2019年我国发布的《新一代人
工智能治理原则——发展负责任的人工智能》、2022年欧盟通过的《数字服务法案》、美国国防部
发表的《情报部门人工智能伦理框架》等都对算法透明度进行了一定的要求和规范。
算法可解构性是指可以基于该算法本身内部结构提取算法决策机制构建解释，揭示不同特征在

算法决策过程中的作用。线性规划、决策树、朴素贝叶斯等算法具有很好的可解构性，可以根据
其模型参数和结构清晰地解释其决策过程，甚至可以对其参数进行人工设定。但是，目前能取得
很好效果的深度学习算法却无法解释其预测值，其算法可解构性很差。

算法事后解释试图通过可解释替代模型（Surrogate Model）、基于梯度的相关性、沙普利值等方
法提供局部或者全局方法，近似解释黑盒算法的决策依据。相比于白盒算法本身所具备的可解构
性，事后解释的方法所提供的是针对黑盒模型的近似解释，方法本身也有很多需要进一步研究的
内容。
算法适用边界是指算法所适用的领域和范围，目标是以算法的可解释性为基础，确定算法对于

特定问题的适用性。算法适用边界的研究，可以在一定程度上减少实际应用中，由于无法被数学
模型充分地表示等因素所带来的决策错误和应用风险。

算法可担责性在模型解释性的基础上提出了更高的要求，要求模型提供预测结果的正当性。可
担责性要求算法能够“谨慎”地做出预测，试图避免目前基于数据驱动的算法由于训练数据、模
型结构等原因，所造成的算法偏见和算法不可控等潜在风险。
14.1.2 解释的评价

近年来，针对黑盒机器学习模型，特别是深度神经网络模型的可解释性，研究人员们从多个
方面给出了很多方法。对于这些解释方法如何进行评价，也是仍需进一步研究的问题。解释方法
的评价可以从以下几个方面开展：

1. 忠实性

忠实性（Fidelity）是指解释方法是否客观忠实地反映了被解释算法的处理逻辑[753][754]。如果
通过解释方法给出某个特征或变量具有重要的作用，而这个特征或变量确实非常重要，那么这个
解释方法就具有很好的忠实性。忠实性是解释方法评价中最重要的指标之一。只有具有很好忠实
性的解释方法，才能够真正应用于算法解释和评测中。

2. 敏感度

敏感度（Sensitivity）是指解释方法在输入样本或者模型参数发生微小变化时，所提供结果是
否会发生相应的变化[755][756]。通常情况下，希望解释方法对模型参数的敏感度相对较高，而对输
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入样本的敏感度可以适当降低。这样的解释方法与模型参数的相关度较高，同时又能够在输入样
本有一定噪声的情况下也能够给出可靠的解释。

3. 全面性

全面性（Integrity）是指解释方法所提供的结果是否完全地反映了目标算法的全部处理逻辑[757]。
如果一个解释方法所提供的结果仅对某一个部分进行了解释，那么这个解释方法就是不全面的。如
果一个解释方法能够对整体和各组块都给出解释，那么该算法的全面性就很好。

4. 可读性

可读性（Readability）是指解释方法所给出的解释是否通俗易懂，便于用户理解。解释方法所
提出的结果需要提供给各类角色用于模型效果提升、结果采纳判定等任务。这些都要求解释方法
输出的结果简单，让人容易理解。如果解释方法提供的仍然是数亿维度的数值，或者是包含非常
多复杂概念和各种关联关系的解释，人们很难理解，也就不能达到解释的要求。
不同的解释方法所提供的结果在上述评价因素上具有不同的权衡。例如，模型所有的参数可作

为模型行为的一个解释，这种解释虽然具有很好的忠实性，但是可读性却非常差。又比如，注意力
机制可以给出当前单词对句子中每个词的关注程度，通过将编码器在计算单词的最终表示时所关
注的单词进行可视化，可以揭示网络如何做出决定。如图 14.2所示，左图和右图中的两个句子，对其
Transformer结构中的注意力进行可视化。该图反映了机器翻译任务中，在编码器的 Transformer层
中单词“it”的自注意力分布（八个注意力头之一）。颜色越深，表明注意力分数越高。可以看到“it”可
以指代的两个名词，并且各自的关注度反映了它在不同上下文中的选择。这种解释方法具有较好
的可读性，但是如果对通过该方法确定的重要词语进行替换，模型预测结果可能并不会发生变化，
说明该方法的忠实性有所欠缺。

图 14.2 Transformer 结构中的注意力可视化示例
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本章首先介绍目前可解释机器学习中常用的分析方法，包括局部分析方法与全局分析方法。在
此基础上，从可解释模型、可解释数据以及可解释评估三个方向介绍可解释自然语言处理模型。

14.2 解释性分析方法

根据所关注的视野不同，解释性分析方法可以分为局部解释和全局解释两个类别。局部解释通
常是针对单个或一类测试样例，帮助人们判断模型对该样本做出预测背后的原因是否合理、或者
挖掘在该样本特征空间的邻域内可能存在的偏差（Bias）；全局解释则是针对模型的整体行为，判
断模型是否对某些样本存在全局偏差、或者从整体上判断该模型是否可以在现实场景中部署。本
节将分别介绍这两类解释性分析方法。
14.2.1 局部分析方法

当模型用于为单个样本制定决策时，如何确定模型对当前样本预测的可信度是非常重要的研
究内容。比如，在使用模型进行医疗诊断或者恐怖主义检测时，错误的模型预测结果可能导致灾
难性的后果。在这种情况下，即使模型的整体预测性能为 99.9%，我们也需要尽可能的确定对当
前单个样本的预测属于分类正确的 99.9%，还是分类错误的那 0.1%。再比如，利用模型来确定是
否给某个申请人批准贷款时，模型只给出拒绝的决策而不提供拒绝的理由，会极大的影响人们的
使用体验。而局部分析方法通过对当前样本的预测提供解释，促进模型的使用者和开发者对单个
预测的理解，提高人们对当前模型预测的信任。

1. LIME 局部分析算法

LIME（Local Interpretable Model-Agnostic Explanations）[758]是一种模型无关的局部分析方法，
试图通过学习一个简单的模型来近似原模型在测试样例附近的预测行为，采用一种较为忠实的方
式解释分类器或者回归模型的预测。图 14.3给出了 LIME模型结果示例，为一个二分类问题（蓝
色和粉色区域）的示意。如图所示，尽管模型整体的决策面是非常复杂的，但模型在单个样本（图
中粗体红叉点表示）附近的决策面可以使用线性分界面（图中黑色虚线表示）来逼近。因此可以
利用简单的线性模型来模拟原始模型在单个样例附近的决策。通过扰动输入样本的特征，来判断
哪些特征的存在与否会对模型的决策产生重大影响。例如，删去图片中的某个像素块后模型的性
能大幅下降，则说明该像素块是重要的特征。
给定需要解释的分类器 f，输入 x以及将其预测为某个类别的概率，算法的过程可以大致分

为以下几个步骤：首先，引入可解释的特征。需要将 x转化为对应的特征向量 x′。若样本本身是
结构化数据，输入本身是具有含义的，则只需要采样获取扰动的样本；而对于非结构化数据，则
需要先引入可解释的特征。对于图片而言，可以利用超像素（super pixel）的方式做图片分割，将
图片切分成若干块，用二分向量来指示某个超像素是否存在，对于文本数据则利用单词是否存在
作为二分向量的指示。
其次，获得原始 x的扰动样本。在预测样本的邻域内随机采样，对于连续型特征，根据正态
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图 14.3 LIME 模型结果示例[758]

分布来采样随机数产生扰动样本；对于类别型特征，则根据训练集的分布进行采样，若与测试样
本特征相同则为 1，否则为 0。对特征向量 x′ 进行扰动后获得对应的 z 和 z′，并计算扰动样本 z

与 x的距离 D(x, z)。
最后，训练解释模型 g，其优化目标是最小化 g 和 f 在扰动的样本上的预测，即令 g 尽可能

地逼近 f 在样本 x附近的决策行为，同时保持 g尽可能的简单。此外，考虑到扰动的样本可能和
x偏离很远，模型 f 对偏离较远的样本的决策面可能不再是线性的，因此 LIME算法加入了对距
离的惩罚，使得模型可以更关注和 x更近的样本，其目标函数为：

L(f, g,πx) =
∑

z′,z∈Z
πx(z)(f(z)− g(z′))2 (14.1)

其中，g使用的是 K-Lasso回归模型，w = minw0,w

{
1
N (y − w0 −Xw)2

}
,且∑p

j=1 |wj | ⩽ K。K
为选择的特征数量。πx(z)是一个指数核函数，刻画了 z 和 x的相似程度（在图 14.3中距离越小
则越相似，其点越大），πx(z) = exp(−D(x, z)2/σ2), σ 为超参。最终根据模型 g 学习到的参数 w

的值的大小就可以知道对应的超像素点或者单词的重要性。
LIME通过扰动特征，根据预测的变化来判断特征的重要性，同时最后可以获取对应特征的重

要值。它是一种非全局忠实，但是局部较为忠实，同时可读性也较好的方法。并且，由于 LIME是
一种模型无关的算法，其适用性也相对广泛。但是，LIME的使用上也存在一些问题：（1）需要确
定邻域的范围，对于不同的邻域，产生的解释可能不同甚至相悖；（2）对结构化数据的扰动特征
采样时，可能会忽略特征之间的相关性，导致产生一些不合常理的样本来解释模型；（3）解释模
型 g需要预先设定，不同的解释模型产生的解释也可能不同。而这些缺点也导致了 LIME方法本
身不太稳定。

2. 显著图局部分析算法
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显著图（Saliency Map），也称为热力图，用于计算单个输入的各个部分与模型预测结果的相关
性程度，相关性分数越高的部分对模型输出的重要性程度也越高。基于显著图的可视化结果，人
们能直观地在视觉上将模型输出归因到输入样本的某些部分。与 LIME相比，显著图的可解释性
不需要新增解释模型，它利用原始模型的单个输入与参数，通过设计好的公式计算得到。因此，显
著图拥有良好的可读性，但间接基于模型参数的获取方式也在一定程度上降低了它的忠实性。

生成显著图的方式主要包含以下类型：

• 基于注意力：将模型中注意力模块中的值，转化为显著图中的相关性分数（本章第14.3.1节
将详细介绍相关方法）。优点是方法简单直接，可读性高；缺点则是依赖于注意力模块，并
不适用于所有模型，且忠实性难以保证。

• 基于扰动：通过扰动单个输入或神经元后，观察对网络中后续神经元产生的影响[759]。优点
是能够直接观察到某些输入部分对特定神经元或输出的影响；缺点则是计算效率低，因为每
次扰动都需要一次单独经过整个网络的前向传播。

• 基于反向传播：通过一次反向传播，将重要性信号从输出神经元传播至输入神经元。与基于
扰动的方法不同，仅需一次传播即可生成显著图的方式保证了该方法的高效快速，但存在使
用不同的反向传播方式，所生成的显著图有所不同的问题。

因为模型的训练方式大多采用梯度的反向传播，所以基于反向传播的显著图生成方式和其他方法
相比，除了高效快速，忠实性也更高。因此许多工作选择对这种方法进行精细设计以获取质量更
高的显著图。

基于反向传播的显著图获取方式中，最经典的做法之一是基于梯度的方法。该方法也是首先
应用于图像分类任务中。根据模型输出的预测类别得分对输入图像各个像素的梯度值，获得输入
与对应预测类别的相关性程度[760]，计算公式如下所示：

Gi(x) = ∇xFi(x) (14.2)

其中 x是模型输入的一幅图像，Fi(x)是模型将 x归为类别 i的预测得分，Gi(x)则表示该模型输入
x对输出类别 i的显著图，大小与 x一致。图14.4给出了使用ConvNet神经网络，通过 ILSVRC-2013
数据集进行训练，针对模型输出得分最高的类别给出的显著图示例。通过对比输入图片和所对应
的显著图，我们可以看到模型分类所依赖的信息是否与人的认知一致，从而可以分析和改进模型
结构。

为了解决直接使用梯度所产生的梯度饱和等问题，许多工作在此基础上提出了改进。其中一
类直接修改显著图的计算方式。SmoothGrad方法[761]提出对输入加上随机的高斯噪声，以减少基
于梯度的显著图中的视觉噪声，生成更平滑的显著图。具体做法是对特定的输入图像随机采样多
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图 14.4 基于梯度的显著图生成方法效果[760]

个高斯噪声以生成多个模型输入，然后生成的多个显著图进行平均，计算方式如下：

Gi(x) =
1

N

N∑
i

∇(x+ϵ)Fi(x+ ϵ) (14.3)

其中N 是随机采样的样本数，ϵ ∼ N (0, σ2
)表示高斯噪声。尽管该方法可以生成视觉上更清晰的

显著图，但梯度饱和的问题并未解决。
集成梯度（Integrated Gradients，IG）[762] 方法则对输入进行线性插值，然后将其梯度沿直线

进行积分。它将输入从基础值到当前值的梯度积分看作相关性得分，公式如下：

Gi(x) = (x− x̃)×
∫1
α=0

�F (x̃+ α× (x− x̃))
�x

(14.4)

其中 x̃表示 x的基础值。因为积分梯度的计算与输入相关，所以它可以解决当输入到达某些值之后
造成的梯度饱和的问题。基于集成梯度的显著图方法也应用于视觉回答（Visual Question Answer，
VQA）模型分析[763]。图14.5给出了一个分析的示例，红色的单词表示对问题回答有正面贡献，蓝
色的单词表示对问题回答有负面贡献，灰色的单词表示对问题回答基本没有贡献。

问题: How symmetrical are the white bricks on either side of the building ？

预测结果: very 

正确结果: very

图 14.5 基于集成梯度的显著图方法在 VQA 任务分析结果示例[763]
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从这个示例中，可以看到虽然模型对该问题给出了正确的答案，但是模型所依赖的分类依据
是“how”、“are”等这种对于问题语义表达并不重要的词语。相反，“white”、“either”等对语义有重要
影响的词语还对本问题的正确回答起到了负面作用。文献 [763]中还对具有非重要作用的单词进行
了替换，发现这些非重要单词替换之后确实并不影响分类结果。例如，将问句替换为“how spherical
are the white bricks on either side of the building”, “how soon are the bricks fading on either side of the
building”等句子后，模型所给出的结果依然是“very”。

3. 沙普利值局部分析算法

沙普利值（Shapley Value）是一种来自于联合博弈论的方法，用于根据玩家对总支出的贡献来
分配支出[764]。在机器学习中，则是将不同的特征对最终预测的总贡献分配到各个特征上。沙普利
值可以看做边际效益的均值，比如，当A单独工作时产生效益 v(A)，B加入后则收益变成 v(A,B)，
那么 A的边际效益则为 v(A,B)− v(A)。A的沙普利值就是在所有可能的工作排列组合中边际效
益的加权求和。
给定模型 f，要计算特征 i对模型的贡献 ϕi，F 为模型 f 中所使用的全部特征集合，计算公

式如下：
ϕi =

∑
S⊆F\{i}

|S|!(|F | − |S| − 1)!

|F |!
[fS∪{i}(xS∪{i})− fS(xS)] (14.5)

其中，S 是模型中使用的特征的子集，x是要解释的实例，fS(xS)则表示利用特征子集 S 训练的
模型 fS 对使用相同特征子集的实例 xS 的预测。因此该算法需要对不同的特征子集都分别训练一
个模型，所以只能应用于小数据、小模型。为解决上述问题，文献 [765]提出使用蒙特卡洛采样的
方法来近似计算。
沙普利值是唯一满足有效性、对称性、冗余性和可加性的归因方法：有效性指的是各个特征

贡献值之和等于总贡献；对称性指的是如果两个特征对所有可能的特征集合贡献都相同，那这两
个特征的沙普利值相同；冗余性指的是如果一个特征不管加到任意特征集中产生的贡献都为 0，那
么它的沙普利值为 0；可加性指的是某个特征的总贡献值是多个特征组合的累计贡献。但由于沙
普利值需要计算总特征 F 的所有子集，而当特征的数量增加时，特征集 S的数量会随之指数增长。
沙普利值通过枚举特征的所有排列组合，来计算特征在所有排列组合上收益的加权平均值。相

比之下，LIME通过采样来获取特征的排列组合，采样的数量并不能保证公平性。沙普利值的优
点在于可以公平的将贡献分到特征值上，因此沙普利值的忠实性相较于 LIME更好。沙普利值最
后的输出和 LIME一样也是所有特征的重要值，因此可读性和 LIME一样较好。但是沙普利值的
缺点在于计算速度很慢，需要一些近似方法来加速计算，这样也会损失一部分公平性。除此之外，
和 LIME不同的一点是，沙普利值需要所有的训练数据来计算每个特征的重要性，这也在一定程
度上限制了模型的可用范围，而 LIME不存在这个问题。

4. 神经元激活局部分析算法
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激活最大化（Activation Maximization）目标是获得一个可以最大化某些神经元激活值的输入。
在正常的神经网络训练过程中，通过反复调整网络的权重，从而最小化神经网络在训练集上的损
失。而激活最大化是在神经网络训练完成之后，在固定神经网络参数的条件下，通过基于梯度的
方法优化输入，使某一个神经元的激活值最大[766]。
假设一个已经训练好的分类器，其参数为 θ，可以将输入 x映射到一个多类别的概率分布上。

激活最大化方法的目标就是寻找一个能够最大化该分类器网络第 l 层第 i个神经元激活值的输入
x∗，可以形式化表示为：

x∗ = argmax
x
{ali(θ,x)} (14.6)

其中，ali是一个单独的神经元的激活值，但也可以扩展成一组神经元的激活值，也就是说希望找
到一个输入 x∗，其可以最大化一组神经元的激活值。通过激活最大化获得的输入 x∗ 被认为是针
对神经网络中的某一小部分神经元的解释。通过分析 x∗，可以得知这一小部分神经元对什么输入
内容更为敏感。为了简化表示，本节以下部分使用 a(.)代替 ali(.)。
最大化激活是一个非凸优化问题，可以通过基于梯度的方法找到一个局部最优点。在优化过

程中，神经网络模型的参数是已知的，可以通过梯度上升更新输入：

xt+1 = xt + γ
�a(θ,xt)

�xt
(14.7)

其中，x0是一个随机初始化的起始输入，通过不断的进行迭代，期望在输入空间中找到一个能够
使目标神经元激活值最大的输入 x∗，γ 是根据经验选择的学习率。这个过程中神经网络的参数是
固定的。对输入的优化过程通常在到达一个合适的阈值或者一定的步数后停止。图14.6给出了基
于激活最大化方法，使用 ConvNet 神经网网络，通过 ILSVRC-2013 数据集进行训练后，在分类
层“washing machine”、“computer keyboard”以及“kit fox”所对应神经元的激活最大化输入。

washing machine computer keyboard kit fox

图 14.6 基于激活最大化方法示例[767]
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直接从完全随机的输入出发，在没有任何约束的情况下通过最大化激活值的方法进行优化，得
到的结果往往难以理解。如图14.6所示，虽然在相关输入中能够看到一定的类别图像特征，但是还
是很难让人理解。因此，可以对搜索空间进行一定程度的限制。例如，可以从一张真实的图片出
发，使得所得到的结果和真实的图像或者训练集中的图片比较相像，进而有较强的可解释性。也
可以在目标函数中加入自然图片的一些先验特征来限制搜索范围，改善最大化激活图像的可识别
性[768][769]。比如，为了增强激活最大化图像的光滑程度，可以定义一个函数 R计算图片的总变差
（Total Variation）。然后，沿着同时满足最大化神经元激活和最小化总变差损失两个条件的梯度方
向更新。

xt+1 = xt + γ1
�a(θ, xt)

�xt
− γ2

�R(xt)

�xt
(14.8)

根据先验函数 R 的选择不同，最大激活图像会有不同的特点。如图14.7所示，使用 Jitter 函数作
为正则化项与不使用正则化项之间还是存在一定的区别，引入正则化项可以更好的进行解释和理
解[768]。

图 14.7 使用和不使用 Jitter 正则化项得到的激活最大化图像对比示例[768]

14.2.2 全局分析方法

局部分析方法可以帮助我们理解模型的单个预测。但是，除了单个预测之外，在模型真正应用
到真实场景中前还需要对模型进行整体的评估。全局分析方法则可以从全局角度上提供对模型的
解释。对拥有大规模训练集合的模型而言，通过局部分析方法逐个检查模型对训练和测试数据预
测是否合理，在时间和成本上通常是不可接受的。全局分析方法可以通过建议检查特定样例，大
大缩小需要检查的数据范围。

1. SP-LIME 全局分析法

SP-LIME[758]是基于 LIME的一种全局分析方法。LIME是在局部找到对当前预测影响较大的
特征，从而提供单个预测的解释，而 SP-LIME则是通过选取一组具有代表性且多元化的实例来表
示模型的整体行为。SP-LIME将这个选取样例的问题转化为次模优化（Submodular Optimization）问
题。次模（Submodular）是经济学上边际效益递减的形式化描述，即往集合 A中增加一个元素的
增益要小于等于往 A的子集中增加一个元素的增益。因此，可以借鉴次模的想法不断的往集合中
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添加增益最大的元素，来寻找最具代表性的集合。
SP-LIME首先需要根据 LIME算法得到 n样本对应的特征的重要性，从而得到得到一个 n×d

的重要性矩阵W，其中 n表示样本的数量，d表示特征的数量。如图 14.8所示，重要性矩阵W 中
Wij 表明第 i个样本的第 j个特征的重要性。图中将W 简化为二元矩阵。为了选取有代表性且多
元化的样本，需要选择覆盖尽可能多特征且彼此重合小的样本。例如，第 2个样本和第 3个样本
具有相同的特征值，则只需要选取一个样本。对重要性矩阵W 的每一列求和得到解释空间中不
同特征的全局重要性 Ij =

√∑n
i=1 Wij。在图14.8中，特征 f2覆盖的样本数最多，因此 I2 最大。

f1 f2 f3 f4 f5

图 14.8 SP-LIME 中使用的重要性矩阵[758]

选取样例的标准是尽可能的覆盖所有的特征，因此可以用贪心的方法来选择样例。首先初始
化样例选择集合 V 为空集，然后不断地添加使集合 V 的覆盖率提高最大的样本点。集合的覆盖率
定义为：

c(V,W , I) =
d∑

j=1

1[∃i∈V :Wij>0]Ij (14.9)

即集合 V 覆盖的特征的个数。当集合 V 的大小达到预设的样本选择数量时，则停止添加样本。上
述算法迭代地增加有最高边际覆盖增益的样本 i，并以常数 1 1

e 的速度近似到最优。集合 V 中的样
本就是所选取具有代表性的实例。

2. 模型蒸馏全局分析法

现在神经网络模型通常通过引入大量参数提升模型预测性能，在提升性能的同时，参数数量
的提升也为模型的行为分析和解释带来了很大的挑战。如果能将大模型学到的知识通过某种方式
转移到一个相对简单的、更可解释的小模型中，就可以认为小模型可以在一定程度上反应大模型
的决策过程，通过对小模型进行解释性分析，进而得到大模型的全局解释。
模型蒸馏就是一种将大模型的知识迁移到小模型中的常见技术。虽然大模型往往拥有非常大

量的可学习参数，需要更大的存储空间和更长的推理时间。但是，与此同时很多参数并没有得到
充分的利用。如果能将大模型中的知识迁移到小模型中，那么可以约束参数数量对解释性的影响，
同时最大限度的保留大模型的性能优势。这也是蒸馏一词的来源，意味着去除大模型中的“杂质”。
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在知识蒸馏中，大模型被形象地称为教师网络，小模型被称为学生网络，学生网络被要求去拟合
教师网络的输出。
文献 [770]中提出使用高度结构化的、更容易进行解释性分析的决策树来近似一个黑盒模型，

将得到的决策树作为黑盒模型的全局解释代理。该方法使用坐标轴对齐（Axis-aligned）的决策树，
树中的非叶子结点都包含一个坐标轴对齐条件 C = (xi < t)，其中 i ∈ [1 · · · d]，t ∈ R，d是输入
空间 X 的维度，记条件 C 的可行集为 F (C) = {x ∈ X|x满足C}。决策树 T 是一个二叉树，其中
一个内部节点N = (NL, NR, C)拥有左节点NL和右节点NR，以及一个条件 C = (xi < t)。叶子
节点 N = (y)则和某个标签 y ∈ Y 绑定。记 NT 为 T 的根结点。对于一个节点 N ∈ T，记 CN 为
根结点 T 到节点 N 路径上的条件的交集。
对于一个训练集 Xtrain ⊆ X 和一个黑盒模型 f : X → Y，该方法的目标是学习一个决策树

T : X → Y 去近似 f。首先使用Xtrain估计 X 的分布 P，然后贪心的构造决策树 T：T 初始化为
一个根结点，然后不断迭代分割其叶子结点。当分割叶子结点N ∈ T 时，使用动态采样策略得到
一个新的输入 x ∼ P，并且 x ∈ F(CN )，使用黑盒模型 f 计算其对应的标签 y = f(x)，并用这些
数据验证划分的好坏。
首先使用 EM算法得到一个拟合 Xtrain 的混合坐标轴对齐的高斯分布 P。用类似 CART[771]

的方法，构造一棵大小为 k的贪心决策树 T ∗。初始化 T ∗为单节点 NT∗ = (y)树，y是分布 P 中
的出现次数最多的标签。然后进行 k− 1次迭代划分 T ∗中的叶子结点：在每次迭代时，选择一个
叶子结点N = (y)，然后用一个内部节点N

′
= (NL, NR, C)替代它，其中NL = (yL)、NR = (yR)，

C = (xi∗ ⩽ t∗)：
(i∗, t∗) = argmax

i∈[d],t∈R
G(i, t)

其中划分的收益 G使用基尼杂质（Gini Impurity）H 表示为：

G(i, t) =−H (f, CN ∧ (xi ⩽ t))

−H (f, CN ∧ (xi > t)) +H (f, CN )

H(f, C) =

1−
∑
y∈Y

Prx∼P [f(x) = y | C]2
 · Prx∼P [C]

划分之后，叶子节点的标签为：

yL = argmax
y∈Y

Prx∼P [f(x) = y | CN ∧ (xi ⩽ t)]

yR = argmax
y∈Y

Prx∼P [f(x) = y | CN ∧ (xi > t)]

文献 [770]中通过问卷调查的方式评估抽取出来的决策树的准确性和可解释性。在一个糖尿
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病相关的数据集上，作者征集了 46名有机器学习相关背景的本科生，让他们以抽取出来的决策树
为依据，完成一个糖尿病诊断相关的问卷，用这些志愿者的得分来衡量模型的可解释性。

14.3 自然语言处理算法解释分析方法

前一节介绍的通用可解释性算法应用到具体的自然语言处理任务时，还需要针对具体任务的
特点来调整。通用方法往往假设模型的输入空间或者隐空间是连续的（例如：数字图像信号、音频
信号），但是自然语言处理任务处理的大都是单词，模型往往需要处理离散信号。因此在运用可解
释算法时需要考虑模型不可微、搜索空间大等挑战。另一方面，针对自然语言处理任务本身的特
点，研究人员也探索了许多聚焦于文本任务的可解释性方法。本节将从模型解释性分析算法，数
据解释分析方法，以及可解释评估三个角度介绍一些自然语言处理任务中常用的解释性分析方法。

14.3.1 模型解释性分析算法

通用的解释性分析方法通过稍加改造，大都可以应用于自然语言处理模型，主要需要处理的
问题在于，通用解释分析算法通常是计算输入的每个维度的重要程度。但是自然语言处理任务的
输入是由若干个单词组成，每个单词由包含若干维度的向量表示，因此如何将对每个维度重要性
的解释转换到单词级别是需要研究的问题。此外，注意力机制以及探针任务是针对自然语言处理
领域算法特性而设计的可解释模型。本节将从上述三个方面分别介绍针对自然语言处理算法的可
解释模型。

1. 显著图分析方法

本章第 14.2.1节介绍了显著图分析方法，可以通过基于梯度、传播或者遮挡的方法来衡量神
经网络中特定单元或者输入数据特定维度的重要性。文献 [772]给出了基于一阶导数的显著图方
法，衡量输入中每个单元对最终决策的贡献，采用一阶导数来近似。假设对于一个分类任务，输
入 e所对应的正确分类结果为 c，Sc(e)表示模型针对输入 e在类别 c上的得分。显著图分析方法
的目标是获取输入中的每个单元对于最终分类结果 c的得分 Sc(e)的贡献进行评价。
对于E施加微小噪音可以得到 e，同样可以通过模型得到 Sc(e)，由于在深度网络条件下 Sc(e)

是高度非线性函数，可以采用一阶泰勒展开进行近似，从而可以将其转换为线性表示：

Sc(e) ≈ w(e)Te+ b (14.10)

其中 w(e)表示 Sc 关于输入 e的导数：

w(e) =
�(Sc)

�e
|e (14.11)
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导数的绝度值表示某一特定维度对最终决策的贡献度大小，因此显著性得分 S(e)定义为：

S(e) = |w(e)| (14.12)

图14.9给出了使用一阶导数显著图方法的分析示例。模型采用句子级情感倾向分析语料进行
训练，对于语句“我喜欢这部电影”，分类为“褒义”类别的显著图进行了可视化。每个单词的嵌
入表示由 100维向量表示，每个维度的显著性归一化到 0到 1，颜色由浅至深进行表示。从显著
性分析结果上，该句子分类着重依赖了“喜欢”和“电影”两个单词。

我

喜欢

这

部

电影

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

图 14.9 显著图分析方法结果样例

通过一阶导数显著图方法可以得到输入单词每个维度的重要性，但是文本输入是离散的，每
个单词的嵌入表示由多个维度组成，因此如何通过每个维度的重要性确认单词的重要性也是需要
研究的问题。可以通过对单词每个维度的重要性求平均、中值、最大值等方法得到单词的显著性值。

2. 注意力分析

注意力机制是基于神经网络自然语言处理模型中重要的一个部件：对于输入文本的不同部分，
神经网络赋予它们不同的权重，并基于这些权重构建文本处理任务的预测结果。以自注意力机制
为基础的 Transformer模型，以及基于其构建的预训练语言模型，在当前自然语言处理任务上都取
得了非常好的效果。因此，对注意力进行分析可以提供理解自然语言处理模型决策过程的一种重
要途径。本节我们将以预训练模型 Transformer结构（如 BERT[29]，ALBERT[773] 等）中的注意力
为例，简介如何通过注意力分析解释模型的内在运行机理。
预训练模型在大量无标注的语料上进行自监督训练获得文本表示。它们在众多自然语言处理

任务中获取了良好的表现，但这些模型的表示学习过程仍是黑盒状态：我们并不清楚在自监督学
习的过程中模型学习到了什么类型的知识，以及这些知识如何被使用到具体的下游任务中。为更
好的理解预训练模型，需要开发针对它们的可解释性分析工具，而其中重要的一类工具是探究预
训练模型的注意力中是否蕴含了与语言学结构相匹配的知识。
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文献 [774]尝试探索预训练语言模型（BERT[29]）是否学习到了语法结构。它主要通过详细分
析 BERT模型内部注意力分布，观察模型从输入中学到的结构信息。具体来看，为了研究注意力
头中包含的语言学信息，将 Transformer结构中的每个注意力头看作简单的分类器，通过标准评测
数据集观察它们在预测语法结构的效果。
以识别依存句法分析中的“nsubj”关系为例介绍算法流程。对于注意力头 h，为句子中每个位置

1 ⩽ j ⩽ n，寻找最相关的词 wargmaxi α(h)ji
，其中 α(h)表示注意力头 h注意力分数分布，α(w, h)ji

表示wj与wi之间的注意力权重。在标注数据中对于输入词序列w1, · · · , wn，若词对 (wi, wj)存在
nsubj关系，则记 l(wi, wj) = 1，否则为 0。将得到的关系词对集合记为Sl(w) = {j :

∑n
i=1 l(wi, wj) >

0}。那么评估注意力头 h是否学到了 nsubj关系，可以统计所有词对 (wargmaxiα(h)
j
i
, wj)在 Sl(w)

中出现的频率，从而得到其精度：

Precision(h) =
1

N

∑
w∈ corpus

∑
j∈Sl(w)

l(wargmaxi α(h)
j
i
, wj)

其中 N 表示语料库中所有关系词对集合的总词数。
使用这种方法，文献 [774]观察到 BERT的注意力头在 Penn Treebank依存关系标注数据集和

CoNLL-2012指代关系数据集上均达到了较高的准确率，证明了 BERT算法在自监督过程中确实
学到了一些语法结构特征，如图 14.10所示。
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[SEP]
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[SEP]
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图 14.10 BERT 中不同注意力头在语法结构识别上的结果示例[774]

3. 探针任务

设计探针任务（Probe Tasks）也是一类可以面向隐藏表示的解释性方法。比如，希望探究预训
练语言模型（如 BERT）的某隐层表示是否包含词性信息，可以通过构建“探针分类器”来尝试根
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据一个词的隐层向量预测该词在句子中的词性。具体构建过程可以通过以下几步完成：
(1) 选择带有词性标注的数据集 D = (xi, yi)

|D|
i=0,其中 xi 为句子，xi = {wi1, wi2, ..., wi|x|}, y为

词性类别 y = {p1, p2, ..., p|y|}；
(2) 选定所关心的预训练模型隐层 l；
(3) 构建探针分类器的训练（测试）数据集；D′ = {(gi, yi)},其中 gi = {h(l)i1 , h

(l)
i2 , ..., h

(l)
i|xi|}, h

(l)
i∗

为输入 xi在第 l层的隐层表示；
(4) 利用构建的数据集合 D′ 训练并测试模型精度。
探针任务对于词性的预测准确程度可以作为一种对隐层向量的解释：若从一个隐层能够很好的预
测词性信息，说明该隐层较好的包含了词性信息。通常情况下，为了更好的解释隐层（而不是预
测词性），探针分类器通常选择较简单的网络结构（如线性分类器，单层神经网络等方法）。现有
的探针任务主要包括句子级别[775]和词级别[776]两大类。
句子级别的探针任务是根据模型上训练得到的句子的向量表示，来探究模型是否学习到了句

子级别的语义信息，主要包括以下任务：
• 浅层信息的探针任务

– 长度探测（Sentence Length），预测句子长度，该任务用于测试句向量（Sentence Embedding）
是否保留了句子长度的相关信息。

– 词成分探测（Word Content），预测一组中频单词是否在句子中出现过，该任务用于测
试句向量是否学习到了单个单词的信息。

• 句法信息的探针任务
– 语序探测（Bigram Shift），调换输入中两个单词的位置，然后对扰动后的输入做二分类
判断是否调换过位置，可以用于探测句向量是否保留了词序信息。

– 句法树深度探测（Tree Depth），预测句子语法树的深度，可以用于探测句向量是否包含
了句子的层次结构信息。

– 浅层成分块探测（Top Constituent），预测句子的浅层成分（即，句子成分句法树第二层
（S结点的下一层）的语法标签）。将一个句子的浅层成分拼接构成待探测的标签。例如：
一个句子由一个形容词短语（ADVP）、一个名词短语（NP）、一个动词短语（VP）构
成，则对应的预测标签为 “ADVP NP VP”。为减少标签数量，可以选取出现频率最高的
几个做为标签集合。

• 语义信息的探针任务
– 时态探测（Tense），预测句子时态。
– 主语单复数探测（Subject Number），预测主语的单复数。
– 宾语单复数探测（Object Number），预测宾语的单复数。
– 动名替换探测（Semantic Odd Man Out），随机将句子中的动词或名词替换为其他的动
词或者名词，二分类判断是否进行过替换。
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– 主从顺序探测（Coordination Inversion），随机交换两个并列的分句的前后顺序（如以
“and”连接的两个句子），用于探测句向量是否学习到了语言逻辑相关的信息。

词级别的探针任务作为对句子级别的探针任务的补充，关注单词级别的语义信息，主要包括
以下任务：

• 词汇语义相似性（Lexical Semantic Similarity），评测人工标注的单词对的语义相似度评分和
词向量的余弦相似度评分的相关性（Spearman’s Rank Correlation）。

• 词类比（Word Analogy），对于单词间的类比关系对 wa : wb = wc : wd（如：“男人”：“国王”
=“女人”：“女王”），该任务需要在给定 wa, wb, wc的情况下，预测 wa : wb = wc : x中的 x。
探针任务一定程度上解释了模型对于不同语料以及不同任务学习到了哪些相关的知识，但是

探测任务的准确性高就一定证明了模型学习到了我们所探测的性质吗？也很有可能模型只是去拟
合了数据的分布，文献 [777]提出可以采用控制任务的方法来一定程度上评测探针任务是否有效。
最基础的控制任务就是随机打乱探针任务中的标签后重新进行预测。若打乱后的预测结果依旧很
好，那可能就说明了模型拟合了数据，而并不是真正学习了句子的语义表示。

14.3.2 数据解释分析方法

统计机器学习方法不仅依赖网络结构和损失函数等算法结构，训练数据也起到了非常重要的
作用，对最终模型的结果产生重要影响，因此如何衡量训练语料对于模型预测结果的影响，也是
可解释性研究中重要的研究内容。文献 [719]针对数据对模型预测结果的影响开展了研究，该论文
获得机器学习领域重要国际会议 ICML 2017（International Conference on Machine Learning）最佳
论文奖。
文献 [719]提出将训练语料中某个数据对模型某个预测的影响拆解为两个问题：（1）如果将训

练语料中的某个样本去掉，重新训练得到的新模型，利用该模型做出的预测，会发生什么样的变
化？（2）如果对训练语料中的某个样本进行微小的扰动，重新训练得到新模型的预测结果会有什
么样的变化？上述问题可以形式化地定义为：输入样本空间为 X，输出目标空间为 Y，给定训练
语料集合 Z = {z1, z2, ..., zn}，其中 zi = (xi, yi), zi ∈ X × Y。给定一个样本 z和模型参数 θ ∈ Θ，
损失函数为 L(z, θ)，相应的 1

n

∑n=1
i=1 L(zi, θ)为经验损失。给定训练样本和损失函数，可以通过经

验风险最小化准则训练模型参数，即 θ̂
def
= argminθ∈Θ

∑n=1
i=1 L(zi, θ)。

针对在训练语料中去除某个训练点 z，模型针对某个测试样本发生变化的问题，可以通过训
练包含和不包含 z的数据集合，得到参数 θ̂和 θ̂−z，通过参数变化 θ̂−z − θ̂来判断。但是这种方法
需要重新对模型进行训练，对于需要大规模计算的深度学习模型来说，所需要的计算量和时间过
多。影响函数（Influence function）方法提供了通过对 z 进行微小加权来近似计算的方法。假设对
目标训练数据 z给于一个非常小的加权 ϵ，则 θ̂ϵ,z

def
= argminθ∈Θ

∑n=1
i=1 L(zi, θ) + ϵL(z, θ)。通过文
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献 [778]中分析结论，可以得到：

Iup,params(z)
def
=
dθ̂ϵ,z
dϵ

∣∣∣∣
ϵ=0

= −H−1
θ̂
∇θL(z, θ̂) (14.13)

其中Hθ̂

def
= 1

n

∑n
i=1∇2

θL(zi, θ̂)为海森矩阵（Hessian）。由于当 ϵ = − 1
n 时相当于移除 z，可以线性

近似移除 z后的参数变化 θ̂−z − θ̂ ≈ − 1
nIup,params(z)。

基于 Iup,params(z)，通过如下解析解衡量在对训练数据 z进行提权后，对测试点 ztest的影响：

Iup,loss(z, ztest)
def
=
dL(ztest, θ̂ϵ,z)

dϵ

∣∣∣∣
ϵ=0

= ∇θL(ztest, θ̂)⊺
dθ̂ϵ,z
dϵ

∣∣∣∣
ϵ=0

= −∇θL(ztest, θ̂)⊺H−1θ̂
∇θL(z, θ̂)

(14.14)

针对训练语料中某个数据 z = (x, y)进行微小改动，对模型预测的影响的问题。首先定义改
动后的数据 zδ

def
= (x + δ, y)，θ̂zδ,−z 表示通过使用 zδ 代替 z 后的训练语料，根据经验风险最小化

训练得到的参数。为了估计该影响，定义 ϵ权重下从 z更换为 zδ 的模型参数为：

θ̂ϵ,zδ,−z
def
= argmin

θ∈Θ

1

n

n∑
i=1

L(zi, θ) + ϵL(zδ, θ)− ϵL(z, θ) (14.15)

类似公式14.13，可以得到：

dθ̂ϵ,zδ,−z
dϵ

∣∣∣∣
ϵ=0

= Iup,params(zδ)− Iup,params(z)

= −H−1
(
∇θL(zδ, θ̂)−∇θL(z, θ̂)

) (14.16)

与前面的计算类似，也可以采用线性近似得到 θ̂zδ,−z − θ̂ ≈ 1
n (Iup,params(zδ)−Iup,params(z))。如何 x

是连续的，并且 δ足够小，还可以进一步的对公式14.16进行估计。假设输入样本空间X ∈ Rd，参数
空间Θ ∈ Rp，并且L对 θ和 x可导。因为 ||δ|| → 0，因此∇θL(zδ, θ̂)−∇θL(z, θ̂) ≈ [∇x∇θL(z, θ̂)]δ，
其中 ∇x∇θL(z, θ̂) ∈ Rp×d。代入公式14.16，可以得到：

dθ̂ϵ,zδ,−z
dϵ

∣∣∣∣
ϵ=0

≈ −H−1
θ̂

[∇x∇θL(z, θ̂)]δ (14.17)
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因此，θ̂zδ,z − θ̂ ≈ − 1
nH

−1
θ̂

[∇x∇θL(z, θ̂)]δ，并由此可以到相应的影响函数：

Ipert,loss(z, ztest)
def
= ∇δL(ztest, θ̂zδ,−z)

∣∣∣
δ=0

= −∇θL(ztest, θ̂)⊺H−1θ̂
∇x∇θL(z, θ̂)

(14.18)

在定义了上述两种影响函数后，直接按照上述公式进行计算，所需的计算量很大。主要原因
在于需要对 n 个训练样本计算海森矩阵并取平均和求逆。同时还需要针对训练语料中的所有测
试样本计算影响函数。使用隐式海森向量积（Hessian-vector Product）来近似计算，定义 stest

def
=

H−1
θ̂
∇θL(ztest, θ̂)。由此 Iup,loss(z, ztest) = ∇θL(ztest, θ̂)⊺H−1θ̂

∇θL(z, θ̂) 可以转化为 I = −stest ·
∇θL(z, θ̂)。文献 [719]提出了两种近似计算方法，详细过程可以参考文献内容。
14.3.3 可解释评估

目前自然语言处理的评估方法通常基于公开数据集合，使用统计机器学习中常用的准确率、精
度、召回、F1值等指标进行评价。虽然这种评价方法极大地推动了自然语言处理的高速发展，但
是近年来也逐渐暴露出了单一的粗粒度指标无法很好的区分不同系统之间在细粒度任务维度上的
优势和劣势等问题。可解释评估（Interpretable Evaluation）旨在通过对特定任务设计多个不同的可
解释属性，细粒度地评估模型在一个或多个数据集上不同属性类的性能，并对模型偏差、数据集
偏差及二者之间的相关性进行评价。可解释评估的主要流程包括：
(1) 属性定义：针对特定任务设计多个不同的可解释属性（例如，针对命名实体识别任务设置实
体类型、实体长度等属性）；

(2) 样本分桶：计算待测试的样本的属性值，并将样本放入符合相关属性的桶中；
(3) 分桶性能评估：评估每个分桶中的样本的性能，进行细粒度评估。
文献 [779]中针对命名实体识别任务的可解释评估如图14.11所示。针对命名实体识别任务定

义了包括实体长度、标签一致性、实体密度、句子长度等在内的属性。针对预先定义的命名实体识
别任务属性，计算测试样例“Life in New York is fun.”中的“New York”的所对应的属性值。本例中，
针对实体长度属性，“New York”所对应的属性值为 2，因此将本测试样例放入实体长度为 2的分桶
中。当将整个测试集中的实体分类放入对应的存储桶之后，分别计算每个分桶中的实体识别性能。
在可解释评估基础上，文献 [779]中还提出了两种模型诊断（Model Diagnosis）方法：

(1) 自我诊断：给定模型和特定的评估属性（例如，实体长度），根据测试样本的性能最高值和
最低值的桶，可以帮助诊断特定模型在哪些条件下表现良好或较差；

(2) 比较诊断：给定两个模型M1和M2以及特定属性，对比两个系统之间的性能差距达到最高
值和最低值的桶，可以指示系统之间的优势和劣势。

图14.12给出了在 6个命名实体识别数据集中的模型诊断结果，其中M1和M2表示两个模型。属
性值被分为四类：特小（XS）、小（S）、大（L）和特大（XL）。在自我诊断直方图中，绿色（红色）
的 X轴刻度标签表示系统在该桶上获得最佳（最差）性能。灰色柱子表示性能最差，蓝色的柱子
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图 14.11 命名实体识别任务可解释评估示例[779]

表示最佳性能和最差性能之间的差距。通过图14.12所给出的基于 BERT的命名实体模型的自我诊
断的结果可以观察到，对于实体在训练集和测试集上的标签一致程度（eCon，tCon）较低或者实
体频率（eFre）较低的情况，模型的结果较差。通过 CRF和 MLP的对比诊断，还可以发现 CRF
在长实体上相较于MLP有更好的性能。
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图 14.12 命名实体识别任务模型诊断结果示例[779]

相较于传统的单一评价指标，可解释评估的分析结果可以更好的进行模型错误类型统计、归
类与分析，从而对模型的性能来源做出解释。错误样本分类的依据可以是语法、语义或任务相关
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的特征。可解释评估分析具有能够发现某个任务的困难样本类型（例如，未登录词、标签不一致）；
能够对比不同模型的优缺点（例如，模型 A比模型 B在某类型样本上错误更少）；还能够通过对比
发现不同结构所起的作用（例如，基于 LSTM的模型比基于 CNN的模型在句子较长的样本上错
误更少，说明 LSTM能更好地建模长距离依赖关系）。在此基础上，文献 [780]还提出了可解释排
行榜 Explaina Board，使研究人员可以采用人机交互的评估方式，利用模型自我诊断、系统辅助诊
断和数据偏差分析等可解释评估方法，对模型优势和劣势以及数据集的偏差进行更细粒度的分析。

14.4 延伸阅读

随着人工智能技术的发展，数据驱动的算法对经济社会发展以及人们日常生活都带来了深远
的影响。为了更好的控制与理解模型，关于透明性，可解释性等问题的研究近年来得到了广泛的
关注。本章概述了可解释人工智能以及可解释自然语言处理的基本方法。近年来可解释人工智能
更详尽的综述可参看文献 [751]。除此之外，可解释技术与以下方向的发展也紧密相关。

• 文本偏见分析。做为可解释性分析的一个角度，研究发现自然语言处理模型的预测结果会
受到训练数据偏差的影响。例如在词向量表示中发现 “men” 与 “engineer” 的相似度显著的
超过 “women”与 “engineer”的相似度 [781]。这样的偏见影响了包括共指消解 [782],机器翻
译 [783]等系统的预测结果。如何定义文本中的偏见 [784],探索文本偏见与现实世界的关系
[785]等问题都值得更进一步的研究。

• 算法公平性是另一个与可解释性密切相连的研究课题。算法公平性主要关注机器决策过程
对属于不同类别样本的偏差。定位偏差，提升模型公平性相关工作可以参见 [786]。

• 隐私与安全技术。对自然语言处理模型的可解释性的探索可以帮助理解模型中暗含的隐私
问题：提升模型的可解释性能够提升模型保护隐私与对抗攻击的能力。与隐私与安全相关的
工作可以参见 [787, 788]。

14.5 习题

(1) 请尝试分析使用注意力的可解释性分析方法可能存在的缺陷，并设计实验证明。
(2) 在使用探针分类器来解释隐层变量是否包含某种信息时，一个可变因素为探针分类器的容
量——参数量越大，设计越精细的模型往往会带来更好的分类性能，但又偏离了解释的目的。
请设计实验探索探针分类器容量与解释性分析可靠性的关系。

(3) 请分析影响力函数计算的复杂度。
(4) 当删除多个样本点时，影响力函数应该如何计算？请设计实验探索删除多样本点情况下影响
力函数的可靠性。

(5) 请尝试使用 ExplainaBoard分析一个你所熟悉的自然语言处理模型，并尝试通过分析结论进
行模型改进。
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Lexical Semantics, 95
Long Short-Term Memory, LSTM, 34

Machine Reading Comprehension，MRC, 340
Machine Translation, 268
Meronymy, 98
Model Robustness, 455
Morphological Parsing, 24
Morphology, 18

Named Entity, 219
Named Entity Recognition，NER, 219
Natural Language Processing，NLP, 1
Negative Sampling, 111
Nested Named Entities, 220
Nested Named Entity, 229
Non-nested Named Entities, 220
Noun, 20
Numeral, 21

Object Relations, 97

One-hot Representation, 107
Online Event Extraction, 260
Ontology, 405
Open Class Words, 20
Open Domain Event Extraction, 260
Open Relation Extraction，ORE, 249
Open-domain Question Answering，ODQA, 341
Opinion, 299
Opinion Collocation Extraction, 304
Opinion Collocation Polarity Classification, 304
Opinion Elements Extraction, 304
Opinion Holder Extraction, 304
Opinion Identification, 303
Opinion Mining, 298
Opinion Summarization, 305
opinion target extraction, 304
Opinion Word Extraction, 304
Out Of Vocabulary，OOV, 28

Pair-wise, 395
Part of Speech，POS, 19
Part-of-speech Tagging，POS Tagging, 38
Perplexity, 214
Phonetic Ambiguity, 6
Point-wise, 395
Polarity Classification, 303
Pragmatic ambiguity, 9
Preposition, 22
Presupposition, 101
Pronoun, 21
Property Graph, 408

Question Answering，QA, 338

Rational Opinion, 300
RDFS, 410
Relation Extraction, 239
Resource Description Framework，RDF, 409
Retrospective Event Extraction, 260
Robust Machine Learning, 456
Robustness, 456

Saliency Map, 491
Semantic Analysis, 94
Semantic Case, 99
Semantic Field, 95
Semantic Network, 105, 405
Semantic Representation, 94
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Semantic Role Labeling, SRL, 134
Semantic Web, 405
Sense Relations, 97
Sentential Semantics, 95
Sentiment analysis, 298
Sentiment Classification, 303
Sentiment Information Extraction, 304
Sentiment Strength Detection, 304
Shapley Value, 493
Spam Review Detection, 306
Stance Detection, 305
Stemming, 24
Structural Ambiguity, 8
Subjective Classification, 303
Submodular Optimization, 495
Subword, 115
Superstructure, 154
Synonym, 101
Synonymy, 97
Syntax, 49

Table based Question Answering, TBQA, 340
Text Summarization, 371
Textual Pattern, 155
Theory of Lexical Primitives, 96
Token, 23
Transition System, 82
Translational Model, 411
Truth-conditional Semantics, 99

V-measure, 254
Verb, 20

Web Ontology Language，OWL, 410
White-Box Attack, 460
Word Distributed Representation, 107
Word Normalization, 23
Word Segmentation Ambiguity, 7
word Sense Ambiguity, 7
Word Sense Disambiguation，WSD, 122
Word Tokenization, 23

上下文相关的词向量, 195
下指照应, 151
中文分词, 25
主客观分类, 303
义元, 96
义元理论, 96

乔姆斯基范式, 55
事件抽取, 255
交叉熵, 214
介词, 22
代词, 21
依存句法分析, 71
依存树, 72
依存语法, 50
信息抽取, 217
信息过载, 371
修辞结构理论, 154

先行词, 171
全局解释, 489
共指, 171
关系抽取, 239
内在评价, 393
内在语义特征, 96
内指照应, 151
冠词, 22
分布式表示, 106
切分歧义, 27
副词, 21
功能词, 20
加一平滑, 188
加法平滑, 188
动态词向量, 195
单向语言模型, 199
单词分布式表示, 107
双向传播, 319
双向长短期记忆网络, 35
反义关系, 101
古德-图灵估计法, 188
句子级情感分析, 313
句子语义学, 95
句法, 49
可解释人工智能, 485
可解释性, 485
可解释评估, 504
同义关系, 97, 101
同质性, 253
名词, 20
后门攻击, 466
命名实体, 219
命名实体识别, 219
回指, 171
回指照应, 151
回顾事件抽取, 260
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困惑度, 214
在线事件抽取, 260
垃圾评论检测, 306
外在评价, 394
外指照应, 151
子词, 115
完整性, 254
实义词, 20
实体关系, 97
实体对齐, 427
实体链接, 424
对抗攻击, 460
对抗样本检测, 474
局部解释, 489
属性图, 408
属性级情感分析, 318
属性词抽取, 322
嵌套命名实体, 220, 229
常规型观点, 299
平滑, 188
平移模型, 411
开放关系抽取, 240, 249
开放域事件抽取, 260
开放领域问答, 341
开类词, 20
归纳推理, 432
形体关系, 97
形容词, 20
形态学, 18

情感信息抽取, 304
情感分析, 298
情感分类任务, 303
情感强度判别, 304
情绪, 300
情绪分类, 304
意义关系, 97
感受性语义特征, 96
感叹词, 22
感性情感, 300
成分, 50
成分句法分析, 54
成分语法, 49
抽取式文本摘要, 374
指代歧义, 8
指代消解, 171, 172
搭配关系, 150
数词, 21

文本摘要, 371
文档级情感分析, 306
显式篇章关系, 165
显式观点, 299
显著图, 491
智能问答, 338
曝光偏差问题, 387
替代, 151
最大熵模型, 240
未登录词, 28
本体, 405
机器翻译, 268
条件随机场, 29
极性分类, 303
框架语义学, 96
模型稳健性, 455
次模优化, 495
比较型观点, 299
沙普利值, 493
泛化能力, 456
溯因推理, 433
演绎推理, 433
激活最大化, 494

照应, 150
照应词, 171
独热表示, 107
理性情感, 300
白盒攻击, 460
盲攻击, 460
省略, 151
省略歧义, 9
真值条件语义学, 99
知识图谱, 403
知识图谱问答, 341, 441
知识推理, 433
知识表示学习, 411
社区问答, 341
稳健性, 456
算法事后解释, 487
算法可担责性, 487
算法可解构性, 487
算法适用边界, 487
算法透明度, 487
篇章, 149
篇章级情感分析, 306
篇章超级结构, 154
繁衍率, 280
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细粒度情感分析, 318
经验主义, 3
结构歧义, 8
网络本体语言, 410

自然语言处理, 1
自然语言理解, 1
自然语言生成, 1
蕴含关系, 101
衔接, 150
表格问答, 340
表示学习, 13
表述发现, 171
观点, 299
观点持有者抽取, 304
观点挖掘, 298
观点摘要, 305
观点识别, 303
论元, 134
论域, 102
评价对象抽取, 304
评价搭配抽取, 304
评价搭配极性判别, 304
评价词抽取, 304
词, 18
词义歧义, 7
词义消歧, 122
词对齐, 273
词干提取, 24
词形, 23
词形分析, 24
词形还原, 24
词性, 19
词性标注, 38
词根, 18
词汇语义学, 95
词缀, 18
词语切分, 23
词语切分歧义, 7
词语规范化, 23
话语分割, 157
话语语义学, 95
语义分析, 94
语义场理论, 95
语义学, 94
语义成分分析, 96
语义格, 99
语义网, 405

语义网络, 105, 405
语义表示, 94, 101
语义角色标注, 134
语法, 49
语法-语义特征, 96
语用歧义, 9
语篇模式, 155
语素, 18
语言模型, 185
语音歧义, 6
负采样, 111
资源描述框架, 409
资源描述框架模式, 410
距离模型, 411
转移系统, 82
辩论立场检测, 305
远程监督, 245
连接, 151
连词, 22
连贯, 152

逐对评估, 395
逐点评测, 395
部分整体关系, 98
重述关系, 150
长短期记忆网络, 34
闭类词, 20
阅读理解, 340
隐式观点, 300
隐马尔可夫模型, 40
非嵌套命名实体, 220
预定义关系抽取, 240
预设关系, 101
鲁棒机器学习, 456
黑盒攻击, 460
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