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摘   要 

随着互联网信息技术蓬勃发展和国民经济水平快速提升，机器对文本智能

处理的需求也逐渐增大。作为一种普遍的语言现象，转喻在日常的交流和书写

中使用频率非常高。近些年来，深度学习方法发展十分迅速，在大多数自然语

言处理任务上有明显的优势。但是，使用深度学习方法来识别转喻是否可行，

目前仍缺乏相关研究与实验论证。因此，也就成为一个具有重要研究意义和应

用价值的研究点。 

从认知语言学的角度看来，识别转喻需要综合考虑实体本身和上下文信息，

理解并构建实体词与上下文之间的交互，并找到实体词与上下文之间存在的语

义冲突。然而，如何正确高效地表示实体的信息，以及如何充分地应用上下文

中的句法和语义信息是转喻识别中的难点。因此，本文基于认知语言学中对于

转喻研究的相关理论基础，开展基于深度学习的转喻识别方法研究，具体研究

内容主要从词汇、句法、语义三个角度分别考虑如何提升模型对于转喻的识别

性能： 

（1）融合上下文感知的实体词语义表示模型。针对转喻文本中实体词汇含

义无法精确表示的问题，本文提出了一种融合上下文感知的实体词语义表示模

型。我们的模型以预训练语言模型 BERT 作为基线模型，通过实体指示器指示

实体在句子中的语义和位置信息，增强实体词汇在转喻识别中的表达能力；同

时联合训练句子级的向量表示和实体级的向量表示，清晰有效地表达上下文和

实体的联合语义，提升了转喻识别的精确率和召回率。 

（2）基于注意力指导的图卷积网络句法约束模型。针对文本中句式复杂、

句法理解困难的问题，本文提出了一种基于注意力指导的图卷积网络的软句法

约束模型。我们将图卷积网络挖掘的依存句法信息融入特征向量表示中，利用

基于注意力指导的依存关系权重分配方法，突出了句法关系中关键信息的表达；

另外，深度融合句法和上下文语义表示，提升了模型在转喻识别任务中的准确

率，实现了对文本中句法依存信息的有效利用。 
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（3）基于变分信息瓶颈的语义压缩技术模型。针对文本中信息冗余，有效

语义特征难以抽取的问题，本文提出了一种基于变分信息瓶颈的语义压缩技术

模型。通过学习一种跨域的信息映射技术，弥补了模型高度依赖训练数据的缺

点，解决模型过拟合问题；而基于信息瓶颈的语义压缩过程去除转喻语句中的

冗余信息，实现了语义知识的泛化和去噪，从而解决文本语义多样化问题，保

证语义的精确性，有效提升了转喻识别的效果。 

本文的研究有效地从认知语言学的角度使用深度学习方法解决了转喻识别

问题，挖掘了转喻实体的真实含义，为知识图谱补全、机器翻译等下游任务提

供了重要的技术支撑。 

 

关键词：转喻识别、认知语言学、实体表示方法、软句法融入、信息瓶颈  
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ABSTRACT 

With the rapid development of information on network, people's demand for 

language processing is gradually increasing. As a language phenomenon, metonymy is 

very common in the daily communication and writing. In recent years, the development 

of deep learning is rapid. In most natural language processing tasks, it has obvious 

advantages. Using deep learning to solve metonymy detection is significant and 

valuable. 

From the perspective of cognitive linguistics, we need to consider both the entity 

itself and the context information, then construct the interaction between the entity and 

the context and find the semantic conflict. To efficiently represent the entity information 

and to fully apply the syntactic&semantic information are the biggest difficulties in 

metonymy detection. Therefore, this paper studies metonymy detection in cognitive 

linguistics using a deep learning approach. The main content can be divided into 

vocabulary, syntax and semantics:  

(1) A model with context-aware entity representation. To solve the problem that 

the meaning of entities in text cannot be accurately expressed, this paper proposes a 

context-aware entity representation model. Our model takes BERT as baseline and uses 

entity indicators to indicate the semantic and location information of entities, enhancing 

the expressive ability in metonymy detection. At the same time, the joint training of 

sentence and entity representation clearly expresses the joint semantics and improves 

the precision and recall of metonymy detection. 

(2) A syntactic constraint model using attention-guided graph convolutional 

networks. To solve the complex sentence patterns and difficult syntactic 

comprehension, this paper proposes a soft syntactic constraint model using attention-

guided graph convolution network. We incorporate the dependency syntactic 

information mined by graph convolution network into representation, then apply weight 
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assignment to highlight the expression of key information in dependency relations. In 

addition, syntactic and contextual representations are deeply integrated, which 

improves the accuracy of the model and makes effective use of dependency information 

in the text. 

(3) A semantic compression model using variational information bottleneck. 

To solve the problem of information redundancy and extraction difficulty, this paper 

proposes a semantic compression model using variational information bottleneck. By 

learning to generate intermediate data from a closed sample region, the model makes 

up for the defect of highly dependent on training data and solves model overfitting. 

Moreover, the compression method using information bottleneck removes redundant 

information in sentences.  It generalizes semantic knowledge and solves the problem of 

semantic diversity, which effectively improves the effect of metonymy detection. 

In this paper, deep learning is used to effectively solve metonymy detection from 

the perspective of cognitive linguistics to mine the true meaning of metonymy entities.  

Finally, this method provides important support for downstream tasks such as 

knowledge graph completion and machine translation. 

 

Keywords: Metonymy detection, cognitive linguistics, entity representation, soft 

syntax integration, information bottleneck 
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第一章  绪论 

1.1 课题来源 

本课题来源于以下项目： 

2021 年度上海市“科技创新行动计划”扬帆计划项目；项目名称：面向药

物警戒的跨语言多知识驱动不良事件挖掘方法；项目编号：21YF1413900。 

1.2 研究背景及意义 

近年来，各行各业都在不断地贡献文本数据资源，伴随互联网时代信息容

量和技术的飞速提升，自然语言处理技术得到了迅猛发展。转喻现象在人类的

语言环境中无处不在，在日常交际中使用频率很高。随着社交媒体的迅速崛起

和文化交流的不断深入，转喻出现在更加多元化的平台上，受到更广泛的关注，

而对于转喻的识别工作只是处于起步阶段，很多现有的方法无法为某些实体词

找到准确的语义。 

转喻识别这一任务旨在使计算机像人类一样分析和理解转喻现象，涉及计

算机科学、认知语言学、神经科学等学科，具有极其重要的理论和实际应用价

值[1]。作为一个自然语言处理上游基础任务，解决好转喻识别问题，就能准确

理解文本中的实体含义，获得正确的语义信息，从而提高相关下游任务的准确

性。比如，在阅读理解[21][50]和事件抽取[28][46]等领域，转喻识别的效果直

接影响了整个应用系统的性能。 

转喻在传统修辞学中被称为“借代”，指用凸显特征或相关事物指代某一事

物[73]，是一种从源域到目标域之间的认知映射[72][74]。例如，在文本“马云

收购饿了么”这句话中，“马云”是转喻的源域，马云的公司“阿里巴巴”是转

喻的目标域，原句的实际意义为“阿里巴巴收购饿了么”。实现转喻的深层语义

理解，可以将该知识融入到实体识别、关系抽取等任务中，提升这些任务的精

度，帮助抽取出<阿里巴巴,收购,饿了么>这样的隐含知识，可以在金融、医疗、

物流等工业场景中得到应用。比如，当用户在搜索引擎中搜索“马云”时，扩
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展到“阿里巴巴”相关的内容，从而丰富内容的推送；同样地，通过挖掘“阿

里巴巴”和“饿了么”之间的隐含关系，可以实现企业知识图谱的补全；另外，

在机器翻译系统中引入转喻识别的相关技术，可以在一定程度上提高翻译的准

确率。 

 

图 1.1  应用场景示例 

早年间，研究者通过计算语言学理解转喻问题。然而，基于计算语言学的

方法依靠大量的概率计算来拟合模型，没有真正从认知规律上挖掘转喻信息。

Lakoff[19]开启了认知语言学时代，对转喻识别进行了系统化的定义，在此之后，

研究者们提出了大量转喻识别方法，从最初的支持向量机（SVM）[23]机器学

习统计模型，到长短期记忆网络（LSTM）[2]、卷积神经网络（CNN）[20]等网

络结构来编码更深层次的上下文语义信息，再到近两年引入在大规模语料上预

训练的语言模型 ELMo[3]、BERT[4]等，使得转喻识别的效果不断提升。近年来，

陆续出现了基于深度学习方法，在转喻识别模型中占据了主导。不过，现有的

基于深度学习的自然语言处理模型，受限于训练数据，自动机器推理和解释能

力一般。 
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1.3 研究问题 

Nissim 和 Markert[13]将转喻识别看作一个二分类任务，即识别实体在其上

下文中是否具有转喻性。由于转喻词只能出现在特定的上下文中，脱离上下文

的单一转喻词和非转喻词之间没有区别。因此，转喻与词汇本身的语义、句法

结构、上下文信息是密不可分的。转喻识别通常伴随着两大理论，一种理论认

为转喻实体通常与其所在上下文存在语义冲突，即句法上的词汇违规使用，该

理论也被称作选择倾向性异常（Selectional Preference Violation），另一种理论认

为转喻词在其特定上下文中所表达的语义与该词本身的常见语义存在冲突

（Metaphor Identification Procedure）。转喻识别任务本质上是构建实体词与其上

下文之间的交互，寻找两者之间的不同的互动方式。然而，Mao 等人[6]发现在

转喻识别任务中，现有的端到端神经网络模型均采用通用的语义编码结构，没

有显式地利用认知语言学相关理论，造成关键知识的缺失。 

基于上述认知，从认知语言学的角度出发，本文将转喻识别问题的关键点

归结为实体信息增强和上下文知识的有效提取，需要说明的是，实体指转喻识

别过程中需要判别的目标词，实体的真实语义通常不是实体在词典中预备的表

面语义，会由特定的上下文环境的不同，展现出语义的变化和拓展。 

我们在认知语言学的指导下，采集和处理转喻文本，对转喻识别中的实体

表示及上下文环境语义理解进行了深入研究。其中，对上下文环境语义理解的

研究分为句法融入和语义压缩两部分。具体研究问题如下： 

（1）如何解决文本中实体语义难以精确表示的问题 

语义理解依赖于完整的实体表示，从而提供快速精准的识别反馈。目前的

深度学习模型相关研究没有为模型“指明”实体的各种显性信息，如实体语义

信息，位置信息等，只有找到一种从转喻文本中准确获取实体信息并形成知识

融入到模型的方法，才能为模型的准确识别提供保障。 

大多数转喻识别的重要信息集中于实体的词嵌入表示中，但目前的转喻识

别模型难以有效利用词嵌入表示知识，仅仅依靠原模型提供的上下文知识，准

确率达到瓶颈。传统的依赖于人工特征提取的方法受到误差传播的影响，性能
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不佳；近些年深度学习方法崛起，但这些模型的表示能力有限，同样性能受限；

现有的预训练方法可以很好地表示上下文特征，但是依旧存在性能瓶颈，究其

原因是没有充分利用文本中重要的实体特征。针对上述问题，需要对转喻文本

中的实体表示问题进行研究，旨在充分利用实体特征，以增强实体词与上下文

信息间的交互，提升转喻识别的准确率和召回率。 

（2）如何解决依据句法结构理解复杂句式中的实体真实语义问题 

一些转喻识别工作[7]确定了转喻的理解离不开句法知识的辅助。转喻文本

中有非常多句式复杂的长难句，例如“Engaged in very long range strategic 

bombing missions to enemy military, industrial and transportation, were Italy, France, 

Germany, Austria, Hungary, Romania, and Yugoslavia.（意大利、法国、德国、奥

地利、匈牙利、罗马尼亚和南斯拉夫军队参与了对敌人的军事、工业和运输的

远距离战略轰炸任务。）”。作为典型的兼含倒装与并列的句式，该句包含多层的

逻辑嵌套。目前广泛采用的基于谓词（predicate）的转喻识别方法[7]依赖于谓

词窗口（predicate window）的选取，仅在窗口区域中加入句法信息，知识分布

稀疏，不能满足全局句法特征融入的需求。综上所述，传统的序列模型[5]无法

提取有用的句法信息，而目前已有的句法模型[7]，并没有真正地将词汇间的依

赖关系转化为可用的句法知识，同样存在受句法解析器所产生的错误传播影响，

设计一个高效的、可以灵活融入句法信息的转喻模型迫在眉睫。 

（3）如何解决文本上下文信息冗余且表述多样的问题 

在转喻文本中，上下文信息冗余、表述多样的现象非常常见，造成语义理

解的困难。转喻识别信息较为集聚，大部分有效信息都聚集于较小窗口区域

（window）中，文本中常常包含大量冗余信息干扰模型的判断；另外，文本表

述的多样性也可导致模型判断错误，如“马云收购饿了么”和“马云去饿了么”

两个句式中，仅仅谓词的变化，实体“马云”就呈现出了不同的语义。 

由于文本信息的冗余性和文本表述的多样性，现有的模型更侧重于通过高

发生率的已知实例进行判断。假设目标实体在大多数转喻文本中未经过转喻，

而只以转喻的形式出现一次，因为数据的稀疏性，模型可能会过拟合，在下次
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预测目标实体时，更倾向于判断实体类型为非转喻。因此，解决语义信息冗余，

降低语义稀疏性至关重要。 

1.4 研究内容 

转喻是一种句法和语义之间的违背关系[9][10]，这种逻辑上的违背引起了

认知语言学的广泛关注。转喻表达建立在源指称和目标指称之间稳固的关系之

上[11][12]，当概念表示与实体在语义空间中相邻时，概念表示可能被激活，因

此，目标实体的表面词汇语义是解决语义歧义的主要线索。 

实体和句法都暗含转喻词的真实含义的信息[13][14]，且句法在转喻路径的

构建中起着至关重要的作用[15]，而依赖信息[16][17]已被证明在关系抽取任务

中帮助巨大；在最新的研究[18]中，发现了信息压缩对语义去噪的突出贡献。

基于上述认知，本文认为要解决转喻识别问题，应该同时考虑实体、句法以及

语义三个层面。 

 

图 1.2  研究流程 

针对上节提出的三个主要研究问题，包含以下三个研究内容（见图 1.2）： 

（1）为了解决文本中实体含义无法精确表示的问题，提出了一种融合上下

文感知的实体词语义表示模型，提升实体表示精度。该模型充分利用实体特征，

增强实体信息对于判别结果的影响，高效组织转喻文本中的实体和上下文关系，

为准确地表示实体和上下文的联合嵌入提供了坚实的基础。 
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在转喻文本中，关键信息大多集中在实体（entity）上。实体也被称为目标

词（target word），其表示的完整性在很大程度上决定了模型的表现，充分利用

实体词的语义、位置和结构信息能够有效地减少噪声的影响。 

所以，针对转喻文本中实体信息难以提取和表示的问题，研究使用一种融

合上下文的词汇语义表示方法，在上下文知识的联合指导下，有效提升实体语

义表达能力，提升下游任务的识别精度和效率，同时深入研究实体表示的泛用

性和准确性，解决实体词的分词表示差异问题；基于上述方法，进一步提出了

一种融合上下文感知的实体词语义表示模型，即在具有上下文的环境中，实体

的语义表达需要同时结合上下文和其本身的语义，我们提出的模型使用基于

BERT模型的神经网络联合训练实体和整个句子上下文，将句子级表示与实体词

汇语义表示融合成更优秀的词嵌入向量表示，能有效利用实体中的关键信息，

降低整个句子中噪声的影响，大幅提高了转喻识别的准确率和召回率。 

（2）为了解决文本中句式复杂、句法理解难的问题，提出了一种基于注意

力指导的图卷积网络句法约束模型，利用句法约束帮助实体语义重定向。认知

语言学框架认为句法结构含有重要信息。例如，构造文法认定句法是语言的重

要语义信息单元。现有的基于深度神经网络的转喻识别方法扫描整个句子序列

的信息编码并压缩池化成向量表达，不能捕捉在自然语言信息传递中起到重要

作用的句法结构；此外，以相同的权重将所有的句法依赖关系加入到句法表示

向量中，无法区分各依存关系对于转喻识别的贡献。如何高效、准确地将句法

结构约束引入到转喻识别中，是一个值得考虑的难点。 

针对转喻文本中句式复杂、句法理解难的问题，本文提出了一种基于注意

力指导的图卷积网络句法约束模型，通过基于注意力机制（Attention Mechanism）

的图神经网络（Graph Convolutional Network，GCN），联合训练句子上下文语

义和句法依赖的图向量表示。图神经网络高效地将句法依赖知识融入到特征向

量的表示中，注意力机制则突出了依赖中关键信息的表达，在一定程度上解决

了句法信息噪声的问题。 

（3）为了解决文本中信息冗余，有效语义特征难以抽取的问题，提出了一

种基于变分信息瓶颈的语义压缩技术模型，提升上下文去噪和泛化能力。在转
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喻文本中，文本的语义冗余和表达的多样性造成了语义信息稀疏和缺失，阻碍

了句子语义的进一步理解。研究利用信息瓶颈策略，解决上下文语言表述多样

性以及信息冗余问题，实现对语义的准确识别。 

针对文本中信息冗余和语义稀疏的问题，提出了一种混合变分信息瓶颈框

架。该框架主要分为以下两个模块：1. 上下文正则化变分编码器：基于变分推

断的数学公式和已知模型，学习了一种跨域的信息映射技术，消除词汇偏差，

挖掘了隐藏语义，弥补了模型高度依赖训练数据的缺点，增强了模型抗干扰能

力。2. 实体信息瓶颈压缩器：通过朴素信息瓶颈的结构，选择性地聚合上下文

的实体信息，实现了语义泛化和去噪。基于以上框架，聚合提炼实体语义向量

和上下文语义向量，有效消除了噪声的影响，捕捉了固定的高维语义模式。 

通过以上研究，实现了对转喻识别语义的深度理解，有效的提升转喻识别

的识别精度。 

1.5 研究的创新点 

 

图 1.3  研究具体创新点展示 

该工作的主要创新点是基于认知语言学理论，提出了基于深度学习的转喻

识别方法，从词汇、句法、语义三个不同层面，对实体、上下文、句法在转喻

识别中起到的作用进行了研究，具体创新点如下：  
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（1）针对文本中实体含义无法精确表示的问题，提出了一种先进的联合感

知方法，清晰地感知实体语义，并准确地融入词向量表示中；开发了一种融合

上下文感知的实体词语义表示模型，不仅高效地组织了实体和上下文的知识结

构，而且充分利用了实体词汇的信息，减弱了词汇的多样表达带来的影响，为

有效地融入实体知识提供了坚实的保障，印证了实体词汇语义的重要性。 

（2）针对文本中句式复杂、句法理解难的问题，提出了一种自动分配权重

的句法融入方法，免除了手动增删依赖关系的麻烦，提高了依赖关系权重的识

别准确率；构建了一种基于注意力指导的图卷积网络句法约束模型，该模型将

句法知识融入到特征向量的表示中，突出了转喻文本中关键句法信息的表达，

同时，对不同的句法依赖关系自动赋予合适的权重，不仅提升了转喻的准确率

和召回率，而且赋予了句法知识融入可解释性，证明了句法信息在转喻识别任

务中的重要性。 

（3）针对文本中信息冗余及上下文语言表述多样，有效语义特征难以抽取

的问题，提出了一种混合变分信息瓶颈框架，减少了噪声的影响，增强了对于

多样化数据的鲁棒性；构造了一种基于变分信息瓶颈的语义压缩技术模型，不

仅将词向量的表示融入到了正则化器中，减少了语义信息的冗余，而且学习从

一个封闭的采样中生成中间数据表示区域，弥补了模型高度依赖训练数据的缺

点，实现了对转喻语义的深度理解，为下一步稀疏化的转喻模式提取奠定了技

术基础。 

1.6 论文的组织结构 

本文首先介绍了基于深度学习的认知语言学转喻识别方法的研究背景和意

义，然后针对转喻识别过程中的词汇、句法、语义三个环节进行了深入研究，

最后对本论文的研究工作进行了总结。本文的组织结构如下： 

第一章介绍了认知语言学转喻识别方法的研究背景和研究意义，针对转喻

文本数据的特点，提出了三个主要的研究问题及研究内容，最后总结了本论文

的创新点。 
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第二章介绍了转喻识别的国内外研究概况及相关技术，包括国内外的重要

研究成果以及本文相关的神经网络结构等。 

第三章提出了一种新颖的联合感知方法和一种融合上下文感知的实体词语

义表示模型。首先对转喻识别中实体的表示方法进行介绍和分析；然后具体阐

述了联合感知方法和融合上下文感知的实体词语义表示模型；最后，通过实验

验证了所提出的转喻识别方法和模型的有效性。 

第四章提出了一种自动分配权重的句法融入方法和一种基于注意力指导的

图卷积网络句法约束模型。首先对转喻识别句法融入的问题和困难进行介绍和

分析；然后具体阐述了自动分配权重的融入方法和软句法约束模型；最终通过

实验验证了所提出的句法融入方法和模型的有效性。 

第五章提出了一种端到端的混合变分信息瓶颈框架和一种基于变分信息瓶

颈的语义压缩技术模型。首先对文本语义解析存在的问题进行了介绍和分析；

然后具体阐述了混合变分信息瓶颈框架与基于变分信息瓶颈的语义压缩技术模

型；最后，通过实验验证了所提出的方法和模型的有效性。 

第六章对本文的研究工作进行了总结，并提出了几个有待进一步研究的方

向。 

 
  

 

图 1.4  论文组织结构 
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第二章  国内外研究现状 

2.1 相关概念 

转喻识别是自然语言处理领域中一个新兴且具有重要意义的研究方向, 本文

从词汇、句法、语义三个方面研究基于深度学习的认知语言学转喻识别方法。

本文在研究过程中运用了多种相关技术和概念，以下作详细的阐述。 

2.1.1 转喻类型 

依据转喻实体的不同，可以分为多种类型。以下列举几种常见的转喻类。 

（1）地点转喻：地点转喻指转喻实体为一个地点，是一种常见的转喻类型，

也是本文主要的研究类型。例如: “华盛顿对北京目前的态度非常不满。”“华盛

顿”指代的是“美国”，进一步可以引申为“美国政府”，而“北京”则可以被

转喻为“中国”，进一步可以引申为“中国政府”。  

（2）人物转喻：人物转喻指转喻实体为一个人物。例如: “马云收购饿了

么。”其收购的实体其实并非“马云”本人，而是“马云”的公司“阿里巴巴”。 

（3）组织转喻：组织转喻指转喻实体为一个组织。例如: “使用文华财经

进行基金交易。”“文华财经”指代的是一个手机 app 交易软件。 

2.1.2 转喻和隐喻 

转喻是一种修辞手段，当甲事物同乙事物不相类似，但有密切关系时，可

以利用这种关系，以乙事物的名称取代甲事物。转喻的重点不在于“相似”，而

是在“联想”，转喻现象大多出现在相关实体上。 

隐喻又称暗喻，是指用一种事物暗喻另一种事物，即把未知的东西变换成

已知的术语进行传播的方式，例如，“轿车甲虫般地前行”这个隐喻就假定，我

们不知道轿车怎么运动，但知道甲虫匆匆穿过地面的行进模样，即把甲虫的特

征变换成了轿车的特征。 除了在名词实体上，动词上也会出现隐喻现象。 

转喻和隐喻有明显的区别，具体表现为： 
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（1）映射基础不同：从认知语言学的视角看，隐喻建立在相似（similarity）

之上，转喻则建立在相关（relevance）或者邻近（adjacency）原则之上。隐喻

和相似之间存在一种辩证关系，语言中既有基于相似性的隐喻，同时隐喻也可

以创造相似性。 

（2）映射模式不同：隐喻是不同概念域之间的映射，是系统结构投射，由

两个域构成，一个是结构相对清晰的源域（source domain），另一个是结构相对

模糊的目标域（target domain）。理想认知模型（ICM）是指特定的文化背景中

人对某领域的经验和知识做出的抽象的、统一的、理想化的理解，是建立在认

知模型上的一种复杂的、整合的完型结构。Lakoff[19]认为隐喻是基于从一个理

想认知模型投向另一个理想认知模型的映射，通过映射限定了两个 ICM 之间的

关系。一般而言，隐喻的映射是单向的，而转喻则是双向进行的。 

转喻和隐喻是两种不同的认知现象，在国内隐喻的研究开始得较早也较多，

研究内容也相对完善。由于中文中的转喻并不明显，且大多数情况下研究者将

转喻看作是隐喻的一种特殊形式，因此，对于转喻的研究较少。 随着互联网时

代语言的发展，对于语义认知的要求越来越高，亟需更新的研究方法来突破目

前的认知瓶颈，提升机器对于本文的认知理解能力。 

2.1.3 相关深度学习模型 

（1）自编码器 

作为第五章中变分自编码器的基础构造，自编码器应用广泛，能够通过无

监督学习，学到高效表示的人工神经网络。自编码器可作为强大的特征检测器

（feature detectors）应用于深度神经网络的预训练，此外，还可以随机生成与训

练数据类似的数据，形成生成模型（generative model），如使用人脸图片训练自

编码器以生成新的图片。和主成分分析（PCA）类似，自编码器能进行数据压

缩（data compression），从原始数据提取最重要的特征。假设经过多层的训练，

自编码器学习到一个良好的特征来表示原输入数据，可以在自动编码器的最顶

层添加一个分类器，如 LR回归、支持向量机 SVM[23]等，利用梯度下降方法对
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整个网络进行有监督的微调，完成了这个有监督训练后，该神经网络便可以高

效完成分类任务。  

（2）卷积神经网络 

卷积网络[20]（Convolutional Neural Networks，CNN）是一个计算机科学借

鉴神经科学的例子，也是第一个解决重要商业应用的神经网络，在诸多应用领

域都表现优异，其最大的特点是在多个空间位置上共享参数。卷积运算是一种

数学计算，和矩阵相乘不同，卷积运算可以实现稀疏相乘和参数共享，压缩输

入端的维度。另外，卷积神经网络不需要和循环神经网络一样为每一个神经元

所对应的每一个输入数据提供单独的权重，与池化（pooling）相结合后，卷积

网络可以被理解为一种公共特征的提取过程。卷积神经网络通常由输入层、卷

积层、池化层、全连接层构成，在第三章中，我们使用 CNN 模型在中文转喻数

据集上实验，并和我们提出的模型进行对比。  

（3）循环神经网络 

循环神经网络（Recurrent Neural Networks，RNN）是一类用于处理序列数

据的神经网络，能以高效率对序列的非线性特征进行学习。循环神经网络依靠

前一时间步积累的信息进行预测的能力可以应付相关信息与待预测词距离较小

的情况。 但是，如果是长距离间隔的信息，循环神经网络往往会因为“梯度消

失”的问题而无法进行记忆。长短期记忆网络（LSTM）[2]是一种特殊的循环

神经网络，它通过输入门、遗忘门和输出门三个“门”函数来控制输入值、记

忆值和输出值，这种设计不仅能很好地捕捉时间序列的语义，还解决了循环神

经网络结构中的“梯度消失”问题，对间隔距离较大的信息有更好的处理能力。

很多耳熟能详的模型，如 BiLSTM 等，都是在 RNN 的基础上进行改进得到，本

文中，多次使用 RNN 模型进行模型对比。 

2.2 国内外研究概况 

转喻是日常生活中常见的语言现象，涵盖多个领域[19][22]，转喻识别被定

义为一项旨在识别文本中的转喻实体的任务，已有的转喻识别方法主要分为基

于特征和基于神经网络的方法。 
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多数基于特征的方法在 SemEval 2007 Shared Task 8 基准测试集中测试及完

善[24]。例如，Nissim 和 Markert[13]基于潜在的转喻词抽取特征；Farkas 等人

[25]在提取的特征集上使用最大熵分类器改进识别效果；Brun 等人[26]利用无监

督的方法计算句法上下文在大型数据集上的相似性；Nastase和Strube[14]扩展了

Markert 和 Nissim[24]的特征集，且使用了更复杂的特征，比如 WordNet 3.0 以及

WikiNet（维基百科的分类网络）；Nastase 等人[15]在概率框架下研究了局部和

全局的上下文语境；Nastase和Strube[27]使用了支持向量机，并建立了以维基百

科为基础的大规模知识库。类似方法在相关任务中有一定的发展前景，然而，

由于特征提取过程高度依赖人工，普遍存在误差传播的问题，并且构造特征集

也需要外部的 NLP 工具和额外的预处理成本。 

如今，大多数转喻识别工作都使用深度神经网络。Melamud等人[42]使用长

短期记忆（LSTM）的语义特征，从大型语料库中学习通用上下文词嵌入；

Gritta 等人[7]提出了一种基于长短期记忆网络架构的谓词窗口模型 PreWin，通

过 LSTM 拥有了较强的编码能力。在编码过程中，PreWin 只保留谓词周围的单

词和其对应的依赖标签，以排除嘈杂的依赖信息；Mathews 和 Strube[29]利用

BERT 初始化了单词的嵌入向量，而不是微调后将其作为分类器使用；Li 等人[8]

提出了一种词遮蔽方法，在转喻数据集上大大优于现有方法。词遮蔽方法用[X]

标记替换了目标实体表示，在不考虑任何实体信息的情况下，迫使模型只根据

上下文做出预测。 

最近，预训练技术在许多 NLP 任务中取得了巨大的成功。预训练语言模型

预先在大规模标注数据集上训练，然后在下游任务上微调，产生优秀的上下文

表示，不需要从头开始学习参数。得益于强大的表示能力，预训练模型在捕捉

上下文或结构特征方面表现突出[32]，在许多 NLP 任务中显著超过了其他颇有

竞争力的神经网络模型[30][31]。因此，将预训练模型引入到转喻识别任务中是

一个自然而然的做法。 

与国外相比，国内转喻研究主要集中在语言学方向，计算语言学中的相关

研究较少，由于转喻和隐喻任务的强烈相关性，本文主要介绍隐喻的国内研究

现状。赵红艳[33]利用最大熵模型和条件随机场，并添加了同义词信息和语义
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信息，实现了隐喻识别；贾玉祥等人[34]基于词语抽象度的隐喻识别方法，通

过跨语言迁移技术得到词语抽象度。实验表明，词语间的抽象度在隐喻识别任

务中十分有效；游维和周昌乐[35]通过统计大规模语料库及向量空间模型，构

建了隐喻句生成系统；苏畅和周昌乐[36]在隐喻理论的基础上，使用了知识发

现和语料库相结合的方法，对隐喻进行理解。 

综上所述，需要对转喻进行更为深入的研究。 
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第三章  融合上下文感知的实体词语义表示模型 

3.1 引言 

转喻识别任务的本质是构建实体与上下文之间的交互，探明并解决实体词

与上下文之间的语义冲突，所以，实体词和上下文表示的精确性和结构性十分

关键。传统转喻模型只使用静态的词向量语义表示来完成分类，无法准确地表

达转喻识别中的重要冲突，转喻识别的准确率不高。因此本章拟解决以下两个

子问题：1）如何增强实体词汇信息在转喻识别任务中的语义表达准确性；2）

如何构建一种融合上下文感知的实体词语义表示模型，使得二者的联合表示可

以清晰有效地表达对应语义。 

3.2 相关工作 

3.2.1 预训练技术 

转喻识别作为文本领域的重要研究课题，其识别的准确性高度依赖于模型

框架的语义理解能力和信息挖掘能力。Transformer 编码器是由 Google[37]发布

的一款最早用于机器翻译的神经网络框架。虽然循环神经网络有一定的记忆功

能，但是循环结构训练难度过大，且训练时间过长。Transformer 框架创造性地

抛弃了循环神经网络的做法，改用注意力机制对传统的 Encoder-Decoder 框架进

行了改进，帮助框架更多地关注范围内的语境信息，避免句子过长导致的网络

退化。另外，Transformer 可以方便地利用现有的主流设备并行工作，大大提升

了运算效率。 

Transformer 框架主要由 Encoder 和 Decoder 构成。Encoder 由 6 个相同的层

组成，每个相同的层都包含两个子层（sublayer），即多头注意力层 (multi-head 

attention layer) 和全连接层（fully connected feed-forward network），且在各层输

出时，添加了残差连接和层归一化操作。具体表示为： 

𝑆𝑢𝑏𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑁𝑜𝑟𝑚(𝑥 + 𝑆𝑢𝑏𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟(𝑥)) (3.1) 
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在子层中，Transformer 使用了多头注意力机制（multi-head attention），通过

h 个不同的线性变换对 Q，K，V 投影，并将多种不同的 Attention 映射拼接起来： 

       𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑄，𝐾，𝑉) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡（ℎ𝑒𝑎𝑑1，…ℎ𝑒𝑎𝑑𝑛）𝑊
𝑜 (3.2) 

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄𝑊𝑖
𝑄 , 𝐾𝑊𝑖

𝐾, 𝑉𝑊𝑖
𝑉) (3.3) 

图 3.1  Transformer 结构 [37] 

Attention 采用了 scaled dot-product 计算，公式表示为： 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄，𝐾，𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥（
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘
𝑉） (3.4) 

Decoder 的结构和 Encoder 比较相似，但是相比于 Encoder 增加了一个注意力的

子层。由于 Transformer 相较于 RNN 和 CNN 等结构有明显的优势，Transformer

成为了 BERT 和 XLNet[38]等大型预训练语言模型所采用的基础组件。 

预训练的思想最早在图像理解领域萌芽，此后渐渐发展到自然语言处理领

域，预训练词向量是预训练在自然语言处理领域最常见的一种应用。很多自然

语言处理任务中的标注语料十分有限，不足以训练出足够好的词向量，通常使

用与当前任务无关的大规模未标注语料进行词向量的预训练，目前，很多深度
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学习模型都倾向于使用经过预训练的词向量（如 Word2Vec[40]和 GloVe[41]等）

进行初始化，加快网络的收敛速度。 

预训练词向量只为每个词赋予对应的词向量，而不考虑其上下文的信息，

例如，要对“apple”设置相应词向量，“apple”可能有水果的含义，也可能表

示某一具体的电子产品公司，而不管上下文语境如何变化，对它设置的词向量

却完全一致，导致实体语义不明。所以，为了在设置词向量时考虑上下文的信

息，发展了 Context2Vec[42]、ELMo[3]等模型，取得了不错的效果。BERT 是一

个直接在深层 Transformer 网络上进行训练的语言模型，通过预训练和微调在很

多自然语言处理下游任务中取得了最好的结果。不同于其他深度学习模型，

BERT在训练前联合调整各层次的上下文，得到关于每个词的深度双向表示，经

过训练的 BERT 模型通过特定任务的输出层进行微调，在很大程度上解决了一

词多义问题。相较于循环神经网络，依赖于 Transformer 模型训练的 BERT 能更

有效地捕获长距离依赖关系，并且准确理解当前上下文每个 token 的语义。 

3.2.2 语义表示方法 

转喻识别领域最早使用一系列基于特征工程的方法表示语义。Nissim 和

Markert[13]最先使用句法修饰关系和同义词表对决策分类器进行训练评估，以

克服数据稀疏性和泛化的问题；Markert 和 Nissim[14]对 2003 年发布的特征集进

行了更新，增加包括：潜在转喻词（PMW）的标签（如 subc、obj）、转喻词的

修饰语、转喻词的限定词、转喻词的标签、转喻词的单词数量以及当前上下文

中转喻词的语法角色数量特征；Farkas 等人[25]的 winning 系统利用上述特征和

最大熵分类器实现了较高准确率，该系统是当时最轻便精简的系统，但仍然额

外构建了大量特征，并挂载了一些外部工具，花费大量时间和人力成本；Brun

等人[26]使用经过改良的 Xerox 深度解析器生成局部句法和全局分布特征，它是

唯一一种通过在大型语料库 BNC（英国国家语料库）上计算得出句法上下文相

似度的无监督方法；Nastase 和 Strube[14]使用了支持向量机 (SVM) 和人工提取

的特征，包括从 BNC 中提取的语法特征、WordNet 3.0、维基百科的类别网络等

等。庞大的特征库使模型达到了很高的准确率，但是额外的训练和特征、外部
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工具的过度使用问题依然无法解决；Nastase 和 Strube [27]拓展了此前 2012 年的

工作[15]，将 Wikipedia 转换为大规模多语言概念网络 WikiNet，通过建立在

Wikipedia 上的类别网络，自动发现新的关系及实体。转喻识别任务作为他们的

评价任务之一进行了测试评估，该模型获得了迄今为止基于特征的模型的最高

性能。 

此后转喻识别进入了深度学习时代，语义的表示开始不局限于多样化的特

征集，而是使用在大规模数据集上训练得到的预训练词向量。有研究者使用

GloVe[41]预训练词向量和 BiLSTM[5]模型从左到右（Left-to-Right）和从右到左

（Right-to-Left）分别编码每个单词的上下文信息，得到了不错的效果。类似地，

ELMo[3]也是基于大量文本训练深层 BiLSTM 网络结构的语言模型，通过在词

向量的学习中考虑深层网络不同层的信息，并加入到单词 token的最终表示中，

取得了实质性的提升。Gritta等人[7]提出了一种基于 BiLSTM网络架构的谓词窗

口模型 PreWin，在上下文表示之外，额外加入了 one-hot向量形式的句法知识表

示。Li 等人[8]在 2020 年使用 BERT 预训练模型解决转喻识别，得益于大规模预

训练知识和数据增强方法，其性能上大大优于其他的模型。 

3.3 问题定义和分析 

 

图 3.2  实体与上下文关系展示 

目前转喻识别的研究关注于如何使用单一向量更高效地表示转喻文本的上

下文语义，比如 Li 等人[8]，使用预训练语言模型达到了较高的性能，然而，此

类模型无法清楚表示实体词汇语义，造成实体信息不完整，限制了模型准确率

的提升。实体语义无法清晰表示的原因，主要可以归结为两点： 

（1）实体词在转喻文本中没有被清晰地表达。如图 3.2中所示，“马云”作

为转喻实体，承担重要的指示作用。最新的转喻识别方法[7][8]仅仅把转喻实体
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随转喻文本一起输入到模型中，没有对转喻实体进行任何额外的信息增强，导

致实体的语义信息、位置信息缺失，使得转喻识别率不高。 

（2）缺少合适的实体词汇语义和上下文语义联合表示方法。上下文和转喻

实体词共同诠释了句子的含义，表达了两者之间的语义冲突，起到了联合判断

的作用，二者缺一不可。目前的转喻模型研究[8]，只关注如何提高上下文表示

的质量，而几乎没有研究者开展关于如何表达二者联合语义的研究。如图 3.2所

示，“马云”本身作为人物的语义与“收购饿了么”的上下文语义产生了冲突，

从而判断“马云”经过转喻。所以，如何表达两种语义间的关联关系，以及如

何构建一种基于大规模预训练语言模型的实体上下文联合表示方法是重大的难

点。 

因此，本章首先就大规模预训练模型中的语义表示方法进行研究。其识别

方法整体设计如图 3.3 所示，过程如下： 

①实体词汇信息提取：给定一个标注了目标实体的句子，我们在句子中加

入实体指示器，并提取出实体的语义信息； 

②模型输入：将句子和实体词汇序列输入基于 BERT 的转喻识别模型； 

③转喻识别：基于 BERT 的转喻识别模型利用实体词汇信息和句子的上下

文语义信息生成一个关系向量表示，并进行转喻识别预测； 

④模型输出：根据模型的预测结果预测出目标实体的转喻类型。 

综上，本章的贡献在于： 

⚫ 以大规模预训练语言模型 BERT 作为语义理解基础，形成较强的上下文语

义表示能力。 

⚫ 加入实体指示器，指示实体在句子中的语义和位置信息，增强实体词汇信

息在转喻识别任务中的表达能力。 

⚫ 设计语义融合层，构建一种融合上下文感知的实体词语义表示结构，形成

具有语义感知的实体上下文联合表示，使这种表示可以清晰有效地表达对

应语义。 
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图 3.3  词汇转喻识别方法整体设计 

3.4 模型架构 

为了充分利用实体词汇的信息，减弱文本中无关词汇的影响，本文提出了

融合上下文感知的实体词语义表示模型 EBERT。该模型的整体结构主要分为四

层，从下往上分别是输入、BERT 编码器、转喻分类器和输出，如图 3.4 所示。 

 

图 3.4  融合上下文感知的实体词语义表示模型 EBERT  

3.4.1 数据预处理 

大规模预训练模型 BERT 的输入表示方法是固定的，为了适应不同的任务

需求，开发了单个句子表示和一对句子表示两种输入方式，其中，单个 token

（中文文本中，输入时切分每个字为一个单独的 token）的输入表示由对应的词
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汇嵌入、段嵌入和位置嵌入构成。依据 BERT 预训练模型的初始设置，标识符

“[CLS]”被附加到每个序列的开头，作为序列的第一个 token，而“[CLS]”的

最终隐藏状态被用作分类任务的句子上下文表示，如果在一个任务中有一对句

子，则使用标识符“[SEP]”分隔这两个句子。 

EBERT 的输入由两部分组成，分别是已标记实体的句子和对应的实体词汇

信息。对于已标记实体的句子，模型在实体的开头和结尾插入实体指示器，以

帮助模型捕获实体的位置信息并增强实体词汇信息在转喻识别任务中的表达能

力。例如，转喻文本“2018 年，[马云]e1 收购饿了么。”中，“[马云]e1”是目标

实体，我们尝试在实体前后加上不同的或者相同的实体指示器，第一种方案为

在实体之前插入指示器“$”，在后一个实体之前插入指示器“#”，第二种方案

为在实体之前和之后同时插入“$”，经过实验比较后，选择第二种方案应用到

模型中，处理后的输入形式为“2018 年，$马云$收购饿了么。”。 

3.4.2 转喻编码器 

初始的句子文本 S 与词汇信息表示 E 一起输入模型后，通过基于 BERT 的

转喻编码器得到转喻向量表示。 

（1）上下文语义表示 

在 BERT原始实现中，BERT模型将特殊标识符“[CLS]”添加到 token序列

的首位置。“[CLS]”在 BERT 所对应的隐藏状态向量，对应于整句句子的所有

token 向量表示经过了全连接层聚合而成的表示，我们提取该表示作为此句的上

下文向量表示，称为 H0。 

（2）实体语义表示 

对于一个实体，可能有许多 token 组成，比如实体“马云”，由 token“马”

和“云”构成。设 Hx是转喻文本句子中第 x个 token的向量表示，m是目标实体

e1 在句子中的开始位置，n 是目标实体 e1 在句子中的结束位置，此时，可以用

和 之间的向量序列表示实体 e1。EBERT 通过平均池化（Average Pooling）

获得目标实体的单一向量表示 He，如公式(3.5)所示： 

H
m

H
n
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 𝐻𝑒 =
1

𝑛 −𝑚 + 1
∑ 𝐻𝑡

𝑛

𝑡=𝑚

 (3.5) 

（3）实体与上下文表示聚合 

上文中阐述了 BERT 的两种输入表示设计，分别为单个句子表示和一对句

子表示。在执行文本相似度或问答任务时，需要同时输入一对句子（相似度测

算时为测算语句 1和测算语句 2，问答任务为问题和回答）来进行表示。在转喻

识别任务中，目前所有的研究都使用传统的单个句子表示，受到关系抽取任务

中使用一对句子表示方法表示[47]的启发，我们将实体词汇信息作为第二个句

子的输入送入 BERT模型，具体来说，在句子表示 H0之后，加入“[SEP]”分隔

符进行分割，并在之后连接实体表示向量 He。 

为了使 BERT 的表示更加鲁棒，在拼接上下文表示、分隔符、实体表示后，

连续添加两个全连接层，权重参数分别为 W*和 W，，偏置参数分别为 b*和 b，，得

到当前实例文本的最终向量表示 Hfinal，如下式所示： 

 𝐻𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝜌(𝑊
∗[𝜌(𝑊′concat[𝐻0; 𝐻𝑒] + 𝑏

′]) + 𝑏∗]) (3.6) 

3.4.3 转喻分类器 

在通过基于 BERT 的转喻编码器获得当前实例的关系向量表示 Hfinal 之后，

运用一个全连接的 softmax 层生成所有预定义关系类型的概率分布，并施加

dropout 函数解决可能出现的过拟合问题，如公式(3.7)所示： 

 𝑝(𝑦|𝑥, 𝜃) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝐻𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙) (3.7) 

其中，𝑦是句子中的正确转喻类型， 指神经网络中所有可学习的参数，包括权

重参数 W*和 W，等。 

3.5 实验验证 

3.5.1 实验数据集 

为了评估模型的性能，本文在多个公开的英文转喻数据集和自建的中文转

喻数据集上进行实验验证。 

q
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（1）SemEval 英文基准转喻数据集 

SemEval[24]是一个地点转喻数据集，由英国国家语料库中的数据构建而成，

包括 925个训练数据和 908个测试数据。SemEval数据集中的类别分布约为 80%

非转喻类（literal，比如地理上的领土和政治实体）、18%转喻类（metonymy，

比如发生在某地的事件或者某地的人）和 2%混合分类（mixed，即无法区分是

否是转喻），以模拟日常生活中转喻类与非转喻类的自然分布比例。 

（2）ReLocaR 英文转喻数据集 

ReLocaR[7]使用维基百科 Random Article API 中的样本构建而成，它包含

1,026 个训练样本和 1,000 个测试样本，ReLocaR 中非转喻类和转喻类的分布比

例约为 5:5。该数据集相比于 SemEval 数据集有以下几个优点： 

⚫ 去除了转喻难以区分的下级标签，仅仅分为转喻和非转喻两大类。 

⚫ 转喻和非转喻数据的标签分布更均衡。 

⚫ 该数据集由经过训练的标注者标注，保证了标注的质量。 

（3）CoNLL 英文转喻数据集 

CoNLL 包含了大约 6,215 个样本，该数据集由命名实体识别任务 CoNLL 

2003 Shared Task 修改得到，但全程只由一个标注者标注，文本存在一定的噪音，

其转喻类的样本是非转喻类样本的两倍，且平均的样本句子长度大于 SemEval

和 ReLocaR 数据集。 

（4）自建中文转喻数据集 

由于目前转喻识别任务处于起步阶段，没有成熟的中文数据集可供测试使

用，我们利用英文转喻数据集，通过文本翻译、人工调整及筛选和人工标记步

骤构建了自建中文转喻数据集。 

①文本翻译：以 SemEval、ReLocaR、CoNLL 英文数据集作为源数据集，

使用接口翻译源数据集中的转喻文本，最终得到中文转喻样本。 

②人工调整及筛选：考虑到接口翻译得到的样本数据集质量较差，我们舍

弃所有不符合中文表达规范的转喻文本并对合格的句子进行人工校正。 

③人工标记：我们对转喻文本中的目标实体进行人工标注，以获得实体的

信息。 
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经过以上步骤，得到一系列带有实体标记的中文转喻样本，本文利用这些

文本数据验证我们的工作在中文文本上的有效性。最终，该数据集包含 1,986个

带有实体标记的样本，并随机划分了其中的 1,192 个样本作为训练集，794 个样

本作为测试集。 

3.5.2 对比模型 

fastText模型：fastText是 Facebook于 2016年开源的一个词向量计算和文本

分类工具。fastText 在学术上并没有太大创新，但是优点非常明显，在文本分类

任务中，fastText 能取得和深度网络相媲美的精度，却在训练时间上比深度网络

快许多数量级。 

CNN 模型：面相于文本分类的经典 CNN 模型，由输入层，卷积层，池化

层和 softmax 层组成。本模型在 CNN 的传统图像模型架构上做了一些调整以适

应文本数据。 

BiLSTM+Att 模型：在普通的 BiLSTM 上增加了注意力层，大大提升了其

表示能力。 

Paragraph, Immediate 和 PreWin 模型：Paragraph、Immediate 和 PreWin 模

型[7]都是以深度学习模型 BiLSTM 作为基线模型。它们可以同时将 token 编码

成语义向量[40][43][44][45]，并将依赖关系标签编码成独热（one-hot）向量。

这三种模型在选择 token 的方式上有所不同，Immediate x 直接选择实体的左侧

和右侧的 x 个单词作为模型的输入；Paragraph 模型扩展了 Immediate 模型的功

能，从每个实体的一侧取 50 个单词作为分类器的输入；PreWin 提出了谓词窗口

的概念，只选择谓词周围的单词作为输入。 

PreWin（BERT）模型：该模型为使用了 BERT 嵌入的 PreWin 模型。模型

没有将 BERT 作为分类器，而是将原始的 GloVe 嵌入替换为了 BERT 嵌入来初

始化其单词向量。 

BERT-MASK 模型：该模型发布于 2020 年，是转喻识别领域最新的研究成

果。该模型在 BERT 的基础上使用目标词遮蔽的方法微调，在许多数据集上证

明了相比于 BERT 模型的优越性。 
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3.5.3 实验结果与分析 

（1）自建中文转喻数据集的词汇模型实验结果 

表 3.1  自建中文转喻数据集的词汇模型实验结果 

模型 Acc Precision Recall F1-L F1-M 

fastText 70.0 70.4 70.1 71.6 68.8 

CNN 73.1 73.2 73.1 73.3 73.3 

BiLSTM+Att 73.1 73.3 73.4 73.9 72.4 

BERT 81.7 81.6 81.6 75.4 87.7 

EBERT 85.3 85.1 85.0 78.4 91.9 

表 3.1展示了本文提出的融合上下文感知的实体词语义表示模型以及四种常

用的神经网络模型在自建中文转喻数据集上的实验结果，其中，四种转喻识别

对比模型分别是 fastText、CNN、BiLSTM+Att和 BERT。本文通过 5个评价指标

对 5 个模型在转喻识别任务中的性能进行了全面评估，依次是准确率（Acc）、

精确率（Precision）、召回率（Recall）、非转喻类的 F1 值（F1-L）、转喻类的 F1

值（F1-M）。从实验结果可以看出，fastText、CNN 和 BiLSTM+Att 在中文转喻

识别任务上差距不大，BERT模型凭借预训练模型的强大表示能力大幅提高了指

标。EBERT 在各项评价指标上都达到最佳，相比于 BERT， EBERT 在各项指标

上平均高出约 4 个百分点，显示了巨大的性能优势。 

（2）英文数据集的词汇模型实验结果 

为了进一步验证融合上下文感知的实体词语义表示模型的有效性，我们在

SemEval、ReLocaR 和 CoNLL 英文数据集上进行了多组对比实验。 

表 3.2 展示了我们的模型和多种先进的深度学习神经网络模型在 CoNLL、

ReLocaR、SemEval 数据集上的表现。预训练模型 BERT 在转喻数据集上获得的

最佳效果超过了基于 BiLSTM 的系列模型；而我们也在预训练模型 BERT 上施

加了谓词窗口方法，创建了 PreWin（BERT）模型，该模型和 BERT 相比，取得

了不小的提升；Li 等人[8]的 BERT-MASK 模型，使用了目标词遮蔽的方法，弥

补了 BERT 的短板，取得了非常不错的结果，相比之前的方法有比较大的提升；

而本文提出的融合上下文感知的实体词语义表示模型 EBERT 相比于 BERT-
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MASK，其性能更佳，在三个数据集上准确率分别达到 94.7%，95.5%和 89.2%，

优于目前最先进的模型。 

表 3.2  英文数据集的词汇模型实验结果 

模型 
CoNLL

（Acc） 

ReLocaR

（Acc） 

SemEval

（Acc） 

Paragraph - 80.0 81.3 

Immediate-5 - 81.4 81.3 

Immediate-10 - 81.3 81.9 

PreWin-GloVe 87.9 83.6 83.1 

BERT 89.5 91.3 84.7 

PreWin（BERT） 92.6 92.2 87.1 

BERT-MASK 93.9 94.4 88.2 

EBERT 94.7 95.5 89.2 

为了进一步证明方法的效果，我们设置了实验进行额外的验证。 

（3）词汇模块消融实验 

本实验进一步挖掘除 BERT 模块以外的其他模块的贡献。为此，我们创建

了三个对比模型： 

1. EBERT-NO-SEP-NO-ENT：在 EBERT 的基础上，丢弃在实体两侧的指

示器以及丢弃了实体语义向量，也就是仅仅使用标识符“[CLS]”对应

的向量来进行分类。 

2. EBERT-NO-SEP：在 EBERT 的基础上，丢弃在实体两侧的指示器但保

留了实体和上下文语义向量的联合表示。 

3. EBERT-NO-ENT：在 EBERT 的基础上，丢弃实体语义向量但保留了实

体两侧的指示器。 

观察表 3.3可知，以上三种模型都比EBERT表现更加糟糕。其中BERT-NO-

SEP-NO-ENT 表现最差，证明了实体指示器和联合表示方法都对模型做出了重

要贡献。 

在转喻识别中，关系标签依赖于上下文和目标实体的语义。模型如果没有

对实体做特殊的指示，则无法定位目标实体，丢失关键的实体信息，而实体指
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示器可以将实体位置信息传递到 BERT 预训练模型当中。另一方面，上下文和

目标实体向量的聚合进一步丰富了表示蕴含的语义信息，帮助模型获得更高的

准确度。 

表 3.3  消融实验准确率对比 

模型 
CoNLL

（acc） 

ReLocaR

（acc） 

SemEval

（acc） 

EBERT-NO-SEP-NO-ENT 89.5 91.3 84.7 

EBERT-NO-ENT 94.4 94.5 86.4 

EBERT-NO-SEP 94.3 94.6 87.0 

EBERT 94.7 95.5 89.2 

（4）实体信息贡献实验 

为了进一步研究实体信息在转喻任务上的突出贡献，我们额外进行了实体

信息的贡献测试。 

 

图 3.5 实体信息的贡献对比 

该实验不使用上下文表示，仅仅把单一的实体表示输入到 BERT 模型中，

图 3.5 展示了 BERT 在微调前后的语义分布图对比（左图为微调前，右图为微调
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后）。其中，“wv”指实体的原始语义表示分布，“bert-M”指转喻实体在微调前

的 BERT 中的语义表示分布，“bert-L” 指非转喻实体在微调前的 BERT 中的语

义表示分布，“ft-bert-M”指转喻实体在微调后的 BERT 中的语义表示分布，“ft-

bert-L” 指非转喻实体在微调后的 BERT 中的语义表示分布。 

左图中显示，在 BERT 微调前输入实体表示，其语义表示的分布与原始语

义相差不大，表明了在 BERT 模型没有微调前，实体信息表示的能力非常弱，

而右图中显示，在 BERT 微调后，转喻和非转喻的实体被分成了两个簇，表明

了微调后的模型拥有了区分转喻和非转喻实体的能力。 

现有的面向转喻识别的深度学习模型仅仅依靠上下文表示进行判断。上下

文表示的形成方法是将句子中的每个 token输入全连接层，得到的上下文表示必

然含有很多噪音，而通过实体表示贡献的实验，证明了实体表示输入到大规模

预训练语言模型中可以大大提高转喻的识别准确率，验证了模型设计思路的正

确性。 

3.6 本章小结 

本章针对转喻文本中的实体表示问题进行了研究。针对转喻文本中实体含

义难以精确表示的问题，提出了基于大规模预训练语言知识的联合感知方法，

使模型输出的语义表示处于实体和上下文知识的联合指导下，解决了单一上下

文表示方法的实体信息丢失问题。针对转喻文本噪声多，实体信息难以得到充

分利用的问题，提出了一种融合上下文感知的实体词语义表示模型 EBERT，采

用基于 BERT 的神经网络对上下文和实体语义进行信息聚合，形成更优秀的语

义向量表示。通过这种方式，模型充分利用实体词特征，增强了实体词与上下

文信息间的交互，从而提升转喻识别的准确率和召回率。实验验证了实体信息

在转喻识别任务中的重要性，并证明了本章所提出的模型能够有效地解决转喻

识别中实体信息的缺失。  
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第四章  基于注意力指导的图卷积网络句法约束模型 

4.1 引言 

转喻识别通过实体与上下文的关系推理，将实体表面含义与指代事物联系

起来，是自然语言处理领域中一个极具挑战性的课题。近年来，基于 BERT 的

模型取得了不错的效果，然而，此类模型不是基于局部知识，如目标实体[47]，

就是基于全局知识，如上下文[8]，对于距离实体较远的信息和知识，会因为引

入额外噪声而导致融入效果变差。因此，我们认为转喻识别过程应既依赖于词

汇语义，也依赖于句法知识。然而，已有的句法知识融入方法对所有依赖“一

视同仁”，文本中蕴含的某些无用的句法信息极大干扰了转喻的识别准确率。所

以，本章拟解决以下两个子问题：1）如何解决转喻文本中长难句识别困难的问

题；2）如何构建一种句法依赖权重分配方法，使得句法知识中的噪声可以被有

效地清除。 

4.2 相关工作 

4.2.1 图卷积神经网络 

深度学习在图像处理以及自然语言处理两个领域都取得了巨大的成功，作

为深度学习的代表模型，卷积神经网络能解决很多问题，但是它研究的对象仅

仅限制在欧几里得域的数据，该域最显著的特征就是有规则的空间结构，比如

图片是规则的正方形栅格，语音是规则的一维序列。 

卷积神经网络可以高效地处理一维或二维的矩阵表示的数据结构，而很多

数据并不具备规则的空间结构，比如推荐系统、电子交易、计算几何、脑信号、

分子结构等抽象出的图谱等，这些图结构的每个节点连接都不尽相同，具有不

规则的数据结构，在这种情况下，图卷积神经网络（Graph Convolutional 

Network）应运而生。图卷积神经网络是一种能对图数据进行深度学习的方法，

它的核心思想是利用边的信息对节点信息进行聚合从而生成新的节点表示，并
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同时对节点特征信息与结构信息进行端对端学习，适用于任意拓扑结构的节点

与图，在节点分类与边预测等任务上，其效果远远优于其他方法。 

4.2.2 依存分析和融入 

依存句法分析（ Dependency Parsing，DP）通过分析语言单位内成分之间

的依存关系揭示其句法结构。相较于使用语义刻画句子，依存分析的好处在于

不需理解词汇本身的含义，而是通过词汇所承受的语义框架来描述该词汇，而

其数目相对词汇来说数量小很多，于是，大部分的句子都可以用这个框架来表

示。 

我们从成分间的支配关系来阐述依存分析的原理。首先，句子中的核心动

词是支配其他成分的中心成分，它本身不受支配；其次，其它成分间也存在支

配关系。关于如何支配的问题，具体可以总结为以下五条规律[39]： 

（1）一个句子中只有一个成分是独立的，即核心成分； 

（2）句子的其他成分都从属于某一成分，即除了核心成分外的部分； 

表 4.1  部分依存关系标签类型 

（3）任何一个成分都不能依存于两个及以上的成分； 

（4）如果成分 A 直接从属成分 B，而成分 C 在句子中位于 A 和 B 之间，

那么，成分 C 或者从属于 A，或者从属于 B，或者从属于 A 和 B 之间的某一成

分； 

关系类型 Tag Description Example 

主谓关系 SBV subject-verb 我送她一束花 (我 <-- 送) 

动宾关系 VOB 直接宾语，verb-object 我送她一束花 (送 --> 花) 

间宾关系 IOB 间接宾语，indirect-object 我送她一束花(送 <-- 她) 

前置宾语 FOB 前置宾语，Fronting-object 他什么书都读(书 <-- 读) 

兼语 DBL Double 他请我吃饭(请 –> 我) 

定中关系 ATT Attribute 红苹果(红 <-- 苹果) 

核心关系 HED Head 指整个句子的核心 
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（5）核心成分左右两边的其他成分相互不发生关系，相当于核心成分是一

条界线，左右两边的部分不再发生支配关系。 

表 4.1展示了常用的几种依存关系类型，运用这些关系类型可以进行依存分

析。依存关系对文本的理解和识别至关重要，例如，有两句相似问句： ①马云

的上级是谁？②马云是谁的上级？使用古老的词袋模型判别句子的语义，两句

句子会得到相同的结果，这显然不合理，额外考虑其句法结构是必要的。 

 

图 4.1  依存关系重要性分析 

如图 4.1所示，对两句句子实施依存分析后，不同的句子间的句法依存树帮

助模型理解了真实的句子语义。 

最 近 的 研 究 频 繁 地 在 各 种 自 然 语 言 处 理 任 务 中 利 用 依 赖 关 系

[48][49][51][52]。虽然依赖集成方面的相关研究显示了很不错的研究前景，但

是目前为止，在转喻识别上的进展依然有限。受近期其他 NLP 分类任务[17]的

启发，我们深入研究了依赖融入在转喻识别任务上的有效性。 

在数据预处理阶段，已经有大量的工作将依赖关系作为特征进行集成。

Kambhatla[53]训练了一个统计分类器，通过结合来自文本的不同词汇、句法和

语义特征提取依赖关系；Zhang 等人[54]研究了在解析树中嵌入句法结构特征的

方法，但这类方法普遍对语言结构的变化很敏感。最近的研究倾向于使用基于

图的模型来集成深度神经网络和依赖解析树，研究者们提出了多种依赖于预定

义规则的硬剪枝策略以提取有用的依赖信息，例如，Xu 等人[55]使用了依赖树

中实体之间最短的依赖路径构建依赖关系；Liu 等人[56]分别使用递归神经网络
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和卷积神经网络合并了目标实体和附属于最短路径的子树之间的最短依赖路径；

Miwa 和 Bansal[57]沿着实体的解析树或最近公共祖先（LCA）下的子树执行自

底向上或自顶向下的计算来充分利用依赖信息；Zhang 等人[16]删除了两个目标

实体之间可能存在的关系的最短路径附近的单词来减小噪声影响。这些硬剪枝

方法虽然能有效去除不相关的依存关系，但同时也可能会剔除一些有用的信息，

为了解决上述冲突，Guo 等人[17]提出了一种软剪枝模型 AGGCN，该模型通过

GCN 将原始的依赖树转换为完全连接的边加权图，使有用的依赖关系能够得到

重视，并剔除无用的依赖关系。目前的依赖关系融入的研究仅仅在关系抽取任

务上开展[16][17]，将句法约束纳入到基于 BERT 的转喻识别模型中具有非常重

要的意义。 

4.3 问题定义和分析 

转喻被视为一种句法语义上的违背，这种逻辑违背引起了认知语言学届广

泛的研究兴趣。先前的研究[11][12]揭示了转喻是建立在源指和目标指之间的实

际且坚实的关系基础上的，在语义空间中，如果概念外延与原实体相邻，则可

能激活概念外延，因此，目标实体的表面含义是解决语义歧义的主要线索。研

究[13]认为，句法暗含大量转喻信息，在转喻依赖构建中起着至关重要的作用。

某些依赖关系，如“某人在西雅图动物园”中的修饰关系“西雅图-动物园”，

可以帮助判别“西雅图”为非转喻实体，而“西班牙赢得世界杯”中的主谓关

系“西班牙-赢得”，可以帮助判别“西班牙”为转喻实体。以往的实验表明，

依赖信息能够提升关系抽取任务的准确率[17]，因此，我们认为在转喻识别任

务中应充分考虑句法信息。给定一个句子，我们可以通过使用一些现成的 NLP

工具包进行依存分析来获得两个词之间的依赖关系。图 4.2展示了依赖关系帮助

模型进行转喻识别的一个例子，“马云”与“收购”之间的 nsubj 关系表明了

“马云”和“马云的公司阿里巴巴”之间强烈的指代关系，而“2018 年”与

“收购”之间的 nmod依赖关系贡献较小，然而，以往的方法将两种关系等同对

待，并设置相同的权重，导致对“马云”一词的准确含义产生误解。根据中文

语法中的语言配价，上述句子中转喻实体“马云”的语义主要由动词词根“收
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购”决定，因此，有必要开发一个高效利用句法知识的转喻识别模型。 

 

图 4.2  转喻文本依存分析举例 

本章首先就基于注意力指导图卷积网络的图卷积网络句法约束模型进行研

究，其识别方法整体设计如图 4.3 所示： 

①依存分析：给定一个标注了目标实体的转喻样本，使用已有的 nlp工具对

样本进行依存分析，获得任意两个 token 之间的依存关系，构建依存关系图； 

②模型输入：将句子的上下文语义信息和句法信息输入基于 BERT 的转喻

识别模型； 

③转喻识别：Jawahar 等人[58]提出，BERT 在捕获复杂的语法模式和距离

较远的依赖信息方面存在一定困难。为了捕获更多的长距离依赖关系，我们提

出了一个基于注意力的图模型，将依赖关系和 BERT 表示合并到图卷积网络中。

与之前的工作有很大的区别，我们的模型既没有直接根据依赖解析树构造神经

网络，也没有将依赖特征连接到输入嵌入中，而是使用基于注意力指导的图卷

积网络来施加软依赖约束。最终，我们的模型有效地利用了高权重的依赖关系，

并去除了不相关的句法噪声。 

④模型输出：根据模型的最终表示预测出目标实体的转喻类型。 

我们工作的贡献在于： 

⚫ 不同于前人直接使用 one-hot 编码的方式，我们使用图卷积网络融入依存句

法信息，高效且完整地融入句法知识。 

⚫ 使用多头注意力机制为句法依赖实行自动权重分配，解决了句法信息的噪

声问题，提高识别效率。 

⚫ 使用深度连接方法为句法和语义表示实行深度信息融合，增强了最终表示

的表达能力。 
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图 4.3  句法转喻识别方法整体设计 

4.4 模型架构 

为了解决长难句中转喻识别率低和句法权重分配效率差等问题，本章提出

一种新颖的基于注意力指导的图卷积网络句法约束模型EBERT+AGCN，通过引

入句法依存树结构知识来丰富原始语义信息。首先，使用 EBERT 编码器编码带

有实体的转喻样本，并通过对齐层依次输出每个单词的深度表示，继而对句子

进行依存关系分析，提取出依赖关系图并转换为邻接矩阵，和 BERT 表示一起

提供给句法融入层。然后，使用句法融入层输出的整合句法知识和语义知识的

表示预测转喻标签。该模型的整体结构主要可以分为四层，从下往上依次为表

示编码层、表示对齐层、句法融入层和转喻分类器，如图 4.4 所示。 

4.4.1 表示编码层 

第三章介绍了在转喻任务中 EBERT 模型相比于 BERT 模型的优越性，在本

章中，模型直接使用 EBERT 代替 BERT 进行编码，进而产生深层的双向表示。 

EBERT 表示编码层将输入打包为[CLS, St, SEP]，其中 CLS 是表示句子开始的标

识符，St 是 WordPiece Tokenizer（BERT 分词器）生成的 token 序列，SEP
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图 4.4  基于注意力指导的图卷积网络句法约束模型 EBERT+AGCN 

是表示句子结束的标识符。模型将打包的句子 S 作为输入，并计算上下文表示，

对于每个对应于句子第 x 个 token 位置的表示ℎ𝑥
0，分别连接原始 token 的实体嵌

入𝑆𝑥
𝑡𝑜𝑘，位置嵌入𝑆𝑥

𝑝𝑜𝑠，段嵌入𝑆𝑥
𝑠𝑒𝑔： 

                                ℎ𝑥
0 = 𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡[𝑆𝑥

𝑡𝑜𝑘; 𝑆𝑥
𝑝𝑜𝑠; 𝑆𝑥

𝑠𝑒𝑔
]. (4.1) 

在通过 N 个连续的 transformer 编码器的模块后，编码器得到了第 x 个位置

的编码表示ℎ𝑥
𝑁： 

 ℎ𝑥
𝑁 = 𝑇𝑟𝑎𝑛𝑠𝑓𝑜𝑟𝑚𝑒𝑟𝑠(ℎ𝑥

0) (4.2) 

4.4.2 表示对齐层 

在表示对齐层中，BERT 使用 WordPiece Tokenizer 进一步将单词分割成

WordPiece 列表，例如，把单词“played”分割为[play， ##ed]。然而，依存分

析不会执行这一步的分割，只对每一个完整的单词进行依赖的分配，此时产生

了分词上的冲突，因此，我们将输出 token 与原始单词对齐，并通过对 token 表

示采用平均池操作来重构每个单词表示。假设 hx，…， hy为 WordPiece的 BERT

表示，x、y 分别表示单词 piece 列表的开始索引和结束索引，得到整个原始单词

的嵌入为： 
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                   ℎ�̃� =
1

𝑦 − 𝑥 + 1
∑ℎ𝑡

𝑦

𝑡=𝑥

 (4.3) 

设 H = [h1，…， hn]为一个转喻语句，除了上述对齐方法，还可以构造一个

映射矩阵 M，将 WordPiece 的列表表示 H 转换为完整的单词表示。投影矩阵 M

记录了从原始单词到WordPiece的转换，并作为一个转换器来恢复逐词的表示： 

                    �̃� = 𝐻𝑴𝑻 (4.4) 

上式中，M 是一个投影矩阵，其中𝑴 ∈ 𝑅𝑚×𝑛，m 表示输入句子的单词个数，

n 表示用 WordPiece 表示之后的新长度。 

4.4.3 句法融入层 

句法融入层通过添加额外的句法信息完善了最终的表示。我们效仿 Guo 等

人[17]的方法，在句法融合层中设计了两类句法整合模块，即非注意模块和注

意模块，各模块的总体架构展示在图 4.4 的右侧。 

分别设计注意模块和非注意模块可以更便利地处理数据。非注意模块显式

地融入依存分析图，而注意模块则自动学习图中边的权值。句法融入层将前一

个模块输出的对齐表示作为输入，并将依赖关系信息融入了对齐表示中，使其

能同时感知上下文和句法特征。 

注意模块在结构上与非注意模块相似，但注意模块的注意力矩阵的初始化

是通过自注意力机制生成的，而非注意模块的注意力矩阵直接使用依赖邻接矩

阵 A 生成。A 的选择取决于使用的是 GCN 架构或者 AGCN 架构，表示为: 

                           �̃̃� {
𝐴,       𝑖𝑓 𝑛𝑜𝑛 − 𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛

𝜑(�̃� × �̃�𝑇), 𝑖𝑓 𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛
 (4.5) 

𝜑是一个注意力函数，如 additive[59]、general dot-product [60]或 scaled dot-

product[37]，经过对比，最终模型使用了 scaled dot-product。 

非注意模块由依存指导层、深度连接层、线性组合层组成，注意模块由注

意力指导层、深度连接层、线性组合层组成，下面我们对每个子层作介绍。 

（1）依存指导层 
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该层通过图卷积操作将每棵依赖树转换成相应的邻接矩阵 A，如果 token i

和 j 之间存在依赖关系，则 Aij = 1，否则 Aij = 0。在多层图卷积网络中，通过对

从第 1 到第 l−1 层进行图卷积运算，得到 token 表示ℎ̃𝑖
(𝑙)： 

                        ℎ̃𝑖
(𝑙) = 𝜌(∑𝐴𝑖𝑗

𝑛

𝑗=1

𝑊(𝑙)ℎ̃𝑗
(𝑙−1) + 𝑏(𝑙)) (4.6) 

其中𝑊(𝑙)表示权重矩阵，𝑏(𝑙)表示偏置向量，ρ是激活函数。 表示当前

层的隐藏状态。在每个图的卷积过程中，每个节点会收集并压缩图中相邻节点

的信息。 

（2）注意力指导层 

现有的方法采用依赖关系来施加硬句法约束，即用 1 表明依存关系存在，0

表示依存关系不存在，如果想要去除句法约束中的噪声，就需要基于专家经验

的手工规则，在浪费大量人力成本的同时，效果并不显著。 

作为手工规则的改进方案，注意力指导层采用了软修剪（soft-pruning）策

略去除句法噪声。在这一层中，注意力模块通过多头注意力[37]生成权值范围

为 0 ~ 1 的软邻接矩阵�̃�(𝑡)，�̃�(𝑡)由以下公式得到： 

                                  �̃�(𝑡) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝑊𝑖

𝑄 × (𝐾𝑊𝑖
𝐾)𝑇

√𝑑
) (4.7) 

Q 和 K 分别是多头注意力的 query和 key，Q 和 K 都等于前一层输入的表示

�̃�，d 表示�̃�的维度，𝑊𝑖
𝑄 ∈ 𝑅d×d和𝑊𝑖

𝐾 ∈ 𝑅d×d  都是可学习的参数，𝐴(𝑡)是对应

于第 t 个注意力头的邻接矩阵。通过以上过程，将由 0 和 1 组成的矩阵 A 替换为

了软注意力矩阵𝐴(𝑡)，句子中的依赖关系，特别是间接的、多跳的关系，由多头

注意力机制得到梳理和明确。传统的剪枝方法往往去除了被认为是不相关的依

赖关系，丢失关键的信息，而软剪枝方法为每个依赖关系分配其应有的权重，

有效避免了信息丢失的问题。 

（3）深度连接层 

之前的工作[61]已经证明，深度连接的图卷积网络有助于捕获结构信息，

于是，我们创建深度连接层来学习更多的全局信息，并训练更深层的 GCN 模型。
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每个深度连接层都有 L 个子层，这些子层按顺序依次放置，每个子层都以前面

所有子层的输出作为输入，如图 4.5所示。首先计算由初始表示以及前面每一子

层产生的表示串联而成的表示𝑔𝑗
(𝑙)
： 

                                            𝑔𝑗
(𝑙) = [ℎ̃𝑗

(0), ℎ̃𝑗
(1), … , ℎ̃𝑗

(𝑙−1)]  (4.8) 

其中ℎ̃𝑗
(0)是由对齐层输出的初始表示，ℎ̃𝑗

(1), … , ℎ̃𝑗
(𝑙−1)是前面每一子层产生的

表示。为提高参数效率，对子层中的表示维度 dhidden进行了缩减，用公式表示为

dhidden = d/L，其中 L 为子层数，d 为输入维数，例如，设子层数 L 为 3，输入的

维度为 768，则 dhidden = d/L = 256。最终通过连接所有子层输出一个维度为 768

（256 × 3）的新表示，这样，该层以较低的计算成本保存了大量的信息，也帮

助权重向重要的 token 传递。 

模型共需要 N 个深度连接层，以对应由注意力指导层产生的 N 个邻接矩阵，

其中 N 为注意力头的个数。每个子层的图卷积计算用公式具体表示为： 

                              ℎ̃𝑡𝑖
(𝑙) = ρ(∑�̃�𝑖𝑗

(𝑡)𝑊𝑡
(𝑙)𝑔𝑗

(𝑙)

𝑛

𝑗=1

+ 𝑏𝑡
(𝑙)) (4.9) 

其中，t 表示第 t 个头，𝑊𝑡
(𝑙)和𝑏𝑡

(𝑙)分别是可以学习的权重和偏差。 

 

图 4.5  深度连接层网络结构 

（4）线性组合层 

该层将 N 个头对应的 N 个深度连接层的输出表示进行组合，得到最终输出: 

                            ℎ̃𝑜𝑢𝑡 = 𝑊𝑜𝑢𝑡ℎ̃𝑖𝑛 + 𝑏𝑜𝑢𝑡 (4.10) 

                        ℎ̃𝑖𝑛 = [ℎ̃
(1), . . . , ℎ̃(𝑁)] (4.11) 

ℎ̃𝑜𝑢𝑡是 N 个注意力头组合而成的表示，Wout和 bout是在训练期间需要学习的

权重和偏差。 
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4.4.4 转喻分类器 

这一层将最终的隐藏状态序列 H 映射到分类的类别上。表示 Hi 由第 i 个

token  ti输出， H0表示 token 序列头部的“[CLS]”，作为整个句子序列的表示。 

假设 是针对句法融合层输出的实体 E 的词表示，𝑥′和𝑦′分别表示

实体单词的起始索引和结束索引，并使用平均池化获得最终的实体编码: 

𝐻𝑒 =
1

𝑦′ − 𝑥′ + 1
∑ ℎ�̃�

𝑦′

𝑡=𝑥′

 (4.12) 

为了实现转喻分类，将H0和He串联起来，在串联过后的表示上施加两个连

续的全连接激活层，并应用 softmax 层进行最终预测： 

                  𝐻𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝜌(𝑊
∗[𝜌(𝑊′concat[𝐻0; 𝐻𝑒] + 𝑏

′]) + 𝑏∗]) (4.13) 

        γ̂ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑎𝑥
exp(𝐻𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙)

exp∑ (𝐻𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙)
|Γ|

0

 (4.14) 

γ̂指转喻数据集中的其中一个类别，|Γ|是所有分类类型的个数，d 是隐藏

向量表示的维度。 

4.5 实验验证 

4.5.1 实验数据集 

为了评估模型的性能，本文在多个公开的英文转喻数据集和自建的中文转

喻数据集上验证，除了上一章已经介绍过的 SemEval 英文基准转喻数据集，

ReLocaR英文转喻数据集，自建中文转喻数据集之外，我们额外增加了WiMCor

数据集[29]进行大规模文本数据上的验证。 

WiMCor 转喻数据集：大多数现有的转喻数据集在规模上有限，因此，有

必要在大规模的转喻数据集上对模型进行评价。WiMCor 的训练集包含 92,563

个非转喻实例和 31,037 个转喻实例，其实例的平均长度是每句 80 个 token。由

于硬件的限制，我们只使用训练数据集中的前 60,000 个样本实例和测试数据集

中的前 10,000 个样本实例开展研究。 
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4.5.2 实验设置 

（1）数据预处理 

在依赖关系的获取上，模型使用 Stanford CoreNLP[62]工具进行依存分析，

并将所有依存树转换为对称邻接矩阵，为了简单起见，在转换中忽略了依赖的

方向和类型。在前期的调研中，曾使用非对称矩阵进行了实验，但没有观察到

实验效果上的改善。 

在对于 BERT 编码模块的应用上，模型遵循 Devlin 等人[4]的方法，使用

BERT 中的分词器将单词分割成单词块（WordPiece）。为了适应每个数据集对应

的序列长度分布，设置 SemEval的最大序列长度为 256，ReLocaR和 WiMCor的

最大序列长度为 128。 

（2）对比实验设置 

我们将本章提出的模型 EBERT+AGCN 与不同类型的模型比较，如基于特

征工程的模型支持向量机 SVM，深度学习模型 BiLSTM 和预训练语言模型

BERT、ELMo 等。为了验证 EBERT+AGCN 权重模块的效果，在已有方法[17]

的基础上，构建了模型 EBERT+GCN，并为它设置了合适的超参数。 

（3）训练参数设置 

对于所有基于 BERT 的模型，初始化 BERT 编码器的参数为 huggingface 发

布的官方参数。通过在庞大的预训练语料库上实施两个无监督任务 Masked 

Language Model 和 Next Sentence Prediction [4]，句子的 token 得到了很好的表征。

实验结果表明，采用大小写敏感（cased）、包含 24 个 transformer 编码块的

BERT-LARGE 模型作为基线模型，对转喻数据集效果最佳。 

对于 SemEval、RelocaR 和自建中文转喻数据集，设置批处理大小（batch 

size）为 8，训练 epoch的数量为 20。对于 WiMCor数据集，仅需训练 1个 epoch

就达到了收敛。我们从集合{1,2,4,6,8}中选择多头注意的头数 N，从集合{5 × 

10−6，1 × 10−5，2 × 10−5}中选择 AdamW lr 的初始学习速率。最终，(N = 8， 

lr = 1 × 10−5)、(N = 4， lr = 2 × 10−5)和(N = 4， lr = 2 × 10−5)，(N = 4， lr = 2 × 

10−5)四种配置分别在 SemEval、ReLocaR、自建中文和 WiMCor 数据集上的效

果达到最佳。 



上海大学硕士学位论文 

 41 

EBERT+AGCN 的训练使用了 Tesla v100-16GB GPU，内存消耗大约为

BERT-LARGE 的 1.5 倍。 

4.5.3 对比模型 

本节介绍本章实验中的对比模型，已在上一章中介绍过的模型不再介绍。 

 SVM+Wikipedia 模型：SVM+Wikipedia是特征工程时代的 SOTA模型，它

将支持向量机应用于现有的维基百科网络上，使模型自动发现新的实体和关系。 

LSTM和 BiLSTM模型：LSTM是目前最流行的分类器之一[63]，由于具有

记忆最后隐藏状态特征的功能，该模型获得了不错的结果，被广泛应用于各种

NLP 任务[64]。BiLSTM 在 LSTM 的基础上从两个方向感知来改进 token 表示

[65]，真正实现了应用上下文进行推理。此外，我们还分别对 GloVe 和 ELMo两

种不同的表示进行了测试，以确保模型结果的可靠性。 

BERT-BASE/LG, +AUG, +MASK 模型： BERT 编码器可以将标记序列转换

为深度分布式表示，Li 等人[8]提出了部署 BERT-BASE 和 BERT-LARGE 的三种

不同方式： 

⚫ BERT-BASE/LG: 仅使用一个不经过遮蔽的数据集进行微调。 

⚫ BERT-BASE/LG+AUG: 通过数据增强进行微调，将抽取的目标词随机替换

为其他实体生成新的样本。 

⚫ BERT-BASE/LG+MASK: 在训练和测试的过程中，使用目标词遮蔽方法对

输入的目标词进行了优化。在具体实现中，用单个标识符“[ENT]”替换了

输入的目标词。 

EBERT+GCN 模型：该模型采用硬句法策略，对所有依赖关系都采用相同

的权重，通过图卷积网络将句法信息整合到词向量表示中。  

EBERT+AGCN 模型：EBERT+AGCN 是在 EBERT+GCN 的基础上构建的

基于注意力指导的图卷积网络句法约束模型。EBERT+AGCN中的注意引导层采

用一种软注意力机制，为所有依赖关系分配适当的权重，来去除关系中的噪声。 

图 4.6 用以说明本文中使用的所有 BERT 变体的具体实现方案，包括 BERT、

EBERT、EBERT+GCN 和 EBERT+AGCN。 
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图 4.6  基于 BERT 的模型间结构对比 

（a）BERT 模型使用了标准的转喻文本 token 序列作为输入，并依赖于

“[CLS]”对应的向量表示进行转喻识别。 

（b）EBERT 模型在 BERT 的基础上增加了实体指示器“[ENT]”和转喻实

体对应的实体向量表示。 

（c）EBERT+GCN 模型在 EBERT 基础上增加了 GCN 模块，以硬句法约束

的方式融入句法知识。 

（d）EBERT+AGCN 模型在 EBERT 基础上增加了 AGCN 模块，以软句法

的方式融入了句法知识，拥有了为句法依存关系分配权重的能力。 

4.5.4 实验结果与分析 

（1）自建中文转喻数据集的句法模型实验结果 

表 4.2  自建中文转喻数据集的句法模型实验结果 

模型 Acc Precision Recall F1-L F1-M 

EBERT 85.3 85.1 85.0 78.4 91.9 

EBERT+GCN 86.5 86.6 86.6 90.8 82.6 

EBERT+AGCN 87.4 87.4 87.4 88.3 86.5 

表 4.2 中展示了 EBERT+AGCN、EBERT 和 EBERT+GCN 在中文转喻数据

集上的实验结果。相比于无句法约束的 EBERT 模型和使用硬句法约束的

EBERT+GCN模型，EBERT+AGCN在各项指标上都得到了比较大的提升，验证



上海大学硕士学位论文 

 43 

了我们的模型在中文数据集上的有效性。但是由于中文本身的语言特性，上下

文对于转喻词的影响看起来要比英语低一些。 

（2）英文数据集的句法模型实验结果 

为了进一步验证本文提出的基于注意力指导的图卷积网络句法约束模型的

效果，在 SemEval、ReLocaR 和 WiMCor 英文数据集上进行了对比实验。 

在 SemEval 和 ReLocaR 数据集上的结果如表 4.3 所示，表中展示了转喻识

别模型的非转喻类 F1 值、转喻类 F1 值和准确率，“+NER+POS”指在基线模型

上集成 NER 和 POS 特征。 

首先，在准确率（Acc）比较中，基于特征工程的 SVM+Wikipedia 模型的

性能仍然优于目前大多数深度神经网络模型，但大量手工特征所花费的人力成

本依然是该类模型的痛点问题；LSTM 系列模型通过变化建模方式、改进 token

表示和集成外部特征等方法，获得了更好的结果，值得注意的是，由于 ELMo

表示已经提供了足够的语义，命名实体识别（NER）和词性识别（POS）特征

提供的语义是冗余的，导致这两种特征对 BiLSTM （ELMo）模型的提升较小；

PreWin 句法模型在 RelocaR 和 SemEval 数据集上的表现大大超过了基线模型

LSTM (GloVe)，在某种程度上证明了句法依存融入的重要性。 

与以往的工作相比，EBERT+AGCN具有较大优势，且取得了当前最好的结

果。具体分析可得，EBERT+AGCN 明显优于基于特征工程的 SVM+Wikipedia

模型，同时还超越了包括 LSTM、BiLSTM 和 PreWin 在内的深度学习模型。此

外，我们将 EBERT+AGCN 与两种我们构建的对比模型进行了比较：EBERT

（无句法约束的实体感知 BERT 模型）和 EBERT+GCN（硬句法约束的实体感

知 BERT 模型）。在 SemEval 和 ReLocaR 数据集上，EBERT+GCN 的准确率分别

比 EBERT 提高了 0.3%和 0.2%，说明图卷积网络可以从句法依赖中捕获被忽略

的信息，从而在一定程度上提高模型性能。使用 Immediate 5 方法对

EBERT+GCN 进行剪枝对实验效果影响不大，随机选择区域，无目的地对依赖

关系剪枝可能会产生反效果。EBERT+AGCN 在 SemEval 和 ReLocaR 数据集上

比EBERT+GCN分别提高了 0.7%和 0.2%，说明基于多头注意力的权重机制的引
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入有助于图卷积网络更好地聚合信息。另外，EBERT+AGCN 的标准差（std）

也更低，意味着模型的测试和运行更为稳定。 

表 4.3  英文数据集的句法模型实验结果 

模型 
SemEval ReLocaR 

F1-L F1-M Acc(std) F1-L F1-M Acc(std) 

SVM+Wikipedia 91.6 59.1 86.2(N/A) - - - 

LSTM(GloVe) 85.2 28.7 72.6(1.48) 78.4 78.4 78.4(0.91) 

+NER+POS 87.5 27.3 77.4(1.34) 80.6 80.6 80.6(0.92) 

BiLSTM(GloVe) 83.2 37.4 75.4(1.72) 82.9 83.0 82.9(0.85) 

+NER+POS 88.8 37.7 82.0(1.36) 84.2 84.2 84.2(0.69) 

BiLSTM(ELMo) 91.9 54.7 86.3(0.45) 90.0 90.1 90.0(0.40) 

+NER+POS 91.6 55.6 86.1(0.47) 90.1 90.1 90.1(0.36) 

Paragraph - - 81.3(0.88) - - 80.0(2.25) 

Immediate 5 - - 81.3(1.11) - - 81.4(1.34) 

Immediate 10 - - 81.9(0.89) - - 81.3(1.44) 

PreWin(GloVe) 90.6 57.3 83.1(0.64) 84.4 84.8 83.6(0.71) 

PreWin(BERT) - - 87.1(0.54) - - 92.2(0.48) 

BERT-BASE - - 85.0(0.46) - - 81.5(0.54) 

BERT-BASE +AUG - - 84.5(0.85) - - 91.0(0.72) 

BERT-BASE +MASK - - 87.1(0.89) - - 93.9(0.52) 

BERT-LG - - 84.7(0.71) - - 91.3(0.54) 

BERT-LG +AUG - - 85.0(1.10) - - 91.4(0.86) 

BERT-LG +MASK - - 88.2(0.61) - - 94.4(0.31) 

Ensembled BERT-LG 

+MASK 
- - 89.1(N/A) - - 94.8(N/A) 

BERT-LG +MARK 93.5 60.0 87.6(0.55) 94.0 94.0 94.0(0.58) 

BERT-LG 

+MARK+ENT 
93.2 66.0 88.8(0.63) 95.2 95.3 95.3(0.44) 

EBERT+GCN 93.5 67.5 89.1(0.60) 95.5 95.5 95.5(0.46) 

EBERT+GCN Immediate 5 93.6 65.7 89.0(0.50) 95.3 95.4 95.4(0.44) 

EBERT+AGCN 94.0 68.3 89.8(0.85) 95.7 95.7 95.7(0.34) 
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表 4.3 中给出了非转喻和转喻类的 F1 值，由于 ReLocaR 的非转喻和转喻分

别占训练数据集中所有样本的 50%，是一个类平衡的数据集，所以 ReLocaR 的

F1值比 SemEval更高。ReLocaR数据集的基线模型的 F1值已经相对处于较高水

平，EBERT+AGCN 较 EBERT 和 EBERT+GCN 只是略有提升。相反，SemEval

数据集的非转喻和转喻分别占 80%和 20%，这种不平衡导致转喻类语料的缺乏，

使模型不能充分地学习语义特征。早期模型，如 LSTM，在转喻类上的 F1 值明

显低于非转喻类，而 BERT 和 EBERT+AGCN 在 F1-M 指标上存在显著的性能差

距，这表明 EBERT+AGCN 模型挖掘了额外的句法信息来处理语料不足的限制。

总而言之，F1 值的对比显示 EBERT+AGCN 在 SemEval 和 ReLocaR 中都达到了

最好的效果，且能够同时适应语料充足和不足的情况。 

表 4.4  WiMCor 数据集上的实验结果 

模型 
WiMCor 

Acc F1 F1-L F1-M Precision Recall 

EBERT 90.3 79.8 95.8 74.5 86.0 74.5 

EBERT+GCN 91.3 81.7 97.0 74.8 89.9 75.0 

EBERT+AGCN 91.8 83.0 96.5 78.2 88.5 78.2 

此外，为了验证模型在海量数据上的表现，额外使用 WiMCor 数据集进行

实验。如表 4.4 所示，EBERT+AGCN 在超大数据量的情况下依旧能保证模型的

鲁棒性，同时可以发现，硬句法约束改善了转喻识别任务的效果，但软句法约

束对转喻识别任务的效果提升更明显。 

（3）不同句子长度分布下模型效果对比实验 

该实验比较了 EBERT+AGCN 和 EBERT 在不同句子长度下的准确性，如图

4.7 所示。实验在 SemEval 和 ReLocaR 数据集上进行，由于 ReLocaR 的平均句

子长度比 SemEval 短，为了得到更为清晰的结论，主要关注在 SemEval 数据集

上的模型表现。 

在实验中我们发现转喻文本句子过长很可能影响分类的准确性，原因如下： 

⚫ 长句的上下文语义更难以捕捉和表示。 

⚫ 某些决定实体词是否转喻的关键词，如谓词（predicate），附近信息会更为

嘈杂，不容易被表示。 
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图 4.7  不同句子长度分布下模型效果对比实验 

因此，基于序列的模型很难保证在长难句上的性能，一些研究表明，BERT

模型缺乏全局句法关系的可解释性，例如，Tang等人[66]论述了 BERT在建模长

距离句法关系方面的不足。分析图 4.7 可得，随着句子长度的增加，BERT 的准

确率有所下降，基于依存句法的模型可以在一定程度上解决此问题，并降低其

计算复杂度，但是，虽然基于依存句法树的结构信息可以提高模型在很多 NLP

任务上的效果，BERT 却不能有效利用此类特征，而 EBERT+AGCN 却依靠强大

的句法依存表示能力缓解了性能的下降。我们观察到，EBERT+AGCN在所有句

长分布上都优于 EBERT，并且随着句子长度的增加，效果的提升变得更加显著。

综合实验结果，图 4.7证实了基于注意力指导的图卷积网络句法约束模块 AGCN

帮助模型克服了在长难句上转喻识别率低的缺陷。 
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（4）不同训练 epoch 下模型效果对比实验 

为了研究句法约束模块如何影响模型整体性能，该实验比较了 EBERT、

EBERT+GCN 和 EBERT+AGCN 在 SemEval 和 RelocaR 数据集上迭代了 20 个

epoch 的 F1 值和准确率值，如图 4.8 所示。 

通过 ReLocaR 数据集上的比较可得，在前几个 epoch 中，体量较轻的

EBERT 和 EBERT+GCN 模型获得了更好的 F1 和准确率，另一方面，由于

EBERT+AGCN 的神经网络结构较为复杂，模型参数较多，导致早期的 F1 值和

准确率较低。 

 

图 4.8  不同训练 epoch 下模型效果对比实验 

经过数个 epoch 之后，各个模型都趋于稳态，模型之间的性能差别仍不明

显。而当 epoch>15 后，EBERT+AGCN 的性能始终优于 EBERT+GCN 和 EBERT，

证实了经过权重分配的句法信息在逼近收敛时显著提高了模型的表现。 

观察 SemEval 数据集也可得和 ReLocaR 类似的结果，所以，在不同数据集

上模块带来增益是较为稳定的。由于长难句多和数据不平衡的特性，SemEval

相比于 ReLocaR 需要更多的 epoch 来实现性能的稳定。 
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（5）不同数据量下模型效果对比实验 

图 4.9 显示了 EBERT、EBERT+GCN 和 EBERT+AGCN 在不同数据量下的

模型效果对比。由于 SemEval 数据集中的转喻样本较少，在数据量减少时准确

率下降较多，研究意义不大，所以只在 ReLocaR 上进行实验。实验设置训练数

据的数量为原始数据集的{20%，40%，60%，80%，100%}，研究后发现，即使

只使用 20%的训练数据，三种模型也可以获得接近 90%的 F1 值，因此，

EBERT+GCN/AGCN 模型对训练数据集的大小并不敏感。 

 

图 4.9  不同数据量下模型效果对比实验 

从模型的角度入手，在相同规模的训练数据集下比较，EBERT+AGCN始终

优于 EBERT，在所有的数据量设置下，EBERT 和 EBERT+AGCN 的性能差异始

终大于 0.4%，当数据量更小时，EBERT+AGCN 的优势更明显，泛化能力更突

出。 

（6）网络深度对比实验 

该实验将额外的 M 个句法模块堆叠在句法整合层已有的 2 个非注意模块和 

2 个注意模块后，如表 4.5 所示。注意力模块的数量增加后模型性能显著下降，

盲目建立更复杂的注意力模型起到了消极作用。如表 4.6所示，在深度连接层中

调整了 Lp（非注意模块中的子层数）和 Ln（注意模块中的子层数）后，模型准

确率下降，说明了减少子层数量会导致模型在句法整合过程中丢失信息。 

表 4.5  增加 M 个句法模块后模型结果对比 

EBERT+AGCN ReLocaR（Acc） SemEval（Acc） 

M=0（初始设置） 95.7 89.8 

M=1 95.2 88.9 

M=2 95.2 88.3 
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表 4.6  不同子层数下模型结果对比 

EBERT+AGCN ReLocaR（Acc） SemEval（Acc） 

Lp=2，Ln=4（初始设置） 95.7 89.8 

Lp=1，Ln=2 95.6 89.2 

Lp=1，Ln=1 95.3 89.3 

（7）不同注意力头数量下模型结果对比实验 

在 ReLocaR数据集上，不同注意力头数之间的差距并不明显，但 N = 4下的

模型的结果优于其他所有 N 取值，F1 值达到了 95.8%。SemEval 数据集上，增

加注意力头数可以显著提高模型性能，当N = 8时，得到最佳的F1值和准确率。

表 4.7 展示了多头注意力模块中设置注意力头的数量 N 对模型结果的影响。 

表 4.7  不同注意力头数量下模型结果对比 

EBERT+AGCN

模型 

ReLocaR SemEval 

Acc F1 Acc F1 

N=1 95.6 95.5 89.4 70.1 

N=2 95.6 95.6 89.4 68.3 

N=4 95.8 95.8 89.8 70.5 

N=6 95.6 95.6 89.3 70.3 

N=8 95.7 95.7 89.8 70.8 

综上，根据我们的设想，更多的注意力头本应可以捕捉不同单词的各种特

征来进一步提高性能，但从实际实验的结果来看，使用更多的注意力头不能带

来更好的效果，随着头数的增加，神经网络倾向于过拟合，使得模型性能趋于

稳定或下降。 

（8）实例研究 

该实验通过一个实例的研究，从模型内部剖析句法融入的作用。给定转喻

文本 S“他后来去指导马来西亚一年（He later went to manage Malaysia for one 

year）”，容易将“马来西亚（Malaysia）”与“马来西亚的分公司”或“马来西

亚的球队”的概念联系起来，从而将“马来西亚”判断为一个转喻词。而由于

动词短语“去（went to）”的指示作用极强，无句法约束模型忽略了文本中真正

的谓词“指导（manage）”，即由于日常生活中“去某个地方”的习惯用法，无
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句法约束模型会错误地将“马来西亚”视为非转喻的地点。以下通过模型的注

意力权重的可视化解释上述问题如何在 EBERT+AGCN 模型中得到解决。 

如图 4.10 所示为转喻文本 S 的注意力矩阵可视化图，其中： 

• (a) EBERT 模型中 Transformer 编码器的平均注意力权重。 

• (b) EBERT+AGCN 模型中的 Transformer 编码器的平均注意力权重。 

• (c) EBERT+GCN 和 EBERT+AGCN 中的非注意模块的平均注意力权重。 

• (d) EBERT+AGCN 中的注意模块的平均注意力权重。 

该实验中，(a)和(b)对比了句法约束信息融入对 BERT 编码器的影响，(c)和

(d) 比较了软句法约束和硬句法约束之间的效果差异。 

 

图 4.10  模型注意力矩阵可视化 

首先比较 EBERT 中 Transformer 编码块的注意力矩阵，以检测句法集成对

整个模型的贡献。分析(a)可得， EBERT 提供的语义知识不够，EBERT 无法分

辨应该被着重考虑的目标词，导致 EBERT 中 token 的权重是分散的。在(b)中，

EBERT+AGCN的注意力更集中在谓词“指导”和实体“马来西亚”上，而不是
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“去”或其他不相关的 token，添加句法模块 AGCN后，融入依存关系信息帮助

模型理清文本的句法结构，使 EBERT+AGCN 更好地选择必要的 token 并丢弃不

相关的或者误导的信息。 

为了说明软硬句法约束之间的差异，先对文本 S 的句法结构进行如下分析。

文本S可以分为主句“他后来去指导马来西亚（He later went to manage Malaysia）”

和介词从句“一年（for one year）”。很明显，主句中包括谓词和实体，在转喻

识别任务中占主导地位，提供大量有效信息，而硬句法约束方法认为“一

（one）”与“年（year）”之间的修饰关系与涉及谓词或实体的关系具有相同的

权值，这个过程显著引入句法噪声。 

注意力指导层将硬依存邻接矩阵转换为软注意力矩阵，允许句法模块选择

相关的句法特征。此外，与 Transformer 编码层中的注意力矩阵不同，注意力指

导层中的注意力权重反映了依赖关系的重要性。因此，我们将注意力指导层的

矩阵可视化，以证明软注意力矩阵的优越性。如图 4.10 的(d)所示，

EBERT+AGCN 中，从句“一年（for one year）”虽然存在依存关系，如“一”

与“年”之间的修饰关系，但在权重分配的作用下，此类依存关系的权重与主

句相比明显较低，而多头注意力机制的加入，使得该模型无需预先设定剪枝策

略，自动且准确地获得高质量的关系。 

4.5.5 错误分析 

本节使用几个典型的样例从多个方面分析 EBERT+AGCN 模型与 EBERT 模

型的优势和劣势，如表 4.8 所示。 

表中粗体表示例句的实体。“分类”为目标实体的真实类别标签，“√”和

“×”表示 EBERT+AGCN 和 EBERT 判断的正误。 

（1）语义孤立 

EBERT+AGCN 通过依存关系预测实体类型，在例句 S1 中，短语“2015 年

马赛” 与其上下文没有明确的语义关系，其语义与上下文产生了分割，在语义

孤立的情况下，造成了“马赛”与上下文之间的依存关系缺失，使

EBERT+AGCN 未能将“马赛”转喻为“马赛的一项体育赛事”。 
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表 4.8  句法模型错误分析  

# 例句 分类 EBERT EBERT+AGCN 

S1 
她的个人最好成绩是室外 1.92 米（2015 年马

赛）和室内 1.93 米（2015 年布达佩斯）。 
转喻 × × 

S2 

意大利、法国、德国、奥地利、匈牙利、罗

马尼亚和南斯拉夫执行了对敌人的军事、工

业和运输的远程战略轰炸任务。 

转喻 × √ 

S3 

这导致了石勒苏益格-荷尔斯泰因的德国人公

开起义，他们支持从丹麦独立出来，并与德

意志联邦保持密切联系。 

非转

喻 
× × 

S4 

这张唱片到 1965年 9月又卖出了 50万张，使

其成为继 1958 年电影南太平洋的原声带之

后，第二张在英国卖出 100 万的专辑。 

转喻 × √ 

S5 

哈金森乘坐希尔斯伯勒前往澳大利亚，该船

也被称为“发烧船”，因为船上 300 名囚犯中

约有 95 人死于伤寒。 

转喻 × × 

（2）谓词确定 

在转喻识别任务中，谓词起着关键作用[67]，如果一个实体A对其他实体施

加动作，A 很可能是一个经过转喻的实体。S2 是一个典型的例子，其谓词与实

体之间相距较远，导致没有句法约束的 EBERT 难以捕捉两者之间的句法或语义

关系，EBERT+AGCN联系了实体“意大利”和谓词“执行”之间的依存关系，

从而正确预测了转喻类别。 

在更复杂的情况下，EBERT+AGCN 也可能无法识别转喻。例如，在 S3 中，

传统模型很容易找到谓词“起义”，而该动作的实施者是“石勒苏益格-荷尔斯

泰因的德国人”，而非 S3 中的实体“石勒苏益格-荷尔斯泰因”。EBERT+AGCN

利用句法结构知识高效地跟踪谓词，却忽略了动作的实施者，一旦句法的复杂

度超过了 EBERT+AGCN 的理解范围，依然会发生错误。  
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（3）知识缺失 

在转喻文本中，许多转喻实体是表示著名作品或事件的专有名词。这些作

品或事件的知识，通常被存储于外部知识库中，在某些 NLP 任务中得到应用，

而转喻识别模型还没有引入先验知识的先例，导致可解释性较差。比如 S4 中，

“南太平洋”指的是 1958年的一部电影，EBERT未能正确识别，而得益于“电

影”与“南太平洋”之间的依赖关系，EBERT+AGCN成功地将“南太平洋”的

含义扩展到了电影《南太平洋》。S5则是一个 EBERT+AGCN识别失败的例子，

尽管文中提到了“希尔斯伯勒”指代的是“发烧船”，但是由于文本依存关系复

杂，EBERT+AGCN没有检测到转喻，如果有外部先验知识指明“南太平洋”和

“发烧船”之间的潜在联系，将大大提高转喻效率。 

4.6 本章小结 

本章对转喻识别的句法融入问题进行研究。针对转喻文本长句识别难，谓

词识别不清以及缺乏句法依赖权重分配方法的问题，提出了一种基于注意力指

导的图卷积网络句法约束模型，通过图神经网络，完整且准确地融入句法依赖

知识；同时，对不同的依赖关系进行权重的调配，不仅获得了抵御噪声干扰的

能力，而且进一步提升了转喻识别的准确率。最终，所提出的方法和模型能够

有效地解决转喻文本中长难句准确率下降问题和关键词识别问题，提高了模型

的文本分析能力。  
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第五章 基于变分信息瓶颈的语义压缩技术模型 

5.1 引言 

正确识别现实场景中的转喻，前提是对转喻文本的真实语义有准确全面的

理解。得益于深度学习的蓬勃发展，转喻模型在模型架构上越来越完善，却始

终没有办法解决训练文本和现实语料脱节的问题。当用较少的训练数据进行微

调时，模型倾向于通过训练数据的出现频率进行判断，最终导致过拟合问题。

另外，多数转喻文本有信息冗余及上下文语言表述多样的特点，造成语义特征

抽取的困难。所以，从模型的泛化性和鲁棒性的角度来考虑，抽取文本语义概

念框架并对文本进行语义压缩尤为必要。 

本章拟解决以下两个子问题：1）如何增强模型对未知文本数据的敏感度，

解决过拟合的问题；2）如何构建一种语义压缩方法，解决语义信息冗余，实现

文本的去噪和泛化。 

5.2 相关工作 

5.2.1 变分自编码器 

变分自编码器（VAE）是一种有向图模型，也是深度学习领域中一个流行

的深度生成框架[68][69]，提供了一种基于概率的方式观察潜在空间，提升模型

的可扩展性和训练稳定性。假设观察到的变量 x 是一个来自底层过程的随机样

本，其真实分布 p∗(x)是未知的，那么可以使用带有参数𝜃的参数化模型 p𝜃(x)来

近似这个底层过程，VAE 的生成过程遵循𝑝(x|z)𝑝(z)形式的贝叶斯网络: 

⚫ 从先验分布 p𝜃(z)生成一组潜在变量 z; 

⚫ 给定生成分布 p𝜃(x|z)，在 z: z ~ p𝜃(z)，x ~ p𝜃(x|z)的条件下，重构输入 x。 

在 VAE 中引入潜在变量 z 以高效利用先验知识，有助于识别未在训练过程

中出现的数据。由于真实的后验概率 p𝜃(z|x)是未知的，Kingma 和 Welling[68]巧

妙地引入了后验概率分布𝑞𝜙 (z|x)，也就是“recognition” 模型，来近似真实的后
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验概率 p𝜃(z|x)，这时，研究的问题转向了最大化证据下界（evidence lower bound，

ELBO），而不是直接对难以处理的边际对数似然进行极大似然估计： 

                 𝐿𝑜𝑔 𝑝𝜃(𝑥) = 𝐸𝑞𝜙(𝒛|𝒙)[𝐿𝑜𝑔 𝑝𝜃(𝑥, 𝑧) − Log𝑞𝜙(𝒛|𝒙)]⏟                      
ℒ𝜃,𝜙(𝐱)(𝑖.𝑒.,𝐸𝐿𝐵𝑂)

+ 𝐸𝑞𝜙(𝒛|𝒙)[Log𝑞𝜙(𝒛|𝒙) − 𝐿𝑜𝑔 𝑝𝜃(𝑧|𝑥)]⏟                      
𝐷𝐾𝐿(𝑞𝜙(𝒛|𝒙)||𝑝𝜃((𝒛|𝒙)))

                   
(5.1) 

也可以写成： 

            ℒ𝜃,𝜙(𝐱) = 𝐸𝑞𝜙(𝒛|𝒙)[log 𝑝𝜃 (𝒙|𝒛)] − 𝐷𝐾𝐿(𝑞𝜙(𝒛|𝒙)||𝑝𝜃(𝑧)) (5.2) 

上式中右边的第一项为重构误差，第二项为 p𝜃(z)与 p𝜃(x|z)之间的 KL 散度

（KLD），KLD 是一种使𝑞𝜙(z|x)接近 p𝜃(z|x)的正则化过程。𝜃为生成模型参数，

𝜙为推理模型参数。为了使误差通过潜在变量反向传播，Kingma 和 Welling[68]

使用辅助噪声变量𝜖的可微变换𝑔𝜙(𝜖,x)重新为潜在变量 z ~ 𝑞𝜙(z|x)设置参数，使

之符合单位高斯先验分布，即： 

          𝑧 ∼ 𝑞𝜙(𝑧|𝑥)  =  𝑔𝜙(𝜖, 𝑥) 𝑎𝑛𝑑  𝜖 ∼ 𝑝(𝜖)  =  𝒩(𝜃, 𝐼) (5.3) 

VAE 的训练过程是无监督的，将重构输入 x 作为目标函数。大多数的下游

任务都需要标签的监督，由于 z 定义的潜在空间可以捕获数据相关的有效信息， 

VAE 也可以解决标记数据上的监督学习问题，但是，由于 VAE 在训练过程中不

涉及 y标签，因此训练步骤和推理步骤是分离的，仅仅使用 VAE编码器 x→z 和

辅助解码器 z→y进行预测。 

VAE 用基于概率的方式描述潜在空间中的对象，增强了可扩展性和训练稳

定性，然而，基于 VAE 的模型往往会产生相对模糊的表示，无法捕捉细节，因

此𝛽-VAE 更倾向于使用 InfoGAN[70]，这时，可以存储的最大信息表示为：  

               ℒ𝜃,𝜙(𝐱) = 𝐸𝑞𝜙(𝒛|𝒙)[log 𝑝𝜃 (𝒙|𝒛)] − 𝛽 × 𝐷𝐾𝐿(𝑞𝜙(𝒛|𝒙)||𝑝𝜃(𝑧)) (5.4) 

其中𝛽是拉格朗日乘数。该函数的目标是最大化潜在瓶颈 z 和标签 y 之间的

潜在信息，同时丢弃所有与 y无关的信息。（5.4）中的负 KL散度项可以缩小两

者之间的差距，所以可以考虑在目标函数的负 KL项上分配更多的权值，以减

少在𝛽≥0 条件下训练和测试时潜变量编码的差异。𝛽-VAE 认为后验分布𝑞𝜙(z|x)

是信息瓶颈，后验分布通过最小化 KL项和最大化数据对数似然有效地传递输

入 x 的信息。因此，𝛽-VAE 的目标 DKL(qphi(z|x)||p(z))的 KL 散度项可以作为每个

数据样本通过潜在通道传输的信息量的上界，而当𝑞(z|x) =𝑝(z)时，KL 散度为

零。 
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5.2.2 变分信息瓶颈 

在大多数情况下，我们更多地关注于如何学习一个判别模型 p𝜃(y|x)，而不

是一个自我重构任务 p𝜃(x)，其中，x 是一个输入句子，y是我们希望预测的类标

签。假设 z 是潜在变量，当输入 x 进行通道变换，并得到一个中间输出 z，在已

知数据处理不能增加信号 I(x;y)≤I(x;z)中包含的信息的情况下，通过某种操作获

得类似 x→z→y的信号。 

给定数据处理不等式，可以对数据进行标识编码（z = x）来确保表示的信

息最大化，然而，在这种数据表示不能被随意使用的情况下，需要找到在复杂

度的约束下能得到的最优表示，例如，编码数据和原始数据之间的互信息𝐼(x, z)

≤𝐼𝑐就是一个简单有效的约束，其中𝐼𝑐是信息约束，目标为: 

              max
𝜃
𝐼(𝒛, 𝒚; 𝜃)   s.t. 𝐼(𝒙, 𝒛; 𝜃) ≤ 𝐼𝑐 (5.5) 

其中𝐼是互信息，函数的目标是最大化潜在瓶颈 Z 和任务 Y 之间的潜在信息，

同时抛弃所有可能出现在输入中与 Y 无关的信息。 

变分信息瓶颈（VIB）[71]是一种基于互信息的信息理论监督表示框架。

VIB 在最大化潜在变量 z 和标签 y 之间的互信息𝐼(z, y; 𝜃)的同时最小化 z 与 x 之

间的互信息。 

                  𝑅𝑉𝐼𝐵(𝜃) = 𝐼(𝒚, 𝒛; 𝜃) − 𝛽 × 𝐼(𝒙, 𝒛; 𝜃) (5.6) 

由于互信息的难解性，采用变分方法来降低目标的下界，于是，VIB 的最

终目标如下所示： 

ℒ̃𝜃,𝜙(𝒚, 𝒙) = 𝐸𝑞𝜙(𝒛|𝒙)[log 𝑝𝜃 (𝒙|𝒛)] − 𝛽 × 𝐷𝐾𝐿(𝑞𝜙(𝒛|𝒙)||𝑝𝜃(𝑧)) ≤ 𝑅𝑉𝐼𝐵(𝜃) (5.7) 

所以，提升潜在通道的容量需要分散后验均值或减少后验方差，而这两种

方法都会增加 KL散度。 

VAE和 VIB非常相似，它们的不同点在于 VIB用一个分类器代替了 VAE中

的解码器网络，只保留多标签分类等判别任务所需的信息。VAE 和 VIB 都是通

用的目的表示学习方法，在某些特定任务中，它们的效果并不稳定。 
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5.3 问题定义和分析 

表 5.1  以“马云”为实体的转喻文本 

例句 类别 

马云收购饿了么。 转喻 

马云在央视演讲。 非转喻 

… … 

马云作为翻译首次访问美国。 非转喻 

马云表示国内互联网市场庞大。 非转喻 

目前的预训练语言模型在很多语境推理任务中仍然达不到令人满意的效果，

一方面，这些模型有大量的参数，在微调过程中可能会造成过度拟合，而且，

在这种预训练语言模型中学习到的大量特征可能与转喻识别任务本身无关。现

实中转喻和非转喻的出现频率比为 1:4 左右[7]，即生活中的大部分转喻文本中

的实体都是未经过转喻的。以表 5.1 举例，大多数网络上的转喻文本中，“马云”

指的是“马云”本人，此时不存在转喻的现象，而只有在例句“马云收购饿了

么”中，才会被转喻为“马云”的公司“阿里巴巴”。 

偏倚的样本分布是过拟合现象发生的“温床”，在实体“马云”大概率为非

转喻的情况下，模型很难对较少出现的转喻现象施加正确的判断，判断的标准

会逐渐变成转喻现象出现的概率，而不是转喻文本的语义本身。所以，开发一

个可以适应不同数据质量和数据特性的模型能显著提高学习的成功率。 

 

                         图 5.1 语义转喻识别方法整体设计 
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另一方面，由于标注数据非常耗时，标注的人力成本非常昂贵，所以大多

数用于转喻识别的公开数据集的规模有限，且质量较差，文本中关键语义信息

大量缺失，很难通过微调区分相关和不相关信息，需要开发一个转喻识别模型

克服转喻文本的表达多样性和数据稀疏性。 

因此，为了解决上述问题，本章就基于变分信息瓶颈的语义压缩技术进行

研究，其识别方法整体设计如图 5.1所示。首先从标注目标实体的句子中抽取出

实体的表示，将上下文表示输入上下文正则化变分编码器中，实体表示输入实

体信息瓶颈压缩器中，根据模型的输出结果预测出目标实体的转喻类型。 

总结来说，我们工作的贡献在于： 

⚫ 使用正则化变分编码方法，挖掘隐藏的语义，防止过拟合。 

⚫ 使用瓶颈压缩方法，去除冗余信息，解决转喻文本表达多样化问题，实现

语义知识的泛化。 

5.4 模型架构 

如图 5.2 为我们的模型 MIXINFBERT 的总体架构，模型由四个模块组成：

EBERT 编码器（Encoder）、信息瓶颈压缩器（Compressor）、变分正则化器

（Regularizer）、逻辑回归分类器（Classifier）。 

 

图 5.2 基于变分信息瓶颈的语义压缩技术模型 MIXINFBERT 

模型从输入到输出的具体流程为： 
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① 将输入的句子输入到 EBERT 编码器来获得每个 token 的上下文表示； 

② 将实体表示输入实体压缩器，以捕获有效的局部信息； 

③ 将上下文表示输入上下文正则化变分编码器中，提取语义框架； 

④ 将合并后的最终表示输入逻辑回归分类器中，识别转喻类别。 

5.4.1 信息瓶颈压缩器（Compressor） 

模块使用了一个具有朴素瓶颈神经结构的全连接前馈网络压缩器，该压缩

器由两个带有 ReLU 激活函数的线性转换层组合而成： 

                                  𝒆 = 𝐹𝐹𝑁(𝐻𝑒) = 𝜎(0,𝑊1𝐻𝑒 + 𝑏1)𝑊2 + 𝑏2 (5.8) 

其中，层与层之间使用不同的参数，虽然我们在模型中使用了全连接网络，

但是也可以认为使用了两个内核大小为 1 的卷积，输入和输出的维度分别是

𝑑𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡=1024 和𝑑𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡=256，而额外设置的内部层（inner-layer）维度𝑑𝑖𝑛𝑛𝑒𝑟=1024。 

5.4.2 变分正则化器（Regularizer） 

MIXINFBERT 将后验分布𝑞(z|x)作为上下文表示的信息瓶颈，其中，后验分

布通过最小化𝛽-weighted KL 项和最大化 log 似然有效传递数据点 x 的信息，而

正则化器能够使后验分布与高斯先验相匹配。 

研究表明，转喻识别不会建立在严格的规则之上，而发生在一个词汇违反

其选择性限制或涉及语法上的错误用法时[9]。在转喻识别中，预测分类的隐含

表示由两部分组成：相对固定的实体部分和相对可变的上下文部分。转喻的实

体部分已经包含了足够的信息，无论实体是否转喻，这个信息非常稳定；相反，

上下文部分非常嘈杂，含有大量无关特征。 

为了去除原始高维表示中的冗余特征，我们以原始的混合信息瓶颈框架为

基础，采用变分正则化方法，在训练目标中加入正则化。从信息论的角度出发，

模型将𝑞(z|x)看作是一组独立的加性高斯白噪声通道，每个通道都可以粗略地传

输数据信息。在实际的测试过程中，假设 e 和 z 是相互独立的，保证 e对后验项

没有任何影响，从而可以被忽略。混合信息瓶颈框架的最终目标可以用下式表

示： 
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              ℒ̃𝜃,𝜙(𝒚, 𝒙; 𝒛, 𝒆) = 𝐸𝑞𝜙(𝒛|𝒙)[log 𝑝𝜃 (𝒚|𝒛, 𝒆)] − 𝛽 × 𝐷𝐾𝐿(𝑞𝜙(𝒛|𝒙)||𝑝𝜃(𝑧))      (5.9) 

z 为由上下文的高斯噪声通道得到的隐含表示，e 为从实体通道得到的压缩

嵌入表示，表示𝐻𝑖是由第 i 个 token 𝑡𝑖输出得到，𝐻0表示分词后的 token 序列头

部的“[CLS]”对应的隐含向量，作为句子上下文向量的池化嵌入，并利用重参

数化技巧得到上下文的变分隐含表示 z： 

      𝜇𝒉, 𝜎𝒉 = 𝑴(𝐻0), 𝚺(𝐻0) (5.10) 

                  𝒛 = 𝜖𝒉 × 𝜎𝒉 + 𝜇𝒉 and 𝜖𝒉 ∼ 𝒩(0,1) (5.11) 

5.4.3 逻辑回归分类器（Classifier） 

为了实现转喻分类预测，MIXINFBERT首先将句子上下文向量 H0和实体向

量 He 连接，并通过全连接层映射到所有分类类别总数的维度上，最后得到预测

的结果： 

                      𝐻𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝜌(𝑊
∗ ∗  [𝜌(𝑊′[𝒆 ⊕ 𝐳]+ 𝑏′])+ 𝑏∗]) (5.12) 

𝒚∗ = argmax
exp(𝐻𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙)

exp∑ (𝐻𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙)
|Γ|

0

 (5.13) 

𝒚∗指转喻数据集中预设的其中一个类别， |Γ|是所有分类类别的个数，d 是

隐藏向量表示的维度。 

5.5 实验验证 

5.5.1 实验结果与分析 

本章的实验主要在英文转喻数据集 SemEval、ReLocaR、CoNLL 上进行验

证。 

对于所有的英文转喻数据集，设置句子的最大长度为 256，批处理大小

（batch size）为 8，AdamW 的学习率为 2 × 10−5，训练 epoch 的数量为 10，

dropout rate 为 0.2。 
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（1）英文数据集的语义模型实验结果 

表 5.2  英文数据集的语义模型实验结果 

模型 
CoNLL ReLocaR SemEval 

F1-L F1-M Acc(std) F1-L F1-M Acc(std) F1-L F1-M Acc(std) 

SVM+Wikipedia - - - - - - 91.6 59.1 86.2(N/A) 

Paragraph - - - - - 80.0(2.25) - - 81.3(0.88) 

Immediate-5 - - - - - 81.4(1.34) - - 81.3(1.11) 

Immediate-10 - - - - - 81.3(1.44) - - 81.9(0.89) 

PreWin(GloVe) - - 87.9(0.22) 84.2 84.8 83.6(0.71) 90.6 57.3 83.1(0.64) 

PreWin(BERT) - - 92.6(0.32) - - 92.2(0.48) - - 87.1(0.54) 

BERT - - 89.5(0.84) - - 91.3(0.57) - - 84.7(0.71) 

BERT+AUG - - - - - 91.4(0.86) - - 85.0(1.10) 

BERT+MASK - - 93.9(0.54) - - 94.4(0.31) - - 88.2(0.61) 

BERT+MARK 95.7 92.0 94.4(0.67) 94.3 94.5 94.5(0.58) 91.6 64.7 86.4(0.83) 

EBERT 95.6 91.7 94.5(0.30) 95.0 95.1 95.1(0.39) 93.0 68.5 88.5(0.52) 

MIXINFBERT 95.8 92.2 94.7(0.26) 95.4 95.5 95.5(0.28) 93.1 70.6 89.2(0.44) 

表 5.2展示了基于变分信息瓶颈的语义压缩模型在英文数据集上的实验结果，

“F1-M”和“F1-L”为转喻类和非转喻类上的 F1 值，Acc 和 std 为模型的准确

率和准确率对应的标准差。为了评估 MIXINFBERT 的转喻识别能力，对每个对

比模型进行了 10 次以上的实验，并记录实验效果的平均值。 

从表 5.2可以看出，在三个数据集上，MIXINFBERT都优于之前的 SOTA模

型 BERT+MASK[8]，分别在 CoNLL 上提高了 0.8%，ReLocaR 上提高了 1.1%，

SemEval 上提高了 1.2%的准确率。 

具体分析各个模型的准确率，可以发现，较为古老的特征模型

SVM+Wikipedia 的性能仍然优于近几年的基于 BiLSTM 的神经网络模型，如

Paragraph 模型、Immediate 模型和 PreWin（GloVe）模型，然而，该方法高度依

赖于特征工程，花费大量时间和人力成本，阻碍了模型的进一步应用。PreWin

（BERT）以一种惰性的方式生成固定的 token 嵌入并高效提取特征，在所有三

个数据集上的表现都超过了 Paragraph、Immediate 和 PreWin（GloVe），间接证

明了预训练语言模型对于转喻识别的重要性。 
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BERT 的表现优于 PreWin（GloVe）等传统深度学习模型，而 BERT+AUG

和 BERT+MASK 分别使用了数据增强和目标词屏蔽提高了 BERT 的性能。

BERT+MARK 的结果表明，单纯地为实体添加标记也可以提高一部分模型的性

能。 

从表中关注到，MIXINFBERT 模型获得了最好的效果，超过了所有先前的

模型，包括 Paragraph、Immediate、PreWin、BERT+MASK 和 EBERT。此外，

MIXINFBERT引入信息瓶颈机制更好地聚合了关键语义信息，效果和 EBERT相

比有了显著的提高。 

从 F1值来看，MIXINFBERT在转喻类上的表现要比非转喻类差，但它在转

喻类上仍然优于一切现有的模型，显示了它在挖掘额外语义信息层面的优势。 

（2）模型收敛速度对比 

本实验比较了三种模型在 ReLocaR 和 SemEval 数据集上的收敛速度，其中

蓝 色 曲 线 ， 橙 色 曲 线 ， 绿 色 曲 线 分 别 代 表 BERT+MARK，EBERT，

MIXINFBERT 随着 epoch 提升的准确率变化图。如图 5.3(a)和图 5.3(b)所示，在

刚开始训练的阶段，BERT+MARK 模型的准确率较低；在 epoch 0 到 epoch 2 阶

段，MIXINFBERT的准确率有比较大的提升；在 epoch 5到 epoch 10阶段，所有

对比模型的准确率都相对稳定。分析实验结果，MIXINFBERT 虽然比基线模型

有更多的训练参数，但没有减弱其训练的启动速度，在训练一开始就取得了较

好的效果，另一方面，在模型达到稳定后，其性能始终优于两个对比模型，体

现了混合信息瓶颈方法轻量且高效的特性。 

 

图 5.3  模型收敛速度对比 
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（3）语义模块消融实验 

表 5.3  语义模块消融实验 

模型 
CoNLL ReLocaR SemEval 

F1-L F1-M Acc(std) F1-L F1-M Acc(std) F1-L F1-M Acc(std) 

MIXINFBERT 95.8 92.2 94.7(0.26) 95.4 95.5 95.5(0.28) 93.1 70.6 89.2(0.44) 

去除

Compressor 
95.7 92.0 94.4(1.12) 93.3 93.1 93.2(0.89) 89.1 52.4 82.3(0.91) 

去除

Regularizer 
95.6 91.7 94.2(0.25) 95.1 94.8 94.9(0.48) 93.0 70.2 88.6(0.28) 

我们通过依次去除上下文正则化变分编码器（Regularizer）和实体信息瓶

颈压缩器（Compressor）来验证两个模块对模型产生的影响，实验结果如表 5.3

所示。在不同的数据集上，各个模块的贡献是不同的，对于较大的数据集

CoNLL，Regularizer对 CoNLL的贡献比 Compressor的贡献更显著，而对于较小

的数据集 ReLocaR 和 SemEval，去除 Compressor 后，由于失去了对模型语义的

去噪功能，模型性能大幅下降，相比于 Compressor，Regularizer 的正则化过程

在较小数据集上只起辅助作用。总结来看，Regularizer 和 Compressor 都对模型

的性能做出了一定的贡献。 

（4）变分信息效果验证 

该实验验证了模块在是否应用变分操作的情况下的性能差异。实验将变分

信息瓶颈（VIB）替换为了普通信息瓶颈（IB），结果如表 5.4 所示，其中对比

模型共有四种：VIB+IB（上下文表示使用 VIB，实体表示使用 IB）、IB+VIB

（上下文表示使用 IB，实体表示使用 VIB）、VIB+VIB（上下文表示使用 VIB，

实体表示使用 VIB）、IB+IB（上下文表示使用 IB，实体表示使用 IB）。 

表 5.4  变分信息效果验证 

变分设置 CoNLL ReLocaR SemEval 

上下文 实体 F1-L F1-M Acc(std) F1-L F1-M Acc(std) F1-L F1-M Acc(std) 

VIB IB 95.8 92.2 94.7(0.26) 95.4 95.5 95.5(0.28) 93.1 70.6 89.2(0.44) 

IB VIB 95.8 92.0 94.5(0.52) 94.7 94.8 94.8(0.33) 92.8 68.6 88.3(0.94) 

VIB VIB 95.8 92.2 94.6(0.32) 94.6 94.8 94.7(0.33) 92.8 70.1 88.5(0.68) 

IB IB 95.0 90.7 93.5(0.47) 94.5 94.6 94.6(0.48) 93.2 71.1 89.5(0.60) 
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实验结果可以看出，变分只在特定的情况下产生效果。分析表 5.4，在将变

分操作应用于实体通道时，模型性能较差，说明变分操作并不适合用于实体嵌

入；而将变分运算应用于上下文嵌入时，在大多数情况下，结果要优于普通瓶

颈模块。 

综上所述，VIB 网络对于上下文表示的扰动更加鲁棒，促使我们采用 VIB 

+IB 作为最终模型体系结构。另外，BERT 仅仅使用了一个简单的均值池化操作

（mean pooling）来构建上下文表示，在提取上下文特征时，BERT 不可避免地

集成了噪声，VIB 可以将这些噪声从最终的表示中去除。 

（5）跨数据集模型效果验证 

表 5.5展示了跨数据集实验的结果，第一列中的 X→Y指在 X训练集上训练

的模型在 Y 测试集上验证，S、R、C 分别表示 SemEval、ReLocaR 和 CoNLL数

据集。由于标注方式和标签分布的差异，在 SemEval 和 ReLocaR 上训练的模型

泛化效果并不理想。相比之下，因为 CoNLL 包含的数据比其他数据集多几个数

量级，使得模型更容易泛化，所以在 CoNLL 上训练的模型在 ReLocaR 和

SemEval 上验证的效果都不差。此外，在 ReLocaR 和 SemEval 上训练的模型在

CoNLL 上验证所得性能要优于 ReLocaR 和 SemEval，这也支持了我们的猜想，

即更全面、更高质量的训练数据集对于转喻识别的最终效果提升巨大。 

从模型的角度分析，由于缺少实体信息，BERT+MARK 在三个模型中表现

最差。在整个跨域的实验中，MIXINFBERT 对域外数据集进行了更好的泛化，

所以 MIXINFBERT 在该实验中取得了更好的表现。 

表 5.5  跨数据集模型效果验证 

源→目标 
BERT+MARK EBERT MIXINFBERT 

F1-L F1-M Acc(std) F1-L F1-M Acc(std) F1-L F1-M Acc(std) 

R → S 80.5 59.2 73.7(1.56) 81.1 60.0 74.4(1.15) 80.8 59.9 74.1(2.01) 

R → C 88.5 82.2 86.1(2.62) 88.9 82.8 86.5(1.88) 89.9 83.6 87.6(1.39) 

C → R 92.9 92.5 92.7(0.58) 93.2 93.0 93.2(0.59) 93.0 92.4 92.7(0.71) 

C → S 88.5 66.9 83.0(1.20) 88.7 54.4 82.5(1.95) 88.8 66.1 83.0(1.30) 

S → R 75.3 56.4 68.5(1.89) 80.1 69.6 76.0(1.60) 80.3 70.2 76.4(0.90) 

S → C 86.1 65.9 80.3(1.95) 89.5 75.0 85.2(1.04) 88.9 73.9 84.4(0..72) 
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（6）不同超参数下模型效果对比 

表 5.6  不同超参数下模型效果对比（SemEval） 

𝑧_𝑑𝑖𝑚 
𝛽=1.0 𝛽=0.1 𝛽=0.01 𝛽=0.001 

F1-L F1-M Acc F1-L F1-M Acc F1-L F1-M Acc F1-L F1-M Acc 

32 92.8 68.9 88.3 92.8 69.5 88.4 92.3 69.1 88.1 93.2 70.3 88.9 

64 93.1 70.2 88.8 92.9 68.5 88.4 91.8 65.7 87.9 93.1 70.3 88.8 

128 93.4 73.1 89.4 93.1 69.2 88.8 93.2 69.4 88.9 93.5 72.9 89.5 

256 93.1 70.2 88.8 93.1 71.4 88.9 93.1 70.6 89.2 93.1 71.3 88.9 

表 5.7  不同超参数下模型效果对比（ReLocaR） 

𝑧_𝑑𝑖𝑚 
𝛽=1.0 𝛽=0.1 𝛽=0.01 𝛽=0.001 

F1-L F1-M Acc F1-L F1-M Acc F1-L F1-M Acc F1-L F1-M Acc 

32 94.6 94.7 94.7 94.2 94.3 94.3 95.0 95.1 95.1 94.7 94.9 94.8 

64 95.2 95.2 95.2 95.3 95.6 95.5 94.8 95.0 94.9 94.4 94.6 94.6 

128 95.0 95.1 95.1 94.6 94.7 94.7 95.2 95.3 95.3 94.7 94.9 94.8 

256 95.0 95.1 95.1 94.5 94.4 94.3 95.4 95.5 95.5 95.0 95.3 95.2 

超参数的选择（例如𝑧_𝑑𝑖𝑚和𝛽）会影响模型的性能。表 5.6和表 5.7中分别

给出了在 SemEval 和 ReLocaR 数据集上超参数变化时的模型的结果。𝑧_𝑑𝑖𝑚为

嵌入表示 𝑧的维度大小，当𝑧_𝑑𝑖𝑚=128 或 256 时结果更好，说明嵌入表示维度过

小可能会导致实体语义表示不全；𝛽为模型的损失函数系数，在多数数据集中，

当𝛽=0.01 时，模型的性能达到最佳。 

5.5.2 错误分析 

本节使用几个典型的例子从多个角度分析 BERT+MARK、EBERT 和

MIXINFBERT 的优势和劣势。 

表中粗体表示的为例句的实体。“分类”为目标实体的类别标签，其次“√”

和“×”表示三个模型判断的正确与否。 

（1）多个实体 

基于 BERT 的模型依赖于上下文来预测实体的转喻类别标签，然而，当一

个句子包含多个实体时，模型预测往往会受到其他共现实体的干扰。S1、S2 展

示了目标实体与其他实体同时出现的示例，在这样的文本中，BERT+MARK 同
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时预测错了 S1 和 S2；EBERT 正确预测了 S1，说明对于实体的重点关注可以在

一定程度上解决共现问题，然而，EBERT 过于关注实体信息，导致了 S2 的预

测错误；MIXINFBERT 平衡考虑上下文和实体信息，并进行去噪和泛化，正确

预测了 S2 的分类。 

表 5.8  语义模型错误分析   

# 例句 分类 
BERT+

MARK 
EBERT MIXINF 

S1 

尽管他习惯用“英格兰”而不是

“大不列颠”这个词，但无论从

血统上还是从性情上来说，他都

很难相信自己是英国人。 

转喻 × √ √ 

S2 

西太平洋的两个小型岛屿共和

国，瑙鲁和基里巴斯，将带着提

案抵达会场。 

转喻 × × √ 

S3 
伊拉克应伊朗要求将霍梅尼驱

逐。 
转喻 × √ × 

S4 
德国的罗马风作品质量很高，而

哥特式作品则较为局限。 
非转喻 × × √ 

（2）所属关系 

在例子中使用“的”表示实体之间的所属关系。句子 S4 中，由于“德国”

和“罗马风作品”之间的所属关系干扰，BERT+MARK 未能识别出其分类为非

转喻，而 MIXINFBERT 成功识别出了“德国”的非转喻含义。 

在训练数据集中有很多表示所属关系的转喻文本，导致模型在某一类别上

过拟合，MIXINFBERT 使用了一个变分正则化器，学习通过采样生成中间数据

表示以挖掘深层次的信息，而不是仅仅依靠文本的表面含义。  

（3）词汇误导 

在 S4中，MIXINFBERT会被词汇“应”误导，而忽略了实体“伊朗”后面

的重要词汇“要求”。在某些情况下，与传统模型相比，MIXINFBERT 在识别

语义中的潜在陷阱方面还不够鲁棒，所以有必要在未来继续改进 MIXINFBERT，
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更多在转喻文本中挖掘强关联的线索，降低模型对特殊句式的敏感度。 

5.6 本章小结 

本章对如何实现转喻文本的深度语义表达进行了研究。针对信息冗余及上

下文语言表述多样的问题，提出了一种基于变分信息瓶颈的语义压缩模型，该

模型利用变分信息挖掘较为抽象的语义框架，减弱了转喻文本中不同的句式形

态引起的误差，保证了转喻识别的高准确率。其中，变分正则化器弥补了模型

高度依赖训练数据的缺点，防止过拟合，从而实现对转喻句子的深度理解，为

转喻识别效率的提升提供了技术保障；而信息瓶颈压缩器使用信息压缩技术，

去除转喻语句中的冗余信息，实现语义知识的泛化和去噪。最终，所提出的模

型能够有效地解决转喻识别的深度语义表达问题，在数据量较少，数据质量较

差的情况下，高质量地识别转喻。  
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第六章  结论与展望 

6.1 结论 

随着互联网信息技术的蓬勃发展和国民经济水平的快速提升，人工智能进

入新时代，由机器感知上升到机器认知高度，如何自动、准确地让机器理解实

体真实含义成为人们关注的焦点。在当前时代下，转喻仍是一种较难处理的实

体指代含义识别任务，现有的基于深度学习的自然语言处理方法仅仅使用文本

数据本身，可以实现对表面实体进行识别，但由于转喻语句隐含性高的特点，

难以理解其背后蕴含的真实实体语义，无法实现机器认知。解决文本中的转喻

识别问题，不仅可以拓宽信息获取的途径，还能够提升信息获取效率，降低人

工成本，具有非常重要的研究意义和应用价值。 

高效地实现转喻识别，需要理解和构建实体词与上下文之间的交互，并找

到转喻词与上下文之间存在的语义冲突。其中，实体表示的准确与否关系到模

型的整体性能，而上下文知识可以分为句法结构知识和语义信息知识，上下文

信息的去噪能力和表示能力也决定了模型的最终效果。因此，本文从认知语言

学角度出发，分别采用词汇、句法、语义层面的方法，研究转喻识别中的难点

问题，具体贡献如下： 

贡献一：提升了文本中对实体语义的精确表示能力：一个完整的实体表示

可以更好地帮助模型的理解，从而提供快速精准的识别反馈。目前的转喻识别

模型仅仅依靠单一的上下文知识，准确率有限，因此，我们在转喻模型中融入

了实体知识，解决了两个难点问题：使用实体指示器增强了实体词汇信息在转

喻识别任务中的表达能力；构建一种融合实体词汇感知的上下文表示结构模型

EBERT，使得联合表示可以清晰有效地表达语义的冲突。 

贡献二：提升了复杂句式中句法结构对实体语义补充能力：目前的转喻识

别方法大多建立在语义信息的基础上，而对于长难句识别的困难，说明了转喻

过程应既依赖于词汇和上下文语义，也依赖于句法知识。所以，我们需要句法

结构辅助转喻的判断，在转喻识别中融入句法约束的过程中，解决了两个难点
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问题：使用 GCN 完成句法融入，把句法知识完整高效地输入到模型中；构建了

一种句法依赖权重分配方法 AGCN，有效地清除句法知识中的噪声。 

贡献三：提升了上下文信息冗余条件下的信息去噪的能力：由于转喻识别

是一个刚刚起步的方向，在转喻文本中，信息冗余、表达形式多样的现象非常

常见，造成语义信息稀疏，对语义的理解变得困难，这样训练出来的模型更倾

向于从高发生率的已知实例去进行判断，造成大量的错误预测。为了更完整地

挖掘语句的深层信息，我们解决了两个难点问题：创建一种变分正则化方法有

效处理未知文本数据，解决过拟合的问题；使用信息瓶颈语义压缩技术，捕捉

固定的语义模式，解决语义信息冗余，实现文本去噪和泛化。 

从本文的章节安排、联系来看，本文的工作总结如下： 

第一章介绍了转喻识别的研究背景和意义，在现有研究的基础上提出了三

个研究问题及相对应的研究内容，最后总结了本论文的创新点。 

第二章介绍了当前转喻识别的国内外研究现状和相关概念及技术。 

第三章提出了融合实体词汇感知的上下文表示方法和模型。该模型以预训

练模型 BERT 作为基线模型，并添加了强大的实体感知能力；针对实体表达能

力弱的缺点，模型利用实体指示器，指示实体在句子中的语义和位置信息，增

强实体词汇信息在转喻识别中的表达能力；针对实体信息和上下文信息如何高

效融合的问题，构建了一种融合实体词汇感知的上下文表示结构清晰有效地表

达二者的联合语义。实验结果表明，我们的模型在中英转喻识别数据集上的效

果相较于单纯的预训练模型有较大的提高，同时举例说明了实体信息对于转喻

识别的重要作用，证明了实体融入方法的有效性。 

第四章提出了一种基于注意力指导的图卷积网络句法约束模型。该方法将

句法知识融入图卷积网络中，训练句子上下文语义和句法依赖的图表示；同时，

通过注意力机制对依存关系分配相应权重，不仅突出了依赖中关键信息的表达，

提升了模型抵御句法噪声干扰的能力，提高模型的准确率和召回率，而且增加

了句法知识融入的可解释性。实验结果表明，对比已有模型，我们的模型有着

更好的准确率和 F1 值，同时，对于长难句的识别效果更好，弥补了 BERT 模型
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的缺陷。另外，我们通过注意力矩阵可视化实验，对比加入权重分配模块前后

的注意力矩阵，证明了句法约束方法的有效性。 

第五章提出了一种基于变分信息瓶颈的语义压缩技术模型。该模型使用变

分信息弥补了模型高度依赖训练数据的缺点，防止过拟合，实现了对转喻句子

的深度理解；并使用了信息瓶颈压缩技术，去除转喻语句中的冗余信息，实现

语义知识的泛化和去噪，从而提升语义表示的准确率，为转喻识别效率的提升

提供了技术保障。实验结果表明，我们的模型得到了比已有模型更好的结果。

同时，我们进行了语义压缩模块和变分正则化模块的消融实验，证明了语义压

缩方法的有效性。 

6.2 展望 

本文对转喻识别的实体表示、句法约束以及语义表达这三个重要问题进行

了相关研究。通过实验验证与分析，我们提出的方法取得了较好的效果，但是

在以下方面仍能有一些改进和深入的工作： 

（1） 实体上下文表示方法的改进 

本文在第三章中提出了一种融合实体词汇感知的上下文表示方法，通过实

体指示器和实体上下文联合表示，提升了实体在表示中的表达能力，该方法的

有效性也在实验中得到了验证。但是，该方法对与实体表示的构建方法直接使

用了平均池化算法，没有对每个 token表示中的重要特征进行集中提取。因此，

接下来可以对该提取过程进行优化，使用权重分配策略来提升实体表示的精确

性。 

（2）依存关系融入的改进 

本文在第四章中提出了一种基于注意力指导的图卷积网络句法约束模型，

通过加入词与词之间的依存关系实现了句法知识的融合表示。但是，该方法仅

对每一个 token的依存关系存在与否进行区分，而没有加入依存关系的种类标签，

如主谓关系等，所以句法知识并没有得到完全的利用，接下来可以对依存关系

的提取过程进行优化，来确保依存融入的完整性。 
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（3）构建外部知识库 

本文在第五章中提出了基于变分信息瓶颈的语义压缩技术模型，提高了转

喻句子语义表达的准确性。我们的方法可以比较清晰地提取句子中已有的语义

知识，然而，在很多情况下，依然需要融入外部知识帮助识别转喻，以填补句

子中语义的缺失。接下来可以尝试构建外部知识库，并进行实体链接来联系实

体和知识库中的外部知识，进一步提升文本语义的丰富性。  
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