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摘 要:释义生成任务是指为一个目标词生成相应的释义。该文在中文释义生成任务中使用了目标词的上下文信

息,并提出了一个基于BERT与柱搜索的释义生成模型。该文构建了包含上下文的CWN中文数据集,同时也在

Oxford英文数据集上开展了实验。实验结果显示,该文模型在中英文数据集上性能均有显著提升,其中CWN数

据集实验结果相比基线模型BLEU指标提升了10.47,语义相似度指标提升了0.105。语义相似度指标与人工评价

结果相关性更高。最后,该文分析了中文释义生成任务仍存在的四个问题。
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0 引言

释义生成(DefinitionModeling)任务又称释义建

模,是由Noraset等人首次提出,任务目的是为一个给

定的目标词生成相应的释义[1]。释义生成任务不论

在自然语言处理(NaturalLanguageProcessing,NLP)
领域还是实际应用场景中,都具有非常重要的研究意

义和价值。在NLP领域:①预训练的静态词向量经

常会被用来初始化词嵌入,其质量好坏会对所做任务

产生很大影响。目前常用的预训练词向量的质量评

价方法有相似性、类比推理等,相比于这些评价方法,
为预训练的词向量生成一句文本释义,能够更直观地

反映词向量的质量。②低维密集词向量的可解释性

问题一直是深度学习领域关注的焦点。以人类可读

的形式为低维词向量生成文本释义,可以对词向量捕

获到的语义信息予以解释。③词典释义经常被作为

外部语义知识融入其他NLP任务中,本任务可以极

大地丰富词典释义资源。在实际应用中,释义生成任

务也可以为词典编撰者及语言学习者提供很大帮助:

①不论是编撰新词典还是修订已有词典,都需要耗费

大量的人力和物力,而释义生成系统可以作为词典编
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著者强有力的辅助工具,节省编撰成本。②对于语言

学习者,当他们需要查询陌生词汇时,受限于词典的

收录能力,查询不到词语的情况时有发生。当遇到多

义词时,他们也只能根据上下文去推断应取哪个义

项,往往不能保证准确性。而释义生成任务不仅可以

为新词语生成释义,也可以通过融合上下文的方法生

成词语在特定语境下的释义。

Noraset等人最早在英文上研究释义生成任

务,出于评价预训练词向量质量的目的,这项工作使

用目标词的预训练词向量作为输入来生成释义,根
据生成释义是否准确来验证词向量是否包含正确的

语义信息。考虑到预训练词向量会将多义词的多个

义项合并的问题,Gadetsky等人借鉴语义消歧任

务,采用非参数贝叶斯的方法实现了动态多义,训练

模 型 生 成 目 标 词 语 在 给 定 上 下 文 中 的 释 义[2]。

Ishiwatari等人后来将目标词预训练词向量和上下

文向量直接拼接后用于释义生成,该方法达到了目

前英文释义生成任务的最优结果[3]。以往研究证

明,上下文信息不仅可以对目标词进行消歧,也可以

补充更多的语义信息,在释义生成任务中起到了非

常重要的作用。在中文上,Yang等人首次开展了

释义生成任务研究,将 HowNet中的义原作为外部

语义知识融入模型来提升生成效果,但没有考虑目

标词的上下文信息[4]。
基于上述问题,本文首次将目标词的上下文引

入中文释义生成任务,将任务重新定义为给定一个

目标词及其所在上下文,为其生成相应的释义,图1
中给出了数据示例。

图1 中文释义生成数据示例

  由于词典资源的获取难度较高,且词典本身的

容量有限,释义生成任务缺乏供模型训练的大量数

据,属于低资源的文本生成任务。相较于前人工作

中普遍使用的LSTM 模型,参数更多、性能更好的

模型(如Transformer)难以在释义生成任务上得到

充分训练,因此无法取得很好的效果。使用预训练

语言模型是解决这一问题的有效方法,可以将预训

练语言模型在大规模语料上训练获得的先验知识迁

移到释义生成任务中。因此,本文提出了基于预训

练语言模型BERT与柱搜索的释义生成模型。如

图2所示,该模型采用编码器-解码器框架,将预训练

的BERT[5]作为模型编码器,用于对目标词及上下文

直接拼接后的序列进行编码,将Transformer[6]作为

模型解码器,用于生成释义。在测试阶段,为缓解陷

入局部最优解的问题,我们将前人使用的贪心搜索

(GreedySearch)策略替换为柱搜索(BeamSearch)策
略来扩大搜索空间,以兼顾模型解码的效率和性能,
此策略进一步提升了释义生成效果。

为了验证模型的有效性,本文基于中文词汇网

络(ChineseWordNet,CWN)构建了新的中文释义

生成数据集。与 Yang等人使用的数据集不同,

CWN数据集中每条数据包含被释义词、上下文及

释义三项内容,而Yang等人使用的数据集仅包含

图2 模型图

被释义词和释义。除了BLEU指标之外,本文采用

语义相似度作为额外的评价指标,该指标使用余弦

相似度计算生成释义和参考答案句向量在语义层面

上的相似程度。本文提出的模型在中文CWN数据

集 上 的 实 验 结 果 相 比 基 线 模 型 提 升 显 著,在

Gadetsky等人构建的Oxford英文数据集上实验结

果同样明显超出基线模型。另外,我们对本模型及

基线模型在CWN数据集上的生成结果进行了人工

评价,评价结果也与实验结果一致,表明了本文所提

出方法的有效性。最后,本文分析了数据分布情况
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对释义生成结果的影响,并对模型的生成结果进行

了实例分析。
本文的主要贡献有:
(1)首次在中文释义生成任务中使用了目标词

的上下文,更完整地定义了中文释义生成任务。
(2)提出了基于BERT与柱搜索策略的释义生

成模型,有效弥补数据量不足的缺陷,获得了较好的

效果。
(3)对本文模型生成结果进行了深入分析,总

结了中文释义生成任务仍待解决的四个问题。

1 融合上下文的中文释义生成模型

本文提出的中文释义生成任务,指的是生成目

标词在特定上下文中的释义。如图1给出的数据示

例,当给定相同词、不同上下文时,模型生成的释义

也不同。形式化地,即给定一个词语 w,以及包含

该词语的上下文C=[c1,…,cm],为其生成一句相

应的释义D=[d1,…,dn]。模型的生成过程可以

用条件概率表示如式(1)所示。

P(D|w,C)=∏
n

i=1
p(di|d<i,w,C) (1)

  为了弥补缺乏训练数据的问题,本文在Trans-
former模型的基础上,提出了基于预训练语言模型

BERT和柱搜索策略的模型,整体模型架构如图2
所示。该模型使用BERT初始化编码器参数,使用

Transformer作为模型解码器,然后在释义生成任

务上进行微调,本节将对该模型进行详细介绍。

1.1 BERT编码器

由于Transformer模型的参数量庞大,需要借

助大规模数据进行参数训练,而中文释义生成属于

低资源任务,数据量远远未达到训练要求,因此难以

达到理想效果。将预训练语言模型迁移到低资源任

务上,是弥补数据量不足的有效方法。BERT是在

大规模无标注语料上预训练的基于Transformer的

多层双向编码器,近两年被应用于多项NLP任务中

并刷新了最佳成绩。基于此,本文将BERT作为模

型编码器,使得模型能够获得BERT从大规模语料

中学到的先验知识。
本文将目标词w 和上下文C 直接拼接后作为

输入序列。在嵌入层,本文通过两种方式将目标

词和上下文区分开。首先,使用特殊符号“[SEP]”
将它们分隔开。其次,为它们分别加上不同的段

表征,将目标词的段表征置为0,上下文的段表征

置为1。如图3所示,对于每一个词,其词嵌入由对

应的词表征(TokenEmbedding)、段表征(Segment
Embedding)和位置表征(PositionEmbedding)相
加产生。经过BERT编码后得到最终的序列表

征 H,如式(2)所示。

H =BERT([CLS]w[SEP]C[SEP])
(2)

  其中,“”表示连接操作,H 由整个序列的上下

文相关词向量构成,例如,H0 是特殊符号“[CLS]”
的词向量。H 即为编码器的输出,传给Transformer
解码器用于解码。

图3 BERT嵌入层

1.2 Transformer解码器

Transformer模型是基于多头注意力机制的序

列生成模型,近年来被广泛应用于NLP文本生成任

务中。该模型的解码器是根据上一时间步的输出预

测当前时间步的输出,最后将每个时间步输出的词

语拼接起来得到最终的生成序列。

在本任务中,模型首先将之前时间步生成的释

义序列通过嵌入层编码后再加上词的位置表征,将
得到的词嵌入作为 Transformer解码器的输入。

Transformer解码器由N 层相同的模块构成,上层

模块输出的隐状态是下层模块的输入。每个模块包

含三个子层:一个掩码多头自注意力层、一个编码

器-解码器多头注意力层和一个前馈神经网络层。
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其中,多头注意力层由多个注意力层得到的向量拼

接而成,每个注意力层采用缩放点积运算,如式(3)、
式(4)所示。

Attention(Q,K,V)=softmax
QKT

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V (3)

MultiHead(Q,K,V)=
Concat(Attention1,Attention2,… ,Attentionh)(4)

  其中,Q、K 和V 分别表示查询矩阵(Query)、键
值矩阵(Key)和实值矩阵(Value),h 表示注意力层

的头数。掩码多头自注意力层的Q、K 和V 相同,
都是释义的词嵌入经线性映射后的向量,掩码操作

使模型在训练阶段的每个时间步不能看到未来信

息。编码器-解码器多头注意力层的Q 来自于上一

层解码器的输出,K 和V 来自于编码器的输出。另

外,这三个子层之后都会接一个归一化层和残差网

络,归一化层能够加快模型训练速度,残差网络能够

防止神经网络模型退化。

1.3 柱搜索策略

在解码阶段,Seq2seq模型常用的搜索算法有

贪心算法和柱搜索算法。在释义生成任务中,前人

都选用了贪心算法,但该算法有一些弊端。在每个

时间步都选取概率最大的词,很容易陷入局部最优

解。另外,当某个时间步概率最大词错误时,该错误

也会被继续传播。
柱搜索是一种平衡性能和消耗的搜索算法,目

的是解码出相对较优的序列,能够在一定程度上缓

解贪心算法的上述问题。因此本文采取了柱搜索策

略,与贪心算法在解码的每个时间步都选择概率最大

的词不同,柱搜索算法会结合之前时间步已生成的序

列,在当前时间步选择使得整体序列概率最大的前K
个词,最后将K 个序列中概率最大的词作为最终输

出,相比贪心算法能够进一步提升生成效果。

2 实验

2.1 数据集

  不论在英文上还是中文上,词典语料都非常稀

缺。目前在中文上,释义生成任务还没有同时包含

词语、上 下 文 及 释 义 的 数 据 集。中 文 词 汇 网 络

(CWN)①是一个由台湾“中研院”开发的词汇语义

关系知识库,该知识库为大部分义项都配备了多条

例句,我们选用CWN构建了高质量的中文释义生

成数据集。本文使用opencc-python工具②将数据

由繁体中文转换为简体,使用jieba工具③对全部数

据进行分词,并对其中的特殊字符等做了预处理。
然后按照被释义词数量8∶1∶1的比例,将数据集

切分为训练集、验证集和测试集,最终每条数据包含

一个被释义词、一条上下文和相应的释义。本文在

Oxford英文数据集上也开展了实验,此数据集由

Gadetsky等人通过牛津在线词典④提供的 API构

建。CWN及Oxford数据集的规模统计如表1所

示,其中,上下文长度和释义长度是平均长度,中文

CWN数据集按字统计,英文 Oxford数据集按词

统计。

表1 数据集规模统计

数据集 被释义词数量 释义数量 上下文数量 平均上下文长度 平均释义长度

CWN

训练集 6574 21736 67861 21.60 9.10

验证集 823 2606 8082 21.77 9.03

测试集 824 2774 8599 21.33 9.08

Oxford

训练集 33128 97780 97855 17.74 11.02

验证集 8867 12230 12232 17.80 10.99

测试集 8850 12230 12232 17.56 10.95

38

①

②

③

④

https://lope.linguistics.ntu.edu.tw/cwn2/

https://github.com/yichen0831/opencc-python
https://github.com/fxsjy/jieba
https://en.oxforddictionaries.com/
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  另外,由于CWN数据集具有多上下文的特点,
本文对CWN切分后的数据集每条释义对应的上下

文数量做了统计。如表2所示,在三个数据集中,上
下文数量分布情况非常类似,超过90%的释义都有

两条以上的上下文,有3条上下文的释义最多,达到

60%以上。Oxford数据集中几乎全部的释义都只

有1条对应上下文,相比之下,CWN数据集的上下

文资源更加丰富。

表2 CWN数据集释义包含的上下文数量统计

数据集
上下文数量

1 2 3 4 5 6 7+

训练集
释义数量 794 3342 13671 1896.00 768.00 1063 202

占比/% 3.65 15.38 62.90 8.72 3.53 4.89 0.93

验证集
释义数量 78 424 1671 202.00 88.00 122 21

占比/% 2.99 16.27 64.12 7.75 3.38 4.68 0.81

测试集
释义数量 111 408 1777 229.00 96.00 134 19

占比/% 4.00 14.71 64.06 8.26 3.46 4.83 0.68

2.2 基线模型

本文将Transformer模型和LOG-CaD模型[3]

作为基线模型。Transformer模型是基于多头自注

意力机制的模型,近年来在文本生成任务中被广泛

应用,本文不再做详细介绍。LOG-CaD模型是针

对英文释义生成任务提出的模型,该模型在四个英

文数据集上都取得了不错的结果。LOG-CaD模型

基于编码器-解码器框架,其中编码器共包含三个

部分。
局部上下文编码器:局部上下文是指给定的一

句包含目标词的上下文。该模型采用双向LSTM
模型对局部上下文进行编码。在解码的每个时间

步,都通过注意力机制计算当前隐状态和局部上下

文每个时间步隐状态的注意力系数,加权后得到最

终的局部上下文向量表示。
全局上下文编码器:全局上下文是指从大规模

语料 中 获 得 的 全 局 语 义 信 息。CBOW 是 使 用

Google新闻语料预训练的静态词向量,该模型从

CBOW中提取出目标词的预训练词向量作为目标

词的全局上下文表示。
目标词字符级特征提取器:由于英文单词中的

词缀可以体现出重要的词义信息,例如,以“-ist”结
尾的通常是名词,表示专家或从事某活动的人。因

此,该模型采用CNN模型提取目标词的字符级特

征表示,用于获取词缀中包含的语义信息。
模型将上述三个编码器的输出拼接后作为解码

器的输入。该模型的解码器采用了单向LSTM 模

型,并在每个时间步增加了门控机制,对当前时间步

输出的隐状态和编码器输出的拼接向量进行过滤,
以更好地控制多种输入信息之间的交互。

2.3 实验设置

本文的Transformer模型基于FAIR开源代码

库①实现,使用预训练的中文词向量[7]和fastText
词向量[8]分别对中文和英文数据集的词嵌入进行初

始化,词表维数为300,解码器的输入和输出词嵌入

矩阵共享权重。模型的编码器和解码器均设置为6
层,其中多头注意力层有5个注意力头,前馈层维度

为2048。训练过程使用Adam优化器[9]更新模型

参数,初始学习率为1e-7,增长到5e-4后逐步下降,

dropout设置为0.3。
本文基于BERT的模型采用的是base版本的

BERT 预 训 练 模 型,在 Transformers开 源 代 码

库[10]基础上实现。本文的模型训练分为两个阶段:
第一阶段固定编码器参数,仅训练解码器,学习率设

置为5e-4,warm-up设置为4000;第二阶段同时微

调编码器和解码器,学习率设置为2e-5,warm-up
设置为2000。两阶段的dropout均设置为0.2。中

文和英文释义的词嵌入用与上述相同的预训练词向

量进行了初始化,Transformer解码器的超参数设

置也与上述一致,优化器同样使用Adam。另外,在
选择最优模型时采取了early-stop策略,每轮模型

都会在验证集上计算PPL和BLEU值(考虑到效率
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① https://github.com/pytorch/fairseq
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问题,这里使用 NLTKtranslate包①计算sentence
BLEU,与测试时的BLEU指标不同但高度相关),
当验证集上PPL超过10轮不再增长时,取这10轮

中BLEU值最高的模型保存下来用于测试。

2.4 实验结果

本文分别在CWN中文数据集和 Oxford英文

数据 集 上 评 测 了 模 型 效 果。由 于 前 人 使 用 的

BLEU[11]评价指标只能衡量生成释义与参考答案在

字面上的相似性,因此本文将语义相似度作为额外

的评价指标,从语义层面衡量生成释义和参考答案

的相 似 性。该 指 标 的 计 算 方 法 是,首 先 使 用

sentence-transformers工具②分别对生成释义和参

考答案句子进行编码[12-13],然后使用scipy包③计算

两个句向量的余弦相似度。表3列出了BLEU和语

义相似度两个指标的实验结果。其中,Transformer
和LOG-CaD为本文的基线模型,ESD-sem为Li等人

提出的基于显式语义分解的模型[14]。BERT-fix-
encoder表示训练的第一阶段固定编码器参数仅训

练解码器,BERT-fine-tune表示第二阶段同时微调

编码器和解码器,这两个模型解码时均使用贪心

算法。

表3 实验结果

模型

BLEU指标 语义相似度指标

CWN Oxford CWN Oxford

验证集 测试集 验证集 测试集 验证集 测试集 验证集 测试集

Transformer 21.16 20.77 17.03 17.02 0.273 0.269 0.369 0.368

LOG-CaD 30.76 29.58 19.13 18.95 0.362 0.415 0.269 0.306

ESD-sem — — — 20.86 — — — —

BERT-fix-encoder(Greedy) 38.96 37.25 19.87 20.14 0.508 0.486 0.443 0.443

BERT-fine-tune(Greedy) 43.25 40.05 21.95 22.01 0.538 0.520 0.473 0.459

  可以看到,Transformer模型在CWN中文数

据集上表现欠佳,BLEU和语义相似度两个指标均

与LOG-CaD模型有较大差距。在 Oxford英文数

据集上,Transformer模型的BLEU值与LOG-CaD
模型差距不大,语义相似度甚至超过了LOG-CaD
模型。有了BERT的加持后,本文提出的BERT-
fix-encoder(Greedy)模型在两个数据集上的指标值

都得到了显著提升,经过第二阶段微调后的模型比

起第一阶段也均有一定提升,验证了本文模型和两

阶段训练策略的有效性。
本文在BERT-fine-tune(Greedy)模型基础上,

将贪心算法改进为柱搜索算法,对柱取2~12不同大

小时的BERT-fine-tune模型结果进行了对比实验,结
果如图4所示,在CWN中文数据集上,当柱取值较

小时,两个评价指标都得到了提升,但继续增加柱的

大小甚至会导致指标值低于贪心算法。在Oxford英

文数据集上,柱搜索策略带来的性能提升更明显,但
随着柱的增大也会出现指标值下降的情况。针对这

一现象,Cohen和Beck指出,柱搜索算法的柱取值越

大,在解码过程较靠前的时间步会越倾向于选择低概

率的词语,对生成效果产生影响,因此一味增加柱的

大小并不能带来持续的性能提升[15]。

3 质量分析

3.1 人工评价

  为了更准确地评价生成释义的质量,本文从CWN
测试集中随机采样了200条数据,其中被释义词没有

重复,然后采用人工评价的方式对基线模型和本文模

型的生成释义进行了质量评估。我们邀请了四名语言

学专业学生作为标注员,使用Likert量表[16],按照1~5
五个等级让标注员分别从语法和语义两个角度对模型

的生成释义进行独立评分。其中语法角度仅衡量生成

释义是否符合语法规则,完全符合为5分,完全不符合

为1分;语义角度衡量生成释义与参考答案表示的语

义是否一致,完全一致为5分,完全不一致为1分。
表4展示了四名标注员的人工评价结果。
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①

②

③

https://www.nltk.org/_modules/nltk/translate/bleu_

score.html
https://github.com/UKPLab/sentence-transformers
https://docs.scipy.org/doc/scipy/reference/generated/

scipy.spatial.distance.cdist.html
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图4 柱取不同大小的结果对比

表4 CWN数据集人工评价结果

模型
标注员

1 2 3 4
平均分

语法

Transformer 4.985 4.890 3.905 4.760 4.635

LOG-CaD 4.890 4.390 3.785 4.450 4.379

BERT-fix-encoder(Greedy) 5.000 4.830 4.320 4.840 4.748

BERT-fine-tune(Greedy) 5.000 4.920 4.525 4.905 4.838

BERT-fine-tune(Beam=2) 5.000 4.930 4.615 4.915 4.865

语义

Transformer 1.575 1.605 1.815 1.435 1.608

LOG-CaD 2.425 2.220 2.545 2.000 2.298

BERT-fix-encoder(Greedy) 2.945 2.740 3.210 2.755 2.913

BERT-fine-tune(Greedy) 3.315 2.955 3.615 3.165 3.263

BERT-fine-tune(Beam=2) 3.340 3.060 3.735 3.165 3.325

  可以看到,四名标注员对模型生成释义语法的

评分都普遍较高,本文模型语法的平均分接近满分,
说明模型具备了出色的生成流畅句子的能力。而五

个模型在语义上的评分都相对较低,但本文模型的

评分还是显著优于基线模型,这与上节中的自动评

价结果也保持了一致。
为了衡量BLEU和语义相似度两个自动评价

指标与人工评价指标的相关程度,本文计算了自动

评价指标与人工评价指标的Pearson相关系数,结
果如表5所示。可以看到,相比前人使用的BLEU

表5 CWN数据集人工评价结果

自动评价
人工评价

语法 语义

BLEU 0.245(p<0.0001)0.482(p<0.0001)

语义相似度 0.298(p<0.0001)0.639(p<0.0001)

指标,本文额外使用的语义相似度指标与人工评价

指标具有更强的相关性。这说明语义相似度指标的

结果更接近人类评价结果,更具有参考价值。

3.2 数据分布情况对结果的影响分析

对于人类来说,义项越多的词语推断其含义的难

度越大,而上下文可以帮助我们对多义词进行消歧,上
下文中被释义词的搭配也能够为我们提供更多语义信

息,那么上下文在模型中同样可以得到有效利用吗?
本节在CWN数据集上,从释义、上下文两项数据内容

的不同分布情况出发,对基线模型及本文模型的生成

结果进行了对比分析。由于计算时BLEU指标会将多

义词的全部释义都作为参考答案,而这会对我们的分析

结果产生影响,因此本节选用了语义相似度指标进行分

析。如图5所示,两张子图中分别展示了不同释义数量

以及上下文长度对模型语义相似度结果的影响。
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图5 数据分布情况对语义相似度结果的影响

  可以看到,前两个子图中Transformer模型的

折线趋势与其他四个模型有明显差异,本文认为这

是由于Transformer模型在此任务上本身生成的结

果较差,由此带来的影响比本节分析的数据因素要

大得多。因此,本节主要对另外四个模型进行对比

分析。
图5(a)中释义数量是指被释义词拥有的释义

数量。可以看到随着释义数量增加,本文模型和

LOG-CaD基线模型的语义相似度指标都呈现下降

趋势。但当释义数量超过6条时,对LOG-CaD模

型的结果影响显然更大,这可能是由于本文模型和

LOG-CaD模型不同的编码方式造成的。本文是将

被释义词和上下文同时编码,BERT编码器能够将

输入序列编码为一组上下文相关的词向量,更好地

捕获上下文信息。而LOG-CaD模型是将上下文和

被释义词各自编码后再拼接,当义项数量过多时,此
方法可能难以获得满意的消歧效果。

图5(b)中的上下文长度是按字数统计的,整体

上折线都呈下降趋势。这说明当上下文长度过长

时,会对模型在上下文中定位重要信息产生干扰,因
此释义生成任务中使用的上下文句子不宜过长。

3.3 生成释义的问题分析

本文从最优模型BERT-fine-tune(Beam=2)在

CWN数据集上的生成结果中发现了一些典型问

题,并将问题及相应实例分类整理在表6中。

表6 生成释义的问题及相应实例

问题一:生成相反释义

近
参考答案:形容时间的距离短。

生成结果:形容时间的距离长。

问题二:缺乏特定知识

河南
参考答案:位于黄河南岸的一省。介于湖北省与陕西省之间。

生成结果:中国省名,位于湖北、西藏之间的区域。

问题三:生成释义中包含被释义词

解释
参考答案:说明特定事件的原因、理由使听话者明白。

生成结果:解释使听话者明白。

箱
参考答案:计算箱装物品的单位。

生成结果:计算箱子的单位。

问题四:生成与训练集中的近义词相同的释义

聚集(近义词“聚”)
参考答案:多数的前述对象同一时间在同一地点出现。

生成结果:多数的前述对象同一时间在同一地点出现。

78

Please contact to Foxit Software for the licensed copy.Web Site:www.FoxitSoftware.comSales and Information:Sales@FoxitSoftware.comTechincal Support:Support@FoxitSoftware.com



续表

中 文 信 息 学 报 2021年

施暴(近义词“施虐”)
参考答案:以暴力对待。

生成结果:以不合人道,受事者无法忍受的方式对待。

  第一类问题是模型生成的释义与参考答案的语

义刚好相反,这一问题在英文释义生成任务中也会

出现,是由于反义词的上下文语境通常极为相似,导
致它们的词向量也会非常接近,这是通过大规模语

料训练词向量方法的固有问题,这一问题也被转移

到了释义生成任务上。
第二类问题是由于模型缺乏特定领域知识而导

致生成错误释义,这一问题可以通过融入外部知识

的方法得以缓解。
第三类问题是生成的释义中包含被释义词,本

文认为这一问题是否归于错误不应一概而论。例

如,表6中针对该问题给出的第一个实例的情况是

错误的,但对于第二个实例,释义中出现被释义词应

该是被允许的。
第四类问题是如果被释义词的近义词在训练集

中出现过,模型会倾向于生成与该近义词完全相同

的释义。这种做法有时可以帮助模型生成完全正确

的释义,例如,表6中针对此问题给出的第一个实

例;但有时由于近义词的语义有细微差别,也会导致

生成释义不准确,例如,表6中针对此问题给出的第

二个实例。

4 相关工作

4.1 释义生成任务

  释义生成是近年来提出的一项文本生成任务,
最初用于验证预训练静态词向量能否捕捉到正确且

充分的语法、语义信息,或用于对低维密集词向量包

含的语义信息予以解释,后来此任务的研究目的逐

渐落地到辅助语言学习者学习新词汇的实际应用场

景。目前对该任务的研究基本都在英文上开展,对
于中文释义生成的研究仅有一篇文章公开发表。

Noraset等人首次提出了释义生成任务,用于

直接评估预训练词向量的质量。文中将任务定义为

给定目标词,为其生成相应的一句释义。方法上,除
了目标词预训练词向量以外,还使用了CNN模型

来提 取 目 标 词 的 字 符 级 语 义 特 征,解 码 器 采 用

LSTM模型,并通过门控机制在解码的每一个时间

步对输入向量进行信息过滤,但这项工作忽略了预

训练词向量存在将多义词意义合并的缺陷。此后,
在英文上的工作基本都使用了上下文信息,让模型

生成目标词在特定上下文中的释义[1]。Gadetsky
等人提出了基于AdaGram对词向量进行消歧的方

法[2]。Mickus等人提出了Select和Add两种编码

机制对目标词及上下文进行编码,突出目标词在上

下文序列中的重要性[17]。Ishiwatari等人直接将目

标词预训练词向量、字符级特征向量和上下文向量

拼接起来,作为解码器输入,进一步提升了生成效

果[3]。Li等人提出将词的含义明确分解为若干个

语义成分,并使用离散的潜在变量对语义成分建模

后用于释义生成,该模型在英文数据集上取得了当

前最优BLEU结果[4]。
还有研究者从低维密集词向量的可解释性出发

研究释义建模任务。Chang等人将给定的目标词及

其上下文嵌入高维稀疏空间,然后从中选择最能解

释目标词语义的特定维,使用RNN模型生成目标

词的文本释义,该方法能够对目标词嵌入包含的语

义信息进行直接解释[18]。Chang等人随后又将释

义建模任务重新定义为分类任务,即根据目标词及

其上下文选择最合理的释义,来研究BERT、ELMO
等预训练语言模型的上下文相关词向量捕获了什么

语义信息[19]。
释义生成任务在中文上的研究还很少。Yang

等人首次在中文上开展释义生成研究工作,使用基

于Transformer的模型,并将 HowNet中的义原序

列融入模型,为模型提供更多外部语义知识信息,但
这项工作没有考虑上下文信息[4]。基于此,本文首

次将上下文信息引入中文释义生成任务。

4.2 预训练语言模型BERT

近年来,面向NLP的预训练技术研究取得了长

足进展。早期使用的 Word2Vec预训练静态词向量

能够为NLP任务带来的提升十分有限,且无法解决

一词多义的问题[20-21]。后来提出的ELMo是一种

上下文相关的文本表示方法,可有效处理多义词问

题[22]。随后,GPT[23]和BERT等预训练语言模型

被相继提出。其中,BERT是迄今为止应用范围最

广、效果最佳的预训练语言模型,在文本分类、语法

改错等 多 项 NLP 任 务 中 都 展 示 出 了 强 大 的 性
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能[24-25]。BERT是基于Transformer的双向编码表

示模型,该模型的预训练使用了掩码语言模型和后

句预测两个子任务,模型的优化目标函数是两个子

任务目标函数的结合。将预训练后的BERT迁移

到文本生成任务中,只需在BERT后增加一个解码

器,即可进行微调训练。
本文将预训练语言模型BERT迁移到释义生

成任务中,使用BERT初始化编码器的模型参数,
使用Transformer作为模型解码器,此方法有效缓

解了缺乏训练数据的问题。

5 总结

本文首次将上下文信息应用于中文释义生成任

务,为了弥补缺乏训练数据的问题,提出了基于

BERT与柱搜索策略的模型。为了验证模型的性

能,本文分别在新构建的CWN中文数据集以及前

人构建的 Oxford英文数据集上开展了实验,结果

表明,本文模型相比基线模型能显著提升释义生成

的效果。本文还分析了数据分布情况对生成结果的

影响,且通过实例分析总结了目前中文释义生成仍

存在的四类重要问题。未来的工作中,我们计划研

究是否可以提出一种新的编码机制,更充分地利用

多条上下文信息。
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