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摘 要

潜台词是“某一话语的背后，所隐藏着的那些没有直接、明白表达出来的

意思”，它要求读者对文字所要表达的内容有更深层次地理解。潜台词不仅存

在于中文，在不同的语言文化中都有使用潜台词的现象且对潜台词的认知保持

一致。在目前为止的研究工作中，却鲜有关注和研究潜台词的。然而，潜台词

不仅作为日常交流的意图表现方式被广泛使用，在文学作品中的使用也是屡见

不鲜。若机器对于潜台词的理解得以实现，对于通用对话系统和领域对话系统

都将有突破性地改变：让机器更加智能，让对话更加流畅。不仅如此，让机器

读懂潜台词可以在教育领域中对阅读理解相关的教学活动提供极大的助力，如

辅助出题和判罚等等。可见，潜台词有着其重要意义。鉴于此，本文提出了潜

台词分析相关问题，包括潜台词检测、潜台词片段识别和潜台词还原，并从社

交网站中搜集相关数据，对其进行标注与分析。本文的主要内容均基于此进行

展开。

本文的主要内容如下：

1. 本文提出了潜台词分析，包括潜台词检测、潜台词片段识别和潜台词还
原，并给其下了完整的定义，将各个子任务进行区分。

2. 本文为潜台词分析任务构建了相关数据集，命名为 CSD-数据集。该数据集
的原始数据来源于知名社交网站。本文对原始数据进行标注和分析。过程

中，本文提出 TAE score这一新的衡量指标，显式地建模了一致性、随机性
和可靠性之间的关系，并且在开源的 Amazon数据集上进行了验证。

3. 为解决潜台词检测问题，本文提出 SASICM算法，并将之与相关的模型进
行比较和分析。于 SASICM算法中，本文建模了目标语句 (本文后续内容
所对应的 Comment)和完整上下文之间的关系。SASICM将目标语句映射到
语义子空间中，学习目标语句在有上下文和无上下文的情况下的语义特征
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表示，通过语义特征表示判断是否语义一致，如果语义不一致则含有潜台

词，否则不含有潜台词或无法判断。同时，为了解决 Self-Attention中注意
力值区分度不明显的问题，本文提出强化注意力 (Strengthen Attention)，在
潜台词检测问题上的 F1 指标取得了 1.5%的提升。

4. 为解决潜台词片段识别问题，本文结合嵌套命名实体识别任务共同分析，
提取二者共同的特征并提出中心度的概念。而后，本文结合潜台词片段识

别问题的独有特征为其设计了基于中心度的 CBM模型，并在 CSD-数据上
进行实验，分析了不同模型在该数据集上的效果与不足，明确了未来工作

中可以继续改进的方向。同时，本文还将中心度应用于嵌套命名实体任务

设计了 CBLM模型，与当前最好的模型进行比较，取得了不错的效果：在
相同的运行速度下，CBLM的效果最好；实验效果相近的情况下，CBLM
的运行速度最快，且不需要复杂的预处理。

5. 本文将所提出的潜台词检测、潜台词片段识别集合到一个演示系统中，供
用户进行使用。系统中，本文还聚合了数据搜集和标注的功能。从演示系

统的效果而言，本文算法对于潜台词检测与潜台词片段识别均有效用。

关键词：潜台词检测，潜台词片段识别，CSD-数据集，强化注意力，中心度



南京大学研究生毕业论文英文摘要首页用纸

THESIS: The Research of Sentence-level And Segment-Level
Subtext Analysis

SPECIALIZATION: Computer Science and Technology
POSTGRADUATE: Yan Hua
MENTOR: Professor Shen Fu-Rao

Abstract

Subtext refers to “the hidden meaning that is not directly and clearly expressed
behind a certain utterance”, which requires readers to have a deeper understanding of
the content to be expressed by words. Subtext exists not only in Chinese, but also in
different languages and cultures. Subtext is rarely mentioned in existing works. How-
ever, subtext is a popular way of experssion not only in our daily communication, but
also in literary works. If the machine can understand the subtext behind the literal
meaning, it will be a great breakthrough for both the general dialogue system and the
domain-specific dialogue system：the machine can be real intelligent and the conver-
sation between human beings and robots can be more fluent. Moreover, understanding
subtext for machines can help to the educational activities a lot, such as helping teachers
in creating questions and judging scores and so on. Therefore, subtext is significant.
In view of this, subtext analysis and its sub-tasks are proposed by this paper, including
subtext judgment, subtextual segment recognition and subtext reduction. This paper
collects relevant data from social networking sites, and we annotate and make a de-
tailed analysis of these data. The main content of this article is described as follow.

1. This paper proposes subtext analysis, including subtext detection, subtextual seg-
ment recognition and subtext reduction, and makes clear definitions of them and
make clear differentiations for them.

2. This paper constructs a dataset, termed as CSD-dataset, for subtext analysis. The
source data of CSD-dataset comes from well-known social networking sites. We
annotated the source data and made a detailed data analysis. In analysing process,
TAE Score, a new evaluation metrics, is proposed, which explicitly models the
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relationship between agreement, randomness and reliability. Moreover, we verified
the reliability of TAE score in the open-sourcing Amazon dataset.

3. In order to solve the problem of subtext detection, SASICM algorithm is proposed
and compared with other models. In SASICM algorithm, this paper models the rela-
tionship between the target statement (comment is the corresponding content from
hence) and the full context. The subtext is determined by judging whether they
agree with each other that the semantic representations of the target statement with
or without context. At the same time, in order to solve the problem of poor differen-
tiation of attention value caused by self-attention, this paper introduces Strengthen
Attention, and the F1 score of subtext detection has been improved by 1.5%.

4. In order to solve the problem of subtextual segment recognition, this paper ana-
lyzes the tasks of nested named entities together, and puts forward the concept of
centerness after analysing their common features. Then, combining with the unique
characteristics of subtextual segment recognition, a CBM model based on center-
ness is constructed, and experiments are carried out on the CSD dataset. This paper
analyzes the effects and shortcomings of different models to clarify what can be fur-
ther improved in future work. At the same time, this paper also applies centerness to
the task of nested named entity recognition by designing the CBLM model. Com-
pared with the state-of-the-art models, it has achieved a well result: at the equivalent
running speed, CBLM has the best effect; in the equivalent effect, CBLM has the
fastest reasoning speed and it does not need complicated preprocessing.

5. In this paper, the subtext detection and subtextual segment recognition are inte-
grated into a demonstration system for users. Meanwhile, this system aggregates
the functions of data collection and annotation. From the performances displayed
in the demonstration system, it can be seen that the models (SASICM and CBM)
are both useful and effective.

keywords: Subtext Detection, Subtextual Segment Recognition, CSD-Dataset, Strengthen
Attention, Centerness
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第一章 绪论

1 . 1 潜台词的研究背景及其研究意义

1 . 1 . 1 潜台词的研究背景

潜台词是文学作品和日常交流中常用的表达方式。它要求读者对文字所要

表达的内容有更深层次地理解。潜台词不仅存在于中文，不同的语言中都有使

用潜台词的现象。不同语言中对潜台词都有定义，且具有高度的一致性，可归

结为“某一话语的背后，所隐藏着的那些没有直接、明白表达出来的意思”，

简言之，当一句话具有两层含义，一层文字表面意思 (Literal Meaning)，一层话
者的实际含义 (Figurative Meaning)，且两层意思的指向不同时，该句具有潜台
词。然而，无论是工程使用中或者是学术研究中，对于潜台词的关注或者研究

都极少。学术研究和工程落地中关注的重点多是文本分析中的情感分析、比喻

分析、反讽分析、情绪分析等领域。鉴于此，本文对潜台词进行分析研究，力

求填补这方面的空白。

本文将潜台词分析分成三个子任务：潜台词检测（Subtext Detection），
潜台词片段识别 (Subtextual Segment Recognition)和潜台词还原 (Subtext Recov-
ery)。为了更好地说明这三者，本文对符号表示先行约定，记 S = {s1, s2, · · · , sn}
为需要分析的目标序列，此处 S 本身是语义完整的À，C = {c1, c2, · · · , cm}为目
标序列 S 对应的上下文序列或者是背景知识序列，C 本身也是语义完整的，

f (x)为语义特征抽取函数，Co为常识知识或者是世界知识。

- 潜台词检测：潜台词检测是一个句子级别的分类任务问题。潜台词检测的
输入为 [S ; C]，目标是判断目标序列 S 在有上下文和无上下文的情况下，

它实际要表达的意思与其字面意思是否不一致。以 “你是个好人” 为例，
它的字面意思就是简单的夸赞一个人 “好”，但是在上下文或者背景提要
中 “我喜欢你，你可以做我女朋友吗？”，这句话的意思就变成了 “我不喜

À本文认为语义完整为当前句子可以独立成句，在没有上下文或者更多说明的情况下，依旧可以完整
表达话者的意图。
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欢你”。显然，这句话，在上下文的条件下，它实际要表达的意思与字面
上要表达的含义变得不一致，本文称目标序列 S（“你是个好人”）在上下
文 C（“我喜欢你，你可以做我女朋友吗？”）下，含有潜台词。用数学的
形式来进行描述为：当 f (S | Co) , f (S | C,Co) 时，S 具有潜台词。在有

足够多的训练语料时,世界知识或者常识知识 Co 可以认为已经被预训练的

语言模型，如 Word2Vec [7]、GloVe [8] 或者 BERT [9] 等，编码进文本的分布

式表示 (Embedding)中。因此，上式可以简写为： f (S ) , f (S | C)。我们将

判断 f (S ) 与 f (S | C) 是否相等这个任务定义为潜台词检测，该问题的目

标为学习一个判断函数 I(·),当 I ( f (S ), f (S | C)) = 1时，S 具有潜台词，当

I ( f (S ), f (S | C)) = 0时，无法判断是否具有潜台词，I ( f (S ), f (S | C)) = −1

时，S 不具有潜台词。

- 潜台词片段识别：潜台词片段识别是一个片段级 (Segment-Level)的分类问
题，若 S 具有潜台词，对 S 进一步分析，识别在 S 中含有潜台词的原文内

容（文本片段），即给定一个具有潜台词的目标序列 S，识别一段子序列

S i: j = {si, si+1, · · · , s j}，使得 f (S | C) = f (S i: j | C)。以上文中 “你是一个好人”
为例，该处需要识别出 “好人”这一个文本片段。

- 潜台词还原：潜台词还原是一个类似于机器翻译的问题。若 S i: j 是一个

潜台词片段，在给定上下文和完整的目标序列条件下，生成一段子序列

Oi: j = {oi, oi+1, · · · , o j}，使得 f (S | C) = f (S S i: j−>Oi: j)，其中 S S i: j−>Oi: j 表示将目

标序列 S 中的子序列 S i: j 替换为序列 Oi: j。为了简化潜台词还原的复杂性，

我们将这个过程拆分成两个部分。首先，如果目标序列中具有修饰性描

述，则用普通描述替换这个修饰性描述。如将比喻的喻体使用本体进行替

换，或将反讽的表达方式使用普通的负面表达进行替换。其次，推测深层

次含义，并且生成连贯的语句。本文的研究内容聚焦于前两个问题，对潜

台词还原内容的探讨留待后续进行。

1 . 1 . 2 潜台词的研究意义

对话系统是自然语言处理领域的一类典型应用，其大体可以分为通用

对话系统 (Genera Dialog System) [10] 和领域对话系统 (Domain-specific Dialog
System) [11], 二者皆受到学术界和工业界的研究者的广泛关注。潜台词对于通
用的对话系统具有更重要的意义。对于通用的对话系统而言，如微软小冰À，

À微软的一款对话系统
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(a)对话示例 1 (b)对话示例 2

图 1 1: 微软小冰的对话示例

它所能处理的内容也大多为简单直接的对话，即不具有潜台词的对话。从

图 1 1中所示内容可得，当我们所说的内容比较委婉甚至是带有冷嘲热讽时，
其不能够很好的对所述内容做出恰当地回应。若机器具有分析潜台词的能力则

可使对话系统更加智能。

机器翻译 [12] 也为当前的热点研究内容。机器翻译的主流做法为设计一个

从源语言到目标语言的端到端模型。此做法固然合理但依旧有其无法解决的问

题。其中重要的一点为源语言与目标语言的习惯可能不一致，这将导致的问题

为在源语言中委婉的习惯表达方式，通过按字面进行翻译到目标语言，难以保

留其原始意义。在目前主流的机器翻译解决方法中，该类问题能否避免完全取

决于语料中是否有正确的标准翻译，而这往往难以实现。若在机器翻译中加入

潜台词分析，则可以在一定程度上避免该问题。潜台词分析使得机器可以直接

获取委婉的表达方式所要表达的意思，从具体含义入手进行翻译，则可以保证

在其意思不出错前提下进行翻译且保证了让不同语言环境中的人能够看懂。

除此之外，潜台词在教育方面，也有其应用价值。如在阅读理解相关问题

上，出题者可以主要关注在题目的合理性和可行性。比如，在鉴赏古典诗词领

域，可以使用潜台词分析的技术，对其进行自动化分析，给出候选答案，由出

题者进行筛选和复检，这可以帮助出题者快速地出完相关试题。

同时潜台词分析对于舆情分析以及相关的客诉问题也有其意义。在电商领

域和一些客户反馈调查领域，难以要求用户结构化输入，又兼具有用户表达方

式多种多样的问题。类似的现象在社交网站的舆情分析中也屡见不鲜。当用户

喜欢非直接表达时，以“这产品我不得不说好，前天买的，今天就可以换新的

了。”为例，该句为典型的非直接表达，比较委婉。它的双重否定暗含的内容
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是“这个产品质量非常差劲”，若是机器不能正确理解类似的表达方式，就会

对客户的情绪、态度等造成误判。而潜台词分析可以让机器更准确地理解使用

者所表达的真实含义。

1 . 2 潜台词研究的现状及其难点分析

1 . 2 . 1 研究现状

如 1 . 1 . 1中所述，调研结果显示在本文之前，没有其它相关的研究者或者
研究工作对潜台词分析问题提出过相关解决方案。因而，本文仅能从相近的工

作进行参考。根据本文在 1 . 1 . 1中对潜台词分析子问题的介绍，潜台词检测、
潜台词片段识别可以分别抽象成：隐含语义的句子级别文本分类和片段级别或

者短语级别的文本分类问题。关于句子级别的文本分类任务和片段级别或短语

级别的文本分类任务，有大量的研究者对其研究，并且提出了一系列的方法。

本文以此为基础，在潜台词分析的问题上设计相关的解决方案，并将其应用于

其余任务之中。具体内容，于后文进行论述。

1 . 2 . 2 难点

由于潜台词的任务于本文中首次提出，其所面临的问题主要有以下几点：

� 定义 (Well-definition): 潜台词是一个语言上的常见现象，使用语言来描述什
么是潜台词简单而抽象。本文尝试使用数学的形式对其进行描述，仍不能

保证其完备且没有歧义。

� 训练资料 (Corpus): 从调研结果上显示，潜台词所必需的训练资料也是没有
的，即本文的研究需自行构建相关的训练资料。构建训练资料需解决构建

什么类型的语料、怎么避免主观性、怎么衡量语料是否合理等问题。

� 模型 (Model): 关于如何挖掘隐含意义，是研究者们致力于研究的问题。本
文基于神经网络的方法对潜台词检测和潜台词片段识别两个问题分别设计

了两个模型。对于传统的文本分类问题，他们的研究目标和上下文的语义

通常都具有一致性，因此他们从本质上而言是对特征的提纯。然而在潜台

词检测上，除了对特征的提纯以外，更重要的是去建模目标语句在有无上

下文条件下是否会有语义差别。同时，研究现状表明如何提取一个隐含的

语义还未曾有一个良好的解决方案。本文所设计的模型在同一个语义子空
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间中对语义进行特征表示，然后使用一个分类模型对他们进行判别。关于

潜台词片段识别，目前相关的所有算法，存在的问题为可以概述为两个，

其一，它们需要枚举的时间复杂度过高，为 O(n2)的时间复杂度；其二，它

们所需要的预处理都过于复杂，不利于实现与设计。为此本文提出了一种

复杂度较低的解决方案，直观且无需特殊设计即可实现的算法。同时该方

案在相似的问题上也取得了很好的效果。

1 . 3 本文的贡献

本文为潜台词分析构建了相关的数据集，并且提出了在本文所述场景下的

一个衡量方法并且与传统方法进行比较。在构建好的数据集上，本文针对潜

台词检测设计了 Strengthen Attention Based Sequence and Intra-Attention Confused
Multi-Task Model (SASICM)模型，以及针对潜台词片段识别设计了 Centerness
BasedMulti-task Content Recognition Model (CBM)。除此之外，我们将潜台词相
关问题及其算法进行整合，构建成了一个演示系统供给演示及测试，以此验证

其有效性。其中本文的主要内容如下：

� 本文构建了潜台词问题的相关数据集 (Chinese-Subtext Dataset, CSD)。我们
从相关的网站上，通过网络爬虫的方式对公开的数据进行抓取。经过匿

名化处理之后，对数据进行两轮非完全独立标注。同时，对标注的数据集

采用两种方式相结合的方法进行衡量：Coherence Kappa Score [13–15] 和 Two-
round Annotation Evaluation Metrics (TAE)，其中 TAE为本文在本文场景下所
提的方法，并且通过一些简单的变化，就可以适用于传统的标注场景。TAE
避免了 Kappa在极端不平衡条件下对数据质量衡量不准确的问题 [16,17]。

� 本文基于构建的 CSD数据集，在潜台词检测问题上，我们设计了 SASICM
模型。在 SASICM 模型中，我们改进了 self-attention 模型即上文所述的
Strengthen Attention，该模块缓解了 self-attention在本文任务中句子的注意
力只集中与自身的情况。同时，我们通过数据分析，对比了采用多任务模

型和不采用多任务模型之间的差别。

� 本文基于潜台词片段识别和嵌套命名实体这类任务的共同结构特性，创新

性地提出了中心度 (centerness)的概念，并且根据潜台词片段识别和嵌套命
名实体的各自特性分别设计了两种基于中心度的解决方案。本文基于 CSD
数据集，为潜台词片段识别设计了基于中心度的多任务内容片段识别模型
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图 1 2: 三 ∼六章关系图

(CBM)，对普通的潜台词和带有反讽、比喻等的潜台词进行内容片段识别。
本文基于开源的数据集 GENIA，为嵌套命名实体识别设计了基于中心度
的层级模型 (CBLM)，对嵌套类型的实体进行识别。两个任务上都可以得
出，基于中心度的算法可以在效果和推理速度上取得平衡：在相同推理速

度下，有最好的效果；在相近的效果上，有最快的推理速度。

� 本文将潜台词检测和潜台词片段识别集成到一个演示系统之中。在该系统

主要分析功能完全应用本文算法，给定上下文条件下，本系统可以自动化

分析目标语句是否属于潜台词，并且分析出潜台词或者比喻、反讽等所对

应的原文内容。

1 . 4 论文纲要

本文内容围绕潜台词相关任务进行展开，包括潜台词检测和潜台词片段

识别，分别提出了对应的算法，一个是带有 strengthen attention的 SASICM模
型，另一个基于中心度的 CBM算法。并且我们将两部分进行整合形成一个演
示系统，供用户使用。除此之外，本文还将中心度的方法应用在嵌套命名实体

之中，亦取得了良好的成绩。本文一共分为七章：第一章节为绪论，介绍了本

文的研究背景、意义，当前问题的研究现状以及难点；第二章介绍了数据集构

建、句子级别的文本分类问题和片段级别分类问题相关的研究工作；第三章主
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要介绍本文所研究问题的数据集及其数据分析；第四章主要介绍本文提出的潜

台词判别解决方案——SASICM——的设计细节及其实验分析；第五章主要介
绍了基于中心度的算法及其在潜台词片段识别上的应用和在嵌套命名实体识别

上的应用，并进行了相应地实验分析；第六章主要介绍如何本文提出的问题及

其算法整合到一个演示系统当中；第七章总结全文，并对未来工作进行展望。

为了更好的展示三 ∼六章之间的关系，可参见图 1 2。





第二章 相关工作

本文聚焦的内容为潜台词相关数据集的构建、潜台词检测以及潜台词片段

识别三个方面。关于这三个方向，虽然没有直接相关的参考文献，但是从数据

集通用的标注和衡量方法、抽象的文本分类建模和文本序列化标注建模的角

度，具有可参考借鉴的一些研究工作。本章将这些研究工作按照以下分类进行

介绍：数据集、句子级别的文本分类、嵌套结构的序列标注。

图 2 1: Plutchik的情绪轮式模型 [1]

2 . 1 数据集

Mishra 等人 [18] 研究的问题是情绪分类，如图 2 1所示，他们通过多维度
的模型来构建情绪的数据集，他们的分类维度和 Plutchik所提出情感轮模型 [1]

一致，将所有的情绪分类成八个类别，包括生气 (anger)、害怕 (fear)、厌恶
(disgust)、信任 (trust)、开心 (joy)、惊讶 (surprise)、希望 (anticipation) 和难过
(sad)。Kant等人所构建的另一个情绪分类数据集 [19] 也与此采用相同的分类模

型。Lin和 hsieh [20] 等人研究反讽识别问题，他们通过网络众包的方式来构建
数据集，在 Lin 等人的数据集中，他们将反讽的识别任务设计成了一个两类
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的文本分类问题，即反讽和非反讽。在 Sem-Eval2013 [2] 和 Sem-Eval2017 [21] 的
情感分析任务重，如图 2 2他们都将情感分析 (Sentiment Analysis)问题设计成
了一个三分类问题，分别为正面 (Positive)、负面 (Negative)和中性 (Neutral)。
Ohman [22] 等人构建了态度和情绪的数据集，并且使用 SVM或者 BERT [9] 对数

据集的质量进行评估。

图 2 2: Sem-Eval2013的标注示例 [2]

2 . 2 句子级别的文本分类

2 . 2 . 1 经典机器学习方法

经典的机器学习方法例如支持向量机 (Support Vector Machine, SVM)、逻
辑回归 (Logistic Regression, LR) 等线性分类模型，通过划分超平面或是决策
边界的形式，对样本进行分类；如朴素贝叶斯 (Naive Bayes, NB) 通过后验概
率最大化的方法来确定分类结果等等。在文本分类上相关的模型应用亦十分

广泛，通过人工设计每个样本的特征，然后使用相关分类的模型进行分类。

Shanahan等人 [23], Mahdi等人 [24], Keerthi等人 [25] 都使用 SVM作为分类器进行
文本分类任务。Su等人 [26]，Dai等人 [27]使用 NB作为分类器在设计的特征上进
行分类。Wahiba等人 [28]使用决策树 (Decision Tree, DT)对文本内容进行分类。
Aseervatham 等人 [29] 和 P. Jurka Timothy [30] 采用逻辑回归 (Logistic Regression,
LR)对文本内容进行判别。Pranckevicius等人 [31] 将 NB、DT、SVM、LR和随
机森林 (Random Forest, RF)等方法应用在文本评论分类问题上，并对他们进行
详细地比较。经典的机器学习方法通过对特征进行设计，在各自任务上可以有

不错的效果。而且 NB、DT、LR和 RF等模型还兼具模型推理速度快的特点。
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但是，经典的机器学习方法缺点也很明显：首先，特征的设计耗时耗力；其

次，模型的泛化性不足。

2 . 2 . 2 神经网络方法

情感分析旨在分析用户的观点、情感、价值、态度和情绪等 [32,33]。在

Bataa [34]、schmitt [35] 和 Tang等人 [36] 的工作中，他们都将情感分析建模成了一

个句子级别的分类问题，其中较为粗粒度的问题是，给定一个句子通过模型去

判断其是表达的情感是否是正面的；更为细粒度的问题是，给定一个句子，同

时给定句子中的方面词 (Aspect words)，去判断每一个方面词对应的描述是否是
正面。schmitt [35] 结合了卷积神经网络 (Convolutional Neural Networks, CNN)和
FastText [37]，构建了一个基于词素卷积的情感分析模型。Tang等人 [36]、Luo等
人 [38] 和 Bao等人 [39] 均使用了双向的长短词记忆模型 (Bidirectional Long-Short
Term Memory , Bi-LSTM)和注意力机制 (Attention Mechanism)作为他们工作中
的特征抽取模块。其中 Tang [36]在 Bi-LSTM和 Attention的基础之上增加了额外
的监督任务来提升情感分析的效果。Luo [38] 为情感分析设计了与之相关的情
感嵌入 (Sentiment Embedding)和对应的语义嵌入特征 (Semantic Embedding)来
增强情感相关的信号。Bao 等人 [39] 修改了注意力机制的产生的损失 (Loss)，
给注意力机制的参数添加了不同的正则化方法 (Regularization)。为了可以更
好的融合上下文信息 (Context Information)，Liang 等人 [40] 引入了上下文相关

(Context-aware) 的嵌入信息，更好地融合了上下文信息的特征和目标序列的
特征。

反讽分析 (Sarcasm detection) [41–43] 可以视作是情感分析的一个子领域.
Zhang 等人 [44] 使用 GloVe [45] 作为预训练的语言模型，结合循环神经网络
(Recurrent Neural Networks, RNNs)作为特征抽取模块对 tweet上的文本进行分
析。Tay等人 [46] 提出将序列的特征和内部的交互特征分别建模，将序列的特

征称为 Sequential Feature,内部的特征交互称为 Intra-attention，并且用实验证明
了，当文本序列经过 RNNs类似的模型建模之后，再输入到类似于 Attention的
模块中，它们的输出将会变得非常类似，而本文也对此做了相关的实验佐证了

这一点，具体内容请见下文。Hazarika等人 [47]使用了 CNNs作为特征抽取器，
并且结合了最大池化 (Max-pooling)技术分别建模了文本的内容特征和用户的特
征，包括上下文特征 (Contextual Feature)、内容特征 (Content-based Feature)、风
格特征 (Stylometric Feature)和对话特征 (Discourse Feature)，在反讽分析上取得
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了长足的进展。

比喻分析 (Metaphorical analysis)聚焦于探索两个不同概念或者两个不同领
域词汇之间的关系 [48]。比如“他动也不动，彷如石像。”这句话中，“石像”

是一个喻体，本体是“他”，而比喻分析的目的是为了能够找出这一对词，并

且判定它们之间的关系是喻体与本体之间的关系。比喻判断（检测）(Metaphor
detection) [49,50] 是比喻分析的重要环节,它的任务目标就是判断给定的文本中是
否存在比喻的修辞手法。更为细粒度的比喻分析任务 [51,52]则是去识别给定文本

中，哪一个部分是比喻的喻体和本体，这个任务也称为词级别的比喻分析任务

(Token-Level Metaphor Analysis)。Mao等人 [53]利用WordNetÀ抽取了语义特征，
并且计算了词与词之间的相似度，通过相似程度来判断句子中是否存在比喻。

Mao等人 [54]对文学作品进行了分析，预训练文学特征嵌入 (literal embedding)，
然后使用 Bi-LSTM和 Attention作为网络的主要模块分析是否具有比喻。

2 . 2 . 3 句子级别的多任务建模方法

Majumder等人 [55] 在情感分析任务中引入了多任务的架构，在其结构中，

使用双向的门循环单元 (Bi-directional Gated Recurrent Unit, Bi-GRU)和 Attention
作为特征抽取器，利用一个公共的张量网络 (Tensor Network)对不同任务之间
的特征进行融合。Jin等人 [56] 针对不同的商品类型及其评论进行分析，得出用

户评论中蕴含的好/差评观点，因此该文中的多任务架构是为了同时判别分析对
象所属的商品类型并且分析其表达出来的情感。Jin等人 [56]使用 LSTMs抽取全
局的特征，使用多维度的 CNNs(Multi-scale Convolutional Neural Networks)抽取
局部特征，将二者结合作为最后的特征。为了能够记录不同数据之间的关系，

该文使用一个全局的张量网络，以使得网络在训练时可以记录所有的数据特

征。Akhtar等人 [57] 同时训练两个任务：词抽取 (Term-Extraction)任务和情感分
类任务，相较于单任务的方法有所提升。

2 . 3 片段级别的文本分类

片段级别的文本分类问题可以直接通过对片段的特征进行建模直接用分类

模型进行分类，也可以通过后处理的形式从词级别入手解决。例如，识别一个

实体，可以通过识别实体的开头、中间、结尾，然后将开头、中间和结尾进行

À普林斯顿大学开源的词林库，其内构建了词的层级关系，包括上下义词等
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拼接得到一个完整的实体，从而实现对片段级别的文本进行准确识别。具体内

容在本节后续内容中进行描述。

2 . 3 . 1 平展类型的片段识别方法

平展类型 (FLAT) 的序列标注是一个非常经典的片段识别方法，其中代
表性的任务为 FLAT 类型的命名实体识别 (Named Entity Recognition, NER)，
以下简称为 FLAT-NER。它的目标为输入一段文字，输出这段文字中所蕴
含的所有实体，根据领域的不同，实体的类型也不相同。Yan 等人 [58] 分析

了 Vanilla Transformer [59] 在 NER 任务上表现不好的原因，改进了其中关于位
置编码 (Positional Embedding) 的设计，采用相对位置编码 (Relative positional
encoding)和无缩放因子的注意力机制 (Un-scaled Attention)的方式，实现了在
FLAT NER 上的提升。Xuan 等人 [60] 提出的 ERINE 使用多种粒度的掩码模型
(Masking Model)实现知识集成，其中包括关于实体级别 (Entity-Level)的掩码，
在 NER的任务上取得了不错的效果。Ma等人 [61] 提出使用 ExSoftword方法来
聚合词素信息 (Lexicon)，解决了中文NER任务中分词错误的问题和使用 Lattice
LSTM的计算复杂不利于实时应用的问题。Li等人 [62] 通过将 Lattice LSTM扁
平化的方式来解决 lattice的实时性问题，并且使用相对位置编码避免了 Vanilla
Transformer的问题 [59]。

2 . 3 . 2 嵌套类型的片段识别方法

相对于 FLAT类型的片段识别，另一个大家广泛关注的任务为嵌套结构的
片段识别。代表性的任务为嵌套的命名实体识别 (Nested Named Entity Recog-
nition, Nested NER)。Nested NER和 FLAT NER的区别如图 2 3(a)和图 2 3(b)所
示，在 FLAT NER之中，实体与实体之间是不相交的；而 Nested NER的任务
所要分析的目标，实体可能存在不相交、相交、嵌套等多种情况。

2 . 3 . 2 . 1 基于边界预测的方法

Zheng 等人 [63] 针对 Nested NER 任务，提出基于边界预测的方法，该方
法的第一步预测候选实体中每一个词素 (Token) 的所属标签，这些标签分为
“B”、“I”、“E”、“O”四种，分别代表了一个实体的开头 (Begin)、中
间 (Inside)、结尾 (End)和非实体 (Outside)四种类型。第二步是组合预测的所
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Mor ##pa  is  a  fully  implemented  par  #ser  for  a  text  - to  - speech  system

Method Method Task

(a)平展类型命名实体识别示例

Premier  of  the  western  Canadian  province  of  British  Columbia  …  Premier  Visited

The  Province  of  British  Columbia  …

GPE

GPELOC

PER

PER

GPE

(b)嵌套类型的命名实体识别示例

图 2 3: 两种类型的命名实体识别示例

图 2 4: Xu et al.提出的模型结构 [3]

有“B”标签和“E”，构成一对标签 (B, E)，以此来代表一个可能的候选实体
(Span)，将候选实体传递给下游进行实体的类型判断，为了避免错误的实体进
入候选集，实体分类时通常会加上空实体这一类别。Tan等人 [64] 也采用了类似

的方法进行解决，与 Zheng等人 [63] 不同的是，Tan等人不是去预测一个 Token
所可能的标签类型，而是直接采用两个二分类器，一个预测 Token是否是一个
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实体的起点，一个预测 Token是否是一个实体的终点，然后对它们进行组合。
Xu 等人 [3] 对于边界的建模与 Zheng 等人 [63] 和 Tan 等人 [64] 略有不同。Xu 等
人 [3] 预测了每个 Token的标签类型，却不是直接用于实体构建与分类，而是取
其对应的特征向量传递到标签分类模块。其模型结构如图 2 4所示。Xu等人 [3]

将所有的 Token映射到了起点空间和终点空间中，然后对其进行组合，然后将
组合后的 Span经过 Self-Attention的结构映射到不同的实体类别空间中进行分
类。将所有类别的预测结果与阈值相比，超过阈值的则取概率最大的类别为

Span对应的实体类别。Lin等人 [65]从另外一个角度进行建模，他们认为所有的

实体都应该有一个关键的 Token，称之为 Anchor。Anchor可以代表一个实体的
中心位置，Lin等人 [65]根据Anchor去扩展边界。这类给予边界预测的方法非常
直观且容易理解，但是其难以避免错误传播问题 (Error Propagation)，即当候选
实体的起点和终点这个任务学习不好时，其会直接影响下游的实体判别任务。

Xu等人 [3]虽然没有直接传递标签预测的结果，从而避免了 Error Propagation带
来的影响，但是其在对起点和终点进行组合时需要消耗大量的资源，且多任务

的架构更加剧了这种资源的消耗。

2 . 3 . 2 . 2 基于层级结构的方法

层级结构的主要思想是每一层代表一种长度或者一种长度位置的实

体，它的代表性结构如图 2 5所示。Ju 等人 [66] 针对 Nested NER 任务所提出
基于堆叠 FLAT NER 模型的方法与图 2 5类似。该方法从最小粒度即 To-
ken，开始分析，通过 FLAT NER的模型，识别这种粒度下的序列标签，得到
“B”、“I”、“E”、“O”构成的标签序列。基于识别的序列标签，可以首
先获得一部分的实体，即从“B”到“E”为一个实体。将这部分实体采用平均
池化 (Mean Pooling)的方式，得到一个抽象的 Token表征 (Representation)。然
后将该抽象的 Token替代原来实体所在的位置，得到新的 Token序列。使用新
的一层 FLAT NER的模型进行重复操作。Wang等人 [4]的做法，即图 2 5所示的
方法，在每一层不对实体进行筛选，而是认为在第 i层，那么这一层所需要判

断的就是长度为 i的实体。与此同时，为了更好的融合多种长度的 Span信息
和避免高层模型产生的梯度无法回传，使用了从高层到低层 LSTM模型对所有
长度候选实体进行了全局建模。Tan等人 [67] 将 Nested NER建模成成分树的形
式，与Wang等人 [4] 类似，通过树状结构中的节点去代表不同的 Span。除此之
外，Tan等人 [67] 提出使用双线性仿射函数 (Biaffine function)的方式去建模连续
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图 2 5: Wang et al.提出的层级模型结构 [4]

位置 i到 j是一个实体的概率。同时，Tan等人 [67] 的文中将所有的实体分成三

种类型：可兼容实体、不可兼容实体和可观测实体。可观测实体即已经被标注

出来的实体；可兼容实体是没有在数据中标注出来，但是与标注出来的实体不

冲突的候选实体；不可兼容实体是未被标注，但是却与已经标注实体相冲突的

实体，这部分实体可以去除以减轻模型的训练压力。

2 . 3 . 2 . 3 基于阅读理解的方法

阅读理解的主要形式是给定一个问题，从文章中找出一个答案。基于阅读

理解的方式和阅读理解的形式是一样的，这种方法先行构建了标注相关的问

题描述，然后将该问题与原文段进行拼接，中间用一个特殊的符号进行区分。

然后从文段中识别出相应的内容。Yan等人 [68] 在他们的文章中，将所有的问

题都设计成了问句的形式，例如要抽取“PER”(人名，Person)实体，问句则
为：“Which person is mentioned in the text?”。当存在两个嵌套或者相互交叠的
实体时，它们会被不同的问句给区分开，因而避免了嵌套识别的问题。然而，

这种方式也有一定的局限性，如果问句的构成是固定的，即每次只是替换了问

句中所蕴含的类别信息，当两个交叠的实体或者嵌套的实体属于同一个类型

时，在阅读理解的问句设定下，依旧还是一个嵌套实体的问题，依旧没办法解

决。如果这种问句是特殊设计的，当遇到两个交叠的实体是同一类型，但是却

是不同问题的答案时，可以被解决。然而这种问句的设计是非常消耗人力的，

它需要针对所有可能的情况去定制化一系列的问句。
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图 2 6: 两段式方法的模型结构 [5]

2 . 3 . 2 . 4 基于两段式的方法

为了更好的描述两段式的方法，此处先引入一个新指标——Intersection-
over-Union (IoU)。IoU 描述的是两个 Span 之间的交叠关系。给定两个 Span
s1 = {w1,w2, · · · ,wm}和 s2 = {x1, x2, · · · , xn}, wi, xi ∈ V，其中 V是任务的词表。则

Span s1和 s2的 IoU值定义为：

IoU(s1, s2) =
s1 ∩ s2

s1 ∪ s2
. (2 1)

如图 2 6所示，Shen 等人 [5] 认为嵌套的命名实体识别可以拆分成两个子

任务：Span的过滤和 Span的分类。其中 Span的过滤是指第一阶段将一段文
本中，所有可能的 Span 进行枚举。从大量的枚举结果中，训练一个二分类
器，这个二分类器旨在将所有的 Span 区分成两种：高质量的 Span，称之为
Proposals；低质量的 Span，需要被过滤掉。而高质量和低质量的区分，通过
IoU进行选择。当一个 Span和 Entity之间的 IoU值高于阈值 α时，则将这类
Span定为 Proposal。第二阶段，对 Proposal进行范围的调整和分类。

2 . 4 本章小结

本章将本文相关的参考工作分成了三个部分进行叙述，第一个部分为数据

集，该节介绍了和数据集相关的标注工作以及标注样式。第二个部分为句子级

别的文本分类工作，该节介绍了句子级别的情感分析、反讽识别、比喻分析和
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一些多任务的模型。第三个部分为片段级别的文本分类工作，该节将片段级别

的文本分类模型分成两种类型进行介绍：FLAT类型和 Nested类型。这三个部
分的参考工作分别对应了后文所述的三个章节。



第三章 中文潜台词数据集的构建

本章的内容旨在对本文涉及的数据进行详细地介绍，包括数据来源、搜

集、标注、数据质量评估和分析。经过大量地观察和分析，本文发现潜台词

(Subtext)常出现在两种场景：文学作品以及热点媒体事件中的评论。文学作品
中的潜台词使用非常广泛，同时潜台词牵扯的内容跨度非常长，常在某个章节

中埋下某个伏笔，几个章节之后才能了解其深层次的意思。限于机器的计算性

能与模型所能有效处理的长度，本文不对这部分数据进行分析。热点媒体事件

中的评论由于其媒介的特殊性，通常长度都不会很长。例如关于某个流行歌曲

的评论，其长度通常都在几十个词左右。出于这种长度的限制，其所需要表达

的潜台词，很容易的可以从所评论的主题或者相关评论之中获取。因此，本文

的研究内容主要针对该种非正式化的文本内容。

3 . 1 数据搜集

本文的数据都搜集自微博、知乎、网易云音乐和哔哩哔哩的热门榜单，

这些榜单具有较高的关注度和较多的评论信息。为了可以让数据更具有泛

化性和可用于更多的研究分析，本文保留了源数据的一些结构信息，包括当

前评论信息 (Comment information)、当前的评论 ID(Comment ID)、父评论信息
(Parent Comment)、父评论 ID(Parent ID)、来源信息 (Source Information)、主题
信息 (Theme Information)，其中父评论信息定义成如果一条评论被另一条评论
所评论，则该评论的信息为父评论信息，评论该条信息的评论可称为子评论信

息。本文中保留这种信息的目的有两个：1. 期望可以给评论信息以更丰富和完
整的上下文；2. 期望研究者可以通过这种关联，对多轮 (Multi-rounds)条件下的
潜台词进行研究。最终，本文从这些网站中搜集到 72,494条评论数据。

3 . 2 标注
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表 3 1: 原始数据

No. comm p-comm
1 T+0券商手续费赚到手软。。。。 众所周知，A 股有 2 条独特的交易

制度：· · · 是何居心了吧？
2 学校不就是一个大型内卷培养皿吗？ 外卖行业对准时性的要求越来越

高，· · · 做不到的地步了。
3 貌似现在收入 · · · 还是大部分，但是房

价已经翻了好几番了 [惊喜]
他可能薪资优渥,· · · , 住房的需求仍
然会不断增加。

4 如今羊村群神争霸，我喜羊羊是个一无
是处的废物？· · ·，还是要由我白嫖党
来拯救！！

NULL

5 是五常给联合国权利，不是联合国给五
常权利 [吃瓜]

NULL

表 3 2: 数据集标注示例

No. subt sarc meta exag homo emot sent

1

1; 赚 到 手

软。。。。

;T+0 对用户
更加不好

-1;- -1;-;-
1; 赚
到 手

软

-1;-;- 0 1

2

1; 大型内卷
培养皿; 学校
的竞争就很

激烈

-1;-

1; 大型内卷
培养皿; 培养
大量类似人

员的地方

-1;- -1;-;- 2 0

3

1; 房价已经
翻了好几番;
大部分人买

不起房

1; 现在收入
· · · 还是大部
分， 但 是 房

价已经翻了

好几番了 [惊
喜]

-1;-;- -1;- -1;-;- 2 0

4 -1;-;- -1;-
1; 白嫖党; 伸
手不花钱族

-1;- -1;-;- 6 0
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5 -1;-;-
1; 不是联合
国给五常权

利

-1;-;- -1;- -1;-;- 0 0

为了保护个人隐私，本文进行标注前，已经对数据进行预处理，将与用户

私人相关的信息如用户 ID、用户昵称等去除，仅保留广为人知的公众人物的名
字。标注的部分示例如表 3 2所示，其所对应的原始数据可根据 No.在表 3 1中
查看。其中 comm 和 p-comm 分别表示评论和父评论。本文针对每条评论信
息，标注了七类信息：潜台词 (subt)、反讽 (sarc)、比喻 (meta)、夸张 (exag)、
谐音 (homo)、情绪 (emot)、观点 (sent)。其中，“其它”是一个笼统的标签，
包含了除单独列出的几类表现手法以外的其余所有手法。“其它”中所包含

的表现手法，在本文的数据集中的数量非常少，经统计不足 50条，因而将这
类表现手法都归拢到一个统一的标签下。潜台词、反讽、比喻、夸张、谐音等

都具有类别标签，将该标签放在标注信息的第一位；标注信息的第二位代表

具有这种标签倾向的原文内容。对于潜台词、比喻和谐音，还有第三位标注

信息，这类信息代表的是它们真实要表达的内容。例如，在表 3 2中，潜台词
的第三位标注信息“T+0对用户更加不好”，代表的是“赚到手软。。。。”
这个内容想表达的内在含义；比喻的第三位标注信息“培养大量类似人员

的地方”代表的是“大型内卷培养皿”这个喻体所对应的“本体”。每一位

标注信息通过 “;” 进行分割。对于标注信息的第一位，本文效仿相关工作中
的做法，将它们标注成三类：“-1”代表该条数据不包含“潜台词”、“比
喻”、“反讽”、“夸张”和“谐音”;“0”代表该条数据不确定是否有这类
信息；“1”代表该条数据明确包含“潜台词”、“比喻”、“反讽”、“夸
张”或“谐音”。据调查显示，本文也是首个标注出“夸张”和“谐音”修辞

手法的工作。除此之外，本文针对每条数据，标注了评论者评论时的情绪信息

和观点态度，因此我们的数据集可以应用在更多的任务类型中。其中情绪信

息，我们效仿 Mishra等人 [18]，将它标注成了八个类别外加“无”这个第九类

别。我们将这九个类别分别对应到了九个数字中，“0”代表“无”,“1”代
表生气 (anger)、“2”代表害怕 (fear)、“3”代表信任 (trust)、“4”代表厌恶
(disgust)，“5”代表难过 (sad)、“6”代表开心 (joy)、“7”代表惊讶 (surprise)
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和“8”代表希望 (anticipation)。对于观点态度，我们效仿 Sem-Eval2013 [2]，将
其标注成三类：“-1”代表反对、“0”代表无明显倾向/客观、“1”代表支
持。最终，经过对标注数据去重和去除无效信息，我们得到了 8,843 条标注
数据。

3 . 3 质量评估

为了确保本文标注工作的质量和评估其有效性，本文采用了两段式的标注

方法 (Two-Stages Labeling Methods)来缓解标注时产生的主观性影响和采用了两
种方式来评估 CSD数据集的可靠性。同时考虑标注成本和主观因素的影响，本
文采用的两段式标注方法分成以下两个步骤：第一轮标注时，每条数据都经由

三个人独立的进行标注；第二轮标注时，由第四个人对第一轮标注的三个结果

进行审核。审核分成以下三种情况：

� 如果所有标注结果一致，则审核通过，将标注结果视为黄金标签 (Golden
Label)作为最终的标注的结果，并且对标注信息的第二位和第三位进行完
善。

� 如果部分标注结果一致，则由第四位人员根据第一轮标注的结果进行评

判，选择重标或者选取其中一个结果作为黄金标签，并且对标注信息的第

二位和第三位进行完善。

� 若所有结果不一致，则舍弃该条数据。

为了衡量数据的可靠性，本文效仿 Ghanem 等人 [69]、Khodak 等人 [70] 和

Webster等人 [71] 使用 Kappa Score作为衡量的一项指标。然而，Kappa Score通
常是作为单轮完全独立的标注条件下的衡量手段，这个与本文中的标注方式有

些出入。更有甚者，Kappa Score在数据极度不平衡的条件下的结果具有欺骗
性 [72,73]:当数据极度不平衡时，尽管标注者有着非常高的一致性，Kappa Score
的数值也可能很低，导致对数据质量得出错误结论。因此，本文提出另一种衡

量方式称为两阶段标注衡量方法 (Two-Rounds Annotation Evaluation, TAE)。并
且引入 Ohman等人 [22]的数据集评估方法，使用 SVM作为基本分类器，将数据
集分成训练集和测试集，使用测试集上的评测结果对数据质量进行衡量。

TAE Score: 为了计算 TAE Score，首先为单条数据单个类型定义两个数值。

- 一致性 (Agreement)：第一轮标注的三个标注结果集和第二轮标注结果集相
同的数量占总数量的比值。设 L1 = {l11, l12, · · · , l1n}为第一轮标注的结果集，
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设 l2 为第二轮标注的结果，其集合表示为 L2 = {l2}，其中 n为第一轮标注的

人数。则对于第 i条数据，它的一致性计算如下：

agri =
∥{l1 j|l1 j ∈ L2, j = 1, 2, · · · , n}∥

n
. (3 1)

- 随机性 (Randomness): 设两轮标注结果的总类型数为 T，在第一轮标注结

果中出现但未在第二轮标注结果中出现的标注类型数量为 N，则随机性

定义成 N 和 T 的比值。设 ls(s) 是将一个列表 s 转换成集合的函数，设

Li1 = [l11, l12, · · · , l1n]是第一轮标注的结果，设 Li2 = [l2]是第二轮标注的结

果，则第 i条数据的随机性计算如下：

radi =
N
T

(3 2)

N = ls(Li1)\ls(Li2) (3 3)

T = ls(Li1) ∪ ls(Li2). (3 4)

作为可靠性衡量的方法，TAE应该满足以下三条性质：

� 单调性 (Monotony)：TAE Score关于一致性应该要满足单调递增的性质，同
时应该要关于随机性满足单调递减的性质。

� 有界性 (Boundness)：TAE Score应该关于随机性和一致性有确定的上下界，
只有拥有确定的上下界，我们才能衡量一个数据集是否是好的。

� 独立性 (Independence)：TAE Score的数值应该跟标注数据的标签分布是相
互独立的，即不应该随着正负样本比的变化而变化，而这个是 Kappa Score
在上文中所提到的主要缺陷。

因此，根据上述性质，本文将 TAE定义如下：

TAE =
exp(agr − rad) − 1/e

e − 1/e
(3 5)

agr =
∑n

i=1 agri

n
(3 6)

rad =
∑n

i=1 radi

n
, (3 7)

其中 e 为自然底数。显然，TAE 满足单调性，又由于 agr, rad ∈ [0, 1]，可知

T AE ∈ [0, 1]，因此 TAE也满足有界性。TAE的独立性本文后文通过模拟实验
进行验证，如图 3 1所示。
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为了衡量 TAE的有效性，本文做了相关的模拟实验。本文在不同的正负
样本比的条件下，进行了六组实验，并将 Kappa score、正确率 (Accuracy)作为
对比。每组实验进行的任务为三分类任务，这与本文所进行的任务相契合。实

验结果如图 3 1所示。 图 3 1(a)、图 3 1(b)、图 3 1(c)展示的是 Kappa score、

0 20 40 60 80 100

The Agreements. (%)

0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

K
ap

pa
 S

co
re

pos rate 0.0001
pos rate 0.0401
pos rate 0.0801
pos rate 0.1201
pos rate 0.1601
pos rate 0.2001

(a) Kappa Score随着一致性变化的图示
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(b) Accuracy Score随着一致性变化的图示
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(c) TAE Score随着一致性变化的图示
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(d)相同正负样本比下的不同衡量方法变化图示

图 3 1: 不同衡量方法比较结果展示

Accuracy score和 TAE score的曲线随着一致性的变化情况，图上的不同曲线，
代表着它们是在不同正负样本比的条件下所做的实验。图 3 1(d)展示的是在正
负样本比为 1：5的条件下，Kappa score、Accuracy score和 TAE score它们的变
化情况。其中图 3 1(b)表明正确率的曲线随着一致性的增加而呈现线性变化，
并没有考虑到随机性带来的影响。而图 3 1(a)和图 3 1(c)表明 Kappa score 和
TAE score关于一致性呈现非线性变化，二者都考虑了随机性在评估中起的作
用。从图 3 1(a)中，可以发现 Kappa score的分数曲线不是固定的，而是会随着
正负样本比的变化而发生改变，尤其当正负样本比很小时，即数据不平衡时，

它所呈现出的 Kappa score当 Agreement分数很高时，也会将数据集判定成不
可靠，而这显然不合理。而从图 3 1(c)中，可以发现，TAE score几乎不会随正
负样本比的变化而变化，对于不同的正负样本比它都能够呈现类似的结果，即

满足上文所述的独立性。且从图 3 1(d)中可得，在数据较为平衡时，TAE score
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图 3 2: 每条样本的标注人数统计

和 Kappa score的衡量效果相当。且图 3 1(d)表明正确率在相同正负样本比条件
下比 Kappa score和 TAE score更高。当一致性低于 0.35时，TAE score的数值
要高于 Kappa score，而后要比其更低。总体而言，TAE有接近 Kappa score的
效果。因此，TAE可以用于辅助判别我们的数据集是否可靠。同时，我们通
过二分法近似得出，当 Kappa score的数值在 0.6时，所对应的 TAE score大约
在 0.53，这意味着，Kappa score中一个数据集如果高于 0.6是可靠的，那么在
TAE中，当分数高于 0.53时，可认为其可靠。

为了进一步验证，本文所提 TAE score的合理性和有效性，本文在 Amazon
提供的公开数据集À上使用 Kappa score和 TAE score进行测试。由于 Amazon
的数据是通过用户自动化进行评分得到，而 TAE score在评分时主要针对两轮
标注进行衡量。而 Amazon的数据相当于仅有一轮数据，因此，在对其进行衡
量时，需要根据对每个评论的所有评分进行投票，然后得到一个最终评分，将

该最终评分作为第二轮标注的结果。虽然其是一个打分的标注，然而每个分都

是一个确定的整数，范围在 1-5之间。因此，可以将其看成是五分类问题。如
图 3 2所示，每个样本的标注人数随着人数的增加而急剧减小。同时考虑样本
类别与标注人数的影响和与本文所研究问题的相似性，对 Amazon的数据作出
如下处理，将 3分以下的数据类别定义为差 (-1)，3分的样本定义为一般 (0)，3
分以上样本定义为好 (1)。

基于上述处理后，本文对 Amazon的数据可靠性进行评估，衡量了不同标
注人数的数据中，不同子领域之间的数据可靠性和总体数据集的可靠性。衡

À数据集地址：http://snap.stanford.edu/data/web-Amazon-links.html

http://snap.stanford.edu/data/web-Amazon-links.html
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表 3 3: Amazon数据集的衡量结果

标注人数 子数据名 Kappa score TAE Score agreements 1:0:-1

3

Jewelry 37.21 61.34 83.16 1228:49:67
Arts 51.75 62.55 83.79 289:9:33
Shoes 38.88 56.47 80.64 3791:157:293

Home_&_Kitchen 49.69 55.69 79.77 5332:171:809
Watches 41.29 57.69 80.93 781:19:72
Software 53.85 45.71 73.21 700:32:317

Office_Products 52.50 54.30 78.96 976:25:192
Patio 46.86 52.81 78.30 1443:43:248
Health 45.90 56.42 80.32 2964:106:373

Electronics 50.37 52.05 77.55 5820:222:1189
Average 48.57 54.69 79.27 -

5

Jewelry 30.09 50.46 79.64 578:11:25
Arts 45.67 49.87 78.69 133:3:17
Shoes 19.22 48.90 78.57 2035:46:52

Home_&_Kitchen 40.32 46.79 76.75 2718:79:354
Watches 32.77 49.94 79.51 343:7:19
Software 44.03 37.42 68.98 392:13:143

Office_Products 46.45 46.37 76.69 486:10:84
Patio 43.80 44.98 76.04 742:25:116
Health 35.00 49.14 78.66 1534:23:131

Electronics 42.33 43.77 74.48 3134:85:555
Average 39.40 46.29 76.51 -

9

Jewelry 11.63 38.81 74.81 143:0:3
Arts 46.16 48.41 83.20 37:0:4
Shoes 22.18 42.27 81.89 797:1:20

Home_&_Kitchen 35.03 38.91 74.59 1242:5:151
Watches 15.91 45.86 80.25 123:0:3
Software 43.79 32.99 68.38 159:1:67

Office_Products 41.35 38.08 73.94 231:2:42
Patio 32.89 38.62 74.14 286:2:36
Health 30.18 40.49 76.13 644:5:53

Electronics 37.37 37.99 73.34 1356:9:235
Average 35.86 39.21 75.37 -

量结果如表 3 3所示，其中最后一列为类别分属 1、0和-1的数据量之比。为
了更好地展示衡量的结果，我们对表 3 3的数据，按照一致性从低到高进行排
列，将一致性 (蓝色部分)、TAE score(绿色部分)和 Kappa score(黄色部分)共同
呈现在图 3 3中。从表中数据可以看出，Amazon的数据在各个子数据集上的
一致性是很高的，总体数据集的一致性也是很高的。且在相同的一致性条件
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(a) 3人标注的衡量结果可视化
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(b) 5人标注的衡量结果可视化
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(c) 9人标注的衡量结果可视化

图 3 3: 衡量结果的可视化

表 3 4: 不同衡量方法的衡量结果

type sarc meta subt exag homo sent

Kappa 0.6028 0.6021 0.6042 0.7065 0.6113 0.7307
TAE 0.8071 0.5618 0.5016 0.8818 0.9515 0.5063
F1,S V M 0.5087 0.4976 0.4657 0.5030 0.5322 0.5421

下，Kappa score和 TAE score表现各有不同，当数据标签不平衡的时候，Kappa
score对数据的衡量即存在偏差，容易判成不可靠。而 TAE score则不会受数据
标签的分布是否平衡的影响，依旧可以比 Kappa score更能准确衡量数据集的可
靠性。在数据较为平衡的时候，Kappa score和 TAE score都可以得出相似的可
靠性结论。从图 3 3中可以更直观的看出，TAE score和一致性具有更一致的变
化关系，而 Kappa score和一致性的关系较为混乱，并没有呈现出特定的规律。
由此可见，TAE score相比于 Kappa score，更合理的考虑了标注的一致性了，
同时从 TAE score和一致性之间的差别也可看出，TAE score还考虑了标注的随
机性。

3 . 4 数据分析

经由上文所述，本章节对数据分析的结果进行简要的展示。CSD-数据集关
于 Kappa score、TAE score和 SVM预测的衡量结果如表 3 4所示。
综合三者的分数，可以直观得到 CSD-数据集在反讽、比喻、潜台词、夸

张、谐音和态度的有效性，且可得在三个指标的衡量中潜台词的可靠性均在

足够可靠的界限边缘，可见潜台词任务的标注任务的难度，即使对人而言，

也不是轻易可以准确识别。图 3 4展示了 CSD-数据集的标签统计信息，其中
图 3 4(a)展示的是所有三分类标签的类别分布情况。图 3 4(b)展示的是不同情
绪的样本分布，可以发现，大部分的样本都没有表达出确定的情绪，表现出的
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图 3 4: 标签分布

绝大部分情绪为 5(难过)，6(开心)和 8(希望)，这个体现出来的情绪聚焦特征也
非常符合我们的内容来源。
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(a) 属于类型 2(横轴) 的所有样本中又属于类型 1(纵
轴)的样本占比

(b) Spearman系数

图 3 5: 相关性分析展示

另外，我们还对不同标签之间的相关性进行了分析，分析结果如图 3 5所
示。其中图 3 5(a)展示的是，在类型为 type2 的所有样本中，包含 type1 的样
本比例。其中横轴代表 type2，纵轴代表 type1。可见，在各种样本中，潜台词
所占比例都是最高的，其中反讽类型和比喻类型的样本中有将近一半的样本

都表示了潜台词，而在潜台词中反讽类型和比喻类型所占比例也是最高的。

图 3 5(b)表示的是潜台词和其余各个类型之间的 spearman系数，发现反讽和比
喻与潜台词有较高的相关度，均超过了 0.5，这为下文我们所采用的方法提供
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了一些统计的数学基础。

3 . 5 本章小结

本章对 CSD-数据集进行了详细介绍，包括数据类型的选取、数据的来源
与收集方法、数据的标注方法、数据质量的评估方法和数据集地分析。在数据

质量评估一节，本文提出了 TAE score，明晰了 TAE score的定义和其应该满
足的性质。本文在 Amazon数据集上对 TAE score和 Kappa score的表现做了相
关对比，得出 TAE score是可靠的，可以用于评判数据是否可靠。最后，本文
将 TAE score用作辅助判断数据是否可靠的一种方式，并且和 Kappa score、F1

score共同验证了 CSD数据集的可靠性。





第四章 句子级分类任务：潜台词

检测

本章的内容旨在对潜台词检测以及本文所提出的解决方案进行详细地介

绍。包括任务的辨析、模型的设计思路、实验结果及其分析。

4 . 1 潜台词检测与相关任务的联系与区别

本节的主要内容旨在辨析潜台词检测、情感分析、比喻分析和反讽分析之

间的区别。

潜台词与反讽、比喻任务和情感分析有着一定的相似性，从图 3 5(a)中可
得，它们相互之间具有重叠，但却不同。潜台词是一种语言现象，是一种表达

意图的手段，它有着不同的载体，比如通过反讽的手法来进行批判、通过比喻

来更形象地表达自己的意图，但是仅有载体不能够说明是否具有潜台词，还要

更进一步看能否通过这些载体表现出与表面文字不一样的意图。更进一步，潜

台词通过反讽和比喻当作载体，仅仅是其中的一小部分，更多的潜台词是通过

当前的上下文关系或者根据一些背景知识即兴而发的，这一部分的潜台词需要

我们对语句所处的上下文有更全面和更深刻的认识。

为了更好地说明潜台词与反讽、比喻和情感分析之间的关系，本节将列

举一些数据集中的例子进行说明。例如在一首情歌的下面，有这么一句评论

“你的心有一堵墙，我要跨过这道墙”，这句话的潜台词很明显——我喜欢

你，我想追求你。对于比喻分析而言，它的目标是识别这句话中具有比喻，其

中“墙”比喻困难，“跨过墙”比喻克服困难。对于反讽识别而言，它的目标

是判断这句话不具有反讽意味。对于情感分析而言，它需要判断这句话的情

绪是“希望”，代表的态度或者观点是“中性”即无明显倾向。但是对于潜台

词分析而言，它需要判断出这句话具有潜台词。根据“跨过墙”意味着“克服

苦难”，而这个“困难”在“心里”，同时这是“关于一首情歌的评论”进行

推理，最终得出“我喜欢你”这样具体的意思。例如关于哔哩哔哩某视频下的
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评论“1个月一期，一共一百期，追个几年没问题了 [doge]”的评论为“好家
伙，起码 9年”，这句话反讽分析可得具有讽刺的含义，细化一点可以定位到
“好家伙”和“九年”具有很强的讽刺意味。情感分析可以分析出他是支持所

评论的评论的，情绪是“惊讶”。比喻分析可得这句话没有比喻的成分。对于

潜台词分析需要得出，这句话具有潜台词，根据反讽的结果，结合上下文“1
个月一期，一共一百期”，进行推理，可得这句话反映的真实意思为“这个系

列的视频更新非常缓慢”。

但不是所有潜台词，都是有反讽或者比喻蕴含其中。例如面对“拼图看到

了帅小伙在哪呢 [doge]”这句评论，有人回复说“在这呢 [害羞]”,这句话在比
喻分析和反讽分析中的结果是无比喻也无反讽，但是从上文中“帅小伙在哪

呢”这一句可得，该句需要询问的是“帅小伙”，而回复“在这呢”，完整应

该是“帅小伙在这呢”，进一步可得答者的意图为“我就是帅小伙儿”而不是

“我在这”。该例子中，答者刻意强调了话者的字面意思，对其所要表达的内

容“视频上的人不帅”曲解，以达到使用调侃的方式表达“我很帅”的目的。

由本节前文所述可知，比喻、反讽、情感分析虽然从表面意思和潜台词分

析有相似之处，但还是有很大的区别存在。前文中的例子，可以很明显的看

出，情感分析和潜台词分析差异较大，分析目标也相去甚远，不过均可作为语

义理解的一个组成部分。而关于反讽和比喻比较容易让人产生混淆的感觉。对

于存在反讽和比喻的句子，有可能是潜台词，且这种时候其都作为了潜台词

的语义识别的一个关键部分，但不是全部，只是其中的一个环节而已；更有甚

者，潜台词很大一部分都是依靠上下文而产生的，与比喻和反讽并无关联。

本段将反讽、比喻、情感分析和潜台词分析的区别简要概括如下。首先，

潜台词检测、情感分析、反讽分析和比喻分析的任务目标不同：情感分析旨在

分析目标语句的情绪、观点态度的正负面性；反讽分析旨在分析出当前语句是

否具有反讽的意味；比喻分析旨在分析出当前语句是否具有比喻的修辞手法，

进一步的任务是找出其喻体与本体；潜台词检测的目的是为了识别句子是否有

浮于文字之下的深层次含义，比之前三个任务要更加的困难。其次，潜台词检

测比反讽分析、比喻分析和情感分析更加依赖上下文，而且是否有反讽和比

喻，仅能作为是否具有潜台词的一个因素，而不是结果。最后，潜台词检测有

时候需要有更强的背景知识，因为它在文章中出现的时候可能不会有和比喻分

析、反讽分析类似的关键字作为判断的依据。因此，本文重申我们的观点，潜

台词分析有着其必要性和前瞻性！
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4 . 2 SASICM模型结构

本节旨在针对潜台词检测的解决方案做一个详细的介绍。根据章节 1 . 1 . 1中
所述，我们对潜台词检测的建模采取的方案为：学习一个指示函数 I(x, y)，当

x和 y表示同一个意思时，则指示函数的值 I(x, y) = −1；当 x和 y不确定是否

表示同一个意思时，指示函数的值 I(x, y) = 0；当 x和 y不表示同一个意思时，

则指示函数的值 I(x, y) = 1。同时，根据章节 3 . 4中的数据分析结果显示，反讽
和比喻与潜台词有更高的相关度，可以为潜台词提供一些线索，因此本文采用

多任务方式来加强潜台词分析的效果。共分成三个任务：识别一句话中是否具

有反讽、识别该句中是否具有比喻以及识别该句是否具有潜台词。关于这三个

任务如何在模型中进行组织，详见下文。本章将所用模型命名为基于强化注意

力机制的混合序列与内部的多任务模型 (Strengthen Attention based Sequence and
Intra-Attention Confused Multi-Task Model, SASICM),其结构如图 4 1所示。模型
包含了以下几个模块：编码模块 (Encoder)、强化注意力层 (Strengthen Atten-
tion)、双向的长短词记忆神经网络 (Bidirectional Long Short-Term Memory) [74]、
特征混合模块 (Feature confusion)、语义抽取模块 (Mean Extractor)和三个任务的
分类模块。

4 . 2 . 1 问题建模

设 S = {< cls >,w1,w2, · · · ,wn, < sep >, c1, c2, · · · , cm} 为输入的文本序
列，其中 < cls > 和 < sep > 是依照 BERT [9] 所设立的两个特殊字符，

W = {w1,w2, · · · ,wn} 是需要分析的文本内容，C = {c1, c2, · · · , cm} 是当前文
本所关连的上下文信息。任务的目标是学习三个函数: 1. 潜台词检测函
数：ysubt ← Isubt(W, S )，ysubt ∈ {−1, 0, 1}，分别代表确定没有潜台词、不确
定是否有潜台词和确定具有潜台词；2. 反讽判断函数：ysarc ← Isarc(W)，

ysarc ∈ {−1, 0, 1}，分别代表确定没有反讽、不确定是否有反讽和确定具有反讽；
3. 比喻判断函数：ymeta ← Imeta(W)，ymeta ∈ {−1, 0, 1}，分别代表确定没有比喻、
不确定是否有比喻和确定具有比喻。本章设计三个问题同时解决的方案有以下

原因：1. 从章节 3 5中可以发现，如果一个句子具有反讽或者比喻，那么该句
有比较大的可能具有潜台词；2. 期望反讽和比喻可以给潜台词的判断提供更多
的线索。
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图 4 1: SASICM模型结构

4 . 2 . 2 Embedding层

本节选取 GloVe [45] 和 BERT [9] 作为初始编码层。其中 GloVe作为编码层在
CSD-数据集上进行训练得到，在网络中进行微调 (Fine-tuning)；BERT作为编
码层是采用了 Turc等人 [75] 在其文章中所使用预训练的模型，在网络中进行微

调。除此之外，本文在编码侧，还增加了绝对位置编码，采用随机初始化的方

式赋予初值。其中本文根据经验性，使用 GloVe作为词向量训练方式的编码维
度为 300，使用 BERT作为词向量训练方式的编码维度为 768，位置编码的维度
为 50。

4 . 2 . 3 强化注意力层

强化注意力层用于最大化重要词和不重要词之间的差异，并且让不同重要

性之间的差异加大。强化注意力的实现是基于自注意力机制的：根据点积获取

两个 Token ti 和 t j 之间的相似度，然后使用 Softmax函数对 Token ti 和其余任意

Token之间的相似度做平滑，得到注意力分布 atti。对 atti 的某一项 k，若其低
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于值 bi, j，则将其置为 0，否则对其乘上一个缩放因子 θi, j。将处理后的注意力
分布通过 Softmax函数，重新缩放回加和为 1，以保持 att是一个分布的概念。

公式 4 1到 4 6展示了如何计算强化注意力的过程。

si, j =
ωqqi · (ωkk j)T

√
dh

(4 1)

si = [si,0, si,1, · · · , si,n−1] (4 2)

atti = Softmax(si) (4 3)

scaledsi = θi · (ReLU(atti − bi)) (4 4)

scaledatti = Softmax(scaledsi) (4 5)

ri = scaledatti · ωvv j, (4 6)

其中 ωq, ωk, ωv ∈ Rde×dh 是 qi, k j, v j 的映射参数，de 是词向量的维度大小，dh 是

隐层维度，qi, ki, vi 代表第 i 个位置的表征，三者于本文中相同。ri ∈ Rdh。当

x > 0时，ReLU(x) = x，否则 ReLU(x) = 0。θi, bi ∈ Rl 都是一个实数值参数，l

是输入的序列长度。最后，带有注意力的句子序列表征 r f a 为 ri之和：

r f a =

l∑
i=1

ri. (4 7)

4 . 2 . 4 双向长短期记忆单元

长短期记忆网络 (Long Short-Term Memory, LSTM) [74] 是 Hochreiter 等人
在 1997 年提出的一种网络结构，其适用于建模具有序列结构的数据类型。
它通过设定神经元状态和输入门、输出门、遗忘门等门结构，使得每个前

序时间点的信息都可以向后传递。与传统的 RNN [76] 相比，LSTM 可以缓解
梯度消失和梯度爆炸问题，适用于建模较长的序列的结构。其基本结构如

图 4 2所示。其中 ci 是神经元状态，它在当前神经元中更新信息，然后将其

向后传递，σ为 sigmoid函数。其计算方式如公式 4 8到 4 12所示。公式 4 9、
4 8和 4 10分别代表的是输入门、遗忘门和输出门，它们结构几乎完全一致。
公式 4 11和 4 12展示的是神经元状态更新的方式。它融合了 4 11所计算的候
选状态、前序时刻的神经元状态和当前输入状态等信息，统一用于更新当前的
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图 4 2: LSTM的结构

神经元状态，并将之向后传递。

y f (t) = σ(W f [ht−1, xt] + b f ) (4 8)

yi(t) = σ(Wi[ht−1, xt] + bi) (4 9)

yo(t) = σ(Wo[ht−1, xt] + bo) (4 10)

C̃t = tanh(Wc[ht−1, x] + bc) (4 11)

Ct = y f (t) ×Ct−1 + yi(t) × C̃t, (4 12)

其中，· 代表矩阵乘法，× 代表按位相乘，[] 代表拼接操作，W f ,Wi,Wo,Wc ∈
R(dh+de)×dh 是可学习的权重参数，b f , bi, bo, bc ∈ Rdh 是可学习的偏置参数，σ(x) =

1
1+exp(−x)。将前向过程的输出记为 h f f，将后向过程的输出记为 h f b，则 Bi-LSTM
的输出为 hc = [h f f , h f b]，且 hc ∈ R2dh。

4 . 2 . 5 特征融合层

当获取到带有注意力的句子内部特征 r f a 和带有句子序列特征的 hc 之后，

将二者拼接。为了能够使得特征充分融合，使用一个线性变换，在原空间中进

行特征变换。具体过程如公式 4 13所示。

r f = WT
f c[hc, r f a], (4 13)

其中 W f c ∈ R3dh×3dh 为可学习的参数矩阵。
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4 . 2 . 6 反讽、比喻预测层

为了使得每个任务都能够学习到各自的特征，我们将 r f 通过两个线性变换

分别映射到反讽和比喻的特征子空间中，其中这部分特征仅来源于评论内容，

而不包括上下文内容。如公式 4 14和所示。

rsarc = WT
sarcr f + bsarc (4 14)

rmeta = WT
metar f + bmeta, (4 15)

其中 Wsarc,Wmeta ∈ R3dh×dsubspace，bsarc, bmeta ∈ Rdsubspace。得到两个空间上的特征向量

之后，如公式 4 16和 4 17所示使用 Softmax作为激活函数对其进行预测。

ysarc = Softmax(WT
sarcprsarc) (4 16)

ymeta = Softmax(WT
metaprmeta), (4 17)

其中 Wsarcp,Wmetap ∈ Rdsubspace×3。

4 . 2 . 7 潜台词语义抽取模块

我们使用 MLP作为语义抽取模块单元，首先将来自于评论的特征映射到
潜台词的特征空间中得到 rsubt，然后使用 MLP将 rsubt 映射到语义空间中，得

到 rmean−comm。同样的，我们将 S 分别经过 strengthen attention和 Bi-GRU得到
的特征向量进行拼接，经过同一个语义抽取模块得到具有上下文的语义特征

rmean−cont。完整过程如公式 4 18到 4 20所示。

rsubt = WT
subtr f + bsubt (4 18)

rmean−comm = MLP(rsubt) (4 19)

rmean−cont = MLP(WT
cont[hcont,c, rcont, f a] + bcont), (4 20)

其中 hcont,c ∈ R2dh 为完整的序列 S 经过 Bi-GRU后得到的特征向量，rcont, f a ∈ Rdh

为 S 带有注意力的特征向量，Wsubt,Wcontent ∈ R3dh×dsubspace , bcont ∈ Rdsubspace 为可学

习参数。
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4 . 2 . 8 潜台词预测模块

将仅根据评论得到的语义向量 rmean−comm 和根据完整序列得到的语义向量

rmean−cont 拼接，使用MLP和 Softmax函数进行预测。

ysubt = Softmax (MLP([rmean−comm, rmean−cont])) . (4 21)

4 . 2 . 9 损失函数

我们的损失函数由以下几部分构构成：

� 预测损失 Lpred 由三部分构成，分别为比喻预测的损失、反讽预测的损失和

潜台词预测的损失。每部分损失都为交叉熵 (CrossEntropy)。

Lpred = wsarcLsarc + wmetaLmeta + wsubtLsubt (4 22)

Lsarc =
∑

i

yi,sarc log ŷi,sarc (4 23)

Lmeta =
∑

i

yi,meta log ŷi,meta (4 24)

Lsubt =
∑

i

yi,subt log ŷi,subt, (4 25)

其中 wsarc,wmeta,wsubt ∈ R为权重因子。
� Strengthen Attention参数的约束，为了达到 Strengthen Attention的目标，其
参数不是无约束的，其不重要性的阈值 bi 不能为负数，否则将认为全部都

重要；其次不能太大，否则将认为全部都不重要，因此需要将其约束在一

定范围内。Strengthen Attention的缩放权重 θi 如果小于 1，则其起到的效果

是减小差异，让注意力值更加平滑，而这有悖初衷，因此也需要对 θi 加以

约束。综上，本文设定 bi, j 的范围需要在 [b, b̄]之间，否则会产生损失，同

样的，设定 θi不能低于阈值 θ。

Lcons =
∑

i

ReLU(b − bi) + ReLU(bi − b̄) + ReLU(θ − θi). (4 26)

� 正则项，为了避免过拟合，我们对所有线性映射层以及MLP层中的所有参
数都施加 L1 正则化，记为 Ll1−reg。

与此同时，考虑到三个任务中都有不同程度的数据不平衡现象，本文对
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Lpred 应用代价敏感学习
[77]。本文将数据集分成训练集、验证集以及测试

集，代价敏感学习的权重根据验证集的结果随着训练过程进行调整。从验

证集可以得到三个类别的 f1 值 f1,−1、 f1,0 和 f1,1，对它们进行归一化之后，

乘上一个系数 g，作为不同类别的权重。

wi = g
(
1 − exp( f1,i)∑

i∈{−1,0,1} exp( f1,i)

)
. (4 27)

4 . 3 实验与分析

本节对章节 4 . 2中所述方法进行详细的实现介绍，进行相关的对比试验验
证 SASICM的有效性以及进行相关的消融实验以验证提出方法的有效性。本文
在实验部分探讨了以下四个问题：

� 单任务的潜台词识别方法：本文在实验部分对比了单任务情况下 SASICM
简化模型，并且将对比的方法也进行了相关的操作。该设置的主要目的是

对比多任务方法在我们的模型和问题上的效果与作用。

� 多任务的潜台词识别方法：本文对比衡量了 SASICM和其余多任务的架构
的表现。本文进行了双任务和三任务的模型在潜台词识别任务上的效果。

该设置的主要目的是评估 SASICM在潜台词识别任务上的优越性，同时确
立本文所提的 SASICM更适合作为一个新的基线模型 (Baseline)。

� 不同的词向量表征方法对于潜台词识别的影响：本文使用 GloVe [45] 和
BERT [75]作为两种词向量表征的方式，分别在我们的任务上进行实现，对应

的模型分别标记成 S AS ICMg 和 S AS ICMBERT。该设置可以让读者直观的比

较不同方式的词向量表征方法在潜台词任务上的差异。

� 人的表现：本文将同样的评估方法应用在人的标注结果上，记作 HP。该

设置的目的是衡量我们的任务是否可做，并且给潜台词任务提供一个上限

(Upper Bound)。

4 . 3 . 1 基线模型的选取

本节主要介绍了在后文的实验中，为潜台词检测任务所选取的对比基线

模型。

� Bag-Of-Word +经典的分类器由于潜台词任务的隐晦性，其难以提取有效
的特征，同时考虑人力成本，对于经典的分类器，本文采用词袋 (Bag-Of-



40 第四章 句子级分类任务：潜台词检测

Word)作为特征，使用 SVM、LR、NB、DT和最大熵 (Maximum Entropy)模
型 [78]作为分类器对是否有潜台词进行判断。

� BTM-Based Model BTM是一个二元任务的分类模型 [55]。BTM同时学习判
断态度是否积极以及是否具有反讽，并且将模型对反讽的判断结果作为新

特征用以加强观点态度的判断。在本文实验中，BTM的两个任务设计成两
组：1. 潜台词检测和反讽判断，对应的模型记成 BT MS S；2.潜台词检测和
比喻判断，对应的模型记成 BT MS M。同时，为了和 SASICM的三任务模
式对齐，本文还将 BTM扩展成了三任务的模式，记成 BT M3；为了和单任

务模式对齐，本文将 BTM的模型降成了单任务的模型，其中潜台词检测对
应的模型记成 BT MS ubt，反讽判断对应的模型记成 BT MS arc，比喻判断对

应的模型记成 BT MMeta。

� MIARN-Based Model MIARN [46] 是一个为了反讽识别任务设计的单任务模

型架构。MIARN设计了 Intra-Attention模块用以更好的捕捉句子内部重要
性特征，并且将序列特征和 Intra-Attention特征同步抽取，而不采用堆叠的
结构进行设计，避免了每个表征的相似度在经过序列模型处理后趋于相近

的问题。类似于 BTM，潜台词检测对应的模型记成 MIARNS ubt，反讽判断

对应的模型记成 MIARNS arc，比喻判断对应的模型记成 MIARNMeta。本

文也将 MIARN采用 SASICM一样的方式扩展成两组双任务模型：1. 潜台
词检测和反讽判断，对应的模型记成 MIARNS S；2.潜台词检测和比喻判
断，对应的模型记成 MIARNS M；和采用 SASICM一样的方式扩展成三任
务模型，记作 MIARN3。

� BERT+全连接神经网络 BERT [75] 在语言理解相关的任务上具有非常好的

效果，其可以作为一个强对比模型，用以验证我们的方法是否有效。本

文参照原论文所说的方式，将其输出直接使用全连接分类神经网络用以

学习一个分类任务，进行整个模型的微调。类似于上文所述，将 BERT
相关的模型记成 BERT3、BERTS S、BERTS M、BERTS ubt、BERT Meta和

BERTS arc。表 4 4的 BERT + FF 即为 BERTS ubt。

� GBP为了证明我们的模型和对比模型的有效性，本文根据类别进行随机猜
测结果 (Guess By Probability, GBP)，并将其用以作为一组对比，在对比实验
中一同展示。
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4 . 3 . 2 实验细节

本节旨在对本章涉及的模型细节进行描述。为了减缓模型过拟合的问题，

SASICM对需要分析的文本内容 W 和完整的输入序列 S 都采用了 dropout技
术，并且赋予了不同的 dropout的值。除此之外，SASICM还使用了交叉验证
(Cross Validation)的方法进一步减缓这个问题，最终的呈现结果为交叉验证的
平均值。衡量的方法，我们经验性的采用分类的衡量指标 F1 Score进行评估。
在我们的实验中，我们使用单张 GPU(GTX 1080Ti)进行训练，实验中涉及的超
参数，如表 4 1所示。

表 4 1: 超参数表

Embedding Size GloVe 300 BERT 768 Positional 50

Meaning Subspace Size 100 b 3e-3 b̄ 1

learning rate 1e-2 warm up step 50 θ 5

Random seed 42 batch size 12 patience for early stop 10

dropout rate for W 0.2 dropout rate for S 0.4 cross validation fold 5

4 . 3 . 3 对比实验及其分析

本节将经典的机器学习方法和三种基于神经网络的方法与 SASICM进行对
比，考虑到对比实验的公平性，将对比实验分为三组，分别为在单任务上的对

比实验结果、双任务模型上的对比实验结果和三任务模型的对比实验结果。其

中三任务为 SASICM完整的模型，双任务的 SASICM基于三任务削减了其中一
个任务的分支得到，单任务仅留下潜台词任务这一个分支。类似的操作，也同

样的应用于对比的三种神经网络方法。经典的机器学习任务由于其只有一个参

数，其本身就限定了只做一个任务的分类，因而无法扩展，仅在单任务对比试

验上进行呈现。

4 . 3 . 3 . 1 与基线模型的指标对比

表 4 2展示的是三任务上的对比实验结果，表 4 3展示的是双任务上的对比
结果，表 4 4展示的是单任务上的对比结果。

在潜台词任务上，S AS ICM 在三任务上的正确率略高于其它模型，与

MIARN3的表现相近，在双任务的表现低于其他神经网络模型，在单任务设定



42 第四章 句子级分类任务：潜台词检测

表 4 2: 三任务模型的实验结果。其中 “p”为准确率，“r”召回率。下划线所表示的为我们
的模型 (SASICM)，*m and *s 分别代表反讽 (sarcasm)和比喻 (metaphor)的结果。

Model
Subtext Task Metaphor Task Sarcasm Task

p(%) r(%) F1(%) acc(%) pm(%) rm(%) F1m(%) accm(%) ps(%) rs(%) F1s(%) accs(%)
SASICMg 67.57 68.52 67.04 68.52 83.72 91.50 87.43 91.50 84.38 91.86 87.96 91.86

SASICMBERT 66.35 66.38 65.89 66.38 84.73 88.02 86.28 88.02 85.57 90.02 87.70 90.02
MIARN3 62.89 68.04 63.80 68.04 83.34 91.12 86.73 91.12 82.51 90.84 86.48 90.84
BTM3 63.24 67.33 63.08 67.33 84.25 90.26 86.89 90.26 82.62 91.08 86.43 91.08
BERT3 63.98 64.59 64.22 64.59 84.9 86.72 85.76 86.72 85.39 88.64 86.97 88.64
GBP 57.39 57.38 57.38 57.38 84.83 85.22 85.02 85.22 85.44 85.76 85.60 85.76
HP 81.05 76.82 78.20 76.82 92.20 89.54 88.65 89.54 93.01 92.90 92.89 92.89

表 4 3: 双任务框架的实验结果

Model
Subtext Task Metaphor Task Sarcasm Task

p(%) r(%) F1(%) acc(%) pm(%) rm(%) F1m(%) accm(%) ps(%) rs(%) F1s(%) accs(%)
SASICMSS 65.17 69.02 66.07 69.02 - - - - 84.38 91.86 87.96 91.86
MIARNSS 62.15 71.61 63.94 71.61 - - - - 85.33 91.14 87.87 91.14
BTMSS 61.66 71.31 62.52 71.31 - - - - 84.98 92.19 87.82 92.19
BERTSS 61.97 72.09 64.41 72.09 - - - - 84.98 92.19 87.82 92.19

SASICMSM 63.23 66.39 62.80 66.39 83.78 90.97 87.21 90.97 - - - -
MIARNSM 61.75 70.65 63.68 70.65 84.62 91.27 87.62 91.27 - - - -
BTMSM 61.57 71.71 62.27 71.71 84.35 91.72 87.85 91.72 - - - -
BERTSM 61.97 72.02 64.40 72.02 84.32 91.82 87.91 91.82 - - - -

下正确率略低于其余模型，但是比朴素贝叶斯和决策树高。但由于数据存在不

平衡性，而正确率存在偏向多数类的缺点。F1 值同时兼顾了准确率和召回率，

即考虑到了数据不平衡问题带来的衡量偏差，因此，本文的衡量指标中，F1 值

比正确率更加重要。

表 4 2中，SASICMg代表使用GloVe [45]作为词向量方式的模型，SASICMBERT

代表使用 BERT [9] 作为词向量方式的模型，SASICMBERT 在潜台词检测上的

F1 值比 SASICMg 低将近 1%，但是在精确率上比 SASICMg 高 1.23%，SA-
SICMBERT 在召回率上比 SASICMg 低 3%。并且，在训练速度和推理速度上，
SASICMBERT 比 SASICMg 要慢将近 1倍，并且耗费的内存要大将近两倍。考
虑到实验效果、推理时间、训练的收敛速度，本文将 SASICMg 作为任务的新

baseline。SASICMg 关于潜台词检测的 F1 值比 BTM3高 3.15%，正确率比之高
1.6%；在反讽和比喻两个子任务上的 F1 也要比 BTM3表现更优异。SASICMg

和 BTMSS相比，关于潜台词检测的 F1 值比 BTMSS高 3%，但是正确率略有
不足；SASICMg 对于反讽判断的 F1 值与 BTMSS相当，但是在正确率上略低
于其。SASICMg 和 BTMSM相比在潜台词上的差异与 BTMSS相当，但是在隐
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喻上的效果要略低于 BTMSM，但是差异不大。SASICMg 和 BTMSubt相比，
在 F1 上提升将近 4%，但正确率比之低 3%。对比可知，SASICMg 比 BTM更
适合处理偏类问题。类似的，SASICMg 与 MIARN3、MIARNSS、MIARNSM
和 MIARNSubt相比，也更适合偏类问题。在三任务上，SASICMg 在两个指标

上都比MIARN3更好，但是对比单任务和双任务，SASICMg 都在 F1 上更有优

势，但是正确率上略低。同时，对比 BTM和 MIARN系列的模型，MIARN可
以取得比 BTM 更好的 F1 值，同时正确率略低于 BTM。基于 BERT+ 全连接
层 (FF)和 SASICMg 的方法相比，可以取得除了 SASICM之外最好的结果，但
是其训练速度和推理速度要比慢很多，且无论多任务单任务，BERT+全连接
层 (FF)的结果几乎无变化。可见在偏类问题上，对 SASICM和其余三个基于
深度学习的模型进行排序，可以简单得到：SASICMg > BERT + FF > MIARN >
BTM。
由于经典方法的特殊性，无法直接使用其做多任务模型，因而，对于这类

方法，仅做了表 4 4中所示实验。从结果中可得，绝大部分经典方法的结果与
基于神经网络的方法的相比，相去甚远。尤其是基于朴素贝叶斯的方法，F1 值

差距很大。但是基于朴素贝叶斯的方法可以取得比其余传统方法更高的准确

度，这说明朴素贝叶斯学习到了部分潜台词的特征，但是存在过拟合的现象，

只要有这部分特征就为潜台词，反之则无。且这类特征比较简单，没有考虑到

各个特征之间的组合和交互。决策树的方法在经典的方法中表现最好，可以和

BTM的表现相当，但是其在准确度上表现较差。

表 4 4: 单任务框架的实验结果

Model
Subtext Task Metaphor Task Sarcasm Task

p(%) r(%) F1(%) acc(%) pm(%) rm(%) F1m(%) accm(%) ps(%) rs(%) F1s(%) accs(%)
SASICMSubt 63.80 69.99 66.56 69.99 - - - - - - - -
MIARNSubt 61.70 70.56 63.64 70.56 - - - - - - - -
BTMSubt 62.04 71.96 62.59 71.96 - - - - - - - -
BERT+FF 61.98 72.10 64.41 72.10 - - - - - - - -
SVM 60.67 72.00 60.60 72.00 - - - - - - - -
LR 55.93 72.05 60.44 72.05 - - - - - - - -
MEC 51.98 72.10 60.40 72.10 - - - - - - - -
NB 61.14 11.50 13.35 11.50 - - - - - - - -
DT 62.19 66.62 63.09 66.62 - - - - - - - -

对比每个模型从单任务到双任务，再到三任务的衡量指标变化情况，发现

基于 BERT+FF的模型在响应任务上基本没什么变化，增加一个任务，就只学
习了相关任务的特征，原有任务并不会受到影响。产生这种现象的原因，从模
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型和数据的角度，本文认为，大模型可以比较容易的学到较少数据上的所有特

征，并且产生一定的过拟合，通过 BERT出来的特征是非常多的，每个下游任
务都只是从特征中抽取相关的部分进行分类。基于 BTM的模型，在双任务上
的效果都没什么提升，甚至有轻微的下降，但是在三任务上却可以取得更好

一些的效果。这个说明，只是单纯的增加一个任务，影响比较小，会让模型从

原有的任务学习到稍微偏向新任务的特征。而多个新任务使得潜台词特征的

学习更具有指导性，而不仅仅是提供一个特征。基于 MIARN的系列模型中，
MIARNSS在潜台词上取得了最好的效果，MIARNSubt效果最差，MIARN3的
效果居于MIARNSM和MIARNSS之间，略高于单任务的模型。不同子任务的
特征对于潜台词识别的增幅是不同的。从准确率和召回率上分析，不同的子任

务对于 MIARN而言，可以提升潜台词的识别准确率和召回率。但当子任务同
时存在时，却会对召回率产生影响，即存在多个子任务时，MIARN倾向于对
不同的子任务产生的特征取交集用来判断潜台词，使得判断标准变得更加严

格，却有更大的置信度让识别出来的潜台词是正确的。

4 . 3 . 3 . 2 表征分析

本节对每个模型的倒数第二层表征进行分析。本文通过 t-SNE [6] 方法将表

征从高维特征特征空间降维到二维特征空间上，呈现出一个一个的数据点。对

数据点使用 K-nearest neighbors (KNN) [79]算法进行分类。KNN中的 K本文指定
为 20。由于 0代表不确定，这在实际用途上的使用具有不确定性，因此我们
将这部分类别去除，在图 4 3中，仅呈现出 1（具有潜台词）和-1（不具有潜台
词）所处类别的分类边界，其中粉红色区域代表-1类别，而蓝色区域代表 1类
别。直观上，如果数据表征可以使得同一类别的数据点相距较近，不同类别的

数据点相聚较远，则可称之为好的数据表征。同时，如果该类别具有多个不同

的模式，则该类在数据点的聚类结果中，应该呈现多点分布，或者同一分布区

域应该呈现多角的不规则形态。由于不同的模型可能学习到潜台词的不同的特

征，这会导致 t-SNE降维后的位置完全不一样。因此，在对表征进行分析时，
我们更加关注蓝色区域分布的大小和数量，以及它所呈现的形态，而不关注它

所出现的位置。蓝色区域越大，说明它学习到了更加泛化的特征，可以识别出

更多的数据点；蓝色区域分布越多，说明它学习到了更多的模式，可以对不同

的模式都有效果。由此可得，蓝色区域越大分布越多都说明表征效果越好。

图 4 3(f)和 4 3(e)展现的是 SASICM在不同词嵌入方式下学习到的倒数第
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二层表征的聚类效果，观察可知，SASICM 的方法学习的表征聚类后的面积
要比其余方法的大很多。且 SASICMg 学习到的表征聚类后的区域更多，而

SASICMBERT 学习到的特征则更为集中，却没那么发散。而基于 BERT+FF的方
法学习到的表征聚类面积，如图 4 3(a)所示，呈现出类很多的区域，但是每一
块区域的面积都非常小，即基于 BERT+FF的方法可以学习到很多的模式，但
是几乎在每个模式上都产生了过拟合现象，而这也是 BERT+FF在潜台词任务
上效果不好的原因。相似的情况出现在了基于 BOW+经典机器学习方法的上，
图 4 3(d)展示的是决策树学习的输入特征，可以看到，如果直接使用 BOW作
为词的表征，也会如 BERT一般，可以涵盖大多的模式，但是每个模式上都几

(a) BERT+FF的表征 (b) BTM的表征

(c) MIARN的表征 (d) BOW的表征

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
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(e) SASICMg 的表征 (f) SASICMBERT 的表征

图 4 3: 不同模型的表征示例。表征都来源于不同模型的倒数第二层，使用 t-SNE [6] 对倒数
第二层的隐向量做降维，并且使用 KNN做聚类所得。
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乎产生过拟合的现象。而基于 BTM的方法，如图 4 3(b)所示，表征聚类后的
面积仅次于 SASICM，但是仅有一块蓝色区域，这说明基于 BTM的方法仅学
习到了一类相似特征，对其余模式的识别效果几乎没有，这是 BTM效果不好
的一个原因。基于 MIARN的方法，如图 4 3(c)所示，它的蓝色区域面积虽然
没有 BTM大，但是它学习到的模式可以可以认为有三个，比 BTM要更多。但
是和 SASICM相比，蓝色区域面积不够大，且模式没有 SASICM多。

4 . 3 . 4 消融实验及其分析

从表 4 4、 4 3和 4 2可以看到 SASICMg 从单任务、双任务到三任务之间

的指标变化。从评估指标的变化情况可以得到，并不是任意多任务都会带来指

标的提升，单任务上的 SASICM效果比双任务好。但是双任务也并非一无是
处，其中反讽任务加入可以提高对潜台词判别的准确率。最好的结果是三任务

上的效果，三任务上，以稍微降低一些召回率的代价，可以大幅度的提高准确

率。由此，我们可以判断，当只有两个任务的时候，模型同时学习了潜台词和

辅助任务的特征，由于辅助任务比较简单，此时单一辅助任务对模型的影响较

大；当有三个任务的时候，模型在三个人任务之中进行权衡，此时辅助任务对

模型的影响将不再是单一方向的引导，而是多个方向的，此时不同方向的特征

信息可以对潜台词的判断起正面作用。

除了表 4 4到表 4 2所示的实验之外，本文还增加了其余几组消融实验以验
证模型设计的合理性。

为什么不是用 Self-Attention：自注意力机制 (Self-Attention)在自然语言处理应
用中使用非常广泛，比如 Transformer [59]。在大多数情况下，自注意力机制在
语言理解方面的任务中，确实可以取得比较好的效果，因此本节也对其进行分

析，将本文所提的 Strengthen Attention替换成 Self-Attention，进行对比。其实
验结果如表 4 5 SASICMSA所示。
完全数据驱动的 Strengthen Attention 会不会更好：本文对提出的 Strengthen
Attention的参数添加了一些限制，这在一定程度上违背了数据驱动的原则，具
有比较大的主观性和经验性。那么是否让 Strengthen Attention完全数据驱动会
有更好的效果？为此，本节通过实验来验证所添加的限制是合理的。其实验结

果如表 4 5 SASICMWC所示。
为什么不对 Strengthen Attention和 LSTM结构采用堆叠的方式进行组合：Tay
等人 [46] 提出：在序列结构之后，再使用 Attention 方式进行特征建模，其每
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个 Token的表征会变得非常相似。本节对此，在 SASICM的基础之上进行验
证。其实验结果，如表 4 5 SASICMSt所示。除此之外，本节还探究了 GRU和
LSTM之间的区别以及在建模中使用单向的 LSTM等问题。
StrengthenAttention比Self-Attention好的原因：表 4 5中可以看到将Strengthen

表 4 5: 消融实验结果

Model
Subtext Task Metaphor Task Sarcasm Task

p(%) r(%) F1(%) acc(%) pm(%) rm(%) F1m(%) accm(%) ps(%) rs(%) F1s(%) accs(%)
SASICMSt 67.68 69.13 66.61 69.13 83.72 91.50 87.43 91.50 84.38 91.85 87.96 91.85
SASICMG 65.12 68.93 66.23 68.93 83.72 91.50 87.43 91.50 84.38 91.86 87.96 91.86
SASICMWC 64.46 70.07 66.25 70.07 83.32 91.69 87.30 91.69 84.38 91.85 87.95 91.85
SASICMSL 66.07 68.53 66.28 68.53 83.72 91.50 87.43 91.50 84.38 91.85 87.96 91.85
SASICMSA 65.47 67.94 65.16 67.94 84.58 91.00 87.40 91.00 84.68 89.35 86.82 89.35

Attention替换成 Self-Attention之后，效果降低了将近 2%。可见 Strengthen At-
tention比 Self-Attention在潜台词任务上效果更好。以“黄诗扶最近是霸占了我
的听觉！”为例，将每个字的 Self-Attention注意力值和 Strengthen Attention注
意力值进行比较。两个不同注意力值可视化结果如图 4 4所示。从两张图中可
以直观的看出，Self-Attention主要将注意力都放在了自己的身上，而且没有什
么区分度；而 Strengthen Attention则不同，区分度较为明显。

(a) Self-Attention的注意力值 (b) Strengthen Attention的注意力值

图 4 4: 自注意力机制 (Self-Attention)和强化注意力机制 (Strengthen Attention)的对比

完全数据驱动的 Strengthen Attention的问题：完全数据驱动的 Strengthen At-
tention 结果如表 4 5所示，可见如果没有限制的话，效果要比加以限制的低
0.8%。对没有限制的 Strengthen Attention参数进行分析，发现自动化学得的缩
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放权重 θ ∈ (−1, 1)，阈值 b接近于 0；而加了限制的 Strengthen Attention的缩放
权重 θ ∈ (0, 10)之间，其中绝大部分数值分布在 (1, 5)之间，阈值 b > 3e − 3。

堆叠结构的问题：堆叠结构的结果如表 4 5所示，效果低了将近 0.5%，取
Strengthen Attention的结果进行分析，发现堆叠结构的 Strengthen Attention之后
的词表征相似度平均约为 0.96左右，而非堆叠结构的词表征相似度平均约为
0.87。Tay等人 [46] 所提的问题确实存在，且相似度表征确实会影响最终的实验

结果。

其它：本节还探究了使用 GRU 代替 LSTM 的实验效果，如表 4 5 SASICMG
所示，发现使用 GRU 实验效果要比 LSTM低将近 0.8%，时间要比 LSTM快
12.5%（GRU使用 3.5小时完成整个实验，而 LSTM使用 4小时）。虽然 GRU
提高了运算的速度，但是效果却有比较明显下降。同时本节还探究了使用单向

结构的实验效果，如表 4 5 SASICMSL所示，发现效果下降也将近 0.8%，可见
对于语言理解类的任务，双向建模比单向建模更好。

4 . 4 本章小结

在本章中，我们对潜台词检测这个任务做了更加明确地辨析，同时提出了

一种双塔结构的多任务模型——SASICM。SASICM通过对序列特征和序列内
部特征分别建模得到了不同类型的特征。SASICM同时也对目标序列和完整的
上下文序列采用相同的模型分别建模，得到了不同信息下的特征。简单的通过

不同的分支，实现了对反讽和比喻的识别，通过语义抽取模块对是否具有潜

台词进行判断。且 SASICM的并行结构，利于 GPU对其进行加速，计算速度
快。最后，本章还对 SASICM进行了一系列对比试验和消融实验，并对其进行
了详细的分析。



第五章 片段级分类任务：潜台词

与实体片段识别

上一章中我们提出了句子级别的分类任务——潜台词检测。在实际的生产

实践以及分析中，仅知道该句具有潜台词，是不够的，更需要知道它哪个片段

具有潜台词以及是什么样的潜台词。与该任务相类似的任务如相关工作中所

述有平展类型的序列标注任务和嵌套类型的序列标注任务（嵌套命名实体识

别）。从本质上，三者的目标都是识别出完整文本中的某个片段，并且判断其

是否属于特定类型，同时都可以建模成对每个词或者 Token进行的分类任务。
本章内容旨在对该类任务既有算法的一些不足，进行改进，并且将本文所提算

法应用于潜台词的内容片段识别和嵌套的命名实体两个任务上。

5 . 1 内容片段识别任务的特点

(a)样例 1

(b)样例 2

(c)样例 3

图 5 1: 潜台词片段识别的三个样例
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图 5 1所示为潜台词片段识别的三个例子，分别涵盖了图 5 1(a)所示，潜
台词内容中包含反讽内容片段和比喻内容片段；如图 5 1(b)所示，反讽内容中
包含潜台词内容；和如图 5 1(c)所示，三个内容互不包含的情况。我们将同时
具有反讽或者比喻内容的潜台词称为反讽类型或者比喻类型的潜台词，其余称

为普通类型的潜台词。

(a)样例 1

(b)样例 2

图 5 2: 嵌套命名实体识别的两个样例

嵌套的命名实体识别任务，如图 5 2所示，类似于潜台词片段识别任务，
也存在多种类型的相互嵌套或者不嵌套的情况。对于不嵌套的实体识别任务即

退化为平展类型的序列标注任务，显然，嵌套的命名实体识别任务更具泛化性

和通用性。对于图 5 1和图 5 2所示任务，可对其进行抽象化为：给定一个序列
S = {w1,w2, · · · ,wn}，识别 S sub = {wi, · · · ,w j}的所属类型。

5 . 1 . 1 现有工作的不足

如章节 2 . 3 . 1所述，平展类型的序列标注算法可将每个 Token分类到一种
类别中，但是其缺点是无法处理嵌套的情况，需要对其扩展才能得以适用于

嵌套类型。其中一种扩展方法为设定阈值，当 Token的某一个分类结果高于阈
值时，则保留其标签类型。这种扩展方法有其不可避免的两个缺陷：1. 对于
保留的标签类型，其类型组合产生的多余负样本，在推理阶段难以去除。以

“ABCDEFG”为例，B保留了 “B-1, B-2”类型，C保留了 “E-2, I-2, I-1”类型，D
保留了 “E-1, E-2”类型，则可能产生的子序列为 “BC”为类型 2，“BCD”为类型
2，“BCD”为类型 1。而正样本只有类型 2“BC”和类型 1“BCD”时，属于类型 1
的 “BCD”序列无法被有效去除。2. 阈值难以选取。由于没有一个可信的方法
用于选取阈值，因此阈值的选取通常需要通过搜索进行实现，而这非常耗时耗
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力。另一种扩展方法为基于多任务框架解决嵌套问题，每种类型使用一个子任

务进行预测，该种扩展方法可以解决大部分的嵌套情况，但当有同种类型嵌套

时依旧无法避免只能识别出其中一种的情况。

专门针对于嵌套类型的序列标注识别算法比平展类型的序列标注算法进行

扩展，更具有有效性和通用性。然而，这类算法也有其局限性。基于边界预测

的算法，存在错误传播的问题，即当边界识别错误时其会影响到下游的分类结

果。基于阅读理解的算法，其查询语句的构造是复杂且难以泛化的。基于两段

式的方法，其效果最好，但是其预处理较为复杂，同时在第一阶段的时间和空

间复杂度高。对于长度为 L的序列，设其枚举的最大窗口为 M，则基于两段式

的方法在第一阶段需要枚举的次数为 (2L − M) ∗ M/2，为 O(ML)的时间和空间

复杂度。

本章所提基于“中心度”的方法主要目的是为了解决基于两段式方法预处

理复杂且在应用时时间和空间复杂度较高的问题。

5 . 1 . 2 中心度及其优势

本文定义一个特殊类型的文本片段中心为它所处位置的序列中心，即假设

其位置为 p = {pi, pi+1, · · · , p j}，则其中心为 center =
∑ j

i pi

j−i+1。本文定义片段中某个

词的中心度为偏离片段中心的程度，即当序列上的点偏离其中心越远时，其在

所属片段中的重要性下降程度越多。其计算方法如下：

ci = 1 − |pi − center|
j − i + 1

. (5 1)

中心度如何解决两段式方法时间和空间复杂度较高的问题？本文以图 5 3为例
进行说明，该例子来源于开源的生物数据集 GENIA。对于两段式的方法而言，
需要枚举所有可能的 Span，在图示例子中，Span长度的最小范围为 14̃，如此
才能覆盖到图示例子中所有可能的实体。在最小范围的条件下，两段式结构

需要枚举的 Span数目为：（24 + 23 + 22 + 21）共 90个。然而，若是借用中心
度，则可以将该数目大为减少。中心度首先可以预测出每个词所对应的重要

性程度。根据中心度的定义，中心度的理论最小值为 0.5，出于模型的误差考
虑，可以适当放宽这个限制。根据中心度可以最大程度的去除对于无关位置

区域的枚举。在图示例子中，理想情况下，仅需要对红色字体所在区域进行枚

举即可，则其基于中心度所需要枚举的 Span数目为：（4+3+2+1）+（2+1）共



52 第五章 片段级分类任务：潜台词与实体片段识别

图 5 3: 为什么需要中心度的样例

13个。可见，基于中心度的枚举可以极大的提高枚举的效率和减小时间和空间
损耗。

中心度为何比 BIEO的边界预测更好？中心度相比于 BIEO的边界预测，其通
过数值，软性引入了边界信息和偏离特殊序列中心的程度。数值越接近 0.5，则
该 Token所处位置越接近边界，且越原理特殊序列的中心。而 BIEO在每个位
置上仅能看到自己的信息，除了 B与 E以外，并没有任何边界信息包含其中。
为了验证中心度的有效性，本文将中心度的思想应用在两个任务上，分别

为本文所提出的潜台词片段识别和嵌套命名实体识别，并且本文也根据两个任

务的不同特点，设计了相应的解决方案。

5 . 2 基于中心度的潜台词片段识别

潜台词片段识别需要对同一个句子识别其比喻片段、反讽片段和普通

的潜台词片段。三种不同的语义片段，通过同一个模型进行抽取。以 “那必
须的，知乎人均参谋长级别 [笑]” 为例，如图 5 1(a)所示，它所处上下文和
背景为 “之前在知乎上刷关于卡大佐的问题，记得有条评论是:“哪怕卡大
佐在知乎上随便拉个人去当参谋，也不会死得这么难看”[笑哭][笑哭]”。该
句表现出来隐藏意思为 “讽刺知乎上面的人都自认为自己很厉害，而评论
者却不这么看”，其中 “人均参谋长级别” 既表达了 “评论者不这么看知乎人
均参谋长” 这一讽刺的含义，同时 “参谋长” 又用来比喻 “聪明的人”。类似
的，如图 5 1(b)，在例子 “好家伙，起码九年” 中，其所处的上下文为 “一个
月一期，100 期可以追几年了”，背景知识为 “BiliBili 的视频”，该句整体表
现出反讽的意味，“起码九年” 具有潜台词，明面上表示 “时间久”，实则说
明 “更新拖沓”。本节的主要内容为设计一个基于中心度的解决方案，使之可
以抽取出比喻、反讽、潜台词三者在原文字中对应的序列，并且可以适应嵌
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套、相交和不相交的情况。其严格数学表达为：设 typei ∈ {比喻,反讽,潜台词}
为分类目标，S = {< cls >,w1,w2, · · · ,wm, < sep >, c1, · · · , cn} 为输入序列，
hi ∈ R 为分类目标子序列起始位置，ti 为分类目标子序列的终止位置，则

潜台词片段识别的目标是学习一个函数 F(x)，使得 F 可以产生下述三元

组集合 T = {(h1, t1, type1), (h2, t2, type2), · · · , (hm, tm, typem)}，其中 ti, h j ∈ (1,m)，

S W = {w1,w2, · · · ,wm}为目标分析序列，S C = {c1, · · · , cn}为目标分析序列所处的
上下文序列。

潜台词片段识别具有一定的特殊性：1. 同类型的潜台词相互不嵌套；2. 每
个句子所需要识别出来的内容片段少。基于此，本文提出多任务的模型框架，

分别对比喻、反讽和普通的潜台词内容片段进行识别。如果对每个 Token进行
二分类，即识别其是否是起点或者终点，该方法训练与测试的正负样本比约为

1.9 : 100，可见其数据非常不平衡。如果将每个 Token分类成 BIEO中的一个标
签，其正负样本比约为 9.4 : 100，可以减缓正负样本比不平衡的问题。使用中

心度进行预测，除了和 BIEO分类方法一样可以减缓正负样本比不平衡的问题
之外，还可以在每个位置上软性地引入边界信息，因为从中心度的数值可以预
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图 5 4: CBM模型结构图



54 第五章 片段级分类任务：潜台词与实体片段识别

估其距离边界的程度。因此本文提出使用 “中心度”作为预测目标，并基于此提
出 “基于中心度的多任务内容片段识别模型 (Centerness BasedMulti-task Content
Segment Recognition Model, CBM)”。

5 . 2 . 1 模型结构

本节旨在对 CBM模型做一个详细的介绍，其模型结构如图 5 4所示。包括
编码层、序列特征抽取模块、句内特征抽取模块、特征融合层、三个置信度预

测层和三个内容片段识别层。

5 . 2 . 1 . 1 编码层

我们任务的输入如前文所述，为完整包含上下文的序列 S = {< cls >

,w1,w2, · · · ,wm, < sep >, c1, c2, · · · , cn}。在编码层本文使用 GloVe [45] 在我们的语
料上进行训练，得到相关的词向量。使用 BERT [9] 直接在我们的任务上进行

微调。同时，我们还增加随机初始化的绝对位置编码用以标记每个 Token的
位置。

5 . 2 . 1 . 2 序列特征抽取模块

序列特征抽取模块包含了两个部分，其一为上下文序列特征抽取，其二为

深度上下文特征融合层。其中，序列特征抽取采用 LSTM作为基本单元，对上
文和下文的特征分别进行建模。通常而言，完整的上下文特征可以采用双向

的 LSTM作为基本单元，然后将上文和下文得到的隐层特征进行拼接得到。然
而，这种方法对于上下文的特征融合而言，是比较粗糙的。为此，本文提出一

种基于 LSTM的深度上下文特征融合方法，用于对序列的特征进行建模，称
之为深度特征融合层 (Deep Feature Mixture Layer, DFML)。DFML与通常做法
不同之处在于，获取前后向的隐层向量后，不采用拼接的方式对上下文信息进

行建模。针对位置 i，其计算了上文表征和下文表征每个维度的最大值与平均

值，然后对最大值与平均值进行降维，达到深度特征融合的目的。其中最大值

期望保持上下文特征的特性，而平均值期望保持上下文特征的共性。其中，第

i个位置的上文建模的隐层特征记为 h⃗i，下文建模的隐层特征记为
←
hi，则对于第
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i个位置而言，其特征融合过程如公式 5 2到 5 6所示。

h⃗i = LS T M([e0; · · · ; ei]) (5 2)
←
hi = LS T M([en+m+2; · · · ; ei]). (5 3)

hmax,i = MaxPooling([h⃗i;
←
hi]) (5 4)

hmean,i = MeanPooling([h⃗i;
←
hi]) (5 5)

h f ull,i = [hmax,i; hmean,i] (5 6)

h f ull = [h f ull,0; h f ull,1; · · · ; f f ull,n+m+2], (5 7)

其中，ei ∈ Rde为第 i个位置的嵌入向量，de为嵌入向量的特征维度，MaxPooling

为按特征维度进行的最大池化，MeanPooling为按特征维度进行的平均池化，

h⃗i,
←
hi, hmax,i, hmean,i, h f ull,i ∈ Rde，h f ull ∈ R(n+m+2)×2de。同时，为了让上下文特征可以

更充分融合，将 h f ull 通过非线性变换，映射到低维空间之中。

h
′
= σ

(
MLP(h f ull)

)
, (5 8)

其中，h
′ ∈ R(n+m+2)×(de)，de 为隐层特征的维度。MLP [80] 为多层感知机，本文通

过多层感知机实现隐层特征从高维空间向低维空间的转换。σ(x) = 1
1+exp(−x) 为

sigmoid激活函数。

5 . 2 . 1 . 3 句内特征抽取层

本文使用原始的 Self-Attention方法构建句内特征。计算其余所有位置关于
位置 i上的关注度，并以之为权重对所有位置的表征进行加权求和，得到位置 i

上的句内特征 hI,i，从而得到整个序列的句内特征表示为 hI = [hI,1; hI,2; hI,n]。

5 . 2 . 1 . 4 特征融合层

得到了序列特征 h
′
和句内特征 hI 后，仅保留其中和目标语句相关的部分，

记为 h
′
w 和 hw,I，且 h

′
w ∈ Rm×de，hw,I ∈ Rm×dI。我们将二者拼接后，通过非线性变

换对两种不同的特征进行融合。

hm = [h
′

w; hw,I] (5 9)

hmt = WT
m Tanh(hm) + bm, (5 10)
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其中，hm ∈ Rm×(dI+de)，Wm ∈ R(dI+de)×dm 为可学习参数，dm 为变换后的特征空间

维度，bm ∈ Rm×dm 为可学习的偏置参数。Tanh(x) = exp(x)−exp(−x)
exp(x)+exp(−x) 为非线性变换的

函数。

5 . 2 . 1 . 5 中心度预测层

得到融合后的特征 hmt，将之分别映射到反讽、比喻和普通潜台词的特征空

间中，得到其各自的特征。在每个特征空间中通过简单的线性回归，预测每个

Token所对应的中心度。

hmt,task = WT
taskhmt + btask (5 11)

ctask = WT
c,taskσ(hmt,task) + bc,task, (5 12)

其中，Wtask ∈ Rdt×dm 为可学习参数，btask ∈ Rdm 为可学习的偏置参数，Wc,task ∈
Rdm 为可学习中心度映射权重，bc,task ∈ R 为可学习的中心度偏置，task ∈
{S arcasm,Metaphor, S ubtext}。

5 . 2 . 1 . 6 置信度预测层

在每个特征子空间中，预测每个 Token的中心度，还需要对中心度是否可
信进行评估。因此，本文在每个特征子空间中预测中心度的同时对其预测置信

度 p。

ptask = WT
p,taskhmt,task + bp,task, (5 13)

其中，ptask ∈ R，Wp,task ∈ Rdm 为可学习权重参数，bp,task ∈ R 为可学习偏置参
数。在预测时，设定阈值 δ，若 ptask > δ，说明当前的预测中心度可信，保留其

预测的结果；否则，当前预测的中心度不可信，预测的中心度置为 0。

5 . 2 . 1 . 7 损失函数

本文的损失函数，由两种不同的损失函数组成，其一为不同任务的中心度

预测损失，我们将其损失设置为均方误差，记为 Lc；其二为关于不同任务的置

信度预测损失，我们将其当作分类任务进行，因此选用交叉熵 (CrossEntropy)
作为该部分的损失函数，记为 Lp。如公式 5 16所示，最终的损失为两个损失
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的加权。

Lc =
∑
task

∑
s∈∥S ∥

Ls∑
i=1

(ci − ĉ)2

2Ls∥S ∥
(5 14)

Lp =
∑
task

∑
s∈∥S ∥
−(p̂sI(ps > δ) log(ps)

+ (1 − p̂s)I(ps <= δ) log(1 − ps)) (5 15)

L = ωcLc + ωpLp, (5 16)

其中，S 为所有样本集合，s为单个样本，∥S ∥为样本的数量，Ls 为样本的内

容长度。ĉ为真实的中心度值。 p̂s ∈ 0, 1为真实的置信度值。I(x)为指示函数，

I(x) = 1当且仅当 x为真时成立。ωc, ωp ∈ R为两个损失的权重。

5 . 2 . 2 实验分析

本节旨在对潜台词片段识别的解决方案相关的实验做一个详细的介绍。主

要分为以下几个部分：基线模型选取、评价指标的选取、实验细节、对比实验

和消融实验。

基线模型的选取

� BERT+LSTM+Softmax+Multi-task: 潜台词片段识别的单一任务可以简单的
使用序列标注方法进行解决。考虑到我们任务和序列标注之间的关系，我

们将序列标注模型中常用的算法使用多任务框架加以扩展，用做其中一个

对比模型，简记为 BLSM。

� 基于边界的模型: 潜台词片段识别和嵌套的命名实体识别任务具有结构上的
统一性，因此引入边界相关的两个方法：Tan等人 [64] 提出的识别起止点的

模型，记为 BENSC模型；Zheng等人 [63]提出的对每个 Token识别 BIEO中
一种，利用多注意力机制和多任务结合的方法，记为 MHSA，作为我们的
其中两个基线模型。

� 基于 Span 的方法：嵌套类型的序列标注可以使用基于 Span 的方法进行
识别，从问题的结构上而言，也可以用于对潜台词内容的识别。因此，引

入当前最新的两段式方法 Locate-And-Label(LAL) [5] 作为我们其中一个对比
方法。

评价指标的选取
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图 5 5: 为什么需要引入 IoU的样例

在类似于命名实体识别的任务中，评价指标通常为分类算法的评价指标

F1。然而，潜台词内容和相关任务如命名实体识别的区别在于命名实体识别所

需要识别的实体边界非常明确，而这恰巧不适用于潜台词的内容片段识别。

如图 5 5所示的例子中，图 5 5(a)为模型所预测的结果，而图 5 5(b)为人工标注
的结果，从语义层面而言，两者所对应的内容都可作为潜台词相关的子序列。

但是在使用 F1 进行评价时，该预测结果只能作为错误预测进行衡量，显然不

合理。因此，本文增加并引入目标检测中常用的评价方式——Intersection-Over-
Union(IOU) [81]，其计算方式如相关工作中所述，此处不再赘言。IoU在目标检
测中的作用是评价识别物体的准确性。因为物体具有一定的面积或者范围，如

果要求每一个点位都匹配上才算识别正确，则太过于严格。IoU则通过识别正
确点位的占比来衡量识别的准确性，显得更为合理，而这同样适用于潜台词

片段识别。除此之外，本文基于 IoU重新计算了 F1 指标，给定一个阈值 θ，

当 IoU(x, x̂) > θ时，x被判定为正确的正样本；当 0 < IoU(x, x̂) < θ时，x为错

误的正样本；当 IoU(x, x̂) = 0, IoU(x, x) = 1且真实标注结果无正例时，为错误

的负样本；当 IoU(x, x̂) = 0, IoU(x̂, x̂) = 1且预测结果无正样本时为错误的正

样本。

实验细节

本章所用数据集源自于本文第三章所述工作，从中抽取出潜台词、比喻和

反讽相关的样例进行训练。为了减缓模型过拟合的数量，从其余无关的数据中

随机选取 1/10的负样本，总计数据量为 3270条，并按照 8：2的比例，划分为
训练集和测试集。为了减缓模型过拟合的问题，CBM对需要分析的文本内容
W 和完整的输入序列 S 都采用了 dropout技术，并且赋予了不同的比例，对于
完整输入序列，由于其序列较长，且目标内容占比较少，因此我们赋予较高的
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dropout比例。除此之外，CBM还使用了 Early Stop的方法进一步减缓过拟合问
题，最终的呈现结果为在验证集在 Early Stop条件下衡量结果最优所对应的模
型，在测试集上的衡量结果。对于衡量的方法，我们结合使用分类的衡量指标

F1 和 IoU进行评估。在我们的实验中，我们使用单张 GPU(GTX 1080Ti)进行
训练，优化方式为 AdamW，实验中涉及的超参数，如表 5 1所示。

表 5 1: 超参数表

Embedding Size GloVe 300 BERT 768 Positional 50

Train:Validation:Test 6:2:2 k 3 δ 0.5

learning rate 1e-2 warm up step 50 epoch 50

Random seed 2021 batch size 8 ωc 0.5

dropout rate for W 0.2 dropout rate for S 0.4 ωp 0.5

cross validation fold - patience for early stop 10

5 . 2 . 2 . 1 对比实验

本节将 CBM 模型和经典的平展类型序列标注方法和当前最新的嵌套结
构的实体识别算法进行对比。为了比较的全面性和公平性，选取了一种经典

的平展类型序列标注算法（BLSM）和三种嵌套类型的标注算法（BENSC、
MHSA、LAL），每种算法代表不同的建模思路，且在相应任务上都取得了
不错的效果。对比实验的结果，如表 5 3所示。对于有开源代码的模型，我
们将数据处理成相应格式，并且去除本文无法提供的输入项，以适用于我

们的任务；而对于没有开源代码的方法，我们对比其论文中所述进行实现。

表 5 2和 5 3中，所有带有 ∗的均为本文自己实现并且对参数进行二次调优后的

结果。带有下划线的为本文所提的方法结果。除了衡量一些常见指标之外，我

们还衡量了在同一个测试集上的推理时间，展示为表中的 Inference Time一列。

表 5 2: 不同模型在潜台词片段识别上的 IoU评估结果

Model IoUsubt IoUsarc IoUmeta Inference Time
CBM 0.5690 0.4897 0.3467 40 s
BLSM 0.5222 0.4421 0.3088 37 s
BLSM∗ 0.5325 0.4482 0.3012 38 s
BENSC∗ 0.5198 0.4311 0.3010 41 s
MHSA 0.5198 0.4524 0.3175 65 s
MHSA∗ 0.5245 0.4535 0.3117 75 s
LAL 0.5485 0.4551 0.3378 125 s
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表 5 2所展示的是不同模型的预测结果在 IoU上的计算结果。其中除 CBM
外，其余模型由于都是对 Span或者 Token进行的分类操作，因此，可以认定其
中心度为非 0即 1，则可以与 CBM在后续计算上达到统一。从 IoU的统计结
果中可得，所有模型关于普通类型的潜台词识别准确率，仅有 0.5左右，这显
然没有达到预期的目标。我们对 CBM的模型进行分析，发现其尽可能长的预
测潜台词、反讽或者比喻相关的内容。这导致了尽管预测的内容可能覆盖到整

个真实结果，但是由于预测的内容较长，而使得整体的 IoU偏低。对于其余模
型，则产生的原因不一，其中预测结果有部分为仅与真实结果相交，另一部分

为预测结果被真实标注结果所覆盖，即预测范围长度不足。另外所有模型的共

同不足之处在于，都有一部分的内容没有识别出来。

表 5 3: 不同模型在潜台词片段识别上的 F1 评估结果

Model psubt(%) rsubt(%) F1,subt(%) pmeta(%) rmeta(%) F1,meta(%) psarc(%) rsarc(%) F1,sarc(%) Macro − F1(%)
CBM 73.44 41.59 53.11 56.83 16.36 25.40 87.83 15.81 26.79 36.71
BLSM 68.13 39.49 50.00 58.27 13.80 22.37 84.35 15.25 25.83 33.84
BLSM∗ 68.75 39.71 50.34 58.99 13.80 22.37 84.35 15.25 25.83 33.84
BENSC∗ 70.75 38.71 50.04 58.27 13.59 22.04 84.35 15.25 25.83 33.73
MHSA 69.53 39.71 50.55 59.71 13.97 22.65 84.93 15.55 26.28 33.93
MHSA∗ 68.85 39.78 50.43 61.15 14.29 23.16 84.93 15.55 26.28 34.08
LAL 70.95 40.62 51.66 61.15 14.39 23.30 84.38 15.25 25.83 34.34

表 5 3中展示了所有的对比模型的 F1 评估结果，均为基于 IoU 所得。
Macro − F1 为模型在各个任务上的总体衡量分数。从表中数据可知，所有的模

型对于识别普通类型的潜台词都能够做的比比喻和反讽类型的潜台词更好，其

中 CBM具有最好的效果，LAL次之。比喻和反讽类型的潜台词识别，每个模
型都不能得到很好的结果。同时，从表中可得，大部分模型都存在的问题为模

型识别的准确度较高，但是召回率却远不能满足需求。类似于 LAL这类的模型
直接判断获得的子序列是否为目标序列，再更具 IoU做最终判定，使得其以更
小的概率得到和真实标注接近的 Span。因此，这类算法在 IoU和 F1 上的效果

都不如 CBM。而 CBM不需要预先判断子序列，而是直接根据 IoU判定当前内
容的子序列是否为正确的样本。除此之外，我们采用中心度的理论下限作为过

滤的阈值，也使得判定的序列长度可以在预测之后，对预测序列的边界进行微

调，而不至于类似于基于 Span的判断方式，以 Span为单位进行判定。
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5 . 2 . 2 . 2 消融实验

本节探究本文所提出的中心度和深度特征融合层的效果。本节进行三个消

融实验，一为我们将中心度替换成二分类，即判断某个 Token是否属于某个特
殊内容，记为 BCBM；二是将中心度替换成 BIEO的标签预测，记为 SLBM；
三是不使用 DFML层，而是使用上下文特征拼接，通过 MLP降维的方式进行
替换，记为 CMBM。消融实验的 IoU评估结果如表 5 4所示，F1 评估结果如

表 5 5所示。

表 5 4: 消融实验在 IoU上的评估结果

Model IoUsubt IoUsarc IoUmeta

CBM 0.5690 0.4897 0.3467
BCBM 0.5479 0.4773 0.3246
SLBM 0.5532 0.4690 0.3306
CMBM 0.5554 0.4725 0.3240

我们将回归任务变成非 0即 1的分类任务后，从表 5 4中可得，其效果略
低于使用中心度预测的结果。通过对样例的识别结果进行分析，如图 5 6中所
示，BCBM预测的结果和真实的结果（“十几岁的感情早晚得分”）有部分为存
在交集，但不完全覆盖真实标注的结果；而 CBM所预测的结果，大多完整包
含真实结果，但会比真实结果所覆盖的范围会更广。

表 5 5: 消融实验在 F1 上的评估结果

Model psubt(%) rsubt(%) F1,subt(%) pmeta(%) rmeta(%) F1,meta(%) psarc(%) rsarc(%) F1,sarc(%) Macro − F1(%)
CBM 73.44 41.59 53.11 56.83 16.36 25.40 87.83 15.81 26.79 36.71
BCBM 70.63 40.57 51.54 61.15 14.36 23.26 85.22 15.48 26.20 34.72
SLBM 71.25 40.71 51.82 60.43 14.21 23.01 85.22 15.43 26.13 34.69
CMBM 71.88 40.78 52.04 56.12 13.81 22.16 86.09 15.54 26.33 35.29

基于 BIEO标注法进行设计的 SLBM模型，在这方面略好于 BCBM，可见
当任务细化之后，是有助于提升模型的效果的，但是由于数据量等原因，提升

不是很明显。从表 5 4和 5 5中均可得，深度特征融合方式相比于传统的双向
LSTM特征融合方式在三个任务上都有略微有所提升，说明深度特征融合层在
对上下文建模信息的特征融合与抽取上，比传统的特征融合方式更好。
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(b) BCBM的预测结果

图 5 6: CBM和 BCBM的预测样例展示

5 . 2 . 2 . 3 原因分析

从对比试验和消融实验中，我们都可以得到，不论是 CBM或是其余对比
模型，在反讽和比喻上都不能做得很好。本文对相关样例进行分析，得到以下

的几个原因：

数据方面: 1. 本节中采用的数据集，源自于第三章所述内容。从数据进行分析
可知本文可用的数据量是较小的，对于一个与语义高度相关的任务而言，这个

数据量显然不够。因此，本文也尝试了使用数据增强等方法对样本进行扩容。

考虑到潜台词的语义可能被其中任何一个词影响，因此，数据增强的部分仅对

一些标点符号进行替换。我们将增强后的数据进行实验得到 Macro − F1 数值

为 35.73，F1,sarc 为 28.31，F1,meta 为 23.32，F1,subt 为 52.04。尽管潜台词识别的
效果略有下降，但是总体略有提升。可见若有更好的数据增强手段和有更多的

数据量，识别的效果还可以继续提升。2. 由于反讽和比喻占比较少，在模型训
练过程中，大多见到的为不含有反讽和比喻的样例，因此导致模型学习到的结

果有偏；尽管我们在模型训练的过程中采用了代价敏感分析等手段，但依旧不

能让它很好的识别出来。而由于普通的潜台词在我们构建数据集时占比较多，

而不存在这类问题，因此潜台词分类的效果要好于其余两个任务。

模型原因：由于反讽和比喻占比较少，为了防止模型学习到的结果有偏，除了

使用代价敏感分析以外，我们还对其进行了两种尝试，其一为当一批数据中不

具有比喻或者反讽时，则当前批样本不产生对于反讽和比喻的分类损失；而当

句子中含有反讽和比喻时，我们对负样本按照 3：1的负正样本比进行采样，使
之稍微平衡。其实验结果便为本文所示的结果。然而，这种方法产生的问题为

在测试时，尽管一个样本不含有比喻或者反讽，其依旧有时会有一个较高的置

信度预测其中有比喻和反讽的部分。其二为当一批数据中不具有比喻或者反讽



5 . 3 基于中心度的嵌套命名实体识别 63

时，我们按照一定概率选取其中其中某个样本使之产生损失。这个概率难以确

定，本文尝试了 5%、10%与 20%的概率，但都没有很好的结果。发现，当概
率较小时，其和不对该类样本进行采样效果相当；而当概率较大时，则引入了

过多的负样本。另外，这种方法在训练过程中，也会使得网络的损失值不能稳

定下降，引起震荡。

5 . 3 基于中心度的嵌套命名实体识别

嵌套命名实体识别的任务形式，于潜台词片段识别相近，区别之处在于，

实体有着明确边界，相比于潜台词片段识别其几乎没有模糊性。关于嵌套命

名实体识别这一个任务，有很多的工作被提出（如相关工作中所述）。尽管

都取得了不错的效果，然而却还有其中缺失和不足之处。其缺失之处为大部

分的方案都没有考虑到实体与实体之间的联系。基于层级结构的方案可以自

然地建模从长度较短的实体向长度较长的实体地转变，如 Pyramid 模型 [4] 和

PO-TreeCRFs模型 [67]等，但是这些模型都没有进一步对其进行建模，仅让模型

自主地从短往长的方向进行学习。这是比较低效而且非常隐晦的方案。其不足

之处如前所述，无论是基于层级结构的方案或者是基于枚举 Span的方案，都
面临着一个问题，即消耗大量的时间和空间。因此，基于这两点，本文提出将

中心度的方法用于嵌套命名实体识别，并且显式地建模长短实体之间的联系。

本文称该部分算法为“带有中心度的层级模型 (Centerness Based Layer Model for
Nested Named Entity Recognition, CBLM)”用于嵌套命名实体识别，模型的结构
如图 5 7所示。此外，与上一节所述不同，本节所采用的模型并非于多任务框
架，而是所有的可能实体都掺杂一处，因此对于 centerness的定义也应是一个
综合体现的结果。为此，对其做一个简要的修改，设 E = {ei,1, ei,2, · · · , ei,k}为某
个 Token i所在的 k个实体，每个实体所对应的中心度分别为 ci,1, ci,2, · · · , ci,k，

则对于 Token i而言，其中心度值越小，则其越靠近边界；反之，其越靠近实

体中心。如果要减少枚举 Span产生的时间和空间消耗，则更应该关注当前区
域内的 Token，是否可能为某个实体的一部分，因此，选取综合的中心度为
ci = max(ci,1, ci,2, · · · , ci,k)为 Token i的中心度表示，可以让其与不重要的 Token
差别最大化，利于模型学习。
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5 . 3 . 1 模型结构

本节主要介绍 CBLM的模型结构，旨在说明如何在层级结构中使用中心度
并且说明如何建模长短实体之间的联系。模型主要分为几个部分：编码层、上

下文建模层、过滤层、跨层注意力模块和预测层。编码层本文采用和 LAL模
型 [5] 一致的设定，其中本文不涉及提前获取 Span表征的操作。上下文建模层
采用双向 LSTM进行建模，与章节 4中所述一致，不再赘述。其余模块详见后
文论述。

图 5 7: CBLM模型结构图

5 . 3 . 1 . 1 过滤层

设经过双向 LSTM处理后得到的语义特征向量为 h，词性特征向量为 hpos，

对每个位置的特征 hi 和每个位置的词性特征 hi,pos 进行拼接，通过MLP降到一
维空间之中得到每个位置对应的中心度 ci。然后将中心度作为过滤的条件，与

原来的特征相乘，得到带有中心度的特征，向层级结构中的上一层进行传递，

其计算如式 5 17到 5 18所示。

ci = MLP([hi, hi,pos]) (5 17)

hc,i = ci × hi. (5 18)
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图 5 8: 跨层注意力机制图示

在测试阶段，设定一个阈值 δ，当预测的 ci 低于 δ时，删除当前位置的特征，

后续枚举过程不再考虑当前位置相关的所有可能。以此达到过滤的效果。

5 . 3 . 1 . 2 跨层注意力层

跨层注意力层 (Cross Level Attention Layer)的目的是去计算相互有关联的
Span之间的关注度，使得当在对长实体进行判断时，可以更有效的利用与其相
关的短实体信息。另外，本文假设，当短实体和长实体之间相差过长时，可认

为两个实体之间不存在必然联系。因此，本小节所述的跨层注意力仅关注 k层
以内的实体转换关系。在层数相差 k层以内，跨层注意力层的计算如图 5 8所
示，其中越处于底层，实体长度越短，越高层实体长度越长；褐色部分和蓝色

部分的注意力分别以当前子树的顶点作为查询 (Query)，以子树的内部节点和叶
节点作为键 (Key)和值 (Value)。从图的角度而言，图 5 8是一个有向图，跨层
注意力层计算了从某个节点出发，k步可达的节点之间的注意力关系，是图注
意力机制的一种。

计算跨层的注意力，需要先得到每层 Span的特征表示。第 i层表征由三部
分构成，其一为前一层表征中通过长度为 2的窗口加权求和得到；其二为通过
带有注意力的表征 hc,i 进行最大池化得到；其三为由原始序列所对应的词性标

签序列 hpos得到。第 i层第 j个位置的表征计算如式 5 19所示：

ri, j = [r
′

i−1, j; r
′

i, j; r
′

i, j,pos] (5 19)

r
′

i−1, j = WT [ri−1, j; ri−1, j+1] (5 20)

r
′

i, j = MaxPooling([hc,i, j; · · · ; hc,i, j+i]) (5 21)

r
′

i, j,pos = MaxPooling([h j,pos; · · · ; h j+1,pos]). (5 22)
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其中 W ∈ R2×d 为可学习权重，d 为特征表示的维度。得到相应层的特征表示

算法 5.1掩码生成
输入: k :可见的最大层数; s :句子的最大长度
输出: masks
tl← k * (2s+1+k)/2
masks← torch.ones((1, s, tl))
i← 0; j← 1
repeat
base← 0
repeat

masks[i, i + base : min(s + base + j, i + base + j + 1)]← 0
base← base + s + j
j← j + 1

until j = k + 1
i← i + 1

until i = s

后，便可对不同长度实体进行转化关系使用 Attention的方式进行建模。由于不
同层相连接的 Span不具有特殊结构可以直接计算，因此本文使用掩码的方式实
现关联关系的构建。构建的方法如算法 5.1所示。获取了相应的 mask之后，利
用 Self-Attention的计算方式对其进行建模。其过程如式 5 23所示。

ri,span = attT v (5 23)

att = masks × S o f tmax(
qT k
√

d
) (5 24)

q = WT
q ri, k = WT

k ri, v = WT
v ri, (5 25)

其中 wq,Wk,Wv ∈ Rd×d 为可学习的权重参数，×为按位乘法。最后，通过残差
连接的方式和上一层的表征进行 r相加得到最终每一层的表征。

5 . 3 . 1 . 3 预测层

不用以往分类算法，本节不直接对每一层得到的特征进行分类计算，而是

先随机初始化一组类别相关的原型向量，如图 5 7所示。通过计算每一层特征
和原型向量的相似度，选取最大的为最后的分类结果。设原型向量为 Proto，

则分类计算方法如式 5 26所示。

yi = argmax S o f tmax(ProtoT (ri,span + ri)). (5 26)
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5 . 3 . 1 . 4 损失函数

CBLM 的损失函数，有两部分构成，其一为中心度的预测损失；其二为
针对每个 Span 的分类损失。其中，中心度的预测损失采用均方误差（Mean
Square Error，MSE）,分类损失采用交叉熵损失（Cross Entropy Loss, CEL）。

5 . 3 . 2 实验分析

本文使用的数据集为 GENIA，该数据集为开源的生物领域的嵌套命名
实体识别的数据集，包括了五类实体类别：DNA、RNA、protein、cell_line和
cell_type。本文将该数据集按照 Yu等人 [82] 的设置进行划分，划分比例为训练

集占 90%，测试集占 10%。本实验的结果均为 P100 GPU上运行所得。训练和
测试时设置的超参数如表 5 6所示。

表 5 6: CBLM的超参数表

Epoch 80 max length 512 batch size 24

learning rate 3e-5 random seed 42 centerness threshold 0.35

5 . 3 . 2 . 1 对比实验

本文将 CBLM模型和嵌套命名实体中当前最新的模型进行比较，其中包括
基于边界预测的模型 MHSA [63] 和 BENSC [64]、基于层级结构的模型 Pyramid [4]

和 PO-TreeCRFs [67] 和基于两段式的模型 LAL [5]。结果如表 5 7所示，其中
Speed一栏描述的是模型的推理速度，其单位为每秒执行的词的数量 (words-
per-second, w/s)，该项数值越大越好。从表 5 7中结果可得，本文所提 CBLM
模型和 LAL模型在嵌套的命名实体上效果相近，远超其余模型。虽然 LAL模
型的效果略好于我们的模型，但是从运行速度上，我们的模型却远好于其。

关于 CBLM和 LAL的差别，本文对两者之间所不能解决的样例进行了统计分
析，发现 CBLM中所擅长解决的问题为长实体的识别，而对于长度非常短的实
体识别效果略差于 LAL。
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5 . 3 . 2 . 2 消融实验

为了验证本文所提方案所带来的有效性，本文还设置了以下几组消融实

验，分别为仅有层级结构且直接分类的预测模型（BASE）、带有跨层注意力
的模型（BASE+CLA）、使用原型向量的方法预测的模型（BASE+CLA+Q）、
使用分类作为过滤层的跨层注意力模型（BASE+CLA+F）、使用中心度作为
过滤层的跨层注意力模型（BASE+CLA+C）和 CBLM 模型。其实验结果如
表 5 8所示。从表中可得，本文所提出的跨层注意力层不引入其余特征即可取

图 5 9: 错误样例的长度统计结果。其中横轴代表错误样例的长度，纵轴代表该长度的错误
样例数目。

得 0.93%的效果提升，引入原型向量作为分类预测的方式可以带来 0.15%的效
果提升，引入中心度的方法可以带来 0.56%的效果提升，完整的模型，在这基
础之上每一层增加词性特征，可以带来 0.47%的效果提升，总提升为 2.08%。
消融实验 BASE+CLA+F说明在模型运行过程中采用非 0即 1的过滤方式有助
于提升模型的效果。消融实验 BASE+CLA+C在 BASE+CLA+F对比后更可以说
明过滤有助于模型更好的判别，同时软性的过滤可以更好的保留特征，使之有

更好的效果。完整的模型 CBLM和其余消融实验对比，也说明更丰富的特征和

表 5 7: 嵌套命名实体识别的对比实验结果

Model Precision(%) Recall(%) F1(%) Speed
Pyramid 80.3 78.3 79.3 3280 w/s
LAL 80.2 80.9 80.5 2582 w/s

BENSC 79.2 77.4 78.3 10675 w/s
PO-TreeCRFs 78.2 78.2 78.2 1897 w/s
MHSA-BERT 80.3 78.9 79.6 10798 w/s

Ours 82.1 78.6 80.3 10547 w/s



5 . 3 基于中心度的嵌套命名实体识别 69

表 5 8: CBLM的消融实验结果

Model Precision(%) Recall(%) F1(%)
BASE 79.41 77.75 78.20

BASE+CLA 81.10 77.24 79.13
BASE+CLA+Q 80.83 77.79 79.28
BASE+CLA+F 81.42 77.42 79.37
BASE+CLA+C 81.38 78.35 79.84

Ours 82.15 78.55 80.31

更有效的特征对于提升模型效果有着至关重要的作用。

(a)跨层注意力层得到的注意力值

(b)过滤层产生的中心度预测结果

图 5 10: 跨层注意力值和中心度

本文对于 CBLM不能取得更好效果的原因做了进一步的分析，发现主要
有以下两个原因。其一为 CBLM擅长识别较长的实体，这是由 CBLM的结构
所决定的，长度越长其可以得到的特征信息就越多，因此其判断起来就更加容
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易。但是相对而言，CBLM在处理长度较短的实体就稍显不足。图 5 9所示为
CBLM识别错误的样例统计信息，横轴代表样例的长度，纵轴代表该长度下样
例出错的数目，经统计，最长实体长度为 30，图中仅展示了识别错误的样例的
统计信息。从图中可得，大部分情况下，CBLM犯错发生在长度为 3以内样例
中，而对更长的样例则更少犯错甚至几乎不会犯错。

其二为中心度在带来很好的效果时，其也有一定的不足。图 5 10所示为
CBLM所识别错误的一个样例可视化信息，图 5 10(a)所示为跨层注意层计算所
得的注意力值，图 5 10(b)所示为过滤层所得的中心度信息，可见注意力关注
信息是正确的，但是其所计算的中心度略有偏差，倒是相应的实体被中心度所

过滤，而没有被识别出来。经统计，出于该部分原因而识别错误的占比达到了

52.96%。

5 . 4 本章小结

在本章中，我们通过详细的例子具体说明了什么是潜台词片段识别任务和

什么是嵌套命名实体识别任务，并对该类任务进行抽象化，提取了共同的特

征。根据相应方案的不足，我们提出中心度的概念。并将之应用在潜台词片段

识别任务和嵌套命名实体识别任务上，并且根据两者的特点，分别设计了两个

解决方案。其中关于潜台词片段识别部分，所有的相关模型都不能取得很好的

效果，本文对目前解决方案的不足进行了分析，并且提出了未来工作的研究方

向。中心度在嵌套命名实体识别上的效果很好，在相同的运算效率下，CBLM
取得了最好的效果，在相同的效果中，CBLM具有最快的运算效率。
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统

为了验证本文所提出算法在实际推荐场景中的有效性，我们搭建了一个潜

台词识别演示系统并将本文所提出方法应用其中。下文将对潜台词识别演示系

统的背景、功能、整体架构、实现细节及识别效果等进行详细介绍。

6 . 1 相关背景

在智能设备日益普及和智能化程度越来越高的时代背景下，人们对于聊天

机器人的需求在增加，对于聊天机器人的智能化的要求也在提高。因此，让聊

天机器人读懂人类的潜台词具有深远的意义。出于本文数据和当前的研究技术

的考虑，本文仅提供聊天机器人的前期功能——即识别出人类对话中是否具有

潜台词以及哪个部分具有潜台词。这个前期功能是聊天机器人能否正确理解人

类潜台词的基础。当聊天机器人具有判别当前语句中是否具有潜台词的能力

时，尽管不知道具体是什么内容，但是在对应答内容进行挑选的时候，就可以

将是否具有潜台词作为一个考虑的维度，进而过滤一些低质量的回答。更有甚

者，可以使用一定方法，让聊天机器人的回答根据潜台词的类型而不同，使得

聊天的内容更具有趣味性。

真实的聊天系统在使用时都需要有发起方，要么是使用者主动发起，要么

是聊天系统根据预设内容开启对话。但无论哪种情况，在开始阶段都是没有上

下文可以供给参考的，无法进行有效的潜台词分析；而当聊天轮次增加时，就

可以构建出一个相对完整的上下文信息和背景信息，此时对潜台词的分析才相

对准确和有意义。本文用于研究的场景和上述所说场景不尽相同，区别在于本

文假设当前分析内容的上下文信息如背景信息、场景信息或者上下句信息等都

具备，不需要经历对话积累的过程，对应到真实场景中中后期阶段。同时，为

了后续研究方便，本文还提供数据搜集的功能，方便使用者进行上传数据和下

载数据用于研究所用。



72 第六章 数据搜集与潜台词分析系统

6 . 2 系统设计

本文结合本文研究的发展过程，搭建了一个可以进行数据搜集、数据下载

和潜台词检测以及潜台词片段识别的潜台词分析演示系统，并将本文第四章与

第五章中与潜台词相关的算法应用其中，实现了输入一句话及其相关的上下文

信息，即可自动化分析该句是否具有潜台词、反讽和比喻的目的，同时还可以

自动化分析出潜台词、反讽和比喻所对应的内容。

6 . 2 . 1 系统需求

潜台词分析演示系统的功能包括可以简要归结如下：

� 数据录入：所有使用本系统的用户都可以贡献自己的数据。为了避免不同

用户之间习惯用于的不同，导致数据上的差异，则应让用户在使用时，可

以直接从制定的标准中进行选取。

� 数据下载：所有用户录入数据之后，需要有一个集中呈现的页面，使用户

可以进行浏览和下载。

� 潜台词分析功能：用户可以使用本系统进行自动化分析语句，同时给用户

呈现的分析结果应该直观且显眼。

6 . 3 系统实现与效果展示

潜台词分析演示系统实现分为前端和后端两个部分。前端基于开源的React
框架以及 Ant Design组件库进行实现，后端使用基于 python的轻量级后端框
架 FLASK进行实现。前端的编程语言为 HTML和 javascript，后端的编程语言
为 python。除此之外，本文算法部分分别使用开源的深度学习框架 Keras 和
PyTorch进行实现。下文将根据三个系统需求分别展示我们的系统。

6 . 3 . 1 数据录入模块

数据录入功能，需要用户提供两方面的原始信息，其一为可用于分析的目

标语句，其二为该目标语句所处的完整上下文信息。另外，由于该系统是为了

本文研究所服务，因此按照本文的数据要求，需要用户提供目标语句的是否含

有潜台词、比喻、反讽、夸张、谐音、情绪和态度等类别信息。该部分，本系
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统采用下拉框的形式实现，减轻用户的负担和避免用户在录入情绪词时产生的

描述不一致现象。图 6 1展示的为该部分的前端效果。用户在录入所有信息之
后，可以点击提交进行上传数据；或者点击取消重新进行录入。上传的数据采

用Mysql数据库进行存储。

图 6 1: 数据录入模块效果展示

6 . 3 . 2 数据展示模块

数据展示功能可以让用户快速的获得所有已有数据，并且可以根据不同的

类别标签进行快速筛选。数据的结构化形式较好，本系统使用表格的形式对数

据进行展示，同时提供每列排序的功能。用户可以通过点击每列的表头按照升

序或者降序进行排列。除此以外，用户在新录入数据后，需要通过刷新操作，

获取当前最新的数据。当有需要时，用户可以点击下载，将本系统中的所有数

据以 Json的格式保存到本地。图 6 2展示的为该部分的前端效果。

图 6 2: 数据展示模块效果展示
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图 6 3: 潜台词分析模块的效果展示

6 . 3 . 3 潜台词分析模块

潜台词分析模块提供两个算法的分析效果，其一为判断目标语句是否为潜

台词、比喻或者反讽；其二为识别其相关的原文内容。分析的目标语句与数据

录入中所示一致，为一个文本输入框；目标语句的上下文信息同样也是用一个

文本输入框进行获取。输入内容后，用户可点击提交预测，将数据发送给后台

进行分析处理；也可以点击取消，进行重新录入。后端算法侧将分析结果返回

前端，前端做相应的可视化处理。前端于该部分展示目标语句是否为潜台词、

比喻和反讽，并且使用三个百分比可视化图展示后台预测的概率情况。同时，

前端使用不同的颜色在原文上标注出其是否是属于潜台词的内容或是否属于比

喻和反讽的内容。图 6 3展示的是潜台词分析模块的前端效果。图 6 4展示的潜
台词分析结果的详情，其中最左边为潜台词检测的识别结果，展示了判别的结

果和其对应的概率。中间部分为潜台词片段识别的结果，使用于标签相同的颜

色标注出了原文中哪部分是潜台词、比喻和反讽。最右边为根据识别结果，所

推荐的问句回复。

图 6 4: 潜台词分析的结果展示
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6 . 4 本章小结

本章介绍了本文所搭建的潜台词分析演示系统。该系统的主要功能有数据

录入、数据下载、潜台词检测分析和潜台词片段识别分析。该系统集成了本文

所提的两个任务及其相应算法：潜台词检测任务与 SASICM算法和潜台词片段
识别与 CBM算法。实践效果表明，本文所提算法可以提供良好的潜台词检测
的能力、普通潜台词片段识别的能力，在比喻和反讽内容上的识别能力稍显不

足，还有改良空间。在当前条件下，该系统依旧表明了本文所提算法的应用价

值。
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潜台词在日常生活中使用非常广泛，它具有语义隐晦、特征难以提取等特

点。调研结果显示，在自然语言处理领域中，本文是首次对其展开研究的工

作。因潜台词在日常交流和文学作品中使用广泛，且在不同的语言中都有类似

的现象，本文认为对潜台词的研究是必要的，因此提出了潜台词分析的系列问

题，其中包括潜台词检测、潜台词片段识别和潜台词还原。为解决潜台词分析

的系列问题，本文构建了中文潜台词数据集，命名为 CSD数据集，其可以用于
多个任务如：比喻分析、反讽分析、情感分析、情绪分析等。基于 CSD-数据
集，本文对潜台词检测、潜台词片段识别进行了探究。关于潜台词检测，本文

基于所提出的强化注意力机制 (Strengthen Attention)设计了对目标语句和上下
文语句分别建模的模型 SASICM。SASICM在潜台词检测任务上取得了良好的
效果，并且本文还对 SASICM和其余对比模型之间进行了详细的分析，阐述了
SASICM取得较好效果的原因。更进一步，本文提出了潜台词片段识别任务，
并且对潜台词片段识别任务和嵌套命名实体识别任务进行了分析，分析得到共

性，并根据该共性提出了中心度的概念。在文中，我们基于中心度根据潜台词

片段识别任务和嵌套命名实体识别任务的各自特点，分别提出了相应的解决方

案，其中“基于中心度的多任务片段识别模型 (CBM)”用于解决潜台词片段
识别问题；“基于中心度的层级模型 (CBLM)”用于解决嵌套命名实体识别任
务。对于潜台词片段识别任务，CBM取得了比其余模型都要更好的效果，但是
还是有其不足和解决不好之处，本文在相应章节探究了问题所在。在嵌套命名

实体识别任务中，CBLM模型兼顾了效率和正确率，做到了速度相当时，效果
最好；效果相近时，速度最优，并且不需要复杂的预处理。同时，文中也分析

了 CBLM的不足之处。最后，本文将潜台词检测任务和潜台词片段识别任务及
其相应模型统一集成到了演示系统之中。该系统提供了数据搜集、数据下载和

潜台词分析等功能。

按照本文的现有进展，我们根据各任务总结分析了以下可以继续提升改进

之处：

� 数据集部分：本文所收集的数据均来源于社交媒体，对于一些正式化的文
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学作品却无相关的数据。因此，为了方便将来研究者的使用，可以扩充其

数据类型至文学作品中。其次，本文经过筛选之后的数据，从数据的标签

分布可知，有较多类别的数据量较小，因此后续可以针对性的扩充相应的

类别数据。

� 潜台词检测部分：本文提出了 Strengthen Attention的概念，但是从其 Atten-
tion的分布可知，虽然其可以更有效的区分不同词之间的重要性信息，但是
其和 Self-Attention所共有的问题在于，大部分词都只是关注到自己，而对
其余词关注较少。因此，在对 Strengthen Attention的建模上，后续还有继续
优化的方向，其中包括但不限于如何让注意力的分布更加合理、是否有其

余建模注意力的方式等。其次，本文对于隐含语义的建模通过采用非线性

映射的方法进行实现，在同一个语义空间中进行特征表示。这虽然有效，

但是却难以解释其具体的语义，因此在这方面可以继续进行探究，探究是

否可以将语义空间拆解成几个可解释的维度，并且分别进行建模。

� 基于中心度的片段识别：本文基于中心度提出了两个算法分别解决了两个

问题。然而，中心度虽然带来了效果上的提升，但还有其不足之处。其一

为中心度的中心可以定义的更加合理。本文定义中心度时直接采用其序列

中心作为中心点，对于语义理解而言，这显然不是一个最好的方式。更好

的方式应该是找到其语义中心，从语义中心出发，进行建模。此为第一个

可以探究的点。其次，中心度随着原理中心点而降低，且是呈现线性降低

的效果，这是否合理，抑或是非线性方式进行降低才是更好的方式。此为

第二个可以深入探究之处。另外，对于潜台词片段识别，其效果没有预想

中的好，且对比模型也没有取得好的效果。对于如何更好的判别潜台词的

识别内容将是一个长久探究课题。
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