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研究背景
Research Background

研究背景
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字典定义：在某一话语的背后，所隐藏着的那些没有直接、明白表达出来的意思。
简单而言，同一句话具有字面意思(不需要上下文就可以得到)和隐含意思(需要上下文才能得到)，且字面意思和
隐含意思的指向不一致，即可以判定成具有潜台词。用数学描述为𝑓 𝑥 ≠ 𝑓 𝑥 𝑐 .

你的心有一道墙 老子翻过这道墙

我的心有一片海，你怎么办？

笨蛋才恋爱，我好想当笨蛋啊。

大笨蛋前来报道！

什么是潜台词

字面意思：心里没有墙，有海

隐含意思：你放弃吧

字面意思：我是大笨蛋

隐含意思：我谈恋爱了
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Why

有什么意义

1. 可以让机器翻译更准确
不同语种之间的表达习惯可能是不一样的，他们
的交谈方式也通常都包含了潜台词。读懂了潜台
词，可以让机器翻译更加准确。
• I burn you in this debate.

• 我在这场辩论中烧了你。[直译]

• 我在这场辩论中让你难堪。[平行语料]

• 我在这场辩论中赢了你。[伴有潜台词]

2. 可以让语义理解更加准确
表达方式的委婉可能导致对语义的理解不准确。
而可以准确识别潜台词能让意图理解的更加准确。

• 你唱的真好听，别再唱了。
• 正向情感。[没有潜台词]

• 负向情感。[具有潜台词]

3. 让对话系统更加流畅
不能理解话语中的潜台词，
让对话常常戛然而止。
如果可以正确理解潜台词，
则可以让对话更加流畅。

4. 舆情分析
5. 机器阅读理解
…
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总览

第三章中文潜台词数据集构建
1. 数据搜集
2. 标注方法与数据质量评估（Kappa\TAE\𝐹1）
3. 数据分析

1. 潜台词判断是什么
2. 解决方案
3. 实验及其分析

第五章-任务一：片段级分类
问题：潜台词片段识别

1. 什么是潜台词内容识别
2. 解决方案
3. 实验及分析

第四章：句子级分类问题：
潜台词检测

进阶

第六章数据搜集与潜
台词分析系统

潜台词检测：
1. 输入：<目标语句><sep><上下文信息>

2. 输出：有潜台词(1)或不确定(0)或无潜
台词(-1)

潜台词片段识别：
1. 输入：<目标语句><sep><上下文信息>

2. 输出: 𝑠𝑖 , 𝑒𝑖 , 𝑡𝑖
𝑠𝑖 :第i个片段的开头位置
𝑒𝑖 :第i个片段的结尾位置
ti :第i个片段的类型

任务异同点：
1. 输入相同
2. 输出不同
3. 粒度不同
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研究内容(一)
Chinese Subtext Dataset & TAE Score

中文潜台词数据集与TAE Score
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数据搜集 数据标注 质量评估 数据分析
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数据搜集

数据标注

- 微博、知乎、网易云、哔哩哔哩
- 共72,494条源数据

- 匿名化标注：去除用户ID和用户昵称。
保留明星名字

- 两段式标注
- 去除重复数据和无效数据
- 共得8,843条数据

表1. 标注示例

数据搜集与标注

图1. 数据来源示例

7种标签信息



RINC

9

质量评估

质量评估

三个指标总体展示了我们所构建数据集是可靠可
信的。

表2. 数据质量衡量结果

𝜅 =
𝑝0−𝑝𝑒

1−𝑝𝑒

𝑝0:其实就是ACC.

𝑝𝑒:其实就是对模型偏向性的惩罚。

1 -1

1 A B

-1 C D

𝑝0 =
A+D

A+B+C+D

𝑝𝑒 =
A+C A+B + D+C D+B

A+B+C+D 2

TAE score: 𝑇 = σ𝑖 𝑡𝑖

𝑡𝑖 =
exp 𝑎𝑔𝑟𝑖−𝑟𝑎𝑑𝑖 −

1

𝑒

𝑒−
1

𝑒

𝑎𝑔𝑟: 衡量数据样本的标注一致性
𝑟𝑎𝑑: 衡量数据样本的标注差异性

1. 数据不平衡时，很大部分都不能被
正确衡量可靠性

2. 最好在完全独立情况下使用

1. 不受数据分布影
响

2. 适用于完全独立
与非完全独立
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数据分析

数据分析

图3. 数据标签分布

结论1：数据分布是不平衡的。

图4. 数据的相关性分析

结论2：不同类型的数据之间有
overlap，而且不存在对称性
结论3：不同的数据和subtext具
有一定的关联性，且metaphor

和sarcasm与潜台词关联性较强。
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研究内容(二)
Sentence Level Classification

句子级分类任务：潜台词识别
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Formulation

输入：𝑆 = {< 𝑐𝑙𝑠 >, 𝑡1, 𝑡2, ⋯ , 𝑡𝑚, < 𝑠𝑒𝑝 >, 𝑐1, 𝑐2, ⋯ , 𝑐𝑛}
输出：𝑦 ∈ 𝑅

Insight—以往模型的不足
1. 输入Self-Attention的embedding，如果预先通过RNNs进行处理，则

embedding会变得相似，不利于提取Attention特征 (Tay et al. 2018.)

2. 使用Self-Attention，Token间的Attention数值区分度不大，使得Attention

的作用不如预期。

并行化抽取

Strengthen Attention

⋯
⋯

σ

⋯

⋯

σ

×

⋅
𝑞 𝑘 𝑣

𝑏𝑖𝑎𝑠

𝑆𝑡𝑟𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ𝑒𝑛

𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛

Attention

RNNs

Avg: 

0.95

Attention RNNs

Avg: 

0.95

Avg: 0.87

图2.3 Self-Attention注
意力值

Attention
Avg: 

0.95

图2.1堆叠式的结构

图2.2并行式的结构
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Formulation

输入：𝑆 = {< 𝑐𝑙𝑠 >, 𝑡1, 𝑡2, ⋯ , 𝑡𝑚, < 𝑠𝑒𝑝 >, 𝑐1, 𝑐2, ⋯ , 𝑐𝑛}
输出：𝑦 ∈ 𝑅

Insight—潜台词检测的特点
3. Subtext 需要有足够的上下文和共识存在。本文研究主要建模是目标

语句和上文语句之间的语义变化关系

4. Subtext和Sarcasm、Metaphor具有更强的关联性。即意味着如果一个句子
具有比喻和反讽，则它有更大的可能性具有 潜台词。

5. 数据分布是不平衡的：在loss上需要加以限制。

分别对comment和
comment + context建模

使用多任务

代价敏感分析

𝑤𝑖 = 𝑔(1 −
exp 𝑓𝑖

σ𝑗∈ −1,0,1 exp 𝑓𝑗
) 来源于验证集的结果



Subt

CLS
Meta

CLS

Sarc

CLS

𝑦𝑠𝑢𝑏𝑡

𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥

𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟𝑠𝑎𝑟𝑐

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥

𝑦𝑠𝑎𝑟𝑐

𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟𝑚𝑒𝑡𝑎

𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥

𝑦𝑚𝑒𝑡𝑎

×

⋅
𝑞 𝑘 𝑣

𝑏𝑖𝑎𝑠

⋯

⋯

⋯

⋯

σ

σ𝑚𝑒𝑥𝑡

𝑆𝑡𝑟𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ𝑒𝑛

𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛

⋯
⋯

σ

⋯

⋯

σ

×

⋅
𝑞 𝑘 𝑣

𝑏𝑖𝑎𝑠

𝑆𝑡𝑟𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ𝑒𝑛

𝑎𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛Comment Feature Extractor

⋯⋯

⋯ ⋯⋯

𝐸𝑛𝑐𝑜𝑑𝑒𝑟

𝐶𝑜𝑚𝑚𝑒𝑛𝑡
𝐶𝑜𝑚𝑚𝑒𝑛𝑡

+

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑛𝑡
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SASICM模型结构

Comment + Context 

Feature Extractor

𝑤𝑛 𝑠𝑒𝑝 𝑐1 𝑐𝑚
⋯

𝑐𝑙𝑠 𝑤1
⋯

Encoder

𝐿𝑖𝑛𝑒𝑎𝑟𝑠𝑢𝑏𝑡

𝑚𝑒𝑥𝑡

Insight 2. Strengthen 

Attention:使attention更
具有区分度

Insight 1, 并行化
抽取

Insight 3. 双塔结构建

模语义在上下文中的
变换情况

Insight 4. 多任务建模相关关系



RINC

15

对比实验分析

1. 该问题可以解决，且效果上而言传统方
法不如深度学习方法

2. 三任务的效果最好，说明更多的任务有
助于缓解特征有偏的问题，同时可以引
入更多的线索。

3. SASICM的效果比其余模型具有极大的优
势。
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消融实验分析

SASICMSt: 使用堆叠结构组合RNNs和Attention

SASICMG: 使用GRU替换LSTM

SASICMWC: 不对Strengthen Attention的参数进行限制

SASICMSL: 使用单项的LSTM特征
SASICMSA: 使用Self-Attention

结论：
1. Strengthen Attention比Self Attention学习到

的Attention结果更有分辨度。
2. 对Strengthen Attention需要加以限制，否则，

其学习到的缩放因子和阈值可能与初衷背
离。

3. 并行式的结构更有利于提取句子的不同类
型特征

4. 在潜台词识别任务上，LSTM要更好。
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研究内容(三)
Segment Level Classification

片段级分类任务：潜台词片段识别
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Formulation

输入：𝑆 = {< 𝑐𝑙𝑠 >, 𝑡1, 𝑡2, ⋯ , 𝑡𝑚, < 𝑠𝑒𝑝 >, 𝑐1, 𝑐2, ⋯ , 𝑐𝑛}
输出： 𝑠1, 𝑒1, 𝑡1 , 𝑠2, 𝑒2, 𝑡2 , ⋯ , 𝑠𝑘 , 𝑒𝑘 , 𝑡𝑘 , si, ei ∈ 𝑅,
ti ∈ {𝑠𝑢𝑏𝑡𝑒𝑥𝑡, 𝑠𝑎𝑟𝑐𝑎𝑠𝑚,𝑚𝑒𝑡𝑎𝑝ℎ𝑜𝑟}

Insight——模型结构的设计
1. 基于普通序列标注的方法，难以解决嵌套问题。

2. 直接采用拼接的方法建模上下文特征，难以有效抽取上下文特征

与命名实体识别具有同等的形式。

SarcasmMetaphorSubtext SarcasmMetaphorSubtext

Ԧ𝑓
՚
𝑓

Ԧ𝑓 ՚
𝑓

Ԧ𝑓
՚
𝑓

Min(                       )

Max(                       )

𝑓𝑚𝑖𝑛

𝑓𝑚𝑎𝑥

DFML
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Formulation

输入：𝑆 = {< 𝑐𝑙𝑠 >, 𝑡1, 𝑡2, ⋯ , 𝑡𝑚, < 𝑠𝑒𝑝 >, 𝑐1, 𝑐2, ⋯ , 𝑐𝑛}
输出： 𝑠1, 𝑒1, 𝑡1 , 𝑠2, 𝑒2, 𝑡2 , ⋯ , 𝑠𝑘 , 𝑒𝑘 , 𝑡𝑘 , si, ei ∈ 𝑅,
ti ∈ {𝑠𝑢𝑏𝑡𝑒𝑥𝑡, 𝑠𝑎𝑟𝑐𝑎𝑠𝑚,𝑚𝑒𝑡𝑎𝑝ℎ𝑜𝑟}

Insight——预测目标转变
1. 基于边界枚举的方法，存在错误传播的问题，当边界预测错

误时，分类也会发生错误。

2.   使用两段式的方法，效果好，但是其带来的问题是第一阶段
枚举消耗的时间和空间复杂度为𝑂(𝑛2)；且后处理复杂，不利于
实际应用。

3.   使用BIEO的识别方法，只能引入类别信息，而无法有效的引
入边界信息。

与命名实体识别具有同等的形式。

中心度（Centerness）: (𝑠1, 𝑒1)这么一个
片段当成一个特殊单元。其中心c为𝑐 =
𝑠1+e1

2
。对于特殊单元中的其余token，

其中心度定义为偏离中心的程度：

𝑐𝑖 = 1 −
𝑝𝑖 − 𝑐

𝑠1 − 𝑒1 + 1

𝑐i ∈ (0.5, 1],越接近0.5越可能是边界词

越接近1，越可能是中间词。

1 2 3 4 5 6

c

位置6的中心度为：𝑐6 = 1 −
6−3.5

6
=

7

12

位置3和4的中心度为：c3 = 1 −
0.5

6
=

11

12

例子： 高概率是边界词

中间词
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CBM模型结构

Encoder

Sequential Feature Extractor

Intra-Sentence Feature Extractor

Feature Confusion

Prediction Layer

𝐹𝐷𝐹𝑀𝐿 = 𝑀𝐿𝑃 𝐹𝑚𝑖𝑛; 𝐹𝑚𝑎𝑥

𝐹𝑚𝑖𝑛 = min 𝑓𝑖 , 𝑓𝑖

𝐹𝑚𝑎𝑥 = max 𝑓𝑖 , 𝑓𝑖

Insight 5. 上下文深度特
征建模

Insight 2-4 中心度建模，
隐性引入边界与类别信息。

𝑐 = 1 −
|p𝑖 − 𝑐𝑒𝑛𝑡𝑒𝑟|

𝑆𝑝𝑎𝑛𝐿𝑒𝑛𝑔𝑡ℎ
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对比实验效果

1. CBM 速度快，效果最好
2. 两段式的方法LAL效果次之，但是速度较慢。
3. 对普通潜台词的识别效果最好，比喻和反讽类型识别结果较差
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消融实验

1. 中心度作为预测目标，可以有效提升识别效果
2. 分类作为预测目标效果较差，多分类效果优于二分类
3. DFML层优于拼接的方法，且不会引入多余变量和计算代价

BCBM: centerness -> 二分类 SLBM: centerness -> 多分类 CMBM: 使用拼接进行特征融合
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实际应用
The System of Data Collection & 

Subtext Analysis
数据搜集与潜台词分析系统
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数据搜集与展示模块
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潜台词分析模块
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相关成果
The Achievement

研究生期间工作成果
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总结&展望
Conclusion & Future Work

总结与工作展望
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总结

中文潜台词数据
集与TAE score

• 中文潜台词数
据集的构建

• TAE score——
新的衡量方法

句子级潜台词分
析

• Strengthen 
Attention

• Multi-Task 
model(SASICM)

片段级潜台词分
析

• 中心度

• 深度特征融合
模块

• 嵌套NER上的
应用

数据搜集与潜台
词分析系统

• 数据搜集与展
示功能

• 句子级与片段
级潜台词分析
功能
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未来工作

数据集部分

• 扩充正式化文本的
潜台词数据

• 针对性扩充正样本
数据

潜台词检测部分

• 对Strengthen 

Attention的优化

• 对潜台词特征的提
取加强解释性建模

• 上下文语句之间更
合理的建模方式

潜台词片段识别

• 中心度的建模通过
语义中心进行建模

• 使用非线性方式进
行中心度建模



谢谢！请批评指正！

Robotic Intelligence & Neural Computing Group
机器人智能与神经计算研究组 RINC


