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ACL 2025
• 第六十三届计算语言学大会
• 举办地：奥地利维也纳
• 时间：2025年7月27日 - 2025年8月1日
• 统计

• 主会文章量：1700；Findings：1400；工业领域文章：108
• 17篇CL文章，40篇TACL文章
• 2个主旨演讲和1个圆桌论坛
• 28个工作坊，8场讲习班，64篇展示论文，104篇学生研讨会论文
• 投稿情况：Main:1699/8360=20.3%; Findings: 1392/8360=16.7%
• 5千9百个审稿人 -> 1千1百名领域主席   ->  169名高级领域主席
（审稿+审稿意见)（根据审稿意见和Rebuttal给出meta)（根据meta给出最终决定）
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主旨演讲和圆桌论坛

• Rethinking Pretraining: Data and Architecture by Luke 
Zettlemoyer

• Whose Gold? Re-imagining Alignment for Truly Beneficial AI by 
Verena Rieser

• Generalization of NLP Models
• Mirella Lapata, Dan Roth, Yue Zhang
• Moderator: Eduard Hovy
• Special Theme: “Generalization of NLP Models”
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学生研讨会

• 隶属于主会的一个专门供学生投稿的工作坊，主题和写作均与主会相
同，额外增加一个Thesis Proposal的赛道。

• 审稿流程
• 预提交，由一个mentor提前给出指导意见
• 修改后，再正式提交接受审稿
• 没有Rebuttal，直接由主席来确定meta意见和录用结果

• 104/323（32.2%接受率）
• 丰厚的奖学金 14/104，每人约1500美金
• 更多信息：https://juniperliuzhu.netlify.app/blogs/SRW_intro_slides.pdf
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ACL 2025

https://github.com/Zhaoxin-Feng/semantic-probing-2025



背景

• 大语言模型在语义理解和生成任务上
都取得很好的性能。

• 但是大语言模型的设计架构是“仅解
码器”的，以匹配“预测下一个词”
的预训练目标。

• Decoder-only: 注意力模版是单向的
（causal）

• 只能关注到左边的上文，无法获取后文。
• 这和传统的基于双向注意力的Bert模型
有很大区别。
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动因

• 对于需要两边上下文理解的词义理解问题，这一架构可能存在缺陷
• 词义理解往往涉及到本身的词汇语义以及携带的论元和其他修饰成分
• 后文在一些词义消解中会起到重要作用(Zhu et al., 2024; Qorib et al., 2024)

• 解决方案（LLM2Vec BehnamGhader et al., 2024）
• +后训练的过程中使用双向的注意力
• +非监督/监督的对比学习

• 本文
• 在更加多样的词义理解任务上评估上述方案
• 更进一步分析前述方案（例如从熵的角度）
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数据集
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任务1: context-probes dataset by Klafka and Ettinger (2020) -- 二分类
数据：XX条由五个词构成的主谓宾简单句
标注了名词/动词的语义属性：名词的生命度，动词的静态还是动态，动词是否具有致使性



数据集
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任务2: 动词的状貌情态 (Metheniti et al., 2022) -- 二分类
动词的持续性/瞬间性（duration）；终结性/非终结性（telicity）



数据集
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任务3: 名词的具体程度 (Gregori et al., 2020)  & 动词的感官类别 -- 回归问题
任务5: 是否为同义词(Pilehvar and Camacho-Collados, 2019) -- 二分类问题



模型选择

• Llama 系列模型
• Sheared-Llama
• Llama2

• BERT 系列
• Bert，Roberta

• Post-training 策略(BehnamGhader et al., 2024)
• Bi+MNTP: 双向注意力+预测下一个词
• Bi+MNTP+Contrastive Learning -> For sequential tasks

• Supervised
• Unsupervised (SimCSE)
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向量提取

• 提取最高层的最后的隐状态作为最终的向量
• 多token的表征通过取平均来获取最终词的token

• 对于WiC任务，采用以下三种方式来处理向量对来作为分类器的
输入

• 余弦相似度
• 逐元素做差后的绝对值
• 追加
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结果分析一

• 对比学习优于双向注意力
• 两种方式都可以提高模型对于词义（上下文）的捕捉
• 但是双向注意力的方式在提高对下文理解的同时会损害对于上文的理解 
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结果分析一

• 对比学习优于双向注意力
• 两种方式都可以提高模型对于词义
（上下文）的捕捉

• 但是双向注意力的方式在提高对下
文理解的同时会损害对于上文的理
解

• 模型大小呈现相似的趋势 
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结果分析一

• 对比学习优于双向注意力
• 两种方式都可以提高模型对于词义
（上下文）的捕捉

• 但是双向注意力的方式在提高对下文
理解的同时会损害对于上文的理解

• 对于状貌情态类的语义识别任务来说，
Llama与BERT表现类似，但是双向注
意力会损害性能
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结果分析三

• 在词义消歧任务中
• 对比学习起到了一致的增加效
果

• 双向注意力在不同的规模中表
现不同

• 不同的向量处理方式对于结果
影响不大。
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对于各向异性的影响
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1. 各向异性是指向量的分布并不均匀，而是聚焦在某个角落里，以往的研究表明上下文向量具有各向异性。
2. 较大的各向异性体现在自回归模型Llama中，其中BI和Supervised CL最严重，而无监督的对比学习最轻微。



相关工作
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结论

• 文章探究了双向自注意力如何影响模型对于上下文的编码。
• 在不同类型的词汇语义数据集上进行了详尽的测试。
• 探讨了不同的方式对于模型各向异性的影响。
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背景

• 词汇歧义性和多义性是词汇语义很重要的一方面
• 同形异义 (homonyms) vs. 多义词 (polysemy)

• 同形异义词是指多个语义之间没有语义上或者根源上的关联
• 例如 bank 既可以指一个金融机构，又可以指河岸
• 在英文中标识为不同词类的词义往往是同形异义词，而在中文中由于大
量兼类词的存在以及不同词类没有明显的屈折变换，词类并非是断定同
形异义词的最佳手段。

• 心理和神经语言学的研究也表明人类在处理同形异义词的时候也会更加
困难（具有更强的神经激活和响应时间）(Frazier and Rayner, 1990; 
Rodd, 2018; Huang and Lee, 2018)
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背景
• 词向量对于词多义性的捕捉也有困难

• 静态词向量包括 LSA 和 Word2Vec -》 无法直接捕捉上下文
• 上下文词向量：ELMo和BERT
• 大语言模型

• 词类对于同形异义词的影响也很大
• 例如英文的fly可以作为名词“苍蝇”也可以作为动词“飞”
• 神经语言学方面也通过电极反应和血氧水平给予了佐证(Federmeier et 

al., 2000; Gennari et al., 2007)
• 本文从中英对比的角度观察同义词在LLM中的表征如何反应词义
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贡献

• 构建了一个全新的中文数据集
• 对中英两种语言的同形异义词在不同模型中逐层的表征进行分析
• 探究了影响同形异义词的因素（例如词类）
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数据集构建

• 英文数据集
• British eDom Norms
• 100 个拥有两个词义的同形异义词
• 利用GPT-4o来产生句子，每个词义有10个句子

• 中文数据集
• 首先从现代汉语词典中挑选出100个同形异义词
• 之后利用ChatGLM4来产生句子，每个词义有10个句子

• 专家之后进行审核，一半句子对的词类相同，一半的不同
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模型和特征提取

• 来自不同模型种类的共21个模型
• BERT GPT-2 Llama3 Qwen
• 选择的原因

• 开源
• 是预训练模型和大语言模型的代表
• 可以获取不同规模的模型大小
• Qwen针对汉语性能较好

• 提取方式
• 最常规的设置：提取模型最后一层的表征
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衡量标准

• 期待模型对于两个不同语义之间上下文中所得表征的相似度要尽可
能低，在相同语义上下文的相似度尽可能高

• 相似度
• 将余弦相似度换为夹角相似性，因为余弦相似性与夹角的变化呈现非线性
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衡量标准

• 消除各向异性的影响
• 归一化：先随机计算两个样本的相似度，所有样本减去这个值

• 消歧评分
• 从0-90
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分析

• 对于英文来说，BERT仍旧可以取得很好的得分
• deberta-v3-large取得了最佳得分，为25.32
• BERT（以及Llama3；Qwen2.5）普遍在中层达到较好的效果，而GPT2则主要在末层
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分析

• 对于中文来说，BERT仍旧可以取得很好的得分，但要比英语更差
• mdeberta-v3-base and bert-base- Chinese都有比较好的得分
• 最佳层数出现混合的情况，BERT并没有很明显得出现在中层
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模型规模 在BERT GPT 中很明显，但是在Llama3中出现了相反的情况；结构来看PLM要好于LLM



词类的影响
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不同POS评分减去相同POS的差异显著性
• 正值反映了不同POS的区分要更加简单，这和神经语言学的一些结论相反(Grindrod et al., 2014)
• 汉语在不同层之间显示出更突出的不显著，说明词类特征对于汉语来说不如英语明显。



结论

• 在汉语和英语的同形异义词上进行了比较和分析
• 探索了21个语言模型
• 探讨了模型架构、词类特征等对语义区分的影响
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Note
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