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1 选题背景及研究意义

1.1 选题背景

当前的计算语言模型表现出了卓越且通用的语言理解能力。一方面，以 BERT [1]、
GPT-4 [2]等为代表的模型在众多语义理解任务上取得不俗、甚至超越人类的性能，这些
任务包括：词义消解 [3]、机器翻译 [4]、阅读理解 [5]等等。另一方面，这些模型在不同任
务、不同语言、不同模型等中往往表现出强大的通用性和可迁移性 [6]。由此，它们往往
在人工智能的各个领域中作为基础模型（foundation model [7]），为之后的领域内相关任
务提供初始化。

语言学家分层级研究语言的理解问题，这些层次包括词、短语、句子、篇章等等。
其中，词义往往是语义理解中初始且重要的一部分。词是最小的能够独立活动的有意义
的语言成分 [8]，作为更高层级的基本单元参与到语义的组合性 [9]中。反过来，更高层级
（例如短语、句子）提供的上下文往往影响同一个词汇形式的意义。这种依赖于上下文
信息、形式与意义的“一对多”现象也被称之为词汇的“多义性”。它往往与心理词库
的经济性原则相关 [10]，即：重复利用同一个符号表达多样的意义，从而减轻人脑记忆的
负担，也因此具有语言上的普遍性 [11]。

语言学通过分析不同词汇实例1出现在上下文的位置和含义，区别词义，并按照意
义之间联系的紧密程度归纳概括出不同的词义差异，它们由远及近可以分为：同形异义
词（homonymy）、多义词（polysemy）、语义角色差异等。语言学家往往通过分析词汇
语义的特征来判断这些差异，例如义素分析法 [12]、原型特征分析法 [13]、语义地图分析
法 [14]等。这些分析方法具有上下文性、离散性和主观性的特点。

另一方面，当前先进的计算语言模型学习一个高维的实值向量来表征词汇。根据分
布式语义假设 2，这一随上下文变化的向量代表了词汇的上下文语义。它在某些维度上
与语言学研究的特征分析法类似，例如：高维性和上下文性，但它是连续、客观且不透
明的。同时由于当前语言模型的训练目标不同、架构不同、且具有分层性，反映词汇语
义的向量如何提取仍然是一个未知的计算问题。

因此，探寻计算模型如何寻找表征，以及表征多大程度上可以反映上下文词义的差
异，就成为理解模型的重要方面。这种探寻更大的背景是计算模型的可解释性问题。由
于当前模型训练所需的庞大参数、海量数据、无需显性提取特征等特点，作为一个黑盒
的模型学习到了哪些知识仍然存在很多疑问。可解释性研究试图从不同的角度理解机器
的可知论问题。本文则着眼于语言学背景下的知识，具体是词汇的上下文语义知识。

1即形符（token-level），它与同一个词形的类符（type-level）相对。
2即出现在相似上下文的词汇具有相似的语义。 [15-16]
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1.2 研究意义

本研究作为计算机领域和语言学领域的交叉，通过分布式语义将二者结合在一起，
并对两个方向都具有研究意义。
探究语言模型所掌握的语言学知识，有助于客观评估模型，从而增强模型的可解释

性。当前大语言模型作为新一代人工智能的基础技术已经受到人们的普遍接受和青睐。
然而，模型到底真正所掌握的知识有哪些？这些知识包括世界知识、常识知识以及语言
学知识。本研究从语言学知识作为切口对大语言模型进行评估，并具体到词汇在上下文
中的多义现象。通过研究不同范畴的多义现象，构建相应的数据集和评估标准，并参照
不同的语言，来客观评估模型的性能，从而帮助研究者更加理性地认识模型，增加模型
的可解释性，从而提高其可靠性和安全性。
通过语言模型可以进一步增强语言学中对于词汇多义性的理解。多义现象体现了形

式和意义的不统一，是语言学家热衷研究的话题。语言学者通过显示分析同一词汇在不
同上下文中的特征，辨析不同的语义，但语义的归纳难免存在主观性、不确定性。由于
计算模型在大量语料上训练，因而可以为词义的辨析提供一个较为客观的参考。

2 文献综述

该章节介绍与论文相关的国内外研究现状，首先从语言学的视角分析了词汇多义性
的几个方面，包括同源异义词、多义项词和语义角色。之后介绍了神经网络模型中可解
释性的相关研究。最后概括了计算模型中对多义性的研究。

2.1 词汇多义性

词汇多义性是指同一个词汇单元，由于出现的上下文不同，而导致语义发生变化的
现象。由于本研究侧重于意义的变化，并且为了保证跨语言的普适性，这里的“词汇单
元”并不完全指可以自由独立使用的最小音义结合体（即，word），也可以包括在某些
语言（如汉语）中不可以自由使用，但仍然具有实在意义的最小音义结合体（即语素）
3。为了方便指陈，本文统一采用“词”或者“词汇”表示这一单元。
另一方面，本文研究的“意义”（meaning）不仅仅包括列入到词典中独立义项（sense）

的那些较为明显的意义，也包括（原型）语义角色。后者往往不会全部单独在词典中列
出，但仍在对比句对中发现它们的语义差异。
最后，本文讨论的词汇多义性往往受到上下文影响，这里的上下文常常指词汇所在

的独立的句子，我们忽略更多范围的篇章上下文，以及言语会话中的情景上下文。同时，
本文仅关注同一个词汇在不同上下文中的语义差异，不特别关注不同词汇之间的语义联

3由于缺乏显性标记，汉语对于词的鉴定相对困难，例如它和某些语素或者短语的区别。本文不专门讨论这一问
题，对它的鉴定大多采用现成公认的工具书中的看法。
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表 1不同多义类型的区分

类型 语言平面 义项关联程度 是否需独立义项 研究单元

同形异义词 词 不相关 需要 词
多义项词 义项 相关 需要 词
语义角色 用例 紧密 不需要 主谓宾结构中的词

系，例如同义词、反义词、上下文词等，尽管后者也是词汇语义学中的重要部分。

根据词汇不同意义之间的相关性紧密程度，本文提炼出了四种多义现象。它们之间
的紧密程度由弱到强，依次为同形异义词、多义项词和原型语义角色。后文依次对它们
进行介绍，表 7列出了它们之间的对比。

2.1.1 同形异义词和多义项词

同形异义词（homonym），也即同音词4，是指词形和语音完全相同、但意义之前并
无关联的词汇现象 [17]。多义项词（polysemy）5则是指词形相同，意义不同但有关联的现
象。一般来说，同形异义词的意义之间不具有相关性、不共享同一个词源，在词典中列
入为独立的词条，从而被一般人认为是不同的词语。例如 bank的银行义和河岸义；“花”
的动词花钱义和名词植物义。而多义项词的词义之间关联很紧密，常常具有共享词源、
引申、借喻等相似或相关的关系 [12]。例如：position既表示物理空间的位置，又表示职
位上的位置；“头”既表示人体的身体部位，又表示领袖。早在古希腊时期，亚里士多
德的《范畴论》中就提到了同名异义这一现象 [18]，并用到了 homonymous6这样的术语。

根据 Lyons [19] 的研究，词典编撰者一般应用两条重要的原则来区分同形异义词和
多义项词。一条是词汇的来源，一条是意义之间的相关性强度。然而，区分同形异义词
和多义项词有时候并非十分容易。原因如下：一方面，很多时候共时上无法区别的义项，
其实从历时来看是有关联的。例如文献 [20]中提到 bank的银行义和河岸义在词源上具有
相关性，但对于现在言语社团的成员来说，这种理据上的相关性已经模糊，从而把它认
为是不同的词。另一方面语义之间的相关性判断具有主观性，有些词汇意义之间的相关
性强度在不同成员之间的感受不同，例如汉语中的“死”的“失去生命”的意义和“不
灵活”的意义之间的关联性就存在争议。

词类对于同形异义词和多义项词的区分也具有直接帮助，一般认为属于不同词类范
畴的词属于同形异义词，尽管它们的语义关联度较大，例如英语中 talk做动词讲是演讲

4英文的 homonym是指词形相同，意义不同（例如 contract的合同义和收缩义）或发音相同，意义不同（例如 sea
和 see）。由于本文不考虑语音，仅考虑文字上的差异，故特指前一种情况，即 homograph。

5一般将 polysemy译为多义词，为了和本文提到的“多义性”区分，这里使用“多义项词”进行对译，突出了意
义可以固定下来（established sense），而成为词典中的义项。

6原文中采用的是 homōnuma，并且仍有学者争论他在使用这个术语时候，实际所指的是同形异义词还是多义项
词 [18]。
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义，但它同时具有名词的演讲义，但它们普遍仍归属于不同的词条 7。这时候主要考虑
到不同词类范畴的词在句法环境、形态变换等等形式上都具有明显的不同。在计算语义
词典例如词网 [21]中词类也作为重要的词汇特征，并在词义相关的计算任务上广泛应用。
但是这一方法对于汉语来说仍存在较大争议 [22]。汉语中存在大量的兼类词，例如大部
分双音节动词都可以用作名词 [23-24]，它们之间的意义对一般汉语母语者来说并没有显
著差异。如果让它们视作同形异义词，也就是不同的词的话，那汉语的词库会增加很多
没有必要的冗余。

同形异义词和多义项词的在某些情况下的区分困难关键在于词义划分以及词义相
关性距离感知之间的主观性。本文采用典型范畴理论 [25-26]，选择出典型的同形异义词和
多义项词放置在连续变化的两端，同时一些非典型的案例则置于连续统的中间。同时即
使都是多义项词，它们义项之间的相关性距离也存在差异，例如作为植物义的花义（花
草）和作为人工品的花义（花环）的相关性要比具有条纹义的花（花边）更近。它们也
处于词义变化连续谱的不同位置。

2.1.2 原型语义角色

一个词的语义也体现在句子中其他成分之间的关系中，这一关系可以通过语义角色
进行刻画。语义角色（semantic role）描述了“主体对客体实施了什么行为，以及发生的
时间、处所等条件”[27]。常见的语义角色包括施事、受事、时间、处所等。格语法（Case
Grammar）以及语义角色由 Fillmore [28] 在上世纪 60年代提出，提出用这些跨语言共性
的角色来替代主宾语等句法概念。之后语义角色的概念在形式语义学派、以及认知语义
学派都产生了不少影响，并进一步发展。

原型语义角色由 Dowty提出 [13]，认为对于基本的主谓宾句式，及物动词的两端存
在原型施事、原型受事。并且该原型范畴是一个连续变化的量，其程度受到不同因素的
影响。表2罗列了不同因素，不同因素的影响程度差异，决定了施事性、受事性以及（动
词的）及物性强弱的变化。例如下述例子：

(a)行人走便道
(b)行人踩便道
(c)行人砸便道
从上到下动作对于受事的影响程度依次增加，其动词的及物性依次增强、对应的主

语的施事性、宾语的受事性也在一次增强。此后，认知语义派开始更进一步分析施事和
受事的语义和语用特征。施事方面，Jackendoff [29]认为施事关乎行为者、意愿者和致使
者三个概念。同时也有学者 [30] 从名词的角度，例如生命度、意志性等进行识别和预测
施事，还有学者 [31]从语用和句式的角度进行分析。受事并非是简单的施事特征的反面，
即施事和受事的不对称性 [31]。在 Dowty [13]提出的一些特征维度，例如运动程度（位移
还是静止），它们的语义存在一定对称，然而在“自主性”和“变化性”上，二者并不

7https://www.merriam-webster.com/dictionary/talk
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表 2原型施事和原型受事的典型特征

原型施事 原型受事

意愿性 (violation) 经历状态变化 (change of state)
感知性 (sentience) 递增性 (incremental)
使动性 (causation) 受动性 (causally affected)
移位性 (movement) 静态性 (stationary)

独立性 (independent existence) 依存性 (existence not independent of event)

完全对等。同时施事受事的语义离不开中间的动词的及物性（transitivity）的强弱。一些
工作 [32]也从动词角度进行分析，例如动词的“自主性”。

不同语言对于原型语义角色的变化采用的手段不同，例如汉语缺乏形态的变化，一
般仅通过语序区分原型施事和原型受事，例如主谓宾的基本语序情况下，典型的施受事
分别处于前面的主语位置和宾语位置，这一配置对应于“无标记语序”[33]。同时施受事
的程度变化往往没有词汇形态上的变化，一般和通过句法手段（例如增删标记词）来反
映，例如把字句和被字句、双宾语句等 [31]。对于形态丰富的语言，可能通过格标记来反
映施事、受事、以及它们程度的变化 [34]。

原型语义角色的强弱变化往往会引起一种“格配置变动”的现象 [34]，即这种格配置
与常规的施受事对应不同，例如“便道走行人”中作为施事的“行人”到了动词后面本
来是受事的位置。这大多发生在处于语义角色程度连续变换的中间地带。例如常常处于
“与事”角色（例如工具、地点等）的成分就因为处于强施事和强受事的中间态，而视情
况使用施事格或者受事格 [35]。汉语中的可逆句现象也属于其中一类。汉语可逆句 [8,36]是
指主宾互置，而整体语义以及语义角色不发生变化的现象，例如“行人走便道”和“便
道走行人”。此时逆置后的句子中的主语充当了受事、宾语充当了施事，与常规的“主
语-施事”和“宾语-受事”的配置不同。可以构成这样互逆的谓词、主语、宾语往往都
是非典型施事或者受事。

2.2 计算语言模型的知识评估

计算语言模型从语言数据中学习出语言的分布和模式，进而可以拟合现有的语言数
据并对新数据进行预测。随着现有技术的发展，以大语言模型为代表的计算模型已经表
现出出色的语言理解和表达能力，且可以以对话为基本模式胜任许多更多智能化的任
务，例如情感分析 [37]、意图理解 [38]。也因此，以大语言模型为基座的人工智能技术正
在以前所未有的速度向大众普及，因此非常要必要对计算语言模型中学习到的知识进行
评估。进行全方位的评估的必要性列举如下：

（1）评估语言模型有助于帮助我们更好地理解计算语言模型的优点和缺点。人工智
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能当前的主流技术深度学习就是在 ImageNet这个大型测试集 [39]上首先得到验证，并由
于极大降低以往方法的错误率，而得到这一领域人员的广泛关注。PromptBench [40]这一
评测基准表明大语言模型对对抗性样本较为敏感，提醒研究者设计更好的提示模版。

（2）一个科学、准确的评估基准也可以公平比较各个语言模型，从而促进模型的发
展。自从 ChatGPT作为大语言模型进入公众视野外，各类大模型竞相发展。为了更好比
较彼此的性能，就需要一些统一的基准平台，例如GLUE [41]、SuperGLUE [42]、MMLU [43]

等等。它们可以帮助我们更好地比较不同的语言模型。

(3)良好评估语言模型也可以增加模型的解释性、鲁棒性和安全性。当前以深度学
习为基础的计算语言模型由于庞大的参数空间而缺乏良好的可解释性，大语言模型时
代拓展法则（Scaling law）驱动下的、在更大规模数据的训练过程加剧了模型的黑盒性，
与知识驱动的透明建模的范式越来越远 [44]。各个角度对语言模型的评估有助于发现模
型的能力边界、增加模型的可解释性，从而使得人工智能系统更加鲁棒和安全。

评估模型主要涉及到评估的内容、评估的方法、评估的指标三个方面。接下来要依
次介绍这些方面。

2.2.1 评估内容
评估模型的知识可以分为以下的类型：语言学知识、认知知识、伦理知识。

对语言学知识的处理和评估又被称为基础自然语言处理（foundemental natural lan-
guage processing) [45]，它主要从如下的语言学平面进行分析。词汇方面，包括词形变化 [46]、
词类标注 [47]、词义消歧 [48]等任务；短语和句子层面，涉及到句法解析 [49]、主谓一致 [50]、
句对推理 [51]等；篇章层面则包括阅读理解 [5]、长文本翻译 [52]等任务；语言类型学的角
度涉及到语言共性挖掘等等 [42]。由于语言学知识是模型评估最重要的一方面，早就从
人工智能诞生伊始就有对词义消歧 [53]等的关注和评估。SemEval [54-58]依托于国际比赛，
是评估各个角度语言学知识的一个全面的测试标准。值得注意的是，现在的大语言模型
技术已经体现了良好甚至类人的语言表现能力（language performance），单从语言学知
识的角度，已经有研究证明可以通过图灵测试 [59]。

认知知识关于模型的推理和泛化（generalization）能力。记忆（memorization）和泛
化的平衡一直是机器学习一个核心的问题 [60]。记忆是指模型记住训练集出现的样本模
式，从而帮助在其未见过的测试样本上作出预测。然而过度的记忆则会导致过拟合 8，
从而影响模型的推理能力。为了增强模型的推理和泛化能力，除了一些传统的方法，例
如正则化 [60]、Dropout [61]、层归一化 [62]，还有在数据层面，数据增强 [63]、设计思维链
的提示语 [64] 等方式。从任务层面，ALERT [65] 将推理能力细化为如下 10个子任务：逻
辑、因果、常识、蕴含、数学、溯因、空间、类比、论点、演绎，并分别设计不同的数
据集。CURRICULUM [66]则将语言学知识和认识统一在一起，并归纳了词汇、句法、语
义、逻辑、分析、常识推理、理解 8类，并都统一将它们视为自然语言推理任务（natural

8训练集性能非常好，然后测试集性能非常差
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language inference）。

伦理知识关注模型产生的内容是否符合人类的价值观（alignment），这主要是针对
以生成内容为主的大语言模型的。RICE [67]从四个维度进行分析这种对齐：鲁棒性、可
解释性、可控性和伦理角度。伦理方面包括是否对特定群体展示出歧视 [68-70]、对个体进
行伤害和攻击 [71-72]、缺乏多样性和平等等 [73]，前人 [74-75]也做了更加详细的综述。大语言
模型主要通过人类反馈的强化学习（RLHF，reinforcement learning from human feedback）
的方式学习人类的价值。同时一些研究也通过改变模型的输出表征 [76]、内部参数 [77]对
模型的伦理相关的输出进行修正。

2.2.2 评估方法

对模型的评估方法包括行为主义方法、基于表征的方式和机械可解释性方法。

行为主义方法将模型视为黑箱，通过分析输入输出关系来理解模型。例如最小对立
对分析 [78]，敏感性和扰动分析 [79]来评估模型的鲁棒性和变量依赖性 [80-82]。这种与模型
无关的方法对于复杂或专有模型很实用，但缺乏对内部决策过程和因果关系的深刻理
解 [83]。

基于表征的方式利用模型中间输出的隐状态向量来评估模型的能力。可以使用无监
督学习和有监督学习来两种方式。无监督学习不借助额外的模型和监督信号，直接对隐
向量进行评估。例如Word2Vec [84]中利用隐向量的处于欧式空间的位置来显示它的类比
能力（国王 +男人-女人 =王后），也有其他方式通过聚类 [85]、独立成分分析 [86]、差值
向量 [87] 来进行评估和分析。另外一种有监督学习也被称为探针（probing）的方式。它
往往通过在一个额外任务上训练一个简单的探针模型，来进一步反映模型是否学习到
这一任务。这些任务包括语义角色 [88]、句法 [89]等任务，并且在 BERT模型时代发掘了
不少有趣的结论，例如认为 BERT的层次结构对应了传统自然语言处理的各个流程 [90]。
基于探针的方式需要设计可控实验，来保证最终表现是模型原始表征的知识，而非从新
的任务上学习而来的。

机械可解释性是一种自下而上的方法，试图从神经网络内部，例如神经元、特征、
神经回路（circulate）来分析模型 [91]。不同于前面两种方式，机械可解释性采用逆向工
程的方法来识别完成特定功能的神经回路。它常常通过设立最小对立的两个输入，将想
要研究的部分使用噪声或者其他单词替代，之后通过观察输出的差异来定位回路。这些
回路可以对应于推理功能 [92]、复制功能 [93]等等。同时这些方法还假设单一神经元具有
叠加态（superposition）和多义性（polysemanticity），从而试图分离出不同的特征 [94]。这
类对模型的评估强调从模型的内部和结构出发，借鉴物理学、神经科学和系统生物学等
跨学科领域，指导开发透明、价值对齐的人工智能系统 [77]。

2.2.3 不确定性评估

在评估模型的时候，我们往往设计针对性的语言学任务，并重点评估模型在该任务
上的准确性能，然而考虑到词汇在根据上下文赋予意义时候，无法十分确定义项的归
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属，我们将这一性质命名为不确定性（Uncertainty）。在模型评估“准确性”的同时，理
应同时考虑模型的不确定性。

从义项划分角度，词汇多义性中不确定性的来源有很多。其一是义项之间并非完全
独立，不同义项之间的语义域可能具有重叠，甚至包含的情况。例如“帮忙”在汉语大
词典 [95]中提供了如下两个义项：

(a)帮忙做事
(b)在别人有困难时给予帮助
其中 (b)义项就是 (a)义项的一个下位概念。在常用的WordNet [21] 词典资源中，有

学者认为其义项划分过细，因此有工作将细粒度的义项合并到更加粗的粒度 [96]。第二个
来源在于有些义项之间本身就无法确定性的分割开，这样构成的义项集合也被称为“模
糊集”（fuzzy set）[97]。由于义项体现的是人类对于概念的认知，而这一认知本身就可能
是一个连续状态。比较典型的是语义更加空灵的虚词，受到语法化的影响，它们的语法
意义往往相互关联，无法截然分开。

机器学习中同样关注不确定性，它是指模型预测结果中包含的不确定性，也即预测
不确定性（Predictive Uncertainty）。它又可以被分为两种类型 [98]：数据不确定性（data
uncertainty）和模型不确定性（model uncertainty）9数据不确定性是指数据产生时固有的
噪声，无法通过收集更多的数据来减少这种不确定性。二模型不确定性则是由于缺乏足
够领域内合适的数据集，导致对数据认知有偏差，最终产生的不确定性，因而它是可以
通过增加数据来减轻的。在回归任务中，不确定性可以使用方差进行表述，而在分类任
务中使用异众比率（Variation Ratios）和预测熵（predictive entropy）。
主流的深度学习框架都没有将模型的参数空间视作随机变量，仅对数据的输出进行

概率建模，容易得到未被良好校准的（ill-calibrated）的概率输出，从而其概率值不能真
实反映不确定性 [99]。研究者使用多种改进的方式估算不确定性。例如，使用贝叶斯神经
网络对其参数进行概率建模 [100-101]；利用 MC Dropout方法去近似一个高斯过程，进而
估计不确定性 [99]；使用模型集成（model ensemble）的方式通过不同的模型的结果输出
来估计 [102]；大语言模型中设计不同的 Prompt [103]、计算结果句义的语义熵 [104-105]等。

本研究将词义本身存在的义项间的非独立性和模糊性视作机器学习研究中的数据
不确定性，同时考虑训练过程中由于域偏移带来的模型不确定性。

2.3 计算语言模型中的词义消歧

词义消歧任务是指选择词汇所在上下文中的最恰当的语义，我们用它来检验模型是
否可以有效处理词汇多义性的问题。这一任务尽管较为明确，仍有不同的研究侧重点，
这与自然语言处理技术的发展、数据集资源的建设、研究者侧重的角度等都有关系。本

9数据不确定性又被称为偶然不确定性（aleatoric uncertainty），模型不确定性又被称为认知不确定性（epistemic
uncertainty）。偶然和认知不确定性更能反映二者在不确定性来源上的本质差异。
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节分别介绍用于词义消歧的常见语料库、知识库、不同分类角度下的词义消歧模型以及
它们的表现性能。

2.3.1 语料库
语料库是指人类自然语言片段的集合，这里的片段和集合一般指句子和文本，它用

来推断模型的参数，使得模型可以生成这些数据。如果模型训练的过程需要监督信号，
文本需要提前标注好真实标签（ground-truth label）。在词义消歧任务中，需要确定待消
歧的目标词，以及它在上下文中的意义，如果目标词为所有的实词（content words），即
名词、动词、形容词和副词，这时称其为全词标注；如果是针对一部分特定的词进行标
注，称其为部分词标注。表 3展示了相关的数量统计对比。

2.3.1.1 SemCor 英文版的 SemCor [106]是由普林斯顿大学开发的、目前使用规模最大、
最为普遍、最流行的带词义标注的平衡语料库。它是布朗语料库 [107]的一部分，涵盖了
新闻、社论、小说等等的体裁，无论在数量和质量上都可以作为美式书写英语的一个代
表 [108]。这一语料库人工标注了所有的实词的词类和语义，涵盖了 226,040条标注，共
352篇布朗语料库的文章。其中，语义词典选择了同期的Wordnet 1.4词典 [21]。

2.3.1.2 OMSTI OMSTI (OneMillion Sense-Tagged Instances) [109]是基于WordNet 3.0标
注的大规模语料库，它基于中英互译的句子集MultiUN [110],利用外部软件（GIZA++ [111]）
提取的英汉词汇对齐信息，半自动化地构建了一个语义标注的语料库。尽管这种方法
可能会带来一些错误的标注，研究者表明在随机抽取的样本中，正确标注率可以达到
83.7%，同时它的规模更加庞大。

2.3.1.3 WNGC WNGC (WordNet Gloss Corpus)10将Wordnet中的样例和定义解释部分
拼到一起，自动链接到 Wordnet所对应的义项上面，从而形成的一个语义标注语料库。
这一语料库主要通过自动的方式获取，它充分挖掘了 WordNet中的词汇信息，不需要
任何人工标注。由于在这一语料库训练不涉及人工标注和监督，因此往往被认为是从知
识中进行无监督学习。这种方法收集的语料库也易于拓展到多语言上，这得益于多语言
WordNet的开发和使用。

2.3.1.4 OntoNotes OntoNotes 5.011是由 BBN科技、科罗拉多大学、宾夕法尼亚大学
和南加州大学信息科学研究所共同开发的语料库。它覆盖了多样体裁的文本，包括新
闻、手机对话、博客、新闻博客和脱口秀，支持英文、中文和阿拉伯文三种语言，标注
了部分词汇的结构信息（包含句法结构和论元结构）以及语义信息。其中英文部分（大
约 150万英文单词）的语义标注采用的词典是粗略词义的WordNet。

10https://wordnetcode.princeton.edu/glosstag.shtml
11https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2013T19

- 9 -

https://wordnetcode.princeton.edu/glosstag.shtml
https://catalog.ldc.upenn.edu/LDC2013T19


清华大学博士学位论文选题报告

表 3不同语料库的数量统计对比

语料库 文章 语料句子 语料单词 标注 词义种类 词种类12 多义度

Senseval-2 [54] 3 242 5,766 2,282 1,335 1,093 5.4
Senseval-3 [55] 3 352 5,541 1,850 1,167 977 6.8
SemEval-07 [56] 3 135 3,201 455 375 330 8.5
SemEval-13 [57] 13 306 8,391 1,644 827 751 4.9
SemEval-15 [58] 4 138 2,604 1,022 659 512 5.5

SemCor [106] 352 37,176 802,443 226,036 33,362 22,436 6.8
OMSTI [109] - 813,798 30, 441, 386 911,134 3,730 1,149 8.9
WNGC [113] - - 1,621,000 449,000 - - -

OntoNotes [113] - - 1,500,000 - - - -

表 4不同类型的知识库的数量统计对比

知识库 词条数目 同义词集合数量 单义词数量 多义度13

WordNet 3.014 155,287 117,659 101,863 2.50
HowNet15 237,974 16 35,202 17 - -
SyntagNet - 71,025 - -
BabelNet [114] - 22,130,060 - -
BabelNet_EN - 13,964,713 - -

2.3.1.5 SemEval 语义评估测试集（SemEval）是在过往的语义评估竞赛中设计的，成
为了测试语义消歧任务的公共测试集。有相关工作 [112]对它们进行了整理。它一般由五
次比赛构成，分别为：（1）Senseval-2 [54]；（2）Senseval-3 [55]的任务 1；（3）SemEval-07 [56]

的任务 17；（4）SemEval-13 [57]的任务 12；（5）SemEval-15 [58]的任务 13。

2.3.2 知识库

不同于非结构的文本语料库，知识库往往构建不同实体以及它们之间的关系，因此
往往是一个结构化了的图结构，以下分别介绍了常用到的三种知识库，包括 WordNet、
知网和 BabelNet，相关统计量分析可以参照表 4。

12将每个出现的待标注词如果它们具有相同的原型，就归入一类词。
13多义度是指平均一个词条包含的可能义项的数量，这里排除掉单义词。
14https://wordnet.princeton.edu/documentation/wnstats7wn
15https://openhownet.thunlp.org/
16包含中英文
17HowNet并没有同义词集合的概念，这里指它总共的概念数量。另外，知网中包含 2,540个义原。
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2.3.2.1 WordNet WordNet [21]是由普林斯顿大学开发的一个大型结构化知识词典。与
普通的学习者词典不同，它是以同义词集合（Synset）为点、集合间的关系为边，具有图结
构的词典。其中同义词集合代表一个概念，它们拥有相同的义项，通常用一句简短的语
句以及少样的示例进行描述18。这些描述更多体现了非结构化的语言学知识（Linguistic
Knowledge）。同义词集合之间又有不同的语义关系，WordNet列出了如下的关系：（1）
上下位关系；（2）部分-整体关系；（3）相反关系（仅针对形容词）。这些关系由于来自
对于所指关系的认知，往往体现了结构化了的世界知识（World Knowledge）。
由于WordNet的组织格式更加适用于计算处理，研究人员已经开发了超过 60种语

言的WordNet19。其中中文词网包括由南洋理工大学计算语言学实验室开发的中文开放
词网 CoW20和台湾大学语言所研发的中文词网21。

2.3.2.2 知网 知网（HowNet）[22]最早是由董振东和董强先生在 20世纪 90年代设计和
构建的一部更加适用于中文的语言知识库，它利用常见汉字构建出最小的语义单元（即
义原）集合，并利用它们对十几万的中英文词条进行语义标注。知网作为一个大型知识
库，体现在一方面，义原标注采用了较为结构化的方式来进行，即罗列属性和对应的属
性值（或也称为特征）以及复杂的语义角色关系的方式。22另一方面，2500多个义原概
念之间也存在多种关系，例如上下位关系、同义关系、反义关系、对义关系等。

2.3.2.3 BabelNet BabelNet [114]是由罗马第一大学团队开发的、目前规模最大的、覆盖
语言最广的知识库。它以英语 WordNet为基础，在原先的英语同义词集合中融入更多
异质的语言和百科资源，包括维基百科、维基数据、维基词典等，利用多语言WordNet、
百科的多语表达和自动翻译技术，覆盖了多达 520种自然语言。相比WordNet仅利用词
汇知识，BabelNet有效利用了世界知识，这包含对概念或者命名实体的知识性描述以及
多模态资源（例如概念对应的图片）的利用，从而有助于建设更加通用的、密集的知识
网。
2.3.3 模型方法
词义消歧按照所利用的主要资源，可以分为监督式、半监督或者无监督任务、完全

知识驱动的任务。其中完全知识驱动的方法不依赖于训练语料，仅通过探索大型的知识
库来找到词汇-语义映射。监督式方法依赖带有词义标注的语料库，通过学习到一个词
汇到语义映射的模型来解决这个问题。根据其具体任务的定义不同，又可以分为分类任
务、语义检索任务、截取式任务和生成式任务。注意，这里的监督式方法不完全是单纯

18同义词之间仍享有完全一样的示例，话语解释和示例共同被称为 gloss.
19http://globalwordnet.org/resources/wordnets-in-the-world/
20https://bond-lab.github.io/cow/
21https://lope.linguistics.ntu.edu.tw/cwn/
22不同于 WordNet按照描述性短语的方式释义，知网的释义方式更在于区分相同词语的不同的意义，而非准确地

描绘出来。
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表 5词义消歧的常见方法总结。其中 SC表示 SemCor语料库，G表示WNGC语料库，WN代表
WordNet。知识资源中列举了三类，包含定义、用例和关系。

任务类型 训练过程 方法 训练语料 词典 知识资源

监
督
式
分
类
任
务

定义 用例 关系

分
类
任
务

GAS [115] SC WN 3 7 3

GlossBERT [116] SC WN 3 7 7

EWISE [117] SC WN 3 7 3

EWISER [118] SC+G WN 3 3 3

MLWSD [119] SC WN 7 7 3

MLWSD* SC WN 3 3 3

RTWE [120] SC WN 3 7 7

RTWE* SC+G WN 3 3 7

语义
检索
任务

BEM [121] SC WN 3 7 7

Z-reweight [122] SC WN 3 7 3

SACE [123] SC WN 3 7 3

SACE* SC+G WN 3 7 3

ARES [124] SC+WK WN 3 7

截取式
任务

ESCHER [125] SC WN 7 7

ConSec [126] SC WN 3 7 7

ConSec* SC+G WN 3 3 7

KELESC [127] SC WN 3 3 3

生成式
任务

Vec2Gloss [128] - - 3 7 7

Generationary [129] CHA+SEM - 3 7 7

半/无监督 -
WSD_TM [130] WK - 3 3 3

WSD_LSA [131] SE10 - 7 7 7

完
全
知
识
驱
动

基于相似性
Lesk [132] - WN 3 3 7

Lesk_ext [133] - WN 3 3 3

SREF [134] - WN 3 3 3

基于图算法

UKB [135] - WN+ESWN+EXWN 3 3 3

Babelfy [136] - BN 7 7 3

SyntagRank [137] - WN 3 3 3

WSDG [138] - WN+BN 3 7 3

的数据驱动，融合了知识库的方法也归入到这一类中。半监督或者无监督式方法无需语
义标注，它们仅仅从大规模数据中学习词汇的分布，就可以学习如何选择一个最佳的语
义。
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2.3.3.1 完全知识驱动 完全知识驱动的模型无需标注的语料库，仅通过探索知识库来
推断词汇在上下文中的语义，常见的知识库格式与WordNet相关，包含词汇的定义（常
常用人类理解的短文本来表示）、包含该词汇的用例、以及概念之间的关系，不同的模
型使用不同方面的知识，表 5做出了对比说明。从算法的角度，本文将这类方法分为基
于相似性匹配和探索图模型算法两大类。

基于相似性匹配的方法。早期的知识驱动算法基于语义连贯性假设：只有当一个句
子所有词汇都被正确地消除歧义了，整个句子语义才是连贯的，进而每个词汇才算消除
了歧义。这类似于一个词义标签序列的结构化输出问题。因此这些算法考虑句子中所有
实词的任意的词汇对 < wi,w j >，并分别计算出这两个词汇所有可能组合的语义的相似
性度量评分 score，选择评分最大的这组语义组合分别作为这词汇的最佳语义。以下为
测度 S core的定义：

score : Z×Z → [0, 1]. (1)

不同的方法考虑不同的相似性方法。Rada等人 [139] 以及 Leacock和 Chodorow [140] 的工
作将 WordNet中概念上下位图的最短距离用作相似性度量的指标；Lesk方法 [132] 则计
算由定义和示例组合在一起的句子间的重合程度，二者重合度越大表明词义越接近。拓
展后的 Lesk [133] 也会融入知识图中的知识信息。这些基于语义连贯性假设的做法都需
要同时考虑所有词汇的可能词义，对于一个长为 N的句子而言，假设每个词汇大约有 k

个词义选择，那么模型处理单个句子的复杂度为 O(kN)，这对于长句子而言，复杂度不
可容忍。为了解决这个问题，一些方法 [48] 不再显式考虑不同词汇之间语义依赖性，而
直接使用该词汇的上下文和该词汇的可能语义做相似性计算，从而将时间复杂度降到
O(N × k)。SREF [134]利用 BERT [1]提取上下文和语义（由定义、示例和一句相关的句子
拼接而成）的表示，性能比较突出。

基于图算法的方法。由于知识库往往可以看作节点是概念，边代表关系的一个图，
很多与图相关的算法也可以被直接利用。UKB [135]算法采用随机游走的方式，并利用个
性化 PageRank算法来得到候选语义的排名；Babelfy [136] 则将词义消歧任务和命名实体
识别任务结合，将仅仅包含语言知识的WordNet拓展到了带有百科知识的 BabelNet上
面，利用群团近似（clique approximation）的方法来学习知识图的信息；SyntagRank [137]

在原有的范式关系（paradigmatic relations）中添加了组合关系（syntagmatic relations），
即更多考察了词语周围上下文的关系，为了获取这种关系，它使用了一个概念搭配相关
的网络，即 SyntagNet [141]。它采用的图算法仍然是个性化 PageRank算法。WSDG [138]利
用博弈论将词义选择过程视作一个博弈过程，并有效利用了WordNet和 BabelNet中的
关系信息。

融合语言学知识的方法。一种常见的与词义相关的语言学知识是词义搭配的选择偏
好（selectional preference）或者选择限制（selectional restriction），即与某个词搭配使用
时，之后的语义更偏向的范围，或者限制的范围。例如：“吃”只能与可食用的事物搭
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配，这样与之不匹配的那些语义类便可以排除掉了。通过大规模语料可以使用经验频率
去逼近存在某个语法依赖（例如动宾关系）的词与词之间的出现概率 [142]，之后再通过
词到语义类的映射，可以从候选的语义选项中选择一个最佳的语义。关于词到语义类的
映射，可以采用多种方式，包括使用最小描述距离 [143]，隐马尔可夫模型 [144]，基于类别
的概率 [145] 和贝叶斯网络 [146]。然后这类方法的效果被证明不如其他类型的基于知识的
方法。

2.3.3.2 监督式数据驱动算法 监督式数据驱动算法依赖于研究者对于词义消歧的具体
定义，不同的定义往往会产生不同的监督信号，从而使它们在数据格式、模型设计以及
损失函数的具体实现上都有差异。常见的算法大多采用分类的任务，即通过带参数 θ的
模型，计算出定义在整个语义选项空间 Z的一个多项分布，该分布表示模型选择对应
语义的概率：

pθ(Z|c,w,E). (2)

这一任务往往采用分类的交叉熵损失。另一类算法将其定义为一个语义检索任务，即从
一个待选集合中检索出与上下文语义最接近的一个语义选项。这类算法往往需要训练一
个上下文表示模型 qα 和语义表示模型 kβ，将前者输出的表示用于查询，后者输出的表
示用于匹配，匹配的过程采用 1-近邻算法即可：

1nn(qα(w, c,E), kβ(Z)). (3)

该类任务可以采用检索常用到的例如对比损失、最大间隔损失（max-margin loss）等。受
到其他自然语言任务（例如文本问答）的影响，有些算法采用截取式任务定义，即将所
有候选定义拼接在一起，目标是得出目标定义的索引位置。另外也有算法采用生成式任
务定义，即目标是生成一个语义定义。
分类任务与人工智能的发展一致，分类模型大致经历了三个时期：早期的规则设

计时代，中期则基于特征选择和模式识别，近期随着训练数据的激增和算力的增强，进
入了深度学习时期。词义消歧作为一个古老的人工智能任务 [53]，其解决方法也历经这
些时期。规则设计时期主要是设计语言学规则，例如词类、词的语法功能等来推断词
义 [147]。规则设计的繁多和语言的复杂性等因素导致这类方法无法进一步拓展，伴随着
人工智能的发展也陷入低谷。统计时期得益于较大规模的语料，例如 SemCor [106]，很多
机器学习算法得以应用于这些数据的模式挖掘上。相关算法包括决策树 [148]、朴素贝叶
斯模型 [149]、（浅层）神经网络 [150]、k近邻算法 [151]、SVM算法 [152]等。这些方法仅仅用
到语义标注的语料库，这基于语义分布相似性的假设，认为词汇语义仅从上下文中可以
学习到。它们普遍存在知识瓶颈问题，即获取大量标注的数据的困难性；以及无法解决
语义分布不均衡的问题。
分类模型在深度学习时期主要采用深度神经网络进行分类，同时很多分类模型开

始探索将知识库的信息融合到以往仅依赖语料的模型中，这些信息包括定义语句信息、
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示例信息和关系信息（参见章节2.3.2.1WordNet 的介绍）。GAS [115] 利用长短时记忆模
型（LSTM)，将定义信息通过记忆模块融入到分类模型中。GlossBert [116]将定义信息拼
到上下文中，将任务定义为语义和词汇是否匹配的一个二分类任务。之后的模型大多
利用预训练语言模型挖掘更多上下文之间的关系。EWISE [117] 编码了定义的语义向量，
并把这个信息融入到分类模型的输出中；它的改进版本 EWISER [118] 进一步利用知识
库中的关系信息，融入更多相关的定义向量，同时还把定义和用例拼接到输入数据中。
MLWSD [119] 则观察到不少的样例的标注不止一个正确标签，因此将这一任务定义为多
标签的分类任务，同时它也利用知识库中的关系信息找到了更多相关的标签。RTWE [120]

利用定义与目标词汇之间的相关性，应用迭代式的注意力机制将定义的信息融合到模型
中间的输出层中。

语义检索任务 基于语义检索相似性可以充分利用知识库中的定义信息，从而缓
解稀有词义分布不均衡的问题。BEM [121] 利用两个编码器分别编码语义句子和上下
文；之后有工作 [122] 基于 BEM，利用重采样的方式显式地缓解语义分布不均匀的问
题。SACE [123] 发掘上下文词汇的词义间的依赖性，并利用句子的相似性，找到更多的
上下文。ARES [124]强调上下文的组合关系也同样重要，并从网络（例如维基百科）上检
索到更多相关的上下文，以得到更加丰富的上下文特征向量。

截取式任务 截取式任务除了可以利用正确语义的句子信息，还可以将所有候选的
语义句子信息利用上，从而可以更加缓解稀有语义分布较少的问题。ESCHER [125] 首次
将截取式任务应用到词义消歧中，有效解决了词义分布不均衡的问题。它的改进版本
ConSec [126]则更多地利用了上下文中已经消歧了词汇语义信息，从而确保了语义的连贯
性。KELESC [127]在 ESCHER的基础上，从模型的输入部分更多地融合了通过知识库的
上位关系检索出来的其他词义信息，从而使模型看到更多上下文。

生成式任务 生成式任务通过建模词汇序列，从一个上下文向量表示中直接生成定
义，这也被称为定义建模问题（Definition Modeling）。早期的生成任务 [153]通过设计词汇
语义规则模版，生成特定属性的语义表示。近期的生成任务的定义为人类可读的句子，
这一任务一开始主要是为了静态词向量的可解释性的 [154]，之后也被用于动态的上下文
向量中。针对于词义消歧任务的定义建模则往往定义一个“编码-解码”模型 [128]，即输
入输出都是一个词汇序列。这种序列生成模型可以由早期的循环神经网络 [154]，长短时
注意力机制 [155]，到现在基于自注意力机制的 Transformer [156] 来实现。近期的做法 [129]

将作为条件的嵌入改为一个目标词的起止索引，用来引导之后的生成。多义词的语义生
成需要考虑到词的多个义项的分布，这些分布可以通过一个离散 [155] 或者连续 [157] 的隐
变量生成模型去学习，或者用近似的分布 [158]去逼近一个混合高斯模型。根据不同语言
的特性，这一任务也可以在跨语言或者其他语言中应用 [159-161]。
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2.3.3.3 无/半监督式数据驱动算法 无监督算法无需词义标注，不存在知识瓶颈的问
题，它也不需要提前已知的候选词义集合。这类算法通过发掘语料库中相似的上下文，
自动得到不同的语义组，每一个语义组代表一个语义。它是词义消歧任务的另一种代表
形式，也被称为词义归约。早期的算法选择较为简单的上下文表示，例如 N元组的词频
等，后期可以选择更加复杂的表示，包括静态表示如Word2Vec [84]，Glove [162]；上下文
表示，例如 Bert [1]。规约的算法可以选择聚类算法 [85]，或者隐变量模型 [130-131]。

半监督算法只需少量的数据标注，通过迭代的方式生成更多标注的数据。常见的算
法有 bootstrapping，它包括联合训练 [163] 和自训练 [164] 两种方式。也有方法利用不确定
性采样和主动学习 [165]的方式，挑选信息量丰富的样本来标注。外部数据增强的方式也
可以看作是一种半监督的方式，例如借助成对的语料库，迁移学习 [166]，或者大语言生
成模型 [167]，例如 GPT-2等方式。
2.3.4 性能比较
词义消歧模型一般在一个统一、公有的数据集或者评价基准上进行比较，这些数

据集主要来自过往语义评估测试集 SemEval（参见2.3.1.5）。为了统一标准和简化测试
流程，研究者 [112]开发了一个统一的评测平台：近期的主流方法都在这个平台上进行测
试。测试集上的测试一般都可以视作是一个分类任务，因此采用分类任务常用到的 F1
评分24进行评测。表 6列出了常见方法对应的 F1评分，包含各个常见的测试集，以及按
照实词的词类进行分类后的结果。除了上述常规的方法，文章也考虑以下几种常见的基
准模型：

上界水平 这一任务的上界水平参考人类标注者的表现，词义标注一般由多个人标
注，只有都所有人都达成一致时，才会有把握地将其标注为这个一致的义项。由于词
义的模糊性、词义的连续性或者自然语言固有的歧义，导致有些词汇的词义判断困难，
相比一般的分类任务，有更大地比例无法达成一致，而一般倾向于认为模型无法超出
人类达成一致的比例，或是即使超出，也无法解释。所以采用标注者相互一致性（ITA，
inter-tagger agreement）作为模型的上界水平，据估计，这一水平大概在 80%左右。
下界水平 下界水考虑模型无需训练就可以计算出的结果，本文采用测试集中的单

义词的比例（由于单义词仅仅有一个义项，故对它的选择一定是正确的），记做LB_Mono。
占优基准 占优基准是指考虑到无需训练，仅凭借一定的先验知识就能获得的具有

竞争力的方法。这包括直接选择最常见义项（MFS, most frequent sense）。最常见义项可
以通过训练库中的统计（MFS_Cop）或者通过WordNet的第一个义项（MFS_WN1）得
知25。还有一个方法是 ChatGPT26，它通过网上在超大规模语料进行预训练学习到的通
用性人工智能模型，具有零样本学习的能力。

24多数方法仅仅包括其 micro F1评分，它是从词汇的角度进行的评测，另一类 macro F1评分则是从词义类别的角
度进行的评估，更加可以加重对于不平衡语义选项的识别 [168]。本文仅仅考虑 micro F1评分。

25根据WordNet的编纂特点，第一个义项是根据词频决定的。
26http://chat.openai.com

- 16 -

http://chat.openai.com


清华大学博士学位论文选题报告

表 6各类消歧方法的性能对比

方法 SE02 SE03 SE07 SE13 SE15 ALL 名 动 形 副

ITA [118] - - - - - 80.0
LB_Mono23 - - - - - 17.4 13.5 4.5 23.7 16.3
MFS_Cop 65.6 66.0 54.5 63.8 67.1 65.5 - - - -
MFS_WN1 66.8 66.2 55.2 63.0 67.8 65.2 - - - -
ChatGPT - - - - - 73.3 - - - -

GAS [115] 72.2 70.5 - 67.2 72.6 70.6 72.2 57.7 76.6 85.0
GlossBERT [116] 77.7 75.2 72.5 76.1 80.4 77.0 79.8 67.1 79.6 87.4
EWISE [117] 73.8 71.1 67.3 69.4 74.5 71.8 74.0 60.2 78.0 82.1
EWISER [118] 80.8 79.0 75.2 80.7 81.8 80.1 82.9 69.4 83.6 87.3
MLWSD [119] 78.4 77.8 72.2 76.7 78.2 77.6 80.1 67.0 80.5 86.2
MLWSD* 80.4 77.8 76.2 81.8 83.3 80.2 82.9 70.3 83.4 85.5
RTWE [120] 83.4 82.9 74.5 82.1 85.3 82.7 84.9 72.8 87.7 87.9
RTWE* 85.2 83.3 77.1 83.8 86.3 84.1 85.7 75.1 90.6 88.7

BEM [121] 79.4 77.4 74.5 79.7 81.7 79.0 81.4 68.5 83.0 87.9
Z-reweight [122] 79.6 76.5 71.9 78.9 82.5 78.6 - - - -
SACE [123] 82.4 81.1 76.3 82.5 83.7 81.9 84.1 72.2 86.4 89.0
SACE* 83.6 81.4 77.8 82.4 87.3 82.9 85.3 74.2 85.9 87.3
ARES [124] 78.0 77.1 71.0 77.3 83.2 77.9 80.6 68.3 80.5 83.5

ESCHER [125] 81.7 77.8 76.3 82.2 83.2 80.7 83.9 69.3 83.8 86.7
ConSec [126] 82.3 79.9 77.4 83.2 85.2 82.0 85.4 70.8 84.0 87.3
ConSec* 82.7 81.0 78.5 85.2 87.5 83.2 86.4 72.4 85.4 89.0

KELESC [127] 82.2 78.1 76.7 82.2 83.0 81.2 84.3 69.4 84.0 86.7

Generationary [129] 77.8 73.7 68.8 78.3 77.6 76.3 79.8 63.3 80.1 84.7

Lesk_ext [133] 58.4 59.4 - - - - - - - -
SREF [134] 72.7 71.5 61.5 76.4 79.5 73.5 78.5 56.6 79.0 76.9

UKB [135] 59.7 57.9 41.7 - - - - - - -
Babelfy [136] - 68.3 62.7 65.9 - - - - - -

SyntagRank [137] 71.6 72.0 59.3 72.2 75.8 71.7 64.1 - - -
WSDG [138] 68.7 68.3 58.9 66.4 70.7 67.7 71.1 51.9 75.4 80.9
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表 6将上述三类较为特殊的方法放在了由分割线区隔的第一部分，剩下区隔的部分
分别对应表 5中的训练过程中的类型。加星号的模型表示采用了更多了语料进行的训练。

2.3.5 问题挑战

词义研究是计算语义学的重要研究课题，计算语言学框架下的词义消歧任务仍旧存
在很多问题：

知识论问题着眼于模型的可解释性，类比于“当人类说他掌握一门语言时候，他学
习到了什么”，取得较好地消除歧义性能的模型，它学习到了什么知识？模型是否真正
掌握或者多大程度地掌握了词汇语义？它与人类可以提炼或者人类直觉的一些语言学知
识是否匹配，如果不匹配该如何理解？语言模型是否仅仅学习到某种相关性的模式，而
没有学习到一些决定性的、具有因果关系的特征？

与“已知什么”的知识论相对的是，模型是否知道自己不知道什么。在有限条件下
（例如残缺的上下文、语域偏移等非正常环境），模型会不会做出过自信的结果，而不会
“意识”到自己不知道这方面的知识。现有的最先进的生成式人工智能模型就普遍存在
“一本正经地胡说八道”的幻觉（hallucination）问题，这些问题可以使用不确定性进行
刻画，本文作者前期工作 [169]将两方面进行结合，做出了一些初步探讨。

任务的定义以及资源的构建。词义消歧任务目的在于全面理解词义的多义性，从而
帮助句子语义的理解。如何设计任务去实现它仍然存在争议。主流的分类方法将所有可
能的义项当作一个离散的、语义正交的待分类集合，这种定义简单、易操作、却忽略了
词义的连续性，以及如何展示“可能的”义项。现有的WordNet的词义普遍认为比较精
细，这样会导致 ITA不会处于较高水平。同时主流的分类方法大多是确定式建模，也缺
乏对于不确定性、模糊性等因素的考虑。在资源方面，除了知识库的设计外，现在的词
义消歧任务也面临“知识获取瓶颈”（Knowledge-acquisition bottleneck）的问题：即训练
语料库需要大量的语义标注，这与语义相对于词来讲是隐形的性质相关。这些都需要耗
费大量人力物力资源，因此如何高效地词义消歧也是未来研究的方向。

数据分布不均衡与泛化能力。由于表示不同词义的词汇分布非常不均衡：即罕见义
项的词汇实例数量要远远小于常见义词汇实例，使得模型倾向于选择最常见意思作为结
果。另一方面，受到文本语域偏移的影响，模型对于未见过实例的泛化也存在困难。另
一个与泛化能力相关的泛化与组合性相关：模型能否对于未见过的但是通过一些构词规
则组成的新词也可以做出判断？这一点尤其与汉语相关，汉语词汇分析性更强，更加具
有结构性。

适应于汉语的词义消歧任务。现在主流的消歧任务设计主要是英语，然而中文的语
言特点、拥有的资源等都与英文的不同。中文词义消歧任务主要采用 HowNet [22]作为语
义词典，它将语义分解为更小的单位：义素，很多方法 [170-171]利用了知网中的义素及其
图结构。也有方法设计中文的语义标注语料库，例如古代汉语相关的 [172]，或者以现代
汉语词典标注 [173]的等等。中文词内部结构较为明显，且搭配更加紧凑，不少方法的设
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计 [173-175]也利用了汉语的这些特点。然而，汉语仍然有很多独特的地方没有被给予足够
重视，例如汉语的消歧应该作用于语素还是词汇等等，这些都有待于进一步研究。

3 主要研究内容

本节主要介绍文章主要的研究内容，分为形式化定义，可能的研究方案，工作特色
以及难点分析。

3.1 形式化定义

假设存在一个词汇空间W，该空间定义为一个概率空间，存在随机变量W 代表某
个单词 wi ∈ W出现，其出现的概率为：P(W = wi)。其中，由 M 个随机变量集合定义
为句子空间 S中的一个随机变量：S = {W1, ...,WM}，其出现的概率记作：P(S = si)，其
中 si = {w1, ...,wM}。此外，定义一个意义空间Z，其空间中的随机变量 Z，为不可直接
观测的隐变量，代表词汇 W 的语义。对于 S 中的每个词汇而言，同样存在一个 m大小
的意义变量集合：S z = {z1, ..., zm}，其中 zi 代表词汇语义，S z 代表句子语义。本研究主
要关注词汇语义 zi。
考虑到多义性的普遍存在，假设意义变量 Z服从多项分布（Multinomial Distribution），

即 Z ∼ PN(p1, ..., pN)，其样本空间表示词汇 w所对应的 N个候选语义。这里出于研究的
方便，本文默认 Z为离散型随机变量，即假定给定一个词汇 w的情形下，可以罗列出它
的所有可能的语义候选项 Zw。进一步地，本文区分它的上下文无关语义集和上下文依
赖语义集，上下文无关语义指狭义的词汇语义，即不需通过上下文就可以判断该词汇的
可能语义，这些语义通常较为固定、永久而常被列入到词典中；上下文依赖语义非常依
赖上下文词汇，一般是临时意义。本文简记 wi 的上下文为 ci = {w1, ...,wi−1,wi+1, ...,wM}。
其中独立语义情形下，Zw 和 c在已知 w的条件下独立，通过如下方式建模语义与词汇
的关系：

P(Zw,w, c) = P(Zw|w, c)P(w, c) = P(Zw|w)P(s). (4)

其中，s = {w, c}。对于上下文依赖语义而言：

P(Zw,w, c) = P(Zw|w, c)P(w, c) = P(Zw|w, c)P(s). (5)

本文重点关注以下几类不同语义距离的词汇子空间：同形异义词WH、针对于实词
的多义项词WP、可逆简单句中的成分WV′。它们针对不同的词类或者上下文，更多区
别可以参考表格 7。同时，我们定义一个度量函数 ϕ(zi, z j)来刻画语义候选项集合Zw中
的元素 i和 j之间的语义距离，这一距离反映不同语义选项之间的相关性大小。根据定
义，可以存在如下的距离关系：

ϕ(WV′) < ϕ(WF ) < ϕ(WP) < ϕ(WH ) (6)
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其中，ϕ(W)表示空间W中两元素间的平均距离。

名称 符号 词类 上下文 举例

同形异义词 WH 任意 任意 “花”的植物义和花钱义
多义项词 WP 实词 任意 “头”的身体义和首领义
语义角色 WV′ 任意 可互逆的主谓宾 “十个人”的施事性变化27

表 7不同词汇多义性类别的对比

对于 S = s中的特定词汇 wi 而言，其意义变量 Z 的分布常常取决于 wi 所处的环境
集合 E中，本文重点关注的环境包括：

• 文本上下文 ci

• 外部知识 K
• 文化心理因素H

其中外部知识 K 又可以细分为语言学知识，包含句法知识、词汇构造等，和外部知识，
例如来自百科中的定义，与其他事物的关联等。通过如下的方式来建模外部环境条件下
的语义、词汇的联合概率分布：

P(z,w|E) = P(z|w,E)P(w|E). (7)

词义消歧旨在确定目标词汇在上下文中的意义，其目标词通常为名词、动词、形容
词、副词四大实词类，环境 E通常仅仅涉及上下文 ci。词义消歧任务可以分为两大类
别：判别式和生成式。一类判别式任务假定存在一部语义词典 D，它包含由词汇集W
到语义集Z的映射。模型需要从所有候选的词义中确定一个最恰当的词义 z ∈ Z，其中
z = maxi P(zi|w, ci)。另一类判别式任务则不考虑语义词典，直接构造一对包含同一个目
标词的不同上下文，来判断二者的语义是否相同，例如WiC数据集 [176]。生成式任务将
z视作一个意义语句，即一个词汇序列 z = {g1, ..., gK}，目标是建模并解码出最佳的序列，
即，max P(g1, ..., gK |w, ci)。它们的区分举例参考表 8。

3.2 研究方案

本文研究语言模型借助词义消歧任务来评估模型对于词汇多义性的处理能力。首
先，我们打算研究语言模型的表征如何、在哪里以及多大程度上反映词汇语义；其次，
该表征具体在各个多义性类别上如何表现；在评估准确性的同时，我们也关注词义的不
确定性建模。
探测语言模型对于词义的表征。语言模型并没有显示地编码词汇语义，作为计算的

最小单元 token，每一层神经网络模型都会输出一个稠密向量来表征该 token，但该表征
27前者如：一顿饭吃十个人；后者如：十个人吃一顿饭
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表 8以“头”为例，区分三类不同的词义消歧模型的任务定义

任务类别 输入举例 输出举例

第一类判别式 他是队伍的头和 {首领义、部位义等} 首领义
第二类判别式 他是队伍的头和头破血流 意义不同
生成式 他是队伍的头 首领

多大程度可以反映该词汇的语义，仍旧是一个问题。尤其在以自回归为目标的大语言模
型中，token中的含义更加不明确。这一部分计划使用常用的 probing（探针）手段来探
究不同架构的常用语言模型多大程度反映了相应的词汇语义，由此，也可以得到更好地
表示一个词汇语义的表征手段，从而为之后的研究打下基础。

各个多义性类别上的任务设计。本文区分了不同类型的多义性，并针对性地利用或
设计相关的任务。目前对于实词的消除歧义的规范任务有很多，但一般不将二者分开，
我们计划采用一定的标准划分这两种情况，并且观察语言模型对不同类别的消歧行为有
所差异。针对可逆句中的及物动词，我们采用第二类判别方式，即收集汉语中常见的可
逆句，并找出不可逆句作为参照。前者的动词标注为 0(代表语义差别最大)，后者标注
为 1（代表语义差别最小）。之后再观察语言模型对于它们的检测情况。同时，我们计
划从语义角色以及跨语言的角度考虑主语和宾语的施事性和受事性的情况，作为影响
动词以及句式的可逆性的重要因素。针对虚词的用法，我们采用案例分析的方式，通过
收集“重复义”副词相关的跨语言语料，并利用表征来表示它们的不同特征下的语义距
离，绘制为语义地图，并与语言学家绘制的语义地图做比较，从而分析语言模型对于功
能词的处理。

词义的不确定性建模。词义的不确定性是除了准确性外的一个重要指标。词汇语义
的确定受到很多因素影响，使得模型最终无法确信某一个义项，而在某一些义项中都有
选择可能。这一现象在语义众多且往往具有关联的功能词义项中尤为突出。因此每一个
义项的选择都应该是一个概率选择的问题。针对现有确定性建模模型的概率倾向“过度
自信”的问题，本文设计不同的不同的方式表征词义的不确定性，并分析影响词汇在上
下文中含义的几项因素。

3.3 工作特色、难点以及创新点

本工作具有以下特色：

跨学科融合，将人工智能中的计算机领域与传统语言学相结合。本研究通过结合计
算机科学中的先进算法与传统语言学的理论基础，推动了跨学科的发展。通过这种融
合，我们不仅能够利用人工智能的强大计算能力来处理语言数据，还能借助语言学的深
刻理解来评估并提升模型的表现。这种跨学科的方法，不仅丰富了语言学的研究手段，
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也为人工智能提供了新的应用场景和研究方向。

设计更加复杂、适用于多语言尤其是汉语的任务。在本研究中，我们特别针对多语
言环境进行了复杂模型的设计，特别是对汉语的处理进行了深入的优化。汉语由于其独
特的语法和词汇结构，常常对自然语言处理提出特殊的挑战。我们的模型通过对汉语特
性的深入研究和优化设计，能够更有效地处理汉语文本，同时也兼容其他语言，使其在
多语言环境中具有更广泛的应用价值。

考虑多样的、更适合语言事实的评估指标。我们在评估模型性能时，采用了多样化
的指标体系，以更全面地反映模型对语言事实的捕捉能力。这些评估指标不仅涵盖了传
统的准确性、召回率等基本指标，还包括一些更适合语言特性的专门指标，如语义不确
定性等。这种多维度的评估体系，有助于我们更全面地了解模型的实际表现和改进空
间。

同时，工作也具有很多挑战和难点：

首先，深度学习的机理本身就缺乏可解释性。深度学习模型尽管在许多任务中表现
出色，但其内部机制往往难以解释。模型的决策过程像一个“黑箱”，使得我们难以理解
它是如何得出结论的。这种缺乏可解释性的问题，不仅限制了模型在某些领域的应用，
还增加了调试和改进模型的难度。如何提升深度学习模型的透明度和可解释性，是我们
面临的一大挑战。

其次，如何使结论更加具有跨语言、跨模型等的普适性。我们在研究过程中发现，
不同语言和模型之间存在许多差异，使得一些结论在跨语言或跨模型的情境下可能并不
适用。如何确保我们的研究结论具有广泛的适用性，能够在不同语言和模型中通用，是
一个重要的研究难点。这需要我们设计出更通用的算法和评估方法，并进行大量的跨语
言、跨模型实验验证。

最后，如何将结论带到下游任务中，提高人工智能模型的性能。本研究的最终目的
是提升人工智能模型在实际应用中的表现。如何将我们的研究成果有效地应用到实际的
下游任务中，如机器翻译、文本生成等，以显著提升这些任务的性能，是一个关键挑战。
这不仅需要我们在理论上取得突破，还需要在实践中不断优化和验证模型，使其能够在
真实世界中发挥最大效用。

本工作具有如下可能的创新点：

1. 分析出语言模型对于不同程度的词汇多义性现象的识别程度，增强对于语言模
型的理解。

2. 利用语言模型对语言学的多义性问题进行自动化研究，预测新的语言现象。

3. 建模语言数据中存在的主观性、不确定性等指标，从而更加反映数据的实际分布
情况。

4. 从多语言的角度分析多义性这一普遍的语言现象。
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4 词义消歧中的不确定性估计

4.1 摘要

本研究聚焦于词义消歧（Word Sense Disambiguation，WSD）任务，该任务旨在根
据特定上下文为多义词确定最合适的词义，对于自然语言理解（Natural Language Under-
standing，NLU）任务具有重要意义。尽管现有的基于监督的学习模型将WSD视为分类
问题，并在多项基准测试中取得了突破性进展，但这些模型往往忽略了现实世界数据的
不确定性估计（Uncertainty Estimation，UE）。鉴于现实世界数据的噪声性（例如上下文
残缺）和分布外（Out-of-Distribution，OOD）（例如语域偏移）特性，对不确定性的量
化评估显得尤为重要。本文通过深入研究WSD基准测试中的 UE问题，首先对四种不
同的不确定性评分方法进行了比较分析，并验证了模型最终输出层的传统预测概率在量
化不确定性方面的不足。随后，本文通过精心设计的测试场景，利用选定的 UE评分方
法对模型在捕获数据不确定性（Data Uncertainty）和模型不确定性（Model Uncertainty）
方面的能力进行了评估，结果表明模型虽然能够较为准确地反映数据不确定性，但在模
型不确定性的估计上存在低估现象。此外，本文还探讨了影响数据不确定性的多种词汇
因素，并从词类、形态学特征、词义粒度和语义关系四个维度进行了详尽的分析。相关
代码已在 GitHub平台28公开，以供进一步研究和参考。29

4.2 引言

在自然语言理解（Natural Language Understanding，NLU）领域中，对给定上下文中
的词语进行词义消歧（Word Sense Disambiguation，WSD）是一项基础性任务。此任务
针对的是多义项词（polysemy）或同源异义词（homonymy），旨在根据其周围上下文确
定最合适的词义。例如，在句子“Book the hotel, please”和“Read the book, please”中，
多义词“book”在第一句话中指“预定义”，而在第二句话中指“书籍义”。词义消歧问
题普遍存在于所有语言之中，并且自人工智能（Artificial Intelligence，AI）研究的初期
就受到了广泛关注 [53]。

现有的监督学习方法将WSD视为分类问题 [116,118-119,121,177]，通过训练基于神经网络
的分类器，在WordNet等电子词典资源提供的义项中进行选择。尽管这些方法在WSD
基准测试上取得了最先进的性能，部分 [118]甚至在准确度上超越了人类标注者之间的一
致性估计上限（80%），但它们并未捕捉或衡量不确定性。不确定性估计（Uncertainty
Estimation，UE）旨在回答模型对其选择正确选项的确信程度。在现实世界的应用场景
中，数据往往带有噪声或偏离训练时候的预期分布，此时模型的不确定性估计对未来的

28https://github.com/RyanLiut/WSD-UE
29本工作已经被计算语言学顶会 (Findings of) ACL 2023录用 [169]。
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决策尤为重要。例如，之后可以将高不确定性的输入交由人类进行分类。

有趣的是，词义消歧中的“ambiguous”一词本身就具有歧义性：根据《韦氏词典》
的解释，它既可以指“由于模糊或不明确而产生的怀疑或者不确定性”，也可以指“能
够以两种或更多可能的意义或方式被理解” 30。传统的处理方法只考虑了它的第二层含
义，却忽视了与不确定性相关的第一个含义。实际上，词义选择的过程中存在许多不确
定性的情境。本文首先探讨了其中的典型两种：模型不确定性和数据不确定性。模型不
确定性源于不同训练模型的结构和参数的变化，这往往可以追溯至样本空间的分布偏
移，以至于无法通过增加训练数据的量而完善实验结果。例如数据的语域从小说变到了
新闻，或者在训练数据中存在高频词义的数据占绝对多数的长尾分布 [112]；而数据不确
定性则与数据本身带有缺陷有关，即使数据量充足，也无法获得高置信度的结果，例如
词汇的上下文短缺或者不充分。

本文通过大量的实验评估了最先进模型（State-of-the-Art，SOTA） [119] 在 WSD基
准测试中的不确定性。首先，我们比较了模型输出概率与其他三种不确定性评分方法，
并得出结论，单一前向传播得到的 Softmax输出概率不足以进行 UE。接着，我们使用
选定的评分方法，在两种设计好的测试场景中评估了数据不确定性。此外，我们还在一
个现有的分布外（OOD）数据集 [168]上估计了模型不确定性，并发现模型对模型不确定
性的估计低于数据不确定性的适当度量。最后，我们设计了可控实验来确定哪些词汇因
素影响不确定性估计。结果表明，形态学（词类、形态单位数量）、词典组织（标注真
实词义的数量和多义程度）以及语义关系（下义词）对不确定性评分有影响。

4.3 方法

给定一个目标词wi在上下文 ci = (w0,w1, ...,wi, ...,wW)中的W个词，词义消歧（WSD）
模型从候选词义集合 S i = (y1, y2, ..., yM)中选择最佳标签 ŷi。带有参数 θ 的神经网络 pθ
通常通过 softmax函数对模型输出 fi 进行归一化，得到 M类上的概率 pi：

pi = SoftMax( fi(wi|ci; θ)) (8)

在训练过程中，该概率用于计算交叉熵损失，并在推断时将其视为每个候选义项的概
率。这种模型函数的点估计被误解为模型置信度 [99]。UE的目标是找到合适的 pi，以更
好地反映数据和模型不确定性下的真实预测分布。假设我们有一个合理的分数 s(pi) ∈ S
指示 UE，其中 S是一个度量空间，当情景 a比 b更不确定时，我们期望 sa > sb。

数据不确定性：可控上下文

数据不确定性衡量由不完美或噪声数据引起的不确定性。我们认为，这些噪声可能
出现在目标词周围的上下文中，因为WSD是一个上下文敏感的任务。通过控制上下文

30https://www.merriam-webster.com/dictionary/ambiguous
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中的缺失部分的程度，模型在不同的上下文条件下会获得不同的不确定性预测。为了模
拟这种情况，我们基于两个信号控制上下文范围：窗口和句法，如图1所示。

please book a hotel

𝐿 = 𝑁

please book a hotel

𝐻 = 𝑁

(a) window-controlled context

(b) syntax-controlled context

N words

N hopsdiscourse obj

N words

图 1数据不确定性设置中的两种可控上下文类型。目标词以蓝色高亮显示。黑色虚线框显示最终选
择的上下文。蓝色和红色表示句法依存关系。

窗口控制的上下文 我们选择目标词 wi 左右两侧的 L个词作为窗口控制的上下文

cWC
L = (wl,wi−1,wi,wi+1, ...,wh),

其中 l = max(i − L, 0)和 h = min(i + L,W)分别是下限索引和上限索引。假设较长的上下
文往往包含更多的词义消歧线索，并且合适的 UE分数 s，我们期望 sWC

a > sWC
b ，其中两

个窗口控制的上下文长度分别为 a和 b，且 a < b。
句法控制的上下文 在我们的第二种控制方法中，我们利用 wi 周围的邻近句法。

具体来说，我们使用 Stanza 工具解析词之间的通用句法依存关系。其表示为图结构
G = (N ,R)，其中N 表示节点，即每个词，R =< nh, nt, r >表示从头节点 nh到尾节点 nt

的关系 r。例如，当 r是 nsubj时，表示 nh是 nt 的主语。我们通过以下方法迭代获得包
含 H 跳的目标词 wi 的句法相关邻近集 cDPH 。最初，cDPH 只包含 wi。经过一跳后，cDPH 收
集 wi 的头节点和尾节点。该过程重复 H 次，添加更多句法相关的词。我们合理假设测
量句法控制上下文下的不确定性的 sDP较小，有利于包含较大 H的上下文。需要强调的
是，句法控制的上下文利用词之间的非线性依存距离 [178]，而窗口控制上下文中的距离
是线性的。
模型不确定性：OOD测试
模型不确定性是 UE的另一个重要方面，广泛研究于机器学习社区。由于知识的缺

乏，不同架构和参数的模型可能输出不确定的结果。在 OOD数据集上测试模型是评估
模型不确定性的一种常用方法。在WSD任务中，我们使用现有的数据集 42D [168] 作为
更具挑战性的基准。这个基于英国国家语料库的数据集具有挑战性，因为 1）每个实例
的真实值不在 SemCor [106] 中，后者是WSD的标准训练数据，2）避免了最频繁的词义
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偏差问题，42D的词义不在WordNet的第一个义项中 [179]。此外，42D的数据域与训练
语料库不同。这些特点使得 42D成为理想的 OOD数据集。

4.4 实验

模型和数据集 采用在词义消歧任务上目前性能优越的模型MLS [119] 进行实验，这
个模型将WSD重新定义为一个多标签问题，并在标准WSD训练数据集 SemCor [106]上
训练了一个 BERT-large-cased模型 [1]。本次实验不改变它训练时候的参数设置，但在推
理过程中更改随机失活机制 Dropout [99]，从而来执行蒙特卡罗 Dropout（MC Dropout）。
我们将样本数量 T 设置为 20，进行 3轮实验，并报告平均性能。评估基准使用一个统
一的评估框架 [112]，它包括五个标准数据集，即 Senseval-2、Senseval-3、SemEval-2007、
SemEval-2013和 SemEval-2015。在第二部分本文仅使用 SemEval-2007来研究数据不确
定性，并使用 42D来研究模型不确定性。
不确定性估计分数 采用四种方法作为不确定性估计（UE）分数。一种简单的基线

方法 [180] 将 Softmax输出 pi 视为类 y = s ∈ S 的置信度。基于此，不确定性可以表示为
uMP(x) = 1 −max

s∈S
p(y = s|x)。

另外三种方法基于 MC Dropout，即在推理过程中通过 Dropout随机掩码进行 T 次
随机前向传递，得到 T 个分类概率 pt

[181]：

• 采样最大概率（SMP, Sampled maximum probability）将样本均值作为最终置信度，
然后应用MP：uSMP = 1−maxs∈S

1
T

∑T
t=1 ps

t，其中 ps
t 表示第 t次前向传递时属于类

s的概率。
• 概率方差（PV, Probability variance）[182] 在对所有类概率求均值之前计算方差：

uPV =
1
S

∑S
s=1

(
1
T

∑T
t=1

(
ps

t − ps
)2)
。

• 通过分歧进行贝叶斯主动学习（BALD,Bayesian active learning by disagreement）[183]

测量模型参数与预测分布之间的互信息：uBALD = −
∑S

s=1 ps log ps + 1
T

∑
s,t

ps
t log ps

t。

UE分数的评价指标 虽然 UE分数是一种不确定性度量，但需要指标来判断和比较
不同 UE分数的质量。假设具有高不确定性分数的样本更可能是错误的，移除这些实例
可以提升性能。我们采用文献 [181]的两种度量方法：风险-覆盖曲线面积（RCC）[184]和不
一致对比例（RPP）[185]。RCC根据预测拒绝的不确定性水平计算分类错误的累计损失。
较大的 RCC表明不确定性估计对分类产生负面影响。本文使用通过数据集大小归一化
后的 RCC。RPP计算不确定性水平与其损失水平不一致的实例比例。对于任意实例对
xi 和 x j，其 UE分数 u(x)和损失值 l(x)满足以下公式：

RPP =
1
n2

n∑
i, j=1

1[u(xi) < u(x j), l(xi) > l(x j)], (9)

其中 n是数据集的样本大小。
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4.5 结果

本小节主要从定量角度分析哪个 UE评分更加适合；之后从定性角度展示不同不确
定性程度的多义词，最后分析影响不确定性评估的因素。
4.5.1 定量分析
整体上分析哪个 UE评分更好。我们使用 RCC和 RPP两个指标来衡量MP、SMP、

PV和 BALD四种不确定性评分的表现。表9展示了五个标准数据集上的结果，而涉及
不同词类的数据集的性能则在表10中展示。对于大多数数据而言，尽管MP在某些情况
下（如在 SemEval-15上）稍有优势，SMP表现更加出色，超过了其他三种评分。有趣
的是，基于 SoftMax的MP和 SMP评分优于 PV和 BALD。类似的结果在文献 [181]中也
有所观察到。这可能是因为前者的评分直接用作最大似然目标的输入，因此更准确地逼
近真实分布。

表 9五个标准WSD数据集上的 UE分数比较。

UE分数
Senseval-2 Senseval-3 SemEval-07 SemEval-13 SemEval-15

RCC ↓ RPP ↓ RCC ↓ RPP ↓ RCC ↓ RPP ↓ RCC ↓ RPP ↓ RCC ↓ RPP ↓

MP 5.69 9.50 7.11 10.37 8.68 11.40 5.78 8.02 5.02 11.07
SMP 5.78 9.14 7.10 9.83 8.81 10.83 5.59 7.88 5.34 11.16
PV 6.11 11.47 7.50 12.40 9.93 16.00 5.97 10.22 5.62 13.11

BALD 6.00 11.09 7.46 11.99 9.36 14.73 5.83 10.02 5.48 12.77

为进一步探究这四种评分的分布情况，我们展示了它们在误分类实例中的直方图，
如图2所示。我们还展示了平均值（红色虚线）和样本偏度 s的计算结果。结果显示，MP
的分布更长尾和偏斜，比基于MC Dropout的评分表现更为过于自信，这验证了单次前
向 SoftMax输出作为置信度指标的普遍问题。

表 10不同词性的数据集上 UE分数的比较。

UE分数
名词 动词 形容词 副词 全部

RCC ↓ RPP ↓ RCC ↓ RPP ↓ RCC ↓ RPP ↓ RCC ↓ RPP ↓ RCC ↓ RPP ↓

MP 6.06 7.47 14.08 18.20 5.15 8.25 3.70 4.89 6.13 9.78
SMP 4.94 7.66 13.76 17.45 4.39 8.35 2.65 4.85 6.11 9.44
PV 6.25 9.17 15.38 22.02 4.97 9.37 3.20 5.33 6.48 11.91

BALD 5.18 9.39 14.42 20.96 4.59 9.80 2.66 5.56 6.36 11.52

- 27 -



清华大学博士学位论文选题报告

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

×102

  0

  2

  4

  6 s=0.93

MP

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

×102

  0

  1

  2

  3 s=0.24

SMP
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PV
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  0
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BALD

图 2数据集中误分类实例上四种 UE评分的分布情况

最后，鉴于其出色的表现，后续实验选择 SMP作为接下来的不确定性评分。

模型反映数据不确定性的情况。在窗口控制和语法控制场景中验证了数据不确定
性，如图3所示。在第一个设定中，随着窗口大小 T 的增加，不确定性分数下降且准确性
提高。这表明模型在接触到更多相邻词汇时，对数据的确信度逐渐增强。在语法控制设
定下，趋势类似。这些结果表明模型能够充分捕捉数据不确定性。在稀疏上下文中（例
如 L或 H等于 0或 1），SMP的不确定性比分数明显大于MP，模型在这些情况下的不
确定性更大。

模型反映模型不确定性的情况。图4中考察了 42D数据集上的模型不确定性。结果
显示，OOD数据集确实是WSD的一个具有挑战性的基准。然而，即使性能较差，模型
也未能给出高的不确定性分数。我们将其与数据不确定性设定下最不确定但准确性相近
的情况进行了比较，即 L = 0时没有任何上下文的情况下。即使在性能下降的情况下，
OOD设定的不确定性水平较低，尤其是在错误分类的样本中。这表明模型低估了模型
不确定性中的不确定性水平。

4.5.2 定性分析

为了研究在给定上下文的情况下，哪些词语倾向于表现出不确定性，我们通过对共
享相同词形的实例平均 SMP分数来获得每个词的最终不确定性分数。在图5中，我们展
示了最不确定（左（a））和最确定（右（b））意义的词语词云。我们移除了一些候选词义
少于 3的无代表性词语。对于最不确定的词汇，有诸如 settle、cover等词语，大多数是
动词，并且具有多个候选词义。而在最确定的情况下，像 bird、bed和 article这样的名
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0 1 2 8 12 16 20 W
window size: L

0.25

0.50

0.75
(a) Window-controlled

UE_SMP
UE_MP
ACC_SMP
ACC_MP

0 1 2 3 4 5 W
number of hops: H

0.25

0.50

0.75
(b) Syntax-controlled

图 3在 (a)窗口控制设定和 (b)语法控制设定下，不同上下文范围对不确定性分数（SMP和MP）及
准确性（F1分数）的影响。“0”表示模型只使用目标词而无上下文，“W”表示使用完整上下文。

OOD WC w. L=0
0.0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

UE

UE_Correct
UE
UE_Wrong
ACC

图 4模型不确定性（OOD）和数据不确定性（受控上下文）场景下的不确定性和准确性（F1）分数。
我们使用窗口控制的不确定性分数，设定 L=0（WC w. L=0）。结果在所有数据实例以及错误分类

（UE_Wrong）或正确分类（UE_Correct）实例中进行了评估。

词词义不确定性较低。这些现象激励我们在下一部分中研究哪些词汇特性影响（数据）
不确定性估计。
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(a) Most uncertain lemmas (b) Most certain lemmas

图 5词形的词云图，其中字体较大表示较高（a）或较低（b）的不确定性分数。

4.5.3 影响因素
考虑到语言学和认知相关的研究，文章从四个方面探讨哪些词汇特性影响不确定性

估计：词法类别 [186]、形态学31 [187]、词义粒度和语义关系 [9]。词法类别关注目标实词的
词性（POS）。形态学关注词素的数量（nMorph）。语义粒度考虑标注的真实词义数量
（nGT和候选词义数量，即多义性程度（nPD）。语义关系方面关注WordNet中的下位词
和同义关系。每个词在WordNet中作为一个节点位于下位词树中，其深度表示具体化程
度，记为 dHypo。同时还考虑真实词义所属的同义词集合的大小（dSyno）。
为了探究它们的影响，首先对于样本中的各个影响因素按照值的大小进行分层处

理，之后我们观察不同水平的影响因素在不确定性分布上是否具有显著差异。分层结果
可以参考表11。
热力图 6显示了不同的词类对于不确定性的影响。除了名词-形容词组合外，动词实

例比名词或形容词更显著地不确定，而副词的不确定性最小。这一结果表明，动词的语
义一般比其他类别更难确定，与先前的研究结果一致 [126,179]。这一点可以从表 10和图 5
中得到验证。

UE=0.13

n=1881

UE=0.22

n=948
UE=0.11

n=507
UE=0.08n=184

(a) UE Distribution
NOUN
VERB
ADJ
ADV

NOUN VERB ADJ ADV

NO
UN

VE
RB

AD
J

AD
V

0.0 -12.3 1.7 3.9

12.3 0.0 9.9 8.9

-1.7 -9.9 0.0 2.7

-3.9 -8.9 -2.7 0.0

(b) Difference Significance

10

5

0

5

10

图 6按词义聚合实例的平均不确定性得分及其数量，分别按不同词性分类 (a)以及每对词性的差异
显著性 (b)。热图 (b)显示了 T检验值，其中绝对值越大（颜色越深的格子）表示差异越显著。我们

突出显示了对应 p值大于 5%的格子，它们没有显著差异。

31这里我们主要考虑派生形态学。多词表达（例如复合词）也包括在内，具有不同屈折形态的词被视为相同的词形。
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表 11针对不同影响因素，不同层级的数量和范围。

影响因素 L1 L2 L3

数量 514 603 397
nMorph (N)

范围 (0,1.67] (1.67,2] (2,9]
数量 200 313 132

nMorph (V)
范围 (0,2) [2,2] (2,6]
数量 136 201 69

nMorph (A)
范围 (0,1.30] (1.30,2] (2,6]
数量 25 85 36

nMorph (D)
范围 (0,2] [2,2] (2,6]

数量 6913 340 -
nGT

范围 1 >1 -
数量 1145 963 463

nPD
范围 (0,2] (2,6] (6,50]

数量 729 666 340
dHypo

范围 (1,6] (6,9] (9,43]
数量 1109 1407 763

dSyno
范围 (0,1] (1,3] (3,28]

表 12不同层级的不同不确定性估计（SMP）以及涉及形态学、词义库组织和语义关系的各种影响
因素的相应差异显著性（p值）。Agg.表示词形（L）、实例（I）和词义（S）的聚合方式。

影响因素 条件 聚合方式
不确定性估计 差异显著性
L1 L2 L3 L1↔ L2 L1↔ L3 L2↔ L3

nGT=1, POS=NOUN 0.13 0.11 0.07 1.44e-2 1.35e-8 5e-4
nGT=1, POS=VERB 0.22 0.19 0.13 7.61e-2 6.04e-4 6.6e-2
nGT=1, POS=ADJ 0.11 0.08 0.10 3.6e-2 4.21e-1 4.40e-1

nMorph

nGT=1, POS=ADV

L

0.11 0.06 0.02 7.6e-2 6.04e-4 6.60e-2

nGT - I 0.12 0.22 - 1.61e-22 - -
nPD nGT=1 L 0.04 0.16 0.22 6.22e-96 3.42e-135 5.01e-10

dHypo nGT=1, POS=NOUN L 0.14 0.12 0.09 1.43e-2 1.91e-6 6e-3
dSyno nGT=1 S 0.14 0.14 0.14 5.55 5.38 5.67

表 12展示了剩下的几类情况对于不确定性的影响。从词汇形态学角度上看，词语
包含的词素越多，其语义就越不确定。从派生形态学的角度来看，这是可以预料的，因
为添加前缀或后缀可以特定化词干词，并具有相对可预测的含义。例如，“V-ation”表示
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词干动词的动作或过程，例如 education（教育）、memorization（记忆）。根据表 12中的
T检验结果，名词不同级别的 UE分数显著不同，而其他类别的差异则不那么显著。这
是因为包括复合词在内的派生名词比其他类别更具代表性和能产性。这可以通过表 11
中显示的名词包含最多词素的事实来证明。

从词义粒度的 nGT 角度，在注释过程中，约 5% 的目标词被标记为多义词义 [119]。
这反映了即使对于人类注释者来说，选择最合适的含义也是困难的。考虑到它们的上
下文，这些词的语义选择更不确定，我们的结果与事实一致。我们在剩余的评估中控制
nGT为 1，以消除其影响。其次，我们研究了多义度 nPD的影响。结果表明，具有更高
多义度的目标词倾向于更不确定。这在直观上是可以理解的，因为具有更多可能含义的
词通常更常见，更容易发生语义变化，例如 go（去）、play（玩）。此外，它们在WordNet
中的词义描述更为精细，有时即使对人类来说也难以区分。然而，像复合词这样的低多
义度词在各种上下文中更为确定。

从语义关系角度上，首先考虑到上义词关系，即一个词节点在上义词关系树中的深
度（dHypo）。由于名词具有更清晰的上义词关系实例，我们只考虑这一类别。表12显
示的结果表明，具有更深上义词的实例往往拥有确定的含义，且每对级别之间的差异都
显著。这表明更具体的概念具有更明确的消歧能力。另一个语义关系是同义词关系，用
dSyno表示。测量结果显示，不同同义词数量级别之间的实例在语义上并没有显著差异。
这意味着，无论真实的含义是否有更多具有相似语义的实例，对不确定性的决定影响较
小。

4.6 结论

我们探索了词义消歧（WSD）的不确定性估计。首先，我们比较了各种不确定性评
分。然后，我们选择了 SMP作为不确定性指标，并检查了当前最先进模型在捕捉数据
不确定性和模型不确定性方面的能力。实验表明，该模型能够充分估计数据不确定性，
但低估了模型不确定性。我们进一步探讨了从形态学、词义库组织和语义关系等角度影
响不确定性估计的因素。未来，我们将在下游应用中将词义消歧与不确定性估计整合起
来。

5 大语言模型表征对词义的反映

5.1 摘要

大型语言模型在通用语言理解任务中取得了显著的成功。然而，作为一类生成方
法，其目标是预测下一个标记，与其前辈（如 BERT 等架构）不同，这些模型的语义
演进深度尚未完全探索。本文针对一种流行的大型语言模型 Llama2，通过在每个层的
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末端探测其隐藏状态进行了特定的自底向上词汇语义演变研究，采用了上下文中词语
语义是否相同的识别任务。我们的实验表明，较低层的表示编码了词汇语义，而具有
较弱语义归纳能力的较高层则负责预测。这与具有判别目标的模型（如掩蔽语言建模）
不同，后者的高层获得了更好的词汇语义。通过在提示策略中最后的无意义符号（如
标点符号）的隐藏状态上的单调性性能增加进一步支持了这一结论。我们的代码可在
https://github.com/RyanLiut/LLM_LexSem获取。32

5.2 引言

近年来，以生成式预训练语言模型（GPT）为基础的大型语言模型（LLMs）在各
种理解和生成任务中展现出令人印象深刻的性能，这种方法不同于之前以 BERT 模型
为底座的预训练-微调。然而，现有研究指出 [189]，GPT模型的上下文表示在下游任务中
表现不佳，难以完全捕捉单词的语义细微差别。这种差异引发了一个关键的研究问题：
LLMs在多大程度上以及通过哪些层去编码词汇语义？

the bank of the river

Llama2

BERT

the bank of the river

understanding
predicting

Aligned

Misaligned

图 7 BERT和 Llama2语言模型的关键差异。蓝色和红色线条表示理解和预测的信息流。这里的“理
解”指利用上下文捕捉词汇语义。从上下文到当前词的蓝色线条表示理解的流向。

对 BERT中间层输出的表示进行的研究揭示了模型可以编码一些重要的语言信息，
包括其层次结构 [190]。例如，BERT在底层编码表面特征，在中间层编码句法特征，在顶
层编码语义特征。然而，由于结构上的差异和挑战，LLMs中的上下文表示受到了较少
的关注，理由可以参考图 10。首先，LLMs采用了只有解码器的策略，在推断期间仅限
于访问目标词之前的上下文（即上文）。因此，LLMs在相同上文时候无法区分词义。例
如“bank”的“河岸”和“银行”共享了左侧上下文“the”。此外，LLMs训练的目标
是预测下一个符号（token），导致在不同层上对历史的和预测的上下文的理解程度不同。
相比之下，BERT专注于通过掩码语言建模（MLM）进行掩码词恢复，同时针对同一个

32本工作已经被计算语言学顶会 (Findings of) ACL 2024录用 [188]。

- 33 -

https://github.com/RyanLiut/LLM_LexSem


清华大学博士学位论文选题报告

词进行理解和预测，也就是这两个过程是一致的。

基于这些观察，我们假设 LLMs在较低层编码词汇语义，在较高层遗忘与当前目标
词相关的信息，而转而关注下一词的信息。33这种层次化行为表明，在生成式 LLMs中
理解和预测信息之间存在动态交互，如最近研究中信息流的观点所示 [191-192]。

为验证我们的假设，本研究深入分析了 LLMs中的词汇语义，通过分析每一层隐藏
状态如何反映词义。具体而言，我们利用词语在上下文基准测试中的理解，考察了流行
的开源 LLM——Llama2 [193] 中的词汇语义。我们采用了各种输入转换和提示语策略来
充分利用上下文信息。结果表明，Llama2的较低层捕捉了词汇语义，而较高层更加重视
预测任务。这些发现为决定在生成式 LLMs中使用哪些层次的隐藏状态作为当前词义的
表示提供了证据。

5.3 实验设计

5.3.1 探测任务

我们利用Word in Context（WiC）数据集作为探索词汇语义的探测任务 [176]34。它是
一个二元分类的任务：判断相同的词在不同语境中是否传达相同的含义。其中 638个实
例构成的开发集用于微调最佳的参数，并在测试集的 1400个实例上评估最终性能。最
终计算整体以及不同词性上的准确率。

5.3.2 实验设定和模型

对于出现在上下文 c 中的目标单词 w35 ，由 32 层 Transformer 构成的大语言模型
Llama2针对每一层 i来提取表征 hi ∈ RD，其中表征的维度 D为 4096。之后计算单词 w

在不同上下文（ca，cb）中的余弦相似度 sab
w。随后，如果 sab

w 超过阈值 γ，即认为单词 w

在两类上下文中的语义一致，分类结果为真，如果低于 γ，则分类为假。我们通过开发
数据集确定最优 γ，它对于每一层都应该是不同的，这些值最终列在附录 1.1中。之前
有研究表明 [189]，表征空间上的点分布在一片集中区域，而非均匀散布在空间中，为了
避免这一现象，我们采样了样本标准化方法。

我们设置不同的输入格式来评估 Llama2。base设置使用原始上下文 c和目标位置
的词汇表示 hi。在这种设置中，由于在自回归模型中 w无法访问其后的上下文，我们将
原始上下文重复一次，并在第二个上下文中获取 w的表征。这种配置称为 repeat。此外，
还探索了目标单词前面的单词，以验证更高层的预测能力，称为 repeat_prev。另一种设
置灵感来自于文献 [194]中提出的提示语策略，即修改上下文 c为：The w in this sentence:
c means in one word :。然后，我们从最后一个标记的位置即冒号 : 计算表征 hi，并将其

33较低层指靠近输入层，较高层指接近输出层。
34https://pilehvar.github.io/wic/
35我们将单词内所有 token的表征做平均后再作为最终单词的表示。
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表 13输入设定以及输入实例，加粗位置表示目标词的表征提取的位置。

设定 输入示例

base the bank of the river
repeat the bank of the river the bank of the river

repeat_prev the bank of the river the bank of the river
prompt In this sentence “the bank of the river”, “bank” means in one word :

表 14 WiC测试集上整体的准确率。†表示的是没有使用样本归一化的结果，括号里面的数字表示模
型达到最优结果时候的层数。

方法 所有实例 名词实例 动词实例

人类基准 80.0 - -
随机选择 50.0 - -

WSD 67.7 - -
BERT_large†(23) 67.8 69.1 67.6
BERT_large (22) 71.0 70.7 71.5
Context2vec 59.3 - -

Elmo 57.7 - -

Llama2_base†(6) 60.9 63.7 58.3
Llama2_base (11) 63.6 66.8 58.7
Llama2_repeat†(9) 64.5 66.4 63.4
Llama2_repeat (8) 68.1 72.7 65.6

Llama2_prompt†(28) 71.1 68.9 72.9
Llama2_prompt (21) 72.7 74.5 72.1

命名为 prompt。表 13展示了一个例子 36。

为了比较自回归生成模型与双向模型，我们在 BERT-large37上进行实验。该模型为
25层，隐层维度为 1024和参数量为 336M。此外，我们还考虑了其他词级别的上下文表
征的方法，例如WSD [195]、Context2vec [196]和 Elmo [197]，结果来自原始数据集论文 [176]38。
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5.4 结果分析

表 14展示了总体性能。Llama2作为生成模型的结果优于双向和非回归模型 BERT
以及静态模型 Elmo，这表明虽然 LLMs并没有显示学习词义的信息，它在词级理解方
面具有巨大潜力。其中，提示语策略在所有 Llama2的所有设定中的准确率最高。这种
方法在将词义理解转化为 LLMs训练时候的生成模式，已经被证明更加有效 [198]。然而，
提示依赖于提示词的选择，可能无法直接揭示模型的内部理解。相对而言，重复策略表
现得与提示语策略相当，并显著优于基础版本（优势差距为 4.5）。这种简单有效的转换
在信息可达性和提示鲁棒性之间取得了平衡。

在词性方面，名词通常比动词表现出更高的准确率，如在 Llama2_repeat中名词的
优势差距为 7.1。我们还观察到，在基础设置中，动词的准确率显著较低，比名词减少
了 8.1个百分点。这是因为动词的消歧需要更多的上下文，而在动词前缺乏上下文的真
实数据中，这种上下文往往不足。例如，19.2%的动词示例位于句子的开头，它们由于
没有获得有效的上下文而无法消除歧义，而这一情况名词占比为 14.3%。这些观察结果
与之前研究得出的动词更难消歧的结论一致 [126]。

之后我们探究了一些消融实验。首先是归一化确实起到了非常显著的效果，在每
一种设定上性能都得到了有效的提升。其次是跨层之间的趋势。图 8展示了 Llama2和
BERT_large在两种设置下的不同层之间性能的动态变化。其中 Llama2在各层中表现出
非单调趋势：base和 repeat设置在较低层中表现逐渐上升，然后在较高层中下降。因此，
当使用目标词的隐状态作为默认选择时，在较低层可以实现最佳性能。这表明 LLMs的
较低层编码了词汇语义。这一趋势与双向的 BERT_large模型形成对比，后者在较高层
中获得最佳性能。这突显了这两种架构之间的差异：BERT在各层中集中于当前词，而
Llama2则着眼于下一个词的预测。

最后是关于理解和预测的平衡。我们观察在 repeat_prev的表现，它是目标词前一
个词的表征。需要注意的是，我们选择了 repeat设置而不是 base设置，因为 base设置
受限于不完全的信息访问。此外，我们还与 prompt设置进行了比较，如图 9所示。尽
管这些表示并非来自正确的目标词，而是它的上一个词，但 repeat_prev和 prompt在各
层中表现出单调趋势和相近的结果。这一观察表明，尽管随着层数加深理解能力可能会
减弱（如 repeat设置中的倒 U形趋势所示），但预测能力有所提升。

36为了方便起见，这里显示为英语例子
37https://huggingface.co/bert-large-uncased
38值得注意的是，本文复现的 BERT-large结果略高于数据集论文中报告的性能。
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图 8 Llama2模型的不同输入设定下的性能随层数的变化。星表示最佳性能。

5.5 结论

本研究利用WiC数据集调查了 Llama2为代表的大语言模型中各层表征如何编码词
汇语义。实验结果表明，较低层编码词汇语义，而较高层进行预测。这表明 Llama2在
信息从低层流向高层时先进行理解，再进行预测。这些发现为工程应用中与词汇语义相
关的任务提供了实用指导。例如，对于词性标注和词义消歧等词汇相关任务，我们应选
择使用较低层的表示；而对于文本摘要和对话生成等预测或生成任务，则可以使用较高
层的表示。此外，这些发现还从自上而下的角度为大语言模型的可解释性提供了新的视
角。

6 汉语主谓宾句主宾互易数据集构建和评估

6.1 摘要

作为典型的形态不发达语言，汉语的基本语序，即主谓宾结构，编码了句子语义的
重要方面，其典型的语义表示为施事者（主语）对受事者（宾语）施加了某种行为（谓
语）。在一般情况下，主语和宾语易置，会导致语义相反（例如“张三打李四”和“李四
打张三”）甚至语义不合规范（例如：“他踢石头”和“石头踢他”）。然而汉语仍存在不少
主宾互易后合法且基本语义未发生变化的语言实例，例如“行人走便道”和“便道走行
人”。这样就构成了形式上相同（主宾互易），但语义变化的三类最小对立对：语义不变，
语义相反，语义不合规范。由于语序在汉语的表义发挥的重要作用，捕捉这几类情况的
语义变化对于理解现实世界至关重要。大语言模型在海量数据中进行训练，并取得了卓
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图 9 Llama2模型的不同输入设定下的性能随层数的变化。

越的文本理解能力。一个值得探究的问题是，它们是否能够隐式地学习到语序变化对于
不同句子对的语义变化的差异？同时模型是否可以感知到不同成分的语义角色变化？为
了对这个问题进行研究，本文构建了一个大规模的汉语简单句的主宾互易数据集，它由
上述三类的最小对立对构成，即语义不变，语义颠倒，语义不合规范。之后我们将该数
据集定义为一个文本语义相似度任务，对大语言模型在内的多个模型进行详尽的评估。
39

6.2 引言

语序特征对于词汇形态不发达的汉语的语义表达中发挥着重要作用。汉语的基本语
序编码为“主谓宾结构”（Subject-Verb-Object, SVO），其典型的语义可以表达为：主体
（施事者）对客体（受事者）实施了某种行为，例如：“张三打李四”。在这类情况下，主
宾的顺序互换会因主客体的交换而语义相反 40，从而给听者带来巨大的语义差异（“李
四打张三”），从而影响他的信息接收和对客观世界的理解。在某些情况下，由于动词
的语义搭配限制，互易后的句子甚至不合当前语义规范（anomaly），成为无所指陈的句
子 41。例如：“他踢石头”和“*石头踢他42”在这类情况下，汉语的语序清晰地编码了
施受关系：处于前面的论元（S）编码了施事者，处于后面的论元（O）编码了受事者。

然而汉语的语序并非严格对应这种施受角色，例如大量的受事主语句就是一个有力

39本部分研究还在进行中，仅显示了已经完成的部分。
40本文所知的语义相反是指主客体颠倒而造成听者对于信息理解上的相反。
41该类句子中的一个著名的例子来自乔姆斯基：Colorless green ideas sleep furiously [199].
42本文用 *表示语义不合规范的句子。
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基本句型：SVO

行人走便道-便道走行人

A

张三打李四-李四打张三

B

张三踢桌子-桌子踢张三*

C

张三踢桌子-张子桌踢三*

D

语义距离“可
能
句
子
”

“现
实
句
子
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图 10主宾语交换的四类句对以及交换后的句子距离原来句子的语义距离差距。其中 A类表示主宾
交换语义基本保持不变，B类表示主宾交换语义相反，C类表示主宾交换后语义不合规范，D类是
一个对照组，是句内字之间相互交换。其中 C类句子受限于情境和现有的语义规范成为相对于 B类
现实句子的“可能句子”。图中的黄色圆圈、蓝色圆圈和三角形分别表示主语、谓语和宾语。

的证明 [200]。就 SVO的基本句式而言，就存在不少主宾语相互交换而语义保持基本不变
的现象 [201]。例如，“十个人吃一顿饭 =⇒ 一顿饭吃十个人”。这时，变易后的相同成分
的语义角色往往不发生改变：“十个人”在前后变化前都是施事者，“一顿饭”在前后都
是受事者，后一句构成了一个受事主语句。上述句子尽管主宾顺序交换，却不会给听话
人造成理解上的干扰，这一现象受到语言学的广泛关注和研究 [36,201-204]。

上述三类互易的句子构成了很明显的对照，我们在图 10中呈现了它们的区别。在
每一组句子对中，由于仅仅有主宾成分的顺序发生了变化，其他保持不变，因此它们构
成了一个最小对立对（minimal pair）。交换后的句子距离原来句子之间的语义距离也呈
现出相应的差异。通过最小对立对，我们可以清晰地感知到语序对于不同类型句子的不
同影响。

当前的大语言模型已经在各类自然语言理解任务上取得卓越体现，但仍需要对它的
语义理解能力做更加精细的评估。评估模型是否可以捕捉上述三类互易句语义变化情况
非常重要：一方面，通过大规模语料库进行学习的语言模型基于语义的分布式假设 [205]，
只关注语言材料本身的表层方面（surface level），而上述类型体现了相同的形式下（即
都是主宾变化），不同的语义变化，正确理解不同的变化需要模型从深层的结构和语义
的角度（deep level）对句子进行理解。另一方面，对 SVO各个成分的语义关系的捕捉
是理解更多复杂的、自然产生的句子的基础，因此它构成了认知范畴中原型施事和原型
受事一对基本概念，并且广泛存在于各种语言之中 [13]。汉语的语序变化作为这类普遍
概念中的参数（parameter），体现了特殊的结构和语义特点。检验模型这方面的评估能
力，对于理解这一广泛存在的认知范畴也有重要的启示。

为了针对这一问题进行研究，我们构建了中文主宾互易对的评测数据集。该数据集
包含三组句对，第一组是主宾语交换成分，基本语义不发生变化的；第二组是交换后语
义发生了主客体语义相反；第三组则交换后语义不符合规范。数据集的收集采用半自动
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的方式，首先通过启发式的方式设计一些典型的基础句子，之后再根据外部语义词典对
各个成分进行语义增强。最后，人工进行校验审核。最终构建了 3万句对左右的评测数
据集。

6.3 数据集构建

这一节讲述了主宾互易数据集的构建，包括研究对象的建立，收集流程，以及最终
数据集的相关统计量。
6.3.1 研究对象
假设 S代表由所有语法表达正确、语义明确的简单小句组成的空间，并且该集合的

句子成员 l ∈ S，仅由主语 S，宾语 O，以及连接它们的动词 V 构成。这些在句子 s中的
成员可以表示为 sS , sO和 sV，该句子简记为 s = S VO，并且对应于该句子形式 s的语义
可以表示为：m(s)。我们同时定义一个主宾语互易的操作 s′，即 s′ = OVS。通过该互易
操作，可以将整个句子空间 S划分为三个子空间，分别记作：I, E和 U。它们的定义如
下：

I = {s ∈ S|m(s) = m(s′)}

E = {s ∈ S|m(s) , m(s′)且s′ ∈ S}

U = {s ∈ S|s′ < S}

(10)

也就是说，I中句子的主宾相互交换而语义不变（对应图10中的 A类）,E中的主宾交换
后语义合规但相反（对应图10中的 B类）,U 中句子主宾交换后语义不合规（图10中的
C类）。值得注意的是，互易操作对于 I和 E两个空间具有对称性，即这两个空间中的
任何一个元素在进行了可逆操作之后，它仍然处于原空间。用公式表达为：

{s′|s ∈ {I,U}} = {I,U}} (11)

而对于U空间中的句子，这种对称性没有得到保持。
之后我们收集相应的句子来构建这三个子空间。

6.3.2 收集流程
数据收集可以有两种方式：自上而下和自下而上。自上而下通过预先收集大规模的

合法的原始语料句，再通过条件来过滤得到 S，再设计规则分流出三类子空间 I，E和
U。自下而上的方式则先为不同的子空间来挑选三个适合的组成成分 S、V、O，再将其
组装成一个完整句子。自上而下的方式可以预先获取丰富的语句，且都是自然出现的真
实语句，然而其过滤规则设计复杂；自下而上的方式则更容易确定空间中的成员，然而
产生的句子都更加简单和单一。考虑到本文主要研究不常出现在语料中的简单句以及选
取规则的可行性，本文主要采取自下而上的方式构建数据集。
（1）确定典型成员 对于每一类子空间，我们先确定其中的典型性成员，并且主要

是通过动词的词汇语义进行确定的。对于互易后语义不变的集合 I，我们借助以往的工
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表 15主宾互易后语义不变的语义类型举例说明

语义类型 举例

混合义 两份水泥配一份沙子 ⇐⇒ 一份沙子配两份水泥
依附义 名字签空格里 ⇐⇒ 空格里签名字
供给义 一间屋子住五个人 ⇐⇒ 五个人住一间屋子
笼罩义 大楼笼罩着晨雾 ⇐⇒ 晨雾笼罩着大楼
充满义 天空布满了乌云 ⇐⇒ 乌云布满了天空
进入义 暗房透进一线光 ⇐⇒ 一线光透进暗房

作 [36],主要从以下六类动词中进行选取：混合义、依附义、供给义、笼罩义、充满义和
进入义。每一个意义下都有一些代表例句作为 I中的典型成员。表 15列举了各个意义
下典型的句子。对于 E和U，本文借助一个中文动词语义网的词典资源 43。该词典资源
将常见动词分为分层的语义框架，包含动词源框架、初级框架、基本框架和微框架。例
如源框架中包含“沟通”、“认知”、“感知”、“情绪”等。一般来说，同一初级框架下的
动词处于同一个子空间中。最终我们为主宾互易后语义相反的集合 E选取的源框架有
“致使-动作”、“认知”、“伤害”、“感知”、“身体接触”等八大类；为互易后语义不合规
的集合 I选取了“动作”、“致使-位置”、“致使-行为”、“创造”、“存在”等 14类。

再确认完动词后，便可以近一步缩小动词前后典型论元的范围。我们考虑如下的论
元类别：专有名词、普通名词（个体、集体、物质、抽象）、时间、处所、方位、数量短
语、代词和区别词。我们从考虑每一个论元类别的一些典型名词实例，以符合每个子空
间的定义要求。
（2）数据增广 再确定了一些典型句子后，我们对于 S、V、O各个部分的成分进行

拓展。我们借助语义词典知网 [22] 中的词汇语义相似度函数，寻找已确定的典型词汇成
员的相似词汇，来丰富我们的数据。并且人工进行审核哪些词汇可以构成符合标准的句
子。
（3）相关统计 最终数据的规模如表 16。

7 进度安排和预期成果

本项目研究计划从博士二年级开始一直持续到四年级中期，以下是分段的安排：
预期成果方面，计划在每一个主要的研究部分都可以通过实验和理论完整论证假

设，并撰写论文，将其投稿并发表至领域内顶级的会议和期刊中。目前的前两个工作都
已经被领域内的顶会 ACL录用发表。

43http://mega.lt.cityu.edu.hk/~yufechen/#/
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表 16不同类型数据对应的统计量，I中句子的主宾相互交换而语义不变（图10中 A类）,E中的主
宾交换后语义合规但相反（图10中 B类）,U中句子主宾交换后语义不合规（图10中 C类）

统计量 I E U

句子数量 7817 13237 18056
主语数量 213 30 86
宾语数量 185 34 299
动词数量 93 126 352

表 17进度安排

研究目标
时间

2023 2024上 2024下 2025上 2025下

文献调研、整理和归纳 3 3 3 3

实验设计一：多义性中不确定性的建模 3

结果分析一 3

写作与发表 3

实验设计二：模型中多义性的反映 3

结果分析二 3

写作与发表 3

实验设计三：主宾互易数据集收集及评测 3 3

结果分析三 3 3

写作与发表 3 3

论文修改和写作 3 3
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1 附录

1.1 各层的最优阈值

表 18由WiC开发集所确定的 Llama2模型在各层的最佳阈值

Layer Index base repeat prompt

0 0.30 0.30 0.00
1 0.95 0.95 0.35
2 0.90 0.90 0.25
3 0.70 0.75 0.35
4 0.70 0.70 0.45
5 0.40 0.55 0.45
6 0.35 0.45 0.45
7 0.35 0.40 0.40
8 0.30 0.35 0.40
9 0.35 0.25 0.45
10 0.30 0.25 0.45
11 0.30 0.30 0.45
12 0.30 0.20 0.50
13 0.30 0.30 0.50
14 0.30 0.35 0.55
15 0.25 0.30 0.55
16 0.40 0.35 0.60
17 0.40 0.40 0.65
18 0.40 0.40 0.60
19 0.45 0.40 0.70
20 0.45 0.40 0.65
21 0.45 0.40 0.65
22 0.45 0.40 0.65
23 0.40 0.35 0.70
24 0.40 0.35 0.65
25 0.40 0.35 0.70
26 0.40 0.35 0.70
27 0.35 0.40 0.70
28 0.40 0.20 0.70
29 0.40 0.40 0.70
30 0.35 0.25 0.70
31 0.40 0.25 0.70
32 0.35 0.35 0.70
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