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摘　要: 在机器阅读理解任务中, 由于中文实词的组合性和隐喻性, 且缺乏有关中文实词辨析的数据集, 因此传统方

法对中文实词的理解程度和辨析能力仍然有限. 为此, 构建了一个大规模 (600k) 的中文实词辨析数据集 (Chinese
notional word discrimination cloze data set, CND). 在数据集中, 一句话中的一个实词被替换成了空白占位符, 需要从

提供的两个候选实词中选择正确答案. 设计了一个基线模型 RoBERTa-ND (RoBERTa-based notional word
discrimination model)来对候选词进行选择. 模型首先利用预训练语言模型提取语境中的语义信息. 其次, 融合候选

实词语义并通过分类任务计算候选词得分. 最后, 通过增强模型对位置及方向信息的感知, 进一步加强了模型的中

文实词的辨析能力. 实验表明, 该模型在 CND上准确率达到 90.21%, 战胜了 DUMA (87.59%), GNN-QA (84.23%)
等主流的完形填空模型. 该工作填补了中文隐喻语义理解研究的空白, 可以在提高中文对话机器人认知能力等方向

开发更多实用价值. 数据集 CND及 RoBERTa-ND代码均已开源: https://github.com/2572926348/CND-Large-scale-
Chinese-National-word-discrimination-dataset.
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Abstract: Chinese notional words are combinatorial and metaphorical in nature, and there is a lack of data sets on Chinese
notional word discrimination. As a result, the understanding and discriminative capability of traditional methods for
Chinese notional words are still limited in machine reading comprehension tasks. For this reason, a large-scale (600k)
Chinese notional word discrimination cloze data set (CND) is constructed. In the dataset, a notional word in a sentence is
replaced with a blank placeholder, and the correct answer needs to be selected from the two candidate notional words
provided. A baseline model, RoBERTa-based notional word discrimination model (RoBERTa-ND), is designed to select
candidate words. The model first extracts semantic information in the context using a pre-trained language model. Second,
the semantics of candidate notional words are fused, and the scores of candidate words are computed by a classification
task. Finally, the model’s ability to discriminate Chinese notional words is further enhanced by enhancing the model’s
perception of locations and orientation information. Experiments show that the model achieves the accuracy of 90.21% on
CND, beating mainstream cloze test models such as DUMA (87.59%) and GNN-QA (84.23%). This work fills the gap in
the research on Chinese metaphorical semantic understanding and can develop more practical value in improving the
cognitive ability of Chinese Quiz Bot. The codes of CND and RoBERTa-ND are open-source: https://github.com/
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 1   引言

机器阅读理解技术能够自动处理文本数据并提取

语义知识, 在智慧社区、医疗和司法等各个领域的应

用越来越广泛. 作为机器阅读理解的一项重要任务, 完
形填空任务旨在通过句法结构和语义语境实现空白词

的填补. 对实词辨析的研究可以有效提高完形填空任

务的准确性, 并改善其他任务 (如问答)的效果. 目前已

经有很多相关的数据集用于完形填空任务的研究, 包
括 CNN/Daily Mail[1], children’s book test (CBT)[2],
ChID[3] 等.

汉语实词是汉语句子信息的主要载体, 数量庞大,
语义丰富, 在阅读理解中至关重要. 在使用汉语实词时,
要注意语义的轻重、使用范围、适用对象、文体色

彩、情感色彩、搭配关系、语法功能、不同词语的意

义强调等因素, 部分例子见表 1.
 
 

表 1     汉语实词辨析示例
 

因素 候选词A 候选词B

语义轻重 询问: 指日常提问
讯问 :  采取强制措施的提

问, 常用于司法质询

适用范围
局面:  指一个时期内事情的

态势
场面: 指肉眼可见情景

适用对象 年龄: 用于年轻人
年纪:  多用于老年人,  如上

了年纪

情感色彩
称赞: 褒义词, 多用于正面人

物的赞美

奉承:  贬义词,  反面人物的

有意赞美

搭配关系
爆发:  常常与具体的事物搭

配使用

暴发: 与突然发生的事件搭

配使用, 带有贬义

语法功能
阻碍: 常做动词, 指使不能顺

利通过或发展

障碍:  用作名词,  指阻挡前

进的东西

意义不同
化装: 改变装束、容貌, 假扮

之意
化妆: 针对面部的修饰

 
 

然而, 关于完形填空任务的相关研究中忽略了中

文实词对文本语义分析的影响, 以及缺乏相关研究的

数据集. 因此, 本文提出了一个大规模的中文实词辨析

数据集 (CND), 该数据集包含了 70 万个句子, 涵盖了

各种不同的领域, 并通过完形填空任务进行评估. 首先,
收集并筛选了一些经典的实词辨析问题, 并根据每个

问题中的选项构建了候选词语列表. 将候选词语作为

关键词, 在小说、新闻语料库中对包含这些关键词的

句子进行提取. 一个句子仅匹配一个关键词, 用一个空

白的占位符替换该关键词. 该关键词所在候选词列表

作为候选项, 用于填充空白处. 通过这种方式得到了大

量的实词辨析问题, 且包含相应的候选项, 并在数据清

洗后获得了高质量的数据集. 最后, 对这个数据集设计

了微调任务, 提出了一个基线模型, 评估了多种预训练

模型, 并对基础模型进行了改进. 实验结果表明, 模型

的性能已经超越了人工 ,  但该任务还有一定的提升

空间.
整体创新或贡献如下.
(1) 通过设计数据集和模型, 提出了一种新的中文

实词研究方法.
(2) 据对该领域研究情况的调研所知, 这是第 1 个

从中文实词辨析的角度来提高文本语义理解的研究,
并在中文实词辨析的任务中进行了实验.

(3) 提供了一个大规模的中文实词辨析完形填空

数据集 (CND).
(4) 建立了一个中文实词辨析的基线模型 (RoBERTa-

ND), 使用不同的预训练模型对所提出的方法进行了广

泛的评估, 以显示其有效性.

 2   研究现状

最近, 关于中文机器阅读理解能力的研究逐渐兴

起. 目前, 已经发表的中文机器阅读理解的完型填空式

数据集包括 ChID[3], CMRC-2017 和 People Daily &
Children’s Fairy Tale[4]. 这些数据集的基本信息如表 2
所示, 表中答案来源列表示答案是否来自原文. 候选项

栏表示是否为查询提供了候选答案. 答案类型列表示

候选词属于哪个语篇. 领域列表示语料库的来源.
 
 

表 2     数据集 (CND)与其他已发表的数据集的比较
 

数据集
答案

来源
候选项 答案类型 领域

People Daily &
Children’s Fairy Tale

是 否
名词、命名

实体
新闻、儿童故事

CMRC-2017 是 否
名词、命名

实体
儿童故事

ChID 否 是 成语 新闻、小说、散文

CND 否 是 中文实词 中学生的考试题目
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人民日报 (PD) 从新闻文章中收集数据. CFT 和

CMRC-2017从儿童的阅读材料中收集数据. PD和 CFT
以及 CMRC-2017的实验方法非常相似. 这些数据集通

常用一个空白的占位符替换文档中的名词或命名实体,
并将包含该词的原始句子作为查询. 这意味着, 这些数

据集直接从原始句子中提取正确答案. 两个数据集都

不提供候选词.
ChID 收集的数据来自新闻、小说和散文. ChID

的答案类型是成语, 这是中文的一种独特的语言现象.
ChID为查询提供了 7个选项. 这些选项包括 1个最佳

选项, 3 个干扰的近义词和 3 个随机获得的选项, 随机

选项与正确选项的词义相关性较低. 在实验过程中,
ChID 并不局限于已经设定好的方案. ChID 的候选项

还将包含 1 个黄金选项和 6 个同义词选项, 或者 1 个

黄金选项和 6个普通干扰选项. ChID分为两个数据集:
相对简单的域内数据和包含一些低频词的域外数据.
域内数据来自新闻和小说. 域外数据来自散文, 用来检

查模型的泛化能力. 相比之下, 域内数据的难度要高于

域外数据.
此外, 本文调研并参考了一些英语机器阅读理解

的完形填空数据集. 这些数据集包括 CNN/Daily Mail,
CBT, Who-did-What[5]. CNN/Daily Mail是最早的英语

机器阅读理解数据集. CNN/Daily Mail 的数据集与

PD非常相似. CNN/Daily Mail也从新闻文章中收集数

据, 并从段落中提取数据, 不提供查询的候选项. 儿童

阅读测试 (CBT)数据集为每个查询提供了一个候选选

项列表, 并删除了一些类型的词, 包括名词、动词和介

词. Who-did-What从新闻中收集语料, 并提供类似 CBT
的查询候选项. 每个问题由两篇独立的文章组成: 一篇文

章是要阅读的上下文, 另一篇则是需要进行填空的问题.
根据现有的关于文学领域实词的研究成果[6,7], 当

组织数据集时, 更关注那些与上下文关系更密切的实

词. 这可以使任务更具挑战性, 并可以验证现有的研究

成果. 数据集 CND 的风格与 ChID 数据集有些相似.
语料库中的数据来自中学试题和高质量的开源中文语

料库. 对于数据集 CND 中的每个样本, 都有两个候选

词. 这两个候选词在词形和字符上有很高的相似性, 但
在具体语境中却有完全不同的含义.

 3   研究方法

本文提出了一个新的数据集 CND, 用于中文完形

填空形式的阅读理解, 从实词辨析的角度提高机器阅

读理解的能力. 第 3.1 节主要介绍了数据集的构建过

程: 首先介绍了如何选择候选词, 如何对候选词进行筛

选和标准化. 然后根据候选词从语料库中提取文本, 并
对文本进行MASK. 最后, 对提取的文本数据进行数据

清洗, 形成最终的数据集. 第 3.2节描述了 RoBERTa-ND
模型的构建和优化过程: 该模型使用预训练模型从数

据中提取特征. 从预训练模型中取出空白占位符处的

状态, 使用 Embedding层将候选词进行编码, 利用 Einsum
积运算将两者进行特征融合, 最后通过全连接层得到

预测结果. 鉴于 Transformer网络对位置信息的不敏感

性, 该模型通过增加一个 LSTM层[8] 进行了优化. 实验

过程如图 1.
 3.1   构建中文实词辨析数据集

表 3 是一个实词辨析任务的例子, 在每个问题中,
句子中的一个词将被一个空白占位符所取代. 每个空

白处提供两个候选词, 包括正确答案. 中文的实词辨析

任务是根据空白处的上下文选择正确答案. 通常情况

下, 正确答案不会出现在上下文中, 这与大多数现有的

完形填空数据集不同. 接下来, 将详细介绍 CND 构建

的两个步骤: (1) 选择候选词. (2) 用高质量文本段落中

的空白替换候选词.
  

表 3     实词辨析任务的例子
 

上下文 & 占位符
#synonym#处的候选项

正确选项 干扰选项

紧急关头,  政委王志

明#synonym#成谈判

人员,  与躲在车内的

犯罪嫌疑人进行谈判.

化装  (人装扮成特定

的角色 ,  有伪装、改

变装束和外表的意思)

化妆  (使用化妆品修

饰头部和脸部 ,  使其

外观美丽)

 
 

 3.1.1    候选词的选择

通过计算词嵌入的余弦相似度, 从《现代汉语词

典》中收集了 3 000对候选词. 这些候选词对在发音和

字符上有很高的相似性. 由于大多数候选词由两个汉

字组成, 因此只在词汇表中保留两个汉字的词. 然而,
这部分候选词对可能是同义词而不是近义词. 也就是

说, 这对候选词在不同语境中所表达的意思是相同的.
因此, 对嵌入相似度和词的同义性之间的相关性进行

手动评估, 当两个候选词的同义性太高时, 这对候选

词将被删除. 为了便于进一步选择候选词对, 使用了

Xu[9] 提供的高质量开源中文语料库及 Sun 等人[10] 提

供的新闻语料集. 为了统计每个词在语料库中的出现

次数, 语料库中的一些词将被标准化. 这些词只在某个
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字符上有细微的变化, 并且有相同的解释和意义 (例
如, “祛寒”也叫“驱寒”), 因此, 这些词被标准化了 (“驱
寒”被替换为“祛寒”), 以便正确计算某个词的出现频率.

然后, 计算出每个词在语料库中的出现频率, 并删

除了那些两个词的出现频率都低于 30 次的候选词对.
最后, 筛选出 677对候选词, 它们在语料库中的出现频

率统计见表 4. 最小和最大的频率分别为 30和 438. 此
外, 还从《高考中文实词辨析集》中挑选了 100 对高

质量的候选词. 这些词对都是由高水平的文学工作者

筛选出来的. 它们在词形和字形上有很高的相似性, 但
在具体语境中却有完全不同的含义. 最后, 该词汇表共

有 777对优质候选词.
 

新闻、小说
语料库

候选词库

上下文
句子

模型

预训练模型 词嵌入层

LSTM 层

Einsum 点积

候选词

优质候选词表

嵌入后的
候选词

全连接层

占位符处
隐藏状态

预测结果:

y1′, y2′,···, yN′ 评估

数据预处理

数据清洗/删除异常数据

句子提取并对将候
选词替换为占位符

候选词筛选和
标准化

··· ··· ··· ···

 

图 1    研究过程
 
 
 

表 4     语料库中的词频统计
 

出现频率 频率区间 出现次数 占比 (%)
非常低 [30, 50] 127 18.8
低 [50, 100] 133 19.7
适中 [100, 200] 142 20.9
高 [200, 300] 113 16.7

非常高 [300, 438] 162 23.9
总计 [30, 534] 677 100.0

 
 

 3.1.2    问题的提取

为了使上下文的主题和领域更加多样化, 使用了

现代中国小说的开源数据集和搜狗实验室提供的高质

量新闻数据集. 由于一些文本可能非常长, 将句子作为

基本单位来分割这些数据集. 当候选词表中的一个词

出现在一个句子中时, 用一个空白符号替换该词并记

录该句子. 最后, 总共获得了 7 000k 条数据. 由于一些

句子的语义不完整, 短于 100 个字符的句子将被删除,
以确保最终数据的语义完整性. 同时, 删除带有特殊符

号或超过 700 个字符的句子, 并将每两个句子的长度

差控制在一定范围内.
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值得注意的是, 如果某些词的词频远远高于其他

词, 那么模型可能会倾向于选择那些出现频率较高的

词. 因此, 为词汇表中的每个词在新闻数据集中提取

750 个句子, 在小说数据集中提取 750 个句子, 并将每

个词的句子控制在 1 500左右. 使经常出现的词和不经

常出现的词更加平衡. 最后, 在数据集中还剩下 600k
高质量的数据. 此外, 在早期的实验中, 实验结果表明

如果正确答案集中在第 1 个候选词上, 那么模型会倾

向于选择第 1 个候选词作为正确答案, 使得模型的泛

化效果变差. 因此, 对候选词顺序进行了随机打乱, 以
进一步增加选词任务的难度.
 3.2   模型构建

RoBERTa-ND 模型包含一个预训练模型层, 一个

长短期记忆 (LSTM) 层, 一个嵌入层, 一个 Dropout 层
和一个全连接层.

文学领域中汉语实词的研究[11] 充分证明了语境对

实词意义的重要影响. 为了提高模型的预测精度, 实验

决定在模型中记录这些实词的语境信息. 因此, 将数据

清洗后的上下文数据传递给预训练模型层. 该层对上

下文信息进行编码, 并记录这些名义词的上下文信息.
在实验过程中, 选择的预训练模型采用了基于自

注意力的 Transformer编码器. 自注意机制在编码过程

中削弱了位置和方向信息. 借助于直观的经验, 在实词

辨析的任务中, 位置和方向信息对候选词的选择有一

定影响[12]. LSTM 是一个有记忆能力的循环神经网络.
它可以保存位置和方向等信息供后续网络层使用, 也
可以防止梯度的消失. 因此, 考虑在预训练模型层的基

础上使用双向 LSTM层来进一步感知序列的位置依赖

关系.
除了处理上下文文本, 对候选词进行了处理. 首先,

模型通过词典获得两个候选词的索引. 其次, 嵌入层将

候选词的索引转换为词向量. 该层的操作保留了候选

词的关键信息, 并通过合理地组织词向量的形式提高

了存储空间的利用率. 接下来, 使用 Einsum点积运算[13],
将从预训练网络中提取的占位符处的状态与编码后的

候选词进行融合, 该模型参考点积运算的分数来决定

最终的单词选择.
此外, 在模型中加入了一个 Dropout 层. 该层随机

选择神经网络中的某些节点进行抑制, 防止模型训练

过程中的过度拟合, 并提高模型的泛化能力. 最后在模

型中加入了一个线性层, 以降低张量的维度, 决定最终

的单词选择, 用于最终的预测和评估.
模型结构如图 2 所示. 训练一个基于预训练模型

的分类网络来获得最后的隐藏状态, 并使用最后的隐

藏状态对候选词进行评分.

Wlast = Model(S ) (1)

ci = embedding(Wi) (2)

αi = Softmaxi(Linear(WT
last · ci)) (3)

其中, Wlast 表示预训练模型最后一层的隐藏状态, S 表

示句子, ci 表示每一个候选词的嵌入表示, Wi 表示候选

词. 将预训练模型后 4 层的隐藏状态取出, 并输入到

LSTM网络中, 获得空白占位符处的上下文信息.

Wi = Model(S ) (4)

Wall = [W9,W10,W11,W12] (5)

o = LSTM(Wall) (6)

ci = embedding(Wi) (7)

αi = Softmaxi(Linear(o · ci)) (8)

其中, Wi 表示预训练模型中第 i 层的隐藏状态, Wall 表

示将后 4 层的隐藏状态拼接, o 表示 LSTM 层的输出.
将 o 与 ci 进行积操作, 经过全连接层降维, 最终通过

Softmax 得到最终得分.
 

Pre-training model Embedding

[CLS] 王委明 [SYN] 成谈判人员。[SEP]

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

+ + + + + + + + + + + +

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

0 1

+ +

0 1

Einsum dot (abc, ac→abc)

Linear (Second classification)

Score α

化 装
 

图 2    模型结构示意图

 4   实验评估

 4.1   评估过程和评价指标

为了评估最先进的预训练模型在中文实词辨析任
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务中的表现, 在大规模中文实词辨析完形填空数据集

CND中评估了 BERT(wwm)[14], RoBERTa[15], ALBERT[16]

的效果. 使用准确度 (ACC)来评价实验结果.
 4.2   超参数

将句子的最大长度设置为 128, 并在嵌入层使用

768 维的单词嵌入. LSTM 的隐藏单元的数量被设置

为 768. 在词嵌入上应用 0.5 的丢弃率. 计算训练损失

的函数是交叉熵损失函数. 使用 ADAM[17] 作为模型优

化器. 所有模型的初始学习率为 2E–5. 将批次大小设

置为 16, 当验证集的准确率稳定后停止训练. 训练集的

数量为 500k, 验证集和测试集的数量为 50k.
 4.3   实验结果

从以下几个方面对实验结果进行分析.
预训练模型的比较: 实验结果见表 5, 模型准确率

情况见图 3. 首先, RoBERTa 优于其他所有模型, 其原

因可能是: RoBERTa的预训练模型有更多的训练数据

(160G), 更大的批处理量 (8k)和更长的训练时间 (500k
轮). 其次, BERT(wwm)的训练集和测试集之间的准确

度差距最小, 为 5.62%, ALBERT的差距最大, 为 7.78%.
这说明 BERT(wwm)具有更强的中文理解能力.
 
 

表 5     不同预训练模型的性能 (%)
 

模型 训练集 验证集 测试集

BERT(wwm) 95.31 89.78 89.69
RoBERTa 96.25 90.05 90.17
ALBERT 72.72 64.94 64.52
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图 3    预训练模型准确率比较

 

结构消融实验: 实验结果见表 6, 模型准确率情况

见图 4. 在模型中加入 LSTM, 从表 6中可以得出, ALBERT
在测试集上取得了 3.35% 的最大准确率提升, 其他模

型在 CND 上的表现在加入 LSTM 层后准确率也得到

了提升. 这表明增加 LSTM 层对实词的辨析是有效的.
 

表 6     使用不同预训练模型+LSTM的性能比较 (%)
 

模型 训练集 验证集 测试集

BERT(wwm)+LSTM 95.51 89.96 89.89
RoBERTa+LSTM 96.42 90.24 90.21
ALBERT+LSTM 75.43 67.80 67.88
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图 4    消融实验准确率比较

 

对比实验: 将效果最好的 RoBERTa+LSTM 作为

RoBERTa-ND 的编码器与 Contextual LSTMS [ 2 ] ,
attention sum reader (AS reader)[18], Chinese attention
sum reader (CAS reader)[4], DUMA[19], GNN-QA[20] 分别

在 CND 数据集上进行实验, 同时雇佣 15 名研究生完

成测试集中的部分题目, 以验证数据集的难度. 实验结

果如表 7, 模型准确率情况如图 5. 实验结果表明, 模型

的表现远超人工, 且在与主流的完形填空模型的比较

中仍取得了富有竞争力的效果.
 
 

表 7     对比实验结果 (%)
 

模型 训练集 验证集 测试集

RoBERTa-ND 96.42 90.24 90.21
BIDAF 74.21 70.77 70.12
AS reader 84.92 83.83 83.71
CAS reader 96.62 88.38 88.06
DUMA 92.22 87.32 87.59
GNN-QA 85.92 84.01 84.23
Human — — 64.50

 
 

 5   结论

在本文中, 提出了一种从加强实词辨析能力的角

度来提高机器阅读理解能力的方法. 一方面, 提出了一

个大规模的中文实词辨析数据集 CND, 并以完形填空

任务作为机器阅读理解的例子. 另一方面, 通过提高实

词的表征能力来加强机器对隐喻意义的理解, 并提出

了中文实词辨析基线模型 RoBERTa-ND, 从而提高中

文实词辨析的准确性. 实验证明, 该方法在 CND 数据

集上取得了 90.21%的测试集准确率, 取得了很好的效果.
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图 5    对比实验准确率比较

 

由于中文实词的隐喻性, 一字之差就可能导致表

述了完全不同的含义. 在今后的工作中, 将继续丰富数

据集 CND, 提高任务难度, 进一步提高实词的表征能

力. 并探究更有效的语义融合方法, 尝试引入更多外部

的特征信息, 提高模型的辨析能力.
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