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摘  要: 我们的认知思维和概念系统建立在隐喻之上. 隐喻理解的实现, 是自然语言处理任务中关键的一环. 为

了让理解过程更好地切合隐喻的工作机制, 基于隐喻的互动理论, 提出了合作网模型, 将隐喻理解的过程部署为

一个网状结构, 实现汉语句子隐喻的理解计算. 相比于其他模型, 合作网模型体现了目标域和源域之间“求同存

异”的语义关系, 强调概念之间的双向语义联结, 通过计算各个关系的强弱, 输出更适应于上下文信息的表述意

义. 实验结果表明, 合作网模型合理、有效. 基于合作网得到的理解结果, 能够初步反映隐喻理解过程的动态性和

突显性. 
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Abstract: Chinese cognition and conceptual system is built on metaphors. Metaphor comprehension is an important task in natural 

language processing. Based on the interaction theory, the cooperative network model (CNM) is proposed, which better conforms to the 

character of metaphor, to perform metaphor comprehension. The CNM reveals the semantic relations between target and source domain, 

i.e., seeking common ground while reserving differences. Besides, the CNM addresses bidirectional semantic relations between concepts. 

By computing cooperative strength of relations, the CNM obtains the meaning of metaphorical context. The experimental results 

demonstrate the effectiveness of the CNM. The outputs of the CNM preliminarily reflect the dynamic and prominent mechanisms of 

metaphor comprehension. 
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隐喻既提供了诗意的想象和修辞多样性的一种策略, 又提供了概念推理的重要机制[1]. 隐喻将两个不同

的概念域联系在一起, 建立二者之间的语义映射关系, 实现“以此言彼”的认知目的. Kovecses[2]认为: 隐喻中

用于表达和理解另一个对象的概念域为源域, 基于这种映射机制而被理解的概念域为目标域. 一般而言, 源

域指称的是较具体的对象, 我们对其的认识较为清晰; 目标域指称的是较抽象的事物, 对其的认识较为模糊. 

隐喻是语言运用中进行释义的多种技巧和方法之一[3], 借助隐喻, 我们可以用熟悉喻生疏, 以具体喻抽象, 从

而构建我们的概念体系, 传达新颖的认知体验. Ondish 认为: 相比于字面义表达, 隐喻通过让听者构建图形化

场景, 获取层次更深的体验, 从而与说者产生共鸣[4]. 比如: 在隐喻表达“生活是一段旅程”中, 我们借助较为
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具体的源域概念“旅程”的知识, 如“精彩”“漫长”, 理解抽象概念“生活”, 从而认为目标域“生活”具有和源域

“旅程”类似的认知体验. 

隐喻在认知领域的重要性意味着隐喻计算是自然语言处理任务中需要攻克的难关[5]. 引入隐喻计算可促

进其他自然语言处理任务的发展, 比如改善机器翻译的性能、丰富对话系统的内容、提高舆情监测的正确率 

等[6]. 隐喻计算一般分为两个子任务: 隐喻识别和隐喻理解. 在本文中, 我们关注隐喻理解的计算实现. 隐喻

理解旨在描述隐含在隐喻意义下的表述意义. 根据隐喻理解实现的途径, 前人工作可以分为 3 个部分: 一是

基于推理规则的理解方法[79]; 二是基于语料统计的理解方法[5,10,11]; 三是基于向量计算的理解方法[12,13]. 大

部分理解模型强调了构建目标域和源域相似关系的重要性, 它们通过计算两个概念域的同义相似关系、词义

相关度和余弦距离等, 挖掘二者的相似性. 然而, 较少的模型表征目标域和源域之间的互动关系, 进而挖掘二

者丰富的相似关系. 

互动理论指出, 隐喻理解是在不同概念域的互动关系中找到相似之处的过程[14,15]. 由互动理论出发, 苏

畅、王晓梅等人[16,17]指出, 隐喻中的目标域和源域具有合作机制. 合作机制具有 3 种表现形式[18]: 一是目标域

和源域具有相同的部分属性; 二是部分源域属性和目标域属性具有相似关系; 三是源域的某些属性可以与目

标域搭配. 同时, 隐喻意义的突显不仅依靠两个概念域的互动, 还依赖于特定的语境[19]. 上下文的概念也参

与目标域和源域合作关系的构建中. 

基于上述理论, 我们以合作机制为基础, 提出了合作网模型实现隐喻的理解. 合作网可以表征隐喻句子

中属性与概念间、属性与属性间的多种合作关系, 并计算各个合作关系的强度, 最后根据合作强度突显隐喻

释义. 合作关系是一个双向的过程. 我们认为: 对于合作双方, 它们各自与另一方达成合作的意愿是不对等

的. 为了更好地衡量二者的合作关系, 我们提出了基于相关域知识的联想度计算方法, 用以突出合作关系的

方向性. 

本文的隐喻理解模型针对汉语名词隐喻句, 输出“目标域是某属性”形式的理解结果. 比如: 输入隐喻句

“友情是一种需要小心积蓄和保存的财富”, 模型输出的理解结果是“友情是珍贵的”. 考虑到相对于目标域, 

源域的具体性和涉身性意味着源域的相关属性知识更容易被感知和获取, 因此, 理解的结果来自于源域属性

集合. 合作网将以源域属性为中心构建多个联结关系. 隐喻理解模型分为 3 个步骤: (1) 获取目标域和源域的

各自属性集合, 并根据上下文预先筛选源域属性; (2) 构建以某一源域属性为联结中心的合作网, 根据联想度

计算该属性对应的合作强度; (3) 构建所有源域属性对应的合作网, 并比较各个合作网的合作强度输出, 选取

具有最高合作强度的源域属性, 进而描述目标域最佳表述意义. 

本文的贡献如下所示: 

(1) 本文以隐喻的互动理论为理论基础, 在合作机制理论的基础上提出了合作网模型, 符合隐喻学相关

的语用学理论; 

(2) 合作网能显式地体现概念之间的联结过程. 理解过程具有可解释性; 

(3) 合作网模型能模拟隐喻理解的动态性, 根据上下文信息, 动态地构建两个概念域的语义关系; 

(4) 合作网能体现隐喻理解过程的突显性, 无需通过大量数据的标注和训练, 通过分析语义关系, 强化

两个概念域之间显著的关联关系, 弱化不显著的关联. 

1   相关工作 

根据隐喻理解系统的实现途径, 隐喻理解计算研究可以分为三大类: 基于推理的方法、基于统计的方法

和基于向量计算的方法. 

基于推理的隐喻理解方法以推理规则为导向, 得到隐喻意义和描述意义的逻辑形式化描述. 张威和周昌 

乐[7]从逻辑的全知角度和语义真值问题入手, 对隐喻句进行语形语义上的分析, 建立“池空间”模型描述隐喻

的可能世界, 并提出基于格式塔规则的推理模型, 构建一个汉语隐喻的理解系统. Ovchinnikova[8]使用溯因推

理框架, 将待处理的隐喻句回溯至其对应的概念隐喻, 并根据所对应概念隐喻的源域和目标域标注信息, 结
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合谓词逻辑获取对应隐喻句的以自然语言表达式呈现的字面解释. 该方法依赖于既有的概念隐喻数据集, 很

难处理新颖的隐喻表达. Su 等人[9]指出, 隐喻理解实际上是寻求目标域和源域相似点的问题. 他们认为, 目标

域和源域之间具有深层次的语义相似关系. 而深层次的语义相似关系是通过多个浅层语义相似的链式推理得

到的. 他们的理解推理模型借助于 WordNet 辞典的同义关系, 以同义关系的传递性为纽带, 构建两个不同特

征词之间的深层语义相似, 进而实现汉语名词性、动词性隐喻的理解. 但是他们的方法对上下文不敏感, 理解

结果的动态性较弱. 

语料库的扩展及语料的丰富性, 带动了基于统计的隐喻理解方法的通行. 贾士祥和俞士汶[5]提出了基于

实例的汉语隐喻理解方法. 他们从网页中获取大量的明喻实例构建明喻知识库, 并引入同义词林实现明喻中

源域特征的义项映射, 基于映射关系计算各个特征的显著性, 最后选择最显著的特征赋予目标域, 得到最终

的理解结果. 他们的方法侧重选择有相似词义的属性知识, 但是没有充分对源域、目标域以及上下文要素之

间的关系进行考虑. 在英语隐喻研究中, Shutova[11]将隐喻理解任务转化为释义改写的过程. 针对动词性隐喻, 

Shutova 首先利用 WordNet 辞典获取目标域的候选搭配动词集合, 使用概率模型计算各个动词对应的关联程

度, 最后基于选择优先理论剔除具有隐喻性的搭配表达. 

向量模型具有高度语义表征能力, 通过向量计算, 能够更好地捕捉词语之间的相关关系. Mao 等人[12]将

英语动词隐喻理解问题转化为目标动词的消歧问题. 他们认为: 解释隐喻中, 目标动词的字面意义是取决于

选择优先理论. 模型基于目标域的同义词和上位词集合, 在上下文的约束下, 找到一个和上下文的平均词向

量具有最高的余弦相似距离的候选词作为目标域的字面解释. 但该理解模型只考虑了目标动词字面意义与上

下文的语义关系, 未分析源域与目标域的映射关系. Rosen[13]的英语隐喻理解模型着眼于从隐喻句中抽取能够

体现目标域和源域交互关系的特征向量, 这些向量的获取依赖于主语、动词、目标域等 13 个特征, 并作为简

单的神经网络模型输入, 获得理解结果. 其模型一共设立了 77 个语义类, 划分依据源自于从大量隐喻数据集

的人工总结与标注. 因此, 隐喻理解结果当且只能局限于有限的语义类, 难以体现隐喻表述意义的丰富性. 

Su 等人[18]从意义理论出发, 认为具有相似词向量分布性特征的词语在意义层面上是相似的. 他们指出, 

隐喻理解是源域向目标域迁移源域属性的过程. 借助词向量之间的余弦相似计算, 他们筛选得到与目标域具

有最高相似度的源域属性作为描述目标域特征的最佳表述意义. 该模型适用于处理与上下文弱相关的汉语名

词性隐喻. 但他们的方法只考虑了属性迁移至目标域的显性过程, 未考虑二者之间的潜在关联. 苏畅等人[20]

构建了包含词语、词语主题、语篇主题的多层次语义向量, 并基于语义向量计算隐喻文本中属性层与概念层

之间的相关关系矩阵, 通过随机游走的方式找到具有最高相关程度的目标域属性作为隐喻的理解结果. 实验

结果表明, 多层次语义向量表示能够有效地捕捉上下文的信息. 

前人的隐喻理解计算研究中, 大部分研究强调了构建目标域和源域相似关系的重要性, 但是对概念域的

双向语义联结关系以及隐喻上下文信息的考虑还有所欠缺. 本文以互动理论为核心, 通过分析两个概念域间

的互动关系, 找到二者的相似性, 加强上下文的语义信息的利用, 输出更具有适切性的理解结果. 

2   理论基础 

隐喻互动理论[14,15]强调了本体和喻体存在着创造相似性的过程, 揭示了隐喻的意义来自于本体和喻体各

种特征的互相作用[19]. 互相作用包括特征的选择、强调及其压制. 

隐喻理解是在不同概念域的互动关系中找到相似之处的过程[14,15]. Gentner 指出, 目标域与源域的相似关

系可以表现为属性层面的相似[21]. 隐喻理解系统的思路之一就是筛选两个概念域之间的相似属性, 并根据上

下文信息得到与上下文最相关的属性作为理解结果[20,22]. 基于此, 本文认为, 目标域和源域在合作的条件下

构成隐喻的意义. 合作机制的过程表述为: 某源域属性是否从属于目标域自身的属性集, 或者该属性是否与

目标域的属性存在相似或相关的关系[16]. 若满足上述任意两个条件之一, 我们认为目标域和源域存在着属性

层面的相似关系, 二者具有合作性. 

Konikowska[23]指出, 两个对象的相似关系应取决于某一个特定的域. 比如: 当考虑到职业域时, “老师”和
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“园丁”这两个概念是相似的. 受此启发, 我们认为: 衡量两个词语的相似关系时, 需要以某一个特定的域作为

参照, 比如由词语相关词构成的相关知识域. 

本文提出了依赖某一语义域的相似关系衡量方式, 以此为基础, 计算两个概念的合作强度. 我们的理解

模型通过衡量合作关系的强弱, 抑制具有弱联结强度的属性, 突显具有强联结强度的属性, 选择性地激活两

个概念域之间的相似关系, 从而进一步突显最终的理解结果[24]. 

3   合作网模型构建 

在互动论和合作机制理论的基础上, 本文构建了一个合作网模型, 用以表征隐喻句中目标域属性和源域

属性、上下文和源域属性的合作关系. 首先, 我们给出了基本符号说明(见表 1). 

表 1  基本符号说明 

符号 说明 
S 源域 
T 目标域 
C 上下文的词语集合, 包括 S 和 T

Pro(x) 某对象 x 的属性集合 
Domain(x) 某对象 x 的相关知识域 

其中, 上下文的词语集合表述为 C={C1,C2,…,Cj,…,CN}, N 为句中包括目标域和源域的词语总数. 在本文

中, 我们关注目标域和源域的属性集合, 即Pro(T)={t1,t2,…,tM}, Pro(S)={v1,v2,…,vK}, M和K分别为目标域和源

域的属性总个数. 

3.1   考虑相关域知识的相似关系计算 

本文引入词语的相关域知识, 重新探讨两个词语的相似关系. 我们提出了抽象度概念, 用以衡量某一个

词联想到另一个词及其该词相关语义域的能力. 对于相关知识域和抽象度, 我们给出了如下定义. 

定义 3.1(相关知识域). 在本文中, 我们将相关知识域简化为某一词语 Concept 在语料中的相关词集合

Domain(Concept)={k1,k2,…,ki,…,kD}, 其中, D 为词语 Concept 的相关词的个数. 任意一个相关词 ki 与 Concept

是相关的, 体现在两个词的上下文是相似的, 二者对应的词向量之间, 余弦相似度应大于某个阈值. 

我们利用 Word2vec 词嵌入模型获取词的向量表征 , 所采用的词向量模型由百度百科语料训练得到

(https://github.com/Embedding/Chinese-Word-Vectors). 本文的阈值取值为 0.6. 

定义 3.2(联想度). 给定两个不同的词语 A 和 B 及其对应的相关知识域 Domain(A)和 Domain(B). 对于 A, A

联想至 B 的过程需要参照 Domain(B). 若 A 和 Domain(B)具有较高的余弦相似性, 且考虑到 B 与 Domain(B)本

身具有较高的余弦相似性, 则认为 A 联想至 B 的可能性是高的. 我们将 A 联想至 B 的联想度表述为 Rel(AB). 

同理, B 联想至 A 的联想度表述为 Rel(BA). 

基于定义可知: 当计算 Rel(AB)时, 我们需要对 A 和 Domain(B)的余弦相似性 Sim[A,Domain(B)]以及 B

和 Domain(B)的余弦相似性 Sim[B,Domain(B)]作比较. 本文采取的计算方式如下所示: 

 
[ , ( )]

( )
[ , ( )]

Sim A Domain B
Rel A B

Sim B Domain B
   (1) 

其中 , Sim[X,Domain(Y)]衡量的是词语 X 对应的词向量 Vec(X)与相关知识域 Domain(Y)对应的域向量

Vec(Domain(Y))之间的余弦相似度. 我们认为: 相关知识域是一个词袋模型, 无需考虑各个相关词之间的顺

序. 根据 Kamp 和 Partee[25]的理论可知, 整体意义是各部分意义的函数. 我们取所有相关词{k1,k2,…,ki,…,kD}

的平均词向量作为域向量: 

 
1

1
( ( )) ( )

D

i
i

Vec Domain A Vec k
D 

   (2) 

此时, Vec(Domain(A))和各个相关词对应的向量 Vec(ki)具有一致的维度. 
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由公式(2)可知: Rel(AB)的值越大, A 联想至 B 的可能性越大; 反之, A 难以联想至 B. 而且, Rel(AB)不

等于 Rel(BA). 在计算余弦相似度的基础上, 本文方法强调了两个概念的关联关系是基于某一个语义域的, 

而不仅仅只从概念自身的词向量维度信息来探讨二者的关系. 并且, 本文方法得到的联想度具有方向性, 满

足后续合作网中需要模拟两个不同对象互动关系的需求. 考虑到 Rel(AB)的值区间在[1,1]之间, 为后续计

算方便, 我们将 Rel(AB)的原始值转化至[0,1]区间, 转换过程如公式(3)所示(若 Rel(AB)>0.5, 则认为 A 到 B

的联想度是较强的; 若 Rel(AB)<0.5, 则认为 A 到 B 的联想度是较弱的): 

 ( 1,1)
(0,1)

1

2

Rel
Rel  

  (3) 

3.2   合作强度计算 

合作强度体现了各个合作关系的耦合强弱. 本节定义了合作强度, 并介绍合作强度的计算方法. 

定义 3.3(合作强度). 给定两个不同的词语 A 和 B, 它们的合作强度 Coop(A,B)取决于两个词语各自与对方

的联想关系、联想度 Rel(AB)和 Rel(BA). 合作强度的计算过程可以表述为 Coop(A,B)=f(Rel(AB), 

Rel(BA)), 其中, 函数 f 是综合衡量联想度的算子. 合作强度 Coop(A,B)应满足如下 4 个条件. 

1. Coop(A,B)=Coop(B,A); 

2. 若两个词 A 和 B 均具有较强的联想至另一个词的可能性, 合并之后, 二者的联想度可相互强化, A 和

B 较强的意愿实现合作, Coop(A,B)则较为显著; 

3. 若两个词均有较弱的联想至另一个词的可能性, 合并之后, 二者的联想度相互弱化, 二者的合作强度

不够显著; 

4. 若一方具有较强的联想度, 而另一方具有较弱的联想度, 即为二者的联想度是互为对立可相互抵消

的趋向, 那么 Coop(A,B)介于二者联想度之间. 

Klement 等人[26]提出的联想补偿算子(relciative compensatory operator)以及苏畅等人提出的弱逻辑推理系

统[27]实现了二元对象的组合运算. 受此启发, 我们设计了算子 g(x,y), 组合 x 和 y 各自的联想强度, 得到二者

的合作强度 Coop(x,y): 

 

max{max( , ) 0.5},   if min( , ) 0

min{min( , ) 0.5,1},  if max( , ) 1
( , )

(1 )(1 )

x y x y

x y x y
g x y

x y

x y x y

 
   


    

 (4) 

基于上述公式, 我们发现算子 g(x,y)满足如下几个特征. 

1. 若 0<x<0.5 且 0<y<0.5, 那么 g(x,y)<min{x,y}; 

2. 若 0.5<x<1 且 0.5<y<1, 那么 g(x,y)>max{x,y}; 

3. 若 0<x<0.5 且 0.5<y<1, 那么 x<g(x,y)<y; 

4. g(x,y)=g(y,x). 

这些特征与合作强度的计算初衷相符. 本文使用算子 g(x,y)衡量合作强度是合理的. 经由 g(x,y), 系统可

以强化较显著的互动关系, 并削弱较微弱的关系, 从而实现后续隐喻意义的突显. 于是, 我们得到合作强度的

计算方式是 

 Coop(A,B)=g(Rel(AB),Rel(BA)) (5) 

3.3   合作网模型 

一个合作网模型包含多个合作机制. 给定的两个词语 A 和 B, 它们之间的合作机制如图 1 所示(Rel(AB)

指的是 A 联想至 B 的联想度; Rel(BA)指的是 B 联想至 A 的联想度). 

合作网模型是一个包含诸多词语间合作机制的网络. 根据概念隐喻理论[1], 隐喻意义是源域向目标域映

射的结果. 在本文中, 我们认为源域向目标域展示属性. 目标域根据自身的属性知识, 达成与源域的合作. 同
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时, 由于隐喻意义取决于特定的语境[19], 我们还需考虑源域属性能否与隐喻句中的各个词语达成合作关系. 

对于任意一个源域属性 vk, 它与隐喻句中的上下文{C1,…,Cj,…,CN}及目标域属性集合{t1,…,tm,…,tM}存在合作

关系, 将合作关系视为边, 则形成了以源域属性 vk 为中心的合作网. 合作网通过算子 g 得到 vk 与上下文以及

属性集合的合作强度数值, 如图 2 所示. 

 

图 1  两个词语 A 和 B 的合作机制图示 

 

图 2  某源域属性 vk 和上下文及目标域属性的合作网图示 

在某一个隐喻句中, 由于源域属性Pro(S)={v1,…,vk,…,vK}集合包含的元素通常不止一个, 因此图 2形式的

合作网可能有多个, 我们将一个隐喻句中的合作网表示为图 3 所示(每一个蓝色框表示一个以源域属性 vk为中

心的合作网). 

 

图 3  隐喻句中多个合作网的图示 

每个合作网均能输出在当前源域属性 vk 的联结下, 句子中各个合作关系的整体合作强度 Y(vk), 其计算方

式如下所示: 

 
1 1

1 1
( ) ( , ) ( , )

M N

k k m k j
m j

Y v Coop v t Coop v C
M N 

    (6) 

结合 Searle 的理论[28], 最终理解模型将根据各个源域属性的合作强度 Y(vk), 选择一个具有最强合作强度

的属性作为描述目标域的最佳释义 R. 隐喻理解结果将以“T 是 R”的形式呈现: 

 
1

arg max ( )k
i K

R Y v
≤ ≤

 (7) 
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4   基于合作网的隐喻理解算法 

本文在合作网的基础上, 提出了一个针对汉语名词性隐喻句的理解算法. 为了提高理解算法的高效性, 

我们介绍了属性剪枝方法, 解决属性生成过程中可能存在的冗杂性问题. 

4.1   属性的剪枝算法 

本文中, 我们将隐喻理解任务的目的转化为在当前语境下, 寻找该隐喻表达要突显的源域属性. 由于属

性的突显过程与上下文相关, 而且并不是所有源域属性都适切于当前上下文, 比如在隐喻句“爱情是一支美妙

的歌曲”中, 源域“歌曲”的属性“刺耳”放置于当前上下文中是不适切的. 因此， 在计算每一个源域属性的合作

强度之前, 我们需要进行属性剪枝的运算, 剔除初始属性集中的噪音数据, 减少不必要的计算消耗, 提高理解

系统的效率. 

我们认为: 上下文的语义特征, 包含情感信息等, 蕴藏在句子的向量模型中. 我们通过计算句子向量和

属性对应的词向量之间的相关程度, 剔除相关程度为负的属性, 实现属性剪枝. 由于我们更关心属性与各个

上下文词语之间的相关性, 与第 3.1 节中构造域向量的方式类似, 我们对句子中各个词语对应的词向量进行

平均运算, 获得句子的向量特征[29]: 

 
1

1
( ) ( )

N

j
j

Vec Sen Vec C
N 

   (8) 

其中, Vec(Cj)表示为 Cj 对应的词向量. 句子向量 Vec(Sen)和各个词向量 Vec(Cj)具有一致的维度. 属性的剪枝策 

略取决于各个初始的源域属性 kv 与句子的相关关系. 

1. 若 ( ( ), ( )) 0,kSim Vec sen Vec v   那么保留属性 ,kv  进而计算它的合作强度; 

2. 否则, 剔除属性 ,kv  不考虑其与 Pro(T)和 C 的合作强度. 

通过剪枝方法, 我们将得到一个与上下文呈正相关的源域属性集合{v1,…,vk,…,vK}. 这些属性将延展为一

个个合作网模型, 参与隐喻理解的实现. 

4.2   算法流程 

本文使用了结巴分词工具(中文分词工具: https://github.com/fxsjy/jieba)对各个隐喻样本进行分词和词性

标注处理, 并剔除了各个样本中的停用词. C={C1,C2,…,Cj,…,CN}是每个样本经分词处理后的上下文词语集合, 

不包含停用词. 同时, 我们预先标注各个样本的目标域 T 和源域 S. 基于合作网的隐喻理解过程如算法 1 所示. 

算法 1. 基于合作网的隐喻理解算法. 

Require: 

目标域 T 和源域 S; 

隐喻样本的词语集合, 包含 T 和 S: C={C1,C2,…,Cj,…,CN} 

Ensure: 

1:  构造隐喻句子的句子向量 Vec(Sen); 

2:  基于剪枝策略 Sim(Vec(Sen),Vec(vk))>0, 得到 S 的属性集合 Pro(S)={v1,…,vk,…,vK}; 

3:  生成 T 的属性集合 Pro(T)={t1,…,tm,…,tM}; 

4:  for vk in Pro(S): 

5:    for tm in Pro(T): 

6:      计算
1

( , ( )) ( , )
M

k k m
m

Coop v Pro T Coop v t


   

7:  end for 

8:  for Cj in C: 

9:  计算
1

( , ) ( , )
N

k k j
j

Coop v C Coop v C
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10: end for 

11: 计算
1 1

( ) ( , ( )) ( , )k k kY v Coop v Pro T Coop v C
M N

   

12: end for 

13: 得到
1

arg max ( )k
i K

R Y v
≤ ≤

 

14: return “T 是 R.” 

算法 1 分为 3 个部分: 对于输入的隐喻样本以及已经预先标注的目标域和源域, 系统首先获取源域和目

标域的属性集合, 并对源域的属性集合进行剪枝运算; 而后, 系统构建以各个源域属性为中心的合作网, 并

计算各个源域属性与上下文以目标域属性集的合作强度; 最后, 系统选择具有最高合作强度的源域属性作为

目标域在当前上下文约束下的最佳释义. 理解结果将以“T 是 R”的形式表现. 

源域和目标域的属性获取均来自于属性知识库. 若源域在属性知识库的属性集合为空, 我们从句子中抽

取具有形容词性的词语作为源域属性集合的补充. 

5   实验与实验分析 

本文的理解算法依赖于属性知识的可靠性和合理性. 我们首先对属性知识源进行评估, 其次在 3 组汉语

隐喻数据集中验证合作网模型的性能. 

5.1   属性源的评估实验 

本文的属性知识源来自属性知识库. 该属性知识库的构建方式是: 对某一个概念 W, 基于读者语料库找

到诸如“adj+W”形式的表达, 抽取这些形容词, 结合 Cogbank(http://www.cognitivebase.com/)在线知识库和人工

筛查, 得到概念的属性集合. 最终, 我们的属性库共有 6 000 个概念, 23 472 条属性知识. 

为了检验属性知识库的合理性, 我们邀请了 3 位志愿者参与评估. 3 位评估者的间信度达到 0.61(κ)[28], 这

意味着他们的评估结果是可靠的. 评估的方式是: 给定某一个概念 W 及其该概念在属性知识库中的属性集合

Pro(W), 评估者需要判断属性集中的各个属性是否能够显著地描述对应概念的特征, 基于此给出评估结果, 

“1”表示可接受, “0”表示不可接受 ... . 

我们选取了在语料中出现频率前 40 的概念来进行属性知识源的评估. 最终的评估结果是, 3 位志愿者在

40 个数据样本中取得 76%的平均可接受率, 这意味着大部分属性能够合理地描述对应概念的特征. 而且, 我

们的理解模型可以预先对属性进行剪枝运算. 这个过程剔除了概念属性集的部分噪音数据. 除此之外, 合作

网可通过算子 g(x,y)弱化不合适属性对理解结果的干扰. 表 2 展示了部分概念的属性集合. 

表 2  部分概念的属性知识集合 

概念 属性 
战争 刺激、激烈、紧张、残酷、艰苦、危险、有组织、严酷…
老牛 慢、称职、倔强、踏实、实实在在、固执、缓慢… 
小草 坚强、美丽、坚韧、坚忍不拔、平凡、顽强、默默无闻…
夫妻 亲密无间、成双成对、形影不离、恩爱、亲密、和谐… 

 

5.2   实验数据与实验预处理 

我们一共使用了 3 组数据集测试本文理解模型的性能. 同时, 我们将取各个数据集对应的理解方法作为

基线实验, 检验我们的方法在各个数据集的有效性. 

 Simple: 第 1 组数据集共有 94 个简单名词性隐喻[9]. 大部分数据样本以“X 是 Y”的形式呈现, 比如“律

师是狐狸”; 

 Sentence: 第 2 组数据集包含了 80 个名词性句子隐喻[22]. 隐喻句子包含了较丰富的上下文信息, 比如

“达沃斯是无国界、自由市场资本主义的崇高庙堂”; 

 Multi-sentence: 最后一组数据集包含 45 个名词性隐喻[20]. 每个样本由一个隐喻句及多个上下文句子
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构成, 包含着丰富的语境信息. 

各个数据样本已经预先被人工标注了目标域和源域. 目标域和源域只包含一个词语. 标注的依据是参照

概念隐喻理论中的映射机制[1]. 我们将接受映射的概念域标记为目标域, 发起映射的概念域标记为源域. 比

如, 隐喻句“人生是旅程”, “旅程”的相关知识映射至“人生”. 因此, “旅程”被标识为源域, “人生”被标识为目标

域. 部分测试数据集及其对应的理解结果在附录中给出. 

隐喻理解过程与人类的认知相关, 需要人们丰富的感受力[9]. 我们邀请了 4 位评估者采用人工评价的方

式对实验结果进行评估. 这 4 位评估者预先参与了一致性检验实验, 取得了 0.66(κ)[28]的间信度. 

具体的评估流程与第 3.5节评估汉语概念的抽象度的过程类似, 采用了 5分可接受度评价法: “5”表示完全

可以接受理解结果; “4”表示能接受理解结果; “3”表示对理解结果不置可否; “2”表示难以接受理解结果; “1”表

示非常难以接受理解结果[15]. 评估者需要判断各个隐喻样本对应的理解结果“T是 R”是否合理, 即为判断理解

结果 R 是否能适切地描述目标域 T 在当前上下文传递的描述意义. 使用 5 分评价制度可细粒度地体现理解结

果的优劣. 我们认为: 平均可接受度若不小于 3, 则认为理解结果是合理的; 否则, 认为理解结果不适切. 

5.3   实验与实验分析 

我们选取了近几年最新的汉语名词隐喻理解方法与本文的合作网进行比较. 

 潜在语义相似模型(latent semantic similarity mmodel, LSSM)[9]: 以 WordNet 词典的同义词关系为纽带, 

构建两个不同特征词的深层语义相似关系, 进而实现汉语名词隐喻的理解. LSSM 处理的名词隐喻为

“X is Y”类型的简单名词隐喻, 因此我们将合作网与 LSSM 在 Simple 数据集上进行比较; 

 语义相关计算方法(semantic relatedness method, SRM)[22]: 考虑了隐喻的理解角度, 并通过最大化源

域和目标域的相关性度量获取理解结果, 是一种考虑上下文的隐喻理解方法. 因此, 我们将合作网与

SRM 在 Sentence 数据集上进行比较; 

 相关约束模型(relevance constraint model, RCM)[20]: 将隐喻理解视作约束满足问题, 从语篇提取多层

次语义向量, 利用随机游走找到与目标域相关程度最高的属性作为理解结果. RCM 能够有效捕获较

复杂的上下文信息, 因此在 Multi-sentence 数据集上, 我们的方法与 RCM 进行了比较. 

表 3 展示了在 3 组数据集中, 我们的理解模型与基线实验的对比结果. 同时, 我们还进行了 t 检验, 从显

著性水平的角度来对我们的结果进行分析, 见表 4(最后一列是多位评价者结果 t 检验 P 值的平均值). 

表 3  基于合作网的隐喻理解模型和 3 组基线实验的对比实验结果 

数据集 方法 正确率 

Simple 
LSSM[9] 0.841 

我们的模型 0.847 

Sentence 
SRM[22] 0.778 

我们的模型 0.812 

Multi-sentence 
RCM[20] 0.851 

我们的模型 0.880 

表 4  合作网与对比方法的 t 检验结果 

数据集 样本个数 P-value 平均值 
Simple 94 0.312 

Sentence 80 0.037 
Multi-sentence 45 0.179 

从实验结果可以看出, 本文提出的基于合作网的隐喻理解模型在 3 组数据集合中均取得了比基线实验要

好的性能. 本文模型的主要创新点是关注目标域和源域的互动机制, 而非仅考虑源域向目标域的单方向关联

关系, 从而使得目标域能够选择更适切于目标域自身及上下文的源域属性. 

在 Simple 数据集中, 我们模型的正确率优于 LSSM. Simple 数据集样本的主要形式是“X 是 Y”类型的简单

名词隐喻, 是 LSSM 所专长处理的隐喻类型. 合作网能够考虑上下文的语义信息, 同时也具备一定的通用性, 
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可以处理“X 是 Y”这一类型的隐喻. 但显然, 这种类型的隐喻样本无法提供太多上下文支持. 因此从统计结果

上看, 本文的方法与 LSSM 并未表现出统计上的显著性. 但同时我们也发现: 在 Simple 数据集的样本缺乏上

下文支持的情况下, 样本的理解结果可以是多元的. 比如“你(T)是头猪(S)”中, 本文得到的结果是“你是笨的”, 

而基线实验得到的结果是“你是可爱的”. 这两个结果都被标识为完全可以接受的. LSSM 根据 WordNet 的同义

词扩展计算以目标域属性为起点、以源域属性为终点的深层语义相似, 最后选择最佳的源域属性作为理解结

果. 他们的方法未考虑目标域属性与源域属性的双向语义关系, 导致部分理解结果的适切性较差. 比如“肌肤

(T)如雪(S)”中, 他们的方法得到的结果是“肌肤是美丽的”, 而我们的模型输出的是“肌肤是白皙的”, 更能突出

目标域“肌肤”的特点. 

在 Sentence 数据集中, 我们方法的正确率相对于 SRM 在结果上有较大的提升. SRM 方法预先人工标注样

本的可能理解角度集合, 再根据角度约束, 选择合适的源域属性, 使得该属性与目标域和上下文的关联度最

高. SRM 通过词向量的余弦相似计算获取词语之间的关联关系. 这种计算方式只能体现两个词语具有相似的

上下文语境. 在这里, 若根据“属性”与“目标域”概念或者“上下文”各个概念是否具有相似上下文分布而计算

相关关系, 可能会带来误差. 而本文模型提出的考虑相关域知识的关联关系计算方法除了考虑词语之间的余

弦相似外, 还挖掘词语与另一个词语的相关知识域之间的关联关系. 这使得两个词语的关联关系的内容变得

更加丰富. 比如, 隐喻句子“怒江(T)确如其名, 像一只疯狂暴怒, 咆哮奔跑的野兽(S), 江中遍布乱石暗礁, 水

流汹涌湍急, 不能用船渡”, 我们方法得到的理解结果是“怒江是湍急的”, 而基线方法得到的结果是“怒江是

笨重的”. 由此看出: 比起 SRM 单纯利用余弦相似关系计算相关性, 我们模型的计算方法通过融入外部知识, 

能够较准确地挖掘出词语之间的关联关系, 突显出合适释义, 与 SRM 的结果具有显著差异, 取得了小于 0.05

的 P 值. 

在 Multi-sentence 数据集中, 我们的模型也取得了较好的结果, 可以处理包含丰富上下文信息的语篇级别

的隐喻样本. RCM 考虑了词语自身、词的主题和语篇主题, 构建了一个多层次的语义表示, 进而计算各个词语

多层次语义向量间的余弦距离. 这种计算方式规避了仅考虑词语向量的余弦关联而带来的语义信息考虑不充

分的问题. 我们在文中不需要构建词语和语篇的主题模型. 通过在词向量模型基础上构造相关知识域的方式, 

本文同样可以抽取较多的语义信息. 相对而言, 我们的方法更为高效, 不需要较复杂的计算. 我们也发现: 相

比 Sentence 数据集, 合作网与 RCM 方法的结果存在着显著性不足的问题. 与 Sentence 数据集类似, Multi- 

sentence 数据集的样本同样包含了丰富的上下文信息, 但是 Multi-sentence 每个样本都包含了多个句子, 具有

处理难度大、信息杂糅、噪声多、关键信息比较稀疏等特点, 影响了合作网对隐喻释义的选取, 使得在 Multi- 

sentence数据集上的显著性不如 Sentence数据集. 这也从侧面说明, 隐喻算法在处理长难句隐喻甚至篇章隐喻

样本时必须强化算法抗噪和关键信息提取的能力, 提高鲁棒性. 

同时我们也注意到, RCM 借助 WordNet 同义词扩展生成目标域属性. 由于使用的 WordNet 辞典针对的是

英语语言, 汉英之间的文化差异以及翻译过程的偏差, 将导致部分理解结果不够准确. 比如, 在隐喻样本中: 

“秋天, 蓝蓝的天空映照在湖面上, 湖水(T)闪着晶莹的光芒, 是美神掉落的泪珠(S)么？湖边的树上果实

累累, 石榴裂开了嘴, 大大的苹果把树压弯了腰, 一串串葡萄, 似美女头上的挂饰, 随风飘舞, 多么美丽的图

画啊!” 

RCM 输出的理解结果是“湖水是透明的”. 而我们的模型输出的结果是“湖水是晶莹的”, 更能体现原汉语

隐喻样本的韵味. 虽然本文不考虑外部知识库, 比如 WordNet 的指导作用, 而是仅依赖上下文的信息实现属

性的生成和剪枝. 但当处理新颖隐喻时, 我们的方法具有更好的适用性. 

5.4   实例分析 

我们的理解模型满足动态性. 对于同一类型的概念隐喻, 模型能够根据其所在的具体语境中, 输出适切

于当前上下文的理解结果. 比如, 考虑如下两个例子. 

1. “律师(T)是狐狸(S), 恨不得从你身上掠夺更多东西.” 

2. “李光耀(T)审时度势, 带领新加坡走上成功之路, 是只睿智的狐狸(S).” 
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这两个例子均为概念隐喻“人是狐狸”衍生得到的语言隐喻. 我们的模型在例子 1 中得到的结果是“律师是

坏的”, 在例子 2 中得到的结果是“律师是睿智的”. 由此可见, 样例的输出结果与各自对应的语境相关. 我们

的模型可适应于上下文的动态性, 从而动态地凸显理解结果. 然而, 隐喻理解过程所需考虑的语境不仅仅包

括文本的上下文, 还包含释话人的社交世界和物理环境等[24]. 因此, 在构建理解过程的动态语境模型还需要

引入除了上下文之外的诸多因素. 

本文得到的理解结果满足突显性. 所谓的突显性指的是对信息有所取舍[30]. 本文提出的计算合作强度的

方法实际上是对各个属性关联关系进行了强化或者抑制运算, 使得具有高联想度的互动关系得以彰显. 考虑

如下例子 3. 

3. “青春(T)是一个短暂的美梦(S), 当你醒来时, 它早已消失无踪.” 

源域“梦”的部分属性与目标域属性 Pro(T)及上下文 C 的整体合作强度见表 5. 

表 5  例子 3 中部分源域属性与目标域属性及上下文的合作强度排序 

源域属性 与 Pro(T)及 C 的合作强度 
短暂的 1.934 29 

不真实的 1.915 11 
虚假的 1.888 11 
温柔的 1.832 49 
绮丽的 1.806 18 
安宁的 1.747 52 

… … 

由表 5 可知: 由于上下文中诸如“消失无踪”“短暂”等词的存在, 强调了源域中与上下文强相关的属性, 如

“虚假的”“不真实的”和“短暂的”, 并抑制了源域中“温柔的”“绮丽的”等弱相关的属性. 最终, 目标域“青春”和

源域“梦”之间的相似性得以在“短暂的”这一属性中突显. 

除此之外, 本文的模型具有一定的可解释性, 能显式地体现目标域和源域相似关系的构建过程. 我们可

以根据系统输出的各个属性的合作强度, 直观地分析并比较各属性与目标域及上下文的关联, 从而能够直接

描述两个概念域的相似关系的创造依据和构建过程. 

然而, 实验结果也反映了一些问题: 首先, 我们在构建句子向量时, 将句子的词语集合视为一个词袋模

型, 忽视了词语的关系. 这对于具有否定、转折手法的文本理解造成了影响. 以隐喻句“因为人的脑子(T)就跟

一部机器(S)一样, 经不起过多折磨. 最好还是按常规运转, 完成一天的活, 不要让任何一个部件超负荷运转”

为例, 模型得到的结果是“脑子是僵化的. ”显然, 模型忽视了“经不起”“不要”这些带有否定意义的上下文信息, 

导致了错误的理解结果. 再有, 模型依赖的属性知识库是一个静态知识源. 针对这个问题, 本文已考虑从上下

文抽取形容词作为缺失属性的补充, 但这些形容词的适切性难以得到保障. 以隐喻句“天一阁(T)只是一个藏

书楼, 但它实际上已成为一种极端艰难、又极端悲怆的文化奇迹(S)”为例, 属性知识库不包括目标域“天一阁”

和源域“奇迹”的条目. 虽然模型从上下文抽取了“艰难”和“悲怆”作为备选属性集, 但它们无法适切地表现“奇

迹”和“天一阁”之间的相似性. 因此, 动态地获取概念域的属性对理解性能的提升至关重要. 

6   总  结 

本文针对隐喻理解任务, 以汉语句子级别的隐喻为处理对象, 构建了一个基于合作网的隐喻理解模型. 

合作网模型旨在动态构建目标域和源域的互动关系, 突显二者在上下文约束中的相似点, 得到描述目标

域的最佳释义. 

为了更好地衡量两个概念之间的互动关系, 本文提出了基于词语相关域知识的相似关系衡量机制, 创新

性地从相关域的角度深入挖掘词语间的联想度, 获取更丰富的词语间关联关系的内容. 考虑到目标域和源域

相似关系的构建依赖于二者所在的上下文环境, 合作网能够根据上下文信息, 动态地构建两个概念域的语义

关系. 而且, 合作网无需通过大量数据的标注和训练, 便可主动强化目标域和源域间显著的关联关系, 弱化二

者不显著的关联, 最终突显合理的属性作为理解结果. 合作网可以体现隐喻“求同存异”的本质特征, 可以对
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模型相似关系的建立机制给出人类能够理解的解释. 因此, 本文提出的合作网模型具有动态性、突显性及可

解释性的特点. 

未来工作将以丰富隐喻理解结果的表现入手. 通过引入更丰富的知识, 使得系统可以输出隐喻中目标域

和源域之间关系映射、知识映射等多层次的释义结果, 体现隐喻释义的多层次性. 
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附录: 部分汉语句子隐喻的理解结果及其可接受度 

表格包含部分隐喻理解测试样本及其理解结果. 样本中的目标域用加粗字体表示, 源域用带下划线字体

表示. 理解结果的表现形式是: “目标域是某属性”. 

汉语隐喻句子 理解结果 可接受度 
方鸿渐想这是撒一个玻璃质的谎, 又脆薄、又明亮. 谎是不堪一击的 5 

爱情是生命的火花, 友谊的升华, 心灵的吻合. 如果说人类的 
感情能区分等级, 那么爱情该是属于最高的一级. 

爱情是炽热的 4.5 

当这一切发生的时候, 没有任何预兆, 灾难就如同噩梦一般向 
我们扑来, 大地毫无预感地晃动起来, 所有人感到恐惧, 不知所措. 

灾难是可怖的 4.75 

洁白的雪花, 纷纷扬下, 正如你清纯的姑娘, 温文尔雅. 雪花是美丽的 4.75 

历史上的过去是异国他乡. 我们这里不是要追溯过去以寻找 
现代科学的起源, 而是要寻找近代早期对这些问题的回答. 

历史是悠远的 4 

夜像灰色的轻纱, 从天上抛下来. 夜是朦胧的 4.75 

晚春天气, 春浓如酒. 春是香醇的 4 

一颗颗闪耀的星星, 是一个个发光的金元宝. 星星是亮闪闪的 4.5 

友情是一种最需要小心积蓄和保存的财富. 友情是珍贵的 5 

人生是一场盛宴. 人生是复杂的 3.5 

原子是太阳系. 原子是复杂的 4.25 

肌肤如雪. 肌肤是白皙的 5 

他是一头狮子 他是勇猛的 5 

婚姻是战争. 婚姻是紧张的 4 

那些精美华丽的语段, 是我用心拼凑的最动人的天籁 语段是优美的 4.5 

生活是一部永远读不完的大书. 生而有涯, 每个人只能读到有限的章节. 生活是博大的 4.75 

每年三月, 木棉树那没有叶子的枝条上开出了朵朵大红花, 像一支支 
燃烧的火炬, 格外引人注目. 我喜欢木棉树, 喜欢它的挺拔, 坚韧. 

木棉是耀眼的 4 

天鹅瞄着湖泽, 优优雅雅地舒展公主似的形影, 感到不寻常的惬意. 偶间, 有庄重的王子

腹收羽毛, 将背骨挺得笔直, 向公主显现英俊洒脱. 它们同临一泓湖水, 有时心怀幽情, 
恪守行规, 有时也会意会神, 雌雄彼此调护. 甜柔、富有人情味, 一种神秘情绪的陶醉, 

让人悟得高洁和温和、妍丽和尊严以及雍容和自在的妙处. 

天鹅是优雅的 4.75 
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