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摘摘摘要要要

概念体系是一种重要的知识资源，描述了概念之间的上下位关系并以层次结构进行组
织。本文致力于研究概念体系的自动构建技术，旨在将给定的概念集合按照上下位关
系组织成树状的概念体系（概念树）。传统方法通常将概念体系构建任务分解成两个
独立的子任务：概念间上下位语义关系的判断和概念层次结构的生成任务。然而，这
两个子任务缺乏信息反馈，容易导致错误累积等问题。近年来，使用预训练语言模型
获取词语的语义特征、判断词语之间的语义关系已经成为一种流行的方法，在概念体
系构建任务中取得了一定的效果，但是这种方法只能对第一个子任务进行建模，并且
仍然存在错误累积的问题。为了解决这个问题并有效地获取词语及其关系的语义特
征，本文提出了一种基于预训练语言模型的端到端概念体系构建方法。该方法一方面
利用预训练语言模型获取概念及其上下位关系的语义信息和部分概念体系的结构信
息，另一方面，利用强化学习端到端地建模概念关系的判断和完整体系结构的生成。
在WordNet数据集上进行的实验表明，本文提出的方法取得了良好的效果。在相同条
件下，本文方法比最好模型在F1值上能取得7.3%的相对性能提升。
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Abstract

Concept system is an important knowledge resource, which describes the Hyponymy
and hypernymy between concepts and organizes them in a hierarchical structure. This
paper focuses on the automatic construction technology of concept system, aiming to
organize the given concept set into a tree like concept system (generalization tree) ac-
cording to the Hyponymy and hypernymy. Traditional methods usually decompose the
task of building a conceptual system into two independent subtasks: determining the
semantic relationships between concepts, and generating conceptual hierarchical struc-
tures. However, the lack of information feedback in these two subtasks can easily lead
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to issues such as error accumulation. In recent years, using pre trained language mod-
els to obtain semantic features of words and determine semantic relationships between
words has become a popular method, which has achieved certain results in concept
system construction tasks. However, this method can only model the first subtask and
still has the problem of error accumulation. In order to solve the problem of error accu-
mulation in step-by-step methods and effectively obtain the semantic features of words
and their relationships, this paper proposes an end-to-end conceptual architecture con-
struction method based on pre-trained language models. On the one hand, this method
uses the pre- trained language model to obtain the semantic information of concepts
and their hyponymy and hypernymy and the structural information of some conceptual
systems; on the other hand, it uses Reinforcement learning to model the judgment of
conceptual relationships end-to-end and the generation of complete architectures. The
experiments conducted on the WordNet dataset show that the proposed method has
achieved good results. Under the same conditions, the proposed method can achieve a
relative performance improvement of 7.3% on F1 values compared to the best model.

Keywords: Taxonomy Induction , Reinforcement Learning , Pretrained Language
Model

1 引引引言言言

概念体系使用层次结构描述概念之间的上下位语义关系，是一类重要的知识体系，属于有
向图的一种 (Yang and Ni, 2022)，被广泛的用于问答系统、信息检索 (Demeester et al., 2016;
Yang et al., 2017)等任务中，例如，在医疗概念体系用于组织和管理疾病。同时，大量神经网络
模型也常利用概念体系的知识内容增强语义表达能力。但是目前各类应用系统中的概念体系主
要由人工完成，例如，语言概念体系WordNet (Miller, 1995)和常识概念体Cyc (Lenat, 1995)等
完全由人工构建，DBpedia (Auer et al., 2007)中的概念体系是工程师通过观察Wikipedia中的
标签（Tag）体系信息的组织方式及命名后总结得到，Schema.org1中类型、属性和关系的定义
及规范由众多科技公司协商得到。这种方式不仅费时费力，构建的概念体系还常常存在概念遗
漏的情况，使得更新和维护成本高昂，因此亟需设计和实现概念体系的自动构建方法。
传统方法将自动构建概念体系的任务分为两个独立的子任务，即上下位关系判断和概念体

系构建。上下位关系判断任务通过基于模式的方法从大型语料库中提取候选词语对，并形成带
有噪声的概念体系图，然后采用不同的修剪算法来提取树状概念体系 (Granot and Huberman,
1981)。然而，这种方法存在一些缺陷。首先，词语的上下位关系判断任务仅仅预测词语对的上
下位关系概率，忽略了概念体系的结构信息。其次，在构建概念体系的第二个子任务中，使用
固定的词语对特征表示，该特征表示是由第一个子任务产生的，缺乏跨任务的反馈修正，因而
存在错误传播问题 (Sun et al., 2022)。
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图 1: 概念体系构建示意图

强化学习在自然语言处理领域 (Sun et al., 2022)应用十分广泛 (Kwan et al., 2023)，为了解
决这些问题，有研究提出了一种基于强化学习的联合建模方法 (Mao et al., 2018)，即利用强化

1https://schema.org
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学习的策略网络逐步构建概念体系。然而，该方法中的词语选择过程缺乏已构建概念体系的信
息，并且词语的特征向量表示是固定的，因此所取得的效果受到一定限制。在预训练语言模型
被提出后 (Kenton and Toutanova, 2019)，其被广泛应用于分类和语言表示等任务。为了获得
更好的效果，CTP (Constructing Taxonomies from Pretrained Language Models) (Chen et al.,
2021)将上下位关系判断任务转化为二分类任务，取得了WordNet数据集上最佳的成果。然而，
由于CTP是分步式的，仍然存在错误累积问题。

我们提出了一种名为基于预训练语言模型的端到端概念体系自动构建方法
（E2TCM，End-to-End Taxonomy Construction with Pretrained Language Model），旨在
解决现有方法的局限性。E2TCM利用预训练语言模型学习词语对的特征表示，并通过特定的
动作（如概念选择、概念剔除、上位词节点选择等）来实现从集合到树结构-“Set to Tree”的映
射，这一过程通过强化学习完成。为了更好地利用概念体系的信息，我们将语义特征和结构特
征进行融合，得到概念体系的特征向量。同时，我们将该特征向量与待预测上下位关系的词语
对特征向量进行联合表示，以提高预测的准确性。借助策略网络，我们可以精确地预测应选择
哪个词语以及它在概念体系中的位置，并将反馈传递回特征学习模块来调整预训练语言模型对
词语对特征的学习。所有模块都以端到端的方式进行训练，并累积每一步的奖励，直到形成完
整的概念体系，并用于更新模型的所有参数。我们在公开数据集上进行了实验验证，结果表明
所提出的方法是有效的。

我们的贡献可以总结为以下几点：

1.首次将预训练语言模型的端到端方法应用于概念体系自动构建任务，并且提出一种通用
型框架，可有效提升模型的精度。

2.在强化学习动作预测中充分利用了已构建的部分概念体系的特征信息。我们使用可见矩
阵将二维的树结构转换为自然语言形式，将概念体系的语义特征和结构信息结合，提取到概念
体系的特征向量并有力支撑端到端概念体系自动构建。

3.我们在公开的WordNet数据集进行了实验，结果表明，我们的方法相比经典方
法TaxoRL (End-to-End Reinforcement Learning for Automatic Taxonomy Induction) (Mao
et al., 2018)有13.4%的绝对提升，相比基于预训练模型的CTP方法 (Chen et al., 2021)也
有7.3%的性能提升（F1）。

2 相相相关关关工工工作作作

在图1中，我们展示了概念体系自动构建任务的流程图。任务包含两部分，首先是从给出的
语料库中提取概念词语对，然后将提取到的概念词语集合按照上下位关系，组织成树状的概念
体系。概念体系自动构建的方法可以大致分为基于模式的方法和基于分布的方法。

基于模式的方法主要用于从大型语料库中提取可能具有上下位关系的词语对 (Hearst,
1992; Snow et al., 2004; Kozareva and Hovy, 2010; Panchenko et al., 2016; Nakashole et al.,
2012)，Hearst模式是指词语对的句法模式，也就是说如果一个句子中的一对词语符合某种
形式，就可以认为他们是上下位关系，例如，“是一种”、“是一部分”等表示。有学者 (Snow
et al., 2004)提出了一种系统，基于上述模式预测词语之间的关系。分布式方法则考虑词语的
上下文，此时不需要词语对在句子中共存，有一些无监督方法 (Chang et al., 2017)和有监督方
法 (Luu et al., 2016)。一些研究 (Aldine et al., 2021)使用基于顺序模式挖掘的新型三段式方
法，改进了基于模式的方法的低召回率问题。我们主要研究如何将一组概念词语组织成概念体
系形式。有学者将任务看作结构化的学习问题 (Bansal et al., 2014)，使用概率模型公式组织概
念体系，使用循环信念传播整体考虑节点在树中的兄弟关系。有人将图神经网络应用于概念层
次构建任务 (Shang et al., 2020)，用迁移学习的方式，提高了在SemEval-2016 Task 13数据集
上构造大型概念体系的性能。

在基于分布的方法中，为了改进词语的特征表示，还有一些方法将词语的表示转换到双曲
空间进行 (Aly et al., 2019; Torregrossa et al., 2021; Aly et al., 2019)使用双曲空间对树结构进行
编码，得到词语在双曲空间中的表示，改进了 (Panchenko et al., 2016; Tan et al., 2016)等的分
类结果，证明了双曲空间更适合描述树结构。此外，CTP模型 (Chen et al., 2021)使用预训练语
言模型判断词语对的上下位关系，并且使用计算词语相似度的方法解决一词多义问题，取得了
很好的效果；TaxoRL模型 (Mao et al., 2018)使用强化学习实现了端到端的分类体系构建法。

还有一些相关的工作则通过考虑使用概念体系节点的兄弟和祖先关系进行分类扩展 (Wang
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et al., 2022; Zhang et al., 2021; Wang et al., 2021; Jiang et al., 2022)。分类扩展任务是在已有概
念体系的基础上添加节点，使得概念体系更加完善，以前的分类扩展任务只将新添加的节点作
为叶节点 (Wang et al., 2021)，这与我们的做法类似，在训练过程中，我们同样将带添加的节
点只作为叶节点添加到已有分类书中，有研究 (Zhang et al., 2021)提出，在扩展概念体系时，
新节点不应只作为叶节点，也可以作为父节点插入到已存在的边中。QEN算法 (Wang et al.,
2022)在TMN算法的基础上额外考虑了兄弟节点信息。

这些方法都存在一些问题，大部分都是将任务分为两个子任务的做法，而这种做法存在错
误累积问题；TaxoRL (Mao et al., 2018)忽略了概念体系的信息，且过度依赖于外部信息，这
些都限制了模型的效果。

3 基基基于于于预预预训训训练练练语语语言言言模模模型型型的的的概概概念念念体体体系系系自自自动动动构构构建建建方方方法法法

任任任务务务定定定义义义 我们定义一个概念体系T = (V,R),其中，T表示概念树节点集合，R表示概念树
的边的集合。对于树中任意一个节点v ∈ V，v可以是一个单个词语或者是多个词语组成的词
组。我们的任务是，将给定的概念集合按照上下位关系组织成树状的概念体系。

为了实现端到端概念体系构建，我们以强化学习技术为核心，联合建模概念上下文关系判
断和完整概念树构建两个任务，本小节将具体介绍网络的实现。我们使用预训练语言模型对动
作矩阵和概念树进行编码，将二者特征结合后通过两层神经网络得到模型选择每个词语的概
率，图2所示的动作过程根据每个词语的概率大小做出选择，最终得到类似图5中的概念树。我
们将详细介绍我们如何设计的动作、状态和奖励函数。

3.1 概概概念念念树树树构构构建建建动动动作作作空空空间间间

概念体系构建过程是一系列动作的组合。在每个时间步t中，Tt表示此时已构建的概念
树，Vt表示剩余的概念集合，也就是还未加入Tt中的词语，我们定义的动作为：（1）从词汇
表Vt中选择一个词语x1；（2）将x1从词汇表Vt中移除；（3）将x1添加到Tt中，作为节点x2的
下位词。动作空间的大小为|Vt| × |Tt|，其中|Vt|表示剩余词汇表Vt中词语的数量大小，|Tt|表示
现有概念体系中节点的大小。回合开始时，概念集合V0大小等于输入词汇表，T0被初始化为空
集合。在每个时间步t，|Vt| = |Vt−1| − 1, |Tt| = |Tt−1|+1都始终成立，且|Vt|+ |Tt| = |V0|。当一
个回合完成后，词汇表中的所有词语都被添加到了概念体系中。

在图2中，我们使用一个例子介绍了上述的动作过程，初始状态为某时刻词汇表与概念体系
的状态，词汇表中灰色划线的词语表示已经从词汇表中被删除，我们可以看到这些被删除的词
语已经被组织成了右图的概念树；动作1为从词汇表中选择词语“咖啡”，动作2将“咖啡”删去，
动作3将“咖啡”连接到“饮料”，作为其子节点，经过一个完整的动作，模型的状态由初始状态转
变为一个时间步之后的状态。圆圈中的数字表示词语被选择的顺序。

对于如何向概念体系中添加第一个节点，我们选择在一个回合开始时，随机选择一个词
语作为根节点，并且在每一步选择词语时，允许新的词语作为当前根节点的上位词，也就
是作为新的根节点。这样缓解了选择第一个节点时缺乏先验知识的问题，动作空间大小变
为|At| = |Vt| × |Tt|+ |Vt|。由于每个一步词汇表的大小都会发生改变，因为在选择添加新的词语
时，并非单独选择一个词语，而是列出概念体系Tt 和词汇表Vt中所有词语的可能组合(xv, xt)，
选择词语对时，就已经确定了新选择的词语在概念体系Tt中的位置。

3.2 概概概念念念树树树构构构建建建状状状态态态建建建模模模

我们将每个时刻的已构建概念树Tt，概念集合Vt及其特征定义为状态。状态作为指导模型
的重要因素，其特征的好坏对实验结果有极大影响。下面我们将介绍如何得到概念树的特征及
动作矩阵的特征。如图4中所示，模型通过预训练语言模型获得树状概念体系的特征和词语的特
征，然后将其输入策略网络中，策略网络通过处理得到的特征选择词语构建概念体系。

动动动作作作矩矩矩阵阵阵 动作矩阵也可以叫做词语对矩阵，其中的每一行都是一个词语对组成的
句子“Term1 IS A Term2”（例如，“A cat is a mamal”，表示cat是mamal的下位词），其
中Term1一般从词汇表中提取，Term2则从已构建概念树的节点集合中提取。为了得到词语
对的特征，我们将动作矩阵输入到预训练语言模型中（如BERT），提取其中的隐藏层向量
作为特征。实验证明，不同的句子形式不影响模型的特征提取结果，比如“Term1 a type of
Term2”，“Term1 an example of Term2”等。
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图 2: 每个时间步的概念树状态转变过程

树树树的的的特特特征征征 使用预训练语言模型可以方便地提取句子的特征，因为句子是一维的。然而，对
于树状结构的概念体系，我们很难使用提取词语对特征的方法来提取树的特征。我们甚至很难
定义树的特征，因为树状概念体系的特征不仅包括二维结构特征，还包括每个节点本身的语义
特征。因此，如何将这两者融合起来是一个棘手的问题。

我们使用可视矩阵的方法 (Liu et al., 2020)，将概念体系的树状结构转换为词语之间能否
相互“看见”的状态。我们认为，如果一对词语之间存在上下位关系，那么它们在语义上也一定
存在很强的相关性，因此使这样的词语在可视矩阵中相互可见。在图3中展示了一个树状概念
体系与其可视矩阵的示意图，我们使得有上下位关系的词语相互可见，因此可视矩阵是对称矩
阵，矩阵的横轴和纵轴均表示树状概念体系的所有节点，矩阵(i, j)处的值为1时表示第i个节点
可以“看见”第j个节点，值为0时表示“看不见”。通过将可视矩阵与树状概念体系同时输入预训
练语言模型中，我们得到了概念体系的语义和结构相融合的特征。

可视矩阵
(Visible Matrix)

概念体系
（Taxonomy Tree）

饮料

食物

营养物

维生素
茶咖啡

维生
素

茶咖啡饮料
营养
物

食物

食物

营养
物

饮料

咖啡

茶

维生
素

图 3: 概念树状态构建中的可视矩阵

3.3 概概概念念念树树树构构构建建建奖奖奖励励励函函函数数数

模型为了学习如何选择更好的动作，每进行一次动作都需要给予标量的奖励。一般会将结
果的衡量指标作为奖励，也就是最终生成概念体系后，比较预测结果和标签的F1值，将其作为
奖励。但是这种方式不能表现每一步动作选择的好坏，具有延迟性。因此我们计算每个动作执
行前后概念树的F1值，将此差值作为奖励。也就是rt = F1et

− F1et−1
。如果当前的F1值比上一

次的时间好，奖励就为正，否则就为负。REINFORCE (Williams, 1992)算法的特点就是当完
成一个回合后才会更新网络，即中间步骤的奖励不会即刻影响后续动作，而是在完成树的构建
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后用所有奖励的集合更新策略网络。这样做的好处是，模型可以整体的考虑生成效果，而不是
只考虑当前动作的好坏，某些动作在当下的收益可能一般，但在长远角度看来会带来更大的收
益。

…

…

动作矩阵

已构建分类树

可视矩阵

动作特征矩阵

树的特征
(state)

单层前向网络

双层前向网络

动作概率分布

…

…
  …

…
  …

…
  …

PLM

图 4: 概念树构建的策略网络结构图

3.4 概概概念念念树树树构构构建建建策策策略略略网网网络络络及及及模模模型型型训训训练练练

定义了动作、状态和奖励之后，我们将介绍如何设计模型的策略网络来选择每一步的动
作。网络π(a|S,U)的作用是根据输入给出选择每一个动作的概率，动作空间大小随着状态的改
变而改变，网络输入为动作特征矩阵，其结构如图4所示。结合所有词语对的向量后得到动作矩
阵At，其尺寸为||Vt| × |Tt|+ |Vt|| × dim(P )，其中||Vt| × |Tt|+ |Vt||表示动作维度，也就是所有
词语对的数目，dim(P )表示词语对的特征向量维度。对于每个时刻得到的概念体系Tt，可视矩
阵记为V mt，大小为|Tt| × |Tt|。将概念体系Tt的节点与对应的可见矩阵输入到预训练语言模型
中，就可以得到概念体系的特征向量St，将At与St一起输入到策略网络中。

策略网络由两部分组成，一个单层的前向传播网络和一个两层的前向传播网络。St由单层
前向传播网络后，与At结合，再经由两层前向传播网络，最后经过softmax层，得到动作的概率
分布Pt，大小为|Vt| × |Tt|。模型将根据Pt选择动作也就是词语对，模型具体计算过程如下：

St = Relu(Ms + bs)

π(a|S,U) = softmax(M2
U (Relu(M1

U (At;St) + b1U )) + b2U )

at ∼ π(a|S,U)

其中，Ms和MU均表示前向传播的网络的参数，U表示策略梯度网络的参数。在训练阶段，我
们根据概率分布对动作进行采样，但是在测试阶段则是选择概率最高的动作。

我们选择REINFORCE算法作为优化算法，是策略梯度算法的一种。策略网络参数的更新
如下：

U = U + α
T∑
t=1

▽π(at|S,U) · vt

其中，vk =
∑T

t=1 γ
t−k是完成一个回合后的累计奖励，γ ∈ [0, 1]是折现因子，表示未来对现在的

影响。

同时为了减小方差且使得模型更充分的学习每个样本，我们将每个样本训练十次后，将所
得奖励的平均值作为基线。
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4 实实实验验验

4.1 数数数据据据集集集

我们使用从WordNet中提取的数据集，该数据集是由 (Bansal et al., 2014)创建的中等大小
的数据集，数据集涵盖各种领域，比如动物，食物，日常用品等等。数据集全部是由高度为4的
中等大小的子树组成（将根节点的高度记为1，从根节点出发到达叶节点的最长路径为4），
子树大小（子树拥有的所有节点个数）为均在10到50之间，子树之间互相没有重叠。数据集包
含761棵树，我们将其按照训练集、验证集和测试集三类划分成533/114/114大小。

4.2 评评评价价价指指指标标标

Ancestor-F1. 我们沿用之前工作的评价指标 (Bansal et al., 2014)，该指标将预测
概念体系(prediction tree)的祖先对与标准概念体系(gold tree)的祖先对进行比较，我们使
用Pa, Ra和F1a表示准确率、召回率和F1值：

Pa =
|IS −Aprediction ∩ IS −Agold|

|IS −Aprediction|

Ra =
|IS −Aprediction ∩ IS −Agold|

|IS −Agold|

则可以得到F1a = 2PaRa
Pa+Ra

，其中IS − Aprediction和IS − Agold分别表示预测的上下位关系和正确

的上下位关系。
Edge-F1. 这个评价指标只比较预测概念体系的边（也就是上下位关系的边）和标准概

念体系的边。我们使用Pe, Re, F1e表示，其具体计算方式与上式类似。根据指标的公式可以看
出，当预测结果与标准概念体系大小一致时，Pe = Re = F1e。
我们用F1e计算强化学习的奖励值，使用F1a作为评价指标衡量模型结果。

4.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

我们与两个典型模型进行对比：1）TaxoRL，基于端到端的概念体系自动构建方
法；2）CTP，基于预训练语言模型的概念体系自动构建方法。表1中展示整体实验结果，对比
了本文方法和对比方法。（我们在实验过程中使用的预训练语言模型是bert-base-uncased计算
资源有限不能运行更大规模的模型），为了更加客观的比较我们的方法与CTP方法，在这里我
们对比的CTP也是使用bert-base-uncased模型。从表中可以看出，在使用同样的预训练语言模
型的条件下，我们的方法有最高的F1值，相比CTP有7.2%的相对提升。在CTP中，预训练语
言模型用于估计词语之间的上下位关系的概率，并且使用二分类的方式对其进行微调。为了得
到每一对词语之间上下位关系的概率，需要先得到所有可能的词语对，对于一个大小为n的集
合，其可能的词语对有n!

2，而其中正确的仅有n− 1对，其余均为负样本，存在严重的样本不平
衡问题，将会影响预训练语言模型的判断能力，且由于分步式的缺陷，判断的错误后续无法改
正。而我们将预训练网络嵌入到端到端模型中，如图4中所示，使用整体的损失微调预训练语言
模型，使得预训练网络的错误可以用后续结果的反馈进行修正。为了更合理的比较模型，我们
采用TaxoRL未使用额外信息时的结果，我们的方法相比之下有12.4%的绝对提升，

Model P R F1

TaxoRL 41.3 49.2 44.9
CTP(bert-base-uncased) 57.9 51.8 53.4

Ours 56.6 58.0 57.3

表 1: 我们的方法在英文数据集上与以往方法的比较结果

4.4 消消消融融融实实实验验验

这一小节我们探究概念体系特征对于模型的作用。表2展示了我们在WordNet数据集上进
行的消融实验。Glove+RL是使用Glove提取词语对的特征向量（实际上这就是TaxoRL的框架
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Model P R F1

Glove+RL 41.3 49.2 44.9
PLM(CTP) 57.9 51.8 53.4
PLM+RL 58.7 53.2 55.8

PLM+RL+State 56.6 58.0 57.3

表 2: 不同模型的结果比较

结构），当我们使用PLM作为提取特征向量的网络时，评价结果有了10.9%的极大提升，证明
了预训练语言模型对词语特征表达更合理。相比仅使用预训练语言模型，我们将其与端到端方
式结合后，评价结果提升2.4%，证明端到端方式可以更好的微调预训练语言模型的对词语的特
征表示。当我们使用概念体系的特征时，结果又有1.5%的提升，说明我们定义的概念体系特征
中包含有利于分类的结构信息。另外，我们还注意到加入状态特征（state）后，与CTP结果相
比，模型的召回率增加但精确率降低。我们认为这可能是因为在使用PLM判断词语之间的上下
位关系时，缺乏上下文信息，即概念树的特征信息，导致一些不明显的上下位关系被错误地判
断为非上下位关系。然而，当增加状态特征（state）后，模型可以利用词语对的上下文信息来
判断它们之间的关系，从而正确地判断一些不明显的上下位关系，因此召回率增加。但同时精
确率也下降。这可能是导致该现象发生的原因。

State P R F1

0 58.7 53.2 55.8
50 54.9 57.1 56.0
100 56.6 58.0 57.3
500 54.6 57.3 55.9
768 51.8 54.7 53.2

表 3: 状态维度维度不同时的结果

状状状态态态维维维度度度分分分析析析 我们使用BERT模型提取概念树的原始特征为768维，在图4中可以看到，在
融合概念树特征和动作特征前，我们先将其经过了一个非线性的单层前向神经网络，为了探究
这一步的效果，我们进行了如表3所示的对比试验。表3的左侧列表指的是前向神经网络输出的
维度，0表示不使用该特征，768表示不经过神经网络直接与动作矩阵结合。
可以看出，模型的效果随着网络输出维度的增大呈现先上升后下降的趋势。使用At =

[a1; a2; ...; a|Tt|]表示动作特征矩阵，其中|ai| = 768，用St表示概念树特征。直接将二者结合的
结果为Gt = [a1, St; a2, St; ...; ai, St]。策略网络决策的主要参考依据是At，St仅起到补充作用，
维度过大时将严重影响At的特征表示，因此当其维度为768时，反而降低了模型的效果，而当
维度适中时，既可以起到补充信息的作用，又不会影响At的原有特征，因此可以有效地提升效
果。
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(a) 训练初始阶段的构建过程
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(b) 训练后期的构建过程

图 5: 训练过程实例

训训训练练练实实实例例例 我们在图5中展示了训练过程的实例。图5(a)中，红色虚线为连接错误的边，蓝
色虚线为正确的缺失的边，蓝色的实线为预测正确的边。图5(b)中节点的数字表示该节点加入
概念树的先后顺序。在图5(a)中，策略网络错误的将“咖啡”节点先于“饮料”节点添加到概念树
中，造成了错误的边，“维生素”和“绿茶”等也同理。这是由于策略网络根据给出的特征认为“咖
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啡-食物”的概率比“饮料-食物”更高，然而在受到反馈后策略网络和特征提取网络同时调整参
数，使得“饮料-食物”的概率更高，在图5(b)中，策略网络调整了“咖啡”与“饮料”的选择顺序，
更改了之前的错误，其他的错误节点也同样会在后续得到修改。这就是我们的模型相比分步式
方法的优势。

5 总总总结结结与与与展展展望望望

在本文中，我们提出了基于预训练语言模型的端到端概念体系构建方法，相比同等条件下
的方法取得了更好的结果，且我们的模型为通用模型框架，可以任意更改预训练语言模型。但
是由于实际设备限制，目前难以使用大模型。在未来我们将进一步探索更合理的动作设计（比
如新的节点不仅可以作为叶节点，也可以插入已有的边中作为其他节点的父节点），如何更加
充分的利用已构建概念体系的信息（例如，将节点与兄弟节点和祖先节点的关系纳入考虑）以
及设置合理的奖励函数。
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