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结合树形概率和双向长短期记忆的
渐步性句法分析方法

谌志群*,鞠 婷,王 冰
(杭州电子科技大学认知与智能计算研究所,浙江 杭州 310018)

摘要:为有效解决数据的稀疏性问题,并考虑句法预测的内在层次性,提出了一个基于双向长短时记忆(bidirectional
longshorttermmemory,BLSTM)神经网络模型的渐步性句法分析模型.该模型将树形概率计算方法应用到对句法标签

分类的研究中,利用句法结构和标签之间的层次关系,提出一种从句法结构到句法标签的渐步性句法分析方法,再使用

句法分析树来生成句法标签的特征表示,并输入到BLSTM神经网络模型里进行句法标签的分类.在清华大学语义依存

语料库上进行实验的结果表明,与链式概率计算方法以及其他依存句法分析器比较,依存准确率提升了0~1个百分点,

表明新方法是可行、有效的.
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  句法分析作为自然语言处理最关键的一个环节,
起到承接词法分析和语义分析的作用,是信息提取、
机器翻译等应用不可或缺的一部分.目前在句法分析

研究中,除了应用概率方法对上下文无关文法进行句

法结构分析外,研究人员还提出了依存句法理论.依
存句法通过分析语言单位内成分之间的依存关系揭

示其 句 法 结 构[1],依 存 关 系 可 通 过 依 存 树 表 示.
Hays[2]和Gaifman[3]便是最早使用依存句法理论的

研究者.Yamada[4]提出使用确定性的自上而下的支持

向量机方法分析字词依赖,将树库数据转换为依赖

树,达到了较好的依存准确度.Lai等[5]使用基于跨度

的思想将CYK(Cocke、Younger和Kasami)算法应用

于中文的统计依存句法分析,并采取其他措施避免重

复工作.然而这些基于统计的模型存在着严重的数据

稀疏问题.近年来,神经网络和深度学习模型在很多

领域都取得了显著的成果,并逐渐用于句法分析的研

究中.Collobert[6]提出一个基于深度递归卷积图转换

模型(GTN)的句法分析算法,假设将分析树逐层分

解,那么网络可根据树的上一层对句子进行分析.
Chen等[7]提出了一个贪心的基于神经网络的句法分

析模型,将传统的稀疏特征替换为稠密特征,避免大

量特征工程.Durrett等[8]提出一种将条件随机场和神

经网络相结合的模型进行句法结构分析,在宾州树库

上取得与传统模型可比的效果.Ma等[9]提出将卷积

神经网络(CNN)和长短时记忆(LSTM)两种方法相

结合进行句法分析,分别提取字级和字符级向量特

征,取得较佳的效果.王衡军等[10]提出利用LSTM 网

络和分片池化的CNN分别提取词向量特征和全局特

征,并输入到前馈网络中训练,有效提升了依存准确

率.但是,这些模型大多是对句法结构和句法标记进行

统一建模,而忽略句法分析本身的内在层次性,这样会

使输出层增大,计算代价变大,导致分析速度很慢.
针对数据稀疏以及忽略句法分析层次性的问题,

本研究提出一个结合树形概率计算方法和双向长短

时记忆(BLSTM)神经网络模型的从句法结构到句法

标签的渐步性句法分析方法,考虑到句法标记预测对

句法结构的依赖,将对句法结构和句法标签的预测分

步进行,根据树形概率计算方法选取高质量特征生成

输入向量,以有效解决数据的稀疏性问题,提高句法

标签的分类准确率,从而提高依存准确度.
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1 基于树形概率的句法标签分类方法

在句法分析里,通常需要根据特征对组块/叶节

点进行分类,贴上相应的句法标签,而特征通常是指

句法分析树上的节点,比如该节点的词语本身、词
性、位置信息等.当使用这些特征计算某个节点的标

签时,一般方法是计算出该节点多个有可能的句法

标签对应的概率值,从中找到概率值最大的句法标

签,即为该节点的句法标签.通常在计算时并不会使

用到所有的特征,节点w 的句法标签值sc(w)的计算

过程为

sc(w)≈argmax
1≤i≤k

P
∧

(li|f1,f2,…,fj),

0<j<n, (1)
其中,P

∧

为从语料库数据集里统计出的经验观测概率,

li 为句法标签,f 为特征项.式(1)中的计算过程就是

如图1所示条件概率的计算过程,如果某个特征fi 对

句法标签li 的影响很大,那么它的条件概率P
∧

(li|f1,

f2,…,fi)就会使整体的概率值向变大的趋势发展,反
之亦是.

图1 链式概率计算方法示意图

Fig.1 Aschematicdiagramofchained

probabilitycalculationmethod

链式概率计算方法并没有充分地捕捉到某些特

征的信息量.如果两个特征是互相独立的并且携带有

大量对于计算整体概率有用的信息,但由于是链式的

概率计算方法,排在前面的概率值会严重影响后面概

率值的作用.将链式概率计算方法转换为树形的概率

计算方法,亦即使两个稀疏的独立特征分开,共同依

赖于前驱节点,放到树里来说即共同依赖于父节点,
其概率计算方法如图2所示.

图2 树形概率计算方法

Fig.2 Tree-likeprobabilitycalculationmethod

树形概率计算方法与链式概率计算方法的不同

点在于链式概率计算方法里,每个特征项fi 的概率值

都要与它前面的特征项fi-1的概率值相乘,但是在树

形的计算方式上,特征项fi 只与那些与它在同一条路

径上的特征项的概率值相乘,并且用根节点的概率值

作为分母.树形概率计算方法并不会将所有的分子分

母都约去.在概率树上的叶节点都会出现在分子上,
而每一个分叉点上的节点都至少会在分母上出现一

次.如图2所示,有一个整体概率值和4个特征概率

值,特征b和特征d 是相互独立的,共同依赖于特征

a;特征c依赖于特征b.则图3的概率计算如式(2)
所示.

P(l|a,b,c,d)≈P
∧

(l|a,b,c)P
∧

(l|a,d)
          P
∧

(l|a)
,(2)

由此可见,在树形的概率计算方法里,某个稀疏项的

概率值不会决定整个算式的最终计算结果.
在句法分析里,如果先预测出句法结构,则可以

使用上述概率计算原理来作为特征选取的标准,如图

3所示句子“世界第八大奇迹出现”的句法结构,链式

概率计算方法无法将依存于“奇迹”的两个独立的节

点“世界”与“大”区分开,而树形概率计算方法中,节
点“出现”依存于虚拟根节点“ROOT”,节点“奇迹”依
存于前驱节点“出现”,节点“世界”和节点“大”相互独

立,共同依存于前驱节点“奇迹”,节点“第”和节点

“八”依存于节点“大”.在选取节点“世界”的特征时,
可以选取与之有依存关系的节点“奇迹”、节点“出
现”,而不再选取只是与之在位置上相连的节点“第”
或者节点“八”.

图3 概率计算方法示例

Fig.3 Exampleofprobabilitycalculationmethod

根据上述思路,在进行句法标签处理时选取特定

的节点作为特征进行分类,具体到某一个节点来说,
包括该节点的词语本身、父节点的词语本身、父节点

的句法标签、祖父节点词语本身、祖父节点的词性、子
节点的词语本身、子节点的词性等特征.
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2 BLSTM 模型实现及训练

本研究首先直接使用语料库数据集里已有的依

存结构,从而将句法结构和句法标签的分析分开进

行,充分利用句法体现其句法分析的渐步性,再结合

树形概率计算方法选取词语、词性以及距离作为特征

生成分布式向量,输入到BLSTM 模型里进行句法标

签的分类工作,具体流程如图4所示.

图4 神经网络结构

Fig.4 Neuralnetworkstructure

2.1 输入层

在神经网络模型里,词语向量、词性向量和距离

向量被映射为分布式向量作为模型的输入.对于选取

的特征节点的词语组块xi∈R3da,由词语的分布式向

量ewi∈Rda 、词性的分布式向量epi∈Rda 以及距离向

量l组合作为该组块的分布式向量表示,其中,da为分

布式向量的维度,计算过程如式(3)所示.
ai =g1(Wa[ewi;epi;l]+ba), (3)

其中:1≤i≤n,n为句子中选取的特征节点数;ai ∈
Rda;Wa ∈Rda×3da 是权重矩阵;ba 是偏执向量,维度为

da;激活函数g1 采用sigmoid函数.

2.2 隐层和输出层

如图4所示,模型将输入向量输入到隐层中.标
准的LSTM递归神经网络一般从一个方向计算隐层

向量序列h,而BLSTM 模型则从两个不同方向计算

独立隐层,最后将输出合并起来输入到输出层里.其
中前向隐层向量为h

→,后向隐层向量为h
←,隐层在第i时

刻的输出向量为vi,计算方式如式(4).

vi =h
→
i+h

←
i, (4)

其中,h
→
i∈Rdh,h

←
i∈Rdh.

使用tanh函数作为激活函数g2 来进行隐层的计

算,其中h计算方式如式(5)所示.
hd

i =g2(Wd
hai+Uhd

i-1+bd
h), (5)

其中:Wd
h ∈Rdh×da 是第d 个索引对应的ai 的权重矩

阵,d∈{0,1}代表在隐层的两个不同的方向;U 对应

i-1时刻隐层输出hd 的权重矩阵;bd
h∈Rdh 是第d 个

索引对应的偏执向量.
输出层增加到最后一层隐层的顶部来评分依赖

弧,评分公式如式(6)所示.
SC(xi,yi)=Wd

ovi+bd
o, (6)

其中:Wd
o∈RL×dh 为依赖弧的权重矩阵;bd

o∈RL 为偏

执向量;SC(xi,yi)∈RL 为输出向量,代表句法标签

的评分,输出向量的每一维度的值为对应状态的概率

值;L为句法标签的个数.

2.3 训练似然性

使用最大边距准则(max-margincriterion)来训

练模型.给出一个训练距离 (xi,yi),用Y(xi)来表示

可能的状态序列的集合,用yi 来表示词语组块xi 正确

的状态序列.最大边距训练方法的目的是找到参数集

合Θ使正确的状态序列yi 与不正确的状态序列y
∧

∈
Y(xi)评分之差至少为边距损失函数

Δ

(yi,y
∧),公式为

S(xi,yi;Θ)≥S(xi,y
∧)+

Δ

(yi,y
∧), (7)

其中,S(xi,yi;Θ)=∑
L

k=1
SCk(xi,yi;Θ), (8)

Δ

(yi,y
∧)=∑

n

j
k{b(yi,xj

i)≠b(y
∧,xj

i)}, (9)

Θ为模型参数 {Wa,ba,bd
h,U,Wd

h,Wd
o,bd

o},b(yi,xi
j)为

组块xi 里的第j个词语在状态序列yi 里对应的标签,

k为损失参数,损失函数的值与该词语在状态序列yi

里的数量和该词语在状态序列y
∧

里的数量有关.
在给定训练集的数量大小m 的情况下,模型的正

则化目标函数是损失函数J(Θ)与L2 范式之和:

J(Θ)= 1m∑
m

i=1
li(Θ)+λ

2‖Θ‖
2
2,

其中,λ为正则化参数,li(Θ)如式(9)所示.
li(Θ)= max

y∈Y(xi)
(S(xi,y

∧;Θ)+

Δ

(yi,y
∧))-S(xi,

yi;Θ), (10)
可见通过减小该目标函数的值,正确状态序列的概率

值增加,不正确状态序列的概率值则会减小.
由于折页损失,目标函数是不可微的,因此使用

次梯度方法.采用对角变量进行参数的优化,在时刻i
第j个参数Θi,j 的更新步骤如式(11)所示.
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Θi,j =Θi-1,j- α

∑
i

τ=1
g2τ,j

gi,j, (11)

其中:α为初始学习率,将其设定为0.2;gτ,j是参数Θj

在时刻τ的次梯度.为了降低过拟合的可能性,使用丢

包(dropout)来泛化模型,设定隐层上的dropout值为0.2.

3 实 验

3.1 语料库数据集设置

在实验的数据准备阶段,为了将句法结构和句法

标签的分析分开进行,使用清华大学的语义依存语料

库数据集,保存其依存结构后将前80%的句子作为训

练集,10%的句子作为验证集,10%的句子作为测试

集.使用BLSTM模型在训练集上进行训练,在验证集

上验证模型的效果并进行参数调整,在测试集上进行

测试.为了尽可能准确地验证提出的特征选择方法,
实验直接使用了树库的依存结构,在实验过程中不再

独立进行依存结构的分类.
模型超参数的设定如表1所示,并使用表1中的

参数进行 向 量 的 预 训 练,其 他 所 有 参 数 均 在 区 间

[-0.05,0.05]里均匀采样获得.树库的数据格式示

例如表2所示.

表1 模型超参数设定

Tab.1 Superparametersettingofthemodel

超参数 设定值

词语分布式向量维度 100
词性分布式向量维度 100

隐层向量维度 100

BLSTM隐层层数 2
正则化参数λ 0.2

表2 语料库数据集示例

Tab.2 Corpusdatasetexample

序号 词语
粗粒度

词性

细粒度

词性

中心词

个数
依存关系

1 世界 名词 名词 5 限定

2 第 数词 数词 4 限定

3 八 数词 数词 2 连接依存

4 大 形容词 形容词 5 限定

5 奇迹 名词 名词 6 存现体

6 出现 动词 动词 0 核心成分

3.2 评测指标设计

在清华大学语义依存语料库数据集里,句子数大

约有20000,词的个数大约有160000,共统计出69个

依存标签.实验对这些标签进行了分类,在句法分析

树里一个节点可以有多个句法标签,但不允许有两个

或者两个以上的标签来自于同一类.按照测试集里不

同句法标签的分布比例,如果有某个句法标签的分布

比例大于等于总句法标签数量的10%,则将其单独成

为一类,否则,将所有的低频句法标签组为一类.分布

比例的计算式定义为:分布比例=测试集里该句法标

签出现 的 数 量/测 试 集 里 所 有 的 句 法 标 签 数 量×
100%.在所有的句法标签里,只有“核心成分”和“限
定”各自单独成为一类,因此,将语料库数据集里的句

法标签分为了3类.
对每个句法标签分别计算其分类准确率P'、召回

率R 和综合指标F1.具体计算式为:

P'=A/B×100%,
R=A/C×100%,

F1=2×P×R/(P+R)×100%,
其中,A 为某类正确的句法标签总数,B 为自动标注为

该类句法标签的词语总数,C 为标准答案中该类句法

标签的词语总数.
将所有句法标签放在一起评价时,依存分析的结

果采用 依 存 弧 准 确 率(UAS)和 依 存 关 系 准 确 率

(LAS)作为评价指标.
UAS=X/Y×100%,
LAS=Z/Y×100%,

其中,X 为核心节点正确的词数,Y 为总词数,Z 为核

心节点正确、并且对应依存关系类型也正确的词数.

4 结果分析

本节将通过实验结果验证本文中所给出模型的

句法分析效果,为解决数据稀疏性对结果分析的影

响,特将树形概率计算方法和链式概率计算方法两种

特征提取方法进行对比实验,结果如表3所示.可以

看出树形概率计算方法的实验效果明显好于链式概

率计算方法,观察“其他依存句法标签”类,树形概率

计算方法的优势更为明显,平均高出了4~5个百分

点,相较于链式概率计算方法能够更好地处理稀疏句

法标签的分类问题.“核心成分依存句法标签”的实验

效果最好,达到了90%的准确率,说明基于结构化的

词语、词性以及丰富的上下文信息能够极好地反映句

子中的关联信息.
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表3 句法标签实验结果

Tab.3 Experimentalresultsofsyntacticlabel %

方 法
核心成分 限定句法 其他

P' R F1 P' R F1 P' R F1

链式概率计算方法 85.37 83.77 85.39 79.61 81.24 81.31 82.37 82.90 83.49

树形概率计算方法 90.47 88.83 90.65 83.41 85.59 85.98 86.19 85.56 88.87

  在对所有标签数据进行实验中,baseline1选择采

用经典的基于图的依存分析器 MSTParser,baseline2
系统采用经典的基于转移的依存分析器 MaltParser.
此外,本文中还与其他准确率较高的中文依存分析器

进行了对比,分别包括:由CNN和LSTM两种方法相

结合的句法分析器[9]、基于图的层次长短期记忆神经

网 络 (hierarchylong-short memoryterm model,

HLSTM)句法分析模型[11]、基于BLSTM的句法分析

模型[12].另外,针对句法分析层次性问题,将本研究的

模型与引入层次成分分析的句法分析模型[13]再进行

对比.由于模型的实验直接使用语料库数据集里的依

存结构,而前3种句法分析模型则是统一对依存结构

和句法标签进行建模预测,为了实验的客观性,在分

析实验结果时,去除前3种句法分析模型中错误的结

果,同时也去除在模型实验结果里对应的句子,其依

存分析结果如表6所示.

表4 依存分析实验结果

Tab.4 Dependencyparsingexperimentalresults %

模 型
准确率

UAS LAS

baseline1 82.11 81.35

baseline2 82.72 81.27

CNN+LSTM[9] 88.83 85.30

HLSTM[11] 87.77 86.42

BLSTM[12] 87.76 86.34
层次成分分析法[13] 84.17 79.62

链式概率计算方法+BLSTM 82.33 79.73
树形概率计算方法+BLSTM 87.83 84.52

  从表4可以看出,本研究提出模型的依存准确率

均高于两个baseline系统约5个百分点;树形概率结

合BLSTM最终的依存准确率远远高于链式概率计算

方法,因此,无论是对不同成分进行实验对比还是在

整体上对比,前者效果均好于后者;文献[13]中所提

的引入层次成分分析的句法分析方法,在考虑内部结

构的基础上提出解决长距离依赖问题,从最后实验结

果对比得知,本文中所提出的方法略高于该方法,可
看出本文在长距离依赖问题上没有很突出;对比文献

[12]仅使用BLSTM模型的结果,本文中提出的模型

依存准确率略高,但优势并不明显,可能存在数据集

的差距;对比文献[11]和文献[12]基于神经网络模型

存在的忽略句法分析本身的内在层次性的问题,观察

发现依存准确率略高,可看出所提出模型具有一定的

有效性;最后对比文献[9]结合CNN和LSTM的模型

准确率高于本文中所提出模型,达到了最佳,而本文

模型与之差距较大,还有待进一步提高.另外影响依

存句法分析准确率的还有语料库数据集上存在一些

错误的标注的原因,一些句法标签通过人工进行识别

很容易判断出标注是错误的,比如句子“六位数的薪

水可以雇佣很多精英”,训练集里给“雇佣”的标注是

“关系主体”,而正确的标注应该是“核心成分”.

5 结 论

本研究的主要工作是针对数据稀疏以及神经网

络模型忽略句法结构和标签之间层次关系,结合树形

概率计算方法提取句法结构中的上下文信息,并将对

句法结构的分析和句法标签的分析分开处理,提出一

种从句法结构到句法标签的渐步性句法分析方法.同
时考虑到数据的稀疏性问题,树形概率计算方法能够

使区分能力强的特征在整体概率值的计算中更好地

发挥作用,而最终的实验可证明该方法在不同的句

法标签类别上取得了较高的准确率.然而未考虑到

句法分析需要依赖长距离的信息,在进一步的研究

中可从这个方面改善模型,更好地提高句法分析的

准确性.
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Astep-by-stepsyntacticanalysismethodbasedontree-like
probabilityandbidirectionallongshorttermmemory

CHENZhiqun*,JUTing,WANGBing
(InstituteofCognitiveandIntelligentComputing,HangzhouDianziUniversity,Hangzhou310018,China)

Abstract:Inordertoeffectivelysolvetheproblemofdatasparsenessandinherentlevelofsyntacticprediction,anincremental
stepwisedependencyparsingmodelbasedonbidirectionallongshorttermmemory(BLSTM)isproposed.Thispaperapplyingthe
tree-likeprobabilitycalculation methodtothestudyofsyntactictagclassification,usingthehierarchicalrelationshipbetween
syntacticstructureandtag,proposesastep-by-stepsyntacticanalysismethodfromsyntacticstructuretosyntaxtag,usingsyntactic
analysistreetogeneratethecharacteristicsofthesyntactictagwhichareinputintotheBLSTM modeltoclassifysyntactictags.
ComparedwithothersyntacticanalysismethodsandchainedprobabilitycalculationmethodontheSemanticDependencyCorpus
datasetofTsinghuaUniversity,thedependencyaccuracyrateisimprovedby0-1percent.Itshowsthatthenewmethodisfeasible
andeffective.

Keywords:tree-likeprobabilitycalculation method;bidirectionallongshortterm memory;step-by-step;dependencyparsing;

syntacticlabelclassification
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