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摘摘摘要要要

在语义组合方法中，结构化方法强调以结构信息指导词义表示的组合方式。现有结构
化语义组合方法使用外部分析器获取句法结构信息，导致句法分析与语义组合相互割
裂，句法分析的精度严重制约语义组合模型的性能，且训练数据领域不一致等问题会
进一步加剧性能的下降。对此，本文提出联合依存分析的语义组合模型，将依存分析
与语义组合进行联合，一方面在训练语义组合模型时对依存分析模型进行微调，使其
能够更适应语义组合模型使用的训练数据的领域特点；另一方面，在语义组合部分加
入依存分析的中间信息表示，获取更丰富的结构信息和语义信息，以此来降低语义组
合模型对依存分析错误结果的敏感度，提升模型的鲁棒性。我们以汉语为具体研究对
象，将语义组合模型用于复述识别任务，并在CTB5汉语依存分析数据和LCQMC汉语
复述识别数据上验证本文提出的模型。实验结果显示，本文所提方法在复述识别任务
上的预测正确率和F1值上分别达到76.81%和78.03%；我们进一步设计实验对联合学习
和中间信息利用的有效性进行验证，并与相关代表性工作进行了对比分析。

关关关键键键词词词：：： 句法分析 ；语义组合 ；联合学习 ；图注意力网络
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Abstract

In the semantic composition methods, the structural methods emphasize the combina-
tion mode of words’ meaning representation guided by structural information. Exist-
ing structural semantic composition methods use external parser to obtain syntactic
structure information, resulting in the separation of syntactic parsing and semantic
composition. The accuracy of syntactic analysis will severely restrict the performance
of semantic composition models, and the inconsistent training data fields will further
aggravate the performance degradation. To solve this problem, this paper proposes a
semantic composition model combined with dependency parsing. On the one hand,
the dependency model is fine-tuned when training the semantic composition model, so
that it can be more suitable for the domain characteristics of the training data used
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by the semantic composition model. On the other hand, we add the intermediate in-
formation representation of dependency to the semantic composition part to obtain
more abundant structural information and semantic information, so as to reduce the
sensitivity of semantic composition model to erroneous results of dependency parsing
and improve the robustness of the model. We take Chinese as the specific research
object, apply semantic combination model to retelling recognition task, and verify the
model proposed in this paper on CTB5 Chinese dependency parsing data and LCQMC
Chinese retelling recognition data. The experimental results show that the prediction
accuracy and F1 value of the method proposed in this paper reach 76.81% and 78.03%
respectively in retelling recognition tasks. We further designed experiments to verify
the effectiveness of joint learning and intermediate information utilization, and made
comparative analysis with relevant representative work.

Keywords: Syntactic analysis , Semantic combination , Joint learning , Graphical
attention network

1 引引引言言言

语义组合以一定的方式将句子中的词义表示进行计算合并，从而得到句子的语义表示。作
为语义组合的重要组成部分，组合方式的选择对最终得到的语义表示的性能有着重要影响。目
前主流的组合方式是序列化的语义组合方法，仅对句子进行序列化处理，忽视了句子的语法结
构，导致获取的句子表示难以准确地反应句子的语义。汉语由于词序更加灵活，且缺乏表层变
化信息等特点，因此在计算句子语义时需要句法结构信息的指导。依存句法信息由于与词义和
语义关联更为密切，因此在汉语的语义表示研究领域，依存句法分析和语义组合的结合是未来
主要的研究方向之一。
目前一些研究者尝试利用依存句法信息作为指导，构建树结构的语义组合方法，通过依存

分析器预测句子的依存结构，然后根据依存树结构进行语义组合，在句子匹配等任务上取得了
一定的成就(Mou et al., 2016)。但这类方法仍存在如下问题：（1）依存分析和语义组合相互割
裂。现有方法直接使用外部依存分析器获得的依存句法信息，没有针对语义组合任务进一步优
化依存分析模型，从而限制了最终获取的语义表示的精度。（2）数据领域不一致。依存分析与
语义组合的训练数据可能来自不同领域，将会导致依存分析模型在应用于语义组合数据时精度
降低，进而影响语义组合模型的性能。（3）信息利用不充分。使用外部依存分析器获取依存句
法信息，仅能利用预测得到的依存句法树，而在依存分析过程中产生的结构信息和语义信息则
未加利用，浪费了大量的中间信息。
针对上述问题，本文提出联合依存分析的语义组合模型。以依存句法树作为图注意力计算

中的图，对每个节点的语义根据其孩子节点进行组合计算；然后提出依存分析中间信息的利用
方法，将依存关系中作为头节点的语义信息引入语义组合模型，以降低依存分析的预测错误
对语义组合模型带来的影响，提升语义组合模型的鲁棒性；最后通过依存分析与语义组合的
联合学习，对依存分析模型进行领域自适应，提升依存分析模型的鲁棒性。我们将语义组合
模型用于复述识别任务，在汉语复述识别数据集LCQMC上的预测正确率达到76.81%，F1值达
到78.83%。

2 相相相关关关工工工作作作

目前语义组合方法主要可以分为两类：一种是将句子视为序列结构进行组合，将句子中各
个词的信息进行加权整合，从而得到能够有效表达句子语义的表示；另一种则是利用句法结构
作为语义组合的指导，根据句子中的结构关系对词义表示的组合顺序和方式加以限制，得到能
更准确表达句子语义的表示。
对于如何通过组合词汇语义得到句子语义，一种朴素的思想是将词义表示相加得到

句子语义表示，一般这种方式被称为加法组合（Additive Compositionality）(Mikolov et
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al., 2013)。Hu et al. (2015)借鉴图像处理的技术，提出基于多层卷积操作的语义组合方
法。Sutskever et al. (2014)和Cho et al. (2014)在他们提出的seq2seq（sequence to sequence）模
型中，将RNN模型在最后一步的输出作为整个句子的语义表示,利用RNN类模型能够充分利用
长距离信息的特点（以LSTM和GRU等变种为主），将句子信息进行有效地融合。该方法一度
随seq2seq模型一道成为机器翻译、语音识别等生成任务中常用的语义组合方法。Chen et al.
(2017)考虑到加法组合的语义组合方法会受到句子长度的影响，因此提出通过平均池化和最大
池化相结合的方法，将句子长度的影响消去。该方法以其简单高效和对句子长度不敏感的特
性，成为目前句子匹配任务中主流的语义组合方法。
鉴于目前句子结构主要被定义为树结构，因此结构化语义组合也以递归神经网络为基

本模型。Zhu et al. (2015)对LSTM单元进行修改，提出针对二叉树句法结构的S-LSTM，利
用LSTM能够进行长距离信息传递的特性，将各个词的信息经转化为二叉结构的短语句法树逐
层传递至根节点，从而得到句子的语义表示。Mou et al. (2016)利用CNN能够轻松处理递归结
构的特性，提出TBCNN（tree-based convolutional neural network），将依存句法树中每两层
的语义信息加以融合，然后通过池化合并得到最终的句子语义表示。
序列化语义组合方法的优点是模型结构简单，能够快速得到句子表示，但由于忽视了句子

内在的结构，对于序列差异较小的句子则难以区分。结构化语义组合方法能够更精确地表达句
子的语义，但对依存分析的精度有较高的要求，同时模型更为复杂，时间消耗也更长。由于获
取高质量句法分析标注难度较大，而使用外部句法分析器获取句法结构，可能会由于句法分析
与语义组合数据领域不一致的问题，导致句法分析精度降低。本文针对现有结构化语义组合方
法存在的问题，提出联合依存分析的汉语语义组合模型，将依存分析与语义组合计算进行联
合，并提出依存分析中间信息的利用方法，从而得到更好的句子语义表示。

依存分析 语义组合

x1 x2 x3 x4

依
存
句
法
树

x1  x2  x3  x4

语义表示

字
义
表
示

中间信息

结构信息

图 1: 联合依存分析的汉语语义组合计算模型

3 联联联合合合依依依存存存分分分析析析的的的汉汉汉语语语语语语义义义组组组合合合模模模型型型

针对现有结构化语义组合方法存在的问题，本文在Ma et al. (2018)的基础上，联合基于注
意力的语义组合模型，提出联合依存分析的汉语语义组合模型。如图1所示，我们的模型主要包
含依存分析和语义组合两大部分。依存分析部分对输入句子进行依存句法分析，并将分析过程
中产生的中间信息和最终得到的依存句法树传递给语义组合部分；语义组合部分根据句子中每
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图 2: 联合模型中的依存分析部分

个字的字义表示，加入依存分析部分产生的中间信息，以依存句法树作为指导进行语义组合，
从而得到句子的语义表示。

3.1 基基基于于于Stack-Pointer Networks的的的依依依存存存分分分析析析模模模型型型

Stack-Pointer Networks(StackPTR)是一个基于转移的依存分析模型。我们在StackPTR的
基础上，针对汉语没有明显分词标记的特点，以每个词的最后一个字为根节点构建两层词内依
存结构，以此进行字符级汉语依存分析。StackPTR模型大致框架如图2所示，其中每一步计算
中得到的头节点表示hi包含较为丰富的结构信息，因此我们将其作为依存分析的中间信息表示
传递给语义组合部分。StackPTR中的具体细节请见Ma et al. (2018)。

3.2 基基基于于于注注注意意意力力力的的的语语语义义义组组组合合合模模模型型型

虑到每个字对句子语义的贡献程度不同，我们在语义计算部分提出基于注意力的语义组合
模型，利用依存分析部分得到的结构信息作为指导，用注意力得分作为信息的权重，进行字义
表示的组合。

如图3所示，模型主要分为字义编码层、字义组合层和句义输出层三个部分。字义编码层对
每个字的语义表示进行编码；字义组合层以依存句法树作为语义计算的结构，将每个依存节点
的信息传递给头节点；句义输出层将语义组合计算得到的每个字的结构化语义信息进行池化合
并，得到表示句子语义的向量表示。

3.2.1 字字字义义义编编编码码码层层层

参考Hochreiter and Schmidhuber (1997)，我们使用双向LSTM进行字义表示的编码。依存
分析模型的中间信息以字向量的形式，传递了丰富的结构信息和语义信息。我们将其作为额外
的字义信息，对预训练字向量进行扩充。对于给定的句子x = {x1, x2, . . . , xn}，编码层首先将
每个字的原始向量表示xi与依存分析中间信息表示hi进行拼接，得到字的向量表示x

′
i。然后我

们将输入双向LSTM，编码句子信息得到每个字在句子中的语义表示mi。

此外，为了提升句子全局信息的利用，我们将双向LSTM两个方向的最后一步输出进行拼
接，得到句子表示mx，作为字义组合层中的额外信息输入。
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图 3: 基于注意力的语义组合模型

3.2.2 字字字义义义组组组合合合层层层

我们在语义组合计算层使用图注意力网络(Hochreiter and Schmidhuber, 1997)进行字义表
示的组合计算，其中依存分析部分预测出的依存句法树作为指示节点相关性的有向图，对字义
编码层输出的字义表示进行语义组合，其中每个节点在计算时仅考虑其依存节点，如图4所示。

m1 m2 m3 m4 m1' m2' m3' m4'

m2

m1 m4

α21 α24

mx

α2x

图 4: 语义组合计算层中的信息计算方式

我们将字义编码层中得到的句子表示mx作为一个额外的节点，作为所有节点的依存节点参
与图注意力网络的计算，使组合计算后每个字的表示都包含不同程度的句子全局信息。我们选
择使用双线性变换作为注意力得分的计算机制，因此字义组合层的计算公式即为：

m
′
i = mi +

∑
j∈V (i)

miWmj +miWmx ×mx (1)

其中mi和m
′
i分别表示第i个字在进行字义组合计算前后的语义表示；j ∈ V (i)表示节点i的所有

依存节点，W为双线性变换的参数矩阵。

3.2.3 句句句义义义输输输出出出层层层

借鉴Mou et al. (2016)的工作，我们使用池化操作对字义组合计算后的字向量进行池化操
作，获得最终的句子语义表示。为了使句子的语义表示不受句子长度的影响，同时尽可能保存
更多的语义信息，我们选择使用平均池化对语义组合层输出的字向量表示进行合并。最终句子
语义表示sx的计算公式如下：

sx =
1

n

n∑
i=1

m
′
i (2)
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图 5: 复述识别模型

3.3 模模模型型型训训训练练练

3.3.1 复复复述述述识识识别别别任任任务务务

复述识别的主要目标是判断给定的两个句子是否表达相同（或相近）的语义。本文认为在
所有相关任务中，复述识别任务与句子语义关联最为紧密，因此提出基于复述识别任务的语义
组合计算的训练和评测方法。为了能够更直观地反应语义组合模型对复述识别性能的影响，我
们未使用目前复述识别任务中最流行的交叉注意力机制(Veličković et al., 2017)和预训练语言模
型(Wang et al., 2017)，而是借鉴早期常用的获得句子语义表示后进行关系预测的方式(Hu et
al., 2015)，对每个句子独立进行语义组合计算，然后使用分类器进行复述的判别。

我们的复述识别模型如图5所示，使用本章提出的语义组合模型（依存分析部分未在图中显
示）对两个输入句分别进行语义组合计算，得到它们的语义表示。然后将两个句子的语义表示
拼接后输入一个分类器，判别它们是否互为复述。

3.3.2 联联联合合合模模模型型型训训训练练练方方方式式式

在进行联合模型的训练时，我们考虑两种训练方式：一种是将依存分析模型进行预训练，
然后在训练语义组合模型时对依存分析模型的参数进行微调；另一种是直接将两个任务进行迭
代训练。

预预预训训训练练练方方方式式式: 我们首先对联合模型中的依存分析部分的模型参数进行预训练，然后进行复
述识别任务的训练，并在训练过程中对依存分析部分的模型参数进行微调。模型的目标函数通
过最小化交叉熵损失定义：

L(θ) = Lpar(θcom, θdep) = −logPpar(y|x, θdep, θcom) (3)

其中θcom和θdep分别表示依存分析和语义组合模型的参数，表示复述关系标签。

迭迭迭代代代训训训练练练方方方式式式: 在模型训练时，我们每次随机从两个任务中选择一个任务，并从对应的训
练集中随机选取一批数据进行模型的训练。其中，在进行依存分析任务的训练时，仅对依存分
析部分的模型参数进行学习；在进行复述识别任务的训练时，同时对联合模型中两个部分的参
数进行学习。模型的目标函数通过最小化交叉熵损失定义：

L(θ) = Ldep(θdep) + Lpar(θcom, θdep) = −logPdep(A|x, θdep)− logPpar(y|x, θdep, θcom) (4)
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其中θcom和θdep分别表示依存分析和语义组合模型的参数，A表示字节别依存句法树的
边集，y表示复述关系标签。为了使模型训练过程更为稳定，我们首先对依存分析模型进行
了100次训练。

4 实实实验验验

4.1 实实实验验验设设设置置置

本文使用的依存分析实验数据为宾州汉语树库CTB5，复述识别实验数据为语义相似度数
据集LCQMC(Liu et al., 2018)。两个数据集的划分及统计数据如表1和2所示。

数据集 句子数 平均句长 词数 字数

训练集 18104 44.4 494k 805k
开发集 352 32.8 7k 12k
测试集 348 39.5 8k 14k

表 1: CTB5数据划分

数据集 句对数 平均句长 字数 正例占比

训练集 239k 10.9 5.2m 0.58
开发集 9k 12.5 0.2m 0.50
测试集 13k 9.7 0.2m 0.50

表 2: LCQMC数据详情

4.2 参参参数数数设设设置置置

我们使用word2vec工具在gigaword生语料上预训练字向量，字向量维度为100维；LSTM隐
藏层维度为400，Dropout率为0.33。模型训练使用Adam（Adaptive Moment Estimation）优化
算法，依存分析模型初始学习率设置为0.002，复述识别模型初始学习率设置为0.0001。对于预
训练的模型训练方法，为了对依存分析部分的模型参数进行微调，我们对其设置了一个较小的
学习率0.00001。

4.3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

4.3.1 联联联合合合模模模型型型训训训练练练方方方式式式对对对比比比

我们分别对管道模型（pipeline）、预训练方法（pre-train）和迭代训练方法（alternate）
进行实验，并在复述识别和一体化依存分析任务上进行了比较。其中，我们将管道模型中依存
分析部分的参数学习率设置为0，用以模拟使用外部依存分析器提供结构信息的传统结构化方
法。

复复复述述述识识识别别别任任任务务务: 三个模型在复述识别任务上的对比结果如表3所示，其中预训练和迭代训练
两种方式相较于管道模型均有明显的提升，且使用迭代训练方式的模型取得了最好的结果。

模型 类型 Acc(%) F1(%)

Ours (pipeline) 结构化（管道） 72.64 75.74
Ours (pre-train)

结构化（联合）
74.01 76.86

Ours (alternate) 76.37 78.03

表 3: 联合模型训练方式在复述识别任务上的对比结果

一一一体体体化化化依依依存存存分分分析析析: 三个模型在一体化依存分析任务上的对比结果如表4所示，其中两种训练
方式得到的模型都较参数调整前的依存分析模型性能更低，且使用迭代训练方式的模型降低更
为明显。
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模型 分词(%) 词性标注(%) 依存分析(%)

Ours (pipeline) 98.25 95.13 85.44
Ours (pre-train) 97.85 94.35 83.04
Ours (alternate) 97.93 94.22 82.13

表 4: 联合模型训练方式在依存分析上的对比结果

总总总结结结分分分析析析: 总的来说，虽然我们的联合模型在一体化依存分析任务上的精度有所降低，
但在复述识别任务上的精度有所提升。我们根据表1和表2中两种数据平均句长的对比，以及
进行数据分析后发现：我们所使用的依存分析数据（CTB5）为新闻领域的文本，句子较长且
表达形式较为书面化；复述识别数据（LCQMC）为搜索引擎上收集的问句，句子较短且表达
形式较为口语化。两种数据在领域和语言现象上存在较大的差异，因此我们做出如下推断：
（1）使用CTB5上训练的依存分析模型，在对LCQMC中的句子进行的依存分析精度会有明显
的降低，并因此导致语义组合模型在复述识别任务的精度较低；（2）我们的联合模型能够针
对LCQMC的数据特点，对依存分析部分的参数进行适当地调整，虽然使其在CTB5上的一体化
依存分析精度有所降低，但能够隐式地提升其在LCQMC数据上的依存分析精度，进而提升在
复述识别任务上的精度。

4.3.2 依依依存存存信信信息息息利利利用用用的的的对对对比比比

我们对联合模型中的语义组合部分使用到的依存信息进行消融实验。分别对比了不使用依
存结构信息（without-structure）和不使用依存中间信息（without- intermediate），实验结果
如表5所示。

模型 ACC(%) F1(%)

Ours (alternate) 76.37 78.03
Ours (without-structure) 75.70 76.78

Ours (without- intermediate) 75.86 77.07

表 5: 依存信息利用对比结果

从表中结果可以看出，去掉依存结构信息和去掉依存中间信息都会带来复述识别精度的明
显下降。其中去除依存结构信息带来的性能降低较为明显，表明依存句法信息能够提升语义组
合计算模型的性能；去除依存中间信息带来的性能降低表明，我们的语义组合模型能够有效利
用依存分析过程中产生的语义表示，对汉字语义进行适当的补充，提升汉字表示包含。

4.3.3 语语语义义义组组组合合合方方方法法法对对对比比比

我们在本章所提的基于注意力的语义组合模型中，对字义组合层和句义输出层进行替换，
实现了常见的语义组合计算方法，并与本章所提方法在复述识别任务上进行对比。对比的序列
化方法包括平均池化（Mean）、基于CNN的方法（CNN）(Hu et al., 2015)和基于LSTM的方
法（LSTM）(Sutskever et al., 2014; Cho et al., 2014)，结构化方法包括采用并列化处理的基于
树卷积神经网络的方法（Tree-CNN）(Mou et al., 2016)。其中序列化方法将不使用依存分析模
型提供信息，结构化方法将依存分析模型的参数学习率设置为0。对比结果如表6所示。

从对比结果可以看出，我们的模型较现有常见的语义组合计算方法，在复述识别任务上的
预测准确率和F1值均有较明显的提升。其中较最好的LSTM方法分别提升了0.83%和1.68%。表
明我们的方法能够有效地利用依存句法信息和依存中间信息，从而获取更为准确的语义表示，
并反应在下游任务中。

此外，我们实现的结构化方法Tree-CNN和我们的管道模型在复述识别任务上性能接近，但
较序列化方法的性能有较明显的下降。我们认为这是由于依存分析和复述识别任务的数据领域
不一致的问题，对结构化语义组合方法带来的巨大影响，侧面反映了我们提出的联合模型能够
有效降低数据领域不一致的问题。
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模型 类型 Acc(%) F1(%)

Baseline (Mean)
序列化

73.21 74.72
CNN 74.84 76.27
LSTM 75.53 76.31

Tree-CNN
结构化（管道）

72.93 75.46
Ours (pipeline) 72.64 75.74

Ours (alternate) 结构化（联合） 76.37 78.03

表 6: 语义组合计算方法对比结果

4.3.4 与与与现现现有有有复复复述述述识识识别别别模模模型型型的的的对对对比比比

我们与现在常用的复述识别模型(Wang et al., 2017; Devlin et al., 2019)在LCQMC数据集
上的最好结果进行了比较，结果如表7所示。

模型 ACC(%) F1(%)

BiMPM 83.4 85.0
Bert-large 87.3 -

Ours (alternate) 76.37 78.03

表 7: 复述识别性能对比

对比结果表明，我们的模型较现有复述识别方法有十分明显的差距。经过分析，我们
认为这主要由以下原因导致：1）现在主流复述识别方法主要使用交叉注意力机制（Cross-
Attention）进行字义表示的学习，即对两个句子中的字向量进行注意力机制的计算，这样能够
对两个句子的相关信息进行利用，已有工作(Liu et al., 2018)表明交叉注意力机制对复述识别任
务的性能能够带来显著提升。本章中复述识别任务的主要目的在于对语义组合计算模型的性能
进行评价，因此未使用交叉注意力机制，仅对单句信息进行利用。2）以Bert为主的预训练语言
模型能够显著提升字向量在具体句子中语义表示的精度，并且能够在大规模训练集中提取丰富
的语言学知识，以此提升下游任务的性能。本章主要针对语义组合计算模型中的结构化信息利
用和模型联合方法进行改进，仅使用word2vec预训练的静态字向量，且训练数据较小。今后可
以尝试引入预训练语言模型，进一步验证我们所提方法的有效性。

5 总总总结结结

本文针对现有结构化语义组合计算方法的不足，提出联合依存分析的语义组合计算方法，
在现有依存分析模型的基础上，使用图注意力网络根据依存句法树进行语义组合计算，并利用
依存分析中间信息对语义组合计算的字义表示进行补充，提升模型的鲁棒性。今后我们将在现
有模型中加入预训练语言模型，提升字义表示的性能，以此来进一步提升语义组合计算模型的
性能。
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