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融入句法感知表示进行句法增强的语义解析
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摘 要：在自然语言处理（NLP）中，句法信息是完整句子中词汇与词汇之间的句法结构关系或者依存关系，是一

种重要且有效的参考信息。语义解析任务是将自然语言语句直接转化成语义完整的、计算机可执行的语言。在以往

的语义解析研究中，少有采用输入源的句法信息来提高端到端语义解析效率的工作。为了进一步提高端到端语义解

析模型的准确率和效率，提出一种利用输入端句法依存关系信息来提高模型效率的语义解析方法。该方法的基本思

路是先对一个端到端的依存关系解析器进行预训练；然后将该解析器的中间表示作为句法感知表示，与原有的字词

嵌入表示拼接到一起以产生新的输入嵌入表示，并将得到的输入嵌入表示用于端到端语义解析模型；最后采用转导

融合学习方式进行模型融合。实验对比了所提模型和基准模型Transformer以及过去十年的相关工作。实验结果表

明，在 ATIS、GEO、JOBS数据集上，融入依存句法信息感知表示以及转导融合学习的语义解析模型分别实现了

89. 1%、90. 7%、91. 4%的最佳准确率，全面超过了Transformer，验证了引入句法依存关系信息的有效性。
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Syntax-enhanced semantic parsing with syntax-aware representation
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Abstract: Syntactic information，which is syntactic structure relations or dependency relations between words of a
complete sentence，is an important and effective reference in Natural Language Processing（NLP）. The task of semantic
parsing is to directly transform natural language sentences into semantically complete and computer-executable languages. In
previous semantic parsing studies，there are few efforts on improving the efficiency of end-to-end semantic parsing by using
syntactic information from input sources. To further improve the accuracy and efficiency of the end-to-end semantic parsing
model，a semantic parsing method was proposed to utilize the source-side dependency relation information of syntax to
improve the model efficiency. As the basic idea of the method，an end-to-end dependency relation parser was pre-trained
firstly. Then，the middle representation of the parser was used as syntax-aware representation，which was spliced with the
original word embedding representation to generate a new input embedding representation，and this obtained input
embedding representation was used in the end-to-end semantic parsing model. Finally，the model fusion was carried out by
the transductive fusion learning. In the experiments，the proposed model was compared with the baseline model Transformer
and the related works in the past decade. Experimental results show that，on ATIS，GEO and JOBS datasets，the semantic
parsing model integrating dependency syntax-aware representation and transductive fusion learning achieves the best
accuracy of 89. 1%，90. 7%，and 91. 4% respectively，which exceeds the performance of the Transformer. It verifies the
effectiveness of introducing the dependency relation information of syntax.

Key words: syntax-aware; semantic parsing; deep learning; Natural Language Processing (NLP); language model

0 引言

伴随着 21世纪第二个十年期间人工智能领域的发展与

各种深度学习模型的提出，人工智能已经成为当今计算机学

科中非常重要的一个子学科，成为了 21世纪最火热的话题。

与此同时，机器人作为人工智能领域的一个子学科，综合了计

算机学科中多个研究方向，也成为了许多学术团队和科技公

司正在大力研究的对象。随着经济的发展，生活辅助型智能

应用越来越多，给人们带来了非常大的便利，智能机器人也逐

步进入市场，为人们提供简单的劳动服务。人们希望能用自

然语言直接与机器人或者应用进行沟通，从而让机器人或者

应用更好地服务人们，为人们带来便利。

文献［1］中指出，自然语言理解是机器人或者应用能够提

供智能服务的关键技术之一。语义解析（semantic parsing）的

定义就是这样一个任务：将一个自然语言语句转化成机器能

够理解或执行的语言，比如逻辑表达形式或可执行的程序，从
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而使计算机理解自然语言。语义解析作为自然语言理解的核

心，在很多任务中都是关键步骤。语义解析是让机器人理解

自然语言的关键步骤。

随着深度学习的发展，许多团队也试着利用深度学习模

型来完成语义解析的任务。但由于现有语义解析数据集的规

模较小，远远不能满足深度学习所需要的数据量，且构建和标

注新的数据集非常困难，因为标注形式不是简单的类别而是

一串逻辑符号组成的表达式，标注人员需要专业知识背景，因

此，数据集少且规模小成为了制约语义解析发展的一个问题。

此外，语义解析还对模型输出的精度要求高，输出序列只要有

其中一个字符解析错误，那么一整串序列输出都是不正确且

不可用的。同时，语义解析过程中还存在两大难题：其中一个

问题是长期依赖问题，即需要生成的某个元素依赖于另一个

遥远的元素；另一个问题是结构建模问题，即所要生成的序列

需要符合逻辑表示的语法要求，该语法包含了丰富的结构信

息。如何在上述一系列制约因素以及精度要求之下进一步提

高语义解析模型准确率及效率，成为亟须研究和解决的难题。

句法解析（syntactic parsing）是自然语言处理中一个重要

的任务，其目标是分析句子的语法结构并将其表示为容易理

解的结构（通常是树形结构）。句法解析与语义解析是两个完

全不同的任务，二者的实现方式也截然不同：句法解析的目标

是解析出句子中词汇与词汇之间的句法关系（包括结构关系

和依存关系）；语义解析的目标在于解析句子的内在含义并

将该含义抽象成逻辑表示。一般而言，句法解析模型生成图

形式的句法关系，而语义解析生成序列形式的逻辑语句。句

法解析得到的句法关系可作为特征信息用于辅助语义解析任

务。句法解析是所有工具性自然语言处理（Natural Language
Processing，NLP）任务中较为高级、复杂的一种任务。文献

［2］阐述了句法解析可进一步分为句法结构解析（syntactic
structure parsing）和依存关系解析（dependency parsing）两种，

其中：句法结构解析是通过分析语句中词与词之间的相互联

系，相互作用的方式，得到的整个涵盖整个句子全局的句法结

构树；而依存关系解析则是根据语法依存理论，分析语言单位

内成分之间的依存关系从而揭示其句法依存结构。

以往的基于深度学习的语义解析方法大多是以序列到序

列（Seq2Seq）模型［3-4］为基础。在这些研究中，大多没有直接

用到输入源的自然语言句子的句法特性，而是将识别句法特

性的任务统一地交给了端到端神经网络去自主处理，但神经

网络很难能在没有相关标注信息的情况下自主识别出输入句

子的句法特性。利用自然语言本身的句法特征信息可以为模

型增加可参考的输入信息，有助于缓解语义解析中语言结构

建模和数据集规模小的瓶颈问题。为了进一步提高语义解析

模型的准确率和效率，本文采用一种利用句法信息来增强模

型效率的语义解析方法，即利用句法解析任务来辅助语义解

析任务。该方法利用输入句子的句法依存关系来增强端到端

语义解析模型的效率。基本思路是在已有端到端语义解析模

型的基础上，先对一个端到端的依存关系解析器进行预训练，

将该依存关系解析器的中间表示作为句法感知表示，与原有

的字词嵌入（word embedding）表示拼接到一起，产生新的输入

嵌入表示，而后再将该新的输入嵌入表示用于端到端语义解

析模型，以此来提高语义解析模型的效率。

近几年也有一些工作开始尝试利用句法信息来增强端到

端语义解析，例如文献［5-6］采用树形长短期记忆（Tree Long
Short-Term Memory，Tree-LSTM）单元来处理句法结构信息，

但本文提出的融入句法感知表示进行句法增强的语义解析更

加简单且有效。文献［7］采用了融入句法感知表示的思路，受

其启发，本文工作将该思路应用于语义解析领域。本文实验

使用基于 Transformer的 Seq2Seq模型作为基准模型，采用转

导融合学习方式进行模型融合。实验同时对比了最近 10年
的语义解析研究工作。最终实验结果表明，在 ATIS、GEO、
JOBS数据集上，本文采用的句法增强语义解析方法不仅全面

超过了基准水平，还在大部分指标上超越了其他相关工作。

1 相关工作

最传统的语义解析包括模板匹配、手写语法规则进行推

导等方法。虽然有些工作已经能达到非常高的准确率，但是

都需要进行大量的前期工程，依赖于手工设计的规则，通用性

较差。

统计语义解析方法主要是运用了机器学习方法，依赖于

有标注的自然语言和逻辑表达式配对的数据集。文献［8-10］
中依赖了自然语言语句的依存关系解析结果，用 lambda算子

或者组合范畴语法分析器来将语句的依存结构转化为逻辑形

式；文献［11］中没有用到手工规则或者组合范畴语法，而是直

接 采 用 了 较 为 暴 力 的 方 法 ，通 过 连 接（Join），求 交

（Intersection）和聚合（Aggregate）三种操作，以及提出的桥接

操作自底向上地对语法树的节点进行两两合并，从而在根节

点得到逻辑形式；文献［12］将物理特征分类器和基于概率范

畴语法的语言模型两者进行联合学习，以此让语言模型能够

构造组合意义表示；文献［13］中采用了组合类别语法归纳来

处理语义解析任务；文献［14］通过构建一个词法语法分解词

典来建模词类之间的词法、语法和语义，以此提升组合范畴文

法的效率。

随着深度学习的发展，许多基于神经网络 Seq2Seq模型

或其衍生模型大量涌现。深度学习的优点在于其在不需要特

征工程的情况下，取得了不亚于手工转换方法的准确率，但同

时也带来了难以解释模型的缺点。文献［15］中采用基于

LSTM单元［16-17］和基于注意力机制［4，18］的 Seq2Seq模型来解决

语义解析问题；同时文献［15］还提出了统一基于 LSTM和注

意力机制的序列到树（Seq2Tree）模型来解决语义解析中的结

构建模问题，提高语义解析效率。自此，许多研究团队都以文

献［15］为基础，在编码器端或者解码器端进行模型上的改进。

文献［19］在编码器端融入了自然语言的句法信息，考虑了单

词顺序、依存结构特征和句法成分特征，构建了一个图−−序列

（Graph2Seq）模型。文献［20］则在解码器端生成了一个语义

图，构建了一个序列−语义图模型。文献［21］虽然是以

Seq2Seq模型为基础，但是根据结构化查询语言（Structured
Query Language，SQL）的特点，在解码器端分成三个频道并加

入了一个门单元。三个频道分别预测数据表中列名称、表中

单元格名称以及 SQL语法关键字；而门单元则是一个控制开

关，在每个时间节点预测应该选择哪个频道的预测结果作为

输出。文献［22］则用了两层的编码器+解码器模型（encoder-
decoder）来实现从粗略到精细的语义解析过程：第一层先生

成草稿，第二层再生成其中的变量作为补充。TRANX［23］借鉴

了抽象语法树（Abstract Syntax Tree，AST）的思想，根据目标
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语言的语法构建规约文法，基于该文法可以将生成目标表示

为语法树，然后实现自顶向下的语法树生成系统。文献［24］
提出了一种自适应的解码方式来帮助解码器自主学习要生成

的逻辑形式结构。

近年来随着预训练语言模型的兴起，很多领域都开始注

意到了众多预训练语言模型的基础模型 Transformer［25］。
Transformer具有媲美LSTM的处理远距离依赖的能力，同时也

具备与卷积神经网络相似的并行可行性，它在处理大规模数

据集时比 LSTM要更具鲁棒性，不容易过拟合。TreeGen［26］借
助 Transformer［25］作为解码器（decoder），同时也采用基于

Transformer改造的可用于语义解析的AST阅读器来编码抽象

句法树。

2 方法与模型

2. 1 基于深度学习的依存关系解析器

为了在语义解析模型中融入依存句法信息感知表示，首

先需要预训练一个依存关系解析器。本文所使用的句法信息

为依存关系信息，依存关系解析是根据语法依存理论，解析语

言单位内成分之间的依存关系从而揭示其句法依存结构，依

存关系树则描述了原句中词与词之间的依存关系。如图 1所
示为一个句子中的依存关系信息示例。

依存关系解析器的作用是根据输入句子及其词性标注标

记出其依存关系，从而获得该句子的依存关系解析结构图。

依存关系解析器本质上是一个序列到图的生成器，该依存关

系解析过程可如图 2所示。其中，r1~r8为编码器生成的中间

表示。

本文所采用的依存关系解析器源自于文献［27］，该解析

器已被证明了相较于文献［28］中所提出的模型更加简单却更

高效，因此采用该依存关系解析器提取输入句子中的依存关

系信息。如图 3所示，该依存关系解析器由双向 LSTM、四个

全连接层和两个特殊的计算参数矩阵所构成。可以将该模型

看作是编码器（encoder）和 decoder两个部分，嵌入层和 LSTM
层为 encoder部分，其余上层为 decoder部分。首先，模型的输

入是单词和单词各自的词性标注信息（part-of-speech），将输

入的句子的词嵌入（word embedding）和词性标注信息嵌入

（Part-Of-Speech embedding，POS embedding）拼接起来作为输

入，然后用多层双向长短期记忆层（Bi-directional LSTM，

BiLSTM）处理该输入，得到中间表示R。如式（1）~（2）：

x i = e(word)i ⊕e( tag )i （1）
R = BiLSTM(X ) （2）

其中：e（word-dependency）、e（pos）为依存关系解析器端的词嵌入和标注

信息嵌入。

随后，用 4个不同的全连接层分别处理中间表示R，得到

4个表示 hi
（edge-head）、hi

（edge-dep）、hi
（label-head）、hi

（label-dep），如式（3）~（6）所

示，其含义与文献［27］中含义相同。这一步的操作的目的是

在保证LSTM解析能力不损失的情况下对R进行降维处理，达

到防止过拟合的目的。

h(edge⁃head)i = FNN(edge⁃head) ( ri ) （3）
h( label⁃head)i = FNN(label⁃head) ( ri ) （4）
h(edge⁃dep)i = FNN(edge⁃dep) ( ri ) （5）
h( label⁃head)i = FNN(label⁃head) ( ri ) （6）
接着，将上一步得到边以及边上标签的表示进行双衍射

处理［28］，如式（7）~（8）所示。双衍射公式计算过程如式（9）~
（10）所示。

s(edge)i，j = Biaff (edge) ( )h(edge⁃dep)i ，h(edge⁃head)j （7）
s( label)i，j = Biaff (label) ( )h( label⁃dep)i ，h( label⁃head)j （8）
Bilin (x1，x2 ) = xT1Ux2 （9）
Biaff (x1，x2 ) = xT1Ux2 + W (x1⊕x2 ) + b （10）
值得注意的是：当双衍射处理是为了处理是否有边存在

的，即结果为得到 S（edge）时，U 的维度为（d×1×d），d 表示

hi
（edge-head）、hi

（edge-dep）、hi
（label-head）、hi

（label-dep）的维度；当双衍射处理是

为了处理是否有边上标签信息，即结果为得到S（label）时，U的维

度为（d×c×d），其中 c是所有边可能标签的数量总和。最后得

到的边矩阵S（edge）中，s（edge）［i］［j］表示节点 i指向节点 j的边存在

的概率，而边标签矩阵 S（label）中，s（label）［i］［j］表示节点 i指向节

点 j的边（若存在）的所有可能标签的概率。该过程如式（11）~
（12）所示：

y′(edge)i，j = { }sigmoid ( )s(edge)i，j ≥ 0 （11）
y′( label)i，j = arg max ( )soft max ( )s( label)i，j （12）
与文献［27］相同，本文通过计算预测分布与真实标签分

布的损失，然后通过反向传播梯度下降来训练模型。用

图3 依存关系解析器模型结构

Fig. 3 Structure of dependency relation parser

图2 依存关系解析的解析过程

Fig. 2 Process of dependency relation parsing

图1 依存关系信息示例

Fig. 1 Example of dependency relation information
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softmax cross-entropy来计算边标签预测与边真实标签之间的

损失，用 sigmoid cross-entropy来衡量边存在概率与边存在真

实标签之间的损失。然后引入超参数λ来平衡这两个损失函

数的权重。过程如式（13）~（15）所示：

Lossedge = cross⁃entropy ( )y′(edge)i，j ，y(edge⁃groundtruth)i，j （13）
Losslabel = cross⁃entropy ( )y′( label)i，j ，y( label⁃groundtruth)i，j （14）
Loss = λLosslabel + (1 - λ)Lossedge （15）

2. 2 基于Transformer的语义解析模型

在语义解析领域，以往的多数研究都是以 LSTM和注意

力机制为基础 Seq2Seq模型。近年来随着预训练语言模型的

兴起，Transformer［25］凭借其处理远距离关系依赖的能力和与

卷积神经网络相似的并行能力而受到广泛关注。本文也采用

Transformer作为基础的语义解析模型。

Transformer引入了自注意力机制和多头自注意力结构。

和一般的 Seq2Seq模型一样，本质上是一个 encoder-decoder的
结构。encoder和 decoder都由多个单独的处理单元堆叠而

成，单元与单元之间采用层归一化和残差链接。如式（16）
所示：

sub_layer_output =
LayerNorm(sub_layer_input +
(SubLayer (sub_layer_input ) ) （16）

Transformer由多头自注意力层（multi-head self-attention）
和位置前馈网络层（position-wise feed-forward networks）组成，

其中多头自注意力模块有多个缩放点乘运算构（scaled dot-
product）。上述多头自注意力层和位置前馈网络层的计算过

程如式（17）~（19）所示：
MultiHead(Q，K，V ) =

Concat (head1，head2，…，headh )W o （17）
headi = Attention (QW Q

i ，KW
K
i ，VW

V
i ) （18）

Attention (Q，K，V ) = softmax (QK T

dk )V （19）

decoder 部分跟 encoder 相比，多了个一层用于处理

encoder所输出中间表示的多头注意力层，并且在自身的自注

意力层加入了掩码机制。Transformer还采用三角函数还表示

位置编码（position encode），以表明输入节点的位置信息。

2. 3 融入句法信息感知的语义解析模型

与文献［7］中的思路相同，为了融入句法信息感知，需要

先预训练 2. 1节所示的依存关系解析器模型，让依存关系解

析器有了初步理解句子依存关系的能力。而后将预训练好的

依存关系解析器模型的 encoder部分的输出，也就是式（2）中

所示的 R，作为所要用来提供句法信息的句法感知表示

（syntax-aware representation）。

如式（20）所示，该过程是将得到的句法感知表示R与语

义解析模型 encoder端的词嵌入拼接到一起，加上位置编码

（position encode），再将其作为 Transformer-encoder的输入，其

中 e（transformer-word-embed）是 encoder端的词嵌入，e（position-encode）是位置

编码。

Memory = Transformer⁃Encoder ( (R⊕e( transformer⁃word⁃embed) ) +
e(position⁃encode) ) （20）

decoder部分保持与 Transformer的 decoder部分一致。如

图 4所示，左侧模型为用来提取依存关系信息的依存关系解

析器，右侧模型为 Transformer 模型。可以看出，原本的

Transformer只需要输入词嵌入+位置编码，采用本文方法改进

后，Transformer的输入是词嵌入与依存关系解析器的中间表

示R拼接后的向量+位置编码，这样的改进旨在让带有依存句

法信息的中间表示R以嵌入（embedding）的形式，让模型可以

通过解析该中间表示R得到句法信息。

2. 4 转导融合学习

模型融合是提高机器学习任务准确性的一种常见实践。

由于语义解析任务的数据集规模小，标注成本昂贵，常规的集

成方法仅能对语义解析任务带来微不足道的改进。为了探索

更好的模型融合效果，本文将转导融合学习用于语义解析任

务。转导融合学习是由文献［29］提出的一种简单有效的模型

融合方式，它使用若干个单独的模型将源测试集的输入数据

转换到目标语言空间，然后用单模型在转换后的合成数据上

进行微调。相较于传统模型融合方式，不需要多个子模型同

时在线预测，对于像 Seq2Seq这种推理过程为贪婪搜索或束

搜索（beam search）的模型，转导融合学习算法过程简单、高

效，但缺点是在融合过程中需要用到待预测的不包含标注的

输入信息。转导融合学习可以看为是一种半监督学习方式。

转导融合学习使用若干子模型来对验证集或测试集的输

入进行预测。式（21）~（23）表示验证集，测试集和已在训练集

上训练得到的K个子模型。采用子模型对验证集和测试集的

输入部分进行推理，得到基于子模型的合成数据，如式（24）~
（25）所示。选择式（23）中的任意一个子模型，用合成数据集

对其进行微调，在微调过程中，用验证集进行验证或采用交叉

验证选出合适参数的模型，最终得到融合好的模型。

Dvalid = { -x i，-y i} Nvalidi = 1 （21）
D test = { x*i } N testi = 1 （22）
sub_models = f1，f2，…，fK （23）
Dv⁃synthetic = {( -x i，fk ( -x i ))|-x i ∈ Dvalid，k ∈ {1，2，…，K } } （24）
D t⁃synthetic = {(x*i，fk (x*i ))|x*i ∈ D test，k ∈ {1，2，…，K } } （25）

3 实验和结果分析

3. 1 数据集

实验使用ATIS、GEO、JOBS三个语义解析数据集，并采用

图4 融入句法信息感知后的Transformer整体结构

Fig. 4 Overall structure of
Transformer after fusing syntax-aware representation
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了文献［15］提供的预处理版本，这些数据集的输入是自然语

言描述，而输出则是 lambda演算形式的代码序列。在实验中

遵循了这些数据集的标准 train-dev-test划分，数据集的统计信

息在表1中列出。

3. 2 实验设置和细节

3. 2. 1 评价指标

对ATIS和GEO数据集采用完全匹配（Exact Match）和树

型匹配（Tree Match）这两个基于准确率的指标来度量最终模

型结果的好坏。Exact Match是只有当模型预测序列的单词及

位置均与测试结给定的标注完全一致时，才认为该例的预测

结果是正确的。而 Tree Match则遵循文献［16］中的度量标

准，文献［16］认为预测结果只需与标注结果含义相同即可认

为是正确的预测结果，采用 Tree Match意味着当预测结果序

列的树形结构表示与标注结果目标逻辑形式的树形结构相同

时即可认为该例的预测结果是正确的。对于 JOBS数据集，本

实验只采用Exact Match进行最终结果度量。

3. 2. 2 实验细节参数设置

实验采用 Stanford corenlp-4. 1. 0［30］对数据集的输入部分

进行分词（tokenization）、词性标注（part-of-speech tagging）和依

存关系解析，将各个数据集的训练集部分输入部分的分词结

果和词性标注结果作为 2. 1节中的依存关系解析器的输入，

将依存关系解析结果作为 2. 1节中的依存关系解析器的标注

数据，以此来预训练该依存关系解析器。

对于两个模型，实验均采用AdamW作为优化器，AdamW
的 参 数 betas 为（0. 9，0. 999），eps 为 1E-8，weight decay
coefficient为1E-2，实验采用提前停止（early stop）来防止模型

过拟合。对于GEO、JOBS，实验利用交叉验证来寻找合适的

模型参数，而对于ATIS则是在其验证集上验证。实验所使用

的依存关系解析器与基于Transformer语义解析模型的各项参

数设置如表 2~3所示，表中DR为丢弃率（Dropout Rate），DI为
维度（DImension）。

3. 3 实验结果

本文在不同数据集上做了四组实验：

实验 1 基于 Transformer的语义解析模型作为实验的基

准模型（baseline）；

实验 2 在实验1的基础上加入了转导融合学习；

实验 3 本文所提出的融入依存关系信息感知表示的语

义解析模型；

实验 4 在实验3的基础上加入了转导融合学习。

融入依存关系信息感知表示的语义解析模型为实验主要

模型，同时，采用了转导融合学习来进一步提高各自的效率，

以此来对比两个模型各自融合前和融合后的效果差异。在

ATIS、GEO数据集上的实验结果如表 4所示。JOBS数据集上

的实验结果如表 5所示。外延匹配是一种使用了外部知识库

来辅助计算准确率的方式。

3. 4 实验结果分析

对比实验 1和基于 LSTM的 Seq2Seq［15］工作，在三个数据

集上，使用基于 Transformer的 Seq2Seq模型均可以达到比基

于LSTM的 Seq2Seq模型更好的效果，可以看出Transformer确
实对于远距离依赖的解析能力较强。对比实验 2和实验 1（或

对比实验 4和实验 3）的实验结果，可以看出转导融合学习对

于ATIS、GEO、JOBS这类规模较小但标注复杂的语义解析数

据集有较好的提升效果。对比实验 3和实验 1可以看出融入

了依存句法信息感知表示的模型比不融入该信息的模型表现

更好，说明该本文所提的融入句法信息感知方式是有效的。

对于ATIS数据集，实验 2、实验 3和实验 4在 Exact match
指标上都超越了之前已有的基于神经网络的工作的最佳结

果，而实验 4在Tree match指标上达到了与之前最佳结果相同

的水准。对于GEO数据集，实验 4在 Tree match指标上超越

了之前已有基于神经网络的工作的最佳结果，而在 Exact
match指标上表现不好，通过分析可看出，是由于模型的解析

能力较强，能较灵活地学到语义解析中的结构建模信息，因而

在 Tree match指标上表现良好，但在 Exact match指标上却表

现一般。对于 JOBS，由于现有可对比工作较少，只在 Exact
match指标上进行对比，实验 4超越了之前已有工作的最佳结

果，而实验3也达到了接近于现有工作最佳水平的结果。

可以看到融入依存句法信息感知表示以及转导融合学习

对语义解析模型的有效性。实验结果表明本文提出的融入依

存信息感知的句法信息增强模型即使在没有使用转导融合学

习的情况下，也能达到与现有工作水平相近甚至在某个指标

上可以超越的结果，而加入转导融合学习之后，可以在多个指

标数超过其他相关工作。这验证了引入句法依存关系信息的

有效性。

表2 依存关系解析器的参数设置

Tab. 2 Parameter setting of dependency relation parser
参数

word embedding DI
BiLSTM hidden DI
h（edge-head）DI
h（label-head）DI
word embedding DR
BiLSTM output DR
h（edge-head）DR
h（label-head）DR
batch size

值

128
256
256
256
0. 2
0. 25
0. 45
0. 45
16

参数

pos embedding DI
BiLSTM output DI
h（edge-dep）DI
h（label-dep）DI
pos embedding DR
h（label-dep）DR
h（edge-dep）DR
λ
learning rate

值

128
512
256
256
0. 2
0. 45
0. 45
0. 025
1E-4

表3 语义解析器的参数设置

Tab. 3 Parameter setting of semantic parser
参数

word embedding DI
encoder layer
head number
activation
batch size

值

512
2
8

ReLU
16

参数

Feedforward DI
decoder layer
attention DI
dropout rate
learning rate

值

2 048
3

512
0. 1

1E-4

表1 数据集统计信息

Tab. 1 Statistics of datasets
数据集

ATIS
GEO
JOBS

样本数

训练集

4 434
600
500

验证集

491
—

—

测试集

448
280
140

平均输
入长度

10. 5
7. 4
8. 7

最大输
入长度

44
23
22

平均标
注长度

28. 2
19. 1
10. 0

最大标
注长度

94
51
51
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4 结语

本文提出了一个融入依存关系信息的端到端句法信息增

强语义解析模型，并采用了转导融合学习的方法来融合模型。

在ATIS、GEO、JOBS数据集上，该句法增强语义解析方法不仅

全面超过了基准水平，还在大部分指标上超越了其他相关工

作。且即使在没有经过转导融合学习的情况下，也能达到与

现有相关工作水平相近甚至在某些指标上超越相关工作的水

平。接下来我们将会进一步在语义解析这个方向上探究如何

更好地融入句法信息，或寻找更有效的新方法。
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