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摘　要：抽象语义表示（ａｂｓｔｒａｃｔ　ｍｅａｎｉｎｇ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＡＭＲ）是一种领域无关的句子语义表示方法，它将一个句

子的语义抽象为一个单根有向无环图，ＡＭＲ解析旨在将句子解析为对应的 ＡＭＲ图。目前，中文 ＡＭＲ研究仍然

处于起步阶段。该文结合中文ＡＭＲ特性，采用基于转移神经网络的方法对中文 ＡＭＲ解析问题展开了试验性研

究。首先，实现了一个基于转移解码方法的增量式中文 ＡＭＲ解析神经网络基线系统；然后，通过引入依存路径语

义关系表示学习和上下文相关词语语义表示学习，丰富了特征的表示；最后，模型中应用序列化标注的模型实现

ＡＭＲ概念识别，优化了 ＡＭＲ概念识别效果。实验结果表明，该模型在中文 ＡＭＲ解析任务中达到了０．６１的

Ｓｍａｔｃｈ　Ｆ１值，明显优于基线系统。
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０　引言

语义是语言形式所要表达的内在含义，如何实
现对自然语言句子的完整语义理解，是人工智能和
自然语言处理研究领域的一个重要研究目标［１］。从
某种意义上来讲，自然语言处理研究的最终目标是
在语义理解的基础上实现各类自然语言处理的应用

任务。然而，由于语义的表示形式多样，传统的句子
语义解析通常针对一个特定领域设计一套形式化意

义表示语言［２－３］，高度的领域相关性使得语义分析的
难度增大，同时对语义分析模型的泛化性提出了更
高要求。
针对整句的逻辑语义表示规范和语料库缺失的

问题，Ｂａｎａｒｅｓｃｕ等于２０１３年提出了抽象语义表示
（ａｂｓｔｒａｃｔ　ｍｅａｎｉｎｇ　ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＡＭＲ）［４］。ＡＭＲ
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是一种全新的、领域无关的句子语义表示方法，它将
一个句子的语义抽象为一个单根有向无环图。相比
于英文ＡＭＲ标注，中文 ＡＭＲ标注的研究起步较
晚［５］。Ｌｉ等基于英文 ＡＭＲ的框架结构，将 ＡＭＲ
语义表示体系引入到汉语中，同时也充分考虑了
汉语与英语的表达差异性，重点解决了 ＡＭＲ概念
和词语对齐的问题，初步建立了一套汉语抽象语
义的表示方法和标注规范［６］，并发布了对应的

ＡＭＲ标注语料库。由于中文具有特有的动补结
构、量词、重叠式、离合词、省略等现象，因此中文

ＡＭＲ的标注相对复杂。图１给出了中文句子的

ＡＭＲ图表示示例。句子中的词语与ＡＭＲ图中的
节点对齐，ＡＭＲ图中的边及边的标签表示了其语
义层面的关联。在 ＡＭＲ图中，一个语义概念通常
对应一个节点，而一个专有名词往往对应于一个子
图结构，概念之间的语义关系则对应于相应节点之
间的有向边。

图１　ＡＭＲ示例

在ＡＭＲ标注规范和 ＡＭＲ语料库的基础上，
研究人员尝试通过不同的ＡＭＲ解析算法实现句子
到ＡＭＲ图的自动转化。ＡＭＲ标注规范的提出和

ＡＭＲ解析算法研究推动着自然语言处理上层应用
的发展，例如：文本摘要、信息抽取、标题生成等［７－８］。
随着神经网络模型的应用，与基于统计学习模

型的英文ＡＭＲ解析相比，基于神经网络模型的英
文ＡＭＲ解析在模型架构、特征表示和学习、模型训
练等方面都有了一定的提升。神经网络模型解决了
特征稀疏表示导致的参数爆炸问题，实现了组合特
征的自动学习，避免了繁琐的特征工程。低维稠密

的特征表示在向量空间上呈现出共性或相似性，为
模型的训练提供了更适合的特征，同时为多任务学
习提供了统一底层表示。
针对中文 ＡＭＲ解析任务，本文提出了一个基

于转移神经网络的增量式中文ＡＭＲ解析模型。转
移解码算法在依存分析和英文ＡＭＲ解析中应用广
泛且取得了一定的效果［９－１１］。中文 ＡＭＲ表示是一
种复杂的图结构形式。因此，本文引入基于双栈的
扩展Ｓｈｉｆｔ／Ｒｅｄｕｃｅ解码算法，以实现完整 ＡＭＲ图
的生成。
此外，汉语表达具有省略、隐喻等复杂的语义特

点，如何有效地进行语义表示学习是一个亟待解决
的问题。因此，本文在基于转移解码方法的中文

ＡＭＲ解析基线系统的基础之上，通过依存路径语
义关系表示学习和上下文相关词语语义表示学习，
强化了特征的表示。中文ＡＭＲ中允许补全句子中
省略或者隐含的概念，且同一个词语在不同的语境
下语义各不相同，其对齐的概念也不相同。如图１
（ｂ）中，ＡＭＲ图中补全了概念节点“ｐｅｒｓｏｎ”。概念
之间语义关系边的构建依赖于概念识别的结果，概
念识别的性能直接影响ＡＭＲ解析模型的性能。针
对概念识别和消歧问题，本文采用序列化标注思想，
基于深度双向ＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型实现概念识别和消
歧，以进一步提高中文ＡＭＲ解析模型的性能，为语
义分析及上层的应用奠定基础。

１　ＡＭＲ解析

ＡＭＲ解析旨在将句子解析成对应的ＡＭＲ图。

ＡＭＲ图中的每个节点表示一个语义概念，语义概
念可以是词语、ＰｒｏｐＢａｎｋ　ｆｒａｍｅｓｅｔｓ或特殊的关键
词。概念片段可以是单个概念节点，也可以是由多
个概念节点连接组成的子图结构，如图１所示，虚线
框内的子图表示一个概念片段。有向边的标注表示
的是两个概念之间的关系。如图２所示，节点“我”
与节点“买－０１”之间的边标记为“：ａｒｇ０”关系，表示
主谓关系。节点“黄金”与节点“点儿”之间的边标记
为“：ｑｕａｎｔ”关系，表示数量关系。
中文ＡＭＲ具有如下特点：
（１）ＡＭＲ的基本组成单元是概念，而非词语。

ＡＭＲ图中的每个节点表示一个语义概念，语义概
念可对齐到句子中的词语上。

（２）在ＡＭＲ图中，会出现一个子节点有多个
父节点的情况，该子节点被称为可重入节点（ｒｅｅｎ－

２
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图２　句子“我想买点儿黄金”对应的ＡＭＲ图示例

ｔｒａｎｔ　ｎｏｄｅｓ），对 应 的 边 称 为 重 入 边 （ｒｅｅｎｔｒａｎｔ
ａｒｃｓ）。如图２中节点“我”有两个父节点“买－０１”和
“想－０２”。

（３）ＡＭＲ图中存在非投影现象。非投影（ｎｏｎ－
ｐｒｏｊｅｃｔｉｖｅ）现象指将图结构表示的句子中的每个词
语向下垂直投影形成的线性词序列同句子的词语排

列顺序不一致，即从ＡＭＲ图上看，边之间存在交叉
情况。如图２（ａ）中虚线框内的节点对齐到图２（ｂ）
中句子中虚线框内词语，将 ＡＭＲ图投影成线性词
序列顺序时，节点“想－０２”和节点“我”之间的边与节
点“Ｒｏｏｔ”和节点“黄金”之间的边存在交叉。

１．１　英文ＡＭＲ解析

在英文 ＡＭＲ解析中，传统的基于统计学习模
型的ＡＭＲ解析按照解析过程与解析策略的不同，

可以分为基于图的解析方法、基于转移的解析方法、

基于组合范畴语法的解析方法以及基于机器翻译的

方法。其中，基于图的解析方法和基于转移的解析
方法最为常见。Ｆｌａｎｉｇａｎ等在２０１４年提出了第一
个ＡＭＲ解析器ＪＡＭＲ［１２］，这是一种基于图的解析
方法，将ＡＭＲ解析任务划分为两个子任务：概念
识别和关系识别。概念识别将输入的句子中的词语
或词串映射到ＡＭＲ图中的概念片段。通过半马尔
科夫模型实现概念片段的序列化标注，在概念识别
输出的概念片段序列基础上，通过最大生成连通子
图（ｍａｘｉｍｕｍ　ｓｐａｎｎｉｎｇ　ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ　ｓｕｂｇｒａｐｈ，ＭＳＣＧ）

算法从概念片段之间所有的关系中搜索具有最大得

分的子图。以ＣＡＭＲ［１３］为代表的基于转移的解析
方法则通过预测转移动作，生成ＡＭＲ图。

然而，传统的基于统计的模型过度依赖人工特
征工程获取复杂的组合特征，且组合特征造成模型
参数空间过大，造成了ＡＭＲ解析的时间、空间效率
较低。借助于神经网络模型强大的表示学习能力，

Ｄａｍｏｎｔｅ等人将神经网络模型引入ＡＭＲ解析［１１］。
根据特征提取方法的不同，基于神经网络的

ＡＭＲ解析模型可分为组合特征提取模型、基于循
环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）的特
征提取模型和基于卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的特征提取模型。
为了捕捉特征与模型评分之间的非线性关系，

Ｄａｍｏｎｔｅ等使用数值型特征和ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ特征的
组合［１１］，通过隐藏层进行特征的连接，形成组合向
量表示。
为进一步简化特征设计，Ｆｏｌａｎｄ等提出的

ＡＭＲ解析模型中将ＲＮＮ引入模型［１４］。Ｂａｌｌｅｓｔｅｒ－
ｏｓ等人则使用Ｓｔａｃｋ－ＬＳＴＭ（ｓｔａｃｋ　ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ
ｍｅｍｏｒｙ）进行ＡＭＲ状态表示学习，不借助外部资
源获取特征表示［１５］。Ｂａｒｚｄｉｎｓ和 Ｇｏｓｋｏ在 ＡＭＲ
解析中首次使用了序列到序列（ｓｅｑｕｅｎｃｅ　ｔｏ　ｓｅ－
ｑｕｅｎｃｅ，Ｓｅｑ２ｓｅｑ）模型，他们使用深度优先算法序
列化ＡＭＲ图，通过ＬＳＴＭ 编码中间表示，再通过
解码获得序列化的 ＡＭＲ表示［１６］。但是由于数据
稀疏问题，其精度远低于基于统计的模型。在此基
础上，Ｋｏｎｓｔａｓ等优化了表示学习，同时利用大规模
未标注数据集作为外部资源进行自训练，提高了

ＡＭＲ解析效果［１７］。
对于ＡＭＲ图而言，图中的概念节点可以对齐

到句子中的词语。英文单词的词缀、词根含有丰富
的语义信息。如单词“ｕｎｐｒｅｃｅｄｅｎｔｅｄ”中，前缀“ｕｎ”
在ＡＭＲ中需要标注为“：ｐｏｌａｒｔｙ”关系。虽然词向
量可以在语义空间上描述一个单词的信息，但是对
于词缀、词根所含有的信息可能无法清晰地表达。
所以，Ｗａｎｇ等使用ＣＮＮ编码字符特征向量［１８］，获
取字符级别的特征，以提高ＡＭＲ解析性能。

１．２　中文ＡＭＲ解析

与传统的基于统计学习模型的英文ＡＭＲ解析
类似，Ｗａｎｇ等提出了一种通过对依存树进行转换
的方法来实现中文 ＡＭＲ解析［１９］。该模型主要包
括两个步骤：首先，使用现有的依存解析器将句子
生成相应的依存句法树；然后，采用转移算法将依存
树转换为ＡＭＲ图。该模型设计了９种转移动作，
通过对转移动作进行打分，利用贪心解码算法从转

３
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移动作集合中选择得分最高的动作对依存树进行相

应的动作，从而实现从依存树到 ＡＭＲ图的转换。
然而，该模型依赖于依存树作为中介，依存解析中的
错误会直接传播到ＡＭＲ解析中。
结合中、英文ＡＭＲ解析的研究现状，针对中文

ＡＭＲ解析任务，本文提出了基于转移神经网络的
中文ＡＭＲ解析模型。

２　基于转移神经网络的中文ＡＭＲ解析模型

２．１　转移解码算法

　　由于依存树与 ＡＭＲ图在结构上较为相似，受
到依存分析中基于Ｓｈｉｆｔ／Ｒｅｄｕｃｅ的依存分析算法
的启发，本文采用转移解码算法，实现 ＡＭＲ解析。
由于传统的转移解码方法（如 Ａｒｃ－ｓｔａｎｄａｒｄ算法和

Ａｒｃ－ｅａｇｅｒ算法）主要用于生成满足投影性质的依存
树结构，而对于交叉边（ｃｒｏｓｓｉｎｇ　ａｒｃｓ）和可重入边情
形一般无法进行有效处理。在现有的依存图分析研
究的基础上［２０］，本文采用一种基于双栈的扩展Ｓｈｉｆｔ／

Ｒｅｄｕｃｅ解码算法实现ＡＭＲ解析。
基于转移的解析方法基于预先定义的转移动作

集合，一步一步地从当前状态分析、预测转移动作，
实现增量式的ＡＭＲ解析。本文使用一个四元组表
示当前分析状态ｃ＝（σ，σ′，β，Ａ），其中，σ用于主栈
（ｐｒｉｍａｒｙ　ｓｔａｃｋ）存放已解析概念节点；次栈σ′（ｓｅｃ－
ｏｎｄａｒｙ　ｓｔａｃｋ）用于暂时存放概念节点；β表示缓存
（ｂｕｆｆｅｒ），存放未解析的词语序列；Ａ存放已产生的
部分子图。初始化时，待解析的句子中的所有词语
存放于缓存中，主栈中包含一个根节点。从当前状
态开始，通过预测转移动作，不断更新状态。循环操
作下去，直到栈中只包含根节点，且缓存为空时，解
析过程终止，形成完整的ＡＭＲ图表示。
扩展Ｓｈｉｆｔ／Ｒｅｄｕｃｅ模型中共需要定义五种转

移动作，具体的动作集如表１所示。其中前四种动
作与Ａｒｃ－ｅａｇｅｒ方法中的动作相似，仅针对主栈执
行操作。引入的第五个动作 ＭＥＭ是用于将主栈中
的栈顶元素压入到次栈中，从而满足交叉边或多个
父节点等特殊情形的处理。

表１　动作集的形式化定义和描述

动作 描述 前提条件

ＬＥＦＴ＿ＡＲＣ（ｌ） （σ｜σ０，σ′，β０｜β，Ａ）→ （σ｜σ０，σ′，β０｜β，Ａ∪ ｛＜σ０，ｌ，β０ ＞｝） ｜σ｜≥１，｜β｜≥１

ＲＩＧＨＴ＿ＡＲＣ（ｌ） （σ｜σ０，σ′，β０｜β，Ａ）→ （σ｜σ０，σ′，β０｜β，Ａ∪ ｛＜β０，ｌ，σ０ ＞｝） ｜σ｜≥１，｜β｜≥１

ＳＨＩＦＴ
（σ，σ′｜σ′０，β，Ａ）→ （σ｜σ０，σ′，β，Ａ），ｔｈｅｎ（σ，σ′，β０｜β，Ａ）→
σ｜ｒｏｏｔ　ａβ（ ）（ ）０ ，σ′，β，Ａ∪Ｅ（ ）ａ ｗｈｅｒｅ　ａ β（ ）０ ＝ （Ｖａ，Ｅａ）

｜β｜≥１

ＲＥＤＵＣＥ （σ｜σ０，σ′，β，Ａ）→ （σ，σ′，β，Ａ） ｜σ｜≥２

ＭＥＭ （σ｜σ０，σ′，β，Ａ）→ （σ，σ′｜σ′０，β，Ａ） ｜σ｜≥２

　　其中，ａ β（ ）０ ＝（Ｖａ，Ｅａ）表示β０对应的ＡＭＲ子图，包含节点集合Ｖａ和边集合Ｅａ。

　　算法１给出了扩展Ｓｈｉｆｔ／Ｒｅｄｕｃｅ算法中的Ｏｒ－
ａｃｌｅ算法定义。在模型训练中，按从左到右的顺序
依次处理输入句子中的每一个词语，根据当前的分
析状态执行相应的转移动作，直到处理完输入句子
的所有词语为止，最终Ｏｒａｃｌｅ返回整个转移动作序
列Ｔ，作为训练的标准转移动作。

算法１　Ｏｒａｃｌｅ算法

输入：句子ｘ＝ ｛ｘ０，ｘ１，…，ｘｎ｝和标准ＡＭＲ图
输出：转移动作序列Ｔ
１：　Ｔ＝ ［］

２：　ｗｈｉｌｅ　ｉｎｄｅｘ＜ｓｉｚｅ（ｘ）ｄｏ
３：　　　ｃｏｎｃｅｐｔ←ｇｅｔＣｏｎｃｅｐｔ（ｘ［ｉｎｄｅｘ］）

４：　　　ｉｎｄｅｘ←ｉｎｄｅｘ＋１
５：　ｅｎｄ　ｗｈｉｌｅ

６：　Ｃ←Ｃｓ（ｃｏｎｃｅｐｔ）　　
７：　ｉｆｌ［β０，ｌ，α（ ）０ ∈Ａｇ］ｔｈｅｎ
８：　　Ｔ．ａｐｐｅｎｄ（ＬＥＦＴ＿ＡＲＣ（ｌ））　　
９：　ｅｌｓｅ　ｉｆｌ［α０，ｌ，β（ ）０ ∈Ａｇ］ｔｈｅｎ
１０：　　　Ｔ．ａｐｐｅｎｄ（ＲＩＧＨＴ＿ＡＲＣ（ｌ））　　　
１１：　ｅｌｓｅ　ｉｆｉ∈ １，［ ］ｎ ，ｌ［α０，ｌ，β（ ）ｉ ∈Ａｇ ∨ （βｉ，ｌ，α０）

∈Ａｇ］ｔｈｅｎ
１２：　　　Ｔ．ａｐｐｅｎｄ（ＭＥＭ）

１３：　ｅｌｓｅ　ｉｆ　ｔ≠ＭＥＭ　ａｎｄｉ∈ １，［ ］ｎ ，ｌ［α０，ｌ，β（ ）ｉ ∈
Ａｇ ∨ （βｉ，ｌ，α０）∈Ａｇ］ｔｈｅｎ

１４：　　　Ｔ．ａｐｐｅｎｄ（ＲＥＤＵＣＥ）

１５：　ｅｌｓｅ
１６：　　　Ｔ．ａｐｐｅｎｄ（ＳＨＩＦＴ）

１７：　ｒｅｔｕｒｎ　Ｔ

４
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　　Ｏｒａｃｌｅ算法首先对转移动作序列变量Ｔ 进行
初始化（第１行），然后循环处理输入句子中的每一
个单词，获取当前词对应的概念片段（２～５行），然
后进行初始化（第６行）。Ｏｒａｃｌｅ根据当前状态依次
进行判断并将相应的转移动作添加到Ｔ 中（７～１７
行）。具体地，Ｏｒａｃｌｅ首先检查主栈中的栈顶元素
与队列中的队头元素之间是否可以创建ＡＭＲ图中
的某条边（左弧或右弧），如果可以创建左弧，则将动
作ＬＥＦＴ＿ＡＲＣ添加到Ｔ中；如果可以创建右弧，则
将动作ＲＩＧＨＴ＿ＡＲＣ添加到Ｔ中。在当前状态不
满足前面两个条件的情况下，如果主栈中的栈顶元
素α０ 与队列中除队头元素外的其他元素之间存在
标准ＡＭＲ图中的某条边，则将转移动作 ＭＥＭ 添
加到转移动作序列Ｔ 中（第１１行到第１２行）。如
果当前状态满足上一次执行的转移动作不为 ＭＥＭ
且主栈中的栈顶元素α０ 与队列中除队头元素外的
其他元素之间不存在标准 ＡＭＲ图中的边，则将转
移动作ＲＥＤＵＣＥ添加到转移动作序列Ｔ中（第１３
行到第１４行）。如果当前状态不满足前面四个条
件，则将动作ＳＨＩＦＴ添加到转移动作序列Ｔ中（第

１５行到第１６行），最后返回转移动作序列Ｔ（第１７
行）［２１］。

２．２　整体模型结构

基于双栈的扩展Ｓｈｉｆｔ／Ｒｅｄｕｃｅ解码算法是本
文提出的中文ＡＭＲ解析模型的基础。基线系统基
于该解码算法，同时采用启发式搜索的方法进行概
念识别，实现增量式ＡＭＲ解析。在此基础之上，本
文引入依存路径语义关系和上下文相关词语语义表

示学习。同时，应用序列化标注思想实现ＡＭＲ概

念识别，由此提出了基于转移神经网络的中文ＡＭＲ
解析模型。该模型可分为６个部分，其模型结构如
图３所示。其中，预训练模块、ＡＭＲ概念标注模块
和命名实体标注模块属于预处理操作。本文基于外
部语料资源，使用 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ① 模型预训练词向量，
作用于模型的输入层。ＡＭＲ概念标注基于规则完
成ＡＭＲ语料概念标注，作为概念识别模块的训练
语料。基于预先定义的概念类别，结合 ＡＭＲ对齐
结果，通过规则判断，给出ＡＭＲ语料的句子中每一
个词对应的概念标签。此外，本文使用Ｃｏｒｅｎｌｐ② 标
注ＡＭＲ语料中的命名实体，作为概念识别模块和
基于转移解码的ＡＭＲ解析模块的特征输入。
在进行了相应的预处理后，基于序列化标注的

概念识别模块利用预先定义ＡＭＲ概念标签集和根
据标签集标注的 ＡＭＲ概念训练语料，训练基于深
度双向ＬＳＴＭ－ＣＲＦ的深度概念识别模型。该概念
识别模型中使用外部语料资源预训练词向量，输入
为词向量、词性标记向量和命名实体标记向量的组
合，使用深度双向ＬＳＴＭ－ＣＲＦ学习整句的特征，经
过多层全连接层降维和ＣＲＦ层计算得分，得到最佳
标签序列，生成对应的ＡＭＲ概念片段序列。
在ＡＭＲ概念识别结果的基础上，本文基于扩

展Ｓｈｉｆｔ／Ｒｅｄｕｃｅ算法，通过训练前馈神经网络分类
器，预测转移动作和关系标签，生成ＡＭＲ图。针对
中文ＡＭＲ解析任务，本文设计了两个分类器：（ａ）
转移动作分类器，（ｂ）关系标签分类器。根据概念
识别标签序列和分类器的预测结果，选择最优的概
念子图和转移动作，构造一个单根有向无环的

ＡＭＲ图。最后，对生成的 ＡＭＲ图进行相关的评
价、分析。

图３　基于转移神经网络的中文ＡＭＲ解析模型结构图

５

①

②

ｈｔｔｐｓ：／／ｃｏｄｅ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｐ／ｗｏｒｄ２ｖｅｃ
ｈｔｔｐｓ：／／ｓｔａｎｆｏｒｄｎｌｐ．ｇｉｔｈｕｂ．ｉｏ／ＣｏｒｅＮＬＰ／
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２．２．１　概念识别

ＡＭＲ对齐将句子中的单词或由多个单词构成
的单词序列与ＡＭＲ图中的概念（即节点）或概念片
段（即多个节点构成的子图）对应起来。本文使用人
工标注的对齐结果，获取单词到 ＡＭＲ图概念的映
射关系。
根据ＡＭＲ对齐结果，分析 ＡＭＲ概念片段的

组成规则，发现概念片段可通过归纳操作，缩小概念
识别时的搜索空间。基于对齐结果，本文分析了
ＡＭＲ语料中包含的概念的分布情况。对于基于
ＣＴＢ语料标注的中文ＡＭＲ语料的训练语料部分，
其所包含的概念分布情况如图４所示，其中，Ｎｏｎ－
ｐｒｅｄｉｃａｔｅ表示非多个概念组成的概念片段的非谓
词概念，如“菜”“我”等；Ｐｒｅｄｉｃａｔｅ表示非多个概念
节点组成的概念片段的谓词概念，如“卖－０１”，“想－
０２”；Ｍｕｌｔｉ－ｃｏｎｃｅｐｔ表示由多个概念节点组成的概

念片段，如“ｃｏｕｎｔｒｙ →
ｎａｍｅ
ｎａｍｅ

ｏｐ
→
１
中国”，Ｎｏ　ａｌｉｇｎ

表示未对齐的概念。

图４　概念分布情况示意图

由图４可以看出，在中文 ＡＭＲ语料中，ＡＭＲ
概念片段中单个谓词和非谓词所占比重较大，由多
个节点构成的概念片段约占５．８９％。由于对齐信
息的缺失，导致在ＡＭＲ解析过程中，仅依赖对齐表
进行启发式搜索会造成部分 ＡＭＲ概念节点的缺
失。同时，由于同一个词语在不同的语境下对齐的
概念各异，因此，本文采用序列化标注的思想，基于
深度双向ＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型进行概念识别和消歧，
其模型结构如图５所示。本文对解析的词语序列进
行的ＡＭＲ概念标签标注，通过概念标签序列，生成
对应的ＡＭＲ概念子图。

ＡＭＲ概念标签集的制定依赖于 ＡＭＲ概念片
段的内部结构，标记使用“ＢＩＯＥＳ＋概念类别”的形
式表示。本文使用“ＢＩＯＥＳ”体系标识句子中的各个
词语是否为概念片段的组成并区分概念片段的边

界，其中“Ｂ”标记概念片段起始的第一个词，“Ｉ”标记
概念片段内部非起始并且非结尾的词，“Ｅ”标记概

图５　基于ＬＳＴＭ－ＣＲＦ的概念识别模型

念片段的最后一个词，“Ｓ”标记单个词组成的概念
片段，“Ｏ”标记未有对齐概念片段的词语。本文定
义了３２个类别，设计了１１９个概念标签。例如，
图１（ａ）中虚线框内的概念片段，对应句子中的词语
“中国”，所属概念标签为“Ｓ＿ｔｘＮａｍｅｄ”，表示单个词
语构成的命名实体类概念。
在预训练模块，本文基于 Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ在大规模

未标注语料库上预训练词向量，获得词向量矩阵

Ｍｗ。对于输入句子序列ｘ＝ （ｘ１，ｘ２，…，ｘｉ，…，ｘｎ）
中的第ｉ个单词，通过查表操作获得相应的词向量

ｅｘｉ。与词性标记向量ｅｐｉ 和对应的命名实体标记向量

ｅＮＥＲｉ 共同组成输入特征向量ｅｉ，如式（１）所示。

ｅｉ ＝ ［ｅｘｉ；ｅｐｉ；ｅＮＥＲｉ ］ （１）

　　其中，“；”表示向量的连接。
将组合特征向量作为双向 ＬＳＴＭ 层的输入。

双向ＬＳＴＭ层中，前向ＬＳＴＭ 的输入是输入序列
的顺序序列，后向ＬＳＴＭ的输入是输入序列的逆序
序列。通过双向ＬＳＴＭ 层计算后，在ｔ时刻，前向
ＬＳＴＭ的输出是Ｈ→ ｔ，后向ＬＳＴＭ的输出是Ｈ←

ｔ。前后
向的输出组成双向ＬＳＴＭ的输出Ｈｔ，如式（２）所示。

Ｈｔ＝ ［Ｈ→ ｔ；Ｈ←
ｔ］ （２）

　　本文使用的是４个双向ＬＳＴＭ 堆叠形成的深
度双向ＬＳＴＭ模型，每层之间增加一层全连接层进
行降维，底层双向 ＬＳＴＭ 的输出作为上层双向

ＬＳＴＭ的输入，最后一个双向ＬＳＴＭ的输出记为Ｈ
∈ !ｎ＊ｋ，ｎ为句子长度，ｋ表示标签数目，Ｈｉ，ｊ表示第
ｉ个词语的第ｊ个标签得分。
对于一个输出标签序列ｙ＝（ｙ１，ｙ２，…，ｙｉ，…，

ｙｎ），定义其得分如式（３）所示。

ｓ　ｘ，（ ）ｙ ＝∑
ｎ

ｉ＝０
Ａｙｉ，ｙｉ＋１＋∑

ｎ

ｉ＝１
Ｈｉ，ｙｉ （３）

　　其中，Ａ表示转移得分矩阵。
模型训练选用交叉熵损失函数，使用ＳＧＤ算法

６
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进行优化，同时加入ｄｒｏｐｏｕｔ和Ｌ２正则化方法，防
止模型过拟合。在该模块通过计算得分，选择得分
最高的概念标签序列。基于获取的ＡＭＲ概念标签
序列，利用规则生成对应的ＡＭＲ子图，用于基于转
移解码的ＡＭＲ解析模块。

２．２．２　语义关系表示学习与上下文相关词语语义
表示学习

对于ＡＭＲ图而言，仅仅获取当前栈顶元素和
下一个词语之间的依存句法标签无法满足需求。相
关联的两个概念所对应的词，在依存树中并不一定
是父子节点的关系，还有可能存在更为复杂的关联。
因此，本文尝试对依存句法路径进行建模，获取依存
句法路径语义表示，实现长距离依存表示建模。本
文将依存树中两个节点ｖ１ 和ｖ２ 的最近公共祖先
（ｎｅａｒｅｓｔ　ｃｏｍｍｏｎ　ａｎｃｅｓｔｏｒ）记为ｎｃａ（ｖ１，ｖ２）。ｖ１、ｖ２
到其ｎｃａ（ｖ１，ｖ２）的两条路径分别为ｖ１ → … →
ｎｃａ（ｖ１，ｖ２）和ｎｃａ　ｖ１，ｖ（ ）２ ←…←ｖ２。
模型中将依存的路径分为两部分路径———词路

径和关系路径。这两种路径分别用两个 ＬＳＴＭ
（ＬＳＴＭｔｏｋ和ＬＳＴＭｒｅｌ）进行建模。ｎｃａ（ｖ１，ｖ２）所对应
的ＬＳＴＭ单元中的隐藏层输出向量就作为ｖ１、ｖ２之
间语义关系的表示，示例如图６所示。

图６　句子“我想买点儿黄金”中“我”和“买”的语义关系
表示模型

词路径部分的表示定义为Ｒｔｏｋ　ｖ１，ｖ（ ）２ ，如式
（４）所示。
Ｒｔｏｋ　ｖ１，ｖ（ ）２ ＝ ［→ｈｔｏｋｎｃａ ｖ１，ｖ（ ）２ ；←ｈｔｏｋｎｃａ ｖ１，ｖ（ ）２ ］（４）

其中，→ｈｘｎｃａ ｖ１，ｖ（ ）２ 表示ｘ路径下某一方向的ＬＳＴＭ
中ｎｃａ（ｖ１，ｖ２）对应的隐藏层输出。
关系路径部分的表示定义为Ｒｒｅｌ　ｖ１，ｖ（ ）２ ，如式

（５）所示。
Ｒｒｅｌ　 ｖ１，ｖ（ ）２ ＝ ［→ｈｒｅｌｎｃａ ｖ１，ｖ（ ）２ ；←ｈｒｅｌｎｃａ ｖ１，ｖ（ ）２ ］（５）

　　ｖ１、ｖ２ 之间语义关系的表示定义为Ｒ（ｖ１，ｖ２）
，如

式（６）所示。
Ｒ　ｖ１，ｖ（ ）２ ＝ ［Ｒｔｏｋ　ｖ１，ｖ（ ）２ ；Ｒｒｅｌ　 ｖ１，ｖ（ ）２ ］（６）

　　本文将所得到的语义关系的表示Ｒ σ０，β（ ）０ ，

送入到转移神经网络的输入层。其中，σ０和β０分别
表示栈顶元素和缓存中的第一个元素。
由于中文的语言环境相对复杂，省略、隐喻等现

象增大了中文 ＡＭＲ的研究难度。并且，当前的上
下文语境直接影响 ＡＭＲ解析。因此，本文采用语
言模型学习上下文相关的词语语义表示，得到基于
语言模型的词向量表示（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ　ｆｒｏｍ　ｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌ，ＥＬＭ），模型结构如图７所示。Ｐｅｔｅｒｓ等使
用神经网络建立语言模型，从语言模型中获取词的
向量表示［２２］。该种基于语言模型训练的向量表示
在语义角色标注、命名实体识别和情感分析等任务
中都取得了较好的效果。本文采用类似的语言模
型，基于ＣＴＢ５．０① 语料和中文ＡＭＲ标注语料，学习
针对中文ＡＭＲ解析任务的上下文相关语义表示。

图７　基于语言模型的上下文相关语义表示模型

在每一个位置ｔ，每一层ＬＳＴＭ 的隐藏层输出
→ｈＬＭｔ，ｊ （其中ｊ＝１，２，…，Ｌ，Ｌ为ＬＳＴＭ的层数）都可
以作为上下文相关的词表达。

→ｈＬＭｔ，ｊ ＝ →ＬＳＴＭ（ｘＬＭｔ ） （７）

　　其中， →ＬＳＴＭ表示抽象化的前向 ＬＳＴＭ 函数
表示。
对于每一个词ｘｔ，一个Ｌ层双向语言模型可以

计算出２Ｌ＋１个表示，如式（８）所示。
ＲＬＭｔ ＝ ｘＬＭｔ ，→ｈＬＭｔ，ｊ，←ｈＬＭｔ，ｊ｜ｊ＝１，２，…，｛ ｝Ｌ

＝ ｛ｈＬＭｔ，Ｌ｜ｊ＝０，１，…，Ｌ｝ （８）

　　其中，ｈＬＭｔ，０ ＝ｘＬＭｔ ，ｈＬＭｔ，Ｌ ＝ →ｈＬＭｔ，ｊ；←ｈＬＭｔ，［ ］ｊ （ｊ＝１，２，
…，Ｌ）。
本文将每一层ＬＳＴＭ输出的表达加权求和，得

到基于语言模型的词表达，如式（９）所示。

ＥＬＭｏｔ ＝γ∑
Ｌ

ｊ＝１
ｓｊｈＬＭｔ，Ｌ （９）

　　其中，因子γ用于避免计算出的词表达过大或
者过小。
基于语言模型训练得到的词表达具有很好的上

７
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下文依赖性。我们将其与原有词表达相连接，作为
新的词语表示使用。

２．２．３　转移动作分类器和标签分类器
在转移解码过程中，本文基于前馈神经网络模

型设计了两个分类器，分别是：转移动作分类器和
标签分类器。
转移动作分类器根据当前状态，预测出下一个

需要执行 的 动 作 （包 括 ＳＨＩＦＴ、ＬＥＦＴ＿ＡＲＣ、

ＲＩＧＨＴ＿ＡＲＣ、ＲＥＤＵＣＥ和 ＭＥＭ）。分类器中定
义的特征模板如表２所示。

表２　转移动作分类器的特征模板

特征

类型
特征模板

数值

σ０、ａ（β０）分别到其所在图的根节点的深度

σ０、ａ（β０）分别到其最左叶子节点的深度

σ０、ａ（β０）各自的孩子节点个数

σ０、ａ（β０）各自的父节点的深度

词语

σ０、α′０、β０ 各自对应的词的表示

σ０、ａ（β０）各自最左父节点对应的词的表示

σ０、ａ（β０）各自最左孩子节点对应的词的表示

σ０、ａ（β０）各自最左孩子节点的最左孩子节点对应的
词的表示

词性σ１、σ０、β０、β１ 各自对应的词的词性

命名

实体
σ１、σ０、β０、β１ 各自的命名实体类型

依存

关系

ｉ∈｛０，１｝：σｉ和β０ 之间的依存关系、β０ 和σｉ 之间的
依存关系

ｉ∈｛１，２，３｝：βｉ和β０ 之间的依存关系、β０ 和βｉ 之间
的依存关系

ｉ∈｛１，２，３｝：σ０ 和βｉ之间的依存关系、βｉ 和σ０ 之间
的依存关系

　　当系统执行ＬＥＦＴ＿ＡＲＣ和 ＲＩＧＨＴ＿ＡＲＣ动
作时，需要判断添加的新边的类型，并给出边的标签
（如：ａｒｇ０、：ａｒｇ１等）。标签分类器可以根据执行完

ＬＥＦＴ＿ＡＲＣ和ＲＩＧＨＴ＿ＡＲＣ动作后的状态，预测
边的类型。其定义的特征模板如表３所示。

表３　标签分类器的特征模板

特征

类型
特征模板

数值

σ０、ａ（β０）分别到其所在图的根节点的深度

σ０、ａ（β０）分别到其最左叶子节点的深度

σ０、ａ（β０）各自的孩子节点个数

σ０、ａ（β０）各自的父节点的深度

续表

特征

类型
特征模板

词语

σ０、β０ 各自对应的词的表示

σ０、ａ（β０）各自最左父节点对应的词的表示

σ０、ａ（β０）各自最左孩子节点对应的词的表示

σ０、ａ（β０）各自最左孩子节点的最左孩子节点对应的
词的表示

词性σ０、β０ 各自对应的词的词性

命名

实体
σ０、β０ 各自的命名实体类型

依存

关系
σ０ 和β０ 之间的依存关系、σ０ 和β０ 之间的依存关系

　　分类器使用 Ａｄａｇｒａｄ优化算法对如下目标函

数进行最小化，如式（１０）所示。

Ｌ（）θ ＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉｌｏｇ　ｙｉ（ ）

︿ ＋λ‖θ‖２２ （１０）

　　其中，θ为模型参数，ｙｉ表示ｉ时刻模型的期望

输出值，ｙｉ︿ 表示ｉ时刻模型的实际输出值，λ‖θ‖２２
为Ｌ２正则项。

３　实验分析

３．１　实验数据及评价指标

　　本文使用的实验语料为中文 ＡＭＲ 标注语

料［２３］，将该数据集随机划分为训练集、验证集和测

试集三个部分，其中的句子数量分布信息如表４
所示。

表４　中文ＡＭＲ语料句子数量分布

语料 训练集 验证集 测试集

中文ＡＭＲ语料 ７　６０８句 １　２６４句 １　２７８句

　　本文中使用 ＣＴＢ５．０语料训练词向量，包含

５０７　２２２个词语，词向量维数为１００。对于概念识别

部分，模型ｄｒｏｐｏｕｔ率为０．３，表示学习和分类器部

分ｄｒｏｐｏｕｔ为０．３。模型 ｂａｔｃｈ　ｓｉｚｅ为６４，各个

ＬＳＴＭ层维数均为２００，ＥＬＭ 中隐藏层单元数为

１００，其他均为２００。

对于实验的评测，本文采用的是目前公认的

ＡＭＲ评测方法Ｓｍａｔｃｈ［２４］，通过计算其正确率（Ｐ）、

召回率（Ｒ）和Ｆ１ 值进行评价。

８
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３．２　实验结果分析

为方便表示，本文将使用启发式搜索概念识别
的转移解码 ＡＭＲ 解析模型基线记为 ＴＣ－ＡＭＲ
（ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　ＡＭＲ　ｐａｒｓｅｒ）；在基线模
型的基础上，将仅优化语义关系表示学习的模型记
为ＴＣ－ＡＭＲ２；将优化语义关系表示学习和上下文
相关词语语义表示学习的模型记为ＳＴＣ－ＡＭＲ（Ｓｅ－
ｍａｎｔｉｃ－ｅｎｈａｎｃｅｄ　ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　Ｃｈｉｎｅｓｅ　ＡＭＲ
ｐａｒｓｅｒ）；将基于深度双向ＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型优化概
念识 别 的 中 文 ＡＭＲ 解 析 模 型 记 为 ＬＣ－ＡＭＲ
（ＬＳＴＭ－ＣＲＦ－ＡＭＲ）。

３．２．１　学习整体解析对比
本文 对 比 分 析 了 中 文 ＡＭＲ 解 析 整 体 的

Ｓｍａｔｃｈ结果，如图８所示。

图８　中文ＡＭＲ整体解析结果对比图

图８中，基于深度双向ＬＳＴＭ－ＣＲＦ模型优化

概念识别的中文 ＡＭＲ解析模型ＬＣ－ＡＭＲ在中文

ＡＭＲ自动解析任务上达到了０．６１的Ｓｍａｔｃｈ　Ｆ１
值，优于ＴＣ－ＡＭＲ，ＴＣ－ＡＭＲ２和ＳＴＣ－ＡＭＲ模型。
与基线模型相比，增加语义关系表示学习和上下文
相关词语语义表示学习的模型ＳＴＣ－ＡＭＲ整体Ｆ１
值提高了３％。由此可见，基于ＬＳＴＭ 学习的语义
关系表示和上下文相关词语语义表示可以有效提高

中文ＡＭＲ解析性能。相比于使用启发式搜索的方
法实现概念识别的ＳＴＣ－ＡＭＲ模型，ＬＣ－ＡＭＲ基于
序列化标注实现概念识别，提高了概念识别性能，同
时使得后续的关系识别效果提高，达到了最优的中
文ＡＭＲ解析性能。本文使用的数据集是随机划分
的，而 Ｗａｎｇ等使用的数据集未进行此项操作［１９］。
在未随机划分的数据集上，Ｗａｎｇ等提出的ＣＡＭＲ
系统获得的Ｓｍａｔｃｈ　Ｆ１值为０．５８７。而本文提出的
模型达到了０．５９１，略高于ＣＡＭＲ。

３．２．２　单项指标对比
此外，本文对比分析了 ＡＭＲ图的各个单项评

价指标，共计７种，分别为：Ｕｎｌａｂｅｌｅｄ表示不带关
系标签的评价；Ｎｏ　ＷＳＤ表示去除Ｐｒｏｐｂａｎｋ　ｓｕｆｆｉｘ
的概念节点评价；Ｎａｍｅｄ　Ｅｎｔ．表示命名实体识别评
价，Ｎｅｇａｔｉｏｎｓ表示否定关系（：ｐｏｌａｒｉｔｙ关系边）识
别评价，Ｒｅｅｎｔｒａｎｃｉｅｓ表示重入边识别评价，Ｃｏｎ－
ｃｅｐｔｓ表示概念识别评价，ＳＲＬ表示“：ａｒｇ”关系边评
价。具体结果如表５所示。因为 Ｗａｎｇ等论文中未
给出单项评价的具体数值结果，所以本文此处未与
其进行比较。

表５　中文ＡＭＲ解析单项评价结果

单项评价
ＴＣ－ＡＭＲ　 ＴＣ－ＡＭＲ２ ＳＴＣ－ＡＭＲ　 ＬＣ－ＡＭＲ

Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１ Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１ Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１ Ｐ　 Ｒ　 Ｆ１

Ｕｎｌａｂｅｌｅｄ　 ０．６６　 ０．６０　 ０．６３　 ０．６８　 ０．６５　 ０．６６　 ０．６８　 ０．６４　 ０．６６　 ０．７０　 ０．６５　 ０．６７

Ｎｏ　ＷＳＤ　 ０．５９　 ０．５４　 ０．５６　 ０．６０　 ０．５８　 ０．５９　 ０．６１　 ０．５７　 ０．５９　 ０．６３　 ０．５８　 ０．６１

Ｎａｍｅｄ　Ｅｎｔ． ０．７３　 ０．６３　 ０．６７　 ０．７２　 ０．６７　 ０．７０　 ０．７３　 ０．６５　 ０．６９　 ０．８１　 ０．７２　 ０．７６

Ｎｅｇａｔｉｏｎｓ　 ０．６１　 ０．６１　 ０．６１　 ０．６３　 ０．６６　 ０．６４　 ０．６２　 ０．６５　 ０．６３　 ０．５８　 ０．５９　 ０．５８

Ｃｏｎｃｅｐｔｓ　 ０．８１　 ０．７０　 ０．７５　 ０．８１　 ０．７３　 ０．７７　 ０．８１　 ０．７３　 ０．７７　 ０．８２　 ０．７４　 ０．７８

Ｒｅｅｎｔｒａｎｃｉｅｓ　 ０．３０　 ０．３２　 ０．３１　 ０．３２　 ０．３６　 ０．３４　 ０．３１　 ０．３７　 ０．３４　 ０．３１　 ０．３７　 ０．３４

ＳＲＬ　 ０．５６　 ０．４６　 ０．５０　 ０．６０　 ０．５０　 ０．５４　 ０．５８　 ０．５０　 ０．５４　 ０．５８　 ０．５０　 ０．５３

　　注：表中同一行加粗表示的数值为模型对比结果的最高值。

　　从表５中可以看出，基于深度双向ＬＳＴＭ－ＣＲＦ
优化概念识别的中文 ＡＭＲ解析模型ＬＣ－ＡＭＲ相
比于其他模型在关系边的识别和概念的识别上都有

了提升。但是，在对于否定关系边的识别上，略低于
其他模型。ＬＣ－ＡＭＲ在进行概念识别时，将否定概
念节点标记为ｔｘＰｏｌａｒｉｔｙ概念标签，对于此类概念
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标签的识别准确率仅为０．９０。对于否定节点的预
测错误传播到关系识别中，造成了否定关系边预测
的召回率较低，仅为０．５８。

４　总结

本文针对中文 ＡＭＲ解析任务，探讨如何使用
神经网络模型进行中文ＡＭＲ解析研究。提出了一
个基于扩展 Ｓｈｉｆｔ／Ｒｅｄｕｃｅ转移神经网络的中文

ＡＭＲ解析模型，并通过ＬＳＴＭ 模型学习语义关系
表示和上下文相关词语语义表示，增强模型的特征
表示学习。在此基础上，模型引入深度双向ＬＳＴＭ－
ＣＲＦ模型进行概念识别和消歧。实验结果表明，本
文提出的模型在中文 ＡＭＲ 解析任务中达到了

０．６１的Ｓｍａｔｃｈ　Ｆ１ 值，明显优于基线系统。
在下一步的工作中，我们将扩展现有概念标签

集合，以覆盖更大规模的ＡＭＲ语料。另外，我们将
研究如何进一步优化模型结构，引入带有复杂门机
制的记忆神经网络模型等来提高现有模型的表达能

力，进一步提高中文ＡＭＲ解析性能。
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