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跨语言无监督依存分析方法研究

胡摇 华,摇 郭摇 非
(四川中烟工业有限责任公司成都卷烟厂,四川 成都 610000)

摇 摇 摘要:跨语种转移方法用于依赖关系已经取得了良好的效果。 虽然这种方法使用的是依存树库的目标语言,
但是,大多数方法都仍在使用大型平行语料库。 据报告,并行数据是语言的稀缺资源,新方法不需要并行数据,内
嵌语法的学习方法概括一个双语的语法语境词汇,并将这些结合成神经网络分析器。 在给基线改进展示的同时,
解析器是使用依存树库的数据集的。 分析源的重要性是语言文字,并表明了是源语言的组合导致了基合金的改

进。
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0摇 引言

依存分析是许多自然语言处理系统中的关系抽

取、统计机器翻译化、文本分类和在线答疑的一个重要

组成部分。 基于监督办法的依存分析在众多语言中的

应用已经非常成功。 然而,对于许多其他语言,依存分

析仍旧不可用,并且是非常昂贵的。 这激发了无监督

学习方法的发展,可以利用未注释的单纯的数据,使用

无监督方法来提高精度。
在对于资源少的语言使用无监督工作的依赖性解

析中,采用了解析虚化和跨语言的转移方法。 在此,解
析器是在一个训练好的资源中,直接把一个资源处理

的目标语言。 这里唯一的要求是,得到语言的 POS 标

签时必须使用相同的标记集。 这个假设是对相关资源

的语言而言的。 此外,还有许多高精度 POS 的报告标

注的资源语言。 在跨语种虚化的方法中已经出现了比

无监督更好的方法。 并行数据可用于一个跨语种解析

器。 然而,并行数据可能很难获得的真正的资源。 因

此,我们建议的方法能够改善跨语种的性能。
解析器是使用一种语言的数据。 我们的做法是基

于充实的解析器来做句法字嵌入。 在句法方面,源语

言和目标语言都映射到基于共享的低维空间并且都需

要等位基因的数据。 前人的研究主要集中在合并字嵌

入信息的分析模型,我们提出了一种利用神经网络的

方法,其中大多数的研究是通过选择性使用高资源的

语言数据来模拟的低资源。 因此数据是丰富的,例如,
只有很少的并行数据的存在(例如,词典,维基百科)。
采用两个阶段来训练我们的分析器:先学习跨语言的

句法字嵌入,那么学习的其他参数作用到源语言树形

解析模型。 当作用到目标语言的时候,发现所有的研

究语言所得到的结果是一致的。 这项工作的目标是建

议一个通用解析器,这样可以解析很少语言。
当存在多个源语言的时候,可以尝试通过选择最

好的源语言或由几个源语言组合而成的源语言来提高

性能。 前人已经提出了一种用于选择给出最佳的源语

言和目标语言的装置。 为了解决这个问题,引入了两

个指标,其中基线作为源语言。 还提出了结合所有可

用的方法源语言,从而导致大量的证法。

1摇 非监督跨语种

依存分析对于资源贫乏的语言解析器的建立两种

主要的方法:解析和凸起。 泽曼提出了虚化的方法。
他们建立了一个从树库中解析的源语言。 这个解析器

可以训练任何标准的监督方式,包括任何词汇特征,然
后在资源贫乏的句子语言中应用二解析从。 解析虚化

是依赖于事实的,并且这部分的词性是具有悬垂关系

的。 例如,在英文判别圆弧因素中,依赖解析器实现了

84. 1%的准确度,而版本达到78. 9% 。 建一个使用丹

麦语和瑞典语的解析器,这两种语言是紧密相关的。
还采用跨语言词簇作为其解析器的虚化功能,从语言

集抽取的联合建模。 相比之下,投影方法是利用数据

项目源语言与目标语言的依赖关系。 给定一个源语言

的分析树,所产生的靶子通过投影的语言来解析树。
然而,方法是依赖于许多启发式的,这将难以适应其他

语言。 是利用虚化解析和并行数据,用英语虚化分析

器作为种子解析器的目标语言,并根据字对齐进行更

新。 该模式鼓励目标语言语法树,这种树是类似于源

语言分析树的。 使用并行数据来传输的源解析器受限



于目标端的比对。 对于空对齐,用虚化解析器,而不是

源语言词汇化解析器。
综上所述,现有工作一般是创建一个虚化分析器,

并且使用并行数据信息来改善它。 相反,要提高解析

器的虚化,但不使用并行数据或者任何明确抽动资源。

2摇 虚化改进解析

提出了一种新的方法,这种方法是用来改善一个

跨语言解析器无追索权的并行数据。 方法没有使用额

外的资源。 该方法是基于语法字嵌入,一个字是作为

句法的低维向量空间。 这个想法很简单:我们将要虚

化的解析器使用文字嵌入,其中,源语言和目标语言词

汇项目在同一空间表示。 词中通常在嵌入的同时捕获

同步战术和语义信息。 但是,对于悬垂解析而言,字嵌

入是需要反思的。 在接下来的小节中,重新查看一些

跨语种字嵌入,并提出句法字嵌入。 第 4 节在比较这

些字时并入了依赖解析器。

2. 1摇 跨语言文字嵌入

可以代表单词的是在一个包括源语言和目标语言

的低维空间。 相反编号是用来表示尺寸等于词汇量的

大小,字是用小很多的尺寸来表示。 缓解数据稀疏的

问题是通过编码词汇学习的关系来交涉。 有几种方法

都力求于交叉并行数据字嵌入。 基于这样的理念,表
示的杆等位基因的句子应该是紧靠在一起的。 他们构

成的句子级表示为袋,然后对铰链损失函数进行了优

化。 虽然这看起来非常适合作为一个单词表示在跨语

言解析中的需要,它可能会导致过度语义嵌入,这是反

式重要特征,但对于分析用处不大。 例如,两个具有不

同的表达的词有不同的表示抽动功能。 在每种情况

下,这种高亮显示的标签是用来强调字的预测的。 建

立一种使用跨语种字来表示布朗聚类器的变体,这种

变体是用来作用于并行数据的。 研究表明,对于依存

分析,基于简单的布朗簇算法要优于很多字嵌入技术。
在文中,比较了几个形成跨语种字的方针。

2. 2摇 句法字嵌入

现在,提出了学习跨语种字嵌入的新方法是着重

于语法的。 文中的嵌入方法是利用字共现以及建筑上

分布的传统技术的相似性,例如,词语的共现是围绕中

心词的上下文的。 不是相邻的标记,使得捕捉头部存

在嵌入和修改关系。 他们指出,这一策略比表面嵌入

提供了更好的单语依存分析。 然而,他们的方法是不

适用于我们的低资源设置,因为它需要训练解析树。

相反,我们考虑一个简单的表示,即部分讲话的上下

文。 这仅需要词性标注,而不是完全的解析,同时如果

在 POS 的背景下提供语法信息链接,期望能够为信息

的依赖关系。 算法 1 句法字嵌入:
(1)匹配源和目标统一到企业通用标记集。
(2)为提取序列字源语言和目标语言。
(3)对于每一个 n 元,保持中间字,并其 POS 更换

等字样。
(4)从嵌入模型的源语言和目标语言上所产生的

字和 POS 序列名单都假设标记集

用于两个相同的 POS 源和目标语言,在算法 1
中,学习两种语言的单词嵌入和每个单词类型附近的

同样的语法空间文本。 特别是,我们开发预测模型标

签的左侧和一个字的权利。 从源语言英语和目标语言

西班牙语,其中突出的显示的片段体现了周围的每一

个重点单词预测。 注意对于本实例中,POS 上下文的

中文和西班牙语的动词是相同的,有几个方法:
(1)基于 POS 标签的过于粗粒度精确解析,但如

果访问他们的话就可以从本地环境得到更多的信息;
(2)在避免重复中间的标记,因为这是已知的解析器;
(3)依赖边缘通常是本地的,也就是说,单词和近邻单

词之间存在依赖关系。 因此,嵌入的培训是用来预测

相邻标记的,并且可能会随着学习类似的信息来培训

依赖边缘。 结果发现,较大的窗口会捕获更多的语义

信息,而较小的窗口则更好地反映语法。 我们会选择

的各自窗口。 后来考虑多种来源的语言,但现在假设

一个单一的源语言。 在 16 种语言数据集中,观察到依

赖厘清的 50%系统会跨越一个词的距离,但 20%系统

会跨越两个词的距离。 因此,在一个依1 个字的窗口的

POS 背景下抓住了大部分的依赖关系。 算法 1 的步骤

4 查找字嵌入会作为训练神经语言的副作用模型。 使

用 skip鄄gram 模型来训练每个上下文的标签字。

2. 3摇 分析算法

在本节中,将展示如何把语法字嵌入到一个分析

模型。 分析模型是建立在基于相关技术的研究上。 他

们建立了一个使用基于过度依赖分析器的网络。 神经

网络分类器将决定该过渡所加载的每个配置。 也就是

说每个配置所选的列表包括 POS 标签和标签栈,其中

队列被提取。 每个字 POS 或标签是通过映射层映射到

低维向量的。 这个层简单地连接了嵌入,然后送入两

层神经网络来预测下一个语法分析的动作。 对于神经

网络的参数集合分类器是字标签的映射层,而对于隐

含层是最大输出层。 我们通过设置字到句法字嵌入把

语法词嵌入到神经网络模型,这在训练期间保持固定,
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以便保持跨语言映射。

2. 4摇 模型摘要

解析器适用于资源贫乏的目标语言,开始通过建

立源语言和目标语言之间的语法词,具体如算法 1 所

示。 然后同步使用算法和字嵌入。 最后,分析目标语

言所使用的这种替代模式。 以这种方式,该模型将认

识的词项作为目标语言。

3摇 实验

测试将字嵌入到神经网络上的分析器,这种分析

器可以作用于现有的数据集和最新的发布通用依赖树

库。 之前的工作是使用无标签的不加标点的数据。 如

果可能的话,还报告标记不加标点。 用英语作为这个

实验的源语言。 这是唯一的训练解析器的结果源语

言。 如果在更新嵌入解析器培训,这将意味着他们不

再嵌入目标语言。

3. 1摇 实验数据

本节将展示所需要的实验数据集。 对于语言而

言,我们只使用较新的。 最重要的是,对于虚化的解析

器,通用标记集来映射特定语言标签。 句法字的嵌入

是使用经过培训的 POS 数据信息。 实验有两个基线:
第一种个无监督依赖分析器,第二个是虚化分析器。
还比较了我们的句法字嵌入与跨语言文字嵌入。 交叉

语言文字嵌入到解析模型是以同样的方式作为句法词

的。 这是与很多以前的研究相一致。 我们使用直接传

输模型。
实验还显示,使用嵌入直接传输的性能模型。 我

们的模型使用语法词汇嵌入模型。 平均来说,最好是

1. 5%和1. 3% 。 对于改善跨语言变化的 COM 与 HB
的嵌入范围落在了0. 3% ~ 2. 6% 。 这证实了最初的假

说,我们需要嵌入字捕获语法而不是语义信息。 我们

的无监督的依赖解析方法与以前的方法具有不同的资

源,即并行数据或类型学的资源。 与直接传输的基线

模型相比,平均增益 1. 5% ,报告的大约 6% 的涨幅。
如上所述,对于在这些其他系统中使用的方法,我们的

做法是相辅相成的。 例如,可以将跨语种词聚类特征

并入到我们的模型,或者使用我们的虚化解析器,预计

将会导致更好的结果。

3. 2摇 实验与依赖原则

我们也尝试了使用相依树库,在系统中有许多可

取的,如依赖类型的属性是相同的跨语言。 这消除了

目标语言到公共标记集所需要的映射源。 其次,不可

能在数据所在标签语言之间产生差异。 表示在数千个

树库语言。 第一观察到的是,有些丰富的语言,如捷克

语,法语和西班牙语。 我们运行了无语法字嵌入与英

语所有语言作为源语言的模型,第一个发现是,对于所

有的语言,我们的模型使用句法字嵌入外执行是在两

个无人机系统之间直接传送的。 我们观察到平均提高

3. 6% (UAS)和3. 1% (LAS)。 这种合并的句法字嵌入

到模型的一致的改进显示了我们方法的稳健性。 这反

映了增加标记边缘与未标记的边缘预测只涉及 3 路分

类,而标记边缘预测涉及 81 路分类,缩小 UAS 和 LAS
对资源贫乏的语言之间的间隙是基本功夫。 在今后的

研究领域工作中,在前面的章节所提到的 5 种不同的

语言源代码中,我们使用英语作为源语言。 然而,英语

可能不是最佳选择。 对于虚化解析器而言,源语言和

目标语言具有类似的句法结构是至关重要的。 因此,
另一个不同源语言的选择可能会改变性能,如在现有

stud鄄观察 IES。 由于只有 3 转换:SHIFT,LEFT鄄ARC,
RIGHT鄄ARC。 由于依存树库中的 40 个单向通用开关

系,每个关系连接到 LEFT鄄ARC 或 RIGHT鄄ARC。 数 81
来自 1(SHIFT)+40(LEFT鄄ARC) + 40(RIGHT鄄ARC)。
在通用依存树库 UAS 的评估中。

在本节中,假设我们有多重 PLE 源语言。 要了解

如何使用不同的源语言的变化时,我们运行最好的模

型,在每个语言对依赖树库研究显示,所有的平均源语

言的语言有所提升。 也考虑了 LAS,但观察到了类似

的趋势,因此只报告了 LAS 平均每个源语言。 注意,英
语是最好的源语言;虽然捷克在 UAS 方面很优秀,但
它 LAS 方面效果相对较差。 人们可能期望使用不同

的源语言所受到影响是由源语料的大小来决定的。 通

过限制源测试,这就造成了轻微的重在分数,但总体来

说使用全尺寸的源语料库还是最好的,以及平均排名

由 UAS 和 LAS 保持不变。 10 个语言视为属于 5 家

庭:(法语,西班牙语,意大利语)日耳曼(德语,英语,
瑞典语),斯拉夫(捷克),乌拉尔(匈牙利,芬兰),以及

凯尔特人(爱尔兰)。 乍一看,似乎语言在同一个家庭

往往表现良好。 例如,对于这两个最好源语言法语和

意大利语,最好西班牙源语言是法语。 然而,这并不是

所有目标语言都是如此。 对于这两个最好源语言芬兰

语和德语。 对于适当的源语言的最好选择是没有语言

的家庭信息。 因此,我们提出了两种方法来预测对于

给定的目标语言的最佳源语。 在制定这些方法,假设

因为做了一个给定的目标语言,不能访问任何分析的

源语言数据,这种模型预测则是不成功的。 第一种方

法是根据詹森鄄香农分歧词性正贡献克(1<N<6)的一
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对语言。 第二种方法将每个语言转换成二进制的特征

向量。

4摇 结论

在以前的大部分工作中,跨语种转移依赖解析是

一直依靠大的平行语料库。 然而,并行数据是稀缺资

源贫乏语言。 在文中,我们的第一部分是建设一个依

赖解析器,该解析器的数据并不需要并行数据。 改进

了使用神经网络的句法词嵌入的虚化解析器。 发现,
语法词是善于捕捉语法的最好信息,特别适用于依赖

解析。 与此相反,国家最先进的跨语言依存分析是非

监督的,我们方法不依赖于并行数据。 虽然国家最先

进的方法比我们的方法取得了更大的收益基线,但由

于其较低的资源需求,我们的方法可能会更广泛地应

用到资源贫乏的语言。
第二部分是研究提高性能的方法是可用性。 提出

了两种方法用来选择单一源语言,总是选择英语作为

改进源语言。 然后,我们发现,可以结合所有的源语言

信息的来进一步提高性能。 综上所述,没有任何并行

数据,在普遍依赖树库中,我们设法改善了解析器虚

化。 在今后的工作中,还可以建立 POS 嵌入和弧标签

的使用。 这可以帮助系统的跨语言能够更自由地移

动,大大提高跨语言方法的实用性。
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