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　　摘　要：　面向领域的自然语言理解技术是垂直搜索引擎、领域相关问答系统等应用的核心技术之一．本文在已
构建的基于本体和语义文法的自然语言理解系统的基础上，提出一种基于错误驱动的语义文法自动扩展学习方法，对

于解析错误的句子，利用核心文法生成部分解析树，按照打分函数选择一组最佳的部分解析树，利用预测模型预测部

分解析树的上层节点并试图构建完整的解析树，从而学习得到新的文法规则，对于学习得到的不同类型的规则进行验

证并更新核心文法库，通过对句子的可学习性度量来筛选学习对象，从而提高文法扩展学习的整体质量和效率．分别
在两个不同规模的领域数据集进行了测试，在交互式学习范式下，测试对比了学习算法在不同规模领域的学习效率，

在批量学习范式下，测试对比了更新后的文法和核心文法在两个领域数据集上的准确率和识别率等性能指标．实验结
果表明，本文所提出的方法是有效的．
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１　引言
　　短文本理解在很多应用中都有很急迫的需求，比
如ｗｅｂ搜索、广告匹配、智能客服等．与长文本相比，很

多场景下要处理的短文本通常不符合书面语的语法，

意味着传统的 ＮＬＰ方法不能直接使用到短文本理解
中．另外，短文本的语境信息通常比较有限，比如在 ｗｅｂ
搜索场景下，大部分的查询不超过５个词［１］．因此，短文
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本中通常缺乏一些统计信息来支持一些统计文本处理

技术如主题建模等［２］．
文本理解方法大致可以分为浅层语义分析方法和

深层语义分析方法［３］，浅层语义分析通常会标注与句

子中谓词有关成份的语义角色，如施事、受事、时间和地

点等，比如在检索型问答系统中，可采用该技术对句子

进行标注，并利用数据源中的冗余信息，通过检索和匹

配等技术来定位答案．
深层语义分析方法大致可以分为两类．第一类方

法是基于近年来发展较快的深度学习技术．这些方法
一般通过嵌入学习技术、深度学习技术等学习语料库、

知识库和问句的语义表示及它们相互之间的语义映射

关系［４］，从而将用户的自然语言问题、知识库中的实

体、概念、类别以及关系等转换为低维稠密的数值向量，

并将知识库问答等任务看成是语义向量之间的相似度

计算或分类过程．基于深度学习的语义分析方法的优
点是鲁棒性较强，并且由于采用端到端的学习策略，可

以部分消除错误累积问题．但目前这类方法还存在一
些问题：（１）深度学习方法通常需要大量的训练语料，
而对于一些领域来说（如医疗领域），在系统建设初期，

获取大量的高质量训练语料仍然是个瓶颈［５］；（２）已有
的基于深度学习的文本理解方法多是针对简单问题，

对于复杂问题的理解能力尚且不足［６］；（３）在实际系统
出现问题时，无法进行及时有效的人工干预［７］．

第二类方法是基于符号逻辑的语义分析方法，即

基于符号化的文法对用户的自然语言问句进行分析并

转化成结构化的语义表示．在这一大类方法中，一类是
采用级联式的自然语言处理方法，即先对句子进行词

法、句法分析，再依据句法规则与领域语义的对应关系，

对句法分析结果进行语义解释．级联式的自然语言处
理方法对于短文本理解来说，通常是低效的，特别是一

些口语问答系统 、社交媒体等，用户的问题通常是口语

化、不规范的短文本，导致语言分析过程的前两步常常

就不能产生正确的结果［８］．另一类通过将语义附着于
词汇或文法规则上，实现语法和语义一体化分析，比如

语义文法（ＳｅｍａｎｔｉｃＧｒａｍｍａｒ）［９］、ＳＣ文法（ＳｕｂＣａｔｅｇｏｒｙ
ｇｒａｍｍａｒ）［１０］、组合范畴语法 （ＣａｔｅｇｏｒｙＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌ
Ｇｒａｍｍａｒ，ＣＣＧ）［１１］、依存组合语法（Ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｂａｓｅｄ
ＣｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎａｌＳｅｍａｎｔｉｃｓ，ＤＣＳ）［１２］等．这类方法的优点是
可解释性较好，产生的是一个有层次的解析结果，缺点

是起到重要作用的文法一般主要由人工生成，比如

ＣＣＧ中的词汇表和规则集，在进行领域转换和扩展时，
需要耗费大量的人力和时间来生成或扩展规则库，所

以目前基于有监督［１２］（如提供自然语言问题语义表示
对，自然语言问题答案对）或无监督［１３］的自动文法学

习成为了研究人员探索的重点．

通过对上述几类方法的分析发现，基于符号逻辑

的语义分析方法具有分析结果层次性较丰富、可解释

性较好等特点，缺点是一些文法形式过复杂或过简单，

导致解析效率低或存在过生成等问题，比如，目前语义

解析中采用较多的组合范畴语法 ＣＣＧ［１４］，在某些场景

下，附着于ＣＣＧ文法规则的逻辑表达式（ｌｏｇｉｃｆｏｒｍ）会
非常复杂，导致解析 ＣＣＧ时搜索空间巨大［１２］．而另外
一些文法形式如 ＦｕｎＱＬ，则过于简单，导致表达能力不
足，存在过生成、易产生解析歧义等问题［１５］．

ＦｒｅｄＫａｒｌｓｓｏｎ等提出的一种形式简单并可利用语境
信息进行歧义消解的带约束文法［１６］，可有效限制文法

的生成能力，针对不同的需求，可在文法规则中加入对

当前匹配所对应上下文的词、词性、句法等进行约

束［１７］，最早用于词形（Ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｙ）分析、句法分析等，近
年来有研究者将其用于问答、对话系统等［１８］．本文在约
束文法的基础上，提出一种基于本体的带约束语义文

法及其理解方法，通过在文法约束中融合词汇、句法、语

义（领域本体）知识以及匹配控制等，从而对文法解析

过程进行多层次约束，可以有效提高文法解析的鲁棒

性及降低匹配歧义问题．

２　相关工作
　　总体来说，文法更新及学习的主要方法包括：（１）收
集不能被现有文法解析或解析错误的句子，并提交给

文法设计人员进行文法更新，方法缺点是需要非常有

经验的人员且需要较长的时间；（２）采用机器学习方法
如贝叶斯分类器、深度学习方法等预测句子的顶层概

念类型，方法缺点是产生的结果是一个无层次的分类，

并不能产生一个带有嵌入变元的结构［１９］；（３）采用基于
最小距离的解析法，对于没有解析结果的句子，从解析

成功的句子集中找一个最相似的句子，方法缺点是用

于查找在语法上最相似句子的算法具有指数级的时间

和空间复杂性［２０］；（４）利用模式推断［２１］或归纳学习算

法自动学习文法，这类方法学习到的文法可理解性较

差，所生成文法树不适合直接用于生成句子的语义表

示［２２］；（５）利用构造的树库学习文法规则，此类方法可
用于构造初始的核心文法，不适合扩展文法以使其覆

盖不合语法的句子．
很多研究者试图将自动学习方法引入到设计文法

的各个阶段，以提高系统的整体效率及文法的覆盖度．
Ｒｏｓé［２３］提出一种通过交互方式处理不合语法的现象，
当遇到不合语法句子且句子至少产生了两棵部分解析

子树时，通过组合以及交互两个步骤构造句子的完整

解析树，这一方法对交互的人员有较高的要求．Ｐｏｒ
ｔｅｌｅ［２４］提出了一种面向特定用户的自适应扩展核心文
法的方法，针对不同的解析失败原因（包括删除、插入、

９４２
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替换、位置交换等），分别制定了文法的扩展动作．这一
方法面向特定用户扩展文法，使得学习出的文法有可

能不具有普适性．Ｗａｎｇ［２５］将基于语料的统计方法与基
于规则的方法相结合，当对一个句子解析失败时，首先

由基于规则的部件产生所有可能的关于现有文法缺陷

的假设，再由基于语料的统计方法从中找出最有可能

的一个，并据此对原有文法进行改造．Ｇｉｌ［２６］首先由设计
人员生成一个简单的领域模型和一个核心语法，在运

行阶段，通过一个交互式界面来动态扩展核心语法．该
方法只采用与用户交互的方式进行文法扩展学习，效

率较低．研究者［２７］利用包含领域中相关概念的语义模

式对语料进行标注，同时将语义模式自动转换成 ＣＦＧ
模板，最后依据ＣＦＧ模板、标注的语料库、通用文法库、
语法限制规则等自动扩展学习新的文法规则．

通过对相关研究工作的总结和比较，我们认为：

（１）采用基于机器学习的自动文法归纳学习方法，可以大
大降低人工成本，领域迁移性较好，但通常产生的是一个

无层次的分类［２８］，学习到的文法可理解性较差［２９］，用其

所生成文法树不适合直接用于生成句子的语义表示［３０］；

（２）人工设计的文法可理解较好，可解释性较强，但对于
大规模领域来说，手工设计文法效率较低．

因此，本文对上述两类方法进行了融合，在已建立

的基于领域本体和语义文法的自然语言理解系统基础

上［３１］，提出一种基于错误驱动的自动文法学习方法，针

对不同的自然语言理解失败原因分别进行文法规则自

动扩展学习，以解决人工构造文法的效率低和过生成

等问题．

３　本文方法
　　本文提出一种基于错误驱动的文法学习方法，解
析错误主要包括：（１）由于现有文法规则不全，导致无
法对句子产生一棵完整解析树；（２）使用现有文法产生
了错误的解析树．根据不同的解析失败原因自动扩展
文法，总体流程如图１所示．

传统的文法解析器对句子生成一棵只有一个根节

点的解析树，对于不合文法的句子，通常不能生成一棵

完整的解析树．本文首先利用核心语义文法对句子进
行部分解析，尽可能多地识别出句子中的语义单元，再

利用构建的预测模型预测句子的未能解析部分的上层

节点，并逐步构建句子的完整解析树，在构建解析树的

过程中，对引入的新规则进行合法性检查并更新文法，

再对预测模型进行更新．
３１　基于本体的带约束语义文法

本体作为语义文法的“骨架”，在文法扩展学习时，

领域本体将是对现有文法进行扩展学习的重要“知识

源”．领域本体用一个有向无环图表示 ＤＡＧ＝（Ｎ，Ｅ，
Ｍ），其中：（１）Ｎ为有向图中的节点集合，包括领域相关
概念（关键概念、辅助概念）、语义文法中的非终结符

等；（２）Ｅ为节点之间的有向边的集合，Ｅ
"

Ｎ×Ｎ；（３）Ｍ
是一个映射函数，Ｍ：Ｅ

!

ＳＭ，其中 ＳＭ＝｛ＩＳＡ，ＲＥＱ，
ＯＰＴ｝，ＩＳＡ表示Ｎ中节点间的上下位关系，ＲＥＱ表示 Ｎ
中节点在语义文法中的“总是必须”关系，ＯＰＴ表示 Ｎ
中节点在语义文法中的“总是可选”关系．

定义１　文法约束　文法约束（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ）是一种
逻辑表达式．为了便于文法分析和文法学习，本文采用
一种有限的约束形式，并采用析取范式（ＤＮＦ）表示．文
法约束可以包括词汇级（词汇依存）、语义级（语义依

存）约束等，可以弥补传统ＰＣＦＧ的上下文无关的不足．
典型的文法约束谓词包括：

（１）匹配控制约束，表示规则匹配有序或无序：
Ｃｏｎｔｒｏｌ（＜ｓ０＞，＜ｃｏｎｔｒｏｌｓｔｒ＞）．

（２）词汇或语义约束，表示匹配成分语境的词汇或
本体类别约束，比如Ｆｏｌｌｏｗｅｄｂｙ（＜ｓ０＞，＜ｓ１＞）．

（３）语义约束，表示对匹配成分的本体类别约束，
比如ＩＳＡ（＜ｓ０＞，＜ｓ１＞）．

定义２　基于本体的带约束产生式规则　带约束
产生式规则表示形式如下：

＜ｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ＞：：＝＜ｈｅａｄ＞
#

＜ｂｏｄｙ＞［＜ｃｏｎ
ｓｔｒａｉｎｔｓ＞］

＜ｈｅａｄ＞：：＝＜ｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌ＞
＜ｂｏｄｙ＞：：＝＜ｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌ＞

｜＜ｔｅｒｍｉｎａｌ＞
｜＜ｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌ＞＜ｂｏｄｙ＞
｜＜ｔｅｒｍｉｎａｌ＞＜ｂｏｄｙ＞
｜［＜ｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌ＞］＜ｂｏｄｙ＞

＜ｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌ＞：：＝＜ｓｅｍａｎｔｉｃｃｌａｓｓ＞
｜＜Ｉｎｔｅｎｔｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌ＞
｜＜ｂａｓｉｃｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌ＞
｜＜ＡＮＹ＞

＜ｓｅｍａｎｔｉｃｃｌａｓｓ＞：：＝＜Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｎｃｅｐｔ＞
｜＜Ａｕｘｉｌｉａｒｙｃｏｎｃｅｐｔ＞

＜Ｉｎｔｅｎｔｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌ＞：：＝‘ＢＵＹＴＩＣＫＥＴＳ’
｜‘ＱＵＥＲＹＦＯＲＴＲＡＦＦＩＣ’
｜…

０５２
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在上述定义中，引入了通配型非终结符（＜ＡＮＹ＞）
以提高语义文法的鲁棒性，为了避免“过匹配”问题，引

入的文法约束可以对通配型非终结符的匹配进行“约

束”，检查通配符的匹配是否满足约束．文法约束还可
以对其他的一些基本型非终结符等进行限制．

定义３　带约束语义文法　语义文法 Ｇ为一个４
元组Ｇ＝（ＶＴ，ＶＮ，Ｓ，Ｒ），其中：（１）ＶＴ为语义文法中的
终结符；（２）ＶＮＴ表示语义文法中的非终结符．包括基
本型非终结符集、通配型非终结符、本体中的关键概念、

辅助概念等；（３）Ｓ表示语义文法的开始符集合 Ｓ＝
｛Ｓ１，…，Ｓｎ｝．开始符与领域本体中的查询意图非终结
符相对应（＜Ｉｎｔｅｎｔｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌ＞）；（４）Ｒ为语义文法
中的带约束产生式集合．

语义文法的构建主要包括两个部分：（１）本体构
建，构建领域相关的概念及其相互关系，本体是语义文

法的骨架；（２）核心语义文法规则设计，将一些非终结
符或终结符相组合得到文法模式．

下面给出一个语义文法示例（如表１所示），此语
义文法主要用于处理用户提交的关于购票的查询句

子．在下文的语义文法扩展学习中，将使用此语义文法
进行举例．在文法中，带有前缀“＿”的非终结符表示是
领域的一些关键概念，也称“语义概念槽”，如“＿ＷＥＥＫ
ＬＹ＿ＤＡＴＥ”、“＿ＣＩＴＹ”等，语义抽取模块将以此为标识
生成句子的语义表示．

表１　语义文法规则举例

Ｎｏ． 语义文法规则

１
＜ＱＵＥＲＹ＿ＦＯＲ＿ＢＵＹ＿ＴＩＣＫＥＴ＞→［＜ＨＯＷ＞］［＜ＢＵＹ＞］＜
ＤＡＴＥ＿ＴＩＭＥ＞＜ＲＯＵＴＥ＞ ＜ＴＩＣＫＥＴ＞

２
＜ＱＵＥＲＹ＿ＦＯＲ＿ＢＵＹ＿ＴＩＣＫＥＴ＞→＜ＤＡＴＥ＿ＴＩＭＥ＞＜ＲＯＵＴＥ＞ ＜
ＦＬＩＧＨＴ＞［＜ＱＵＥＲＹ＿ＷＨＡＴ＞］

３ ＜ＤＡＴＥ＿ＴＩＭＥ＞→＜＿ＷＥＥＫＬＹ＿ＤＡＴＥ＞

４ ＜ＲＯＵＴＥ＞→＜ＤＥＰＡＲＴＵＲＥ＿ＩＮＦＯ＞＜ＡＲＲＩＶＡＬ＿ＩＮＦＯ＞

５ ＜ＤＥＰＡＲＴＵＲＥ＿ＩＮＦＯ＞→从＜＿ＣＩＴＹ＞＠Ｃｏｎｔｒｏｌ（‘ｏｒｄｅｒｅｄ’）

６ ＜ＡＲＲＩＶＡＬ＿ＩＮＦＯ＞→［到］＜＿ＣＩＴＹ＞＠Ｃｏｎｔｒｏｌ（‘ｏｒｄｅｒｅｄ’）

７ ＜ＨＯＷ＞→怎么｜怎样｜如何

８ ＜ＢＵＹ＞→买｜购｜购买 ｜订购

９ ＜＿ＷＥＥＫＬＹ＿ＤＡＴＥ＞
!

周一｜周二｜周三｜周四｜周五｜周六｜周日

１０ ＜＿ＣＩＴＹ＞→北京｜上海｜深圳

１１ ＜ＦＬＩＧＨＴ＞→航班｜航线

１２ ＜ＴＩＣＫＥＴ＞→机票｜飞机票

１３ ＜ＱＵＥＲＹ＿ＷＨＡＴ＞→有哪些｜有什么｜哪些｜…

１４ ＜ＨＡＶＥ＞→有｜拥有｜包括｜…

　　图２是句子“怎么购买周五从北京到深圳机票？”
利用上述语义文法得到的解析结果．

３２　基于核心文法的部分解析
基于核心文法的部分解析建立在已有工作的基础

上，即基于带约束语义文法的 ＳＴＭ文法分析算法［２４］，

通过引入文法约束检查及解析树评分机制，依据语义

文法对句子进行解析，从中选择得分最高的解析树作

为结果．为了支持文法规则扩展学习，本文对不合文法
的句子采用部分解析模式，即文法规则中的所有非终

结符都可以作为树的根节点，一个句子可能产生多组

部分解析结果，每组解析结果由多棵部分解析子树组

成．例如一个句子为：
请问周五从北京到深圳飞机有哪些？

在解析器的精确解析模式下，由于规则不全，不能

对上述句子生成一棵完整的解析树．启用部分解析模
式，得到部分解析结果如图３所示．

部分解析模式可能生成多组解析结果，每一组由

子树序列和未能解析的词构成．本文设计了部分解析
结果的打分模型，模型中考虑了以下特征．

特征１　部分解析树对句子的覆盖度（ＰＣｏｖｅｒａｇｅ）
　部分解析树对句子的覆盖度是指解析树所包含的词
数与句子中所有词的个数之比．部分解析树对句子的
覆盖度越大，越优先．

特征２　部分解析分支数（ＮＦｒａｇｅ）　一组部分解
析结果中，所有子树的数目．一组部分解析树中的分支
数越少，越优先．

特征３　解析树中使用的通配符数（ＮＡｎｙ）　通配
符数越少，越优先．

部分解析的打分函数为：

１５２
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　　　ＸＭａｔｃｈＳｃｏｒｅ＝ｗ１×ＭａｔｃｈＳｃｏｒｅＳＴＭ
＋ｗ２×ＰＣｏｖｅｒａｇｅ
＋ｗ３×ＮＦｒａｇｅ
＋ｗ４×ＮＡｎｙ （１）

其中ＭａｔｃｈＳｃｏｒｅＳＴＭ表示由文献［３１］提出的打分函
数得到的分值．权重ｗｉ表示各个特征的权重．权重采用
ＰｅｒｃｙＬｉａｎｇ等提出的有监督随机梯度下降算法 ＳＧＤ［３４］

训练得到．训练算法中的训练数据＜ｘ，ｙ＞，其中ｘ表示
解析成功的句子，ｙ表示该句子所对应的解析树及其子
树集合，具体训练算法，请参见相关论文，不再赘述．
３３　预测模型构建

有两类依赖关系需要使用预测模型来刻画，对应

的模型分别称为横向预测模型和纵向预测模型，本文

使用ＮＧｒａｍ语言模型构建预测模型．
（１）纵向预测模型用来刻画解析树中节点间的嵌

套关系．比如，ＤＥＰＡＲＴＵＲＥ＿ＩＮＦＯ倾向于作为 ＲＯＵＴＥ
的子节点，而 ＲＯＵＴＥ倾向于作为 ＱＵＥＲＹ＿ＦＯＲ＿ＢＵＹ＿
ＴＩＣＫＥＴ的子节点．预测模型的词典包含树库中所有的
终结符和非终结符．事件包括从树库的解析树中抽取
的自底向上的所有路径．

（２）横向预测模型用来刻画解析树中节点间的邻
接关系．比如，在作为 ＲＯＵＴＥ的子节点时，ＡＲＲＩＶＡＬ＿
ＩＮＦＯ总是与ＤＥＰＡＴＵＲＥ＿ＩＮＦＯ邻接．每一个非终结符
对应一个横向预测模型．横向预测模型的词典为文法
中的所有终结符和非终结符，事件为从树库中抽取出

的给定非终结符下的子节点有序序列．
预测模型使用树库进行训练，树库通过以下两种

方式构建：（ａ）利用核心语义文法的生成能力，产生树
库；（ｂ）在与用户的交互过程中，解析正确的句子，以及
初始解析失败，但经过文法学习后，解析成功的句子，记

录下这些句子所对应的解析树，形成用户树库．基于抽
取出的事件库分别训练出ＮＧｒａｍ模型．

具体来说，对于给定的部分解析结果序列ｅ＝＜ｅ１，
ｅ２，…，ｅｍ＞ｅ＝＜ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ＞（ｅｉ为终结符或解析子
树），每一个问题本体中的概念（即顶层节点）使用纵向

预测模型可计算出一个分值，使用向量ＶＨ表示，定义
如下［３２］：

ＰＨｙｐｏ（ＮＴｉ｜ｅ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
ＰＨｙｐｏ（ＮＴｉ｜ｅｊ）

ＮＴｉ∈｛ｃｏｎｃｅｐｔｓｉｎＯｎｔｏｌｏｇｙ｝

（２）

其中，ＮＴｉ∈｛ｃｏｎｃｅｐｔｓｉｎＯｎｔｏｌｏｇｙ｝（下同），根据横向预测
模型，每一个问题本体中的概念（即顶层节点）也可计

算出一个分值，定义如下：

ＰＰａｒａ（ＮＴｉ｜ｅ）＝∑
ｍ

ｊ＝１
ＰＰａｒａ，ＮＴｉ（ｒ（ｅｊ）｜ｒ（ｅｊ－（ｎ－１））…ｒ（ｅｊ－１））

ＮＴｉ∈｛ｃｏｎｃｅｐｔｓｉｎＯｎｔｏｌｏｇｙ｝ （３）

其中，

ｒ（ｅｊ）＝
ｅｊ， ｅｊｉｓａｔｅｒｍｉｎａｌ
ｒｏｏｔ（ｅｊ）， ｅｊ{ ｉｓａｔｒｅｅ

（４）

上述公式的含义是利用每一个ＮＴｉＮＴｉ的横向预测
模型，计算窗口大小为ｋ（实验表明，窗口大小 ｋ取值为
４为最佳）由终结符和子树组成的子序列概率，将这些
概率累加得到子节点为ｅｊ－（ｋ－１），…，ｅｊ－１ｅｊ－（ｋ－１），…ｅｊ－１，
１≤ｊ≤ｋ，父节点为ＮＴｉ的概率．类似可求得所有ＮＴｉ的概
率，并使用向量Ｖｐ表示．

最终，可融合上述两种模型的预测结果，定义如下：

ｖ（ｉ）＝λ·ｖＨ［ｉ］＋（１－λ）·ｖＰ［ｉ］
ｉ：１≤ｉ≤ ｛ｃｏｎｃｅｐｔｓｉｎＯｎｔｏｌｏｇｙ｝ （５）

其中，参数０≤γ≤１通过有监督随机梯度下降算法［３３］

训练得到，０≤γ≤１训练算法中的训练数据 ＜ｘ，ｙ＞，其
中ｘ表示解析成功的句子，ｙ表示该句子所对应的解析
树的顶层概念节点．
３４　解析树重构

在上述算法中，利用部分解析结果及预测模型，预

测最有可能的顶层概念节点．在选择待扩展规则时，本
文采用层次式策略进行选择：

（Ｉ）若某规则的 ＲＨＳ（ＲｉｇｈｔＨａｎｄＳｉｄｅ，规则的结
论部分，下同）中存在一个或多个关键概念与部分解析

结果中的一个或多个概念相匹配，那么优先选择该规

则作为待扩展规则．
（ＩＩ）若某规则的ＲＨＳ中存在一个或多个动词性非

终结符与部分解析结果中的一个或多个动词性节点相

匹配，那么优先选择该规则作为待扩展规则．
（ＩＩＩ）规则的ＲＨＳ中的非终结符或终结符与部分解

析结果匹配的数量越多，那么优先选择该规则作为待

扩展规则．
构建解析树的过程包括自上而下和自下而上两个

子过程，主要包括：

（Ｉ）自上而下过程．依据建立的领域本体及其它信
息，对于句子中未能解析的部分，为父节点选择合适的

子节点以覆盖这些部分．
（ＩＩ）自下而上过程．利用未能解析部分的语境信

息、预测模型及领域本体，预测可能覆盖此部分的中间

节点．
在构建解析树时，主要包括以下两种类型规则的

扩展．
定义４　Ｐｒｅｔｅｒｍｉｎａｌ型规则　指 ＲＨＳ为具体的

词条，ＬＨＳ（ＬｅｆｔＨａｎｄＳｉｄｅ，规则的条件部分，下同）为
语义词类所对应的非终结符的规则．

定义５　Ｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌ型规则　指 ＲＨＳ由非终结
符、终结符等组成，ＬＨＳ为非 ｐｒｅｔｅｒｍｉｎａｌ的非终结符的
规则．
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扩展ｐｒｅｔｅｒｍｉｎａｌ型规则的时机主要包括：
（１）核心文法库中某条规则的 ＲＨＳ中存在某个

ｐｒｅｔｅｒｍｉｎａｌ型非终结符在句子中没有找到匹配部分，
且句子中存在ＯＯＶ词（集外词）．

（２）核心文法库中某条规则的 ＲＨＳ需要插入一个
已有的 ｐｒｅｔｅｒｍｉｎａｌ型非终结符，且 句 子 中 存 在
ＯＯＶ词．

在扩展 ｐｒｅｔｅｒｍｉｎａｌ型规则时，采用以下启发式
策略：

（Ｉ）对于概念节点，优先匹配名词或名词性实体，
名词性实体可由ＮＰｃｈｕｎｋｅｒ标注得到．

（ＩＩ）对于动词性非终结符，优先匹配动词．若未匹
配部分有动词，且存在动词性非终结符未找到匹配成

分，则动词性非终结符优先匹配动词．
（ＩＩＩ）对于其他非终结符，也按照词性进行匹配．如

对于介词性非终结符、形容词性非终结符等分别匹配

具有相同性质的词或短语．
扩展Ｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌ型规则的时机包括：
（１）若句子中有成分未能建立到顶层概念节点的

连通路径，且解析树中已扩展的规则的 ＲＨＳ中不存在
覆盖这些成分的非终结符，则需在解析树中的某条规

则的 ＲＨＳ中插入非终结符，以便能够覆盖未匹配的
部分．

（２）若某条引入的规则的 ＲＨＳ还存在必选成分没
能匹配句子中的成分，则需扩展此条规则：重新设置原

有规则中成分的性质（可选／必选），在扩展的规则中将
此成分设置为可选．

在已有规则的 ＲＨＳ中插入非终结符时，主要采用
有以下策略：

（Ｉ）必须原则，若某个非终结符与当前考察的规则
的ＬＨＳ在领域本体中的关系为“总是必须”，且在当前
所考察的规则中没有出现该非终结符，则将该非终结

符插入规则中．这样的非终结符可能有多个，多个候选
非终结符对应着规则的多种扩展方式．

（ＩＩ）动词原则，即若未匹配成分为动词，则选择具
有动词性质的非终结符插入．

（ＩＩＩ）非必须原则，即若某个非终结符与当前考察
的规则的 ＬＨＳ的在领域本体中的关系为非“总是可
选”，且在当前所考察的规则中没有出现该非终结符，

则将该非终结符插入规则中．
（ＩＶ）利用语境预测，即利用未匹配成分周围已匹

配的信息预测可能的非终结符（横向预测模型），将最

有可能的非终结符插入到当前考察的规则的ＲＨＳ中．
（Ｖ）总是可选原则，若某个非终结符与当前考察的

规则的ＬＨＳ的在领域本体中的关系为“总是可选”，且
在当前所考察的规则中没有出现该非终结符，则将该

非终结符插入规则中．
上述几种策略的优先级从高到低，在选择插入非

终结符时，当高优先级的策略使用失败时，才考虑下一

种策略．
３５　解析树寻优及规则扩展

对于每一棵候选的解析树，须经过以下两个步骤：

（１）产生规则假设集（Ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ），即在重建
解析树过程中新扩展的规则，形成规则假设集合，集合

中主要包括 ｐｒｅｔｅｒｍｉｎａｌ类型规则和 ｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌ类型
规则；（２）验证规则假设集（Ｖｅｒｉｆｙｉｎｇｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓ），即对
规则假设集合中的所有规则进行验证，若规则集中的

任一条规则验证失败，则认为整棵树构建不合理，验证

失败．本文针对两种类型的规则分别采用不同的验证
方法．
３５１　Ｐｒｅｔｅｒｍｉｎａｌ型规则的验证方法

具有相同 ＬＨＳ的 ｐｒｅｔｅｒｍｉｎａｌ型规则的 ＲＨＳ通常
是一些同义词，这些词具有相同或相似的领域含义．引
入相似性函数计算一个词与一个词的集合（已存在的

同义词类下的词）的相似程度．若不相似，则新扩展的
规则无效，反之，则认为验证成功．一个词与一个词集合
的相似性定义如下．

ｓｉｍ（Ｗ，ｗｔ）＝∑
ｗｉ∈Ｗ
ｆ（ｓｉｍ（ｗｉ，ｗｔ））／｜Ｗ｜ （６）

其中：

ｆ（ｔ）＝
０， ｔ＞ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ
１， ｔ≥{ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

（７）

其中，Ｗ为已有的同义词集合，ｗｔ为新增规则的ＲＨＳ．相
似度度量方法可基于词的语境分布，计算词之间的 ＫＬ
距离（距离越小，相似程度越高），如式（８）：

Ｄ（ｐ１‖ｐ２）＝∑
Ｖ

ｉ＝１
ｐ１（ｉ）ｌｏｇ

ｐ１（ｉ）
ｐ２（ｉ）

（８）

其中，ｐ１，ｐ２分别对应着两个词的语境概率分布．为了使
得距离对于两个词具有对称性，修改距离公式为：

Ｄｉｖ（ｐ１‖ｐ２）＝Ｄ（ｐ１‖ｐ２）＋Ｄ（ｐ２‖ｐ１） （９）
语义相似度定义如下：

ｓｉｍ（ｅ１，ｅ２）＝１／Ｄｉｖ（ｅ１‖ｅ２） （１０）
根据语义相似度式（１０），计算词项之间的语义相

似度．
３５２　Ｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌ型规则的验证方法

对于规则Ｌ→Ｒ，主要验证学习到的规则是否冗余
或歧义，关于冗余和歧义的定义如下．

定义６　文法歧义　假设新加入的规则为Ｌ→Ｒ，由
Ｒ生成的子语言为：Ｇｅｎ（Ｒ），若对于任何 ｓ属于
Ｇｅｎ（Ｒ），ｓ可以由现有文法解析，假设解析的文法形式
为：Ｌ１→Ｒ１，则认为新加入的文法引入了歧义．

定义７　文法冗余　假设新加入的规则为Ｌ→ＲＬ→

３５２
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Ｒ，由Ｒ生成的子语言为：Ｇｅｎ（Ｒ），对于现有文法库中
的任意规则Ｌ１→Ｒ１Ｌ１→Ｒ１，若 Ｇｅｎ（Ｒ）属于 Ｇｅｎ（Ｒ１），
并且Ｌ１＝ＬＬ１＝Ｌ，则认为新加入的规则是冗余的．

定义８　扩展集 ｅｘｐ（Ｒ）　扩展集 ｅｘｐ（Ｒ）是定义
在（∑∪Ｖ）上的子语言，即不须将 Ｒ中的非终结重写
为终结符，只需要根据规则的约束，生成的所有符号串

由非终结符或终结符组成．
在下文用Ｐ（ｓ，Ｌ）表示符号串ｓ可以由ＬＨＳ为Ｌ的

规则匹配．
歧义检测：对于Ｒ的所有扩展集ｅｘｐ（Ｒ），利用现有

文法对其使用解析器的文法检查解析模式进行解析，

若对于任何ｒ属于ｅｘｐ（Ｒ），可以由现有文法解析，假设
解析的文法形式为：Ｌ１→Ｒ１，若Ｌ１≠Ｌ，则认为新加入的
文法引入了歧义．这一方法的优点是 ｅｘｐ（Ｒ）的规模较
Ｇｅｎ（Ｒ）小很多，提高了效率．

冗余检测：对于Ｒ的所有扩展集ｅｘｐ（Ｒ），利用现有
文法对其使用解析器的文法检查解析模式进行解析，

若对于所有ｒ属于ｅｘｐ（Ｒ），都可以由现有文法解析，假
设解析的文法形式为：Ｌ１→Ｒ１，若Ｌ１＝Ｌ，则认为新加入
的文法引入了冗余．

Ｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌ型规则的验证算法如算法１所示．

算法１　ＶａｌｉｄａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＮｏｎｔｅｒｍｉｎａｌｒｕｌｅｓ

输入：ＲｕｌｅＲ；
输出：ＦＬＡＧ：Ｒｅｄｕｎｄａｎｔ｜ＡＭｂｉｇｕｏｕｓ｜ＯＫ；

ＰＡＳＳ：Ｔｒｕｅ｜Ｆａｌｓｅ；
Ｂｅｇｉｎ
（１）Ｇｅｎｅｒａｔｅｅｘｐ（Ｒ）：
（２）Ｓｅｔｇｒａｍｍａｒｃｈｅｃｋｍｏｄｅ，ａｎｄｅｘｐ（Ｒ）ａｓｉｎｐｕｔ；
（３）Ｆｏｒｅｖｅｒｙｒ∈ｅｘｐ（Ｒ）
　Ｉｆ（ＥｘｉｓｔＬ∈Ｇ，Ｐ（ｒ，Ｌ１）ａｎｄＬ１＝＝Ｌ）
　｛
　ＦＬＡＧ＝Ｒｅｄｕｎｄａｎｔ；ＰＡＳＳ＝Ｆａｌｓｅ；
　｝

（４）Ｉｆ（Ｅｘｉｓｔｒ∈ｅｘｐ（Ｒ），ｅｘｉｓｔＬ∈Ｇ，Ｐ（ｒ，Ｌ１）ａｎｄＬ１！＝Ｌ）
　｛
　ＦＬＡＧ＝Ａｍｂｉｇｕｏｕｓ；ＰＡＳＳ＝Ｆａｌｓｅ；
　｝

（５）ＦＬＡＧ＝ＯＫ；ＰＡＳＳ＝Ｔｒｕｅ；
（６）ＲｅｔｕｒｎＦＬＡＧ，ＰＡＳＳ；
（９）ＲｅｔｕｒｎＬｉｓｔＩｎｔｅｎｔｉｏｎｓ；ＬｉｓｔＳｅｍＲｅｐ；
Ｅｎｄ．

３６　基于可学习性度量的文法扩展批量学习算法
本文采用可学习性度量对所有文法分析失败的句

子进行可学习性评价以提高学习效率，得到一个按照

句子的评分高低进行排序的队列，并依次作为文法扩

展学习的输入，直到满足系统设定的学习目标或条件．
定义９　可学习性　对句子作为学习对象的一种

度量，可学习性高的句子能够以较高的效率学习到新

文法规则，反之，可学习性低的句子一般用来学习文法

规则的效率较低，句子的可学习性基于以下特征进行

计算．
特征１　句子的复杂性
一个句子越复杂，基于这样的句子进行文法扩展

学习时，学习到的规则将越不具有一般性．句子的复杂
性函数ｆｃｏｍｐｌｅｘ（ｓ，Ｇ）定义如下为：

ｆｃｏｍｐｌｅｘ（ｓ，Ｇ）＝ｌｅｎｇｔｈ（ｓ）＋ｂｒａｎｃｈ（ｓ，Ｇ） （１１）
其中，ｌｅｎｇｔｈ（ｓ）表示句子的长度，ｂｒａｎｃｈ（ｓ，Ｇ）表示利用
核心文法Ｇ对句子ｓ进行部分解析时，具有最高得分的
部分解析树的分支数目．

特征２　预测顶层节点的概率
利用部分解析结果预测的顶层概念节点的最大概

率值可作为句子可学习性的依据，概率值越小，说明系

统对于预测的概念节点可信度越低，基于此扩展的规

则的可信度也越低，用下式表示：

Ｐｔｏｐ（ｓ，Ｇ）＝ＭＡＸ｛ｐ（ｒｏｏｔ）｜ｒｏｏｔ∈ｐｒｅｄｉｃｔｌｉｓｔｓ，Ｇ｝（１２）
其中，ｐｒｅｄｌｉｓｔｓ，Ｇ表示系统依据当前的核心文法 Ｇ预测的
句子ｓ的所有顶层概念节点集合，ｐ（ｒｏｏｔ）表示概念节点
ｒｏｏｔ的预测概率值．

特征３　未登录词数
若句子的未登录词数越多，对于句子的理解难度

越大，用式（１３）来表示：

Ｎｏｏｖ（ｓ，Ｇ）＝∑
ｗ∈ｓ
ＯＯＶ（ｗ，Ｇ） （１３）

其中，当词ｗ是一个集外词时，ＯＯＶ（ｗ，Ｇ）＝１，反之，
ＯＯＶ（ｗ，Ｇ）＝０．

特征４　句子部分解析树分值（ＸＭａｔｃｈＳｃｏｒｅ）
详细定义见３２节．
基于以上四个特征，评价一个句子的可学习性的

函数ｆｌｅａｒｎａｂｌｅ（ｓ，Ｇ）定义如下：
ｆｌｅａｒｎａｂｌｅ（ｓ，Ｇ）＝ｗ１×ｆｃｏｍｐｌｅｘ（ｓ）

＋ｗ２×Ｐｔｏｐ（ｓ，Ｇ）
＋ｗ３×Ｎｏｏｖ（ｓ，Ｇ）
＋ｗ４×ＸＭａｔｃｈＳｃｏｒｅ（ｓ，Ｇ） （１４）

权重参数通过有监督随机梯度下降算法［３３］训练得

到，０≤γ≤１训练算法中的训练数据 ＜ｘ，ｙ＞，０≤γ≤１
其中ｘ表示句子，ｙ表示由人工标注的可学习性高低，
按照１～５分进行标注，１表示可学习性最低，５表示
最高．

基于可学习性的文法扩展批量学习算法如算法２
所示．

算法２　ＧｒａｍｍａｒＢａｔｃｈＥｘｔｅｎｄｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＧＢＥ）

输入：Ｕ：使用现有核心文法分析失败的句子集合；

４５２



第　２　期 王东升：基于错误驱动的语义文法自动扩展学习方法研究

Ｌ：经人工标注的标准测试集；
Ｇ：系统的核心文法

输出：扩展后的文法Ｇ；
Ｂｅｇｉｎ
（１）ＲｅｐｅａｔＴｉｍｅｓ＝１０００；　　　　　／／学习迭代次数阈值
（２）Ｒｅｐｅａｔ：
（３）　Ｎ ｓｅｌｅｃｔ（Ｕ，Ｇ，ｆｌｅａｒｎａｂｌｅ）； ／／选择“可学习性”最好的句子
（４）　Ｇ１ＳＧＥ（Ｎ，Ｇ）； ／／文法扩展学习ＳＧＥ
（５）　ＵＵ－Ｎ；
（６）　ＧＧ＋Ｇ１；
（７）　ＲｅｐｅａｔＴｉｍｅｓ－－；
（８）ＵｎｔｉｌＴＥＳＴ（Ｌ，Ｇ）＞ＴＨＲＥＳＨＯＬＤｏｒ（Ｕｉｓｅｍｐｔｙ）ｏｒ（ＲｅｐｅａｔＴｉｍｅｓ

＜０）；
（９）ＲｅｔｕｒｎＧ；
Ｅｎｄ．

批处理的方式优点是不需要人工的参与，学习效

率较高，但带来的结果是会损失一部分准确性．在实际
应用中，为了确保更新后的文法库的可靠性，可以再进

行一些后处理操作，如可将新添加的规则交由人工检

查并确认．

４　实验
　　本文使用两种范式（交互式和批量式测试范式）在
两个应用领域进行测试．在交互式测试中，让１０个用户
分别与系统进行交互，在交互过程中记录相关日志数

据．在３２节中，在确定一组部分解析结果后，应用训练
好的预测模型，得到按可能性排序的根节点列表，若根

节点的置信度大于设定阈值，则不与用户进行交互，否

则，将列表展示给用户，由用户来选择其一作为最佳的

根节点．在批量学习范式下，对语料中的例子进行可学
习性度量，选择可学习性较高的句子进行文法扩展学

习，并比较核心语义文法和扩展后的语义文法在测试

集上的理解性能．
４１　实验数据描述

用于文法扩展学习的实验数据集（各包含１０ｗ条

用户咨询）包括如下．
数据集１：ＢＳＣＤａｔａＳｅｔ，数据集中的句子是关于某

个银行的产品或业务的咨询，比如关于如何办理信用

卡或汇款手续费等．
数据集２：ＭＳＣＤａｔａＳｅｔ，数据集中的句子是关于某

个通信公司的产品或业务的咨询，比如关于手机归属

地查询或办理通信套餐业务等．
在文法扩展学习时，随机抽取其中的一半作为训练

集，另一半作为测试集（Ｔ１）．同时，为了验证文法扩展学
习得到文法的整体精度，将全部数据集作为测试集（Ｔ）．
４２　测试指标

在交互式学习模式下，主要从下面的几个指标来

考察系统的学习行为．（１）输入的总句子数（ＮＱｕｅｒｙ）：
用户提交到系统的总查询数；（２）学习次数（ＮＬｅａｒｎ
ｉｎｇ）：用户提交到系统的查询句子，激起系统学习的次
数；（３）用户与系统平均交互次数（ＮＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ）：此数
目越小，说明系统的自学习能力越强；（４）平均给用户
的选项数（ＮＣｈｏｉｃｅ）：此数目越少，说明系统的自学习能
力越强；（５）学习到的规则数（ＮＲｕｌｅｓ）：学习到的新规
则数．

在批量学习测试中，用于评价基于语义文法的

ＮＬＵ系统性能的指标包括：准确率、ＭＲＲ、识别率，这些
指标的定义详见文献［３１］．
４３　测试结果

（１）交互式测试范式
表２至表３分别为方法应用到 ＭＳＣ和 ＢＳＣ领域，

十个用户与系统的交互的相关数据统计．在 ＭＳＣ领域
共学习到了５２个新规则（其中有４个重复的规则）．在
ＢＳＣ领域共学习到了３８个新规则（其中有９个重复的
规则）．另外，学习到的规则数目与学习次数、交互次数
等没有直接关系，其原因是可能一次学习过程不会学

习到任何新的规则，也有可能一次学习过程学习到多

条新规则．
表２　通信业务信息咨询领域用户交互数据统计

Ｕ１ Ｕ２ Ｕ３ Ｕ４ Ｕ５ Ｕ６ Ｕ７ Ｕ８ Ｕ９ Ｕ１０ Ｔｏｔａｌ

ＮＱｕｅｒｙ １７ １３ １１ １５ ２１ １９ １６ ２５ ９ １３ １５９

ＮＬｅａｒｎｉｎｇ ４ ３ ３ ５ ９ ６ ５ ８ ３ ４ ５０

ＮＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ３ ２ ２ ３ ４ ２ ２ ５ ２ ２ ３０

ＮＣｈｏｉｃｅ ５３ ４０ ３２ ４３０ ５２ ４５ ３２ ４４ ４１ ４２ ４４

ＮＲｕｌｅｓ ３ ４ ２ ７ ８ ６ ８ ６ ３ ５ ５２

　　由前述可知，ＭＳＣ领域相比于ＢＳＣ领域来说，领域
概念较多，概念的属性及关系较复杂，领域规模较大，

初始的核心文法较难完全覆盖用户咨询所表达的概念

的属性或语义概念间的关系．所以，应用于 ＭＳＣ领域，
在相近数目的用户查询语句时，学习次数较多．由于领
域规模较大，与用户交互时，呈现给用户的选项数也较

５５２
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多．而在较小的应用领域，由于领域概念较少，概念的
属性或概念间的关系较简单，初始的核心文法相对较

容易总结全面，在文法扩展学习时，与用户交互次数较

少，系统具有较强的自学习能力．以上分析说明，本文
所提出的文法扩展学习的效率、学习质量与初始的核

心文法是密切相关的．
表３　银行业务信息咨询领域用户交互数据统计

Ｕ１ Ｕ２ Ｕ３ Ｕ４ Ｕ５ Ｕ６ Ｕ７ Ｕ８ Ｕ９ Ｕ１０ Ｔｏｔａｌ

ＮＱｕｅｒｙ １７ ２１ １５ １０ １３ １２ １８ １７ １４ １６ １５３

ＮＬｅａｒｎｉｎｇ ５ ４ ４ ３ ２ ３ ６ ４ ３ ４ ３８

ＮＩｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ５ ３ ２ １ １ ２ ３ ２ １ １ ２３

ＮＣｈｏｉｃｅ ４３ ３８ ４ ３ ４ ３５ ４２ ２ ３０ ２０ ３４

ＮＲｕｌｅｓ ３ ５ ３ ４ ３ ２ ８ ３ ４ ３ ３８

　　（２）批量式测试范式
对于两个领域的数据集，在更新文法之前，先使用核

心文法对数据集进行测试，以与更新后的文法的测试结

果进行比较．本文提出的解析算法采用Ｃ＋＋语言编写，
并且可以运行于ｗｉｎｄｏｗｓ平台和Ｕｎｉｘ平台，表４列出了
所测试的两个领域的初始核心文法的统计数据．测试机
的配置为 ＰｅｎｔｉｕｍＩＶ３２ＧＨｚ，测试语料的平均词数为
８５个，最大长度为２５个词，其中，ＭＳＣ领域的平均解析
时长为３１２８３ｍｓ，最长处理时长为１３２１ｍｓ，ＢＳＣ领域的
平均解析时间为２３２ｍｓ，最长解析时长为５２ｍｓ．

表４　核心文法统计数据及解析效率

Ｉｎｄｅｘ＼Ｄｏｍａｉｎ ＭＳＣＧｒａｍｍａｒ ＢＳＣＧｒａｍｍａｒ

Ｎｏｎｔｅｒｍｉｎａｌｓ ６８２３ ５８２

Ｔｅｒｍｉｎａｌｓ ９５４０ ２２３０

Ｒｕｌｅｓ １２９６１ ３５２０

ＩｎｔｅｎｔＮｏｎｔｅｒｍｉｎａｌｓ ５２０ １３２

Ａｖｅｒａｇｅｐａｒｓｉｎｇｔｉｍｅ ３１２８３ｍｓ ２３２ｍｓ

Ｍａｘｉｍａｌｐａｒｓｉｎｇｔｉｍｅ １３２１ｍｓ ５２ｍｓ

　　表５和表６列出了更新后的文法以及核心文法在
两个测试集上的测试结果．
　　从表５和表６可以看出，更新后的文法在测试语料
上的相关指标均取得了一定提高，特别是在规模较大

的ＭＳＣ领域，更新后的文法能够较大程度地提高文法
对领域概念及关系的覆盖度．但是由于领域概念较多，
关系较复杂，核心文法本身就具有较大的歧义性，扩展

后的文法也具有较大的歧义，所以扩展后的文法对测

试问题集Ｔ１和Ｔ的准确率只提升了１１％和１５％．而
对于在规模较小的 ＢＳＣ领域，初始的核心文法本身对
领域就具有较高的覆盖度（表现为具有较高的识别

率），对测试语料的识别率和ＭＲＲ值提升幅度较小．而

由于领域概念较少，关系较简单，所以文法规则本身具

有较小的歧义，经文法扩展学习，更新后的文法能够较

大的提升文法对测试问题集 Ｔ１和 Ｔ的准确率分别提
高了２３％和２６％．

表５　ＭＳＣＤａｔａＳｅｔ测试结果

性能指标
核心文法

／％（Ｔ１）
更新后的文

法／％（Ｔ１）
核心文法

／％（Ｔ）
更新后的文

法／％（Ｔ）

准确率 ８１５ ８２６ ８１３ ８２８

ＭＲＲ ９０２ ９２３ ９０３ ９２６

识别率 ９１９ ９４４ ９１７ ９４８

表６　ＢＳＣＤａｔａＳｅｔ测试结果

性能指标
核心文法

／％（Ｔ１）
更新后的文

法／％（Ｔ１）
核心文法

／％（Ｔ）
更新后的文

法／％（Ｔ）

准确率 ８５３ ８７６ ８５２ ８７８

ＭＲＲ ９２７ ９３５ ９２５ ９３６

识别率 ９４１ ９５６ ９３７ ９５８

　　对批量文法学习算法中的可学习性度量进行了测
试．比较测试了不采用可学习性度量（ｂａｓｅｌｉｎｅ）、以及在
可学习性度量中采用不同的特征组合对语义理解的影

响．表７和表８分别给出了在两个不同规模数据集上的
准确率、识别率和 ＭＲＲ值．其中ｆｃｏｍｐｌｅｘ表示句子复杂性
（ｆ１），Ｐｔｏｐ表示预测顶层节点的概率（ｆ２），Ｎｏｏｖ表示未登
录词数（ｆ３），ＸＭａｔｃｈＳｃｏｒｅ表示句子部分解析树分值
（ｆ４）．从表中可以看出，采用句子复杂性特征的可学习
度量相对于不采用可学习度量选择学习对象时，识别

率具有较大的提升．在可学习性度量中逐一增加特征
时，准确率、识别率和ＭＲＲ值均有提高，说明采用基于
可学习性度量的文法扩展学习方法学习到的文法能够

较准确地刻画领域语义，同时具有较高的领域覆盖度．

６５２
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表７　多个特征对比结果（ＭＳＣ数据集）

特征＼指标 Ａｃｃｕｒａｃｙ（Ｔ１） ＭＲＲ（Ｔ１） 识别率（Ｔ１） Ａｃｃｕｒａｃｙ（Ｔ） ＭＲＲ（Ｔ） 识别率（Ｔ）

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ７８１％ ８７２％ ８９３％ ７８６％ ８８１％ ９０１％

ｆ１ ７８４％ ８８７％ ９２４％ ７９６％ ８９４％ ９３３％

ｆ１＋ｆ２ ８０５％ ９０４％ ９３２％ ８０７％ ９０７％ ９３８％

ｆ１＋ｆ２＋ｆ３ ８１４％ ９１３％ ９３９％ ８１８％ ９１８％ ９４１％

ｆ１＋ｆ２＋ｆ３＋ｆ４ ８２６％ ９２３％ ９４４％ ８２８％ ９２６％ ９４８％

表８多个特征对比结果（ＢＳＣ数据集）

特征＼指标 Ａｃｃｕｒａｃｙ（Ｔ１） ＭＲＲ（Ｔ１） 识别率（Ｔ１） Ａｃｃｕｒａｃｙ（Ｔ） ＭＲＲ（Ｔ） 识别率（Ｔ）

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ８３８％ ８９２％ ９１８％ ８４３％ ８９４％ ９１２％

ｆ１ ８４９％ ９１１％ ９３２％ ８５１％ ９０７％ ９４１％

ｆ１＋ｆ２ ８５６％ ９１６％ ９４１％ ８５７％ ９１８％ ９４６％

ｆ１＋ｆ２＋ｆ３ ８６５％ ９２６％ ９５２％ ８６３％ ９２１％ ９５１％

ｆ１＋ｆ２＋ｆ３＋ｆ４ ８７６％ ９３５％ ９５６％ ８７８％ ９３６％ ９５８％

４４　实验分析
通过上述实验结果分析，本文提出的文法规则自

动扩展学习方法主要存在以下问题和不足：（１）可以考
虑更多的特征对句子进行“可学习性”的度量以排除超

出领域范围的句子；（２）在解析过程中，对跳过的句子
成分进行“重要性”检测，包括从词法、句法、语义角度

来对跳过的成分进行打分，若跳过的成分比较重要，则

可判定跳过这些成分生成的解析树无效或分值降低；

（３）可以考虑增加全新规则的阈值条件以避免语意偏
移问题；（４）可以考虑先对句子进行语义块识别，以避
免在分词阶段将一些有意义的成分拆分开；（５）可以考
虑将“重要性”高的词加入到文法中以提高规则覆盖

度；（６）考虑对文法约束进行学习以提高文法规则的准
确性以及降低人工干预程度．

５　结束语
　　本文研究了一种基于错误驱动的语义文法规则自
动扩展学习方法，首先通过核心文法对解析失败句子

进行部分解析，在此基础上，方法试图构建句子的完整

解析树，包括预测部分解析结果的顶层节点、生成新扩

展文法规则假设、验证假设等，并对扩展学习到的文法

规则进行冗余检测等．提出了通过句子的可学习性度
量来筛选学习对象，以提高文法扩展学习的整体质量

和效率．分别测试对比了更新后的文法和核心文法在
两个领域数据集上的相关性能指标，试验结果表明，本

文所提出的方法是有效的．
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