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句法增强的 UCCA 语义分析方法 
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摘要  普适概念认知标注（Universal Conceptual Cognitive Annotation，简称 UCCA）是一种简单、多语言通用

的语义表示形式。考虑到句法结构与语义结构之间的紧密联系，尝试将句法信息融入到 UCCA 语义分析模型

中。基于目前性能最好的基于图的 UCCA 语义分析模型，提出并比较了四种不同的融入依存句法信息的方法。

采用 SemEval-2019 国际评测语义分析任务的英文数据集进行了实验，在本领域和跨领域两个数据集上的结果

均表明，句法增强的方法能够显著提高语义分析性能。引入 BERT 特征后，句法信息仍然可以提供一定的帮助。 
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Abstract  Universal Conceptual Cognitive Annotation (UCCA) is a simple and cross-linguistically applicable semantic 

representation scheme. Considering the close correlation between syntactic and semantic structures, this paper attempts 

to add syntactic information into the UCCA semantic parsing model. Based on the state-of-the-art gragh-based UCCA 

semantic parser, the authors propose and compare four different approaches for incorporating syntactic information. the 

authors conduct experiments on the English benchmark dataset for the semantic parsing shared task of the SemEval-

2019 conference. The results on both the in-domain and out-domain evaluation data show that syntax-enhanced methods 

can significantly improve performance of semantic parsing. After utilizing BERT, syntactic information is still beneficial 

to some extent. 
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普适概念认知标注（Universal Conceptual Cognitive Annotation，简称 UCCA）是一种近年提出的多语

言通用的语义表示形式(Abend and Rappoport, 2013[1])。和其他语义表示形式如 AMR（Abstract Meaning 

Representation）相比，UCCA 具有形式简洁（标签少）、易于理解的特点，从而不需要语言学专家参与就可

以实现快速标注(Abend et al., 2017[2])。Birch et al. (2017)[3]发现 UCCA 语义结构可以有效帮助机器翻译结果

评价任务。 

如图 1 所示，UCCA 采用有向无环图（Directed Acyclic Gragh，简称 DAG）来表示句子的语义结构。

图中的每个叶子节点依次对应句子中的所有单词, 每个非叶子节点对应一个单独的语义实体。非叶子节点

之间的边上都带有类别标签，代表了孩子节点在父亲关系中扮演的角色。图 1 给出了一个英文的 UCCA 示

例。它的中文意思是“毕业后，John 放弃了一切”，其中包含了两个主要场景，分别为“John 毕业”和“John

放弃了一切”，对应图中的节点 3 和节点 2。UCCA 图中的一个节点可能有多个父亲，例如图 1 中的节点

8，其中一个父亲节点用主边（Primary Edge）连接，即实线边 8←2，而其他父亲节点都用远程边（Remote 

Edge）连接，即虚线边 8←3。所有的主边形成一个树状的结构，而远程边导致的重入性形成了 DAG。UCCA

的另一个特征是存在不连续节点，例如图 1 中的节点 4，叶子节点 everything 在它的覆盖范围但不是它的

子孙。 

考虑到 UCCA 的这种结构，Hershcovich et al. (2017)[4]首先提出了基于转移的 UCCA 分析模型 TUPA。
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在前人的工作基础上，TUPA增加了 swap动作来解决不连续结构并且区分主边与远程边。Jiang et al. (2019)[5]

则提出了一种基于图的 UCCA 分析模型，他们将 UCCA 图通过规则转化为短语结构树，并且在标签上添

加额外的信息用于将来的还原，实验结果表明该模型比 TUPA 更加有效。之后 Hershcovich et al. (2018)[6]又

扩展了他们自己的工作，将 UCCA 与 AMR、SDP（Semantic Dependency Parsing）等其他语义分析进行多

任务学习（Multi-task Learning，简称 MTL）。其中 UCCA 作为主任务而其它语义分析作为辅助任务，由此

构建了一个通用的基于转移的多任务学习模型，表明了其他语义任务对于 UCCA 有着不可忽视的辅助作

用。 

除了不同的语义表示之间有着共性，过去的工作还表明句法和语义是互补互助的。Xia et al. (2018)[7]在

语义角色标注任务中尝试了多种不同方式产生句法特征，直接作为编码器的额外输入，结果表明了句法对

浅层语义分析的有益性。江腾蛟等[8]提出了语义角色标注与依存句法分析相结合的评价对象-情感词对抽取

规则，张志远等[9]尝试了基于语义和依存句法特征的评论对象抽取方法，实验结果都表明了两者结合的有

效性。 

事实上 UCCA 与句法结构之间也有很强的联系，比如依存句法树的树根往往对应了 UCCA 图中的一

个场景谓词。所以本文在 Jiang et al. (2019)[5]的工作基础上，首次提出并尝试了四种不同的方法利用依存句

法分析来提高 UCCA 语义分析的性能。英文数据上的实验结果表明句法信息能有效地帮助 UCCA 语义分

析，而融入了 BERT[10]之后，句法模型产生的显示句法信息就明显弱化，只能提供有限的帮助。 
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图 1  UCCA 示例。为了方便说明，我们给每个非叶子节点
都编了号。 

图 2  由 UCCA 图转化而来的短语结构树。 

Fig.2  Constituent tree converted from UCCA gragh. 

Fig.1  An Example of UCCA. To facilitate illustration, we assign 
a number to each non-terminal node. 

1 UCCA 语义分析基准模型 

Jiang et al. (2019)[5]提出了一种简洁有效的方法用于分析 UCCA 图，核心思想是消除图中的远程边和不

连续节点，并且添加额外的标签用于之后的恢复，将其转化为标准的短语结构树。给定图 1 中的 UCCA 图，

他们通过以下算法将其转化为图 2 中的短语结构树: 

(1) 移除远程边。对于那些拥有多个父亲的节点，移除指向它的远程边，只保留主边。为了之后的恢

复，在主边的标签上添加额外的“-remote”标记，表明该节点还有其它的父亲节点与它有远程关

系。 

(2) 消除不连续节点。图 1 中的 4 号节点被称为不连续节点，因为它的叶子子孙并非连续。由于主流

的短语结构树分析器不能解决类似情况，所以需要移动特定的边来消除这种不连续的结构。给定

一个不连续节点𝐴 = 4，首先处理最左侧的非子孙叶子𝐵 = everything，从𝐵出发依次向上遍历祖先

节点，直到找到一个节点𝐶 = 10，它是一个不连续节点，或者它的父亲是 A和 B的最小公共祖先。

记𝐶 = 10的父亲为𝐷 = 2。然后移动边𝐷 → 𝐶使𝐶成为𝐴的孩子，同时在该边的标签上添加额外的

“ancestor 1/2/3…”或者“discontinuous”，其中数字表示𝐷 = 2到𝐴 = 4经过的边数。经过此次移动

后，叶子节点everything成为了𝐴的子孙。重复上述操作直到图中的不连续结构都消除。 
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(3) 将边上的标签移动到节点上。由于结构树中的标签都对应每个节点而不是边，必须将 UCCA 图中

边的标签都转移到它的孩子节点上，同时给予根节点“ROOT”标签。 

Jiang et al. (2019)[5]直接采用了 minimal span-based parser(Stern et al., 2017[11])作为短语结构树分析模型。

给定输入句子𝑆 = 𝑤1, 𝑤2, ⋯ , 𝑤𝑛，每个词𝑤𝑖都转化为一个高维度的稠密向量： 

   𝒙𝒊 = 𝒆𝒘𝒊

𝒘𝒐𝒓𝒅 ⊕ 𝒆𝒘𝒊

𝒑𝒐𝒔
⊕ ⋯， (1) 

其中𝒆𝒘𝒊

𝒘𝒐𝒓𝒅是通过查表操作获得的词向量，𝒆𝒘𝒊

𝒑𝒐𝒔
则是𝑤𝑖词性对应的向量。除此之外，Jiang et al. (2019)[5]还利

用了语料中提供的自动依存标签①和自动实体标签②，但是发现带来的提升非常有限，所以本文中舍弃了这

些自动特征。然后多层 BiLSTM 对这些词表示向量进行编码，将最后一层的输出[𝑓𝑖
𝑈 ; 𝑏𝑖

𝑈]取出，则 span 的

表示为： 

   𝒓𝒊,𝒋 = (𝒇𝒋
𝑼 − 𝒇𝒊

𝑼) ⊕ (𝒃𝒊
𝑼 − 𝒃𝒋

𝑼)， (2) 

其中𝒇𝒊
𝑼和𝒃𝒊

𝑼分别是第𝑖个词对应最后一层正向和反向 LSTM 的输出向量。最后这些 span 表示输入到 MLP

中来计算 span 分割和标签的分数： 

   ssplit(𝑖, 𝑗), slabels(𝑖, 𝑗) = MLPs(𝒓𝒊,𝒋), MLPl(𝒓𝒊,𝒋)。 (3) 

预测时，分析模型根据这两个分数贪心地自顶向下搜索来构建树(Stern et al., 2017[11])。 

为了从预测出的树还原到 UCCA 图，上一小节中的三个步骤需要被逆向地执行，即把标签移动到边

上、根据额外标签“-ancestor”向上移动边的一端以及恢复远程边。前两步都可以根据规则来完成，但恢复

远程边需要额外的模型来处理。给定一个远程节点𝐴（即标签带有“-remote”的边所指向的节点）和候选

父亲节点𝐵（除了𝐴及其父亲的其他所有非叶子节点），我们直接预测𝐵到𝐴的关系类别，如果它们之间的关

系标签是人为添加的“NOT-PARENT”,则判断𝐵不是𝐴的父亲也就是没有远程边,否则认为存在一条远程边

𝐴 ← 𝐵。至于如何去预测𝐵到𝐴的关系标签，我们借鉴了目前效果最好的句法分析模型 Biaffine Parser(Dozat 

and Manning [12])，假定它们叶子子孙的起始位置分别为𝑖、𝑖′和𝑗、𝑗′，首先用 span 向量𝒓𝒊,𝒋和𝒓𝒊′,𝒋′分别表示它

们，然后经过两个 MLP 产生𝒓𝒊,𝒋
𝒄𝒉𝒊𝒍𝒅和𝒓𝒊′,𝒋′

𝒑𝒂𝒓𝒆𝒏𝒕，最后用双仿射操作得到一个标签分数向量，分值最大标

签即为预测结果： 

   score(𝐴 ← 𝐵) = [
𝒓𝒊,𝒋

𝒄𝒉𝒊𝒍𝒅

1
]

𝑇

𝑾𝒓𝒓𝒊′,𝒋′
𝒑𝒂𝒓𝒆𝒏𝒕， (4) 

它的维度是标签集合的大小，包括人为添加的空标签。最终结果中，如果预测出的不是“NOT-PARENT”

标签，则添加对应的远程边。该模型与短语结构分析器置于多任务学习框架下一起训练，共享相同的输入

以及编码器，如图 4 中左虚线框内所示，其中 MLP&Biaffine 就是用来恢复远程边（Remote Recovery）的

子模型，而右侧的 MLPs 则是用于解析短语结构树（Constituent Parsing）。 

 训练时，将所有远程节点与候选父亲节点之间的交叉熵损失累加起来，再加上分析树的最大边缘损失
[11]作为整个多任务学习框架的损失函数。 

2 依存句法分析模型 

为了产生句法信息，我们选取了目前性能最好的 Biaffine Parser (Dozat and Manning[12])作为基础句法模

型，用它生成自动句法分析结果或者词表示向量。Biaffine Parser 利用深度双仿射操作计算所有依存弧的分

值，然后用最小生成树解码算法得到一棵分值最大的树。如图 4 右侧虚线框内所示。首先，对于一个待分

析的句子𝑆 = 𝑤1, 𝑤2, ⋯ , 𝑤𝑛，Biaffine Parser 采用𝐿层 BiLSTM 来编码句子的信息，最底层 BiLSTM 第𝑘个位

置的输入为词𝑤𝑘的词向量𝒆𝒘𝒊

𝒘𝒐𝒓𝒅及词性向量𝒆𝒘𝒊

𝒑𝒐𝒔
的拼接向量𝒙𝒊，与 UCCA 分析模型类似。最顶层 BiLSTM 

第𝑘个位置的输出为𝒉𝒌（即前向 LSTM 输出和后向 LSTM 输出的拼接）。这些隐层表示输入到两个单独的

MLP 映射到低维度的词表示，分别作为核心词和修饰词： 

   𝒉𝒌 =  𝒇𝒌,𝑳
𝑩 ⊕ 𝒃𝒌,𝑳

𝑩 ， (5) 

                                                        
① 词性和依存标签由 http://ufal.mff.cuni.cz/udpipe 提供 
② 命名实体标签标签由 http://spacy.io 提供 
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   𝒓𝒊
𝑫, 𝒓𝒋

𝑯 = MLPD(𝒉𝒊), MLPH(𝒉𝒋)。 (6) 

最后采用双仿射运算，计算出弧 i 到 j 的得分： 

   score(𝑖 ← 𝑗) = [𝒓𝒊
𝑫

1
]

𝑇

𝑾𝒃𝒓𝒋
𝑯。 (7) 

类似地，依存弧标签的分值score (𝑖
𝑙

← 𝑗)同样用额外的 MLP 和双仿射操作来计算。对于每个词𝑤𝑖及其正确

的依存弧𝑤𝑗和标签𝑙，损失函数为局部的交叉熵函数之和。 

3 句法增强的 UCCA 语义分析 

直觉上讲，句法和语义有着密不可分的关系。从结构上看，UCCA 也与依存句法息息相关，比如依存

树中名词主语标签所指向的节点对应了 UCCA 图中的一个参与者（Participate），就像图 1 中的节点 8 和图

3 中的 John 节点；依存树中动词短语也会对应 UCCA 图中的一个节点，就像图 3 中 gave up 之间的标签 prt

（phrasal verb particle）就代表这两个词是一个短语，正好对应了图 1 中的 4 号节点。因此我们尝试用依存

句法分析来增强语义分析的效果。上两节中我们分别介绍了基础的 UCCA 分析模型与句法分析模型，我们

记𝒙𝒊
𝒔𝒚𝒏

为句法特征向量，它被拼接在 UCCA 模型的输入𝒙𝒊之后即： 

   𝒙𝒊 = 𝒙𝒊 ⊕ 𝒙𝒊
𝒔𝒚𝒏

。 (8) 

下面分别介绍四种不同的方法利用依存句法生成𝒙𝒊
𝒔𝒚𝒏

。 

3.1 基于依存标签嵌入的方法 

依存句法树蕴含着丰富的句法信息，最简单的用法就是加入依存标签。我们尝试利用预训练好的

Biaffine Parser 预测出输入句子的依存句法树，和词性标签一样，将每个词对应的依存标签映射到一个固定

维度的向量，拼接在词表示向量之后，并且随着训练一起微调。如公式 9 所示： 

   𝒙𝒊
𝒔𝒚𝒏

= 𝒆𝒘𝒊

𝒍𝒂𝒃𝒆𝒍。 (9) 

3.2 基于 Tree-GRU 句法树编码的方法 

相比只用依存标签，树状递归神经网络（Tree-structured Recurrent Neural Network，简称 Tree-RNN）

(Tai et al., 2015[13]; Miwa et al., 2016[14])能够全局地编码整棵依存树，并且得到每个词在整棵树中对应的位

置信息和句法特征。过去的许多工作表明，树状的递归神经网络能更有效地帮助关系抽取(Miwa and Bansal, 

2016[14]; Feng et al., 2017[15])、机器翻译(Chen et al., 2017[16])等任务。我们使用类似 Chen et al. (2017) [16]的双

向 Tree-GRU（Tree-structured Gated Recurrent Unit）来编码预测出来的依存树。其中自底向上的 Tree-GRU

根据每个节点的输入和它的所有孩子来计算隐状态，如图 3 中的红色线，公式 10 表明了详细计算过程： 

After
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图 3  双向的 Tree GRU 

Fig.3  Bi-directional Tree GRU 
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↑ = ∑ 𝒉𝒌

↑
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𝒓𝒊,𝑳 = б(𝑾𝒓𝑳𝒆𝒘𝒊

𝒍𝒂𝒃𝒆𝒍 + 𝑼𝒓𝑳�̅�𝒊,𝑳
↑ + 𝑽𝒓𝑳�̅�𝒊,𝑹

↑ ) 

𝒓𝒊,𝑹 = б(𝑾𝒓𝑹𝒆𝒘𝒊

𝒍𝒂𝒃𝒆𝒍 + 𝑼𝒓𝑹�̅�𝒊,𝑳
↑ + 𝑽𝒓𝑹�̅�𝒊,𝑹

↑ ) 

𝒛𝒊,𝑳 = б(𝑾𝒛𝑳𝒆𝒘𝒊

𝒍𝒂𝒃𝒆𝒍 + 𝑼𝒛𝑳�̅�𝒊,𝑳
↑ + 𝑽𝒛𝑳�̅�𝒊,𝑹

↑ ) 

𝒓𝒊,𝑹 = б(𝑾𝒛𝑹𝒆𝒘𝒊

𝒍𝒂𝒃𝒆𝒍 + 𝑼𝒛𝑹�̅�𝒊,𝑳
↑ + 𝑽𝒛𝑹�̅�𝒊,𝑹

↑ ) 

𝒛𝒊 = б(𝑾𝒛𝒆𝒘𝒊

𝒍𝒂𝒃𝒆𝒍 + 𝑼𝒖�̅�𝒊,𝑳
↑ + 𝑽𝒛�̅�𝒊,𝑹

↑ ) 

�̂�𝒊
↑ = tanh(𝑾𝒆𝒘𝒊

𝒍𝒂𝒃𝒆𝒍 + 𝑼(𝒓𝒊,𝑳 ⊙ �̅�𝒊,𝑳
↑ ) + 𝑽(𝒓𝒊,𝑹

⊙ �̅�𝒊,𝑹
↑ )) 

𝒉𝒊
↑ = 𝒛𝒊,𝑳 ⊙ �̅�𝒊,𝑳

↑ + 𝒛𝒊,𝑹 ⊙ �̅�𝒊,𝑹
↑ + 𝒛𝒊 ⊙ �̂�𝒊

↑ 

(10) 

 

其中lchild/rchild(∙)表示左/右孩子集合。类似地，自顶向下的 Tree-GRU 则根据各个节点的父亲来计算隐

状态，由于每个节点只可能有一个父亲，所以该过程类似于常规的 LSTM，如图 3 中的蓝色线。最后将两
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个方向上的隐层状态拼接起来得到每个词的句法特征表示： 

   𝒙𝒊
𝒔𝒚𝒏

= 𝒉𝒊
↑ ⊕ 𝒉𝒊

↓。 (11) 

3.3 基于句法感知预训练词表示的方法 

 Peter et al. (2018)[17]提出了一种通用的预训练语言模型 ELMo 用于产生底层的特征表示作为下游模型

的输入。这些基于上下文的向量蕴含了丰富的文本信息能有效地帮助许多 NLP 任务。同样的，除了依存

树，句法分析模型的编码器输出也蕴含了许多句法信息, 最近的研究表明它对机器翻译也有巨大帮助

(Zhang et al., 2019[18])。因此我们结合两者的思想用预训练好的 Biaffine Parser 来产生类似的特征向量作为

UCCA Parser 的额外输入，各层的 BiLSTM 输出经过加权求和并乘上一个特定系数后直接拼接在𝒙𝒊之后，

如公式 12： 

   𝒙𝒊
𝒔𝒚𝒏

= 𝛾 ∑ 𝑠𝑗
𝐿
𝑗=0 (𝒇𝒊,𝒋

𝑩  ⊕ 𝒃𝒊,𝒋
𝑩 )， (12) 

其中𝐿代表了 Biaffine Parser LSTM 的层数，𝛾和𝑠𝑗都是模型的参数，随着训练调整，而 Biaffine Parser 的参

数不再微调。通过这种方式能充分利用编码器不同层次的信息，同时让模型自动地平衡不同层次信息对于

语义分析任务的贡献。 

3.4 基于句法感知微调词表示的方法 

上一节的方法中，句法产生的词表示在训练语义分析模型时不会微调，这导致语义分析模型与句法模

型的耦合性比较低，两者可能存在更佳的组合方式。因此，我们尝试同时训练UCCA Parser 与Biaffine Parser，

从而微调句法感知的词表示。该模型如图 4 所示，左侧为语义分析模型而右侧为句法分析模型。 

 

⋯ ⋯ 
...

...

𝑥𝑖  𝑥𝑖+1 𝑥𝑗  ⋯ ⋯ ⋯ 

Biaffine

Dep Parsing

Weighted 

Sum

⋯ ⋯ 

BiLSTM Encoder

𝑥𝑖 ⊕ 𝑥𝑖
𝑠𝑦𝑛  

MLPSMLPS&Biaffine

Constituent 

Parsing

Remote 

Recovery

UCCA Parsing

Shared

BiLSTM

MLPD  MLPH 

Biaffine ParserUCCA Parser

Highway

 

图 4  基于句法感知微调词表示方法的框架图。左虚线框内为 UCCA 语义分析模型，右虚线框内为句法分析模型。 

Fig.4 The framework of syntax-aware fine-tuning word representation approach. UCCA semantic 

parser is in the left dotted box and dependency parser is in the right dotted box. 

  

当要分析句法时，输入的句子仅仅通过 Biaffine Parser 部分，所以句法模型的训练不会影响到左侧的

语义分析模型。而要分析 UCCA 时，输入的词表示向量首先通过 Biaffine Parser 的 BiLSTM，然后将其各

层的输出取出，做一次加权求和，并乘上一个特定任务系数，最后经过一层 Highway，目的是将词表示映

射到不同的语义空间： 

   𝒐𝒊
𝒔𝒚𝒏

= 𝛾 ∑ 𝑠𝑗
𝐿
𝑗=0 (𝒇𝒊,𝒋

𝑩  ⊕ 𝒃𝒊,𝒋
𝑩 )， (13) 

   𝒙𝒊
𝒔𝒚𝒏

= Highway(𝒐𝒊
𝒔𝒚𝒏

)。 (14) 

得到的句法特征向量𝒙𝒊
𝒔𝒚𝒏

拼接在每个词表示𝒙𝒊上，再把该扩展的词表示输入到UCCA Parser的BiLSTM中，
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最终分析出 UCCA 图。这样两个模型共享的不仅仅是最底层的词表示向量，还有句法模型的编码器，当

UCCA 的损失函数进行梯度回传时，句法模型的编码器也会受到影响，使其同时理解句子的语义信息，从

而微调产生的𝒙𝒊
𝒔𝒚𝒏

。我们没有设计成常规的 MTL 框架，比如两个模型直接共享一个编码器或者像

Hershcovich et al. (2018)[6]一样把多个任务的编码器并行组合是因为：1）从任务本身来讲，句法是理解语义

的基础，句法可能更适合作为理解语义的先验任务。2）从抽象出来的任务来讲，句法旨在分析词与词之间

的关系，而基于图的 UCCA Parser 旨在分析 span 与 span 的关系，比词级别更高层次，因此我们将句法模

型置于语义分析模型的先验位置。 

4 实验 

实验数据。我们在 1.2.4版本的UCCA英语维基百科语料（English Wikipedia corpus, 简称English-Wiki）

上进行实验，并且使用 1.2.2 版本的 UCCA《海底两万里》英法平行语料（Twenty Thousand Leagues Under 

the Sea English-French parallel corpus, 简称 English-20K）作为跨领域的测试数据。这些分割好的语料能够

在 SemEval-2019 Task 1 的官方网站①上找到，详细数据见表 1。在尝试句法增强的实验中，我们使用英文

宾夕法尼亚树库（English Penn Treebank，简称 PTB）作为依存句法的语料。经统计，句法的语料与两个

UCCA 语料没有任何交叉。  

评价指标。为了评估两个 UCCA 有向无环图的相似度，我们使用 DAG F1 分数。形式上来讲，给定在

同一个句子上的两个 UCCA 图𝐺𝑝和𝐺𝑔，对于其中的任意一个非叶子节点𝑣，定义yield(𝑣)为𝑣的所有叶子子

孙。𝐺𝑝中的一条边(𝑣𝑝 → 𝑢𝑝)与𝐺𝑔中的一条边(𝑣𝑔 → 𝑢𝑔)匹配当且仅当yield(𝑢𝑝) = yield(𝑢𝑔)并且它们的标签

相同。带标签的准确率和召回率即为两个图中匹配的边数分别除以𝐺𝑝中的边数和𝐺𝑔中的边数，F 分数就是

准确率和召回率的调和平均值。我们使用官方提供的脚本来评估主边以及远程边的 F 值，标点符号仅在评

估时被排除在外。 

 

表 1  UCCA 以及句法语料数据 

Table 1   The statistics of UCCA and dependency corpus 

Corpus 
Train Dev Test Total 

Sentences Tokens Sentences Tokens Sentences Tokens Sentences Tokens 

English-Wiki 4113 124935 514 17784 515 15854 5142 158573 

English-20K 0 0 0 0 492 12574 492 12574 

PTB 39832 950028 1700 40117 2416 56684 43948 1034093 

 

4.1 实验设置 

所有的实验都采用了 Adam 优化器(Kingma and Ba, 2014[19])，学习速率为 0.001。迭代的最大次数设置

为 100，当 UCCA 开发集上的平均 F 值经过 15 次迭代后仍然没有提升，则训练提前结束。在使用句法感

知微调词向量方法同时训练两个模型时，我们从两个语料中分别选取一个 batch 并更新一次参数。由于句

法的训练集远大于 UCCA 的训练集，我们设置句法的 batch size 等于 UCCA 的 batch size 乘上他们训练集

之间的相应倍数，确保两个训练集在相同的 batch 数中完全使用。 

请注意，由于句法语料中的词性规范和 UCCA 语料中的完全不同，我们在两个基准模型上做了部分修

改。为了保证句法模型能接收 UCCA 语料中的句子，我们将两个模型中的自动词性向量都替换成了 Lample 

et al. (2016)[20]的字符 BiLSTM。具体来讲就是每个词的所有字输入到正向和反向的 LSTM 中，将它们的输

出拼接起来作为字符特征。我们在 PTB 上单独训练了一个 Biaffine Parser，它在测试集上的 LAS（Labeled 

Attachment Score）值达到了 94.39%，与 Dozat et al. (2017)[12]的结果相当，然后利用它生成 UCCA 语料对

应的依存句法树或者特征向量作为额外的输入资源。 

                                                        
① https://competitions.codalab.org/competitions/19160 
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为了进一步探究句法对于语义分析的作用，我们将加入 BERT 后的模型作为更强的基线模型。我们从

官方提供的预训练英文 BERT 模型①中提取固定特征向量作为额外输入，这些基于上下文的词表示来自

BERT 编码器的后四层，像 ELMo 一样经过加权求和再乘上一个特定任务相关的系数，拼接在词表示向量

之后输入到上层的编码器。 

4.2 实验结果 

表 2 中第一主行的两个结果来自 Hershcovich et al. (2019)[21]，显然该基于转移的模型效果不如基于图

的分析模型，平均 F 值比本文的基线模型低了 4.4%-5.1%。在利用了其它语义任务后，本领域提升 0.7%，

跨领域提升 1.2%，表明了不同语义任务之间的互助作用。 

表 2 中的第二主行展示了基线模型以及使用四种句法增强方法后的结果。与 Jiang et al. (2019)[5]的结果

相比，本文的基线模型在开发集上的平均 F 值几乎一样，在两个测试集上分别有 0.2%和 0.4%的下降，说

明删除了提供的自动依存标签和实体标签向量影响并不大，而且字符 BiLSTM 一定程度上能取代自动词性

向量。使用了四种句法增强的方法后，三个数据集上的平均 F 值都有显著提升（开发集提升 0.7%-1.4%，

本领域测试集提升 0.9%-1.6%，跨领域测试集提升 1.1%-1.9%），表明句法能有效的增强 UCCA 语义分析。

其中效果最差的是依存标签嵌入方法，因为它仅仅利用了依存树的局部信息，而不像 Tree-GRU 能够编码

整棵树。句法感知词表示方法和 Tree-GRU 方法的效果十分接近，我们认为这是因为句法编码器的各层输

出本身就蕴含了所有句法的隐式信息，它与句法树的编码信息等价。四种方法中效果最好的是微调句法感

知词表示的方法，它在三个数据集上的结果均最高。值得一提的是该模型训练完毕后，句法模型的 LAS 值

为 93.00%，比直接预训练的模型低了超过 1%，这表明该方法在利用句法的隐式信息的同时，牺牲了句法

的部分性能，强迫句法模型去学习语义知识，从而产生的词表示可能还含有一定的语义信息，更加适用于

UCCA 语义分析任务。 

 

表 2  引入句法的实验结果。 

Table 2  Results of experiments utilizing dependency data. 

  Dev Wiki Test 20K Test 

 方法 Primary Remote Average Primary Remote Average Primary Remote Average 

        Hershcovich et al. (2017) 74.5 53.4 74.1 73.3 47.2 72.8 68.2 23.7 67.2 

        Hershcovich et al. (2018) 75.3 51.4 74.8 73.9 53.5 73.5 69.2 25.9 68.4 

Without 

BERT 

Jiang et al. (2019) 79.4 53.5 78.9 77.9 52.2 77.4 73.6 31.2 72.7 

Baseline(Our) 79.5 43.8 79.0 77.6 48.0 77.2 73.3 19.0 72.3 

依存标签嵌入 80.2 49.8 79.7 78.6 53.9 78.1 74.4 28.4 73.4 

Tree-GRU 编码 80.4 52.4 79.9 78.9 54.4 78.5 75.0 30.5 74.0 

句法感知词表示 80.5 49.9 80.0 78.7 50.4 78.3 75.0 24.0 73.9 

微调句法感知词表示 80.9 54.4 80.4 79.2 58.8 78.8 75.1 32.4 74.2 

With  

BERT 

Jiang et al. (2019) 82.5 60.3 82.1 81.0 58.8 80.5 77.7 39.2 76.7 

Baseline(Our) 83.0 57.4 82.6 81.6 59.3 81.2 78.2 35.5 77.2 

依存标签嵌入 83.1 54.0 82.6 82.1 56.9 81.6 78.5 31.4 77.5 

Tree-GRU 编码 83.1 59.5 82.6 81.5 57.6 81.0 77.9 41.1 77.0 

句法感知词表示 83.1 58.2 82.6 81.7 58.0 81.3 78.4 38.6 77.5 

微调句法感知词表示 82.9 51.8 82.4 81.8 57.1 81.3 78.4 35.8 77.5 

 

表 2 中的第三主行展示了加入 BERT 特征后的结果，其中每一行的模型都加入了 BERT 特征作为额外

输入。本文的基线模型明显好于 Jiang et al. (2019)[5]是因为他们使用了多语言 BERT 而本文使用了单语言

BERT。我们可以看到在 UCCA 基础模型上加入 BERT 特征后平均 F 值有巨大的提升（本领域测试集提升

                                                        
① 我们使用的 BERT 模型来自 https://github.com/google-research/bert。 



 8 

4%，跨领域测试集提升 4.9%）。以此作为基准线，使用了四种句法增强的方法，除了 Tree-GRU 反而使结

果有些下降。其他方法仍然有一些提升（0.1%-0.4%），最好的方法是直接利用依存标签。可能的原因是 Tree-

GRU 这种全局的显示句法信息带来了噪声，与 BERT 模型中的隐式句法信息产生了冲突，而依存标签这种

局部的句法信息反而带来了一定的帮助。 

5 结论 

本次工作中，我们探究了句法对于 UCCA 语义分析的作用。我们提出并尝试了四种不同的方法来利用

句法信息，包括基于依存标签嵌入的方法、基于 Tree-GRU 句法树编码的方法、基于句法感知词表示的方

法以及基于句法感知微调词表示的方法。实验表明，这些方法都能直接有效地提升 UCCA 语义分析性能，

其中基于句法感知微调词表示的效果最好，因为它不仅使用了编码器的隐式句法信息，同时让句法模型倾

向于学习语义知识。在引入了 BERT 之后，由于语言模型本身能学习到隐式的句法信息，依存句法模型产

生的显示句法信息作用就削减了，但是除了 Tree-GRU 这种全局的编码方法产生了副作用，其他方法也仍

然有 0.1%-0.4%的提升, 一定程度上表明了依存句法对于 UCCA 语义分析的贡献。 
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