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融合句子结构特征的汉老双语句子相似度计算方法
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摘 要:在低资源神经机器翻译中,双语平行句对是重要的数据资源,融合语言结构特点能够较好地解决双语句子

由于语言差异性导致的句子相似度计算不准确问题。该文提出一种融合句子结构特征的汉老双语句子相似度计

算方法。首先,通过该文提出的特征模板获取汉语和老挝语对应的句子结构特征,预训练含有句子结构特征的汉

老双语词向量分布式表示,并使用双语词典将其映射到共享的语义空间,然后通过带有自注意力(self-attention)机
制的双向长短时记忆网络(BiLSTM)获取句子的特征向量表示,最后分别计算双语向量的相对差和相对积,将结果

拼接后传输到全连接网络层计算出相似度分数。实验结果表明,相比目前主流研究方法,该文方法在有限的语料

下取得了更好的效果(F1 值为70.24%)。
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0 引言

老挝与我国云南接壤,其语言老挝语属汉藏语

系,在机器翻译中属于资源稀缺型语言。汉老双语

句子相似度计算是指计算汉语和老挝语之间的句子

语义相似程度,是抽取汉老双语平行句对的重要方

法,在老挝语研究中具有非常重要的地位。

近年来,传统方法和基于神经网络模型的方法

在跨语言句子相似度计算任务中均取得了很好的效

果,然而目前主流的传统方法如基于双语词典匹配

的方法[1-2]、基于特征工程的方法[3-4]等往往需要大

规模的语料数据和提取大量的文本特征来表征句子

相似度;基于神经网络模型的方法[5-8]虽然可以使用

网络结构提取文本特征,通过计算特征向量间的距

离来表征句子相似度,但在面对跨度较大的语言时,
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其使用网络结构提取特征的效果较差,因此对于语

言结构差异性较大的语言,大多考虑在神经网络模

型中融合传统方法文本特征。
目前已有的工作大多为使用基于特征工程的方

法提取文本特征后,将其对应的特征向量与句子的

分布式表示进行拼接以融合特征信息[9],通过神经

网络模型表征句子的相似度。老挝语的基础研究薄

弱,目前还没有成熟的句法分析工具,难以使用传统

方法提取特征,因此本文在研究了汉语和老挝语的

句子结构异同后,构建了一种根据关键词性和位置

信息来获取老挝语句子结构特征的特征模板,提出

一种融合句子结构特征的汉老双语句子相似度计算

方法。不同于目前提取特征向量再进行拼接的方

法,由于本文特征模板提取句子结构特征需要确定

词性和位置信息,因此需要先添加特征标记,再将含

有特征标记的句子进行分布式表示,并映射到共享

的语义空间,最后通过带有自注意力(self-attention)
机制的双向长短时记忆网络(BiLSTM)模型得到汉

老双语句子的相似度分数。实验结果表明,与目前

主流方法相比,本文方法在有限的语料下具有更优

的表现,模型的F1 值达到了70.24%。
本文的主要贡献如下:
(1)提出一种通过关键词性和位置信息来获取

老挝语句子结构特征的特征模板。
(2)将汉-老双语词嵌入映射到共享的语义空

间,减少了汉、老语言间的差异性。
(3)在BiLSTM网络中加入自注意力机制,有

效提高跨语言句子相似度计算模型的效果。
本文组织结构如下:引言部分介绍本文的研究

背景及目的,第1节为相关工作,综述双语句子相似

度计算的相关文献;第2节介绍汉语和老挝语句子

结构的异同;第3节介绍本文使用模型的结构;第4
节为本文模型的设置与相关实验的结果;第5节为

总结与展望。

1 相关工作

传统的双语句子相似度计算方法主要有以下三

类方法。
(1)基于双语词典匹配的方法 这类方法的思

想是使用双语词典将源语言和目标语言转换为中间

层语言,通过计算词的相似度来衡量句子的相似性,
如石杰等人[1]使用多语言版本的 WordNet将汉语

和泰语转换为英语,通过转换后文本的特征词匹配

来计算相似度;闫红等人[2]通过 HowNet的多义词

消歧对句子中的词语进行处理,以词语相似度为基

础计算了句子的相似度。
(2)基于特征工程的方法 这类方法的思想是

通过抽取文本特征来表示句子的语义信息,从而计

算句子间的相似度,如Tian等人[3]通过提取句子的

序列特征、句法分析特征、句子对齐特征来表示句子

语义信息,计算英语、阿拉伯语和西班牙语间的句子

语义相似度;黄洪等人[4]利用依存句法分析方法得

到句子中各成分的关系特征,以获取句子的核心词

和关键词,通过词匹配的方法计算句子相似度。
(3)基于机器翻译模型的方法 这类方法的思

想是将源语言翻译成目标语言来计算跨语言句子的

相似度,如Erdmann等人[10]将双语维基百科的文

章翻译为同一语言来计算文章的相似度,构建了双

语词典;Wu等人[11]将目标语言翻译为英语后,通
过 WordNet词典中层次树结构的非重叠信息计算

了英语、阿拉伯语和西班牙语间的句子语义相似度。
传统方法虽然取得了不错的效果,但基于双语

词典匹配的方法仍需要大量的双语词典资源来解决

未登录词问题,特征工程的方法需要人工抽取大量

的文本特征以保证句子语义信息的准确性,机器翻

译模型的方法依赖于翻译的效果。随着深度学习的

兴起,基于神经网络模型的跨语言句子相似度计算

方法在无需传统特征的基础上取得了较好的结

果[12-14]。Mueller等人[5]提出了一种连体LSTM网

络结构(SiameseLSTM),通过将句子对输入到共

享参数的LSTM网络,得到特征向量后计算向量间

的曼哈顿距离表征句子对的相似度;李霞等人[6]分

别运用卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,

CNN)和注意力机制(attentionmechanism)得到每

个句子的局部语义信息和全局语义信息,将其拼接

后传输到全连接网络层,计算得到句子间的相似度

分数;Chi等人[7]将改进的连体LSTM 网络与注意

力机制结合,得到更加准确的句子语义向量,通过全

连接网络层计算向量间的相对差与相对积来获得句

子间的相似性分数。Chien等人[8]通过学习转换矩

阵将训练好的汉语词嵌入映射到英语词嵌入语义空

间,然后计算汉语和英语句子的平均逐词相似度,从
而获取平行句子对。

2 汉语-老挝语句子结构异同

老挝语的句子构成分为主要成分和次要成分,
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主要成分指句子的主谓(或主谓宾)成分;次要成分

指解释句子主要成分的附加部分,即定语、状语、补
语等。汉语和老挝语的主要成分具有相同的顺序结

构,均为主谓宾顺序(SVO),并且汉语和老挝语的

主要成分通常由相同词性的单词构成[15],如表1所

示的例句为经过词性标注和句子主要成分标注处理

的句子,其中,/p、/r、/v、/u、/m、/n、/a分别表示介

词、代词、动词、助词、数词、名词和形容词性标记;

Subject,Verb,Object分别表示句子的主语、谓语和

宾语。通过表1可知,具有完整主谓宾结构的汉老

双语句子,其主谓宾在句子中具有相同或相近的位

置,并且通常由相近词性的单词来构成主谓宾成分;
缺少宾语结构的汉老双语句子,其主语和谓语具有

相同或相近的位置,并且同样由相近词性的单词来

构成主谓成分。
汉语和老挝语的主语都可以由名词、代词等词

性充当,并且在句子中处于相同的位置;谓语由动

词、形容词等词性充当,并且谓语都位于主语之后;
宾语构成的词类一致,并且都位于谓语之后。因此

对于老挝语,可以通过句子中的名词、代词、动词和

形容词以及其在句子中对应的位置来识别老挝语句

子的主要成分,提取句子的结构特征。

表1 汉语-老挝语句子结构示例

例句1:

汉语: 他/r(Subject)特别/ad喜欢/v(Verb)运动/n(Object)

老挝语: (Subject) /ad /v /v(Verb) /n(Object)

例句2:

汉语: 芯片/n价值/n(Subject)最高/a(Verb)

老挝语: /n /n(Subject) /p /a(Verb)

3 融合句子结构特征的汉老双语句子相似

度计算模型

3.1 模型结构

本文构建模型的基本思路如下:首先对汉语和

老挝语的平行句对进行分词和词性标注预处理,通
过汉语句法分析工具和本文提出的老挝语句子结构

特征标记模板分别获取汉、老句子的句子结构特征,
加入特征标记;其次,预训练含有特征标记的汉语和

老挝语词向量分布式表示,使用双语种子词典将汉

老双语词嵌入映射到共享的语义空间,通过带有自

注意力机制的双向长短时记忆网络(BiLSTM)获取

含有长距离语义信息的双语句子对特征向量表示;
最后,分别计算双语特征向量的相对差和相对积,将
结果拼接后传输到全连接网络层计算出相似度分

数,模型的结构如图1所示。
本文模型由以下部分构成:
(1)预处理层:对给定的汉语、老挝语双语句

子进行分词和词性标注,分别使用CoreNLP工具和

本文提出的特征模板对汉语和老挝语添加句子结构

特征标记。
(2)词嵌入层:输入预处理好的具有句子结构

特征标记的汉老双语句子对,利用预训练的方式映

射在共享语义空间的双语词向量进行转换,得到对

应的词向量序列。
(3)BiLSTM 层:针对句子训练的问题,是一个

典型的序列到序列的问题,BiLSTM 可以较好地捕

捉到句子之间的特征[16],将汉老双语句子对应的词

向量序列输入到BiLSTM网络中,得到含有双向语

义信息的特征向量。
(4)自注意力层:自注意力层可以有效捕获长

距离语义特征[17]。将含有双向语义信息的特征向

量传输到自注意力层中,得到含有长距离语义信息

的汉老双语句子特征向量。
(5)全连接层:将得到的汉老双语句子特征向

量分别进行按位减和按位乘操作,把结果进行拼接

后传输到全连接网络层中计算得到汉老句子对的相

似度分数。

3.2 老挝语句子结构特征标记模板

老挝语是一种缺少语料资源的稀缺语言,由于

缺少成熟的句法分析工具,无法直接获取句法特征

向量。本文在对汉语和老挝语句子结构进行研究

后,发现汉老双语句子成分相似[15],并且具有相同

的主谓宾结构(SVO),因此可以通过关键词性和位

置信息在原句中添加句子成分标记,获取句子结构
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图1 融合老挝语句子结构特征的汉老双语句子相似度计算模型图

特征。使用实验室开发的老挝语分词工具[18]和词

性标注工具[19]对老挝语句子进行处理,保留句子中

的名词、动词、形容词和代词词性,按以下规则构建

特征标记模板来获取老挝句子结构标记:
(1)若老挝语句子保留的词性中拥有除动词和

形容词词性以外的其他词性,则将句子中连续的动

词和形容词词性视为一个成分,在末尾添加标记

verb;将老挝语句子中连续的名词、代词词性视为一

个成分,在末尾添加标记func_tag;
(2)若句子仅有一个verb标记且具有多个

func_tag标记,则verb前的func_tag标记部分为主

语成分,替换func_tag为sub标记;verb后的func_

tag为宾语成分,替换为obj标记;
(3)若句子仅有一个verb标记和一个func_tag

标记,且func_tag位于verb之前,则把句子视为缺

少宾语的主谓句,func_tag为主语成分,将其替换为

sub标记;
(4)不满足以上条件时,句子多为成分不全的

简单句或具有从句的复杂句,使用特征标记模板难

以获取句子结构特征,因此不做处理。
通过以上特征标记模板,可以对老挝语句子添加

主语、谓语和宾语标记。对于汉语句子,本文使用

Stanford开发的CoreNLP① 工具对汉语句子进行句法

分析,保留主、谓、宾成分,使用相同的标记进行处理。
例如,对于 例 句“ ”
(他特别喜欢运动),使用特征标记模板标记老挝语

句子的过程如图2所示,使用CoreNLP工具标记汉

语句子的过程如图3所示。

图2 老挝语句子结构标记过程图

图2为使用特征模板对老挝语进行标记的过

程,例句“ ”首先经过

分词处理,然后进行词性标注,并保留关键词性“/r”
“/v”“/n”,最 后 根 据 特 征 模 板 规 则 将 其 替 换 为

(sub)、(verb)、(obj)标记。
图3为使用CoreNLP对例句“他特别喜欢运

动”进行标记的过程,首先经过分词和词性标记处理

后,通过CoreNLP的句法分析得到句子的主谓宾成
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图3 汉语句子结构标记过程图

分,最后将多余句子成分标记去除后,替换为和老挝

语相同的标记(sub)、(verb)、(obj)。
通过以上处理,即可在汉语和老挝语句子中加

入特征标记。

3.3 含有句子结构特征的汉老双语词向量分布式

表示

  词向量分布式表示可以将单词映射到低维空间

中,不同的维度可以表征不同的语义信息。对于跨

度较大的语言,通常将不同语言的词嵌入映射到相

同的向量空间中,保证单语言下的语义不变性,同时

确保具有相同语义的词非常接近。汉语和老挝语的

语言差异性较大,因此在本模型中通过利用汉老双

语种子词典映射的方式将汉语和老挝语映射到共享

的语义空间。
对于分别预训练好且带有特征标记的汉语和老

挝语词嵌入矩阵S、T,与Artetxe[20]等人的方法类

似,引入双语种子词典M,通过SVD以自学习的方

式和迭代算法学习线性转换矩阵,得到最佳映射矩

阵W*后对汉语词嵌入矩阵进行线性变换得到S',
即可将汉语和老挝语词向量映射在共享的语义空

间,如式(1)、式(2)所示。
S'=SW * (1)

W* =argmin
W ∑

i
∑
j
Mij‖SiW -Tj‖ (2)

  其中,Si 表示第i个汉语的词嵌入,Tj 表示第

j个老挝语的词嵌入。随机抽取100对汉老双语词

向量,映射前和映射后的词嵌入在二维空间下的分

布如图4、图5所示。
通过以上处理,即可将汉老双语分布式表示映

射到共享的语义空间,缩小语言的差异性。

3.4 双向长短时记忆网络(BiLSTM)层

BiLSTM 通 过 一 个 正 向 顺 序 读 取 句 子 的

图4 映射前的汉老双语词嵌入图

图5 映射后的汉老双语词嵌入图

LSTM和一个反向顺序读取句子的LSTM 来分别

生成两个隐藏状态,将其拼接得到含有双向信息输

出的网络结构。LSTM 的计算如式(3)~式(8)
所示。

it=sigmoid(Wixt+Uiht-1+bi) (3)

ft=sigmoid(Wfxt+Ufht-1+bf) (4)

ot=sigmoid(Woxt+Uoht-1+bo) (5)

ut=tanh(Wuxt+Uuht-1+bu) (6)

ct=it*ut+ft*ut-1 (7)

ht=ot*tanh(ct) (8)
其中,it 表示LSTM 的输入门,ft 表示遗忘门,ot

表示输出门,ht 为 LSTM 网络输出的隐藏状态;

Wi、Wf、Wo、Wu、Ui、Uf、Uo、Uu是权重数据;bi,bf,

bo,bu为偏置量。
对于给定的汉老句子对S1 和S2,将句子S=

{x1,x2,…,xT}中词的向量序列作为BiLSTM 的输

入,通过上述LSTM公式最终分别得到前向和后向

的隐藏状态,即将汉语句子S1 和老挝语句子S2 输
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入BiLSTM网络,分别得到汉语的前向隐藏状态

H→1=(h
→
1,h
→
2,...,h

→
T)和后向隐藏状态H←1=(h

←
1,

h
←
2,...,h

←
T),老挝语的前向隐藏状态H←2 和后向隐藏

状态H←2,按位置拼接即可得到完整的汉语和老挝语

输出序列 H1 和 H2,其中 H=[h1,hT],隐藏状态

拼接如式(9)所示。

hi=[h
→

i;h
←
i]∈R2L (9)

  通过以上处理,即可分别得到含有双向语义信

息的汉老双语句子特征向量表示。

3.5 自注意力网络(Self-Attention)层

自注意力层是一般注意力机制(attention)的一

种特殊情况[17],与一般的注意力机制相比,自注意

力机制可以无视词之间的距离而直接计算依赖关

系,对于捕获句子长距离依赖关系和学习句子内部

结构的特点具有更好的效果。本文处理的对象为汉

老双语句子对,使用自注意力机制可以得到更加准

确的句子特征表示。将BiLSTM 网络层得到的汉

老双语句子输出状态 H1 和 H2 分别输入到自注意

力层,通过自注意力层学习词和特征的重要性,同时

学习句子的序列信息,最终分别得到含有长距离语

义信息的汉老双语句子对特征向量。自注意力层的

计算如式(10)所示。

a=softmax(wl2tanh(wl1H)) (10)

图6 自注意力机制计算过程

  自注意力层的计算过程如图6所示,其中,H
表示BiLSTM网络层的输出结果,H∈RT×j,T 为

句子长度,j 为LSTM 单元的输出维度,wl1和wl2

为自注意力网络层学习得到的权重矩阵。通过将汉

语和老挝语的输出结果 H1 和 H2 输出自注意力机

制层,经过第一层线性网络层L1 和第二层线性网

络层L2 计算后分别得到句子中词的特征权重分数

a1 和a2,将其与对应的向量和加权求和,得到含有

长距离语义信息的汉老句子对特征向量C1 和C2,
计算如式(11)所示。

Ci=ai 􀱇Hi (11)

  通过自注意力层的计算,即可分别得到含有长

距离语义信息的汉老双语句子特征向量表示。

3.6 汉老双语句子相似度表示

对于汉老双语句子对S1 和S2,通过3.1~3.5
节所描述的方法获取含有长距离语义信息和句子结

构信息的汉老双语句子语义表示向量C1 和C2 后,
分别对其进行按位减和按位乘操作,捕获句子对间

的匹配信息,将结果进行拼接后传输到全连接网络

层,计算汉老双语句子对的相似度分数p。具体计

算如式(12)~式(15)所示。

P1=C1 􀱇C2 (12)

P2=C1 􀱋C2 (13)

Ps =tanh(W1P1+W2P2+b) (14)

p(y|Ps)=sigmoid(WsPs +c) (15)

  其中,W1,W2,Ws,b,c 为模型参数,p 为取值

介于0至1之间的相似度分数。模型采用交叉熵

(crossentropy)作为目标函数,如式(16)所示。

L=ylog(p)+(1-y)log(1-p) (16)

  通过以上公式,即可计算得到汉老句子对S1

和S2 的相似度分数p。

4 实验及分析

4.1 实验设置与评价

4.1.1 实验数据与模型设置

  本文使用的数据集分为预训练词嵌入矩阵的数

据集和模型训练数据集,其中预训练词嵌入矩阵的

数据集,汉语部分采用Li等人[21]预训练好的词向

量(1.69GB),老挝语部分通过老挝语维基百科①爬

取了125.95MB单语语料,使用实验室开发的老挝

语工具对其预处理后,采用 Artetxe[20]等人的方法

预训练高质量的双语词嵌入,词嵌入维度设置为

300;在模型训练数据集中,对中文维基百科②和老

挝语维基百科爬取了篇章级对齐语料,通过人工对

齐和校对后得到75040条平行句对,与Grégoire等

人[22]的方法类似,本文以每个平行句子对的负样本
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数为7的比例来构建非平行语料库,并且限定生成

的句子对之间的长度之比不大于2,最终构建了

524810条非平行句对,如表2所示。

表2 汉老双语数据集

数据集 句子对数量

汉老双语平行句对数据集 75040

汉老双语非平行句对数据集 524810

  实验在固定随机种子数下使用10折交叉验证,
将构建的汉老双语平行句对语料库的90%作为训练

集,剩余的10%作为测试集分别训练10次,取实验结

果的均值,每次训练使用的数据集划分如表3所示。

表3 数据集划分

数据集 平行句子对数量 非平行句子对数量

训练集 67536 472329

测试集 7504 52481

  模型实现使用Python语言及Keras框架,表4
列出了模型的实验参数设置。

表4 模型超参数

参数 值

Batchsize 256

Learningrate 0.0001
Dropoutrate 30%

LSTMdimention 50
Densedimention 30

4.1.2 评价指标

本文按照标准评价指标,统计了各种方法的准

确率P 和召回率R,在此基础上将各方法的F1 值

作为衡量模型是否可以正确分类汉语-老挝语的平

行句子的最终评价指标。采用0.5作为句子相似的

判别阈值,当句子对的相似度分数大于0.5时即将

其分为相似句子对。准确率P、召回率R、F1 值的

具体计算如式(17)~式(19)所示。

P=
正确分类平行句对的个数

相似的句对个数
(17)

R=
正确分类平行句对的个数

平行句对的个数
(18)

F1=
2×P×R
P+R ×100% (19)

4.2 模型对比实验

本文使用的模型框架为带有自注意力机制的

BiLSTM模型,在此基础上加入了句子结构特征来

丰富句子语义表示。为了验证自注意力机制对模型

的有效性,在不同设定下训练了四个模型,每个模型

的设定如下:
(1)BiLSTM模型;
(2)带有注意力机制(attention)的 BiLSTM

模型;
(3)带有自注意力机制的BiLSTM模型;
(4)加入句子结构特征(struct_tag)的带有自

注意力机制的BiLSTM模型,即本文方法。
其中,设定(1)是本文的基准模型(BaseModel);

设定(2)和设定(3)是为了比较不同注意力机制对模

型性能的影响;设定(4)为本文方法。此外,与目前

主流的3种跨语言句子相似度计算模型作了对比:
(1)SiameseLSTM 模型[5]:将平行句对分别输

入共享参数的LSTM网络提取句子对的特征向量,
通过计算特征向量间的曼哈顿距离得到句子对的相

似度分数。模型结构设置与超参数均与原文一致,

LSTM隐状态维度为50维,优化算法选择Adadelta。
(2)CNN+Self-Attention模型[6]:对输入的平

行句对分别运用CNN和自注意力机制(self-atten-
tion)得到每个句子的局部语义信息和全局语义信

息,将其拼接后计算特征向量间的相对差和相对积,
将结果拼接后传输到全连接网络层计算得到句子间

的相似度分数。模型结构设置与超参数均与原文一

致,其中,CNN卷积核设定为300,池化操作中的k
设置为3,自注意力机制设置8个头,每个头的参数

矩阵设置为16维,全连接层中第一层神经元节点设

置为900,第二层设置为6。
(3)LSTM+ Attention模型[7]:对输入的句子

对使用带有注意力机制的LSTM 提取句子对的特

征向量,计算特征向量间的相对差和相对积,将结果

拼接通过全连接网络层计算相似度分数。模型结构

设置与超参数均与原文一致,其中LSTM 隐状态维

度为50,dropout设置为0.2,损失函数中L2正则设

置为0.0001,优化算法使用Adam。
以上7个模型均在相同训练语料下采用10折

交叉验证进行实验,并且固定随机种子数,实验结果

如表5所示。

表5 不同模型对比结果

模型 P/% R/% F1/%

BaseModel 63.26 57.55 60.27
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续表

模型 P/% R/% F1/%

+attention 65.53 66.78 66.15

+Self-Attention 67.73 66.61 67.17

+Self-attention+struct_tag(本文

方法) 70.88 69.61 70.24

SiameseLSTM 63.32 56.10 59.49

CNN+Self-Attention 65.37 65.48 65.42

LSTM+Attention 67.44 63.98 65.67

  由表5可知,加入注意力机制可有效提升模型

性能,与基准模型相比F1 值提升了5.88%,这是由

于注意力机制可以快速提取数据的重要特征,而自

注意力机制作为注意力机制的改进,将注意力机制

替换为自注意力机制后模型的F1 值进一步提升了

1.02%,原因是自注意力机制减少了对外部信息的

依赖,可以更有效地捕获数据和特征的内部关联性。
设定(2)和设定(3)训练的模型相比较,说明了自注

意力机制在研究句子相似度任务上的有效性。此

外,加入 句 子 结 构 特 征 使 模 型 的 F1 值 提 升 了

3.07%,说明设定(4)的特征方法对于汉老双语句子

相似度的研究是有效的。
另一方面,SiameseLSTM 模型和CNN+Self-

Attention模型 与 本 文 模 型 相 比 F1 值 分 别 低 了

10.75% 及 4.82%。分 析 原 因 后 发 现 Siamese
LSTM模型的框架虽然对于跨语言句子相似度计

算具有较好的适应性,并且LSTM 网络可以在一定

程度上捕获句子的特征信息,但对于高维度的特征

向量,通过曼哈顿距离来度量相似性存在一定的误

差;而CNN+Self-Attention模型则是对同一语系

或差异性较小的语言具有较好的效果,汉语-老挝语

的语言跨度较大,虽然通过自注意力机制可以在一

定程度上提取句子更加准确的语义特征,但CNN
提取的汉老双语句子特征具有较大差异性,因此与

本文方法相比该方法的实验结果较差。LSTM+
Attention模型相比本文模型的F1 值低了4.57%,并
且与模型(2)相比F1 值低了0.48%,出现这一结果

的原因是BiLSTM 网络相比LSTM 网络可以更好

地进行句子建模,增加句子语义表示的准确性。
总结而言,在汉老双语句子相似度计算任务中,

由于语言差异性较大,BiLSTM 网络相比于LSTM
网络和CNN网络可以更好地对句子进行建模,并
且加入自注意力机制和句子结构特征可以进一步提

升模型效果。

4.3 特征标记方法对比实验

由4.2小节设定(4)训练的模型可知,使用特征

模板获取句子结构特征可以有效提升模型性能。为

了验证本文提出的特征模板的有效性,探索特征模

板的不同标记方法对模型结果产生的影响,本节按

以下设定额外训练了7个模型,并且与3.2节中的

设定(3)和(4)做比较,具体设定如下:
(1)带有自注意力机制的BiLSTM模型;
(2)在设定(1)的基础上加入句子的主语特征

标记(sub);
(3)在设定(1)的基础上加入句子的谓语特征

标记(verb);
(4)在设定(1)的基础上加入句子的宾语特征

标记(obj);
(5)在设定(1)的基础上加入句子的主语和谓

语特征标记(sub+verb);
(6)在设定(1)的基础上加入句子的主语和宾

语特征标记(sub+obj);
(7)在设定(1)的基础上加入句子的谓语和宾

语特征标记(verb+obj);
(8)在设定(1)的基础上加入句子的词性标记

(pos_tag);
(9)在设定(1)的基础上加入完整的句子结构

特征标记(sub+verb+obj),用struct_tag表示,即
本文方法。

在以上9个设定训练的模型中,设定(1)和设定

(9)分别为4.2节中设定(3)和设定(4)训练好的模

型。在本节中,设定(1)为验证特征标记对模型影响

的基准模型;设定(2)、设定(3)、设定(4)和设定(5)、
设定(6)、设定(7)是为了探索不同特征标记对模型

的影响,以及探索不同组合的特征标记对提升模型

性能的有效性;设定(8)和设定(9)则是比较了加入

词性特征标记与句子结构特征标记对模型性能的影

响。以上模型均使用同一训练语料采用10折交叉

验证进行实验,并且固定随机种子数,实验结果如表

6所示。

表6 不同特征标记对模型性能的影响

模型 P/% R/% F1/%

BiLSTM+Self-Attention 67.73 66.61 67.17

+sub 70.13 66.67 68.36

+verb 69.92 66.03 67.92
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续表

模型 P/% R/% F1/%

+obj 69.89 66.87 68.35

+sub+verb 70.87 67.68 69.24

+sub+obj 70.37 68.84 69.60

+verb+obj 70.62 68.34 69.46

+pos_tag 67.53 60.39 63.76

+struct_tag(本文方法) 70.88 69.61 70.24

  由实验结果发现,在加入一种特征标记的模型

中[设定(2)、设定(3)、设定(4)],加入主语标记

(sub)的设定(2)对模型效果提升最大,与设定(1)的

F1 值相比提升了1.19%;加入两种特征标记的模型

中[设定(5)、设定(6)、设定(7)],加入主语和宾语标

记(sub+obj)的设定(6)对模型的性能提升最高,相
比设定(1)的F1 值提升了2.43%;而加入完整句子

结构特征(本文方法)的设定(9)取得了最好的效果,
相比设定(1)的F1 值提升了3.07%。设定(2)和设

定(6)在两组对比中得到了最好的效果,并且两者均

未含有谓语标记(verb),分析后发现原因是由于在

句子结构中,谓语成分通常位于句子的中间或末尾,
具有模糊的位置关系,通过本文提出的特征模板对

老挝语的谓语成分进行标记存在一定的误差;而主

语和宾语成分通常位于句子的两端,使用本文的特

征模板可以较好地确定标记位置,因此设定(6)在加

入两种特征标记的模型中 F1 值提升最大。设定

(8)在加入词性特征标记后相比未加入前的设定

(1),模型的F1 值反而降低了3.41%,得到这一结

果的原因是由于汉语和老挝语虽然在句子的主要成

分上具有一致的顺序结构(SVO),但句子的次要成

分具有差异性。例如,汉语的定语通常在主语之前,
状语在主语之后,而老挝语则正好相反,仅添加词性

标记反而使模型更难获取句子的特征信息。
总的来说,使用特征模板获取的句子结构特征

对汉老双语句子相似度计算任务是个十分有效的方

法,可以弥补语料资源稀缺对模型性能的影响。

4.4 词嵌入映射方法对比实验

为了减少汉老双语的语言差异性,与 Artetxe[20]

等人提出的方法类似,本文采用弱监督映射方法将

双语词嵌入映射到共享的语义空间。为了验证方法

的有效性,本节与目前主要使用的无监督和监督映射

的方法[23-24]做对比,其中无监督映射方法指通过自

学习方式学习线性变换矩阵进行映射[24],监督映射

方法指使用较大双语词典学习映射矩阵的方法[25]。
将未经过词嵌入映射的模型作为基准模型(Base
Model_2),分别使用unsupervised、supervised和

semi_supervised代表无监督、监督和弱监督映射方

法,其中弱监督映射方法即本文方法。实验结果如

表7所示,模型均在同一数据集下采用10折交叉验

证进行实验,并且固定随机种子数,超参数均使用原

文中参数,监督映射方法和弱监督映射方法使用的

映射词典为同一种子词典(836对常用词)。

表7 不同词嵌入映射方式对模型性能的影响

模型 P/% R/% F1/%

BaseModel_2 67.37 66.36 66.86

+unsupervised 69.42 68.10 68.75

+supervised 68.62 67.91 68.26

+semi_supervised(本文方法) 70.88 69.61 70.24

  由结果可知,在使用了词嵌入映射后模型的性

能均获得了提升,与基准模型相比,监督映射方法

(supervised)的提升最小,F1 值仅提升了1.4%,而
无监督映射方法(unsupervised)的 F1 值提升了

1.89%,得到这一结果的原因是监督映射的方法需

要在较大规模的双语词典下才能取得较好的效果,
而由于老挝语资源稀缺,目前仅拥有小规模的词典,
因此效果较差;无监督映射的方法不需要种子词典,
而是通过线性变换学习转换矩阵,因此取得了一定

的效果。弱监督映射(semi_supervised)的方法取得

了最好的效果,F1 值提升了3.38%,原因是该方法

仅需要较小的种子词典即可学习到效果较好的转换

矩阵,并且由于汉语和老挝语的语言差异较大,仅通

过无监督映射学习存在一定的困难,因此与无监督

方法相比,弱监督方法取得了最好的效果。
综上所述,对于汉语和老挝语的句子相似度计

算,通过使用双语词嵌入映射的方法可以有效缩小

语言间的差异性,提升模型的性能。

5 结论

本文根据汉语和老挝语句子结构的特点提出一

种融合句子结构特征的汉老双语句子相似度计算方

法,在将双语词嵌入映射到共享语义空间缩小语言

差异性的基础上,通过加入句子结构特征有效提高

了汉老双语句子相似度计算模型的性能。实验结果
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表明,本文方法在有限的训练样本下效果明显优于

目前的主流方法,F1 值达到了70.24%。下一步将

考虑利用该方法提取汉老双语句子对,融入机器翻

译和其他老挝语相关的自然语言处理工作中来提升

效果。
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CCL2022系统展示征集

  “第二十一届中国计算语言学大会”(The21st
ChinaNationalConferenceonComputationalLin-
guistics,CCL)将于2022年10月14-16日在江西

南昌举行,会议主办单位为中国中文信息学会,承办

单位为江西师范大学。中国计算语言学大会创办于

1991年,是中国中文信息学会的重要会议。经过30
多年的发展,CCL被广泛认为是国内自然语言处理

领域最权威的、最具影响力的学术会议会议。作为

中国中文信息学会的旗舰会议,CCL聚焦于中国境

内各类语言的智能计算和信息处理,为研讨和传播

计算语言学最新学术和技术成果提供了最广泛的高

层次交流平台。
自然语言处理是学术界与产业界最紧密合作的

研究领域之一。在学术报告、论文交流等活动之外,
会议专门设立了系统展示环节,努力提供一个供学

术界和产业界交流前沿研究进展、展示技术应用的

平台。系统展示环节欢迎各项与自然语言处理相关

的系统进行展示,包括但不限于以下几种类型:

• 自然语言处理原型系统

• 以语言技术为核心的应用系统

• 以文本为中心的多模态应用系统

• 用于辅助计算语言学研究的软件或工具

• 数据可视化和数据标注软件或工具

系统展示环节将在会议期间进行,无需发表论

文,只需提供系统介绍海报。具体展示安排随会议

组织一并通知。本次CCL大会将评选并颁发最佳

系统展示奖,欢迎大家报名参与!
为了更好地组织好系统展示环节,请在2022年

7月15日之前与会议组织方(wnzhang@ir.hit.edu.
cn或pengm@whu.edu.cn)联系。组委会将根据场

地及参会人员情况确定最终的参展单位和展示

方案。
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