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[摘要] 　 针对中文零代词识别任务ꎬ提出了一种基于深度神经网络的中文零代词识别模型. 首先ꎬ通过注意力

机制利用零代词的上下文来帮助表示缺省的语义信息. 然后ꎬ利用 Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 挖掘零代词上下文的句法结构信

息. 最后ꎬ利用语义信息和句法结构信息的融合特征识别零代词. 实验结果表明ꎬ相对于以往的零代词识别方

法ꎬ该方法能够有效提升识别效果ꎬ在中文 ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ５.０ 数据集上的 Ｆ１ 值达到 ６３.７％.
[关键词] 　 深度学习ꎬ中文零指代ꎬ零代词识别ꎬＴｒｅｅ￣ＬＳＴＭꎬ注意力机制
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零指代是语言学中一种特殊的语言现象ꎬ是指为了保证语言的连贯性而省略的、且可通过上下文推断

出的语言单元. 该省略的语言单元在句子中承担相应的句法成分ꎬ可以和前文中一个或多个名词短语等

语言单元构成指代关系. 这种被省略的语言单元称为零代词ꎬ前文中与其构成指代关系的语言单元被称

为先行语.
例句 １　 虽然[卓伟]的新闻装备落后ꎬ但 Ф１ 说起娱乐新闻观念ꎬФ２ 却比许多年轻同事更自由ꎬ更激进.
例句 １ 中ꎬФ２ 就是一个零代词ꎬ指向前文中的人名“卓伟” . 但 Ф１ 就不是一个零代词ꎬ前文中没有语

言单元与其构成指代关系. 因此ꎬ零代词的两个必要条件是:(１)句中存在句法成分缺省ꎻ(２)前文中有语

言单元与其构成指代关系. 与英文相比ꎬ汉语是一种意合型语言ꎬ其特点是形态不完整ꎬ这使得汉语中存

在大量的缺省. 据 Ｋｉｍ[１]统计ꎬ汉语中存在句法成分省略的现象高达 ３６％ꎬ而英文中的省略现象则不超过

４％ꎬ所以零指代的识别与消解对于中文信息处理来说显得更加迫切和重要.
中文零指代通常可分为两个子任务ꎬ一是零代词的识别ꎬ二是零代词的消解. 目前的研究工作多数聚

焦于消解部分ꎬ并取得了丰硕成果[２－４]ꎬ而零代词的识别研究相对较少. 零代词识别是指识别出句子中有

回指的缺省语言单元的位置ꎬ是零指代消解必要的前期基础. 在早期的零代词识别研究中ꎬ主要是利用规
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则的方法去识别零代词[５]ꎬ缺点是难以制定较为全面的规则且可泛化性差. 也有一些学者如 Ｚｈａｏ[６]、
Ｋｏｎｇ[７]等利用传统机器学习方法去识别中文零代词ꎬ但仍受限于特征模板和专家知识ꎬ忽略了语义特征

对于识别零代词的重要作用. Ｚｈａｏ 等[６] 第一次使用了基于机器学习的方法进行中文零代词的识别与消

解. 实验过程中ꎬ在识别阶段使用了 １３ 个特征ꎬ在消解阶段使用了多达 ２６ 个特征. Ｋｏｎｇ 等[７] 提出了一个

基于树核支持向量机的统一中文零指代消解框架ꎬ该框架包含 ３ 个部分ꎬ分别为候选零代词的生成、回指

零代词的识别和消解. Ｃｈｅｎ 等[８]也提及了其使用的基于规则的零代词识别方法来作为消解工作的铺垫ꎬ
并在之前研究的基础上丰富了零代词特征ꎬ利用 ＳＶＭｌｉｇｈｔ 算法取得了当时最好的效果[９] . 也有学者如 Ｌｉｕ
等[１０]提出利用 ＧＲＵ 网络去学习词向量中蕴含的语义信息ꎬ但忽视了句子中不同词语所蕴含的语义信息

是不同的ꎬ同时也忽视了句法结构信息在识别过程中的重要作用. Ｋｏｎｇ 等[１１]在使用共指链信息进行零代

词识别和消解时ꎬ将零指代识别分为两个步骤:零代词候选位置生成和零代词识别ꎬ在生成零代词候选位

置时使用了句法信息ꎬ在识别时则利用词汇、句法和语义特征构造了一个分类器. Ｓｏｎｇ 等[１２] 则使用多任

务学习方法ꎬ同时使用 ＢＥＲＴ 进行编码ꎬ对零代词识别和消解进行联合学习ꎬ但由于错误传递ꎬ效果不尽如

人意ꎬ联合模型 Ｆ１ 值均低于 ４０％.
本文为解决上述问题、提升零代词识别效果ꎬ提出了一种基于深度神经网络的回指零代词识别方法ꎬ

首先利用注意力机制去捕获零代词上下文的语义信息ꎬ对蕴含更多语义信息的词语分配更高的权重ꎬ同时

利用 Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 去挖掘句法结构信息ꎬ最后通过两者的融合特征识别零代词. 相比于传统识别方法需要建

立繁琐的规则体系或特征模板、泛化性差等缺点ꎬ本文通过深度神经网络从输入文本中抽取抽象特征信息

来识别零代词ꎬ降低了模型对繁琐的手工特征和专家知识的依赖. 在 ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ５.０ 中文语料上的实验结果

证明ꎬ该方法有效提升了中文零代词的识别效果.

图 １　 中文零代词识别整体框架图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｚｅｒｏ ｐｒｏｎｏｕｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

１　 模型

１.１　 模型概述

本文的整体模型框架如图 １ 所示ꎬ主要由 ４ 个部分组成:零代词候选集合的生成模块、注意力机制模

块、Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 模块和输出模块. 首先ꎬ通过事先制定的句法规则从原始语料中筛选出零代词的候选集

合. 由于零代词在文本中缺省ꎬ无法直接获取零代词的词向量ꎬ本文通过两种方式间接对其进行特征表

示:一是通过注意力机制模块ꎬ包含 Ｅｎｃｏｄｅｒ 层和 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层ꎬＥｎｃｏｄｅｒ 层对零代词的上下文进行前向后向

的 ＬＳＴＭ 编码ꎬ得到其上下文的隐藏层表示ꎬ再利用 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层捕获其深层语义信息ꎻ二是通过 Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ
模块挖掘其句法结构信息. 最后ꎬ将两者的融合特征送入输出层ꎬ得到分类结果.

—０２—
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１.２　 零代词候选集合生成模块

零指代识别和消解任务常采用 ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ５.０ 语料[１３]数据集ꎬ本文亦采用该语料. 由于 ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ５.０ 语

料只标记了主语位置的零代词ꎬ故本文研究只考虑主语位置零代词的情况. 现代汉语中ꎬ主语位置零代词

总是出现在谓词短语节点(ＶＰ)之前ꎬ而谓词短语是由一个或一个以上动词短语构成ꎬ由此ꎬ对于句法树中

的节点 Ｔꎬ若同时满足以下 ３ 条句法规则ꎬ则节点 Ｔ 的左边相邻位置是零代词的候选位置:
(１)Ｔ 节点属于 ＶＰ 节点ꎻ
(２)Ｔ 节点的父亲节点不属于 ＶＰ 节点ꎻ
(３)Ｔ 节点的左兄弟节点不属于 ＮＰ 节点ꎬ或者 Ｔ 节点没有左兄弟节点.
例句 ２　 建筑是开发浦东的一项主要经济活动ꎬ这些年有数百家建筑公司ꎬ四千余个建筑工地遍布在

这片热土.
如图 ２ 所示ꎬ例句 ２ 中ꎬ根据上文所制定的规则ꎬ节点(ＶＰ(ＶＶ(开发)ＮＰ(ＮＲ(浦东))))的当点节点

为 ＶＰ 节点ꎬ其父亲节点为 ＩＰ 节点ꎬ且无左兄弟节点ꎬ因此判定其为一个零代词候选位置ꎬ但实际上该位

置并不存在零代词ꎬ因为其不满足回指前文中语言单元的条件. 而树中“这些年有数百家公司”的句首位

置也满足规则ꎬ同时回指前文中的“浦东”ꎬ因此该候选位置存在一个零代词.

图 ２　 例句 ２ 句法分析树

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｙｎｔａｃｔｉｃ ｐａｒｓｉｎｇ ｔｒｅｅ ｏｆ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ２

１.３　 注意力机制模块

１.３.１　 Ｅｎｃｏｄｅｒ 层

通过零代词候选集合生成模块的筛选ꎬ获取了零代词候选集合 ＺＰＳꎬ对于候选集合中的每一个候选零

代词 ｚｐꎬ其上下文可表示为:
Ｃｏｎｔｅｘｔｐｒｅｃｅｄｄｉｎｇ ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｚｐ－１)ꎬ (１)
Ｃｏｎｔｅｘｔｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ＝(ｘｚｐ＋１ꎬｘｚｐ＋２ꎬ􀆺ꎬｘｎ) . (２)

式中ꎬｘｉ ＝[ｗｉꎻｐｉ]ꎬｗｉ 表示第 ｉ 个词语的词向量ꎬｐｉ 表示其词性向量ꎬｘｉ 为 ｗｉ 和 ｐｉ 的拼接. 为了获取其上

下文信息ꎬ本文采用 ＬＳＴＭ 网络对两个序列 Ｃｏｎｔｅｘｔｐｒｅｃｅｄｄｉｎｇ和 Ｃｏｎｔｅｘｔｆｏｌｌｏｗｉｎｇ分别进行编码. ＬＳＴＭ 的公式如

下所示:
ｉｔ ＝σ(Ｗ( ｉ)􀅰[ｘｔꎻｈｔ－１]＋ｂ( ｉ))ꎬ (３)
ｆｔ ＝σ(Ｗ( ｆ)􀅰[ｘｔꎻｈｔ－１]＋ｂ( ｆ))ꎬ (４)
ｏｔ ＝σ(Ｗ(ｏ)􀅰[ｘｔꎻｈｔ－１]＋ｂ(ｏ))ꎬ (５)

􀭾Ｃｔ ＝ ｔａｎｈ(Ｗ(ｃ)􀅰[ｘｔꎻｈｔ－１]＋ｂ(ｃ))ꎬ (６)
—１２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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Ｃｔ ＝ ｉｔ􀅰􀭾Ｃｔ＋ｆｔ􀅰Ｃｔ－１ꎬ (７)
ｈｔ ＝ｏｔ􀅰ｔａｎｈ(Ｃｔ) . (８)

式中ꎬ􀅰代表元素乘法ꎬＷ( ｉ)ꎬｂ( ｉ)ꎬＷ( ｆ)ꎬｂ( ｆ)ꎬＷ(ｏ)ꎬｂ(ｏ)ꎬＷ(ｃ)和 ｂ(ｃ)代表 ＬＳＴＭ 网络的参数.
本文将零代词的上下文通过 ＬＳＴＭ 网络进行编码:

ｈｐｒｅ
ｔ ＝ＬＳＴＭｐｒｅ(ｘｔꎬｈｐｒｅ

ｔ－１)ꎬ (９)
ｈｆｏｌ

ｔ ＝ＬＳＴＭｆｏｌ(ｘｔꎬｈｆｏｌ
ｔ－１) . (１０)

式中ꎬＬＳＴＭｐｒｅ和 ＬＳＴＭｆｏｌ分别代表一个前向的 ＬＳＴＭ 网络和一个后向的 ＬＳＴＭ 网络. 可得零代词上下文中

每一个词语的隐藏层表示:
Ｈｐｒｅ ＝{ｈｐｒｅ

１ ꎬｈｐｒｅ
２ ꎬ􀆺ꎬｈｐｒｅ

ｎｐｒｅ}ꎬ (１１)
Ｈｆｏｌ ＝{ｈｆｏｌ

１ ꎬｈｆｏｌ
２ ꎬ􀆺ꎬｈｆｏｌ

ｎｆｏｌ} . (１２)
１.３.２　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层

由于零代词在文章中是缺省的ꎬ在以往的研究中ꎬ虽然学者们使用了许多方法去表示零代词ꎬ但仍存

在无法获取部分关键语义信息等问题. 本文采用注意力机制去编码零代词的语义信息.
由于在 Ｅｎｃｏｄｅｒ 层已经获得了零代词上下文的隐藏层表示 Ｈｐｒｅ和 Ｈｆｏｌꎬ接下来需将 Ｈｐｒｅ和 Ｈｆｏｌ作为注

意力机制的输入ꎬ并计算权重:
Ａｐｒｅ ＝ｓｏｆｔｍａｘ(Ｗｐｒｅ

２ 􀅰ｔａｎｈ(Ｗｐｒｅ
１ 􀅰ＨＴ

ｐｒｅ))ꎬ (１３)
Ａｆｏｌ ＝ｓｏｆｔｍａｘ(Ｗｆｏｌ

２􀅰ｔａｎｈ(Ｗｆｏｌ
１􀅰ＨＴ

ｆｏｌ)) . (１４)
式中ꎬＷ１ 是一个 ａ×ｕ 的参数矩阵ꎬＷ２ 为 ｒ×ａ 的参数矩阵ꎬｕ 代表零代词上下文隐藏层输出的维度ꎬｒ 代表

选择的注意力机制层数.
通过该方法即可得到一个多层的权重矩阵 Ａꎬ与单层的注意力机制权重矩阵相比ꎬ多层注意力机制使

得模型可从不同的角度关注句子的不同部分ꎬ可更高效地从语义角度对零代词进行句子级信息的建

模. 当得到权重矩阵 Ａ 后ꎬ将得到的 ｒ 层权重与零代词的上下文隐藏层输出 Ｈ 作加权求和:
Ｍｐｒｅ ＝Ａｐｒｅ􀅰Ｈｐｒｅꎬ (１５)
Ｍｆｏｌ ＝Ａｆｏｌ􀅰Ｈｆｏｌ . (１６)

而后将每个矩阵(即 Ｍｐｒｅ和 Ｍｆｏｌ)的行向量取平均得到零代词的上文表示和下文表示ꎬ将两个表示向

量做拼接得到零代词的语义表示向量. 通过注意力机制学习上下文中不同词对表示零代词语义信息的重

要程度ꎬ完成注意力权重的分配ꎬ可更好地从语义角度对零代词进行表示.
１.４　 Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 模块

Ｋｏｎｇ 等[７]指出ꎬ句法结构信息对于中文零代词的识别具有重要的作用. 本节通过 Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ[１４] 对零

代词的成分句法树进行编码ꎬ从结构化句法信息的角度对零代词进行更好地表示. 传统的 ＬＳＴＭ 模型在每

个时间步都是将当前时间步的词语信息和上一个时间步的输出信息作为输入ꎬ更新当前时间步的记忆单

元和隐藏层状态. 在 Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 中ꎬ树中每个节点的输入为当前节点的词语信息和其孩子节点的输出信

息ꎬ而不只考虑前一步的信息. 给定一个成分句法树ꎬ对于节点 ｊꎬＴｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 的具体公式如下:

ｉ ｊ ＝σ Ｗ( ｉ)ｘ ｊ ＋ ∑
Ｎ

ｌ ＝ １
Ｕ( ｉ)

ｌ ｈ ｊｌ ＋ ｂ( ｉ)( ) ꎬ (１７)

ｆ ｊｋ ＝σ Ｗ( ｆ)ｘ ｊ ＋ ∑
Ｎ

ｌ ＝ １
Ｕ( ｆ)

ｋｌ ｈ ｊｌ ＋ ｂ( ｆ)( )
ｋ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＮ

ꎬ (１８)

ｏ ｊ ＝σ Ｗ(ｏ)ｘ ｊ ＋ ∑
Ｎ

ｌ ＝ １
Ｕ(ｏ)

ｌ ｈ ｊｌ ＋ ｂ(ｏ)( ) ꎬ (１９)

ｕ ｊ ＝ ｔａｎｈ Ｗ(ｕ)ｘ ｊ ＋ ∑
Ｎ

ｌ ＝ １
Ｕ(ｕ)

ｌ ｈ ｊｌ ＋ ｂ(ｕ)( ) ꎬ (２０)

Ｃ ｊ ＝ ｉ ｊ􀅰ｕ ｊ＋ ∑
Ｎ

ｌ ＝ １
ｆ ｊｌ􀅰ｃ ｊｌꎬ (２１)

ｈ ｊ ＝ｏ ｊ􀅰ｔａｎｈ(ｃ ｊ) . (２２)
式中ꎬｘ ｊ ＝[ｗ ｊꎻｐ ｊꎻｔ ｊ]ꎬｗ ｊ 为节点 ｊ 的词向量ꎬｐ ｊ 为节点 ｊ 的词性向量ꎬｔ ｊ 为节点 ｊ 的句法标签向量ꎬｘ ｊ 为三者

—２２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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的拼接ꎻｈ ｊｌ表示节点 ｊ 的第 ｌ 个子节点的隐藏层状态ꎬＮ 表示节点 ｊ 的孩子节点数(在应用到成分句法树

时ꎬ本文将句法树转化为二叉句法树[１５]ꎬ所以 Ｎ 为 ２)ꎻσ 表示 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻ ｆ ｊｋ表示节点 ｊ 第 ｋ 个遗忘门ꎻ
Ｃ ｊ 为当前节点 ｊ 的记忆单元ꎬｃ ｊｌ为结点 ｊ 第 ｌ 个孩子的记忆单元ꎻｈ ｊ 为当前节点 ｊ 最终的输出. 通过这种做

法ꎬ模型能够学习到对子节点状态更细粒度的条件集成ꎬ例如对于句法树中的一个节点ꎬ其左孩子对应名

词短语ꎬ右孩子对应动词短语ꎬ假设需要更加强调动词短语ꎬ则式(１８)中参数 Ｕ( ｆ)
ｋｌ 的训练结果会使 ｆ 左接

近 ０(倾向于遗忘左子节点信息)而 ｆ 右接近 １(倾向于保留右子节点信息) . 此外ꎬ为了减少句法树中无关

节点对零代词识别效果的影响ꎬ本文对零代词的句法结构树进行了裁剪:
(１)保留句法树根节点到零代词出现位置动词短语节点的路径ꎬ并保留此路径上直接相连的名词短

语节点和动词短语节点ꎻ
(２)保留零代词出现位置前一个动词短语节点和零代词出现位置动词短语之间的句法树ꎻ
(３)对于动词短语节点的子树ꎬ只保留那些以动词和名词为叶节点的路径.

图 ３　 候选零代词的裁剪句法树

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐｒｕｎｅｄ ｓｙｎｔａｃｔｉｃ ｔｒｅｅ ｏｆ ｃａｎｄｉｄａｔｅ ｚｅｒｏ ｐｒｏｎｏｕｎ

对图 ２ 句法树中“开发浦东”前的候选零代词

进行裁剪后的句法树结构如图 ３ 所示.
１.５　 输出模块

通过注意力机制模块和 Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 模块分别

获取候选零代词语义层次和句法层次的表示后ꎬ
本文将其送入一个两层前馈神经网络中ꎬ判断其

是否为一个零代词. 计算公式如下:
ｖａ ＝[ａｖｇ(Ｍｐｒｅ)ꎻａｖｇ(Ｍｆｏｌ)]ꎬ (２３)

ｓ１ ＝ ｔａｎｈ(Ｗ１􀅰[ｖａꎻｈｐｒｅꎻｈｆｏｌꎻｖｔꎻｖｆｅａ]＋ｂ１)ꎬ(２４)
ｓ２ ＝ ｔａｎｈ(Ｗ２􀅰ｓ１＋ｂ２) . (２５)

式中ꎬｖａ 表示注意力机制模块中 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 层所得

矩阵 Ｍｐｒｅ和 Ｍｆｏｌ行向量取平均的拼接向量ꎻｈｐｒｅ和

ｈｆｏｌ分别表示注意力机制模块中 Ｅｎｃｏｄｅｒ 层中

ＬＳＴＭ 前向和后向的最终隐层状态ꎻｖｔ 表示零代词

句法裁剪树经过 Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 模块编码后的输出向

量ꎻｖｆｅａ为候选零代词句法结构、位置等手工构建的

特征信息所组成的数值向量ꎬ具体特征描述与文

献[３]中一致ꎻＷ１ꎬｂ１ꎬＷ２ꎬｂ２ 分别代表两层前馈神

经网络的参数ꎻｓ１ 和 ｓ２ 分别代表两层前馈神经网络的输出.
最后ꎬ将其输出送入 ｓｏｆｔｍａｘ 层得到最终的分类概率为:

Ｐ＝ｓｏｆｔｍａｘ(Ｗｓｏｆｔ􀅰ｓ２＋ｂｓｏｆｔ)ꎬ (２６)
式中ꎬＰ 表示候选零代词是回指零代词的概率ꎻｓ２ 为前两层隐藏层的输出.
１.６　 损失函数

本文采用交叉熵作为模型训练的目标函数. 损失函数的公式为:
ｌｏｓｓ＝ － ∑

ｚ∈Ｚ
∑
ｉ∈Ｃ

ｙｉ( ｚ)ｌｏｇ ｐｉ( ｚ)ꎬ (２７)

式中ꎬＺ 为零代词候选集ꎻｐｉ( ｚ)表示通过本文模型的候选零代词 ｚ 属于类别 ｉ 的概率ꎻｙｉ( ｚ)为候选零代词 ｚ
的标签.

２　 实验

２.１　 评测指标

与早期关于中文零指代任务的研究相似ꎬ本文通过召回率(Ｒｅｃａｌｌ)、精确率(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)和 Ｆ 值(Ｆ￣ｓｃｏｒｅ)
来评估本文的模型ꎬ其中 Ｒｅｃａｌｌ 和 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 定义为:

ＲＲｅｃａｌｌ ＝
ＡＺＰ ｒｉｇｈｔ

ＡＺＰ ｇｏｌｄ
ꎬ (２８)

—３２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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ＰＰｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝
ＡＺＰ ｒｉｇｈｔ

ＡＺＰ ｒｅｓ
ꎬ (２９)

Ｆ＝
２∗ＰＰｒｅｃｉｓｉｏｎ∗ＲＲｅｃａｌｌ

ＰＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＋ＲＲｅｃａｌｌ
. (３０)

式中ꎬＡＺＰ ｒｉｇｈｔ表示本文模型预测正确的零代词ꎻＡＺＰ ｒｅｓ表示本文模型预测为正确的所有零代词ꎻＡＺＰ ｇｏｌｄ表示

语料中标注的所有零代词.
２.２　 数据集

表 １　 ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ５.０ 数据集统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ ５.０ ｄａｔａｓｅｔ

类别 训练集 测试集

文档数 １ ３９１ １７２

句子数 ３６ ４８７ ６ ０８３

单词数 ７５６ ０６３ １１０ ０３４

零代词 １２ １１１ １ ７１１

　 　 实验数据选择 ＣｏＮＬＬ－２０１２ 共享任务中的 ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ５.０
数据集[１３]ꎬ仅选用其中中文部分. 中文部分数据集只有在训

练集和验证集上才有零代词的标注ꎬ在测试集上未作标记. 本

文参照以往中文零指代文献中的做法ꎬ将模型在训练集上进

行训练ꎬ在验证集上进行评测. ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ５.０ 中文数据集主要

包含 ６ 种类别ꎬ分别为广播会话、广播新闻、杂志、通讯新闻、
电话对话和博客文章. 数据集的具体统计数据如表 １ 所示.
２.３　 参数设置

由于实验缺少验证集ꎬ本文从训练语料中切分了约 ２０％的数据作为验证集ꎬ用以调整超参数. 具体参

数设置如表 ２ 所示.
表 ２　 实验超参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

超参数名称 参数值 超参数名称 参数值

词语向量维数 １００ Ｄｒｏｐｏｕｔ ０.５
词性向量维数 ５０ 学习率 ０.００３

ＬＳＴＭ 隐藏层维数 ２５６ 注意力机制层 ａ 维数 １２８
句法标签向量维数 ５０ 前馈网络隐藏层 １ 维数 ２５６

Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 隐藏层维数 ２５６ 前馈网络隐藏层 ２ 维数 ５１２

　 　 在实验过程中发现ꎬ由于训练集正负样本不平衡(正负比例约为 １ ∶３)ꎬ导致实验效果下降. 因此ꎬ本文

通过复制正例样本来平衡训练集中正负样本的比例. 经测试ꎬ最终选择将正例样本复制 ３ 次ꎬ模型达到了

最优的效果.
本文将模型初始迭代次数设置为 ５０. 图 ４ 所示为本文模型在验证集上的学习曲线ꎬ可以观察到模型

在第一个 ｅｐｏｃｈ 时ꎬ验证数据集上的 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 约为 ５６％ꎬ随着迭代次数的增加ꎬＦ１￣ｓｃｏｒｅ 值不断增加. 在第

１１ 次迭代时ꎬ模型在验证集上的性能达到最优. 之后ꎬ本文模型的 Ｆ１￣ｓｃｏｒｅ 开始下降. 因此本文保存验证

集上效果最优的模型参数ꎬ在测试集上进行评价.

图 ５　 ｒ值对零代词识别的影响

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｒ ｖａｌｕｅ ｏｎ ｚｅｒｏ ｐｒｏｎｏｕｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
图 ４　 模型在验证数据集上的学习曲线

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｏｎ ｔｈｅ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ

此外ꎬ本文希望多层次的句子级信息可以为表示零代词提供丰富的语义信息ꎬ因而通过改变注意力机

制层的 ｒ 值ꎬ来评估不同的 ｒ 值对于中文零代词识别的影响. 当 ｒ ＝ １６ 的时候ꎬ模型达到最优值ꎬ如图 ５ 所

示. 本文通过注意力机制将模型关注的重点放在对编码零代词更加有用的部分ꎬ将句子以零代词为中心

分成两个部分ꎬ当 ｒ＝ １６ 时ꎬ说明本文的模型分别从 １６ 个不同的角度去编码前半部分和后半部分的语义

信息ꎬ因而能够达到较好的结果.

—４２—
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２.４　 实验结果与分析

表 ３ 所示为本文模型和近年中文零代词识别任务在 ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ５.０ 中文语料上的实验结果的对比ꎬ前
４ 行为以往对于中文零代词识别任务的实验结果ꎬ后两行为本文的实验结果. 可以看出ꎬ本文模型比以往

最优模型的 Ｆ 值要高出 １.４％ꎬ加入 Ｂｅｒｔ 预训练词向量后的 Ｆ 值更是高出了 ３.６％.
表 ３　 不同模型实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

方法 Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ / ％ 方法 Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ / ％

Ｃｈｅｎ ａｎｄ Ｎｇ(２０１３) ５５.１ ５０.６ ５２.８ Ｌｉｕ ｅｔ ａｌ. (２０１７) ４２.８ ７３.３ ５４.１
Ｃｈｅｎ ａｎｄ Ｎｇ(２０１４) ４２.３ ７２.４ ５３.４ Ｒｕｌｅｓ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＋Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ ４９.９ ８０.２ ６１.５
Ｃｈｅｎ ａｎｄ Ｎｇ(２０１６) ５０.１ ７５.１ ６０.１ Ｒｕｌｅｓ＋Ｂｅｒｔ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＋Ｔｒｅｅ＋ＬＳＴＭ ５４.６ ７６.４ ６３.７

　 　 从精确率来看ꎬ本文模型在未加入 Ｂｅｒｔ 之前比表中 Ｃｈｅｎ ａｎｄ Ｎｇ(２０１３)和(２０１６)的模型分别低了

５.２％和 ０.２％. 分析发现ꎬ这两个模型均采用传统机器学习的方法. 中文零代词具有较强的规则性ꎬ制定合

适的特征模板会对中文零代词识别的精确率具有较好的正向作用. 从召回率来看ꎬ本文的模型无论是加

Ｂｅｒｔ 之前还是之后ꎬ均优于以往的中文零代词识别模型.
由于近期 Ｂｅｒｔ 模型在各大任务上均取得了较好的成果ꎬ本文也尝试了在现有模型上加入 Ｂｅｒｔ 预训练

模型ꎬ主要是利用 Ｂｅｒｔ 的 ｅｎｃｏｄｅｒ 层输出去增强本文模型中的词向量表示. 由于 Ｂｅｒｔ 的 ｐｙｔｏｒｃｈ 版本目前

尚只能做字符级编码ꎬ本文对中文词语中每个字符的向量表示做了均值操作ꎬ以此来代替词级向量. 本文

并未对 Ｂｅｒｔ 网络进行微调ꎬ仅将 Ｂｅｒｔ 网络的输出作为特征. 实验表明ꎬ加入 Ｂｅｒｔ 后模型在 ＯｎｔｏＮｏｔｅ５.０ 中

文语料上的 Ｆ 值、准确率和召回率分别为 ６３.７％、５４.６％和 ７６.４％ꎬＦ 值比原始模型高出了 ２.２％ꎬ精确率上

升了 ４.７％ꎬ但召回率下降了 ３.８％.
２.５　 模块分析

表 ４ 所示为本文中各个模块在模型中所起的作用.
表 ４ 各模块在实验中的作用对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅｓ

方法 Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ / ％ 方法 Ｐ / ％ Ｒ / ％ Ｆ / ％

Ｒｕｌｅｓ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ＋Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ ４９.９ ８０.２ ６１.５ Ｒｕｌｅｓ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ４７.２ ７３.６ ５７.５
Ｒｕｌｅｓ￣ｂａｓｅｄ ２４.２ ９９.１ ３８.９ Ｒｕｌｅｓ＋Ｚｐｃｅｎｔｅｒ ４５.４ ７６.０ ５６.８

Ｒｕｌｅｓ＋Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ ４６.７ ８４.７ ６０.２

　 　 如表 ４ 所示ꎬＲｕｌｅｓ￣ｂａｓｅｄ 表示本文零代词候选集生成模块所生成零代词候选集的实验效果. 在本文

的规则下ꎬ回指零代词的召回率很高ꎬ达到 ９９.１％ꎬ但是精确率较低ꎬ只有 ２４.２％. 因为本文主要是利用规

则去生成零代词的候选集合ꎬ对召回率的要求更高.
Ｒｕｌｅｓ＋Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 表示本文模型去除注意力机制模块之后的实验结果ꎬ其 Ｆ 值为 ６０.２％ꎬ精确率为

４６.７％ꎬ召回率为 ８４.７％. 由于成分句法树的成分缺省具有较强的规律性ꎬ通过 Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 对成分句法树的

学习ꎬ理论上可以找回绝大多数零代词的缺省位置. 但因语义信息的不足ꎬ对判断其是否回指存在不足.
Ｒｕｌｅｓ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 表示本文模型去除 Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 之后的实验结果ꎬ其 Ｆ 值为 ５７.５％ꎬ精确率为 ４７.２％ꎬ召

回率为 ７３.６％. 相比于 Ｒｕｌｅｓ＋Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭꎬ准确率略高ꎬ而召回率大幅下降ꎬ这主要是因为句法结构信息的

缺失导致无法准确识别出句子中成分缺省.
Ｒｕｌｅｓ＋Ｚｐｃｅｎｔｅｒ 表示同时去除 Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 模块和注意力机制模块之后的实验结果ꎬ其 Ｆ 值为 ５６.８％ꎬ

准确率为 ４５.４％ꎬ召回率为 ７６.０％. Ｆ 值的再次降低证明了本文注意力机制和 Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 的有效性.

表 ５　 与先行词不在同一句内的零代词数量统计

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｚｅｒｏ ｐｒｏｎｏｕｎｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｎｏｔ ｉｎ ｓａｍｅ
ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｗｉｔｈ ａｎｔｅｃｅｄａｎｔｓ

类别 训练集 测试集

零代词总数 １２ １１１ １ ７１１
分离的零代词总数 ４ ３７０ ６３６

２.６　 错误分析

对模型输出的错误结果进行分析(例如句 ３)分
析发现ꎬ零代词回指的名词短语虽大部分都在同一

句话内ꎬ但也有部分零代词所回指的名词短语是在

之前句子中出现的ꎬ表 ５ 给出了相关的统计数

据. 本文的模型主要是在单句内进行ꎬ与前文中的

句子并无联系.
—５２—
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例句 ３　 本届锦标赛到今天为止ꎬ已决出 ７ 枚金牌. ∗ｐｒｏ∗明天将进行最后 ５ 个男女单项的决赛.
在例句 ３ 中ꎬ零代词“ｐｒｏ”回指前一句话中的名词短语“本届竞标赛”. 本文模型只能在同一句内对零

代词信息进行捕捉ꎬ对跨句信息暂无法获取.

３　 结论

本文针对中文零代词识别任务ꎬ利用 ＬＳＴＭ 编码中文零代词的上下文信息ꎬ再通过注意力机制捕捉句

子中的关键语义ꎬ有效利用上下文语义ꎬ减少上下文无关信息对零代词表示的影响. 使用 Ｔｒｅｅ￣ＬＳＴＭ 对零

代词上下文的句法结构信息进行编码ꎬ将语义信息和句法结构信息的融合特征通过两层前馈神经网络对

零代词进行识别. 本文首次通过深度学习方法同时利用语义信息和句法结构信息进行中文零代词的识

别ꎬ实验结果表明ꎬ该方法在 ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ５.０ 语料上取得了较好的效果.

[参考文献](Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ)

[１]　 ＫＩＭ Ｙ Ｊ. Ｓｕｂｊｅｃｔ / ｏｂｊｅｃｔ ｄｒｏｐ ｉｎ ｔｈｅ ａｃｑｕｉｓｔｉｏｎ ｏｆ ｋｏｒｅａｎ:ａ ｃｒｏｓｓ￣ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ[Ｊ]. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅａｓｔ Ａｓｉａｎ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ
２０００ꎬ９(４):３２５－３５１.

[２] ＹＩＮ Ｑ ＹꎬＺＨＡＮＧ ＹꎬＺＨＡＮＧ Ｗ Ｎꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｚｅｒｏ ｐｒｏｎｏｕｎ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ
ｏｆ ５６ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. Ｍｅｌｂｏｕｒｎｅ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ
２０１８:５６９－５７８.

[３] ＹＩＮ Ｑ ＹꎬＺＨＡＮＧ ＹꎬＺＨＡＮＧ Ｗ Ｎꎬｅｔ ａｌ. Ｚｅｒｏ ｐｒｏｎｏｕｎ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
２７ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. Ｓａｎｔａ Ｆｅ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ２０１８:１３－２３.

[４] ＬＩＮ Ｐ ＱꎬＹＡＮＧ Ｍ. Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｐａｉｒｗｉｓｅ ｌｏｓｓ ｆｏｒ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｚｅｒｏ ｐｒｏｎｏｕｎ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
３４ｔｈ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｐａｌｏ Ａｌｔｏ:ＡＡＡＩ Ｐｒｅｓｓꎬ２０２０:８３５２－８３５８.

[５] 秦凯伟ꎬ孔芳ꎬ李培峰ꎬ等. 基于规则的中文零指代项识别研究[Ｊ]. 计算机科学ꎬ２０１２ꎬ３９(１０):２７８－２８１.
[６] ＺＨＡＯ Ｓ ＨꎬＨＷＥＥ Ｔ Ｎ. Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｚｅｒｏ ｐｒｏｎｏｕｎｓ:ａ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ

ｏｆ ｔｈｅ ２００７ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ.
Ｐｒａｇｕｅ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ２００７:５４１－５５０.

[７] ＫＯＮＧ ＦꎬＺＨＯＵ Ｇ Ｄ. Ａ ｔｒｅｅ ｋｅｒｎｅｌ￣ｂａｓｅｄ ｕｎｉｆｉｅｄ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｚｅｒｏ ａｎａｐｈｏｒａ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２０１０
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ２０１０:
８８２－８９１.

[８] ＣＨＥＮ ＣꎬＮＧ Ｖ. Ｃｈｉｎｅｓｅ ｚｅｒｏ ｐｒｏｎｏｕｎ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ:ａｎ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｒａｎｋｉｎｇ ａｎｄ ｉｎｔｅｇｅｒ ｌｉｎｅａｒ ｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇ
[Ｃ] / / Ｔｗｅｎｔｙ￣Ｅｉｇｈｔｈ ＡＡＡＩ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. Ｑｕｅｂｅｃ:ＡＡＡＩ Ｐｒｅｓｓꎬ２０１４:１６２２－１６２８.

[９] ＣＨＥＮ ＣꎬＮＧ Ｖ. Ｃｈｉｎｅｓｅ ｚｅｒｏ ｐｒｏｎｏｕｎ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５４ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ
ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. Ｂｅｒｌｉｎ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ２０１６:７７８－７８８.

[１０] ＬＩＵ Ｂ ＱꎬＤＵ Ｘ ＫꎬＬＩＵ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｏｌｖｉｎｇ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｚｅｒｏ ｐｒｏｎｏｕｎ ｗｉｔｈ ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ[Ｃ] / / Ｎａｔｉｏｎａｌ ＣＣＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ. Ｄａｌｉａｎ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１７:８２８－８３８.

[１１] ＫＯＮＧ ＦꎬＺＨＯＵ Ｇ Ｄ. Ｃｈｉｎｅｓｅ ｚｅｒｏ ｐｒｏｎｏｕｎ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ:ａ ｃｈａｉｎ ｔｏ ｃｈａｉｎ ａｐｐｒｏａｃｈ[Ｃ] / / Ｎａｔｉｏｎａｌ ＣＣＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ. Ｄａｌｉａｎ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１７:３９３－４０５.

[１２] ＳＯＮＧ Ｌ ＦꎬＸＵ ＫꎬＺＨＡＮＧ Ｙꎬｅｔ ａｌ. ＺＰＲ２:ｊｏｉｎｔ ｚｅｒｏ ｐｒｏｎｏｕｎ ｒｅｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ￣ｔａｓｋ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ＢＥＲＴ[Ｃ] / /
Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５８ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. Ｏｎｌｉｎｅ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ２０２０:５４２９－５４３４.

[１３] ＰＲＡＤＨＡＮ ＳꎬＭＯＳＣＨＩＴＴＩ ＡꎬＸＵＥ Ｎ Ｗꎬｅｔ ａｌ. ＣｏＮＬＬ－２０１２ ｓｈａｒｅｄ ｔａｓｋ:ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｃｏｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ
ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ [ Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＥＭＮＬＰ ａｎｄ ＣｏＮＬＬ: Ｓｈａｒｅｄ Ｔａｓｋ. Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ２０１２:１－４０.

[１４] ＴＡＩ Ｋ Ｓꎬ ＳＯＣＨＥＲ ＲꎬＭＡＮＮＩＮＧ Ｃ Ｄ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｒｅｅ￣ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ５３ｒｄ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. Ｂｅｉｊｉｎｇ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ２０１５:１５５６－１５６６.

[１５] ＥＲＩＧＵＣＨＩ ＡꎬＨＡＳＨＩＭＯＴＯ ＫꎬＴＳＵＲＵＯＫＡ Ｙ. Ｔｒｅｅ￣ｔｏ￣ｓｅｑｕｅｎｃｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ
ｔｈｅ ５４ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ. Ｂｅｒｌｉｎ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ
２０１６:８２３－８３３.

[责任编辑:严海琳]
—６２—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉


