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摘　要　依存句法分析旨在识别句子中词与词之间的句法依赖关系.依存句法能为信息抽取、自动问答和机器翻译等任务提

供句法特征,提高模型性能.训练数据规模对依存句法分析模型的性能具有重要影响,训练数据的缺乏会带来严重的未知词问

题和模型过拟合问题.文中针对低资源依存句法分析问题,提出了多种数据增强策略.所提方法通过同义词替换有效扩充了

训练数据,缓解了未知词问题.通过多种 Mixup的数据增强策略,有效缓解了模型过拟合问题,提高了模型的泛化能力.在

(UniversalDependenciestreebanks,UDtreebanks)数据集上的实验结果表明,所提方法有效提升了小规模训练语料条件下泰

语、越南语和英语依存句法分析的性能.
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１　引言

自然语言处理是人工智能领域的热门研究方向,其关键

在于对语言的深层次语义结构的理解和表示.句法分析是自

然语言处理的基础任务之一,其目标是解析输入的句子并

得到其句法结构.常见的句法分析包括成分句法分析和

依存句法分析.依存句法分析旨在发现句子中词语之间

的二元依存关系[１].一个依存关系连接两个词,分别是修

饰词(dependent)和中心词(head).如图１所示,泰语句子

“ ”

(杜兰担任代言人,安克雷奇担任财务主管)中,“ ”

(财务主管)是“ ”(安克雷奇)的核心词,且二者具有

nsubj的关系,即“ ”是“ ”的名词主语.依存

句法关系在信息抽取、自动问答、阅读理解、机器翻译和语言

模型中具有重要应用[２].



图１　泰语依存句法示意图

Fig．１　SchematicdiagramofThaidependencyparsing

　　基于神经网络的依存句法分析模型是当前的主流方法,

其可以进一步分为基于转移的方法(transitionＧbased)[３Ｇ６]和

基于图的方法(graphＧbased)[７Ｇ１３].相比基于转移的方法可以

利用到丰富的特征,基于图的方法虽然算法复杂度更高,但其

可以进行全局优化,在准确率上高于基于转移的方法.已有

方法在特征编码[１０]、依存关系打分[１１Ｇ１２]和解码[１３]３个方面开

展了大量的研究工作,有效提升了依存句法分析的效果.

然而在低资源条件下,已有模型和方法的性能很难获得

很好的分析结果.这一问题在泰语、越南语等低资源语言上

尤为明显.训练语料的缺少会带来严重的未知词和模型过拟

合问题.以越南语的 UD数据集为例,测试集的未知词比例

为５１．７％.据观察,在低资源条件下,模型很容易出现过拟

合问题,导致模型的训练准确率和测试准确率差距过大.

本文针对低资源条件依存句法分析问题提出了多策略的

数据增强方式来解决这些问题.基于同词性同义词典的替换

方法是根据构造的同义词典,依据同词性的同义词对原训练

数据集进行数据扩增.基于 Mixup的方法则是在模型不同

位置上对训练数据中原词与同义词进行混合以产生虚拟新

词,利用虚拟新词进行训练.为验证所提方法的有效性,以基

于图的双仿射模型[８]的基线模型,应用本文提出方法,在泰

语、越南语以及英语的小规模 UD数据集上开展实验,实验结

果表明,所提融合多策略的数据增强方法提升了依存句法分

析任务上的性能.本文的贡献可归纳为以下３点.

(１)本文将多策略的数据增强方法应用于依存句法分析

任务中,针对未知词比例高以及数据少的问题提出了基于同

词性同义词典替换的数据增强方法,有效扩充了训练数据.

(２)提出多种 Mixup的数据增强策略,有效缓解了模型

过拟合问题,提高了模型的泛化能力.

(３)所提方法在小规模 UD数据集上的结果超过了所使

用的基线模型,并在泰语 UAS上性能提升了约２％.

２　相关工作

随着神经网络和深度学习在自然语言处理领域的深入发

展,基于神经网络的依存句法分析方法进展迅速.基于转移

的依存解析方法的思想是将复杂任务简化为预测下一个解析

动作的简单任务,然后利用分类器进行最优序列的贪婪搜索.

Chen等[３]在arcＧstandrad转移系统的基础上将简单神经网络

应用于依存句法解析中,利用神经网络对决策动作进行打分,

并采用新的立方激活函数来建模输入之间的交互关系.Dyer
等[４]在arcＧstandrad转移系统的基础上提出使用一个序列到

序列的神经网络,即堆栈LSTM 来实现当时最先进的基于转

移的依存解析器.Andor等[５]对基于转移的神经网络模型进

行全局归一化训练,克服局部归一化模型造成的标签偏差问

题.Nallani等[６]在基于转移的依存解析系统的基础上提出

了一种使用上下文向量表示的最小特征函数来代替过去使用

的语言特征模板来实现泰卢固语依存句法解析方法.基于图

的依存解析方法是将依存句法分析问题看作从完全有向图中

寻找最大生成树的问题.一棵依存树的分值由构成依存树的

几种子树的分值累加得到,并在全局优化模型上实现对最大

生成树的精确搜索.Kiperwasser等[７]提出一种和解析器进

行联合训练的BiLSTM 编码器的特征提取方法,并将其应用

于基于转移的解析器和基于图的解析器中,该方法在两种依

存解析器中都有很好的解析效果.Dozat等[８]在 Kiperwasser
等[７]工作的基础上,在基于图的依存解析方法上提出使用一

个比基于BiLSTM 编码器更正则化的解析方法,即使用双仿

射分类器对依存弧与依存标签进行打分.Singkul等[９]提出

了泰语的依存解析方法,从基于转移的依存解析中发展出５
种泰国依存分析算法,从基于图的依存解析中发展出２种泰

国依存分析算法,算法使用预先训练的模型来学习字符嵌入,

并使用BiLSTM 处理双向特征以有效地克服语序问题.KulＧ

mizev等[１０]研究了 ELMo和 BERT 等上下文词嵌入模型对

依存句法的影响,其在基于转移和基于图的方法中都有很好

的效果.Delhoneux等[１１]以及 Falenska等[１２]研究了基于双

向长短期记忆网络(BiLSTM)的编码对打分步骤的影响.

Zhang等[１３]在 Dozat等[８]模型的基础上研究了解码阶段不同

的结构约束对依存分析结果的影响,结果表明,通过全局输入

建模,即使忽略某些输出结构也能得到良好的结果.虽然基

于转移的方法可以使用到丰富的特征,但采用的都是局部搜

索策略,容易出现错误传递现象.基于图的方法特征范围较

小,但可以进行全局搜索,能够处理长距离依存和非投射现

象,并在准确率上高于基于转移的方法.

依存句法分析对句子结构的要求很高,而且真实场景和

标注数据分布有明显差异,若采用人工标注,会出现标注困难

且容易产生错误数据的问题.Zhang等[１４]在扩增数据阶段

使用了基于同义词典替换的方式来扩增数据.Xie等[１５]使用

反向翻译的方式和随机噪声注入的方式来扩充未标注的文

本.Coulombe[１６]则使用文本表面转换的方式来扩增数据,如

缩略语之间的变化,将“Itisawesome”变为“It’sawesome”.

Mixup是Zhang等[１７]提出的一种简单而有效的图像增强技

术.其思想是将两个随机图像按一定比例组合在一个小批次

处理中,生成用于训练的合成实例.随后这种想法被应用于

NLP领域中.Guo等[１８]将 Mixup的思想应用于文本数据增

强中,并提出在词级和句子级两种程度上进行 Mixup的方

法.Zhang等[１９]提出一种简单而有效的Seqmix数据增强方

法来提高序列标记的标签效率,并将其应用于命名实体识别

任务中.但上述数据增强方式大多是基于特定任务的,依存

句法分析任务中的数据增强应尽可能使扩增的数据的句子结

构没有发生变化,而对应的词语之间词性相同.因此,本文多

策略的数据增强考虑采用基于同词性的同义词典替换方法和

基于 Mixup的数据增强方式.
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３　同义词替换及 Mixup数据增强方法

本节将详细介绍所提方法的技术细节.该方法的总体框

架如图２所示,根据原依存数据以及构造的同义词典,同义词

直接替换能够扩充训练数据,使用新数据进行依存解析.

Mixup的方法则在双仿射模型中通过不同阶段的 Mixup得

到新训练数据进行依存解析.本节将详细介绍图２中的同词

性同义词典的构造方法、基线双仿射模型以及两种数据增强

策略的方法.

图２　总体框架图

Fig．２　Generalframework

３．１　同义词典构造

本文提出的数据增强策略的实现需要依赖同义词典,首

先分别构建泰语、越南语以及英语的同义词典,在 Babelnet１)

网站爬取所需的同义信息,然后将同义词以及对应的词性组

成“单词:[词性１:同义词,词性２:同义词]”形式的字典列表,

例如,表１中泰语的同义词典样例, 有形容词和名词两种

词性的同义词,在后续同义词替换过程中,根据原训练数据词

语的词性进行相应的选择与替换,即若 在句子中为形容

词,则会被替换为 ,若为名词,则会被替换为 .

表１　泰语同义词典样例

Table１　SampleofThaithesaurus

原词 同义词１词性 同义词１ 同义词２词性 同义词２

ADJ － －

NOUN VERB

ADJ NOUN

３．２　双仿射模型框架

如图３所示,本文使用 Dozat等[８]提出的双仿射模型.

图３　双仿射模型框架

Fig．３　Biaffinemodelframework

１)https://babelnet．org/guide

　　模型的输入为单词wi 与词性标注ti 的拼接xi,在得到输

入特征后,首先通过BiLSTM 提取到特征ri,使得每个输入元

素都能联系到上下文.之后特征ri 经过两个不同的用于降

维的多层感知机 MLP后分别得到特征h(arcＧdep)
i 和h(arcＧhead)

i ,

如式(１)所示:

h(arcＧdep)
i ＝MLP(arcＧdep)(ri)

h(arcＧhead)
j ＝MLP(arcＧhead)(rj)

(１)

基线模型使用的双仿射注意力机制(biaffineattention)

可以看作一个传统的仿射分类器,如式(２)所示,但用一个

(d×d)的线性变换H(arcＧhead)U(１)代替权重矩阵W,并且用一个

(d×１)的线性变换H(arcＧhead)u(２)来代替偏置项b.其中,矩阵

H 是d 个token的特征经过 MLP二次编码出来的特征向量

h的堆栈形式,其维度为(d×k).U(１)是(k×k)维的中间变换

矩阵,u(２)是(k×１)维的变换矩阵,最终得到式(３)中的分数矩

阵s(arc)
i .

si＝Wri＋b (２)

s(arc)
i ＝H(arcＧhead)U(１)h(arcＧdep)

i ＋H(arcＧhead)u(２) (３)

head和dep之间的依存关系数目是确定的,所以使用一

个固定类 别 的 双 仿 射 分 类 器 计 算 arc标 签 得 分s(label)
i ,如

式(４)所示:

s(label)
i ＝hT

jU(１)hi＋(hj􀱇hi)Tu(２)＋b (４)

其中,hj 为式(１)得到的h(arcＧhead)
j ,hi 为式(１)得到的h(arcＧdep)

i ,

􀱇是拼接hj 和hi.式(４)的第一项是同时已知i作为dep,j
作为head情况下的后验概率,第二项是已知i或j 是arc两

端的后验概率,第三项b是偏置,是没有得到dep,head信息

时的弧标签的先验概率.

３．３　同义词替换与 Mixup数据增强

本文构建了两种数据增强方法,包括基于同词性同义词

典直接替换的数据增强方法和基于多种 Mixup的数据增强

方法.

３．３．１　同义词直接替换

受EDA[２０]数据增强工作的启发,为低资源依存句法语

料采用同义词直接替换的方式扩增依存句法训练数据.在同

义词直接替换中,考虑到词性对依存句法解析的影响,需要保

证替换的同义词保持与原句中原词的词性一致.如图４所

示,泰语句子 (一朵美丽的花)中, (美丽的)

在同义词典中拥有其对应词性为形容词(ADJ)的同义词

(可爱的),那么一个泰语句子便可以变成两个句子,从

而实现泰语依存句法训练数据的数据增强.其他语言增强方

式也是一样.

５７线岩团,等:融合多策略数据增强的低资源依存句法分析方法



图４　同词性同义词典直接替换

Fig．４　SynonymsubstitutiondirectlywithsamepartＧofＧspeech

tagging

３．３．２　多种 Mixup数据增强方法

Zhang等[１７]提出的 Mixup是图像分类混合方法,能增强

训练样本之间的线性表达,是一种简单且数据无关的数据增

强方式.

x~＝λxi＋(１－λ)xj (５)

y~＝λyi＋(１－λ)yj (６)

式(５)和式(６)中的(xi,yi)和(xj,yj)是从训练数据中随

机抽取的两个样本,xi 和xj 是原始输入向量,yi 和yj 表示对

应的标签编码,Mixup通过结合先验知识,即特征向量的线性

插值引起相关标签的线性插值来扩展训练分布.其中λ遵从

Beta分布,即λ~Beta(α,α),α∈(０,¥),λ∈[０,１].在本文提

出的多种 Mixup方法中,输入向量是单词与词性的拼接,且

原词与同义词之间已保证词性一致,所以不需要标签之间再

进行 Mixup,因此只需要式(５)即可,Mixup方法的具体用法

会在下文中说明.

Mixup机制中的数据集如图５所示,数据集第２列为原

词,在原数据集的基础上,若有同义词,则在第３列附上同义

词;若无同义词,则第３列依旧是原词.

１)https://universaldependencies．org/

图５　新数据集样例

Fig．５　Sampleofnewdataset

如图６所示,本文选择在双仿射模型的３种不同位置分

别使用 Mixup方式得到虚拟训练数据.

(a) (b) (c)

图６　３种 Mixup方式

Fig．６　ThreestrategiestoMixup

(１)Embedding阶段后融入 Mixup(E_Mixup):双仿射模

型的输入为单词与词性的 拼 接,即xi ＝e(wi)􀳱e(ti).如

图６(a)所示,在编码阶段后融入 Mixup,即对原词与同义词

进行词嵌入后,将二者的词嵌入进行 Mixup操作.原词嵌入

为xs＝e(wi)􀳱e(ti),同义词嵌入为xt＝e(di)􀳱e(ti).其中di

为wi 的同义词,ti 为词性.Mixup过程如式(７)所示.

w~＝λw１＋(１－λ)w２ (７)

其中,w１ 和w２ 分别为xs 和xt,w~ 为虚拟的训练样本.对于没

有同义词的单词,w１ 和w２ 都是xs.二者 Mixup结束后,利用

新数据进行接下来的BiLSTM 提取特征、MLP降维以及双仿

射打分的过程.

(２)BiLSTM 阶段后融入 Mixup(B_Mixup):如图６(b)所

示,通过Embedding得到原词与同义词的嵌入xs 和xt 后,二

者均通过BiLSTM 得到xs 的相应特征ri 和xt 的相应特征

ri′.之后通过 Mixup将二者融合得到新特征,再进行之后的

训练与打分.

w~＝λiw１＋(１－λi)w２ (８)

此时式(８)中的w１ 和w２ 分别代表ri 和ri′,对于没有同

义词的单词,w１ 和w２ 都是ri.在进行特征 Mixup之前,对每

一对要进行 Mixup的特征生成一个λ值,即ri 和ri′对应λi.

(３)MLP阶段后融入 Mixup(M_Mixup):如图６(c)所示,

原词与同义词经过相同的编码与BiLSTM 过程得到ri 和ri′,

ri 通过两个 MLP分别得到h(arcＧdep)
i 和h(arcＧhead)

i ,ri′也通过相

同的两个 MLP得到h(synＧdep)
i 和h(synＧhead)

i ,之后再通过 Mixup
分别对dep(修饰词)与head(中心词)特征进行融合,得到新

特征,如式(９)和式(１０)所示:

h(arcＧdep)
i ＝λih(arcＧdep)

i ＋(１－λi)h(synＧdep)
i (９)

h(arcＧhead)
i ＝λih(arcＧhead)

i ＋(１－λi)h(synＧhead)
i (１０)

没有同义词的单词亦是这样的步骤,之后再进行双仿射

打分的过程.

本文还在实验中组合使用了 Mixup的方法,将单独的策

略进行两两组合,以更好地利用同义词的信息.

３．３．３　损失函数

在预测弧的整个训练过程中,无论在哪一个或哪几个阶

段进行了 Mixup的过程,整个模型计算损失函数都有用到

３个序列,分别是原句序列Sw、同义句序列Sd 和 Mixup序列

Sm.在计算损失时,用３个序列的损失和作为总的损失,并以

此来调整模型.每个损失的产生均使用交叉熵损失函数.

L＝∑
N

i＝１
y(i)logy

∧(i)＋(１－y(i))log(１－y
∧(i)) (１１)

其中,N 为样本数量,y为真实值,y
∧ 为预测输出值.

３个序列经过３次交叉熵损失函数分别得到LSw
,LSd 和

LSm
,总损失为三者加和,即Loss(arc)＝LSw ＋LSd ＋LSm

.同理,

预测弧标签的过程也会产生损失Loss(label),总损失为Loss＝

Loss(arc)＋Loss(label).

４　实验设置

４．１　数据集

本文所有实验基于泰语和越南语以及英语的基准数据

集,包括 UDtreebanks１)的泰语数据集、越南语数据集和英语
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的小规模数据集.每个数据集都有对应的训练集、开发集以

及测试集.数据集中的文本已经进行了分词与词性标注,无

需人工再次预处理.由于这些数据集的语料数量都很少,为

了验证提出方法的有效性,本文从BabelNet中构造相关泰语

与越南语同义词典.目前,泰语的同义词集大小为４２６条,

越南语的同义词集大小为１７８条,英语的同义词集大小为

５５９条.

表２列出了数据集的统计信息.从表２可以看出,通过

同义词典替换,泰语的训练数据量扩增了７倍左右,越南语的

训练数据量扩增了１００多条,英语的训练数据量扩增了２倍

左右.

表２　泰语、越南语和英语依存句法解析数据信息

Table２　DependencyparsingdatainformationofThai,Vietnamese

andEnglish

语言 数据集 替换前(句) 替换后(句)

泰语

Train ６８６ ４８８６
Dev １６１ －
Test １５３ －

越南语

Train １３９９ １５１５
Dev ８００ －
Test ８００ －

英语

Train １７８１ ３９２９
Dev １６１ －
Test １５３ －

４．２　模型参数

对词嵌入采用随机初始化方式,词向量的维度为１００
维.实验中采用反向传播算法进行参数优化.使用 Adam
优化器来训练模型,其学习率初始值为０．００１.采用小批

次(miniＧbatch)的方式训练样本,每个批次大小为２.模型

在训练时不固定迭代数量,而是采用提前停止策略(earlyＧ

stop)来确定迭代次数.实验的环境为:i５IntelCPU 以及

NVIDIARTX１０８０TiGPU.其他的模型参数设置如表３
所列.

表３　模型参数

Table３　Modelparameters

参数 值

Embeddingsize １００
LSTMsize ４００

ArcMLPsize ５００
LabelMLPsize １００
LSTMdepth ３

Early_stop_count ２０
α ８

参数 值

Wordsdropout ０．２
Embeddingdropout ０．３３

LSTMdropout ０．３３
ArcMLPdropout ０．３３

LabelMLPdropout ０．３３
MLPdepth １

４．３　评价指标

本文评 价 指 标 采 用 UAS 和 LAS[２].UAS(Unlabeled

AttachmentScore)表示不带标签依存关系准确率,是正确

预测中心词的词的数量在总词数中的比例;LAS(Labeled

AttachmentScore)表示带标签依存关系准确率,是正确预

测中心词以及标签的词的数量在总词数中的比例.相较

于 LAS,UAS仅仅 衡 量 支 配 词 的 预 测 准 确 率,一 般 分 数

更高.

５　实验结果与分析

５．１　主实验结果

本节详细介绍了所提模型在不同语言数据集、不同数据

量以及不同策略上的实验结果和分析.Raw 表示原始数据

集,Direct表示同词性同义词直接替换策略,E_Mixup,B_

Mixup和 M_Mixup分别表示在不同阶段后 Mixup的策略,

E＋B_Mixup,B＋M_Mixup和 E＋M_Mixup分别表示两种

策略两两组合的情况.

从表４可以看出,针对泰语、越南语和英语,所有的数据

增强策略均取得了性能上的提升.如在泰语中应用同义词直

接替换方法后,无论是在验证集还是测试集上都有一定的性

能提升,在验证集上得到了３点以上的提升,在测试集上得到

了２点左右的提升.在此方法中,英语的测试集与验证集中

也有１点左右的提升,说明基于同词性同义词典的直接替换

是数据增强方式中相对简单有效的方法.针对 Mixup的不

同策略,不同语言都有不同程度上的性能提升,对泰语来说,

在验证集结果中,单个阶段 Mixup的效果优于组合策略,而

在测试集中组合策略略胜一筹.

表４　不同语言、不同策略的实验结果

Table４　Experimentalresultsofdifferentlanguagesandstrategies

语言 策略 dev_UAS dev_LAS test_UAS test_LAS

泰语

Raw ７８．２９ ７０．４２ ７９．４６ ７０．５２
Direct ８２．０１ ７３．８３ ８１．３８ ７２．７６

E_Mixup ８１．２４ ７３．０６ ８１．５０ ７２．８４
B_Mixup ８１．１０ ７２．９５ ８１．７８ ７２．７０
M_Mixup ８０．４５ ７２．５５ ８１．７８ ７３．３３

E＋B_Mixup ８０．９６ ７３．００ ８２．８４ ７３．７３
B＋M_Mixup ８０．０８ ７１．７２ ８１．１２ ７１．１６
E＋M_Mixup ８１．１３ ７３．２６ ８２．０７ ７３．０７

越南语

Raw ７０．７０ ６６．９７ ６９．４９ ６６．２６
Direct ６９．７７ ６６．０４ ６８．７７ ６５．３９

E_Mixup ７１．３１ ６７．４６ ７０．１０ ６６．７４
B_Mixup ７１．９０ ６８．４１ ６９．９０ ６６．８３
M_Mixup ７１．７０ ６８．１２ ６９．８２ ６６．５２

E＋B_Mixup ７１．１９ ６７．６７ ６９．８５ ６６．６８
B＋M_Mixup ７１．０２ ６７．４９ ６９．７５ ６６．５７
E＋M_Mixup ７１．２４ ６７．６４ ６９．６１ ６６．２８

英语

Raw ８６．７７ ８３．８４ ８８．２６ ８５．７１
Direct ８７．９９ ８４．８６ ８９．１７ ８６．４７

E_Mixup ８８．１０ ８５．０５ ８８．９７ ８６．１５
B_Mixup ８８．２８ ８５．５３ ８８．６７ ８６．０６
M_Mixup ８８．８３ ８６．２６ ８８．２６ ８５．５３

E＋B_Mixup ８８．６１ ８５．７５ ８９．００ ８６．３６
B＋M_Mixup ８８．１３ ８４．９４ ８８．５０ ８６．１５
E＋M_Mixup ８７．６９ ８４．８３ ８８．６７ ８６．４１

对于越南语和英语,组合策略与单个阶段进行 Mixup的

策略性能提升是不相上下的,也从侧面反映 Mixup策略可以

使模型更加平滑,有效提高模型泛化能力,但应用多重 Mixup
方法并不一定得到效果上的叠加.同时本文也尝试过在模型

３个阶段同时应用 Mixup,但其效果并没有进一步提升,这证

明了上述问题.整体来看,无论是验证集,还是测试集,在

UAS上的性能提升优于LAS,说明数据增强方式更倾向于对

弧进行预测.纵向比较不同语言,由于同义词典的大小规模

不同,同义词典的质量参差不齐,扩充出的语料规模也不一
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样,所以呈现出的提升效果也不尽相同.

５．２　不同α的对比结果

在 Mixup阶段,λ取值服从Beta分布,不同的α取值会带

来不同的λ结果,α数值越大,λ越接近０．５.因此本文对不同

α取值进行对比实验,以探索α取值对实验结果的影响.以

泰语中E_Mixup策略的结果为例,表５列出了α取不同值时

泰语E_Mixup阶段的实验结果.从表５中发现,当α取值为

８时,实验结果最好,整体趋势为先升后降,说明λ的值在

０．３~０．５范围内浮动时,更有利于原词与同义词之间的比例

分布,使得模型的泛化能力得到增强.λ的值过于集中与分

散,都不利于模型的学习与调整.

表５　α取不同值时泰语的实验结果

Table５　ExperimentalresultsofThaiwithdifferentα

α dev_UAS dev_LAS test_UAS test_LAS

０．５ ８０．２２ ７１．４４ ８０．８７ ７０．９３

１ ８１．０２ ７２．０９ ８１．５２ ７２．０７

８ ８１．２４ ７３．０６ ８１．５０ ７２．８４

２０ ８０．６８ ７２．０７ ８１．３２ ７２．４１

５０ ８０．６５ ７３．１７ ８１．２４ ７２．３３

５．３　同义词典大小的对比结果

本节介绍了不同大小规模的同义词典的结果变化.

表６列出了越南语不同规模的同义词典大小扩增出的训

练数据的规模,由表可知训练数据扩增的程度与同义词典增

加的程度并不一定成正比.这与词典词语与训练数据的重叠

程度有关.同时,表７列出了越南语直接替换方法下同义词

典的大小对实验结果的影响.随着同义词典规模的增加,依

存句法分析的性能也变得越来越好,同义词典的增加导致训

练数据扩增,扩增得越多,实验结果越好,说明基于同义词典

直接替换的方法可以有效解决未知词问题,有效扩增训练数

据规模,从而提升依存句法分析的性能.

表６　词典大小与训练数据规模

Table６　Dictionarysizeandtrainingdatasize

同义词典大小

(词)
训练数据替换前

(句)
训练数据替换后

(句)

１７８ １３９９ １５１５

３１４ １３９９ ４４７４

４３４ １３９９ ４７１９

表７　直接替换条件下越南语实验结果

Table７　ExperimentalresultsofVietnameseunderdirect

substitutioncondition

Direct dev_UAS dev_LAS test_UAS test_LAS

１７８ ６９．７７ ６６．０４ ６８．７７ ６５．３９

３１４ ７０．３８ ６６．７５ ６９．０９ ６５．６５

４３４ ７０．５５ ６６．８１ ６９．１２ ６５．７０

结束语　本文提出将多策略数据增强方法应用于依存句

法分析任务,通过同义词典替换和多种 Mixup的数据增强方

法,改进了低资源条件下依存句法分析性能.在３种语言的

小规模 UD数据集上的实验结果也表明,基于同词性同义词

典替换的方法可以缓解未知词对模型的影响,多种 Mixup的

数据增强方法也可以有效缓解模型过拟合的问题,使得模型

更加平滑,泛化能力也得到提高.

在下一步研究中,我们将继续提升同义词典的质量,探索

原词与同义词之间在依存句法分析任务中的关联关系,进一

步探讨如何引入更好的数据增强方式来提高依存句法分析的

效果.
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