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基于自然语言句法信息的正则表达式生成
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摘　要　正则表达式由一系列字符和元字符组成,定义了一种匹配规则,可以用来检查一个字符串是否与所需的模式匹配.在

软件开发过程中,很多开发人员发现编写正则表达式较为困难.因此,根据自然语言需求描述生成正则表达式成为研究热点.

近年来,将自然语言描述转化为正则表达式的系统取得了一些研究成果,但往往只针对简单的序列化文本.探讨了将自然语言

查询转化为可以执行其功能的正则表达式的方法.鉴于自然语言处理中句法解析的成功应用,模型使用自然语言的结构信息,

以分层聚合的方式对语法解析树进行嵌入,并使用适用于输入树结构的 TreeＧtransformer架构对自然语言描述进行自注意编

码.解码器使用交叉注意力来预测正则表达式.在两个公共数据集上对模型进行了验证.实验证明,所提模型有效地提高了

生成的正则表达式的质量,并在 DFAＧEqualＧAcc评估指标中优于现有模型.

关键词:正则表达式生成;TreeＧTransformer;句法解析
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Abstract　Regularexpressionsarecomposedofaseriesofcharactersandmetacharacters,definingamatchingpatternthatcanbe

usedtocheckwhetherastringmatchesthedesiredcriteria．ManydevelopersfinditisdifficlulttowriteregularexpressionsdurＧ

ingthesoftwaredevelopmentprocess．Therefore,generatingregularexpressionsbasedonnaturallanguagerequirementshasbeＧ

comearesearchfocus．Inrecentyears,systemsthattransform naturallanguagedescriptionsintoregularexpressionshave

achievedsomeresearchresults,butoftenonlyforsimpleserializedtexts．ThispaperexploresmethodsforconvertingnaturallanＧ

guagequeriesintoregularexpressionsthatcanexecutetheirintendedfunctionality．Giventhesuccessfulapplicationofsyntactic

parsinginnaturallanguageprocessing,ourmodelutilizesthestructuralinformationofnaturallanguagebyembeddingsyntax

parsetreesinahierarchicallyaggregatedmanner．WeemploytheTreeＧtransformerarchitecture,suitableforinputtreestructures,

toperformselfＧattentionencodingonnaturallanguagedescriptions．ThedecoderusescrossＧattentiontopredicttheregularexＧ

pression．Themodelisvalidatedontwopublicdatasets．Experimentalresultsdemonstratethatourmodeleffectivelyimprovesthe

qualityofgeneratedregularexpressions．ItoutperformsexistingmodelsintheDFAＧEqualＧAccevaluationmetric．

Keywords　Regularexpressiongeneration,TreeＧTransformer,Syntacticparsing
　

１　引言

将自然语言描述转化为计算机可执行的程序是计算

机语言学中非常重要的问题.对于一些任务来说,即使是

有经验的程序员,根据自然语言需求描述编写程序也可能

会耗费很多时间,而且容易出错.从自然语言描述中自动

生成程序有助于缓解上述问题,对最终用户和开发人员都

有益.

早期的方法基于规则,其中识别了自然语言中的语法

模式,并使用手工制定的规则将其映射到代码中.这些研究

通常集中在领域特定语言(DomainSpecificLanguage,DSL)

的生成.Milosavljevic′等[１]提出了一种用于数据库的 Web应

用程序架构,遵循了将JavaBean组件映射到数据库模式的简

单规则,生成组件和一套标准化的 JSP 页面.Zettlemoyer
等[２]提出了PCCG算法,用于将自然语言映射到λ演算.这

些方法通常使用手动定义的规则,仅适用于生成具有许多约

束的领域特定逻辑.

鉴于深度学习在神经机器翻译方面的成就,研究人员
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已经开始使用深度学习技术来生成代码.Hindle[３]指出,

代码与自然语言一样,是可重复、规律性和可预测的,这为

使用深度学习生成代码奠定了基础.受神经机器翻译任

务的启发,最近的研究已经使用基于输出的语法方法来解

决不同领域的任务,例如正则表达式[４]、Python程序[５]和

SQL语句[６].

本文专注于从自然语言中生成正则表达式.正则表达式

是一系列字符,用于定义特定的匹配规则,通常用于确定字符

串的格式或从中提取内容.到目前为止,正则表达式已广泛

用于各种操作系统(如 Windows和 Linux),并得到大多数编

程语言的支持(如PHP,C＋＋,Java和 Python).然而,对于

那些对正则表达式知识有限或需要处理复杂表达式的人来

说,编写准确的正则表达式并不容易,编写不正确的正则表达

式可能导致在实际应用中出现意外,因为正则表达式之间的

微小差异可能导致它们表示完全不同的字符串集合.因此,

研究人员已经开始开发可以从人类提供的自然语言描述中生

成正则表达式的模型.这些模型可以降低由不正确的正则表

达式引起的错误可能性[７].

Locascio等[４]设计了基于序列到序列[８]模型的 DeepＧReＧ

gex,在学习阶段使用了较少的领域知识,但仍然能够准确地

从自然语言中预测正则表达式.Zhong等[９]提出了一种基于

逻辑的语义表示方法,将自然语言规范表示为逻辑表达式并

将其转化为正则表达式.Park等[１０]在Seq２Seq的编码器Ｇ解

码器模型中使用LSTM 单元,编码器根据给定的自然语言描

述生成隐藏向量,同时解码器接收来自编码器的隐藏向量并

产生输出.然而,这些研究将自然语言视为一个简单输入序

列.实际上,自然语言还包含丰富的结构信息.

为了更好地让模型学习自然语言的意图,引入了自然

语言的句法结构信息.首先,使用句法分析工具对数据集

进行预处理,以获取句法成分和词性标记.然后,在模型

的编码部分设计了一个语法树编码模型,使用注意力机制

从编码信息中提取特征.编码信息综合了自然语言序列

和语法信息的表示,然后输入到后续模型中生成正则表达

式.通过调整超参数形成的最佳模型在各个数据集上的

表现皆优于现有的模型,并通过消融实验证明了模型中组

件的有效性.

２　正则表达式生成模型

标准的 Transformer编码器并不是为处理树状结构而

设计的,因此研究人员尝试开发专门用于处理这种结构的

神经网络,例如用于程序翻译的 Tree２tree[１１]模型和用于

实现对话任务的 Tree２Sequence[１２].然而,这些网络 采 用

了循环机制,无法像 Transformer那样实现并行处理.本

文设计了 Tree_Transformer作为编码器Ｇ解码器,用于处理

语法树.模型首先对自然语言进行语法分析,将其转化为

语法树的形式.然后,将这个语法树的节点按层次逐步聚

合,并输入到自注意力编码器中进行编码.编码后的节点

被传递 到 解 码 器 中,用 于 预 测 生 成 正 则 表 达 式 的 字 符

序列.整个模型的框架如图１所示.

图１　模型框架图

Fig．１　Modelframeworkdiagram

２．１　句法解析树

自然语言指的是人类日常交流和互动所使用的语言系

统,是由语法、词汇和语音的组合构建而成的复杂语言体系.

在自然语言中,词汇是构建句子和表达含义的基本单元.语

法是描述语言的结构和组织的规则系统,定义了语言中合法

陈述或句子的形式和结构,并规定了如何将这些陈述组合成

更复杂的结构.在以前的研究中,许多研究人员认为神经网

络可以很好地学习自然语言的序列形式,而不考虑语法结构

信息[１４].然而,后来的研究表明,将句法信息纳入的机器翻

译模型[１５]优于一般的序列到序列模型.

事实上,自 然 语 言 中 的 单 词 之 间 存 在 一 种 结 构 性 关

系,这种关系是由语法构成的,而不仅仅是表面上的简单

顺序关系.通常,自然语言的底层结构可以用树状结构来

表示.通过使用斯坦福大学提供的开源语法分析工具,即

斯坦福分析器(StanfordParser)[１３],可以获得自然语言句

法结构的树形表示,如图２所示,其中的短语类型或词性

如表１所列.

图２　句法树示例

Fig．２　Syntaxtreeexample
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表１　短语类型或词性参考表

Table１　Phrasetypesorpartsofspeech

缩写 短语类型或词性

NP 名词短语

VP 动词短语

NNS 名词复数形式

VBG 动词的现在分词

PP 介词短语

DT 限定词

NN 名词

IN 介词

句法分析是将句子中的每个单词或短语赋予一个标签的

过程,例如最常见的成分名词短语(NounPhrasr,NP).将自

然语言中的句法信息引入神经网络有助于它们更有效地理解

自然语言的含义并执行下游任务.
一个句子X＝(x１,x２,x３,􀆺,xn)可以被解析为T(X)＝

F(L,N,R),其中xi表示句子中的每个单词,L＝{l１,l２,􀆺,

lq}表示解析树中的叶节点,N＝{n１,n２,􀆺,np}表示解析树中

的非叶节点,R表示树上各节点间的依赖关系,例如,R(n１)代
表以n１为根的子树上所有节点的集合.如图２所示,句中的

一个单词都会被解析为树上的叶节点,所以X 的长度和L 是

一致的.
在得到句子的句法解析树后,需要对树节点进行嵌入,将

其转换 为 指 定 维 度 的 向 量:N＝ [n１;n２;􀆺;np],L＝ [l１;

l２;􀆺;lq],其中矩阵ni和lj是行数为１、列数为dembedding的矩阵,
分号代表矩阵纵向拼接,逗号代表矩阵的横向拼接,dembedding

是嵌入维度,是模型的超参数.

２．２　分层聚合

在句法树中,具有相同标签的非叶子节点具有固定的表

示,但这种固定的表示不能完全反映它们在树中的位置信息,
因此需要加入节点聚合操作以携带更多信息.分层聚合的目

的是并行编码树结构,图３展示了分层聚合的过程.

　注:对于给定的树,将其插值到张量S 中,然后自下而上垂直累计产生U 张

量,最后通过加权聚合将节点的分支表示组合成新的节点表示n－i.多个

色块表示各颜色节点的聚合操作.

图３　分层聚合过程

Fig．３　Hierarchicalaggregationprocess

对于自然语言序列,句子中单词的位置和顺序对于句子

的语法结构构成以及表达语义方面都至关重要.在标准的

Transformer框架中,使用位置编码来编码序列中单词的位

置.类似地,尽管从一个非叶子节点到以其为根的子树上所

有叶子节点的路径上都包含一组独特的后代节点,但这些节

点的层次差异以及各路径之间的兄弟关系并没有明确表示出

来.因此,引入反映潜在子树级别层次结构的偏差可能会有

益.引入了用于层次结构的嵌入,以融合节点的层次信息,在
消融实验中也证明了其有效性.

若定义 H(ni)为非叶节点ni在树上的深度,其中根节点

root的深度为１,则根节点的直接子节点的深度为２.在一棵

树的深度(１,２,􀆺,H)的范围内,每个深度都定义嵌入eh∈

Rdembedding ,这个嵌入将累加到对应层次的非叶节点的表示上.

为了执行聚合操作,定义一个张量S∈R(p＋１)∗q∗dembedding :

Si,j＝
lj, i＝p＋１
ni＋eh,lj∈R(ni),h＝H(ni)

０, otherconditions
{ (１)

其中,p是非叶节点个数,q为叶节点个数,p＋１行的第j列

表示第j个叶节点,前p行的第i行代表一个非叶节点ni,若

叶节点lj不在以ni为首的子树上,则Si,j＝０,否则Si,j＝ni＋eh.

接着是对S执行向上累积平均操作U,在树结构中自下

而上地组合节点表示:

U(S)i,j＝
０, Si,j＝０

∑
St,j∈Cij

St,j/|Ci
j|, otherconditions{ (２)

其中,Ci
j＝{Sp＋１,j}∪{St,j|nt∈R(ni)}∪{Si,j}是ni到其子节

点lj路径上的节点集合所对应的S 值.

最后,将每个非叶节点的分支表示Si,j横向聚合成一个向

量n－i,以封装子树中的所有元素,这是通过加权聚合操作实

现的.聚合函数以U(S)i,j作为输入和权重向量w∈Rq,计算

最终的节点表示 N＝(n－１,􀆺,n－p),其中每个向量n－i的计算

如下:

n－i＝ １
|{lj|lj∈R(ni)}|∑

q

j＝１
wj☉U(S)i,j (３)

其中,符号☉表示元素逐个相乘,以反映不同分支的影响.经

过这些操作后,非叶节点可以携带来自其所有子节点的信息,

这有助于神经网络理解句法树.

２．３　子树屏蔽

注意力屏蔽是过滤不相关信号的常用方法.在标准的

Transformer中,查询qi和键值kj间的注意值在j＞i时被屏

蔽,以避免未来的键值被关注,因为来自未来的键值在推理时

不可用.

在 Tree_Transformer中,本文将会为编码器自注意层引

入子树屏蔽.如果qi是非叶节点并且kj在以qi为根的子树

上,或者是qi和kj都是叶节点,则保留它们之间的相似度,否
则将它们间的相似度置为负无穷,这样经过softmax,它们的

注意力分数将变成０.换句话说,每个节点的查询只能访问

自己的子树后代,不能访问它的祖先或兄弟.子树屏蔽操作

μ计算如下:

μ(aij)＝
aij, if(qi∈Nandkj∈R(qi))orqi,kj∈L
－∞, otherconditions{

(４)

２．４　基于Tree_Transformer的编码器解码器模型

编码器需要自注意机制,以允许源序列中的每个单元捕

获来自树上其他节点的信息.

具体地,首先,树的非叶子节点和叶子节点相互进行比

较,并分别计算它们之间的相似性ANL∈Rp∗q,ALL∈Rq∗q,

ANN∈Rp∗p,ALN∈Rq∗p:

ANL＝
(NWQ)(LWK)T

dk

(５)

ALL＝
(LWQ)(LWK)T

dk

(６)

ANN＝
(NWQ)(NWK)T

dk

(７)

２３１２０００１７Ｇ３
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ALN＝
(LWQ)(NWK)T

dk

(８)

其中,WQ,W K∈Rdembedding∗dk .将得到的叶节点与非叶节点之

间的相似度进行连接,并通过N′＝NWV 和L＝LWV 计算节点

和叶的最终注意力AttN ∈Rp∗dv ,AttL∈Rq∗dv :

AttN ＝softmax(μ([ANN,ANL]))[N′;L] (９)

AttL＝softmax(μ([ALN,ALL]))[N′;L] (１０)

其中,WV ∈Rdembedding∗dv .

最后,在归一化层(LN)[１６]和前馈层(FFN)之后,获得了

编码器最终的表示N
∧

∈Rp∗dembedding 和L
∧

∈Rq∗dembedding .

FFN(X)＝max(０,XW１＋b１)W２＋b２ (１１)

N
∧

＝LN(FFN(LN(AttNWo＋N))＋LN(AttNWo＋N))
(１２)

L
∧

＝LN(FFN(LN(AttLWo＋L))＋LN(AttLWo＋L))
(１３)

其中,W o∈Rdv∗dembedding ,W１ ∈Rdembedding∗dff ,W２ ∈Rdff∗dembedding ,

b１∈Rdff ,b２∈Rdembedding .

对于生成序列的任务,解码器具有交叉注意力,使得目标

侧的查询可以利用源侧的编码信息.具体来说,首先对解码

器的每个时间步t输入Qt和已生成的序列Kt,计算得到自注

意力得分:

AQK ＝
(QtW Q)(KtWK)T

dk

(１４)

AttQ＝softmax(Mask(AQK ))[N;L] (１５)

值得注意的是,本模型在训练阶段同样执行标准transＧ
former框架的掩码操作 Mask,防止模型使用未来的信息来

预测,导致测试时效果不好.之后,在归一化层(LN)[１６]和前

馈层(FFN)之后,获得了解码器输出的表示Qt－ ∈Rt∗dembedding :

Qt＝LN(FFN(LN(AttQWo＋Qt))＋LN(AttQWo＋Qt))
(１６)

然后根据解码器自注意模块的输出Qt－ 以及自注意编码器

输出的叶子节点和非叶子节点表示,先计算相似性分数AQL∈

Rt∗q和AQN ∈Rt∗p:

AQN ＝
(QtWQ)(N

∧

WK)T

dk

(１７)

AQL＝
(QtWQ)(L

∧

WK)T

dk

(１８)

然后通过N
∧

WV 和L
∧

WV 计算节点和叶的交叉注意力分数

AttQ∈Rt∗dv :

AttQ＝softmax([AQN ;AQL])[N
∧

WV ;L
∧

WV] (１９)

在经过归一化层(LN)[１５]和前馈层(FFN)后,获得了解

码器最终的表示Q
∧
t∈Rt∗dembedding :

Q
∧
t＝LN(FFN(LN(AttQWo＋Q))＋LN(AttQWo＋Q))

(２０)

最后,通过全连接层(Linear)将解码器所得到的Q
∧
的最后

一个维度转换为词表大小(vocab_size),并用softmax计算出

第t个时间步的概率分布:

Pt＝softmax(Linear(Q
∧
t)) (２１)

训练阶段将采用交叉熵作为损失函数,来反映神经网络

对训练集的拟合程度:

Loss＝－∑
T

t＝１
ptlogqt (２２)

其中,T 为最大的解码步长,pt为真实的概率分布,qt为预测

的概率分布.

３　实验设置

３．１　数据集

本文采用两个公共数据集进行模型训练和测试.

KB１３:包含８２４对自然语言(NaturalLanguage,NL)描
述和正则表达式(regex).在数据集的创建过程中,注释者首

先生成了自然语言规范,然后程序员根据这些自然语言规范

生成了相应的正则表达式.实验数据被分成了６５％的训练

集、１０％的验证集和２５％的测试集.

NLＧRXＧTurk:源自 NLＧRXＧSynth[１５]数据集.与直接使

用合成的自然语言描述不同,NLＧRXＧTurk的作者要求注释

者重新表述合成的规范.Rabinovich等[１７]受到 Wang[１８]的启

发,开发了一个用于正则表达式的抽象语法描述语言(ASＧ
DL),如图４所示,并将该数据集重新编写为符合 ASDL约束

的中间表示,如表２所列.这里的编码器不再预测正则表达

式中的字符,而是构建符合 ASDL约束的操作,然后通过一

个转换系统将其转化为正则表达式.该数据集包含１００００对

自然语言描述和正则表达式.为了进行实验,这些数据对被

分成了６５％的训练集、１０％的验证集和２５％的测试集.

图４　正则表达式的 ASDL

Fig．４　ASDLforregularexpressions

表２　ASDL中间表示及对应的正则表达式示例

Table２　ASDLintermediaterepresentationandexamplesof

correspondingregularexpression

ASDL中间表示 正则表达式

contain(and(‹num›,‹let›)) ．∗([０－９])&([A－Za－z])．∗
concat(repeatatleast(‹num›,６),‹let›)(([０－９]){６,})．∗([A－Za－z])．∗

为了准确评估模型,本文使用 DFAＧEqualＧAcc(DFA 等

效率).之所以检查功能等效性,是因为有许多编写正则表达

式的方式是等效的,例如(a|b)在功能上等效于(b|a),尽管它

们的字符串表示不同.这个评估指标被广泛应用于基线模型

上.本文的 DFAＧEqualＧAcc使用了 Kushman[１９]的实现来直

接比较结果.

３．２　实验参数设置

本文的模型基于 NVIDIAGeForceRTX３０８０显卡,并使

用Pytorch框架在 GPU 上进行训练.数据集的词嵌入维数

设置为１２８,初始学习率lr＝０．００３,dropout为０．３,神经网络
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中的dk＝dv＝３２.对于 KB１３数据集,batch_size设置为６４;

对于 NLＧRXＧTurk数据集,batch_size设置为３２,编码器和解

码器的堆叠层数Nx为８.

４　实验结果与分析

４．１　性能分析

将本文模型与其他模型在这两个数据集的正则表达式生

成任务上进行了 比 较.这 些 模 型 是:(１)DeepＧRegEx[４];
(２)torchASN[１８],用于代码生成和语义解析的抽象语法网络;
(３)SemRegex(Oracle)[９],一种基于语义的用于从自然语言规

范生成正则表达式的方法;(４)SoftRegex[１０],使用软化的正则

表达式等价性从自然语言描述生成正则表达式;(５)DeepＧ
Sketch[２０],草图驱动的正则表达式生成;(６)InfeRE[２１],通过

推理链逐步生成正则表达式.

从表３可以看出,Tree_Transformer在 NLＧRXＧTurk数

据集中具有比其他模型更高的精度,比 DeepSketch模型提高

了２．９％,与其他模型相比,至少提升了 ２５．３％.模 型 在

KB１３数据集上的性能也都超越了其他模型.本文模型具有

比已有模型更高的精度,这表明语义解析在自然语言理解中

具有重要作用.值得注意的是,Tree_Transformer相较于

DeepSketch模型的提升远不如相较于其他４个模型的提升,

这是因为 DeepSketch也运用到了对自然语言处理后再输入,
这说明自然语言的特殊化处理对神经网络性能的提升是巨大

的.与 DeepＧRegEx和torchASN 等使用自然语言线性输入

的模型相比,对树结构的编码使本文模型能够更好地理解单

词之间的语义关系,这有助于从源序列到目标序列的信息

提取.

表３　实验结果

Table３　Experimentalresults
(％)

数据集 KB１３ NLＧRXＧTurk
DeepＧRegEx ６５．６ ５８．２
torchASN － ６１．６

SemRegex(Oracle) ７８．２ ６２．３
SoftRegex ７８．２ ６２．８
DeepSketch ８４．０ ８５．２

Tree_Transformer(本文模型) ８４．５ ８８．１

４．２　组件分析

本文进行了消融实验,分析表４中各组件的贡献.无分

层聚合(NoHierarchyAggregation)意味着非叶节点使用初

始嵌入输入编码器.无子树屏蔽(NoSubtreeMasking)意味

着对节点之间的关注没有限制,查询可以关注其他子树中的

键值.NoBoth表示模型既没有分层聚合,也没有子树屏蔽.
在消融实验中,没有分层聚合和子树屏蔽的模型都显示出比

完整模型更低的预测准确度,特别是没有子树屏蔽的模型.

与完整模型相比,没有分层累积的模型在 KB１３上的准确

度下降了７．９％,在 NLＧRXＧTurk上 下 降 了 １１．９％;而 没

有子树屏蔽的模型在 KB１３上的准确度下降了１１．２％,在

NLＧRXＧTurk上下降 了 １３．４％;NoBoth的 表 现 更 差.通

过比较,发现没有子树屏蔽的模型表现比没有分层累积的

模型更差,这表明子树屏蔽的重要性.然而,没有子树屏

蔽的模型的性能比 NoBoth要好,因此分层累积也不应该

被忽视.

表４　消融实验结果

Table４　Ablationexperimentresults
(％)

数据集 KB１３ NLＧRXＧTurk
Nohierarchyaggregation ７６．６ ７６．２

Nosubtreemasking ７３．３ ７４．７
NoBoth ７０．２ ７１．５

Tree_Transformer ８４．５ ８８．１

结束语　本文提出了一种基于深度学习的文本生成方

法,用于将自然语言描述转换成正则表达式.该模型利用句

法分析树的分层聚合结合自注意编码来预测正则表达式基于

ASDL规则的中间表示,打破了自然语言单一的表示形式,增
强了解码信息的丰富性,并通过 ASDL的约束增强了所生成

的正则表达式的准确性.与其他的模型相比,Tree_TransＧ
former模型在准确性方面表现更好.然而,该模型只从源端

学习了一些隐含信息,并没有直接将精确的源信息对应到目

标端.在未来,将尝试使用提取源端主要token的方式,直接

将源信息应用到目标端,以减少查找词表的次数,提升模型的

性能.
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