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摘要  在浅层句法树和依存关系树的基础上, 提出两种结构化特征: 基于短语的浅层句法树 NPST 和基于

短语的依存树 NPDT, 并将它们与 Tree-LSTM 模型相结合, 进行句子相似度计算。实验表明, 使用结构化

特征和 Tree-LSTM 会带来性能的提升。 
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相似度计算是自然语言处理的基础工作。句子

相似度计算的目标是学习一个得分系统, 给定一对

句子, 该系统返回相似度得分。例如, 分数范围为

0~5, 0 代表这对句子含义完全无关, 5 代表含义相

同。大多数句子相似度计算方法是将句子对视为一

个平面特征向量 , 每个特征是某特定方面 (词汇、

句法和语义等)相似度计算的结果。这种方法存在

局限性, 用平面特征向量代表文本对的相似度, 表

征性较弱。随着神经网络方法的再度流行, 相关研

究表明 , Tree-LSTM (long short-term memory)方法

可以充分利用结构化特征得到更多信息[1–2]。 

1  相关工作 

目前文本相似度计算方法主要有 4 类: 基于词

重叠的方法、基于语料库统计的方法、基于语言学

的方法和混合方法。 

基于词重叠的方法是通过一个文本对共有的一

些 词 汇 , 来 计 算 文 本 的 相 似 度 。 Bank 等 [3] 提 出

Jaccard 相似系数法, 该方法通过两个文本中词语交

集与词语并集的比值, 计算文本的相似度。Metzler

等[4]用逆文档频率(IDF)作为两个文本中均出现词语

的权重 , 改进计算结果。Banerjee 等 [5]基于短语的

长度及使用频率呈  Zipfian 分布的特点 , 设计文本  

相似度计算方法。 

基于语料库的方法是将文本对中出现的词语集

合作为特征集, 将基于语料库的向量的余弦夹角值

作为相似度。Landauer 等[6]通过分析一个大型的自

然语言语料库 , 统计关键词的  TF-IDF 值 , 形成文

本语义向量, 利用向量的余弦夹角计算文本的语义

相似度。Lund 等[7]统计词汇之间的共现性, 得到高

维向量空间, 计算文本相似度。Allan 等[8]提出的 TF-

IDF 法是用  TF-IDF 计算单词权重的语义相似度的
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方法。 

基于语言学的方法是利用词汇间的语义关系及

语法成分来确定文本的相似度。Mihalcea 等[9]基于

词语语义相似度度量文本间的相似度, 并考虑单词

的区分能力, 进行文本相似度的计算。Malik 等 [10]

将组成文本对的词之间的相似度总和的最大值被文

本长度归一化后的所得值作为文本相似度值。 

混合方法是将以上方法混合起来的方法。Yang

等[11]将结构化特征与平面特征结合起来, 在支持向

量回归(support vector regression, SVR)模型中训练, 

得到句子相似度计算结果。实验结果表明, 加入结

构化特征可提高句子相似度计算性能, 对较短的句

子, 效果尤为明显。 

本文在 Yang 等[11]的结构化特征方法基础上, 对

其进行优化。将句子对处理成两种基本结构化表示: 

NPST (new phrase-based shallow tree)和 NPDT (new 

phrase-based dependency tree), 并使用  Tree-LSTM

进行相似度计算。 

2  基于 Tree-LSTM 的句子相似度计算 

本文使用 Yang 等[11]提出的浅层句法树和依存

关系树作为基本结构化表示, 并分别对这两种结构

进行优化(如增加句法结构信息、删除非重要信息

等), 得到基于短语的浅层句法树  PST 和基于短语

的依存树 PDT, 以期更好地表示句子句法和语义等   

信息。 

2.1  使用结构化特征与 Tree-LSTM 的动机 
句法结构等结构化信息在自然语言处理中非常

重要。Yang 等 [11]的实验结果表明 , 结构化特征能

提高相似度计算性能, 尤其对短句子的性能提高更

大。但是, Yang 等 [11]是通过支持向量回归  SVR 模

型进行相似度计算 , 由于  SVR 中的树核函数仅计 

算两个树形结构中相同子树的个数, 没有充分利用

句子的语义等信息, 所以实验结果中结构化特征对

长句子性能的提升效果不明显。 

LSTM 是一种具有更复杂计算单元的循环神经

网 络 (recurrent neural networks, RNN), 能 够 解 决

RNN 的后面时间节点对于前面时间节点感知力下

降的缺点。然而, LSTM 只能探索线性链结构的信

息, 基于此, Tai[1]提出 Tree-LSTM 方法 (LSTM 树形

结构的一种推广), 可以使用句法树等树形结构, 与

SVR 的树核函数相比, 能更好地从结构化特征中得

到语义等信息。 

在 此 基 础 上 , 本 文 探 索 可 应 用 于  Tree-LSTM

的结构化特征, 以期提高句子相似度计算的性能。 

2.2  句子相似度计算模型 
首先, 将一个文本对表示成 Lh 和 R ,h 二者均为

对应文本的 PDT 或 PST 对应 Tree-LSTM 的根节点

o 的隐藏状态 oh 。将 Lh 和 Rh 的距离和角度输入单

层神经网络，获得 hs, 通过 softmax 进行归一化处

理, 得到概率 p, 进而获得一对文本的相似度得分 y 。 

 L R  h h h ,  (1) 

 L R  h h h ,  (2) 

     ( )
s ( )h  

   h W h W h b ,  (3) 

    ( )
ssoftmax( )p p

  P W h b ,  (4) 

 Py 
 r ,  (5) 

其中, Tr =[1, 2, …, 5]。 

本模型的目标是使基于分布 
P 的相似度计算

得分与人工评分更加接近, 即 y y
  Pr 。本文定

义稀疏目标分布 p 满足 y  r p ,  

 

 , 1,

  1, ,

0, ,
i

y y i y
p y y i y

         
         

 其他

 (6) 

其中, 1≤i≤5。 

损失函数 J( )是 P 与 
P 的 KL 散度:  
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PP  (7) 

m 表示训练句子对的个数, k 表示第 k 个句子。 

一对文本的相似度计算过程如图 1 所示。首先

将文本 1 和文本 2 中所有的单词表示成语义实数向

量 ; 然 后 将 文 本 对 表 示 为 结 构 化 特 征  NPST 或

NPDT, 使用对应的 Child-Sum Tree-LSTM 或 N-ray 

Tree-LSTM 模型进行计算, 获得根节点的隐藏状态

hL 和 hR; 最后通过 hL 和 hR, 使用文本相似度计算

模块进行计算, 获得相似度计算结果。 

2.3  NPDT 和 Child-Sum Tree-LSTM 
依存关系树 DT (dependency tree)可以表示句子

中词语间的依存关系。Yang 等 [11]使用基于短语的

依存关系树(phrase-based dependency tree)来获得更

多句法信息。图 1 为文本句子相似度的计算过程。 
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图 2  基于短语的依存关系树构造方法 
Fig. 2  Construction method of dependency tree based on phrase 

 
图 1  文本相似度的计算过程 

Fig. 1  Similarity calculation process of text 

 
对于  Tree-LSTM 模型 , 单词节点需要输入对 

应的语义实数向量, 语法节点因无法将语法信息表

示为语义实数向量而无需输入语义向量。由于 PDT

中每个节点都有可能是单词节点或语法节点, 因此

无法确定哪个节点可以接受单词语义实数向量, 哪

个节点不可以。所以, Tree-LSTM 模型的计算难以

实现。 

本文将属于同一短语的单词节点连接到同一个

依存关系头结点上, 得到新的基于短语的依存关系

树  NPDT (NewPDT)。由于  NPDT 不考虑短语内部

的依存关系, 只考虑短语间的依存关系, 可以保证

每个节点均为单词节点, 更利于获得语义信息, 所

以 NPDT 可应用于 Tree-LSTM 模型。图 2 是将文

本“a man plays the keyboard with his nose”依存关系

树转换为 NPDT 的例子。 

本文用 Child-Sum Tree-LSTM 表示 PDT, 方法

如下: 

 
( )

,j k
k C j

 h h   

   ( ) ( )( ),i i i
j j j  i W x U h b   

   ( ) ( )( ),f f f
jk j k  f W x U h b   

   ( ) ( )( ),o o o
j j j  o W x U h b   

   ( ) ( )tanh( ),u u u
j j j  u W x U h b   

 
( )

,j j j jk k
k C j

   c i u f c   

 tanh( ),j j j h o c   

其中 , 孩子节点和  Tree-LSTM 单元表示为一个向

量的集合: 输入门  ij、遗忘门  fjk、输出门  oj、记忆

单元 cj 和隐藏状态 hj。对于节点 j, C( j) 表示节点 j
的孩子集合 , ( )k C j 。xj 表示节点  j 的输入向量

(文本中为树形结构中每个节点对应单词的语义向

量表示),  表示 sigmoid 函数, 表明向量元素依

次相乘。W 和 U 均为权重矩阵, b 为阈值向量。W, 
U, b, h中的所有元素均初始化为–1.0~1.0 之间的随

机数。 
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图 3  在浅层句法树上加入短语节点并修剪 

非重要节点得到 PST 
Fig. 3  PST by adding phrase nodes and cutting  

non-important nodes in the shallow tree 

直观地看, 可以认为上述公式中权重矩阵的值

表示 Child-Sum Tree-LSTM 节点为内所有向量、输

入向量 jx 和孩子单元的隐层状态 kh 之 间 的 关 系 。

例如, 当 Child-Sum Tree-LSTM 单元得到重要语义

单词(例如动词)输入时, 模型可以学习到对应于输

入门 ij 的参数值接近 1。如果输入为不重要语义单

词(例如定冠词), 对应参数值则接近 0。 

Child-Sum Tree-LSTM 单元的状态由其所有的

孩子隐藏状态向量 kh 决定。Child-Sum Tree-LSTM

适合于有高分支数或者孩子节点无序的树形结构 , 

NPDT 中可能有许多依存关系涉及同一个单词, 即

某节点拥有很多孩子节点, 且这些孩子节点是无序

的, 适合使用 Child-Sum Tree-LSTM。在使用 NPDT 

时 , Lh 和 Rh 均表示为对应文本的  Child-Sum Tree-

LSTM 中根节点 o 的隐藏状态 oh 。 

2.4  浅层句法树 
ST 的基本形式是深度为 3 的树, 如 Yang 等[11]

所述。转换方法如下: 先将所属同一个句法成分的

词节点及其词性节点组织到同一个节点(chunker), 

再通过根节点组织起来, 最后, 在结构化表示中裁

剪掉定冠词和连词及其父亲节点(词性节点), 以减

少非重要信息对计算结果的影响 , 最终获得  PST。

与  Yang 等 [11] 构 造 的  PST 不 同 , 本 文 构 造 的  NPST 

(NewPST)减少了加入语义信息的步骤。图  3 为文

本“the girl sing into a microphone”的 NPST 结构化

表示。 

将 PST 转换成 NPST 的原因是, PST 的叶子节

点为单词节点, 其余节点为句法和词性节点。对于

Tree-LSTM 模型, PST 树中仅叶子节点可以接受语

义向量 , 其他节点加入的语义信息(如命名实体识

别结果等)无法转化为语义实数向量 , 所以该步骤

无意义。 

对于 NPST, 本文使用 2-ray Tree-LSTM。2-ray 

Tree-LSTM 与  Child-Sum Tree-LSTM 基本上相同 , 

区别在于 2-ray Tree-LSTM 适用于每个节点孩子数

最多为 2 的树形结构, 并且孩子节点有序。对于每

个节点  j, 其第  k 个孩子节点的隐层状态和记忆单

元分别为 jkh 和 jkc 。2-ray Tree-LSTM 的表示方法

如式(8)~(13)所示。 

 
2

( ) ( )

1

( ) ,i i i
j j j



 
   

 
  


i W x U h b  (8) 

 
2

( ) ( ) ( )

1

,f f f
jk j k j



 
   

 
  


f W x U h b  (9) 

 
2

( ) ( ) ( )

1

,o o o
j j j



 
   

 
  


o W x U h b  (10) 

 
2

( ) ( ) ( )

1

 tanh ,u u u
j j j



 
   

 
  


u W x U h b  (11) 

 
2

1

,j j j j j


   


 c i u f c  (12) 

 tanh( ),j j j h o c  (13) 

其中 表示该节点的第 个孩子节点, k =1, 2。 

由于 2-ray Tree-LSTM 的左、右孩子节点有序, 

本文将  2-ray Tree-LSTM 用于二叉树化的  NPST。

当且仅当该节点  j 为叶子节点时 , 接受输入向量

jx 。在使用 NPST 时, Lh 和 Rh 均表示为对应文本

的 2-ray Tree-LSTM 根节点 o 的隐藏状态 oh 。 

在式 (8)~(13)中 , 对每个孩子节点  k 分别使用

参 数 矩 阵 , 使  2-ray Tree-LSTM 可 以 比  Child-Sum 

Tree-LSTM 更细粒度地学习孩子节点的状态。例

如 , 将一个  NPST 应用于  2-ray Tree-LSTM, 这个

NPST 中某个节点的左孩子对应一个名词单词的输

入, 右孩子对应一个动词单词的输入。在动词单词

比名词词组包含语义更强的情况下, ( )

f

kU 可以通过

训练使对应于 1jf 的参数接近  0, 表示“忘记”该单

词, 使对应于 2jf 的参数接近 1, 表示“记住”该单词。 

式 (9)中 , 对节点  j 第  k 个孩子节点的遗忘门

,jkf
 

定义非对角线参数矩阵 ( ) ( )f
k k  U 。这个参 

数矩阵使得二叉化的 NPST 的左孩子节点的隐层状
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表 1  语料说明 
Table 1  Corpus description 

语料 
训练文本 

对数 

测试文本 

对数 
文本特点 

SMTeuroparl 750 750 文本长度长, 不符合语法

MSRvid 750 750 文本长最短, 结构简单 

MSRpar 734 459 
文本长度长 , 结构复杂 , 

符合语法 

态对右孩子节点的遗忘门有兴奋或抑制的作用, 使

信息从孩子节点到父亲节点的传播更灵活。 

3  实验 
3.1  实验设置 

本文的基准系统是 Yang 等[11]将平面特征与树

形特征相结合, 使用 SVR 进行相似度学习的系统。

该系统共使用  40 个平面特征 , 来自  SemEval 会议

2012 年评测任务“文本语义相似度(STS)”中两个最

佳系统 Takelab[8]、UKP 使用的平面特征 [9]和 Yang 

等[11]提供的一个特征。本文的对比系统还加入结构

化 特 征  PST 和  PDT, 使 用  SVR 进 行 句 子 相 似 度    

计算。 

本文实验使用  STS-2012 提供的  SMTeuroparl, 

MSRvid 和  MSRpar 语料 , 其中的文本对来自新闻

标题、图片说明和公众论坛的留言等。这 3 种语料

的说明见表 1 。本文使用 SICK 数据集[10]的 500 对

句子作为开发集, 5000 对句子作为训练集, 补充在

3 个文本集中。 

在参数设置方面, 隐藏层大小为 50, 所有单词

表示为由 Word2Vec 训练得到的 300 维向量。使用

AdaGrad 方法[11]进行训练, 以学习率为 0.05、批尺

度为 25 更新参数。模型参数以 L2 正则强度为 10–4 

进行正则化。实验结果评估由测试文本中句子对的

人工得分与本文系统计算得分的皮尔逊相关性系数

由 给 出 , 系 数 小 于  0.4 表 示 显 著 弱 相 关 , 系 数 在

0.4~0.75 之间表示中等相关 , 系数大于  0.75 表示强

相关。 

3.2  实验结果及分析 
表 2 为基于浅层句法树和基于词短语依存关系

树的对比实验结果 , 可以看出 , 基于  Tree-LSTM 模

型 的 文 本 相 似 度 计 算 在 长 文 本 对 集  SMTeuroparl

和  MSRpar 上 性 能 更 佳 。 例 如 长 文 本 对 的 词 组 

“recently”和“period of time”, 两个词组含义相同 , 

但其浅层句法树与依存关系树完全不同。用  SVR 

表 2  基于浅层句法树和基于词短语依存关系树的 
对比实验结果 

Table 2  Result of PST and PDT 

方法 MSRvid MSRpar SMTeuroparl 

PST+SVR 0.908 0.732 0.571 

NPST+SVR 0.896 0.783 0.584 

NPST+Tree-LSTM 0.889 0.777 0.613 

PDT+SVR 0.886 0.776 0.528 

NPDT+SVR 0.847 0.754 0.507 

NPDT+Tree-LSTM 0.881 0.799 0.568 

 

 
计算得到的相似度很低, 因为相同子树的个数为零; 

Tree-LSTM 使用高维度的语义向量, 更容易获得文

本深层次的语义, 从而得到更高的相似度。在使用

NPST 时, 与 Tree-LSTM 模型相比, SVR 在长文本

集  MSRpar 上 实 验 效 果 更 佳 。 例 如 , 文 本 对 “The 

problem will be solved” 和 “He said the problem 

should be solved”的语义相似, 且大部分句法结构相

似 , 但 是 基 于  Tree-LSTM 模 型 的 相 似 度 得 分 较

低。由于  SVR 模型通过计算相同子树个数得到高

相似度计算得分, 使用 Tree-LSTM 模型时, 如果文

本对的主语不同, 通过学习后的参数会给主语更高

的权值, 主语语义对结果的影响更大, 所以计算结

果 偏 低 。 基 于  SVR 的 相 似 度 计 算 在 短 文 本 对 集

(MSRvid)上效果更好 , 这是因为  SVR 除提供结构

化特征外 , 还提供  40 个平面特征。如果  SVR 与

Tree-LSTM 相同, 仅使用结构化特征, 实验结果则

远差于 Tree-LSTM。 

从表  2 可以看出 , 对于使用  Tree-LSTM 效果更

佳的两个文本对集 MSRpar 和 SMTeuroparl, NPST

更适合于不符合句法规则的长文本集 SMTeuroparl, 

NPDT 更适合于合句法规则的长文本集  MSRpar。

对于不符合文法的文本, 例如“Cuz i went to home”

中 的  cuz 不 符 合 文 法 , 是  because 的 口 语 化 表 示 ,   

通过依存关系分析 , 得到“Cuz i went to home”与

“Because i went to home”的依存关系, 可知不符合

文法的文本依存关系的分析是错误的。因此, 对于

不符合文法文本的语法分析树和依存关系树, 可能

得到错误的结构, 导致实验结果偏低。同时, 这个

文本的浅层句法树结构简单, 且基本的浅层句法树

无需使用句法信息, 在此基础上做出修改也仅可能

将单词错分到周围的短语里, 得到的  NPST 与正确
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的 NPST 差异很小, 因此对计算的准确性影响较小。

对 于 符 合 文 法 规 则 的 文 本 对 集 (MSRpar), NPDT

和  NPST 均提供了有效的短语结构信息 , 与  NPST

相 比 , NPDT 还 提 供了 以短 语为 粒度的 依存 关系  

信息 , 更有利于相似度计算。使用  NPST 的  2-ray 

Tree-LSTM, 对每个孩子节点分别使用参数矩阵 , 

可以更精确地学习孩子节点的状态。 

使用相同的树形结构(NPST 或 NPDT), 基于相

同的相似度计算模型(SVR 或 Tree-LSTM)的实验均

是在短文本对集(MSRvid)上的结果最佳, 符合句法

规则的长文本集(MSRpar)次之, 最次是不符合句法

规则的长文本集(SMTeuroparl)。说明对于短文本和

符合句法规则的文本, 相似度计算模型获得其语义

和句法信息的能力更强。 

因此 , 基于  SVR 的相似度计算适用于较短的

文本对 , Tree-LSTM 则 适用于长文本对相似度计

算 。 书 面 化 、 符 合 句 法 规 则 的 文 本 对 适 合 使 用

NPDT, 口语化、不符合句法规则的文本对适合使

用 NPST。 

4  总结 

本文在浅层句法树和依存关系树的基础上, 将

文 本 对 处 理 成  NPST 和  NPDT 树 形 结 构 , 并 通 过

Tree-LSTM 进行相似度计算。实验结果显示, 合适

的结构化表示与  Tree-LSTM 可以提高长文本相似

度计算的性能。在下一步研究中, 将对结构化特征

做进一步研究, 拟将文本的语义信息表示为结构化

特征 , 以期进一步提高文本相似度计算结果的精 

确性。 
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