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深度学习在汉语语义分析的应用与发展趋势

王睿怡,罗森林,吴舟婷,潘丽敏
(北京理工大学 信息系统及安全对抗实验中心,北京 100081)

摘摇 要:人工智能分为感知和认知两个研究阶段。 近年来,随着大数据技术和以深度学习为代表的机器学习技术的迅猛

发展,人工智能在感知阶段进展飞速。 然而,在认知阶段,尤其是在自然语言理解方面的发展仍较为有限。 与人类丰富的

语言经验、语言知识储备相比,仅仅依靠基于数据驱动的深度学习很难产生真正的智能。 为了打破深度学习的性能瓶颈,
必须将语义分析的理论和技术与深度学习模型相结合。 因此,汉语语义分析理论和技术具有重要研究价值。 汉语语义分

析可以从海量的中文文本信息中挖掘语义信息,并提供智能的知识服务。 文中主要描述了目前主流的汉语语义体系及其

语义知识库的构建情况,介绍了汉语语义自动分析方法的研究进展和将汉语语义信息融入深度学习模型中的应用,最后

对汉语语义分析的发展与态势进行了展望。
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Application and Development Trend of Deep Learning in
Chinese Semantic Analysis

WANG Rui-yi,LUO Sen-lin,WU Zhou-ting,PAN Li-min
( Information System and Security & Countermeasures Experimental Center,

Beijing Institute of Technology,Beijing 100081,China)

Abstract:Artificial intelligence is divided into two research directions:perception and cognition. Recently,with the rapid development of
big data technology and machine learning technology represented by deep learning,artificial intelligence has progressed rapidly in the per鄄
ception. However,it is still limited to develop cognitive intelligence,especially in natural language understanding. Compared to rich ex鄄
perience of language and language knowledge reserves,it is difficult to generate true intelligence by relying solely on data-driven deep
learning. In order to have a breakthrough of deep learning,the combination of theory and technology of semantic analysis and the deep
learning model must be promoted. Therefore, it is rewarding to do a research on Chinese semantic analysis theory and technology.
Semantic information can be selected from a large amount of information in Chinese semantic analysis,which provides intelligent
knowledge services. Based on the current mainstream Chinese semantic system and the construction of its semantic knowledge base,we
mainly focus on the introduction of the research progress in Chinese semantic automatic analysis method and the application of Chinese
semantic information in the deep learning model,which will provide an outlook of the developments and situations in future Chinese
semantic analysis.
Key words:natural language processing;deep learning;semantic knowledge base;Chinese semantic analysis;development trend

0摇 引摇 言
人工智能的发展可分为感知智能和认知智能两个

阶段。 近年来,随着大数据技术和以深度学习为代表

的机器学习技术的迅猛发展,人工智能在感知智能阶

段进展飞速,在图像识别、语音识别等任务中均可达到

人类专家的水平。 然而,在认知智能阶段,尤其是在自

然语言理解方面的发展仍较为有限。 与人类丰富的语

言经验、语言知识储备相比,仅仅依靠基于数据驱动的

深度学习很难产生真正的智能。 为了打破深度学习的

性能瓶颈,尝试进行语义分析与深度学习模型的结合,
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将成为人工智能在认知功能方面的下一个突破口。
为了将语言知识运用到机器学习的算法当中,首

先需要将现有的语言知识量化为可直接与计算机应用

相结合的量化模型,即开展语义体系、语义知识库构建

等工作。 研究者借鉴国外的经典语义理论,结合汉语

自身的语义学基础,研究出适合中文的汉语语义体系。
汉语语义知识库是通过利用汉语语义体系对原始语料

库的加工、以形式化结构来描述汉语语言的一种语义

资源库。 例如,董振东的知网(HowNet)、袁毓林的论

元系统、起源于格语法的谓词-论元结构、汉语语义依

存分析和汉语句义结构分析等。
汉语语义分析是从海量的中文文本信息中挖掘语

义信息,以此提供智能的知识服务。 研究者选取特定

的汉语语料、结合语义体系的标注规则来完成相应汉

语语义知识库的构建工作,并结合统计知识进行汉语

语义自动分析。 早期,汉语语义分析遵循传统机器学

习的步骤,即进行特征构建、特征抽取、特征选择和传

统机器学习模型的训练。 随着训练数据量的增大以及

计算机计算能力的提高,研究者发现深度学习模型可

以从大量原始数据自动提取构建特征,而不需要进行

特征工程,并在特定领域任务中有很好的效果。 因此,
研究者开始尝试将深度学习模型应用到汉语语义自动

分析的研究上,利用深度学习模型来自动提取有效的

特征,从而完成汉语语义自动分析任务。
虽然目前深度学习模型在自然语言处理的多个任

务中取得了不错的效果,但是深度学习模型的不可解

释性以及缺乏标签数据的问题也一直无法得到解决。
在深度学习模型中融合语义分析的基础研究,能够为

任务提供更深层的语义先验信息,增强深度学习模型

的可解释性和泛化性,让机器更好地理解人的语言,为

人类提供更智能的服务。 因此,研究者对在深度学习

模型中融合先验语义信息、提高深度学习模型可解释

性做了很多新的尝试,将融合多元知识库应用在深度

学习模型中,为解决分析系统的可扩展性进行很多新

的探索。
文中将按照汉语语义分析发展的主线,概要介绍

汉语语义分析中的语义体系及其对应的语义知识库,
重点阐述汉语语义分析的自动分析方法的研究情况,
并介绍融合先验语义信息的深度学习模型的应用研

究,最后对汉语语义分析存在的问题和发展进行分析

和展望。

1摇 汉语语义知识库
研究者对汉语语义结构进行研究,得到各具特点

的汉语语义体系,并希望通过这些语义体系制定的规

则,将汉语的语义转换成计算机可处理的结构化信息。
计算机想要通过这些结构化的语义信息学习到语义体

系的规则,就需要通过统计学习的方法、利用大量的语

义知识库来实现。 因此,汉语语义体系的研究和语义

知识库的构建至关重要。 不少研究者一直致力于这两

方面的研究,并获得了可喜的成果。 例如,董振东开发

的知网、袁毓林构建的中文网库、山西大学创建的汉语

框架语义网库(Chinese FrameNet,CFN)、美国宾州夕

法尼亚大学建立的中文命题库 (Chinese proposition
bank,CPB)、哈尔滨工业大学的语义依存树库和北京

理工大学的汉语句义结构标注语料库(Beijing forest
studio-chinese tagged corpus,BFS-CTC)。 下面将对这

些基于相应语义体系建立的汉语语义知识库进行介

绍,其中汉语语义知识库对比分析如表 1 所示。

表 1摇 汉语语义知识库对比分析

汉语语义

知识库
创建时间 创建者 标注对象 标注集 标签特点

知网 1999
董振东、
董强等

义原和义项之间的

语义角色

10 万种义项、2 000 个义原、
90 个语义角色

利用义原和丰富细致的语义角色来描述

概念,更加灵活、精细地对句中词语进行

更好的解释和标注

中文网库 2007 袁毓林等 动词的论元角色 23 种论元角色
覆盖面广和精炼、每个论元的区别特征

清晰

汉 语 框 架

语义网
2004 山西大学

语义框架中对应的

框架元素

361 个语义框架、 4 547 个

词元

表达的语义内容丰富、深入,自然语言的

语义适当且实用性强

中 文 命

题库
2003

薛念文、
Palmer 等

谓词的语义角色
6 种核心语义角色、10 余种

非核心语义角色

标注简洁使得计算机进行自动分析更加

容易

汉 语 语 义

依存树库
2011 哈尔滨工业大学

修饰词与核心词对

间的语义关系

123 种语义关系、外加 20 种

句法关系

标注清晰、全面,包含有非主要谓词包含

的语义信息,如数量、属性和频率等

汉 语 句 义

结 构 标 注

语料库

2009 北京理工大学
句义成分和句义成

分之间的关系

4 种句义类型、7 种基本格类

型、12 种一般格类型、4 种谓

词类型、3 种时态类型、4 种

时态特征词位置

标注丰富、完整,能反映出细致的细节信

息;不仅描述了谓词相关项的语义功能,
还描述了项与项之间的关系
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1. 1摇 知摇 网

知网是董振东和董强组织建立的常识知识库。 采

用《分类体系》、《事件角色与典型演员》、《对义表》和
《公理关系与角色转换》等多种理论作为它的理论基

础。 它的基本思想是以汉语和英语的词语所代表的概

念为描述对象,并且揭示概念与概念之间以及概念所

具有的属性之间的关系。 知网利用义原和丰富细致的

语义角色来描述概念,可以更加灵活精细地对句子中

的词语进行解释和标注。 然而,知网仅依赖单个词语

的语义知识,没有考虑词语相互之间的关系。 同时,标
注过程不是在句法分析的基础上进行的,因而标注结

果缺少句法关系的信息。
1. 2摇 中文网库

中文网库是北京大学袁毓林教授在北大汉语句法

分析树库的基础上,对新闻语义真实文本进行论元角

色标注的语料库。 采用国内外的论元结构理论、生成

语法、格语法和配价语法作为构建该语料库的理论基

础。 袁毓林总共定义了 23 种论元角色,并根据这些论

元角色提出对应的层级关系,如图 1 所示。 与知网相

比,中文网库的标注过程是在句法分析的基础上进行

的,给标注结果增加了一定的句法信息;但由于中文网

库只标注句法成分上标定动词的论元角色,因此对句

子的语义分析结果缺少一定的完整性。

图 1摇 汉语动词论元角色的层级关系

1. 3摇 汉语框架语义网

汉语框架语义网是由山西大学在 2004 年开始建

立的、架构参照了英文框架网(FrameNet)的汉语词汇

语义数据库。 采用 Fillmore 的框架语义理论为其数据

库构建的理论基础。 该数据库用框架来描述词义、句
子意义和文本含义,其中框架中的框架元素类似于语

义角色。 汉语框架样例如表 2 所示。 汉语框架语义网

的优点在于将框架与框架之间的关系展示出来,使语

义的表达层次更加丰富,同时,框架元素表达的语义内

容深入和实用性强。 但是,汉语框架语义网对语义的

刻画过于细致,给计算机完成框架元素的自动分析增

加了难度。
1. 4摇 中文命题库

中文命题库是薛念文和 Palmer 等基于“谓词-项冶

论元结构、参照英文命题库(proposion bank,PB)在宾

州中文树库(Penn Chinese treebank,PCT)的句法分析

树的基础上进行语义角色标注的语料库。 中文命题库

中一个句子的标注实例如图 2 所示。 中文命题库的优

点在于简洁的标注使得计算机进行自动分析更加容

易。 同时,它考虑了名词也可以作为谓词的情况,在一

定程度上克服了论元结构仅以动词作为考察对象的缺

点。 但是,中文命题库只使用数个标记来表示语义角

色,标记没有清晰的语义信息,使得语义角色不够丰富

和统一,并且在标记时容易造成混淆。
表 2摇 汉语框架样例

框架名 量变

定义
该框架表示实体在某个维度上(即某属性)的相

对位置发生变化,其属性值从初值变至终值

核 心 框 架

元素

实体 ( Ent ), 属 性 ( Att ), 初 值 ( Vall ), 终 值

(Val2),初状态 ( Inis), 终状态 ( Finis), 变幅

(Diff),值区间(Val_ran)

非 核 心 框

架元素

环境条件 ( cir),倚变因素 (Cor),动作时间量

(Dur),倚变起点(Corl),倚变终点(Cor2),修饰

(Manr ), 路 径 ( Path ), 空 间 ( Place ), 速 度

(Speed),时间(Time)

框架关系

父框架:无 总框架:无 后续过程:无

子框架:[增值] 分框架:无 结果状态:[数量]

参照:无

词元
波动 v,增加 v,增长 v,提高 v,减少 v,降低 v,上
升 v,攀升 v,升 v,增 v,下降 v,降 v

IP

NP-SBJ VP

NP-TMP ADVP VP

VV NP-OBJ

Arg0 ArgM-TMP V Arg1

图 2摇 中文命题库中一个句子的标注实例

1. 5摇 汉语语义依存树库

汉语语义依存树库是由哈尔滨工业大学的研究者

们采用依存语义分析构建的能够完整地对句子语义进

行分析的语义知识库。 2011 年,哈工大社会计算与信

息检索研究中心与北京语言大学合作推出了一套依存

语义体系———HIT 语义依存。 该体系是以依存分析为

基础,将知网的语义框架与袁毓林、鲁川的语义体系相

结合。 汉语语义依存树库就是利用这套体系完成句子

的标注,对句子进行深层的语义分析,从而更好地表达

句子的结构信息和语义信息。
1. 6摇 汉语句义结构标注语料库

汉语句义结构标注语料库是北京理工大学信息安
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全与对抗技术实验室根据句义结构模型 (Chinese
sentential semantic model,CSM)构建的语料库。 汉语

句义结构模型以中文语言学家贾彦德提出的《汉语语

义学》为理论基础、研究句子句义成分及各成分之间

关系的句义结构表示模型。 该模型分别由句型层、描
述层、对象层和细节层组成,其中每一层所包含的句义

成分如图 3 所示,句义成分之间的关系包含了谓词间

关系、基本项和谓词之间的关系以及一般格与各句义

成分之间的关系。 句义结构模型不仅能够提供更为丰

富的汉语语义特征,而且是一个能够完整地反映出句

义成分以及成分组合关系的模型。

图 3摇 句义结构模型的基本形式

2摇 汉语语义深度分析
早期,汉语语义自动分析是运用传统机器学习方

法自动分析汉语句子的语义结构。 其中,在特征构建

时,人工总结规律构建特征的过程必不可少。 然而,随
着深度学习的发展,研究者发现可以利用深度学习模

型自动提取特征,从而取代传统机器学习中人工构建

特征的步骤。 同时,深度学习模型学到的上下文特征

更加完备和有效,可以包含句子中更深层的含义。 近

年来,汉语语义自动分析的研究开始从人工构建特征

进行传统机器学习的语义分析转向利用深度学习模型

完成端到端的语义分析。
根据对语义分析程度的深浅不同,可以将汉语语

义分析分为浅层语义分析和深层语义分析两种。 浅层

语义分析只要求标注与句子中的谓词相关的语义成

分。 深层语义分析不再以谓词为中心,而是将整个句

子转化为某种形式化表示。 两种语义分析方法的对比

分析如表 3 所示。
其中,浅层语义分析方法主要有语义角色自动标

注方法和框架元素自动标注方法,方法特点和研究进

展如表 4 所示。
表 3摇 汉语语义自动分析方法对比

汉语语义自动

分析方法
标注对象 常见方法 优点 缺点

浅层语义分析
与谓词相关的

语义成分

语义角色自动标注、框架元

素自动标注

标注简洁、易于自动分析和实现,
可以让计算机更高效、直接地理解

汉语的句子

容易丢失一些语义信息

深层语义分析 整个句子
语义依存分析方法、句义结

构分析方法

能更好地表达句子的结构和隐含

信息、挖掘句子更加丰富的语义

信息

分析方法相对复杂,分析结

果的准确率也相对难以提高

表 4摇 浅层语义分析的研究方法

研究方法 方法定义 研究者 具体方法

语义角色

自动标注

给定动词,自动识别出对

应的语义角色,并对其进

行分类

Sun 等[1]

参照英文的方法,使用手工标记的短语结构树、利用支持向量机( support
vector machine,SVM)进行训练和分类实现对中文语料的语义角色自动

标注

Xue 和 Palmer[2]
对中文命题库的最初版本,使用最大熵分类器进行分类,完成语义角色

自动标注

丁伟伟和

常宝宝[3]

利用 CRF 在英文语料上能够利用论元之间的相互关系、提高标注准确

率的特点,将其运用到中文命题库,使用 CRF 对中文语义组块分类也取

得好的效果

框架元素

自动标注

给定目标词以及目标词

所属框架,自动识别出对

应的框架元素,并对其进

行分类

王蔚林[4] 采用最大熵模型把汉语框架语义角色标注问题转化为序列标注问题

杨杏丽[5] 使用支持向量机作为分类器来标注汉语框架的语义角色

刘开瑛等[6] 最早尝试用层叠条件随机场模型对汉语框架元素进行自动标注

王智强等[7]

尝试基于树结构的条件随机场 ( tree structured conditional random field,
TCRF)模型,通过在词与词性特征的基础上加入依存句法特征对核心框

架元素进行自动标注
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摇 摇 深层语义分析方法主要有汉语语义依存分析和汉

语句义结构自动分析,方法特点和研究进展如表 5
所示。

表 5摇 深层语义分析的研究方法

研究方法 方法定义 研究者 具体方法

汉语语义依存

分析

第一步,结合语义信息

在依存句法结构的构建

规则上稍作改动得到依

存结 构; 第 二 步, 利 用

HIT 语义依存体系在弧

上标注语义关系

李明琴等[8] 研究汉语语义依存,调整了知网的语义角色关系,同时提出一种统计语义

分析器,完成了语义依存关系识别的任务

王丽杰[9] 提出了基于图的自动汉语语义依存分析方法,利用哈工大构建的汉语语

义依存树库完成了依存弧和语义关系的分析

丁宇[10]

针对基于 HIT 语义依存构建的依存树受到树形结构的限制、丢失部分语

义信息的问题,提出依存图的结构,并利用多分类方法识别出弧上的语义

关系

汉语句义结构

自动分析

对句义成分及句义成分

的关系进行自动识别

罗森林等[11] 利用 C4. 5 和 SVM 对句义成分中的 4 种句义类型进行自动识别

王倩等[12] 基于谓词和句义类型块,利用 C4. 5 对句子的句义类型进行识别

韩磊等[13] 利用规则和 C4. 5 完成句义成分中的谓词识别任务

韩磊[14]

为提高谓词和句义类型的准确性,同时增加词关系识别功能,提出利用条

件随机场完成句义结构中每一个环节的自动识别,同时提出基于转移的

依存分析方法完成词关系识别。 该套句义结构分析方法能够一次性完整

地识别句义结构模型的句义成分和句义成分间关系,进一步推进汉语句

义结构自动分析的研究

摇 摇 然而,传统的方法在系统性能上严重依赖于领域

知识,并且需要人工选择特征来完成特征工程,同时,
人工选择特征的有效性和完备性无法保证。 随着训练

数据量增大、计算能力提高,深度神经网络在多个自然

语言处理任务上都取得了非常好的效果,因此也受到

语义分析研究者的关注。 研究者尝试将深度神经网络

应用到浅层汉语语义分析的研究上,利用深度神经网

络能自动提取有效的特征,解决浅层汉语语义分析在

特征选择上的限制问题。 例如,党帅兵[15] 利用深层神

经网络进行基本块识别,并将隐层向量作为基本块的

分布表征,让其与角色识别任务的神经网络模型的中

间层做级联,提高了汉语框架语义角色识别模型的标

注性能;赵红燕等[16]利用深度神经网络自动学习目标

词上下文特征,来提高语义角色标注中框架识别的准

确率;王宇轩[17]对丁宇利用规则和 SVM 构建依存图

的方法进行改进,提出一种基于转移的分析器,使用

list-based arc-eager 算法的变体对依存图进行分析,同
时提出了两种有效的神经网络模块,分别用于获得转

移系统中缓存和子图更好的表示。 该系统在中英数据

集上都取得了很好的效果,并且还能通过简单的模型

融合方法进一步提高性能。 尽管复杂的特征被设计,
但是在句子中长距离的依赖关系很难被构建,因此有

研究者尝试利用 BRNN( bidrectional recurrent neural
networks,双向循环神经网络)解决语义标注中两个方

向的依赖关系无法捕获的问题。 Wang 等[18] 利用了基

于 LSTM 的 BRNN 完成中文语义角色标注任务,解决

语义分析中长距离依赖关系难以构建的问题。

3摇 深度学习与汉语语义的结合
如今,深度学习在自然语言处理的多个任务中取

得了不错的效果,深度神经网络的不可解释性以及缺

乏标签数据的问题也随之暴露。 因此,将先验语义信

息加入到深度学习模型中,可以增强深度神经网络的

可解释性和泛化性,让机器更好地理解人的语言,为人

类提供更智能的服务。
下面主要介绍在深度学习模型中融合先验语义信

息来提高深度学习模型可解释性的应用成果,以及融

入多元知识库后,解决了单一特定标注集运用在深度

学习模型中可扩展性受限的问题。
研究者对在深度学习模型中融合先验语义信息、

提高深度学习模型可解释性做了很多新的尝试和探

索。 2017 年,牛艺霖等[19] 在 word2vec 中的 Skip -
Gram 模型的基础上提出 SAT( sememe attention over
target model)模型。 与 Skip-Gram 模型相比,SAT 模

型不仅考虑了上下文信息,还考虑了单词的义原信息,
借助义原信息使模型更好地“理解冶单词,从而验证了

分布式表示学习与义原知识库之间的互补关系。 同

年,谢若冰等[20]综合利用矩阵分解和协同过滤两种手

段,利用词汇表示学习模型,对新词进行义原推荐,辅
助知识库标注工作。 2018 年,曾祥楷等[21]尝试利用词

语表示学习与知网知识库进行词典扩展。 通过实验表

明,引入义原信息能够使层次分类效果得到提升。
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同时,研究者还发现引入语义角色标签和标注模

式 不 同、 但 表 达 潜 在 语 义 相 同 的 异 构 数 据

(heterogeneous data)可以解决单一语义知识库规则不

完备导致分析系统扩展性受限的问题。 例如,2015
年,Wang 等[18]引入异构数据—中文网库来预训练词

向量。 他们基于中文网库学习 LSTM-RNN 模型,利
用从中文网库中获得的预训练的词向量来初始化一个

新模型,最后用中文命题库来训练。 实验结果表明,该
方法引入异构数据解决了单一标注集扩展性受限的问

题。 2016 年,Li 等[22]利用 RNN 模型做汉语语义角色

标注。 他使用英文主题库去提高汉语语义角色标注的

性能。 实验结果表明相对于先进的方法有显著提升,
F1 值能达到 78. 39% 。 2017 年,Xia 等[23] 提出一种渐

进式的神经网络模型 ( progressive neural network,
PNN),并发布了一个新的中文语义角色标注数据

集———Chinese SemBank 作为异构数据。 PNN 模型能

够充分地容纳和利用异构数据更好地完成语义角色标

注任务。

4摇 发展趋势
汉语语义分析发展日趋成熟,但对它的研究还有

很多值得深入探索的问题。 在该部分,根据目前的研

究现状指出汉语语义分析存在的问题,并对其改进方

案和发展趋势作简要的介绍。
(1)目前,汉语语义知识库已经有足够大的规模,

但随着信息时代的日新月异,汉语语义知识库需要相

应的改变和适当的扩展。 然而,知识库在不断更新的

过程中,容易出现标注不一致的现象。 因此需要探索

以深度学习为代表的数据驱动和以知识库为代表的专

家驱动相结合的技术,让计算机能够辅助人类专家更

及时高效地完成标注知识库的工作。 并且,在不断优

化和扩充语义体系的同时,也能提高人类专家标注知

识库的一致性。
(2)在语义分析模型训练的过程中,数据收集昂

贵,并且只用一份标注规则相同的语料库训练模型是

对语料库的浪费。 因此,在后续工作中,考虑将主动学

习应用于深度汉语语义分析任务中,从而大幅减少达

到最先进结果所需的数据量。 同时,也可以考虑将多

种语义知识库进行融合,训练得到语义信息更加丰富

的模型。 这种通过融合不同知识库的语义信息来提高

汉语语义自动分析系统性能的研究将成为语义分析的

下一个研究热点。
(3)目前,通过结合深度学习模型,汉语语义分析

效果有明显提升,利用深度学习模型自动提取特征取

代了传统机器学习中需要人工构建特征的过程,提升

了特征选择的有效性和完备性。 同时,随着注意力机

制在自然语言处理任务中的广泛应用,尝试利用注意

力机制学习更多标签潜在的依赖信息,从而提升语义

分析的效果。 这也将成为今后研究的热点。 因此,在
标注语料达到一定规模的情况下,使用深度学习模型

自动提取特征进行语义分析将成为汉语语义深度分析

的研究趋势。
(4)分布式表示(distributed representation)在可解

释性方面能力较弱,另一方面,利用端到端( end- to-
end)框架训练得到分布式表示的效率较低且需要极

大的训练语料。 因此,在利用深度学习框架完成语义

分析任务时,仍然需要加入语义知识库来为系统提供

更多的先验知识,从而提高系统的分析效率和结果的

可解释性。 因此,如何在分布式表示中引入语义知识

库作为先验知识是未来的重要挑战性问题。 同时,如
何利用先验知识实现无监督学习,使得较少标注数据

通过先验知识的加入也可以训练出很好的模型,也将

成为汉语语义分析中新的发展趋势。

5摇 结束语
文中在充分调研和深入分析的基础上对汉语语义

分析的研究进展进行了总结。 对目前常用的汉语语义

知识库,如知网、中文网库、汉语框架语义网、中文命题

库、汉语语义依存树库以及汉语句义结构标注语料库

进行了说明;在对汉语语义自动分析方法的研究中,依
据对句义分析的深浅程度的不同,将分析方法分为浅

层语义分析和深层语义分析两种方法。 对这两种方法

的特点和研究进展进行列举,指出存在的问题,并对运

用深度学习模型自动提取特征完成语义分析的方法进

行介绍。 在汉语语义分析的应用中,主要介绍了在深

度学习模型中融合先验语义知识提高深度学习模型可

解释性的应用成果,以及融入多元知识库后,解决了单

一特定标注集运用在深度学习模型中的可扩展性受限

的问题。 最后,指出目前汉语语义分析存在的问题,对
每个问题提出可行的解决办法,并对深度学习与汉语

语义分析结合的应用进行了展望,希望对该领域的其

他研究者有所启发。
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