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Motivation

Despite these impressive results, sequential models are a pri-
ori inappropriate models of natural language, since relationships
among words are largely organized in terms of latent nested struc-
tures rather than sequential surface order[Chomsky, 1957].

尽管序列化模型在各种任务中取得了令人印象深刻的效果，但
对于自然语言来说，序列化模型是一类先验不恰当的模型。因
为自然语言中的词语是根据内在的嵌套结构组织的，而不仅仅
是按照表面的序列化顺序组织的。

2 of 17



Chomsky Hierarchy
乔姆斯基层级

类别 文法 自动机

Type 3 正则文法 有限状态自动机 (FSA)
Type 2 上下文无关文法 (CFG) 非确定性下推自动机 (NPDA)
Type 1 上下文相关文法 (CSG) 线性有限自动机 (LBA)
Type 0 无限制文法 图灵机 (Turing Machine)

Type 0 语言是否就是自然语言？

两种语法分析任务

依存分析 (Dependency Parsing)

理由
语言生成中最核心的两个机制是合并 (Merge) 与递归 (Recursion)。
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Motivation

Despite these impressive results, sequential models are a pri-
ori inappropriate models of natural language, since relationships
among words are largely organized in terms of latent nested struc-
tures rather than sequential surface order[Chomsky, 1957].

尽管序列化模型在各种任务中取得了令人印象深刻的效果，但
对于自然语言来说，序列化模型是一类先验不恰当的模型。因
为自然语言中的词语是根据内在的嵌套结构组织的，而不仅仅
是按照表面的序列化顺序组织的。

Dyer et al. [2016] 提出了一类新的生成概率模型，显性地对短语之间的
层次结构进行了建模。他将这类模型称为循环神经网络语法 (Recurrent
Neural Network Grammars, RNNGs)。
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Introduction
Recurrent Neural Network Grammars (RNNGs) is a new genera-
tive probabilistic model of sentences that explicitly models nested,
hierarchical relationships among words and phrases. RNNGs op-
erate via a recursive syntactic process reminiscent of probabilistic
context-free grammar generation, but decisions are parameterized
using RNNs that condition on the entire syntactic derivation his-
tory, greatly relaxing context-free independence assumptions.

RNNGs是一种新的生成概率模型，它显性地对句子中词和短语
嵌套的层次关系进行了建模。RNNGs 生成句子的过程和 PCFG
类似，都是通过递归的语法操作进行。但是，RNNG 在进行决
策的时候，使用了循环神经网络对整个句法派生历史进行了编
码，大大地放松了上下文无关的独立性假设。

RNNGs 是一种概率语言模型，和基于马尔科夫链的概率语言模型不同
的是，RNNGs 是对句子的短语结构进行了建模。因此，它可以 parse 输
入的句子片段，并对下一个词语进行预测。
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A top-down variant of transition-based parsing
Parser Transitions
两个数据结构

- 栈 (Stack)
- 输入缓存区 (Input Buffer)

三种操作
- nt(X): 将一个开放的非终结符 X 压入到栈中
- shift: 将输入缓存区顶部的终结符压入到栈中
- reduce: 将栈中的元素依次弹出，直到发现了一个开放的非终结符

X，将其转化为非开放的终结符再次压入到栈中。意味着有一个结点
的所有子节点已经填充完。

图: 三种操作对栈、输入缓存区和开放非终结符数量的影响

两个数据结构
- 栈 (Stack): 简记为 S
- 输入缓存区 (Input Buffer): 简记为 B

三种操作
- nt(X): 将一个开放的非终结符 X 压入到栈中
- shift: 将输入缓存区顶部的终结符压入到栈中
- reduce: 将栈中的元素依次弹出，直到发现了一个开放的非终结符

X，将其转化为非开放的终结符再次压入到栈中。意味着有一个结点
的所有子节点已经填充完。

限制条件
- 只有当 B 非空且 n<100 时，才会执行 nt(X) 操作
- 只有当 B 非空且 n≥1 时才会执行 shift 操作
- 只有当 S 的顶端不是开放非终结符时才会执行 reduce 操作
- 只有当 n≥2 或 B 为空时才会执行 reduce 操作

某时刻可行的 parser transitions 的集合记为 AD(B, S, n)
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- 只有当 S 的顶端不是开放非终结符且 n≥1 时才会执行 reduce 操作

某时刻可行的 generator transitions 的集合记为 AG(T, S, n)
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RNNGs 利用 generator transitions 定义了两者之间的联合概率分布

编码
输出缓冲区和操作历史都是由有限符号组成的序列，直接使用
RNN 进行编码
对于栈中的数据，利用基于双向 LSTM 的组合函数进行编码

图: 组合函数
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Inference

Parsing
arg max

y∈Y(x)
p(x, y)

Language Model
p(x) =

∑
y′∈Y(x)

p(x, y′
)

Importance Sampling
预先设定易于采样的概率分布q(y|x)
利用蒙特卡洛算法进行采样 N 次
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∑
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p(x, y′
)

Importance Sampling
预先设定易于采样的概率分布q(y|x)
利用蒙特卡洛算法进行采样 N 次

y(i) ∼ q(y|x), i ∈ {1, 2, · · ·,N}

Eq(y|x)w(x, y)
MC
≈

1

N

N∑
i=1

w(x, y(i))
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Experiments

图: PTB 的 parsing 结果
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图: CTB 的 parsing 结果
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Experiments

图: 语言模型的困惑度
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图: Ablated RNNGs 在短语结构预测任务上的表现
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Gated Attention RNNG

语言学假设
短语的表示主要由头词来决定 [Chomsky, 1993, Collins, 1997]
短语的类别是否可以由其内在结构决定 [Chomsky et al., 1968]

GA-RNNGs 模型的组合函数
a = softmax([c1c2 · ··]⊤V[u; ont])

记 m = [c1; c2; · · ·]a
令 g = σ(W1tnt + W2m + b)
得到 c = g ⊙ tnt + (1 − g)⊙ m
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Headness

图: 各类短语注意力向量的平均困惑度
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Headness

图: 短语注意力向量实例
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The Role of Nonterminal Labels
标签引入的信息很少
基于不带标签数据训练的模型 U-GA-RNNG，parsing 的表现为 93.7
基于带标签数据训练的模型 GA-RNNG，parsing 的表现为 94.2

图: t-SNE 算法对 U-GA-RNNG 模型计算的短语向量进行聚类的结果。深蓝色
的点是 VPs，红点是 SBARs，黄点是 PPs，浅蓝色的点是 NPs，绿点是 Ss。
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Conclusions

总结
RNNGs 模型成功地将句法结构和神经网络模型进行了结合
通过实验，可以发现 RNNGs 模型成功的关键在于对合并 (Merge)
操作的建模
根据 GA-RNNGs 的实验，我们可以发现模型学到了和语言学中
Head 概念类似的信息，而对 VPs 中异常的解释还需要进一步的研
究和分析
从可视化结果可以证明，短语的类型一定程度上由其内部结构决定

Future works
LSTMs Can Learn Syntax-Sensitive Dependencies Well, But Modeling
Structure Makes Them Better[Kuncoro et al., 2018]
Unsupervised Recurrent Neural Network Grammars[Kim et al., 2019]
Transformer Grammars: Augmenting Transformer Language Models
with Syntactic Inductive Biases at Scale[Sartran et al., 2022]
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