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融合丰富语言知识的汉语统计句法分析①
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摘要:知识获取一直以来是自然语言处理中的瓶颈,基于树库的统计句法分析也不例外。树库中潜在隐

含的语言知识是非常丰富的,但它们并不是可以直接得到, 往往需要特定的策略才能将它们融合到模型中。

我们的汉语统计句法分析模型从 3个方面融合潜在的丰富语言知识:1)重新标注树库中的非递归名词短语和

非递归动词短语;2)设计新的中心词映射表;3)引进上下文配置框架以更具体地描述二元依存结构。由于融

合了以上三种潜在语言知识,模型的 F1 值提高了 2.37%, 完全匹配正确率提高了 5.36%。
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Abstract:Knowledge acquisition is always regarded as a bottleneck in many NLP tasks, such as machine translation, infor-

mation extraction.Treebank-based statistical parsing is not an exceptant.The latent linguistic knowledge in treebank is very

rich, which, however, cant be acquired directly.In our model, the following three ways are used to incorporate such rich

linguistic features for Chinese statistical parsing.First of all, non-recursive noun and verb phrases are annotated in the Penn

Chinese Treebank because of their strong mark of boundaries.Second, a new head percolation table is designed based on

Xias table.The last linguistic feature our model uses is the context configuration frame which provides a stronger representa-

tion of bilexical dependency structures.All these three linguistic features gain an improvement of remarkable 2.37% in

terms of F1 measure, 5.36% in terms of complete match ratio.

Key words:artificial intelligence;natural language processing;statistical parsing;non-recursive NPs;head percolation
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1　引言

基于树库的统计句法分析是现代句法分析的主流技术,它的本质就是在有指导训练的前

提下,从树库中自动学习一个映射函数,将句子从线性序列结构映射到某种正确的句法树结构

上。文献[ 1 ～ 3]等模型都是经典的统计句法分析模型, 这些模型的共同特点是不需要人工繁

琐地建立各种消歧规则。
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统计句法分析面临的一个主要问题是如何发现和利用具有强消歧能力的语言特征知识,

同时保证语言知识的应用不会使模型的参数急剧膨胀而导致严重的数据稀疏问题。人工建立
的树库显然是一个较理想的语言知识库,该知识库中蕴含了各种语法规则,词汇依存关系,词
类规则等知识。然而直接建立在树库基础上的统计模型分析效果并不是很理想[ 2] , 其原因在
于直接建立在树库基础上的模型可以获取到树库中的显示知识, 但是很难获取隐含在树库中
的,丰富的潜在语言知识 。显示知识是指树库中被明确标注的知识,这些知识可以通过规则,

直接的计数融入到模型中;隐示的知识则指树库中没有被明确标注的, 但潜在的信息, 如在词
汇化的概率上下文无关文法( LPCFG)模型中,中心词的定位是一种很重要的语言知识, 但是在

树库中,中心词是没有被标注的。如果要获取中心词知识, 就需要定义一个启发式的中心词映
射规则表 。所以,分析能力更强的模型[ 1, 3, 4]常常吸收了更多的隐示语言知识 。

我们的模型从三个方面来融合和吸收丰富的隐示语言知识:1)重新标注树库中的非递归

名词短语和非递归动词短语, 非递归短语和递归短语有着非常不同的内部外部分布特性,但宾

州树库的标注风格并没有将它们区分开来;2)设计新的中心词映射表,在 LPCFG模型中, 中心

词的定位是非常重要的, 因而指导这种定位的中心词映射表自然对模型的性能有着一定的影

响;3)引进上下文配置框架以更具体地描述二元依存结构, 由于 Markov 独立性假设的存在,

LPCFG模型对二元依存结构的描述往往不够充分, 许多重要的限制信息都被忽略了, 如两个依

存的语言成分之间的距离 。上下文配置框架可以将这些信息以一种紧凑的方式纳入到模型

中。三种隐示语言特征知识的利用使模型的 F1 值提高了 2.37%, 完全匹配正确率提高了

5.36%。

本文按如下方式组织:第二部分简单介绍我们的统计句法分析模型;第三部分介绍模型所

利用的隐示语言知识,探讨非递归名词和动词短语的标识, 新的中心词映射表以及上下文配置

框架;第四部分给出我们的实验结果;最后是我们的结论和未来的研究方向 。

2　统计模型

我们的统计模型建立在Collins Model 1[ 1]基础上, 该模型提供了一个很好的平台, 能够融

合多种语言特征知识,同时仍保证模型结构的清晰性, 一致性。模型的核心在于它的基于中心

词的规则Markov分解, 任何一条词汇化的上下文无关规则(规则右部为非词类标记) , 都可以

按如下的形式分解成更小的语言对象:

P[ h] ※Ln+1[ ln+1] Ln[ ln] …L1[ l 1] H[ h] R1[ r1] …Rm [ rm] Rm+1[ rm+1]

　　其中 P 为父结点, H 为中心子结点, L 、R 为 H 的左右修饰结点(其中 Ln+1=Rm+1 =

STOP,表示规则右部两端的终结) 。方括号内的标记代表对应结点的中心词(由单词以及其词

类构成的二元组<Hhw, Hht>组成,也称为对应非终结符的词汇项) ,父结点的中心词从中心

子结点的中心词继承而来 。相应地,规则的概率也分解成三个部分 。第一部分是在给定父结

点句法标记 P ,中心词 Hhw 以及对应的词性Hht条件下,生成中心子结点句法标记 H 的概率:

PrH( H|P, Hhw, Hht)

　　中心子结点扩展之后,它的每一个的左/右修饰结点按照下面两个步骤扩展得到:首先是

在给定父结点( P) ,中心子结点( H, Hhw, Hht) ,前一个已扩展的姊妹结点( Mi-1, Mi-1ht) , 以及

方向信息 dir 条件下,生成句法标记Mi和对应的中心词词性Miht:

PrM ( Mi , Miht|P, H, Hhw, Hht , Mi-1, Mi-1ht , dir)

　　第二步生成新修饰结点的中心词Mihw:
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PrMw (Mihw|P , H , Hhw, Hht , Mi-1, Mi-1ht , Mi , Miht , dir)

　　对以上三个分布概率,模型采用Witten-Bell插值方法来平滑 。对于概率 PrM, 与 Collins[ 1]

不同的是,我们建立了六层 back-off结构, 而不是三层, 原因是六层 back-off结构极大地提高了

模型的 F1值。另外一个不同之处在于, 我们的模型是基于二阶 Markov 假设的。模型在计算

由当前修饰结点 Mi和中心子结点H 构成的二元依存结构的概率PrM 和PrMw 时,还必须考虑

前一个已扩展的修饰结点 Mi-1 。虽然依存结构中已包含了很多的信息, 但是如上文所述,仍有

些重要信息被忽略了,下节将要介绍的上下文配置框架的主要功能就是重新捕获这些信息。

句法分析器的所有输入是已经分词但未作词性标注的句子 。对于未登陆词,模型根据该

词的第一个字来估计概率 Pr( uword tag ) , 类似于 Levy 等人
[ 5]
的方法。如果第一个字也没有

出现,则采用绝对减值法估计 。为了加快句法分析器搜索的速度,我们采用文献[ 6]中推荐的

方法,将完全边的 beam阈值设为 9, 非完全边的阈值设为 7。

3　语言特征知识

这一节介绍我们的模型如何从三个方面融合多种语言特征知识,即非递归名词 、动词短语

的标识,新的中心词映射表和上下文配置框架 。对每种语言特征知识,我们将说明引进它们的

原因,以及模型是如何利用这些知识来改善本身的性能 。

3.1　非递归名词 、动词短语

我们定义非递归名词短语为子结点中不包含任何名词短语 NP 的短语, 如( NP( NN国务
院) ( NN发展) ( NN研究) ( NN 中心) )中的 NP 是非递归名词短语, 而( NP( NP( NR浦东) ) ( NP

(NN开发) ) )中的第一个 NP 就不是非递归名词短语。非递归动词短语的定义与此类似 。引
进非递归短语的主要原因是非递归短语和递归短语有着非常不同的内部外部分布特性。就名
词短语而言,非递归名词短语内部结构中不包含任何NP 标记,所有名词都是以词性标记而非
句法标记出现, 也就是说,非递归名词短语,要么本身只有一个名词, 要么有多个名词但内部结
构基本上不再做句法层上的分析, 因此非递归名词短语的内部结构是非常平坦的。递归名词
短语则相反,其内部结构有着明确严格的句法层次, 不同的修饰成份,中心成份处在不同的句
法层次上 。就外部结构而言, 非递归名词短语和递归名词短语也是非常不同的,非递归名词短

语外部修饰结构比较稳定,一般由量词性短语,形容词性短语充当;递归名词短语的外部环境,

相对而言,要灵活得多,复杂多变得多。这就使得非递归名词短语的边界相对于递归名词短语

的边界要明显的多。总而言之,非递归名词短语内部结构趋于平坦,外部环境比较稳定, 边界

相对确定;递归名词短语内部结构有很强的层次感,外部环境多变, 边界模糊 。虽然这两种短

语有明显的区别,宾州树库并没有区分它们, 而是用统一的标记 NP 来标示它们 。这样,来自

于递归名词短语的计数信息和非递归名词短语的计数信息混合在一起,模型很难加以区别利

用。在训练集中,经过我们的初步统计, 非递归名词短语有 23522个, 递归名词短语有 11500

个,显然, 如果不区分它们,大量的计数信息因为混合在一起而失去了判别作用 。

基于以上的分析,我们对宾州汉语树库的名词短语重新标注,将那些不含其他名词短语的

非递归名词短语的标记NP改为 BNP。与 Collins不同的是,我们并没有引入额外的NP 层①,我

们的做法更类似于Klein[ 3]等人的做法 。重标注时, 模型不需要做任何变动, 只需要将训练集

中的非递归名词短语标记由NP改为BNP,原来属于NP 的一部分计数就会自然地分给BNP;而
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在测试分析器性能时,分析器标注的所有 BNP又被重新修改为 NP。实验结果表明, 非递归名

词短语的标识使模型性能有了显著的改善。

非递归动词短语的标注类似于非递归名词短语。最初我们的想法是非递归动词短语的重

新标注同样可以提高分析器的性能,但是实验结果表明, 恰恰相反, 模型性能下降了一点 。我

们分析,这可能是动词短语的结构并没有名词短语那么复杂, 标记区分的过细,反而会使得计

数信息分解到不同的标记上而导致数据稀疏 。但是如果同时标注非递归动词短语和非递归名

词短语,试验结果表明,分析器 F1值总体上仍得到了改善,原因现在还不是很清楚, 我们认为

可能是非递归动词短语和非递归名词短语之间有某种共现特性, 更深入的分析将是我们未来

的工作。

3.2　中心词映射表

由于树库并没有标注中心子结点, 中心词驱动的统计句法分析模型一个首要的任务是要

寻找任何父结点对应的中心子结点 。通常的作法是人为构造一个中心词映射规则表, 然后由

算法将规则表强加在树库上。映射规则表中的规则类似以下的形式:

P direction <h1, h2, …, hn >

　　P 为父结点, h i 为P 可能的中心子结点, direction 为映射方向,如对映射方向为 left的规

则,算法将从父结点的最左子结点开始, 自左向右,将所有子结点与该父结点的中心子结点列

表匹配,匹配上的子结点则为该父结点的中心子结点。

一个直觉的看法是, 即使中心词映射规则表不是模型的关键,也会对模型的性能产生一定

的影响 。文献[ 4]的汉语句法分析器采用的是文献[ 8]中定义的中心词映射表,我们修改了该

表中的两条规则,一条是关于 CP(由标志语“吗” 、“的” 、“的话”等引起的单句[ 9] )结构的, 另外

一条是关于UCP(并列短语结构,但并列成分类型不同
[ 9]

)结构的, 修改情况见表 1。
表 1　中心词映射规则

父结点 原来的映射规则 新的映射规则 #Train #Test %Train %Test

CP CP right CP IP CP right DEC SP 2203 226 63.4 64.9

UCP UCP right UCP UCP left PU CC 55 5 1.6 1.4

　　#Train和#Test分别代表该父结点在训练集和测试集中出现的次数, %Train和%Test分

别代表父结点在训练集和测试集中的覆盖率 。我们可以看到,在训练集中, 每个句子平均含

0.634个 CP 结构,测试集中每个句子平均含 0.649个 CP 结构 。显然 CP结构的覆盖率是非常

高的,其对应映射规则的变化足以引起分析器性能的改变 。修改 CP 结构映射规则的一个主

要原因是原来的映射规则导致概率 PrH, PrM, PrMw 计算的稀疏性,因为以 IP 作为中心结点,其

中心词 hw就可能千变万化,而以标志语 DEC 、SP 作为中心子结点,则中心词的范围是可控的,

基本上集中在“吗” 、“的” 、“的话”等几个单词上;同时 DEC和 IP在 CP 结构中出现的概率基本

上相等,这样原来的映射规则使得概率 PrH , PrM, PrMw 的条件部分(我们称之为 history )呈现多

样性, 而新规则使 history内敛, 从而在一定程度上消弱了数据稀疏 。UCP 的覆盖率虽然很低,

修改它的原因主要是原来的规则基本上不起作用,因为 UCP出现递归嵌套的可能性很少 。

3.3　上下文配置框架

如上文所述,我们的模型是基于二阶 Markov 假设的 。实际上, 这种独立性假设仍过于强

硬,子结点的概率可以依赖于以前扩展的任何结构, 但是这样做会引入大量的参数;一个好的

做法是这些后来扩展的结构的概率不是直接依赖于以前扩展的结构,而是依赖于这些结构的
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某个函数(即 history的等价类函数) 。

上下文配置框架就是一种等价类函数, 它的思想来源于 Collins模型的 distance 函数, 但是

将它推广了 。上下文配置框架是对当前扩展结构的上下文的一个简单描述, 它是一个各分量

取值整数的向量<τ1, τ2, …, τn >, 向量中的每一个分量对应上下文的某个特征, 取值可以根

据实际需要来定义。

我们的配置框架(下面我们称为 CCF)采用了两个特征, 第一个特征是 direction, 即修饰结

点在中心结点的哪一边(我们将它作为特征, 是想让模型更紧凑) ,第二个特征是修饰结点与中

心结点之间的距离, 这种距离按照下面的方式定义:

1.如果是 STOP 结点,并且与中心结点之间无任何其他结点, 则距离为 0;如果间隔一个

结点,则距离为 1;如果间隔二个或二个以上的结点,则距离为 2;

2.如果是非 STOP 结点,并且与中心结点之间无任何其他结点, 则距离为 0;如果间隔一

个或一个以上结点, 则距离为 1。

引入配置框架后,二元依存结构的概率按如下方式计算:

PrM( Mi , Miht|P, H, Hhw, Hht , Mi-1, Mi-1ht , CCF )

PrMW ( Mihw|P , H, Hhw, Hht , Mi-1, Mi-1ht, Mi , Miht , CCF )

　　在定义特征时应避免数据稀疏,以及与 history 中已有的信息重叠。过多的特征会引起数

据稀疏问题,因此一定要寻找最重要的特征。Collins的 distance函数中考虑了二元依存结构之

间是否间隔有标点符号和动词性成分, 我们的 CCF 当然也可以考虑这些因素,但是这些信息

和history中的前一个扩展结点 Mi-1有一定的交叉。试验表明,如果去掉 history 中 Mi-1结点信

息, CCF 引入这两种特征会提高模型的性能;相反, 如果保留 Mi-1结点信息, CCF 引入这两种

特征会降低模型的性能。但是在总体性能上,保留 Mi-1结点信息,分析器结果会更好, 所以我

们选择了保留 Mi-1结点信息,但 CCF 不引入这两种特征。

4　试验设计和结果

表 2　融合不同特征的实验结果

累　　计　　值
单个语言特征引起的性

能增加值

F1 DF1 CM DCM DF1 DCM

Baseline 75.92 — 27.42 — — —
BNP 77.58 1.66 30.77 3.35 1.66 3.35

BVP 77.75 1.83 30.43 3.01 -0.16 0.67
CCF 78.01 2.09 32.44 5.02 0.22 1.01
NHT 78.29 2.37 32.78 5.36 0.26 0.34

　　我们的试验设计采用了文献[ 4]中的配置,即将树库按照 8∶1∶1的大致比例划分为训练
集,调试集,测试集;1-270为训练集, 含句子 3477个, 271-300为测试集,含句子 348个, 301

-325为调试集,含句子 350个。所有的数据都经过了正规化处理, 即去掉无用的标点符号, 如

“ 、” 、《 、》等(这些标点符号对分析没有正作用,同时在树库设计时,它们往往也是在最后才标注
的) ,去掉空结点,去掉递归的一元规则, 即形如 n ※n 的规则。表 2是我们的实验结果, 所有

结果都是在句子长度小于等于 40个单词的基础上得到的, baseline 模型采用文献[ 8]中的中心
词映射规则表。由于我们的参数设置 、试验数据的分配和文献[ 4, 7]中的一致,因此我们也和

他们的模型进行了比较,比较结果见表 3。我们的模型性能优于他们的 PCFG模型, 劣于优化
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的TAG模型,这一定程度上说明我们的模型吸收的语言知识还不够丰富,仍有改进的空间 。

融合不同语言特征知识的模型的试验比较结果。F1为标准的标记召回率和正确率的平

均值, DF1为 F1值的增加值, CM为完全匹配正确率, DCM 为 CM 的增加值。BNP 表示用非递

归名词短语重新标注了树库中的名词短语;BVP表示用非递归动词短语重新标注了树库中的
表 3　现有结果与其它模型结果的比较

Len.<40

LR LP F1

Bikel &Chiang 2000 BBN Model 69.0 74.8 71.8

Bikel &Chiang 2000 TAG Model 76.2 77.2 76.7

Present work 78.0 78.6 78.3

Chiang &Bikel 2002 TAG Model 78.8 81.1 79.9

动词短语;CCF 表示模型采用了上下文配

置框架;NHT 表示模型采用了新的中心词

映射表 。

我们的模型与文献[ 4, 7]的模型的比

较 。BBN 模型是基于词汇化的 PCFG 模

型, TAG模型是基于树粘接语法的统计模

型 。

5　结论和未来方向

我们的试验结果表明语言特征知识(即与语言相关的特征)对统计句法分析有很大的影
响,这从一个侧面指出了汉语统计句法分析研究的一个方向:从语言学角度寻找更多的特征知
识。长期以来, 自然语言处理中存在两种不同的研究思路, 一种是采用知识丰富型方法

( knowledge-rich approach)解决各种自然语言处理任务,另一种是试图依赖计算机强大的计算能
力来解决问题, 而不考虑语言上的特征 。显然从统计句法分析的角度来看,一个好的计算模型

加上丰富的语言特征知识才是上选 。
我们下一步将继续沿着语言特征知识的方向探索, 从概率和语言学角度寻找具有强消歧

能力的语言特征知识,同时保证语言知识的利用不会使模型的参数急剧膨胀而导致严重的数

据稀疏问题。我们将进一步研究非递归短语标注的作用,继续丰富上下文配置框架,考虑各种
可能的特征。
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