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摘要：我们的汉语统计句法分析模型从 3 个方面融合丰富的语言特征知识：1）利用非递归名词短

语界的相对确定性重新标注树库中的名词短语；2）设计新的中心词映射表；3）引进上下文配置框

架。这些语言特征知识使模型的性能提高了 10%。 
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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。[1][2][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。 

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]，分析能力更强的模型[1][3][4]常常吸收

了更多的语言知识，这些语言知识一部分用来改造和扩充树库，另一部分则内嵌在模型结构中，构

成模型新的参数类型。 

我们的模型从三个方面来融合和吸收丰富的语言特征知识：1）利用非递归名词短语界的相对确

定性重新标注树库中的名词短语；2）设计新的中心词映射表；3）为了利用标点符号，并列结构，

修饰距离等语言特征知识，我们提出了上下文配置框架，该框架能够很容易地将这些语言知识内嵌

在模型结构中。三种语言特征知识的利用使模型的性能提高了将近 10％。 

本文按如下方式组织：第 2 节简单介绍我们的统计句法分析模型；第 3 节介绍模型所利用的语

言特征知识，探讨非递归名词短语的标识，新的中心词映射表以及上下文配置框架；第 4 节给出我

们的实验结果；最后是我们的结论和未来的研究方向。 

1. 统计模型 

我们的统计模型建立在 Collins Model 2 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。Collins Model 2 的核心在于它的基于中心词的

规则 Markov 分解，任何一条上下文无关规则（规则右部为非词类标记），都可以被看作如下的形式： 

1 1 1 1 1 1 1 1[ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ] [ ]n n n n m m m mP h L l L l L l H h R r R r R r+ + + +→  

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 1 1n mL R 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

,w t< >组成），父结点的中心词从中心子结点的中心词继承而来。按照概率乘法定理，规则的概率

为： 
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我们称概率 lP 和 rP 的条件部分为 history，并将它们统一表示为： 

( , , | , )m i i iP M w t history direction  

通常要对 history 作等价类划分，以减少模型参数的个数；我们的模型基于 2 阶 Markov 独立性假设： 
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整个句子中心词的概率为： 

_ _( , , | ) ( , | ) ( | , , )top top n top wP H ht hw P TOP P H ht P TOP P hw H ht P TOP= = = ⋅ =  

对于词类规则 t w→ ，其概率为 ( | )posP w t 1 。一棵分析树的概率是上面四种参数类型

（ , , ,h m top posP P P P ）对应的所有概率的乘积。 

2. 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的本身的性能的。 

2.1 非递归名词短语 

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。引进非递归名词短语的主要原因是：非递归名词短语由于

本身结构的内聚性（宾州树库的标注风格使得非递归名词短语的内部结构不再被细分），其两端的界

往往比较明显，始端常常有形容词性的修饰语。因此引进非递归名词短语，模型在短语边界处计算

的终结概率 ( | , )mP STOP history direction 将会足够大，这样分析器不会错误地将“担任总统期间”

                                                        
1 在 Collins 模型中，此推导被认为是确定的，即概率为 1。 



中的“总统期间”判为一个名词短语。 
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，同时为了树库标注的一致性的原则，对那些重新标注为 BNP 的结

点，如果其父结点的标记不是 NP， 则在其上增加一个父结点 NP，如(LCP (NP (NT 今年) ) (LC 底))
重新标注为(LCP (NP (BNP (NT 今年))) (LC 底))) 。在测试分析器性能时，所有的 BNP 又被重新修

改为 NP，同时那些新增加的 NP 将被去掉。非递归名词短语的标识使我们的模型性能 F1 值增加了

近 8%。 

2.2 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如以下的形式： 

1 2, , , nP direction h h h< >…       

P 为父结点， ih 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。[4]的汉语句法分析器采用的是[6]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，见[7]）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，见[7]）结构的，修改情况见表 1。 

表 1 
父结点 原来的映射规则 新的映射规则 

CP CP  right  CP  IP CP  right  DEC  SP 
UCP UCP  right  UCP UCP  left  PU  CC 

中心词映射规则表的修改 

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 hP ， mP 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 hP ， mP 的 history 部分呈现多样性，而新规

则使 history 内敛，从而在一定程度上消弱了数据稀疏。而修改 UCP 映射规则的一个原因除了与修

改 CP 映射规则的原因相同外，另一个原因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。新的映射规则表使模型性能增加了 1.3%。 



2.3 上下文配置框架 

逗号、顿号等标点符号对成分的边界有预示作用，同时它和连词 CC 连接的成分往往处在分析树的

同一个层次上。但是对模型的输出结果分析，我们发现分析器在处理附着结构时常出错，如本来应

该在同一个层次的附着，却分析成较高层次上的附着或较低层次上的附着。可能原因是我们的模型

独立性假设过于强硬，在计算概率 mP 时，模型将 history 映射为中心子结点和临近的前一个兄弟结

点，也就是说当前修饰结点的概率只依赖于这两个已经扩展的结点。实际上，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 0/1 的

向量 1 2, , n< >…τ τ τ ，向量中的每一个分量对应上下文的某个特征，该特征在上下文中出现，则对

应分量取值 1，否则为 0。即： 

1
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i
i

if f occurs
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τ
 ⎧

=    ⎨
⎩

  
 

显然这和最大熵模型的特征结构非常类似。我们的配置框架（下面我们称为 CCF）采用了 3 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），

第二特征是修饰结点是否与中心结点临近（即中间不存在任何其他结点），第三个特征是在中心结点

和当前修饰结点之间是否存在逗号、顿号或连词 CC。引入配置框架后，概率 mP 按如下方式计算： 

_ 1 _ 1( , | , , , , ) ( | , , , , , , )m m n i i i m w i i i iP P M t M P hw ht CCF P w M M t P hw ht CCF− −= ⋅  

CCF 的应用使得模型性能增加了 0.5%，虽然效果不很明显，但是 CCF 的优越性是非常吸引人的，

这将是我们未来的一个研究方向。 

3. 试验设计和结果 

我们的分析器采用基于 chart 的自底向上算法，运用 beam 搜索策略。其中 beam width 设置为
910 ，

即每个 cell 中的边的概率只有超过该 cell 目前最大概率的
-910 才会被保留，否则搜索算法将会剪掉

该边。同时我们硬性规定每个 cell 中最多容纳 50 条边，以加快分析速度。这些参数的设置和[4]中
的一致，实际上，我们的试验设计也采用了他们的配置，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，baseline 模型采用[6]
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[4]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 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。 



表 2 
Len. <= 40 Len. <= 100   

LR LP F1 LR LP F1 
Baseline 60.9 72.8 66.3 58.6 70.8 64.1 
Baseline + BNP 69.6 79.5 74.2 67.4 77.5 72.1 
Baseline + BNP +NHT 70.9 80.6 75.5 68.8 78.8 73.5 
Baseline + BNP + NHT + CCF 72.3 80.0 76.0 70.2 78.2 74.0 
融合不同语言特征知识的模型的试验比较结果。LR 和 LP 分别表示标记召回率和正确率；+ BNP 表

示用非递归名词短语重新标注了树库中的名词短语；+ NHT 表示模型采用了新的中心词映射表，即

Xia（1999）中的映射表经过表 1 修改后的结果；+ CCF 表示模型采用了上下文配置框架。 

表 3 
Len. <= 40  

LR LP F1 
Bikel & Chiang 2000 BBN Model 69.0 74.8 71.8 
Present work 72.3 80.0 76.0 
Bikel & Chiang 2000 TAG Model 76.2 77.2 76.7 
Chiang & Bikel 2002 TAG Model 78.8 81.1 79.9 

我们的模型的与[4]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。 

4. 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。

我们将继续丰富上下文配置框架，考虑各种可能的特征。 
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