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Abstract:  The existing works on parsing show that lexical dependencies are helpful for phrase tree parsing. 
However, only first-order lexical dependencies have been employed and investigated in previous research. This 
paper proposes a novel method for employing higher-order lexical dependencies for phrase tree evaluation. The 
method is based on a parse reranking framework, which provides a constrained search space (via N-best lists or 
parse forests) and enables the parser to employ relatively complicated lexical dependency features. The models are 
evaluated on the UPenn Chinese Treebank. The highest F1 score reaches 85.74% and has outperformed all 
previously reported state-of-the-art systems. The dependency accuracy of phrase trees generated by the parser has 
been significantly improved as well. 
Key words: phrase structure; dependency structure; parse reranking; higher-order lexical dependencies; parse 

forest 

摘  要: 在句法分析中,已有研究工作表明,词汇依存信息对短语结构句法分析是有帮助的,但是已有的研究工作

都仅局限于使用一阶的词汇依存信息.提出了一种使用高阶词汇依存信息对短语结构树进行重排序的模型,该模型

首先为输入句子生成有约束的搜索空间(例如,N-best 句法分析树列表或者句法分析森林),然后在约束空间内获取

高阶词汇依存特征,并利用这些特征对短语结构候选树进行重排序,最终选择出最优短语结构分析树.在宾州中文树

库上的实验结果表明,该模型的最高 F1 值达到了 85.74%,超过了目前在宾州中文树库上的最好结果.另外,在短语结

构分析树的基础上生成的依存结构树的准确率也有了大幅提升. 
关键词: 短语结构;依存结构;句法重排序;高阶词汇依存关系;句法森林 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

句法分析是自然语言处理中的关键技术之一,其基本任务是确定自然语言句子的句法结构,为下一步的应

用(机器翻译、信息抽取等)提供技术支持.近些年来,随着计算机性能的不断提高以及大规模句法树库的建立,
基于统计的句法分析技术已成为句法分析领域的主流方法.短语结构句法分析中最为常用的方法是基于概率
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上下文无关文法(probabilistic context-free grammar,简称 CFG)的分析方法[1],该方法使用上下文无关文法(CFG)
对自然语言句子进行句法分析,每条CFG规则都赋予了相应的概率,最终,句法树的概率就是其中包含的所有规

则的概率乘积.但是,文献[2]中指出,直接由句法树库评估得到的概率上下文无关文法并不能很好地对自然语言

句子进行句法分析.究其原因是,PCFG 存在着两点主要缺陷[3]:(1) 过于强烈的独立性假设使得规则之间缺乏结

构依赖关系;(2) 没有对词汇建模,致使模型对词汇信息不敏感.针对 PCFG 的这些缺陷,过去的十几年中,研究人

员提出了大量的针对 PCFG 的改进模型 [2,4−6].其中 ,词汇化的概率上下文无关文法 (lexicalized PCFG,简称

LPCFG)[7−9]是针对 PCFG 缺乏词汇信息这一缺陷而提出的代表性方法.在 LPCFG 中,所有的非终结符都用其中

心词进行标注,每条 CFG 规则的概率都依据中心词进行估计.中心词信息的引入,使得 LPCFG 模型对词汇变得

敏感,所以句法分析的准确率得以提升.但是,LPCFG 并没有改善 PCFG 缺乏结构依赖关系的缺陷,因此,为了进

一步提高短语结构句法分析器的性能,仍需寻求其他信息.依存结构(dependency structure)是一个很好的选择,
它描述了词与词之间的依赖关系,能够为 PCFG 带来结构依赖和词汇依赖关系.例如,给定短语“高 科技 项目”,
其正确的短语结构分析树如图 1(a)所示,相应的依存树如图 1(c)所示 .由 LPCFG 自动分析(使用 Charniak 
parser[10])得到的短语结构树如图 1(b)所示,相应的依存树如图 1(d)所示.可以看出,LPCFG 未能给出正确的句法

结构.此时,如果考虑依存关系,“高”应该依存到“科技”,而不应该依存到“项目”,这样就不会产生图 1(b)中错误的

句法树了. 
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JJ NN NN

高 科技 项目

NP
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JJ NN NN

高 科技 项目

(a) 正确的短语结构树 (b) LPCFG生成的短语结构树

高 科技 项目 高 科技 项目

(c) 图(a)对应的依存树 (d) 图(b)对应的依存树  

Fig.1  Phrase structure trees and their corresponding dependency trees 
图 1  短语结构树及其对应的依存树 

依存结构一般会被分割为一系列词汇依存结构(lexical dependency parts)的集合,每个词汇依存结构根据其

中包含的依存边的个数来定义阶数.例如在图 2 中,dependency 是一阶词汇依存结构,sibling 和 grandchild 是二

阶词汇依存结构,grand-sibling 和 tri-sibling 是三阶词汇依存结构.一般地,将依存边的个数大于 1 的词汇依存结

构称为高阶词汇依存结构,例如图 2中所示的 sibling,grandchild,grand-sibling等.近些年来,高阶词汇依存信息已

被成功地应用到了依存结构句法分析中[11−13],但在短语结构句法分析中只应用了一阶词汇依存结构[14−16].一阶

词汇依存结构携带的词汇依存信息非常有限,而且丢掉了整个依存结构中的上下文信息.因此,为了提高短语结

构句法分析器的性能,本文提出了将高阶的词汇依存信息考虑到短语结构句法分析过程中,利用高阶词汇依存

信息对短语结构树进行评估.我们首先为输入句子生成有约束的搜索空间(例如 N-best 句法树列表或者句法分

析森林),然后在约束空间内获取高阶词汇依存特征,并利用这些特征对短语结构候选树进行评估,最终选择出

最优的短语结构分析树.在宾州中文树库上的实验结果表明,该模型的最高 F1 值达到了 85.74%,超过了目前在

宾州中文树库上的最好结果.另外,在短语结构分析树的基础上生成的依存结构树的准确率也有了大幅提升.这
表明,高阶词汇依存信息对于短语结构句法分析有很大的帮助. 

本文第 1 节简单回顾国内外相关的研究工作.第 2 节描述利用高阶词汇依存信息进行短语结构树评估的模

型.第 3 节描述利用高阶词汇依存信息进行重排序的方法,包括 N-best 重排序和基于森林的重排序方法.第 4 节

对参数训练的方法进行讨论.第 5 节给出实验及结果分析.最后,第 6 节对全文工作进行总结和展望. 
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Fig.2  Lexical dependency types 
图 2  词汇依存结构类型 

1   相关工作 

句法重排序(reranking)模型是句法分析研究中的一种常用模型,该模型分为两个阶段:第 1 阶段利用一个生

成式的句法分析器为输入句子生成一系列质量较高的候选句法树,第 2 阶段利用一个判别式模型并融入大量

的特征对候选句法树进行重新排序.根据第 1 阶段生成的候选句法树形式的不同,句法重排序模型主要分为两

类方法: 
• 第 1 类方法称为 N-best 重排序[15,17],该方法在第 1 阶段生成一个 N-best 候选句法树列表,其优点是可以

在第 2阶段引入任意特征,易于扩展;但其缺点是重排序空间受到N-best列表的限制,有些质量较好的候

选可能被过滤掉; 
• 针对这一缺点,文献[18]提出了另外一种重排序方法——基于森林的重排序.该方法首先为输入句子生

成一个句法森林(不再是 N-best 列表),然后自底向上地为每个节点生成 N-best 子树,最后将根节点上最

好的句法树作为最终的句法分析树输出. 
近年来,已有一些利用依存结构信息进行短语结构句法分析的工作.总体上可以将这些工作分为如下 3 类:

第 1 类方法称为依存驱动(dependency-driven)的短语结构句法分析方法[19,20],该方法首先为输入句子(利用依存

句法分析器)生成一个有标签的依存关系树(带有复杂的依存标签,方便从依存结构还原到短语结构),然后将得

到的依存树转换为对应的短语结构树;第 2 类方法称为依存约束(dependency-constrained)的短语结构句法分析

方法[21−24],该方法首先为输入句子生成一个无标签的依存结构,然后利用该依存结构对短语结构句法分析的搜

索空间进行剪枝 ,最后在剪枝后的搜索空间内进行短语结构句法分析 ;第 3 类方法称为基于词汇依存

(dependency-based)的短语结构句法分析方法[14,16],该方法利用依存结构中的词汇依存信息对短语结构树进行

评估,进而选择出最优的短语结构分析树. 
前面两类方法都是将依存结构作为硬约束(hard constraint)的方式来指导短语结构的分析,一旦依存结构存

在错误,对短语结构分析的影响将无法挽回;而第 3类方法将依存结构作为软约束(soft constraint),这样可以减弱

错误的依存结构带来的负面影响.因此,第 3 类方法是一类很有潜力的方法,但是目前的研究都是仅仅使用了一

阶词汇依存信息.正如前文指出的那样,一阶词汇依存关系提供的信息非常有限,它能够为短语结构句法分析带

来的帮助也会受到很大的限制. 
为了解决上述方法的缺陷,本文将高阶词汇依存信息以软约束的方式引入到短语结构句法重排序模型中.

这样做的优点是:(1) 重排序模型提供了一个较小的、同时质量较高的搜索空间(N-best 列表或句法森林),这使

得引入复杂的高阶词汇依存特征成为可能;(2) 高阶词汇依存结构为 PCFG 提供了更多的词汇依存信息和依存

树的上下文信息,这有助于更好地对短语结构树进行评估. 

2   基于高阶词汇依存特征的句法模型 

本节首先介绍一种判别式句法分析模型,该模型可以方便地将高阶词汇依存信息以特征的形式融入到句

法分析过程中;然后给出一种将短语结构树表示为带有标记的依存结构的方法,以方便词汇依存结构的抽取;最
后定义一系列特征模板,将词汇依存结构映射成特征向量. 

2.1   判别式句法分析模型 

为了便于利用高阶词汇依存信息对短语结构树进行评估,我们引入一种判别式句法分析模型——全局线

性模型(global linear model,简称 GLM)[25,26].该模型的输入为待分析句子 x∈X,输出为短语结构树 c∈C.其他符号

h m h s m g h m g h s m h t s m
dependency sibling grandchild grand-sibling tri-sibling
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约定如下: 
• 训练样本(xt,ct),t=1,…,n.其中,xt∈X 为输入句子,ct∈C 是输入句子对应的正确的短语结构分析树; 
• 函数 GEN,用于为输入句子 x 枚举出一系列候选短语结构分析树 GEN(x); 
• 函数Φ,用于将每个输入输出对(x,c)∈X×C 映射为词汇依存特征向量Φ(x,y)∈ℜd; 

• 权值向量 ,dα ℜ∈ 用于评价每维特征的重要程度. 
对于输入句子 x,其对应的短语结构树 c 可以通过下式进行评估: 

 ( , ) ( , )Score x c x cΦ α= ⋅  (1) 
其中, ( , )x cΦ α⋅ 为特征向量与权重向量的点积 ( , ).i ii x cα Φ∑ 输入句子 x 的句法分析结果 c*可以通过下式获得: 

 *

( )
arg max ( , )

c GEN x
c Score x c

∈
=  (2) 

2.2   将短语结构树表示为有标记的依存树 

本节给出一种将短语结构树表示为依存结构树的方法.虽然短语结构树和依存结构树在语言学上未必存

在简单的映射关系,例如对于依存结构是非投射(non-project)的情况就不存在映射关系,但是对于汉语或英语这

类语言,其依存树几乎都是可投射的.因此,本文从实践的角度出发,忽略非投射依存树的情况,给出一种利用有

标记的依存树(labeled dependency tree)来表示短语结构树的方法.该方法的步骤如下: 
(1) 将短语结构树词汇化,即为短语结构树中的每个节点标注上对应的中心词信息 
首先,利用中心词查找表(如文献[27])为句法树中的每个节点找到对应的中心子节点(head child).例如在图

3(a)中,节点 B 被识别为规则 A→B C D E 的中心子节点,F 被识别为规则 D→F G H 的中心子节点.然后,从句法

树的叶子节点出发,自底向上递归地将中心子节点的中心词(head word)向上传递给父节点.例如在图 3(b)中,节
点 F 的中心词 w2 向上传递给了其父节点 D,节点 B 的中心词 w0 向上传递给了其父节点 A.图 3(a)中的短语结构

树片段经过上述词汇化过程之后得到了图 3(b)所示的结果. 
(2) 将词汇化的短语结构树转化为有标记的依存结构树 
首先,将每条规则中非中心子节点(non-head-child)的中心词依存到中心子节点的中心词上.例如在图 3(b)

中,规则 A→B C D E 的非中心子节点(C D E)的中心词为 w1,w2 和 w5 都要依存到中心子节点(B)的中心词 w0 上.
此外,为了将短语结构树中的句法标记信息也编码到依存结构上,我们为每条依存边添加一个依存关系标记

(dependency label),标记的格式为 Nh:P:Nm,其中,Nh 是中心子节点对应的句法标记,P 是父节点对应的句法标记, 
Nm 是非中心词子节点对应的句法标记.例如在图 3(c)中,w1 依存到 w0 这条依存边的依存关系是通过规则 A→B 
C D E 转换得到的,其中,w0 对应的节点为 B,父节点为 A,w1 对应的节点为 C,因此,依存关系为 B:A:C.图 3(b)中,
词汇化的短语结构树经过上述转换过程之后得到的有标记的依存树如图 3(c)所示. 

(a) 短语结构树片段 (b) 词汇化的短语结构树 (c) 有标记的依存树

B EDC

F HG

A

B(w0) C(w1) D(w2) E(w5)

F(w2) G(w3) H(w4)

A(w0)

w0 w1 w2 w3 w4 w5

B:A:C
B:A:D

F:D:G
F:D:H

B:A:E

 

Fig.3  Represent phrase tree with labeled dependency tree 
图 3  将短语结构树表示为有标记的依存树 

2.3   词汇依存结构及特征向量表示 

利用第 2.2 节中的方法将短语结构树表示为依存结构树后,我们还需要将完整的依存树分解为各阶词汇依

存结构的形式.本文中,我们采用图 2 中所示的 5 类词汇依存结构将完整的依存树进行分解. 
在第 2.1 节中建立的判别式句法分析模型中,词汇依存结构以特征向量的形式融入到模型中,因此,我们还

需要将各阶词汇依存结构映射为特征向量的形式.本文中我们采用表 1 所示的特征模板将每个词汇依存结构
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映射为特征向量,每维特征采用二元指示特征(binary indicator feature)的形式.即,如果某个特征在实例中出现,
则取值为 1,否则取值为 0.因此,每个词汇依存结构都可以表示为一个高维的特征向量φ,φ中每维元素的取值均

为 1 或 0,特征的维数由表 1 中特征模板实例化的特征数目决定.这样,短语结构树 C 的全局特征向量(global 
feature vector)Φ可以从由其转换得到的完整的依存树 D 中抽取得到: 
 

( )
( ) ( )

d S D
C dΦ φ

∈

= ∑  (3) 

其中,S(D)表示由依存树 D 中抽取得到的所有词汇依存结构的集合,d 表示集合 S(D)中的一个词汇依存结构(本
文中,d 仅限于表 1 中所示的几种词汇依存结构),函数φ用于按照表 1 所示的特征模板将词汇依存结构映射为特

征向量. 

Table 1  Feature templates of lexical dependencies 
表 1  各阶词汇依存结构的特征模板 

元特征 POS(h), N(h), POS(s), N(s), 
P(s), POS(m), N(m), P(m) 

h, POS(h), N(h) POS(h), N(h), N(s), P(s), N(m), P(m) 
h, POS(h) POS(h), N(h), POS(s), P(s), POS(m), P(m)
h, N(h) POS(h), N(h), POS(s), N(s), POS(m), N(m)
m, POS(m), N(m) POS(h), POS(s), POS(m) 
m, POS(m) N(h), N(s), N(m) 
m, N(m) 

 

N(h), P(s), P(m) 
  

二元特征 POS(g), N(g), POS(h), N(h), 
P(h), POS(m), N(m), P(m) 

P(m), h, POS(h), N(h), m, POS(m), N(m) POS(g), N(g), N(h), P(h), N(m), P(m) 
h, POS(h), N(h), m, POS(m), N(m) POS(g), N(g), POS(h), P(h), POS(m), P(m)
P(m) ,POS(h), N(h), POS(m), N(m) POS(g), N(g), POS(h), N(h), POS(m), N(m)
P(m), h, N(h), m, N(m) POS(g), POS(h), POS(m) 
P(m), h, POS(h), m, POS(m) N(g), N(h), N(m) 
P(m), h, m 

 

N(g), P(h), P(m) 
P(m), POS(h), POS(m)  

P(m), N(h), N(m) POS(g), POS(h), POS(s), POS(m) 
 N(g), N(h), N(s), N(m) 
上下文词性特征 

 

N(g), P(h), P(s), P(m) 
P(m), N(h), POS(h), N(m), 
POS(m), POS(h)+1, POS(m)−1  

P(m), N(h), POS(h), N(m), 
POS(m), POS(h)−1, POS(m)−1 POS(h), POS(t), POS(s), POS(m) 

P(m), N(h), POS(h), N(m), 
POS(m), POS(h)+1, POS(m)+1 N(h), N(t), N(s), N(m) 

 

P(m), N(h), POS(h), N(m), 
POS(m), POS(h)−1, POS(m)+1 

 

N(h), P(t), P(s), P(m) 

其中,小写字母 h,m,s,g 表示句子中的单词;POS(x)表示单词 x 的词性;POS(x)+1 表示 x 右边的单词的词性;POS(x)−1 表示 x 
左边的单词的词性;N(x)表示编码在依存标签上的 x 对应的句法标记;P(x)表示编码在依存标签上的父节点的句法标记(具 
体含义见第 2.2 节). 

3   基于高阶词汇依存的句法重排序模型 

公式(2)中,特征向量的权重需要通过训练集学习得到,而参数学习的过程一般需要对训练集迭代多次.因
此,推理算法的计算复杂度是一个不得不考虑的问题.在基于 PCFG 的短语结构分析中,常用的推理算法包括

CYK 算法、Chart 算法和 Early 算法等,这些算法的时间复杂度均为 O(n3G),其中,n 表示句子的长度,G 为语法常

数.以宾州树库为例,句子的平均长度为 23 个词,语法常数 G 大于 1 000,这使得利用判别式方法精确地进行参数

训练和句法分析推理变得几乎不可实现.因此,本文采用一种近似的句法分析模型——句法重排序模型.在句法

重排序模型中,公式(2)中的 GEN(x)表示一个 N-best 句法树列表或者句法森林,它为重排序模型提供了一个较小

的搜索空间,并且其中包含的候选句法树质量都比较高,这使得利用复杂的高阶词汇依存特征对短语结构树进

行评估成为可能. 

h s m
sibling

g h m
grandchild

g h s m
grand-sibling

h t s m
tri-sibling

h m
dependency
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3.1   基于高阶词汇依存的N-best重排序模型 

在 N-best 重排序模型中,GEN(x)表示由一个生成式句法分析器得到的 N-best 候选句法树列表,我们可以利

用第 2.2 节中的方法将每个候选句法树转化为对应的依存树,然后按照第 2.3 节中的方法将该依存树映射成词

汇依存特征向量的形式,接着利用公式(1)计算句法树得分,最后选取 N-best 候选中得分最高的句法树作为最终

结果. 
事实上,我们不难发现,按照第 2.2 节中的方法得到的依存树与原始的短语结构树之间存在着子树对应的

关系,即短语结构树中的每个子树在依存树中都有一个与之对应的依存结构子树.例如,图 3(a)中以节点 D 为根

节点的短语结构子树与图 3(c)中由 w2,w3 和 w4 组成的以 w2 为根节点的依存结构子树相对应.因此,可以利用这

一关系,将短语结构树表示为依存树的过程与词汇依存特征抽取的过程融合在一起,并据此设计一种递归的短

语结构树评估算法.不失一般性,我们假定短语结构子树有如图 4(a)所示的结构,并为节点 P 定义一个四元组

〈CP,DP,WP,ϕP〉,其中,CP 表示以 P 为根节点的短语结构子树;DP 表示 CP 对应的依存结构子树;WP 表示节点 P 的

中心词;ϕP表示节点 P 的局部特征向量(local feature vector),它表示由节点 P上直接抽取得到的词汇依存特征向

量.ϕP 可以通过下式计算得到: 

( )
( ),

d R
P

P
dφϕ

∈

= ∑  

其中,R(P)表示每个由以 P 的中心词为根节点的词汇依存结构组成的集合.例如在图 3(c)中,我们可以抽取到所

有以节点 A 的中心词 w0 为根节点的词汇依存结构集合 R(A),R(A)中的所有词汇依存结构如图 5 所示. 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  General structure of phrase sub-tree and dependency sub-tree 
图 4  短语结构子树的一般形式及其对应的依存结构子树 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  All the lexical dependencies for node A in Fig.3(a) 
图 5  图 3(a)中节点 A 对应的所有的词汇依存结构 

算法 1 列出了短语结构树评估算法的全部流程.该算法自底向上地为每个节点填充〈CP,DP,WP,ϕP〉(算法 1
的第 2 行、第 3 行).在对子树进行评估时,首先找到节点 P 的中心子节点 Nh(第 8 行),然后将 Nh 的中心词传递 

P

... ...

... ... ... ...

(a) 短语结构子树 (b) 依存结构子树

CP DP

N1 Nh Nn
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B:A:D F:D:G

F:D:H

w0 w1 w2 w5

B:A:C

B:A:D

B:A:E

dependency

sibling

grand-sibling

grandchild

tri-sibling

B:A:C

w0



 

 

 

2634 Journal of Software 软件学报 Vol.23, No.10, October 2012   

 

给 P(第 9 行).接下来,利用
1
,...,

nN ND D 为当前的子树建立对应的依存结构子树 DP(第 11 行~第 14 行),图 4(b)给 

出了图 4(a)对应的依存结构子树.然后抽取出节点 P 对应的所有的词汇依存结构,并将其映射为局部特征向量

ϕP,最后利用节点 P 的所有子节点递归地计算出 Score(CP): 

 
1

( ) ( )
i

n

P P N
i

Score C Score Cϕ α
=

= ⋅ + ∑  (4) 

算法 1. 短语结构树评估算法(phrase tree evaluating). 
1:  function Eval(C) 
2:    for P∈C in bottom up topological order do 
3:      EvalSubTree (CP) 
4:  return Score(C) 
5: 
6:  procedure EvalSubTree(CP) 
7:    //Assume the constituent is P→N1…Nh…Nn 
8:    Nh←HeadChild(P→N1…Nh…Nn) 
9:    

hP NW W←  

10:   //Building DP 
11: for Ni∈{N1…,Nn }\Nh do 
12:   Link 

hND  and 
iND  with a dependency arc 

13:   Annotate the arc with label Nh:P:Ni 
14: Make the root of 

hND  as DP’s root 

15: Extract all lexical dependencies for P and map them into feature vector ϕP 

16: 
1

( ) ( )
i

n

P P N
i

Score C Score Cϕ α
=

= ⋅ + ∑  

3.2   基于森林的重排序模型 

句法森林(简称森林)是多个句法树的压缩形式,如图 6 所示的森林是图 1(a)和图 1(b)中的短语结构树的压

缩形式.森林可以表示为一个二元组〈V,E〉,其中,V 是一个有限节点(node)集合,E 是超边(hyperedge)的集合.森林

中每个节点 v∈V 可以表示为 Xi,j,它表示非终结符 X 跨越输入句子的范围是 i 到 j,如图 6 所示中的 NP0,3.森林中,
每个超边 e∈E 可以表示为〈tails(e),head(e)〉,其中,head(e)∈V 表示规则的父节点,tails(e)∈V*表示规则的所有子节

点,例如,图 6 中的一个超边为〈{ADJP0,1NP1,2},NP0,2〉. 

 

 

 

 

 

Fig.6  Parse forest 
图 6  句法森林 

为了获取森林,文献[13]修改了 Charniak parser[10],使其直接输出森林.受系统融合方法[28,29]的启发,本文中,
我们利用多个句法分析器输出的 N-best 候选句法树构造句法森林.首先,利用不同的句法分析器为输入句子分

NP0,3

NP0,2

ADJP0,1 NP1,2
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别生成 N-best 句法树候选;然后,将这些句法树分割成上下文无关规则(context-free production),并且将规则中的

每个句法标记标注上跨度信息;最后,利用得到的标有跨度信息的规则构造出句法森林.例如,我们可以将图 1(a)
和图 1(b)中的句法树候选分割为{NP0,3→ADJP0,1 NP1,3,NP0,3→NP0,2 NP2,3,…},然后将这些规则融合成图 6 所示

的句法森林.利用该方法得到的森林,可以超越 N-best 列表本身,构造出 N-best 列表中不包含的句法树,这一点可

以在第 5.1 节中得以验证. 
基于森林的重排序算法与算法 1 非常相似,不同之处在于:森林中每个节点对应不止一个超边.所以我们利

用文献[30]中的 k-best 分析算法,自底向上地为每个节点建立 k 个最优的句法子树,最后选择根节点中得分最高

的句法树作为结果. 

4   参数训练 

上节中介绍了两类重排序模型,本节中我们将探讨参数训练的方法.事实上,现有的很多模型都可以胜任此

项工作,例如最大熵模型、条件随机域模型(CRF)和感知器模型(perceptron)等.本文中,我们采用在线学习(online- 
learning)算法进行参数训练,原因主要包括两点:首先,该算法是一种简单而且高效的算法,在获得相同的准确率

的情况下它所需要的训练时间更少;第二,该算法在很多研究中都已被证明是有效的[12,13,25,26].算法 2 描述了在

线学习算法的流程,它对整个训练集迭代多次(第 3 行),每次迭代依次利用每个训练样本对模型参数进行更新

(第 4 行~第 7 行),迭代过程结束后又会对权重取平均(第 8 行),这样做可以有效地避免过拟合(overfitting)现象的

发生[25].算法 2 中的第 5 行只是定性地给出了参数更新的方法,而具体的参数更新策略,需要我们根据实际任务

来设计 .针对本文的任务 ,我们设计了两个参数更新策略 :感知器更新(perceptron update)和早期更新(early 
update). 

算法 2. 在线学习算法(online learning algorithm). 
1: Input: training data (xt,ct) for t=1,…,T; 

2: (0) 0α ← ; v←0; i←0  //initial weights 
3: for n in 1,…,N do     //N iterations 
4:   for t in 1,…,T do   //T training instances 

5:     ( 1) ( )upd  atei iα α+ ←  according to (xt,ct) 

6:      v←v+ ( 1)iα +  
7:       i←i+1 
8: α ←v/(N*T)         //averaging weights 
9: return α  
感知器更新(perceptron update)策略是一种常用的参数更新方法,该方法首先根据正确的句法树 ct 获得 F1 

值最高的句法树 .tc+  

 
( )

arg ma 1( ,x )
t

t tc GEN x
F cc c+

∈
=  (5) 

然后,利用当前参数 ( )iα 计算出得分最高的句法树 ˆ .tc  

 ( )

( )
ˆ arg max ( , )

t

i
t tc GEN x

c x cΦ α
∈

= ⋅  (6) 

如果 t̂c 与 tc+ 不相同,则通过下式进行参数的更新: 

 ( 1) ( ) ˆ( ) ( )i i
t tc cα α Φ Φ+ +← + −  (7) 

否则,保持当前参数不变. 
算法 3. 早期更新策略(early update strategy). 
1:  function EarlyUpdate( ,α (xt,ct)) 
2:    〈V,E〉←Forest(xt) 
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3:    
( , )

arg max 1( , )t tc GEN V E
c F c c+

∈ 〈 〉
=   //oracle tree 

4:    for v∈V in bottom up topological order do 
5:      Nbestv←NbestSubTrees ( , , , )v V Eα 〈 〉  

6:      if v is in tc+  then 

7:        ( , , , )t vv c NbestUpdateParamα α +←  
8:  return α  
9: 

10: function ,( ), ,t vvUpdate c NbeParam stα +  

11:   Get the oracle sub-tree vs+  for node v from tc+  

12:   for j in 1,…,L then 
13:     ˆ arg max ( )

v v
v vs Nbest

s sΦ α
∈

= ⋅  

14:     if ˆv vs s+ ≠  then 

15:       ˆ( ) ( )v vs sα α Φ Φ+← + −  

16:     else 
17:       break 

18:   if ˆv vs s+ ≠  then ˆv vs s+=  
19: return α  
虽然感知器更新策略在很多应用中都证明是有效的,但是参数更新要等到整个句法树都建立之后才能进

行.我们认为,这样往往会错过参数更新的最佳时机.因为在分析一个句子时,如果已经发现了参数需要更新,还
要用原来的参数继续分析当前句子未完成的部分,这将带来很大的噪声.因此,我们为基于森林的重排序方法设

计了一种新的参数更新策略——早期更新(early update)策略.该策略的基本出发点是,将参数更新的过程融入

到解码算法当中,针对每个子树进行参数的更新.早期更新策略的流程如算法 3 所示:首先,利用第 3.2 节中的方 

法为输入句子 xt 生成句法森林〈V,E〉(第 2 行),然后在森林中搜索出 F1 值最大的句法树 tc+ (第 3 行);接下来,自底

向上地对森林中的每个节点进行遍历(第 4 行~第 7 行).假定当前处于节点 v,首先利用参数α 为其生成 k 个最优

的子树 Nbestv(第 5 行),然后判断节点 v 是否在 tc+ 中(第 6 行),如果条件满足,则进行参数更新(第 7 行).这样做的

目的是,我们希望更新后的参数能够从森林中将 tc+ 抽取出来.因此,我们按照 tc+ 来进行参数更新,而对于其他节

点则不予考虑.第 10 行~第 19 行给出了参数更新的流程:首先,从 tc+ 中找出以节点 v 为根节点的 F1 值最高的子

树 vs+ (第 11 行);然后,利用当前参数从 Nbestv 中计算出得分最高的子树 ˆvs (第 13 行).如果 vs+ 和 ˆvs 不相同,则进行

参数更新 ˆ( ) ( )v vs sα α Φ Φ+← + − (第 15 行).我们希望参数更新之后, vs+ 和 ˆvs 应该相同,因为只有 ˆv vs s+ = 才能保证

后面节点(森林中上层的节点)依然能够根据 tc+ 进行参数更新.所以,第 12 行~第 17 行中进行了多次的参数更新,

直到 ˆv vs s+ = 相同为止.如果经过最大迭代次数 L 之后 vs+ 和 ˆvs 仍然不同,我们会通过第 18 行的操作来强制其相

同.实验中我们发现,大多数情况下,不超过 5 次迭代就能使得 ˆv vs s+ = ,所以我们设定 L=5. 

早期更新策略与感知器更新策略相比:感知器更新要等到整个句法树构建完成后再进行参数更新,而早期

更新策略是当发现某个子树与正确子树不相同时就进行参数的更新(这也是“早期更新”这一名称的由来).因
此,早期更新策略中参数更新得更为及时,引入的噪声也会大为降低,这一点将会在后面的实验中得以验证. 

5   实验与结果 

本节中,我们通过实验来验证本文提出方法的有效性,所有实验均在宾州中文树库(Penn Chinese Treebank,
简称 CTB)5.0 版上进行. 

为了方便与其他研究结果进行对比,实验中我们采用标准的树库划分方式,即 Art.301-325 作为开发集, 
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Art.271-300 作为测试集,其他剩余部分作为训练集[5].实验中,采用 F1 值作为系统的评测指标,所有的 F1 值都采

用 EVALB[31]评估得到,F1 值的计算公式如下所示[1]: 

100%,

100%,

21 100%.

Precision

Recall

Precision RecallF
Precision Recall

= ×

= ×

× ×
= ×

+

分析得到的正确短语个数

分析得到的短语总数

分析得到的正确短语个数

标准树库中的短语个数
 

5.1   N-best列表和句法森林的获取 

在本实验中,首先利用已有的句法分析器生成 N-best 句法树列表,然后利用第 3.2 节中介绍的方法,根据

N-best 列表构造句法森林.我们使用交叉验证(cross validation)的方式为训练集中的每个句子生成 N-best 列表.
首先将整个训练集划分为 20等份,然后利用 Berkeley parser[32]和Charniak parser[10]依次为每个等份生成 50-best
句法树列表,其中,对每个等份进行句法分析时使用的模型利用除该等份外剩余的 19 等份进行训练.开发集和

测试集的 N-best 列表由全部训练集训练的模型分析得到. 
表 2 列出了在测试集上 N-best 句法树列表和句法森林的最大 F1 值.其中,“Berkeley(50)”表示由 Berkeley 

parser生成的 50-best句法树列表;“Charniak(50)”表示由Charniak parser生成的 50-best句法树列表;“Comb(100)”
表示将上述两个列表合并在一起之后的句法树列表;“Nbest”标识的一行数据表示对应 N-best 句法树列表的最

大 F1 值;“Forest”标识的一行数据表示利用相应 N-best 列表构建的句法森林的最大 F1 值(该值使用文献[18]中
提出的 forest oracle algorithm 评估得到).从表 2 中可以发现,句法森林的 F1 值要好于对应的 N-best 列表的 F1
值.这证明,利用 N-best 列表构造句法森林是有效的,而且获得的森林中含有了原 N-best 列表中不包含的句法树. 

Table 2  Oracle F1 (%) of N-best lists and forests on test set 
表 2  测试集上 N-best 列表和句法森林的最大 F1 值(%) 

 Berkley (50) Charniak (50) Comb (100) 
Nbest 89.13 89.20 91.61 
Forest 90.22 90.38 94.05 

 

5.2   基于开发集的参数调试 

虽然第 4 节中介绍的参数训练方法可以对特征权重进行训练,但是其中还有一些参数需要手动地进行调

节,例如在线学习算法中的迭代次数 N,基于森林重排序模型中 k-best 分析算法中的搜索宽度 k 等.本节通过在

开发集上进行一系列实验来调试这些参数. 
图 7 绘制的曲线表达了在线学习算法中迭代次数对 F1 值的影响,虽然曲线稍有波动,但是可以发现,F1 值

是随着迭代次数的增加呈上升趋势的,而且平均后的模型可以进一步提高 F1 值.为了避免过拟合(overfit)现象,
在后面的实验中,我们都设定迭代次数为 N=10. 

 
 
 
 
 
 
 

Fig.7  F1 curves varying with iteration times in Algorithm 2 
图 7  算法 2 中迭代次数与 F1 值的关系曲线 

图 8 中绘制了 k-best 分析算法中搜索宽度 k 对 F1 值影响的曲线,从中可以发现,当搜索宽度大于 5 之后,F1
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值基本趋于稳定,因此在后面的实验中,我们都设定搜索宽度为 k=5.另外,从图 8 中我们还可以发现,利用早期更

新策略进行参数更新,可以获得更好的句法分析性能. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  F1 curves varying with beam size 
图 8  搜索宽度与 F1 的关系曲线 

5.3   基于测试集的模型性能评估 

本节通过在测试集上进行一系列的实验来验证本文提出方法的有效性.我们使用 Berkeley parser[32]和

Charniak parser[10]作为基线(baseline)系统,并根据前面描述的方法建立 3 个基于高阶词汇依存特征的句法分析

系统.为了表述方便,我们为每个系统约定如下简称: 
(1) Berkekey: Berkeley parser; 
(2) Charniak: Charniak parser; 
(3) NbestRerank:利用感知机更新策略进行参数训练的 N-best 重排序系统; 
(4) ForestRerank:利用感知机更新策略进行参数训练的基于森林的重排序系统; 
(5) EarlyUpdate:利用早期更新策略进行参数训练的基于森林的重排序系统. 
使用第 5.2 节中得到的参数配置信息,我们在测试集上对上述系统进行了测试,相应的 F1 值列于表 3 中. 

Table 3  F1 scores on test set 
表 3  各系统在测试集上的 F1 值 

 Berkeley (50) Charniak (50) Comb (100)
Berkeley 83.13 － － 
Charniak － 82.41 － 

NbestRerank 84.68 83.29 84.68 
ForestRerank 84.31 83.11 85.72 
EarlyUpdate 85.06 83.32 85.74 

与基线系统相比,使用高阶词汇依存特征的系统的 F1 值都有所上升.无论是使用哪个 N-best 列表进行训练

和测试,EarlyUpdate 系统都获得了最高的 F1 值,但是 F1 值上升的幅度却与 N-best 列表有很大的关系.当使用由

Berkeley parser 生成的 50-best 列表 Berkeley(50)时,F1 值上升了 1.93 个百分点;但在使用 Charniak parser 生成

的 Charniak(50)时,F1 值却仅仅上升了 0.91 个百分点.我们认为其中的原因是,Charniak parser 本身就使用了词

汇化信息,而 Berkeley parser 是一个完全非词汇化的句法分析器,因此,Berkeley parser 生成的列表对高阶词汇依

存信息的敏感度会更高. 
另外,还可以发现,在使用 Berkeley(50)和 Charniak(50)的列表进行训练和测试时,ForestRerank 系统的 F1 值

比 NbestRerank 还要低一些.究其原因是,利用感知器更新策略错过了参数更新的最佳时机,所以基于森林的重

排序系统(ForestRerank)的性能反而比基于 N-best 的重排序系统(NbestRerank)还要低.但在采用早期更新策略

之后,基于森林的系统(EarlyUpdate)的 F1 值就超过了基于 N-best 的系统(NbestRerank),这一结果验证了早期更

新策略的有效性.当使用 Comb(100)列表进行训练和测试时,NbestRerank比 Berkeley提高了 1.55%,ForestRerank
又比 NbestRerank 提高了 1.04%,而 EarlyUpdate 最终将 F1 提高到 85.74%. 
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从统计的角度出发,我们对这 5 个系统进行了统计假设检验,其中,NbestRerank,ForestRerank 和 EarlyUpdate
均采用 Comb(100)列表进行训练和测试.使用文献[33]中的方法,我们计算了每两个系统之间的 95%置信区间,
结果列于表 4 中. 

与表 3 中 F1 值显示的情况相似,NbestRerank 与 Charniak 和 Berkeley 相比是统计显著的,ForestRerank 和

EarlyUpdate 比 NbestRerank 是统计显著的.虽然 EarlyUpdate 在 F1 值上略高于 ForestRerank,但是它们是统计不

显著的. 

Table 4  Statistical significance test results among various systems 
表 4  各系统之间的统计显著性检验 

 Charniak Berkeley NbestRerank ForestRerank EarlyUpdate 
Charniak  ~ < < < 
Berkeley ~  < < < 

NbestRerank > >  < < 
ForestRerank > > >  ~ 
EarlyUpdate > > > ~  

其中,“>”表示 A 系统明显优于 B 系统,“<”表示 B 系统明显优于 A 系统, 
“~”表示系统 A 和系统 B 是统计不显著的. 

直观上讲,我们在句法分析过程中利用了大量的高阶词汇依存信息,因此,短语结构树对应的依存准确率也

应该有所改进.为了验证这一点,我们将系统产生的短语结构树转换为相应的依存树,然后与准确率较高的依存

句法分析系统(MSTParser[34])进行比较.考虑到现有的依存句法分析器所采用的依存关系标记与本文的依存标

记不同 ,因此为了便于比较 ,我们不考虑依存关系标记 ,采用无标记的依存准确率 (unlabeled dependency 
accuracy,简称UA)进行评估.为了体现系统的有效性,我们训练了一个一阶的MSTParser(MST 1-ord)和一个二阶

的 MSTParser(MST 2-ord).然后,分别利用这两个依存句法分析系统分析带有完全正确的(gold-standard)词性和

自动标注(automatically)词性(词性标注准确率为 95.17%)的测试集数据,详细结果列于表 5 中. 

Table 5  Unlabeled dependency accuracy (UA) 
表 5  各系统的无标记依存准确率 

Parsers UA (%) 
Charniak 82.31 
Berkeley 84.05 

NbestRerank 85.89 
ForestRerank 85.69 
EarlyUpdate 86.26 

MST 1-ord (automatic POS) 79.62 
MST 2-ord (automatic POS) 80.24 

MST 1-ord (gold-standard POS) 85.23 
MST 2-ord (gold-standard POS) 86.66 

从表 5 中可以看出,我们的系统得到的句法树的 UA 值优于 Charniak 和 Berkeley.虽然我们的系统没有使用

完全正确的词性标签,但其 UA 依然超过了使用了完全正确词性标签的 MST 1-ord.其中,EarlyUpdate 系统甚至

与使用了完全正确词性标签的 MST 2-ord 相差无几. 
表 3~表 5 中的数据说明,使用高阶词汇依存信息不但可以提高短语结构树的 F1 值,而且可以改善短语结构

树的依存准确率(UA). 

5.4   各阶词汇依存特征测试 

前面的实验都使用了表 1 中列出的全部词汇依存特征,结果显示,这对句法分析性能的改善有很大的帮助.
本节通过实验来检验:是否各阶词汇依存结构对句法分析性能的提升都有所帮助.实验中使用 EarlyUpdate 系

统,并利用 Comb(100)列表进行训练和测试.首先,利用一阶词汇依存特征(dependency)对句法森林进行重排序;
然后,将二阶词汇依存特征(sibling 和 grandchild)添加进重排序系统;最后,加入三阶词汇依存特征(grand-sibling
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和 tri-sibling).在开发集上的测试结果列于表 6 中,从表中可以看出,依次加入各阶词汇依存特征之后系统的 F1
值逐步上升,这证明,各阶词汇依存特征对系统性能的提升都是有帮助的. 

Table 6  F1 (%) score on development set using different lexical dependency types 
表 6  依次加入各阶词汇依存特征后,开发集上的 F1 值 

 F1 (%) 
Baseline 84.59 

+dependency (一阶) 85.46 
+sibling & grandchild (二阶) 86.20 

+grand-sibling & tri-sibling (三阶) 86.37 
 

5.5   相关系统的性能比较 

表 7 列出了当前最好的句法分析系统以及本文提出的系统在标准测试集上的实验结果 .“Charniak & 
Johnson Reranker” 是一个N-best重排序系统,与其相比,本文的NbestRerank系统使用了高阶词汇依存特征,因此

获得了较高的 F1 值.表 7 中,(Zhang et al.,2009)系统利用系统融合的方法提高句法分析器性能,它利用 Berkeley 
parser和Charniak parser对N-best列表分别进行打分,然后利用这两个分数并结合大量的上下文无关文法(CFG)
特征对 N-best 列表进行重排序.本文中的 EarlyUpdate 系统没有使用第 1 阶段句法分析器的分数,也没有引入

CFG 特征 ,仅仅使用了高阶词汇依存特征性能就超过了该系统.(Burkett and Klein,2008)系统、(Huang and 
Harper,2009)系统以及(Niu,et al.,2009)系统在模型训练过程中都使用了除宾州中文树库(CTB)之外的其他资源,
而本文的 EarlyUpdate 系统在没有使用额外资源的情况下,依然获得了更高的 F1 值,EarlyUpdate 系统甚至超过

了目前最好的句法分析系统,这证明,高阶词汇依存信息非常有助于短语结构句法分析. 

Table 7  F1 (%) scores of state-of-the-art methods compared with ours on the Penn Chinese Treebank 
表 7  在宾州中文树库上目前最好的系统与本文系统的比较 

单系统 F1 (%) 
(Petrov and Klein, 2007)[6] 83.32 

(Huang and Harper, 2009)[35] 84.15 
N-best 重排序系统 

Charniak & Johnson Reranker[17] 83.30 
本文的 NbestRerank 系统 84.68 

系统融合 
(Zhang et al., 2009)[36] 85.45 

使用了额外资源的系统 

(Burkett and Klein, 2008)[37] 84.24 
(Huang and Harper, 2009)[35] 85.18 

(Niu et al., 2009)[38] 85.20 
利用高阶词汇依存特征的系统 

本文的 EarlyUpdate 系统 85.74 

6   总结与展望 

本文提出了一种利用高阶词汇依存特征对短语结构树进行评估的方法.在重排序模型的框架下,利用高阶

词汇依存特征对 N-best 列表和句法森林进行了重排序实验.在宾州中文树库上的实验结果显示,本文的方法超

过了目前最好的句法分析系统,这证明,利用高阶词汇依存特征进行短语结构句法分析是十分有效的. 
虽然本文中所有的实验都是在中文树库上进行的,但从理论上讲,文中的方法与具体语言无关,它可以应用

到任何(可以将短语结构树转换为有标记的依存树)的语言上,这需要我们在将来的实验中加以验证.另外,本文

中使用的重排序模型,其句法分析的上限会受到第 1 阶段句法分析器性能的约束.如果能够使用一种高效的推

理算法(如 beam search 算法),将高阶词汇依存特征直接应用到句法分析推理过程中,那么句法分析的性能可能

会得到进一步的提高,这需要我们在将来的工作中进行深入的研究. 
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