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摘 要

摘 要

中文句子级别的分析技术是自然语言处理相关应用最基础的分析技术，它

主要由词法分析、句法分析和语义分析三部分组成。其中词法分析包含分词和

词性标注两个级联的任务；句法分析有短语结构和依存结构句法分析两种主流

的分析手段；而对于语义分析，我们着重于语义依存分析。这些任务之间是存

在着层次关系的，对于一个句子我们首先要进行分词，然后是词性标注，紧接

着是短语结构或者依存结构句法分析，最后是语义依存分析。

传统的句子分析方法一般按照层次顺序依次使用各个任务最先进的模型进

行处理，这种方法被称为串行的方法。它存在两个方面的问题：第一点是错误

蔓延问题，即低层的错误会进一步扩散到高层；第二点是每层局部优化，因此

低层的任务无法充使用高层的信息。这两个问题使得联合模型的方法得到了广

泛的关注，它将多个层级相邻的任务放在一个统一的模型中来处理，从而避免

这两个问题，因此能够提高各个任务的分析性能；同时它还可以使得自然语言

处理的研究人员能更好的理解各个任务之间的相互关系。本论文中，我们对联

合模型展开了四个方面的研究工作，分别如下所示：

1. 提出了一种基于字的中文句法分析方法，从而有效的将词法和句法分析

结合在一起。根据中文的特点，我们发现大部分的中文词语存在着内部结构，

而这一内部结构很少被前人利用。本文在基于这一词内部结构的基础上，将传

统的基于词的句法树进行了扩展，得到了基于字的句法树。同时我们也对原有

基于词的句法分析的算法进行了改进，得到了基于字的句法分析模型。我们分

别从短语结构句法分析和依存结构句法分析出发，来实现了这中词法和句法的

联合模型。最终的实验表明，这种基于字的句法分析模型能取得目前最好的性

能，而且这种基于字的句法分析模型也能自动解析词的内部结构，在假定词被

正确分析的情况下，词内部结构的准确率也达到了90%以上。

2. 提出了一个中文句法依存和语义依存的联合模型。中文句子级的语义分

析方法一直是一个争议性很大的问题，本文采用了一种简单易用的依存文法来

进行语义分析。首先我们介绍语义依存分析的定义以及相关规范，并且通过另

一种被广泛使用的浅层语义分析手段——语义角色标注——来表明语义依存分析

的有效性。然后我们提出了一种语义依存和句法依存分析的联合模型。在实验

部分我们依次表明了语义依存分析的特点以及其有效性、然后验证了我们提出

的语义依存和句法依存联合模型能取得更好的分析效果。
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3. 提出了一种高效率高性能的中文词性标注依存句法的联合模型。目前主

流的词性标注和依存句法联合模型有三种：基于图的联合模型、基于转移的联

合模型和基于短语结构的联合模型，其中效率最高的方法也只能达到平均每

秒9句的性能。我们通过模型融合和过训练相结合的方法来达到高效率高性能

这一目的。一方面我们采用了基于栈学习的方法将这三种联合模型融合在一

起，使得联合模型的性能得到了大幅度提升；另一方面我们采用了过训练的方

法，通过融合联合模型自动分析大量未标注语料，并把这些自动分析的结果加

入到一个简单快速联合模型的训练语料中，使得这一简单快速联合模型的性能

大大增强。最后的实验表明，我们最终的联合模型能取得120句每秒的分析速

度，而且其分析性能和最初的三种基本联合模型的水平相当。

4. 提出了一种基于词典和句子标注相结合的方法来提升分词词性标注联合

模型的领域自适应能力。实验表明，在新闻领域下训练得到的最好的分词词性

标注联合模型应用在文学小说领域时，性能会下降10%以上。语料标注是最有

效的解决这一问题的方法，但是如何标注语料会最省劳动代价呢。本文探讨了

两种常用的语料标注方法：词典标注和句子标注，它们都能有效的提升分词词

性标注联合模型的领域自适应能力。这两种方法互有利弊，前人的实验表明在

一些特定的环境下词典标注能取得更好的性能，这些比较都是建立在单独的词

典标注和句子标注基础上的。本文提出将这两种方法相结合，即同时标注少量

的词典和句子。实验结果表明，这种结合的方法在指定的标注代价下，能取得

最好的领域自适应效果。

总体上，本文实际上对与联合模型密切相关的三个问题进行了展开工作，

而且这三个问题是呈递进关系的。第一个问题是联合模型的建模方法问题，它

也是联合模型最基本的问题，本文前两个方面的研究内容是针对这一问题而进

行展开的。其次，虽然联合模型能够提升各个任务的性能，但是由于其解码复

杂度的增加而导致了效率的严重下降，这使得联合模型效率和性能之间的平衡

也是非常值得研究的问题，本文第三个方面的研究工作便是以词性标注和依存

句法的联合模型为例来探讨这一问题的。最后，本文第四个方面的研究工作回

到了自然语言处理领域的一个比较基本的问题：领域迁移问题，这一问题具有

很大的挑战，而且一直也没有得到很好的解决，因此我们以最简单的联合模型

——分词词性标注的联合模型——为例，探讨了这一问题。

关键词： 分词；词性标注；基于字的中文句法分析；中文语义依存分析；联合

模型；
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Abstract

Abstract

Sentence-level Chinese language processing is a fundamental module for applica-

tions of natural language processing (NLP). It includes Chinese morphological parsing,

syntactic parsing and semantic parsing, where morphological analysis consists of word

segmentation and POS-tagging, syntactic parsing has two major tasks: constituent pars-

ing and dependency parsing, and semantic parsing refers to Chinese semantic dependen-

cy parsing in this paper. There is a hierarchy structure between these tasks. For a given

Chines sentence, we usually conduct word segmentation first, and then POS-tagging, and

thirdly constituent parsing or syntactic dependency parsing, and finally semantic depen-

dency parsing.

Traditional methods process the above tasks by their state-of-the-art models inde-

pendently. We usually call these methods by pipeline methods. They have two major

drawbacks. First, they suffer the error propagation problem, where the errors in lower-

layer tasks will spread to higher-layer tasks. Second, since they optimize a single model

locally, lower-layer tasks can not use the information from higher-layer tasks. Because

of the two problems, many researchers pay more attention to joint models, which process

multiple adjacent tasks with a single model, so that the above problems can be avoided

and improved performances can be achieved. Another advantage is that the joint models

can facilitate language researchers to understand the relations between different tasks. In

this paper, we study the joint models based on four points, as shown in the following:

1. We propose character-level models for Chinese syntactic parsing, so that the

morphological and syntactic parsing can be processed jointly. For Chinese, majority

words can have internal structures, which have been largely neglected in past works.

Based on the internal structures of words, we extend the word-based syntax trees into

character-level trees. And also we extend word-based syntactic parsing algorithms, so

that the character-level trees can be handled. We consider both the constituent and depen-

dency syntactic parsing. Final results show that our character-level parsing can achieve

best performances. Specially, our character-level parsing models can analyze the internal

structures of Chinese words. Our model can parse the internal words structures with an

accuracy over 90% assuming words are correctly identified .
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2. We propose a joint model for syntactic and semantic dependency parsing. The

representation of sentence-level semantics is a controversial problem. We suggest the se-

mantic dependency parsing, because it is simple and easy to use. First we describe the

Chinese semantic dependency parsing and related specifications, and then we try to val-

idate it by comparisons with another popular semantic representation method, semantic

role labeling (SRL). Second, we propose a joint model for semantic and syntactic depen-

dency parsing. In the experiments, we demonstrate the characteristics and reasonableness

of the Chinese semantic parsing, and then show that our joint model can achieve better

performances for Chinese syntactic and semantic dependency parsing.

3. We propose a high-efficiency and high-performance joint model for Chinese POS-

tagging and syntactic dependency parsing. The mainstream models for joint POS-tagging

and dependency parsing are graph-based, transition-based and constituent-based model-

s, where the model with the highest efficiency can only achieve a speed of below 10

sentences per second. We use model integration and uptraining together to achieve our

purpose. On the one hand, we exploit stacked learning to integrate the three models. ob-

taining a very high performance joint model. On the other hand, we use uptraining to add

a large scale of auto-parsed sentences by the integrated model into the training data set of

a simple and fast joint model. Final results show that our final joint model can achieve a

speed of 120 sentences per second, with little decreases in performances compared with

the baseline models.

4. We propose a combined type- and token-annotation to improve the domain adap-

tion capability a joint word segmentation and POS-tagging model. Experimental results

show that the tagging accuracy of a joint word segmentation and POS-tagging model well

trained on news domain corpus has decreases of over 10% when applied to a literature

domain. Corpus annotation is the most effective method for the problem. But how to

annotate a corpus for domain adaption with the most efficiency? We investigate two an-

notation strategies: type-annotation and token-annotation. Both are effective ways for the

problem. The two methods have advantages and disadvantages in different ways. Pre-

vious strategies show that type-annotation can be better in some special conditions. In

this paper we suggest a combination of the two strategies. Final results show that this

combination can achieved best performances under a fixed cost.

In conclusion, this dissertation actually considers three problems that have close

relations with joint models. These problems are gradually higher-level for joint models.
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Abstract

First we consider the modeling methods, a most basic problem. The first two works of

our paper aim for this problem, which implement the joint morphological-syntactic and

the joint syntactic-semantic models, respectively. Second since the joint models are more

complex than the pipeline models, which make the decoding speed much slower. Thus the

balance between the performance and the efficiency is an important problem. We study

the problem by the third work of this paper, taking joint POS-tagging and dependency

parsing as an example. Finally, the fourth work of our paper aims to domain adaptation,

which is a popular problem in NLP. The problem is challenging and still unresolved.

Thus we take the simplest joint model (joint word segmentation and POS-tagging) as an

example to study the problem.

Keywords: Word Segmentation; POS-Tagging; Character-Level Chinese Parsing; Chi-

nese Semantic Dependency Parsing; Joint Models
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

1.1 课题背景及意义

1.1.1 课题背景

中文自然语言处理句子级别的基本分析技术，主要包括词法分析、句法分

析、语义分析三个大方面。其中词法分析包含分词和词性标注两个子任务；句

法分析一般分为两类，短语结构句法分析和依存结构句法分析；语义分析在本

论文主要针对语义依存分析。本文的主要研究目的是分析这一系列基本技术，

并通过联合模型的手段使得它们的性能或者效率得到更进一步的提升。

目前这一系列基础分析技术主要采用逐层递进处理的方法，包括四个步

骤，如图1-1所示。首先第一步为分词，然后是词性标注，紧接着是短语结构句

法分析或者依存结构句法分析；最后是语义依存分析。这些基本的分析技术，

是对中文句子分析逐步加深的过程。

语义分析

句法分析

分                      词

词       性       标       注

短语结构句法分析 依存结构句法分析

语    义    依    存     分     析

词法分析

图 1-1 中文自然语言处理句子级别的分析技术层级结构示意图。
Fig. 1-1 The hierarchical structure of the sentence-level Chinese language processing.

这种逐层递进的串行处理方法面临着两个主要的问题，使得最终的句子分

析性能无法达到最佳。首先，一旦低层任务的分析结果出错了，高层任务的分

析结果则不可避免的受到影响，这就是错误蔓延问题。其次，很多情况下低层

任务自己很难判断它目前的分析结果是否合理，但是有了高层任务的信息，这

个判断就会变得容易很多，但是在串行模型中我们很难利用到这种高层的信

息，因为它采用了逐层局部优化的分析方式。
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鉴于上面的两个问题，本论文通过使用联合建模的方法来加以解决。对于

两个任务，其中一个任务是另外一个任务的基本输入的情况，我们对这两个任

务使用一个统一的模型进行联合分析，使得两个任务能互相充分的利用，进而

它们的性能都能得到提升，我们将这样的模型称为联合模型。这种联合模型的

方法已逐渐受到了相关研究者的重视，例如Wenbing Jiang等人以及张岳等人提

出的分词词性标注联合模型[1–3]，李正华等人提出的词性标注与依存句法分析

联合模型[4]等等。

联合模型不仅对提升句子分析的性能有着积极的作用，还能使得研究语言

的学者能更好的理解中文词法、句法以及语义各部分之间的相互关系，例如分

词与词性的关系，词性与句法的关系以及句法与语义的关系等等。

1.1.2 课题意义

中文句子级别的各项基础分析工作，对自然语言处理的相关应用都能够提

供各种直接的或者间接的帮助，这里分别从词法分析、句法分析以及语义分析

三方面逐项进行说明。

(1)词法分析

词法分析包括两步，分词和词性标注。词法分析是中文自然语言处理的基

础，中文处理中的各项关键技术都离不开词法分析，例如句法分析以及语义分

析。另一方面，对于自然语言的相关应用，词法分析也是非常重要的一步。例

如信息检索中的查询字段(Query)分析，词法分析的结果会一定程度上影响分析

的效果，如果“发展/中/国家”，被错误切成“发展/中国/家”，则势必会影响最

终检索的性能。

(2)句法分析

句法分析主要包括短语结构句法分析和依存结构句法分析，两者在一定程

度上可以相互转换。在机器翻译、自动问答、信息抽取等应用中，已经有了不

少工作将句法分析的结果作为特征来提升系统的性能。例如基于短语的机器翻

译，主要依据短语对齐的结果，而准确高效的句法分析可以提高短语对齐的准

确率，从而改善机器翻译的效果。在基于自然语言的自动问答中，查询扩展以

及答案匹配均需要对句子进行深入的理解和分析。一些工作将依存分析用于自

动问答的问题分类中，取得了较好的效果，表明了句法分析对自动问答的重要

作用。句法分析的另一个直接应用是信息抽取，为了从非结构化的文本中自动

抽取特定的结构化信息，句法分析的作用至关重要。
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(3)语义分析

语义分析能比句法分析更进一步的支持类似于自动问答、信息抽取这样的

应用，这种帮助是非常直接的。我们以语义依存分析为例来说明语义分析对自

动问答这种应用的直接帮助作用。例如对于问题“《故乡》的作者是谁?”，答

案为“鲁迅”。如果使用语义依存分析技术，识别出动词的施事、受事以及该

动作发生的时间、地点等信息，这对回答上面的问题是非常直接的。图1-2展示

了语义依存分析在自动问答系统中的应用。我们对用户问句进行语义依存分

析，结果如图1-2 a)所示，得知问题所要找的答案是谓词“写”的施事，限制条

件是“写”的内容是“故乡”。通过语义依存结构以及关系的匹配，我们能从

图1-2 b)和图1-2 c)中均能得到前面问题的答案是“鲁迅”。

谁 写 了 《 故乡 》 ？

agent

root

aspect pu

content

pu

degree

a) 用户问题

°× � L 5 �� 6 "

agent

root

aspect pu

content

pu

degree

b) 句子1

°× � � 5 �� 6 �~ Ðw

agent

r-content

aux-dep pu

experiencer

pu degree

root

c) 句子2

图 1-2 语义依存分析在问答上的应用。
Fig. 1-2 Question answer using semantic dependency parsing.

最后值得注意的是联合模型的方法也能使得语言学家加深对中文处理各个

步骤之间相互关系的理解，从而从中得到一些提示，进而进一步改善语言分析

的方法，例如对分词、词性标注、句法分析以及语义分析的标注规范以及表示

方法的改善。

1.2 研究现状及分析

中文自然语言处理句子级别的基础分析技术主要包括三部分：词法分析、
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句法分析和语义分析。其中词法分析包括分词和词性标注两个任务。在最近的

十年里，基于统计机器学习的方法在这些分析任务中占据了主流的地位，其主

要原因在于这类方法使得这些任务的性能远远超过了以前基于规则的启发式方

法。在句子级别的中文词法句法以及语义分析中，主要的统计模型方法可以分

为两种，基于图模型的分析方法和基于转移的分析方法。基于图模型的算法，

主要是将句子分析任务看成一个图解码问题，使得句子分析的过程被转换为从

一个带权重的图中搜索满足特定约束的分数最高的子图。这个解码过程和具体

图的表示方法以及相应的马尔可夫假设有关（马尔可夫假设使得我们能使用动

态规划的算法对任务求解）。对于基于图的模型，不同的任务存在着不同的建

模方法，我们将针对各个任务对这一类方法的国内外研究工作的进行描述。

基于转移的算法，是将句子分析看成一个有限状态自动机从初始状态到达

最终状态的动作转移过程。任何一个状态在面临一个转移动作时都会有一个具

体的打分函数为该动作进行打分，在统计模型中，这一打分函数由这一动作在

该状态下产生的特征所决定，这样最终将句子分析转换成搜索一组累加分数最

高的从开始状态到达最终状态的动作转移序列。对于基于转移的统计分析模

型，总体框架相对于基于图的统计模型来说比较固定。首先具体搜索最优解可

以采用贪心算法或者柱搜索(Beam search)算法，其中贪心算法总是找到当前状

态下分数最高的下一个动作，从而得到下一个状态，然后依次下去，得到最终

的分析结果。而柱搜索算法每一步都是根据当前的状态候选集合产生分数最高

的固定数目的下一步转移状态候选集合，前面的基于贪心的算法只能找到局部

最优解，而柱搜索算法能找到全局次优解，而且贪心算法是柱搜索算法的一种

特殊情况，即柱大小为1的情况，因此柱搜索算法能取得更好的性能。

然后对于基于转移的算法中模型参数的训练方法，在采用贪心搜索

时，一般采用分类算法，即输入为一个转移状态，而输出类别为一个转移动

作，具体的分类算法可以采用最大熵分类算法或者支持向量机(Support Vector

Machine,SVM)算法[5, 6]。而对于柱搜索算法，一般都采用在线的感知器算法结

合提前更新[7, 8]，在解码的过程中，如果发现正确答案在没有办法由柱中的任

何一个状态生成时，则对特征权重进行更新，它和一般的在线感知器算法等到

解码完毕之后才进行更新是有着一定的区别的。

将这种基于转移的算法应用在句子级别的中文词法句法和语义分析时，我

们只需要根据具体的分析任务定义其转移状态以及一个转移状态所能面临的操

作的集合即可,定义方法视具体任务而定，我们将在各个任务的国内外研究工

作中分别描述它们的定义方法。
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这一节的安排包含四部分，首先我们对中文词法、句法以及语义分析各自

的任务以及相应的国内外研究现状进行详细的介绍，然后在第四部分我们进一

步阐述了这些任务上联合模型的国内外研究工作。

1.2.1 词法分析

词法分析包括分词和词性标注两部分，本节分别对这两种任务的相关研究

进行描述。

1. 分分分词词词
中文和英语等语言有着很大的一个区别，即在中文的原始句子中，词与词

之间不存在明确的界限，因此在开始中文句子分析时，分词是一个首要解决的

问题。分词就是把中文的原始句子分割成词序列的过程。例如对于句子“新加

坡印尼已签订航空协定”，经过分词之后，我们得到“新加坡 印尼 已 签订 航

空 协定”。目前主流的基于统计的分词方法可以细分为三类。

(1)基于字的模型。

基于字的分词方法将句子中的每一个字采用分类的方式进行处理，例如

句子中的每一个字都被区分为BMES四种标记之一，其中B表示该字符位于一

个词的开始位置，M表示该字符位于一个词的中间位置，E表示该字符位于一

个词的结束位置，而S表示该字符本身是一个单字词，例如“新加坡 印尼 已

签订 航空 协定”这一分词结果对应的的序列标签为“BMEBESBEBEBE”。该

方法最早由薛念文等人提出，他们使用了最大熵分类模型来进行字符分类[9]。

后期更多的研究者尝使用更复杂的序列标注模型来对上面这一问题进行求解，

这是一种基于图的统计模型。这一类算法建立在一元马尔可夫基础之上，即假

设目前时刻的标签只与前一时刻的标签相关，这样在解码时便可以使用基于

动态规划的Viterbi算法。这一解码算法是针对所有序列标注任务的，其中特征

的参数学习方法包括条件概率随机场(Conditional Random Field，CRF),感知器算

法(Perceptron)等等[7, 10, 11]。

(2)基于词的模型。

前面所提到的方法很难将词相关的特征融入到分词中去，而直觉上词应

该对分词有很大的帮助，最早期的规则系统实际上就是一种基于词的方法。在

统计模型中，加入词特征会导致解码的难度大大增加，因为一个句子中可能的

词的个数是随着句子中字的数目呈指数级别增长的。最初部分研究者提出使用

词类和语言模型相结合来预测某个分词结果的概率，例如高剑锋等人在计算语
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言学(Computational Linguistics, CL)2005年的工作[12]。

另一种解决句子中词指数级搜索空间的方法是采用基于转移的系统，这

个系统最早由张岳等人在2007年提出[13]，其中转移状态由一个栈和一个队列组

成，栈中存储着已经部分解码的词序列，而队列中存储着尚未处理的字序列。

转移动作共有两类，一种是分开(Separate)，即将下一个字符移入栈中作为一个

单独的词，在使用这一动作时，我们可以非常方便的加入各种词相关的特征；

另外一种是附加(Append)，即将下一个字符移入栈中并且和栈顶的词合并。

(3)字词混合模型。

这类模型一般使用模型融合的方法进行实现，相关的工作包括Ruiqiang

Zhang等人提出的基于子词(Subword)的分词方法[14] 和孙薇薇提出的基于字的与

基于词的融合模型[15]。

2. 词词词性性性标标标注注注
词性标注是为中文句子中的每一个词指定其类别的一个任务，词性反映了

一个词的类别，主要的词性类别包括名词、动词、介词、标点、形容词、副词

等等。词性标注问题是一个典型的序列标注问题，比较早的词性标注分析器采

用了隐马尔可夫模型[16]，它是一种生成模型，一般建立在二元文法的基础之

上，主要估计两种不同的概率，词性与词性之间的转移概率以及词性到词之间

的发射概率，这种模型的性能受限于特征的使用，因此部分研究者尝试使用潜

变量的方法对这一模型作出改进[17]。

由于生成模型只能使用非常有限的特征，因此很多人都采用了判别模型的

方法来进行词性标注，这类方法在解码时假设词性序列满足二元马尔可夫性，

这样便能使用前面提出的Viterbi算法进行解码，然后使用最大熵马尔可夫算法、

CRF模型或者在线感知器算法等等[18–20]，进行参数学习。

词性标注也可以由基于转移的算法来处理[21]。在词性标注的转移系统中，

其转移状态包含一个栈和一个队列，栈中存储着已经标注了词性的词序列，而

队列中是尚未处理的词序列；其转移动作带参数的移进操作，称之为SHIFT(t)，

该动作每次将队列中的一个词语移入栈中，并赋予该词的词性为t。在这样的

转移系统中，并不需要词性转移的二元马尔可夫假设，从而可以融入更多的特

征，包括词性的三元组特征或者更高元组特征。

1.2.2 句法分析

目前主流的句法分析分为两种，短语句法分析和依存句法分析，其中短语
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句法分析采用上下文无关文法为句子的句法结构建模，而依存句法分析则采用

一种基于词的依存文法来对句子的句法结构进行建模，本小节将分别对这两个

任务以及相关研究工作做简要总结。

1. 短短短语语语句句句法法法

中国 建筑业

呈现

新 格局

NR NN

VV

JJ NN

NP NP

NPADJP

NP

VPNP

IP

 (a) word-based constituent structure

 (b) character-based hierarchical tree with pseudo word structure
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IP
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JJ

新

JJ#s
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现

VV#e

呈

VV#bNN

业

NN#e
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NN#m

建

NN#b

NR
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NR#eNR#b

中

NP NP

NPADJP
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VPNP

IP

NN#x

局

NR#i

格

NR#b

JJ#t

新

JJ#b

VV#z

现

VV#i

呈

VV#bNR#y

国

NR#iNR#b

中

NR#t

NN#y

业

NN#i

筑

NN#i

建

NN#b

NN#x

NN#t

VV#t

NN#t

 (c) character-based hierarchical tree with real word structure

图 1-3 短语句法分析器输出示例。
Fig. 1-3 An example of Chinese constituent parsing.

对于给定的句子，短语结构句法分析的结果如图1-3 所示。短语结构句

法分析建立在上下文无关文法的基础上，上下文无关文法可以定义为四元

组< W,G,ROOT,RULE >，其中W表示终结符的集合，也就是词的集合；G表示

非终结符的集合，也就是成分标记以及词性的集合；ROOT表示充当短语句法

树根节点的标记，而RULE表示文法规则的集合，其中每条文法规则可以表示

为A → A1 · · · An，这里A为非终结符，Ai属于终结符和非终结符的集合。一般在

实际的短语句法分析系统中，为了提高分析的效率，都会采用一定的方法对文

法规则进行二叉化，使得最终的短语句法树中只包含一元产生式和二元产生

式(即n ≤ 2)，而且转化方式必须是可逆的，即我们可以将转化后的短语结构句

法树通过一些特殊标记还原成原来的树。

短语句法结构分析模型可以划分为词汇化的和非词汇化的分析方法。

词汇化的短语结构句法分析为上下文无关文法引入了词汇信息，来对产生

式进行细化，例如对于产生式A → A1 · · · An，经过词汇化之后，该产生式转

化为A ∘ w → A1 ∘ w1 · · · An ∘ wn。该方法最主要的突破来自于Collins 句法分

析器[22]，它使得短语句法分析的性能得到了很大的提升。进一步，在Collins
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句法分析器的基础上，Charniak句法分析器以及二阶段重排序(Reranking)算

法使得句法分析器的性能达到了最好的效果[23]，其解码算法采用基于图

的Cocke–Younger–Kasami（CKY）算法。

词汇化的短语结构句法分析也可以通过基于转移的系统来实现，最早的中

文短语句法分析转移系统由王梦秋等人在2006年提出[24]。在基于转移的短语句

法分析系统中，其状态由一个栈和一个队列组成，栈中存储着部分解码的短语

句法树序列，队列中是尚未处理的词序列。在该系统中，一共定义了三类转移

动作，移进（将队列中的词移入栈中），一元归约（为将栈顶的短语句法树添

加一个一元的短语产生式）和二元归约（为将栈顶的两个短语句法树添加一个

二元的短语产生式）。他们使用了贪心搜索的方法来进行短语句法分析，进一

步，张岳等人将贪心算法改成柱搜索算法[25, 26]。

非词汇化的句法结构分析采用符号重标记的方法来进一步细分短语句法

标签。最简单的方法是将短语结构树中任意父亲节点的标记挂载到非终结儿

子节点上，以扩大上下文的范围。Klein和Manning在2003年，利用语言学的知

识，使用人工的方法对短语树库中的非终结符号进行了细分，取得了一定的

性能提升[27]。Matsuzaki等人首次提出了使用自动的方法[28]，对短语树库中的

非终结符号进行细分类，这种方法固定将每个非终结符号分成8类，最终也取

得了一定效果。这几种符号重标记的方法，和不进行重标记相比，取得比较好

的效果，但是这些方法和基于词汇化的方法相比，性能上不具有优势。取得突

破性进展的工作是Petrov和Klein等人采用自动切分-合并(Splitting-Merging)的方

法对非终结符号进行重标记[29]，在具体如何切分-合并时，应用最大期望算法

（Expectation–Maximization,EM），这样得到的句法分析器(Berkeley Parser)获得了

优于词汇化方法的句法分析器。其后，Petrov等人进一步提出了基于隐含标记

文法的由粗到精（Coarse-to-Fine）解码算法[30]，对上述算法进一步改进。由于

应用最大期望算法时需要设置一组初始参数，而这组参数对最终模型的性能影

响比较大，因此Petrov等人再进一步进行了优化，采用多个初始值，每一个初

始值对应一个句法分析模型，最后将这些模型进行融合。

2. 依依依存存存句句句法法法
依存句法分析是建立在依存语法的基础上，它描述的是句子中词与

词之间直接的关系，这种关系称为依存关系（Dependency Relations，或者简

称Dependencies）。一个依存关系连接两个词，它是存在方向的，分别被描述为

核心词（head）和修饰词（dependent），核心词所对应的节点为父亲节点，而修

饰词所对应的节点为孩子节点。利用依存语法进行自动语义分析得到的是一棵
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建议 提出 了 在 近期 应 实施 的 一 系列 具体 措施
NN VV AS P NT VV VV DEC CD M JJ NN

sub

root

vmod

vmod

pmod

sbar

vc

nmod

amod

nmod

nmod

obj

图 1-4 依存句法分析器输出结果示意图。
Fig. 1-4 An example of Chinese syntactic dependency parsing.

依存树，这棵树中不含非终结节点，只有由具体词构成的终结节点。对于给定

的一个句子，依存句法分析器的输出结果如图1-4所示。一般来说，一棵中文依

存句法分析树需要满足以下三个条件：(1)每棵树中有且仅有一个根节点，该节

点的父亲节点不在句子内部；(2)根节点以外的任何词都有且仅有一个父亲节

点；(3)将一棵依存树按词序平铺开，不存在任何交叉弧。

依存句法分析的目的是对任意给定的一个句子，解析得到其依存句法树，

其方法主要可以分为以下三类：

(1) 基于图的算法。

这种方法，将依存句法分析看成从一个有向多重图中寻找分值最大的那

棵依存句法树。这种方法假定句子对应的依存树中，只有某些子树（subtree）

中的依存弧之间才具有互相联系和影响，而与其他依存弧之间则互相独立。基

于这种假设，一棵依存树的分值便可以分解成若干子树分值之和，从而我们便

能使用动态规划的算法进行解码。根据子树中弧的数目的多少，解码算法可以

分为一阶、二阶、三阶或者高阶算法[31–34]，随着阶数的增加，算法复杂度也逐

渐提升。在模型参数训练时，我们一般使用在线的平均感知器算法。

(2)基于转移的算法。

在基于转移的依存句法分析系统中，和分词、词性标注以及短语句法分析

类似，其状态都是由一个栈和一个队列组成，只不过栈中存储着部分解码的依

存句法树序列，队列中存储着尚未被处理的词语。对于转移动作，有两类不同

的算法，一种是标准弧转移算法，另一种是贪心弧转移算法。对于前者，定义

了四种转移操作，分别为移进、左弧、右弧和根出栈，移进是将队列中的词移

入栈中，左弧和右弧是将栈顶的两个依存树进行合并，使得其中的一棵树成为
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另一棵树的孩子，根出栈是当栈中只剩一棵依存树而且队列为空时，标记依存

分析完成的一个操作。对于后者，定义了五种操作，分别为移进，左弧、右弧、

根出栈和归约，前四种和标准弧转移算法类似，只不过左弧和右弧操作发生在

栈顶和队列头部，归约是将栈顶的元素移出栈，标志这个元素所有的孩子以及

父亲节点都已经找到。

最初，大部分研究者都采用基于分类的贪心算法去逐步预测符合当前上

下文的最优动作，例如使用最大熵模型，支持向量机模型等等[35–37]，这种贪心

的方式和基于图的算法在性能上还有一定的差距。进一步，黄亮等人(2009)以

及张岳和Clark(2008)分别将标准弧转移算法和贪心弧转移算法与柱搜索结合起

来[25, 38–40]，大大提升了依存分析的性能，从而使得基于转移的算法在性能上和

基于图的算法相当。

(3)基于短语句法结构的算法。

这类算法分为三步，第一步是将依存句法根据规则自动转换成伪短语

句法结构，这个转换过程必须是可逆的；第二步是使用短语句法分析器，例

如Berkeley Parser，自动分析出伪短语句法结构来；最后一步是将伪短语结构转

换成依存结构。孙薇薇等人在2012年提出了两种依存结构到短语结构的转换方

法[41, 42]，一种是直接利用中文宾州树库(Chinese Treebank, CTB)中的短语句法结

构，另一种是基于自动的规则编码将依存树转换成一种短语结构句法树，这两

种转换方法都取得了与基于图以及基于转移的系统相当的性能。

1.2.3 语义分析

语义分析是中文句子级别分析的终极目标。对于语义分析，不同的研究者

有着不同的观点，这些观点主要分为两种，其中第一种是词汇语义的观点，基

于词的层面来解析某个词在句子中的含义，词的词义解释一般建立在一个知识

库上，例如英文中的Wordnet和中文中的Hownet以及同义词林相关的工作[43–45]，

和词汇语义相关的自然语言处理任务主要是词义消歧[46, 47]；第二种是逻辑组合

语义的观点，这种语义分析方式尝试将一个句子里面的词进行逻辑组合，最

后将一个句子转换成为一串逻辑表达式。一般现在使用最广泛的逻辑表达式

为lambda calculus[48]，具有代表性的工作包括Collins等人提出的使用CCG作为

中间句法，将一个句子自动转换成逻辑表达式[49]；还有Percy Liang等人提出的

基于依存的组合逻辑语义[50]。

上述的两种语义分析方法都比较极端，对于词汇语义的观点，在进行句子
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级语义分析时便是一种非常浅层的语义分析手段；而对于第二种，由于其复杂

的目标逻辑表达式导致了语义标注的难度非常大，因此这种分析手段面临着严

重的语料问题，现有的研究工作往往只能在少量的语料集上进行。在本论文的

研究中，我们倾向于一种折衷的语义分析手段——语义依存分析。这种方案是

一种浅层语义表示，是词汇语义和逻辑语义之间的一个平衡，它可以作为迈向

深层逻辑组合语义的第一步。

实际上，近年来广泛使用的语义角色标注也可以看作逻辑语义和词汇语义

的一个折中[51–54]。语义角色标注是为句子中的谓词去寻找论元参数，同时指定

该论元的属性，其中的谓词一般是动词或者名词。谓词论元参数的确定能体现

一个词语的词汇语义，而具体每个论元参数的值则体现了逻辑语义。这种方法

和语义依存分析有着很大的区别，其中最主要的区别包括两方面，一方面语义

依存分析语义标签的粒度要比语义角色标注多出很多，另一方面，语义依存分

析是针对句子中的所有词进行分析，并不只是针对语义角色标注中的谓词。

中文语义依存分析，实际上就是借助于依存语法的形式，来表示中文句子

的语义，图1-5显示了一个典型的例子。该表示方法把句子用一个依存树表示，

一定程度上包含了词与词之间的语义组合关系，同时每个具体的词所表达的语

义也在树中体现了出来，因此这种方式既能一定程度上体现组合语义的观点，

又能一定程度上表现词汇语义。

建议 提出 了 在 近期 应 实施 的 一 系列 具体 措施
NN VV AS P NT VV VV DEC CD M JJ NN

experiencer

root

aspect prep

duration

model

r-content

aux d-quantity

d-quantity-p

d-attribute

content

sub

图 1-5 语义依存分析的一个例子。
Fig. 1-5 An example for Chinese semantic dependency parsing.

中文语义依存分析的相关工作相对比较少，主要都集中在语料库建设上

面，其中所使用的语义标签大部分都是根据知网中的标签定义结合其它语义规

范而形成的[44]。首先是李明琴等人2003年人工标注了100万词规模的语义依存

语料[55]，然后Jiajun Yan在2007年手工标注了来自中文宾州树库中的4,000个短句
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子（含有32000个词）[56]，最近车万翔等人也发布了他们所标注的基于中文宾

州树库的10,086个句子的语义依存标注，并在此基础上组织了公开的语义依存

评测[57]。

对于语义依存分析的算法，由于其表示形式和句法依存分析没有任何区

别，因此任何句法依存分析的算法，都可以直接应用在语义依存分析上面，包

括基于图的算法，基于转移的算法和基于短语句法结构的算法。值得注意的

是，虽然语义依存分析和句法依存分析在算法上面完全一样，但是这两者具有

本质区别的，语义依存分析语料的构建是直接面向语义的，考虑了中文的意合

特性。

1.2.4 联合模型

前面介绍的是词法、句法以及语义分析各自分析技术的前沿工作，接下来

的内容中，我们将对已有联合模型的前沿工作作简要总结和介绍。

1. 分分分词词词和和和词词词性性性
分词词性标注联合模型的建模方式可以分为两种，一种是采用基于序列

标注的图模型进行扩展，另一种是采用基于转移的系统进行扩展。基于序列

标注扩展的分词词性标注联合模型最早由Hwee Tou Ng和Jin Kiat Low在2004年提

出[58]，由于分词和词性标注都可以看做序列标注问题，因此最直接的方法是将

两种标记拼接在一起，形成一组新的输出标签，这种方法的缺点是时间复杂度

特别高。进一步有人提出了重排序的方法[1, 59]作出了改善，也有人提出了基于

子词预处理的方法[60]作出改善，这些方法不仅在速度上有了优势，而且准确率

也进一步提高。

使用基于转移的系统来建立分词词性标注的联合模型最早由张岳

和Clark等人在2008年提出[2]，随后他们在2010年将这一方法进行优化使得效

率大大提升[3]。在基于转移的分词词性标注联合模型中，转移状态是一个栈和

一个队列，栈中存储着已经部分解码的词和词性序列，队列中存储着尚未进行

处理的字序列，其转移动作和分词的转移系统非常类似，唯一不同的是在分开

操作时引入了一个词性参数，使得句子中的每个词在其开始字符在移入栈时被

赋予了一个词性。

2. 词词词性性性和和和句句句法法法
我们从短语句法分析模型和依存句法分析模型进行分别介绍。短语句法分

析和词性标注的联合模型工作很少，唯一例外的是类似于Berleley Parser短语分
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析器的做法[30]，它直接将词性到词这一层看做一种特殊的短语文法来对待，因

此它能同时分析出词性和短语语法的结果来。

最早的词性标注和依存句法分析的联合模型由李正华等人在2011年提

出[4]，随后他们在2012年对这一模型作出了改进[61–63]。这种方法在基于图的依

存句法分析上进行扩展，将每个词的词性也作为参数引入到解码算法中。这一

方法存在严重的速度问题，他们采用了各种剪枝算法，最后得到的联合模型其

速度能达到接近每秒1句。

对于依存句法分析和词性标注，同样也可以使用基于转移的方法来实现其

联合模型，这一实现方式最早由Jun Hatori等人在2011年提出[64]，其后Bohnet等

人在2012年进一步对该算法提出了一些改进[65]。基于转移的依存句法和词性

标注联合模型只能在标准弧转移算法上进行扩展而实现，其状态仍然由一个栈

和一个队列组成，栈中存储着部分解码的依存树而队列中存储着尚未进行处理

的词序列；其转移动作和基于转移的依存分析算法非常类似，只是在移进操作

时，增加了一个参数，为移入的词赋予词性。

词性标注和依存句法的联合模型同样也可以使用短语句法分析和词性标注

的联合模型来实现，只需先将依存句法结构按照孙薇薇等人提出的方式（这种

方式是可逆的）先转化成为伪短语结构，然后在使用短语句法分析和词性标注

的联合模型得到其短语句法树，最后再转化为依存句法结构[41, 42]。

3. 分分分词词词词词词性性性和和和句句句法法法
在分词、词性标注以及短语句法的联合模型方面，最早的系统由罗小强

在2003年提出，他将一棵短语句法树进行改造，使得其叶子节点不再是词，而

是字，即从词性到词时，增加了一层伪造的词性到字的树结构，增加的一层被

标记为l1 ∘ l2，其中l1 ∈ BMES，l2为词性，这样便形成一棵基于字的短语句法结

构树[66]；李中国在2011年基于他自己的标注也提出了一种分词词性和句法的

联合模型。这两种方法都采用了生成模型，而且最终的结果都没有明显的改

善[67]。进一步的，Xian Qian和Yang Liu在2012年提出了一种联合解码的方法[68]，

训练时还是使用三个各自的模型，只是在解码时，将分词、词性和短语句法结

合在一起，实验的结果表明这种方法能有效的提升这三个任务的性能。

基于依存分析的分词、词性和句法分析联合模型也有一定的研究，Jun

Hatori等人在2012年，将其基于转移的词性依存句法联合模型进行扩展，将分

词任务也联合在其中，取得了不错的效果[69]。李中国和周国栋在2012年也用类

似Jun Hatori的方法提出了将分词、词性和依存句法结合在一起，但是他们在分

词词性上的性能没有得到明显的改善[70]。
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4. 句句句法法法和和和语语语义义义
对于句法和语义联合模型的研究，前人工作大都是建立在句法分析和语义

角色标注上面的[71]，但这一类工作很少能同时提升句法和语义分析的性能。

1.3 联合模型的挑战与前景

中文词法分析、句法分析以及语义分析各自的任务都有着自己的解码方

式，如何把两种或者多种任务的解码算法结合在一起，得到一个非常有效的联

合解码算法？这一问题是建模方法方面问题，也是联合模型最基本的问题。另

外多个任务的联合解码使得搜索空间变为各个子任务搜索空间的乘积，从而导

致了解码效率的严重下降，这样如何提升联合模型的效率或者如何在联合模型

的效率和性能之间作出一个平衡也是一个非常重要的问题。由于我们在研究中

文自然语言处理句子级别的基础分析任务，其中一个熟知的难题，即领域迁移

问题，是否在联合模型中变得更复杂了呢？答案是很显然的，由于我们一下子

处理多个任务，这样和以前的串行模型相比，联合模型的领域自适应由多了很

多不确定性的因素。总体上来说，这三个方面都给联合模型带来许多挑战和前

景，都是非常值得去探讨和研究的问题。

(1)联联联合合合模模模型型型的的的建建建模模模目前中文词法句法和语义之间比较成熟的联合模型

包括分词和词性标注的联合模型，词性和依存句法的联合模型，分词词性和依

存句法的联合模型，这些联合模型都取得了一定的效果，在其与每个联合模型

各个相关的任务上都有了一定性能的提升。但是仍然存在着很多任务，联合解

码策略还可以得到进一步的改善，例如分词词性和句法的联合模型；同样也存

在一些任务，由于解码算法的差别太大或者任务定义不完善而导致了联合模型

实施难度非常大，比如句法和语义的联合模型。

(2)联联联合合合模模模型型型效效效率率率和和和性性性能能能之之之间间间的的的平平平衡衡衡一般情况下，大部分研究者主要关

注联合模型的性能，但在实际情况中，效率也是非常重要的一个因素。如果联

合模型速度太慢，会导致一些对实时性要求比较高的应用无法使用这一成果。

目前的一些实验表明，分词词性标注联合模型的速度要比普通串行方法慢5倍

左右，而词性和依存句法的联合模型要比串行模型慢20倍左右，这些都将成为

联合模型实际应用的一个瓶颈。如何能使得联合模型的分析效率有较大的提升

但是仅允许有非常少量的性能下降呢？这个方面的研究也至关重要。

(3)领领领域域域迁迁迁移移移问问问题题题我们知道在自然语言处理中领域迁移问题是最难的一个

问题，最有效的解决方法是标注少量的目标领域数据，对于联合模型来说由于
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它面对了多个任务，所以标注难度和串行模型相比大幅度增加。那么我们能否

有更好的适合于联合模型的领域迁移方案，或者是否存在一个更有效的领域语

料标注方法呢？

1.4 本文的研究内容及章节安排

本论文尝试对中文词法、句法以及语义分析的若干相关任务进行联合模型

的研究，涉及到的问题包括联合模型的建模方法、联合模型效率与性能之间的

平衡以及联合模型的领域迁移问题。这三个问题是对联合模型相关研究高度逐

步增加的过程，其中建模方法是最首要解决的问题，其次再考虑性能和效率的

平衡，最后回到自然语言处理中一个一般化的问题——领域自适应能力。对于

联合模型还不完善的相关任务，我们为其提出更好的联合模型建模方法；对于

联合模型基本完善但是存在效率瓶颈的相关任务，我们为平衡其性能和效率提

出解决方法；而对于联合模型基本完善的相关任务，我们基于相应的联合模型

提出提高领域自适应能力的方法。在本论文中，我们对这三个问题做了四个方

面的研究工作，其中前面两个方面的研究工作是从联合模型建模的角度来考

虑，分别提出了词法与句法分析的联合模型以及句法和语义分析的联合模型。

第三方面是从联合模型性能和效率平衡的角度进行出发，并且考虑到实际的效

率变化大小之后，以词性标注和依存句法的联合模型为例（由于这一联合模型

和串行模型相比，分析效率下降非常明显），展开了这一研究。第四个方面是

从领域迁移的问题出发，考虑到领域迁移这个问题本省的难度，我们选择了一

个最简单的联合模型——分词词性标注的联合模型——展开了研究。整篇论文结

构框架如图1-6所示，具体的，本论文共分为五章，各章内容组织如下：

三大挑战

建模方法 性能和速度之间的平衡 领域迁移问题

基于字的词法

句法联合模型

句法依存语义

依存联合模型研究

高效率高性能的

词性句法联合模型

词典和句子标注相结合的

分词词性联合模型领域自适应

图 1-6 论文总体框架。
Fig. 1-6 Structure of this thesis.
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第一章：本章首先阐明了中文词法、句法、语义分析以及它们的联合模型

的课题背景和意义，然后对中文的词法、句法以及语义分析的各自串行模型以

及它们之间的联合模型的国内外研究现状进行了介绍，进一步，说明了联合模

型所面临的前景和挑战，最后列出了本文的内容组织方式。

第二章：结合中文的特点，指出了中文的词具有内部结构，依托这样一个

结构，我们可以将中文基于词的句法树转换成为基于字的句法树。如果我们使

用一个模型直接对这样的字级别的句法树进行分析，便可以得到一个中文词法

分析和句法分析的联合模型。我们将这个联合模型和相应的串行级联模型以及

其它词法和句法的联合模型进行比较，发现我们的方法展现出更好的词法、句

法分析性能，而且词内部结构也对中文词法句法的分析有着积极的帮助作用。

第三章：我们对一种关注度相对比较少的语义分析方法——语义依存分析

——进行了说明和相关的比较分析，并且使用了另一种被广泛关注的浅层语义

分析手段（语义角色标注）对语义依存分析进行了简单论述，以表明语义依存

分析的有效性。紧接着，我们从理论以及实验分析两方面描述了句法依存特征

对语义依存分析的帮助性，为语义依存分析和句法依存分析联合模型的提出做

出了铺垫，最后我们提出了一种语义依存分析和句法依存分析的联合模型，实

验结果表明了联合模型的方法能很好的提升语义依存分析的性能。

第四章：前人已经提出的词性标注和依存句法的联合模型可以分为三类，

基于图的联合模型，基于转移的联合模型以及基于短语结构的联合模型。我们

一方面通过将这三种不同类型的联合模型采用基于栈学习的方法进行融合，进

一步提升了联合模型的性能；另一方面通过控制基于转移的联合模型中的柱的

大小，结合大量未标注语料，采用过训练的方法提升了联合模型的速度而且保

证了联合模型的高性能，最终我们得到了一个速度快而且性能高的词性标注和

依存句法的联合模型。

第五章：目前最有效的提升统计模型在跨领域数据集上性能的最有效方法

是标注少量目标领域的语料，然后和源领域语料结合在一起进行训练。但是基

于同等的代价，如何标注这些目标领域的数据才能更有效呢？这是一个非常值

得研究的问题。针对该问题，我们提出将基于片段的词典标注和基于整体的句

子标注相结合的方法来提升分词词性标注联合模型的领域自适应能力。我们的

实验结果表明这种结合的方法比单纯的词典标注或者句子标注都要更有效。
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第 2章 基于字的词法句法联合模型

2.1 引言

汉语中的字在中文自然语言处理中占有非常重要的地位，它是最基本的输

入单元。具有特定意义频繁出现的字序列往往会被认定为汉语中的词，目前大

部分中文处理例如词性标注、句法分析以及语义分析都建立在词的基础上。但

是实际上我们可以发现，大多数中文词是有内部句法结构的，例如图2-1中的

“卧虎藏龙”，首先“卧”和“虎”，“藏”和“龙”分别作为一个偏正结构结合

在一起，形成两个子词，然后这两个子词“卧虎”和“藏龙”进一步进行结合，

构成一个并列结构的词。

分析中文词的内部结构，可以一定程度上减缓中文词在定义标准上的分

歧。关于中文词的定义，存在着多种规范说明，单在BAKEOFF于2005年的评测

中，便有四种不同的标注规范参与了中文分词评测[72]。如果词的内部句法结构

也被分析出来，那么我们便可以利用一些规则来得到各种粒度不同的词，例如

上面的成语“卧虎藏龙”中，“卧虎”和“藏龙”我们都可以看作一个词；再举

一个例子，例如图2-3所示的“建筑业”，其内部结构中，首先“建”和“筑”构

成一个并列结构子词，然后“建筑”和“业”再构成一个偏正结构的词，这样

我们可以从它的内部结构中提取“建筑”和“业”两个词。
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图 2-1 “卧虎藏龙”的内部句法结构。
Fig. 2-1 Character-level word structure of“卧虎藏龙(crouching tiger hidden dragon)”.

虽然词有结构，但是过去的研究工作往往忽略了这一点，图2-2显示了传统

句法分析的一个例子，其中图2-2 a)是基于短语结构句法分析的，而图2-2 b)是

基于依存结构句法分析的，这两种分析是在中文词的基础之上进行的结构分

析，而且忽略了词的内部结构。
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本章我们将研究词的内部结构对中文句子句法分析的影响，同时也希望中

文词的内部句法结构能自动的被分析出来。为了达到上述两个目的，我们提出

了基于字的句法分析，不仅能同时处理分词、词性标注以及句法分析等任务，

而且能将中文词的内部句法结构分析出来。本章所涉及的句法分析包括两种主

流的句法分析方法，即短语结构句法分析和依存结构句法分析。
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a) 短语结构句法分析

中国 建筑业 呈现 新 格局

b) 依存结构句法分析

图 2-2 传统的基于词的中文句法分析
Fig. 2-2 Traditional word-based Chinese syntax parsing.

既然是基于字进行处理，那么一个高层的句子分析过程便不需要预先进行

分词了，以及分词之后的词性标注也不需要了，也就是说我们可以用一个一体

化的模型把传统中文自然语言处理的相关任务全部完成。在传统句法分析中，

给定一个句子“中国建筑业呈现新格局”，其首先要进行分词，得到“中国 建

筑业 呈现 新 格局”，然后在通过句法分析得到如图2-2所示的句法树。而如果

我们基于字进行处理，便可以直接得到如图2-3所示的基于字的句法树，其中

图2-3 a)为基于字的短语结构句法树，图2-3 b)为基于字的依存结构句法树。因

此我们这种基于字的一体化的句法分析方法可以同时处理分词、词性标注以及

句法分析任务。

使用一体化的方法来处理分词、词性标注以及句法分析，是近年来自然语

言研究的一个热点。传统的方法是基于层次的，首先是进行分词，然后是词性
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a) 短语结构句法分析

中 国 建 筑 业 呈 现 新 格 局

b) 依存结构句法分析

图 2-3 基于字的中文句法分析。
Fig. 2-3 Character-based Chinese syntax parsing.

标注，最后是句法分析。这种方法会引起错误传播的问题，比如分词的错误会

导致词性标注的错误，词性标注的错误又会导致句法分析的错误，而一体化的

分析方法会避免这个问题；同时一体化的分析方法还有一个优势，即上层所提

供的信息能帮助下层的分析，例如句法分析的结果能帮助到词性标注，词性标

注的结果也能帮助到分词。

2.2 相关工作

和本章最相关的研究工作是关于词内部结构分析的研究，最开始的工作是

由赵海在2009年提出的基于字的依存结构句法分析[73]，他主要用这种基于字的

分析方法来进行中文分词，同时词的内部结构也被自动地解析出来，后续的工

作中他也将这种方法扩展到了句法分析，使得分词、词性标注以及依存结构

句法分析一体化，由于模型选择和参数优化等等原因，他们并未取得较好的
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性能。和他们的工作类似，本章中所标注的词内部结构也是基于字的，不同的

是，我们所标注的词内部结构是基于短语句法结构的，并非基于依存结构，短

语结构能比依存结构包含更多的信息，而且能转换成依存结构。我们将短语结

构转换成依存结构后，用了一种更好的基于转移的柱搜索方式来进行解码，采

用平均感知器与提前更新算法相结合来进行参数学习，从而取得了目前最好的

性能，也验证了词内部结构的价值。

李中国等人也标注了中文词的内部结构[67, 70]，他们主要是进行词缀的标注

工作，据统计，只有35%的中文词具有词缀结构，在除去词缀之后，他们的工

作实际上也是基于词的，只不过词的粒度变的很细了；在这种细粒度词的基础

之上，他们使用了一个联合模型将分词、词性标注和句法分析用一个统一的模

型来解决，最初李中国基于短语结构句法分析来完成这一统一模型，但是性能

并不理想。进一步，李中国和周国栋将该工作扩展到依存句法上面，最终的系

统在句法分析上获得了比较大的提升，但是在分词和词性标注上性能有一定的

损失。本章所提出的基于字的模型和他们的词缀结构是有很大区别的，而且我

们提出的模型无论是在分词词性还是句法上都获得了一致的提升。

本文的方法主要是由基于转移的短语结构句法分析和基于转移的柱搜索依

存结构句法分析扩展而得到的。在短语结构句法分析方面，王梦秋等人最先提

出了基于转移的短语结构句法分析方法[24]，再进一步由张岳等人也将基于转移

的短语结构句法分析和柱搜索相结合，从而得到了更好的句法分析性能[74]。在

依存结构句法分析方面，基于转移的依存结构句法分析方法所采用的转移算法

主要有两种，贪心弧转移算法和标准弧转移算法，在Nirve的文章中对这两种算

法都有详细的介绍[35]，但是这篇文章中采用的是贪心搜索算法，而黄亮等人以

及张岳等人分别将这两种转移算法与柱搜索相结合，采用全局打分方式，从而

使得解码搜索空间变大[38, 39]，而且能够利用复杂的非局部特征。

联合模型的研究也与本章有着密切的关系，在基于短语句法的相关研究

里，将分词、词性标注和短语结构句法分析进行融合的方法最早由罗小强提

出[66]，他也采用了基于字的短语结构句法分析方法，不过其模型能融入的特征

很有限，性能并不理想，而且从词到字，他采用的是一个伪造的内部词结构，

没有实际的意义，只是为了完成一个联合分析而提出来的。Qian和Liu等人也提

出了一个联合模型[68]，但是他们并不是使用一个统一的联合模型，而是先分别

训练各自的概率模型，然后采用置信度信息进行联合解码。在依存句法方面，

最为突出的工作是Hatori等人于2012年提出的联合模型[69]，他们将分词、词性

标注和依存结构句法分析结合在一起，使用了标准弧转移算法，但是他们所提
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出的弧转移算法并不是非常完美。相比与前人提出的各种模型，我们取得了最

好的性能，我们的模型扩展由于引入了词到字的结构，更直观更简洁。

2.3 词结构与基于字的中文句法树

在本小节中，我们介绍词结构的表示方法，主要和其它的词结构标注做一

下区分，然后介绍词结构标注的规范以及数据规模，最后介绍如何扩展成为最

终的基于字的句法树。

2.3.1 词结构表示

我们采用一棵完全二叉树来表示一个词，如图2-4所示为几个具体的例子，

其中所举的这四个词，分别为主谓关系，动宾关系，并列关系以及修饰关系。

在我们的标注中，我们标注了一个词是如何由更小的两个单位进行组合而形
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图 2-4 “库存”，“考古”，“科技”和“败类”这四个词的内部结构。
Fig. 2-4 Inner word structures of“库存(repertory)”，“考古(archaeology)”，“科技(science and

technology)”and“败类(degenerate)”.

成的。图2-5给了一个稍微复杂的例子，即一个包含了四个字的词。除了表明词

的内部的合并组织方式，我们还指出了每一步合并时谁是核心部分，例如主谓

关系中谓语为核心部分，动宾关系中动词为核心部分，并列关系中两部分同等

重要，以及修饰关系中被修饰部分为核心部分，这个核心部分的指定分别用l

（左，left），r（右，right）以及c（并列，coordinate）来表明。最下面一层的非

叶子节点，表明了这个字处于其所在词中的位置，简单区分为两种，一个是开

始位置(begin)，用b表示，另一个是非开始位置，用i表示。

李中国等人也标注了一个基于词缀的词结构，我们的词结构标注和他们

的标注有着很大的区别。他们仅仅标注了词缀，根据他们的统计，含有词缀

的数目占词总数的35%左右，而我们对所有词，所有部分结构都做了标注，如

图2-6显示了几个例子。
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图 2-5 “横扫千军”的内部句法结构。

Fig. 2-5 Character-level word structure of“横扫千军(make a clean sweep of millions troops)”.

2.3.2 词结构标注

我们的词结构是由三个人手工标注的，在大部分情况下，词语内部组成方

式还是比较容易标注的，最大的难点在于父亲节点的指定，我们综合借鉴了常

用的依存句法标注规范，总结出了以下若干规则：

1. 动词+名词，表示动宾含义时，核心在动词上面，如果表示修饰关系，则

核心在名词上面；

2. 动词+动词，两者都是普通动词时，并列关系，如果后面的动词是形容

词类动词，比如可以用”很”之类的词修饰，则核心在左边动词上面，如

果后面动词为“有”或者“是”等词时，核心在后面词上面；

3. 形容词+名词，基本上都表示修饰关系，重核心在名词上面；

4. 名词+名词，如果表示重复表示同一物体或者表示两个相关联的物体，

标为并列结构；如果表示同一物体但是前者后者意义有差别，一般前者

是修饰后者时，核心在后面词上面；

5. 介词+名词，或者介词+动词，核心在介词上面；

6. 动词/形容词+副词，核心在前面词上面；

7. 名词+动词，表示主谓关系时，核心在动词上面；

8. 主谓宾结合的情况，主谓先结合，然后再和宾语结合；

9. 子词+前/后/左/右/上/下/中，表示方位时间时，核心在后面；

10. 数词+数词，英文字母也类似处理，统一对待，全部表并列，内部结构不

区分；

11. 名字，名和姓分开。

12. 对于上面规则无法覆盖的部分，使用并列表示其内部结构。

最终我们分两阶段标注完了中文宾州句法树库(Chinese Penn Treebank,

- 22 -



第 2章 基于字的词法句法联合模型

NN-c

NN-iNN-b

科
(science)

技
(technology)

VV-l

VV-iVV-b

烧
(burn)

完
(up)

NN-r

NN-iNN-b

库
(repository)

存
(saving)

NN-l

VV-iVV-b

考
(investigate)

古
(ancient)

NN-r

NN-iNN-b

败
(bad)

类
(kind)

AD-l

AD-iAD-b

徒
(vain)

然
(so)

NN-r

NN-iNN-b

卧
(crouching)

虎
(tiger)

NN-r

NN-iNN-i

藏
(hidden)

龙
(dragon)

NN-c

VV-r

VV-iVV-b

横
(fiercely)

扫
(sweep)

VV-r

VV-iVV-i

千
(thousands)

军
(troops)

VV-l

NN-c

NN-iNN-b

教
(teach)

育
(education)

NN-i

界
(field)

NN-r

NN

NN-fNN-f

教育
(education)

界
(field)

NN-c

NN-iNN-b

朋
(friend)

友
(friend)

NN-i

们
(plural)

NN-l

NN

NN-fNN-f

朋友
(friend)

们
(plural)

NN-r

NN-iNN-b

制 服

uniform dress

VV-l

VV-iVV-b

制 服

dominate

NN-l

NN-iNN-b

卧
(crouching)

虎
(tiger)

NN-l

NN-iNN-i

藏
(hidden)

龙
(dragon)

NN-l

a) 基于词缀的标注

NN-c

NN-iNN-b

科
(science)

技
(technology)

VV-l

VV-iVV-b

烧
(burn)

完
(up)

NN-r

NN-iNN-b

库
(repository)

存
(saving)

NN-l

VV-iVV-b

考
(investigate)

古
(ancient)

NN-r

NN-iNN-b

败
(bad)

类
(kind)

AD-l

AD-iAD-b

徒
(vain)

然
(so)

NN-r

NN-iNN-b

卧
(crouching)

虎
(tiger)

NN-r

NN-iNN-i

藏
(hidden)

龙
(dragon)

NN-c

VV-r

VV-iVV-b

横
(fiercely)

扫
(sweep)

VV-r

VV-iVV-i

千
(thousands)

军
(troops)

VV-l

NN-c

NN-iNN-b

教
(teach)

育
(education)

NN-i

界
(field)

NN-r

NN

NN-fNN-f

教育
(education)

界
(field)

NN-c

NN-iNN-b

朋
(friend)

友
(friend)

NN-i

们
(plural)

NN-l

NN

NN-fNN-f

朋友
(friend)

们
(plural)

NN-r

NN-iNN-b

制 服

uniform dress

VV-l

VV-iVV-b

制 服

dominate

NN-l

NN-iNN-b

卧
(crouching)

虎
(tiger)

NN-l

NN-iNN-i

藏
(hidden)

龙
(dragon)

NN-l

b) 基于字的标注

图 2-6 我们的标注方法和基于词缀的标注方法的一个对比。
Fig. 2-6 Comparison between character-level and morphological-level word structures.

CTB)7.0版本中的所有词，第一阶段标注完四万多词，第二阶段又标注了两万

词左右，最终总计标注了67,197个词。

2.3.3 基于字的短语结构句法树

前面图2-2 a)显示了传统的基于词的短语结构句法树的一个例子，而在

图2-4以及在图2-5中我们给出了词内部结构标注的例子，从里面能看出，基于

词的短语结构句法树要转换成基于字的短语结构句法结构（如图2-3 a)所示），

是非常容易的，只需要把词的内部结构扩展插入到基于词的短语结构句法树

中。为了分开词以下的子词结构节点和词以上的短语结构节点，中间我们插入

了一层词结构节点，以t来标记这个特殊的节点。由于我们对CTB短语树库中所

有的词的结构都进行了标注，所以我们可以非常方便的将CTB中所有的基于词

的短语结构转换成基于字的短语结构。

2.3.4 基于字的依存结构句法树

图2-2 b)显示了传统的基于词的依存结构句法分析的一个例子。由于我们

所标注的词内部结构是基于短语结构的，而如果想把基于词的依存结构句法树
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转换成基于字的依存结构树，我们需要将词内部结构转化为采用依存结构表

示。实际上，我们在标注词内部结构时已经考虑到了这一点，因为任何词内部

节点都包括两个子树，而且其中一棵子树是中心（对于并列结构，我们自动使

用右边的子树为中心），因此我们标注的所有词内部结构，都可以非常容易的

转换成为字依存结构，进而把这个依存结构附加在基于词的依存句法树上便形

成了基于字的依存结构句法树，如图2-3 b)所示。

2.4 基于字的短语结构句法分析模型

我们采用基于转移的方法，通过扩展张岳和Clark在2009年提出的基于转移

的短语结构句法分析[25, 74]，来实现基于字的短语结构句法分析模型。在基于转

移的系统中，状态和转移动作定义是最核心的内容。在基于字的短语结构句法

分析模型中，其状态定义与基于词的短语结构句法分析类似，如图2-7所示，而

其转移操作一共有七类，这七类动作能生成任意的度小于等于2的句法树。实

际的短语句法树中，可能会有很多度大于2的节点，我们通过一定的父亲节点

发现规则自动将多元句法树转换成二元句法树，在转换过程中我们引入了一些

特殊标记，使得转换后的二元句法树能恢复到原来的句法树。具体这七类转移

动作的定义分别如下所示。

S2

stack

...

...

queue

Q0 Q1
...S1

S1l S1r

... ...

S0

S0l S0r

... ...

图 2-7 基于字的短语结构句法分析模型中状态的定义。
Fig. 2-7 State definition of the character-based Chinese constituent parsing.

1. SHIFT-SEPARATE(t)：将队列Q中的第一个字c j 移出，形成一个子

词(subword) 结构节点 S ′
c j

1 并移入栈S中，同时为该字赋予词性S ′.t = t，

需要注意的是此时S 0必须为一个完整的词或者短语结构节点，不能为子

词结构节点。

1我们借此简要表示一个二叉结构树节点，其中分母代表孩子节点，分子代表父亲节点
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2. SHIFT-APPEND：将队列Q中的第一个字c j移出，形成一个子词(subword)结

构节点S ′
c j
并移入栈S中。c j 最终将和栈S 中最顶端的几个子词结构节点结

合，形成一个完整的词，因此这个SHIFT操作没有额外的参数，词性早已

由该词的第一个字在被移入时指定。

3. REDUCE-SUBWORD(d)：将栈顶的两个子词结构节点S 0 和S 1 合并，形成

一个更大的子词结构节点 S ′
S 1 S 0
并置于栈顶，其中参数d表示这个合并节

点S ′的核心方向，其值可以是“左”，“右”或者“并列”。

4. REDUCE-WORD：将栈顶的子词结构节点转换成一个完整词结构节点 S ′
S 0
。

5. REDUCE-BINARY(d, l)：将栈顶的两个节点S 0 and S 1 合并并形成一个新的

短语结构节点 S ′
S 1 S 0
置于栈顶，其中参数l 表示S ′的成分标签，参数d指明

两个子树节点谁是核心，其值可以是“左”或者“右”。S 0和S 1 必须都

是完整词结构节点或者短语结构节点，不能是子词结构节点。

6. REDUCE-UNARY(l)：将栈顶的完整词结构节点或者短语结构节点转换成

一个一元的短语结构子树节点 S ′
S 0
并置于栈顶，其中参数l表示S ′的标签。

7. TERMINATE：如果栈中只剩一棵子树，队列中没有任何未处理的字，则

句子短语结构句法树已经分析完毕，我们用这一操作标记分析结束。
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图 2-8 基于字的短语结构分析模型所用到的特征元素。
Fig. 2-8 Atomic features of the character-based constituent parsing.

在这个基于字的句法分析系统中，所使用的特征如表2-1所示，其中各个

符号的含义如图2-8所示，函数start(·), end(·)以及len(·)分别代表一个词的第一个

字，最后一个字以及包含字的总个数。表中提到的特征包括传统的分词词性联

合模型的特征[3]，如其中的线性特征所示，也包括基于词的短语结构句法分析

的特征（结构特征）[74]，其中我们还增加了字结构信息带来的字特征，如表格

中的粗体部分所示。
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表 2-1 基于字的句法分析模型中所使用的特征。
Table 2-1 Features templates of the character-based constituent parsing model.

类别 特征模板

结构特征 S 0ntl, S 0nwl, S 1ntl, S 1nwl, S 2ntl, S 2nwl, S 3ntl, S 3nwl

Q0c, Q1c, Q2c, Q3c Q0c ∘ Q1c, Q1c ∘ Q2c, Q2c ∘ Q3c

S 0ltwl, S 0rtwl, S 0utwl, S 1ltwl, S 1rtwl, S 1utwl

S 0nw ∘ S 1nw, S 0nw ∘ S 1nl, S 0nl ∘ S 1nw, S 0nl ∘ S 1nl

S 0nw ∘ Q0c, S 0nl ∘ Q0c, S 1nw ∘ Q0c, S 1nlQ0c

S 0nl ∘ S 1nl ∘ S 2nl, S 0nw ∘ S 1nl ∘ S 2nl

S 0nl ∘ S 1nw ∘ S 2nl, S 0nl ∘ S 1nl ∘ S 2nw

S 0nw ∘ S 1nl ∘ Q0c, S 0nl ∘ S 1nw ∘ Q0c, S 0nl ∘ S 1nl ∘ Q0c

S0ncl, S0nct, S0nct l, S1ncl, S1nct, S1nct l

S2ncl, S2nct, S2nct l, S3ncl, S3nct, S3nct l

S0nc ∘ S1nc, S0ncl ∘ S1nl, S0nl ∘ S1ncl, S0ncl ∘ S1ncl

S0nc ∘ Q0c, S0nl ∘ Q0c, S1nc ∘ Q0c, S1nl ∘ Q0c

S0nc ∘ S1nc ∘ Q0c, S0nc ∘ S1nc ∘ Q0c ∘ Q1c

start(S 0w) ∘ start(S 1w), start(S 0w) ∘ end(S 1w)

indict(S 1wS 0w) ∘ len(S 1wS 0w) indict(S 1wS 0w, S 0t) ∘ len(S 1wS 0w)

线性特征 t−1t0, t−2t−1t0, w−1t0, c0t0 start(w−1)t0, c−1c0t−1t0

w−1, w−2w−1, w−1,where len(w−1) = 1, end(w−1)c0

start(w−1) ∘ len(w−1), end(w−1) ∘ len(w−1), start(w−1) ∘ end(w−1)

w−1c0, end(w−2) ∘ w−1, start(w−1)c0, end(w−2) ∘ end(w−1)

w−1 ∘ len(w−2), w−2 ∘ len(w−1), w−1t−1, w−1t−2, w−1t−1c0

w−1t−1 ∘ end(w−2), c−2c−1c0t−1,where len(w−1) = 1, end(w−1)t−1

ct−1 ∘ end(w−1),where c ∈ w−1 and c , end(w−1)

c0t−1, c−1c0, start(w−1)c0t−1, c−1c0t−1
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2.5 基于字的依存结构句法分析模型

和基于字的短语结构句法分析类似，我们也使用基于转移的解码算法结合

柱搜索来实现基于字的依存结构句法分析，我们通过扩展传统词级别的基于转

移的依存结构句法分析来实现字级别的依存结构句法分析。基于词的依存结构

句法分析方法有两种典型的转移算法，一种是标准弧转移算法，另一种是贪心

弧转移算法，这两种算法都在Nirve等人的论文中有详细的介绍[35]。在本节中我

们将分别对这两种算法进行扩展，得到基于字的标准弧转移算法和贪心弧转移

算法。

实际上我们也可以完全使用原来的基于词的依存结构句法分析方法来处理

字依存句法树，即把每个字都当作一个独立的词一样对待，但是这样做我们便

无法使用前人工作中已经提出的基于词的一些特征，过去的不少研究工作都已

经表明这些特征的有效性。因此，对基于词的依存结构句法分析进行一定的改

进是非常必要的，使得既能使用基于词的特征，又能使用一些字相关的特征以

及根据词内部结构所提出来的特征，下面我们将分别介绍这两种扩展。

2.5.1 标准弧转移算法

首先我们介绍基于词的标准弧转移算法，然后我们再介绍如何将该算法扩

展为基于字的依存分析算法，对于标准弧转移算法，每个状态由一个栈和一

个队列构成，栈中存储的是部分解码的依存句法树序列，而队列中存储的是

尚未处理的词序列，如图2-9 a)所示，其中s0和s1表示栈顶的第一棵和第二棵部

分解码依存树，q0和q1表示队列中的第一个和第二个词。在该算法中，我们定

义了四种不同的状态转移操作，分别是移进（SHIFT，SH），左弧（ARC-LEFT，

AL），右弧（ARC-RIGHT，AR）和移除根节点（POP-ROOT，PR），如图2-9 a)所

示，进一步我们对该四种操作进行详细解释：

∙ SHIFT：将队列中的第一个元素移入栈中，形成一个仅包含一个节点的

部分解码依存树；

∙ ARC-LEFT：将栈顶的两棵部分解码依存树进行合并，形成一个左弧，

使得栈顶的第一棵依存树的根节点为合并后的新的部分解码依存树的根

节点；

∙ ARC-RIGHT：将栈顶的两棵部分解码依存树进行合并，形成一个右弧，

使得栈顶的第二棵依存树的根节点为合并后的新的部分解码依存树的根
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节点；

∙ POP-ROOT：如果队列中的元素为空，而且栈中只包含一棵部分解码依

存树时，将这棵依存树移除，并令这棵依存树的根节点为全句分析的根

节点。

s1

...

· · ·
s0

...

AR
AL

PR

q0 q1
· · ·SH

a) 基于词的依存分析

s1

...

· · ·
s0

...

ARw

ALw

PR

ARc

ALc
PW

q0 q1
· · ·

SHw

SHc

b) 基于字的依存分析

图 2-9 使用标准弧转移算法时，基于词的和基于字的依存结构句法分析模型对比。
Fig. 2-9 A comparison between word-based and character-level arc-standard algorithms.

将上述基于词的依存分析算法扩展到基于字的依存分析时，我们对原

有的状态定义不加改变（栈中存储的是字依存树序列，而队列中存储的是

尚未处理的字序列），而是简单的扩充转移操作，将转移操作扩充为两类，

一类是面向词的，也就是和原有的基于词的分析算法所起的功能一样，另

一类是面向字的，也就是在成词之前的状态转移用这些操作。这两类操

作完全类似，分别为词移进（SHIFTw，SHw），词左弧（ARC-LEFTw，AL），

词右弧（ARC-RIGHTw，ARw），移除根节点（POP-ROOT，PR）以及字移进

（SHIFTc，SHc），字左弧（ARC-LEFTc，ALc），字右弧（ARC-RIGHTc，ARc），

词形成（POP-WORD，PW），下面我们分别对这八种操作加以解释。

∙ SHIFTw：将队列中的第一个元素移入栈中，形成一个仅包含一个节点的

部分解码字依存树，该字将会成为一个中文词的第一个字，该操作有一

个参数，表示一个词的词性；

∙ ARC-LEFTw：将栈顶的两个部分解码字依存树进行合并，形成一个左
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弧，使得栈顶的第一棵依存树的根节点为合并后的新的部分解码依存树

的根节点，参与合并的两个部分解码字依存树中，所有词已经确定；

∙ ARC-RIGHTw：将栈顶的两棵部分解码依存树进行合并，形成一个右弧，

使得栈顶的第二棵依存树的根节点为合并后的新的部分解码依存树的根

节点，参与合并的两个部分解码字依存树中，所有词已经确定；

∙ POP-ROOT：如果队列中的元素为空，而且栈中只包含一棵部分解码依

存树时，将这棵依存树移除，并令这棵依存树的根节点为全句分析的根

节点；

∙ SHIFTc：将队列中的第一个元素移入栈中，形成一个仅包含一个节点的

部分解码字依存树；

∙ ARC-LEFTc：将栈顶的两个部分解码字依存树进行合并，形成一个左弧，

使得栈顶的第一棵依存树的根节点为合并后的新的部分解码依存树的根

节点，参与合并的两个部分解码字依存树中，词都没有形成；

∙ ARC-RIGHTc：将栈顶的两棵部分解码依存树进行合并，形成一个右弧，

使得栈顶的第二棵依存树的根节点为合并后的新的部分解码依存树的根

节点，参与合并的两个部分解码字依存树中，词都没有形成；

∙ POP-WORD：标记栈中最顶元素的字依存树为一个词，或者说最顶元素

的字依存树构成一个词。

进一步，我们介绍这个基于字的依存分析系统中所使用的特征，一共分为

三部分，其中两部分是前人提出的分词词性标注联合模型中所使用的特征和传

统的基于词的依存句法分析特征，如表2-2所示；第三部分为新提出的融入了词

内部结构的特征，如表2-3所示。其中c，w和t分别代表字，词和词性；S和Q代

表栈和队列；L和R代表建立弧的两棵部分解码依存树所在的相对位置；下标中

的数字表示距离此处分析所在位置的距离；s(w)，e(w)以及l(w)表示某个词的第

一个字，最后一个字和该词的长度；lc1，lc2，rc1和rc2分别表示最左边的第一

个子孩子，最左边的第二个孩子，最右边的第一个子孩子和最右边的第二个孩

子；lval和rval表示一棵依存树的左边孩子数目和右边孩子数目；lsw and rsw表

示一个词的最小左子词和最小右子词，具体的例子如图2-10所示。

2.5.2 贪心弧转移算法

和上节组织方式类似，首先我们介绍基于词的贪心弧转移算法，然后我

们再介绍如何将该算法扩展为基于字的依存分析算法，对于贪心弧转移算
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表 2-2 前人提出的特征。
Table 2-2 The feature templates proposed by previous work.

使用特征的动作 特征模板

分词词性标注

移入词的开始字 t−1t0, t−2t−1t0, w−1t0, c0t0, s(w−1) ∘ t0, c−1c0t−1t0,

词形成 w−2w−1, e(w−1) ∘ t−1, e(w−1) ∘ c0, w−1c0, w−1t−1 ∘ e(w−2), w−1,

s(w−1) ∘ l(w−1), e(w−1) ∘ l(w−1), s(w−1) ∘ e(w−1), e(w−2) ∘ e(w−1),

e(w−2) ∘ w−1, s(w−1) ∘ c0, w−1 ∘ l(w−2), w−2 ∘ l(w−1),

w−1t−2, w−1t−1, w−1t−1c0, w−1,where l(w−1) = 1,

c−2c−1c0t−1,where l(w−1) = 1, ct−1 ∘ e(w−1),where c ∈ w−1 ,

移入词的非开始字 c0t−1, c−1c0, c−1c0t−1, s(w−1) ∘ c0t−1

依存结构句法分析

句法相关的动作 S 0w, S 0t, S 0wt, S 1w, S 1t, S 1wt, Q0w, S 0w ∘ S 1w, S 0t ∘ S 1t

S 0w ∘ S 1t, S 0t ∘ S 1w, S 0wt ∘ S 1t, S 0t ∘ S 1wt

S 0wt ∘ S 1w, S 0w ∘ S 1wt, S 0wt ∘ S 1wt

S 0t ∘ S 1t ∘ S 1lct, S 0t ∘ S 1t ∘ S 1rct, S 0w ∘ S 1t ∘ S 1rct

S 0w ∘ S 1t ∘ S 1rct, S 0t ∘ S 1t ∘ S 0lct, S 0t ∘ S 1t ∘ S 0rct

S 0w ∘ dist, S 0t ∘ dist, S 1w ∘ dist, S 1t ∘ dist

S 0w ∘ lval(S 0), S 0t ∘ lval(S 0)

S 1w ∘ lval(S 1), S 1t ∘ lval(S 1), S 1w ∘ rval(S 1), S 1t ∘ rval(S 1)

S 0lcw, S 0lct, S 1lcw, S 1lct, S 1rcw, S 1rct

S 0lc2w, S 0lc2t, S 1lcw, S 1lc2t, S 1rc2w, S 1rc2t

S 0t ∘ S 0lct ∘ S 0lc2t, S 1t ∘ S 1lct ∘ S 1lc2t, S 1t ∘ S 1rct ∘ S 1rc2t

表 2-3 新提出的融入了词内部结构的特征。
Table 2-3 The new feature templates encoding inner-word dependencies.

特征模板

Lc, Lct, Rc, Rct, Llc1c, Lrc1c, Rlc1c, Lc ∘ Rc, Llc1ct, Lrc1ct, Rlc1ct,

Lc ∘ Rw, Lw ∘ Rc, Lct ∘ Rw, Lwt ∘ Rc, Lw ∘ Rct, Lc ∘ Rwt,

Lc ∘ Rc ∘ Llc1c, Lc ∘ Rc ∘ Lrc1c, Lc ∘ Rc ∘ Llc2c, Lc ∘ Rc ∘ Lrc2c,

Lc ∘ Rc ∘ Rlc1c, Lc ∘ Rc ∘ Rlc2c, Llsw, Lrsw, Rlsw, Rrsw, Llswt,

Lrswt, Rlswt, Rrswt, Llsw ∘ Rw, Lrsw ∘ Rw, Lw ∘ Rlsw, Lw ∘ Rrsw
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大 法 官
big law officer

a) 最小左子词

合 法 化
agree with law ize

b) 最小右子词

图 2-10 最小左子词和最小右子词的一个例子。
Fig. 2-10 An example to illustrate the innermost left/right subwords.

法，每个状态也是由一个栈和一个队列构成，栈中存储的是部分解析的依存

句法树序列，而队列中存储的是尚未处理的词序列，除了第一个字的部分右

子树已经找到，如图2-11 a)所示，其中s0和s1表示栈顶的第一个和第二棵部分

解码依存树，q0和q1表示队列中的第一个元素和第二个元素，q0也可能是一

个部分解码树。在该算法中，我们定义了五种不同的状态转移操作，分别是

移进（SHIFT，SH），左弧（ARC-LEFT，AL），右弧（ARC-RIGHT，AR）归约

（REDUCE，RD）和移除根节点（POP-ROOT，PR），如图2-11 a)所示，进一步

我们对该五种操作进行详细解释：

∙ SHIFT：将队列中的第一个元素移入栈中；

∙ ARC-LEFT：将栈顶的部分解码依存树和队列中的第一个元素进行合并，

形成一个左弧，使得队列中的第一个元素的根节点为合并后的新的部分

解码依存树的根节点，同时将栈顶的部分解码依存树移出栈；

∙ ARC-RIGHT：将栈顶的部分解码依存树和队列中的第一个元素进行合

并，形成一个右弧，使得栈顶的部分解码依存树的根节点为合并后的新

的部分解码依存树的根节点，同时将队列中的第一个元素移入栈中；

∙ REDUCE：将栈顶的部分解码依存树移出栈；

∙ POP-ROOT：如果队列中的元素为空，而且栈中只包含一棵部分解码依

存树时，将这棵树移除，并令这棵依存树的根节点为全句的根节点。

将上述基于词的贪心弧转移依存分析算法扩展到基于字的依存分析时，我

们不仅要对原有的操作进行扩充，而且状态的定义也需要改变。对于标准弧转

移算法，队列中的元素移入栈只发生在SHIFT操作中，而对于贪心弧转移算法，

情况有一些变化，ARC-RIGHT也能将队列中的元素移入栈中，这样带来了词性

赋予的不方便性，不过我们对状态的定义稍加扩充，便可以解决这一问题。我

们定义了一个缓冲区，其具体形式如图2-11 b)所示缓冲区中存储着若干字依存
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a) 基于词的依存分析
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b) 基于字的依存分析

图 2-11 使用贪心弧转移算法时，基于词的和基于字的依存结构句法分析模型对比。
Fig. 2-11 A comparison between word-based and character-level arc-eager algorithms.

树，除了缓冲区靠近队列那一端的几个连续元素词未形成之外，其他的元素都

已经被标记成词。在实际进行状态转移变换时，词基础上的转移操作都在栈和

缓冲区之间进行，而词内部的转移操作都在缓冲区和队列中运行。在进行词基

础上的操作时，所有参与词的词性已经指定；在进行词内部的操作时，每个词

相当于建立一棵依存树，只需要首字移入时赋予词性，其他的字不需要赋予词

性，也就是说每建立一棵依存树，只需要固定的一次赋予词性操作，因此避免

在何时进行词性赋值这个问题。

同样，我们也对转移操作也加以扩充，将其扩充为两类，一类是面向词

的，也就是和原有的基于词的分析算法所起的功能一样，另一类是面向字

的，也就是在成词之前的状态转移用这些操作。这两类操作完全类似，分别为

词移进（SHIFTw，SHw），词左弧（ARC-LEFTw，AL），词右弧（ARC-RIGHTw，

ARw），词归约（REDUCEw，RDw），移除根节点（POP-ROOT，PR）以及字移进

（SHIFTc，SHc），字左弧（ARC-LEFTc，ALc），字右弧（ARC-RIGHTc，ARc），

字归约（REDUCEc，RDc），词形成（POP-WORD，PW），下面我们分别对这八

种操作加以解释：

∙ SHIFTw：将缓冲区中的第一个元素移入栈中；
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∙ ARC-LEFTw：将栈顶的部分解码依存树和缓冲区中的第一个元素进行合

并，形成一个左弧，使得缓冲区中的第一个元素的根节点为合并后的新

的部分解码依存树的根节点，同时将栈顶的部分解码依存树移出栈；

∙ ARC-RIGHTw：将栈顶的部分解码依存树和缓冲区中的第一个元素进行

合并，形成一个右弧，使得栈顶的部分解码依存树的根节点为合并后的

新的部分解码依存树的根节点，同时将缓冲区中的第一个元素移入栈

中；

∙ REDUCEw：将栈顶的部分解码依存树移出栈；

∙ POP-ROOT：如果队列中的元素以及缓冲区中的元素都为空，而且栈中

只包含一棵部分解码依存树时，将这棵依存树移除，并令这棵依存树的

根节点为全句分析的根节点。

∙ SHIFTc：将队列中的第一个元素移入缓冲区中；

∙ ARC-LEFTc：将缓冲区靠近队列一侧的部分解码依存树和队列中的第一

个元素进行合并，形成一个左弧，使得队列中的第一个元素的根节点为

合并后的新的部分解码依存树的根节点，同时将栈顶的部分解码依存树

移出栈；

∙ ARC-RIGHTc：将缓冲区靠近队列一侧的部分解码依存树和队列中的第

一个元素进行合并，形成一个右弧，使得缓冲区靠近队列一侧的部分解

码依存树的根节点为合并后的新的部分解码依存树的根节点，同时将队

列中的第一个元素移入缓冲区中；

∙ REDUCEc：将缓冲区靠近队列一侧的部分解码依存树移出栈；

∙ POP-WORD：标记缓冲区靠近队列一侧的部分解码字依存树为一个词。

前面介绍了算法的状态以及状态转移操作，其具体解码方式以及训练方式

和标准弧转移算法类似，不再重复介绍。其所用到的特征也分为三类，第一类

是传统的分词和词性标注联合模型中所用到的特征，第二类是传统的基于词

的贪心弧转移依存算法中所用到的特征，第三类是新提出的融入了内部词结

构信息的特征。其中第一类和第三类和标准弧转移算法一模一样，第二类特征

和标准弧转移算法也基本一样，但是需要将原来的Q0、S 0和S 1分别变换为Q1、

Q0和S 0。
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2.6 实验结果与分析

2.6.1 实验设置

为了测试和比较这种基于字的句法分析性能，我们在CTB 5.0的数据集上

进行实验，表2-4给出了实验室数据的统计信息。我们对CTB中的中文句法结构

做了类似于Mary Harper和Zhongqiang Huang在2011年的预处理[75]，这个预处理

主要是将多层的一元句法规则转换成单层的一元句法规则。为了将CTB中的所

有句法树转换成度小于2的树，我们使用了张岳和Clark在2010年提出的父亲节

点发现规则[38]。

表 2-4 语料划分以及相关信息.
Table 2-4 Corpus statistics.

划分 句子数目 词数目

训练集 001–270; 18,089 493,939

400–1151;

开发集 301–325; 350 6,821

测试集 271–300; 348 8,008

对于基于字的短语结构句法分析，由于我们的方法能同时分析出分词、词

性标注和短语结构句法分析的结果，所以我们至少有三种评价方法。首先分词

的评价，我们采用分词的准确率(P)，即分词结果中正确的词数占自动分析结果

中的总词数的比例、分词的召回率(R)，即分词结果中正确的词数占正确结果中

总词数的比例、以及分词的F值，F值的计算公式为 2PR
P+R；其次词性标注的评价，

我们采用基于词的评价方式，包括词性标注准确率(P)，即词性标注结果中词性

标注正确的词数占自动分析结果中的总词数的比例、词性标注召回率(R)，即

词性标注结果中词性标注正确的词数占正确结果中总词数的比例、以及词性标

注的F值；然后句法的评价，我们的评价方式和前人的评价方式例如Xian Qian

和Yang Liu 在2012 年提出的方法一致[68]，识别句法树中短语结构节点的准确

率(P)、召回率(R)和F值，一个短语被正确识别的条件是其开始边界、结束边界

以及短语结构标签都识别正确，这个边界根据其叶子层节点最两端的字在句子

中出现的位置计算。除了这三个评价指标之外，我们还能提供词结构分析的性

能，类似于分词和词性标注，我们也采用了基于词的评价方法，如果一个词的

内部结构树全部被正确识别，则表明该词的词结构分析正确（不考虑词性）。
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对于基于字的依存结构句法分析，我们也能分析出分词，词性标注，同时

还能得到依存结构句法分析的结果，因此我们也分别评价了分词、词性标注和

依存结构句法分析的性能。只有当一条依存弧两边的词在分词正确而且这条弧

的指向也正确的情况下，我们才认为这条依存弧正确。类似，我们也使用了词

内部结构分析准确率作为评价指标之一，当一个词被正确识别而且其所有内部

依存弧都正确分析时，我们才认为该词的内部结构被正确分析（与短语结构句

法分析中的内部结构评价完全等价）。

2.6.2 基于字的短语结构句法分析

2.6.2.1 开发数据集上的结果
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图 2-12 分词词性标注F值以及句法结构F值与柱大小以及训练迭代次数的关系。
Fig. 2-12 Accuracies for joint segmentation and tagging as well as constituent parsing using beam

sizes 1, 4, 16 and 64, respectively.

图2-12显示了在感知器训练过程中随着训练次数的增加以及柱大小的增加

这种基于字的句法分析模型在开发数据集上的测试性能变化。从图中我们可

以看到，基于字的句法分析模型随着柱大小的增加，其性能也在逐渐增加，但

是当柱大小增加到一定程度，性能的增加程度也在逐步降低；与此同时，模型

的速度在逐步下降，我们在Intel Core i5-3470 CPU (3.20GHz)，Fedora 17以及gcc

4.7.2环境下运行该模型，柱大小为1，4，16，64时相应的解码速度为318.2句每

秒，98句每秒，30.3句每秒以及7.9句每秒。根据这个实验结果，经过综合考虑

后，我们采用64柱大小来进行后面的实验。

进一步，我们还在开发数据集上测试了一下词结构带来的字特征（如
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表2-1所示粗体部分）的效用，实验结果如表2-5所示，从实验结果中我们可以

看到，这类特征在基于字的联合模型上效果比较明显。

表 2-5 词结构引入的字特征的效用测试.
Table 2-5 Results of feature ablation for word structure features.

分词 词性 句法 词结构

包含词结构特征 96.76 94.17 85.34 96.37

不包含词结构特征 96.53 93.74 84.75 95.92

2.6.2.2 测试数据上的结果
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图 2-13 人工标注词结构和自动伪词结构的一个比较例子。
Fig. 2-13 Examples for annotated and pseudo word structures

为了验证这种基于字的句法分析的优势，我们设计了两个基准系统，第

一个系统是一个串行模型，串行系统先对句子进行分词和词性标注，使用张

岳和Clark在2010年提出的分词词性标注联合模型，然后在这个基础上对该句子

进行句法分析，使用张岳和Clark在2009年提出的基于转移的短语结构句法分析

器，通过和这一个基准系统进行比较，我们来表明基于字的一体化句法分析相

对于串行模型的优势；第二个系统在解码以及训练算法上和我们提出的基于字

的系统完全一样，但是使用自动的词结构，如图2-13所示给出了人工标注词结

构和自动词结构的一个比较例子，这个系统也是由我们首次提出，设计这个基

准系统是为了验证真实的汉语词结构对句法分析具有促进作用。表2-6显示了

我们最终的结果，其中的数字表明，一体化的系统无论在采用人工标注的真实

词结构还是自动词结构都会比串行模型的性能要好，采用人工标注的真实词结

构会更进一步提升句法的性能。
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表 2-6 测试集上的最终结果。
Table 2-6 Final results on test set.

任务 P R F

串行模型 分词 97.35 98.02 97.69

词性 93.51 94.15 93.83

句法 81.58 82.95 82.26

伪词结构 分词 97.32 98.13 97.73

词性 94.09 94.88 94.48

句法 83.39 83.84 83.61

人工标注词结构 分词 97.49 98.18 97.84

词性 94.46 95.14 94.80

句法 84.42 84.43 84.43

词结构 97.22 97.94 97.59

表 2-7 和前人工作的比较。
Table 2-7 Comparison with previous work.

系统 分词 词性 句法

Kruengkrai+’09 97.87 93.67 –

Sun’11 98.17* 94.02* –

Wang+’11 98.11* 94.18* –

Li’11 97.3 93.5 79.7

Li+’12 97.50 93.31 –

Hatori+’12 98.26* 94.64* –

Qian+’12 97.96 93.81 82.85

我们的串行模型 97.69 93.83 82.26

我们的模型使用伪词结构 97.73 94.48 83.61

我们的模型使用人工标注的词结构 97.84 94.80 84.43
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2.6.2.3 前人工作的比较

进一步，我们和其它相关工作进行了比较，比较结果如表2-7所示，其中

“*”表示额外的资源在他们的模型中被用到，Kruengkrai+ ’09 表示Canasai

Kruengkrai等人在2009年提出的基于网格错误驱动的分词词性标注联合模型[76]；

Sun’11表示由孙薇薇提出的一个基于子词的分词词性标注联合模型[60]，这

一系统使用了习语词典；Wang+’11表示由Yiou Wang等人提出的一个半指导

的串行分词词性标注模型[77]，其中用了大规模的未标注数据；Li’11表示由

李中国在2011年提出的一个基于词缀词结构的分词、词性标注以及短语句法

的生成模型[67]；Li+’12表示由李中国和周国栋在2012年提出的一个一体化的

分词词性依存句法联合模型[70]，这个模型也建立在基于词缀的词结构基础之

上；Hatori+’12表示由Jun Hatori等人在2012年提出的一个分词词性标注和依

存句法的联合模型[69]，他们使用了Hownet以及中文维基百科这两种外部词典；

Qian+’12表示有Xian Qian和Yang Liu在2012年提出的一个分词、词性标注以及

短语句法的联合模型[68]，他们在训练时分别使用了各自的模型训练方法，而在

解码时，将这三种模型联合在一起。从整体上看，我们这种基于字的句法分词

在词性标注和句法分析上取得了最好的性能。

2.6.3 基于字的依存结构句法分析

2.6.3.1 基准模型和我们新提出的模型

我们所使用的基准模型是串行模型，它由两部分组成，第一部分是一个联

合的分词词性标注模型，其具体实现方法如Zhang and Clark (2010)年的文章所

示[3]，第二部分是一个基于词的依存分析模型，它既可以是黄亮等人(2009)提

出的标注弧转移柱搜索算法[39]，也可以是Zhang and Clark (2010）年提出的贪心

弧转移柱搜索算法[38]，因此，综上所述我们有两种基准模型，分别命名为STD

(pipe)（标准弧转移算法）和EAG (pipe)（贪心弧转移算法）。对于这两个模型，

第一部分分词词性标注的联合模型我们所使用的柱大小为16，第二部分依存结

构句法分析的模型我们所使用的柱大小为64，这些设置都对应于上述模型达到

最佳效果时所使用的设置。

上面所说的是基准模型，我们同时还提出了六种新的模型，它们分别为：

∙ STD (real, pseudo)：标准弧转移算法解码，使用人工标注的词内部结构和

伪造的词之间的依存，换句话说，它没有分析出词之间的依存结构，只

是得到了分词、词性标注以及词内部结构的结果；
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∙ STD (pseudo, real)：标准弧转移算法解码，使用伪造的词内部结构和人工

标注的词之间的依存，它没有分析出词的内部结构，实际上它就是一个

简单的分词、词性标注以及依存句法联合模型；

∙ STD (real, real)：标准弧转移算法解码，使用人工标注的词内部结构和人

工标注的词之间的依存，它能同时分析出分词、词性标注、依存句法以

及词内部结构；

∙ EAG (real, pseudo)：贪心弧转移算法解码，使用人工标注的词内部结构

和伪造的词之间的依存，换句话说，它没有分析出词之间的依存结构，

只是得到了分词、词性标注以及词内部结构的结果；

∙ EAG (pseudo, real)：贪心弧转移算法解码，使用伪造的词内部结构和人

工标注的词之间的依存，它没有分析出词的内部结构，实际上它就是一

个简单的分词、词性标注以及依存句法联合模型；

∙ EAG (real, real)：贪心弧转移算法解码，使用人工标注的词内部结构和人

工标注的词之间的依存，它能同时分析出分词、词性标注、依存句法以

及词内部结构。

其中人工标注的词内部结构是指内部依存结构，从词短语内部结构直接转

化而来，而伪造的词内部结构是cx1 cx2 · · ·
x cm，其中ci为一个词中的第i个字；人

工标注的词之间的依存结构是指从短语结构句法树中根据父亲节点发现规则自

动转换出来的依存树，而伪造的词之间的依存结构是wx1 wx2 · · ·
x wn，其中wi 为

一个句子中的第i个词。所有的这些模型我们所使用的柱大小都是64，这是我们

根据前面实验的经验所设置的，考虑到了速度和性能双方面的影响。

2.6.3.2 测试数据上的最终结果

表2-8中显示了上面几个模型在CTB 5.0测试集上的最终结果；同时我们

将我们提出的方法和Hatori在2012年提出的一个分词、词性标注和依存句法

联合模型做了一个比较。首先我们将STD (pipe)和STD (real, pseudo)相比较，以

及将EAG (pipe)和EAG (real, pseudo)相比较，STD/EAG(pipe)模型中的分词和词

性标注性能和STD/EAG(real, pseudo)反应了词内部结构给分词、词性标注带

来的变化，我们可以看出，词内部结构可以带来更高性能的词法分析。进

一步将STD (pipe)和STD (pseudo, real)相比较，以及将EAG (pipe)和EAG (pseudo,

real)相比较，这两个比较能表明联合模型在词法分析和句法分析上的优势，因

为STD/EAG(pipe)是一个串行模型，而STD/EAG(pseudo, real)是没有使用词内部

结构时的一个联合模型。Hatori+’12也是一个联合模型，但是我们提出的联合

模型能获取更高性能的准确率，这是由于我们所采用的转移系统和他们的不一
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样。最后我们将STD (pseudo, real)和STD (real, real)相比较，以及将EAG (pseudo,

real)和EAG (real, real)相比较，这两个比较表明了词内部结构在句法分析上的有

效性，表上的结果也反应了词内部结构确实能提高依存结构句法分析的性能。

表 2-8 测试集上的最终结果。
Table 2-8 Final results on test set.

分词 词性 句法 词结构

STD (pipe) 97.69 93.83 80.28 –

STD (real, pseudo) 97.95 94.05 – 97.60

STD (pseudo, real) 97.87 94.28 81.63 –

STD (real, real) 97.84 94.62 82.14 97.30

Hatori+’12 97.75 94.33 81.56 –

EAG (pipe) 97.69 93.83 80.29 –

EAG (real, pseudo) 97.90 94.11 – 97.65

EAG (pseudo, real) 97.76 94.36 81.70 –

EAG (real, real) 97.84 94.36 82.07 97.49

2.7 本章小结

本章提出了使用字作为中文句法分析的基本单位，在此基础上提出了基于

字的中文短语结构句法分析和基于字的中文依存结构句法分析。我们为基于字

的中文短语结构句法分析提出了一种基于转移的模型，而为基于字的中文依存

结构句法分析提出了两种不同的转移模型，它们都分别从基于词的转移算法中

进行扩展而得到。最终的实验结果也表明了这几种基于字的联合模型确实能有

效提升分词、词性标注以及句法分析的性能。

词内部结构的分析是过去中文处理中被忽略的一个任务，而实际上中文词

确实是有内部结构的，我们通过一些例子表明了这一观点，同时采用短语结构

的表现形式标注了部分中文词的内部结构。我们最终提出的基于字的句法分析

方法就是通过词内部结构而形成的。实验表明，在引入词内部结构后，分词、

词性标注以及句法分析的性能都比又能比纯粹的联合模型有所提升。
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第 3章 句法依存语义依存联合模型研究

3.1 引言

语义分析是自然语言处理句子级研究的终极目标，但是关于语义分析

的研究方法，不同的研究者有着不同的观点，总体上来分两大派别，其中

一种更注重于词汇语义学(Lexical Semantics)，而另外一种更倾向于组合语义

学(Compositional Semantics)。基于词汇语义学的研究方法通常面向单独的词建

立一个语义知识库，例如针对英文的Wordnet[43]。针对中文这样的资源比较

多，具有代表性的工作包括知网(Hownet)，同义词词林以及同义词词林扩展

版[44, 45, 78]。最近，不少研究者通过深度学习来自动获取词的语义表示[79, 80]，其

基本原理是利用一个词的上下文去刻画它的含义，最终每个词的语义表示是通

过一个多维的实数向量来体现的，词与词之间的语义联系通过相应的向量运算

来得到，例如“VEC(王后)-VEC(女人)=VEC(国王)-VEC(男人)”。基于词汇语义

学的研究方法也可以是面向指定的上下文来分析一个词的具体含义，句子级

的词义消歧便是一个典型的基于词汇语义任务[46, 47]，它针对一个句子中的特定

词，对该词所表示的真实含义进行区分。例如“近期他要打算入手一个苹苹苹果果果手

机”，其中的“苹果”就是一个含有歧义的词，这个词在语义知识库中一般会

包含有“与吃水果相关的苹果”和“公司名字”两个义项，而词义消歧便是区

分在该句子中“苹果”属于哪个义项。

第二种观点是采用组合语义学的观点来进行研究，这种研究尝试把一

个句子中的所有词语，通过逻辑组合的方式进行逐步的合并，最后用一个

类逻辑的语法将句子的语义表示出来，并能为机器所处理。这一类研究观

点的初期工作由John M. Zelle和Raymond J. Mooney在1996年提出，他们将自然

语言的句子转换成数据库中的SQL查询语句[81]。具体的分析方法有基于规则

的方法[82]，基于机器翻译的方法等等[83]。进一步研究者建议使用一种更为

高级的逻辑表达式Lambda calculus来表示句子的逻辑语义[48]，最早的工作包

括Zettlemoyer和Collins提出的使用组合范畴文法作为中间句法来将一个句子转

换成Lambda表达式[84]，在其基础上有不少的后续的跟进工作[49, 50, 85]。

基于组合语义的研究方法能比词汇语义的方法分析得更深入，但是这种方

法存在着两个方面的不足。第一个问题是领域受限，过去这种研究工作所使用
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的训练和测试语料的句子总数一般不超过1,000，其最主要的原因在于组合语

义的复杂表示结构，从而语料的构建很难扩展到大规模通用领域的句子。第二

个问题是词汇的抽象比较难，这个问题在词义消歧中也同样存在。针对这两个

问题，我们采用面向语义的依存分析（语义依存分析）来作为一个过渡工作，

这种表示方法存在着两个方面的优点。第一个优点是语料相对来说比纯粹的面

向逻辑的语料容易构建，目前一些相关的语料已经存在[55, 86]。第二个优点是我

们并不需要去抽象词汇本身，而是去通过该词汇所能承受的语义框架来描述该

词汇，因为这些论元的数目相对于词汇来说是非常有限的。根据不同的语义依

存标注规范，这些论元的数目略有不同，目前论元数目最多的语义依存语料中

包含有大约120多种语义关系。

关于语义依存的分析方法，大部分研究者仍然沿用着和句法依存分析完全

相似的算法，仅仅认为语义依存分析的语料发生了变化。事实上，语义依存分

析的层次要高于句法依存分析，但是却很少有研究者关注句法信息对语义依存

分析的帮助作用。过去的工作一般将面向语义的依存分析和面向句法的依存分

析看作两个单独的平行任务，认为它们仅仅是两种不同的依存分析，而我们将

在本章中表明，句法信息也可以非常有效的帮助语义依存分析。进一步基于这

一结论，我们将提出一种联合模型的方法，使得这两种依存分析能在同一个统

计模型中同时完成，并且这两种依存分析的性能都能得到一定的提升。

在本章中，我们的主要目的是提出一种语义依存分析和句法依存分析的联

合模型。首先我们对语义依存分析做一个简要的介绍；然后通过另一种被广泛

关注的浅层语义分析手段——语义角色标注(Semantic Role Labeling, SRL)[52]——

来对语义依存分析的合理性进行研究，以表明语义依存分析作为一种语义分析

手段的合理性；进一步我们对中文语义依存和句法依存做一下对比分析，并表

明句法分析能进一步促进语义依存分析的性能，这样为句法和语义依存分析的

联合模型提供潜在的证据；最后我们提出一个联合模型，来同时处理语义依存

分析和句法依存分析，并且最终的结果也表明了联合模型的有效性。

3.2 相关工作

在英文上面，使用依存文法来表示语义结构的工作主要包括Johansson等人

的工作[87]，以及后来的Stanford依存结构[88]。基于依存文法的中文语义依存表

示最早由李明琴等人在2003年提出[55]，他们对知网的一些语义关系做了一定筛

选，并且在句法和语义之间做了一些协调，产生了一个面向语义的依存标注规
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范，在此基础上建立了一百万词规模的标注语料。类似，Jiajun Yan以及王丽杰

等人也利用了相似的语义关系，对中文宾州句法树库中的短句子也做了语义标

注，但是Jiajun Yan所标注的语料所使用的句子都是短句[56]，而王丽杰等人的标

注工作包含任意长度的句子[86]，并且王丽杰等人标注的这部分语料，在经过进

一步的整理之后，由车万翔等人在SemEval-2012上被用来组织了国际公开评测，

国内不少研究机构都参与了这一评测[57]。斯坦福大学自然语言处理组也提出了

一套面向语义的依存规范，即中文Stanford依存，但是由于中文Stanford依存里

面是通过句法树库直接转化得到的，所以仍然存在着大量的句法信息[89]。

过去在验证语义依存的实用性方面的工作，主要都是在英文语义依存分析

的基础上进行展开的。一般所采取的方法是选取一些特定的自然语言处理的应

用，例如机器翻译、情感识别，语义角色标注等等，观察语义依存和句法依存

在这些任务上的效果对比[90]。在中文语义依存方面，除了张碧娟等人使用机器

翻译去验证了中文Stanford依存的有效性之外[89]，没有其它的研究工作。

对于语义依存的分析方法，大部分的工作都是套用现有的句法依存分析的

方法来直接进行语义依存分析。例如基于图的依存分析方法[91–93]，基于转移的

依存分析方法等等[94]。这些分析方法甚至都完全沿用以往句法依存分析所使用

那些特征，因此这些方法都忽略了句法信息对语义依存分析的潜在帮助。本章

我们的工作将表明，句法信息对于提高语义依存分析性能仍然有用。进一步，

我们提出一种句法依存分析和语义依存分析的联合模型，使得这两种依存分析

能在同一个模型中同时进行，这样能避免先进行句法依存分析后进行语义依存

分析这种串行模式所带来的错误蔓延问题。

3.3 中文语义依存表示

中文语义依存是建立在依存文法基础之上，它将句子的语义表示成为一个

有向树，树上的边称为依存弧，弧上具有特定的关系l。每条弧将句子中的两个

词wi和w j进行关联(w
l
y
i w j)，其中wi称为弧的核心节点或者父亲节点，而w j称为

孩子节点；弧上的关系l表示这两个词之间的语义关系。图3-2中的上面部分显

示了一棵在SemEval-2012评测中所使用的语义依存树，我们称之为HIT语义依存

树。具体来讲，最后的这棵树满足以下四个条件：

(1) 每个句子中有且仅有一个词为该句子的核心（该词的父亲节点不在句

子内部），或者说该词为这棵有向树的根节点；

(2) 语义依存树必须是弱连通的，树中的任何一个非根节点(词)都必须有
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一个父亲节点，后者是前者的充分条件；

(3)树中的任何一个非根节点(词)都只能有一个父亲节点；

(4)如果将树按句子中的词序进行展开平铺，那么这棵树不存在交叉弧。

HIT语义依存树是根据中文宾州句法树库利用一定的短语句法到语义依存

的转换规则进行转换而得到的，并且在此转换基础上还进行了多次人工校验。

HIT语义依存树的依存弧建立是以语义为导向的，对于一些没有实际意义的功

能性的词语，在语义依存树中不再作为任何词的核心，而是作为叶子节点。对

于弧上关系，HIT语义依存关系是在HowNet语义体系为基础上精心设计的[44]，

并综合考虑了其它各家语义体系，包括鲁川先生提出的意合网络[95]、袁毓林先

生提出的语义关系标注体系[96]、冯志伟先生根据依存语法提出的中文论元框架

以及林杏光先生提出的二十二个基本格[97, 98]，最终的语义依存关系如表3-1所

示。表中的语义关系和前人提出的语义依存关系相比，增加了反语义关系，谓

语省略语义关系以及名词谓语语义关系，同时语义依存关系中还保留了部分具

有句法色彩的标签，例如并列，让步，顺承等等。

语义依存分析可以为基于组合语义的分析方法提供一定的支持。对于

图3-2中的语义依存例子，我们可以发现，“提出”的孩子节点共有三个，分别

为“建议”、“了”和“措施”，它们各自的语义关系分别为“experiencer（经验

者）”、“aspect（体，表示完成时态）”和“content（内容）”。这样，我们便可以

得到三个独立的谓词结构：“提出（experiencer：建议）”、“提出（aspect：了）”

和“提出（content：措施）”。如果我们还能知道“提出”的两个必要论元角色

是experiencer和content时，我们便可以对这两个论元进行组合合并得到“提出

（experiencer：建议，content：措施）”。这一步合并需要词汇语义知识库的支持，

如果有了这一步，我们便可以非常容易的得到整个句子逻辑语义表示。

3.4 和句法依存分析的对比

语义依存分析和句法依存分析的核心文法都是依存文法，从表面上来看没

有任何区别，但是从本质上看，由于它们的分析目的不同导致了它们建立依存

结构的规范存在着比较大的区别。首先我们从依存弧建立的原则来看，图3-1显

示了语义和句法之间巨大差别的一个例子。对于句法依存分析，“的”字是“美

国”与“华人”之间的一个中间载体，而对于语义依存分析，“美国”与“华

人”之间进行直接的关联。

其次在具体的依存关系上面，我们采用了如表3-1所示的语义标签，这和句
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表 3-1 HIT语义依存关系一览表。
Table 3-1 The HIT semantic dependency labels.

主主主语语语义义义角角角色色色
主体语义角

色

施事|agent，经验者|experiencer，致事|causer，领有者|possessor，存现

体|existent，整体|whole，关系主体|relevant
客体语义角

色

类指|isa，内容|content，占有物|possession，受事|patient，部分|OfPart，

损益者|beneficiary，参照体|contrast，相伴体|partner，依据|basis，原

因|cause，代价|cost，范围|scope，关于|concerning
辅辅辅助助助语语语义义义角角角色色色
时间类 时段|duration，终止时间|TimeFin，起始时间|TimeIni，时间点|time，

时间状语|TimeAdv
空间和状态

类

终处所|LocationFin，原处所|LocationIni，通过处所|LocationThru，

终 状 态|StateFin，状 态|state，原 状 态|StateIni，方 向|direction，距

离|distance，处所|location
连动，方式，

状态类

伴 随|accompaniment，接 续|succeeding，泛 指 频 率|frequency，工

具|instrument，材料|material，手段|means，角度|angle，动量|times，顺

序数|sequence，顺序量|sequence-p，否定|negation，程度|degree，情

态|modal，强调|emphasis，方式|manner，体|aspect，插入语|comment
定定定语语语语语语义义义角角角色色色
直接修饰类 领有者|d-genetive，类别|d-category，成员|d-member，事域|d-domain，

名量|d-quantity-p，数字|d-quantity，指量|d-deno-p，指示|d-deno，宿

主|d-host，时间短语修饰语|d-TimePhrase，地点短语修饰语|d-

LocPhrase，机构短语修饰语|d-InstPhrase，属性|d-attribute，限定|d-

restrictive，材料|d-material，内容|d-content，顺序数|d-sequence，顺序

量|d-sequence-p，未知|qp-mod
动词修饰名

词(VP短语)

r-主语义角色，如：反施事|r-agent，反受事|r-patient，反领属者|r-

possessor (不定，任何主语义角色都可以)
名词修饰名

词(省略谓语)

c-主语义角色，如：隐施事|c-agent，隐内容|c-content，隐受事|c-

patient (不定，现有语料中出现了4种)
名 词 谓

语(NP短语)

j-主语义角色，如：间接施事|j-agent，间接受事|j-patient，间接对

象|j-target (不定，任何主语义角色都可以)
句句句法法法语语语义义义角角角色色色以以以及及及其其其它它它
句法语义角

色

原因|s-cause，让步|s-concession，假设|s-condition，并列|s-coordinate，

选择|s-or，递进|s-progression，除外|s-besides，顺承|s-succession，目

的|s-purpose，措施|s-measure，割舍|s-abandonment，选取|s-preference，

总括|s-summary，分述|s-recount，关于|s-concerning，结果|s-result
其它类别 助 词-方 位 词-连 词|aux-depend，介 词|prep-depend，标 点 符 号|PU，

根|ROOT
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法依存分析通常所采用的主语、谓语、宾语、定语、状语以及补语等等有着显

著的区别，语义的标签相对于句法来说更丰富，能体现更多的语义上的细微差

别。

进一步我们通过一个具体的例子将HIT语义依存树和一个句法依存树进

行更为直观的比较，这棵句法依存树是通过张岳和Clark在2008年提出的父亲

节点发现规则将中文宾州短语句法树库进行自动转换而得来的（用MALT表示）

[38]。图3-2显示了它们之间的一个直接对比，即针对一个句子我们同时给出了

它的HIT语义依存树和MALT句法依存树，其中上面部分HIT语义依存树，下面部

分是MALT句法依存树。

从图中我们可以看出，语义依存树很大程度上忽略了一些虚词，实词与实

词之间更倾向于直接建立联系，例如“在”和“的”等词都不再像句法依存树

那样作为沟通两个实词的桥梁。表3-2对这两种依存从典型的依存关系、关系数

目以及标注难度上做了对比。从表中可以看出，语义依存的标签数目要比句法

依存多出了十倍左右，同样其标注难度也比句法依存高出了很多，这一点导致

了实际的语义依存分析语料的规模要远远小于句法依存分析的语料规模，这也

是语义依存分析所面临的一个大困难。

前面的比较都基于标注规范而进行的，我们将进一步从实际数据出发来对

语义依存分析和句法依存分析进行比较。我们使用同样的句子集合作为训练

和开发语料，同时也采用同样的依存分析算法来训练最终的依存分析模型，观

察它们在同样句子集合的测试集上的性能对比。从理论上来说，一方面弧上

标记关系越多则自动依存分析难度越大，这一点是显然的，因为标签数目的

增加会增加数据的稀疏性；另一方面如果长距离依存弧越多则自动依存分析

难度越大，这一点已经在前人的分析工作中得到了体现[99]。对于依存关系数

目的对比表明了语义依存分析的难度要高于句法依存分析。对于长距离依存

弧的对比，我们也观察实际语料，发现在HIT和MALT标注规范中，依存弧平均

美国 的 华人

a) 句法依存

美国 的 华人

b) 语义依存

图 3-1 语义依存和句法依存的一个对比。
Fig. 3-1 Comparison between semantic and syntactic dependencies.
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建议 提出 了 在 近期 应 实施 的 一 系列 具体 措施
NN VV AS P NT VV VV DEC CD M JJ NN

experiencer

root

aspect prep

duration

model

r-content

aux d-quantity

d-quantity-p

d-attribute

content

sub

root

vmod

vmod

pmod

sbar

vc

nmod

amod

nmod

nmod

obj

图 3-2 HIT语义依存和MALT句法依存的一个对比例子。
Fig. 3-2 An example to compare the HIT and MALT dependencies.

表 3-2 HIT语义依存和MALT句法依存关系对比以及标注难度上的对比。
Table 3-2 A comparison between the HIT and MALT dependency labels.

依存分析种类 典型的依存关系 依存关系数目 标注代价

HIT agent,patient,content 122 ? ? ?

MALT sub, obj, vmod, nmod 12 ?

距离分别为3.05和2.87，同时图3-3也表明了HIT语义依存分析的长距离依存要多

于MALT句法依存分析。因此这一比较也表明了语义依存分析的难度要高于句法

依存分析。我们将通过具体的实验来验证这一观点，具体情况将在后面的实验

部分介绍。

3.5 中文语义依存分析合理性研究

虽然语义依存分析已经被提出了很长时间，但是很少有后续的研究工作尝

试于改进语义依存分析的性能，其原因有两点，其中第一点是语义依存分析的

相关方法大部分和传统的依存分析类似，另外一点比较重要的是语义依存分析

的合理性没有得到比较好的证据支持，即为什么要研究语义依存，一方面和其

它语义分析方法相比，它能否更丰富的表达语义，另一方面和其它依存规范相

比，其优势到底在哪里？
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图 3-3 HIT和MALT依存弧距离分布情况。
Fig. 3-3 Distance distribution of HIT and MALT dependencies.

在本章中我们将尝试解决语义依存的合理性问题，我们将通过另外一种被

广泛认可的语义分析手段——语义角色标注(Semantic Role Labeling, SRL)——作为

媒介，来回答上面提出的关于语义依存合理性的两个问题。对于第一个问题，

我们直接对比HIT语义依存和语义角色标注的异同，来表明HIT语义依存具有更

丰富的语义信息。而对于第二个问题，我们将语义角色标注作为依存分析的高

层应用，比较HIT语义依存和MALT句法依存在语义角色标注上的性能，便可以

知道语义还是句法依存标注哪种规范更适合于语义角色标注。

3.5.1 语义角色标注任务介绍

图 3-4 语义角色标注的一个例子。
Fig. 3-4 An example of Chinese semantic role labeling.
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语义角色标注是目前普遍采用的浅层语义分析手段之一，它的目的是为

句子中的谓词去寻找论元参数，同时指定每个论元的内容。一个语义角色表

示一个谓词和句子中其它词语的语义关系，这个关系可以是施事(agent)，受

事(patient)，时间(time)，地点(location)等等，谓词既可以是名词也可以是动词。

在实际的中文语义角色标注中，语义角色的关系一般被抽象了，目前主要使用

了6个主论元结构，用ARG0 · · ·ARG6表示，以及14个功能参数论元，如表3-3所

示。图3-4显示了语义角色标注的一个例子，其中Rel表示谓词，而其它被椭圆

标记的部分指明了这个谓词的论元以及论元的内容。和语义依存树的表示方法

类似，语义角色标注也是词汇语义与组合逻辑语义之间的一个较好的平衡点，

首先针对具体谓词的分析体现了该谓词的词汇语义，而针对谓词，分析其语义

框架以及各个框架的成分，便使得该动词的完整逻辑组合语义体现了出来。

标签 描述 标签 描述

ADV 副词 FRQ 频率

BNF 受益者 LOC 地点

CND 条件状语 MNR 方式

DIR 方向 NEG 否定

DIS 篇章连接词 PRP 目的或者原因

DRG 程度 TMP 时间

EXT 范围 TPC 主题

表 3-3 语义角色标注中的功能参数论元。
Table 3-3 The function labels of semantic role labeling.

3.5.2 语义依存分析和语义角色标注对比

语义依存分析是对整个句子进行语义分析，其目标在于深度语义分析；而

语义角色标注是针对句子中的核心谓词进行语义分析，主要包括部分动词和名

词，实际上是一种浅层的语义分析。在这里我们简单的归纳一下语义依存分析

和语义角色标注的区别，主要从四个方面进行描述：

(1)从表示结构上面来看，语义依存分析最终得到一棵完整的语义依存树，

而语义角色标注得到的是谓词以及和这个谓词相关的语义角色成分。

(2)从关注对象来看，语义依存分析关注整个句子，而语义角色标注是针

对独立的谓词进行分析；语义依存分析的标注对象包含语义角色标注的标注对
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象。

(3) 从标注关系内容来看，语义依存蕴含有更丰富的语义信息。对于核心

语义关系，语义角色标注只能简单的区分为六类，而语义依存分析有几十类；

对于其他语义关系，语义依存分析的区分也是更为细致。

(4)从分析结果的关联性与完整性来看，语义依存分析强调一个整体，而

语义角色标注强调独立的谓词个体。

通过上述的对比分析，我们可以看出语义依存分析能更全面的分析一个中

文句子所蕴含的语义，不过由于依存文法形式约束过多，语义依存分析也存在

着一定的缺陷有待于以后进一步的改进，但是从总体上而言，语义依存分析做

为一个语义分析的手段是比较合理的。

3.5.3 基于依存的语义角色标注系统

语义角色标注是一种浅层的语义分析任务，自从2003年其就有很多相关的

研究工作[51, 52, 100–105]，它作为一种语义分析手段被得到广泛的认可。为了验证

语义依存分析的有效性，我们构建一个基于依存分析的语义角色标注系统，然

后分别使用语义依存分析和句法依存分析的结果，比较语义角色标注受到的影

响。如果语义依存分析的结果能更好的帮助语义角色标注，则表明语义依存分

析和语义角色标注更为贴近，从而表明了语义依存分析的有效性。为了避免自

动依存分析的难度所造成的比较的不公平性，我们在比较过程中都假定正确的

依存树已经给定。

我们采用一种基于序列标注的方法来进行语义角色标注分析。首先，对于

任何一个谓词，我们使用块边界类别区分的方法，将一个语义角色块转换成为

一组标注序列，如图3-5所示。对于谓词，我们用“Rel”表示；对于(Temporal,

TMP)“在 近期”，我们用“B-TMP”和“I-TMP”表示这两个词的标签；而对

于“一 系列 具体 措施”，除了“一”被标记为“B-A1”之外，其它词都被标

记为“I-A1”；不属于这两种语义角色的其它非谓语词，我们用“O”表示。对

于“BIO”的三个字母的具体含义，我们解释如下：“B”表示一个语义角色块

的开始，“I”表示一个语义角色块的继续，“O”表示不属于任何语义角色。值

得注意的是，有些特殊情况下一个语义角色块可能会跨越多个连续的短语块，

这种情况下后续的短语块的第一个词用“C-XX”标记。

在这个基于依存分析的语义角色标注系统中，我们所抽取的特征和车万

翔等人2009年参加CONLL09句法和语义评测任务的系统中所使用的特征完全一
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建议 提出 了 在 近期 应 实实实施施施 的 一 系列 具体 措施
NN VV AS P NT VV VV DEC CD M JJ NN
O O O B-TMP I-TMP O Rel O B-A1 I-A1 I-A1 I-A1

experiencer

root

aspect prep

duration

model

r-content

aux d-quantity

d-quantity-p

d-attribute

content

图 3-5 基于序列标注的语义角色标注示意图。
Fig. 3-5 Semantic role labeling systems based on sequence labeling.

样[106]。在训练这些特征的权重时，我们采用了条件随机场(Conditional Random

Field, CRF)[19]。在进行最终的解码，我们分为两步进行，首先我们使用CRF模

型结合前向后向算法输出每个词所有可能类别的边缘概率，然后在这个边缘概

率的基础上，我们利用整数线性规划进行解码。假设所有可能的输出类别构成

的集合为L = l1, · · · , l‖L‖，待解码的句子所含有的词的数目为n，则我们一共定义

了n ‖ L ‖个变量，分别假设为ai j ，其中0 < i ≤ n而且0 < j ≤‖ L ‖，这些变量都只

能取0或者1，如果ai j = 1，则表示第i个词的最终标记为l j。解码时，整数线性规

划的目标是使得整个句子的所有词语和它们最终的标签的联合概率达到最大，

即使得
∑︀

0<i≤n,0< j≤‖L‖ ai j · log pi j最大，其中pi j就是CRF模型输出的边缘概率，其中

相关的标签约束包括以下五类：

(1)每个词只能有一个标签；

(2) I-XX标签前面必须是I-XX、B-XX或者C-XX；

(3) C-XX前面至少有一个B-XX；

(4) B-XX前面不能是I-XX。

(5)核心语义角色标签A0vA5不能重复出现。

3.6 句法依存对语义依存影响

本章的最终目的在于建立一个语义依存分析和句法依存分析的联合模型。

前面的工作我们主要是为了表明中文语义依存分析作为语义分析手段的合理

性，从本节开始，我们将逐步提出我们最终的联合模型。首先在本节我们将讨

论这样一个问题，中文句法依存分析能从多大程度上帮助中文语义依存分析？

- 51 -



哈尔滨工业大学工学博士学位论文

只有当中文句法依存分析能够有效的帮助中文语义依存分析时，语义依存分析

和句法依存分析的联合模型才有可能发挥作用。我们所使用的句法依存分析

为MALT依存分析，语义依存分析为HIT依存分析。

3.6.1 语义依存和句法依存对应关系

表 3-4 句法与语义依存弧一致性关系。
Table 3-4 Head comparisons between semantic and syntactic dependencies.

词性对(前五) 一致性(%) 词性对(后五) 一致性(%)

DTxM 99.85 DEGxNN 0.05

ASxVV 99.67 PxNN 0.08

CDxM 99.35 LCxNN 0.17

CCxNN 97.70 DECxVV 0.17

DTxNN 97.35 DECxVA 0.23

CDxNN 93.14 PxVV 1.90

首先我们从一些统计数据上说明句法依存分析能潜在的帮助语义依存分

析。我们对HIT语义依存树库和MALT句法依存树库的内部依存弧做一下统计比

较，这一比较主要从两方面进行。第一个方面是考察弧的一致性对应情况，这

个考察并不考虑弧上关系，只是考虑哪些依存弧在语义依存分析和句法依存分

析中保持不变，进一步我们细化这个统计，考虑哪些词性对在这两种依存上面

都是一致的；第二个方面是考察词的弧上关系，一般来说句法上面的主语往往

会和语义上的主体语义角色(例如施事、经验者等等)比较相似，因此我们观察

这样的弧上关系一致性是否存在。

对于弧的一致性，我们针对句法依存中的所有依存弧，去检查它们在语

义依存中是否依然存在，然后细化，根据词性对去计算它们的一致性百分比。

根据我们的语料统计显示，从整体上语义依存和句法依存的一致性比例达

到60.13%。进一步，表3-4中显示了依存弧一致性和词性对的关系，也就是说哪

些词性对更容易具有这种一致性或者更不容易具有这种一致性，我们列举了一

致性最高的六个词性配对和一致性最低的六个词性配对，所有这些词性配对都

在语料中出现了超过1,000次。对于一个词性配对，如果句法依存和语义依存的

一致性非常高时，则当句法依存存在这个依存弧时，语义依存也更倾向于存在

这个依存弧；反之如果弧一致性非常低时则语义依存更倾向于没有这个依存
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弧。因此无论一致性特别高还是一致性特别低时，都可能会对语义依存分析有

指导作用。

表 3-5 句法与语义弧上关系的对应关系。
Table 3-5 Label comparisons between semantic and syntactic dependencies.

句法标签 语义标签

NMOD d-attribute, d-restrictive, d-genetive, d-category, d-content

VMOD aspect, patient

AMOD d-deno, d-quantity, sequence, d-restrictive, degree

OBJ content, isa, patient,

VC state

DEP d-sequence, d-deno

同样，我们也分析了语义依存分析和句法依存分析弧上关系的对应规律，

其最终结果如表3-5所示，我们列举了句法和语义标签对应比例比较高的部分

例子。如果某个语义关系总是对应到某个句法关系时，那么这个句法关系就会

为预测某个语义关系提供潜在的证据，从而能起到积极的帮助作用。

3.6.2 语义依存模型融入句法特征

句法依存树库
{(xi, t-syni)}

语义依存树库
{(xi, t-semi)}

语义依存树库
{((xi,  t-syni), t-semi)}

基于栈学习

的语义依存分析模型

图 3-6 融入了句法依存特征的基于栈学习的语义依存模型框架图。
Fig. 3-6 The framework of a stacked semantic dependency parsing model with syntactic

dependencies.

- 53 -



哈尔滨工业大学工学博士学位论文

为了验证句法依存信息对语义依存信息的帮助作用，我们采用了基于栈

学习(Stacking Learning)的方法将句法依存分析的结果融入到语义依存分析模

型中[107]。栈学习的总体框架图如图3-6所示，首先我们利用一个依存句法分析

器来对指定句子进行解码，得到其依存句法树，然后从这棵依存句法树中抽

取特定的特征，加入到语义依存分析的模型中。该方法主要借鉴了李正华等

人2012年提出的关于不同依存树库融合的方法[108]，我们简单的将语义依存树

库和句法依存树库看作两种不同类型的树库，但是我们的模型与他们的方法存

在着两个不同的地方。首先我们的语义依存树库和句法依存树库都建立在同样

标注标准的相同句子上面，并不像他们的任务中两个树库的原始句子都完全不

一样；另外我们采用的依存分析方法也不一样，因为语义依存标签数目众多，

基于图的依存分析算法时间复杂度过高，速度很慢，因此我们使用了基于转移

的依存分析算法。

S 1

...

· · ·
S 0

...

AR(l)

AL(l)

PR

N0 N1 · · ·SH

图 3-7 标准弧转移算法。
Fig. 3-7 The arc-standard transition algorithm.

我们采用基于转移的标准弧转移算法结合柱搜索来分别进行句法和语义依

存分析。在该算法中，其转移系统由系统的状态和这个状态能接受的一系列操

作组成，系统的状态由一个栈和一个队列组成，如图3-7所示，栈中存储着部分

解码的依存树序列，而队列中存储着尚未处理的词。开始解码时，栈为空而队

列中存储着一个句子所有的词，经过一系列转移操作后，系统进入终结状态，

此时栈中仅含有一棵依存树而队列为空，栈中的依存树即为最终的解码结果。

在标准弧转移系统中，一共定义了四种不同类型的转移动作，分别为

(1) SHIFT，简称SH：将队列中的第一个元素移入栈中，形成一个仅包含

一个节点的部分解码依存树；

(2) ARC-LEFT(label)，简称AL(l)：将栈顶的两棵部分解码依存树进行合

并，形成一个左弧，使得栈顶的第一棵依存树的根节点为合并后的新的部分解

码依存树的根节点；

(3) ARC-RIGHT(label)，简称AR(l)：将栈顶的两棵部分解码依存树进行合
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并，形成一个右弧，使得栈顶的第二棵依存树的根节点为合并后的新的部分解

码依存树的根节点；

(4) POP-ROOT，简称PR：如果队列中的元素为空，而且栈中只包含一棵

部分解码依存树时，将这个依存树移除，并令这棵依存树的根节点为全句分析

的根节点。

任何依存句法树d，都可以唯一的由一组长度为2n的转移动作序列A1 · · · A2n

从初始状态转移到达最终状态，最终这棵句法树的分数可以由公式3-1计算得

到。在公式中，w表示模型， f表示特征，S和N表示栈或者队列中的节点。

Score(d) =

2n∑︁
i=1

w · f (Ai, S ,N) (3-1)

对于句法依存分析模型，我们采用前人已经定义好的一些基本特征，如表3-6中

的基本特征所示，其中S或者N的下标表示距离栈顶或者队列头部的相对位置，

w和t表示某个节点词和词性，sl和sr 表示某个节点所有左孩子或者右孩子的标

签;下标l和r代表某节点最左部或者最右部的孩子，下标l2和r2代表某节点最左

边第二个或者最右边第二个孩子。而对于语义依存分析模型，我们除了抽取

基本特征之外，还从自动分析的句法依存树中抽取了如表3-6中所示的指导特

征(Guided features)，其中hguide 表示栈顶两个元素在句法依存树中所对应的弧一

致性关系，主要分为三种：左弧一致性（栈顶的两个节点在句法树中是左弧关

系）、右弧一致性（栈顶的两个节点在句法树中是右弧关系）和其它（栈顶的

两个节点在句法树中没有依存弧存在）；lguide 表示同样的一个节点对应在句法

依存树中的标签。在句法和语义依存分析的模型中，特征的权重通过平均感知

器结合提前更新算法训练得到。

3.7 中文语义依存与句法依存联合模型

3.7.1 动机

前面的一节中我们主要介绍了中文句法依存分析对语义依存分析的潜在帮

助作用，但是所使用的方法是基于特征融合的串行模型。由于串行模型会引入

错误蔓延问题，也就是输入的句法依存树的错误会引入到语义依存分析中去，

另一方面在级联模型中，句法依存分析无法利用语义依存分析的结果，因此句

法依存分析的性能也无法达到最佳的状态从而不能更好的为语义依存分析服

务，为了解决这两个问题，我们提出了一个语义依存分析和句法依存分析的联
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表 3-6 语义依存和句法依存模型中使用的特征模板
Table 3-6 Feature templates of the semantic and syntactic dependency parsing models.

基基基本本本特特特征征征

S 0w S 0t S 0wt S 1w S 1t S 1wt N0w N0t N0wt N1w N1t N1wt

S 0w·S 1w S 0w·S 1t S 0t·S 1w S 0t·S 1t S 0w·N0w S 0w·N0t S 0t·N0w S 0t·N0t

S 0lw S 0rw S 0lt S 0rt S 0ll S 0rl S 1lw S 1rw S 1lt S 1rt S 1ll S 1rl

S 0l2w S 0r2w S 0l2t S 0r2t S 0l2l2 S 0r2l2 S 1l2w S 1r2w S 1l2t S 1r2t S 1l2l2 S 1r2l2

S 0t·S 0lt·S 0l2t S 0t·S 0rt·S 0r2t S 1t·S 1lt·S 1l2t S 1t·S 1rt·S 1r2t

S 0t·S 1t·S 0lt S 0t·S 1t·S 0l2t S 0t·S 1t·S 0rt S 0t·S 1t·S 0r2t

S 0t·S 1t·S 1lt S 0t·S 1t·S 1l2t S 0t·S 1t·S 1rt S 0t·S 1t·S 1r2t

S 0tvr S 0tvl S 0wvr S 0wvl S 1wvl S 1tvl

S 0wsr S 0tsr S 0wsl S 0tsl S 1wsl S 1tsl

指指指导导导特特特征征征

S 0w·hguide S 0t·hguide S 0wt·hguide S 1w·hguide S 1t·hguide hguide

S 0w·S 0lguide S 0t·S 0lguide S 0wt·S 0lguide S 1w·S 0lguide S 1t·S 0lguide S 0lguide

S 0w·S 1lguide S 0t·S 1lguide S 0wt·S 1lguide S 1w·S 1lguide S 1t·S 1lguide S 1lguide

合模型去同时处理这两个任务，使得它们能够更好的进行交互。

语义依存分析和句法依存分析之所以有效，还有一个潜在动机在于中文句

法和语义依存有很多一致的依存弧，前面一节中我们提到接近60.13%的依存弧

在不考虑弧上关系时是完全一样的，这些相同的依存弧可以作为两者分析的一

个桥梁，不一样的语义或者句法依存可以作为一个额外的附加证据来支持这些

相同的依存弧，而联合模型中可以非常方便的利用这些证据。

3.7.2 方法

我们通过直接扩展基于转移的标准弧转移依存分析方法，来得到最终的联

合模型。在基本的标准弧转移算法中，自动机转移系统是其核心模块，主要由

状态和在状态基础上的一组转移动作所控制，其状态由一个栈和一个队列构

成，栈中存储着部分解码的依存树序列，而队列中存储着尚未处理的词，转移

系统中的动作共有四类，分别移进、左弧、右弧和移除根，它们的各自定义已

经在前面一节中介绍。对于扩展后的联合模型，它也是一个自动机转移系统，

其状态是对基本模型状态的一个简单扩充，由两个栈和两个队列组成，其中一
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个栈存储着部分解码的语义依存树序列，另一个栈中存储着部分解码的句法

依存树序列；其中的一个队列存储着尚未进行语义依存分析的词序列；而另一

个队列存储着尚未进行句法依存分析的词序列。联合模型转移系统的动作也

扩充为原来的两倍，其中一部分用来处理语义依存(SHsem，ALsem(l)，ARsem(l)，

PRsem)，另一部分用来处理句法依存(SHsyn，ALsyn(l)，ARsyn(l)，PRsyn)。这些动

作的定义和基准模型完全一样，除了每一类动作都必须应用在语义依存或者句

法依存所对应的栈和队列上。图3-8简单的说明了我们的扩充方法，给出了扩展

之后的状态和操作示意图。

S syn
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S syn
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· · ·

Ssyn
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G
uided
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图 3-8 语义和句法依存联合模型状态以及动作转移示意图。
Fig. 3-8 Illustrations of the states and actions for the joint model.

在联合模型的转移系统中，虽然状态和动作都扩充为原来的两倍，

但是却产生了一个新的问题。针对一个句子，我们假定使用原来的串

行模型产生这个句子的句法依存树和语义依存树的动作转移序列分别

为Asyn
1 Asyn

2 · · · A
syn
n 和Asem

1 Asem
2 · · · A

sem
n ， STsyn

0 STsyn
1 · · · STsyn

n 和STsem
0 STsem

1 · · · STsem
n 分 别

为转移系统产生这两棵最终的依存树时中间经历的状态序列，那么在联合模

型中最终的正确转移动作序列应该恰好包含Asyn
1 Asyn

2 · · · A
syn
n 和Asem

1 Asem
2 · · · A

sem
n 这

两个序列。但是如果某一时刻联合模型的状态到达了(STsyn
i ,STsem

j )，那么下一

个转移动作我们应该如何选取呢，是Asyn
i+1还是Asem

j+1？在这一语义依存分析和句法

依存分析的联合模型中我们规定了必须先解析句法依存树，待句法依存树分

析完毕然后再解析语义依存树，也就是联合模型中正确的动作转移序列应该

为Asyn
1 Asyn

2 · · · A
syn
n Asem

1 Asem
2 · · · A

sem
n 。

在这个联合模型中，所使用的特征基本上包括三部分，第一部分和第二部

分分别是根据表3-6中的基本特征抽取的语义依存分析和句法依存分析的特征，
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第三部分是表3-6中的指导特征，在语义依存分析时根据句法依存树的信息抽

取。同样，联合模型的特征权重训练方法也采用平均感知器结合提前更新算

法。这一联合模型和第3.6节提到的串行模型很类似，只不过是使用了一个统一

的模型把原有的两个串行模型结合在了一起，使得句法依存能更有效的指导语

义依存，同时实际上这个模型也能调整句法依存模型的结果，一定程度上也能

提高句法依存的性能。

3.8 实验

本章内容涉及到的实验包括四个部分，第一部分是比较HIT语义依存

和MALT句法依存这两种自动依存分析器的性能，这两个自动分析器是使用同样

句子集合的训练和开发语料，并且采用完全一样的依存分析模型(第3.6节中使

用的基于转移的标准弧转移模型)而得到的；这一对比的目的在于表明语义依

存分析的难度。第二部分实验是同样利用上面两种依存语料，建立相应的基于

依存的语义角色标注模型，观察这两个模型在语义角色标注上的性能对比，以

验证语义依存对于语义角色标注的有效性，从而以实验的方式表明语义依存分

析的合理性。第三部分实验是为了验证MALT这种面向句法的依存分析是否能够

帮助语义依存分析，从而为最终提出的联合模型做铺垫。最后一部分的实验为

了验证我们最后提出的语义依存分析和句法依存分析的联合模型的有效性。

对于所有上面的实验，HIT语义依存和MALT句法依存语料的原始句子采

用的是SemEval-2012语义依存评测中的句子，其训练、开发以及测试语料的划

分方法也是按照评测中的方式来进行的[57]，相关语料统计信息如表3-7所示。

HIT语义依存分析的语料就是SemEval-2012语义依存评测中的语料，而MALT句法

依存语料是根据这些句子找到它们在中文宾州树库中的短语结构句法树然后通

过相应的规则转换而得到的。

依存分析的评价指标采用了标准的基于词的不带标签依存弧准确

表 3-7 实验中所用到的语料统计信息。
Table 3-7 Corpus statistics in our experiments.

句子数 词数 谓词数

Train 8,301 250,311 42,124

Devel 534 15,329 2,353

Test 1,233 34,311 5,246
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率(Unlabeled Attachment Score, UAS) 、带标签的依存弧准确率(Labeled Attach-

ment Score, LAS)以及带标签的句子准确率(Completely Match, CM)这三个方法。

第二部分的实验中，语义角色标注语料是从Chinese Propbank 2.0(CPB2)中提取

出来的[51]，因为名词语义角色数量比较少，所以我们只使用了动词谓词的那部

分语料。语义角色标注的性能评价采用语义角色块的识别准确率(Precision，P)、

召回率(Recall, R)以及它们的F-measure值(F)这三个指标。

3.8.1 自动依存分析性能对比

首先我们来观察语义依存和句法依存的自动分析难度对比，表3-9中的基

准模型部分显示了自动语义依存分析和自动句法依存分析的结果。在基于同

样的训练、开发和测试句子集合上，最终HIT语义依存分析的性能要远远低

于MALT句法依存分析的性能，其中UAS相差接近4%，而LAS相差接近20%，这

一结果和我们第3.4节中的分析一致，即自动语义依存分析的难度要远高于自

动句法依存分析。

3.8.2 语义角色标注性能对比

表 3-8 语义角色标注的最终结果。
Table 3-8 Final SRL results.

系统 P R F

HIT 82.65 75.36 78.84

MALT 80.89 75.12 77.90

这里我们观察在基于依存的语义角色标注系统中，是使用HIT语义依存还

是使用MALT句法依存能带来更好的语义角色标注性能？这两种基于依存分析的

语义角色标注系统我们分别用HIT和MALT代表以便进行简单的区分。表3-8显示

了这两个个系统的语义角色标注性能。从表中我们可以看到，HIT语义依存树

能带来最好的语义角色标注性能，这也实际上表明了语义依存分析和语义角色

标注之间密切的关系，说明了语义依存分析作为一个语义分析手段的合理性。

为了更清楚的理解这种性能提升，我们进一步展开了错误分析实验，来观

察不同语义角色的性能在这两个系统中的变化。我们选取了出现频率比较高

的七种语义角色来进行分析，包括三种核心语义角色A0，A1，A2和四种功能

语义角色，状语修饰(Adverbial，ADV)，篇章连接词(Discourse connective，DIS)，
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地点(Location，LOC)和时间(Temporal，TMP)。图3-9中显示了这个性能对比。从

图中可以看到，对于大部分语义角色标注标签，语义依存都能带来更好的性

能，但是对于A0标签，却有一定程度的下降，表明了语义依存分析和语义角色

标注在A0上的不一致。这个不一致也是可以理解的，因为对于一些经验性动词

的主体与客体的区别，是很难定义清楚的，例如“这里存存存在在在着一群好事的人”，

对于“存在”的主体是比较难界定的。我们通过观察实验数据也发现了这些细

微的区别。

A0 A1 A2 ADV DIS LOC TMP

55

65

75

85

pe
rc

en
ta

ge
(%

)

MALT HIT

图 3-9 两种语义角色标注系统在不同语义角色上的性能。
Fig. 3-9 Performances of the two SRL systems with respect to semantic roles.

3.8.3 语义依存模型中融入句法特征

在验证了语义依存分析的合理性之后，我们来探讨句法依存信息能否为语

义依存分析带来更好的性能，这样为我们最终提出的语义依存分析和句法依存

分析的联合模型做出铺垫。在训练基准的HIT语义依存模型时，我们直接使用

对应的训练和开发语料，而在训练基于栈学习的融入了MALT句法特征的HIT语

义依存分析模型时，我们采用5交叉验证的方式来构造含有自动MALT句法树的

语义依存训练语料，这个交叉验证模型就是用基准标准弧转移算法训练得到

的，这一点是因为我们在测试时使用的MALT句法树是自动的，采用这种方法构

造训练语料能使得训练环境和测试环境更相似，从而能获得更好的性能。

最 终 的 实 验 结 果 如 表3-9所 示， 其 中ICT代 表 熊 皓 和 刘 群 在

参 加SemEval2012评 测 时 系 统 的 结 果[94]， Zhijun Wu表 示Zhijun wu等 人

在SemEval2012评 测 时 系 统 的 结 果[92]， Zhou qiaoli表 示Zhou qiaoli等 人

在SemEval2012评 测 时 系 统 的 结 果[91]， NJU代 表Tang Guangchao等 人 参

加SemEval2012评测时系统的结果[93]。从表中的结果可以看出，我们的基准

模型已经取得了非常好的性能，而且在融入了句法特征后，能得到进一
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步0.40%的性能提升。

3.8.4 语义和句法依存联合模型

表 3-9 句法和语义依存在测试数据集上的最终结果。
Table 3-9 Final syntactic and semantic dependency parsing results on the test data set.

Model
MALT句法依存分析 HIT语义依存分析

UAS LAS CM UAS LAS CM

基准模型 84.12 82.25 30.25 80.53 62.72 24.57

基于栈学习的串行模型 84.08 82.20 29.58 80.99 63.12 25.03

联合模型 84.22 82.38 29.76 81.59 63.55 26.12

ICT — — — 80.45 62.80 —

Zhijun Wu — — — 78.69 62.72 —

Zhou qiaoli — — — — 62.08 —

NJU — — — 80.29 61.64 —

最后一部分的实验是为了验证我们最终提出语义依存分析和句法依存分析

的联合模型，表3-9中显示了最终联合模型的性能，并且和其它相关模型进行了

对比。其中基准模型是语义依存和句法依存进行独自训练所得到的模型，两者

互不相关；基于栈学习的级联模型是前面一节提到的模型，其中的句法依存分

析模型是我们利用语义依存分析的结果结合栈学习来得到的。最终的实验结果

表明了我们提出的语义依存分析和句法依存分析的联合模型取得了最好的性

能，不仅只是超过了基准模型的性能，而且也超过了基于栈学习的串行模型的

性能。

为了更好的理解句法依存分析对语义依存分析的促进作用，我们对比联合

模型和基准模型的最终测试结果，来观察哪种类型的语义依存或者句法依存得

到了更大的帮助。联想到最初联合模型的动机，我们了解到那些在语义依存和

句法依存中保持一致的弧由于能获取更多的证据而最有可能得到更好的结果。

我们通过实验数据分析来验证这一观点，具体结果如表3-10所示，其中粗体部

分部分表示性能一致和不一致的依存，谁在联合模型中具有更好的性能提升。

从表中我们可以看到，显然一致的弧提升是比较明显的，相反，不一致的弧在

联合模型中基本上是呈现性能下降趋势，这一分析结果完全符合联合模型被提

出来的初始动机。
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表 3-10 一致和不一致弧的性能对比。
Table 3-10 Performances of the consistent and inconsistent dependencies.

MALT句法依存分析 HIT语义依存分析

一致的弧 不一致的弧 一致的弧 不一致的弧

UAS LAS UAS LAS UAS LAS UAS LAS

基准模型 87.52 85.44 79.00 77.44 85.59 66.63 72.89 56.81

联合模型 87.81 85.74 78.82 77.32 87.36 68.08 72.87 56.72

差值 +0.29 +0.30 -0.08 -0.12 +1.77 +1.45 -0.02 -0.09

3.9 本章小结

在本章中，我们首先描述了语义依存分析的概念，然后和句法依存分析做

了简单的对比，包括任务目的、标注规范以及自动分析难度。虽然语义依存分

析能表达更多的信息，但是自动语义依存分析的难度也比句法依存分析高出很

多，我们从实验上面也验证了这一点，其背后的原因在于语义依存的弧上关系

数目以及语义依存的长距离弧数目都比句法依存多。

紧接着我们对语义依存分析作为一种语义分析手段的合理性进行了调查研

究，首先我们对语义依存分析和语义角色标注的表示体系做了对比，说明了语

义依存分析能表示比语义角色标注更多的信息。进一步我们还比较了句法依存

和语义依存在语义角色标注上的性能对比，由于语义依存能带来更好的语义角

色标注性能，从而说明了语义依存分析和语义角色标注更相关，而语义角色标

注是目前被广泛认可的一种语义分析方法，因此这一实验也间接表明了语义依

存分析的合理性。

然后我们讨论了语义依存和句法依存的一些统计性规律，借此表明句法依

存分析可以潜在的帮助语义依存分析，我们提出了一种基于栈学习的融入了句

法依存信息的语义依存模型来验证这一观点。最后我们提出了语义依存分析和

句法依存分析的联合模型，最终的结果表明，联合模型能取得最好的语义依存

分析性能，实验分析结果表明了联合模型能有效的帮助语义依存和句法依存中

一致性比较高的那部分弧。
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第 4章 高效率高性能的词性句法联合模型

4.1 引言

在依存句法分析模型中，词性相关的特征是其中最有效的特征之一。在实

际的自然语言处理中，词性标注和依存句法分析往往作为两个单独的任务进行

处理，即首先进行词性标注，然后在此基础之上，进行依存句法分析，这种方

法称为串行的分析方法。最近，部分研究者开始尝试将词性标注和依存句法联

合起来，用一个统一的模型将词性标注和依存句法的结果同时分析出来。这种

联合处理的方法取得了一定的成功。

词性标注是一个典型的序列标注问题，依存句法分析的主要方法有两种：

基于图的依存句法分析和基于转移的句法分析。因此词性标注和依存句法分析

的联合模型要么通过基于图的依存句法分析进行扩展，要么通过基于转移的依

存句法分析进行扩展，前者被称为基于图的联合模型[4]，而后者被称为基于转

移的联合模型[64]。这两类联合模型的方法都能取得很好的效果。

短语结构句法分析的方法，例如采用非词汇化的概率上下文无关文法进行

处理的方法[30]，将词性标注看作短语结构句法分析的一部分，这样短语结构句

法分析会同时也将词性标注的结果分析出来。另外，如果我们能将短语结构句

法分析结果通过一些规则转换成依存句法，则可以借助于短语结构句法分析得

到词性标注和依存句法分析的结果。这一类方法被称为基于短语结构的联合模

型。

综上所述，对于词性标注和依存句法的联合模型，存在着三种不同的方

法，这三种方法分别从各自的角度出发产生了最终的分析结果，各有利弊。因

此我们可以进一步将这三种模型融合起来，得到一个更高性能的联合模型。另

外，我们对融合模型以及三个基本模型进行分析，并与串行模型进行比较，这

样分析出来的共性结果比任何一个单一的模型更能全面的反映中文词性标注与

依存句法分析之间的关系，这体现了融合模型的第二个优点。

我们采用基于栈学习(Stacked Learning)的方法来融合这三个基本联合模型。

相比其他模型融合方法，基于栈学习的融合模型形式优美简洁，而且其最终性

能不局限于三个基本模型的结果之中，即便在错误的基本模型结果上，基于栈

学习的融合模型也有可能得到正确的答案。在自然语言处理中，使用基于栈学
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习的方法来进行模型融合已经有不少成功的例子，例如基于子词(sub-word)解

码的分词词性标注联合模型，词法分析[60]，以及基于图和基于转移相结合的依

存句法分析[99, 109, 110]。

另外值得关注的一点是，联合模型的解码效率问题使得它并不适合于应用

到实际场景中。一般情况下，为了达到一个高水平的性能，基于图的联合模型

在经过很多琐碎的裁剪优化之后解码能达到一句每秒，基于转移的联合模型能

达到9句每秒，基于短语句法结构的能达到6句每秒。基于转移的联合模型采用

的是一种基于柱搜索的解码算法，因此我们可以通过调整柱的大小非常方便对

该模型做一个速度和性能上的平衡调整。根据前人的工作，为了达到一个理想

性能，柱大小一般被设置为64，此时联合模型的解码速度接近9句每秒。如果

我们将柱大小设置为2，则解码的速度可以提升接近32倍，也就是联合模型的

解码速度能接近200句每秒，但是这一情况下性能却比柱大小为64的模型低了

接近2.5%。如果我们能将这一柱大小为2的联合模型提升到和柱大小64的模型

一个水平，便可以得到一个高效率高性能的词性标注依存句法联合模型。

本章我们将采用一种过训练(Up-training)的方法来提升柱大小为2的基于转

移的简单联合模型的性能，使得其最终的性能能和普通柱大小为64的联合模

型性能相当。其原理是利用一个复杂模型（基于栈学习的融合模型）为这一简

单模型产生自动的大规模训练语料[111]，然后加入这一简单模型的训练语料中，

使得简单模型的性能大大增强。

本章我们将逐步介绍这种速度快而且性能高的词性标注依存句法联合模

型。我们首先介绍最相关的研究工作，然后描述三类基本的词性标注依存句法

联合模型，紧接着提出基于栈学习的融合联合模型，这样我们便得到一个高准

确率但是速度非常慢的复杂联合模型。进一步，基于这个复杂模型，我们使用

过训练的方法来使得柱大小为2的基于转移的简单联合模型的性能提升一个级

别，从而得到了我们最终的高效率高性能的联合模型。最后我们通过实验来逐

步验证我们的方法。

4.2 相关工作

1. 词词词性性性标标标注注注依依依存存存句句句法法法联联联合合合模模模型型型
李正华等人最早提出了中文词性标注和依存句法联合模型[4]，他们在基于

图的依存句法分析基础上对解码算法进行扩展，使得词性不再作为输入，而是

作为输出，这样词性标注和依存句法分析的结果便同时被解析出来。进一步，
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Jun Hatori等人在基于转移的依存句法分析上，通过对标准弧转移算法中的移进

操作进行扩展，得到了一个基于转移的联合模型[64]。在这一模型中，每次移进

一个中文词时，被移进词的词性成为了移进操作的参数，因此词性和依存句法

的结果也同时被解析出来。

基于短语句法结构的依存句法分析很早就被人重视了[112]，而且其性能也

不弱于基于图或者基于转移的依存句法分析。其基本原理是利用一些短语结构

句法分析器将词性节点看作一种特殊的短语节点，从而词性标注的结果也被同

时解析了出来，这样我们仅需应用短语结构转依存的规则将短语结构转换成依

存结构，便同时得到了词性标注和依存句法分析的分析结果。

本章对这三种不同的方法进行比较，进一步融合，首先得到一个高性能但

是低效率的复杂联合模型；然后利用该融合模型自动分析大量未标注语料，将

其结果加入到一个效率高的简单联合模型的训练语料中，使得简单模型的性

能得到增强，从而得到了一个性能和原来基本模型相当，但是速度却快了至

少10倍以上的联合模型。

2. 基基基于于于栈栈栈学学学习习习的的的模模模型型型融融融合合合方方方法法法
基于栈学习的模型融合方法最早在1992年被David H. Wolpert提出[107]，该方

法进一步被Leo Breiman在1996年加以论证[113]。它的核心思想是从多个模型中

选取一个作为高层(第二层)最终模型，其它模型作为底层(第一层)模型，首先从

底层获取若干结果，然后提供给高层模型作为输入，并转化成为特征使得高层

模型的性能得到加强。

基于栈学习的模型融合方法在自然语言处理中有广泛的应用，这里仅仅列

出最相关的和依存句法模型融合相关的文章。Ryan McDonald在他的博士毕业

论文中最早使用了基于栈学习的模型融合方法[112]，他先后利用两种不同的短

语句法结构分析器Collins parser [22] 和Charniak parser [114]，分析出短语句法结构，

进一步将结果转换为依存结构，然后分别把它们的结果融入到一个二阶的基于

图的依存句法分析器中，最终实验结果表明了该方法的有效性。在ACL2008年

的论文中，Ryan McDonald和Joakim Nivre使用基于栈学习的模型融合方法将基

于图的和基于转移的依存句法分析融合起来[109]，得到了很好的性能提升；进

一步他们对融合方法做了仔细分析和扩充，相关的结果发表在2011年的计算语

言学期刊上[99]。同样在2008年，A.F.T Martins等人也采用了基于栈学习的方法

来融合基于图的和基于转移的依存句法分析[110]。

本章所面对的情况更为复杂，首先我们将基于栈学习的模型融合方法应用

在一个联合模型上面，面临多个任务；其次我们的基本模型数目并不是简单的
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两种不同的模型的融合，而是三种模型的融合，这样基于栈学习的模型融合

时，在高层模型中存在两个输入结果，两者的相互比较信息也会对模型的融合

有一定的帮助。

3. 过过过训训训练练练方方方法法法
过训练(Up-training)方法最早由Petrov Slav等人提出，用于提升问句的句法

分析性能[111]。它的核心是使用某个特定的复杂模型来为一个简单模型自动生

成一些训练语料，该复杂模型要么解码方法更为复杂，速度非常慢，要么它能

利用到一些一般情况下无法使用的约束条件，这样该复杂模型的性能会比简单

模型要好很多。我们将这个复杂模型自动解码生成的训练语料加入到一个简单

模型的训练语料中，使得简单模型的性能大大增强。

车万翔等人2013年提出的使用双语数据来改善命名实体识别的性能便可以

看作是一种过训练[115]，其复杂模型需要使用双语的特征，但是该复杂模型无

法用于一般的情况，因为并非所有的现实句子都能为其找到对应的双语翻译。

因此他们使用了过训练的方法来提升单语简单命名实体识别模型的性能。在本

章的研究中，我们所使用的复杂模型为一个速度非常慢（解码速度不到1句每

秒）的融合联合模型，而简单模型的解码速度能达到100句每秒以上，因此我

们使用过训练的目的是提升联合模型的速度。

4.3 基准模型

词性标注和依存句法的联合模型，其目的在于对任意指定的句子w1 · · ·wn，

为其自动分析出一组最优的词性序列t = t1 · · · tn 和一棵最优的依存句法树d。

本节我们将介绍三种不同的基本联合模型方法，分别为基于图的联合模型算

法(JGraph) ，基于转移的联合模型算法(JTrans) 和基于短语结构的联合模型算

法(JConst)，这三种方法对词性标注和依存分析的建模方式各不一样，性能以及

最终分析结果的错误分布也互不相同。

4.3.1 基于图的联合模型算法

基于图的联合算法，最先由李正华等人于2011年提出[4]，后续他们进一

步还对这个工作进行了优化，相应的工作发表在COLING2012上面[61]，我们

用JGraph来表示这种方法。对于给定的句子x，基于图的联合模型根据公式4-1

为该句子搜索到一棵句法依存树d以及词性序列t = t1 · · · tn，使得其分数最高：

Scorejoint(x, t,d) = wpos · fpos(x, t) + wdep · fdep(x, t,d) (4-1)
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其中f表示特征向量，w表示特征权重向量。我们一般使用平均感知器算法来学
习特征的权重。

一般情况下，为了降低搜索算法的时间复杂度，首先要将一棵依存树d进
行分解成若干子树(Subtree)，然后将所有子树对应的分数进行累加，便得到了

这棵依存树d和相应词性t的总分数。根据子树所包含边数目的不同，基于图的
联合模型可以采用一阶、二阶或者高阶解码算法，其中一阶算法中最小子树仅

包含一条依存弧，二阶算法中的最小子树包含两条依存弧，依次类似扩展到高

阶解码算法。阶数的大小也决定了模型所能使用的特征，阶数越高，能使用的

特征也会越多，但是解码速度也会更慢。

我们通过权衡速度和性能之后，采用Carreras 等人提出的二阶动态规

划解码算法[32]。该算法定义了一种称为SPAN的基本数据结构，一个SPAN

可以看做覆盖一组词语的部分解码依存句法树。任何一个SPAN可以是一

个完整的SPAN(如图4-1 中(c)和(d) 的左边部分) 或者是一个不完整的SPAN(如

图4-1 中(a) 和(b) 的左边部分)。对于完整的SPAN，其一侧的所有词(父亲节

点除外)的所有孩子以及父亲节点都已经找到，而对于不完整的SPAN，头

尾词以外的所有词的孩子节点和父亲节点都已经找到。二阶解码算法

的实际过程就是SPAN之间相互组合逐渐变大的过程，具体SPAN之间的相

互合并过程如图4-1 所示。在该图中，一共描述了四种不同类型SPAN的

生成算法，包括两种不完整SPAN(I[(i, ti), ( j, t j), iy j]，I[(i, ti), ( j, t j), ix j]) 和两种

完整SPAN(C[(i, ti), ( j, t j), (r, tr), iyr]，C[(i, ti), ( j, t j), (r, tr), ixr]])，其中一个不完整

的SPAN由两个完整的SPAN加上一个依存弧生成，而一个完整的SPAN由一个不

完整的SPAN和一个完整的SPAN生成。

对 于 句 子w1 · · ·wn， 解 码 最 初 始 时， 对 于 任 意 的i ∈ [1, n]定

义C[(i, ti), (i, ti), (i, ti), iyi] = 0以及C[(i, ti), (i, ti), (i, ti), ixi] = 0，然后我们利用图4-

1中四种合成方法分别计算I[(i, ti), (i+1, ti+1), iy(i+1)]，I[(i, ti), (i+1, ti+1), ix(i+1)]，

C[(i, ti), (i + 1, ti+1), (i + 1, ti+1), iy(i + 1)] 和C[(i, ti), (i + 1, ti+1), (i, ti), iy(i + 1)]，上面

的计算相当于SPAN覆盖的词数目由1变为了2，进一步同样利用这四种合成

方法逐步计算覆盖词数目更大的SPAN， I[(i, ti), ( j, t j), iy j]， I[(i, ti), ( j, t j), ix j]，

C[(i, ti), ( j, t j), (r, tr), iyr](i < r ≤ j) 和C[(i, ti), ( j, t j), (r, tr), jyr](i ≤ r < j)，直

到SPAN覆盖所有的词，最后的解码结果就是使得C[(0, #), (n, tn), (r, tr), 0yr]最

大的那个r对应的SPAN，从这个SPAN中可以直接提取出依存句法树d和相应的
词性序列t。

在上述的二阶解码算法中，所使用的具体特征如表4-1 所示，其中w表示
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(a)

(i, ti) ( j, t j)

=

(i, ti) (s, ts) (r, tr)

+

(r+1, tr+1) (g, tg) ( j, t j)

I[(i, ti), ( j, t j), iy j] = max
i≤r< j

max
(tr ,tr+1)∈𝒯 2

{

max
i≤s≤r,ts∈𝒯

{C[(i, ti), (r, tr), (s, ts), iys] + Scoresib(x, ti, t j, ts, iy j, iys)}

+ max
r+1≤g<≤ j,tg∈𝒯

{C[(r+1, tr+1), ( j, t j), (g, tg), jyg]

+ Scoregrd(x, ti, t j, tg, iy jyg)}

+ Scoredep(x, ti, t j, iy j) + Scoreposuni(x, j, t j) + Scoreposbi(x, r + 1, tr, tr+1)}

(b)

(i, ti) ( j, t j)

=

(i, ti) (g, tg) (r, tr)

+

(r+1, tr+1) (s, ts) ( j, t j)

I[(i, ti), ( j, t j), jyi] = max
i≤r< j

max
(tr ,tr+1)∈𝒯 2

{

max
i≤s≤r,ts∈𝒯

{C[(i, ti), (r, tr), (g, tg), iyg] + Scoregrd(x, t j, ti, tg, jyiyg)}

+ max
r+1≤g<≤ j,ts∈𝒯

{C[(r+1, tr+1), ( j, t j), (s, ts), jys]

+ Scoresib(x, t j, ts, ti, jyi, jys)}

+ Scoredep(x, t j, ti, jyi) + Scoreposuni(x, j, t j) + Scoreposbi(x, r + 1, tr, tr+1)}

(c)

(i, ti) (r, tr) ( j, t j)

=

(i, ti) (r, tr)

+

(r, tr) (g, tg) ( j, t j)

C[(i, ti), ( j, t j), (r, tr), iyr] = max
r≤g≤ j

max
tg∈𝒯
{

I[(i, ti), (r, tr), iyr] + C[(r, tr), ( j, t j), (g, tg), ryg]

+ Scoregrd(x, ti, tr, tg, iyryg)}

(d)

(i, ti) (r, tr) ( j, t j)

=

(i, ti) (g, tg) (r, tr)

+

(r, tr) ( j, t j)

C[(i, ti), ( j, t j), (r, tr), jyr] = max
r≤g≤ j

max
tg∈𝒯
{

I[(r, tr), ( j, t j), jyr] + C[(i, ti), (r, tr), (g, tg), ryg]

+ Scoregrd(x, t j, tr, tg, jyryg)}

图 4-1 基于图的联合模型SPAN操作示意图。
Fig. 4-1 Span combinations for the graph-based joint model.
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表 4-1 基于图的联合模型的特征模板。
Table 4-1 Feature templates for the graph-based joint model.

类别 特征模板

词性标注 tiwi tiwi−1 tiwi−2 tiwi+1 tiwi+2 tiwi−1wi tiwiwi+1 tiwi−1wi+1

titi+1 ti � pre f ix(wi, k) ti � su f f ix(wi, k) 其中1 ≤ k ≤ 3

依存句法分析 wh � dir � dist th � dir � dist wm � dir � dist tm � dir � dist

whth � dir � dist wmtm � dir � dist

whthwmdir � dist thwmtm � dir � dist

whwmtm � dir � dist whthtm � dir � dist

whthwmtm � dir � dist thtm � #punc(h,m) � dir � dist

thtm � dir � dist whtm � dir � dist whtm � dir � dist whwm � dir � dist

thth+1tm−1tm � dir � dist thth+1tmtm+1 � dir � dist th−1thtm−1tm � dir � dist

th−1th+1tm−1tm � dir � dist th−1thth+1tm � dir � dist thtm−1tmtm+1 � dir � dist

thth+1tm � dir � dist thtm−1tm � dir � dist thtmtm+1 � dir � dist

thtstm � dir � dist whtstm � dir � dist thwstm � dir � dist thtswm � dir � dist

tstm � dir � dist wswm � dir � dist tswm � dir � dist wstm � dir � dist

tsts+1tm � dir ts−1tstm � dir tstm−1tm � dir tstmtm+1 � dir

tsts+1tm−1tm � dir ts−1tstm−1tm � dir tsts+1tmtm+1 � dir ts−1tstmtm+1 � dir

tgtm � dir � gdir tgthtm � dir � gdir tgtmtm+1 � dir � gdir

wgtm � dir � gdir wgwm � dir � gdir tgwm � dir � gdir tgwhtm � dir � gdir

wgthtm � dir � gdir tgthwm � dir � gdir tgtm−1tm � dir � gdir

tg−1tgtm−1tm � dir � gdir tg−1tgtm � dir � gdir tgtg+1tm � dir � gdir

tg−1tgtmtm+1 � dir � gdir tgtg+1tm−1tm � dir � gdir tgtg+1tmtm+1 � dir � gdir
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词，t表示词性，pre f ix(w, k)和su f f ix(w, k)分别表示词w长度为k的前缀和后缀，

h表示其父亲节点对应的序号，m表示孩子节点对应的序号，dir表示表示依

存弧的方向，gdir表示某依存弧的父亲和其父亲的父亲所处的依存弧的方向，

dist表示某个依存弧的父亲节点和该节点的距离，#punc(h,m)表示词h和词m之

间所包含的标点符号的数目。

4.3.2 基于转移的联合模型

基 于 转 移 的 联 合 模 型 最 早 由Jun Hatori等 人 于2011年 提 出 并 发 表

在IJCNLP上[64]，我们用JTrans来表示这一联合模型。该方法借鉴了自动机的

思想，其核心模块由一个转移系统组成，转移系统由系统的状态和这个状态能

接受的一系列操作组成，在开始解码时，有一个初始的状态，经过一系列转移

操作后，系统进入终结状态，任何一个终结状态对应为一棵依存句法树，这棵

依存句法树可以由中间的经历的转移操作序列直接得到。

对于我们的词性标注依存句法联合模型，系统的状态由一个栈和一个

队列组成，栈中是部分解码的依存句法子树序列，记为S 0, S 1, · · ·，队列中是

需要进一步处理的词语序列，记为Q0,Q1, · · ·。初始状态时，栈为空，队列中

为w1,w2, · · · ,wn，而终结状态时，栈中仅有一棵依存句法树，队列为空。在系

统的状态上定义的操作有两类，移进和归约，两类动作均带有参数。对于移进，

参数是词性，将队列中的第一个词赋予词性并移入栈中；而对于归约，实际上

就是将栈顶的两棵子依存树进行合并，其参数主要是为了说明该归约是左归约

还是右归约，左归约后栈顶的第二棵树将成为第一棵树的孩子节点，而右归约

后栈顶的第一棵树将成为第二棵树的孩子节点。如图4-2所示显示了联合模型

情况下的转移系统，最上面的是转移系统的状态，下面分别表示经过移进和归

约之后状态的变化情况。

任何依存句法树d及其相应的词性标记t，都可以唯一的由一组长度为2n的

转移动作序列A1 · · · A2n从初始状态转移到达最终状态，最终这棵句法树的分数

可以由公式(4-2)计算，

Scorejoint(x, t,d) =
∑︁

Ai=SHIFT(t)

wpos · fpos(STi, Ai, t) +
∑︁

wsyn · fsyn(STi, Ai) (4-2)

其中ST表示一个状态，A表示动作，f表示特征，w表示特征权重，我们使用感知

器算法结合提前更新(early-update)算法得到特征权重w。基于转移的联合模型中

所使用的各种特征如表4-2所示，其中w表示词，t表示词性，begin(·)和end(·)分别

表示词w第一个字符和最后一个字符，pre f ix(w, k)和su f f ix(w, k)分别表示词w长
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... S2(t2) S1(t1) S0(t0) Q0 Q1 ...

联联联合合合模模模型型型转转转移移移系系系统统统的的的状状状态态态表表表示示示:

...

...S1lc

...

S1rc

...

...S0lc

...

S0rc

...

栈栈栈 队队队列列列

... S2(t2) S1(t1) S0(t2) Q0(t) Q1 ...

移移移进进进动动动作作作:SHIFT(t)

...

...S1lc

...

S1rc

...

...S0lc

...

S0rc

...

栈栈栈 队队队列列列

... S2(t2) S1(t1) S0(t0) Q0 Q1 ...

归归归约约约动动动作作作:REDUCE(left/right)

...

...S1lc

...

S1rc

...

...S0lc

...

S0rc

...

栈栈栈 队队队列列列

图 4-2 基于转移的联合模型中状态及其相关动作定义。
Fig. 4-2 States and actions of the transition-based joint model.
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度为k的前缀和后缀，rval和lval分别表示一个节点的右子树的个数和左子树的

个数，rc和lc分别表示一个节点的最右孩子节点和最左孩子节点，rc2和lc2分别

表示一个节点的最右第二个孩子节点和最左第二个孩子节点，dist表示某个依

存弧的父亲节点和该节点的距离，#punc(h,m)表示词h和词m之间所包含的标点

符号的数目。

表 4-2 基于转移的联合模型的特征模板。
Table 4-2 Feature templates for the transition-based joint model.

类别 特征模板

词性标注 tiwi titi−1 titi−1ti−2 tiwi+1 tiwi−1

tiwi � end(wi−1) tiwi � begin(wi+1) ti �Ck(wi)

ti � pre f ix(wi, k) ti � su f f ix(wi, k) 其中1 ≤ k ≤ 3

ti � S 0w ti � S 0t tiwi � S 0w tiwi � S 0t

tiwi � begin(S 0w) tiwi � end(S 0w)

ti � S 0t � S 0rct ti � S 0t � S 0lct tiwi � S 0t � S 0rct tiwi � S 0t � S 0lct

依存句法分析 S 0w S 0t S 0wt S 1w S 1t S 1wt Q0w S 0w � S 1w S 0t � S 1t

S 0w � S 1t S 0t � S 1w S 0wt � S 1t S 0t � S 1wt

S 0wt � S 1w S 0w � S 1wt S 0wt � S 1wt

S 0t � S 1t � S 1lct S 0t � S 1t � S 1rct S 0w � S 1t � S 1rct S 0w � S 1t � S 1rct

S 0t � S 1t � S 0lct S 0t � S 1t � S 0rct S 0w � S 1t � S 2t

S 0w � dist S 0t � dist S 1w � dist S 1t � dist

S 0w � lval(S 0) S 0t � lval(S 0) S 1w � lval(S 1)

S 1t � lval(S 1) S 1w � rval(S 1) S 1t � rval(S 1)

S 0lcw S 0lct S 1lcw S 1lct S 1rcw S 1rct

S 0lc2w S 0lc2t S 1lcw S 1lc2t S 1rc2w S 1rc2t

S 0t � S 0lct � S 0lc2t S 1t � S 1lct � S 1lc2t S 1t � S 1rct � S 1rc2t

在解码中，基于转移的算法每一步根据当前状态逐步选择动作并生成下一

步的状态候选集，进而再往下一步进行搜索。每一步搜索时，都可能存在着很

多种动作选择方案，该联合模型采用了柱搜索方法，找出全局最优的转移动作

序列。一般情况为了保证和基于图的联合模型在准确率上水平相当，所使用的

柱大小为64。
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4.3.3 基于短语结构的联合模型

基于短语结构的词性标注和依存句法分析的联合模型，首先需要假设对于

参与依存句法分析训练的每个句子都有相应的短语结构句法树；然后我们在这

个语料上面训练得到一个短语结构句法分析器，从而我们可以通过该短语句法

分析器能得到任何句子的短语结构句法树，该短语结构句法分析器必须能不加

区分的处理短语节点和词性节点，使得词性标注和短语句法分析能被同时分析

出来；最后再将自动分析得到的短语结构句法树根据一些转换规则将其转换成

依存结构，便同时得到了词性标注和依存句法分析的结果我们用JConst来表示

这种联合模型。

a) 短语结构树，父亲节点已经标注.

b) 依存结构树.

图 4-3 短语结构树与依存结构树对比。
Fig. 4-3 A comparison between constituent and dependency trees

整个过程中有一点至关重要，即这种中间的短语句法结构必须能转换成依

存结构。幸运的是我们所使用的句法依存树是根据中文宾州短语句法树库通
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过父亲节点发现规则(Head-Finding Rules)直接转换过来的，因此我们的依存句

法语料满足这一点。实际上仍然存在有些依存句法树库不是通过短语句法的

转换得到，但是我们可以为这些依存树自动构造一棵伪短语句法树，孙薇薇

等人在2013年提出了一种自动构建的方法[42]，具体细节可以参考他们的论文。

图4-3中显示了中文宾州短语结构句法树和相应的依存结构句法树的一个例子，

其中标记为[H]的节点是短语结构树中某个短语的父亲节点，我们可以根据这

些父亲节点来自动得到最终的依存结构句法树。

在本章中，我们使用Berkeley parser进行短语句法分析[30]，其主要原因在

于Berkeley parser是一种非词汇化的短语句法分析器，即在进行句法分析的时

候，没有用到任何词汇相关的特征。这种非词汇化的分析方法和前面两种词汇

化的依存句法分析模型本质上有着巨大的区别，从而在进一步融合时，这些差

异会带来更好的融合模型性能。

4.4 融合模型

M1 M2 MK
第一层模型

（底层模型）

第二层模型

（高层模型） MK+1

gK(x)g2(x)g1(x)

输入 x

输出 h(x, g1(x), g2(x), …, gK(x) )

…

…

...

图 4-4 基于栈学习融合模型的核心思想示意图。
Fig. 4-4 The main idea of stacked learning.

系统融合是一种非常自然的提高模型性能的方法。在本章中，我们使用基

于栈学习的方法来融合上面三种基本模型[107, 116]，这种方法不仅融合形式优美，

而且不会局限于单一模型的输出结果。基于栈学习的模型融合方法在自然语言

处理的模型融合上已经有了不少成功的例子，例如分词的融合[60]，词性标注的
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融合[117]，以及依存句法的融合[99, 109, 110, 112]，本章我们将其应用在词性和句法

的联合模型上。

基于栈学习模型融合的核心思想如图4-4所示，它表现为一个两层的学

习器，其中第一层包括1个或者多个模型，用g1, · · · , gK(K ≥ 1) : Rd → R来表

示；而第二层只有一个模型，h : Rd+K → R。每个第1层的模型gk 都能为输入

的x ∈ Rd 自动预测出一个结果gk(x)，第二层的模型将输入x和第一层K个模型

的结果结合在一起构成输入⟨x, g1(x), · · · , gK(x)⟩，然后根据这个输入做最终的预

测h(x, g1(x), · · · , gK(x)).

当基于栈的学习方法应用到词性标注依存句法联合模型的融合时，由于存

在三种不同的基本联合模型，因此需要确定选取哪种基本模型作为第二层的分

析器。对此我们有两种选择，第一种是使用基于图的联合模型作为第二层分析

器，另外一种是使用基于转移的联合模型作为第二层分析器。对于基于短语句

法结构的联合模型，由于它是一个生成模型，很难融入额外的第一层分析器所

提供的信息，所以它不合适作为第二层模型。无论用哪种模型作为第二层的分

析器进行融合，其解码和训练算法是不会变化的，变化的只有特征。在使用基

于图的或者基于转移的联合模型作为第二层分析器时，由于融入了第一层分析

器的结果，因此会加入一些新的特征，具体特征模板如表4-3所示。在表中，上

半部分是使用基于图的联合模型作为第二层分析器时所加入的新特征，而下半

部分是使用基于转移的联合模型作为第二层分析器时所加入的新特征。

4.5 过训练

通过模型融合，我们可以提升联合模型的性能，但是模型融合却使得解码

的速度降低了很多。本节我们采用一种过训练的方法来提升联合模型的速度，

其本质是利用大规模的未标注数据来使得一个简单快速模型的性能得到加强。

过训练最早由Slav Petrov等人在2010年提出[111]，它假设一个任务存在两种不同

的模型M1和M2，同时还有大规模未标注数据，其中M1速度非常慢但是准确率

高，而M2 速度非常快但是准确率却低了不少，过训练方法使用M1去自动解析

大规模的未标注数据，然后用自动解析得到的数据加入到M2的训练语料中来

进一步训练模型M2，从而使得M2的性能大幅度提升，因此得到了一个速度快

而且性能高的模型。

对 于 词 性 标 注 和 依 存 句 法 联 合 模 型，我 们 存 在 一 个 高 精 度 但

是速度慢（速度为平均1句每秒）的融合联合模型JGraph(JTrans, JConst)或
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表 4-3 基于栈学习的融合模型所加入的新特征。
Table 4-3 Feature templates for the integrated models via stacked learning.

类别 特征模板

基于图的联合模型作为第二层分析器

词性标注 {t̂JTrans
m , t̂JTrans

m ∘ t̂JTrans
m−1 , t̂

JTrans
m ∘ t̂JTrans

m+1 , t̂
JTrans
m−1 ∘ t̂JTrans

m+1 } ⊗ {tm,wm ∘ tm}

{t̂JConst
m , t̂JConst

m ∘ t̂JConst
m−1 , t̂

JConst
m ∘ t̂JConst

m+1 , t̂
JConst
m−1 ∘ t̂JConst

m+1 } ⊗ {tm,wm ∘ tm}

{Whether t̂JTrans
m is identical to t̂JConst

m ?} ⊗{t̂JTrans
m ∘ tm, t̂JTrans

m ∘ wm ∘ tm}

依存句法分析 {Whether hxm is in d̂JTrans?} ⊗{th, tm, th ∘ tm}

{Whether hxm is in d̂JConst?} ⊗{th, tm, th ∘ tm}

{Whether the heads of m are identical in d̂JTrans and d̂JConst?} ⊗ {Whether hxm is

in d̂JTrans?} ⊗{th, tm, th ∘ tm}

{Whether hxm and hxs are in d̂JTrans?}⊗{th, tm, th ∘ tm}

{Whether hxm and hxs are in d̂JConst?}⊗{th, tm, th ∘ tm}

{Whether gxhxm is in d̂JTrans?}⊗{th, tm, th ∘ tm}

{Whether gxhxm is in d̂JConst?}⊗{th, tm, th ∘ tm}

基于转移的联合模型作为第二层分析器

词性标注 {tm,wm ∘ tm} ⊗ {t̂
JGraph
m , t̂JGraph

m ∘ t̂JGraph
m−1 , t̂

JGraph
m ∘ t̂JGraph

m+1 , t̂
JGraph
m−1 ∘ t̂JGraph

m+1 }

{tm,wm ∘ tm} ⊗ {t̂JConst
m , t̂JConst

m ∘ t̂JConst
m−1 , t̂

JConst
m ∘ t̂JConst

m+1 , t̂
JConst
m−1 ∘ t̂JConst

m+1 }

{Whether t̂JGraph
m is identical to t̂JConst

m ?} ⊗{t̂JGraph
m ∘ tm, t̂

JGraph
m ∘ wm ∘ tm}

依存句法分析 {Whether sx0 s1 is in d̂JGraph?, Whether sy0 s1 is in d̂JGraph?} ⊗{s0.t, s1.t, s0.t ∘ s1.t},

{Whether sx0 s1 is in d̂JGraph?, Whether sy0 s1 is in d̂JGraph?} ⊗ {Whether sx0 (s0lc) is in

d̂JGraph?, Whether sx0 (s0rc) is in d̂JGraph?, Whether sx1 (s1lc) is in d̂JGraph?, Whether

sx1 (s1rc) is in d̂JGraph?} ⊗{s0.t, s1.t, s0.t ∘ s1.t}

{Whether sx0 s1 is in d̂JConst?, Whether sy0 s1 is in d̂JConst?} ⊗{s0.t, s1.t, s0.t ∘ s1.t},

{Whether sx0 s1 is in d̂JConst?, Whether sy0 s1 is in d̂JConst?} ⊗ {Whether sx0 (s0lc) is

in d̂JConst?, Whether sx0 (s0rc) is in d̂JConst?, Whether sx1 (s1lc) is in d̂JConst?, Whether

sx1 (s1rc) is in d̂JConst?} ⊗{s0.t, s1.t, s0.t ∘ s1.t}

{Whether the heads of s0 are identical in d̂JGraph and d̂JConst?, Whether the heads

of s1 are identical in d̂JGraph and d̂JConst?} ⊗ {Whether sx0 s1 is in d̂JGraph?, Whether

sy0 s1 is in d̂JGraph?} ⊗{s0.t, s1.t, s0.t ∘ s1.t}
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者JTrans(JGraph, JConst)，因此我们只需要设计一个精度低但是速度非常快

的简单联合模型，便可以得到一个高效率高性能的词性标注依存句法联合模

型，这两个模型分别对应于上面提到的M1和M2。

我们通过改变基于转移的联合模型柱搜索算法中柱的大小来实现我们的简

单联合模型。柱为64时是前面提到的一个基准模型，当柱大小逐渐降低时，模

型速度就会变快，但是如果仍然使用原来的训练语料，则模型性能就会显著下

降。因此我们采用前面提出的最好的融合联合模型自动解析100万句规模的原

始句子，然后加入到柱大小降低后的简单联合模型的训练语料中，使得简单联

合模型的性能大大提升，甚至超过了基准的64柱大小的联合模型的性能，而且

速度也由原来的9句每秒到达最终的120句每秒。

4.6 实验

我们在中文宾州树库(The Penn Chinese Treebank, CTB)5.1版上进行实验来验

证我们提出的方法。CTB5.1数据统计信息如表4-4所示，我们采用标准的划分

方法将这一数据集划分成为训练、开发以及测试集。中文宾州树库是一个短

语句法树库，我们通过张岳等人2008年提出的规则[38]，将中文宾州树库短语结

构句法树转换成依存结构。在评价词性标注性能时，我们使用词性标注准确

率，即词性标注正确的词的总数占所有词比例；在评价依存分析性能时，我们

使用不带标签的依存弧准确率(Unlabeled Attachment Score, UAS)，即父亲节点被

正确找到的词的个数占所有词的比例，另外还使用了根节点识别准确率(Root

Accuracy, RA)以及整个句子正确识别准确率(Completely Match, CM)，在评价依

存时，我们忽略了标点符号。

表 4-4 语料统计信息.
Table 4-4 Corpus statistics.

划分方法 句子数目 词数目

Training 001–815; 1001–1136 16,118 437,859

Dev 886–931; 1148–1151 804 20,453

Test 816–885; 1137–1147 1,915 50,319
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4.6.1 基准系统性能

首先，我们给出了三个基准联合模型的性能，对于这三种联合模型，还分

别与各自的串行模型做了对比。最终结果如表4-5所示，其中以P开头的为相应

的串行模型，里面Li-12和Joint-ZN−分别为李正华2012年以及Jun Hatori在2011年

同样的方法论文上的结果[61, 64]，里面特征选取有稍微的不一样。从表中可以看

出我们所使用的三个基本模型，和串行模型相比，在句法上都有一定性能的提

升，基于短语结构的联合模型JConst取得了最好的句法分析结果，但是在词性

上面，这一模型的性能却最差，而基于图的联合模型在词性标注上面取得了最

好的效果。

表 4-5 词性标注依存句法基准模型性能。
Table 4-5 The performances of baseline joint models.

句法
词性标注

UAS RA CM

基本联合模型

JGraph 80.88 75.55 28.83 94.51

JTrans 80.98 75.54 29.68 94.21

JConst 81.03 78.12 28.01 93.45

串行模型

PGraph 79.52 75.34 26.70
94.11

PTrans 79.30 75.73 27.80

从上面显示的结果我们可以大致看出这三个基本联合模型有着比较大的区

别，这里我们进一步针对每个具体的句子来观察这三个基准模型的性能，了解

这三个模型的错误分布情况。我们分别计算三个基准联合模型在同一个句子上

依存分析的性能，然后用散点图做了对比。散点图中的每个点，其横坐标表示

其中一个模型的准确率，而纵坐标表示另外一个联合模型的准确率，最终比较

结果如图4-5所示。从图中可以看到，散点图结果分布均匀，绝大部分点落在了

对角线外，这一结果表明了这三个联合模型虽然总体性能相差不大，但是它们

的具体错误分布差别是比较大的，因此模型融合将会是比较有效的提升系统准

确率的手段。
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图 4-5 基准联合模型依存分析性能散点图对比。
Fig. 4-5 The scatter figures for dependency accuracies of the baseline joint models.

4.6.2 融合模型性能

前面我们给出了三个基准联合模型的性能，并且说明了这三个基准模型虽

然性能相似，但是错误分布差别比较大，模型融合将会取得比较好的效果。在

这里，我们将逐步给出融合联合模型的实验结果。首先介绍以基于图的联合模

型为融合模型第二层的结果，此时基于第一层的模型可以为基于转移的联合模

型、基于短语句法结构的联合模型，以及这两个联合模型一起都作为第一层模

型，其结果如表4-6上半部分所示。对于采用基于转移的联合模型为第二层模型

的融合模型，我们也做了类似的处理，其结果如表4-6下半部分所示。从实验结

果中可以发现，使用基于转移的联合模型为融合模型第二层时，性能会更好一

点。最终使用基于转移的联合模型为融合模型第二层并且使用基于图的以及基

于短语结构的联合模型一起作为融合模型第一层时取得最好的结果，这样得到

的模型相当于三个模型一起进行融合，和单独的基准联合模型相比，在句法分

析上的性能提升接近3%，而在词性标注上的性能提升至少为0.4%。

4.6.3 联合模型实验结果分析

融合联合模型除了能提高词性标注和依存分析性能之外，还可以让我们更

加全面的分析中文词性标注与依存句法之间的关系。本节中主要将三个基准联

合模型以及一个性能最好的融合联合模型和串行模型进行比较，来观察和比

较词性和依存句法之间的相互联系。首先，我们研究联合模型对词性标注的影

响，第一种方案通过比较父亲节点被正确找到以及父亲节点被错误分析的词，

观察这两类词的词性标注准确率，这样便可以知道依存句法对词性标注的影

响。表4-7给出了相应的分析结果，很明显，如果该词的依存父亲节点正确找到
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表 4-6 词性标注依存句法融合模型性能。
Table 4-6 The performances of integrated joint models.

句法
词性标注

UAS RA CM

JGraph(JTrans, JConst) 83.59 80.79 31.47 94.91

JGraph(JConst) 83.01 79.69 31.34 94.72

JGraph(JTrans) 82.04 78.17 30.21 94.52

JGraph 80.88 75.55 28.83 94.51

JTrans(JGraph, JConst) 83.98 81.29 32.15 94.95

JTrans(JConst) 83.23 80.73 31.55 94.44

JTrans(JGraph) 82.22 78.03 30.58 94.75

JTrans 80.98 75.54 29.68 94.21

的话，词性标注的准确率会比父亲节点错误的情况高出10%以上，联合模型更

容易夸大这种差距，因为联合模型中句法分析错了，会直接影响到词性标注的

结果。

表 4-7 依存句法父亲节点对词性标注的影响。
Table 4-7 The influences of dependency heads on POS-tagging accuracies.

PGraph JGraph JTrans JConst JTrans(JGraph, JConst)

父亲节点正确 96.23 96.92↑ 96.64↑ 96.36↑ 97.03↑

父亲节点错误 86.65 85.34↓ 84.16↓ 81.79↓ 84.7↓

第二方案，我们观察联合模型中哪类词性错误会被进一步扩大，以了解

句法对词性错误类别的影响。最终的分析结果如图4-6所示，图中的结果显示

了联合模型和串行模型相比时，各个具体词性对错误率减少百分比，在横轴

上面的表示联合模型能使得这些错误减少，而在横轴下面的表示联合模型能

使得这些错误增加。和串行模型相比，联合模型能很好的区分名词被分析成

动词(NN → VV)的情况以及“的”字词性的区分(DEC → DEG和DEG → DEC等

等)，但是却很难区分专有名词被分析成普通名词NR → NN和普通名词被分析

成形容词NN → JJ等情况，这些容易区分的词性，正好体现了这些词在句法分

析中的重要性；相反例如普通名词NN和专有名词NR的区别在句法中不明显，

或者说它们可以完全充当相似的句法角色，因此联合模型也很难区别这些词性
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错误模式。
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图 4-6 对比串行模型，联合模型词性标注错误模式分析。
Fig. 4-6 The POS-tagging error patterns of the joint and pipeline models.

另外值得一提的是，我们发现某个词的父亲节点在该词的左边还是该词的

右边也对词性标注性能有一定影响，具体结果如表4-8所示。父亲节点在右边的

词（左弧），往往在联合模型中没有明显的提升效果，因为这些词大部分是修

饰词，例如普通名词NN，形容词JJ，副词AD，长距离依存比较少，串行模型中

的线性模型即可区分这些，而且它们的正确区分对句法帮助意义不大；而父亲

节点在左边的词（右弧），大部分是动词VV之类的，在联合模型中有很明显的

提升效果。

表 4-8 父亲节点在左边还是右边对词性标注准确率的影响。
Table 4-8 The influences of dependency head direction on POS-tagging.

PGraph JGraph JTrans JConst JTrans(JGraph, JConst)

wxi w j 94.12 94.24 93.78 92.86 94.51

wyi w j 93.95 94.92 94.54 94.54 95.62

前面的分析主要针对联合模型对词性标注性能的影响，在这里我们进一步

分析联合模型对句法分析的影响。第一种方案，假设词性分析的结果不正确，

观察此时依存分析的性能受到多大的影响，图4-7给出了分析结果。我们发现，

词性错误模式对句法影响比较大包括NN → VV，以及DEC → DEG等等，这些

错误会使得联合模型中句法的性能会大幅度下降，这表明了这些词性的区分对

句法至关重要，因此在联合模型中，这两个词性更容易被正确区分。而对于有

些词性错误模式，对句法的性能影响非常小，例如NR → NN以及JJ → NN影响

句法的，这表明这两个词性的正确区分对句法并不怎么影响，因此在联合模型

中，这两个词性往往会被混淆。这一分析结果也和联合模型对词性错误模式的

分析结果相符合。
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图 4-7 词性标注错误模式对依存分析性能的影响
Fig. 4-7 Dependency accuracies of different POS-tagging error patterns.

第二步，我们观察左弧和右弧的性能在联合模型中的变化。因为左弧大部

分是修饰词，也大部分是局部依存弧，前面我们也看到，这类弧词性上面也没

有明显的提升，因此联合模型对左弧影响应该不大；但是由于联合模型能够提

升右弧词的词性标注性能，因此我们可以预见右弧的句法分析性能在联合模型

中应该会有较大的提升。最终实验分析结果如表4-9所示，从表中数据能看到，

单一联合模型右弧性能的提升是比较明显的，而左弧性能的变化相对右弧来说

略小一点，当然融合联合模型是对无论左弧还是右弧都有比较大的提升，而且

表中数据也确实表明，从总体来看，左弧要比右弧性能高，容易分析。

表 4-9 弧方向对依存分析的影响。
Table 4-9 The influences of head direction on dependency accuracies.

PGraph JGraph JTrans JConst JTrans(JGraph, JConst)

wxi w j 81.03 82.01 82.44 81.75 84.81

wyi w j 76.45 78.92 77.73 79.7 82.35

4.6.4 过训练

最后我们介绍过训练的实验结果，和第4.5节中提到一样，我们通过改变

基于转移的联合模型的柱大小，来使得联合模型的速度变快。为了弥补柱大

小的降低所带来的性能损失，我们根据过训练的原理，为柱大小减小后的联

合模型增加了大量的训练语料。在我们的实验中，我们从LDC中文Gigaword语

料（LDC2007T03）中随机选择了100万句语料，去掉了其中过长的句子，并利

用张岳和Clark在2007年提出的方法进行自动分词[13]，其中的分词模型也是利

用CTB5.1训练出来的，然后利用前面性能最好的融合模型JTrans(JGraph, JConst)

自动解析该句子，得到这些句子的自动词性和依存句法分析结果。最终我们将
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这些自动解析的语料分别加入到柱大小为64，32，16，8，4，2和1的基于转移

的联合模型中，与原始的CTB51训练语料合并在一起进行模型训练。

表4-10显示了最终的结果，我们依次给出了柱大小为64，32，16，8，4，

2和1的联合模型的性能以及速度，同时也给出了不加这些自动训练语料时的联

合性能以及速度。从最终结果中我们可以看出，无论是使用过训练还是未使用

过训练，从柱大小为4降到柱大小为2的时候，性能都有一个比较明显的下降。

当使用过训练之后，柱大小为2的性能也超过了不使用过训练时柱大小为64的

联合模型，但是其速度由原来的8.9句每秒上升到了现在的120.7句每秒，提高

了10倍多。从表中我们也能看到，同样的柱大小，使用过训练后，速度会有一

定的下降，这是由于特征数目的增加导致的，通过观察模型大小，我们模型变

大了十倍左右，也就是特征数目增加了十倍左右，这样会在哈希查找特征权重

时带来比较大的开销，因此导致了速度的下降。

4.7 本章小结

本章我们提出了一种速度快而且性能高的词性标注和依存句法的联合模

型，具体方法是通过模型融合与过训练相结合的方法来实现的。这一方法具有

比较好的通用性，可以应用在其它任务的联合模型上面。

我们介绍了基于栈学习的融合联合模型，其中基准的词性标注依存句法联

合模型包括基于图的联合模型、基于转移的联合模型和基于短语句法结构的联

合模型。通过基于栈学习的方式进行模型融合，最终可以将依存句法的性能提

升接近3%，而且我们发现采用基于转移的联合模型作为栈学习融合模型的第

二层时能取得更好的性能。

融合联合模型虽然取得了最好的性能，但是其速度也是最慢的而且难以忍

受的，而且即便是三个基准的联合模型中速度最快也达不到10句每秒，因此我

们进一步采用了基于过训练的方法来提升一个速度快的简单联合模型的性能。

由于基于转移的联合模型可以非常方便的通过调整柱大小来平衡联合模型的准

确率和速度，因此我们以它为基础，并结合过训练方法，实现了一个速度快而

且性能好的联合模型。最终我们提出的联合模型达到了120句每秒的分析速度，

而且性能也和原有的基准联合模型性能相当。
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表 4-10 过训练实验的最终联合模型性能。
Table 4-10 The performances of up-training models.

柱大小
句法 词性 速度

UAS RA CM. 标注 句/秒

过训练

64 83.07 78.64 31.98 94.70 5.4

32 82.85 77.59 31.78 94.80 11.8

16 82.83 77.53 31.83 94.86 21.4

8 82.52 77.17 31.57 94.84 37.7

4 82.31 76.49 31.15 94.88 67.8

2 81.18 75.50 30.52 94.64 120.7

1 78.51 71.31 27.33 93.98 290.3

未使用过训练

64 80.98 75.54 29.68 94.21 8.9

32 80.54 74.55 29.37 94.16 17.2

16 80.72 74.86 29.94 94.22 32.6

8 80.50 74.29 29.26 94.24 60.8

4 80.02 72.77 28.27 94.14 104.9

2 78.41 70.83 28.11 93.79 200.1

1 76.01 68.01 24.81 93.08 380.6
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第 5章 词典和句子标注相结合的分词词性联合模型

领域自适应

5.1 引言

领域自适应是目前自然语言处理一个比较热门的研究点，也是非常难解决

的一个问题。但是对于联合模型，很少有专门针对领域自适应进行相关的研究

工作。在本章，我们以分词词性标注的联合模型为例，来讨论这个问题。过去

的对中文分词词性标注的研究，大部分都建立在固定的评测数据集上，例如中

文宾州树库（Chinese Penn Treebank，CTB）上面，这种评测数据集的训练、开

发以及测试语料都处于同一领域，这样词的词性分布概率以及词性之间的转移

分布概率在这三个集合上面都非常一致，最终的测试集性能也达到了94%。而

在实际应用中，面临的句子可能会是一个完全不一样的领域，例如一部小说中

的句子，或者是微博数据。在这种情况下，词的词性分布概率以及词性之间的

转移分布概率便会完全不一样，从而导致最终的性能可能会有比较严重的下

降。我们真实的实验也验证了这一点，当前在中文宾州树库语料上性能最好的

分词词性联合模型应用在网络小说上时，性能会下降至82%左右[118]。

对于领域迁移问题，有两种比较可取的思想，第一种是无指导和有指导方

法相结合的半指导的思想。由于无指导的方法不需要训练语料，不局限于某个

特定的领域，如果我们能在有指导的模型中融入无指导的方法所学习出来的

领域知识，那么会使得该模型的领域自适应有一定的增强。过去，无指导的分

词词性标注研究主要体现在串行模型上面，也就是分别在这两个任务下进行。

无指导的分词主要采用两个字符串的点互信息(Point Mutual Information, PMI)来

判断它们是否应该连接在一起，或者使用一段字符串的左右两边的字符变化

信息来判断这个字符串是否为一个独立的分词片段[119]。对于无指导的词性标

注，大多采用隐马尔科夫模型结合期望最大算法，从大规模无标注数据中估计

词性与词性之间的转移概率和词性到词之间的发射概率，但是在采用期望最大

算法训练参数时往往需要指定一个初始的转移概率和发射概率，在给定这个初

始概率之后，最终模型会在一个局部最优点收敛。不少研究者发现，如果这个

初始值设置的比较好，无指导的算法会达到和有指导的算法非常接近的水平。

很多研究者对这个初始值的设置做了不少尝试，最有效的方法是采用比较合适
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的词典，结合标签传播算法，来获取这个初始值，也有部分研究者通过标注少

量句子级数据来进行初始化的[120]。对于分词词性标注联合模型的领域自适应，

Yang Liu和张岳尝试使用自学习(Self-Training)和聚类(Clustering)来提升不同目标

领域的性能，提升效果在2%左右[118]。

第二种比较可取的方法是通过标注少量的领域自适应数据来解决领域迁

移问题。单纯的第一种方法，如果不使用少量领域标注数据，性能能在原有的

基础上有2%的提高也需要花费很大的精力，例如Yang Liu和张岳所使用的方法

使得性能提升了2%[118]。在前面也提到，无指导的词性标注模型如果能配合少

量的标注数据（词典或者句子）便可以使得词性标注的性能大大提升。实际上

词典标注或者句子标注对于分词也同样适用，分词词典可以使用词性标注中

所用到的词典。这种标注少量目标领域数据的方法来解决领域自适应问题，也

有不少相关的研究工作。一方面针对句子级标注的领域自适应，Hal DaumeIII

在2007 年提出了一种方法使得目标领域的性能在有限的少量标注下提升最

大[121]。另一方面部分研究者意识到句子级语料标注的标注工作量一般要远远

高于词典标注，因此他们建议了使用词典标注代替句子标注。最具有代表性的

是Dan Garrette等人提出一个方案，他们通过两个小时的词典标注构建一个实际

的词性标注器[122, 123]，虽然他们将该方法应用在资源短缺的稀有语言上面，但

是这一方法对领域迁移有很好的指导作用。

在本章中，我们扩展Dan Garrette等人的方法，将他们的工作应用在了领域

自适应的场景上。首先同他们的工作类似，我们比较词典标注和句子标注对中

文分词词性标注联合模型的影响，进一步我们提出了一种词典标注和句子标注

相结合的方法。实验表明，这种结合的标注方法更能充分的利用标注的人力资

源，在相同的标注代价下，词典标注和句子标注相结合的方法更能有效的增强

分词词性标注联合模型的领域自适应能力。

5.2 相关工作

我们的分词词性联合模型采用的是张岳等人在2010年提出的模型，这一模

型简单快速，属于判别模型，能方便的融入各种复杂特征[3]。我们对这一模型

进行扩展，使它能利用大量标注的词典特征，从而能将词典的标注信息融入模

型中。当然在分词词性标注的联合模型方面，也有不少其它的方法，例如姜文

斌等人基于重排序的模型[1]，以及孙薇薇的基于栈学习的模型等等[60]，我们的

方法同样也能应用在这些模型上面。
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使用词典标注的方法来提升词性标注器的性能已经有了不少的研究工作。

在英语方面，相Garrette和Baldridge在2012年提出了利用标签传播算法（Label

Propagation，LP）改进了词性标注的隐马尔可夫模型[120]；对于其它小众语种，

这方面的工作也非常多[122–124]。这些方法都假定一定规模的已标注词典已经存

在（有些工作甚至是直接从测试语料中直接抽取这样的词典），然后利用这一

词典去提升某个语言词性标注器的性能。我们的研究工作主要考虑的是领域迁

移问题，而且更注重中文的特性。由于在中文的原始句子中没有明显的词语界

限，因此我们要考虑的是中文分词词性标注的联合模型。

关于使用句子标注这一方面的工作也有不少。Yang Liu和张岳使用了自学

习的方法自动标注目标领域句子的分词词性结果[118]，在此基础上重新训练建

立一个目标领域的分词词性标注器。当然使用这种自动的方法获取句子标注所

带来的性能提升是很有限的，一个复杂的模型能带来2%的提升已经非常不错

了，因此我们主张采用几个小时的人工标注来解决这一问题。如何去使用有限

的人工标注使得模型在目标领域的性能达到最好也是一个非常值得研究的问

题，不少研究者对其进行了展开研究，例如Hal DaumeIII在2007年提出将领域

相关特征和领域无关特征分开[121]，然后使用源领域语料和目标领域语料相结

合来训练这两类特征的权重。我们所采用的思想与之类似，但是我们不希望针

对每个领域训练一个模型，我们更希望使用同样的特征，这些特征和目标领域

标注资源相结合时我们的模型便能直接捕捉领域信息，从而使得模型在目标领

域上的效果大大提升。

关于同时使用句子标注和词典标注的工作非常少，部分研究者采用了自动

标注的方法，例如Wang等人在IJCNLP 2011年的工作[77]，他们的工作重点放在

了提升同一领域的性能上面，而且他们针对的是串行模型。我们的研究重点在

于领域迁移时，分词词性标注联合模型的的性能。

5.3 领域自适应问题概述

领域自适应是统计自然语言处理领域一个非常重要的问题，产生这一问题

的根源是因为自然语言处理任务中的某个统计模型的训练语料往往属于某个特

定的领域，而这一特定领域和实际应用领域中的文本差异很大，因此导致了该

模型在面向实际领域中的文本时性能急剧的下降。具体以分词词性标注的联合

模型为例，一般情况下我们的分词词性标注联合模型通常是利用中文宾州树库

所属的新闻领域数据训练而得到的，我们称该领域为源领域或训练领域，而从
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这一联合模型应用到实际的句子中时（我们称实际句子所属的领域为目标领域

或者应用领域），如果源领域和目标领域中字、词、词性以及句子的分布完全

不一样时，便会导致该分词词性标注的联合模型的性能严重下降，有些情况下

甚至会下降10%以上。

在本章中，我们主要关注两种针对分词词性标注联合模型而提出的领域

自适应方法：基于句子标注的领域自适应和基于词典标注的领域自适应。首

先我们定义一些符号以方便后续的形式化描述：我们用Cs表示源领域标注句子

的集合，Ct 表示目标领域标注句子的集合，然后Lt表示源领域标注的词典，这

个可以直接从源领域标注句子集合中直接提取，Lt表示目标领域标注的词典。

基于上面的定义，基于句子标注（Sentence-Supervised或者Token-Supervised）的

领域自适应是使用Cs和Ct来提升目标领域的分词词性分析性能，而基于词典标

注（Lexicon-Supervised或者Type-supervised）的领域自适应是使用Cs 和Lt来提升

目标领域的分词词性分析性能。

5.4 主要方法

本章我们介绍一种词典标注和句子标注相结合的方法来解决领域自适应所

带来的性能急剧下降问题，这一方法实际上是对Dan Garrette等人提出方法的

一个扩充[122]。首先我们从目的上进行扩充，从原来的跨语言研究（利用资源

丰富语言的词性标注器来帮助资源稀缺语言的词性标注），转变为本章的跨领

域研究（利用资源丰富领域的分词词性标注联合模型来帮助资源稀少领域分词

词性标注），其次我们从任务上面也进行了延伸，从单独的词性标注任务到分

词词性标注的联合任务，这一点是由中文的特性所引起的。对于字母型语言，

没有分词这个概念存在，而扩展到中文这种非字母型语言时，就变成了分词词

性标注联合模型的场景。本节中，我们首先介绍我们所使用的基本模型，然后

介绍词典标注的情况及如何使用词典标注，接着介绍句子标注的情况，最后介

绍我们如何进一步使用自学习（Self-Training）来提升词典标注或句子标注的性

能。

5.4.1 基准模型

我们所使用的基本模型是张岳和Clark等人2010年提出来的基于转移柱搜索

的分词词性标注联合模型[3]。在基于转移的系统中，其算法核心部分是解码过

程中所处的一系列状态以及建立在每个状态上的一系列操作。在分词词性标注
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w0/t0w1/t1... c0 c1 ...

图 5-1 基于转移的分词词性标注联合模型状态定义。
Fig. 5-1 State definition of the transition-based joint segmentation and POS tagging.

联合模型中，状态由一个栈和一个队列组成，栈中存储这一个已经部分解码的

中文词和词性标签序列，而队列中存储的是尚未进行处理的字序列，如图5-1所

示。相应每个状态的转移操作共有两类，一类是分开（Separate），另一类是附

加（Append）。分开是指将队列中的第一个字c0移入栈中，作为一个独立的词

的开始，因此栈的长度增1；需要注意的是，词性会作为这个操作的参数赋给

以c0为开始汉字的词，由于每一个词都会而且仅会面临一次分开操作，因此我

们最终得到的结果中的每一个词都会被唯一的赋予一个词性标记。附加是指将

队列中的第一个字c0移入栈中，作为栈顶中文词的最后一个字，因此栈的长度

保持不变。

在具体解码时，初始状态是栈为空，队列中存储着整个句子的字序列，最

终状态是队列为空，则栈中存储的词与词性的序列便是最终分词和词性标注的

结果。中间解码时，每个状态都可能面临上述两个转移操作，从而生成两个新

的状态。由于每个状态都可能变为两个状态，因此在到达第i步，也就是在处理

到第i个字符时，所有可能的生成状态个数为2i，这样在搜索和排序算法的时间

和空间耗费是以指数级别增长的。为了限定算法的复杂度，我们采用了柱搜索

算法，即我们每次只保留分数最高的固定大小的状态数目。联合模型中所使用

的特征与张岳和Clark等人2010年的论文中所提到的特征完全一样，如表5-1所

示，其中c，w和t分别代表字，词和词性；下标中的数字表示距离此处分析所在

位置的距离；s(w)，e(w)以及l(w)表示某个词的第一个字，最后一个字和该词的

长度。在训练模型参数时，联合模型采用了平均感知器算法结合提前更新。

5.4.2 词典标注

词典标注是采用人工标注的方法来构建一个特定规模的词典，在该词典

中，每一项为一个词以及该词所有可能的词性。不少研究者也将词典标注称为

类型标注（Type-Annotation）[120, 122–124]。一般情况下，词典标注的场景是给定

一个词，标注者通过自己的联想为它标注所有可能的词性，这个词性的数目往

往不操过三个，也是比较容易想到的词性。我们这一章的目的是为了使用词典

标注来提升某一领域的性能，因此被标注的词典应该是一个领域词典，从而每
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表 5-1 基于转移的分词和词性标注联合模型特征模板。
Table 5-1 Feature templates for transition-based joint word segmentation and POS tagging.

使用特征的动作 特征模板

分开 t−1t0, t−2t−1t0, w−1t0, c0t0, s(w−1) ∘ t0, c−1c0t−1t0,

w−2w−1, e(w−1) ∘ t−1, e(w−1) ∘ c0, w−1c0, w−1t−1 ∘ e(w−2), w−1,

s(w−1) ∘ l(w−1), e(w−1) ∘ l(w−1), s(w−1) ∘ e(w−1), e(w−2) ∘ e(w−1),

e(w−2) ∘ w−1, s(w−1) ∘ c0, w−1 ∘ l(w−2), w−2 ∘ l(w−1),

w−1t−2, w−1t−1, w−1t−1c0, w−1,where l(w−1) = 1,

c−2c−1c0t−1,where l(w−1) = 1, ct−1 ∘ e(w−1),where c ∈ w−1 ,

附加 c0t−1, c−1c0, c−1c0t−1, s(w−1) ∘ c0t−1

一个待标注的词必须属于一个特定的目标领域，并且为该词所标注的词性也是

有针对性的，必须面向该目标领域。

在我们的场景中，面临的任务是分词词性标注的联合任务，因此词也是无

法预先知道的，所以上面的这个场景并不适合，因为它假定了待标注的词必须

预先指定。实际操作中，我们的标注还是按句进行，但是并不标注一个句子中

所有词的词性，只是有针对性的从中选择一个或者多个领域相关的词为它标注

词性，在标注词性时，标注者并不一定要局限于这个词在这一句子中的词性，

而是如果联想到某个词性，便就向词典中增加一个词-词性项。为了尽量减少

标注所消耗的劳动力，我们使用了一个利用源领域训练语料得到的一个分词词

性标注器，来对目标领域的大量未标注领域句子做一个自动分析，标注者可以

在这样一个初步的结果上进行标注。

5.4.3 基于词典的分词词性标注联合模型

前面介绍了词典标注的工作是如何进行的，下面我们将介绍如何使用这些

词典。词典的合理应用是解决分词词性联合模型领域自适应的关键。对于分

词，非常自然的一种想法是将统计模型解码之后的结果根据标注词典按照一定

的匹配规则进行后处理，但是这个处理过程无法考虑应用规则时所处在的上下

文，因此这个后处理还会面临很多歧义。为了使得词典中的信息能够和分词过

程中复杂的上下文结合在一起，我们将这种基于规则的处理和基于统计模型的

处理颠倒过来，即先对当前要处理的字符片段使用基于词典的规则，获取目前

的所有可能切分，然后基于这些切分，产生一系列特征，最后把这些特征融入
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到统计模型中去。这样，这些基于词典的规则便能和上下文相结合，以特征的

方式体现出来，而这些特征的权重，我们可以非常方便的通过统计学习得到。

这些特征都是非词汇化的特征，即与词典中某个具体的词无关，这样，应用在

其他领域时，我们只需将词典替换即可。

这一方法可以非常方便的扩展到分词词性标注的联合模型上面，为了更清

楚的解释上面提到的方法，首先我们将中文的词分成两部分，领域相关的词和

领域无关的词，然后为领域相关的词定义一类非词汇化的特征，也就是特征中

不含有具体的某个词。我们利用源领域的标注句子集（Source Corpus）、源领域

相关的词典（Source Lexicon）和领域无关的词典（Common Lexicon）来训练这

类非词汇化的特征以及其他基本联合模型特征。在对目标领域中指定的句子进

行解码时，我们使用目标领域相关的词典（Target Lexicon）和领域无关的词典

（Common Lexicon），来提取非词汇化的特征。由于变换了词典，这时相关的非

词汇化特征便起到了作用，使得解码时领域相关词典的信息被融入到了这个

过程中。图5-2给出了我们这种方法的框架图。在训练时，我们采用源领域的语

料，源领域的词典，而在实际应用时，我们使用目标领域词典进行解码。

通用

词典

源领域

词典

源领域

语料

训练 模型

目标领域

句子

目标领域

词典

通用

词典

标注
标注

结果

训训训练练练过过过程程程 解解解码码码过过过程程程

图 5-2 基于领域词典的分词词性标注联合模型的框架示意图。
Fig. 5-2 Architecture of our lexicon-based model for domain adaptation.

具体说来，我们用一个词性标注例子解释上面这个的框架，当然这个例子

也很容易扩展到分词词性标注的联合模型中去。假设源领域的一个句子“江

泽民|NR 随后|AD 访问|VV 上汽|NR”和目标领域的句子“碧瑶|NR 随后|AD 来

到|VV 大竹峰|NR”。“江泽民”和“碧瑶”都是两个领域中的人名，同时“上

汽”和“大竹峰”都是地名，如果这四个词都被认定为领域相关词时，我们

将这两个句子都进行非词汇化，则这两个句子会变化为“⟨domain-NR⟩ AD VV

⟨domain-NR⟩”，从而它们具有了一个相同的形式，因此，源领域中的这个句子

“江泽民|NR随后|AD访问|VV上汽|NR”便能正确的分析目标领域的句子“碧

瑶随后来到大竹峰”。当一个句子中领域无关的词足够多时，而且领域相关的
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词都存在与领域词典中时，我们的这个方法会非常有效，这个方法可以看作是

把一个句子中所有领域相关词都被替换成了匹配标记，表示着它在目标领域词

典中，而且它的词性是词典中给出的词性列表中的一个。

在我们使用的基于词典标注的模型中，所使用的非词汇化特征如表5-2所

示，其中w−1和t−1表示栈顶的最后第一个词和最后第二个词，l(w)表示词w的长

度；in-lex(w, t)表示词-词性对(w, t)是否在领域相关词典中。还有一个问题是如

何区分领域相关的词和领域无关的词，我们采用一个非常简单的方法来区分这

些词，即通过中文的知网来进行区别[44]，在知网中出现的词被认定为领域无关

的词，否则便是领域相关的词。

5.4.4 句子标注

句子标注，也就是以句子为单位去标注目标领域中的句子，标注句子要求

把句子中的每个词都识别出来，而且给出正确的词性，不像词典标注只标注句

子中的部分领域相关词。因为实际标注中词性变化多的词往往是通用领域词，

而且词也非常难标，因此句子标注要比词典标注难很多，而且如果标注和源领

域语料存在着比较大的冲突时，会使得通用领域词的分词和词性标注性能下

降。和词典标注的场景类似，我们也使用了一个利用源领域训练语料得到的一

个分词词性标注器来对待标注的句子进行预处理，这样会大大的减少标注者的

标注代价。标注一定量的目标领域句子，然后将这些句子和源领域的句子混在

一起训练，也是一种非常有效的领域迁移方法。虽然有不少研究者提出了其它

的混合训练方法，但是基本上目标领域性能提升也只是稍微超过了这一简单的

混合方法[121]。

5.4.5 自学习算法

为了进一步加强基于词典标注和句子标注在领域自适应中的效果，我们使

用了自学习的方法。通过这样的加强，我们也可以更为全面的比较词典标注和

表 5-2 基于词典标注的分词词性联合模型中所使用的非词汇化词典特征。
Table 5-2 Unlexicalized dictionary features for joint segmentation and POS tagging.

Action Lexicon Feature templates

Separate in-lex(w−1), l(w−1) ∘ in-lex(w−1),

in-lex(w−1, t−1), l(w−1) ∘ in-lex(w−1, t−1)
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句子标注的领域自适应能力。自学习算法利用目前最好的模型先自动分析一

部分未标注数据，然后从中选择置信度比较高的句子，最后将这些自动分析

句子加入同一个模型下一步的训练语料中。我们沿用Yang Liu和张岳提出的基

于混乱度的排序算法[118]，来对自动分析的句子的置信度进行排序。假设对句

子c1 · · · cn 自动解析之后的结果w1 t1 · · · wm tm，则该句子我们用公式(5-1)对其

打分，分数越高，越容易被选择。

Score(i + 1) = Score(i) + ln P(ci+1|ci−1ci) (5-1)

其中Score(·)表示分析到指定位置时的分数，Score(n)即为整个句子的分数，

P(ci+1|ci−1ci)由在目标领域未标注预料中根据基于字的语言模型计算获得。

将自学习算法和词典标注相结合时，首先根据目前的源领域词典Ls和源

领域训练语料Cs 训练出一个模型M1，然后将M1结合目标领域词典Lt去自动解

码目标领域的未标注句子，使用上面介绍的混乱度排序算法得到置信度最高

的K个句子，然后这K个句子和源领域训练语料Cs结合去训练被自学习增强的

最终模型M2，最后使用M2来进行最终的解码。在训练M2时，需要注意的是非

词汇化特征的提取，在提取源领域训练语料Cs的非词汇化特征时，我们使用的

是源领域词典Ls，而提取新加入的K个目标领域句子的非词汇化特征时，我们

使用的是目标领域词典Lt。

将自学习算法和句子标注相结合时，简单的将源领域训练语料Cs和目标领

域训练语料Ct相结合得到第一个模型M1，使用M1去自动解码目标领域的未标

注句子，类似同样使用上面介绍的混乱度排序算法得到置信度最高的K个句子，

训练经过自学习增强的模型M2时，简单的将这两种句子合并即可，因为句子标

注并不需要提取非词汇化的特征。

5.5 实验结果与分析

5.5.1 实验设置

在实验中，我们的源领域数据是中文宾州树库5.0（Chinese Penn Treebank

5.0, CTB5.0）中的数据，这些数据基本上都是属于新闻领域的；而我们的目标

领域是网络小说领域，我们一共标注了4,555 句《诛仙》小说（Zhuxian，ZX）

中的数据，其中部分用于开发，部分用于测试，另外部分用于句子标注的实

验，表5-3中给出了详细的数据统计信息。在评价时，我们使用基于词的准确

率、召回率和它们的F值来评价分词和词性标注的性能；我们主要以评价词性
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标注的性能为主，因为它代表了系统的分词词性联合准确率。

表 5-3 语料统计信息。
Table 5-3 Corpus statistics.

数据集 章节号划分 句子数目 词数目

CTB5

训练集 1-270,400-931, 1001-1151 10,086 493,930

开发集 301-325 350 6,821

测试集 271-300 348 8,008

诛仙

训练集 6.6-6.10,7.6-7.10 2,373 67,692

开发集 6.1-6.5 788 20,3939

测试集 7.1-7.5 1,394 34,355

5.5.2 数据标注介绍

这一节我们简单介绍有关数据标注的一些信息，首先我们简要介绍一下所

选取的《诛仙》小说语料的特点。一方面《诛仙》小说语料属于网络小说体裁，

这一小说具有一个特定的写作风格，其写作方式类似与明清小说的古文体；另

一方面《诛仙》小说语料的题材是一个玄幻故事。我们在表5-4中给出了中文宾

州树库的一些典型句子以及《诛仙》小说中的一些典型句子，通过这些句子的

比较，我们可以直观的体会这两种语料的区别。通过这个比较我们也可以发现

领域迁移问题是一个非常复杂的问题，领域这个词反应在具体情况时，可以

是新闻、金融、生物、化学等，这属于题材的不同，还有它可以反应为网络体，

记叙文、议论文、小说等等的不同，属于体裁的不同。在《诛仙》语料中，我

们能观察到这两个方面的不同。

除了领域之间的差异，我们在这里需要重点介绍的是关于词典标注和句子

标注的时间差异。在标注句子时，我们一共标注了4555个句子，大约花了80小

时，平均一分钟一个句子。为了进行基于词典的领域自适应，我们花了五个小

时标注了3,000个词-词性配对，使用同样的时间标注者能大概标注300个句子。

5.5.3 基本模型性能

我们所使用的基本模型是目前最好的系统之一，它在CTB5上取得

了97.62%分词准确率以及93.85%的分词词性联合准确率，当这个模型应用
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表 5-4 CTB5语料和诛仙语料中的反应两者差别的典型例句。
Table 5-4 Example sentences from CTB5 and ZX to illustrate the differences between them.

CTB5中的句子 诛仙小说中的句子

乔石会见俄罗斯议员团 天下之大，无奇不有，山川灵秀，亦多妖魔鬼怪。

李鹏强调要加快推行公务员制度 时间无多，我去请出诛仙古剑。

法正研究从波黑撤军计划 张小凡心头恍惚，如梦似幻！

第七届世界游泳锦标赛在罗马开幕 夜色深沉，苍穹无语！

中国化学工业加快对外开放步伐 忽听得狂笑风起，法宝异光闪动。

在诛仙语料上时，系统的性能下降了不少，仅取得了87.71%的分词准确率

和80.81%的分词词性联合准确率，最终的词性标注性能下降大约为13%。我们

进一步使用了自学习的方法，这一方法与Yang Liu和张岳2012年文中的方法一

样[118]，最终我们的基本模型被提升到了88.62%分词准确率以及81.94%的分词

词性联合准确率，在词性标注上的提升幅度大概为1%，这也说明了单纯的半

指导的学习方法能带来的性能提升是非常有限的。

5.5.4 开发集上的实验

这一节中，我们通过实验对基于词典标注的领域自适应和基于句子标注的

领域自适应进行分析和比较，主要分为五个方面。首先我们观察词典标注对领

域自适应的影响；进一步我们观察句子标注对领域自适应的影响；然后比较在

同样的标注时间下，句子标注和词典标注谁能取得更好的性能；紧接着我们研

究在相同的时间条件下，词典标注和句子标注相结合能否取得更好的效果；最

后我们再利用自学习算法，将领域自适应的性能提升到最佳，并且观察自学习

算法在词典标注和句子标注上的进一步提升效果，并确定我们最终的领域自适

应方案。

5.5.4.1 词典对基于领域自适应的影响

第一步，我们验证基于词典的方法是否会给分词词性标注的领域迁移问

题带来一定效果，并且调查词典的大小对领域自适应的影响。在实验中，我们

用了三种词典，第一种是从百度百科对该小说的相关介绍中直接提取的人名、

地点名、武器名等专有名词词典，这类专有名词的词性被直接赋予NR，我们

用记号NR来表示这类词典；第二种词典是标注的3000个词和词性的配对，加

入NR词典中，将这个词典命名为3K，第三种词典是直接从开发数据集中将所
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有词以及词性提取出来，组成一个词典，相当于这种基于词典的模型能达到的

最好性能，这个词典我们命名为ORCALE，我们将这三个词典的性能进行对比，

验证是否随着词典规模的增加，目标领域的性能会逐步增加。

表5-5中“词典标注”和“原始模型”的交叉部分给出了基于词典标注的模

型在开发集上的最终结果，从表中的结果可以看出，词典标注确实能增加目标

领域的性能，而且随着词典规模的扩大，或者词典对开发集数据覆盖得越全

面，目标领域性能也越高。我们可以看到，随着词典的变大，或者说，词典对

测试集的覆盖越全面，目标领域的性能也越高。特别的是，我们发现经过一个

人五个小时的标注代价，这种基于词典标注的领域自适应方法，能将《诛仙》

领域开发集词性标注从从来的82.92%提升到86.53%，而且我们还发现即便使用

开发集中所有的词和词性构成的领域词典也只能将其性能提升到88.87%，这反

映了单纯词典标注的一个极限。

5.5.4.2 句子标注对领域自适应的影响

我们利用目标领域标注语料的训练语料部分，来调研句子标注对领域自

适应的影响。最主要的目的是为了了解标注规模的大小对目标领域性能的提

升程度，也就是标注的句子数目对目标领域性能的影响。我们分别使用300句、

600句以及900句《诛仙》训练语料，并将它们和源领域训练语料结合在一起训

练（这样能取得更好的结果），来观察目标领域的性能。最终的结果如表5-5所

示（句子标注和原始模型的交叉部分），通过表中的数据，我们可以发现，从

基本模型到300句，从300句到600句以及600句到900句，每逐步增加300句，虽然

目标领域的性能是在逐步提升，但是提升的幅度逐步减小，从600句到900句仅

有0.4%的词性准确率提升。

5.5.4.3 词典标注和句子标注相比较

从表5-5中的代价数据显示，标注300个句子和标注词典3K所需要的代价

几乎是相同的。另外从前面的实验结果上我们可以发现，标注300个句子所得

到的准确率与注词典3K所得到的准确率也是比较接近的，300个句子在开发

集上能取得92.59%的分词准确率和86.86%的词性标注准确率，而词典3K能取

得91.93%的分词准确率和86.53%的词性标注准确率，略低于300个句子所带来

的性能。因此我们可以认为，词典标注和句子标注在基于同样的代价下它们能

等价的增强分词词性标注联合模型的领域自适应能力。

实际上，由于网络小说《诛仙》出自一人之手，其写作风格相对固定，因

此在考虑增强联合模型的领域自适应能力时，语言风格问题是一个首要的因

素，而句子标注最能体现语言风格问题，因为我们能从句子标注中学得比较完
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表 5-5 开发集上的测试结果。
Table 5-5 Development test results.

模型 目标领域资源 代价
原始模型 +自学习

分词 词性 分词 词性 ER

基本模型 — 0 89.77 82.92 90.35 83.95 6.03

词典标注

NR(T) 0 89.84 83.91 91.18 85.22 8.14

3K(T) 5h 91.93 86.53 92.86 87.67 8.46

ORACLE(T) ∞ 93.10 88.87 94.00 89.91 9.34

句子标注

300(S) 5h 92.59 86.86 93.33 87.85 7.53

600(S) 10h 93.19 88.13 93.81 89.01 7.41

900(S) 15h 93.53 88.53 94.15 89.33 6.97

词典和句子标注 3K(T) + 300(S) 10h 93.49 88.54 94.00 89.21 5.85

相结合 3K(T) + 600(S) 15h 93.98 89.27 94.61 89.87 5.59

整的写作风格，因此它比较占优势。虽然我们很难从词典标注中学习出这种语

言风格来，但是我们也发现词典标注和句子标注对目标领域的性能提升是几乎

等价的，这一结果也和Dan Garrette等人的论文中的结论一致，即词典标注往往

会比句子标注更有效[122]。

词典标注的特点能更广的覆盖目标领域句子中的未登录词，而句子标注的

特点能更好的捕捉目标领域句子语言模型，因此这两者标注应该是互补的。更

具体的，我们通过散点图对比了一下等时间的基于词典的标注和基于句子的标

注两者在开发集上的错误分布，如图5-3所示，其中横坐标是使用300个目标领

域句子训练出来的模型在某个句子上的词性性能，纵坐标是同样的句子在使用

目标领域词典3K的词性性能，两种标注都需要5个小时的标注时间。从图中我

们可以看到，散点图上点分布在对角线两侧非常均匀，比较少有点集中在对角

线上，这表明两者错误分布完全不一样，如果将两者进行结合，领域自适应的

效果将会更进一步增加。

5.5.4.4 句子标注和词典标注相结合

前面的比较我们已经提到了，词典标注和句子标注应该是互补的，两者结

合能取得更好的效果，因此这一节的实验我们将讨论这样一个问题：词典标注

和句子标注相结合，能否取得比任何单一标注更好的性能？

我们分别将目标领域词典3K和目标领域300个句子以及600个句子相结合，
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图 5-3 使用300个目标领域句子和词典3K时，开发集上性能对比散点图。
Fig. 5-3 Scatter plots between model with 300 sentences and model with 3K lexicon.

其消耗的时间分别为10小时和15小时，在这种情况下我们分别和只标注600个

句子和900个句子的性能相比较（这两种情况所消耗的标注时间也是10小时

和15小时，而且由于词典标注存在着一个最高性能，这个最高性能仅和900个

句子标注接近，因此随着句子标注的增加，结合的方法肯定由于单一的句

子标注），其最终结果如表5-5最下面的部分所示。目标领域词典3K和目标领

域300个句子相结合，能取得93.49%的分词准确率和88.54%的词性标注准确率，

而同标注代价的600个句子标注，能取得93.19%的分词准确率和88.13%的词性

标注准确率，因此两者结合的方法能稍稍优于单一的句子标注。目标领域词

典3K和目标领域600个句子相结合，能取得93.98%的分词准确率和89.27%的词

性标注准确率，而同标注代价的900个句子标注，能取得93.53%的分词准确率

和88.53%的词性标注准确率，同样两者结合的方法能优于单一的句子标注。另

外我们也可以发现，当标注句子数目增加到一定程度的时候，词典标注能取得

更明显的效果。

5.5.4.5 结合自学习

我们进一步使用自学习来提升基于词典标注和基于句子标注的领域自适应

的性能。表5-5中显示了自学习带来的提升效果，ER表示自学习带来的错误减

少百分比。首先，我们使用的基本模型也能在自学习的帮助下取得6.03%的错

误减少，这个错误减少数要比基于句子标注的错误减少数少一点，基于句子标

注的模型在自学习的帮助下能带来平均7.3%的错误减少，这个数目又小于自学
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习为基于词典标注带来的错误减少，平均为8.7%左右。

自学习所带来的好处主要是能更准确的估计目标领域的语言模型，因为自

学习得到的是自动标注句子，因此它能取得和句子标注类似的效果，从而导致

自学习在基于句子标注上取得的效果比不上在基于词典标注上取得的效果。但

是基准模型由于获取领域语言模型相关的知识非常有限，因此带来的提升也不

高。自学习也能为句子标注和词典标注的结合模型带来一定效果，但是由于结

合的标注方法本身性能已经很高了，所以性能的提升效果也不那么明显。

5.5.5 最终测试结果

表 5-6 测试集上的最终结果。
Table 5-6 Final results on test data set.

分词 词性 ER 代价

基准模型 87.71 80.81 0.00 0

基准模型+自学习 88.62 81.94 5.89 0

词典标注

NR(T) 88.34 82.54 9.02 0

NR(T)+自学习 89.52 83.93 16.26 0

3K(T) 91.11 86.04 27.25 5h

3K(T)+自学习 92.11 87.14 32.99 5h

句子标注

300(S) 92.44 86.87 31.58 5h

300(S)+自学习 93.24 87.48 34.76 5h

600(S) 93.09 88.05 37.73 10h

600(S)+自学习 93.77 88.78 41.53 10h

词典和句子标注相结合

3K(T)+300(S) 93.27 89.03 42.83 10h

3K(T)+300(S)+自学习 93.98 89.84 47.06 10h

表5-6显示了我们的基于词典标注、句子标注以及两者相结合的方法在最

终测试集上的性能，其中代价是指所用到的资源所需要的标注时间。表中的

数据表明，通过一个人一天10个小时的标注，结合自学习方法，诛仙目标领域
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的性能从最初的分词准确率87.71%、词性准确率80.81%提升到最终的分词准确

率93.98%、词性准确率89.84%，分词提升了6.27%，词性提升了9.03%。表中的

结果也表明了词典标注和句子标注相结合能带来最好的目标领域性能。

5.6 本章小结

本章我们为分词词性标注的联合模型提出了一种领域自适应的方法，基本

思想通过标注少量的目标领域数据，使得目标领域的性能有了很大的提升。对

目标领域的数据标注不是简单标注目标领域的句子，而是通过词典标注和句子

标注相结合。

词典标注和句子标注都是提升统计模型领域自适应能力的非常有效的手

段，前人的工作大部分关注于单独的比较这两种方法，而我们进一步深入考

虑，将这两种标注方法结合。我们的实验结果也表明了在相同的标注代价下，

结合的方法能取得更好的性能。

我们的方法也可以非常方便的扩展到其它联合模型上面，联合模型和普通

模型相比，由于它要同时标注两种以上的数据信息，因此标注的代价会更高，

句子标注的代价是非常昂贵的，在分词词性标注中的词典标注相当于对句子的

部分结构标注，或者是小结构标注，然后我们收集所有的部分小结构标注，构

成一个词典，然后把这种词典通过非词汇化或匹配的方式融入到统计模型中，

便形成了基于词典标注的联合模型。因此对于其它的联合模型，我们也可以使

用同样的方法，将句子全部标注和句子的部分结构标注即词典标注相结合。
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结 论

词法分析、句法分析和语义分析是中文句子级别分析的三类基本分析技

术，其中词法分析主要包括分词和词性标注，句法分析可以是短语结构句法分

析也可以是依存结构句法分析，语义分析在本文中主要是指语义依存分析。这

些基本分析技术能为自然语言处理相关应用（例如问答，机器翻译和信息检索

等等）提供基本的输入信息，因此提升这些句子级别的基本分析技术的性能有

着很重要的意义。

联合模型的方法通过将多个层级相邻的任务结合在一起采用同一个模型进

行同时处理，能有效的避免传统串行模型所存在的错误蔓延和逐层局部优化两

个方面的问题。另外联合模型还能为自然语言处理的研究者提供了一个非常方

便的理解词法、句法以及语义之间相互关系的手段。对于联合模型的研究，我

们首先需要考虑的问题是如何建模，也就是建模方法的问题。其次，考虑到多

个任务的联合处理往往会带来更高的解码复杂度，从而导致了联合模型在效率

上的不足，因此联合模型性能和效率之间的平衡也是一个非常重要的问题。另

外，联合模型和其他自然语言的模型一样，都存在着一个非常难而且普遍的领

域自适应问题，我们在本论文也对这一问题进行了研究。这三个方面的问题是

对联合模型研究层面逐步提高的一个过程。本文的主要研究内容和研究成果覆

盖了这三个方面的问题，具体包括如下四个方面：

首先，针对词法分析和句法分析联合模型的建模方法问题，本文利用大部

分中文词语存在着内部结构这一特点，扩展了传统基于词的句法分析方法，提

出了基于字的中文句法分析方法，从而非常自然的将词法分析和句法分析联合

在一起，得到了中文词法句法的联合模型。实验结果表明，这种基于字的分析

方法能有效的提升中文词法句法的性能，取得了目前最好的结果。

其次，针对句法分析和语义分析联合模型的建模方法问题，本文采用语义

依存分析这一语义分析手段，使得语义分析和句法分析的联合变得非常自然。

我们首先从理论和实验两方面表明了语义依存分析作为语义分析手段的合理

性，然后在此基础上我们提出了语义依存分析和句法依存分析的联合模型，并

且通过实验表明了这一联合模型的优越性。

再次，针对词性标注和依存句法联合模型的低效率问题，我们使用了一种

模型融合和过训练相结合的方法，使得这一联合模型的速度增加了十倍以上但

是性能仍然能几乎不变。这一方法具有很好的通用性，一方面模型融合使得联
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合模型性能进一步提升但是效率进一步下降，而另一方面过训练使得一个高效

率低性能的联合模型在前面融合模型的帮助下得到了大幅度的提升。

最后，针对于分词词性标注联合模型的领域迁移问题，我们采用了语料标

注的方法。语料标注的手段一般分为两种，以句子为单位标注和以一些公用片

段为单位标注；在分词词性标注的联合中，前者反映为句子标注而后者反映为

词典标注。在本文的方法中，我们将这两种标注相结合，实验结果表明这种结

合的方法在指定标注代价下能取得更有效的领域自适应效果。

需要说明的是，前面的两个研究内容是针对联合模型的建模而提出的；第

三个研究内容是在考虑联合模型性能和效率之间的一个平衡，我们以词性标注

和依存句法的联合模型为例来研究了这一问题，实际上我们提出的方法具有很

好的通用性，可以非常容易的扩展到其他联合模型中；第四个研究内容是针对

联合模型的领域自适应而开展的，考虑到这一问题具有非常大的难度，因此我

们以最简单的分词词性标注联合模型为例展开了这方面的工作，我们提出的方

法也具有通用性，但是扩展到其它任务上。

综上所述，本文在中文句子级别分析技术的联合模型上做了一些尝试并取

得了一些初步的成果，然而，联合模型在自然语言处理领域仍然是一个非常活

跃而且具有很大挑战的课题，目前的研究还远远不够。因此需要更多的研究工

作继续进行深入研究，尤其是面对其它自然语言处理的任务联合时，还有很多

问题需要解决。
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