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摘 要： 解决数据稀疏问题是中心词驱动句法分析中的一个重要问题，基于词类的统计语言模型是解决统计模

型数据稀疏问题的重要方法．本文在分析经典平滑算法的基础上，提出一种基于语义依存信息和互信息的词聚类算
法，并利用绝对权重差分方法构造了一种可变长语言模型，即根据历史词对当前词预测所作的贡献不同，ｎ值的大小
也随之变化．进而提出了一种基于语义类和可变长模型的中心词驱动句法分析改进模型，既增强了句法分析模型的消
歧能力，又解决了严重的数据稀疏问题．改进模型性能有了明显的提高，精确率和召回率分别为８４５３％和８２４１％，综
合指标 Ｆ值比Ｃｏｌｌｉｎｓ的中心词驱动句法分析模型提高了２０２个百分点．
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１ 引言

在信息化社会中，语言信息处理的技术水平和每年

所处理的信息总量己成为衡量一个国家现代化水平的

重要标志之一．并且随着计算机硬件的快速发展，计算
机越来越广泛地进入到我们的日常生活中来，计算机与

自然语言相结合的领域也越来越广阔．自然语言理解作
为语言信息处理技术的一个高层次的重要方向，一直是

人工智能界所关注的核心课题之一．句法分析在自然语
言处理领域中具有十分重要的地位，同时它也是公认的

一个研究难题．句子分析上接篇章理解，下联词汇分析，
起着承上启下的作用．词汇分析是基础，句子分析是中
心，篇章理解是最终目的．那么，一旦得到了句子成分的
计算机表示，无论是应用于句群划分、篇章理解，还是机

器翻译、机器释义、人机对话或是情报检索等等方面，都

有着实际意义．
自上世纪９０年代以来，随着语料资源的获取变得

容易，基于统计的方法［１～６］开始在自然语言处理领域成

为主流．这种方法采用统计学的处理技术从大规模语料
库中获取语言分析所需的知识，放弃人工干预，减少对

语言学家的依赖．其基本思想是：（１）使用语料库作为唯
一的信息源，所有的知识（除了统计模型的构造方法）都

是从语料库中获得；（２）语言知识在统计意义上被解释，
所有参数都是通过统计处理从语料库中自动学习的．

基于统计的方法具有效率高、鲁棒性好的优点，大

量的实验已经证明了该方法的优越性．目前，统计方法
已经被句法分析的研究者普遍采用．为进行统计句法分
析，首先要遵循某一语法体系，根据该体系的语法确定

收稿日期：２０１２０５２２；修回日期：２０１２０９２７；责任编辑：郭游
基金项目：国家自然科学基金（Ｎｏ．６１２６２０３５）；江西省自然科学基金（Ｎｏ．２０１０ＧＺＳ００７２，２０１２２ＢＡＢ２０１０３３）；江西省教育厅科技项目（Ｎｏ．ＧＪＪ１２２７１）

第７期
２０１３年７月

电 子 学 报

ＡＣＴＡＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＡＳＩＮＩＣＡ
Ｖｏｌ．４１ Ｎｏ．７
Ｊｕｌ． ２０１３



语法树的表示形式．目前，在句法分析中使用比较广泛
的有短语结构语法和依存语法．

当前短语结构句法分析普遍基于概率上下文无关

文法（ＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＣｏｎｔｅｘｔＦｒｅｅＧｒａｍｍａｒ，ＰＣＦＧ）．在早期研
究工作中，基于上下文无关文法的短语结构句法分析

方法直接从人工标注的树库中读取文法规则，并以相

对频率作为规则的概率［７］．这类方法实现简单，但是先
前的研究工作表明这种方法的性能并不理想．其主要
原因在于上下文无关文法中的独立性假设，而这些独

立性假设在实际情况中往往并不成立．有两种不同的
思路可以放宽上下文无关文法中的独立性假设：

（１）对句法树中原有的非终结符标记进行重新标
注———拆分或者合并．这个研究方向的出发点在于现
有的句法类别体系中，有些非终结符标记导致过强的

独立性假设，而有些标记却使独立性假设过弱．理论
上，更加合理的数据标注可以使上下文无关文法中的

独立性假设相应地变得合理．
（２）在文法规则中引入词汇的信息，即在句法树的

每个非终结符节点上标注词汇信息，利用词汇信息放宽

上下文无关文法的独立性假设．Ｍａｇｅｒｍａｎ最先开展了这
个方向的研究工作，论证了词汇信息的有效性［８］．Ｃｈａｒｎｉ
ａｋ和Ｃｏｌｌｉｎｓ随后分别推进了这一方向的研究［９～１２］．

Ｃｏｌｌｉｎｓ提出的中心词驱动句法分析模型［１２］是当前
句法分析的主流模型，其基本思想就是在上下文无关

文法规则中引入词汇化信息和短语的中心词信息，这

两种信息的引入，增强了句法分析模型的消歧能力，然

而却不可避免地带来了严重的数据稀疏问题．所以，解
决数据稀疏问题是中心词驱动句法分析中的一个重要

问题．回退平滑（ｂａｃｋｏｆｆ）和插值平滑（ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ）是两
种主要的平滑技术，插值平滑概率模型的形式简单，训

练过程也不复杂，是 ＮＬＰ（ＮａｔｕｒｅＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ）领
域中一种得到广泛应用的平滑技术．上述两种平滑技
术未能将语言学知识与数学模型结合起来，因而其平

滑效果仍有待进一步提高．基于词类的统计语言模型
是解决统计模型数据稀疏问题的另一重要方法，本文

利用互信息定义词相似度，基于相似度，提出了一种自

下而上的分层聚类算法．结合插值平滑技术，基于词类
的统计语言模型将语言学知识融入数学模型，成功解

决了中心词驱动句法分析模型引入词汇信息所带来的

数据稀疏问题．

２ 中心词驱动句法分析模型及其改进

２１ 中心词驱动句法分析模型的基本原理

中心词驱动句法分析模型是最具有代表性的词汇

化模型．为了发挥词汇信息的作用，中心词驱动模型为
文法规则中的每一个非终结符（ｎｏｎｅｔｅｒｍｉｎａｌ）都引入核

心词／词性信息．由于引入词汇信息，将不可避免地出
现严重的稀疏问题．为了缓解这个问题，中心词驱动模
型把每一条文法规则的右手侧分解为三大部分，分别

为：一个中心成分；若干个在中心左边的修饰成分；若

干个在中心右边的修饰成分．可以写成如下形式：
Ｐ（ｈｔ，ｈｗ）－Ｌｍ（ｌｔｍ，ｌｗｍ）…Ｌ１（ｌｔ１，ｌｗ１）Ｈ（ｈｔ，ｈｗ）

Ｒ１（ｒｔ１，ｒｗ１）…Ｒｎ（ｒｔｎ，ｒｗｎ） （１）
其中，Ｐ为非终结符，Ｈ表示中心成分，Ｌ１表示左边修
饰成分，Ｒ１表示右边修饰成分．ｈｗ，ｌｗ，ｒｗ均是成分的
核心词，ｈｔ，ｌｔ，ｒｔ分别是它们的词性．在 Ｃｏｌｌｉｎｓ提出的
中心词驱动句法分析模型中，进一步假设，首先由 Ｐ产
生核心成分Ｈ，然后以 Ｈ为中心分别独立地产生左右
两边的所有修饰成分．这样，形如式（１）的文法规则的
概率为：

Ｐｈ（Ｈ｜Ｐ，ｈ）·∏
ｍ＋１

ｉ＝１
Ｐｉ（Ｌｉ（ｌｔｉ，ｌｗｉ），ｃ，ｐ｜Ｈ，Ｐ，ｈ，Δｌ（ｉ－

１））·∏
ｎ＋１

ｉ＝１
Ｐｉ（Ｒｉ（ｒｔｉ，ｒｗｉ），ｃ，ｐ｜Ｈ，Ｐ，ｈ，Δｒ（ｉ－１）） （２）

其中，ｃ和ｐ分别代表并列符号、标点符号，Ｌｍ＋１和 Ｒｎ＋１
分别为左右两边的停止符号，Δｌ（ｉ－１）为距离函数，补
偿结构信息的缺失．距离信息考虑了三种情况：（１）该
成份前是否有成份；（２）该成份前是否出现动词；（３）该
成份前是否出现有标点符号．

Ｃｈａｒｎｉａｋ提出了另一种中心词驱动句法分析统计
模型，每一条词汇化文法规则的计算分为两个步骤：首

先生成整个上下文无关规则，然后填入词汇化的词语．
这样，形如式（１）的文法规则的概率为：
Ｐ（Ｌｎ（ｌｎ）…Ｌ１（ｌ１）Ｈ（ｈ）Ｒ１（ｒ１）…Ｒｍ（ｒｍ）｜Ｐ，ｈ）

＝Ｐ（Ｌｎ…Ｌ１ＨＲ１…Ｒｍ｜Ｐ，ｈ）×∏
ｎ

ｉ＝１
Ｐｌ（ｌｉ｜Ｌｉ，Ｐ，ｈ）

×∏
ｍ

ｊ＝１
Ｐｒ（ｒｊ｜Ｒｊ，Ｐ，ｈ）（３）

２２ 中心词驱动句法分析模型的改进

在我们的中心词驱动句法分析模型中，以 Ｈ为中
心产生左右两边的所有修饰成分，但这些修饰成分不

是相互独立地．这样，形如式（１）的文法规则的概率为：

Ｐｈ（Ｈ｜Ｐ，ｈ）∏
ｍ＋１

ｉ＝１
Ｐｉ（Ｌｉ（ｌｔｉ，ｌｗｉ），ｃ，ｐ｜Ｌｉ－１（ｌｔｉ－１，

ｌｗｉ－１），…，Ｌ１（ｌｔ１，ｌｗ１），Ｐ，Ｈ，ｈ）∏
ｎ＋１

ｉ＝１
Ｐｉ（Ｒｉ（ｒｔｉ，ｒｗｉ），ｃ，

ｐ｜Ｒｉ－１（ｒｔｉ－１，ｒｗｉ－１），…，Ｒ１（ｒｔ１，ｒｗ１），Ｐ，Ｈ，ｈ） （４）
其中，Ｌｍ＋１和 Ｒｎ＋１分别为左右两边的停止符号，其他符
号的表示同上文一致．假定 ｌｔｉ，ｌｗｉ仅与Ｌｉ、ｌｗｉ－１，…，ｌｗ１
和 Ｐ，Ｈ，ｈ有关，Ｌｉ仅与Ｌｉ－１，…，Ｌ１和 Ｐ，Ｈ，ｈ有关，则
有：

Ｐｉ（Ｌｉ（ｌｔｉ，ｌｗｉ），ｃ，ｐ｜Ｌｉ－１（ｌｔｉ－１，ｌｗｉ－１），…，Ｌ１（ｌｔ１，ｌｗ１），
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Ｐ，Ｈ，ｈ）＝
Ｐ（ｌｔｉ，ｌｗｉ｜Ｌｉ，ｌｗｉ－１，…，ｌｗ１，Ｐ，Ｈ，ｈ，）·Ｐ（Ｌｉ，ｃ，ｐ｜Ｌｉ－１，
…，Ｌ１，Ｐ，Ｈ，ｈ） （５）

进一步假定 ｌｔｉ，ｌｗｉ仅与Ｌｉ和Ｐ，Ｈ，ｈ有关，Ｌｉ－１，
…，Ｌ１和 Ｐ，Ｈ，ｈ，Δｌ（ｉ－１）关于 Ｌｉ条件独立，则式（５）
中的概率有：

Ｐ（ｌｔｉ，ｌｗｉ｜Ｌｉ，ｌｗｉ－１，…，ｌｗ１，Ｐ，Ｈ，ｈ）
＝Ｐ（ｌｔｉ｜ｌｗｉ）·Ｐ（ｌｗｉ｜Ｌｉ，ｌｗｉ－１，…，ｌｗ１，Ｐ，Ｈ，ｈ）

≈Ｐ（ｌｔｉ｜ｌｗｉ）·Ｐ（ｌｗｉ｜Ｌｉ，Ｐ，Ｈ，ｈ） （６）
Ｐ（Ｌｉ｜Ｌｉ－１，…，Ｌ１，Ｐ，Ｈ，ｈ）≈
Ｐ（Ｌｉ，ｃ，ｐ｜Ｌｉ－１，…，Ｌ１）·Ｐ（Ｌｉ，ｃ，ｐ｜Ｐ，Ｈ，ｈ，Δｌ（ｉ－１））

Ｐ（Ｌｉ，ｃ，ｐ）
（７）

再假定 Ｌｉ，Ｌｉ－１，…，Ｌ１是阶数为 ｋ的马尔可夫链，
则有

Ｐ（Ｌｉ，ｃ，ｐ｜Ｌｉ－１，…，Ｌ１，Ｐ，Ｈ，ｈ）≈
Ｐ（Ｌｉ，ｃ，ｐ｜Ｌｉ－１，…，Ｌｉ－ｋ＋１）·Ｐ（Ｌｉ，ｃ，ｐ｜Ｐ，Ｈ，ｈ，Δｌ（ｉ－１））

Ｐ（Ｌｉ，ｃ，ｐ）

（８）

３ 插值平滑算法

数据稀疏问题是在统计事件存在多个属性的前提

下发生的，产生数据稀疏的原因与统计数据的属性数

目息息相关：统计数据属性数目越大，数据稀疏情况越

显著．鉴于此，用如下形式［１３］表示统计事件：若统计事
件有属性 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ，则统计空间的事件用这些属性
的笛卡尔乘积 ｘ＝ｘ１×ｘ２×…×ｘｎ表示，统计空间的维
度 ｎ＝｜ｘ｜为事件的属性个数．

回退平滑（ｂａｃｋｏｆｆ）和插值平滑（ｉｎｔｅｒｐｏｌａｔｉｏｎ）是两种
主要的平滑技术［１４］．回退平滑应用折扣（ｄｉｓｃｏｕｎｔ）在计
算空间的零概率事件的概率值时回退到维度较低的统

计空间概率，为了满足统计空间的归一化条件，当统计

稀疏程度不显著时（一些回退算法并不对所有统计事

件进行折扣）应用折扣技术进行重新统计．
插值平滑［１５］采用另一种方法来解决数据稀疏问

题，平滑算法由两部分组成，形如式（９）．
珓ｐｎ＝λ^ｐｎ＋（１－λ）珓ｐｎ′ （９）

其中，ｎ，ｎ′为极大似然模型下统计事件的维度，珓ｐｎ为插
值平滑算法下ｎ维事件的概率估计，^ｐｎ为训练空间中ｎ
维事件的极大似然统计，且０≤λ≤１，ｎ＞ｎ′．

插值平滑把数据稀疏问题看成一种泛化的问题，

在插值平滑框架下的高维概率都由训练空间的高维度

事件的似然概率和低维事件概率估计（插值平滑可以

是个多极递归的过程）的加权平均得到．插值平滑概率
模型的形式简单，训练过程也不复杂，是 ＮＬＰ领域中一
种得到广泛应用的平滑技术．插值平滑算法的核心是

插值权值λ的求法．直接法和似然优化法是计算插值
权值的两种主要方法［１１］：似然优化通过对开发集语料

的似然优化得到插值权值，直接法根据概率空间的统

计参数直接建摸计算插值权值．
插值平滑算法［１６］（以下简称 ＷｉｔｅｎＢｅｌｌ平滑）和插

值平滑算法［１７］（以下简称 Ｂｉｋｅｌ平滑）是两种在自然语
言处理领域应用比较广泛的直接插值模型．

ＷｉｔｅｎＢｅｌｌ平滑为插值权值与统计空间的样本种类
和样本大小建立一种量化关系，形如后文的式（１１）．首
先，式（１０）给出对于统计条件极大似然统计概率空间样
本种类数 Ｄ（Ｘ）的概念：

Ｄ（Ｘ）＝ Ｙ（Ｘ） （１０）
其中，Ｘ表示条件极大似然统计中统计事件的集合，且
Ｙ（Ｘ）＝｛ｘ｜Ｃｏｕｎｔ（ｘ，ｙ）＞０｝表示条件似然空间中统计
事件数目大于０的事件的集合，ｘ表示条件极大似然统
计中的统计事件，ｙ表示条件极大似然统计空间的边际
分布条件属性 （如前文所述，ｘ，ｙ均为 向量），
Ｙ（Ｘ）表示集合 Ｙ（Ｘ）的事件数目．

λ＝
Ｘ

Ｘ ＋Ｄ（Ｘ） （１１）

其中，Ｘ 表示条件极大似然空间中的统计事件数目．
Ｂｉｋｅｌ插值平滑算法（如式（１２））在插值平滑公式中

引入优化变量：

λ＝
Ｘ

Ｘ ＋Ｃ×Ｄ（Ｘ） （１２）

其中，Ｃ为常数，通过对系统性能的反馈优化而获得．

４ 基于类的中心词驱动句法分析模型

４１ 基于词相似度的分层聚类算法

聚类算法［１８］有很多种，但可归结为两种基本类型：

层次聚类与非层次聚类．非层次聚类只是简单的包括
了每类的数量，类与类之间的关系不确定．层次聚类的
每一个节点是其父节点的一个子类，叶节点对应的是

类别中每个单独的对象，常用算法有：自下向上与自上

向下（凝聚与分裂）．
传统的统计聚类方法通常基于贪婪原则，以语料

的似然函数或困惑度作为判别函数．这种传统方法的
主要缺点是聚类速度慢，初值对结果影响大，易陷入局

部最优．而我们提出的分层聚类算法［１９］基于词的相似
度，因此我们首先要找到一种可靠的，适于计算的词与

词间相似度的定量标准．基于语料库的统计方法通常
认为一个词的意义与其所处的上下文中出现的其它词

有关，也即语言环境有关．如果两个词在语料库中所处
的语言环境总是非常相似，我们就可以认为这两个词

彼此之间非常相似［２０］．
假定词 ｗ１与词 ｗ２相似，则可推断这两个词与其
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它词的互信息也是相似的，现在我们可以定义两个词

ｗ１，ｗ２之间的相似度如下：
ｓｉｍ（ｗ１，ｗ２）＝

∑
ｗ
Ｐ（ｗ）［ｍｉｎ（Ｉ（ｗ，ｗ１），Ｉ（ｗ，ｗ２））＋ｍｉｎ（Ｉ（ｗ１，ｗ），Ｉ（ｗ２，ｗ））］

∑
ｗ
Ｐ（ｗ）［ｍａｘ（Ｉ（ｗ，ｗ１），Ｉ（ｗ，ｗ２））＋ｍａｘ（Ｉ（ｗ１，ｗ），Ｉ（ｗ２，ｗ））］

（１３）
其中 Ｉ（ｗｉ，ｗｊ）为相邻词对 ｗｉ，ｗｊ之间的互信息：

Ｉ（ｗｉ，ｗｊ）＝ｌｏｇ
ｐ（ｗｉ，ｗｊ）
ｐ（ｗｉ）ｐ（ｗｊ）

（１４）

这里 ｐ（ｗｉ），ｐ（ｗｊ）分别为词 ｗｉ和ｗｊ在训练语料中出现
的概率，ｐ（ｗｉ，ｗｊ）是联合概率，由式（１３）知，ｗ１，ｗ２与它
们的左右近邻之间互信息差别越小，两词的相似度也

越高，因此这种定义是合理的．
基于词相似度，词类 Ｃ１，Ｃ２之间的相似度定义如下：

ｓｉｍ（Ｃ１，Ｃ２）＝
∑

ｗｉ∈Ｃ１，ｗ∈Ｃ２

Ｃ（ｗｉ）Ｃ（ｗｊ）ｓｉｍ（ｗｉ，ｗｊ）

∑
ｗ∈Ｃ１

Ｃ（ｗｉ）∑
ｗｊ∈Ｃ２

Ｃ（ｗｊ）
（１５）

其中 Ｃ（ｗｉ），Ｃ（ｗｊ）分别表示词 ｗｉ与ｗｊ在语料中出现
的数量．

其次，我们可以根据语义依存关系和语法特性对

词聚类［２１］．设 ｗ１，ｗ２是具有语义依存关系 ｒｅｌ的词对，
用三元组（ｗ１，ｒｅｌ，ｗ２）表示词对和它们之间的依存关
系．则词对（ｗ１，ｗ２）在依存关系 ｒｅｌ下的互信息定义为：

Ｉｒｅｌ（ｗ１，ｗ２）＝ｌｏｇ
ｐ（ｗ１，ｗ２｜ｒｅｌ）

ｐ（ｗ１｜ｒｅｌ）ｐ（ｗ２｜ｒｅｌ）
（１６）

其中 ｐ（ｗ１，ｗ２｜ｒｅｌ）＝
ｐ（ｗ１，ｒｅｌ，ｗ２）
ｐ（ｒｅｌ）

这里计算要用到的概率使用极大似然估计（Ｍａｘｉｍｕｍ
ＬｉｋｅｉｈｏｏｄＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）的方法统计：

ｐ（ｗ１，ｒｅｌ，ｗ２）＝
Ｃｏｕｎｔ（ｗ１，ｒｅｌ，ｗ２）
Ｃｏｕｎｔ（，，）

（１７ａ）

ｐ（ｗ１｜ｒｅｌ）＝
Ｃｏｕｎｔ（ｗ１，ｒｅｌ，）
Ｃｏｕｎｔ（，ｒｅｌ，）

（１７ｂ）

ｐ（ｗ２｜ｒｅｌ）＝
Ｃｏｕｎｔ（，ｒｅｌ，ｗ２）
Ｃｏｕｎｔ（，ｒｅｌ，）

（１７ｃ）

ｐ（ｒｅｌ）＝Ｃｏｕｎｔ（，ｒｅｌ，）Ｃｏｕｎｔ（，，）
（１７ｄ）

其中表示可能的词或依存关系，因而有

Ｉｒｅｌ（ｗ１，ｗ２）＝ｌｏｇ
Ｃｏｕｎｔ（ｗ１，ｒｅｌ，ｗ２）Ｃｏｕｎｔ（，ｒｅｌ，）
Ｃｏｕｎｔ（ｗ１，ｒｅｌ，）ｐ（，ｒｅｌ，ｗ２）

（１８）
定义１ 词对 ｗ１，ｗ２在依存关系 ｒｅｌ下的相似度定

义为

ｓｉｍｒｅｌ（ｗ１，ｗ２）＝
∑
ｗ
Ｐ（ｗ）ｍｉｎ（Ｉｒｅｌ（ｗ，ｗ１），Ｉｒｅｌ（ｗ，ｗ２））

∑
ｗ
Ｐ（ｗ）ｍａｘ（Ｉｒｅｌ（ｗ，ｗ１），Ｉｒｅｌ（ｗ，ｗ２））

（１９）

定义２ 词对 ｗ１，ｗ２之间的相似度则定义为：

ｓｉｍ（ｗ１，ｗ２）＝∑
ｒｅｌ
ｐ（ｒｅｌ）ｓｉｍｒｅｌ（ｗ１，ｗ２） （２０）

整个聚类算法的流程如下所示：

ａ．计算词对之间的相似度．
ｂ．初始化，词表中的每个词各代表一类，共 Ｎ类，

（Ｎ为词表中词的数量）．
ｃ．找出具有最大相似度的两个词类，将这两个词

类合并成一个新的词类．
ｄ．计算刚合并词类与其它词类的相似度．
ｅ．检查是否达到结束条件（词类之间最大相似度

小于某个预先决定的门槛值，或是词类的数目达到了

要求），是，程序结束；否则，转 ｃ．
４２ 基于语义类的中心词驱动句法分析模型

设 Ｃ（ｈ）表示中心词 ｈ所在的词类，Ｃ（ｌｗｉ）表示词
ｌｗｉ所在的词类，则式（６）、（８）中的有关概率可以用下面
的插值平滑方法计算：

Ｐ（ｌｗｉ｜Ｌｉ，Ｐ，Ｈ，ｈ）≈
λＰ（ｌｗｉ｜Ｌｉ，Ｐ，Ｈ，ｈ）＋（１－λ）Ｐ（Ｃ（ｌｗｉ）｜Ｌｉ，Ｐ，Ｈ，Ｃ（ｈ））

（２１）
Ｐ（Ｌｉ，ｃ，ｐ｜Ｐ，Ｈ，ｈ，Δｌ（ｉ－１））≈
λＰ（Ｌｉ，ｃ，ｐ｜Ｐ，Ｈ，ｈ，Δｌ（ｉ－１））
＋（１－λ）Ｐ（Ｌｉ，ｃ，ｐ｜Ｐ，Ｈ，Ｃ（ｈ），Δｌ（ｉ－１）） （２２）
其中０≤λ≤１为平滑参数．

５ 基于可变长模型的中心词驱动句法分析
平滑模型

基于类的 ｎｇｒａｍ模型已经被证明是一种能有效解
决基于词的模型所存在的数据稀疏问题的方法，但该

方法牺牲了一部分预测能力．为解决这一问题，人们提
出可变长语言模型，即根据历史词对当前词预测所作

的贡献不同，ｎ值的大小也随之变化．本文提出了一种
绝对权重差分方法，并用这种方法针对式（８）中的概率
Ｐ（Ｌｉ，ｃ，ｐ｜Ｌｉ－１，…，Ｌｉ－ｋ＋１）构造了一种可变长语言模
型．

设 Ｌ表示当前修饰成分，Ｌｇ表示对应修饰成分的
历史（其中 ｇ是历史的长度）；Ｌｎｅｗ表示在 Ｌｇ前的扩展
历史．现在我们用绝对权重差分方法测量用 Ｐ（·｜Ｌｇ，
Ｌｎｅｗ）替代分布 Ｐ（·｜Ｌｇ）后的变化：

Δｄｉｆｆ＝∑
Ｃ
［Ｎｕｍ（Ｌ，Ｌｇ，Ｌｎｅｗ）－Ｄ（Ｎｕｍ（Ｌ，Ｌｇ，Ｌｎｅｗ））］

× ｌｏｇＰ（Ｌ｜Ｌｇ，Ｌｎｅｗ）－ｌｏｇＰ（Ｌ｜Ｌｇ） （２３）
其中Ｎｕｍ（Ｌ，Ｌｇ，Ｌｎｅｗ）表示序列 Ｌ，Ｌｇ，Ｌｎｅｗ在训练语料
中出现的次数，Ｄ（Ｎｕｍ（Ｌ，Ｌｇ，Ｌｎｅｗ））是折扣函数．

构造基于类的可变长语言模型的算法如下：

Ｓｔｅｐ１ 初始化：ｇ＝－１
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Ｓｔｅｐ２ ｇ＝ｇ＋１
Ｓｔｅｐ３ 增加：对第 ｇ－１层所有的节点，向第 ｇ层

扩展，即将训练语料中出现的（ｇ＋１）元词类增加到文
法树中已存在的 ｇ元词类后面．

Ｓｔｅｐ４ 剪除：对第 ｇ层每一个新增加的叶结点计
算Δｄｉｆｆ，如果Δｄｉｆｆ的值小于预先确定的门槛值，则去掉该

节点．
Ｓｔｅｐ５ 结束：如果第 ｇ层新增节点全部被裁掉或

达到规定 的 层数，结束；否则，转步骤２．

６ 实验结果

试验数据取自宾州中文树库（ＣＨＴＢ）５０版本，大部
分取材于新华社新闻，Ｓｉｎｏｒａｍａ新闻杂志以及香港新
闻．ＣＴＢ是由语言数据联盟（ＬＤＣ）公开发布的一个语料
库，为汉语句法分析研究提供了一个公共的训练、测试

平台．该树库包含了５０７２２２个词，８２４９８３个汉字，１８７８２
个句子，有８９０个数据文件．为了在训练集、开发集和测
试集中平衡各种语料来源，我们将语料分割如下：我们

将文件３０１～３２０、６１１～６３０作为调试集，将文件 ２７１～
３００、６３１～６６０作为测试集，其余的７９０个文件作为训练
集，训练集以３９０个文件为起点，每次添加 １００个文件
重新训练句法分析模型．本文的所有实验中，模型的参
数都是从训练集中采用极大似然法估计出来的．

测试的结果采取了常用的４个评测指标，即准确率
Ｐ、召回率 Ｒ、综合指标 Ｆ值和交叉括号 ＣＢ．其定义如
下：

精确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）用来衡量句法分析系统所分析的
所有成份中正确的成份的比例．

召回率（Ｒｅｃａｌｌ）用来衡量句法分析系统分析出的所
有正确成份在实际成份中的比例．

综合指标：Ｆ＝（Ｐ×Ｒ×２）／（Ｐ＋Ｒ）．
交叉括号ＣＢ：给出了在一棵树中与其他树的成分

边界交叉的成分数目的平均数．
实验中采用的句法分析 Ｂａｓｅｌｉｎｅ系统是 Ｃｏｌｌｉｎｓ基

于Ｂｉｋｅｌ平滑模型实现的句法分析器．表１列出了 ｂａｓｅ
ｌｉｎｅ系统和改进模型的句法分析实验结果．

表１ 句法分析实验结果

模型 准确率％ 召回率％ Ｆ％ 交叉括号

Ｂａｓｅｌｉｎｅ ８２．７６ ８０．１７ ８１．４４ ２．０５
改进模型 ８４．５３ ８２．４１ ８３．４６ １．８４

从表１可以看出：由于利用语言学知识对规则概率
计算中进行了重新分解，并利用语义依存信息和互信

息对此聚类，成功解决了严重影响句法分析系统性能

的数据稀疏问题，改进模型的准确率 Ｐ、召回率 Ｒ、综合
指标 Ｆ值、交叉括号比 Ｃｏｌｌｉｎｓ的中心词驱动句法分析
模型有了明显的提高．

从图１可以看出，在不同训练规模上，改进模型的
综合指标 Ｆ值明显优于 Ｂａｓｅｌｉｎｅ系统，而且与 Ｃｏｌｌｉｎｓ的
Ｂｉｋｅｌ平滑算法相比较，基于词类的句法分析模型使句
法分析系统的 Ｆ曲线呈现明显的收敛趋势．

７ 结论

本文在分析经典平滑算法的基础上，提出一种基

于语义依存信息和互信息的词聚类算法，并利用绝对

权重差分方法构造了一种可变长语言模型，进而提出

了一种基于语义类和可变长模型的中心词驱动句法分

析改进模型．数据稀疏问题是一个严重影响句法分析
系统性能的重要因素，改进模型采用了基于语义类和

可变长模型的平滑技术，成功解决了数据稀疏问题，大

大提高了系统性能，精确率和召回率分别为８４５３％和
８２４１％，综合指标 Ｆ值比 Ｃｏｌｌｉｎｓ的中心词驱动句法分
析模型提高了２０２个百分点．

本文提出的中心词驱动句法分析改进模型，有待

进一步改进，在规则的分解及概率计算中，融入更多的

语法、语义、语用等特征知识．改进模型对提高中文句
法分析的性能效果明显，其在英文句法分析中的应用

有待进一步研究．
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