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摘  要: 该文提出并比较了三种基于最大熵模型的依存句法分析算法,其中最大生成树( M ST )算法取得了最好的

效果。M ST 算法的目标是在一个带有权重的有向图中寻找一棵最大的生成树。有向图的每条边都对应于一个句

法依存关系,边的权重通过最大熵模型获得。训练和测试数据来源于 CoNLL2008 Share Task 的公用语料。预测

的 F1 值在W SJ和 Brow n两个测试集上分别达到 87. 42%和 80. 8% , 在参加评测单位中排名第 6。
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1  引言

句法分析一直是自然语言处理的核心问题之

一。法国语言学家 Lucien Tesni�re (特思尼耶尔)

在1959年提出依存句法分析的理论[ 1]。因依存句

法分析比结构化句法分析更容易处理, 近年受到了

人们的广泛关注 [ 2]。在依存句法中, 每个单词会以

一定的关系依存于并且只能依存于句子中的另外一

个单词或者是虚根( ROOT )。依存句法分析可以分

解为两个子任务 ) ) ) 识别( Ident ificat ion) 与分类

( Classificat ion) ,其中: 识别子任务是一个二分类问

题,判断两个单词之间是否存在依存关系;分类子任

务是一个多分类问题, 确定两个单词之间的依存关

系, CoNLL2008 Share Task 提供的语料中依存关

系共有 69种。依存句法可以用一棵依存关系树来
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表示,如图 1例子所示,在/全国人民共同关心汶川0

这句话中,每个词都依存于一个其他的词,其中/关

心0是句子的根节点依存于虚根( ROOT )。依存关

系也标注在图上,例如: /全国0依存于/人民0, 依存

关系为定中关系; /人民0依存于关心,依存关系为主

谓关系。

图 1 依存句法分析例子

国内外众多研究者对依存句法分析作了大量的

研究工作。目前统计方法是依存句法分析的主流。

Ryan M cDonald等采用大间隔的在线学习的方法

来训练一个依存关系概率模型[ 3] 。Yamada和 M at

sumotoy 以及 Nivre 和 Scholz提出决策式依存分析

方法[ 4-5] 。决策式依存分析方法是将分析过程看成

是一步步作用于输入句子之上的分析动作的序列,

逐步形成一个完整依存句法树。中国科学院段湘煜

等提出基于动作的多阶段算法
[ 8]

, 南京大学张亮等

提出基于模式匹配的句法生成方法
[ 9]

, 另外还有基

于规则的方法[ 10] 等。

哈尔滨工业大学深圳研究生院智能计算研究中

心参加了 2008 年 CoNLL share task 的评测比赛。

评测的目标是在统一的依存关系框架下对英文语句

中的句法关系和语义关系进行识别和标注。我们的

参赛系统可以分为三个部分: 1. 句法分析, 生成句

法依存树。2.识别句子中心词。3.通过包括句法依

存关系在内的一些特征,对识别出的中心词进行语义

角色标注。其中句法分析部分是中心词识别和语义

角色标注的基础,本文介绍句法分析的算法和模型。

本文后续内容组织如下: 第二部分介绍了三种

依存句法分析算法。第三部分介绍了基于最大熵模

型的有向边权重计算模型。第四部分介绍实验。

2  依存句法分析算法

在接下来的论文中用 X = x 1 , x 2 ,x n 表示一个

句子,其中 x i 表示句子的第 i 个单词。句子的语法

树 Y= { ( x i - > x j ) }表示一个有向边的集合, 其中

边( x i- > x j )表示单词 x i 依存于单词 x j 或者虚拟

根( ROOT )。为了描述方便也称 x j 为x i 的父节点,

x i 为 x j 的儿子节点。每条边都具有一定的权重,

这个权重可以表示为:

w ( x i - > x j ) = w # f ( i, j ) (1)

  公式(1)中, f ( i , j )是根据边( x i - > x j )提取的

特征向量, w 是特征向量的权重。这个点乘公式给

出了一条有向边的概率(权重)的计算方法。一棵依

存句法树的权值可以通过计算这个句法树中所有边

的权重和来获得:

P ( Y) = E
( x

i
- > x

j
) I Y

w ( x i - > x j ) (2)

  如果把每个单词作为有向图的一个顶点,每个

单词之间都存在一个带有权重的有向边。得到一个

有向图: G= ( V , E ) , V = { x 0 = ROOT, x 1 , ,x n} ,

E= { ( i- > j ) : i X j , i I [ 1: n] , j I [ 0: n] }。其中 x i

对应于第 i 个单词, E 是有向边的集合。设 T 为句

法树的集合,最大生成树算法就是在 T 中找到一棵

最大的生成树:

Y* = arg m ax
Y < T

P ( Y)

s. t . | Y | = n;  Px i , vx j , x j X x i ,

        ( x i - > x j ) I Y

(3)

  本文提出三种依存句法分析算法, 自顶向下算

法,自底向上算法,最大生成树算法, 下面分别介绍。

2. 1  自顶向下算法(Up2Down)

自顶向下算法的思想是从根节点向下扩展寻找

生成树。

第一步: 初始化子孙集合 chil d= { x 1 , ,x n }

初始化祖先集合 p ar ent= { }

初始化生成树 Y= { }

第二步: 判断根节点 p。 p= arg max
x i I chi ld

w ( x i - > ROOT)

将 p 从子孙集合中移出, child = child - { p }

将 p 加入祖先集合 p ar ent = p ar ent + { p }

将边( p - > ROOT)加入生成树 Y= Y+ { ( p -

> ROOT) }

第三步: 循环直到子孙节点集合为空。

查找从子孙节点指向祖先节点的最大的边。

( x *
i , x *

j )= arg max
x i I chi ld, x j I parent

w ( x i - > x j )

将 x *
i 从子孙集合中移出, child = chil d -

{ x *
i }

将 x *
j 加入祖先集合 parent = p ar ent + { x *

j }

将边( x *
i - > x *

j )加入生成树 Y= Y+ { ( x *
i -

> x *
j ) }

2. 2  自底向上算法(Down2Up)

自底向上算法的思想是从叶子节点向上扩展寻

找生成树。已经找到父节点的节点不会再成为其他

19



中 文 信 息 学 报 2009 年

节点的父节点。

第一步: 初始化子孙集合 child= { x 1 , ,x n }

初始化生成树 Y= { }

第二步: 循环直到子孙集合只剩下一个节点。

查找子孙集合中最大的边。 ( x *
i , x *

j ) =

arg max
x i I chi ld , x j I child

w ( x i - > x j )

将 x *
i 从子孙集合中移出, child = child -

{ x *
i }

将边( x *
i - > x *

j )加入生成树 Y= Y+ { ( x *
i -

> x *
j ) }

第三步: 将最后一个节点作为生成树的根节点

Y= Y+ { ( p- > R OOT) }

2. 3  最大生成树算法

最大生成树算法是一个 O( n
3
)算法, 在保证句

法树没有环路的前提下, 每次在整个有向图中选择

一个权重最大的边加入到句法树中。

第一步: 初始化子孙集合 child= { x 1 , ,x n }

初始化所有节点集合 A ll= { x 1 , ,x n }

初始化生成树 Y= { }

第二步: 循环直到子孙集合只有一个节点。

查找从 child 集合出发到达 A ll 集合中最大

的边, ( x *
i , x *

j ) = arg max
x i I chi ld, x j I Al l

w ( x i - > x j )

(如果增加边 ( x *
i - > x *

j ) 到 Y 中会产生环

路, 则放弃这条边)

将 x *
i 从子孙集合中移出, child = child -

{ x *
i }

将边( x *
i - > x *

j )加入生成树 Y= Y+ { ( x *
i

- > x *
j ) }

第三步: 将最后一个节点作为树的根节点。Y= Y+

{ ( p- > ROOT) }

3  句法依存关系权重模型

3. 1  最大熵模型简介

  最大熵属于辨识模型, 是 Adam Berger,

Stephen Della Piet ra 和 V incent Della Piet ra 在

1996年提出的
[ 6]
。最大熵模型能够满足所有已知

的约束,对未知的信息不做任何假设。最大熵中的

约束是通过特征函数来实现的, 特征函数的使用也

解决了 N元文法和 H M M 等模型无法处理的长距

离依存问题。特征函数是一个二值函数, 如公式

( 4) , 其中 C(X )为约束函数。

f i ( c, y i ) =
1, y = y i& c = C i ( X )

0
( 4)

  特征函数的真实期望可以通过统计的方法来

获得:

�P( f ) = E
x, y

�P ( x , y ) f ( x , y ) (5)

  特征函数的期望值在模型中的期望值有如下
表示:

P ( f ) = E
x, y

�P ( x )P ( y | x ) f ( x , y ) (6)

  针对每一个特征函数为了使模型满足所有已知

的假设,特征函数的真实期望和模型期望必须相等。

这样每一个特征就对应着一个等式约束, 模型必须

满足所有特征等式的约束。

P ( f ) = �P ( f ) (7)

  对于任意一个满足以上对一个模型 P( Y | X )能

够计算模型在数据集上的条件熵。这里用 H (P )来

表示。

H (Y | X ) = - E
x, y

�P ( x )P( y | x ) log P( y | x )

(8)

  最大熵模型对所有未知信息不做任何假设, 在

所有满足已知约束的模型中,不对未知作任何假设

的那个模型具有最大的条件熵, 这个模型就是要求

的最大熵模型。

P * = arg max
P I C

H (P )

C = {P I P | P ( f i ) = �P ( f i ) , i = 1, 2, ,, n}

(9)

  通过计算最后最大熵模型具有如下的表示
形式:

P ( y i | X ) =
1
Z

exp E
i

Kif i ( c, y i ) (10)

  其中 Ki 是最大熵模型的参数, 每个 Ki 对应于一

个特征函数。Z 是归一化因子,确保整个模型是一

个合法的概率分布。在依存句法分析中依存关系权

重计算公式(1)中权重向量 w 可以用 K1 , K2 ,Kn 代

替;而特征向量: f ( i , j )则可以用 f 1 ( c, y i ) , f 2 ( c,

y i ) ,f n( c, y i )这些特征来表示, 如果特征出现为 1,

否则为 0。

3. 2  训练实例选择

在最大熵模型中,实例是一个( x , y)对。其中 x

是上下文特征, y 是相应的标记。在依存句法分析问

题中,要考虑词与其他词的依存关系,所以针对一个

词会有多个实例。最简单的处理方法是考虑当前词

与所有其他词之间的依存关系,对于一个长度为 n的

句子,会有 n@ n- 1个实例。这种处理方法会导致实
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例过多,训练文件过大等问题。实际上随着两个词之

间距离的增加,它们之间存在依存关系的可能性会逐

渐减少。我们统计了句法依存关系在词距离上的分

布关系(如图 2)。图 2中横坐标代表词之间的距离,

纵坐标代表依存关系的比例,可以看出随着词之间距

离的增大,词之间存在依存关系的可能性逐渐减少。

图 2 依存关系在单词距离上的分布

统计发现距离范围[ - 13, 15]内的依存关系数量

占据了依存总数的 96. 5%, 因此将[ - 13, 15]作为实

例的选择范围。这样对于一个单词来说最多会生成

28个实例。在训练过程中如果实例的两个词之间存

在句法依存则 y 为他们的句法依存关系,如果两个词

之间不存在句法依存则 y 统一设为/ null0。

3. 3  特征模版

根据统计和语义关系选择特征模版来提取特

征。特征提取是针对一个词对( i , j )进行的, 表示

词 i依存于词 j ,其中 i代表当前正在处理的词, j 代

表其他词。特征模版分为原子特征模版和组合特征

模版,如表 1。

表 1  特征模版表

W ( i) W( j)

P( i) P( j)

P( i+ 1) P( j+ 1)

P( i+ 2) P( j+ 2)

P( i- 1) P( j- 1)

续表

W( i) W( j)

P( i- 2) P( j- 2)

Dis = ( i- j)

W( i) + W ( j) P( i) + P ( j)

W( i) + W ( j) + Dis P( i) + P ( j) + Dis

P( i) + P ( j) + P( i- 1) P( i) + P ( j) + P( i+ 1)

P( i) + P ( j) + P( j- 1) P( i) + P ( j) + P( j+ 1)

  在特征模版中 W 代表词, P 代表词性,括号内

的数值代表位置信息。Dis 特征是距离特征, 表示

单词 i , j 的距离, 距离特征不取绝对值有正负之分。

+ 号代表多个特征的组合。

4  依存句法分析实验

训练的数据为 Conll2008 Share Task 的训练语

料,包含 39 279个句子, 句子平均长度为 24. 3个单

词。Conll2008 Share Task 的测试语料有两个, 分

别是WSJ语料和 Brow n 语料, 两个语料分别含有

2 399和 425个句子。三种算法的实验结果如表 2。

从表 2可以看出最大生成树算法明显好于自顶向下

算法和自底向上算法。Wsj测试语料的结果好于

Brow n语料,一个原因是训练语料来源于 Wsj语料

库不能很好的描述 Brow n 语料,另一个可能的原因

是 Brow n测试语料太少具有一定的偏差性。

表 2  三种算法实验结果

算   法 W SJ/ % Brown/ %

Dow n2Up 81. 05 75. 98

Up2Down 83. 17 76. 25

M ST 87. 42 80. 80

  为了对实验的结果作进一步的分析, 统计了不

同词性的标记结果。针对 Wsj测试语料, 表 3 给出

了详细的统计结果。

表 3  Wsj测试语料详细标注结果

词  性 单词数 识   别 分   类 识别与分类同时正确

NN 8 321 7 774 ( 93% ) 7 772 ( 93% ) 7 633 ( 92%)

IN 5 992 5 019 ( 84% ) 4 706 ( 79% ) 4 351 ( 73%)

NNP 5 573 5 083 ( 91% ) 5 122 ( 92% ) 4 967 ( 89%)

DT 4 907 4 775 ( 97% ) 4 822 ( 98% ) 4 751 ( 97%)

NNS 3 680 3 403 ( 92% ) 3 407 ( 93% ) 3 368 ( 92%)
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续表

词  性 单词数 识   别 分   类 识别与分类同时正确

JJ 3 401 2 847 ( 94% ) 2 881 ( 95% ) 2 802 ( 92%)

, 3 037 2 328 ( 77% ) 3 015 ( 99% ) 2 322 ( 76%)

. 2 345 2 220 ( 95% ) 2 339 ( 100% ) 2 220 ( 95%)

CD 1 989 1 820 ( 92% ) 1 791 ( 90% ) 1 744 ( 88%)

RB 1 901 1 598 ( 84% ) 1 476 ( 78% ) 1 400 ( 74%)

VBD 1 797 1 463 ( 91% ) 1 649 ( 92% ) 1 617 ( 90%)

VB 1 551 1 521 ( 98% ) 1 516 ( 98% ) 1 510 ( 97%)

VBN 1 371 1 264 ( 92% ) 1 256 ( 92% ) 1 220 ( 89%)

CC 1 367 1 106 ( 81% ) 1 333 ( 98% ) 1 104 ( 81%)

TO 1 233 1 077 ( 87% ) 1 013 ( 82% ) 993 ( 81% )

VBZ 1 233 1 111 ( 90% ) 1 122 ( 91% ) 1 096 ( 89%)

, , , , ,

All 57 676 52 062 ( 90% ) 53 020 ( 92% ) 50 422 ( 87% )

  表 3列出了不同词性的词的依存关系预测实验

结果。因为词性过多,只列出数量较多的前 16种词

性。第一列是词性;第二列是测试数据中对应具体

词性的单词个数;第三列是依存识别的正确数量和

正确率;第四列是依存关系分类的正确数量和正确

率;第五列是依存识别和分类同时正确的数量和正

确率。标注结果显示不同词性的标记正确率不尽相

同,其中 / DT0和/ . 0标注效果较好,这是因为/ DT0
代表冠词,一般来说是依存于紧跟着的名词,而/ . 0
是句子的结束标志, 固定依存于句法树的根节点。

有些词性比如/ IN0和/ RB0标注效果不是很好。
/ IN0是介词一般依存于名词,但有的时候又会依存于

动词等;而/ RB0有多种可能的依存关系而且依存距
离分布范围较大,所以标注难度较高。针对那些标注

难度较大、效果不理想的词性应该进一步统计分析提

取更加有效的特征以进一步提高模型的预测能力。

5  结论

本文提出了三种依存句法树算法,其中最大生成

树算法取得了最好的实验结果。在 CoNLL2008提供

的标准测试数据Wsj语料库上,取得了 87. 42%的正

确率。该实验结果在 2008 年 5 月份刚刚结束的

share task评测中取得了第六名的成绩。实验证明基

于最大熵模型的最大生成树算法对依存句法分析是

有效的。分析了不同词性的标注结果,发现有些词性

的依存关系比较复杂, 标注正确率也很低,下一步的

工作是针对这些标注难度较大的词性增加一些特征

以提高准确率。
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