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摘要：本文描述了厦门大学智能科学与技术系参加第一届中文信息学会句法分析评测的系统。文章分别对参加评测

的两项任务的概况以及我们在评测中所使用的系统融合技术做了介绍，并详细描述了参与测评中的数据配置情况和

结果。 
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Abstract: In this paper, an overview of XMU POS tagging and Syntactic Parsing systems for the 1st China Workshop on 

Syntactic parsing is given. Brief introduction of two different kinds of POS tagging systems and the system combination 

technologies are proposed, respectively. It also contains the introduction of two differ models for Parsing system, and K-best 

combination technologies are proposed. The training data setups and the results are also described as well as some 

discussions. 
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一 引言 

本文将对厦门大学智能科学与技术系参加第一届中文信息学会句法分析评测的系统进行描述。

本次评测中，我们参加了 汉语词性（Part-of-speech, POS）标注处理和句法结构树分析两个项目的评

测。其中，词性标注的评测中，我们使用了目前效果较好的最大熵模型（ME）[Adwait Ratnaparkhi, 
1998]和条件随机场模型（CRF）[Lafferty et al., 2001]，并使用系统融合技术融合了基于这两个模型

的词性标注结果。句法结构树分析的评测中，我们也使用了 Kbest 的融合技术[Zhang et al., 2009]对
词汇化模型句法分析器（如 Charniak Parser [Charniak, 2000]和 Stanford Parser[Klein and Manning, 
2003]）的分析结果和非词汇化句法分析器（如 Berkeley Parser[Petrov and Klein, 2007]）的分析结果

进行了重新打分排序，从而选择最佳的结果。 
文章的第二节将介绍参加评测的词性标注系统情况；第三节将介绍参加评测的句法结构树分析

系统情况；第四节描述了评测中使用的数据、处理过程、评测结果及讨论；第五节是相关结论。 

                                                        
1 本文的工作得到国家自然科学基金（批准号：60573189）、863 高科技计划项目（批准号：2006AA01Z139、
2006AA010107 及 2006AA010108）、福建省自然科学基金（批准号：2006J0043）和福建省科技重点项目（批准号：

2006H0038）的资助。 



二 词性标注系统概况 

2.1 基于最大熵（ME）模型的词性标注系统 

评测中我们采用了最大熵模型进行词性标注，且训练了两个最大熵模型，一个为多标记词模型，

一个为未登录词模型。 
由训练语料统计出一个字典，字典中的一项为<词语，Label1，Label2，……>，其中的 Label

项列出了该词语在训练语料中的所有出现标记。字典包含训练语料中出现的所有词语。在解码时，

当出现的是字典中的单标记词，则直接使用对应的标记。当出现的是字典中的多标记词，则使用多

标记词模型估算各个候选标记的概率。当出现的是未登录词，则使用未登录词模型估算各个候选标

记的概率，此时的候选标记来自整个标记集。解码过程采用了二元动态规划。 
当待标记词是未登录词时，由于候选标记来自整个标记集，造成结果状态数过多，为此我们只

保留 M 个最好结果状态，此次测评中，我们选取 M 为 10。 

2.1.1 特征选择 

多标记词模型选择的特征与未登录词模型选择的特征是不同的。对于多标记词模型，使用如下特征

模板进行特征选择： 
 

Wi 
Wi-2 
Wi-1 
Wi-2Wi-1 
Ti-2 
Ti-1 
Ti-2Ti-1 
Wi+1 
Wi+2 
Wi+1Wi+2

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

其中 W 表示词语，T 表示标记，i 表示当前位置，例如 Wi-2Wi-1 表示当前词的前两词的组合。

对训练语料中的所有词语运用上述特征模板，得到训练多标记词模型的特征文件。 
对于未登录词模型，选用在训练语料中出现次数少于或等于 N 次的词的特征作为其训练特征，在此

次评测中，我们选取 N 为 5。所选用的特征模板与上述特征模板的不同之处在于未选用 Wi 模板，

而是换成了 First 与 last 模板，分别表示该词语的第一个字与最后一个字。 

2.2 基于条件随机场（CRF）的词性标注系统 

条件随机场（Conditional Random Fields，CRFs）是由 Lafferty 等人于 2001 年提出的一种无向

图模型，可以用来标记和切分序列化数据[Lafferty et al., 2001]。它是一个在给定输入序列的条件下

计算输出序列的条件概率的无向图模型。最简单也最常用的一类 CRFs 模型是线性链式 CRFs 模型，

很适合用于中文分词的机器学习任务。 



2.2.1 特征选择 

中文词性标注的特征选择主要是要考虑上下文特征，词长特征，未登录词特征等。利用条件随

机场进行词性标注的时候主要是考虑了词的上下文特征，考虑到 task1 任务只有 3MB 左右的训练数

据却要训练出 70 个 tag 的模型所以采用较少的特征以避免严重的数据稀疏。以下是采用三字窗口具

有 6 个特征的特征模板。 
Cn (n = -1, 0, 1) 
CnCn+1 (n = -1, 0) 
CnCn+2 (n = -1) 

其中 C 表示待标注的词，下标 n 表示考虑的词与当前的词外置的相对偏移位置。 

2.3 系统融合技术 

本次评测中，我们还利用了最大熵模型融合 CRF 标注器标注结果，即在最大熵的特征提取中引

入了 CRF 标注结果的特征，这样理论上能弥补基于最大熵模型的词性标注系统中的标注偏置问题，

而我们的实验也证明了系统融合后词性结果有了一定的改善。训练时，采用如图 1 所示方法： 

 
图 1 系统融合的训练 

标注时，采用相似的流程，利用了动态规划算法来进行解码，如下图所示： 

 
                         图 2 系统融合的标注 



三 句法分析系统概况 

统计句法分析在不同语言的结构分析方面已经取得了较好的结果，基于上下文无关文法(PCFG)
的句法分析方法一直是该领域研究的主流，但 PCFG 存在的一个重要的问题是语法缺少对词汇的敏

感性。因此，对 PCFG 模型的改进可以分为以下两种：引入词汇化信息和扩展非终结符标记。即目

前最常见的两大类句法分析模型：词汇化模型[Collins 1997，1999；Charniak 1997，2000]和非词汇

化模型[Klein and Manning 2003]。词汇化模型中，词汇信息在训练语法规则模型时起主导作用，而

非词汇化模型则利用非终结符的潜在信息。两种模型有很好的互补性，因此有必要对他们进行融合。 

3.1 词汇化句法分析系统 

    头驱动模型（head-driven，也称为中心词驱动）[Collins 1997, 1999; Charniak 1997, 2000]是最有

代表性的一种词汇化模型，即为每个非终结符号都标上一个单词作为其中心词（也称为 head）。如

下图所示。图 3 即为一颗 PCFG 构建出来的分析树，图 4 为通过概率词汇化 CFG 构建出来的分析树。 

  

                 图 3                               图 4 
     对文法引入中心词后，每条文法规则的概率计算公式变化为： 
              
     

其中，H 对应的是中心词短语，h 对应的是中心词。可通过链接规则表达该文法规则的概率

计算公式如下： 

 

    分析树的概率就是这颗分析树中每条文法规则通过上述公式求得概率的乘积。在本次评测中，

我们选择了Charniak Parser2[Charniak 2000]和 Stanford Paser3[Klein and Manning 2003]为词汇化句法

分析系统的代表。其中Charniak Parser是目前最好的基于词汇化模型开发出来的句法分析器，该分析

器除了引入中心词信息外，还将pre-terminal做为一个附加特征引入到文法概率的计算中。Stanford 
Parser实现了一个基于Factored模型的句法分析器，其主要思想就是把一个词汇化的分析器分解成多

个要素（factor）句法分析器。在他们的分析器中，即将一个词汇化的模型分解成一个PCFG和一个

依存模型。 
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3.2 非词汇化句法分析系统 

通过细化非终结符标记，融入更多的上下文信息来提高句法分析的性能是一种最具代表性的非

词汇化方法。Klein [Klein and Minning, 2003]、Matsuzaki [Matsuzaki et al., 2005]、Petrov[Petrov et al., 
2006]等人分别通过人工和无监督的方法对非终结符号标记进行了细化（latent-annotation），使句法

分析器性能得到了很高的提升，接近甚至超过了最好的词汇化方法。简单地说，细化非终结符标记

的思想就是将每一个非终结符看成是一个含有一系列潜在变量的非终结符标记。然后通过 EM 算法

去自动学习每个潜在变量的概率求解函数，使其在给定的训练数据中概率最大化。以下列二元化的

文法规则为例： 
A —> B C 

在非词汇化的模型中，该文法规则被看成一系列如下的规则集合 

 
在计算树的概率时，首先对树进行二元化（即转化为相应的二叉树），然后用每个非终结符的

潜在变量去替换该树中的非终结符，从而可得到一个压缩森林，此时，根节点（root）的内部概率

（inside probability）即为该棵树的概率。 
在本次评测中，我们选择了Berkeley Parser4[Petrov and Klein, 2007]来作为非词汇化模型的代表

进行实验。 

3.3  K-best 融合技术 

    系统融合和分析树的重排序一直是提高句法分析性能的两个重要策略。本次评测中，我们使用

了 K-best 融合技术[Zhang et al., 2009]将多个系统的分析结果重新计算概率然后重排序，最终输出重

排序后的最优结果。 

3.3.1 K-best 融合系统框架 

   K-best 融合技术的主要思想即通过一个线性模型对不同系统的 K-best 分析结果进行重新评分，

然后根据新的计算结果进行重排序，从而输出最佳分析树。其流程如图 5 所示。 
其中， Charniak Scorer 是指通过 Charniak Parser 中的模型对过滤后的 M 棵树进行重新评分，

Berkeley Scorer 是指通过 Berkeley Parser 中的句法分析模型对过滤后的 M 棵树进行重新评分，其评

分的计算方法在 3.1 和 3.2 小节中已介绍。Final Scores 是通过 Charniak Scorer 计算出来的概率和

Berkeley Scorer 计算出来的概率加权求和得到的，即 
Final Scores=λ1*Score1+λ2*Score2 

   Score1 是指 Berkeley Scorer 计算出来的分析树的概率，Score2 是指 Charniak Scorer 计算出来的

分析树的概率。λ1，λ2 为相应权值，且λ1+λ2=1。 

                                                        
4 http://nlp.cs.berkeley.edu/Main.html 
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图 5 K-best 融合系统框架 

3.3.2 参数估计 

我们所使用的技术和[Zhang et al., 2009]所使用的技术类似。采用了最小错误概率准则来调整参

数的值（在实验中我们采用最大化 F1 的得分），在开发集上调整最佳参数，同样采用了模拟退火法

来进行参数估计。 
由于模拟退火法容易陷入局部最优，我们的实验只需要估计一个 0 到 1 之间的参数λ1（λ2=1-

λ1）。因此我们还使用了最简单有效的穷举法来进行参数估计，本次评测中，λ1，λ2 的最优值分

别为：0.72 和 0.28 

3.4 中心成分的确定 

对于中心成分的确定，我们采用了基于规则的方法，将要确定中心词成分的句法规则分成以下

两种情况： 
1、该句法规则出现在训练集中： 
如果在训练集中出现该句法规则，则按照该句法规则标记中心词。 
2、该句法规则没有出现在训练集中： 
这种情况下，我们采用文献[Fei Xia, 1999]提供的决策表来确定每一条句法规则的中心成分。决

策表中的每个条目都是由一个 3 元组构成的，形式如下: 
<Parent Non-terminal: Direction, Priority List> 

其中，Parent Non-terminal 表示句法规则左手侧的短语符号；Direction 为方向，取值为 Left 时指明

是从左往右搜索，取值为 Right 时指明是从右往左搜索；Priority List 为一个由一系列非终结符号组

成的优先表。我们的具体做法如下： 



    1）根据训练集抽取出每个非终结符的中心词优先队列和左优先还是右优先规则。 
    2）对某个规则如：np->tp uJDE vN, 有 np 优先队列： n np vN nP vp nR，并且为右优先，则按

优先队列从左到右求中心词，tp uJDE Vn 从右到左。在此例中先对 n 从右到左搜索规则，没有搜索

到；接着搜索 np，也没有；再搜索 vN 出现在 tp uJDE vN 中，则 vN 为其中心词；以此类推。 

四 评测数据与结果 

4.1 词性标注评测数据与结果 

我们在本次词性标注评测中采用的训练数据为评测小组提供的清华树库的数据，未使用其他数

据。实验中，我们采用了张乐博士的最大熵工具包5 和CRF++工具包6，其中最大熵模型的训练采用

L-BFGS算法迭代 100 次。本次实验使用的标记总共为 70 个，训练数据为大约 3MB的已标注数据，

测试数据为大小为 495KB的 3751 句语句。 
我们提交了两个结果（ME 和 ME+CRF），其中 ME 为基于最大熵模型的词性标注系统，ME+CRF

指的是通过 2.3 小节介绍的融合技术融合了基于最大熵模型的词性标注系统和基于条件随机场的词

性标注系统。 
 overall F1 small-class average F1 

ME（16_a） 92.72 78.45 
ME+CRF（16_b） 92.30 78.07 

表 1 词性标注评测的实验结果 

   从上述实验结果中可以看出，系统融合后的结果在性能上还是有一定的提高。这也可以说明引

入 CRF 的词性标注结果的特征，能在一定程度上弥补最大熵模型造成的标记偏置问题。 

4.2 句法结构树分析评测数据与结果 

我们在本次词性标注评测中采用的数据为评测小组提供的清华树库的数据，未使用其他数据进

行训练。其中训练集包含 60245 个片段，开发集包括 1674 个片段，测试集包括 16210 个片段。 
我们在此项任务中提交了 4 个结果，分别为 Charniak Parser、Berkeley Parser、Combination 1（使

用穷举法来进行参数估计）和 Combination 2 （使用模拟退火来进行参数估计），其中系统融合均使

用了 Charniak Parser、Berkeley Parser 和 Stanford Parser 三种分析器的结果。我们分别对 K-best 中 k=1
和 k=5 做了实验，发现 k=1 的效果反而稍好，因此采用了 k=1。 

 without-head 

match F1 

partial-head match 

F1 

complete-head 

match F1 

Berkeley Parser（16_a） 87.37 76.02 70.58 

Charniak Parser（16_b） 83.87   

Combination1（16_c） 87.65   

Combination 2（16_d） 87.61   

表 2 句法分析评测的实验结果 

                                                        
5 http://homepages.inf.ed.ac.uk/lzhang10/maxent_toolkit.html 
6 http://crfpp.sourceforge.net/ 



说明：在提交数据的时候我们弄错了 charniak parser 的数据，该表中列出的实验结果为答案公布后

重新实验所得。 
   从上述实验结果可看出，K-Best 融合后的结果在性能上有一定的提高，但不是很高，这可能是

因为在很小的开发集上估计出来的参数不一定适合较大的测试集，可能还和要融合的系统之间性能

差异大有关；另外，我们还对 K=5 进行了实验，发现 without-head match F1=85.84，这可能因为噪

声大引起的，我们将在下一步工作中找出 K 的最佳值，并引入新的特征进行重新评分。 

五 结论 

本文对厦门大学智能科学与技术系参加第一届中文信息学会句法分析评测的系统进行描述。本

次评测中，我们参加了包括词性标注和句法结构树分析等两个项目的评测。词性标注方面，我们将

进一步研究系统的融合技术，并希望将句法分析引入到词性标注过程中以提高其性能。句法分析方

面，我们将进一步改善 K-best 融合各种句法分析器的实验，还将在重新评分的线性模型中添加新的

特征，并进一步对中心词成分的确定进行研究。 
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