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摘 要： 为了构建一个简单易扩展的中文句法分析器，我们依据朱德熙和陆俭明先生的中文二分结构的层次分析句法理论，

手工构建了一个三万句的二分结构的中文句法树库，并使用哈夫曼编码方式来简化表示完全二叉树的层次结构。本文将中文

句法分析转换为迭代二分的序列标注问题，并根据该任务的特点，提出了在词的间隔上进行标记的序列标注模型

（RNN-Interval，简称 RNN-INT），与常用的循环神经网络（RNN,LSTM）模型和条件随机场（CRF）进行了对比实验，使用 mx2

交叉验证序贯 t-检验来比较模型。实验结果表明， RNN-INT 模型在窗口为 1 的词特征就可达到了最好的性能，并好于其他

窗口大小和其他序列标注模型（RNN，LSTM，CRF）。最后，在测试集上，在人工分词下，RNN-INT 在短语级别的 F1 值(块 F1) 

达到 71.25%，在句子级别的准确率达到了 43%。 
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Abstract: We built a 30,000 sentences binary Chinese Treebank which is base on Chinese syntactic theory proposed by Zhu DeXi 

and Lu JianMin, and we think that binary structure is more suitable for Chinese syntactic analysis and can make parsing simpler and 

extensible. A binary tree of each sentence in our corpus is a full binary tree and represented by Huffman coding for simplicity. The 

parsing can be accomplished by recursively splitting a input sequence into two subsequence, so sequential labeler can be utilized. 

According to the characteristics of our parsing, we proposed a sequential labeling model(RNN-Interval, abbr RNN-INT) based on 

RNN(recurrent neural network) tagging the intervals between words. In experiments on our corpus, we compared our model 

RNN-INT with primary RNN, LSTM and CRF models, and employed the mx2 cross-validated sequential t-test for comparison of the 

different models. The experiment results show that RNN-INT achieves the best performance when setting the RNN size of windows 

as 1 under two performance measures with constituency F1 and sentence accuracy. Some outperformance are very significant under 

mx2 cross-validated sequential t-test. Finally, the RNN-INT model achieved 71.25% for constituent F value and 43% sentence 

accuracy on our given testing dataset. 

Keyword: hierarchical syntactic parsing; RNN (recurrent neural network) ; mx2 cross-validated 

sequential t-test 

 



 

 

0 引言 

句法分析是自然语言处理中核心技术之一，许

多自然语言处理任务中都依赖于它。通常来说，句

法分析的任务是将词的线性序列表示的一个句子，

分析成一棵树结构的形式。 

句法分析的理论大致上可以分为两类，一类是

基于乔姆斯基提出的短语结构文法
[1][2][3]

的上下文

无关文法（CFG），以及之后扩展的概率上下文无关

文法（PCFG）
[4][5]

，一般将这种分析方法称之为成分

（constituency）句法分析，分析的结果是一棵短

语结构树，叶子节点是词，树的所有的中间节点都

是短语（成分）；另一类是基于 L. Tesniere 提出的

依存语法
[2]
理论的，这种分析一般称之为依存

（dependency）分析，依存分析的结果是一棵依存

树，依存树描述的是句子中词语之间非对称的二元

关系。本文所指的层次句法分析是前一种，即成分

句法分析。 

早期的成分句法分析大多基于给定的文法（也

称为产生式或规则）进行的。这种方法需要事先人

工构建句法规则，容易实施。但缺点是不能解决句

法多义性问题，且人工构建的句法规则通常不能覆

盖现全部的句子或短语的形式。为此，Briscoe
[6]

提出了一个基于概率的自底向上的 LR 分析器，而

Collins
[7]
则是在自顶向下的句法分析过程中使用

概率来进行剪枝。近年来，主流的一些句法分析方

法则转向于基于无规则的自底向上的移进归约的分

析
[8][9][10]

，这类方法使用分类器根据当前分析栈和

输入队列的特征，来对移进和归约的动作进行概率

判断，选择当前特征下最有可能的动作执行，从而

自底向上地构建出句法树。Liu
[11]

则在移进归约分析

中通过 BiLSTM抽取 Lookahead特征来提高分析器的性

能，该系统在宾州英文树库上的 F1 值达到了 91.7%，

在宾州中文树库 CTB5.1 上的 F1 值达到了 85.5 %。

Cross
[12]

也利用了 LSTM 基于句子成分的跨度（span），

提出了一个移进归约的系统，在英文宾州树库上的实

验结果F1值为91.3%，法语上F1值为83.31%。Socher
[13]

则直接使用一个结构递归的神经网络（Recursive 

Neural Network,简称 RecNN）学习句法树的递归结构，

进行了英文的句法分析。另外一方面，也有研究者融

合多个句法分析器进行句法分析，通过重排候选树集

合提高了句法分析的性能
[14]

，当使用人工正确的分词

和词性标注时，该分析器在中文宾州树库 CTB2 上的

F1 值为 89.8%，在中文宾州树库 CTB5 上的 F1 值为

86.8%。朱慕华
[15]

则是使用向上学习策略，提高了系统

的速度，最终的系统在中文宾州树库 CTB5.1 的 F1 值

达到了 82.4%。目前这些方法中都用到词性标注，而

且词性标注正确率对于系统的最终性能影响非常大。 

然而宾州树库的词性标注体系与国内的主流的

中文词性标注体系还是有较大差别的。在国内主流

的词性标注体系中，中文中的词无论在句子中主语

还是谓语位置，其词性基本上是确定的，也就是说，

动词可以做主语、宾语是常态。在中文中连续多个

词标注为动词也是常见之事，因此，按照英文的以

词性为基础的句法分析方法似乎不太合适。 

对中文句法分析的研究，文献中大多是借鉴英

语的句法分析方法，少有从中文的句法分析理论出

发来研发相应的技术。许多语言学家认为，中文是

意合语言，形式标记不明显，相比较英文而言，中

文句法分析较难。特别是完全中文句法分析（既有

树结构又有树节点成分的短语类型）技术更难。朱

德熙
[16]

和陆俭明
[17]

先生的现代汉语语法理论认为中

文的短语和句子是属于同一个层面的范畴，中文的

句子结构与短语结构是同构的。中文句子并不像英

文那样词构成短语，短语构成句子，句子主要是 SVO

结构。中文的词构成短语，词也可直接构成句子，

短语与句子之间是实现关系，不是构成关系。句子

与短语的结构都可以二分结构来分析，中文的层次

分析法就是二分结构的句法分析。依照这个理论体

系，自动句法分析只需要每次对各成分一分为二。

本文探索基于循环神经网络（RNN）机器学习模型，

来实现二分结构的句法分析。相较于传统的成分句

法分析，本文方法主要有一下几个特点： 

第一，对句子只做二分的结构分析，不做短语

类型识别。依据层次分析理论，中文句子的结构是

层次二分结构，结构类型与短语结构类型相同。在

中文中，相比较而言句子的层次结构是理解句意的

关键，因此我们只做层次结构分析。这样可以使得

中文的短语以及整个句子的分析统一在一个二分结

构的框架内，使得句法分析的问题从形式上得以简

化，也使得算法实现起来比较简洁、高效。 

第二，基于哈夫曼编码来表示句法树。由于采

用了二分的结构，我们语料库中标注的句子都是一

个满二叉树。把中间节点按照哈夫曼编码的方式进

行了标记，使得语料库中的句子标注形式非常简单

（没有像传统的树库那样使用多重括号对的形式），

方便阅读、存储以及后期的分析处理。 

第三，使用 RNN 模型，只用词特征。该方法没

有使用基于转移的移进归约的方法，也不是基于

chart 的自顶向下的方法，而是通过递归地使用序

列标注器进行句法分析。相对于基于 CFG 的句法分

析方法，这种方法的优点是不需要词性的信息，也

不需要中心词信息或者分析栈和输入队列等的特征。

本文的方法直接以词序列为输入，通过同时学习词

表示向量（word-embedding）和模型参数，训练得

到一个序列标注器，递归的使用序列标注器来进行



 

 

句法分析。  

第四，使用 hinge-loss 的词间隔标注策略。我

们把句法分析看成是一个将序列逐层二分的问题，

其任务就是每次寻找一个可以将序列一分为二的最

优的间隔标记位置，即寻找使得分割序列的间隔最

大得分位置，并以 hinge-loss 作为损失函数。这样

在使用 RNN 时可以有效地利用了间隔左右两边所有

词的信息来共同确定词间隔的标注。 

第五，用 m×2 交叉验证序贯检验比较模型的性

能。传统模型比较方法是在验证集上直接对比大小，

从统计意义上来说是不可靠的。本文采用了 m×2 交

叉验证（以下简写为 m×2 CV）序贯 t-检验。m×2 CV

是将语料进行 m 次两等份切分，从而得到指标估计

的方差估计，逐步增加 m 构建相应的序贯 t-检验，

使得对算法模型的性能的对比更加准确、可靠。 

除了本文提出的在 hinge-loss 损失下，对词间

隔进行标注的 RNN 模型（简称 RNN-INT）外，还对

比了 RNN[18][19]
（Recurrent Neural Network, 简称 RNN）

和 LSTM[20][21]，以及条件随机场(CRF)
[22]

，各自在不

同窗口下的性能。结果表明本文提出的 RNN-INT 模

型在窗口为 1 时取得最好的结果，并且在 m×2 交

叉验证的序贯 t-检验中是显著优于其它模型的。在

测试集上，以 PARSE-VAL
[23]

的评测体系，短语的块

F1 值达到了 71.25%，整句的正确率达到了 43%。 

论文内容安排如下，第一节介绍中文二分结构

树库的标注方案，第二节介绍把二分结构句法分析

转换为序列分割问题以及采用的标记方案，第三节

介绍 RNN-INT 模型，第四节是实验设置方案以及 m

×2 CV 序贯 t-检验方法，第五节是结果与分析，第

六节是总结以及下一步计划进行的工作。 

1 中文二分结构句法树库与编码方案 

1.1 中文二分结构句法树库 

根据中文层次分析法的理论，中文的每个句法成

分都可以看成是由左右两个子成分构成，给定的中

文句子均可分析成一棵满二叉树（full binary 

tree）。从朱德熙先生的观点来看，除了少数外来词，

中文的绝大多数多字词内部也是二分结构的，词的

内部结构关系、短语的内部结构以及句子的内部结

构关系是一致的。 因此，如果将字作为最终叶节点

的话，这种二分结构甚至可以将中文的分词一并纳

入到一个句子的二分句法结构中。 

中文的二分句法结构中的句法成分有 6 种内部

结构
[16][17]

，包括偏正结构，述宾结构，述补结构，

主谓结构，联合结构和连谓结构。除了联合和连谓

结构可能出现三个或三个以上的并列的成分，其它

4 种都是自然的二分结构。对于三个或三个以上的

成分构成的联合或连谓结构，采用从左到右的顺序

将其依次进行二分处理。 

依据以上，我们标注了一个中文树库，每棵标

注的句法树是满二叉树，即树中任何一个非叶子节

点的句法成分，都有左右两个子树（子成分）组成。

目前树库中有 30034 个简单句（无标点）都是从北

大新闻语料（有人工分词和词性标注，但我们没有

使用词性）中选取的，没有标注成分的内部结构。 

1.2 中文二分结构句法树的哈夫曼编码表示 

一个句子的二分结构句法形式是一个满二叉树，

可以采用哈夫曼编码进行标记，这种表示方式可以

以一种非递归的线性的形式描述出递归的二分的层

次结构的句法树的全部信息。这样要比括号对的表

示形式更加简洁直观，方便标注人员阅读和标记，

也便于存储。因此我们在语料库中对词的间隔使用

了哈夫曼编码进行标记（huff-labels）。给定一个

有 n 个词的句子，对其 n-1 个间隔（或称为句法成

分的切分位置）进行标记，将一个二叉的句法树的

结构，表示成 n-1 个数字。具体的标记方法如下。 

(1) 句法树的根节点的编码标记为 1。 

(2) 对于句法树中的非根中间节点，假定其父

节点的编码为 h，按照如下方式确定其对应的哈夫

曼的编码： 

A． 如果该节点是其父节点的左子节点，则其编

码为父节点的哈夫曼编码乘以 2，即 h*2。 

B． 如果该节点是其父节点的右子节点，则其编

码为父节点的哈夫曼编码乘以 2，然后再加

1，即 h*2+1。 

例如，“我们 班 有 许多 外国 学生”，对应的

句法树形式如下图 1 所示。 

 
图 1 二分结构句法树的哈夫曼编码标记 

 

图 1 中，矩形表示句法树的叶子节点（词），圆

形表示句法树中非叶子节点（短语），圆形中间的数

字表示该间隔位置对应的哈夫曼编码（图中显示的

是其二进制形式）。通过实线连接的叶子和非叶子节

点构成了一棵二分结构的成分句法树（满二叉树）。

图中用虚线链接的两个圆形节点，是为了清楚的显



 

 

示非叶子节点和它对应的词间隔的位置而增加的。

我们以文本格式保存二分结构句法树，并且使用分

号‘；’将句子和它的对应的哈夫曼编码十进制序列

分开，并列放在一行中，编码之间也用空格分隔。

这样就把一个句子和它的二分结构的句法树的编码

描述放在一行中，表示成一个线性形式。最终的表

示示例如下： 

我们 班 有 许多 外国 学生；2 1 3 7 15。 

2 将二分结构句法分析转换为递归的序列分

割问题 

本文采用自顶向下的分析方法，将句法分析看

作把一个序列逐层向下分割为两个子序列的递归过

程。每次都把一个长序列分割成两个短的子序列，

然后再分别对两个短的序列进行递归分割，直到每

个词。这样句法分析就转换为一个逐层的序列标注

问题，从而可以把机器学习中序列标注技术应用到

二分结构的句法分析上。 

如果对句子的所有可能句法树都计算其得分，

然后选择得分最大句法树为最终分析结果，这样计

算量是非常巨大的。Socher
[13]

使用 RecNN 对英文进

行句法分析时使用了贪心算法，他在实验中发现，

在每步保存 k 个最好的子树，最终的句法分析结果

并不比仅保存一个最好的子树的结果好。本文采用

了贪心算法，每一次二分的时候，只保留当前序列

划分为左右两个子序列的最大得分的结果，即只考

虑当前最优，而不考虑最终得到的树的全局最优。 

2.1 二分结构的间隔标记策略 

 序列标记策略有多种
[24][25]

，不同的序列标记方

案在不同的机器学习模型下的性能是有明显差异的。

我们针对二分结构句法分析任务提出了一种对词间

隔进行标记的方案，下面以例句“我们 班 有 许多 

外国 学生”进行说明。对于切分后的左右两个成分，

都按照从左到右深度优先的顺序进行描述。 

1)BI 标记：每次切分都是划分成两整块，没有

组块分析任务中的块外词，所以把传统的 BIO 标记

中的 O 去掉，B 表示当前词是一个成分的开始，I 表

示当前词是一个成分的内部；若成分由一个词构成，

把这个词标为 B。这种标记关注的是第二个成分的 B

标记（右边成分的第一个词）的识别。见表 1。 

2)LR 标记：每次切分出的左右两个子成分，可

以通过左右两种标记分别标出对应的词，把左边成

分的词都标为 L，把右边的词都标为 R。从 L 到 R 的

转换的位置，决定了切分的位置。见表 2。 

3)BEO 标记：把紧邻分割位置的左右两个词作

为重点考虑，分割位置左边的词标为 B，分割位置

右边的词标为 E，其他的词标为 O。这种标记方式重

点关注紧邻切分位置的左右两个词。见表 3。 

4)INT 标记（间隔标记）：这种标记方式不是标

记词，而是标记词与词之间的间隔。n 个词的句子

序列，有 n-1 个间隔，把分割位置的间隔标记为 1，

其它间隔标记为0。这种方式直接对间隔进行标记，

从而避免了前面其他几种标记方案中，把对词标记

转成对间隔的划分时所产生的不一致现象。见表4。 

表 1 BI 标记示例                  表 2  LR 标记示例 

 

表 3 BEO标记示例             表 4 间隔标记(INT)示例 

2.2 序列的递归分割处理算法 

假设给定了一个训练好的序列标注器 M，当给

定一个由词序列“w1 w2 …wi… wn”组成句子 S 作为

输入，序列的二分结构的递归分割处理算法如下： 

 

1. 把句子 S: w1 w2 …wi… wn，看成词序列作为输入，每个词的索引固定。 

2. 调用序列分割程序，S 为其参数 

1) 如果 S 长度为 1，返回。 

2) 如果 S 长度为 2，将两个词分成两个左右子序列，并把第一个词 

的索引，记为此次分割的位置，返回。 

3) 如果 S 长度大于 2，调用 M 对序列 w1 w2 …wi… wn进行分割。假设得到

的两个子序列分别为 w1….wi 和 wi+1 … wn，将左边序列最后一个词的索

引 i 记为此次分割的位置。然后分别把 w1….wi 和 wi+1 … wn分别作为新

的参数 S，递归调用序列分割程序（转 2）。 

3. 根据序列分割程序每次保存的分割的索引信息，生成一棵满二叉树作为

分析结果。 



 

 

3 间隔标注的 RNN 模型(RNN-INT) 

上节将二分结构句法分析转换为递归的序列分

割（标注）问题，对序列标注任务，目前性能比较

好是条件随机场和神经网络(RNN,LSTM)。在最初的

实验中（数据分为训练集，验证集，测试集，没有

使用交叉验证），对 RNN 和 CRF 中都使用了除间隔标

记（INT）之外的多种标记策略进行了实验，发现

RNN 使用 BI 标记要好很多，而 CRF 中使用 BEO 和 LR

的结果也优于其他标记。因此后续的交叉验证实验

中，对 CRF 选择了 LR 和 BEO 两种标记，对 RNN 和

LSTM 则只选择了 BI。针对词间隔标记策略，我们基

于 RNN 结构提出了 RNN-INT 模型，采用 hinge-loss

为损失函数，在每个词间隔上计算得分并进行标记。 

3.1  RNN 模型 

本文的 RNN-INT 模型，基于 Elman
[19]

提出的 RNN

结构，所以我们先简单介绍 RNN 的结构。三层的 RNN

网络，分为输入层，隐层和输出层。 

输入层：可以采用 Collobert
[26]

的方法，将词

库中的每个词都表示成一个向量（word-embedding），

并对当前词采用开窗口的方式。假设每个词对应的

word-embedding 维数大小为 d，窗口（对称）大小

为 s，拼接后可以得到一个大小为 d*s 的输入向量x。 

隐层：对于句子中的词按照从左向右的顺序依

次传递给网络，假设当前时刻 t 的输入向量为x�，

输入层连接到隐层的权重矩阵为W��，隐层连接到隐

层的权重矩阵是W��，隐层的偏置向量为b�，隐层

的激活函数为σ，t时刻隐层的计算公式如下(1)式： 

ℎ� = �(W���
� +���ℎ

��� + ��)    (1) 

输出层： 是一个 softmax 层，有几个类别标记，

最终的输出层就有几个输出单元，假定当前时刻t，

隐层连接到输出层的权重矩阵是W��，输出层的偏

置向量是b� 输出层的公式如下(2)式所示。 

y� = softmax(���h
� + ��)    (2) 

3.2 使用 hinge-loss 来度量词间隔标注的损失 

 Socher
[13]

在 用 RecNN 来做句法分析，也用了

hinge-loss 损失函数，通过计算相邻成分的得分，

递归的对相邻成分进行合并。本文与其不同之处是，

首先我们是自顶向下的分析，从整句出发，递归对

句子进行二分，直到不能分割为止；Socher 则使用

自底向上的方案，递归的对两个成分进行融合直至

形成一个节点。其次是 Socher 对两个相邻节点计算

融合得分的时候，只使用这两个节点的信息，而我

们则是采用了 RNN 的方式，考虑了间隔左右两边的

整个成分的信息。第三，Socher 的方法为了递归应

用 RecNN，要保证每个节点的向量等长，需要对两

个子节点连接后得到的两倍长的向量进行线性变换，

从而使父节点的向量和子节点等长的向量，而我们

在序列二分后，对两个子序列独立在分，所以不涉

及节点的融合。 

从中文的特点知道，句法中短语的识别不仅由

构成短语的词决定，还需要由短语前后的所有词共

同决定的，而传统的组块分析方法主要依赖相邻的

词。考虑到这种二分结构句法的形式，采用直接对

词之间的间隔进行标记的方法，并且把能分割的位

置标记为 1，不能分割的标记为 0。采用贪心策略进

行逐层二分结构的句法分析，每一次分析都是把一

个成分切分成左右两个子成分，即只能有一个词间

的间隔位置被标记为 1，其它的间隔位置都是 0。 

3.3 RNN-INT 模型的结构 

 RNN-INT 模型可以看作在输入层和隐层有两个

独立的子网络，分别对应正向词序列（来自于间隔

左边的词）和反向词序列（来自于间隔右边的词）。

正向隐层和反向隐层的两个输出向量，在同一个输

出层进行了合并。我们需要使得真实切分的间隔的

得分，大于其它间隔的得分，所以输出层没有进行

softmax，而是对正反两个隐层的输出，和对应的权

重向量进行内积运算，然后再把这两个值求和作为

该间隔上的得分。网络结构如下图 2 所示。 

 
图 2 RNN-INT 网络结构 

输入的中文句子 sen=”w1 w2  ... wn”， wi

对应句子中的从左向右看的第 i 个词。 

输入层：前面所述相似，对每个间隔，有两个

输入向量（分别由间隔左右两边的词得到）。所以对



 

 

于每个间隔，可以看作有两个输入层，一个正向输

入层从左向右依次接收词序列（w1 w2…wi），另一个

反向输入层从右向左依次接收词序列（wn wn-1…wi+1）。 

隐层：和输入层对应有两个隐层。接收间隔左

边词为输入，和正向输入层对应的隐层为正向隐层

记作h�
�；接收间隔右边的词为输入，和反向输入层

对应的隐层为反向隐层记作h�
�。分别在原来的权重

矩阵和偏置向量的下标最后加上 f 和 b，来表示正

向和正向隐层对应的参数。 

ℎ�
� = ��W����

� +����ℎ�
��� + ����     (3) 

ℎ�
� = �(W����

� +����ℎ�
��� + ���)    (4) 

输出层：两个隐层的输出在同一个输出层进行

合并。因为输出层最终的输出是一个得分 score 所

以输出层只有一个输出单元，也不需要 softmax 运

算。W��和W��分别表示正向隐层，反向隐层与输出

层之间的权重矩阵；b�表示输出层的偏置向量。在

t 时刻输出层输出的score�计算公式如下。 

score� = ℎ�
�W��+ ℎ�

�W�� + ��   (5) 

损失函数：对序列进行一次切分时，只有一个

词间隔可以是实际的切分点，因此需要使得这个间

隔点的得分，大于其他词的间隔点的得分。假设有

n 个间隔位置，每个间隔位置的真实切分标记为y� 

(需要把前面的 0 转成-1 表示不在此处切分，1 表示

在此处切分)，则对序列的一次分割的 hinge-loss

损失函数为（6）式。 

∑ max (0,1 − score(s�)y�)
�
���           (6) 

 训练采用随机梯度下降算法，损失进行反向传

播，更新词表示向量和神经网络的权重。测试时，

对一个词序列，把得分最大的间隔作为切分的位置。 

4 实验设置 

4.1 实验语料库的切分 

目前我们的树库共有 30034 个简体中文单句，

句子只使用分词信息，没有标点也没有使用词性。

先从整个语料库中随机抽出 6000 句子作为测试集，

剩下的 24034 句作为建模的数据(以下记为 D)，然

后将 D 使用 m×2 交叉验证（简记为 m×2CV），

Wang
[27][28]

从理论和模拟实验上证明，m×2CV 方法是

较好的模型比较方法，并且更适用于文本数据。 

除了将句子包括在训练集中外，同时将句子的

二叉树的每个成分都抽取出来，也独立看作一个句

子，并加入训练集中作为训练样本（只含两个词的

成分除外，在之前实验中发现，如果在训练集中加

入这些两个词的成分，会对序列标注器产生干扰，

训练序列标注器去掉这些会轻微提高句法分析的性

能，所以在最终的训练集合中把两个词的成分都删

除了）。例如，上面图 1 中的句子，“我们 班 有 许

多 外国 学生”，经过抽取成分，可抽取出三个样例：

我们 班 | 有 许多 外国 学生，有 | 许多 外国 

学生，许多 | 外国 学生。 

4.2 实验中的模型与标记方案 

在 CRF
1
模型的实验中，对于 LR，BEO 标记方案，

分别记为 CRF-LR 和 CRF-BEO；RNN 和 LSTM 模型基于

Theano
[29]

进行了实现，这两个模型下都用 BI 标记，

所以模型后面不再加 BI 后缀。并且在这两个模型下

对是否采用双向(bi)，以及是否在最后一层使用了

viterbi 算法(vtb)的方式（即 CRF 方式）都进行了

实验。本文提出的在词的间隔上进行标记的方案，

称为 RNN-INT。在每种模型下，都使用了对称窗口，

窗口大小从 0（只取当前词自己）到 7。因为语料中

的句子都是简单句，而且平均长度在 10 个词左右，

所以没有再取更大的窗口。在RNN和 LSTM的实验中，

均采用 sigmoid 激活函数。 

4.3 评价指标 

完全句法分析中，多数文献中采用了块准确率，

或者块召回率，或者块 F1 值作为评价指标
[23]

。 本

文以块 F1 值作为评价指标，由于语料基本都是单句，

我们把整句正确率作为考察指标。 

4.4 两模型性能对照的 m×2 交叉验证序贯 t-检验 

Wang
[27][28]

分析了常用的模型性能对比的 t-检

验存在的问题，提出模型性能比较的正则化 mx2 交

叉验证序贯 t-检验方法。理论和模拟验证该检验是

相对保守的检验，可以得到更为可信的结论。Wang
[27]

所给的 3×2 CV t-检验自然可以扩展为相应的两模

型性能比较的 m×2 CV 序贯 t-检验，描述如下： 

给定两个机器学习模型A、B及模型评价指标

ℳ �、ℳ �，记ℳ = ℳ � − ℳ �为两个模型性能之差，

不妨假设ℳ �为 Baseline 模型的性能。 

原假设：H0 ：ℳ ≤ 0  备择假设：H1 ：ℳ > 0  

记ℳ 在数据集�上的第 i 次切分上的 2 折交叉

                                                             
1
 https://github.com/taku910/crfpp 



 

 

验证估计为ℳ��=
�ℳ��

(�)
�ℳ��

(�)�

�
,i = 1,2,…m ；ℳ 的 mx2

交叉验证估计为	m 次 2 折交叉验证估计的平均，记

为ℳ� = ∑ ℳ��
�
��� /m ，其检验统计量如下式 7 所示： 

T�×� =
ℳ�

σ�
∽ C� ∙ t(2m − 1)      (7)  

这里，σ� = �
�

��
∑ ∑ (ℳ��

(�)− ℳ )��
���

�
��� 		,C� =

�
����

����
。可证明T�×�近似服从自由度为 2m-1 的 t-

分布.Wang
[28]

推荐最小的 m 取 3，之后逐步增加实验

次数 m. 若到一个较大的实验次数（比如 m=6），仍

然没有停止，可强行停止。 

5 结果与分析 

5.1 基于 m×2 交叉验证的实验结果 

 本文 m 先取 3。表 5 是模型的块 F1 和整句正确

率在 3X2 交叉验证下的平均值。无论块 F1 值还是整

句正确率，RNN-INT 模型取窗口 1 的结果最好，达

到 68.93 和 39.88。图 3 和图 4 显示了模型的块 F1

值和整句正确率随着窗口大小的变化趋势，不同模

型各自在不同的窗口下取得其最好性能。但趋势都

是随着窗口增大，结果变好，随后趋于平稳或者略

有下降。窗口增大模型的性能逐渐趋于接近。我们

认为可能当窗口增大时对于之前性能低的模型会增

加信息，性能也提升；对于性能已经很高的模型，

反而增加了噪声使其性能下降。和之前预想不同，

RNN 和 LSTM 在该任务下性能相差不大，这可能和句

子长度相对较短有关，使得 LSTM 没有发挥其长时记

忆的优势，且由于其参数明显比 RNN 多，所以性能

不高，甚至当窗口为 0 的时候，由于参数个数较多，

但输入数据较少，性能反而是所有模型下最低的。

双向模型和使用 viterbi 对性能都有明显的提升，

但窗口小于 3 时，双向模型性能提高的多，当窗口

大于等于 3 时，viterbi 对性能提升的多，同时使

用双向且结合 viterbi 都取得各自最好的结果。

 

图 3 模型在不同窗口下的模型块 F1 值 

 

图 4 模型在不同窗口下的模型整句正确率

表 5 模型块 F1 值和整句正确率表 

 
块 F1 整句正确率 

窗口大小 0 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7 

CRF_LR 51.12  55.73  58.15  62.13  64.01  64.65  64.65  64.60  13.93  18.15  27.37  33.88  36.25  37.04  36.83  36.79  

CRF_BEO 54.51  65.03  66.87  66.70  66.38  66.15  66.07  65.98  18.98  33.15  36.03  35.84  35.49  35.16  35.26  35.10  

RNN 54.59  59.02  64.57  66.23  66.70  66.66  66.45  66.39  21.62  27.85  34.90  36.08  36.45  36.19  35.74  35.56  

RNN_bi 62.96  66.60  66.73  66.38  66.06  65.95  65.86  65.80  32.61  37.53  37.17  36.79  36.22  36.06  36.08  35.77  

RNN_vtb 56.13  59.40  65.29  67.10  67.34  67.45  67.27  67.02  24.81  29.12  36.57  38.04  37.97  37.78  37.63  37.22  

RNN_bi_vtb 64.41  66.59  67.84  67.69  68.02  67.47  66.98  66.83  34.61  37.63  38.55  38.38  38.59  37.95  37.42  37.17  

LSTM 41.75  59.44  64.64  66.10  66.04  66.08  66.21  65.64  3.72  28.57  35.30  36.44  36.20  36.18  36.20  35.59  

LSTM_bi 63.07  66.50  66.58  66.68  66.17  66.08  65.74  65.65  32.71  37.53  37.12  37.28  36.45  36.21  35.79  35.71  

LSTM_vtb 57.32  59.58  65.51  67.07  67.30  67.30  66.99  66.56  26.12  29.29  36.66  37.99  37.87  37.72  37.17  36.96  

LSTM_bi_vtb 64.58  67.53  68.14  67.53  67.77  67.30  67.27  67.00  34.85  38.74  38.98  38.35  38.36  37.80  37.69  37.31  

RNN_INT 66.03  68.93  67.94  67.40  67.22  67.02  66.82  66.72  35.78  39.88  37.87  36.88  36.59  36.21  35.82  35.56  

40

45

50

55

60

65

70

0 1 2 3 4 5 6 7

CRF_BEO CRF_LR RNN RNN_bi

RNN_vtb RNN_bi_vtb LSTM LSTM_bi

LSTM_vtb LSTM_bi_vtb RNN_INT

0

5

10

15

20

25

30

35

40

0 1 2 3 4 5 6 7

CRF_BEO CRF_LR RNN RNN_bi

RNN_vtb RNN_bi_vtb LSTM LSTM_bi

LSTM_vtb LSTM_bi_vtb RNN_INT



 

 

我们在 m×2CV下对 RNN-INT和其他模型进行差

异的显著性 t-检验。在各模型各个窗口下，块 F1

和整句正确率的相关性非常大，整体相关系数为

0.98，说明这两个指标有高度的正相关。这也符合

我们的直观认识，句法块识别对的越多，对应的整

句识别正确的也越多。我们取模型的块 F1 值最高的

窗口，为该模型的窗口大小配置，都与 RNN-INT 在

1 窗口下进行 t 检验。表 6 是模型比较的 mx2CV t-

检验的结果。从表 6 中的结果看，RNN-INT 与其他

模型的性能之差都大于零，最少也高出近 1 个百分

点，且大部分检验在 m=3 时 t-检验就显著，少部分

在 m=6 下才显著。RNN-INT 与 RNN_bi_vtb 和

LSTM_bi_vtb 的整句正确率，即使在 m=6 时也不显

著，且差异值及方差的估计在 m=4，5，6 时已经基

本稳定，说明再增加 m 已无明显效果，故停止序贯

实验。  

 

表 6  RNN-INT 与其他模型对照的 t-检验 p-值表 

  块 F1 值 整句正确率 

MODEL diff±sv p diff±sv p 

CRF_BEO 4.27±0.19 3.48E-06** 2.84±0.41 1.02E-03** 

CRF_LR 2.06±0.28 8.40E-04** 3.85±0.29 4.94E-05** 

RNN 2.22±0.33 1.11E-03** 3.43±0.61 2.46E-03** 

RNN_bi 2.20±0.31 9.22E-04** 2.71±0.45 1.96E-03** 

RNN_vtb 1.59±0.33 5.01E-03** 1.91±0.28 1.11E-03** 

RNN_bi_vtb 0.91±0.40 5.79E-02 1.30±0.57 5.58E-02 

LSTM 2.72±0.40 1.16E-03** 3.68±0.37 1.94E-04** 

LSTM_bi 2.25±0.67 1.83E-02* 2.60±0.51 3.88E-03** 

LSTM_vtb 1.62±0.35 5.78E-03** 2.16±0.28 6.67E-04** 

LSTM_bi_vtb 0.79±0.20 1.04E-02* 0.89±0.43 6.91E-02 

注：**表示显著水平为 0.01 下显著， *表示显著水平为 0.05

下显著. 

 根据以上分析，以数据集 D 进行模型选择的最

终结果为，词特征在的 1 窗口下的 RNN-INT 模型，

以此模型将全部数据 D（即交叉验证的训练、验证

集合并）为最终的训练集，重新训练 RNN-INT 模型。

在最终的 RNN-INT 模型上，用 6 组不同的随机数初

始化权重和词表示向量，得到在测试集合结果，如

表 7 所示。最终在测试集（6000 句）上得到平均块

F1值为 71.252%，平均整句正确率的结果为 42.998%。 

表 7  RNN-INT 模型不同初始值在测试集的结果 

 1 2 3 4 5 6 平均 

块 F1 70.94 70.91 71.43 71.43 71.65 71.15 71.252 

整句正确率 42.8 42.7 43.6 42.78 43.03 43.08 42.998 

 

5.2  域外词(out of domain)上的实验对比 

 上面的表 5 显示基于神经网络的方法优于 CRF

方法，一个可能的原因是这类方法在域外词的处理

上有优势。不同于 CRF 模型直接使用词本身作为离

散特征，在神经网络模型中将词转换成了词的向量

表示形式，是一种连续的特征，当遇到域外词时，

通过其周围的域内词的向量也可以反映出一部分域

外词的信息，从而降低了域外词的影响。 

在 3×2 交叉验证实验中，我们以验证集中的句

子中是否出现了训练集中没有见过的词为准，把验

证集分成含有域外词和不含域外词两个子集，简记

为 OOD(out of domain)，IND(in domain)，分别在

两个子集上计算指标值。经统计六组交叉验证的验

证集中 OOD 的句子占比均大致在一半左右，占比平

均为 51.5%。我们对比了 RNN-INT,与 CRF-LR 模型。

下面是在 OOD 和 IND 上分开统计的结果。 

表 8 OOD 上的结果 

 块 F1 整句正确率 

CRF-LR  63.872±0.412     31.112±0.514 

RNN-INT  66.214±0.234  35.293±0.639 

 

表 9 IND 上的结果 

 块 F1 整句正确率 

CRF-LR 70.087±0.303 41.262±0.404 

RNN-INT 71.830±0.453 44.740±0.600 

 

从表 8 可以看出，在域外词集 OOD 上，RNN-INT

比 CRF-LR的块 F1高出 2.3%， 整句正确率高出 4.4%; 

而在域内词集 IND 表 9 上却只高出 1.7%,  整句正

确率指标上高出 3.4%。 因此，在处理域外词上，

RNN-INT 与 CRF-LR 相比还是有一定的优势的。 

5.3 结论 

对于我们的实验结果进行分析总结，可以得出以

下结论: 

（1）RNN-INT 性能最优 

从所有的实验中，本文所提出的 RNN-INT 模型

性能最好，对比其它模型有显著的性能上的提高。

可能主要有以下一些原因。 

词的间隔是中文成分之间分割的重要信息。我

们认为不论是组块分析还是完全句法分析，成分的



 

 

形成本质上是由两个成分两边的所有词共同决定的，

不仅仅是两成分间隔相邻的少数词。特别是在二分

结构的句法分析中，采用 RNN 对词之间的间隔进行

标记，是利用了间隔左右的所有词，抓住了成分整

体的信息，从而提高标记的正确率。 

在 RNN-INT 中使用 hinge-loss 损失函数，并使

用正向、反向 RNN 计算词的间隔的得分，这在一定

程度上考虑了一个序列的全局信息，从而使得训练

得到的网络更可靠。另外，实验中发现 RNN-INT 模

型相对于普通的 RNN 模型训练和预测的速度都快一

些，我们认为这是由于该模型下不需要像传统的分

类任务那样需要在最后一层进行 softmax，RNN-INT

只需要计算一个得分即可，并且 hinge-loss 损失函

数也相对于交叉熵损失计算简单，这使得模型在训

练和预测时速度得以变快。 

在域外词的处理上 RNN 模型相对 CRF 模型有优

势。这可能归功于 RNN 中使用了词的向量表示，这

种表示方式本身会将词和它周围的词之间的信息进

行融合，并包含在循环的隐层向量中，这使得即使

在预测时没有见过的词，也可以通过相邻见过的词

的表示向量，间接地获得了该词的一些信息，从而

使得 RNN 比 CRF 对域外词处理上有优势。 

在RNN-INT中采用词特征的1窗口有利于RNN。

不同于 CRF 模型中使用的是离散特征，随着窗口增

大，特征越来越稀疏，提供给模型的信息会越来越

少，模型性能不再提升。而从 RNN-INT 的结果可以

看出，在窗口为 1 时要好于其他窗口的情形，这说

明在中文中使用当前词语与左右两个词的拼接向量，

做双向的循环迭代，构建两个成分的隐含表示（隐

层向量）是最好的，并不是拼接的向量越长越好。 

（2）mx2 交叉验证进行模型选择和评估，结论

更为可靠 

采用 mx2 交叉验证，通过对语料数据集进行多

次划分，进行多次实验，可以得到重复实验结果，

并可以获得估计的方差，以及相应的统计显著性检

验，从而对模型的性能评价更加准确。这样可以克

服传统的简单地将语料切分为训练、验证、测试集，

只能有一个实验的结果，难以从统计的显著性来评

价好坏。 

6 总结与展望 

 完全句法分析是中文信息处理里的一个难题。

为了构建一个简单的中文句法分析，我们以朱德熙

和陆俭明先生的层次分析理论为基础，将中文句子

的结构表示为逐层二分结构的形式，简化中文句子

的分析过程，使得句法分析任务变得相对简单些。 

 我们将二分结构的句法分析问题转换为逐层的

序列标注问题，在已经构建的大约 3 万句规模的中

文语料库上，使用了 RNN、LSTM 和 CRF 模型，在多

种标注策略和不同的词特征窗口设置下，进行了模

型对比的实验，最终在我们的测试集上的结果表明，

本文提出的 RNN-INT 模型，效果是最好的，最终的

块F1值达到71.25%，整句的正确率达到了43%左右。 

 目前我们的语料库规模还比较小，且都是单句，

句子也没有标注成分的内部结构和短语类别。下一

步，一方面我们计划继续扩充语料库，研究复杂句

的二分结构标注方案，并且不断完善相应的标注规

范，特别是针对一些中文特殊结构的句子提出其合

理的标注方案（比如把字句，被子句等等）；另一方

面我们计划将每个成分的内部的短语结构也进行标

注。在算法方面，我们计划探索结合自底向上的方

法，即同时利用词以及短语的合并的信息，与词的

间隔上的分割的信息进行二分句法分析，以期提高

分析器的性能。 
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