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1 引言
最长名词短语（MNP）是指句子中不被其他名词短语直接

包含的名词短语。它的识别能够为自动句法分析、机器翻译系
统提供有力的支持。如对于句法分析而言，最长名词短语内部
结构比较复杂，几乎涉及了汉语所有的词类和句法结构，如果

能够识别出句子中所有的最长名词短语，那么计算机就能较好

地构建出句子的句法树或森林。以往的研究表明，最长名词短
语识别对于结构长度较为敏感，长度大于等于 5的复杂最长名
词短语的识别精度一般要比简单最长名词短语低 16 个百分
点；并且复杂定语规定的左边界识别难度远远大于右边界[1]。
复杂最长名词短语识别精度较低的原因值得进一步考虑，

从语法上说，复杂最长名词短语之所以复杂是因为：（1）汉语缺
乏形态标记，词类和句法成分不是一一对应的，如动词既能作

述语，又能作定语，可造成动词宾语位上的最长名词短语左边

界模糊；（2）语法递归性，如定语可以由复杂句法结构充当。两
者的合力使问题更为突出，特别是“的”字短语参与构成的最长
名词短语，几乎容纳了所有的词类和句法结构，而这部分最长

名词短语的长度也是较大的。
“的”字结构的参与方式有两种，一种是参与最长名词短语
修饰语的构成，一种是参与最长名词短语句法核心的构成。该
文将研究第二类最长名词短语的识别问题。

2 以“的”字结构为核心的最长名词短语的界定
以“的”字结构为核心的最长名词短语（dePMNP）是“的”字
结构参与最长名词短语句法核心的构成的名词最长名词短语。
“的”字结构（deP）的定义是界定该短语的关键。
文献[2]将“的”划分为副词性语法单位的后附成分“的 1”，形
容词性语法单位的后附成分“的 2”，名词性语法单位的后附成分
“的 3”。然而，“的 2”和“的 3”的区分有时并不十分明晰。如“更+A+
的”中“的”应该是“的 2”，但有的形式却能出现在主语或宾语的
位置上指称事物，如“我要更好的。”文献[3]区分了表述功能的词
汇层面和句法层面，在此基础上把“的”看成是词汇层面的“饰词
标记”，上述“更好的”则是该短语在句法层面的指称化。
因此“的”字结构理论上可定义为“X+的 3”和“X+的 2”的指
称化形式两种形式，其中 X是指词或短语。前者如“正在游泳
的”，后者如“那红红的”，出现在主语位置上的“更重要的”。技
术上参考周强主持的清华大学 973树库的标注方法，将“X+的 2”
的模式也统一地标注为“的”字短语。

3 分布特征考察
3.1 句法分布
句法分布以短语所在的句法结构作为考察其句法功能的

依据，提供了从外部观察短语特征的窗口。文献[4]为实词分类
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统计指标

频次/例
比例/（%）

主语

41
39.05

宾语 1
55

52.38

宾语 2
2

1.90

定语 1
6

5.71

谓语

1
0.95

句法位置

表 2 dePMNP句法分布考察

结构名称

主谓结构

动宾结构

介宾结构

述补结构

述“得”补结构

直接成分 1
主语

述语 1
述语 3
述语 2
述语 2

直接成分 2
谓语

宾语 1
宾语 2
补语 1
补语 2

结构名称

定中结构

定“的”中结构
状中结构

状“地”中结构

-

直接成分 1
定语 1
定语 2
状语 1
状语 2
-

直接成分 2
中心语 1
中心语 1
中心语 2
中心语 2

-

表 1 句法分布考察框架

拟定了一个含 8种句法结构的考察框架，deMNP作为一种名
词性短语，句法功能与名词（实词）类似，因此该框架也被认为

基本适用于 deMNP的句法功能考察；所不同的是，由于介宾结
构与动宾结构的句法功能并不等同，如对于是否可以出现的主

语的位置上，动宾结构可以，而介宾结构一般不可；并且 dePM－
NP更倾向于出现在动词宾语而非介词宾语的位置上，将述宾
结构重新调整为动宾结构和介宾结构，见表 1。

依据这个标准考察发现，dePMNP主要出现在主语和宾语
1的位置上，而在述补结构，状“地”中结构等结构中的出现概
率几乎为零见表 2。

可见，dePMNP 句法上有着较为集中的分布，因此识别
dePMNP需要特别关注两个句法位置：（1）宾语 1，从词类特征
看，即动词后面的位置；（2）主语，这个位置上的结构与宾语 1
中的 dePMNP有着相联系的特征。
3.2 线性分布

dePMNP的线性特征是指在一定上下文中，dePMNP与其
他词语或句法成分共现关系，包括线性邻接关系。在下文的讨
论中，对于言语成分序列“c1，c2，…，cj，wi，ck，…，cn”，把 cj，ck分
别称作 wi的一元邻接成分，把 ck+1称作 wi的二项共现成分，相

应地，把<cj-1，cj>，<ck，ck+1> 分别称作 wi的二元邻接成分。
从标注了 dePMNP的训练语料中提取出 dePMNP的邻接

成分及共现成分，形成各自的成分集合，进行统计分析，发掘

dePMNP的上下文特征，从而制定合理的识别方案。
3.2.1 上文特征
上文特征主要研究某一语言成分的上文（左部）线性关系，

以期寻找到该成分的边界区分条件。从词语和语义两个角度观
察边界词内部的分布比例。L1Set中共出现 80个词型和 734个
词例，词型的频次分布相当集中，出现频次排在 L1Set集合前两
位的是“是”，“#”，其中“是”出现 344次，句首标记词“#”出现
248次，两者占据了 80%以上的比例。
从语义上看，L1Set的语义频次分布更为集中。充当 dePMNP
边界词的主要有“是非类”，“像如类”以及连接词类、句首标记词等：
“是非”类：是，正是，总是，说是，而是，乃是，但是，并非，
非，凡，所谓

“像如”类：像，如，正如，有如，不如
由此，在识别 dePMNP的左边界过程中可以有两种选择：

（1）利用词型参与统计；（2）利用词型的语义类参与统计。该文
选择前者，因为同一个语义类中的不同词型作为边界时也有分

布概率上的差别，利用词型参与统计有利于分辨这一点。
从边界词的概率分布来看，L1位置上的边界词概率分布极

不均匀，“是非”类，“像如”类等语义类都有较高的分布水平。但

是，大多数其他类别的边界词都处于较低的分布水平，这为左

边界的识别带来了一定的难度。
以上的分析和讨论建立在能够判别当前位置上存在一个

dePMNP或不存在 dePMNP的基础上。然而在语料中，dePMNP
与含“的”字偏正结构的最长名词短语（deSMNP）的形式区分是
模糊的，都以 de为标志。如何区分 dePMNP与 deSMNP，希望在
右边界处找到答案，因为 dePMNP与 deSMNP右边界必然是不
一致的，识别出 dePMNP的右边界 de，也就等于判定了当前位
置存在一个 dePMNP。
3.2.2 下文特征

dePMNP的下文特征的分布规律与上文有所不同，不仅表
现在邻接关系中，在与局部下文的共现关系上也有所体现。前
者如“是”等动词经常出现在 dePMNP下文一元邻接词位置 R1

上；后者如“是”之前有时会加上一些副词，表达程度的不同或
委婉的语气等，使得“是”后退到下文二项共现词位置 RC2上，

如“最令人喜爱的还是”。造成这种情况的有两种因素：（1）
dePMNP常位于主语位置上，R1位置上也常常出现动词；（2）汉
语中存在一条语法规则：动词可以受副词等语言成分修饰。下
面就从下文一元邻接词集合 R1Set、二项共现词集合 RC2Set及
位于前的修饰词三个方面讨论 dePMNP的下文特征。

R1作为下文特征的典型分布位置，可以在熵值中得到验

证，R1上的信息熵为 3.25，远小于 RC2上的 6.30。R1上的这种

确定性同样只能解释为受到某种句法因素的影响，其中包含了

更多的特征项。出现频次排在 R1Set集合前三位的是“。”，“，”，
“是”。其中“。”出现 235次，“，”出现 201次，“是”出现 118次，
三者占据了 75%以上的比例。
从语义上看，这些特征可以归纳为“是非类”，“有无类”，连
接词类以及标点符号等类别。如“是非”类有：是，正是，只是，还
是；“有无”类包括：有，还有，具有，等。
从边界词的概率分布来看，R1位置上的边界词概率整体

有着较高的分布水平，大部分下文边界词的边界概率都在 80%
以上，相对于 L1位置特征更为明显。
相对于 R1，特征项在 RC2上的分布要稀疏得多，主要表现

为一些谓词性的语言成分（词语）。把这些能够同时出现在 R1

和 RC2位置上的边界特征称之为强特征 f，f主要由动词，以及
形容词充当，主要有：是，有。
以 R1Set和 RC2Set相减可以发现，某些副词只能出现 R1Set
中而绝少出现在 RC2Set中，这些副词包括：太，还，一定，等等。
通过语料验证表明，这些副词基本都可以进入“dePMNP+副词
D+被修饰词W|W∈f”的描写格式。在 W为非动词，如形容词
的时候，某些副词如“还，更”甚至比 W 更能区分 dePMNP 和
deSMNP，比较下面两个例子：
（1）我的不错，他的更好。
（2）原谅他的不好。
W同样为“好”，从语法上说，虽然“更好”和“不好”是谓词

性的，但由于副词性质的差异，使得“不好”能够在 deS中心语
的位置上实现指称化，而“更好”则不能。

dePMNP的上下文特征分析表明，L1和 R1位置都有比较

明显的特征分布，而 R1位置的确定性更高。集中的特征词词型
分布和较高边界词概率水平使人们有理由预测基于词型边界

分布概率的方法也能取得较好的效果。

4 识别方法研究
采用统计的方法，将上下文特征融合到统计模型中去，通
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过“训练-测试”的方式进行识别 dePMNP。相对于规则方法，它
能更好地适应不同类型的文本，只要给出训练语料，它就能学

习到相应的识别数据，同时也避免了人工规则的主观性和规则

维护的困难。
如上文所析，由于 dePMNP的右边界能够较为有效地分辨

dePMNP与 deSMNP，提出“先识别右边界，识别成果参与左边
界识别”的策略。

4.1 边界分布概率
边界分布是指任意某种边界在语言成分序列中的某一位置上

出现或不出现，它服从二项分布。边界分布概率，是指 n个（n∈N）
语言成分之间或前后出现某种边界的概率。它的计算公式如下：

P（boundi|cb，c1，c2，…，ci，ci+1，…，cn，ce）=
f（cb，c1，c2，…，ci，bound，ci+1，…，cn，ce）

f（cb，c1，c2，…，ci，ci+1，…，cn，ce）
（1）

其中，b=0，e=n+1，i∈[1，n]，i，n∈N。cb，c1，c2，…，ci，ci+1，…，cn，ce表
示特征语言成分序列，cb，ce是虚设的起始符和终结符，f表示频
次。分子表示该序列在第 i个和第 i+1个成分之间出现边界的频
率，分母表示该序列在语料库中出现的频率。该公式反映了在特
征语言成分序列的第 i个和 i+1个成分之间出现边界的概率。

4.2 统计模型
以往的研究常常为研究对象的不同方面选择统一的特征

建立统计模型，提高了程序的执行效率；但是，从完全句法分析

到浅层句法分析再到组块识别，体现的是一种分析的思维方

式，当把一个综合的任务分解为子任务时，通常也凸现出子任

务的特征。因此由于 dePMNP上下文特征分布的差异，在特征
的选取上必然应该有所差别。同时，特征的选择不仅仅局限于
上文分析的主要特征中，其他特征也有一定的贡献，比如词性

等。这里选择<word，tag>序偶作为基本特征单位构造特征，然
后向主要的上下文特征作线性回退。
4.2.1 基本模型

dePMNP识别遵循“先识别右边界，在识别左边界”的策略，
将识别的右边界作为 dePMNP存在于当前位置的证明，亦即左
边界识别的触发特征。正如上文所分析的，dePMNP的主要下文
特征同时表现于一元邻接词和二项邻接词集合中，关涉到其后

的两个词。因为 dePMNP右边界必然以 de终止，识别只需要对
当前 de后是否出现右边界作一个二值判定。对于三元组<de1，
c2，c3>，设 L（de1，c2，c3）表示 de1，c2之间的位置，Lr（de1，c2，c3）表示
位于 de1，c2之间的右边界位置，设定阈值 δ，右边界识别模型用
于确认 de1和 c1c2之间出现边界概率是大于 δ的右边界位置：

Lr（de1，c2，c3）= arg if
L（de1，c2，c3）
（P（boundr|de1，c2，c3）>δ） （2）

其中，ci表示序偶<wordi，tagi>，f表示共现频率，P（boundr|de1，c2，
c3）表示在前面出现 de的情况下，c2，c3之前出现 dePMNP右边
界的概率。

dePMNP的主要上文特征表现于一元邻接词集合中，关涉
到其前的一个词。由于 dePMNP可能的左边界位置是不确定
的，识别表现为多个可能边界位置的竞争。对于非邻接二元组
<c1，der>，设 L（c1，der）表示 c1的右邻接位置，Ll（c1，der）为dePMNP
左边界。左边界识别模型用于寻找 c1和 der之间出现左边界概
率最高的位置：

Ll（c1，der）=arg max
L（c1，der）

P（boundl|c1，der） （3）

其中，der表示已经确认的 dePMNP右边界，P（boundl|c1，der）表
示在后文出现 dePMNP右边界的情况下，c1之后出现 dePMNP

左边界的概率。
4.2.2 线性回退
真实文本中存在着大量的低频事件，有的反映了语言的规

律，有的则是由于语料规模的限制而不出现。因此，采用最大似
然估计（MLE）难以准确地估计标注词串的概率。线性回退，是
一种普通有效的组合模型的方法，常常用来解决统计数据稀疏

的问题，它通过历史等价类的线性组合来预测目标特征。其中，
历史等价类可以是 n-gram，语义类等。
在 dePMNP右边界基本识别模型中，三元组<de1，c2，c3>被

认为是相关特征，其中 de1是固定的触发条件，因此假设与二
元组<c2，c3>相关的条件概率有以下 9个，其中 P2至 P9是 P1回

退后的结果：

P1：P（boundl|de1，c2，c3）
P2：P（boundl|de1，w2，w3）

P3：P（boundl|de1，w2，t3）

P4：P（boundl|de1，t2，w3）

P5：P（boundl|de1，t2，t3）
P6：P（boundl|de1，w3）

P7：P（boundl|de1，t3）
P8：P（boundl|de1，w2）

P9：P（boundl|de1，t2）
令 k=9，公式（2）回退为：

P（boundr|de1，c2，c3）=
k

i=1
ΣλiPri （4）

在 dePMNP左边界基本识别模型中，序偶<c1，der>被认为是
相关特征，其中 der是固定的触发条件，因此假设与 c1相关的
条件概率有以下 3个，其中 P2至 P3是 P1回退后的结果：

Pl1：P（boundl|c1，der）；P12：P（boundl|word1，der）；Pl3：P（boundl|
tag1，der）
其中，w表示词语，t表示词类。令 k=3，公式（3）回退为：

Ll（c1，der）=arg max
L（c1，der）

k

i=1
ΣλiPli （5）

4.3 算法描述
dePMNP右边界识别算法如下：
从测试语料中读入一个句子 S；
建立 S的词索引 wordIndex，计算句子长度 sLen；
基于 wordIndex建立 de索引 deIndex，计算索引长度 deCount
for（k=0；k< deCount；k++）

for（i=0；i<y；i++）
查表 TRi，记录当前 Pri至结构变量 A
由 A计算 P（boundr|de1，c2，c3）
if（P（boundr|de1，c2，c3）>δ）
在 wordIndex[k]后标注右边界
左边界识别在识别右边界之后进行，并依赖于右边界识别

提供的数据，算法如下：
从测试语料中读入一个句子 S
建立 S的词索引 wordIndex，计算句子长度 sLen
建立右边界索引 rightBoundIndex，计算索引长度 rbCount
for（k=0；k< rbLen；k++）
定位右边界在 wordIndex中的位置 rbLoc
由 rbLoc向左寻找最近的未标注 de在 wordIndex中的位置 deLoc
for（i=deLoc；i≥0；i--）

for（j=0；j<z；j++）
查表 TLj，记录当前 Plj至数组 A
由 A计算 P（boundl|c1，der），记录其值和相应 c1的位置至数组 B
计算 B中最大的 P（boundl|c1，der），记录相应 c1的位置
在 c1后标注左边界

5 实验结果及分析
5.1 实验数据
在 85万字的新闻语料上进行训练和封闭测试，并在 42万
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结果的差异。表中的差距是指其他各类工件与第 4类工件的综
合距离之差。

从表 3可知，距离测度法对工件类别 1、2、3、5的差距均分
别大于三角模糊数法的相应差距。很明显，差距越大，说明对目
标识别的区分程度越高。因此上述分析在一定程度上表明，提
出的距离测度融合法优于三角模糊数法。

4 结束语
针对具有多个特征属性的多目标识别问题，提出了一种新

的距离测度，并运用于传感器信息融合中。通过求解数学优化
模型确定指标的权重向量，客观准确地衡量了各特征指标在信

息融合中的重要性程度，提高了目标识别结果的客观性和区分
程度。算法简单，便于计算机实时实现，非常适用于具有多个特
征的多目标识别领域。
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工件 1 2 3 4 5
该文 0.666 0 0.751 9 0.705 8 0.327 5 0.774 1
差距 0.338 5 0.424 4 0.378 3 0.446 6
文[10] 0.115 3 0.182 7 0.111 9 0.090 4 0.170 7
差距 0.024 9 0.092 3 0.021 5 0.080 3

表 3 距离测度法与三角模糊数法融合结果比较

表 3 dePMNP实验数据

测试类型

封闭测试

开放测试

P/（%）

90.77
80.63

R/（%）

91.27
75.68

P/（%）

98.92
99.21

R/（%）

99.45
93.12

T
733
407

C
669
308

I
737
382

P/（%）

90.77
80.63

R/（%）

91.27
75.68

F/（%）

91.02
78.08

结构右边界左边界

字的同质语料上进行了开放测试。当右边界评价系数 λ=
{0.02，0.02，0.3，0.03，0.1，0.005，0.02，0.5，0.005}，右边界评价系
数 λ={0.049，0.95，0.001}，阈值 δ=0.4时，实验数据如表 3。

表 3中，T表示结构总数，C表示识别正确数，I表示识别
数，P表示精确率，R表示召回率，F表示调和平均值。
5.2 结果分析
考察了标准标注文本和机器标注文本的自动比对结果，发

现识别错误主要在于以下几个方面：

（1）语料加工方式。在语料预处理的过程中，采用了小句切
分的方法，即除顿号、连接符等少数几种标点符号外，其他的标
点都作为切分标志，标注程序基于小句进行处理。但是，一部分
跨越小句的 dePMNP使得左边界的实际位置处于程序的标注
的有效范围之外：

可以/v 说/v 一定/b 程度/n 上/f 是/v 产品/n 结构/n 障
碍/n，/w
【生产/vn 和/c 市场/n 衔接/vn 障碍/n 等/u 造成/v 的/

De】。/w
（2）数据稀疏。dePMNP左右边界的识别主要依赖于左邻
接或右邻接词的贡献，词型信息相对于词性信息更加稀疏，一

定数量的未登录词造成了部分识别错误：

【例如/v 把/p 资本主义/n 使用/v 过/u 的/De】，/w
（3）数据竞争。语法跟概率并不是一回事。概率模型只是将
选择了出现概率最高的事件，而非考虑到语法因素的存在。因
此合理的数据竞争并不一定造成正确标注结果：

但是/c【《/w 水浒传/nz 》/w 这些/r 人/n 会/v 武功/n 的/
De 不/d 多/a】，/w
（4）语料词语切分和词性标注错误和不一致的影响：
【派出所/n 所长/n 陈/nr 书生/nr 一/m 语/Ng 破/v 的/De】

6 结语
从语言学的角度，重新分化了MNP的识别任务，并以 dePM－

NP作为研究课题，提出“先识别右边界，识别成果参与左边界
识别”的研究策略，使用边界分布概率模型分治了 dePMNP左
右边界，取得了较好的效果。在今后的研究中，将从以下两个方
面进行改进：

（1）深入研究左边界的句法语义特征，以进一步提高左边
界的识别效果。
（2）探讨 dePMNP内部结构分析及外部句法依存关系的判
别方法。
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