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Abstract:  This paper proposes a semantic role labeling (SRL) approach for the Chinese, based on feature 
combination and support vector machine (SVM). The approach takes the constituent as the labeling unit. First, this 
paper defines the basic feature set by selecting the high-performance features of existing parsing-based SRL 
systems. Then, a statistics-based method is proposed to construct a combined feature set derived from the basic 
feature set. According to the distribution of combining features in both positive and negative instances, the ratio of 
between-class to within-class distance is utilized as the measurement of classifying the performance the feature, and 
then choosing the combining features with high ratios into the combining feature set. Finally, the experimental 
results show that the feature combination method-based SRL achieved 91.81% F-score on Chinese PropBank (CPB) 
corpus, nearly 2% higher than the traditional method. 
Key words:  semantic role labeling; natural language processing; support vector machine; feature combination 

摘  要: 提出一种基于特征组合和支持向量机(support vector machine,简称 SVM)的语义角色标注(semantic role 
labeling,简称 SRL)方法.该方法以句法成分作为基本标注单元,首先从当前基于句法分析的语义角色标注系统中选

出高效特征,构成基本特征集合.然后提出一种基于统计的特征组合方法.该方法能够根据正反例中组合特征的分布

状况,以类间距离和类内距离之比作为统计量来衡量组合特征对分类所产生的效果,保留分类效果较好的组合特征.
最后,在 Chinese PropBank(CPB)语料上利用支持向量机进行分类实验,结果表明,引入该特征组合方法后,语义角色

标注整体 F 值达 91.81%,提高了近 2%. 
关键词: 语义角色标注;自然语言处理;支持向量机;特征组合 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

浅层语义分析是近年来自然语言处理领域的研究热点之一,而语义角色标注(semantic role labeling,简称
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SRL)是目前浅层语义分析所采用的主要形式.该技术能够广泛应用于自然语言领域中的各项任务,如信息抽 
取[1]、问答系统[2]、信息检索[3]、篇章理解[4]等,为其提供结构化的浅层语义信息.中文语义角色标注是指从汉

语句子中识别出与目标谓词相关的语义角色(或称“论元”)并判断其类型,如图 1 所示.根据目标谓词和语义角色

之间的约束关系,可以把语义角色分为若干个类型,如施事、受事、与事、时间、地点、工具等.中文计算语言

学的发展以及中文自然语言处理中底层技术的逐渐成熟,如分词、词性标注、句法分析,都为中文语义角色标

注奠定了基础.本文所要研究的内容正是基于 SVM(support vector machine)分类器和短语结构句法分析的中文

语义角色标注. 
语义角色标注的基本标注单元主要有词、短语和句法成分 3 种,其中,词标注单元主要用于基于依存句法

分析语义角色标注系统,短语主要用于基于 Chunk 的语义角色标注系统,句法成分主要用于基于短语结构句法

分析的语义角色标注系统.目前,从整体效果上看,以句法成分为标注单元的语义角色标注要优于以词和短语为

标注单元的方法[5].因此,本文将句法成分,即以短语结构句法分析树中的节点,作为语义角色基本标注单元.另
外,本文采用了 PropBank[6]中的语义角色标记方式,具体语义角色标注形式如图 1 所示.与其他标记形式相比,如
FrameNet[7]和 VerbNet[8]等,该形式能够有效地减少语义角色的类别、有效地减轻数据稀疏现象,更加有利于机

器学习.这种标记形式把所有语义角色分成两类:一类是谓词所辖语义角色,标记为 ARG0~ARG5,ARG0 通常表

示动作的施事,ARG1 通常表示动作的受事,ARG2~ARG5 根据谓语动词不同具有不同的语义含义;另一类是连

接性语义角色,包括副词、时间、地点、方式、条件、目的等 13 个子类型,标记为 ARGM,另外还要附加其子类

型标记,如图 1 中地点类连接性语义角色“在日本”被标记为 ARGM-LOC. 

 

Fig.1  Phrase structure parsing based SRL 
图 1  基于短语结构句法分析的语义角色标注 

基于特征的有指导机器学习方法仍然是当前语义角色标注中的主导方法,基于有指导机器学习方法、以句

法成分为单元的语义角色标注可分为两个子任务:一是语义角色识别,目标是从句子中抽取出所有充当语义角

色的句法成分;二是语义角色分类,也就是判断语义角色识别阶段所得的语义角色的类型.另外,在进行语义角

色识别之前通常还要进行一个重要的剪枝过程,用简单的方法过滤句法分析树中很多不可能成为语义角色的

句法成分,以缩小候选范围,提高准确率[9].基于句法成分的语义角色标注通常还要将句法成分与其对应的谓词

相结合,组成“谓词-论元”二元组,然后再将二元组转换成为特征向量作为学习和预测的样本,以补充谓词相关的

语义信息. 
目前,基于特征的语义角色标注方法中具有代表性的研究主要有:Gildea 等人[10]率先提出了基于概率统计

模型的语义角色标注,并提出基于短语结构句法分析 SRL 系统的 7 个基本特征:谓词、句法类型、次范畴框架、

路径、位置、语态和中心词.这 7 个特征被后续研究者称为标准特征;Chen 等人[11]以树邻接语法为基础,从句法

分析树中挖掘出深层的特征,并用于语义角色标注.Pradhan 等人[12]在标准特征基础上又引入了名实体、中心词



 

 

 

224 Journal of Software 软件学报 Vol.22, No.2, February 2011   

 

词性、谓词类别、部分路径、时间指示词等 12 种新特征,并详细分析了这些特征各自在语义角色识别和分类

中所起的作用.上述研究中尚未引入组合特征的概念,但是它们所提出的多种基本特征为组合特征的应用奠定

了基础. 
Xue 等人[9]首先在 Gildea 标准特征集合的基础上对组合特征进行了尝试.他们在语义角色标注中采用了

“谓词+论元短语类型”和“谓词+论元短语中心词”和“谓词语态+论元位置”这 3 个组合特征,实验结果是,前两个

组合特征能够显著提升语义角色标注效果.另外,他们还提出了现在被广泛采用基于启发式规则的句法成分剪

枝方法.接着,Xue[13]发现了一系列新的特征,其中包括“谓词类别+论元短语中心词”和“谓词类别+论元短语类

型”两个有效组合特征.Ding 等人[14]提出了一种层次化特征选择策略,以短语结构句法分析为基础定义了一些

基本特征和几个组合特征模板,提出一种贪心选择算法,从中提取出最有效的特征集合.类似地,Zhao 等人[15]采

用贪心特征选择算法,从大规模依存句法分析特征中提取出有效的特征集合,在 CoNLL-2009 语义依存分析评

测中取得了较好的成绩.Boxwell 等人[16]提出了一种基于丰富特征的 SRL 方法,其中结合了组合范畴、短语结

构和依存 3 种句法分析的特征.但多种句法分析在带来了丰富信息的同时,也带来了较大的噪声. 
中文语义角色标注中组合特征的研究从方法上来讲与英文相类似,但语料库资源较少.具有代表性的研究

主要有:Sun 等人[17]率先将英文中短语结构句法分析的基本特征集合移植到中文语义角色标注上,然后利用在

宾州中文树库上训练的 Collins 句法分析器进行句法分析,并利用 SVM 分类器在手工标注的小规模语料上进行

了实验.Xue 等人[18]在宾州中文树库的基础上建立了中文命题语料库(Chinese proposition bank,简称 CPB),并以

此为依托采用了若干语言学特征和组合特征,利用有指导的机器学习方法,在正确句法分析基础上取得了高于

90%的 F 值.刘挺等人[19]定义了 19 个基本特征以及 12 个组合特征,其中还包括两个以上基本特征的组合,利用

最大熵模型进行语义角色分类取得了较好的效果,但并未详细给出组合特征的构造方法及其产生的性能提升.
王红玲[20]研究通过向标准特征集中逐个加入新的特征,其中包括 12 个组合特征,来分析各个特征的作用,证实

了将一些特定的特征组合成新特征时,能够增强原特征集的表达能力并由此提高系统性能.车万翔[21]提出了一

种语法驱动的卷积树核方法,用于语义角色标注.此外,刘怀军等人[22]和丁金涛等人[23]探索了中文语义角色标

注的特征工程中组合和优化问题. 
综上所述,目前在基于特征的语义角色标注中,组合特征的研究并不充分,只有少数几个被证实切实有效的

组合特征被高频地使用,仍有许多能够提高系统性能的组合特征有待发掘,而缺乏快速、有效的组合特征选择

方法是目前的一个主要障碍.因此,本文提出了一种基于统计的二元特征组合方法.该方法能够以基本特征和语

料库资源为基础,高效地筛选出有助于语义角色识别和分类的组合特征,进而提高基于特征的语义角色标注的

整体性能.本文首先总结现有的语义角色标注系统中证实有效特征作为基本特征,以此为基础构造组合特征.接
着,以类间距离和类内距离的比值作为统计量来估计组合特征对于语义角色识别和分类所产生的效果.然后,在
CPB 标准语料库上进行实验,给出在语义角色识别和分类过程中 TOP-N 的组合特征,并在基本特征和组合特征

共同组成的特征集合上采用 SVM 分类器进行语义角色识别和分类,证明本文方法的有效性.本文最后一节对该

方法进行总结. 

1   基于特征组合的语义角色标注方法 

本文选择支持向量机(support vector machine,简称 SVM)模型作为语义角色标注的分类器.SVM 是目前基

于有指导机器学习的语义角色标注领域中最常用、性能最好的判别模型之一[12,24],而且在自然语言处理其他任

务上也有成功的应用.SVM 方法具有适于高维特征空间、适于小规模样本、适于非线性问题、推广能力强等

优点.其不足之处是,在处理大规模训练样本时,模型较为复杂,训练和测试所需时间较长.语义角色标注包含语

义角色识别和语义角色分类两个子任务,语义角色识别是一个二值分类任务,语义角色分类是一个多值分类任

务.而 SVM 是一种典型的二值分类器,因此在采用 SVM 进行语义角色标注时,需要针对这两个子任务分别进行

学习.在语义角色识别中,可直接采用 SVM 模型进行学习和预测;在语义角色分类中,我们采用一对多的方法处

理该多值分类问题,即训练与语义角色类别个数相同的 SVM 分类器,针对各个语义角色类别进行判断.下面首
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先介绍 SVM 的基本方法,接下来对剪枝方法进行后处理,然后定义一些基本特征,并提出一种统计方法,在基本

特征的基础上构造出组合特征,最后在基本特征和组合特征组成的特征集合上用 SVM 方法进行学习和预测.
在使用 SVM 分类器时,核函数的选择对于模型的训练和预测性能有很大的影响,本文中采用自然语言处理中 3
种常用的核函数,分别是: 

(1) 线性核函数(linear kernel function):K(xi,xj)=(xi⋅xj). 
(2) 多项式核函数(polynomial kernel function):K(xi,xj)=(s(xi⋅xj)+c)d. 
(3) 径向基函数核函数(RBF kernel function):K(xi,xj)=exp(−γ|xi−xj|2). 

1.1   剪枝方法及后处理 

以句法成分为标注单元的语义角色标注,首先需要一种简单的剪枝预处理方法来过滤句法分析树中一些

不可能成为语义角色的句法成分,保留尽量少的候选句法成分,以提高准确性.在目前的剪枝方法中,最有效的

是 Xue 在文献[9]中提出的基于启发式规则的方法.该方法可描述为以下 3 个步骤: 
(1) 获得目标谓词所在句子的句法分析树,然后将谓词所在的节点设置为当前节点. 
(2) 抽取出当前节点的所有兄弟节点放入语义角色候选集合.如果某兄弟节点为介词短语,则将该节点的

直接儿子节点也放入语义角色候选集合. 
(3) 将当前节点的父节点设置成当前节点,然后重复上述抽取过程,直至达到子句根节点为止. 
实际应用中发现,在使用该剪枝方法抽取出的候选语义角色中仍包含较多的冗余句法成分.本文在上述剪

枝方法的基础上,通过对语料库的统计分析引入一种后处理方法,能够减轻冗余,进一步缩小候选语义角色的范

围.我们在 CPB 语料上统计了语料库中语义角色与其对应的短语类型的共现情况,通过对训练语料中正反例的

对比得出,正确语义角色对应的短语类型在全部语义角色对应短语类型中所占比率为 45.3%(24/53),且正例中

24 种正确短语类型对应的语义角色数量在全部语义角色中所占比率为 84.16%;相应地,正确语义角色的父节点

短语类型在全部语义角色父节点短语类型中所占比率为 63.6%(14/22),且正例中 14 种正确父节点短语类型对

应的语义角色数量在全部语义角色中所占比率为 93.65%.因此,根据上述信息,本文提取了正例中出现的 24 个

短语类型和 14 个父节点短语类型作为判断条件(见表 1),进一步将从上述基于启发式的剪枝方法获得的句法成

分中短语类型及其父节点短语类型不在类型集合中的句法成分过滤掉,这样可以快速而有效地进一步减少候

选语义角色的数量. 

Table 1  All types of constituents and their parent nodes in the positive instances 
表 1  正例中出现的短语类型和父节点短语类型 

Phrase type Parent’s phase type 
NP, ADVP, PP, IP, QP, LCP, VP, DP, 

DVP, CP, PRN, UCP, VV, LST, NN, DNP, 
CLP, AD, VA, NR, NT, CD, PN, VCD 

VP, IP, NP, PP, CP, 
QP, VSB, VRD, LCP, DVP, 

UCP, DNP, ADVP, VPT 

该方法本质上是基于这样的假设:语料规模足够大,所有可能作为语义角色的短语类型都出现在语料库中.
事实上,本文采用的 CPB 语料库规模较大,共有近 10 万个语义角色正例,而句法成分的短语类型仅有 50 多种(包
括词性标注类型).在这种情况下,任何一种合理的语义角色短语类型在近 10 万个正例中一次都不出现的概率

很小.因此,该假设在本文所采用的语料库上是合理的,实验表明该方法也是可行的. 

1.2   基本特征选择 

在基于机器学习方法的语义角色标注中,特征选择是关键.本文总结了现有中英文文献中所出现的有效语

义角色特征,构造了谓词、句法成分和上下文 3 大类共 26 个基本特征集合.表 2 中详述了这些特征的名称、类

型、符号表示、含义描述以及实例.该基本特征集合在语义角色识别和语义角色分类子任务中都会被采用. 
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Table 2  Basic features and their descriptions 
表 2  基本特征及其描述 

Category ID Feature Description 
p1 Predicate The predicate word, e.g. “获” 
p2 Predicate POS The part-of-speech (POS) of predicate word, “VV” 

p3 Subcategorization Phrase type pattern of all children of the predicate’s parent, e.g. 
“VP→VV+NP” 

Predicate 
(Take the node with 

label “Predicate” 
in Fig.1 for example) 

p4 Voice Voice of the predicate, active or passive 
a1 Position Relative position of the argument to the predicate, before or after  
a2 Phrase type Phrase type of the argument, e.g. “NP” 
a3 Head word Head word of the argument phrase, e.g. “银行” 
a4 Head word POS POS tag of the head word, e.g. “NN” 
a5 First word The first word of the argument phrase, e.g. “中国” 
a6 First word POS The POS of the first word of the argument phrase, e.g. “NR” 
a7 Last word The last word of the argument phrase, e.g. “银行” 
a8 Last word POS The POS of the last word of the argument phrase, e.g. “NN” 

Constituent 
(Take the node with 

label “ARG0” 
in Fig.1 for example) 

a9 Temporal cue words Whether the argument contains temporal keywords or not 
c1 Parent’s Type Phrase type of the argument’s parent node, e.g. “IP” 
c2 Parent’s head Head word of the argument’s parent node, e.g. “获” 
c3 Parent’s head POS POS tag of the “Parent’s head” (c2) feature “VV” 
c4 Left sibling type Phrase type of the argument’s left sibling, e.g. NONE 
c5 Left sibling head Head word of the argument’s left sibling, e.g. NONE 
c6 Left sibling POS POS tag of the “Left sibling head” (c5) feature, e.g. NONE 
c7 Right sibling type Phrase type of the argument’s right sibling, e.g. “VP” 
c8 Right sibling head Head word of the argument’s right sibling, e.g. “获” 
c9 Right sibling POS POS tag of the “Right sibling head” (c8) feature, e.g. “VV” 

c10 Path Path of phrase type from the argument to the predicate in 
constituent parse tree, e.g. “NP↑IP↓VP↓PP” 

c11 Partial path Argument branch of the “Phrase type” (a2) feature, e.g. “NP↑IP” 

c12 Layer difference Layer difference between the argument and the least common 
ancestor (LCA) of the predicate and the argument, e.g. “1” 

Context 
(Take the two nodes 

with label “Predicate” 
and “ARG0” in 

Fig.1 for example) 

c13 Syntactic frame Positions of the NPs surrounding the predicate, e.g. “Cur_v_NP” 
 

1.3   基于统计方法的组合特征选择 

文献[9,12]等都发现,加入由基本特征组成的组合特征能够有效地提高语义角色标注的性能,目前大多数语

义角色标注系统也基本都会采用组合特征.但是,由于特征组合的方式较多,采用不当的组合特征非但不会提高

系统的性能,反而会大大增加特征空间的维数,提高运算的复杂性.目前,对于组合特征的方法研究并不充分,大
多数都是针对语言现象通过人工定义得到.本文采用一种基于统计的方法定义了一种新的统计方法对组合特

征进行筛选,根据各个组合特征在相应语料中分布情况高效地发掘出对于分类有帮助的潜在组合特征,构造出

组合特征集合. 
设训练集合 D 由正例和反例两部分组成:D={Dpos,Dneg}.这两部分都是从 CPB 语料中获得的,正例可直接从

标注语料中抽出,反例的构造方法在语义角色识别和语义角色分类过程中有所不同.这样做是为了使训练反例

更接近预测时的真实反例情况,本质上是由于在语义角色识别和语义角色分类两个阶段候选实例的生成机制

有所不同.在语义角色识别中是随机地从候选句法成分中选择不是语义角色的成分作为反例,正、反例数量相

当;语义角色分类阶段对于每个待识别的语义角色类型都要构造一组正反例训练语料,对于某一语义角色类型,
其正例同样可直接从标注预料中获得,反例则是由除该类型之外其余语义角色类型的正例所组成.因此,反例数

量通常要比正例多. 
假设共有 N 个基本特征,每次仅针对两个不同基本特征 fa 和 fb(a≠b,a,b∈[0,1,…,N]),将这两个特征组合构造

一个新特征 fab,并将其作为集合中第 N+1 个特征也就是 fN+1,再将这个新特征的值也写入正反例训练数据 D 中 
形成 { , }pos negD D D′ ′ ′= .然后在特征向量化的过程中,分别将正例和反例中的特征先后进行向量化,这样才能保证 

正反例特征的维数之间具有统计性差异.在特征向量化之后的正反例训练数据集可表示为 
{( , ) | , 1},  {( , ) | , 1},pos negD x y x D y D x y x D y′ ′ ′ ′= ∈ = = ∈ = −  
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其中,x 代表待分类句法成分所代表的特征向量,采用稀疏特征表示方法,即仅使用值为 1 特征的维数来表示特

征向量,值为 0 特征不显式表示,y 代表该候选句法成分所属的语义角色类型.在引入新特征的数据集 D′中,我们

首先计算每个特征在正例和反例中的样本均值,即 
( )

( ) ,  1 1,
| |

( )
( ) ,  1 1,

| |

pos

neg

x D
i

pos

x D
i

neg

x i
MeanPos f i N

D

x i
MeanNeg f i N
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′∈

′∈

= +
′

= +
′

∑

∑

≤ ≤

≤ ≤

 

其中,x(i)代表中 x 中第 i 个元素的值,也就是 x 中特征 fi 的值在特征空间中的维数.然后将该特征在正反例集合

中样本均值之差的平方作为该特征正反例的类间距离 B-Distance(fi),将该特征在正反例样本中的样本方差之

和作为该特征正反例的类内距离 W-Distance(fi). 
2

2 2

- ( ) ( ( ) ( )) ,

- ( ) ( ) ( ),
i i i

i pos i neg i

B Distance f MeanPos f MeanNeg f

W Distance f S f S f

= −

= +
 

其中,Spos(fi)和 Sneg(fi)分别代表特征 fi 的取值在正例和反例中的样本标准差.事实上,B-Distance(fi)描述了特征 fi

正例样本中心和反例样本中心之间的距离.如果B-Distance(fi)较小,则说明特征 fi的正例样本中心和反例样本中

心相距较近,反之亦然.W-Distance(fi)是特征 fi 正例样本方差和反例样本方差之和.如果 W-Distance(fi)较小,则说

明该特征 fi 的所有正例样本距正例样本中心与所有反例样本距反例样本中心的总和较小,也就是说,正反例样

本与其对应的中心相比较为集中,反之亦然.本文受 Fisher 线性判别模型的启发,采用类间距离与类内距离的比

值作为判断组合特征优劣性的依据,比值越大,说明特征 fi 对于类别区分的作用越明显.因此,定义统计量 G(fi): 
- ( )( ) .
- ( )

i
i

i

B Distance fG f
W Distance f

=  

为了比较组合特征的有效性,我们还需要对统计量 G(fi)进行标准化,计算其标准化后的值 Z-score 作为特征

的最终得分.Z-score(G(fi))(简记作 Zi)能够有效衡量某个样本与样本均值之间相差多少个标准差,但是该值依赖

于总体分布的均值和方差.本文中采取一种简化的形式,用样本均值和样本方差来代替总体分布的均值和方差: 

( ) ( ) ,i i
i

G

G f G fZ
S
−

=  

其中, ( )iG f 为统计量 G(fi)的样本均值,SG 为 G(fi)的样本标准差: 
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计算出基本特征 fa,fb 和组合特征 fab 所对应的 Za,Zb 和 Zab 之后,我们定义组合特征的 Z 提高值 Iab 为组合特

征的 Z 值与两个基本特征之中得分较高的 Z 值之差: 
Iab=Zab−Max(Za,Zb). 

最后,通过设定阈值的方法,保留 Z 值超过某阈值 Zth,并且 I 值超过某阈值 Ith 的组合特征,将其加入到特征

集合中.这样,不但有效地过滤掉了对于正反例样本间均值无明显差异的组合特征,保留了适于语义角色标注问

题的特征,同时,较小的计算量也保证了对于处理大规模组合特征时的速度,为接下来基于 SVM 模型的学习和

分类提供切实有效的组合特征.需要注意的是,本文在利用 SVM 分类器处理语义角色识别和语义角色分类两个

子任务以及在处理语义角色分类中各个语义类别的分类任务时,都会采用不同的组合特征集合.由于这些任务

的训练正反例完全不同,因此,在语料上根据上述统计方法获得的组合特征也不尽相同. 
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2   实验结果和分析 

2.1   实验数据及评测指标 

本文采用语料库为 CPB1.0.该语料库形式上与英文中的 PropBank 类似,是目前中文语义角色标注研究中

的通用标准语料库.它是在宾州中文树库基础上手工标注了其中的语义角色信息,共包含 760 篇文章、10 364
个句子、4 854 个谓词以及 92 959 个语义角色[18].我们将其中前 100 篇作为测试语料,将其余 660 篇作为训练语

料,采用 Cornell 大学开发的 SVM-light 工具包[25]作为 SVM 分类器.为了验证和分析本文提出的特征组合方法

在语义角色识别和语义角色分类这两个 SRL 子任务上的不同效果,我们将针对这两个子任务分别进行评价.为
了评价本文所提出的特征组合方法的有效性,本实验在 CPB 中标注的句法分析结果上进行,语义角色识别阶段

的输入实例为在测试语料中正确标记的短语结构句法树基础上,经过剪枝所获得的全部候选句法成分;语义角

色分类阶段的输入实例为语义角色识别阶段自动识别所得到的句法成分.两个步骤之间衔接紧密,无须人工干

预.因此,整个语义角色标注过程仅以正确标记的短语结构句法分析作为输入.我们把仅采用基本特征作为特征

集合的系统作为 Baseline 系统,将同时采用基本特征和组合特征作为特征集合的系统记为 Combined 系统.评价

指标为 SRL 中广泛使用的精确率(precision,简称 P)、召回率(recall,简称 R)和 F 值(F-score,简称 F). 

2.2   语义角色识别结果 

在语义角色识别之前,本文首先采用了 Xue[9]中提出的剪枝方法来减少候选语义角色的数量,在此基础上

提出一种统计后处理方法,进一步对候选语义角色进行筛选.首先,我们在测试语料上对该后处理方法进行了评

价.我们采用两个指标对剪枝效果进行评价:一是剪枝召回率,为剪枝后保留的正确语义角色数量与总正确语义

角色数量之比;二是剪枝效率,表示正确剪掉的短语数与总短语数之比.测试语料中共包含 12 270 个语义角色和

38 0623 个短语,测试结果详见表 3. 

Table 3  Experimental results of the post-processing method for pruning 
表 3  剪枝后处理方法实验结果 

Method Number of recalled
semantic roles 

Number of correctly
pruned phrases 

Pruning 
recall (%)

Pruning 
efficiency (%) 

Xue 12 017 344 447 97.94 90.50 
Our method 12 012 352 421 97.90 92.59 

从表 3 中可以看出,本文中的后处理方法剪枝召回率没有明显的下降,但剪枝效率却有明显的提高,达 2%.
剪枝效率的提高能够减少后续分类的样本数量,进而降低语义角色分类的错误率.为了进一步评价该剪枝后处

理方法在实际应用的有效性,我们还在第 2.3 节中对该后处理方法对语义角色标注整体性能的影响进行了描

述.在语义角色识别实验中,我们分别设定统计量 Z 值的阈值 Zth 以及统计量 I 值的阈值 Ith 为 0.5 和 0.1,也就是

保留组合特征中 Z 值大于 Zth 并且 I 值大于 Ith 的组合特征,加入到组合特征集合,其中,Z 值前 20 名组合特征,即
对于语义角色识别较为有效的组合特征,见表 4. 

Table 4  Top-20 combining features for semantic role recognition on Z-score 
表 4  语义角色识别中 Z 值 Top-20 的组合特征 

Rank Combined feature ID Rank Combined feature ID 
1 c1+c11 11 p1+c12 
2 c1+c12 12 c12+c13 
3 c1+c10 13 c7+c12 
4 p1+a3 14 a1+c12 
5 p1+a7 15 c9+c10 
6 c6+c12 16 c8+c10 
7 c4+c12 17 p4+a2 
8 c8+c12 18 c5+c10 
9 c5+c12 19 a4+c2 

10 c9+c12 20 a8+c2 
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然后,分别采用基于线性核、多项式核和 RBF 核的支持向量机进行语义角色识别的分类实验.其中,多项式

核的参数 s,c,d 根据经验值分别取值 1,1,3;RBF 核的参数γ通过在一个独立样本集上采用交叉验证方法获得,取
值为 0.03.在测试集上的实验结果见表 5. 

Table 5  Results of semantic role recognition 
表 5  语义角色识别结果 

Baseline Combined Kernel 
P (%) R (%) F (%) P (%) R (%) F (%) 

Linear 92.52 99.39 95.83 93.01 99.16 95.99 
Polynomial 93.78 98.83 96.24 93.68 99.17 96.35 

RBF 93.82 99.06 96.37 93.81 99.11 96.39 

从表 5 中可以看出,基于 RBF 核的组合特征系统取得的 F 值最高,为 96.39%.这些组合特征对基于 3 种核

函数的语义角色识别都有所提高,但并不显著;在线性核和多项式核上的 F 值提高幅度相对较大,也仅为 0.16%
和 0.11%;在 RBF 核上提高幅度最小,其原因可能是在该问题上 RBF 核函数对于特征的组合能力强于线性核和

多项式核,因此对于组合特征的加入不如两者敏感.可见,在基于多特征 SVM 分类器的语义角色识别问题上, 
RBF 核所表现的性能要优于线性核和多项式核,但总体来说,特征组合的方法对语义角色识别任务的帮助不大. 

2.3   语义角色分类结果 

CPB 语料中共有 18 种类型的语义角色,本文主要处理其中最主要的 5 类:施事(Arg0)、受事(Arg1)、副词

(ArgM-ADV)、地点(ArgM-LOC)和时间(ArgM-TMP).对于其余较为稀疏的语义类型,可采用独立的基于启发式

规则或基于机器学习的方法有针对地进行处理.实验方法与语义角色识别类似,先根据统计量 Z和 I的值来选择

组合特征,在各语义角色类型中,Z 值前 10 名的组合特征见表 6.语义角色分类是多值分类,因此采用一对多的方

法需要训练 5 个独立的 SVM 分类器,这里,我们均采用在上一步中取得较好性能的 RBF 核函数,参数γ同样在每

个类别的独立样本上采用交叉验证方法获得.在测试集上的实验结果见表 7.其中,带星号的数字表示该值的提

升具有统计显著性(p<0.05). 

Table 6  Top-10 combining features for semantic role classification on Z-score 
表 6  语义角色分类中 Z 值 Top-10 的组合特征 

Rank Arg0 Arg1 ArgM-ADV ArgM-LOC ArgM-TMP 
1 p1+c12 p1+a3 p4+a2 a2+a6 a3+a9 
2 c12+c13 p1+a7 p1+a3 a5+c4 a7+a9 
3 c7+c12 p4+a1 p1+a7 p1+a3 p1+a3 
4 a1+c12 p1+c11 a6+c1 p1+a7 p1+a7 
5 c9+c10 a1+c5 a4+c1 a5+c6 p3+a3 
6 c8+c10 a1+c2 a8+c1 a5+a9 p3+a7 
7 p4+a2 p1+c10 c6+c11 a5+c9 p2+a3 
8 c5+c10 c5+c8 c6+c10 a5+c12 p2+a7 
9 a4+c2 c5+c6 a9+c10 a5+c7 p3+a4 

10 a8+c2 a1+a3 c5+c11 a5+c1 p3+a8 

Table 7  Results of semantic role classification 
表 7  语义角色分类结果 

Baseline Combined Argument type 
P (%) R (%) F (%) P (%) R (%) F (%)

Arg0 91.57 95.64 93.56 91.85 96.76 94.24*

Arg1 90.19 85.39 87.72 95.94 87.11 91.31*

ArgM-ADV 98.10 95.79 96.93 97.95 96.43 97.18 

ArgM-LOC 85.00 87.46 86.21 90.49 84.26 87.26*

ArgM-TMP 93.50 88.62 90.99 97.05 89.61 93.18*

All Args 91.73 90.63 91.18 94.60 91.75 93.15*

从表 7 中可以看出,引入特征组合后,语义角色分类的整体 F 值大幅度提升,由原来的 91.18%提高到

93.15%,增加了近 2%.而且,各个语义角色类型的分类精度也都有所提高,其中,Arg1 类型语义角色的 F 值提高最
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为明显,达 3.59%;唯有 ArgM-ADV 类型语义角色的 F 值提高不显著,并且在 Baseline 系统上,其 F 值就已高达

96.93.可见,基础特征对于这一类型的语义角色识别就可以取得较好的效果. 

2.4   语义角色标注整体结果 

将上述语义角色标注和语义角色分类两个步骤整合,就形成了一个完整的语义角色标注器.接下来我们评

价各个阶段的方法对语义角色标注整体性能的影响.除了 Baseline 系统和 Combined 系统以外,我们定义了另外

5 个分支系统,其中两个为 Baseline*和 Combined*系统,分别表示不采用本文提出的剪枝后处理方法的 Baseline
系统和 Combined 系统,其余 3 个为 ComTop-5,ComTop-10 和 ComTop-20,分别表示仅采用 top-5,top-10 和 top-20
组合特征的系统.这些系统之间性能比较的结果见表 8. 

Table 8  Overall results of semantic role labeling 
表 8  语义角色标注整体实验结果 

 P (%) R (%) F (%) 
Baseline* 88.03 93.22 90.55 
Baseline 88.39 93.31 90.78 

ComTop-5 90.04 93.28 91.63 
Combined* 89.97 93.37 91.64 
ComTop-10 90.15 93.42 91.76 
ComTop-20 90.15 93.50 91.79 
Combined 90.17 93.51 91.81 

通过比较表 8 中第 1 行、第 2 行以及第 4 行、第 7 行,也就是 Baseline*和 Baseline 系统以及 Combined 和

Combined*系统的性能可以看出,本文提出的剪枝后处理方法能够提升语义角色标注的整体性能.另外我们发

现,随着采用组合特征的增多,系统 F 值会逐渐升高,但是增幅逐渐越小.比如,采用 top-10 组合特征与采用 top-5
相比,组合特征提升了 0.13 个百分点,而采用 top-20 组合特征与采用 top-10 相比,提升仅为 0.03%.另外,考虑到

组合特征数增加时系统复杂性的增加,结合系统性能来看,本文提出的组合特征方法中采用 top-10 组合特征是

较为合理的选择.此外,为进一步验证本文提出方法的有效性,我们将Baseline和 Combined系统与另外两个基于

CPB 语料库的语义角色标注的相关工作进行了比较.这两个系统都采用 CPB 语料前 99 篇作为测试语料,其余

661 篇用作为测试语料,且都以正确的短语结构句法分析结果作为输入,其实验设置与本文方法基本一致.本文

分别引用了文献[18,21]中所描述的方法和实验结果,见表 8 中 XUE 和 CHE 两项,其中,XUE 系统采用最大熵模

型,定义了 9 个基本特征和 2 个组合特征,利用最大熵模型进行学习和测试;CHE 系统采用了 9 个基本特征、10
个扩展特征和 15 个组合特征,利用基于多项式核的 SVM 分类器进行语义角色标注,比较结果见表 9. 

Table 9  Comparison of results with other systems 
表 9  与其他系统比较实验结果 

 P (%) R (%) F (%) 
XUE 90.4 90.3 90.3 

Baseline 88.39 93.31 90.78 
CHE 92.68 89.97 91.31 

ComTop-10 90.15 93.42 91.76 
Combined 90.17 93.51 91.81 

从表 9 的实验结果中可以看出,本文提出的组合特征方法 F 值比上述两个系统均有所提高,达到了目前该

领域内的先进水平,也验证了本文提出的特征组合方法在中文语义角色标注上的整体有效性. 

3   结束语 

本文提出了一种基于特征组合和 SVM 分类器的中文语义角色标注方法.该方法以句法成分为语义角色的

基本单元,以短语结构句法分析结果为基础,综合了现有的语义角色标注系统所采用的特征,共有谓词、句法成

分、上下文 3 大类 26 个基本特征.然后采用一种基于统计的组合特征选择方法,根据各个特征在语料库中的分

布状况,利用类间距离和类内距离之比标准化后的值作为衡量标准,根据设定阈值快速、有效地筛选出适于语
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义角色识别和语义角色分类的组合特征,然后将这些组合特征和基本特征整合成为分类特征集合,构造相应的

特征向量,利用 SVM 分类器进行学习和预测.最后,在 CPB 标准语料库上的实验结果表明了该方法的有效性,整
体的 F 值达到了 91.81%.在语义角色识别和语义角色分类两个子任务上,F 值均有所提高,语义角色分类阶段的

F 值提高较为明显,提高幅度将近 2%.综上所述,本文提出了一种基于特征组合的中文语义角色标注方法.该方

法能够根据语料库中的特征分布情况快速、有效地构造利于分类的组合特征,在基本特征和组合特征共同构成

的特征集合上,利用 SVM 分类模型提高了中文语义角色标注的性能. 
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