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摘  要: 提出时态树的概念和构造方法,从而将汉英时态转换问题转换为时态树标注的问题.而后,使用树形条件

随机场为未标注时态树的结点标注英语时态.提出的特征函数的模板较好地满足了模型推断的需要.实验结果表明:
与基于线性条件随机场模型的时态标注方法相比,基于时态树方法的准确率有大幅度的提高,说明使用时态树能够

更好地表达子句间时态的依赖关系. 
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Abstract:  In this paper, the concept of a tense tree and its construction method are proposed such that the issue of Chinese-English tense 
conversion is transformed into the issue of tagging a tense tree. Futher, tree-CRF is used to tag nodes of the untagged tense tree with 
English tenses. Templates of feature functions are suitable for the need of model inference. Experimental results show that the method of 
tree-based tense tagging is much better than linear-based tense tagging, and that tense trees can better express tense dependencies between 
clauses. 
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汉英机器翻译系统需要处理时态的问题[1],否则会影响翻译结果的准确度和流利度.例如,把“他在看书”翻
译为过去进行时或现在进行时,句子表达的含义是不一样的.Gong 等人[2]使用 2005 NIST MT 数据检验出时态

翻译对汉英机器翻译的结果有较大的影响. 
对于英文动词的时态,“时”包括“现在”、“过去”、“将来”和“过去将来”,“态”包括“一般”、“完成”、“进行”

和“完成进行”,其组合共有 16 种时态.中文句子没有显式的时态,动词都是原形,但有与时态相关的词,如“曾经、

通常、将要”等副词和“了、着、过”等助词.龚千炎等人提出了具有汉语特点的一些时态种类[3].汉英时态翻译

的核心部分是从汉语时态到英语时态的转换. 
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1   相关工作 

人们提出了时态转换的多种解决方案,最常用的策略是采用手工规则的方法 [4−6].例如 [4]:if 有时间词为

{“昨天”,“上周”,…} then 句子的“时”(时制,tense)标记为{过去时};if 句式为“已经”+V+…+“了” or V+补语且补

语为{“完”,“好”,“掉”,“成”,…} then 句子的“态”(时体[6],aspect)为{实现态}. 
马红妹[5]提出另一种手工规则的方法: 
a) 将汉语的时制划分为 10 种,时体划分为 6 种,共有 54 种有效的组合,并把每种组合映射为英语的 16 种

时态中的一种; 
b) 在确定动词时态的时候,首先对语篇进行分析获取时间信息,用规则的方法确定汉语动词的时制和时

体,然后,根据方法 a)中事先确定好的映射来确定该动词的英语时态. 
由于自然语言错综复杂,基于手工规则(包括模板和映射)的方法往往过于粗糙和武断,规则的覆盖面和冲

突也是问题.另外一种处理时态的策略是采用基于统计的方法[2,7−10]. 
Ye[7]将一个句子中的动词按照动词在句子中出现的先后顺序构造成动词向量〈v1,v2,…,vn〉,每个动词分量 vi

附上一些语法和语义特征,而后把确定每个动词时态的问题转化为序列标注问题,具体采用线性条件随机场的

分类器.该方法的优点是通过统计机器学习的方法,覆盖复杂的语言现象,同时从整体上考虑各个动词时态的标

注;缺点是没有准确抓住句子中主句和子句之间的时态的相互依赖关系;此外,没有动词的句子要另外处理等. 
Murata[8,9]使用多种机器学习方法(K 临近算法、决策表、最大熵、支持向量机)来处理日英时态翻译,发现

支持向量机的效果最好. 
Gong 等人[2]提出基于 N 元模型的时态翻译模型,并与基于短语的统计机器翻译系统合成在一起.在该模型

中,称一个英文句子中的某个动词的时态为句内时态(intra tense),称一个英文句子的主句中的动词的时态为句

间时态(inter tense).通过构造句内时态序列语料库和句间时态序列语料库来训练各自的 N 元模型.而后,用这两

个 N 元模型来修正翻译结果的概率值,BLEU 值从 28.30 提升到 28.92.但是,该模型没有利用到中文句子的时间

词、时间副词和时间助词的信息,仅仅使用时态的 N 元模型来猜测可能的时态序列. 
Gong 等人[10]进一步提出了基于分类的时态翻译模型,与基于短语的统计机器翻译系统合成在一起.首先,

使用中文句子的单词和词性、时间词、历史时态信息和语篇的分类这些特征构造出 SVM 分类器来识别原文(中
文)句子的英文时态 Ts,并使用译文(英文)的单词和词性特征构造出 SVM 分类器来识别译文(英文)句子的时态

Tg;其次,在翻译过程中,对输入的一个中文句子 f,使用特征函数 F1=(Ts==Tg)?1:0 和 F2=P(Ts|f)来修正翻译的概率

值.实验结果表明,BLEU 值从 28.30 提升到 29.27(提升了 0.97).该方法的不足在于:以句子的时态作为前提是不

合适的.例如:句子“我们知道他吃了苹果.We know he ate the apple”中有两个英文时态,无论取哪个时态作为句

子的时态,都会对翻译结果产生不良影响. 
在本文中,我们提出了基于时态树[11]的英语时态标注算法.本文第 2 节分析影响和决定句子时态的因素,并

提出时态树的概念及其构造算法.第 3 节提出使用树形条件随机场对时态树进行标注的算法.第 4 节对实验结

果进行分析和讨论.第 5 节进行总结. 

2   基于时态树的时态处理算法 

2.1   影响句子时态的因素 

首先考察影响动词时态的一些主要因素: 
(1) 时态副词和助词 
例如:已经、即将、曾经、VV+过、VV+着、VV+了,… 
(2) 时间短语 
例如:公元 1999 年、昨天、宣德 18 年、在 19 日之前、从 18 日到 21 日 
(3) 动词的时相 
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动词的词义也内含时间信息,例如动词“击中”,该动词的词义表明该动作是一瞬间的、已经完成的.动词的

时相(phase)体现动词词义的内在的时间特征,是确定动词时态的一个重要因素[3,12,13].例如:“导弹击中目标”,不
大可能是将来时(特别在缺乏时间词的情况下). 

(4) 主句与从句间的相互约束 
复合句是由多个子句构成的,主句和从句之间存在着时态的相对约束.例如:当主句的时态是过去式时,宾

语从句往往也是过去式的.再如,句子“当你来的时候,我把它给你”(when you come {came}, I will {would} give it 
to you.),虽然“来”是将来(或过去将来)发生的事,但是在这个从句中,“来”的时制必须是现在时(或过去时),不能

是将来时;同时,主句中的“给”的时态也受到从句的时态约束,不可能是过去完成时等. 
(5) 篇章内句子间的相互约束 
例如:当语篇是在讲述过去的一件事时,整篇文章的句子之间相互约束,即,大多数是过去式.某个句子从表

面上看没有表达过去的时间词,实际上是因为该句子的时间词在上几个句中已被提及而被省略. 
(6) 语篇撰写的时间 
例如:15 日我看书.如果撰写的时间是 12 日,该句子的时制是将来时;如果撰写的时间是 18 日,该句子的时

制是过去时. 
时态的确定是很困难的,远距离依赖,与句子的语义相关,时间词的省略,需要常识和逻辑推理的特点非常

突出. 

2.2   时态树及其构造算法 

在已有的时态处理方法中,许多方法没有充分利用语法树的信息.我们认为,正确处理句子时态的一个前提

必须是已获得该句子的语法树.在此前提下,我们提出了时态树[11]的概念,并提出了基于时态树的单句时态处理

算法. 
未标注时态树(untagged tense tree,简称 UTT):从语法树转化而来的压扁的、删减的树状结构,同时富含与时

态相关的语法和语义信息. 
已标注时态树(tagged tense tree,简称 TTT):在未标注时态树中,对子句 IP,CP 和动词(VA,VC,VE 和 VV)结点

标注 16 种英语时态中的一种,其余结点标注为 empty,而构造出的新的树状结构. 
未标注时态树和已标注时态树统称为时态树.对于任意一棵已标注时态树 TTT,存在唯一的未标注时态树

UTT 与之对应. 
例如:句子“现在,热战和冷战虽已成为过去,但动荡和冲突仍看不到尽头”,图 1 为该句子的未标注时态树,

图 2 为该句子的已标注时态树. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Untagged tense tree                   Fig.2  Tagged tense tree 
图 1  未标注时态树                      图 2  已标注时态树 

我们认为,子句(IP 和 CP)也可以有时态,该时态一般是该子句的主动词的时态.该方法一个意外的优点是:
可以处理没有动词的句子时态.例如:“今天星期天”和“小明这个调皮蛋.”就没有动词.按已有的方法[7]仅对动词

标注时态,则此时是空的动词序列,没有地方可以标注时态,但我们可以在 IP 结点上标注时态. 
我们定义主动词为:在一个子句 IP(或 CP)中,其直接覆盖下的第 1 个动词被称为该 IP(或 CP)的主动词.例

IP 

CP 现在 

已 成为 

看 到

TOP_S

CP (现在完成时) 看(一般现在时)

IP (一般现在时)

现在(empty) 到(一般现在时) 

已(empty)成为(现在完成时)

TOP_S
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如:“他去看电影”,“去”是主动词.又如:“你可以看电视”,情态动词“可以”是主动词.在图 2 中,“成为”是 CP 的主动

词,但不是 IP 的主动词,因为“成为”被 CP 直接覆盖,而不被 IP 直接覆盖. 
这样,我们就把时态处理转换成树 UTT 到树 TTT 的标注问题. 
未标注时态树 UTT 的构造算法如下: 
(1) 遍历中文句子的句法树,保留句法树中所有的 IP 和 CP(如果多个 CP 在纵向上形成父子关系链,则只

保留最顶层的 CP),并生成对应的 IP 或 CP 结点,从而构造出未标注时态树 UTT 的骨架结构.此外,识
别 IP 和 CP 是否在双引号中.此外,为未标注时态树 UTT 添加 TOP_S 结点作为根结点. 

(2) 在构造 UTT 的骨架结构过程中,对时态树中的每个 IP和 CP,扫描其直接覆盖的结点序列,并进行如下

处理: 
A. 识别动词,生成一个动词结点,并确定动词结点的属性.此外,为动词添加一个叶子结点 NULL_ 

LEAF.此时,动词结点成为时态树的内部结点; 
B. (用手工规则)识别结点序列中的时间短语,有可能的话,与语篇的写作时间作比较(过去、现在、

将来),并生成一个时间短语结点作为所对应的 IP或CP的叶子结点.作为宾语(的一部分)的时间

词不加入到 UTT 中; 
C. 识别与时间有关的副词,如“已经”,并生成一个时间副词结点表示该副词; 
D. 识别与时间有关的助词,如“VV+了”,生成一个助词结点; 
E. 识别逗号和分号,根据具体情况在必要时生成对应的分隔词结点; 

(3) 为每个内部结点(TOP_S,IP,CP,动词结点)添加两个 STOP 结点,也就是说,该内部结点的第 1 个和最后

一个孩子结点是 STOP 结点.这个步骤可以与上面两步同时进行.STOP 结点用来表示产生式的右手

边的开始和结束. 
在图 1 中,时间词“现在”对应一个时间短语结点,“看”、“到”、“成为”各自对应一个动词结点,“已”对应一个

副词结点.我们不生成时间词“过去”所对应的时间短语结点,因为“过去”是宾语.时间短语作为宾语(的一部分)
一般情况下不会影响时态,例如,“现在我们正思考过去.”判断时间短语是否是宾语(的一部分)的规则是:在语法

树中,从该时间短语向上走,在碰到 IP 或 CP 或 TOP_S 的结点之前,如果碰到 VP 结点,那么认为该时间短语是宾

语(的一部分).“但”、“仍”、“不”虽然是副词,但不是时间副词.时间副词是一个封闭的很小的有限词集,陆俭明[14]

总结出了绝大部分的时间副词.“热战”、“和”、“冷战”、“虽”、“动荡”、“和”、“冲突”、“尽头”均不属于上述构

造算法中的结点类型,所以不在 UTT 中产生对应的结点. 
在未标注时态树 UTT 中,生成的各种结点都有各自的属性,具体见表 1. 

Table 1  Attributes of nodes in untagged tense trees 
表 1  未标注时态树中结点的属性 

动词结点的属性 
动词单词本身 可以从语法树中获得 

动词词性 可以从语法树中获得,4 种词性:VA|VC|VE|VV 
是否是情态动词 情态动词集是一个封闭的很小的词集,为{可,可以,能,能够,该,应该,必须,…} 

动词时相 可以从汉语词典中抽取出动词表,并为每个动词标注动词时相, 
而后,只要查询该动词时相表就可以获得动词时相 

是否在双引号中 可以采用规则的方法在语法树中进行判断 
IP,CP 结点的属性 

结点的时间短语类型 如果 IP 或 CP 结点的孩子结点中有时间短语结点,则类型为“过去时”、“现在时”、 
“将来时”、“不确定”中的一种,否则类型为“没有时间短语” 

结点本身的标号(label) 为 IP 或 CP 
结点在中文语法树中的

父结点的标号(label) 
 

是否在双引号中  
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Table 1  Attributes of nodes in untagged tense trees (continued) 
表 1  未标注时态树中结点的属性(续) 

时间短语结点的属性 
时间短语所表达的时制 具体类别为:过去时、现在时、将来时、不确定.例如,“昨天”的时制是过去时. 

时间短语的时点或时段类型 例如:“1998 年”是时点类型,“从 1998 年到 2000 年”是时段类型, 
事件发生时间与参照 
时间的先后的类型 即:把事件发生时间与参照时间作比较,来确定事件发生时间与参照时间的先后 

时间副词结点的属性 
时间副词本身  

时间副词的分类 时间副词的分类采用陆俭明[14]的标准 
时间助词结点的属性 

助词本身 具体的内容有:了 1、了 2、着、过、起来、下去.如果“了”在动词之后, 
则为“了 1”;如果“了”在名词之后,则为“了 2” 

标点符号结点的属性 
标点符号本身 具体的内容有:逗号或分号 

TOP_S 结点,STOP 结点和 NULL_LEAF 结点的属性 
无 除了结点本身的类型外,没有其他属性 

我们采用手工规则的方法来识别时间短语,并根据时间短语的含义来确定时间短语结点的属性值,如: 
node_rel_year→大前年|前年|去年|今年|明年|后年, 
RelYear→RelCentury, node_abs_year|node_rel_year. 
我们把规则中的非终结符看成是函数,自顶向下地进行调用.例如,RelYear 函数如果成功地调用 RelCentury

函数和 node_abs_year 函数,就返回 true 和处理的结果. 

3   使用树形条件随机场处理时态树的标注 

3.1   树形条件随机场 

条件随机场不仅可以用在序列的标注上(例如对单词序列进行词性标注),也可以用在树(甚至图)的标注 
上[16,17].在实现过程中,我们具体采用树形条件随机场[15]来标注时态树.该过程可以假想为:对一棵未标注时态

树 x,条件随机场枚举出所有可能的标注 y,从而构成许许多多的已标注时态树 x[y],并计算每棵已标注时态树的

条件概率 P(y/x),然后取概率最大的树标注 y.在具体实现时,树形条件随机场采用了动态规划算法,所以并没有

产生所有可能的标注. 
在树形无向图 G 中,最大团 c 为一个结点和它的父结点构成的结点对(默认包含它们之间的边,即纵向边,

下同).在 G 中,任意两个兄弟结点不在同一个最大团中,它们是条件独立的.但是实际问题中,它们往往是相互影

响且不得不考虑的,如在语法树中,名词结点的前结点很可能是形容词结点而不可能是副词结点.所以我们假

设,相邻的两个兄弟结点之间有边相连,相邻两个兄弟结点和它们的父结点组成一个最大团 c,最大团的重新定

义主要体现在特征函数的定义和选择上.Eps 表示父结点和子结点之间的边集合;Ess 表示两个相邻兄弟结点之

间的隐形边集合;c 表示当任意结点以及其右相邻兄弟结点,父结点的组成的最大团.重新定义势函数形式,得到: 

 
{ , }

1( | ) exp ( , , ) ( , ) ( , )
( ) ss ps

k k e k k i k k c
k i k c ke E E

p y x u f e y x s g y x v l y x
Z x ∈

⎛ ⎞
= + +⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑ ∑∑ ∑∑  (1) 

其中,Z(x)为归一化函数.我们的目标是:为观察序列 x 找到最优标注序列 y.在训练数据和测试数据中,特征函数

fk,gk,lk 是固定的布尔函数,特征函数对应的权值 uk,sk,vk 通过训练数据获得.我们从训练库中自动抽取特征函数. 

3.2   特征函数的选择 

根据树结构条件随机场最大团的特点,我们生成 4 类布尔特征函数(即公式(1)中的 4 种类型:结点本身的特

征函数 gk(yi,x)、边 Ess 和边 Eps 的各自的特征函数 fk(e,ye,x)、最大团的特征函数 lk(yc,x)).布尔特征函数的形式为: 
if (条件) return 1 else return 0.条件是布尔表达式,在条件中除了使用未标注时态树 x 的任意信息之外,这 4 类特
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征函数的条件中还必须分别包括:只包含当前结点的时态(type=“Current-Node”);包含当前结点和右邻兄弟结点

的时态(type=“Current-Sibling”);包含当前结点和其父结点的时态(type=“Current-Parent”);包含当前结点以及其

父结点、右邻兄弟结点的时态(type=“Current-Parent-Sibling”). 
虽然从理论上来说,特征函数可以使用未标注时态树 x 的所有信息,但是未标注时态树 x 过于庞大,会造成

数据极度稀疏,所以这 4 类特征函数使用未标注时态树 x 的部分信息.下面介绍如何选择未标注时态树 x 的信息

的子集. 
对于训练语料库中的每个已标注时态树 T,我们从根结点出发,依次向下为每个结点构造特征函数.在已标

注时态树 T 中,构造结点 N 的特征函数使用的上下文信息除了结点自身的属性外还包括: 
(1) 从已标注时态树 T 的根结点到结点 N 的路径信息以及路径上的结点的属性; 
(2) 已标注时态树 T 中包含的时间短语结点信息以及与这些结点与结点 N 的位置关系; 
(3) 已标注时态树 T 中包含的时间副词结点信息以及与这些结点与结点 N 的位置关系; 
(4) 已标注时态树 T 中包含的时间助词结点信息以及与这些结点与结点 N 的位置关系. 
因为时间短语结点、副词结点和助词结点在时态树中的影响范围是有限的,所以我们划分出 N 结点的上下

文区域范围 S0~S6.将 N 结点的子结点集合称作区域 S0;将 N 结点的父结点和左兄弟结点集称作区域 S1,N 结点

的右兄弟结点集称作区域 S2;将 N 结点的父结点称作 P 结点,P 结点的父结点和 P 结点的左兄弟结点集称作区

域 S3,P 结点的右兄弟结点集称作区域 S4;将 N 结点的祖父结点称作 Q 结点,Q 结点的父结点 R 和 Q 结点的左

兄弟结点集称作区域 S5,Q 结点的右兄弟结点集称作区域 S6.如图 3 所示. 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Contexts of node N 
图 3  N 结点的上下文范围 

S0~S6 即本文中结点 N 可使用的最大上下文范围,在这个最大上下文范围内,按照构造特征函数时搜索上

下文信息的范围从小到大确定了 4 种方案,即 T0,T1,T2,T3(见表 2).此外,我们定义结点 N 的直接可接触结点为:
其父结点,子结点,兄弟结点的集合. 

• T0:搜索的上下文信息来自结点 N 的直接可接触结点,即区域 S0,S1,S2; 
• T1:搜索的上下文信息来自结点 N 和其父结点 P 的可接触结点,即区域 S0,S1,S2,S3,S4; 
• T2:搜索的上下文信息来自结点 N 和其父结点 P 以及其祖父结点 M 的可接触结点 ,即区域

S0,S1,S2,S3,S4,S5,S6; 
• T3:优先从结点 N 的可接触结点中寻找特定的上下文信息,其次是其父结点 P 的可接触结点,最后才是

其祖父结点Q的可接触结点.即,区域优先顺序(S0,S1,S2)>(S3,S4)>(S5,S6).例如,为结点N搜索已标注时

态树 T中的时间副词结点,我们优先从区域 S0,S1,S2中寻找,如果在这 3个区域中包含有时间副词结点,
我们即停止到区域 S3,S4,S5,S6 中寻找时间副词结点. 

Table 2  Search scopes of features 
表 2  特征的搜索范围 

T0 S0, S1, S2 
T1 S0, S1, S2, S3, S4 
T2 S0, S1, S2, S3, S4, S5, S6 
T3 (S0,S1,S2)>(S3,S4)>(S5,S6)

S2

S6

S4

S0

除 R 外的 S5 Q

P

N

除 Q 外的 S3 

除 P 外的 S1 

R
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由于时间副词结点往往出现在动词结点的前面,且对于其左边的动词结点时态影响较小,所以在方案 T3
中,对结点 N 的上下文区域中同层中的时间副词结点的搜索也采用优先搜索策略,搜索优先级顺序为(S0,S1)> 
S2>S3>S4>S5>S6.时间助词结点则刚好与时间副词结点相反,常常出现在其修饰结点的后面,所以采用同时间

副词结点相反方向的搜索策略(S0,S2)>S1>S4>S3>S6>S5.时间副词结点和时间助词结点在时态树中经常出现,
但是很少出现同个分句中含有 3 个兄弟时间副词结点或 3 个兄弟时间助词结点的情况,所以在同一个搜索区域

内我们按照搜索方向最多保存 2 个时间副词结点和 2 个时间助词结点,减少数据稀疏性,提高标注阶段的特征

函数匹配度. 
时间短语结点在语篇中包含量相对较少,但是影响却很重要,且很少出现同一个短句中包含两个时间短语

结点的情况.我们注意到:如果同个分句中出现 2 个时间短语结点,则有可能它们在时间区域上相互矛盾,同时也

增加标注的复杂性.所以我们将同个分句中第 1 个时间短语结点的属性直接包含到其父结点的属性中,在搜索

过程中,直接从该结点的父结点,祖父结点,曾祖父结点的属性中获取时间短语结点信息.因此,结点 N 上下文区

域中包括时间短语结点信息的区域为 S1,S3,S5.在 T3 方案中,优先搜索区域 S1 中 N 结点的父结点中包括的时间

短语结点信息,没有搜索到才依次到 S3,S5 中搜索. 
时间副词结点、时间助词结点、时间短语结点这 3 类结点的时态标注虽然固定为 empty,但是它们的父结

点或者可能的右兄弟动词结点却是有时态信息的.在特征函数类型为 Current-Sibling,Current-Parent,Current- 
Parent-Sibling 时,对全局时态还是有较大影响的,所以还是需要生成其结点特征函数. 

我们定义如下: 
• 原子信息:N 结点的任意上下文区域(S0~S6)中的时间副词结点信息(包括有无该类结点、结点数目、

结点属性)构成一条原子信息;N 结点的任意上下文区域(S0~S6)中的时间助词结点信息(包括有无该类

结点、结点数目、结点属性)构成一条原子信息;N 结点的任意上下文区域(S1,S3,S5)中的时间短语结

点信息(在其父结点中的时间短语属性)构成一条原子信息; 
• 原子特征函数:结点 N 自身属性结合方案(T0,T1,T2,T3)区域内的任意一条原子信息按照 4 类特征函数

的构成法,生成的特征函数统称原子特征函数; 
• 复合特征函数:结点 N 自身属性结合方案(T0,T1,T2,T3)区域内的所有原子信息按照 4 类特征函数的构

成法,生成的特征函数统称复合特征函数. 

4   实验过程以及结果分析 

4.1   实验数据 

在条件随机场中,语料库的准确性对最后的结果至关重要,我们采用人工标注的方法标注中文树库 Chinese 
TreeBank6.0 (LDC2007T36).其中,chtb_0110.fid~chtb_0139.fid 的 30 个文件作为训练集,chtb_0140.fid~chtb_ 
0144.fid 的 5 个文件作为开发集,chtb_0165.fid~chtb_0169.fid 的 5 个文件作为测试集.训练集有动词 1 504 个,
共 2 859 个积极时态结点(动词结点和 IP,CP 结点).测试集有动词 237 个,共 430 个积极时态结点. 

为了更好地分析标注结果,下面提供了测试集(chtb_0165.fid~chtb_0169.fid)在 3 种时态下的分布情况,见表

3 和表 4.需要注意的是:在测试集中,我们采用 16 种时态的人工标注,表 3 和表 4 是将 16 种时态转换为 3 种时

态后的时态分布. 

Table 3  Distribution of 3 tenses of verbs in the test set 
表 3  测试集中的动词 3 种时态的分布 

 Past Present Future Total 
数量(个) 75 144 18 237 
百分比(%) 31.65 60.76 7.59 100.00 
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Table 4  Distribution of 3 tenses of IP, CP and verbs in the test set 
表 4  测试集中的 IP,CP 和动词 3 种时态分布 

 Past Present Future Total 
数量(个) 147 254 29 430 
百分比(%) 34.19 59.07 6.74 100.00 

在人工标注时态语料库时,时态语料库中 IP,CP 结点的时态可以使用如下的规则自底向上自动获取: 
(1) 如果 IP(或 CP)结点有主动词,那么该 IP(或 CP)结点的时态为主动词的时态; 
(2) 否则,如果 IP(或 CP)结点直接覆盖下的孩子结点中有 IP 结点,那么该 IP(或 CP)结点的时态为在这些

IP 子结点中出现次数最多的时态(如果次数最高的时态有多种,从左到右最先出现的优先); 
(3) 否则,需要人工标注. 

4.2   实验设置 

实验开发使用的 XCRF(下载地址 https://gforge.inria.fr/projects/treecrf)[18,19]是用 Java 实现的一个通用的

CRF 工具包,用于标注线性或树结构的 XML 文件.我们使用准确率(accuracy)来衡量整体的标注效果. 

Accuracy =
正确标注的个数

所有标注的个数
. 

另外,我们使用精确率(precision)、召回率(recall)和 F 值(F_measure)来分析每一种时态的标注效果: 

,

,

2_ .

tPrecision
t

tRecall
t

Precision RecallF measure
Precision Recall

=

=

× ×
=

+

标注为某个时态的结点中正确标注的个数

标注为某个时态的结点的个数

标注为某个时态的结点中正确标注的个数

正确标注中某个时态的结点个数
 

实验中的特征函数从训练语料库中自动抽取获得,按照 T0,T1,T2,T3 的搜索规则依次搜索相应结点和区域,
分别获得 3 类特征函数组合方案,获得的特征函数集依次编号为 F1~F12,具体含义见表 5. 

Table 5  Combination of feature functions 
表 5  特征函数的组合 

T0 原子特征函数(F1) 复合特征函数(F2) 原子+复合特征函数(F3) 
T1 原子特征函数(F4) 复合特征函数(F5) 原子+复合特征函数(F6) 
T2 原子特征函数(F7) 复合特征函数(F8) 原子+复合特征函数(F9) 
T3 原子特征函数(F10) 复合特征函数(F11) 原子+复合特征函数(F12) 

按照 F1~F12 的特征函数集组合策略,我们对于语料库完成自动抽取特征. 

4.3   实验结果以及分析 

由于受限于训练语料库的大小,在标注集中,很可能出现某个动词,IP,CP 结点没有任何符合条件的特征函

数与之相匹配,也就是说,所有的特征函数取值均为 0.此时,结点时态标注为 empty,我们称其为空标注.对于出现

这种情况有两种处理方法. 
• 一是标注前的预标注,将全部待标注结点标注为训练语料库中出现概率最高的时态或者随机时态; 
• 二是标注后再处理,将空标注的动词,IP,CP结点时态标注为:它的前一个动词,IP,CP结点(即当前结点的

父结点或者兄弟结点)的时态,或者该时态树中出现频率最高的时态.本文实验中将空标注结点的时态

标注为其前一个动词,IP,CP 结点的时态,这种方法可以最大提高标注的准确率.在实验 F12 中,空标注

大约占 2%左右. 
4.3.1   标注为 16 种时态的实验结果 

利用训练语料库来自动抽取特征函数和训练特征函数的权重,并对测试语料库中的文件进行标注(16 种时
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态划分),标注结果分为全部的积极时态结点的标注准确率(称为全局准确率)和动词结点的标注准确率,见表 6. 

Table 6  Experimental comparison of different combinations of feature functions (16 tenses) 
表 6  特征函数不同组合的实验结果对比(16 种时态) 

全局准确率(%) 动词准确率(%) 
F1 63.02 64.98 
F2 64.65 64.98 
F3 62.79 64.97 
F4 62.79 64.14 
F5 61.86 62.02 
F6 62.79 64.14 
F7 63.02 64.13 
F8 62.79 66.24 
F9 63.49 64.56 

F10 61.62 62.44 
F11 65.58 66.24 
F12 61.40 62.45 

从表 6 中我们可以看出:全局准确率总是低于动词的准确率,这主要是时间副词结点和时间助词结点往往

修饰的是动词结点,对动词结点的影响更大,在以时间副词和时间助词为主要特征的情况下,动词结点准确率更

高.IP,CP 结点作为动词结点的父结点或者更高层结点,在标注时选择主动词作为其时态,其孩子结点较多,受到

的干扰较大. 
在表 6 特征函数不同组合的实验结果对比(16 种时态)中,是在消除空标注之后统计出的全局准确率和动词

准确率.倘若不消除空标注,从实验结果中有如下的结论:原子特征函数(F1,F4,F7,F10)的准确率相对较低,但是

覆盖度大;复合特征函数(F2,F5,F8,F11)在能判断的情况下判断的准确度较高,但是复合特征函数中使用的条件

很多,导致数据较稀疏,会出现较多空标注,覆盖度小. 
4.3.2   与其他方法的实验结果的比较 

由于 Gong[2,10]的方法没有提供时态转换方法的准确率、精确率和召回率,且没有标注所有的动词结点,所
以无法与之比较.为了比较本文中的方法是否有效,我们将实验结果最优组 F11 中的 16 种时态转换成动词的 3
种时制(过去时、现在时、将来时)的精确率、召回率和 F-measure,并和 Ye[7]中的实验结果相比较.转换规则 
如下: 

• {过去一般时,过去进行时,过去完成时,过去完成进行时,过去将来一般时,过去将来进行时,过去将来完

成时,过去将来完成进行时,现在完成时,现在完成进行时}→过去时; 
• {现在一般时,现在进行时}→现在时; 
• {将来一般时,将来进行时,将来完成时,将来完成进行时}→将来时. 
不仅动词有时态,IP,CP 也有时态,所以我们分别统计动词的标注结果与 IP,CP 和动词的标注结果,分别见表

7 和表 8. 
表 7 是使用本方法时动词的最佳标注结果(F11)与 Ye 的最佳结果的对比. 

Table 7  Experimental comparison of tagging verbs between F11 and Ye[7] 
表 7  动词的 F11 与 Ye[7]的标注结果对比 

 Ye[7]中,Accuracy=58.21% F11 中,Accuracy=72.57% 
Precision (%) Recall (%) F-measure(%) Precision (%) Recall (%) F-measure (%) 

过去时 67.57 79.55 72.10 69.35 57.33 62.77 
现在时 42.50 27.48 32.07 74.56 87.50 80.51 
将来时 29.66 25.56 21.56 50.00 16.67 25.00 

从该表可以看出,本方法在整体准确率上有大幅度的提升.Ye[7]中对经常出现的现在时的精确率和召回率

都很低,而 F11 大幅提升现在时的精确率和召回率.由于将来时在时态语料库和时态测试库中出现的概率往往

较低,所以 Ye 和 F11 的 F-measure 均较低.F11 的将来时的精确率达到 50%,说明本方法可能还是能抓住决定将
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来时的一些特征,然而训练语料库太小导致有些情形不能被学习到. 
表 8 是在使用本方法时 IP,CP 和动词的最佳标注结果(F11).因为 Ye[7]的方法中没有使用 IP,CP 结点,所以不

可比较. 
Table 8  Results of tagging IP, CP and verbs (F11) 

表 8  IP,CP 和动词的 F11 的标注结果 

 F11 中 Accuracy=70.93% 
Precision (%) Recall (%) F-measure (%)

过去时 67.26 51.70 58.46 
现在时 72.55 87.40 79.29 
将来时 63.63 24.14 35.00 

从表 7 和表 8 可以看出,动词结点的标注结果要比全局结点(IP,CP 和动词)的标注结果好一些. 

5   结束语 

实验结果表明:基于时态树的汉英时态标注的动词准确率为 72.57%,要比基于序列的方法好得多(准确率

为 58.21%),说明影响动词时态的因素具有层次性效果,线性条件下往往不能体现这种结构性特征.实验过程中,
条件随机场表现较稳定,通过和 Ye[7]的实验进行对比,实验结果准确率的大幅提升说明,使用条件随机场方法处

理时态树是一种有效的方法. 
使用条件随机场处理时态树的自动标注,关键的步骤在于特征函数的选取.以上实验中,特征函数的选取有

改进的空间,以后将考虑使用更精细的特征模板进行组合并与之比较.同时,语料库的规模也是限制实验结果的

重要方面,今后将扩大人工标注集,采用不同规模的语料库进行实验.此外,本文提出的方法尚未利用到句子的

上下文,在后续的工作中将研究基于语篇的汉英时态标注. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的同行、老师和同学表示感谢,尤其感谢评审专家的评阅和

指正. 
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