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Abstract:  Based on the classical smoothing technology, this paper proposes a smoothing approach within 
head-driven parsing, which directly calculates interpolation weight from the average occurrences of event in the 
training sample and is proved by the statistic theory of errors. By using this approach and deriving zero-value 
assumption from other smoothing technologies, this paper proposes four smoothing algorithms for head-driven 
parsing. Experiments indicate that these four smoothing algorithms have higher performance than the Baseline 
algorithm and reduce the disturbing curve of the optimized parameter significantly, which prove the effectiveness of 
the proposed approach. 
Key words:  parsing; smoothing algorithm; interpolation smoothing; head-driven parsing 

摘  要: 在头驱动句法分析模型下,基于经典插值平滑算法,提出了以统计空间中平均事件数为基础的直接插

值平滑建模原则,并应用经典的误差理论分析了该原则的合理性.基于该原则并借鉴语言模型中其他插值平滑

算法对模型的零点进行假设的方法,在头驱动句法分析模型下,重新构造了 4 种平滑算法.实验数据显示,新平滑

算法在高于经典平滑算法性能的同时,显著降低了自由参数的扰动程度,从实验的角度证明了该平滑建模原则

的有效性. 
关键词: 句法分析;平滑算法;插值平滑;头驱动句法分析 
中图法分类号: TP18   文献标识码: A 

句法分析中主要面临的问题是结构歧义的问题 [1,2].在句法分析中,结构歧义分为两种:由于语义歧义造成

的结构歧义和由于句法分析算法造成的分析歧义.由于目前的句法分析技术都是在单句句法分析范畴内,因此

基本无法很好地解决语义歧义的问题.句法分析主要解决的是由于分析算法造成结构歧义问题:对于同一输入

序列存在多个候选分析结果. 
词汇化是解决结构歧义的一个重要的手段.词汇信息作为一种近似的语义信息具有很强的消歧能力,但是,
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在基于统计的极大似然模型中,几乎所有词汇化模型都存在数据稀疏问题,所以,解决数据稀疏问题是词汇化句

法分析模型中的一个重要问题. 
本文涉及的数据稀疏问题是在统计事件存在多个属性的前提下发生的,产生数据稀疏的原因与统计数据

的属性数目息息相关:统计数据属性数目越大,数据稀疏情况越显著.鉴于此,本文用如下形式表示统计事件:若
统计事件有属性x1,x2,…,xn,则统计空间的事件用这些属性的笛卡尔乘积x=x1×x2×…×xn表示.下面给出本文基于

统计事件属性个数的统计空间维度的概念. 
定义 1. 统计空间的维度n=|x|,其中x=x1×x2×…×xn,n=|x|为事件的属性个数. 
回退平滑(backoff)和插值平滑(interpolation)是两种主要的平滑技术[3].回退平滑应用折扣(discount)在计算

统计空间的零概率事件的概率值时回退到维度较低的统计空间概率,为了满足统计空间的归一化条件,当统计

事件稀疏程度不显著时(一些回退算法并不对所有统计事件进行折扣)应用折扣技术进行重新统计. 
插值平滑[4]采用另一种方法来解决数据稀疏问题,平滑算法由两部分组成,形如公式(1). 

 ˆ (1 )n np p pλ λ ′= + −  (1) 

其中,n,n′为极大似然模型下统计事件的维度, 为插值平滑算法下 n 维事件的概率估计, 为训练空间中 n 维 np np
事件的极大似然统计,且 0≤λ≤1,n>n′. 

插值平滑把数据稀疏问题看成一种泛化的问题,在插值平滑框架下的高维概率都由训练空间的高维度事

件的似然概率和低维事件概率估计(插值平滑可以是个多极递归的过程)的加权平均得到.插值平滑概率模型的

形式简单,训练过程也不复杂,是 NLP(nature language processing)领域中一种得到广泛应用的平滑技术. 
本文第 1 节首先介绍条件似然空间理论及在条件似然空间下的一些平滑算法,然后介绍在条件似然空间

下的头驱动句法分析概率模型,最后介绍在头驱动句法分析概率模型下的平滑算法.第 2 节对第 1 节介绍的头

驱动句法分析平滑算法进行分析,并引入平均事件数建模原则,根据该原则进行平滑算法建模.第 3 节根据两种

经典的统计理论分别对第 2 节提出的建模原则进行分析.第 4 节介绍实验设置、实验过程及结果分析.第 5 节

给出本文的结论和本文成果的展望. 

1   插值平滑算法及头驱动句法分析模型 

1.1   条件极大似然估计(MCLE)空间下的插值平滑算法 

在句法分析、词性标注等NLP领域的研究课题中,许多研究方法最终都转化为使条件概率模型pθ(x|y)在隐

变量θ下取得最大值的问题.由于极大似然分布(也称作联合概率)p(x,y)具有收敛性,条件极大似然分布(也称作

条件概率)pθ(x|y)也具有收敛性[5].与定义 1 相似,如下给出条件极大似然估计中维度的定义: 
定义 2. 统计空间的维度d=|x|+|y|=n+m,其中x=x1×x2×…×xn,|x|为事件的属性个数,y=Y1×Y2×…×Ym,|y|为条件

极大似然统计中条件的属性数目. 
图 1 是极大似然估计(maximum likelihood estimate,简称MLE)和条件极大似然估计(MCLE)的统计空间,可

以看出,条件极大似然下的概率不是在整个统计空间Ω中统计得到的,而是从条件概率的边际分布p(yi)在统计

空间中划定的一个子区间Ωi中统计得到的. 
插值平滑算法的核心是插值权值λ的求法.直接法和似然优化法是计算插值权值的两种主要方法[6]:似然优

化通过对开发集语料的似然优化得到插值权值,直接法根据概率空间的统计参数直接建摸计算插值权值. 
似然优化法反映了所有似然统计空间的平均情况:统计空间中所有平滑统计概率的计算都使用这个平均

权重.而在条件极大似然模型中,每个平滑统计概率都是从相对独立的条件子空间Ω i得到的,应用似然优化法求

得权重并没有区分每个条件子空间Ωi的权重差异. 
直接插值通过统计空间的参数直接计算插值权重.我们认为,直接插值平滑算法对于权值的求法都应遵循

以下原则:高维权值与条件似然统计空间大小成正比,当高维度概率统计空间的大小趋近于无穷大时,高维度插

值权值λ趋近于 1,且高维权值满足 0≤λ≤1.下文把这个建模原则称作直接插值原则. 
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Fig.1  MLE and MCLE distribution 

图 1  极大似然分布和条件极大似然分布 

插值平滑算法[7](以下简称Witen-Bell平滑)和插值平滑算法[8](以下简称Bikel平滑)是两种在自然语言处理

领域应用比较广泛的直接插值模型. 
Witen-Bell 平滑为插值权值与统计空间的样本种类和样本大小建立一种量化关系,形如后文的公式(3).首

先,公式(2)给出对于统计条件极大似然统计概率空间样本种类数 D(X)的概念: 
 D(X)=|Y(X)| (2) 
其中,X表示条件极大似然统计中统计事件的集合,且X={x|x∈Ωi},Y(x)={x|Count(x,y)>0}表示条件似然空间中统

计事件数目大于 0 的事件的集合,x表示条件极大似然统计中的统计事件,y表示条件极大似然统计空间的边际

分布条件属性(如前文所述,x,y均为向量),|Y(X)|表示集合Y(X)的事件数目. 

 | |
| | ( )

X
X D X

λ =
+

 (3) 

其中,|X|表示条件极大似然空间中的统计事件数目. 
Bikel 插值平滑算法(如公式(4))在插值平滑公式中引入优化变量. 

 | |
| | ( )

X
X C D X

λ =
+ ×

 (4) 

其中,C 为常数,通过对系统性能的反馈优化而获得.文献[6]中介绍了另外一些直接插值的高维权值λ的求法: 

 | |
| |

X
X C

λ =
+

 (5) 

 | |
| | ( ( ))

X
X C OneCount y X

λ =
′+ ×

 (6) 

其中,OneCount(Y ′(X))=|Y ′(X)|表示在统计空间中只出现过 1次的事件个数,Y ′(X)={x|count(x,y)=1}表示在统计空

间只出现过 1 次的事件集合,C 为优化常数.显然,在式(3)∼式(6)中,统计空间大小|X|与高维权值λ具有相同的增

减性,当|X|趋近于无穷时,插值权值λ均趋近于 1. 

1.2   头驱动句法分析 

在句法分析中 ,解码过程中的规则匹配是影响句法分析算法性能的重要因素 .基于依存关系的规则匹 
配[9−11]和基于短语结构的规则匹配[12−14]是句法规则匹配的主要方法. 

头驱动句法模型[15]在依存关系下引入短语的结构信息,在一定程度上平衡了依存关系分析和短语结构分

析的优缺点:使句法分析模型在具有可扩展性的同时也很好地识别了短语边界,词汇化信息的融入也提高了句

法分析的消歧能力. 
1.2.1   头驱动句法分析的概率模型 

头驱动句法分析的的概率计算如图 2 所示.头驱动句法分析以核心节点为界把句法规则分成左、右两个部

分.按照这种依存结构的划分,一个短语规则可以用公式(7)表示:一条短语规则的概率是核心节点生成父节点的

条件概率与其左、右两边所有依存关系的条件概率的乘积. 
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其中,H表示头节点的非终结符,P代表父节点的非终结符,w代表头节点的词,t代表头节点的词性,Li(lti,lwi)代表

距离头节点H(h)左边第i个位置的依存节点的非终结符、词性和词,c和p分别代表并列符号、标点符号,Δ代表距

离变量. 

 

 

P(h)

Distance 
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Fig.2  Dependency relation in head-driven 
图 2 头驱动中的依存关系 

1.2.2   头驱动句法分析模型中的平滑算法 
为了降低依存条件似然概率估计的维度,根据贝叶斯过程对左、右依存项分别进行拆解,其中,对左依存项

的拆解如公式(8)所示. 
 ( ( , ), , | , , , , ) ( ( ), , | , , , , ) ( | ( ), , , , , , , )i i i i i i i ip L lt lw c p P H w t p L lt c p P H w t p lw L lt c p P H w tΔ Δ Δ= ×  (8) 

其中,Li(lti)代表依存节点的非终结符和词性. 
拆解后的概率项中仍存在词汇信息这个造成数据稀疏的主要因素,仅依赖于贝叶斯过程进行的数据平滑

显然是不够的,所以,头驱动句法分析系统应用了 3 级直接插值平滑方法进一步解决数据稀疏问题. 
根据公式(1),递归 3次计算插值概率,最终得到依存概率.实际上,应用公式(1)进行的 3级插值平滑最终转化

为计算式(9): 

  (9)  3 3 2 1
3 3 2 3 2 1 3 2 1ˆ ˆ ˆ(1 ) (1 )(1 ) (1 )(1 )(1 )n n n np p p p pλ λ λ λ λ λ λ λ λ= + − + − − + − − − 0ˆ n

其中 取 100np −19,且 0≤λ1,λ2,λ3≤1,n1≤n2≤n3,各级直接插值平滑的维参见文献[6]. 

2   头驱动句法分析模型下的直接插值平滑算法 

文献[6]实现的头驱动句法分析模型应用的是前文提到的Bikel平滑(如公式(4)).根据这个公式,直接插值的

权值只与两个变量有关系:统计空间大小和统计空间中事件的种类.本文将式(4)进行如下的处理: 

 | | / ( )
| | / ( )

X D X
X D X C

λ =
+

  (10) 

定义 3. 统计空间中每个事件的平均发生数目 =|X|/D(X),其中,|X|表示统计空间的样本数,D(X)表示统计

空间的样本种类数(由公式(2)定义). 
n

这样,通过定义 3,公式(4)等价于下式: 

 n
n C

λ =
+

  (11) 

从式(11)可以看出,实际上 Bikel 平滑只与统计空间的 1 个参数相关联,直接插值权值可以通过对这个参数

的建模进行估计.对式(11)进行求导,得到: 

 2
d 0
d ( )

c
n n c
λ

=
+

>   (12) 

从式(12)可以得出这样的结论:Bikel 直接插值高维权值只与空间平均事件数有关,并与其成正比.下文将符

合这个结论的直接插值算法称为符合平均事件直接插值平滑建模原则的平滑算法(在文献[16]中也提到了空

间平均事件数的概念,并且认为空间平均事件数与统计空间的熵存在一种联系).根据前面的讨论,Bikel 平滑是
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一种符合直接插值建模原则的平滑算法.为了检验本文提出的直接插值建模原则,本文遵循平均事件直接插值

平滑建模原则,对头驱动句法分析模型中的直接插值平滑进行了重新建模. 
本文首先尝试了与公式(11)幂次相同的插值算法 smooth-1: 

 11 ,
C n

λ = −
×

1C
n

≥   (13) 

其中,C 为优化常数. 
对直接插值算法进行的建模无法直接观察到所有训练空间的情况,所以若用公式(13)确定某个C,直接插值

模型无法对训练空间Ω中所有的子空间Ω i总满足 0≤λ≤1.造成这种情况的原因是,一些条件似然统计空间Ω i

中的平均样本数目太少,无法满足 C ≥
1 .
n

针对这种情况,本文采取了统一归 0 的处理:认为无法满足式插值权值 

限制(0≤λ≤1)的统计空间不具有统计意义,直接将插值高维权值λ置为 0,使插值平滑估计直接由下一级的插值

估计得到.这种通过样本空间中的参数对模型进行置 0 处理的方法,在其他平滑算法中[17]都有体现,下文将这种

方法称为直接插值零点假设. 
为了使插值权值对样本中参数的变化更敏感,本文直接对公式(13)的右侧平方,得到 smooth-2 平滑算法: 

 
211 ,

C n
λ ⎛ ⎞= −⎜ ⎟×⎝ ⎠

 1C
n

≥   (14) 

当然,基于空间平均事件数原则,可以对公式(13)右部尝试更高幂次的模型.此时,当平均事件数 大于某个

常数时,随着幂次的升高,高维权值对平均事件数 的敏感程度(模型函数对 n 的偏导数)将会升高.这就为优化

常数 C 的选取带来更大的训练代价:为了使系统性能(本文应用句法分析的 F 测度衡量)最优,在训练优化常数 C
时需要选取更小的步长.基于这样的考虑,本文没有尝试幂次更高的直接插值模型. 

n
n

公式(14)所计算出的权值符合插值权值限制(0≤λ≤1),所以,与公式(13)相比,公式(14)实际上在一定程度上

削弱了高维权值(虽然优化常数 C 可以在一定程度上抵消这种削弱).提高公式(14)对平均事件数 en 的敏感度是

建立在牺牲高维权值的基础上的.如果可以在提高敏感程度的同时又不损失权值,可能对提高系统性能有所帮

助.基于这样的考虑,本文构造了下面的 exp 平滑算法: 

 1 ,nλ α= −  0≤α≤1  (15) 

其中,α为优化常数.与对公式(13)进行的零点假设相似,本文对公式(14)引入一个简单的直接插值零点假设,得
到 exp-z 平滑算法: 
 11 nλ α ,−= −  0≤α≤1  (16) 

在公式(16)中,如果统计空间的平均事件数等于 1,那么高维权值被置为 0,为了减少训练代价,本文没有进一

步尝试更高的零点值. 

3   基于统计误差分析的直接插值研究及分析 

我们认为,高维度统计空间的统计误差(由统计样本大小造成的误差)是高维统计概率需要应用直接插值平

滑进行重新估计的主要原因.高维似然概率越准确,高维概率在平滑算法中获得的权值应越高,当高维度的条件

似然统计空间大小趋近于正无穷时,高维度条件似然概率不需要插值平滑就可以得到准确的似然统计概率.实
际上,可以把对插值空间的建模看作对条件似然统计空间误差的建模.下文将根据这个假设对直接插值模型进

行做进一步的分析讨论. 
在概率统计领域,一些经典定理都对统计空间的样本误差进行过讨论,如伯努力大数定理、契比晓夫大数

定理.下面将应用这两个经典的误差统计理论对统计空间的误差上限进行分析. 
公式(17)为伯努力大数定理,该定理证明统计概率与实际概率的差的绝对值大于ε的概率存在一个上限. 
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其中,OneCount(Y′(X))=|Y′(X)|表示在统计空间中只出现过 1 次的事件个数,Y′(X)={x|count(x,y)=1}表示在统计空

间只出现过 1 次的事件集合,C 为优化常数.显然,在式(6)∼式(10)中,统计空间大小|X|与高维权值λ成正比,当|X|
趋近于无穷时,插值权值λ均趋近于 1. 

为了得到整个统计空间的统计特性,对式(17)在统计空间中所有统计事件上求和: 

 2
1 1

(1 )m m
i i

i
i i

ix p pp p
N n
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其中,m表示统计空间的事件种类数D(X),且pi满足归一化条件: 
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将式(19)代入式(18)右边,得到: 
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而 与归一条件(式(19))可以确定一个最小值: 2
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当 F 取得极值时, 0,
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2ip λ
= 带入式(19)得到
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= ,则此时式(20)取得最大值: 

 

2

1
2 2

1

11 1(1 )

m

im
i i i

i

p
p p m

n n n 2ε ε
=

=

−

ε

−−
= ≤

∑
∑  (22) 

根据公式(17),得到: 
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本文根据上面的推导对插值权值进行建模,遵循直接插值原则,将式(23)不等式的最右侧与插值权值λ建立

下面的关系: 

 2
11 m

mn
λ

ε
−

− =  (24) 

显然,公式(24)要满足插值权值限制 0≤λ≤1,则 

 2
10 m

mnε
−

≤ 1≤  (25) 

实际上,式(24)并没有产生很好的平滑效果.产生这样的结果的主要原因是,公式(23)是对误差上限的一个

粗略分析,这个粗略分析无法达到实际应用中平滑算法的需求.但是,式(23)同样反映了统计空间的一些统计特

性:统计误差不仅与统计空间事件数相关,也与统计空间的样本种类数相关.根据前面的定义 3,空间平均样本数

是统计空间事件数与样本种类数的比值.这在一定程度上证明了直接插值建模原则的合理性. 
与上面基于伯努力大数定理对误差的建模相似,本文同样基于契比晓夫大数定理对误差上限估计进行了

建模.契比晓夫大数定理证明了对于相互独立且具有相同概率分布函数的随机变量,存在如公式(26)的一个误

差上限. 
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其中,ξi表示随机变量,ε表示误差范围,C表示ξi的方差上限,n表示随机变量个数,E(ξi)表示随机变量ξi的数学期

望.令 
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其中,x=xi表示统计事件x属于事件种类i,则式(26)表示当统计空间大小为n时,统计空间事件概率与该概率的数

学期望在一定误差范围内存在一个概率上限.显然,此时方差上限C≤1. 
与上文基于伯努力大数定理对整个统计空间误差的分析类似,将式(26)在整个统计空间中累加,得到下式: 
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其中,m 表示统计样本空间事件的种类数 D(X),n 表示统计空间大小|X|,得到: 
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根据定义 3,得到: 
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令
2

C
C
ε′ = ,则式(30)与下式等价: 
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根据上文的推导对插值权值进行建模,遵循直接插值原则,将式(31)不等式的右侧与插值权值λ,建立下面的

关系: 

 11
C n

λ− =
′×

 (32) 

式(32)得到与上文基于直接插值原则的插值模型式(13)的等价形式,并可以得出这样的结论:平均事件平滑

插值建模原则是符合基于契比晓夫大数定理的误差分析的.以上讨论从误差分析的角度验证了平均事件平滑

插值建模原则的合理性. 

4   实验设置及结果分析 

4.1   实验设置 

本文提出的建模方法是基于头驱动句法分析模型下的平滑方法.由此,本文选用句法分析领域标准测试集

CTB 5.0来验证平滑算法的有效性:根据以往研究的惯例[18],我们把第 301篇~第 325篇这 25篇文章作为调试集,
把第 271 篇~第 300 篇这 30 篇文章作为测试集,把其余的 835 篇文章(大约 18 000 句)作为训练集. 

为了验证本文提出的平均事件数直接插值原则的有效性,我们以 Bikel 平滑(公式(4))为 Baseline 与前面基

于平均事件数直接插值原则构造的 4 种插值平滑算法进行了比较,这 4 种平滑算法分别是:基于公式(13)的
smooth-1 平滑算法、基于公式(14)的 smooth-2 平滑算法、基于公式(15)的 exp 平滑算法和基于公式(16)的 exp-z
平滑算法.实验过程如下: 

① 使用测试集训练句法分析模型; 
② 在步骤 1 的句法分析模型下对开发集进行句法分析,根据分析结果观测平滑算法优化参数区间VARspan

并根据优化参数区间(粗略地)选择步长; 
③ 训练集以 10 000 句为起点,每次添加 1 000 句重新训练句法分析模型; 
④ 根据步骤 3 得到的句法分析模型在优化参数范围内对测试集进行句法分析,得到优化参数的最优值及

对应的 F 测度; 
⑤ 如果训练集已经达到最大(18 000 句)则退出,否则返回步骤 3. 
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本文的实验目的在于检验前面所提出的插值方法的有效性.我们认为,本文所涉及的平滑算法有效性体现

在如下两个方面: 
(1) 有效的平滑算法可以使句法分析系统达到一定的性能. 
(2) 有效的平滑算法的优化参数对训练规模的变化不应十分敏感,即应具有一定的泛化性. 
如何选取优化区间的步长,也是实验中值得考虑的一个部分.在选取区间步长时,应根据句法分析模型对参

数的敏感程度来选择步长,基于这个考虑,本文给出如下参数来衡量句法分析模型对优化参数的敏感度. 
定义 4. F测度平均变化率Δf=( fmax−fmin)/Nstep.其中,fmax为在所有训练规模下系统取得最高f值,fmin为在系统

取得最优F测度的训练规模下最低的f值,Nstep为优化区间的步数.我们认为,F测度平均变化率与算法逼近区间最

大值的概率成反比,具有最小F测度平均变化率的算法最容易接近于最大f值点.根据上面关于有效性(2)的定义,
本文定义了一个衡量平滑算法关于训练规模变化敏感程度的变量,即参数扰动率. 

定义 5. 优化参数扰动率ΔC=(VAR−VARavg)/VARavg.其中,VAR为平滑算法的优化参数在某个训练规模下的

最优值,VARavg为所有训练规模(本实验规模为 10 000 句~18 000 句)VAR的平均值. 

4.2   实验结果及讨论 

图 3 为优化参数扰动表,其中,纵轴为优化参数扰动率.可以看出,5 种扰动曲线中 Baseline 算法的扰动最剧

烈,smooth-2 的曲线比 smooth-1 更平稳,exp 与 exp-z 的扰动曲线比其他 3 条曲线都平稳,其中,exp-z 是所有 5 条

曲线中扰动最不明显的. 
从图 4 可以看出,由于训练规模问题,所有平滑算法都没有使句法分析系统的 f 曲线呈现明显的收敛趋势.

在公平选择步长的基础上,Baseline 算法、smooth-1 最高 F 测度很接近,smooth-2 在 12 000 句以后的表现要优

于 smooth-1,exp 和 exp-z 的 f 值明显要高于其他 3 种平滑算法. 
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Fig.3  Disturbing curve of optimized parameters 

图 3  优化参数扰动曲线 
Fig.4  F-Measure in different training sizes 
图 4  不同训练规模下句法分析 F 测度 

 
表 1 为各平滑算法优化参数的训练参数表,其中,VARspan为各平滑算法训练优化参数选取的参数区间, 
10000
optVAR 为训练规模为 10 000 句时的优化参数最优值,σ2为算法在各规模下优化参数与均值差的平方和. 

我们认为,产生上述实验现象的因素主要有以下几个原因: 

• Baseline 与 smooth-1 是幂次相同的模型,所以,二者具有接近的 f 最大值. 
• 当平均事件数大于某个值时,smooth-2 比 smooth-1 对于平均事件数具有更好的敏感度,所以在 12 000 句

以后,smooth-2 有更高的 f 值. 
• Baseline 模型由于对平均事件数具有更好的敏感度不够而导致自由参数的扰动.自由参数的扰动是对

平滑模型的一种补偿. 
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• 由于 smooth-2 是 smooth-1 的高阶算法,smooth-2 具有平稳的优化参数扰动曲线. 
• exp 与 exp-z 对于平均事件数具有最好的敏感度,所以有更高的 f 值. 
• exp 加入零点假设后,exp-z 的 f 值并没有提高反而有略微的降低,但是降低了平滑参数的扰动. 

Table 1  Optimized parameters of head-driven parsing in different training sizes 
表 1  句法分析模型下各训练规模下的优化参数 

 smooth-1 smooth-2 exp exp-z Baseline 
VARspan [0.5,1] [0.5,1] (0,1] (0,1] [1,10] 

fmax−fmin (%) 1.07 2.37 8.61 8.38 1.03 
Nstep 20 20 40 40 40 
Δf 0.053 5 0.118 5 0.215 3 0.209 5 0.025 8 

10000
optVAR  1.00 1.00 0.85 0.80 9.00 
11000
optVAR  0.95 1.00 0.85 0.80 2.50 
12000
optVAR  0.75 0.80 0.80 0.80 5.00 
13000
optVAR  1.00 1.00 0.85 0.80 9.00 
14000
optVAR  0.75 0.90 0.80 0.75 4.50 
15000
optVAR  0.80 1.00 0.80 0.75 4.00 
16000
optVAR  0.85 1.00 0.80 0.75 3.00 
17000
optVAR  0.80 1.00 0.75 0.80 3.50 
18000
optVAR  0.75 0.95 0.80 0.80 3.50 

σ 2 0.090 0 0.038 9 0.008 9 0.005 0 47.888 9 
 

5   结论及展望 

本文在分析经典平滑算法的基础上,提出一种直接插值平滑算法建模原则,并从误差分析的角度分析了该

原则的合理性.本文基于该原则在头驱动句法分析模型下构造了 4 种直接插值平滑算法,从实验数据上分析,这
4 种算法在与 Baseline 算法达到同水平的平滑效果(exp 算法和 exp-z 算法使头驱动句法分析模型的 F 测度曲

线有明显的提升)的同时,具有更好的优化参数稳定度,从实验的角度验证了该原则的有效性. 
本文提出的平滑算法建模原则的泛化性,有待于其他平滑算法的应用领域的继续验证.同时,研究者可以基

于该原则尝试更多既有的经典概率模型(比如经典的泊松分布),而不仅仅局限于本文提出的 4种平滑算法.基于

该原则,其他研究者一定会构造出更多、更好的平滑算法. 

致谢  在此,我们向对本文的工作给予支持和建议的实验中心和老师,尤其是李晗静老师、徐志明老师、曹海

龙博士,以及哈尔滨工业大学机器翻译实验室的其他老师和同学表示感谢. 
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