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基于最大熵模型的组块分析
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摘要采用最大熵模型实现中文组块分析的任务．首先明确了中文组块的定义，并且列出了模型中所有的组块

类型和组抉标注符号组块划分和识别的过程可以转化为对于每一个词语赋予一个组块标注符号的过程，拢们可

以把它作为一个分类问题根据最大熵模型来解决．最大熵模型的关键是如何选取有效的特征，文中给出了相关的

特征选择过程和算法．最后给出r系统实现和实验结果．

关键词组块分析；语法分析；最大熵原理；浅层分析

中图法分类号TP391

Chunk Parsing with Maximum Entropy Principle

LI Su Jian LIU Qun YANG Zh卜Feng

t Jn5nz“如o，o肌pMtd劬础¨删gu￡“圳，&kmgU⋯删“y，B。”‘891008T1)

Abstract This paper proposes to use Maximum Entropy(ME)model to conduct Chinese chunk

parsing． First we dcflne Chlnese chunks and list a11 chunk categ。ries and tags used in the model．

Thus the process of chunking can be regarded as a classification problem wHch trains from the

corpus wlth chunk tags and POS Lags． The focus of ME model is how to select useful features．

Then，the procedure and algori山ms of feature selection is introduced． At last we test the model，

and experimental results are givcn．

K。ywords chunk parsi“g；synLactic parsing；maximum entropy p“ncipl。；partial parsi“g

引 言

句法分析是自然语言处理中的重点和难点，虽

然经过几十年的研究和发展，仍是现在的一个瓶颈

问题．因此目前通常采用“分而治之”的原则，降低完

全句法分析的难度，进行部分的句法分析，也称作组

块分析．它是和完全句法分析相对的．完全句法分析

着眼于充分分析整个句子的语法特点，最大限度地

揭示句子所反映的主题内容．而组块分析只限于把

句子解析成较小的单元，而不揭示这些单元之间的

句法关系．组块分析目前逐步受到重视，国际会议

conll 2000把它作为共享任务提出“J．steven-”总

结了英语中的各种基本组块(名词组块、形容词组

块、动词组块等)．而目前对于中文组块的研究主要

侧重于最长名词短语、基本名词短语等的研究”“，

系统的汉语组块及其划分的研究还很少．

在自然语言处理中有不少统计建模的例子，由

于最大熵模型的简洁、通用和易于移植，目前在对英

语的处理中经常采用该技术口“]．汉语中词性标注

和短语边界识别多使用HMM的统计模型“⋯，还

未见有论文或资料谈到使用最大熵的方法．本文结

合汉语语言的特点，实现了一个基于最大熵模型的

组块标注器获得汉语中各种类型的组块，并采用宾
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州大学的真实语料进行训练和测试，组块的召回率

达到90．6％，精确率达到91．9％．

本文中，第2节是对中文组块的定义，并列出各

种绀块类型和组块标注符号；第3节简要介绍组块

分析采用的最大熵模型；第4节阐述最大熵模型建立

特征集合的过程；第5节描述如何进行模型测试，并

给出实验结果；最后对全文进行总结．

2组块分析的任务

2．1 组块及其类型的定义

首先明确奉艾中组块的定义以及组块分析的任

务及目标．我们借用了Abn。y[1”对英语组块的定

义，为汉语中的组块定义如下．

定义1． 组块是一种语法结构，是符合一定语

法功能的非递归短语．每个组块都有一个中心词，并

围绕该中心词展开，以中心词作为组块的开始或结束．

任何一种类型的组块内部不包含其它类型的组块．

这里的定义与Abney的英文组块定义有两点

不同：(1)本文中组块是构成语句的最小句法功能

单位．不能包含其他的组块，所有组块都位于同一个

层次上，各种组块类型是平等的；而在Abney的定

义中，组块是分层次的，高层次的组块由低层次的组

块构成；(2)Abney的组块定义中，组块中心词只作

为组块的结束，中心词后的从属成分另起一·个组块，

而本文的定义中，组块的中心词也可以作为组块的

开始．例如组块“拿到”的中心词是“拿”，“到”是处

于中心词后的从属部分．

根据以上对组块的定义，结合汉语的特点，我们

定义了12种组块类型，如表】所示．

表l组块类型

2．2组块标注

组块分析的任务包括组块的划分和识别，在实

际系统中通过组块标注来实现，对每一个词语赋予

一个组块标注符号，这样组块分析就可以被看作分

类问题来解决．church_“o和Ramshaw⋯|采用左右

括号的标注方法达到组块分析的目的．conlI一2000

会议上则由组块类型和边界标志共同组成组块标注

的符号⋯．

采用左右括号进行标注，在获得组块后还存在

着组块汉别的问题，并且只有边界作为组块标注符

号，则分类类型太少．上下文特征过于分散，分类效

果不好；同时根据已经标注的语料进行统计，平均每

个汉语组块包括2．76个词，则有72％的词垃于组

块边界位置，因此没有必要把组块边界标志用米组

成组块标注符号．所以本文中主要把组块类型作为

组块标注符号．

前面提到的1 2种组块类型，前1 0种是具体的

组块类型，不能归类到这十种组块类型的则赋值为

“非组块(Noc)”，这样可以保证句中任何一个词都

可以归人某种组块类型中去．标点符号．单独赋予一

个组块类型“o”．当一个词属于选12种的任一种

时，则赋予与组块类型一致的组块标注符号．由于两

个名词组块或动词组块经常会出现相邻的情况，为

了分离开两个组块，对于第二个名词组块开头的词

赋予一个“Nc$”的组块标注符号，第二个动词组块

开头的词赋予一个“Vc$”的组块标注符号．这样共

定义了14种组块标注符号，语句中任何一个词都可

以被赋予一个适当的组块标注符号，且属于12种组

块类型的某一种．

3最大熵模型框架

最大熵模型是一个比较成熟的统计模型，适合

于分类问题的解决．最大熵框架的计算模型不依赖

语言模型，独立于特定的任务．这里我们再简单回顾

一下最大熵框架的原理．进行组块分析时，我们选取

的训练数据以每一个词作为一个事件．假设有一个样

本集合为{(z。，”)，(zz，弛)，⋯，(Tw，¨))，每一个

z。(1≤i≤N)表示一个将被组块标注的词的上下文，

M(1≤i≤N)表示该词被组块标注的结果．利用最大

熵框架模型得出在特征限制下最优的概率分布，即概

率值为p(yIz)．根据最大熵原理，概率值户(，Iz)的

取值符合下面的指数模型：

户(，l z)—乙(z)exp(2：A：，。(z，∥))

组块

乙k卜夏可翕丽， (1)

@由于存在词性标注vc表示系动词，敖采用Vcc表示动词
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这里，，即我们上面所说的特征，它是一个二值函

数．描述某一个特定的事实．^。指示了特征，，对于模

型的重要程度．乙(z)在z一定的情况下为一范化

常数．公式(1)使模型由求概率值转化为求参数值

^，，一般的估计方法是Darroch和Ratcliff[”的通用

迭代算法(Generalized Iterative scaling，GIs)，用来

得到具有最大熵分布的所有参数值^．．Pietra等⋯1

则描述了一个改进的迭代算法，具体算法可参考相

应文献，

4最大熵模型的特征表示

最大熵模型的关键在于如何针对特定的任务为

模型选取特征集合．采用简单的特征表示复杂的语

言现象，承认已有的可观察到的事实，不做任何独立

性假设．这些观察到的事实表示为最大熵模型的特

征集合．

由于是对每一个词进行组块标注，每一个词的

组块标注过程都被看作是一个事件，因此由当前词

及它的上下文环境来确定一个事件的特征集合．根据

影响当前词组块标注的各种因素，定义特征空间为：

(1)词性信息．当前词及其前后各两个词的词

性；

(2)词．当前词前后对当前词组块标注造成影响

的一些具有特定用法的词语；

(3)组块标注信息．只考虑当前词前面一个词的

组块标注信息；

(4)词音节数．考虑当前词及其前后各一个词

的音节数．

根据这个特征空间，我们定义了模型中的模板，

如表2所示，在这个表中每个模板只考虑一种因素，

我们称之为原子模板．原子模板也可以看作是对于

当前上下文的一个特征函数．原子模板3比较特殊，

表示当前组块标注的模板，它的取值是针对当前上

下文环境要输出的函数值，是最终要求的结果．

衰2原子特征楔板

!壁盎!
序号 原子横板(函数) 模板意艾

当特征函数取特定值时，则该模板被实例化，得

到具体的特征．对于模板的取值，词性标注采纳宾州

大学中文树库中的词性标注集台．对于特殊的词，我

们首先拟定了一个词表，主要是列出一些虚词，如

“的”、“地”、“得”、“了”、“和”、“与”、“在”等，此外一

些具有特殊用法的词，如“把”、“将”、“被”、“为”等．

组块的标注结果则为前面提到的14种可能组块标

注符号．词音节数的取值为三种情况：单音节、双音

节和多音节．由原子模板实例化后，并结合当前组块

标注的值(即模板DEFAM，T的取值)．当模板的取

值确定后就可以产生一个特征，这个特征称作为原

子特征．

下面我们对原子特征的格式进行一下定义，每

一个原子特征由三部分构成：

(1)第一部分是下划线“”前的部分，为上下文

的特征函数，如叫ord+1，POsTⅡg一2等，表示特

征空间要考虑的因素；

(2)第二部分是下划线和等号中间的部分，例如

“的”、“NT”，表示特征函数的取值；

(3)第三部分为输出值，即表示当前词进行组块

标注的结果．

在得到一个特征后，该特征可以表示为二值特

征函数的形式．

例如，由原子模板1可以得到一个特征(五r—

PC)S记g NN—Nc，表示为二值特征函数：

，， 、 f1，(krPOsllng(z)=～N且，一Nc
7，恤叫户Io，否则

(2)

C“rPOSng(z)可以看作模板c“rP()S丁ng在

上下文中的函数表示，，实质上是模板DEFAu，，T

的取值，表示当前输出的结果．

袁3复台特征模板

序号 复音模板

1 CMrP()51kg，PoSng+1
2 POS丁dg一1，(：HrPrJsng
3 POSng 1．C“一0ST口g，P0sng+1
4 Posng+l，幽""^ng l，(：“rPoSng
5 吼“n^ng～1，CurP0sng，Pos扎g 1
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(续表)

净号 复台模板

PosT“g—t，P倒T“g+1

C“rP05nFtf：^“n^1。g 1

(1“rWf)rd，Po门■口+2

Word}1．C“rPosTk2

Wo耐一1，C“rP05丁kg

C“rPosT“g．H0rd+1，P。jlhg 1

n』ng l，P05功g+1．Posng+2
C“rPosng，P051kg+1，r。s凡g+2
(1HrP05ng，Posn日+2
CHrP05丁妇，Pn』ng l，Wo耐一2

f’MrP05ng．Posng一】，％州+l
cMrPosT峨，PⅢT“g l，c“rword

】8 Pusl口g一1，R^y￡^Ⅲ一l 1，CMrR，。，f^卅1

19 R^m—l，““，棚kg一1tc州弛y≠^卅
!! 墨!：!!竺二!：芏!坚垒￡：：!：生：￡箜垦苎

由于在上下文中，仅仅用原子特征不足以表示

上下文中的一些现象．通过对表2中各种原子模板

进行组合，构成一些复合特征模板来表示更复杂的

E下文环境，如表3所示．原子特征模板和各种复合

特征模板共同构成了模型的所有特征模板，共有35

种摸板类型．同样，对于复合特征模板，也是首先对

各个原子模板通过实例化，对模板函数取值后，可能

会输出某种组块标注，从而产生一个特征，为复合特

征．复台特征表示为二值特征函数的形式与原子特

征相似，只是在取值时需要满足的条件变多．

例如：复合特征c“r尸Oslln弘CD，Posng+

LM—QC表示为

fl，Ⅳ一QC且C“rPoS丁ng(z)=(D

厂，(z．y)一<P0s丁kg+1(z)一M

lO，否则

(3)

另外，最大熵模型的一个优势在于选取特征灵

活，可以方便地把一些跨距离的特征加入到模型中．

前面通过模板自动获取特征，对于模板的设定都选

在当前词左右不超过两个词的距离．然而对当前词

发生影响的因素可能不在这个距离范围之内，所以

对于跨距离的语言现象，我们规定了4个特征函数，

如表4所示．

表4跨距离特征函数

霪特征函数 古义

1 PreuP0s位于当前词所在甸中，并在其前任一位置的词性标注

2 Prr。研，rd位于当前词所在句中，井在其前任一位置的特定词

3～跗fP0s位于当前词所在句中，并在其后任一位置的词性标注

4 NP』#word位下当前词所在句中，并在其后任一位置的特定词

通常我们结合跨距离特征函数和其他原子模

板，通过观察语料来手工编写一些典型的特征，并纳

入到规则集合中，我们把这些特征称为混合特征．混

合特征也可以表示为二值特征函数的形式．

例如：c“rPOsTag Lc，PrPⅫPos—P=Pc表

示为

f1，一一PC且C“rPOST89(z)一LC

，，(z，v)一<PrF口POs(z)=P

10，否则

(4)

在实际文本中，例如“在／P⋯中／Lc”是一个介词组

块，对于词“中”，组块标注为PC，则该混合特征的二

值函数取值为1．

根据特征模板可以自动从语料中得到一个数量

庞大的特征集合，然而并非所有特征都适合引入到

最大熵模型中去．Pietra“】对自然语言处理中随机

域的特征选取进行了描述，根据特征的信息增益作

为是否引人的衡量标准．对于要处理的问题，特征所

含的信息量越大，该特征就越适合引入到模型中．通

过模板得到的特征构成候补特征集合，然后从中选

取对模型最为有用的特征．由于篇幅有限，对于特征

引入算法不再赘述．

5 系统实现和实验结果

根据公式(1)，在完成最大熵模型的参数估计

后，町以得到模型的概率分布．由模型的概率分布以

及词的上下文环境可以得到词被赋予某种组块标注

符号的概率值．

如图1所示，给定词序列W=w。w。⋯w。为一

个新语句，令F—F，F。⋯F。，F．(1≤i≤H)为第i个

词的特征向量表示．因此组块标注的问题，可以视为

在给定词序列及上下文特征的情况下，搜寻组块标

注序列C—c，，c2，．～喝，使得P(Clw，F)最大．由于

每个词的特征向量表示中已经包含了全部的上下文

特征，那么各个词进行组块标注的事件是相互独立

的．显然词信息也被包含在特征向量中，因此只要求

得P(cIF)最大即可．即

c—argmaxP(c F)一argmax¨P(f．I F。)
o

!=j

(5)

拖入； 毗冲l叫t，Ft"3 7F 3
⋯ 叫。，F．

输出： f1 f2 q
··

f。

图1模型输入和输出
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在组块标注时，当前词的组块标注要受上文中

词组块标注结果的影响，而任一个词都有被标注为

14种组块标注符号的可能性，如果采用穷举法得到

所有可能的概率值，则数据量为14“，因此我们采用

动态优化方法得到一个最优概率值。采用如下公式：

fcl—argmaxP(fl：}F1)
li 2±】4

J‘z一8理嚣xP‘％以∽’ (6)

l“一argmaxP(f。I F。(c。州c，厂2，⋯，q))

利用公式(6)，对一个语句从左向右进行组块标注．

根据当前词上文的组块标注信息，动态获取当前词

的特征向量．计算当前具有最大概率值的组块标注

符号，从左到右按照顺序依次完成每一个词的组块

标注过程．

进行组块划分和识别的语料来自于宾州中文树

库，共有4185个语句，大约由10万个汉词组成．每

个词含有词性标注信息、组块标注信息．同时把这个

数据集合分为两部分：前面8万个词作为训练集合，

其余2万个词作为测试集台来评测组块分析的效

果．评测标准包括组块标注的准确率、各种类型组块

的召回率和精确率、召回率和精确率的综合评价指

标为只。几种评价函数定义具体如下：

A一具有正确组块标注符号的词语数目，

B一全部词语数目，

c一标注正确的xc组块的数目，

D一应当标注为xc组块的数目，

E一标注为A℃的绀块数目，

标注准确率=詈，

xc组块召回率一*，

xc组块精确率一*，

xC组块

F．：堡±!!—蔓墼三_置旦垩茎墨曼堕殉奎1 r1 口2×艇召回率+xc精确率

一2×xc召回率×xc精确率
xc召回率+xc精确率

(7)

x(1表示某一种组块类型，例如Nc表示名词组块，

v(：(’表示动词组块等等．在这些评价函数中，标注

准确率影响着各种组块的召回率和精确率，每个词

被组块标注的准确率越高，各个组块的召回率和精

确率也就越高，也就是说，只有每个词标注正确，才更

有可能得到正确的组块．最终特征集合包含1500多

个特征，标注准确率可以达到93．34％．同时表5中

列出了一些组块类型的标注结果．

衰s最大熵模型进行组块划分的结果

6结束语

汉语中的组块分析是处于语句的分词标注和完

整句法分析之问的一个步骤．它对于一些未登录词

和常用语的识别有很好的效果，可以降低分词标{率

中的错误．同时组块分析降低了完整语法分析的复

杂度．本文采用最大熵模型建模实现组块划分和识

别的任务，比一般的统计模型能获取到更丰富的不

受限文本特征，诸如可以灵活地把一些跨距离的特

征加入到模型中去．这样就结合了统计模型(例

HMM)和规则方法(例TBI。)的优点，和TBL方法

相似，都选用大量的特征作支持；同时利用统计模型

的优势，估计对每个词赋予组块标注符号的概率分

布．目前我们的实验结果比当前的各种系统并没有

特别显著的提高，存在着很多原因，如训练语料库规

模小和特征集不够大等．基于当前的状况和任务，该

模型还需要进一步地改进和完善．
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究所软件室的李继峰、张浩、张华平等同学对拳文的
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