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摘要 本文采用最大熵模型实现中文组块分析的任务。首先我们明确了中文组块的定义，并且列出了模型中所有

的组块类型和组块标注符号。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，

我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。最后给出了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 
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1 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”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[1]。Abney[2]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[3,4]，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[5,6,7,8]。汉语中词性标注和短语边界识别多使用 HMM 的统计模型[3,9]，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 节明确了对中文组块的定义，并列出各种组块类型和组块标注符号；第 3 节简要介绍了组

块分析采用的最大熵模型；第 4 节阐述了最大熵模型建立特征集合的过程；第 5 节描述了如何进行模型测试，

并给出了实验结果。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 

首先明确本文中组块的定义以及组块分析的任务及目标。我们借用了 Abney[10]对英语组块的定义，为汉
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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他类型的组块。 
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，我们定义了如下 12 种组块类型，如表 1。 

表 1  组块类型 

组块类型 组块描述 组块类型 组块描述 

ADJC 形容词组块 NC 名词组块 

ADVC 副词组块 PC 介词组块 

DNC “的”字组块 QC 量词组块 

DVC “地”字组块 VCC� 动词组块 

LCC 方位组块 NOC 非组块 

LST 列举标示组块 O 分割组块的标点符号 

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[11]
和 Ramshaw

[12]

                                                            

采用左右括号的标注方法

达到组块分析的目的。Conll-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[1]。 
采用左右括号进行标注，在获得组块后还存在着组块识别的问题，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%的词位于组块边界位置，因此没有必要把组块边界标志用来组成组块标注符号。

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 12 种组块类型，前十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（NOP）”，这样可以保证句中任何一个词都可以归入某种组块类型中去。标点符号，单独赋予一个组块类

型“O”。当一个词属于这 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{(x1,y1), (x2,y2), …, (xN,yN)}，每一个 xi(1≤i≤N)表示一

个将被组块标注的词的上下文，y i(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
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制下最优的概率分布，即概率值 p(y|x)。根据最大熵原理，概率值 p(y|x)的取值符合下面的指数模型： 
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这里 fi 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。λi 指示了特征 fi 对于模型

的重要程度。Zλ(x)在 x 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λi，一般的估

计方法是 Darroch 和 Ratcliff[13]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λi。Pietra 等[14]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。 
表 2 原子特征模板 

序号 原子模板（函数） 模板意义 

1 CurPOSTag 当前词性标注 

2 CurWord 当前词 

3 DEFAULT 

4 ChunkTag-1 
当前词和前一个词的 
组块标注 

5 POSTag-1 

6 POSTag-2 

7 POSTag+1 

8 POSTag+2 

前后词的词性标注 

9 Word-1 

10 Word-2 

11 Word+1 

12 Word+2 

前后特定的词 

13 CurRhythm 当前词的音节数目 

14 Rhythm-1 

15 Rhythm+1 
前后词的音节数目 

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合。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 DEFAULT 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 word+1、POSTag-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 CurPOSTag_NN=NC，表示为二值特征函数： 

           (2) 


 === otherwise

yifyxf j 0
NCandNNx)CurPOSTag( 1),(

CurPOSTag(x)可以看作模板 CurPOSTag 在上下文中的函数表示，y 实质上是模板 DEFAULT 的取值，表

示当前输出的结果。 
表 3 复合特征模板 

序号 复合模板 

1 CurPOSTag,POSTag+1 

2 POSTag-1,CurPosTag 

3 POSTag-1,CurPOSTag,POSTag+1 

4 POSTag+1,ChunkTag-1,CurPOSTag  

5 ChunkTag-1,CurPOSTag, POSTag-1 

6 PosTag-1,PosTag+1 

7 CurPosTag,ChunkTag-1 

8 CurWord,PosTag+2 

9 Word+1,CurPosTag 

10 Word-1,CurPosTag 

11 CurPosTag,Word+1,PosTag-1 

12 PosTag-1,PosTag+1,PosTag+2 

13 CurPosTag,PosTag+1,PosTag+2 

14 CurPosTag,PosTag+2 

15 CurPosTag,PosTag-1,Word-2 

16 CurPosTag,PosTag-1,Word+1 

17 CurPosTag,PosTag-1,CurWord 

18 PosTag-1,Rhythm-1_1,CurRhythm_1 

19 Rhythm-1,ChunkTag-1,CurRhythm 

20 Rhythm-1,POSTag-1,CurPOSTag 

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上下文环境，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 种模板类型。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。复合特征表示

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 CurPOSTag_CD,POSTag+1_M=QC 表示为： 

           (3) 







=+
==

=
otherwise

if
yxf j

0
M1(x)POSTag  and

 CDx)CurPOSTag(  and QCy 1
),(

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，我们规定了四个特征函数，如表 4。 

表 4 跨距离特征函数 

序号 特征函数 含义 

1 PrevPOS 位于当前词所在句中，并在其前任一位置的词性标注 

2 PrevWord 位于当前词所在句中，并在其前任一位置的特定词 

3 NextPOS 位于当前词所在句中，并在其后任一位置的词性标注 

4 NextWord 位于当前词所在句中，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：CurPOSTag_LC,PrevPOS_P=PC 表示为： 

           (4) 







=
==

=
otherwise

if
yxf j

0
PPrevPOS(x)  and

 LCx)CurPOSTag(  and PCy 1
),(

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[14]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入的衡

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，可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。 

输入：  w1/F1  w2/F2  w3/F3 …  wn/Fn 
输出：  c1     c2    c3  …   cn 

图 1 模型输入和输出 

如图 1 所示，给定词序列

W=w1w2…wn 为一个新语句，

令 F=F1F2…Fn，Fi(1≤i≤n)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=c1，c2，…，cn，使得 P(C|W,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

信息也被包含特征向量中，因此只要求得 P(C|F)最大即可。即， 
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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 14n，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： 
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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 4,185 语句，大约为 100,000 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 80,000 个词作为训练集合，其

余 20,000 词作为测试集合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 Fβ=1。几种评价函数定义具体如下： 

      
精确率召回率

精确率召回率

精确率召回率

精确率召回率
组块

组块精确率

组块召回率

标注准确率

的组块数目标注为

组块的数目应当标注为

组块的数目标注正确的

全部词语数目

的词语数目具有正确组块标注符号

XC XC
 XC *  XC*2 

XC XC
 XC *  XC*1)(  F 

E
C  XC

D
C  XC

B
A

XC  E
XC D
XC  C

  B
A 

2

2

1β +
=

+∗
+=

=

=

=

=

=

=

=

XC

=

= β
β   (7) 

XC 表示某一种组块类型，例如 NC 表示名词组块，VCC 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 1,500 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。 

表 5 最大熵模型进行组块划分的结果 

组块类型 召回率 精确率 Fβ=1 

NC 0.94 0.82 0.88 

VCC 0.93 0.92 0.925 

ADJC 0.9 0.87 0.63 

ADVC 0.75 1.00 0.86 

PC 0.976 0.93 0.945 

QC 0.95 1.00 0.97 

DNC 1.00 1.00 1.00 

DVC 1.00 1.00 1.00 

LCC 0.71 0.73 0.70 

all chunks 0.906 0.919 0.912 

                                 



   

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间的一个步骤。它对于一些未登录词和常用

语的识别有很好的效果，可以降低分词标注中的错误。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：

TBL）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的改进和完善。 

致谢  中国科学院计算技术研究所白硕研究员对本文的工作给予了悉心指导；中国科学院计算技术研究所软

件室的李继峰、张浩、张华平等同学对本文的完成提出了很多有益的建议,在此一并表示感谢. 
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