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语言信息处理技术中的最大熵模型方法
Method of Maximum Eiltropy Model for Language Processing

李寨建刘群张志勇程学赫【Tf明 A
(中国科学院计算技术研究所北京100080) I 1

Abstract As astatlstica|method．tl硷framework of maxiraum entropy is effitiently used．In its app[icati01xs the ac—

curacy ls at or near the state-o{the art．The model is easy to understand．and*at the same time it caD．control subtle

features and has reusability The goal ot this paper is to provide a brief description of formalism for the principle of

the InaKlriPd,12n entropy And some important algorithms for parameter estlmatiotx and featRre induction are also intro—

duced

Keywords Natural language processing．Maxium entropy model，GIS algorithm．Statistical method

1引言

进行汉语处理时经常遇到的问题有：分词、词性标注、语

法和语义分析等等．这些自然语言中的问题都可以形式化为

分类问题．估计某一类y在上下文x中发生的撕辜．即P(y，

x)。在汉语中上下文x的内容可以包括汉字、词、词性等．对于

a：同的任务上下文的内容也不同。这类问题可以采用统计建

模的方法去处理。首先是采集大量样本进行训练，样本代表了

该任务的知识和信息．选取样本的好坏确定丁知识完整性的

程度。然后建立一个统计模型．并把样本知识结台到模型中，

来预测随机过程将来的行为．

在自然语言处理中有不少统计建模的例子，目前在对英

语的处理中，由于最大熵模型的简洁、通用和易于移植，在统

计方法中经常采用该技术“】。汉语中词性标注和短语边界识

别多使用HMM(隐马尔可夫模型)的统计模型”“．还未见有

论文或资料谈到使用最大熵的方法。本文结台汉语语言的特

点。对最大熵框架模型及其使用进行介绍；通过一个英汉翻译

的简单实例引入最大熵模型；对最大熵模型进行了形式化描

述，同时介绍了估计模型参数的有效算法；对如何为所处理问

题选择特征提供丁算法；最后总结了该模型的应用及优点。

2最大熵模型的简单实例

我们队英汉翻译为倒：对于英语中的“take”，其对应汉语

的翻译有：

(t1)“抓住”：The mother takes her child by the hand．母

亲抓住孩子的手。

(t2)“拿走”：Take the book home把书拿回家．

03)“乘坐”：to take a bus to work．乘坐公共汽车上班。

ft4)“量”：Take your temperature．量一量你的体温．

(t5)“装”：The suitcase wouldn’t take another thing．这

个衣箱不能装别的东西了．

(t6)“花费”：It takes a lot of money to buy a house．买一

所房子要花一大笔钱．

Q7)“理解，领会”：How do you take this package?你怎

么理解这段话?

假设对于所有的英文“take“．只有这七种翻译，则存在著

事素建博士生。研究方向为自然语言理解、机器翻译，知识挖掘．
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如下限制：

p(tlfx)+p(t2fx)+p(t3fx)+⋯+p(t7『x)=1 (1)

P(ti{x)(1≤i≤7)表示在一个吉有单词take的英文句子

中．take翻译成ti的概率．

在这个限制下。对每种翻译赋予均等～致的几率为：p(tl

Ix)=p(t2Ix)=⋯一p(t7Ix)一I／7

但是对于。tak”，我们通过统计发现它的前两种翻译

(t1)和(t2)是常见的．假设满足如下条件：

p(tl lx)+p(t2Ix)=2／S (2)

在(1)和42)共同限制下．分配给每个翻译的概率分布形

式有很多．但是最一致的分布为：

p(tl Ix)=p(t2『x)=1／5

p(t3Ix)=p(t4Ix)=p(t5lx)=p(t6Ix)=p(t7lx)=3／25

可以验证，最一致的分布具有最大的熵值．

但是上面的限制。都没有考虑上下文的环境．翻译效果不

好．因此我们引入特征．例如，英文“tske。翻译为“乘坐”的概

率根小，但是当“take。后面跟一个交通工具的名词“bus“时．

它翻译成“乘坐”的概率就变得非常大．为了表示take跟有

“bus”时翻译成“乘坐”的事件．我们引入=值函数：

九z，y)一f 1
l，y=“乘坐’飞nd‘“。砒‘1’一“6“8”t3)

‘

1 0

x表示上下文环境．这里可以看作是含有单词take的一十英

文短语，面y代表精出，对应着“take”的中文翻译．“next(x)

看作是上下文环境x的一个函数，表示x中跟在单词take后

的一个单词为“bus4．这样一个函数我们称作一个特征函数，

或者简称一个特征。引入诸如公式(3)中的特征，它们对概率

分布模型加以限制，求在限制条件下具有最一致分布的模型·

该模型熵值最大．

5最大熵模型框架

如何利用最大椭框架模型得出在特征限制下最惋的概率

分布．例如上面的概率值pft。Ix)．下面对该模型进行形式化

描述．并介绍有关算法．

假设对于训练数据有一个样本集合为{‘x，．Y2)．(xt·yz)·

⋯．(xN。yN)}．每一个x，(1≤i≤N)表示一十上下文．Y，(1≤l≤

N)表示对应的结果。对于这个训练样本．我们得到(xty)的经
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验分布，定义如下：

≥(z．，)一寺Xmlmber ot times that(x，y)oceurs in the sam

pie (4)

要对上面大小为N的训练样本集合建立统计模型，可利用的

是样本集台的统计数据。模犁中特征函数的引入，使模型依赖

于上下史的信息。假设我们给出n个特征函数f．+对每个特征

进行条件限制：期望概率值等于经验概率值，如下：

p(，)=；(，)tE{1，2．⋯．n} (5)

茛L}1．期望值和经验值分别为：

户(，)三∑j(z1声(y Jz)，(T，y) (6)

j【，)E∑；(T，，)，(T．y) (7)

要求得最优的P‘Y x1值．我们要得到一个最为一致

(uniform)分布的模型．条件熵作为衡量一致的标准．

Htp)=一∑；(』)p(yIz)logp【Y∽ (8)

求在限制条件下具有最大熵值的模型．C表示所有可能满足

限制条件的概率分布模型的集合，

P+。“g，Emc83H(P)
(9)

c三{户EPlp(，)一≯(，)foriE(1，2．⋯．")} (9’)

由H(p)满足以下限制：

(1)“yl』)≥0 fo㈨all Y；

t 2)2A。P(YIz)=1 for all，；

(3)∑。j‘。)p(y㈦，(M)=∑。；(z，，)，(z，y)fo，
iE{1，Z，⋯，n}

求限制条件下H(p)的最大值．为每一个特征‘引入一个

参数x，，因此定义拉格朗H函数{(p．A．7)如下：

}‘户．A．y)=一∑；【z’户(y{T)log芦(，∽

+∑^(∑声(r，y)Z(z，，)一；(工)p(yf工)，(r，

y))

+y(2Jp《，r Jx-)一1)

参数丫和A={h，k，⋯．k}对应着n+1个限制。保持7

和A不变．计算拉格朗日函数e‘p，A．丫)在不受限制情况下的

最大值，就可以得到P【yIX)的最优值，因此对P(yIx)求导得

到：

赤一一；(圳4-log山㈦卜莩茚(蚍(M)
+y (10)

满足公式(10)为0的参数P‘(yIx)最优，使函数e(P，A．

7)得到最大值．并使H(p)得到限制条件下的最大值，此时，

p。(yIx)为：

一 y

P‘(ylx)=exp‘夸zf,(x,y))exp(-磊一1卜2h’
expf∑^J，：(M”

根据对于所有的x．满足2_J，舢‘，Iz)一1·所以范化因子

Z(x)为

z。(z)=∑exp(∑^，，(x,y)) (n)

这样7‘和P‘就转化成A‘的函数，要求最忧值A‘．令

中(^)一}t，’．A，y。) (12】

^‘=argmaxXF(2) (1 3)

在参数估计中求使田(^)最大的最优值A*．不可能分析

得到。由于屯【^)对于参数^是向上n型的函数．一般采片j数

值计算方法。在最大熵模型中常采用的优化方法是文[5]的选

代缩放方法(iterat[ve scaling)．即Generahzed[terative Seal—

ing(GIS)，用来得到具有最大熵分布的参数值A。。

算法1：GIS算法(N表示样本总数，n表示特征总数)

1．初始化参数埘’为任意值【例如o)．计算d、=E}旺(y，x))=

写。户(x．y)L(y．x)=l／INi己-I NL(y，豳)，t～1 n+1；

z设置选代次数k=1；

3计算当前模型分布的期望值

对于所有的期望限制：

E，㈤(f．)=矗。P(x，y)f，(y．x)兰1／lNl己_l xuZ,zp”’‘YI X，)f，

tym)(based Oil P“’(ylx，))

P⋯(ylx)=(1／Z)e=i-a n～¨⋯J

4修改”¨’=N”+【1／c)log(d．／ep(。)(f，))-C=V y，x己_l N

faytx)，k—k+1

5反复执行3、4．直到收敛或迭代次数k大于某一个数100【．3

对于参数值的计算．Darroch“3证驯G1S算法参数是收敛

的。在文[6．7]中又介绍丁一个改进的达代缩放方法，该算法

在计算模型参数时加快了收敛速度。

4特征引入算法

我们在最大熵模型中要选取特征，尤其对于自然语言问

题．这些特征的选取往往具有很大的主观性。同时因为特征数

量之大．我们必须引入一个客观标准自动计算以引入特征到

模型中．同时针对特征进行参数估计．Della Pietra等”3对自

然语言处理中齄机域(randomlfield)的特征选取进行，描述．

这里进行特征选取时．是由特征的信息增益作为衡量标准的。

一个特征对所处理问题带来的信息趣多．该特征越适合引入

到模型中．一般我们首先形式化一个特征空间．所有可能的特

征都为模补特征．然后从这个侯朴特征集合内选取对模型最

为有用的特征集合．特征引入的算法如下：

算法2：特征引入(Feature laduction．简称FI)算法

输入：候补特征集合F+经验分布j(z．Y)

输出：模型选用的特征集合S．结合这些特征的模型R

1．初始化：特征集合s为空，它所对应的模犁1’，均匀分布．n

一03

2．对于候补特征集合F中的每一个特征fE F．计算加入该特

征后为模型带来的增益值Gr；

3．选择具有最大增益值G(S，f)的特征f．；

4把特征f．加入到集合S中．s=(f】-f：．⋯，f。)；

5重新调整参数值．使用GIS算法计算模型P，；

6．n—n+1．返回到第z步。

该算法的第2步中．要计算每个特征的增益值．这里是根

据Kullback．Leibler(简称KL)距离来计算的。衡量两个概率

分布P和q的KL距离．公式如下：

D(pllq)-∑叫z)ln矧 (14)

距离的大小与两种分布的相似程度成反比．距离越小表示两

种分布越逼近。因此在加八第11个特征前后．求的模型分布与

样本分布之间的KL距离为：

D(．iIIPn一忙∑，；(川n善；％
D(pll∥一∑，；‘川n器高
这样．我f『』定义引入第n个特征Itn；后的增益值为：
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G c户，，”’)：=01311p”叫’)一D13Hp“’) (15) 语言学知识、预处理，或语义数据库．因此更容易指定和移植

因此选择的第n个特征为： 特征。尽管特征明显的简化，它们仍可以有效地近似复杂的i吾

／”’=a／'g．Ⅱlax G(户，，“’) (】6) 言学关系。

模碰选取特征是从特征空问这里看作是候补特征集合中
本文对最大熵模型及其算法进行了洋细的舟绍t对于汉

选取的．四此我们首先定义一个特征空间．也可以看作是选取
语处理中的各项任务·需具体向题具体分析，分别选取不同的

特征的模式。特征空问的定义千Ⅱ选取对于问题的处理也是一 特征集台结合到该模型中·而无筠{过多涉及到模型和算法问

个关键。目前经过加工的语料有i司，词性标注或i五法信息都包
题·凼此该模型框架对于汉语信息处理具有实际的意义。

含在语料中·我”J根据不同的任务定义不同的特征空间．例 参考文献
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语言学知识，只问上下文中的基本问盟。比其他方法较少依赖

‘上接茹135页、

生部署模型rm。部署模型tm由一些从实现角度建立的部署凰

组成。崮】3描述了进行系统实现设计时所进行的转入与输出，

以及参与的人员。

静

行为

就件

口
暑曩型tt

部署模型

图】3与系统实现设计相关的活动者及输／k／输比

5 5系统测试

JBOO软件开发过程中的系统测试可采用各种面向对象

的恻试方法。
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结柬语通过对国际上相关规范的研究与应用。州】，我

们深深地体会到一套软件开发过程规范应该易学易用-并注

重实效．

Jl，00软件开发过程是我们在多年的软件工程研究和开

发实践中总结出来的成果．在具体应用中可根据情况进行裁

减．我们还开发了一套]BOO软件开发工具，它支持车开发过

程。
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