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摘 要 句子主干分析的主要任务是 自动识别句子的主干成分。鉴于汉语句子之间成分的相关性，提 出一种多层最 

大熵模型，它的底层最大熵利用句子的上下文特征识别主干词候选项，高层最大熵利用底层最大熵模型的计算结果， 

结合句子内的远距离特征和句子之间的关系，对底层最大熵模型识别出的主干词候选集进行分析。实验证明，该模型 

对于简单的主干成分识别正确率较高，对训练语料有一定的依赖；随着语料规模的增长，模型性能缓慢提升。 
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Abstract The mai’n task of Skeleton Parsing is to identify the skeleton of a sentence automatically．Chinese Skeleton 

Parsing is a key problem in NLP．Because of the interrelation of the skeleton in the same context，a Multi-layer Maxi— 

mum Entropy Model(MMEM)for the skeleton parsing was proposed．The low--layer ME analyzed skeleton by the con— 

text features while the high layer ME analyzed skeleton by both the result of the Iowqayer ME and the features between 

sentences．The experiment showed that MMEM was efficient for Chinese skeleton parsing．A high precision was a— 

chieved under a small corpus while it was dependable on the scale of corpus．W ith the increasing of the corpus，the preci— 

sion of MMEM improves slowly． 
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句子主干分析是自然语言处理中的关键性问题之一 ，其 

主要任务就是自动识别句子的主干成分。汉语句子主干分析 

问题的解决对于机器翻译、信息抽取、自动文摘和语义检索等 

问题有着极其重要的意义。 

最大熵作为一种统计方法已经在自然语言处理领域中得 

到广泛的应用。该模型具有简洁、通用的优点，能够灵活地选 

择语言特征。它把语言模型和计算模型分开，可以不用关心 

语言内部的细节，经过分析句子主干的语法、语义特征，选择 

适合于主干分析的特征集合。Adwait Ratnaparkhi首次将最 

大熵模型应用到句子边界识别、词性标注等方面D3；Kamal等 

使用最大熵模型进行文本分类 ；李荣陆等使用最大熵模型 

进行中文文本分类[3 ；李素建把最大熵用于组块识别并取得 

比较好的效果[4]。这些研究结果表明，最大熵模型在 NLP的 

应用中表现出了良好的性能。 

鉴于汉语句子之间成分的相关性，本文在最大熵模型的 

基础上提出一种多层最大熵模型。 

1 基本思想 

最大熵模型主要用于识别和分类功能。当一个句子的主 

语候选词多于一个时，最大熵只能简单地从中选择出概率最 

大的主语选项 ，因此一般采取阈值过滤的方法选出概率较大 

的几个事件。在句子主干分析中，若仅简单地过滤小概率事 

件，则不能有效利用主、谓、宾 3种句法成分的关系。 

多层最大熵模型(Multi—layer Maximum Entropy Model， 

MMEM)分析算法，通过两层最大熵模型的叠加来实现句子 

主干分析。底层最大熵模型利用句子里的上下文特征识别主 

干词候选项，根据训练结果从候选集中选出概率超过某个阈 

值的词，加入到高层最大熵模型的候选集中；高层最大熵模型 

利用底层最大熵模型的计算结果，结合句子内的远距离特征 

和句子之间关系，对底层最大熵模型识别到的主干词候选集 

进行分析，利用主谓宾的语法关系识别m概率最大的句子主 

干；最后经过基于语境相似度的平滑处理得出最终的识别结 

果 。 

多层最大熵模型的训练分为两个部分：第一部分是底层 

最大熵模型的训练，这一层的模型训练主要根据词的上下文 

特征集来进行，没有利用远距离的词的信息；第二层是高层最 

大熵模型的训练，这一层的训练利用旬中和句子问的远距离 
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特征，主要是句中主干候选词的词和位置等。 

2 基于 MMEM 的句子主干分析方法 

2．1 最大熵模型的特征选择 

分析句子主干，首先要从文本中选择对该项任务有影响 

的各种特征，并把这些特征按一定格式嵌入到最大熵模型中。 

要充分考虑影响句子主干分析的各种因素和规则，使选择的 

特征集合尽可能地符合分析任务的要求。同时，如果不对特 

征进行选择过滤，可能导致模型的特征空间变得很大。由于 

汉语词的数量巨大，手工选择每个词的特征是不现实的，因此 

需要引人一定方法进行特征选择，常用的包括阈值过滤_5]和 

改进的基于最大似然增益的特征选择算法_6]，MMEM 采用 

阈值过滤算法。 

基于阈值的特征选择基于这样的假设：不常出现的特征 

是噪声或不相关的，只有那些出现次数比较大的特征才真正 

代表了数据的特性。因此，通常选择候选特征空间中所有在 

训练数据中出现次数大于某一阈值的特征，作为特征选择的 

结果。阈值的最优值与任务和数据相关 ，通常通过多次实验 

来确定。文献[5]通过实验证明一般取阈值为 5，模型性能比 

较好。~VIEM的阈值取为 5。 

2．1．1 底层最大熵模型的特征获取 

根据可能影响主干分析的因素得到一个特征选取的空 

间，并定义特征模板。通过分析实际的标注语料库 ，对模板进 

行实例化 ，自动构建一个可能的候补特征集合。对于一些特 

殊的不能通过模板获取的特征，可以根据特征的定义格式，手 

工编写后加入到候补特征集中。 

首先定义如下特征空间，目的是找出影响句子主干分析 

的因素。 

1)词性信息：当前词及其前后词的词性。 

2)词：当前词及其前后上下文的特定词。 

根据特征空间，定义模型中的模板，每个模板只考虑一种 

因素，是当前词上下文的一个函数 ，称之为原子模板。 

仅仅用原子特征不能完全体现当前词上下文的特征。李 

素建在组块分析中使用复合特征，取得了很好的效果l4]。于 

浚涛认为，原子模板只能表现出单个位置的词或者词性信息， 

是片面和单调的，容易造成事件的期望与实际结果偏差巨大， 

从而导致权值 反常的结果_7]。根据主干分析的特点，制定 

包含两个以上原子特征的复合特征。特征由以下 3部分组 

成 ： 

1)当前词的上下文特征函数，如(PosCurr，WordCurr-2) 

表示当前词的词性标注结果，并且当前词的前面第二个词为 

某个特殊的词。 

2)当前词的主干标注结果。 

3)特征函数值。 

用二值 函数表示复合特征，如 特征 PosCurr(N)And 

wl0 C“rr一1(的)一彻，表示当前词为名词，而且前一个词是 

“的”，当前词为主语，用二值函数表示为 

(z， )一 

r1， if POSCurr=N And WordCurr一1一的 

⋯  ： 
确定好特征模板之后，可以根据模板 自动从语料中获取 

特征。MMEM采用以下算法来 自动获取特征： 

1)建立一个空特征集合。 

2)分析已经标注主干的语料库，对每个主干词依照模板 

给相应的模板函数赋值 ，对模板进行实例化。每个模板都可 

以自动产生一个特征。 

3)对生成的特征进行分析，如果特征集合里已存在该特 

征，则对该特征计数加 1；若不存在，则把该特征加入到特征 

集合中去，并对该特征计数为 1。 

4)反复执行 2)，3)，直到处理完语料库中的所有主干词。 

2．1．2 高层最大熵模型的特征获取 

高层最大熵模型利用两方面的特征，一是底层最大熵模 

型计算出来的概率；二是利用主谓宾的关系和句中的远距离 

特征，识别底层最大熵计算出来的主干候选项，底层最大熵把 

概率高于某个阈值的词加入到高层最大熵的候选集，高层最 

大熵模型利用底层最大熵模型的结果 ，包括计算出来的概率， 

综合考虑主语、谓语、宾语候选集中各个词的关系来识别主 

干，所以高层最大熵考虑的特征空间主要是： 

1)底层最大熵计算出来的概率。底层最大熵计算出来 

的概率仍然是高层最大熵识别的主要根据，底层特征中出现 

的某些特征可能就直接说明了词的语法功能。如“漂亮”后面 

跟着词“吸引”，就说明“漂亮”是主语。所以高层最大熵必须 

把底层最大熵模型的概率作为主要的特征，并且直接把这个 

特征加入最终特征集。 

2)各个候选集中的词。句子中所有可能充当句子主干 

的词对当前词有很大的表征作用。对于候选词“解决”，如果 

宾语候选词中有“问题”，则“解决”就是谓语 。所以高层最大 

熵模型需要考虑同一句子中的其它候选词，把其它词作为重 

要的特征。 

3)前一个句子的候选集。通过分析文本 ，容易发现相邻 

的句子谈论的话题往往是一致的，前一句的主语可能是当前 

句子的主语，也可能是当前句子的宾语。如“网络是重要的媒 

体，媒体还包括很多其它类型”，这里“媒体”是前一个句子的 

宾语，在后面一个句子充当主语。由于相邻句子有相关性，因 

此本文把前后句子的候选词作为当前句子的特征。 

根据以上特征空间为高层最大熵定义特征模板。先根据 

特征空间定义原子特征，这些特征都是句子中或句子问远距 

离特征。定义远距离特征需首先引入 3个定义： 

定义 1(句首) 句子的前半部分称为句首。 

定义 2(句尾) 句子的后半部分称为句尾。 

定义 3(句中) 去掉句首、句尾，剩下的句子中间部分称 

为句中。 

最大熵的一大优点就是特征选择机制灵活，可以方便地 

把一些跨距离的特征加入到模型中。前述对于模板的设定都 

选在当前词左右不超过 3个词的距离，然而对于特殊的语言 

现象，对当前词发生影响的因素可能不在这个距离范围之内。 

通过对语料进行观察，定义了远距离特征加入候选特征集，如 

InForSentence特征主要是面向主语候选项和宾语候选项，表 

示词在句首位置；InMidSentence特征主要面向谓语候选项， 

表示词在句 中位置；InEndSentence特征主要面向宾语候选 

项，表示词在句尾位置。和底层最大熵一样，需要定义复合特 

征模板来表征复杂的语言现象。 

2．2 高层最大熵模型的参数训练 

高层最大熵的参数估计与底层最大熵模型有所不同，高 

· 】57 · 



层最大熵模型必须考虑底层最大熵的计算结果和句子问的远 

距离特征，所以高层最大熵模型必须先得到前后句子的主干 

词候选集和当前句子的主干候选集才能对参数进行训练。同 

时，高层最大熵在语料中无法利用底层最大熵模型计算的概 

率来进行训练，所以底层最大熵模型计算的概率的权重必须 

通过实验来确定。MMEM使用 IIS算法 5̈]对高层最大熵进 

行参数估计。 

首先确定一个权值 一1．0，然后进行参数估计和训练， 

得到高层最大熵模型。根据得到的模型对文本进行测试，通 

过分析测试结果调整权值。在测试语料为 10000句的情况 

下，从实验结果中得到在 A一2．0时系统的整体性能比较好， 

MMEM最后确定 一2．0为底层最大熵模型概率的权重。 

2．3 句子主干分析 

分析给定的句子时，首先对句子进行预处理，然后提取句 

子的特征。通过底层最大熵模型得到 3个候选集：主语候选 

集、谓语候选集、宾语候选集；高层最大熵模型利用从句子中 

和句子问提取的远距离特征对底层最大熵模型得到的候选集 

做进一步分析，得到最终识别结果。 

基于多层最大熵模型的句子主干分析框架如图 l所示。 

训练语料 句子特征提取 J 
。_ — —  —  

l 堡 量兰兰1 l底层最大熵模型l 
．  ! 

{参数估计算法l 

刊试语料 ·l句子预处理 l 
特征集 l高层最大熵模型l 

l 

}句子特征提取 l 

图1 多层最大熵模型句子主干分析系统框架 

2．3．1 底层最大熵模型句子主干分析 

底层最大熵根据前述的训练方法得到，训练的特征是根 

据前述定义的特征集，主要考虑当前词及其上下文。根据前 

述分析，最大熵方法就是在特征矩受限的分布族中找到使条 

件熵最大的那个分布，可形式化表示为 
 ̂ A 

p=arg 一∑ ( )户( x)log p(x)p(y ) 

可 以求出 ： 

exp(∑ _，( ， )) 

p一——丽 一  
根据训练结果得到 ，可以计算出一个词充当句子主干 

的概率 声和不充当句子主干的概率 。如果 > ，则该词可 

能充当句子主于。若只把 > 的词加入到高层最大熵的候 

选集中，概率太低的候选词会成为噪声 ，导致高层模型的计算 

量很大，因此引入基于频率的阈值过滤。如果整个句子比较 

复杂，可能导致整个句子的主干词的概率都比较低，所以阈值 

不能简单地定义为一个常数，必须动态计算。 

经过底层最大熵识别得到的主干词集合 ，一般为 3个集 

合 s f，s 妣d"S姗-f。 

定义 4(概率阈值 CP) 当主干候选词的概率低于这个 

P 
阈值时，从所属的主干词候选集中过滤掉 ，CP ；Us ~o × 

0．5。 

具体算法如下： 

1 把 S ，S ，Sm 置为空 
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2)通过底层最大熵模型识别文本中的句子的主干，得到 

S t，S‰d⋯ ，S女 邙 

3)对 3个集合 s ，sm s曲J 分别计算 cP ， 

CP P，CP 。 

4)对 3个集合 S曲 ，S ，S却 中的每个词，比较其 

概率与概率阈值的大小。如果小于阈值，则从集合中删除该 

词 。 

5)若集合中所有的词的概率都大于概率阈值 CP，退出。 

2．3．2 高层最大熵模型句子主干分析 

高层最大熵模型利用句子和句子间的远距离特征分析当 

前候选词，得到当前词可能充当主干的概率。通过比较候选 

词之间概率的大小，得到概率最大的词。具体的识别过程和 

底层最大熵模型是一致的，此处不再说明。 

高层最大熵模型分析完后，鉴于汉语句子句型的复杂性 ， 

为提高分析效果，需要对识别选项进行处理。 

2．3．3 高层最大熵模型句子主干分析结果处理 

分析最大熵模型后，仍然有可能得到概率相近的候选项。 

如果简单地把概率最大的项作为结果，可能会丢失本来也是 

主干的词。 

识别在最大熵模型后，对其中的紧缩句进行处理。紧缩 

句是一种用单句形式表达复句内容的特殊句式。这样的句子 
一 般只有一个主语 ，但是有多个谓语，谓语之间存在转折、条 

件、因果等复句关系。紧缩句结构灵活，具有比较明显的结构 

特征，一般句中存在以下关联词语： 
“

一 ·就”，如“他一甩手就走了”。 

“非⋯不可”，如“这件事非他不可”。 

“再⋯也”，如“困难再多也吓不倒我们”。 

“越⋯越”，如“他越想越气”。 

单个副词关联 ，主要有就、也、才、再、都、还等。 

根据上述特征判断当前的单旬是否为紧缩句。如果是紧 

缩句，则把关联词之间或者其后的动词都作为谓语。 

2．4 数据稀疏问题及平滑算法 

由于最大熵模型没有完全体现先验知识，因此 MMEM 

必须进行平滑。虽然最大熵模型 自身具有平滑机制，但模型 

平滑机制比较简单，特别是当训练的语料较小时，数据稀疏会 

严重影响模型的性能。 

目前，针对最大熵模型的平滑技术研究较少，但对于 N． 

gram的平滑技术研究则相对较多，主要包括加法平滑(Addi— 

tive Smoothing)[8。、线 性 插 值 平 滑 (Linear Interpolation 

Smoothing)、Good—Turing估计_9]、折扣参数平滑(Discounting 

Smoothing)E ]、Katz回退平滑 “ 等。现有研究通常是把对 

N-gram的平滑技术引入到最大熵模型的平滑中，然而这些方 

法都是简单地给未出现的词或者特征赋予一定概率，以消除 

零概率，不能从有限的语料库中得到未出现的词或者特征的 

任何信息。MMEM 针对上下文特征和主干词采取两种不同 

的平滑算法，从两方面对最大熵进行平滑。 

1)上下文特征平滑。主要对词的上下文特征进行平滑。 

由于语料库的限制，导致有些特征并没有在语料库中出现，而 

在实际应用 中可能出现，因此不能简单地认为其概率为 0。 

对于主干词的上下文特征，使用高斯先验平滑算法。 

2)主干词的平滑。目前对于句子主干分析没有相应的 

大型语料库 ，很多实际应用中大量出现的词并没有出现在语 



料库中或者在语料中出现的次数很少，简单地给予这些词以 

0概率与现实不符。本文采用一种基于语境相似度的最大熵 

模型平滑算法，通过统计和比较词的上下文得到汉语词的语 

境相似度，利用最相似的词对训练语料中未出现的词进行平 

滑 。 

3 实验与分析 

3．1 实验系统构建 

基于 MMEM 的句子主干分析原 型系统结构如图 2所 

刀 。 

图 2 实验系统结构图 

系统主要由预处理模块、训练模块和分析模块 3部分组 

成，各模块功能描述如下： 

1)预处理模块主要对文本进行预处理，即文本分词、断 

句、单复句的识别和词组的处理。 

2)训练模块主要根据最大熵模型的特征获取算法从标 

注语料中获取特征、对最大熵模型进行参数估计和参数选择。 

训练分为底层最大熵模型和高层最大熵模型的训练。 

3)分析模块利用训练模块得到的最大熵模型，对汉语句 

子进行主干分析 ，同时利用语境相似度计算平滑最大熵模型。 

通过两层最大熵模型的识别，最后输出句子标注的结果。 

3．2 主干标注语料库构建 

主干标注语料库是指标注了主干词的语料。实验中训练 

所用的语料来 自3个部分： 

1)对兰开斯特汉语标注语料库 (LCMC)E12,13]进行处理 

和转换。由于兰开斯特汉语标注语料库是一个平衡语料库， 

没有标注句子的主干，因此需要对该语料进行预处理。实验 

中通过一个编辑程序辅助该语料的主干标注。 

2)计算所机器翻译树库。该树库是 中科院计算技术研 

究所与北京大学计算语言学研究所联合开发汉英机器翻译系 

统时制作的，树库规模为 3082个句子。该树库标注了主要短 

语类型。 

3)生语料整理。由于上面两个语料规模都不是很大，实 

验搜集了大量的生语料，其中包括人民日报语料库中 1998年 

1月份的标注语料。对这些文本进行分词和词性标注，然后 

人工标注句子主干。 

在收集语料的过程中，尽量使用现有的语料，避免重复工 

作。在处理生语料时，尽量用计算机辅助标注，以减少人工标 

注的工作量。最后整理得到主干标注语料库约 100多万词、 

14000多个句子。 

3．3 实验结果 

本文把语料分为两个部分，其中 10000个句子作为训练 

语料、4000个句子为测试语料。 

实验采用 自然语言处理领域广泛使用的评估标准：召回 

率、精确率及综合评价函数 F，其中 

一 2×精确率×召回率 
精确率+召回率 

实验得到的结果如表 1所列。 

表 1 MMEM模型试验结果 

为测试模型性能对于语料的依赖程度 ，以及语料规模对 

于模型性能的影响，采用不同容量的训练语料分别训练模型。 

分别采用 2000句、5000句、8000句、10000句进行训练，仍然 

采用原来的 4000个句子作为测试语料，得到如表 2所列的结 

果 。 

表 2 不同语料规模对 MMEM模型性能的影响测试结果 

图 3显示了语料规模对模型性能的影响测试结果，从图 

中可以看出，模型的性能在语料较小时性能较差，但是随着语 

料规模的增长，系统性能缓慢提升。 

训练语料(句) 

图 3 语料规模对模型的影响试验结果 

3．4 实验结论分析 

上述实验证明，采用多层最大熵模型分析汉语句子的主 

干词，能够达到较高的识别率。但由于采用的训练语料 比较 

小，限制了模型的性能。同时，从实验结果看出，系统对于复 

杂的句子，主干词识别的效果不是很好，主要存在以下问题： 

1)词组和特殊结构的识别准确度不高。 

2)单复句的判断精确度不高，有时把句首状语 当作单 

句 。 

3)对于句子中出现的连动式谓语 ，识别效率比较低。 

结束语 利用多层最大熵模型识别汉语句子，实验证明 

是有效可行的。在训练语料较小的情况下，模型取得了比较 

高的识别准确率。在本文方法的基础上可进一步分析组块 ， 

提出的平滑算法也可应用到隐马尔科夫模型等统计语言模型 

中。 
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图 2显示的则是两个关系数据流分布不协调一致的情 

况，BSJ算法能显示 出其优越性。这是由于两个关系流分布 

不协调一致，也就是说在 R (或者R。)中可能存在一些关键 

字的大量取值，在 Rz中与此相等的关键字含量过低，因而通 

过算法能够准确地找到关系流中出现概率较低的元组及其相 

应分区。 

图 2 数据分布不协调时的性能 

结束语 提出了一个新的内存刷新策略，再对数据流上 

的数据频率进行近似的统计分析，将分析结果应用于关系连 

接的输出流上，很好地反映了输入流中的数据分布情况，提高 
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了刷新策略的准确性。 
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