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最大熵模型的树一栅格最优 N解码算法*) 
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摘 要 最大熵模型已被广泛应用于多种自然语言处理任务，但一些现有研究工作在解码算法上存在有待改进的地 

方。本文提出了一个最大熵模型的树一栅格最优N解码算法，并对算法性能进行了分析和比较。算法的另一优点在于 

可以在解码过程中检测并控制潜在的标注冲突。 
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Abstract Maximum entropy models have been widely adapted in various natural language processing taskS．But there 

are some deficiencies in the decoding  algorithm used by many previous researches．A n-best tree trellis algorithm is pro— 

posed for decoding in ma ximum  entropy models．The performance analysis and comparison wi th other decoding algo— 

rithms are also presented．Another advantage of our method is that the possible collision in action sequences can be de- 

tected and eliminated． 
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1 引言 户。的解的数学形式为 

最大熵模型表现出很强的知识表达能力，已逐渐成为自 

然语言处 理 领 域建 立 统计 语 言模 型 的有 效 方 法 之一。 

A L Berger等人比较详细地介绍了最大熵的理论框架，并讨 

论了其在基于统计的机器翻译领域的一些应用；Borthwick研 

究了基于最大熵模型的命名实体的识别；Ratnaparkhi应用最 

大熵进行了句子边界识别、词性标注、Chunk等浅层句法分析 

的研究。在中文领域，周雅倩等利用最大熵模型研究了名词 

短语识别，李素建等对中文组块的识别和划分进行了研究，并 

都取得了很好的效果。 

最大熵模型的应用由建模、训练和解码三个环节构成。 

如上面介绍的，此领域研究工作主要集中在参数训练算法、特 

征选择算法，以及最大熵模型在特定 自然语言处理任务中的 

使用等研究。解码环节一直被较少关注。但我们发现，一些 

工作在解码环节上存在着可以进一步改进之处[1． 。而解码 

算法能否给出全局最优解，能否给出最优 N解，直接影响着 

最大熵模型的性能。为此，本文研究并给出了一种计算最大 

熵模型最优N解的树一栅格解码算法。算法时间复杂度对文 

本长度的依赖是线性的。其另一优点在于能够通过控制标注 

序列中的冲突改善系统性能。算法应用在我们的命名实体识 

别系统MulNERec中，取得了良好的实验结果[引。 

2 问题描述 

根据最大熵原理，在所有符合已知事实(iJII练样本)的概 

率分布中，应当选择熵最大的那个分布。即选择概率分布 

P ，使得 P。：；： (户)，其中 H(户)为模型 P的熵。而 

j P-(nIb) 旦 ⋯ 1 
l 

⋯  

【Z(6)一∑ II ‘ 

其中的 (n，6)一{ ： 盖 ’6满足某种条件 为每个特征 
函数的参数，代表每个特征的重要性；Z(6)是归一化因子。更 

详细的数学推导参见文[4]。 

学习器的训练过程中的两个主要计算问题是参数估计和 

特征选择。参数估计可以使用 GIS算法、IIS算法、L-BFGS 

算法等，特征选择可以通过简单的设置特征函数频度阈值或 

通过递增学习不断选取最有区分度的特征集来实现。在训练 

结束后，就可以根据式(1)进行解码。 

学习器的解码过程可以看作是一个标注问题。即在给定 

输入序列w一{m ， ，⋯， }的情况下，依据训练得到的特 

征函数集 (n，6)及其参数∞，求解行动序列A一{al，a2，⋯， 

a }，其中a 的值域为类集或标注集 C一{C1，C2，⋯，ClCI}， 

为输入序列中每一个元素W 的上下文环境信息。也可以把 

这一过程看作在候选标记序列空间内搜索具有最大概率的标 

注结果序列，这个序列的概率为 

A=argpaaxP(a1⋯n I ⋯ )一a瑁 】Ip(m I )一 

arg~'n{--log P(a1⋯n I ⋯ )}一arg ra。in{ E(--logp(a~I 

))} (2) 

其中，当前元素的各种行动的概率 P ( Ib1)，a／j∈A，可以 

通过式(1)计算出来。在具体实现算法时，为了避免计算过程 

中的浮点溢出，缩短计算时间，对式(2)取负对数处理。 

*)受国家自然科学基金(编号 60272088)资助。冯 冲 博士研究生，主要研究方向为统计方法的信息抽取和机器翻译．胨肇雄 研究员，主 
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3 树—栅格最优 N解码算法 

一 种最常见的算法是如文[1，2]中采用的对输入序列 w 

={wl，w2’．．·， )从左向右地进行标注的算法。即对其中的 

每一元素砌，把前面的标注结果填充到当前词上下文特征 

中，直接取口 =a猖n x户 (ao Ibi)作为当前位置的解码结 

果，这样依次处理就完成了解码输出序列的计算。 

如果相邻位置的元素的解码结果相互没有影响，从每个 

局部最优解得到的行动序列也就是式(2)的全局最优解。但 

在很多 自然语言处理问题中，前一元素的行动 n，是后继元 

素的上下文 6 的组成部分，因此影响着后继元素的 P 

(口“+ I + )的计算。换言之，在 P。(口 I )取得最大的情况 

下选择 P。(口“+ I )中的最大者，并不能保证得到一个使 

全局目标函数式(2)最大的行动序列。 

为了克服上述算法的不足，我们设计了一种基于 Viterbi 

算法思想的动态规划解码算法。定义局部最优变量 )一 

( ( )， ，( )，⋯， I ．( ))，向量中的每一项表示在位置 i时 

把硼{标注为Cl，C2，⋯，elcI的最大概率。 ( )满足如下的递 

归关系，使得我们能够应用动态规划： 

&( +1)一max{ ( )×p(kI +l，Z)) (3) 

式中，z，k∈C，分别表示位置 i和位置i+1上的标注结果 。定 

义与局部最优变量相对应的回退指针变量 E( )一(E，( )， 

E ( )，⋯，EI ．( ))，它记录当&( +1)为当前位置 +1的 

最大值时，前一位置i上的标注结果，即式(3)中的z。具体过 

程如下： 

1)初始化：&(1)~---max{p(kI 61))，￡=f(1)一z； 

2)从左向右， 一1，⋯，，l一1，递推地计算具有最大概率的 

标注结果序列： 

文(-i+1)一ma】({ ( )×p(kIbi+l，Z))；E( +1)一Z 

3)递推过程的终结： 

&(n)一nlax{&( )xp(klbi+1，z))；E(，1)一l； 
l- ∈C 

一arg max{~(，1))； 
g 

4)序列回溯 ： 

根据最后的标注结果 a 和回溯指针向量E( )(1≤ ≤ 

)，回溯，得到最大概率的标注结果序列。 

这样，算法通过引入具有递归性质的局部最优变量，把后 

继元素对前一元素的标注结果的依赖记录在回溯指针变量 

中，从而实现了全局最优序列的求解。 

上面的动态规划算法可以得到全局最优解。但一些实验 

结果表明，保留最优 N结果而不仅仅是最优解，将更有利于 

提高最大熵模型的性能[5]。我们对前面的动态规划算法加以 

进一步改进，设计了最大熵模型的树一栅格解码算法。 

算法由同步的前向栅格搜索和异步的后向树搜索两部分 

构成。其中的前向栅格搜索是在前面给出的动态规划算法的 

基础上得到的。和前述算法的不同之处在于，搜索过程中把 

所有局部路径的分值记录在数据结构中。然后使用后向的树 

搜索对局部路径加以扩展。数据结构设计如下： 

用ma．xent数据类型中存储各元素的信息以及到该元素 

为止的局部最优路径。ma．,zolt．start和maxent．end分别指 

向该元素的起始位置和结束位置。maxent．tag存放元素的 

行动(即标注结果)，其值域随不同任务而变化，例如在命名实 

体任务中可采用 BIO方式的标记体系。mo~olt．耻state记 

录包括当前标注结果在内的最末两个或三个标注结果(在考 

虑当前元素的标注受前一元素或前两元素标注结果影响的情 

· 168 · 

况下)。mxzx~．pmb-current存储从第一个元素到该元素的 

最优局部路径的分值。m&zcnt．previous指向前一局部最优 

节点，此信息可用于反向选取最优路径，但在引入了后向的最 

优 N搜索后并不是必须的。 

maxenL-list是一个线性表。该表以每个 节点 的 max— 

oft．end为索引项，其中的各个 maxent数据类型的节点构成 

了到当前结束位置的最优局部路径。函数 set--maxent--list 

和get—maxent--list分别用于生成和读取当前结束位置的最 

优局部路径。 

霪C予鏊- -C 
R,~ 

图1 最大熵解码过程中的启发式后向树搜索 

后向的树搜索使用启发式搜索算法，如图1所示(对启发 

式搜索和A。算法的一般性介绍可参考文E63)。每个 maxent 

结构作为启发式搜索中的一个状态。反向搜索过程从输入序 

列的最末端元素开始，使用 maxeng--list每步扩展反向的局 

部路径，一直回溯到起始元素，这样就顺序得到最优 N标注 

结果。 

我们采用的启发式估计函数的形式为 ，(i， )= g(i， ) 

+ h(i， )，(1≤ ≤ ，1≤ ≤ )。式中，g(i， )表示 目前已知 

的由最末节点回溯到当前节点的最短路径 g。( ， )的估计；̂ 

( ， )表示当前节点到起始节点的最终路径长度h’( ， )的启 

发式估计值。两函数的计算式如下： 

g(i， )一g( + 1)+印( ， ) 

h( ， )一min(ev( ， ， )+ (̂ 一1， )) (4) 

其中，鸯(H一1)的计算由式(5)得到，它对应从实际的最末 

节点到 H一1节点的部分最优路径。由于输入边界的存在，g 

(，l+1)一 (̂O)一O。 

鸯一n~ng(i， )一鸯( +1)+m!neB( ， ) (5) 

耗费函数eB( ， )和ev(i， ， )的计算见式(6)，分别表示 

后向搜索和前向搜索的相应的父子节点间的代价。 

eB( ，j)一--logP( I b) (6) 

eF( ， ， )一--logP(a~一1．I I b—1) 

根据式(5)可知，对于任意相邻反向节点对((i， )(i--1， 

))，不等式h(i， )≤ (̂i--1， )+，5F( ， ， )，且有h(O)一0， 

因此以上启发式函数满足 A。单调性限制条件，在搜索到 碱 

时就得到最有可能的行动，避免了重复搜索，即 一 n曲， 
J一 1’⋯ ’l0 l 

( ， )。 

4 算法分析 

4．1 时间性能分析 

算法的运行时间由前向栅格搜索(动态规划算法)和异步 

的后向树搜索(启发式算法)两部分构成。前者取决于递推的 

次数，即输入序列的长度 ，和每步递推计算所耗的时间。在 

每步递推计算中，由于要在所有合法的相邻序列中搜索 (f) 

×p(kI + ，z)的最优解，因此每步递推计算的时间开销受IC 

I 制约。具体解码任务中，标记集合的大小ICI通常是一个 

不大的常量。后者的时间开销为 0( ICI)。这样，算法总体 

时间复杂度为O(nICI )，即主要由动态规划算法决定。 

4．2 算法特点 

J  j 

；  

＼  
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本文算法除了可以解出最大熵模型的全局最优序列之 

外，还有两个特点。 

第一，可以在不降低系统时间性能的条件下得到最优 N 

结果。文Es]等研究了保留最优N结果对于基于最大熵模型 

的句法分析的影响，实验结果表明，当 N增大时句法分析器 

的性能会不断改善。 

第二，可以简便地解决相邻标注结果的冲突问题。在每 

步计算式(3)中的 p(kI + ，z)时，过滤掉相互冲突的 惫和 Z， 

就可以保证当前的所有候选序列中不含冲突结果。这样最后 

通过回溯找到的结果就是所有无冲突候选序列中的最大概率 

标注序列。 

5 实验 

我们在基于最大熵模型的组织机构名识别系统中进行了 

实验[3]。输入长度为 的含分词和词性标注信息的文本w 
= { ， ，⋯， }，并把输入序列中每一个元素Wi的上下文 

环境信息记作 。 包括当前词左右各两个词及其词性，以 

及前一个词的命名实体标注结果。标记集合采用 C={B，J， 

0}。组织机构名标注问题也就是根据特征函数集 (口，6)及 

其参数ai的情况，搜寻使得 P(EIW，F)最大的标注结果序列 

实验数据由来 自两个语料库的含“I--1,,t”标记的句子构 

成。一部分从北大一富士通 的 1个月的人民 日报标注语料 

(199801)中选出；另一部分选 自兰开斯特语料库的新闻报道 

(LCMCIA)、新闻社论(LCMCIB)和新闻评论(LCMC—C)部 

分，详见表 1。 

表 1 实验数据 

C1一训练用 c2一测试用 语料来源 语料规模 

比例 样本个数 比例 样本个数 

1998一O1 8419 9O％ 7579 1O％ 840 
lCMC A 2386 9O％ 2146 1O 240 

10805 9O％ 9725 1O％ 1080 

模型训练过程采用设置频数门限的方法进行特征选择， 

采用 L，BFGS算法进行参数估计 。 

实验考察的性能指标沿用了 MUC和 MET中定义的度 

量方式：查准率 户=N3／N2、查全率r=N3／N ，以及二者的调 

和均值：F=(2×pXr)／(p+r)。其中N1为人工标注结果中 

组织机构名的总数，Nz为系统切分结果中组织机构名的总 

数，N3为系统切分结果中的正确切分出的组织机构名(与人 

工标注结果的标注结果完全相同的词)的总数。 

实验对比考察了局部最优解码算法 、动态规划解码算法 

和树一栅格最优 N解码算法在同一最大熵模型上得到的标注 

结果，如表 2所示。 

实验系统的语料库规模较小，也没用采用其他技术手段， 

整体性能不高。但它已能满足对比分析解码算法的要求。实 

验结果表明，解码算法的改进对实验效果的影响是显著的。 

表2 解码算法的对比实验结果 

6 与相关研究的比较 

近年来，国内研究人员已经在基于最大熵模型的中文信 

息处理方面作了很多有价值的工作。如文[1]利用最大熵模 

型研究了名词短语识别，文Ez]对中文组块的识别和划分进行 

了研究，分别取得了很好的成果。但是，第一，所采用的解码 

算法都是从左到右依次标注每一个词。每步计算 P’(a I ) 

得到的标注结果是局部最优的，但不能保证得到Ⅱ1⋯ (户 ( 

I ))的最大值及其对应的标注序列。第二，局部最优算法只 

保留当前位置的最大概率及其行动，不能给出最优N结果。 

第三，没有讨论标注序列中可能存在的冲突，而例如类似于 
“

⋯  ⋯ ”这样的错误标注序列是应当被过滤的。 

国外文献中，文Es]研究了采用最大熵模型的句法分析 

器，和本文的基本假设不同，他们提出了一种基于广度优先搜 

索的解码算法。在输入序列长度为 ”，标记集合大小为I CI， 

保留最优N结果的情况下，算法的时间复杂度为 0(nNI CI 

log(NI CI))。文[73在用决策树方法处理日文命名实体时提 

到了采用Viterbi算法处理标记序列中的冲突，但并未详细讨 

论。 

结论 本文讨论最大熵模型的解码问题。针对现有算法 

的不足之处，设计了一种用于最大熵模型解码的动态规划算 

法，然后在此算法基础上进一步改进 ，提 出了最大熵模型的 

树一栅格最优N解码算法，并给出了实验结果和对比分析。 

算法的优点在于，它不仅可以在随文本长度线性增长的时间 

复杂度内得到全局最优解，而且可以得到最优 N解。此外它 

能够判断相邻状态是否合法，解决了行动序列(标注结果)中 

潜在的冲突问题。 

算法也存在着一些需要进一步改进的地方。其一是算法 

实现会较为复杂。当特征函数中的 受a ，aH两个状态的 

影响时，算法的每步递推计算需要处理的计算规模变为ICI。， 

时间性能会下降为O(nICI。)。 

最优 N解码算法为我们研究组织机构名的主动学习提 

供了必要的支持。相关工作在文[3]中介绍。进一步的工作 

将集中在把算法改进后用于 IHSMTSESl的最长名词短语识 

别模块 。 

致谢 模型训练部分使用了东北大学张乐提供的 L_ 

BF(、s参数估计算法模块，在此表示感谢。 
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