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摘要：本文论述了一个应用最大熵马尔科夫模型序列化标注块的边界、成分信息和应用最大熵模型分类识别块的

关系信息的汉语基本块分析方法。为有效减少识别错误，重点探讨了候选标签筛选、难点关系识别等改进措施。

集成上述方法的系统，边界、成分标记识别 F 值达到 93.196%，关系标记识别 F 值达到 92.103%，在中文信息学

会句法分析评测(CIPS-ParsEval-2009)任务2：汉语基本块分析中取得第一名。 
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abstract: In this paper, we present a Chinese chunking method, in which boundary and composition identification is 

transformed into sequential labeling process by Maximum Entropy Markov Model, and relationship identification is 

transformed into classifying process by Maximum Entropy Model. Errors are significantly reduced by adding candidate 

tags selection and difficult relationship identification. The system integrated these methods achieved the F-measure of 

93.196% for boundary and composition identification and the F-measure of 92.103% for relationship identification, and 

ranked the first in CIPS-ParsEval-2009 task2: Base Chunk. 
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1引言 

组块是句子内部非递归的核心成分[1]。块分析是目前自然语言处理研究的重点问题，它既可

以为作为从词法分析到完全句法分析的中间任务，又可以为机器翻译、信息检索、文本分

类、问答等应用提供支持。文献[1]首先提出了块分析的思想 ，文献[2]提出了基于规则的块分

析方法；2000年CoNLL推出了英文块分析块共享任务[3]，推动了英文块分析方法的研究，其中
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占主导地位的是基于统计的方法，比较有代表性的有：隐马尔科夫模型[4]、最大熵模型[5]、支持

向量机[6]、条件随机域[7]、winnow
[8]、基于记忆的学习[9]、半指导学习[10]等。 

在汉语组块体系建设方面，文献[11]对汉语基本短语进行了研究；文献[12]给出了基本名词

短语的形式化定义；文献[13]建立了一个基于组块的句法分析器，提出11种组块的基本类型；文

献[14]建立了一个完整的组块划分体系；文献[15]基于宾州大学中文树库给出了一套组块定义方

式和组块类型。汉语块分析吸收了大量的英文块分析的方法，隐马尔科夫模型[16]、最大熵模型[17]、

条件随机域[18]、基于规则驱动方法[19]、支持向量机 [20]、基于大间隔方法[21]都被应用在汉语块分

析之中。 

文献[22]应用最大熵模型、最大熵马尔科夫模型及条件随机域进行基本块分析，是本文全部

工作的基础。我们综合精度、效率、训练时间等各方面因素，选择了应用最大熵马尔科夫模型序

列化标注块的边界、成分信息,应用最大熵模型分类识别块关系信息的汉语基本块分析方法。第2

节将简介最大熵模型和最大熵马尔科夫模型。第3节阐述应用最大熵模型和最大熵马尔科夫模型

进行块分析的细节及候选标签筛选、难点关系识别等改进措施。第4节将对本文工作做出总结和

对下一步工作进行展望。 

 

2 最大熵模型与最大熵马尔科夫模型 

文献[23]在 1957 年基于香农信息熵理论建立了最大熵模型，文献[24]在 1996 年将最大熵模

型引入自然语言处理中。其思想是：在信息不完全的条件下，一个存在不确定性的系统的最

佳分布是使其信息熵最大的分布，很好的符合了“简单即最好”的哲学思想。假设 h 为上下文观

测值，t 为标记，条件概率 ( | )p t h 可以表示为： 
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其中 if 为模型的特征， ( ) exp( ( , ))
i i

t i

Z h t hf  为归一化因子。 i 是特征 if 的权重，训练的

过程就是求每个 i 值的过程。 

最大熵马尔科夫模型是最大熵模型的序列化形式[25]，以二元最大熵马尔科夫模型为例，将

转移概率和发射概率合并到一个统一的条件概率函数 1( | , )i iP t t h 中。通过加入能够表示先前标注

信息的特征把 1( | , )i iP t t h 转化成 ( | )p t h 的形式求解。 

最大熵马尔科夫模型蕴含了标记序列之间依赖关系的特点使其更加适合序列化标注的问题。

当前词的边界、成分信息是与先前词的边界、成分信息密切相关，而短语关系识别更多的依赖于

其内部词与词之间关系，因此我们采取分两步解决的块分析方法：1. 用最大熵马尔科夫模型序

列化标注每个词的边界与成分信息，2. 用最大熵模型分类方法识别块的关系信息。 

    

3 最大熵块分析及其改进措施 

 

3.1 基于最大熵马尔科夫模型的基本块边界与成分分析 



基本块分析的输入是词、词性信息序列，输出是基本块的边界、成分和关系信息。例： 

输入： 

执法/vN  部门/n  是/vC  反/v  腐败/a  斗争/vN  、/wD  搞好/v  廉政/vN  建设/vN  的

/uJDE  重点/n  部门/n  之一/rN  。/wE  

输出： 

[np-ZX 执法/vN 部门/n ] [vp-SG 是/vC ] [np-ZX 反/v 腐败/a 斗争/vN ] 、/wD [vp-SG 搞好

/v ] [np-ZX 廉政/vN 建设/vN ] 的/uJDE [np-ZX 重点/n 部门/n ] [np-SG 之一/rN ] 。/wE 

在识别边界、成分时，我们利用最大熵马尔科夫模型采取 BIO 序列的方式对每个词进行标

注，输入是词、词性信息，输出基本块的边界与成分信息。例： 

输入： 

执法/vN  部门/n  是/vC  反/v  腐败/a  斗争/vN  、/wD  搞好/v  廉政/vN  建设/vN  的

/uJDE  重点/n  部门/n  之一/rN  。/wE  

输出：  

执法/vN/b-np 部门/n/i-np 是/vC/b-vp 反/v/b-np 腐败/a/i-np 斗争/vN/i-np 、/wD/o 搞好/ 

v/b-vp 廉政/vN/b-np 建设/vN/i-np 的/uJDE/o 重点/n/b-np 部门/n/i-np 之一/rN/b-np 。/wE/o 

解码采取 viterbi 算法。通过实验对比我们得出三元最大熵马尔科夫模型比二元最大熵马尔

科夫模型的效果更好，同时比较了各种特征窗口大小下系统的 F 值，发现以当前词为中心左右

各三个词的特征窗口效果最佳。因此，在选择原子特征模板时，我们选择了以当前词为中心的左

右各三个词的词、词性信息以及前一个词的标注信息。此外还应用了词与词、词性与词性、词与

词性、标签与词性等复合特征模板。 

 

3.2 基于最大熵模型的基本块关系分析 

经过边界和成分识别后我们得到基本块的边界和成分信息，下一步是在结果上识别块的关系

信息。采用最大熵模型对基本块的关系进行分类的方法，输入输出如下: 

输入： 

[np 执法/vN 部门/n ] [vp 是/vC ] [np 反/v 腐败/a 斗争/vN ] 、/wD [vp 搞好/v ] [np 廉政/vN 

建设/vN ] 的/uJDE [np 重点/n 部门/n ] [np 之一/rN ] 。/wE 

输出： 

[np-ZX 执法/vN 部门/n ] [vp-SG 是/vC ] [np-ZX 反/v 腐败/a 斗争/vN ] 、/wD [vp-SG 搞好

/v ] [np-ZX 廉政/vN 建设/vN ] 的/uJDE [np-ZX 重点/n 部门/n ] [np-SG 之一/rN ] 。/wE 

经过最大熵马尔科夫模型的序列化标注边界、成分信息和最大熵模型分类标注关系信息后，

得到含有边界、成分和关系信息的输出结果。在实现基本方法之后，我们又做了一些相应的改进，

这里重点介绍候选标签筛选和难点关系识别改进。 

 

3.3 候选标签筛选 

在标注的过程中，我们发现性能受标注偏置影响[26]，此外，解码耗费时间较大。为此，我

们首次提出了利用最大熵模型的候选标签筛选。筛选候选标签的方法是预留累进概率为某个阈值

T 内的排名靠前的若干个候选标签，其伪代码如下： 

  



 

图1候选标签筛选算法 

这里经过实验得出T=0.995 时效果最好，这样就从所有的候选标签中筛选出最可能的部分，

通过排除不可能的标签在一定程度上减少了标注偏置的可能。 

 

图 2 候选标签筛选减少标注偏置问题的实例 

图 2 中，在我们的系统未加候选标签筛选时，把“后期”和“海军”标注为NP-B 和NP-I，

但在经过候选标签筛选后标注为正确的TP-I 和NP-B。表 1 显示了边界、成分识别加入候选标签

筛选后的最终结果和未加筛选相比较 F 值提升 0.1%。 

 

表 1 是否使用候选标签筛选结果对比 

 准确率 召回率 F 值 

未加筛选 92.960% 93.236% 93.098% 

最终结果 93.041% 93.351% 93.196% 

三元最大熵马尔科夫解码的时间复杂度为
3( * * )O C L S ，C 为平均候选标签的数量，L 为

句子的长度，S 为给定观测序列及之前两个标签的情况下，求当前标签的时间消耗。由于候选标

签的减少（即C 变小），预测时间大幅减少：2850 句清华评测语料的预测时间在CPU 主频 1.6GH、

内存 2G 的计算机上从八小时五十分钟变为一分五十秒。 

  

3.4 难点关系识别改进 

假定块的边界、成分识别正确，块的关系识别的难点在于右角中心结构（ZX）与链式

关联结构（LN）的混淆、右角中心结构与并列关系结构（LH）的混淆。针对难点问题做

了两点改进：1. 针对 ZX 与 LN 混标的改进；2. 针对 ZX 与 LH 混标的改进。 

右角中心结构：块中的所有词语直接依存到右角中心词，形成一个右向中心依存结构。基本

模式为： 1 2...A A H ，依存关系为： 1 ,..., nA H A H     。H 为整个的句法语义中心词, 1,..., nA A

为修饰词[27]。 

链式关联结构：块中的各个词语依次依存到其直接右相邻的词语，形成一个自左向右排列的

多中心依存关系链。基本模式为： 0 1...H H H ，依存关为： 0 1 1,..., ,n n iH H H H H    成为不同

层次的语义聚合中心， nH 为整个的句法语义中心词。 

在文献[27]对基本块的成分和关系进行的统计中，名词块占块总数的 50%以上，ZX 和 LN

的名词块共占名词块的 94%以上；动词块的总数占块总数的 41%以上，ZX 和LN 的动词块共占

动词块的 22%以上。而且两种关系的结构又非常相像，导致二者混标占关系识别错误的很大比
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CP = 0.0 

While CP <= T:  

 加入概率最大的候选标签，CP += 相应概率； 

 将此标签从候选中删除。 



例(75.334%)
 1。因此有效地减少二者混标的错误，能够显著地降低关系识别错误率。 

我们进行改进的思想是根据ZX和LN的定义构建特征模板建立最大熵模型区分器来区分二

者。根据ZX 应用块内每一个词和最后一个词的词、词性、词与词性信息作为其特征。类似地，

我们定义块内每一个词和其后一个词的词、词性、词与词性信息作为 LN 的特征。我们把所有关

系信息识别为“ZX”或“LN”的块都输入区分器中识别其关系结构。通过这种方法我们减少了

37.081%的ZX 和LN 之间的错误识别，表 2 显示了关系识别在加入ZX 和LN 区分器后的最终结

果与未加区分比较，F 值提升 0.42%。 

 

表 2  是否使用ZX 与LN 区分器结果对比 

 准确率 召回率 F 值 

未加区分 91.531% 91.836% 91.683% 

最终结果 91.950% 92.257% 92.103% 

ZX 和 LH 之间的识别错误虽然没有 ZX 和 LN 之间的识别错误那样明显，但是仍占关系识

别错误的 14.859%。因此，正确的区分二者同样有意义。与区分ZX 和LN 类似，我们建立一个

最大熵模型区分器用于区分 ZX 和 LH。选取用块内每一个词和最后一个词的词、词性信息作为

右角中心结构的特征，选取块内第一个词和其后每个词的词、词性信息作为并列结构的特征，把

所有关系信息识别为“ZX”或“LH”的块都输入区分器中经过分类识别其关系结构。经过这种

方法我们减少了 35.000%的 ZX 和 LH 之间的错误识别，表 2 显示了关系识别在加入 ZX 和 LH

区分器后的最终结果与未加区分比较 F 值提升 0.08%。 

 

表 3 是否使用ZX 与LH 区分器结果对比 

 准确率 召回率 F 值 

未加区分 91.872% 92.178% 92.025% 

最终结果 91.950% 92.257% 92.103% 

 

4 总结与展望 

本文提出一种基于最大熵马尔科夫模型与最大熵模型的二步汉语基本块分析方法，它有

以下特点：1.把边界、成分识别和关系识别分为两个过程，边界、成分识别用最大熵马尔科夫模

型进行序列化标注，关系识别用最大熵模型进行分类；2.在关系识别中进行了候选标签的筛选，

使 F值提高，预测时间减少；3 通过建立区分器有效识别了难点关系结构。 

条件随机域（Conditional Random Fields）是一种适合于序列化标注任务的无向图模型，已有

学者应用条件随机域模型进行组块分析，我们将在下一步工作中应用此模型和最大熵模型进行对

比分析。ZX和LN、ZX和LH的区分器是二值分类器，而支持向量机(Support Vector Machine)在二

值分类上效果明显[28]，我们将利用支持向量机模型改进区分器，并和现有的区分器比较。 

 

 

                                                        
1 此数据是在加入 ZX 与 LN 区分器前，系统输出与 Gold-standard 数据比较得出的结果。 
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