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摘 要: 提出了一种基于信息熵的层次词聚类算法,并将该算法产生的词簇作为特征应用到中文组块分析模型

中.词聚类算法基于信息熵的理论, 利用中文组块语料库中的词及其组块标记作为基本信息, 采用二元层次聚类的方

法形成具有一定句法功能的词簇.在聚类过程中, 设计了优化算法节省聚类时间. 用词簇特征代替传统的词性特征应

用到组块分析模型中,并引入名实体和仿词识别模块,在此基础上构建了基于最大熵马尔科夫模型的中文组块分析系

统.实验表明, 本文的算法提升了聚类效率,产生的词簇特征有效地改进了中文组块分析系统的性能.
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Statistical Chinese Chunking Model Based on Word Clustering Features

SUN Guang lu1, 2, WANG Xiao long1, LIU Bing quan1,GUAN Yi1

( 1 School of Computer Science and Technology, Harbin Institute of Technology , Harbin , Heilongjiang 150001, China ;

2 School of Computer Science and Technology, Harbin University of Science and Technology, Harbin , Heilongjiang 150080, China )

Abstract: An entropy based hierarchical word clustering algorithm is propo sed. Word clusters generated by the clustering al

gorithm were used as features in Chinese chunking model. Based on words chunk tags and the theory of entropy , a binary hierarchi

cal clustering algorithm was applied to the words in Chinese chunking corpus. An accelerating algorithm was employed to save the

clustering time. With the recognition of name entity and factoid, the new Chinese chunking system was constructed based on maxi

mum entropy Markov models, while part of speech features were replaced with the entropy based w ord clustering features. Experi

mental results show that the algorithm increases the efficiency of the word clustering, and the entropy based word clustering features

improve the performance of Chinese chunking effectively.
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1 引言

组块分析 ( chunking) , 也称作部分句法分析( partial

parsing)或浅层句法分析( shallow parsing) ,在利用句子的

词法信息(包括分词标记和词性标记)基础上,提供句法

级的标记.

现有的中文组块分析研究一般将分词标记和词性

标记作为分析的基本特征,利用不同的机器学习模型

(如:隐马尔科夫模型( HMM) ,最大熵模型(MEM) [ 1]和条

件随机域模型 ( CRF) [ 2] )来识别句子中组块信息. 我们

对于现有方法进行研究,发现了以下两方面的问题:

( 1)现有方法是在金本位* ( gold standard)的分词和

词性的基础上进行,组块分析的输入数据不包含任何错

误信息,而在网络上的自然语句经过由机器自动分词和

词性标注后,会产生一定比率的错误分词和词性标记.

而这些错误标记会及联地影响到组块分析的准确率,导

致将近 10个百分点的下降
[ 3]
.

( 2)现有方法的研究重点放在了如何应用更合适的

机器学习模型来解决中文组块分析问题上,而忽视了引

入新的对于组块分析更具预测能力的特征.

基于上述两点,发现金本位的词性对于组块分析有

很大的帮助,但是带有一定错误标记的词性大大削弱了

这种帮助.于是,我们试图找到一种新的特征,其对于组

块分析的预测能力优于机器自动标记的词性特征.根据

齐普夫定律( Zipf s law) ,数据稀疏问题普遍存在于语言

处理当中,而不会随着语料库规模的扩大而消失. 对于

大量的稀疏词,词性具有给予每一个词一个词法类的平

滑功能,使得机器可以根据它们的词法类来预测它们可

能属于的组块.但从本质上讲, 词性与组块标记并没有

直接的联系.根据奥卡姆剃刀原理( Occam s Razor) , 我
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们可以寻找一种直接映射到组块标记上的词类,使其对

组块标记具有更强的预测能力.

在上面的研究分析基础上,本文首先提出了基于信

息熵理论的层次词聚类算法以获得具有句法功能的词

簇,该算法利用组块语料中的词及其组块标记作为基本

信息,计算它们的条件熵作为量度, 采用信息增益的方

法确定收敛准则,使用了二元层次聚类的方法对训练语

料库中的词进行聚类,设计了优化算法以提高聚类效

率;其次,说明了中文组块的定义和类别,在不影响验证

特征有效性的条件下,采用了训练时间相对较短的最大

熵马尔科夫( MEMM)模型进行中文组块分析的训练;最

后在对命名实体( name entity)和仿词 ( factoid word) 的识

别基础上,融入词簇特征,建立基于MEMM 的中文组块

分析系统,获得了更好的组块分析性能.

2 基于信息熵的词聚类算法

聚类算法在机器学习范畴中属于无指导学习方法,

我们采用了层次聚类的方法,这种方法对给定的数据集

合进行层次划分.

2 1 词聚类算法的基本粒度,量度和收敛准则

在确定了基本聚类方法后,我们将研究重点放在了

聚类的基本粒度,量度和收敛准则上.布朗利用语言模

型的迷惑度作为聚类的量度,用迷惑度降至最低作为聚

类收敛的准则[ 4] .但是, 无论是互信息还是迷惑度都与

组块分析任务不相关[ 5] ,根据它们产生的词簇不适合组

块分析任务.我们试图找到一种聚类量度, 在它基础上

生成的词簇能够适合组块分析任务.

设 W= w1 , w2,  , wk 代表词序列, T= t 1, t 2,  , tk

代表对应的组块标记序列, { t i}代表所有在训练语料中

出现过的组块标记.由此,我们得到了具有映射关系的

词与组块标记的二元对( wi , ti ). 我们对这些二元对进

行统计,生成了一种新的聚类量度:

- !
j
!

i

Count( tj , ci ) logP( tj/ ci ) ( 1)

其中, ci 代表一个词簇, { ci }代表聚类生成的所有词簇,

Count( tj , ci)代表二元对( tj , ci )的同现次数, P ( tj / ci )代

表 tj 在 ci 下的条件概率. 词的每层聚类的收敛准则就

是最小化公式(1) .而 P( tj / ci)的条件熵公式为:

- !
j
!

i

Count( tj , ci)

N
logP( tj / ci) ( 2)

N 代表二元对的总数.由于 N 为常数,最小化公式

(1)就等于最小化 P ( tj / ci )的条件熵. 下文的熵值公式

和计算都忽略了常数 N .

从信息熵的观点来解释,这种收敛准则使得组块标

记集{ ti }在聚类的结果词簇 { ci }下的条件熵最小, 也就

是使得{ ci }映射到 { ti }的迷惑度最小. 由此, 通过公式

( 1)的量度进行词聚类, 我们能够得到与组块分析任务

直接相关的词簇.

2 2 二元层次聚类优化算法

层次聚类具体又可以分为∀ 自顶向下#和∀ 自底向

上#两种方法.因为在聚类过程中前者花费较少的计算

时间
[ 6]

,所以我们采用自顶向下的层次聚类方法来进行

词聚类.

聚类算法:

( 1)将待聚类的词任意均分为两个词簇 A、B.

( 2)根据公式 ( 1) ,分别计算两个词簇 A、B 对应到

组块标记的条件熵 E ( A ) , E ( B ) , 相加计算总的熵值

E* = E( A ) + E( B) .

( 3)  w ∃ A ,将 w 移动到B 中,重新计算 E ( A ) , E

( B) ,及 E%= E( A ) + E( B) .如果 E%< E* ,那么 w 在 B

中符合收敛准则,不进行其他操作;如果 E%> E* , 那么

w 在B 中是不符合收敛准则,则将 w 移动回A 中.

( 4)  w ∃ B, w是否移动到A 中的方法类似( 3) .

( 5)重复执行步骤(3)、( 4),直到没有任何一次移动

w ,使得总的熵值降低.从而得到两个固定的词簇 A * 、

B* .

( 6)对于词簇 A * 、B* ,分别执行步骤( 1 ) ~ ( 5 ), 形

成各自的下一层的两个子词簇.

在上述的聚类算法中,步骤( 3)、( 4)的计算是非常

耗时的.为了降低计算量,减少每一层聚类的收敛时间,

我们提出了一种优化算法.因为一个词对应的平均组块

标记数远小于组块标记总数,在每一次移动 w 后重新

计算熵值时,我们可以利用前一次的熵值以及词和组块

标记的同现次数来计算新的熵值,以节省计算时间.当

w 从A 移动到B 中时,我们用 B%表示B+ w ,用 A 表示

A- w .新的熵值 E( B%) ,可以根据 w是否对应 tj 被分解

为:

E( B%) = - !
j
!

i

Count( tj , B%) logP( tj / B%)

= - !
j / Count( t j, w) &0

Count( tj , B%) logP( tj / B%)

- !
j / Count( t

j
, w) = 0

Count( tj , B%) logP( tj / B%) ( 3)

公式( 3)右边的第一项可以直接进行计算获得.第二项

可以被分解为:

!
j / Count( t

j
, w )= 0

Count( tj , B%) logP( tj/ B%)

= !
j
!

i

Count( tj , B) logP( tj / B)

- !
j / Count( tj , w ) &0

Count( tj , B) log[ P ( tj / B%) ]

+ Count( B) - !
j / Count( t

j
, w ) = 0

Count( tj , B)

∋ log( count( B) / count( B%) ) ( 4)
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公式( 4)的右边第一项就是前一次的熵值. 其它各项可

以直接求出. 同理, 新的熵值 E ( A%) 可以通过推导求

得.通过上述优化算法,可以在很大程度上节省新的熵

值计算时间.我们采用的这种层次聚类的方法最终可以

将每个词都分成一类,此时层次聚类停止.但在实验中,

我们只聚类到所有词簇中的词数都小于 50 就停止,并

通过剪枝的方法得到相应层数的词簇.

3 中文组块分析系统

参考 CoNLL 2000的英文组块定义形式,我们采用

了微软亚洲研究院 (MSRA )的中文组块分析定义形

式[ 7] .MSRA组块定义包含 11种组块类型.

3 1 中文组块分析模型

MEMM模型是由McCallum在 2000年提出的有指导

的机器学习模型[ 8] ,MEMM 模型的公式如下:

P( ti | ti- l , O) = P( ti | ti- l)
exp !

j
jf j ( ti , h)

!
t
exp !

j
j f j ( ti, h)

( 5)

h 和O 代表当前标记 ti 的上下文.我们用 Viterbi算法来

求得最优的标记序列.

我们将中文组块分析作为序列化分析和标记的任

务来进行处理.通过MEMM模型的处理,词序列被划分

成若干个组块,并被标记了组块标记.

3 2 词簇在模型中的应用

我们对词序列 W 中的每一个词w i 标记一个 ci, ci

是聚类结果{ ci }中的一个词簇且 ci 中包含词w i.在对 W

进行标记之后, 从新的词序列 W 和对应的标记序列 C

= c 1, c2 ,  , ck 中抽取MEMM 模型需要的特征.我们选

取宽度为 5的窗口, 抽取当前词 w i 和前后各两个词的

词特征、词簇标记特征.另外,我们还抽取了 w i 的词缀

特征.我们将这些特征称原子特征, 而将它们的组合称

为复合特征.由于低频的特征对模型有不良的干扰,次

数高于 3的特征被保留.

3 3 中文组块分析系统的构成

图 1描述了中文组块分析的训练过程.由于词簇是

通过对训练语料库中的词进行聚类得到的,在处理网络

文本时,会有一部分词不出现在词簇中.我们对于其中

的名实体和仿词进行处理.在已建立的人名地名词典的

基础上,我们采用基于ME的名实体标注器对其进行识

别.此外, 我们采用人工书写规则结合有限自动机

( FSA)的方法进行识别.

图 2 描述了利用训练好的各个模块进行处理和标

注的过程.

4 实验结果和分析

4 1 MSRA中文组块分析语料库

MSRA中文组块分析语料库是在北京大学开发的

∀ 98年 1月人民日报分词和词性标注公开语料库#的基

础上,人工进行组块标记而成的.表 1 列举了语料库的

几类统计结果.

表 1 MSRA中文组块分析语料库统计

语料库 句子数量 组块数量 词数

训练集 17, 253 229, 989 444, 777

开发集 1000 13,992 28, 645

测试集 986 13,879 28, 382

表 2 词聚类的部分结果

类别号 词典词

1
三百零五十万 许久 许许多多 一半 一辈子 一笔笔 一大半

一丛丛 一幢幢 一百亿  

2

必 不 不大 不断 不仅仅 不禁 不要 不再 常常 彻底 沉 成

持续 从不 从中 大胆 大都 毫不 呼 互相 集中 绝不 可惜

可想而知立刻 连连 略 满意 盲目 没 没有 密切 明白 莫

难以 排 频频 颇 其乐融融 奇怪 岂 认真 仍 仍然 稍 少不

了 深深为什么 未 未必相继 也 一度 一律 依法 引人注目

永远 勇敢 再度 遭 早日 早已 怎 直 重新 逐步 最初  

3

1965年 4月 本世纪 本周 朝 初三 春节 冬日 二月 逢年过

节 会上 今 近期 明清 年中 上次 眼前 一九九三年 一日

战后 周末  

4 按 比 除 根据 经 通过 同 往 于 在 自  

5

久 长期 沉着 成功 持久 赤 充实 抽象 出色 匆匆 匆忙 粗

错综复杂 大规模 大致 单纯 独资 方便 非常 非同寻常 分

明 分散  

4 2 词聚类的实验结果和分析

利用开发集对于聚类算法进行参数调优,发现产生

56类词簇的聚类结果在组块分析实验中得到了最优的

性能.下面以它为例进行分析, 对于训练语料库中的词

典词进行自动聚类,表 2 列出了聚类算法的部分结果.

从结果中可见,类别 1中的词体现出数量组块的特性; 2

中体现出副词性组块的特征; 3 中体现出时间组块的特

性; 4中体现出介词性组块的特性; 5中体现出形容词性

组块的特性.一些兼类词比较难以划分,但聚类算法可
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以将具有相同兼类的词聚为一类.表 3列出了采用本文

提出的优化聚类算法和不采用优化算法的聚类算法各

自所需的聚类时间,从中可以看出, 优化算法提升了聚

类的效率.

表 3 词聚类算法的聚类时间

聚类算法

(产生 56类词簇)

采用优化算法的

聚类算法

未采用优化算法的

聚类算法

聚类时间(小时) 8 20

4 3 基于词簇的中文组块分析实验结果

我们进行词聚类的目的是为了给中文组块分析提

供更好的预测能力和平滑能力,词聚类算法也是基于组

块分析语料库中的词和组块标记的映射关系的.因此,

我们通过比较聚类产生的词簇和自动标注的词性对于

中文组块分析性能的影响来评价聚类结果的优劣.我们

采用通用的性能指标:精确率( P)、召回率( R)、和它们

的调和平均值( F)来评价组块分析的性能.所有的实验

都是在开放测试的条件下进行的.

我们对聚类结果进行了不同聚类层的剪枝处理.例

如:如果我们取剪枝参数为 n= 6, 那么最多类别数为

26,即 64个类别.由于每一层聚类的结果是不均衡的,

所以剪枝后的簇数可能不会达到 2n . 在实验中, 我们选

择了 n= 5~ 10 作为剪枝参数. 我们采用 3 2 节和 3 3

节的方法将聚类产生的簇应用到模型中,并利用开发集

和不同的簇得到最优的分析层数为 6. 我们在测试集中

进行测试,表 4列出了基于不同层数聚类结果的中文组

块分析性能.

表 4 不同层数的聚类结果对组块分析性能的影响

聚类的剪枝层数 5 6 7 8 9 10

产生的簇数 31 56 99 165 267 409

中文组块分析结果 F ( % ) 81 93 82 69 82 59 82 57 82 53 82 41

表 5 基于不同类型特征的组块分析性能比较

模型 P ( % ) R( % ) F( % )

1 基准模型 1 74.91 75. 37 75. 14

2 基准模型 2 79.41 81. 53 80. 46

3 基准模型 3 82.01 81. 07 81. 50

4 基于布朗词簇特征的模型 76.22 76. 20 76. 21

5 基于本文词簇特征的模型 83.17 82. 22 82. 69

6 基于金本位词性特征的模型 91.36 90. 68 91. 02

表 5列出了基于不同类型特征的组块分析性能的

比较.模型 1仅仅使用了词特征,而没有使用词类的特

征(如:词性或者词簇) ;模型 2 是参考文献[ 3]中的基于

HMM 的组块分析模型,使用了词特征和自动标注的词

性特征,词性标注的准确率是 93 5% ; 模型 3使用了词

特征和同样标注准确率的词性特征;模型 4使用了词特

征和基于布朗方法产生的词簇特征;模型 5使用了词特

征和基于本文方法产生的词簇特征,其中聚类剪枝层数

为 6;模型 6使用了词特征和金本位词性特征. 另外,模

型 1, 3, 4, 5, 6 都是基于MEMM的模型.从表 5中可以看

到应用词簇特征的模型 5 的性能优于应用自动词性的

模型 2和模型 3, 分别提升了 3 23%和 2 19% ; 也优于

布朗模型产生的词簇结果, 提升了 7 48% ;更优于仅用

了词特征的模型 1, 提升了 8 55% . 由于聚类算法是在

系统训练时进行的,聚类所需的时间不会影响系统在测

试过程中的分析实时性. 而且系统不需要进行词性标

注,这样也节省了标注需要的时间.实验结果说明:

( 1)由聚类算法产生的含有句法信息的词簇特征对

于中文组块分析问题有很大的帮助.

( 2)不含有句法信息的词簇对中文组块分析的性能

帮助不大.

( 3)相对于自动标记的词性特征, 词簇特征更大程

度上改善了中文组块分析的性能;相对于金本位的词性

特征,词簇特征还有很大的改进和提升空间.

5 结论与未来展望

本文以中文组块分析任务为背景,提出了基于信息

熵的词聚类算法,并将聚类产生的词簇作为特征应用到

中文组块分析系统中,实验表明:基于聚类算法产生的

词簇特征比自动标记的词性特征更好地提升了中文组

块分析的性能.

在今后的工作中,笔者拟在两个方向上继续探索:

通过对于聚类算法的改进,构建更好的词簇, 并将其应

用在其他中文信息处理的任务中;结合词簇特征与词性

特征,进一步提升中文组块分析的性能.
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