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基于句法分析和答案分类的中文问答系统
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　　摘　要 : 　本文根据疑问词和谓语的距离信息对问句进行细致的句型分析 ,然后对答句进行浅层句法分析 ,在此

基础上 ,抽取出问题特征集、答句特征集和组合特征集作为分类特征 ,引入最大熵模型和支持向量机训练答案抽取分

类器.基于不同特征组合训练得到的分类器在五类事实性问题上进行了测试 ,其 F值分别达到 70187 %和 85175 %.
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Abstract :　This paper first conducts rigorous sentence pattern analysis of questions based on the distance between question

word and predicate ,and then conduct shallow parse of answer candidate sentences . Based on the analysis ,we extract question feature

set ; answer sentence feature set and combined feature set as our features for answer classification. Then we apply maximum entropy

model and support vector machine to these features to train answer classifiers . The F2Measures of the two classifiers’experiment

conducted on five kinds of fact2based questions achieve 70. 87 % and 85. 75 % respectively.
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1　引言

　　从海量信息中快速、准确地获得有用的信息 ,是信

息时代人们的迫切需求 ,这一需求也推动了问答系统成

为当前自然语言处理领域的一个研究热点.

问答系统和传统信息检索系统的主要区别于两个

方面.一是系统的输入 ,问答系统的输入不再是传统检

索方法下的查询关键词 ,而是更为自然的日常语言的问

句 ;二是系统的输出 ,传统检索系统的输出是和查询关

键词相关的一系列文档 ,需要用户自己从文档中查找有

用信息 ,而问答系统有能力直接返回针对用户提问的答

案.问答系统所关心的就是如何抽取出问题的正确答

案.

目前 ,英文问答系统在答案抽取方面的研究已经比

较深入.最初 ,研究者们一般采用句模匹配的方法[1 ] .该

方法考虑答案出现的上下文信息 ,在问题类型确定的前

提下 ,与此类型问题相关的答案抽取模板将被激活用来

抽取答案.该方法的弊端是需要精确的问题分类体系和

性能良好的问题分类系统.此外 ,答案抽取模版一般需

要人工总结 ,费时费力.

近年来机器学习的方法逐渐成为主流[2 ,3 ] .机器学

习的答案抽取一般是基于这样一种假设 ,即包含正确答

案的句子与问句的距离应该小于未含有正确答案的句

子与问句的距离.研究者们一般把问句和候选答句映射

到不同的空间 ,然后计算问句和候选答句在此空间的距

离. IBM[4 ,5 ]的系统把问句和候选答句映射到句法树和

表层语义标记 ,然后在这个句法语义空间中计算问句与

候选答句的相似度.文献[ 6 ]则把问句和答句映射成逻
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辑形式 ,然后用多种推理规则计算它们的相似性.文献

[7 ]把噪声信道模型应用到答案抽取中 ,将问句和答句

的距离转化为计算条件概率 P( Q| S iA
i , j

) ,其中 S 为候选

答句 , Ai , j为 S 中可能的答案词.

与此相比 ,汉语问答系统在答案抽取方面的研究还

非常不充分 ,很少有文献单独探讨汉语问答系统的答案

抽取.本文提出了一种新的答案抽取方法 :在对问句和

候选答句进行句法分析的基础上提取出若干语言学特

征 ,使用这些特征训练一个判断候选答句正确性的二值

分类器 ,根据分类器的分类结果抽取答案 ,并开发实现

了这样一个问答系统.

问答系统关心的是问题的正确答案[8 ] .通常一个问

题要经过三个模块的分析和处理.比如问句 1 :“世界上

人口最少的国家是哪个 ?”.首先是问题分析模块根据问

句的句法特征和语义信息判别出其问题类型为 LOC-

COUNTRY类 (地点类中的国家子类) ,并且抽取出“世

界 ,人口 ,最 ,少 ,国家 ,是”作为查询关键词.随后 ,文档

检索模块利用第一步所提供的查询关键词进行传统的

信息检索 ,其输出结果是和查询关键词相关的一些候选

答句的集合.最后 ,答案抽取模块根据一定的抽取策略

抽取出正确答案“梵蒂冈”.

2　基于分类的答案抽取

211　基于分类的答案抽取思想

自然语言处理中的许多问题 ,如分词标注 ,句法分

析和语义分析等都可以形式化为分类问题.给定一个上

下文 x ,我们可以估计某个类别 y在此上下文中的概率

p( y| x) .这种分类器可以通过对大规模的样本数据集

合训练得到.样本代表了分类任务的知识和信息 ,它和

机器学习模型的结合可以预测随机过程将来的行为.

考虑到正确答案总是和一定的上下文相关联 ,本文

提出把答案抽取的任务看成一个二分类问题.即 ,给定

关于某一个问题的一系列候选答句 ,我们对此候选答句

集合中的句子进行二分类 ,把包含正确答案的句子识别

为正例 ,未包含正确答案的句子识别为反例.

212　答案抽取与最大熵模型

最大熵模型在处理自然语言分类问题上的优势在

于它关注上下文信息 ,其特征集不需要深层的语言学知

识但仍然可以有效地近似语言关系的复杂性[9 ] .因此 ,

本文采用最大熵模型来训练答案抽取的分类器.

概率模型定义在 X ×Y上 , X 是上下文特征集 , Y

是一组类别标记.就本文的问答系统而言 , X 为从问答

对中抽取的相关特征组成的向量 ,而 Y有两个取值 , Y

= 1表示候选答句为正例 , Y = 0 表示候选答句为反例.

这样 ,可以利用最大熵模型来完成对候选答句进行分类

的任务.最大熵概率模型的定义如下 :

p( x , y) =πμ∏
k

j = 1

α
f

j
( x , y)

j (1)

其中 ,π是常数 , {μ,α1 , ⋯,αk}为模型特征参数 , { f1 ,

⋯, f k}即所谓特征.

最大熵模型的原理是找到这样一个模型 H( p) =

- ∑
x∈X , y∈Y

p( y | x) log ( p ( y | x) ) , p ( x | y)在满足一定的约

束条件下能够使得熵值 H( p)最大.

约束条件在问答系统中 ,即从问答对中抽取的相关

特征集 ,用函数 f i来表示 ,它用来刻画任何一个样本对
( x , y)的任何属性.针对问答系统的答案抽取问题 ,我

们定义一个二值特征函数 :

f i =
1 , 若 x , y满足一定的条件

0 , 否则
(2)

给定特征集合后 ,首要的任务是基于训练集合计算

每个特征的期望值 ,每个特征的约束条件都要求这个经

验期望与模型中的理想期望值相同.在所有满足限制的

概率分布模型中 ,选取满足使熵值最大化的分布[10 ] .本

文中用于抽取答案的最大熵模型采取二值特征 ,并用最

大熵中 improved iterative scaling( IIS)算法进行参数训练.

213　答案抽取与支持向量机

近年来 ,基于统计学习理论的支持向量机方法在文

本分类等自然语言处理领域中得到了成功的应用[11] .

支持向量机能够找到使二分类问题分类间隔 (Margin)

最大的最优分类面.由于Margin最大 ,支持向量机具有

良好的外推能力 ,即使训练样本较小 ,也能得到良好的

训练结果.这些特性对于训练样本有限的问题答案分类

来说具有重要的价值.

本文采用与最大熵模型相同的特征训练支持向量

机分类器 ,进行答案抽取.

3　特征抽取

　　我们利用问答对作为抽取特征的资源.选取的特征

须能反映问题正确答案的性质 ,并能被运用到最大熵模

型训练可识别出正确答案句子的分类器中.考虑到特征

资源的可用性 ,我们从问答系统的三个模块中抽取适合

于用来训练分类器的特征 ,即三组特征 :问句特征集 ,候

选答句特征集和组合特征集.

311　问句特征集

3. 1. 1　问句的句型分析

对问句进行深层句法分析能帮助我们弄清用户的

真正查询意图 ,有效地抽取答案.鉴于现有汉语句法分

析系统还不成熟[12 ] ,并考虑到问句句型的特殊性和有

限性 ,本文在实验室原有句型系统的基础上 ,对问句进

行了更为细致的句型分析.

我们首先采用距离疑问词最近原则确定问句的谓

语动词 ,然后利用疑问词和谓词的距离信息 ,确定问句
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中其他各词所担当的主要句法成分.在此句法分析的基

础上 ,抽取出句子的主语 ,谓语和宾语作为特征.对于不

是由动词担当谓语的情况 ,使用实验室原有的句型系统

进行分析处理.

距离疑问词最近原则确定谓语动词

我们对汉语问句的语言学分析发现 ,距离疑问词最

近的动词在问句中往往担当谓语.比如经过分词和标注

后的问句 :“发现/ v大庆/ ns 油田/ n 是/ v哪/ r 一/ m年/

n ? / w”,“是”距离疑问词“哪”最近 ,而且充当问句的谓

语.再看一个比较复杂的问句 :“日本/ ns 天皇/ n 裕仁/

nr 以/ p 广播/ vn‘/ w终/ d战/ vg诏书/ n’/ c 的/ u形式/

n 正式/ ad 宣布/ v 日本/ ns 无条件/ d 投降/ v 是/ v 在/ p

哪/ r 一/ m年/ n ? / w”,尽管句子中有 5个动词 ,但作谓

语的还是距离疑问词最近的动词“是”.

抽样统计结果也证实了我们的经验观察的正确性.

本文从一个最大规模的问句集 (约 20000 句)中随机抽

取出 4000句 ,对这 4000 句进行了人工谓语分析.分析

结果如下 :动词作谓语的问句数是 3369句 ,占抽样问句

总数的 84122 % ;距离疑问词最近的动词作谓语的问句

数是 3249 ,占抽样总数的 81122 % ,占动词作谓语问句数

的 96144 %.因此 ,本文采用距离疑问词最近原则来确定

问句的谓语.

利用疑问词和谓语动词的距离信息确定问句的其

他主要成分

《现代汉语基本句型》[13]总结了疑问代词表示疑问

的六种句型 (中括弧内为疑问代词担当的句法成分 ,例

子是从本文实验用句中抽取得到) :

(1) 疑问代词[主 ] ‖谓

例 1 :谁/ r 发现/ v 了/ u 南极/ ns 大陆/ n ? / w

例 2 :初/ f 唐/ nr 四杰/ nr 中/ f 的/ u 谁/ r 写/ v 了/ y

《/ w滕/ nr 王/ n 阁/ ng 序/ n 》/ w ? / w

(2) 主 ‖动 + 疑问代词[宾 ]

例 3 :欧盟/ j 的/ u 总部/ n 是/ v 哪/ r ? / w

例 4 :泉城/ ns 是/ v 中国/ ns 的/ u 哪/ r ? / w

(3) 主 ‖疑问代词[谓语中心语 ] ( +“了”/“着”)

例 5 :他/ r 怎么/ r 了/ y ? / w

(4) 主 ‖疑问代词[状 ] + 动/形/ ⋯⋯

例 6 :风/ n 是/ v 怎么/ r 形成/ v 的/ u ? / w

(5) 主 ‖动/形 + 疑问代词[补 ]

例 7 :那/ r 家/ q 公司/ n 发展/ v得/ u 怎么样/ r 了/ y

呢/ y ? / w

(6) 疑问代词[定 ] + 中心语

例 8 :什么/ r 离子/ n使/ j 水/ n呈现/ v酸性/ n ? / w

例 9 :什么/ r 交通/ n 工具/ n 可以/ v在/ p 雨/ n 中/ f

前行/ v ? / w

例 10 :什么/ r 的/ u 氧化物/ n 是/ v 玻璃/ n 的/ b 主

要/ a 成分/ n ? / w

例 11 :地球/ n 大气/ n 中/ f 占/ v 比例/ n 最/ d 大/ a

的/ u 是/ v 什么/ r 气体/ n ? / w

例 12 :UK/ nx 是/ v 哪/ r 的/ u 简称/ n ? / w

例 13 :最/ d 笨拙/ a 的/ u 交通/ n 工具/ n 是/ v 哪/ r

种/ q ? / w

由于本文的问题集主要是事实类问题 ,疑问词作谓

语中心语、状语以及补语的问句很少.因此 ,本文主要研

究疑问代词作主语、宾语和定语的情况.其中 ,疑问词作

主语一般有谓语动词紧随其后 ,疑问词和谓语动词的距

离是 0(句型 1) .疑问词作宾语一般处于句末 (句型 2) .

这两种情况比较特殊 ,易于处理.疑问词作定语的情况

稍显复杂 (句型 6) ,需要根据疑问词和谓语动词的位置

信息做出相应的判断.

主语、谓语和宾语的抽取算法
(1) 根据距离疑问词最近原则确定谓语动词 ,并抽

取出谓语动词.

(2) 如果疑问词和谓语动词的距离是 0 并且谓语

动词紧跟疑问词之后 ,则可判定疑问词单独做主语 ,此

时不抽取主语 ,抽取谓语动词之后的名词性成分 (名词

或名词短语)作为宾语 (句型 1) .

(3) 如果疑问词在句末 ,则可判定疑问词单独作宾

语 ,此时不抽取宾语 ,抽取谓语动词之前的名词性成分

作为主语 (句型 2) .

(4) 如果疑问词和谓语动词的距离不是 0 并且疑

问词不处于句末 ,则可判定疑问词作定语 (句型 6) .

( a) 疑问词在谓语之前 :如果疑问词单独修饰一个

名词 ,则抽取该名词为特征主语词 (例 8) ;如果有多个

名词紧跟疑问词 ,则抽取这些名词作为特征主语词项
(例 9) ;如果疑问词和“的”组合修饰名词性成分 ,则抽

取此名词性成分作为特征主语词项 (例 10) .如果疑问

词之后并没有找到相应的名词性成分 ,则不进行特征主

语词项的抽取.最后抽取谓语动词之后的名词性成分作

为宾语词项.

( b) 疑问词在谓语之后 :如果疑问词单独修饰一个

名词 ,则抽取该名词为特征宾语词 (例 11) ;如果有多个

名词紧跟疑问词 ,则抽取这些名词作为特征宾语词项 ;

如果疑问词和“的”组合修饰名词性成分 ,则抽取此名词

性成分作为特征宾语词项 (例 12) .如果疑问词之后并

没有找到相应的名词性成分 ,则不进行特征宾语词项的

抽取 (例 13) .最后抽取谓语动词之前的名词性成分作

为主语词项.

(对于例外 ,算法实现中单独处理 ,限于篇幅 ,这里

不赘述) .

31112　问句特征集的抽取

问句词及词性序列 ( POS- Q) :比如 ,问句 2“第一次
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世界大战爆发于哪一年 ?”的 POS - Q 特征为 {第一/ m

次/ q 世界大战/ n 爆发/ v 于/ p 哪/ r 一/ m年/ n ? / w }

查询关键词 (Query Words ,简称QW) :在经验分析和

试验过程中 ,基于关键词对检索信息贡献度的大小 ,我

们制定了三条选取查询关键词的标准.第一是抽取所有

实词包括命名实体、名词、动词、形容词等 ;第二是选择

性地抽取数词和量词 ,对于在句子的词及词性序列中 ,

没有紧随疑问词之后的数词和量词加以抽取 ,如果数量

词紧随疑问词之后则不加以抽取 ,比如对于问句 2 ,我

们抽取“第一 次”,不抽取“一”;第三是过滤掉疑问词和

停用词词表中的词 (的 ,有⋯) .

所以 ,问句 2的 QW特征为{第一 次 世界大战 爆

发 年} .

疑问词 ( Interrogative Words ,简称 IW) :比如问句 2的

IW特征为{哪} .

主语 (Sub) :比如 ,利用本文的问句句法分析系统 ,

问句 2的 Sub特征为{世界大战} .

谓语 (Pred) :比如问句 2的 Pred特征为{爆发} .

宾语 (Obj) :比如问句 2的Obj特征为{年} .

312　候选答句特征集

这一特征集是从候选答句中抽取而来.如果把句子

定义为 S ,句子中的词定义为 Wi ,那么 S 可以被表示为

S = W1⋯Wi⋯Wn .

候选答句词序列 ( Wi) :此特征是对 S 的词进行列

举 ,{ W1 , W2⋯Wi - 1 , Wi , Wi + 1⋯Wn - 1 , Wn} .

比如 ,给定一个候选答句 ( S1) :“第一次世界大战爆

发于 1914年 ,战争的导火索是萨拉热窝事件”. S1的 Wi

特征是{第一 次 世界大战 爆发 于 1914年 战争 的 导

火索 是 萨拉热窝 事件} .

候选答句词性序列 ( POS - WI ) : { W1/ POS - TAG1 ,

⋯, Wi/ POS - TAGi , ⋯, Wn/ POS - TAGn} .

比如 , S1的 POS - Wi 特征是 {第一/ m 次/ q 世界大

战/ l 爆发/ v 于/ p 1914年/ t ,/ w 战争/ n 的/ u 导火索/ n

是/ a 萨拉热窝/ ns 事件/ n . / w} .

正确答案词的词性 ( POS - A) :这里的词性也包括命

名实体的标记.它也作为候选答句的一个约束条件.比

如 S1的 POS - A特征是{ / t} .

313　组合特征集

组合特征是问题特征集和候选答句特征集的组合.

以问题 2 为例 ,对于每一个从文档检索模块返回的句

子 ,计算如下特征值 :

f1 (QW - Match - Result) :如果 Wi 在 QW未匹配到任

何词 ,则 f1为假 ,否则 f1为真.

例如 S1 , f1 特征为真 ;但另一个候选答句 :这一事

件被称为萨拉热窝事件 ,其 f1特征为假.

f2 ( IW - Match - Result) :如果 Wi 匹配上了 IW ,那么

f2为假 ,否则 f2为真.

比如 S1 , f2 特征为真 ;但另一个候选答句 :第一次

世界大战爆发于哪一年 ,1914 年还是 1915 年 ? 其特征

f2为假 ,因为它包含疑问词“哪”.

f3 (Sub - Match - Result) :如果 Wi 匹配上了 Sub ,那么

f3为真 ,否则 f3为假.

例如 S1的 f3 特征为真 ,但是另一个候选答句 :大

战的导火线表面上是萨拉热窝事件.其 f3特征为假.

f4 ( Pred - Match - Result) :如果 Wi 匹配上了 Pred ,那

么 f4为真 ,否则 f4为假.

f5 (Obj - Match - Result) :如果 Wi 匹配上了 Obj ,那么

f5为真 ,否则 f5为假.

f6 ( POS - A - Match - Result) :如果 POS - TAGi 和 POS -

A相匹配 ,那么 f6为真 ,否则 f6为假.

例如 S1的 f6特征为真 ;但另一候选答句“这/ r 一/

m事件/ n 成为/ v 第一/ m 次/ q 世界大战/ l 的/ u 起/ v

源/ ng . / w”,其特征 f6为假.

4　实验

411　文档检索模块

我们使用本实验室的搜索引擎 Web Search作为文

档检索模块. Web Search可以自动从 Google返回的文本

片断中获取信息.对于每个问题 ,它的查询词 (QW)将用

来在网上检索信息 ,它的返回结果是 100个网页的文本

片断.然后我们对这些文本片断进行预处理 ,包括过滤

垃圾信息 (比如广告信息)和根据标点符号对文本片断

进行句子切分.预处理后的结果即为我们的候选答句集

合 ,其数量一般在 300 到 400 之间 ,为了实验结果的分

析统一切分到 200句.

这一切分主要是考虑到正例和反例的数据平衡 ,因

为一般来讲文本片断中的反例是多于正例的.具体切分

原则 :首先利用QW和 POS - A对候选句子进行检索 ,保

留匹配成功的句子为正例 ,然后从未匹配成功的句子中

增补候选答句数到 200句.抽样统计结果中最理想的情

况下正反例比例数为 1 比 1 ,不理想的情况下可达到 1

比 3 .

412　训练集和测试集
表 1　训练数据集

问题类型
问题答案对

数目 (对)

网页文本片段

数目 (篇)

候选答句

数目 (句)

TIME - YEAR 150 15 ,000 30 ,000

HUM - PERSON 100 10 ,000 20 ,000

OBJ - SUBSTANCE 50 5 ,000 10 ,000

LOC - CONTINENT 50 5 ,000 10 ,000

LOC - COUNTRY 100 10 ,000 20 ,000
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表 2　测试数据集

问题类型
问题答案对

数目 (对)

网页文本片段

数目 (篇)

候选答句

数目 (句)

TIME - YEAR 50 5 ,000 10 ,000

HUM - PERSON 50 5 ,000 10 ,000

OBJ - SUBSTANCE 50 5 ,000 10 ,000

LOC - CONTINENT 50 5 ,000 10 ,000

LOC - COUNTRY 50 5 ,000 10 ,000

413　实验步骤

4. 3. 1　训练步骤

训练步骤是样本 ( ( x
(1)

, y
( i) ) , ⋯, ( x

( n)
, y

( i) ) )训练

基于最大熵模型 (MEM1、MEM2)和支持向量机 ( SVM)的

候选答句分类器.为了测试不同特征对于分类器的贡献

度 ,我们首先利用特征 f1 , f2 和 f6 (浅层句法信息)训练

MEM1 ,然后利用全部 6个组合特征 (即加入深层句法信

息)训练MEM2和 SVM.

本文中最大熵模型和支持向量机的训练 ,分别使用

YASMET和 SVMlight工具包完成.

(1)给定一个问题 q和它的正确答案 a.

(2)使用 ICTCLAS(中科院计算所的词法分析系统)

对 q和 a 进行标注 ,得到 POS - Q和 POS - A ,生成特征

QW和 IW.

(3)使用本文的问句句法分析系统抽取特征 Sub ,

Pred和Obj .

(4)把 (2)得到的 QW提交给 Web Search ,对其返回

的文本片断进行预处理 ,得到一堆候选答句.

(5) 对每一个候选答句使用 ICTCLAS得到 Wi 和

POS - Wi .

(6)计算 f i ( i = 1～6) .

(7)生成样本 ( x
( i) , y

( i) ) , x
( i)和 f i 对应 , y

( i)是候选

答句正确性标记 0或 1 .

(8)对于每一个问题 q ,执行步骤 (1)～ (7) .

(9)把样本集提交给分类器MEM1、MEM2和 SVM.

41312　测试步骤

给定输入 x
( i) ,测试步骤使用分类器 1 和分类器 2

计算输出 y
( i)的值.

(1)对每一个问题 ,生成一个样本 ( x
( i) , y

( i) ) .

(2)使用MEM1对候选答句进行分类.

(3)使用MEM2对候选答句进行分类.

(4)使用 SVM对候选答句进行分类.

414　实验结果及分析

使用准确率 (P) 、召回率 ( R)和 F2Measure 对实验结

果进行分析.

Precision =
Number of correctly classified candidates

Total number of candidates
(3)

Recall =
Nuber of correctly classified Positive Examples

Number of Positive Examples
(4)

Fβ2score =
(β2 + 1)·Recall·Precision
β2·Recall + Precision

(5)

(在所有实验中 ,β= 1)考虑到目前汉语问答系统

尚未有统一的评测平台 ,也没有相关系统可以参照评

比 ,本文的比较基准 (Baseline)是通过单纯计算 6个组合

特征 ,不和最大熵模型结合得到 :即如果一个样本的 6

个特征全部为真 ,那么我们认为其为正确答句 ;否则不

是正确答句.这个基准可以看作是一个简单的句模匹配

方法 (当然并非真正意义上的句模匹配) .
表 3　实验结果

问题类型 TIME - YEAR OBJ - SUBSTANCE LOC - CONTINENT LOC - COUNTRY HUM - PERSON 平均值

基准 ( %) 准确率 69. 16 28. 75 26. 52 55. 38 25. 68 41. 1

召回率 13. 04 9. 42 8. 30 14. 42 9. 07 10. 85

F值 21. 94 14. 19 12. 64 22. 88 13. 41 16. 96

MEM1( %) 准确率 61. 54 31. 18 29. 90 68. 42 26. 49 43. 51

召回率 97. 47 66. 72 88. 42 87. 56 30. 57 74. 15

F值 75. 45 42. 37 44. 69 76. 82 28. 38 53. 54

MEM2( %) 准确率 81. 24 70. 35 84. 68 79. 90 25. 97 68. 43

召回率 95. 42 68. 56 89. 62 83. 27 31. 65 73. 70

F值 87. 76 69. 44 87. 08 81. 55 28. 53 70. 87

SVM( %) 准确率 97. 80 100. 00 100. 00 96. 51 89. 74 96. 81

召回率 97. 80 32. 56 80. 00 94. 86 79. 55 76. 95

F值 97. 80 49. 12 88. 89 95. 68 84. 34 85. 75

　　从平均值来看 :基准的准确率、召回率和 F值都比

较低 ,从一定程度上说明单纯的关键词匹配技术在面

对新问题的时候缺乏预测能力 ,抽取答案的性能比较

低 ;MEM1和基准相比 ,系统的召回率明显提高 ,提高了

6313 % ,说明浅层句法信息和最大熵模型的结合可以有

效地对新问题的候选答句进行判断和预测 ,系统识别

正例 (正确答句)的能力明显提高 ;MEM2 和 MEM1 相

比 ,二者在召回率上相差不大 ,但其准确率比MEM1 提

高了约 25个百分点 ,说明加入深层句法信息对于识别

反例 (错误答句)的贡献度更大 ,从而在总体上进一步

提升了答案抽取的性能. SVM和MEM2 相比 ,平均 F值

进一步上升 ,但在OBJ - SUBSTANCE和LOC - CONTINENT
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两类的召回率有比较明显的下降.总之 ,以平均 F值为

评判标准 ,基于问题答案分类的答案抽取方法取得了

良好的性能表现 ,尤其是加入深层句法信息使系统的

性能得到明显提升.

从问题类型的角度看 :比较特殊的是 HUM- PER2
SON类和 OBJ - SUBSTANCE 类. 通过错误分析发现 ,

HUM - PERSON类的MEM分类器之所以没有取得较好

的实验效果 ,是因为系统中人名识别的准确率比较低.

HUM - PERSON类的答案多为人名 ,原则上应该有一个

统一的人名标记作为特征 POS- A ,但目前 ICTCLAS内

嵌的命名实体识别功能中并没有做到这一点.比如以

下三个人名在句子中的词性标记没有一定之规 ,“毛/ nr

泽东/ nr”,“赵/ nr匡/ vg胤/ g”和“卢/ j 照/ v邻/ vg”,尽管

都是人名但因为没有一个一致的标记 ,导致MEM分类

器并不能从 POS - A特征中学习到足够有用的信息 ,有

时反而会学习到错误信息误导分类器的判别能力.而

SVM分类器在 OBJ - SUBSTANCE类召回率较低则是由

于此类问题的 f3、f5 匹配情况较差 ,原因是问句的主、

宾语虽然在语义上与答句词序列密切相关 ,却不是严

格的词与词对应 ,造成 SVM将许多正例误判为反例.这

启示我们 ,如果要解决事实类的问题 ,要求问答系统必

须有一个比较好的命名实体工具 ,并具有一定的语义

分析能力.

其他三类的结果表现基本一致 ,其中 TIME - YEAR

类表现最为突出.分析中我们发现 ,这一类的问句句型

和答句句型都比较固定 ,另外它的 POS - A特征也很一

致 ,基本上都是“/ t”.这种特征上的规则性是系统取得

良好表现的主要原因.

和英文问答系统相比 ,目前最好的英文问答系统

一般能够回答对 2/ 3多一点的事实类问题 ,本文的答案

抽取分类器达到或超过了这一水平 ,证明基于分类的

答案抽取方法取得了初步的成功.同时系统中的问题

也提示我们面对事实类问题 ,应该有一个比较好的命

名实体抽取工具.另外 ,除了考虑正确答案的词性标记

外 ,还应当考虑答案的其他特性 (例如语义特征) ,从而

使分类器能学习到更多有用的知识.

5　结论

　　本文采用了对候选答句进行分类的方法进行答案

的抽取.该方法首先对问句进行了细致的句型分析 ,在

此基础上抽取出对分类有指导意义的问句特征集.其

次在对候选答句进行浅层句法分析的基础上提取出候

选答句特征集.然后把最大熵模型和支持向量机应用

到由问句特征和候选答句特征组合得到的特征集上 ,

通过训练得到答案分类器.分类器良好的实验表现证

明了这种新的答案抽取方法的可行性 ,该方法取得了

初步的成功.

同时实验中的不足也启示我们今后应该在解决事

实类的问题时开发一个面向针对问答系统的命名实体

识别工具.此外 ,深入探讨正确答案的其他特性将为我

们改进该方法提供更多的指导.最后 ,如何将该方法运

用到更多的问题类型上 ,如何抽取出更有效的对分类

有指导意义的特征是我们今后努力的方向.
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