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摘　要：为了解决中文组块分析精度不高和未利用词的语义信息的问题，提出了一种基于条件随机域模型
和语义类的中文组块分析方法．该方法通过研究中文组块分析任务及其序列化特性，采用条件随机域模型
融合不同类型特征，克服标记偏置问题，将语义词典中抽取的语义类特征应用到中文组块分析中，提高分析

精度．实验表明，该方法取得了Ｆ值为９２７７％的中文组块分析性能，实验进一步还表明了特征模板的选取
和训练语料的规模对于分析性能的影响．
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　　自然语言处理让计算机能够对人类语言进行
处理和结构化，乃至完全理解人类语言．其包含一
系列关键技术，以字、词、短语、句子、篇章的顺序

逐层地对自然语句进行标记、分析和处理．这些技
术主要有：字处理技术、分词、词性标注、命名实体

识别、组块分析、完全句法分析和语义分析等．

组块分析（ｃｈｕｎｋｉｎｇ），也称作部分句法分析
（ｐａｒｔｉａｌｐａｒｓｉｎｇ）或浅层句法分析（ｓｈａｌｌｏｗｐａｒ
ｓｉｎｇ），由Ａｂｎｅｙ提出［１］．它以句子的词法信息（包
括分词标记和词性标记）为基础，对句子进行句

法级的标记．具有良好性能的组块分析系统可以
提供自然语句的浅层句法信息，满足很多语言信

息处理系统的需求，同时对更深层的语言分析技

术提供有力的支持．本文提出了基于条件随机域
模型的中文组块分析算法，在开放测试中的性能

优于基于最大熵马尔科夫模型的组块分析方法；

在条件随机域模型中引入了语义类特征，进一步

提升了分析性能．



１　中文组块分析的研究现状
现有中文组块分析的研究主要包含２个方面

的内容：１）中文组块的定义及语料库的生成；２）
分析算法的研究与实现．

参照 ＣｏＮＬＬ２０００会议对于英文组块的定
义［２］，一些学者建立了中文组块的定义和相应语

料库，具有代表性的主要有２类：１）沿用中文句
法树库中的句法标记和短语划分，确定若干组块

抽取规则，在句法树库中直接抽取非终结节点作

为组块［３］；２）基于语言学家对于组块的定义和具
体语言现象的分析，将中文文档进行人工标注组

块标记，构造独立的中文组块定义及语料库［４－５］．
相对于第１类，第２类定义方法不与句法树相关，
不需要定义抽取规则和保持抽取一致性，更具有

组块定义的独立性和完整性．
组块分析的算法主要包括３类：１）基于规则

的方法，如文献［１］提出的基于有限状态自动机
的方法、文献［６］提出的基于错误驱动的规则匹
配方法；２）基于统计的方法，如文献［３］提出的基
于最大熵模型的方法、文献［４］提出的基于最大
熵马尔科夫模型的方法，文献［７］提出的基于支
持向量机的方法，文献［８］提出的基于条件随机
域的方法等；３）规则和统计相结合的方法，如文
献［９］提出的手工规则和基于实例学习算法相结
合的方法．后２类方法是当前研究的主流方法，它
们都是在统计方法的基础上，试图融合更多的具

有描述能力的特征，用以提升组块分析的性能．在
上述基于不同模型的算法中，所采用的特征主要

包含词特征、词性特征以及词缀特征．
本文采用了微软亚洲研究院（ＭＳＲＡ）建立的

组块定义、标记集和语料库．ＭＳＲＡ中文组块分析
语料库是专门面向组块分析问题定义和标注的．
语料库包含了人工标注组块标记的近５０万词中
文新闻语料，通过对自然语言现象的分析，有效地

解决了组块定义的不一致性和复杂结构的歧义性

等问题，为中文组块分析提供了坚实的基础．
条件随机域模型是由 Ｌａｆｆｅｒｔｙ［１０］提出的有指

导的机器学习模型．该模型在观测序列的条件下
对标记序列进行建模，是一种典型的条件概率模

型，重点解决序列化标注的问题．条件随机域模型
既具有条件概率模型的直接对标记问题建模，不

需要很强的独立性假设，可以融合多种特征的特

点；又具有生成模型（如隐马尔科夫模型）的考虑

到标记间的转移概率，以序列化的形式进行参数

优化和解码的特点，解决了其他条件概率模型

（如最大熵马尔科夫模型）难以避免的标记偏置

问题．由于条件随机域模型具有上述特点，而且中
文组块分析问题可以被转化成基于标记间转移的

序列化标注问题，故而其适于解决中文组块分析

的问题．
对于模型中应用特征的选取，在选取词特征、

词性特征和词缀特征的基础上，还通过对于语义

词典《同义词词林（扩展版）》的抽取，定义了语义

类特征来帮助提升中文组块分析的性能．语义词
典根据词的语义特征为词定义了不同的语义类，

其对于句子的组块分析有２点帮助：１）利用词典
中词的规模及分类类别解决训练语料库中一部份

词的数据稀疏问题；２）词的语义信息标定可以帮
助提升组块分析的性能［１１］．

２　中文组块的定义和类型
组块是一个被标记了句法功能标记的非递

归、非嵌套、不重叠的词序列．英文组块内部一般
包含一个中心成分以及中心成分的前置修饰成

分，而不包含后置附属结构．组块严格按照句法形
式定义，而不体现语义性或者功能性．本文定义的
中文组块需要遵循２条基本原则：
１）组块不能够破坏句子固有的短语结构，主

谓结构和动宾结构不能出现在一个组块中．
２）组块具有一种平整的结构，不再划分组块

内部的词之间以及组块之间的关系．
ＭＳＲＡ中文组块语料库是在北京大学开发的

“１９９８年１月人民日报分词和词性标注公开语料
库”［１２］的基础上，人工进行组块标记而成的．语料
库包含了４２种词性标记和１１种组块类型标记．
为了便于识别组块的边界，定义了组块的４种边
界标记．其中：“Ｂ”为开始；“Ｉ”为中间；“Ｅ”为结
束；“Ｓ”为单个词组块．对于一些特殊的助词和连
词（例如：“的”，“和”，“与”，“或”），定义了它们

不属于任何组块，并用“Ｏ”来标记它们．本文将
１１种类型标记和４种边界标记结合在一起，再加
上“Ｏ”标记，一共定义了４５种标记单个词的组块
标记．

３　基于条件随机域模型的组块分析
算法

３１　条件随机域模型
给定一个观测序列 Ｘ，基于条件随机域模型

的标记序列Ｙ的条件概率为

　ｐＹ( )Ｘ ＝ １
Ｚ（Ｘ）ｅｘｐ∑ｋ ｌｋｆｋ（ｙｉ－１，ｙｉ，Ｘ，ｉ{ }）．（１）
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式中 Ｚ（Ｘ）＝∑
ｙ∈Ｙ
ｅｘｐ∑

ｋ
ｌｋｆｋ（ｙｉ－１，ｙｉ，Ｘ，ｉ{ }）为归

一化因子．
ｆｋ（ｙｉ－１，ｙｉ，Ｘ，ｉ）是条件随机域中通用的特征

定义形式，可以被分解为２种具体的特征定义：
１）边特征（转移特征）为

ｔｙ＇，ｙ（ｙｉ－１，ｙｉ，ｘｉ）＝
１， ｉｆ　ｙｉ－１＝ｙ′，ｙｉ＝ｙａｎｄｘｉ＝ｘ；

０， ｅｌｓｅ{ ．
（２）

　　２）顶点特征（状态特征）为

　ｓｙ，ｘ（ｙｉ，ｘｉ）＝
１， ｉｆ ｙｉ＝ｙ ａｎｄ ｘｉ＝ｘ；

０， ｅｌｓｅ{ ．
（３）

　　由式（２）～（３），式（１）可以被分解为

　ｐＹ( )Ｘ ＝ １
Ｚ（Ｘ）ｅｘｐ·｛∑ｋ （μｋｔｋ（ｙｉ－１，ｙｉ，Ｘ，ｉ）＋

　　ζｋｓｋ（ｙｉ，Ｘ，ｉ））｝． （４）
式中μｋ和ζｋ分别为转移特征和状态特征的权重
参数．基于最大似然估计原理和 ＬＢＦＧＳ算法，模

型进行参数训练，使得 ｐＹ( )Ｘ 的对数似然度最大
化为

ＬΛ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇＰΛ

ｙｉ
ｘ( )( )
ｉ

－∑
Ｋ

ｋ＝１

ｌ２ｋ
２σ２ｋ
． （５）

式中：第２项为采用提供平滑处理的特征参数的
高斯先验值；σ２ｋ为 ｋ维特征的方差．由于 ＬＢＦＧＳ
算法只需要对数似然度的一阶导数，则对式（５）
求导为

　
ＬΛ
ｌｋ
＝∑

Ｎ

ｉ＝１
ｆｋ（ｙｉ－１，ｙｉ，Ｘ，ｉ）－

∑
Ｎ

ｉ＝１
ＰΛ
ｙｉ
ｘ( )
ｉ

ｆｋ（ｙｉ－１，ｙｉ，Ｘ，ｉ）－
ｌｋ
σ２ｋ
． （６）

最后利用动态规划算法求得最优序列Ｙ 为

Ｙ ＝ａｒｇｍａｘ
Ｙ

ｐｌ
Ｙ( ){ }Ｘ
． （７）

３２　语义类特征抽取算法
《同义词词林（扩展版）》是一种语义词典，是

语言学家根据对于语言的理解和统计知识构造

的．它利用树状结构将收录的词条分为５层，各层
包含的词汇类别分别为 １２、９５、１４２５、４２２３和
１７８０７类．由于其对于词的语义分类不唯一，在
使用中容易造成分类歧义．本文采用投票机制，根
据歧义词的词性特征来消除分类歧义，从而建立

语义类特征抽取算法，如图１所示．
其中，ｒｅｓｕｌｔ［］为查询到的语义类结果．当查

询结果为多个语义类标记时，Ｆｕｒ－Ｐｒｏｃ（ｒｅｓｕｌｔ）的

方法为：

１）根据｛ＰＯＳ｝，考察 ｒｅｓｕｌｔ［ｉ］中包含的每个
词的词性标记，将具有唯一词性标记的词抽出；

２）利用抽出词的词性投票机制得到该语义
类体现的主要词性特征；

３）选择与ｗｉ词性特征相匹配的语义类标记
ｗｉ．ｔａｇ；
４）若多个ｒｅｓｕｌｔ［ｉ］体现了相同的词性特征，

利用类中词数平均权值的方法选择最好的语义类

标记ｗｉ．ｔａｇ；
５）若无语义类的词性特征与当前词相对应，

则ｗｉ．ｔａｇ＝ｎｕｌｌ．

　　输入：

　　｛ｗｉ｝／／语料库中的所有词．

　　｛Ｓｅｍ｝／／同义词词林．

　　｛Ｐｏｓ｝／／词性词典．

　　算法：

　　Ｆｏｒｅａｃｈｗｏｒｄｗｉ，

　　　ｒｅｓｕｌｔ［］＝Ｓｅａｒｃｈ（ｗｉ，｛Ｓｅｍ｝）；

　　　　ｓｗｉｔｃｈ（ｓｉｚｅｏｆ（ｒｅｓｕｌｔ））

　　　　　｛ｃａｓｅ１：ｗｉ．ｔａｇ＝ｒｅｓｕｌｔ［０］；

ｃａｓｅ０：ｗｉ．ｔａｇ＝ｎｕｌｌ；

ｄｅｆａｕｌｔ：ｗｉ．ｔａｇ＝Ｆｕｒ＿Ｐｒｏｃ（ｒｅｓｕｌｔ）；｝．

图１　语义类特征抽取方法

３３　特征选择
条件随机域模型的性能在很大程度上依赖于

特征模板的选取．对于词序列 Ｗ ＝ｗ１，ｗ２，…，
ｗｋ，选取宽度为５的窗口，抽取当前词ｗｉ和前后各
２个词的词特征、词性标记特征和语义类特征．另
外，还抽取了 ｗｉ的前后各１个字的词缀特征．不
同的特征模板的组合也会影响系统性能的表现．
系统选取了上述原子特征的 Ｂｉｇｒａｍ组合作为复
合特征模板．此外，由于低频特征掺杂了很多的噪
声，其统计特性比较差，而且条件随机域模型训练

的时间复杂度很高，选择了原子特征出现次数＞５
和复合特征出现次数＞３的特征作为实际系统训
练中使用的特征．

通过语义类特征抽取算法中的每个词和组块

标记的映射关系，将中文组块分析转化为序列化

分析和标记的任务来进行处理．给定由词序列
Ｗ ＝ｗ１，ｗ２，…，ｗｋ组成的句子，其相应的词性
序列为Ｐ＝ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ，语义类标记为Ｓ＝ｓ１，
ｓ２，…，ｓｋ，句子可以被划分成若干个组块，每个词
ｗｉ被标记了组块标记ｔｉ，Ｔ＝ｔ１，ｔ２，…，ｔｋ代表组
块标记序列．组块分析的结果为

标记样例：
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．

４　实验结果和分析
４１　ＭＳＲＡ中文组块分析语料库

语料库包含１９２３９个句子，２５７８６０个中文组
块和５０１８０４个词，从语料库抽取出的词典包含
３４８３０个词，包含４２种词性标记和１１种组块类型
标记．组块的平均长度为１５０７个词．本文将语料
库分为训练集、开发集和测试集，表１列举了语料
库中随机选取的训练集和测试集的统计结果．

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 １７２５３ ２２９９８９ ４４４７７７

开发集 １０００ １３９９２ ２８６４５

测试集 ９８６ １３８７９ ２８３８２

４２　算法实验结果及分析
本文采用通用的性能指标：精确率（Ｐ）、召回

率（Ｒ）和调和平均值（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．为
了验证基于条件随机域模型的算法的正确性和性

能，选择ＣｏＮＬＬ２０００任务中的英文组块公开语料
进行了实验，并和性能最好的基于ＳＶＭ的结果进
行比较，得到了可比的实验结果，如表２所示．
表２　ＣｏＮＬＬ２０００英文组块分析语料的实验结果％

语料库 基于ＳＶＭ的算法 本文算法

ＣｏＮＬＬ２０００ ９３４８ ９３３２

　　在公开语料库上验证了算法正确的前提下，
为了与已有的工作相比较，首先只应用了词、词性

和词缀特征进行实验．且将训练语料分成 １０等
份，采用逐份增加训练语料的方法，发现组块分析

性能随着训练语料的增加有不同程度的提升．
图２表明了在相同特征和语料库规模的条件下，
基于条件随机域模型的算法取得的性能都优于基

于最大熵马尔科夫模型的算法．在使用全部训练
语料的情况下，基于条件随机域模型的组块分析

算法的性能Ｆ值是９２０％，比基于最大熵马尔科
夫模型的算法的最优性能９１０２％的Ｆ值提升了
约１％．这说明条件随机域模型在克服了最大熵
马尔科夫模型所具有的标记偏置问题后，在解决

序列化标注问题时表现出了非常好的性能．同时
还发现，将训练语料增加至全部训练语料的１／２
以上时，性能曲线趋向于平缓，提升不再明显．这
说明在组块分析算法达到较高性能后，增加训练

语料对性能帮助有限．

在加入语义类特征的情况下，分别利用不同

层次的语义类特征进行组块分析实验，在利用开

发集数据调优后，发现选取４层语义类可以得到
最优结果．
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图２　基于条件随机域模型和最大熵马尔科夫模型的组
块分析算法性能比较

　　表３分别列举出了基于第４层语义类特征的
组块分析算法对每一类中文组块进行标记的结

果，并统计了每一类组块的平均长度（以中文词

为基本单位），以及在语料库中所占的比例．从这
些数据中可以看出，名词性组块和动词性组块占

语料库的７５％以上，它们是中文句子的主要组成
部分，对它们的识别精度很大程度上决定了组块

分析的整体性能．算法对于平均长度最长的插说
组块的分析性能非常好，这也证明了条件随机域

模型可以较充分地考虑到上、下文特征，并对整个

序列进行参数寻优，对于上、下文结合紧密的序列

的分析取得了较好的效果．在加入了语义类特征
后，整体性能有了明显的提升，几乎每类组块分析

结果也都有了不同程度的提升．
表３　基于第４层语义类的中文组块分析性能

标记类别 平均长度 语料库中比例／％ Ｆ／％ Ｆ′／％

名词性组块 １６４９ ４５９４ ８９８０ ８８７９
动词性组块 １４１６ ２９８２ ９７１６ ９６８３
介词组块 １２２１ ６５９ ９５８７ ９５９８
数词性组块 １８１８ ３６９ ９００７ ８８７８
形容词性组块 １３０８ ３７７ ９００１ ８７５７
方位组块 １１６７ ２７１ ８４１８ ８２８８
时间组块 １２５１ ２５９ ９３８９ ９４１２
连词组块 １０００ ２２２ ９７９７ ９７９７
插说组块 ４２９７ １４１ ９８５９ ９７２０
副词性组块 １１１７ １０６ ９０１４ ８７０１
语气组块 １０１６ ０２３ ９５６５ ９７８７
总计 １５０７ １００ ９２７７ ９２００

　　注：Ｆ′为不利用语义类特征模型的Ｆ值结果．

　　图３中的４条曲线分别代表只采用词特征的
模板、只采用词性特征的模板、采用词、词性和词
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缀特征模板以及包含所有特征的模板的组块分析

算法性能．本文同样采用逐渐增加语料库规模的
方式来分析性能的变化．从图３中可以看出，只采
用词性特征的算法性能明显优于只采用词特征的

算法．由于词典词规模为３万多，而词性规模只有
４２个，数据稀疏的问题导致了词特征模型的性能
不佳，但是从其性能曲线可以看出，增加语料库规

模仍然可以大大提升词特征模型的性能．词性特
征对于组块分析有着较强的预测能力，但是利用

该特征的模型在训练语料规模达到１／２时，性能
已经达到最优值．综合了词和词性特征的模型取
得了较优的性能，而增加了语义类特征后的算法

性能曲线在不同语料规模下都达到最优值，且性

能曲线随着语料库规模的增大还在缓慢而持续的

上升．增加了语义类特征后，即使使用１／１０规模
的训练语料，分析性能也能达到９０％以上，证明
在语义类的帮助下，较小规模的训练语料也可以

达到很好的性能．由此可见，词性特征和语义类特
征对于组块分析起到了类别知识和数据平滑的作

用，对于组块分析的性能有较强的指示作用；而词

特征对于组块分析起到了判别和实例化的作用．
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图３　各种特征集和训练语料规模下基于条件随机

域模型的组块分析算法性能

５　结　论
１）分析了条件随机域模型在序列化标记任

务中的优势，将其应用到中文组块分析中，结合

ＭＳＲＡ中文组块语料库，取得了 Ｆ值为９２％的分
析性能，比基于最大熵马尔科夫模型的分析算法

提升了约１％．
２）利用语义词典抽取语义类特征，将其加入

分析模型，算法性能进一步提升，得到９２７７％的
最优性能．
３）研究了不同类型特征对于组块分析性能

的影响和对于训练语料规模的需求．词性特征和
语义类特征对于组块分析有着较强的预测能力，

其对于语料库的规模需求较小；词特征对于分析

有着判别和实例化的作用，结合其他特征共同使

用可以进一步提升系统性能．
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