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[摘要 ] � 兼类词词性消歧是中文词性标注的难点之一. 本文集成了支持向量机、条件随机场、最大熵等 3种分类

模型, 对兼类词词性消歧进行研究. 以 1998年 1月份已标注�人民日报�为实验语料, 对 410个常见的兼类词进

行开放测试, 平均精度达到 89� 69% , 取得了较好的效果.
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� � 词性标注就是在给定的句子中判定每个词的语法范畴并加以标注的过程. 词性标注的关键是排除兼

类词歧义和确定未登录词的词性
[ 1]
.所谓兼类词就是指在一定的词性标记集下, 拥有两种或两种以上的

词性标记的词.其主要难点在于:一、汉语是一种缺乏词的形态变化的语言, 词的类别不像印欧语那样,可

以直接从词的形态变化上来判断.二、常用词兼类现象严重,而且越是常用的词,不同的用法越多. 根据张

虎等人对北京大学计算语言研究所在网上公布的 200万汉字语料进行的统计, 兼类词的词次占到了

47%
[ 2]
.

本文主要论述了如何利用分类器集成的方法, 对兼类词词性进行投票决策, 以达到消歧目的.

1� 相关工作

对于词性标注的研究可以上溯到 20世纪 60年代,一些学者就开始对英语语料库的词类自动标注进

行研究. 1993年, M asha ll提出 CLAWS算法,利用概率统计模型对 LOB语料的词类进行自动标注, 精度达

到 97% ,此后, DeRose又在 CLAW S的基础上, 提出 VOLSUNGA算法,使英语语料库的标注达到实用化.在

汉语方面,周强提出了一种词语切分和词性标注相结合的汉语语料多级处理方法
[ 3 ]

,白栓虎提出了基于

统计的汉语切分和词性自动标注一体化模型及实现方法
[ 4]

.刘开瑛等利用 CLAWS和 VOLSUNGA及其变
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形算法对汉语语料库进行词类自动标注, 精度达 90% .刘群等基于层叠隐马模型研制开发的 ICTCLAS词

法分析系统,取得了显著的效果
[ 5]

.但根据文献
[ 6]
的统计结果显示, 兼类词词性标注精度在 84%左右,因

此,有必要对其进行深入的研究.

2� 实验设计

不同的分类器对属性特征的格式要求及其特征选择过程各不相同,下面对本文所采用的各子分类器

的特征选择分别进行介绍.

2�1� SVM模型

SVM ( Support vectormachine)
[ 7]
是 Vapnik等人在 1995年首先提出的一种学习模型,在分类方面具有

良好的性能.在自然语言处理的相关研究中,已被广泛地应用于短语识别、词义消歧、文本自动分类和信息

过滤等方面.

SVM方法是从线性可分情况下的最优分类面中

提出的.考虑图 1所示的二维两类线性可分情况,图 1

中实心点和空心点分别表示两类的训练样本, H 是把

两类无错误地分开的分类线,H 1、H 2分别为过各类样

本中离分类线最近的点且平行于分类线的直线, H 1和

H 2之间的距离叫做两类的分类空隙或分类间隔. 所谓

最优分类线就是要求分类线不但能将两类无错误地

分开, 而且要使两类的分类空隙最大. 本文实验平台

采用的是台湾大学林智仁 ( L in Ch ih-Jen) 开发的

libSVM. (下载地址: h ttp: / /www. csie. n tu. edu. tw / ~

c jlin / libsvm )

为了抽取兼类词上下文的属性值, 我们作了如下

规定:设 C是一个兼类词, T = { t1, t2, t3, �tn }是 C所有可能词性的集合. W = {w ( i), i � N + }是 C所在

句子上下文词语的集合,这里的 i代表 w ( i)这个词相对于 C的位置,如:

w ( - k ) w ( - k + 1) � w ( - 2) w (- 1) C w (1) w (2) � w ( s - 1) w ( s) � ( s, k � N + )

假设兼类词 C有 2个词性,此时, T = { t1, t2 },设在整个训练语料中, w ( i)跟 C的 t1词性共现了 ni1次,

跟 C的 t2词性共现了 ni2次.令:

N i = ln[ ( ni1 + 1) / ( ni2 + 1) ],

这里N i是 w ( i)的数值特征.其意义表示 w ( i)这个词对 C的词性为 t1时的影响程度,其中,加 1是为

了起到平滑的作用,即把那些在训练语料中从没出现的词语默认为出现了一次. 对于多分类问题, 可以转

化成相应的两分类问题来解决.常用的方法有 �一对一�, �一对多 �, �逐步一对多 �等,本文采用的是 �一

对多�方式.

2�2� CRF模型

CRF( Cond itionalR andom F ie lds)
[ 8]
是由 La fferty在 2001年提出的一个在给定输入节点 (观察值 )条

件下计算输出节点 (标记 )条件概率的无向图模型,它在观测序列的基础上对目标序列进行建模, 重点解

决序列化标注的问题.对于输入序列 x和输出序列 y,可以定义一个线性的 CRF模型,形式如下:

P ( y | x ) =
1

Z ( x )
exp � �k fk (y i- 1, yi, x ) + � uk gk ( yi, x ) ,

其中,每个 fk ( )是观察序列 x中位置为 i和 i- 1输出节点的特征,每个 gk ( )是位置为 i的输入节点和输出

节点的特征, �和 u是特征函数的权重, Z是归一化因子.作为一个无向图模型表现出比 HMM (隐马模型 ) ,

M EMM (最大熵隐马模型 )等有向图模型更好的效果. 隐马模型一个最大的缺点就是由于其输出独立性假

设,导致其不能考虑上下文的特征,限制了特征的选择. 最大熵隐马模型解决了这一问题, 可以任意地选择

特征, 但由于其在每一节点都要进行归一化, 所以只能找到局部的最优值, 同时也带来了标记偏置问题

( label bias),即凡是训练语料中未出现的情况全都忽略掉. 条件随机场则很好地解决了这一问题,它并不
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在每一个节点进行归一化,而是对所有特征进行全局归一化,具有表达元素长距离依赖性和交叠性特征的

能力, 能方便地在模型中包含领域知识, 因此可以求得全局的最优值
[ 9]

. 本文采用了 T akuKudo编写的工

具包 � CRF + + 0�50�(下载地址: h ttp: / /crfpp. source fo rge. ne t/ ) .

由于 CRF是一个通用的序列标注工具,需要事先确定特征模板,模板的基本格式是: % x [ row, co l],用

于确定输出数据的一个标记. row确定与当前标记的相对行数; co l确定列的绝对列数. 本文所使用模板如

表 1:
表 1� 实验用的 CRF特征模板

Table 1� CRF tem pla te of the experim ent

特征 说明 模板表示

W = W ( 0) 中心词 % x [ 0, 0]

W = W ( - n ) 中心词上文第 n个词 % x[ - n, 0]

W = W ( n ) 中心词下文第 n个词 % x[ n, 0]

W = W ( - n )W ( 0 ) 中心词与其上文第 n个词的组合 % x [ - n, 0 ] /% x [ 0, 0]

W = W ( 0)W ( n ) 中心词与其下文第 n个词的组合 % x [ - n, 0 ] /% x [ 0, 0]

2�3� ME模型

ME (M ax imum Entropy)
[ 10 ]
是根据 Shannon在 1948年写的�通信的数学原理 �提出的一种分类模型.熵

( Entropy)是信息论的基本概念,其定义如下:

如果 X是一个离散型随机变量,取值空间为 R,其概率分布为 p (x ) = p (X = x ), x � R. 那么, X的熵

H (X )定义为:

H (X ) = - �
x� R

p ( x ) log2p ( x ),

其中, 约定 0* log2 0 = 0. 该公式定义的熵的单位为二进制位 (比特 ).

熵又称为自信息 ( se l-f informat ion) ,可以视为描述一个随机变量不确定性的量,它表示信源 X每发一

个信号所提供的平均信息量.一个随机变量的熵越大,它的不确定性就越大,那么,正确估计其值的可能性

就越小.越不确定的随机变量越需要大的信息量用以确定其值.信息熵最大化就是使事物状态的丰富程度

达到最大值.最大熵模型就是在已知部分知识的前提下,关于未知分布最合理推断的一种模型.也即是保

留全部的不确定性,把风险降到最小.本文所使用的实验平台是张乐博士写的最大熵工具包 (下载地址 h-t

tp: / /homepages. in.f ed. ac. uk /s0450736 /m axent- toolki.t htm l) .

该工具包可以直接输入文本,任意地选择特征. 以 �展望 /v新 /a的 /u世纪 /n, /w �为例,这里的 �新 �
是一个兼类词,则这句的格式写为:

a� 展望 � 的 � 世纪 � � ,

其中, � a�是 �新 �在此句中的词性,它后面的词及标点符号都是 �新�的上下文环境.

2�4� 集成机制
本实验把上述 3个分类器集成在一起.因为对于不同的词,每个分类器的分类原理各不相同, 可以看

作是从不同的角度对该词进了分析. 然后,对它们的分析结果进行统计,利用投票机制,选择票数多的词性

作为该兼类词的词性.如果 3种分类器投的类别各不相同时,我们以 CRF为基准,因为 CRF的正确率高于

另外 2个分类器.各子分类器参数设置如表 2所示:
表 2� 子分类器参数设置

Table 2� The setting of sub-classifiers param eters

分类器名称 左窗口 右窗口 其他

SVM 1 1 用的是 C - SVM,其中 C = 10,核函数是 RBF.其余参数默认

ME 2 2 训练迭代次数设置为 15,其余参数默认

CRF 2 2 参数采用默认值

� � � � � � 注:本实验中窗口大小及参数的选择是从实验中得出的.

3� 实验结果及分析

实验语料采用的是 1998年 1月份已标注的 �人民日报 �标准语料库, 本文选择测试的兼类词,其每个
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词性的词频数大于 30,共计 410个.

汉语自动标注测试指标主要是精度, 其计算公式如下:

精度 (P ) =
系统输出中正确结果的个数
系统输出全部结果的个数

� 100% .

Baseline(基准精度 )是指某兼类词全部标为强势标注时的精度,通常用来衡量标注结果的一个最低标准.

它的定义如下:

Baseline=
强势标注出现的频数
该词语总的出现频数

� 100% .

为了更好地验证集成的效果,把该语料平均分成 5份,进行了 5折交叉验证. 其结果如表 3.表 4列出

了部分样例,其中,所选择的词其兼词性多,词频数大,且为常用的词,具有一定的代表性.

表 3� 5折交叉验证结果

Table 3� 5 folds cross-va lida tion results

分类器名称 实验 1 实验 2 实验 3 实验 4 实验 5 平均

SVM 84�05 84�55 85�57 83�12 86�41 84�74

M E 85�08 86�61 86�29 83�27 86�41 85�53

CRF 89�33 90�10 89�60 87�18 90�09 89�26

V oting 89�61 90�47 90�12 87�55 90�69 89�69

� � � � � � � � � 注:实验 1,实验 2分别代表第 1次、第 2次交叉实验的平均精度,其他依次类推.

表 4� 词语举例

Table 4� The examples of mu ltip le syntactic ca tegory w ords

词语 所兼词性 SVM ME CRF 投票 基准精度

一 \m \d 97�53 97�44 96�96 98�10 96�65

了 \u \v \y 87�08 94�01 98�99 98�64 88�52

为 \ v \p \Vg 86�91 87�53 92�28 92�36 52�06

用 \p \v \Ng 77�99 72�73 74�16 78�47 54�02

高 \ a \n r\v \an \ad 86�18 89�47 91�12 91�78 83�92

在 \p \v\d 94�13 96�81 95�41 96�98 95�47

来 \ v \ f \u \m \vn \y 93�60 95�52 84�22 95�31 65�56

� � � � � � 注: 1.此处的词性采用的是文献 [ 11] [ 12]的标注集.

2. ME (最大熵 ) , SVM (支持向量机 ) , CRF(条件随机场 )是它们单独的精度. Voting(投票 )是集成这 3个分类器

做投票得到的精度.

从表 3,表 4可以看出,集成方法与 3个方法单独使用相比, 能够普遍提高精度, 且均高于 baseline值,

但相比 CRF提高幅度不大,这主要是因为,一方面, 单从一个角度描述一个词的词性都不够准确, 表现在

当训练语料达到一定规模、训练过程达到一定程度之后, 标注精度很难再有进一步的提高
[ 13]

. 另一方面,

M E存在偏置问题, 这使得强势的一方更强, 弱势的一方更弱,因而降低了精确度; SVM对线性可分的问题

才能分得更好,但汉语词语出现的频数空间并不是线性可分的, 而 CRF避免了 ME和 SVM 的问题, 所以

CRF能够取得比较高的精度.另外,由于各子分类器均基于词进行特征采集的,且都是利用了类似的上下

文环境,因而数据稀疏问题会同时影响着各子分类器,从而也影响了投票的结果
[ 14 ]

.

4� 展望

本文主要探索了利用 3种分类器集成简单投票的方法进行兼类词的消歧,取得了一定的效果,但并没

从根本上解决利用统计的方法进行词性标注中的数据稀疏问题,今后将在平滑数据上做进一步的研究.通

过对语料的分析及对文献
[ 11-12]
的研究,发现其中对某些语言现象的规定不够明确,这样, 就会造成标准标

注语料的混乱.因此, 在今后的工作中,采用聚类的方法,对词性标注做更深入的研究, 探究语言背后更深

层次的规律.

(下转第 152页 )
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