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[摘要] 摇 自然语言处理技术是计算机科学领域与人工智能领域中的一个重要方向,其中信息抽取是近年来新

兴起的一个研究领域. 由于汉语自身结构松散、语法语义灵活等特点,使得中文文本中信息抽取具有较大的难

度. 本文提出句法分析和隐马尔科夫模型相结合的事件属性抽取方法,其主要思想是先利用句法分析对中文文

本进行分析,将得到的句法结构交给隐马尔科夫模型进行学习得到一个抽取模型,然后再由此模型对中文文本

进行抽取. 实验表明,该方法具有较高的准确率和召回率.
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Abstract:Natural language processing technology is an important direction in the field of computer science and artificial
intelligence,and the Chinese text information extraction is a new rising researching field in recent years. Due to the
character of the loose structure of Chinese text,the flexibility of grammar and semanteme,the research of Chinese natural
language processing has a difficult challenge nowadays. In the paper,a method of the combine of syntactic and HMM
(Hidden Markov Model) was proposed. The main idea is to use syntax to analyze the Chinese text, then submit the
syntactic structure to HMM and get a HMM model through learning it,finally the event properties can be extracted by the
HMM model. The experiment shows that the method has higher precision and recall than normal algorithm.
Key words:natural language processing,information extraction of Chinese text,hidden markov model,syntactic analysis,
trigger words

随着计算机在各个领域的广泛应用以及 Internet 的迅猛发展,越来越多的事件信息是以电子文档的

形式在计算机中存储和处理. 为了能够及时有效地从中文文本中提取事件的属性信息,迫切需要一些自动

化技术帮助人们在海量信息中找到自己真正需要的信息. 因此自动事件属性信息抽取是一个非常重要的

研究课题.
目前信息抽取模型主要可以分为两大类:基于规则的抽取模型、基于统计的抽取模型. 隐马尔科夫模

型(HMM)的基本理论是 20 世纪 60 年代末、70 年代初由 Baum 等人创建的. 它是一种机器学习的方法,它
已经被广泛应用到各个领域,其中由于其简单、易建立、适应性强等特点,在事件属性信息抽取方面已得到

广泛应用. Jiang Huixing 提出了采用一个新型的整形二阶 HMM 模型来抽取事件实体,但还是存在文本本

身特征的不足引起抽取精度不足的问题[1] . Zhou Deyu 提出了使用 HVS(Hidden Vector State Model)模型
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来抽取生物学方面的事件属性信息,但是利用此模型的抽取效果仍然很局限[2] . 文献[3]提出了使用统计

学的方法对文章中出现的主观情感片段进行抽取的方法. 文献[4]利用主动学习技术来减少训练 HMM 信

息抽取模型时所需的标记数据,但是数学模型还不够完善,易陷入局部最优解,精确度还有待提高. 文献

[5]提出了一种平滑发散概率函数和后向收缩技术以改进 HMM 模型,使得 HMM 模型提取元数据模型更

加准确,但是抽取模型在提取的内容上有很大局限性.
句法分析是自然语言处理研究的关键性问题之一,其主要任务是自动识别句子的句法结构,即句子包

含的句法单位以及这些句法单位相互之间的关系. 句法分析能够应用在很多方面,文献[6]给出了句法分

析在中文分词领域中的应用. 句法分析是从单词串得到句子结构的过程,句法分析的最终目标是对于给定

的句子,生成一个带有句法功能标记的短语结构树,句法分析的过程也可以理解为句法树的构造过程. 斯
坦福大学和中科院均对中文语句的句法分析有一定的研究和成果. 随着自然语言应用的日益广泛,特别是

对文本的处理需求的进一步增加,句法分析的作用将会愈加突出[7] .
单独地使用 HMM 和句法分析模型也很难得到一个很好的效果. 文献[8]提出了采用句法分析模型对

汉语定语语句的抽取,但是该方法抽取的条件和精确度有限. 文献[9]提出了对传统 HMM 模型的改进方

法,考虑了对观测值的后向依赖,但是对预测结果精度的提高有限. 在本文中,为了提高抽取精度,我们引

入词典,词典中包含有信息抽取所需的触发词,由于触发词和事件属性信息有着很高的相关度,所以能极

大地提升抽取效果. 实验表明,该算法具有很好的精确度和召回率.

1摇 HMM 模型和触发词

1. 1摇 HMM 模型

HMM 提供了一种基于训练数自动构造识别系统的技术. 一个 HMM 包含两层:一个可观察层和一个

隐藏层. 可观察层是待识别的观察符号序列,隐藏层是一个马尔科夫过程. 一个一阶 HMM 模型 兹 可以看

成一个五元组 兹=(N,M,A,B,p),每个字母解释如下:
(1)N:状态数目,设状态集合为 S={ s1,s2,…,sN};
(2)M:观察符号数目,设观察符号集合为 E={e1,e2,…,eM};

(3)A=

as1,s1 as1,s2 … as1,sN

as2,s1 as2,s2 … as2,sN

左 左 埙 左
asN,s1 asN,s2 … asN,s

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

N

:状态转移矩阵,其中 asi,s j(简记为 ai,j)表示从状态 si 转移到状态 s j

的概率;

(4)B=

bs1,e1 bs1,e2 … bs1,eM

bs2,e1 bs2,e2 … bs2,eM

左 左 埙 左
bsN,e1 bsN,e2 … bsN,e

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

M

:观察符号概率矩阵,其中 bsi,ej(简记为 bi,j)表示当处于状态 si 时观

察到符号 ej 的概率;
(5)p=(ps1,ps2,…,psN):初始状态概率矢量,其中 psi(简记为 pi)表示初始选取的状态为 si 的概率.
应用 HMM 模型,主要解决以下 3 个方面的问题:评估问题、学习问题和解码问题. 事件信息抽取需要

解决 HMM 模型中的学习问题和解码问题[10] . 通过一定的算法得到这 5 个参数的值,HMM 模型的学习问

题就解决了,然后利用此模型对观察符号序列进行解码,就可以得到状态序列,即可以识别出要抽取的事

件属性信息.
1. 2摇 触发词

触发词是相对于特定的主题事件,描述该事件的特定属性信息非常重要的结构组成. 例如在描述地震

事件的中文文本中,其中“此次地震震级为 7 级冶这句话中根据“震级冶一词就能很容易地判断出“震级为

7 级冶是我们在此文本中对于地震事件要抽取的属性信息. 虽然并不是所有特定主题事件中要抽取的属性

信息中都含有触发词,但是含有触发词则更有可能成为要抽取的对象. 将触发词进行汇总分类然后整理成
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触发词词典,然后我们就可以将此词典作为知识库,为事件属性信息的抽取提供先验知识.

2摇 HMM 模型与句法分析相结合的事件属性信息抽取

2. 1摇 算法流程

对事件属性信息进行抽取时,可以建立很多种 HMM 模型,现在一般的模型是以单词或者词性作为可

观测层的基本观测单元. 如若将单词作为观测层的观测单元,由于单词量的过于庞大,则会造成 HMM 模

型观测符号过多,维数过大,导致模型不易建立并且模型预测结果失真. 采用词性作为观测层的基本观察

单元,HMM 模型的观测符号不会由于过多而造成上述情况,经试验验证确实能得到不错的效果.
由于句法分析能提供更多的句子信息,所以将产生的句子结构标记作为 HMM 模型的观测序列,同时

加入触发词,将会得到更好的识别效果. 本文采用斯坦福大学的句法分析软件进行实现. 句法分析与 HMM
模型相结合的抽取系统处理过程如图 1 所示.

图 1摇 句法分析与 HMM 模型相结合的抽取系统处理过程

Fig. 1摇 Process of the extraction system based on the combinational model of HMM and syntactic analysis

由图 1 可以看出,整个流程分为两个步骤:学习过程和预测过程. 对训练样本学习时,首先利用

ICTCLAS 模型对训练样本进行分词,然后对分词结果进行句法分析和触发词标注,将句法分析得到的句

法结构进行手工标注出要抽取的事件属性信息即状态标注,最后对标注后的文本利用 HMM 模型学习,得
到一个 HMM 模板,这样就可以利用此模板对预测样本进行预测了. 对预测样本预测的预处理的过程与学

习过程相同,同样要将文本利用句法分析模型和触发词词典得到中文文本的句法结构,然后利用 Viterbi
算法计算,被标记为目标状态标签的对应观察文本即为要抽取的事件属性信息.
2. 2摇 HMM 模型的参数学习

对于 HMM 模型的建立一般采用 ML 算法(最大似然算法)(对于已标记的训练文本)和 Baum鄄Welch
算法(对于未标记的训练样本)进行学习. 此处训练文本已被标记,所以我们采用 ML 算法获取 HMM
模型.

Step 1摇 文本预处理:对文本进行句法标记.
将训练文本交给斯坦福大学句法分析器,对得到的文本进行标记,标记出要抽取的文本块. 同时借助

触发词词典将文本中出现的触发词用特殊的标记标注出.
Step 2摇 应用 ML 算法建立 HMM 模型.
(1)N 的获取. 同上,文本信息分为被抽取的事件属性信息部分和不被抽取的其他部分,此处 N=2.
(2)M 观察符号数目的获取. 首先采用 ICTCLAS 分词工具对中文文本进行分词,此处不需要词性的标

注,然后将分词交给斯坦福中文句法分析模型获取句子结构. 经统计,斯坦福大学的中文句法分析模型中

总共有 48 个符号,代表不同的句子结构. 同上引入字典,加入触发词,当一个词是触发词时,这个词之前的

符号就被标注为触发词类型,例如未加入字典前“死亡 3 人冶句法分析后为“VP VV 死亡 NP QP CD 3 NP
NN 人冶,加入字典后为“VP VV_new 死亡 NP QP CD 3 NP NN 人冶,VV_new 就是表明该词为触发词类型,
由于每个符号都有可能被标注为触发词类型,所以此时共有 96 个观察符号,M=96.

(3)状态转移矩阵 A、观察符号概率矩阵 B 与初始状态概率 p 的获取.
ML 算法以统计的方法获取 HMM 模型参数,则状态转移矩阵中每个参数通过下公式得到,
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aij =
C i,j

移
N

k = 1
C i,k

,1臆i,j臆N, (1)

其中 C i,j是对训练样本进行状态标注时,计算所有符号对应的状态从状态 Si 转换到状态 S j 的次数.

b j(Vk)=
E j(Vk)

移
M

i = 1
E j(Vi)

,1臆j臆N,1臆i臆M, (2)

其中 E j(Vk)是观察符号 Vk 在状态 Si 中的发射次数,则 b j(Vk)即是观测符号 Vk 在状态 Si 中所有观测符号

发射概率之和的比重.

pi =
Init( i)

移
N

j = 1
Init( j)

,1臆i臆N, (3)

其中 Init( i)是以状态 i 开始的总个数.
2. 3摇 基于句法分析与 HMM 模型相结合的属性抽取

Step 1摇 文本预处理.
将文本作为斯坦福大学句法分析程序进行句法标注,同时利用触发词字典标注出触发词汇.
Step 2摇 利用 Viterbi 算法得到状态序列.
应用已建立好的 HMM 模型对得到的标注序列 O=O1O2…On 采用 Viterbi 算法,找出最大概率的状态

标签序列,此时被标记为目标状态标签的对应观察文本即为要抽取的内容.

3摇 实验

3. 1摇 实验数据集和实验环境

本实验所使用的是从网络上摘取的 200 篇有关地震事件的文本预料. 将其中 180 篇作为训练文本,将
其余的 20 篇作为测试文本.

实验 PC 机为:Acer Inter P6200,主频为 2. 2 GHz,java 环境为 jdk1. 6,采用 eclipse 作为开发平台.
3. 2摇 实验评价准则

为评价抽取效果,我们采用最通用的性能评价方法:召回率 R(Recall)、准确率 P(Precision)、F1 测度.
定义如下:

召回率:R= 正确抽取的属性个数
文本中所应抽取的属性个数之和

伊100% .

准确率:P= 正确抽取的属性个数
实际抽取到的属性个数

伊100% .

表 1摇 性能指标计算

Table 1摇 Performance metrics calculation

应该抽取的
属性个数

不应该抽取的
属性个数

实际抽取得到的属性个数 A B

未抽取的属性个数 C D

摇 摇 定义二维混淆矩阵,如表 1 所示.

R= A
A+C伊100% ,P= A

A+B伊100% ,

则 F1 测度用如下公式获得:

F1 =
2伊R伊P
R+P 伊100% .

3. 3摇 实验结果分析

分别使用利用词性标注的 HMM 抽取模型,词性标注和触发词词典相结合的 HMM 模型与句法分析与

HMM 模型相结合的抽取模型,同时与文献[10]中的利用文本中能反应句子结构的特征词作为观测符号

的模型对相同的文本集合做测试比较. 从表 2 可以看出,HMM 模型与句法分析相结合的模型相比较而言

具有更高的准确率和召回率,并且触发词能极大地提高 F1 值,说明通过句法分析和触发词可以得到更多

句子结构信息,对于文本属性信息的抽取起着不可忽视的作用.
由图 2 可以看出,随着训练样本的增加,中文文本属性抽取的效果也会随之增加,但是也会随之趋于

稳定. 这是由于当一个 HMM 模型建立好以后,因为中文文本语言描述千差万别,一个固定的模型只能保
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证此模型能照顾到大部分常见的句子结构,但毕竟中文文本语言描述千差万别,一个模型很难将所有的情

况概括进来. 同时从图 2 可以看出,HMM 模型与句法分析相结合的算法比上述文中提到的 HMM 模型的

抽取效果有了一定的改善.

图 2摇 传统模型与 HMM 和句法分析模型 F1 值的对比

Fig. 2摇 Comparisons of F1 with traditional models and the combinational

model of HMM and syntactic analysis

表 2摇 实验结果

Table 2摇 Experimental results

准确率 P / % 召回率 R / % F1 值 / %

仅词性标注 56. 329 54. 268 55. 279

反映句子结构
的特征词

62. 312 64. 266 63. 313

词性标注和触
发词词典结合

74. 624 91. 463 82. 190

句法分析与 HMM
模型相结合

80. 864 92. 254 86. 184

4摇 结语

针对传统的基于 HMM 模型的事件属性抽取方法的不足,本文提出了基于句法分析与 HMM 模型相结

合的事件属性信息抽取方法,同时在这种方法中引入了触发词词典. 实验表明,加入触发词之后,能够极大

地提高事件属性信息抽取的准确率和召回率,并且在考虑了句子结构信息之后,又进一步地提高了准确率

和召回率,在一定程度上克服了传统方法的不足,但该模型仍有不完善之处,下一步将对算法作进一步的

优化,可适当地考虑多模板以及增加 HMM 模型的阶数,进一步提高模型的准确率及其适用性.
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