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最大熵模型的事件分类 
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【摘要】提出了一种基于最大熵模型的事件分类方法，该方法能够综合事件表述语句中的触发词信息及各类上下文特征

对事件进行分类。对其中的两个关键问题：参数估计、特征模板与特征选择进行了详细论述，采用IIS算法学习模型参数，使
用增量选择方法选择特征。应用该方法对人民日报语料中的职务变动、会见、恐怖袭击、法庭宣判、自然灾害五类事件进行
了分类实验，结果表明，该方法的分类效果明显优于传统的分类方法。 
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Abstract  An approach based on maximum entropy model is proposed for event classification. This approach 
can classify the events by merging the features about trigger and context in event mention sentences. The key of the 
method is parameter estimation and feature selection, which are discussed in detail. IIS algorithm is employed for 
parameter estimation and incremental method is used for feature selection. Experiments are performed on 
management succession, meeting, terror attack, judicial adjudicate, and natural disaster in the People Daily corpus. 
The results show that the method can achieve much better performance than the traditional approach. 
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最近几年，信息抽取(information extraction)研究

受到了越来越多的关注。事件信息抽取(简称事件抽

取，event extraction)是从自然语言形式的文本中自

动地抽取用户感兴趣的事件以及卷入其中的特定类

型的实体，并将这些信息转换为结构化数据并存储

到预定义模板的过程。例如，从新闻报道中抽取恐

怖事件发生的时间、地点、恐怖分子、受害者、袭

击目标、袭击方式等详细情况。 
事件抽取可分为两步：(1) 是对特定事件的探测

和事件的分类，主要探测特定事件的候选表述语句

并确定事件的类别；(2) 是从事件表述语句中抽取事

件要素并填充到预定义的事件模板中。事件探测和

事件分类是事件抽取的基础，事件探测旨在发现感

兴趣事件的表述语句，这些语句是进一步进行事件

信息抽取的数据源；而事件分类用于确定事件表述

语句所叙述的事件类别，事件类别正确与否对事件

模板的选择以及究竟要抽取哪些事件要素填充模板

至关重要。传统的事件探测和事件分类主要依据触

发词(trigger)确定，触发词是能够很好地概述事件中

心意义的词。例如，职务变动事件中的“任命”、“辞

去”等词语。基于触发词的事件探测和分类是将含

有特定触发词的语句作为候选事件语句并依据触发

词对事件进行分类。例如，文本中的语句“集团董

事长辞去集团科技董事长职务”包含触发词“辞去”，

就认为该语句是个离职类事件的表述语句。对大量

事件表述语句进行研究发现：仅仅依据触发词就判

定一个语句是某类候选事件语句容易出错。一是有

些包含触发词的语句并未表述相关事件；二是一些

词语在多个事件类别中充当触发词。对于该两种情

况，简单地依据触发词确定事件类别是不可取的，

而触发词的上下文中包含对事件类别确定有重大参

考价值的各类特征，例如，触发词前后的一些特定

类型的命名实体、一些用于表述某类特定事件的固

定句式、短语结构和词语等。基于以上的分析，本
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文提出了一种基于最大熵模型的事件分类方法，将

候选事件语句中的触发词及其上下文信息融合到最

大熵模型中进行事件类别判定，运用该方法对《人

民日报》语料中的职务变动、会见、恐怖袭击、法

庭宣判、自然灾害等5类事件进行分类实验，结果表

明，该方法效果较优。 

1  最大熵模型及相关研究 
1.1  最大熵理论 

最大熵理论反映了自然界的一条基本原则：事

物是约束和自由的统一体，事物在约束下总是争取

最大自由度，即最大熵。因此，在已知条件下，熵

最大的事物，最可能接近它的真实状态。具体来说，

对于一个事件，往往只了解它的部分情况，对于其

他情况则一无所知，对该事件建立模型时，对于已

知的部分要尽量地拟合，使模型符合已知的情况；

对于未知的情况，则保持均匀分布，即使该事件的

熵最大。 
1.2  最大熵模型的一般形式 

对于分类问题，给定一些训练样本(x,y)，其中x
表示上下文，y表示问题的类别，可根据已知的样本

构建一个能够对实际问题进行准确描述的统计模型

( | )p y x ，用于预测未知事件。该模型的概率分布与

训练语料中的经验概率分布应该相符。最大熵原理

表明，x、y的正确分布应该是，在满足已知条件(约
束)的情况下，使熵的分布最大，所构建的模型就是

最大熵模型，其一般形式为： 
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1.3  相关研究 
综上所述，最大熵模型是一种性能良好且适应 

性、灵活性极好的统计模型，它可以从数据中提取

各种相关或不相关的特征进行综合处理，并且具有

坚实的数学基础。自从文献[1]首次将它应用于自然

语言处理以来，最大熵模型被广泛地应用于自然语

言处理中，包括文本切分[2]、词性标注[3]、组块分析[4]、

歧义消解[5]、文本分类[6-7]等。文献[6]使用词频作为

特征函数的值进行文本分类的研究，并且对基于最

大熵模型和简单Bayes模型的分类方法进行了比较。

文献[7]使用分词和N-Gram两种中文文本特征生成

方法研究文本分类，并比较了最大熵模型和Bayes、
KNN、SVM等3种常用的文本分类方法。文献[8]首
先从训练语料中提取一些触发词，然后采用《同义

词词林(扩展版)》扩展这些触发词构建触发词表，并

探讨了基于触发词表和触发词表加机器学习方法识

别事件类别。本文依据最大熵模型对触发词发现的

事件表述语句进行类别判定，即根据事件表述语句

中的特征将，事件划分到预先定义好的类别中，而

正文文本分类依据正文文本的特征将文本划分到预

先定义好的类别中。事件分类和文本分类相比有如

下特点：(1) 分类的文本短，大部分都是一个完整的

句子，最长的也不过2～3个完整的语句；(2) 因为语

句是事件表述语句，所以语句中包含的信息量大；

(3) 要分类的事件表述语句已经进行了分词、词性标

注及命名实体识别。本文针对这些特点所提出的基

于最大熵的事件分类方法与一般的基于最大熵的文

本分类方法有所不同，主要表现在以下几个方面：

(1) 采用命名实体和分词相结合的特征生成方法； 
(2) 对触发词进行词频统计，并将统计结果也作为一

类特征；(3) 融合触发词的特征和触发词上下文中的

命名实体、短语等各种特征进行事件分类。 

2  基于最大熵的中文文本事件分类 
使用最大熵模型进行事件分类首先要建立模

型，其中的两个关键步骤是参数估计和特征选择。

参数估计是从训练数据集学习每一个特征的权重参

数，即求解向量∧ ={λ1,λ2,…,λK}的过程。而特征选

择是筛选出对最大熵模型有表征意义的特征，包括

特征模板构建和依据特征模板进行有效特征选择。 
2.1  参数估计 

传统的参数估计方法是在 GIS(generalized 
iterative scaling algorithm)算法 [9]的基础上提出的

IIS(improved iterative scaling algorithm)算法[10]。本文

采用IIS算法求解模型参数。 
2.2  特征模板及特征选择 

最大熵模型的一个主要优点是能够在同一个模

型中集成不同的特征。所以，建立最大熵模型的另
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一个关键步骤是针对特定的任务为模型选择合适的

特征集，用简单的特征集表示复杂的语言现象，包

括特征模板构建和有效特征选择。 
2.2.1  特征模板 

特征模板的主要功能是定义上下文中某些特定

位置的语言成分或信息对某类事件的出现概率是否

有影响。由于本文是根据一个候选事件表述语句确

定该语句表述的事件类型，因此就由该语句中出现

的语言成分及这些语言成分出现的位置确定特征集

合，即要考虑该语句中的触发词以及触发词前后的

词、命名实体所具有的特征，图1是可能的特征空间

的图示。根据确定事件类别时影响因素的类别差异，

具体定义特征空间为：(1) 触发词信息，即触发词及

其词性、词频等的信息，其中触发词的词频信息用

触发词的触发频和出现频两个值表征(触发频是训

练集中包含该触发词且归属为特定类型事件的语句

占所有包含该词的语句的比率，反映该触发词出现

的语句是特定类型事件表述语句的概率；出现频是

训练语料中所有该事件类型的语句中包含该触发词

的比率，反映特定类型事件表述语句中该触发词出

现的概率)；(2) 触发词上下文中的命名实体的信息，

包括命名实体的类别、相对于触发词的位置等； 
(3) 句子中其他词或词组的词性标注、位置等的信

息；(4) 句子中的否定词的信息，包括是否出现否定

词、以及否定词是否改变事件表述语句的意义等；

(5) 句子中的时态信息，该特征空间是针对事件属性

中的时态设定的；(6) 事件表述语句的整体或局部的

简单句法结构的信息。 
 

 −3    −2    −1    0     1     2     3 
NER  NER  NER        NER  NER  NER 
 w     w     w          w     w    w 

触发词位置 

 
图1  可能的特征空间 

根据上面给出的特征空间，本文定义了最大熵

模型中的特征模板，如表1所示。由于该表中每个模

板只考虑一种因素，故称之为原子模板。原子模板

也可以看作是对于当前上下文的一个特征函数。当

特征函数取特定值时，则该模板被实例化，得到具

体的特征。当模板的取值确定后，就可以产生一个

特征，该特征称为原子特征。 

由于语言现象十分复杂，仅仅用原子特征不足

以表示上下文中的所有特征。通过对表1中各种原子

模板进行组合，构成一些复合特征模板表示更复杂

的上下文环境，如表2所示。原子特征模板和各种复

合特征模板共同构成模型的特征模板集。同样，对

于复合特征模板，也是首先通过对各个原子模板实

例化，对模板函数取值，从而产生一个特征，称为

复合特征。复合特征表示为二值特征函数的形式，

与原子特征相似，只是取值时需要满足的约束条件

更复杂。 
表1  部分原子特征模板列表 

原子特征模板 特征模板含义描述 
Trigger 触发词 

TriggerPOSTag 触发词词性标注 
TriggerFreq 触发词触发频 

TriggerTermFreq 触发词出现频 

NERType－1 

触发词前后位置上的命名实体类型 

NERType－2 
NERType－3 
NERType＋1 
NERType＋2 
NERType＋3 

NP 名词短语 
PP 介词短语 

PrivativeAttribute 否定词属性 
Word－1 

触发词前后位置上的词 

Word－2 
Word－3 
Word＋1 
Word＋2 
Word＋3 

WordPOSTag－1 

触发词前后词的词性标注 

WordPOSTag－2 
WordPOSTag－3 
WordPOSTag＋1 
WordPOSTag＋2 
WordPOSTag＋3 

TenseAttribute 时态属性 

表2  部分复合特征模板列表 

复合特征模板 特征模板含义描述 

NERType−1&NERType=Per 
触发词前一个位置为命名实体， 

其类别为人(Person) 

NERType+1&NERType=Per 
触发词后一个位置为命名实体， 

其类别为人(Person) 

Trigger−1 & NP 触发词前一个位置是名词短语(NP) 

Trigger+1 & PP 触发词后一个位置是介词短语(PP) 

2.2.2  特征选择 
定义特征模板后，要对训练语料中实际出现的

特征进行特征选择，因为并不是所有的特征对模型

都有贡献，太多的特征会增加模型训练的时间。常

用的特征选择方法有基于频次的特征选择方法 
(count cutoff feature selection，CCFS)[6,11]和增量特征

选择方法(incremental feature selection，IFS)[1]。CCFS
方法是给定一个阈值K，模型只考虑在训练集中出现

的次数大于K的特征。虽然该方法实施简单，但不能
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保证得到一个最小的有效特征集合。设F是一个候选

特征集合，其中只有一部分特征是语言模型的有效

特征，有效特征子集设为S，增量特征选择就是从候

选特征集F中选取有效特征子集S的过程。方法为：

开始设有效特征集S为空，然后不断地向S中增加候

选特征，每次向S中增加的特征由训练数据决定。每

增加一些特征需要对所有的候选特征调用IIS算法

对λ 重新计算，还要利用训练数据对新模型的对数

似然进行计算，以判断该特征是否使模型的对数似

然增量最大，实现相对困难，但能够获得有效的特

征集。本文采用IFS方法选择有效特征。 

3  实验结果及其分析 
为验证本文提出的基于最大熵模型的事件分类

方法，进行了多组实验。首先根据第2节介绍的方法

在3.1小节给出的训练数据集上对用于事件分类的

最大熵模型进行参数估计和特征选择，构建最大熵

模型。然后用构建好的最大熵模型对测试数据集中

的5类事件语句进行分类实验。 
3.1  实验数据集 

训练数据集借助辅助工具依据触发词从《人民

日报》1995年全年的生语料中抽取出来的职务变动、

会见、恐怖袭击、法庭宣判、自然灾害5类事件的27 
824条语句。这些语句经过简单的人工筛选后剩下18 
650条。再经过分词、词性标注、命名实体识别、事

件类别划分后作为训练数据集，用于构建最大熵模

型。测试数据集包含依据触发词从《人民日报》1998
年1月的熟语料中抽取出来的上述5类事件的候选语

句，这些语句经过命名实体识别用于验证基于最大

熵模型的事件分类方法。在构建实验数据集时，使

用的触发词表是手工构建的，构建时参阅了《人民

日报》1995年的全年语料和《同义词词林》。 
3.2  实验结果及分析 

本文使用国际上常用的文本分类评价指标。准

确 率 和 召 回 率 的 盈 亏 平 衡 点 (precision/recall 
breakeven point)为类器的微平均准确率(MicroP)。 

实验过程中，分别进行如下性能比较： 
(1) 只使用分词、分词+命名实体相结合两种不

同语句特征生成方法时的分类器性能；(2) 选取不同

数量特征时的分类器性能；(3) 最大熵模型分类和只

根据触发词进行的分类的性能；(4) 与Naïve Bayes
和KNN分类器性能。 

在事件语句的分类阶段，本文分别使用分词、

分词+命名实体相结合两种不同方法生成每一个事

件语句的特征。在进行测试时也基于该两种不同的

方法生成特征，对使用不同特征生成方法、不同特

征数目时基于最大熵模型的分类器性能做出评价。

在特征数目为50～500的情况下，对基于最大熵模型

的事件分类方法进行实验的实验结果如表3所示。 

表3  不同特征生成方法的性能比较 

特征数/个 词特征(微平均准确率) 词和命名实体(微平均准确率) 

50 0.767 0.812 

100 0.819 0.876 

150 0.856 0.926 

200 0.872 0.945 

250 0.891 0.938 

300 0.901 0.924 
400 0.896 0.919 

500 0.881 0.913 

从表3可以得出如下结论：(1) 生成语句特征使

用分词+命名实体的方法，要优于只使用分词的方

法；(2) 随着特征数目的增加，分类准确率提高，达

到一定数目后，准确率不再升高，反而有所下降；

(3) 基于分词+命名实体的语句特征生成方法可用

更少的特征数达到更好的分类性能。 
为了对基于最大熵模型的事件语句分类方法和

其他分类方法进行比较，选择了基于触发词的分类

方法、Naïve Bayes和KNN，其中，Naïve Bayes使用

多项式模型，KNN方法K值取60。实验结果如表4所
示，基于触发词的事件分类不受特征数目的影响。 

表4  不同分类方法的性能比较 

特征数/个 Bayes 
(MicroP) 

KNN 
(MicroP) 

触发词 
(MicroP) 

最大熵 
(MicroP) 

50 0.781 0.821 

0.784 

0.812 
100 0.836 0.869 0.876 

150 0.892 0.896 0.926 

200 0.905 0.925 0.945 

250 0.912 0.937 0.938 

300 0.893 0.934 0.924 

400 0.895 0.929 0.919 

500 0.873 0.914 0.913 

从表4可以得出如下结论：(1) 基于最大熵模型

的事件语句分类、Naïve Bayes分类、KNN分类方法

都优于基于触发词的事件分类方法。(2) 基于最大熵

的事件语句分类优于Naïve Bayes分类，与KNN分类

方法的性能相近。从表4还可以看出，最大熵模型较

KNN分类方法在较少的特征数目下能达到最优性

能，在特征数目最少的50时和特征数目多于300时，

KNN分类性能要优于最大熵模型分类性能，反映了



                                           电 子 科 技 大 学 学 报                                 第 39 卷   616 

最大熵模型对特征的增减灵敏性略高，由于KNN要

计算并统计待分类事件表述语句和样本语句的距

离，最大熵模型则根据已知样本构建一个能够对分

类语句进行准确描述的统计模型 ( | )p y x 预测事件

的类别，所以该差别的内在机理有待进一步研究。

(3) 基于最大熵的事件语句分类效果要比基于最大

熵模型的文本分类效果[7]高出一个多百分点。 

4  结  论 
在文本事件抽取中，发现事件表述语句并进行

分类有着重要的现实意义。本文使用基于最大熵模

型的方法对事件进行分类，并且就模型参数估计、

特征模板的构建和特征选择、特征数目对基于最大

熵模型的事件分类器的性能影响进行了实验和分

析，比较了几种不同的事件分类方法。实验结果表

明，使用分词和命名实体相结合的特征，利用最大

熵分类器对事件表述语句进行事件分类有较好的效

果，比单纯使用触发词确定事件类别及子类别的进

行准确率要高很多。今后将扩大所处理的事件类型

和子类型的规模，进行更大范围的实验和研究。 
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