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摘要：自动问答系统成为近年来自然语言处理领域的研究热点，问句分析作为问答系统的首要环节，

在问答系统中起着关键的作用。简要介绍了中文问句分析的基本内容，主要包括分词、词性标注以及

句法分析的发展；同时也对中文问句分析中问句分类和问句语义分析的研究内容进行了重点介绍；最后，

提出中文问句分析面临的一些难点问题以及对未来可能研究方向的一个初步展望。
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1　引言

问答系统采用自然语言处理技术，一方面完

成对用户疑问的理解；另一方面完成正确答案的

生成。它能用准确、简洁的自然语言回答用户用

自然语言提出的问题，是信息检索系统的一种高

级形式。问答系统包括问句分析、信息检索和答

案抽取三个部分。问句分析作为问答系统的首要

环节，要想能够准确地回答问题首先要正确地理

解问题。问句分析是问答系统的一项重要技术，

准确深入的问句分析可以提高后续环节的处理质

量与处理效率。问句分析主要完成对问句的语义

理解，将问句从模糊的自然语言转化成清晰的逻

辑语言，使问句得到预期地处理。中文的问句分

析一般包括的基础工作有分词、词性标注、句法

分析、命名实体识别、关键词提取与扩展，并在

此基础上完成对问句的分类和语义分析等。

2　问句预处理研究

在对问句进行语义分析和分类之前，需要对

问句进行预处理操作，主要包括了问句分词、词

性标注、句法分析等工作。随着研究者对中文自

然语言处理技术的不断完善，其中的词法分析和

句法分析等研究内容已相对成熟，这些基础工作

一般不作为问句分析中的重点进行研究。目前常

用的中文分词和词性标注工具是中科院计算所研

发的 ICTCALAS[1] 和哈工大社会计算与信息检索

研究中心开发的语言技术平台（LTP）[2]。

2.1　分词和词性标注

问句分析中分词和词性标注工作是问句内容

分析的基础。在 2002 年之前，中文分词基本上是

基于词典的，并在此基础上分为基于规则的方法

和基于统计的方法。2003 年，Xue[3] 利用最大熵

模型实现了基于字的分词系统，在 AS2003 封闭

测试项目中，获致最高 OOV 召回率（0.729）。

不同于以往的分词方法，基于字的分词系统不依

赖于词典，而是把分词过程等同于字在字串中进

行标注的问题；该过程中所有的字根据预定义的

特征进行词位特征学习并获得一个概率模型，然

后在待分字串上根据字与字的结合程度得到词位

标注结果，最后根据词位定义获取分词结果 [4]。

基于字的分词系统提高了中文分词的性能，近年

来借助学习算法，由字构词逐渐成为中文分词的

主要方法。在此基础上，宋彦等 [5] 提出结合基于

字的条件随机场模型（CRF）与基于词的 Bigram

模型的切分策略，发挥两个模型的长处，有效地

改善了单一模型的性能，实现了字词联合解码的

中文分词方法，可以更好地应用于中文信息处理。

张桂平等 [6] 针对专利文献提出了一种基于统计和

规则相结合的多策略分词方法。该方法利用文献

中潜在的切分标记，结合切分文本的上下文信息

进行最大概率分词，有效地解决了专利分词中未

登录词难以识别的问题。

在中文的词法分析中，分词是词性标注的前

提，和中文分词方法类似，词性标注也包括基于

统计的方法、基于规则的方法以及规则和统计结

合的方法。刘群等 [7] 提出了一种基于层叠隐马模

型的词法分析系统，旨在将汉语分词、词性标注、

切分排歧和未登录词识别集成到一个完整的理论

框架中，实现了基于层叠隐马模型的汉语词法分

析系统 ICTCLAS。朱聪慧等 [8] 基于无向图模型，

将分词和词性标注有机地整合到一个序列标注模

型中，以深层次的依赖关系为特征，该系统取得

了较高的分词精确率和词性标注精确率。然而对

于中文分词和词性标注联合模型存在两个问题：

一是融合方式还需要进一步改进，二是模型性能

受限于标注语料的规模。郭振等 [9] 依据序列标注

的中文分词方法，重新设计了基于转移的中文分

词的处理方案，使以往的中文分词研究成果融入

联合模型；使用具有部分标注信息的语料，抽取

信息技术应用Information Technology
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字符串层面的 Ngram 特征融入联合模型，在宾州

中文树库的实验结果中，该模型的中文分词和词

性标注的 F1 值分别达到了 98.31% 和 94.84%，相

对于单任务模型提升了 0.92% 与 1.77%。

从对中文分词的研究发展来看，其存在着从

基于词典到基于字再到由字构词的演变特点，其

对应的方法是从基于规则到基于统计最终发展为

基于规则和统计相结合的方式。基于规则和统计

的方法既利用了词典匹配切分效率高、速度快的

特点，又能够结合上下文，统计字出现的频次来

识别未登录词的特点，从而提高分词的准确率。

在目前的中文分词中，还存在着歧义识别和新词

识别两大尚未突破的难题，而目前国内对中文分

词的研究大多是科研院校，如北大、清华、中科院、

北京语言大学等一些研究所，真正专业研究中文

分词的商业公司很少 [10]，研究成果产品化的过程

比较缓慢，因此中文分词技术想要更快更好地服

务更多产品在现阶段还是面临一些困难。词性作

为一个语法特征，在中文中表现出的作用较为不

明显，而利用词性标注信息能够提高分词阶段中

文分析的效果，研究者将这两个阶段合并到一个

架构中，通过改进策略，获得了更高的分词和标

注精度。

2.2　问句句法分析

中文句法分析是中文信息处理中的一个重要

环节，也是难点之一。在中文问句分析中如果有

精确的句法分析，则能使问句语义分析过程得到

更加有效的处理，从而为问答系统的后续处理提

供更好的基础平台。对句法分析的研究大体分为

基于规则的方法和基于统计的方法；基于规则的

方法以语言学理论为基础，是一种理性主义方法；

基于统计的句法分析以某种方式对语法规则和语

言形式进行描述，这种描述通过对已知句法分析

结果进行训练获得 [11]，即句法分析模型。基于统

计的句法分析比基于规则的更为受到研究者的关

注。中文问句句法分析常用算法包括基于上下文

无关文法（CFG）规则的分析方法和基于概率上

下文无关文法（PCFG）的分析方法。基于概率上

下文无关文法的分析方法是较早使用的句法分析

模型 [12]。句法分析的主要任务是：（1）语块的

识别和分析；（2）语块之间的依附关系分析；（3）

构建句法分析树。

张亮等 [13] 探讨了中文问句的结构特征，在问

句句法分析算法中，采用语料库句法处理技术，

利用问句相关特点，如长度短、有疑问词和疑问

结构句式等，实验结果表明基于问句结构特征的

句法分析比 PCFG 有较大提高。袁里驰 [14] 提出利

用依存关系、互信息对词聚类，同时考虑多种语

义依存关系，将句法分析模型与分词、词性标注

模型相结合，使 PCFG 模型中由概率上下文无关

性假设和祖先结点无关性假设引起的问题得到有

效解决。之后，依存句法分析受到越来越多的关注。

陈永波等 [15] 提出简单边优先与 SVM 相结合的依

存句法分析算法，实验证明该算法比单纯的优先

边算法分析效率更高，且优于基于最大生成树算

法的中文句法分析器。在句法体系中，作为底层

核心技术，依存句法以其方便利用的特点，已被

广泛应用到各项研究中，如词义消歧 [16]、问句分

类 [17]、信息抽取 [18] 等的直接利用以及结合分词、

词性标注技术实现一体化分析 [14] 的间接利用，均

取得了良好的效果。

2.3　小结 

中文自然语言处理中分词、词性标注和句法

分析是三个基础任务。近年来联合模型成为研究

热点，通过对字的分词系统和词典分词进行结合，

实现字词联合解码的分词方法，更好的实现中文

分词效果；通过将分词和词性标注融合到一个模

型的联合模型，解决单任务模型存在的错误传递

以及多层次特征无法获取等问题；较之于单一任

务模型，不同的联合模型能使中文自然语言分析
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的性能得到不同程度提高。作为问句分析的基础

工作，高质量的词法和句法分析能够提高问句分

析中问句分类和语义标注的工作效率。

3　问句分类研究

对问句进行分类能够对候选答案进行有效地

筛选，根据不同的问句类型调整不同的答案选择

策略，提高返回结果的准确率。现有的问句分类

体系包括三种：基于问句语义信息的问句分类，

基于答案类型的问句分类以及基于混合信息的问

句分类。常用的是基于问句答案类型的问句分类。

问句分类在问句处理过程中的作用主要是：一、

有效减少相关片段和文档的候选答案空间，使检

索更为高效；二、可以根据问句类型制定答案抽

取策略，如果在系统处理过程中问句不能分到正

确的类别，将直接导致答案抽取模块的选择失误。

3.1　问句分类研究概况 

国外研究者对问句分类的研究起步较早。对

问句分类的研究包括基于规则的方法、基于统计

的方法以及基于规则和统计的方法。早期使用的

是基于规则的方法，主要是通过人工分析句法结

构来提取规则，进而对问句类型进行判定。该方

法更多的是依赖专家，有很大的主观性，而且分

类体系对专家的分类决策有很大的影响，因此使

得其灵活性较差。随后基于统计学习的方法表现

出良好的分类效果，但是其分类精度还是会受句

法分析精度的影响。因此研究者将两者结合应用

到问句分类中，取得了良好的分类效果。

中文自然语言处理的研究起步较晚。对中文

问答系统的研究比较著名的有中科院计算所研发

的知识问答系统 NKI[19]、北京理工大学开发的银

行领域自动问答系统 BAQS[20] 以及台湾国防管理

学院开发的中文问答系统 CQAS[21] 等；对中文问

答系统的研究机构主要还有复旦大学、哈尔滨工

业大学、北京大学等以及台湾中央研究院、台湾

大学等。国内研究者对中文问句的分类最初是借

鉴于英文问句分类。但是中文和英文还是有诸多

差异的，中文自然语言有表达形式多样、语法结

构复杂等特点，相比英文自然语言处理起来也更

难。因此对中文问句的处理还需结合中文的特点

来进行研究分析。

张宇等 [22] 利用词与词之间的无关性，并且引

入贝叶斯模型来处理中文问句，简化了问句的分

类，在一定程度上取得了良好的效果。这种方法

容易实现，但是侧重于词频而忽略了句法结构和

语义信息，在问题分类算法方面仍有需要改进的

地方。文勖等 [17] 通过使用句法分析的结果，提取

出问题的疑问词和主干信息及其他附属成分作为

分类特征。该方法有效地降低了噪音，突出问题

分类的主要特征，利用贝叶斯分类器大幅度提高

了分类精度。试验结果证明该方法在大类和小类

的分类精度分别达到了 86.62% 和 71.92%，取得

了良好的效果。该方法的分类精度很大程度上受

句法分析精度的影响，因此如何更好地利用句法

分析技术有待进一步研究。孙景广等 [23] 提出了使

用知网作为语义资源来选取分类特征，并且利用

最大熵模型来对问句进行分类。该方法抽取问句

的疑问词、句法结构、疑问意向词及其在知网中

的首义原作为分类特征，实验结果显示在知网中

选取的首义原能很好地表达问题焦点词的语义信

息，作为分类的一个主要特征，能显著得提高问

题分类的精度，在大类和小类的分类精度分别达

到了 92.18% 和 83.86%。牛彦清等 [24] 针对问句分

类特征对问句分类的影响不同，提取和处理特征

的负责度不同的问题，对问题疑问词和核心关键

词的主要义原、核心关键词的首义原、问句主谓

宾的主要义原、命名实体、名词单复数等六种特征，

利用支持向量机分类算法，对问句不同特征进行

组合实验证明，采用词义消歧技术提取的主要义

原对分类的准确率影响较大，而且可以大幅度的

中文问答系统问句分析研究综述 
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降低特征向量的维数。在问句分类中对问句特征

进行有效组合可以辅助构造问句分类器。杨思春

等 [25] 针对当前问句分类中特征组合问题，提出了

基于重要性和差异性的特征组合。通过计算获取

候选特征中优化的特征组合，在哈工大中文问句

集进行实验结果表明，这种特征组合的方法更加

灵活高效，准确率也更高。王小林等 [26] 针对固定

训练集生成的分类器不能跟踪用户需求的问题，

提出了将增量式贝叶斯思想用于问句分类的方法。

该方法采用遗传算法来选取最优特征子集对分类

器进行优化，使分类器在学习过程中动态扩大并

调整参数，实验结果表明增量式贝叶斯分类器与

朴素贝叶斯分类器相比有更高的分类精度和运行

效率。

3.2　问句分类研究内容 

问句分类指的是在事先确定的分类体系下将

用户提出的问句分到与其最接近的类别从而判定

问句类型。问句分类是问句分析部分的一个主要

内容。对其进行形式化地表示如下：

F：Q {C1,C2,…Cn}

其中，Q 表示给定的问句样本集合，{C1,C2,…

Cn} 表示问句类别集合，F 表示映射规则，即系统

根据每类样本的先验信息建立的映射函数，负责

将未知类别问句 qεQ 根据建立的规则映射到问句

类别集合 Ci 中。问句分类通常包括问句特征提取、

特征权重计算、构建分类器、输出问句类别标签。

大多数问句分类的研究重点都是如何合理地抽取

问句特征来提高分类算法地准确率。问句特征抽

取是指在问句预处理的基础上将问句表示成特征

向量，即选用向量空间模型 (VSM：Vector Space 

Model) 将非结构化的问句表示成计算机可识别的

形式。向量空间模型是由 Salton 等研究者在 20 世

纪 70 年代提出 [20]，成功地用于 SMART 文本检

索系统，目前也是自然语言处理常用模型之一。

利用向量空间模型表示问句包括两个部分：一是

根据问句特征选取方法将问句表示为特征项序列

S ＝｛t1,t2,…tn｝，其中 S 表示问句本身，ti 表示

特征项；二是根据问句特征项序列对问句进行特

征权重计算，将其转化为分类特征向量。问句特

征抽取包括基于句法特征的方法和基于语义特征

的方法：句法特征包括对问句中词和词性、句法

结构信息；语义特征包括命名实体和词义特征。

当前的问句分类方法中基于统计的机器学习

方法因其诸多优点而被广泛使用，其所使用的统

计模型主要有：支持向量机模型 (SVM) [27]、贝叶

斯分类模型 [17、22]、K- 最近邻模型 (KNN) [28]、最

大熵模型 (ME) [29]。

（1）支持向量机模型 

V．Vapnik 等 [30] 研究者在 20 世纪 90 年代中

期基于统计学习理论提出支持向量机分类模型。

其原理为通过已选择的非线性映射将输入的向量

x 映射到一个高维向量空间，在该空间寻找一个

最优切分两类数据的超平面，使两类模式向量分

类间隔最大，以保证经验风险以及分类器的结构

风险最小。这个超平面可以表示为分类函数

f(x)=wTx+b，

其中 x 为训练样本集的特征向量，w 为权重

向量，b 为偏移量。当 f(x) 等于 0 的时候，x 便是

位于超平面上的点，而 f(x) 大于 0 的点对应 y=1 

的数据点，f(x)小于0的点对应y=-1的点，如图3.1:

图 3.1 支持向量机（一般分界） 
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图 3.2 表示支持向量机的最优分界，其中中

间的实线是寻找到的最优超平面，其到两边虚线

距离相等为 y(wTx+b)，虚线上的点表示支持向量，

满足 y(wTx+b)=1，对于不是支持向量的点，则有

y(wTx+b) >1。

支持向量机构造的是二值分类器，对于多类

模式识别需要建立多个二值分类器，其处理结果

依赖于掌握的模式样本集的构造。对大规模训练

样本实施起来较为困难，解决多分类问题时时间

开销大，适合小样本学习。

（2）贝叶斯分类模型

贝叶斯模型的分类原理是通过类别的先验概

率和特征项分布，利用贝叶斯公式计算出该对象

属于某一类的后验概率，选择具有最大后验概率

的类作为文本类别。贝叶斯分类器常用于文本分

类，文献 [14] 设计了一个改进的贝叶斯分类器对问

句进行分类，利用词袋模型，数学表达式为

 

其中 qc 为问句类型的变量，Q1 至 Qn 为对问

句进行分词后的特征项，对上式做简化后，由于

分母不变，所以只需要处理

 

根据上面提到的词袋模型，可以简化为

 

对 于 某 个 P(qc,Qi)， 采 用 近 似 算 法 并 使 用

TF-IDF 进行权值处理

 

其中 N 表示问句分词后词项个数，M 表示

Qi 在问句类型中出现，加 0.1 为调零因子。

贝叶斯分类模型由一种数学概率运算演化而

来，其特点为算法简单，能够处理大规模和多类

别的样本，对缺失数据不敏感。贝叶斯模型处理

分类问题较为高效但分类精度较低，而且无法满

足特征的独立性。

（3）K- 最邻近模型

K 最近邻 (KNN) 分类算法是在理论较为成熟

的方法，其核心思路是：在特征空间中一个样本

的 k 个最相似，即在特征空间中的最邻近样本中

的大多数属于某个类别，那么该样本也属于该类

别。可以表示为

 

其中 Q 为样本测试问句，qi 为特征空间中的

k 个最相似， 为类别属性判定函数，若 qi cj，则 

=1，否则 =0。

该方法在分类上的主要不足是：一个类的

样本容量很大且数据不平衡而其他样本容量很

小，有可能导致输入新样本时样本中 K 个最邻

近中大容量样本占多数，但有可能并不是最接

近目标样本；另外还有一个不足之处是该方法

计算量较大，对每一个分类文本都要计算其到

全部已知样本的距离才能求得 K 最邻近点。目

前 KNN 分类算法多与其他模型或算法结合进行

分类运算或处理其他问题。

（4）最大熵模型

最大熵模型 (ME) 的原理是：对一个随即事

件的概率分布进行预测应当满足全部已知条件，

对未知的情况不做任何主观假设；这种情况下概

率分布最均匀，预测风险最小，概率分布的信息

熵最大。在 20 世纪 90 年代，IBM 的研究员系统

地描述了最大熵地框架和实线算法，在自然语言

图 3.2  支持向量机（最优分界）

arg maxqcP(qc|Q1,Q2,...,Qn )=arg maxqc (P(qc,Q1,Q2,...,Qn ))/(P(Q1,Q2,...,Qn ))

arg maxqcP(qc,Q1,Q2,...,Qn )

arg maxqcP(qc,Q1,Q2,...,Qn )= arg maxqc (P(qc,Q1)´...´P(qc ,Qn ))

P2 (qc,Qi )=P1(qc,Qi )´ log((N+0.1)/(M+0.1))

6 
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征的独立性。
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K 最近邻(KNN)分类算法是在理论较为成熟的方法，其核心思路是：在特征空间中一个样本的

k 个最相似，即在特征空间中的最邻近样本中的大多数属于某个类别，那么该样本也属于该类别。

可以表示为

其中 Q 为样本测试问句，qi为特征空间中的 k 个最相似， 为类别属性判定函数，若 qi cj，

则 =1，否则 =0。
该方法在分类上的主要不足是：一个类的样本容量很大且数据不平衡而其他样本容量很小，有可能

导致输入新样本时样本中 K 个最邻近中大容量样本占多数，但有可能并不是最接近目标样本；另外还有

一个不足之处是该方法计算量较大，对每一个分类文本都要计算其到全部已知样本的距离才能求得 K 最

邻近点。目前 KNN 分类算法多与其他模型或算法结合进行分类运算或处理其他问题。

（4）最大熵模型

最大熵模型(ME)的原理是：对一个随即事件的概率分布进行预测应当满足全部已知条件，对未

知的情况不做任何主观假设；这种情况下概率分布最均匀，预测风险最小，概率分布的信息熵最

大。在 20 世纪 90 年代，IBM 的研究员系统地描述了最大熵地框架和实线算法，在自然语言处理任

务上取得了良好的效果。

假设问句训练样本集 Q={(x1,y1),(x2,y2),…,(xn,yn)}，其中任意 xi(0<i<n+1)表示问句的特征向量，

yi(0<i<n+1)表示样本中问句地类别。在给定样本 Q 和其相关约束条件下，存在唯一一个概率模型

p(y|x)使其熵分布最大，来证明 p(y|x)的取值符合如下指数模型:

其中， 是一个特征函数，其值只能是0或1， 是模型参数，第二个算式将模型由求概率值转化为

求参数值 。一般常用的 估计方法是Darroch 和 Ratcliff 的通用迭代算法(Generalized Iterative 
Scaling,GIS)[32] 和Pietra 等人提出的改进迭代算法(Irnproved Iterative Scalin&IIS)[33]。

中文问答系统问句分析研究综述 
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处理任务上取得了良好的效果。

假 设 问 句 训 练 样 本 集 Q={(x1,y1),(x2,y2),…, 

(xn,yn)}，其中任意 xi(0<i<n+1) 表示问句的特征向

量，yi(0<i<n+1) 表示样本中问句地类别。在给定

样本 Q 和其相关约束条件下，存在唯一一个概率

模型 p(y|x) 使其熵分布最大，来证明 p(y|x) 的取

值符合如下指数模型 :

 

 

其中，fi 是一个特征函数，其值只能是 0 或

1， λi 是模型参数，第二个算式将模型由求概率

值转化为求参数值 λi。一般常用的 λi 估计方法是

Darroch 和 Ratcliff 的通用迭代算法 (Generalized 

Iterative Scaling,GIS)[32] 和 Pietra 等人提出的改进迭

代算法 (Irnproved Iterative Scalin&IIS)[33]。 

3.3　小结 

问句分类是问句分析中的重要模块，其对问

答系统中答案抽取部分有着间接的决定性作用。

从目前的问句分类研究进展来看，仍有一些问题

需要改进：一是问句训练规模有限，问句分类受

到语料库规模和质量的约束；二是用于学习的分

类模型不够完善，对问句分类还达不到更好的效

果；三是目前还没有一个统一的分类体系标准，

各个系统根据自身领域的特点自行进行类别的定

义，使得训练数据难以共享。因此，今后的问句

分类可以在问句语料规模、分类训练模型、问句

处理平台等方面进行进一步研究，为更高性能的

问句分析奠定基础。

4　问句语义分析研究

问句分析主要是完成对问句的语义理解，只

有正确地理解问句的意思，才能够找到正确的答

案。深入的问句分析需要明确问句的主题信息，

问句的类型，问句的条件约束等。问句的语义分

析涉及到复杂的语言学知识，而加上中文属于弱

语法结构的语言，因此对中文进行语义分析变得

更加困难。对问句进行语义分析是在问句预处理

的基础上对其进行序列化标注以及潜在语义分析

等工作，最终分析出问句完整的语义信息。

4.1　问句中语义块序列化标注 

对问句进行序列化的标注，可以将问句从模

糊的自然语言文字空间，映射到逻辑清晰的结构

化的语义空间，更加利于计算机对问句的理解。

在自然语言处理领域，基于机器学习的方法在序

列化标注问题中受到了广泛的关注，主要适用的

模型有：隐马尔可夫模型 (HMM)、最大熵马尔可

夫模型 (MEMM)、条件随即场模型 (CRF) 等。

隐马尔可夫模型是非常经典的数学统计模

型，现已广泛地应用于查询扩展 [34]、语音识别 [35]、

信息抽取 [36] 等研究中。HMM 是一种产生式模

型，它包含了一个可观察层和一个隐藏层，其任

务是从可观察层的参数中确定隐藏层隐含的参数，

利用这些参数来做进一步分析。一个 HMM 可以

用一个五元组 {N,M,π,A,B} 表示，其中 N 表示

隐藏状态的数量，M 表示可观测状态的数量，可

以通过训练集获得，π={πi} 为初始状态概率，

A={aij} 为隐藏状态的转移矩阵，B={bik} 表示某

个时刻因隐藏状态而可观察的状态的概率即混淆

矩阵。状态转移矩阵和混淆矩阵中的每个概率都

是与时间无关的，当系统演化时，其不随时间改变。

对 于 一 个 N 和 M 固 定 的 HMM， 用 

={π,A,B } 表示 HMM 参数。在序列标注问题中，

对于给定参数 和观察序列 O={o1,o2,…,oT}，找出

状态序列 q={q1,q2,…,qT}，使

 

这个问题通常使用动态规划的 Viterbi 算法来

解决。HMM 考虑了标记之间的关系，可以得到

6 
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则 =1，否则 =0。
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（4）最大熵模型

最大熵模型(ME)的原理是：对一个随即事件的概率分布进行预测应当满足全部已知条件，对未

知的情况不做任何主观假设；这种情况下概率分布最均匀，预测风险最小，概率分布的信息熵最
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假设问句训练样本集 Q={(x1,y1),(x2,y2),…,(xn,yn)}，其中任意 xi(0<i<n+1)表示问句的特征向量，
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其中， 是一个特征函数，其值只能是0或1， 是模型参数，第二个算式将模型由求概率值转化为
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q=arg maxqP(Q=q|O=o)
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整体的最优解。HMM 引入的两条独立性假设使

HMM 的发射概率只是局限于部分上下文特征，

这是 HMM 模型的一大缺点，而且为定义观察值

和状态值的联合概率，产生式模型必须列出所有

可能的观察序列，这在实际操作中是很难实现的。

最大熵马尔可夫模型是一种判别式模型，它

不需要 HMM 那样严格的独立性假设。MEMM 

模型将观察序列看作是条件事件，而不是由状态

生成的。它结合了 MEM 和 HMM 的优点，允许

状态转移可以基于输入序列中的非独立性特征，

使得 MEMM 在处理自然语言处理的任务时，性

能优于 HMM[37]。MEMM 是通过求局部最优的条

件概率来获得最终的条件概率。

MEMM 模型可以用一个四元组 {N,M,π,C}

表示，其中 N 为状态数量，M 为观测事件数量，

C 为概率模型集合 ,π 为初始状态概率。MEMM

中序列标注问题算法也可以用 Viterbi 算法处理，

与 HMM 的 Viterbi 算法十分相似。MEMM 在计

算转移概率时仅对局部求解条件概率，取其概率

最大的标记作为最终的输出标记，导致存在一些

标记偏置的问题。

条件随机场模型是对最大熵马尔可夫模型的

进一步发展，解决了后者标记偏置的问题。CRF

也是一种判别式模型，其核心思想是利用无向图

理论使序列标注的结果达到在整个序列上全局最

优。理论上，无向图的结构是任意的，但是当用

于序列标注任务时，一般假设图是最简单和最通

用的图结构，将其称为线性链条件随机场 (Linear-

chain CRF)。CRF 在自然语言处理领域的应用包

括命名实体识别 [38]、词义消歧、答案抽取 [39]、机

器翻译 [40] 等。

三种模型都可以通过 Viterbi 等动态规划算法

求得最优值。HMM 模型是对转移概率和表现概

率直接建模，统计共现概率。MEMM 模型是对转

移概率和表现概率建立联合概率，统计的是条件

概率，容易陷入局部最优。CRF 模型统计了全局

概率，考虑了数据在全局的分布，而不是仅仅在

局部归一化，解决了 MEMM 中的标记偏置问题。

4.2　潜在语义分析 

在中文中，词的同义和多义问题给文本处理

带来了诸多麻烦。解决词的同义现象常用的方法

是查询扩展，词的多义现象是利用受控词表以及

人工处理作为转换机制，或者利用布尔交集对多

义词进行消歧。但是上述这些方法取得的效果并

不理想。潜在语义分析 (LSA) 在解决词的同义和

多义问题上效果较为显著。

潜在语义分析是在自然语言处理过程中用到的

方法，其通过“矢量语义空间”来提取文档与词中

的“概念”，进而分析文档与词之间的关系。潜在

语义分析是在大量文本的基础上构建一个矩阵，这

个矩阵中一行代表一个词，一列代表一个文档，矩

阵元素代表该词在该文档中出现的次数，然后再此

矩阵上使用奇异值分解 (SVD) 来保留列信息的情况

下减少矩阵行数，之后每两个词语的相似性则可以

通过其行向量的 cos 值来进行标示，此值越接近于

1 则说明两个词语越相似，越接近于 0 则说明越不

相似。下面是潜在语义分析的一个具体理论表达式：

式中 fij 表示词汇 i 在文档 j 中出现的频次，ti

表示词汇 i 在文档中的列向量。一般情况下， 也

可以是该词汇的 TF-IDF。Fmxn 表示的是该词 -

文档矩阵，任何一个文档均是由有限个词汇构成，

而不是所有 m 个词汇构成，因此 Fmxn 是一个稀疏

矩阵。在构建好词 - 文档矩阵之后，LSA 将对该

矩阵进行降维，来找到词 - 文档矩阵的一个低阶

近似。这里需要将 Fmxn 分解：
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是一种判别式模型，其核心思想是利用无向图理论使序列标注的结果达到在整个序列上全局最优。

理论上，无向图的结构是任意的，但是当用于序列标注任务时，一般假设图是最简单和最通用的图

结构，将其称为线性链条件随机场(Linear-chain CRF)。CRF 在自然语言处理领域的应用包括命名实

体识别[38]、词义消歧、答案抽取[39]、机器翻译[40]等。

三种模型都可以通过 Viterbi 等动态规划算法求得最优值。HMM 模型是对转移概率和表现概率

直接建模，统计共现概率。MEMM 模型是对转移概率和表现概率建立联合概率，统计的是条件概

率，容易陷入局部最优。CRF 模型统计了全局概率，考虑了数据在全局的分布，而不是仅仅在局部

归一化，解决了 MEMM 中的标记偏置问题。

4.2 潜在语义分析

在中文中，词的同义和多义问题给文本处理带来了诸多麻烦。解决词的同义现象常用的方法是

查询扩展，词的多义现象是利用受控词表以及人工处理作为转换机制，或者利用布尔交集对多义词

进行消歧。但是上述这些方法取得的效果并不理想。潜在语义分析(LSA)在解决词的同义和多义问题

上效果较为显著。

潜在语义分析是在自然语言处理过程中用到的方法，其通过“矢量语义空间”来提取文档与词中

的“概念”，进而分析文档与词之间的关系。潜在语义分析是在大量文本的基础上构建一个矩阵，这

个矩阵中一行代表一个词，一列代表一个文档，矩阵元素代表该词在该文档中出现的次数，然后再

此矩阵上使用奇异值分解(SVD)来保留列信息的情况下减少矩阵行数，之后每两个词语的相似性则

可以通过其行向量的 cos 值来进行标示，此值越接近于 1 则说明两个词语越相似，越接近于 0 则说

明越不相似。下面是潜在语义分析的一个具体理论表达式：
T

式中 表示词汇 i 在文档 j 中出现的频次，ti表示词汇 i 在文档中的列向量。一般情况下， 也可以

是该词汇的 TF-IDF。 表示的是该词-文档矩阵，任何一个文档均是由有限个词汇构成，而不是所

有 m 个词汇构成，因此 是一个稀疏矩阵。在构建好词-文档矩阵之后，LSA 将对该矩阵进行降维，

来找到词-文档矩阵的一个低阶近似。这里需要将 分解：
T

其中 被称作是奇异值，同时也是 Fm nFT
m n 和 FT

m nFm n 所有特征值的平方根，满足

；而 和 则叫做左奇异向量和右奇异向量，并且分别是 Fm nFT
m n

和 FT
m nFm n的特征向量。因此词-文档矩阵可以用下面的表达式表示：

T+ T+ T

选择 k 个最大的奇异值和它们对应的 U 和 V 中的空间向量相乘，则能够得到一个 F 矩阵的 k 阶近似，

这样做可以将词向量和文档向量映射到语义空间。向量 ti与 k 个奇异值矩阵相乘，实质是从高维空

间转换到低维空间，k 就是低维空间的维数。

LSA 最早在 1988 年由 Dumais 等[41]人提出，随后 LSA 方法被证明是对传统空间向量技术的改

进方法，其在自然语言处理方面开始被广泛使用，包括答案抽取[42]、问句相似度计算[43]、文本聚

类[44]、关键词查询扩展[45]等方面。

4.3 小结

问句语义分析的目的就是为了使自然语言能够合理地转化为机器语言，从而使计算机得到正确

的理解。研究者对自然语言进行语义序列标注和潜在语义分析的最终目标就是更深层次的语义分

析。序列标注也属于句法结构部分内容。中文问句中语义分析和句法分析通常是结合在一起的，对
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有 m 个词汇构成，因此 是一个稀疏矩阵。在构建好词-文档矩阵之后，LSA 将对该矩阵进行降维，

来找到词-文档矩阵的一个低阶近似。这里需要将 分解：
T

其中 被称作是奇异值，同时也是 Fm nFT
m n 和 FT

m nFm n 所有特征值的平方根，满足

；而 和 则叫做左奇异向量和右奇异向量，并且分别是 Fm nFT
m n

和 FT
m nFm n的特征向量。因此词-文档矩阵可以用下面的表达式表示：

T+ T+ T

选择 k 个最大的奇异值和它们对应的 U 和 V 中的空间向量相乘，则能够得到一个 F 矩阵的 k 阶近似，

这样做可以将词向量和文档向量映射到语义空间。向量 ti与 k 个奇异值矩阵相乘，实质是从高维空

间转换到低维空间，k 就是低维空间的维数。

LSA 最早在 1988 年由 Dumais 等[41]人提出，随后 LSA 方法被证明是对传统空间向量技术的改

进方法，其在自然语言处理方面开始被广泛使用，包括答案抽取[42]、问句相似度计算[43]、文本聚

类[44]、关键词查询扩展[45]等方面。

4.3 小结

问句语义分析的目的就是为了使自然语言能够合理地转化为机器语言，从而使计算机得到正确

的理解。研究者对自然语言进行语义序列标注和潜在语义分析的最终目标就是更深层次的语义分

析。序列标注也属于句法结构部分内容。中文问句中语义分析和句法分析通常是结合在一起的，对
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是一种判别式模型，其核心思想是利用无向图理论使序列标注的结果达到在整个序列上全局最优。

理论上，无向图的结构是任意的，但是当用于序列标注任务时，一般假设图是最简单和最通用的图

结构，将其称为线性链条件随机场(Linear-chain CRF)。CRF 在自然语言处理领域的应用包括命名实

体识别[38]、词义消歧、答案抽取[39]、机器翻译[40]等。

三种模型都可以通过 Viterbi 等动态规划算法求得最优值。HMM 模型是对转移概率和表现概率

直接建模，统计共现概率。MEMM 模型是对转移概率和表现概率建立联合概率，统计的是条件概

率，容易陷入局部最优。CRF 模型统计了全局概率，考虑了数据在全局的分布，而不是仅仅在局部

归一化，解决了 MEMM 中的标记偏置问题。

4.2 潜在语义分析

在中文中，词的同义和多义问题给文本处理带来了诸多麻烦。解决词的同义现象常用的方法是

查询扩展，词的多义现象是利用受控词表以及人工处理作为转换机制，或者利用布尔交集对多义词

进行消歧。但是上述这些方法取得的效果并不理想。潜在语义分析(LSA)在解决词的同义和多义问题

上效果较为显著。

潜在语义分析是在自然语言处理过程中用到的方法，其通过“矢量语义空间”来提取文档与词中

的“概念”，进而分析文档与词之间的关系。潜在语义分析是在大量文本的基础上构建一个矩阵，这

个矩阵中一行代表一个词，一列代表一个文档，矩阵元素代表该词在该文档中出现的次数，然后再

此矩阵上使用奇异值分解(SVD)来保留列信息的情况下减少矩阵行数，之后每两个词语的相似性则

可以通过其行向量的 cos 值来进行标示，此值越接近于 1 则说明两个词语越相似，越接近于 0 则说

明越不相似。下面是潜在语义分析的一个具体理论表达式：
T

式中 表示词汇 i 在文档 j 中出现的频次，ti表示词汇 i 在文档中的列向量。一般情况下， 也可以

是该词汇的 TF-IDF。 表示的是该词-文档矩阵，任何一个文档均是由有限个词汇构成，而不是所

有 m 个词汇构成，因此 是一个稀疏矩阵。在构建好词-文档矩阵之后，LSA 将对该矩阵进行降维，

来找到词-文档矩阵的一个低阶近似。这里需要将 分解：
T

其中 被称作是奇异值，同时也是 Fm nFT
m n 和 FT

m nFm n 所有特征值的平方根，满足

；而 和 则叫做左奇异向量和右奇异向量，并且分别是 Fm nFT
m n

和 FT
m nFm n的特征向量。因此词-文档矩阵可以用下面的表达式表示：

T+ T+ T

选择 k 个最大的奇异值和它们对应的 U 和 V 中的空间向量相乘，则能够得到一个 F 矩阵的 k 阶近似，

这样做可以将词向量和文档向量映射到语义空间。向量 ti与 k 个奇异值矩阵相乘，实质是从高维空

间转换到低维空间，k 就是低维空间的维数。

LSA 最早在 1988 年由 Dumais 等[41]人提出，随后 LSA 方法被证明是对传统空间向量技术的改

进方法，其在自然语言处理方面开始被广泛使用，包括答案抽取[42]、问句相似度计算[43]、文本聚

类[44]、关键词查询扩展[45]等方面。

4.3 小结

问句语义分析的目的就是为了使自然语言能够合理地转化为机器语言，从而使计算机得到正确

的理解。研究者对自然语言进行语义序列标注和潜在语义分析的最终目标就是更深层次的语义分

析。序列标注也属于句法结构部分内容。中文问句中语义分析和句法分析通常是结合在一起的，对

被称作是奇异值，同时也是

Fm×nF
T

m×n 和 FT
m×nFm×n 所有特征值的平方根，满足
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是一种判别式模型，其核心思想是利用无向图理论使序列标注的结果达到在整个序列上全局最优。

理论上，无向图的结构是任意的，但是当用于序列标注任务时，一般假设图是最简单和最通用的图

结构，将其称为线性链条件随机场(Linear-chain CRF)。CRF 在自然语言处理领域的应用包括命名实

体识别[38]、词义消歧、答案抽取[39]、机器翻译[40]等。
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归一化，解决了 MEMM 中的标记偏置问题。

4.2 潜在语义分析

在中文中，词的同义和多义问题给文本处理带来了诸多麻烦。解决词的同义现象常用的方法是

查询扩展，词的多义现象是利用受控词表以及人工处理作为转换机制，或者利用布尔交集对多义词
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类[44]、关键词查询扩展[45]等方面。

4.3 小结

问句语义分析的目的就是为了使自然语言能够合理地转化为机器语言，从而使计算机得到正确

的理解。研究者对自然语言进行语义序列标注和潜在语义分析的最终目标就是更深层次的语义分
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是一种判别式模型，其核心思想是利用无向图理论使序列标注的结果达到在整个序列上全局最优。

理论上，无向图的结构是任意的，但是当用于序列标注任务时，一般假设图是最简单和最通用的图

结构，将其称为线性链条件随机场(Linear-chain CRF)。CRF 在自然语言处理领域的应用包括命名实

体识别[38]、词义消歧、答案抽取[39]、机器翻译[40]等。

三种模型都可以通过 Viterbi 等动态规划算法求得最优值。HMM 模型是对转移概率和表现概率

直接建模，统计共现概率。MEMM 模型是对转移概率和表现概率建立联合概率，统计的是条件概

率，容易陷入局部最优。CRF 模型统计了全局概率，考虑了数据在全局的分布，而不是仅仅在局部

归一化，解决了 MEMM 中的标记偏置问题。

4.2 潜在语义分析

在中文中，词的同义和多义问题给文本处理带来了诸多麻烦。解决词的同义现象常用的方法是

查询扩展，词的多义现象是利用受控词表以及人工处理作为转换机制，或者利用布尔交集对多义词

进行消歧。但是上述这些方法取得的效果并不理想。潜在语义分析(LSA)在解决词的同义和多义问题

上效果较为显著。

潜在语义分析是在自然语言处理过程中用到的方法，其通过“矢量语义空间”来提取文档与词中

的“概念”，进而分析文档与词之间的关系。潜在语义分析是在大量文本的基础上构建一个矩阵，这

个矩阵中一行代表一个词，一列代表一个文档，矩阵元素代表该词在该文档中出现的次数，然后再

此矩阵上使用奇异值分解(SVD)来保留列信息的情况下减少矩阵行数，之后每两个词语的相似性则

可以通过其行向量的 cos 值来进行标示，此值越接近于 1 则说明两个词语越相似，越接近于 0 则说

明越不相似。下面是潜在语义分析的一个具体理论表达式：
T

式中 表示词汇 i 在文档 j 中出现的频次，ti表示词汇 i 在文档中的列向量。一般情况下， 也可以

是该词汇的 TF-IDF。 表示的是该词-文档矩阵，任何一个文档均是由有限个词汇构成，而不是所

有 m 个词汇构成，因此 是一个稀疏矩阵。在构建好词-文档矩阵之后，LSA 将对该矩阵进行降维，

来找到词-文档矩阵的一个低阶近似。这里需要将 分解：
T

其中 被称作是奇异值，同时也是 Fm nFT
m n 和 FT

m nFm n 所有特征值的平方根，满足

；而 和 则叫做左奇异向量和右奇异向量，并且分别是 Fm nFT
m n

和 FT
m nFm n的特征向量。因此词-文档矩阵可以用下面的表达式表示：

T+ T+ T

选择 k 个最大的奇异值和它们对应的 U 和 V 中的空间向量相乘，则能够得到一个 F 矩阵的 k 阶近似，

这样做可以将词向量和文档向量映射到语义空间。向量 ti与 k 个奇异值矩阵相乘，实质是从高维空

间转换到低维空间，k 就是低维空间的维数。

LSA 最早在 1988 年由 Dumais 等[41]人提出，随后 LSA 方法被证明是对传统空间向量技术的改

进方法，其在自然语言处理方面开始被广泛使用，包括答案抽取[42]、问句相似度计算[43]、文本聚

类[44]、关键词查询扩展[45]等方面。

4.3 小结

问句语义分析的目的就是为了使自然语言能够合理地转化为机器语言，从而使计算机得到正确

的理解。研究者对自然语言进行语义序列标注和潜在语义分析的最终目标就是更深层次的语义分

析。序列标注也属于句法结构部分内容。中文问句中语义分析和句法分析通常是结合在一起的，对

选择 k 个最大的奇异值和它们对应的 U 和 V

中的空间向量相乘，则能够得到一个 F 矩阵的 k

阶近似，这样做可以将词向量和文档向量映射到

语义空间。向量 ti 与 k 个奇异值矩阵相乘，实质

是从高维空间转换到低维空间，k 就是低维空间

的维数。

LSA 最早在 1988 年由 Dumais 等 [41] 人提出，

随后 LSA 方法被证明是对传统空间向量技术的

改进方法，其在自然语言处理方面开始被广泛使

用，包括答案抽取 [42]、问句相似度计算 [43]、文

本聚类 [44]、关键词查询扩展 [45] 等方面。

4.3　小结 

问句语义分析的目的就是为了使自然语言能

够合理地转化为机器语言，从而使计算机得到正

确的理解。研究者对自然语言进行语义序列标注

和潜在语义分析的最终目标就是更深层次的语义

分析。序列标注也属于句法结构部分内容。中文

问句中语义分析和句法分析通常是结合在一起的，

对句法结构进行分析时往往也需要对句中的语义

关系、语义特征进行分析。因此，我们应该建立

性能更加完善的句法分析和语义标注融合系统，

来解决深层语义分析的难题。

5　总结

本文对中文问答系统问句分析中的问句预处

理、问句分类以及问句语义分析的研究内容与研

究方法进行了系统地阐述，发现好的问句分析需

要用到多方面的处理技术，需要考虑不同技术

的融合问题。作为一个热门的研究课题，目前

国内对中文问句分析的研究还不是很成熟，主

要表现在：

（1）语料库数据稀疏

在中文问答系统中，面向开放域的问答系统

现已取得了一些成果，而在受限域问答系统的研

究方面，领域语料库资源还比较缺失，比如在医

药领域、金融领域、旅游领域等，通用的问答语

料库并不能很好地满足这些领域的需求。在对问

句进行分析时，由于可供学习的数据有限，导致

分词和标注错误以及问句分类错误，从而使一些

新兴领域问答系统中问句分析的性能下降。

（2）中文语义分析不足

中文的语法灵活，句子中没有明显的时态和

语态变化，各成分之间的联系大多是靠词序来表

现，这种关系是“虚实相间”的；同时中文表达

的语义灵活，同形歧义现象十分普遍，这些都使

计算机在处理时受到很大的阻碍，而现有的语义

标注系统还尚未成熟，因此，对完全进行语义分

析的工作还是任重而道远。

今后还需要在以下方面继续深入研究：

（1）改善分析模型

中文句子的语义角色之间存在一定的约束关

系，进行语义标注时规定不能出现重复的语义角

色，目前的序列标注模型并没有考虑到这些内容。

可以考虑的解决方案是使用语义序列标注模型来

处理语义角色标注的问题，将存在的约束关系加

入到模型中，建立新的分析模型。这种方法现已

在句法分析方面取得了良好的效果 [46]。

（2）改进语言处理平台

目前分词和词性标注普遍是利用通用的词法

和句法分析器进行处理，但对这些平台的使用还

没有达到理想的效果。在中文问句中，分词和词
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性标注的错误导致句法分析和问句分类也进行错

误的处理。因此可以考虑利用传统中文自然语言

分析中的研究方法，如基于条件随机场 [5] [8] 就是

当前比较成熟的研究方法，在此基础上来提高分

词和词性标注的正确率。

问句分析作为问答系统的重要组成部分，对

提高问答系统的性能有着至关重要的作用。本文

从三个方面综述了近年来中文问答系统中问句分

析的研究进展，分析了中文问句分析中存在的难

点，提出了今后在研究方法和研究模型方面应作

出的改善，希望能为进一步研究奠定坚实的基础。
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