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Abstract: Computational efficiency is an important concern for machine learning algorithms, especially for 
applications on large test sets or in real-time scenarios. In this paper, a novel data structure and the corresponding 
algorithms for the execution system of the maximum entropy model are described. This data structure, called sparse 
feature tree, is used to represent the feature set to speed up the process of feature search (or feature matching), so 
that speed up the process of probability calculation and execution system. Experiments on chunking recognition and 
Part-of-Speech tagging are conducted to show that the new data structure greatly speeds up the feature matching 
process while keeping the same space complexity. 
Key words: sparse feature tree; maximum entropy model; feature matching 

摘  要: 在大规模或实时环境要求下,机器学习算法的计算效率非常重要.描述了用于最大熵模型执行系统的
一种高效的数据结构及其相关的生成和查找算法.这种数据结构称为稀疏特征树,用于表示特征集合,以提高特
征查找(或特征匹配)的速度,从而提高概率计算和执行系统的速度.基本短语识别和词性标注的实验显示,这种
新的数据结构的确能够极大地加快最大熵方法执行系统的速度,同时保持空间复杂度不变. 
关键词: 稀疏特征树;最大熵模型;特征匹配 
中图法分类号: TP181   文献标识码: A 

最大熵方法在自然语言处理方面的应用非常广泛.1992年,Della Pietra首先把最大熵方法应用于自然语言
处理[1].十几年来,最大熵方法在自然语言处理领域的成果越来越令人瞩目.1996年,Berger等人提出了解决条件
最大熵方法两个基本任务(特征选择和模型选择)的基本算法,并把它用于机器翻译、词序重排和断句等任务[2]. 
Rosenfeld把最大熵模型用于语言模型[3,4].Adwait Ratnaparkhi[5]在最大熵方法用于自然语言处理方面做了一系

列工作,包括把它用于介词短语修饰问题[6]、词性标注[7]、断句[8]和句法分析[9].这些基于最大熵模型的词性标
注器、句法分析器的性能都达到或接近目前报导的最好水平.最大熵方法在自然语言处理方面的应用还有:短
语识别[10]、指代消解[11]、文本分类[12]、问题回答[13]等.虽然近年来最大熵方法得到了发展,但仍有待于进一步
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从速度和性能上加以提高. 
当特征选择和模型选择(参数计算)完成时,整个最大熵模型就建立了起来.在执行过程中要考虑如何高效

地使用这个模型,也就是计算概率 p(y|x).关于最大熵模型方面的大部分工作都围绕在模型训练方面,在特征匹
配方面的工作几乎没有,原因有两个:第一,对于特征集合或测试集合的规模不大的任务,高效的特征匹配不是
必需的;第二,虽然在参数估计和特征选择过程中也需要特征匹配的过程,但这个过程只需要一次.然而在实际
任务中,特征集合的规模往往很大[2,5,10],例如文献[5]提到,在其词性标注的任务中使用了 119 910个特征.在执行
过程中,测试数据往往非常大,或者要求实时处理,所以提高特征匹配过程的速度非常有必要.我们将提出一种
新的、高效的表示最大熵模型特征集的数据结构及其相应的特征匹配算法. 

1   条件最大熵执行系统 

条件最大熵模型最初的任务或者说最大熵训练系统的任务是估计条件概率 p(y|x).但事实上,由于条件最大
熵模型使用了一个近似或假设 )(~)( xpxp = ,在训练的时候,只需估计 0)(~ ≠xp 的实例 x 的条件概率,也就是在训

练样例中出现的实例的条件概率.训练样例中未出现过的实例通过特征参数对{(f,λ)},直接用下面的公式计算
出来: 
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其中:x 表示实例或事件的条件;y 表示目标概念类,取值范围在{1,2,…,Y};fi就是所谓的指示函数或特征值,当 x
和 y满足特定的条件时,它为真;λi是特征 fi的权重或参数. 
通常,训练样例的实例集合只能覆盖实例空间很小的一部分.然而在执行时,实例空间中的任何实例执行系

统都可能会遇到.现有的计算机存储量设备是无法存储实例空间中所有实例的条件概率的,但可以存储数量相
比小得多的特征及其相应参数的集合.所以,最大熵训练系统的一般输出一组特征参数对{(f,λ)},而执行系统必
须准备随时计算 p(y|x). 

1.1   特征的表示 

由于本文将描述特征匹配,会涉及到数据表示的一些细节,所以这里首先介绍特征表示的问题.假设事件有
M 个名义型(或符号型)属性,a1,a2,…,aM,属性 ai取值范围为{1,2,…,ni}.其中:ni称为第 i 个属性的值数;M 称为属
性的维数.那么,实例 x可以以向量的形式表示成(x1,x2,…,xM),其中 xi是属性 ai的值. 
回顾一般特征的定义: 
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为了简化特征的表示,研究人员[2,5,10]一般只考虑属性合取的特征,那么,特征可以表示为 f=(v1,v2,…,vM,t).其
中:vi∈{0}∪{1,2,…,ni},vi=0 意味着第 i 个属性可以“不用考虑”;t 是特征的目标概念类,t∈{1,2,…,Y}.我们分别称
v1,v2,…,vM和 t 为这个特征的条件和目标概念类.特别地,我们把 vi∈{0}∪{1,2,…,ni}称为第 i 个属性的特征属性
值.当在特征中提到属性值时,一般是指特征属性值.假设训练过程选择了 n 个特征,并且估计了相应的参数.那
么,特征及其相应的参数可以以向量形式表示为(v1,v2,…,vM,t,λ).请看一个简单的示例:假设任务的属性维数是
3,目标概念类的个数是 2,特征集合有 5个特征,那么特征集合的表示如图 1所示. 
如果在特征的向量表示中 ,把“不用考虑”(属性值为 0)的属性省略 ,改写条件部分 ,特征 f 可以重写为

f=(j1:vj1, j2:vj2,…,jk:vjk,t).其中:k 称为特征的维数,表示特征中非 0 属性的个数; ji∈{1,2,…,M}是非 0 属性的编
号,vji∈{1,2,…,ni}是其值.我们把这种特征表示方式称为特征的稀疏向量表示.那么,特征及其相应的参数可以以
稀疏向量形式表示为(j1:vj1,j2:vj2,…,jk:vjk,t,λ).那么,对于图 1 的特征集合,稀疏向量形式表示如图 2 所示.很显然,
对于平均特征维数和属性维数比小于 0.5 的特征集合,稀疏向量表示比普通向量表示更加节省空间.本文中将
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要提到的其他数据结构和算法都将以特征的稀疏向量表示为基础. 

f1:(1,0,0;1,λ1) 
f2:(2,0,1;1,λ2) 
f3:(0,2,0;2,λ3) 
f4:(0,2,2;2,λ4) 
f5:(0,0,0;1,λ5) 

 f1:(1:1;1,λ1) 
f2:(1:2,3:1;1,λ2) 
f3:(2:2;2,λ3) 
f4:(2:2,3:2;2,λ4) 
f5:(;1,λ5 ) 

Fig.1  An example of feature set: 
represented as Vector 
图 1  特征集例子:向量表示 

 Fig.2  An example of feature set: 
represented as Sparse vector 
图 2  特征集例子:稀疏向量表示 

1.2   特征匹配 

如果把式(1)中的特征值是 0的因子省略,那么,p(y|x)可以重写为 

 
∑ ∑

∑

∑ ∑

∑

∑ ∑

∑

= ∈

∈

= ≠=

≠=

= =

= === Y

y yxmfsi
ii

yxmfsi
ii

Y

y

n

yxfi
ii

n

yxfi
ii

Y

y

n

i
ii

n

i
ii

yxf

yxf

yxf

yxf

yxf

yxf
xyp

i

i

1 ),(

),(

1 0),(,1

0),(,1

1 1

1

),(exp

),(exp
   

),(exp

),(exp

),(exp

),(exp
)|(

λ

λ

λ

λ

λ

λ
 (3) 
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所以,为了计算 p(y|x),必须找到匹配实例 x 的所有特征,我们用  

来表示匹配实例 x 的特征集合,把搜索集合 mfs(x)的过程称为特征匹配.很明显,集合 mfs(x)只与 x  

有关. 
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下面介绍特征值的计算过程 .假设给定向量表示的实例 x=(x1,x2,…,xM)和稀疏向量表示的特征
f=(j1:vj1,j2:vj2,…, jk:vjk,t),那么, f(x,y)可按下式计算: 
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计算概率 p(y|x)的主要任务就是特征匹配.由于特征匹配是一个集合查找的过程,而传统的查找方法只能查
找单个元素,所以无法直接用于特征匹配.一种最直接的解决方法是依次比较特征集合中的每个特征和实例 x,
找到所有匹配的特征. 
比较高效的解决方案是:用特征模板(表示单个属性或属性组合)把特征集合切割成子集,属于同一个特征

模板的特征组成一个子集合.在每一个子集合中,与某个实例 x 匹配的特征可能有多个,但这些特征有相同的特
征条件.所以,再把子集合中的特征按特征条件归类.这样,找到了匹配的特征条件就等于找到了所有匹配的特
征.而在子集合中查找匹配的特征条件就可以化为一个多维属性的查找问题.对于图 1 和图 2 中的例子,由于 5
个特征属于 5个不同的特征模板,所以分成 5个子集合:{f1},{f2},{f3},{f4}和{f5}.我们称这种方法为基于特征子集
的二分查找方法.它将作为我们提出的更高效的方法的比较对象. 

2   稀疏特征树 

在本文中,我们基于特征的稀疏向量表示,提出一种树状的数据结构——稀疏特征树(简称特征树)来表示
特征集合(或对特征集合建索引),以提高特征匹配的效率.下面将具体描述这种数据结构. 
假设训练过程选择了 n 个特征,并且估计了相应的参数.那么,第 i 个特征及其相应的参数可以表示成

(j1i:vj1i,j2i:vj2i,…,jki:vjki,ti,λi).特征集合可以用一棵树来表示,如图 3 所示.在图 3 中,a1,aj1,aj2,aM等分别表示特征的

属性;0≤j1,j2≤M 表示属性编号,0≤i1,i2≤nj1表示属性值;1≤k1,k2≤Y 表示是目标概念类;“NULL”表示指针为空.特征
树的层数和特征集的最大特征维数 k相关,有(3+2k)层.它有 5类节点:根节点、属性节点、属性值节点、指示节
点、目标概念及参数节点.由于它没有一定的层次分布特性,下面将按节点类别来说明整棵树的结构. 
位于第 0层的根节点指向 0到 M个属性节点,以及 0或 1个指示节点. 
属性节点为图中椭圆形的节点,每个节点表示一个属性 ai,它要么指向空,要么指向一个表示 ai值的属性值
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节点. 

Root 

…              …  

…    …     …        …      …

…              …

aj1=1  …  aj1=i1  …  aj1=i2   …   aj1=nj1

 t=1  …  t=k1  …  t=k2   …  t=Y
 …  …  λ=λ i  …  λ=0   …  …

…      … 

a1 aj1 aM

aM

aj2

NULL

NULL aj1 

Nodes 

NULL

Indicator

Indicator

Indicator Indicator

NULL

Fig.3  The structure of the sparse feature tree 

图 3  稀疏特征树的结构 

属性值节点为图中长条格节点,每个节点包括 ni 个子节点,每个子节点对应于{1,2,…,ni}中的单个属性值,
每个节点表示以特定的 i−1 个属性值开始的所有特征集合,这些节点同时也表明了一个依赖于第 i 个属性值的
ni-路的分支.每个子节点指向 0~M个属性节点,以及 0或 1个指示节点.在实际中,我们并不生成空的子节点. 
指示节点为图中十字形的节点,每个指示节点要么指向空,要么指向一个目标概念及参数节点.为表示方

便,图中把空的指示节点画了出来,而在实际中,只保留非空的指示节点.而引入指示节点的目的是分割属性值
层和目标概念及参数层,使具有相同特征条件的特征在同一个节点(指示节点)下,以方便查找. 
目标概念及参数节点(叶子节点)为图中长条格节点,每个节点包括 Y 个子节点,其中每一维对应于{1,2,…, 

Y}中的单个目标概念类,每个节点表示具有相同条件的一个或多个特征,这些节点同时也表明了一个依赖于目
标概念类的 Y-路的分支.每个子节点要么表示特征集中的一个特征及其参数,要么指向空.在实际中,我们并不
生成空的子节点.所以,如果特征集合有 n个特征,那么目标概念及参数层就有 n个非空子节点. 
对于属性维数与特征维数的比值较大的模型,这是一种比较高效的数据结构.在实际应用中,模型的特征维

数不会取得过大,而属性维数可以非常大.所以,它是一种实用的数据结构.若把树中包含 k个子节点的节点都当
作 k节点来计数,从理论上分析,在最坏的情况下,当所有的非根节点都只有一个儿子时,特征树所需空间的复杂
度是(n×(AFD×2+2)+1).这里,n表示特征的个数,AFD表示平均特征维数. 

2.1   稀疏特征树的生成和查找 

从图 3 中可以看到,特征树的属性值节点是多维的.而在自然语言处理的实际应用中,有些属性(例如单词)
的取值可能上万.所以,使用高效的数据结构来对子树的导航进行决策是相当必要的.关于子树的导航决策结构
有多种选择:数组、链表和二分查找树.为了简单明了起见,图 3中所采用的是数组结构,然而在实际应用中,可以
采用能结合数组在时间和链表在空间上的优势的二分查找树来管理这些节点.也就是说,只保留非空的节点以
节省空间,同时保持子节点的按属性值的排列次序,这样可以使用二分查找以节省时间. 
特征树的生成算法如算法 1 所示.这个算法首先生成根节点;然后生成根节点和指示节点之间包括指示节

点的属性节点和属性值节点;最后生成指示节点下所有的目标概念及参数节点.这个算法使用一个队列作为广
度优先的建树策略的载体.图 2的特征集合按照算法 1实际生成的特征树如图 4所示. 
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Fig.4  An example of the sparse feature tree 
图 4  稀疏特征树例子 

算法 1. 稀疏特征树生成算法. 
1. 生成根节点:把对应到整个特征集合的根节点从后面推入队列. 
2. 生成属性层和属性值层: 

2.1. 若队列的首节点是指示节点,则转到第 3步;否则,移出该节点; 
2.2. 若该节点是属性值节点(假设对应于第 i个属性)或根节点(i=0),那么,把该节点对应的所有特征按
最小的非 0属性分类:假设共 j(0≤j≤M−i)类,生成 j个节点作为该节点的儿子,分别对应于这 j类特
征.把这些儿子节点推入队列;如果特征集合中存在没有非 0 属性的特征,那么生成指示节点作为
根节点的儿子来对应于这些特征; 

2.3. 若该节点是属性节点(假设层次为 i),那么把该节点对应的所有特征按第 i 个属性值排序分类:假
设共 n(1≤n≤ni+1)类,生成 n个节点作为该节点的儿子,分别对应于这 n类特征.把这些儿子节点推
入队列; 

2.4. 重复第 2步. 
3. 生成目标概念及参数层: 

3.1. 若队列为空,则结束; 
3.2. 从队列中移出首节点,假设该节点对应 n(1≤n≤Y )个特征,生成 n个参数节点作为该节点的儿子; 
3.3. 重复第 3步. 

算法 2 描述了在特征树中查找匹配实例 x=(x1,x2,…,xM)的所有特征的过程.第 1 步是初始化.第 2 步是特征
查找,这其实是一个从特征树的第 1 层到叶子层,从上到下查找匹配实例 x 的所有特征的过程.如果没有特征匹
配实例 x,那么这个过程可能在特征树的某一层结束.第 3步是累计λ,也就是把第 2步找到的所有特征按目标概
念的类别 y(1≤y≤Y)分别累计权重,得到未归一化的 p(y|x). 
算法 2. 稀疏特征树查找算法. 
1. 初始化:把根节点的所有儿子节点从后面推入队列. 
2. 特征查找: 

2.1. 若队列为空,则转到第 3步;否则,移出首节点; 
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2.2. 若该节点为指示节点,则保存该节点; 
2.3. 若该节点为属性节点(第 i 个属性),那么,如果该节点所指的属性值节点中存在值为 xi 的子节点,
则把这个子节点推入队列; 

2.4. 若该节点为属性值节点,则把该节点的所有儿子节点推入队列; 
2.5. 重复第 2步. 

3. 累计λ:把所有保存的指示节点下的目标概念及参数节点按目标概念的类别 y(1≤y≤Y)分别累计权重. 
例如,我们根据图 4的特征树来计算实例 x(1,2,1)的两个条件概率 p(1|x),p(2|x).特征匹配过程中队列中的节

点和保存的指示节点(在括号中分号之前表示队列中的节点,分号之后表示保存的指示节点)是这样的:(bcd;), 
(cde;),(def;),(ef;d),(fg;d),(gij;d),(ij;dg),(jl;dg),(l;dgj),(;dgj).所以,最后保留下 3 个指示节点 d,g 和 j,对应特征 f1,f3

和 f5,那么,p(1|x)=exp(λ1+λ5),p(2|x)=exp(λ3). 
显然,对于所有特征的维数为 1的集合,基于特征树的查找方法就退化成了基于特征子集的二分查找方法. 

3   实验分析 

我们设计了许多实验来证实稀疏特征树这种数据结构及其查找算法的合理性.这些实验基于英文短语识
别[14]和词性标注[7].所有实验都使用了一个 1.13Ghz CPU和 768MB内存的笔记本计算机.在短语识别任务中采
用 SGC算法[15],在词性标注任务中采用频数阈值方法[7],分别选取了 2000,4000,8000,16000,32000,64000个特征
来分别比较相应的时间. 
图 5 和图 6 中的“FM”表示特征匹配时间,包括特征查找和λ累计的时间.而“FM-ftree”表示的是基于特征树

的特征匹配时间;“FM-bisearch”表示的是基于特征子集二分查找的特征匹配时间.“probability”表示条件概率计
算时间,包括特征匹配时间和条件概率初始化和归一化的时间.“executing”表示应用系统执行时间,包括知识库
装入、特征装入、实例向量的数据转换、条件概率计算以及结果输出等所有的时间.这里的“条件概率计算”和
“执行时间”都基于特征子集二分查找. 

  

Fig.5  Comparing the time for chunking 
图 5  时间比较:基本短语识别 

Fig.6  Comparing the time of POS tagging 
图 6  时间比较:词性标注 
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从图 5 和图 6 中我们可以看到 3 个事实.第一,即使已经使用了比较高效的特征匹配方法,特征匹配时间在
应用系统的执行时间中占有很大的比例,当特征数量增加时,这个比例也随之增加.所以,提高特征匹配速度在
实际应用中非常有必要.第二,特征树在这两个任务中确实比二分查找方法更为快速.当特征数量增加时,特征
树在速度上的优势更加明显.第三,特征树与二分查找方法相比的优势在短语识别中更为明显,其原因是短语识
别任务的平均特征维数比较大的缘故. 
在实际应用中,短语识别和词性标注分别在 6 000和 60 000个左右特征的时候性能达到最佳.在性能最佳

的时候,特征树比二分查找,在这两个任务中分别节约 39%和 20%的时间. 
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4   比较与讨论 

本文描述的最大熵执行系统的特征匹配,实际上是在有通配符的多维名义型数据集合中查找某一无通配
符的多维名义型数据的过程.多维数据的存储和查找并不是一个新的主题,在数据库方面,它至今还是一个重要
的研究方向.过去的研究者已经提出了各种 tree 和 trie 来存储和查找多维数据,例如 trie 结构[16],k-d-trie[16], 
k-d-tree[17],AD-tree[18]等.但这些数据结构都不能解决最大熵执行系统的特征匹配的问题.文献[16]把 trie定义为
一种 m-路的树.trie 表示一本词典,它提供的是查找单个单词的功能,trie 中每个单词是由特定的字符组成的.而
特征树表示的是一个特征集合,它提供的是查找特征集合的功能,并且特征中包含了通配符,所以 trie 结构不是
特征树.k-d-trie 和 k-d-tree 都是用于多维数据的部分匹配问题,其任务是在样例集合中查找匹配某个特征的所
有样例 ,而特征匹配是在特征集合中查找匹配某个样例的所有的特征 ,所以 ,k-d-trie 或 k-d-tree 不是特征
树.AD-tree是 k-d-tree的一个变种,在机器学习算法中用于快速计数训练样例,所以,AD-tree也不是特征树. 
本文中所描述的特征树方法也适用于联合最大熵模型.这是因为联合最大熵模型的特征和条件最大熵模

型的特征只相差一个目标概念类 y,而特征匹配是只考察特征的条件部分与实例 x的关系. 
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