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背景简介

• 机器学习的任务

– 分类：将数据划分为不同的类别，通常以“数据-标签”的

形式展现。

– 序列标注：为序列数据中的每一个值标注标签。

• 背景案例

– 命名实体识别：从非结构化文本中抽取出特定类别的命名实

体，比如人名、地名和组织机构名。

– 命名实体：所有以名称为标识的实体。

– I am Xiao Ming.

– I-O, am-O, Xiao-PER.B, Ming-PER.I, .-O
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背景简介

• LSTM-CRF模型

– 自然语言处理中常用的序列标注模型

– 深度神经网络和概率图模型的结合

– 输入的序列数据经过深度神经网络LSTM的处理获得特征向量

序列输出

– 条件随机场CRF对LSTM的输出进行判别，确定每一个特征向

量对应的标签值

– LSTM 参见 胡雅娴《长短期记忆网络（LSTM）》
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基本概念

• 概率模型

– 提供一种描述框架，将学习任务归结于计算变量的概率分布。

• 推断

– 在概率模型中，利用已知变量推测未知变量的[条件]分布。

• 生成模型

– 能够随机生成观测数据的模型，尤其是在给定某些隐含参数

的条件下，通常为一个联合概率分布。

– 例如：𝑃 回答,问题

• 判别模型

– 根据不可观测数据对可观测数据的依赖而建立的模型，通常

为一个条件概率分布。

– 例如：𝑃 标签|单词
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基本概念

• 概率图模型

– 一类用图来表达变量相关关系的概率模型。

– 以图为表示工具。

– 一个结点表示一个或一组随机变量。

– 结点之间的边表示变量间的概率相关关系。

– 有向图模型/无向图模型
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算法原理：隐马尔可夫模型HMM

• 变量

– 状态变量/隐变量

– 观测变量

• 系统在多个状态间转换

• 马尔可夫链

– 系统下一时刻的状态仅由当前状态决定，不依赖以往的任何

状态。

• 参数

– 状态转移概率

– 输出观测概率

– 初始状态概率

• 参见 王文浩《隐马尔可夫模型的三个基本问题》
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算法原理：隐马尔可夫模型HMM

• 问题

– 特征表示有限，且不能表示交叉的特征（输出独立性假设）

– 常常通过生成式的联合概率模型解决条件概率问题
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算法原理：最大熵马尔可夫模型MEMM

• 特点

– 𝑃 𝑆1⋯𝑆𝑇 𝑂1⋯𝑂𝑇 =  𝑡=1
𝑇 𝑃 𝑆𝑡 𝑆𝑡−1, 𝑂𝑡

– 𝑃 𝑠 𝑠′, 𝑜 =
exp  𝑎 λ𝑎𝑓𝑎 𝑜,𝑠

𝑍 𝑜,𝑠′

• 𝑍 𝑜, 𝑠′ 为归一化因子

• 𝑓𝑎 𝑜, 𝑠 为特征函数

• 𝑓𝑏,𝑠 𝑜𝑡, 𝑠𝑡 =  
1 if 𝑏 𝑜𝑡 is true and 𝑠 = 𝑠𝑡
0 otherwise

– b表示特征，s表示目标状态

• λ𝑎为特征函数的权重
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算法原理：最大熵马尔可夫模型MEMM

• 标记偏置问题

– 由于分支数不同，概率分布不均衡，导致状态的转移不公平
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算法原理：条件随机场CRF

• 变量

– 观测变量𝒙

– 标记变量𝒚

– 标记变量可以是结构型变量，即其分量之间有某种相关性
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算法原理：条件随机场CRF

• 定义

– 令𝐺 = 𝑉, 𝐸 表示结点与标记变量𝒚中元素一一对应的无向图，

𝑦𝑣表示与结点𝑣对应的标记变量，𝑛(𝑣)表示结点𝑣的邻接结点，

若图𝐺的每个变量𝑦𝑣都满足马尔可夫性，即𝑃 𝑦𝑣 𝒙, 𝒚𝑉\{𝑣} =

𝑃 𝑦𝑣 𝒙, 𝒚𝑛(𝑣) ，则 𝒚, 𝒙 构成一个条件随机场。

– 理论上图𝐺可具有任意结构

– 团：任意两结点间都有边连接的结点子集

– 势函数：定义在变量子集上的非负实函数

• 链式条件随机场（chain-structured CRF）
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算法原理：条件随机场CRF

• 构造条件概率

– 选用指数势函数并引入特征函数

– 𝑃 𝒚 𝒙 =
1

𝑍
exp   𝑗 𝑖=1

𝑛−1 λ𝑗 𝑡𝑗 𝑦𝑖+1, 𝑦𝑖 , 𝒙, 𝑖 +
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算法原理：条件随机场CRF

• 矩阵形式

– 𝑴𝑖 𝒙 = 𝑴𝑖 𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖 𝒙 = [
𝐴 𝐵 𝐶
𝐷 𝐸 𝐹
𝐺 𝐻 𝐼

]

– 𝑴𝑖 𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖 𝒙 = exp 𝑾𝑖 𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖 𝒙

– 𝑾𝑖 𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖 𝒙 =  𝑗=1
𝐽

λ𝑗𝑓𝑗 𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖 , 𝒙, 𝑖

– 𝑃 𝒚 𝒙 =
1

𝑍
 𝑖=1

𝑛 𝑴𝑖 𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖 𝒙

– 𝑍 = 𝑴1 𝒙 𝑴2 𝒙 ⋯𝑴𝒏 𝒙
𝑠𝑡𝑎𝑟𝑡,𝑠𝑡𝑜𝑝

– 𝑍是以start为起点、stop为终点通过状态的所有路径的非规

范化概率之和。
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算法原理：条件随机场CRF

• 参数学习

– 已知训练数据集，可知经验概率分布  𝑝 𝒙, 𝒚 ，通过最大化对

数似然函数来求模型参数。

– 𝐿 𝑤 = log 𝒙,𝒚𝑃 𝒚 𝒙  𝑝 𝒙,𝒚

=  𝒙,𝒚  𝑝 𝒙, 𝒚 log 𝑃 𝒚 𝒙

=  𝑘=1
𝐾  𝑗 𝑖=1

𝑛 λ𝑗 𝑓𝑗 𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖 , 𝒙, 𝑖 −  𝑘=1
𝐾 log 𝑍 𝒙𝑘

– 参见 董思佳《深度学习优化算法概述》

– 改进的迭代尺度法

15



算法原理：条件随机场CRF

• 推断

– 给定条件随机场的条件概率计算方法和输入序列，求条件概

率最大的输出序列，即对观测序列进行标注。

– 使用维特比算法。

– 𝒚∗ = arg max
𝒚

𝑃 𝒚 𝒙 = arg max
𝒚

 𝑗 𝑖=1
𝑛 λ𝑗 𝑓𝑗 𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖 , 𝒙, 𝑖

– 推断问题转变为最优路径问题。
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优劣分析

• 优势

– 避免了HMM的输出独立性假设

– 避免了MEMM的标记偏置问题

– 可以结合多种特征

• 劣势

– 受限于局部特征

– 训练模型的时间更长

– 模型规模大

– 只能捕获一个或几个时间步的联系
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应用总结

• 算法的应用

– 命名实体识别

– 词性标注

– 句法分析

• 未来的发展

– 针对算法的不足之处进行改进

– semi-Markov CRFs

– higher-order CRFs

– latent-dynamic CRFs

– grSemi-CRFs
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应用总结

• 全连接条件随机场（图像语义分割）
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。

道德经
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