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摘 要

中文命名实体识别是自然语言‘处理的基础任务，是机器翻译、信息检索、问答系统

等技术的基础，研究并实现有效的中文命名实体识别方法是本文的主要研究内容。

本文主要采用基于机器学习的方法完成命名实体识别任务。

首先，通过分析中文人名、地名的特点，以抽取合适的特征；定义科学的特征模板，

并建立了一种基于条件随机场(Conditional Random Fields，CRFs)的中文命名实体识别模

型。通过对CRFs的识别结果进行分析，发现CRFs模型中给出的错误标记大都拥有较小的

边缘概率，用边缘概率定位到CRFs模型中可能的错误标记，并分别引入了概率统计方法和

边界模板的方法对这部分标记迸行修正，以优化系统的识别效果。实验证明，这两种混合模

型的识别效果明显好于单纯的CRFs方法。

另外，提出一种基于Max．Ma画n Markov Networks模型的地名识别方法。Max．Margin
Markov Networks模型将Max．Margin的思想应用于马尔可夫网络。它综合了支持向量机

(Support Vector Machine，SVM)模型和无向图模型的优点。通过地名识别的实验证明，

在相同的语料、特征和特征模板的条件下，基于Max．Margin Markov Networks模型的识别

效果好于CRFs和SVM模型。

最后，提出了一种基于概率特征函数的CRFs模型。CRFs模型是目前最优秀的机

器学习模型之一，它定义的特征函数全部是0、1二值形式的，导致丢失一些有用的概

率信息。本文在定义特征函数时融入了概率信息，以强化模型的学习能力，然后基于概

率特征函数构造条件随机场。通过命名实体识别的实验证明，在相同的条件下，基于概

率特征函数的CRFs比传统的CRFs具有更好的机器学习能力。

本文的研究成果可应用于其它自然语言处理任务中。

关键词：自然语言处理；命名实体识别；支持向量机；条件随机场
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A Study on Chinese Named Entity Recognition

Abstract

Chinese Named Entity Recognition is a basic task of Natural Language Processing and

also it iS basis of some NLP tasks，such as machine translation，infoFmation retrieval，question

answering and SO on．

Firstly，a model based on CRFs iS built to do NER task．CRFs model，one of the best

machine learning models，is widely used in NLP area and has a good performance．CRFs，an

undirected graphical model，can avoid bias problems belong to direct graphical models，and at

the same time．it can consider the information between correlative nodes．Analyzing the

results obtained by sole CRFs．we find that the errors mainly happened in labels with lOW

marginal probabilities．Two methods，statistical method and boundary template method，are

introduced to correct the errors．If the marginal probability is greater than the given threshold．

the test sample is recognized by CRFs；otherwise，one of these two methods is used．

Experimental results show that the two hybrid methods have better performance than the

CRFs method．

Secondly，this paper introduces a new machine learning model，Max—Margin Markov

Networks．It combines the advantages of both SVM and undirected graphical model．A novel

method based on Max—Margin Markov Networks is presented in this paper to do Chinese

location NER task and it obtains better results than CRFs and SVM．

Lastly，a kind of CRFs model based on probability feature functions is presented．

Probability feature functions are defined to replace binary functions．as to improve machine

learning ability of system．Then NER tasks are employed to test machine learning ability of

this improved CRFs．Experimental results show that methods based on improved CRFs are

better than CRFs method．

Our methods are expected to extend to other tasks of NLP area．

Key Words：Natural Language Processing：Named Entity Recognition；Support Vector
Machine；Conditional Random Fields
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1 绪论

1．1 研究背景与意义

随着互联网和信息产业的快速发展，大量信息以电子文档的形式出现在人们面前，

人们迫切希望计算机能对网上出现的文本信息实现自动化处理。命名实体识5J1](Named

Entity Recognition，NER)是信息处理技术中的关键基础技术。命名实体(Named Entity，NE)

是文本中基本的信息单位，是文本中的固有名称、缩写及其他唯一标识，是』下确理解文

本的基础。狭义的讲，可以把命名实体分为人名、地名、组织名等。广义的讲，命名实

体还可以包括时间表达式、数值表达式等，在各种应用领域，还可以根据具体的需要定

义其他类型的命名实体，例如，在某个具体应用中，可能需要把住址、电子信箱、电话

号码、会议名称等作为命名实体。

命名实体识别任务包括：(1)发现命名实体，即判断一个文本串是否代表一个命名

实体；(2)标注命名实体，即将发现的命名实体标注为某一种具体类型。

命名实体识别属于文本信息处理的基础研究领域，它的研究成果将直接影响到文本

信息自动化处理的深层次研究，它是以下多种自然语言处理技术的重要基础：

(1)信息抽取

在信息抽取研究中，人们需要从文本中自动抽取出特定的事实信息，形成结构化数

据。文本中通常会包括事件发生的时间、地点、参与人物等。命名实体是信息的主要载

体，是实现信息抽取的第一步，也是信息抽取中最有实用价值的一项关键技术。

(2)信息检索

在目自每大规模知识库的情况下，信息检索过程对于准确率和相关度的要求要高于召

回率，而提高准确率和改善相关度的一条重要途径就是以短语为索引词。索引的知识粒

度越大，确定性越强，歧义性越小。有实验报告证明，命名实体的识别可以改善系统检

索文档的相关度，并提高检索系统的召回率和准确率。

(3)机器翻译

在机器翻译系统中遇到机构名、地名等实体时，由于只能和词语对齐，因此常会使

翻译结果不易理解，甚至出现错误。加入命名实体识别之后，它可以使机器翻译的英汉

对照达到短语一级，从而使翻译语句更通顺更地道，减少错误。

(4)问答系统

在丌放域问答系统中，常常会遇到需要回答某个机构、地点、同期等具体问题，而

通常的分训结果并不能满足需要，因此答案只能返同段落或篇章。将命名实体识别的技
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术应用在其上，可以对文本中的上述信息做出更准确的分析，使问答系统给出更精确、

更简洁的短语级的答案。

1．2 中文命名实体识别的特点与难点

1．2．1 中文命名实体识别的特点

中文姓名的特点主要有【l，2】：

(1)中文姓名一般由二字到四字组成，第一字为姓氏字(复姓为前两字)，其后的一

到两个字为名用字。

(2)当今仍然使用、活跃的中文姓氏远没有某些姓氏典籍所列举的那么多，大概有

1000多个。

(3)姓氏分布很不均匀，但相对集中。“王、李、刘、张、陈”这5大姓就占了姓

名样本数的29．1，自{『18个姓占50．3％，Iii『181个姓占90．3％，的586个姓占98．6％，其

余姓氏仅占不到1．5％。

(4)某些姓氏可用作单字词，其中不乏高频单字词。常用的姓氏如“王、黄、马、

高、于”等，不常用的姓氏如“从、那”等。

(5)名字用字分布较姓氏用字要平缓、分散。共得到3679个名字用字，频率最高的

自{『17个字的覆盖率为10．5％，前80个字为30．3％，前207个字为50．3％，前1122个字

为90．4％。

(6)名字用字涉及范围很广。从所属的词类看，不仅有实词，也有各类虚词。如副

词“常、太、必、非、更、也、级、又、皆”等，介词“以、向、从、于、把”，连词

“而、虽、且、与”等。从感情色彩看，多使用褒义字和中性字，但也出现了一些贬义

字或不太文雅的字，如“狼、恶、悲、暴、虫”等。

(7)某些汉字即可用作姓氏，又可用作名字用字。如“林、方、金、江、万、颜、

童、柳”等。

上述各点，(1)，(3)和(5)赋予中文姓名具有统计意义上的可区别性，(4)和(6)使得部

分姓名模糊，(7)则导致相邻候选姓名之I'口J产生交叉歧义。

中文地名的特点主要有：

(1)尽管在《中国地名录》有些地名没有被收录，但是，绝人部分没有收录的地名

的崩字都可以被地名用字库覆盖。

(2)中文地名用词一方面比较自由、分散，地名录中共享汉字3685个。另一方面，

中文地名用词又有相对集中的覆盖能力。
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(3)地名结尾经常有地名特征词出现。但地名特征词出现的情况比较复杂：既可以

作为普通用词出现，并不表示真IF的、具体的地名。又可以出现在地名其它位置或作为

地名的自订部词。既呵以有一个地名特征词m现，又可以同时有多个地名特征训连着出现。

这无疑增加了地名识别难度。

(4)地名长度没有严格限制，不像中文姓名那样，长度在2．4个汉字之问。在真实

文本中，经常会有地名简称出现。

(5)地名用词的情况非常复杂。有一些词，如果在真实文本中出现，那么，作为地

名用词的可能性非常大，如“峨嵋山”中的“峨嵋”。但是，可作单字词的汉字在地名

中经常出现，如“西／直／f]、马／家／塔”。每一个单字均为高频单字词，在真实文本中，

作为地名出现的次数比较多，同时，作为非地名成分出现的次数也很多。

(6)多字词可以在地名不同的位置出现，可以在地名首部出现，也可以在地名中部

出现。同时，相对于单字词来讲，地名词典中的多字词统计的信息不充分，对多字词的

判断也是地名识别中的一个难点。

(7)地名有时同一些介词、动词、方位词之类的指示词出现，这些指示词对地名识

别能起到标志作用，如“到北京、力．家寨附近”。但有些指示词也可以作为地名组成部

分在真实文本中出现，如“上甘岭、来复乡”。同时，这些词在文本中并不总是与地名

同时出现，如“在此基础上、从计划至0组织”。

(8)经常多个地名通过一些连接词或者连接符号的连接一起出现，如“／吉林省／四平

市／梨树县／梨树镇／霍家店村”。这样的地名多是表示行政地区的地名，这对地名识别来

讲，是一个有利的信息。

(9)真实语料中地名可能和其它词语发生冲突，首先，连续出现的地名自身发生冲

突，如“重庆土兰寿县”。地名还可能成为其他命名实体的一部分，如“大连市机械厂”，

地名作为机构名的一部分。地名用字还可能与其相邻字成词，如“海宁市长安邮电局”

切分成“海宁／市长／安／邮电局”。

综上所述，(1)，(4)和(9)增加了地名识别难度，(3)和(7)可能使候选地名产生交叉歧

义，(2)，(5)和(6)使部分地名边界模糊，(8)N有助于地名识别。

1．2．2中文命名实体识别的难点

中文人名识别的难点在于如何jF确确定出中文人名的左右边界。由于中文文本不含

有西方语言‘的形态特征如大写字母等可以作为识别人名的依据，而且中文人名的结构复

杂，表现形式多样，人名用字不仅可以自身成词，并能与桐邻的字构成词。它们的识别

存在以下问题：
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(1)缺乏明显的特征标志。英文命名实体大多首字母大写，因此易于识别，而中文

命名实体不具有明显的标志，增加了识别的难度。

(2)分词影响命名实体的识别。分词的错误有时会导致命名实体的边界错误。

(3)不同种类的命名实体|、日J存在歧义问题，主要包括边界歧义和分类歧义。边界歧

义是指根据命名实体边界的不同，可以有4i同的识别结果；分类歧义是指一个命名实体，

可以标为几种不同的实体类型。

(4)大部分命名实体是未登录词。汉语词汇是个丌放的集合，不可能将所有的词都

放入词库。

1．3国内外研究现状

近几年来随着计算机信息检索技术的不断发展，中文命名实体识别己成为学术界研

究的热点课题，国内外很多学者和专家进行了深入的研究。根据查阅的文献，目前中文

命名实体识别的方法主要有：基于规则的方法f3石J、基于统计的方法f7-测、规则和统计相

结合的方法121,22】等。 ．

n)基于规则的方法

在中文命名实体识别的早期研究中，大多采用人工总结各种判定规则，然后通过规

则匹配的方法识别各种类型的命名实体。规则方法主要是利用两种信息：命名实体用字

分类和限制性成分。即：分析过程中，当扫描到具有明显特征的命名实体用字时，开始

触发命名实体的识别过程，并采集命名实体前后相关的成分，对命名实体的前后位置进

行限制。此外文献【3】采用基于转换的错误驱动的方法来获取识别地名的上下文有关规

则，然后应用这些规则对当前标注结果进行转换来实现中文地名的识别。小规模测试的

结果表明，其准确率可以高达97％。

基于规则的系统，通过分析命名实体的内部和外部特征，人工构造规则模板实现命

名实体的识别。基于规则的命名实体识别方法在小规则测试效果较好，速度快。但是，

规则方法的存在一些缺点在于：

①无论是人工总结出判定规则，还是收集规模巨大的命名实体库与真实语料库，

都对语言知识要求较高，需要很大的人力物力。

②一旦增加新特征的命名实体，或移植到其它语言就必须对以自行的规则重新修订，

增加新规则，规则方法很难扩展。

③规则虽然可以保证很高的准确率，但是覆盖范m都是有限的，对·】：覆盖集之外

的命名实体就完全无能为力。

④规则较多时还会引起规则之fHJ的冲突。
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因此，目自玎中文命名实体识别的主流技术就是采用统计模型，以及统计和规则相结

合的方法。

(2)基于统计的方法

中文命名实体识别系统中采用的统计模型主要有：隐马尔可夫模型_[7'Sl(Hidden

Markov Model，HMM)、最大熵模型【9l(Maximum Entropy Model，ME)、决策树lml(Decision

Tree)、boostingill，121、支持向量卡几【13-15l(Support Vector Machine，sVM)以及传统的概率统

计方法【16,171、条件随机场(Conditional Random Fields，CRFs)[18。201。文献【7】提出了一种基

于角色标注的命名实体识别方法，首先采用Viterbi算法对切词结果进行角色标注，然

后在此基础上进行模式最大匹配，最终实现中国人名的识别。文献110]采用决策树的方

法，首先把命名实体识别问题看成一种分类问题，然后用决策树的方法来解决这个分类

问题。从语料库及现代汉语语素数据库中共统计出六类知识，用这些知识作为属性构建

了训练集，最后生成了决策树。文献[14】采用支持向量机方法进行中国人名和组织机构

名的自动识别。文献[151提出了支持向量机与概率统计结合的混合模型进行命名实体识

别，取得了较好的效果。文献1161采用传统的概率统计的方法对中国人名进行识别，针

对姓名语料库来训练某个字作为姓名组成部分的概率值，并用它们来计算某个候选字段

作为姓名的概率，其中概率值大于一定阈值的字段为识别出的中国人名。文献[181提出

并实现了一种基于CRFs的中国人名识别方法，并取得了较好的识别精度。

(3)舰则和统计相结合的方法

目前一些系统将统计与规则结合起来，它采用统计方法对命名实体进行识别，利用

规则机制对其进行校正过滤。fijian，文献【21】使用从大规模真实文本语料库得到的统计

信息，通过计算人名的构词可信度和接续可信度并结合规则对中国人名进行识别。文献

f221针对有特征词的中文地名进行了研究，并实现了以统计为主、规则为辅的有特征词

的中文地名识别系统，该系统使用从大规模地名词典和真实文本语料库得到的统计信息

以及针对地名特点总结出来的舰则，通过计算地名的构词可信度和接续可信度从而识别

中文地名。

(4)存在的问题

早期的规则系统面对大规模真实文本束手无策的原因在于语言学家编写的有限的

规则不能够全面、准确地描写输入符号串到输出符号串的映射。在这种情况下，统计语

言模型以及统计和舰则相结合的模型成为了当自仃主流技术。

但是这些解决方案仍然存在一些／fi足：

①命名实体的候选字段大都选取切分后的单字碎片，这样内部成词以及上下文成

词的命名实体很难召凹。
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②机器学习方法在某些样本上的表现很差，导致整体的识别效果不高。

③基于机器学习的方法由于泛化不够，导致召世l率偏低；另外，机器学习模型的

学习能力有限，成为识别效果提高的瓶颈。

1．4本文的工作

本文主要研究中文命名实体识别问题，重点放在对人名、地名这两种命名实体识别

的研究上。首先，应用CRFs模型作为机器学习的方法，选取合适的特征，完成命名实

体识别任务，并定位出CRFs模型中错误机会较大的标记，引入其它方法对这部分标记

进行修正，以优化识别结果；之后，考虑尝试其它机器学习模型，期望获得更好的识别

效果。

本文的主要工作如下：

(1)基于CRFs模型进行命名实体识别任务。条件随机场是一种判别无向图模型，

它继承了最大熵模型的优点，具有较强的机器学习能力，被广泛应用于自然语言处理领

域。

(2)通过边缘概率较准确的定位出CRFs模型中错误机会较大的标记，并分别引入

边界模板方法和概率统计方法对这些标记进行修正，以优化系统的识别效果。

(3)基于Max-Margin Markov Networks模型进行地名实体任务。Max．Margin Markov

Networks是一种优秀的机器学习模型，它综合了SVM与无向图模型的优点，具有较强

的机器学习能力。

(4)提出一种基于概率特征函数的CRFs模型。它在定义特征函数时，通过融入了

概率信息，以提高模型的学习能力，然后基于概率特征函数构造条件随机场。通过命名

实体识别任务米验证此改进模型的学习能力。
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2条件随机场

条件随机场(Conditional Random Fields，CRFs)是由Lafferty等人于2001年提出㈣，

其模型思想主要来源于最大熵模型。它可以看成是一个无向图模型或马尔可夫随机场，

是一种用来标记和切分序列化数据的统计框架模型。目前，条件随机场被应用于解决分

词12．|．251、命名实体识别【26l、浅层语法分析【27,28l等自然语言处理任务，取得了较好的效果。

根据条件随机场的特性以及它在序列标注上的良好表现，本文将命名实体的识别问题转

换为标注问题，并使用CRFs来解决命名实体识别的问题。

2．1 判别无向图模型

无向图模型的优点在于其没有隐马尔可夫模型那样严格的独立性假设，同时克服了

最大熵马尔可夫模型的标记偏置问题。

无向图模型或称为马尔可夫随机场是一个非循环图G=形E)，其中y是图中节点

集合，E是y问的无向边集合。节点y表示一组连续或者分散的随机变量。由以上分析

我们知道，在有向图模型Gd=∥d，Ed)中，随机变量问的联合概率分布被表示为公式

(2．1)的形式：

p(V1d V2。，．．．，Vn。)一丌p彤d I阼r矗) (2．1)
’．f

其中V。id是M4的所有的父节点集合。

不同于有向图模型，马尔可夫随机场的无向性很难确保每个节点在给定它的邻节点

的条件下的条件概率和以图中其他节点为条件的条件概率一致。由于这个原因，马尔可

夫随机场中的联合概率并不是用条件概率参数化表示的，而是定义为由一组条件独立的

局部函数的乘积形式。

参数化表示～个无向图的第一步，即找出每个局部函数所作用的那部分节点。为了

找出这些节点，我们引入了无向图中条件独立的概念。4，曰，C表示的是三个不相交的

索引子集，如果节点集玩将Va和班分隔丌，那么就可以认为节点集¨所表示的随机变

量，在给定节点集碥所表示的随机变量的条件下，是条件独立于坎所表示的随机变量

的。即对于一个无向图来说，在给定玩的条件下，阮条件独立卡阮，从舷中的任意一

个节点M到圪中的任意一个节点形之fuJ的路径，至少经过耽中的一个节点阢。为了确

定局部函数起作用的那部分节点，根据无向图模型G的条件独立属性，我们町以发现若

G中两个节点M和”之间不存在边，则意味着在给定图中所有其他的j了点的条件下，这
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两个节点一定是条件独立的。因此，当选择局部函数时，我们必须保证能够通过合理分

解，使M和肜不出现在相同的局部函数中。

实现这个分解要求的最简单的方法，就是使得每个局部函数所作用的那部分节点，

在G中形成一个全连接的节点子集或I羽(clique)。这就确保了没有～个局部函数是作用

在任何一对没有直接连接的节点上的，并且如果两个节点同时出现在一个团中，则在这

两个节点所在的团上定义一个局部函数来建立这样的依赖。更进一步地精练局部函数的

概念，我们把每个局部函数都建立在一个最大团，或者说一个不可能再被扩展以包含其

他的节点同时保持全连接的团上。因此，最简单的局部函数集就是那些在图G中最大团

C所包含的节点集上定义的函数集。这些局部函数vVcO,,)被称为势函数，并且是严格

J下实数的函数形式。然而，一组正实数函数的乘积并不能保证满足概率公理。因此，为

了满足概率公理，并确保乘积确实是G中节点所表示的随机变量的联合概率分布，我们

定义了一个归一化因子Z，形式如下：

z=罗1-IvVc(v。) (2．2)
vf‰cff：C

其中C是G中所有的最大团的集合。根据Hammersley．Clifford定理，我们得到联

合分布的计算公式(2．3)：
1

p(％．胁)一专兀vVc(vc) (2．3)
厶名0

虽然无向图模型中随机变量的联合分布可写成势函数的乘积形式，但需要说明的

是，一个孤立的势函数并没有直接的概率表示，而只是表示在随机变量结构上的约束条

件而己，即该函数是在这些随机变量上定义的。

2．2条件随机场(CRFs)模型

2．2．1 条件随机场的无向图结构

CRFs是无向图模型的一种形式，在给定将要标记的观测序列的情况下，无向图模

型可以被用来在标记序列上定义一个联合概率分布。假设工，Y分别表示需要标记的观

察序列和它对用的标记序列的联合分布随机变量，条件随机场(工，y)就是一个以观测序

列z为全局条件的无向图模型。

通常，我们定义G=∥，E)是一个无向图，Y={Y。I vEV}。即y中的每个结点对应
着一个随机变量所表示的标记序列的成分K．。冈而，整个图和与图棚天的分前i类别以J

为条件，所以与G相关的联合分命的类别的形式足P(yl'．．．，Y，l|工)，这罩y希l z分别足类
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别序列和观测序列。如果每个随机变量v．满足关于G的马尔可夫属性，

外的所有随机变量y(utⅣ列．协．，’}∈n，则随机变量Y；，的概率式为：

Pry。k，Yu，U≠v)--Per。k，Yu，“一r)

给定X和Yt．以

(2．4)

其中U。y表示U与v在图G中相邻，那么，(J，y)就是一个条件随机场。

理论上，如果图G表示了将要建模的标记序列之间的条件依存关系，则它的结构可

以是任意的。但是当用于序列标记任务建模时，所遇到的最简单和最通用的图结构是这

样的：与Y的元素相对应的结点形成了一个简单的一阶链(First．order Chain)。我们将这

种条件随机场称为线性链条件随机场(Linear．chain CRFs)，如图2．1所示。表示Y的随机

变量只是图G的一部分，这是因为我们希望定义一个概率分布P(x，y)。另外，工的元

素问并不存在任何图结构，这是因为我们只是将观察序列作为条件，所以并不对z做任

何的独立假设。

Ym Yj+1

一川
上

Xi Xi+1

图2．1线性CRFs的模硝结构

Fig．2．1 The model structure of a linear—chain CRFs

2．2．2条件随机场的势函数表示

CRFs的图结构可以被用来将其联合分布分解为一个归一化(Normalized)的势函数的

乘积，势函数来自条件独立的概念，是严格非负的、实数值函数，这里砂是Y的元素。

每一个势函数涉及的G中的顶点表示随机变量的一个子集。根据无向图模型的条件独立

定义，如果G中两个顶点之fnJ没有边，则意味着两个顶点表示的随机变量独立于G中

其它给定的顶点。凶而势函数必须保iJE可以将联合概率分解，以至于条件独立的随机变

量不会出现在相同的势函数中。最容易满足这个要求的方法是保证每一个势函数作用于

随机变黾的一个集合上，而这些变量对应的顶点形成了一个最人的令通Jq：(Clique)。这

h

p上‰
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确保了势函数所涉及的任何随机变量对，其顶点是直接联系的，如果两个顶点在一个全

通坏(Clique)中一起出现。则这种关系就明确表示出来了。在链结构的CRFs下，每一个

势函数作用于相邻的标记变量Y；和Y，+t对。

尽管无向图模型中随机变量的联合分布可写成势函数的乘积，需要指出的是一个孤

立的势函数并没有直接的概率意义，而是表示了定义这个势函数所涉及的随机变量的结

构上的约束而已。这反过来也影响了全局结构的概率，即一个概率大的全局结构较概率

小的全局结构更能满足这些约束条件。

在给定观测序列X的情况下，Lafferty等定义了标记序列Y的概率是势函数(Potential

Function)乘积的一个归一化形式，其中每个因子形式如公式(2．5)所示：

eXp(；力tj(y川，yf，tf)+摹脚(弘一』)) Q·5’

这里力(|y，-l'yi，X，i)是关于整个观测序列和位置i以及f一1标记的特征函数，Sk(y,，j，i)

是关于位置i的标记和观测序列的状态特征函数，这罩参数A，和∥t是特征权重，可从

训练语料中估计得到。

当定义特征函数时，可以构造了观测序列的实数值特征b(x，i)集合来描述训练数据

的经验分布特征，这些特征与模型具有相同的分布。下面是一个例子：

m叫¨姻确嚣矿布”
每个特征函数表示一个实数值的观测特征b(x，i)，如果当前状态(状念函数)或前一

个状念和当前状念(转移函数)具有特定的值，则所有的特征函数都是实数值的。例如下

面的转移函数。

r，(Yi-l,Yi,x,i吖∥地，甏胪绷
在后面的描述中，我们用公式(2．6)来表示状念函数：

&(yi，工，i)=&(Yi-I,Yf，z，f)． (2．6)

且

Fj(y，x)=∑L(Y¨⋯Y z，f) (2·7)

特征函数万(弘-l，yi，X，i)是一个状态特征函数＆(yr，工，i)或者是一个转移特征函数

巧(yf一1．yi，X，i)。
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因此对于一个给定观测序列X，其对应的标记序列Y的概率为公式(2．8)所示：

砌I硝)2丽1 exp(军橘瓴瑚 ‘2·8’

z(x)是归一化因子(No咖alization Factor)其韶式如公式(2．9)所示：

z(z)；∑exP(E A．『Fj(y，J)) (2·9)

现在用CRFs建立了P(y I X)的统计模型，求解序列标记任务就是求得Y’满足

e(y l X)最大，Z(x)与Y无关，所以Y‘为公式(2．10)所示：

Y‘；arg max P()，Ix)
，

哪唱弩x南麟p(莩橘(y∥))
一arg max∑AjFj(y，x) (2·10)

使用Viterbi等动念优化方法，即可求出最优解Y’。

2．2．3条件随机场的参数估计

建立CRFs模型的主要任务就是从样本数据中估计得到特征权值A。CRFs参数估计

可以使用最大似然估计(Maximum Likelihood Estimation，MLE)和贝叶斯估计(Bayes

Estimation)。下面主要介绍用最大似然估计CRFs的模型参数。

在训练集丁={(xt，y‘))中，最大似然参数估计就是假设P(y I工，A)为A的函数，使
P(Y I工，A)的对数值最大的A为估计值，其似然值为公式(2．11)所示，其最大值为公式

(2．12)所示：

L^=∑l。gP(Y‘I z‘，A)

2辜109志懿p(军橘o‘≯勺)

=军(莩A厮c歹‘，z‘，一-。gcz cJ‘，，) c2·-，，

人’-arg吁x∑l。gP(Y‘∽A) (2·12)

由于L^为凸函数，导数为零的最值点。故对A求导，则偏导数公式为(2．13)所示：
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斋2啦F，(yk,xk，-Eety I x‘Fk(y,xk)】) ㈦，3，

可简写为：

掣；Oj—Ej：0 (2．14)
aAf

公式(2·14)中，o为A，在训练集r中出现的频率，历= Ee(，l xt)[R(y,Xk)】是A』

在模型分布中的特征期望。历如果直接计算需要很大的计算量，可以使用动态规划的方

法求解，如向前．向后(Forward．Backward)算法，我们将在第2．2．4节详细介绍动念规划策

略。

如果直接使用最大似然估计，可能会发生过度学习问题，可以通过引入罚函数的方

y A，2

法解决这一问题。例如使用惩罚项{丁，则原问题变为式(2·15)：
y A，2
J■-

LA’=LA—j_+const (2．15)
2盯2

其导数变为公式(2．16)：

坠：坐一粤 (2．16)一=⋯ I Z．．1 I J，

于是A的参数估计问题可以用最优化方法解决。可以使用GIS，IIS等迭代方法，本

文的实现使用L-BFGS(Limited．memory Broyden．Fletcher．Goldfarb．Shanno)算法l矧。

2．2．4动态规划方法

对于一个链式结构的CRFs，可以为每个句子添加丌始状态标记和结束状态标记来

标记序列，yo和弘+t：分别表示丌始标记和结束标记，给定一个观测序列X，标记序列

Y的概率P(Y l工，A)可以使用矩阵进行有效的计算。

设妒是标记的字母表，Y和Y 7是来自这个字母表的标记，我们定义了n+1个矩阵的

集厶{gi(x)li=1，．．．，，l+1)，这单每个胍(x)都是一个眵×妒l的矩阵，矩阵元素形式如公
式(2．1 7)所示：

蛳7川小唧》枞”一) 眨忉
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给定观测序列X，没有归一化的标记宇列Y的条件概率可以表示为，l+1个矩阵的元

素的乘积，如公式(2．18)所示：

册l m)2丽1{7,．TII胍(yi-l,yi l工) ‘2·18’

相似的，观察序列X的归一化因子Z(x)可以通过使用Closed Semirings方法从

Mi(x)矩阵中计算得到，该代数结构是一个处理图中的路径问题的一般框架。Z(x)的值

由从丌始位置到结束位置的胍(z)矩阵的乘积给定。其形式如式(2．19)所示：

m，2融n+l㈤L删 亿嘲

因此只要求出Mi(x)就可计算出Z(x)的值。

在参数估计过程中，无论是使用迭代收敛还是基于导数的方法，为计算出极大似然

的参数，对于训练数据中的每个观测序列X‘，都必须有效地计算出每个与CRFs模型分

布相关的特征函数的期望D(y I，‘)[R(岁，工‘)】，如公式(2·20)所示：

西⋯，‘)[厅(y，z‘)]-P(Y—vY I X，A塌(y‘，工。) (2·20)

对式(2．19)直接计算的丌销十分巨大，若标记序列工‘有厅个元素，则Y‘对应元素

为撑陋1个，因此，通常使用类似HMM中的向前向后算法解决这个问题。

我们改写公式(2．20)的右边为：

∑ZP(y¨=y’，炉y l x，A)删，y，工) (2．21)

接下来，便可使用动态规划方法计算P(弘一·=y’，yi=y I X，A)，我们定义向前．向后向

量m(x)和肛(工)为分别为公式(2．22)与公式(2．23)所示：

训小忙矿≮≯ (2．22)

刚小)=f三旷嚣d (2．23)

其递归定义分别为公式(2．24)与公式(2．25)所示：

口f(工)r=Oti—l(J)7。^磊(工) (2．24)
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卢z(工)=Mi·1(工)卢f+l(工) (2．25)

在给定观察序列X的条件下，yi=y的概率，我们称为边缘概率，可如下给定：

尸(y，一y l z，A)一竺!Q学 (2．26)

同理，在给定观察序列X的条件下，yi—t—Y’和yi=y的概率，可如下给定：

尸(yi-1=y',yi ffiy]蹦)=堂型絮掣 (2．27)

我们将公式(2．27)代入公式(2．21)便可使用动态规划的方法，有效计算特征期望，

从而能够使用机器学习的方法计算得到模型特征权值九。
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3 Max—。Marg i n Markov Networks

Max．Margin Markov Networks(M3Net)是一种优秀的机器学习的模型，Ben Taskar等

人于2003年提出【刈。M3Net的原理是将Max．Margin的思想应用于马尔可夫网络上。

Max．Margin(最大边缘)思想是尽量增大正确标注与其它非『F确标注之间的差距从而增

加标注『F确的可能性。一些机器学习的方法建立在Max．Margin思想的基础上13卜34J。我

们熟悉的支持向量机(SVM)就是来源于Max．Margin思想，SVM思想是最大化两类超平

面的间隔来增加分类的可信度。M3Net将Max．Margin建立在马尔可夫网络上，可以方

便考虑相邻节点之问的联系，可以说M3Net模型综合了SVM和无向图模型二者的优点，

是一种优秀的统计模型。

M3Net模型的构建很大程度来源于多类SVM，所以本章先回顾SVM的一些原理。

3．1 支持向量机

支持向量机(Support Vector Machine，简称为SVM)是九十年代中期由Vladimir N．

Vapnik等人根据统计学习理论提出的一种新的机器学习方法，它体现了结构风险最小化

的思想和方法，是统计学理论中很新的内容，具有较强的学习能力和泛化性能，能够较

好地解决小样本、高维数、非线性和局部极小等问题，SVM的出现经历如下阶段：

1992年，Boser，Guyon和Vapnik提出了最优边界分类器的概念【35J，被认为是支持

向量机的最初原型。

1995年，Vapnik首次完整地提出了基于统计学习理论的支持向量机方法136l。

1997年，Vapnik，Gokowich和Smola提出了基于支持向量机方法的回归估计方法

(Support Vector Regression，SVR)和信号处理方法。

3．1．1 最大间隔分类超平面

支持向量机最初是针对线性可分情况下的二类模式分类问题而提出的。给定观测样

本集S={(x，，Y·)，．．．0，，Y『))，其中，z c R”称为输入空间或输入特征空问，yl∈{一1，+1}是
样本的类标记。分类的目的就是寻找一个分割超平面将正负两类样本完全分开，如图3．1

所示。

设耋；{w．工+6：o，wER",6∈R>是所有能够对S完全jF确分类(经验风险为0)的超平

面的集合，其中，“．”是内积运算符。“完全正确分类”的意义是：任意一个由法向量

W和常数b确定的分类超平面H，它对样本集S的分类结果为：
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』眠船¨加，至yFq (3．1)

【W·工j+6s0，石yi2—1，

在所有的超平面中，最大间隔分类器要寻找的是一个最优超平面(Optimal

Hyperplane)。这个最优超平面是指满足两类的分类间隔(Margin)最大的超平面。分类间

隔被定义为：每类距离超平面最近的样本到超平面的距离之和。

此分类间隔可以经过如下的计算得到：设H为最优超平面，在日两侧分别作一个

经过距离日最近的样本并且平行与胃的超平面，记为H1和飓。这两个超平面的表达式

分另IJ为：HI：Y—W．工+6--1，／-h：Y—W．工+b一一1。

显然，超平面H：y=W．工+6=0仍然属于考。我们把超平面Hl和玩之间的距离称为

日的“分类问隔△’’，并将日1和凰称为日的“间隔超平面”或者“间隔边界”。容易

计算，扣而II利++扩。
所谓的“最大问隔分类超平面”就是在正确分类所有学习样本(即满足约束条件

yi(w．39i+6)21的前提下)，使得分类fnJ隔△取最大值的超平面，例如，图3．1中所示的平

面H。

H 2

●

gi n=2／IIWII

图3．1 线性可分的分类超平面

Fig．3．1 Sketch chart of SVM in the case of linear separable
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3．1．2支持向量机

(1)线性的情况

依据自订一小节的讨论，为了求解线性可分问题的最大间隔超平面，需要在满足约束

yz(w∞+6)：-1的自i『提下最大化间隔△，等价于如下的优化问题：

唧n枷112
sJ．yi(w．x,+b)2 1，i=1，．．．，， (3．2)

这是一个典型的线性约束的凸二次规划问题，它唯一确定了最大间隔分类超平面。

它的Lagrange函数是：

￡(w，6，a)=111w，U2一善I吣(眦m)一1) (3·3)

其中，a，≥0是每个样本对应的Lagrange乘子。将函数L(w，b，a)关于¨，，b求其极

小值，由极值条件VbL(w，b，口)=0和WL(w，b，a)一0得到：

∑y肼一o (3·4)

w一∑a∥册 (3·5)

将公式(3．4)和公式(3．5)代入Lagrange函数三(M，，b，a)，并考虑wolfe对偶性质，得

到优化问题(3．2)的对偶问题，如公式(3．6)所示：

吁x-三1丢I善I牌埘(舢)+善l翻

珐j p俄。0 (3．6)

l口f 20，i=1，⋯，，

可见，对偶问题仍然是线性约束的凸二次优化，存在唯一的最优解口’。

根据约束优化问题的Karush．Kuhn．Tucker(KKT)条件，优化(3．6)耿最优解a’时应该

满足如下的条件：

口，’(弘(w 8．Xi+6’)一1)=0，i=1，2，⋯，， (3。7)

从图3．1中可以看出，由于只有少部分观测样本Xi满足yr(w+．Xi+6‘)=1，它们对应

的Lagrange乘子0f『i’>0，而剩余的样本满足ai‘=0。我ffj；|；Sj；解口’的这种性质为“稀疏性99。
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我们把口一’>0的观测样本称为“支持向量”，它们位于I．目J隔边界Ⅳl或趣上。结合

公式(3．5)和公式(3．7)可知，w。和b‘均由支持向量决定。因此，最大间隔超平面

W‘壕+b。：0完全由支持向量决定，而与剩余的观测样本无关。

这时，可以得到如下的最优决策函数或者分类器：
，

f(x)=sgn(w+．工+6‘)=sgn(罗口少f(工．Xi)+6’) (3．8)
贫

Vapnik把公式(3．8)称为‘‘线性硬间隔支持向量机137l”，而公式(3．2)和公式(3．6)

分别称为它的原始优化问题和对偶优化问题。

另外，当样本线性不可分时，由于不存在使得分类间隔△取『F值的超平面，严格要

求所有样本被正确分类的硬间隔方法是行不通的。换句话说，必须适当松弛公式(3．1)

中的约束条件。我们通过引入松弛变量参乏0，i=1，．．．，，可以得到“软化”的新约束条件：

yf(w．Xi+6)≥1一亭j，亭j≥0，i=1，⋯，f (3．9)

显然，当亭r充分大时，样本(Xi，yi)总可以满足约束条件。但另一方面，和项罗参与
篱

样本的分类错误相关并且体现了经验JxL险，必须限制它的大小。因此，我们得到“软化”

后的最大间隔分类器的优化I’uJ题：

m咄in；圳12+c驴
S1．yi(w．ri+b)乏1一宇f，亭f≥0，i=1，⋯，， (3．1 0)

其中，实常数C>0称为“罚参数”，它在分类器的复杂度和经验风险之问进行权

衡。采用类似公式(3．2)至(3．6)的推导过程，可以得到公式(3．10)的对偶优化问题。因

而不再详细给出对偶问题的具体形式。

(2)非线性的情况

解决线性不可分类问题的另外一个途径是用“超曲面”代替“超平面”，并寻找一

个能够正确分类所有观测样本的“最大间隔超曲面”。但是，“最大间隔超曲面”是难

以描述和直接求解的。通过引入由输入空fHJ z到某个高维空间Ⅳ(一般是Hilbert空问)

的非线性映射咖(．)：X—rl，能够把石中的寻找非线性的“最大间隔超曲面”问题转化

为在高维空I'BJ叼中求解线性的“最大l’日J隔超f【面”的问题，从而更容易给出具体的模型

进行求解。

其fHJ，需要避免在，7中进行高维的内积运算(驴(Jf)．咖(厨))。如果存在输入空|’目J中定

义的某个“核函数”K(．，．)Ⅱ满足K(J，，而)=(痧(x囊咖(¨)，就【I丁以通过良接计算K(工，，xj)
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的值而避免r／中的内积运算，并且不需要知道映射函数西(．)的显式形式：关于核函数的

讨论参见第3．1．3节。

因此，综合自西面两种处理线性不可分类问题的思想，我们得到更常用的“非线性软

|’日J隔支持向量机”，简称“支持向量机(SVM)”。它的原始优化问题(P)和对偶优化问题

(D)分别如下：

原始优化问题(P)：

瓢抓f2+c著争
S_t．yf(w．庐@f)+6)≥1．亭f，亭f乏0，i=1，⋯，， (3．1 1)

对偶优化问题(D)：

吁x。主善善y眇∞口Ⅸ(耽趵)+善口，

豇{ 荟弘∞暑0 (3．12)

1 0 s口f量C，i=1，⋯，z

求解对偶问题的最优解a’后，支持向量机的决策函数为：

，@)=sgn(w‘．痧(z)+6+)一sgn(∑口，。yⅨ(z，肋)+6+) (3·13)

同样，根据KKT条件，优化公式(3．12)取最优解a+时应该满足如下的条件：

{czf’‘yf‘翻I，·Ie2’‘‘】_：：C_’：：O‘t’i‘三：：。三‘0+1
5=。’i：：1，2，’·’，7

c3．-4，
I (一’)∥=，

结合公式(3．12)和公式(3．14)的约束条件，可以推导出如下重要结论；

若Oli’=0，则有莎=0，且对应的样本Xi一定不是支持向量；

若0<Oli’<C，则有亭r‘=0和弘(w‘．中(z，)+6’)=1，且对应的样本称为“非边界支持

向量”；

若口，‘=C，则有璺‘=0和弘(w’．痧(工i)+6‘)<1，且对应的样本称为“边界支持向量”。

可见，最优解a，’的“稀疏”性质同样满足，支持向鼍机的决策函数完全由口t4≠0

的支持向量决定。

核函数定义了由低维映射到高维的方式。在下一节中，会介绍几种常用的核函数。
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3．1．3核函数

核函数K(x，Xi)实际上相当于就是工和z，的相似度。对更一般的情况，需要这样的

函数K对任意两个样本向量z和Xi，它的返回值K(x，J。)就是描述两者的相似度的一个

数值，这样的一个函数就是所谓的核函数。在决策函数中，只涉及训练样本之间的内积

运算，可以用原空间中的函数实现的，甚至没用必要知道变换的形式。根据泛函的有关

理论，只要一种核函数满足Mercer条件，它就对应某一变换空间的内积。因此，在最

优分类面中采用适当的内积函数就可以实现某一非线性变换后的线性分类。核函数存在

性定理表明：给定一个训练样本集，就一定存在一个相应的函数，训练样本通过该函数

映射到高维特征空间的线性可分的。

常见的核函数有4类删：

(1)线性内积Kernel函数：K(x，鼢)；工·zf

(2)多项式Kernel函数：K(x，Xi)=【(x．Xi)+1】d，d是自然数

r 12、

(3)径像基Kernel函数： K(工，欺)：exp{一掣}，仃>o
【
仃

J
(4)Sigmoid Kernel函数：tanh(a(x．Xi)+f)，a，t是常数，tanh是Sigmoid函数

3．1．4多类支持向量机

SVM本身是解决两类分类问题的，对于多类很类)划分问题可将其转化为两类划分

问题加以处理，目前主要有两种方法【39'柏】：(1)pairwise方法：在任意两个类别之间构造

一个二值分类器，从而生成七似一1)／2个二值分类器，每个分类器训练两种不同类别的数

据，在分类中使用投票策略：对于一个未知样本每个分类器都有一个选票，其结果是具

有选票最多的类别。(2)one VS．others方法：构造k个分类器，第i个分类器的训练数据

是第i类的数据作为『F例，其它类的数据作为负例，为每个类构造一个分类器，第f个

分类器在第i类和其他类之间构造一个超平面，在多个两类分类器中具有最大输出的类

别即是测试数据所属的类别。

以上两种多类划分的问题存在着一个共同的问题，它们都是将多类划分问题机械的

划分为若干二类划分问题进行分类，之后应用投票策略将这些二类划分的结果合并起来

成为多类划分的结果。在这个过程中势必会产生一些误差，从而影响最终的分类结果。

Crammer和SingerI
41

J提出了一种基于Max．Margin思想的直接对多类划分问题进行

分类的方法。假设给定观察样本S={“·，y，)，．．．，∞，Y，)】．，Y∈a，2，．．．，七}，我们通过最大化

萨确的标记f(工)与其它候选标idr"J的差距y，从而标址的可信度，如公式(3．15)所示：
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W厂(j，f(z))一’．矿(z，Y)≥)， (3．1 5)

其中，f(x，Y)是特征函数，W是特征函数的权重，它tf]fl,'J定义方式与第2章中CRFs

模型中相同。

Taskar将此l’日J隔(margin)扩展，提出I’日J隔(margin)应记录下『F确标记序列t(x)与其它

标记序列Y之间的不同原子标记的个数，如公式(3．16)所示：

Atx(y)=∑：．。Atx(y，)
At，(yi)量，(．)，r≠O(工))·)． (3．16)

这样我们将此多类划分问题转化为以下的优化问题：

呼枷02
s7．M矿(x，f(z))一时(工，y)苫Ate(y) Vx，Y (3．1 7)

这样，我们得到线性约束的凸二次规划问题(3．17)：

同样，类似于第3．1．3节所述的二类SVM中的线性不可分的情况，若没有符合条件

的w，我们可以引入松弛因子亭r 2 0，可以得到“软化”的新约束条件：

s7．w厂(工，f(x))一计矿(茗，y)≥△&(y)一孝f V工，歹

显然，当参充分大时，样本∞，Yr)总可以满足约束条件，但另一方面，和项∑：．。参
与样本的分类错误相关并且体现了经验风险，必须限制它的大小，我们引入惩罚因子C，

其中C>O是一个常数，它控制对错分样本的惩罚程度，在分类器的复杂度和经验风险之

间进行权衡，C越大表示对错误的惩罚越重。因此，我们得到软化的分类器的优化问题：

m雌inl⋯1wnc∑亭-

sj．M，，(工，f(工))一w厂(工，Y)苫At，(y)一亭t Vx，y (3．18)

转化为相应的对偶问题为：

m一襄训Afx(y)l卜2驴cy灿∽；
S．t．a，(j，)=0，Vx，y，

罗口，(歹)=C，Vx (3．19)
—‘一

y

其中△序(y)=f(x，f(x))一f(x，Y)．
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引入核函数得：

-mx一专∑∑m(j，胁’◇’)斛华(y)÷够o’))+∑口，(y)Atx(y)；

s，．口．r(J，)z 0，坛，Y，

罗a，(y)=C，Vx， (3．20)
7

3．2 Max—Marg i n Markov Networks

Max．Margin Markov Networks(M3Net)模型于2003年，被Ben Taskar提出，M3Net

的思想实际上是上文提到的Crammer and Singer的多类SVM思想在图结构的扩展。

通过SVM进行序列标注任务时，我们只关注于每个独立样本，而忽略了样本问的

联系，而我们知道在实际任务中，相邻的节点问会有联系，这些联系对我们『F确求解问

题是很有帮助的。如第2章中我们介绍的判别无向图模型(CRFs)，它们将模型建立在无

向图上，可以充分考虑这些结构化信息。我们同样口丁以将Max．Margin原理应用与无向

图模型上，这样就将第3．1．4节中提出的多类SVM模型进行了扩展，便得到了

Max—Margin Markov Networks。

如前所述，SVM模型将每个节点割裂开考虑，忽略了它们之间的联系，而

Max．Margin Markov Networks模型中通过定义转移特征函数f(x，yi，YO=0 or 1，可以考

虑到节点i与节点，之间的联系，具体来说，就是在处理节点i时，会同时考虑节点．，

的标记(也可考虑更多节点，与定义的无向图结构有关)。

为了更好的评价公式(3．20)中a，(y)，我们定义marginal dual variables：

肛，(yf，yJ)=∑川肛ⅣJ口，(y)，Vx，弘，YJ

∥r(弘)=∑川一la，(y)，Vx，Yf

那么公式(3．19)可以转换为公式(3．23)：

m一非驴劬删锄刮『+；驴@m@，；
sJ．y∥。(y，，YJ)=∥，(”)，V办，V(f，j)EE，Vx，
lind

∥r(yl，弦)乏0，坛，yi，弦，V(f，j)EE，

罗∥，(y『)篁C，Vx，i，yi．Jo

(3．21)

(3．22)

(3．23)
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同样的，将其转换为对偶形式并引入核函数得：

max一三薹善乏触(儿弦)肛(弘小)K(乒(y，，”)．乒(y∞。)+；；弘f(yi)觚(y覆
s，．罗g，(yi，")一gx(yj)，坳，V(i，．『)∈E，Vx，
≮

∥一(yi，弦)≥0，Vx，yi，"，v(i，j)EE，

罗∥，(y，)=C，垤，i，yi． (3．24)
筹

3．3序列最小优化(SMO)

从公式(3．24)可以看出M3Net的学习算法实际是针对凸二次规划问题进行求解的

问题。求解二次规划问题有很多种方法，本文介绍一种较为常用的序列最小优化(SMO)

方法。

1998年，John C．Platt提出SMO[42l(Sequential Minimal 0ptimization)算法。将工作

样本集的规模减到最小两个样本。之所以需要两个样本是因为等式线性约束的存在使得

同时至少有两个Lagrange乘子发生变化。由于只有两个变量，而且应用等式约束可以

将其中一个用另～个表示出来， 所以迭代过程中每一步的子问题的最优解可以直接用

解析的方法求出来。这样，算法避丌了复杂的数值求解优化问题的过程；此外，Platt还

设计了一个两层嵌套循环分别选择进入工作样本集的样本， 这种启发式策略加快了算

法的收敛速度。SMO算法的主要优点在于：两个变量的联合最优化问题可以通过解析

求解，因而不需要迭代地求解二次规划问题，不需要专门的优化软件包。与通常的分解

算法比较，尽管它可能需要更过的迭代步，但是由于每步之需要很少的计算量，该算法

常表现出整体的快速收敛性质。但是子问题的规模和迭代的次数是一对矛盾，SMO实

际上是将求解子问题的耗费转嫁到迭代上，然后在迭代上寻求快速算法。此外，在挑选

工作集时，SMO算法所采用的策略是针对Lagrange乘子的改进而不是针对目标函数

的，因而还有改进的空间。
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4 条件随机场(CRFs)命名实体识别的研究

本文深入研究了当前中文命名实体识别的各种实现方法，出于条件随机域(CRFs)

表现出很多优于已有机器学习方法的性能，因此本章采用基于条件随机域进行中文命名

实体自动识别。在第4．3节，采用单纯的CRFs模型进行命名实体识别；在第4．4节和第

4．5节分别介绍了两种基于CRFs的混合模型，应用于命名实体识别任务。

4．1 B l O分类标记

命名实体识别任务可以抽象为序列标注问题，所以需采用恰当的标记来表示序列的

标注结果。1999年Tjong Kim Sang等人提出了四种短语组块的表示方法，分别是IOBl，

IOB2，IOEl和IOE2。Uchimoto于2000年提出了Start／End模型来表示短语组块，后来

在此模型的基础上增加了三个标志：PRE，POST和MID形成了S／E+模型。

下面是这六种模型的简单描述：

IOBl：对于短语组块X，如果两个短语组块并列出现，那么第二个实体的第一个字

符标记成‘B—X’其余字符标记成‘I．X’。

IOB2：对于短语组块X，第一个字符被标记成成‘B．X’，其余字符标记成‘I．X’。

IOEl：对于短语组块X，如果有两个短语组块并列出现，则第一个实体的最后一个

字符标记成‘E．X’，其它字符记为‘1．X’。

IOE2：对于短语组块X，X的最后一个字符标记成‘E．X’其它字符标记成‘1．X’。

S／E(Start／End)：对于短语组块X，如果X是单个字符，则标记成‘S．x’，如果X

有两个或两个以上字符组成，则第一个字符标记成‘B．X’，最后一个字符标记成‘E．X’，

上述情况之外的所有字符标记为‘1．X’。

S／E+：此模型对短语组块内部的标记和S／E模型一样，但是在短语组块的上下文标

记上略有差别。对于短语组块X，如果X前面的字符不属于短语组块字符，则此字符标

记成‘PRE．X’，同理，如果X后面的字符不属于短语组块字符，则次字符标记成。

‘POST．X’，如果两个实体中I’日J存在一个非短语组块字符，则次字符标记成

‘MID．X’。

本文采用IB02的组块(Chunk)表达方法来标识命名实体，即将每个字分为三类：B．

命名实体首字、J．命名实体中部、O．命名实体外部，这罩一个组块唧或B)视为一个命

名实体。对训练文本巾的每个字进行IB02标注，即yi∈{B，』，o}，这样，用CRFs识别

中文文本中的命名实体就是对文本中的每个字进行B，，，D标记。
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4．2命名实体特征的抽取

基于CRFs的中文命名实体识别，关键在于抽取命名实体的合适特性。通过对中文

命名实体的特点进行分析定义命名实体的特征。

由于命名实体识别是对自动分词结果进行的，分词错误可能会影响命名实体的诈确

识别，如：

李／长／JJ顶N／用／这次／机会厶

兴／城市／原／种／场／种子公司／还／拖欠／。

为了解决分词错误导致命名实体的错误识别，这罩，必须将每一个词分解为一个一

个的字，按字抽取特性，最后对每一个字进行分类识别。

下面分别说明人名识别和地名识别所选耿的特征。

4．2．1 人名特征的抽取 一

根据中文文本中人名的特点，抽耿了以下特征(表4．1给出了人名识别所选取的特性

类型及相应值)。

(1)“单字”特性指该字本身

由于中文姓名的姓氏用字相对比较集中，名字用字分布较姓氏虽然要分散，但相对

整个汉字集而言依然相对集中。针对这一特点，“单字”可以作为人名的一个特性。

表4．1 人名特征的类型及相应值

Tab．4．1 Person name features and their values

(2)“基于字的词性”

此特征为该字所属训的词性加上其位置属性，标注方法如表4．2所示。例如：若一

个词包含三个字，第一、二、三个字的词性标注分别为：词性．B、训性．I、词性．E，单

字词的训性标注为：词性．S。其中“词性”为该词(多字词或啦字词)的词性，这甲采用

北大词性标注规范。
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表4．2基丁．字的词性标注方法

Tab．4．2 POS tags in a word

词性标注 字类掣

词性一S

词性_B

词性一I

词性一E

单字词

多字词首字

多字词(至少三字词)中间字

多字词尾字

(3)判断当前字是否在姓氏表中

《姓氏人名用字分析统计》对人口普查中抽出的2．5万人名(去掉重复后总计174900

个)进行了统计：在中国使用的有737个姓氏，姓氏虽多，但使用集中在少数大姓上，

姓氏使用出现次数在10次以上的有379个，约占频率为99．085％：剩下的为出现次数

在10次以下的有350个，只占单姓姓氏频度总数的0．643％，其中仅出现一次的有143

个，共占频度总数的0．144％。因为姓氏在中文姓名中出现的频度很高，所以“是否在

姓氏表中”是中文姓名的一个很重要特性，如果该字为中国姓氏，则该特性的值为Y，

否则为N。

(4)单字用作姓名的概率

从98年1月《人民同报》中抽耿全部人名得到一张姓名表，然后计算表中每个汉

字用作人名的概率，若此概率大于某个阈值，则其属性值为Y，否则为N。用字概率计

算公式如下：

姓名用字概率=望{簧；誉善忌警×-oo％
(5)单字用作人名之前一个字的概率

人名之前(后)的一个字可以在一定程度上帮助系统识别人名，因此我们从训练语料

中抽取每个汉字用作人名前一个字的概率，若此概率大于某个阈值，则其属性值为Y，

否则为N。用字概率计算公式如下：姓名用字概率一望三专要擎誓瑟骺警×-。。％
(6)单字用作人名之后一个字的概率

从训练语料中抽取每个汉字用作人名后一个字的概率，若此概率人于某个闽值，则

其属性值为Y，否则为N。用字概率计算公式如下I奶I：

姓名用字概率=壑量型爰鬈警戛磊麦学×·。。％
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特征模板是系统抽耿特征遵循的觇则，一个科学的特征模板可以大大提高系统的性

能。本文定义的人名识别的特征模板如下：

。Character(n)(，l=一2，-1，0，+1，+2)

。PSur(n)0：-2，一1，0，+l，+2)

‘Poso)O：一2，-1，0，+1，+2)

。PN(n)(，l=·2，-1，0，+1，+2)

。BeforeP(n)仍=-2，一l，O，+1，+2)

。BehindPO)(，l=·2，-l，0，+l，+2)

·PSurO)PN(n+1)0=一1，0，+1)

。PSurO)PN(n+1)PN0+2)(，z=一1，0，+1)

。BcforePO一1)PSur(n)PN(n+I)O=·1，O，+1)

。BeforePO一1)PSur0)PNO+1)PN0+2)O=-1，0，+1)

4。2．2地名特征的抽取

根据中文地名的特点，抽取了以下特征，表4．3给出了地名识别所选取的特性类型

及相应值1：

表4．3地名特征的类型及相应值

Tab．4．3 Location name features and their values

(1)“单字”特征指该字本身

地名用字可以充分反映地名的特点，因此将“单字本身”作为地名的特征。

(2)“基于字的词性”

与人名的此特征相同，标注方法如表4．2所示。

(3)是否在特征词表中

凼为地名结尾经常有地名特征词出现，所以“足甭在特征训表中”是地名的一个很

重要特征，如果该字为地名特征词，如：“省”、“市”等，则该特征的值为Y，否则

为N。

(4)单字用作地私之}ji『一个字的概率
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地名之前(后)一个字可以在一定程度上帮助系统识别地名，因此我们从训练语料中

抽耳义每个汉字用作地名前一个字的概率，若此概率大于某个阈值，则其属性值为Y，否

则为N。

(5)单字用作地名之后一个字的概率

我们从训练语料中抽取每个汉字用作地名后一个字的概率，若此概率大于某个阈

值，则其属性值为Y，否则为N。

地名识别的特征模板如下定义：

·POS(n)(咒=一2，一1，O，+1，+2)

·Character(n)n-一2，一l，O，+1，+2)

·LC(n)n-一2，一1，0，+1，+2)

·BeforeL(n)0=一2，一1，0，+1，+2)

·BehindL(n)∽一2，-1，0，+1，+2)

·LC(n)BehindL(雅+1)(托=一1，0，+1)

4．3基于ORFs的中文命名实体识别

基于CRFs的人名i'klI再H地名识别的过程相同，下面以人名识别为例来说明。具体

的识别步骤如下：

(1)对训练语料及测试语料进行自动分词和词性标注(基于字的标注)，建立训练集

6n钡,l试集。

①对人工标注好的训练语料重新标注：去掉人工标注结果还原到原始文本，并记

录人名标注位置，然后用ICTCLAS系统一](ICTCLAS是中科院开发的基于层叠马尔可

夫模型的分词和词性标注系统)进行自动分词和标注系统，并进行基于字的词性标注(词

性．S，B，l，E)，再根据记录人名的位置对语料中的每个字进行IB02自动标注：用相

同方法对测试语料同样进行自动分词和基于字的词性标注。

②建立训练集和测试集。

(2)基于CRFs模型对训练集进行学习。学习的过程主要分为生成特征函数和训练

得到每个特征函数的权重两部分，以下分别对这两部分进行说明。

①生成特征函数：

下面通过一个实例具体说明CRFs系统是如何生成特征函数的。

假设训练集中的一个观察序列为工： “主席胡锦涛”，它相应的状念序列为y：

“OOBII”，我们对此工，y序列进行训练(假设以当自订的用字作为特征)，系统从起始

位置(f=1)遍历序列，遍历到第三个样本时，以i=3(Xi=“胡”，yi=‘毋”)为例，系
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统会产生若干转移特征函数ff(y卜-，yi，X，，)和若干状态特征函数研(yt，X，f)。其中yi一-，yi分

别是府矿一个位置的标记和当庙驴位置的标汜，由于yi一，yi共有9种不同的组合值(‘"BB”，

“BI"’，“BO”，“IB”，“IF’，“10”，“OB”，“OF’和“00”)，同样yi共有3种不同的候选标

记(“B”，“，’，“0”)，所以当系统遍历到“胡”(i=3)时，会产生9种转移特征函数和3

种状态特征函数，它们分别是：

f-(yi-：,yi,x,i，；”琏‘
位置是”胡”，yf一1，yf是”B”，”B”

其它

fz(yi-1,yi,x,i)=舻蚰准置是"麓。1’弦是’引’，”r’
以弘w砂，f)=弘琏琅靛”翟w堤”∥’，”∥

“抄彬硝叫三：琏准置是”麓’1’弦是’F’，”∥’
f5(yi-l,yi,x,i)={三：工在‘位置是¨笺害。∥f是Y”’”r’“

f6(yz-1,yi,x,i)=伊琏谁置是”甏吐弦是’⋯’，”∥’

以抄拶¨叫三：琏琅醍”警w强”∥’，”∥’
f8(yi-I,yr,x,i)=舻琏准靛”翟w强”∥’，什，’
以弘w似叫丢：琏准髋”翟w馒”0’’，”∥’
s，(yi,X,i)=舻琏啦置翟∥影留”
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，X在f位置是”胡”，yi是”，”

， 其它

， z在i位置是”胡”，少是”O”

， 其它， 六U

CRFs模型中产生的特征函数都是二值的，每个二值特征函数相当于一个条件，如

果该特征函数的条件被满足，那么此特征函数的值为1，否则特征函数的值为0。由于

上例中，当X3-----“胡”时，yi—l一”0”，而yi=”B”，可见此时转移特征函数t7(yi．1'y，，z，f)

和状念特征函数sl(yi，X，f)的条件被满足，所以只有转移特征函数t7(yi^yi，X，f)和状态特

征函数sl(yi，X，f)的值为1，其余特征函数的值都为O。

②训练得到每个特征函数的权重

第一步生成了若干特征函数，每个特征函数对于最终的标注都会有些贡献，然而它

们的贡献不是完全相同的，凶而我们需要通过训练得到每个特征函数的权重，如第2．2．3

节所述，本文使用LBFGS算法实现对目标函数的优化求解。L厂BFGS是一种充分利用

以前的梯度和修改值来近似曲率值的一阶方法，可以避免准确的Hessian矩阵的逆矩阵

的计算。因而使用L广BFGS算法进行CRFs训练只要求提供似然函数的一阶导数。

具体训练算法如下：

Step 1．初始化。将语料库划分成K个训练单位{J‘Ik=1一K}。X‘通常是一个句子
I J

或段落。令特征权重向量旯、特征权重梯度向量△A、目标函数三．初值为0。

Step 2．计算特征梯度向量△A。

①若k<K，从语料库中取出一个训练单位X‘，k=k+l；否则转Step 3。

②构建训练单位X。的全切分图，并用A计算矩阵B，E以及a和．声。修证△A。

③用公式计算目标函数值三。，转Step 2。

Step 3．计算特征权重A。

将梯度向量△A和目标函数值己．代入L广BFGS算法器中，得到修征后的A。如果满

足bBFGS算法的停止条件或超过最大迭代次数，转Step 4；否则，转Step 2。

Step 4．输出所有特征及相应的A。

(3)CRFs模型进行测试

在测试过程中，系统同样遍历测试集，并遵循与训练过程十H同的原则生成若f特征

函数，根据CRFs公式计算得到每个节点各个候选标记的概率，之后通过Viterbi算法解

码得到最优标址的序列。
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基于CRFs模型进行命名实体识别的具体流程如图4．1所示：

图4．1 CRFs命名实体识别系统流样图

Fig．4．1 Recognition process of Chinese NER based on CRFs

4．4基于CRFs与边界模板的人名识别

为了优化CRFs的识别效果，本文对CRFs识别错误的情况进行分析发现，CRFs

系统给出的错误标记大部分拥有较低的边缘概率，如果采取一种较好的方法对边缘概率

较低的样本进行重新标记，便会进一步改善中文命名实体识别的效果。边界模板方法被

用作人名识别并取得较高的准确率ml，因此，本文提出了一种基于CRFs与边界模板的

混合模型进行人名识别，具体的说，如果CRFs模型巾样本的边缘概率较低，我们使用

边界模板方法代替CRFs模型对其进行标记，否则仍使用CRFs模型进行标记。实验表

明，该混合模型综合了CRFs和边界模板炳种方法的优势，识别效果好于单纯的CRFs

方法。
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4．4．1边界模板

如第1．1．2节所述，人名的用字较为随意，人名又包括简称、外文译名，这给人名

的识别带来了不小的困难。然而，不管人名如何变化，人名的前词和后词是存在一些规

律的。我们正是通过人名日订词和后词的组合来建立边界模板的。

(1)边界词语

如果汉语句子中含有单词序列W-pW2，其中P为人名，则∥t称为人名左边界，We

为人名右边界。WI，W2均可为空。Wl为空时记缈t=BOS，表示句子的丌始；∥2为空

时记∥：=EOS，表示句子的结束。

(2)边界模板

我们称四元组q=<W1，fia(w0，W2，加(矽z)>为人名边界模板，其中W1，形：分别为人

名的左、右边界词语，如(形，)为在训练语料库中作为人名左边界的频度，如(形z)为在

训练语料库中缈：作为人名右边界的频度，定义边界模板的频度f(q)为：

删={觚卜微觚卜。 (4．1)

在人名彭{别过程中，每个候选人名(左右两侧词语分别为形t，形z)对应一个边界模

板q=<W1，豇(矽t)，W2，加(妙2)>，如果f(q)一0则如(形，)和加(渺z)至少有一个为O，即该

模板的左右边界词至少有一个在训练语料中没有出现，此时我们要淘汰该候选人名。这

一严格的标准确保了算法定位人名的准确性，它对召回率的影响(数据稀疏引起)可通过

篇章范围内的扩散操作加以弥补。

(3)扩散操作

在识别人名时，如果某位置上的字符串被识别为人名，则将文章中出现的所有该字

符串都被认为是人名，我们把这一动作定义为扩散操作。其中，此扩散操作只针对长度

大于1个字符的人名。由于只含一个字符的姓名或人名(如“高”、“和”)在文章中以

非人名的身份出现的频率较高，如果被扩散会导致大量人名识别错误。

4．4．2基于边界模板的人名识别模型

本模型的摹本思想是：首先构造候选人名的边界模板，并计算候选人名边界模板的

频度，如果此频发为O，93Ij认为此候选词不是人名，否则如果此频度值大jr闸值，则输

出Y，否则输}{{N。最后，进}J：扩展操作，得到最终判别结果。

具体方法如下：

(1)首先通过训练语料统计每个词作为人名前词和后词的概率加(形-)和如(∥：)。
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(2)对于每个候选人名(左右两侧词语分别为WI，W2)构建一个边界模板

q=<W1，如(桫1)，W2，frb(W'-)>。

(3)计算边界模板的频度f(q)

(4)if厂(q)=0

输出N

else if，(g)>￡

输出Y

else输出N

(5)进行扩散操作(第4．4．1节所述)

(6)得到最终标记结果

4．4．3基于CRFs与边界模板的人名识别方法

本文对CRFs模型标记的结果进行分析发现，大多数的错误标记拥有较低的边缘概

率，边缘概率的定义如公式(2．26)所示，因此，CRFs模型中每个标记的边缘概率可以

看成CRFs模型对其给出标记的信心，当边缘概率较高时，CRFs很可能给出的标记是

『F确的，否则CRFs很可能给出了错误标记，下面举例说明边缘概率的含义。

例子1：测试集中有一个观察序列X：“胡锦涛”，它可能的状态序列有27种，分

黜为“BBB”，“BBI”，“BBO”，“BIB”，“Bjl”，“BIo”，“BoB”，“BoI”。

“Boo”，“IBB”，“IBI”，“IB0”，“n8”，“III”，“HO”，“10B”，“10I”，

“1(90”。 “OBB”， “oBi”， “OBO”。 “oIB"。 “t911”． “olo”． “OOB”。

“0(91”，“000”。其中每一个候选的状念标记都会有一个概率值，显然它们的概率

之和是l。

由于CRFs模型求解的是最优序列，因此单个标记的边缘概率也是基于序列的概率

而求解的。具体来说，第一个节点标为“B”的边缘概率就是所有第一个标记为“口"的

状念序列的概率之和。27种候选状态序列中共有9个序列的第一个标记为“B”，它们

是“BBB”，“BBI”，“BBO”，“BIB”，“BII”，“Blo”，“BoB”。“Bol”，

“BOO”。则第一个节点标记为“召”的边缘概率P(yl一”B”lJ)，就是这9种标记的概

率之和：

P(y，=”B”l X)=P(Y=”BBB”l r)+P(Y=”BBI”l工)+e(y=”BBO”l工)

+P(y=”BIB”l X)+P(Y=”BH”I z)+P(y=”BIO”l x)

+P(y一”BOB”I工)+P(y=”BOI”I j)+P(y=”BOO”I工)
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经过CRFs模型求解，得到第一个节点标记为“B”的边缘概率为0．995，即

尸(yt=”B”Iz)=0．995。由于该边缘概率的值较大，那么CRFs给出第一个节点是“B”

状念很可能是萨确的。

例子2：测试集中有一个观察序列X： “望子成龙”，它可能的状态序列有81种，

同样每一个候选的状态标记都会有一个概率值，显然它们的概率之和也是1。

同样，第三个节点标为“B"的边缘概率就是所有第三个标记为“B”的状态序列的

概率之和。81种候选状态序列中共有27个序列的第三个标记为“B”，则第三个节点

标记为“占”的边缘概率，就是这27种标记的概率之和：

P(y3=”B”I x)；P(y；”BBBB”l工)+P(Y=”BBBI”I j)+e(y=”BBBO”I菇)

+P(y一”BIBB”l x)+P(Y；”BIBI”I z)+P(岁=”BIBO”l工)

+P(y一”BOBB”l x)+e(y一”BOBI”I工)+P(Y=”BOBO”l菇)

+P(歹=”OOBB”I石)+P(y=”OOBI”l x)+P(y=”OOBO”I z)

经过CRFs模型求解，得到第三个节点标记为“B”的边缘概率为0．875，即

P(y3=”B”Ix)=0．875，由于该边缘概率的值相对较低，那么CRFs给出第三个节点是“B”

状态1‘"区--uJ／H--'匕15是错误的。因此，本文引入边界模极的方法对那部分边缘概率较低的节点进

行重新标注，以修改CRFs方法中可能存在的错误。那么这个区分两种方法的阈值究竟

取多少较为合理，可以通过实验来确定。下面我们详细说明CRFs与边界模板混合模型

的中文人名实体识别的方法。

具体算法如下：

(1)对训练语料和测试语料进行自动分词和词性标注，建立训练集、测试集。

①对人工标注好的训练语料用ICTCLAS系统进行自动分词，并进行基于字的词性

标注(词性一S，B，I，E)，再根据记录人名的位置对语料中的每个字进行IB02自动标注；

用相同方法对测试语料进行自动分词和基于字的词性标注。

②建立训练集和测试集。

(2)采用CRFs算法对训练集进行训练，对测试集进行标记并计算每个样本的边缘

概率。(其中(1)(2)与第4．3节方法相同)

(3)if边缘概率<￡

用边界模板方法(第4．4．2节所述)对样本进行标记

else

保持CRFs的标记

(4)得到最终标记结果
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基于CRFs与边界模板的人名识别的流程图，如图4．2所示：

图4．2基y-CRFs与边界模板的人名识}；Ij系统流稃蚓

Fig．4．2 Recognition process of person NER based on CRFs and boundary templates

3．5
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4．5基于CRFs与概率统计的命名实体识别

如第4．4节所述，CRFs系统给出结果中的错误标记大部分捌有较低的边缘概率，在

本节中，介绍一种概率统计的方法对这部分样本进行修正，期望进一步改善中文命名实

体识别的效果。概率统计方法是中文命名实体研究中较为成熟的技术，已经得到了广泛

的应用，因此本文提出一种基于CRFs和概率统计组合算法的中文命名实体识别模型。

具体的说，对于CRFs标记中边缘概率较低的测试样本采用概率统计方法代替CRFs方

法进行识别；对于CRFs方法中边缘概率较高的测试样本仍使用CRFs标记。实验表明，

该混合模型综合了CRFs和概率统计两种方法的优势，结果好于单纯的CRFs方法。

其中，概率统计方法的基本思想是：首先计算候选命名实体的构词可信度和基于词

性的二元接续可信度，然后将得到的构词可信度和二元接续可信度的值代入命名实体评

价函数，便可得到该候选命名实体的概率估值。最后比较此概率值和给定的阐值，如果

此概率值大于阐值输出Y，否则输出N。下面我们将具体给出命名实体识别的概率统计

模型。

4．5．1 人名识别的概率统计模型

(1)所用的资源

为了计算人名的构词可信度和接续可信度，首先要构造人名表，本文对大连理工大

学近几年在校生中50000人的名字进行统计后建立了姓氏字表(LastName)和名字用字字

表(FirstName)。然后从1998年《人民同报》上抽取60力．字的语料，作为基本语料库，

统计语料库中的人名的自订词的词性和后词的词性，建立人名前后词的词性频度表

(PersonPOS)。

(2)构词可信度

我们将中国人名(尸：忉定义为：PN=LFl F2，其中LELastName是待评价人名中的姓氏，

只FirstName(i=1，2)是待评价人名的第f个名字用字。

首先分别对姓L及名字用字R计算其可信度，然后再计算人名尸Ⅳ的可信度，公式

定义如下：

①对于任意的LELastName，定义其姓氏用字可信度P，仨J如下：

驰)=专‰ (4．2)

yELas氖t,"ame

其中，昂犯)=109乡‘肼2，Ⅳ犯)足汉字串L(可以是单姓，也可以足复姓)作为姓氏在

姓氏表中出现的次数。
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②对于任意的f EFirstName，定义其名字用字可信度P限J如下：

PI(Fi)=]Pr万o(F而i) (4．3)

其中，只。(C)=log：'‘开即，Ⅳ限J是汉字串Fi作为名字的一部分在名字用字表中出

现的次数。

③人名PⅣ的构词可信度定义为：

LP(PN)=B(￡)×P，(F1) if(PN=LFl，
(4．4)

LP(PN)=只似)×c6×(P，(F1)+尸，俨2)) i!，i(PN=LFIF2 J

其中，o是单双名调节系数，我们取G为0．844[2¨。

(3)基于词性的二元接续可信度

中国人名在真实文本中有其典型的上下文词性分布特点，例如，“对张帅说”，人

名“张帅”的前词的词性是p．S，后词的词性是v．S。因此把人名的自玎词的词性和后词的

词性抽取出来，得到人名前后词的词性频率表，并在此基础上计算基于词性的二元接续

可信度。

基于词性的二元接续可信度定义为：

—personPOS(—(1pos,rpos))CP(PN)= (4．5)—— (4．5)

其中，teos是人名的前词的词性，rpos是的后训的词性，personPOS((1pos，rpos))是

表示在词性频度表中，人名尸Ⅳ其fj{f字词性为lpos，后字词性为rpos时出现的次数。

TotalPOS表示词性频度表中所有人名的前后词的词性信息的总数。

(4)评价函数

中国人名的评价函数TotalFrequency僻忉定义为：

TotaIFrequ ency(PN)=aLP(PN)+(1一a)CP(PN) (4．6)

其中，￡尸(户即和Ce(PN)分别是公式(4．4)和公式(4．5)中定义的构词可信度和基于

词性的二元接续呵信度。a是平衡系数|46】，用于平衡评价函数中构词可信度和基于词性

的二元接续I，，信度的作用。当a=O．5时，保证两者对人名评价函数的影响力相I川。通过

调节a的大小，可以调节构泪町信度和接续可信度的权重。实验证明当口=O．4时，此概

率统计模型对人名。"叭11别的效果最好，因此本文使用口=O．4进行人名谚{别实验。
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4．5．2地名识别的概率统计模型

(1)所用的资源

①地名用字知识库(PlaceName)。收集《中国地名录》中出现的所有地名的用字信

息，包括地名首字、地名中字和地名尾字的频度信息。

②地名上下文词性频度：表(PlacePOS)。从1998年《人民同报》上抽取150万字的

语料，作为基本语料库，统计语料库中的地名的自{『词词性和后词词性，建立地名前后词

的词性频度表．(PlacePOS)。

(2)地名构词可信度

我们将中文地名(L忉定义为：圳=FoF+S，其中Fo为地名首字，F+为地名中部，
F+=F1⋯R，O=1，⋯，疗)，S为地名尾字。

①地名首字可信度Ph(Fo)定义为：

R(F。)；而P,o(丽Fo)， (4·7)

其中：R。(F。)一log z(c(F。)+2)， C(Fo)是汉字Fo作为地名首字在中国地名库中出

现的次数。P'h。(F。)=log z(c’(F。)+2)，c’(F。)是汉字Fo在中国地名库中出现的总次数。

②地名中部可信度厅fF+)定义为：

竹(F+)=善n丽Pf(Fi) (4．8)

其中： B(R)=log z(c(R)+2)，c(R)是汉字只作为地名中部在中国地名库中出现

的次数。P『，(^)--logz(c’(F，)+2)，C’(R)是汉字月在中国地名库中出现的总次数。

③地名尾字可信度A(s)定义为：

邢)=器， (4．9)

P『(s)一log：(c’(s)+2)，c(s)是汉字S作为地名尾字在中国地名库中出现的次数。

P5(S)=log!(c’(5)+2)，C’(s)是汉字S在中国地名库中出现的总次数。

④地名构词可信度：

LN=(RI凡)+疗{p J+月(s))／膪疗(￡』V)， (4．10)

其中：Len(LN)为地名圳的长度。
(3)基于词性的二元接续可信度
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中文地名在文本中出现时都有自己的特点，它们会对上下文的词性分布造成影响。

如： “在重庆市举行”，地名“重庆市”前词的词性为P，后词的词性为v。把地名的

前词词性和后词词性抽取出来，得到地名j1[『后词的词性频度表(PlacePOS)，并在此基础

上计算基于词性的二元接续可信度。

基于词性的二元接续可信度CP(LN)定义为：

CP(LN)=—ptac_eP赢OS(丽(tpo广s,rpos)) (4．1 1)

其中，tpos是地名的前词词性，rpos是的后词词性，placePOS((1pos，节嬲))

表示在词性频度表中，删作为中文地名时前词词性为lpos，后词词性为rpos时出现的
次数。TotalPOS表示词性频度表中所有地名的前后词词性信息的总数。

(4)评价函数

中文地名的评价函数TotalFrequency(LN)定义为：

TotalFrequency(LN)=aLP(LN)+(1一乜)C’P(￡Ⅳ) (4．12)

其中，LP(LN)为公式(4．10)定义的地名构词可信度；CP(LN)为公式(4．11)基于词

性的二元接续可信度；口为平衡地名构词可信度与基于词性的二元接续可信度的可比性

系数，通过调节口的大小，可以调节构词可信度和接续可信度的权重，实验证明当口=0．2

时，此概率统计模型对人名识别的效果最好，因此本文使用a=0．2进行人名识别实验【431。

4．5．3基于CRFs与概率统计的命名实体识别方法

CRFs是一种优秀的机器学习模型，具有较强的学习能力，但它在边缘概率较低的

标记上表现较差，因此我们引入概率统计模型代替CRFs模型对这些原子进行标记，它

综合了CRFs模型与概率统计模型的优点，此模型可以用于分词、命名实体识别等序列

标注任务。

CRFs和概率统计命名实体识别算法的基本思想是：当CRFs方法标记的边缘概率

大于阈值F，用CRFs标记；否则采用概率统计模型代替CRFs模型进行标记。算法如

下：

(1)对训练语料和测试语料进行自动分词和词性标注。

(2)采用CRFs算法对训练集进行训练，对测试集进行标记并计算每个样本的边缘

概率。

(其中(1)(2)与第4．3节方法相同)

(3)if边缘概率<￡
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用概率统计方法(第4．5．1节和第4．5．2节所示)对样本标记

else保持原柬CRFs的标记

(4)得到最终标记结果

CRFs与概率统计的命名实体识别系统的流程图，如图4．3所示：

f丌始、)

』}
输入训练集 输入测试集

j} U
分词，词性标注 分词，词性标注

儿 {_}
特征抽取及特征函 特祉抽取及特祉函

数的生成 数的生成

』} U
CRFs学习 CRFs谚{别，计算样

本边缘概率

弋 '

CRFs训练模型 入
Y／／边缘概率乏＼ N
＼＼＼否人．r￡／／／＼／

1 r 1 r

保持CRFs原标记 概率模删识别

{l
最终’叭i月110结果

O
(Jl：始)

图4．3墓丁．CRFs与概二讧统计的中文命名实体i,Jl,另lJ系统流料幽

Fig．4．3 Recognition process of Chinese NER based on CRFs and statistical method
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5基于Max—Marg i n Markov Networks的地名识别

在这一章中，同样将地名识别任务看成一个序列标注问题，从而采用基于

Max．Margin Markov Networks的方法进行标注。选取与第4章中基于CRFs模型中相同

的特征与特征模板。

Max．Margin Markov Networks是一种机器学习模型，它的主要原理是将Max．Margin

的思想应用于图结构中。Max．Margin思想是人工智能领域较为常用的思想，就是通过

最大化正确标记与其它标记之I'Bj的差距来增加给出标记的信心程度。我们熟悉的SVM

模型就是来源于Max．Margin思想，通过最大化两类超平面的距离来增加分类的信心。

而Max．Margin Markov Networks模型不像SVM模型将每个节点割裂开，分别求解每个

节点的最优标记，它是构造一个马尔可夫链，考虑到相邻节点的联系，从而求解最优的

序列。

在命名实体识别任务中，节点之问的联系是很重要的。如第4章中的例子，假设一

个观察序列为工：“胡锦涛”，我们知道它的『F确的状态序列为“BH”，Max．Margin的

思想就是通过最大化币确标记“BII”与其它标记之问的差距来增加标记正确的可能性。

另外，我们知道相邻节点的标记是有联系的，如序列中第一个节点的标记是“B”，那

么第二个节点的标记很可能是“，”，又如第二个节点的标记是“，”，第一个节点不可

能是“0”。为了考虑到节点之间的联系，Max．Margin Markov Networks模型实际上将

Max．Margin思想建立在马尔可夫网络上，从而求解最优的序列。

5，1 Max-Marg i n Markov Networks模型的构建

本文根据不同阶数的马尔可夫网络【47】来构建模型。首先，我们定义了一阶

Max．Margin Markov Networks，它是定义在一阶的马尔可夫网络上，只考虑当前节点和

前一个节点的关系；另外还定义了二阶Max．Margin Markov Networks，它是定义在二阶

的马尔可夫网络上，考虑当自可节点和前两个节点的关系。如图5．1和图5．2所示：

图5．1一阶马尔可大链

Fig．5．1 Structures of one

order Markov Networks

图5．2 h二阶马尔可大链

Fig．5．2 Structures of two

Order Markov Networks
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如第3．1．3节所述，核函数舰定了将样本从低维空问映射到高维空I'aJ的方式，从而

使样本在高维空I'nJ线性可分。

本文选取最简单的线性核函数K(x，Xi)=<X·新>来构建Max．Margin Markov

Networks模型。

5．2基于Max—Margi n Markov Networks的地名识别方法

本章将地名识别任务看出一个序列标注问题，从而，通过基于机器学习模型

(Max—Margin Markov Networks)的方法来解决。本节选取与第4章相同的特征与特征模

板进行实验。

和CRFs模型一样，一阶的Max．Margin Markov Networks同样定义两种特征函数，

分别为转移特征函数tj(y,_l，yi，X，f)和状态特征函数sj(yi，X，f)，其中转移特征函数

tj(yi“yi，X，f)币是为了考虑节点之间的联系而定义的。二阶的Max．Margin Markov

Networks定义了转移特征函数tj(yi-2，yi一17yl，工，f)，通过定义此类特征函数可以考虑当前

节点和前两个节点的关系。M3Net模型中所定义的特征函数也是二值的，定义方式和

CRFs模型相同，见第4．3节，这罩不在举例说明。

基于Max．Margin Markov Networks的命名实体识别方法的具体步骤如下：

(1)对训练语料及测试语料进行自动分词和词性细标注(基于字的标注)

①对人工标注好的训练语料重新标注：去掉人工标注结果还原到原始文本，并记

录人名标注位置，然后用ICTCLAS系统(ICTCLAS是中科院丌发的基于层叠马尔可夫

模型的分词和词性标注系统)进行自动分词和标注系统，并进行基于字的词性标注(词性

．S，B，I，E)，再根据记录人名的位置对语料中的每个字进行IB02自动标注，用相同

方法对测试语料同样进行自动分词和基于字的词性标注。

②建立训练集和测试集。

(2)训练部分

①生成特征函数

系统系统会产生若干转移特征函数tj(yi-l，yi，工，f)和若干状态特征函数sj(y,，X，f)，生

成过程于CRFs模型中相同。

②构建二次规划f、uJ题

如第3．2节所述的原理，构造二次规划问题。

③训练得到每个特征函数的权重

利用SMO算法训练得到每个特征函数的权重，如第3．3所述。

(3)M3Net模型进行测试
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在测试过程中，系统同样遍历测试集遵循-与iJtl练过程同样原则生成若干特征函数，

计算得到每个节点各个候选标记的概率，之后通过Viterbi算法解码得到最优标记的序

列。

基于Max．Margin Markov Networks的中文地名识别流程图，如图5．3所示。

图5．3心Net地名识别系统流样幽

Fig．5．3 Recognition process of location NER based on M3Net
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6基于概率特征函数的CRFs模型

CRFs模型是目日订最优秀的机器学习方法之一，模型中定义的特征函数全部都是O、

1二值的。在本章中，我们将这些二值特征函数融入概率信息，生成概率特征函数，然

后基于这种概率特征函数构造条件随机场。此改进模型可以将学习到的有用的概率信息

加入特征函数中，进而提高机器学习能力。在这一章中，我们通过命名实体识别任务验

证此模型的学习能力。

6．1 概率特征函数的表示

如第2章所述，CRFs模型中定义的特征函数都是0、1二值的，如公式(6．1)和公

式(6．2)所示，分别为汉字“郭”和“于”作为人名姓氏的特征函数。显然， “郭”和

“于”作为人名姓氏的概率不同。当“郭”出现时，其被用作人名姓氏的概率较大，而

“于”出现时被用作人名姓氏的概率较小。CRFs定义的特征函数(6．1)、(6．2)无法反

映这种概率的差异，而这种概率的信息对于命名实体的识别是有帮助的。

s-cyt，工力={三：工在‘位置为姜罢"’弘2”∥’ c6．-，

szcy，，工，z，={毛：工在‘位置为姜喜”，yf=”曰” c6．2，

本章提出一种基于概率的特征函数，即在定义特征函数时加入概率信息。例如：二

值特征函数(6．1)、(6．2)对应的概率特征函数为：

， ．、 f0．985，z在f位置为“郭"

·，。jF，1(yf，‘】：，‘)=2{()，’
’ ’。

。其，苫

， ．、 f0．018，z在f位置为“于"

印2(yf，tf)2{o，’一 。其它

，yi=”B”
(6．3)

．yi=”B”
’

(6．4)

其中，公式(6．3)中的{{|5c率0．985表示当日玎字为“郭”时，肖Ij，J．的状态为“B”的概

率。同理，公式(6．4)中的概率0．018表示当前字为“于”时，当日玎的状态为“口”的概

率。
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如第2章所述，CRFs模型中定义了两种特征函数，分别是状态特征函数和转移特

征函数。同样，转移特征函数的概率形式为：

劬(yi-l,yi,x,i)=m一砘勘舻’麓1’弘远”∥’，”∥’(6．5)
其中，公式(6．5)中的概率0．54表示当日订字为“郭”时，前一个标记与当前标汜的

组合为“OB”的概率。

6．2概率特征函数的定义

前一节中，介绍了概率特征函数的基本形式。这一节将介绍概率特征函数的定义方

法。首先，以状态特征函数(6．3)为例说明，特征函数的概率值的计算方法如下：

s-pl(yi，工，f)=

log：(2+hum∞=”郭”，yi=”B””

盖109’(2Ⅷ肌∞=崞眇穆3 y))
0，

，工在f位置为“郭”，弘=”B”

其它

(6．6)

其中，num(xi=崞眇，yi=”B”)表示训练语料中当前字为“郭”，当前标记为“B”

的个数。另外，通过对数运算进行平滑操作。

同样，汉字“郭”的另外两种概率特征函数定义如下：

s-p2(yi，x，f)=

s-p3(yi，工，Z)=

1092(2+hum∞=哼n yi=”，”))

磊l092(2Ⅷm(∥瓤y㈣))
0，

!og 2(2+num(xi=”享B”，yi=”0”))

罗log 2(2+hum∞=”郭”，yi=y))
，台如

0，

．工在f位置为“郭”，yi一”，”

其它

，z在f位置为“郭”，yi=”0”

其它

转移特征函数也可以按照同样的原理求解概率，以特征函数(6．5)为例：

t-pT(yi—l，yi，工，i)=

l092(2+num(xi=”郭”，yi—lyi；”OB”))

罗l092(2+num(xi=哼f；tt'yi—lyi—y夕))
—0』

．r．‘

0，

(6．7)

(6．8)

，新为”郭”，yi一1，yi足”0”，”B”

je它
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其中，num(xi=哼n yi—ly，一”OB”)表示当日仃字为“郭”时。自订一个的标记与当日矿标记

的组合为“OB”的个数。

6．3基于概率特征函数的CRFs的构建

在这一章中，介绍如何基于第6．2节中定义的概率特征函数构造条件随机场模型。

如第2章所述，在给定观测序列工的情况下，CRFs等定义了标记序列y的概率是势

函数(Potential Function)乘积的一个归一化形式，其中每个因子形式如式：

exp(∑A』巧(yr—t，yr，z，f)+fff ltk&(yi,x,f)) (6．9)

这里，我们用概率特征函数t-pj(yi“yi，X，f)和S-pk(yi，x，f)来代替CRFs模型中的二

值特征函数，则势函数的因子被定义为：

exp(∑Ajt-pj(yj-1，yi，x，f)+罗pkS-pk(yi，工，f)) (6．10)
一√V

因此概率条件随机场对于一个给定观测序列X，其对应的标记序列y的概率为公式

(6．10)所示：

P(ⅢI_)-赤eXp(；xje-pj(y,x)) (6·11)

概率条件随机场的参数估计方法与CRFs模型相同，如第2．2．3节所述。标记过程同

样使用Viterbi等动态优化方法，求出最优解Y‘。

6．4命名实体识别的实验

在本节中，应用基于概率特征函数的CRFs模型进行命名实体识别实验。通过与传

统CRFs实验结果的对比，来验证改进模型的机器学习能力。具体步骤如下：

(1)对训练语料及测试语料进行自动分词和词性标注(基于字的标注)，建立i)lI练集

和测试集。此步骤与第4．3节相同。

(2)基于改进CRFs模型对训练集进行学习。学习的过程主要分为生成特征函数和

训练得到每个特征函数的权重两部分，以下分别对这两部分进行说明。

①生成特征函数

遍历训练集，计算每种特征函数的概率，生成概率特征函数(如第6．2节所述)。

②训练得到每个特征函数的权重
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第一步生成了若干特征函数，每个特征函数对于最终的标注都会有些贡献，然而它

们的贡献不都相同，因而我们通过训练得到每个特征函数的权重。

(3)改进CRFs模型进行测试

在测试过程中，系统同样遍历测试集，遵循与训练过程相同的原则生成若干特征函

数，计算得到每个节点各个候选标记的概率，之后通过Viterbi算法解码得到最优标记

的序列。
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7实验结果与分析

本文采用精确率(Precision)，召回率(Recall)和F值对识别结果进行评价，其中：

识别精确率(Precis；。n)：P=焉篙篙糕×，。。％
识别召回率(Recall)： R：

F值=镰篙
正确命名实体数

X100％

100％

7．1 基于CRFs模型的命名实体识别

本节以CRFs作为机器学习的方法，分别采用单纯CRFs模型和两种基于CRFs的

混合模型进行实验。实验采用的训练集与测试集是Bakeoff2007 NER任务的MSRA语

料。训练语料约有120万字，其中包含人名9028个，地名18522个，测试语料约有22

万字其中包含人名1864个，地名3658个。

7．1．1单纯采用CRFs模型

采用第4．3节中介绍的单纯使用CRFs模型的方法进行中文人名和地名识别的实验，

实验结果如表7．1所示。

表7．1 单纯使川CRFs的命名实体识别结果

Tab．7．1 Results of NER based on sole CRFs

7。1．2基于CRFs与边界模板的人名识别

从表7．1的结果可以看出，单纯使用CRFs标记时，召凹率偏低。正如第4．4节中

所分析，单纯使用CRFs标记时，边缘概率较低的标记很可能是错误的，因而我们引入

边界模板方法对这部分样本重新标记，即边缘概率大于某阈值时认为CRFs给出的标记

是正确的，如果边缘概率小于某闽值时，认为标汜是有l’uJ题的，则通过边界模板方法霞

新标记，阈值￡是多大时，系统／j’能得到最好的结果，我们通过实验来确定。表7．2是

CRFs与边界模板人名识别的结果。
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表7，2基丁．CRFs与边界模扳的人乞识别结果

Tab．7．2 Results of person NER based on CRFs and boundary templates

我们观察到当F从O．85到O．98，基于混合模型识别的F值均好于单纯的CRFs模型，

当F=O．92系统得到最好的F值，召回率和F值分别提高了1．09％币tl 1．25％。

7．1．3基于CRFs与概率统计的命名实体识别

在本节中，采用概率统计的方法对边缘概率较低的概率进行重新标记。如第4．5节

所述，概率统计方法通过计算候选命名实体的构词可信度、词性接续可信度来评价候选

词是否是命名实体。本混合方法充分综合了CRFs方法与概率统计方法的优点。表7．3

和表7．4分别给出了基于CRFs与概率统计混合模型的人名和地名识别实验结果。

表7．3基丁．CRFs与概率统计的人名识别结果

Tab．7．3 Results of person NER based 01"1 CRFs and statistical method

从表7．3观察剑当￡从0．80到0．95，基于混合模型识别的F值均好于单纯的CRFs

模型，其中，召回率与F值都有很大程度的提高，当￡=0．92系统得到最好的F值，此

时，召同率和F值分别提高了2．85％和1．28％。
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在基于混合模型的地名识别算法中，同样应用概率统计的方法对CRFs模型中边缘

概率较低的标记进行修正，具体算法如第4．5节所述，实验结果如表7．4所示。

表7．4基T-CRFs与概率统计的地名识别结果

Tab．7．4 Results of location NER based on CRFs and statistical method

同样，我们观察到当F从0．75到O．95的变化过程中，基于混合模型识别的F值均

好于单纯的CRFs模型，当￡=0。92时，系统得到最好的F值，召回率和F值分别提高

了4．29％和1．81％。

7．1．4几种基于CRFs方法的比较

这一节将本文第4章所提出的几种基于CRFs模型的实验结果进行比较。表7．5给

出了基于单纯CRFs模型、基于CRFs与概率统计的混合模型、基于CRFs与边界模板

混合模型的人名识别的结果的比较。其中，基于CRFs与概率统计的混合模型取得了最

好的结果。

从表7．5中，可以看出基于CRFs的方法召回率较低，这是因为CRFs模型的泛化

能力不够，对训练集中没有出现的情况，较难召回。而混合模型中分别通过引入概率模

型与边界模板模型召回了一些正确的情况，大大提高了识别的召回率与F值。又因为概

率模型同时考虑了候选人名构词的信息和词性接续的信息，而边界模板方法只考虑了候

选人名前后词对的信息，因此基于CRFs与概率统计的混合模型效果好于基于CRFs与

边界模板的混合模型。

表7．6给出了基于CRFs模氆、CRFs与慨率模型结合的混合模型的地名识别结果的

比较。混合模型中通过引入概率方法对CRFs识别结果进行优化，大大提高了识别的召

回率和F值。



表7．5 人乞识别方法的比较

Tab．7．5．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．．—R—e—s—ults of——person NER based on
different methods for comparison

PreciSion Recall F—measure

表7．6地名识别方法的比较

Tab．．．．．．7．．．．．．6．．．．．．．．．．．．R．．．．e．．．．s．．．u．．．1．．t．．s．．．．．o．．．f．．．．．1．o．．．．c．．．a．．．．t．．i．．o．．．n．．．．．．N．．．．．．E．．．．R．．．．．．．b．．．．a．．—s———e，．．d．．．．．．o．．，—n——————d，．．．i．f．．．f．——e———r—en—t—methods fo——r comparison

Prec i Sion Recall F—measure

7．2基于Max-Marg i n Markov Networks模型的地名识别

在本节中，基于Max—Margin Markov Networks模型，进行地名识别的实验。采用与

第7．1节相同的语料，选取与CRFs模型中相同的特征与特征模型，建立地名识别系统，

进行实验，具体方法如第5章所述。下面是基于Max．Margin Markov Networks的地名识

别的结果。

(1)基于不同惩罚因子C

惩罚因子C表明对错分因子的惩罚程度。此实验中，选取不同的惩罚因子C进行

实验，实验结果如表7．7所示。

表7．7基于M：'Net的地名识别

Tab．7．7 ResuIts of location NER based on M3Net

我们可以看到当C=1时，实验的结果最好。

(2)基于不尉阶数的M3Net

我们可以选取小同的阶数的马尔可夫链来构造M3Net模型(如第5章所述)，此实验

中选取一阶与二阶的M3Net进行地名识别的实验。实验结果如表7．8所示。
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表7．8基丁．不同阶数的M：：Net的地名识别结果比较

Tab．7．8 Results of location NER based on different order M3Net

从表7．8中，观察到基于2阶的M3Net模型获得更好的识别效果。这是由于在2阶

模型中，标记当前样本时，模型会同时考虑前两个样本的信息。由于融入了更加丰富的

结构特征，2阶的M3Net模型的识别效果好于1阶的模型。

(3)三种机器学习方法的比较

表7．9给出了采用多类SVM，一阶的CRFs和一阶的Max．Margin Markov Networks

三种机器学习模型进行地名识别任务的实验结果，实验均选取相同的特征和特征模板。

可以看出1阶M3Net与1阶CRFs模型的效果要明显好于SVM，这是因为无向图模型

具有可以充分考虑节点之问的关联信息的优点。另外1阶M3Net的效果要好于1阶

CRFs。

表7．9基丁三种机器学习模艰的地名识别结果比较

Tab．7．9 Results of location NER based on three models for comparison

7．3基于概率特征函数的CRFs的命名实体识别

基于概率特征函数的CRFs是传统CRFs的一种改进(如第6章所述)。本节通过命

名实体任务对此改进模型的学习能力进行评测。采用北大标注的语料，其中，训练集中

包含人名7499个，地名4494个，测试集中包含人名1979个，地名1195个。在相同的

语料，相同的特征、特征模板的情况下，分别采用传统CRFs模型与基于概率特征函数

的CRFs进行实验，比较二者的结果。如表7．10和表7．11所示，基于概率特征函数的

CRFs的实验效果都要好于传统CRFs的实验效果。这是冈为在基于概率特征函数的

CRFs模型中，通过定义概率特征函数，使模型学习到有用的概率信息，以提高模型的

机器学习能力。
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表7．10基丁_概率CRFs的人名识别结累

Tab。7．10 Results of person NER based on probability CRFs

表7．11基丁．概率CRFs的地名识别结果

Tab．7．1 1 Results of location NER based ON probability CRFs

7．4与其它文献的比较

本节将基于CRFs与概率统计的命名实体识别结果与文献[15】、【481进行比较。

文献[151采用基于SVM与概率统计的混合模型进行命名实体识别实验，这种方法

认为，SVM分类超平面附近的样本有可能存在着分类错误，因此对于这部分样本，引

入概率统计模型(如第4．5．1节和第4．5．2节所述)进行分类，其它样本仍采用SVM分类。

我们应用文献【15】的方法，在与本文相同的语料上进行实验。从表7．13可以看出，本文

提出的基于CRFs与概率统计的混合模型的实验结果要好于文献115]。

本文较文献115】的优点在于：本文选取CRFs模型作为机器学习的方法，CRFs是一

种无向图模型，可以更好的融入信息，并且考虑到相关节点的关联，它更适合于序列标

注任务。而文献[151中所用的SVM模型将每个样本割裂开来，无法考虑样本问的关联；

另外，SVM模型更适用于二值分类问题，对于多分类问题它采用投票的方法，这其中

会产生一些误差，而影响标注结果。

文献[481采用了CRFs模型结合后期处理的方法进行实验，实验语料与本文使用的

完全相同。从表7．13中可以看出，本文提出的基于CRFs与概率统计的混合模型的实验

效果要好于文献[481。

本文较文献【48】的优点在于：本文通过边缘概率科学的定位出CRFs模型中出现错

误的可能性较大的标记，通过引入一种概率统计的方法对这些原子进行重新标记，进而

提高了识别效果。而文献【48】只通过规则对CRFs标记进行后期处理，对整个的识别效

果提高不大。
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表7．12 与文献：15：、1481的比较

Tab．7．12 Results of our method and reference[15]，[48】for comparison

7．5实验结果分析

第7．1节的实验结果表明：以CRFs作为机器学习的方法，完成命名实体识别任务，

可以取得较好的效果。但出于CRFs模型的泛化能力不够，导致召回率较低。为了优化

识别结果，通过边缘概率定位出CRFs模型中错误机会较大的标注，并分别通过边界模

板、概率统计的方法进行修iF。这两种修j卜方法大大提高了系统的识别效果，基于CRFs

与边界模板的人名识别的召回率与F值比单纯CRFs方法分别提高了1．09％署1J 1．25％；

另外，基于CRFs与概率统计的人名和地名识别的F值比单纯CRFs方法分别提高了

1．28％和1．81％。

第7．2节的实验结果表明：采用Max．Margin Markov Networks模型进行命名实体识

别的效果好于CRFs模型。这是由于Max．Margin Markov Networks模型综合了SVM与

无向图模型的优点，具有更好的机器学习能力。

第7．3节采用基于概率特征函数的CRFs模型进行命名实体识别实验，由于此概率

CRFs模型可以将学习到的有用的概率信息加入特征函数中，进而提高机器学习能力。

所以，它在命名实体识别中的表现都要好于传统的CRFs模型。
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结 论

本文将命名实体识男0问题看成一个序列标注任务，通过基于机器学习的方法进行

识别。主要的工作有以下两点：

(1)采用CRFs模型进行命名实体识别任务，并提出CRFs与边界模板混合算法、

CRFs与概率统计混合算法，对CRFs识别结果进行优化。实验证明这两种混合算法的

识别效果明显好于CRFs模型。

①通过对基于CRFs人名识别结果分析发现，CRFs系统识别中产生错误的标记大

都具有较低的边缘概率，因此我们引入边界模板方法对边缘概率较低的样本进行重新标

记，边界模板方法充分考虑候选人名的前词与后词的组合信息，更好的评价人名。CRFs

与边界模板的混合方法可以在一定程度上修『F CRFs模型中的错误标记，从而大大提高

系统识别的F值与召回率。实验表明：基于CRFs与边界模板的人名识别的召回率与F

值比单纯CRFs方法分别提高了1．09％和1．25％。

②为了更好的修正CRFs模型中的错误，我们又尝试引入概率统计方法对CRFs模

型中边缘概率较低的样本进行重新标记。概率统计方法通过计算候选词的构词可信度和

前后词词性的接续可信度，来评价候选命名实体，此方法可以充分考虑候选词的构词和

前后词词性的二元特征。通过CRFs与概率统计的混合方法可以在一定程度上修萨CRFs

模型中的错误标记，从而大大提高系统识别的F值与召回率。实验表明：基于CRFs与

概率统计的人名和地名识别的F值比单纯CRFs方法分别提高了1．28％和1．81％。

(2)本文提出一种基于概率特征函数的CRFs模型；另外，介绍了一种较新的机器

学习模型Max．Margin Markov Networks(M3Net)模型。通过命名实体识别实验证明，这两

种模型比CRFs模型具有更强的机器学习能力。

①提出了一种基于概率特征函数的CRFs模型，它将CRFs模型中定义的0、1二

值特征函数融入概率信息，生成概率特征函数，然后基于这种概率特征函数构造条件随

机场。此模型可以将学习到的有用的概率信息加入特征函数中，进而提高机器学习能力。

在命名实体识别实验中，基于概率特征函数的CRFs识别效果好于传统的CRFs。另外，

此模型可以应用于其它任务，概率特征函数可以根据不同任务的特点重新定义，以达到更好

的效果。

②Max．Margin Markov Networks模型综合了SVM模型和无向图模型的优点，可以

通过使用核函数处理高维向量，又可以充分考虑相关节点问联系，具有较好的机器学习

能力。本文通过中文地名识别任务进行实验，实验证明，基于Max．Margin Markov
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Networks的地名识别的F值好于CRFs方法。此模型可以应用于自然语言处理的其它任

务。

通过对以上工作进行总结发现，CRFs模型是目自玎最好的机器学习模型之一。在基于

CRFs进行识别任务时，可以通过边缘概率定位出CRFs中较可能出错的标记，并引入其它

优秀的方法对这些样本重新标记。本文提出了两种混合模型，其中CRFs与概率统计的混合

模型取得了最好的效果，召回率与F值明显好于单纯的CRFs模型。

另外，基于概率特征函数的CRFs模型和Max．Margin Markov Networks模型都比CRFs

模型具有更好的学习能力。它们也可以与其它方法结合进行命名实体识别任务，会取得

更好的识别效果。

为了进一步提高中文命名实体识别的精度，可以对机器学习的模型进行改进和优

化，如一些CRFs的优化方法，Dynamic CRFs和Semi．Markov CRFs等；同样，可以

对Max-Margin Markov Networks进行一些改进，将Max．Margin思想用于较为复杂的图

模型上。另外，我们可以针对实验结果中的某些错误加入一些规则进行修正，从而取得

更好的识别效果。
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本文还得到林鸿飞教授和唐达副教授的指导和评阅，林老师对学术精益求精的态度

和对教育的热情，和唐老师耐心的态度、细致的作风使我受益匪浅，在此表示深深的感

谢!

从刚刚进入自然语言处理实验室到整个课题的完成，实验室的全体成员都给予了我

极大的帮助。感谢孙晓师兄，毛婷婷师姐在本课题研究中对我的帮助，他们总是不厌其

烦地给我解答我所不知道的问题，他们是值得我学习的榜样。感谢的师弟师妹，对帮助

过我的所有同学表示深深感谢!
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中文命名实体识别的研究
作者： 丁卓冶

学位授予单位： 大连理工大学

  
相似文献(10条)

1.学位论文 吴宝琪 中文命名实体的识别方法研究及其实现 2007
    命名实体识别是自然语言处理领域的研究焦点之一，在信息检索、信息抽取、机器翻译等领域都有着十分重要的应用。与英文命名实体识别取得的

成绩相比，中文命名实体识别还有很多问题需要研究。本论文的主题就是对中文命名实体识别进行初步的研究。

    最大熵模型在自然语言处理领域有着广泛的应用，并取得了很好的成绩。本文首先对如何将最大熵模型应用到中文命名实体识别领域进行了探讨。

然后，结合本文原型系统，从最大熵模型的特征、特征选择、模型训练和测试文本标注几个方面，对最大熵模型在中文命名实体识别领域的具体实现进

行了介绍。

    由于最大熵模型是在训练样本上进行数据挖掘来获得信息的，会受到训练样本的局限，发现不了那些训练样本中未出现的规律。比如在文档中，有

些重要词语会重复出现多次，而这些重复词语中有些正是命名实体。本文将这种词语重复出现的信息应用到中文命名实体识别领域，提出了一种将词语

重现信息与最大熵模型相结合的复合的中文命名实体识别方法，并对这种复合识别方法的实现进行了详细介绍。

    最后，本文在MET-2会议的数据集上，对文中提出的复合识别方法进行了测试。结果表明，这种复合的识别方法比单纯的最大熵模型在中文命名实体

识别领域具有更好的性能。

2.学位论文 张友书 基于动态条件随机场的中文命名实体识别 2009
    命名实体识别就是把文本中出现的命名实体包括人名、地名、组织机构名、日期、时间、和其他实体识别出来并加以归类。命名实体识别属于自然

语言处理的基础研究领域，是信息抽取、信息检索、机器翻译、组块分析、问答系统等多种自然语言处理技术的重要基础，对命名实体识别进行研究具

有很大的实用意义。<br>　　

 本文主要研究以人名、地名和组织名识别为主的中文命名实体识别问题。具体说来，本文的主要内容如下：本文首先介绍了命名实体识别的定义及其特

点，并简要介绍了国内外的中文命名实体识别研究情况，以及现有的主要命名实体识别方法。目前，中文命名实体识别主要采用统计机器学习的方法

，而其中条件随机场的效果最好。所以紧接着详细介绍了链式和动态条件随机场的定义、模型表示、参数估计和训练方法等。进一步地，将链式和动态

条件随机场模型应用于中文命名实体识别任务，提出了三种基于条件随机场的命名实体识别方法：使用链式条件随机场基于字的方法、使用链式条件随

机场基于词的方法、基于动态条件随机场的方法。最后，通过实验对这三种方法进行了比较分析。<br>　　

 本文的主要贡献是：第一，首次尝试将动态条件随机场模型应用到中文命名实体识别中来。第二，利用动态条件随机场进行命名实体识别，将中文分词

与命名实体识别过程融合在一起，使二者相互影响，能够同时改善中文分词和命名实体识别效果，改进了现有的命名实体识别技术。第三，基于动态条

件随机场实现了一个命名实体识别系统。

3.期刊论文 冯元勇.孙乐.李文波.张大鲲.FENG Yuan-yong.SUN Le.LI Wen-bo.ZHANG Da-kun 基于单字提示特征的

中文命名实体识别快速算法 -中文信息学报2008,22(1)
    近年来条件随机场(CRF)模型在自然语言处理中的应用越来越广泛.标准的线性链(Linear-chain)模型一般采用L-BFGS参数估计方法,收敛速度慢.本

文在分析模型复杂度的基础上提出了一种改进的快速CRF算法.该算法通过引入小规模单字特征降低特征的规模,并通过在推理过程中引入任务相关的人工

知识压缩Viterbi和Baum-Welch格搜索空间,提高了训练的速度.在中文863命名实体识别评测语料和SIGHAN06语料集上进行的实验表明,该算法在不影响中

文命名实体识别精度的同时,有效地降低了模型的训练代价.

4.学位论文 赵琳瑛 基于隐马尔科夫模型的中文命名实体识别研究 2008
    随着信息时代的到来和Internet的发展，用自然语言作为人机交互已是必然趋势，这对自然语言处理的深度和广度提出了越来越高的要求。自命名

实体识别技术在1995年的MUC-6(Message Understanding Conference)会议上提出以来，越来越受到自然语言处理研究者的关注，并成为很多应用中的关

键技术。

    本文对命名实体识别的方法进行了研究，分析了基于规则的方法和基于统计的方法的优缺点。由于获取上下文信息的多少和数据平滑的程度是评价

识别性能的两个重要参数，而以前的统计模型获取上下文信息有限，本文提出了一种基于三阶隐马尔科夫模型的命名实体识别方法，该方法使用语言知

识进行约束，兼顾了准确率和召回率，取得了较好的识别效果。自动分词和词性标注直接影响命名实体的识别，本文采用了海量智能分词系统对文本进

行分词和标注。在统计词频方面，本文使用了改进的K均值方法对参数进行估计，并采用线性差值法对参数结果进行平滑处理。在命名实体识别方面，本

文采用改进的Viterbi算法对初始观察序列重新标注，并求出最佳的状态序列。本文识别的主要内容为实体词，即人名、地名和机构名。目前，中文命名

实体识别实验仍处于初期阶段，还有不少工作有待进一步完善。今后的工作将进一步研究规则的制定和数据平滑技术，以期进一步提高命名实体的识别

率。

5.学位论文 杨华 基于最大熵模型的中文命名实体识别方法研究 2008
    命名实体识别是信息抽取的子任务，同时也是机器翻译、自动问答等多种自然语言处理技术的基础。由于受中文自身特点的限制，中文命名实体识

别一直相当困难。为了促进其它中文自然语言处理技术和应用的发展，研究中文命名实体的识别技术是很有意义，也是非常重要的。

    本文利用最大熵模型(Maximum Entropy，ME  )进行中文命名实体识别。尝试了在不同特征模板集下，命名实体识别的性能，深入研究了最大熵模型

在中文命名实体识别中的特点，发现最大熵模型不能自动组合特征，模型性能很大程度上依赖于特征模板。因此，设计合理的特征模板是基于最大熵模

型中文命名实体识别的关键。

    汉语中存在大量的隐含语义特征，可以帮助命名实体的识别，而最大熵模型的一个重要优点就是能融合不同粒度和不同层次的特征。针对这一特点

，本文通过从语料库中抽取信息的方式，建立了大量的中文命名实体语义知识库。但是，由于语料库的规模有限，并且基于统计的方法普遍存在数据稀

疏的问题，导致很多重要的知识不能被挖掘出来。为了解决这一问题，本文首次将语义扩展的思想应用在命名实体识别中，充分发挥了有限语言资源的

作用，深度挖掘了有限资源的信息和知识，在不扩大语料库的前提下，挖掘出更丰富的知识，一定程度上缓解了数据稀疏问题。实验证明，相对于扩展

前的知识库，利用扩展后的知识库，平均识别召回率提高了1.17％，F值提高了0.41％。特别是结构比较复杂的机构名识别准确率提高了0.24％，召回率

提高了1.39％，F值提高了0.86％。

6.学位论文 周俊生 基于统计学习的中文信息抽取技术研究 2007
    Web的发展使得电子文档数目巨大且迅猛增长，大量的信息存在于非结构化的自然语言文档中，为了能高效地利用存在于自然语言文本中的信息，信

息抽取技术提供了一条有效的途径，利用它可以将非结构的文本转化为结构化的信息，以便于信息的后续处理(如：数据挖掘等)。信息抽取系统的实现

涉及自然语言处理的一系列难点，是当前自然语言处理的一个研究热点。本文主要基于统计学习方法，围绕实现中文信息抽取过程的几个关键问题展开

研究，主要工作包括：

    1．提出一种基于层叠条件随机场模型的中文命名实体识别算法。条件随机场是一种新的概率无向图模型，本论文在充分利用条件随机场模型优势的

基础上，结合中文命名实体的特点，设计了一种层叠条件随机场模型用于中文命名实体的识别。在层叠条件随机场模型中，低层模型的识别结果将传递

到高层模型，为高层条件随机场模型对复杂命名实体的识别提供决策支持。实验结果显示，该算法取得了很好的识别效果。

    2．提出一种基于大间隔方法的中文组块识别算法。首先给出了中文组块的定义，将中文组块识别问题转化为序列化标注问题；然后根据大间隔思想

给出判别式的序列化标注函数的优化目标和训练算法，并针对中文组块识别问题，设计了一种改进的F1损失函数，使得F1损失值能依据每个句子的实际

长度而相应缩放，实现间隔值的动态调整，从而能够引入更有效的约束不等式。通过在LDC的CTB4数据集上的实验数据显示，该算法优于当前的其它中文
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组块分析算法。

    3．提出一种有监督的关联聚类算法实现对中文实体提及的指代消解。首先将指代消解过程看成图的关联聚类问题，它从全局的角度实现对共指等价

类的划分，而不是孤立地对每一对名词短语分别进行共指决策；然后给出了关联聚类的推导算法；最后设计了一种基于梯度下降的特征参数学习算法

，实现从训练语料中自动学习各个特征的权值，从而使得训练出的特征参数能够较好的拟合关联聚类的目标。在ACE中文语料上的实验结果显示，该算法

优于传统的“分类—聚类”指代消解学习算法。

    4．针对当前中文指代标注训练语料非常缺乏的现状，提出一种无监督聚类算法实现对中文实体提及的指代消解。通过将指代消解问题转化为图划分

问题，引入一个有效的模块函数作为目标函数实现对图的自动划分，依据该函数值来自动选择最优的聚类数目，并设计了基于贪心法的聚类算法。聚类

过程避免了阈值选择问题，是一种有效可行的无监督指代消解算法。

    5．提出一种基于新的合成核的中文实体关系抽取方法。论文首先设计了一种能够直接利用浅层语言特征的混合谱核来描述关系实例的上下文，并给

出了基于广义后缀树的高效核函数值计算方法；然后再通过与实体核的组合生成合成核，该合成核既表示了两个关系实例出现的上下文之间的相似特征

，又考虑了两个实体对之间的相似特征，核的计算不需要依赖于中文句法分析结果，且具有较低的计算复杂度。在ACE中文语料上的实验结果显示，基于

这种新的合成核的中文关系抽取方法获得了较好的实验结果。

7.学位论文 乔永波 规则与统计相结合的中文命名实体识别 2007
    自然语言处理作为人工智能的重要研究领域之一，是利用计算机进行语言知识的获取、表示以及应用的技术，为人与计算机之间的信息交流提供了

更加高效、便捷的方法。由于汉语的书写习惯，词与词之间的边界标志是隐含的，对于大多数汉语处理系统来讲，首先要做的工作就是分词。而在实际

应用中，分词仍然受到诸多因素的制约。其中，命名实体是制约分词精度提高的最主要原因，其识别的好坏将直接影响分词的精度以及其后的词性标注

和句法分析的精度。另外，命名实体识别的研究还有利于信息抽取、信息检索、机器翻译、文本分类等应用系统的实现。因此，研究命名实体的自动识

别具有重要的理论意义和实践价值。

    目前，国内外关于中文命名实体识别的研究仍然存在着识别的自动化程度不高，忽视了词法、句法及语义信息的作用等问题，并且大部分的研究只

是针对人名的识别，而对于地名和机构名识别的研究还不够成熟。

    针对上述不足，本文以中文人名、译名、地名和机构名的识别为研究重点，提出了一种规则与统计相结合的一体化解决方案，该方案采用了双层命

名实体识别模型来识别包括嵌套地名和机构名在内的多种命名实体。该双层命名实体识别模型的实现思想是：首先，在分词之前建立第一层命名实体识

别模型，该模型由名实体检索算法实现，该算法利用命名实体的特征词，如人名的姓氏、地名的后缀词来引发命名实体的识别，并根据词法规则信息和

命名实体的用字统计信息来识别部分命名实体；然后，在分词之后所得到的N个合法分词序列的基础上，引入第二层命名实体识别模型——基于隐马尔科

夫的统计模型，该模型可以识别人名、译名、地名和机构名，并利用第一层模型所识别出来的命名实体识别嵌套的地名和机构名。

    本文重点讨论了如何在分词之前和分词之后分别设计和实现命名实体识别模型，并考虑将该双层模型结合到己建立的汉语句法分析系统的分词子系

统中，既保证命名实体识别与并发检索一综合排歧分词子系统的兼容性，又能够较好地支持基于二元关系模型的汉语句法分析系统。

    在双层识别模型中，第一层模型能够很好地支持第二层模型识别出复杂结构的命名实体，二者相辅相成，很好地解决了由分词导致的命名实体误识

别和漏识别问题。并且，为了保证隐马尔科夫模型识别命名实体的时效性，还采用了一种基于动态规划思想的过滤解码算法。通过对系统的测试发现

，该模型识别命名实体的准确率和召回率都达到了90﹪以上，能够较好地保证汉语句法分析系统正确分析包含命名实体的句子的结构。因此，本文所提

出的双层命名实体识别模型具有一定的研究意义和实用价值。

8.会议论文 冯元勇.孙乐.张大鲲.李文波 基于单字提示特征的中文命名实体识别快速算法 2007
    近年来条件随机场(CRF)模型在自然语言处理中的应用越来越广泛。标准的线性链(linear-chain)模型一般采用L-BFGS参数估计方法，收敛速度慢。

本文在分析模型复杂度的基础上提出了一种改进的快速CRF算法。该算法通过引入小规模单字特征降低特征的规模，并通过在推理过程中引入任务相关的

人工知识压缩Viterbi和Baum-Welch格搜索空间，提高了训练的速度。在中文863命名实体识别评测语料和SIGHAN06语料集上进行的实验表明，该算法在

不影响中文命名实体识别精度的同时，有效地降低了模型的训练代价。

9.学位论文 何楠 基于统计机器学习的两阶段中文命名实体识别研究 2008
    作为信息抽取的基本任务，也是重要任务之一，命名实体识别已经成为自然语言处理的研究热点之一。从1998年开始，由美国国防高级研究计划委

员会资助的消息理解会议就把命名实体识别当作它的子任务之一，并明确定义命名实体包括1．实体(组织名、人名、地名)；2．时间表达式(日期、时间

)；3.数字表达式(货币值、百分数)。之后的自动内容抽取评测更加拓宽的命名实体识别的范围，把实体的提及、实体之间的关系都列为考察内容。

    从2003年开始，计算语言协会下属的中文特别兴趣小组发起了中文分词和命名实体识别竞赛中，到2007年已经举办四次。前两次只在中文分词任务

上展开评测，后两次加入了中文命名实体识别评测。SIGHAN定义中文命名实体包括人名、地名、机构名和地理信息名等四种，命名实体识别就是在未分

词的语料中识别这四种实体的过程。

    本文以SIGHAN竞赛的命名实体定义和评测标准为依据，提出了一种基于统计机器学习的两阶段命名实体识别方法，把命名实体识别分为边界检测和

类型识别两个阶段，针对两个阶段的特点选取不同的机器学习方法，在几乎不损失精度的情况下大大减小了训练所需的时间复杂度和空间复杂度，这对

训练代价特别大的条件随机场模型有着尤其重要的意义。

    两阶段中文命名实体识别的过程是：首先进行实体边界检测，边界检测可以转化为一个序列标注问题，因此选用可以融入丰富特征并无标记偏置问

题的条件随机场模型；然后使用最大熵模型进行实体类型识别，因为它符合满足已知约束情况下不对未知事物做出任何推断的哲学原理，并且在许多自

然语言处理任务上有出色表现。

    在进行边界检测时：第一，对比了常见的六种标记集，实验结果显示了同时强调实体开头和结尾的BIOE标记集有最好的性能；第二，对比了不同特

征模板窗口大小对边界检测效果的影响，实验证明窗口数过大或过小都不好，过小的窗口可能损失上下文信息，而过大的窗口又会造成特征量过大，使

训练代价提高，且会造成数据稀疏。

    在进行类型识别时将所用特征归为两类，与实体本身相关的本地特征和与上下文相关的全局特征。本地特征只包含实体本身用字信息，而全局特征

包含实体所处上下文用字的信息。把特征分成这两类的目的是考察实体本身和上下文用字对实体类型的区分性。实验结果发现，仅仅使用本地特征就可

以取得很好的效果。分析原因发现同一实体在不同上下文中呈现不同类别的混淆现象很少，因此只使用实体本身的信息就可以很好的区别不同的实体。

    接着把一阶段与两阶段实体识别进行了对比，发现两阶段与一阶段的识别准确率(F值)非常接近，略低于SIGHAN的最好结果。但两阶段的时间复杂度

和空间复杂度只是一阶段的20％左右。本文的实验中，一阶段中文命名实体的时间消耗在20个小时以上，特征数量将近1亿，内存消耗12G；而采用两阶

段方法后特征数量降为1千6百万，训练耗时3.5小时，内存消耗3.2G。

    最后给出两阶段优越性的理论依据，指出了有待深入研究的问题。

10.学位论文 向晓雯 基于条件随机场的中文命名实体识别 2006
    命名实体识别属于自然语言处理的基础研究领域，是信息抽取、信息检索、机器翻译、组块分析、问答系统等多种自然语言处理技术的重要基础。

因此，对命名实体识别的研究具有很大的实用意义。

    本文针对现代汉语文本的特点，主要研究以人名、地名和组织名的识别为核心内容的中文命名实体识别问题，我们以一种较新型的统计模型—条件

随机场为基本框架，设计并实现了一个中文命名实体识别系统。具体说来，本文的主要内容如下：

    本文首先分析了命名实体识别的难点，人名、地名、组织名的相关语言学知识，并对现有的一些命名实体识别方法和中文命名实体识别系统进行了

简要介绍。

    接着，详细介绍了条件随机场的定义、模型结构、势函数、参数估计和训练方法、概率计算方法等。进一步地，将条件随机场模型应用于中文命名

实体识别任务，提出了适合于各类中文命名实体的特征模板，并通过实验进行验证，确定了有效特征。

    本文最后，实现了一个基于条件随机场的中文命名实体识别系统，系统采用了层叠结构，以模型训练模块和命名实体识别模块作为系统的核心组成

部分，在低层条件随机场模型中进行人名、简单地名以及简单组织名的识别，低层的识别结果传递到高层模型，再进行复合地名与复合组织名的识别。

实验结果表明，基于条件随机场的中文命名实体识别系统能够获得较为满意的效果，在对2004年863中文命名实体识别评测语料的开放测试中，系统识别

的精确率、召回率和F值分别为82.50％、76.04％和79.14％。

http://s.g.wanfangdata.com.cn/Paper.aspx?q=Creator%3a%22%e4%b9%94%e6%b0%b8%e6%b3%a2%22+DBID%3aWF_XW
http://d.g.wanfangdata.com.cn/Thesis_Y1064148.aspx
http://s.g.wanfangdata.com.cn/Paper.aspx?q=Creator%3a%22%e5%86%af%e5%85%83%e5%8b%87%22+DBID%3aWF_HY
http://s.g.wanfangdata.com.cn/Paper.aspx?q=Creator%3a%22%e5%ad%99%e4%b9%90%22+DBID%3aWF_HY
http://s.g.wanfangdata.com.cn/Paper.aspx?q=Creator%3a%22%e5%bc%a0%e5%a4%a7%e9%b2%b2%22+DBID%3aWF_HY
http://s.g.wanfangdata.com.cn/Paper.aspx?q=Creator%3a%22%e6%9d%8e%e6%96%87%e6%b3%a2%22+DBID%3aWF_HY
http://d.g.wanfangdata.com.cn/Conference_6463938.aspx
http://s.g.wanfangdata.com.cn/Paper.aspx?q=Creator%3a%22%e4%bd%95%e6%a5%a0%22+DBID%3aWF_XW
http://d.g.wanfangdata.com.cn/Thesis_Y1317636.aspx
http://s.g.wanfangdata.com.cn/Paper.aspx?q=Creator%3a%22%e5%90%91%e6%99%93%e9%9b%af%22+DBID%3aWF_XW
http://d.g.wanfangdata.com.cn/Thesis_J010352.aspx
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