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问题定义
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p 已知：

• 标签集合 � = {�1, �2, …, ��}

p 输入：

• 文本 � = {�1, �2,  …,  ��}

p 输出：

• 对�中每个单词 ��的一个预测标签�� ∈ �
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9.2 隐马尔可夫模型
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隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model, HMM）

p 图模型表示

• 状态(Y)代表标签

• 观测(X)代表单词，每个观测对

应一个状态

p 参数

• 转移（Transition）模型 

� �� ��−1   : �× �维矩阵

• 观测（Emission）模型 

� �� ��  : �×�维矩阵
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• 先验概率 � �1  : �维向量，可

看作是从默认起始状Y0=START 到

Y1的转移概率

• 另可假设最后一个状态Yn会转移

到默认终止状态Yn+1=STOP
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9.2 隐马尔可夫模型
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隐马尔可夫模型

p HMM建模了输入序列与标签序列的联合概率分布

P  �1,  …,  ��,�1,  …,  ��+1  = P ��+1 �� t=1:n P  yt   yt−1  P  xt   yt 
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隐马尔科夫模型的解码
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HMM解码

p 给定输入序列，找到概率最高的标签序列

p 理论上，只要枚举所有可能的标签序列，为每个标签序列计算联合概

率，最后选择联合概率最高的标签序列就可以解码，� �� 

p 维特比（Viterbi）算法：动态规划，� ��2 
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隐马尔可夫模型的学习
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HMM学习

p 隐马尔科夫模型可以采用监督学习或无监督学习

p 监督学习：利用最大似然估计，最大化输入序列和标签序列的联合概

率

p 无监督学习：利用最大期望值法来最大化输入序列的边际概率，该算

法也被称作Baum-Welch算法
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9.3 条件随机场
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p 与隐马尔可夫模型类似，条件随机场（conditional random field，
CRF）也会建模相邻标签之间的关系

p 条件随机场是一个无向图模型，使用打分函数来评价任意两个标签
相邻的合理性

p 条件随机场的结构如上图所示
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  9.3 条件随机场

p 解码：与隐马尔可夫模型类似，条件随机场同样需要使用维特比算
法进行动态规划求解

p 监督学习：条件随机场监督学习的一个常见优化目标是最小化人工
标注的标签序列的负对数条件似然
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  9.4 神经序列标注模型

p 神经softmax：

p 也被称为最大熵模型。它将输入序列通过一个循环神经网络或是
Transformer编码器，得到每个输入元素的向量表示，随后输入一个线
性分类器，得到对应的标签预测

p 神经条件随机场：

p 将神经softmax模型中独立预测每个标签的线性分类器替换为条件随机
场，由此得到神经条件随机场（neural conditional random field）
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  总结

p 序列标注：

p 问题定义

p 隐马尔可夫模型

p 条件随机场

p 神经序列标注模型


