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基于二阶隐马尔可夫模型的文本信息抽取

周顺先１，２，林亚平１，王耀南２，易叶青１
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摘 要： 隐马尔可夫模型是文本信息抽取的重要方法之一．在一阶隐马尔可夫模型中，假设状态转移概率和观
察值输出概率仅依赖于模型当前的状态，一定程度降低了信息抽取的精确度．而二阶隐马尔可夫模型合理地考虑了概
率和模型历史状态的关联性，对错误信息有更强的识别能力．提出了基于二阶隐马尔可夫模型的文本信息抽取算法；
分析了二阶隐马尔可夫模型在文本信息抽取中的有效性；仿真实验表明，新的算法比基于一阶隐马尔可夫模型的算法

具有更高的抽取精确度．
关键词： 文本信息抽取；一阶隐马尔可夫模型；二阶隐马尔可夫模型；精确度

中图分类号： ＴＰ３９１ 文献标识码： Ａ 文章编号： ０３７２２１１２（２００７）１１２２２６０６

ＴｅｘｔＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎｔｈｅＳｅｃｏｎｄＯｒｄｅｒＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ

ＺＨＯＵＳｈｕｎｘｉａｎ１，２，ＬＩＮＹａｐｉｎｇ１，ＷＡＮＧＹａｏｎａｎ２，ＹＩＹｅｑｉｎｇ１
（１．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，ＨｕｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ，Ｈｕｎａｎ４１００８２，Ｃｈｉｎａ；
２．ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＥｌｅｃｔｒｉｃａｌａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＨｕｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ，Ｈｕｎａｎ４１００８２，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ： ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｉｓｏｎｅｏｆｉｍｐｏｒｔａｎｔａｐｐｒｏａｃｈｅｓｆｏｒｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．Ｉｎｔｈｅｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｈｉｄｄｅｎ
Ｍａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ，ｔｈｅｒｅｉｓｔｈｅｈｙｐｏｔｈｅｓｉｓｔｈａｔｔｈｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｓｔａｔｅａｎｄｔｈｅｏｕｔｐｕｔｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙｏｆｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎａｒｅｏｎｌｙｄｅｐｅｎ
ｄｅｎｔｏｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｓｔａｔｅｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌ，ｗｈｉｃｈｄｅｂａｓｅｓｔｈｅｐｒｅｃｉｓｉｏｎｏｆｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅｌｙ．Ｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙａｎｄｔｈｅｍｏｄｅｌ’ｓｈｉｓｔｏｒｉｃａｌｓｔａｔｅｓｉｓｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄｒｅａｓｏｎａｂｌｙｉｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｗｈｉｃｈｈａｓ
ｓｔｒｏｎｇｅｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｏｒｉｎｃｏｒｒｅｃｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．Ａｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒ
ｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄ．ＴｈｅｖａｌｉｄｉｔｙｏｆｔｈｅｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｉｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｉｓａｎａｌｙｚｅｄ．
ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｎｅｗａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓｈｉｇｈｅｒｐｒｅｃｉｓｉｏｎｔｈａｎｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖ
ｍｏｄｅｌ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｔｅｘｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｔｈｅｆｉｒｓｔｏｒｄｅｒｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ；ｔｈｅｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌ；ｐｒｅｃｉ
ｓｉｏｎ

１ 引言

从２０世纪６０年代以来，文本信息抽取理论的研究
得到了不断发展，成为自然语言处理领域的一个重要研

究分支．隐马尔可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）是
文本信息抽取的一种重要方法，得到了广泛关注和研

究，抽取性能从不同的方面得到了改善．文［１］应用
ＨＭＭ抽取计算机科研论文的头部信息；文［２］使用“收
缩（ｓｈｒｉｎｋａｇｅ）”技术改进ＨＭＭ概率的估计；文［３］使用随
机优化技术动态选择最适合的ＨＭＭ结构；文［４］结合文
本分块的方法改善ＨＭＭ；文［５］利用主动学习技术减少
训练ＨＭＭ时所需的标记文本．但是，简单的一阶 ＨＭＭ
没有考虑文本上下文特征等信息对抽取性能的作用以

及状态转移概率和观察值输出概率与模型历史状态的

关联性；最大熵模型可以利用文本上下文特征等信息改

善ＨＭＭ，提高抽取性能［６］；而在最大熵模型中存在的标
记偏置（ｌａｂｅｌｂｉａｓ）问题则可以通过条件随机场（Ｃｏｎｄｉ
ｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍＦｉｅｌｄｓ，ＣＲＦｓ）模型来解决．ＣＲＦｓ模型是一
种概率图模型，具有表达长距离依赖性和交叠性特征的

能力，能利用文本上下文特征信息、领域知识、或邻域系

统提高英文命名实体识别、中文词性标注、中文机构名

识别及文本信息抽取的性能，也能解决标记偏置问

题［７～１０］．而二阶 ＨＭＭ则从时间上考虑模型某一时刻的
状态转移概率和观察值输出概率与模型历史状态的关

联性，而这种关联性能提高文本信息抽取的正确性．文
［１１］研究和推导了二阶 ＨＭＭ的主要学习算法．文［１２］
将二阶ＨＭＭ应用到语音识别中，发现比一阶 ＨＭＭ具
有更好的识别性能．因此，本文提出将二阶 ＨＭＭ应用
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到论文头部信息抽取中，并分析了这种方法的有效性，

仿真实验结果也表明，二阶 ＨＭＭ比一阶 ＨＭＭ具有更
高的抽取精确度．

２ 二阶ＨＭＭ的定义

ＨＭＭ是指一个不可观察的马尔可夫链（称为状态
过程）以及与每一个状态相关联的观察值输出的随机

过程．一个 ＨＭＭ包含一个可观察层和一个隐藏层，可
观察层是待识别的观察序列，用观察值输出概率描述；

隐藏层是一个马尔可夫过程，用状态转移概率描述．应
用ＨＭＭ模型，主要解决评估问题、学习问题和解码问
题［１３］．

在一阶ＨＭＭ（记为ＨＭＭ（１））中，计算状态转移概率
时，假设状态序列中的每一个状态只与前一个状态有

关；计算观察值的输出概率时，假设任意时刻观察输出

概率只依赖于系统当前时刻所处的状态．因此，一个
ＨＭＭ（１）可以看成一个五元组｛Ｓ，Ｏ，Ａ，Ｂ，π｝，其定义参
见文［１３］．

二阶 ＨＭＭ（记为 ＨＭＭ（２））与 ＨＭＭ（１）的区别在于两
个重要假设：

假设１ 在ＨＭＭ（２）中，隐藏的状态序列是一个二阶
Ｍａｒｋｏｖ链，即在 ｔ＋１时刻的状态 ｑｔ＋１的转移概率不仅
依赖于 ｔ时刻的状态ｑｔ，同时依赖于 ｔ－１时刻的状态
ｑｔ－１．
假设２ 在 ｔ时刻释放观察值Ｖｋ的输出概率，不仅

依赖于系统当前所处的状态 Ｓｊ，同时依赖于系统前一
时刻所处的状态 Ｓｉ．

因此，ＨＭＭ（２）定义为一个七元组｛Ｓ，Ｏ，Ａ１，Ａ２，Ｂ１，
Ｂ２，π｝：
（１）Ｓ：ＨＭＭ（２）中，Ｍａｒｋｏｖ链的状态集．记为 Ｓ＝｛Ｓ１，

Ｓ２，…，Ｓｉ，Ｓｊ，…，ＳＮ｝，ｔ时刻，系统所处的状态为 ｑｔ，ｑｔ
∈｛Ｓ１，Ｓ２，…，Ｓｉ，Ｓｊ，…，ＳＮ｝．

（２）Ｏ：模型输出的观察集．记为 Ｏ＝｛Ｏ１，Ｏ２，…，
ＯＭ｝，ｔ时刻观察到的观察值为 Ｏｔ，Ｏｔ∈｛Ｏ１，Ｏ２，…，
ＯＭ｝．
（３）Ａ１，Ａ２：状态转移概率矩阵．Ａ１＝（ａｉｊ）Ｎ×Ｎ，Ａ２

＝（ａｉｊｋ）Ｎ×Ｎ×Ｎ，其中：
ａｉｊ＝Ｐ（ｑ２＝Ｓｊ｜ｑ１＝Ｓｉ），１≤ｉ，ｊ≤Ｎ （１）

ａｉｊｋ＝Ｐ（ｑｔ＋１＝Ｓｋ｜ｑｔ＝Ｓｊ，ｑｔ－１＝Ｓｉ），１≤ｉ，ｊ，ｋ≤Ｎ
（２）

（４）Ｂ１，Ｂ２：观察值释放概率矩阵．Ｂ１＝（ｂｊ
（Ｏｔ））Ｎ×Ｍ，Ｂ２＝（ｂｉｊ（Ｏｔ））Ｎ×Ｎ×Ｍ，其中：
ｂｊ（Ｏｔ）＝Ｐ（Ｏｔ＝Ｏｌ｜ｑｔ＝Ｓｊ），１≤ｊ≤Ｎ，１≤ｌ≤Ｍ （３）

ｂｉｊ（Ｏｔ）＝Ｐ（Ｏｔ＝Ｏｌ｜ｑｔ＝Ｓｊ，ｑｔ－１＝Ｓｉ），
１≤ｉ，ｊ≤Ｎ，１≤ｌ≤Ｍ （４）

（５）π：模型的初始状态概率．π＝（π１，π２，…，πＮ），
其中：

πｉ＝Ｐ（ｑ１＝Ｓｉ），１≤ｉ≤Ｎ （５）

３ 基于ＨＭＭ（２）的论文头部信息抽取

将 ＨＭＭ（２）而应用到文本信息抽取中，需解决模型
的学习问题和解码问题：首先从训练文本中学习

ＨＭＭ（２），对于已完全标记训练文本，采用 ＨＭＭ（２）的 ＭＬ
（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ）算法（记为 ＭＬ（２））；对于部分标记
的训练文本，采用 ＨＭＭ（２）的 ＢＷ（ＢａｕｍＷｅｌｃｈ）算法（记
为ＢＷ（２））；然后采用 ＨＭＭ（２）的 Ｖｉｔｅｒｂｉ算法（记为 Ｖｉｔｅｒ
ｂｉ（２））将待抽取的文本序列标记为最大概率的状态标签
序列．本文中，考虑从完全标记的训练文本中学习
ＨＭＭ（２），因此，只讨论 ＭＬ（２）算法中模型参数的计算公
式和Ｖｉｔｅｒｂｉ（２）算法．
３１ ＭＬ（２）算法中模型参数计算公式

ＭＬ（２）算法以统计的方法从完全标记的训练文本中
得出 ＨＭＭ（２）的初始状态概率、状态转移概率和观察值
释放概率等模型参数．根据 ＨＭＭ（２）的定义，假设整个已
标记的训练文本中，序列总个数为 Ｎ，则在ＭＬ（１）算法的
基础上，可推导ＭＬ（２）算法的主要计算公式如下：

（１）初始状态概率计算公式：

πｉ＝Ｉｎｉｔ（ｉ）∑
Ｎ

ｊ＝１
Ｉｎｉｔ（ｊ）， １≤ ｉ≤ Ｎｓ （６）

其中：Ｉｎｉｔ（ｉ）为整个已标记的训练文本中，以 Ｓｉ作

为开始状态的序列的个数；∑
Ｎ

ｊ＝１
Ｉｎｉｔ（ｊ）为整个已标记的

训练文本中，以所有状态作为开始状态的序列的个数

之和．
（２）状态转移概率计算公式：

ａｉｊ＝Ｃｉｊ∑
Ｎ

ｋ＝１
Ｃｉｋ， １≤ ｉ，ｊ≤ Ｎ （７）

ａｉｊｋ＝Ｃｉｊｋ∑
Ｎ

ｕ＝１
Ｃｉｊｕ， １≤ ｉ，ｊ，ｋ≤ Ｎ （８）

其中：Ｃｉｊ表示从状态 Ｓｉ到状态 Ｓｊ的转换次数；

∑
Ｎ

ｋ＝１
Ｃｉｋ表示从状态Ｓｉ到所有状态的转换次数之和；Ｃｉｊｋ

表示ｔ－１时刻状态为 Ｓｉ，ｔ时刻状态为Ｓｊ，转换到 ｔ＋１

时刻 Ｓｋ的次数；∑
Ｎ

ｕ＝１
Ｃｉｊｕ表示ｔ－１时刻状态为 Ｓｉ，ｔ时

刻状态为Ｓｊ，转换到所有状态的次数之和．
（３）观察值释放概率计算公式：

ｂｊ（Ｏｋ）＝Ｅｊ（Ｏｋ）∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｅｊ（Ｏｉ）， １≤ ｊ≤ Ｎ （９）

ｂｉｊ（Ｏｋ）＝Ｅｉｊ（Ｏｋ）∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｅｉｊ（Ｏｕ）， １≤ ｉ，ｊ，ｋ≤ Ｎ

（１０）
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其中：Ｅｊ（ＯＫ）表示在状态 Ｓｊ时，释放观察值 Ｏｋ的次数；

∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｅｊ（Ｏｉ）表示在状态 Ｓｊ时，释放所有观察值的次数之

和；Ｅｉｊ（Ｏｋ）表示 ｔ－１时刻状态为 Ｓｉ，ｔ时刻状态为Ｓｊ，

释放观察值 Ｏｋ的次数；∑
Ｍ

ｕ＝１
Ｅｉｊ（Ｏｕ）表示 ｔ－１时刻状

态为 Ｓｉ，ｔ时刻状态为Ｓｊ，释放所有观察值的次数之和．
３２ Ｖｉｔｅｒｂｉ（２）算法

Ｖｉｔｅｒｂｉ（２）算法［１１］解决在给定条件下求最佳状态序
列的解码问题，即给定一个观察值序列 Ｏ＝（Ｏ１，Ｏ２，
…，ＯＴ）和一个ＨＭＭ（２）λ＝（π，Ａ１，Ａ２，Ｂ１，Ｂ２），求使得
Ｐ（Ｑ｜Ｏ，λ）最大的状态序列 Ｑ，最佳状态序列记为 Ｑ

＝（ｑ１，ｑ２，…，ｑＴ）．
定义δｔ（ｉ，ｊ）为 ｔ时刻沿路径ｑ１，ｑ２，…，ｑｔ（ｑｔ－１＝

Ｓｉ，ｑｔ＝Ｓｊ），释放观察值序列 Ｏ１，Ｏ２，…，Ｏｔ的最大概
率，则：

δｔ（ｉ，ｊ）＝ｍａｘ
ｑ１，…，ｑｔ－２

Ｐ（ｑ１，…，ｑｔ－１，ｑｔ＝Ｓｊ，Ｏ１Ｏ２…Ｏｔ｜λ），

１≤ｉ，ｊ≤Ｎ，２≤ｔ≤Ｔ （１１）
通过推导（略），可得 ｔ＋１时刻：

δｔ＋１（ｊ，ｋ）＝ｍａｘ［δｔ（ｉ，ｊ）ａｉｊｋ］
１≤ｉ≤Ｎ

ｂｉｊ（Ｏｔ＋１），

１≤ｊ，ｋ≤Ｎ，２≤ｔ≤Ｔ－１ （１２）
寻找最佳状态序列的Ｖｉｔｅｒｂｉ（２）算法过程为：
（１）初始化

δ２（ｉ，ｊ）＝πｉａｉｊｂｉ（Ｏｉ）ｂｉｊ（Ｏ２），１≤ｉ，ｊ≤Ｎ （１３）

Ψ２（ｉ，ｊ）＝０， １≤ｉ，ｊ≤Ｎ （１４）
（２）递归
Ｗｈｅｒｅ（１≤ｉ，ｊ≤Ｎ，２≤ｔ≤Ｔ－１）

δｔ＋１（ｉ，ｊ）＝ｍａｘ［δｔ（ｉ，ｊ）ａｉｊｋ］
１≤ｉ≤Ｎ

ｂｉｊ（Ｏｔ＋１）

Ψｔ＋１（ｊ，ｋ）＝ａｒｇｍａｘ
１≤ｉ≤Ｎ

［δｔ（ｉ，ｊ）ａｉｊｋ］

（１５）

（３）终结
Ｐ＝ｍａｘ

１≤ｉ，ｊ≤Ｎ
［δＴ（ｉ，ｊ）］ （１６）

ｑＴ－１，ｑＴ＝ａｒｇｍａｘ
１≤ｉ，ｊ≤Ｎ

［δＴ（ｉ，ｊ）］ （１７）

（４）求取最佳状态序列
ｑｔ－１＝Ψｔ＋１（ｑｔ，ｑｔ＋１），ｔ＝Ｔ－１，Ｔ－２，…，２（１８）
算法中，Ψｔ＋１（ｊ，ｋ）为记录节点的数组．

３３ 基于ＨＭＭ（２）的论文头部信息抽取算法
应用 ＨＭＭ（２）进行文本信息抽取时，考虑论文头部

信息中某类信息（比如文章标题、作者等）均包含多个

单词，如果对同类信息进行分组，并以分组为单位进行

抽取，显然比以单个单词为单位进行抽取的效率要高．
因此，本文将文本分组的思想［４］应用到信息抽取中，首

先对训练文本和待抽取文本进行分组预处理．基于
ＨＭＭ（２）的文本信息抽取算法的基本步骤可以归纳如

下：

第一步：ＨＭＭ（２）的训练
（１）初始化 ＨＭＭ（２）：确定模型的状态数，初始化模

型的参数．
（２）训练文本分组预处理：扫描训练文本，依据排

版格式，分隔符等信息将标记好的论文头部文本序列

转换为由分组构成的序列，每一分组都用 ＨＴＭＬ语言进
行状态标记．

在分组预处理时，要保证分组足够小，使得每一个

分组内所有单词只属于一个状态，但连续的几个分组

内的单词可以属于同一个状态．
ＷｅｂＭｉｎｉｎｇ：ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＤｉｓｃｏｖｅｒｙ

ｏｎｔｈｅＷｏｒｌｄＷｉｄｅＷｅｂ
Ｒ．Ｃｏｏｌｅｙ，Ｂ．Ｍｏｂａｓｈｅｒ，Ｊ．Ｓｒｉｖａｓｔｖａ

ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＭｉｎｎｅｓｏｔａ

Ｍｉｎｎｅａｐｏｌｉｓ，ＭＮ５５４５５，ＵＳＡ
例如，对上面的论文头部信息，以换行和标点符号

为分组依据，可满足分组的要求，这样，可以分为１０个
分组，以每个分组为一个观察值，再以分组为单位进行

抽取．
（３）训练模型：以分组为单位，应用 ＭＬ（２）算法计算

ＨＭＭ（２）参数．
（ａ）用式（６）计算初始状态概率；
（ｂ）用式（７）、式（８）计算状态转移概率；
（ｃ）计算观察值释放概率：以分组为单位的观察值

释放概率为分组内各单词的释放概率之和．假设以分
组为单位的观察值序列为 Ｏ＝｛Ｏ１，Ｏ２，…，ＯＭ｝，若第 ｋ
组（即第 ｋ个观察值）长度为 Ｌ（包含 Ｌ个单词）记为：
Ｏｋ＝Ｏｋ１Ｏｋ２…ＯｋＬ，则 Ｏｋ的释放概率为：

ｂｊ（Ｏｋ）＝∑
Ｌ

ｔ＝１
ｂｊ（Ｏｋｔ），１≤ｔ≤Ｌ （１９）

ｂｉｊ（Ｏｋ）＝∑
Ｌ

ｔ＝１
ｂｉｊ（Ｏｋｔ），１≤ｔ≤Ｌ （２０）

其中 ｂｊ（Ｏｋｔ），ｂｉｊ（Ｏｋｔ）分别用式（９）和式（１０）计算．
（４）输出 ＨＭＭ（２）模型．
第二步：应用训练好的 ＨＭＭ（２）进行信息抽取
（５）对输入的论文头部文本进行分组预处理．
（６）结合训练部分输出的 ＨＭＭ（２），利用 Ｖｉｔｅｒｂｉ（２）算

法求最佳状态序列．
（７）输出最佳状态标记序列．
综上所述，得到基于 ＨＭＭ（２）的文本信息抽取算法

框架如图１所示．

４ ＨＭＭ（２）在信息抽取中的有效性分析

对于３．３小节中的论文头部信息，包含文章标题

８２２２ 电 子 学 报 ２００７年
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（ｔｉｔｌｅ）、作者（ａｕｔｈｏｒ）、组织机构（ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ）、地址（ａｄ
ｄｒｅｓｓ）等４个状态，状态序列记为 Ｓ＝｛Ｓ１，Ｓ２，Ｓ３，Ｓ４｝；
通过分组预处理后，得到１０个以分组为单位的观察值，
观察值序列记为 Ｏ＝｛Ｏ１，Ｏ２，…，Ｏ１０｝．其对应 ＨＭＭ的
状态序列、观察值序列在时间序列上的关系如表 １所
示．表中的列表示在某一时刻，模型转移的状态及在该
状态下输出的观察值．

进一步可以得到针对上述论文头部信息构建的

ＨＭＭ（１）和ＨＭＭ（２）示意图分别如图２（ａ）和图２（ｂ）所示．
在图２（ａ）所示的ＨＭＭ（１）中，状态转移概率和观察

值输出概率仅依赖于模型当前的状态，例如 ｔ＋１时刻
状态 Ｓ３只由 ｔ时刻的状态Ｓ２转移，观察值 Ｏ６的输出
概率仅依赖于状态 Ｓ３；在图２（ｂ）所示的 ＨＭＭ（２）中，ｔ＋
１时刻状态 Ｓ３由 ｔ时刻的状态Ｓ２和 ｔ－１时刻的状态
Ｓ１混合转移，观察值 Ｏ６的输出概率依赖于状态 Ｓ３和
前一时刻的状态 Ｓ２．现以计算机科研论文头部信息抽
取为背景，以观察值 Ｏ６为例，分析比较 ＨＭＭ（２）和
ＨＭＭ（１）抽取信息的正确性．

表１ 论文头部信息对应的模型某时刻

状态转移及观察值输出关系表

时刻 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０
状态 Ｓ１ Ｓ１ Ｓ２ Ｓ２ Ｓ２ Ｓ３ Ｓ３ Ｓ４ Ｓ４ Ｓ４
观察 Ｏ１ Ｏ２ Ｏ３ Ｏ４ Ｏ５ Ｏ６ Ｏ７ Ｏ８ Ｏ９ Ｏ１０

假设待抽取的计算机科研论文头部文本集中，观

察值 Ｏ６可能存在以下两种单词组合（分别记为 Ｏ１６和
Ｏ２６）：Ｏ１６＝“ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇ”；Ｏ２６＝“ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｈｅｍｉｓｔｒｙａｎｄＣｈｅｍｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒ
ｉｎｇ”，其输出概率分别记为 Ｐ１６和 Ｐ２６．对于科研论文，Ｏ１６
和 Ｏ２６都可作为组织机构状态（Ｓ３）的正确输出，但是，
对于计算机科研论文，显然，Ｏ２６不能作为组织机构状态
的一个正确输出．下面分析比较应用 ＨＭＭ（１）和 ＨＭＭ（２）

时，对这种可能存在的错误信息的识别能力．
应用ＨＭＭ（１）时，由于只考虑了观察值输出对模型

当前状态的依赖，所以，模型在 ｔ时刻，状态为 Ｓ３时，观
察值 Ｏ１６和 Ｏ２６的输出概率分别为：Ｐ１６＝ｂ３（Ｏ１６）＝Ｐ（Ｏｔ
＝Ｏ１６｜ｑｔ＝Ｓ３），Ｐ２６＝ｂ３（Ｏ２６）＝Ｐ（Ｏｔ＝Ｏ２６｜ｑｔ＝Ｓ３）；此
时，Ｏ１６和 Ｏ２６作为状态 Ｓ３的输出概率几乎是相等的，即
Ｐ１６＝Ｐ２６，所以，观察值序列“…ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｈｅｍｉｓｔｒｙａｎｄ
ＣｈｅｍｉｃａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ…”将作为正确的信息被抽取出来，
这显然是一个错误的抽取结果．

应用ＨＭＭ（２）时，由于考虑了观察值输出对模型当
前状态和历史状态的依赖，所以，模型在 ｔ时刻，状态为
Ｓ３，ｔ－１时刻，状态为 Ｓ２时，观察值 Ｏ１６和 Ｏ２６的输出概
率分别为：Ｐ１６＝ｂ２３（Ｏ１６）＝Ｐ（Ｏｔ＝Ｏ１６｜ｑｔ＝Ｓ３，ｑｔ－１＝
Ｓ２），Ｐ２６＝ｂ２３（Ｏ２６）＝Ｐ（Ｏｔ＝Ｏ２６｜ｑｔ＝Ｓ３，ｑｔ－１＝Ｓ２）；显
然，由于 Ｏ２６作为 Ｓ２的输出的可能性很小，Ｐ１６＞Ｐ２６．所
以，观察值序列“…ＤｅｐａｒｔｍｅｎｔｏｆＣｈｅｍｉｓｔｒｙａｎｄＣｈｅｍｉｃａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ…”作为正确的信息被抽取出来的可能性很
小，因而使得抽取结果中错误信息更少．

根据消息理解会议（ＭＵＣ）对信息抽取精确度（Ｐ）
的定义［１４］，假设用 ｃｅ和ｆｅ分别表示对某个状态抽取出
的正确信息个数和抽取出的错误信息个数，则精确度：

Ｐ＝ｃｅ／（ｃｅ＋ｆｅ） （２１）
根据上述分析可知，应用 ＨＭＭ（２）时，抽取结果中错

误信息（ｆｅ）比应用 ＨＭＭ（１）时更少，因而抽取精确度更
高．下面通过仿真实验进一步予以验证．

５ 仿真实验与分析

仿真实验采用美国 ＣＭＵ大学 ＣＯＲＡ搜索引擎研制
组提供的用 ＨＴＭＬ语言标记好的计算机科研论文头部
数据集．随机选用其中 １００篇作为待抽取数据，其他
作为训练数据．用抽取精确度和总精确度作为抽取性
能评价指标．用式（２１）计算各状态抽取精确度，总精确
度的计算定义为：

ＧＰ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｃｅ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｃｅ＋ｆｅ） （２２）

９２２２第 １１ 期 周顺先：基于二阶隐马尔可夫模型的文本信息抽取

 Ｄａｔａｓｅｔｆｏｒｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ｈｔｔｐ：／／ｗｗｗ２．ｃｓ．ｃｍｕ．ｅｄｕ／～
ｋｓｅｙｍｏｒｅ／ｉｅ．ｈｔｍｌ
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式中，Ｎ为模型的状态数．训练集从１００篇开始不
断增加到８００篇，两种模型的抽取总精确度如图 ３所
示；其中，以５００篇作为训练集时各状态抽取的精确度
比较如表２所示．

从图 ３可以看
出，选取不同数量的

已标记训练数据集

时，基于 ＨＭＭ（２）的抽
取总精确度均高于

ＨＭＭ（１），随着训练数
据集的增加，前者的

抽取总精确度比后者

更高，因为随着训练

数据集的增加，ＨＭＭ（２）被训练得更加优化，其错误识别
能力更强．图中显示，当训练集从 ５００篇增加到 ６００篇
时，两种模型的抽取总精确度分别有不同程度的下降，

其原因可能是此时增加的 １００篇训练数据和测试数据
集的匹配程度较差，影响了总的抽取精确度．

表２ 各状态抽取精确度比较

ＨＭＭ（１） ＨＭＭ（２）

Ｓｔａｔｅｓ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
Ｔｉｔｌｅ ０．８２３２３７ ０．８３６１６５
Ａｕｔｈｏｒ ０．８５３９６２ ０．８５８５４３

Ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ ０．８３５９８１ ０．８９８６２５
Ａｄｄｒｅｓｓ ０．８６４７６３ ０．９５３７９０
Ｅｍａｉｌ ０．８８８２９８ ０．９８９５４７
Ｎｏｔｅ ０．８１９９８６ ０．９０６５４３
Ｗｅｂ ０．９０２１６９ ０．９２４５８７
Ｐｈｏｎｅ ０．９１６７５９ ０．９３３９０９
Ｄａｔｅ ０．７０８４９１ ０．７５５２８２
Ａｂｓｔｒａｃｔ ０．９０５１２７ ０．９３６７９４
Ｉｎｔｒｏ ０．８５６７２５ ０．８８７５４３
Ｋｅｙｗｏｒｄ ０．８３８１８４ ０．８６７８２９
Ｄｅｇｒｅｅ ０．６０４３６９ ０．７２５４７１
Ｐｕｂｎｕｍ ０．８４７６４１ ０．９３４９３６
Ｐａｇｅ ０．９８８６２１ ０．９９０２１７

从表２也可以看出，当训练集为５００篇时，对各状
态的抽取精确度，ＨＭＭ（２）高于 ＨＭＭ（１）．因此，进一步验
证了基于 ＨＭＭ（２）的抽取正确率优于 ＨＭＭ（１）．同时，我
们在实验数据中也发现，ＨＭＭ（２）对信息抽取的召回率
没有提高（因此，有关召回率的数据在本文没有列出），

因为 ＨＭＭ（２）主要提高对错误信息的识别能力，这种排
除错误信息的能力对信息抽取是非常重要的．

６ 结论

ＨＭＭ（２）合理地考虑了概率和模型历史状态的关
联，在自然语言处理上比ＨＭＭ（１）具有更大的优势；应用
到文本信息抽取中，其抽取结果更加符合客观事实，正

确率更高．本文从理论上分析了这种可能性，在仿真实
验结果中也得到了进一步验证．但是，当待抽取的文本
更加复杂时，抽取模型也会更复杂，此时，模型参数估

计值的准确性可能会下降，从而可能导致信息抽取精

确度的下降．因此，在进一步的研究中，我们将考虑在
更加复杂的情况下，结合其他方法来改进 ＨＭＭ（２），以确
保抽取精确度不会下降，甚至得到进一步提高．例如，
当只能得到部分标记的训练文本时，将结合主动学习

的方法训练 ＨＭＭ（２）；对于网上不同来源的、格式不尽相
同的文本，将结合文本聚簇的方法改进 ＨＭＭ（２）；也将考
虑文本上下文特征信息、领域知识等信息在信息抽取

中的作用，结合最大熵模型或 ＣＲＦｓ对 ＨＭＭ（２）进行建
模，以进一步提高信息抽取精确度．
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