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基于 Maximum Likelihood与 HMM 的文本挖掘 
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摘 要：随着信息技术、数据库技术、网络技术的发展，各行各业均存储了大量的文本数据，怎样从这些文本数据中发掘有 

价值的信息和知识成为人们急需解决的问题。提出基于 Maximum Likelihood与HMM的文本挖掘方法，利用 Maximum 

Likelihood构建隐马尔可夫模型，对论文条目进行特定信息的发掘，并克服了实验过程中“零概率”的缺陷。实验结果表明 

准确率平均达到 0．9，召回率平均达到0．85，从理论和实践上证明该方法是有效的。 
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Text Information M ining Based on M aximum Likelihood 

and Hidden Markov M odel 

ZOU La-mei，XIAO Ji—yi，GONG Xiang-jian 

(Department of Computer Science and Technology，Nanhua University，Hengyang 421001，China) 

Abstract：W ith the development of information technology，database technology and network technology，a large number of texts&re pro— 

duced in all kinds of fields ，the quest．0n should be solved quickly that how to mine useful information an d knowledge from texts．Introduces 

how to mine information using maximum likeliho：xt and hidden M&rkov mode1．It constructs HMM with maximum  likelihood and mines 

customizing messages from thesis entries with HMM．During the process of extracting．it deals with the questing of“zero probability”． 

The experiment results indicate that the average precise rate arrives to 0．9 and the average recall rate arrives to 0．85．Both in theory and 

in practice the method are effective． 
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0 引 言 

随着信息技术、数据库技术、网络技术的快速发 

展，不同领域均产生和存储了大量的文本数据 ，怎样从 

这些文本数据中挖掘出有用的信息已成为一个人们急 

切需要解决的问题，也是促使文本挖掘技术不断发展 

的动力。 

文本挖掘( I'ext Mining)是指从文本数据中抽取有 

价值的信息和知识的计算机处理技术。文本数据挖掘 

主要包括文本信息抽取、文本分类、文本聚类、文本数 

据压缩 、文本数据处理五大技术。文本信息抽取就是 

从大量的文本数据中抽取人们关注的特定的信息。文 

本信息抽 取 的方法有 ：最大熵 方法 (Maximum En— 

tropy)、隐马尔可夫模型方法 (Hidden Markov Model， 
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为数据挖掘。 

HMM)E1,2]、条件随机场方法 (CRFs)、基于核(kerne1) 

的机器学习方法。文中将应用隐马尔可夫模型方法对 

文本信息进行抽取，实验结果表明该方法是有效的。 

1 隐马尔可夫模型 

20世纪 60年代末 ，Baum等人提出了隐马尔可夫 

模型的基本理论。20世纪 70年代到 80年代，Baker 

等人将隐马尔可夫模型应用到语音信号处理领域，并 

逐渐成为语音识别领域居主导地位的方法。从 90年 

代初起，隐马尔可夫模型开始被用于图像信号处理以 

及视频信号处理等领域。到目前为止，隐马尔可夫模 

型及其各种推广形式在语音识别、计算机语言学、基因 

识别、命名实体识别等领域取得了一定的成果l_3。J。 

定义 一个 HMM为一个五元组： =(S，0，A， 

B．万) 

(1)S表示模型中状态集合，共 N个状态。虽然状 

态是隐藏的，但这些状态之间相互联系，而且可以从一 

种状态转移到其它状态。所有独立的状态定义为 S= 
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[S1，S2，⋯，SN]，且用 q 来表示 t时刻的状态。 

(2)0表示模型中输出观察值集，每个状态上对应 

的可能的观察值的数目为 M。观察值对应于模型系统 

的实际输出，记为：W =[叫】，训2，⋯，叫N]。 

(3)A={a }为状态转移概率矩阵，表示从状态 i 

转移到状态 的概率。 

a =P(q⋯ =sj I q =S )，1≤ i，J≤ N，a ，满 

足约束条件：V i， ，口 ，≥ 0，且 V ， 口 =1 
J 

(4)B=t 6，(k)}为输出观察值概率分布矩阵，表 

示在 S 状态下 ，t时刻出现 的概率。6，(k)=P(o 

= W I q =S )，1≤ J≤ N，1≤ k≤ M ，6 (k)满足 

约束条件 ：V ，k，bj(k)≥ 0，且 V J， 6 (k)=1。 
k 

(5)，r={ }为初始状态分布向量，表示 t=1时 

处于状态 S 的概率。 

= P(q，= S )，1≤ i≤ N， 满足约束条件 

∑丌f=1。 
i 

为简便起见，一般使用形式 =tA，B，，r}来描述 

HMM 模型。HMM 模型包含双重随机过程，一个是描 

述状态转移的基本随机过程 ，另一个描述状态和观察 

值之间的统计对应关系。由于 m 的状态是隐藏在 

内部的，所以观察者只能看到观察值 ，不能直接看到状 

态。观察者只能通过对外部观察序列的研究，去感知内 

部状态的存在及其特性。 

在隐马尔可夫模型方法应用于特定信息发掘过程 

中，把待提取的每个语义项称之为域，每个域对应一个 

或多个状态，原始文本中的符号作为状态的输出符号。 

隐马尔可夫模型方法是一种有指导的机器学习过程， 

整个过程分为模型训练(学习问题 )和信息抽取两个 

过程。模型训练过程为：收集若干标记的数据样本(训 

练数据集)，每一个样本由文字单元序列及相应的标记 

序列(状态序列)组成。机器学习系统基于已有的标记 

数据构建一个模型，由一个条件概率分布来表示。信息 

提取过程为：信息抽取系统参照学习得到的条件概率 

分布模型，搜索最可能创建符号序列的状态序列，也就 

是说对一些新的文字单元序列(测试数据集)进行域 

标记的过程。为了完成模型的构建和信息抽取的过程， 

需要解决两个问题： 

① 训练问题：对于给定 的观察值序列 O = (O ， 

o2，⋯，01 )，调整参数 ，使得观察值出现的概率 

P(()l )最大。在此将采用 Maximum Likelihcxxt(最大 

似然)算法。 

② 解码问题：对于给定模型 = {A，B，7r}和观 

察值序列 O = (O1，O2，⋯，0 ．)，求可能性最大的状 

态序列。文中将采用 Viterbi算法 。 

2 实验数据 

文中将隐马尔可夫模型应用于对论文头部不同域 

的信息提取，一条论文头部描述如下： 

Title= “Implementing Distributed Server Groups for the World 

W ideW eb”． 

Aut}l0r=“Michael Garland．Robert Monroe．Siddhartha P ”． 

Date=“25 January 1995”． 

Affiliation=“School of Computer Science Carnegie Mellon Universi— 

ty”
． 

进一步将该论文头部标记为： 

<title>Implementing<／title><title> Distributed<／title> < 

title> Server<／title><title>Groups<／title>< title> for<／ 

title> <title> the<／title> < title>W0rid<／title> < title> 

Wide<／title>< title>Web< ／title> < author>Miehael<／au 

thor> < author>Garland<／aUthot> < author>Robert<／au 

thor>< author>Monroe<／author> <author> Siddhartha<／ 

author> <author>Puri< ／aathor> < date> 25<／date> < 

date> January<Mate> <date> 1995<／date> <affiliation> 

School< ／affiliation><affiliation> of<／affiliation> <affiliation 

> Co mputer<／affiliation> <affiliation> Seience<／amliation> 

<affiliation> <／affiliafion> Carnegie<affiliation> MeUon<af— 

filiation> University<／，affiliation> 

一 条论文头部包含 4个域，域名及含义如表 1如 

刁 。 

表 1 数据域名及含义 

域名 含义 

title 论文的标题 

author 论文的作者 

date 论文发表的年月 

affiliation 作者所在单位 

3 隐马尔可夫模型参数设定 

确定隐马尔可夫模 型的结构时，定义 N =4，M 

为训练数据集中包含的不同词汇数。由于训练数据集 

已经逐一标记了，在确定模型的 丌i，a bj(k)三个参 

数时，使用 Maximum Likelihood方法来估计。 

(1)丌 =P(q】=S )= 

文本序列中首个单词属于状态 S 出现的次数 
= ■一 —— ～ ⋯ — — ～ — — 
文本序列中首个单词属于状态 S 出现的次数 

l 

(2) =P(q，+1=S I 9 =S )= 

状态 S 转移到状态S，的次数 
■—————～ 一  

状态 S 转移到状态s，的次数 
J 1 

(3)6，(k)=P(0，= W^I q = S )= 
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状态 S，释放单词 的次数 

文本序列中状态S，出现的总的次数 

当训练数据集中没有包含测试数据集中出现的单 

词的时候，就会出现“零概率”的问题(即在训练数据集 

中未出现的单词的概率为零)，这时需要进行概率的平 

滑。常用的平滑方法有加一法、绝对减值法、线性减值 

法、绝对折扣法。考虑到在文本序列中，前后单词属于 

同一状态的可能性很大，同时当单词量较大时，出现 

“零概率”的单词数不多。所以在实验过程中，笔者采 

用当出现某个单词概率为零时，就使用后面单词的概 

率来代替该单词概率的方法。经过实验表明，发现该 

方法更简单、效果也很好。 

4 实验评价标准 

在 1991年第 三届 MUC(Message Understanding 

Conference)会议中制定了恒定信息抽取性能的评价指 

标：召回率(REC)和准确率(PRE)。文中采用的评价 

指标定义如下： 

c= 

PRF： 塑 !二 Q 
⋯  WordS in Extracted Result Set 

Correct—Marked Words为提取结果中本域标记 

正确的单词个数，Words in Data Set为数据集中本域总 

的单词个数，Words in Extracted Result Set为提取结果 

中本域总的单词个数。 

5 实验结果及结论 

文中所使用的实验数据集共包括 944篇论文头 

部，每次选用其中一部分作为训练数据集，一部分作为 

测试集。得到两组实验结果如下 ： 

第一组实验数据使用 500条论文头部作为训练 

集 ，共包含单词 11472个。100条作为测试集，共包含 

单词 2203个。实验结果如表 2所示。 

表 2 第一组数据 实验结果 

＼  城 名 

单词个 、＼  title author date affiliatic~a 

Con~t—Marked Words 749 557 85 62I 

W otdsinDataSet 806 62I 93 683 

Wotds in Extracted 

835 575 l0I 69I 
Result Set 

REC 0．929 0．897 0．914 0．909 

PRE 0．897 0．969 0．842 0 899 

第二组实验数据使用 600条论文头部作为训练 

集，共包含单词 13909个。200条作为测试集，共包 含 

单词 4934个。实验结果如表 3所示。 

实验结果看出，四个域的准确率、召回率都较高， 

表明 Maximum Likelihood与 HMM应用于已标记数据 

集的信息抽取是有效的。其中以title的准确率最高， 

平均准确率达到0．934，author的平均召回率最大，达 

到 0．961。随着训练集 和测试集 的语料量变大，date 

的召回率有所提升，原因在于 date域本身包含的数据 

量不大，随着测试集数据的递增，date的召回率相应增 

加。 

表3 第二组数据实验结果 

＼ 域名 
单词个数 、、＼  title author date a}矗liation 

Correct～Marked W otd0 1705 1182 164 1356 

WotdsinDataSet 1816 1425 I75 15I8 

W ords inExtracted 
1907 I242 232 16o9 

Result Set 

REC 0．939 0．829 0．937 0 893 

PRE O．894 0．952 0．707 0．843 

基于最大似然和隐马尔可夫模型用于文本的信息 

抽取的实验获得不错的实验效果。但实验所需要的标 

记语料库需要大量的人工标记时间，怎样从大量的文 

本数据中选择一定具有代表性的文本作为训练样本， 

从而减少实验所需的时间和人的于预，更好地提高实 

验的效率是以后研究的重点。 
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