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基于条件随机场的文本分类模型 
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摘 要：条件随机场(CRFs)是一种十分优秀的统计学习模型，文中尝试将其引入到文本分类之中，提出了一种基于 CRFs 

的文本分类模型。首先通过特征选择将待分类文档和文档类别分别表示成为 CRFs的观察序列和状态序列，然后使用文 

本分类相关领域知识定义特征函数来提取序列之间的关联特征，再采用前向或后向算法评估出给定观察序列条件下各状 

态序列的概率，据此实现待分类文档的分类。分析表明，这种新模型语义清晰，计算直观，易于融合各种文本分类领域知 

识，分类效率较高。 
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Text Categorization Model Based on Conditional Random Fields 

ZHANG Chun-yuan 

(Institute of Information Science and Technology，Hainan University，Haikou 570228，China) 

Abstract：Conditional random fields(CRFs)is all excellent statistical learning mode1．Importing it into text categorization，it pmpo~s a 

text categorization model based on CRFs．Firstly，by choosing~amre words，it describes a document as all observation sequence and 

each category as a state sequence．Then，using domain knowledges related to text categorization，it defines~amre functions to extract 

association features between the sequences．Finally．it uses the forward or backward algorithm to find the probability of each state se- 

quence in a given observation sequence．and USeS these probabilities to categorize the document．111e analysis shows that this new mod el 

has a good  semantic interpretation，a strong ability to meNe domain knowledge of text categorization，and a high efficiency to categorize 

documents． 

Key words：text categorization；conditional random fields；sequence mod el 

O 引 言 

面对日益膨胀的电子文本信息，文本分类作为有 

效组织和管理它们的重要技术手段，无疑具有重大的 

研究价值和广阔的应用前景。文本分类理论和技术在 

发展过程中，十分注重从信息检索、人工智能、统计学、 

信息论和自然语言理解等相关学科领域吸收营养，例 

如朴素贝叶斯(Naive Bayes，NB)、支持向量机(Sup— 

port Vector Machine，SVM)、最大熵模 型 (Maximum 

Entropy，ME)、隐马尔可夫模型(Hidden Markov Mod— 

el，HMM)等分类算法主要源于统计学理论，文档的向 

量表示方法则借鉴于信息检索中的向量空间模型。 

条件随机场(Conditional Random Fields，CRFs)是 

Laffeay等人 于2001年在ME和HMM基础之上提 

出来的一种十分优秀的统计学习模型，主要用于序列 
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数据的标注和切分，例如自动分词、词性标注、句法分 

析等，但尚未发现有人将其应用到文本分类之中。我 

们注意到，作为CRFs产生基础的ME 和HMM均被成 

功引入到文本分类之中，且都取得了不错的分类效 

果 ，为此，文中尝试将CRFs应用到文本分类之中， 

提出了一种基于CRFs的文本分类模型。该模型将待 

分类文档和文档类别分别表示成CRFs模型的观察序 

列和状态序列，然后使用文本分类相关领域知识构造 

CRFs的特征函数来提取它们的关联特征，再据此评估 

给定待分类文档条件下各文档类别的概率来完成文档 

的分类。该模型语义清晰，计算直观，易于融合各种文 

本分类领域知识，分类效率较高。 

1 C砌 模型 

CRFs是一种判别式概率无向图学习模型，克服了 

HMM的独立性假设问题和最大熵马尔可夫模型 

(Maximum Entropy Markov Model，MEMM)的标注偏置 

问题，是目前处理序列数据分割与标注问题最好的统 

计机器学习模型 。 
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线链条件随机场(Linear Chain Conditional Random 

Fields，LC—CRFs)是CRFs最简单、最常用的一种形式， 

其结构如图1所示，X={ ， ，⋯， }为输入的观察 

序列，y={Y。，Y ，⋯，Y }为 对应的状态序列，Y 为 

对应的状态值。LC-CRFs假设各状态结点Y。，Y ，⋯Y 

之间存在一阶马尔可夫独立性，通过无向边连接成线 

性链。在给定观察序列 条件下，对于参数为 A= 

{A．，A：，⋯，A }的LC—CRFs，状态序列 y出现的条件 

概率定义为： 
1 

yI exp( 
k
~

m 

Ajk(y ，Yi X 

(1) 

其中： (Y ，Y ，X，i)为特征函数，由用户自行定 

义；A 是 (Y ，Y ，X，i)的权值，也称模型参数，经训 

练学习求取；Z ( )=∑exp(∑∑Akf~(y ，Y ，X， 

i))为归一化因子。 

y、 Y2 Ya yN_1 yN 

m 川 
2 3 ．Ⅳ一1 'Ⅳ 

图1 线链条件随机场模型结构图 

从公式(1)不难看出，建立 LC—CRFs模型关键要 

解决四方面问题：观察序列的表示；状态序列的表示； 

特征函数的定义；模型参数的估计。其中特征函数的 

定义尤为关键，其定义得合适与否将直接影响到整个 

CRFs模型的使用效果。借助特征函数的定义，用户不 

但可以将观察值与状态值之间的对应关系、状态值之 

间的转移关系整合到 CRFs中来，而且还可以将相关 

领域知识引入到CRFs中来。CRFs对特征函数的定义 

具有非常强的灵活性和包容性，允许用户从不同角度 

定义多个特征函数。 

从理论上讲，CRFs的研究及应用主要归结为三个 

基本问题的求解 J： 

① 学习问题：给定训练集 { ， ，，求使 

{y( ) 一．出现的可能性为最大的模型参数集合A； 

② 解码问题：给定A、 ，求x最可能对应的状态 

序列 Y =argmaxP̂(yI X)； 

③ 评估问题：给定 A、 、】，，求 P (Y J )。 

其中：学习问题是 CRFs建模过程中需要解决的 

关键问题，A一般采用 CG、GIS或 L—BFGS等算法对 

训练集迭代学习求解；解码问题通常用来实现有序数 

据序列的标注和切分，是CRFs研究与应用的热点，l， 

一 般采用 Viterbi算法求解；评估问题则很少有人关 

注，P (Y l X)一般采用前向算法或后向算法求解。 

2 基于 CRFs的文本分类模型 

2．1 CRFs文本分类模型设计 

CRFs的评估问题可以看作是对给定观察序列与 

状态序列对应程度的一种评估。如果将待分类文档、 

文档类别分别表示成 CRFs的观察序列 及状态序列 

y，二者之间的关联特征通过 CRFs的特征函数提取， 

那么P (y I )可以看作是待分类文档与文档类别之 

间的关联度的一种度量，文本分类问题就可以归结为 

CRFs的评估问题进行处理。 

基于这一思想，提出了一种基于LC—CRFs的文本 

分类模型，具体设计过程如下： 

1)特征粒度选取。 

同NB、KNN、SVM等分类模型一样，选用何种粒 

度的特征项来表示文本文档和文档类别也是建立 

CRFs分类模型首先需要明确的问题。常用的特征单 

位有词、N—Gram、词组和概念，从现有研究成果来看， 

选用词为单位进行分类效果较好 ，因此文中选取 

词为特征单位。 

2)文本文档表示。 

在 CRFs分类模型中，通过特征选择方法将待分 

类文本文档表示成为观察序列进行处理。在众多特征 

选择方法中，信息增益(Information Gain，IG)是一种非 

常有效的维数约简方法 ]，其值反映了特征项的类别 

区分能力，具体计算公式为： 

IG(ti)=一∑P(cj)logP(ci)+e(t )∑P(cj I 
J= 1 J=1 

一  

m 
一  一  

t )logP( I t )+P(t )∑P(ci l ti)logP( I t )(2) 

其中：P(c，)为训练集中c 类文档出现的概率， 

P(t。)、P(t )分别为训练集中含有、不含有特征项 ti 

的文档的概率，P(cj I t )、P(c，I t )分别为训练集中 

含有、不含有特征项t 的文档属于ci类的概率，m为文 

档类别数。 

从待分类文档 d的原始特征项中选取 IG值最大 

的若干个特征项，按 IG值升序排列即为d在 CRFs中 

的观察序列表示，记为X ’= ，tl ，⋯，t }。由公 
式(2)可知：d中各特征项的IG值只与训练集有关，而 

与d本身无关；如果 d中某特征项在整个训练集中不 

存在，则其 IG值为0。因此，可事先从训练集的原始 

特征项中按 IG值大小选取若干个特征项降序排列构 

建一个基本特征集 ，这样d进行特征选择时只需查 

询其原始特征项在 中出现的情况即可，可有效提高 

特征选择的效率。 
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3)文档类别表示。 

文档类别表示是从训练集的原始特征中为每一文 

档类别选择一组最能反映该文档类别统计特性的特征 

项来作为其状态序列，选用 统计量来完成这一工 

作。设A、曰分别为c 类、非cs类训练集中含有特征项 

t 的文档数量，c、D分别为c 类、非cs类训练集中不 

含有特征项t 的文档数量，则 t。和文档类别 cs的关联 

度可表示为： 

cti) 

(3) 

通过公式(3)从训练集的原始特征中选取与文档 

类别c 最相关的若干个特征，按 值升序排列即为c 

在CRFs模型中的状态序列表示，记为Y {tI ，tI ， 
⋯

，￡ }。考虑到训练集的原始特征项数量众多，为 

了加快特征选择的速度，只从基本特征集 中选择文 

档类别的有效特征项。 

4)特征函数定义。 

经上述表示后，CRFs分类模型中的观察结点和状 

态结点之间的对应实际上是待分类文档和文档类别的 

有效特征词之间的对应，因而很自然地想到可以定义 

一 个特征函数来提取“词一词”特征，通过词间关联度 

来评估文档和文档类别的相关度。对任一文档类别 

cs，其词一词特征函数定义为： 

’ (Y ， )= 。’(f ，t )=sim‘q ( ’， ) (4) 

其中：f 、 分别为 Y 和 对应的特征词； 

sim‘q’( ，￡ )为c 类文档中f 与f 的关联度，可 

以通过 Similarity Thesaurus m 、 2(W ，W )统计量 、 

互信息等方法测算，此处通过构建词一词关联矩阵  ̈

来度量。设基本特征集 中特征词t (t ∈。T，g=1，2， 

⋯

， I TI)在c 类训练集D 
，
的文档 d (d E D h=1， 

2，⋯ ，I D 
．

I)中出现的次数为tf, ，则cs类的词一词关 

联矩阵定义为：R =[r ． ] ，其中r ， 为特征词t 

与t 的关联度，计算公式为： 
I D I I D I I D 『 

， 

： (∑( ×tf, ))／(∑ +∑ ． 一 
I D I 

∑tf,I『̂x tf, ) (5) 

文档和各文档类别的相关度还可以通过文档拥有 

类别有效特征词的数量多少来进行评估，因此可基于 

词频权重同时结合 统计量定义一个特征函数来提 

取“类别词”特征。对任一文档类别Ci，其类别词特征 

函数定义为： 

(Yi，X)= ( ，X)= ／ max{tf, } × 

(￡ ，cj) (6) 

其中：tf, 为类别c 的有效特征词 在X代表的 

待分类文档d中出现的次数，max{ }为类别ci的有 

效特征词在d中出现的最高次数。需要说明的是，此 

时 应该采用c。的类别特征项集合 ，f ，⋯，f } 

或者 d的原始特征项来表示，采用d的有效特征项反 

而不便于“类别词”特征的提取。 

5)模型参数估计。 

由公式(4)、(6)可知，CRFs分类模型的特征函数 

定义均是面向具体文档类别的，因而模型参数也是类 

别相关的，每个文档类别都有相应的模型参数集合，各 

类模型参数集合估计时需选用相应类别文档训练集进 

行学习。例如对文档类别 cs的特征函数，需选用该类 

训练集D 来求解A一 各模型参数集合的迭代求解拟 

采用L—BFGS算法，因其比CG算法和GIS算法具有更 

快的收敛速度 。 

2．2 CRFs文本分类模型应用 

设文档类别集合为 C={C。，c ，⋯，c }，按2．1节 

所述经训练学习建立的 CRFs文本分类模型的基本特 

征集为 ，任一文档类别cs的状态序列表示为 ，词 

一 词关联矩阵为 一模型参数为 人 ，则待分类文档 d 

应用 CRFs文本分类模型分类步骤如下： 

1)以词为特征单位对 d进行预处理，从 中按顺 

序选取 f y( ’J个出现在d中的特征项升序排列即为d 

的观察序列表示，记为 ’。 

2)利用前向或后向算法，依次计算在给定d条件 

下各文档类别的概率 P ( I )( =1，2，⋯， 

m)。在计算过程中，“词一词”特征值直接查找 尺 获 

取；采用类别词特征函数在进行特征提取时，其 ’ 

=  。 

3)如果分类为非兼类分类问题，则 d的类别号为 

C=argmaxP (】， jj f ’)；如果分类为兼类分类问 
q 

题，设类别阈值为 ，则d属于所有P (Y I )> 

的类别。 

3 模型分析 

在 CRFs文本分类模型中，观察序列和状态序列 

分别采用文档和类别的有效特征词集来表示，一个观 

察序列代表着一篇文档，一个状态序列代表着一个文 

档类别，P (1，I )反映了文档和类别之问的关联程 

度，整个模型具有良好的语义解释。模型对文档和类 

别关联度的计算过程比较直观，首先通过特征函数的 

定义确定要提取哪些类型的关联特征，然后对各类训 

练集学习提取出各类别下的关联特征并通过模型参数 

估计算出这些关联特征的权值，在此基础上，根据待分 

类文档中各类关联特征出现的情况即可评估该文档与 

各类别的关联度。词一词特征函数、类别词特征函数 
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分别通过文档特征词和类别特征词的词间关联度、文 

档拥有类别特征词的数量来评估文档和文档类别的相 

关度，两个定义都比较容易理解。 

CRFs文本分类模型是 CRFs的一个应用实例，自 

然拥有CRFs诸多特点。CRFs具有强大的特征融合能 

力，允许用户从不同层面定义多个特征函数以完成特 

定的任务。文中定义了两个特征函数来分析文档和类 

别的相关度，这两个特征函数可以单独使用，也可组合 

使用，在此基础上，还可以从其它角度继续定义新的特 

征函数来支持文档的分类，CRFs为各种文本分类领域 

知识的整合应用提供了一个良好的框架。与不少分类 

方法假设文档特征相互独立相比，CRFs的另一个优点 

便是允许状态值之间存在一阶或高阶马尔可夫性，这 

也更合乎文档特征的实际。 

CRFs的不足之处是模型参数的估计需要花费较 

长时间来进行学习训练，但对 CRFs文本分类模型来 

说，模型参数的学习训练只需经历一次，其所花费的时 

间即使较长但不用重复，因而分类所需时间主要集中 

在待分类文档的预处理、特征选择和分类判定等环节 

上。在模型设计过程中，对模型分类效率的提高给予 

了充分考虑：在特征选择上，通过预先构建基本特征集 

来加快特征选择效率，待分类文档无需计算即可表示 

成观察序列；在模型参数估计上，选用的是 L—BFGS算 

法；条件概率评估时，“词一词”特征值也无需计算，只 

查询学习训练阶段就建立起来的词一词关联矩阵即 

可。 

综上所述，CRFs文本分类模型具有以下特点： 

1)语义清晰，计算直观，易于理解； 

2)特征融合能力强，易于融合各种文本分类领域 

知识 ； 

3)分类效率较高。 

4 结束语 

文中将文本分类问题转换成为CRFs评估问题进 

行处理，提出了基于 CRFs的文本分类模型，给出了具 

体建模方法和分类应用步骤。分析表明，CRFs文本分 

类模型具有诸多优点，是一种非常有前景的文本分类 

模型。 

下阶段的工作主要包括：通过实验来检验 CRFs 

文本分类模型的分类效率和效果，与其它经典文本分 

类模型进行比较；对现有文本分类知识进行吸收整合， 

定义更为有效的特征函数；尝试定义转移特征函数来 

分析类别特征词之间的关联关系，以改进分类效果；研 

究基于本体表示的CRFs文本分类模型。 
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