
BI-LSTM-CRF  

网络结构图  

线性CRF  

设 均为线性链表示的随机变量序列，若在给定随机变量序列 的条
件下，随机变量序列 的条件概率分布 构成条件随机场，即满足马尔可夫性：

（在 和 的时候只考
虑单边）

发射分数和转移分数  

令 为输入变量， 代表相应的标签序列

其中，每个输入 均对应着一个标签 ，这一步对应的为发射分数，指示了当前的输入应该对应什么样的标签。
在每个标签 之间也存在着连线，它表示的是当前位置的标签 向下一个位置标签 的一种转移。

发射分数  

给定文本序列 映射为对应词向量之后，得到一个 的词向量
矩阵embs

随后将embs传入BiLSTM，每个词的位置都会产生一个上下文向量，所有的向量组合后会得到向量矩阵
context_vector，其中每行代表对应单词经过BiLSTM后的上下文向量。
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上下文向量：可以指导当前位置应该输出的标签信息。

问题：一般输出向量的维度并不等于标签的数量，不能直接用来指示输出什么标签。

一般的做法是在后边加一层线性层，将上下文向量的维度映射为标签的数量，最终指导标签的输出。
, 

转移分数  

转移分数表示一个标签向另一个标签转移的分数，分数越高，转移概率就越大。

为 中一个可学习的参数矩阵，可以显示的建模标签之间的转移关系。

损失函数  

每个 都对应了一个发射分数向量，向量的维度即为标签数量。

期待解码为标签序列 ，形式化为对应的条件概率公式如下：

假设标签数量为 ，序列长度为 ，一共有 条路径。

记 为第 条路径的分数，则某一特定标签序列出现的概率为

若有GT的路径，期待CRF解码出这一条序列，则出现的概率记为

为了方便求解，将损失放入 空间进行求解，因为 函数本身单调递增，不影响迭代优化损失函数

损失函数包含两部分，单条真实路径分数S_GT，归一化项，所有路径分数的log_sum_exp
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全部路径的分数计算(前向算法)  

全部路径的和，需要计算 条路径，指数级别的计算复杂度不可被接受。

动态规划DP：将 所有的路径的和 拆解为 路径上 每个位置的和 进行计算

计算目标：

记变量

为 位置对于 个标签的发射分数

为转移矩阵， 代表由 的分数

， 代表在第 次迭代计算到 位置时，以 标签结尾的路径分数之和。

迭代过程

1. 截止 位置

（因为是序列的开始部分）

则截止 ，将 标签的分数累计作为所有路径的分数为：

2. 截止 位置 将emission和dp向量expand为矩阵，使用矩阵的方法去计算各个位置的累计值

 （列扩展）

 （行扩展）

计算过程：

如 就是  ( 时刻以 结尾)，通过  ( )转移到  ( 时刻以 结尾)

最后可以得到路径累计分数

则截止 所有的路径和：
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3. 以此递推即可，时间复杂度 （转移 ，链长为 ）

维特比解码  

训练的要素：CRF损失函数，单条路径分数的计算，全部路径分数（归一化因子）已经齐全了，可以进行
BiLSTM+CRF的训练。

最终Inference的时候，需要有从全部路径中查询最优路径的过程，使用Viterbi算法。

记变量：

为 位置对于 个标签的发射分数

为转移矩阵， 代表由 的分数

， 代表在第 次迭代计算到 位置时，以 标签结尾的路径中，得分最高的路径的具
体得分。

， 代表在第 次迭代计算到 位置时，以 标签结尾的路径中，得分最高的路径在

前一个位置 处的标签索引。

迭代过程

1. 截止 位置

（因为是序列的开始部分）
 (因为起始边前面没有任何路径，用 来初始化)

2. 截止 位置 矩阵扩展的位置很类似于前向算法，不再写一遍了

计算过程：

得到路径最大分数：

根据 中的计算结果，可以填写记录 的值

3. 以此递推即可，时间复杂度 （转移 ，链长为 ），最终结果应该可以从 矩阵中回溯。
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