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摘　要　基于«四库全书»数据集,研究古汉语的命名实体识别技术.提出了基于 LatticeLSTM 模型的古汉语命名实体识别算

法,该方法将字符序列信息和词序列信息共同作为模型的输入.采用甲言(jiayan)分词工具,利用 word２vec训练古文字、词向

量并作为 LatticeLSTM 模型的输入,提升了古汉语命名实体识别的效果.基于 LatticeLSTM 模型和预训练的古文字、词向

量,提高了古汉语的实体识别效果,相比传统的BiLSTMＧCRF模型,其F１分数提升３．９５％左右.
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Abstract　InvestigatedthenamedentityrecognitionproblemofancientChineseliteraturebasedontheCompleteCollectionof
FourTreasuriesdataset．ProposedanalgorithmfornamedentityrecognitionofancientChineseliteraturebasedontheLattice
LSTM model．Thismethodcombinesbothcharactersequenceinformationandwordsequenceinformationasinputtothemodel．
Usingjiayanwordsegmentationtool,word２vecisusedtotraincharacterandwordlevelembeddingofancientChineseasinputto
theLatticeLSTM model,whichimprovestheperformanceofnamedentityrecognitionbasedonancientChineseliterature．Based
ontheLatticeLSTM modelandpreＧtrainedcharacterandwordlevelembeddingofancientChinese,theperformanceofnamedenＧ
tityrecognitionbasedonancientChineseliteratureisimproved．ComparedwiththetraditionalBiＧLSTMＧCRFmodel,itsF１score
isimprovedbyabout３．９５％．
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１　引言

命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)的主要

任务是识别出待处理文本中预定义好的命名实体,是知识图

谱、问答系统、句法分析等自然语言处理任务中基础而关键的

任务.

古汉语凝聚了古人圣贤的智慧,是了解历史、传承中华文

化、弘扬民族精神的重要途径,是现代汉语学习和发展的基

础.对古汉语进行研究的难度不可小觑,其难点主要在于古

汉语行文简练、陌生难懂等,在语法、句子长度等方面和现代

文相比都具有一定差异.探索古汉语命名实体识别研究不仅

要创新模型方法,还要提高分词的准确性,把握好实体边界的

划分,才能使研究取得良好效果.

目前,针对古汉语暂时无法获得已经做好标注和完成分

词的语料,同时也无特定的古汉语命名实体识别模型.基于

上述问题,本文提出了基于 LatticeLSTM 模型的算法,研究

基于«四库全书»的命名实体识别效果,有助于组织和挖掘古

汉语的相关实体信息.

本文研究的主要成果:１)调研并比较了常用分词工具和

面向古文的分词工具在古汉语命名实体识别方面的应用效

果;２)利用面向古文的分词工具,训练古文词向量;３)利用训

练的古文词向量,基于LatticeLSTM 模型构建古汉语命名实

体识别模型,提升了古汉语的实体识别效果.

２　相关工作

２．１　命名实体识别技术

命名实体识别技术不断发展,如图１所示,由早期的基于

规则和字典的方法发展到基于机器学习方法,再到目前比较

受欢迎的基于深度学习方法、注意力机制和迁移学习方法

等[１].

基于规则和词典的方法,根据设定的规则和词典进行字

符串匹配,该方法无法适应数据的多样性,不易扩展数据类

型,同时构建规则和字典过于依赖人力.

基于机器学习的方法,将实体识别看作序列标注问题.

其中CRF模型比较受欢迎,因为其在解决序列标注问题时充

分利用了内部和上下文的信息,但是运用该方法训练模型需

要大量的标注样本,特征提取需要人工参与.



图１　实体识别的发展

Fig．１　Developmentofnamedentityrecognition

　　基于深度学习的方法是基于神经网络进行实体识别,不
需要复杂的特征工程,降低了在领域研究中对领域知识的依

赖性,这种端到端的方式具备自动学习的能力,能够自动学习

输入文本中句子的抽象特征[１２].
注意力机制最早应用于视觉图像领域,随着技术的不断

发展,注意力机制和迁移学习等逐渐被应用到命名实体识别

领域,成为目前较热门的方法.表１调研了通过不同的输入

表示以及不同的神经网络结构完成的 NER 任务,主要采用

CoNLL０３数据集上的F１指标进行不同方法的效果评估,其
中BiLSTMＧCRF是目前 NER中最常用的深度学习结构.

表１　NER的不同方法

Table１　DifferentmethodsofNER

Work Inputrepresentation Contextencoder Tagdecoder F１Ｇscore/％
[１３] LSTM(charcrter) LSTM CRF ８４．５２％
[１４] LSTM(character),Word２vec(word) LSTM CRF ８６．２６
[１５] LSTM(character),Glove(word) LSTM CRF ９１．０７
[１６] LSTM(character),GloVe(word) LSTM SemiＧCRF ９１．３８
[１７] LSTM(character),SENNA(word) LSTM CRF ９０．９４
[１８] LSTM(character),SENNA(word) LSTM Softmax ９１．４８

２．２　古文语料的研究

(１)古代人名结构形式多样.古代人名由“名”“字”“号”

组成,“字”通常为“名”的解释及补充.其中“名”与“字”有意

义相同、相辅、相反等多种不同关系,例如唐代诗人白居易字

乐天,“名”与“字”意义相辅,因“乐天”故能“居易”.

(２)古代地名分布特点复杂.古代地名承载着古代文化

的地域特征和民族特征,其主要有两方面:１)反映古代交通;

２)反映古代军屯.在古代,“铺”“驿”“堡”“站”“台”等字多用

于反映交通的地名;“所”“哨”“都”等字多用于反映古代军屯

的地名.

(３)朝代命名规则不一.朝代命名来源于４点:１)部落名

称;２)创建者原有封号;３)创建者政权统治;４)宗族关系.例

如:秦朝,源于古部落;魏,源于曹操的原有封号“魏公”.

(４)古代官职级别种类繁多.国君级别为皇帝,中央级别

官职有丞相、太尉、御史大夫,经过演变,后出现三省六部制

度.三省:１)中书省;２)门下省;３)尚书省.六部:１)吏部;

２)户部;３)礼部;４)兵部;５)刑部;６)工部.六部长官为尚书,

副长官为侍郎.地方级别有太守、刺史等.品级官职有太师、

太傅等.武官有将军、督统、都司、守备等.

３　LatticeLSTM 模型

LatticeLSTM 是 LSTM[１９]的一个变种.LatticeLSTM

将字序列信息和词序列信息同时编码[２０],利用门结构控制信

息流动.图２给出 LatticeLSTM 结构[２０],该模型的主干是

基于字符 的 LSTM[２２],与 基 本 LSTM 的 区 别 是 该 模 型 中

LSTM 的每个cell内部对信息的处理方式不同.图中,深色

cell代表句子中的潜在词信息,与字符级cell互相连接.

图２　LatticeLSTM 的结构

Fig．２　ArchitectureofLatticeLSTM model

与基于字向量的LSTM 模型相比,cc
i的计算不仅运用了

字向量,还运用了词语序列wd
b,e,通常而讲,每个词向量可表

示为xw
b,e.计算方法如式(１)所示:
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其中,ew为词向量矩阵.除此之外,定义 wordcellcw
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其中,iw
b,e代表输入门,fw

b,e代表遗忘门.由于cw
b,e的存在,隐含

层中cc
j的值会被更多不同的信息流影响,例如图３中cc

４由xc
４,

cc
３,４,cc

１,４以及上一个隐含层中的输出共同影响[２３].通过构建

额外的门ic
b,e,对cw

b,e到cc
b,e之间的信息流进行控制.计算方法

如式(４)所示:
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图３　Lattice结构

Fig．３　Latticestructure

利用cw
b,e和c~c

j的值计算cc
j,计算方法如式(５)所示:
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d
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j (５)

对ic
b,j和ic

j进行归一化,使其ic
b,j和ic

j各自和为１.归一化

操作计算方法如式(６)、式(７)所示:
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对隐含层的计算方法如式(８)所示:

hc
j＝oc

j☉tanh(cc
j) (８)

得出隐含层的所有输出h１,h２,􀆺,hl,其中l为句子中字

的数量,标签序列的生成概率y＝l１,l２,􀆺,li,计算方法如

式(９)所示:

P(y|s)＝
exp(∑

i
(Wli

CRFhi＋b((li－１,li))
CRF ))

∑
y′
exp(∑

i
(Wli′
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(９)

其中,y′表示任意可能的label序列,Wli
CRF代表li的模型参数,

b((li－１,li))
CRF 代表li－１到li的具体偏差.最后,利用 Viterbi算法找

到得分最高的标签序列,将其作为最后的结果输出[２２].

４　实验

４．１　古文分词及字、词向量的预训练

目前针对现代汉语的分词工具较多,研究也很成熟,如

jieba分词,但现代汉语分词方法并不适用于古汉语分词.通

过对古文分词方法的调研,选取jiayan分词对古文本数据进

行分词,其主要技术是利用字符级隐马尔可夫模型对古汉语

自动分词.分词效果如表２所列.

表２　jiayan分词结果

Table２　jiayanwordsegmentationresult

四库全书原文数据选取 jiayan分词结果

改郡为州,改太守为刺史,立建成为

太子,封世民为秦王秦王,以裴寂为

右仆射,窦戚现为右将军之职.

改|郡|为|州,改|太守|为|刺史,立|
建成|为|太子,封|世民|为|秦王,以|
裴寂|为|右仆射,窦戚|现|为|右将

军|之|职.

由于 word２vec模型训练速度快、使用广泛、效果较好,因
此本次实验采用 word２vec模型训练古文数据的字、词向量.
训练字、词向量的语料要与研究领域数据紧密结合,要求丰富

且全面的数据量.本实验中训练字、词向量的语料包括«四库

全书»中集部、经部、史部和子部４个方面,数据量较丰富.
训练字、词向量的训练步骤包括:１)分词,采用专注于

古汉语的jiayan分词技术,其分词效 果 较 好 且 符 合 语 境;

２)字、词向量模型训练.

４．２　语料获取

本实验数据集的来源为«四库全书»原文,命名实体的类

别主要有人名、地名、朝代名和官职名４类.针对以上４类实

体,«史部»相比«经部»«集部»«子部»中的实体数据量更丰富,

所以选取«四库全书»中«史部»数据作为本实验的数据集,其
数据格式为csv文件.通过python对«四库全书»内容进行

批量读取,结合人名、地名、朝代和官职４类词典对数据进行

标注.数据集采用 BIO 标注体系(BＧbegin,IＧinside,OＧoutＧ
side),数据集格式如图４所示.标注好的语料规模共２５８万

字,由于机器标注存在一定的问题,因此在机器标注的基础

上,人工对１０万字进行修正,减小了基于词典方法的误差.

图４　数据集展示

Fig．４　Sampleofdataset

实验中训练集、验证集和测试集占比分别约７０％,１５％
和１５％,其实体类别的数量如表３所列.

表３　实体类别的数量

Table３　Datavolumeofentitycategories

实体种类 训练集 验证集 测试集

人名 ２００４２ ４２５９ ３３７５
地名 ２６３００ ６０３５ ６９８５

朝代名 ３２５ ３０ ５４
官职名 ７１１６ １８３４ １１８４

实体总数 ５３７８３ １２１５８ １１５９８

４．３　评价指标

为了评估LatticeLSTM 模型对古汉语实体识别的效果,

本实验采用精确率(precision)、召回率(recall)和 F１score作

为评估标准.

精确率表示全部预测为正中正确预测为正的比例,精确

率越高,代表模型对负样本的区分程度越高;召回率是正确预

测为正的占全部实际为正的比例,召回率越高,代表模型对正

样本的识别程度越好;F１score结合了精确率和召回率,F１Ｇ
score越高,代表模型越稳定.

４．４　实验分析

本节通过实验主要进行了数据规模影响的验证、模型超

参数的调整、两种分词工具的对比以及传统机器学习模型和

深度学习模型的效果对比.

为了验证数据规模对实验效果的影响,将 BiLSTMＧCRF
模型中训练集、验证集和测试集的数据规模均以２０％的增长

率增长,且保证每次实验中训练集、验证集和测试集之间的比

例均为７∶１．５∶１．５,对比实验结果,验证数据规模对模型效果

０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１１A,Nov．２０２０



影响.根据表４中的数据结果分析,随着数据量的逐渐增大,

F１分数逐渐增大,因为模型训练需要海量数据,数据量越多,

BiLSTMＧCRF模型的学习效果越好.因此在合适的范围内,

应该尽可能地增加数据量,进而改善模型的效果.

表４　数据规模的影响

Table４　Influenceofdatasizeonperformanceofmodel
(单位:％)

Datasize Precision Recall F１Ｇscore
２０ ７５．４５ ７１．９６ ７３．６６
４０ ７４．１６ ７６．００ ７５．０７
６０ ８２．８５ ８３．５３ ８３．１９
８０ ８４．１９ ８２．９４ ８３．５６
１００ ８５．３４ ８３．６４ ８４．４８

经过实验,BiLSTMＧCRF和LatticeLSTM 的最优超参数

组合如表５,传统机器学习 CRF模型采用 LＧBFGS算法的梯

度下降,其L１,L２正则化系数均设为０．１,优化算法的最大迭

代次数设为１００,测试模型准确性采用五折交叉验证方法.

表５　两种模型的最优超参数

Table５　Optimalhyperparametersfordeeplearningmodels

超参数 含义 BiLSTMＧCRF LatticeLSTM
charembsize 字向量维度 － ３００
wordembsize 词向量维度 ３００ ３００
LSTMlayer LSTM 层数 ２ １
LSTMhidden 隐藏单元数 ２００ ２００
learningrate 学习率 ０．００１ ０．０１５

dropout 丢弃率 ０．５ ０．５

为了对比jiayan分词和jieba分词对古文实体识别效果

的影响,采用jieba与jiayan两种分词方法分别训练古文词向

量,在BiLSTMＧCRF模型中固定数据集、超参数,通过对比两

种词向量下得出的实验结果,验证两种分词方法对古文实体

识别的效果.根据表６中的数据结果分析,基于jiayan分词

的词向量相比基于jieba分词训练的词向量,在BiLSTMＧCRF
模型的F１值上约提升０．９７％,因此针对古文数据,jiayan分

词效果要优于jieba分词效果,jiayan分词对古文数据更准确,
是古汉语分词中一个较好的工具.

表６　模型效果对比

Table６　Comparisonofmodelperformance
(单位:％)

模型 词向量 Precision Recall F１Ｇscore
CRF － ９９．１７ ７９．９９ ８７．９８

BiLSTMＧCRF
古文词向量

(jieba分词) ８２．２５ ８４．８１ ８３．５１

BiLSTMＧCRF
古文词向量

(jiayan分词) ８５．３４ ８３．６４ ８４．４８

LatticeLSTM
古文词向量

(jiayan分词) ９０．２０ ８６．７３ ８８．４３

为了验证深度学习方法与传统机器学习方法在«四库全

书»中«史部»数据集上的效果,本实验选取传统机器学习中的

CRF模型和基于深度学习的 BiLSTMＧCRF模型作为基线模

型,并与深度学习LatticeLSTM 模型的效果做对比.表６中

的数据结果表明,LatticeLSTM 模型相比 CRF模型在召回

率和F１分数两个指标上均得到了有效提升.LatticeLSTM
模型相比BiLSTMＧCRF模型在精确率、召回率和 F１分数上

分别提升了约４．８６％,３．０９％和３．９５％,其原因是 Lattice
LSTM 模型相比 BiLSTMＧCRF模型的结构是以字向量和词

向量同时作为模型的输入,实现了字词级的特征融合.由于

LatticeLSTM 模型效果显著优于CRF和BiLSTMＧCRF模型

效果,本实验最终采用LatticeLSTM 模型完成对古汉语命名

实体的识别任务.

结束语　本文从古汉语中人名、地名和官职名的构成特

点考虑,采用了jiayan分词工具,预训练针对古文的词向量,

完成了基于LatticeLSTM 的古汉语命名实体识别任务.与

传统的CRF,BiLSTMＧCRF模型相比,LatticeLSTM 模型在

NER任务中效果更优.在未来的研究中,将继续探索古汉语

实体识别在其他下游任务中的应用.
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