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摘　要　实体信息充足与否直接影响着有赖于文本实体信息的相关应用,而常规的实体识别模型仅能对已存在的实体进行识

别.文中提出以序列标注任务定义实体缺失检测任务,并提出了相应的３种实体缺失检测模型的训练数据构造方法.根据实

体缺失任务的识别特点,提出了融合门控机制的卷积神经网络与预训练语言模型相结合的实体缺失检测方法.通过实验发现,

基于预训练语言模型与门控卷积网络的模型对人名类、组织类、地点类实体缺失识别的 F１最高分别达８０．４５％,８３．０２％和

８６．７５％,显著高于基于 LSTM 的实体识别模型.通过字频统计发现,运用不同标注方法的数据集所训练的模型的准确率与被

标注字符字频存在相关性.
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Abstract　Theadequacyoftheentityinformationdirectlyaffectstheapplicationsthatdependontextualentityinformation,while

conventionalentityrecognitionmodelscanonlyidentifytheexistingentities．Thetaskoftheentitymissingdetection,definedasa

sequencelabelingtask,aimsatfindingthelocationwheretheentityismissing．Inordertoconstructtrainingdataset,threecorresＧ

pondingmethodsareproposed．Weintroduceanentitymissingdetectionmethodcombiningtheconvolutionalneuralnetworkwith

thegatedmechanismandthepreＧtrainedlanguagemodel．ExperimentsshowthattheF１scoresofthismodelare８０．４５％forthe

PERentity,８３．０２％fortheORGentity,and８６．７５％fortheLOCentity．ThemodelperformanceexceedstheotherLSTMＧbased

namedentityrecognitionmodel．Itisfoundthatthereisacorrelationbetweentheaccuracyofthemodelandthewordfrequency
oftheannotatedcharacters．
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１　引言

文本中的实体信息是文本数据中的重要内容,如果文本

缺乏有效的实体信息,则对后续的文本信息分析与处理有着

较大影响.缺失实体信息的数据输入,难以获取高质量的分

析结果.

本文中的实体信息与命名实体识别(NamedEntityReＧ
cognition,NER)任务所指的实体含义一致.实体缺失检测任

务需具体指出文本中缺失实体的位置,这是对文本内容的检

测分析.

对文本内容的检验分析模型在商业、教育领域已有较为

广泛的运用,具体应用任务有商品评价分析、文本评分分析

等.Fan等[１]使用深度学习方法构建了端到端的商品评价

“有用性”评估模型,对 Amazon和 Yelp网站上的真实评论

数据进行评估.Yang等[２]从商品评价的“全面性”对文本评

价内容进行评论质量评估.Alikaniotis等[３]基于长短时记忆

网络和词级别的评分向量构建了自动化的文本评分模型.

Tay等[４]利用组合神经网络输出机制,较好地解决了长短时

记忆网络无法捕捉到长序列中的长距离信息的难题,在论文

评分测试数据集 ASAP上超越了同类型的深度学习模型.

这些文本评估检验方法集中在对文本的评分,缺乏类似

于实体缺失检测的细粒度、字词级的具体评估,较为相似的研

究问题是文本语法检查任务.Sun等[５]基于随机条件场和依

存句法树对文本序列中出现的语法错误进行标注.Hao等[６]

使用 Transformer模型构造了语法错误标注模型.上述的评

分与检查模型聚焦于文本的语法形式内容,对于文本中的语

义信息检查能力较弱,而实体缺失检测任务侧重于语义内容

的缺失和错误.



如果将实体缺失检测任务作为序列标注问题进行处理,

则在形式上与命名实体识别任务较为相似.命名实体识别是

一项基础的自然语言处理任务.对于非结构化文本分析,命

名实体识别是诸多复杂应用的基础工作.不同领域的应用

中,根据需求的不同,对实体有着不同的定义.例如医学电子

病历文本中,疾病名称、理化检验结果等内容被定义为实体;

在金融领域,公司名称、产品名称等内容被定义为实体.文本

中的实体识别问题已有许多研究与解决方案,其中 Lample
等[７]使用的长短时记忆网络Ｇ条件随机场(BidirectionalLong
ShortＧTerm MemoryandConditionalRandomField,BiLSTMＧ

CRF)模型是在各领域中命名实体识别任务应用得较为广泛

的模型.

命名实体识别任务与实体缺失检测任务作为序列标注任

务时,虽然具备形式上的相似性,但实体缺失的标注依赖于上

下文推断实体的存在.这是该任务的主要难点.

对于表单等结构化文本,其缺失检测较为简单,已有多种

方式对缺失内容进行补充.Liu等[８]尝试利用平均值补全、

决策树、K 近邻法等机器学习方法对医学检测结果、诊断数据

进行补全.Biessmann等[９]使用多种编码器对包括非结构化

文本数据在内的数据进行编码,以为数据补全提供信息.Li
等[１０]使用结合规则的方法对企业注册地址与类别信息进行

规范化补全,实现了大规模企业注册数据分布的可视化.但

这些方法不能主动地预知文本中的信息缺失,以上的模型只

能在已知的空缺中填入文本,对于非结构化文本的实体缺失

标注问题尚没有较为成熟的解决方法.

本文提出使用门控卷积网络 (GatedConvolutionNetＧ

work,GCNN),通过对上下文提取语义信息来预测实体缺失.

实验证明,该方法能够有效检测文本中的实体缺失,并对实体

缺失的具体位置进行预测.同时,本文提出３种实体缺失标

注模式并探索了它们对实体缺失预测准确率的影响,并从被

标注字符字频的角度寻找３种标注方法产生差异的相关

因素.

本文的主要工作是:将实体缺失检测问题作为序列标注

问题进行处理,提出了基于门控卷积网络的实体缺失预测模

型,并提出了３种训练实体缺失的数据标注方法;通过实验对

不同数据标注方法的性能差异进行了研究,并通过模型对比

和统计探究了被标记字符字频与模型预测性能的关系.

２　相关工作

２．１　序列标注任务

序列标注(SequenceTagging)是自然语言处理中的基础

任务,其任务是对一个序列的文本输出相应长度的标注序列,

属于该类型的任务包括词性标注、语义角色标注、命名实体识

别等.

本文所提出的实体缺失任务与命名实体识别任务存在基

本形式上的相似性,并在识别目标上存在一定的关联性.命

名实体识别需要找到文本中的实体,而实体缺失检测需要在

文本中找到缺失实体的文本位置.基于任务形式的相似性,

本文考察了已有的命名实体识别架构.

基于深度学习方法的命名实体识别方法中,长短时记忆

网络Ｇ条件随机场架构是被研究得较为充分的神经网络结构

之一.Graves等[１１]首先在语音识别中应用 LSTM.Lample
等[７]使用双向 LSTM(BidirectionalLongＧshortTerm MemoＧ

ry,BiLSTM)与CRF,融合字符向量、词向量完成文本中的命

名实体识别.Ma等[１２]则利用卷积神经网络完成字符向量的

特征抽取,再使用LSTMＧCRF结构完成实体标注.

预训练语言模型的出现,如 BERT[１３],为 LSTMＧCRF获

取更高层次语义特征、提升实体标注性能提供了更高效的文

本表示方法,有效提高了命名实体识别的预测性能,因此在多

个领域 都 得 到 了 应 用.Li等[１４]在 医 疗 记 录 数 据 上 应 用

BERTＧBiLSTMＧCRF模型,而Liu等[１５]在中国古代史料文本

上将其与 BERTＧCRF等模型进行对比,实验结果均印证了

LSTMＧCRF模型与预训练语言模型的组合应用在不同语料

条件下的命名实体识别任务中具有较好的适用性.

Fu等[１６]通过检验测试集中的实体是否在训练集中出现

并计算其覆盖比率,在多个公开数据集上通过实验发现,如果

测试集实体未在训练集中出现,则模型在预测这一类实体时

较为困难,这意味着实体字符本身对模型的预测有一定的影

响.Agarwal等[１７]在模型中分解实体与实体上下文信息,分

别通过命名实体识别实验印证了这一现象.实验结果说明,

LSTMＧCRF模型无论是使用BERT还是基于词向量的方法,

仅依赖实体的上下文进行实体识别极为困难,在各个指标上

效果都较差.实体字符本身对于实体的识别十分重要.

对于实体缺失识别任务来说,其任务形式与命名实体识

别任务具有相似性,均需要根据语义对特定的字符标注特定

的标签:在命名实体识别中,模型需要对实体字符进行标注,

在实体缺失检测中对实体缺失位置进行标注.但是该任务的

挑战在于:如果实体字符不存在,基于命名实体识别的实体缺

失检测模型能否对缺失实体位置的上下文信息进行捕捉和记

忆.该问题是本文的关注点.

考虑到实体缺失检测对模型的上下文语义学习能力要求

较高,本文使用了预训练语言模型作为文本表示方法.

２．２　文本内容检测

在不同的应用场景下对文本内容检测的任务目标有所区

别.目前研究较为充分的问题包括文本评分和文本异常

检测.

文本评分是对于一段文本,按照一定标准给出确定范围

的一个数值作为文本质量的评估结果.该类研究通常应用于

教育领域.

文本异常检测则是在大量文本中找出异常文本,即寻找

内容质量与其他大部分样本偏差较大,或不符合特定要求的

文本记录.

在文本评分方向,He等[１８]结合人工评分和多种预定义

文本特征对作文内容进行自动化评分.基于深度学习的方法

突破了手工设定规则的系统限制.Taghipour等[１９]尝试了

CNN,RNN等神经网络结构,以在不需要特征工程的条件下

解决作文评分问题.其中长短时记忆网络结构性能的表现较

好.Alikaniotis等[３]提出了一种模型来学习特定词语对最终

分数的贡献度,结合长短时记忆网络捕获句子的含义,其评分

性能超过了相似的深度学习方法.

３６２叶　瀚,等:结合门控机制的卷积网络实体缺失检测方法



文本评分能够很好地在特定标准下对文本质量进行评

价.但应当注意的是,深度学习本身的不可解释性使得这种

评分无法帮助改进文本质量.而本文所关注的实体缺失探测

旨在观测实体缺失的具体位置.

在文本异常检测方向,Kumaraswamy等[２０]提出使用关

系梯度提升法来融合领域知识对特定领域文本进行异常检

测.但是此方法需要人工定义模型所需的一阶逻辑断言,以

融合领域知识.Cichosz[２１]在网络博客数据上应用了基于词

向量的文本表示方法,并使用了支持向量机和聚类离群检测

两种策略.该方法将异常检测作为分类问题研究,有助于文

本挖掘,但无监督的方法依赖于参数的人工控制.在无监督

深度学习方法上,Ruff等[２２]提出了融合上下文内容与注意力

机制的异常文本分类方法.Ruff等[２３]总结了应用深度学习

方法的文本异常检测,有３种基本建模思路,分别是基于分类

的方法、基于概率的方法和基于文本重建的方法.这些方法

都在特定领域内的应用中取得了较好的效果,但无法指明或

分析文本中具体的异常位置与类别,且其大多数基于无监督

的方法并不适合特定领域文本中的错误检查,而较为适合完

整文本中在句子整体语义层面的异常侦测.

３　结合门控卷积网络的实体缺失检测方法

３．１　实体缺失预测

文本的信息存档、结构化提取和内容分析等工作与其文

本中关键实体信息是否充足存在相关性.文本中的实体信息

相对于文本所描述的内容是否充足、完整是文本处理中需要

解决的问题.

如果某一文本数据对象中缺乏有效、足量的实体信息,那

么对该文本对象进行更高级的文本信息分析有可能是无效的.

以与实体缺失检测相关的命名实体识别任务为例.命名

实体识别作为自然语言领域处理的基本任务,其结果对于后

续的文本分类应用、关系抽取、图谱构建等任务有着重要影

响.但是目前的命名实体识别模型往往假设文本中已有充分

的实体文本信息.在实际的业务应用中,这一假设往往不能

被满足,因此需要对实体的缺失进行准确的标注,以帮助对数

据完整性负有责任的一方完善、更正数据.以警情信息处理

流程为例,对于实体信息缺失的警情文本,需要反向追溯至记

录文本的专职人员对相关内容进行补充.

由于各领域实际业务中对实体的定义与要求各不相同,

本文接下来将对实体缺失识别预测任务进行定义,并在公开

数据集上验证模型在实体缺失预测任务上的能力.

３．２　模型任务与结构

本文提出将实体缺失检测任务定义为序列标注任务,任

务的定义如下:实体缺失检测模型的输入为一段文本 A＝
{a１,􀆺,an}.其中an 为构成文本的字符,输出为每个字符间

隔标注序列B＝{b１,􀆺,bn－１}.对于任意n,bn∈{d,O},d代

表两字符间应存在实体,即间隔处存在实体缺失,O 代表两字

符间不存在实体缺失.

作为序列标注任务的实体缺失预测任务的输入和输出与

命名实体识别任务相似.其区别在于命名实体识别任务要对

每一个字符进行标注,本文所定义的实体缺失识别任务是对

字符之间是否存在缺失实体进行标注.

该任务在任务目标上与命名实体识别任务有显著差别:

命名实体识别任务需要标注实体的位置,而实体缺失检测需

要标注实体缺失的位置.但是两项任务在形式上具有相

似性.

图１　实体缺失检测模型

Fig．１　Entitymissingdetectionmodel

本文使用已有的命名实体识别的基本结构进行实体缺失

检测任务.但本文没有使用在命名实体识别中广泛运用的

LSTMＧCRF结构作为标注输出层,因为 LSTMＧCRF面向存

在实体字符的文本内容进行提取.在实体缺失识别中,需要

检测的目标并不是实体字符,而是依据上下文推断某个字符

附近是否缺失了实体.

本文提出了结合门控卷积神经网络[２４]的实体缺失预测

模型.该模型主要由两个部分组成:用于文本表示的 EmbedＧ

ding层和用于实体缺失特征提取的门控卷积神经网络层.最

后的全连接层用于将最后的输出向量提取特征降维,并使用

Softmax函数获取相应字符的标注结果.

训练数据方面,沿用命名实体识别的数据标注方式,可发

现存在３种等效的标注方式:在缺失实体的间隔左侧进行字

符标注、在缺失实体的间隔右侧进行字符标注、在缺失实体的

间隔两侧进行字符标注.详细的标注方法见本文第４节.

３．３　Embedding层

本文选用了 BERT 作为 Embedding层.BERT 由多个

Transformer[２５]堆叠而成[１３].

BERT需要在原始文本的前后分别增加两个特殊字符,

即“[CLS]”和“[SEP]”,代表句子的起始和结束.其输出向量

维数与预训练语言模型的训练初始参数有关.本文所使用的

预训练语言模型参数为:BERT(L:１２,H:７６８,A:１２).“L”为

Transformer层数;“H”为隐藏层维数,即预训练语言模型输

出向量的维数;“A”为多头注意力的堆叠数.

３．４　门控卷积网络层

在命名实体识别任务中使用的循环神经网络能够有效提

取长距离的语义依赖信息.但是循环神经网络的主要问题是

无法并行计算且容易产生梯度消失问题.长短时记忆网络引

入门控机制解决了梯度消失问题,且其性能提升证实了门控

机制对语义特征提取的有效性.
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但基于循环神经网络的模型在单层计算中仅能从一个方

向对文本进行识别计算.如果需要获取两个方向上的文本特

征,则需要通过堆叠不同方向的循环神经网络来实现,增加了

计算量且仅能机械地堆叠两个方向上的计算结果,仍然无法

实现同时对某一字符周围的内容进行计算.

卷积神经网络能够实现并行计算,并在卷积核范围内同

时包含上下文信息进行计算,能够有效消除循环神经网络的

单向计算弊端.综合考虑到门控机制在语义信息提取中的优

势,本文使用结合门控机制的卷积神经网络[２４]进行实体缺失

文本特征的提取.单层门控卷积神经网络的计算过程如图２
所示.

图２　门控卷积神经网络(电子版为彩图)

Fig．２　Gatedconvolutionalneuralnetwork

如图１所示,获取BERT输出的文本表示向量后,门控卷

积神经网络会对文本表示向量分别使用两个不同的特征图进

行特征提取.

LA＝XW＋b (１)

LB＝XV＋c (２)

其中,LA ∈ℝN×n是卷积结果,LB ∈ℝN×n是经非线性函数激

活后用作门控单元,N 是句子的长度,n是字符嵌入的维度,

X∈ℝN×m为BERT的输出,m 为 BERT 输出的字符嵌入维

度.其中,W∈ℝk×m×n,V∈ℝk×m×n,c∈ℝn,b∈ℝn 均为可以

训练的参数,k为卷积核大小.

其提取范围是模型超参数,在图２的示例中kernelsize
维度为３,蓝色方框即为上下文内容的提取范围.

使用门控线性单元(GatedLinearUnit,GLU)对卷积结

果进行处理.

GLU(LA,LB)＝LA􀱋σ(LB) (３)

其中,􀱋是矩阵的对应元素乘积,σ代表非线性函数sigmoid
函数.

在实际应用中需要堆叠多个卷积层以扩大实际上下文的

感知范围.为避免深度卷积网络的退化问题,在每一层的门

控卷积网络实现中使用残差连接.

H(l)＝ H(l－１)＋GLU(LA,LB) (４)

最后使用全连接层对最后一层门控卷积神经网络的输出

获得分类向量.

hout＝WfH(n)＋bf (５)

其中,hout为全连接层输出;Wf 为全连接层的权重矩阵;bf 为

全连接层的偏置参数;Wf 和bf 均为模型中可训练的参数,随
着模型的训练进行相应的调节.对于每个字符的输出使用

softmax函数获得相应标签的概率,最终得到对应字符的

标注.

４　实体缺失预测模型训练数据处理

为了训练模型对某种实体的缺失进行识别,模型需要标

注实体缺失的训练数据集.但是目前公开的研究中没有符合

本文需要的数据集.为此,本文提出了一种基于命名实体识

别数据集的实体缺失数据训练数据集构造方法.该方法结合

了已有的命名实体识别数据来构造数据.对于已在实际业务

中应用了命名实体应用技术的领域,可直接利用已有的标注

数据积累训练领域内的可用模型.

构造实体缺失预测模型训练数据需要准备命名实体识别

数据集.首先对数据集进行过滤处理,仅保留一种标签,如

图３中的步骤１所示,然后将该种标签所标注的实体字符从

实体中去除.

图３　数据标注方法

Fig．３　Annotationmethods

相应地,为了训练模型预测实体缺失的能力,我们可以对

被去除的实体的原位置两侧的字符进行标注.该方法的示例

如图３中的３种标记方法.对于３种标记方法,我们都可以

正确地推测出缺失实体的位置,即３种标记方法在应用中是

等效的.

观察被去除实体后的文本,可见有３种标注方式:１)双侧

标记法,将被去除实体两侧相邻的字符进行标记,标记时遵循

BIO标记法,左侧标记为“BＧSP”,而右侧标记为“IＧSP”,其含

义是两个字符间存在缺失的实体;２)右侧标记法,选择被去除

实体右侧相邻的字符进行标记,标记为“BＧSP”;３)左侧标记

法,选择被去除实体左侧相邻的字符进行标记,标记为“BＧ

SP”,如果实体为句子的第一个字符,则在句子的左侧添加一

个句号(“.”),并标注为“BＧSP”.

在图３的 示 例 中,步 骤 １ 获 得 了 除 被 标 记 为 组 织 名

(ORG)的标签外已被去除的句子.由于这一数据仅有一种

实体标签,因此可称其为单标签数据集.

单种实体缺失检测数据有利于精确对比模型对不同种类

实体缺失的识别能力,排除了多种缺失的相互干扰,为模型的

性能比较提供了统一基准.

对于 ORG单标签数据集,首先删除 ORG标签所标记的

字符,在示例中为“居委会”.其次根据不同的标记方法对剩

下的字符进行标记.
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左侧标记法在原位置左侧的字符标记了“BＧSP”标记,即

字符“为”,含义为该标记右侧应存在一个组织名实体.右侧

标记法在原位置右侧的字符标记了“BＧSP”标记,即字符“去”,

含义为该标记左侧应存在一个组织名实体.而两侧标记法在

“为”和“去”字符上都进行标记.按照命名实体识别的标记规

范,“为”标记为“BＧSP”,“去”标记为“IＧSP”,含义为在两个标

记之间应存在一个组织名实体.

由上述定义可知:３种标记方法均能准确提示实体缺失

的位置.在本文的实验中,将利用３种标记方式所构造的不

同数据集训练模型,并从多个指标评估模型的预测性能,以确

定最佳的实体缺失数据构造方式.

上述构建处理方法基于标准的命名实体识别数据进行处

理,能够有效模拟实体单纯缺失的情况,可有效测定模型对实

体缺失的检测能力.

５　实验

５．１　实验原始数据集

我 们 选 取 了 中 文 命 名 实 体 识 别 任 务 的 公 开 数 据 集

MSRA[２６]和人民日报１９９８年中文标注数据集.

其中,“MSRA”代表 MSRA 数据集,“PD”代表人民日报

１９９８年中文标注数据集.为简化表述,后文均使用上述缩写

代表具体数据集,“train”表 示 训 练 集,“test”则 为 测 试 集.

MSRA数据集中训练集和测试集分别有４５０００条和３４４２条

语句.PD数据集的训练集和测试集分别有２０８６４条和４６３６
条语句.图４给出了数据集中的句子长度分布情况.表１列

出了数据集的基本信息.

(a)MSRAtrain (b)MSRAtest

(c)PDtrain (d)PDtest

图４　句子长度分布

Fig．４　Sentenceslengthdistribution

表１　 数据集信息

Table１　Informationofdatasets

数据集
实体数量

LOC ORG PER
句子

总数

平均

长度

MSRAtrain ３６８６０ ２０５８４ １７６１５ ４５０００ ４８．２６
PDtrain １６５７１ ９２７７ ８１４４ ２０８６４ ４６．９３

MSRAtest ２８８６ １３３１ １９７３ ３４４２ ５０．１５
PDtest ３６５８ ２１８５ １８６４ ４６３６ ４７．２８

５．２　实验数据集

由于两 种 数 据 中 均 含 有 ３ 种 标 签:“PER”“ORG”和

“LOC”.如果在一个模型中同时实现多种类型的实体缺失的

预测,训练集中所去除的文本字符内容过多,不利于测定模型

对具体种类实体缺失的识别能力,同样不利于测定不同标注

方式对不同种类实体缺失的具体性能.因此,遵循上文中提

出的实体缺失训练数据预处理方法.MSRA数据集与PD数

据集各被分为３份文本数据一致但仅带有一种标签的数据

集.每份数据中仅有一种标签(“PER”“ORG”或“LOC”),即

本文第３节所定义的单标签数据集.

在后文中,以数据集名称加上实体标签代表特定的单标

签数据集.如“MSRALOC”代表 MSRA数据集仅保留 LOC
标签的单标签数据集.

根据第３节提出的３种不同的标注方法,对每一份数据

各进行３种标注,形成３种不同标注方法的数据集.不同标

注方法的数据集都将以同样的参数在多个实验模型上进行测

试,以分析最佳的标注方式与缺失检测模型.

本文在实验结果数据表格中使用“tagＧB”来代表该数据

使用双侧标记法,而“tagＧR”代表该数据使用右侧标记法,

“tagＧL”代表该数据使用左侧标记法.“LOC”代表该数据仅

保留地点名实体,“ORG”代表该数据仅保留组织名实体,
“PER”代表该数据仅保留姓名实体.

５．３　实验设置与模型超参数

本文对比了基于BERT、基于BERT和 LSTM 以及基于

BERT和LSTMＧCRF的模型,它们均为执行与实体缺失检测

任务相似的命名实体识别任务的典型模型.

本文每组实验训练时使用的超参数配置相同,BatchSize
为１６,Epoch为１０,学习率设置为１０－６,使用线性增长动态控

制学习率(Warmup[２７]),使用 ADAM[２８]作为优化器,投影层

隐藏单元数量为１００,Dropout为０．１.

BERT＋GCNN模型共有３个堆叠的卷积层,kernel_size
分别为４,６,８.

所有实验中使用的LSTM 均为双向 LSTM,输出隐藏层

维度为２５６,LSTM 层的 Dropout为０．１.

５．４　评价指标

本文选取精准率、召回率、F１作为模型的评价指标.其

中精准率的计算式如式(６)所示,召回率的计算式如式(７)所

示,F１的计算式如式(８)所示.

precision＝ TP

TP＋FP
×１００％ (６)

recall＝ TP

TP＋FN
×１００％ (７)

F１＝２􀅰precision􀅰recall
precision＋recall

(８)

其中,TP是分类正确的正样本,FP是分类错误的正样本,FP是

分类错误的正样本,FN是分类错误的负样本.

５．５　实验结果

表２列出了使用BERT时,４种模型在不同数据集上的F１.

实验结果证明,无论是哪一种类型的标签,在使用BERT＋

GCNN模型时,使用左侧标记法标记数据,标注能获得最佳

的预测效果.表２中加粗的数据结果为一种数据集中该种
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标签所达到的最佳预测结果.

另外,对比不同模型在使用“来源相同但处理方法不同的

数据集”进行训练后的表现可发现:仅使用 BERT 的模型比

BERT＋LSTM ＋CRF 模 型 的 效 果 更 佳.使 用 BERT＋

LSTM 模型的效果相比 BERT＋LSTM＋CRF也有所提升.

但是使用左侧标记法的数据,BERT＋LSTM＋CRF模型的

效果通常要优于BERT＋LSTM.

６　左侧标记法的优势分析

表２所列的结果都证实了左侧标记法的优势.在不具备

LSTM＋CRF时,模型学习文本上下文信息的能力相对较弱,

但实验却证明不具备LSTMＧCRF层时效果更佳.

表２　模型实验结果

Table２　Experimentresults

数据集

LOC

BERT＋
GCNN

BERT
BERT＋
LSTM

BERT＋
LSTM＋

CRF

ORG

BERT＋
GCNN

BERT
BERT＋
LSTM

BERT＋
LSTM＋

CRF

PER

BERT＋
GCNN

BERT
BERT＋
LSTM

BERT＋
LSTM＋

CRF

MSRAtagＧB ７４．７０ ７３．５３ ７２．１５ ６９．０３ ７５．５１ ７２．９４ ７１．５９ ６７．２７ ８０．６０ ８０．８３ ７６．８８ ７２．９４
MSRAtagＧR ７２．３１ ７２．１９ ７２．０４ ６９．７１ ７６．６１ ７６．５５ ７５．２５ ７４．６２ ８０．４８ ７９．７３ ７８．８２ ７６．７６
MSRAtagＧL ７８．８４ ７８．７０ ７５．７６ ７７．１０ ７８．６７ ７７．８０ ７５．５３ ７７．１３ ８４．５５ ８３．７８ ８２．３８ ８３．７０
PDtagＧB ７５．４５ ６８．５５ ６７．１９ ６３．０６ ７８．７２ ７６．１７ ７１．７９ ６６．８２ ８２．４０ ８１．２３ ７６．４９ ６９．７５
PDtagＧR ７４．８９ ７３．０８ ７２．２９ ６７．７７ ７９．４３ ７９．０１ ７５．２９ ７６．９８ ８３．３３ ８３．０３ ８０．４３ ８１．３２
PDtagＧL ８０．４５ ７９．６５ ７８．５５ ７２．２９ ８３．０２ ８１．９９ ７９．５５ ８０．４５ ８６．７５ ８６．５３ ８２．５４ ８４．３８

　　因此考虑如下问题:模型预测实体的缺失时是否更关注

特定的字符,而不是潜在实体位置的上下文? 如果模型更关

注字符本身,被标注字符的频率分布是否与模型的性能存在

相关性?

从这一问题出发,本文对被标注的字符进行了统计,即统

计实体左侧与右侧出现字符的频数,以探索左侧标记法具有

优势的原因.

图５给出了PD数据集和 MSRA数据集中的 ORG实体

左侧和右侧出现频次不少于１００的字符.曲线的数据点

越多,意味着在该数据集中出现频次不少于１００的字符就

越多.但每一条曲线中在同一个 X 轴坐标上的字符并不

相同而直接叠加了不同的数据曲线,以直观展示字符频次

的分布差别.

图５　字符频次比较图

Fig．５　Charactersfrequencycomparison

从图５可以发现,无论是 PD数据集还是 MSRA 数据集

中,标记为“Left”的曲线显著高于对应的标记为“Right”的曲

线,这意味着实体左侧的字符分布相对集中:因为实体数量一

致,所以实体两侧字符的数量一致.曲线越偏右上部分(即曲

线越“高”),意味着字符分布越集中.同时,曲线的数据点越

多,意味着字符分布越集中.虽然 MSRAORGRight曲线的

长度比 MSRAORGLeft更长,但是 MSRAORGLeft曲线头

部的字符频次显著多于 MSRAORGRight.

为直观形象地展现实体两侧被标注字符集中于哪些具体

的字符,本文选择了PDLOC数据集进行统计展示.该数据

集在两种标记法中所标记的字符中,频次超过１００的字符

数量相同,便于直观展示两种标记方法的分布差异性,统计结

果如图６所示.

图６　字符频次分布

Fig．６　Charactersfrequencydistribution

图６中横坐标中的字数完全一样,即两侧字符中出现的

频次超过１００的字符数量一致.可观察到,左侧字符的分布

显然更加集中.

在左侧标记法(LEFT)中,出现次数最多的前３个字符的

频次都超过了１２００.而在右侧标记法(RIGHT)中,出现次数

最多的字符的频数也未达到１２００.在左侧标记法所标记的字

符中,“在”“到”等字符一定程度上反映了中文的基本语言习

惯.关于其中出现的“℃”字符,人工检查数据集发现,是训练

集中出现了天气预报内容信息,恰好与大量地名信息邻接.

为精确量化实体两侧字符的分布集中程度,本文统计了

所有训练集数据实体两侧的字符分布情况.

表３列出了训练集中每种实体左侧与右侧的字符分布情

况.表３上半部分为每种类别的实体左侧或右侧字符中出现

频次不少于１００的字符个数,下半部分为这些字符占所有被

标注字符的比例.其比例越大,意味着字符的频数分布更为

集中,即该种类实体左侧或右侧的字符倾向于特定的少数

字符.
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表３　实体两侧字符分布

Table３　Charactersdistributionaroundentities

数据集

出现频次不小于

１００的字符个数

LOC ORG PER

频次不少于１００的字符占

被标注字符的比例

LOC ORG PER
MSRALeft ４１ ２６ ２８ ４．８％ ４．０％ ４．５％
MSRARight ５２ ３６ ２８ ３．８％ ３．５％ ３．０％
PDLeft ２３ １４ １４ ３．６％ ２．９％ ３．１％
PDRight ２３ １１ １７ ２．２％ １．４％ ２．５％

表３中,“Left”代 表 该 行 统 计 结 果 为 实 体 左 侧 字 符,

“Right”则为相应的实体右侧字符统计结果.

表３中的数据说明:实体左侧的字符无论是在任何一个

数据集中的任何一个类别的实体,其分布都无一例外比实体

右侧字符更为集中.结合表２中左侧标记法相对于右侧标记

法的优势,本文认为,被标注字符的字频分布是否集中与标注

效果间存在相关性.

另外,可观察到PER类型实体和 ORG类型实体两侧出

现频次不小于１００的字符个数显著少于LOC类型的实体,在

频次不少于１００的字符占被标注字符的比例相近的情况下,

意味着预测 PER和 ORG类型实体缺失的特征更为集中,即

模型学习所需的特征应更为简单.相应地,在表２中可观察

到,预测PER实体缺失较预测另外两种实体缺失的性能更

优,而预测LOC实体缺失的性能最差.

如果假设模型通过“记忆”实体两侧的字符来标注实体的

缺失,即假设字符分布越集中,“记忆”相关字符的难度就相对

降低,那么应当对如何提高模型的泛化性能进行研究.

结束语　本文聚焦于文本中的实体信息缺失,并提出了

基于序列标注任务,使用门控卷积神经网络进行文本实体缺

失的识别.

对于训练实体缺失识别模型,本文考虑了３种实体缺失

识别模型的训练数据构造标记方法.实验证明,在本文提出

的３种等效标记方法中,以 F１为衡量指标,左侧标记法所构

造的训练集能够最好地识别相关实体的缺失.

为探索左侧标记法在实体缺失识别上的优势,本文从被

标记字符的字频进行统计分析,结果展示了左侧标记法的字

符字频的分布集中性.结合在多个模型中的实验结果,本文

认为被标记字符字频的分布集中性与左侧标记法的性能优势

存在相关性.接下来将进一步研究如何提升实体缺失识别准

确率与模型识别实体缺失的具体机制.
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