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摘　要　命名实体识别作为自然语言处理中一项十分基础的任务,为其他许多下游任务的高效完成奠定了基础.其目的是从

一段用自然语言描述的文本中识别出相应的实体并标注其类型,以此为其他相关任务作出数据标注的准备.首先介绍了命名

实体识别任务的发展历程以及在对应背景下相关研究用到的重点方法,包括自诞生初期用到的基于规则和字典的方法以及后

期发展衍生出的基于统计学、深度学习的方法.其次总结了一些该领域比较主流的研究方向,包括低资源条件下的命名实体识

别、嵌套命名实体识别以及跨语言的命名实体识别等,这些方向都是近期该任务的热门研究趋势,包含了该任务目前最为流行

的研究方法.最后总结了研究中的相关经验,展望了该任务未来的发展方向及难点.

关键词:命名实体识别;嵌套命名实体识别;深度学习;低资源;跨语言
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Abstract　Namedentityrecognition,asaverybasictaskinnaturallanguageprocessing,laysthefoundationfortheefficientcomＧ

pletionofmanyotherdownstreamtasks．ItspurposeistoidentifythecorrespondingentityfromatextdescribedinnaturallanＧ

guageandlabelitstype,soastomakepreparationsfordatalabelingforotherrelatedtasks．ThispaperfirstintroducesthedeveＧ
lopmentprocessofnamedentityrecognitiontasksandthekeymethodsusedinrelatedresearchinthecorrespondingcontext,inＧ
cludingtheruleＧbasedanddictionaryＧbasedmethodsusedintheearlydaysofthebirth,andthestatisticsanddeeplearningdeＧ
rivedfromthelaterdevelopment．Secondly,itsummarizessomeofthemoremainstreamresearchdirectionsinthisfield,including
namedentityrecognitionunderlowＧresourceconditions,nestednamedentityrecognition,andcrossＧlanguagenamedentityrecogＧ
nition．Thesedirectionsarethehotresearchtrendsofthistaskrecently,includingthemostpopularresearchmethodofthistask
atpresent．Finally,therelevantexperienceintheresearchissummarized,andthefuturedevelopmentdirectionanddifficultiesof
thetaskareprospected．
Keywords　Namedentityrecognition,Nestednamedentityrecognition,Deeplearning,LowＧresource,CrossＧlanguage
　

１　引言

如今,如何高效地处理文本中包含的信息作为一个困难

却有意义的问题,引起了学术界以及工业界的广泛研究.在

这其中,命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)任
务作为一个基础性的研究课题,相关研究方法近来年已层出

不穷.该任务属于自然语言处理(NaturalLanguageProcessＧ
ing,NLP)领域重要的基础任务之一,也是人工智能领域的一

项核心技术,对句法分析[１]、文本分类[２]、文本相似度计算[３]、

语言模型(例如 Baiduernie)、机器翻译[４]、自动问答[５]、知识

图谱[６]等众多 NLP下游任务均具有重要的支撑作用.因此,

该任务在 NLP领域中具有良好的研究意义.

目前,该任务普遍被建模为一个序列标注模型,通过序列

标注的方法辨别文本中的命名实体并其对应的类型按照各种

标注方法给予标注.此任务由Rau等[７]在１９９１年首次提出,

随后在信息抽取等领域得到了广泛应用,并且作为一个序列

标注子任务被应用到测评任务中.

具体到各种语言而言,由于各种语言文字构造的差异,
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命名实体识别任务的难度也会有所不同.比如,对于中文而

言,由于中文数据集中各个汉字之间的排列非常紧密,没有空

格,因此中文领域命名实体识别的难度大大增加;而英文则恰

恰相反,由于其单词构造的特殊性,每个单词之间存在空格,

因此对于命名实体识别任务而言,其难度比较中文简单[８].

除此之外,对于其他的小语种领域,虽然用来做训练的数据集

可能很少,但也有大批学者做出了相应的研究[９Ｇ１０],这其中涉

及到的低资源条件下的 NER方法将在后文中详细介绍.总

体而言,不同语种的命名实体识别任务的主要区别在于对不

同语言做出模型上的调整,技术理念和手段大致相似.

本文第２节主要简单介绍命名实体识别任务的相关概念

和研究意义与难点;第３节详细介绍其从诞生到如今的发展

历程与研究方法,其中基于条件随机场的方法在该任务中应

用最为广泛;第４节讨论近期命名实体识别任务的趋势,包括

应用注意力机制和迁移学习的方法、嵌套命名实体识别、低资

源下的命名实体识别、跨语言命名实体识别等,同时介绍在这

些方向上一些相关学者展开的研究和具体方法;第５节简单

介绍一些数据集、标注方法及评价指标.

２　命名实体识别任务

２．１　定义与目标

命名实体识别任务的定义从根本上说就是把相关实体从

一段用自然语言表述的文本中找出,接着标注出实体的相关

信息,包括类型和位置[１１].一般来说,我们通常将这种任务

归类为序列标注问题中的一种.而它的目标主要是尽可能高

效并准确地识别出文本中实体的类型,例如人名(PER)、地名

(LOC)、机构名(ORG)等[１２].

２．２　意义及难点

如今,对 NLP的研究进入高速发展时期,伴随着文本挖

掘、关系抽取等基本任务的广泛应用,文本语义知识变得愈发

重要.新兴的研究领域,如语义分析、自动问答、意见挖掘等,

均需要丰富的语义知识作为支撑.而实体作为文本中重要的

语义知识,对它的识别和分类已成为一项重要的基础性研究

问题.计算机科学中的机器学习、计算语言学中的语义分析、

图书情报中的本体构建等领域,都对该问题进行了广泛的

研究.目前,NER任务在 NLP领域的许多场景有着广泛

应用,比 如 构 建 领 域 知 识 库[１３]、机 器 翻 译、情 感 分 析[１４]

等.然而由于命名实体本身的随意性、复杂性、多变性等

特点,该问题还远没有达到可以完全解决的地步.纵观命

名实体识别任务高速发展的这些年,与时俱进的技术与层

出不穷的讨论将该研究问题不断推新,这使得虽然自提出

至今已有二十多年,该项任务仍然是一个重要但具有挑战

性的研究课题.

３　研究进展

命名实体识别任务自诞生以来所用到的研究方法与时俱

进,最初被广泛应用的是基于词典和规则的方法,该方法具有

一定的局限性;伴随着机器学习的发展,基于统计学的方法进

入大众视野.近年来,深度学习的加入使得该任务发展到一

个新阶段,其发展历程大致如图１所示.

图１　命名实体识别技术研究进展

Fig．１　Researchprogressofnamedentityrecognitiontechnology

３．１　基于规则和字典的NER
基于规则的和字典方法的 NER主要是利用字符串和模

式相匹配.当所选用的规则将文本信息较好地反映出来时,

该方法通常可以展现出不错的效果.但同时,这种方法也存

在着比较明显的不足,例如所选用的规则通常依赖于特定的

语言和领域,不易覆盖到所有的语言现象,系统的可移植性较

差等.

Petasis等[１５]针对该方法的不足,提出了一种可以较好维

护基于规则命名实体识别和分类系统的方法.其中的基本思

想是使用一个机器学习构建的独立系统提高基于规则系统的

性能.另外一个系统通过基于规则系统生成的数据进行训

练.两个系统产生的分歧作为更新基于规则系统的信号.

Chiticariu等[１６]为了研究基于规则的方法是否仍然在

NER上可行,在通用代数提取系统SystemT上设计了一种名

为 NERL的高级语言.当应用到 NER 任务时,该语言针可

以进行微调.实验结果表明这些定制的注释器匹配可能优于

使用机器学习技术实现的最佳结果.

３．２　基于统计学方法

该类的方法主要包括:隐马尔可夫模型(HiddenMarkov

Model,HMM)、条 件 随 机 场 (ConditionalRandom Field,

CRF)、最大熵(TheMaximumEntropyPrinciple,ME)等.

３．２．１　基于条件随机场的 NER
用条件随机场做命名实体识别任务具有比较明显的优

点,比如全局最优等.但与此同时,它也有着明显的缺点,比
如训练时间较长,局部标签依赖,低效的维特比解码速度等.

McCallum和Li[１７]二人最先在命名实体识别任务中加入

了CRF,他们通过大量词汇测试,将具有特征归纳的 CRF应

用于印地语命名实体识别任务并取得了不错的效果,缺点是

训练时间过长.

在此之后,越来越多的学者开始采用基于 CRF的方法进

行 NER任务的研究.Konkol等[１８]基于 CRF构造了一个捷

克语命名实体识别系统,该系统被构造为输出平面或分层命

名实体,从而可以使用捷克语的所有已知系统进行评估.

Xu等[１９]在条件随机场的基础上建立了中文分词、命名

实体识别和词性标注３个系统.该系统采用了基本特征以及

大量语言特征.对于分割任务,根据每个字符的置信度调整

BIO标签.

Lin等[２０]提出了一种具有多通道信息和条件随机场的综

合词表示结合到传统 BiLSTM 中的方法,该方法不是单独

２２０２００１１９Ｇ２
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使用原始的预训练词嵌入作为最终的词表示,而是为输入句

子中的每个词构建一个全面的词表示.这种全面的词表示包

含字符级子词信息、原始预训练词嵌入和多个句法特征.通

过LSTM 层,使得每个单词都有一个隐藏状态.隐藏状态被

最终的CRF层视为单词的特征向量,可以从中解码输入句子

的最终预测标签序列.

３．２．２　基于最大熵模型的 NER
最大熵模型的通俗理解就是按照模型熵最大的原则来挑

选出好的模型.此模型的优点是结构紧凑,适用范围广;缺点

是训练时所需要的时间复杂度很高.

Mikheev等[２１]最先将最大熵模型应用于 NER 任务中,

该系统结合了基于规则的语法与最大熵模型,分为SureＧfire
Rules,PartialMatch１,RuleRelaxation,PartialMatch２ 和

TitleAssignment５个步骤.

在随后的研究中,不少学者利用改进的最大熵模型进行

NER任务的研究.Borthwick等[２２]围绕最大实体框架构造

了一种新型识别系统,通过在最大熵理论框架内工作并利用

灵活的基于对象的体系结构,使得其能够在做出标记决策时

将多样化的知识源考虑入内.纯粹的统计系统不包含手工生

成的模式,并获得与最佳统计系统相当的结果.当与其他手

工编码系统结合时,该系统获得的分数超过了当时其他系统

的最高可比分数.

Tsai等[２３]通过结合基于规则和机器学习的方法构造了

一个被称为 Mencius的中文命名实体识别器.该系统构造了

一个被称为InfoMap的模板匹配工具进入最大熵框架.InＧ

foMap将位置或组织名称表示为模板.输入的字符串首先通

过InfoMap与一个或多个位置或组织模板匹配,然后传递给

Mencius,这里它被分配了特征值以进一步区分它属于哪个命

名实体类别.

３．２．３　基于隐马尔可夫模型的 NER
隐马尔可夫模型是一个概率生成模型,具有严格的时间

顺序[２４],由一个不可观测的状态序列和一个可观测的观测序

列组成.

具体到 NER 任务的应用而言,Bikel等[２５]是首个应用

HMM 模型的学者,其提出了一种使用标准隐马尔可夫模型

的变体在文本中查找名称和其他非递归实体的统计学习方

法.模型中有一个遍历 HMM,包含８个内部状态(名称类,

包括 NOTＧAＧNAME 类)和２个特殊状态(STARTＧ和 ENDＧ
OFＧSENTENCE 状态).

Li等[２６]提出了一种条件隐马尔可夫模型(Conditional

HiddenMarkovModel,CHMM).在此前常见的马尔可夫模

型上,该模型利用通过预训练的语言模型具有较强的上下文

表示能力这一特征,增强了能力.CHMM 是用于多源标签去

噪的 HMM 变体.它将真实实体标签建模为隐藏变量,并从

观察到的噪声标签中推断出它们;同时还使用替代训练方法

进一步完善 CHMM.

Liu等[２７]提出了一种基于分层隐马尔可夫模型的中文自

由文本产品———NER方法.该模型由内部状态IS、生产状态

PS和每个级别的结束状态ES３个级别组成.在统一的统计

框架内,该方法能够通过利用各种语言特征和知识源,为全局

优化做出相对合理的概率决策.

３．３　基于深度学习的NER方法

近年来,基于神经网络而衍生出的深度学习被广泛应用

于各种各样的场景.这种方法不再像之前的方法那样需要大

量的手工特征工程以及领域专家提供的领域知识.

使用深度学习来处理命名实体识别任务一般采用 DLＧ
CRF模型,将之前的深层神经网络接入 CRF层,从而能够预

测出句子级别的标签.其中,DL包括 LSTM,CNN 和 RNN
等.比如,Peng和 Mark[２８]提出了一种将 LSTM 和 CRF相

结合的模型联合训练命名实体识别和分词任务,该工作比之

前发布的相关结果提高了近５％的F值.Liu等[２９]通过在混

合半马尔可夫 CRF架构上添加了一个简单的模块,将分段神

经命名实体识别的性能大大提高.Lample等[３０]使用一种

BiLSTMＧCRF的结构和另一种基于转换的结构,依赖于从未

注释的语料库中学习到的无监督单词表示,在４种语言的命

名实体识别任务中展现出了优异的效果.此外,基于卷积神

经网络[３１]和混合神经网络[３２]的方法在命名实体识别任务上

的应用也非常广泛,并且都展示出了比较好的效果.

４　近期NER方法的趋势

随着技术的发展,NER任务展现出新的发展趋势,包括

加入注意力机制和迁移学习、低资源环境下的 NER、嵌套

NER、跨语言 NER等.

４．１　注意力机制在NER中的应用

注意力(Attention)机制最早出现在机器翻译中.之后,

随着 Googlemind将 Attention机制应用于循环神经网络中

并以此来解决图像分类的问题[３３],Attention机制在命名实体

识别任务中得到了普遍应用.用该机制处理 NER任务可以

有效捕获完全由字符向量序列携带的上下文信息,大大提高

了 NER任务的性能.

Bahdanau等[３４]首次将 Attention机制用于 NER任务并

取得了优异的效果.随后,越来越多的学者开始使用该方法

处理该任务.

Liao等[３５]通过引入多头自注意力机制解决了军事命名

实体识别需要大量专业领域知识的问题.该模型中的注意力

层首先查询所有键的点积以获得字符向量间的相似度分数,

然后获得更稳定的梯度并利用softmax函数计算权重系数,

最后通过加权求和得到注意力的输出.计算过程如式(１)所
示:

headi＝attention(HWQ
i ,HWK

i ,HWV
i )

multi_head(Q,K,V)＝contact(head１,head２,􀆺,headi){
(１)

其中,Wi是可训练的参数,multi_head表示对３个向量进行

多头注意力计算,contact表示对各个头注意力进行拼接计

算.

Wu等[３６]在多任务神经模型中加入了注意力和多任务机

制,在NER任务中取得了优异的性能.该模型中注意力层从

句子中提取多个信息组件,其将注意力序列和 BiLSTM 输出

序列连接起来作为 CRF层的输入,通过该层生成实体标签序

列;在分类任务中使用了结构化的自注意力方法;使用的注意

力层与 NER任务中的相同,并且将多跳注意力计算得到的

标注矩阵与BiLSTM 输出相乘以生成用于分类的句子嵌入.
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４．２　应用迁移学习方法

迁移学习(TransferLearning)的主要思想是将相关领域

所学到的知识结构迁移到目标领域,以达到目标领域的改进

或者任务学习的效果[３７].Lin等[３８]利用迁移学习的方法提

出了一种多语言多任务架构,开发了一种具有少量标注数据

的多语言多任务模型,该模型在命名实体识别任务上相对于

基线模型获得了４．３％~５０．５％的F值收益.

Qu等[３９]使用迁移学习来学习领域特定的 NER模型,提

出 TransInit.该方法包括３个步骤:１)将线性CRF层通过比

较大的源领域预料库上进行训练;２)为了学习到源域类型和

目标域类型之间的相关性,使用具有两层的神经网络进行训

练学习;３)通过神经网络训练目标域命名实体类型的 CRF
层.之前迁移学习的研究中只假设域不匹配,在该模型中作

者还加入了假设标签不匹配这一规则,这也是文章的创新

所在.

Francis等[４０]通过实验证明了在来自源域的标记数据上

训练的 NER 模型可以用作基础模型,然后使用少量标记数

据进行微调,以识别目标域中的不同命名实体类.其使用从

先前训练的模型中学习到的特征或权重形式的知识来为相关

的目标任务训练更新的模型.

总的来说,目前的研究中有两种不同的迁移学习策略.

第一种是使用预训练模型作为特征提取器,这种方法可以利

用预训练网格来提取其他任务的特征;另一种方法是微调预

训练模型,该策略适用于相同的标签集和不同标签集的传输.

４．３　低资源环境下的NER

４．３．１　定义

所谓的低资源环境,指的是训练数据较少的环境.就

NER任务而言,用来做英语 NER任务的训练数据比较充足.

然而,对于一些小语种而言,可以用来做 NER任务的数据可

能极其缺乏,这使得模型对于一些隐藏特征无法充分学习,导
致学习方法的效率降低.因此,如何用较少的资源来训练神

经命名实体识别模型,成为了需要解决却又具有一定挑战性

的问题.

４．３．２　方法

目前,很多学者针对该问题提出了解决方法.主流方法

是使用迁移学习来连接高资源和低资源的数据集.其中一种

是通过领域自适应方法来实现.例如,Kruengkrai等[４１]通过

考虑桥接 Ruder等[４２]的多任务学习(MultiＧTaskＧLearning,

MTL)和 Devlin等[４３]的预训练模型来改进低资源环境下的

命名实体识别.与之前的多任务学习不同的是,在这篇文章

中的工作目标是通过使用辅助任务(句子分类)创建预训练表

示和正则化器来提高主要任务(NER)的性能.主要方法是

使用在神经网络的底层共享 Wordembedding和 BiLSTM,

Attention机制和隐藏层实现不同语言中的共享,然后在顶层

对不同的语言使用特定于任务的不同CRF层和线性层,以此

实现低资源环境的 NER任务.Yu等[４４]提出了一种新颖的

鲁棒性和自适应方法 RDANER,该方法只使用廉价且容易获

得的资源,在３个数据集上实现了最佳性能.该方法中的

RDANER由两个过程组成:LM 微调和bootstrapping.

还有的 学 者 通 过 数 据 增 强 的 方 法 来 解 决 此 类 问 题.

Yaseen和Langer[４５]采用反向翻译为低资源命名实体识别

生成 高质量和语言多样化的合成数据,对来自 材 料 科 学

(MaSciP)和生物医学领域(S８００)的两个数据集进行了实验,

证明了所提出方法在资源极度匮乏的情况下对 NER任务的

有效性.Zhu等[４６]提出了一种基于预训练语言模型(PreＧ
TrainedＧLanguageＧModel,PLM)和课程学习策略的新型数据

增强方法,具体来说,使用 PLM 通过预测不同的掩码来生成

不同的训练实例,并设计特定于任务的课程学习策略以减轻

噪声的影响.在３个数据集上的测试表明,该模型分别比之

前的基线模型提高了３．４６％,２．５８％和０．９９％的F１分值.

总的来说,对于低资源环境下的命名实体识别问题,最近

的研究提出了一些较为有效的方法,例如基于迁移学习、对抗

性领域自适应方法、远程监督学习和数据增强方法等被广泛

应用于此任务中.这些方法在很大程度上降低了对人工标注

数据量的要求,降低了成本.

４．４　嵌套命名实体识别

４．４．１　相关背景

一般情况下,在命名实体识别任务中,处理的对象往往是

一些非嵌套的实体.然而,嵌套的实体在NER任务中也随处

可见.比如,在“北京大学是一所世界高水平大学”这句话中,
“北京大学”是一个组织机构名,同时,“北京”又是一个地名,

如图２所示.

图２　嵌套的实体实例

Fig．２　Nestedentityinstance

如果一个模型可以准确地将“北京大学”标记成一个机构

名称,并在此前提下同时可以将“北京”标记成一个地名,那么

每次在碰到相同的文字结构时,就有理由相信该模型可以将

[地点][机构名]的排列方式准确标记出来,这样就达到了提

高模型准确率的效果.

４．４．２　具体方法

已经有大批学者在嵌套命名实体识别任务上展开了研

究,也提出了许多具体的方法.Wang和 Li等[４７]提出了一个

名为 HIT的新型嵌套 NER模型,包括一个显式边界标记和

一个边界内标记之间的紧密内部连接,在 NER的３个数据集

上实现了先进的性能.Wang等[４８]提出了一种名为 Pyramid
的新型分层模型和一个逆向 Pyramid以允许层之间双向交

互,此方法也可用于重叠命名实体识别的更一般任务.Long
等[４９]考虑了子枚举序列的高复杂性使得领先的基于区域的

模型面临效率和有效性挑战的问题,提出了一种分层区域学

习框架,以自动生成具有近乎线性复杂性的候选区域的树层

次结构,并将结构信息合并到区域表示中,以进行更好的分

类.在基准数据集 ACEＧ２００５,GENIA 和JNLPBA 上的实验

证明了,与目前最先进的基线模型相比,此方法具有同等甚至

更好的结果.

然而,目前的大部分方法忽略了不同实体类型下单词之

间的语义相关性.对于此问题,Xu等[５０]考虑到句子中的单

词在不同实体类型下表达的含义有所不同,将 NER 任务视

为一个对词对进行多类分类的问题,并由此设计了一个具有
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多头注意力机制的有监督神经网络模型.在该模型中,每个

注意力头代表一种具体的实体类型.该模型可以通过具体类

型下头尾两个部分的相关强度来预测跨度类型.此外,作者

还将多任务学习框架应用于此,由此将实体边界检测和分类

进行融合,对于这两个任务之间的依赖性,该模型也可以进行

捕获.Fu等[５１]将嵌套 NER任务视为部分观察树,通过这个

观察树进行选区解析,同时使用 TreeCRF对该任务建模;并
提出了 MaskedInside算法,加快了训练和推理速度.

总的来说,对于嵌套命名实体识别任务,目前的方法包括

基于状态转换的方法、基于超图的方法、基于阅读理解的方法

等.它是一种特殊的命名实体形式,在 NER 任务中应用广

泛.此任务充分利用了外部与内部命名实体的嵌套信息,对
于 NER任务而言具有良好的研究意义.

４．５　跨语言命名实体识别

４．５．１　相关背景

命名实体识别任务本质上是多语言的,任何给定语言的

注释都可能受到限制,这使得学者们开始考虑多语言命名实

体识别任务.其中一种简单的想法是用从一种以上语言中提

取的带注释数据训练一个模型.但是这种方法并不普遍适

用.因为这种方法尽管可以访问更多的训练数据,但使用从

多种语言中提取的带注释数据对 NER模型的简单训练始终

不如仅在单语言数据上训练的模型.

４．５．２　具体方法

对于此领域的问题,已经有大批学者展开了相关研究.

Mueller等[５２]探索了多语言命名实体识别模型中多语言迁移

的来源,并检查了多语言模型与其单语模型相比的权重结构.

通过探索发现多语言模型有效地跨语言共享许多参数,并且

微调可能会利用大量的这些参数.Lin等[３８]设计了一个使用

两层参数共享组合各种传输模型的多语言多任务架构,针对

不同的传输方案采取不同的参数共享策略.Xie等[５３]考虑到

了不同语言单词和词序的差异问题,提出了一种基于双语词

嵌入查找翻译的方法来改进跨语言的词汇项映射;并且使用

自注意力机制提高了词序差异的鲁棒性.此外,Yu等[５４]从

不同的思路展开研究,通过对在英文命名实体识别任务中广

泛应用的字符级模式(CLM)在区分名称标记和非名称标记

的二元任务中能力的研究,并在其他语言数据集上添加 CLM
模型来提高该数据集上 NER任务的性能,证明了 CLM 提供

了一个简单而强大的模型来捕获两种标记间的差异.MayＧ

hew等[５５]利用词典将一或多种训练数据较多的语言中可用

的注释数据翻译成另一种目标语言,并在这种语言中学习标

准的单语 NER模型,此方法是一种可移植性较高的跨语言

命名实体识别方法.Hamdi等[５６]提出了名为 UNER的数据

集,这是一个用于 NER任务的多语言和分层并行的语料库.

创建的三步过程为:从维基百科文章中提取实体,将它们链接

到 DBpedia并将 DBpedia类集映射到 UNER标签,最后处理

程序,可显著增加最终结果中已识别实体的数量.

总的来说,对于跨语言命名实体识别问题,现有的研究大

多利用了迁移学习的知识,利用参数共享来实现不同语言之

间命名实体的移植.还有的研究使用了自注意力机制,目的

是使得不同语言的词序方面具有一定的灵活性.跨语言的命

名实体识别任务的研究可以使得原本在资源较多的语言上

训练的模型在数据不足的其他语言上具有通用性,具有良好

的研究意义.

５　相关数据集和评价指标

５．１　常用数据集

对于 NER 任务的实验而言,比较常用的数据集包括:

CoNLLＧ２００３OntoNotes５．０,ACE２００４,ACE２００５和 MSRA等.

(１)CoNLLＧ２００３[５７]:该命名实体数据集主要由英语和德

语两种 语 言 组 成.其 中,英 语 语 料 的 主 要 来 源 是 路 透 社

RCV１语料库的新闻专线,包含４种类型的命名实体:位置

(LOC)、组织(ORG)、人物(PER)和杂项(MISC).

(２)OntoNotes５．０[５８]:该数据集中包含了１７４５０００条英

语数据,９０００００条中文数据和３０００００条阿拉伯语数据,来源

包括广播对话、广播新闻、新闻专线、杂志、电话对话和网络文

本等.数据集包含用于CoNLLＧ２０１２任务的１８种命名实体,

由１１种类型和７个值组成.

(３)ACE２００４[５９]:该数据集的版权所有者是语言数据联

盟,它包含了用于对２００４年自动内容提取(ACE)技术进行评

估的英语、中文和阿拉伯语数据,包含了７个实体类型,分别

是“PER”“ORG”“LOC”“GEP”“VEH”“WEA”和“FAC”.可

以用在 NER,关系抽取等任务上.

(４)ACE２００５[５９]:该数据集的版权也属于LDC,包含的语

言和实体类型也与之相同.它的数据来源主要包括新闻广

播、微博和广播对话等.

(５)MSRA[６０]:该数据集是一个中文数据基准数据集,包

含５万多条中文 NER标注数据.数据来源于新闻领域,当中

的命名实体包含３种类型.曾被用于SIGNANbackoff２００６
上的共享任务.

５．２　标注方法

目前,命名实体识别任务常用的标注方法包括IOB标注

法、BIOES标注法和 Makeup标注法.

(１)IOB标注法:此方法是一种在 CoNLLＧ２００３任务上被

广泛采取的标注方法.其中,I(Inside)表示中间;O(Outside)

表示 外 部;B(Begin)表 示 开 头.比 如,“SteveJodsis my
name”这句话被标注成“SteveBＧPERJobsIＧPERisO myO
nameO”.

(２)BIOES标注法:此方法由前一种方法扩展而来,但更

加完备.其中B,I,O表示的意义不变,E表示这个词的位置

在一个句子的结束,S表示这个单词本身就可以组成一个实

体.此方法也是在命名实体识别任务中应用最广泛的方法.

(３)Makeup标注法:这是一种应用于 OntoNotes上的标

注方法,相对来说比较简单.举例如下:

‹ENAMES TYPE ＝ ”ORG”›Universal Studios ‹/

ENAMEX›recentlyopened．
此方法用标签框出命名实体,接着在 TYPE上设置实体

的类型.

５．３　评价指标

对于命名实体识别任务而言,目前比较通用的评价指标

包括正确率、精确率、召回率和F１值.

正确率(Accuracy):在归类中所有预测正确的样本占总

样本的比值,即
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Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋TN＋FN

(２)

其中,TP 指正确匹配的数目,TN 指正确非匹配的数目,FN
指将本身正类预测为负类的数量,FP 指将本身负类预测为

正类的数量.

精确率(Precision):将样本中正类预测正确的数量占所

有预测为正类数量的比例,即

Precision＝ TP
TP＋FP

(３)

召回率(Recall):样本中将正类预测正确的数量占所有真

正类的比例,即

Recall＝ TP
TP＋FN

(４)

F１值:综合考虑了精确率和召回率,即:

F１＝２Precision∗Recall
Precision＋Recall

(５)

结束语　总的来说,作为自然语言处理中一项重要的基

础任务,命名实体识别为其他许多相关任务奠定了良好的基

础.目前,该任务的主流模型仍然是基于LSTMＧCRF的神经

网络模型.最近,随着注意力机制的迅速崛起,不少研究将自

注意力机制引入到模型中并且取得了不错的效果.目前该任

务的难点主要在于:有限的命名实体只在有限的领域中,命名

实体表达方式的多样性等.此外,由于嵌套实体的特殊性,如
何处理嵌套实体的识别也成为该任务面临的一大难点.本文

介绍了命名实体识别任务的研究意义以及它的发展历程,从
基于规则到基于统计再到现如今火热的基于深度学习的方法

和目前该领域的几个研究趋势,其中最为重要的是在资源匮

乏下的命名实体识别研究,该研究对于解决困扰 NER 的难

题意义重大.展望命名实体识别未来的发展,用迁移学习的

方法处理匮乏资源下的ner,采用图神经网络改进下游模型

从而解决嵌套实体识别的难题,采用远程监督学习的方法解

决训练时间过长的难题,将成为新的发展趋势.
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