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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,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

体及类型.知识图谱作为以三元组形式存在的外部知识,已经在很多自然语言处理任务中得以应用并取得了良好效果.文中

提出了一种基于知识图谱信息增强的注意力对齐命名实体识别方法,首先通过嵌入层和注意力机制嵌入知识图谱信息,获取知

识图谱三元组信息的表示;其次通过BERTＧBiLSTM 获取句子的上下文表示;然后通过一种注意力对齐模块分配三元组权重

融合知识图谱信息与句子信息的表示;最后通过softmax控制融合后的表示向量的预测输出,进而获取实体的标签.该方法有

效避免了因知识图谱的融合而改变原句子的语义信息,同时也使得句子中的词向量具有丰富的外部知识.所提方法在中文通

用数据集 MSRA和医疗领域专用数据集 Medicine上的F１值分别达到了９５．７３％和９３．８０％,相比基线模型提升了１．２１％和

１．３％.
关键词:命名实体识别;知识图谱增强;注意力机制;深度学习
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Abstract　Namedentityrecognitionisaverybasictaskinnaturallanguageprocessing,anditspurposeistoidentifythecorreＧ
spondingentitiesandtypesfromatextdescribedinnaturallanguage．Asexternalknowledgeintheformoftriples,knowledge

graphshavebeenappliedinmanynaturallanguageprocessingtasksandachievedgoodresults．ThispaperproposesanattentionＧ
alignednamedentityrecognitionmethodbasedonknowledgegraphinformationenhancement．Firstly,theknowledgegraphinforＧ
mationisembeddedthroughtheembeddinglayerandattentionmechanismtoobtaintherepresentationoftheknowledgegraph
tripleinformation．Secondly,thesentenceisobtainedthroughBERTＧBiLSTM．Then,anattentionalignmentmoduleisusedtoasＧ
signtripleweightstofusetherepresentationofknowledgegraphinformationandsentenceinformation．Finally,theprediction
outputofthefusedrepresentationvectoriscontrolledbysoftmax,andthelabeloftheentityisobtained．Thismethodeffectively
avoidschangingthesemanticinformationoftheoriginalsentenceduetothefusionofknowledgegraphs,andalsoenablesthe
wordvectorsinthesentencetohaverichexternalknowledge．TheproposedmethodachievesF１valuesof９５．７３％and９３．８０％on
theChinesegeneraldatasetMSRAandthemedicaldomainspecificdatasetMedicine,respectively,achievingadvancedperforＧ
mance．
Keywords　Namedentityrecognition,Knowledgegraphenhancement,Attentionmechanism,Deeplearning
　

１　引言

如今,伴随着人工智能领域的高速发展,抽取非结构化文

本中包含的信息已经成为自然语言处理(NaturalLanguage

Processing,NLP)领域重要的基础任务之一.其中,命名实体

识别(NamedEntityRecognition,NER)任务作为一个基础性

的研究课题,近年来研究方法层出不穷.此任务由 Rau[１]于

１９９１年首次提出,随后在信息抽取等领域得到了广泛应用,
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并且作为一个序列标注子任务被应用到测评任务中.目前,
该任务普遍被建模为一个序列标注模型,旨在通过序列标注

的方法抽取并识别出文本中特定类型的实体,如人名、地名、
组织等,以便为一些下游任务奠定基础.

早期的命名实体识别模型主要使用基于统计学和机器学

习的 方 法,其 中,条 件 随 机 场 (ConditionalRandom Field,

CRF)和隐马尔可夫模型(HiddenMarkovModel,HMM)是统

计学模型在命名实体识别任务中最常用的两种方法并且取得

了良好的效果.具体而言,Xu等[２]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.这３个

系统系统采用了大量语言特征.对于分割任务,根据每个字

符的置信度调整 BIO 标签.基于统计学的方法具有全局最

优等优点,但同时也存在着训练时间长、局部标签依赖等不可

忽视的缺点.
近年来,基于神经网络而衍生出的深度学习被广泛应用

于命名实体识别任务中.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.其

中,BERT[３]模型作为一种基于多层 Transformers结构的预

训练语言模型,已经在自然语言处理的多个领域取得了SOＧ
TA的效果,该模型在词向量的特征表示上融合了诸多其他

模型的优点并摒弃了相关的缺点.越来越多基于该模型衍生

出的各种预训练模型被应用于 NER任务,如 RoBERTa[４Ｇ６],

MergeＧBERT[７]等.但目前的大多数方法只是简单地将预训

练语言模型和LSTM 与预测层相结合,这些方法存在着不能

充分学习各个词的语义信息,忽略了外部知识对句子语义的

正面作用等一系列问题.
针对如上所述的问题,本文提出了一种基于知识增强的

注意力对齐命名实体识别方法 (KnowledgeAugmentedAtＧ
tentionAlignmentNER,KANER).该方法首先通过嵌入层

和注意力机制嵌入知识图谱信息,获取知识图谱三元组信息

的表示;然后将其与 BERTＧBiLSTM 获取的句子上下文表示

进行融合,使得句子具有更多的外部知识;最后通过softmax
层预测最终的标签分数.为了验证模型的有效性,本文在通

用的中文 NER数据集 MSRA 和医疗领域 NER数据集上进

行了实验,均取得了卓越的效果.
总的来说,本文的主要贡献如下:
(１)通过嵌入层与自注意力机制嵌入知识图谱信息,有效

避免了由于外部知识的引入而改变句子的语义;
(２)运用一种注意力对齐方式分配知识图谱三元组的权

重,从而可以有效地融合知识图谱信息和句子信息,使句子中

的词向量具有更加丰富的外部知识.
本文首先给出相关工作;第２节给出本文的方法;第３节

详述实验结果并加以分析;最后总结全文.

２　相关工作

２．１　命名实体识别

由于各个语种之间文字构成的差异,命名实体识别任务

也存在着区别.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,这使得中文领域命名实体识

别的难度大大增加;而对于英文而言则恰恰相反,由于其单词

构造的特殊性,每个单词之间存在空格,其难度相较于中文而

言较为简单[８].除此之外,对于其他的小语种领域,虽然用来

进行训练的数据集可能很少,但也有大批学者进行了相应的

研究[９Ｇ１０].早期传统的命名实体识别任务使用最广泛的是

CRF模型.Li等[１１]最 早 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.Konkol
等[１２]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.此外,隐马尔可夫模型(HMM)
也是早期运用于 NER任务的一种方法.Li等[１３]提出了一种

条件隐马尔可夫模型(ConditionalHidden Markov Model,

CHMM),在此前常见的马尔可夫模型上,该模型考虑到通过

预训练的语言模型具有较强的上下文表示能力这一特征,以
此来增 强 模 型 的 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.然而,这些方法需要大量的人工来提取相

关的特征,并且需要大量的专家知识标注样本,在模型的训练

速度上存在着明显的缺陷.
近年来,伴随着神经网络和预训练语言模型的高速发展,

基于该方法的模型被越来越多的学者运用到 NER 任务上.
该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,已经成为了 NER 任务的主流趋

势.Collobert等[１４]将卷积神经网络(CNN)对隐藏向量进行

特征提取,并且构造了一种句子级别的似然函数来估算模型

的效果,该方法通过对特征的提取在 NER 任务上取得了不

错的效果.Peng等[１５]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,该工作的F 值比

之前发布的相关结果提高了近５％.Liu等[１６]通过在混合半

马尔可夫 CRF架构上添加一个简单的模块,进而大大提升了

分段神经命名实体识别的性能.Lample等[１７]使用一种 BiLＧ
STMＧCRF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优异的效果.此外,基于卷积神经网

络(CNN)[１８]和混合神经网络(HNN)[１９]的方法在命名实体

识别任务上的应用也非常广泛,并且都展示出了较好的效果.
但基于简单神经网络模型的命名实体识别方法存在着单词语

义信息不足、训练速度慢的缺点.自 Google的 Devlin等[３]提

出BERT模型之后,将预训练的语言模型与神经网络相结合

成为了研究热点.该方法可以大大减少模型的训练参数,只
需要在特定任务上进行微调即可得到卓越的效果.

２．２　知识图谱融合

考虑到基于预训练语言模型和神经网络相结合的命名实

体识别方法虽然可以在大规模开放领域语料上进行预训练而

获得单词的语言表示,然后在特定的下游任务中微调,从而吸

收特定领域的知识,但是由于预训练语言模型和下游微调之

间存在着差异,该方法在知识驱动的任务上表现不佳,于是学

者们开始尝试将知识图谱融入模型中,从而改善模型在特定

领域的表现.
在预训练语言模型出现之前,一些研究已经尝试将知识

图谱与单词的词向量相结合,Wang等[２０]基于 Word２vec[２１]

的思想提出了一种将实体和对应的关系联合嵌入到同一个连

续的向量空间中的新颖的方法.Han等[２２]应用卷积神经网

络和知识图谱完成任务,以此联合学习了文本和知识的双重

表示.伴随着预训练语言模型的出现,展开了对将知识图谱

２２０７００１５３Ｇ２
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与之结合的研究,但总体来说该方面的工作 很 少.Zhang
等[２３]提出的名为 ERNIE的方法是该方向研究的第一个成

果.该方法利用大规模文本语料库和知识图谱来训练增强语

言表示模型,使得其可以同时充分利用词汇、句法和知识信

息,但缺点是忽略了实体之间的关系.Bosselut等[２４]提出了

一种名为COMET的方法,该方法使用知识图谱中的三元组

作为原始的语料库训练 GPT[２５],从而进行知识的学习,但存

在着训练时间过长、效率低下的缺点.

３　方法

本节将具体介绍KANER的具体结构及做法.首先进行

任务描述,然后详细介绍模型结构及知识图谱融合过程.

３．１　任务描述

给定一个输入句子x＝{w１,w２,􀆺,wn},其中wi表示经

过分词之后的每个单词,模型输出每个单词wi对应的实体类

型及在每个实体中的位置,例如,输出集合y∈{BＧLOC,IＧ
LOC,BＧPER,IＧPER,O}.由于本文模型加入了知识图谱,输
入是句子x和单词对应的知识图谱中的三元组,预训练语言

模型Bert被用于生成和训练词向量.

３．２　模型结构

本文模型主要由知识图谱与文本嵌入层、自注意力层、知
识图谱融合层组成,具体的模型图如图１所示.

图１　基于知识图谱增强的命名实体识别模型流程图

Fig．１　Flowchartofnamedentityrecognitionmodelbasedonknowledgegraphenhancement

３．２．１　知识图谱与文本嵌入层

如图１所示,首先将知识图谱中与句子相对应的三元组

插入到原句中从而生成融合知识图谱的新句子.对于一个给

定句子s＝[x０,x１,x２,􀆺,xn],查找其中的每一个词xi,i∈
(０,n)是否在知识图谱中有对应的三元组,若有,则在相应位

置插入三元组.假设该词在知识图谱中三元组的表示形式为

K＝[(xi,ri,０,xi,０)􀆺,(xi,rik,xik)],原句则变为:s＝[x０,

x１,􀆺,xi(ri０,xi０),􀆺,(rik,xik),􀆺,xn]的形式,经过此步骤

形成了一个融入知识图谱三元组的新句子.

其次将融合知识图谱信息的新句子输入嵌入层.由于增

加了知识图谱信息,因此直接使用 BERT位置嵌入会造成语

义丢失进而影响模型的效果,受 Liu等[２６]的方法启发,我们

设计一个新的嵌入层.如图１所示,该嵌入由 TokenEmbedＧ
ding,PositionEmbedding和 SegmentEmbedding３ 个 部 分 组

成.其中,Tokenembedding表示将输入的单词表示为词向

量,由于中文的特殊构造,在处理时可以分割为词向量或者单

个字向量.在本文中,选用北京大学开源分词工具pkuseg对

文本进行分词从而得到词向量,在开始时加入的 CLS１标志

可以用于后期的分类任务;Positionembedding用于标记每个

单词在句子中的位置,由于知识图谱的 加 入,按 照 BERT

类型的编码设计了新的位置编码,对于知识图谱中新加入的

三元组中的词,由于其加入位置紧接在被加入词的后方,因此

将其位置编码按照原来句子中该词之后的位置对三元组进行

编码,而未加入知识图谱的原句子中相邻词位置编码也被编

码为相同的数字,后期可以通过训练模型学习得到单词的位

置信息;Segmentembedding是段落标记,用于区分做分类任

务时两个不同的输入句子,对于在相同句子中的单词给予相

同的段落标记Ei.

在嵌入层之后紧接着一个双向长短期记忆网络BiLSTM
层,使用LSTM 可以动态捕获隐藏向量的数据信息,同时可

以记忆保存数据信息.在本文中,使用 Graves等[２７]提出的

改进LSTM 机制,这种改进的机制可以选择性地对记忆单元

的信息进行过滤和保存,从而解决了原有机制存在的问题.

３．２．２　自注意力层

在BERT基础模型中,是通过堆叠多层 Transformers模

型来进行编码,其中的自注意力机制用来更好地提取向量的

特征.而本文模型融合了知识图谱的信息,三元组编码后的

向量在进行自注意力计算时会影响打分函数的判断,使得原本

不相关的词之间得分不为零,进而影响模型的效率.因此,受

Liu等[２６]的启发,我们重新优化了自注意力机制,具体如下:
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Qi＋１＝hiWq,Ki＋１＝hiWk,Vi＋１＝hiWv (１)

Fi＋１＝softmax
Ki＋１T

Qi＋１ＧS
dk

æ
è
ç

ö
ø
÷ (２)

hi＋１＝Vi＋１Fi＋１ (３)

其中,式(１)中的Wq,Wk,Wv是可以训练的参数矩阵,hi是第i
层的隐藏向量,由此可以得到该注意力机制的３个向量QueＧ
ry,Key和Value.然后在式(２)中使用第i＋１层的每个QueＧ
ry向量qi分别和各个Key向量ki点乘得到系数矩阵后减去S
来计算权重.这里的S是一个 mask矩阵,该矩阵是对称的,

在加入知识图谱后,为了防止知识图谱带来的负面影响,即可

能由于三元组的加入改变原句子的语义,从而导致注意力权

重分布不均匀,所以在后面加上之前遮蔽矩阵的数值.对于

输入句子[我,周末,去,北京,首都,中国,玩],mask矩阵的维

度为７×７,每行和每列都对应于该句中的每个词.由于[首

都,中国]两个词是知识图谱中加入的,因此只有“北京”在自

注意力时对这两个词可见.在矩阵中,S４,５和S４,６位置被赋值

为０,其他单词对于这两个词均不可见,相应位置被复制为

＋∞,如式(４)所示:

Sij＝
０, xi与xi关联

＋∞, xi与xi不关联{ (４)

dk 代表隐藏向量的维度.最后进行softmax归一化,

此步可以使得在做第一次注意力计算时原本不相关的词注意

力得分为０,其他位置不受影响正常进行运算.随后几次运

算时,由于每个隐藏向量之间的彼此运算,可以促使整个句子

中的每个词向量都可以间接融合知识图谱的相关信息.最后

使用式(３)将注意力机制运算过后得到的权重与Value 进行

运算得到最终的隐藏向量表示.

３．２．３　知识图谱融合层

为了知识图谱能够更好地融入模型,本模型在此层运用

了一种注意力对齐方式来计算知识图谱中三元组的权重.本

文将 前 几 步 输 出 的 隐 藏 向 量 与 将 原 句 子 经 过 BERTＧ

LSTM[２７]模型后输出的隐藏向量按照该注意力对齐方式进

行运算,使得知识图谱与原句子融合,具体的做法为:

at(s)＝ exp(scores)
∑
s′
exp(scores′) (５)

scores＝hT
sWaht (６)

ct＝∑aths (７)

ht′＝softmax(ctht) (８)

其中,hs和ht分别表示加入知识图谱过后的句子得到的隐藏

向量和原句子经过 BERTＧLSTM 嵌入后得到的隐藏向量.

通过score打分函数也就是对齐方式来计算带有知识图谱的

隐藏向量对每个原句子隐藏向量的权重,经过softmax归一

化后与原隐藏向量相乘得到最终的隐藏表示.经过此步可以

使得句子具有丰富的语义信息,更好地融合外部知识.最后

通过预测层得出最终的预测标签.

４　实验

４．１　数据集及参数设置

本文采用了中文命名实体识别公开数据集 MSRA_NER[２８],

该数据集由微软发布,包含了人名(PER)、地名(LOC)和组织

名(ORG)３种类型的实体.此外,还采用了一个医疗领域的

专业命名实体识别 数 据 集 Medicine_NER,该 数 据 集 是 由

CCKS２０１７[２９]发布的临床命名实体识别(CNER)任务,目标

是从电子病历中提取与医学相关的实体名称.将每个数据集

划分成训练集(Train)、验证集(Dev)和测试集(Test),具体信

息如表１所列.

表１　实验数据集

Table１　Experimentaldatasets

dataset Train Dev Test
MSRA ２０８６５ ２３１９ ４６３７

Medicine ６９２０ ９４０ ７５６

本文数据集采用的标注方式为BIO标注,其中B表示一

个实体的开头,I表示实体的中间部分,O表示非实体.
本文采用的深度模型框架为pytorch,BERT生成的词向

量维度为７８６,训练和测试的 batch_size为１０,学习衰退率

(decay_rate)为０．９８,权重衰退(weight_decay)为１×１０－６,模
型训练的学习率(Learning_rate)为２×１０－５.

４．２　知识图谱

本文采用的知识图谱为 CNＧDbpedia[２９],该知识图谱是

复旦大学知识工作实验室开发的大型开放领域百科知识库,
涵盖数千万实体和数亿关系.精炼的 CNＧDBpedia总共包含

５１７万个三元组.为了验证模型在特定领域的能力,采用医

疗领域知识图谱 medical_KG 在医疗数据集 MedicineＧNER
上进行实验.

４．３　评价指标

本文采用精确率(precision)、召回率(recall)和F１值作为

模型的评价指标.具体公式如下:

Precision＝ correct
pred_entities_num

Recall＝ correct
gold_entities_num

F１＝２Recall×Precision
Recall＋Precision

其中,correct表示预测正确的标签数量,pred_entities_num 表

示预测的标签总数量,gold_entities_nums表示样本中的标签

总数量.

４．４　总体实验结果及分析

为了验证模型的有效性,在 MSRA数据集上选取了几个

对比模型,具体如下:
(１)BiLSTMＧCRF[３０]:该模型是最基础的神经网络命名

实体识别模型,由双向长短期记忆网络加条件随机场组成.
(２)BERTＧBiLSTMＧCRF[３１]:将 BERT 预训练模型与双

向长短期记忆神经网络和条件随机场相结合,可以减少模型

的训练参数.
(３)BERTＧBiLSTMＧselfＧattentionＧCRF[３２]:在 CRF 层预

测前加上一层自注意力机制,以此捕捉隐藏向量之间的相关

程度.
(４)LatticeＧLSTMＧCRF模型[３３]:该模型将字词信息融合

并且考虑了字的潜在信息,可有效避免分词错误的传递,在中

文命名实体识别任务上达到了良好的效果.
(５)BERTＧBiGRUＧCRF模型[３４]:该模型构建字向量用于

表征语义特征,根据上下文本动态生成语义向量.
表２列出了本文模型和对比模型在 MSRA 数据集上的

实验数据对比.
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表２　本文模型和对比模型在 MSRA数据集上的实验结果

Table２　ExperimentalresultsofcomparativemodelsonMSRA

datasets
(单位:％)

模型名称 P R F１
BiLSTMＧCRF ８９．８８ ８７．９３ ８８．８９

BERTＧBiLSTMＧselfＧattentionＧCRF ９４．３０ ９４．７４ ９４．５２
LatticeＧLSTMＧCRF ９３．５７ ９２．７９ ９３．１８
BERTＧBiLSTMＧCRF ９４．４８ ９４．４８ ９４．４８
BERTＧBiGRUＧCRF ９４．１９ ９４．１６ ９４．１８

KANER ９５．５８ ９５．８９ ９５．７３

由表２可以看出,本文的 KANER在 MSRA数据集上实

现了最佳的效果,在测试集上的P 值、R 值和F１值分别达到

了９５．５８％,９５．８９％和９５．７３％.由于在 KANER中加入了

知识图谱,引入了外部知识,将其与原句子的隐藏向量相融

合,可以使得隐藏向量具有丰富的语义信息,从而提高模型的

准确率,这也证明了知识图谱的加入可以有效地提高命名实

体识别任务效率,给模型带来正面影响.
在所有对比模型中,没有预训练语言模型的 BiLSTMＧ

CRF模型的效果最差,３个值均未超过９０％,由此可见预训

练的语言模型,例如BERT对命名实体识别任务的准确性起

到了较为明显的提升作用.
通过对LatticeＧLSTMＧCRF和BERTＧBiLSTMＧCRF两个

实验模型的对比发现,后者比前者在３个值上均提高了１％
左右,这说明 BERT 对于句子特征的抽取能力要强于 LatＧ
tice,通过抽取提取的特征比字词融合的特征更准确.

通过对BERTＧBiLSTMＧCRF和BERTＧBiGRUＧCRF两个

模型的对比可以看出,前者在 ３ 个值上略高于后者,说明

LSTM 在特征的提取上略好于 GRU模型.
而通过 BERTＧBiLSTMＧCRF 和 BERTＧBiLSTMＧselfＧatＧ

tentionＧCRF两个模型的对比可以看出,在 LSTM 层后加一

层自注意力机制对于模型效果的提升并不明显,这可能是因

为LSTM 网络与自注意力机制相互影响的结果.
为了验证引入知识图谱后对于专业领域内命名实体识别

任务的有效性,采用 MedicineＧNER数据集进行实验,对比不

引入知识图谱的 BERTＧBiLSTMＧCRF模型的实验结果,如
表３所列.

表３　对比模型在 Medicine数据集上的实验结果

Table３　ExperimentalresultsofcomparativemodelsonMedicine

datasets
(单位:％)

模型名称 P R F１
BERTＧBiLSTMＧCRF ９１．９０ ９３．１１ ９２．５０

KANER ９３．４５ ９４．１６ ９３．８０

通过对比可以看出,本文模型在该特定领域数据集上的

３个值分别达到了９３．４５％,９４．１６％,９３．８０％,均好于未融入

知识图谱的命名实体识别模型.这证明了外部知识对特定领

域命名实体识别模型的有效性.

４．５　消融实验结果及分析

４．５．１　mask矩阵对模块的影响

由于 mask矩阵可以控制各个隐藏向量之间的关联性,
防止由于知识图谱的加入使得原本不相关的向量之间自注意

力得分过高而影响打分机制的判断,因此本节对比了不加入

遮蔽矩阵与原模型的效果,结果如表４所列.由表４可以看

出,在自注意力时若不加入 mask矩阵S,模型在两个数据集

上的表现均有所下降.这是因为 mask矩阵可以控制每个单

词彼此之间的关联性,使得在做第一次自注意力计算时不相

关的词之间的注意力分数为零,随后在做第二次注意力计算

时可以使这些单词彼此之间间接地融入知识图谱的相关知

识.通过加入该矩阵可以使注意力机制有更好的打分判断.

表４　mask矩阵对模型的影响

Table４　Effectofmaskmatrixonmodel
(单位:％)

model
MSRA

P R F１
Medicine

P R F１
KANER ９５．５８ ９５．８９ ９５．７３ ９３．４５ ９４．１６ ９３．８０
KANER
withoutS

９４．２３ ９４．５６ ９４．３９ ９２．８６ ９３．３２ ９３．０１

４．５．２　融合方式对模型的影响

在将知识图谱嵌入之后,本文通过一种注意力对齐方式

(genaral)将其与基础的命名实体识别模型融合,在本节中将

比较３．２．４节中的融合方式和直接将两个隐藏向量进行拼接

(concat)在 MSRA数据集上的效果,结果如图２所示.

图２　两种结合方式在 MSRA数据集上的F１值

Fig．２　F１valuesoftwobindingmethodsonMSRAdataset

可以看出,通过注意力对齐的方式的效果要好于直接拼

接,这是因为该对齐方式可以有效地选择加入知识图谱后句

子隐藏向量的权重,以此更好地将其与原句子的隐藏向量进

行融合,这种方式可以更有效地利用知识图谱.
结束语　本文提出了一种将知识图谱嵌入与基础命名实

体识别模型相融合的方法.该模型将知识图谱利用修改后的

自注意力机制进行嵌入,通过遮蔽矩阵来判断三元组的影响

范围,避免由于三元组的加入而改变了语义信息,然后将嵌入

后的隐藏向量与 BERT 模型输出后的原句子的隐藏向量运

用注意力对齐方式进行融合,经过预测层得到最后的标签.
实验证明,模型的正确率和F１值在两个数据集上相比基线模

型均有所提高,证明了知识图谱对命名实体识别任务的正面影

响和这种融合方式的有效性.下一步将考虑如何在BERT输

出后的下层模型上进行改进以更好地提升模型效果.
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