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摘　要　传统的命名实体识别方法直接依靠大量的人工特征和专门的领域知识,解决了监督学习语料不足的问题,但

设计人工特 征 和 获 取 领 域 知 识 的 代 价 昂 贵.针 对 该 问 题,提 出 一 种 基 于 BLSTM(BidirectionalLongShortＧTerm
Memory)的神经网络结构的命名实体识别方法.该方法不再直接依赖于人工特征和领域知识,而是利用基于上下文

的词向量和基于字的词向量,前者表达命名实体的上下文信息,后者表达构成命名实体的前缀、后缀和领域信息;同

时,利用标注序列中标签之间的相关性对BLSTM 的代价函数进行约束,并将领域知识嵌入模型的代价函数中,进一

步增强模型的识别能力.实验表明,所提方法的识别效果优于传统方法.
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Abstract　TraditionalnamedentityrecognitionmethodsdirectlyrelyonplentyofhandＧcraftedfeaturesandspecialdoＧ
mainknowledge,andhaveresolvedtheproblemthattherearefewsupervisedlearningcorporawhichareavailable．But
thecostsofdevelopinghandＧcraftedfeaturesandobtainingdomainknowledgeareexpensive．Tosolvethisproblem,a
neuralnetworkmodelbasedonBLSTM(BidirectionalLongShortＧTerm Memory)wasproposed．Thismethoddoesnot
directlyusehandＧcraftedfeaturesanddomainknowledgeanymore,bututilizesthewordembeddingbasedoncontext
andwordembeddingbasedoncharacters．Theformerexpressestheinformationaboutcontextofnamedentities,andthe
latterexpressestheinformationaboutprefix,postfixanddomainknowledgewhichmakeupthenamedentities．SimultaＧ
neously,itconstrainsthecostfunctionofBLSTMbyusingthedependencybetweenthelabelsintaggedsequence,and
integratesthedomainknowledgeintothecostfunction,furtherlyimprovingtherecognitionabilityofthemodel．TheexＧ

perimentsshowthattherecognitioneffectofthemethodinthispaperissuperiortotraditionalmethods．
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１　引言

命名实体识别是自然语言处理领域的关键任务,对信息

检索、自动问答、机器翻译和知识库构建等研究和应用有重要

意义.目前,命名实体识别主要利用有监督的机器学习方法,
然而,用于监督学习的训练数据通常由人工标注,耗时耗力,
导致大规模标注数据稀缺;同时,样本数据的约束不强,导致

很难在小样本数据上产生泛化的命名实体识别结果.学者们

针对这类问题,提出了利用人工特征的机器学习方法识别文

本中的命名实体.孙丽萍等人利用条件随机场(Conditional
RandomField,CRF)对企业简称进行识别[１];Duan等人利用

CRF对人民日报语料中的人名、地名和机构名进行识别[２];

黄德根等人利用 CRF 和支持向量机(SupportVectorMaＧ
chine,SVM)构建了双层模型对机构名称进行识别[３].在这

类方法中,学者们针对不同的识别问题提取了大量不同的人

工特征,如词语的前后缀特征、语法特征、构成命名实体的字

符特征等,这些特征针对具体问题设计,能精确地获取对问题

有价值的信息,弥补了标注语料稀缺的问题,取得了很好的识

别效果.除了利用人工特征外,也有学者利用了领域知识,如
领域词典.冯艳红等人利用 CRF对渔业领域的命名实体进

行识别[４],用到了渔业领域的词典;冯蕴天等人利用 CRF对

军事领域的命名实体进行识别[５],用到了军事领域的词典.
这种利用人工特征和领域知识的方法取得了很好的识别效

果,但人工特征的代价昂贵,并且不同领域选取的特征不尽相



同,不同领域的词典不通用,导致识别方法不通用,泛化能力

差,识别工作量大.近几年,利用基于神经网络的深度学习获

取特征的方法在图像、语音和自然语言处理领域取得了很好

的效果.在自然语言处理领域,用词向量表达文本中词语是

将深度学习算法引入自然语言处理领域的一个核心技术[６].
词向量是通过训练神经网络语言模型得到的一种分布表示特

征[７Ｇ８],即用一个连续的实数向量表达文本中的一个词语的特

征.有学者提出将词向量作为词语的特征,替代机器学习方

法中的人工特征,在文献[４]和文献[９]中,利用词向量作为词

语的特征,分别对渔业领域和生物领域的命名实体进行识别.
这类方法解决了人工提取特征所需代价较高的问题,同时也

提高了识别效果.为了进一步减小对人或其他系统的依赖,
有学者提出用神经网络模型解决命名实体识别问题,替代传

统的CRF和SVM 等机器学习模型.文献[１０]和文献[１１]利
用多层前馈神经网络对人民日报语料中的命名实体进行识

别,相比于 CRF方法,其地名和机构名的 F值分别提升了

３．７６％和２．３５％.文献[１２]利用卷积神经网络对 Reuters语

料中的英文命名实体进行识别,该方法在不加入人工特征时,

F值略低于利用人工特征的方法;在加入人工特征和词典后,

F值高于传统的利用人工特征的方法.这类方法通常不再依

赖于人工特征或领域知识,实现了端到端的命名实体识别模

式,减少了人工特征提取所需的代价,所以本文利用神经网络

的方法研究命名实体识别问题.
命名实体识别是典型的序列标注问题,而循环神经网络

(RecurrentNeuralNetwork,RNN)是一种很有效地解决序列

标注问题的神经网络模型,能够有效地利用数据的序列信息,
具有一定的记忆功能.但 RNN无法很好地处理长距离依赖

问题,并且训练算法存在梯度消失或爆炸问题.文献[１３]提
出了一种利用门限机制对历史信息进行过滤的长短时记忆

(LongShortＧTerm Memory,LSTM)模 型,有 效 地 解 决 了

RNN中存在的问题.针对本文要解决的问题和 LSTM 模型

的优点,提出一种中文命名实体识别方法,该方法基于３点考

虑:１)文本是否被识别为命名实体与其上下文有关,也与构成

命名实体的每个字及字序有关.所以本文提出的方法利用了

无标注语料中的上文信息和下文信息,解决了大规模标注语

料稀缺的问题;利用基于字的分布表示来表达词语的字序特

征,解决了传统识别方法过于依赖人工特征的问题.２)受文

献[１２]启发,考虑标注序列中标签间的相关性,对本文提出的

模型的代价函数进行约束,在小的训练数据上尽可能挖掘有

价值的信息,以提高命名实体识别的效果.３)学者们已经证

明,传统识别方法中的人工特征和领域知识对命名实体的识

别效果的提升有重要影响,但设计人工特征和获取领域知识

的代价昂贵,所以本文利用了少量易获取的领域知识,将其融

入模型的代价函数和基于字的词向量中,以进一步提高命名

实体识别的效果.
本文第２节阐述基于BLSTM 的命名实体识别模型;第３

节阐述基于上下文和字序的词向量训练模型;第４节通过实

验验证了所提方法的识别效果;最后总结全文.

２　基于BLSTM 的命名实体识别模型

２．１　BLSTM结构

给定输入序列(x１,x２,􀆺,xn),RNN 模型返回一个关于

输入序列的表示序列(h１,h２,􀆺,hn).该模型能动态地捕获

序列数据的信息,并且对信息具有记忆能力,但在算法实现

上,容易产 生 梯 度 消 失 或 爆 炸 问 题.文 献 [１３]中 提 出 的

LSTM 模型引入了记忆单元和门限机制,实现了对长距离信

息的有效利用,并解决了梯度消失问题.有学者对 LSTM 模

型的记忆单元和门限机制做了改进以提高效率[１４],本文采用

文献[１４]提出的改进的门限机制,t时刻,给定输入xt,LSTM
的隐藏层的输出表示ht 的具体计算过程如式(１)－式(５)

所示:

it＝σ(Wxixt＋Whiht－１＋Wcict－１＋bi) (１)

ft＝σ(Wxfxt＋Whfht－１＋Wcfct－１＋bf) (２)

ct＝ftct－１＋ittanh(Wxcxt＋Whcht－１＋bc) (３)

ot＝σ(Wxoxt＋Whoht－１＋Wcoct＋bo) (４)

ht＝ottanh(ct) (５)

其中,W 表示连接两层的权重矩阵(如Wxi表示输入层到隐藏

层的输入门的权重矩阵),b表示偏置向量(如bi 表示隐藏层

的输入门的偏置向量),c表示记忆单元的状态,σ和tanh 表

示两种不同的神经元激活函数,i,f和o分别表示输入门、遗
忘门和输出门.这种门限机制能够对记忆单元的信息进行有

效过滤和记忆,从而解决 RNN 存在的问题.LSTM 只捕获

了文本的上文信息,对于命名实体识别任务,下文信息也具有

重要的参考价值.文献[１５]提出的双向 RNN(Bidirectional
RNN,BRNN)模型同时考虑了历史信息(即上文信息)和未来

信息(即 下 文 信 息).文 献 [１６]用 LSTM 记 忆 单 元 替 代

BRNN中的隐藏层神经元,构建了BLSTM 模型,该模型有效

地利用了序列数据的上文信息和下文信息,其结构如图１
所示.

图１　BLSTM 模型结构

Fig．１　StructureofBLSTM model

图１中,圆圈中的xt 表示模型t时刻的输入;方框中的

LSTM 为式(１)－式(５)描述的模型;ht
→为前向 LSTM 在t时

刻的输出表 示,ht
← 为 反 向 LSTM 在t时 刻 的 输 出 表 示,则

BLSTM 在t时刻的输出表示定义为ht＝[ht
→:ht

←],即直接拼

接ht
→

与ht
←.这种表示同时包含了上文信息和下文信息,适用

于标签种类较多的命名实体识别任务.

２．２　命名实体识别模型

利用BLSTM 在t时刻的输出表示ht 对t时刻的标注结

果直接预测,对于标签之间独立的任务(如词性标注任务)有
很好的识别效果,但命名实体识别任务的标签之间并不独立,

而是具有较强的依赖关系(如BＧPER标签后面可能是IＧPER
标签和 EＧPER 标签,但不可能是IＧLOC标签,详见本文４．１
节),所以本文的标注决策同时考虑两个条件:输出表示ht 对

标注的预测和标签间的依赖关系对标注的预测.建立命名实

体识别模型,模型的结构如图２所示,该模型记为 BLSTM_

NER(BLSTM NamedEntityRecognition).

２６２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



图２　命名实体识别模型结构

Fig．２　Structureofnamedentityrecognitionmodel

图２所示模型的输入为词语序列,记为 X.圆圈中的xt

表示模型在t时刻的输入,模型的输入记为X＝[x]T
１ .f(􀅰)

为变换函数,表示词语到词向量的变换函数,本文定义为查找

词向量表(LT)变换,记为f１(xt)＝LT(xt).关于词向量的

内容详见本文第３节.虚线方框中的内容表示输入数据的分

布表示,包括Ew,Ec 和h,则LT(xt)＝[Ew
t∶Ec

t].本文定义

f２ 变换为拼接操作(Concate),记为f２([Ew
t :Ec

t])＝Concate
([Ew

t∶Ec
t])＝Et.实线方框为图１所示的 BLSTM 模型,则

ht＝BLSTM(Et),得到输入xt 的分布表示ht.f３ 变换为分

布表示ht 到标注结果的决策概率,本文将其定义为具有表达

概率功能的softmax函数,记为f３(ht)＝softmax(ht).双圆

圈中的yt 表示模型的标注结果,则将输入xt 时预测结果为

yt 的概率记为Pxt,yt ＝softmax(ht).f４ 变换为标签y之间

的变换,yt 到yt＋１之间的依赖关系以标签转移概率形式表

达,记为Ayt,yt＋１＝f４(yt,yt＋１).

由该模型可知,当给定词语序列 X＝[x]T
１ ,由模型得到

预测序列y＝[y]T
１ ,则预测结果正确的可能性的量化定义如

式(６)所示:

S(X,y)＝∑
T

t＝０
Ayt,yt＋１＋∑

T

t＝１
Pxt,yt

(６)

由式(６)可以看出,本文在评价标注的好坏时,除了使用

BLSTM 的输出表示得到的概率P 外,还考虑了标签之间的

约束关系A.对标注决策进行约束,当概率P 和A 的值较大

时,正确的可能性得分S(X,y)也会变大.式(６)中的未知参

数包括词向量E、BLSTM 中的权重矩阵W 和偏置向量b、标
注转移概率A,记θ＝{E,W,b,A}.根据本文引言部分提出

的３点考虑中的第３点,将领域知识融入到代价函数中,具体

方法为:将一个小规模的命名实体词典作为领域知识,当输入

词语为词典中的命名实体时,正确的可能性得分S(X,y)应
该变大,根据文献[１７]中阐述的加入正则项的做法,本文在式

(６)的基础上加入正则项R(θ),如式(７)所示:

S(X,y)＝∑
T

t＝０
Ayt,yt＋１＋∑

T

t＝１
Pxt,yt＋R(θ) (７)

本文取R(θ)为参数θ的二范数,即R(θ)＝‖θ‖２.
所有可能的标注序列记为 Y,则标注为y的概率如式(８)

所示:

p(y/X)＝ eS(X,y)

∑
y′∈Y

eS(X,y′) (８)

在所有可能的标注序列上执行softmax函数,即可得到

标注为序列y的概率p(y/X).
模型的目标是使得正确标注的序列的概率最大,所以采

用对数最大似然估计得到该模型的代价函数,如式(９)所示:

log(p(y/X))＝S(X,y)－log(∑
y′∈Y

eS(X,y′))

＝S(X,y)－logadd
y′∈Y

S(X,y′) (９)

利用随机梯度下降学习算法训练参数θ,求得参数θ后,
用 Viterbi算法求得所有序列上打分最高的序列,并将其作为

最终的命名实体识别的标注结果,如式(１０)所示:

y∗ ＝argmax
y′∈Y

　S(X,y′) (１０)

３　词向量

命名实体识别模型中的词向量E 通常具有较高的维度,
导致模型具有大量的参数,而实际中,有标注的监督训练语料

通常不足,所以难以学习到准确的参数.本文受文献[８,１２,

１８Ｇ１９]启发,采取预训练词向量的方法,解决训练数据不足的

问题.主要从两方面对词向量进行预训练:１)词语是否为命

名实体与其上下文有关,所以利用语言模型[８,１８]在大规模无

标注语料上训练词向量;２)词语是否为命名实体与构成命名

实体的字及字序有关,即与其前缀和后缀有关,同时,领域知

识对命名实体识别的效果有较大的提升,所以利用 BLSTM
模型在小规模的标注语料(不使用数据的标签)和小规模命名

实体词典上分别训练两种词向量.３．１节阐述利用上下文词

语得到的词向量,３．２节阐述利用字序和领域词典得到的字

符级词向量.

３．１　基于上下文词语的词向量

虽然有监督的训练语料不足,但随着互联网的发展,大规

模的未标注的无监督数据容易获取,利用语言模型在大规模

的无监督的训练语料上学习词向量是一个解决问题的可行方

案.文献[１２]在解决序列标注问题中已经证明,先用大规模

的无标注语料训练得到词向量,再将其作为标注模型的词向

量的初始值,比直接使用随机值作为标注模型的初始值的性

能有提升.Word２Vec是语言模型的一种简单且有效的实

现[８,１８],有两种实现模型:SkipＧgram和CBOW.SkipＧgram是

由当前词语预测上下文词语,而CBOW 是由上下文词语预测

当前词语.文献[２０]对两种模型进行了比较,当语料规模在

百兆级别时,CBOW 模型体现出较大的优势和较好的性能.
本文选用的搜狗新闻语料约有２５０MB词语,所以利用CBOW
模型在该语料上训练基于上下文词语的词向量,得到的词向

量记为Ew.

３．２　字符级词向量

在中文语言形态学中,词语具有一定的内部结构和构词

规则,为了让词向量能更准确地表达词语,本文根据文献[１９]
提出了一种利用 BLSTM 模型训练基于字符的词向量的方

法,充分利用语料的语言学特征,进一步解决监督训练语料不

足的问题.字符级的词向量训练模型结构如图３所示,该模

型记为BLSTM_Ec,得到的词向量记为Ec.
图３中f５ 变换是将输入x变换为字符序列ci,ci 是构成

x 的第i个字符,记为f５(x)＝c０􀆺ci－１cici＋１􀆺.可以看出,
该模型利用了词语的前缀、后缀及字序信息.对于有特定前

缀(姓氏)的人名、复合地名(例如,安徽省 合肥市 长江路)和
复合机构名(例如,上海 交通 大学;国防部 第五 研究院 火箭

总体 设计部),这类命名实体通常有特定的前缀或后缀,对词

语是否被识别为命名实体有重要的影响,所以该模型学习到
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的这种形态学特征有助于提高命名实体识别的效果.同样,

若将领域词典这种先验知识作为该模型的输入,得到的词向

量会更准确地表达命名实体的语义和结构信息,进而提升命

名实体的识别效果.所以若图３所示的模型的输入词语x来

自小规模标注语料(不使用数据的标签),则得到的词向量Ec

为词语的前缀信息和后缀信息的分布表示;若图３所示的模

型的输入词语x来自小规模命名实体词典,则得到的词向量

Ec为词语的前、后缀信息和领域知识的分布表示.

图３　训练字符级词向量模型结构

Fig．３　Structureoftrainingcharacterlevelwordembeddingmodel

４　实验结果及分析

为验证本文所提命名实体识别方法的识别效果,将该方

法与文献[２]中的 CRF 方法和文献[１１]中的 SVM 方法、

DNN(DeepNeuralNetwork)方法进行比较.为体现文献中

识别方法的实验条件与本文中识别方法的实验条件的异同,

４．１节阐述了语料及标注模式,给出本文、文献[２]和文献

[１１]中的数据集、标注模式和预处理步骤等内容;由于本文提

出的识别方法需要大量的参数,因此在４．２节阐明了本文识

别方法的实验设置,同时给出了文献[２]和文献[１１]中识别方

法的实验设置,供实验对比使用;为综合评价本文所提识别方

法的效果,在４．３节阐明了评价指标体系;最后在４．４节给出

实验结果和分析.

１)https://github．com/fengpp/blstm_ner

４．１　语料及标注模式

本实验所用数据包括４个中文文本语料集.第一个语料

集为大规模无标注语料,本文选择搜狗全网新闻语料集(SoＧ

gouCA)[２１],记为 DataSet１,用于训练基于上下文的词向量;
第二个语料集为人民日报１９９８年１月份的标注语料,记为

DataSet２;第三个语料集为哈尔滨工业大学命名实体识别标

注语料,记为 DataSet３;第四个语料集为命名实体词典,本文

选择搜狗输入法词库中的部分数据[２２],包括常见的中国人

名、中国地名、国家机关组织机构名,拆分为字符序列数据,记
为 DataSet５.第 二 个 和 第 三 个 语 料 集 用 于 训 练 和 测 试

BLSTM_NER模型.为训练 BLSTM_Ec 模型中基于字符的

词向量,本文将 DataSet２和 DataSet３中的标签进行删除,并
拆分为字符序列数据,得到的数据集记为 DataSet４,作 为

BLSTM_Ec 模型的训练语料.DataSet５用于训练 BLSTM_

Ec 模型中融入领域知识的词向量.对于文献[２]和文献[１１]
中实验所用数据,仅包括本文的 DataSet２数据集,所以４．４
节的实验对比仅限于在该数据集上的对比.

本文识别中文文本中的人名、地名和机构名３种命名实

体,５ 个数据集中的词语总数、３ 种命名 实 体 在 DataSet２,

DataSet３,DataSet４和 DataSet５中的数量,以及 DataSet４和

DataSet５中的字符总数的统计结果如表１所列,其中 DataＧ
Set２中去除了每行数据前面的日期.

表１　数据集统计信息

Table１　Statisticalinformationaboutdatasets

数据集
词语总数

/MB
人名数量

/kB
地名数量

/kB
机构名数量

/kB
字符总数

/MB
DataSet１ ２５０ － － － －
DataSet２ １．１２０ １９．９８ ２２．４３ １１．１５ －
DataSet３ １．６２０ ２５．３６ ９．２２ ８．４９ －
DataSet４ ２．７４０ ４５．３４ ３１．６５ １９．６４ ４．３６
DataSet５ ０．０１４ ５．８０ ８．１０ ０．４５ ０．２３

为验证本文所提方法的效果,本文在 DataSet２和 DataＧ
Set３上采 用 五 折 交 叉 验 证 实 验,即 DataSet２ 的 训 练 集 有

０．９MB词语,其余０．２２MB为测试集;DataSet３的训练集有

１．３MB词语,其余０．３２MB为测试集.文献[２]中 DataSet２
上的训练集和测试集的划分为７∶３,文献[１１]中 DataSet２上

训练集和测试集的划分方法与本文相同.
监督训练数据常用的标注模式有 BIO,BIEO 和 BIESO

等,B表示实体开始,I表示实体中间,E表示实体结束,S表

示单个实体,O表示不是实体.由于 BIESO标注模式的标签

种类最多,理论上,其表达能力最强,因此本文的监督训练数

据的标注模式选择BIESO模式.人名记为PER,所以人名的

开始记为BＧPER,地名记为LOC,地名的开始记为BＧLOC,机
构名记为 ORG,机构名的开始记为 BＧORG.易知,标签一共

有１３种,即本文采用１３标签标注模式.由于 DataSet２和

DataSet３的原始语料的标注模式不一致,因此实验中应首先

统一标注模式.标注时,如果有嵌套现象,取嵌套的最外层的

命名实体的标注标签为最终标注结果;每个词只标注一种标

签,不重复标注.文献[２]采用了３种标注模式:３标签标注

模式、４标签标注模式和６标签标注模式;文献[１１]中采用的

是７标签标注模式.
由于数据集 DataSet２是公开数据集,并且已经给出分词

结果和词性标注,在文献[１１]和本文中,除了处理标注模式

外,均未对该数据集做其他预处理,而是直接用于实验;但由

于文献[２]中 CRF方法需要大量的人工特征(包括字符、词
性、前缀、后缀及前后缀组合),因此做了用于提取特征的预处

理.由于本文实验使用了 DataSet１至 DataSet５共计５个数

据集,并对不同的数据集做了不同的预处理,为让读者了解本

文实验中的预处理过程,给出预处理的源代码１).

４．２　实验设置

基于上下文词语的词向量Ew 由CBOW 模型在DataSet１
上训练得到.设置CBOW 模型的参数:隐藏层的神经元数量

为１００,即词向量的维度为１００;上下文窗口大小为５;初始学

习率为０．０１５,该值随训练误差的降低而减小;经过统计,

DataSet１的词表大小约为７５２kB,CBOW 模型的输出层神经

元数量是词表的大小,过大的输出导致训练效率低下,本文采

用负采样的方法提高训练效率,采样频率设置为０．１.

字符级的词向量Ec 由BLSTM_Ec 模型分别在 DataSet４
和 DataSet５ 上 训 练 得 到.DataSet４ 的 规 模 与 PTB(Penn
Treebank)数据集[２３]的规模在数量级上相当,参照文献[２３]
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在PTB数据集上训练语言模型的参数设置,设置BLSTM_Ec

模型在 DataSet４上训练的参数:隐藏层为１层,前向和反向

LSTM 的隐藏层的神经元数量都为２５,所以模型的输出表示

Ec的大小为５０;模型的权重参数随机初始化,在[－０．１,０．１]

范围内均匀分布;初始学习率设置为１．０,每训练１代学习率

降低０．５倍;梯度范数设置为５;batch大小设置为２００;总共

训练１０代.数据集 DataSet５的规模较小,与 DataSet４的规

模相差一个数量级,所以本文的BLSTM_Ec模型在 DataSet５
上训练的参数设置为:隐藏层仍为１层,前向和反向 LSTM
的隐藏层的神经元数量仍然都为２５,所以模型的输出表示Ec

大小仍然为５０,所以模型的参数个数与 DataSet４上的模型的

参数个数相同;模型的权重参数随机初始化,在[－０．１,０．１]

范围内均匀分布;由于模型的参数个数相同,而训练数据规模

变小,因此降低初始学习率,设置其为０．１,每训练１代学习率

降低０．５倍;梯度范数设置为５;同时降低batch大小,设置其

为５０;为避免过拟合,减少训练的代数,设置其为５.

本文 提 出 的 BLSTM_NER 模 型 分 别 在 DataSet２ 和

DataSet３上实验,后者的人名数量多于前者的人名数量,后者

的地名和机构名的数量略少于前者的地名和机构名的数量,

且在命名实体的总数上后者也略少于前者.综合来看,这两

个数据集的训练数据规模和命名实体的数量都很相近,所以

采用相同的参数设置,具体为:词表大小设置为６０kB,未登录

词的词向量的分量均取值为０．５;神经网络的输入层的大小

为１５０,隐藏层为１层,隐藏层神经元数量为３００,输出层大小

为１３;学习率设置为０．００１;梯度范数设置为５;batch大小设

置为４００;总 共 训 练 １０ 代.为 提 升 模 型 的 泛 化 性 能,对

BLSTM_NER模型的输入到隐藏层的权重采用了 Dropout
技术.

文献[２]中的 CRF方法由开源项目 CRF＋＋５．４实现,

由于该方法采用的是传统的机器学习方法识别命名实体,因

此参数设置与本文的方法不具备可比性,此处略去其参数设

置.文献[１１]中的SVM 方法由开源工具LIBLINEAR实现,

输入特征为由文献[１１]的 DNN 模型得到的分布式特征.文

献[１１]中的 DNN 方法由自动编码器(AutoEncoder,AE)实

现,网络顶层的分类器分别由 Logistic和Softmax实现,达到

最优识别结果时的参数设置为:顶层分类器由 Logistic实现,

上下文窗口为５,隐藏层神经元数量为１００,学习率为０．２,总

共训练５０代后收敛.相较于本文的方法,DNN 方法所采用

的神经网络规模略小,但训练代数多于本文的识别方法.由

于 DNN方法所采用的网络结构和本文提出的基于 BLSTM
的方法所采用的网络结构不同,因此网络规模和训练代数的

不同并不能完全决定二者的优劣,主要以识别效果作为优劣

评价指标.

４．３　评价指标

本文将命名实体识别问题建模为多分类问题,共计１３类,

在评价时,将其转换为二分类问题,具体转换方法阐述如下.

根据４．１节阐述的标注模式,将人名、地名和机构名分为

３个独立的问题,每个问题为一个五分类问题.以人名为例,

分为BＧPER,IＧPER,EＧPER,SＧPER和 O５类,将识别出的人

名的开始、中间和结束合并为一个实体,完整地识别一个命名

实体为正确识别,记为二分类的正类;而只识别对实体的开

始、中间或结束不算识别正确,记为二分类的负类,识别结果

为 O也记为负类.地名和机构名的转换方法与此相同.

采用二分类问题常用的评价指标体系对本文研究的方法

的识别效果进行评价,指标体系中的具体指标项阐述如下.

将样本分为正类(Positive)和负类(Negative).样本是正

类并且被模型预测为正类的数目(TruePositive)记为 TP;样

本是负类并且被模型预测为正类的数目(FalsePositive)记为

FP;样本是负类并且被模型预测为负类的数目(TrueNegaＧ

tive)记为 TN;样本是正类并且被模型预测为负类的数目

(FalseNegative)记为FN.

精确率(Precision,P)、召回率(Recall,R)、F测度值(FＧ

score,F)、敏 感 度 (Sensitivity,Sent)、特 异 性 (Specificity,

Spec)、１Ｇ特异性(１ＧSpec)、准确率(Accuracy,Acc)指标定义如

式(１１)－式(１７)所示:

P＝TP/(TP＋FP) (１１)

R＝TP/(TP＋FN) (１２)

F＝２∗P∗R/(P＋R)＝２∗TP/(２∗TP＋FP＋FN)

(１３)

Sent＝TP/(TP＋FN)＝R (１４)

Spec＝TN/(TN＋FP) (１５)

１ＧSpec＝FP/(TN＋FP) (１６)

Acc＝(TP＋TN)/(TP＋TN＋FP＋FN) (１７)

其中,式(１１)的P 表达识别出正确的正类占识别出的正类的

总数的比例;式(１２)的R表达识别出正确的正类占样本中正

类的总数的比例;式(１３)的F 为P 和R 的调和平均数,表达

了二者的综合效果,以上３个指标主要评价正类的识别效果.

式(１４)的Sent与式(１２)的R 等价;式(１５)的Spec表达识别

出正确的负类占样本中负类的总数的比例.由 Sent和式

(１６)的１ＧSpec构成的 ROC(ReceiverOperatingCharacterisＧ

tic)曲线是一种有效地评价模型的方法,同时评价了正类和负

类的识别效果.对于样本的正负类不均衡的问题,该评价方

法具有较高的参考价值,本文的数据集 DataSet２和 DataSet３
属于正负样本不均衡的情况.为进一步验证模型的效果,给

出 AUC(AreaUndertheCurve)指标,该指标为 ROC曲线与

坐标轴构成的区域的面积,范围为[０,１],该值越大说明模型

的效果越好.

综上,本文给出不同数据集上不同模型的最优P,R,F,

Acc值、同一数据集上不同模型的 ROC曲线和相应的 AUC
的值,作为本文所提方法的识别效果的评价.

４．４　实验结果及分析

为验证本文提出的命名实体识别方法的识别效果,实验

分两组进行.在第一组实验中,侧重对比基于神经网络的模

型和传统的机器学习模型的识别效果,令BLSTM_NER模型

的输入词向量随机产生,不加入标签之间的约束,该模型记为

BLSTM_NER_１;在第二组实验中,侧重对比本文提出的识别

方法在依次加入本文提出的Ec 和Ew、及标签之间的约束关

系和融入领域知识之后对识别效果的影响.Ec 由 DataSet４
训练得到,BLSTM_NER中的打分方法见式(６),该模型记为

BLSTM_NER_２.在 BLSTM_NER_２的基础上,BLSTM_
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NER中的打分方法替换为式(７)的模型,记为BLSTM_NER_３.

在BLSTM_NER_３的基础上,将Ec 替换为由 DataSet５训练

得到的模型,该模型记为BLSTM_NER_４.该组实验侧重对

比本文提出的 BLSTM_NER 模型的４种形式的识别效果.

两组实验分别在 DataSet２和 DataSet３上进行.

４．４．１　与传统的机器学习方法比较的实验结果

该组实验结果如表２所列,CRF模型的实验结果为文献

[２]中的最优实验结果,SVM 和 DNN模型的实验结果为文献

[１１]中的最优实验结果.由于文献[２]和文献[１１]中的识别方法

的评价指标仅列出P,R和F,因此表２中仅对比这３个指标.

表２　模型BLSTM_NER_１与CRF和SVM 的识别效果的对比实验结果/％

Table２　ComparisonofrecognitioneffectaboutBLSTM_NER_１,CRF,SVM model/％

数据集 模型名称
人名 地名 机构名

P R F P R F P R F

DataSet２
CRF ９５．４０ ８５．７０ ９０．３０ ９５．７０ ８９．３０ ９２．４０ ９３．７０ ８７．６０ ９０．５０

SVM ９３．５６ ８２．４１ ８７．６３ ８４．９３ ７３．１５ ７８．６０ ８７．７３ ６３．７８ ７３．８６
DNN ９７．５５ ８７．１０ ９２．０３ ９３．５８ ７７．１１ ８４．５５ ８７．８３ ７１．９４ ７９．０９

DataSet３
BLSTM_NER_１ ９７．７２ ８８．２１ ９２．７２ ９４．３１ ８０．８３ ８７．０５ ８８．９７ ８０．６５ ８４．６１
BLSTM_NER_１ ９７．６７ ８８．１９ ９２．６９ ９５．４２ ８１．６２ ８７．９８ ８９．８６ ８１．７６ ８５．６６

　　从表２所列的实验数据可得出,在 DataSet２上:１)对于

人名这类命名实体,基于深度神经网络的 DNN 模型的识别

效果好于传统的机器学习方法 CRF和SVM,BLSTM_NER_

１模型的识别效果略好于 DNN 模型的识别效果,但差别不

大,原因是由于本文所选的 DataSet２数据集中的人名实体绝

大部分是中国人名,因此一般只由姓氏和名字构成,这类实体

构成简单,需要的长距离记忆信息较少,所以选择BLSTM 模

型还是 DNN模型对识别效果的影响较小.２)对于地名和机

构名这两类实体,CRF模型的识别效果最优,分析原因是由

于在CRF模型中加入了字符、词性和前后缀等重要的人工设

计特征,这些特征由人工针对特定问题精心设计,精确地获得

了词语中有价值的信息,对实体识别结果有很重要的正面影

响,而BLSTM_NER_１模型仅利用到了前后缀特征,因此结

果不如基于人工特征的CRF方法好,但基于人工特征的方法

的代价昂贵;另外,在利用卷积神经网络(ConvolutionalNeuＧ
ralNetwork,CNN)模型[１２]识别命名实体的方法中,不加入人

工特征和领域词典时,F值也略低于利用人工特征的方法,这
说明本文的方法与利用CNN模型的方法在不加入人工特征

时具有相似的识别能力.对于地名和机构名这两类实体,

BLSTM_NER_１模型的识别效果好于 DNN 模型,分析其原

因是地名和机构名这两类实体通常较长,BLSTM 捕获的长

距离信息起到了积极的作用.
因为 DataSet３上传统方法没有实验数据,所以对比模型

BLSTM_NER_１在数据集 DataSet２和 DataSet３上的实验结

果:１)DataSet３上BLSTM_NER_１模型对人名这类命名实体

的识别效果略差于该模型在 DataSet２上的识别效果,其原因

是由于 DataSet３数据集中的人名数量多于 DataSet２数据集

中的人名数量,且有部分外国人名在分割时按照中国人名的

分割方式进行了分割;２)地名和机构名这两类实体的识别效

果在 DataSet３上略好于 DataSet２,原因是由于 DataSet３中的

地名和机构名的平均长度略长于 DataSet２数据集上的地名

和机构名的长度,有效地利用了BLSTM 捕获的长距离信息.

４．４．２　加入词向量 E、标签约束和领域知识的对比实验结果

由第一组实验得出,文献[２]中的 CRF方法的综合效果

最优,在“输入词向量随机产生,不加入标签之间的约束”时,
本文的方法并未体现出优势.所以进行了第二组实验,由表

２和表３的实验数据可以看出,在 BLSTM_NER_４上的实验

结果全面超越了CRF方法的识别效果.
在第二组实验中,加入了预训练的词向量、标签之间的约

束关系和少量领域知识,DataSet２和 DataSet３上的人名、地
名和机构名的P,R,F和 Acc指标的对比实验结果如表３所

列.表３所列实验数据为综合考虑模型的 P、R 和１ＧSpec３
个指标、在特定的模型输出阈值下给出的最优结果.读者可

根据应用命名实体识别问题的场合,调整模型的输出的阈值,
选择具有最优的R 值、或P 值、或１ＧSpec值、或Acc值的模

型进行使用.

表３　模型BLSTM_NER_１至BLSTM_NER_４的识别效果的对比实验结果/％

Table３　ComparisonofrecognitioneffectaboutBLSTM_NER_１toBLSTM_NER_４model/％

数据集 模型名称
人名 地名 机构名

P R F Acc P R F Acc P R F Acc

DataSet２

BLSTM_NER_１ ９７．７２ ８８．２１ ９２．７２ ９９．７５ ９４．３１ ８０．８３ ８７．０５ ９９．５２ ８８．９７ ８０．６５ ８４．６１ ９９．７１
BLSTM_NER_２ ９７．７４ ８８．２８ ９２．７７ ９９．７５ ９６．７４ ８２．７８ ８９．２２ ９９．６ ９０．５６ ８３．７２ ８７．０１ ９９．７５
BLSTM_NER_３ ９７．９８ ８８．８９ ９３．２１ ９９．７７ ９６．９３ ８４．４５ ９０．２６ ９９．６３ ９１．１３ ８４．５５ ８７．７２ ９９．７６
BLSTM_NER_４ ９８．２３ ８９．４９ ９３．６６ ９９．７８ ９７．５２ ８９．３４ ９３．２５ ９９．７４ ９３．７４ ８７．９８ ９０．７７ ９９．８２

DataSet３

BLSTM_NER_１ ９７．６７ ８８．１９ ９２．６９ ９９．７８ ９５．４２ ８１．６２ ８７．９８ ９９．８７ ８９．８６ ８１．７６ ８５．６６ ９９．８６
BLSTM_NER_２ ９７．６９ ８９．２１ ９３．２６ ９９．８ ９６．９１ ８２．９７ ８９．４ ９９．８８ ９０．８９ ８３．３５ ８６．９６ ９９．８７
BLSTM_NER_３ ９７．８１ ８９．１７ ９３．２９ ９９．８ ９７．１５ ８４．８７ ９０．６ ９９．８９ ９１．３６ ８５．２８ ８８．２２ ９９．８８
BLSTM_NER_４ ９７．９２ ８９．３４ ９３．４３ ９９．８１ ９７．６２ ８９．４１ ９３．３３ ９９．９３ ９４．１７ ８８．２１ ９１．０９ ９９．９１

　　首先,根据表３从总体上分析识别的最优结果:１)数据集

DataSet１和 DataSet２上所有模型的 Acc值都很高,而且差异

不大,所以不具备评价价值;２)依次加入词向量 E、标签约束

和领 域 知 识 后,两 个 数 据 集 上 模 型 BLSTM_NER_１ 至

BLSTM_NER_４的人名、地名和机构名３种实体的P,R和F
的识别效果逐渐提升,BLSTM_NER_４在 DataSet２上的识别

效果超过了传统的命名实体识别方法中的最优结果.

其次,根据表３从模型间的对比角度分析识别的最优结
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果:１)在 DataSet２和 DataSet３上,人名这类命名实体的识别

效果在增加前后缀和标签约束后的 BLSTM_NER_２模型上

较BLSTM_NER_１略有提升,分析原因是人名这种实体的前

后缀信息和标签约束对识别结果有一定的影响,但影响不大;

在加入领域知识的BLSTM_NER_３和BLSTM_NER_４模型

上的提升较之前稍微明显,这说明领域知识无论以词向量的

形式还是正则项的形式融入模型对模型的效果都有较大的提

升;２)而地名和机构名这两类命名实体在增加前缀、后缀和标

签约 束 后,BLSTM_NER_２ 模 型 的 识 别 效 果 明 显 好 于

BLSTM_NER_１模型的识别效果,分析其原因是由于地名和

机构名这两类命名实体的长度通常较人名长,而且构成复杂,

由基于上下文的词向量和 BLSTM_Ec 模型训练得到的词向

量对识别效果有积极的影响,也就是词语的上下文和前后缀

信息对命名实体识别有重要影响,这一点在CRF模型中也得

到了验证.因此建议将命名实体识别的有效特征向量化,作

为神经网络模型的特征输入,对命名实体识别的效果会有较

显著的提升.在加入领域知识后,地名和机构名的识别效果

在BLSTM_NER_３和 BLSTM_NER_４上有更明显的提升,

说明即使使用少量的地名和机构名词典也会起到较大的积极

作用,建议读者在获取领域知识代价不高的情况下尽量使用

领域知识.

为检验本文提出的BLSTM_NER_１至 BLSTM_NER_４
模型的有效性,给出ROC曲线,如图４－图６所示,AUC值如

表４所列.图４－图６和表４所列实验数据为验证模型在不

同的输出阈值时模型的识别效果.由于所有模型的识别效果

提升幅度不大,且１ＧSpec的值在不超过０．０２时Sent的值就

达到０．８,为放大不同模型的识别效果间的差异,图４－图６
中的纵轴Sent范围从０．７开始、略去０．０到０．７之间的 ROC
曲线走势.

(a)DataSet２ (b)DataSet３

图４　人名实体的 ROC曲线图

Fig．４　ROCcurveofpersonnamedentities

(a)DataSet２ (b)DataSet３

图５　地名实体的 ROC曲线图

Fig．５　ROCcurveoflocationnamedentities

(a)DataSet２ (b)DataSet３

图６　机构名实体的 ROC曲线图

Fig．６　ROCcurveoforgnizationnamedentities

表４　在 DataSet２和 DataSet３上不同模型、不同实体的 AUC值

Table４　AUCvaluesfordifferententitiesindifferentmodelson

DataSet２andDataSet３

数据集 模型
实体类型

人名 地名 机构名

DataSet２

BLSTM_NER_１ ０．９３８７ ０．８６６８ ０．８６２７
BLSTM_NER_２ ０．９４６２ ０．８８０３ ０．８９１９
BLSTM_NER_３ ０．９５２０ ０．９０５７ ０．９０２３
BLSTM_NER_４ ０．９５７１ ０．９３５９ ０．９１８３

DataSet３

BLSTM_NER_１ ０．９０７２ ０．８８５０ ０．８６４０
BLSTM_NER_２ ０．９１９６ ０．８９７３ ０．８８３２
BLSTM_NER_３ ０．９３１６ ０．９２０３ ０．８９５３
BLSTM_NER_４ ０．９４７１ ０．９４９８ ０．９２２２

首先,根据模型随１ＧSpec值和Sent值变化的情况,从总

体上分析模型的识别效果.１)根据图４－图６的 ROC曲线

走势和表４所列的 AUC值上可以看出,无论在哪个数据集

上,随着１ＧSpec的提高,Sent稳步增加,这说明模型的识别效

果比较稳定.２)在依次加入前后缀信息、标签约束信息和领

域知识后,模型的识别效果也依次提升;但在人名实体上的提

升效果不如在地名和机构名实体上明显,其原因是由于人名

词语长度较短、人名的姓氏和名字没有较强的约束关系、人名

词典中的人名与待识别的文本中的人名实体没有很强的相关

性,因此前后缀信息、标签约束信息和领域知识对人名这类实

体有一定的影响,但影响不大.

其次,根据模型随１ＧSpec值和Sent值变化的情况,从模

型间的对比角度分析模型的识别效果.１)根据图４(a)和图４
(b)可以看出,人名实体在数据集 DataSet３上的提升高于

DataSet２,分析原因是 DataSet３中的人名实体包含国外的音

译名字(松/BＧPER 德/IＧPER 拉/IＧPER 尔/EＧPER),一个名

字由超过两部分构成的情况较 DataSet２上的要多,导致人名

词语的平均长度大于 DataSet２上的人名词语的平均长度,所
以前缀、后缀、标签间约束和领域知识起到了更积极的作用;

但BLSTM_NER_４较BLSTM_NER_３的效果提升较其他模

型间的提升较小,这说明人名实体在加入正则项的提升上不

明显,尤其在数据集 DataSet２上.２)根据图５(a)和图５(b)可
以看出,地 名 实 体 的 BLSTM_NER_３ 和 BLSTM_NER_４
模型的提升效果较BLSTM_NER_２更明显,这说明加入领域

知识对地名实体识别的效果提升较加入标签约束更明显,建
议读者在获取领域知识代价不大的前提下,可在地名实体识

别模型中融入少量领域知识.３)根据图６(a)和图６(b)可以

看出,机构名实体的 BLSTM_NER_２模型较 BLSTM_NER_

１模型的效果提升明显,说明前缀信息、后缀信息和标签间约
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束作用明显;BLSTM_NER_４模型较 BLSTM_NER_３模型

的效果提升明显,也就是机构名的前、后缀信息特征和领域知

识作用明显,分析原因是中文的机构名有较明显的前缀信息和

后缀信息(大学,公司);但 BLSTM_NER_３模型较 BLSTM_

NER_２模型的效果提升不够明显,说明正则项对效果提升略

差,建议读者在识别机构名时不使用正则项.

结束语　本文提出了一种利用神经网络模型解决命名实

体识别问题的有效方法,该方法不直接依赖人工特征和外部

资源,只是利用了少量的监督数据、领域知识和大量的无标注

数据,解决了目前的机器学习方法中过度依赖人工特征和领

域知识及语料不足的问题.本文提出的命名实体识别方法中

融入了词语的上下文信息、词语的前后缀信息和领域词典,将
这种信息特征化为词的分布表示特征;考虑了词语的标签之

间的约束关系,进一步提高了识别的效果.但本文只是顺序

地读取数据对命名实体进行识别,每个词语对命名实体的影

响同等重要,并没有考虑不同的词语对命名实体的不同影响,

如何将深度学习的注意力机制引入本文的模型中、重点关注对

命名实体识别有重要影响的词语,是进一步需要解决的问题.
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