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摘　要　命名实体识别(NER)旨在识别出文本中的专有名词,并对其进行分类.由于用于监督学习的训练数据通常由人工标

注,耗时耗力,因此很难得到大规模的标注数据.为解决中文命名实体识别任务中因缺乏大规模标注语料而造成的数据稀缺问

题,以及传统字向量不能解决的一字多义问题,文中使用在大规模无监督数据上预训练的基于上下文相关的字向量,即利用语

言模型生成上下文相关字向量以改进中文 NER模型的性能.同时,为解决命名实体识别中的未登录词问题,文中提出了基于

字语言模型的中文 NER系统.把语言模型学习到的字向量作为 NER模型的输入,使得同一中文汉字在不同语境中有不同的

表示.文中在６个中文 NER数据集上进行了实验.实验结果表明,基于上下文相关的字向量可以很好地提升 NER模型的性

能,其平均性能F１值提升了４．９５％.对实验结果进行进一步分析发现,新系统在 OOV实体识别上也可以取得很好的效果,同

时对一些特殊类型的中文实体识别也有不错的表现.
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Abstract　NamedEntityRecognition(NER)isdesignedtoidentifyandclassifypropernounsintext．TrainingdataforsuperＧ
visedlearningareusuallymanuallyannotated,anditisdifficulttoobtainlargeＧscaleannotateddataduetotimeＧconsumingandlaＧ
borＧintensive．InordertosolvetheproblemofdatasparsenesscausedbythelackoflargeＧscaleannotationcorpusandtheproblem
ofpolysemyofcharembeddingintheChineseNERtask,thispaperusescontextualizedcharembeddingswhichispreＧtrainedon
largeＧscaleunlabeleddatatoimprovetheperformanceoftheChineseNERmodel．Furthermore,tosolvetheproblemofoutＧofＧvoＧ
cabularywordsinnamedentityrecognition,thispaperproposesaChineseNERsystembasedonwordlanguagemodel．Weuse
thecontextualizedcharembeddingsofgeneratedbythelanguagemodelastheinputoftheNERmodeltocapturedifferentmeaＧ
ningsofChinesecharactersindifferentcontexts．Inthispaper,weconductexperimentsonsixChineseNERdatasets．TheexperiＧ
mentalresultsshowthattheproposedmodelcanimprovetheperformanceandtheaverageF１improvesby４．９５％．Inaddition,

thispaperfurtheranalyzestheexperimentalresultsandfindsthattheproposedmodelcanachievebetterresultsonOOVentities,

andithasgoodperformanceforsomespecialtypesofChineseentityrecognition．
Keywords　Namedentityrecognition,Languagemodel,Contextualizedcharvector

　

１　引言

随着互联网的迅速发展和普及,网络上的信息资源在变

得越来越丰富的同时,也带来了信息过载的问题.如何从海

量的文本资源中获取对用户有用的信息是目前亟待解决的一

个问题.命名实体作为理解文本语义过程中的一种关键信

息,在各种自然语言处理应用中,如信息检索、自动文本摘要、
自动问答、机器翻译和知识库构建等,起着至关重要的作用.

对于命名实体识别任务(NamedEntityRecognition,NER),
目前常用的方法是把它作为有监督的序列标注问题来求解.

一般来说,监督数据越多,模型训练的效果就越好.但由于代

价高,难以获取大规模的标注数据.因此,在这种情况下,人
工设计的特征和特定领域内的语言资源,例如地名字典,被研

究者广泛地运用在 NER任务中.在新语言和新领域下开发

特定的语言资源和特征的代价很大,这使得命名实体识别的

研究也更具挑战性.研究者开始研究如何从大量无标注语料

学习词的表示方面来改进 NER 的性能.２０１１年,Collobert
等[１]使用预训练词向量初始化神经网络的词向量表,与使用

随机初始化词向量模型相比,性能有了明显的提升.预训练

词向量常用的方法之一是通过 word２vec获得[２].word２vec



虽然在一定程度上可以学习到词与词之间的一些相关信息,
但是它训练得到的词向量在使用时与上下文是无关的.在实

际应用中,随着上下文的变化,同一个词会产生不同的表示,

如“苹果”可能指的是水果,也可能指的是苹果公司.

为解决上述问题,Peters等[３]提出基于语言模型的上下

文相 关 的 词 向 量 表 示 ELMo(Embeddingsfrom Language
Model).ELMo词向量是整个句子的函数,它们实际上是

embedding层 和 两 层 双 向 长 短 时 记 忆 网 络 (Bidirectional
LongＧShortTerm Memorynetwork,BiLSTM)输出的线性组

合.由于采用BiLSTM 的编码方式,ELMo词向量对不同的

上下文有不同的表征.ELMo在多个英文任务上取得的成功

得到了许多研究者的关注.

虽然目前英文 NER任务已经用到了 ELMo并取得了较

好的效果,但学术界并没有对模型的结果进行深入研究.同

时,由于中文 处 理 的 基 本 单 元 是 字,ELMo在 字 级 别 上 的

NER效果还不清楚.本文针对上述两个问题展开研究,提出

基于ELMo的中文命名实体识别模型.特别的是,本文训练

了一个基于汉字而不是词的语言模型,以适用中文基本单位

是字的场景.本文在６个不同的中文命名实体识别数据集上

进行了实验,并对实验结果进行了详细分析.实验结果表明,
基于ELMo的命名实体识别方法显著优于本文的基准模型,

并能有效提升 OOV实体识别的性能.

本文的贡献如下:１)训练了一个基于中文字而不是词的

ELMo语言模型,以适应中文命名实体识别时处理基本单元

是字的场景.２)设计了基于 ELMo的中文 NER 系统,并应

用于多个中文命名实体识别数据集.实验结果表明 ELMo
可以很好地改进中文 NER的性能.同时,在跨领域 NER实

验中也显示出了很好的效果.３)对实验结果进行了进一步的

详细分析,发现ELMo能有效提高 OOV实体识别的性能,同
时还发现新系统对缩写、外文音译、连续实体等一些中文实体

识别典型难题也具有较好的效果.

２　相关工作

命名实体识别是自然语言处理中的一项重要任务.中文

命名实体识别任务最早是在 ２００３ 年的“８６３”评测上被定

义[４].中文没有明显的形态学特征和词语边界,而且具有较

强的多义性,实体类别丰富,因此构建中文 NER系统相比英

文等其他语言更加困难.基于特征工程的传统 NER方法主

要有支 持 向 量 机[５]、最 大 熵[６]、条 件 随 机 场[７](Conditional
RandomField,CRF)等,但是传统方法过于依赖人工特征,特
征的设计需要很多的专家知识,特征选择的好坏更是直接影

响到命名实体识别系统的性能.

随着深度学习的发展,基于深度学习的命名实体识别方

法逐渐受到更多的关注.深度学习可以用低维、稠密的向量

来表示数据,自动进行特征学习,从而摆脱对特征工程的依

赖,也解决了高维特征空间带来的数据稀疏的问题.HamＧ
merton[８]最早使用单向 LSTM 神经网络来解决 NER 任务.

Collobert等[１]使用了卷积神经网络来提取词的形态学特征,

基于CNNＧCRF模型取得了不错的效果.因为 LSTM(Long
ShortTerm Memorynetworks)具有更好的长距离编码能力,
近几年大部分的工作都是在 LSTMＧCRF框架上进行拓展.

Huang等[９]在单词特征的基础上加入拼写特征,而 Ma等[１０]

使用基于字符的CNN来提取单词的字符特征,Lample等[１１]

使用BiLSTM 来获取单词的字符特征.然而,中文字符没有

这种有效的细粒度特征,一般来说,中文的词比字具有更多的

语义信息,Zhang等[１２]通过将词的信息引入到基于字的序列

标注模型中,使命名实体识别的性能得到进一步提升.

Bengio等[１３]于 ２００１ 年 正 式 提 出 神 经 网 络 语 言 模 型

(NeuralNetworkLanguageModel,NNLM),并提出了词向量

的概念.２０１３年,word２vec将 NNLM 中的隐层和词序进一

步简化,由于其简单有效,预训练的词向量已经在 NLP系统

中普遍应用.尽管可以使用预训练词向量来初始化词表示,

但是模型中的参数主要还是从标注数据上学习的.因此,如
何从大规模无监督数据中学习到更多丰富的语义特征逐渐成

为学术界关注的一个热点.Peters等[３]使用双向语言模型,

在大规模的无标注语料库上进行预训练,在一系列英文任务

中取得了较大的成功.然而,在中文命名实体识别任务中,鲜
有引入中文语言模型的研究.对于中文NER任务,有基于词

和基于字的方法.考虑到实体的边界也是词的边界的情况,

在基于词的方法中,首先要对文本进行分词,再对词序列进行

标注,但这种方法会因分词的错误而导致NER的错误.一般

来说,中文的词比字具有更丰富的语义信息,但文献[１４Ｇ１６]

的研究表明,基于字的中文 NER 方法优于基于词的中文

NER方法.Che等[１７]使用预训练的 ELMo在词性分析和句

法任务上取得了不错的成绩,但他们预训练的是基于词的语

言模型.

基于上述相关工作的不足,本文使用基于字的语言模型

ELMo,来验证ELMo在多个中文命名实体识别数据集上的

有效性,并对结果进行了详细分析.

３　基于字符的命名实体识别模型

近几年,基于深度学习的命名实体方法取得了突破性的

进展.目前最常用的命名实体识别方法是 BiLSTMＧCRF模

型.本文将命名实体识别任务转化为序列标注任务,采用的

基本框架是BiLSTMＧCRF,并加入预训练的语言模型 ELMo
作为特征.整个模型的框架分为３个部分,即输入层、BiLＧ
STM 网络层、CRF层,如图１所示.

图１　基于BiLSTMＧCRF的中文 NER模型

Fig．１　ChineseNERmodelbasedonBiLSTMＧCRF

３．１　输入层

给定一个包含n个字符的句子sent＝(c１c２􀆺cn),通过查

询字向量表将每个字符映射为向量序列(v１v２􀆺vn).字向量

表可以通过随机字向量或使用来自大规模无标注语料中预训
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练的字向量来进行初始化.本文把 ELMo字向量(详细内容

见３．３节)作为额外特征拼接到输入层中.整个句子的 ELＧ
Mo字向量通过预训练的语言模型表示为向量序列(e１e２􀆺

en),如图２所示.最终每个字符的表示是字符向量与 ELMo
表示的拼接,即(xt＝[vt,et],t∈[１,n]),整个句子表示为向

量序列(x１x２􀆺xn).

图２　ELMo字向量表示

Fig．２　ELMocharvectorembedding

３．２　BiLSTM网络层

在循环神经网络(RecurrentNeuralNetworks,RNN)中,

当前时刻的输出受到前一个时刻的输出和当前时刻的输入的

影响,这一特性很适合对序列化的数据进行建模,解决了全连

接网络中前后时刻不能相互依赖的问题.虽然理论上 RNN
可以保留历史信息,使模型基于过去的信息有效预测当前输

出,但是由于梯度消失和梯度爆炸,实践中 RNN 并不能有效

地学习 到 长 距 离 依 赖 信 息.为 了 解 决 该 问 题,Hochreiter
等[１８]通过引入输入门、输出门等提出了 RNN 的变种———

LSTM.LSTM 已被广泛应用于各种任务中,并取得了不错

的效果.在许多 NLP任务中,同时利用上下文信息是非常有

用的.然而,LSTM 只能利用过去的信息,为了更好地学习到

字符上 下 文 特 征,本 文 使 用 了 BiLSTM.除 了 使 用 正 向

LSTM 网络学习每个字符的历史特征外,模型以逆序将序列

输入到反向LSTM 网络中学习每个字符的后续特征.LSTM
的计算方式如式(１)－式(６)所示:

it＝σ(Wiixt＋bii＋Whih(t－１)＋bhi) (１)

ft＝σ(Wifxt＋bif＋Whfh(t－１)＋bhf) (２)

gt＝tanh(Wig＋big＋Whgh(t－１)＋bhg) (３)

ot＝σ(Wioxt＋bio＋Whoh(t－１)＋bho) (４)

Ct＝ft􀱋C(t－１)＋it􀱋gt (５)

ht＝ot􀱋tanh(Ct) (６)

其中,W 和b 是 LSTM 单元中的参数,σ是sigmoid函数,􀱋
是逐元素乘法,it,ft,ot代表t时刻的输入门、遗忘门和输出

门,Ct,ht,gt分别表示t时刻的细胞状态、输出状态以及新状

态.给定包含n个字符的句子(x１,x２,􀆺,xn),然后通过拼接

前向和后向LSTM 的输出得到t时刻字符的特征向量表示

ht＝[ht
→,ht

←],这种表示有效地包含了字的上下文表示,这对序

列的标注是非常有用的信息.

３．３　语言模型ELMo
在英文ELMo模型中,一个英文单词表示是由英文单词

的词向量和通过CNN对英文单词中的字符进行卷积的单词

表示两部分组合而成.与英文 ELMo不同,本文直接对字符

的表示进行编码.

给定n个字符的序列(c１,c２,􀆺,cN ),前向的语言模型通

过给定(c１,􀆺,ck－１)的条件下ck的概率建模来计算整个序列

的概率,如式(７)所示:

p(c１,c２,􀆺,cN)＝∏
N

k＝１
p(ck|c１,c２,􀆺,ck－１) (７)

一个后向的语言模型与前向类似,只需将输入序列进行

翻转即可,相当于通过未来的信息预测过去的信息,如式(８)
所示:

p(c１,c２,􀆺,cN)＝∏
N

k＝１
p(ck|ck＋１,ck＋２,􀆺,cN) (８)

一个双向语言模型包含一个前向语言模型和一个后向语

言模型.因此,本文语言模型优化的目标是最大化前向和后

向语言模型概率的和,如式(９)所示:

∑
N

k＝１
(logp(ck|c１,􀆺,ck－１;Θx,ΘLSTM

→,Θs)＋logp(ck|c１,􀆺,

ck－１;Θx,ΘLSTM
← ,Θs)) (９)

其中,Θx是字向量的参数,Θs是softmax层的参数.

ELMo是双向语言模型BiLSTM 中的中间层表示的任务

特定组合.对于每个字c,一个L 层双向语言模型可以得到

２L＋１个表示,如式(１０)所示:

Rk＝{xLM
k ,h

→LM
k,j,h

←LM
k,j|j＝１,􀆺,L}

＝{hLM
k,j|j＝０,􀆺,L} (１０)

其中,hLM
k,０是embedding层,hLM

k,j＝[h
→LM
k,j;h

←LM
k,j]是BiLSTM 层.

为了将 ELMo应用在具体的 NER任务中,本文把R 中

的所有层折叠成单个向量,ELMok＝E(Rk;Θe).因此,ELMo
为每个输入的字符提供２L＋１个表示.相反,传统的字向量

方法仅为查找表中的字符提供一层表示,如式(１１)所示:

ELMotask
k ＝E(Rk;Θtask)＝γtask ∑

L

j＝０
stask

j hLM
k,j (１１)

其中,stask是softmax正则化权重,γtask 是缩放因子,允许任务

模型缩放整个ELMo向量.

３．４　CRF层

一个简单且有效的解码方法是直接用ht作为特征,对输

出ot进行独立的标签预测.此方法在一些简单问题(如词性

标注)中取得了成功[１９],但是无法处理具有较强依赖关系的

序列标注问题.NER 就是这样的任务,需要对标签序列的

“语法”强加几个硬约束(如IＧPER不可能跟着BＧLOC),这些

约束不可能使用独立假设进行建模.因此,本文不是对标签

进行独立的决策,而是对整个序列进行全局最优的解码.基

于此,本文与Lafferty等[２０]一样使用条件随机场对它们进行

联合建模.

本文将提取到的特征ht,t∈[１,n]输入到 CRF层进行解

码,CRF涉及到两部分.首先,根据当前字符特征ht计算每个

标签得分,如式(１２)所示:

ot＝Woht＋bo (１２)

其中,ot的维度是标签的个数.然后需要定义一个转移矩阵

A,Ai,j表示从标签i转移到标签j的得分.整个序列(c１c２􀆺

cn)的得分如式(１３)所示:

s(X,y)＝∑
n

t＝０
Ayt,yt＋１＋∑

n

t＝１
ot,yt

(１３)

其中,y０和yn＋１是一个句子的开始和结束标签,因此这里A是

维度为(k＋２)的一个方阵.
整个序列的概率如式(１４)所示:

５３２张　栋,等:基于上下文相关字向量的中文命名实体识别



p(y|X)＝ es(x,y)

∑
y~∈Yx

es(X,y~)
(１４)

训练过程中,最大化正确标签序列的对数概率,如式(１５)
所示:

log((y|X))＝s(X,y)－log(∑
y~∈Yx

es(X,y~)) (１５)

其中,Yx表示所有可能的标签序列.在解码时,通过式(１６)
预测输出最可能的标签序列.

y∗ ＝argmax
y~∈Yx

　s(X,y
~) (１６)

４　实验

４．１　实验介绍

(１)数据集.本文实验使用了６个中文 NER数据集,包
括 Boson,LDC２００９,PKU,MSRA[２１],CityU[２２] 和 LiteraＧ
ture[２３],其中前５个来自新闻领域,最后１个来自文学作品领

域.由于部分数据集在前人工作中并未有明确切分,本文对

数据进行如下的预处理:将Boson,LDC２００９和PKU 按照８∶
１∶１随机划分为训练集、验证集、测试集;Literature根据文献

[２３]进行划分;由于CityU和 MSRA常见切分方案中没有验

证集,本文从训练集中随机划分２０％作为验证集,测试集保

持一致.各个数据集的实体统计如表１所列.

表１　数据集实体数量统计

Table１　Statisticsofentitynumberindataset

Dataset Train Dev Test
Boson １８５２２ ２３０７ ２３４８
MSRA ６０３２３ １４７３６ ６１９０
CityU ８９７４８ ２２６１３ １６４０７

LDC２００９ ３４０６７ ４２９４ ４２５３
Literature １３３１０５ １０５７１ １６１８６

PKU ２１４７８５ ５３４８０ ５４２９９

(２)预训练.为了获得预训练的 word２vec字向量和 ELＧ
Mo字向量,本文使用了大约１１８１万句来自新闻领域的中文

Giga数据作为无标注语料.本文最终获得的词表含有６１２７
个字符(包括符号).此外,本文在 NER模型训练期间对字向

量进行了微调.
(３)评价方法.本实验的评价指标采用F１值,如式(１７)－

式(１９)所示:

P＝
预测出的正确实体

预测出的实体
(１７)

R＝
识别出的正确实体
样本中的实体数

(１８)

F１＝２∗(P∗R)
P∗R

(１９)

(４)实验设置.实验构建了４个系统,分别如下:

１)LSTMＧCRFＧRand,LSTMＧCRF使用随机初始化的字

向量,即基线系统(baseline).

２)LSTMＧCRFＧPreEmb,LSTMＧCRF 使 用 word２vec 字

向量.

３)LSTMＧCRFＧRand＋ELMo,在 LSTMＧCRFＧRand的基

础上加入ELMo字向量.

４)LSTMＧCRFＧPreEmb＋ELMo,在 LSTMＧCRFＧPreEmb
的基础上加入ELMo字向量.

(５)超参设置.本实验中使用的主要超参数如表２所列.

此外,对于LSTMＧCRF模型,为了防止过拟合,本文设置了早

停止条件,即在验证集上的F１值连续５轮不再提高,则模型

停止训练.

表２　超参设置

Table２　HyperＧparametersettings

参数 LSTMＧCRF 语言模型

字向量维数 ２００ ５１２
LSTM 输出维数 １００ ４０９６

Dropout ０．５ ０．１
优化器 Adam Adagrad

４．２　实验结果

表３列出了各个系统在６个数据集上的实验结果.从表

中可以看出,使用预训练的字向量模型优于使用随机初始化

的字向量模型,说明从大规模预训练得到的字向量中包含了

有用的信息.从整体来说,LSTMＧCRFＧPreEmb＋ELMo取

得了最好的性能.多个数据集的平均 F１值比 LSTMＧCRFＧ
PreEmb提高了４．９５％,说明 ELMo得到的上下文相关字向

量优于传统预训练的字向量.ELMo可以从大规模无监督语

料中学习到大量的语义和语法特征,说明上下文相关字向量

比传统的预训练字向量能更有效地帮助中文 NER系统.从

Literature数据集的结果来看,从新闻领域得到的 ELMo字

向量同样对文学作品领域有很大的帮助,这在一定程度上体

现了基于上下文相关字向量的领域迁移能力.

表３　命名实体识别的F１值

Table３　F１valueofnamedentityrecognition
(单位:％)

数据集

LSTMＧCRFＧ
Rand

Dev Test

LSTMＧCRFＧ
PreEmb

Dev Test

LSTMＧCRFＧ
Rand＋ELMo

Dev Test

LSTMＧCRFＧ
PreEmb＋ELMo

Dev Test
Boson ５５．８８ ５８．２５ ５９．８０ ６１．７９ ７０．０３ ７１．５３ ７１．６８ ７２．８６

Literature ７２．３３ ６９．９７ ７３．４９ ７１．６５ ７６．１１ ７３．４９ ７６．２７ ７４．１５
LDC２００９ ７６．０９ ７４．５９ ７７．８２ ７７．０３ ８２．１０ ８０．７３ ８２．５６ ８１．４０

PKU ９４．６９ ９４．９０ ９５．２５ ９５．４０ ９７．０８ ９７．０８ ９７．２４ ９７．１０
MSRA ９０．３６ ８６．１６ ９１．６９ ８８．４８ ９５．６３ ９３．８９ ９５．８５ ９３．７３
CityU ９１．１３ ８６．６１ ９１．６５ ８７．７６ ９４．３７ ９１．８４ ９４．７２ ９２．５６
平均值 ８０．０８ ７８．４１ ８１．６２ ８０．３５ ８５．８９ ８４．７６ ８６．３９ ８５．３０

４．３　与其他相关研究的对比

CityU和 MSRA是前人工作中使用得较多的数据集,因
此本文在这两个数据集上与前人相关工作进行了对比,对比

结果如表４所列.Chen等[２１]使用两个 CRF识别人名和地

名,使用最大熵(ME)模型识别组织机构名.Chen等[２２]除了

提取字符本身的特征外,还提取了列表特征和边界特征等,并
且加入了一些对实体识别结果的后处理.Zhang等[２４]基于

最大熵将多个外部知识引入到 NER 系统中.Yang等[２５]则
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提取了汉字更细粒度的特征(五笔)到模型中.Zhou等[２６]通

过联合学习的方法进行命名实体识别.Zhang等[１２]则是在

字的命名实体识别方法的基础上,通过网格网络加入词典的

信息.从表４的结果可以看出,本文的结果均优于已有研究

的结果,并且都有较大的提升.

表４　与之前工作的比较

Table４　Comparisonwithpreviousworks
(单位:％)

CityU
模型 F１

MSRA
模型 F１

Chen等[２１] ８８．５３ Chen等[２１] ８６．２０
Chen等[２２] ８９．０３ Zhang等[２４] ８９．０３
Zhang等[２４] ８９．７８ Zhou等[２６] ９０．２８
Yang等[２５] ９０．６８ Zhang等[１２] ９３．１８

LSTMＧCRFＧRand ８６．１６ LSTMＧCRFＧRand ８６．６１
LSTMＧCRFＧPreEmb ８７．７６ LSTMＧCRFＧPreEmb ８８．４８

LSTMＧCRFＧRand＋ELMo ９１．８４ LSTMＧCRFＧRand＋ELMo ９３．８９
LSTMＧCRFＧ

PreEmb＋ELMo
９２．５６

LSTMＧCRFＧ

PreEmb＋ELMo
９３．７３

４．４　结果分析

本节主要从两个角度分析 ELMo对 NER系统性能的影

响:１)ELMO对 OOV实体的影响;２)实例分析.

４．４．１　ELMO对 OOV实体的影响

OOV实体是指未出现在训练集中的实体,IV 实体是指

在训练集中出现过的实体.各个数据集的 OOV 实体比例统

计结果如表５所列.

表５　测试集 OOV实体比例统计

Table５　OOVentityproportionstatisticsintestset
(单位:％)

数据集 OOV
Boson ４４．７

Literature ２８．１
LDC２００９ ２３．８

数据集 OOV
PKU １７．７
MSRA ２９．０
CityU ２５．７

结合表１和表３可以看出,OOV 实体的比例越高,训练

集实体的数目越少,命名实体识别的性能就越差.
为了分析ELMo对 OOV 实体的影响,本文对各个数据

集的测试集识别结果进行了分类分析,结果如表６所列.从

结果可以看出,ELMo对IV实体和 OOV 实体的性能都有提

升作用,其中IV 实体性能提升较小,而 OOV 实体的性能提

升较大.IV实体性能代表了一个模型的拟合能力,而 OOV
实体性能表示一个模型的泛化能力.从结果可以看出,基于

ELMo模型的泛化能力较强.

表６　IV实体和 OOV实体结果

Table６　IVandOOVentityresults

数据集
LSTMＧCRFＧPreEmb

test_iv test_oov
LSTMＧCRFＧPreEmb＋ELMo

test_iv test_oov
Boson ７５．１０ ４７．９０ ８２．５６(＋７．４６) ６２．１４(＋１４．２４)

Literature ７８．１６ ５４．５１ ７９．９８(＋１．８２) ５８．３４(＋３．８３)
LDC２００９ ８３．６１ ５７．２８ ８６．３３(＋２．７２) ６５．９５(＋８．６７)

PKU ９７．７０ ８５．５７ ９８．４０(＋０．７０) ９１．４７(＋５．９０)
MSRA ９４．８１ ７３．６１ ９７．１８(＋２．３７) ８５．３１(＋１１．７０)
CityU ９３．６９ ７１．７７ ９６．１３(＋２．４４) ８２．９５(＋１１．１８)

４．４．２　实例分析

本文进一步对系统标注结果进行了实例分析,发现基于

ELMo的模型可以较好地纠正表７中几种类型的错误.例

如,在缩写类型中,“民进”表示的是组织名“中国民主促进

会”,基于 word２vec字向量的 NER系统是无法识别的,而基

于ELMo的 NER系统可以识别“民进”代表的是组织名.然

而,有些情形是基于 ELMo的系统也无法识别的.例如,句
子:也就是在这个地方,素有“[芒市 ＠LOC]谷子[遮放 ＠
LOC]米”之说.由于上下文信息不足,系统难以将“芒市”和
“遮放”识别为地名.还有一些实体识别需要背景知识,例如,
句子:当时正值困难时期,官兵们发扬艰苦奋斗的精神,战胜

种种难以想象的困难,创造了闻名于世的“[北大荒＠LOC]精
神”,把沉睡的雪原变成了金色的粮仓,令人钦佩.这里的“北
大荒”是指中国黑龙江省北部的三江平原、黑龙江沿河平原及

嫩江流域的广大荒芜地区.

表７　实例分析

Table７　Casestudy

类型 句子 基于 word２vec 基于 ELMo

缩写

谨向[民进＠ORG]的全体同志致以崇高的敬意 未识别 [民进＠ORG]

[旅协＠ORG]亦推出了“环球盛事汇香江————迈向２１
世纪”的大型推广计划

未识别 [旅协＠ORG]

外文音译

这里还展出了许多[毕加索＠PER]制作的陶器及雕刻作品 未识别 [毕加索＠PER]

[略伦特＠PER]拥有超强的空中优势,同时他的控球能力

也非常出色
未识别 [略伦特＠PER]

连续实体

记希腊船王[康斯坦塔科普洛斯＠PER][符小渤＠PER] [康斯坦塔科普洛斯＠PER]
[康斯坦塔科普洛斯＠PER]
[符小渤＠PER]

身边还有[张龙＠PER][赵虎＠PER][王朝＠PER][马汉

＠PER]四个卫士
[张龙赵＠PER]王朝马汉

[张龙＠PER][赵虎＠PER]王朝

[马汉＠PER]

线索错误

事实上,[马拉维＠LOC]已经在吸引着越来越多的人到这

个一度极为封闭的国家一游
[马拉维＠PER] [马拉维＠LOC]

而戴安娜,不论她起初是否自觉,至少在当上王妃以后是欣

然地接受了“明星”的角色的
[王妃＠PER] 无实体

边界

民间资金托起乡韩[黄河＠LOC]大桥今年十月底可望通车 [韩黄河＠LOC] [黄河＠LOC]

因为[中国＠LOC]人民会永远铭记他的努力曾经为他们带

来进步与发展
[中国人民会＠ORG] [中国＠LOC]

　　结束语　本文主要研究语言模型 ELMo在中文命名实

体识别中的有效性.在没有引入外部资源和额外特征等情况

下,本文提出基于字的语言模型 ELMo的 NER 系统来提高

中文命名实体识别的性能.实验结果表明,ELMo对６个不

同来源的数据集的性能都有较大幅度的提升.本文进一步对

实验结果进行了分析,发现新系统对中文 OOV 实体有很大

的帮助,并对缩写、外来音译、连续实体等一些中文实体识别

的典型难题产生了较好的效果.未来可以在深度学习中合理
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引入外部知识,使中文命名实体识别的性能得到进一步提升.
此外,最近研究人员提出的新的语言模型如 GPT,BERT,均
在多个自然语言任务中体现出了非常好的效果,但是它们需

要消耗更多的计算资源,因此计划未来增加计算资源,在中文

命名实体识别中尝试这些新的语言模型进行比较分析.
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