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摘　要　随着中文命名实体识别研究的不断深入,大多数模型关注融入词汇或字形信息来丰富特征表示,但是却忽略了标签信

息.因此文中提出了一种融合标签信息的中文命名实体识别模型.首先,通过预训练模型 BERTＧwwm 得到字符的嵌入表示,

并将标签向量化,使用 Transformer解码器结构将字符表示与标签表示进行交互学习,捕捉字符与标签的相互依赖关系,丰富

字符的特征表示.为了促进标签信息的学习,构建了基于文本句的监督信号,增加了多标签文本分类任务,采用多任务学习的

方式进行训练.其中,命名实体识别任务采用条件随机场进行解码预测,多标签文本分类任务采用双仿射机制进行解码预测,

两任务共享除解码层以外的所有参数,保证了不同的监督信息反馈到每个子任务.在公开数据集 MSRA,Weibo和 Resume上

进行了多组对比实验,分别获得了９５．７５％,７２．１７％,９６．２３％的 F１值.与多个基准模型相比,所提模型的实验效果有一定的

提升,证明了该模型的有效性与可行性.
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Abstract　WiththedevelopmentofChinesenamedentityrecognitionresearch,mostmodelsfocusonenrichingfeaturerepresentaＧ

tionbyintegratingvocabularyorglyphinformationbutignorelabelinformation．Therefore,aChinesenamedentityrecognition

modelintegratinglabelinformationisproposedinthispaper．Firstly,theembeddingrepresentationofcharactersisobtainedby

preＧtrainedmodelBERTＧwwm,andlabelsarerepresentedasvectors．ThecharacterrepresentationandlabelrepresentationareinＧ

teractivelylearnedbyusingtheTransformerdecoderstructuretocapturetheinterdependencebetweencharactersandlabelsand

enrichthefeaturerepresentationofcharacters．Topromotethelearningoflabelinformation,asupervisionsignalbasedontext

sentencesisconstructed,multiＧlabeltextclassificationtasksareadded,andmultiＧtasklearningisusedfortraining．Amongthem,

thenamedentityrecognitiontaskusesaconditionalrandomfieldfordecodingandprediction,andthemultiＧlabeltextclassificaＧ

tiontaskusesabiaffinemechanismfordecodingandprediction．Thetwotasksshareallparametersexceptthedecodinglayer,

whichensuresthatdifferentsupervisioninformationisfedbacktoeachsubtask．Severalgroupsofcomparativeexperimentsare

carriedoutonthepublicdatasetsMSRA,Weibo,andResume,andtheF１valuesof９５．７５％,７２．１７％,and９６．２３％areobtained

respectively．Comparedwithseveralbenchmarkmodels,experimentalresultoftheproposedmodelisimprovedtosomeextent,

whichvalidatesitseffectivenessandfeasibility．
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１　引言

随着自然语言处理技术的不断发展与应用,命名实体识

别(NamedEntityRecognition,NER)作为自然语言处理的关

键基础任务之一,也备受关注.该任务旨在在给定文本中识

别出一些具有特殊含义的实体文本片段,其关键在于如何识

别出该实体的前后边界,并对实体进行准确的分类.命名实

体识别已经广泛应用于问答系统、关系抽取、机器翻译等下游

任务中,实体能否被正确识别起着至关重要的作用.因此,研

究命名实体识别是十分有必要的.

中文任务与英文任务最大的区别在于输入的粒度.英文

文本格式简单,单词间有分隔符,因此将单词作为最小粒度是

显然的.但是,中文文本汉字字符之间紧密相连,若以词汇作

为最小粒度,可能存在分词错误,进而影响模型效果;若以字

符作为最小粒度,可能会缺失部分语义特征.现有模型大多

是基于字符的,为了弥补字符信息单一的缺陷,很多模型提出

加入词汇、字形、义原等特征信息来提升模型效果.这些额外

的特征信息有利于中文命名实体识别任务,但却很少考虑标

签信息.一般地,命名实体识别数据集往往只包含字符对应

的实体标签,以此作为监督信号,从而对字符向量表示进行解

码预测.这种方式仅能通过字符相关的通道进行信息传递,

若考虑引入标签信息,虽然标签相关的参数能得到一些反馈

调整,但效果可能不佳.若能提供额外的监督信号,并对标签

向量表示进行解码预测,不仅对标签表示有益,而且有助于字

符表示.

综上,受细粒度实体分类论文[１Ｇ２]启发,本文提出一种用

于中文命名实体识别的模型BIFT(BERTandInteractiveFuＧ

sionTransformer),将字符信息与标签信息进行交互融合,增

强了字符的特征表示.为防止监督信号单一导致融合不充分

的问题,本 文 额 外 构 建 监 督 信 号,增 加 多 标 签 文 本 分 类

(MultiＧLabelTextClassification,MTC)任务,采用多任务学

习方式训练两个子任务参数,促进标签表征的更新,从而更利

于字符与标签的信息融合.将本文模型在３个中文命名实体

识别数据集上进行了验证,其效果优于对比的基准模型,证明

了所提模型能够有效提升命名实体识别效果.

２　相关工作

中文命名实体识别的模型结构一般分为嵌入层、建模层

和解码层.根据模型特点,本文从基于字符的模型、融合字形

信息的模型、融合词汇信息的模型和其他模型这４方面进行

介绍.

中文命名实体识别模型存在以词作为输入的模型,如 Li
等[３]以词汇作为最小粒度,并使用softmax函数进行解码.

但是,中文往往伴有分词错误问题,因此现有的模型大多都是

基于字符的模型.Jia等[４]使用双向长短期记忆网络(BiＧdiＧ

rectionalLongShortＧTerm Memory,BiLSTM)获取上下文特

征表示,再通过条件随机场(ConditionalRandomField,CRF)

进行解码.该类模型是解决命名实体识别的经典模型.Peng
等[５]使用双向门控循环单元(BiＧdirectionalGatedRecurrent

Unit,BiGRU)替代BiLSTM 来提取上下文特征,并结合语言

预测任务来增强字符表示.除循环神经网络(RecurrentNeuＧ

ralNetwork,RNN)类模型外,卷积神经网络(Convolutional

NeuralNetwork,CNN)和 Transformer[６]等结构也常常被使

用.Wang等[７]提出了一种门控卷积神经网络来获取文本字

符的局部特征表示,与 RNN类模型相比,该模型训练效率获

得极大提升.Yan等[８]采用 Transformer编码器结构代替了

传统的 RNN或CNN,其中的多头自注意力机制有利于深入

地学习全局上下文表示.由于各类模型建模的特征具有显著

区别,Jin等[９]提出了一种常规卷积与空洞卷积结合的混合卷

积神经网络来获取局部特征,再使用 BiLSTM 来提取上下文

特征,并设计了一种带门控机制的自注意力网络来自适应聚

合特征信息.Chang等[１０]通过预训练模型 BERT 来得到字

符的嵌入式表示,并同时使用 BiLSTM 和多层空洞卷积神经

网络来提取全局和局部的特征.

汉字是属于表意体系的一种文字,其中包括偏旁部首、笔

画等字形信息,这类信息中可能包含一定的语义信息,因此一

些模型 提 出 引 入 字 形 信 息 用 于 增 强 命 名 实 体 识 别 效 果.

Dong等[１１]使用 BiLSTM 对字符所包含的字形信息进行建

模,有效获取前向和后向的依赖关系,并拼接字符表示作为最

终的嵌入表示.Liu等[１２]通过 CNN 结构对五笔字形的嵌入

式表示进行特征提取,针对 RNN 只能计算短距离依赖的问

题,提出了一种迭代学习的训练策略,有效提升了模型的全局

建模能力.Zhang等[１３]提出了两种融合五笔字形信息的方

法,一种是在嵌入层引入五笔字形信息,从而丰富字符向量表

示;另一种是对五笔序列进行编码建模.上述模型是直接对

字形进行嵌入式表示,也有一些模型是从字符图像获取字形

信息.Meng等[１４]提出了一种基于字符图像的方法,采用简

体中文、繁体中文、隶书等字体的字符图像,通过多层的 CNN
结构提取字形信息,额外增加图像分类任务来避免过拟合.

Song等[１５]使用更深层的CNN结构来聚合字形信息,在CNN
层之间加入批归一化、最大池化和暂退法等操作来改善过拟

合和复杂度过高等问题,最终将字形表示与 BERT输出的嵌

入表示进行拼接.Xuan等[１６]不再以简单的拼接方式来融合

字形和字符信息,而是使用滑动窗口机制得到多个字符与字

形信息融合的切片表示,然后通过注意力机制自适应聚合切

片表示并作为字符的最终表示.

中文词汇中包含字符信息和边界信息,因此将词汇信息

融入到 字 符 表 示 显 然 有 助 于 命 名 实 体 识 别 任 务.Zhang
等[１７]提出一种晶格状LSTM,该结构将词汇与词汇的开始和

结束字符连接,除原生 LSTM 的信息流外,额外增加从词汇

的开始字符到结束字符的信息流,中间经过词汇,从而将词汇

信息融入词汇的结束字符中.Gui等[１８]使用图神经网络融入

词汇信息,以字符作为节点,以词汇作为边,实现词汇信息的

聚合.Sui等[１９]提出一种基于图注意力网络的方法,其包含

多种图结构,除了词汇的开始和结束字符,还将词汇的中间字

符和前后字符与词汇连接,将词汇信息融入更多字符之中.

Li等[２０]提出一种基于 Transformer编码器的模型,将文本与

匹配词汇都作为输入;为了建模字符和词汇之间的关系,设计

了一种巧妙的位置编码,实现了字符与词汇间的信息交互.

上述模型在建模层引入词汇信息,但这些模型不具有可迁移
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性,解决方法是在嵌入层融合词汇信息.Liu等[２１]以固定编

码形式表示字符匹配的词汇信息,将词汇编码与字符编码拼

接后送入建模层,提高了模型效率.Ma等[２２]根据词汇中匹

配字符的位置将词汇分为４类,分别代表该字符位于词汇的

开始位置、中间位置、结束位置和唯一位置,对４类词汇信息

分别进行聚合后,与字符信息进行拼接.Liu等[２３]对 BERT
结构进行改进,在每一层 Transformer之间加入词典适配器,

通过字典树得到字符匹配的词汇集合,使用双线性注意力和

残差机制融合词汇和字符信息.

以上工作均采用序列标注的方式进行命名实体识别,除

此之外,还有一些与众不同的创新方法.Li等[２４]使用实体的

标签生成对应问题,以机器阅读理解的方式,通过各类标签的

问题去匹配文本中的实体答案.Yan等[２５]采用序列到序列

(SequencetoSequence,Seq２seq)模型来解决命名实体识别问

题,利用Brat编码器编码文本字符信息,再通过 Brat解码器

生成实体位置和标签类别.Jimenez等[２６]将 GPTＧ３模型用

于识别实体.GPTＧ３作为一种大型预训练模型,包含９６层

Transformer解码器结构,能够理解文本的深层语义信息.Li
等[２７]提出一种新的标注方案,解决了嵌套实体问题,并采用

跨度分类的方式进行解码.

３　问题定义与概念说明

３．１　中文命名实体识别

中文命名实体识别是找到文本中的实体并分类,根据实

体的表现形式,可分为连续型/非连续型、嵌套型/非嵌套型.

其中,连续型表示实体的所有字符是连续相邻的,嵌套型表示

两个实体间存在位置重合.本文解决的是连续非嵌套型中文

命名实体识别的问题,采用序列标注方法进行识别.输入长

度为q的文本c＝(c１,c２,􀆺,cq),预测标签序列为y＝(y１,

y２,􀆺,yq),将真实标签序列y∗ 作为监督信号.

３．２　多标签文本分类

多标签文本分类是识别文本中含有的标签集合,本文采

用多个二分类的方法进行处理.输入长度为q的文本c＝
(c１,c２,􀆺,cq),预测所有标签类别的得分序列为z′∈ℝm,将

０１序列z∈ℝm 作为监督信号,其中m 表示标签类型数量,标

签类型数量与具体样本无关.

显然,多标签文本分类在测试时是无效的,该任务的主要

作用是在训练时帮助标签信息的表示学习.

３．３　标签说明

中文命名实体识别数据集使用了特别的标注体系,如

BIO,BIOS和BIOES等.以BIOS标注体系为例,“B”代表实

体的开始位置,“I”代表实体的非开始位置,“O”代表非实体位

置,“S”代表单字符实体的位置.

标签由字符在实体中的位置和实体类型 组 成,如 “BＧ

LOC”表示地名实体的开始位置.标签类型数量由数据集和

标注体系决定,假设某数据集采用BIOS标注体系,实体类型

共s种,那么该数据集的标签类型数量为３s＋１.

３．４　标签信息说明

标签信息的具体形式是将所有类型的标签进行向量化,

也就是一个向量矩阵,向量的数量等于标签类型数量,并不

等于输入文本的长度.在每一步模型训练中不断调整优化所

有类型标签的向量表示,从而在训练集上得到标签信息.对

于每一个样本,标签信息都是同一个向量矩阵,包含所有类型

的标签,并不是只含有该样本的真实标签类型.例如,对于

Resume数据集中的样本“高勇:男,中国国籍.”,该样本中的

真实标签序列为:{BＧNAME,IＧNAME,O,O,O,BＧCONT,IＧ

CONT,IＧCONT,IＧCONT,O}.真实标签序列只含有５种标

签,但该数据集共有２５种标签,所以标签信息是由２５个标签

向量组成的向量矩阵.该数据集的其他样本也是同一个标签

向量矩阵.

由于标签信息的内容全部来源于训练集,并且代表着所

有类型的标 签,与具体样本的真实标签序列无关,因此即使

是测试的时候,标签信息作为输入也不会造成真实标注结果

的泄露.

４　模型

本文的命名实体识别模型结构如图１所示,分为嵌入层、

交互融合层、解码层.在嵌入层,使用预训练模型得到文本的

字符表示.在交互融合层,提出一种改进的 Transformer结

构,通过多头互注意力机制捕获双向信息依赖,实现字符信息

与标签信息的交互融合.在解码层,通过 CRF解码实体标

签,并基于双仿射(Biaffine)机制进行多标签文本分类,两个

任务以多任务学习方式同时训练.

图１　BIFT模型

Fig．１　BIFTmodel

４．１　嵌入层

４．１．１　字符嵌入表示

本文使用预训练模型BERTＧwwm[２８]对文本字符进行上

下文语义表征.该模型采用全词掩盖的方法进行遮掩语言模

型(MaskedLanguageModel,MLM)预训练,包含一定的词汇

信息.给定一个长度为q的文本c＝(c１,c２,􀆺,cq),那么文本

的字符嵌入表示为:

xc＝BERT(c) (１)
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其中,xc∈ℝn×d１ ,n表示BERTＧwwm 编码的句子长度,d１ 为

字符嵌入表示维度;xc
１∈ℝd１ 代表“CLS”向量表示,本文将其

作为整个文本的嵌入表示.

４．１．２　标签嵌入表示

给定一组数量为 m 的标签集合l＝(l１,l２,􀆺,lm),标签

嵌入表示通过查询标签向量表得到.对于标签lk,其嵌入表

示为:

xl
k＝el(lk) (２)

其中,el 表示标签向量表,标签向量表采用随机初始化的方法

产生;xl∈ℝm×d１ 表示所有类型标签的嵌入表示,也代表着标

签信息,对应图１中的“LabelEmbedding”.

４．２　交互融合层

如何有效融合标签信息和字符信息,是本模型的关键之

处.受 Transformer模型结构以及序列标注论文[２９]的启发,

本文提出了IFT结构,采用两个 Transformers解码器结构分

别对字符信息和标签信息增强特征表示,取消了原型 TransＧ

former解码器中使用的遮掩多头自注意力机制,具体过程如

下所述.

在嵌入层得到字符嵌入表示xc 和标签嵌入表示xl 后,

将xc 和xl 输入到多头自注意力层,通过多头自注意力机制

的作用,捕获了字符间的全局依赖,同时也发现了标签之间的

依赖关系.多头自注意力层将产生两个输出 Hsc和Hsl,计算

方法如式(３)和式(４)所示.

Hsc＝MultiHead(xc,xc,xc) (３)

Hsl＝MultiHead(xl,xl,xl) (４)

其中,Hsc∈ℝn×d１ 表示字符向量表示;Hsl∈ℝm×d１ 表示标签

向量表示;MultiHead表示多头注意力的计算公式,具体计算

过程如式(５)－式(７)所示.

MultiHead(Q,K,V)＝concat(head１,􀆺,headh)WO (５)

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (６)

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (７)

其中,Attention表示单头注意力计算公式;Q,K 和V 分别表

示查询向量、键向量和值向量;headi 表示第i个注意力头;h
表示注 意 力 头 数 量;WO ∈ ℝhd２×d１ 表 示 映 射 矩 阵,W Q

i ∈

ℝd１×d２ ,WK
i ∈ℝd１×d２ 和WV

i ∈ℝd１×d２ 分别表示第i个注意力

头中对Q,K,V 的转换矩阵,并且d２＝d１/h.

为了防止梯度消失,并且加速模型收敛,使用了残差机制

和层归一化函数,即如图１所示的“Add&Norm”结构.具体

操作过程如下:对于每一层,假设输入为I,输出为H,令 M＝

I＋H,最后对 M 进行层归一化,得到最终输出S.为了减少

符号表示,Hsc和Hsl在进行上述操作后,仍采用原符号 Hsc和

Hsl表示输出.值得注意的是,IFT结构中的多头互注意力层

和全连接层也将使用同样的方法进行残差连接和层归一化,

后文不再赘述.

接下来,在多头互注意力层进行标签信息与字符信息的

融合.多头互注意力机制能够捕获字符和标签之间的相互依

赖关系,从而获得对方信息的聚合表示.对于输入 Hsc 和

Hsl,多头互注意力层输出为 Hcc和Hcl,计算方法如式(８)和

式(９)所示.

Hcc＝MultiHead(Hsc,Hsl,Hsl) (８)

Hcl＝MultiHead(Hsl,Hsc,Hsc) (９)

其中,Hcc∈ℝn×d１ 表示字符依赖的标签信息,Hcl∈ℝm×d１ 表

示标签依赖的字符信息.

考虑到仅使用注意力机制对复杂过程的拟合程度不够,

并不能提取到理想特征,通过前向反馈网络层(FeedForward

Network,FFN)来增强网络能力.FFN将向量空间先扩大再

恢复,中间穿插非线性激活函数.FFN虽然只是两层的全连

接层,但 Dong等[３０]证明了取消FFN结构将导致归纳偏差问

题.FNN的具体计算过程如式(１０)－式(１２)所示.

Hfc＝FFN(Hcc) (１０)

Hfl＝FFN(Hcl) (１１)

FFN(x)＝max(０,xW１＋b１)２＋b２ (１２)

经过IFT结构的建模之后,得到了增强的字符向量表示

和标签向量表示.多层IFT 结构可以提取到更深层次的特

征,有利于字符信息与标签信息的充分融合,因此将IFT 层

数设置为 N.

４．３　解码层

对于中文命名实体识别任务,以 BIOS标注体系为例,真

实的标签序列具有３种特点:１)由于不涉及嵌套实体,那么某

种实体类型的连续标签中不能出现其他实体类型的标签;

２)“S”型标签的上一个标签不能是“B”型标签;３)“I”型标签上

一个标签只能是“B”或“I”型标签.因为 CRF使用转移矩阵

来表示标签之间的依赖关系,并能获得全局最优的预测序列,

所以本文采用CRF对字符向量表示进行解码预测,具体过程

如下所述.

对于输入x＝Hfc,序列y作为输出序列的概率为P(y|

x),计算方法如式(１３)－式(１５)所示.

P(y|x)＝ escore(x,y)

∑
y′∈Y

escore(x,y′) (１３)

Score(x,y)＝∑
n

i＝１
Ti,yi ＋∑

n

i＝０
Ayi,yi＋１

(１４)

T＝σ(xwt＋bt) (１５)

其中,Y 表示所有可能的输出序列集合,T 表示标签概率矩

阵,A表示转移概率矩阵,wt 和bt 表示全连接层参数.

命名实体识别任务的损失函数为lossner,计算式如下:

lossner＝－logP(y∗|x) (１６)

其中,y∗ 表示真实标记序列.模型经过训练后,预测时可通

过维特比算法得到全局最优标签序列.

对于多标签文本分类任务,本文采用多个二分类的方法

进行处理,监督信号表示为z∈ℝm.采用双仿射机制来进行

分类任务,具体计算过程如式(１７)和式(１８)所示.

lossmtc＝－１
m ∑

m

i＝１
(zilogpt(i)＋(１－zi)log(１－pt(i)))

(１７)

pt(i)＝σ((xcls)TUtHfl
i ＋(xcls􀱇Hfl

i )TWt＋bt) (１８)

其中,xcls＝xc
１,Ut∈ℝd１×d１ ,Wt∈ℝ２d１ ,bt 为双仿射函数参数.

当pt(i)≥０．５时,表示文本中含有第i种标签.

为了同时训练命名实体识别任务和多标签文本分类任

务,本文模型的最终损失函数表示为:

loss＝lossner＋lossmtc (１９)
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５　实验

５．１　实验数据

实验使用了３个中文公开数据集,包括 MSRA[３１],WeiＧ

bo[３２]和 Resume[１７].数据集采用了 BIOS标注体系,本文模

型同样也适用于其他标注体系的数据,不同之处在于标签数

量的差异.

MSRA数据集是由微软亚洲研究院标注新闻语料产生

的,共包含５０７２９条样本,涉及机构(ORG)、地点(LOC)、人

物(PER)３种实体类型,标签类型数量为１０.

Weibo数据集通过新浪微博数据过滤标注而成,共包含

１８９０条样本,涉及政治实体(GPE)、地址(LOC)、机构组织

(ORG)、人物(PER)４种实体类型,并且实体还可细分为泛指

和特指,标签类型数量为２５.

Resume数据集使用上市公司工作人员的简历作为语料,

共包含４７６１条样本,涉及种族(RACE)、国籍(CONT)、职称

(TITLE)、专业(PRO)、组织机构(ORG)、籍贯(LOC)、学历

(EDU)、人名(NAME)８种实体类型,标签类型数量为２５.

本文对数据集进行句子级的数据规模统计,具体如表１
所列.

表１　数据集统计结果

Table１　Datasetstatistics

数据集 训练集 验证集 测试集

MSRA ４１７２８ ４６３６ ４３６５
Weibo １３５０ ２７０ ２７０

Resume ３８２１ ４６３ ４７７

５．２　评价指标

模型评估采用正确率(P)、召回率(R)和 MicroＧF１ 值作

为评价指标,P表示预测正确实体数占预测实体总数的比例,

R表示预测正确实体数占真实实体数的比例,F１为P和R的

调和平均值,计算方法如式(２０)－式(２２)所示.

P＝ TP
TP＋FP×１００％ (２０)

R＝ TP
TP＋FN×１００％ (２１)

F１＝２×P×R
P＋R ×１００％ (２２)

其中,TP 表示预测正确的实体数,FP 表示预测错误的实体

数,FN 表示没被识别出的实体数.

５．３　实验设置

本文将BERTＧwwm的处理长度n设为１５０,标签嵌入维

度与字符嵌入维度d１ 设为 ７６８,注意力头数量h 设为 ６,

dropout设为 ０．５,IFT 层数 N 设为 ２,batchＧsize设为 ３２,

epoch设为１００,BERTＧwwm参数学习率设为０．００００１,其他

参数学习率设为０．００１,使用 Adam优化器进行训练.

５．４　实验结果

５．４．１　基准模型

为了验证本文模型的实验效果,将近年来效果较好的模

型作为对比模型.

LatticeＧLSTM[１７]:在 建 模 层 引 入 词 汇,通 过 改 进 的

LSTM 融合词汇信息.

CANＧNER[３３]:在建模层引入词汇,通过改进的 CNN 融

合词汇信息.

Glyce[１４]:在嵌入层引入字形,通过改进的 CNN 进行字

形信息提取,并使用拼接的简单方式进行融合.

LGN[１８]:在建模层引入词汇,通过改进的图神经网络融

合词汇信息.

FGN[１６]:在建模层引入字形,通过改进的CNN进行字形

信息提取,并利用滑动窗口和注意力机制融合字形信息.

SoftLexicon[２２]:在嵌入层引入词汇,通过 BIES标记分层

表示并融合词汇信息.

LEBERT[２３]:在 嵌 入 层 引 入 词 汇,通 过 改 进 的 TransＧ

former结构融合词汇信息.

５．４．２　实验结果

BIFT模型在 MSRA,Weibo和 Resume数据集上的实验

结果如表２－表４所列,其分别取得了９５．７５％,７２．１７％和

９６．２３％的F１值,在 MSRA和 Weibo数据集上均优于其他模

型.在文本格式不规范且语料数据量少的 Weibo数据集上,

BIFT模型效果显著,说明 BIFT 模型能够充分提取标签信

息.在 Resume数据集上,BIFT模型比融合词汇信息的模型

效果更佳,但融合字形信息的模型表现最好,可能是字形信息

比较适用于用词规范的数据.

表２　MSRA实验结果

Table２　ExperimentalresultsinMSRA
(％)

Model P R F１
LatticeＧLSTM ９３．５７ ９２．７９ ９３．１８
CANＧNER ９３．５３ ９２．４２ ９２．９７

Glyce ９５．５７ ９５．５１ ９５．５４
LGN ９４．１９ ９２．７３ ９３．４６
FGN ９５．４５ ９５．８１ ９５．６４

SoftLexicon ９５．７５ ９５．１０ ９５．４２
LEBERT － － ９５．７０

BIFT ９６．３４ ９５．１７ ９５．７５

表３　Weibo实验结果

Table３　ExperimentalresultsinWeibo
(％)

Model P R F１
LatticeＧLSTM － － ５８．７９
CANＧNER － － ５９．３１

Glyce ６７．６８ ６７．７１ ６７．６０
LGN ５５．３４ ６４．９８ ６０．２１
FGN ６９．０２ ７３．６５ ７１．２５

SoftLexicon － － ７０．５０
LEBERT － － ７０．７５

BIFT ７３．６２ ７０．７７ ７２．１７

表４　Resume实验结果

Table４　ExperimentalresultsinResume
(％)

Model P R F１
LatticeＧLSTM ９４．８１ ９４．１１ ９４．４６
CANＧNER ９５．０５ ９４．８２ ９４．９４

Glyce ９６．６２ ９６．４８ ９６．５４
LGN ９５．２８ ９５．４６ ９５．３７
FGN ９６．４９ ９７．０８ ９６．７９

SoftLexicon ９６．０８ ９６．１３ ９６．１１
LEBERT － － ９６．０８

BIFT ９５．９７ ９６．５０ ９６．２３

从实验结果可以发现本文模型十分有效,证明引入标签
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信息是可行的,同时也说明 BIFT模型确实能捕捉字符与标

签之间的依赖,丰富了两者的特征表示.BIFT模型与融入字

形或词汇信息等特征的模型相比,也具有竞争力.

５．５　IFT层数影响

为了观察IFT层数对 BIFT模型实验效果的影响,设计

了IFT层数分别为１,２,３,４的４组实验,分别在 Weibo和

Resume数据集上进行实验,结果如表５所列.

表５　BIFT在不同IFT层数下的实验结果

Table５　ExperimentalresultsofBIFTwithdifferentnumberof

layersofIFT
(％)

IFT层数
Weibo

P R F１
Resume

P R F１
１ ７０．７０ ６３．５３ ６６．９２ ９５．８５ ９６．２４ ９６．０４
２ ７３．６２ ７０．７７ ７２．１７ ９５．９７ ９６．５０ ９６．２３
３ ７１．０７ ６７．６３ ６９．３１ ９５．４３ ９６．１３ ９５．７８
４ ６８．９７ ６７．６３ ６８．２９ ９５．７６ ９５．６４ ９５．７０

　　由实验结果可知,模型在IFT 层数为２时,实验效果最

佳.当只有１层IFT时,模型可能无法有效建模字符与标签

之间的关系.而当IFT层数超过２时,模型复杂度逐渐增高,
导致模型过拟合,实验效果越来越差.

５．６　消融实验

为了验证BIFT模型各部分的有效性,进行了一系列的

消融实验,结果如表６所列.“ＧBiaffine”代表“CLS”向量表示

与标签向量表示以拼接的简单方式进行结合;“ＧTMC”表示

去除多标签文本分类任务,仅保留中文命名实体识别任务;
“ＧIFT”表 示 去 除 IFT 结 构,也 就 是 BERTＧCRF 模 型.
“ＧTMC”比“ＧIFT”实验效果更佳,证明了IFT结构的有效性.

BIFT模型与“ＧBiaffine”的F１值均高于“ＧTMC”,验证了增加

多标签 文 本 分 类 任 务 能 够 提 升 中 文 命 名 实 体 识 别 效 果.

BIFT模型比“ＧBiaffine”实验效果更佳,说明双仿射机制相对

于拼接方式,能更好地建模文本表示与标签信息之间的关系.

综上,BIFT模型各结构都是有效且可行的.

表６　消融实验结果

Table６　Ablationexperimentresults
(％)

Model
MSRA

P R F１
Weibo

P R F１
Resume

P R F１
BIFT ９６．３４ ９５．１７ ９５．７５ ７３．６２ ７０．７７ ７２．１７ ９５．９７ ９６．５０ ９６．２３

ＧBiaffine ９５．６１ ９５．２６ ９５．４３ ７０．３３ ７１．０１ ７０．６７ ９５．７３ ９６．４４ ９６．０８
ＧTMC ９５．５２ ９５．１７ ９５．３４ ６９．０５ ７０．０５ ６９．５４ ９５．３２ ９６．４４ ９５．８８
ＧIFT ９５．３１ ９５．０４ ９５．１８ ７０．２５ ６７．８７ ６９．０４ ９５．４２ ９５．８８ ９５．６５

　　结束语　本文提出了一种融合标签信息的中文命名实体

识别模型,通过 Transformer结构来进行字符信息与标签信

息的交互融合,并将中文命名实体识别和多标签文本分类以

共享参数的多任务学习方式进行训练.实验证明,本文模型

有效可行,在多个数据集上获得了不同程度的提升,与融合字

形、词汇信息的多个模型相比具有竞争力.本文模型适用于

标签类型较少的数据,如果标签类型过多,可能导致难以捕捉

字符与标签之间的关系,模型复杂度过高.在后续工作中,将

考虑改变标签信息的表现形式,降低其数据规模,从而使其广

泛适用于标签类型过多的中文命名实体识别任务.
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