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基于字词融合的低词汇信息损失中文命名实体识别方法
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南京航空航天大学计算机科学与技术学院　南京２１１１０６
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摘　要　中文命名实体识别(CNER)任务是一种自然语言处理技术,旨在识别文本中具有特定类别的实体,如人名、地名、组织

机构名等,它是问答系统、机器翻译、信息抽取等自然语言应用的基础底层任务.由于中文不具备类似英文这样的天然分词结

构,基于词的 NER模型在中文命名实体识别上的效果会因分词错误而显著降低,基于字符的 NER 模型又忽略了词汇信息的

作用,因此,近年来许多研究开始尝试将词汇信息融入字符模型中.WCＧLSTM 通过在词汇的开始字符和结束字符中注入词汇

信息,使模型性能获得了显著的提升.然而,该模型依然没有充分利用词汇信息,因此在其基础上提出了基于字词融合的低词

汇信息损失 NER模型 LLLＧWCM,对词汇的所有中间字符融入词汇信息,避免了词汇信息损失.同时,引入了两种编码策略平

均(avg)和自注意力机制(selfＧattention)以提取所有词汇信息.在４个中文数据集上进行实验,结果表明,与 WCＧLSTM 相比,

该方法的F１值分别提升了１．８９％,０．２９％,１．１０％和１．５４％.

关键词:命名实体识别;自然语言处理;词汇信息损失;中间字符;编码策略

中图分类号　TP３９１

　

WordＧCharacterModelwithLowLexicalInformationLossforChineseNER
GUOZhiqiang,GUANDonghaiandYUAN Weiwei
SchoolofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１１１０６,China

　

Abstract　Chinesenamedentityrecognition(CNER)taskisanaturallanguageprocessingtechniquethataimstorecognizeentiＧ

tieswithspecificcategoriesintext,suchasnamesofpeople,places,organizations．Itisafundamentalunderlyingtaskofnatural

languageapplicationssuchasquestionandanswersystems,machinetranslation,andinformationextraction．SinceChinesedoes

nothaveanaturalwordseparationstructurelikeEnglish,theeffectivenessofwordＧbasedNERmodelsforChinesenamedentity
recognitionissignificantlyreducedbywordseparationerrors,andcharacterＧbasedNERmodelsignoretheroleoflexicalinformaＧ

tion．Inrecentyears,manystudieshaveattemptedtoincorporatelexicalinformationintocharacterＧbasedmodels,andWCＧLSTM

hasachievedsignificantimprovementsinmodelperformancebyinjectinglexicalinformationintothestartandendcharactersofa

word．However,thismodelstilldoesnotfullyutilizelexicalinformation,sobasedonit,LLLＧWCM(wordＧcharactermodelwith

lowlexicalinformationloss)isproposedtoincorporatelexicalinformationforallintermediatecharactersofthelexicontoavoid

lexicalinformationloss．Meanwhile,twoencodingstrategiesaverageandselfＧattentionmechanismareintroducedtoextractall

lexicalinformation．ExperimentsareconductedonfourChinesedatasets,andtheresultsshowthattheF１valuesofthismethod

areimprovedby１．８９％,０．２９％,１．１０％and１．５４％,respectively,comparedwithWCＧLSTM．

Keywords　Namedentityrecognition,Naturallanguageprocessing,Lexicalinformationloss,Intermediatecharacters,Encoding
strategy
　

１　引言

命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER),也称

实体抽取[１],是自然语言处理领域的一项基础性工作.命名

实体识别的主要任务是在文本中标识出命名实体并判断其对

应的实体类型,如人名、地名、组织机构名、日期等[２].NER
在许多自然语言处理的下游任务中发挥着重要作用,包括

信息检索[３]、文本分类、问答系统[４]等.随着研究人员对其进

行了大量的研究,许多方法被提出用于解决 NER任务,包括

隐马尔可夫模型(HMMs)[５]、最大熵(ME)[６]、支持向量机

(SVM)[７]和条件随机场(CRF)[８].随着深度学习的发展,神
经网络被引入 NER 任务中.Lample等使用 LSTMＧCRF模

型[９],将字符信息集成到单词表示中,在英文领域的 NER任

务中获得了优异的效果.



与具有天然分词特征的英文相比,中文由单个汉字构成,

词语之间往往没有分割符号,且语言结构复杂,对实体边界的

识别造成了很大的困难.因此,面对中文 NER任务,一种直

观的方式就是首先使用现有的中文分词方法对语句执行分

词,然后 将 基 于 词 级 的 序 列 标 注 模 型 应 用 于 分 词 后 的 语

句[１０].然而,现有的分词方法会不可避免地产生分词错误,

从而导致实体边界的检测和实体类别的预测出现误差.为了

避免分词错误的传播,大多数中文 NER 模型都是基于字符

的.有研究表明,基于字符的模型在中文NER任务中优于基

于词的模型[１１].

虽然基于字符的模型在中文 NER 上取得了不错的性

能,但其依然没有利用中文语句中蕴含的词汇信息,而词汇的

边界通常很有可能与实体的边界重合,因此引入词汇信息可

有效提高实体边界预测的准确性.Zhang等提出了 LatticeＧ

LSTM[１２],它在 LSTMＧCRF 的基础上,通过添加额外的路

径,将词汇的开始字符和结束字符的存储单元相连接,将词汇

信息融入字符中.但是,因其不同字符间连接的节点数不一

致而无法进行批训练,以及词汇信息单一,所以仍然存在计算

性能低下和信息损失的问题.针对上述问题,Liu等提出了

一种新的词Ｇ字符混合模型 WCＧLSTM[１３],通过固定词汇向量

大小、将词汇信息集成到输入向量中,以及更进一步地将词汇

信息引入开始字符中,简化了 LatticeＧLSTM 复杂的模型结

构,加快了计算速度,并在一定程度上缓解了词汇信息损失的

问题.

虽然 WCＧLSTM 在LatticeＧLSTM 的基础上已经取得很

大的进步,但其依然没有充分利用词汇信息.如图１所示,

“天”字在第二层LSTM 融入了“天安门”词汇信息,“门”字在

第一层LSTM 融入了“天安门”词汇信息,皆对该字符标签的

正确预测产生了积极影响.由于 WCＧLSTM 模型并不会对

存在于词汇中间的字符注入词汇信息,因此“安”字丢失“天安

门”词汇信息,这一定程度上降低了该字符被预测正确的可能

性.针对该问题,本文提出在 BiLSTM 两层的输入上,对于

每个字符,不仅融入以该字符为开头和结尾的词汇信息,还融

入以该字符存在于其他词汇中间的词汇信息,分别采用两种

编码策略来提取所有词汇信息,最终使用CRF得到全局最优

标签序列.为验证本文模型的性能优势,在公开数据集 WeiＧ

bo,Resume,MSRA,Taobao上进行实验.

图１　WCＧLSTM 融入词汇信息的示例

Fig．１　ExampleofWCＧLSTMincorporatinglexicalinformation

本文的主要贡献如下:

１)提出了一种基于字词融合的低词汇信息损失的 NER模

型,在对字符融入以该字符为开始和结尾词汇信息的基础上,

额外融入以该字符为中间字符的词汇,避免了词汇信息损失.

２)引入两种编码策略,能够固定模型输入和无遗失地采

纳各词汇信息,充分利用词汇信息.

３)在４个中文数据集上进行实验,结果表明,本文方法在

效果上均优于对比模型.

２　相关工作

在命名实体识别任务被提出后,经历了３个大的发展阶

段.早期的命名实体识别技术发展不成熟,通常是通过人工

构造规则和模板来实现的.但该方法需要领域专家自定义规

则,不仅耗时耗力,而且对一个领域构造的规则模板不能应用

于其他领域,通用性和可移植性较差.在将机器学习应用于

命名实体识别任务之后,领域专家不再需要手动构建规则或

模板,而是使用带注释的语料库来训练模型,代表性的模型有

隐马尔可夫模型和条件随机场模型.这两种方法都是基于机

器学习的,因此需要提取特征,在训练期间,可能存在误差传

播的问题.鉴于此,学者们逐渐开始将研究重点转向深度

学习.

本文从输入表示的角度出发,将这些方法分为基于词、基

于字和基于字Ｇ词混合的３类模型,并分别对它们进行介绍.

２．１　基于词的NER模型

基于词的中文命名实体识别模型需要先对输入文本进行

分词,然后将分词结果作为输入,输入命名实体识别模型中,

再利用不同的算法进行实体标注和分类.文献[１４]提出了第

一个基于词的命名实体识别模型,其特征由人工构建的词法

特征和词典组成,不仅耗时,而且手工特征通常基于规则或启

发式方法设计,可能无法完全涵盖所有可能的情况,这导致某

些稀有或特殊的实体类型可能无法被充分捕捉.文献[１５]提

出了BiLSTMＧCRF模型.BiLSTM 可以同时从前向和后向

对文本序列进行建模,有效地捕捉了词汇在整个句子中的语

义和上下文相关性;CRF层考虑了标签之间的依赖关系和转

移概率,进一步提高了标注的准确性;BiLSTMＧCRF结合两

者的优势,成为了 NER 领域的一种常用模型.文献[９]进一

步利用LSTM 提取了词汇的拼写特征,将拼写特征与词嵌入

向量结合,可以为模型提供更丰富的特征表示,这有助于更好

地捕捉词汇之间的语义和形态信息.文献[１６]额外引入了汉

字拼音特征,提出 了 Visphone模型.该模型使用两个相同

的交叉转换器编码器,将输入字符的部首和语音特征与文本

嵌入相融合.文献[１７]通过加入汉字语音特征,解决了实体

边界潜在词歧义问题.然而,当上述模型应用于中文命名实

体识别时,作为模型输入,对中文进行分词是必须的,因此不

可避免地都会遭受分词错误的影响,从而导致实体边界的检

测和实体类别的预测出现误差.

２．２　基于字的NER模型

与基于词的模型不同,基于字的模型无需对文本分词,而

是直接以单字为输入,这样可以减少分词错误带来的负面影

响,并且通常能够提升模型性能.文献[１８]首次将基于字符

的BiLSTMＧCRF运用于中文 NER任务中,并在字符的基础

上引入了额外的部首特征,部首特征能够捕捉中文字符的字

形结构信息,还能够提供一定的字义相关性信息,从而提供更

３７２郭志强,等:基于字词融合的低词汇信息损失中文命名实体识别方法



丰富的特征表示,增强模型对中文命名实体的识别能力.文

献[１９]使用BERT进行特征提取,通过在BERT输出层添加

一个CRF层来进行序列标注,基于大规模语料的预训练模

型,BERT能够学习到丰富的语义表示以及具有较强的泛化

能力.文献[２０]提出将实体抽取转换成字与字之间的关系抽

取问题,通过构建字与字之间的二维网络,有效地捕获了近距

离和远距离字对之间的相互作用.文献[２１]通过在词之间插

入边界符,巧妙地将词的边界信息融入模型,解决了词的

OOV问题.文献[２２]提出了一种简单有效的规律性启发的

识别网络(RICON),规则性感知模块捕捉每个实体的内部规

则性,以便更好地预测实体类型,而规则性诊断模块则被用来

确定实体的边界.虽然基于字符的命名实体识别通常优于基

于词的方法,但是它忽略了词汇信息,而词汇信息对于确定实

体边界非常重要.

２．３　基于字词混合的NER模型

由于缺乏足够的中文命名实体识别标注数据资源,因此

如何在基于字符的模型中引入词汇信息成为近年来 NER任

务研究的重点.在一些中文命名实体识别任务上,使用词汇

信息的方法可以媲美甚至优于大语料预训练模型BERT.

文献[２３]首次将中文命名实体识别任务和中文分词任务

(CWS)进行联合训练,利用 CWS任务向 CNER任务提供词

边界信息,在社交媒体数据的 NER 任务中其效果获得了显

著提升.文献[２４]提出将外部词典知识与 BERT模型结合,

通过LexiconAdapter层直接将外部词典知识融合到 BERT
层中.文献[２５]提出了一种基于 BERT 的序列标记任务的

插件词典合并方法 DyLex,它采用了一种有效的监督词汇的

方法来消除匹配噪声.文献[１２]首先提出了一种基于格的长

短期记忆网络(LatticeＧLSTM)模型,它在LSTMＧCRF的基础

上,通过有向无环图来连接单词开始和结束字符之间的存储

单元,从而利用词汇信息,在多个中文数据集上都达到了当时

最优的效果.但LatticeLSTM 中每个字符只能获取以它为

结尾的词汇,且数量是不固定的,导致信息损失和运行效率低

下.文献[２６]借鉴了晶格结构,引入transformer作为编码

器,从而能够进行批量运算,并引入多孔机制解决了transＧ

former无法捕捉长距离依赖的问题.文献[２７]在利用 LatＧ

tice结构来引入词典信息的基础上,使用外部无标签数据对

词频进行计数,为词典信息的每个部分动态分配权重.文献

[１３]对LatticeＧLSTM 进行了进一步的改进,通过固定模型输

入大小,加快了模型的训练速率;将词汇信息引入词汇的开始

或结尾字符中,弥补了词汇信息的损失问题.但这种方法仍

然不能充分利用词汇信息.本文研究在其只利用以该字符为

开始和结尾的词汇的基础上,为每个字符额外融入以该字符

存在于其他词汇中间的词汇信息,进一步充分利用词汇信息.

３　LLLＧWCM

３．１　模型架构

本文采用LSTMＧCRF作为主要网络结构,与目前广泛应

用于中文命名实体识别任务的模型相同.该模型的主要结构

如图２所示.首先,将一段中文序列的每个字符映射到密集

向量上;其次,对于每个字符,分别获取以它为开头、以它为结

尾以及包含它(在词汇内部)的词汇,并且引入两种编码策略,

提取固定大小的词汇信息;然后,将字符嵌入和为其分配的词

汇嵌入进行连接,作为 LSTM 的输入来提取词和字符特征;

最后,将LSTM 输出结果通过CRF层,获得全局最优标签序

列.接下来,将对词Ｇ字符嵌入层、词汇编码策略、LSTM 层和

CRF层这４个部分分别进行阐释.

图２　LLLＧWCM 模型的总体架构

Fig．２　OverallstructureofLLLＧWCM

４７２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



３．２　符号表示定义

在正式介绍之前,需要对中文语句、词汇等的符号表示进

行定义.将一条语句表示为S＝{c１,c２,􀆺,cn},S 表示整个

语句,ci表示其中的第i个字符.wi,j表示其中的一段字符序

列{ci,ci＋１,􀆺,cj},wci→表示在前向 LSTM 中分配给ci的所有

词汇,且wci→是由不同wi,j构成的集合,同理wci← 表示在后向

LSTM 中分配给ci的所有词汇.至此,我们为每个字符分配

词汇,形成一系列字Ｇ词对,可以表示为sp→＝{(c１,wc１
→),(c２,

wc２
→),􀆺,(cn,wcn→)}.由于本文提出的模型在两层 LSTM 的

输入相同,因此在后续介绍中,我们仅以前向LSTM 为例.

３．３　嵌入层

对于每个字符ci,其嵌入表示为:

vc
i＝tc(ci) (１)

其中,tc表示一张字符嵌入查找表,它提供了大量单字的向量

表示.

wci→表示分配给ci的所有词汇,其一共由３种类型的词汇

构成,以ci为开头的词汇、以ci为结尾的词汇以及ci处在词汇

内部的词汇,可表示为:

wi,j(i≤j)

wh,i(h≤i)

wm,n(m＜i＜n)

不同字符分配到的词汇数量各不相同,ci融入的词汇数

量表示为nr
i.为了统一模型输入大小,我们将一个批次中每

个字符的nr
i通过padding扩充至na

i,na
i的取值为:

na
i＝max(nr

i) (２)

因此,wci→＝{wi１→,wi２→,􀆺,winai
→},对于任一词汇wik→,其向量表

示为:

vw→
ik＝tw(wik→) (３)

其中,tw表示一张词嵌入查找表,它提供了大量词的向量表

示.wci→的向量表示为:

Vi＝(vw→
i１,􀆺,vw→

in
a
i
) (４)

３．４　编码策略

为了实现批量化训练,需要确保模型的输入大小一致.

同时,为了充分利用词汇信息,需要无遗失地采纳各词汇信

息,因此本文提出了两种编码策略,并使用xw→
i 表示Vi经过编码

后的最终向量表示.

１)平均策略.顾名思义,就是对Vi包含的除 padding以

外的所有词汇嵌入求和并取平均值.若Vi仅包含padding,则

对所有padding取平均.xw→
i 可表示为:

xw→
i ＝

１
nr

i
∑
nr
i

k＝１
vw→

ik, nr
i＞０

１
na

i
∑
na
i

k＝１
vw→

ik, nr
i＝０

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(５)

对于不止包含padding的Vi,我们均匀地对每个非padＧ

ding词汇嵌入取其 １
nr

i
,从而可以采纳所有词汇信息,xw→

i 的大

小和一个词汇嵌入的大小相同.

２)自注意力机制策略.自注意力机制可以有效捕捉文本

序列的上下文信息,帮助识别命名实体.文献[２８]以 LSTM

输出的隐藏状态为输入,使用注意力机制获取其线性组合.

受此启发,将wci→的向量表示Vi作为输入,计算式如下:

ai＝softmax(Ws２tanh(Ws１VT
i )) (６)

其中,Ws２和Ws１是两个可学习的参数矩阵.Ws１的维度是m∗

n,n为词嵌入维度的大小;Ws２的维度是m∗１,m 是一个可任

意设置的参数.Ws１用于将Vi映射到一个中间表示矩阵,然后

再通过tanh激活函数和Ws２得到初始注意力权重矩阵.我们

的目标是将一个可变数量和长度的词汇信息编码成一个固定

长度的嵌入,因此还需要使用softmax对权重矩阵进行归一

化处理.依据该权重矩阵ai,最终可以得到词汇嵌入的线性

组合:

xw→
i ＝

∑
nr
i

k＝１
aikvw→

ik, nr
i＞０

∑
na
i

k＝１
aikvw→

ik, nr
i＝０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)

其中,aik表示第k 个词汇嵌入的权重,我们依据权重系数对

所有非padding词汇提取信息,从而可以采纳所有词汇信息,

xw
→

i 最终大小和一个词汇嵌入的大小相同.

３．５　字词融合的LSTM
命名实体识别任务需要考虑长期依赖问题,即当前词汇

的实体类型可能受到前面或后面较远距离的单词的影响.

LSTM 作为循环神经网络(RNN)的变种,可以通过其长短期

记忆机制来解决传统 RNN 中普遍存在的长期依赖问题,从

而有效地传递和表达长时间序列中的信息并且不会导致较长

时间之前的有用信息被遗忘.因此,我们选择 LSTM 作为网

络结构的一部分.使用上述编码策略对词汇嵌入编码后,

LSTM 的输入为:

xi＝vc
i􀱇xw

→

i (８)

式(８)表示将字符嵌入和词嵌入的连接作为 LSTM 的输

入.LSTM 拥有３种类型的门结构,即遗忘门、输入门和输出

门,其内部计算过程如下:

ij

oj

fj

c~j

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

＝

σ
σ
σ

tanh

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(WT􀅰
xj

hj－１
[ ] ＋b)

cj＝cj－１􀅰fj＋ij􀅰c~j

hj＝oj􀅰tanh(cj)

(９)

其中,ij,oj,fj分别表示输入因子、输出因子和遗忘因子;WT

是权值;b是偏置向量;σ表示sigmoid激活函数.

由于单向LSTM 只能利用过去的信息,而双向LSTM 可

以同时利用过去和未来的信息来进行预测,这样可以提高预测

的准确性和鲁棒性.因此,本文模型使用了双向 LSTM,其隐

藏状态输出hi为两层LSTM 隐藏状态输出的连接,表示为:

hi＝hi
→
􀱇hi

← (１０)

３．６　CRF序列标记

对于LSTM 的输出hi,我们将它投射到线性层进行维度

映射,然后使用softmax进行分类,便能得到字符对应于不同

标签的分数,令H＝{h１,h２,􀆺,hn}.
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E＝wH＋b
E＝softmax(E)

(１１)

其中,w为权重向量,b为偏置向量.

由于相邻字符标签之间可能会存在约束关系,而 CRF层

可以从训练数据中学习到标签约束,从而减少无效预测序列,

提高标签预测准确性.CRF损失函数由真实路径分数和所

有路径总分数两部分组成.

Loss＝－log PRealpath

P１＋P２＋􀆺＋PN
(１２)

在训练过程中,模型的参数值将随着训练过程的迭代不

断更新,使得真实路径分数所占的比例越来越大.路径分数

p由两部分组成,即发射分数和转移分数.设某一预测序列

为y＝{x１,x２,􀆺,xn},则:

Py＝Ey＋Ty

Ey＝ex１ ＋ex２ ＋􀆺＋exn

Ty＝tstart→x１ ＋tx１→x２ ＋􀆺＋txn→end

(１３)

其中,Ey为发射分数,ex１
表示字符被预测为标签xi的分数,该

值可由式(１１)计算得到.Ty为转移分数,txi→xj 表示标签xi的

下一个标签为xj的分数,概率越大则分数越高,在模型训练之

前,可以随机初始化转移矩阵的分数,这些分数将随着训练的

迭代过程被更新,从而学习到序列之间的约束关系.在解码

时,我们使用维特比算法找到获取最高分数的标签序列.

４　实验

４．１　数据集

本文在 MSRA,Weibo,Resume和 Taobao这４个数据集

上进行实验.MSRA 数据集包含了新闻、博客、论坛等多种

类型的文本,共计４８４４２个句子,其中包含了３种实体类型;

Weibo数据集包含了微博文本,共计１８９０个句子,其中包含

了７ 种 实 体 类 型;Resume数 据 集 包 含 了 简 历 文 本,共 计

４７６１个句子,其中包含了８种实体类型;Taobao数据集包含

了商品名称、型号等多种类型的文本,其中包含了９种实体类

型,共计７９９８个句子.数据集详情如表１所列.

表１　数据集统计

Table１　Statisticsofdatasets

Datasets Type Train Dev Test

Weibo
Sentence １．４×１０３ ０．２７×１０３ ０．２７×１０３

Char ７３．８×１０３ １４．５×１０３ １４．８×１０３

Resume
Sentence ３．８×１０３ ０．４６×１０３ ０．４８×１０３

Char １２４．１×１０３ １３．９×１０３ １５．１×１０３

MSRA
Sentence ４１．７×１０３ ４．６×１０３ ４．４×１０３

Char １９５５．９×１０３ ２１４．１×１０３ １７２．６×１０３

Taobao
Sentence ６．０×１０３ ０．９９８×１０３ １．０×１０３

Char １８０．５×１０３ ３０．１×１０３ ３０．０×１０３

本文使用的预训练字符嵌入和词嵌入与 LatticeＧLSTM
使用的相同,该嵌入通过在自动分词的大规模中文预料上使

用 word２vec预训练得到.词嵌入中,包含５．７×１０３个单字、

２９１．５×１０３个双字词、２７８．１×１０３个三字词和１２９．１×１０３个

其他字词.

４．２　实验设置

在参 数 设 置 上,对 于 较 小 数 据 集 Weibo,Resume 和

Taobao,设置LSTM 隐藏状态维度大小为１００,以防过拟合;

对于大数据集 MSRA,设置LSTM 隐藏状态维度大小为２００,

使用更大的LSTM 隐藏状态维度可以更好地捕捉数据中的

复杂关系.设置 Weibo的训练轮次为５０,MSRA,Resume和

Taobao的训练轮次为７５.字符嵌入大小和词汇嵌入大小分

别设置为１００和５０.输入序列最大长度为２５０,dropout置为

０．５,学习率最初设为０．０１５,按０．０５的速率衰减.使用SGD
作为模型优化算法,使用 Precision,Recall,F１作为模型的评

价指标,计算方式如式(１４)所示:

F１＝２􀅰precision􀅰recall
precision＋recall

(１４)

我们 的 实 验 环 境 为 python３．８、pytorch１．１１．０,GPU

RTX３０９０,win１０.

４．３　对比模型

本文选用基于字符的BiLSTMＧCRF作为基准模型,它是

实际应用中的常用方法.

在 Weibo数据集上,除基准模型、LatticeＧLSTM、PLTE
和 WCＧLSTM 外,还引入了４种对比模型,这４种方法均针对

中文社交媒体数据而提出.

１)PengandDredze(a)[２９]:使用了基于 LSTM 的神经网

络模型,同时使用了字符级和词级的嵌入表示.通过联合训

练识别任务和嵌入任务,使得模型在学习嵌入表示的同时能

够更好地进行实体识别任务.

２)PengandDredze(b)[２３]:提出了一种基于词分割表示

学习的方法,该方法通过学习词汇之间的相关性来提高命名

实体识别的准确性.

３)SunandHe(a)[３０]:为解决社交媒体中大量的网络用

语和短语不存在中文词典中的问题,提出了一种基于FＧscore
的最大边际神经网络方法.

４)SunandHe(b)[３１]:提出了一个统一的模型,该模型基

于 Transformer和BiLSTMＧCRF模型,并使用了多任务学习

和迁移学习技术.

在 MSRA数据集上,引入了６种对比模型,以下方法在

被提出时在该数据集上获得了优异的表现.

１)Chen等[３２]:提出了基于条件概率模型的方法,包括基

于隐马尔可夫模型(HMM)和最大熵模型(MEM),用于进行

中文命名实体识别任务.

２)Zhang 等[３３]:提 出 了 一 个 基 于 概 率 特 征 的 最 大 熵

(ME)模型作为模型基本框架,联合多源知识,以提高分词和

命名实体识别的性能.

３)Zhou等[３４]:提出了一种基于联合识别和分类的方法

来进行中文命名实体识别.首先采用基于条件随机场(CRF)

来识别句子中的实体,并使用特征模板来捕捉实体的上下文

信息.然后,将识别出的实体和其上下文信息作为输入,利用

支持向量机(SVM)进行实体类别的分类.

４)Lu等[３５]:提出了一种基于多原型的方法,将每个汉字表

示成多个原型的组合,并引入了一种新的训练策略,通过最大

化相似原型对之间的相似度,来优化多原型汉字表示的质量.

５)Dong等[１８]:提出了一个基于字符级别 LSTMＧCRF模

型的中文命名实体识别方法,并引入了部首级别的特征来进

一步提高模型的性能.
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６)Cao等[３６]:提出了一种新颖的对抗性训练框架,通过

在源域和目标域之间共享知识来提高目标域的性能.此外,

还引入了自注意力机制,以提高模型对命名实体的识别能力.

应用于 Resume和 Taobao数据集的方法很少,因此在该

数据集上本文方法与基准模型、LatticeＧLSTM、PLTE 以及

WCＧLSTM 进行了比较.

４．４　实验结果

各模型在 WeiboNER任务上的结果如表２和图３所示.

NE,NM,Overall这３列表示各模型方法在命名实体(NE)、

名义实体(NM)以及全部数据(NE＋NM)上的F１值.

表２　WeiboNER任务对比结果

Table２　ComparisonresultsonWeiboNER

Models NE NM Overall
PengandDredze(a)[２９] ５１．９６ ６１．０５ ５６．０５
PengandDredze(b)[２３] ５５．２８ ６２．９７ ５８．９９

SunandHe(a)[３０] ５４．５０ ６２．１７ ５８．２３
SunandHe(b)[３１] ５０．６０ ５９．３２ ５４．８２

LatticeＧLSTM ５３．０４ ６２．２５ ５８．７９
PLTE ５３．５０ ６４．８１ ５９．６６
Baseline ４７．８６ ５７．７９ ５２．８０

WCＧLSTM＋avg ５３．３７ ６４．７７ ５９．０７
WCＧLSTM＋selfＧattention ５３．４４ ６４．４８ ５９．３９

LLLＧWCM＋avg ５３．９５ ６４．３３ ６０．９６
LLLＧWCM＋selfＧattention ５４．６４ ６５．３２ ６１．１９

　　　注:最好的结果用粗体突出表示.

图３　Weibo数据集的结果

Fig．３　ResultsonWeiboNER

文献[２９]利用标记和未标记文本联合训练目标嵌入,文

献[２３]用LSTMＧCRF模型联合训练 NER和单词分割任务,

进一步改善了 NER效果.文献[３０Ｇ３１]利用跨域学习和半监

督学习,缓解了稀有数据限制,改善了 NER效果.然而,这些

方法需要用到跨域数据或者半监督数据.LatticeＧLSTM 在

基于格的LSTM 结构上融入了结尾词汇信息,与仅使用字符

作为输入的基准模型相比,在全部数据上 F１提升了５．９９％,

说明了 词 汇 信 息 在 中 文 NER 任 务 中 具 有 重 要 的 作 用.

PLTE在格结构上利用位置关系表征增强了自 注 意 力 的 能

力,较LatticeＧLSTM 提升了０．８７％.WCＧLSTM 从嵌入层

进一步融入开始词汇信息,在两种策略上性能超越了 LatＧ

ticeＧLSTM,较之分别提升了０．２８％和０．６０％.本文模型

在平均和自注意力两种策略上较 WCＧLSTM 分别提升了

１．８９％和１．８０％,这说明通过融入中间词汇进一步避免

词汇信息损失,可一定程度上提升模型效果.在自注意力

策略上,本文模型获得了最好的效果,这说明通过对输入

序列中的各词汇嵌入进行自动加权,可以帮助模型更好地

理解上下文,从而更准确地识别实体.

各模型 在 ResumeNER 任 务 上 的 结 果 如 表 ３ 和 图 ４
所示.

表３　ResumeNER任务对比结果

Table３　ComparisonresultsonResumeNER

Models P R F１
LatticeＧLSTM ９４．８１ ９４．１１ ９４．４６

PLTE ９４．９１ ９５．０１ ９４．９６
Baseline ９３．１３ ９３．２４ ９３．１８

WCＧLSTM＋avg ９４．９３ ９４．８７ ９４．９０
WCＧLSTM＋selfＧattention ９４．７７ ９４．５６ ９４．６６

LLLＧWCM＋avg ９５．２１ ９５．０９ ９５．１５
LLLＧWCM＋selfＧattention ９５．１３ ９４．７８ ９４．９５

图４　Resume数据集结果

Fig．４　ResultsonResumeNER

LatticeＧLSTM 在词汇的结尾字符引入词汇信息,相比基

于字符的基准模型,其 F１值提升了１．２８％.PLTE在基于

格的transformer结构上融入了结尾词汇信息,较基准模型提

升了１．７８％.WCＧLSTM 进一步在词汇的开头字符融入词

汇信息,在两种编码策略上与LatticeＧLSTM 相比分别提升了

０．４４％和０．２０％.本文模型通过额外融入中间词汇信息,在

两种 编 码 策 略 上 相 比 WCＧLSTM 分 别 提 升 了 ０．２５％ 和

０．２９％.我们期望自注意力机制策略获取最佳效果,而表３
和图４显示平均策略微优于自注意力机制策略,我们推测使

用更复杂的编码策略在该小数据集上发生了过拟合.表３所

列结果充分说明,丰富的词汇信息可以有效提升模型在中文

NER任务上的性能.

各模型 在 MSRA NER 任 务 上 的 结 果 如 表 ４ 和 图 ５
所示.

表４　MSRANER任务对比结果

Table４　ComparisonresultsonMSRANER

Models P R F１

Chen等[３２] ９１．２２ ８１．７１ ８６．２０

Zhang等[３３] ９２．２０ ９０．１８ ９１．１８

Zhou等[３４] ９１．８６ ８８．７５ ９０．２８

Lu等[３５] － － ８７．９４

Dong等[１８] ９１．２８ ９０．６２ ９０．９５

Cao等[３６] ９１．７３ ８９．５８ ９０．６４

LatticeＧLSTM ９２．５８ ９１．７７ ９２．１７

PLTE ９４．１５ ９２．３９ ９３．２６

Baseline ８８．９１ ８７．２８ ８８．０９

WCＧLSTM＋avg ９３．３６ ９１．７８ ９２．５６

WCＧLSTM＋selfＧattention ９３．１１ ９１．３７ ９２．２３

LLLＧWCM＋avg ９４．４５ ９２．８８ ９３．６６

LLLＧWCM＋selfＧattention ９４．２３ ９２．３３ ９３．２７
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图５　MSRA数据集的结果

Fig．５　ResultsonMSRANER

文献[３２]将条件随机场和最大熵模型应用于中文 NER
任务,取得了令人满意的效果.文献[３３]以一个基于概率特

征的最大熵(ME)模型作为基本框架,结合外部多源知识,提
高了实体识别性能.文献[３４]联合执行分词和实体识别任

务,解决了传统的序列标记方法无法将一串连续的字符作为

一个命名实体的候选者的问题,从而可以进行更准确的预测.

文献[３５]提出了一种对位置敏感的skipＧgram 模型来学习中

文字符嵌入的多义性.文献[３６]应用对抗性迁移学习框架将

任务共享的词边界信息整合到汉语 NER任务中.文献[１８]

在Baseline的基础上,首次利用了汉字的部首特征,性能提升

了２．８６％;LatticeＧLSTM 首次将词汇嵌入融入字符嵌入中,

性能在Baseline的基础提升了４．０８％.PLTE在格结构上引

入注意力机制和多孔机制,较 LatticeＧLSTM 提升了１．０９％.

本文模型充分利用了词汇信息,在平均策略上获得了最好的

效果,相比仅利用字符特征的 Baseline,F１值提升了５．５７％.

通过融入中间词汇信息,在 WCＧLSTM 的基础上分别提升了

１．１０％和１．０４％.自注意力机制策略效果不及平均策略,通
过分析实验结果发现,MSRA数据集中的新闻文本经常出现

长文本的人员名单,且这些名字之间没有分割符,而平均策略

能够为这些字符无偏倚地引入词汇信息,因此预测更为准确.

各模型 在 Taobao NER 任 务 上 的 结 果 如 表 ５ 和 图 ６
所示.

表５　TaobaoNER任务对比结果

Table５　ComparisonresultsonTaobaoNER

Models P R F１
LatticeＧLSTM ７８．２７ ７８．８９ ７８．５８

PLTE ８２．２３ ８０．４４ ８１．３２
Baseline ６９．３２ ７７．４１ ７３．１４

WCＧLSTM＋avg ８０．４１ ７９．９６ ８０．１９
WCＧLSTM＋selfＧattention ８２．５９ ７９．４３ ８０．９８

LLLＧWCM＋avg ８１．２０ ８２．２７ ８１．７３
LLLＧWCM＋selfＧattention ８１．９４ ８２．３９ ８２．１６

图６　Taobao数据集的结果

Fig．６　ResultsonTaobaoNER

通过在词汇的结尾字符引入词汇信息,LatticeＧLSTM 精

度获得了显著的提升,较 Baseline提升了５．４４％.PLTE继

承了 LatticeＧLSTM 的晶格结构,使用transformer作为编码

器,并引入了多孔机制,解决了transformer无法捕捉长距离

依赖 的 问 题,F１ 较 LatticeＧLSTM 提 升 了 ２．７４％.WCＧ

LSTM 在 Lattice的基础上,通过对首字符融入词汇信息,在

两种编码策略上较之分别提升了１．６１％和２．４０％.LLLＧ

WCM 通过额外融入中间词汇信息来进一步减小词汇信息损

失,在两种编码策略上相比 WCＧLSTM 分别提升了１．５４％和

１．１８％,其中自注意力编码方案获得了最佳效果.

４．５　消融实验

４．５．１　编码器选择

本文模型使用了 LSTM 作为编码器.为了验证在 NER
任务中使用LSTM 作为编码器的优势,我们将它与 NLP任

务中常用的 CNN,Transformer编码 器 进 行 对 比.我 们 在

４个数据集上进行实验,每个数据集选择最佳编码策略.

表６　不同编码器的表现

Table６　Performanceofdifferentencoders

Weibo Resume MSRA Taobao
Ours(LSTM) ６１．１９ ９５．１５ ９３．６６ ８２．１６
Ours(CNN) ５９．４２ ９４．６４ ９２．１３ ８０．９６

Ours(Transformer) ６０．８１ ９４．２１ ９０．３９ ８１．１２

从表６中可以得知,基于LSTM 的模型性能普遍优于基

于CNN和 Transformer的性能.经过分析,对于 NER任务

来说,距离和方向信息是十分重要的,离实体较近的字或词更

有可能与实体相关,当前字词的类型也能够帮助模型预测左

右两侧字符的标签.CNN只能捕捉局部特征,无法捕捉长距

离的依赖关系,Transformer无法感知上下文信息的方向性.

BiLSTM 不仅能够捕捉长距离的依赖关系,还能够区分上下

文信息的方向性,因此在 NER任务中使用 LSTM 作为编码

器性能更佳.

４．５．２　预训练嵌入

为了验证预训练词汇嵌入对于命名实体识别的意义,我

们参照预训练词汇嵌入表的格式和大小,保留词汇信息,使用

均匀分布的方式为每个词汇生成同样维度大小的向量,取代

先前的从大规模文本数据中通过无监督训练获得的嵌入.在

４个数据集上进行实验,结果如表７所列.

表７　有无预训练嵌入的差异

Table７　DifferenceswithorwithoutpreＧtrainedembedding

Weibo Resume MSRA Taobao
Baseline ５２．８０ ９３．１８ ８８．０９ ７３．１４

LLLＧWCM＋uniform ５８．２５ ９４．０６ ９０．４５ ８０．４５
LLLＧWCM＋pretain ６１．１９ ９５．１５ ９３．６６ ８２．１６

相比完全不使用词汇嵌入,使用均匀分布的词汇嵌入在

４个数据集上 F１值分别提升了５．４５％,０．８８％,２．４５％和

７．３１％,这说明均匀分布的词汇嵌入能够为模型提供一定程

度的语义信息,且在数据量较小的任务上可能产生良好的效

果.相比使用均匀分布的词汇嵌入,使用了预训练词汇嵌入

的模型在４个数据集上的F１值分别提升了２．９４％,１．０９％,

３．２１％和１．７１％.首先,这表明词汇信息能够有效地提高
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NER模型的效果;其次,通过大规模文本数据中无监督训练

获得的词汇向量,更好地捕捉了词语之间的语义关联,还可以

为模型提供词义、语法等更丰富的特征表示,从而更加有效地

提高了实体识别的性能.

结束语　本文提出了一种利用词汇信息进行中文 NER
任务的新方法.本文模型可以有效地利用词汇信息并减轻分

词错误的影响.为了解决 WCＧLSTM 中存在的词汇信息损

失问题,我们在其基础上引入了中间词汇信息,并使用两种编

码策略来利用所有词汇信息.我们在 Weibo,Resume,MSRA
和 Taobao这４个中文公开数据集上进行了实验,实验结果证

明,通过融入中间词汇信息来减少词汇信息损失,可以进一步

提高模型的识别效果.但该方法主要适用于扁平实体的识

别,未考虑嵌套实体(一个实体中包含另一个实体)和非连续

实体(构成实体的字符是非连续的)的情况.未来,我们将探

索本文方法的变体,以满足对嵌套实体和非连续实体识别的

需要.
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