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[摘要] 　 中文命名实体识别(ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＮＥＲ)是一种提取实体对的自然语言处理(ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬＮＬＰ)技术ꎬ广泛应用于知识图构建和信息提取任务中. 传统的中文 ＮＥＲ 方法主要强调字符信息的分

析ꎬ而忽略了位置和单词特征等重要方面ꎬ阻碍了实体边界的准确识别. 引入了一种增强的中文命名实体识别模

型ꎬ该模型高度重视边界和单词信息ꎬ以实现实体边界的精确校准. 首先ꎬ构建多层次文本特征作为模型的输入. 然
后ꎬ提出了融合位置信息和类别描述信息的策略ꎬ以增强语义表示能力. 最后ꎬ使用条件随机场模型将增强的特征

向量映射到序列标签输出ꎬ以准确提取所有实体和类别标签. 模型在现有数据集 ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ、Ｒｅｓｕｍｅ 和Ｗｅｉｂｏ 上ꎬＦ１
得分分别提高了 ０.８２％、０.７８％和 １.５１％ꎬ验证了模型的有效性.
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伴随着深度学习模型的不断涌现ꎬ命名实体识别(ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＮＥＲ)已在信息检索、知识

图谱构建等多个领域中扮演着至关重要的角色. ＮＥＲ 的核心任务在于从文本中精准地识别出个人名字、
地名[１]等关键信息ꎬ并对这些实体类别进行系统的分类. 相较于英文文本ꎬ中文文本在结构上展现出了更

加复杂和多样的特点. 首先ꎬ英文的单词间通常以空格作为辨识界限ꎬ相比之下ꎬ中文文本的词汇边界并
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不明显ꎬ词语的界定往往需要依赖上下文和分词技术进行识别. 以图 １ 为例ꎬ任务是从文本中精确辨认出

实体“张爱玲” . 若仅以单一的字符信息作为参考ꎬ难以将之视为一个完整的字符序列. 若考虑分词技术ꎬ
则需要能准确划分出“张爱玲”这一实体.

图 １　 命名实体识别实例

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｎｓｔａｎｃｅ

其次ꎬ中文词汇的词性与含义具有丰富多变

性. 如图 １ 所示ꎬ“张爱玲”由姓“张”及名“爱玲”组

成ꎬ表示特定人名. 若将“张”字用于“张开”一词时ꎬ也
指代动作. 可见ꎬ中文字在不同组合及上下文中ꎬ其含

义与词性各异. 这一特点要求在理解和处理中文文本

时须准确掌握字词的具体语境. 此外ꎬ中文特有的复

杂句子结构侧重于语义联系而非语法结构. 如图 １ 所

举例子中ꎬ“张”作为常见姓氏ꎬ“爱玲”作为常见名字ꎬ
两者之间存在共现性与语义联系. 若模型能学习并掌握此种关联性ꎬ将有助于将“张爱玲”正确识别为一

个整体的人名实体ꎬ而避免将其错误拆分为多个独立实体.
现有的传统模型已注意到这些问题ꎬ然而研究者们往往聚焦于字符层面的分析ꎬ却忽视了位置信息和

词汇信息的重要性. 这种忽略不可避免地影响了实体边界识别的精确度ꎬ继而对整体的实体识别准确性

产生了不良效果. 鉴于上述考虑ꎬ本文提出了一种融合边界信息与词汇信息增强的中文 ＮＥＲ 模型. 该模

型不仅着力于字符和词汇信息的学习ꎬ还结合类别描述信息以强化类别学习ꎬ并在字符信息处理中融入位

置信息ꎬ且使用实体跨度来界定实体的边界ꎬ以此提升实体边界识别的精度. 本文中的模型框架如图 ２
所示.

图 ２　 模型框架图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅ

首先ꎬ独立学习字信息与词汇信息ꎬ以增强语义表征能力. 对每个时间步长的字符嵌入和词汇嵌入进

行加权求和ꎬ将加权求和后的向量作为融合后的输入ꎬ传入后续模型层. 其次ꎬ将类描述信息融入文本中ꎬ
以增强类别标签信息的学习能力ꎬ进一步提升对标签语义信息的掌握. 针对所得向量ꎬ整合了位置信息ꎬ
包括候选实体的起始和终止位置ꎬ并以跨度形式表示. 基于此ꎬ通过多层感知器层计算每个单词作为实体

首尾单词的概率.

１　 相关工作

１.１　 基于规则和统计的方法

基于规则的 ＮＥＲ 方法主要通过正则表达式和词典进行实体匹配. 正则表达式凭借特定字符组合来验

证文本ꎬ而词典则基于实体集合. 此外ꎬ设计规则主要用于精确或模糊匹配ꎬ在中文环境下ꎬ此方法需设计

人名、地名、机构等实体[１]的规则ꎬ且规则比英文更复杂. 在构造规则时ꎬ关键是规则的数量和质量. Ｃｏｌｌｉｎｓ
等[２]建立了一个预定义的种子规则集 ＤｅｃｉｓｉｏｎＬｉｓｔꎬ然后通过对语料库应用无监督训练迭代ꎬ获得更多规
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则ꎬ最终生成大量规则来识别实体. Ｃｕｃｅｒｚａｎ 等[３]提出了一种自动生成规则的方法ꎬ提高了工作效率. 基

于规则的方法在特定对象上可以获得良好的性能ꎬ然而ꎬ手动构造规则库既需要大量专业知识ꎬ也需要耗

费大量人力. 在此基础上ꎬ基于统计的方法开始得到普遍应用.
基于统计的方法将 ＮＥＲ 任务转换为序列标记任务. 其中ꎬ基于机器学习的统计方法被广泛应用ꎬ主要

包括隐马尔可夫模型[４]、最大熵[５]、条件随机场[６]和支持向量机[７]等. 这些模型能够通过非线性激活函数

学习更复杂的特征ꎬ并自动发现潜在的特征. 然而ꎬ这些方法仍然需要构造特征工程ꎬ于是开始尝试新的

思路ꎬ并逐渐转向深度学习方法以寻求更好的解决方案.
１.２　 基于深度学习的方法

基于深度学习的 ＮＥＲ 方法通常使用编码器－解码器结构ꎬ主要包括预处理、特征提取和解码技术. 预

训练技术通过大量未标注文本训练深度网络ꎬ从早期的 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ[８] 到现有的动态模型如 ＢＥＲＴ[９] 和

ＡＬＢＥＲＴ[１０]均采用了这种技术. 特征提取环节目标为获取上下文向量表示和语义信息ꎬ在解码阶段通常

采用条件随机场完成ꎬ以输出高全局概率的实体标记序列.
针对中文 ＮＥＲ 任务ꎬ提出了许多方法以应对特定问题. 例如ꎬ孙振等[１１] 针对医疗文本中的类型分布

不均衡问题ꎬ提出了多特征融合模型ꎬ以增强语义联系. 雷松泽等[１２] 通过结合外部知识实现了多特征融

合. 韩晓凯等[１３]从语义信息出发ꎬ提出了注意力增强模型筛选重要信息. 崔少国等[１４]从实体边界入手ꎬ利
用笔画特征信息来丰富语义信息. 宋旭晖等[１５] 通过协同图网络将分词信息融入模型来充分利用边界信

息. Ｃｈｅｎ 等[１６]提出了一个统一的框架来学习边界信息ꎬ以更好地进行中文命名实体识别. Ｇｕｉ 等[１７]提出

了一种基于卷积神经网络的中文 ＮＥＲ 方法ꎬ采用重新思考机制来整合词典ꎬ解决了 ＧＰＵ 并行化和词典冲

突的问题. 近年来ꎬ应用深度学习进行 ＮＥＲ 的趋势更加倾向于集成学习[１８]、迁移学习[１９]和对抗性学习[２０]

等方法ꎬ同时涌现出越来越多的新模型.

２　 基于位置信息增强的实体识别方法

２.１　 实体识别任务基本定义

给定输入序列 ｘ＝{ｘ１ꎬ􀆺􀆺ꎬｘｉ}ꎬ其中 ｉ ＝ ２ꎬ􀆺􀆺ꎬＬ. 通过序列标注方法得到标签输出序列 ｙ ＝ {ｙ１ꎬ􀆺ꎬ
ｙｉ}ꎬ其中 ｙｉ 表示 ｘｉ 的预测标签ꎬｙ 中包括所有预定义实体类型集与 Ｏꎬ即 ｙ∈{Ｙ∪Ｏ}ꎬ其中 Ｙ 是预定义的

实体类集合ꎬＯ 表示非实体类型.
由于中文 ＮＥＲ 任务多数序列标注质量都不高ꎬ且存在标注错误的数据ꎬ因此本文从源数据集中标记

的数据构建训练集 Ｅ ｔｒａｉｎ ＝{(ＴｔｒａｉｎꎬＡｔｒａｉｎꎬＬｔｒａｉｎ)}ꎬ其中 Ｔｔｒａｉｎ表示仅包含数据文本的集合ꎬＬｔｒａｉｎ表示信息增强的

数据集ꎬ包括文本、实体类型以及类描述信息ꎬＡｔｒａｉｎ表示包含所有数据的集合ꎬ即 Ａｔｒａｉｎ ＝{Ｔｔｒａｉｎ∪ Ｌｔｒａｉｎ} . 在测

试阶段ꎬ以类似的方式用来构建数据集.
２.２　 字信息和词汇信息的编码

给定一个包含 ｎ 个“ ｔｏｋｅｎ”的字 ｘ＝{ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ“ ｔｏｋｅｎ”表示为

[ ｓ１ꎬ􀆺ꎬｓｉ] ＝ＢＥＲＴ(ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｉ) . (１)
ＢＥＲＴ 是包含语境信息的预训练模型ꎬ旨在更好地表示和预测文本的跨度. 首先ꎬ使用不同的随机过

程来掩盖“ ｔｏｋｅｎ”ꎬ使用其边界标记“＃”分隔实体ꎬ同样地ꎬ对于词汇信息进行“ ｔｏｋｅｎ”表示.
[ ｓ１ꎬ􀆺ꎬｓ ｊ] ＝ＢＥＲＴ(ｃ１ꎬ􀆺ꎬｃｊ) . (２)

其中ꎬ{ ｓ１ꎬ􀆺ꎬｓｎ}表示序列中每个“ ｔｏｋｅｎ”的输出. 给定“ ｔｏｋｅｎ”的掩码范围( ｓｔꎬｓｅ)ꎬ其中 ｓｔ 和 ｓｅ 分别表示

词汇开始和结束位置ꎬ使用词汇的外边界 ｓｔ－１和 ｓｅ＋１ꎬ以及相对位置信息 ｐｉ－ｔ＋１求得隐藏向量ꎬＢＥＲＴ 的 ２ 层

前馈网络表示为

ｈ０ ＝ ｆ( ｓｔ－１ꎬｓｅ＋１ꎬｐｉ－ｔ＋１)ꎬ (３)
ｈ１ ＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍ(ＧｅＬＵ(Ｗ１ｈ０))ꎬ (４)
ｈ２ ＝ＬａｙｅｒＮｏｒｍ(ＧｅＬＵ(Ｗ２ｈ１)) . (５)

其中ꎬ位置嵌入 ｐ１ꎬｐ２ꎬ􀆺ꎬｐｉ－ｔ＋１表示“ ｔｏｋｅｎｓｉ”的相对位置ꎬ使用 ＧｅＬＵ 作为激活函数ꎬ使用向量表示 ｈｉ 来预

测词汇向量. Ｗ１ 表示第 １ 层神经网络权重矩阵ꎬＷ２ 表示第 ２ 层神经网络的权重矩阵ꎬ权重矩阵主要由损

失函数的梯度逐步调整和更新.
—１８—
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２.３　 嵌入位置信息的边界增强模型

边界检测旨在识别一个词是实体的第一个词还是最后一个词. 本文使用两个“ ｔｏｋｅｎ”分类器预测实体

的开始和结束位置. 具体地ꎬ本文将上下文表示 ｈｉ 输送到多层感知器分类器中ꎬ并应用 ｓｏｆｔｍａｘ()激活函

数来获得单词 ｗ ｉ 作为实体的第一个单词的概率 Ｐ ｉ
ｔ .

Ｐ ｉ
ｔ ＝ｓｏｆｔｍａｘ( ｆｏｒｗａｒｄ(ｈｉ)) . (６)

类似地ꎬ应用多层感知器分类器来获得单词 ｗ ｉ 作为实体最后一个单词的概率 Ｐ ｉ
ｅ .

Ｐ ｉ
ｅ ＝ｓｏｆｔｍａｘ( ｆｏｒｗａｒｄ(ｈｉ)) . (７)

式中ꎬｆｏｒｗａｒｄ( )表示多层感知器的前向传播计算函数ꎬｓｏｆｔｍａｘ( )表示激活函数ꎬ将输入向量转换为

概率分布ꎬ表示输入属于每个类别的概率. 在训练过程中ꎬ由于每个句子可能包含多个实体ꎬ甚至存在实

体嵌套问题ꎬ实体跨度的边界检测尤为重要ꎬ因此本文将所有实体的跨度边界标记作为重要位置信息嵌入

模型中ꎬ本文将实体边界训练目标函数定义为检测过程中两个后续交叉损失的总和.

Ｌｔ
ｂ ＝ － ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
[ｙｉ

ｔ ｌｎＰ ｉ
ｔ＋(１－ｙｉ

ｔ) ｌｎ(１－Ｐ ｉ
ｔ)]ꎬ (８)

Ｌｅ
ｂ ＝ － ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
[ｙｉ

ｅ ｌｎＰ ｉ
ｅ＋(１－ｙｉ

ｅ) ｌｎ(１－Ｐ ｉ
ｅ)]ꎬ (９)

Ｌｂ ＝Ｌｔ
ｂ＋Ｌｅ

ｂ . (１０)
其中ꎬｙｉ

ｔ 和 ｙｉ
ｅ 分别表示单词 ｉ 为实体的第一个和最后一个单词的标签信息ꎬＰ ｉ

ｔ 和 Ｐ ｉ
ｅ 表示单词 ｉ 为实

体的开始“ ｔｏｋｅｎ”和结束“ ｔｏｋｅｎ”的概率. 最后ꎬ将最大跨距表示 ｈｉ
ｐ 与外边界表示( ｓｔ－１ꎬｓｅ＋１)连接起来表示

候选实体边界(ｈｔｉ－１ꎬｈｅｉ＋１)ꎬ用于预测实体的边界表示.

３　 基于类描述信息增强的实体识别方法

３.１　 ＢＩＯ 标注

数据预处理主要任务包含两个方面ꎬ一是对文本的内容进行初步筛选ꎬ对句子成分缺省删除或者是对

句子格式进行统一ꎬ二是对筛选后的句子进行标注. 首先ꎬ对一些无意义的符号移除或替换ꎬ使用 Ｊｉｅｂａ 工

具进行分词和词性标注. 词信息标注通常包括位置标注(如 ＢＩＯ 标注法:Ｂ 表示词的开头ꎬＩ 表示词的中

间ꎬＯ 标记不属于任何实体的部分)和实体类别标注(如 ＰＥＲ 表示人名ꎬＯＲＧ 表示组织名ꎬＬＯＣ 表示地名

等) . 有时分词或标注工具会产生错误. 例如ꎬ把“北京大学”错误分成“北京 /大学” . 此时需要人工校正或

通过规则来自动修正.
３.２　 类标签信息和描述信息的嵌入

本文提出了一种基于类描述信息增强的实体识别方法ꎬ旨在提高 ＮＲＥ 模型的精度和鲁棒性. 具体地ꎬ
首先ꎬ通过对字符和词汇信息进行编码ꎬ形成基本信息的表示. 然后ꎬ将类标签信息与类描述信息作为增

强信息添加到基本信息中. 通过将基本信息和增强信息联合编码ꎬ模型可以更好地捕捉实体的上下文和

类别信息.
在该方法中ꎬ基本信息是经过编码的输入句子ꎬ而增强信息则包括类描述和标签信息ꎬ通过加入的增

强信息构建增强信息数据集ꎬ该数据集帮助模型更精确地识别和区分不同类型的实体. 所构建数据集用

于模型的训练ꎬ其中训练阶段利用基本信息和增强信息以及由 ｓｏｆｔｍａｘ()激活函数构成的分类器ꎬ确保所

识别的实体及其类别在原句中得到清晰展现. 这样的增强信息模型应实现较高的识别精度和对实体类别

辨识的鲁棒性.
如果将 ｍｔ 表示为步骤 ｔ 的训练模型. ｍｔ 从 ｍｔ－１学习保存旧类别的知识ꎬ主要是旧类的描述信息ꎬ从旧类

库 Ｄｔ 中学习旧类信息或者生成新的类信息ꎬ同时保存 ｔ 前的实体类别的信息{Ｄｋ} ｔ－１
ｋ＝１ꎬ将类描述信息和标签

信息嵌入合成新的数据集 Ｄｔ
ｒ ＝{Ｅｔꎬｒ

ｉ ꎬＹｔꎬｒ
ｉ } ｜Ｄｔｒ ｜

ｉ＝１ ꎬ其中 Ｅｔꎬｒ
ｉ 和 Ｙｔꎬｒ

ｉ 分别是类描述信息嵌入和参考标签序列嵌入.
在增强信息中有描述信息ꎬ用符号[ＭＳ]开头ꎬ后面是所有类及其描述信息的列表ꎬＺｍｓ ＝ {([ＭＳ]ꎬＬ１ꎬ

Ｌ２ꎬ􀆺ꎬＬｉ) ｜ Ｌｉ∈Ｓ}ꎬＳ 是指描述实体类型的句子的“ ｔｏｋｅｎ”集合ꎬＬｉ ＝( ｌ１１ꎬｌ２１ꎬ􀆺ꎬｌｉ１)ꎬｌ ｊｉ 是第 ｉ 种类型的第 ｊ 个
概念. 然后再加上实体和对应的类型ꎬ以 ｅｉ ＝ ｔｙｉ 的格式生成文本ꎬｅｉ 是实体的向量表示ꎬｔｙｉ 是实体对应类

—２８—
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型的向量表示ꎬ用于后续的特征提取. 通过从 ｍｔ－１中提取信息来训练 ｍｔꎬ使用 Ｄｔ 的真实数据和 Ｄｔ
ｒ 的合成

数据训练. 训练目标将所有特征进行融合ꎬ使得损失函数最小ꎬ从而优化模型参数ꎬ进而提高模型精度. 具
体的算法如表 １ 所示.

表 １　 命名实体识别算法描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

算法　 命名实体识别算法

输入:文本 ｘ＝{ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘｎ}ꎬ词汇信息 ｃ＝{ｃ１ꎬ􀆺ꎬｃｎ}ꎬ类标签信息及类描述信息 Ｚｍｓꎻ
输出:Ｙ＝(ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ) .
(１)ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔＩｎｐｕｔ(ｘꎬｃꎬＺｍｓ)ꎻ / ∗数据预处理获取初始输入数据集ꎬ包括字符信息、词汇信息以及增强信息∗/
(２) ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｅｘｔ ｘ
(３)Ｓｉ←ＢＥＲＴ(ｘ)ꎻ / ∗将文本中的每个字符使用 ＢＥＲＴ 进行编码得到 Ｓｉ 表示∗/
(４)ｅｎｄ ｆｏｒ
(５) ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｅｘｔ ｘ
(６)Ｓｉ←ＢＥＲＴ(ｘꎬｃ)ꎻ / ∗将文本中的每个词汇使用 ＢＥＲＴ 进行编码ꎬ将加权求和后的向量作为融合后的输入 Ｓｉ∗ /
(７)ｅｎｄ ｆｏｒ
(８)ｈｉ←Ｂｉ￣ＬＳＴＭ(ｗꎬＳｉ)ꎻ /∗将边界跨度位置信息编码融入 Ｓｉ 中ꎬ生成位置增强后的向量表示 ｈｉ∗ /
(９)ｈｉ←Ｂｉ￣ＬＳＴＭ(ｅꎬＳｉ)ꎻ /∗将类及类描述信息信息编码融入生成 ｈｉ∗ /
(１０)Ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ
(１１)Ｐｉ←Ｓｏｆｔｍａｘ( ｆｏｒｗａｒｄ(ｈｉ))ꎻ / ∗获取候选实体概率矩阵∗/
(１２)Ｆｉ＝ｇｅｔＦｅａｔｕｒｅ(ｈｉꎬ(ｈｔｉ－１

ꎬｈｅｉ＋１
))

(１３)Ｙ(ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺􀆺ꎬｙｎ)＝ ＣＲＦ(Ｆｉ)
(１４)ｅｎｄ

４　 实验

４.１　 数据集及评价标准

本文选用 ３ 个不同数据集上实验的数据:ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ[２１]、Ｒｅｓｕｍｅ[２２]和 Ｗｅｉｂｏ[２３] .
ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ:包含 １７０ 万英语单词、１００ 万中文词和 ３０ 万阿拉伯语词ꎬ覆盖新闻、通话、网络博客、广播

和脱口秀等多个领域ꎬ涉及 １８ 种实体类型.
Ｒｅｓｕｍｅ:该数据集由上市公司高管简历构成ꎬ共收集了 １ ０２７ 份简历摘要ꎬ并由 ＹＥＤＤＡ 手动标注了国

家、位置、人名等 ８ 种实体.
Ｗｅｉｂｏ:该数据集源自新浪微博ꎬ涵盖 ２０１３ 年 １１ 月至 ２０１４ 年 １２ 月的 １ ８９０ 条社交媒体消息样本. 数

据集聚焦 ４ 个语义实体类别:个人、组织、地点和地区ꎬ并采用多种标注手段ꎬ同时对两种类别的名称以及

名词性代词提及进行了注解.
以上数据集的相关信息如表 ２ 所示ꎬ由于数据集数据量大ꎬ本文使用 ８０％、１０％、１０％的训练、测试、验

证集进行分割.
表 ２　 实验数据集来源

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｏｕｒｃｅ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 种类 网址 训练集 / 个 测试集 / 个 验证集 / 个

ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ １８ ｈｔｔｐｓ: / / ｃａｔａｌｏｇ.ｌｄｃ.ｕｐｅｎｎ.ｅｄｕ / ＬＤＣ２０１３Ｔ１９ １０ ５６０ １ ３２０ １ ３２０
Ｒｅｓｕｍｅ ８ ｈｔｔｐｓ: / / ｇｉｔｈｕｂ.ｃｏｍ / ｊｉｅｓｕｔｄ / ＬａｔｔｉｃｅＬＳＴＭ ８２３ １０２ １０２
Ｗｅｉｂｏ ４ ｈｔｔｐｓ: / / ｇｉｔｈｕｂ.ｃｏｍ / ｈｌｔｃｏｅ / ｇｏｌｄｅｎ－ｈｏｒｓｅ / ｔｒｅｅ / ｍａｓｔｅｒ / ｄａｔａ １ ５１２ １８９ １８９

　 　 目前主流的方法是根据类型、预测的标签是否正确对 ＮＥＲ 性能进行评分. 本文认为如果输出实体的

类型和边界正确ꎬ则输出实体是正确的ꎬ实体的边界和实体类型是准确的. 对于每个类别ꎬ主要是通过混

淆矩阵得到精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 值.

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

×１００％ꎬ (１１)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

×１００％ꎬ (１２)

Ｆ１＝ ２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

×１００％. (１３)

—３８—
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４.２　 对比实验

为了验证本文提出的模型对实体识别任务的有效性ꎬ在上文的数据集和评价标准下进行了对比实验ꎬ
将基于边界信息和词汇信息增强的中文 ＮＥＲ 模型与其他模型进行对比ꎬ以验证模型的性能.

Ｓｔａｒ＋ＧＡＴ＋ＭｕｌｔｉＴａｓｋ[１６]:提出了一种边界信息增强策略. 该策略一方面通过图注意力网络层加强短语

依存关系表示. 另一方面ꎬ在统一框架内结合实体头尾预测作为辅助任务ꎬ共同优化边界信息的学习与实

体的识别.
ＬＲ￣ＣＮＮ[１７]:以卷积神经网络为基础ꎬ引入重新思考机制对词典进行整合ꎬ能够同时对所有字符及句

中可能匹配的词汇进行并行建模.
Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ[２１]:该模型接受字符序列及所有潜在匹配的词典词汇输入ꎬ有效结合字与词信息ꎬ克服

分词错误.
ＴＬ￣ＮＥＲ[２２]:融合迁移学习的深度学习模型ꎬ从大规模未标注文本中提取信息来避免分词误差ꎬ实现

高效的知识迁移.
ＳＤＩ￣ＮＥＲ[２３]:提出了一种新的 ＮＥＲ 句法依存图信息学习模型ꎬ并从中提取各种特定任务的隐藏信息

多个 ＣＷＳ 和词性标记任务ꎬ以进一步改进 ＮＥＲ 模型.
ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ[２４]:ＮＥＲ 的经典基线模型.
ＣＮＡ￣ＮＥＲ[２５]:该模型结合局部注意力卷积神经网络和全局自我关注 Ｂｉ￣ＧＲＵꎬ以提取词级特征和字符

级的上下文信息.
ＢＧＲＵ￣ＣＲＦ[２６]:该模型通过 ＢＧＲＵ￣ＣＲＦ 融合上下文信息ꎬ减少实体认识的歧义ꎬ并结合注意力机制筛

选关键字词ꎬ捕捉长距离依赖ꎬ以准确执行 ＮＥＲ 任务.
Ｗ２ＮＥＲ[２７]:Ｗ２ＮＥＲ 模型通过下一个相邻词和尾头词方法分析实体间的邻接关系ꎬ形成了一个神经框

架ꎬ将统一的 ＮＥＲ 描述为由词对组成的 ２Ｄ 网格.
根据上述模型与本文模型进行对比ꎬ通过 Ｐ 值、Ｒ 值、Ｆ１ 值比较具体内容如表 ３、表 ４ 和表 ５ 所示.

表 ３　 在数据集 ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ的对比实验

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ 模型 Ｐ Ｒ Ｆ１
Ｓｔａｒ＋ＧＡＴ＋ＭｕｌｔｉＴａｓｋ ７９.９５ ７９.９５ ７９.９５ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ６８.１４ ６６.４７ ６７.２９

ＬＲ￣ＣＮＮ ７４.４５ ７４.４５ ７４.４５ ＣＮＡ￣ＮＥＲ ７５.０５ ７２.２９ ７３.６４
Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ ７５.６４ ７６.９１ ７６.２７ ＢＧＲＵ￣ＣＲＦ ７７.６２ ７５.３４ ７６.４６

ＴＬ￣ＮＥＲ ７６.５６ ７０.２７ ７３.２８ Ｗ２ＮＥＲ ８３.０８ ８３.０８ ８３.０８
ＳＤＩ￣ＮＥＲ ７６.９６ ７６.９４ ７６.９５ 本文模型 ８４.１２ ８３.２８ ８３.７０

表 ４　 在数据集 Ｒｅｓｕｍｅ 的对比实验

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｒｅｓｕｍｅ

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ 模型 Ｐ Ｒ Ｆ１
Ｓｔａｒ＋ＧＡＴ＋ＭｕｌｔｉＴａｓｋ ９６.０８ ９３.４５ ９４.７５ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ８８.１６ ８７.４３ ８７.７９

ＬＲ￣ＣＮＮ ９５.１１ ９５.１１ ９５.１１ ＣＮＡ￣ＮＥＲ ９３.２５ ９２.１８ ９２.７１
Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ ９２.７８ ９２.３５ ９２.５６ ＢＧＲＵ￣ＣＲＦ ９５.７６ ９５.０４ ９５.３９

ＴＬ￣ＮＥＲ ９５.７５ ９３.８９ ９４.８１ Ｗ２ＮＥＲ ９６.６５ ９６.６５ ９６.６５
ＳＤＩ￣ＮＥＲ ９６.０４ ９５.８６ ９５.９５ 本文模型 ９６.８２ ９６.９８ ９６.９０

表 ５　 在数据集 Ｗｅｉｂｏ 的对比实验

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｗｅｉｂｏ

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１ 模型 Ｐ Ｒ Ｆ１
Ｓｔａｒ＋ＧＡＴ＋ＭｕｌｔｉＴａｓｋ ６９.５０ ６９.５０ ６９.５０ ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ６７.７９ ６８.１４ ６７.９６

ＬＲ￣ＣＮＮ ５９.９２ ５９.９２ ５９.９２ ＣＮＡ￣ＮＥＲ ６８.０５ ６９.９７ ６９.００
Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ ６７.２５ ６６.８４ ６７.０４ ＢＧＲＵ￣ＣＲＦ ７１.０２ ６９.３６ ７０.１８

ＴＬ￣ＮＥＲ ６９.４６ ６７.８３ ６８.６４ Ｗ２ＮＥＲ ７２.３２ ７２.３２ ７２.３２
ＳＤＩ￣ＮＥＲ ７３.６１ ５４.０８ ６２.９４ 本文模型 ７４.２４ ７３.４２ ７３.８３

　 　 从表 ３ 至表 ５ 的分析显示ꎬ本文模型在性能上胜过 Ｓｔａｒ＋ＧＡＴ＋ＭｕｌｔｉＴａｓｋ 模型ꎬ原因是后者虽加强边界

识别ꎬ却忽略了标签信息的作用. 相对于 ＬＲ￣ＣＮＮꎬ本模型的优势在于采用了跨度表示增强边界方法ꎬ通过

—４８—
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双重分类器提升实体边界判定的准确性. 此外ꎬ本模型更有效地利用了标签信息ꎬ而 Ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ 在这方

面有所不足. ＴＬ￣ＮＥＲ 模型虽采用转移学习来应对知识迁移ꎬ但在处理跨领域数据集如 ＯｎｔｏＮｏｔｅｓ 时不尽

人意ꎬ未充分考虑特定领域信息. 本文模型较 ＳＤＩ￣ＮＥＲ 模型显示出优越性ꎬ不仅考虑局部关键信息和位置

数据ꎬ还融入了全局信息增强了对实体上下文语义的表征能力. 经典模型 ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 的性能相对较弱ꎬ这
主要是因为该模型未充分考虑词汇与位置信息对实体识别的重要性ꎬ并且在区分词汇与字符信息方面存

在不足ꎬ进而削弱了识别准度. 相较于 ＣＮＡ￣ＮＥＲ 模型ꎬ本文模型有所进步ꎬ不仅捕捉单词和字符特征ꎬ还
结合了标签与位置信息优化实体边界识别. ＢＧＲＵ￣ＣＲＦ 能处理长距离依赖问题ꎬ本文模型在此基础上进

一步提取隐特征向量ꎬ改善了实体边界与上下文信息的整合. Ｗ２ＮＥＲ 模型虽增强了 ＮＥＲ 中的语义表示ꎬ
却忽视了类标签和描述信息的价值.
４.３　 消融实验

图 ３　 在数据集 Ｗｅｉｂｏ 的消融实验

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｒｅｓｕｍｅ

表 ６　 在数据集 Ｒｅｓｕｍｅ 的消融实验

Ｔａｂｌｅ ６　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｏｎ ｄａｔａｓｅｔ Ｒｅｓｕｍｅ

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

Ｏｖｅｒａｌｌ ９６.８２ ９６.９８ ９６.９０
￣ＣＨ ９５.５６ ９４.３７ ９４.９６
￣ＷＺ ８７.４８ ８５.９１ ８６.６９
￣ＢＱ ９２.５３ ９０.９４ ９１.７３
￣ＬＭＳ ９１.６４ ８９.８５ ９０.７４

　 　 本研究中各模块具有特定分工ꎬ为检验其有效

性ꎬ在数据集 Ｒｅｓｕｍｅ 和 Ｗｅｉｂｏ 上进行消融实验. 实

验旨在验证各主要模块的重要性. 表 ６ 和图 ３ 中的符

号定义为:Ｏｖｅｒａｌｌ 表示完整模型ꎬ￣ＣＨ 代表没有词汇

信息嵌入ꎬ￣ＷＺ 代表无位置信息增强ꎬ￣ＢＱ 代表无标

签信息嵌入ꎬ￣ＬＳＭ 代表无类别描述增强. 具体于数据

集 Ｒｅｓｕｍｅ 的实验结果见表 ６.
现将各个模块在数据集 Ｗｅｉｂｏ 的 Ｐ 值、Ｒ 值和

Ｆ１ 值绘制成柱形图ꎬ具体结果如图 ３ 所示. 横坐标代

表缺失的模块ꎬ纵坐标代表相应模型的数据集数值.
根据表 ６ 和图 ３ 的数据ꎬ位置信息增强模块的缺

失比其他模块更影响实体识别ꎬ表示边界信息对实体

识别至关重要. 相比有类别描述信息ꎬ无类别描述增

强模块在数据集 Ｒｅｓｕｍｅ 和 Ｗｅｉｂｏ 上分别减少了

６.１６％和 ６.１５％. 消融实验进一步证实了词汇信息嵌

入模块的有效性ꎬ特别是在数据集 Ｒｅｓｕｍｅ 上ꎬＦ１ 值

提高了 １.９４％. 同时ꎬ标签信息嵌入模块也得到验证ꎬ
显著提高了精确率和召回率. 因此ꎬ研究采用的各模块均有效提升了实体识别性能ꎬ为中文 ＮＥＲ 贡献了切

实价值.

５　 结论

中文文本由于其独特性及灵活性ꎬ若上下文语义关系表征不明确会降低准确率. 单独学习字符向量

会忽视词汇信息特征ꎬ而仅依赖词汇信息可能因分词错误引发更大的分类误差. 因此ꎬ本文将字符与词汇

信息相结合ꎬ以挖掘更多潜在特征.
为解决实体边界定义模糊的问题ꎬ本研究在实体识别模型中引入了一种基于位置信息的边界增强方

法. 该方法计算文本中每个“ ｔｏｋｅｎ”的边界概率ꎬ以此明确每个实体的跨度. 其次ꎬ提出了一个融合类标签

信息和类描述信息的增强数据集ꎬ解决了类标签信息缺乏的问题. 最后ꎬ利用条件随机场实现序列化的输

出. 本文通过对比实验和消融实验两种方式验证了模型的有效性. 考虑到现有中文实体识别标注数据集

较少ꎬ未来研究可采用无监督方法实现标注工作的批量化ꎬ有望在信息检索和问答系统等领域获得更广泛

应用.

[参考文献](Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ)

[１] 　 刘浏ꎬ王东波. 命名实体识别研究综述[Ｊ] . 情报学报ꎬ２０１８ꎬ３７(３):３２９－３４０.
[２] ＣＯＬＬＩＮＳ ＭꎬＳＩＮＧＥＲ Ｙ. Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １９９９ Ｊｏｉｎｔ ＳＩＧＤＡＴ

—５８—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



南京师范大学学报(工程技术版) 第 ２４ 卷第 ４ 期(２０２４ 年)

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ Ｖｅｒｙ Ｌａｒｇｅ Ｃｏｒｐｏｒａ. Ｃｏｌｌｅｇｅ ＰａｒｋꎬＭＤꎬＵＳＡꎬ１９９９.
[３] ＣＵＣＥＲＺＡＮ ＳꎬＹＡＲＯＷＳＫＹ Ｄ. Ｌａｎｇｕａｇｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｍｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌ ａｎｄ ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌ

ｅｖｉｄｅｎｃｅ[Ｃ] / / Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ Ｎａｔｕｒａｌ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. １９９９.
[４] ＬＩ ＹꎬＳＯＮＧ ＬꎬＺＨＡＮＧ Ｃ. Ｓｐａｒｓｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｗｅａｋｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｃ] / /

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２８ｔｈ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｎｅｗ ＹｏｒｋꎬＮＹꎬＵＳ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ
ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙꎬ２０２２:９７８－９８８.

[５] ＬＩＵ ＰꎬＧＵＯ Ｙ ＭꎬＷＡＮＧ Ｆ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｃｈｉｎｅｓｅ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ:Ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔ[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２２ꎬ４７３:
３７－５３.

[６] ＡＮ ＹꎬＸＩＡ Ｘ ＹꎬＣＨＥＮ Ｘ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｃｈｉｎｅｓｅ ｃｌｉｎｉｃａｌ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｖｉａ ｍｕｌｔｉ￣ｈｅａｄ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ[Ｊ].
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ ｉｎ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ２０２２ꎬ１２７:１０２２８２.

[７] ＧＯＶＩＮＤＡＲＡＪＡＮ ＳꎬＭＵＳＴＡＦＡ Ｍ ＡꎬＫＩＹＯＳＯＶ Ｓꎬｅｔ ａｌ. Ａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｏｐｔｉｋꎬ２０２３ꎬ２７２:１７０３４８.

[８] ＬＩＵ Ｙ ＸꎬＷＡＮＧ ＬꎬＳＨＩ Ｔ Ｆꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐａｍ ｒｅｖｉｅｗｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ Ｎ￣ｇｒａｍ ＣＮＮ
ａｎｄ Ｂｉ￣ＬＳＴＭ[Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０２２ꎬ１０３:１０１８６５.

[９] ＥＬＡＮＧＯＶＡＮ ＡꎬＬＩ ＹꎬＰＩＲＥＳ Ｄ Ｅ Ｖꎬｅｔ ａｌ. Ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｐｒｏｔｅｉｎ￣ｐｒｏｔｅｉｎ ｐｏｓｔ￣ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｓｔａｎｔ
ｓｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｆｉｄｅｎｃｅ ｃａｌｉｂｒａｔｅｄ ＢｉｏＢＥＲＴ[Ｊ] . ＢＭＣ Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ２０２２ꎬ２３(４):１－２３.

[１０] ＣＨＥＮ Ｍ ＪꎬＬＵＯ ＸꎬＳＨＥＮ Ｈ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｎｏｖｅｌ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｃｈｅｍｅ ｆｏｒ ｓｔｅｅｌ ｅ￣ｃｏｍｍｅｒｃｅ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ ｕｓｉｎｇ ａ ｌｉｔｅ
ＢＥＲＴ[Ｊ] . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｓｃｉｅｎｃｅｓꎬ２０２１ꎬ１２９(１):４７－６３.

[１１] 孙振ꎬ李新福. 多特征融合的中文电子病历命名实体识别[Ｊ] . 计算机工程与应用ꎬ２０２３ꎬ５９(２３):１－１０.
[１２] 雷松泽ꎬ刘博ꎬ王瑜菲ꎬ等. 结合多特征嵌入和多网络融合的中文医疗命名实体识别[ Ｊ] . 电子与信息学报ꎬ２０２３ꎬ４５

(８):１－８.
[１３] 韩晓凯ꎬ岳颀ꎬ褚晶ꎬ等. 基于注意力增强的点阵 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的中文命名实体识别方法[Ｊ] . 厦门大学学报(自然科学

版)ꎬ２０２２ꎬ６１(６):１０６２－１０７１.
[１４] 崔少国ꎬ陈俊桦ꎬ李晓虹. 融合语义及边界信息的中文电子病历命名实体识别[ Ｊ] . 电子科技大学学报ꎬ２０２２ꎬ５１(４):

５６５－５７１.
[１５] 宋旭晖ꎬ于洪涛ꎬ李邵梅. 基于图注意力网络字词融合的中文命名实体识别[Ｊ] . 计算机工程ꎬ２０２２ꎬ４８(１０):２９８－３０５.
[１６] ＣＨＥＮ ＣꎬＫＯＮＧ Ｆ. Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｅｎｔｉｔｙ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｂｅｔｔｅｒ ｃｈｉｎｅｓｅ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ

５９ｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｍｅｅｔｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｔｈｅ １１ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎａｔｕｒａｌ
Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ. Ｏｎｌｉｎｅꎬ２０２１:２０－２５.

[１７] ＧＵＩ ＴꎬＭＡ Ｒ ＴꎬＺＨＡＮＧ Ｑꎬｅｔ ａｌ. ＣＮＮ￣Ｂａｓｅｄ Ｃｈｉｎｅｓｅ ＮＥＲ ｗｉｔｈ ｌｅｘｉｃｏｎ ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇ[Ｃ] / / Ｔｗｅｎｔｙ￣ｅｉｇｈｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｉｎｔ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. ＭａｃａｏꎬＣｈｉｎａꎬ２０１９:４９８２－４９８８.

[１８] 梁兵涛ꎬ倪云峰. 基于集成学习的中文命名实体识别方法[Ｊ] . 南京师大学报(自然科学版)ꎬ２０２２ꎬ４５(３):１２３－１３１.
[１９] 吴炳潮ꎬ邓成龙ꎬ关贝ꎬ等. 动态迁移实体块信息的跨领域中文实体识别模型[Ｊ] . 软件学报ꎬ２０２２ꎬ３３(１０):３７７６－３７９２.
[２０] 孔令巍ꎬ朱艳辉ꎬ张旭ꎬ等. 基于对抗训练的中文电子病历命名实体识别[Ｊ] . 湖南工业大学学报ꎬ２０２２ꎬ３６(３):３６－４３.
[２１] ＺＨＡＮＧ ＹꎬＹＡＮＧ Ｊ. Ｃｈｉｎｅｓｅ ＮＥＲ ｕｓｉｎｇ ｌａｔｔｉｃｅ ＬＳＴＭ[Ｊ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:１８０５.０２０２３ꎬ２０１８.
[２２] ＰＥＮＧ Ｄ ＬꎬＷＡＮＧ Ｙ Ｒꎬ ＬＩＵ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. ＴＬ￣ＮＥＲ:Ａ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ [ Ｊ] .

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｆｒｏｎｔｉｅｒｓꎬ２０２０ꎬ２２(６):１２９１－１３０４.
[２３] ＺＨＵ ＰꎬＣＨＥＮＧ Ｄ ＷꎬＹＡＮＧ Ｆ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂｙ ｌａｒｇｅ￣ｓｃａｌｅ ｓｙｎｔａｃｔｉｃ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ｇｒａｐｈ[Ｊ].

ＩＥＥＥ / ＡＣＭ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ＡｕｄｉｏꎬＳｐｅｅｃｈꎬａｎｄ Ｌａｎｇｕａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０２２ꎬ３０:９７９－９９１.
[２４] ＣＨＥＮ Ｔ ＹꎬＨＵ Ｙ Ｍ. Ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｍｅｄｉｃａｌ ｒｅｃｏｒｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ａｎｎｏｔａｔｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ａｎｄ

ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ[Ｊ] . Ａｎｎａｌｓ ｏｆ Ｔｒａｎｓｌａｔｉｏｎａｌ Ｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ２０２１ꎬ９(１８):１４１５.
[２５] ＺＨＵ Ｙ ＹꎬＷＡＮＧ Ｇ Ｘ. ＣＡＮ￣ＮＥＲ:Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[ Ｊ] . ａｒＸｉｖ Ｐｒｅｐｒｉｎｔ

ａｒＸｉｖ:１９０４.０２１４１ꎬ２０２０.
[２６] 石春丹ꎬ秦岭. 基于 ＢＧＲＵ￣ＣＲＦ 的中文命名实体识别方法[Ｊ] . 计算机科学ꎬ２０１９ꎬ４６(９):２３７－２４２.
[２７] ＬＩ Ｊ ＹꎬＦＥＩ ＨꎬＬＩＵ Ｊꎬｅｔ ａｌ. Ｕｎｉｆｉｅｄ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｓ ｗｏｒｄ￣ｗｏｒｄ ｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ＡＡＡＩ

Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ. ２０２２ꎬ３６(１０):１０９６５－１０９７３.

[责任编辑:陈　 庆]

—６８—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉


