
第35卷 第4期

2021年4月

中文信息学报

JOURNALOFCHINESEINFORMATIONPROCESSING
Vol.35,No.4
Apr.,2021

文章编号:1003-0077(2021)04-0051-07

基于部分标签数据和经验分布的命名实体识别
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摘 要:近年来,基于数据驱动的命名实体识别方法在新闻、生物医疗等领域上取得了很大的成功,然而许多领域

缺少标签,且人工标注成本高昂。为了降低标注成本,该文尝试使用含有噪声的部分标签数据进行命名实体识别,

提出了一种基于部分标签数据和经验分布的方法。首先介绍基于部分标签数据的建模方法,然后引入标签经验分

布的假设,通过将经验分布加入模型,有效降低了数据中的噪声。最后分别在植物病虫害数据集和优酷视频数据

集上进行测试,结果表明,该方法优于其他方法。
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Abstract:Inrecentyears,data-drivennamedentityrecognition(NER)methodshaveachievedgreatsuccessinmany
fieldssuchasnews,biomedicalandsoon.Inordertoreducethecostoflabelingforanewdomain,aNERmethod
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0 引言

命名实体识别(namedentityrecognition)指抽

取文本中的人名、地名、机构名、领域术语等专有名

词,是自然语言处理领域的基础任务。
近年来,基于深度神经网络的命名实体识别模

型,在新闻[1]、医学等领域[2-3]已经展示出了较高的

准确性和鲁棒性,很大原因是这些领域有着大规模

的完整标注的语料。然而,在许多领域,数据的标注

难度大,标注成本高,高质量的标注数据难以获得。
针对特定领域缺少标注数据的问题,研究人员

探索使用更加容易获得的部分标签数据。通过现有

资源如目标领域的词典、网页超链接等,自动标记出

数据中的一部分实体,得到数据中的部分标签。最

早对部分标签数据的研究主要基于条件随机场

(conditionalrandomfield,CRF)[4],结构化感知器

和结构化支持向量机[5]。Tsuboi等[6]提出了一种

基于部分标签数据训练的CRF模型,能够应用于命

名实体消歧[7]、依存分析[8]、词性标注[9]和命名实体

识别[10]等任务。但是,其仍存在的问题是部分标签

数据中有一些字符的标签未知,这些未知的标签会

在训练模型时引入噪声[11]。一种典型的方法是将

未标注的位置直接视为非实体标签,还有一些方
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法[12]假设未标注位置的标签是均匀分布的。但是

这两种方法取得的效果并不好,第一种导致大多数

实体无法被识别,降低了召回率;第二种虽然能够召

回大量实体,但同时也降低了查准率。
迁移学习的方法是从现有资源的角度出发来解

决目标领域中没有标注数据或标注数据少的问

题[13]。在自然语言处理领域,迁移学习主要分为基

于资源的迁移和基于模型的迁移。基于资源的迁移

对额外资源的规模和质量比较敏感,在跨语言迁移

任务中[14-15]比较常见。基于模型的迁移不需要额

外资源,通过对模型结构、损失函数或特征表示等进

行调整,利用神经网络的自适应性,在两个不同但有

关联的任务间传递知识。一些跨领域的序列标注方

法[16-18]通过把一个在成熟源领域数据上训练的命

名实体识别模型的参数迁移到另一个有少量标准的

目标领域数据集上,从而提高了目标领域的识别效

果,验证了不同领域在处理相同任务时具有底层知

识相似性,而且这种底层知识具有可迁移性。
本文提出了一种基于部分标签数据和迁移学习

的命名实体识别方法。首先扩展了Tsuboi等[6]的

方法,使得模型能够联合部分标签数据和标签的经

验分布进行训练。然后将新闻领域的知识迁移到本

文的测试领域,在测试领域的部分标签数据上训练

得到标签的经验分布。最后,将部分标签数据和标

签的经验分布输入模型进行训练。
我们分别在植物病虫害和优酷视频数据集上进

行了实验,实验结果表明,本文方法能够有效降低部

分标签数据的噪声,且取得较好的识别效果。

1 基础模型

中文命名实体识别是一种序列标注问题。由于

中文词边界不容易确定,为了避免分词错误影响模

型的识别效果,本文选择对序列中的字符进行标注。
在含有全部标签的训练数据中,每个字有且仅有一

个与之对应的标签。本文使用三标记(BIO),B表

示该字符是实体词的起始位置,I表示该字符是实

体词的中间位置或结束位置,O表示该字符为非实

体词。如图1所示,在句子“北京是中国的首都”中,
“北京”和“中国”为实体词,其他字符为非实体词,该
句子的标注序列为:

L={B,I,O,B,I,O,O,O}
目前,在中文数据集上,识 别 效 果 较 好 的 是

Bi-LSTM-CRF模型[1],本文使用Bi-LSTM-CRF模

型作为基础模型,使用以字作为语义单元,字词信息

相结合的方式[19],具体结构如图2所示。

图1 “北京是中国的首都”的标注序列

图2 BiLSTM-CRF网络结构

其中,ci 表示句子中第i个位置的字,wi 表示

该句中该字所在的词,例如,“北”和“京”是所在的词

都为“北京”。ci 经过字符嵌入层得到字向量ec
i,然

后将每个字的字向量输入字符级LSTM 层,得到隐

层特征hc
i。 将wi 经过词嵌入层得到的词向量ew

i ,
将ew

i 和hc
i 连接得到ei。 然后将ei 输入标记级

LSTM层,能够得到带有全局信息的隐层向量hi ,
最后经过全连接层计算得到每个位置上的发射得分

Ai,相关计算方法如式(1)~式(6)所示。
ec

i =Cci( ) (1)

ew
i =W(wi) (2)

hc
i =Char_BiLSTM(hc

i-1,hc
i+1,ec

i) (3)

ei=concat(hc
i,ew

i ) (4)

hi=Token_BiLSTM(hi-1,hi+1,ei) (5)

Ai=Wihi+bi (6)
  其中,Wi 和bi 是全连接层的权重和偏置。给

定完全标注的训练数据 xj,yj{ } N,其中N 为样本

个数,n 为句子长度。每条样本xj 在所有可能的

识别 结 果 中 只 有 一 条 正 确 的 路 径 yj。 根 据

Lafferty等[4]提出的条件随机场,模型的损失函数

计算如式(7)、式(8)所示。

L=-∑
N

j
logP yj|xj( ) (7)
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P yj|xj( ) =
expStyj( )( )

exp∑
Y
StY( )( )

(8)

其中,Y 是所有可能结果的集合,∑
Y
StY( ) 是所有

可能结果得分的总和,Styj( ) 是正确路径yj 的得

分。St()被称为得分函数,计算方法如式(9)所示。

Sty( ) =∑
n

i
Tyi-1,yi +∑

n

i
Ai,yi (9)

  其中,yi-1 和yi 表示第i-1个和第i个字符的

标注结果,T 和A 分别为转移矩阵和发射矩阵。

Tyi-1,yi 表示从yi-1 到yi 的转移得分,Ai,yi 表示yi

的发射得分。

2 基于部分标签数据和经验分布的命名实

体识别方法

2.1 基于部分标签数据和标签经验分布的

Partial-CRF

2.1.1 部分标签数据

以图3中的句子“北京是中国的首都”为例。在

无法获得完整的标注信息的场景下,只能够确定“中
国”是一个地名实体,由此可以将这两个字符准确地

标记为B、I,而其他字符的标签是未知的,可能为B、

I、O中的任意一个,这样的数据就是部分标签数据。

图3 “北京是中国的首都”部分标签数据

在部分标签数据中,对于每个被观测的句子

xj,得到的标注序列不是唯一的,而是一个由所有

满足约束条件的可行序列组成的集合。如句子“北
京是中国的首都”在满足“中国”被标记的条件下,每
个字对应的可能标注集合为:

P={(B,I,O),(B,I,O),(B,I,O),(B),(I),
(B,I,O),(B,I,O),(B,I,O)}

设YP 是可行序列的集合,那么相应的部分标签数

据的损失函数就可以粗略计算为:

L=-∑
N

j
log∑

yj∈YP

P yj|xj( ) (10)

2.1.2 标签的经验分布

式(10)在计算损失时,简单地认为YP 中的每

个标注序列出现的机会是均等的,也就默认了每个

未标注的字符都会被等可能地标记为实体或非实

体。然而,在实践中,非实体标签往往比实体标签

多,将YP 视为均匀分布会放大噪声数据带来的错

误,导致最终的结果查准率降低。Jie等[10]的解决

方法是通过自训练的方法预测未标注字符的标签,
从而得到完整标注的训练集。但是,半监督自训练

对于缺少标签或者无标签的样本利用率很低。本文

提出了经验分布的假设,即句子中第i个字的标签

是yi 的概率为Gyii ,进而长度为n 的句子的权重为

∏
n

i=1
Gyii ,设句子“北京是中国的首都”在标签“B、I、

O”上的经验分布如图4所示,当标注序列为{B,I,
O,B,I,O,O,O}时的权重就是“0.7*0.2*0.1*1
*1*0.7*0.7*0.7”。

图4 标签的经验分布

在训练模型时,根据标记序列的权重调整模型

参数,权重越高梯度变化越大,从而就降低了噪声序

列对模型的影响。通过加入标签的经验分布,使部

分标签数据近似于真实数据的分布。进一步提出结

合部分标签数据和标签经验分布的Partial-CRF,其

损失函数表示为式(11)。且当 ∏
n

i=1
Gyii =1时,

式(11)与式(10)等价。

L=-∑
N

j
log∑

yj∈YP

P yj|xj( )∏
n

i=1
Gyii( ) (11)

2.2 基于迁移学习的经验分布的计算方法

本文没有使用统计方法计算概率分布。因为在

特定领域缺少标注语料,很难准确地统计出每个实

体出现的频率。此外,实体类型繁多,训练数据也无

法覆盖所有实体。
本文使用模型迁移的方法计算标签的经验分

布。模型迁移的本质是通过迁移模型参数将知识从

源领域传输到目标领域。源领域数据一般是来自于

公共领域的完整标注数据,如本文使用了人民日报

语料作为源领域的数据。源领域数据包含了丰富的

语义和语法信息,这种底层知识迁移到其他领域同

样适用。如连词、助词等在文本中频繁出现的词一
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定不是实体,而频繁出现的语义近似的词很有可能

是实体。
具体方法是:首先,使用人民日报语料训练源

模型,任务目标是预测语料中实体和非实体,并不对

实体类别进行区分;然后,将源模型的参数迁移到目

标 模 型,目 标 模 型 和 迁 移 模 型 采 用 了 相 同 的

Bi-LSTM结构;最后,将我们的领域数据输入目标

模型计算得分,再输入softmax层得到概率,就是我

们的经验分布。对于已标注的字符,默认其对应标

签的概率为1,其他标签的概率为0。经验概率Gyii

的计算如式(12)所示,且存在约束式(13)。

Gyii =

expAi( )

∑exp(Ai)
, yiisunlabeled

1, yiislabeled

ì

î

í

ï
ï

ïï

(12)

s.t.∑
yi∈L

Gyi
i =1 (13)

  其中,Ai 为全连接层的输出得分,L为标签集。

2.3 模型训练

本文训练的三个模型都是相同的Bi-LSTM 结

构,分别是用于迁移学习的源模型(sourcemodel)、
用于计算经验分布的目标模型(targetmodel)和输

出最终结果的任务模型(taskmodel)。源模型用

softmax输出结果,使用交叉熵计算损失。目标模

型用softmax输出经验分布,然后加入任务模型,共
同使用Partial-CRF计算模型的损失。源模型和任

务模型都使用预训练的词向量和随机初始化的字向

量。整个模型框架如图5所示。

图5 模型训练框架图

训练顺序如下:
(1)使用人民日报语料训练源模型,将性能调

至最优。然后将参数迁移到目标模型。目标模型的

wordembedding层、charLSTM层和tokenLSTM层

使用源模型的参数,其余层使用随机初始化的参数。
(2)将我们的领域数据输入目标模型,输出经

验分布;将我们的领域数据输入任务模型,输出

BI-LSTM的隐层特征。目标模型和任务模型是同

时进行训练的。
(3)将隐层特征和经验分布共同输入Partial-

CRF层计算损失,然后进行梯度下降的过程,同时

更新目标模型和任务模型的参数,也可以选择固定

目标模型的参数。

3 实验与分析

3.1 实验数据

  本文使用的含有部分标签的语料来自于植物病

虫害领域和视频领域。提到的源领域模型在1998
年人民日报的标注语料上训练。语料的统计信息如

表1所示。

表1 语料统计信息

语料 训练集/句 测试集/句

人民日报 15573 4000

优酷视频 8001 1001

植物病虫害 14000 2000

  其中,视频领域的语料来自Jie等[10]发布的公

开数据集,他们收集了优酷网页上的标题文本,通过

移除语料中的实体标记来获得含有部分标签的语

料。我们使用该语料作为训练集,并保留了原本语

料中的部分实体标记。考虑到很多领域存在一些专

有名词本身就属于实体词或实体词的一部分,有效

地利用这些专有名词,同样能够得到标注数据中的

部分标签。因此我们还构建了植物病虫害领域的部

分标注语料,具体实现方法如下:
语料收集和预处理 我们在《植物保护》《杂草

学报》《农药学学报》《昆虫学报》中搜集了主题为植

物保护和病虫害防治的摘要5062篇,并筛选其中

长度为10到100的句子用于本文语料的构建。然

后进行了预处理,包括英文大小写转换和中文简繁

体转换等。另外,我们考虑到病虫害领域的名称表

示方法不统一,可能使用英文缩写、罗马字符和中

文。因此,我们将罗马字符和英文缩写统一转换为

中文,例如:
(1)对农药的单位和剂型进行转换,如将“ga.

i./hm2”转换为“克有效成分用量每公顷”,将“SC”
转换为“分散剂”;

(2)对病虫害的品种进行转换,如将“Ⅱ代”转
换为“二代”;
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(3)对时间单位进行转换,如将“y”转换为

“年”,将“M”转换为“月”,将“d”转换为天。
测试集 人工标注测试集,标注完成后由专业

人员进行校验。另外,由于林业领域的特点,有些病

虫害实体中包含植物名称,根据命名实体的标注规

则应该对更长的实体进行标记,如将“水稻卷叶螟”
标注为病虫害实体,就不再对“水稻”单独标注。

训练集 首先收集领域内的词汇构建领域词

典,然后基于词典匹配的方法自动地标记出语料中

的部分实体,从而得到用于训练模型的部分标签数

据,节省了大量的人工成本。本文使用的植物病虫

害领域词典包括三类专有名词,分别来自于中国植

物信息网和《农药通用名称 GB4839-1998》,词典规

模如表2所示。

表2 植物病虫害词典

类型 来源 数量

药剂 《农药通用名称 GB4839-1998》 804

病虫害 中国林业信息网 1872

植物 中国林业信息网 3560

  然后使用双向最大匹配算法进行匹配得到部分标

签数据,该算法综合考虑了正向和逆向的匹配结果。

3.2 实验设置

实验中使用随机初始化的字向量和基于Giga-
word语料库[19]训练的100维的词向量。实验的源

模型、目标模型和任务模型采用同样的超参数设置,
训练模型时均使用 Adam 算法更新参数。具体的

超参数信息如表3所示。

表3 超参数设置

参数 数值

Batch_Size 20

Embedding_Size 100

Token_LSTMs_Size 128

Char_LSTMs_Size 50

Dropout 0.5

Learning_Rate 0.001

3.3 实验结果及分析

本文采用查准率(Precision,P),召回率(Recall,
R)及F 值来评估实验结果,相应的计算如式(14)~
式(16)所示。

P=
TP

TP+FP×
100% (14)

R=
TP

TP+FN×
100% (15)

F=
2×P×R
P+R ×100% (16)

  TP(truepositives)为所有正样本中被正确识

别为正样本的数量,FP(falsepositives)是指负样本

被识别成正样本的数量,FN(FalseNegatives)是指

正样本被错误识别为负样本的数量。
为了验证本文提出方法的有效性,我们设计了

五组实验,具体实验结果如表4和表5所示。
Dict-Matched:为了测试实体词典的覆盖程度,

我们在植物领域的数据集上进行了词典匹配的实

验。使用领域词典中的实体词对测试集的数据进行

匹配,匹配算法是双向最大匹配;
BiLSTM-CRF:将部分标签数据中的未被标注

的字符标记为“O”,然后训练基础模型,最后用该模

型在测试集上进行命名实体识别;
Transfer:用人民日报语料训练源模型,并将参

数迁移到与源模型结构相同的目标模型。用部分标

签数据对目标模型进行微调后,在测试集上进行命

名实体识别;
Ours-Frozen:用本文提出的方法同时训练目标

模型和任务模型,训练过程中保持目标模型的参数

不变,仅优化任务模型的参数,最后在测试集上进行

命名实体识别;
Ours-Finetune:用本文提出的方法同时训练目

标模型和任务模型,训练过程中使用相同的学习率,
更新两个模型的全部参数,最后在测试集上进行命

名实体识别。

表4 植物病虫害语料的实验结果

实验 P/% R/% F/%

Dict-Matched 88.4 31.7 46.6

BiLSTM-CRF 86.2 50.3 63.5

Transfer 85.6 57.3 68.6

Ours-Frozen 79.6 78.8 79.2

Ours-Finetune 82.4 78.9 80.6

表5 优酷语料的实验结果

实验 P/% R/% F/%

Dict-Matched — — —

BiLSTM-CRF 85.2 48.3 61.7

Transfer 82.6 57.9 68.1

Ours-Frozen 77.4 79.8 78.5

Ours-Finetune 80.3 79.6 79.9
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  从表4的结果可知,Dict-Matched方法取得了

最低的召回率,这说明尽管领域词典的规模很大,但
仍有很多词覆盖不到,主要原因有二:一是由于领

域知识更新迭代较快,出现了很多新词;二是由于大

多数实体词是两个专有名词的组合或嵌套形式,词
典匹配的方法无法识别。在植物病虫害数据集上,
BiLSTM-CRF比Dict-Matched方法的召回率提高

了19%,说明了字向量和词向量相结合的BiLSTM
能够捕获词边界特征和句子的全局信息。Transfer
方法在两个数据集上的识别效果都有所提升,说明

了不同领域间底层的语义和语法信息是具有共性

的,具有相同目标的不同领域可以通过共享模型参

数的方式共享知识。本文提出的方法使查全率和查

准率都保持在一个稳定的水平,F 值在两组数据上

分别提高了11%和10.8%。我们的方法比迁移学

习的方法效果好,说明经验分布的使用增大了未标

记位置被识别的概率,在一定程度上增大了召回率。
对比Ours-Frozen方法和Ours-Finetune方法,发现

在训练时对目标模型的参数进行微调,能够提升模

型的识别效果。
本文在人民日报语料上预训练的模型查准率为

90.5%,召回率为91%,F 值为90.75%。Ours-Fi-
netune方法在迁移的过程中损失了将近10%的性

能,但仍然比Transfer方法的效果要好。说明本文

提出的方法也降低了外部语料在部分标签语料上的

迁移损失。
我们还在优酷语料和植物病虫害语料上对近几

年来的方法进行了比较,实验结果如表6、表7所

示。其中,Hedderich等[21]在BiLSTM 模型的基础

上添加了噪声适应层,可以有效地纠正部分标签数

据中的错误信息,但仍需要人工标注少量的数据。

Greenberg等[12]基于LSTM 模型和边际条件随机

场模型(marginalconditionalrandomfield),把少量

部分标签数据和标准数据集一起训练,取得效果要

比单独使用标准数据集更好。Jie等[10]同样使用了

边际条件随机场模型(MarginalCRF),他们将部分

标签数据分为若干份,通过自训练迭代模型预测剩

表6 不同方法在植物病虫害语料上的对比

实验 P/% R/% F/%

Hedderich[21] 75.4 45.5 56.7

Greenberg[12] 20.1 88.3 32.7

Jie[10] 75.3 80.4 77.8

Ours 82.4 78.9 80.6

表7 不同方法在优酷语料上的对比

实验 P/% R/% F/%

Hedderich[21] 77.3 42.1 54.5

Greenberg[12] 17.6 83.7 29.1

Jie[10] 78.1 79.6 78.8

Ours 80.3 79.6 79.9

余一份的标签,经过多次交叉验证得到最终的训练

数据。实验证明,经过自训练得到的数据能够有效

提高模型的召回率。
由表6和表7可以看出,Greenberg[12]的方法

查准率最低,我们认为边际条件随机场是给模型加

入了一个均匀分布,将未标记的字等可能视为实体

或非实体标签,这样虽然可以最大程度地召回文本

中的实体,但也导致大量的非实体被错判成实体。
本文提出方法的 F 值比最好的方法分别提升了

2.8%和1.1%,是因为使用外部知识模拟了标签的

经验分布,在增大了召回率的同时,也对未标记位置

构成约束,使召回率和查准率达到平衡。

4 结论

命名实体识别作为自然语言处理领域的基础任

务,有着非常重要的作用。目前,命名实体识别在新

闻、生物等领域已经取得了很好的成绩,但在一些缺

乏标注数据的领域,效果不够理想,且获得标注数据

需要耗费成本。针对这种情况,本文提出了一种基

于部分标签数据的命名实体识别方法。考虑到部分

标签数据中含有噪声信息,会降低模型的识别效果,
本文通过迁移学习计算标签的经验分布,约束样本

在模型训练过程中的权重占比,从而使部分标签数

据更接近于真实数据的分布。在两个数据集上的实

验结果表明本文提出的方法是有效的。我们在计算

标签的经验分布时仅使用了模型迁移的方法,所获

得的底层知识较少,在未来的研究中可以尝试更有

效的迁移方法。
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