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摘  要: 细粒度命名实体识别是对文本中的实体进行定位,并将其分类至预定义的细粒度类别中.目前中文细粒

度命名实体识别仅使用预训练语言模型对句子中的字符进行上下文编码,并没有考虑到类别的标签信息具有区分

实体类别的能力.由于预测句子不带有实体标签,本文使用关联记忆网络来捕获训练集句子的实体标签信息,并将标

签信息融入预测句子的字符表示中.该方法将训练集中带实体标签的句子作为记忆单元,利用预训练语言模型获取

原句子和记忆单元句子的上下文表示,再通过注意力机制将记忆单元句子的标签信息与原句子的表示结合,从而提

升识别效果.在 CLUENER 2020 中文细粒度命名实体识别任务上,本文方法对比基线方法获得了提升. 
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Chinese Fine-Grained Name Entity Recognition Based on Associated Memory Networks 
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Abstract:  Fine-grained named entity recognition is to locate entities in text and classify them into predefined fine-grained categories. At 

present, Chinese fine-grained named entity recognition only uses pre-trained language models to encode characters in sentences and does 

not take into account that the category label information can distinguish entity categories. Since the predicted sentence does not have the 

entity label, the associated memory network is used to capture the entity label information of the sentences in the training set and 

incorporate label information into the representation of predicted sentences. In this method, sentences with entity labels in the training set 

are used as memory units, the pre-trained language model is used to obtain the sentence representations of the original sentence and the 

sentence in the memory unit. Then, the label information of the sentences in the memory unit is combined with the representation of the 

original sentence with the attention mechanism to improve the recognition effect. On the CLUENER 2020 Chinese fine-grained named 

entity recognition task, the method improves performance over the baseline methods. 

Key words:  chinese fine-grained name entity recognition;associated memory network;multi-headed self-attention;pre-trained language 

model 

命名实体识别是自然语言处理中的信息抽取任务之一,其目的是对文本中特定类别的实体进行定位和分

类.大多数命名实体识别任务只识别人名、组织、地点等实体类别,识别的实体类别少,并且类别划分的比较宽
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泛.然而,细粒度命名实体识别更符合现实世界的知识体系,在一些常见类别的基础上做了近一步的类别划分,

需要识别的实体种类远多于一般的命名实体识别,这样从文本中抽取的实体就拥有了一个更详细的定义,为下

游的知识图谱的构建和问答任务提供更有力的支撑. 

在细粒度命名实体识别中,更细粒度的划分会造成各实体类别在语义上有更紧密的距离.模型对语义相近

类别的实体进行分类时,容易发生混淆,这意味着细粒度实体类别的区分更具有挑战性.目前,中文公开的高质

量细粒度命名实体识别的数据集很少,CLUENER2020[1]数据集包含 10 种不同的实体类别,并对一些常见类别

进行了细粒度的划分,如从“地点”中分离出来了“景点”,从“组织”中分离出了“政府”和“公司”,这就

造成“地点”和“景点”之间,“组织”、“政府”和“公司”之间的混淆程度较高.同时存在同一实体在不同

语境下属于不同类别的情况,如“游戏”可以是一些“书籍”和“电影”的改编.如表 1 所示,实体“《黑暗之塔》”

在第一个句子中属于“游戏”类别,在第二和第三个句子中属于“书籍”.在这种情况下,对实体类别的区分需

要结合上下文语境,同时也给“游戏”、“书籍”和“电影”实体类别之间的区分造成混淆.Xu[1]等人使用 bilstm-crf[2]

和预训练语言模型[3]在该数据集上进行实验,相同的模型在其他数据集上的 F1 值可以达到 95,然而在该数据集

上最好的效果只能达到 80 左右,这是因为细粒度数据集的句子中经常存在多个类别的实体,模型在预测时会出

现一些实体类别的丢失,同时模型对一些类别的区分能力也存在一定的限制,因此细粒度命名实体识别任务更

具有挑战性. 

Table1 Examples of entities belonging to different categories in different contexts 

表 1 实体在不同的语境属于不同类别的例子 

句子 标签 

《黑暗之塔》改编游戏将在 2013 年 5 月随电影版同步上市. 游戏：《黑暗之塔》 

斯蒂芬金的《黑暗之塔》小说共有七卷本,这个系列是斯蒂芬金最

负盛名的小说, 

书籍:《黑暗之塔》 姓名: 

斯蒂芬金 

蒂芬金《黑暗之塔》将改编成游戏 
书籍:《黑暗之塔》 姓名:

蒂芬金 

 

Xu 等人使用 bilstm-crf、预训练语言模型作为 CLUENER2020 数据集的基线[1],其中预训练语言模型在该

数据集上取得了最好的效果.Xu 等人使用预训练语言模型对句子中的字符进行上下文编码,在一定程度上解决

了同一实体在不同句子中属于不同类别的问题,但模型还是存在实体类别丢失和分区类别能力不足的情况.本

文受到Wang[4]等人的启发,考虑到细粒度命名实体识别数据集中实体类别多,类别区分难的问题,通过在句子的

字符表示中融入类别的标签信息,使句子字符的上下文表示更加接近类别的标签嵌入,来提高识别效果. 

为了利用标签信息,本文通过关联记忆网络[5]的方式,使用训练集中带标签的句子,通过捕获训练集中相关

句子的标签信息,并使用注意力机制将类别的标签信息融入句子的字符表示中.同时结合预训练语言模型和多

头自注意力,提升模型的识别效果.最后,通过消融实验分别证明了关联记忆网络、多头自注意力和预训练语言

模型 3 个部分在 CLUENER 2020 细粒度命名实体识别任务上的有效性. 

本文的贡献主要包括：(1)提出了一种结合预训练语言模型和关联记忆网络的方法,利用标签类别信息辅助

细粒度实体类别的区分,并通过实验证明了模型方法的有效性,同时证明实体的标签类别信息对细粒度命名实

体识别有促进作用;(2)针对命名实体识别任务,本文提出了一种实体类别距离的记忆句子选择方式,在实体类别

距离的选择方式上进行实验,验证了细粒度命名实体识别的挑战在于实体类别的区分,正确的实体类别的标签

可以大幅度提升模型的识别效果. 

本文剩余部分的结构如下：第一节介绍关于中文细粒度命名实体识别的相关工作;第二节详细地描述了本

文提出的模型;第三节使用本文模型在 CLUENER2020 数据集上和其他模型进行对比实验,验证本文模型的有

效性.第四节总结全文并提出未来的发展方向. 
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1   相关工作 

命名实体识别任务主要的方法有 3 种：基于规则[6]、基于传统机器学习[7]和基于深度学习的方法,其中,基

于深度学习的方法由于可以自动地捕获输入句子的特征,实现端到端的命名实体识别,已经成为了现在的研究

热点. 

近年来,基于深度学习的方法在命名实体识别任务上获得了很好的应用.Huang 等人[2],peng 等人[8]使用了

双向长短期记忆网络(BiLSTM)和条件随机场网络进行命名实体标记,但 BiLSTM 编码长序列的能力有限,并且

计算速度慢.Strubell 等人[9]将卷积神经网络(CNN)用于命名实体识别,相比循环神经网络,卷积神经网络具有更

快的计算速度,但是,卷积神经网络更多捕获的是局部信息,会造成全局信息的大量丢失. 

中文命名实体识别区别于英文,由于句子中的词没有天然的边界,更具有挑战性.Yang[10]等人使用分词工具

对句子序列进行分词,然后对单词序列进行标注.然而,分词工具不可避免地会出现单词的错误划分,造成实体

边界的错误识别.因此,一些工作(Liu 等人[11],Lu 等人[12])表明字符级别的命名实体识别的效果比单词级别的更

好.基于字符的命名实体识别存一个很明显的缺点就是没有充分地利用单词信息.所以,中文命名识别的研究热

点是将词典信息充分融入字符模型中.Zhang 和 Yang[13]提出了 Lattice-LSTM 模型,通过长短期神经网络的门控

机制自动地匹配句子中每个字符对应的单词,将词典中与句子语义最匹配的单词信息融入句子表示中,从而提

升了模型识别的能力.除了字典信息可以提高命名实体识别的效果,Xu等人[14]表示中文字符部首蕴含的特征信

息能够帮助命名实体的识别.他在模型中同时使用了字嵌入、词嵌入和部首嵌入来丰富句子中的字符表示,并

验证了部首信息的有效性.然而,这些研究都没有关注到实体类别的标签信息可能帮助命名实体的识别.Wang[4]

等人连接词嵌入和标签嵌入进行文本分类,引入标签注意力机制为句子中的每个单词分配权重来生成文本表

示,通过训练使词嵌入接近于它们对应的标签嵌入.Luo[15]等人使用标签注意力机制生成全局的句子表示,为句

子中的每个位置补充全局信息.Li[16]等人基于阅读理解的框架进行命名实体识别,通过编码每个类别标签的注

释构建问题,然后通过问题在文本中匹配相应的类别的实体.Guan[5]等人提出了关联记忆网络的方法将单词级

别的标签信息融入单词表示中进行语义角色标记,但是其通过双向长短期神经网络对单词表示进行上下文编

码,由于双向长短期神经网络的编码能力有限,并且无法并行.所以,本文抛弃了长短期神经网络,使用 BERT 对

句子中的字符进行上下文编码,从而获得更好的编码表示. 

Xu 等人[1]构建了 CLUENER2020 中文细粒度命名实体数据集,该数据集包含大量的训练样例,同时各实体

类别在数据集中分布平均.Xu 等人分别使用双向长短期神经网络、预训练语言模型作为该数据的基线,并在细

粒度数据集和普通数据上进行对比试验,结果表明相同的方法在细粒度数据集上的效果要低于普通数据集.所

有的基线方法都只是对句子中的字符进行了简单的上下文编码,然后通过条件随机场层学习实体标记之间的

约束.所以本文通过关联记忆网络连接句子中字符的上下文表示和实体类别的标签嵌入,使上下文表示更接近

于实体类别的标签嵌入,来提升细粒度命名实体识别的效果. 
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Fig.1   Model overall framework diagram 

图 1 模型整体框架图 

 

2   本文方法 

给定输入句子 s ,将其表示为字符序列  
1

sl

i i
s x


 ,其中 sl 表示句子的长度, ix 表示句子中的第 i 个字符.本文

将细粒度命名实体识别看成序列标注任务,将句子 s 作为输入,对 s 中的每一个字符进行标记,生成标签序列

1[ ] sl
i iy y  ,其中 iy 表示句子中第 i 个字符的标签. 

本文为了将实体类别的标签信息融入输入句子 s 的字符表示中,提出了一种结合预训练语言模型和关联

记忆网络的方法,将训练集中相关句子的正确实体标签信息融入输入句子的字符表示中,框架如图 1 所示. 

该方法的模型自底向上包括输入层、嵌入层、关联记忆网络、多头自注意层、条件随机场层和输出层.

其中,输入层进行记忆句子的选择,计算输入句子和训练集中句子的距离,将训练集中与输入句子距离最近的几

个句子作为记忆句子;嵌入层对输入句子和记忆句子中的字符进行上下文编码,并将记忆句子的实体标签转换

成标签序列,进行标签嵌入;关联记忆网络计算输入句子中每个字符和记忆句子中每个字符的注意力矩阵,并与

记忆句子对应的标签嵌入相乘,将标签信息融入序列表示中;多头自注意力层结合句子任意位置之间的相互关

注,对融入了标签信息的序列表示进行重新编码;条件随机场层学习各实体标签之间的规则;输出层使用维特比

算法输出概率最高的标签序列. 

2.1   输入层 

输入层的主要目的是构建记忆单元,记忆单元的最小组成部分是一个句子以及与该句子对应的 n 个记忆

句子,所以记忆句子的选择是本文需要解决的主要问题.模型的计算时间和空间,随着记忆句子的增大而增大,

但在引入记忆句子的同时,模型的效果也有所提升. 
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模型的输入包括:输入句子 s 、句子 s 在训练集中对应的 n 个记忆句子和这 n 个句子对应的标签序列.本文

使用了两种句子距离的计算方式,第一种使用 Guan[5]等人提供的计算两个句子词性序列编辑距离的方法,计算

句子 s 和训练集中所有句子的距离,选择前 n 个与句子 s 距离最近的句子和这 n 个句子对应的标签序列存入记

忆单元中;第二种针对命名实体识别任务,本文提出一种计算实体类别距离的方法,计算两个句子包含的实体类

别的差异.由于记忆句子需要包含输入句子中的相应的实体类别,本文首先通过文本多标签预测模型预测句子

中可能包含的实体类别,然后将训练集中与输入句子包含的实体类别最相近的句子存储在记忆单元中.具体地,

假如输入句子包含的实体类别集合为 1 2{ , ,..., },s k kY y y y y C  ,训练集中句子中包含的实体类别集合为

1 2{ , ,..., },t n nY y y y y C  ,其中, C 是所有实体类别的集合, k 和 s 分别表示输入句子和记忆句子包含实体类别的

数量,该方法先计算集合 sY 和集合 tY 的差集,以两者差集包含的实体类别数量 | |s tY Y 降序,再以集合 tY 包含的

类别数量 | |tY 降序,对训练集中的句子进行排序.让记忆句子包含输入句子实体类别的同时,记忆句子包含的实

体类别最少.本文通过实验证明,当多标签文本分类模型预测句子中包含的实体类别越准确,模型的命名实体识

别的效果越好. 

2.2   嵌入层 

嵌入层是为了将句子的字符映射到同一个语义空间中,根据上下文的语义将句子中的字符编码成向量.本

文选择 RoBERTa语言模型[17]对句子中的字符进行编码,因为该模型是深度的神经网络模型,并且在大规模的语

料上进行训练,可以更好的归纳自然语言文本中的语义和语法上的特性,但是由于模型参数量大,需要的计算空

间也随之增大. 

嵌入层包括两个部分：使用预训练语言模型对句子中的字符进行上下文嵌入;对记忆句子的标签序列进行

标签嵌入. 

本文使用预训练语言模型 RoBERTa 分别对输入句子 s 和 s 对应的 n 个记忆句子进行上下文嵌入,捕获每

个字符在给定句子中的上下文信息.假设输入句子 1[ ] sl
i is x  ,其中 sl 表示句子的长度, ix 表示句子中的第 i 个字

符.使用预训练语言模型对句子 s 中字符进行上下文编码,得到嵌入表示 s ,嵌入公式(1)如下： 

 1 1[ ] ([ ] )s sl l
i i i is x RoBERTa x 

          (1) 

其中, ix是字符 ix 上下文编码向量,维度为 d ,其中 d 是预训练语言模型隐藏层的维度.记忆句子的上下文

嵌入过程与输入句子相同.假设, n 个记忆句子为 , 1a [ ] jl

j j k kx  , {1,2,..., }j n 其中 jl 表示第 j 个记忆句子的长

度, ,j kx 表示第 j 个记忆句子中的第 k 个字符.通过预训练语言模型对 n 个记忆句子进行上下文编码,得到嵌入

表示 ja , {1,2,..., }j n ,嵌入公式(2)如下,其中, ,j kx 是字符 ,j kx 的上下文编码向量,维度为 d . 

, 1 , 1[ ] ([ ] )j jl l

j j k k j k ka x RoRERTa x 
           (2) 

对于记忆句子的标签嵌入,本文首先使用预训练的词向量对训练集中的各类实体进行词嵌入,如果出现未

登陆的实体则进行字符嵌入,词嵌入和字符嵌入的维度为 300 维.然后,将各类实体嵌入表示的平均数作为标签

嵌入矩阵的初始化权重.另外,由于本文采用 BIOS 的形式对实体进行标记,为了表明实体标签的位置信息,如图

2 所示,我们将 4 位 onehot 向量拼接在各实体标签嵌入的尾部.最后,标签嵌入的维度 l 为 304 维.标签嵌入矩阵

在训练过程中更新,使句子字符上下文的表示更加接近实体类别的标签嵌入.本文使用预训练的词向量和字符

向量对标签嵌入矩阵进行初始化,而不是选择随机初始化,是为了让初始化的标签矩阵就包含一些实体类别的
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相关特征. 

...

book B

 

Fig.2 The from of label embedding 

图 2 标签嵌入形式 

2.3   关联记忆网络 

一般的命名实体识别模型将经过上下文编码的输入序列表示通过 softmax 激活或者输入到条件随机场层

进行标签序列的预测.本文通过引入关联记忆网络,在对输入序列表示进行标签预测之前,让输入句子的字符去

记忆句子中匹配和其类别最相关的字符的标签信息,然后将匹配的标签信息融入输入句子的字符表示中进行

预测. 

关联记忆网络包含两部分：输入句子和记忆句子之间的注意力计算、标签序列的融入和合并.计算输入句

子和记忆句子之间的注意力,是为了捕获输入句子的中的每一个字符对记忆句子中每一个字符在实体类别方

面的相似度,如果两个字符拥有相同的实体标签,那么这两个字符之间就拥有较高的关联度. 

在嵌入层得到句子 s 的向量表示 s ,以及记忆句子的向量表示 ja , {1,2,.., }j n 后,通过公式(3)计算句子 s

中每个字符和记忆句子 a中每个字符的相似度,得到 n 个 s jl l 的注意力矩阵 raw T
j jM s a  , {1,2,,..., }j n ,其中

n 是记忆句子的数量, sl 是输入句子的长度, jl 是第 j 个记忆句子的长度. 

raw T
j jM s a            (3) 

最后 ,通过公式(4)和(5)对未经过归一化的 raw
jM 注意力矩阵按行进行归一化 ,得到归一化后的矩阵 jM  

{1,2,..., }j n ,其中 ,i ja 是一个 jl 维的向量,该向量的分量表示句子 s 中的第 i 个字符对记忆句子 ja 中每个字符

的注意力权重. 

, ([ ( ,1),..., ( , )])raw raw
i j j j ja f M i M i l             (4) 

1, 2, ,[ , ,..., ]
sj j j l jM a a a               (5) 

其中, ( )f  代表 softmax 函数, ,i ja 是 raw
jM 矩阵第 i 行的简化形式. 

标签序列的融入和合并,如公式(6)所示,是将归一化后的注意力矩阵 jM 与记忆句子对应的标签嵌入序列

jL 相乘后,得到融入了标签信息的序列 jL ,它根据输入句子 s 中的每个字符对记忆句子中每个字符标签的关注

程度,来计算输入句子中每个字符对应的标签类别信息. 

, 1[ ] slT
j i j j iL a L 
   , {1,2,..., }j n            (6) 

最后,将 n 个融入了标签信息的序列 jL 进行平均,并与句子 s 的上下文向量 s拼接,得到最后的输入句子表
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示 e ,如公式(7)所示.其中 e 的表示维度为 d l , ( )mean  是平均函数.图 3 是嵌入层和关联记忆网络层的向量间

的形状转换图. 

[ , ( )]je s mean L              (7) 

输入句子 个记忆句子

注意力矩阵

个记忆句子标签

上下文嵌入向量 

平均表示

拼接表示

标签嵌入向量  上下文嵌入向量  

拼接

平均

加权和

点乘

Bert嵌入 Bert嵌入 标签嵌入

融入标签信息的表示

( )sl

( )l
an l R 

( )an l

( )d
sl R ( )d

al R

( )s an l l 

( )l
sl R ( )l

sn l R 

( )d l
sl R 

s n a n L

M

( )Lmean a La

e

Las

( )an l

  

 

Fig.3 Shape transition diagram of vector in each layer 

图 3 各层向量形状转换 

2.4   多头自注意力层 

多头自注意力层的主要作用是结合序列各个位置的相关度,对融合了标签信息的字符表示进行重新编码,

使用自注意力机制对句子序列进行编码,避免了 LSTM 不能并行的缺点,同时可以更好的捕获全局信息. 

多头自注意力层将最后的句子表示 e 作为输入,通过多头自注意力机制从多个角度计算输入序列任意位

置之间的相关度,突出序列每个位置实体类别的最重要信息,图 4 为多头自注意力的计算机制. 

如公式(8)所示,多头自注意力机制通过不同的线性映射将输入向量映射成 query、key 和 value 的形式,并

映射到不同的子空间中 ,每个子空间反映不同的隐藏特征 .其中 , ( )iscore e 表示第 i 个自注意力头的输

出 , Q
iW , K

iW , V
iW 表 示 映 射 到 第 i 个 子 空 间 对 应 的 参 数 , 各 参 数 的 维 度 大 小 为

Qd dQ
iW


 , vd dK

iW   , vd dV
iW  ,其中, d 表示多头自注意力层输入向量的维度, Qd , Vd , Kd 分别表示 query、

key 和 value 的映射维度. 
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( ) ( , , )Q K V
i i i iscore e attention eW eW eW             (8) 

然后,如公式(9)所示,计算输入序列中某个位置的 query 和所有位置的 key 的相似度,得到注意力矩阵.这个

注意力矩阵表示了句子中两两位置之间的关注度,将注意力矩阵和该位置 value相乘,捕获句子中任意位置之间

的关系. 

( , , ) ( )
TQK

attention Q K V softmax V
d

              (9) 

最后 ,如公式 (10)所示 ,将各个子空间的计算结果进行拼接 ,经过线性映射 ,得到最终的输出 .其

中, vnd dOW  , n 是子空间的数量. 

1 2( ) ( ( ), ( ),..., ( )) O
nm e concat score e score e score e W              (10) 

这样最后得到的输入序列就包含了每个自注意力头学习到的语义和语法特征. 

 

Fig.4 Multi-head self-attention layer 

图 4 多头自注意力层 

2.5   条件随机场层和输出层 

条件随机场的作用是约束标签序列的预测,通过公式(11),计算预测标签序列 1 2, ,..., sy l l l 的概率 ( | )P y s

为: 

1

1

( , )

( , )

exp( ( ))
( | )

exp( )

i i i

i i i

l l l
CRF i CRFi

l l l
CRF i CRFy

W h b
P y s

W h b



  











           (11) 

其中, CRFW  和 CRFb 是条件随机场层的权重和偏置,反映的是各标签之间的转换分数,通过训练对参数进行更新. 

给定带标签的训练集 1{( , )} |Ni j is s  ,训练的损失函数为句子级别的对数似然损失,如公式(12)所示: 

1
log( ( | ))

N

i ii
L P y s


                  (12) 

我们的模型使用随机梯度下降进行端到端训练,通过最小化句子级别的负对数似然来训练模型的参数. 
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在训练过程中,由于微调预训练语言模型的学习率满足不了条件随机场层参数的训练.本文在模型训练的

过程中,增大了除预训练语言模型层之外其他层的学习率,来优化模型参数.在预测阶段,输出层使用维特比算

法找到分数最高的标签预测序列进行输出. 

3   实验与结果 

3.1   数据集与评价指标 

本文采用 CLUENER 2020 数据集进行实验,该数据集的实体类别分为 10 种：address, book,company, 

game,government, movie,name, organization,position,scene.该数据集只提供训练集和验证集的标注,不提供测试

集的标注.数据集的详细信息如表 2 所示.本文采用 CLUENER 2020 提供的线上测评网站,以 F1 值对实验结果

进行评价. 

Table2 The description of CLUNER2020 dataset 

表 2 CLUNER2020 数据集描述 
Dataset Train Dev Test Avg length Max length Classes 

CLUENER2020 10748 1343 1345 37.4 50 10 

3.2   参数设置 

本实验使用 Colab pro p100 16g 内存.由于内存限制,在嵌入层使用中文预训练语言模型 RoBERTa 的 base

版本,该模型是包含 12 层的 Transformer. 

本文模型中使用的参数取值如表 3 所示.通过实验证明,增大其他层的学习率,包括自注意力层和条件随机

场层的学习率后,模型的效果有所提升,学习出来的条件随机场层的参数也符合真实情况. 

Table3 Parameter value 

表 3 参数取值 

参数 取值 
Epoch 20 

Batchsize 16 

最大句子长度 64 

记忆句子数 4 

标签嵌入维度 304 

预训练模型层数 12 

预训练模型学习率 3e-5 

其他层学习率 2e-4 

Dropout 0.1 

自注意力层维度 512 

3.3   实验结果 

本文模型在 CLUNER2020 数据集上的训练过程如图 5 所示,图 5 是模型在验证集上的 F1 值曲线图.从图

中可以看出,模型训练的前期 F1 值提升较快,然后不断的波动寻找局部最优值,最后趋于平稳. 

                                                                 

 评测网站 https://www.cluebenchmarks.com/ner.html 
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Fig.5 F1 value graph on the validation set 

图 5 验证集上的 F1 值曲线图 

(1)实体类别距离选择方式分析 

为了证明文本提出的实体类别距离的有效性,文本使用训练集和验证集中的句子包含的 gold 的实体类别

构建记忆单元,并在验证集上进行实验.如表 4 所示,引入正确的类别标签信息,可以大幅度促进命名实体的识

别.表 4 中第一行和第三行对比了编辑距离方法和实体类别距离在验证集上的效果,表中的 pred 表示句子包含

的实体类别是通过基于 bert 的文本多标签预测模型得到.从结果可以看出,本文提出的实体类别距离在验证集

上的效果要高于编辑距离.通过第二行和第三行的对比,句子包含的实体类别预测越准确,模型的效果越高.从

实验结果可以看出,细粒度命名实体识别任务还有很大的提升空间,该任务的挑战在于对实体类别的预测. 

Table4 Ablations about distance on development set 

表 4 验证集上距离计算方法的消融实验 

计算方法 P R F1 

编辑距离 78.97 81.41 80.17 

实体类别距离(gold) 86.07 87.11 86.59 

实体类别距离(pred) 79.33 81.58 80.44 

(2)各实体类别评价指标分析 

RoBERTa-Base 模型和本文模型在验证集上,各实体类别精确率,召回率和 F1 的对比如表 5 所示.从表中可

以得出,在所有类别总体的准确率和召回率上,本文模型都有所提升.在各类别的召回率上,本文模型都较高,说

明本文模型能多识别更多的命名实体.从表 5 可以看出模型对“地址”和“景点”的类别实体的类别的实体效

果差,模型的效果取决于对这两种类别实体的识别和区分. 

Table5 The comparison of models on validation set 

表 5 验证集上的模型对比 

实体 
RoBERTa-base 

RoBERTa-base 

+关联记忆网络 

+多头自注意力 

P R F1 P R F1 

人名 86.75 90.11 88.4 86.25 89.03 87.62 

组织 80.93 80.93 80.93 80.05 83.11 81.55 

职位 81.26 83.14 82.19 80.73 82.22 81.46 

公司 84.2 81.75 82.95 80.25 83.86 82.02 

地址 59.76 66.49 62.94 63.07 67.29 65.11 

游戏 81.21 86.44 83.74 82.19 89.15 85.53 

政府 79.1 85.83 82.33 79.93 87.04 83.33 

景点 69.12 71.77 70.42 72.02 66.51 69.15 

书名 82.0 79.87 80.92 81.82 81.82 81.82 

电影 85.19 76.16 80.42 84.56 76.16 80.14 

Overall
@Macro 

78.76 80.99 79.86 78.97 81.41 80.17 
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(3)消融实验和基线模型对比 

为了分析模型不同模块对实体识别效果的影响程度,本文在 RoBERTa-Base 模型+关联注意力网络的基础

上,分别做了 2 组消融实验,分别去除了关联记忆网络、去除了预训练语言模型并使用 BiLSTM+字符嵌入进行

上下文编码.实验结果如表 6 所示,分别验证了预训练语言模型,关联记忆网络对实验结果的影响. 

Table7 Comparison of F1 values of each model 

表 7 各模型 F1 值对比 

模型 线上效果 F1(%) 

LSTM+CRF[1] 70.00 

LSTM+CRF+char 70.16 

LSTM+CRF+char 

+关联记忆网络 
71.20 

BERT-Base[1] 78.82 

RoBERTa-wwm-base-ext 79.16 

RoBERTa-wwm-base-ext 

+关联记忆网络 
79.98 

 

表 7 将本文模型结果与对应的基线模型进行对比,表 7 中,LSTM+CRF 和 BERT-Base 语言模型是 Xu 等人

提出的 2 个基线模型,本文使用 RoBERTa-wwm-base-ext 语言模型作为基线. RoBERTa 是 BERT 语言模型的升

级版本,wwm 表示该语言模型在训练过程中使用了完整的单词遮蔽,ext 表示使用了更大规模的扩展语料, base

表示模型使用 12 层的 Transformer. 

表 7 第二行和第三行的对比中,可以看出在基于 LSTM+CRF 的模型结构上加入关联记忆网络,模型的识别

效果有所提升.从第五行和第 6 行可以看出,在使用预训练语言模型的基础上,加上关联记忆网络之后,借助正确

的实体类别信息,模型的效果也有明显的提升. 

(4)关联注意力矩阵分析 

 
Fig.6 Heat map of associated attention based on entity category distance 

图 6 基于实体类别距离的关联注意力热力图 

 

我们通过分析各关联句子间的注意力矩阵来验证关联记忆网络的有效性.图 6 是基于实体类别距离的一

对关联句子之间注意力矩阵的热力图,图中方格的亮度代表字符之间的相关性.从图中可以看出,对于“书籍”

实体,输入句子中的“证券时报”与记忆句子中的“《推背图》”存在强关联;对于“名字”实体,实体“唐曜华”

和实体“李淳风”存在强关联;对于“职位”实体,实体“记者”和“作者”存在强关联.这说明相同实体种类

的上下文向量更加接近,通过捕获记忆句子中强关联实体的真实标签信息,就可以提升输入句子中实体的类别

预测. 

图 7 是基于编辑距离的一对关联句子之间的注意力矩阵的热力图,从图中发现当记忆句子中不包含输入
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句子中的一些实体类别时,记忆句子的一些实体会关联到句子的其他位置。如图 7 所示,因为记忆句子中不包

含“书籍”的实体类别,导致“书籍”实体“证券时报”关联到了“职位”实体“处长”,但是最终模型还是

对“证券时报”做出了正确的预测。从实验中发现,基于编辑距离的记忆句子选择方式出现上述情况的可能性

要大于基于实体类别距离的记忆句子选择方式,但模型通过训练能很好的对错误融入的标签信息进行处理, 

所以在对句子包含的实体类别预测效果不佳的情况下,基于编辑距离的记忆句子选择方式要好于第二种。 

 

Fig.7 Heat map of associated attention based on edit distance 

图 7 基于编辑距离的关联注意力热力图 

由于,基于编辑距离的模型具有一定的利用正确实体类别信息和处理错误实体类别信息的能力,本文针对

模型识别“地址”类别实体能力差的特点,尝试将所有句子的类别标签信息用“地址”类别的标签嵌入进行替

换,如表 8 所示,发现模型的整体的识别效果得到了大幅度提升. 

Table8 F1 value using enhanced address information 

表 8 使用增强地址信息的模型 F1 值 

模型 线上效果 F1(%) 

RoBERTa-wwm-base-ext 
+关联记忆网络(地址信息增强) 

80.62 

RoBERTa-wwm-base-ext 

+关联记忆网络 
79.98 

4   总结 

本文充分利用了预训练语言模型捕获了句子字符的上下文信息,同时利用关联记忆网络,使字符的上下文

信息接近于实体类别的标签信息,并将类别的标签信息融入到序列的字符表示中,最后利用多头自注意网络高

效的计算了句子任意位置间的关注度,对融入了标签信息的字符表示进行重新编码,增加了实体识别的效果.实

验结果表明,本文模型在细粒度命名实体识别任务中取得了更好的效果.在未来的工作中,希望针对细粒度命名

实体识别,设计多标签文本分类模型,来提高预测句子中包含的实体类别的效果,结合本文提出的实体类别距离

的计算方法,来提高模型的识别效果. 
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