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摘  要: 由于中文文本之间没有分隔符, 难以识别中文命名实体的边界. 此外, 在垂直领域中难以获取充足的标

记完整的语料, 例如医疗领域和金融领域等垂直领域. 为解决上述不足, 提出一种动态迁移实体块信息的跨领域

中文实体识别模型(TES-NER), 将跨领域共享的实体块信息(entity span)通过基于门机制(gate mechanism)的动态融

合层, 从语料充足的通用领域(源领域)动态迁移到垂直领域(目标领域)上的中文命名实体模型, 其中, 实体块信息

用于表示中文命名实体的范围. TES-NER 模型首先通过双向长短期记忆神经网络(BiLSTM)和全连接网络(FCN)构

建跨领域共享实体块识别模块, 用于识别跨领域共享的实体块信息以确定中文命名实体的边界; 然后, 通过独立

的基于字的双向长短期记忆神经网络和条件随机场(BiLSTM-CRF)构建中文命名实体识别模块, 用于识别领域指

定的中文命名实体; 最后构建动态融合层, 将实体块识别模块抽取得到的跨领域共享实体块信息通过门机制动态

决定迁移到领域指定的命名实体识别模型上的量. 设置通用领域(源领域)数据集为标记语料充足的新闻领域数据

集(MSRA), 垂直领域(目标领域)数据集为混合领域(OntoNotes 5.0)、金融领域(Resume)和医学领域(CCKS 2017)

这 3 个数据集, 其中, 混合领域数据集(OntoNotes 5.0)是融合了 6 个不同垂直领域的数据集. 实验结果表明, 提出

的模型在 OntoNotes 5.0、Resume 和 CCKS 2017 这 3 个垂直领域数据集上的 F1 值相比于双向长短期记忆和条件

随机场模型(BiLSTM-CRF)分别高出 2.18%、1.68%和 0.99%. 
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Abstract: Boundaries identification of Chinese named entities is a difficult problem because of no separator between Chinese texts. 

Furthermore, the lack of well-marked NER data makes Chinese named entity recognition (NER) tasks more challenging in vertical 

domains, such as clinical domain and financial domain. To address aforementioned issues, this study proposes a novel cross-domain 

Chinese NER model by dynamically transferring entity span information (TES-NER). The cross-domain shared entity span information is 

transferred from the general domain (source domain) with sufficient corpus to the Chinese NER model on the vertical domain (target 

domain) through a dynamic fusion layer based on the gate mechanism, where the entity span information is used to represent the scope of 

the Chinese named entities. Specifically, TES-NER first introduces a cross-domain shared entity span recognition module based on a 

bidirectional long short-term memory (BiLSTM) layer and a fully connected neural network (FCN) which are used to identify the 

cross-domain shared entity span information to determine the boundaries of the Chinese named entities. Then, a Chinese NER module is 

constructed to identify the domain-specific Chinese named entities by applying independent BiLSTM with conditional random field 

models (BiLSTM-CRF). Finally, a dynamic fusion layer is designed to dynamically determine the amount of the cross-domain shared 

entity span information extracted from the entity span recognition module, which is used to transfer the knowledge to the domain-specific 

NER model through the gate mechanism. This study sets the general domain (source domain) dataset as the news domain dataset (MSRA) 

with sufficient labeled corpus, while the vertical domain (target domain) datasets are composed of three datasets: Mixed domain 

(OntoNotes 5.0), financial domain (Resume), and medical domain (CCKS 2017). Among them, the mixed domain dataset (OntoNotes 5.0) 

is a corpus integrating six different vertical domains. The F1 values of the model proposed in this study are 2.18%, 1.68%, and 0.99% 

higher than BiLSTM-CRF, respectively. 
Key words: named entity recognition (NER); transfer learning; cross-domain; dynamic fusion; bidirectional long short-term memory 

(BiLSTM) neural network 

命名实体识别是从非结构化文本中抽取指定实体类型的提及(mentions)[1], 例如, 从新闻领域中识别人

名、地名和组织名等通用命名实体, 或者从医疗领域的临床记录中识别疾病、症状和药物等命名实体[2], 是知

识图谱、问答系统和关系抽取等下游任务中的关键步骤. 

大量研究工作关注于从英文文本中抽取命名实体, Huang 等人[3]通过融合英文的拼写特征(首字母大写)和

上下文特征到长短期记忆神经网络和条件随机场(LSTM-CRF)来抽取命名实体. Ma 等人[4]分别通过卷积神经

网络和长短期记忆神经网络融合英文文本中的字级别和词级别特征来抽取英文命名实体. 

虽然针对英文文本的命名实体抽取模型已取得明显进展[3,4], 中文命名实体识别模型相比于英文命名实

体识别模型的难点在于中文文本不存在明显的分隔符 , 难以确定中文命名实体的边界 [5]. 现有基于管道

(pipeline)的中文命名实体识别模型首先对中文文本分词, 然后采用基于词的统计机器学习模型或者神经网络

模型抽取中文命名实体. 但是中文分词一方面会耗费大量人力资源, 另一方面会将分词引入的误差传递到中

文命名实体模型, 导致错误地识别了中文命名实体的边界. 

针对基于管道模型的中文命名实体识别模型中, 中文分词任务引入的弊端, 现有主流的中文命名实体识

别模型是采用基于字的端到端(end-to-end)序列标注模型[58], 通过对每个中文字分配特定的标签来识别命名

实体. 具体例子如图 1 所示. 

北 京 欢 迎 您 . 
B-LOC E-LOC O O O O 

图 1  序列标注模型所需标注语料 

“北京”被标记为“B-LOC E-LOC”, 其中, “B”和“E”分别表示命名实体的起始字和终止字, “LOC”表示该命

名实体是地名类型(LOCATION). “欢迎您.”均被标记为“O”标签, 表示为非实体字(non-entity word). 

虽然上述基于字的端到端序列标注的中文命名识别模型在有大量高质量标注语料的通用领域上有较好的

表现, 然而在一些垂直领域(医疗领域、金融领域等)或者混合领域(融合多个领域)中, 基于字的端到端序列标

注的中文命名实体识别模型的效果相比于通用领域有着明显的下滑, 其主要原因如下. 

(1) 有限的高质量标注语料[9]. 由于垂直领域的数据标注需要较强的专业知识, 标注同等数量的语料需
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耗费更多的资源; 

(2) 命名实体类别数量的增多. 通用领域中命名实体类型数量一般少于垂直领域或者混合领域, 例如,

微软亚洲研究院数据集 MSRA (http://sighan.cs.uchicago.edu/bakeoff2006/)(通用领域)中包含人名、地

名与组织名这 3 类命名实体, 而在垂直领域或者混合领域中, 由于抽取的命名实体需满足复杂的应

用场景, 命名实体类别数量相比于通用领域会有所增多. 例如, OntoNotes 5.0 数据集(http://cemantix. 

org/data/ontonotes.html)(混合领域)包含 18 种命名实体类别, CCKS 2017 数据集(http://www.ccks2017. 

com/en/index.php/sharedtask/)(医疗领域)包含 5 种命名实体类型. 

针对上述因语料不足而导致实体识别效果下降的问题, 领域迁移能够缓解中文实体识别模型性能的下

降, 是一种领域自适应(domain adaption)的迁移学习, 通过利用具有充足标记语料的源领域(source domain)上

的知识来迁移到标记语料不足的目标领域(target domain)[9]. 现有应用到中文命名实体抽取任务上的领域迁移

方法主要分为基于参数初始化的领域迁移方法和基于多任务的领域迁移方法[9], 其中, 基于参数初始化的领

域迁移方法首先利用在源领域数据集上预训练好的网络模型参数初始化目标领域上的模型, 然后根据目标领

域上的数据对初始化后的参数进行自适应更新; 基于多任务的领域迁移方法通过共享浅层网络模型来同时训

练源领域和目标领域上的网络模型. 

虽然上述两种基于领域迁移的中文命名实体识别方法在缓解高质量标注数据不足的问题上取得了不错的

效果, 但是也忽略了源领域中特有的命名实体语义对目标领域上中文实体识别模型的影响. 例如, 通用领域

中地名(LOCATION)实体的语义会影响中文命名实体识别模型在医疗领域中识别出疾病(DISEASE)实体, 尤

其是当目标领域的实体类别数量多于源领域时, 迁移源领域上特有的语义信息到目标领域会严重影响目标领

域上命名实体识别模型的性能. 

为解决上述问题, 本文提出一种动态迁移实体块信息的跨领域中文命名实体识别模型(TES-NER), 通过

显性指定领域之间迁移内容为实体块信息, 并且利用基于门机制的动态融合层, 将实体块信息从源领域动态

迁移到目标领域上的中文命名实体识别模型. 其中, 实体块信息只考虑命名实体的提及(mention)而忽略了实

体类型. TES-NER 模型首先采用共享的字向量嵌入层与长短期记忆神经网络模块抽取跨领域共享的上下文信

息; 其次引入实体块识别模块, 通过长短期记忆神经网络和全连接层获取领域之间迁移的实体块信息; 再次,

利用源领域和目标领域上的中文命名实体识别模块通过长短期记忆神经网络和条件随机场(BiLSTM-CRF)来

识别领域指定的中文命名实体; 然后采用基于门机制(GateMechanism)的动态融合层(如后文图 2 中蓝色圆圈

部分所示), 根据源领域(目标领域)中上下文表征来动态决定融合到源领域(目标领域)上中文命名实体识别模

型的实体块信息的量; 最后, 采用多任务的方式来训练 TES-NER 模型. 模型的整体框架如后文图 2 所示. 

TES-NER 模型的优势有: (1) 显性指定实体块信息有助于更精确地识别中文命名实体的边界; (2) 迁移跨

领域共享的实体块信息能够缓解源领域中特有的命名实体语义信息对目标领域上模型的影响, 提高目标领域

上中文命名实体识别的性能; (3) 动态融合层通过控制领域间迁移实体块信息的量来避免模型过于关注中文

文本中的非实体字(non-entity word). 

本文提出的模型在混合领域(OntoNotes 5.0)、金融领域(Resume)和医学领域(CCKS 2017)这 3 个数据集上

的性能均优于双向长短期记忆神经网络和条件随机场模型(BiLSTM-CRF), 分别在 F1 值上达到 75.21%、

95.49%和 90.82%, 且构建统计验证实验结果也表明本文提出的方法在统计上是有意义的. 上述 3 个数据集被

视为目标领域上中文命名实体识别的数据集, 源领域的数据集则采用通用领域的 MSRA 语料. 此外, 通过可

视化归一化后的实体块信息相关的门向量发现: 命名实体识别模型更加关注于共享实体块中的起始字, 进一

步验证了本文提出方法的有效性. 

本文第 1 节介绍关于中文实体抽取的相关工作. 第 2 节介绍本文提出的模型和方法. 第 3 节列出对比实

验结果和分析. 第 4 节是结论和下一步工作. 
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1   相关工作 

基于机器学习方法的中文实体识别模型是基于手动构造的特征, 其中包含最大熵模型(ME)[10]、条件随机

场(CRF)[11]和隐马尔可夫(HMMs)[12]. 随着深度神经网络的流行, 大量工作提出基于神经网络的中文实体抽取

模型, 通过自动提取特征来完成中文实体识别任务, 缓解因手动提取特征带来的人力消耗. Huang 等人[3]提出

采用双向长短期记忆神经网络和条件随机场来识别命名实体, 其中, 双向长短期记忆神经网络用于获取句子

的上下文特征, 条件随机场用于建立标签之间的依赖关系. Chen 等人[13]提出采用卷积神经网络模型来解决基

于循环神经网络无法并行化和计算效率低的问题, 然而, 因无法良好地建模文本的位置信息, 其性能相比于

基于循环神经网络的模型略有下降. Zhu 等人[14]首先融合卷积神经网络和自注意力机制提取文本的局部上下

文特征, 然后采用循环神经网络获取文本的长期上下文特征, 以进一步提升模型的性能. 

近期, 基于迁移学习的中文实体抽取方法受到研究人员的关注. 基于迁移学习的中文实体抽取模型主要

分为: 

(1) 多任务的实体抽取模型 

由于中文分词任务中包含丰富的实体边界信息, Peng 等人[15]通过联合中文实体分词任务和中文实体抽取

任务的多任务模型来利用分词任务中的边界信息. 然而, 上述方法存在中文分词边界和实体边界不一致的问

题. 为解决上述问题, Cao 等人[16]提出了对抗迁移神经网络来获取任务之间共享的边界信息, 同时抑制中文分

词特有的边界信息. 于此同时, Peng 等人[17]迁移语言模型中的知识到实体识别模型中来, 进一步学习到句子

的语义信息. 

(2) 基于跨领域的实体抽取模型 

Yang 等人[18]在不同领域之间设计深度分层的多任务循环神经网络, 通过共享隐藏层来迁移领域之间的

知识. Lin 等人[19]设计了 3 个自适应层来解决领域偏移的问题. 虽然上述方法都取得了一定的效果, 但是只通

过共享的隐藏层来迁移领域之间或者不同任务之间的知识, 即未显性指定不同领域之间迁移的语义信息. 本

文提出的动态迁移实体块信息的跨领域中文实体抽取方法显性指定领域之间迁移的实体块信息, 且通过动态

融合层来控制其迁移信息的量. 

为充分利用标注的命名实体语料, 研究人员关注于如何利用实体块信息或者实体边界信息来提升命名实

体识别的性能. Aguilar 等人[20]提出了命名实体分割和命名实体抽取的多任务网络, 其中, 命名实体分割采用

sigmoid 网络, 命名实体抽取采用条件随机场. 为了更好地建模命名实体块信息, Aguilar 等人[21]将 sigmoid 网

络替换为条件随机场来获取实体块信息, 即将建模实体块信息的原有二分类任务替换为多分类任务, 且采用

BIO 标记体系. Zhai 等人[22]首先通过指针网络(pointer network)来显性提取实体块信息, 然后分类到预定义的

命名实体集合上. Xiao 等人[23]通过相似度模型将语义标签向量融合到命名实体抽取模型, 用于判别字是否为

实体字(entity word), 其中, 语义标签向量由两个随机初始化的向量构成, 分别用于表示实体字与非实体字

(non-entity word). 同时, 设计了辅助函数来学习实体块信息. Zheng 等人[24]首先通过识别实体边界来获取实体

块信息, 然后采用 softmax 网络将其分类到预定义的嵌套命名实体类型集合. 然而, 上述利用实体块信息的方

法未考虑如何在跨领域之间共享实体块信息, 本文提出: 基于迁移学习从语料充足的源领域中显性引入实体

块信息到语料稀有的目标领域来提升命名实体模型的性能. 

2   模型框架 

本节将详细阐述 TES 模型的细节和训练过程. 首先介绍共享的词向量嵌入层和双向长短期记忆神经网络

模块, 用于获取不同领域不同任务之间通用的共享特征; 其次, 设计实体块识别模块来抽取源领域与目标领

域共享的实体块信息, 其包含用于提取领域共享的实体块信息相关的上下文表征的双向长短期记忆神经网络

和实体块任务指定的输出层; 然后, 目标领域(源领域)的中文命名实体识别模块去抽取目标领域(源领域)中实

体识别任务相关的特征, 并将融合实体块信息到模型中, 其包含用于提取上下文表征的双向长短期记忆神经
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网络、用于动态融合实体块信息的动态融合层和用于建模实体标签之间依赖关系的命名实体识别任务指定的

输出层; 最后, 通过联合实体块抽取任务和实体识别任务来训练网络模型. 模型的框架如图 2 所示(左边部分

和右边部分表示分别从源领域和目标领域中抽取中文命名实体, 中间部分是用于提取共享的实体块表示(紫

色部分), 并通过动态融合层(蓝色圆圈部分)将其分别融合到源领域和目标领域的命名实体抽取模型). 

ES-aware BiLSTM

...

Fcn+Softmax

1h 2h
nh...

1 0 1...

...

Dynamic Fusion Layer(shared)

1gate 2gate ngate...

...

Dynamic Fusion Layer(shared)

1gate 2gate ngate...

character(source)

1x 2x 3x nx...

character(target)

1x 2x 3x nx...

CRF(source)

1h 2h
nh...

B-
PER

I-PER O...

CRF(target)

1h 2h
nh...

B-
PER

I-PER
S-

LOC...

shared BiLSTM

NER-aware BiLSTM(source)

...

NER-aware BiLSTM(target)

...

...

shared character embeddings

...

源领域的中文命名实体识别模块 目标领域的中文命名实体识别模块

实体块识别模块

共享的词向量嵌入层与长短期记忆神经网络模块

...

 

图 2  TES-NER 模型的整体框架 

2.1   共享的词向量嵌入层与长短期记忆神经网络模块 

为了在跨领域和跨任务之间迁移共享的语义信息, 本节设计了一个共享的词向量嵌入层和共享的双向长

短期记忆神经网络, 以分别将字映射为稠密的向量和提取共享的长距离上下文特征. 

给定一个源领域或者目标领域的句子 c=(c1,c2,…,cn), 其中, cn 表示一个中文字, 共享的词向量嵌入层通过

字向量映射表将字映射为字向量 W=(w1,w2,…,wn): 

 wi=T(ci) (1) 

其中, T 为字向量的映射表. 然后输入到共享的双向长短期记忆神经网络, 输出长距离依赖关系的上下文表征

特征 H=(h1,h2,…,hn): 

 ( )LSTM


i ih w  (2) 
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 ( )LSTM


i ih w  (3) 

  
 

i i ih h h  (4) 

其中, LSTM


和 LSTM


分别表示前向长短期记忆神经网络和反向长短期记忆神经网络, 分别用于获取当前特 

征 hi 的历史信息和未来信息. 表示向量拼接操作. 

2.2   实体块识别模块 

实体块识别模块是源领域和目标领域共享的网络模块, 用于识别各自领域的实体块信息, 为领域之间迁

移实体块信息提供基础. 实体块识别模块由实体块指定的长短期记忆神经网络(ES-aware BiLSTM)与实体块

指定的输出层(FNN+softmax)构成. 

2.2.1   实体块识别任务指定的双向长短期记忆神经网络 

实体块识别任务指定的双向长短期记忆神经网络是受Cao等人[16]提出的对抗迁移神经网络中任务判别器

启发, 通过双向长短期记忆神经网络(BiLSTM)来抽取不同领域之间共享的实体块信息. 具体而言, 将第 2.1

节中得到的上下文表征特征 H=(h1,h2,…,hn)输入到双向长短期记忆神经网络(BiLSTM), 输出实体块指定的上

下文表征 S=(s1,s2,…,sn): 

 si=BiLSTMseg(hi) (5) 

其中, BLSTMseg 表示实体块信息相关的双向长短期记忆网络. 

需强调的是: 该模块的网络模型参数在领域之间共享, 通过共享模型参数的方式来迁移不同领域之间的

实体块信息. 

2.2.2   实体块识别任务指定的输出层 

为显性指定获取领域之间共享的实体块信息, 参考 Aguilar 等人[20]的工作, 将实体块指定的上下文表征

S=(s1,s2,…,sn)依次输入到全连接神经网络层(fully connected neural network)和 Sigmoid 激活函数, 得到实体块 

指定的输出向量 1 2( , ,..., ),s s s
no o osO  用于区别文本中的实体字与非实体字: 

 ( )sb s
i i
s so W  (6) 

其中, 为 Sigmoid 激活函数, 将输出值限制在[0,1]之间; Ws 和 bs 为模型的可训练参数. 

2.3   目标领域(源领域)的中文命名实体识别模块 

目标领域的中文命名实体识别模块用于识别目标领域中的命名实体, 包含用于获取实体识别任务指定的

上下文表征的双向长短期记忆网络、用于融合实体块信息的动态融合层和用于建立命名实体标签之间依赖关

系的输出层. 由于源领域与目标领域上的中文命名实体识别模型相同, 本节只阐述目标领域上的中文命名实

体识别模型. 

2.3.1   命名实体任务指定的长短期记忆神经网络 

类似第 2.2.1 节的实体块识别任务指定的双向长短期记忆神经网络, 本节采用双向长短期记忆神经网络

来抽取目标领域上中文命名实体任务相关的上下文表征向量. 具体而言, 给定第 2.1 节中共享双向长短期记

忆网络输出的上下文表征特征 H=(h1,h2,…,hn), 输入到目标领域上命名实体任务指定的双向长短期记忆神经 

网络(NER-aware BiLSTM (target)), 得到目标领域中命名实体的上下文表征特征 ( , ,..., ) : 1 2
t t t

t nR r r r  

 ( )t
nerBiLSTM i

t
ir h  (7) 

其中, t
nerBiLSTM 分别表示目标实体识别相关的双向长短期记忆网络. 

2.3.2   动态融合层 

将实体块信息融合到命名实体识别任务, 有助于提升命名实体的性能[23]. Aguilar 等人[20]提出了融合实体

块分类任务与命名实体识别任务的多任务学习, 通过共享双向长短期记忆神经网络来隐性地利用实体块信

息, 其存在两个问题: (1) 仅仅通过共享隐藏层无法有效地获取领域之间共享的语义信息[19], 尤其是当实体类

别数量增多时, 该问题会变得愈发棘手; (2) 命名实体字与非命名实体字是融合相同权重大小的实体块信息, 



 

 

 

3782 软件学报 2022 年第 33 卷第 10 期   

 

同时, 非实体字相比于实体字在文本中占比高, 由此导致模型更加关注非实体字. 

为解决上述不足, 本节提出 3 种基于门机制的动态融合层, 通过动态决定融合实体块信息的量来提升目

标领域上命名实体抽取任务的性能. 首先, 根据实体块的上下文表征向量 S 和目标领域中命名实体的上下文

表征向量 Rt 来计算得到门向量(gate); 然后, 设计单一融合、共享融合和分离融合这 3 种不同的融合策略, 将

实体块信息动态融合到命名实体相关的上下文表征向量, 如图 3 所示(单一融合策略和共享融合策略采用一个

门向量, 而分离融合策略采用两个不同的门向量去融合实体块识别任务相关的上下文表征信息和命名实体识

别任务相关的上下文表征信息). 

                     

(a) 单一融合策略           (b) 共享融合策略             (c) 分离融合策略 

图 3  3 种不同的融合策略 

具体而言, 给定第 2.2 节的实体块相关的上下文表征向量 S 和第 2.3.1 节的目标领域中命名实体的上下文 

表征向量 Rt, 首先通过门机制计算得到实体块相关的门向量 ges 和目标领域上命名实体相关的门向量 :t
nerg  

 ges=(W1S+W2Rt+b1) (8) 

 ( )   2
3 4 t

t
ner W S W R bg  (9) 

其中, W1、W2、b1、W3、W4 和 b2 是可训练的网络模型参数; 表示 sigmod 激活函数, 将输出值的取值范围限

制在[0,1]. 

然后, 设计 3 种不同的融合策略来得到目标领域上的融合向量 ( , ,..., ). 1 2
t t t t

nM m m m  

(1) 单一融合策略 

只有实体抽取相关的上下文特征参与融合, 实体块信息只用于计算得到命名实体相关的门向量 :t
nerg  

  t
ne

t
r tM g R  (10) 

其中, 表示矩阵中元素之间的乘积. 

(2) 共享融合策略 

采用共享的门向量去融合实体块的上下文表征向量 s 和目标领域中命名实体的上下文表征向量 Rt: 

 (1 )   t t t
ner ner tM g S g R  (11) 

(3) 分离融合策略 

与共享融合策略的不同之处在于, 分离融合策略假设实体块信息和命名实体相关的信息不是互斥的. 由 

此, 该融合策略分别采用 ges 和
t
nerg 不同的门向量计算得到目标领域上的融合向量 Mt: 

   t t
es ner tM g S g R  (12) 

2.3.3   命名实体任务指定的输出层 

由于自然语言句子中存在句法限制, 因此标签之间的依赖关系十分重要[25]. 例如, “I-LOCATION”标签不

会出现在“B-PERSON”标签之后. 与此同时, 条件随机场(CRF)是广泛应用到序列标注任务去获取标签之间的

依赖关系[4], 例如, 命名实体抽取任务和中文分词任务等. 因此, 本节采用条件随机场作为命名实体任务指定

的输出层, 并将其建立在动态融合层之上, 用于获取目标领域中输出的命名实体标签之间的依赖关系. 

将第 2.3.2 节中动态融合层输出的融合向量 ( , ,..., ) 1 2
t t t t

nM m m m 输入到条件随机场中, 输出命名实体标签

序列 1 2( , ,..., ) :t t t
ny y yty  
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其中, p(yt|Mt)是在给定融合向量 Mt的基础上输出序列 Mt的条件概率, 
, 1

t t
i iy y

W 和 , 1i iy yb 是条件随机场中可训练 

的参数, 其下标表示相邻的标签对(yi,yi1), Y
t 表示目标领域中实体标签的集合. 

2.4   多任务的跨领域迁移学习 

多任务的跨领域迁移学习已在命名实体任务中获取优异效果, 通过将不同领域和不同任务的知识迁移到

目标领域的命名实体抽取任务. Lee 等人[26]通过共享隐藏层的方式将不同领域的知识迁移到目标领域, 然而, 

由于不同领域之间实体类型数量的差异较大, 例如, OntoNotes 4.0 数据集中存在 18 类实体, 而 MSRA 数据集

中仅存在 3 类实体, 导致不同领域间转移的语义知识模糊不清. 

为解决上述问题, 本节设计了实体块识别的辅助任务, 通过构造的二值交叉熵损失函数来训练得到不同

领域迁移的实体块信息, 解决因只采用共享层而导致迁移知识模糊的问题. 给定第 2.2.2 节得到的实体块指定 

的输出向量 1 2( , ,..., ),s s s
no o osO  将二值交叉熵损失函数作为实体块抽取任务的损失函数: 

 
1

( ) log (1 )log(1 )
n

s s
es i i i i

i

loss y o y o


     sO  (14) 

是真实的实体块标签, 其中, 1 表示字为实体字, 0 表示字为非实体字. 

此外, 本节构建目标领域和源领域的两个负对数似然函数作为命名实体抽取任务的损失函数, 其计算方

式如下所示: 

 ( ) log ( ( | ))t tt y Y
loss p


 t t tM y M  (15) 

 ( ) log ( ( | ))s ss y Y
loss p


 s s sM y M  (16) 

其中, p(yt|Mt)是第 2.3.3 节中条件随机场的条件概率, Yt 和 Ys 分别表示目标领域和源领域的命名实体类型集合.

由此, 模型最终的损失函数是将上述 3 类损失函数按照权重相加: 

 Losstotal=losst+losses+losss (17) 

其中, 和分别是模型的超参数, 分别用于控制实体块识别任务和源领域中命名实体识别任务的重要程度. 

3   实  验 

本节首先介绍源领域和目标领域上的数据集, 接着介绍算法评估和模型超参数等实验设置, 然后汇报

TES-NER 模型在不同目标领域数据集上的实验结果, 最后详细分析 TES-NER 模型, 例如, 不同融合策略下的

实验分析等. TES-NER 模型的源代码将在 https://github.com/paulpig/TES-NER 中公开. 

3.1   数据集 

本文将 MSRA 数据集[11]作为源领域上中文命名实体识别任务的语料, 将中文 OntoNotes 5.0 数据集[27]、

Resume 数据集[28]和 CCKS 2017 数据集(http://www.ccks2017.com/en/index.php/sharedtask/)作为目标领域的中

文实体识别任务的语料, 其中, MSRA 语料是属于新闻领域; OntoNotes 数据集属于混合领域, 包含新闻热线、

广播新闻、广播对话、杂志、电话通话和网络数据这 6 个子领域; Resume 数据集属于金融领域; CCKS 2017

数据集属于医学领域, 通过人工标注电子病历得到. 实验结果建立在目标领域的中文实体识别任务上, 不考

虑源领域上中文命名实体任务的性能. 目标领域和源领域上的语料统计信息见表 1. 

由于 CCKS 2017 数据集与 MSRA 数据集不存在验证集, 本文将各自的训练集中随机抽取 20%作为验证

集, 其余数据作为训练集. 
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表 1  目标领域与源领域上的语料统计信息 

数据集 领域 句子数量 字数量 句子的平均长度

OntoNotes 

新闻热线 4 180 171 860 41.1 

广播新闻 9 483 459 830 48.5 

广播对话 10 960 251 314 22.9 

杂志 4 801 239 791 49.9 

电话通话 9 607 130 839 13.6 

网络数据 8 011 264 503 33.0 
Resume 金融领域 4 761 153 089 32.2 

CCKS 2017 医学领域 1 597 348 754 218.4 
MSRA 新闻领域 55 289 2 342 480 42.3 

OntoNotes 5.0 数据集、Resume 数据集、CCKS 2017 数据集和 MSRA 数据集分别包含 18 类命名实体类型、

8 类命名实体类型、5 类命名实体类型和 3 类命名实体类型, 详情的实体类别信息见表 2. 

表 2  目标领域与源领域上语料中的命名实体类型详情 

数据集 类别数量 命名实体类型 

OntoNotes 18 类 

人名(person)、宗教团体(norp)、服务设施(facility)、组织(organization)、 
地理(gpe)、地名(location)、产品(product)、事件(event)、艺术品(work of art)、 

法律(law)、语言(language)、日期(date)、时间(time)、百分比(percent)、 
钱(money)、数量(quantity)、序数词(ordinal)、其余数字(cardinal) 

Resume 8 类 
国家(country)、教育机构(educational institution)、地名(location)、人名(personal name)、 

组织名(organization)、专业(profession)、种族背景(ethnicity background)和职位名称(job title)
CCKS 2017 5 类 身体部位(body)、症状(symptoms)、检查(check)、疾病(disease)和治疗(treatment) 

MSRA 3 类 人名(person)、机构(organization)和地名(location) 

3.2   实验设置 

 算法评估 

本文实验采用准确率(P)、召回率(R)和 F1 值评估模型的性能. 

 
TP

P
TP FP




 (18) 

 
TP

R
TP FN




 (19) 

 
2

1
P R

F
P R

 



 (20) 

其中, TP、FP 和 FN 分别为正阳性(true positive)、假阳性(false positive)和假阴性(false negative). 

 超参数设置 

表 3 展示了 TES-NER 模型的超参数, 其中, 100 维的字向量是通过 word2vec 方法从百度百科和微博语料

中训练得到[16]. 不同模块中的双向长短期记忆神经网络的层数和隐藏层均设置为 2 和 300. 为了防止模型过

拟合, 设置 Dropout 层的比率为 0.5. 此外, 设置初始学习率为 0.001, 且采用 Adam 优化器来训练模型. 最后,

设置实体块识别任务的权重和源领域命名实体任务的权重分别为 0.5 和 0.8. 

表 3  超参数的值 

参数 值 
字向量大小 100 

LSTM 网络的隐藏层 300 
LSTM 网络的层数 2 
Dropout 层的比率 0.5 

初始学习率 0.001
优化器 Adam

 0.5 
 0.8 
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 标注体系 

采用 BIOES 的标注方式来标注命名实体, 例如“B-PER I-PER E-PER O”标签序列, “B-PER”“I-PER”和

“E-PER”分别表示人名实体的起始字、内部字和终止字, “O”表示非实体字. 

 实验环境 

实验环境基于 Ubuntu18.04 操作系统的 PyTorch 1.6 深度学习框架.硬件配置为: Inter(R) Core(TM) i7-8700 

K CPU@3.7 GHz, NVIDIA GeForce GTX 1080Ti, 32 GB 内存. 

 融合策略 

后续实验均采用分离融合策略, 假设实体块信息和命名实体信息是非互斥, 不同融合策略的详细分析见

第 2.3.2 节. 

3.3   实验结果 

在本节中, 我们将本文提出的模型分别在 OntoNotes 5.0 数据集、Resume 数据集和 CCKS 2017 数据集上

与之前的方法进行比较, 以验证本文提出的模型的有效性. 

3.3.1   OntoNotes 5.0 数据集 

如表 4 所示, 在 OntoNotes 5.0 数据集上的整体性能分析分为 3 部分: 第 1 部分列出之前研究在 OntoNotes 

5.0 数据集上的中文实体识别模型和方法, 第 2 部分列出基于迁移学习的中文实体识别模型和方法, 第 3 部分

为本文提出的 TES-NER 模型. 由于之前研究提出的基于迁移学习的中文命名实体识别方法未在 OntoNotes 

5.0数据集上验证, 本节通过在OntoNotes 5.0数据集上运行其开源的代码或者复现论文中的模型, 得到最终的

实验结果. 

表 4  OntoNotes 5.0 数据集上的整体性能 

模型 P R F1 

Pradhan 等人[29] 78.20 66.45 71.85
Lattice LSTM[28] 76.34 77.01 76.67

Word-based BiLSTM-CRF[30] 77.94 75.33 76.61
DGLSTM-CRF[30] 77.40 77.41 77.40

Lee 等人[26] 74.03 74.3 74.16
Yang 等人[18] 75.53 74.6 75.06
Cao 等人[16] 73.67 74.93 74.30

Char-based BiLSTM-CRF 73.15 72.88 73.02
TES-NER 75.21 75.22 75.21

在表 4 的第 1 部分中, Pradhan 等人 [29]采用斯坦福开源的命名实体识别工具(https://nlp.stanford.edu/ 

software/CRF-NER.shtml)在 OntoNotes 5.0 数据集上的 F1 值达到 71.85%. LatticeNER 是由 Zhang 等人[28]提出

的, 通过融合句子中所有潜在的词向量信息, 在 OntoNotes 5.0数据集上的 F1值达到 76.67%. 然而 LatticeNER

模型的效率较低 , 由于受到自身网络结构的限制 , 导致其运行的批大小(batch size)只能设置为 1. 此外 , 

LatticeNER 除利用预训练好的字向量之外, 还需利用预训练好的词向量. Jie 等人[30]提出了 DGLSTM-CRF, 通

过融合词向量的上下文信息与句法信息, 在 OntoNotes 5.0 数据集上的 F1 值达到 77.40%. 虽然 DGLSTM-CRF

模型目前在 OntoNotes 5.0 数据集上达到了最优性能, 但其本质上是基于词的命名实体抽取模型, 需要人工对

句子进行分词操作, 因此会耗费大量的人力资源. 

基于领域迁移的中文实体识别方法在保证模型的效率和无需人工进行分词操作的前提下, 通过迁移源领

域中的语义知识来提升目标领域上中文实体识别模型的性能. 在表 4 的第 2 部分中, Lee 等人[26]提出了基于参

数初始化的领域迁移学习, 将源领域实体识别模型中的双向长短期记忆神经网络的参数来初始化目标领域中

对应的模型, 其在 OntoNotes 5.0 数据集上的 F1 值达到了 74.16%. Yang 等人[18]提出了基于多任务的领域迁移

模型, 通过不同领域之间共享双向长短期记忆神经网络来达到迁移语义知识的目的, 其在 OntoNotes 5.0 数据

集上的 F1 值达到了 75.06%. 由于上述方法未在原始论文中汇报 OntoNotes 5.0 数据集上的性能, 本文将上述

方法应用到 MSRA 数据集作为源领域和 OntoNotes 5.0 数据集作为目标领域中得到实验结果. Cao 等人[16]通过
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迁移中文分词任务中的语义知识到中文实体抽取任务, 本文将中文分词任务替换, 以 MSRA 作为源领域的中

文实体识别任务, 从而修改为领域自适应的中文命名实体抽取模型, 并在OntoNotes 5.0数据集上的F1值达到

了 74.30%. 

从表 4 中的第 3 部分可观察得到: 本文提出的动态迁移实体块信息的跨领域中文实体识别模型(TES- 

NER)在 OntoNotes 5.0 数据集上的 F1 值不仅超越了上述基于领域迁移的中文实体识别方法, 且比基于字的基

线模型(char-based BiLSTM-CRF)高出 2.19%(本文采用成对 t 检验(pairwise t-test)的 p 值小于 0.01 来表明 TES- 

NER 模型在统计学上显著优于基线模型(char-based BiLSTM CRF), 详情见后文第 3.4.4 节). 模型性能的提升

可能是因为: (1) 迁移源领域的实体块信息能够缓解命名实体识别模型同时识别实体块(命名实体的范围)和实

体类型的压力, 让目标领域的命名实体识别模型更加关注于对实体类型的识别; (2) 动态融合层能够根据模型

自身通过门机制来动态确定融合的实体块信息的量, 以减少噪声的引入. 

3.3.2   Resume 数据集和 CCKS 数据集 

表 5 展示了在 Resume 数据集上的实验结果, 其中, Lattice LSTM[28]模型和 LR-CNN[31]模型分别采用双向

长短期记忆神经网络和卷积神经网络来融合所有潜在的词向量, 分别在 Resume 数据集上的 F1 值达到 94.46%

和 95.11%. 本文提出的 TES-NER 模型相比于上述两种模型可在 F1 值上分别超出 1.03%和 0.38%, 而且在 F1

值上比基于字的基线模型(char-based BiLSTM-CRF)高出 1.68%. 

表 5  Resume 数据集上的性能 

模型 P R F1 
Lattice LSTM[28] 94.81 94.11 94.46

LR-CNN[31] 95.37 94.84 95.11
Char-based BiLSTM-CRF 94.13 93.5 93.81

TES-NER 95.57 95.4 95.49

表 6 展示了在 CCKS 2017 数据集上不同模型的性能, 其中, Zhang 等人[32]提出的模型融合多任务学习、

自注意力(self-attention)和多步训练方法去获取丰富的语义特征, 在 CCKS 2017 数据集上达到 90.52%的 F1 值. 

Zhao 等人[33]提出的模型采用对抗训练和所有潜在的词向量语义信息来识别命名实体, 其在 CCKS 2017 数据

集上的性能达到 89.64%的 F1 值. 从表 6 可以观察到: 本文提出的模型在 F1 值上不仅超越了上述研究提出的

模型, 而且优于基于字的基线模型. 

表 6  CCKS 2017 数据集上的性能 

模型 P R F1 

Zhang 等人[32] 89.24 91.83 90.52
Zhao 等人[33] 88.98 90.28 89.64

Char-based BiLSTM-CRF 89.27 90.4 89.83
TES-NER 90.29 91.35 90.82

 

3.3.3   消融实验 

为进一步验证本文提出的模型中动态融合层和领域迁移学习的有效性, 本节分别在目标领域中的 3 个数

据集上构建消融实验, 表 7表 9 分别展示了在 OntoNotes 5.0 数据集、Resume 数据集和 CCKS 2017 数据集上

的消融实验结果. 本节构造以下模型来分析每个组件的有效性. 

(1) TES-NER 模型: 本文提出的动态迁移实体块信息的跨领域中文实体识别模型; 

(2) Fusion: 在 TES-NER 模型的基础上忽略动态融合层, 即在目标领域的中文命名实体识别模块中的

条件随机场直接建立在命名实体任务指定的长短期记忆神经网络之上; 

(3) SE: 在 TES-NER 模型的基础上忽略实体块识别任务, 具体而言, 将实体块识别任务对应的损失函

数的权重设置为 0; 

(4) Transfer: 在 TES-NER 模型基础上忽略源领域的中文命名实体识别模块, 只由共享词向量嵌入层

与长短期记忆神经网络模块、实体块识别模块和目标领域的中文命名实体抽取模块这 3 个模块构成. 



 

 

 

吴炳潮 等: 动态迁移实体块信息的跨领域中文实体识别模型 3787 

 

表 7  在 OntoNotes 5.0 数据集上的消融实验 

模型 P R F1 
TES-NER 75.21 75.22 75.21 
Fusion 74.92 74.28 74.6 
SE 75.39 74.26 74.82 

Transfer 73.74 73.74 73.74 

表 8  在 Resume 数据集上的消融实验 

模型 P R F1 
TES-NER 95.57 95.4 95.49 
Fusion 94.83 94.6 94.72 
SE 95.42 94.66 95.04 

Transfer 94.13 93.5 93.81 

表 9  在 CCKS 2017 数据集上的消融实验 

模型 P R F1 
TES-NER 90.29 91.35 90.82 
Fusion 89.55 91.81 90.67 
SE 90.69 90.58 90.64 

Transfer 89.47 91.29 90.37 

从表 7表 9 可以观察到: 若忽略动态融合层(Fusion), 则模型的性能在 OntoNotes 5.0、Resume 和 CCKS 

2017 数据集上分别下降 0.61%、0.77%和 0.15%的 F1 值, 说明引入动态融合层能够提升模型的性能. 当忽略

实体块识别任务时, 模型在 3 个数据集上的性能有所下降, 可能是因为引入实体块识别任务一方面能够指导

模型学习到融合到命名实体任务中的实体块信息, 另一方面也能起到正则化的作用, 防止目标领域的中文命

名实体识别模型陷入过拟合. 此外, 从表 7表 9可以观察到: 当忽略源领域的中文命名实体识别模块时, 模型

的性能下降得较为明显, 说明源领域中的语义知识能够提升目标领域中的中文命名实体识别模型的性能. 

3.4   实验分析 

3.4.1   不同融合策略的分析 

本节分析动态融合层中不同融合策略对 TES-NER 模型性能的影响, 在 OntoNotes 5.0 数据集上的分析结

果见表 10. 从表 10 可观察到, 单一融合策略的性能低于融合策略和分离策略, 说明仅仅利用实体块信息构造

门向量无法充分利用不同领域的实体块信息, 需进一步引入实体块信息的上下文表征特征. 从表 9 还可以观

察到, 分离融合策略在 F1 值上比共享融合策略提升 0.28%. 其不同之处在于: 共享融合策略是采用共享门向

量融合(见式(11)), 而分离融合策略是独立的门向量(见式(12)). 其可能的原因是, 实体块信息的上下文特征和

命名实体的上下文特征不是互斥的. 

表 10  在 OntoNotes 5.0 数据集上不同融合策略的分析 

策略 P R F1 

单一融合 74.84 74.75 74.78 
共享融合 74.11 75.76 74.93 
分离融合 75.21 75.22 75.21 

 

3.4.2   TES-NER 模型与 BERT 模型的兼容性分析 

为了验证 TES-NER 模型与 BERT 模型的兼容性, 即融合 BERT 模型对 TES-NER 模型性能的影响, 本节

通过将 BERT 模型输出的最后一层语义向量在字级别上拼接到第 2.1 节中的共享词向量嵌入层输出的字向量

上, 且在模型训练过程中禁止 BERT 模型微调, 实验结果见表 11. 

从中可以观察到, 融合 BERT 模型在 OntoNotes 5.0、Resume 和 CCKS 2017 数据集上均能进一步提升 TES- 

NER 模型的性能. 其中, 在 OntoNotes 5.0 数据集上的 F1 值提升 4.83%. 由此说明, 本文提出的 TES-NER 模

型能够有效地兼容 BERT 模型, 且融合 BERT 模型在不同领域的中文命名实体数据集上的性能提升均有效. 
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表 11  TES-NER 模型与 BERT 模型的兼容性分析 

数据集 模型 P R F1 

OntoNotes 5.0 
TES-NER 75.21 75.22 75.21

TES-NER+BERT 77.75 82.47 80.04

Resume 
TES-NER 95.57 95.4 95.49

TES-NER+BERT 95.72 96.13 95.93

CCKS 2017 
TES-NER 90.29 91.35 90.82

TES-NER+BERT 91.3 93.4 92.34
 

3.4.3   混合领域中不同子领域的实验分析 

本节分析本文提出的 TES-NER 模型和 BiLSTM-CRF 模型在混合领域数据集(OntoNotes 5.0 数据集)上的

不同领域的性能分析, 如图 4 所示. 从中可以观察到: 在 OntoNotes 5.0 数据集的 6 个子领域中, TES-NER 模型

的性能均优于 BiLSTM-CRF 模型. 一方面说明本节提出的 TES-NER 能够利用源领域的语义知识来提升目标

领域中文命名实体识别的性能, 另一方面说明模型的泛化能力好, 能够适用于多种不同的子领域, 包括电话

广播对话、通话领域和网络数据等领域. 

 

图 4  TES-NER 模型和 BiLSTM-CRF 模型在 OntoNotes 5.0 数据集中不同领域上的性能 

3.4.4   TES-NER 模型的统计验证分析 

为验证本文提出的 TES-NER 模型在统计上显著优于基于字的双向长短期记忆和随机条件模型(char- 

based BiLSTM CRF), 本节依据文献[34], 通过重复(100 次)从测试集中抽取 300 个句子计算 F1 分数, 然后采

用文献[28]中的配对 t 检验(pairwise t-test)(p 值小于 0.01)来表示统计显著性. 具体流程如下. 

(1) 在训练集上分别训练 Char-based BiLSTM CRF 模型和 TES-NER 模型; 

(2) 将步骤(1)中训练完成的两个模型分别应用到测试集上, 随机抽取的 300 条数据计算得到 F1 分数; 

(3) 重复步骤(2)100 次得到两组 F1 分数, 其中每组包含 100 个 F1 分数; 

(4) 采用配对 t 检验计算两组 F1 分数的 p 值(p 值小于 0.01), 以验证本文提出的方法在统计上是有意义

的. 实验结果见表 12. 

表 12  在不同数据集下配对 t 检验的 p 值 

数据集 P 值 
OntoNotes 5.0 2.05e13 

Resume 4.65e30 
CCKS 2017 2.93e22 

   注: 由于 CCKS 2017 测试集的数量不足 300 条, 采用有放回的采 
样, 对其余两个测试集采用无放回采样 

由表 12 可知: TES-NER 模型与 Char-bsed BiLSTM CRF 模型在 OntoNotes 5.0、Resume 和 CCKS 2017 数

据集上通过配对 t 检验得到的 p 值分别为 2.05e13、4.65e30 和 2.93e22, 均小于 0.01. 由此说明, 本文提出

的 TES-NER 模型在统计上明显优于 Char-based BiLSTM CRF 模型. 
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3.4.5   针对不同目标数据集规模的实验分析 

本节分析 TES-NER 模型与 BiLSTM-CRF 模型在不同 OntoNotes 5.0 数据集大小条件下的性能, 从图 5 可

以观察到, TES-NER 模型在不同数据集大小条件下的性能均高于 BiLSTM-CRF 模型, 进一步说明本文提出模

型的有效性. 此外, 从图 6 可以观察到: 当目标领域的数据集大小占目标数据集的 10%50%时, TES-NER 模

型比 BiLSTM-CRF 模型提升的性能随着数据集大小的增多而下降, 可能是因为, 当目标领域的数据集数量较

少时, 目标领域的中文实体识别模型本身不足以学习到命名实体的语义信息, 因此该模型会利用更多源领域

的语义信息(实体块信息). 当数据集大小在 50%100%时, TES-NER 模型比 BiLSTM-CRF 模型在 F1 上的提升

值趋近于平缓, 且小于小数据量下的提升值, 这可能是因为, 在目标领域数据量上能够学习到较充分的命名

实体语义信息, 减少了对源领域上命名实体语义信息的依赖. 

 

图 5  TES-NER 模型与 BiLSTM-CRF 模型在不同 OntoNotes 5.0 数据集大小条件下的性能 

 

图 6  在不同 OntoNotes 5.0 数据集大小条件下, TES-NER 模型比 BiLSTM-CRF 模型高出的 F1 值 

3.4.6   实体块信息的可视化分析 

由于本文提出的动态融合层是通过动态选择实体块信息的量来提升命名实体识别模型的性能, 本节通过

观察句子中每个字上门向量的权重来衡量动态融合层融合实体块信息的量. 本节首先归一化实体块相关的门

向量(见式(8))到[0,1]; 之后, 通过热图的可视化方式展示, 从而能够显性观察到实体块中起关键作用的部分. 

图 7 展示了一个可视化的例子, 其中, x 轴表示句子中的字, y 轴表示归一化后实体信息相关的门向量. 

 

图 7  实体块信息的可视化展示 

从图 7 可以发现, 命名实体模型更加关注于实体块中的起始字. 例如, “今天”是一个实体块, 其中, “今”字
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的权重高于“天”, 说明模型更加关注于实体块的起始字. 再例如: 在“北京”实体块中, 模型更加关注于起始字

“北”; 在“禽流感防控国际会议”实体块中, 模型更加关注于起始字“禽”. 这一结果与先前的声明一致, 即本文

提出的动态融合层通过迁移不同领域的实体块信息来缓解命名实体识别模型, 同时确定命名实体范围和命名

实体类型的压力. 

3.4.7   案例分析 

表 13 展示了 TES-NER 模型与 BiLSTM-CRF 模型的两个案例. 从第 1 个案例中可以观察到: 本节提出的

TES-NER 模型正确识别“开滦矿务局”为组织实体, 而 BiLSTM-CRF 模型则无法正确识别出来. 说明在源领域

迁移的实体块信息的帮助下, 可在目标领域中正确识别命名实体的范围. 从第 2 个案例中可以观察到: TES- 

NER 模型能够正确识别“突尼斯”为地理实体, 而 BiLSTM-CRF 模型将“突尼斯”错误识别为人名实体. 说明本

文提出的动态迁移源领域的实体信息能够缓解目标领域的中文命名实体识别模型的压力, 让模型更加关注于

对命名实体类型的识别. 

表 13  案例分析 

 Case1 Case2 
原始句子 唐山大地震中开滦矿务局井下万名矿工成功脱险的奇迹 突尼斯再次呼吁国际良知采取行动

正确的命名实体 
事件       组织 

唐山大地震中开滦矿务局井下万名矿工成功脱险的奇迹

地理 
突尼斯再次呼吁国际良知采取行动

BiLSTM-CRF 模型 
事件 

唐山大地震中开滦矿务局井下万名矿工成功脱险的奇迹

人名 
突尼斯再次呼吁国际良知采取行动

TES-NER 模型 
事件        组织 

唐山大地震中开滦矿务局井下万名矿工成功脱险的奇迹

地理 
突尼斯再次呼吁国际良知采取行动

4   结束语 

本文针对垂直领域中有标注的命名实体语料不足的问题, 提出了动态迁移实体块信息的跨领域中文实体

识别模型. 该模型采用基于多任务学习的命名实体识别领域迁移来利用源领域中的语义信息, 且利用实体块

识别模型, 以字是否为实体字作为判断依据来抽取领域之间迁移的实体块信息. 此外, 本文设计了动态融合

层, 以动态控制从源领域迁移到目标领域的实体块信息的量. 实验结果表明, 本文提出的模型在混合领域、金

融领域和医学领域上相比于标准的双向长短期记忆和条件随机场模型(BiLSTM-CRF)高出 2.18%、1.68%和

0.99%, 从而验证了本文提出的模型的有效性. 并且, 通过可视化归一化后的实体块信息相关的门向量发现, 

中文命名实体识别模型更关注于实体块的起始字. 在未来的工作中, 将本文提出的模型应用到其他序列标注

任务, 例如词性标注、中文分词等, 并且扩展到更多垂直领域. 
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