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1 引言

命名实体识别（Named Entity Recognition，NER）为自然语言处理（NLP）
的基础任务之一，其目标是提取文本中的命名实体并对这些实体进行分类，比

如人名、地名、机构、时间、货币和百分比等，广泛用于信息提取、问答系统、

句法分析、信息检索和情感分析等任务。

命名实体识别不仅需要找出实体的位置，还需要对实体进行分类。数据的标

图 1: NER的任务：找 +分类

注体系有：IO、BIO、BMEWO和 BMEWO+等。其中常用的是 BIO和 BMEWO,
以 BIO为例：

• B : Beginning of NE (B-) tag
• I : Inside of NE (I-) tag
• O : Outside of NE (O-) tag

训练数据的输入有两种形式，第一种是标注结果直接给在词的后面（词 1/tag1
词 2/tag2），第二种是将语料和标注结果分开，放在两个不同的文件中。值得注
意的是，BIO给出的是整体上的标注，是否是实体，还需要给出实体的具体类
别，所以标注的 tag实际中为“B-ORG B-LOC B-TIME I-TIME”的形式。

整体上，近年来 NER研究的大体趋势如图 2。早期方法主要基于规则和
词典构建 NER 系统，比如 Sheffield 大学的 LaSIEII[Humphreys et al., 1998] 和
ISOQuest的 NetOwl[Krupka and Hausman, 1998]。到 2000年初，CRF等概率图
模型得到广泛的应用。再之后，随着深度学习的兴起，Bi-LSTM+CRF一度成
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图 2: NER发展趋势

为研究的热点，直到近年来很多方法都是在 Bi-LSTM-CRF上的修改。LSTM和
CRF都需要合并序列中上下文的信息，注意力机制（Attention）自适应地计算
不同上下文对象的权重，因此成为一个很有用的技巧。深度学习方法一般需要

较大的数据量才能学好，但是实际生产中，往往出现数据集缺失和少量标注的

情况，迁移学习和半监督在一定程度上能解决这些问题。

根据图 2，总结出本文将描述的内容：
1. 基于规则和词典

• 基本流程
• 词典与规则的构建
• 规则的自动生成与维护

2. 特征工程
3. 基于机器学习方法

• 无监督: 自动生成规则和关键词，学习模式
• 有监督：CRF和 Bi-LSTM-CRF为代表，需要大量标注语料
• 半监督：预训练 +Bi-LSTM-CRF+特征融合

2 基于规则和词典

采用机器学习方法做 NER是近年来的热点，但是前提是需要有足够大的标
注训练语料。在缺乏标注语料的时候，采用基本规则和词典不失为一种替代方

法，而且基于规则的方法也能达到不错的性能。所以一般在生产环境中，能靠

词典解决的问题就靠词典解决，这是最高效稳定的方法。其优点是，快速、可

解释性强和不需要太多标注语料。其缺点也很明显，需要领域知识、规则和词

典的构建与维护繁重、对未登陆词的匹配问题（召回会不够）。

首先给出一种实战中极简暴力的基于规则和词典的命名实体识别流程：

1. 构建词典：提取训练集中的所有命名实体，分词，取最后一个词（特证
词），存入词典，去重

2. 标注序列
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(a) 分词并得到 POS tag

(b) 如果这个词的词性为特定名词，则标为 S(start)

(c) 如果这个词在步骤 1中的特证词词典中，则标为 E(end)

(d) 其他标为 O(outside)

3. 识别实体: 采用规则正则匹配
对于第三步识别实体，举一个例子，机构名的一般构成为：若干地名 +若干其
他成分 +若干特征词。比如北京市腾讯科技有限公司，那么这里可采用的一个
正则为：“S+O*E+”，即 1个以上地名开头 (S+)，以 1个以上特征词结尾 (E+)，
中间成分数量就无所谓了,这里有限公司为特征词。
接下来给出更加完整具体的流程 [Farmakiotou et al., 2000]：

1. 语言学上的预处理

(a) 标准化（tokenisation）

(b) 句子划分

(c) POS tagging

(d) 词干抽取（stemming）：减少词典大小和语法上的复杂性（ps. 此处可
构建词典）

2. 命名实体抽取：识别命名实体的边界

(a) 初始化定界：采用 general patterns（词典匹配、拼写规则、特殊字符、
特征词和标点符号等）

(b) 分隔

(c) 互斥（exclusion）：上下文、互斥表（名词缩写、常见命名实体词典）

3. 命名实体分类

(a) 应用分类规则

(b) 基于词典的分类

(c) 对于未登陆词，将未分类词与已分类词或词典部分匹配

预处理主要是分句与分词，中文分词可以采用jieba分词、HanLP、中科院
NLPIR、哈工大 LTP、FoolNLTK和 kcws深度学习中文分词等。对于特定领域
的特定实体，为了更好的分词，一般需提供特定领域的词典。如上文的流程所

示，词典的使用有三个地方：第一，在分词时辅助分词；第二，实体抽取时匹配

实体；第三，基于词典的分类（这一步其实也可以划为规则，只是规则只是一

个词）。基于词典和规则的 NER的核心在于词典和规则的构建与维护，下文对
这些方面分开进行叙述。
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2.1 词典的构建

词典构建最好的方法当然是全人工，但是全人工工作量较大，也容易出现

覆盖不全的现象。所以，稍微好一点的方法时基于统计分析得到候选词典，然

后再人工做筛选，同时人工提取领域中的重要术语和复用领域现有词典。现有

综合中文语义词库：CSC（CWB升级版）、hownet和Chinese Open Wordnet。
词典构建统计分析方法：

• 去停用词后词频统计，选取一定范围内的名词（不能太少也不能太多）
• 关键词抽取：TF-IDF、TextRank
• 借助维基百科页面分类系统
• 特征词分析：词共现、特定模式等（如，来自 xx）
• POS-tag词法分析，从标记为人名 (nh)、组织 (ni)、时间 (nt)、日期 (nr)、专
有名词 (nz)或地名 (ns)的词中抽取

• 依存句法分析：Is-a
对于最后一项，依存句法分析，与前面的特征词有一定概念上的重叠。举

个例子，马化腾是腾讯的 CEO，其中存在雇佣关系 <马化腾，腾讯公司 >，与这
两个实体有依赖关系的词集是 <是，的，CEO>，CEO为触发词或者叫特征词。
实体一般不是触发词，因此过滤掉触发词和停用词，剩下的就是实体词。

2.2 规则的构建

构建规则前，我们先看看规则长什么样。上文给出一个简单的不完整的规

则“S+O*E+”，接下来给出两种形式的规则表达。
第一种表达形式为基于词性标注的推理规则，比如在识别人名中，有一条

规则为“Na+Nb → Nb”，其中 Na为普通名词，Nb为专有名词，例如“CEO
（Na）马化腾（Nb）”，提取出马化腾为人名。这里给出的例子比较简单，会提取
出很多错误的实体。因此，需要根据上下文（2步邻居词）来构建更加具体复杂
的规则。

第二种表达采用一个特征集合来泛化表达命名实体 [Tatar and Cicekli, 2011]，
以获得更灵活的表达和更好的覆盖率。简单来说，为每个词生成特征，然后在这

些特征上做规则的构建与合并，规则反映的是特征的规律。其规则有 4个部分，
第一个部分简单给出规则的目标实体类别（NE class），后面三个部分分别为：

• PRE-FILLER (PRE)：试图感知和匹配目标 NE之前的文本；
• FILLER (FILL)：试图感知和匹配目标 NE；
• POST-FILLER (POST)：试图感知和匹配目标 NE之后的文本。

提取规则中的模式段可以被视为一系列模式元素，其类型可以是相似性（SIM）
或可选性（OPT）。类型为 SIM模式的元素需要准确匹配满足元素约束的文本中
的一个标记（token）。另一方面，类型为 OPT的模式元素可以匹配满足元素约
束的标记，也可以不匹配。具体地，我们通过一个例子来详细的描述。图 3给出
了两个简单的规则。规则的各个部分之间采用冒号分隔，如图 3所示，第一条规
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图 3: 规则示例

则的第一部分为“PERSON”，也就是人名这一 NE类别，第二个部分 PRE，只
有一条 SIM模式元素，模式元素都具备 8个以分号分隔的域：

1. token;
2. morphological tag（词法分析结果）;
3. low-level gazetteer set;
4. high-level gazetteer set;
5. case tag;
6. length class;
7. token length;
8. type class.

每个域中的模式代表一种约束，为了匹配文本中的 token，必须满足所有的模式
约束。第一个域，为原子域，只准确匹配特定的文本，这里里面的元素为 token
文本 valisi（土耳其语，意为总督、统治者），表示目标 NE必须以 valisi作为前
置元素。第二个域为词法分析的结果，其中的“*”和“？”与正则表达式中的意
义相同。第三个和第四个域为词典集合的约束，当前其需要出现在词典中，但

是为了发现未登录词，此处可做模糊匹配。剩下的均为原子域，均为正字特征

（orthographic features）。规则剩余的部分类似，为空部分表示不匹配。应用以上
两条规则，提取出实体的例子如图 4。

图 4: 使用图 3匹配的结果示例

不难发现，规则的制定异常繁琐，而且规则制定得太细会造成召回很低，

制定得太泛会造成准确率很低。因此，规则学习和后续泛化的能力是命名实
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体识别系统中的关键功能之一。能否自动学习并维护规则呢？Tatar and Cicekli
[2011]给出了一种自动学习规则的方案。该方案的基本思想是对模式字符串做
泛化，通过处理模式串之间的相似处（共同出现的子串）和不同处（同一个域

不同的子串）来归纳两个规则。对于原子域（token, capitalization, length class,
length, type class），归纳方式很直接，相同就保留，不同直接置空。对于句法域
（morphological tag），采用Cicekli and Cicekli [2006]中的方法来泛化字符串。对
于句法域中的模式串，分析它们的相同之处和不同之处，保留相同之处，将不

同之处替换为“任意（*）”或者是“可选（？）”。对于两个字典域，如果两个集
合都非空，便合并集合，只要一个为空，便置为空。为了更加形象的解释规则

归纳方式，图 5给出了从两个句子“…Elazığ Valisi Kadir Koçdemir’in geçtiği…
”和“…Van Valisi Hikmet Tan, konvoyuna…”，生成初始规则并合并的过程。

图 5: 规则归纳示例

整体的算法流程见图 6。规则集合 RULES初始化为空集，然后算法在每个
正样本上（有效样本，包含目标实体）上生成规则，并将非重复的规则添加到

RULES中。规则的生成方式如上文所述，先将文本预处理为特征表示，然后在
该特征表示上生成规则。下一步便是尝试对两两规则做合并，按相似性排序，保

证相似性高的规则能添加到 RULES中。紧接着，直到将 k个广义规则添加到
RULES中或者 RULEStemp 中的每个规则均被验证，将 RULEStemp 中的每条

规则在训练集上做验证，得到其置信度，将置信度大的规则加入 RULES，同时
删除置信度小的。

此外，再介绍一种自动构建规则和弱标注的思想：

1. 初始词典种子；
2. 提供少量的一批样本，寻找包含词典种子词的句子，识别出通用的上下文
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图 6: 规则归纳算法流程

模式（初始规则）；

3. 在语料中寻找具备相识上下文模式的句子；
4. 学习过程应用在新提取出来的句子上，发现新的上下文模式（规则）；
5. 循环以上过程，得到大量的目标实体词及其上下文。

模式存再对 spelling, context中，spelling对应实体，context对应其上下文，最频
繁出现的上下文被总结生成上下文规则。

2.3 规则维护

以上方法时在给定数据集上自动生成并合并规则，数据集是给定的，如果

又来了一批新的语料，那么如何调整规则呢？Petasis et al. [2001]给出了一种基
于机器学习长期维护规则的框架。图 7给出了该方法的示意图。该方法有两个
阶段，训练阶段和运用阶段。训练阶段上，首先在给定训练语料上生成规则，提

取出规则匹配到的样本，抽取特征，使用分类器进行分类。注意这里样本的类

别是规则匹配的结果，也就是说，分类器拟合的是规则的分类模式。在运用阶

段，同时采用规则和分类来对样本进行分类，找出分类结果不一致的样本，重

新进行规则的生成与归纳。

(a) training state (b) deployment state

图 7: 一种基于机器学习长期维护规则的框架。
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3 特征工程

不管是基于规则还是基于机器学习方法，都需要先将原始数据表示为特

征，在特征上做进一步的处理。在本节，我们列举出在命名实体识别上常用的

特征，大体可以分为三类：Word-level features，List lookup features和 Document
and corpus features[Nadeau and Sekine, 2007]。

3.1 Word-level features

Word-level feature与单词的字符构成有关。它们具体描述单词大小写，标点
符号，数值和特殊字符。图 8列出了其子类别。数字可以表达各种有用的信息，

图 8: word-level features

如日期，百分比，间隔，标识符等。例如，两位数和四位数可以表示年，如果后

面紧接着一个“s”，便能表示年代。共同的单词结尾是指词根词缀。例如，人
类职业通常以“ist”（journalist, cyclist）结束，或者国籍和语言通常以“ish”和
“an”结尾（Spanish, Danish, Romanian）。“Functions over words”是指定义在词
上的函数，这个函数一般是用来提取词的模式，比如将词中的非字母字符提取

出来（例如，nonalpha(A.T.&T.) = ..&.），将词中的大写字母转为‘A’，小写字
母转为’a’，其他字符转为‘-’（GetSummarizedPattern(”Machine-223”) = ”Aa-0”）
和定义在上下文上的函数（n-gram等）。

3.2 List lookup features

词典在 NER中的作用很多，论文中的术语“gazetteer”、“lexicon”、“dic-
tionary”和“list”都是指词典。词典包含一般表达的是一种“is a”的关系，比
如“Paris is a city”，如果一句话中出现词“Paris”那么这个词是城市的概率就很
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大，也只是概率很大，因为还存在一词多义的现象，这是就需要考虑句子中出

现的其他词来判断。使用词典一般就采用词袋来表达特征，图 9给出了常用的
词典，具体需要词典需要根据实际的任务（目标实体）来定。大多数方法要求

图 9: list lookup features

目标实体词需要精确匹配预定义好的词典，但是词典终归是有限的，在有些情

况下，需要进行灵活弹性的匹配。下面具体描述三种这样的方法。

第一，在词进行匹配前，对词进行预处理，进行词目化（lemmatized）。比
如过去式、将来时都转化为现在时，复数变为单数，去掉词缀只保留词根等。

第二，目标词可以采用“模糊匹配的方式”与词典进行比对，比如采用一

定阈值下的编辑距离和 Jaro-Winkler[Cohen and Sarawagi, 2004]。这允许捕获不
一定是派生的单词中的小词汇变化。例如，Frederick可以匹配 Frederik，因为两
个单词之间的编辑距离非常小（仅抑制一个字符，’c’）。Jaro-Winkler的度量标
准专门用于匹配专有名称，因为观察到第一个字母往往是正确的，而名称结尾

往往是变化的。

第三，可以使用 Soundex算法 [Raghavan and Allan, 2004]访问预定义词典，
该算法将目标候选词归一化为它们各自的 Soundex 码。此代码是一个单词的
第一个字母加上代表其语音的三位数代码的组合。因此，类似的声音名称如

Lewinskey（soundex = l520）和 Lewinsky（soundex = l520）在其 Soundex码上是
相同的。

3.3 Document and corpus features

文档特征时定义在文档内容和文档结构上的特征，主要是指有关文档和语

料库统计信息的元信息。图 10列出了一些文档特征。对于多词共现，在一些文
档中经常会出现大小写同时出现的情况，一般词在句首会大写，通过这种方式

便可以判断这个词为并非人名，人名在任何地方都会大写。大多数关于文档的

元信息都可以直接使用：电子邮件标题是人名的良好指标，新闻通常以位置名

称开头等。以上 feature是一种从粒度上的划分方式，条目也很多，实际中常用
的 feature列举如下：

1. Morphological: n-gram character, n-gram word, suffixes and prefixes
2. Orthographic: capitalization, symbols
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图 10: 文档特征

3. Linguistic: lemmatization, stemming, POS tag, chunking, syntactic parsing
4. Context: windows, conjunctions
5. Domain knowledge: lexicons, exiting NER tools

4 基于机器学习方法

采用机器学习方法构建模型是目前命名实体识别的主流。命名实体识别本

质上可以视为一个序列标注问题，因此传统方法大多采用 HMM、ME和 CRF等
概率图模型。随着RNN在序列上的惊人表现，今年来NER上基于Bi-LSTM-CRF
的深度学习方法成为了主流。如果从模型的学习任务上分，NER方法可以分为
有监督、半监督和迁移学习三类，下文分别进行描述。

4.1 有监督

有监督方法具体有：

• SVM
• 决策树
• HMM
• MEMM
• CRF
• NN/CNN-CRF
• Bi-LSTM-CRF
• Bi-LSTM-CRF+Attention

SVM和决策树等将 NER视为一个分类问题，模型以词为单位，根据提取的特
征和标注好的类别来进行训练。这样存在的问题是对分词要求较高，而且捕获

上下文关系（序列关系）的能力很弱（只能通过上下文特征），所以之后更多的

是将 NER视为序列标注问题。HMM和 MEMM都是最基础的序列模型，这里
不再赘述。CRF是除了深度学习应用最广而且效果最好的方法。图 11形象描述
了 CRF的模型定位，图中给出的是这些模型的图模型表示。图 11中，上面一排
都属于生成式模型，对应的，下面一排都属于判别式模型。就像 NB和 LR是一
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图 11: CRF与 NB、LR和 HMM的关系

对生成式-判别式对，HMM和 CRF也同样是一对，当联合分布为 HMM的形式
时，相应的条件概率分布为线性链式的 CRF。具体 CRF和 HMM之间关系详细
推到可参考Sutton et al. [2012]。下面以线性链条件随机场为例来介绍 CRF。
线性链条件随机场可以采用因子图模型 (TODO:回去找概率图模型的 pdf)

的形式直观的表达：

p(y|x) =
1

Z(x)

T∏
t=1

Ψt(yt, yt−1, xt) (1)

Ψt(yt, yt−1, xt) = exp{
K∑

k=1

θkfk(yt, yt−1, xt)} (2)

图 12为其对应的因子图模型的形式。因子图中有两种类型的节点，variable node

图 12: Linear chain CRF

和 factor node。在图 11分别以圆圈和黑方块表示。variable node定义的是数值特
征向量，factor node为定义在其连接的 variable node上的函数。这里将输入特征
x和各个类别 y 写到一个函数中的定义方式是为了兼容不同的特征函数 Ψt(·)。
图 13列举了另外两种常见的定义方式。在训练时可以使用 SGD学习模型参数。
在已知模型时，给输入序列求预测输出序列即求使目标函数最大化的最优序列，

是一个动态规划问题，可以使用维特比算法进行解码。CRF是在整个序列上计
算全局最优，所以计算复杂度相对于 HMM和MEMM会高一些，速度较慢，但

11



(a) (b)

图 13: 线性链 CRF的其他定义方式

优点是特征设计灵活，可以容纳较多的上下文信息，能够做到全局最优。

随着神经网络的复兴，深度学习方法逐渐成为 NER的热点。Collobert et al.
[2011]是较早使用 NN/CNN-CRF神经网络模型的代表作之一。在这篇论文中，
作者提出了窗口方法与句子方法两种网络结构来进行 NER。窗口方法仅使用当
前预测词的上下文窗口进行输入，然后使用传统的 NN结构；而句子方法是以
整个句子作为当前预测词的输入，加入了句子中相对位置特征来区分句子中的

每个词，然后使用了一层卷积神经网络 CNN结构。这里的输入采用的是词袋的

(a) window approach (b) sentence approach

图 14: NN/CNN-CRF模型结构

形式，采用 Lookup Table来学习隐层特征。在训练阶段，作者也给出了两种目
标函数：一种是词级别的对数似然，即使用 softmax来预测标签概率，当成是一
个传统分类问题；另一种是句子级别的对数似然，其实就是考虑到 CRF模型在
序列标注问题中的优势，将标签转移得分加入到了目标函数中。后来许多相关
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工作把这个思想称为结合了一层 CRF层。在作者的实验中，上述提到的 NN和
CNN结构效果基本一致，但是句子级别似然函数即加入 CRF层在 NER的效果
上有明显提高。

借鉴 CRF的思路，后来出现了一系列 RNN+CRF进行 NER的优秀工作1。

RNN 中的主要代表是 LSTM，通过使用双向的 LSTM 使得编码结果能捕获
序列信息。这些工作根据编码对象又可以分为词级别 LSTM-CRF、字符级别
LSTM-CRF和词 +句子级别 LSTM-CRF。

Lample et al. [2016] 给出了词级别和字符级别的 NER 神经网络框架，如
图 15。在词级别中，输入的 word embedding是在语料上预训练好的，通过双向

(a) word-level (b) character-level

图 15: 词级别和字符级别的 NER神经网络框架

LSTM后拼接前向跟后向的编码结果作为最终词编码，最后通过 CRF分类。在
字符级别中，双向 LSTM作用在单词中的字符上，来捕捉一个词语内部字符级
别的信息。最终的编码结果除了双向 LSTM的编码，还添加了 Lookup table的
结果，即词级别的预编码。在训练阶段，模型的目标是最大化标注结果序列 y

的对数概率：

log(p(y|X)) = log(
es(X,y)∑

ỹ∈YX
es(X,ỹ)

) (3)

= s(X, y)− log(
∑
ỹ∈YX

es(X,ỹ)) (4)

其中 s(X,y)为标注结果序列 y的得分。

s(X, y) =

n∑
i=0

Ayi,yi+1
+

N∑
i=1

Pi,yi
(5)

1https://github.com/sebastianruder/NLP-progress/blob/master/named_entity_
recognition.md
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其中 A为标签之间的概率转移矩阵，P ∈ Rn×k 为 Bi-LSTM的输出结果，k为

标签的个数。在预测时，得到序列的序列通过最大化得分得到：

y∗ = argmaxỹ∈YX
s(X, ỹ) (6)

在字符级别上，今年 COLING上的一篇文章”Contextual String Embeddings
for Sequence Labeling“[Akbik et al., 2018]是一个很好的代表。通过学习基于先前
字符预测下一个字符，这些模型已经被证明能自动内化（internalize）语言概念，
例如单词，句子，子句甚至情感。在这篇文章中，他们利用训练好的语言模型的

内部状态来产生一种新颖的单词编码模型，称为上下文字符串编码。他们指出

模型有两个不同之处，1)在没有任何明确的单词概念的情况下被训练，因此从
根本上将单词建模为字符序列；2)通过其周围文本进行语境化，这意味着相同
的单词将具有不同的编码，取决于其上下文。其模型的整体架构见图 16。模型

图 16: Contextual string embedding

图 17: 预训练语言模型

首先通过语言模型预训练，然后提取出词级别的特征，后面接上 Bi-LSTM+CRF。
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这里的特点在于前期的预训练语言模型和词级别特征的生成。字符级别的语言

模型其实就是定义在句子中字符级别上的无监督 Bi-LSTM，每个字符为一个单
元。这样相同的字符在句子中不同的位置会有不同的编码结果。字符编码训练

完成后，根据分词结果得到具体每个词的用于序列标注模型的输入特征。具体

取法见图 17。不难发现，这与图 15中的结构很相似，其实也都是这些套路。
最后是混合方法，这里我们以 BLSTM-CNNs-CRF[Ma and Hovy, 2016]模型

为代表进行描述。其核心特点是用 CNN将字符编码转化为词级别的字符特征表
达。这些都预训练好之后，在输入 Bi-LSTM之前，将句子中词的字符特征表达
和使用 word2vec等预训练好的Word Embedding拼接，作为序列标注模型的输
入。

(a) 使用 CNN提取字符级别表达 (b) BLSTM-CNN-CRF模型结构

图 18: BLSTM-CNN-CRF模型

总结来说，混合方法的核心是构造序列标注模型 Bi-LSTM-CRF的输入，通
过融合多方面的特征。下图给出了一个这类方法的总结。这类方法一般都是先在

图 19: 词 +字符 +词缀等混合模型结构

字符级别做预训练，不同之处在于，是以词为单位还是以句子为单位。图 19所
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示是以词为单位，图 17是以整个句子为一条输入。得到字符编码结果后，取词
两端的 LSTM的输出作为词的编码结果，然后再拼接上其他方面的编码，比如，
word embedding、词缀和音韵 [Bharadwaj et al., 2016]等。最近的很多工作都在
构造这个最终用于输入的词向量上做文章。

4.2 半监督

有监督模型需要大佬高质量的训练数据，也就是所谓的强监督。但是实际

中往往大量缺失标注数据，是弱监督，弱监督也是未来研究的一个重点方向。弱

监督主要有两类方法：半监督和迁移学习。本节介绍在 NER任务上的半监督模
型，下一小节介绍迁移学习。

TagLM[Peters et al., 2017]是 ACL2017录用的最近比较火的工作。该工作使
用海量无标注语料库训练了一个 Bi-LSTM，然后使用这个训练好的语言模型来
获取当前要标注词的语言模型向量（LM embedding），然后将该向量作为特征
加入到原始的双向 RNN-CRF模型中。实验结果表明，在少量标注数据上，加
入这个语言模型向量能够大幅度提高 NER效果，即使在大量的标注训练数据
上，加入这个语言模型向量仍能提供原始 RNN-CRF模型的效果。TagLM的主
要流程如图 20。仔细看这个流程会发现，这个流程与上文有监督描述的方法有

图 20: TagLM的主要流程

着不清不楚的关系，都具备一个在大量语料上的预训练过程和编码拼接过程。

事实上也确实如此，深度学习中预训练已经成为一个 trick，本身就包含了迁移
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和半监督的概念。如果非要说与上小节的不同之处的话，TagLM的预训练是在
目标任务数据集上进行的，也就是说任务本身的特定领域。上小节的预训练可

能是在更加 general的语料库上做得训练，或者说是直接拿的 google已训练好的
word2vec等。这时预训练不在特定领域进行，而是更加一般化的语料，这对于
数据较少（不单单标注数据少）的情况比较有效。

注意，TagLM的工作不止于此，这只是半监督的流程，其模型的具体细节
如下图：这里需要注意的有两个地方。第一，在输入序列标注模型 bi-RNN之前，

图 21: TagLM模型结构

词的特征是由 Token embedding和 character-level的编码得到，这个步骤与上小
节所述的方法一致。注意，这里并没有加入在当前语料上预训练的词编码，这

便是与上小节的不同之处。那么加到哪里了呢，这就是需要注意的第二点，加

到了第一层 bi-RNN之后。TagLM采用了两个 bi-RNN层，这两个 trick的使用
并非空穴来风。之前的研究表明，深度 bi-RNN的不同隐层编码者不同的信息。
例如，在深度 LSTM模型中的浅层引入多任务语法监督（如 POS tags）能提高
更高层任务的整体性能，比如依赖解析 [Hashimoto et al., 2016]或者 CCG super
tagging[Søgaard and Goldberg, 2016]。Belinkov et al. [2017]指出在两层 LSTM中，
第一层的编码比第二层的在预测 POS tags上效果更好。所以，TagLM这篇文章
指出实验中也发现将预训练的结果拼接到第一层 bi-RNN后表现最好。

4.3 迁移学习

如上文所述，深度学习需要大量的标注语料用于训练，那么现有模型在没

有足够训练数据的任务上是否有效呢？通过迁移学习，Yang et al. [2017]给出了
肯定的回答。他们给出了三种不同的迁移学习架构。基本的序列标注模型在上

文已经进行了详细的描述，这里主要对这三种迁移模型进行解释。

由于不同的领域是具有领域特定规则性的“子语言”，因此在一个领域上

训练的序列标记模型可能在另一个域上不具有最佳性能。跨域迁移的目标是学
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图 22: 序列标注迁移学习架构

习将知识从源域转移到目标域的序列标记器。我们假设目标域中有少量标签可

用。有两种情况的跨域迁移，这两个域可能具有可以相互映射的标签集，也可能

时两个相互独立的标签集。如果这两个域有可以相互映射的标签集，那么就可

以神经网络模型中的所有参数和特征表达，包括词和字符编码、word-level层、
character-level层和 CRF层。只是在 CRF后面多加一个标签映射过程，这种模
型为 b)中 T-A。如果属于后一种情况，便不在 CRF层做参数共享，每个域单独
训练 CRF层，这种模型为 c)中 T-B。

以上都假设在同一种语言下做相同的任务（比如都在英语下做序列标注任

务），对于不同任务的情况，也采用 T-B。在跨语言的情形下，虽然跨语言转移
通常通过额外的多语言资源来完成，但这些方法对其他资源的大小和质量很敏

感。所以 d)中给出的模型 T-C，侧重于具有相似字母表的语言之间的转移学习，
例如英语和西班牙语，对于英语和中文就无法迁移。图 23指出，迁移后确实有
所提升。

4.4 小结

深度学习 NER模型都处于 Bi-LSTM-CRF框架下，不同的地方在于编码的
学习，词编码、字符编码和句子编码等。然后就是有很多模型设计上的技巧和

规律被发现和解释。CoNLL 2003 NER任务包括来自路透社 RCV1语料库的新
闻专线文本，标记有四种不同的实体类型（PER，LOC，ORG，MISC），模型采
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图 23: 迁移前后效果对比

用 span-based F1来进行评估。下面列举出在这个任务上的一些 state-of-the-art模
型的结果，其中有一些在上文进行了介绍，放在这里作为一个小结。

表 1: CoNLL 2003 NER上 state-of-the-art模型

Model F1 Paper Code

Flair embeddings[Akbik
et al., 2018]

93.09
Contextual String Embeddings for Sequence

Labeling
Flair

framework
BiLSTM-
CRF+ELMo[Peters et al.,
2018]

92.22 Deep contextualized word representations
AllenNLP
GitHub

Peters et al. [2017] 91.93
Semi-supervised sequence tagging with

bidirectional language models

LM-LSTM-CRF[Liu et al.,
2017]

91.71
Empowering Character-aware Sequence

Labeling with Task-Aware Neural Language
Model

LM-LSTM-
CRF

Yang et al. [2017] 91.26
Transfer Learning for Sequence Tagging with

Hierarchical Recurrent Networks

Ma and Hovy [2016] 91.21
End-to-end Sequence Labeling via
Bi-directional LSTM-CNNs-CRF

LSTM-CRF[Lample et al.,
2016]

90.94
Neural Architectures for Named Entity

Recognition
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