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命名实体识别

Republican Trump replaces Obama as President of the United States.

NER

人名 地名

Republican Trump replaces Obama as President of the United States.

人名组织名

识别文本中具有特定意义的实体，主要包括人名、地名、机构名、专有名词等



命名实体识别-作用

2017苹果秋季新品发布会于美国当地时间9月
12日上午10点在Apple Park新总部的史蒂
夫·乔布斯剧院举行苹果新品发布会。此次发布
会由苹果公司CEO蒂姆·库克主持，发布的产品
有iPhone X、iPhone8 & iPhone 8 Plus、
Apple Watch Series 3、Apple TV。

发布会
时间
Time

9月12日

发布会
地点
Spot

史蒂夫·乔布斯剧院

发布会
主持人

Convener

个人姓名/
团体名称

Name
蒂姆·库克

机构、职位
Org/Post CEO

发布会
名称

Conf-Title
2017苹果秋季新品发布会

发布产品
Product

iPhone X、iPhone8、iPhone 8 Plus、Apple 
Watch Series 3、Apple TV

从无结构的文本中获取实体知识



周博通;孙承杰;林磊;刘秉权，InsunKBQA：一个基于知识库的问答系统

提升信息检索的质量 构建知识图谱

辅助智能问答

命名实体识别-作用

…

命名实体识别

南京/市/长江大桥/建成/了

分词 词性标注

Make a better world
verb nounadjart …

…



命名实体识别-整体思路

Republican Trump replaces Obama as President of the United States.

B-ORG B-PER B-LOC I-LOC

B：实体的开始

I ：实体的中间部分或者结尾

O：实体之外

PER：人名

ORG ：组织名

LOC：地名

B-PERO O O O O

过程： （1）实体边界识别

（2） 确定实体类别（人名、地名、机构名或其他）



基于机器学习的命名实体识别

HMM

MEMM

CRF



深度学习能够自动学习到对模型有益的特征
传统的机器学习方法需要需要繁杂的特征工程, 而深度学习则不需要

特征提取 分类

基于深度学习的命名实体识别

POS
n-gram
syntax tree
……

B-PER
I-PER
O
……

B-PER
I-PER
O
……



NER 受益于 DL 的高度非线性
相比于传统的线性模型(线性 HMM 和 线性链 CRF), 深度学习模型能够学到更复杂的特征

长短时记忆神经网络线性链条件随机场

基于深度学习的命名实体识别



深度学习可以端到端地搭建模型, 这允许我们搭建更复杂的 NER 系统

Pipeline

End-to-End

基于深度学习的命名实体识别



输入表示层

上下文编码器

标签解码器

输入

基于深度学习的NER-通用框架



基于深度学习的NER模型

输入表示层

• 词级别

• 字符级别

• 预训练语言模型

上下文编码器

• 循环神经网络

• 卷积神经网络

• Transformer

• 中文NER

标签解码器

• MLP+softmax

• 条件随机场 CRF

• ……

Misc

• 多模态NER

• NER的可解释性

• ……



输入表示层 (离散->连续)
 Word Embedding

- Glove / Word2Vec / Random Init

Word2Vec (skip-gram) Good Representation : 
Country and Capital Vectors



输入表示层 (离散->连续)
 Character embedding (less UNK, morphology)

RNN/CNN/Transformer based char-level representation

基于CNN的字符级别表示 基于RNN的字符级别表示



输入表示层 (离散->连续)
 Pretrained Contextual Embedding (contextual)

- ELMo / BERT (我在苹果公司工作/我吃了苹果)



• 研究动机
 在测试集中经常会出现一些在训练集中没有出现过的OOV词
 在序列标注任务中，模型在OOV词上的表现相较于非OOV词一般差很多

自动学习OOV的表示

• 模型
 训练一个普通的序列标注模型，称为Teacher Network

 训练一个OOV词表示模型(Student Network)：利用一个词的上下文和该词的字符序列预测该词的

表示，使得待预测的词表示在Teacher Network中有好的表现

Learning Task-Specific Representation for Novel Words in Sequence Labeling, IJCAI 2019



基于深度学习的NER模型

输入表示层

• 词级别

• 字符级别

• 预训练语言模型

上下文编码器

• 循环神经网络

• 卷积神经网络

• Transformer

• 中文NER

标签解码器

• MLP+softmax

• 条件随机场 CRF

• ……

Misc

• 多模态NER

• NER的可解释性

• ……



上下文编码器
• Recurrent Neural Network (RNN)

序列性建模文本，性能稳定，速度慢

Bi-LSTM for NER

• Convolutional Neural Network (CNN)
并行运行速度快，难建立长距离依赖

Dilated CNN



• 句子中词语的依赖关系非常复杂
• RNN 序列建模句子很难拟合复杂的依赖关系

建模复杂的词语依赖关系-基于动态跳跃的 LSTM

LSTM 计算转移方程时，
不只是基于前一个隐状态
利用强化学习，在前序的
隐状态中挑选最合适的

明天特朗普将会晤德克萨斯州的乔斯威尔。

姚明出生于1980年9月12日，上海。

11月6日我参观了创建于1902年的南京大学。

Long Short-Term Memory with Dynamic Skip Connections, AAAI 2019



基于Transformer的上下文编码器
• Transformer (Encoder)

速度快，能直接建立长距离依赖，小数据上稍差

TENER: Adapting Transformer Encoder for Name Entity Recognition, Arxiv, 2019



中文NER

南京市 / 长江大桥南京市长/江大桥

B-LOC B-LOC

？
分词->NER的pipeline

字级别的NER 南 京 市 长 江 大 桥

B-LOC I-LOC I-LOC I-LOC I-LOC I-LOCB-LOC

缺少

分词的边界信息

词义信息



中文NER

如何在不分词的情况下向字级别的序列中加入词信息？

南京市 / 长江大桥南京市长/江大桥

B-LOC B-LOC

？
分词->NER的pipeline

字级别的NER 南 京 市 长 江 大 桥

B-LOC I-LOC I-LOC I-LOC I-LOC I-LOCB-LOC

缺少

分词的边界信息

词义信息



词典匹配

+
词典 ：[ 重庆，人和药店，药店，长江大桥，成都 ……]

(字词Lattice)



词典匹配

北

京

市

（不用词典匹配信息）

北

京

市

（增加额外的向量，
改动上下文编码器）

北京

北

京

市

（在输入表示层做文章）

0.1 0.6 0.9 -0.2

-0.3 0.4 0.5 -0.1

0.6 0.7 0.4 0.4

0.1 0.6 0.9 -0.2

-0.3 0.4 0.5 -0.1

0.6 0.7 0.4 0.4

0.3 0.8 0.7 0.5

0.1 0.6 0.9 -0.2

-0.3 0.4 0.5 -0.1

0.6 0.7 0.4 0.4

-0.2

0.3

0.8



• 研究动机
 对于结合词典的中文NER，基于RNN的模型由于在时序方向无法并行，效率较低设计基于CNN的中

文NER+词典模型，解决并行效率问题
 中文NER加入词典时存在词边界冲突引入rethink机制，通过高层信息的反馈加以解决

1. 基于RNN的方法需要依次编
码整个输入序列，效率较低
2. 引入词典信息时，由于词边界
不确定造成的冲突

在CNN中加入反思机制

CNN-Based Chinese NER with Lexicon Rethinking, IJCAI 2019



 在CNN每一层编码对
应长度词语

 利用Rethink机制将高
层信息反馈至低层，指
导低层权重分配

基于 CNN 反思机制的中文 NER



• 研究动机
-- 自然语言不是严格的序列结构

-- 如果缺少上下文和全局信息，基于RNN的模型很难处理词语的组合歧义

用图结构替代序列结构

A Lexicon-Based Graph Neural Network for Chinese NER, EMNLP 2019



• 模型

1. 用带有全局结点的GNN来建模句子
2. 利用词典中的词语构造边

3. 使用消息传递机制（Aggregate
+ Update）更新结点状态

基于图的中文 NER



基于Transformer的中文NER
• 研究动机

-- 很多中文NER模型需要根据改变自身结构去表征动态的输入结构，这导致运行速度下降
-- 之前模型的信息传递效率不高

×
× √

Lattice LSTM

Transformer,
YES!

FLAT: Chinese NER Using Flat-Lattice Transformer, ACL 2020



基于Transformer的中文NER

 将字与匹配到的词同时作
为 Transformer 的输入

 设计了一种针对字词
lattice 的位置表示方法来
编码输入的结构

 两者相结合能达到不需要
动态改变模型结构就能表
征输入结构的效果，同时
信息传递效率非常高



将中文词典信息结合到输入表示层
• 研究动机

- 以往中文NER结合词典的工作大多关注上下文编码器，通过改造模型结构的方法引入中文词典信息
这种方法的问题在于：
1）上下文编码层结构复杂，模型解码效率低
2）针对特定网络结构（如LSTM/CNN）改进，无法迁移

- 解决方案：将中文词典信息引入输入表示层，能够大幅提升解码速度，且能够应用于任意神经网络结构

Lattice-LSTM 
复杂的模型结构

词典信息引入输入表示层

Simplify the Usage of Lexicon in Chinese NER, ACL 2020



将中文词典信息结合到输入表示层



基于深度学习的NER模型

输入表示层

• 词级别

• 字符级别

• 预训练语言模型

上下文编码器

• 循环神经网络

• 卷积神经网络

• Transformer

• 中文NER

标签解码器

• MLP+softmax

• 条件随机场 CRF

• ……

Misc

• 多模态NER

• NER的可解释性

• ……



标签解码器

Softmax CRF Seq2seq

标签解码层

文本编码层



1.5
0.9
0.1
2.6
0.05

0.2
0.4
0.1
0.11
0.05

0.09
0.02
0.03
0.08
0.1

0.03
0.02
0.3
1.8

0.05

0.12
0.29
0.1

0.05
0.02

I-Person I-Location O I-Person I-Location

Softmax-标签解码

• 优点： 并行解码
• 缺点：无法建立标签间的依赖关系



条件随机场-标签解码
• 优点： 建模相邻标签的依赖关系
• 缺点：维特比解码速度较慢



Seq2seq-标签解码
• 优点： 建模长距离的标签依赖
• 缺点：错误传播，序列解码较慢



基于模型不确定性的标签解码
• 研究动机

-- Softmax 草稿标签，并行解码
-- Transformer 标签修正，并行解码，长距离依赖，错误传播

Softmax

Transformer

Uncertainty-Aware Label Refinement for Sequence Labeling, EMNLP 
2020



基于模型不确定性的标签解码
• 研究动机

-- Softmax 草稿标签，并行解码
-- Transformer 标签修正，并行解码，长距离依赖
-- 贝叶斯模型不确定性防止错误传播

Bayesian NNs for
Uncertainty Estimation



文档级的NER
• 研究动机

 以前工作没有显式建模文档

级别的标签依赖关系

 CRF只能建模局部依赖，无

法建模句子以及文档级别的

长距离依赖

Leveraging Document-Level Label Consistency for Named Entity Recognition, IJCAI 2020



1. 用Bayesian Neural 
Networks衡量第一阶
段预测的不确定性

2. 用memory network
保存文档级别token的
上下文和草稿标签信息

3. 用Two-Stream 
Transformer结合第一
阶段的预测和文档级别
信息进行并行refine

4. 设置阈值进行两阶段结
果的整合

文档级的NER: two-stage模型



基于深度学习的NER模型

输入表示层

• 词级别

• 字符级别

• 预训练语言模型

上下文编码器

• 循环神经网络

• 卷积神经网络

• Transformer

• 中文NER

标签解码器

• MLP+softmax

• 条件随机场 CRF

• ……

Misc

• 多模态NER

• NER的可解释性

• ……



•研究动机
 图片信息在NER任务中能有效起到实体消歧的作用
 图片信息却很少在NER任务中被考虑，目前并不存在标注的多模态NER数据集

•主要贡献
- 最先考虑多模态命名实体识别
- 标注了多模态命名实体识别数据集
- 提出有效的融合图片和文本信息的框架

多模态推文的例子。”Rocky”是狗的名字(MISC)，然而只考
虑文本信息，通常会将”Rocky”识别为人名(PER)。

多模态命名实体识别

Adaptive Co-attention Network for Named Entity Recognition in Tweets, AAAI 2017



多模态命名实体识别

• 模型:
• 基于 CNN+Bi-

LSTM+CRF框架
• 用VGG-Net提取图

片特征
• 加入adaptive co-

attention network，
来融合文本特征和图
片特征



What should we do in the post-BERT era?

Rethink the Generalization of Neural NER Models

Diagnose the bottleneck of existing NER system

反思神经模型的泛化能力：以命名实体识别为例

Rethinking Generalization of Neural Models: A Named Entity Recognition Case Study, AAAI 2020



45

问题一 我们的模型确实具有泛化能力，还是只是假装理解并进行了一些浅层次的模板匹配？

细粒度评估测试集指标1 实体覆盖率 测试集中的实体在训练集
中，并被标记为相同类型的比例（ECR）

标注错误的检测及修复

在CoNLL和WNUT细分数据集上的测试性能
（采用不同的预训练策略）

在CoNLL 2003 及其修复集上的测试性能 (F1)

反思神经模型的泛化能力：以命名实体识别为例



46

问题二 数据集的哪个因素可以区分泛化良好的神经网络和泛化一般的神经网络？

指标2: 实体覆盖率期望（EECR）

杂交数据集的泛化分析

跨领域设置下的F1 score, EECR, 及CCR

数据排列问题

指标3: 实体上下文覆盖率 （CCR）
属于同一类型但分别来自训练和测试
集的实体的上下文相似性

以三种不同的顺序引入源域之后F1-
score的变化
EECR分数降序（红色），升序（橙色）
和随机顺序（蓝色）

反思神经模型的泛化能力：以命名实体识别为例



47

对不同的NER系统进行自诊断和互诊断

命名实体识别的可解释评估

Interpretable Multi-dataset Evaluation for Named Entity Recognition, EMNLP 2020



48

总结&展望

• 世界知识对于实体识别有重要意义，将世界知识引入词表示学习，并加强
未登录词的表示至关重要

• 现有模型在获取短文本和非规范文本的语义表示上仍有不足，利用多模态
信息等外部知识和迁移学习是可行方案

• 嵌套实体、非连续实体在医学、法律等领域广泛存在，设计统一的标签解
码方案是待解决的问题

• 可解释性评估是我们理解模型的工作原理，工作机制的基础，可以帮助融
合多个模型的不同优势，对不同的应用需求设计针对性的模型方案



49

Thank You for Attention
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