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基本概念

命名实体（named entity，NE）：

1995 年 11 月的第六届 MUC 会 议 （ MUC-6 ， the Sixth Message Understanding 
Conferences）上被提出的。

MUC：规定了 NER 评测需要识别的三大类（命名实体、时间表达式、数量表达式）、七
小类实体。其中命名实体分为：人名、机构名和地名。

ACE：将命名实体中的机构名和地名进行了细分，增加了地理-政治实体和设施两种实体，
之后又增加了交通工具和武器。

CoNLL：将命名实体定义为包含名称的短语，包括人名、地名、机构名、时间和数量，实
际 的任务主要是识别人名、地名、机构名。
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基本概念

命名实体识别（ named entity recognition ，NER ）：

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。

命名实体识别是实体关系抽取、信息检索、机器翻译、问答系统等多种自然语言处理
技术必不可少的组成部分。

小明 在 北京 看了一场 中国男篮 的比赛。
PER LOC ORG                          
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基本概念

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）。

难点：
(1)命名实体类型多样,数量众多,不断有新的命名实体涌现, 难以建立大而全的数据库。

(2)命名实体构成结构比较复杂, 存在大量的嵌套、别名、缩略词等问题,没有严格的规律
可以遵循;人名中也存在比较长的少数民族人名或翻译过来的外国人名。

(3)不同命名实体之间界限不清晰,人名也经常出现在地名和组织名称中,存在大量的交叉和
互相包含现象。常常要涉及上下文语义层面的分析,这些都给命名实体的识别带来困难。

(4)在不同的文化、领域、背景下,命名实体的外延有差异。对命名实体的定界和类型确定,
目前还没有形成共同遵循的严格的命名规范。

(5)命名实体识别过程常常要与中文分词、浅层语法分析等过程相结合,分词、语法分析系
统的可靠性也直接决定命名实体识别的有效性,使得中文命名实体识别更加困难。
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基本概念

命名实体识别工具：

国外

Stanford NER 斯坦福大学开发的基于条件随机场的命名实体识别系统，该系统参数
是基于CoNLL、MUC-6、MUC-7和ACE命名实体语料训练出来的。

NLTK 由宾夕法尼亚大学开发的自然语言处理工具包，在NLP领域中最常使
用的一个Python库。

MALLET 麻省大学开发的一个统计自然语言处理的开源包，其序列标注工具的
应用中能够实现命名实体识别。

国内

Hanlp 作者何晗，HanLP是一系列模型与算法组成的NLP工具包，目标是普
及自然语言处理在生产环境中的应用。支持命名实体识别。

LPT 哈尔滨工业大学开发的中文自然语言处理工具。提供了一整套自底向
上的丰富而且高效的中文语言处理模块。

ICTCLAS 中国科学院计算技术研究所，当前世界上最好的汉语词法分析器，支
持命名实体识别。
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虽然能够在特定的语料上获

得较高的识别效果。但是识

别效果越好，越需要大量规

则的制定，而人工制定这些

规则可行性太低。

人工构建有限的规则，再从文本中寻找匹配这些规则的字符串

01
几乎不可能通过制定有限的

规则来识别出变化无穷的命

名实体。

02
规则对领域知识极度依赖，

当领域差别很大时，制定的

规则往往无法移植，不得不

重新制定规则。

03

早期方法：基于规则和词典2

这些固有的缺点使得研究者们转而采取新的研究思路，而此时正值机器学习在 NLP
领域兴起，NER也自然地转向了机器学习的阵营。



基于机器学习的NER的方法归根结底是分类的方法。给定命名实体的
多个类别，再使用模型对文本中的实体进行分类。分为两种思路：

先识别出文本中所有命名实体的边界，再对
这些命名实体进行分类。

序列化标注方法。利用大规模语料学习出标
注模型，再对句子的各个位置进行标注。常
用 的 模 型 有 隐 马 尔 可 夫 模 型 (Hidden
Markov Model, HMM) 和 条 件 随 机 场
(Conditional Random Field，CRF)等。

2 传统方法：基于机器学习
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隐马尔可夫模型（Hidden Markov Model，HMM）创建于上世纪70年代，是一
个统计模型。HMM的系统中存在两条序列：

 一个是可以直接通过观测得到的观察序列，在NER中指每一个词语本身；

 另一个是隐含的状态转移序列，指每个词语背后的标注。

我们要做的就是求观察序列的背后最可能的标注序列。即根据输入的一系列单
词，去生成其背后的标注，从而得到实体。

2 传统方法：基于机器学习



条件随机场（ConditionalRandom Field，CRF）是NER目前的主流模型。假设𝑋𝑋表示待
标记的观测序列，𝑌𝑌表示隐状态序列，𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑋𝑋)表示给定𝑋𝑋的条件下𝑌𝑌的条件概率，随机变量𝑌𝑌
满足：

对任意的𝑣𝑣都成立

即，对于一个结点𝑣𝑣,它与其他所有与它不邻接的节点相互独立。

2 传统方法：基于机器学习

节点𝑤𝑤对应的随机变量节点𝑣𝑣对应的随机变量

节点𝑣𝑣以外的所有的节点𝑤𝑤 节点𝑣𝑣的所有邻接节点𝑤𝑤



在NER任务中，使用的主要是链式结构的CRF，即线性链条件随机场（linear chain CRF）
假设输入的观测序列𝑋𝑋 = (𝑋𝑋1,𝑋𝑋2,…, 𝑋𝑋𝑛𝑛)，对应的状态序列𝑌𝑌=(𝑌𝑌1,𝑌𝑌2,…, 𝑌𝑌𝑛𝑛)，在给定随机变量序
列𝑋𝑋的条件下，随机变量序列𝑌𝑌的条件概率分布𝑃𝑃(𝑌𝑌|𝑋𝑋) 构成条件随机场，满足：

2 传统方法：基于机器学习

𝑖𝑖 = 1,2, … ,𝑛𝑛 (在i=1和n时只考虑单边)

𝑋𝑋1 𝑋𝑋2 𝑋𝑋𝑖𝑖 𝑋𝑋𝑛𝑛

𝑌𝑌1 𝑌𝑌2 𝑌𝑌𝑖𝑖 𝑌𝑌𝑛𝑛… …



近年来，随着硬件计算能力的发展以及word embedding的提出，神经网络已经成为一
个可以有效处理许多NLP任务的模型。在NER任务中，传统的神经网络的处理方式：

 先将句子中的所有单词表示为word embedding；

 随后将句子的embedding序列输入到神经网络中，用神经网络自动提取特征；

 最后通过一层Softmax来预测每个token的标签。

其中，神经网络通常采用RNN，LSTM，BiLSTM等 。

2 近期方法：基于神经网络



然而，这种传统的神经网络方法对每个单词打标签的过程是一个独立的分类，不能直接利
用上文已经预测的标签，这可能导致预测出的标签序列是非法的。为解决这一问题，学界提
出了“神经网络-CRF”模型做序列标注。比较有代表性的是BiLSTM-CRF：

2 近期方法：基于神经网络



应用实例3

 在 C o N L L  2 0 0 3 数 据 集 上 使 用 三 种 现 有 的 N E R 模 型 进 行 训 练 与 评 测
( B i L S T M + C R F, B i L S T M + C N N + C R F, B E RT + C R F ) ；

 在 中 文 N E R 数 据 集 上 使 用 B E RT + C R F 模 型 进 行 训 练 与 评 测 ；



RESULTS:(On test set)

3 BiLSTM-CRF



3 BiLSTM-CNN-CRF

RESULTS:(On test set)



3 BERT-CRF

RESULTS:(On test set)



模型比较3

C o N L L 2 0 0 3 以 F 1 为 评 测 标 准 ， 三 种 模 型 的 F 1 如 下 表 ：

Model % P % R % F1

BLSTM-CRF 90.61 88.85 89.72

BLSTM-CNN-CRF 91.33 89.97 90.12

BERT-CRF 91.36 91.02 91.19

对比三种模型的F1值可知，在CoNLL 2003数据集上BERT-CRF的NER效果更好。



BERT-CRF在中文NER数据集上的表现3

我们基于BERT中文预训练模型在中文NER上进行训练与测试：

RESULTS:(On test set)

BERT也提供了中文的预训练模型：



BERT-CRF在中文NER数据集上的表现3
所得模型的NER效果：
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