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定义——专用命名实体

命名实体
以名称为标识的实体
人名、地名、组织机构名……

专用
强调专用性
某个领域中特有的命名实体

举例
医疗领域
上呼吸道感染感冒

打开思路
专用命名实体其实就在我们身边



定义——抽取

NER：Named Entity Recognition，

即命名实体识别，是自然语言处
理的一项基础任务，是众多自然
语言处理任务的重要基础工具。

专用命名实体抽取所使用的技术与
NER所使用的技术几乎完全一样，只

不过是在命名实体的目标范围上有
所区别。

专用命名实体抽取强调命名实体的
专用性，比命名实体识别任务具有
更高的难度。



定义——正确识别

实体的边界是否正确 实体的类型是否标注正确



一个专用命名实体抽取场景

当O2体积分数位于区间(φ(O2)<0.4%)，SOF4产气量随着O2体积分数的增加而
缓慢增加；结合ArcGIS统计分析工具，采用当前比较成熟的大数据分析技术，
实现了对覆冰的趋势分析、与设计冰厚对比分析及预警；
月曰`补〕}笋、小瓷套问隙U(kV)工放电压31人V(11卜)工放电压2了.skV阀终
尸100夕〔屯~~卜~,一一.~目`.~一工一一山~~山一么一l主11·毛18rZ一15划
夕节二价t(声5)图3图5了O高阻值井联电刚J.J日Ut}(1、V雇小走人入并琢电阻
U(kV)亨户下一一福1,`1418t吸琳5)异阀片101:18t切5)图〔宝图8U(kV)护瓷弃
/U(kV)_于冒毖一,毛高准值一许状1七吐户刁片30l0艘卜二`二二`三一`足一。
由以上分析可知，壁温越高，溶液所对应的饱和溶解度越低，浓度差越大，沉
积率越大，污垢单位面积的沉积速度也就越快。
节点之间以对应的热阻相连，形成了定子铁心段基本单元网络(见图1，其中热
网络节点之间连线表示热阻)。
图7A区控制脉冲仿真Fig.7SimulationofcontrolpulseinsectionA表3为采用逻
辑法和计数法完成上述脉冲发生时所占用的CPLD资源情况。
t????t1时刻电阻降到2??，进入燃弧阶段。
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挑战

歧义识别
如果文本有两种或两种以上的解释
方式，就会产生歧义，但在特定语
境中只有一种解释是正确的。

新词识别
面对训练语料库中没有的新命名实
体，NER难以将其识别出来

领域适应
目前命令实体识别只是在有限的领
域和有限的实体类型中取得了较好
的成绩。但这些技术无法很好地迁
移到其他特定领域中



挑战——歧义识别（英语）

MAC



挑战——歧义识别（汉语）

原句
货拉拉拉不拉拉布拉多?

英语
Can Lalamove pick up Labrador?

汉语分词
货拉拉/拉不拉/拉布拉多

命名实体：
货拉拉：公司拉布拉多：狗的品种



挑战——新词识别

元宇宙
——科技领域

非同质化代币
——金融领域

逆全球化
——政治领域

游戏人生
——人文领域
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挑战——领域适应

一方面，由于特定领域资源匮乏造成训
练语料缺失，导致模型训练很难直接开
展。

另一方面，由于不同领域的专用命名实
体往往不同，训练好的语言模型无法很
好地在领域之间迁移。



数据集

CoNLL 2003
语种：英语、德语
实体类型：人名、地名、机构名、其他
数据来源：新闻

OntoNotes 5.0 / CoNNLL 2012
语种：英语、阿拉伯语、中文
实体类型：人名、地名、机构名等18种
数据来源：电话、新闻、广播、博客等

CoNLL 2002
语种：西班牙语
实体类型：人名、地名、机构名、其他
数据来源：新闻

ACE 2004
语种：英语、阿拉伯语、中文
用于完成实体、关系、事件抽取等任务

ACE 2005
语种：英语、阿拉伯语、中文
用于完成实体、关系、事件抽取等任务



标注方法
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IOB 标注法
是早期 CoNLL数据集采用的
标注法，标签形式为A-XXX。
A代表该词在命名实体中的
位置，I为内部，O为外部，
B为开始位置。XXX代表命名
实体的类别。

Makeup标注法
OntoNotes 使用的标注方法，
用XML标签把命名实体框出
来，标注相应的类型。

BIOES标注法
目前最通用的命名实体标注方法，
在 IOB方法上增加了两个位置标
签，E代表结束位置，S代表该词
单独形成一个命名实体。



评价指标

02 0301

精确率(Precision) 召回率(Recall) F1 值(F1-Measure)
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开端

1991年：第七届IEEE人工智能应用会议，Rau：关于“抽取和识别
公司名称”的有关研究文章

1996年，“命名实体（Named Entity，NE）”一词首次用于第六
届信息理解会议。

随后出现了一系列信息抽取的国际评测会议这些评测会议
对命名实体识别的发展有极大的推动作用。





基于规则的方法

基于统计的机器学习方法

深度学习方法
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01基于规则的方法



基于规则的实体识别

基于规则的实体识别方法是根据文本特点与
定制规则特点匹配的方式完成实体识别。

⚫ 根据命名实体的构词规则
⚫ 根据匹配标点符号的规则
⚫ 根据命名实体
⚫ 上下文词性用词特点的规则等

常用的定制规则方式：



基于规则的实体识别

将词典中的每个词与被处理文
档之间逐一匹配

⚫ 字符串多模匹配：
• trie树
• 记录长度集合的最长匹配

⚫ 切词匹配【准确率高，但时空
效率低，召回率低】

例：以词典为规则：



基于规则的实体识别

✓ 使用简单
✓ 结果准确率较高

✓ 特别是对于数字和时间日期实体利用规则匹配的方式
能获得较好的识别效果

规则库的建立需要花费大量时间和人力
不同的实体类型需要定制相应的规则，移植性差。

优点

缺点
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02基于统计的
机器学习方法



基于统计的机器学习方法

基于统计机器学习的方法是从给定的、已
标注好的训练集出发，通过人工构建特征，
并根据特定的模型对文本中每个词进行标
签标注，实现命名实体识别

基于统计机器学习的模型：
➢ 隐马尔可夫模型HMM
➢ 最大熵马尔可夫模型MEMM
➢ 支持向量机SVM
➢ 条件随机场 CRF



隐马尔可夫模型HMM

• 隐马尔可夫模型是统计模型，它用来描述一个含有隐含未知参数的马尔可夫过程；
• 隐马尔可夫模型中的两条序列：

➢ 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
➢ 隐含的状态转移序列，指每个词语背后的标注



最大熵马尔可夫模型MEMM

MEMM是一个概率模型，即在给

定的观察状态和前一状态的条件
下，出现当前状态的概率。

最大熵模型：在给定训练数据的条件下对模型进
行极大似然估计或正则化极大似然估计：

MEMM：直接学习条件概率 ，
其当前状态依赖于前一状态与当前观测



支持向量机SVM

支持向量机是一种二分类模型：将实例的特征向量映射为空
间中的一些点，并画出一条线，以“最好地”区分这两类点，
以至如果以后有了新的点，这条线也能做出很好的分类。

它的基本模型是定义在特征空间上的间隔最大的线性分类器。

➢ 线性可分支持向量机
➢ 线性支持向量机
➢ 非线性支持向量机



条件随机场 CRF

条件随机场是给定一组输入随机变
量条件下另一组输出随机变量的条
件概率分布模型，其特点是假设输
出随机变量构成马尔可夫随机场。

⚫ 每一个HMM模型都等价于某个CRF

➢ 概率计算：前向-后向算法
➢ 学习算法：拟牛顿法BFGS
➢ 预测算法：维特比算法



是最早提出的基于统计机器学习的实体识别技
术，结构简单，适合小数据集，训练效率高；
但该算法并不能考虑上下文信息

HMM

MEMM

SVM

CRF

解决了 HMM 输出独立性的问题，并具有较为灵
活的特征选取方式；
但因为其局部归一化计算而出现了标签偏置问题

相对于其他3 种方法较为简单，降低了计算维数；
但对参数和核函数选择要求高，且不适用于训练
大规模样本

可利用上下文信息，全局归一化求得最优解，具
有较好的识别性能；
但收敛速度慢、复杂度高，训练时间较长

基于统计的机器学习技术比对
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深度学习方法

CNN

利用CNN去获取某个词的局部特征，

然后通过最大或平均池化去获取全局特
征，之后输入到标签解码器中获取标签
分布。

CNN的优势是在GPU上的并行运算
比较强大，训练速度比较快。

CNN缺点：CNN 的上下文信息取决
于窗口的大小，虽然不断地增加 CNN 
卷积层最终也可以达到使每个 token 获

取到整个输入句子作为上下文信息的目
的，但是其输出的分辨表现力太差。



深度学习方法

Bi-LSTM + CRF

Bi-LSTM-CRF模型主要由Embedding

层（主要有词向量，字向量以及一些
额外特征），双向LSTM层，以及最后
的CRF层构成。

Bi-LSTM-CRF 模型可以有效地利用
过去和未来的输入特征。借助 CRF 层, 
它还可以使用句子级别的标记信息。

Bi-LSTM本质是一个序列模型，跟
NER这种序列标注任务有很好的相性，
但在对GPU并行计算的利用上就比不上
CNN那么强大。



深度学习方法

CNN + Bi-LSTM + CRF
上一种方法的改进，通过CNN获取字符级

的词表示（CNN是一个非常有效的方式去抽取

词的形态信息（例如词的前缀和后缀）进行编
码的方法），然后将CNN的字符级编码向量和
词级别向量拼接，输入到Bi-LSTM + CRF网络中。



深度学习方法

IDCNN-CRF

引入膨胀卷积（或叫空洞卷积），一
方面可以引入CNN并行计算的优势，提高

训练和预测时的速度；另一方面，可以减
轻CNN在长序列输入上特征提取能力弱的
劣势。

Dilated width（膨胀宽度）会随着层

数的增加而指数增加。这样随着层数的增
加，参数数量是线性增加的，而感受野却
是指数增加的，这样就可以很快覆盖到全
部的输入数据。

在保证和 Bi-LSTM-CRF 相当的正确
率，IDCNN-CRF带来了 14-20 倍的提速。
句子级别的解码提速 8 倍。



深度学习方法

BERT——基于transformer

特点：深层、双向Transformer
基于fine-tuning的方式（对预训练的模型进行微调），

每一层都联合考虑到了左边和右边的上下文信息。
Transformer的特征提取能力要远远的优于LSTM，且

Transformer易于并行计算，能够很好地捕获长距离的信息。
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前沿进展分享

ACL2021：
聚焦方向：

⭕少样本学习(Few-shot)
1.Leveraging Type Descriptions for Zero-shot Named Entity Recognition and Classification
2.Named Entity Recognition with Small Strongly Labeled and Large Weakly Labeled Data

⭕弱监督学习
1.BERTifying the Hidden Markov Model for Multi-Source Weakly Supervised Named Entity Recognition

⭕嵌套、不连续问题
1.Locate and Label: A Two-stage Identifier for Nested Named Entity Recognition
2.A Span-Based Model for Joint Overlapped and Discontinuous Named Entity Recognition

⭕特定领域问题
1.A Neural Transition-based Joint Model for Disease Named Entity Recognition and Normalization



前沿进展分享

关于中文领域 NER
不同于英文NER，中文NER通常以字符为单位进行序列标注建模。这主要是由于中文分词

存在误差，导致基于字符通常要好于基于词汇（经过分词）的序列标注建模方法。

词汇增强：
1. Dynamic Architecture：设计一个动态抽取框架，能够兼容词汇输入；
2. Adaptive Embedding：基于词汇信息，构建自适应Embedding；与模型框架无关。



前沿进展分享

Lattice结构

Lattice LSTM引入了word cell结构，对于当前的字符，融合以该字符结束的所有word信息。

信息损失：

⭕每个字符只能获取以它为结尾的词汇信息。
⭕由于RNN特性，采取BiLSTM时其前向和后向的词汇信息不能共享。
⭕Lattice LSTM并没有利用前一时刻的记忆向量 ，即不保留对词汇信息的持续记忆。

参考论文：FLAT: Chinese NER Using Flat-Lattice Transformer



前沿进展分享

Flat结构

⭕Transformer采取全连接的自注意力机制可以很好捕捉长距离依赖，由于自注意力机制对位
置是无偏的，因此Transformer引入位置向量来保持位置信息。

⭕受到位置向量表征的启发，FLAT设计了一种巧妙position encoding来融合Lattice 结构，如上
图所示，对于每一个字符和词汇都构建两个head position encoding 和tail position encoding，这
种方式可以重构原有的Lattice结构。

参考论文：FLAT: Chinese NER Using Flat-Lattice Transformer



前沿进展分享

基于多元数据的双流Transformer编码模型
参考论文：MECT: Multi-Metadata Embedding based Cross-Transformer for Chinese Named Entity Recognition

⭕汉字中包含的偏旁部首等结构可以代表某些含义。因此，作者提出在模型中融合进汉
字的结构信息（例如部首等）



前沿进展分享

使用CNN提取Radical-level特征

⭕对原始文本中的汉字进行拆字，然后把
得到的字根特征输入到 CNN 特征提取器当

中，然后使用最大值池化和全连接网络得
到每个汉字的 Radical-level 特征。

参考论文：MECT: Multi-Metadata Embedding based Cross-Transformer for Chinese Named Entity Recognition



前沿进展分享

Cross-Transformer模块

参考论文：MECT: Multi-Metadata Embedding based Cross-Transformer for Chinese Named Entity Recognition



前沿进展分享

实验结果展示



前沿进展分享

实验结果展示

⭕结果显示，相比于 baseline 模型 FLAT，在模型中加入汉字结构特征以后，性能有了一定提升。并且在小
规模数据集（例如 weibo）或者多类别数据集（Ontonotes 4.0）上，模型的提升更加显著。
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crf模型——中文数据

选用中文病例数据，每个病例由四部分组成：一般项目、病史特征、诊疗过程、出院
情况。每个部分由对应的数据和标注（起始位置、终止位置、类别）组成，如

入院后完善各项检查，给予右下肢持续皮牵引，应用健骨药物治疗，患者略发热，查
血常规：白细胞数12.18*10^9/L，中性粒细胞百分比92.00%。给予应用抗生素预防感染。
复查血常规：白细胞数6.55*10^9/L，中性粒细胞百分比74.70%，红细胞数2.92*10^12/L，
血红蛋白94.0g/L。考虑贫血，指示加强营养。建议患者手术治疗,患者拒绝手术治疗。继
续右下肢牵引，患者家属要求今日出院。



训练与结果

训练crf模型（sklearn）



ScispaCy



ScispaCy——预训练模型

病例



手动训练模型

loss
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