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０　 引言

随着信息技术的普及和快速发展ꎬ自然语言处

理技术在面对互联网上产生的众多非结构化文本

数据集对文本的处理、理解和应用发挥着关键作

用ꎮ 命名实体识别(ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ＮＥＲ)
是自然语言处理任务中一项关键性技术[１]ꎬ用来识

别非结构化文本中具有指定意义的实体单元ꎬ主要

包括人名(ｐｅｒｓｏｎꎬ ＰＥＲ)实体、地名( ｌｏｃａｌꎬ ＬＯＣ)实
体、机构名(ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎꎬ ＯＲＧ)实体等ꎬ不仅可以作

为信息提取过程中的独立工具ꎬ而且在自然语言文

本处理的各个研究领域(如文本摘要、关系抽取、知
识图谱和知识库构建等)都发挥着重要作用ꎮ

基于深度神经网络的 ＮＥＲ 模型在许多命名实

体识别任务中都取得了不错的效果[２]ꎬ但其成功很

大程度上依赖于带有标签的大规模训练数据ꎮ 对

于一些广泛使用的语言ꎬ手动标记数据的获取可能

相对容易ꎮ 然而ꎬ除了一些资源丰富的语言(如英

语、汉语)外ꎬ大多数其他语言的训练集仍然非常有

限ꎮ 维吾尔语句法结构比较复杂ꎬ属于黏着语ꎬ由
“主语－宾语－谓语”构成ꎬ而且维吾尔语命名实体识

别只有少量的注释语料库ꎬ没有公开的用于 ＮＥＲ 的

语料ꎬ因此ꎬ需要新的思路和方法进一步提高维吾

尔语命名实体识别的准确率ꎮ
如何实现低资源语言的命名实体识别已成为

研究领域的一个重要问题ꎬ该问题促进了跨语言自

然语言处理任务的发展ꎮ 近年来ꎬ跨语言迁移任务

发展迅速ꎬ得益于多语言预训练语言模型的快速发

展ꎮ 多 语 言 变 换 器 的 双 向 编 码 器 表 示 技 术

( ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ
ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓꎬ ＭＢＥＲＴ) [３]与单语言变换器的双

向 编 码 器 表 示 技 术 ( ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓꎬ ＢＥＲＴ) [４] 以相同

的方式进行预训练ꎬ在 １０４ 种具有共享词汇表语言

(不含维吾尔语)的维基百科页面上进行训练ꎬ由于

缺乏维吾尔语语料数据ꎬ在维吾尔语自然语言处理

任务上效果较差ꎮ 跨语言模型－鲁棒优化的 ＢＥＲＴ
预训练方法 ( ｃｒｏｓｓ￣ｌｉｎｇｕａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ￣ｒｏｂｕｓｔｌｙ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＢＥＲＴ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈꎬ ＸＬＭ￣Ｒ) 使

用 １００ 种语言、２.５ ＴＢ 文本数据进行训练[５]ꎬ在分

类、序列标记和问题回答等方面都优于 ＭＢＥＲＴ 和

跨语言模型(ｃｒｏｓｓ￣ｌｉｎｇｕａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＸＬＭ) [６]

等多语言模型ꎬ可以显著提高跨语言迁移任务的

性能ꎮ

基于实例的传输方法为训练集增加了有限的

语义多样性ꎬ只将实体和相应的上下文翻译到不同

的语言中ꎮ 相比之下ꎬ数据增强是解决数据稀缺性

问题的一种成功方法[７￣８]ꎮ 面对低资源跨语言命名

实体识别的挑战ꎬ更好地利用多语言预训练模型的

跨语言泛化能力ꎬ本研究提出一种融合数据增强和

知识迁移的汉维跨语言命名实体识别方法ꎮ 通过

试验验证ꎬ采用少数民族预训练语言模型(Ｃｈｉｎｅｓｅ
ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌꎬ ＣＩＮＯ)可以更

好地评估汉维跨语言的知识迁移性能ꎬ同时翻译得

到的更多语言也可以作为一种有效的数据增强方

法ꎬ有助于提高源语言和目标语言的性能ꎮ

１　 相关工作

随着神经网络的快速发展ꎬ神经网络已经广泛

应用于 ＮＥＲ 任务中ꎬ例如:文献[９]提出一种基于

卷积神经网络－双向长短时记忆－条件随机场[１０]

( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ￣ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ￣ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄꎬ ＣＮＮ￣
ＢＬＳＴＭ￣ＣＲＦ)的神经网络模型ꎬ利用卷积神经网络

训练字向量和词向量作为输入ꎬ在 ２ 个生物医学语

料上 Ｆ１ 值分别为 ８９.０９％和 ７４.４０％ꎻ文献[１１]提出

一种用于深度学习框架的字词联合方法ꎬ将字特征

和词特征统一结合起来ꎬ避免了词特征分词错误蔓

延和字典稀疏问题ꎻ文献[１２]通过嵌入 ＢＥＲＴ 预训

练语言模型ꎬ构建 ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ 模型用于表

征语句特征ꎬＦ１ 值分别达到 ９５.４３％和 ９４.１８％ꎻ文献

[１３]提出基于 Ａｆｆｉｘ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 的命名实体识别语义

补充方法ꎬ通过融合文本信息和词缀信息ꎬ达到语

义补充的效果ꎻ文献[１４]通过引入注意力机制ꎬ加
强关键特征ꎬ弱化无用特征ꎻ文献[１５]为了提高增

强样本精度ꎬ对传统数据增强方法进行改进ꎬ有效

提高数据增强样本生成质量ꎻ文献[１６]使用机器翻

译系统将句子翻译成维吾尔语ꎬ通过机器翻译使源

实体和目标实体对齐ꎬＦ１ 值提高 ３.７９％ꎮ
相比于汉语、英语等语料较为丰富的语种ꎬ维

吾尔语命名实体识别中存在特殊语义形态及语料

数据较少等问题ꎬ影响维吾尔语命名实体识别任务

的发展ꎮ 为了解决数据匮乏、标注成本高昂等问

题ꎬ零样本跨语言迁移任务引起了越来越多的兴

趣[１７￣１８]ꎮ 跨语言迁移方法可大致分为基于数据迁

移的方法和基于模型迁移的方法两大类:基于数据

迁移的方法通常将源语言训练句子翻译成目标语

言ꎻ基于模型迁移的方法通常学习语言无关的特
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征ꎬ在源语言的标注语料上训练模型直接用于目标

语言ꎮ 文献[１９]开发了一种新颖的无监督短语边

界恢复预训练任务ꎬ增强了多语言边界检测能力ꎻ
文献[２０]研究了基于上下文词表示的具有模型迁

移的无监督跨语言命名实体识别ꎬ可以更好地捕捉

源语言和目标语言之间的关系ꎻ文献[２１]引入一

种基于生成的多语言数据增强方法ꎬ通过生成多

种语言的合成标记数据进一步增加多样性ꎬ能够

更好地泛化语言特征ꎻ文献[２２]为了有效地从未

标记数据中提取弱监督信号ꎬ提出一种基于半监

督学习和强化学习思想的新方法ꎻ文献[２３]提出

掩蔽实体语言模型作为低资源 ＮＥＲ 的新型数据

增强框架ꎬ通过生成高质量增强数据提高命名实

体识别性能ꎮ
这些方法已经证明了零样本跨语言命名实体

识别性能ꎬ但其中大多数都假定源语言可以提供大

量的训练数据ꎬ当减少训练数据量时ꎬ性能显著下

降ꎮ 对于基于实例的传输ꎬ减少训练集大小也放大

了机器翻译和标签投影引入噪声的负面影响ꎮ 对

于基于模型的迁移ꎬ尽管大规模的预训练多语言模

型在许多跨语言迁移任务上取得了先进的性能ꎬ但
只要在小训练集上进行微调就容易过拟合ꎮ

本研究提出一种融合数据增强和知识迁移的

汉维跨语言命名实体识别方法ꎬ采用占位符对 ＮＥＲ
语料数据进行数据迁移ꎬ有效避免了许多与标签投

影相关的问题ꎻ对训练数据进行数据增强ꎬ进一步

增加样本的多样性ꎻ通过 ＣＩＮＯ 对源语言数据进行

知识迁移ꎬ更好地提高维吾尔语零样本跨语言知识

迁移性能ꎮ

２　 汉维跨语言命名实体识别

本研究所提方法利用了基于 ＣＩＮＯ 的跨语言网

络传输的优势ꎬ采用一种新的标记序列翻译方法ꎬ
将标记的训练数据从源语言 Ｓ 翻译为一组目标语言

Ｔ＝{Ｔ１ꎬ Ｔ２ꎬ􀆺ꎬ Ｔｎ}ꎮ 在{ＤＳꎬ ＤＴ１ꎬ􀆺ꎬ ＤＴｎ}数据上

进行实体增强ꎬ进一步增加样本的多样性ꎬ其中 ＤＳ

为源语言训练数据ꎬＤＴｉ 为语言 Ｔｉ 中的翻译数据ꎮ
对增强数据进行后处理和过滤ꎬ训练汉维跨语言命

名实体识别模型ꎬ以便对目标语言测试集进行实体

识别ꎮ
２.１　 数据迁移

数据迁移方法主要针对目标语言不存在或存

在少量有标签训练数据的情况ꎬ常见解决方法包括

翻译[２４]、半监督学习[２５]、弱监督学习[２６] 和数据生

成[２７]等ꎮ 然而ꎬ这些方法仍存在标签投影问题ꎬ如
词序变化、跨度不确定等ꎮ 避免标签投影问题的另

一种方法是逐字翻译ꎬ但通常会牺牲翻译质量ꎮ
为了解决上述问题ꎬ本研究采用文献[２１]提出

的数据迁移方法ꎬ在句子翻译之前用上下文占位符

替换命名实体ꎬ在翻译之后用相应的翻译实体替换

翻译句子中的占位符ꎮ 考虑到直接将实体插入语

句中会影响上下文的连贯性ꎬ在进行数据迁移之

前ꎬ把汉语 ＮＥＲ 数据中的实体提取构建汉维实体词

典 １ꎬ通过实验室原有的汉维实体词典 ２ 进行实体

匹配ꎬ如果词典中包含对应的实体ꎬ则采用汉维实

体词典 ２ 对汉维实体词典 １ 中的实体进行替换ꎬ如
果匹配不成功ꎬ采用维吾尔语词干切分工具对汉维

实体词典 １ 中的维吾尔语实体进行词干切分ꎬ从而

解决数据迁移上下文连贯性的问题ꎮ
假设一个句子 ＸＳ ＝{ｘ１ꎬ ｘ２ꎬ􀆺ꎬ ｘＭ}∈ＤＳ和相应

的 ＮＥＲ 标签{ｙ１ꎬ ｙ２ꎬ􀆺ꎬ ｙＭ}ꎬ其中 ｘｉ 为句子中的每

个字ꎬｙｉ 为每个字对应的标签ꎬＭ 为句子长度ꎮ 令

{Ｅ１ꎬ Ｅ２ꎬ􀆺ꎬ ＥＮ}表示预定义的命名实体类型ꎮ
第 １ 步:将占位符 Ｅｋ 替换{ｘ１ꎬ ｘ２ꎬ􀆺ꎬ ｘＭ}中的

所有实体ꎮ Ｅｋ 是重构的标记ꎬ以相应的实体类型 Ｅ
作为前缀ꎬ以实体 ｋ 的索引作为后缀ꎮ 假设{ｘｉꎬ􀆺ꎬ
ｘｊ}为源句中的第 ｋ 个实体ꎬ对应的类型为 Ｅｚꎬ可以

用占位符 Ｅｚｋ 替换该实体得到{􀆺ꎬ ｘｉ－１ꎬ Ｅｚｋꎬ ｘｊ＋１ꎬ
􀆺}ꎮ Ｘ∗

Ｓ 表示用占位符替换所有实体后生成的句

子ꎬ注入小牛翻译系统得到翻译 Ｘ∗
Ｔ 目标语言 Ｔꎮ

这样的设计ꎬ占位符前缀 Ｅ 可以提供机器翻译模型

实体相关的上下文信息ꎬ使模型翻译出质量好的句

子ꎮ 此外ꎬ观察到大多数占位符在翻译后没有变

化ꎬ可以用来帮助定位实体ꎮ
第 ２ 步:用相应的上下文翻译每个实体ꎮ 用方

括号标记每个实体的跨度ꎬ并依次将其转换为目标

语言ꎬ一次一个ꎮ 例如ꎬ要翻译实体{ ｘｉꎬ􀆺ꎬ ｘｊ}ꎬ则
提供{􀆺ꎬｘｉ－１ꎬ[ ｘｉꎬ􀆺ꎬｘｊ ]ꎬ ｘｊ＋１ꎬ􀆺}到小牛翻译系

统ꎬ从翻译的句子中提取标记得到实体翻译ꎮ 如果

没有找到方括号ꎬ说明部分实体通过翻译未得到对

应的标签ꎬ将直接删除此次翻译的句子ꎮ
第 ３ 步:将 Ｘ∗

Ｔ 中的占位符替换为相应的实体

翻译(从第 ２ 步获得)ꎬ并将占位符前缀复制为实体

标签ꎬ生成目标语言的合成训练数据ꎮ
第 ４ 步:将第 ３ 步生成的目标语言数据处理成

需要的数据标注格式ꎬ全程用小牛翻译系统进行翻

译ꎬ获得高质量翻译数据ꎮ
２.２　 数据增强

传统实体替换(ｍｅｎｔｉｏｎ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔꎬ ＭＲ)方法
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如图 １ 所示ꎬ利用汉维实体词典对训练集中相同的

实体类型进行随机替换ꎮ 但同类实体还是存在很

大的语义差距ꎬ例如“清华大学”与“上海东方电视

台”同为 ＯＲＧ 实体ꎬ前者是学院 ＯＲＧ 实体ꎬ而后者

是企业 ＯＲＧ 实体ꎮ

图 １　 实体替换方法
Ｆｉｇ.１　 Ｍｅｎｔｉｏｎ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 为了减小实体替换引发的语义差异问题ꎬ采用

句子－基于 ＢＥＲＴ 的嵌入(ｓｅｎｔｅｎｃｅ￣ＢＥＲＴꎬ ＳＢＥＲＴ)
计算文本相似度[２８]ꎮ ＳＢＥＲＴ 提供了现成的方法解

决相似度问题ꎬ并在速度上更有优势ꎬ直接使用更

方便ꎬＳＢＥＲＴ 的子网络使用 ＢＥＲＴ 模型[４]ꎬ且 ２ 个

ＢＥＲＴ 模型共享参数ꎮ 当对比 Ａ、Ｂ 文本相似度时ꎬ
将 Ａ、Ｂ 分别输入ＢＥＲＴ 网络ꎬ输出 ２ 组表征文本的向

量 ｕ、ｖꎬ计算二者的余弦相似度分数 ｃｏｓ ｓｉｍ(ｕꎬ ｖ)ꎮ
ＳＢＥＲＴ 相似度计算架构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＳＢＥＲＴ 相似度计算架构
Ｆｉｇ.２　 ＳＢＥＲＴ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 由于少数民族语言与汉语、英语不同ꎬＳＢＥＲＴ
没有专门的少数民族语言预训练模型ꎬ为了更好地

计算文本相似度ꎬ通过小牛翻译系统将汉语实体词

典翻译成目标语言ꎬ将生成的目标语言实体词典与

原来的汉语实体词典进行拼接ꎬ以“ ′ ＼ ｔ′”为分隔符

构成实体词典ꎬ通过汉语 ＢＥＲＴ 预训练模型获取每

个汉语实体的表征向量ꎬ做相似度计算ꎮ 此外ꎬ考
虑到两两计算的复杂度ꎬ事先获取训练集中每个实

体对应的向量并保存下来ꎬ在生成新样本时ꎬ找到

相似度最高的 ５ 个汉语实体的位置ꎬ从中随机选取

１ 个ꎬ然后用对应位置的目标语言实体进行替换ꎬ如

表 １ 所示ꎬ以机构名“新疆师范大学” 为例ꎬ通过

ＳＢＥＲＴ 与实体词典中的机构名实体进行相似度计

算ꎬ从中随机抽取 １ 个实体进行替换ꎬ可以很好地解

决句子中的语义差异问题ꎮ
表 １　 实体“新疆师范大学”相似度计算示例

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｅｎｔｉｔｙ
“Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｎｏｒｍａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ”

　 　 　 维吾尔语 中文 相似度

通过 ｓｔｙｌｅｃｌｏｕｄ 库对实体“新疆师范大学”进行

相似度可视化ꎬ如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 实体“新疆师范大学”相似度可视化
Ｆｉｇ.３　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｅｎｔｉｔｙ

“Ｘｉｎｊｉａｎｇ Ｎｏｒｍａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ”

　 　 数据增强方法需要控制句子中被替换文本的

占比ꎬ占比过高会导致整个语义发生变化ꎬ所以本

研究提出的基于相似度计算的实体增强方法的增

强概率为 ２０％ꎬ最多增强样本数为 １ꎮ 同时为了移

除增广数据中信息较少或带干扰信息的样本ꎬ本研

究进行 ２ 步后处理:移除少于 １０ 个词的句子ꎬ因为

语境较短ꎬ生成的新实体容易带有噪声ꎻ在原训练

集数据上训练一个基线 ＮＥＲ 模型ꎬ用其标注增广数

据ꎬ只保留基线标注标签与原标签一致的样本ꎮ
２.３　 少数民族预训练语言模型

从源语言到目标语言的翻译可能会破坏词序ꎬ
因此需要一个对齐模型将实体从源语言句子投影

到目标语言ꎬ以便源语言的标签可以零样本迁移ꎮ
ＸＬＭ￣Ｒ 模型使用来自上下文和另一种语言平行句

子的信息预测被掩蔽的单词ꎬ使模型获得很好的跨

语言和潜在对齐能力ꎮ
ＣＩＮＯ 是基于多语言预训练模型 ＸＬＭ￣Ｒ 开发
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的[２９]ꎬ在多种少数民族语言语料上进行二次预训

练ꎬ提高了藏语、蒙古语(回鹘体)、维吾尔语、哈萨

克语(阿拉伯体)、朝鲜语、壮语等少数民族语言的

理解能力ꎮ ＣＩＮＯ 和 ＸＬＭ￣Ｒ 模型的主要区别在于

词嵌入和分词器ꎬ如图 ４ 所示ꎬ分别在藏语和蒙古语

的单语预训练语料库上训练分词器ꎬ每个分词器的

词汇量为 １.６×１０４ꎬ将藏语和蒙古语分词器中的词汇

合并到原始的 ＸＬＭ￣Ｒ 分词器中ꎬ合并的分词器词

汇量为 ２.７５×１０５ꎬ使用合并分词器对预训练语料库

进行分词ꎬ并从合并分词器的词汇表和词嵌入矩阵

中删除语料库中未出现的所有标记ꎬ得到词汇量为

１.３５×１０５ 的 ＣＩＮＯ 分词器ꎮ

图 ４　 扩展 ＸＬＭ￣Ｒ 并构建 ＣＩＮＯ 分词器
Ｆｉｇ.４　 Ｅｘｔｅｎｄ ＸＬＭ￣Ｒ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ＣＩＮＯ ｔｏｋｅｎｉｚｅｒ

　 　 ＸＬＭ￣Ｒ 模型架构如图 ５ 所示ꎬＸＬＭ￣Ｒ 是一种

基 于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的 预 训 练 语 言 模 型[３０]ꎬ 由

Ｆａｃｅｂｏｏｋ ＡＩ Ｒｅｓｅａｒｃｈ 开发ꎮ ＸＬＭ￣Ｒ 模型使用了掩

模语言模型(ｍａｓｋｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ ＭＬＭ)和

排列 语 言 模 型 ( ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇꎬ
ＰＬＭ)２ 种预训练模型ꎬ帮助 ＸＬＭ￣Ｒ 模型学习更多

语言知识和语言结构ꎮ 同时ꎬＸＬＭ￣Ｒ 模型使用了更

大的数据集和更长的训练时间ꎬ使其在多种自然语

言处理任务上取得显著突破ꎮ ＸＬＭ￣Ｒ 模型已经成

为自然语言处理领域的重要研究方向ꎬ为跨语言自

然语言处理任务提供了有力支持ꎮ

图 ５　 ＸＬＭ￣Ｒ 模型架构
Ｆｉｇ.５　 ＸＬＭ￣Ｒ ｍｏｄｅｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

３　 试验结果与分析

本研究利用试验评估所提出的融合数据增强

和知识迁移的汉维跨语言的有效性ꎮ 在经过数据

迁移后得到的少数民族语料上比较改进后的实体

增强方法ꎬ在 ＣＩＮＯ 上进行试验ꎬ测试少数民族语言

数据的知识迁移能力ꎬ分别比较训练在单语言、双
语言和多语言增强数据上模型的跨语言 ＮＥＲ 任务

性能ꎬ评估基于数据增强和知识迁移的跨语言命名

实体识别方法ꎮ
３.１　 试验数据

本研究使用占位符的方法ꎬ对“１９９８ 人民日报

语料集实体识别标注集”的数据进行迁移ꎬ翻译成

带有 ＮＥＲ 标签的维吾尔语(ＵＧ)语料数据ꎮ 为了

进行双语言和多语言的跨语言模型知识迁移性能

测试ꎬ同时选取少数民族语言蒙古语(ＭＯ)和藏语

(ＴＩ)进行数据迁移ꎬ因为这 ２ 种语言是 ＣＩＮＯ 二次

预训练的重要语料组成部分ꎬ可以更好地进行知识

迁移ꎮ 蒙古语存在自然的分隔符ꎬ和维吾尔语一样

进行数据迁移ꎻ由于藏语没有分隔符ꎬ在进行数据

迁移后需要进行分词ꎬ采用 ＴＩＰ￣ＬＡＳ 工具进行藏语

的分词[３１]ꎬ经过处理ꎬ合成藏语 ＮＥＲ 标注数据ꎮ 为

了保证机器翻译语料的质量和可靠性ꎬ分别招募维

吾尔语、蒙古语和藏语等多名语言学研究生对数据

质量进行评估ꎬ评估结果符合 ＮＥＲ 任务要求ꎬ具体

数据信息如表 ２ 所示ꎬ其中 Ｔｒａｉｎ＋ＭＲ 表示进行实

体增强后的试验数据ꎬＴｒａｉｎ 表示训练集ꎬＤｅｖ 表示

校验集ꎬＴｅｓｔ 表示测试集ꎮ
表 ２　 试验语料信息

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｒｐｕｓ
试验
数据

数据类型
句子
数量

人名
数量

地名
数量

机构名
数量

汉语

Ｔｒａｉｎ＋ＭＲ ２５ ９３８ １２ ６２２ ２６ １３４ １４ ２１７
Ｔｒａｉｎ ２０ ８６４ ８ １４４ １６ ５７１ ９ ２７７
Ｄｅｖ ２ ３１８ ９８４ １ ９５１ ８８４
Ｔｅｓｔ ４ ６３６ １ ８６４ ３ ６５８ ２ １８５

维吾
尔语

Ｔｒａｉｎ＋ＭＲ ２５ ０１５ １１ ２３１ ２３ １３３ １３ ０３８
Ｔｒａｉｎ ２０ ３２４ ７ ３３４ １４ ６６６ ８ ６５１
Ｄｅｖ ２ ２５７ ８２２ １ ６５８ ９２８
Ｔｅｓｔ ４ ５２５ １ ６７９ ３ １９７ ２ ０７５

蒙古语

Ｔｒａｉｎ＋ＭＲ ２４ ７３３ １１ ０１９ ２２ ９０２ １２ ９３４
Ｔｒａｉｎ ２０ ０６３ ７ １８２ １４ ７１８ ８ ４８５
Ｄｅｖ ２ ３３２ ８１５ １ ６４８ ９３２
Ｔｅｓｔ ４ ４６１ １ ６５６ ３ １７０ ２ ００６

藏语

Ｔｒａｉｎ＋ＭＲ ２２ ７７２ ８ ９２３ １７ ２７７ １０ ３２９
Ｔｒａｉｎ １８ ８７６ ６ ０００ １１ ６１９ ６ ９５３
Ｄｅｖ ２ ０８０ ６３９ １ ２８８ ７１８
Ｔｅｓｔ ４ １６７ １ ２９４ ２ ４９３ １ ６１８

３.２　 标注方法和评价指标

本研究采用的命名实体识别标注方法为 ＢＩＯ
标注法ꎬ其中 Ｂ 表示实体的开始部分ꎬＩ 表示实体的
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非开始部分ꎬＯ 表示非实体部分ꎮ 需要预测 ７ 种类

型的标签ꎬ分别为:Ｂ￣ＰＥＲ、 Ｉ￣ＰＥＲ、Ｂ￣ＬＯＣ、 Ｉ￣ＬＯＣ、
Ｂ￣ＯＲＧ、Ｉ￣ＯＲＧ 和 Ｏꎮ

本研究采用精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 值作为模

型的评价指标ꎬ计算公式分别为:

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ꎬ (１)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ꎬ (２)

Ｆ１ ＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

×１００％ꎬ (３)

式中ꎬＴＰ 为正确识别实体的个数ꎬＦＰ 为错误识别实

体的个数ꎬＦＮ 为未识别出的实体个数ꎮ
３.３　 基线模型

为了测试 ＣＩＮＯ 和 ＸＬＭ￣Ｒ 模型在少数民族

语言命名实体识别任务上的效果ꎬ使用统一的训

练轮数、学习率等参数ꎮ 分别对有监督和无监督

ＮＥＲ 任务进行评估ꎬ结果如表 ３ 所示ꎮ 其中ꎬＺＨ￣
ＺＨ 表示有监督学习ꎬ第 １ 个 ＺＨ 表示源语言为汉

语ꎬ第 ２ 个 ＺＨ 表示目标语言也为汉语ꎻＺＨ￣ＵＧ 表

示无监督学习ꎬ即零样本跨语言的方法ꎬ第 １ 个

ＺＨ 表示源语言为汉语ꎬ第 ２ 个 ＵＧ 表示目标语言

为维吾尔语ꎬ即本研究采用数据迁移的方法进行

翻译后的测试数据ꎮ
表 ３　 ＣＩＮＯ 和 ＸＬＭ￣Ｒ 模型评估结果

Ｔａｂｌｅ ３　 ＣＩＮＯ ａｎｄ ＸＬＭ￣Ｒ ｍｏｄｅｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

源语言－目标语言 模型 Ｆ１值 / ％ 时间 / ｓ

ＺＨ￣ＺＨ
ＸＬＭ￣Ｒ ９２.４４ ３ ０９９
ＣＩＮＯ ９２.８２ ２ ３８９

ＺＨ￣ＵＧ
ＸＬＭ￣Ｒ ６０.２７ ２ １００
ＣＩＮＯ ７５.６３ １ ３９７

由表 ３ 可以看出:ＣＩＮＯ 在有监督和无监督 ＮＥＲ
任务上的 Ｆ１ 值相比于 ＸＬＭ￣Ｒ 模型分别提升 ０.３８ 百

分点和 １５.３６ 百分点ꎬ相比于 ＸＬＭ￣Ｒ 模型训练时间

分别缩短 ２２％和 ３３％ꎬＣＩＮＯ 可以更好提高少数民族

语言零样本跨语言知识迁移性能ꎮ 因此ꎬ本研究采用

ＣＩＮＯ 评估汉维跨语言的理解能力ꎮ
３.４　 参数设置

对于超参数调优ꎬ本研究进行以下调整:学习

率设置为 ５×１０－５ꎬ权值衰减设置为 １×１０－４ꎬ批处理

大小为 １６ꎬ优化器使用 ＡｄａｍＷꎬ Ｄｒｏｐｏｕｔ 设置为

０.５ꎬ训练轮数为 １０ꎮ
３.５　 数据增强性能测试

为了模拟低资源场景ꎬ试验分别从训练集中随

机采样 １ ０００、２ ０００、４ ０００、８ ０００ 条和完整的训练集

进行试验ꎬ具体试验结果如表 ４、５ 所示ꎮ 其中ꎬ
ＺＨ￣ＺＨ、ＭＯ￣ＭＯ、ＴＩ￣ＴＩ 和 ＵＧ￣ＵＧ 分别表示汉语、
蒙古语、藏语和维吾尔语有监督命名实体识别任

务ꎬＺＨ￣ＭＯ、ＺＨ￣ＴＩ 和 ＺＨ￣ＵＧ 分别表示汉蒙、汉藏

和汉维跨语言命名实体识别任务ꎬ方法中 Ｂａｓｅ 表示

原始数据没有经过数据增强ꎬＭＲ 表示传统实体增

强方法ꎬＯｕｒｓ 表示本研究提出基于相似度计算的实

体增强方法ꎮ
表 ４　 不同训练组合的有监督命名实体识别性能

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

源语言－
目标
语言

方法

Ｆ１ 值 / ％

１ ０００
条训
练集

２ ０００
条训
练集

４ ０００
条训
练集

８ ０００
条训
练集

完整
训练集

ＺＨ￣ＺＨ
Ｂａｓｅ ７５.７７ ８２.６７ ８６.４９ ８９.７６ ９２.９７
ＭＲ ７６.８６ ８２.４８ ８７.０２ ８９.５８ ９３.１２
Ｏｕｒｓ ７８.２６ ８３.７５ ８７.３０ ８９.６３ ９３.３７

ＭＯ￣ＭＯ
Ｂａｓｅ ８０.１２ ８４.２２ ８８.５５ ９０.５９ ９２.８８
ＭＲ ８０.５９ ８４.６７ ８８.４７ ９０.４４ ９２.９３
Ｏｕｒｓ ８０.６９ ８５.０９ ８９.０２ ９０.７１ ９３.５２

ＴＩ￣ＴＩ
Ｂａｓｅ ７１.６０ ７７.７８ ８３.８１ ８７.７２ ９１.１６
ＭＲ ７１.４９ ７９.２７ ８３.８７ ８７.５２ ９１.１２
Ｏｕｒｓ ７３.４０ ７９.４３ ８５.０２ ８７.４９ ９１.７４

ＵＧ￣ＵＧ
Ｂａｓｅ ８６.９０ ８８.８３ ９１.２８ ９２.４０ ９４.４３
ＭＲ ８５.９９ ８９.４０ ９１.０３ ９２.４５ ９４.１２
Ｏｕｒｓ ８７.３４ ８９.２４ ９１.４２ ９２.６１ ９４.５０

表 ５　 不同训练组合的无监督命名实体识别性能
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ

源语言－
目标
语言

方法

Ｆ１ 值 / ％

１ ０００
条训
练集

２ ０００
条训
练集

４ ０００
条训
练集

８ ０００
条训
练集

完整
训练集

ＺＨ￣ＭＯ
Ｂａｓｅ ４４.６８ ４８.１８ ４９.９９ ５５.６３ ５８.７８
ＭＲ ４６.３０ ４１.８４ ５１.１９ ４５.９９ ５５.２０
ｏｕｒｓ ５２.１２ ５３.７１ ５５.７３ ５８.３６ ６０.８４

ＺＨ￣ＴＩ
Ｂａｓｅ ４０.０６ ３５.５７ ３９.５１ ４０.０７ ３８.０８
ＭＲ ３９.６２ ３４.０７ ３７.２８ ３４.６８ ２７.５７
ｏｕｒｓ ４３.２４ ４０.９１ ３８.８７ ３７.４４ ３２.３０

ＺＨ￣ＵＧ
Ｂａｓｅ ６５.５９ ７１.１１ ７３.１９ ７５.８３ ７６.４８
ＭＲ ６５.８３ ６８.４８ ７３.４４ ７２.４９ ７６.８２
ｏｕｒｓ ７０.５９ ７２.３９ ７５.０８ ７６.５２ ７９.０８

　 　 从表 ４ 可以看出:传统数据增强方法容易引发

句子语义歧义问题ꎬ有时反而会降低模型性能ꎻ本研

究提出的基于改进的实体增强方法通过对随机替换

实体进行文本相似度计算ꎬ解决了传统实体增强同类

实体的语义差异问题ꎬ提升了数据增强样本精度ꎬ相



　 第 ４ 期 葛一飞ꎬ等:融合数据增强和知识迁移的汉维跨语言命名实体识别 ７３　　　 　

比于 Ｂａｓｅ 模型ꎬ在汉语、蒙古语、藏语和维吾尔语完

整数据集上 Ｆ１ 值分别提升 ０.４０、０.６４、０.５８ 和 ０.０７ 百

分点ꎬ可以看出本研究提出的基于相似度计算的实体

增强方法在命名实体识别有监督任务上可以作为一

种有效的数据增强方法ꎮ
由表 ５ 可以看出:本研究提出的基于改进的实体

增强方法在汉蒙和汉维跨语言命名实体识别任务上

取得了很大的提升ꎬ相比于Ｂａｓｅ 模型ꎬＦ１ 值在完整数

据集上分别提升 ２.０６ 百分点和 ２.６０ 百分点ꎻ然而在

汉藏跨语言命名实体识别任务上ꎬ本研究提出的数据

增强方法反而降低了任务性能ꎬ相比于 Ｂａｓｅ 模型ꎬ传
统数据增强方法和本研究提出的数据增强方法的 Ｆ１

值分别降低 １０.５１ 百分点和 ５.７８ 百分点ꎬ性能降低的

原因可能是本研究在进行藏语数据迁移过程中ꎬ由于

藏语没有明显的分隔符ꎬ采用 ＴＩＰ￣ＬＡＳ 工具进行藏

语分词的过程中可能对实体边界划分错误ꎬ使其上下

文语境发生变化ꎬ导致标注质量和标注一致性可能存

在问题ꎬ可以看出藏语命名实体识别任务发展相对困

难ꎬ还有很长的路要走ꎮ 总的来说ꎬ本研究提出的基

于相似度计算的实体增强方法在汉蒙和汉维跨语言

命名实体识别任务中也可以作为一种有效的数据增

强方法ꎮ
３.６　 试验结果分析

通过上述试验可知ꎬ在单语言(汉语)数据增强

上的模型可以提高目标语言(维吾尔语)跨语言性

能ꎬ本节进行训练双语言和多语言数据增强上模型的

跨语言迁移性能测试ꎬ具体试验结果如表 ６ 所示ꎮ 在

源语言为汉语和藏语时ꎬ相比于 Ｂａｓｅ 模型ꎬ维吾尔语

跨语言的 Ｆ１ 值提高 ３.２８ 百分点ꎻ在源语言为汉语和

蒙语时ꎬ相比于 Ｂａｓｅ 模型ꎬ维吾尔语跨语言的 Ｆ１ 值

提高 ６.４４ 百分点ꎻ在源语言为汉语、蒙语和藏语时ꎬ
相比于 Ｂａｓｅ 模型ꎬ维吾尔语跨语言 Ｆ１ 值提高７.４２百
分点ꎬ取得了最优的效果ꎮ

表 ６　 多语言数据增强跨语言试验结果
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｃｒｏｓｓ￣ｌａｎｇｕａｇｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ

ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ ｄａｔａ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ
单位:％

源语言－目标语言 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＺＨ￣ＵＧ ８２.８４ ７５.６４ ７９.０８
ＺＨ＋ＭＯ￣ＵＧ ８３.０１ ８１.７３ ８２.３６
ＺＨ＋ＴＩ￣ＵＧ ８６.２０ ８４.８５ ８５.５２
ＺＨ＋ＭＯ＋ＴＩ￣ＵＧ ８６.７５ ８６.２５ ８６.５０

　 　 从表 ６ 可以看出ꎬ添加额外的翻译数据可以持

续提高维吾尔语跨语言 ＮＥＲ 任务性能ꎬ通过试

验ꎬ相比于单语言模型ꎬ多语言数据增强跨语言知

识迁移模型可以更好地提高零样本跨语言知识迁

移性能ꎮ
３.７　 错误分析

错误分析是训练和微调模型重要的方法之一ꎮ
当模型性能比预期差很多时ꎬ错误分析可以深入了

解模型的优点和不足之处ꎬ是了解模型优缺点的有

力工具ꎮ
对输入标记进行分组ꎬ将每个标记的数量、均

值及总和进行汇总ꎬ按照损失的总和对聚合数据进

行降序排序ꎬ结果如表 ７ 所示ꎮ 由表 ７ 可以看出:空
白标记“▁”的数量最多ꎬ总损失最高ꎬ但是平均损

失要比其他标记低很多ꎬ这意味着模型可以很好地

对其进行分类ꎻ 等词总损

失较大ꎬ这是因为它们经常与实体一起出现ꎬ有时

是实体的一部分ꎬ导致汉维跨语言模型识别错误ꎮ
表 ７　 输入标记损失统计表

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｅｎｔｅｒ ａ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｍａｒｋｅｒ ｌｏｓｓ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
输入标记 数量 均值 总和

７ ９３４ ０.１４ １ １１１.６３
１１２ ３.９２ ４３８.５１
３８３ ０.６２ ２３６.９７
６１９ ０.３６ ２２２.９２
５２３ ０.３０ １５５.３５
２６４ ０.５５ １４５.４４
４４８ ０.３２ １４１.４７
３６１ ０.３８ １３７.８７
１２３ １.１１ １３６.９５
１６１ ０.８４ １３４.７８

　 　 对标签 ＩＤ 进行分组ꎬ将每个标记的数量、均值

和总和进行汇总ꎬ按照均值对聚合数据进行降序排

序ꎬ结果如表 ８ 所示ꎮ 由表 ８ 可以看出:Ｉ￣ＬＯＣ 的损

失最高ꎬ主要是样本占比较少ꎬ模型无法充分学习

到实体的特征ꎮ
表 ８　 标签 ＩＤ 损失统计表

Ｔａｂｌｅ ８　 Ｔａｇ ＩＤ ｌｏｓｓ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｔａｂｌｅ
标签 数量 均值 总和

Ｉ￣ＬＯＣ ９６８ １.３２ １ ２７７.４１
Ｂ￣ＯＲＧ ２ ０７５ ０.７５ １ ５４９.６５
Ｂ￣ＬＯＣ ３ １９７ ０.５５ １ ７５２.９６
Ｉ￣ＯＲＧ ４ ４４４ ０.５１ ２ ２５１.４３
Ｂ￣ＰＥＲ １ ６７９ ０.４６ ７７４.１８
Ｉ￣ＰＥＲ １ １１６ ０.２９ ３２３.７０
Ｏ １０６ ８８１ ０.０４ ４ ６７４.２６

通过绘制混淆矩阵(图 ６)可以看出:汉维跨

语言模型最容易混淆 Ｂ￣ＯＲＧ 和 Ｉ￣ＬＯＣ 两个实体

标记ꎻ从混淆矩阵的近对角线性质可以看出ꎬ汉
维跨语言模型对其余实体进行分类时表现得非

常好ꎮ
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图 ６　 混淆矩阵
Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

４　 结论

本研究针对维吾尔语 ＮＥＲ 数据匮乏的问题ꎬ提
出一种融合数据增强和知识迁移的汉维跨语言命

名实体识别方法ꎬ该方法采用占位符对 ＮＥＲ 标注数

据进行数据迁移ꎬ有效避免了标签投影相关问题ꎬ
通过构建多语言词典ꎬ使用 ＳＢＥＲＴ 进行实体相似

度计算ꎬ有效解决了实体替换引发的语义歧义问题ꎮ
同时ꎬ本研究选择了 ２ 种多语言词汇表征ꎬ分别是

ＣＩＮＯ 和 ＸＬＭ￣Ｒ 模型ꎬ通过在有监督和无监督维吾

尔语 ＮＥＲ 任务上进行试验ꎬＣＩＮＯ 维吾尔语跨语言迁

移性能更优ꎮ 另外ꎬ在源语言数据中添加额外的翻译

数据ꎬ即藏语和蒙古语ꎮ 试验表明ꎬ本研究提出的多

语言数据增强跨语言迁移方法可以更好地提高维吾

尔语零样本跨语言 ＮＥＲ 知识迁移性能ꎮ
通过进行简单的错误分析ꎬ本研究发现了汉维跨

语言模型和数据集中的一些弱点ꎬ在未来工作中将迭

代这一步ꎬ清理数据集ꎬ重新训练模型并分析新的错

误ꎬ从而更好地提升维吾尔语 ＮＥＲ 任务性能ꎮ
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