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摘要:为了提升 ＧｌｏｂａｉＰｏｉｎｔｅｒ 方法的实体边界区分性能ꎬ提出一种融合词汇信息与 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 的实体识别方法ꎮ 对

ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ提取的词汇特征与字符相结合ꎬ采用 ＢｉＬＳＴＭ 网络与 ＲｏＰＥ 编码捕捉时序与相对位置信息构建全面特征ꎬ通过实

体矩阵实现实体识别ꎮ 对多个数据集进行试验ꎬ本研究提出的模型相较于其他基线模型ꎬ精确率、召回率、Ｆ１ 均有一定的提

升ꎬＷｅｉｂｏ 数据集中 Ｆ１ 达到 ７１.３３％、ＣＭｅＥＥ 数据集中 Ｆ１ 达到 ６３.４５％ꎬ表明本研究提出的模型架构能够进一步扩充语义表
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０　 引言

命名实体识别(ｎａｍｅ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ＮＥＲ)
在信息抽取、自然语言处理等领域有着重要地位ꎬ
其含义是通过对输入文本序列进行特征标注从而

发现专有词语ꎬ例如人名、地名、机构名等ꎬ这类专

有词语随着所研究的数据集不同而改变ꎮ 目前命

名实体识别技术中针对扁平实体结构主要采用序

列标注方式ꎬ而对嵌套实体结构主要采用基于跨度

方法ꎬ通过识别实体头尾ꎬ确定实体位置ꎮ Ｇｌｏｂａｌ￣
Ｐｏｉｎｔｅｒ 模型采用实体矩阵方法能够良好识别扁平
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与嵌套实体结构ꎬ但 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 中未能充分开发

字符特征ꎬ影响了实体边界区分ꎬ限制了识别性能ꎮ
为此ꎬ本研究设计了融合词汇信息与 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ
的实体识别模型ꎮ

目前命名实体识别的方法主要有 ３ 种ꎮ
(１)基于规则、词典匹配的方法ꎮ 通过专家手

工构建实体组成规则模板以及建立专有词汇实体

词典ꎬ以文字序列匹配规则与词典的方式识别专有

词汇ꎮ 但该方法移植性低、复杂度高ꎮ
(２)基于机器学习的方法ꎮ 主要使用条件随机

场[１](ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄꎬ ＣＲＦ)、隐马尔可夫

模型[２] ( ｈｉｄｄｅｎ ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌꎬ ＨＭＭ)、支持向量

机[３]( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)等方法ꎮ 由于

ＣＲＦ 特征捕获全面ꎬ能更好地利用上下文信息ꎬ具
有很强的推理能力ꎬ因此相比于 ＨＭＭ、ＳＶＭ 在实

体识别中应用更广ꎮ
(３)基于深度学习的方法ꎮ 通过深层神经网络

逐层提取数据的特征并使用非线性激活函数对特

征进行学习、整合以获取数据的潜藏信息ꎮ 当前主

流方式是使用 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ[４] ( ｂｉ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｎｇ
ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＢｉＬＳＴＭ)模型以及基于卷积神

经网络[５] ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ ＣＮＮ)模

型进行实体识别ꎬ在 ＭＳＲＡ 数据、人民日报数据等

数据集中取得了较好的效果ꎮ 随着注意力机制的

发展特别是 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[６] 的提出为实体识别注入

了新动力ꎬ由此一些学者将循环神经网络( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)与注意力机制相结合ꎬ利用注

意力机制提取特征之间的关联度使得特征结合更

完善从而提升识别效果ꎮ 文献[７]提出一种结合自

注意力的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 的电子病历命名实体识别

方法ꎬ弥补现有方法不能很好捕获电子病历实体之

间的长距离依赖关系的缺陷ꎬ在 ＣＣＫＳ 数据集上与

现有方法相比大大提升了效果ꎻ文献[８]提出一种

基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器的中文命名实体识别方法ꎬ
在模型的字嵌入层中使用结合词典的字向量编码

方法ꎬ从而让字向量包含了词语信息并改进了

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的注意力计算方式ꎻ文献[９]提出一种

基于多头自注意力神经网络的中文临床命名实体

识别方法ꎬ使用一种新颖的融合领域词典的字符级

特征表示方法ꎬ结合多头自注意力机制和 ＢｉＬＳＴＭ￣
ＣＲＦ 准确地捕获字符间潜在的依赖权重、语境和语

义关联等多方面的特征ꎮ
在上述方法基础上为提升识别效果有学者还

从以下方面进行了研究ꎮ
(１)结合预训练模型ꎮ 预训练模型是通过大量

数据训练得来ꎬ其参数更具有实际意义ꎬ因此从词

向量的角度出发ꎬ利用预训练模型获得数据的普遍

特征使得模型训练更具有泛化性以及加速收敛ꎮ
文献[１０]提出一种基于 ＢＥＲＴ(ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓ)的中文电子简历命

名实体识别方法ꎬ该方法解决了建立数据中实体提

取方法效率低、迁移能力差的问题ꎻ文献[１１]提出

一种基于 ＢＥＲＴ 的中文简历命名实体识别方法ꎬ将
ＢＥＲＴ 与 ＢｉＬＳＴＭ 相结合充分发掘中文简历数据中

所蕴含的信息ꎬ提高构建社交网络知识图谱和档案

知识图谱的实体丰富度ꎮ
(２)增加词汇特征ꎮ 在字符特征中融入词汇特

征能够加强字符表征ꎬ提升识别效果ꎮ 文献[１２]提
出的 Ｌａｔｔｉｃｅ￣ＬＳＴＭ 方法将字符与所匹配的词汇融

合ꎬ增强了字符语义信息并且通过 ＢｉＬＳＴＭ 捕获时序

特征在多种数据上都优于之前算法ꎬ但存在移植性

差、信息损失等问题ꎻ文献[１３]在此问题上提出 Ｓｏｆｔ￣
Ｌｅｘｉｃｏｎ 模型ꎬ以一种简单高效的方式融合字词ꎬ通过

ＢＭＥＳ(ｂｅｇｉｎ ｍｅｄｉａｌ ｅｎｄ ｓｉｎｇｌｅ) ４ 种标志进行匹配查

找每个字符对应的词汇ꎬ然后以词频作为特征融合中

心进行词汇增强ꎬ试验结果表明相较于 Ｌａｔｔｉｃｅ￣ＬＳＴＭ
性能有很大提升ꎻ文献[１４]提出一种基于新词发现和

Ｌａｔｔｉｃｅ￣ＬＳＴＭ 的中文医疗命名实体识别方法ꎬ将新词

发现与实体识别模型结合ꎬ在医疗文本中取得了不错

的效果ꎮ
　 　 通过上述研究路线可以知道ꎬ增加外部特征

(如词汇、ＢＥＲＴ 预训练向量)能够有效提升识别效

果ꎮ 但 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 缺乏词汇信息引入ꎬ同时未能

完善上下文语义信息ꎬ因此本研究在此基础上提出

一种融合词汇信息与 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 的模型ꎬ即 Ｌｘ￣
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒꎮ 考虑到每个字符对应的词汇特征也

具有时序性ꎬ本研究针对字符向量在 ＢＥＲＴ 后采用

ＢｉＬＳＴＭ 进行时序建模ꎬ以有效利用预训练词向量ꎻ
将词汇信息表示使用 ＢｉＬＳＴＭ 建模以更好地表征外

部特征ꎬ将字符信息与外部特征通过相加的方式ꎬ
以此完成嵌入特征的结合强化语义信息ꎬ从而完善

特征表示ꎮ

１　 Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 模型

在字符特征基础上增加词汇以加强数据表征ꎬ使
用 ＢｉＬＳＴＭ 以及相对位置编码对词嵌入向量建模深

层语义信息ꎬ构建实体矩阵进行实体片段抽取以实现

最终实体识别ꎮ 总体架构分为词汇表示层、特征融合

层、ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 层ꎬ具体模型如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 模型图
Ｆｉｇ.１　 Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ ｍｏｄｅｌ

１.１　 词汇表示层

Ｓｏｆｔｌｅｘｉｃｏｎ 通过 Ｂ、Ｍ、Ｅ、Ｓ 这 ４ 种结构引入词

汇ꎬ解决了词汇损失的问题ꎬ具体实现如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ 模型图
Ｆｉｇ.２　 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 以语字为例ꎬＢ 表示匹配以该字符为首位的词

语如语言、语言学ꎬＭ 表示匹配该字符处于中间的

词语如中国语言ꎬＥ 表示匹配该字符处于结尾的词

语如国语、中国语ꎬＳ 表示该字符本身ꎮ 通过该方法

收集每个字符所对应的词汇ꎬ获取到词汇的完整信

息ꎬ接下来通过词频、拼接方式表征词汇信息ꎬＢ、
Ｍ、Ｅ、Ｓ 结构的构建公式为:

Ｂ(ｃｉ)＝ {ｗｉꎬｋꎬ∀ｗｉꎬｋ∈Ｌꎬｉ<ｋ≤ｎ}ꎬ (１)
Ｍ(ｃｉ)＝ {ｗｊꎬｋꎬ∀ｗｊꎬｋ∈Ｌꎬ１≤ｊ<ｉ<ｋ≤ｎ}ꎬ (２)

Ｅ(ｃｉ)＝ {ｗｊꎬｉꎬ∀ｗｊꎬｉ∈Ｌꎬ１≤ｊ<ｉ}ꎬ (３)
Ｓ(ｃｉ)＝ {ｃｉꎬ∃ｃｉ∈Ｌ}ꎬ (４)

ｖｓ(ｓ)＝ ４
Ｚ ∑

Ｗ∈Ｓ
ｚ(ｗ)ｅｗ(ｗ)ꎬ (５)

Ｚ＝ ∑
ｗ∈Ｂ∪Ｍ∪Ｅ∪Ｓ

ｚ(ｗ)ꎬ (６)

ｅｓ(ＢꎬＭꎬＥꎬＳ)＝ [ｖｓ(Ｂ)ꎻｖｓ(Ｍ)ꎻｖｓ(Ｅ)ꎻｖｓ(Ｓ)]ꎬ
(７)

式中ꎬＢ(ｃｉ)、Ｍ(ｃｉ)、Ｅ(ｃｉ)、Ｓ(ｃｉ)分别是字符 ｃｉ 匹

配到对应结构的词汇向量集ꎬＬ 表示词典ꎬｗｉꎬｋ、ｗｊꎬｋ、
ｗｊꎬｉ所对应结构的词汇ꎬｃｉ 表示单个字符ꎬｉ、 ｊ、ｋ 表示

索引位置ꎬｎ 为文本序列ꎬｖｓ( ｓ)表示对单个结构的

词汇信息进行归一整合ꎬｚ(ｗ)为单个词汇的词频ꎬ
ｅｗ(ｗ)为词汇嵌入矩阵ꎬＺ 为 ４ 种词汇结构的词频之

和ꎬｅｓ(ＢꎬＭꎬＥꎬＳ)表示将 ４ 种结构的词汇向量拼接

得到最终特征表示ꎮ
１.２　 特征融合层

ＢｉＬＳＴＭ 由 ２ 个 ＬＳＴＭ 组建而成[１５]ꎬ以获取全

局特征ꎮ 单个 ＬＳＴＭ 结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＬＳＴＭ 结构图
Ｆｉｇ.３　 ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ

　 　 图 ３ 中ꎬ ｆｔ、ｉｔ、ｏｔ、ｈｔ 分别为遗忘门、记忆门、输出

门、隐层输出ꎬσ 为 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬｔａｎｈ 为双曲正

切激活函数ꎮ 在 ｔ 时刻的输入为 ｘꎬ其输入 ｈｔ 是通过

遗忘门、记忆门、输出门的计算所得ꎬ公式表示为:
ｆｔ ＝σ(Ｗｆ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｆ)ꎬ (８)
ｉｔ ＝σ(Ｗｉ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｉ)ꎬ (９)

􀭾Ｃ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｃ)ꎬ (１０)
Ｃｔ ＝ ｆｔ☉Ｃｔ－１＋ｉｔ☉􀭾Ｃｔꎬ (１１)

ｏｔ ＝σ(Ｗｏ􀅰[ｈｔ－１ꎬｘｔ]＋ｂｏ)ꎬ (１２)
ｈｔ ＝ｏｔ☉ｔａｎｈ(Ｃｔ)ꎬ (１３)

式中ꎬＷｆ、Ｗｉ、Ｗｃ、Ｗｏ 为矩阵参数ꎬｂｆ、ｂｉ、ｂｃ、ｂｏ 为偏

置参数ꎬ􀭾Ｃ、Ｃｔ 分别为临时细胞状态与此时细胞状态ꎮ
ＢｉＬＳＴＭ 使用正向和反向的 ＬＳＴＭ 捕捉过去和

将来的信息ꎬ 拼接构成双向结果ꎬ下一步采用 ＢｉＬ￣
ＳＴＭ 网络对词汇与字符特征进行优化ꎬ公式表

示为:
ＢｉＬＳＴＭ＿ｏｕｔｐｕｔ＿ｃｈａｒ←ＢｉＬＳＴＭ(ＢＥＲＴ(ｘｃ))ꎬ

(１４)
ｘｗ←ｅｓ(ＢꎬＭꎬＥꎬＳ)ꎬ (１５)

ＢｉＬＳＴＭ＿ｏｕｔｐｕｔ＿ｃｈａｒ←ＢｉＬＳＴＭ(ｘｗ)＋
ＢｉＬＳＴＭ＿ｏｕｔｐｕｔ＿ｃｈａｒꎬ (１６)

式中:ＢｉＬＳＴＭ＿ｏｕｔｐｕｔ＿ｃｈａｒ 表示使用 ＢＥＲＴ[１６] 预训

练模型对字符 ｘｃ 进行向量初始化并由 ＢｉＬＳＴＭ 网

络得到字符信息的广义语义表示ꎻｘｗ 表示通过 Ｓｏｆｔ￣
Ｌｅｘｃｉｃｏｎ 结构得到字符的词汇特征表示ꎻＢｉＬＳＴＭ＿
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ｏｕｔｐｕｔ 表示将词汇特征表示输入到 ＢｉＬＳＴＭ 层进行

序列建模并与字符 ＢｉＬＳＴＭ 结果相加得到最终时序

输出ꎬ以此完成两者信息的融合ꎮ
本研究与 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 的预训练模型均采用

ＢＥＲＴꎮ ＢＥＲＴ 是 使 用 ＭＬＭ ( ｍａｓｋｅｄ ｌａｎｇｕａｇｅ
ｍｏｄｅｌ)和双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 进行训练并构建的模型ꎬ
相比于传统 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ[１７] 和 Ｇｌｏｖｅ[１８] 能够生成结合

上下文信息的深层双向语言表征ꎬ有效解决字的多

义性问题ꎮ
１.３　 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 层

ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 是文献[１９]提出的一种解决实体

识别的统一方法ꎬ能够有效处理嵌套与非嵌套实体

识别问题ꎬ其识别方式与 ＴＰＬｉｎｋｅｒ[２０] 相近ꎬ主要思

路是通过构建实体矩阵实现模型的训练与预测ꎮ
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 总体由 ３ 部分组成:核心计算公式、相
对位置编码、损失函数ꎬ结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 结构图
Ｆｉｇ.４　 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１.３.１　 核心计算公式

如图 ４ 所示ꎬＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 是通过构建实体矩

阵完成每个子序列的类别区分ꎬ之后通过首尾标

记、片段分类的方法实现实体识别ꎮ 其中横向代表

开始位置ꎬ纵向代表结束位置ꎬ例如“北京”表示地

点ꎬ即在[０ꎬ１]位置上标记 １ꎬ“北京大学”代表机

构ꎬ即在[０ꎬ３]位置上标记 １ꎮ 公式表示为:
ｓａ( ｉꎬｊ)＝ ｑＴ

ｉꎬａꎬｋｊꎬａꎬ (１７)
ｑｉꎬａ ＝ｗｑꎬａｈｉ＋ｂｑꎬａꎬ (１８)
ｋｊꎬａ ＝ｗｋꎬａｈｊ＋ｂｋꎬａꎬ (１９)

式中: Ｓａ 为候选片段 [ ｉꎬｊ]表示的实体类型 ａ 的得

分ꎬｉ、 ｊ 分别为片段的开始、结束位置ꎻ ｈｉ 为字符向

量ꎻｗｑꎬａ、ｗｋꎬａ、ｂｑꎬａ、ｂｋꎬａ分别为矩阵参数、偏置参数ꎻ
ｑｉꎬａꎬｋｊꎬａ为对输入序列经过神经网络编码所得的输

出向量ꎮ
１.３.２　 相对位置编码

观察公式(１７)可以得知ꎬ实体分数计算中字符

向量的表示特征单一、包含的语义信息少、缺乏位

置信息ꎬ因此 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 使用 ＲｏＰＥ[２１] 进行位置

编码ꎬ公式表示为:
ｓａ( ｉꎬｊ)＝ (Ｒｉｑｉꎬａ) Ｔ(Ｒｊｋｊꎬａ)＝ ｑＴ

ｉꎬａＲＴ
ｉ Ｒｊｋｊꎬａ ＝

ｑＴ
ｉꎬａＲｉ－ｊｋｊꎬａꎬ (２０)

ｓａ(ｉꎬｊ)＝ (ＲｉＢｉＬＳＴＭ＿ｏｕｔｐｕｔｉꎬａ)Ｔ(ＲｊＢｉＬＳＴＭ＿ｏｕｔｐｕｔｊꎬａ)ꎬ
(２１)

式中:ｉ、 ｊ 为字符的位置索引ꎻＲｉ、Ｒｊ 为正交矩阵ꎻ
Ｒｉ－ｊ为 ＲＴ

ｉ 与 Ｒｊ 的内积ꎬ表示相对位置向量ꎮ 之后将

特 征 融 合 层 输 出 带 入 ｑｉꎬａ ｋｊꎬａꎬ 以 此 实 现

ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 与词汇、字符的融合ꎮ
１.３.３　 损失函数

ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 的损失函数是比较目标类别与非

目标类别的得分ꎬ以此平衡每一类别的权重ꎬ解决

类别不均衡问题[２２]ꎮ 公式表示为:

ｌｏｇ(１＋ ∑
( ｉꎬｊ)∈Ｐａ

ｅ－ｓａ( ｉꎬｊ))＋ｌｏｇ(１＋ ∑
( ｉꎬｊ)∈Ｑａ

ｅｓａ( ｉꎬｊ))ꎬ (２２)

式中ꎬＰａ 是该样本的所有类型为 ａ 的实体的首尾集

合ꎬＱａ 是该样本的所有非实体或者类型非 ａ 的实体

的首尾集合ꎬｌｏｇ 为 ｌｏｇｓｕｍｅｘｐ 函数ꎮ

２　 试验

２.１　 试验数据集

本研究使用的公开数据集有 Ｗｅｉｂｏ[２３] 数据集

和 ＣＭｅＥＥ[２４]数据集ꎬ具体统计如表 １ 所示ꎮ
表 １　 数据统计

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ 单位:个

数据集

统计数量

训练

句子 字符

验证

句子 字符

测试

句子 字符

Ｗｅｉｂｏ １ ４００ ７３ ８００ ２７０ １４ ８００ ２７０ １４ ８００
ＣＭｅＥＥ １５ ０００ ８１２ ３００ ５ ０００ ２７０ ４００ ３ ０００ １６５ ７００

　 　 Ｗｅｉｂｏ 数据集有 ８ 种实体ꎬ分别是 ＰＥＲ.ＮＯＭ、
ＬＯＣ. ＮＡＭ、 ＰＥＲ. ＮＡＭ、 ＧＰＥ. ＮＡＭ、 ＯＲＧ. ＮＡＭ、
ＯＲＧ.ＮＯＭ、ＬＯＣ.ＮＯＭ、ＧＲＥ.ＮＯＭꎬ其中 ＰＥＲ 表

示人名ꎬＬＯＣ 表示地名ꎬＧＰＥ 表示地缘政治实体ꎬ
ＯＲＧ 表示组织机构实体ꎬＮＡＭ 表示特指ꎬＮＯＭ
表示泛指ꎻＣＭｅＥＥ 数据集有 ９ 种实体并且含有嵌

套实体ꎬ分别为 ｐｒｏ、 ｄｉｓ、 ｓｙｍ、 ｉｔｅ、 ｂｏｄ、 ｄｒｕ、ｍｉｃ、
ｅｑｕ、ｄｅｐꎬ分别表示医疗程序、疾病、临床表现、医
学检验项目、身体、药物、微生物类、医疗设备、科
室实体ꎮ
２.２　 对比模型

为了验证本研究方法的有效性ꎬ选择了近来相

关主流模型进行验证ꎬ分别是:ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ、Ｆｌａｔ￣ｌａｔ￣
ｔｉｃｅ[２５]、 Ｌａｔｔｉｃｅ￣ＬＳＴＭ[１２]、 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎ￣
ｔｉｏｎ￣ＣＲＦ[２６]、 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＨＭＭ￣ＢＥＲＴ￣ＮＥＲ[２７]、
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ、ＷＳＡ￣ＣＮＥＲ￣ＢＥＲＴ[２８]ꎮ
２.３　 评价方法

本试 验 采 用 精 确 率 Ｐ、 召 回 率 Ｒ、 Ｆ１ ( Ｆ￣
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ｍｅａｓｕｒｅ)评价指标进行评价ꎬ计算公式为:
Ｐ＝ＲＮ / ＰＮ×１００％ꎬ (２３)
Ｒ＝ＲＮ / ＧＮ×１００％ꎬ (２４)

Ｆ１ ＝ ２ＰＲ / (Ｐ＋Ｒ)×１００％ꎬ (２５)
式中ꎬＲＮ 为预测结果中正确的实体数ꎬＰＮ 为预测的

所有实体数ꎬＧＮ 为测试数据中正确的实体数ꎮ
２.４　 试验设置

本研究的模型参数设置:ｐｙｔｏｒｃｈ 版本 １.８.１、
Ｐｙｔｈｏｎ版本 ３.６.５、未使用预训练词嵌入(ｇｉｇａｗｏｒｄ＿
ｃｈｎ.ａｌｌ.ａ２ｂ.ｕｎｉ. ｉｔｅ５０. ｖｅｃ)、Ａｄａｍ 优化器、迭代次数

为 ５０、Ｂａｔｃｈ 为 ４８ꎬ其余如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 参数设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

字符向量
维度

隐藏层
维度

词汇向量
维度

ｄｒｏｕｐｏｕｔ ＢＥＲＴ 层
学习率

ＢｉＬＳＴＭ 层
学习率

１００ ３００ １００ ０.５ ０.０００ ０１ ０.０００ ２

　 　 由于本研究使用了 ＢｉＬＳＴＭ 联合 ＢＥＲＴꎬ因此

采用分层学习率ꎮ 本研究方法中所涉及的词汇是

通过 ｊｉｅｂａ 词典对数据集分词所得ꎬ通过分词能够采

集到字符的外部信息ꎬ使得实体边界区分度更高ꎬ
具体示例如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 分词示例
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ｐａｒｔｉｃｉｐｌｅ

示例

句子　 　 　 科技全方位资讯智能ꎬ快捷的汽车生活需
要有三屏一云爱你

分词结果
　 科技、全方位、方位、资讯、智能、快捷、汽
车、生活、需要

２.５　 试验分析

本节对比试验的结果均是对比模型原论文中

的试验结果ꎬ由于 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 模型中没有 Ｗｅｉｂｏ
数据集的结果ꎬ因此使用原方法参数重新试验ꎮ 具

体结果如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 Ｗｅｉｂｏ￣Ｆ１ 试验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｗｅｉｂｏ￣Ｆ１ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ

对比模型
Ｆ１ / ％

ＮＥ ＮＭ Ｏｖｅｒａｌｌ
Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ ６９.８１ ６７.８８ ７１.３３
ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ ７０.９４ ６７.０２ ７０.５０
Ｌａｔｔｉｃｅ￣ＬＳＴＭ ５３.０４ ６２.２５ ５８.７９
Ｆｌａｔ￣ｌａｔｔｉｃｅ ６８.５５
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ ６７.９９ ６７.４０ ７０.０４
ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ｓｅｌｆ￣
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＣＲＦ ６９.００

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＨＭＭ￣
ＢＥＲＴ￣ＮＥＲ ６８.００

ＷＳＡ￣ＣＮＥＲ￣ＢＥＲＴ ７４.０７ ６７.８２ ７１.０４
　 　 注: ＮＥ、ＮＭ、Ｏｖｅｒａｌｌ 分别表示特指实体、代指实体、两
者综合ꎮ

由表 ４ 可 以 看 出 在 Ｗｅｉｂｏ 数 据 集 中ꎬ 与

ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ、 Ｆｌａｔ￣Ｌａｔｔｉｃｅ、 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ｓｅｌｆ￣
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＣＲＦ、Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣ＨＭＭ￣Ｂｅｒｔ￣ＮＥＲ、Ｇｌｏｂａｌ￣
Ｐｏｉｎｔｅｒ、 ＷＳＡ￣ＣＮＥＲ￣ＢＥＲＴ 相比ꎬ Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ
在 Ｗｅｉｂｏ￣Ｏｖｅｒａｌｌ 上 Ｆ１ 分别提高 ０. ８３％、２. ７８％、
２.３３％、 ３. ３３％、 １. ２９％、 ０. ２９％ꎻ 与 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ、
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ、 ＷＳＡ￣ＣＮＥＲ￣ＢＥＲＴ 相 比 Ｌｘ￣Ｇｌｏｂａｌ￣
Ｐｏｉｎｔｅｒ 在 Ｗｅｉｂｏ￣ＮＥ 上的 Ｆ１ 分别下降 １.１３％、提升

１.８２％、下降 ４. ２６％ꎻ与 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ、ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ、
ＷＳＡ￣ＣＮＥＲ￣ＢＥＲＴ 相 比 Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 在

Ｗｅｉｂｏ￣ＮＭ 上 Ｆ１ 分别提高 ０.８６％、０.４８％、０.０６％ꎻ
Ｆ１ 的提高表明了 Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 方法是有效果

的ꎬ其原因是 Ｗｅｉｂｏ 数据由于数据格式不固定、相
似度低导致词汇的差异性大ꎬ而引入词汇信息能

够进一步完善 Ｗｅｉｂｏ 数据集的字符底层特征ꎬ提
升识别效果ꎮ
２.６　 消融试验

为验证本研究提出方法的有效性ꎬ针对 Ｗｅｉｂｏ￣
Ｏｖｅｒａｌｌ 数据集还做了消融试验如下ꎮ

Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ(ｗ / ｏ Ｌｅｘｉｃｏｎ):在本研究结构

上去掉词汇信息ꎬ替换为字符信息ꎮ
ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ￣Ｌｘ:按照本研究网络框架对词汇进

行融合ꎬ字符、词汇的特征仍然使用 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ 原

论文的方法ꎮ
表 ５ 中前 ３ 种模型为词汇特征验证ꎬ后 ２ 种模

型为网络框架通用性验证ꎬ因此试验基于表 ２ 参数ꎬ
这样更能体现出公平性、一致性ꎮ 具体结果如表 ５
所示ꎮ

表 ５　 Ｗｅｉｂｏ￣Ｆ１ 消融试验结果
Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｗｅｉｂｏ￣Ｆ１ ａｂｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ

单位:％
　 　 对比模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ ７４.０２ ６８.８４ ７１.３３

Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ
(ｗ / ｏ Ｌｅｘｉｃｏｎ) ６９.３７ ７０.０４ ６９.７１

ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ ７６.８７ ６４.２５ ７０.００
ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ￣Ｌｘ ６８.２３ ５９.６６ ６３.６６
ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ ６６.５８ ６０.６３ ６３.４６

　 　 从表 ５ 可以看出ꎬ相比于 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ、Ｌｘ￣
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ(ｗ / ｏ Ｌｅｘｉｃｏｎ)ꎬ本研究所提出的 Ｌｘ￣
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ Ｆ１ 提升了 １.３３％、１.６２％ꎻＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ￣
Ｌｘ 相比于 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ Ｆ１ 提升了 ０.２０％ꎮ 由此可以

得知:(１)Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 方法对比于其他方法 Ｆ１

均有一定的提升ꎬ说明本研究从词汇特征与网络的

构建出发所提的改进方法是有效果的ꎻ ( ２) Ｌｘ￣
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 与 Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ(ｗ / ｏ Ｌｅｘｉｃｏｎ)的



　 ９６　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５４ 卷　

结果可以看出相同网络条件下ꎬ加入词汇信息能够

有效完善网络输入特征ꎬ进一步提升性能ꎻ(３)联合

ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ 与 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ￣Ｌｘ 的结果ꎬ可以得知ꎬ同
样是引入词汇信息ꎬ本研究框架相比于 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ
方法有更优的效果ꎬ验证了网络框架的通用性ꎬ表
明本研究使用 ＢｉＬＳＴＭ 对词汇进行序列建模并采用

相加方式以完成词汇与字符的融合的方法是有效

果的ꎮ
２.７　 嵌套实体识别分析

为验证本研究方法在嵌套实体中的应用ꎬ在
ＣＭｅＥＥ 数据集中做了试验ꎬ数据集与试验结果来自

中文医疗信息处理挑战榜 ｈｔｔｐｓ: / / ｔｉａｎｃｈｉ. ａｌｉｙｕｎ.
ｃｏｍ / ｃｂｌｕｅꎬ 对 比 方 法 分 别 是 Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ、
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ、ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎꎮ 试验设置:迭代次数为

１０ꎬ Ｂａｔｃｈ 为 ８ꎬ 未使用预训练词嵌入文件ꎬ学习率

设置为 ０.０００ ０１ꎬ其余参考表 ２ꎬ试验结果如表 ６
所示ꎮ

表 ６　 ＣＭｅＥＥ 试验结果
Ｔａｂｌｅ ６　 ＣＭｅＥＥ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ 单位:％

对比模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ ６７.７２ ５９.６９ ６３.４５
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ ６５.８５ ５８.８１ ６２.１３
ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ ６５.５０ ５４.７２ ５９.６２

　 　 从表 ６ 可以看出ꎬＬｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 相比 Ｇｌｏｂａｌ￣
Ｐｏｉｎｔｅｒ Ｆ１ 提升了 １.３２％ꎻ相比 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ Ｆ１ 提升

了 ３.８３％ꎻＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 相比 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ Ｆ１ 提升了

２.５１％ꎮ 由此可以得出如下结论ꎮ
(１) ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ 采用 ＣＲＦ 方式进行解码并不

能很好地解决嵌套实体ꎬ而 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 方法将实

体类型分开预测ꎬ不再依赖总体线性标签得分ꎬ从
而能够有效处理嵌套实体ꎮ

(２ ) 相 比 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ 与 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒꎬ Ｌｘ￣
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 能够有效提高 Ｐ、Ｒ、Ｆ１ꎬ表明引入词汇

丰富了底部数据特征ꎬ双层 ＢｉＬＳＴＭ 的使用加深了

字词向量的提取特征ꎬ从而加强了字符的区分性ꎬ
使得识别效果显著提升ꎮ

(３) ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 在本地 Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架上运

行ꎬＦ１ 是 ６２.１３％ꎬＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 原方法使用 ｋｅｒａｓ
在 ＣＭｅＥＥ 上 的 Ｆ１ 是 ６５. ９８％ꎬ 二 者 的 差 距 为

３.８５％ꎮ 在 ＲｏＢｅｒｔａ￣ｌａｒｇｅ 模型中试验ꎬ试验设置:
迭代次数为 １０ꎬＢａｔｃｈ 为 ４ꎬ未使用预训练词嵌入

文件ꎬ学习率设置为 ０. ０００ ０１ꎬ其余参考表 ２、
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 设 置ꎮ 本 地 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ Ｆ１ 是

６６.４５％ꎬ原方法 Ｆ１ 是 ６７％及以上ꎬ二者的差距为

０.５５％ ~ １. ５５％ꎮ Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 上试验结果是

６７.０１％ꎬ与 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 相比提升了 ０. ５６％ꎮ 在

相同试验设置下运行结果表明ꎬ本研究方法对性

能提升有一定帮助ꎮ
２.８　 迭代试验分析

为 更 深 层 次 验 证 本 研 究 方 法ꎬ 在 Ｗｅｉｂｏ￣
Ｏｖｅｒａｌｌ、ＣＭｅＥＥ 数据集上对训练过程中每次迭代的

验证集的 Ｆ１ 与迭代次数进行记录ꎬ观测训练中模型

的性能变化ꎮ 试验设置如下ꎮ
Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ: Ｗｅｉｂｏ￣Ｏｖｅｒａｌｌ 数 据 集、

ＣＭｅＥＥ 数据集中参数设置与表 ３ 与 ２.７ 节一致ꎮ
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ: 参 数 设 置 与 Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ

一致ꎮ
ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ:由 ２.７ 节可知ꎬＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ 在嵌套

数据中性能欠佳ꎬ因此主要针对 Ｗｅｉｂｏ￣Ｏｖｅｒａｌｌ 数据

集进行试验ꎬ其中关键参数与表 ２ 一致ꎬ其余参照原

论文设置ꎮ 试验结果如图 ５、６ 及表７、８所示ꎮ

图 ５　 Ｗｅｉｂｏ￣Ｏｖｅｒａｌｌ 验证集 Ｆ１ 分析图
Ｆｉｇ.５　 Ｔｈｅ Ｆ１ ｏｆ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｃｈａｎｇｅ ｗｉｔｈ ｅｐｏｃｈ

ｉｎ Ｗｅｉｂｏ￣Ｏｖｅｒａｌｌ

图 ６　 ＣＭｅＥＥ 验证集 Ｆ１ 分析图
Ｆｉｇ.６　 Ｔｈｅ Ｆ１ ｏｆ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｃｈａｎｇｅ ｗｉｔｈ

ｅｐｏｃｈ ｉｎ ＣＭｅＥＥ
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表 ７　 Ｗｅｉｂｏ￣Ｏｖｅｒａｌｌ 验证集实体数量分析
Ｔａｂｌｅ ７　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｏｆ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔ

ｉｎ Ｗｅｉｂｏ￣Ｏｖｅｒａｌｌ 单位:个

实体类型
Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ

预测实体
类型数量

ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ
预测实体
类型数量

ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ
预测实体
类型数量

ＰＥＲ.ＮＯＭ １７０ １６９ １６９
ＬＯＣ.ＮＡＭ ５ １ ０
ＰＥＲ.ＮＡＭ ６８ ６１ ７２
ＧＰＥ.ＮＡＭ ２３ ２１ １７
ＯＲＧ.ＮＡＭ １８ １４ １６
ＯＲＧ.ＮＡＭ ４ ３ ０
ＯＲＧ.ＮＡＭ ３ ３ ０
ＯＲＧ.ＮＡＭ ０ ０ ０

表 ８　 ＣＭｅＥＥ 验证集实体数量分析
Ｔａｂｌｅ ８　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｏｆ ｅｎｔｉｔｉｅｓ ｆｏｒ

ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｅｔ ｉｎ ＣＭｅＥＥ 单位:个

实体类型
Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ

预测实体类型数量
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ

预测实体类型数量

ｐｒｏ １ ２６６ １ ３２２
ｄｉｓ ３ ６８１ ３ ９９２
ｓｙｍ １ ８４８ １ ３６２
ｉｔｅ ３９４ ２８８
ｂｏｄ ４ ０６１ ４ ０２５
ｄｒｕ １ ２００ １ １３４
ｍｉｃ ４８９ ４５０
ｅｑｕ １２４ ９９
ｄｅｐ ４２ ５５

　 　 由图 ５、６、表 ７、８ 可知ꎮ
(１) 图 ５ 为 Ｗｅｉｂｏ 验证数据集 Ｆ１ 在不同迭代

下的变化趋势ꎮ ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ 方法 Ｆ１ 一直处于较低

水平ꎻＬｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 从第 ５ 轮迭代 Ｆ１ 开始超越

ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒꎬ然后总体上一直维持该优势ꎻ最终 ３
种模型从第 ３２ 轮迭代 Ｆ１ 开始趋于稳定ꎮ Ｇｌｏｂａｌ￣
Ｐｏｉｎｔｅｒ、Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ、ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ Ｆ１ 的最高值

７２.５２％、７３.９６％、６９.９０％ꎬ分别是在第 １２ 轮、第 ４３
轮、第 ４１ 轮迭代取得ꎮ

(２) 图 ６ 为 ＣＭｅＥＥ 验证数据集 Ｆ１ 在不同迭代

下的变化趋势ꎮ Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 从第 ２ 轮迭代

Ｆ１ 开始超越 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒꎬ到结束一直保持领先优

势ꎻ Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ、 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 的 最 高 Ｆ１ 为

６５.０５％、６４.４３％ꎬ分别是在第 ６ 轮、第 ４ 轮迭代取

得ꎮ 此外 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 相比于 Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 的

曲线变化幅度更大ꎬ稳定性相比较低ꎮ
(３) 表 ７ 为Ｗｅｉｂｏ 数据集中各个实体类型的数

量统计ꎮ 在 ８ 种实体类型中ꎬＬｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 预测

数量有 ６ 种实体高于 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒꎬ有 ６ 种实体高

于 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎꎻＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 预测数量有 ４ 种实体

高于 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎꎻＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ 预测数量有 １ 种实体

高于 Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒꎻ ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ 预测数量有 ２ 种

实体高于 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒꎮ 在 ＰＥＲ.ＮＡＭ 类型中ꎬＬｘ￣
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 效果低于 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎꎬ这是因为该类

实体主要为特指人名信息ꎬ这类实体中蕴含的词汇

信息缺乏ꎬ词汇特征加入会引起干扰ꎬ影响识别效

果ꎻ而在 ＬＯＣ.ＮＡＭ 类型中ꎬ实体为特指地名ꎬ例
如:云台山、沧海路等这类实体ꎬ其中词汇信息丰

富ꎬ可以提取出沧海、台山等词汇ꎬ以加强语义边界

提升识别效果ꎮ
(４) 表 ８ 为 ＣＭｅＥＥ 数据集中各个实体类型的

数量统计ꎮ 在 ９ 种实体类型中ꎬＬｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 预
测数量有 ６ 种实体高于 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒꎻＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ
预测数量有 ３ 种实体高于 Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒꎮ 在

ｐｒｏ、 ｄｉｓ、 ｄｅｐ 类型中ꎬ Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 效果低于

ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒꎬ同上ꎬ因为实体的词汇信息不充分、
黏合性低ꎬ影响了识别效果ꎮ

上述分析可以得知ꎬＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 的综合性能

优于 ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎꎬ而在此基础上构建的 Ｌｘ￣Ｇｌｏｂａｌ￣
Ｐｏｉｎｔｅｒ 拥有更高的稳定性、鲁棒性ꎬ对特征的抽取

也更加全面、深入ꎬ证明了本研究中词汇、模型框架

使用是切实有效的ꎮ
２.９　 实例分析

针对嵌套与非嵌套实体ꎬ通过具体例子证明本

研究方法的有效性ꎬ具体结果如下ꎮ
(１)非嵌套实体例子

“每个孩子都是一个天使ꎬ折翼来到人间ꎬ每个

母亲都会守护着自己的小天使”ꎬ正确实体为“孩
子”、“天使”、“母亲”、“小天使”ꎮ 结果表明:Ｌｘ￣
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 模型能够正确识别出所有的实体ꎬ
ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 模型除了“天使”其余实体均能识别ꎬ
ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ 模型仅识别出了“孩子”和“母亲”实体ꎮ

(２)嵌套实体例子

“胸廓逐渐出现上窄下宽的圆锥形形态”ꎬ正确

实体为“胸廓逐渐出现上窄下宽的圆锥形形态”、
“胸 廓 ”ꎮ 结 果 表 明: Ｌｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 模 型 与

ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 模型能够正确识别出所有的实体ꎻ
ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ 模型仅识别出了外层实体“胸廓逐渐出

现上窄下宽的圆锥形形态”ꎬ未能将内部实体“胸
廓”识别出来ꎮ

综上所述ꎬ可以知道:
(１) ＳｏｆｔＬｅｘｉｃｏｎ 对“小天使”的 ＣＲＦ 解码标签

为“Ｂ￣ＰＥＲ.ＮＯＭ、Ｂ￣ＰＥＲ.ＮＯＭ、Ｅ￣ＰＥＲ.ＮＯＭ”ꎬ而正

确的解码标签应该是“Ｂ￣ＰＥＲ.ＮＯＭ、Ｍ￣ＰＥＲ.ＮＯＭ、
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Ｅ￣ＰＥＲ.ＮＯＭ”ꎬ可以看出由于错误标签的得分高于

正确标签ꎬ从而导致了实体的误判ꎮ
(２) 相比于 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒꎬＬｘ￣ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 能

够识别出更多正确实体ꎬ表明了本研究引入词汇特

征、ＢｉＬＳＴＭ 网络ꎬ从增强字符基础特征出发能够提

升识别效果ꎬ验证了本研究方法的有效性ꎮ

３　 结语

本研究提出了融合词汇信息与 ＧｌｏｂａｌＰｏｉｎｔｅｒ 的
识别方法ꎮ 该模型能够获取外部信息ꎬ使向量表征

更加合理、丰富ꎬ同时进行相对位置编码以及时序

特征建模以增强数据联系ꎬ学习到深层语义信息ꎮ
试验证明ꎬ相比于其他基线模型ꎬ本研究方法有着

更优异的性能ꎬ表明加入词汇特征以及丰富神经网

络结构ꎬ从特征构建的广度、深度切入ꎬ对命名实体

识别模型性能提升都有帮助ꎮ
但本研究仍存在一些不足:仅引入词汇特征未

能完全发掘外部信息的作用ꎻ实体矩阵间的联系相

对减弱ꎬ无法有效利用类别转移关系ꎮ 下一步工作

将采取有效措施扩展外部特征以及利用类别转移ꎬ
提高识别效果ꎮ
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