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０　 引言

命名实体识别(ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ＮＥＲ)
作为自然语言处理任务中的基础任务受到越来越

多的关注ꎮ 它作为许多自然语言处理下游任务的

第一步ꎬ性能识别的好坏直接影响下游任务ꎬ如知

识图谱构建、关系抽取、机器翻译等ꎮ 深度学习是

命名实体识别任务的主流方法ꎬ而命名实体识别数

据集中常常存在某个类别样本较少ꎬ导致模型对此

类别样本特征学习能力较弱的情况ꎮ 因此ꎬ命名实

体识别数据集在只有少量学习样本时会导致样本

特征学习能力较差ꎬ影响整体模型性能ꎮ
为了解决类别样本较少且期望用低成本解决

的问题ꎬ在图像处理领域首先提出自训练 ( ｓｅｌｆ￣
ｔｒａｉｎｉｎｇꎬ ＳＴ) [１] 方式ꎮ 自训练是一种半监督的方
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法ꎬ利用有标记数据训练一个教师模型ꎬ再利用教

师模型对大量无标记数据生成伪标记ꎬ最后和有标

记数据混合起来达到数据增强的效果ꎮ 由于数据

集不同ꎬ命名实体识别需要识别的实体类型也不

同ꎬ选择不同的无标记数据进行自训练将会对模型

产生影响ꎮ 例如ꎬ选择的无标记数据与原有标记训

练集数据差异过大ꎬ自训练的伪标记数据带有较大

噪声ꎬ反而会降低模型的识别性能ꎮ 尽管可以通过

文本相似度函数、聚类等方法进行选取ꎬ但由于数

据集间的差异性较大ꎬ在选择无标签数据合适性上

仍然存在不足ꎮ 通过对命名实体识别数据集进行

分析发现ꎬ类别样本过少会导致数据集中某一类别

识别性能较差ꎮ
针对上述问题ꎬ本研究提出结合自训练的命名实

体识别模型ꎮ 在 ＭＳＲＡ、ＣＯＮＬＬ０３ 和法律实体识别

数据集 ３ 个公共数据集上进行了验证ꎬ试验结果表明

本研究提出方法的有效性ꎮ 本研究的贡献如下ꎮ
(１) 结合自训练的方法ꎬ通过利用无标记数据

集生成伪标记ꎬ以增强命名实体识别数据集中因某

个实体类别数量较少导致整体性能较弱的问题ꎬ模
型实现更好地学习实体特征ꎮ

(２)在充分分析命名实体识别数据集的基础

上ꎬ结合数据集的特点改进了文本相似度函数ꎬ选
择最合适训练集的无标记数据ꎬ减少生成的伪标记

数据给模型带来的噪声ꎮ
(３)提出的自训练方法结合改进的文本相似度

函数为解决命名实体识别中某些实体类别数据过

少提供一种新思路ꎮ

１　 相关工作

目前ꎬ命名实体识别主流的方法是基于神经网络

的序列标注学习模型ꎮ 传统的序列标注模型常用词

向量表示进行学习ꎬ例如ꎬＷｏｒｄ２Ｖｅｃ[２] 和 ＧｌｏＶｅ[３]ꎮ
文献[４]利用 Ｗｏｒｄ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 方法将文本中的每个

字符转换成对应的 Ｃｈａｒａｃｔｅｒ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 向量ꎮ 文献

[５]在传统的序列标注模型的基础上ꎬ融合双向长短

记忆网络和条件随机场的基于字符特征和无监督词

表征ꎮ 文献[６￣７]使用卷积神经网络从字符中抽取特

征ꎮ 随着大规模预训练模型双向编码器表示(ｂｉｄｉ￣
ｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓꎬ
ＢＥＲＴ)面世ꎬ命名实体识别任务发展到一个新的阶

段[８]ꎮ 文献[９]提出一种基于 ＢＥＲＴ 和多头注意力

的中文命名实体识别模型ꎮ 文献[１０]提出一种跨度

语义增强的命名实体识别方法ꎮ 文献[１１]在 ＢＥＲＴ

的基础上提出一种统一的机器阅读理解框架用于命

名实体识别ꎬ利用外部知识增强学习特征ꎮ 文献[１２]
将机器阅读理解模型应用于中文分词任务ꎬ取得了不

错的性能ꎮ
然而ꎬ命名实体识别的序列标注模型是基于监

督学习模型ꎬ需要大量标记数据ꎮ 而命名实体识别

数据集中常存在类别样本过少ꎬ导致模型学习该类

别特征能力较弱的问题ꎮ 文献[１３]利用先验知识

增强图的少样本学习特征ꎮ 文献[１４]利用图卷积

神经网络方法增强训练集上的少样本学习ꎮ 文献

[１５]探索了在少样本学习情况下文本分类的应用ꎮ
文献[１６]将标签的实体类别转换成语义表示ꎬ与句

子部分做数量积操作ꎬ生成 ＮＥＲ 标签ꎮ
尽管现有的研究在小样本数据集上取得了不

错的效果ꎬ但还存在以下不足:小样本学习针对数据

集整体ꎬ而没有关注其中某个类别样本较少的情况ꎬ
导致影响了模型的整体性能ꎮ 文献[１]重新探索了

自训练和预训练方法在图像处理领域的地位作用ꎮ
文献[１７]将自训练方法用于机器阅读理解ꎬ取得了不

错的性能ꎮ 文献[１８]通过增添噪声提高自训练方法

在图像分类的鲁棒性ꎮ 文献[１９]将自训练方法和远

程监督方法结合ꎬ应用于命名实体识别任务中ꎬ提高

了模型的泛化能力ꎮ 文献[２０]提出对于生成的伪标

签ꎬ根据其重要性程度设置不同权重ꎮ
但是ꎬ命名实体识别数据集不同的类别数据会

对结果造成不同的影响ꎬ而以上的方法并没有考虑

如何挑选合适类别的无标签数据ꎮ

２　 结合自训练的命名实体识别模型

２.１　 ＢＥＲＴ 预训练模型

ＢＥＲＴ 预训练模型基于 Ｔｒａｎｓｆｏｍｅｒ[２１] 进行改

进ꎬ区别于传统的 ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 模型ꎬ依赖于自注意力

机制ꎬ通过拼接多个 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 捕获句子上下文特

征ꎮ 自注意力公式为:

ｚ＝Ａ(ＱꎬＫꎬＶ)＝ ｆｓｏｆｔｍａｘ

ＱＫＴ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖꎬ (１)

式中:ｚ 为加权和矩阵ꎻＡ 为自注意力机制的操作ꎻＱ、
Ｋ、Ｖ 分别为 Ｑｕｅｒｙ、Ｋｅｙ 和 Ｖａｌｕｅ 组成的向量矩阵ꎬ由
每个输入的词向量与训练后的权重矩阵 ＷＱ、ＷＫ 和

ＷＶ 相乘所得ꎻｄｋ 为 Ｑｕｅｒｙ 向量的维度ꎬ在式中除以

ｄｋ 可以使模型在训练过程中梯度平稳下降ꎻｆｓｏｆｔｍａｘ

用于归一化处理ꎮ
ＢＥＲＴ 预 训 练 模 型 由 Ｔｏｋｅｎ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ、
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Ｓｅｇｍｅｎｔ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 和 Ｐｏｓｉｔｉｏｎ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ ３ 个

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 拼接而成ꎬ很好地融合了字符、句子和

位置信息ꎮ 通过将拼接而成的 Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 输入

ＢＥＲＴ 预训练模型中进行微调ꎬ即可输出所需预测

的隐藏层特征ꎮ
２.２　 自训练模型

结合自训练的命名实体识别模型如图 １ 所示ꎮ
本研究将模型分为 ４ 个步骤ꎮ 第 １ 步ꎬ利用有标记

数据通过预训练模型 Ｒｏｂｅｒｔａ 训练一个教师模型ꎬ

其中ꎬ使用交叉熵函数去微调模型ꎮ 第 ２ 步ꎬ通过

改进的文本相似度函数ꎬ在大量的无标记数据库

搜寻与原训练集最相似的数据ꎮ 无标记数据取自

大量的网络数据ꎬ例如维基百科ꎮ 第 ３ 步ꎬ利用教

师模型对挑选出的无标记数据进行预测ꎬ生成伪

标记数据ꎮ 伪标记数据是指模型的预测值而非真

实值ꎮ 第 ４ 步ꎬ将有标记数据和伪标记混合重新

训练出一个学生模型ꎬ用于下游的命名实体识别

任务ꎮ

图 １　 结合自训练的命名实体识别模型
Ｆｉｇ.１　 Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｓｅｌｆ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

　 　 本研究进行的数据增强技术依赖于无标记数

据质量的选择ꎮ 由于命名实体识别数据集中存在

某个实体类别样本少ꎬ导致模型对该实体的特征

学习能力较差的问题ꎬ如何从大量无标记数据库

中挑选合适的数据成为本研究的重点ꎮ 本研究考

虑了余弦相似度函数(ＣＯＳＩＮＥ)、词频－逆文档频

率 ( ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ￣ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙꎬ
ＴＦ￣ＩＤＦ)和 ＢＭ２５ 算法搜寻无标记数据集ꎮ

ｃｏｓ θ(ｘꎬｙ) ＝
ｙｉ∑

ｎ

ｉ－１
ｘｉ

∑
ｎ

ｉ－１
ｘ２
ｉ∑

ｎ

ｉ－１
ｙ２
ｉ

ꎬ (２)

式中 ｘ 和 ｙ 为两个文本的向量表示ꎮ

ｗ(ｄꎬｔ)＝ ｔｆ(ｄꎬｔ)×ｌｏｇ
Ｎ

ｄｆ( ｔ)
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

ｔｆ(ｄꎬｔ)×ｉｄｆ( ｔ)
ꎬ (３)

式中ꎬｗ(ｄꎬｔ)为词频和逆文档频率的乘积ꎬｔｆ(ｄꎬｔ)
为词 ｔ 在文档 ｄ 中的出现频率ꎬｄｆ( ｔ)为词 ｔ 在文本

集合中出现过的文本数目ꎬｉｄｆ( ｔ)为词 ｔ 的逆文档频

率ꎬＮ 为文档总数ꎮ

Ｓ(ＤꎬＱｔ)＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｉｄｆ ｑｉ( )

(ｋ＋１) ｆ(ｑｉꎬＤ)
ｆ(ｑｉꎬＤ)＋ｋ(１－ｂ＋ｂＬＤ / Ｌａｖｇ)

ꎬ

(４)
式中ꎬＳ(􀅰)为 ＢＭ２５ 算法ꎬＤ 为文档ꎬＱｔ为查询词ꎬｑｉ

为 Ｑｔ解析之后的一个语素ꎬｆ(ｑｉꎬ Ｄ)为 ｑｉ在文档中

的词项频率ꎬＬＤ为文档长度ꎬＬａｖｇ为语料库全部文档

的平均长度ꎬｋ 和 ｂ 为参数ꎮ
使用不同的文本相似度函数搜寻所需的无标

记数据对最后的自训练有一定影响ꎮ 例如ꎬ余弦相

似度函数更多是从方向上区分差异ꎻＴＦ￣ＩＤＦ 从向量

空间出发ꎬ统计词频值和逆文档频率ꎬ但没有考虑

到词频上限问题ꎻＢＭ２５ 源于概率相关模型ꎬ与 ＴＦ￣
ＩＤＦ 相比ꎬ设置了一个上限ꎮ 因此ꎬ在考虑文本相似

函数优缺点和命名实体识别文本数据的基础上ꎬ本
研究结合余弦相似度函数和 ＢＭ２５ 算法ꎬ获得一个

改进的文本相似度函数:
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Ｓｉｍ ＝
Ｓ(ＤꎬＱｔ)ｃｏｓ θ(ｘꎬｙ)
Ｓ(ＤꎬＱｔ)＋ｃｏｓ θ(ｘꎬｙ)

ꎬ (５)

所有文档相似度的平均值

Ｓａｖｇ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ ０
Ｓｉｍｉꎮ (６)

　 　 本研究将 ＢＭ２５ 和余弦相似度函数进行结合使

用ꎬ原因在于:(１)余弦相似度是对两个向量的长度

做归一化操作度量两个向量的方向ꎬ导致两个向量

只要方向一致ꎬ在其余不同的情况下都会视为相

似ꎮ (２)ＢＭ２５ 在 ＴＦ￣ＩＤＦ 的基础上进行改进ꎬ尽管

克服了 ＴＦ￣ＩＤＦ 的部分缺点ꎬ但仍然无法解决处理

词语语义相关性的问题ꎮ
因此ꎬ基于上述分析ꎬ本研究结合的文本相似

度函数通过加权平均能够很好综合余弦相似度函

数和 ＢＭ２５ 函数的优缺点ꎮ

３　 试验设置及结果分析

３.１　 数据集

结合自训练的命名实体识别方法ꎬ试验所用数

据集来自公共数据集 ＭＳＲＡ[２２]、法律实体识别数据

集[２３]和 ＣＯＮＬＬ０３ꎬ其中法律数据集存在某些类别

样本较少的问题ꎬ而 ＭＳＲＡ 和 ＣＯＮＬＬ０３ 数据集不

存在此问题ꎮ 通过 ３ 个典型数据集的试验对比可以

看出本研究提出方法的有效性ꎮ 数据样本的详细

信息如表 １ 所示ꎮ
表 １　 数据集样本数量和标签数量统计信息

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｔａ ｓｅｔ ｓａｍｐｌｅ ｎｕｍｂｅｒ ａｎｄ ｌａｂｅｌ ｎｕｍｂｅｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ
数据集 标签 训练集数量 测试集数量

ＭＳＲＡ
ＬＯＣ ８６ ８４９ ７ ２９１
ＯＲＧ １０３ ２６１ ６ ９７７
ＰＥＲ ５１ ７３８ ５ ８２４

法律数据集

ＮＡＳＩ ２ ５８７ ５２７

ＮＡＴＳ ２８９ ８３

ＮＣＧＶ ９４２ ２０５

ＮＣＳＭ ４２１ ７８

ＮＣＳＰ １９４ ３７

ＮＨＣＳ ２ ９６１ ５５４

ＮＨＶＩ １ ２８５ ２７９

ＮＯ ３５１ ７０

ＮＳ ２ ５８７ ５２７

ＣＯＮＬＬ０３

ＯＲＧ １２ １１７ ２ ４９６

ＬＯＣ １０ ３９１ １ ９２５

ＰＥＲ １４ ２７７ ２ ７７３

ＭＩＳＣ ５ ８６１ ９１８

３.２　 评价指标

采用精准率 Ｐ、召回率 Ｒ 和 Ｆ１￣ｓｏｃｒｅ 指标评测

试验结果ꎬ计算公式为:

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
ꎬ (７)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
ꎬ (８)

Ｆ１ ＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

ꎬ (９)

式中ꎬＴＰ 表示正类预测为正类的数量ꎬＦＰ 表示负类

预测为正类的数量ꎬＦＮ 表示正类预测为负类的

数量ꎮ
３.３　 参数设置

不同超参数设置对模型性能产生较大的影响ꎬ
本研究超参数设置如表 ２ 所示ꎬＢＥＲＴ 使用的版本

为 Ｒｏｂｅｒｔａ[２４]ꎮ

表 ２　 超参数设置
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ

初始学习率 Ｄｒｏｐｏｕｔ Ｂａｔｃｈ＿ｓｉｚｅ Ｅｐｏｃｈ 优化器

５×１０－５ ０.４ ３２ １０ Ａｄａｍ

３.４　 试验及分析

为验证结合自训练的命名实体识别方法的有

效性ꎬ本研究利用基线 ＢＥＲＴ 模型与 ＢＥＲＴ￣ＳＴ 模型

进行对比试验ꎬ试验结果如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 结合自训练的命名实体识别模型与基线模型的

试验结果对比
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｅｔｗｅｅｎ

ｓｅｌｆ￣ｔｒａｉｎｅｄ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ａｎｄ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｍｏｄｅｌ 单位:％

数据集 模型 标签 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＭＳＲＡ

ＢＥＲＴ

ＢＥＲＴ￣ＳＴ

ＬＯＣ ９６.６７ ９４.７９ ９５.７２
ＯＲＧ ８７.１４ ９２.９５ ８９.９５
ＰＥＲ ９７.１８ ９７.９４ ９７.５５

整体性能 ９４.４０ ９５.０８ ９４.７４
ＬＯＣ ９６.７４ ９５.２８ ９６.００
ＯＲＧ ８７.８７ ９２.８０ ９０.２７
ＰＥＲ ９８.４９ ９７.２２ ９７.８５

整体性能 ９５.３５ ９５.７４ ９５.５４

法律数据集 ＢＥＲＴ

ＮＡＳＩ ８１.０３ ８７.５８ ８４.１７
ＮＡＴＳ ７９.１４ ７７.４６ ７８.２９
ＮＣＧＶ ９８.２９ ９８.０５ ９８.１７
ＮＣＳＭ ９１.０３ ８６.８４ ８８.８９
ＮＣＳＰ ８５.５４ ９５.９５ ９０.４５
ＮＨＣＳ ９３.９８ ９９.０７ ９６.４５
ＮＨＶＩ ９１.７８ ９２.６９ ９２.２３
ＮＯ ８６.８１ ８９.２９ ８８.０３
ＮＳ ７９.９１ ８７.３６ ８３.４７
ＮＴ ９２.４２ ９５.８７ ９４.１２

整体性能 ８８.２１ ９２.４６ ９０.２８
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表 ３(续)
数据集 模型 标签 Ｐ Ｒ Ｆ１

法律数据集 ＢＥＲＴ￣ＳＴ

ＮＡＳＩ ８３.０４ ９０.００ ８６.３８
ＮＡＴＳ ７９.４７ ８４.５１ ８１.９１
ＮＣＧＶ ９９.２５ ９７.３２ ９８.２８
ＮＣＳＭ ８８.３４ ９４.７４ ９１.４３
ＮＣＳＰ ８１.３２ １００.００ ８９.７０
ＮＨＣＳ ９４.４６ ９８.６９ ９６.５３
ＮＨＶＩ ９３.９５ ８８.９３ ９１.３７
ＮＯ ８６.４９ ９１.４３ ８８.８９
ＮＳ ８０.３４ ８９.１０ ８４.４９
ＮＴ ９４.６３ ９６.８６ ９５.７３

整体性能 ８９.０９ ９３.３７ ９１.１８

ＣＯＮＬＬ０３

ＢＥＲＴ

ＢＥＲＴ￣ＳＴ

ＬＯＣ ９１.７２ ９２.８７ ９２.２０
ＯＲＧ ９１.８９ ９２.９３ ９２.４１
ＰＥＲ ９２.０２ ９２.６３ ９２.３２
ＭＩＳＣ ９０.１２ ８９.７２ ８９.９２

整体性能 ９２.１０ ９１.８７ ９１.９８
ＬＯＣ ９２.０８ ９２.１２ ９２.１０
ＯＲＧ ９２.１２ ９３.３２ ９２.７１
ＰＥＲ ９２.５４ ９２.８３ ９２.６８
ＭＩＳＣ ９２.４４ ９３.６２ ９３.０２

整体性能 ９３.０２ ９２.６４ ９２.８３

　 　 由表 ３ 可以看出ꎬ在 ＢＥＲＴ 预训练模型的基础

上ꎬ结合自训练和改进文本相似度函数可以有效提

高命名实体识别的性能ꎮ 在法律数据集中ꎬ标签数

据较少的 ＮＡＴＳ(作案工具)和 ＮＣＳＭ(被盗货币)
Ｆ１ 分别提高了 ３.６２％和 ２.５４％ꎬ并且在其他标签类

别较多的实体识别性能也略有提高ꎻ在 ＭＳＲＡ 数据

集中ꎬＦ１ 总体提高了 ０ .８％ꎻ在 ＣＯＮＬＬ０３ 数据集

中ꎬＦ１ 总体提高了 ０ .８５％ꎮ 这是由于命名实体识

别数据集存在实体类别较少或不规则ꎬ导致模型

对其特征学习能力较差ꎻ结合自训练的方法后ꎬ
通过改进的文本相似度函数增强实体标签数量ꎬ
在降低伪标记带来噪声的同时增强了模型对实

体类别特征的学习能力ꎮ
模型结合自训练模型和改进的文本相似度函

数ꎬ观察其在数据集上平均损失函数变化ꎮ ＭＳＲＡ
和 ＣＯＮＬＬ０３ 数据标签较为相似ꎬ因此只观察其

ＭＳＲＡ 和法律两个数据集平均损失函数变化ꎬ损失

函数变化如图 ２ 所示ꎮ
由图 ２ 可知ꎬ相较于基线模型ꎬ结合自训练和改

进的文本相似度函数的命名实体识别模型的损失

函数收敛速度明显加快ꎮ 这是由于通过增强实体

标签数量ꎬ模型学习到更多实体类别特征ꎬ并且利

用改进的文本相似度函数自动挑选无标记数据ꎬ可
以有效降低不合适数据带来的噪声ꎮ

图 ２　 结合自训练方法的损失函数变化图
Ｆｉｇ.２　 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｈａｎｇｅ ｄｉａｇｒａｍ ｃｏｍｂｉｎｅｄ

ｗｉｔｈ ｓｅｌｆ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 为进一步验证本研究方法的有效性ꎬ将 ＭＳＲＡ
和法律数据集的训练集按 １０％、２０％、４０％、８０％比

例划分ꎬ观察在实体类别数量少的情况下ꎬ结合了

自训练模型的命名实体识别方法性能的变化过程ꎬ
如表 ４ 所示ꎬ测试集保持不变ꎮ

表 ４　 结合自训练方法在不同比例训练集下性能变化
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｓｅｌｆ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄꎬ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

ｃｈａｎｇｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓ
单位:％

数据集 比例 模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＭＳＲＡ

１０

２０

４０

８０

ＢＥＲＴ ６２.３４ ４３.０８ ５０.９５
ＢＥＲＴ￣ＳＴ ７５.９２ ７３.４８ ７４.６８
ＢＥＲＴ ７０.５２ ７１.２８ ７０.８９

ＢＥＲＴ￣ＳＴ ７６.９３ ７４.５６ ７５.７２
ＢＥＲＴ ８３.４１ ８６.７８ ８５.０６

ＢＥＲＴ￣ＳＴ ８７.９５ ９０.３１ ８９.１１
ＢＥＲＴ ９０.１２ ９１.５４ ９０.８２

ＢＥＲＴ￣ＳＴ ９４.６１ ９５.４４ ９５.０２

法律数据集

１０

２０

４０

８０

ＢＥＲＴ ６７.２１ ４５.１４ ５４.００
ＢＥＲＴ￣ＳＴ ７５.１３ ７６.１２ ７５.６２
ＢＥＲＴ ７１.２８ ７２.１９ ７１.７３

ＢＥＲＴ￣ＳＴ ７７.１１ ７６.８７ ７６.９８
ＢＥＲＴ ８６.９２ ８７.１７ ８７.０４

ＢＥＲＴ￣ＳＴ ８７.２０ ８８.７４ ８７.９６
ＢＥＲＴ ８８.４１ ８９.１６ ８８.７８

ＢＥＲＴ￣ＳＴ ８９.０２ ９０.４７ ８９.７３

　 　 从表 ４ 可以看出:在训练集比例很低的情况下ꎬ
结合自训练的半监督数据增强方法的性能获得较

大提升ꎮ 其中ꎬ在训练样本数只有 １０％的情况下提

升最大ꎻ在 ＭＳＲＡ 中 Ｆ１ 提升了 ２３.７３％ꎬ在法律数

据集中 Ｆ１ 提升了 ２１.６２％ꎬ这是由于在训练集样本

特别少的情况下ꎬ模型不能充分学习实体类别特

征ꎮ 而通过数据增强的方法ꎬ为少样本带来充分数

据ꎬ并且生成伪标记带来的适度噪声能提高模型的

鲁棒性[１８]ꎮ
最后ꎬ为验证改进的文本相似度函数的有效

性ꎬ本研究与随机选择( ｒａｎｄｏｍ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎꎬ ＲＳ)、余弦



　 第 ２ 期 肖伟ꎬ等:结合自训练模型的命名实体识别方法 １０１　　 　

相似度函数(ＣＯＳＩＮＥ)、ＴＦ￣ＩＤＦ 和 ＢＭ２５ 在法律数

据集上作试验对比ꎬ试验结果如表 ５ 所示ꎮ
表 ５　 文本相似度函数试验对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｅｘｔ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
单位:％

方法 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＲＳ ８８.６２ ９２.７４ ９０.６３
ＣＯＳＩＮＥ ８８.８４ ９２.８８ ９０.８１
ＴＦ￣ＩＤＦ ８７.３１ ９２.６３ ８９.８９
ＢＭ２５ ８８.９８ ９３.０２ ９０.９５
本研究 ８９.０９ ９３.３７ ９１.１８

４　 结语

针对命名实体识别数据集中个别实体类别样

本较少导致模型学习特征能力较差的问题ꎬ本研究

发现结合自训练模型的方法可以增强命名实体识

别在少类别样本特征上的学习能力ꎮ 通过改进文

本相似度函数ꎬ从大量无标记数据库中自动挑选出

最相似于原训练集的数据ꎬ减少不合适数据带来的

噪声ꎮ 试验结果表明ꎬ本研究提出的结合自训练的

命名实体识别方法能够在多个数据集提高实体类

别特征学习的能力ꎮ
该方法还有进一步改进空间ꎬ在未来的工作

中ꎬ将在模型中加入去噪算法ꎬ改善伪标记给模型

带来的影响ꎮ
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