
第 １１ 卷第 １ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 智　 能　 系　 统　 学　 报　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｖｏｌ．１１ №．１
２０１６ 年 ２ 月 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ＣＡＡＩ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 Ｆｅｂ． ２０１６

ＤＯＩ：１０．１１９９２ ／ ｔｉｓ．２０１５０７０６５
网络出版地址：ｈｔｔｐ： ／ ／ ｗｗｗ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ ／ ｋｃｍｓ ／ ｄｅｔａｉｌ ／ ２３．１５３８．ＴＰ．２０１６０１０６．１５５５．００２．ｈｔｍｌ

词边界字向量的中文命名实体识别

姚霖１，２，３，刘轶１，李鑫鑫４， 刘宏２

（１． 深港产学研基地，广东 深圳 ５１８０５７； ２．北京大学 信息科学技术学院，北京 １００８７１； ３．哈尔滨工业大学 软件学

院，黑龙江 哈尔滨 １５０００１； ４．哈尔滨工业大学深圳研究生院 计算机科学与技术学院，广东 深圳 ５１８０５５）

摘　 要：常见的基于机器学习的中文命名实体识别系统往往使用大量人工提取的特征，但特征提取费时费力，是一
件十分繁琐的工作。 为了减少中文命名实体识别对特征提取的依赖，构建了基于词边界字向量的中文命名实体识
别系统。 该方法利用神经元网络从大量未标注数据中，自动抽取出蕴含其中的特征信息，生成字特征向量。 同时考
虑到汉字不是中文语义的最基本单位，单纯的字向量会由于一字多义造成语义的混淆，因此根据同一个字在词中处
于不同位置大多含义不同的特点，将单个字在词语中所处的位置信息加入到字特征向量中，形成词边界字向量，将
其用于深度神经网络模型训练之中。 在 Ｓｉｇｈａｎ Ｂａｋｅｏｆｆ⁃３（２００６）语料中取得了 Ｆ１ ８９．１８％的效果，接近当前国际先进
水平，说明了该系统不仅摆脱了对特征提取的依赖，也减少了汉字一字多义产生的语义混淆。
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　 　 命名实体识别（ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＮＥＲ）
是计算机理解自然语言信息的基础，其主要任务是

从文本中识别出原子元素，并根据其所属类别，标注

预定义的标记，如人名、地名、组织机构名等。 由于

其在自然语言处理领域中的重要作用，许多国际会

议，如 ＭＵＣ⁃６、ＭＵＣ⁃７、Ｃｏｎｌｌ２００２、Ｃｏｎｌｌ２００３ 等，将命

名实体识别设为共享任务（ｓｈａｒｅ ｔａｓｋｓ）。 英文命名

实体识别具有相对较长的发展历史。 许多机器学习

方法，如最大熵［１⁃４］、隐马尔可夫模型［２， ５⁃７］、支持向



量机［８］ 和条件随机场［９］ 等都曾被应用于命名体识

别任务，并取得了较好的精确度。 英语中的人名、地
名和组织机构名具有首字母大写等特点，因此英文

命名实体识别相对简单。 然而中文的语言特点与英

文大不相同，字和词之间没有明确的界限，人名、地
名和组织机构名也都没有首字大写的特点，而且对

于外国人名和组织机构名，常常会有不同的翻译。
上述特点使得中文命名实体识别任务更具有挑战

性。 前面提到的有监督机器学习方法，如隐马尔科

夫模型 （ ＨＭＭ）， 最大熵 （ ＭＥ） ［１０］， 支持向量机

（ＳＶＭ）和条件随机场（ＣＲＦ） ［１１］算法等，也都曾被应

用于解决中文命名体识别问题。 这类监督学习方法

训练过程中需要人工定义复杂不同的特征模板以获

得较好的识别率。 设计和比较模板的工作不仅要求

开发人员具备坚实的语言学背景，还需要花费大量

的时间通过实验进行筛选，是一件费时费力的工作。
为了减少中文命名实体识别任务对人工构建特

性模板的过度依赖，在 Ｃｏｌｌｏｂｅｒｔ［１２］ 工作的启发下，
我们搭建了一个基于词边界字向量的中文命名实体

识别系统。 利用字在词语中所处位置不同，含义大

不同的特点，提出了词边界字向量的概念。 在一定

程度上减少了一字多义产生的语义混淆。 该系统在

标准语料库 ＳＩＧＨＡＮ Ｂａｋｅｏｆｆ⁃３（２００６）上取得了较好

的识别效果。
本文首先介绍了中文命名实体识别领域的发展

现状；接着详细描述了基于词边界字向量的中文命

名体识别系统的架构；其后对系统的结果和性能进

行了进一步的分析；最终进行了总结和展望。

１　 系统架构

Ｂｅｎｇｉｏ 首次将卷积神经网络架构（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）应用到概率语言模型中［１３］，并
成功应用于自然语言处理（ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓ⁃
ｉｎｇ，ＮＬＰ）问题［１４］。 在本系统中，我们使用 ＣＮＮ 来

处理中文命名体识别问题，神经网络架构如图 １
所示。

首先将待测汉字通过系统的查找层，和滑动窗

口中其他相邻汉字一起，被转化为实数字向量，再将

该向量序列输入到下层神经网络中。 如图 １ 所示，
在时刻 ｔ，系统待测汉字为处于滑动窗口正中的汉字

“的”。 通过查找层后，汉字“的”以及相邻的汉字

“香、港、繁、荣”（假设窗口大小为 ５）被转换为实数

向量，传输到线性转换层。 经过线性层和 ｓｉｇｍｏｉｄ 层

的处理后，系统对字符“的”对应所有可能标记进行

打分，标注概率越大的标记，分值越高。 在下一时刻

ｔ ＋ １， 系统接着处理句子中的下一个汉字“繁”，以
此类推。 在句子解析层中，将针对整句生成一个由

分值组成的网格。 网格中第 ｔ 列上的节点是 ｔ 时刻

待测汉字对应所有标记的分值。 节点间连线上显示

转移概率，用来描述标记间的转换可能性。 转移概

率在全局统计的基础上产生。 最后应用维特比

（Ｖｉｔｅｒｂｉ）算法，在分值网格中找到分值最高的路径，
作为最终的标记序列。

图 １　 神经网络架构

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

１．１　 字特征向量

生成特征向量序列的第一步要将全部汉字存储

到查找层的字典 Ｄ 中，每个汉字由固定维度的实数

向量表示。 语句在通过查找层后，被转换为字向量

序列，汉字 ｘ∈Ｄ 的特征向量可以通过方程 ＬＴＣ（·）
获取，方程定义如下：

ＬＴＣ（ｘ） ＝ Ｃｘ
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式中：Ｃｘ∈Ｒ ｜ ｓ ｜ 是汉字 ｘ 对应的字向量，ｓ 表示向量

的维度。 查找表 Ｃ 为由字典 Ｄ 中的汉字以及其对

应的向量组成的矩阵。 该特征向量矩阵是通过深层

神经网络模型，在海量未标注的中文数据上训练得

到的。 高维度的特征向量通过向量间的差值能够较

为准确地捕捉到字 ／词间的句法和语义关系，自动包

含汉字间所蕴藏的句法和语义信息。
利用神经网络模型获得中英文字词向量的工作

已经有了一定的应用［１３，１５⁃１７］ 。 在本文中，我们采用

相同的方式通过语言模型获得到向量矩阵。 尽管采

用了庞大的训练语料，但由于语言的复杂多变性，数
据稀疏始终是中文名实体识别中存在的问题。 通过

对比不同的语言模型［１２，１７⁃２０］ ， 我们最终选择 ｓｋｉｐ⁃
ｇｒａｍ 神经网络模型。

与 Ｃｏｌｌｏｂｅｒｔ 和 Ｗｅｓｔｏｎ［１２］、 Ｔｕｒｉａｎ［１９］、 Ｍｎｉｈ 和

Ｈｉｎｔｏｎ［１７］采用的语言模型相比，Ｔｏｍａｓ Ｍｉｋｏｌｏｖ［２１］ 的

工作说明 ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 模型在词类推任务（ｗｏｒｄ ａｎａｌｏ⁃
ｇｙ）能够获得较好的成绩，该模型虽然在训练速度上

不占优势，但适合解决数据稀疏问题。 ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 模

型使用当前的字 ／词向量来预测该字 ／词之前和之后

各（ｋ－１） ÷２ 个字 ／词的概率，如图 ２ 所示。 该模型

的优化目标是最大化训练数据的对数似然度：
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
∑

－ｋ ／ ２≤ｊ≤ｋ ／ ２，ｊ≠０
ｌｏｇｐ（ｘｉ ＋ｊ ｜ ｘ ｊ）

式中：ｘｉ 为训练语料中的汉字，ｋ 为窗口大小。 概率

ｐ（ｘｉ＋ｊ ｜ ｘ ｊ）由 ｓｏｆｔｍａｘ 公式得到，定义如下：

ｐ（ｘｏ ｜ ｘＩ） ＝
ｅｘｐｖｘｏｖｘＩ

∑
Ｄ

ｘ ＝ １
ｅｘｐ（ｖｘ′ｖｘＩ）

式中：ｖｘ 为汉字 ｘ 的向量初始值，ｖｘ′表示输出向量。

图 ２　 Ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 神经网络语言模型

Ｆｉｇ．２　 Ｔｈｅ ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ

字向量虽然为分布式描述，但能够表达汉字间

存在的相互关系，其泛化（ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ）的程度是

其他传统的 Ｎ 元文法模型无法达到的。 模型参数

会依据属性相似的汉字出现的次数加以调整。
１．２　 语句级特征抽取

中文命名实体识别对语句中的每个汉字，标注

相应的实体类型，输出是针对整个句子产生的一串

标记序列。 由于 ＣＮＮ 的输入端长度固定，与自然语

言中句子变长的特点不符，因此我们采用了机器学

习领域较为常见的滑动窗口方法，将待标注的句子

切分成特定长度的片段，分批输入。 图 １ 中，在时刻

ｔ，当前处理的汉字是 ｐ 位置上 “的”字，与该字距离

在 ｐ－（ｋ－１） ／ ２( ) ， ｐ＋（ｋ－１） ／ ２( )[ ] 范围内的相邻字

也将一同输入到查找层，从而转换成字向量。 通过

字向量抽取出来的蕴含在这个范围内的句法和语义

信息将会被传递到系统的下一层。 人为设定窗口大

小为 ｋ。 ｋ 值对系统精度有一定影响，如果选择窗口

过小，有利信息不能被覆盖；而窗口过大，因此带来

的冗余信息对系统产生不必要的干扰。 设字向量为

ｓ⁃维，则线性层的输入大小为 ｓ×ｋ。
１．３　 标记预测

深层神经网络为多层结构，每一层都在前一层

获得的特征基础上，进一步提取特征。 根据设计，各
层由不同的线性函数或其他转换函数实现。 公式

ｆθ（·）描述本系统深层神经网络的中间 ３ 层：
ｆ（ｘ） ＝ Ｍ２ｇ（Ｍ１Ｃｘ ＋ ｂ１） ＋ ｂ２

式中：Ｍ１∈ＲＨ×ＳＫ，ｂ１∈Ｒ１×Ｈ，Ｍ２∈Ｒ ｜ Ｌ ｜ ×Ｈ，ｂ２∈Ｒ１× ｜ Ｌ ｜ ，
ｇ（·）代表 ｓｉｇｍｏｉｄ 转换。 Ｈ 为隐藏节点的个数，可
以通过调整该值，获得更高的精确度。 Ｌ 为标注

集的大小。 θ＝（Ｍ１，Ｍ２，ｂ１，ｂ２）代表系统中所有通过

训练获得的参数。 采用随机梯度法，在训练集 Ｔ

上，通过最大似然率 ∑
（ｘ，ｙ）∈Ｔ

ｌｏｇｐ（ｙ ｜ ｘ，θ） 来训练得到

ｖ⁃维的参数矩阵 θ（θ １，θ ２，，…，θ ｖ） 。
中文命名体识别属于多分类问题，用 ｆ（ｘ，ｌ，θ）

表示汉字 ｘ 标注为第 ｌ 个标记的分值，通过条件概

率 ｐ（ ｌ ｜ ｘ，θ）描述。 应用 ｓｏｆｔｍａｘ 回归得到

ｐ（ ｌ ｜ ｘ，θ） ＝ ｅｆ（ｘ，ｌ，θ）

∑
ｊ
ｅｆ（ｘ，ｊ，θ）

　 　 为方便计算，定义操作 ｌｏｇ⁃ａｄｄ 为

ｌｏｇａｄｄｚ
ｉ

＝ ｌｏｇ
ｉ
∑

ｉ
ｅｚｉ( )

　 　 因此一个训练样本（ ｘ，ｙ） 的对数似然率为：
ｌｏｇｐ ｙ ｜ ｘ，θ( ) ＝ ｆ（ｘ，ｙ，θ）－ｌｏｇａｄｄ

ｊ
ｆ（ｘ，ｊ，θ）句子 ｘ［１：Ｔ］处

在 ｔ 时刻的汉字标注为 ｌ 的分值为 ｆ ｘ［１：Ｔ］，ｌ，ｔ，θ( ) ，
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系统参数集为 θ。
作为一项序列标注任务，中文命名体识别要根

据整条标记路径的分值情况，判断最终的标注结果。
句子中的邻近标记间存在着关联性。 例如，命名实

体 Ｂ 类的内部标记不可能紧跟在类 Ａ 的左边界标

记后面出现；组织机构中间标记不可能紧跟在人名

的起始标记后面。 因此，我们将标记之间存在的依

存关系引入到系统中来。 Ｃｏｌｌｏｂｅｒｔ 用 Ａｌｊ来描述这种

依存关系，即标记 ｉ 到标记 ｊ 的转移概率。 因此整句

的标注过程可以转化为在由标记组成的图中找一条

总体分值最高的路径。 一个句子的标记路径分值是

由两 部 分 组 成， 第 一 部 分 为 前 面 描 述 的 分 值

ｆ ｘ［１：Ｔ］，ｌ，ｔ，θ( ) ；第二部分是 Ａｉｊ。 从而系统的所有参

数集 θ
～
包括 Ａｉｊ和 θ。 为了加强序列中邻近标记之间

的关联，本文将标记推导层的一阶标记转移矩阵扩

展为二阶标记转移矩阵，用 Ａｉｊｋ来表示标记 ｋ 与前面

标记（ ｉ， ｊ）的关联关系。 则对于句子的总体分值可

以描述为

Ｓ（ｘ［１：Ｔ］，ｌ［１：Ｔ］，θ
～
） ＝ ∑

Ｔ

ｔ ＝ １
Ａｌｔ－２ｌｔ－１ｌｔ

＋ ｆ ｘ［１：Ｔ］，ｌ［ ｔ］，ｔ，θ( )( )

式中：ｌ［１：Ｔ］ 为标记集。 采用前面定义的 ｌｏｇ⁃ａｄｄ 运算

简化计算，归一化后得到： ｌｏｇｐ ｙ［１：Ｔ］ ｜ ｘ［１：Ｔ］，θ
～

( ) ＝

Ｓ ｘ［１：Ｔ］，ｙ［１：Ｔ］，θ
～

( ) － ｌｏｇａｄｄ
∀ｌ［１：Ｔ］

Ｓ ｘ［１：Ｔ］，ｌ［１：Ｔ］，θ
～

( ) 在训练

过程中，使用全部的训练样本对参数集 θ
～
都会进行

训练，即最大化 ∑
（ｘ，ｙ∈Ｔ）

ｌｏｇｐ ｙ［１：Ｔ］ ｜ ｘ［１：Ｔ］，θ
～

( ) 。 在生

成的网格中，我们使用 ｖｉｔｅｒｂｉ 算法选择最高分值路

径，即满足ａｒｇｍａｘ
ｌ［１：Ｔ］

Ｓ ｘ［１：Ｔ］，ｌ［１：Ｔ］，θ
～

( ) 的标记路径。

２　 实验结果与分析

２．１　 相关数据集

训练 ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 模型的原始数据是包括人民日

报和搜狗实验室提供的新闻语料库，总计超过 ２ＧＢ
的中文文本。 采用 ＩＣＴＣＬＡＳ 工具进行分词。 采用

Ｗｏｒｄ２ｖｅｃ 工具训练 ｓｋｉｐ⁃ｇｒａｍ 模型。

用来训练参数集 θ
～
的标注训练语料是 ＳＩＧＨＡＮ

ｂａｋｅｏｆｆ⁃３ ＭＳＲＡ 语料（２００６）。 语料库的统计信息如

表 １ 所示。
使用上述数据，我们完成了两组实验。 第 １ 组

实验只采用汉字特征向量一种特征，考察了深度神

经网络模型本身的识别能力。 该组实验滑动窗口大

小为 ３，隐藏层节点 ５００ 个，不同特征向量维数下得

到的实验结果如图 ３ 所示。

表 １　 标注数据描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌａｂｅｌｅｄ ｄａｔａ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ

数据集 包含句子的数量 包含汉字的数量

训练集

测试集

１３６ ６２１

１１ ５０４

２ １７０ ８４８

１７２ ６０２

图 ３　 采用不同维度字向量的实验结果

Ｆｉｇ．３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｓｉｚｅｓ

　 　 实验发现特征向量的维度对模型性能有较大的

影响。 增加维度可以提供更多信息，系统的性能也

相对较好。 实验表明即使没有其他词典或者词性特

征参与，深层神经网络也能够较好地实现中文命名

实体识别任务。
第 ２ 组实验中，将字典特征添加到汉字特征向

量中。 我们采用的字典如表 ２ 所示。
表 ２　 字典描述

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓ

词典编号 词典名称

１
２
３
４
５
６
７
８
９
１０
１１
１２

中文常用姓词典

中文不常用姓词典

中文常见人名词典

外国人名常用字词典

称谓词表

中国常见人名词典

地名后缀词典

地名词典

组织机构后缀词典

组织机构词典

单字词词典

常用多字词典

　 　 表 ３ 描述了字典特征的细节。 三组特征分

为：基础特征包含了字特征的基本信息；第二组

包含了前后缀的信息；最后一组包含已知的名

实体信息。
词是汉语句法和语义的基本单位。 同一个字出

现在单字词或者不同的组合词中，含义可能不同。
例如，汉字“行”作为单字词的意思是表示赞同的意

思，但是出现在“银行”和“行动”中意思就完全不同
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了。 通过观察发现字处于词语的不同位置时，通常

会表现出不同的句法和语义属性。
基于以上观察，我们采用了基于词边界的字向

量表示法。 我们使用 ４ 种标记来描述单个字在词中

所处的位置，汉字 ｘ 可以转化为以下 ４ 种：ｘ⁃Ｂ，ｘ⁃Ｍ，
ｘ⁃Ｅ 和 ｘ⁃Ｓ。 例如，分词后的句子“去 ／哈尔滨 ／看 ／冰
雕”，采用词边界表示，可转化为“去 Ｓ ／哈 Ｂ 尔 Ｍ 滨

Ｅ ／看 Ｓ ／冰 Ｂ 雕 Ｅ”，我们基于上述带词边界信息的

文本来构建字向量。 对于汉字 ｘ，其特征向量由基

于 ｘ⁃Ｂ、ｘ⁃Ｍ、ｘ⁃Ｅ 和 ｘ⁃Ｓ 构建的特征向量连接起来，
如下所示：

ＬＴｃ（ｘ） ＝
［ＬＴｃ（ｘ － Ｂ），ＬＴｃ（ｘ － Ｍ），ＬＴｃ（ｘ － Ｅ），ＬＴｃ（ｘ － Ｓ）］

表 ３　 中文命名实体识别的字典特征

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｎａｍｅｄ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃ⁃
ｏｇｎｉｔｉｏｎ

特征集 特征

基本

特征

Ｘｎ（ｎ＝ －２，－１，０，１，２）， Ｘ０∈Ｄ１１

ＸｎＸｎ＋１∈Ｄ１２（ｎ＝－１，０），

Ｘｎ－１ＸｎＸｎ＋１∈Ｄ１２（ｎ＝－１，０，１）

Ｘｎ－２Ｘｎ－１ＸｎＸｎ＋１∈Ｄ１２（ｎ＝－１，０），

Ｘｎ∈Ｄ１（ｎ＝－２，－１，０）

Ｘｎ∈Ｄ２（ｎ＝ －２，－１，０），

Ｘｎ∈Ｄ３（ｎ＝ －２，－１，０，１，２）

Ｘｎ∈Ｄ４（ｎ＝ －２，－１，０，１，２）

前后缀

特征

Ｘｎ∈Ｄ７（ｎ＝ ０，１，２），

Ｘｎ∈Ｄ９（ｎ＝ ０，１，２）

Ｘｎ－１Ｘｎ∈Ｄ５（ｎ＝ －１，０，１，２），

ＸｎＸｎ＋１∈Ｄ７（ｎ＝ ０，１）

ＸｎＸｎ＋１∈Ｄ９（ｎ＝ ０，１），

Ｘｎ－２Ｘｎ－１Ｘｎ∈Ｄ５（ｎ＝ ０，１，２）

ＸｎＸｎ＋１Ｘｎ＋２∈Ｄ７（ｎ＝ ０） ，

ＸｎＸｎ＋１Ｘｎ＋２∈Ｄ９（ｎ＝ ０）

Ｘ－２Ｘ－１Ｘ０Ｘ１∈Ｄ５，

Ｘ－２Ｘ－１Ｘ０Ｘ１Ｘ２∈Ｄ５

名实体

特征

Ｘ－ｉ…Ｘ０…Ｘｊ∈Ｄ６，

Ｘ－ｉ…Ｘ０…Ｘｊ∈Ｄ８

Ｘ－ｉ…Ｘ０…Ｘｊ∈Ｄ１０

　 　 表 ４ 显示了基于词边界字向量的模型使用不同

词典特征的实验结果。 采用的字典特征与第一组实

验中的字典特征相同。 可以明显看出右侧一列基于

词边界向量的实验结果，相较于左侧基于字向量的

实验结果有了明显的提高。 增加了字典特征以后，
我们发现对于基于词边界模型的实验结果提高并不

明显。 说明部分词典特征已经在词边界模型中自动

提取，因此独立加入词典特征对于模型的影响较小。
表 ４　 中文命名实体识别的实验结果

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｎａｍｅｄ Ｅｎｔｉｔｙ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

模型 中文命名实体识别 Ｆ１ ／ ％

条件随机场（字特征）
ＳＩＧＨＡＮ ２００６ 封闭测试［２２］
ＳＩＧＨＡＮ ２００６ 开放测试［２２］

Ｄｅｅｐ ＣＮＮ

８４．６０
８６．５１
９１．１８
８９．１８

　 　 对比其他实验模型，如表 ５ 所示，分析第二组实
验结果可以看出，在不包含任何词典特征的情况下，
基于词边界字向量的深度神经网络模型的 Ｆ１ 值比
基于基本字向量的深度神经网络模型提高了 １．５％，
比条件随机场模型提高了 ３．１％，优于 ＳＩＮＨＡＮ ２００６
封闭测试的最优结果。 加入词典特征以后，模型的
预测性能得到提高，其中第一组基本特征的作用最
大，但是词典特征对于深度神经网络模型的作用不
如条件随机场模型（如 ＳＩＮＨＡＮ ２００６ 开放测试的最
优模型）。 分析原因是由于深度神经网络将两种不
同类型的特征（字向量为高维的实数向量，词典特
征为 １０１ 维的布尔向量）直接串联作为输入，特征
不能较好的融合；特别是词典特征加入到基于词边
界字向量对系统的提高，没有单纯使用字向量的时
候显著。 究其原因，是词边界字向量的维度过高，对
词典特征有较大的稀释作用。 而条件随机场模型使
用的是字、词和字典特征等离散特征的组合，由人工
选择并通过实验进行了调整。

表 ５　 不同模型中文命名实体识别的实验结果

Ｔａｂｌｅ ５ 　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｎａｍｅｄ Ｅｎｔｉｔｙ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

Ｄｅｅｐ ＣＮＮ 基本字向量 基于词边界的字向量

＋字向量 ８６．７２ ８８．３１
＋ Ｂａｓｉｃ Ｆｅａｔｕｒｅｓ ８７．７６ ８８．８７
＋Ｐｒｅｆｉｘ ａｎｄ Ｓｕｆｆｉｘ Ｆｅａｔｕｒｅｓ ８７．９７ ８９．１０
＋ Ｎａｍｅｄ Ｅｎｔｉｔｙ Ｆｅａｔｕｒｅｓ ８８．１４ ８９．１８

３　 结束语

针对传统序列标注方法普遍需要人工选择特征
的问题，提出了一种基于词边界字向量的深度神经
网络模型，并将其应用于中文命名实体识别问题。
中文命名实体识别问题的实验结果表明：基于词边
界字向量的深度神经网络模型优于基于基本字向量
的深度神经网络模型和 ＳＩＮＨＡＮ ２００６ 封闭测试的
最优模型。

未来的工作中将从以下几方面考虑如何进一步
提高深度神经网络的识别性能。 首先，考虑如何能
够较好地使用其他统计特征与字向量特征相融合。
其次，目前的方法是从句首开始将每个字输入到神
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经网络中，一旦命名实体的左边界词出现识

刘宏，１９６７ 年生，教授，博士生导

别错误，
会对整句的识别带来较大影响。 下一步，我们考虑
结合反向输入，以避免对命名实体的左边界词的识
别率要求较高的问题。
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