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　　摘　要 :　本文针对难度最大的两类命名实体 (地名和机构名)在条件随机场框架下首次引入了小规模的常用尾

字特征.实验表明 ,该特征与词类特征具有一定的互补性 ,联合使用可以以较小的训练代价显著提高专有名词的识别

性能 ,特别是机构名的识别精度.该系统在我国 863简体命名实体识别评测语料上专名 (人名、地名和机构名)总体 F1

值达 88176 % ,超过当年最佳系统 8163个百分点.在 SIGHAN 2006命名实体识别语料上的结果也居于前列.
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Abstract :　We propose small2scale2hint2character2list (SSHCL) features for location and organization names under the condi2
tional random fields framework. As experiments show ,SSHCL features provide significant gains in precision ,especially for organiza2
tion names ,showing complementary property to part2of2speech. It also lowers construction and training cost greatly that a common

large scale feature set demands . The overall proper nouns F1 measurement of integrated system on simple Chinese 863 program 2004

NER corpora reaches 88176 % ,gaining 8. 63 % improvement over the best system in the evaluation. The performance on SIGHAN

2006 is also remarkable .
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1　引言

　　命名实体识别是计算机理解文本信息的基础.命名

实体 (Named Entity)指那些能够明确指称外部世界某一

对象的名词或名词短语.命名实体识别 (Named Entity

Recognition ,NER)就是确定文档中的人名、地名和机构

名等文本片段并识别其类型的过程.它是信息抽取、问

答系统、机器翻译、文档摘要、跨语言检索等自然语言处

理研究的关键技术之一.

在常见的五类命名实体中 ,数量和时间表达式相对

比较容易 ,几乎完全可以依靠几种模式匹配完成[1 ] .而

人名、地名和机构名则相对复杂.特别是中文机构名和

和地名识别 ,由于跨度大 ,内部结构复杂 ,成为命名实体

识别的难点.因此本文主要研究这三类命名实体 (称为

专有名词 ,Proper Nouns)的识别.

条件随机场 (Conditional Random Fields ,CRF) [2 ]模型

为中文命名实体识别提供了一个多特征融合框架.在这

个框架下 ,多层次的、长距离的特征可以方便地引入 ,并

且不要求特征间的相互独立.在 NER这样的序列文本

标注任务上 ,大量实验证实 CRF 模型综合了最大熵
(MaxEnt)和隐马尔科夫模型 ( HMM) [1 ,3 ]的优点[4 ,5 ] ,在多

方面优于其它模型 ,因而近年来在词类标注[2 ]、中文分

词[6 ]、命名实体识别[4 ,7 ,8 ]和蛋白质名称识别[5 ]等研究

中广为应用.
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　　但是 CRF模型同时也存在着训练时间长、收敛慢

的缺点.由于其标准线性链 (linear2chain)模型[2 ]单轮训

练迭代时间复杂度与特征规模成正比 ,我们设计了一个

小规模的用字列表特征来直接降低特征集的规模 ,达到

提高算法运行速度的目的.

本文布局如下 :第二节介绍国内外在基于字词特征

选取方面的相关工作 ,以及我们提出小规模提示用字 ,

特别是地名和机构名尾字特征的动机.第三节简要介绍

融合多特征的条件随机场模型框架下的命名实体识别

原理 ,分析其训练复杂度 ,指出特征规模与复

杂度之间的关系.然后在第四节结合中文命名

实体的特点 ,给出我们的小规模常用提示字特

征融合到 CRF下进行中文命名实体识别的基

本原理.第五节给出了实验数据 ,并进行了结

果分析.最后为全文总结 ,提出了将来工作的方向.

2　相关工作

　　目前 ,中文命名实体识别大多建立在分词的基础

上.这些系统的特征大多集中在词文本、词类、常用词和

名称列表、字号列表[3 ,9 ,10 ] ,其中常用词的研究最多.据

我们掌握的文献来看 ,除人名外 Ξ ,还没有直接以提示

字特别是尾字为特征的中文 NER系统.我们认为 ,这样

的特征系统存在着两个方面的局限.首先 ,由于命名实

体多为新词 ,分词预处理极易在边界处错误切分.当系

统模型特征以词为基本粒度时 ,这些错误难以在模型内

纠正 ,形成错误积累.其次 ,尽管词和名称列表具有一定

的稳定性 ,但过长的词串容易造成数据稀疏 ,影响系统

的召回率.

通过对地名和机构名常见尾字的分析 ,我们认为这

两类命名实体的尾字同样具有强烈的提示作用.在大多

的情况下 ,同一个尾字可以覆盖多个尾词 (地名和机构

名提示词一般集中在后部) ,这是由于汉语组词时 ,尾字

富含区别性意义的缘故.例如“区”可覆盖“市区”、“郊

区”、“自治区”、“地区”等提示词 ,均表示地理区域范围 ;

“局”可覆盖“市局”、“公安局”、“邮局”、“卫生局”等 ,均

表示特定级别的行政部门.因此尾部提示字比提示词具

有更好的覆盖能力 ,可缓解数据稀疏的问题 ,与字号、名

称列表相比较 ,这种覆盖更加具有通用性.

据我们所知 ,本文是第一次将尾字特征用于中文地

名和机构名命名实体识别.由于单字特征的规模要小于

词特征的规模 ,更小于大规模特征集[4 ,9] ,因此可以提高

CRF模型训练速度.此外 ,单字特征引入可以减少分词错

误的影响 ,在目前分词效果不理想的情况下是有意义的.

3　条件随机场框架下的命名实体识别

311　特征表示

命名实体识别一般不处理嵌套 ,因此相应的 CRF

模型可简化为线性链 (linear2chain)模型.这种情况下 ,每

个字为一个符号 (token) .符号用它各个特征的特征值表

示.特征表达了对字或其环境的属性的判断.这里 ,我们

用到了三类特征 ,分别为字文本本身、分词后包含该字

的词的词类和用字列表特征.

当符号的特征值确定以后 ,符号就用它各个特征的

特征值集合 (特征向量)表示 ,称为观察.句中所有由特

征值表示的符号形成一个序列 ,称为观察序列.例如句

子“张掖市民陈述军认为⋯⋯”可表示为 :

其中 ,上框为符号的词类特征 ,中框为文本特征 ,下框为

用字列表特征.

到目前为止 ,特征实际为观察特征 ,即输入序列在

某个点上的属性或其组合.后面我们将会看到 ,CRF模

型建立在观察特征与状态联合之上 ,我们用特征函数来

刻画这种联合.特征函数是对特定情况的判断 ,大多情

况下取值为 0 ,只有判断成立时为 1.例如“姓氏特征函

数”定义为 :

surn( s , o) =

1 , ( s = = B2PER) ∧

　(FirstChar ( o) ∈List (chsurn) )

0 ,otherwise

(1)

表示对状态值 s 与观察 o的判断 ,其中“B2PER”为表示

人名起始的标签 (B表示起始 ,PER表示人名) ,FirstChar

为首字 ,List (chsurn)为中文姓氏列表中的所有条目.

312　状态表示

命名实体识别是对命名实体的边界确定和类型确

定.在 CRF模型下 ,这两个问题可以综合考虑.本文中 ,

每个字符号对应着一个状态有待猜测的节点 ,该状态取

值为这个符号的标签.因此状态变量包含了两个方面的

内容 ,即字符号所在命名实体的类型和表征符号在命名

实体中位置的边界信息 ,对应的标签格式为“边界标签2
类型标签”.我国 2004年度 863命名实体识别[11]任务定

义有六类命名实体 ,分别是人名 ( PER) 、地名 (LOC) 、机

构名 (ORG) 、日期表达式 (DAT) 、时间表达式 ( TIM) 、数

量表达式 (NUM) ,各对应一种类型标签 ,加上非命名实

体标签 (OTH) ,共七种类型标签. SIGHAN MSRA任务只

识别前三类命名实体 (专有名词) ,故有四种类型标签.

边界标签则有命名实体起始 (B) 、命名实体接续 ( I)和非

命名实体 (O)三种.外部边界标签 O与 OTH类对应 ,故

863任务共有 6×2 + 1 = 13种状态标签 ,MSRA任务共有
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7种状态标签.

313　状态序列的概率估计

对命名实体识别而言 ,如果直接基于整个观察序列

进行特征表示与状态序列估计 ,将会因为稀疏问题而不

可计算.因而 ,我们假设状态序列为满足一阶马尔科夫

过程约束的线性链 (linear2chain)模型 ,从而将基于观察

序列的全局特征用待猜测节点的局部特征来表示.对于

由可观察符号特征组成的观察序列 o = < o1 , o2 , . . . ,

oT > ,其对应状态序列 s = < s1 , s2 , . . . , sT > (在该模型

中 ,待猜测节点与可观察字符号一一对应)概率的估计

方法如下[2 ] :

pΛ( s | o) =
1

ZΛ( o)

e
Σ

T

t =1
<( s , o , t)

(2)

其中 ,Λ为模型的参数集 , <( s , o , t)为序列第 t 个基团
(clique)的势 (potential) ;在标准的线性链模型中 ,基团由

单个节点组成 ,势函数的具体定义将在下节给出 , T为

序列的长度 , ZΛ( o)为由所有可能状态序列构成的配分

函数 (partition function) :

ZΛ( o) =∑
s

eΣ
T

t = 1
<( s , o , t) (3)

与 HMM类似 ,可以定义 CRF下的 Baum2Welch算法.例

如前向变量αt ( si)为 :

αt + 1 ( si| o) =∑
s′

αt ( s′| o) e <( s , o , t) (4)

标准线性链条件随机场模型的解码求得概率最高的状

态序列 ,其过程与 HMM中的Viterbi类似.基于最大似然

函数的学习过程也建立在序列估计基础之上.它们的计

算复杂度均与特征空间的规模和类别标签数的平方成

正比 ,为 O( L2 FTN) , L 为类别标签数 , F为特征规模 , T

为样本序列平均长度 , N 为训练样本数.由于每轮训练

主要为一个似然函数值计算过程 ,因此 ,单轮训练的计

算复杂度与特征规模成正比 ,降低特征规模可以减少单

轮训练的时间 ,也有利于加快收敛的速度 ,从而降低整

个训练过程的代价.

4　基于小规模尾字的中文命名实体识别

　　在我们的模型中 ,基团的局部特征由状态转移特征

和观察2状态特征两部分组成 :

　<( s , o , t) =∑
k

λkf k ( st - 1 , st) +∑
k

μkgk ( st - 1 , o , t) (5)

其中 , st为 t时刻的状态值 , f、g分别为状态转移特征和

局部观察特征 , k为索引 ,λ、μ为权重.局部观察特征一

般取自邻近窗口 ,我们取左右各两个符号.通过对观察

特征的细分 ,减小特征空间的规模 ,减少势函数的计算

量 ,达到缩短模型单轮学习时间的目的.

411　小规模尾字特征

为了减少词语切分错误会积累到命名实体识别中

的影响 ,本文以字为模型的基本符号单元 ,并收集了

100个地名尾字和 40个机构名尾字 ,作为对常用类型提

示词的替代 ,使得系统既能捕捉类型字对命名实体的提

示信息 ,又能避开在词表查找匹配中引入的切分错误.

这些尾字与人名单字姓氏以及各种中文数字、字母等构

成了一个用字列表特征 (LIST ,共计条目近 600 条.为行

文方便 ,有时不区分尾字特征与常用字特征) .该特征部

分取值见表 1 .

表 1　LIST常用字特征

值 说明 样例

digit 数字 1 ,2 ,3

letter 字母 A , B , C , . . . , a , b , c

chseq 中文序数 ㈠, ⑴, ①, Ⅰ

chdigit 中文基数 1 ,壹 ,一

tianseq 天干地支 甲 ,乙 ,丙 ,丁

chsurn 姓氏 李 ,吴 ,郑 ,王

notname 非人名用字 将 ,对 ,那 ,的 ,是 ,说

loctch 地名尾字 区 ,国 ,岛 ,堡 ,冲 ,庄

orgtch 机构名尾字 府 ,团 ,校 ,协 ,局 ,办

412　基于尾字特征的中文地名和机构名识别

局部特征主要为尾字和邻近符号的词类等.在基于

单字符号的模型中 ,为消解普通词内字与命名实体内部

用字的歧义 ,我们在预处理中进行了分词 ,在命名实体

识别中引入了字在切分词后所得的信息 ,包括所在词的

词类、在词中的位置等信息.这样使得在突出尾字特征

的作用基础上 ,既充分利用分词结果 ,又不易受到分词

错误的影响.

譬如 ,“局”字是一个常见的机构名尾字 ,但也经常出

现在“局部”、“局域”、“局限”、“局促”等普通词中.下句中

例 1　帮助 电力局 部分 职工 ⋯⋯

“局”为词尾 ,同时也是小规模用字中的机构名常用尾字 ,

因此命名实体识别倾向于将其与“电力局”作为机构名的

类型词 ,而非与已成词的“部”字结合成普通词.所用势函

数形式为 :

<( I - ORG| o , t) =∑
k

λkf k ( st - 1 , I - ORG)

+∑
k
∑
2

i - 2

μk , igk , i ( I - ORG,pos( o , t - i) )

+∑
k

θk , ihk , i ( I - ORG,OrgtChh ( o , t) )

+∑
k

vkbk ( I - ORG,wb ( o , t) ) (6)

其中 , st - 1为前一状态取值 ,pos ( o , t - i)为邻近符号所

在词的词类 ,wb ( o , t)表示该符号在所属词的位置 (起

始/结束/中间/单字词) . OrgtCh( o , t)表示 o中第 t个符

号是否为常用见机构名尾字 ,同样 , f、g、h、b为特征函

数 ,λ、μ、θ、v为特征的权.

5　实验数据

　　我们所用的训练语料由SIGHANBakeoff 3 ( 2006)
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MSRA NERΞΞ任务提供 ,测试语料则还包括了 863 计划

2004年命名实体识别评测简体语料ΞΞΞ ,见表 2.
表 2　语料概况

出现次数 人名 地名 机构名 专名总计

SIGHAN

MSRA

训练集 17615 36860 20581 75056

测试集 1973 2886 1331 6190

863简体 6850 4017 8421 19288

　　由于识别难度大 ,我们将主要关注地名 (LOC)和机

构名 ( ORG) 以及另外包含人名的专名总体 ( Proper

Nouns)识别效果ΞΞΞΞ .

511　基准系统

我们以字为唯一特征 ,建立了第一个基准系统
(TXT ,baseline1) .此外 ,我们还将字与词类特征组合 (含

词边界) ,建立第二个基准系统 ( TXT + POS ,baseline2) .

这里的词类指在分词结果中该字所在词的词类.它们在

SIGHAN MSRA命名实体识别语料上的开放测试结果见

表 3.
表 3　各基准实验开放测试主要指标

LOC ORG Proper Nouns

F1 Prec Recall F1 Prec Recall F1 Prec Recall

TXT 83. 98 84. 70 83. 26 68. 68 63. 85 74. 31 77. 89 78. 53 77. 27

TXT + POS 86. 72 88. 81 84. 72 76. 00 73. 32 78. 89 83. 49 84. 68 82. 33

512　小规模尾字特征

下面给出在MSRA语料上引入小规模用字提示特

征后对各类型命名实体的识别效果.
表 4　引入小规模常用提示字特征后的主要测试指标

LOC ORG Proper Nouns

F1 Prec Recall F1 Prec Recall F1 Prec Recall

TXT + LIST 85. 19 85. 25 85. 14 74. 99 73. 35 76. 71 80. 65 81. 80 79. 53

TXT +POS +LIST90. 54 93. 21 88. 01 83. 38 84. 44 82. 34 86. 11 89. 38 83. 07

　　它们与基准系统的对比示于图 2.

可以看出 ,常用提示字特征的引入 ,使得字特征集
(baseline1)的召回率和精确率均有提高 ,总体 F1值提高

约 3个百分点.特别地 ,它对机构名的精度提高非常明

显 ,幅度达 6个百分点 ,接近于词类特征.这表明 ,小规
模尾字特征在局部范围内突出了某些字文本对专有名

词命名实体的提示 ,它对企业字号与名称列表的替代没

有带来性能上的下降.

特别地 ,当我们将小规模常用提示字特征与词类相

结合时 ,词类特征集 ( baseline2)的召回率和精确率均有

较大幅度的提高 ,充分表现出小规模常用提示字特征对

词类特征具有一定的互补性.从而使得词类特征集总体

F1值提高约 3 个百分点 ,同样地主要表现在精确度的

提高 ,特别地 ,将机构名精度提升了 7. 38个百分点.

513　基于 CRF的多特征中文命名实体识别

基于通过将词类与小规模常用提示字特征、字文本

特征三者结合 ,利用它们在不同粒度上的互补性 ,达到

一个最佳的特征组合 ( TXT + POS + LIST) ,在各语料集

上均表现出一致的良好的效果.我们用 MSRA 语料训练

的系统 ( SIGHAN)在 863 简体语料上进行了测试 ,各项

指标均超出当年评测的单项最佳结果 ,文献[11 ]没有列

出专名总体指标 ,文中为根据单项结果以及标准答案命

名实体个数推测所得)以及六类命名实体总体最佳系统

的结果.特别地 ,我们的系统在机构名识别上有着明显

的提高.它在 SIGHAN MSRA 语料命名实体识别评测中

也位于前列[7] .在 863语料上的各项具体评测指标列于

图 3 .

514　小规模常用提示字特征对训练代价的影响

和大规模列表特征集相比 ,小规模用字列表避开了

大规模列表收集困难 ,训练代价过高的缺点.为了考察

小规模常用提示字特征对训练代价的影响 ,我们用 863

简体语料进行了训练时间对比实验 ,如图 4 所示.与基

准系统相比 ,它所增加的训练代价非常小.在 Windows

XP环境下 256MB内存 ,214GHz CPU台式机上 ,基于 TXT

+ POS特征集的字模型的训练时间约为 1112 小时 ,而

TXT+ POS + LIST特征集的训练时间约为 1119 小时 ,小
规模列表没有带来明显的训练开销 ,仅增加训练时间约

6125 %.与包含了人名用字、地名和机构名中心词和指
界词列表、名称列表等 37 个特征的大规模特征集 POS

+ TXT + aLIST(即文献[4 ]中的ALL特征集)的训练时间

73小时相比 ,所节省的训练时间相当可观.

上述三个实验所需虚拟内存分别为 700MB、750MB

和 1400MB.由于机器内存仅 256MB ,虚拟内存比例较
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大 ,这些数据不能完全说明训练速度的比率 ,但也表明

了在计算资源受限的情况下 ,小规模特征对训练速度提

升的作用是非常明显的 (例如在该机器上引入后可将

POS + TXT + aLIST特征集训练时间下降 83171 %) .

515　错误分析

尽管线性链 (linear2chain)结构的条件随机场模型在

线性序列分析上达到全序列最优 ,但它毕竟建立在一阶

马尔科夫过程之上 ,缺乏对结构性信息的把握 ,因而在

中文命名实体识别中的错误主要来自于长距离的语法

和语义层面 ,有三种主要情形.

1.并列的命名实体中部分未能识别或类型不一致.

又分为两种 ,有共用成分和无共用成分.如

× [花旗集团 ORG]、宝洁和 [百时美施贵宝公司

ORG]

×[多米尼加共和国LOC]、[安提瓜 PER]、[巴布达

PER]、[多米尼克国LOC]

2.对同一文本串多次出现给以不同的标注.如

×天气好并不表示能看到[梅里十三峰 LOC] ,曾

有个[波兰 LOC]的女孩为了一睹 [梅里 PER ] [十三

NUM]峰的真容 ,⋯⋯

3.复杂结构未能识别.如

×根据 [伊拉克 LOC]临时政府内政部提供的数

据 ,⋯⋯

4.语义信息把握不足.如

×依据[美台ORG]情报合作协定 ,⋯⋯

6　结论与将来的工作

　　作为自然语言处理的关键技术之一 ,命名实体识别

是一项非常复杂、需要综合多方面信息的处理技术.条

件随机场为命名实体识别提供了一个特征灵活、全局最

优的标注框架 ,但存在收敛慢 ,训练时间长的问题.在这

个框架下 ,我们主要针对中文地名和机构名提出了将常

见尾字作为命名实体识别的重要提示特征的思想.

一方面 ,小规模常用提示字特征具有一定的词类特

征互补性 ,将基于文本的整体 F1值提高 3个百分点 ,特

别是地名和机构名得到了显著的提高 ;当它与词类特征

相结合时 ,可提高 4 - 8 个百分点.另一方面 ,小规模常

用字列表的引入 ,以较小的训练代价有效地提升了系统

的性能 ,避开了常见的词语提示与名称列表、字号列表

收集困难的缺点.

此外 ,我们的实验数据还表明 ,POS对机构名识别

有显著的帮助.由此可以认为 ,更大范围的环境模式分

析可能有助于机构名的识别.这是因为机构名内部结构

最为复杂 ,内部成分不稳定 ,从而需要借助外部环境的

知识.这应该成为我们下一步工作的方向.

另一个方向与前面所分析的错误类型对应.针对并

列和重现中出现的错误 ,以及语义不一致的现象 ,引入

语法语义修正规则 ,或添加其它相关的特征.

由于分词、词类标注、浅层分析等与命名实体识别

非常相似 ,本文提出的尾字提示特征也可推广应用到这

些处理中.
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