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背景简介

• 预期收获

– 1. 了解自然语言处理中的一些基础知识

– 2. 了解知识库在命名实体识别任务中的应用情况

– 3. 理解如何基于知识库中的额外知识训练嵌入

– 4. 了解引入知识库能够提升命名实体识别系统的效果
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背景简介

• 算法提出的原因

– 神经网络缓解了对特征工程的需求，但实践表明来自

知识库的词典特征并不能被神经网络完全取代
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基本概念

• 命名实体识别

– 定义：从文本中识别命名实体的边界和类别

– 比如：人名、地名、组织机构名、时间和数字表达（包括时

间、日期、货币量和百分数等）
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基本概念

• 知识库

– 定义：一种使用计算机系统存储结构化和非结构化复杂信息

的技术

• 结构化数据是指由二维表结构来逻辑表达和实现的数据，

严格地遵循数据格式与长度规范，主要通过关系型数据库

进行存储和管理

• 非结构化数据是数据结构不规则或不完整，没有预定义的

数据模型，不方便用数据库二维逻辑表来表现的数据（所

有格式的办公文档、文本、图片、XML、HTML、各类报表、

图像和音频/视频信息等等）
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id name gender phone address

1 张一 female 3337899 湖北省武汉市



基本概念

• 远程监督

– 定义：将已有的知识库（比如 Wikipedia）对应到丰富的非

结构化数据中（比如新闻文本），从而生成大量的训练数据，

从而训练出一个效果不错的（命名实体识别）模型

– 问题1：不完整——文本中还存在其他命名实体没有被标记

出来

– 问题2：噪声标记——被标记出来的命名实体是错误的
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基本概念

• Bi-LSTM-CRF模型

– 描述：一种流行的“神经网络+分类器” 模型

– 参考：《基于LSTM-CRF的序列标注算法》、《长短期记忆网

络（LSTM）》
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算法原理
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P
神经网络缓解了对特征工程的需求，但实践中发现来自
知识库的词典特征并不能被神经网络完全取代

C 存在有标签语料，无标签语料和知识库（Wikipedia）

D 如何获得词典特征的特征向量

L CCF B类会议

T
基于无标签数据和知识库，获得词典特征并结合神经网
络提升命名实体识别效果

I 有标签语料，无标签语料，知识库（Wikipedia）【英文】

P

1. 获得词嵌入表示、字符嵌入表示、词模式特征向量、
词典相似度向量
2. 构建神经网络-分类器模型
3. 训练模型

O 命名实体识别模型



算法原理

• 基于规则的知识库利用方法

– 比如：正（反）向最大匹配

– 问题：规则越来越复杂，有效期短，耗费人力和时间
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算法原理

• 基于特征工程的知识库利用方法

– 比如：《A Study of the Importance of External

Knowledge in the Named Entity Recognition Task》

– 问题：特征来源于知识库而非目标领域语料，意味着特征不

适合当前任务的可能性很大
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Apple（某领域内统计的结果）

公司 产品 水果

60% 30% 10%



算法原理

• 基于神经网络的知识库利用方法
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算法原理

• 词嵌入表示

– 定义：把一个维数为所有词的数量的高维空间嵌入到一个维

数低得多的连续向量空间中，每个单词或词组被映射为实数

域上的向量

• Senna（Collobert et al., 2011）

• Word2Vec（Mikolov et al., 2013）

• GloVe（Pennington et al., 2014）

• SSKIP（Yulia et al., 2015）【基于n-skip-gram模型】

– 参考：《Deep Learning词向量生成——CBOW和Skip-gram》
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算法原理

• 词嵌入表示
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算法原理

• 字符嵌入表示
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算法原理

• 词模式特征向量

– allUpper

– allLower

– upperFirst

– upperNotFirst

– numeric

– noAlphaNum
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算法原理

• 词典相似度向量

– 基于Wikipedia，使用远程监督学习方法获得自动标记语料，

包括3.2M的Wikipedia文章

– 使用每一种实体类型的周围词来学习它对应的嵌入

（skipgram模型），例如：为了得到软件类型的嵌入，需要

基于所有被标记为软件的实体词周围的词来训练嵌入
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算法原理

• 词典相似度度量
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算法原理

• 词典相似度向量

– 得到数值向量形式的词典相似度表示

• 维数为命名实体类型的数目

• 每一维的大小等于词嵌入和当前维对应的命名实体类型嵌

入的余弦相似度
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算法原理

• 构建神经网络-分类器模型

• 训练模型
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算法原理

• 语料统计信息
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算法原理

• 算法执行结果
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算法原理

• 算法执行结果
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算法原理

• 算法执行结果
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优劣分析

• 优势

– 词典相似度向量的计算与命名实体识别主要模型（Bi-LSTM-

CRF模型）的训练和测试是独立的，因此不会在实际应用中

增加计算负担

– 既引入了词典特征，又结合了目标领域语料的上下文特征

• 劣势

– 远程监督学习自动标注的语料存在不完整和噪声标记问题

– 远程监督学习自动标注的语料受到知识库种类和规模的限制
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应用总结

• 算法的应用领域

– 前提：存在任务相关的数据和知识库

– 目的：提升任务现有解决方案的效果

– 思想：基于现有数据和知识库，确定映射𝑓𝑓，输出包含数据

信息和知识库中知识的数学表达，即

𝑓𝑓 数据信息,知识库中知识

• 未来的发展

– 针对社交媒体文本命名实体识别：存在集外词和低频词

– 针对细粒度命名实体识别：缺乏人工标注的训练数据
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大成若缺，其用不弊。大盈

若冲，其用不穷。大直若屈。

大巧若拙。大辩若讷。静胜

躁，寒胜热。清静为天下正。

道德经
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