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预期收获

• 预期收获
– 1. 了解命名实体识别的研究历史及现状

– 2. 了解跨语言NER、跨领域NER、多任务学习的基本概念

– 3. 了解匮乏资源命名实体识别的方法

– 4.了解命名实体识别的实际应用
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背景简介

背景简介



背景简介

• 命名实体识别（ Named entity recognition，简称NER ）
– 提取文本中具有特定意义的实体并对这些实体进行分类，包括人名、地名、机构名、

日期、时间、货币、百分比等

– 不仅需要找出实体的位置，还需要对实体进行分类
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NER的任务：找+分类不同领域的实体



背景简介

• 命名实体识别难点：
– 歧义多

– 边界界定困难
• 武汉市长江大桥

– 领域命名实体识别局限性
• 目前NER只是在有限的领域和实体类型中取得了较好的成绩，但这些技术无法很

好地迁移到其他特定领域中
– 一方面，由于不同领域的数据往往具有领域独特特征

– 另一方面，由于领域资源匮乏造成标注数据集缺失
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领域资源匮乏涵盖了不同资源条件的一系列情况，包括濒危语言
的相关工作，也包括英文等高资源语言在某些专业领域和任务上

根据不同的任务有不同的标准和指导准则



背景简介
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• NER发展趋势

• 缺乏标注数据使得无法适应资源匮乏领域，而收集大量标注数据是昂贵、困难、甚至

不可能
 

                           如何解决资源匮乏领域的命名实体识别难题？

                                            

                                         迁移学习、多任务学习等
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基本概念

基本概念



基本概念

• 对资源匮乏的语种来说，获取大量带标注数据的代价太大

• 跨语言NER（源语言->目标语言）方法：
– 1. 基于模型的迁移

• 侧重于在源语言中的标注数据上训练一个共享的NER模型

• 缺乏词汇化特征，而这些特征对NER任务具有预测能力

• 不利用可能包含有用信息的目标语言中的未标记数据

– 2. 基于标注数据的投影
• 对齐平行语料

• 侧重于使用源语言中的标注数据生成目标语言中的伪标注数

据，以训练NER模型

• 不适用于无法访问所需标注数据的情况
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(a)模型迁移方法    (b) 标注投影方法



基本概念

• 跨领域NER （源领域->目标领域）方法：
– 1. 基于参数转移

• 将目标域、源领域的NER模型一同进行训练，共

享参数

• 利用目标领域的标记数据进行fine-tune

– 2. 基于特征转移
• 建立源领域、目标领域的实体标签空间之间的联系

• 将标签embedding作为特征，输入NER模型

• 通过特征提取器，将含有标签知识的表示作为特征

加入跨领域的NER模型中
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基本概念

• 多任务学习
– 把多个相关的任务放在一起学习

• 考虑了问题之间所富含的丰富关联信息

• 在学习中共享学到的知识，能更好地泛化

• 比如一个正在笑的人会张开嘴，有效地发现和利

用这个相关脸部属性将帮助更准确地检测嘴角
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算法原理



算法原理
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T 为了更好地解决标注数据很少或没有标注数据语言的命名实体
识别(NER)问题

I 源语言中的NER模型

P

1、利用多语言BERT作为基础模型来产生独立于语言的特性；
2、源语言的先前训练的NER模型被用作教师模型，以预测目
标语言的伪标签；
3、最后，使用伪标签数据为目标语言训练学生NER模型

O 训练好的学生NER模型

P 先前基于标注投影和基于模型转移的方法存在局限性

C 存在先前训练好的源语言NER模型被用作教师模型

D 关注跨语言NER的极端情况，目标语言中没有可用的标注数据

L ACL 2020



算法原理
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• 模型结构：
– 编码器层

� = {��}�=1�

ℎ = {ℎ�}�=1�

ℎ = ��(x)
– 线性分类器层 

�(��, Θ) = �������(�ℎ� + �)
对应token ��实体标签的概率分布

– 输出

� = {��}�=1�



算法原理

• Teacher-Student Learning ：
– Training

• 训练学生模型模仿教师模型输出在目标语

言中未标记数据����上实体标签的概率分布

• ℒ(��′,  Θ�) =
1
�
 �=1
� ���(�∧(��′,  Θ�), �~(��′,  Θ�))

             �′ ∈ ����的师生学习损失

• ℒ(Θ�) =  �′∈���� ℒ (��′, Θ�)

                  整个训练的损失函数

               最小化ℒ(Θ�)导出学生模型
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跨语言NER的师生学习方法框架



算法原理

• Teacher-Student Learning
– Inference

• 只利用通过学习到的学生模型去预测句子

�的每个token实体标签概率分布

• 用预测到的最高概率的实体标签作为最后

的标签��

          �� = arg �
���
�
∧(��′,  Θ�)�
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跨语言NER的师生学习方法框架



实验分析

• 实验设置：
– 对3种目标语言（即西班牙语、荷兰语和德语）进行广泛的实验

– 2个NER基准数据集
• CoNLL-2002 (Spanish and Dutch) 

• CoNLL-2003 (English and German)
– 都被标注为4种实体类型：PER，LOC，ORG，MISC
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实验分析

• 实验结果：
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与直接模型迁移相比，师生学
习方法利用了未标记的目标语
言数据的好处



实验分析

• 实验结果（进行消融实验）

– 消融实验
• 直接标注投影 HL

– HL传递的知识信息少，泛化能力弱

• 直接模型转换 MT
– 没有未标记的目标语言数据，退化为直接应用源语言模型
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消融实验

所有跨语言NER设置中
一致性能下降



实验分析

• 实验结果
– 解决了以前基于标注投影和基于模型迁移的方法的局限性

– 借助于未标记的目标语言数据，提高了模型预测准确性

– 引入师生学习，使用伪标签可以传递更多的信息
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算法原理

算法原理



算法原理
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T 研究跨领域和跨任务环境下可迁移知识的模块化

I 源领域和目标领域NER数据、未标注数据

P 1、句子通过共享的嵌入层得到一个单词级的表示
2、通过参数生成网络计算一系列任务和领域参数

O 目标模型

P 多任务学习应用于跨领域NER的实用性

C 存在LM训练过程能够捕获名词实体以及上下文

D 由于文本类型和实体名称的不同，跨域NER增加了建模的难度

L CCF A类



算法原理

• 思想
– 同一领域（源领域）的跨任务迁移

– 同一任务（LM任务）的跨领域知识迁移

– 同一领域（目标领域）的跨任务迁移

• 模型架构
– 不同的task对应不同domain，形成四

个模块

– NER-Source Domain学到的内容能

够很好地帮助NER-Target Domain

进行抽取

23
模型图  



算法原理

• 1. 输入
– 数据：

• 源域NER训练集：���� = {(��, ��)}�=1�

• 目标域NER训练集：���� = {(��, ��)}�=1�

• 源域原始文本集：��� = {��)}�=1
�

• 目标域原始文本集：��� = {��)}�=1
�

• 2. 共享embedding层
– 对于每个词，将其word-embedding和经

过CNN处理过的char-embedding拼接起

来，得到每个词的词表示
• �� = [��(��) ⨁ ���(��(��))]
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模型架构  



算法原理

• 3. 参数生成网络
– 某特定领域特定任务的Bi-LSTM参数：

�����
�,� = � ⨂ ��� ⨂ ���

• 领域和任务之间的相关度通过两个向量进行计算：
– 1）特定task-embedding：

���(� ∈ {���, ��})
– 2）特定domain-embedding：

 ��� (� ∈ {���, ���})
• 3）针对特定任务和领域知识的可变参数组W

• 训练目标

ℒ =  
��{���,���}

��(ℒ���� +��ℒ��� ) +
�
2
||Θ||2
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模型图  



算法原理

• 多任务学习算法：
– 第 4-5 行、第 7-8 行、第 11-12 

行、第 15-16 行分别代表之前提到

的四种任务

– 每种任务都是同样的步骤：
• 首先通过生成参数网络生成对应的 

LSTM 网络参数

• 继而计算梯度并得到输出

• 最后更新参数
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实验分析

• 数据集：
– 源领域的NER数据

• 新闻领域
– 来自 CoNLL-2003

– 目标领域的NER数据：
• 生物医药领域

–  BioNLP13PC(13PC) 

–  BioNLP13CG(13CG) 
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实验分析

28

• STM-Target表现最差
– 源领域数据是对NER结果有好处的；

• FineTune方法结果不是总比

STM-Tartget结果好
– 领域之间数据集的差异可能反而使

模型效果变差

• STM+ELMo表现较好
– 利用了源域和目标域的生文本信息，

可以提升模型效果

• Ours同时使用了源领域的标记数

据与目标领域的无标记数据，始终

在图中给出了最佳F1-score表现



实验分析
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• 为了检测从CoNLL数据集迁移至

13PC和13CG数据集上之后的NER

任务的表现

• MUILTITASK(NER+LM)表现最差
– 使用4个任务的共享参数，以及与最终

模型完全相同的数据条件

– 在面对风格迥异以及包含相互冲突的信

息时，跨领域和跨任务设置的挑战

• 实验结果:

在数据集13PC和13CG的F1-score表现



实验分析
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• 实验结果:

一些类型的实体识别直接使用多任务方法效果是非常差的，
而本文的方法一直是最优的。可见，同样是多任务学习，
参数生成网络带来的提升是巨大的。在数据集13PC和13CG的F1-score表现



实验分析
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• 实验结果:

无任务，联合训练
源域和目标域NER
跨领域学习
（新闻->医疗领域）

无源域，联合训练目标域
NER和LM
跨任务学习（LM->NER）

无法学习域对比，
因为双方使用相
同混合数据

该论文模型超越了以上，说明该模型学习到了领域和任务
之间的差别，帮助了NER任务进行提升

在数据集13PC和13CG的F1-score表现



实验分析

• 优势
– 能够有效地结合领域之间的差异知识

– 通过一种新的参数生成网络进行跨领域语言建模

– 在有监督的领域自适应方法中是非常有效

• 劣势
– 无监督的领域自适应方法中效果需要提升
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应用总结

应用总结



应用总结

• 总结：
– “多任务学习”是解决匮乏资源NER问题的一个有效方案，可以考虑能否将其很

好地应用到无监督的领域自适应方法中

– 引入teacher-student learning，使用伪标签传递更多信息也是不错的选择

• 应用：
– 构建知识图谱

– 机器翻译

– 对话系统
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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。
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道德经


