
 

 

基于迁移学习的细粒度实体分类

方法的研究
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摘    要   细粒度实体分类 (Fine-grained entity type class-
ification, FETC)旨在将文本中出现的实体映射到层次化的细分

实体类别中. 近年来, 采用深度神经网络实现实体分类取得了很

大进展. 但是, 训练一个具备精准识别度的神经网络模型需要足

够数量的标注数据, 而细粒度实体分类的标注语料非常稀少, 如
何在没有标注语料的领域进行实体分类成为难题. 针对缺少标注

语料的实体分类任务, 本文提出了一种基于迁移学习的细粒度实

体分类方法, 首先通过构建一个映射关系模型挖掘有标注语料的

实体类别与无标注语料实体类别间的语义关系, 对无标注语料的

每个实体类别, 构建其对应的有标注语料的类别映射集合. 然后,
构建双向长短期记忆 (Bidirectional long short term memory,
BiLSTM)模型, 将代表映射类别集的句子向量组合作为模型的输

入用来训练无标注实体类别. 基于映射类别集中不同类别与对应

的无标注类别的语义距离构建注意力机制, 从而实现实体分类器

以识别未知实体分类. 实验证明, 我们的方法取得了较好的效果,
达到了在无任何标注语料前提下识别未知命名实体分类的目的.
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Abstract   The aim of fine-grained entity type classification
(FETC) is that mapping the entity appearing in the text into
hierarchical fine-grained entity type. In recent years, deep neural
network is used to entity classification and has made great
progress. However, training a neural network model with precise
recognition requires a great quantity labeled data. The labeled
dataset of fine-grained entity classification is so rare that hard to
classify unlabeled entity. This paper proposes a fine-grained
entity classification method based on transfer learning for the
task of entity classification with lack labeled dataset. Firstly, we
construct a mapping relation model to mining the semantic
relationship between labeled entity type and unlabeled entity
type, we construct a corresponding labeled entity type mapping
set for each unlabeled entity type. Then, we construct a

bidirectional long short term memory (BiLSTM) model, the
sentence vector combination representing the mapping type set is
used as the input of the model to train the unlabeled entity type.
Lastly, the attention mechanism is constructed based on the
semantic distance between different types in the mapping type
set and corresponding unlabeled type, so as to realize entity
classifier to recognize the classification of unknown entities. The
experiment shows that our method have achieved good results
and achieved the purpose of identifying unknown named entity
classification with unlabeled dataset.

Key words   Fine-grained entity type classification (FETC),
transfer learning, bidirectional long short term memory model
(BiLSTM), attention mechanism

Citation   Feng Jian-Zhou, Ma Xiang-Cong. Fine-grained entity
type classification based on transfer learning. Acta Automatica
Sinica, 2020, 46(8): 1759−1766

 
命名实体识别 (Named entity recognition, NER)任

务最初是在MUC-6[1] 上被提出的, 它的目的是识别文本中

涉及的实体, 并将它们分类到预定义的类型列表中. 它有

两个关键的任务: 一是要识别出文本中是否有命名实体,
二是要判断出命名实体具体所指的目标类型. 作为自然语

言的信息承载单位, 命名实体识别属于文本信息处理的基

础研究领域, 是信息抽取、信息检索、机器翻译、问答系统

等多种自然语言处理技术中必不可少的组成部分.
命名实体识别是自然语言处理 (Natural Language

Processing, NLP)领域中一些复杂任务的基础, 因此一直

以来都是 NLP领域中的研究热点. 现有的命名实体识别

研究方法有基于规则的方法, 基于传统机器学习的方法

(又称为统计的方法), 以及近年来流行的基于深度学习的

方法. 基于规则的方法[2] 由于手工构造规则, 系统能够达到

较好的性能, 但构造规则时太依赖于专业领域知识, 费时

费力且系统的可移植性较差. 基于机器学习的方法中, 命
名实体识别被看作是序列标注问题, 传统的机器学习方法

有许多适用于序列标注问题的模型, 比如隐马尔可夫模型

(Hidden Markov model, HMM) [3]、最大熵 (Maximum
entropy, ME)[4]、条件随机场 (Conditional random field
algorithm, CRF)[5] 等. 基于统计的方法对语料库的依赖比

较大, 而可以用来建设和评估命名实体识别系统的大规模

通用语料库又比较少, 这成为此方法的一大制约. 近年来,
随着深度学习算法的普及, 很多学者开始将深度学习算法

应用在命名实体识别领域, 而且已经取得了卓越的效果.
Athavale等[6] 提出了 BiLSTM模型的方法, 通过 BiLSTM
网络将上下文结合起来, 进行 NER的训练, 取得了良好的

效果. 后来又出现了 BiLSTM+CRF[7]、 CNN+BiLSTM+
CRF[8]、CNN+Attention+Bi-LSTM+CRF[9] 等算法, 都取

得了较好的效果. 但是深度学习算法和统计学方法一样都

属于有监督的学习方法, 需要大量标注语料的支持.
除了有监督的学习方法, 半监督和无监督的学习方法

也被用于 NER任务. 半监督学习是最近兴起的一项技术,
主要技术为 BootStrapping[10]. 半监督的学习方法使用少量

的标注语料作为初始种子集, 通过层层迭代的方法从大规

模的未标注语料中逐步获取更多的种子实例, 扩充语料规

模. 半监督学习在某些领域表现出了可与有监督学习竞争

的效果, 但半监督学习依然需要部分标注语料当作种子语

料. 无监督学习方法主要是采用设置语法和句法规则对未

标注的数据识别实体. 无监督的学习方法不需要人工标注
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的训练语料, 又称为开放式实体识别方法, 比较有代表性

的成果如华盛顿大学的开源工具 Reverb、OLLIE[11], 斯坦

福大学的 Stanford CoreNLP[12] 等.
随着 NLP任务的深入, 扩展命名实体的种类渐渐被

提上日程. 最近的研究工作表明, 使用更大范围的细粒度

命名实体会给包括关系抽取、问答系统在内的自然语言处

理任务带来实质性的提升. 因此, 研究细粒度实体分类问

题已经逐渐成为业内的又一个研究热点.

1    细粒度实体分类研究现状

传统的命名实体识别只把实体分为人名、地名、组织机

构和其他 4种类型, 而细粒度实体分类会构建一种层次化

的分类体系, 比如 “艺术家” 作为一个实体类别还可以分

解为 “画家”、 “音乐家”、 “舞蹈家” 等子类别. 一个细粒度

实体类别体系往往包括上百个甚至几百个实体类别, 从而

给实体分类带来了更大的困难. 近年来, 细粒度实体分类

(Fine-grained entity type classification, FETC)的研究逐

渐活跃起来. Ling等[13] 首次引入了一个训练和评估数据

集 FIGER(GOLD), 他们使用线性分类器进行多标签分类.
Gillick等[14] 引入了依赖于上下文的 FETC的概念, 其中,
实体的类型被限制为可以从其上下文可以推断的内容, 并
且引入了新的手动注释的评估数据集 OntoNo t e s .
Shimaoka等[15] 提出了一种基于注意力机制的神经网络模

型 ,  该模型使用长短期记忆网络   (Long short - term
memory, LSTM)来编码实体的上下文, 并使用注意力机

制将模型的关注点集中于上下文中的相关表达 .  由于

FETC领域标注语料更加困难, 有研究者提出使用远程监

督方法, 通过知识库中的实体链接到维基百科并获取语料,
但是这种方法因为标注时没有考虑句子上下文会引入大量

噪声. 并且远程监督不是万能的, 对于许多基于社交媒体

或与安全相关的应用, 我们无法访问高覆盖率的知识库,
所以这意味着这种方法有些时候是不合适的. 因此, 无法

获取高质量的标注语料, 是一直困扰着 FETC领域研究的

一大难题.
为了解决标注语料缺乏的难题, 有学者开始采用迁移

学习的方法开展细粒度实体分类的研究. 在机器学习、深

度学习和数据挖掘的大多数任务中, 我们都会假设训练和

预测时, 采用的数据服从相同的分布、来源于相同的特征

空间. 但在现实应用中, 这个假设很难成立, 往往遇到的问

题是带标记的训练样本数量有限, 比如, 处理 A领域的分

类问题时, 缺少足够的训练样本, 同时, 与 A领域相关的

B领域, 拥有大量的训练样本, 但 B领域与 A领域处于不

同的特征空间或样本服从不同的分布. 这时, 知识迁移是

一个不错的选择, 即把 B领域中的知识迁移到 A领域中

来, 提高 A领域分类效果.
迁移学习的具体做法分为基于资源的迁移学习和基于

模型的迁移学习[16]. 基于资源的迁移学习需要借用额外的

语料注释, 比如跨语言词典. 基于资源的方法在跨语言迁

移方面取得了相当大的成功, 但对额外资源的规模和质量

相当敏感. 基于模型的迁移不需要额外的资源, 它通过自

适应地修改模型体系结构、训练算法或特征表示, 利用源

任务和目标任务之间的相似性和相关性实现迁移学习的目

的. 基于模型的迁移学习在实体识别领域已有应用, 它们

大都是借助完整的标注语料集训练一个初始模型, 之后借

鉴其参数, 用标注语料稀缺的数据集重新训练模型微调模

型参数, 获得比直接用稀疏标注语料训练模型更好的效果.
Lee等[17] 提出了一个 TransNER模型, 在两个拥有相同实

体类别的数据集上进行迁移, 他们首先在有标注的源数据

集上训练一个 NER模型, 之后通过迁移模型不同层的参

数在目标数据集上基于稀疏标注信息进一步训练模型的高

层参数, 从而获得了比不迁移更好的效果. Yang等[16]在跨

领域、跨语言和跨任务三个设定上进行 NER迁移, 提出了

影响迁移学习模型效果的三个因素: 目标任务中标签的丰

富度、 源任务和目标任务的关系 ,  可共享的参数数量 .
Abhishek等[18] 提出的 FNET模型是首个将迁移学习用于

细粒度实体分类的方法, 他们同样使用了借鉴模型参数的

迁移方法获得了更好的效果, 表明迁移学习可以用于细粒

度实体分类任务中, 但他们的源数据集和目标数据集都含

有大量标注语料.
当前的迁移学习方法主要针对稀疏标注语料的数据

集, 对于完全无标注语料的数据集并不适用. 然而, 当前很

多领域根本就没有任何标注语料, 如何解决无标注语料的

FETC问题, 是摆在研究者面前的一个难题. 本文提出了

一种基于迁移学习的细粒度实体分类方法, 通过构建不同

领域实体类别间的映射关联关系, 采用注意力机制, 实现

对无标注语料的领域实体的类别分类.

2    基于实体类别关系映射与注意力机

制的迁移学习模型

对于完全没有标注语料的领域数据集, 要想实现细粒

度实体分类显然是一件困难的事情, 完全套用之前的迁移

模型也是不合适的, 但是, 不同领域的实体类别间往往存

在各种关联关系, 如果能够充分利用这种实体类别间的关

系, 构建实体类别映射模型, 便可以实现知识的适度迁移,
本文从构建不同领域的实体类别关系入手, 构建迁移模型.

2.1    迁移模型的整体框架
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针对无标注语料细粒度实体分类任务, 本文提出了一

种基于实体类别关系映射与注意力机制的迁移模型 (Trans-
fer learning model of entity type relationship mapping
and attention mechanism, TLERMAM). 该模型由实体类

别映射模型和实体类别分类器两部分组成. 实体类别映射

模型通过计算无标注领域数据集 A′中的实体类别与有标

注领域数据集 A中的实体类别间的词向量相似度得到二

者语义相似程度. 根据语义相似度由大到小对与 A′中实

体类别     , 假设 A′中共有  个实体类

别) 语义相关的所有 A中的实体类别进行排序后, 取与 

最相似的  个实体类别  , 组合成映射类别集

 ,  假设 A 中共有   个实体类别) .  之后向

BiLSTM分别输入实体类别  , 各自所在的句

子向量  , 通过 BiLSTM获取  个实体各自

的上下文语义特征. 最后将  与  的语义相

似度作为权重, 应用实体级别注意力机制将  个语义特征

向量进行结合得到  的近似语义特征  , 再将  输

入  层得到其在各类标签上的概率, 最终训练模型

收敛到在  类别上的概率最高, 整个迁移模型的总体架

构如图 1所示.

2.2    实体类别映射模型

本文采用通用词向量来表示各种实体类别, 为了获得

无标注领域实体类别的近似语义特征, 选取语义特征与其
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AAA BBB, θ

最相似的   个有标注实体类别作为映射实体类别集, 如
图 2中的  图 2中,   表示

语义特征相似度,   为无标注数据集 A′中的实体类别,
 为有标注数据集 A中的实体类别, 从

左到右语义相似度逐渐减小. 目前有许多方法可以用来计

算语义相似度, 例如余弦相似度 (Cosine similarity)、欧几

里得距离 (Euclidean distance)、曼哈顿距离 (Manhattan
distance), 我们采用余弦相似度计算语义特征相似度. 余
弦相似度通过计算两个向量夹角的余弦值来评估他们的相

似度. 给定两个词向量  和  其余弦相似度  由点积和

向量长度[19] 给出:

Semantics Similarity = cos θ (1)

cos θ =
∑n

i=1(Ai×Bi)

(
√∑n

i=1 (Ai)
2)×(
√∑n

i=1 (Bi)
2)

其中,   .

本文利用与实体类名相同单词的词向量代表该类用于

计算语义相似度. 对于多词组成的实体类别, 如 body_
part, 则采用组成该类名的所有单词的词向量平均值代表

该类参与相似度计算. 根据余弦相似度度量无标注实体类

别的词向量与每一个有标注实体类别的词向量相似度并排

n t
′

m Dt′m
序, 将前  个实体类别加入到  的实体类别映射集合  中.

Dt′m
= (t1, t2, · · · , tn) (2)

M

t
′

m m = 1, 2, · · · ,M
假设无标注领域数据集 A′中有  个实体类别, 对

每一个无标注实体类别   (  ), 我们都

计算其与所有有标注实体类别的语义相似度, 最终得到所

有无标注实体类别的映射实体类别集合.

2.3    迁移学习模型的数据输入

1)词嵌入. 近年来许多研究证明词嵌入 (词向量)能够

很好地捕捉到单词的语义, 许多 NLP任务通常都采用词

向量分布式地表示自然文本中的单词. 本文采用预训练的

词向量而不是随机初始化的词向量, 因为实验证明从大量

的未标记数据中训练出的词向量比随机映射初始化的词向

量效果更令人满意.

s = {x1, x2, · · · , xm}
E ∈ R|V |×dw xi dw

V

本文首先将上下文中的每个单词转化成能提供语义特

征的实值向量. 给定一个句子  , 通
过映射词向量矩阵  , 每个单词  表示为 
维实值向量,   是词汇表的大小.
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图 1    基于实体类别关系映射与注意力机制的迁移模型结构

Fig. 1    The transferring model based on entity type relationship mapping and attention mechanism
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xi

dp xxxp
i

2)位置嵌入. 词嵌入虽然能很好地捕捉到单词的词义

信息, 但它无法捕捉句子的结构信息. 为了增加更多的上

下文语义, 本文引入位置信息向量, 位置信息体现句子中

的每个单词  与关注实体的距离, 每个距离都被映射到一

个随机初始化的  维的位置向量  .
i

xxxE
i

[
(xxxd

i )
T, (xxxp

i )
T]T最后, 我们将得到的两个向量结合, 于是句子中第  个

单词的总嵌入向量为:    =   .

t1, t2, · · · , tn t
′

m

v1
t1 St1 , v2 t2

St2 , vn tn
Stn , t

′

m, St1 , St2 , · · · ,
Stn {s1,
s2, · · · , sn} , s1 ∈ St1 , s2 ∈ St2 , · · · , sn ∈ Stn .

3)迁移输入. 本文的迁移思想主要体现在用多个相似

的有标注实体类别组合表征无标注实体类别, 从而可以借

鉴多条有标注实体类别句子的组合向量来训练一个无标注

实体类别. 因此在模型的输入端, 将无标注实体类别的映

射类别集所在的句子向量作为向量集输入, 即所谓按组输

入. 由式 (2)可知,   组成了无标注类别  的

映射类别集合, 假设在有标注数据集 A中有  条句子标

注为   类别, 形成集合   有   条句子标注为   类别,
形成集合  以此类推, 有  条句子标注为  类别形成

集合  则为了训练类别  输入端从对应的 

 中分别任选一条句子组成输入句子向量集合  
 其中,     

2.4    注意力机制

2.4.1    单词级注意力机制

q s x1, x2, · · · ,
xq −→

hi
←−
hi hi xi

1 ≤ i ≤ q hi =
[−→
hi ;
←−
hi

]
{hhh1,hhh2, · · · ,hhhq}

H

C

本文使用 BiLSTM网络结合单词级别注意力机制的

方法获得有标注实体的上下文表示 .  长短期记忆网络

(LSTM)的 “门” 设计可以学习长期依赖信息, 通过门来控

制输入信息流入记忆细胞的比例, 以及从以前的状态中忘

记信息的比例. BiLSTM网络包含两个子网络, 一个称为

前向 LSTM, 另一个称为后向 LSTM, 这是两个不同参数

的网络. 对于给定的包含  个单词的句子   = ( 
 ), 用两个 LSTM结构分别计算句子中每个单词的左上

下文表示  和右上下文表示  .   为单词  的上下文

信息 (  ), 连接其左右上下文表示为:   .

将 BiLSTM 网络产生的向量集合  组合

成矩阵  . 根据文献 [20]中所提的方法, 我们应用单词级

别的注意力机制, 让模型选择信息更丰富的单词进行训练.
最终语义上下文表示  由这些向量的加权和组成:

G = tanh(H) (3)

α = Softmax(wTG) (4)

C = HαT (5)

H ∈ Rds×q ds
q w w α
C ds q ds

  , 其中  是 LSTM网络隐藏单元的个数,
 是句子单词个数,   是一个预训练的参数向量.   、  、
 的维度分别是  、  、  .

2.4.2    实体级注意力机制

n

α

根据之前获得的映射类别集合, 组合有标注实体类别

的语义特征得到无标注实体类别的近似语义特征. 这里我

们采用实体级别的注意力机制进行特征组合. 根据类别语

义相似的实体其上下文语境也应该相似的特点, 我们采用

第 2.2节的方法选择  个有标注实体类别组合成无标注实

体类别的映射类别集合, 每个有标注实体类别在集合中的

权重根据相似度大小分配, 与无标注实体类别最相似的实

体类别在最后形成的总特征中权重最大. 相似度权重  计
算方法如下:

αi =
exp(ei)
n∑

k=1

exp(ek)
, 1 ≤ i ≤ n (6)

ei t
′

m

ti t
′

m αi

其中,   是无标注实体类别  的的映射类别集中的实体

类别  与  的语义相似度.   为归一化后的语义相似度

权重值. 获得每个有标注实体类别的权重后, 将有标注实

体类别语义特征进行组合, 用来近似表示无标注实体类别

的语义特征. 语义特征组合公式如下:

Ct′m
=

n∑
i=1

αi × Cti (7)

Ct′m
t
′

m Cti

t
′

m ti

t
′

m Ct′m
Softmax

ŷ

其中,   是无标注实体类别  的上下文语义特征,  

是  的映射类别集合中的实体  基于上节的单词级注意

力机制得到的上下文特征. 最后将基于实体级注意力机制

得到的  的近似上下文特征  输入  分类器预

测其实体类别  :

p̂(y|Ct′m
) = softmax(WCt′m

+ b) (8)

ŷ = argmax p̂(y|Ct′m
) (9)

Softmax
λ θ

实验中本文采用 L2正则化方法防止过拟合,  
的损失函数如下, 其中  代表 L2正则化参数,   代表模型

的所有参数.

J(θ) = − 1

N

N∑
i=1

log2(p̂(yi|Ct′m
)) + λ ∥θ∥2 (10)
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图 2    实体类别映射关系图

Fig. 2    Entity type mapping relation chart
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3    实验

为了证明本文提出方法的优越性, 本节设置了几组对

比实验. 通过比较 TLERMAM模型与其他模型在实现跨

领域迁移细粒度实体分类任务时的性能, 以及 TLERM-
AM模型在不同迁移规模下的效果来说明本文提出方法的

有效性.

3.1    数据集

本文使用公开的 FIGER数据集[13] 对模型进行评价.
FIGER是用于英文细粒度命名实体分类的数据集, 包含标
准的训练集和测试集. FIGER数据集包含 113种细分的细
粒度实体类别. FIGER数据集的训练数据的获取使用了远
程监督方法, 通过映射语料库 (维基百科)的语料与 Free-
base等知识库中的相同实体自动生成. FIGER数据集的
测试数据主要是由 Ling等手动标注的新闻报道句子组成.

我们使用 Shimaoka等[15] 提供的处理后的 FIGER数
据集进行实验. 每条训练数据包含实体 mention的起始位
置、终止位置、句子、mention和实体 label. 由于远程监督
方法在为实体打标签时未考虑实体的上下文, 导致一个实
体可能有多个标签, 这种噪声数据会影响模型的性能, 因
此我们在原始数据集的基础上过滤掉了含有多个标签的句
子, 实体类数同时减少.

3.2    评价指标

本文采用准确率 (Accuracy, Acc), 宏平均 F1 值

(Macro-averaging F1-Measure, Macro F1) 和微平均

F1值 (Micro-averaging F1-Measure, Micro F1)评价模型

性能. 现存的细粒度实体分类模型中广泛使用以上三种评

价方法.
根据样例的真实类别与模型预测类别的组合, 可以分

为真正例、假正例、真反例和假反例, 如表 1所示.

  
表 1    混淆矩阵

Table 1    Confusion matrix

预测情况

正例 反例

真实情况
正例 TP (真正例) FN (假反例)

反例 FP (假正例) TN (真反例)

 

精确率 (Precision, P)、召回率 (Recall, R)、F1值和准

确率 (Acc)的计算公式如下:

P =
TP

TP + FP
,R =

TP

TP + FN
,F1 = 2× P ×R

P +R
(11)

Acc =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(12)

宏平均 F1值, 先计算每一个实体类的统计指标值, 然
后再对所有类求算术平均值, 计算公式如下:

F1Macro =
1

n

n∑
i=1

F1i (13)

n F1i i其中,   为实体类别的数量,   表示第  类实体的 F1值.
微平均 F1值, 对测试数据中的每一个进行不分类统

计, 然后计算相应指标. 计算公式如下:

PMicro =

n∑
i=1

TPi(
n∑

i=1

TPi +
n∑

i=1

FPi

) (14)

RMicro =

n∑
i=1

TPi(
n∑

i=1

TPi +
n∑

i=1

FNi

) (15)

F1Micro = 2×
(
PMicro ×RMicro

PMicro +RMicro

)
(16)

3.3    实验设置

本文实验采用 Tensorflow框架, 并使用 NVIDIA的

1080显卡进行了加速. 其他实验设置情况如下:
1)预训练词向量. 与随机初始化的词向量相比, 使用

预训练的词向量可以取得更好的效果. 本文采用了 300维
的实值向量表示单词的词向量. Glove词向量模型[21] 是一

种广泛使用的词向量模型, 其基于词共现结构以无监督的

方式学习单词的向量表示, 具有比较优秀的准确性, 因此

本次实验我们使用了 Glove词向量模型.

Lr, Dp, Ds

B, Pi

Po, λ.

2)参数设置. 模型的超参数包括 Adam Optimizer的
学习速率  位置嵌入维度  LSTM层  的状态大小,
批大小  LSTM层的输入丢失保持概率  和输出丢失保

持概率  L2正则化参数  通过评估每个数据集的开发

集上的模型性能获得的这些超参数的值可以在表 2 中

找到.

  
表 2    超参数设置

Table 2    Hyper-parametric settings table

Lr Dw Dp B Pi Po λ 

0.0002 180 85 256 0.7 0.9 0.0

 

3.4    相似领域的算法对比

A′.

我们将 FIGER集中每一个实体大类中的多个子类别

随机分成了两组, 得到了两个完全不同的实体类别集合

A和  接着我们将 FIGER数据集的句子语料根据划分

的两个实体类别集进行分割, 由于已经过滤掉包含标签的

噪声数据, 所以此时不会出现无法归类的句子. A作为源

领域 ,  其所对应的句子集合作为有标注数据集 ,  隐去

A′对应的句子集的标注信息, 将其作为无标注的目标领

域, 数据集规模见表 3.

  
表 3    数据集规模表

Table 3    Datasets size table

有标注数据集 (源领域) 无标注数据集 (目标领域)

类别数量 50 30

mention 数量 896 914 229 685

Token 数量 15 284 525 3 929 738
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本节将本文提出的 TLERMAM模型与其他先进的命

名实体识别模型进行了对比. TransNER模型是 Lee等[17]

提出的一种用于迁移命名实体识别的模型. FNET模型是

Abhishek等[18] 等提出的一个可用于细粒度实体分类的迁

移 NER模型. 当目标领域的句子集合完全无标注时, 我们

用实体类别集 A 对应的标注句子集训练 TransNER 和

FNET模型. 在训练 TLERMAM模型时, 我们将映射实体

的句子语料、各映射实体类别与目标实体类别的相似度信

息以及目标实体类别标签一同输入模型, 采用第 2节的方

法训练模型, 然后在测试集上对三种算法进行对比, 对比

结果如表 4所示.

  
表 4    无标注领域不同模型对比实验

Table 4    Comparative experiment of different models in
unlabeled field

模型 Acc Macro F1 Micro F1

TransNER 0.051 0.035 0.041

FNET 0.026 0.027 0.028

TLERMAM 0.369 0.290 0.355

 

我们从 A′中抽取少量句子增加标注 (大约 10 %)作
为稀疏标注语料, 借助稀疏标注语料, 在之前已有的模型

基础上, 继续训练 TransNER、FNET和 TLERMAM模

型, 并在测试集上测试效果. 实验对比结果如表 5.

  
表 5    稀疏标注领域不同模型对比实验

Table 5    Comparison experiment of different models in
the field of sparse annotation

模型 Acc Macro F1 Micro F1

TransNER 0.500 0.337 0.534

FNET 0.523 0.329 0.447

TLERMAM 0.805 0.487 0.805

 

从表 4和表 5中可以看出, 无论是在无标注语料的情

况还是有稀疏标注语料的情况, TLERMAM模型表现出

的效果比 TransNER和 FNET都要好. 在目标领域完全无

标注语料时, 我们的模型从跨领域的映射实体的上下文中

提取到了无标注实体的近似语义特征, 将其用于训练目标

领域的实体分类, 从而取得了比其他算法更好的效果. 在
目标领域具有稀疏标注语料时, 我们采用迁移算法构建的

模型比其他两种算法 (先基于其他领域的语料训练一个模

型, 再基于稀疏语料调参)同样具有更好的效果. 另外, 从
实验结果可以看出 TLERMAM模型宏平均值均明显低于

微平均值, 这是因为 FIGER数据集各类实体语料数量并

不平均. 部分目标实体映射实体语料不足, 导致其特征表

示不能有效表达目标实体的语义, 模型对其的识别效果较

差, 拉低了整体的平均值.
为了验证两个领域规模的差异大小对模型性能的影

响, 本节做了以下对比实验. 迁移规模指源领域与目标领

域之间实体数量的比例, 我们设置了几种不同的迁移规模,
逐渐减少目标无标注实体集合的大小, 增大有标注领域实

体集合的大小.
我们还比较了不同映射类别集合大小 (window)对模

型性能的影响. 同时, 为了与固定的 window对比, 我们采

用了设置阈值选取映射实体的方法, 只选用与目标实体类

别的语义相似度大于某一阈值的映射实体类别. 实验结果

如图 3.
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图 3   迁移规模与实体类别映射集规模对比图

Fig. 3    Transfer scale and entity type mapping set scale contrast

chart
 

从图 3中得出的实验效果可以看出, 随着有标注领域

数据集比例的增加, 模型效果也在提高, 因为源领域的有

标注实体类别越多, 就可以为目标领域提供更多的相似实

体类别, 为目标领域提供更接近的语义特征, 使无标注实

体类别的近似语义特征与真实语义接近.
另外, 当 window为 3 (即目标实体类的映射类别集的

类别数为 3)时比 window为 1和 5时, 实验效果都要更好,
说明单纯的扩大映射类别集的元素数量并没有使模型性能

提升, 反而使效果下降, 原因是新增加的映射实体类别与

目标实体类别相似度较低, 增加较低相似度的映射实体类

别会给目标实体类别带来噪声, 使模型训练时偏移目标实

体类别的真实语义, 导致预测准确度下降. 在当前数据集

情况下, 经过反复实验证明, 在 window为 3时, 效果最好.
θ

θ

最后, 设置语义相似度阈值  后模型效果较固定窗口

数量总体上更好, 这表明只选取与目标实体类别更相似的

有标注实体类别组合得到的目标实体类别的语义特征更接

近真实, 这虽然会导致每个无标注实体类别的映射实体类

别集合大小不固定, 但映射集合中的实体类别更为可靠,
它们的语义特征与目标实体类别更接近, 有利于获得与目

标实体类别更相近的语义特征. 在当前数据集情况下, 经
过反复实验证明, 在阈值   = 0.33时, 效果最好.

3.5    无关领域的算法对比

为了验证本模型的通用性, 我们构造了两个看似无关

的领域集合, 从 FIGER数据集中抽取了一个军事领域集

合作为无标注目标领域, 又抽取了一个文化领域数据集作

为源领域. 其中军事领域共有 9种实体类别, 文化领域共

有 25种实体类别. 各领域实体类别见表 6, 数据集规模见

表 7.
以军事领域作为迁移的目标领域, 文化领域作为源领

域. 对军事领域的每类实体, 使用文化领域的实体对其做

映射, 构建映射类别集, 映射 window选取为 3. 使用 TL-
ERMAML模型与其他先进的命名实体识别模型 (Trans
NER模型、FNET模型)进行对比. 对比实验见表 8和表 9.

从表 8和表 9中可以看出, 在两种对比实验中 TLER-
MAM模型均取得更好的效果. 由于军事领域和文化领域

实体类别的相似度较低, 模型获取得的近似特征有限, 因
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此实体类别的识别效果低于第 3.4节相似领域的模型效果,
但是仍然较其他算法有很大优势, 从而也证明了本文算法

的适用范围不仅局限在相似领域.

4    结论

本文提出了一种基于迁移学习的跨领域细粒度实体分

类的方法, 通过构建有标注领域的实体类别与无标注领域

的实体类别间的语义映射关系, 借助源领域的标注信息构

造目标领域的映射语义特征, 并结合注意力机制实现迁移

学习. 通过对比实验证明, 当源领域与目标领域越接近且

源领域语料更丰富时, 在目标领域的实体分类效果越好.
同时, 实验证明我们的方法不仅可以在完全没有标注语料

领域进行命名实体识别任务, 在有稀疏标注语料的领域同

样可以更好地完成实体分类任务.
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