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陈基

（四川大学计算机学院，成都 610065）

摘要：
互联网的普及和发展，信息资源得到极大的丰富，同时也造成信息过载的问题。人们迫切需要快速准确地获取信息的
技术方法，信息抽取技术就应运而生。 命名实体识别作为信息抽取的一个子任务被提出，受到国内外学者的重视，并
进行一系列研究。 探讨命名实体的概念和意义，对现有的命名实体识别研究进行总结归纳。
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0 引言

MUC-6 第一次提出命名实体识别 [1]，现在在自然
语言处理中已经被广泛使用。 信息抽取就是从非结构
化的文本中（例如，新闻）抽取结构化的数据和特定的
关系。 在定义任务的过程中人们注意到识别信息单元
的名称，像人名、机构名、地名、时间等是必不可少的。
识别上面所说的实体的名称， 就叫做命名实体识别 [1]。
命名实体识别是信息抽取的子任务， 识别的好坏直接
关系到抽取的好坏。

早期的命名实体识别工作,主要识别一般的“专有
名词” [2]，包括三类名词：人名、地名、机构名。 这也是

MUC-6最早定义的任务要识别的名词。 随着研究的进
行，人们对这些名词进行更细致的划分。 对于地名，可
以进行细分为：国家名、省/州、城市名、街道名等 [3]。 类
似的人名可以细分为：政客、演员等[4]。除了识别一般的
专有名词， 人们也开始关注对于特定领域的命名实体
识别。 在生物医学领域，对于基因名、蛋白质名的识别
已经有许多工作在开展，也取得了不错的效果 [5]。 针对
社交媒体文本中存在大量的电影、 歌曲等， 识别电影
名、歌曲名、邮件地址等实体 [6]。 随着研究范围的扩大，
针对不同的特定问题特定领域， 越来越多的实体类型
被提出。

1 技术方法

早期的研究大多数通过人工构造规则的方法，现
在多采用监督学习的方法， 自动构造规则或者进行序
列标注。 监督学习的从发点是从标注好的文档的正负
例里面学习特征， 通过自动学习到的这些特征来识别
命名实体。 1.1 部分对序列标注方法进行更细致的介
绍。 序列标注的方法的主要缺点是需要大量标注好的
语料。 当没办法获取大规模的语料或者代价比较昂贵
时，人们提出其他的解决方法，包括：半监督和无监督
方法。 这两部分内容在 1.2 和 1.3中介绍。

有监督学习方法将命名实体识别看做序列标注问
题 。 序列标注模型包括 ： 隐马尔科夫模型 Hidden
Markov Models (HMM)[7]， 最大熵马尔科夫模型 Maxi鄄
mum Entropy Markov Models (MEMM) 和条件随机场
Conditional Random Fields (CRF)[8]等。 这些模型都是基
于大量的标注语料，定义一系列实体，通过学习得到基
于特征的判别规则。 隐马尔科夫模型描述了一个含有
隐含未知参数的马尔可夫过程， 针对命名实体识别这
里的未知参数为实体类型。

隐马尔科夫模型考虑了上下文信息， 测试时求得
的解是全局最优的解，得到最优的马尔科夫链，这是传
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统分类算法做不到的。 隐马尔科夫模型缺点是假设可
观测变量之间独立，而且限制观测变量是词语本身，限
制了特征的选择。 例如像字数、DF词频、位置等对实体
类型很有预示作用的特征都无法很方便地使用。

最大熵马尔科夫模型只计算给定可观测变量下隐
藏变量的概率， 将模型由隐马尔科夫的生成模型变成
判别模型，克服了隐马尔科夫的模型的缺点，可以方便
使用各种特征。 不过也带来新的问题———标记偏置问
题。

条件随机场模型将最大熵马尔科夫模型里面的条
件概率转化为特征函数的形式，分解为两部分：转移特
征和状态特征。通过训练得到不同特征的权值，测试的
时候一般采用维特比（Viterbi）算法进行求解。 条件随
机场模型克服最大熵马尔科夫模型的标记偏置问题，
不过也带类训练速度偏慢的问题。

在这些模型基础上， 国内外学者针对不同的问题
还提出许多改进的版本：层叠隐马尔科夫模型 [9]、层叠
条件随机场[10]等。

半监督也叫弱监督， 主要的技术叫拔靴法（Boot鄄
strapping），只提供很少的标注数据，例如一些种子用于
开始的学习。例如识别疾病名的系统，需要用户提供一
些样例。然后系统就会搜索包含这些实体的句子，辨别
它们的上下文环境。 接着系统就会寻找其他跟之前样
例有相识的上下文的疾病名。 学习的过程就是不断地
循环这个过程，发现新的上下文，发现新的疾病名，产
生大量的基疾病名和上下文。 辨别上下文环境的方法
包括：M. Collins 和 Singer 采用模板的方式 [11]、A. Cuc鄄
chiarelli 和 Velardi 采用句法分析树 [12]等。 半监督的方
法可以在很少量的标注数据和大量无标注的数据条件
下，取得比较好的效果。

无监督学习最典型的方法是聚类。比如，通过相似
的上下文将不同的命名实体聚到一起。 当然还有其他
的无监督方法，包括：基于外部资源（wordNet） [13]，当针
对某个特定的领域的标注语料没有时候， 可以采用外
部资源比如 wordNet进行迁移学习 。首先，通过词在大
规模语料中的共现，对 wordNet里面的同义词分配一个

实体类型。然后对于给定的文档中一个词，通过比较一
定窗口的上下文，给它分配一个实体类型。基于点互信
息 [14]，将点互信息做为特征对给定的词进行分类，判断
输入哪个类型。 还有基于词汇模板 [15]等。

2 特征

特征是在算法假设下描述词的各种属性。 例如一
个布尔型的特征，如果当前单词是大写则为真，否则为
假。特征一般用特征向量表示，一个维度代表一个特征
取值可以是布尔型、数值型等，整个向量就表示词在假
设条件下所有属性。 特征一般分为三类：词级别特征，
包括词本身是否大小写、前后文的词、词性等；字典级
别特征，判断当前词是否属于某个字典，如地名字典，
姓名字典等；全局特征。

3 评价指标

命名实体识别一般采用这几个评价指标： 精确率
（Precision）、召回率（Recall）和F值。

表 1

精确率 p和召回率 r定义如下：

P= TP
TP+FP

， r= TP
TP+FN

F值是精确率和召回率的调和平均值。

F= 2
1
P + 1

r

4 结语

命名实体识别作为信息抽取的子任务， 从一开始
提出就得到国内外学者的重视，并成为研究热点，取得
众多进展。 本文主要从三类技术方法：监督学习、无监
督学习、半监督学习，介绍了相关的研究工作。 一般文
本的命名实体识别已经相当成熟， 目前大部分命名实
体识别研究，侧重于对特点领域的命名实体，例如生物
医学、社交媒体。
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Survey of Named Entity Recognition
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Abstract：
With the growing popularity and development of the Internet, information resources have been greatly enriched, but also result in informa鄄
tion overload problem. For people's need of technical method that can find out information fast and accurately, information extraction
technology is brought into being. Information extraction is presented as a subtask; named entity recognition is attached great importance.
A series of studies are doing by scholars. Discusses the concept and significance of named entity, and gives a summary to named entity
recognition.
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