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摘　要：命名实体识别是信息抽取中的一项基础性任务，如何利用丰富的未标注语料来提高实体识别的指标
是该领域一个重要的研究方向。基于条件随机场提出一种将主动学习与自学习相结合的方法———ＳＡＣＲＦ，通
过设置置信度函数和２Ｇｒａｍ频度阈值来选取样本，并采用人工与自动相结合的方式进行标注来扩展训练语
料。实验表明，该方法在提高实体识别的精确率和召回率的同时，能够显著地降低人工标注的工作量。
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　　命名实体识别是信息抽取的一项关键子任
务，是指在非结构化文本中提取出代表现实世界

中具体或抽象的实体（人名、地名、组织机构名

……）的词或者词串。命名实体识别的主要方法

有基于规则和统计两类，其中基于统计的方法由

于其在处理大规模语料中表现出的优异性能而成

为主流方法。在所有统计方法中，有监督方法使

用人工标注的训练语料训练模型来抽取命名实

体，性能最好，但这类方法过分依赖于标注语料，

而大规模标注语料的获取是非常困难的。与此相

对应，未标注语料是充足的，规模巨大的。如何有

效地利用未标注语料对于提高命名实体识别系统

的实用性具有巨大的意义。

常见的利用未标注语料来提高学习性能的方

式有两种：半监督学习和主动学习策略。在半监

督学习中，学习器自行利用未标记实例改善训练

模型的泛化能力，整个学习过程不需人工干预。

自１９９４年Ｓｈａｈｓｈａｈａｎｉ［１］使用未标注语料对半监

督学习进行研究以来，已有大量的学者对相关技

术进行了研究，如 Ｏｌｉｖｉｅｒ［２］提出的自学习方法，
Ｂｌｕｍ 等［３］ 提 出 的 协 同 训 练 方 法 以 及

ＴｒｉＴｒａｉｎｉｎｇ［４］、ＣｏＦｒｏｅｓｔ［５］、ＣｏＴｒａｄｅ［６］等提出的协
同学习改进方法，Ｂｌｕｍ［７］和 Ｚｈｕ［８］等提出的图的
分割方法等。

主动学习的思想是分类器自动从未标注语料

中选取最有训练价值的实例提交人工标注并加入

到训练集中改善分类器的性能。主动学习可以避

免花费代价去标注对进一步学习帮助不大的样

本，从而可以缩减分类模型的规模和训练时间。

主动学习的思想已经成功地应用于自然语言处理

领域，如构建语料库［９］，文本分块［１０］等。

这两种方法尽管在有效利用未标注语料进行

实体识别方面取得良好的效果，但各自存在问题。

半监督方法不需要人工参与，在不断扩展训练实

例的同时也会将错误累积，使最终的分类器精度

降低。主动学习依赖于人工标注，当面对大规模
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语料时，其代价是不可接受的。一种有意义的思

路是将两种思想结合，在英文处理领域，已有部分

学者开始这方面的尝试［１１－１２］，但在中文的命名实

体识别领域相关研究还很少。本文提出的

ＳＡＣＲＦ（ＳｅｌｆｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｔｈＡｃｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄｏｎ
ＣＲＦ）方法以条件随机场（ＣｏｎｄｉｔｉｏｎａｌＲａｎｄｏｍ
Ｆｉｅｌｄｓ，ＣＲＦ）作为基础分类器，将主动学习与自学
习方法结合，在保证识别精度的同时极大地降低

了人工标注的代价。

１　预备知识

１．１　基于条件随机场地命名实体识别

命名实体识别可以看作是一个标注问题。条

件随机场［１３］是一种优秀的解决序列标注问题的

模型，并且可以避免最大熵等模型会产生的标记

偏置问题。

使用条件随机场进行命名实体识别有以下

几个过程：确定标注序列集，获得特征函数集，

制定特征模版，模型参数估计，数据预测。标注

集一般采用｛Ｂ，Ｉ，Ｅ，Ｏ｝符号集来标注实体的首
字、中间部分、最后一个字符以及非实体部分。

特征函数是一个二值函数，将上下文特征、词性

特征、外部特征等进行数字化表示。特征模版

为特征函数的生成提供一个统一的模式，可以

方便选择所需要的特征以及特征间的组合。后

续步骤通过选定的特征对训练集训练生成模型

进行实体的预测。

１．２　主动学习

主动学习是一种样本选择技术，能够通过筛

选最有标注价值的样本来减少人工标注工作量，

同时可以减小分类器学习时的计算规模。其理论

依据是通过降低统计学习的期望误差率来对训练

数据优化选择［１４］。未知数据的期望错误率表

示为

∫ＸＥ［（^ｙ（ｘ，Ｄ）－ｙ（ｘ））２｜ｘ］ｐ（ｘ）ｄｘ （１）

其中Ｄ表示标注的训练样本集合，ｘ是一个未标
注的样本，ｙ（ｘ）是它的标注结果。如果将期望错
误率切分，可以分为三部分：噪声产生的偏差，学

习器的偏差以及学习器的方差。可以形式化的证

明，主动学习可以降低后两项偏差，因此可以降低

期望错误率。

１．３　自主学习

在自主学习中，首先利用标记数据集训练出

初始分类器，使用该分类器对一些未标记数据进

行标记，将可信度最高的一些标记新示例放入到

标记数据集中再在新标记数据集上进行下一次训

练直到满足截止条件为止。自学习同主动学习的

区别在于样本的选择，前者是选出当前模型所能

够区分的具有最大可信度的样本作为标注样本进

行下一轮迭代，后者则是选出当前模型不确定性

最大的样本来进行人工标注扩展。相比较而言，

自学习属于半监督学习，主动学习则属于有监督

学习。由于自学习的初始分类器是一个弱分类

器，因此不可避免地会在迭代过程中不断地累积

错误，但是自学习是最简单的半监督方法，可以方

便地与其他方法组合使用。

２　主动学习与自学习结合的实体识别

主动学习方法可以充分利用人工标注的结果

扩充训练集，并且大大减少了人工工作量，但是该

方法返回的句子中并不是每个字符对于训练都有

着积极的意义。在每个句子中有相当大的部分的

字符（词语）是非实体词，同时有很多字分类器已

经给出了正确的分类结果，将所有字符进行重新

标记是对人力的严重浪费。基于此，我们结合主

动学习与自学习的优势，提出了基于ＣＲＦ的实体
识别算法 ＳＡＣＲＦ，来减少人工标注的工作量。该
算法的框架如图１所示。算法以主动学习框架为
基础，以ＣＲＦ作为分类器，迭代地从未标注扩展
语料库中抽取标注价值大的样本，并采用自学习

与人工标注混合的标注方式将样本加入训练集

中，扩展分类模型。

图１　ＳＡＣＲＦ算法框架
Ｆｉｇ．１　ＦｒａｍｅｗｏｒｋｏｆＳＡＣＲＦ

·３８·
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２．１　基于置信度的主动学习

在实体识别阶段，为了避免分词工具的错误带

来的影响，基于字的识别策略，我们使用标注

｛ＰＥＲ－Ｂ，ＰＥＲ－Ｉ，ＬＯＣ－Ｂ，ＬＯＣ－Ｉ，ＯＲＧ－Ｂ，
ＯＲＧ－Ｉ，Ｎ｝，分别表示人名、地名、组织机构名的
第一个字和后面的字符以及不属于上三类实体的

字。使用ＣＲＦ对标注语料训练，并对未标注语料
的每个字进行预测，根据式（１）计算字ｗ属于７个
不同标注的概率ｐｉ（ｗ）（ｉ＝１，２，３）。在主动学习过
程中，我们使用基于置信度的学习策略，使用字 ｗ
的最大预测概率ｐ０＝ｍａｘｐｉ（ｗ）作为置信度。如果
ｐ０小于某个阈值，则认为当前模型没有足够的信
心来判断当前字的类别，因此该字具有较大的标

注价值。

一般的基于置信度的主动学习先计算每个字

的置信度，然后对一个句子的所有字进行加权求

和来计算句子的置信度［１５］。但是由于一个句子

中大部分字符都是非实体字，因此对所有字进行

加权求和来返回整个句子并不能凸显出有可能是

实体词的字符的特殊性。我们采取的策略是首先

设定一个置信度阈值 ε，当语句 Ｌ中有某个字
ｃｏｎｆ（ｗｉ）＜ε时，则认为 Ｌ具有较高的训练效用，
将Ｌ作为候选样本加入候选池。

２．２　样本选择

并不是所有候选池中的样本都会作为最终的

标注样本输出，因为每个字都是在一定的上下文

环境中出现的，如果某个字的置信度很低但是在

所有的语料中出现的频率非常低，就没有必要将

其进行标注。因此，我们在系统中引入二元语法

模型，首先获取了所有语料的２Ｇｒａｍ统计词表，
对于Ｌ中每个满足 ｃｏｎｆ（ｗｉ）＜ε候选字 ｗｉ，查询
其前后两个字与它本身（（ｗｉ－１，ｗｉ），（ｗｉ，
ｗｉ＋１））在语料库中出现的频度之和ｆ，如果 ｆ大于
设定的阈值 ｆ０，则认为（ｗｉ－１，ｗｉ，ｗｉ＋１）这三个字
符具有较大的标注价值，从池中选择 Ｌ作为标注
样本。综合以上所述，扩展集中语句 Ｌ的判别函
数可以表示为

ｆ（Ｌ）＝∑
ｗｉ∈Ｌ
ｓｇｎ（ｃｏｎｆ（ｗｉ）－ε）

×ｓｇｎ（ｆｒｅ（ｗｉ－１，ｗｉ）＋ｆｒｅ（ｗｉ，ｗｉ＋１）－ｆ０）（２）
其中

ｓｇｎ（ｘ）＝
１　ｘ＞０
０　{ 其他

如果ｆ（Ｌ）＞０，则选择Ｌ作为标注样本。

２．３　自学习与人工混合的样本标注

对于某个样本，很大一部分子序列使用当前

的模型已经能够准确地预测，这时完全可以采用

自学习的方法对这部分序列进行自动标注。具体

来说，对于样本Ｌ，将集合Ｗ＝∑（ｗｉ－１，ｗｉ，ｗｉ＋１）
提交人工标注，剩余的字符集合为

Ｖ＝ ∑
ｗｊ∈Ｌ＆ｗｊＷ

ｗｊ （３）

依次计算 ｃｏｎｆ（ｗｊ），如果 ｃｏｎｆ（ｗｊ）＞μ（μ为
设定的置信度阈值），使用模型对 ｗｊ的预测自动
标注，否则提交人工标注。

算法的流程如下：

输入：少量的标注语料Ｌ，大量的未标注语料Ｕ，ＣＲＦ特征

模版Ｔ，２－Ｇｒａｍ词表Ｇ，置信度阈值ε，μ（μ＞ε），频度阈

值ｆ０，集合Ｈ，Ｗ。

过程：

１．选取适当的特征，使用模版 Ｔ，将 Ｌ在 ＣＲＦ上进行训

练，获得模型Ｍ；

２．将Ｕ以句子为单位进行切分，并使用 Ｍ对 Ｕ进行预

测，获得三元组＜ｗ，ｔａｇ，ｐ＞集合，其中，ｗ是字符，ｔａｇ

是预测结果，ｐ是预测概率；

３．对Ｕ中的每个句子Ｌ，根据式（２）计算ｆ（Ｌ），若ｆ（Ｌ）＞

０，将Ｌ加入Ｈ，将（ｗｉ－１，ｗｉ，ｗｉ＋１）加入集合Ｗ；

４．对Ｈ中每个样本Ｌ中的字ｖ进行判别，如果 ｃｏｎｆ（ｖ）＞

μ，并且ｖＷ，则将ｖ的ｔａｇ作为 ｖ最终的标注，否则提

交人工标注；

５．将Ｈ从Ｕ中抽取出来，加入到Ｌ中；

６．迭代上述过程直到Ｕ为空或性能指标收敛。

输出：训练模型Ｍ。

３　实验与分析

实验采用１９９８年１月的《人民日报》（约３万
句）作为语料库，该语料库由北大富士通标注，是中

文处理常用的标注语料。实验中将其分为三部分：

训练集，测试集，扩展集。其中，初始训练集和测试

集都是１０００句语料，根据实验内容的不同，扩展集
规模会有变化。实验首先对语料做简单的预处理，

主要是将原来的标注改为｛ＰＥＲ－Ｂ，ＰＥＲ－Ｉ，
ＬＯＣ－Ｂ，ＬＯＣ－Ｉ，ＯＲＧ－Ｂ，ＯＲＧ－Ｉ，Ｎ｝标注集。
由于扩展集应为未标注集，在实验中没有使用扩

展集的标注特性。

实验中条件随机场的训练和测试采用工具包

ＣＲＦ＋＋，为避免分词错误对实验结果的影响，实
验基于单个字来进行训练和测试。选取的上下文

窗口大小为２，实验中采用的模版及其对应的意
义如表１所示。
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表１　模版及其意义
Ｔａｂ．１　Ｔｅｍｐｌａｔｅｓａｎｄｍｅａｎｉｎｇｓ

模　版 意　义 模　版 意　义

Ｕ００：％ｘ［－２，０］ 当前字前第二个字 Ｕ０５：％ｘ［－２，０］／％ｘ［－１，０］／％ｘ［０，０］ 前两个字与当前字组合

Ｕ０１：％ｘ［－１，０］ 当前字前第一个字 Ｕ０６：％ｘ［－１，０］／％ｘ［０，０］／％ｘ［１，０］ 前后两字与当前字组合

Ｕ０２：％ｘ［０，０］ 当前字 Ｕ０７：％ｘ［０，０］／％ｘ［１，０］／％ｘ［２，０］ 后两个字与当前字组合

Ｕ０３：％ｘ［１，０］ 当前字后第一个字 Ｕ０８：％ｘ［－１，０］／％ｘ［０，０］ 前一字与当前字组合

Ｕ０４：％ｘ［２，０］ 当前字前第二个字 Ｕ０９：％ｘ［０，０］／％ｘ［１，０］ 后一字与当前字组合

　　模版的意义是选取当前字的上下文窗口内的
字以及这些字的组合作为特征。实验中采用的性

能指标包括常用的准确率 Ｐ、召回率 Ｒ、Ｆ值以及
总的标注量。具体定义为

Ｐ＝Ｎ１／Ｎ２
Ｒ＝Ｎ１／Ｎ３

Ｆ＝（β
２＋１）×Ｐ×Ｒ
Ｒ＋β２×Ｐ

（β＝１









 ）

（４）

式中，Ｎ１是标注正确的实体数，Ｎ２是标注的实体
数，Ｎ３是实际的实体数。我们进行了多组对比实
验来证明方法的有效性，实验中当输出的总的Ｆ值
收敛时（前后两次Ｆ值之差小于０．０１）停止迭代。

实验一

第一组对比实验，将 ＳＡＣＲＦ方法（方法一）、
随机主动学习方法（方法二）、完全自学习方法

（方法三）、扩展集完全标注训练预测（方法四）进

行对比，扩展集规模为５０００句，以直接用训练集
模型对测试集进行预测的结果作为基准。方法一

的参数设置为ε＝０．５，μ＝０．９９，ｆ０＝３０，方法二
每次迭代过程中随机选取与方法一相同数量的样

本，通过主动学习的方式进行标注扩展到训练集

中，方法三每次选择置信度大于０．９９的样本直接
加入到训练集中，方法四则将所有的扩展集标注，

训练生成模型并进行预测。实验结果如表２，其
中Ｐ、Ｒ、Ｆ以及总的Ｆ值Ｆａｌｌ都是取百分数，Ｗ代
表万。

表２　实验一数据
Ｔａｂ．２　Ｄａｔａｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ１

方法
Ｐ Ｒ Ｆ

ＰＥＲ ＬＯＣ ＯＲＧ ＰＥＲ ＬＯＣ ＯＲＧ ＰＥＲ ＬＯＣ ＯＲＧ
Ｆａｌｌ

选择

样本

标注量

（字）

一 ９１．８３ ８７．２６ ８５．２６ ４４．２９ ５３．７３ ６２．６７ ５９．７６ ６６．５１ ７２．２４ ６６．８７ ８０６ １．７７Ｗ

二 ８９．６７ ８７．５４ ８４．６６ ３７．７７ ４２．６６ ５３．４１ ５３．１５ ５７．３６ ６５．５０ ５８．９０ ８０６ ５．６３Ｗ

三 ８４．２５ ８８．８８ ７３．９８ ２６．９０ ２９．６６ ３０．８１ ４０．７８ ４４．４８ ４３．５０ ４３．４５ １３６２ ０

四 ９０．１４ ８８．５８ ９１．３８ ５７．２０ ６１．７４ ６４．６７ ６９．９９ ７２．７６ ７５．７３ ７３．０１ ５０００ ３５．１２Ｗ

ＢＬ ８３．４７ ８８．６５ ７３．８６ ２７．４４ ２８．９６ ３２．３８ ４１．３０ ４３．６６ ４５．０２ ４３．５７ ０ ０

　　图２是三种实体总的 Ｆ值与迭代次数的关
系，横坐标为迭代次数，纵坐标为Ｆ值。

迭代次数

图２　各种方法Ｆ值对比
Ｆｉｇ．２　Ｆｍｅａｓｕｒｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄｓ

从以上的实验数据可以看出，简单的自学习方

法实验指标基本与基线相同，甚至有些指标比基线

还要低，这是因为自学习仅依据训练集扩展，所增

加的样本的训练效用与训练集类似，同时由于训练

集本身的覆盖率有限，在扩展过程中不可避免地会

引入错误，因此反而会使Ｆ值降低。方法二同基线
相比，性能有了大幅提高，这是因为加入了主动学

习这一过程，但是随机选择样本会遗漏一些标注效

用大的样本，以及重复选择与训练集有相似训练效

用的样本，因此方法二选择的８０６条样本的“含金
量”并不高。ＳＡＣＲＦ克服了随机选取的两个弊端，
并使用了自学习来进行自动标注，因此在相同样本

数量的前提下Ｆ值比方法二高出８个百分点，标注
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量却仅是方法二的１／３。方法四与基线相比Ｆ值提
高了３０％，ＳＡＣＲＦ比基线提高了２４％，但是后者的
标注样本仅是前者的１７％，标注工作量仅是前者
的５％。也就是说，通过 ＳＡＣＲＦ方法选择出的
１７％的标注样本对于提高预测性能贡献率为８０％，
而需要人工标注的字符仅是所有字符中的５％，这
突出反映出ＳＡＣＲＦ的有效性。

实验二

第二组对比实验，对比不同置信度阈值 μ对
于实验性能和标注量的影响。参数设置为 ε＝
０５，ｆ０＝３０，扩展集的规模为７０００，实验结果如
表２所示。图３表示的是总的Ｆ值和标注量与迭
代次数的关系。

表３　实验二数据
Ｔａｂ．３　ＤａｔａｏｆＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔ２

μ
Ｐ Ｒ Ｆ

ＰＥＲ ＬＯＣ ＯＲＧ ＰＥＲ ＬＯＣ ＯＲＧ ＰＥＲ ＬＯＣ ＯＲＧ
Ｆａｌｌ

选择

样本

标注量

（字）

１．０ ９１．４８ ８７．９０ ８５．２６ ４６．７３ ５８．１９ ５９．６２ ６１．８７ ７０．０２ ７０．１７ ６８．５１ １３７５ ７６７８２

０．９９ ９３．００ ８５．７４ ８６．４７ ４３．３４ ５５．６１ ６５．１９ ５９．１２ ６７．４７ ７４．３４ ６７．８９ １２３６ ２４５８３

０．９８ ９２．８１ ８５．０３ ８４．４３ ４２．１１ ５３．１４ ５３．６２ ５７．９４ ６５．４１ ６５．５９ ６４．０４ １２６１ ２００７８

０．９５ ９３．０１ ８５．９２ ８５．２３ ３７．９１ ４７．８７ ５０．９９ ５３．８６ ６１．４９ ６３．８１ ６０．６８ １０８３ １３３１７

迭代次数　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　　迭代次数
图３　不同μ值对应的Ｆ值与标注量

Ｆｉｇ．３　Ｆｍｅａｓｕｒｅａｎｄａｎｎｏｔａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔμ

　　μ的作用在于控制系统通过自学习进行自动
标注的比例，如果使用传统的主动学习方法，即不

自动标注而完全使用手工标注，可以设置 μ＝１。
通过观察发现，通过自学习进行自动标注可以大

大降低人工标注量。当阈值为０．９９时，Ｆ值曲线
与完全标注基本重合，而标注量仅为完全标注的

１／３。阈值为０．９８时，标注量仅为完全标注的四
分之一左右，而进一步降低阈值所降低的标注量

则并不明显。但是减少标注量会造成 Ｆ值的降
低，阈值为０．９８时同完全标注相比，Ｆ值降低了３

个百分点，这与它减少的巨大工作量相比是可以

容忍的。相比较而言，阈值０．９５会使Ｆ值降低较
多（约８个百分点），同时标注量的减少并不是很
可观，因此选择阈值 μ并不是越小越好，通过实
验发现，根据数据量的大小，μ在０．９７～０．９９取
值较合适。

实验三

第三组对比实验验证参数ε对于试验性能的
影响，实验中，μ＝１，ｆ０＝３０，扩展集规模为５０００
句，实验结果如表４所示。

表４　实验三数据
Ｔａｂ．４　Ｄａｔａｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ３

ε
Ｐ Ｒ Ｆ

ＰＥＲ ＬＯＣ ＯＲＧ ＰＥＲ ＬＯＣ ＯＲＧ ＰＥＲ ＬＯＣ ＯＲＧ
Ｆａｌｌ

选择

样本

０．３ ９１．７６ ８６．９３ ８５．３８ ３３．２８ ４１．１０ ４７．３１ ４８．８５ ５５．８１ ６０．８９ ５５．９１ １８０

０．４ ９３．４１ ８７．５９ ８５．４６ ４２．３９ ５０．８３ ６１．８２ ５８．３１ ６４．３３ ７１．７５ ６５．４５ ４８５

０．５ ８８．２３ ８７．４５ ８４．７２ ４６．８７ ５５．０７ ５７．７２ ６１．２２ ６７．５８ ６８．６６ ６７．０４ ８５７

０．６ ９２．１１ ８８．８４ ８５．２７ ５０．８１ ５９．９１ ６３．９３ ６５．４９ ７１．５６ ７３．０７ ７０．６５ １２６９

０．７ ９１．８８ ８８．６１ ８９．０３ ５６．９２ ６１．４７ ６４．０３ ７０．３０ ７２．５８ ７４．４９ ７２．６５ １５８７
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　　参数ε可以控制需要标注的样本数量，ε要
满足ε＞１／７，因为ＣＲＦ选择的标注是７个概率值
中最大的一个。如果ε＝１，相当于将扩展集中所
有的句子完全标注，就退化为实验二中的方法四。

从以上数据中可以分析出，随着ε的不断扩大，标
注的样本数基本是线性增长的，而 Ｆ值的变化近
似地服从对数函数曲线，增长越来越缓慢。根据

实验二可知，当 ε趋近于 １时，其将会收敛于
７３％附近。在具体应用中可以根据指标要求和数
据规模综合考虑ε的大小，如果结果要求精度较

高且未标注积集规模不大，可以选择０．６或０．７
等较大的值，但最好不要超过０．７，因为继续增大
的话，Ｆ值提升的空间已经非常有限了。如果扩
展集的规模较大，就应该首先考量人工标注量，此

时宜选择略小的ε值。
实验四

第四组对比实验验证参数 ｆ０对于试验性能
的影响，实验中，ε＝０．５，μ＝１，扩展集规模为
５０００句，实验结果如表５所示。

表５　实验四数据
Ｔａｂ．５　Ｄａｔａｏｆｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ４

ε
Ｐ Ｒ Ｆ

ＰＥＲ ＬＯＣ ＯＲＧ ＰＥＲ ＬＯＣ ＯＲＧ ＰＥＲ ＬＯＣ ＯＲＧ
Ｆａｌｌ

选择

样本

０ ９１．４６ ８７．５７ ８９．８７ ５０．９５ ５７．９２ ６１．６１ ６５．４４ ６９．７２ ７３．１１ ６９．８１ １０６４

１０ ９０．８４ ８７．６８ ８５．９４ ４９．８６ ５８．１４ ６１．０９ ６４．３８ ６９．９１ ７１．４１ ６９．２５ ９８３

２０ ８７．８７ ８８．３１ ８８．０１ ４８．２３ ５６．８５ ５８．６７ ６２．２８ ６９．１７ ７０．４１ ６８．５６ ９１１

４０ ９１．４８ ８７．７８ ８６．７６ ４６．７３ ５５．２３ ６０．６７ ６１．８７ ６７．８１ ７１．４１ ６７．６７ ８０８

６０ ９３．２０ ８８．１３ ８５．７１ ４６．６０ ５３．８９ ６０．５６ ６２．５１ ６６．８８ ７０．０９ ６６．９４ ７４３

１００ ９５．０５ ８６．８５ ８５．１１ ４４．４２ ５１．４７ ５９．５１ ６０．５５ ６４．６４ ７０．０４ ６５．４０ ６６０

２００ ９３．１５ ８５．６４ ８４．４１ ３６．９５ ４５．５１ ５５．８３ ５２．９１ ５９．４３ ６７．２１ ６０．４６ ４６４

　　参数ｆ０的作用在于甄选出在整个语料库中
经常出现并且标注效用高的样本，我们认为，出现

频率不同的样本对于提高 Ｆ值的贡献率是不同
的。如果模型对于某个样本信心非常低，即通常

意义上的“标注效用”高，但该样本只出现为数不

多的几次（我们称之为“一次性样本”），那么对其

进行标注将对后面的预测没有太大的帮助。为了

验证该假设，我们可以计算相应频度范围内的样

本ｗ对于提高的Ｆ值的平均贡献度 γｗ。γｗ的计
算公式为

γｗ＝
Ｆｉ－Ｆｊ
Ｃｉ－Ｃｊ

×１０００％ （５）

其中Ｆｉ是ｆ０＝ｉ时的 Ｆ值，Ｃｉ是 ｆ０＝ｉ时标注的
样本数，ｗ是频度位于［ｉ，ｊ）内的样本，当 ｆ０→∞
时，选择的标注样本为 ０，根据实验一，Ｆ∞ ＝
４３５７％。由以上数据可以得到表６。

表６　不同区间对应的贡献度
Ｔａｂ．６　Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｔｅｒｚｏｎｅ

区间 ［０－１０） ［１０－２０） ［２０－４０） ［４０－６０） ［６０－１００） ［１００－２００） ［２００－∞）

γｗ ０．０６９ ０．０９５ ０．０８６ ０．１１２ ０．１８５ ０．２５２ ０．３６４

　　从上表可以看出一个整体的趋势，出现频度
越高的样本对于提高 Ｆ值的贡献度越高，从而验
证了假设的正确性。可以预见，规模越大的语料，

这个规律体现得越明显。因此通过选取适当的

ｆ０，可以在保持 Ｆ值稳定的同时进一步降低标注
工作量。在本实验中 ｆ０的数值是根据《人民日
报》语料库设置的，ｆ０取经验值 ２０～４０比较适
合，但在实际应用中应根据语料库的规模灵活

调整。

通过以上４个实验可以发现，当迭代次数达

到４次的时候，Ｆ值已经趋于收敛，当面对的数据
规模巨大时，训练模型的时间是很长的，但实际过

程中没有必要等到 Ｆ值完全收敛，可以根据经验
值只进行适当次数的迭代即可。

４　结论

本文提出一种将主动学习与自学习相结合的

中文命名实体识别方法：ＳＡＣＲＦ，该方法以 ＣＲＦ
作为基础分类器，迭代地从未标注语料中提取样

本，标注后扩展到训练集中进行训练。在样本选

·７８·
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择中，采用置信度函数和 ２Ｇｒａｍ频度结合的方
式，筛选出最具有标注价值的样本。主动学习过

程中，将自学习的自动标注与人工标注相结合，极

大地降低了手工标注的工作量，使得较大规模数

据的主动学习具有了可操作性。通过实验验证了

方法的有效性，并对方法中使用的三个参数进行

了分析讨论。

由于本文是为了验证算法的有效性，选取的

特征仅是上下文的字特征，因此预测的准确率、召

回率都相对偏低，为了进一步提高指标，可以采用

加入词性、外部词典等特征或者扩充特征模版等

方法。同时，后续工作还要在不同的数据集上进

一步验证和改进算法，使得算法具有更强的普适

性和健壮性。
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