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摘要：命名实体识别为推动智能系统建设和科技情报服务起到重要作用。针对领域实体识别存在的标注成本高、

识别准确率不高问题，从引入通用领域信息、削减孤立点影响的角度出发，设计基于语义相似度与不确定性度量的主

动迁移学习方法。该方法结合预训练迁移学习模型来提高分类准确性，通过融合主动学习采样策略来减少标注成本。

利用金融科技和通用领域语料库进行一系列实验，实验结果表明该方法能够有效地提高识别准确率，减少标注成本。
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FinTech Named Entity Recognition Based on Transfer Learning and Active 
Learning
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(Institute of Scientific and Technical Information of China, Beijing 100038)

Abstract: Named Entity Recognition (NER) plays an important role in promoting the construction of 
intelligent systems and scientific and technical information services. Aiming to solve the problems of high 
labeling cost and low recognition accuracy in named entity recognition in special fields, we propose a novel 
sampling framework called Active Transfer Learning based on Semantic Similarity and Uncertainty (ATL-
SSU) from the perspective of adding extra-semantic information in general field and reducing the impact of 
outliers. This method combines a pre-trained transfer learning (TL) model to improve classification accuracy, 
and integrates active learning (AL) sampling strategies to reduce labeling costs. We perform a series of 
experiments on FinTech corpus and general corpus. The results show that our method can effectively improve 
the performance and reduce the annotation costs.
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0 引言

命名实体识别（Named Entity Recognition，

NER），又称作专名识别、命名实体，是指识别

文本中具有特定意义的实体，主要包括人名、地

名、机构名、专有名词以及时间、数量、货币、
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比例数值等。NER是语义知识库、知识图谱的

基本组件，旨在发现自然文本中的专有名词并将

其归类到预定类别中。在大数据时代，面向公开

领域的NER研究相对成熟，已作为知识库构建

的一项关键技术为机器翻译、自动问答等应用

系统提供底层支撑，但在如金融科技（Financial 
Technology，FinTech）、生物医药、军事等专业

领域，往往缺乏可直接用于模型训练的数据集；

在特定领域，由于专业性强，重新标注数据依赖

领域专家，这种劳动密集且耗时的缺陷制约了

NER的快速发展。因此，针对特定领域，如何利

用少量标注样本进行NER研究就显得十分必要。

在现有的研究中，学者们通常利用少样本

（Few-shot）学习思路来解决少量标注情况下的

分类任务，少样本NER方法从变换特征和增强数

据质量的角度划分为迁移学习（transfer learning，
TL） 和 主 动 学 习（active learning，AL） 两 大

类 [1-2]。TL的核心思想是将在源域数据上建立的

知识模型复用至目标领域，以实现模型共建和知

识共享。AL则利用渐进式采样抽取“不确定性”

（uncertainty）高、易混淆的样本进行标注，迭代

训练模型进而提高拟合能力 [3]。TL在通用领域

NER任务中表现良好，但是TL依赖领域之间的

强相似性，当源域与目标域数据差异较大时，仅

仅通过TL模型很难捕获到丰富的领域信息，模

型之间知识迁移适应性较差。AL通过计算样本

的“不确定性”程度进行标注，从而提升单一领

域数据的质量，但是基于“不确定性”原则选取

的样本没有考虑领域实体中的离群孤立点现象。

此外，由于面向单一领域数据，AL难以充分利

用领域外海量数据中蕴含的知识信息，限制了模

型效果的进一步提升。

在金融科技等专业领域仅仅使用TL或者

AL方法不足以实现模型最优，为此本文提出一

种全新设计的主动学习采样策略，并与TL方法

进行融合形成统一框架，即基于语义相似度与

不确定性的主动迁移学习方法（Active Transfer 
Learning method based on Semantic Similarity and 
Uncertainty，ATL-SSU）。该方法在提升单一领

域内数据的信息量的同时，将域外海量知识进行

整合，提升NER效果。

本文的主要贡献是提出了融合迁移学习和

主动学习的统一框架，并提出了更加全面的主动

学习采样策略。在NER任务中，迁移学习利用

海量的外部知识来训练模型，主动学习通过增强

同一领域数据质量提高分类器性能，两者结合

将充分利用领域内和领域之间的信息。因此，本

文提出了一种融合的分类框架：基本分类器由

BERT（bidirectional encoder representations from 
transformers）[4]和Bi-LSTM-CRF（bidirectional 
long-short term memory with a conditional random 
field）[5]串联组成，其中BERT是基于海量通用领

域知识构建的预训练语言模型，Bi-LSTM-CRF
是特征学习器。之后，利用主动学习采样策略迭

代输入语料对模型进行微调以提高模型性能。此

外，本文针对主动学习面临的“不完全特征描

述”“离群孤立点”等问题，提出了基于联合语

义相似度的主动学习采样策略。在度量计算中，

联合考虑未标注样本和已标注样本的信息含量和

语义距离，这种联合利用较少的样本可以更加充

分地拟合模型，进而减少标注成本。

1 相关的研究

NER是一项较为成熟的研究，相关的模型

层出不穷。近年来，深度学习的兴起带来了一波

又一波的技术浪潮，它们在通用的NER任务中

表现出色，然而这些模型的训练往往依赖于大规

模标注数据集，在缺乏足量标注数据集的专业领

域上容易发生过拟合现象。因此，也有许多研究

集中在少样本学习，甚至零样本学习（zero-shot 
learning）中 [6]。

在少样本NER任务中，迁移学习利用领域

相似性，利用分布式词表示构建词共享语义空

间，然后再迁移神经网络的参数至目标领域，实

现领域之间数据共享和模型共建。按照迁移知识

表现形式的不同，迁移学习NER方法大致可分

为基于微调、元学习和特征变换的方法。基于微

调的迁移学习方法是通过训练大规模语料构建共
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享语义空间来实现知识的迁移，如Giorgi等 [7]基

于LSTM进行网络权重的迁移，首先将源域模型

参数迁移至目标领域初始化，之后进行微调使适

应任务需要。最近，也有不少学者利用预训练

（pre-trained）迁移学习模型来实现微调，预训

练模型充分利用了词义和语义特性，能强有力地

捕捉潜在语义和句子关系，这种语境化的词嵌入

在NER任务中表现突出 [6]。基于元学习的迁移学

习方法将学习水平从数据提升至任务层面，学习

归纳有关跨任务数据更一般的规律性，这种方式

试图建立一种在不同任务间都具有良好表现的模

型。而基于特征变换的迁移学习方法主要解决领

域适配性差的问题，这种方式通过特征互相转移

或者特征映射来减少领域之间差异。也有不少学

者从跨领域、跨应用、跨语言等角度测试迁移的

可行性，还有利用诸如本体库、知识库、启发式

规则等外部知识来解决少样本NER问题 [8-9]。

此外，主动学习也可被用来解决少样本NER
问题。主动学习通过一定的度量方式对语料进行

精炼以提高模型拟合效率。在学习过程中，经过

种子语料训练过的基础分类器用来预测未标注数

据，而选择器从预测样本池中选择出信息量大的

样本交给领域专家进行人工标注，这些新样本被

加入初始种子语料中进行新一轮的模型训练 [10]。

在整个过程中，选择器的采样策略最为关键。在

当前的研究中，基于不确定性（uncertainty）的

样本选择方法是最常用的策略。其基本思想是选

择当前模型易混淆、置信度低的样本。如在二分

类任务中基于不确定的策略倾向于选择后验概率

接近 0.5 的样本，而对于多分类序列标注任务通

常利用信息熵（information entropy，IE）来度量

样本的不确定性程度，熵值大的优先被挑选。如

Chen等 [11]在生物医学文本上利用不确定性标准

度量样本的信息量，这种方式通过降低统计学习

的期望误差对未标记样本进行优化选择，能够有

效减少标注数据的工作量。基于主动学习的NER
本质上增强同一分布数据质量，选择出信息量最

大的一部分样本进行训练，在缺乏标注数据时能

节省一部分标注成本。

整体上，基于TL和AL的方法都能在一定程

度上解决少样本问题。其中，TL利用海量外界通

用领域知识来辅助NER任务，AL则是通过增强

同一领域数据质量以提高模型性能。但在专业领

域，仅仅使用一种方法很难达到预期效果，如仅

利用TL获取的外部知识不足以拟合模型，要实

现良好效果仍需要一定量标注数据来进行微调。

而AL基于不确定标准选择样本，这些样本包含

丰富的领域信息，但AL策略忽略了大量的外部

知识。一种可行的思路是将TL和AL结合起来形

成统一框架。在通用领域，已经有一些学者尝试

两种方法结合，但针对金融科技等特殊领域，相

关的研究还较少 [1]。为此，本文拟构建一种融合

迁移学习的主动学习框架，并且为进一步提高模

型的准确性，改进基于不确定性标准的采样策

略，通过增加语义相似性权值削减采样中离群孤

立点影响，以实现最佳的NER效果。

2 研究方法

2.1　研究目的

针对少样本NER任务，大多数工作考虑使

用TL和AL方法，迁移学习利用领域相似性实现

模型共建和数据共享。这种方式可以利用海量互

联网文本信息在通用领域实现良好的效果，但在

专业领域中，仅利用通用领域信息不足以训练模

型，导致NER性能偏低。而主动学习通常基于

“不确定性”标准，通过挖掘实体内蕴信息来增

强同一领域数据的质量，这种方式从领域数据包

含的信息量出发，优先选择信息量丰富的样本，

但对于金融科技等特殊领域，部分实体属于未登

录词、实体差异性较大，基于“不确定性”的主

动学习采样策略对于实体特征的描述不完全，领

域数据之间存在的离群孤立点未被充分考虑。针

对迁移学习领域实体识别性能偏低、基于“不确

定性”的主动学习采样策略特征描述不完全的问

题，提出了一种可行的思路，就是融合迁移学习

和主动学习，考虑更加全面的采样策略。鉴于

此，借助预训练TL模型辅助语义表示，并通过

主动学习采样策略增强领域数据。这种经过精心
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挑选的样本包含丰富的信息量（informativeness），
对模型性能的提升效果明显。本文将整个框架命

名为基于语义相似度与不确定性的主动迁移学

习 方 法Active Transfer Learning method based on 
Semantic Similarity and Uncertainty，ATL-SSU）。

该框架从提高基础分类器性能和全面采样入手，

将为少样本NER提供新的解决方案。

如图 1 所示，本文的研究主要包含分类

器模块（Classifier）和选择器模块（Selector）。
Classifier模块的作用是训练每一轮更新后的数据

并提高分类性能，而Selector模块是为了挑选出

最有价值的样本。在实践中，维护一个动态样

本池迭代地参与训练：首先利用种子语料 Initial 
Corpus训练出基础分类器Classifier；然后使用

该分类器对未标记样本Unlabeled pool进行预测；

最后通过选择器Selector挑选出置信度最高的一

组新示例，并加入Labeled pool样本池中迭代训

练。特别地，在Classifier中，引入了BERT预训

练语言模型（pre-train model），以充分表征中文

字词的语义，并利用Bi-LSTM-CRF进行序列约

束以提高分类精度。此外，在选择器Selcetor中，

充分考虑离群孤立点（outlier）现象，利用结

合语义相似度（semantic similarty）和不确定性

（uncertainty）度量的主动采样策略来削减离群孤

立点的影响。

2.2 基于BERT-Bi-LSTM-CRF的分类器

在ATL-SSU中，基础分类器Classifier的构

建极为关键。为此，借鉴TL微调机制，提出基

于BERT-Bi-LSTM-CRF网络结构的中文NER
识别方法。这种TL微调机制将预训练模型与循

环神经网络模型融合，能够实现较高的准确率，

有助于后续Selector进行更精准的样本挑选。该

方法由BERT预训练模型、Bi-LSTM神经网络和

CRF线性链组合而成，BERT-Bi-LSTM-CRF框

架如图 2 所示。其中，BERT作为语义表示输入，

Bi-LSTM抽取特征，CRF获取概率最大标签。

与传统的NER模型相比，BERT-Bi-LSTM-CRF
关键是BERT预训练语言模型的引入，BERT通

过无监督建模的方式学习海量互联网语义信息，

能够充分表征实体的语义信息，基于BERT进行

TL微调可以有效地提高NER性能。

BERT是一种基于TL微调机制的多层双向

BERT

Bi-LSTM CRF

(U)

(U)

+

(L)

FinTech

ORG

LOC

图 1 基于深度迁移主动学习的NER框架
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Transformer编码器，它的特征表示依赖于左右上

下文信息。Transformer则利用attention机制对文

本建模，如式（1）所示，对于输入的字向量矩

阵Query（Q）、Key（K）、Value（V）和向量维

度dk，通过softmax归一化获取每个向量的全局权

重表示为

Attention Q K V softmax V( , , ) =
 
  
 

QK
dk

T

 （1）

之后再利用MultiHead位置嵌入来实现高速

并行计算，Multi-Attention机制由几个按比例缩

放的点积注意力组成，每个注意力从不同的维度

和表示空间学习语义信息，计算方式如式（2）、
式（3）所示，Wi

K，Wi
Q，Wi

V为权重矩阵。

Head Attention QW KW VWi i i i= ( Q K V, , ) （2）

= …

MultiHead Q K V

Concat Head Head(
( , ,

1, ,
)

n )
 （3）

为 了 训 练Transformer，BERT采 用Masked 
LM和Next Sentence Prediction方式。Masked LM
的目的是根据上下文来预测masked字词的原始词

语，而Next Sentence Prediction用来判断两个语

句对是否连续，如表 1 所示。

与其他LM相比，BERT这种语境化的词嵌

入在NLP中表现突出 [4]，在中文NER任务中，谷

歌的Chinese BERT-Base应用最为广泛。该模型

由海量中文Wikipedia页训练而成，具有良好的语

义表征能力。鉴于此，本文引入Chinese BERT-

Base模型参与训练。

2.3 基于主动迁移学习的选择器

在Selecor模块中，基础采样是基于不确定性

（Uncertainty）标准的采样策略，这种策略通过计

算样本的信息熵（Information Entropy）来衡量样

本的不确定性程度 [3]。然而，在专业领域，数据

差异性大，仅利用不确定性采样策略存在不完全

特征描述问题，在采样中会挑选出大量离群孤立

点（Outliers），而Outiliers会降低模型的分类性

能。为此，本文从样本的代表性和不确定性的角

度出发，考虑更加全面特征描述，提出结合语义

相似度和不确定性度量的主动采样策略。

2.3.1 基于不确定性的主动学习

在主动学习中，基于不确定性标准的采样

策略最为常见。其基本思想是挑选当前模型最

不能确定的样本进行人工标注。如在二分类任

务中基于不确定的策略倾向于选择后验概率接

近 0.5 的样本，如果用SVM来训练模型的话，可

T1 T2 T3

5 G

Trm Trm Trm

Trm Trm Trm

Bi-LSTM Bi-LSTM Bi-LSTM

CRF CRF CRF

B-Tech I-Tech B-ORG

图 2 BERT-Bi-LSTM-CRF模型结构

表 1 下一句预测

输入 标签

[CLS]近年来 [SEP]金融科技 [MASK]龙头

招商银行已具 [MASK]实力 [SEP]
IsNext

（是下一句）

[CLS]在数字 [MASK]时代 [SEP]科技

[MASK]银行业务 [SEP]
NotNext

（不是下一句）
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以挑选距离分类面最近的一些样本进行标注。

而对于多分类序列标注任务，可以用信息熵来

度量样本的不确定性程度。如对于给定的序列

X x x x= …( 1 2, , , i )和标记序列Y y y y= …( 1 2, , , i )，x

被预测为Y的不确定性，可以用式（4）、式（5）、

式（6）来度量。

基于最低置信度原则（Least Confidence，
LC）[12]：

 Φ = −LC (x P y x) 1 ( | )*  （4）

其中，P y x( | )* 表示的是序列样本 x对应的

最可能标签序列，如在使用LSTM-CRF模型时，

表示当前序列x属于标签y*的概率。

最 大 归 一 化 样 本 采 样 策 略（Maximum 
Normalized Log-Probability，MNLP）[1]：

Φ

= …max log | , , ,

MNLP (

y y i n ij1

x

, , 1 1… −

)

n

1
n∑i=

n

1

P y y y x( { }) （5）

LC策略倾向于选择长句子，因此经过归一

化的采样策略逐渐成为主流。在本文中，针对

NER这种序列标注任务，利用概率计算信息熵

（Information Entropy，IE）的最大归一化样本采

样策略进行挑选，具体公式是：

Φ = − = =IE (x P y m P y m) 1
n∑∑i m= =

n M

1 1
( i i) log ( ) （6）

其中，P y( )为预测标签的条件分布概率，M

为标签的个数，n为序列的长度。在NER等这种

序列标注任务中，MNLP考虑平均信息熵，能够

准确表示句子所含信息量。因此，在本文研究

中，使用这种方法作为baseline方法。

2.3.2 结合语义相似度的不确定性

基于不确定性的采样策略可以优先挑选出最

有标注价值的样本。但是针对特定领域的数据，

仅仅考虑不确定性标准作为度量对特征描述是不

完全的。因此，有必要考虑更加全面的采样策

略。如在图 3 所示的样本分布中（图中圆形表示

未标注样本，三角形为已标注样本，虚线表示初

始的分类线）。如果根据不确定性标准采样，应

该计算样本的信息熵大小，优先选择信息熵最大

的样本。如图 3 中左图所示，当信息熵时，离分

类面最近的样本A被优先选择。但在实际中，样

本A在整个样本分布中属于离群样本，这种样本

所包含的信息不具有代表性，为避免出现孤立点

的消极影响，有必要考虑全局样本的信息量。

如图 3 中右图所示，在基于不确定性采

样得到样本的信息熵后，添加语义相似度的

权值来消减离群孤立点的负面影响，也即当

Φ ⋅ > Φ ⋅B Sim B C A Sim A C( , ,) ( )时，优先选择样本

B。这是一种计算信息密度（Information Density，
ID）的度量方式，它对于样本的描述更为全面，

有助于Selector挑选出信息量更丰富的样本。对

于给定的不确定性值ΦSE ,信息密度Φ ID的计算如

A

B

C

Sim(A,C)

Sim(B,C)

Φ(A)

Φ(B)

A

B

C

Φ(A)

Φ(B)

1  Φ(A) > Φ(B) , 2  Φ(B)*Sim(B,C) >Φ(A)·Sim(A,C), 

图 3 基于信息密度的采样策略
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式（7）：

 Φ ID SE= Φ ⋅ sim X X( (U L) , ( ) ) （7）

其中， sim U L( ,  )为待标注样本X
 (U )与已标

注样本X
 (L)之间的语义相似度。在本文研究中

使用采用余弦值来度量语义相似度：对于序列

X x x x
 (U ) = …( 1 2, , , i )和序列X x x x

 (L) = …( 1 2, , , j )，其

计算见式（8）：

 sim X X( (U L) , ( ) ) = x x
x x

 

 

(

(

U L

U L

)

)
⋅
⋅

(

(

)

)  （8）

整体上结合语义相似度与不确定性度量的算

法（ATL-SSU）计算步骤是：

输入：Labed samples(L)和Unlabeled samples 
(U)。

输出：更新后的ATL-SSU模型。

While的 终 止 条 件 是： ① 训 练 基 础 模

型 ATL SSU− i (L)； ② 利 用 ATL SSU− i 预

测U； ③ 计 算U的 不 确 定 性 ΦU； ④ 计 算U

与L的 相 似 度 Φ ⋅U sim X X( (U L) ,  ( ) )； ⑤ 挑 选

出Top K的无标注样本集K；⑥更新样本池，

L L K U U K= + = −,   ,   i i= +1。

3 实验与分析

3.1 数据集和参数设置

本文实验数据选用《人民日报》（Chinese 
Daily News）、金融科技文本（FinTech Corpus）
两种不同的语料。其中，Chinese Daily News是
公开的数据集，而FinTech Corpus是 2019 年 12
月从人民网科技板块以“金融科技”为关键词检

索到的 68 篇文本经专家标注形成的实验语料。

本文研究中的金融科技命名实体指的是与金融科

技行业紧密相关的各种实体的统称。语料库包

括：技术（FT_technology）、产品（FT_product）、
金 融 行 为（FT_behavior）、 金 融 现 象（FT_
phenomenon）、金融事件（FT_event）、法律法规

（FT_norm）等 6 类领域实体和人名（Person）、
组织机构名（Organization）、地名（Location）、
时间（Time）等 4 类通用实体。两种语料的实体

统计信息如表 2 所示。

在实验之前，将标注好的数据随机划分为 4
个子数据集，分别为 InitTrain、IterTrain、Valid、
Tests。其中，InitTrain数据集共有 500 句，用于

模型的初始训练；IterTrain数据集共有 1 000 句，

可看作是未标注数据集，供模型每轮迭代使用；

Valid数据集共有 200 句，用作交叉验证；Test数
据集共有 400 句，用作测试集。在实验过程中，

每次从 IterTrain数据集中选出 100 句数据添加到

InitTrain数据集中，之后进行迭代训练，迭代一

共进行 10 轮。

3.2 基于BERT-Bi-LSTM-CRF分类器的有效性

验证

本轮实验为验证结合预训练TL的有效性，

也 即 对 比BERT-Bi-LSTM-CRF与Bi-LSTM-

CRF的性能。具体地，从Chinese Daily News和
FinTech Corpus 语料库中各选择 1 500 句训练集，

500 句作为测试集，对比在相同规模训练数据下，

BERT-Bi-LSTM-CRF和Bi-LSTM-CRF模 型

在中文NER中的准确率（P）、召回率（R）和F1
值。为避免随机性，在每种语料中实验 3 次取平

均值。实验结果如表 3 所示。

由表 3 可知，无论是通用领域数据集还是

专业领域数据集，使用BERT预训练语言模型的

框架其准确率（P）、召回率（R）、F1 值都比不

使用预训练模型的效果有显著提升。在Chinese 
Daily News和FinTech Corpus数据集中Bi-LSTM-

CRF模 型 的F1 值 比 较 低， 分 别 为 41.58%和

39.32%，而使用BERT-Bi-LSTM-CRF模型，F1
值分别为 85.03%和 62.97%。这是因为在BERT-

Bi-LSTM-CRF模型中，引入了BERT这种经过

大规模语料训练的预训练语言模型，BERT采用

了双向Transformer结构，可表征的语义空间足

够大，并且 self-attention机制有效克服了长距离

依赖问题，能够对上下文语义进行充分学习，因

此在NER任务中相较于常规词向量或者单独的

one-hot编码效果显著。这也表明采用大规模语

料预训练的特征向量包含更加丰富的信息，模型

的刻画能力更强，有助于识别效果的提升。

对于通用领域数据集Chinese Daily News而
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言，使用BERT对F1 值提升 43.45%，提升近一

倍。而对于金融科技领域数据集FinTech Corpus，
F1 值提升 23.65%，提升效果为 60.3%。金融科

技领域性较强，数据差异性较大，领域数据常常

含有不规范用语，而BERT采用的是大规模通用

语料训练而成，因此在金融科技领域基于BERT
模型NER的性能提升不如在人民日报新闻通用语

料。但从标准差的角度来看，无论是Bi-LSTM-

CRF模型还是BERT-Bi-LSTM-CRF模型，在金

融科技数据集中其标准差普遍高于通用领域数据

集。这在一定程度上表明，在金融科技等专业领

域，数据的差异性较大，存在着较多的奇异点数

据。从整体上来看，使用BERT预训练语言模型

对NER任务有显著提升，但是不容忽视的是在实

验中选取的是一次挑取 1 500 句样本参与训练。

因此，有必要在不损失模型精度的同时进一步减

少标注量。鉴于此，将利用当前有效融合预训练

迁移学习的主动学习NER框架进行实验。

3.3 结合语义相似度与不确定性的有效性验证

本实验为验证结合相似度的深度主动学习的

有效性，即对比结合相似度的主动学习和单独的

主动学习方法的差异。其中，模型均为BERT-

Bi-LSTM-CRF，主动学习迭代次数为 10 次，初

始训练集为 InitTrain，共 500 句，每次迭代从

IterTrain中随机挑选 100 句样本，加入到 InitTrain
中进行训练，用这种方式模拟人工标注的过程。

用F值评价模型的标注效果，为消减误差，每轮

实验进行 3 次取平均值作为结果。具体地，设置

如下对比实验。

Baseline all方法（简称ALL）：采用完全标

注数据集，即一次训练完成 InitTrain和 IterTrain
中的所有数据。

Baseline random方法（简称Random）：采用

随机主动学习方法，即每次从 IterTrain中随机挑

选 100 句样本，添加进 InitTrain中。

Baseline active方 法（ 简 称Active-U）： 采

用基于不确定性的主动学习方法，即每次训练中

通过基于不确定性的采样方法 [3]，挑选出Top 100
的数据进行迭代。

Active Transfer Learning method based on 

表 2 语料中实体数目分布情况

 单位：条

数据集 类型 初始数据集 迭代数据集 验证数据集 测试数据集

《人民日报》语料

PER（人名） 189 358 78 155

LOC（地名） 386 745 160 308

ORG（组织机构） 249 438 96 182

金融科技语料

FT_technology（技术） 356 526 115 153

FT_product（产品） 121 331 62 105

FT_behavior（金融行为） 217 414 81 115

FT_phenomenon（金融现象） 139 293 53 108

FT_event（金融事件） 12 126 8 17

FT_norm（法律法规） 77 55 10 17

PER（人名） 62 187 41 108

ORG（组织机构） 250 567 108 191

LOC（地名） 100 534 85 188

Time（时间） 97 172 30 47

表 3 两种模型的对比实验结果

 单位：%

方法
《人民日报》语料 金融科技语料

精准率（P） 召回率（R） 调和数（F1） 精准率（P） 召回率（R） 调和数（F1）

Bi-LSTM-CRF 40.34±0.78 42.90±0.25 41.58±0.43 40.46±1.77 38.41±1.92 39.32±0.32

BERT-Bi-LSTM-CRF 83.70±1.03 86.41±0.51 85.03±0.43 59.69±1.45 66.63±1.23 62.97±0.36
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Semantic Similarity and Uncertainty方 法（ 简 称

ATL-SSU）：是本文提出的方法，采用基于不确

定性和相似度结合的主动迁移学习方法。

分别在Chinese Daily News和FinTech Corpus 
语料上进行实验，如图 4、图 5 所示。Chinese 
Daily News数 据 集 中 仅 使 用 初 始 的 500 句 训

练数据训练模型的F1 值为 0.784 2，而全部的

1 500 条训练数据F1 值为 0.850 3。对于FinTech 
Corpus 数据集，初始的 500 句训练数据的F1 值

为 0.521 7，而 10 轮迭代后的 1 500 句的F1 值为

0.629 5。对于Active-U和ATL-SSU方法而言，

10 轮迭代中的F1 值显著高于Random方法。如

在第一轮迭代，同样的 600 条数据，Active-U和

ATL-SSU方法F1 值皆高于Random方法。这证

明在相同样本数量情况下，经过主动学习挑选的

数据具有更多的信息量，能让模型尽快收敛。

另外，随着主动学习迭代次数的增加F1 值

也在缓慢增加。其中，在Chinese Daily News数
据集中，Active-U方法在第 7 次迭代时就能达到

所有数据量训练的效果，而ATL-SSU方法（本

文方法）达到最佳的模型训练效果时次数是 6。
对于FinTech Corpus 数据集而言，Active-U方

法在第 8 次达到最优的效果，ATL-SSU方法在

第 7 次。如图 6 所示，在两数据集中，通用语料

图 4 在Chinese Daily News数据集上对比实验结果
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图 5 在FinTech Corpus数据集上对比实验结果
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Chinese Daily News的ATL-SSU方法仅用 1 100
条数据就能接近使用全部 1 500 条数据的效果，

而在FinTech Corpus中要接近最优效果是 1 200
条。这表明在通用领域数据的差异性要小于专业

领域，经过样本选择策后能更快挑选出代表性

样本。如表 4 所示，Active-U和ATL-SSU方法

都能减少一定的标注成本。其中在Chinese Daily 
News数据集中，Active-U方法能节省 20.00%的

标注成本，ATL-SSU则为 26.67%；在FinTech 
Corpus数据集中，Active-U方法能节省 13.33%
的标注成本，ATL-SSU为 20.00%。从整体来看，

ATL-SSU方法节省的成本更多，相较于只要基

于不确定性标准的Active-U方法，ATL-SSU方

法可进一步减少 6.67%的标注成本。此外，如图

4、图 5 所示，结合语义相似度的ATL-SSU方

法F1 值曲线普遍高于Active-U方法，也更加平

滑稳定。这表明ATL-SSU方法能有效规避离群

样本点的影响，并且呈现出更为稳定的F1 表现，

证明了结合不确定性和相似度权值的主动学习方

法的有效性。

4 结语

实体识别是文本挖掘中的一个阶段。本文

研究面向特定领域标注数据少问题，利用融合迁

移学习和主动学习的方法抽取出领域实体，减少

了大规模语料中的人工成本，提高了实体识别效

率，有助于颠覆性技术识别、热点事件发现、地

平线扫描等工作的进行。本文提出的融合预训练

迁移学习模型的中文领域主动学习NER框架，主

要包含TL分类器和AL选择器两部分，重点解决

领域NER中特征描述不完全导致的准确率低的问

题。在金融科技领域，本文的方法F1 值相较于

LSTM-CRF提高 23.65%，这表明富含外部语义

信息的BERT表征能有效提升领域实体特征的广

度，进而显著提高识别精度。此外，本文的方法

还可以节省 26.67%的标注成本，相较于基线方

法提高 6.67%，这表明语义相似度的添加能有效

削减离群点的影响。本文提出的基于预训练语言

模型的中文领域主动学习NER框架能够有效节省

标注成本，同时能够提升F1 值。因此，该模型

是有效的。

中文领域NER较通用领域更加困难，本文研

究中相同标注数据，模型在金融科技领域的数据

集中的F1 值为 62.97%，而通用领域语料的F1 值

为 85.03%，相差 22.07%，这表明在面向特定领

域时还需要考虑更多的领域特性，在后续的研究

中还要充分考虑领域词边界、未登录词等问题，

以期进一步提升模型的性能。
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