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Abstract　On  distantly  supervised  named  entity  recognition  (NER),  there  are  many  reinforcement  learning  based

approaches,  which  exploit  the  powerful  decision-making  ability  of  reinforcement  learning  to  detect  noise  from  the

automatically  labeled  data  generated  by  distant  supervision.  However,  the  structures  of  the  policy  network  models

used are typically simple, which results in a weak ability to recognize noisy instances. Furthermore, correct instances

are  identified  at  sentence  level,  resulting  in  part  of  the  useful  information  in  the  sentence  being  discarded.  In  this

paper, we propose a new reinforcement learning based method for distantly supervised NER, named RLTL-DSNER,

which can detect correct instances at token level from noisy data generated by distant supervision, proposing to reduce

the negative impact of noisy instances on distantly supervised NER model. Specifically, we introduce a tag confidence

function  to  identify  correct  instances  accurately.  In  addition,  we  propose  a  novel  pretraining  strategy  for  the  NER

model. This strategy can provide accurate state representations and effective reward values for the initial training of

the  reinforcement  learning  model.  The  pre-training  strategy  can  help  guide  it  to  update  in  the  right  direction.  We

conduct  experiments  on  four  datasets  to  verify  the  superiority  of  the  RLTL-DSNER  method,  gaining  4.28%  F1

improvement on NEWS dataset over state-of-the-art methods.

Key words　 named entity recognition；distant supervision；deep reinforcement learning；noise detection；pre-training

strategy

摘　要　针对远程监督命名实体识别（named entity recognition, NER）任务，目前有许多基于强化学习的方

法，利用强化学习的强大决策能力，对远程监督生成的自动标注数据进行噪声过滤 . 然而，这些方法所使

用的策略网络模型架构都较简单，识别噪声能力较弱，且都以完整的句子样本为单位进行识别，导致句子

中的部分正确信息被丢弃. 为解决上述问题，提出了一种新的基于强化学习的方法，称为 RLTL-DSNER，
 
 

收稿日期：2022-12-07；修回日期：2023-06-30

基金项目：上海市促进产业高质量发展专项资金（2021-GZL-RGZN-01018）；国家重点研发计划项目（2021YFC2701800，2021YFC2701801）；之江

实验室开放课题（2019ND0AB01）；上海市青年科技英才扬帆计划项目（23YF1409400）

This work was supported by the Shanghai Municipal Special Fund for Promoting High-quality Development of Industries (2021-GZL-RGZN-01018),

the  National  Key  Research  and  Development  Program  of  China  (2021YFC2701800,  2021YFC2701801),  the  Open  Project  of  Zhejiang  Lab

(2019ND0AB01), and the Shanghai Sailing Program (23YF1409400).

通信作者：  阮彤（ruantong@ecust.edu.cn） 

计算机研究与发展 DOI：10.7544/issn1000-1239.202220999
Journal of Computer Research and Development 61（4）：916−928，2024

mailto:y80220109@mail.ecust.edu.cn
mailto:ruantong@ecust.edu.cn
https://doi.org/10.7544/issn1000-1239.202220999
https://doi.org/10.7544/issn1000-1239.202220999
https://doi.org/10.7544/issn1000-1239.202220999


该方法可以从远程监督生成的带噪数据中，以单词级别识别正确实例，减少噪声实例对远程监督 NER 的

负面影响. 具体来说，在策略网络模型中引入了标签置信函数来准确识别实例 . 此外，提出了一种新颖的

NER 模型预训练策略，使其能为强化学习的初始训练提供精准的状态表示和有效的奖励值，引导其向正

确的方向更新. 在 4 个数据集上的实验结果验证了 RLTL-DSNER 方法的优越性，在 NEWS 数据集上，相较

于现有最先进的方法，获得了 4.28% 的 F1 提升.

关键词　命名实体识别；远程监督；深度强化学习；噪声检测；预训练策略

中图法分类号　TP391.1

命名实体识别（named entity recognition, NER）旨
在从文本中定位命名实体，并将其分类到预定义的

实体类型，如人、组织和位置 .NER是自然语言处理

（natural language processing, NLP）的基本任务，有助于

各种下游应用，如关系抽取 [1]、问答系统 [2]、知识库的

构建 [3-6].
传统的 NER监督方法如 BERT-CRF[7] 和指针网

络 [8] 严重依赖于大量的标注数据，而数据的标注过程

往往既费时又费力. 因此，远程监督技术被提出用于

自动生成 NER的标注数据，其核心思想是识别文本

中存在于知识库，如维基数据开放知识库的实体提

及，并将相应类型分配给它们 . 然而，使用远程监督

技术会产生 2类噪声：假阴性（false negatives, FNs）和
假阳性（false positives, FPs） [9]. 首先，由于知识库覆盖

的范围有限，文本中并非所有正确实体都会被标注，

因此会产生 FNs. 其次，由于使用简单的字符串匹配

来识别实体提及，知识库中实体的模糊性可能会导

致 FPs. 图 1展示了一个远程监督标注示例 ，其中

“PRO”指产品名称类型，“PER”指人名 . 第 1行是初

始文本，第 2行是远程监督标注，第 3行是正确标注 .
示例中，由于知识库的规模有限，产品实体“拖把”没

有被正确匹配，这属于 FNs. 此外，示例中的“包”表

示一个量词，而不是一个产品，但因为知识库的模糊

性被错误匹配，这属于 FPs.
 
 

初始文本 小 明 想 要 买 一 包 钉 子 和 拖 把 。

远程监督标注

正确标注

PRO PRO

PRO PRO

PER

PER

小 明 想 要 买 一 包 钉 子 和 拖 把 。

小 明 想 要 买 一 包 钉 子 和 拖 把 。

Fig. 1　An example of distantly supervised annotation

图 1　远程监督标注示例
 

为了解决上述远程监督 NER的噪声问题，研究

者提出了一系列噪声检测的方法. 这些方法主要可

以被分为 2类：一类是在训练过程中设计样本降噪

策略来减小噪声对模型的负面影响. 常见的降噪策

略有数据聚类 [10]、负采样 [11-12] 等 . 然而，这类方法仅

能处理 FNs噪声，仍无法解决远程监督过程中的 FPs
噪声. 另一类是是在训练之前设计噪声过滤手段来

删除训练集中的噪声样本，该方法可以同时处理

FNs与 FPs这 2类噪声，但是对噪声过滤的准确性有

较高要求. 此外，由于噪声过滤过程的试错搜索与延

迟反馈两大特征，许多研究者将其视为一个决策问

题，并使用强化学习的强大决策能力来解决 . 典型的

方法是制定不同的奖励和策略，并使用强化学习框

架训练一个噪声识别器模型 [13-14]. 然而，这类方法都

以句子为单位进行噪声检测，可能会丢弃其中正确

的实体标注信息，进而无法为模型提供充足的训练

语料. 比如，在图 1中，模型可能会因为“包”和“拖把”

这 2个噪声实体把整个语句删除，导致正确的实体

标注信息“小明”和“钉子”也会被删除.
为此，本文提出了一种新颖的基于强化学习的

远程监督 NER方法，称为 RLTL-DSNER（reinforcement
learning and token level based distantly supervised named
entity recognition）. 该方法可以从远程监督产生的噪

声文本中准确识别正确实例，减少噪声实例对远程

监督 NER的负面影响. 具体而言，本文把强化学习框

架中的策略网络中引入了标签置信度函数，为文本

语句中的每个单词提供了标签置信分数. 此外，本文

提出了一种 NER模型预训练策略，即预训练阶段的

F1分数达到 85% ~ 95% 时即停止训练 . 该策略可以

为强化学习的初始训练提供精准的状态表示和有效

奖励值，帮助策略网络在训练初期以正确的方向更

新其参数.
总的来说，本文的主要贡献有 3点：

1）提出了一种新的基于强化学习的方法，用于

解决远程监督 NER任务，称为 RLTL-DSNER.该方法

利用策略网络与一个标签置信函数，从有噪声的远

程监督数据中，以单词为单位识别正确实例，最大限

度保留样本中的正确信息.
2）提出了一种 NER模型预训练策略 ，以帮助

RLTL-DSNER在训练初期就能以正确的方向更新其

可学习参数，使训练过程稳定.
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3）实验结果表明，RLTL-DSNER在 3个中文数据

集和 1个英文医学数据集上都显著优于最先进的远

程监督 NER模型. 在 NEWS数据集上，相较于现有最

先进的方法，获得了 4.28% 的 F1值提升. 

1　相关工作

传统的 NER方法是基于人工标注的特征，常用

的方法有最大熵 [15]、隐马尔可夫模型[16]、支持向量机[17]

和条件随机场 [18]. 近年来，深度神经网络的发展使其

成为研究的主流. 深度神经网络自动提取隐藏的特

征，从而使研究人员不用再把重心放在特征工程中.
预训练语言模型 BERT [19] 被提出后，以其动态词

向量获取能力强、通用性强两大优点备受研究者关

注，许多方法都以其作为编码器 . Souza等人 [7] 构建

了 BERT-CRF模型，在 BERT的基础上，使用 CRF层

学习句子的约束条件，提升句子的整体标注效果. Hao
等人 [8] 使用了基于指针网络的模型结构，提升了模型

对实体边界的敏感性，并解决了现实中普遍存在的

重叠实体问题. 除了对模型架构的设计，许多研究将

重点放在了额外特征的探索和挖掘中. 罗凌等人 [20]

在模型中引入了包含汉字内部结构的笔画信息，Xu
等人 [21] 融合了中文文本中的词根、字符以及单词信

息，这些额外特征的引入进一步提高了模型的表现.
虽然文献 [7−8, 20−21]方法都在 NER任务上取

得了不错的效果，然而它们都依赖于大量的人工标

注数据. 在缺乏人工标注数据的情况下，为了缓解数

据不足带来的负面影响，许多研究者提出了远程监

督标注方法. Shang等人 [22] 提出了 AutoNER模型，采

用“Tie  or  Break”标注方案代替传统的 BIO方案或

BIOES方案 . 同时，他们引入字典裁剪方法和高质量

的短语来实现远程监督 NER，并在 3个基准数据集

上 取 得 了 最 先 进的 F1值 .  继 Shang等 人 [22] 之 后 ，

Wang等人 [23] 在不完全字典的帮助下实现字符串匹

配，以检测可能的实体 . 此外，他们利用匹配实体和

不匹配候选实体的上下文相似性来检测更多的实体.
相比常规仅使用精准字符串匹配生成自动标注的远

程监督方法，通过词典拓展、匹配策略修改等方法，

提高了数据质量. 然而，这些方法的效果好坏与他们

使用的词典质量有密切关系. 在词典质量较差的情

况下，依然无法避免自动标注产生的 FNs与 FPs这 2
类噪声标注.

针对噪声标注问题，主要有 2类方法：

1）在训练过程中设计样本降噪策略来减小噪声

对模型的负面影响. 高建伟等人 [24] 利用外部知识图

谱当中的结构化知识和文本语料中的语义知识，设

计了一种实体知识感知的词嵌入表示方法，丰富句

子级别的特征表达能力.Lange等人 [10] 建议利用数据

特征对输入实例进行聚类，然后为聚类计算不同的

混淆矩阵.Peng等人 [25] 将远程监督 NER任务定义为

正样本无标签学习问题，其中正样本由匹配的实体

组成，非实体单词构成无标签数据 . 为了扩展字典，

他们使用修改的 AdaSampling算法来迭代地检测可

能的实体.Liang等人 [26] 提出了一个 2阶段框架，利用

预训练模型的优势解决远程监督 NER任务 . 他们引

入了一种自训练策略，将微调的 BERT作为教师和学

生模型，并使用教师模型生成的伪标签对学生模型

进行训练.Li等人 [11] 引入负采样以缓解噪声未标注

实体的影响. 然而，这类方法仅能处理 FNs噪声，仍

无法解决 FPs噪声.
2）在训练之前设计噪声过滤手段来删除训练集

中的噪声样本. 由于噪声过滤过程的试错搜索与延

迟反馈两大特征，许多研究者使用强化学习技术实

现此类方法. 此类方法发挥了强化学习的强大决策

能力，识别远程监督产生的噪声样本，一齐解决假阴

性与假阳性实体问题.Qin等人 [27] 使用关系抽取器的

F1值作为策略网络的奖励 . Feng等人 [28] 使用关系提

取器的预测概率计算奖励. 受其启发，一些研究人员[13-14]

将强化学习和 CRF层的拓展 Partial CRF结合起来完

成远程监督 NER的任务 . 然而，他们的方法中，策略

网络模型架构都较简单，仅使用 MLP建模，识别能

力较弱. 此外，都以完整的句子样本为单位进行识别，

导致句子中的部分正确信息被丢弃. 

2　方法概述

本节首先给出问题的形式化定义，然后概述本

文提出的基于强化学习的远程监督方法 NER. 

2.1　问题定义

S = [s1,s2,…, sn]

n S

T = [t1, t2,…, tn] S ti ∈ {BX , IX ,O}

H D

NER通常被建模为序列标注任务，并使用 BIO
模式对样本进行标注. 给定文本 ，其

中 表示 中单词的数量，NER的目的是将标签序列

分配给 ，其中 .  B和 I分
别表示实体的首部和后续部分；X 表示对应实体提及

的类型；O表示该单词不属于任何类型的实体 . 需要

注意的是，类型往往是预先定义的. 与许多研究[13-14,29-30]

类似，本文 NER任务的数据集包括少量人工标注的

数据集合 和大量通过远程监督获取的数据集合 .
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具体数据量见表 1.
 

Table 1　Statistics of Datasets

表 1   数据集统计

数据集
训练集

验证集条数 测试集条数
人工标注条数 远程监督条数

EC 1 200 2 500 400 800

NEWS 3 000 3 722 3 328 3 186

CCKS-DS 1 723 5 869 1 024 2 238

BC5CDR 4 560 15 000 4 581 4 797

  
2.2　算法框架

如图 2所示，本文提出的 RLTL-DSNER模型主

要包括 2阶段：模型预训练阶段和迭代训练阶段.

α α

1）在模型预训练阶段，拟通过少量人工标注的

数据来预训练 NER模型，使得 NER模型在训练集上

的 F1值达到某一阈值 （ 一般取值为 85% ~ 95%）.

这一做法的目的是帮助 NER模型在迭代训练阶段的

初期为策略网络生成高质量的状态和奖励.

2）在迭代训练阶段，以深度强化学习作为框架，

提出了单词级别的噪声检测模型. 具体而言，首先通

过预训练的 NER模型为文本数据生成向量表示和标

签概率分布，并将两者作为状态输入到策略网络 . 策

略网络利用卷积神经网络（convolutional neural network,

CNN）、标签置信函数以及多层感知器 （multilayer

perceptron, MLP）进行单词级别的噪声检测，判断文

本数据中的各个单词是否被保留，如图 2中删除了

噪声实体“鸽子蛋”与“机械”，因为“鸽子蛋”算作一

个产品而不是“鸽子”，“机械”算作描述产品“键盘”

的规格，保留了正确实体“陈明亮”“键盘”“北京”.
随后，将保留的数据与人工标注的数据进行合并，联

合训练 NER模型 . 同时，NER模型为保留的数据进

行打分，并将其作为奖励来更新策略网络参数 . 上述

流程不断循环迭代，直到达到预定义的轮次. 

3　NER 模型预训练

在 RLTL-DSNER中，NER模型主要用于状态与

奖励的生成，其性能将会直接影响噪声检测结果 .
NER模型若不进行预训练，在迭代训练的初期往往

无法为远程监督文本语句生成高质量的状态和奖励，

可能导致策略网络被误导到错误的更新方向.
本文向 EC数据集人工标注集合中手动添加噪

声数据来研究深度神经网络的学习特性. 具体来说，

本文将数据集合中一定比例数据的标注实体随机替

换为其他实体，并将其视为噪声数据，其余数据视为

干净数据. 图 3展示了添加不同比例噪声情况下模型

的训练情况.
由图 3可以看出，在训练过程中，模型在干净数

据上的 F1值会先得到大幅度提升，当干净数据上的

F1值较大时，模型才会渐渐提升其在噪声数据上的

F1值 . 这个现象表明了深度神经网络在训练过程中

通常先学习简单且通用的数据模式，然后逐渐强制
 

幼儿爵士舞拐杖[产品]哪个好
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Fig. 2　The main framework of RLTL-DSNER

图 2　RLTL-DSNER的主要框架
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α

拟合噪声数据. 换言之，模型的训练 F1值达到某一

阈值时，其在干净数据上的 F1值较高，而在噪声数

据上的 F1值较低，此时模型将获得最佳性能 . 因此，

本文拟采用上述方法对 NER模型进行预训练 . 由于

此阶段采用的数据集由人工标注，噪声较少，阈值

一般取值为 85% ~ 95%.
H

{(
S H

m ,T
H
m

)}MH

m=1

H MH

S H
m T H

m H m

f (θ)

θ f (θ)

给定人工标注数据集合 ，本文定义

作为 中的实例，其中 表示集合大小，即包含的样

本个数， 与 分别表示集合 中第 个样本的文

本和标签序列. 此外，假定 NER模型用 表示，其

中 表示模型的参数，当 拟合 H 中的实例的 F1
值达到阈值时，NER模型停止预训练.

上述预训练方式与早期停止（early stop）策略相

似. 但两者不同之处在于早期停止是指当验证集上

的损失值增加或训练集的 F1值达到 99.9% 时，模型

停止训练. 本文采用的预训练方法更像是“非常早期

停止”. 相对于早期停止策略，本文的预训练方式有

2点优势：

1）即使是人工标注的数据集，也难免存在噪声

数据. 因此当训练 F1值达到 85% ~ 95% 时，模型已经

学到大部分的数据模式；而继续学习，只会强制记忆

噪声数据，损害模型性能.

2）预训练过程仅有少量的数据样本，当模型训

练到 F1值达到 99% 时，很容易导致过拟合，降低了

模型的泛化能力和噪声检测能力.

5.3节的实验表明，通过上述预训练方式的 NER

模型具有将正确样本和噪声样本分离的能力，有助

于策略网络在迭代训练初期正确更新. 

4　RLTL-DSNER 中的强化学习方法

本节主要介绍 RLTL-DSNER中的 3个组件，即

状态、动作和奖励. 与常规的基于强化学习的噪声过

滤方法不同的是，RLTL-DSNER在策略网络中引入

了一个标签置信函数，其结合噪声判定模型识别正

确实例. 需要注意的是，实例的识别是单词级别的，

而不是传统样本级别的. 

4.1　状　态

由于训练数据中的输入句子是相互独立的，仅

将句子的信息作为当前状态很难满足马尔可夫决策

过程（Markov decision process, MDP）.RLTL-DSNER将

通过 NER模型获得的当前句子表示与标签概率进行
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Fig. 3　The training situation after artificially adding different proportions of noise to the dataset

图 3　人工往数据集中添加不同比例噪声后的训练情况
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i i−1

拼接，以此作为强化学习智能体的状态 . 需要注意的

是 NER模型是通过历史所选择的句子进行参数更新

的. 换言之，第 步的状态融入了前 步的状态与动

作信息. 因此，RLTL-DSNER建模方式满足马尔可夫

决策过程，即未来状态的条件概率分布仅依赖于当

前状态，而与过去状态无关，因为过去状态的信息都

已经隐式融入到当前状态了.

S = [s1, s2,…, sn]

[cls] [sep] [cls];S ; [sep]

S = (s1, s2,…, sn)

S si (i = 1,2, . . . ,n) si

si

Psi = (pt1 , pt2 ,…, ptL ) L

pt j t j s j

P = (ps1 , ps2 ,…, psn )

psi si

在 RLTL-DSNER中，状态由 2部分组成：当前文

本的表示和其各个单词用远程监督标注标签的概率.
具体而言，给定文本 ，本文首先将 S
与特殊字符 和 进行拼接，即 ，并

输入到大规模预训练语言模型中（如 BERT）. 其次，

取语言模型中最后一层隐藏状态即

作为文本 的语义表示，其中 是单词

的隐藏状态. 针对各单词 的标签概率，本文首先将

上述的文本表示输入到全连接层中，为每个单词获

取所有标签的概率即 ，其中 表示

标签类型的数量， 表示 是单词 的标签的概率 .
其次，根据上述的标签概率分布，为每个单词取出远

程监督自动标注标签的概率. 因此，可得到文本中所

有单词的标签概率，定义为 ，其中

是单词 的标签概率. 

4.2　动　作

ai ∈ {0,1} , (i = 1,2,…,n)

ai = 0 ai = 1

以往基于强化学习的噪声检测往往定义样本

的取舍作为动作 [8,10,27-28]，但这会丢弃大量正确的实体

信息. 因此，在 RLTL-DSNER中，本文为文本中的每

个单词定义一个动作 ，其中

表示丢弃当前单词， 表示保留当前单词 .
为了这一目标，本文设计了由 2个组件组成的策略

网络：噪声实体判别器和标签置信度（tag confidence,
TC）函数.

S P
噪声实体判别器是由 CNN和 MLP所构成，其输

入是文本语句表示 和其所有单词的标签概率 ，输

出是每个单词保留的概率. 这一过程形式化定义为

π (a|S; P;θ) = prob (a|S; P;θ) =

aσ (((Wc⊗S)⊕ P)Wm+ b)+

(1−a) (1−σ (((Wc⊗S)⊕ P)Wm+ b)) , （1）

Wc c

Wm b m σ (·)
θ = {Wc,Wm, b} sigmoid a ∈ {0,1}

⊗ ⊕
S P

S ⊗

其中 是卷积核的可学习参数 ， 表示 CNN网络 ，

和 是线性层的参数， 表示 MLP网络， 是具

有参数 的 函数， 表示动

作， 表示卷积运算， 表示矩阵拼接运算 . 整体运算

流程为：文本语句表示 和其所有单词的标签概率

作为噪声实体判别器的输入，先通过 CNN对文本语

句表示 作卷积运算 ，得到文本语句的整体表示；

(Wc⊗S) P

((Wc⊗S)⊕ P)Wm+ b

sigmoid

随后，将结果 与所有单词的标签概率 进行

矩阵拼接，并通过线性层得到 ；最

终将结果输入 函数，得到每个单词的保留概

率，即动作分别为 0和 1的概率.
通常情况下，仅使用噪声实体判别器是不充分

的，原因有：在训练样本量少和数据不平衡的情况下，

NER模型会倾向分配较高的概率给样本中出现次数

较多的标签，分配较低的概率给出现次数较少的标

签. 换言之，当数量较少的标签的预测概率有较大提

升时，噪声实体判别器可能会选取另一频繁出现的

标签（预测概率较高），而忽略标签概率的相对提升.

{S 1,S 2,…,S m} i

S i = [s1, s2,…, sn] s j( j = 1,2,…,

n) l pi, j,l ql

l

一种直接的做法是根据文本的长度进行归一化，

凸显标签概率的相对提升. 然而，不同文本的长度是

不一致的，导致无法定义统一的阈值进行单词的筛

选. 因此，本文采用 TC函数对单词标签归一化 . 具体

而言，给定一个批次的语句 ，其中第 条

文本 ，本文首先定义单词

的标签预测为 的概率为 ，并定义 为所有文本

中各个单词标签预测为 的概率的平方和，即

ql =

m∑
i=1

n∑
j=1

p2
i, j,l, l = 1,2,…,L, （2）

L其中 表示标签类型的数量.

ql

S i j s j

然后，对同一批次中每个单词的标签预测概率，

通过 归一化，并取出所有标签中的最大值作为文本

中第 个单词 的标签置信分数，定义为

con fS i, j =max

à p2
i, j,l/ql

L∑
k=1

(
p2

i, j,k/qk

)


L

l=1

í
. （3）

从本质上来说，该标签置信分数可看作归一化

后的标签最大预测概率，本文通过上述手段进行归

一化，为了削弱仅使用噪声实体判别器的不充分性，

凸显标签概率的相对提升.
ql

s j pi, j,l

[0,1]

值得注意的是，本文在 的定义以及归一化的过

程中都对单词 的标签预测概率 取平方处理，由

于概率的取值范围为 ，且平方函数在该范围内

的导数单调递增，有助于筛选高置信度单词，提高筛

选质量.
对于每条文本，本文使用噪声实体判别器与 TC

函数确定是否保留文本中的每个单词：

ai, j =

®
1, con fS i, j > φ且 πi, j (1|S; P;θ) > 0.5,

0, 其他,
（4）

φ其中 是预先设定的 TC阈值.
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ϕ =

φ

π

conf

图 4展示了针对给定文本的动作选择，其中最终

动作“0”表示丢弃该单词，“1”表示保留该单词. 通过

远程监督对初始文本自动标注，生成人物实体“小明”

与产品实体“包”“钉子”，在得到文本的句子表示和

标签概率后，通过策略网络分别得到噪声实体判别

器与 TC函数的输出，并根据阈值筛选得到相应结果.
噪声实体判别器输出阈值为 0.5进行筛选，TC函

数输出阈值自定义（图 4中阈值 =0.9）. 根据噪声实

体判别器输出 ，将丢弃单词“包”，根据 TC函数输

出 ，将丢弃单词“拖”“把”. 最终结合 2个输出，

得到最终动作为丢弃单词“包”“拖”“把”. 图 4中可

以看出，TC函数帮助识别出了噪声实体判别器无

法筛选出的噪声实体，相比通常情况下仅使用噪声

实体判别器进行筛选，增强了策略网络的噪声识别

性能.
  

小 明 想 要 买 一 包 钉 子 和 拖 把

IPER O O O O BPROBPROIPRO O O OBPER

初始文本

远程监督标签

句子表示S

标签概率P

策略网络

0.790.830.890.920.950.93 0.720.92 0.580.640.88

0.980.990.960.970.920.92 0.960.94 0.150.180.93

输出π

输出conf

φ=0.9

1 1 1 1 1 1 0 1 1 1 0 0最终动作α

。

O

0.88

0.93

1

0.34

0.93

噪声实体判别器 标签置信度函数(TC)

S1 S2 S3 S4 S5 S6 S7 S8 S9 S10 S11 S12 S13

P1 P2 P3 P4 P5 P6 P7 P8 P9 P10 P11 P12 P13

Fig. 4　An example of action selection

图 4　动作选择示例
  

4.3　奖　励

在策略网络的每次迭代中，当某一批次文本语

句的所有动作执行完后，策略网络会接受以批次为

单位的奖励. 该奖励 r 与 NER模型的性能有关.

r =
1
|B|

∑
S∈B

1
N∑

i=1

ai

N∑
i=1

(ai ln pi (T |S ))
， （5）

B
S N i

T S

T

ai ∈ {0,1}

i pi (T |S )
N∑

i=1

ai

其中 表示一个批次的文本，即一次选取的所有文本，

表示批次中的任意文本，文本长度为 ， 表示文本

中的单词下标， 表示标注序列，首先得到文本 输

入 NER模型后，预测标签序列为标注序列 的概率，

并通过对该单词执行的动作 来判断是否要

将第 个单词对应的值 加入计算， 表示在

|B|
句子层面，根据所选择单词的数量进行平均 . 最终，

根据批次大小 平均所有文本的反馈来获得最终奖

励. 在式（5）定义下，模型保留单词的标注标签，预测

概率越高，奖励越大，以此来衡量动作选择的正确程

度. 策略网络由 REINFORCE算法 [31] 更新为：

θ← θ+ηr ∂
∂θ

lnπ (a|S; P;θ) ， （6）

θ η

∂

∂θ
θ π (a|S; P;θ)

S
P

其中 表示策略网络的可学习参数， 表示学习率，是

一个超参数， 表示可学习参数 的梯度，

表示策略网络对文本语句表示 和句中所有单词的

标签概率 的输出结果. 

5　实　　验

本节首先介绍了数据集、基线模型、评估指标

以及参数设置；随后，详细对比了不同模型在中英文

数据集上的结果；最后，对模型进行详细分析，如进

行消融实验和 NER模型预训练，并给出案例分析. 

5.1　实验设置

1）数据集 .  本文拟采用 3个中文数据集 EC[13]，

NEWS[13]，CCKS-DS和1个英文NER数据集BC5CDR[32].
下面详细介绍这 4个数据集.

① EC是一个中文基准数据集，共有 5种标签类

型：品牌（pp）、产品（cp）、型号（xh）、原料（yl）和规格

（gg）.
② NEWS是一个中文基准数据集 . 该数据集由

MSRA[33] 生成，只有一种实体类型：人名（PER）.
③ CCKS-DS由一个名为 CCKS2017的开源中文

临床数据集构建，它包含 5种类型的医疗实体：检查

和检验、疾病和诊断、症状和体征、治疗、身体部位.
本文从 CCKS2017的数据集中提取了约 1 700个

实例作为人工标注的训练集. 其余的大约 5 800个原

始句子被收集为远程监督集，并通过远程监督方法

进行标注. 远程监督使用的知识库为人工标注训练

集中的所有特殊实体.
④ BC5CDR是一个英文生物医学领域基准数据

集，它包含 2种类型的实体：疾病（disease）和化学品

（chemical）. 本文从 Shang等人 [22] 提供的原始文本库

中选取了 15 000条文本，并使用其提供的词典对这

些语料库进行远程监督自动标注.
这 4个数据集的统计数据如表 1所示，每个数据

集都包含人工标注的小样本数据和远程监督生成

数据.
2）基线模型. 本文共对比了 DSNER[13]，NER+PA+
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RL[14]， LexiconNER[25]， Span-based+SL[34]， NegSampling-

NER[11]， NegSampling-variant[12]， MTM-CW[35]， BioFL-

AIR[36]，Spark-Biomedical[37] 等方法.

① DSNER与 NER+PA+RL都利用部分标注学习

的方法来解决标签标注不完整的问题，并设计基于

强化学习的实例选择器，以句子级别筛选噪声.

② LexiconNER将远程监督 NER任务定义为正

样本无标签学习问题，并使用自采样算法迭代地检

测可能的实体，降低了对词典质量的要求.

③ NegSampling-NER在训练过程中采用负采样

策略，以减少训练过程中未标记实体的影响.

④ NegSampling-variant在负采样的基础上，通过

自适应加权抽样分布，处理错抽样和不确定性问题.

⑤ Span-based+SL采用跨度级特征来更新远程监

督的字典.

⑥ MTM-CW通过一个可重用的 BiLSTM层对字

符级特征进行建模，并利用多任务模型的优势解决

缺乏监督数据的问题.

⑦ BioFLAIR是一个使用额外的生物医学文本

预训练而成的池化上下文嵌入模型.

⑧ Spark-Biomedical使用混合双向 LSTM和 CNN

的模型架构，自动检测单词和字符级别的特征.

⑨ RLTL-DSNER（句子级别）是本文方法 RLTL-

DSNER的一个变体. 其基于本文提出的模型架构，以

句子级别识别正确实例，TC函数修改为式（7），采用

句子中各单词标签置信分数的最小值作为该句子的

整体标签预测分数.

con fS =min
si

(
con fsi

)
. （7）

3）评估指标 . 本文报告了 3个评估指标：准确率

（P）、召回率（R）和 F1值（F1）. 需要注意的是仅当预

测实体与标注实体完全匹配时，才将其视为正确实

体. 在训练过程中，本文保存模型在验证集上 F1最

高的参数，并报告其在测试集上的各个指标.

1×10−5

φ

4）参数设置 . 对于每个数据集，本文采用相同的

参数设置. 在第 1阶段，训练的 F1值限制为 90%. 在

第 2阶段，优化器采用随机梯度下降；策略网络和

NER模 型 的 学 习 率 均 为 ； 每 一 网 络 层 的

Dropout设置为 0.3，迭代次数设为 80；式（4）中的置

信度阈值 设置为 0.9. 本文使用的标注方法为 BIO

标注.

对于 BC5CDR数据集，本文使用“allenai/sciBERT-

scivocab-uncased[38]”作为预训练模型 （PLM）.  对于其

他数据集，PLM使用“BERT-base-chinese”. 报告的结

果采用 5次结果的平均值，以减少随机性. 

5.2　模型对比

为了验证模型的有效性，本文拟在 2个通用领域

数据集 EC和 NEWS上进行实验 . 实验结果如表 2和

表 3所示. 从表 2~3中可以得出 3点结论：

1）本文提出的 RLTL-DSNER获得了最好的性能.
特别地，RLTL-DSNER在 EC数据集上获得了 2.31个

百分比的性能提升，并在 NEWS数据集上获得了

4.28个百分比的性能提升.
2）与句子级别的噪声过滤方法相比（如 DSNER，

NER+PA+RL），即使在句子级别的选择策略下，本文

提出的噪声过滤方法都获得了更好的效果，说明策

略网络中引入的 TC函数的有效性.
3）RLTL-DSNER相较于 RLTL-DSNER（句子级别）

效果更好，说明以单词为单位识别正确实例可以最

大限度保留样本 4~5中的正确信息，提升模型性能.
  

Table 2　Main Results on EC Dataset
 

表 2   EC 数据集的主要结果 %

模型 F1 P R

DSNER 61.45 61.57 61.33

NER+PA+RL 63.56 61.86 65.35

LexiconNER 61.22

Span-based+SL 65.70 67.55 63.94

NegSampling-NER 66.17

NegSampling-variant 67.03

RLTL-DSNER（本文，句子级别） 68.47 67.75 69.21

RLTL-DSNER（本文） 69.34 68.36 70.35
 
  

Table 3　Main Results on NEWS Dataset
 

表 3   NEWS 数据集的主要结果 %

模型 F1 P R

DSNER 79.22 76.95 81.63

NER+PA+RL 80.04 79.88 80.20

LexiconNER 77.98    

Span-based+SL 85.23 85.63 84.84

NegSampling-NER 85.39

NegSampling-variant 86.15

RLTL-DSNER（本文，句子级别） 87.95 87.98 87.92

RLTL-DSNER（本文） 90.43 90.01 90.87
 

此外，为了进一步验证模型的通用性，本文拟在

CCKS-DS（中文）和 BC5CDR（英文）2个医疗领域数

据集中进行实验. 实验结果如表 4和表 5所示，从表

4~5中可以得出 2点结论：
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1）无论是在中文数据集还是英文数据集，RLTL-

DSNER在 F1值上达到了新的 SOTA，说明了该模型

具有良好的语言适配性.

2）本文的 RLTL-DSNER相较于医学领域的模型，

如 BioFLAIR，Spark-Biomedical依然获得了小幅度的

F1值提升，说明该模型具有较好的领域适配性. 

5.3　数据分析

本节拟通过消融实验来验证模型每一模块的有

效性，并进一步验证预训练方式的有效性.

1）消融实验. 本节将在 4个数据集上进行消融实

验. 实验条件设置为：

① 不使用 RL框架，只利用人工标注的数据集作

为训练集来训练 NER模型，记为“baseline: H”；

② 使用人工标注和远程监督的数据集作为训练

集，而不利用 RL框架，记为“baseline: H+D”；

③ 不采用预训练策略，即训练阶段在人工数据

集上的 F1值达到近 100% 才进入第 2阶段的迭代训

练，记为“w/o HT”.

实验结果如表 6所示，从表 6中得出 2点结论：

① 在 4个数据集上，RLTL-DSNER模型在所有

指标上都取得了最佳的效果，说明模型中的每一模

块（包括 NER模型预训练、远程监督数据和单词级

别的噪声检测）都是十分重要的.

② 在 3种基线中，baseline:H+D模型的效果是最

差的，说明远程监督自动生成数据中存在大量的噪

声实例. 特别地，在 CCKS-DS数据集中 F1值下降了

9.40个百分比 .  而在 BC5CDR数据集上，F1值获得

了 1.32个百分比的提升，这是由于本文使用了 Shang

等人 [22] 提供的词典进行自动标注，词典质量较高，噪

声较少，因此并没有很大程度影响模型的性能.

2）预训练 NER模型的有效性 . 为了说明本文采

用预训练方式的有效性，将 NER模型的 F1值训练

到 90% 的方式，拟与将模型的 F1值训练到近 100%

的方式进行对比. 这 2种方式的 F1值是迭代训练过

程中的前 20个迭代次数在测试集上进行测试得

到的. 实验结果如图 5所示，从图 5中可以得出 2点

结论：

① 使用本文的预训练方式，RL模型的训练较为

稳定，仅在 NEWS数据集上出现小幅度的性能下降 .

这说明了该预训练方式避免了模型的过拟合现象，

可以为 RL模型在训练初期提供高质量的文本表示

和反馈奖励.

② 将 NER模型训练到近 100% 的情况下，RL的

训练过程十分不稳定. 在 4个数据集上都出现了十分

严重的性能下降，在 EC，NEWS，BC5CDR数据集上，

经过 5个迭代次数后训练趋于稳定，而在 CCKS-DS

数据集上，模型直至 10个迭代次数后训练才逐渐稳

定. 这是由于 NER模型对小样本的人工标注数据集

过拟合，记住了许多训练样本 . 此外，模型也学习到

了人工标注数据集中难免存在的部分标注噪声. 因

 

Table 4　Main Results on CCKS-DS Dataset
 

表 4   CCKS-DS 数据集的主要结果 %

模型 F1 P R

NER+PA+RL 78.38 79.56 77.23

NegSampling-NER 82.72 83.21 82.24

RLTL-DSNER（句子级别） 83.97 79.76 88.66

RLTL-DSNER 84.97 81.47 88.77

 

Table 6　Ablation Study
 

表 6   消融实验 %

模型 数据集 F1 P R

baseline:H

EC

68.03 67.11 68.97

baseline:H+D 63.15 66.95 59.76

w/o HT 68.81 68.32 69.30

RLTL-DSNER（本文） 69.34 68.36 70.35

baseline:H

NEWS

87.34 87.09 87.58

baseline:H+D 81.86 84.28 79.58

w/o HT 88.73 88.43 89.04

RLTL-DSNER（本文） 90.43 90.01 90.87

baseline:H

CCKS-DS

80.25 75.63 85.47

baseline:H+D 70.85 63.33 80.39

w/o HT 83.95 80.75 87.42

RLTL-DSNER（本文） 84.97 81.47 88.77

baseline:H

BC5CDR

86.47 84.40 88.65

baseline:H+D 87.79 88.03 87.55

w/o HT 89.77 88.58 91.00

RLTL-DSNER（本文） 90.21 89.64 90.78

 

Table 5　Main Results on BC5CDR Dataset
 

表 5   BC5CDR 数据集的主要结果 %

模型 F1 P R

MTM-CW 88.78 89.10 88.47

NER+PA+RL 88.01 87.00 89.04

BioFLAIR 89.42    

Spark-Biomedical 89.73    

RLTL-DSNER（句子级别） 88.92 88.72 89.13

RLTL-DSNER 90.21 89.64 90.78
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此导致其生成的句子表示和奖励质量不高. 

5.4　案例分析

本节拟通过具体的数据实例与模型预测结果，

进一步说明本文提出的 RLTL-DSNER的有效性.
图 6显示了远程监督数据中噪声检测的 7个示

例，动作一栏表示在句子级别的动作选择策略下模

型的输出结果，动作“0”表示丢弃该句子，动作“1”表
示保留该句子.
 
 

数据集实例——远程监督 动作序号

从此，包括王学强 (人名)在内的一批来自贫困山区的孩子，
成了梁连起关注的重点。 11

2

3

4

5

6

7

双侧瞳孔 (身体部位)等大等圆，径约3 mm，对光反应灵敏。 1

红日偏西之时，正好将灿烂的阳光倾撒在塔上，金灿灿
 (人名)显得格外清晰。

0

患者神志清楚，精神尚可，面色 (身体部位)红润，呼吸
(检查和检验)均匀。

1

我要买全脂纯牛奶 (产品)1L。 0

请问oppo (品牌)好用还是苹果手机 (产品)好用？ 1

我要买农夫山泉天然矿泉水 (产品)。 0

注: 粗体部分表示实体，括号内表示实体类型，划线部分表示删除的字.

Fig. 6　Instances  selection  examples  for  the  distantly

supervised data

图 6　远程监督数据的实例选择示例
 

从图 6可以看出，本文提出的模型准确识别出

了 FNs如“梁连起（人名）”“等大等圆（症状和体征）”

“全脂 （产品 ）”“农夫山泉 （品牌 ）”“天然 （产品 ）”，

FPs如“金灿灿（无类型）”“面色（无类型）”. 这些示

例表明，本文的方法能够精准地在单词级别进行噪

声检测，选择正确的实体，并丢弃有噪声的实体，最

大限度保留样本中的正确信息.

此外，根据相同示例下句子级别选择策略的预

测结果，可以看出在此策略下会丢弃许多正确信息，

如第 5个句子中的“纯牛奶（产品）”、第 7个句子中

的“矿泉水（产品）”，同时会使模型学习到许多噪声

信息，如第 1个句子中的“梁连起”、第 4个句子中的

“面色（身体部位）”等，降低了模型性能.
图 7展示了 3个中文数据集中部分人工标注实

例，可以看到“厨房纸 （产品 ）”“王太守则 （人名 ）”

“肠管（身体部位）”“干湿性啰音（检查和检验）”这

些实体并没有被标注出. 此现象说明了人工标注数

据集耗时耗力，工作量庞大，但是依然无法避免小部

分由于人为疏漏或标注人员间判断标准的差异引入

的噪声实体，再次证明了我们提出的 NER模型预训

练策略的有效性.
 
 

数据集实例——人工标注序号

我要买    纸 (产品)。

王 (人名)      是除三害的导演，把他推出来，自然有好戏看。

运动套装

太守则

厨房

多少钱。

左上腹 (身体部位)可见肠管 积气，轻度扩张，未见气液平。

呼吸运动两侧一致，双侧呼吸音 (检查和检验)清，双侧肺
(身体部位)未闻及干湿性啰音。

注: 粗体部分表示实体，括号内表示实体类型，中文斜体表示噪声标注.

1

2

3

4

5

Fig. 7　Instances of manual annotation data

图 7　人工标注数据示例 

6　结　　论

本文提出了一种解决远程监督 NER任务中噪声

标注问题的新方法 RLTL-DSNER. 其在强化学习框架
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Fig. 5　Initial training performance of the same model under different strategies

图 5　不同策略下相同模型的初期训练表现
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中的策略网络引入了 TC函数，为文本语句中的每个

单词提供了标签置信分数，并使用单词级别的实例

选择策略以最大限度保留样本中的正确信息，减少

噪声实例对远程监督 NER的负面影响. 此外，本文提

出了一种 NER模型预训练策略，该策略可以为强化

学习的初始训练提供精准的状态表示和有效奖励值，

帮助策略网络在训练初期以正确的方向更新其参数.
在 3个中文数据集和 1个英文医学数据集上的大量

实验结果验证了 RLTL-DSNER的优越性，在 NEWS
数据集上，相较于现有最先进的方法，获得了 4.28%
的 F1值提升.

作者贡献声明：王嘉诚和王凯完成了算法思路

设计、实验方案制定，并完成实验和论文撰写工作；

王昊奋提供论文撰写指导、技术支持；杜渂和何之

栋完成了相关文献梳理、实验数据整理，并讨论方

案；阮彤完成了论文框架设计、整体内容规划；刘
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