
收稿日期:2024-07-29摇 摇 摇 摇 摇 摇 修回日期:2024-11-29
基金项目:国家自然科学基金资助项目(61402099,61702093)
作者简介:陈雪松(1972-),女,教授,博士,研究方向为信息隐藏、信号与信息处理;通信作者:王璐瑶(1998-),女,硕士研究生,研究方向为自

然语言处理。
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摘摇 要:针对传统的命名实体识别方法难以解决金融文本中一词多义且文本的语义特征提取不够充分的问题,提出了一

种基于 LERT-BiTCN-CRF 的金融领域命名实体识别模型。 首先,使用 LERT 模型对输入的金融文本进行预训练以生成相

对应字符向量;然后,通过在 TCN 内部增加反向卷积层将其改进为 BiTCN,采用 BiTCN 对字符向量进行编码以提取字符向

量的全局语义特征;最后,通过 CRF 进行解码以得到最佳的预测标签序列。 在公开数据集 ChFinAnn 和自制数据集

FinanceNER 两个金融领域数据集上进行对比实验,该模型在两个数据集上的 F1 值分别达到了 84. 16%和 92. 17% 。 相较

于其它模型,该模型在金融领域的命名实体识别任务中效果更好,表明该模型具有一定的有效性。 同时又在公开的

Resume 数据集上进行对比实验,该模型 F1 值相较于基线模型 BiGRU-CRF 提升 2. 31% ,表明该模型具有一定的泛化性。
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Named Entity Recognition in Finance Field Based on
LERT and BiTCN
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Abstract:In order to solve the problem that the traditional named entity recognition method is difficult to solve the problem of multiple
meanings of words in financial texts and insufficient semantic feature extraction of texts,a named entity recognition model in the financial
field based on LERT-BiTCN-CRF was proposed. Firstly,the LERT model was used to pre-train the input financial text to generate the
corresponding character vectors. Then,by adding a reverse convolutional layer inside the TCN, it was improved into BiTCN,and the
BiTCN was used to encode the character vector to extract the global semantic features of the character vector. Finally,CRF was used to
decode to obtain the best predicted label sequence. Comparative experiments were carried out on two financial domain datasets,the public
dataset ChFinAnn and the self-made dataset FinanceNER,and the F1 values of the model on the two datasets reached 84. 16% and
92郾 17% ,respectively. Compared with other models, the proposed model has better effect in the named entity recognition task in the
financial field,indicating that the model has certain effectiveness. At the same time,comparative experiments were carried out on the
public Resume dataset,and the F1 value of the model was increased by 2. 31% compared with the baseline model BiGRU -CRF,
indicating that the model has a certain generalization.
Key words:LERT model;financial field;named entity recognition;bi-directional temporal convolutional network (BiTCN);conditional
random field (CRF)

0摇 引摇 言
命名实体识别(Named Entity Recognition,NER)

是信息提取、知识图谱构建等自然语言处理(Natural
Language Processing,NLP)任务的基础[1],自提出就得

到了国内外研究学者的高度关注。
从 1991 年开始,就有研究者试图从金融新闻文本

中抽取出公司名称[2],随着互联网信息技术化和 NLP
技术的不断发展,网民规模持续扩大,这使得互联网数
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据呈指数趋势增加,如何挖掘出有用的信息来进行研

究,是金融行业亟需解决的重要问题。
命名实体识别的发展可分为:基于规则和字典、基

于统计机器学习和基于深度学习的研究方法。
基于规则和字典的方法通过事先定义规则和构建

专门的字典来识别实体。 在早期研究中的金融实体主

要是金融企业和机构名称以及它们的缩写。 2002 年,
王宁等[3]总结了关于金融机构名和企业名的上下文

信息及实体特征,并利用手工创建的知识库进行实体

识别。 统计机器学习方法主要是通过训练标记好的文

本来预测未知的样本数据,它是基于特征工程的方法。
Wang 等[4] 于 2014 年 提 出 了 将 条 件 随 机 场

(Conditional Random Field,CRF)和信息熵相结合的

方法进行金融实体的识别,改善了金融文本中的实体

识别性能。 和之前依靠构建规则和字典的研究方法相

比,基于机器学习方法取得了一定进展,但仍需要投入

大量人力和时间。
随着各种神经网络模型的发展与应用,基于深度

学习的实体识别方法成为主流。 2015 年,Huang 等[5]

提出将双向长短期记忆神经网络(Bidirectional Long
Short-Term Memory,BiLSTM)与 CRF 相结合的方法

用于序列标注任务。 2018 年,Jiao 等[6] 又将双向门控

循环单元(Bidirectional Gated Recurrent Unit,BiGRU)
与 CRF 相结合进行实体识别。 之后,BiLSTM/ BiGRU-
CRF 模型成为 NER 研究的主流模型,很多研究者将其

应用到医学[7]、农业[8] 等领域,并作为基线模型并针

对其不足来进行改进。
近年来,随着 BERT 等预训练模型的出现,将预训

练模型与 BiLSTM-CRF 模型相结合使得 NER 研究迎

来了新的发展机遇。 2019 年,彭小钰[9]提出了 BERT-
BiLSTM-CRF 模型,BERT 模型通过在大规模语料上

进行自监督学习,与传统方法相比,能够更好地捕捉上

下文之间的关联信息,因此,引入预训练模型后可以提

升模型的性能表现。 2021 年,徐泽蕙[10] 提出了融合

BERT 模型多层输出的金融实体识别模型,相较于只

使用最后一层获取的字符向量特征,性能亦有所提升。
2023 年,白旭等[11] 构建了基于 BERT 的实体识别系

统,在自行构建金融领域嵌套实体数据集上取得了不

错的效果。
此外,为更充分地提取到有用的信息,研究人员又

相继提出各种方法。 2020 年,刘宇瀚等[12]提出的结合

字形特征与迭代学习的模型相较于基线模型 BiLSTM
-CRF 的 F1 值提升 1. 52% 。 2022 年,焦樵[13]、Zhi
等[14]、朱家成[15]针对传统的 NER 模型特征提取能力

不够充分的问题,设计了多级别特征融合的方法来提

取金融实体的上下文信息。 盛金兰[16] 在 BiLSTM -

CRF 模型的基础上引入了自注意力机制来进一步提

取金融票据特征。 Zhang 等[17] 通过引入基于门的多

通道注意力机制来学习增强的汉字特征,以描绘金融

实体边界。 2024 年,李淦[18]提出基于迁移语料库训练

的 ELMo-BiLSTM-CRF 模型,相较于基线模型性能

也有所提升。
虽然 BERT 模型强大的迁移学习能力,然而金融

实体较为复杂,其难以学习到正确的边界信息,因此需

要学习更多的语言特征。 针对传统模型对金融实体特

征提 取 不 够 充 分 的 问 题, 大 多 数 研 究 都 是 采 用

BiLSTM 与 IDCNN 进行特征融合或引入注意力机制

的方式进行改进,但是也增加了模型的复杂度。 此外,
目前可用于金融领域进行命名实体识别研究的开源数

据集较少。 针对上述问题,该文提出一种基于 LERT-
BiTCN-CRF 的金融实体识别模型,主要贡献如下:

(1)收集了大量金融文本数据,通过 doccano 平台

进行实体标注,构建了可用于 NER 任务的金融领域数

据集 FinanceNER。
(2)以 BiLSTM / BiGRU-CRF 作为基线模型进行

研究,针对该模型不能解决金融文本中一词多义且文

本特征提取不够充分的问题,采用基于语言学信息增

强的预训练模型 LERT 作为嵌入层。
(3)在减少模型复杂度的同时能够增强特征提取

性能的情况下,改进 TCN 模型将 BiTCN 模型作为特

征提取层,在 TCN 模型内中增加后向卷积改善其只能

单向提取特征的问题,并在两个金融领域数据集以及

公开的通用领域数据集 Resume 上进行实验,验证了

该模型的有效性和泛化性。

1摇 模型架构
模型的整体结构如图 1 所示。 首先,利用 LERT

模型得到具有语言信息增强的金融文本动态字符向量

X ,之后通过 BiTCN 对字符向量进行编码,分别得到

前向序列特征向量 F 和后向序列特征向量 B ,并进行

特征融合获取全局特征向量 C ,最后通过 CRF 对向量

解码,从而得到预测实体结果。
1. 1摇 LERT 嵌入层

LERT 模型[19]是由哈工大讯飞联合实验室提出的

一种语言学信息增强模型,旨在将语言特征融入预训

练模型。 大多数预训练模型(如 BERT 模型)都是在

文本表面进行预训练的,并未考虑到语言特征。 LERT
预训练语言模型则是在这种预训练的基础上进行了改

进,它结合了掩码语言模型(Masked Language Model,
MLM) 和 3 种 语 言 学 信 息 预 训 练 ( Linguistically
Informed Pretraining,LIP)的训练机制,以提高模型对

语言特征的学习效果,丰富模型的表征能力。 它的模
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型架构与 BERT 模型一致,由 12 层双向的 Transformer
编码器堆叠而成。

1����������2���������3���������4����������5

1����������2���������3���������4����������51����������2���������3���������4����������5

1����������2���������3���������4����������5

图 1摇 LERT-BiTCN-CRF 的模型结构

该文使用 LERT 模型将输入的金融文本转换成具

有语言信息增强的动态字符向量。 假定输入的金融文

本的定义为 E = (E0,E1,…,En) ,LERT 模型对输入的

文本 进 行 序 列 化, 之 后 经 过 LERT 模 型 中 多 层

Transformer 编码器的训练,最终将向量转换成输出文

本字符向量,其向量表示如下:
X = (X0,X1,…,Xn) (1)

其中, E i 表示输入金融文本中的第 i 个字, Xi 表示输

入金融文本中第 i 个字所对应的字符向量。
1. 2摇 BiTCN 编码层

用于时间序列建模的神经网络模型:时间卷积网

络(Temporal Convolutional Network,TCN) [20] 具有并

行化计算的优势。 相较于存在梯度爆炸的循环神经网

络(Recurrent Neural Network,RNN),TCN 能够更有效

地捕捉序列中的长期依赖关系。 它的核心是通过一维

卷积操作对时间序列数据进行特征提取和建模。 近年

来,该模型在许多文本序列任务中得到应用。 TCN 主

要包括因果卷积、空洞卷积和残差链接三部分,它的结

构如图 2 所示,其中, d 为空洞卷积的空洞因子,{ xn }
为输入序列,{ yn }为输出序列。

(1)因果卷积。 因果卷积的特征在于模型中的信

息只能单向流动。 与传统卷积运算不同,因果卷积对

序列数据的处理具有严格的时序性,仅能从历史数据

中抽取信息,而不能对未来的数据进行观测。
(2)空洞卷积,又称膨胀卷积。 传统的 CNN 网络

使用固定大小的卷积核和池化层,这限制了模型对不

同尺度和大小特征的处理能力。 为了获得更大的感受

野,研究人员开始对 CNN 增加池化层,但也带来了信

息丢失的问题。 尽管因果卷积在处理复杂数据时展现

出了独有的优势,但是它的建模速度仍然受卷积核大

小限制,且难以捕获到金融领域文本间的长距离依赖

关系。 为解决这一问题,TCN 引入了空洞卷积这一

概念。

y0 y1 yn-1 yn

d=3

d=2

d=1

x0 x1 xn-1 xn

图 2摇 TCN 的结构

空洞卷积对输入信号进行卷积操作是以间隔为单

位进行采样的,采样率由空洞因子 d 控制。 在图 2 的

结构中,最底层( d =1)表示在输入过程中对每个点都

进行采样;中间层( d =2)表示每隔一定间距采样一个

点作为输入。 随着层级的增加,每个卷积核能够观察

到更远距离的输入信息,即具有了更大的感受野,从而

使得整个网络能够捕捉到更大范围的上下文信息。
(3)残差链接。 虽然使用了空洞卷积,但有时模

型网络结构仍然很深,这会引起梯度爆炸等问题。 为

解决这一问题,TCN 在每一层卷积后都加上残差链接

模块,残差链接模块如图 3 所示。 每个残差模块中都

含有两层膨胀因果卷积和非线性映射(使用 ReLU 激

活函数),并在此基础上添加了权重归一化和丢弃率

对网络进行正则化,防止模型过拟合。

1 1

ReLU

ReLU

图 3摇 TCN 中的残差链接模块
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在 NLP 领域中,文本序列中某些字词可能会受上

下文的影响而表现出不同的表达方式,若只针对单向

的序列进行建模,无法有效提取文本的语义特征,对文

本进行双向建模可以获取更加充分全面的特征,从而

提高模型对文本的理解和表达能力。 因此,该文将

TCN 模型改进成 BiTCN 模型,在 TCN 模型内部增加

后向卷积,改善 TCN 模型中因果卷积只能单向提取特

征的问题。 将 LERT 模型转换的字符向量 X 输入到

BiTCN 模型中,通过前向卷积层和后向卷积层分别提

取每个字符向量 Xi 的前向特征向量 Fi 和后向特征向

量 Bi ,其向量表示如下:

Fi = 移
k-1

j = 0
W j 伊 Xi -j (2)

Bi = 移
k-1

j = 0
W j 伊 Xn-( i -j) (3)

其中, W j 是第 j 个位置的卷积核权重, k 为滤波器大

小, Xi -j 是输入序列中与当前卷积核对应的值, n 为序

列长度。 然后,分别将经过多层膨胀因果卷积计算后

得到的前向特征向量 F 和后向特征向量 B 进行归一

化处理与线性变换。
F' = F 伊 Vn伊m (4)
B' = B 伊 Vn伊m (5)

其中, Vn伊m 为线性层的权重矩阵, n 为变换前特征向

量的维度, m 为变换后特征向量的维度。 最后经过特

征融合的向量 C 表示为:
C = concat(F',B') (6)

1. 3摇 CRF 解码层

CRF 是一种概率图模型,用于建模标记序列的条

件概率分布。 它是给定输入序列的情况下,对输出序

列进行建模的一种判别式模型。
在构建模型中,使用 CRF 作为解码层,计算标签

序列 Y = (Y0,Y1,…,Yn) 的条件概率,预测序列 Y 的得

分为:

S(E,Y) = 移
n

i = 0
AY i,Y i+1

+ 移
n

i = 1
P i,Y i

(7)

其中, A 为转移矩阵, P 为发射矩阵, AY i,Y i+1
是标签 Yi

转移成 Yi +1 的转移得分, P i,Y i
是第 i个字被标记为的概

率得分, n 为序列的长度。 当 S(E,Y) 越高时,模型对

序列的预测越准确。 对于给定的输入序列和输出序

列,条件概率表示为:

P(Y | E) = exp(S(E,Y))
移
Y沂YE

S((E,Y'))
(8)

其中, YE 为所有可能的标签序列, Y' 为正确的标签序

列。 CRF 在解码过程中通过 Viterbi 算法选择预测序

列中得分最高的标签序列 Y
^
,如下:

Y
^
= arg max

Y沂YE

S(E,Y) (9)

模型训练过程中的最小化损失函数为:

L = 移
n

i = 1
log(P(Yi | E i)) (10)

2摇 实摇 验
2. 1摇 数据集

实验中共用到三个数据集。 两个金融领域的数据

集:公开数据集 ChFinAnn 和自制数据集 FinanceNER,
两个数据集均按照 7 颐 1. 5 颐 1. 5 随机划分成训练集、
验证集和测试集;同时为验证该模型在不同领域的泛

化性,选择了公开的 Resume 数据集进行对比实验。
(1)ChFinAnn 数据集。 该数据集共包含 10 类实

体,分别为:股票代码、股票简称、企业名、日期、股权持

有人、质权人、股份、比率、价格和机构。 实体总数为

32 007 个,其中训练集有 21 132 个实体,验证集有

5 566个实体,测试集有 5 309 个实体。
(2)FinanceNER 数据集。 该数据集为自制的数据

集,语料来源于两部分,一部分是由中国计算机学会举

办的 2019CCF 大数据与计算智能大赛中的互联网金

融新实体发现竞赛中提供的训练集语料,另一部分是

由 SmoothNLP 团队所收集的有关金融资讯新闻和上

市公司的文本语料。 以上两部分都是公开的数据文

本,共选取了其中 1 000 条金融新闻语料并使用

doccano 标注平台进行实体标注,包含人名、地名、金融

企业及组织机构名称、金融产品名及时间 5 类实体,实
体总数共计 44 064 个,其具体的实体数量分布如表 1
所示。

表 1摇 FinanceNER 数据集实体数量

实体类别 训练集 验证集 测试集

人名 5 556 884 918

地名 5 548 970 966

金融企业及组织机构名 8 993 1 794 1 794

产品名 5 557 1 014 967

时间 6 572 1 281 1 250

总数 32 226 5 943 5 895

摇 摇 (3)Resume 数据集。 该数据集为简历数据集,其
统计信息如表 2 所示。

表 2摇 Resume 数据集统计

类型 训练集 验证集 测试集

句子 3. 8k 0. 5k 0. 5k

字符 124. 1k 13. 9k 15. 1k

2. 2摇 实验环境和参数设置

实验中所用到的环境及相关配置如下:操作系统

为 Windows 10,CPU 为 Intel(R) Xeon(R) Platinum
8255C CPU @ 2. 50 GHz,GPU 为 NVIDIA GeForce
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RTX 3080(10 GB),开发语言使用 Python3. 7,开发框

架使用 Pytorch1. 10. 0。 采用的 LERT 预训练语言模

型作为嵌入层。 在训练过程中使用 Adam 优化器来更

新参数。 模型的主要参数设置见表 3。
表 3摇 实验参数设置

参数 值

BERT 学习率 5e-5

LSTM / GRU 学习率 0. 001

隐藏层维度 128

训练批次 16

训练轮数 16

TCN 的卷积核 5

TCN 的卷积层 6(Finance NER) / 5(ChFanAnn)

TCN 的空洞因子 2n+1

2. 3摇 评价指标

为了能够有效地评价模型的性能,采用精确率

P 、召回率 R 和 F1 值来评估模型的实验效果。 其具体

计算公式如下:
P = TP / (TP + FP) (11)
R = TP / (TP + FN) (12)
F1 = 2 伊 P 伊 R / (P + R) (13)

其中,TP 表示预测实体标签和实际实体标签都为正例

的数据量,FP 表示预测实体标签为正例而实际实体标

签为负例的数据量,FN 表示预测实体标签为负例而实

际实体标签为正例的数据量。
2. 4摇 实验设计

2. 4. 1摇 对比实验

为验证 LERT-BiTCN-CRF 算法的有效性和泛化

能力,该文对多个实体识别算法进行对比。 主要方法

如下:
BiLSTM-CRF:Huang 等[5] 于 2015 年提出的模

型,通过 BiLSTM 对输入的文本进行编码,再通过 CRF

对向量解码。
BiGRU-CRF:Jiao 等[6] 于 2018 年提出的模型,通

过 BiGRU 对输入的文本进行编码,再通过 CRF 对向

量解码。
BERT-IDCNN-GAM-CRF:BERT-IDCNN-CRF

为 2020 年李妮等[21]提出的方法,但 IDCNN 只能提取

局部特征,容易忽略上下文信息,因此引入全局注意力

机制(Global Attention Mechanism,GAM) [22] 与该模型

相结合作为对比算法。 利用 BERT 模型得到输入的字

符向量,之后通过 IDCNN 提取局部信息,再通过 GAM
捕获全局信息增强特征提取能力,最后通过 CRF 对向

量解码。
BERT-BiGRU-CRF:2021 年 Chen 等[23]提出的命

名实体识别方法,利用 BERT 模型得到输入的字符向

量,之后通过 BiGRU 对字符向量进行编码,再通过

CRF 对向量解码。
BERT-BiTCN-CRF:将 BERT-BiGRU-CRF 中的

BiGRU 替换为 BiTCN,以对比两种特征提取模块。 利

用 BERT 模型得到输入的字符向量,之后通过 BiTCN
对字符向量进行编码,分别得到前向序列特征向量和

后向序列特征向量,并进行线性变换和特征融合,以获

取全局特征向量,最后通过 CRF 对向量解码。
LERT-BiGRU-CRF:将 BERT-BiGRU-CRF 中的

BERT 替换为 LERT,以对比两种字符嵌入模块。 利用

LERT 模型得到具有语言信息增强的金融文本的字符

向量,之后通过 BiGRU 对字符向量进行编码,再通过

CRF 对向量解码。
将 LERT-BiTCN-CRF 模型与上述模型分别在

FinanceNER 和 ChFinAnn 数据集上进行对比实验,实
验结果分别如表 4 和表 5 所示。

表 4摇 FinanceNER 数据集上的对比实验摇 %

模型 P R F1

BiLSTM-CRF 79. 42 73. 90 76. 56

BiGRU-CRF 77. 53 77. 27 77. 40

BERT-IDCNN-GAM-CRF 80. 18 84. 65 82. 35

BERT-BiGRU-CRF 81. 53 84. 88 83. 17

BERT-BiTCN-CRF 81. 57 85. 32 83. 40

LERT-BiGRU-CRF 82. 24 85. 07 83. 63

LERT-BiTCN-CRF 82. 67 85. 71 84. 16

摇 摇 由表 4 和表 5 可以看出:
(1) 通过对比 BiLSTM - CRF 和 BiGRU - CRF,

BiGRU-CRF 在两个数据集上的 F1 值都比 BiLSTM-

CRF 的 F1 值要高,可见,BiGRU-CRF 能够更好地处

理上下文信息。 该模型参数更少,结构更简单,计算效

率更高。
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(2)后续的实验都加入了预训练模型来获取金融

文本动态的字符向量,相较于未使用预训练模型的

BiGRU-CRF,F1 值均在一定程度上有所提升,说明加

入预训练模型可以提升 NER 任务性能。 通过对比

BERT- IDCNN - GAM - CRF、 BERT - BiGRU - CRF、
BERT-BiTCN-CRF 和 LERT -BiGRU-CRF、LERT -
BiTCN- CRF 在两个数据集上的实验, 说明使 用

BiTCN 作为特征提取层的模型效果要更好,IDCNN 加

GAM 可以提取局部和全局信息,BiGRU、BiTCN 都可

以从前后两个方向来获取上下文信息,但是,BiGRU
在处理长序列时可能存在梯度消失或者梯度爆炸的问

题,而 BiTCN 具有更少的参数量,通过卷积操作可以

在更大范围内传播信息,更有利于捕捉序列中较远位

置的依赖关系。
表 5摇 ChFinAnn 数据集上的对比实验摇 %

模型 P R F1

BiLSTM-CRF 88. 41 83. 95 86. 12

BiGRU-CRF 89. 96 83. 71 86. 72

BERT-IDCNN-GAM-CRF 87. 62 91. 67 89. 60

BERT-BiGRU-CRF 89. 72 92. 00 90. 85

BERT-BiTCN-CRF 89. 50 92. 69 91. 07

LERT-BiGRU-CRF 90. 91 93. 08 91. 98

LERT-BiTCN-CRF 90. 45 93. 96 92. 17

摇 摇 (3)通过对比 BERT-BiGRU-CRF、LERT-BiGRU-
CRF 和 BERT-BiTCN-CRF、LERT-BiTCN-CRF,验证

了 LERT 模型更适合用于金融文本的实体识别。 在两

个数据集上的实验结果表明,基于 LERT -BiTCN -
CRF 的实体识别模型在金融领域数据集上的效果更

好、泛化能力更强。
2. 4. 2摇 与其他模型对比

为进一步证明该方法的有效性,将该模型与其他

先进实体识别模型进行对比,表 6 为两个数据集上对

比的 F1 值。 对比模型如下:
Lattice LSTM:Zhang 等[24] 于 2018 年提出的词汇

增强模型,使用 Lattice 结构动态地将词汇信息融入到

字符向量中。
BERT-BiLSTM-CRF:2019 年彭小钰[9] 提出的模

型,通过 BERT 模型获取字符向量后使用 BiLSTM 进

行特征提取,最后通过 CRF 进行解码。
BERT-BiLSTM-IDCNN-CRF:2022 年焦樵[13] 提

出的金融领域实体识别模型,通过 BERT 模型获取输

入文本的字符向量,之后使用 BiLSTM 和 IDCNN 分别

提取局部特征和上下文信息,最后通过 CRF 进行

解码。
MFF-CNER:Zhi 等[14] 于 2023 年提出的方法,该

模型在 BERT-BiLSTM-IDCNN-CR 模型的基础上引

入了加权注意力机制来进一步提取金融文本的上下文

特征。
FLAT:LIX 等[25]于 2020 年提出的方法,将词汇信

息通过 Transformer 动态融入模型。

表 6摇 与其他模型对比的 F1 值摇 %

模型 FinanceNER ChFinAnn

Lattice LSTM 80. 77 88. 65

BERT-BiLSTM-CRF 82. 62 90. 84

BERT-BiLSTM-IDCNN-CRF 83. 26 90. 86

MFF-CNER 83. 42 91. 20

FLAT 83. 82 91. 40

LERT-BiTCN-CRF 84. 16 92. 17

摇 摇 通过表 6 可以看出结合 BERT 后的 F1 值要高于

Lattice LSTM 模型;使用 IDCNN 和 BiLSTM 对局部和

全局特征进行特征融合后实体识别效果要优于只使用

BiLSTM 提取特征;添加加权注意力机制后的 MFF-
CNER 模型效果进一步提升;FLAT 模型在对比模型

中的 F1 值最高;而文中方法在两个数据集上的 F1 值

均优于其他模型,进一步表明文中方法具有一定的有

效性。
2. 4. 3摇 不同领域泛化性和鲁棒性对比实验

为进一步验证该方法的泛化能力及鲁棒性,选用

公开且不属于金融领域的 Resume 数据集进行模型泛

化性与鲁棒性实验。
采用 BiGRU-CRF、BERT-BiGRU-CRF、BERT-

BiTCN-CRF 与 LERT-BiTCN-CRF 模型进行对比,实
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验中 TCN 的卷积核和卷积层均设为 5,其他参数与表 2 一致,实验结果如表 7 所示。
表 7摇 Resume 数据集上的对比实验摇 %

模型 P R F1

BiGRU-CRF 92. 88 93. 68 93. 28

BERT-BiGRU-CRF 94. 51 95. 74 95. 12

BERT-BiTCN-CRF 94. 74 95. 74 95. 24

LERT-BiTCN-CRF 94. 72 96. 48 95. 59

摇 摇 通过四组实验验证,LERT-BiTCN-CRF 模型在

该数据集上的 F1 值均优于其他基线模型,表明该模型

具有良好的泛化性和鲁棒性。
2. 4. 4摇 预训练模型对比实验

为探究不同预训练模型对金融领域文本中实体的

识别性能,在两个数据集上对比了 BERT 模型、BERT-
wwm 模型、RoBERTa-wwm 模型和 LERT 模型对实验

的影响。 BERT 模型是谷歌发布的预训练模型,通过

双向编码器和 Transformer 结构来学习文本表示。
BERT-wwm 模型是对原始 BERT 模型的改进,采用了

全词掩码(whole word masking,wwm)的方式,在训练

过程中选择整个词作为掩码的单位,而不是原始的单

词片段。 这种方法可以更好地处理中文等没有天然分

词特性的语言,提高模型在 NER 任务中的表现。
RoBERTa-wwm 同样采用了 wwm 的方式,在 BERT
模型的基础上使用了更多的无监督语料进行训练,改
进了训练批次和动态掩码策略。 LERT 模型则是在

BERT 模型的基础上融合了多种语言学知识后所得到

的预训练模型。 对比不同的预训练模型对金融实体识

别性能的影响时,只需替换嵌入层,其他层保持不变,
在 FinanceNER 和 ChFinAnn 数据集上的 F1 值如表 8
所示。

表 8摇 不同预训练模型的 F1 值摇 %

模型 FinanceNER ChFinAnn

BERT 83. 40 91. 07

BERT-wwm 83. 70 91. 20

RoBERTa-wwm 84. 11 91. 61

LERT 84. 16 92. 17

摇 摇 从表 8 中可以看出,LERT 模型在两个数据集上

的 F1 值都高于其它预训练模型,说明融合语言学的

LERT 模型更适合作为嵌入层来处理金融文本数据。
2. 4. 5摇 消融实验

为探究不同模块的有效性,在 FinanceNER 数据集

上进行了消融实验,结果如表 9 所示。

表 9摇 FinanceNER 数据集上的消融实验摇 %

模型 P R F1

BiTCN-CRF 77. 82 80. 37 79. 07

LERT-CRF 80. 60 85. 24 82. 86

LERT-BiLSTM-CRF 81. 83 84. 82 83. 30

LERT-TCN-CRF 82. 08 86. 02 84. 00

LERT-BiTCN-CRF 82. 67 85. 71 84. 16

摇 摇 实验结果表明,在对金融领域的文本进行实体识

别时,引入 LERT 模型和 BiTCN 都会提升对金融实体

的识别效果。 当去除 BiTCN 后,模型 F1 值下降 1. 3
百分点,当去除 LERT 模型后,F1 值下降 5. 09 百分

点。 另因 BiLSTM-CRF 模型为 NER 任务中常见的基

线模型,所以分别将 BiTCN 和 BiLSTM 两个神经网络

模型作为编码层进行消融对比,实验结果进一步表明

使用 BiTCN 可以提升对金融实体的识别性能。

3摇 结束语
针对金融领域文本实体识别困难的问题,提出

LERT-BiTCN-CRF 模型。 该模型利用 LERT 模型得

到具有语言信息增强的金融文本字向量表示,使用

BiTCN 从前、后两个方向学习金融文本的全局语义特

征,由于该网络具有并行化计算的特点,可以弥补

RNN 等网络存在的梯度爆炸等问题,最后通过 CRF
获取预测结果。 经过在两个金融领域文本的数据集和

公开的 Resume 数据集上的实验验证,该模型更能准

确地获取金融文本的语义特征,提升对金融实体的识

别性能,且该模型具有较好的泛化性。 由于金融领域

文本存在实体边界识别模糊的问题,在后续的工作中,
会收集更多金融文本来构建金融词典进行研究。
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