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摘　要: 虽然以 ChatGPT为代表的自然语言生成 (NLG)大语言模型在自然语言处理中的大多数任务中取得了良好

的表现, 但其在序列识别任务, 如命名实体识别任务中的表现暂且不如基于 BERT的深度学习模型. 针对这一点, 本
文探究性的通过将现有的中文命名实体识别问题改造成机器阅读理解问题, 提出并设计了基于情境学习和模型微

调的新方法, 使 NLG语言模型在识别命名实体达到了更好的效果, 并且该方法不同于其他方法需要改变基层模型

的预训练参数. 同时, 由于命名实体是模型生成的结果而不是对原始数据的分类, 不存在边界问题. 为了验证新框架

在命名实体识别任务上的有效性, 本文在多个中文命名实体识别数据集上进行了实验. 其中, 在 Resume 和 Weibo
数据集上的 F1分数分别达到了 96.04%和 67.87%, 相较于 SOTA模型分别提高了 0.4和 2.7个百分点, 从而验证

了新框架能有效利用 NLG语言模型在文本生成上的优势完成命名实体识别任务.
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Abstract: While natural language generation (NLG)-based large language models, represented by ChatGPT, perform well
in various natural language processing tasks, their performance in sequence recognition tasks, such as named entity
recognition, is somewhat inferior to that of bidirectional encoder representations from Transformer (BERT)-based deep
learning models. To address this issue, this study first transforms the existing Chinese named entity recognition problem
into a machine reading comprehension problem. A new name entity recognition method based on in-context learning and
fine tuning is proposed, thereby enabling NLG-based language models to achieve good results in named entity recognition
without changing base model pre-training parameters. Additionally, since named entities are generated by the model
rather than classified from original data, there are no boundary issues. To verify the effectiveness of the new framework
on named entity recognition tasks, experiments are conducted on some Chinese named entity recognition datasets. On the
Resume and Weibo datasets, the F1 scores reach 96.04% and 67.87% respectively, a gain of 0.4 and 2.7 percentage points
over the state-of-the-art models, confirming that the new framework can effectively utilize the text generation advantages
of NLG-based language models to complete named entity recognition tasks.
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如今, 在高速发展的人工智能领域, 抽取非结构化

文本中所包含的信息是自然语言处理 (natural language
processing, NLP) 领域重要的基础工作. 现阶段信息抽

取领域主要有 3个子任务, 分别是命名实体识别 (named
entity recognition, NER)、关系抽取 (relation extraction)
和事件抽取 (event extraction). 其中命名实体识别一般

被建模为序列标注模型, 旨在通过序列标注的方法, 对
文本中的人名、地名、组织名等特定类型进行提取和

识别, 而命名实体识别的效果会直接影响信息抽取的

其他任务.
统计学和机器学习是早期命名实体识别任务主要

使用的解决方法. 近年来, 深度学习中的神经网络模型

在各 NLP 任务中取得了良好的效果, 因其不再像早期

的方法那样依赖大量的手工特征工程以及专家知识,
被广泛应用于命名实体识别任务中. 其中的代表模型

就是: 基于 Transformer[1]的双向编码器表达 (bidirectional
encoder representation from Transformers, BERT[2])预训

练语言模型. 现阶段很多命名实体识别任务的当前最

佳 (state-of-the-art model, SOTA)模型都是基于 BERT
或其他预训练模型来提取语句中的特征向量, 然后搭

建 LSTM (long short-term memory)层、CRF (conditional
random field)层或其他神经网络结构层. 这些模型无一

例外都依赖于 BERT 等预训练模型的自然语言理解

(natural language understanding, NLU)能力. 与此同时,
随着 ChatGPT[3]在对话任务中的显现出令人惊叹的效

果, 研究者不断发掘大语言模型 (large language model,
LLM) 的潜力. 目前大语言模型的应用领域不断拓展,
已经在自然语言生成 (natural language generation,
NLG)领域, 如摘要提取、广告文案生成和交流对话等

任务[4]中, 达到甚至超越了普通人的表现. 然而, 在以命

名实体识别为代表的序列任务中, 以 NLG为导向的大

语言模型有其天然的劣势. 因为该类模型的预训练过

程往往侧重于问答、续写等文本生成任务, 所以在完

成序列预测任务时就会出现很多问题, 比如预测结果

与句子的长度不匹配, 有奇怪的续写等问题.
近年来, 机器阅读理解 (machine reading comprehen-

sion, MRC)任务[5]由于其优秀的泛用性, 研究者们可以

将各种 NLP 任务改造成 MRC 任务来预测结果, NER
任务也不例外. 因此, 受MRC2NER[6]的启发, 本文研究

了基于大语言模型的命名实体识别方法. 该方法首先

对传统的命名实体识别数据集进行改造 ,  将其变成

NLG 语言模型擅长的问答对话数据集; 然后通过将各

个回答的答案实体返回到序列标记中; 最后通过冲突

检测来解决扁平命名实体识别任务中出现嵌套实体的

情况. 本文在多个中文命名实体识别数据集上进行了

实验, 并在 Resume [7]和 Weibo[8]上的 F1 分数超过了

SOTA 模型, 从而验证了该方法的有效性. 总的来说,
本文的主要贡献如下: (1)通过重新构建训练数据将序

列标注任务变成机器阅读理解任务, 有效避免了 NLG
语言模型仅善于语言生成领域的缺陷. (2) 提出了基于

NLG 语言模型的情境学习和模型微调两种方法, 在实

体识别任务上可以达到甚至超过 SOTA的效果. (3)本
文提出的方法不需要改变预训练模型的初始权重, 可
以有效适配其他任务.

本文首先描述命名实体识别和大语言模型的相关

工作. 第 2 节给出了本文方法的总体流程并进行具体

阐述. 第 3 节分别给出了该方法的实验结果并加以分

析. 最后总结全文, 并展望未来的研究方向. 

1   相关工作 

1.1   命名实体识别

命名实体识别任务是自然语言处理领域许多任务

的上游任务, 它的处理效果直接影响着其他领域的任

务, 如信息抽取、知识图谱等. 在早期传统的命名实体

识别研究中, Li 等[9]、Konkol 等[10]在命名实体识别任

务中加入了 CRF, 分别在印地语、捷克语命名实体识

别任务并取得了不错的效果. Collobert 等[11]将卷积神

经网络 (convolutional neural network, CNN) 对隐藏向

量进行特征提取, 并且构造了一种句子级别的似然函

数来估算模型的效果, 取得了不错的效果. 继 Transformer
和 BERT 提出之后, 将预训练模型与其他神经网络相

结合成为研究热点. 该方法可以大大减少模型的训练成

本, 只需要在特定任务上进行模型微调取得超出当时

SOTA的成绩. 而与 BERT同时期出现的 GPT (generative
pre-train) 系列模型, 由于其更善于文本生成方向的任

务, 故很少有将其应用在命名实体识别任务上的研究.
然而, 随着 2023年末 ChatGPT的亮相, 以 GPT为代表

的 NLG语言模型开始被广泛关注, 引起了新一轮的技

术变革和研究热潮.
命名实体识别任务通过数据中实体是否嵌套可分

为嵌套命名实体识别任务和扁平命名实体识别任务.
如图 1 所示, 在“昨日中国外交部严厉声明”这句话中,
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如果我们的命名实体识别任务中需要同时识别出句子

中出现的政治实体和组织实体, 那么嵌套任务中会将

“中国”一词分类到两个实体类别中, 而扁平任务中仅

仅根据最长分词原则, 将“中国外交部”整个短语分类

到组织类别中. 目前嵌套命名实体识别任务[12]的中文

数据集较少, 主要集中在医学[13]、军事[14]等垂直领域,
因此本文主要研究大语言模型在扁平中文命名实体识

别任务中的实现与效果.
  

大实体

小实体 小实体

昨 日 中 国 外 交 部 严 厉 声 明
B-ORG

B-LOC

I-ORG

I-LOC

I-ORG

B-ORG

I-ORG

I-ORG

I-ORG

I-ORG

 
图 1    嵌套命名实体和扁平命名实体

  

1.2   大语言模型

近年来, 人工智能领域竞争的焦点之一就是通用

人工智能 (artificial general intelligence, AGI), 其中取得

的成绩斐然, 已经在多个深度学习领域引起了革命性

的变化. 这些模型, 如 GPT-3[15]、BERT 和 Transformer,
已被广泛应用于各种任务, 包括文本生成、翻译、摘

要与问答系统等. 研究者们[16,17]在近些年的研究进一步

推动了这些模型在理解复杂语境和生成连贯文本方面

的能力. 这些研究展示了大语言模型在理解自然语言

处理复杂查询和生成高质量回答方面的巨大潜力.
目前应用大型语言模型到下游任务的策略主要分

为两种: 微调 (fine-tuning) 和情境学习 (in-context
learning, ICL). 微调策略涉及将预训练的模型用作特定

任务的训练起点, 然后在特定的下游数据集上进行额

外的训练. 这一策略已被 Raffel 等[18]和 Roberts 等[19]

在 2018–2020年间广泛探索, 并取得了显著的成效. 模
型微调可以使模型能够更好地适应特定任务的需求,
从而在各种特定应用中实现优化性能. 大语言模型适

配下游任务的另一种策略是情境学习, 该方法由 Radford
等[20]于 2019年首次提出. 情境学习不需要额外的训练

周期, 它依赖于模型已有的知识和能力, 通过在少数示

例的指导下, 引导模型生成特定任务的文本. Perez等[21]、

Lu 等[22]和 Rubin 等[23]在 2021 年的研究中指出, 改进

的提示和示例可以显著提升情境学习的效果. 

2   方法介绍

NLG 语言模型完成命名实体识别任务之前, 需要

对传统的 NER数据集进行改造, 将其适配成问答类型

的数据集. 进行数据改造后, 本文提出了以下两种方案

来完成命名实体识别任务: 一种模型微调, 通过训练下

游任务的低阶适应模型 LoRA, 本文提出的方法不需要

改变预训练模型的参数; 另一种是情境学习, 即给予模

型相似的任务案例, 使用原模型直接完成任务. 本文先

通过微调方式, 将得到的结果与其他深度学习模型训

练后的结果进行比对; 然后通过给予最常出现的几种

类别实体不同的情境案例数量, 研究情境学习在命名

实体识别上的潜力. 

2.1   数据集改造

扁平命名实体识别数据集常采用 BIO 标注方式,
数据中的每个元素分别标注为“B-X”“I-X”或者“O”中
的一个. “B-X”“I-X”分别表示此元素所在的数据片段

属于 X 类型并且此元素在该实体的开头、中间位置,
“O”表示该元素不属于任何类型. 给定一个文本序列 X =
{x1, x2, …, xn}, 其中 n 表示文本的长度, 我们需要找出

X 中存在的所有命名实体 ,  并将其分类成给定好的

y 类, y 属于 Y. Y是定义好的一系列可能的类别 (比如

任务、地点与机构).
数据集结构如下: 首先我们需要将标签风格的命

名实体识别数据集转化为一系列 (数据, 问题, 答案)的
三元组 ,  对每一个类别 ,  我们需要有一系列的问题

Query = {q1, q2, …, qm}, m 是类别的个数. 标注的实体

的列表是 Answer = {a1, a2, …, am}, 每一个 ai 代表一个

回答. 如果存在 qi 类别, 则 ai 存储文中出现的实体; 如
果没有 qi 类别的实体, 则存储 “无该类别实体”. 我们

通过构建 (text, qi, ai)三元组来提取源文本中出现的信

息. 如表 1 所示, 在训练数据“京东方在合肥建立新厂

房”中, 我们的命名实体识别任务需要提取组织机构、

地理位置和人物. 因此, 分别构建 3 个对话, 以问答的

方式将 NER 数据集中的原始结果分别分到 3 个回答

中. 如果某条数据不存在某一类别, 则统一一个回答.
如表 1中在询问输入语句中是否含有人物实体类型时,
由于“京东方在合肥建立新厂房”这句话中并未出现人

物, 所以回答为: “无该类实体”.
问题构建步骤中的 q 在 MRC 任务中是十分重要

的, 它等同于其他 NLP 任务中的提示 Prompt[24]. 随着

预训练模型+微调和预训练模型+Prompt 在 NLP 任务

中的流行, Liu 等[24]发现对于同一个任务, 使用不同的

Prompt 会导致不同的模型效果. 因此某种程度上说,
Prompt 也是一种超参数. 我们构建了一个 Prompt 类,
以便于我们可以很便捷地更改 Prompt, 来调整得到最
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好的结果. 针对数据中需要识别的类型, 分别构建不同

的 Prompt. 本文方法与 GPT-NER 的不同之处在于其

输出整个测试语句, 使用特殊符号比如“@”“#”来标记

识别出的实体. 然而在输入数据过长时, 输出的测试句

往往会与输入的测试句存在着一定的偏差. 通过直接

输出实体则可以有效解决这个问题.
 
 

表 1    以“京东方在合肥建立新厂房”为例创建三元组
 

实体类型 q a

组织机构
文中提到了哪些组织机构?  比如大学、

公司、俱乐部
京东方

地理位置
数据中提到了哪些地点?  如自然景点、

行政区域、人造建筑
合肥

人物
数据中提到了哪些人物?  如人名、称

呼、外号等
无该类别实体

  

2.2   模型微调方式

随着深度学习的模型越来越大, 性能越来越强, 将
预训练模型在下游任务上进行微调就可以有效适配新

任务. 然而, 如果更改了预训练模型的权重, 就会导致

模型的泛用性变差. 因此, 我们基于大模型的低阶适应

(low-rank adaptation, LoRA)[25] 来进行有监督学习,
LoRA微调不会更改预训练模型的权重. 假设预训练模

型 PΦ(y|x) 的初始权重为 Φ, 改造后的 NER 任务是一

系列的对话: Z={(xi, yi)}, i = 1, …, N, 其中 xi 是 Prompt+
训练数据, yi 是数据中的命名实体. 在全局微调过程中,
通过训练数据将预训练模型的初始权重 Φ0 升级到

Φ0+ΔΦ来最大化条件语言建模目标, 如式 (1)所示:

max
Φ

∑
(x,y)∈Z

|y|∑
t=1

log(PΦ(yt |x,y < t)) (1)

≪

在全局微调中, 学习到的新参数增量 ΔΦ 和预训

练模型的 Φ0 是一致的, 会大大提高我们的资源需求.
而使用低阶适应, 使用较少的参数 Θ 也能达到同样的

效果, 即 ΔΦ=ΔΦ(Θ), 其中|Θ| |Φ0|. 优化目标就变成

寻找 Θ, 如式 (2)所示:

max
Θ

∑
(x,y)∈Z

|y|∑
t=1

log(PΦ0+∆Φ(Θ)(yt |x,y < t)) (2)

设输入向量 x 为长度为 d 的向量, 在模型的微调

过程中, 往往会通过下游任务的训练数据改变模型的

权重 W. 如式 (3) 所示, W0x 表示预训练模型的原始计

算结果, 通过 ΔWx 来适配新的任务. LoRA通过更新两

个低维度的矩阵, 以求达到与 ΔW 相同的效果.

h =W0x+∆Wx =W0x+BAx (3)

B ∈ Rd×r,A ∈ Rr×d其中,  , 而 r 远小于 d. 

2.3   情境学习

情境学习方式需要找到与预测数据相似的训练数

据, 并提供给模型进行参考, 这种模型的好处在于不会

修改模型本身, 通过发掘模型的潜力来适配任务, 所以,
参考案例的数量和质量直接影响着后续的训练结果.
以 Resume数据集中所构造的 Prompt为例, 如下所示.

任务描述

你是一位命名实体识别的标注人员, 请你根据下面案例, 输出最后一

条数据中出现的组织机构. 比如大学、公司、俱乐部等.
案例展示

数据 1: 就读于兰州商学院会计学专业, 中国社科院研究生院国际贸

易专业硕士研究生

回答 1: 兰州商学院|中国社科院研究生院

数据 2: 无境外永久居留权, 本科学历.
回答 2: 无该类别实体

…

数据 k: 12 月进入双成药业财务部工作, 历任主管会计、财务部副经

理等职位.
回答 k: 双成药业

测试句输入

测试数据: 曾任华中理工大学机械厂财务部财务经理.
期望回答

回答: 华中理工大学机械厂

如上例所示, 整个 Prompt 分成 3 个部分: 任务描

述、案例展示和测试句输入. 任务描述中, 通过尝试不

同的提示词来达到更好的效果. 案例的质量直接影响

着结果的好坏, 我们基于 SimCSE 模型[26]来从训练数

据中抽取相似的案例, 作为测试数据的相似情境, 供大

语言模型参考. 使用 KNN 方法来选取最相近的 K 个

案例. 测试句输入就是测试集中的某条语句, 通过比对

期望回答和测试集答案来计算模型识别的准确率.
由于每个类别的预测过程不是同时的, 所以在处

理扁平命名实体识别任务时, 会出现输出的实体产生

冲突的情况. 如在这句话中“小明曾任石油公司市场部

副经理”. 我们与模型对话后将其输出结果进行数据汇

总时会发生冲突.

提问: …输出数据中出现的组织机构?…
回答: 石油公司市场部

提问: …输出数据中出现的职位?…
回答: 市场部副经理

在上述例子中, 我们可以看见由于每个类别的实

体并非是同时输出的, 导致“市场部”同时出现在了组

织类别和职位类别之中, 因此, 需要增添一个判断的部
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分来解决分歧的地方. 

3   实验结果与分析

实验使用的环境是 Ubuntu 20.4 操作系统, GPU
为 NVIDIA GeFore  RTX4090 ,  深度学习框架为

PyTorch, 使用的优化器为 Adam, 微调时最大输入长度

设置为 256, Batch size 设置为 8, 初始学习率为 0.02.
实验所采用的语言模型为 ChatGLM[27,28]. 

3.1   数据集介绍

本文实验数据集为 MSRA、Resume 和 Weibo 这

3 个中文命名实体识别公开数据集. MSRA 数据集来

自于第 4 届国际中文处理竞赛, 有人物、地点和组织

3 种实体类型. Resume 在 2018 年由 Zhang 等[29]构建,
分别标注了国籍、学历、姓名、籍贯、组织、专业、

民族和职位 8 种实体类别. Weibo 中文数据集不仅标

注了 4种实体: 人物、地点、组织和地缘政治, 同时还

将其分类成命名实体 (named entity)和广义实体 (nominal
mention)两种类别. 数据集详情如表 2所示.
  

表 2    实验数据集
 

语料库名称 数据集大小 (千字符) 实体类别数 实体数 (k)
MSRA 2 341 3 81
Resume 153 8 16
Weibo 103 4 3

  

3.2   对比模型介绍

为了验证模型的有效性, 选取了以下对比模型.
(1) Lattice LSTM+CRF[29]: Zhang 等在 2018 年首

次引入词典信息处理中文命名实体识别任务, 设计出

了 Lattice LSTM结构.
(2) LR-CNN+CRF [30]: Gui 等在 2019 年设计了

Rethinking机制, 提出了 LR-CNN模型.
(3) LGN+CRF[31]: Gui 等在 2019年将 CNER任务

转化为图节点分类问题, 从而提出了 LGN (lexicon-based
graph neural network)模型.

(4) FLAT[32]: Li等在 2020年将 lattice结构从一个

有向无环图展平为 flat-lattice Transformer 结构, 从而

提出了 FLAT (flat-lattice Transformer)网络模型.
(5) NFLAT[33]: Wu 等在 2022 年将 FLAT 模型进

行改造, 使提出的 NFLAT模型具有词汇融合和上下文

特征编码解耦能力, 减少了不必要的“word-character”
和“word-word”的 attention计算.

本文采用精确率 (Precision), 召回率 (Recall) 和
F1分数 (F1)作为模型的评价指标, 具体公式如下:

Precision =
correct

pred_entities_num
(4)

Recall =
correct

gold_entities_num
(5)

F1 =
2×Recall×Precision

Recall+Precision
(6)

其中, correct、pred_entities_num 和 gold_entities_ num
分别表示预测正确的实体数量、预测的实体总数量和

样本中的实体总数量. 

3.3   模型的性能对比

为了验证本文提出的方法在命名实体识别任务上

的有效性, 本节将通过实验结果与其他模型进行比较,
实验结果如表 3 所示. 其中 Weibo 数据集的 NE、NM
分别为 named entity 和 nominal mention 两种类型的

F1 分数. 在MSRA数据集中, 由于实体分布较为分散,
所以并未采用 ICL 对输出结果进行判别. 从表 3 可以

看出, 相比其他深度学习模型, 我们的实验模型在 Resume
和Weibo两个数据集上均表现最优. 同时在MSRA数

据集上已经接近 SOTA 模型 NFLAT 的成绩. 具体而

言, 当没有使用情境学习时, 我们的模型已经在 Resume
和 Weibo 上的 F1 分数上接近甚至超过了其他模型的

表现. 当我们引入情境学习进行最后的问答结果校正

后, 可以发现: 在 Resume数据集上, 我们的方法已经相

较 LSTM、CNN、GNN和 Transformer 架构的 SOTA
模型在 F1 分数上分别提高了 1.58%、0.93%、0.67%
和 0.18%; 而在 Weibo 数据集中, F1 分数分别提高了

9.08%、7.95%、7.67% 和 4.45%. 实验表明本文提出

的方法可以胜任命名实体识别这样的序列标注任务. 

3.4   情境学习的表现

为了研究在不改变模型权重的情形下, 仅通过情

境学习来测试大语言模型在命名实体识别任务中的表

现, 我们选取了 Resume 数据集中出现最多的 3 类实

体 (职位、组织和学历) 进行实验. 人物实体由于具有

特殊的信息结构, 几乎所有的模型都能很好地提取出人

物实体, 因此排除在考察的范围内. 在表 4中, Random
表示从训练数据中随机找出 K 个样本 (重复 5次, 取均

值), Find_Sim 为基于 SimCSE 方法, 计算文本相似度

查找 K 个与测试数据相近的详细案例进行情境学习之

后得到的结果. 我们将本文方法和 GPT-NER进行效果

比对. 实验结果如表 4 所示. 从表 4 可以看出, 随着情

境学习给予的样本越来越多, 可以观察到 3 个类别的

准确率不断上升. 当测试模型使用不同的实体提取策

略时, 可以看出本文方法具有更好的表现, 这是由于
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GPT-NER 方法中需要对整个测试语句进行重复输出,
并使用特殊符号标记目标实体, 这会增加了语言模型

的任务量, 使得任务效果变差; 而采用直接回答实体的

策略则会接近大语言模型在预训练阶段的任务, 所以

效果会更好. 同时, 在经过相似案例查找之后, 可以看

出 3个类别实体的 F1分数数值在不断提高, 分别提高

了 20.6%、13.7%和 25.4%. 从表 4的实验结果可以得

知, 无论采用哪种策略提取实体、哪种策略查找相似

案例, 使用更多的相似案例是可以有效提高实体识别

的准确率的. 这与我们的认知相符.
 
 

表 3    不同模型在数据集上的表现 (%)
 

模型
MSRA Resume Weibo

Precision Recall F1 Precision Recall F1 NE NM F1
Lattice LSTM+CRF 93.57 92.79 93.18 94.81 94.11 94.46 53.04 62.25 58.79
LR-CNN+CRF 94.50 92.93 93.71 95.37 94.84 95.11 57.14 66.67 59.92
LGN+CRF 94.19 92.73 93.46 95.28 95.46 95.37 55.34 64.98 60.21
FLAT — — 94.12 — — 95.86 — — 63.42
NFLAT 94.92 94.19 94.55 95.63 95.52 95.58 59.10 63.76 61.94

Ours (without ICL) 94.74 94.03 94.37 96.30 95.33 95.81 60.43 67.29 64.31
Ours (with ICL) — — — 96.41 95.67 96.04 64.21 69.20 67.87

 
 
 

表 4    情境学习的表现 (%)
 

K 方法
Random Find_Sim

职位 组织 学历 职位 组织 学历

1 shot
GPT-NER 12.7 22.6 19.5 17.2 28.5 21.6

Ours 21.4 32.3 27.9 37.1 44.2 38.4

2 shots
GPT-NER 14.8 27.9 24.7 22.4 38.2 27.8

Ours 27.6 43.8 36.2 40.5 49.6 47.5

5 shots
GPT-NER 26.3 33.2 26.9 38.3 47.2 33.9

Ours 33.7 47.2 40.3 53.7 56.4 55.4

10 shots
GPT-NER 30.6 37.4 30.5 47.2 53.6 47.6

Ours 40.2 53.6 44.9 60.8 67.3 70.3
  

4   结束语

本文描述了一种基于大语言模型实现中文命名实

体识别的新方法 .  通过基于一种机器阅读理解方法

MRC2NER, 我们解决了 NLG 语言模型在处理命名实

体识别任务上存在的困难. 我们提出了模型微调和情

境学习两种方法, 显著提高了大语言模型在命名实体

识别上的性能. 实验结果表明, 本文提出的基于大语言

模型并结合数据改造的方法, 在有监督学习环境中, 相
较于其他的 NER 模型有着更好的表现. 此外, 情境学

习在数据不足的情况下, 也能在命名实体识别任务上

接近有监督学习的效果, 说明了大语言模型在处理此

类任务时具有优秀的适应性和灵活性.
在未来面对实体类别增加、标注实体不断减少的

挑战时, 我们将探讨粗细粒度实体识别和小样本实体识

别问题. 粗细粒度实体识别涉及识别文本中不同层级的

实体, 这对 NER系统提出了新的要求. 一种可能的应对

方法是: 通过两级提问方法, 先后区分实体的粗粒度和

细粒度, 从而提高系统的准确性和灵活性. 而小样本命名

实体识别, 现在的研究方向主要在数据增强和类型实体

聚类, 而 NLG语言模型在这方面有很大的应用前景.
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