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Abstract

生物医学命名实体识别由于生物医学术语
的复杂性和数据集之间注释的不一致性，
面临重大挑战。本文介绍了 SRU-NER（基
于槽的递归单元 NER），这是一种新颖的
方法，旨在处理嵌套的命名实体，同时通
过有效的多任务学习策略整合多个数据集。
SRU-NER通过动态调整损失计算来减轻注
释差距，从而避免对给定数据集中不存在
的实体类型的预测进行惩罚。1通过广泛的
实验，包括跨语料库评估和对模型预测的
人为评估，SRU-NER在生物医学和通用域
的 NER任务中取得了有竞争力的性能，同
时提高了跨域泛化能力。

1 引言

命名实体识别（NER）是多个自然语言处理管
道中的一个关键步骤，例如信息抽取、信息检
索、机器翻译和问答系统 (Sharma et al., 2022)
。给定非结构化文本，NER的任务是根据感兴
趣的类别识别和分类文本片段。这些类别根据
下游应用而定义，可以从通用类别（如人物、
地点、组织）到特定领域的生物医学实体（如
基因、疾病、化学物质）不等。
特别是，由于生物医学命名法的复杂性，生
物医学命名实体识别（BioNER）具有挑战性。
从形态上看，这些实体可以包含希腊字母、数
字、标点（如 α -微管蛋白，IL-6），形式变体
（如抑制剂 vs. 抑制性），以及复合术语（如肿瘤
坏死因子- vs. TNF- α）。从语义上看，多义性
（例如，p53可以指代基因、蛋白质或病况）增
加了歧义。这些挑战使得人工标注成本高昂，
导致 BioNER数据集规模较小，且通常仅关注
有限数量的实体类型 (Greenberg et al., 2018)。
在构建 BioNER模型时解决数据稀缺问题的
一种方法是利用多个数据集，每个数据集都注
释了特定子集的实体。然而，仅仅在所有可用
数据集的联合上训练单一模型假设每种实体
类型在所有训练实例中是一致注释的，事实并

1代 码 公 开 可 在 https://github.com/Priberam/
sru-ner获取。

非如此。这导致了假阴性的高度流行，因为在
一个数据集中标记的实体可能在另一个数据
集中被完全忽略。另一方面，为每个数据集训
练单独的模型未能利用跨数据集的共享统计
模式，并在推理时引入了解决预测冲突的挑战
(Greenberg et al., 2018)。因此，一个有效的策
略必须在从多个来源学习的同时平衡考虑缺失
的注释和标记方案的不一致。
我们的贡献包括以下三方面：(i)我们引入了

SRU-NER（基于槽的递归单元命名实体识别），
这是一种能够通过生成动作序列解决嵌套命名
实体识别的模型；(ii)我们提出了一种有效的
多任务训练策略，以处理在单一模型中利用多
个命名实体识别数据集的复杂挑战；以及 (iii)
我们展示了 SRU-NER如何通过多项实验来处
理单一共享网络上的多个数据集，包括跨语料
库评估和在不相交实体集的语料库上的人工评
估。

2 相关工作

命名实体识别在过去几十年中有了显著的发
展。早期系统依赖于基于规则的方法，这些方
法可解释但缺乏灵活性。机器学习的引入使
得方法更加灵活，随后深度学习技术进一步
增强了这种灵活性，能够捕捉复杂的语言模
式。最近，基于 Transformer 的架构树立了新
的基准，推动了 NER性能上的重大进步。在
CoNLL-2003数据集中，作为 NER任务的一个
基准，性能有了显著提高，F1得分已超过 94 %
。同样的现象也出现在 GENIA语料库中，这
是一个嵌套的生物 NER数据集，测试 F1得分
超过 80 %。
为了解决 BioNER数据集的激增问题，几项
研究转向了多任务学习（MTL；Park et al., 2024
）。传统的深度学习 NER 模型在单一数据集
上训练，被称为单任务模型，因为它们专注于
识别其训练数据中标注的特定实体类型的提及
范围。单任务模型在域外设置上的表现通常较
差。相比之下，MTL框架利用多个数据集，每
个数据集对应一个不同的任务，使模型能够从
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Figure 1: 在时间步 t = 9处，针对在 3.1节中给出的句子的动作选择过程。金标准嵌套提及为类型为 DNA
(D)的"NF - chi B site"、"chi B"，以及类型为 Protein (P)的"NF - chi B"。为了计算 u(9) ，模型利用了先前
时间步的对数、动作嵌入和词嵌入。

不同来源学习。基本前提是，不同的数据集共
享可以共同利用的信息，以鼓励学习更广泛的
表示，从而提高模型的鲁棒性 (Mehmood et al.,
2019; Li et al., 2022)。

MTL 学习框架可以根据跨任务共享的模块
分为两类：（i）共享编码层而维护任务特定解
码层的框架 (Crichton et al., 2017; Wang et al.,
2018; Khan et al., 2020)，以及（ii）共享所有层的
框架 (Greenberg et al., 2018; Huang et al., 2019;
Banerjee et al., 2021; Luo et al., 2023; Moscato
et al., 2023)。SRU-NER类似于类型（ii）的模
型，它在所有任务中共享其解码层。通常，这
些模型在误报方面存在自然问题，因为统一的
解码器可能难以区分任务特定的实体边界和标
签，从而导致遗漏有效实体。我们的方法通过
一种有效的多任务学习策略避免了这一问题。

3 有效的命名实体识别多任务学习

所提出的模型 SRU-NER以类似于基于转换的
解析器 (Dyer et al., 2015; Marinho et al., 2019)
的方式解决嵌套命名实体识别任务。给定一个
单词序列 S = [w1, w2, . . . , wN ] ，模型生成一
系列动作。在每个时间步，动作的选择依赖于
句子的单词和先前选择的动作。在解析过程结
束时，完整的动作序列被解码为提及。

3.1 动作编码

考 虑 到 系 统 经 过 训 练 来 识 别 属 于
E = {e1, e2, . . . , eM} 的 实 体 类 型 的 提 及。
令 AE 代表系统的 2M + 2个可能动作：两个
特殊的标记（SH和 EOA），每个实体类型 ei对
应有一对动作，分别表示为 TR(ei)和 RE(ei)。
TR(ei) ，是“转移到实体 ei ”的缩写，表示
开始提及类型为 ei 的实体；这就是说，此动

作开启了一个类型为 ei 的提及。RE(ei) ，是
“缩减实体 ei”的缩写，表示最近开启的 ei类
型提及的结束；这就是说，这个动作关闭了一
个提及。SH，是“移动”的缩写，意味着输入
指针应移至下一个标记；因此，句子中的每个
词都有一个 SH。最后，EOA是结束动作。
这些动作通过选择的顺序有效地编码了嵌套
提及。如果一个类型为 ek 的提及从单词 wi开
始，并在单词 wj 结束，TR(ek)出现在代表第
i个单词的 SH之前，而 RE(ej)出现在代表第
k 个单词的 SH 之后；如果两个提及从同一个
单词开始，最长提及的 TR()首先出现；反之，
如果两个提及在同一个单词结束，最短提及的
RE()首先出现。请考虑 GENIA数据集中以下
句子 (Kim et al., 2003) :

a defective NF - chi B site was completely . . .

Protein DNA

这个句子包含嵌套的指称，例如，类型为蛋白
质的指称“NF - chi B”包含在类型为DNA的指
称“NF - chi B site”中。句子的动作编码及其指
称为：SH→ SH→ TR(DNA)→ TR(Protein)→
SH→ SH→ TR(DNA)→ SH→ SH→ RE(DNA)
→ RE(Protein)→ SH→ RE(DNA)→ SH→ SH
→ . . . → EOA。

3.2 总体架构

使用先前的符号，假设需要检测 E在句子 S中
的提及。模型由三个连续的步骤组成：将 S编
码为一个稠密的上下文嵌入矩阵 S，迭代式动
作生成过程，以及将选定的动作解码为句子中
存在的提及。
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在第一步中，S 通过一个类似 BERT的编码
器，生成一个上下文嵌入矩阵。对于每个单词
wi，通过对其子词的嵌入进行最大池化，获得
其密集嵌入，记为 wi。这样，编码后的句子 S
是一个大小为 (N + 2, denc)的张量，其中 denc
是编码器嵌入维度，CLS（分别为 SEP）是编
码器的分类（分别为分隔）标记的嵌入。
在给定 S的情况下，模型进入一个迭代的动
作选择过程，在每个时间步骤 t中，计算每个
在 AE 中可能动作的对数概率。2 图 1展示了
该循环一个时间步骤的示意图。
更具体地，定义 u

(t)
ai 为动作 ai ∈ AE 在时间

步 t的 logit值。假设系统已经计算了前 T ≥ 1
个时间步的这些值，因此即将为时间步 t =
T + 1计算这些值。根据上一节，SH动作对应
于在句子 S 中推进一个标记。因此，定义

p(t) =
∑
t0 ≤ t

1

(
arg max

ai∈AE

(
u(t0)ai

)
= SH

)
, (1)

，其中 1代表指示函数。因此，p(t)是指在之前
时间步 t中已经解析的标记数，对于 1 ≤ t ≤ T
。最后，为每个 1 ≤ t ≤ T 定义，

Ω(t) =
∑

ai∈AE

β(t)
ai ai, (2)

，其中 ai是大小为 denc 的训练嵌入

β(t)
ai =

{
u
(t)
ai if u(t)ai ≥ u

(t)
SH

0 otherwise

换句话说，Ω(t) 是在时间步骤 t所选择的动
作的加权嵌入，其中低于 SH的 logit的动作被
排除。
令 u(T+1)为 u

(T+1)
ai 在 ai ∈ AE上的 logits向

量。它们被计算为

u(T+1) = MLP
(
f
(
p(T ),Ω(T )

))
, (3)

其中 MLP 由一个 dropout 层、一个全连接
层、一个 tanh激活以及一个线性层组成，该线
性层的输出节点对应于 AE 中的每个动作。这
个MLP的输入是

f
(
p(T ),Ω(T )

)
= Sp(T )+1⊕SRU

(
Ω(T ) , p(T )

)
,

2与基于标记的标记方法不同，总的时间步数不是事
先确定的，尽管始终下界为 N ，即 S 中的单词数量。

Figure 2: 在时间步 t的 SRU单元。其内部状态根
据其当前状态 C(t)和加权动作嵌入 Ω(t)进行更新。
该有状态函数还利用一组潜在表示。通过将注意力
机制应用于更新后的状态，它生成一个输出嵌入
h(t+1) 。

，即下一个标记的嵌入 Sp(T )+1 与“已处理动
作记忆”的最后状态的嵌入的串联。这种记忆
保存着动作历史，并在每次调用时通过利用一
组内部潜在表示来计算加权嵌入。该模块被称
为基于插槽的递归单元（SRU），在第 3.3节中
进行描述。
为了进行第一次预测 u(1) ，系统通过设置

p(0) = 0和 Ω(0)为另一个尺寸为 denc 的训练嵌
入来初始化，该嵌入记作 BOA。3 当达到时间
步 t = Tfinal时，动作生成循环终止，使得

Sigmoid
(
u
(Tfinal)
EOA

)
> 0.5 . (4)

在动作生成循环结束时，来自所有时间步的
输出 logits通过一个 sigmoid函数。这为AE中
的每个动作产生了一组独立的概率分数，从中
提取提及跨度。解码模块为 E中的每种实体类
型维护了单独的开放跨度堆栈，允许不同类型
的跨度重叠。
解码过程遍历概率得分列表，直到达到最高
得分动作为 EOA 4 的时间步。在到达该时间步
之前，解码器遵循两个规则：(i)如果最高得分
动作是 SH，则递增计算已解析单词数的指针；
(ii)如果最高得分动作为 TR()或 RE()，则更
新实体提及栈。在后一种情况下，仅考虑概率
得分高于 0.5的动作。转移动作开启新的跨度，
而规约动作关闭最近的相应实体类型的跨度，
如在第 3.1节中讨论的那样。

3.3 基于槽的循环单元
基于槽的循环单元（SRU）是一个有状态的函
数，在每个时间步，它接受一对输入，更新其
内部状态，并生成一个输出嵌入。

3在本文中，采用从零开始的索引表示法用于张量，因
此 Sp0+1 = w1 。

4尽管这一停止条件与方程 ( 4 )中存在的动作生成过
程不同，但实验证明它能够提供更好的结果。
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在每个时间步 t，SRU根据以下内容更新其
内部状态

C(t+1) = m
(
C(t), Ω(t), p(t)

)
,

，其中 C(t) ∈ RQ×d 是 SRU的内部状态矩阵，
Ω(t) ∈ Rd是输入向量，p(t) ∈ {0, 1, . . . , Q− 1}
是输入整数。它还通过以下方式产生输出嵌入
h(t+1) ∈ Rd

h(t+1) = g
(
C(t+1), p(t)

)
.

的示意图如图 2所示。Q和 d分别指代内部状
态矩阵中的行（或槽）数量以及输入和输出嵌
入的隐藏维度。
函数通过将输入向量 Ω(t)加到 p(t)行来更新

C(t)，即。

m
(
C(t), Ω(t), p(t)

)
:= C(t) + δp(t)

(
Ω(t)

)T
，其中 δp(t) ∈ RQ 是一个在其 p(t) -坐标上的 1
的 one-hot向量。
输出嵌入 h(t) ∈ Rd 通过函数 g 获得，该函
数定义为

g
(
C(t+1), p(t)

)
:= wT

(
C(t+1)D1

)
，其中D1是 d大小的训练过的对角矩阵，w ∈
RQ 是通过受 Ganea and Hofmann, 2017启发的
注意力机制计算出的权重，具体如下。首先，
通过添加位置信息来增强 C(t+1)。

C
(t+1)
pos = α C(t+1) + Dropout

(
P
(
p(t)
))

(5)

其中 α是一个经过训练的缩放参数，P
(
p(t)
)
∈

RQ×d是位置嵌入。5接下来，使用一组大小为
d 的 J 训练得到的潜在嵌入来计算 C(t+1) 中
每一行的注意力分数。定义 L ∈ RJ×d 为潜在
嵌入的矩阵，通过以下方式计算注意力分数矩
阵

A = Dropout(L) D2

(
C

(t+1)
pos

)T
,

其中D2 为尺寸为 d的训练好的对角矩阵。通
过为 q ∈ {0, 1, . . . , Q− 1} 设置 s = max

j
(Ajq)

5这些位置嵌入是相对的，意味着 P
(
p(t)

)
的每一行

是根据其与索引为 p(t) 的行的距离，从一个训练好的嵌
入表中选择的。

来获得每个槽位的注意力分数。最后，这些
分数 s 通过 softmax 进行归一化以得到权重
w ∈ RQ。

SRU 模块在每个动作生成的时间步中用于
计算一个嵌入，该嵌入用于建模“已处理动作
内存”栈的当前状态。对于每个时间步 t，输
入整数 p(t) 由方程 ( 1 )定义，而输入向量 Ω(t)

由方程 ( 2 )定义。此外，d被设定为编码器嵌
入维度 denc，槽的数量为 Q = N +2，潜变量
的数量 J 为 |AE| = 2M + 2的整数倍 6。内部
状态矩阵通过设定 C(0) = S 来初始化。在考
虑这种初始化选择的情况下，并参考方程 ( 3 )，
在计算 h(T+1) = SRU

(
Ω(T ) , p(T )

)
时，更新后

的内部状态矩阵 C(T+1) 的所有槽都填充了编
码句子的嵌入 S。此外，先前选择的动作的历
史记录存在于 C(T+1) 中，因为在之前时间步
0 ≤ t ≤ T 每次调用 SRU模块时，方程 ( 2 )中
的加权动作嵌入 Ω(t)被加到了由 p(t)指向的槽
上。
假设该模型在一个包含 K 个数据集 D =

{Di}Ki=1 的集合上进行训练，其中每个数据集
Di 都标注了实体类型的区间。为了考虑标签
方案的差异，在训练过程中，不同数据集的实
体类型总是被认为是不同的。因此，模型被训
练以在非交集联合集 Ê =

⊔K
i=1 Ei 中识别实体

类型的区间。
模型的训练目标是最小化一个批次中样本的
平均损失。每个批次是通过从D中随机选择样
本构建的。为了确保所有数据集的贡献平衡，
从给定数据集中选择样本的概率与该数据集中
句子的总数成反比。每个 epoch的总样本数是
D数据集中句子平均数量。
令 S为批次中的一个句子，来自数据集Di，
因此用实体类型 Ei 的黄金跨度进行标注。动
作生成循环的输出是一个矩阵

U =
(
u(t)ai

)
t=1, ... , Tfinal ; ai∈AE

,

每行 u
(t)
∗ 包含关于与不相交并集 Ê 相关的所

有动作 AÊ 的时间步 t的对数。7 为了计算 U
的损失值，将实施以下约束条件：

i) 一方面，模型应该由于未能预测出与实体
类型 Ei 的金标准跨度相对应的 TR() 和
RE()动作而被惩罚，而这些实体类型的金
标准跨度中标注了 S ；但是

6对于所进行的实验，它被设置为 2或 10（参见附录
B中的表格 12）。

7在推理时，当 EOA动作的概率超过阈值时，动作生
成过程停止，如在 3.2节所述。然而，在训练过程中，为
了保证所有的金标准动作都得到考虑，循环只有在所有
标记被解析（即移入）后才会停止。
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Dataset SRU-NER Wang et al., 2018 Huang et al., 2019 Khan et al., 2020 Moscato et al., 2023Merged Disjoint

BC2GM 78.80 83.95 80.74 * 79.1 83.01 * 84.84
BC4CHEMD 90.42 92.05 89.37 * 87.3 — —
BC5CDR 89.37 90.26 88.78 * — 89.50 * ⋄
JNLPBA 72.15 76.00 73.52 * 83.8 72.89 * —
Linnaeus 88.82 — 83.9 — —
NCBI Disease 87.32 88.71 86.14 * 84.0 88.10 * 89.20

Average 84.48 86.63

Table 1: 一些多任务模型在六个生物医学数据集的子集上训练的Micro-F1分数。对于 SRU-NER，分数依
据两种评估场景（合并和不相交）进行报告，具体如章节 3.5所述。最佳分数为加粗字体，次优分数为
underlined。符号说明：
— : 数据集在训练中缺席；
* : 模型在语料库的训练和开发拆分上进行训练；
⋄ : 模型仅使用 BC5CDR的“Chemical”注释进行训练，获得 F1为 93.95；对于同一标签，SRU-NER在
不相交评估中获得 F1为 93.77，合并评估中获得 F1为 93.18。

ii) 另一方面，模型不应因在 Ê \ Ei 中预测
TR()和 RE()实体类型的动作而受到惩罚，
因为这些动作在 S 中没有被标注。

在实际操作中，该策略的应用如下。与句子 S
的黄金注释相对应的动作列表（如第 3.1节详
细构建的，并考虑了不相交的实体类型集合 Ê
）被扩展为一个矩阵G =

(
G

(t)
ai

)
∈ RTinitial×|AÊ|

，其中每行 G
(t)
∗ 是一个多热向量，表示一个

特定的时间步长 t，在对应于黄金动作的列中
填充 1。这种转换方式确保了 SH和 EOA动作
总是占据不同的时间步骤，但不同实体类型
的 TR() 和 RE() 动作可以在同一个时间步骤
共存。然后，在动作生成循环中，通过结合模
型对来自其他数据集的 TR()和 RE()动作决策
的概率来修改 G 。更具体地说，在循环的时
间步骤 t ，对于 ai ∈ AÊ \ AEi ，G

(t)
ai 被设置

为等于 σ
(
u
(t)
ai

)
，其中 σ 是 sigmoid函数。此

外，当在某些 ai ∈ AÊ \ AEi 情况下，G
(t)
SH = 1

和 u
(t)
ai > u

(t)
SH ，即模型尝试打开/关闭来自其

他数据集 Dj （j ̸= i ）的实体类型的新跨度
时，值G

(t)
SH 被更改为 σ

(
u
(t)
SH

)
。在这种情况下，

会在 G的 G
(t)
∗ 之后插入一个单热向量，以便

在下一时间步长 t + 1，所有 ai ∈ Ê \ {SH}的
G

(t+1)
SH = 1和 G

(t+1)
ai = 0。这个过程确保了G

仍然在对应于源数据集中实体类型的 TR()和
RE()动作的列中反映原始的黄金注释，但同时
结合了模型对其他动作的概率。然后，通过设
置每个 1 ≤ t ≤ Tfinal ，

L(t) =− 1

|AÊ|
∑

ai∈AÊ

(
G(t)

ai log
(
σ
(
u(t)ai

))

+
(
1−G(t)

ai

)
log
(
1− σ

(
u(t)ai

)))

样本的总损失计算为

L =
1

Tfinal

Tfinal∑
t=1

L(t) .

鉴于 G 的构建方式，这确保了上述损失函
数的约束条件 i)和 ii)得以满足。
为了评估所提架构在命名实体识别任务中的
性能，在基准数据集上进行了单任务实验，特
别是 CoNLL-2003英语子集和 GENIA的实验。
通过使用以前研究中广泛使用的六个生物医学
数据集的集成训练模型来评估其多任务性能。
为了证明 SRU-NER 在下游应用中的可行性，
通过复制 Sänger et al., 2024的实验设置，在交
互语料库环境中评估模型。最后，进行了两个
进一步的实验，以量化多任务模型对在测试语
料库中未明确标注的实体类型的预测可靠性，
从而更全面地评估它们的泛化能力。以下章节
中使用的数据集以及相应的实验设置在附录 A
中有描述。训练细节可以在附录 B中找到。为
了评价目的，预测的提及被认为是真阳性，如
果且仅当其跨度边界和实体类型与金标准注释
完全匹配。结果使用提及级别的微 F1分数为
每个数据集报告。

3.4 单任务性能
两个单任务模型的结果如表 2所示。所提出的
模型在 CoNLL-2003 数据集上实现了 94.48 %
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的微平均 F1分数，在 GENIA数据集上实现了
80.10 %的微平均 F1分数。这些结果非常接近
当前的最佳水平（SOTA），展示了 SRU-NER在
平面和嵌套命名实体识别（NER）场景中的竞
争力。然而，与我们的方法不同，被称为 SOTA
的模型在训练时使用了其各自数据集的训练和
开发划分。这种训练数据的可用性差异可能导
致观察到的性能差距，特别是在 GENIA数据
集中，额外的标注数据可能进一步有助于捕捉
复杂的生物医学术语。

Dataset SRU-NER SOTA

CoNLL 94.48 94.6*, (Wang et al., 2021)
GENIA 80.10 81.53*, (Shen et al., 2023)

Table 2: 基准数据集中单任务模型的 Micro-F1 分
数。数据集的实体数量可参见表 7。*符号表示该
模型是在语料库的训练和开发集上训练的。

Dataset SRU-NER SOTA

BC2GM 85.43 85.48* (Sun et al., 2021)
BC4CHEMD 92.64 92.92* (Sun et al., 2021)
BC5CDR 90.61 91.90 (Zhang et al., 2023)
JNLPBA 77.12 78.93* (Sun et al., 2021)
Linnaeus 89.62 94.13 (Habibi et al., 2017)
NCBI Disease 89.25 90.04* (Sun et al., 2021)

Average 87.45

Table 3: 在用于多任务模型（详见第 3.5节）训练
的数据集上训练的单任务模型的 Micro-F1 分数。
SOTA结果针对于单任务模型。星号符号表示模型
是在更大的训练集上训练的。

3.5 多任务性能
在表 1 中，我们展示了在六个生物医学数据
集的集合 {Di}6i=1上训练的 SRU-NER的结果，
这些数据集注释了 |∪i Ei| = 8种实体类型。由
于有一些实体类型在多个数据集上被注释（例
如，BC4CHEMD和 BC5CDR都注释了化学类
型的提及），因此考虑了两种不同的评估方案，
这两种方案在这些类型标签的解释上有所不
同。回顾一下，模型根据来自集合的数据集Di

的测试分割中的句子，在不交集集 Ê = ⊔i Ei

中推断出具有实体类型的提及情况，在以下情
形中：

i) 独立评估，Ei ⊂ Ê类型的预测跨度与标准
答案进行比较，而任何属于 Ê \ Ei类型的
预测跨度都会被丢弃；

ii) 合并评估中，预测范围的实体类型被映射
到 ∪i Ei ，并且那些其映射类型不属于 Ei

的范围被丢弃；剩余的范围将与正确答案
进行比较。

图 3显示了模型对测试句子的预测示例，以
及在两种评估场景中用于计算指标的文本跨
度。

Figure 3: BC5CDR 语料库测试集中的句子示例
(Li et al., 2016) ，连同金标准跨度和由第 3.5 节
描述的 MTL 模型预测的跨度一起注释。该模型
在六个数据集上进行训练，涵盖八种实体类型
∪i Ei = {Chemical,Disease, . . .}。注意，这些类型中
的某些类型在多个数据集中是共有的（即，“Chem-
ical”在 BC4CHEMD和 BC5CDR数据集中都有注
释；“Disease”在 BC5CDR和NCBI数据集中都有注
释）。SRU-NER使用 11种可能类型之一对跨度进行
标记，通过将数据集名称连接到原始类型名称来构
建，以致 Ê = {BC4_Chemical,BC5_Chemical, . . .}。
在不相连的评估情况下，由于该句子来自 BC5CDR
语料库，指标的计算仅考虑其类型在 Ê 中以 BC5
缩写开头的跨度，结果是一个真阳性、一个假阳性
和两个假阴性。在合并评估的情况下，类型在 Ê中
不以“Chemical”或“Disease”结尾的跨度被丢弃，
剩余的跨度通过去掉数据集标识符将其类型映射
为 ∪i Ei。在这些跨度中，该句子中有两个真阳性、
两个假阳性和一个假阴性。

与先前的多任务学习（MTL）模型相比，所
提出的模型在不相交的评估设置中取得了最
佳或次佳的 F1得分。这些结果是在不依赖于
任务特定分类层 (Wang et al., 2018; Khan et al.,
2020)或训练多个单任务教师模型然后通过知
识蒸馏到学生模型 (Moscato et al., 2023)的情
况下获得的。相反，单个统一模型直接从其各
自的注释数据集中学习每个任务，同时保持其
他任务的性能。这种方法实现了联合解码，从
而消除了需要进行后处理步骤来解决跨度冲突
的需求。
表格 3展示了在多任务设置中用于每个数据
集训练的单任务模型的 F1分数，同时也包括
SOTA参考。结果表明，所提出的模型在单任
务设置中仍然具有竞争力。六个单任务 SRU-
NER 模型的平均 F1 分数比多任务 SRU-NER
模型在不相交评估设置下的数据集平均 F1高
0.82个百分点。这与以往的研究结果一致，表
明虽然多任务训练提高了模型在不同数据集上
的鲁棒性，但与单任务模型相比，可能导致模
型在特定语料中的表现下降 (Yin et al., 2024)。
为了进一步研究模型的泛化能力，下一节将在
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跨语料设置中进行评估。

Dataset Entity type SRU-NER Baseline

BioID Species 62.41 58.21
MedMentions Chemical 59.53 58.40

Disease 62.48 62.18
tmVar3 Gene 90.38 87.87

Average 68.70 66.67

Table 4: 跨语料库实验的提及级别 F1分数。SRU-
NER是在 8个生物医学数据集的集成上进行训练，
并在 3个独立的语料库上进行评估。Baseline指的
是由 (Sänger et al., 2024)获得的分数。最佳分数以
粗体显示。

Training datasets Chemical Disease

Only BC5-Chemical 91.27 —
Only BC5-Disease — 85.41
Both 91.81 86.10

Table 5: 在合成数据集上训练的模型在 BC5CDR
测试集上的全局预测 F1分数。最佳分数用粗体显
示。

3.6 跨语料库评估
表 4显示了在交叉语料库评估中所提出模型的
结果，重现了 Sänger et al., 2024 的实验设置。
该模型在涵盖五种实体类型的九个数据集的
集合上进行了训练，并在对其中四种类型注释
的三个独立语料库上进行了评估。结果表明，
SRU-NER的表现平均比基线高出 2.03 %，其
中物种 (4.2 % ) 和基因 (2.51 % ) 实体类型的
改进尤为显著。这些发现突显了该模型的稳健
性，并展示了其在下游应用中的潜力。供参考，
在语料库内的 F1分数提供在附录 C中。
之前的实验评估了模型的局部预测能力。具
体来说，当模型在一个集合 {Di}Ki=1 上进行
训练时，其中每个数据集 Di 都针对实体类
型 Ei 进行了标注，其性能是在一个测试数据
集 Dtest 上进行评估的，该数据集用一些 j ∈
{1, . . . ,K}的实体类型 Etest ⊆ Ej 进行了标注。
然而，模型会在 Dtest中生成对 ∪i Ei中所有实
体类型的跨度的预测。为了评估其全局预测能
力，有必要在一个用跨多个训练数据集实体类
型的超集进行标注的数据集上测试模型。
首先，按照 Huang et al., 2019 的方法，从

BC5CDR语料库中构建一个综合数据集。原始
训练集被随机划分为两个不相交的子集：一个
仅包含化学注释（BC5-Chemical），另一个仅包
含疾病注释（BC5-Disease）。关于这些综合数
据集的更多细节见附录 A。两个单任务模型分
别在每个子集上训练，而一个多任务模型则在
两个子集上进行训练。所有模型都在 BC5CDR

语料库的原始测试集上进行评估。表 5中的结
果表明，在章节 ??中概述的训练策略有效地
使模型能够在来自不同训练数据集的实体类型
之间进行准确的全局预测。

其次，一个多任务模型在 CoNLL-2003数据
集和 BC5CDR数据集上进行训练。这种方法生
成的模型能够识别六种实体类型：四种来自通
用领域（LOC，MISC，ORG，PER），两种来自
生物医学领域（Chemical，Disease）。为了评估
模型在跨领域上的泛化能力，对其在 BC5CDR
数据集测试集上的通用领域实体类型预测以及
在 CoNLL数据集测试集上的生物医学实体类
型预测进行了评估。多任务模型的结果见表格
6的 SRU-NER-MTL列。由于这些跨领域预测
的黄金标注不可用，评估是由两位人工标注者
手动进行的。在提供实体类型定义的情况下，
他们独立评估模型的预测是否正确。对于两
个单任务模型的预测也进行人类评估：一个在
CoNLL-2003上训练并在 BC5CDR测试集上评
估（SRU-NER-CoNLL），另一个在 BC5CDR
上训练并在 CoNLL-2003测试集上评估（SRU-
NER-BC5）。单任务和多任务模型的比较显示，
多任务 SRU-NER在识别域外跨度时，平均精
确度提升了 25.4 %。例如，训练在生物医学实
体类型上的单任务模型错误地将 lead 分类为
CoNLL-2003句子中的化学物质：“Indonesian
keeper Hendro Kartiko produced a string of fine
saves to prevent the Koreans increasing their lead.”
而多任务模型没有犯这个错误。关于此实验的
更多详细信息，见附录 D。

4 结论

这项工作提出了 SRU-NER，一种用于命名实
体识别的新型架构，能够通过基于转换的解析
方法处理嵌套实体。该模型整合了槽基递归单
元（SRU），以维护过去操作的不断演变的表
示，从而实现有效的实体提取。与传统的依赖
于为不同实体类型设定单独模型的多任务学习
方法不同，SRU-NER采用统一的学习策略，允
许单一模型从多个数据集中学习。此方法提高
了对标注不一致性的适应性，并增强了跨领域
的泛化能力。

实验结果表明，SRU-NER 在单任务和多任
务环境中都表现出强大的性能，跨语料库评估
和人工评估证实了其预测的稳健性。这些发现
突显了为生物命名实体识别（BioNER）训练
一个单一多任务模型的优势，并为未来研究指
明了有前景的方向，包括嵌套实体识别的进步
和领域适应性。
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Entity SRU-NER-CoNLL SRU-NER-BC5 SRU-NER-MTL
P R F1 P R F1 P R F1

Chemical 24.71 87.76 38.57 — — — 75.00 9.18 16.36
Disease 25.25 83.33 38.76 — — — 88.46 38.33 53.49
LOC — — — 98.25 88.89 93.33 100.00 96.83 98.39
ORG — — — 80.00 80.00 80.00 86.36 71.25 78.08
PER — — — 94.44 94.44 94.44 100.00 22.22 36.36

Table 6: 对三种模型在域外预测的人类评估。P代表精确度，R代表模拟的召回率，F1代表用前两项指标
计算的 F1分数。关于如何计算这些指标的详细信息可以在附录 D中找到。

5

局限性
虽然所提出的 SRU-NER架构在一般和生物
医学领域的命名实体识别中显示了有效性，但
其在其他领域（如法律或金融）中的表现尚未
评估。此外，由于评估在社区可用的生物医学
数据集上进行，这些发现的普遍性可能有限，
因为这可能未能充分反映现实世界生物医学文
本的多样性。最后，跨领域场景下对整体预测
能力的评估依赖于人工注释，给评价引入了一
定程度的主观性。虽然模型取得了有竞争力的
结果，但我们注意到并未进行广泛的超参数搜
索。更系统地调整超参数可能带来进一步的改
进。此外，训练策略提供了精细化的机会，特
别是在多任务学习框架中使用的采样策略方
面。
这项研究得到了葡萄牙复苏与韧性计划资
助，通过项目 C645008882-00000055（即，负
责任人工智能中心）。
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A 数据集和实验设置

对 于 CoNLL-2003 (Tjong Kim Sang and
De Meulder, 2003) 的英文子集，使用了原始
数据集的划分，这些划分以事先标记的格式
提供。对于 GENIA数据集，采用了 Yan et al.,
2023的划分。这些数据集的每个划分的实体数
量可以在表格 7中找到。

Dataset Entity Type Train Dev Test

CONLL

LOC 7,140 1,837 1,668
MISC 3,438 922 702
ORG 6,321 1,341 1,661
PER 6,600 1,842 1,617

GENIA

Cell Line 3,069 372 403
Cell Type 5,854 576 578
DNA 7,707 1,161 1,132
Gene or protein 28,874 2,466 2,900
RNA 699 139 106

Table 7: 第 3.4节单任务实验中使用的数据集的统
计信息。

为了训练一个多任务模型，使用了六个生
物医学数据集：BC2GM (Smith et al., 2008) 、
BC4CHEMD (Krallinger et al., 2015)、BC5CDR
(Li et al., 2016) 、JNLPBA (Collier et al., 2004)
、Linnaeus (Gerner et al., 2010)和 NCBI Disease
(Doğan et al., 2014)。数据集的划分（表格 8）遵
循 Crichton et al., 2017所建立的划分，这些划
分在先前的研究（包括Wang et al., 2018; Huang
et al., 2019; Khan et al., 2020; Moscato et al., 2023
）中已被广泛使用。

Dataset Entity Type Train Dev Test

BC2GM Gene or protein 15,035 3,032 6,243

BC4CHEMD Chemical 29,263 29,305 25,210

BC5CDR Chemical 5,114 5,239 5,277
Disease 4,169 4,224 4,394

JNLPBA

Cell Line 3,369 389 490
Cell Type 6,162 522 1,906
DNA 8,416 1,040 1,045
Gene or protein 27,015 2,379 4,988
RNA 844 106 118

Linnaeus Species 2,079 700 1,412

NCBI Disease Disease 5,111 779 952

Table 8: 用于第 3.5节多任务实验的数据集的统计
数据。

在前述实验中，模型在各自的训练拆分上进
行训练，检查点选择是在开发拆分上进行的，
评估是在测试拆分上进行的。
对于跨语料库评估，复制了 Sänger et al., 2024
的实验设置。使用九个数据集 8 的集合训练

8数据集是在 2025 年 2 月从 https://github.com/

一个多任务模型：BioRED (Luo et al., 2022) 、
GNormPlus (Wei et al., 2015)、Linnaeus (Gerner
et al., 2010)、NCBI Disease (Doğan et al., 2014)、
NLM-Chem (Islamaj et al., 2021a)、NLM-Gene
(Islamaj et al., 2021b)、S800 (Pafilis et al., 2013)
、SCAI Chemical (Kolarik et al., 2008)和 SCAI
Disease (Gurulingappa et al., 2010) 。模型在训
练集上进行训练，并在开发集上选择检查点。
评估是在一个独立语料库上进行的，该语料
库由三个数据集的完整注释数据组成：BioID
(Arighi et al., 2017)、MedMentions (Mohan and
Li, 2019)和 tmVar3 (Wei et al., 2022)。训练语
料库和独立测试语料库的数据集统计信息分别
可以在表 9和表 10中找到。

Dataset Entity Type Train Dev Test

BioRED

Cell Line 103 22 50
Chemical 2,830 818 751
Disease 3,643 982 917
Gene 4,404 1,087 1,170
Species 1,429 370 393

GNormPlus Gene 4,964 504 4,468

Linneaus Species 1,725 206 793

NCBI Disease Disease 4,083 666 2,109

NLM-Chem Chemical 21,102 5,223 11,571

NLM-Gene Gene 11,209 1,314 2,687

S800 Species 2,236 410 1,079

SCAI Chemical Chemical 852 83 375

SCAI Disease Disease 1,281 250 710

Table 9: 第 3.6节中跨语料库评估场景中使用的训
练语料库的统计数据。

Dataset Entity Type Number of mentions

BioID Species 7,939

tmVar3 Gene 4,059

MedMentions Disease 19,298
Chemical 19,198

Table 10: 用于第 3.6节中描述的跨语料库评估的语
料库统计数据。

最终，为了评估模型的全局预测能力，按照
(Huang et al., 2019)实验设置，从 BC5CDR语
料库中提取了合成数据集。原始训练集被随机
划分成两个不相交的子集：BC5-疾病（仅包含
疾病注释）和 BC5-化学（仅包含化学注释）。
开发集的分割也遵循了相同的程序。这些合成
数据集的统计数据见表 11。通过在 BC5-疾病
和 BC5-化学子集上训练模型并在 BC5CDR语
料库的完整测试集上评估它们，我们可以测试
模型的全局预测能力，如 ??部分所述。
flairnlp/flair 获取的。它们的划分和预处理选择被
复现了。
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Dataset Entity Type Train Dev

BC5-Disease Disease 2,172 2,279

BC5-Chemical Chemical 2,459 2,665

Table 11: 用于评估全局预测能力的合成数据集统
计。

B 训练细节

Hyperparameter GENIA Others

# epochs 100 100
Early stop 30 30
Batch size 16 16
Max. # tokens 405 405
Gradient norm clipping 1.0 1.0
Dropout on logits 0.1 0.1

SRU module

# latent embeddings (multiplier) 10 2
Half-context for pos. embeddings 240 150
Dropout on pos. embeddings 0.2 0.2
Dropout on latent embeddings 0.2 0.2

Encoder optimizer

LR 3e-5 2e-5
Weight decay 1e-3 1e-3
Warm up (in epochs) 1 1

Actions generation cycle optimizer

LR 3e-4 3e-4
Weight decay 1e-3 1e-3
Warm up (in epochs) 0.5 0.5

Table 12: 实验中使用的超参数。“其他”列指的是
除了在 GENIA数据集上的单任务之外的每个实验。

所有模型均使用 PyTorch 张量库开发，并在
单个 NVIDIA A100 80GB GPU 上进行训练。
编码器模块和动作生成模块使用两个独立的
AdamW 优化器进行调整，并进行线性预热，
设置了不同的初始学习率和权重衰减。两个优
化器都设置为 β1 = 0.9，β2 = 0.98和 ϵ = 10−6

。模型通过开发集上的性能基于早期停止进行
训练。9 所有实验的超参数可以在表 12 中找
到。此外，尽管在 GENIA数据集上的单任务
实验中方程式 ( 5 )中部分 3.3的令牌缩放参数
α是经过训练的，但在所有其他实验中它都被
冻结并设置为 1。
编码器模块是在HuggingFace transformers库
的基础上构建的 (Wolf et al., 2020)。具体来说，
所有使用生物医学语料库训练的模型都使用了
来自 Yasunaga et al., 2022 的 LinkBERT-large

9在多任务模型的情况下，多个数据集被标记为相同
的实体类型（如第 3.5节和第 3.6节中的模型），尽管为
了训练目的将实体类型视为不相交，但在第 3.5节开头
所述，验证集中用于检查点选择的 F1分数是通过合并这
些类型来计算的。

编码器，而在 CoNLL-2003数据集上训练的单
任务模型则使用了由 Conneau et al., 2020引入
的 xlm-roberta-large编码器。

C 在用于跨语料库实验的数据集上的单
任务表现

Dataset Merged Disjoint

BioRED 90.73 90.90
GNormPlus 85.00 86.00
Linnaeus 78.16 92.23
NCBI Disease 85.69 85.70
NLM-Chem 84.42 85.65
NLM-Gene 88.35 88.13
S800 74.24 75.79
SCAI Chemical 85.21 85.64
SCAI Disease 80.78 82.14

Table 13: 用于第 3.6部分跨语料库评估实验的模型
的语料库内微-F1分数。

D 跨领域环境中对全局预测的人类评估

为了评估模型跨领域泛化的能力，训练了三个
模型：

• SRU-NER-CoNLL：在 CoNLL语料库上训
练的单任务模型；

• SRU-NER-BC5：一个在 BC5CDR语料库
上训练的单任务模型；

• SRU-NER-MTL：一个在两个语料库上训
练的多任务模型。

所有模型都使用来自 Yasunaga et al., 2022
的 LinkBERT-large 编码器进行了训练。为了
评估跨领域的泛化能力，能够识别通用领域
实体类型的模型（SRU-NER-CoNLL 和 SRU-
NER-MTL）被用于标注生物医学语料库的测
试分割，而在生物医学实体类型上训练的模型
（SRU-NER-BC5和 SRU-NER-MTL）则用于标
注通用领域语料库的测试分割。由于这些域外
预测的黄金标注不可用，两位语言学家手动评
估了它们的正确性。每种实体类型的标注者间
一致性在表 14中报告。

Entity Agreement ( % )

Chemical 92.98
Disease 91.09
LOC 100.00
ORG 87.76
PER 88.89

Table 14: 针对被评估实体类型的标注者间一致性。

基于两位人工标注者对预测跨度的准确评
估，通过将正确识别的跨度与预测跨度总数的
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比值计算出每个模型、实体类型和语言学家的
精确度得分。还通过考虑在三种模型的所有预
测中至少被一位标注者认为正确的每种实体类
型的跨度总数，计算出每个模型、实体类型和
语言学家的模拟召回率。最终，通过对两位人
工标注者的数据取平均值，获得每个模型和实
体类型的精确度和模拟召回率。
结果可以在主要文本的表格 6中找到。可以
看到，多任务模型的精确度得分在所有实体类
型中都高于单任务模型，而多任务模型的召回
率值在除 ORG以外的所有实体类型中都较差。
为了便于参考，三种模型在语料库中的表现
如表 15所示。

Model CoNLL BC5CDR

SRU-NER-CoNLL 90.51 —
SRU-NER-BC5 — 90.61
SRU-NER-MT 91.01 90.51

Table 15:在跨域环境下，用于评估全球预测的三个
模型的语料库内表现。单任务模型 SRU-NER-BC5
与第 3.5节多任务实验中用于比较的模型相同。
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