
第 53 卷  第 2 期
2024 年 3 月

内蒙古师范大学学报（自然科学版）
Journal of Inner Mongolia Normal University（Natural Science Edition）

Vol. 53 No. 2
Mar.  2024

融合领域词向量的实体识别研究

侯  敏，高  茂，张丽萍，闫  盛，赵宇博

（内蒙古师范大学  计算机科学技术学院，内蒙古  呼和浩特  010022）

摘 要：以字为切分单位的 BERT 预训练模型在实体识别任务中表现优异，但其忽略粗粒度的领域词汇作为

整体的语义表示信息，对于教育领域课程文本中存在大量嵌套实体的识别效果不佳。针对上述问题，提出动态     
融合字、词级别词向量的 LEBERT-CRF 教育领域课程文本实体识别方法，利用词典适配器将领域词典特征高效

融入 BERT 模型中，以提升 BERT 模型对实体词边界的识别效果，更好地适应课程知识抽取任务。结果表明，

LEBERT-CRF 模型相较其他主流的实体识别模型表现更好，F1 达到 95. 47%。

关键词：实体识别；LEBERT；领域词向量；字词融合

中图分类号：TP391. 1        文献标志码：A        文章编号：1001-8735（2024）02-0197-10 
DOI：10. 3969/j. issn. 1001-8735. 2024. 02. 011

实体识别是自然语言处理任务中的一项基础研究，旨在识别非结构化文本中的特定实体名称及其对应

的实体类型［1］。教育领域课程文本的实体识别是指从获取到的学科数据中，将与知识主题相关的概念、公式

以及原理等提取出来，进而为知识抽取、实体链接以及智能化教育应用的研发与构建提供支撑，具有较大的

研究价值［2］。

在实体识别任务中，BILSTM-CRF 因其在众多公开的数据集上良好的实验效果，成为深度学习技术的

代表模型［3⁃4］。随着预训练模型的提出，多数研究者采用 BERT 结合 BILSTM-CRF 的方式进行实体识

别［5］。谢腾等［6］针对传统的实体识别模型采用静态词向量导致无法处理“一词多义”的问题，利用 BERT 强

大的上下文学习能力获取优质的词向量表示信息，在此基础上，将词向量输入至下游的 BILSTM-CRF 分

类任务中进行实体识别，取得较好的准确率。但 BERT 模型多数以字为单位进行建模，无法感知粗粒度的

领域词向量信息，对于实体嵌套词的识别效果并不好［7］。

针对上述问题，构建 LEBERT-CRF 实体识别模型，在 BERT 表示字向量的基础上利用词典适配器将

课程领域词典的语义信息动态融入 BERT 编码器中，有效解决 BERT 模型以字向量对教育领域课程非结构化

文本建模，不能感知粗粒度的领域词汇语义信息缺陷，优化实体识别的词向量表示方法。

1　相关工作

大量的深度神经网络技术应用于实体识别任务［8］，其中应用最广泛的就是 RNN［9］和长短期记忆网络

（long-short term memory RNN，LSTM）。RNN 能够很好地学习序列样本的时序信息和相互关系，LSTM
的改进形式是在 RNN 中添加“门结构”以模拟人脑的记忆过程。在 LSTM 的基础上，其双向形式

BiLSTM［10］、基于注意力机制的 BiLSTM①陆续被提出。教育领域经典的命名实体识别方法是 BiLSTM-

CRF［11］，即利用 BiLSTM 提取深度特征，用条件随机场（conditional random field，CRF）模型进行文本序列  
标注。随着预训练模型的提出，研究者将 BERT、XLNet 等预训练模型与 BiLSTM-CRF 结合，进一步提升
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命名实体识别的准确率［12］。Wei 等使用 BERT-BiLSTM-CRF 模型对教育领域突发事件语料库进行实体

识别，准确率达到了 91. 62%，为政府对教育突发事件的决策提供了帮助①。BERT-BiLSTM-CRF 模型结

构见图 1。首先，通过 BERT 编码层获取文本对应的向量表示；其次，使用 BiLSTM 进行特征提取，获取   
文本中的上下文特征；最后使用 CRF 对序列进行解码和注释，以准确预测实体及其对应的类型。

上述基于神经网络的方法在应用到

教育领域非结构化文本的实体识别时，

需 要 先 进 行 中 文 分 词（Chinese word 
split，CWS）的处理，CWS 的准确程度对

实体识别模型的性能至关重要［13］。依据

不同的 CWS 方式将实体识别任务细分

为基于字符粒度、基于词粒度的两种方

式。通过查找大量文献发现，基于字符

粒度的实体识别模型表现通常要比基于

词粒度的效果好［14⁃15］，原因是中文句子中

词语的边界较为模糊，比较考验分词器

的性能，基于词粒度的 CWS 切分难度

较大，容易出现错误传播导致模型性能

下降，且其表征字符的语义信息能力不强，因此研究者经常使用基于字符粒度的实体识别方法或者基于     
字符粒度的方法进行改进。

也有研究者专注于“字词融合”的方式优化词向量表示［16⁃17］，该种方式在获取字粒度优秀特征表示的    
基础上融入了词粒度特征，并且经过多项实验证明要优于单纯以字进行切分的效果［18⁃19］。郭振东等［20］面向

软件工程学科研究高质量的词向量生成方法，在基于字符粒度的向量表示基础上利用“首尾字求和”策略融

合粗粒度的词向量表示，应用到分词任务中获得了较好的效果。但是该类方式关注的是文本中的全部特

征，不能很好地捕捉句子中重点词汇的特征，对于嵌套语句的实体识别效果较差。因此，如何在字粒度向量

的基础上捕获关键词向量的特征信息，是当下研究应重点考虑的问题。

与通用的自然语言文本不同，数据结构文本中包含大量的嵌套词，将其应用于实体识别模型存在边界难以

界定的问题，例如“二叉树的先序遍历”一般会被识别为“二叉树”“先序遍历”，不能准确识别“二叉树的先序遍

历”。而文本中字、词的语义表达对边界划分至关重要，因此本文基于字词融合的方式构建实体识别模型。

BERT 模型在实体识别任务中表现优异，因此本文选择基于 BERT 模型建模字向量的基础上实现字词

融合方法。经过梳理文献，发现针对特定领域

有两种基于 BERT 进行字词融合的方式，分

别是模型级别的融合方式、BERT 底层特征融

合的方式，见图 2。模型级别的融合方式是使

用融合层（比如线性层）将 BERT 经过 12 层

Transformer 输出的字向量表示与词向量融

合，接着输入推理层进行实体识别的方式，虽

然该种方式能融合字符粒度和词粒度的语义

表示信息，但该种方式更多是集中于浅层特征

的融合，不能充分发挥 BERT 自身的序列建

模优势，因此本文选择第二种方式，将数据结

构课程的专业词汇融入 BERT 底层特征中，
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图 1　BERT-BiLSTM-CRF 实体识别模型

Fig. 1　BERT-BiLSTM-CRF entity recognition model
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图 2　模型级别的融合方式、BERT 底层特征融合的方式

Fig. 2　Model-level and BERT bottom-level fusion method

① WEI K，WEN B. Named Entity Recognition Method for Educational Emergency Field Based on BERT［C］//2021 IEEE 12th International 
Conference on Software Engineering and Service Science （ICSESS）.  IEEE， 2021： 145⁃149.
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构建面向数据结构文本的实体识别模型。

以往的“字词融合”实体识别任务较为考验分词器的性能，对于文本中的嵌套词有多种分词歧义的情

况，例如“二叉树的先序遍历”分词为“二叉树”“先序遍历”，该种情况忽略了“二叉树的先序遍历”作为整体

的词义信息，而边界划分的好坏直接影响到实体识别的效果。因此，本文受文献［21］的启发提出一种字词

融合的实体识别方法，融合字向量及其周围可能成词的向量表示，并根据词典适配器调整关键词的权重，优

化原有字向量的语义表示，提升原有字向量的语义表达能力，降低边界划分错误对实体识别模型的影响。

2　LEBERT-CRF 实体识别模型

本文构建了 LEBERT-CRF 实体识别模型，将领域词向量融合到 BERT 的底层特征中，提升实体识别

模型对嵌套词的识别效果。LEBERT-CRF 实体识别模型构建流程见图 3。首先，将课程文本句子 S =
{c1，c2，…，cn}输入 BERT 模型，在 BERT 建模字向量的基础上，利用 word2vec 模型对匹配到的领域词汇

{ ds1，ds2，…，dsn } 建模，生成课程实体词级别的向量表示信息；其次，使用词典适配器将领域词汇的语义信息

嵌入 BERT 编码器中，获得动态融合字符、词汇特征的词向量表示；最后，考虑标签的依赖性，使用 CRF 层

进行解码，获得预测的标注序列，完成实体识别任务。LEBERT-CRF 的核心内容如下。

2. 1　字符-领域词汇对序列

在命名实体任务中，BERT 模型多数以字

向量为训练单位，导致词向量模型难以感知到

专业词语整体的语义特征表示，无法生成高质

量的领域文本词向量。针对教育领域课程文

本的命名实体识别任务，将课程词典特征有效

融入模型中，首先对字符系列进行扩充。给定

一个课程词典 Dict ={d 1，d 2，…，dm}和包含 n

个字符的句子 Sen c ={c1，c2，…，cn}，di 为领域

词典包含的词汇，ci 为以字为单位进行切分的

字符序列，通过匹配字符序列与课程词典进而

获取句子中可能包含的领域词汇，记为 dsi，以

“结构体数组”举例，可能的分词情况有“结构

体”“数组”以及“结构体数组”等多种，然后对

于匹配到的词汇，将其分配于包含的字符，最

后 形 成 cds 序 列 ， cds =
{(c1，ds1)，(c2，ds2)，…，(cn，dsn) }。 其 中 ci 表

示句子中第 i 个字符，dsi 表示分配给第 i 个字符的词汇，具体算法实现的伪代码如下。

def sent_to_matched_words_boundaries（sent， lexicon_tree， max_word_num=None）：

"""
输入一个句子和词典树， 返回句子中每个字所属的匹配词， 以及该字的词边界

字可能属于以下几种边界：

B-： 词的开始， 0
M-： 词的中间， 1
E-： 词的结尾， 2
S-： 单字词， 3
BM-： 既是某个词的开始， 又是某个词中间， 4
BE-： 既是某个词开始，又是某个词结尾， 5
ME-： 既是某个词的中间，又是某个词结尾， 6
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Fig. 3　LEBERT-CRF entity recognition model
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BME-： 词的开始、词的中间和词的结尾， 7

Args：
sent： 输入的句子， 一个字的数组

lexicon_tree： 词典树

max_word_num： 最多匹配的词的数量

Args：
sent_words： 句子中每个字归属的词组

sent_boundaries： 句子中每个字所属的边界类型

"""
sent_length = len（sent）
sent_words = ［［］ for _ in range（sent_length）］
sent_boundaries = ［［］ for _ in range（sent_length）］ # 每个字符都有一个边界

for idx in range（sent_length）：

sub_sent = sent［idx：idx + lexicon_tree. max_depth］
words = lexicon_tree. enumerateMatch（sub_sent）

if len（words） == 0 and len（sent_boundaries［idx］） == 0：
sent_boundaries［idx］. append（3） # S-

else：
if len（words） == 1 and len（words［0］） == 1：

if len（sent_words［idx］） == 0：
sent_words［idx］. extend（words）
sent_boundaries［idx］. append（3） # S-

else：
if max_word_num：

need_num = max_word_num - len（sent_words［idx］）
words = words［：need_num］

sent_words［idx］. extend（words）
for word in words：

if 0 not in sent_boundaries［idx］：

sent_boundaries［idx］. append（0） # S-
start_pos = idx + 1
end_pos = idx + len（word） - 1
for tmp_j in range（start_pos， end_pos）：

if 1 not in sent_boundaries［tmp_j］：

sent_boundaries［tmp_j］. append（1） # M-
sent_words［tmp_j］. append（word）

if 2 not in sent_boundaries［end_pos］：

sent_boundaries［end_pos］. append（2） # E-
sent_words［end_pos］. append（word）
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assert len（sent_words） == len（sent_boundaries）

new_sent_boundaries = ［］

idx = 0
for boundary in sent_boundaries：

if len（boundary） == 0：
print（"Error"）
new_sent_boundaries. append（0）

elif len（boundary） == 1：
new_sent_boundaries. append（boundary［0］）

elif len（boundary） == 2：
total_num = sum（boundary）
new_sent_boundaries. append（3 + total_num）

elif len（boundary） == 3：
new_sent_boundaries. append（7）

else：
print（boundary）
print（"Error"）
new_sent_boundaries. append（8）

assert len（sent_words） == len（new_sent_boundaries）
return sent_words， new_sent_boundaries

2. 2　词典适配器

如何将句子中每个位置的字符 ⁃词汇特征有效融入 BERT 模型中，是需要重点考虑的问题，本文采用   
词典适配器注入融合字词表示的特征。将字符⁃领域词汇对向量表示信息作为词典适配器的输入，形式化表示

为 ( hc
i  ，l ds

i )，hc
i 表示 BERT 中第 i 层 Transformer 输出的字向量，l ds

i ={l d
i1， l d

i2，…，l d
in}表示与之对应的词向

量，如公式（1）
l d

ij  = ed (dij)， （1）
其中 ed 是使用课程教材生成的训练语料，Word2vec 模型通过分句、jieba 结合领域词表分词进而生成词嵌入

查找表，其中 dij 是 dsi 中的第 j 个词汇。

通过对词向量进行非线性转换使之与字符向量对齐，如公式（2）
vd

ij = W 2( tanh (W 1 l d
ij + b1) ) + b2， （2）

其中，W 1 和 W 2 分别是 dc × dw 和 dc × dc 的矩阵，b1 和 b2 表示偏置向量，dc 代表 BERT 的隐藏层大小，dw

表示词嵌入的维度。

考虑不同的词汇对任务的贡献度不同，采用如下方法处理：首先，将第 i 个字符相对应的 vd
ij 表示为

V i ={vd
i1 ，vd

i2 ，…，vd
in }，V i 维度为 (n，dc)；其次，引入双线性注意力层计算词向量对应的注意力得分 ai，同时

对注意力权重和词向量进行加权求和得到 zd
i  ；最后，将加权之后的词典特征 zd

i  融入字符向量 hc
i  中，得到

h͂，具体的计算方式为

ai = softmax (k c
i W attnV T

i )， （3）

zd
i  = ∑

j = 1

n

aij vd
ij， （4）

h͂ = hc
i + zd

i 。 （5）
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2. 3　LEBERT 模型

LEBERT 由词典适配层和 BERT 构成，具体应用的过程见图 4。将词典适配器连接在 BERT 的

Transformer 层之间，将 Transformer 层输出的字向量与领域词汇的 embedding 相融合，进而获取高质量的

词向量表示。

LEBERT 模型的处理过程如下：给定具有 n 个字符的句子 S ={c1，c2，…，cn}，对其扩展形成字符⁃领域词

典的形式 cds ={(c1，ds1) (c2，ds2)，…，(cn，dsn) }，如 3. 1 节所述。将 {c1，c2，…，cn}输入至嵌入层中，获取输

出 {e1，e2，…，en}，将其输入 Transformer 层中，计算方法为

G = LN ( H t - 1 + MHAttn ( H t - 1 ) )， （6）
H t = LN ( G + FFN ( G ) )， （7）

其中，H t 表示 t 层的输出，LN 表示归一化，MHAttn 代表多头注意力机制，FFN 是两层前馈神经网络，其隐

藏激活函数为 RELU。

为了在 k 层之后注入词汇信息，经过连续 k 层 Transformer 后输出字向量表示 H k = { hk
1，hk

2，…，hk
n }，然

后将 ( hk
i  ，l ds

i ) 通过词典适配器转换为 h͂，将 h͂ 继续输入至剩余的 ( 12 - k ) 层 Transformer 中获得最终的输

出，具体过程见图 4。
2. 4　模型的训练与解码

模型解码层使用 CRF。首先，计算最后一层隐藏层输出 H 12

的得分，如公式（8）
O = W o H 12 + bo。 （8）

对于给定的序列标签 y = { y1，y2，…，yn }，对其概率进行定义，

如公式（9）

p ( y|s )=
exp ( ∑i

( O i，yi
+ Tyi - 1，yi

) )

∑y͂
exp ( ∑i

( O i，y͂ i
+ Ty͂i - 1，y͂ i

) )
， （9）

其中，T 代表转移得分矩阵，y͂ 代表所有的位置标签序列。

对于给定的 { sj，yj } ||N
j = 1，通过最小化句子级别的负对数似然损

失训练模型，如公式（10）
L = -∑

j

log ( p ( y|s ) )， （10）

利用维特比算法找出分数最高的标签序列。

3　实验设计与分析

3. 1　数据集

为了获取有价值的课程实体，验证实体识别模型的有效性，选

取内蒙古师范大学计算机科学技术学院数据结构教学团队主编教

材《数据结构（C 语言版）》作为数据集来源，该教材于 2021 年 6 月

由科学出版社正式出版，已经在 2019-2021 级连续三届学生的教

学中使用，共 20 万字左右。《数据结构（C 语言版）》课程文本中具有

大量的领域专有名词，且存在较为普遍的嵌套命名实体情况，能够

有效验证模型的有效性以及领域适用性。

在数据预处理阶段，需要对教材中的特殊符号、图片、表格、停

用词以及 C 语言代码等内容进行删除，并使用“。”“？”“…”作为分句

符号对数据集进行切分，总计 3 000 条句子，按 7∶2∶1 的比例切分

训练集、测试集和验证集。通过领域专家人工标注的方式在教材中

标注实体，共标注 424 个领域实体，其中“算法”类实体 94 个，“结
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构”类实体 119 个，“名词术语”类实体 211 个，使用 BMES 的策略对需要标注的实体进行人工标注，“结构”

类实例的词开头标注为 B-CON，中间为 M-CON，结尾为 E-CON，同理，“算法”类和“名词术语”类的实例

分别用 ALG 和 PROP 替换，部分标注实例见表 1。
3. 2　实验参数设置

实验中涉及的配置信息和参数见表 2-3。
3. 3　评估指标

实体识别的主要评估标准是 P、R 和 F1，计算公式为

P = TP
TP + FP

， （11）

R = TP
TP + FN

， （12）

F1 = 2 × P × R
P + R

。 （13）

P（precision）表示准确率，即所有被预测为正例的样本中，真正为正例的比例。R（recall）表示召回率，指

的是在所有实际为正例的样本中有多少个被预测为正例。F1 综合考虑 P 和 R 以评估模型的性能。TP、

FP、FN 分别表示原本实例和预测实例均为正类、原本实例为负类，预测实例为正类、原本实例和预测实例

均为负类的样本。

3. 4　实验结果分析

3. 4. 1　超参数实验　超参数实验是在模型开始学习之前设置的，并非经过训练得到。为获取模型的最优

性能，通常需要对超参数进行优化。考虑到不同参数值下模型表现各异，本研究设置超参数实验选取最优

超参数。

在实体识别模型训练的过程中，学习率（leaning 
rate）和 batch_size 是影响模型性能的重要超参数。学习

率代表每次权重参数更新的步长，其变化直接影响到模

型收敛的状态。batch_size 表示每次传给模型训练样本

的数量，其值的变化一般会对该模型泛化性能产生

影响。

将标注后的数据转化为 json 格式输入至本研究构

建的实验模型中，发现模型运行至第 5 轮的时候模型损

失值会趋向稳定，模型逐渐收敛且验证集的精度最高，

所以将轮次设定为 5 轮，以减少不必要的资源浪费。考

虑到不同的 batch_size 和学习率对模型性能造成的影

响，本文将 batch_size 分别设置为 4、8、16、32 和 64，学
习率设置为 1e-5，2e-5，3e-5，4e-5，5e-5 和 1e-4，并且

采取不同参数下的 F1 进行对比见图 5。
由图 5 所示，当 batch_size 为 4、学习率为 2e-5 时

模型的性能最优，F1 为 94. 71%。在模型的训练过程

中，学习率是一个很重要的有监督参数，学习率过低会

造成模型收敛速度慢、无法学习的问题，过高则会导致

模型不能收敛，难以找到最优值的位置。通过观察发现

在 batch_size 相同的情况下，在合理的范围内适当地增

大学习率能够提升模型的收敛程度，帮助模型找到最

优值。

在一定的范围内增加 batch_size 能够有效减少模型

表 3　参数设置

Tab. 3　Parameter setting

超参数名称

Transformer层数

hidden_size
head

词典适配器初始设置层数

输入序列最大长度

内容

12
768

12
1

150

表 1　实体识别部分标注实例

Tab. 1　Designation of entity types

实体类别

结构

算法

名词术语

标注名称

CON
ALG

PROP

示例

一维数组、图

冒泡算法、快速排序算法

主函数、指针域

表 2　配置信息

Tab. 2　Configuration information

名称

操作系统

内存

显存

编程语言

深度学习框架

BERT 版本

配置信息

Ubuntu 18.04.5 LTS (GNU/Linux 5.4.0)
45 GB
20 GB
Python

pytorch1.6.0、tensorflow-gpu2.3.1
bert-base-chinese
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的训练时间，但提升 batch_size 意味着模型参数的

更新次数减少，可能在结束训练之前模型还没有选

择到最优的参数，会降低模型的泛化能力，进而影响

模型的性能。由表 4 所示，当固定 leaning rate 为

2e-5 时，相比于其他的 batch_size，batch_size 为 4 模

型整体表现是更优的，但其训练时间也最长。同时

通过对比 batch_size=32、64 和 batch_size=4、8、16
的 F1 值时，发现虽然较大的 batch size 整体 F1 值

不如取较小 batch_size 的 F1 值，但在图 5 中，发现

在固定 batch_size 的情况下随着学习率的增长其 F1
值呈整体上升的趋势，因此在选择较大的 batch_size
时候   学习率也应相应地提高，以保证模型收敛的稳

定性。

3. 4. 2　 LEBERT 模型优化　 LEBERT 是在 BERT
对字序列建模的基础上置入了词典适配器，考虑到

BERT 的不同层对句法特征和语义特征的学习效果不

同［22］，在置入词典适配器学习字词融合的特征偏重也

不同，会对模型的下游任务造成一定的影响。为探究

BERT 的 Transformer 不同层之后置入词典适配器的

实验效果，设定 batch_size 为 4，learning rate 为 2e-5。
选择在 1，3，6，9，12 层之后、多层或者所有层之后

置入词典适配器，见表 5。仅从单层的性能而言，词典

适配器在第 9 层的 Transformer 之后取得最好的模型

性 能 ，表 明 BERT 中 间 层 的 词 典 特 征 融 合 促 进 了

BERT 的字符特征与领域词汇特征之间的交互，接着

优先选取准确率高的层进行融合，设置 9 层、12 层融

合，1 层、9 层、12 层融合，1 层、3 层、9 层、12 层融合以

及所有层的融合，发现第 9 层和第 12 层融合的效果最

好，验证了 LEBERT 设置中间层或者更深层次之间进

行特征融合会有更好的表现，而所有层融合的效果不

是很好，原因是融合多层特征会导致模型过拟合。

3. 4. 3　几种实体识别模型的对比实验结果分析　为

验证字词融合方式的 LEBERT-CRF 实体识别模型性能。首先，通过对比其他经典的以字为切分单位的主

流命名实体识别模型 BILSTM-CRF、BERT-CRF、BERT-BILSTM-CRF 验证本文选择“字词融合”实体

识别方式的有效性；其次，选择目前“字词融合”方式表现较好的 BERT+Word 实体识别模型作为对比模型

进行实验结果分析，验证本文模型较主流的字词融合模型表现更好。

融合字词表示模型普遍要比以字向量进行训练的实体识别模型 BILSTM-CRF，BERT-CRF 以及

BERT-BILSTM-CRF 准确率高（表 6），证明字词融合的语义表示效果优于单纯以字向量进行切分的效果，

同时采用 BERT 自身深层特征融合与模型级字词特征融合效果，设置当前实体识别任务中字词融合准确率

较高的模型融合方式 BERT+Word 作为对比模型，与本文采用的实验模型相比，BERT+Word 将

BERT12 层的 Transfomer 向量特征表示与句子输入直接转换的词典向量拼接并输出至 BILSRM-CRF 层

进行推理的方式，可以明显看出本文提出的模型效果优于 BERT+Word 模型。

82

84

86

88

90

92

94

96

1 e - 5 2 e - 5 3 e - 5 4 e - 5 5 e - 5 1 e - 4

F
1
/%

学习率

batch_size=4 batch_size=8 batch_size=16
batch_size=32 batch_size=64

图 5　多个参数对应的 F1 值

Fig. 5　F1 value corresponding to different hyperparameters

表 5　不同层特征融合对比的实验结果

Tab. 5　Experimental results of lexicon adapters inserted 
after different transformer layers

不同层特征融合

单层特征

多层特征

所有层特征

层数

1
3
6
9

12
9，12

1，9，12
1，3，9，12

1-12

F1/%
94.71
94.40
94.20
94.91
94.73
95.47
94.96
94.74

88.39

表 4　Batch_size 训练时间增量

Tab. 4　Training time increment table based on batch size

batch_size
4
8

16
32
64

总轮次

5
5
5
5
5

5 轮的训练时间/s
338
224
154
124
108

时间增量/s
0

−114
−70
−30
−16

F1/%
94.71
94.57
94.35
91.49
88.66
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通 过 对 比 BERT+Word 和 LEBERT-

CRF 的一些识别实例进行分析，发现本文提

出的模型对于嵌套实体词的识别效果较好  
（表 7），例如表 7 实例 1 中的“集合结构”一

词，BERT+Word 模型只能识别“集合”一词，

而本文提出的模型则能有效识别“集合结构”，

表 8 实例 2 同理证明 LEBERT 的中间层和较

高层的字词特征融合对于词汇边界的划分效

果更好。

4　结论

针对教育领域课程文本中出现的实体嵌套问题，提出一种基于 LEBERT-CRF 的实体识别模型。在原有

基于 BERT 编码字向量的基础上融合其附近可能成词的向量表示，并根据词典适配器调整关键词的权重，

优化原有字向量的语义表示，实验结果表明该模型有效降低分词歧义导致的错误传播问题，能够很好地适

应课程文本的实体识别任务。
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通常有四类

基本逻辑结
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构……

匹配的

词

逻辑结

构，集

合，结

构，集合

结构

字符序列

通常有四

类基本逻

辑结构：集

合结构

标签

O O O O O O O B⁃CON I⁃
CON I⁃CON E⁃CON O B⁃

CON I⁃CON I⁃CON E⁃CON

BERT+Word 预测结果

O O O O O O O B⁃CON 
I⁃CON I⁃CON E⁃CON 
O B⁃CON E⁃CON O O
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CON I⁃CON E⁃CON O B⁃

CON I⁃CON I⁃CON E⁃CON
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结构，

算法

字符序列

改为循环

结构的阶

乘问题

算法

标签

O O B⁃CON I⁃CON I⁃CON E⁃
CON O O O O O B⁃PROP E⁃

PROP

BERT+Word 预测结果

O O B⁃CON E⁃CON O 
O O O O O O B⁃PROP 

E⁃PROP

LEBERT⁃CRF 预测结果

O O B⁃CON I⁃CON I⁃CON 
E⁃CON O O O O O B⁃

PROP E⁃PROP
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Research on Named Entity Recognition of Data Structure Text 
Based on Domain Word Vector Fusion

HOU Min，GAO Mao，ZHANG Liping，YAN Sheng，ZHAO Yubo

（College of Computer Science and Technology， Inner Mongolia Normal University， Hohhot 010022， China）

Abstract： The BERT pre training model, which uses words as segmentation units, performs well in 
entity recognition tasks, but it ignores coarse⁃grained domain vocabulary as the overall semantic representation 
information, is not effective for recognizing a large number of nested entities in educational curriculum texts. To 
address the above issues, a dynamic fusion word and word level word vectors for LEBERT ⁃ CRF education 
domain course text entity recognition method is proposed. In the method, the dictionary adapter is used to 
efficiently integrate domain dictionary features into the BERT model and thereby improving the recognition 
effect of the BERT model on entity word boundaries and better adapting to course knowledge extraction tasks. 
The experimental results indicate that the LEBERT ⁃CRF model performs better than other mainstream entity 
recognition models do, with an F1 of 95.47%.
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