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摘要:为了有效解决高校学业领域实体归属和实体嵌套问题ꎬ提出一种基于多特征融合和多头自注意力机制的中文命名实体
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０　 引言

中国高等教育已迈入普及化阶段[１]ꎬ在校生人

数不断增多ꎬ进而学生存在的学业、生活问题呈现

多样化、数量化趋势ꎬ如在校修读课程标准、考试规

范、宿舍管理规定、毕业要求等[２]ꎮ 这些问题的高

效解答能有效帮助学生顺利完成学业并实现自身

多元化发展ꎮ 因此ꎬ如何快速准确地自动解答学生

问题成为亟待解决的问题[３]ꎮ
精准识别学业领域实体是构建高校智能问答

系统的关键技术之一[４]ꎬ核心任务是抽取文本中具

有特定意义的关键实体ꎮ 然而高校学业领域文本

中存在着大量学术专业词汇、课程名词缩写以及中

英文夹杂的课程编号等各类实体ꎬ这对命名实体识

别任务提出了挑战[５]ꎬ主要体现在以下两个方面ꎮ
(１)实体归属问题:学业名词实体具有领域独

特性ꎬ在不同语句中所做的成分不同ꎮ 例如ꎬ“降级

转专业后哪些公共课程可以申请免修?”中的三元

组为‹公共课程ꎬ申请ꎬ免修›ꎬ“降级转专业”不是三

元组实体的组成部分ꎬ而在“降级转专业需要满足

什么条件?”中的三元组为‹降级转专业ꎬ满足ꎬ条
件›ꎬ“降级转专业”是三元组实体的组成部分ꎮ 二

者虽为同一名词ꎬ但构成的三元组不同ꎬ即存在实

体归属问题ꎮ
(２)实体嵌套问题:在高校学业领域内部分单

独作为实体的名词同其他名词组合后能够构成与

自身类别不同的实体ꎮ 例如ꎬ在“每学期学生课程

学分的上限是什么?”中ꎬ“课程学分”这一实体中包

含“课程”和“学分”两个单独的实体ꎬ但是这句话强

调的是“课程学分”这一整个实体ꎬ即存在实体嵌套

问题ꎮ
近年来ꎬ深度学习方法[６] 在命名实体识别领

域得到广泛应用ꎬ如 ＢｉＬＳＴＭ 模型、ＢｉＧＲＵ 模型

等ꎮ 文献[７]提出了一种结合 ＢｉＬＳＴＭ 和 ＣＲＦ 的

ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模 型ꎬ 效 果 优 于 简 单 的 ＣＲＦ 和

ＬＳＴＭ 模 型ꎮ 目 前ꎬ 文 献 [ ８ ] 构 建 ＬＦ￣ＢｉＬＳＴＭ￣
ＣＲＦ 模型ꎬ提取中文药品不良反应的相关实体ꎬ协
助构建中文药品不良评价体系ꎮ 文献[９]针对文

档级 生 物 医 学 研 究 提 出 带 有 注 意 力 机 制 的

ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型ꎬ确保文档中同一标记的多个

实体的标记一致性ꎮ 文献[１０]针对食品安全领域

研 究 提 出 ＢｉＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＣＲＦ 模 型ꎬ 在

ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 中加入自注意力机制ꎬ以捕获对实

体分类的显著性特征ꎬ提高实体分类准确率ꎮ 文

献[１１]针对临床医学领域提出一种基于多任务注

意力的 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型ꎬ并且使用了预训练语

言模型 ＥＬＭｏꎬ提高了识别准确率ꎮ 文献[１２]针

对教育领域命名实体识别存在实体特征信息提取

准确率低的问题ꎬ提出一种基于 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣
ＣＲＦ 模型的命名实体识别研究方法ꎬ提高了教育

领域命名实体识别准确率ꎮ 文献[１３]针对教育信

息系统大量数据信息不能被正确识别的问题ꎬ提
出一种结合 Ｂｅｒｔ￣ＢｉＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＣＲＦ 的教育领

域命名实体识别方法ꎬ确保识别教育信息数据的

准确率ꎮ
由于 ＢｉＬＳＴＭ 结构复杂ꎬ收敛速度较慢ꎬ因此文

献[１４]提出了 ＢｉＧＲＵ 模型ꎬ相较于 ＢｉＬＳＴＭ 模型ꎬ
参数较少ꎬ收敛速度快ꎬ可以更灵活地控制信息流

动ꎬ加速了迭代过程ꎮ
文献[１５]针对教育领域实体边界识别不清晰

的问题ꎬ在向量表示中融合字、词、位置信息ꎬ利用

ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ 进行序列建模ꎬ有利于更好地界定实体

边界ꎮ 文献[１６]针对地质文本中存在大量长实体、
嵌套实体问题ꎬ提出基于字词融合和注意力机制的

ＢｉＧＲＵ 模型ꎬ提高实体识别准确率ꎮ 文献[１７]基于

ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ 模型将部首特征、字符特征、词特征进

行有机结合ꎬ辅助 ＣＮＥＲ 任务识别人名ꎮ
文献 [ １８] 提出基于多层次注意力机制的

ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ 模型ꎬ减少人工标注、错误标注问题ꎬ
提高了识别准确率ꎮ 文献[１９]提出 Ｂｅｒｔ￣ＢｉＧＲＵ￣
ＣＲＦ 模型ꎬ能有效提取上下文语义特征ꎬ在 ＢｉＧＲＵ
层后添加了一层多头自注意力机制ꎬ缓解 ＢｉＧＲＵ
提取局部特征能力的不足ꎮ 文献[２０]在 ＢｉＧＲＵ￣
ＣＲＦ 的基础上引入多头注意力机制ꎬ学习不同语

义空间中远程实体与实体信息之间的依赖关系ꎬ
有效提高了模型性能ꎮ 但该语料库基于模式构

建ꎬ相较于自动构建语料库性能较弱ꎮ
为解决上述实体归属和嵌套问题ꎬ本研究提出

多特征融合[２１]和多头自注意力机制模型的 ＭＢＭＣ
模型 (Ｍｕｌｔｉ￣ｆｅａｔｕｒｅ ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＳＡ￣ＣＲＦ)ꎮ 本研究

将多特征融合和注意力机制[２２]纳入 ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ 模
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型ꎬ通过多维度学习提取文本特征向量并输入

ＢｉＧＲＵꎬ对输入的预训练文本向量进行深层次特征

提取ꎬ捕捉输入序列中的上下文信息ꎬ实现特征学

习ꎻ通过多头自注意力机制对文本序列的不同部分

予以权重ꎬ学习不同实体的重要性以及它们之间的

依赖关系ꎬ更有效地捕捉 ＢｉＧＲＵ 神经网络输出信

息ꎻＣＲＦ 模型[２３]通过定义状态转移矩阵实现约束关

系ꎬ约束标注序列的合理性并可以学习到使得标注

序列概率最大的参数ꎬ有效增强了对实体边界的辨

识度ꎬ进而确保实体标注性能得到提高ꎮ

１　 提出模型

该模型共分为三层:多特征融合层、ＢｉＧＲＵ￣
ＭＨＳＡ 神经网络层和 ＣＲＦ 标签约束层ꎮ 模型架构

如图 １ 所示ꎮ 图 １ 中ꎬｘｉ为输入的文本向量ꎬＷｘｉ为

本研究向量的字嵌入ꎬＣｘｉ为文本向量的词嵌入ꎬＰｘｉ

为文本向量的位置嵌入ꎬＤｉ 为经过循环神经网络处

理后的向量ꎬＳｉ 为注意力分数ꎬＹ ｉ 为向量最后得到

的标签ꎮ

图 １　 模型架构
Ｆｉｇ.１　 Ｍｏｄｅｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１.１　 多特征融合层

本研究提出多特征融合的嵌入模型ꎬ添加对实

体字符、词、位置信息的表示ꎬ多方位进行文本向量

转化有助于模型更好地开展学习ꎬ使同一实体在不

同语境下的向量表示不同ꎬ有效解决实体归属问题ꎮ
多特征融合层共从三个维度出发ꎬ分别是:字

嵌入、词嵌入和位置嵌入ꎮ 从汉字、词语和位置对

文本语义特征进行融合表示ꎮ 字嵌入采用 ｏｎｅ￣ｈｏｔ
编码将离散特征取值扩展到欧氏空间ꎬ相对特征之

间的距离计算更为合理ꎮ 通过该编码方式将学业

领域文本中实体的每个字符转换到数值向量空间ꎬ
构建向量矩阵ꎮ 针对中文文本表述形式ꎬ词嵌入采

用 ｊｉｅｂａ 分词工具对数据进行分词处理ꎬ获取字符对

应的词ꎬ通过 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 模型获取每个词的向量表

示ꎮ 从词语角度出发ꎬ避免字符之间的相互独立ꎬ
将其形成关联更好的区分实体ꎮ 该维度的向量转

换在一定程度上增强了中文文本中词语的表示效

果ꎮ 位置嵌入在嵌入层加入了位置编码ꎬ表述输入

的学业领域文本中每个 Ｔｏｋｅｎ 的位置信息ꎮ 本研究

对不同位置的相同字符添加了不同编码ꎬ进而解决

了字符语义表述不同的问题ꎮ 将三个维度的嵌入

层进行向量加和操作ꎬ得到多维度词嵌入矩阵 Ｂ ＝
[Ｂ１ꎬＢ２ꎬ􀆺ꎬＢｎ ]ꎬ得到的嵌入矩阵输入到 ＢｉＧＲＵ￣
ＭＨＳＡ 特征提取层ꎮ
１.２　 ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＳＡ 神经网络层

ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＳＡ 特征提取模型主要由双向 ＧＲＵ
层、多头自注意力机制和全连接层构成ꎮ 该神经网

络层利用 ＢｉＧＲＵ 模型的双向性同时考虑文本序列

过去和未来信息ꎬ对输入的预训练文本向量进行深

层次特征提取ꎬ能够提高模型对嵌套实体的识别准

确率ꎮ 将 ＢｉＧＲＵ 输出的向量由多头自注意力机制

分配不同概率权重ꎬ最终由 ＣＲＦ 层对前向和后向输
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出向量完成拼接操作ꎮ
１.２.１　 ＢｉＧＲＵ 层

为了充分获取文本的上下文信息ꎬ捕获全局语

义特征ꎬ本研究采用 ＢｉＧＲＵ 模型对输入向量进行特

征提取ꎮ 模型结构如图 ２ 所示ꎮ ＢｉＧＲＵ 包含重置

门、更新门和两个隐状态ꎬ重置门和更新门的输出

均通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎮ 重置门的作用是判断前

一时刻所需要遗忘的隐状态信息ꎬ允许模型选择性

地遗忘一些历史信息ꎮ 更新门的作用是决定保留

多少前一时刻的信息ꎬ用于对当前时刻的隐状态进

行补充ꎮ

图 ２　 ＢｉＧＲＵ 神经网络
Ｆｉｇ.２　 ＢｉＧＲＵ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 将句子第 ｔ 个词语的词向量 ｘｔ 作为 ＧＲＵ 单元

的输入

ｒｔ ＝σ(Ｗｒ ｘｔ＋Ｗｒｈｔ－１＋ｂｒ)ꎬ (１)
式中ꎬｒｔ 为重置门的输出向量ꎬＷｒ 为重置门的权重

矩阵ꎬｈｔ－１为前一时刻的隐状态ꎬｂｒ 为重置门的偏置

参数ꎮ
更新门的输出向量为

ｚｔ ＝σ(Ｗｚ ｘｔ＋Ｗｚｈｔ－１＋ｂｚ)ꎬ (２)

式中ꎬＷｚ 为更新门的权重矩阵ꎬｂｚ 为更新门的偏置

参数ꎮ
输出候选隐状态为

􀭹ｈｔ ＝ ｔａｎｈ{Ｗｘｔ＋(ｒｔ☉ｈｔ－１)Ｗ＋ｂ􀭹ｈ}ꎬ (３)
式中ꎬＷ 为权重矩阵ꎬｂ􀭹ｈ为候选隐状态的偏置参数ꎮ

ｈｔ ＝ ｚｔ☉􀭹ｈ＋(１－ｚｔ)☉ｈｔ－１ꎬ (４)
式中ꎬｈｔ 为当前时刻输出的隐状态ꎮ 双向 ＧＲＵ 由

正向 ＧＲＵ 和反向 ＧＲＵ 组成ꎬ可以学习到前一时刻

和后一时刻与当前状态之间的序列关系ꎮ 通过双

向 ＧＲＵ 可以获取第 ｔ 个词语的正向输出状态 􀭸ｈｔ 和

反向输出状态 􀭷ｈｔꎬ对两个方向的输出状态进行拼

接ꎬｈｔ ＝􀭸ｈｔ＋􀭷ｈｔꎬ构成 ＢｉＧＲＵ 的输出状态ꎬ由此捕捉文

本全局语义特征ꎮ
１.２.２　 多头自注意力机制

在高校学业领域文本中ꎬ各实体重要程度不

同ꎬ重要程度越高ꎬ实体包含的语义信息越关键ꎮ
多头自注意力模块是由多个自注意力模块堆叠而

来ꎬ可以根据重要程度ꎬ为学业领域文本动态分配

权重ꎮ
与多头注意力机制相比ꎬ多头自注意力机制

能够计算目标元素与其它所有元素(包括自身元

素)之间的相似度ꎬ而不仅仅计算相邻两个元素之

间的相似度ꎬ使模型可同时考虑上下文的多个方

面ꎬ提升全局理解力ꎮ 同时ꎬ多头自注意力机制可

以捕捉 ＢｉＧＲＵ 神经网络输出信息ꎬ有效解析文本

间的联系ꎬ捕捉不同层次的结构信息ꎬ而后通过附

加权重以获取词语间相似度ꎬ实现与词典的匹配

并得到结构关系ꎬ从而使模型更好地区分嵌套实

体边界ꎮ 因此ꎬ本研究在特征提取中引入了多头

自注意力机制ꎬ架构如图 ３ 所示ꎬ图中 ｈ 为线形计

算的次数ꎮ

图 ３　 多头自注意力机制架构图
Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｈｅａｄ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ
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　 　 自注意力机制仅通过语句内部进行相似度计

算ꎬ无需借助外部标签的帮助ꎬ由相似度计算获取

输入向量对标签分类的权重ꎮ 多头自注意力机制

即注意力机制运算进行 ｈ 次ꎬ凭借多次计算学习到

输入特征中的不同子空间所包含的相关信息ꎮ 使

用放缩点积的方法对于字符之间的相似度开展

计算:
ＱｉꎬＫｉꎬＶｉ ＝ｍｉ􀅰ＷＱꎬｍｉ􀅰ＷＫꎬｍｉ􀅰ＷＶꎬ (５)

式中:ｍｉ 为输入序列ꎻＱｉ、Ｋｉ、Ｖｉ 分别为第 ｉ 个元素

的查询向量、关键向量和值向量ꎬＷＱ、ＷＫ、ＷＶ 为权

重矩阵ꎮ
对于每一对元素 ｍｉ 和 ｍｊꎬ都要计算一个注意

力分数表示对的注意力程度:

Ｓｉ ＝
ＱｉＫｊ

ｄｋ
ꎬ (６)

式中ꎬＳｉ 为 ｍｉ 对 ｍｊ 的注意力程度ꎬＱｉ 为 ｍｉ 的查询

向量ꎬＫｊ 为 ｘｊ的值向量ꎬｄｋ 为键向量的维度ꎮ
为避免向量内积过大导致较难进行归一化处

理ꎬ所得值进行 Ｓｏｆｔｍａｘ 归一化处理后ꎬ实现权重分

配ꎮ 归一化如式(７)所示:
Ａ ｉ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｓｉ)􀅰Ｖｉꎮ (７)

通过不同的参数矩阵将 ＷＱ、ＷＫ、ＷＶ 三个矩阵

映射到多个不同平行的注意力头上开展多次注意

力计算ꎮ 每一个平行的注意力头对语句中不同位

置的语义信息完成处理ꎮ
ｆｉ ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(Ｑｉ􀅰ＷｉꎬＫｉ􀅰ＷｉꎬＶｉ􀅰Ｗｉ)ꎬ (８)

式中ꎬ ｆｉ 为经过多次注意力机制运算后得到的

矩阵ꎮ
最终ꎬ本研究对全部注意力头的运算结果实现

拼接ꎬ得到包含更加丰富语义的文本向量矩阵ꎬ即
句子新的表示ꎮ 拼接计算方法为

Ｍｉ ＝ＷＭ[ｅ１ꎬｅ２ꎬ􀆺ꎬｅｈ]ꎬ (９)
式中ꎬＭｉ 为经过线性变换得到的输出向量ꎬＷＭ表示

线性变换ꎬｅｈ 为第 ｈ 个注意力头的计算结果ꎮ
将拼接后的向量矩阵再次进行 Ｓｏｆｔｍａｘ 归一化

处理ꎬ从而实现文本分类:
Ｂｉ ＝Ｓｏｆｔｍａｘ(Ｍｕｌｔｉ(ＱꎬＫꎬＶ)＋ｂ１)ꎬ (１０)

式中ꎬＢｉ 为输出的预测标签ꎬＭｕｌｔｉ 为多头注意力机

制的函数表示ꎮ
１.３　 ＣＲＦ 标签约束层

经过 ＢｉＧＲＵ 和多头自注意力机制层ꎬ文本中每

个字符的各个标签分数已经被计算并输出ꎬ并且将

其获得分数最大的标签作为输出标签ꎮ 鉴于深度

学习模型的训练效果无法判定标签得分的准确率ꎬ
因此可能存在标签位置错误和标注乱序等问题ꎮ
例如“实验课和实践类课程以及体育课能参加缓考

吗?”中共包含四个实体ꎬ分别为课程实体 “实验

课”、“实践课”和“体育课”以及考试实体“缓考”ꎮ
由于句中包含实体过多ꎬ需要过多连接词ꎬ因此实

体标注的边界较易出现错误ꎮ 本研究通过 ＣＲＦ 模

型对预测标签提供了约束ꎬ避免上述问题的出现ꎬ
架构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＣＲＦ 架构图
Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＲＦ

　 　 由图 ４ 可知ꎬＣＲＦ 模型通过使用维特比算法来计

算给定输入序列的最优标签序列ꎬ即具有最大概率的

标签序列ꎮ 利用上文输出的标签概率分布ꎬ即输入序

列 Ｂ＝(Ｂ１ꎬＢ２ꎬＢ３􀆺Ｂｎ)ꎬ通过定义转移概率和发射概
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率来计算输出给定标签序列的概率 Ｙ ＝ (ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬ
ｙｎ)ꎮ 定义 ＣＲＦ 评估分数为

ｓｉ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝０
Ａｙｉꎬｙｉ＋１

＋ ∑
ｎ

ｉ ＝１
Ｐ ｉꎬｙｉꎬ (１１)

式中ꎬＰ ｉꎬｙｉ表示第 ｉ 个位置标签为 ｙｉ 的分数ꎬＡｙｉꎬｙｉ＋１

为转移矩阵ꎮ

２　 试验结果

２.１　 数据集

２.１.１　 数据集构建与标注

本研究在文献[２４]的基础上ꎬ取自«中华人民

共和国高等教育法»«国家教育考试违规处理办法»
«普通高等学校学生管理规定»以及«河北农业大学

学生管理手册»ꎬ通过归纳整理共计 １５０ ０００ 余字作

为试验数据集构建来源ꎮ 命名实体识别任务中实

体的设计原则是准确表达关键信息的语义ꎮ 为更

好地实现原始文本关键信息提取ꎬ对相关学业问题

文本精准定位ꎬ本研究将实体类型分为十二类ꎬ分
别为学分(ＣＲＥ)、课程(Ｃ)、考试(ＥＸＡＭ)、学籍

( ＳＴＡＴ )、 专 业 ( ＭＪＲ )、 毕 业 ( ＧＲＡＤ )、 资 助

(ＳＵＢＳ)、奖惩 (ＲＡＰ)、宿舍 (ＤＯＲＭ)、学生社团

(ＳＯ)、学生干部(ＳＣ)和其它(ＥＬＳＥ)ꎮ 实体类型如

表 １ 所示ꎮ
表 １　 实体类型

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｎｔｉｔｙ ｔｙｐｅ
实体类型 举例

ＣＲＥ 平均学分绩点
Ｃ 选课
ＥＸＡＭ 补考
ＳＴＡＴ 入学手续
ＭＪＲ 转专业
ＧＲＡＤ 毕业审核
ＳＵＢＳ 国家助学金
ＲＡＰ 违纪行为
ＤＯＲＭ 宿舍安全
ＳＯ 社团活动
ＳＣ 学生干部
ＥＬＳＥ 教务系统

２.１.２　 数据集组成

完成上述预处理操作后ꎬ对试验文本原始数据

完成整理筛选ꎮ 参照公开数据集将样本划分为训

练集、验证集和测试集ꎬ划分比例为 ６ ∶２ ∶２ꎮ 数据集

中每一类别实体所占比重如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 实体每一类型占比
Ｆｉｇ.５　 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｔｙｐｅ ｏｆ ｅｎｔｉｔｙ

２.１.３　 数据预处理

将有关规章制度以及河北农业大学教学管理

文件和学生管理文件的文本数据分类ꎬ完成文本

分割ꎬ并以单条语句为单位个体实现划分ꎮ 本研

究选用 ＣｏＮＬＬ２００３ 公开数据集格式作为构建标

准ꎬ将高校学生学业领域文本原始数据处理为字

符 标 签 占 位 符 ( ｃｈａｒａｃｔｅｒ ｌａｂｅｌ ｐｌａｃｅｈｏｌｄｅｒꎬ
ｃｈａｒａｃｔｅｒ ＬＰＨ)的形式ꎮ 其中ꎬｃｈａｒａｃｔｅｒ ＬＰＨ 为标

签占 位 符ꎬ 即 在 本 研 究 数 据 中 每 一 个 字 符 与

ｃｈａｒａｃｔｅｒ ＬＰＨ 之间均存在空格ꎮ 对原始中文文本

数据进行切片处理后ꎬ根据所设计的文本分类规

则ꎬ对实体信息实现预处理ꎮ
２.２　 标注规则

命名实体标注策略共包含三种ꎬ分别为:三元

标注策略 ＢＩＯ、四元标注策略 ＢＭＥＳ 和五元标注策

略 ＢＩＯＥＳꎮ ＢＩＯ 标注策略中 Ｂ 代表实体的第一个

字ꎬＩ 表示实体的剩余部分ꎬＯ 表示非实体ꎻＢＭＥＳ
标注策略中 Ｂ 表示实体的第一个字ꎬＭ 表示实体的

中间部分ꎬＥ 表示实体的最后一个字ꎬＳ 表示单独字

词ꎻＢＩＯＥＳ 标注策略中 Ｂ 表示实体的第一个字ꎬＩ 表
示实体的中间部分ꎬＥ 表示实体的最后一个字ꎬＳ 表

示单独成词的字符ꎬＯ 表示非实体ꎮ
经对该研究领域文本归纳整理后分析ꎬ本研究

所研究的高校学生学业领域文本数据中不存在字

符实体ꎬ因此该语料整体采用 ＢＩＯ 标注策略完成标

注工作ꎮ 以“ＥＸＡＭ”为例ꎬ相关实体的第一个字以

“Ｂ￣ＥＸＡＭ”标注ꎬ中间部分以“ Ｉ￣ＥＸＡＭ”标注ꎬ其余

部分为“Ｏ”ꎮ 高校学业领域文本分类试验语料标签

设置如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 文本分类试验语料标签设置

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｒｐｕｓ ｌａｂｅｌ ｓｅｔｔｉｎｇ ｆｏｒ ｔｅｘｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
分类标注样例

对 考 试 成 绩 有 异 议 是 否 可 以 申 请 复 核 ?
Ｏ Ｂ￣ＥＸＡＭ Ｉ￣ＥＸＡＭ Ｉ￣ＥＸＡＭ Ｉ￣ＥＸＡＭ Ｉ￣ＥＸＡＭ Ｉ￣ＥＸＡＭ Ｉ￣ＥＸＡＭ Ｏ Ｏ Ｏ Ｏ Ｏ Ｏ Ｏ Ｏ Ｏ
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２.３　 评价指标

本研究命名实体识别研究选用了三类评价指

标对实体识别效果进行评价ꎮ 分别为:精确率

(Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬ Ｐ)、召回率(Ｒｅｃａｌｌꎬ Ｒ)和 Ｆ１(Ｆ１￣Ｓｃｏｒｅ)
值ꎮ 精确率为所有被识别的学业实体中被正确识

别的实体概率ꎬ召回率为已标注的学业实体中被正

确识别的实体概率ꎬＦ１ 值为准确率与召回率的调和

平均数ꎮ

Ｐ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＰ
×１００％ꎬ (１２)

Ｒ＝
ＴＰ

ＴＰ＋ＦＮ
×１００％ꎬ (１３)

Ｆ１ ＝
２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

×１００％ꎬ (１４)

式中: ＴＰ 表示模型预测为实体、实际也为实体的个

数ꎻＦＰ 表示模型预测为实体、实际不是实体的个数ꎻ
ＦＮ 表示模型预测不是实体、实际是实体的个数ꎮ
２.４　 试验环境

本次中文命名实体识别研究具体环境如表 ３
所示ꎮ

表 ３　 试验环境
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

环境 配置

ＯＳ Ｗｉｎｄｏｗｓ １１

ＣＰＵ ｉ７￣１０７００

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ １２ ＧＢ

ＲＡＭ １６ ＧＢ

ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ ２.６.０

Ｐｙｔｈｏｎ ３.８.８

２.５　 结果与分析

２.５.１　 ＭＢＣＭ 模型在 ＣｏＮＬＬ２００３ 数据集下的性能

验证试验

为了验证 ＭＢＭＣ 模型对高校学业领域命名实

体识别的有效性ꎬ本节选用了以下模型进行比较ꎬ
以下模型均为命名实体识别领域的经典模型ꎮ
ＣｏＮＬＬ ２００３ 数据集为命名实体识别领域通用数据

集ꎬ包含了新闻文本中的实体类别和实体位置信

息ꎮ 其中ꎬ实体类别包括人名、地名、组织名和其他

实体ꎮ
试验结果如表 ４ 所示ꎮ
(１) ＢｉＧＲＵ:循环网络模型ꎬ由前向和后向两个

独立的 ＧＲＵ 单元构成ꎬ能够同时捕捉序列数据的

前向和后向信息ꎮ
(２) ＢｉＧＲＵ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ:循环神经网络－注意力

机制模型ꎬ在 ＢｉＧＲＵ 的基础上添加了注意力机制ꎬ
允许模型对输入序列中的元素分配不同的权重ꎬ以
便在处理数据时关注重要部分ꎮ

(３) ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ:在 ＢｉＧＲＵ 的基础上添加了

条件随机场ꎬ条件随机场通过计算局部概率和联合

概率实现标签的预测和判断ꎬ处理标签之间的依赖

关系ꎮ
(４) ＢｉＧＲＵ￣Ｍｕｌｔｉ＿ｆｅａｔｕｒｅ: 在 ＢｉＧＲＵ 的基础上

添加多特征融合ꎬ多特征融合是指融合序列的多个

属性特征ꎬ从而更好地学习文本的特征信息ꎮ
(５) ＢｉＧＲＵ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＣＲＦ:结合了 ＢｉＧＲＵ、注

意力机制和条件随机场ꎮ

表 ４　 消融试验结果
Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　 　 模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＢｉＧＲＵ ０.８０２ ８ ０.７３２ ３ ０.７６５ ９

ＢｉＧＲＵ￣Ａｔｔ ０.８３８ ４ ０.７６６ ４ ０.８００ ８

ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ ０.８４０ ０ ０.７６０ １ ０.７９８ １

ＢｉＧＲＵ￣Ｍｕｌｔｉ＿ｆｅａｔｕｒｅ ０.８５３ ２ ０.７６５ ８ ０.８０７ １

ＢｉＧＲＵ￣Ａｔｔ￣ＣＲＦ ０.８６６ ６ ０.７７６ ２ ０.８１８ ９

ＭＢＭＣ ０.９０２ ７ ０.８８８ ９ ０.８９５ ７
　 　 注:加粗部分为该试验最优结果ꎮ

　 　 由表 ４ 可知ꎬ单一 ＢｉＧＲＵ 模型在进行特征学习

时更加注重全局特征提取ꎮ 在结合注意力机制后ꎬ
文本中的谓语作为可识别目标ꎬ突出待识别实体ꎬ
同时减少其它噪声干扰ꎮ ＢｉＧＲＵ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 模型加

强了对底层模型输出结果的捕捉能力ꎬ对于文本中

所包含关键信息的提取性能有一定的提升ꎬ但是难

以自动提取高阶组合特征中所包含的实体ꎮ ＣＲＦ
模型的加入为整体实体识别及分类标注工作提供

了标签约束作用ꎬ该层通过给定文本输入的正确标

签序列ꎬ对完整序列进行标签的判定与预测ꎮ 进而

ＢｉＧＲＵ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＣＲＦ 模型对整体命名实体识别工

作具有较好的抽取效果ꎮ
本研究提出的 Ｍｕｌｔｉ￣ｆｅａｔｕｒｅ ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＳＡ￣

ＣＲＦ 模型的三类评价指标分别达到了 ０ .９０２ ７、
０ .８８８ ９、０ .８９５ ７ꎮ 与 ＢｉＧＲＵ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＣＲＦ 模型

在实体识别精准率上提升约 ４％ꎬ综合评价指标

提升约 ８％ꎮ
由此说明ꎬ在面向中文文本命名实体识别任务

中ꎬ模型应充分考虑其嵌入时所包含的信息ꎬ针对

中文文本具有的特性更好地将词语和语义输入到

模型ꎬ进而更好地开展实体识别ꎮ



　 ４２　　　 山　 东　 大　 学　 学　 报　 (工　 学　 版) 第 ５５ 卷　

２.５.２　 句子级命名实体识别对比试验

开展了机器学习模型、深度学习模型与本研究

提出模型之间的对比试验ꎬ结果如表 ５ 所示ꎮ
表 ５　 句子级别下对比试验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｔ
ｔｈｅ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｌｅｖｅｌ

模型 Ｐ Ｒ Ｆ１

ＨＭＭ ０.７８４ ４ ０.７８１ １ ０.７７９ １

ＣＲＦ ０.７９８ １ ０.７９６ ５ ０.７９２ ３

ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ０.８２４ ０ ０.８２０ ７ ０.８２２ ３

ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ ０.８５２ ９ ０.８２８ １ ０.８４０ ３

ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ ０.８６０ ４ ０.８２８ ８ ０.８４４ ３

ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ０.８６６ ３ ０.８２９ ９ ０.８４７ ７

ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＣＲＦ ０.８７９ ０ ０.８３５ ２ ０.８５６ ６

ＭＢＭＣ ０.８８６ ５ ０.８３７ ６ ０.８６１ ４
　 　 注:加粗部分为该试验最优结果ꎮ

　 　 (１) ＨＭＭ:隐马尔科夫模型是机器学习模型ꎬ
该模型以文本序列数据为输入ꎬ该序列对应的隐含

信息为输出ꎮ
(２) ＣＲＦ:条件随机场属于机器学习模型ꎬ条件

随机场通过计算局部概率和联合概率来实现标签

的预测和判断ꎬ处理标签之间的依赖关系ꎮ
( ３ ) ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ: 在 ＣＲＦ 基 础 上 添 加

ＢｉＬＳＴＭ 神经网络模型ꎬＢｉＬＳＴＭ 由前向和后向两

个独立的 ＬＳＴＭ 构成ꎬ能够同时捕捉序列数据的前

向和后向信息ꎮ
(４) ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ:在 ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ 的基

础上添加了 Ｂｅｒｔ 预训练模型ꎬ将文本转换成向量进

行处理ꎮ
(５) ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ:针对教育领域命名

实体识别存在提取准确率低的问题ꎬ提出该命名实

体识别方法ꎮ
(６) ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＣＲＦ:在 ＢＥＲＴ￣

ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 的基础上添加注意力机制ꎮ
　 　 以上各个模型指标均为进行了十折交叉验证

试验后所得结果的平均值ꎮ 本研究所提出的

Ｍｕｌｔｉ￣ｆｅａｔｕｒｅ ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＳＡ￣ＣＲＦ 模型ꎬ在未分类

标注 下 的 三 项 评 价 指 标 分 别 达 到 ０. ８８６ ５、
０.８３７ ６、０.８６１ ４ꎬ均为最优ꎮ 因为 ＭＢＭＣ 模型改

变了原有词向量转换模式ꎬ从字、词、位置三个方

面对文本语义特征进行表示ꎬ丰富多维度学业文

本语义特征ꎬ对输入的预训练文本向量进行深层

次特征提取ꎬ并引入了多头自注意力机制ꎬ文本向

量的表述形式更丰富ꎬ针对中文文本特性加强了

信息传递ꎮ 同时ꎬ利用多头自注意力机制更有效

地捕捉 ＢｉＧＲＵ 神经网络输出信息ꎬ进而提升模型

开展命名实体识别任务的能力ꎮ
ＨＭＭ 模型在该领域内命名实体识别效果较

差ꎬＦ１ 值仅达到 ７７.９１％ꎮ 因为 ＨＭＭ 模型存在两

个假设ꎬ它假设输出的观测序列之间是相互连续

的并且每一次状态转移时仅与前一时刻的状态有

关ꎬ无法有效衔接每一时刻状态ꎮ ＣＲＦ 模型在

ＨＭＭ 基础上增加了全局概率ꎮ 因此ꎬＣＲＦ 模型与

ＨＭＭ 相比命名实体识别性能得到了提升ꎮ 深度

学习模型 ＢｉＬＳＴＭ 利用双向长短期特征提取优

势ꎬ增强捕获全局上下文的能力ꎬ但在文本嵌入缺

乏综合向量表示ꎬ进而影响了整体识别能力ꎮ
ＢｉＧＲＵ 模型与 ＢｉＬＳＴＭ 模型相比ꎬ参数较少ꎬ门控

单元 结 构 简 单ꎬ 整 体 效 果 优 于 ＢｉＬＳＴＭ 模 型ꎮ
ＢＥＲＴ 预训练模型本质上是一个个 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编
码器ꎬ相比传统 ＲＮＮ 模型更加高效ꎬ可以并行化

处理同时能够捕捉长距离语义关系ꎬ但 ＢＥＲＴ 预

训练模型过于庞大ꎬ参数太多ꎬ且每个 ｂａｔｃｈ 只有

１５％的 ｔｏｋｅｎ 能够被预测ꎬ缺乏细粒度语义表示ꎬ
相较 于 ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ 模 型 提 升 效 果 不 明 显ꎮ
ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型利用 ＢＥＲＴ 预训练模型

获取输入序列语义的词向量ꎬ将训练好的词向量

输入到 ＢｉＬＳＴＭ 模型中获取上下文特征ꎬ再根据

ＣＲＦ 的标注规则和序列解码能力输出最大概率的

序列标注结果ꎮ 试验结果较 ＨＭＭ、ＣＲＦ、ＢｉＬＳＴＭ￣
ＣＲＦ、 ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ 均 有 提 升ꎮ ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＣＲＦ 在 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 的基础上添

加了注意力机制ꎬ通过分配不同的权重ꎬ使模型更

关注与当前任务相关的信息ꎮ 但以上模型没有融

合实体的字、词、位置信息ꎬ无法学习到实体深层

次的语义特征ꎬ也没有采用多头自注意力机制学

习实体包含的不同语义信息ꎬ无法更好地区分实

体边界ꎮ 本研究提出的 ＭＢＭＣ 模型既融合了实

体的多特征ꎬ又采用了多头自注意力机制去识别

实体边界ꎬ因此准确率与上述其他模型相比ꎬ达到

最高ꎮ
２.５.３　 分类标注下实体级命名实体识别对比试验

本研究结合河北农业大学的规章制度对高校

学生学业领域文本进行分类标注ꎬ在各类别命名实

体识别模型上完成对比试验研究工作ꎬ结果如表 ６
所示ꎮ
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表 ６　 分类标注下实体级识别结果
Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｎｔｉｔｙ￣ｌｅｖｅｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌａｂｅｌｌｉｎｇ

模型
Ｆ１

Ｃ ＥＸＡＭ ＣＲＥ ＳＴＡＴ ＭＪＲ ＧＲＡＤ ＲＡＰ ＤＯＲＭ ＳＣ ＳＯ ＳＵＢＳ ＥＬＳＥ
ＨＭＭ ０.６９３ ０ ０.５５０ ５ ０.８１８ ２ ０.６７０ ７ ０.８４０ ０ ０.７６７ ４ ０.７２８ １ ０.８００ ０ ０.６９０ ８ ０.７０６ ５ ０.７６０ ７ ０.７０８ ３

ＣＲＦ ０.７２８ １ ０.７８６ １ ０.８５７ １ ０.７０１ ４ ０.８０９ ６ ０.７８３ ０ ０.８４１ ６ ０.９１０ ７ ０.８４７ １ ０.７８８ ５ ０.８２３ １ ０.７５３ ７

ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ０.８０４ ６ ０.８９０ ２ ０.８９７ ３ ０.８６２ ０ ０.８６８ ５ ０.９１５ ７ ０.９３９ ０ ０.９２９ １ ０.８５８ ２ ０.８１３ １ ０.８２７ ０ ０.８９５ ３

ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ ０.８３９ ５ ０.９０３ ６ ０.９１３ ５ ０.８８７ ２ ０.９０４ ７ ０.９１２ ３ ０.９４６ １ ０.９３３ ８ ０.８９９ ２ ０.８３７ ４ ０.８５２ ９ ０.９０２ ８

ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ０.８４６ １ ０.９０５ ８ ０.９１７ ４ ０.８８７ ５ ０.９１３ ４ ０.９１３ ５ ０.９４６ ４ ０.９３４ ６ ０.９０６ ２ ０.８５０ ２ ０.８６９ ５ ０.９０７ １

ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ ０.８５７ ３ ０.９０９ ９ ０.９２０ ５ ０.８８７ ８ ０.９２６ ６ ０.９１２ ３ ０.９４６ ５ ０.９３５ ８ ０.９１８ ４ ０.８６３ ７ ０.８８３ ０ ０.９１２ ４

Ｂｅｒｔ￣ＢｉＬＳＴＭ￣Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ￣ＣＲＦ ０.８９７ ２ ０.９１２ ９ ０.９２６ ９ ０.８９４ ５ ０.９５４ ８ ０.９１５ ５ ０.９４８ ９ ０.９４０ ５ ０.９２６ ８ ０.８９３ １ ０.９１９ ９ ０.９１７ ７

ＭＢＭＣ ０.９２０ ６ ０.９１５ ２ ０.９３１ ７ ０.８９９ ５ ０.９６２ １ ０.９１７ ７ ０.９４９ １ ０.９４５ ４ ０.９２７ ９ ０.９１５ ３ ０.９３０ ０ ０.９２０ ３
　 　 注:加粗部分为该实验最优结果ꎮ

　 　 从表 ６ 可以看出ꎬＭＢＭＣ 模型以下特点ꎮ
(１) 综合评价指标 Ｆ１ 除了 ＳＴＡＴ 类别外均大

于 ９０％ꎬ相较于未进行分类时提升了大约 ４％ꎮ 在

深度学习下命名实体识别任务已经被转换为多分

类问题ꎬ对垂直领域完成分类标注工作后再开展的

命名实体识别可有效针对中文文本不同词语开展

实体识别工作ꎮ 本研究提出的 ＭＢＭＣ 模型通过多

特征融合增强鲁棒性ꎬ以三个维度的特征提取本研

究领域文本中所包含的不同信息ꎬ将特征有效合理

地组合后ꎬ模型整体分类性能增强ꎬ因此相较未分

类下高校学业领域命名实体识别有进一步提升ꎮ
(２) ＭＪＲ 类别 Ｆ１ 值高达 ９６.２１％ꎮ 因为该类

别下所包含实体具有较强的规则性ꎬ且大多均包

含“专业”两个中文汉字ꎮ 例如“转专业的流程是

什么?” “转专业学生ꎬ前后专业学费和学分收费

标准不同怎么办?”等ꎮ 双向门控循环神经网络有

效利用前向和后向两个方向的历史信息ꎬ拼接实

体所对应状态ꎬ提升模型学习能力ꎮ 对于具有特

定格式的实体ꎬ数据的表征能力和预测性能更优ꎮ
对于该类实体边界ꎬ尤其是 Ｉ￣ＭＪＲ 识别效果更加ꎮ

(３) 在类别 Ｃ、ＥＸＡＭ 和 ＧＲＡＤ 中ꎬ本研究所

整理的文本大多是该类别下的专有名词ꎮ 例如:
ＥＸＡＭ 中大多涉及到考试相关管理规定和违纪行

为规范等ꎬ并且多数的文本中不会直接出现“考

试”这一实体ꎬ而是以“通过伪造证件获得成绩会

不会被认定为违纪?”等形式出现ꎬ该类待识别文

本中包含较多实体且存在大量干扰信息ꎮ ＧＲＡＤ
中大多涉及到毕业要求等ꎬ实体并非直接指向毕

业ꎬ例如“学生的学历学位授予规定是什么?”需要

根据文本语义信息将“学位学历授予”判别为此类

别(学历学位是毕业的必要条件)ꎮ 因此ꎬ对这些

类别的命名实体上边界和下边界的识别与其他标

准实体相比较低ꎮ
(４) Ｃ 类别里存在选课部分ꎬＭＪＲ 类别里存

在转专业问题ꎮ 转专业和选课大部分情况下是同

时存在的ꎬ转专业学生都需要重新选课ꎮ 因此这

两类实体会同时出现在文本中ꎬ部分实体可能还

会出现边界划分不明ꎮ 对此类问题应该具体分

析ꎬ判断嵌套实体在语义层面应该如何标注ꎮ
ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ 模型能够学习词语的上下文信息ꎬ更
好地捕获字词之间的依赖关系ꎮ 对比 ＨＭＭ、ＣＲＦ
模型ꎬＭＢＭＣ 模型中 Ｃ 类别 Ｆ１ 值分别提升了

２２.７６％、１９.２５％ꎬ达到 ９２.０６％ꎮ

３　 结束语

本研究针对高校学生学业领域的现存问题ꎬ根
据国家以及高校制定的相关管理规定文件和日常

收集到的学生频发问题ꎬ构造适用于高校学业领域

命名实体识别通用数据集ꎬ进而选择了合适的标注

策略完成数据集标注工作ꎮ 针对该领域内文本特

性ꎬ提出 Ｍｕｌｔｉ￣ｆｅａｔｕｒｅ ＢｉＧＲＵ￣ＭＨＳＡ￣ＣＲＦ 模型ꎬ并
加入了多头自注意力机制ꎬ有效解决了实体存在的

实体归属和实体嵌套问题ꎬ提升了特有领域内命名

实体识别的准确率ꎮ
该模型通过字符级别、词级别和位置级别三个

维度ꎬ 对 原 始 数 据 文 本 开 展 了 向 量 转 化ꎬ 在

Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 时丰富了所包含的信息ꎬ并通过深度学

习神经网络 ＢｉＧＲＵꎬ利用前向以及后向的 ＧＲＵ 模

型提升了对全局上下文以及局部特征的学习能力ꎮ
利用多头自注意力机制对神经网络模型 ＢｉＧＲＵ 输

出结果进行有效捕获ꎬ最终利用 ＣＲＦ 模型ꎬ对识别

标签提供相应约束作用ꎮ 该模型在本研究所构建

的通用数据集上可有效开展命名实体识别任务研
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究工作并取得了较好的效果ꎬ在句子级标注下 Ｐ、Ｒ、
Ｆ１ 分别达到:０.８８６ ５、０.８３７ ６ 和 ０.８６１ ４ꎮ 在提出的

分类标注开展命名实体识别工作时ꎬ单一类别识别

综合评价指标 Ｆ１ 值更高达 ９６.２１％ꎮ
本研究数据集标注范围仅针对学生日常所产

生的问题和累积的学业问题ꎬ未涉及学业领域细小

问题ꎬ还需不断细化完善该工作ꎮ 在以后的工作

中ꎬ可以尝试不同神经网络相结合的方法ꎬ继续深

入开展研究ꎮ
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