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摘　 要:随着智慧教育的快速普及ꎬ如何将课程知识点以更直观的形式进行展示ꎬ帮助学生更加高效地学习ꎬ已成为教

育信息化领域一项重要的研究课题. 传统中文命名实体识别方法因忽略文字上下文联系而不易推出被掩盖的文字ꎬ因
此提出一种基于 ＥＲＮＩＥ￣ＢＭＢＤ￣ＣＲＦ(ＥＢＣ)模型的课程问句命名实体识别方法ꎬ以有效地从课程问句中识别出知识点

实体. 首先利用 ＥＲＮＩＥ 预训练语言模型对文本词向量进行表征ꎬ然后构建 ＢＭＢＤ 层ꎬ通过 ＢｉＬＳＴＭ 模型进行上下文语

义特征提取ꎬ将边界扩散机制引入到多头注意力机制 ＭＨＡ 中以增强实体边界信息的捕捉. 最后在 ＣＲＦ 模型中进行序

列标签解码ꎬ从而完成命名实体识别. 实验结果表明:该模型在 ＣＬＵＥＮＥＲ２０２０、ＭＳＲＡ 两个公开数据集和自建课程语料

数据集上的 Ｆ１ 值分别为 ８７. ４５％ 、９８. ４８％ 、８１. ４９％ ꎬ均优于其他对比模型.
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　 　 目前ꎬ中国正步入一个全面的人工智能时代ꎬ智
慧教育迅速普及. 随着在线教育平台的蓬勃发展和课

程内容的日益丰富ꎬ如何高效、准确地从大量课程问

句中提取出关键知识点信息ꎬ成为了教育信息化领域

积极探索的重要课题.
命名实体识别(ＮＥＲ)指的是在用户提出的自然

语言问句中识别出与问句相关的实体[１]ꎬ进而可以实

现信息抽取、分类、问答等高级自然语言处理任务. 早
期的 ＮＥＲ 主要依赖于规则和词典ꎬ专家需手工制定

一系列的规则和模式ꎬ用于实体识别ꎬ但规则制定耗

时长、通用性差. 随着机器学习的发展ꎬＮＥＲ 主要采用

隐马尔可夫模型(Ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ ＭｏｄｅｌꎬＨＭＭ) [２]、条
件随机场(Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ Ｒａｎｄｏｍ ＦｉｅｌｄꎬＣＲＦ) [３]、最大熵

(Ｍａｘｉｍｕｍ ＥｎｔｒｏｐｙꎬＭＥ) [４]、支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃ￣
ｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ) [５]等算法ꎬ对数据特征进行自动学

习ꎬ泛化能力有所提高ꎬ但受语料库质量影响较大. 近
年来ꎬ深度学习如卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ) [６]、循环神经网络 ( Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ) [７]、ＲＮＮ 的改进模型长短期记忆网络

(Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ ＭｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ) [８] 以及双向长短期

记忆网络(Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ ＭｅｍｏｒｙꎬＢｉＬ￣
ＳＴＭ) [９]在 ＮＥＲ 任务中取得了显著成效ꎬ可自动学习

复杂的语言模式ꎬ广泛应用于医疗、电商、农业等领

域.
为了更有效地捕捉并表征词汇的丰富语义特征ꎬ

Ｄｅｖｌｉｎ 等人[１０]提出了预训练语言模型 ＢＥＲＴꎬ将其引

入命名实体识别任务中. 但是 ＢＥＲＴ 在处理中文时是

基于单个字进行编码的ꎬ这种方式忽略了文字之间的

上下文联系ꎬ导致一个词被分割开来ꎬ难以推断出被

掩盖的文字. 针对这一不足ꎬＳｕｎ 等人[１１] 提出了基于

知识增强的 ＥＲＮＩＥ 模型ꎬ该模型能够有效地捕捉文

字之间的关系ꎬ其掩码策略考虑了文字之间的联系ꎬ
通过以词为单位进行掩码ꎬ使模型更容易推断出被遮

掩的文字ꎬ从而在字词、语句和语义方面学习到更深

层次的语言知识. 边界扩散机制(Ｂｏｕｎｄａｒｙ Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎꎬ
ＢＤ)是一种用于命名实体识别任务的创新方法ꎬ可以

增强实体边界信息捕捉. 本文以 ＥＲＮＩＥ 预训练模型

为基础ꎬ将边界扩散引入到多头注意力机制(Ｍｕｌｔｉ￣
Ｈｅａｄ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＭＨＡ) 中ꎬ 提 出 一 种 基 于 ＥＲＮＩＥ￣
ＢＭＢＤ￣ＣＲＦ 改进模型的中文课程问句命名实体识别

方法ꎬ通过融合边界信息增强模型对复杂边界的捕捉

能力.

１　 相关工作

　 　 传统的 ＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 结构是 ＮＥＲ 领域的一种经典

架构ꎬＬＳＴＭ 模型用于捕捉序列中的特征信息ꎬＣＲＦ 则

用于处理序列预测问题ꎬ能够考虑标签之间的相互关

系ꎬ生成概率最高的标签序列. Ｈｕａｎｇ 等人[１２] 首次提

出 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 模型ꎬ通过 ＢｉＬＳＴＭ 网络对上下文特

征进行建模ꎬ并结合 ＣＲＦ 层来捕捉并优化句子级别

的标签序列ꎬ在相关数据集上取得了良好的表现.
Ｚｈａｎｇ 等人[１３]提出一种基于 Ｌａｔｔｉｃｅ￣ＬＳＴＭ 的模型ꎬ通
过结合字符信息和词汇信息来进行编码ꎬ用于 ＮＥＲ
任务中的实体消歧.

随着预训练语言模型的快速发展ꎬ研究者们开始

将其应用于命名实体识别领域ꎬ显著提升了识别的准

确率ꎬ特别是在处理多义词、长距离依赖等复杂的语

言现象时表现突出. Ｄａｉ 等人[１４] 使用 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣
ＣＲＦ 模型对中文电子健康记录中的医疗信息进行提

取ꎬ该模型融合了 ＢＥＲＴ 的语义能力ꎬ显著提高了命

名实体识别的性能. 李华昱等人[１５] 使用引入 Ｌｅｘｉｃｏｎ
Ａｄａｐｔｅｒ 的 ＬＥＢＥＲＴ 模型ꎬ实现了关系三元组的自动

抽取. Ｙａｏ 等人[１６] 提出了一种基于 ＡＬＢＥＲＴ￣ＡｔｔＢｉＬ￣
ＳＴＭ￣ＣＲＦ 和迁移学习模型ꎬ使用更轻量级的 ＡＬＢＥＲＴ
模型对原始数据进行词嵌入. Ｂａｏ 等人[１７] 提出一种

ＥＲＮＩＥ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 的命名实体识别模型ꎬ以词向量

表示实体ꎬ改善了传统模型难以准确捕捉特定句子中

实体精确表示的问题.
边界扩散是基于扩散模型(Ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ Ｍｏｄｅｌｓ)的

概念ꎬ尝试从模糊的边界信息中逐步生成清晰的实体

边界. 王珍等人[１８] 将卷积字典扩散模型用于眼底图

像增强ꎬ有效提升了视网膜眼底图像在模糊和噪声条

件下的清晰度和诊断准确性. Ｓｈｅｎ 等人[１９] 提出了一

个 ＤＩＦＦＵＳＩＯＮＮＥＲ 生成模型ꎬ实现了离散文本序列

的提取ꎬ在推理速度、渐进式边界细化和动态实体采

样方面具有较大优势.
在自然语言处理领域ꎬ尽管现有的命名实体识别

方法在多种任务中取得了显著进展ꎬ但这些方法在处

理复杂语境和模糊边界时仍存在不足ꎬ往往难以有效

捕捉实体边界的细微变化. 因此本文通过引入边界扩
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散机制到 ＥＲＮＩＥ 预训练语言模型的多头注意力机制

中ꎬ与现有的基于序列标注的模型结构进行有效结

合ꎬ提出一种创新的 ＥＢＣ 模型ꎬ以解决课程问句中命

名实体识别的边界识别难题. 该模型通过融合边界信

息ꎬ使模型更容易在复杂的上下文中定位实体的开始

和结束点ꎬ从而在复杂任务中提高性能.

２　 命名实体识别模型

　 　 针对 ＢＥＲＴ 在处理中文时不易推出被掩盖掉文

字的问题ꎬ本文选取 ＥＲＮＩＥ 模型作为预训练模型ꎬ将
边界扩散引入到多头注意力机制中ꎬ提出一种改进的

命名实体识别模型 ＥＲＮＩＥ￣ＢＭＢＤ￣ＣＲＦ. 此模型分为预

训练层、特征提取和解码层. 首先利用 ＥＲＮＩＥ 模型对

句子进行预训练ꎬ将其映射为词向量ꎬ这些词向量作

为神经网络的输入. 然后通过 ＢｉＬＳＴＭ 模型提取上下

文语义特征ꎬ同时将边界扩散引入到多头注意力

ＭＨＡ 机制中提取局部重要特征ꎬ增强实体边界信息

捕捉ꎬ构成 ＢＭＢＤ 层. 最后在 ＣＲＦ 层计算标签得分ꎬ
选取最优的标签序列作为输出ꎬ完成解码过程. 模型

结构如图 １ 所示.

图 １　 ＥＲＮＩＥ￣ＢＭＢＤ￣ＣＲＦ 模型结构图

Ｆｉｇ. １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＥＲＮＩＥ￣ＢＭＢＤ￣ＣＲＦ ｍｏｄｅｌ

２. １　 ＥＲＮＩＥ 模型

ＥＲＮＩＥ 是百度开发的基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 架构的预

训练语言模型ꎬ它通过采用三种不同层次的知识掩码

策略ꎬ有效促进了模型对语言知识的学习ꎬ在多项任

务上表现超越了 ＢＥＲＴ. 在传统的 ＢＥＲＴ 模型中ꎬ掩码

机制对文本中的某些字或词进行随机掩盖ꎬ使用

ｍａｓｋ 进行标记. ＥＲＮＩＥ 模型的掩码策略有意识地选

择整个词语、短语或命名实体进行遮盖ꎬ如图 ２ 所示ꎬ

这种策略使得模型在预测时能够考虑到整体的上下

文信息ꎬ从而训练出更加丰富的全局理解能力ꎬ学习

到更加深入和全面的语义信息.

(ａ)ＢＥＲＴ

(ｂ)ＥＲＮＩＥ

图 ２　 ＢＥＲＴ 和 ＥＲＮＩＥ 模型的掩码策略对比

Ｆｉｇ. ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍａｓｋ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

ｂｅｔｗｅｅｎ ＢＥＲＴ ａｎｄ ＥＲＮＩＥ ｍｏｄｅｌｓ

　 　 ＥＲＮＩＥ ３. ０ 模型融合了自回归网络和自编码网

络ꎬ通过引入丰富的知识整合机制来提升自然语言理

解的能力ꎬ通过多层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构对输入文本进行

编码ꎬ每一层的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 都包含多个自注意力头ꎬ
这些注意力头可以捕捉到输入序列中不同部分之间

的相关性. 我们使用 ＥＲＮＩＥ３. ０ 模型来进行词向量表

征ꎬ将文本输入其中ꎬ通过训练生成词向量序列ꎬ然后

输入至 ＢＭＢＤ 层进行特征提取.
２. ２　 ＢＭＢＤ 层

双向长短期记忆网络 ＢｉＬＳＴＭ 是一种改进的

ＲＮＮꎬ专门设计用于处理序列数据ꎬ特别是在自然语

言处理和时间序列预测等任务中表现出色. 它在前向

和后向两个方向上处理输入序列ꎬ能够同时捕捉到序

列中每个时间步长的前后文信息ꎬ从而更全面地理解

整个序列.
ＬＳＴＭ 通过引入三个门控机制(输入门、遗忘门和输

出门)来控制信息的流动和记忆ꎬ具体公式如下:
ｉｔ ＝ σ(Ｗｉ􀅰[ｈｔ￣１ꎬｘｔ] ＋ ｂｉ) . (１)
ｆｔ ＝ σ(Ｗｆ􀅰[ｈｔ￣１ꎬｘｔ] ＋ ｂｆ) . (２)
ｏｔ ＝ σ(Ｗｏ􀅰[ｈｔ￣１ꎬｘｔ] ＋ ｂｏ) . (３)

Ｃｔ ＝ ｆｔ􀅰Ｃｔ￣１ ＋ ｉｔ􀅰ｔａｎｈ(ＷＣ􀅰[ｈｔ￣１ꎬｘｔ] ＋ ｂＣ) . (４)
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ｈｔ ＝ ｏｔ􀅰ｔａｎｈ(Ｃ ｔ) . (５)
公式(１) ~ (５)中ꎬｉｔ、ｆｔ、ｏｔ分别表示输入门、遗忘

门、输出门 ３ 个模块的输出结果ꎬＣ ｔ、ｘｔ、ｈｔ分别表示当

前时刻的细胞状态、输入信息、隐藏状态ꎬ σ 和 ｔａｎｈ
是激活函数ꎬＷ 表示在不同模块时的权重矩阵ꎬｂ 是

偏置项.
在命名实体识别中ꎬＢｉＬＳＴＭ 可以帮助模型识别

出实体及其上下文的关系ꎬ从而提高实体识别的准确

率. 本文采用双向的 ＬＳＴＭ 网络模型进行特征向量的

提取ꎬ计算公式如下:
ｈｔ
→ ＝ ＬＳＴＭｆｏｒｗａｒｄ(ｘｔꎬｈｔ￣１

→) . (６)
ｈｔ
← ＝ ＬＳＴＭｂａｃｋｗａｒｄ(ｘｔꎬｈｔ￣１

←) . (７)
ｈｔ ＝ [ｈｔ

→􀱇 ｈｔ
←] . (８)

公式(６) ~ (８)中ꎬ ｈｔ
→

表示前向 ＬＳＴＭ 的隐藏状

态ꎬ ｈｔ
←

表示后向 ＬＳＴＭ 的隐藏状态ꎬ⊕表示向量拼接

操作. 这种拼接方式使得 ＢｉＬＳＴＭ 能够同时捕获序列

的前向和后向信息ꎬ从而更好地理解上下文. 随后ꎬ将
输出结果传递到多头注意力机制中ꎬ以进一步提取局

部特征.
多头注意力机制 ＭＨＡ 可以增强 ＢｉＬＳＴＭ 层输出

的特征表示ꎬ使得模型能够更加准确地捕捉到词与词

之间的长距离依赖关系ꎬ尤其是在处理复杂句子结构

时ꎬ多头注意力机制能够有效地理解和表示句子中各

个部分的相互关系. 通过结合多头注意力机制ꎬ模型

能够在更高的层次上处理和理解输入序列ꎬ提升对序

列数据的建模能力和预测准确性.
ＭＨＡ 通过多个不同的注意力头同时处理输入序

列ꎬ从多个角度计算注意力分数ꎬ其注意力函数为:

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫꎬＶ) ＝ ｓｏｆｔｍａｘ(Ｑ ＫＴ

　 ｄｋ

)Ｖ . (９)

公式(９)中ꎬＱ、Ｋ、Ｖ 表示输入词向量的矩阵ꎬ ｄｋ

表示键向量的维度.
Ｈｅａｄｉ ＝ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱＷＱｉ

ꎬＫＷＫｉ
ꎬＶＷＶｉ) . (１０)

ＭｕｌｔｉＨｅａｄ(ＱꎬＫꎬＶ) ＝ Ｃｏｎｃａｔ(Ｈｅａｄ１ . . . Ｈｅａｄｎ) ＷＯ .

(１１)
公式(１０)中ꎬ ＷＱｉ

、 ＷＫｉ
、 ＷＶｉ 是第 ｉ 个注意力头

的权重矩阵. 公式(１１)中ꎬ通过 Ｃｏｎｃａｔ 函数将 ｎ 个头

的输出拼接起来ꎬ ＷＯ 是输出层的线性变换矩阵.
每个注意力头独立计算ꎬ分别生成自己的查询

(Ｑ)、键(Ｋ)和值(Ｖ)矩阵. 通过对 Ｑ 和 Ｋ 的点积计算

注意力权重ꎬ再将这些权重应用于 Ｖꎬ得到各个头的加

权求和结果. 这些独立计算的结果可以捕捉输入序列

中不同方面的依赖关系ꎬ提供不同的上下文信息. 将多

个注意力头的输出向量进行拼接ꎬ并通过一个额外的

线性变换来整合信息ꎬ得到最终的注意力表示.
利用公式(１２)计算噪声边界和多头注意力输出

的加权求和结果ꎬ并将其传入 ＲｅＬＵ 激活函数中进行

非线性变换ꎬ逐步优化序列中不同部分的边界信息ꎬ
使模型能够更好地捕捉到序列中的实体边界ꎬ增加模

型的表达能力.
Ｒ( ｉ) ＝ ＲｅＬＵ(α􀅰Ｎ( ｉ) ＋ β􀅰Ａ( ｉ)) . (１２)

其中ꎬα 和 β 是可学习的权重参数ꎬＮ( ｉ)是第 ｉ 个位

置的噪声边界信息ꎬＡ( ｉ)是第 ｉ 个位置的多头注意力

输出结果.
２. ３　 ＣＲＦ 层

在 ＮＥＲ 序列标注任务中ꎬ输出的标签不仅取决

于当前时间步的特征ꎬ还受到前后标签的影响. 例如ꎬ
在标注人名、地名等实体时ꎬ通常需要满足某些标签

规则ꎬ如“Ｂ￣ＬＯＣ” (地名的开始)后面应接“ Ｉ￣ＬＯＣ”
(地名的内部)ꎬ而不应接“Ｂ￣ＰＥＲ” (人名的开始)或

“Ｏ”(非实体)ꎬ举例来说ꎬ“北、京、市”这三个字的标

签应当依次是“Ｂ￣ＬＯＣ、Ｉ￣ＬＯＣ、Ｉ￣ＬＯＣ”. ＣＲＦ 层可以通

过定义状态转移矩阵来明确地建模标签之间的依赖

关系ꎬ从而防止出现不合理的标签序列.
假设输入序列为 Ｘ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ . . . ｘｎ)ꎬ对应的预测

标签序列为 Ｙ ＝ (ｙ１ꎬｙ２ . . . ｙｎ)ꎬ计算标签序列得分公

式为:

Ｓ(ＸꎬＹ) ＝ ∑ ｎ

ｉ ＝ ０
Ａｙｉꎬｙｉ＋１ ＋ ∑ ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ ｉꎬｙｉ . (１３)

公式(１３)中ꎬＡ 是转移矩阵ꎬ Ａｙｉꎬｙｉ＋１ 表示标签 ｙｉ转

移到标签 ｙｉ ＋ １的分数ꎻ Ｐ ｉꎬｙｉ 表示输入序列第 ｉ 个字对

应的标签 ｙｉ ＋ １的分数. 接着计算预测序列 Ｙ 的概率ꎬ
计算公式为:

　 　 　 　 . (１４)

公式(１４)中ꎬ 是真实标签序列ꎬＹＸ是所有可能

的标签序列集合. 最后通过 Ｖｉｔｅｒｂｉ 算法遍历所有可

能的标签序列ꎬ找到最优的标签序列 Ｙ∗ꎬ完成解码过

程. 如公式(１５)所示:

　 　 　 　 . (１５)
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３　 实验结果与分析

３. １　 实验数据

本实验选取了 ＣＬＵＥＮＥＲ２０２０[２０] 和 ＭＳＲＡ[２１] 两

个权威的公开中文领域数据集和自建课程语料数据

集作为实验基准. 我们从«大学计算机:计算思维与信

息素养» [２２]和«人机交互» [２３]两本教材中随机选取了

１ ４２６ 条语句ꎬ按照 ７∶２∶１ 的比例划分为训练集、验证

集和测试集ꎬ利用 ＹＥＤＤＡ 标注工具[２４]ꎬ采用 ＢＩＯ 标

注法[２５]进行人工标注. Ｂ 表示该词语是一个命名实

体的开始ꎬＩ 表示该词语是一个命名实体的内部ꎬＯ 表

示该词语不属于任何命名实体.
３. ２　 实验环境与参数设置

本实验使用 ｐｙｔｈｏｎ 编程ꎬ具体实验环境设置如表

１ 所示.
表 １　 实验环境设置

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｓｅｔｕｐ

实验环境 设置

操作系统 Ｕｂｕｎｔｕ２２. ０４

ＣＰＵ １４ ｖＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ(Ｒ) Ｘｅｏｎ(Ｒ)
Ｐｌａｔｉｎｕｍ ８３６２ ＣＰＵ ＠ ２. ８０ ＧＨｚ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＲＴＸ ３０９０
ＣＵＤＡ Ｃｕｄａ１２. １
ＰｙＴｏｒｃｈ ２. ３. ０
Ｐｙｃｈａｒｍ ＰｙＣｈａｒｍ ２０２２. １. ４
Ｐｙｔｈｏｎ ３. １２

　 　 为了确保实验的有效性ꎬ实验中的训练参数采用

统一设置ꎬ最大输入长度为 １２８ꎬ批次大小设置为 ５０ꎬ

训练轮次为 １０ 次ꎬ学习率为 ５ｅ￣５.
３. ３　 评价指标

本文采取准确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ、精确率 Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、召回

率 Ｒｅｃａｌｌ、Ｆ１ 值四个值来评价实验结果. 各指标的计

算公式如公式(１６) ~ (１９)所示ꎬ其中 ＴＰ 表示真正

例ꎬＴＮ 表示真反例ꎬＦＰ 表示假正例ꎬＦＮ 表示假反例.

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＦＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＮ . (１６)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ . (１７)

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ . (１８)

Ｆ１ ＝ ２Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ∗Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ . (１９)

３. ４　 实验结果对比

本文模型和 ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ、 ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣
ＣＲＦ、ＥＲＮＩＲ￣ＡｔｔＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 等三类模型进行实验对

比. 在 ＣＬＵＥＮＥＲ２０２０ 和 ＭＳＲＡ 数据集上的实验结果

分别如表 ２、表 ３ 所示. 可以看出ꎬ本文提出的 ＥＢＣ 模

型在两个数据集上的表现优于其他对比算法ꎬ在

ＣＬＵＥＮＥＲ２０２０ 数据集上ꎬＥＢＣ 模型的准确率、精确

性、召回率和 Ｆ１ 均高于对比模型. 在 ＭＳＲＡ 数据集

上ꎬＥＢＣ 模型的表现更为突出ꎬ各项指标均有明显提

升ꎬ进一步证明了 ＥＢＣ 模型在处理中文命名实体识

别任务时的高效性和准确性.

表 ２　 在 ＣＬＵＥＮＥＲ２０２０ 数据集上的实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＣＬＵＥＮＥＲ２０２０ ｄａｔａｓｅｔ

模型 Ａｃｃｕｒａｃｙ / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ Ｒｅｃａｌｌ / ％ Ｆ１ / ％

ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ９４. ６４ ８１. ３２ ７９. ２３ ８１. ６６

ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ ９４. ９７ ８０. ５９ ８２. ４５ ８１. ８７

ＥＲＮＩＥ￣ＡｔｔＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ９５. ２２ ８４. ３３ ８３. ５７ ８４. ０５

ＥＢＣ(本文方法) ９７. ４５ ８６. ２３ ８９. ２５ ８７. ４５

表 ３　 在 ＭＳＲＡ 数据集上的实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ＭＳＲＡ ｄａｔａｓｅｔ

模型 Ａｃｃｕｒａｃｙ / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ Ｒｅｃａｌｌ / ％ Ｆ１ / ％

ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ９７. ２９ ９４. ４５ ９３. ８８ ９４. ７４

ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ ９６. ８７ ９６. ７３ ９５. ６１ ９５. １８

ＥＲＮＩＥ￣ＡｔｔＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ９８. ９２ ９７. ８５ ９７. ２７ ９７. ２３

ＥＢＣ(本文方法) ９９. ６１ ９８. ４３ ９８. ５４ ９８. ４８

９８
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　 　 在本文自建课程数据集上的实验结果如表 ４ 所

示. ＥＢＣ 方法的准确率和 Ｆ１ 分数分别为 ９４. ９８％ 和

８１. ４９％ ꎬ虽然略低于两个公开数据集上的表现ꎬ但与

其他模型相比ꎬＥＢＣ 方法在知识点识别方面仍然具有

较好的性能.

表 ４　 在课程语料数据集上的实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｃｏｕｒｓｅ ｃｏｒｐｕｓ ｄａｔａｓｅｔ

模型 Ａｃｃｕｒａｃｙ / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ Ｒｅｃａｌｌ / ％ Ｆ１ / ％

ＢＥＲＴ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ９３. ２９ ７８. ８２ ７０. ９５ ７４. ３１

ＢＥＲＴ￣ＢｉＧＲＵ￣ＣＲＦ ９２. ８７ ８０. １９ ７３. ７６ ７６. ５６

ＥＲＮＩＥ￣ＡｔｔＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ９３. ５２ ８１. ９７ ７４. ６１ ７９. ３３

ＥＢＣ(本文方法) ９４. ９８ ８３. ２９ ７６. ７６ ８１. ４９

　 　 综合实验结果ꎬ在中文命名实体识别任务中ꎬ
ＥＲＮＩＥ 性能优于 ＢＥＲＴ. 通过采用多头注意力机制ꎬ
模型能够更有效地处理 ＢｉＬＳＴＭ 层的输出ꎬ从而更精

准地识别词语间的长距离依赖关系. 此外ꎬ边界扩散

的引入提升了模型对实体边界信息的捕捉能力ꎬ有助

于更准确地识别序列中的边界信息. 综合上述分析可

得ꎬ本文所使用的模型在命名实体识别任务中提高了

准确率与 Ｆ１ 值.

３. ５　 消融实验

为了验证不同模块对 ＥＲＮＩＥ￣ＢＭＢＤ￣ＣＲＦ(ＥＢＣ)
模型在课程问句命名实体识别任务中的贡献ꎬ我们设

计了消融实验来分析模型的性能ꎬ分别移除 ＢＭＢＤ￣
ＣＲＦ 层和 ＣＲＦ 层ꎬ并在课程语料数据集上进行对比

实验ꎬ实验结果如表 ５ 所示. 其中ꎬ可以看出 ＢＭＢＤ 层

有效增强了上下文的语义表征ꎬ而 ＣＲＦ 层则有助于

捕捉标签之间的依赖关系ꎬ从而获得全局最优的序列

标签分配.
表 ５　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

模型 Ａｃｃｕｒａｃｙ / ％ Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ / ％ Ｒｅｃａｌｌ / ％ Ｆ１ / ％

￣ＢＭＢＤ￣ＣＲＦ ９２. １１ ７６. ４３ ７０. ８２ ７３. ７５

￣ＣＲＦ ９４. ３７ ８３. ０１ ７５. ４９ ８０. ８１

ＥＢＣ(本文方法) ９４. ９８ ８３. ２９ ７６. ７６ ８１. ４９

４　 结论

　 　 本文提出了一种基于 ＥＢＣ 模型的课程命名实体

识别方法ꎬ解决了传统方法中因忽略上下文联系而不

易推出被掩盖掉文字的问题. 首先利用 ＥＲＮＩＥ 预训

练语言模型进行文本表征ꎬ然后通过 ＢｉＬＳＴＭ 提取上

下文语义特征ꎬ将边界扩散机制引入到多头注意力中

增强实体边界信息捕捉ꎬ最后在 ＣＲＦ 模型中进行序

列标签解码ꎬ得到最优的标签序列. 实验结果表明ꎬ该
模型在 ＣＬＵＥＮＥＲ２０２０、ＭＳＲＡ 两个公开数据集和自

建课程语料数据集上的表现均优于其他对比模型.
未来我们计划将本文研究的命名实体识别方法

融入课程智能问答系统中ꎬ旨在通过智能化手段辅助

学生学习ꎬ提升学生的学习效率和质量.
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