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基于多特征双向门控神经网络的

领域专家实体抽取方法

张柯文ꎬ李　 翔ꎬ严云洋ꎬ朱全银ꎬ马甲林

(淮阴工学院计算机与软件工程学院ꎬ江苏 淮安 ２２３００５)

[摘要] 　 命名实体识别是自然语言处理和信息提取的基本任务ꎬ传统专家命名实体识别方法存在过度依赖人

工特征标注和分词效果、专家简介中大量专业新词无法识别等问题. 本文提出一种基于多特征双向门控神经网

络结构并结合条件随机场模型进行领域专家实体抽取方法. 该方法首先通过构建领域专家语料库以训练实体抽

取模型ꎻ接着ꎬ使用 Ｂｅｒｔ 方法进行字嵌入表示ꎬ对语料库专业领域词汇构造要素进行特征分析并提取边界特征ꎻ
然后ꎬ利用双向门控神经网络和注意力机制有效获取特定词语长距离依赖关系ꎻ最后ꎬ结合条件随机场模型实现

命名实体识别. 在同一数据集上进行 ５ 种方法实验比较分析ꎬ结果表明该模型较 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 和 ＩＤＣＮＮ￣ＣＲＦ 方

法 Ｆ１ 值提高 ９.９８％以上.
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信息抽取(ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬＩＥ)的主要研究方法是基于自然语言处理和文本挖掘ꎬ从非结构化或

半结构化的网络文本数据中挖掘出有价值的信息[１] . 命名实体识别(ｎａｍｅｄ￣ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬＮＥＲ)是自然

语言处理和信息抽取的基础任务ꎬ从文本中识别命名性指称项ꎬ为关系抽取、机器翻译和自动文摘等任务

做铺垫[２] .
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专家信息是一种以网络文本形式存在的非结构化数据ꎬ是专家向社会展示个人基本信息和过去经历

的重要载体[３] . 通过大数据技术对专家信息进行整理、分类和分析后ꎬ以不同的形式为政府、高校、企业提

供精准的专家信息服务ꎬ可以构建高校科技人才与政府、企业的联通桥梁. 然而ꎬ随着互联网技术的普及ꎬ
大量的电子文本信息在筛选过程中需要耗费大量的时间及精力[４] . 实体抽取的研究更好地满足人们信息

检索的需求. 通过从非结构化文本中提取指定类型的关键性信息ꎬ自动转换为结构化信息以支持数据库

的保存及数据的下一步处理[５] . 在实体抽取的研究中ꎬＺｈａｎｇ 等[６] 主要是关注人名、地名和组织机构名这

三类名词的识别. 对于处理专家简历信息而言ꎬ除人名、机构名外ꎬ专家的其他信息(包括职称、研究领域

名称、电子邮件地址及电话号码)的提取同样起着基础性作用ꎬ而特定领域的专有名词是非常重要的实

体. 对研究领域名的识别研究还很薄弱ꎬ一方面ꎬ研究领域很大程度上与行业知识息息相关ꎬ另一方面领

域的特殊性给实体的抽取带来了挑战. 因此ꎬ为更好地对复杂文本进行处理ꎬ将自然语言处理与行业知识

深度融合受到了更多的关注.
本文首先对领域专家实体抽取及相关问题进行介绍ꎻ然后阐述基于多特征双向门控神经网络的构建

过程及命名实体识别抽取专家信息过程ꎻ最后ꎬ以化工专家网络文本作为实验数据ꎬ使用 ＨＭＭ、ＩＤＣＮＮ￣
ＣＲＦ、ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 及多特征双向门控神经网络抽取方法进行化工专家实体抽取ꎬ根据实验结果分析本文

提出的模型的优势及未来工作.

１　 相关工作

实体抽取方法可分为传统实体抽取方法、基于机器学习的抽取方法和基于神经网络的抽取方法. 传

统实体抽取方法都是基于词典和规则的ꎬ通过大规模语料库构建词典ꎬ在实体抽取的识别准确率和召回率

上取得了很大的提升[７] . 面向专家领域的规则还需要领域专业人士去构建ꎬ此类方法在抽取专家实体过

程中不仅受限于词典的规模和质量ꎬ还无法识别和抽取新的实体. 基于机器学习的抽取方法在预测性上

可以预测新的实体ꎬ逐渐受到研究者们的广泛关注. Ｍｏｒｗａｌ[８] 引入马尔科夫假设的隐马尔可夫模型

(ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌꎬＨＭＭ)算法非常适合用于序列标注问题ꎬ但其局限于输出独立性假设ꎬ在实际文本

中限制了上下文特征的选择. ＭｃＣａｌｌｕｍ 等[９] 提出的最大熵隐马模型(ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｔｒｏｐｙ Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌꎬ
ＭＥＭＭ)使用局部最优值解决了隐马的问题ꎬ同时也带来了标记偏见的问题. Ｌａｆｆｅｒｔｙ 等[１０] 于 ２００１ 年提出

的条件随机场(ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄꎬＣＲＦ)ꎬ结合了最大熵模型和隐马尔可夫模型的特点ꎬ通过监督学

习可更加高效地进行实体识别任务ꎬ还可以准确地预测新的实体.
为减少特征工程的需求ꎬ深度学习方法给实体抽取方法提供了新的思路. 神经网络出色的非线性映

射和自主学习的能力在很大程度上减少了特征工程的工作量. ２０１８ 年 Ｇｏｏｇｌｅ 发布的基于双向 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ
的大规模预训练语言模型(Ｂｉ￣ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｅｎｃｏｄｅｒ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｓꎬＢｅｒｔ) [１１] 在处理命名实体

识别等序列标注任务中取得了很好的效果. Ｃｏｌｌｏｂｅｒｔ 等[１２] 最早提出用 ＣＮＮ 对序列标注任务来自动提取

特征的模型. Ｓｔｒｕｂｅｌｌ 等[１３]提出使用 Ｉｔｅｒａｔｅｄ Ｄｉｌａｔｅｄ ＣＮＮ＋ＣＲＦ 模型进行命名实体识别ꎬ取得了很好的效

果. Ｈｕａｎｇ 等[１４]提出目前中文序列标注最常用的模型 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦꎬ充分利用上下文特征ꎬ在实体抽取任

务上取得了很高的成就. 深度学习模型在行业领域研究和应用中还处于起步阶段. 在实际研究中ꎬ基于神

经网络的实体抽取任务多以英文语料为主ꎬ在中文文本的应用中效果差强人意.
本文针对中文专家信息的特点ꎬ以领域专业术语在文档中的特征进行分析ꎬ提出基于多特征双向门控神

经网络的领域专家简介实体抽取的方法. 首先ꎬ挖掘网络文本并对其清洗及规范化ꎬ半自动标注构建领域专

家简介语料库ꎻ接着ꎬ对语料库专业领域专业名词构造要素进行分析ꎬ使用 Ｂｅｒｔ 语言模型进行字嵌入表示ꎻ然
后ꎬ将处理后的有监督文本向量输入双向门控神经网络ꎬ利用注意力机制有效获取特定词语长距离依赖关

系ꎻ最后ꎬ结合边界特征构建条件随机场模型实现命名实体识别. 门控神经网络可以从上下文中自动找到更

有用的单词以获得更好的 ＮＥＲ 性能ꎬ从而解决人工特征提取成本高和专业新词无法识别等问题.

２　 问题描述

２.１　 领域专家实体定义

领域专家实体抽取是进行专家信息抽取的首要工作ꎬ即从专家网络文本中识别并提取具有实际意义
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的实体ꎬ从而表示专家信息. 专家信息中的领域术语能够快捷准确地了解专家的研究领域及研究方向ꎬ有
效抽取并利用领域专家实体能够更好地检索或推荐专家信息. 因此ꎬ本文以化工领域的专家网络文本为

例抽取实体ꎬ基于多特征和双向门控神经网络构建自动抽取模型.
Ｚｈａｎｇ 等[６]从新浪财经收集简历数据ꎬ将个人简历分为包括国家(ｃｏｕｎｔｒｙ)、机构(ｅｄｕｃａｔｉｏｎａｌ ｉｎｓｔｉｔｕ￣

ｔｉｏｎ)、所在地(ｌｏｃａｔｉｏｎ)、人名( ｐｅｒｓｏｎａｌ ｎａｍｅ)、组织( ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ)、行业( ｐｒｏｆｅｓｓｉｏｎ)、种族背景( ｅｔｈｎｉｃｉｔｙ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ)及职位(ｊｏｂ ｔｉｔｌｅ)８ 种实体ꎬ使用门控循环单元使模型从句子中选择最相关的字符和词ꎬ以生

成更好的 ＮＥＲ 结果ꎬ而与行业领域方向相关的实体没有涉及. 本文分析专家网络文本发现化工领域术语

存在以下特点:(１)中文行业领域术语实体歧义多变ꎬ且随时间推移不断出现新词ꎬ在抽取过程中新词识

别无法掌控ꎻ(２)化工领域术语组合模式复杂ꎬ其中包含字长及中英文混杂的特点ꎬ如 ＴＡＭＥ 原料预处理、
ＤＮＷ 高温树脂合成异丙醚研究等ꎻ(３)领域术语多为嵌套或复合结构ꎬ如污染物防控及资源化利用、功能

材料的合成及制备工艺等.
综上ꎬ本文将领域专家实体定义为 ３ 类ꎬ如表 １ 所示. 第一类为普通名词性实体ꎬ包括人名、机构名及

职称ꎻ第二类为数字性实体ꎬ包括联系方式和电子邮件ꎻ第三类为领域性实体ꎬ包括研究方向及领域关键词

实体.
表 １　 化工领域专家实体描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｎｔｉｔｙ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｔｓ ｉｎ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｉｎｄｕｓｔｒｙ

实体类别 实体描述 示例 类型

普通
名词

性实体

人名
机构名
职称

姓和名组成ꎬ多为 ２~３ 个字ꎬ少数民族字数较多
以“学院”或“大学”为特征

以等级区分专家职称

周志华
南京大学 / 淮阴工学院

教授 / 副教授

Ｎａｍｅ
ＯＲＧ
ＰＲＯ

数字性

实体

联系方式

电子邮件

手机号多为 １１ 位数字

英文数字ꎬ以＠ 为标识

(１３ ｜ １４ ｜ １５ ｜ １７ ｜ １８ ｜ １９)[０－９]{９}
＼ｗ[－ ＼ｗ.＋]∗＠ ([Ａ－Ｚａ－ｚ０－９][－Ａ－Ｚａ－ｚ０－９]＋ ＼ .)＋

(ｃｎ ｜ ｃｏｍ ｜ ｅｄｕ ｜ ｎｅｔ)

ＰＨＯ
ＥＭＡ

领域性
实体

研究方向
关键词实体

以中文字为主ꎬ且多具有复合词特征
以字长不等、中英文混杂和复合结构为特征

人工智能 / 一般化学工业
ＴＡＭＥ 原料预处理 / ＤＮＷ 高温树脂合成异丙醚研究

ＦＩＥ
ＫＥＹ

图 １　 领域专家简介实体抽取过程

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｄｏｍａｉｎ ｅｘｐｅｒｔ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｅｎｔｉｔｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

２.２　 实体抽取目标

本研究的最终目标是从领域专家网络文本中提取定义的专家实体类型ꎬ重点解决领域性实体抽取过程

中存在的领域实体无法识别及现有方法对人工特征过度依赖的问题. 本文从多特征角度对 ３ 类实体进行分

析ꎬ提取相关性特征. 使用 Ｂｅｒｔ 语言模型以字符为单位进行文本向量化表示ꎬ统计特定词汇上下文边界信息ꎻ
使用双向门控神经网络获取长文本上下文信息ꎻ训练条件随机场模型处理有强依赖性数据的难题ꎬ从而对文

本实现更好的标注. 输出结果为:ｃ ＝{“ｃｏｎｔｅｎｔ ｔｅｘｔ”ｏｆｆｓｅｔ“ｃｏｎｔｅｎｔ ｔｙｐｅ”}ꎬ其中ꎬｃ 表示输出内容ꎻｃｏｎｔｅｎｔ ｔｅｘｔ
表示专家实体内容ꎻｏｆｆｓｅｔ 表示实体起始到结束的标识ꎻｃｏｎｔｅｎｔ ｔｙｐｅ 则表示定义的专家实体类型.

３　 领域专家简介实体抽取模型

领域专家简介实体抽取过程以化工领域为例如图 １ 所示ꎬ首先对化工专家网络文本进行预处理ꎬ包括

分词、词性标注及特征抽取等ꎻ然后ꎬ将化工专家

实体抽取转化为序列标注问题ꎬ将抽取的特征通

过多特征双向门控神经网络提取隐藏层特征ꎻ最
后将其输入到条件随机场模型对上下文标注进一

步约束ꎬ得到序列标注结果ꎬ实现化工专家实体的

识别和抽取.
３.１　 语料库构建

３.１.１　 数据清洗及规范化

通过数据源搜索的数据一定要经过清洗ꎬ才
能让数据发挥价值ꎬ最终保证数据分析结果的准

确性. 对于爬取的领域专家网络文本ꎬ通过预定义

—０３１—
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的清理规则ꎬ将脏数据转化为满足数据质量要求的数据ꎬ使数据变得完整和精准ꎬ从而保证后续数据分析

结果的准确性[１５] . 数据清洗方法包括:(１)筛查文本数据的一致性ꎬ根据数据源内部及数据元之间的规

范ꎬ将文本转换为统一结构的规范化数据ꎻ(２)检测并清除特殊字符ꎬ使用规则匹配去除 ＪａｖａＳｃｒｉｐｔ 代码及

编号等无效字符ꎻ(３)检测重复文本ꎬ基于时间节点保留最新数据ꎬ保证数据的唯一性.
３.１.２　 半自动标注构建领域专家语料库

张华平等[１６]认为中文分词是中文自然语言处理的基础. 在中文自然语言处理中ꎬ词是最小的能够活

动独立的有意义的语言成分ꎬ因此进行中文自然语言处理通常是先将中文文本中的字符串切分成合理的

词语序列ꎬ然后在此基础上进行其他分析处理.
对于中文的分词规范取决于不同的应用ꎬ在领域专家文本中ꎬ本文使用半自动标注构建领域专家语料

库. 首先ꎬ在基本分词步骤中引入专家姓名、机构名称及职称为基础词汇表ꎬ以保证分词结果的准确性ꎻ接
着ꎬ对于数字性实体ꎬ使用正则表达式对邮箱及电话进行规则匹配并标记ꎻ然后ꎬ通过专业领域关键词ꎬ对
研究方向及领域关键词实体进行匹配标记ꎬ其中嵌套或复合结构的领域术语不做细粒度拆分ꎻ最后ꎬ对分

词后的结果进行人工检验ꎬ对于未标注实体ꎬ使用 ＹＥＤＤＡ 工具进行人工补充.
３.２　 特征抽取

数据预处理是自然语言处理的基础任务ꎬ处理的质量决定了模型实现的质量. 中文文本不同于英文

文本ꎬ无法以空格进行划分ꎬ通常以词为单位. 分词结果的好坏同样影响着模型对实体抽取的性能. 本文

根据所抽取的实体类别ꎬ引入字嵌入特征和边界特征进行分析.
３.２.１　 字嵌入特征

唐明等[１７]利用词嵌入方法生成文档向量ꎬ通过单词在连续的低维空间中表示ꎬ捕获单词间的语义联

系ꎬ在处理文档分类上取得了很好的效果. Ｍｉｋｏｌｏｖ 等[１８] 提出的 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ 和 Ｐｅｎｎｉｎｇｔｏｎ 等[１９] 提出的

ＧｌｏＶｅ 在词嵌入上取得了很大的成功. 然而ꎬ对于中文语言没有明显词边界的特征ꎬ分词结果的好坏对语

言处理的结果有很大的影响. 在专家网络文本中ꎬ除中文字符外ꎬ还包括标点符号、数字和英文字母ꎬ在处

理词嵌入过程中给分词结果带来挑战. 因此ꎬ本文以字嵌入的方法对文本进行向量化表示ꎬ即每个汉字训

练一个字嵌入. 根据训练集提取ꎬ在语言模型训练后生成一个大小为 ｜ Ｃ ｜的字典 Ｃꎬ而未知字符也可以作

为一个特殊的符号添加到字典中. 对于每个字 ｃ 都可以映射为一个字向量 ｖｃ∈Ｒｄꎬｄ 为向量维数ꎬ生成的

字向量加入到字嵌入矩阵Ｍ∈Ｒｄ× ｜ ｃ ｜ 中. 本文通过对文本预处理ꎬ将文本以字表示ꎬ引入 Ｂｅｒｔ 语言模型生成

字向量ꎬ作为实体抽取模型的输入.

图 ２　 双向语言模型任务

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔａｓｋ ｏｆ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｍｏｄｅｌ

Ｂｅｒｔ 模型采用 Ｔｒａｎｓｆｏｍｅｒ 的编码器作为主体模型结构ꎬ
舍弃了 ＲＮＮ 循环式网络结构ꎬ引入了双向的语言模型任务

如图 ２ 所示ꎬ完全基于注意力机制对文本进行建模. 通过注

意力机制计算文本中每个词和所有词之间的相互关系ꎬ根据

相互关系反应不同词之间的关联性及重要程度. 以词与词之

间的权重获得每个词新的表征ꎬ通过自身及与其他词之间的

关系得到全局性的表示. Ｔｒａｎｓｆｏｍｅｒ 则对输入的文本不断进

行注意力机制层和非线性网络层的交叠得到最终文本的表

达. 将 Ｂｅｒｔ 模型引入实体抽取任务ꎬ不仅考虑到上下文信息ꎬ
还充分利用了全局信息ꎬ在进行实体消歧上有很大的优势ꎬ
在处理相似的未登录字符上更容易被识别ꎬ提高了实体抽取模型的召回率.
３.２.２　 边界特征

中文名词的表述上一般具有边界模糊的问题ꎬ即与名词相邻的词语具有很强的边界性. 传统基于词

典和规则的方法可通过定义边界规则来区分名词信息ꎬ如联系方式与电子邮箱等具有明显的边界表

示. 而在定义行业领域专业词汇上进行序列标注任务时ꎬ其组合模式多变、字长不固定及中英文混杂等特

点使其在边界定义模糊. 本文以化工技术行业中英文关键词为标准ꎬ分词过程中基于关键词对嵌套或复

合结构的领域术语实体不做细分ꎬ以减少对此类实体提取产生的影响. 在语料库中进行边界提取ꎬ提取结

果如表 ２ 所示.
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表 ２　 边界提取统计表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

前一个词 后一个词 共现频次 二元概率

的 影响 １ ７６２ ｉｎｆ
进行 了 １ ４０５ ０.４３２ ７０７
研究 了 １ ０３９ ０.５４７ ９９６
中 的 ８５７ ｉｎｆ
一 种 ６３１ ０.５０４ ３９６

条件 下 ６１４ ０.３６８ ３２６
性能 的 ４８６ ０.２２２ ８３４
过程 中 ４３６ ０.３３７ ４６１

　 　 严云洋等[２０]提出一种基于离群点检测的分类结果置信度的

度量方法提高分类准确率. 本文将可信度作为边界的衡量标准ꎬ
其定义如下所示:

Ｐ(ｃｉ)＝
ｌｏｇ( ｆｃｉ＋１)
ｌｏｇ(ｗｃｉ

＋１)
ꎬ (１)

式中ꎬｃｉ 代表语料库中的第 ｉ个字符ꎬｆｃｉ表示其作为边界的二元概

率ꎬｗｃｉ表示 ｃｉ 在未标注语料库中的共现频次. 通过可信度进行标

准化得到离散化的特征数ꎬ作为边界特征输入到模型中.
３.３　 ＢＩＧＲＵ￣ＣＲＦ

循环神经网络(ＲＮＮ)是一种能够有效解决序列标注问题及处理文本序列上下文依赖的神经网络模

型. 而 ＲＮＮ 无法很好地处理长距离依赖问题ꎬ在训练过程中存在梯度消失和梯度爆炸的问题. 基于这个

问题ꎬ非线性激活函数长短期记忆( ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)和门控循环单元(ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔꎬ
ＧＲＵ)被提出. ＬＳＴＭ 在神经元中加入输入门(ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅ)、输出门(ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅ)、忘记门( ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ)及记忆

单元(ｃｅｌｌ ｓｔａｔｅ)改善梯度消失的问题. ＧＲＵ 作为 ＬＳＴＭ 的变体ꎬ将忘记门和输出门合并为一个更新门ꎬ结
构更简单ꎬ训练时间更短ꎬ在训练结果上与 ＬＳＴＭ 取得相当的结果. 本文采用 ＧＲＵ 学习文本的结构信息ꎬ
其内部结构如图 ３ 所示ꎬ公式定义如下:

图 ３　 ＧＲＵ 内部结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＧＲＵ

ｚ＝ δ(Ｗｚ[ｘ‹ ｔ›ꎬａ‹ ｔ－１›]＋ｂｚ)ꎬ (２)
ｒ＝ δ(Ｗｒ[ｘ‹ ｔ›ꎬａ‹ ｔ－１›]＋ｂｒ)ꎬ (３)

ｈ^‹ ｔ› ＝ ｔａｎｈ(Ｗｃ[ｘ‹ ｔ›ꎬｒ􀅰ａ‹ ｔ－１›]＋ｂｃ)ꎬ (４)

ｈ‹ ｔ› ＝ ｚ􀅰ｈ‹ ｔ› ＋(１－ｚ)􀅰ｈ‹ ｔ－１›ꎬ (５)
式中ꎬｚꎬｒ 和 ｈ^‹ ｔ› 分别代表更新门、重置门和 ｔ 时刻候选隐藏

状态. Ｗｚ、Ｗｒ、Ｗｃ 和 ｂｚ、ｂｒ、ｂｃ 分别为更新门、重置门和候选隐

藏状态的权重和偏置参数. ｘ‹ ｔ›、ａ‹ ｔ－１›分别为当前神经网络的

输入和前一隐藏节点输出的激活值.􀅰表示 Ｈａｄａｍａｒｄ 乘

积. 重置门决定了如何将新的输入信息与前面的记忆相结合ꎬ更新门定义了前面记忆保存到当前时间步

的量ꎬ候选隐藏状态为当前时刻的输入信息. 通过两个门控机制能够保存长期序列中的信息ꎬ且不会随时

间而清除或因为与预测不相关而移除.
ＧＲＵ 只能从一个方向获取序列信息ꎬ而对于基于上下文的文档表示序列ꎬ不能获取后文对语义之间

的影响. 因此ꎬ本文使用 ＧＲＵ 的扩展双向门控神经单元ꎬ分别从前向及后向建模获取文本的依赖关系ꎬ获
得 ｔ时刻的隐藏状态 ｈｔ ＝[􀭸ｈｔꎬ􀭷ｈｔ]ꎬ通过前后向隐藏状态拼接同时获取上下文特征.

ＣＲＦ 可以关注句子级别利用邻居标签信息ꎬ产生更高的标记精度. 给定一组随机变量 Ｘ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬ
ｘｎ}ꎬ对应随机变量 Ｙ＝{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ}满足 Ｐ(Ｙｖ ｜ＸꎬＹｗꎬｗ≠ｖ)＝ Ｐ(Ｙｖ ｜ＸꎬＹｗꎬｗ~ ｖ)的马尔科夫随机场为条

件随机场ꎬ(ＸꎬＹ)是条件随机字段ꎬ其中ꎬＸ 表示观察到的序列ꎬｗ~ ｖ表示与节点 ｖ相连的 ｗ的所有相邻节

点. Ｙ 的候选标签的联合概率分布可以在因子分解下表示为:

Ｐ(Ｙ ｜Ｘ)＝ １
Ｚ(ｘ)

ｅｘｐ ∑
ｉꎬｋ
ｖｉ ｔｋ(ｙｉ －１ꎬｙｉꎬｘꎬｉ) ＋∑

ｉꎬｌ
ｕｉｓｌ(ｙｉꎬｘꎬｉ)( ) ꎬ (６)

Ｚ(ｘ)为归一化因子ꎬ可表示为:

Ｚ(ｘ)＝ ∑
ｙ

ｅｘｐ ∑
ｉꎬｋ
ｖｉ ｔｋ(ｙｉ －１ꎬｙｉꎬｘꎬｉ) ＋∑

ｉꎬｌ
ｕｉｓｌ(ｙｉꎬｘꎬｉ)( ) ꎬ (７)

式中ꎬｔｋ 是状态转移函数ꎬｓｌ 是发射函数ꎬｖｋ 和 ｕｉ 分别为 ｔｋ 和 ｓｌ 对应的权值.
３.４　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制

双向 ＧＲＵ 获取的上下文信息无法完全融入当前字符信息. Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制在不同时刻计算输出特征向

量的权重ꎬ突出字符的重要特征.
ｓｃｏｒｅ＝ ｖＴ ｔａｎｈ(Ｗ１ｈｉ＋ｂ１)ꎬ (８)

—２３１—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉



张柯文ꎬ等:基于多特征双向门控神经网络的领域专家实体抽取方法

αｉ ＝
ｅｘｐ(ｓｃｏｒｅ)

∑
Ｍ

ｔ ＝ １
ｅｘｐ(ｓｃｏｒｅ)

ꎬ (９)

ｃｉ ＝ ∑
Ｔ

ｊ ＝ １
αｉｊｈ ｊꎬ (１０)

式中ꎬｓｃｏｒｅ 为包含语义信息的 ｈｉ 输入到单层感知机中获得单篇文档隐藏层的输出ꎬ计算出当前字符权重

矩阵 αｉ 与文本特征向量 ｈｉ 进行加权和ꎬ得到包含文档各字符重要性信息的向量 ｃｉ . 通过 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制控

制当前字符权重ꎬ从而增加文档表示之间的语义联系ꎬ使整个模型获得更好的效果.
３.５　 多特征双向门控神经网络的领域专家实体抽取

本文设计了一种在多特征选择的基础上ꎬ扩展基本字符单元ꎬ使用双向门控神经网络并添加注意力机

制ꎬＣＲＦ 对获取的信息再利用进行序列标注ꎬ抽取领域专家实体信息ꎬ抽取结构如图 ４ 所示.

图 ４　 多特征双向门控神经网络实体抽取结构

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｍｕｌｔｉ￣ｆｅａｔｕｒｅ ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ｇａｔｅｄ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｎｔｉｔｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

表 ３　 实验数据描述

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ

数据集 文档数量 / 篇 句子数量 / 句

训练集 １７ ５３７ ７３７ １９９
测试集 ７ ５１６ ２６３ ９４３

　 　 多特征双向门控神经网络实体抽取结构本质是通过 Ｂｅｒｔ 模型构建字向量特征{ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ}和边界

向量表计算边界特征{ｘ′１ꎬｘ′２ꎬ􀆺ꎬｘ′ｎ}ꎬ将其拼接后作为 ＢＩＧＲＵ 网络层的输入ꎬ经过双向门控神经网络获取

隐藏层输出{ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈｎ}并输入注意力机制层ꎬ使用 ＣＲＦ 进行序列标注建模ꎬ获取全局最优标签序列

{ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ}ꎬ实现专家网络文本的实体抽取. 本模型充分利用文本字嵌入特征及领域术语实体的边界

特征ꎬ为字符的向量化表示提供特征支持. ＢｉＧＲＵ＋Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 更加有效地利用了字符的上下文表示ꎬ通过

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制分配字符在网络中的结构ꎬ有效利用特定词语在文本中的长距离依赖关系. ＣＲＦ 进一步增强

了前后标注的约束ꎬ避免了不合法的标注情况出现.

４　 结果与讨论

４.１　 实验数据

本文使用高校官网收集的专家网络文本作为实验数据ꎬ其中包含

２５ ０５３ 篇化工专家文档ꎬ共 ５ １６２ 个汉字. 使用 １ ０８９ 条化工技术行业中

英文关键词对化工领域术语进行边界特征提取. 将 ２５ ０５３ 篇化工专家

文档以 ７ ∶３ 的比例分为训练集和测试集ꎬ数据描述如表 ３ 所示. 训练集
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共包含化工专家文档 １７ ５３７ 篇、７３７ １９９ 句文本ꎬ测试集共包含化工专家文档 ７ ５１６ 篇、２６３ ９４３ 句文本. 通
过使用本文提出的多特征双向门控神经网络算法进行命名实体识别与传统 ＨＭＭ、ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 和 ＩＤＣＮＮ￣
ＣＲＦ 进行比较ꎬ验证算法的优越性.
４.２　 评价指标

为减少外在人为因素的影响ꎬ本文通过精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 值来评价模型效果[２１] . 精确率为被

识别为该分类的正确分类记录数与被识别为该分类的记录数之比ꎻ召回率为被识别为该分类的正确分类

记录数与测试集中该分类的记录总数之比ꎬ召回率是覆盖面的度量ꎬ衡量了分类器对正例的识别能力ꎻＦ１
为精确率和召回率的调和均值. 其公式为:

Ｐ＝ｎｐ / ｎｔꎬ (１１)
Ｒ＝ｎｐ / ｎｃꎬ (１２)

Ｆ１＝ ２×Ｐ×Ｒ
Ｐ＋Ｒ

ꎬ (１３)

式中ꎬｎｐ 表示正确识别的实体数ꎬｎｔ 表示抽取的实体数ꎬｎｃ 表示语料库中的实体数.

图 ５　 边界二元词的可视化展示

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｖｉｓｕａｌ ｄｉｓｐｌａｙ ｏｆ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｂｉｎａｒｙ ｗｏｒｄｓ

４.３　 实验结果与分析

根据化工专家信息将实体分为人名、机构名、职称、联
系方式、电子邮件、研究方向及化工关键词 ７ 个类别. 通过

１ ０８９ 条化工技术行业中英文关键词对化工领域术语进行

边界特征分析ꎬ统计出化工领域术语上下文边界二元词共

１９４ ７５０ 对ꎬ图 ５ 为边界二元词的可视化展示. 同时统计边

界二元词频集及出现频率ꎬ得到边界特征向量矩阵. 尽管

和弦图无法表达术语方向ꎬ但和弦图的节点宽度给出了重

量的直观表示.
实验以 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 为基线对于加入特征提取算法进

行测试ꎬ模型通过多特征与非字嵌入特征提取随机生成向量

作为神经网络模型的输入ꎬ对比多特征神经网络模型在实体

抽取任务上带来的增益. 实验结果如表 ４ 所示ꎬ相较于传统

仅使用神经网络模型作为特征提取ꎬ加入字特征和边界特征

对模型抽取的结果带来的效果最高. 模型的综合 Ｆ１ 值达到

９４.６９％ꎬ高于其他机器学习模型和深度学习模型.
本文重点以抽取领域专家实体为目标ꎬ以专业领域性实体为代表ꎬ通过抽取部分化工领域性实体对比

本文提出的多特征双向门控神经网络和 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 在化工专家语料上实体抽取的差异ꎬ如表 ５ 所示. 多
特征双向门控神经网络模型能完整地识别专业术语“Ｐｉｃｔｅｔ￣Ｓｐｅｎｇｌｅｒ 反应”ꎬ而 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 只能识别“反
应”两个字ꎬ可见本文模型在识别中英文混杂化工专业关键词实体上具有很好的效果.

表 ５　 本文模型和 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 的实体识别效果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｔｈｅ ｅｎｔｉｔｙ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｎｄ ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ

关键词实体 ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ 多特征门控
神经网络模型

Ｐｉｃｔｅｔ￣Ｓｐｅｎｇｌｅｒ 反应 反应 Ｐｉｃｔｅｔ￣Ｓｐｅｎｇｌｅｒ 反应

ＴＡＭＥ 原料预处理 ＴＡＭＥ / 原料 ＴＡＭＥ 原料 / 处理

金属学及金属工艺 金属 / 工艺 金属学 / 金属工艺

ＩＣＰ￣ＯＥＳ ＩＣＰ / ＯＥＳ ＩＣＰ￣ＯＥＳ

表 ４　 多特征神经网络模型实体抽取任务实验比较

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣ｆｅａｔｕｒｅ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｅｎｔｉｔｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｔａｓｋ

算法 精确率 Ｐ / ％ 召回率 Ｒ / ％ Ｆ１ / ％

ＨＭＭ ５５.８１ ７２.７３ ６３.１６
ＩＤＣＮＮ￣ＣＲＦ ９８.７８ ８５.８３ ８４.０５
ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ９８.８１ ８５.２６ ８４.７１

Ｗ￣ＢｉＬＳＴＭ￣ＣＲＦ ９９.０２ ８７.８２ ８９.２９
多特征神经网络模型 ９９.６３ ９５.６８ ９４.６９

５　 结论

本文提出的基于多特征双向门控神经网络的领域专家实体抽取方法ꎬ在抽取专家个人信息的同时ꎬ抽取

代表其研究领域相关的关键词实体. 该方法通过分析使用 Ｂｅｒｔ 语言模型获取中文字符字特征ꎬ统计关键词上
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下文边界词分析获取边界特征ꎻ采用双向门控神经网络结合 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 机制获取字符上下文依赖特征ꎻ使用

ＣＲＦ 进行序列标注. 以化工专家数据集为例ꎬ实验结果表明ꎬ该方法能够有效识别化工领域关键词实体. 然
而ꎬ在抽取的关键词实体中仍然存在相似性较高的词汇如“环氧化酶－２ꎬ环氧合酶－２”. 因此ꎬ在抽取领域专

家信息实体之后ꎬ如何抽取并利用实体之间的关系进行歧义性分析是本文进一步研究的重点.
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