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融合词信息与自注意力的教育命名实体识别

郑守民，申艳光

（河北工程大学 信息与电气工程学院，河北 邯郸 056004）
摘 要： 为解决教育领域命名实体识别任务精度较低和语料严重不足的问题，提出一种融合词信息与自注意力的命

名实体识别模型 WBBAC。该模型利用 BERT 预训练语言模型增强字向量的语义表示并为字向量引入词频信息，将

字向量与词向量拼接作为双向长短期记忆网络的输入，经过自注意力层进一步寻找序列内部的联系，最后通过 CRF
解码获得最优序列。根据课程文本特点创建计算机组成原理数据集并进行标注，在 Resume 数据集和计算机组成原

理数据集上进行实验，WBBAC 模型的 F1值分别为 95.65% 和 73.94%。实验结果表明，与基线模型相比，WBBAC 模型

具有更高的F1值，有效解决了教育领域命名实体识别任务中标注数据不足的问题。
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Educational Named Entity Recognition Integrating Word Information 

and Self-Attention Mechanism

ZHENG Shoumin， SHEN Yanguang
（School of Information and Electrical Engineering，Hebei University of Technology，Handan 056004，China）

Abstract： To solve the problems of low accuracy and severe lack of corpus in named entity recognition tasks in the education field， a named 
entity recognition model WBBAC that integrates word information and self attention is proposed. This model utilizes a BERT pre trained lan⁃
guage model to enhance the semantic representation of word vectors and introduces word frequency information into them. The word vectors are 
concatenated with each other as inputs to a bidirectional long short-term memory network， which further searches for internal connections with⁃
in the sequence through a self attention layer. Finally， the optimal sequence is obtained through CRF decoding. Create a computer composition 
principle dataset based on the characteristics of the course text and annotate it. Conduct experiments on the Resume dataset and the computer 
composition principle dataset， and the F1 values of the WBBAC model are 95.65% and 73.94%， respectively. The experimental results show 
that compared with the baseline model， the WBBAC model has a higher F1 value， effectively solving the problem of insufficient annotated da⁃
ta in named entity recognition tasks in the education field.
Key Words： named entity recognition； word information； self-attention mechanism； education domain； BERT

0 引言

随着互联网技术的快速发展，全球范围内的线上教育

迅速普及［1］。大学学科中涵盖着广泛的知识点，课程内容

在书籍中通常以目录章节的形式呈现，然而这些章节所囊

括的细小知识点及其相互之间的关联却不能一目了然，可

能会对学生的学习效果造成影响。利用知识图谱可以有

效解决这一问题，而命名实体识别（Named Entity Recogni⁃
tion，NER）是知识图谱构建过程中非常关键的一个步骤。

NER是自然语言处理（Natural Language Processing，NLP）中

一项基本任务，旨在从非结构化文本中识别出特定意义和

类型的实体［2］。早期的NER方法使用基于规则的系统，依

赖于手工制作的语言规则和词典，无法应对自然语言的多

样性和复杂性［3］。近年来，基于统计机器学习的方法开始

流行起来，如隐马尔可夫模型［4］、条件随机场（Conditional 
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Random Fields，CRF）［5］、支持向量机［6］等。但统计机器学习

方法需要人工选择和设计特征，耗费大量人力，泛化能力也

十分有限。相较于医学、金融等比较热门的领域而言，教育

领域对于NER的研究和实践较少；同时教育命名实体专业

术语较多，制约了NER技术在教育领域的广泛应用。

1 相关研究

近年来，基于深度学习的 NER 技术得到快速发展，在

特征提取深度和模型精确度方面已经逐渐超过传统基于

机器学习的方法，成为目前的主流方法［7］。例如，文献［8］
将长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）应用

于命名实体识别任务；文献［9］提出 BiLSTM-CRF 模型，利

用双向长短期记忆网络（Bi-directional Long Short-Term 
Memory，BiLSTM）提取上下文特征，结合 CRF 学习数据集

中不同标签之间的转换概率，从而对 BiLSTM 层的输出进

行修正；文献［10］在 BiLSTM-CRF 模型中加入自注意力机

制，增强了对上下文信息的捕捉，提升了模型识别精度。

然而以上方法在处理教育领域文本时得到的结果并不理

想。此外，中文 NER相较于英文 NER难度更大，因为英文

有着更加明确的词边界［11］。同时教育领域文本中涉及的

实体专业性较强，中文分词易出现溢出词（Out-Of-Vocab⁃
ulary，OOV）问题，从而使NER效果变差。文献［12］研究表

明，采用基于字符的方法可以避免中文 NER 中的分词

错误。

在NLP领域，为使词语能包含丰富的语义信息及句法

特征，研究人员陆续提出使用预训练语言模型获取词语的

表示，代表性模型包括 ELMo［13］、GPT［14］和 BERT（Bidirec⁃
tional Encoder Representations from Transformers）［15］。 然

而，基于字符的方法没有充分利用数据中的单词信息，而

这些单词信息对于识别专业领域的实体非常重要。为此

文献［16］提出 Lattice LSTM 模型，使得词信息得到了充分

的利用，在中文 NER 上取得了很好的效果，但该模型训练

速度非常慢。

目前，针对通用领域的 NER 方法已经取得了一定成

果［17］。然而，在专业领域中，由于缺乏相应的标注数据，实

体识别变得十分困难。因此，近年来，利用深度学习方法

解决专业领域的NER问题成为研究热点。在教育领域，实

体识别面临着与通用领域不同的挑战，不仅是课程相关文

本中涉及的术语具有很强的专业性，而且存在着实体之间

相互包含嵌套的情况，导致实体构成非常复杂。传统NER
方法在处理这些实体时往往存在识别正确率较低和覆盖

率不足的问题。为此，本文提出一种融合词信息与自注意

力的模型 WBBAC（Word BERT BiLSTM Attention CRF）应

用于教育领域。该模型首先将词向量和字向量拼接送入

BiLSTM，通过统计词频的方式降低命名实体词边界划分

错误的影响，同时使用 BERT 预训练模型获取更丰富的语

义特征；然后利用自注意力机制加强对有效信息的关注而

忽略次要信息，从而获得更好的识别效果。针对教育领域

已有数据集缺乏的问题构建了一个计算机组成原理课程

的NER数据集，以考察所提模型的有效性，同时在Resume
公共数据集上评价该模型的泛化能力。

2 WBBAC模型

WBBAC 模型由词嵌入层、BiLSTM 层、自注意力层和

CRF 层 4 个模块组成。总体结构如图 1 所示。在 WBBAC
模型中，首先使用 BERT 预训练语言模型生成对应文本的

字向量；然后将字向量与使用 Word2Vec 训练生成的词向

量拼接到一起送入 BiLSTM 层进行上下文信息的特征提

取，再经过自注意力层对从 BiLSTM 层得到的输出进行权

重调节，以加强对重要信息的关注；最后通过 CRF 层进行

标签推理，从而获得最优序列。

2.1　词嵌入层

通过词嵌入层将经过BERT预训练语言模型生成的字

向量与使用 Word2Vec 训练得到的词向量融合在一起，充

分利用了文本中的词信息，而不是使用单一的字向量作为

输入。

2.1.1　基于BERT的字向量表示

BERT 是一种基于 Transformer 架构的预训练语言模

型，其能够理解文本中的上下文信息。教育领域的知识点

实体之间往往具有复杂的关系，BERT 可以捕捉到这些实

体在不同上下文中的含义，从而提高 NER 任务的准确性。

BERT 的输入是经过特殊处理的文本序列，这些处理确保

了模型能从上下文中获取丰富的语义信息。BERT的输入

向量表示由 Token Embeddings、Segment Embeddings 和 Po⁃
sitional Embeddings 3个部分组成，具体如图 2所示。其中，

Token Embedding是对输入文本中的每个 token进行嵌入映

射得到的向量表示；Segment Embeddings为片段信息，用于

指示每个 token 属于哪个句子；Positional Embeddings 为位

置信息，用于指示模型每个 token在序列中的位置。
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Fig. 1　Overall structure of model
图1　模型总体结构
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2.1.2　词向量表示

传统的中文NER模型往往需要先进行中文分词，分词

效果的好坏直接影响识别结果，例如分词错误可能会导致

错误的词汇边界，进而引发误差传播问题。为此，本文将

句子与词典进行匹配，对每个字符对应的词语进行词向量

表示，通过统计词频的方式为错误分词分配一个较低的权

重，从而减少分词错误对模型性能的影响。同时，将模型

引入词信息的方法也解决了在 NER 任务中可能遇到的数

据稀疏性和词汇不平衡问题，因为该方法为每个字符分配

了初始词汇词频权重，可以为模型提供一些关于词汇的初

步语义信息。

对于序列中的每个字符，通过归一化词频对字符所对

应词汇的词向量进行加权，对于不包含匹配词语的字符则

使用 None 补齐。以词频为权重考虑每个词语的重要性，

从而更好地提取语义特征。计算公式为：

ew
i = ì

í
î

ïï

ïïïï

∑
w ∈ S

z ( )w ew( )w / ∑
w ∈ S

zw( )w ，S = ∅
ew( )None ，S = ∅

（1）

式中：S表示字符对应词语的合集；z (w ) 表示词w的词

频，通过对数据集文本进行统计得出；ew (w ) 表示词 w的词

向量，通过 Word2Vec 在大量领域文本上训练得到 ；

ew (None ) 表示None的词向量。

词典通过对大量领域文本进行分词后再经过一定的

人工筛选得到，可最大程度地避免分词错误带来的影响。

本文选择的分词工具为 JieBa。将字向量与词向量拼接得

到该字符的向量表示。公式为：

ei = ew
i ⊕ec

BERT (ci ) （2）
2.2　BiLSTM层

LSTM 是一种循环神经网络架构，旨在处理序列数据

并克服传统循环神经网络序列长度过长时会出现的梯度

消失问题。LSTM 单元结构如图 3所示。相较于传统的循

环神经网络，LSTM 神经元结构采用 3个门控单元，分别为

遗忘门、输入门和输出门，通过保持和更新网络状态实现

长期记忆功能。

LSTM的参数化表示为：

it = σ (Wi · [ ht - 1，xt ] + bi) （3）
ft = σ (Wf · [ ht - 1，xt ] + bf ) （4）
ot = σ (Wo · [ ht - 1，xt ] + bo ) （5）

c͂ t = tanh (Wc · [ ht - 1，xt ] + bc) （6）
ct = ft⊙ct - 1 + it⊙c͂ t （7）

ht = ot⊙ tanh (ct ) （8）
式中：σ表示 sigmiod激活函数；xt 表示 t时刻的输入向

量；⊙表示点乘运算；it、ft和 ot分别表示 t时刻的输入门、遗

忘门和输出门；W和 b对应每个门的权重矩阵和偏置向量。

BiLSTM 是一种变种的 LSTM 网络，由前向 LSTM 和后

向 LSTM 组成，能够更好地提取序列中的上下文特征。

BiLSTM 的隐藏状态由前向和后向 LSTM 的隐藏状态在每

个时刻连接在一起得到。表示为：

ht = [ hf
t，hb

t ] （9）
式中：hf

t 和 hb
t 分别表示 t时刻前向和后向 LSTM的隐藏

状态。

2.3　自注意力层

自注意力机制允许模型中每个在输入序列中的词都

能够关注到其他所有词汇的信息，而不仅仅是像 BiLSTM
那样依赖于过去和未来的隐藏状态。将自注意力层与

BiLSTM结合可以为教育领域的NER任务提供更好的上下

文建模、长距离依赖捕获以及权重分配能力，从而提高模

型性能。

通过BiLSTM层对文本进行特征提取后得到输出值 h，
将 h与 3个权重矩阵 Wq、Wk、Wv 相乘得到 Q、K、V 3个向量。

在计算某个单词的权重时，将 Q 与 K 进行相似度计算，得

出权重后，将权重系数与 V 进行加权求和，得到最终结果

Z。相关计算公式为：

Attention (Q，K，V ) = soft max ( QK T

dk )V （10）

1tC − tC +

 

1th −

tX

  tanh

tanh

tf ti tc to

ty

th

 

Fig. 3　LSTM unit struture
图 3　LSTM单元结构
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式中：dk 表示Q、K、V的维度。本文使用的多头自注意

力机制本质上是进行多次自注意力机制计算，然后将多次

自注意力机制结果进行拼接，从而进行更深层次的特征提

取。计算公式为：

headi = Attention (QW q
i ，KW k

i ，VW v
i ) （11）

Multi (Q，K，V ) = Concat (head1，⋯，headh )W o （12）
2.4　CRF推理层

CRF是用于处理NER的常见机器学习算法，其能够从

训练数据中学习到约束条件，以确保预测标签的有效性。

输入序列 X = ( x1，x2，⋯，xn )及相对应的输出标签序列 Y =
( y1，y2，⋯，yn )的评估分数计算公式为：

score ( x，y ) = ∑
i = 0

n

Ayi，yi + 1 + ∑
i = 1

n

Pi，yi
（13）

式中：A表示转移得分矩阵；Aij 表示从标签 i到标签 i +
1的转移分数；P表示输出得分矩阵；Pij 表示第 i个词在第 j

个标签下的输出得分；n表示序列长度。

使用 softmax 函数归一化得到预测序列的概率。计算

公式为：

P ( y|x) = es ( )x，y

∑
y͂ ∈ Yx

es ( )x，y
（14）

式中：y͂表示真正标记值，yx为所有可能的标记序列。

训练过程中最大化预测序列的概率。计算公式为：

loga P ( y|x) = s ( x，y ) - ∑
y͂ ∈ Yx

n

s ( )x，y͂ （15）
最后利用Viterbi算法得到文本序列标签的最优序列。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境

在Python3.6，Pytorch1.8.0环境下进行实验。预训练语

言模型 BERT 采用 Google 预训练模型 BERT⁃base 版本，隐

藏层维度为 768，优化器采用Adam算法。实验参数设置如

表 1所示。

3.2　数据集

本实验使用两组数据集，一组是 Resume公共数据集，

另一组是自建计算机组成原理数据集。自建数据集主要

通过爬虫获得，抓取百度百科有关计算机组成原理课程知

识点的文本语料，并通过PCR技术对文献［18］进行扫描以

获取原始文本语料，最终得到 2 312 个计算机组成原理知

识点相关句子。根据计算机组成原理课程的特点将知识

点实体划分为 3类，具体如表 2所示。

对获取到的原始文本语料进行清洗和去重，使用开源

软件 YEDDA 进行人工标注。自建数据集采用 BIO 标注，

其中 B（Begin）表示一个实体的开始部分，I（Inside）表示实

体内部，O（Outside）表示不属于实体的部分，在实体后还要

加上类别信息，例如“运 B-HAR/算 I-HAR/器 I-HAR/用 
O/来 O/完 O/成 O/算 B-REL/术 I-REL/运 I-REL/算 I-REL/
和 O/逻 B-REL/辑 I-REL/运 I-REL/算 I-REL/”。

按照 8∶1∶1的比例将数据集划分为训练集、验证集和

测试集。两个数据集具体信息如表 3所示。

3.3　评价指标

使用精确率 P（Precison）、召回率 R（Recell）和 F1 值

（F1-Score）作为模型评价指标。其中，P 表示正确识别的

实体数与总被识别的实体数之比；R表示正确识别的实体

数与文本中所有实体数之比；F1 表示精确率与召回率的

调和平均值。

P = Tp

Tp + Fp
× 100% （16）

R = Tp

Tp + FN
× 100% （17）

F1 = 2 × P × R
P + R

× 100% （18）
式中：Tp 表示正确识别的实体数；Fp 表示识别到与正

确实体不相关的实体数；FN 表示错误识别的实体数。

3.4　实验结果

为验证本文模型的有效性，选择 BERT-BiLSTM-CRF
模型［19］作为 Baseline 进行比较实验。为了验证添加模块

的有效性，分别在 Baseline 上只添加词信息和自注意力机

制［20］进行比较试验。为验证 BERT预训练模型的有效性，

选择 BiLSTM-CRF 模型以及同样引入词汇信息的 Lattice-
LSTM 模型进行比较试验。实验结果如表 4所示。可以看

出，BiLSTM-CRF 模型和融合了词汇信息的 Lattice-LSTM
模型的 F1 值明显低于其他 4 个模型，表明预训练模型

Table 1　Parameter setting
表1　参数设置

参数

max_len
dropout

bacth_size
lr

heads
wordvec dom

epoch

含义

最大序列长度

丢失率

数据批次大小

学习率

自注意力头数

词向量维度

迭代次数

值

128
0.5
32

0.001
12

100
100

Table 3　Statistics of datasets

                                         表3　数据集统计信息                                 ×103

数据集

Resume

计算机组成原理

类型

句子

字符

句子

字符

训练集

3.8
124.1

2.3
75.2

验证集

0.5
13.9
0.3
9.7

测试集

0.5
15.1
0.3

10.1

Table 2　Entity types statistics
表2　实体类型信息

类别符号

HAR
SOF
REL

实体类别

硬件知识点

软件知识点

相关术语

实体描述

课程中描述硬件的知识点，如主存储器

课程中描述软件的知识点，如汇编语言

非以上两种类型的知识点，如无符号数
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BERT 对于识别效果的提升相当大。在 Baseline 基础上单

独添加词信息的模型在 Resume和计算机组成原理两个数

据集上的 F1值相较 Baseline均有一定提升，表明词信息的

加入对于识别效果提升有一定作用。单独添加自注意力

机制的模型 F1 值高于单独添加词信息的模型，但是召回

率低于单独添加词信息的模型，表明自注意力机制与词信

息两个模块对于识别效果提升均有效，且自注意力机制的

作用更大，而词频信息的加入使模型更倾向于查全。所有

模型在Resume数据集上的F1值远高于计算机组成原理数

据集的 F1 值，这是由于自建数据集的标注质量不如 Re⁃
sume 公共数据集。融合了词信息和自注意力机制的本文

模型在Resume和计算机组成原理两个数据集中的F1值分

别为 95.65%和 73.94%，均取得了最好效果，有效性和泛化

性得到验证。

4 结语

本文针对教育领域 NER 精确率较低的问题提出一种

融合词信息与自注意力机制的中文 NER 模型。该模型将

词信息融合进基于字符的模型中，使词信息得到充分利

用，同时采用自注意力机制增强对关键信息的关注，寻找

序列内部联系，在公共数据集和自建数据集中均获得了较

好的识别效果。然而，本文模型在 Resume 数据集上的 P、

R、F1 值远高于自建课程数据集，这是由于自建数据集的

标注质量不如 Resume 公共数据集，且计算机组成原理课

程文本专业性较强。因此，提高自建数据集的质量将成为

后续重点研究方向之一。
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Table 4　Experimental results of different models

                               表4　不同模型实验结果比较                                    %

模型

BiLSTM-CRF
Lattice-LSTM

BERT-BiLSTM-CRF（Baseline）
Baseline+Attention

Baseline+word
WBBAC（本文模型）

Resume数据集

P
93.66
94.81
95.10
95.67
95.22
95.79

R
93.31
94.11
95.23
95.28
95.60
95.52

F1
93.48
94.46
95.16
95.47
95.41
95.65

计算机组成原理

数据集

P
69.32
71.38
73.28
73.93
73.65
74.11

R
69.08
70.25
72.56
73.22
73.39
73.78

F1
69.20
70.81
72.92
73.57
73.52
73.94
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