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依存句法特征的科研命名实体识别算法
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摘　要：［目的／意义］探索科研命名实体及其关系的识别与抽取，提升其在长句等复杂情况下的识别效果，为进一步的应

用提供参考与借鉴。［方法／过程］以依存句法特征分析为基础，提出一种科研命名实体关系抽取方法，过程包括：

①使用ＳｔａｎｄｆｏｒｄＴａｇｇｅｒ工具对目标文本进行词性标注；②基于标注结果，围绕核心谓词和ＳＡＯ结构，将目标文本

分割为结构规范的语义片段；③通过依存句法分析，找出与核心谓词语义相关的主语和宾语，构成（实体，关系，实

体）三元组。［结果／结论］与Ｏｌｌｉｅ、Ｒｅｖｅｒｂ等主流算法进行的对比测试表明，该方法可以有效提升科研命名实体

识别的准确性。
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１　引言

　　大数据时代，如何从海量的数据中获取有用信息
成为自然语言处理和数据挖掘中的难点和热点问题。

作为自然语言处理的基础之一，实体及实体关系抽取

为词法、句法、语义等分析处理提供了重要技术支撑，

广泛用于信息抽取、信息检索、信息推荐、分类聚类、自

动文摘、自动问答、知识发现、情感分析、知识库构建等

众多自然语言处理任务中。

　　针对实体关系复杂的情况，徐芬等［１］提出基于特

征向量的实体及实体关系抽取方法，融合了词、词性标

注、实体属性、实体间关系等特征信息，他们的研究表

明多个层次的语言学特征能够有效提升实体关系抽取

的效果。Ｎ．Ｋａｍｂｈａｔｌａ［２］融合了实体单词、实体类型、
实体引用方式、重叠、依存树和解析树等特征信息，基

于最大熵模型实现实体及关系抽取。郭喜跃等［３］在句

法分析的基础上，提出句法与语义特征融合的实体关

系抽取方法，该方法主要融合了句法依存关系、实体与

核心谓词的距离、语义角色标注等信息，可以有效识别

实体间的多种关系。甘丽新等［４］在此基础上融入了依

存句法组合特征及动词依赖，使识别的关系类型种类

有了很大的提高。Ｈ．Ｌｉ等［５］提出了一种基于位置语

义特征的实体关系抽取方法，利用位置特征的可计算

性和可操作性，以及语义特征的可理解性和可实现性，

整合了词语位置的信息增益与基于 ＨｏｗＮｅｔ的语义计
算结果。实验结果表明，结合位置和语义特征的关系

抽取方法优于单独使用位置或语义特征的方法。奚斌

等［６］也是通过在各种词法、语法、语义的基本特征内部

及特征之间进行有效的组合，形成多种组合特征来提

高实体关系的抽取性能和效果。

　　以上研究表明，融合句法依存和词性标注信息能
够有效地提高实体关系抽取的性能。常见的抽取工具

中，ＴｅｘｔＲｕｎｎｅｒ［７］，Ｒｅｖｅｒｂ［８］和Ｒ２Ａ２［９］利用句法分析算
法实现信息抽取，而ＷＯＥ［１０］，ＫｒａｋｅＮ［１１］，Ｏｌｌｉｅ［１２］等则
进一步融合了句法依存分析算法，抽取效果更好。这

些工具设计思路皆是通过对文本中表达关系短语的模

式进行仔细的语言分析后，形成模式集，然后再结合正

则表达式和模式匹配算法，实现高精度的实体及关系

抽取［１３］。近年来，基于深度学习的实体关系抽取技术

的研究［１４］也取得了相应的成果。唐敏等［１５］通过增加

实体注意力机制的深度学习实体关系抽取模型来辨别

语义关系；Ｙ．Ｌｉｎ等［１６］提出了一种在纯文本中进行关
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系抽取的方法，在引入多语言的神经关系抽取框架的

基础上也加入了注意机制，有效地控制了噪声句子的

影响。

　　本文提出一种科研命名实体关系抽取方法，采用
词性标注和句法依存相融合的方式直接分析句子，获

得最终的实体关系三元组。相较于上文中提到的通过

正则表达式及模式匹配提取实体关系三元组的方式，

该方法在如下两个方面进行了改进：①长句处理方面，
围绕核心谓词和ＳＡＯ结构，将长句分割为结构规范的
语义片段，以利于下一步的实体对的准确抽取与识别；

②科研命名实体关系识别方面，通过对核心谓词与其
辅助词的依存关系分析建模，对科研命名实体识别模

型进行了优化，有效提升识别准确性，如“Ｔｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ
ｈａｎｄｌｅｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａ，ｗｅｄｅｖｅｌｏｐｔｗｏｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓ
ｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｈａｔａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｔｈｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｃｅｓ．”
句子中，Ｏｌｌｉｅ等工具只能识别出围绕核心动词“ｄｅｖｅｌ
ｏｐ”的实体关系（ｗｅ；ｄｅｖｅｌｏｐ；ｔｗｏｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓ）。从句子本身含义来看，科研命名实体候选三
元组的结果更希望是“ｄｅｖｅｌｏｐｅｄＡｔｏｈａｎｄｌｅＢ”中科研
命名实体 Ａ和 Ｂ的关系，即（ｔｗｏｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍｓ；ｂｅｄｅｖｅｌｏｐｅｄｔｏ；ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａ）。本文
通过增加动词“ｄｅｖｅｌｏｐ”和辅助词“ｔｏ”的句法依存分析
算法，实现了对科研论文中重要科研命名实体及其关

系的抽取。

２　实体关系抽取算法

２．１　算法设计思路
　　词性标注和依存句法特征的实体关系抽取算法整
体设计思路如图１所示：

图１　实体及关系抽取算法架构设计

　　算法原理如下：
　　（１）以ＳＡＯ结构作为基本句子结构，进行长句切
割化简处理。首先利用 ＳｔａｎｄｆｏｒｄＮＬＰ工具，对输入文
本进行词性标注，然后依据 ＳＡＯ基本结构单元，通过
句法分析，找到核心谓词，并围绕核心谓词和 ＳＡＯ结
构单元，将长句分割为更为细粒度的语义结构单元。

　　（２）通过依存句法特征分析，建模，找出与核心谓
词语义相关的主语和宾语。

　　（３）整合主语、核心谓词和宾语构成［实体，关系，
实体］三元组。

２．２　基于ＳＡＯ结构的长句切割
　　ＳＡＯ（ＳｕｂｊｅｃｔＡｃｔｉｏｎＯｂｊｅｃｔ）结构理论，源自于创造
性问题解决理论（ＴｈｅｏｒｙｏｆＩｎｖｅｎｔｉｖｅＰｒｏｂｌｅｍＳｏｌｖｉｎｇ，
ＴＩＰＳ），用来表示解决问题方法的基本函数单元［１７］。

从句子语法结构看，ＳＡＯ结构可以对应句子中的 ＳＶＯ
（ＳｕｂｊｅｃｔＶｅｒｂＯｂｊｅｃｔ）结构；从语义网 ＲＤＦ数据模型
看，ＳＡＯ结构可以对应三元组（ｔｒｉｐｌｅ）中的 ＳＰＯ（Ｓｕｂ
ｊｅｃｔＰｒｅｄｉｃａｔｉｏｎＯｂｊｅｃｔ）结构。ＳＡＯ结构的引入可以有
效揭示组件信息和组件间的语义关系［１８］，进而形成一

个完整的语义理解。近年来，ＳＡＯ结构广泛应用于技
术路线分析［１９］、技术演化［２０］等语义分析领域。相较基

于句子的分析，ＳＡＯ结构提供了一种更为细粒度的语
义结构，有助于更为深入、更为准确地挖掘和理解文本

中蕴含的关联信息。

　　针对长句的实体抽取问题，Ａ．Ｇａｂｏｒ［２１］依据规范
结构（ＣａｎｏｎｉｃａｌｌｙＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄ），先将长句分解为一组短
句，然后以自然逻辑推理方式从短句中确定候选三元

组。Ｌ．Ｃｏｒｒｏ［２２］围绕７个基本句型将长句分解为一组
短句，再通过依存关系分析从短句中确定候选三元组，

提升抽取效果。研究发现，无论规范结构或是基本句

型都包含核心谓词部分，因此，本文以核心谓词为单

元，以ＳＡＯ结构为基本结构单元和校验模型将长句分
割为更细粒度的语义结构，是合理的，有利于下一步的

规范语义结构中实体的精准抽取。本文使用长句分割

方式，而没有使用长句分解短句方式，主要有如下两个

方面的考虑：①实体识别过程中的句法依存分析，可以
直接利用长句的句法依存分析结果，减少中间过程，减

小错误率；②满足 ＳＡＯ结构的基础上，尽量保留原句
的信息，减少信息丢失。

　　基于ＳＡＯ结构的长句切割的实现过程包括如下
四步：

　　（１）利用ＳｔａｎｄｆｏｒｄＴａｇｇｅｒ工具对长句进行词性标
注，标注结果中，可以看出名词以“ＮＰ”为起始标识，而
动词以“ＶＰ”为起始标识，规律明显；
　　（２）对词性标注结果进行预处理，主要是对不定
式等非谓语动词进行特征标识，以区别于核心动词，因

其与核心谓词的词性标注形式近似，皆以“ＶＰ”为起
始标识，如，动名词“ｄｏｉｎｇ”被标识为“（ＶＰ（ＶＢＧｄｏ
ｉｎｇ）”，动词不定式被标识为“（ＶＰ（ＴＯｔｏ）”。通过预
处理，减少噪音，提升准确度；

　　（３）以“ＳＢＡＲ”（从句标识符号）、“，”及“ＣＣ”（并
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列连接标识符号）等符号为特征标识，进行长句的预分

割处理；

　　（４）基于 ＳＡＯ结构，对预分割结果进行验证与合
并，保证每个分段中只有一个核心谓词，并输出最终的

分割结果。

　　如句子“Ｔｈｅｎ，ｔｗｏｍｏｄｅｌｓｏｆｄａｍｐｉｎｇｉｎａｔａｌｌ
ｂｕｉｌｄｉｎｇ，ｔｈｅａｒｔｉｆｉｃｉａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ（ＡＮＮ）ｍｏｄｅｌａｎｄ
ｔｈｅａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ（ＡＲ）ｍｏｄｅｌ，ａｒｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｂｙｅｍ
ｐｌｏｙｉｎｇＡＮＮａｎｄＡＲｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄｕｓｅｄｔｏｐｒｅｄｉｃｔｔｈｅ
ｄａｍｐｉｎｇｖａｌｕｅｓａｔｈｉｇｈａｍｐｌｉｔｕｄｅｌｅｖｅｌ，ｗｈｉｃｈａｒｅｄｉｆｆｉｃｕｌｔ
ｔｏｏｂｔａｉｎｆｏｒｍｆｉｅｌｄｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ．”（来自论文题名为
“Ｄａｍｐｉｎｇｉｎｂｕｉｌｄｉｎｇｓ：ｉｔｓｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌａｎｄＡＲ

ｍｏｄｅｌ”的摘要）基于本文上述方法，初始分段为８段，
验证合并后，结果为３段，中间一段为“ａｎｄｕｓｅｄｔｏｐｒｅ
ｄｉｃｔｔｈｅｄａｍｐｉｎｇｖａｌｕｅｓａｔｈｉｇｈａｍｐｌｉｔｕｄｅｌｅｖｅｌ”。
２．３　依存句法特征分析的实体及其关系抽取
　　根据ＳｔａｎｄｆｏｒｄＴｙｐｅｄＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙ依赖关系函数，对
基于ＳＡＯ结构的语义片段进行计算，找出核心谓词及
与其语义相关的主语和宾语。以上述例句的前两个片

段为例，对科研命名实体关系抽取流程进行说明，主要

包括：实体抽取、实体关系识别、依存句法特征分析等

过程，其所对应的依赖分析、块分析、词性标注示例如

图２所示：

图２　基于Ｓｔａｎｄｆｏｒｄｎｌｐ工具的句子依赖分析、块分析、词性标注结果示例

２．３．１　实体抽取
　　依据词性标注结果和基础句型，围绕谓词整理实
体抽取规则，并实现实体抽取。实现过程主要包含如

下两个步骤：①利用模式匹配工具（Ｔｒｅｇｅｘ）［２３］，通过执
行模式“ＮＰ！＜＜ＮＰ”对最小 ＮＰ块进行识别。在语
法树中最小的ＮＰ块（ｎｏｕｎｐｈｒａｓｅ，名词词组），被认为
是语义处理的最小单元。处理结果：“ｔｗｏｍｏｄｅｌｓｏｆ
ｄａｍｐｉｎｇｉｎａｔａｌｌｂｕｉｌｄｉｎｇ”“ＡＮＮａｎｄＡＲｍｅｔｈｏｄｓ”“ｔｈｅ
ｄａｍｐｉｎｇｖａｌｕｅｓ”等 ＮＰ块被分别当作一个独立的块。

②利用规则“ＡｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｂｙＢ”，匹配抽取实体对象
Ａ和Ｂ，第一个语义片段的候选三元组结果为：（ｔｗｏ
ｍｏｄｅｌｓｏｆｄａｍｐｉｎｇｉｎａｔａｌｌｂｕｉｌｄｉｎｇ；ｂｅｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｂｙ；
ＡＮＮａｎｄＡＲｍｅｔｈｏｄｓ），实体类型分别为“ｑｕｅｓｔｉｏｎ”和
“ｍｅｔｈｏｄ”；利用规则“ＡｕｓｅｄｔｏＢ”，匹配抽取实体对
象Ａ和 Ｂ，第二语义片段的候选三元组结果为：（ｔｗｏ
ｍｏｄｅｌｓｏｆｄａｍｐｉｎｇｉｎａｔａｌｌｂｕｉｌｄｉｎｇ；ｂｅｕｓｅｄｔｏ；ｔｈｅ
ｄａｍｐｉｎｇｖａｌｕｅｓ），而实体类型分别为“ｍｅｔｈｏｄ”和“ｑｕｅｓ
ｔｉｏｎ”。
２．３．２　实体关系识别
　　实体关系的抽取，主要是对实体对象之间的整体
部分、组成、施事、因果关系进行的识别。本文借鉴蒋

婷［２４］对学术文献中常见实体关系类型的归纳，利用

ＷｏｒｄＮｅｔ［２５］工具对主要关系类型中的具有术语类别依
赖的动词（谓词）进行补充和扩展。结合科技文献特

点，在ＳＶＯＡ模型［２２］中增加辅助词（“ｔｏ”“ｆｏｒ”“ｗｉｔｈ”
“ａｓ”“ｉｎ”等）的依存规则和抽取规则，提升科研命名实
体的识别能力，如：ｕｓｅＭｅｔｈｏｄｆｏｒＱｕｅｓｔｉｏｎ等。
２．３．３　基于句法依存分析的精准识别
　　值得注意的是，第二个语义片段的实体对象抽取
过程中，其本身并不存在实体对象 Ａ，本文利用句法依
存关系分析与关系链计算进行关联识别。从图２中可
以看出，“ｕｓｅｄ＞ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ＞ｍｏｄｅｌｓ”的依赖关系
链。依赖关系识别模式为：“（｛｝＝ｏｂｊｅｃｔ＞ｃｏｎｊ：ａｎｄ
｛ｌｅｍｍａ：ｕｓｅｄ｝＝｛｝）＞ｎｓｕｂｊｐａｓｓ｛｝＝ｓｕｂｊｅｃｔ”，通过
模式匹配找到“ｕｓｅｄ”的关联实体对象Ａ为“ｔｗｏｍｏｄｅｌｓ
ｏｆｄａｍｐｉｎｇｉｎａｔａｌｌｂｕｉｌｄｉｎｇ”。同理，基于依赖关系链
分析还可以解决实体对象的共指，识别语义相关实体，

实现实体聚类合并等。

　　另一个值得注意的是经过最小 ＮＰ块合并及模式
匹配识别后，得到的实体候选三元组中实体要素可能

包含多个实体，还需要依据临近原则或句法依存分析

结果查找其对应的合理的实体关系。例如：“ＦｅｅｄＦｏｒ
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赵华茗，钱力，余丽．依存句法特征的科研命名实体识别算法［Ｊ］．图书情报工作，２０２０，６４（１１）：１０８－１１５．

ｗａｒｄＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ（ＦＦＢＰ
ＡＮＮ）ｔｒａｉｎｅｄｗｉｔｈＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｕｓｅｄ
ｆｏｒｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＣＭ
ＰＡ．”句子中，针对“ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＣＭＰＡ”问题，初始抽取到的对应的方法实
体为“ＦｅｅｄＦｏｒｗａｒｄＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ（ＦＦＢＰＡＮＮ）ｔｒａｉｎｅｄｗｉｔｈＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ”，但“ＦｅｅｄＦｏｒｗａｒｄＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ（ＦＦＢＰＡＮＮ）ｔｒａｉｎｅｄｗｉｔｈＬｅｖｅｎｂｅｒｇ
Ｍａｒｑｕａｒｄｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ”包含了两个实体“ＦｅｅｄＦｏｒｗａｒｄ
ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ”和“Ｌｅｖｅｎ
ｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ”，根据依存关系链，最终的方
法实体应是 “ＦｅｅｄＦｏｒｗａｒｄＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＡｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ”而 不 是 “ＬｅｖｅｎｂｅｒｇＭａｒｑｕａｒｄｔａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ”。其依存关系计算的部分结果如下：［…，ｎｓｕｂｊ
ｐａｓｓ（ｕｓｅｄ１４，Ｎｅｔｗｏｒｋ５），ａｐｐｏｓ（Ｎｅｔｗｏｒｋ５，ＦＦＢＰ
ＡＮＮ７），ａｃｌ（Ｎｅｔｗｏｒｋ５，ｔｒａｉｎｅｄ９），…，ｎｍｏｄ：ｗｉｔｈ
（ｔｒａｉｎｅｄ９，ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１２），ａｕｘｐａｓｓ（ｕｓｅｄ１４，ｉｓ１３），
ｒｏｏｔ（ＲＯＯＴ０，ｕｓｅｄ１４）…］。即，通过依存分析结果可
以看出，“ｒｏｏｔ（ＲＯＯＴ０，ｕｓｅｄ１４）”说明句子的核心词
为“ｕｓｅｄ”；“ｎｓｕｂｊｐａｓｓ（ｕｓｅｄ１４，Ｎｅｔｗｏｒｋ５）”说明“Ｎｅｔ
ｗｏｒｋ”是“ｕｓｅｄ”的主语（“ｎｓｕｂｊｐａｓｓ”标识含义为被动的
名词主语）；“ｎｍｏｄ：ｗｉｔｈ（ｔｒａｉｎｅｄ９，ａｌｇｏｒｉｔｈｍ１２）”说明
“ａｌｇｏｒｉｔｈｍ”与“ｔｒａｉｎｅｄ”通过“ｗｉｔｈ”组成复合名词
（“ｎｍｏｄ”标识含义为复合名词修饰）；“ａｃｌ（Ｎｅｔｗｏｒｋ５，
ｔｒａｉｎｅｄ９）”说明复合名词修饰“Ｎｅｔｗｏｒｋ”。为了在后续
的实体及关系识别过程中复用这个分析结果，本文将

“Ｎｅｔｗｏｒｋ”和“ｕｓｅｄ”的依存关系链定义为“ｎｅｒ．ｄｅｐ＿
ｎｓｕｂｊｐａｓｓ＿ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｒ（）”。同理，归纳总结核心谓词与辅
助词之间、共指词之间的依存关系链，为常见依存关系

链建模，形成依存关系链判别模型，实现接口复用以及

对科研命名实体的精准识别。

３　实证研究

３．１　实验设计和实验步骤
　　本文从微软学术数据库中提取 ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉ
ｇｅｎｃｅ期刊２０１６年发表的被引用量 Ｔｏｐ１０的论文的文
摘，作为实验数据。使用 Ｏｌｌｉｅａｐｐｌａｔｅｓｔ．ｊａｒ、Ｒｅｖｅｒｂ
ｌａｔｅｓｔ．ｊａｒ、Ｓｔａｎｆｏｒｄｃｏｒｅｎｌｐ３．９．２．ｊａｒ、Ｓｔａｎｆｏｒｄｔｒｅｇｅｘ３．
９．２．ｊａｒ为主要开发工具，ＪＤＫ１．８为开发环境。利用句
法标注和依存关系链分析，构造科研命名实体抽取规

则模型和依存关系模型，对科研文本中的重要术语及

其关系进行识别和揭示。然后，通过将本文的识别算

法同Ｏｌｌｉｅ［１２］，Ｒｅｖｅｒｂ［９］算法及人工标注的结果进行对
比分析，证明文本提出的算法在科研命名实体及其关

系识别中的有效性。实验过程主要包括如下几个方

面：

　　（１）利用基础的自然语言处理工具，设计科研命
名实体识别算法，归纳整理常见的句法模型和依存关

系模型，构建本文的科研命名实体识别原型系统；

　　（２）通过人工标注实验数据中的重要术语、实体
及其关系，作为对比的基准数据；

　　（３）将Ｏｌｌｉｅ、Ｒｅｖｅｒｂ开放信息抽取（ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｘ
ｔｒａｃｔｉｏｎ：ＩＥ）工具作为科研命名实体识别的对比算法，
获得识别结果。

３．２　开放信息抽取（ＩＥ）工具
　　Ｒｅｖｅｒｂ［９］与 Ｏｌｌｉｅ［１２］是由美国华盛顿大学推出的
开放信息抽取工具，通过识别任意句子中的实体关系，

完成实体及其关系的提取。Ｒｅｖｅｒｂ是早期作品，主要
抽取基于动词的实体关系，即 ＳＡＯ结构中，通过 Ａ来
提取Ｓ和Ｏ。Ｏｌｌｉｅ是Ｒｅｖｅｒｂ的升级版本，在关系识别
模式和上下文信息辅助判别等方面进行了较大改进，

进而推出的新一代信息抽取工具。

　　在关系识别模式方面，Ｏｌｌｉｅ加入了以名词、形容
词为关联介质的关系判别模式。如：“Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔｃｏ
ｆｏｕｎｄｅｒＢｉｌｌＧａｔｅｓｓｐｏｋｅａｔ．．．”的抽取结果为（Ｂｉｌｌ
Ｇａｔｅｓ；ｂｅｃｏｆｏｕｎｄｅｒｏｆ；Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ），其中“ｃｏｆｏｕｎｄｅｒ”即
为以名词为关联介质的关系判别。上下文信息辅助判

别方面，Ｏｌｌｉｅ使用属性和子句修饰符等信息，提高抽
取质量。如：“Ｅａｒｌｙａｓｔｒｏｎｏｍｅｒｓｂｅｌｉｅｖｅｄｔｈａｔｔｈｅｅａｒｔｈｉｓ
ｔｈｅｃｅｎｔｅｒｏｆｔｈｅｕｎｉｖｅｒｓｅ．”的抽取结果为（（ｔｈｅｅａｒｔｈ；
ｂｅｔｈｅｃｅｎｔｅｒｏｆ；ｔｈｅｕｎｉｖｅｒｓｅ），ＡｔｔｒｉｂｕｔｅｄＴｏｂｅｌｉｅｖｅ；
Ｅａｒｌｙａｓｔｒｏｎｏｍｅｒｓ），属性信息说明结论与简单抽取的信
息是相反的。如：“Ｉｆｈｅｗｉｎｓｆｉｖｅｋｅｙｓｔａｔｅｓ，Ｒｏｍｎｅｙ
ｗｉｌｌｂｅｅｌｅｃｔｅｄＰｒｅｓｉｄｅｎｔ．”的抽取结果为（（Ｒｏｍｎｅｙ；
ｗｉｌｌｂｅｅｌｅｃｔｅｄ；Ｐｒｅｓｉｄｅｎｔ）ＣｌａｕｓａｌＭｏｄｉｆｉｅｒｉｆ；ｈｅｗｉｎｓ
ｆｉｖｅｋｅｙｓｔａｔｅｓ），子句修饰符提供了更多的信息。
３．３　实验结果分析
　　按照实验步骤利用本文提出的算法、人工标注、
Ｒｅｖｅｒｂ、Ｏｌｌｉｅ算法分别对实验数据进行处理，并分为两
个部分对实验结果进行分析：一是对整体实验进行分

析，二是结合单篇文摘实例进行分析。

３．３．１　整体实验结果分析
　　将本文提出算法的识别结果同人工标注的基准数
据和Ｏｌｌｉｅ／Ｒｅｖｅｒｂ算法识别的结果进行精确匹配和近
似匹配。精确匹配是指直接和基准数据进行一对一的
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匹配。近似匹配是指基于语义相关度的匹配，认为与

基准数据中的实体词义高度相近的术语实体也可以被

看作是正确识别结果。例如，表２中，人工标注基准实
体为“ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ”，如实验算法的识别结果为

“Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ”，则认为是正确
识别的。

　　在识别结果评价指标的选择上，本文采用准确率
和召回率作为实体及其关系识别效果的评价指标，准

确率和召回率公式分别为：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝Ｒａ∩Ｒｈ／Ｒａ 公式（１）

Ｒｅｃａｌｌ＝Ｒａ∩Ｒｈ／Ｒｈ 公式（２）

　　其中Ｐｅｗｘｉａｉｏｎ为准确率指标，Ｒｅｃａｌｌ为召回率指

标，Ｒａ为基于算法抽取的实体集合中的实体个数，Ｒｈ
为基于人工判别核准的数据集合中的实体个数，Ｒａ∩
Ｒｈ表示抽取结果与人工判别结果可以匹配的实体个

数。对比结果如表１所示：
表１　Ｏｌｌｉｅ、Ｒｅｖｅｒｂ及本文识别算法结果对比

基准数据 指标 匹配模式
识别方法

Ｏｌｌｉｅ Ｒｅｖｅｒｂ 本文算法

人工标注

的实体

准确率 近似匹配 ７１．１％ ５７．８％ ７６．６％

精确匹配 ５６．７％ ４８．２％ ６６．２％

召回率 近似匹配 ７４．２％ ５１．６％ ６３．４％

精确匹配 ５９．１％ ４３．０％ ５４．８％

人工标注的

实体关系

准确率 近似匹配 ５８．７％ ３８．７％ ７８．０％

精确匹配 ５０．８％ ３２．３％ ７０．０％

召回率 近似匹配 ７１．２％ ４６．２％ ７５．０％

精确匹配 ６１．５％ ３８．５％ ６７．３％

　　通过对比结果看，本文提出的算法，除了在实体识

别方面的召回率较低之外，在实体识别的准确率、实体

关系识别的准确率和召回率上，比Ｏｌｌｉｅ和Ｒｅｖｅｒｂ均有

优势，近似匹配的实体识别准确率达到７６．６％，近似
匹配的实体关系识别准确率达到 ７８％，召回率达到

７５％。句法特征的依存关系分析与建模在命名实体识
别的准确度上起到了关键作用。

　　文章对科研命名实体识别算法中的实体识别召回
率较低的原因，进行了简单分析：①本文识别算法本质

上是一种基于规则的算法，面临所有基于规则的算法

需要面对的问题———算法并不可能对所有的规则进行

罗列；②Ｏｌｌｉｅ工具中包含基于动词、名词、形容词为关

联介质的关系判别与识别，在实体识别过程中约束限

制相对较少，所以，会有“ｗｅ”“ｐａｐｅｒ”“ｒｅｓｕｌｔ”等没有实

际意义的辅助的实体，抽取到的相关实体对也相对较

多，导致召回率较高；③本文算法增加了依存关系特征

分析模块，在提升准确度的同时也在一定程度上降低

了召回率。

３．３．２　单篇文摘实例分析
　　通过整体分析，在一定程度上证明了本文提出的
算法的有效性。下面对实验数据中具体的单篇文摘实

例进行分析，并与 Ｏｌｌｉｅ、Ｒｅｖｅｒｂ工具识别效果进行对
比，进一步证明本文算法的有效性。实验实例标题为

“ＯｎｅｐａｓｓＡＵＣｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ”的文摘数据，部分识别结
果见表２。
　　相较Ｏｌｌｉｅ、Ｒｅｖｅｒｂ算法，本文算法优势体现在：
　　（１）基于动词与辅助词组合模型的关系识别效果
较好，如原句：“Ｔｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｈａｎｄｌｅｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａ
ｔａ，ｗｅｄｅｖｅｌｏｐｔｗｏｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｈａｔａｐｐｒｏｘｉ
ｍａｔｅｔｈｅｃｏｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｃｅｓ．”Ｏｌｌｉｅ／Ｒｅｖｅｒｂ识别算法只
能识别基于动词“ｄｅｖｅｌｏｐ”的实体关系（ｗｅ；ｄｅｖｅｌｏｐ；
ｔｗｏｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ）。本文算法还可以识别出
基于“ｄｅｖｅｌｏｐｔｏ”组合模型的实体关系（ｔｗｏｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓ
ｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ；ｂｅｄｅｖｅｌｏｐｅｄｔｏ；ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａ）。
从句子本身含义来看，科研文献中的实体及其关系抽

取的任务目标，更希望是“ｄｅｖｅｌｏｐｅｄＡｔｏｈａｎｄｌｅＢ”中
的科研命名实体Ａ和Ｂ，表２中的粗体字。
　　当出现多个辅助词时，如：“Ｔｈｅｉｒｆｒｉｅｎｄｓｈｉｐｄｅｖｅｌ
ｏｐｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅｉｒｓｈａｒｅｄｉｎｔｅｒｅｓｔｉｎｔｈｅＡｒｔｓ．”，本文算
法也可通过依存关系链模型，判别“ｔｈｒｏｕｇｈ”和“ｉｎ”和
句子中核心谓词“ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ”的依存关系，保证识别精
准。

　　（２）基于 ＳＡＯ结构的实体识别过程中，增加了噪
音处理，有效提升了识别精度。Ｏｌｌｉｅ、Ｒｅｖｅｒｂ等测试工
具的错误率相对较高，表２中基于Ｏｌｌｉｅ算法的结果只
提取了置信度＞０．５的结果。在原始结果中，将“Ｃｏｎ
ｖｅｎｔｉｏｎａｌｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ…”识别为０．４３６：
（Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｏｎｌｉｎｅ；ｂｅｇｏｉｎｇｏｎｌｙｏｎｃｅｔｈｒｏｕｇｈ；ｔｒａｉｎ
ｉｎｇｄａｔａ），明显是不对的。动名词“ｌｅａｒｎｉｎｇ”的标识没
有预处理好，导致名词组“Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ”被分割。
　　（３）基于动词之外的关联介质的关系识别效果较
好，如原句：“ＷｅｐｒｅｓｅｎｔａｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈｂａｓｅｄｏｎａｒｏｂｕｓｔａｎｄｇｅｎｅｒａｌｓｅｔｏｆ
ｆｅａｔｕｒｅｓａｃｒｏｓｓｌａｎｇｕａｇｅｓａｎｄｄａｔａｓｅｔｓ．”本文算法与 Ｏｌ
ｌｉｅ算法都可以基于“ｂａｓｅｄ”（过去分词做定语修饰
“ａｐｐｒｏａｃｈ”），识别出关系（ａｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｐｐｒｏａｃｈ；ｂｅｂａｓｅｄｏｎ；ａｒｏｂｕｓｔａｎｄｇｅｎｅｒａｌ
ｓｅｔｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ）。本文主要增加了现在分词、过去分词
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赵华茗，钱力，余丽．依存句法特征的科研命名实体识别算法［Ｊ］．图书情报工作，２０２０，６４（１１）：１０８－１１５．

表２　基于Ｏｌｌｉｅ、Ｒｅｖｅｒｂ及本文识别算法的实体识别结果

文摘编号 １

文章来源 ＧＡＯＷ，ＷＡＮＧＬ，ＪＩＮＲ，ｅｔａｌ．ＯｎｅｐａｓｓＡＵＣｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１６，２３６：１－２９．

结果格式 关系置信度：（Ｓ；Ａ；Ｏ）［ａｂｂｒ］。

基于Ｏｌｌｉｅ工具
的重要关系

识别结果

０．９３６：（ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ；ｃａｎｎｏｔｂｅａｐｐｌｉｅｄｄｉｒｅｃｔｌｙｔｏ；ｏｎｅｐａｓｓＡＵＣｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）［ｅｎａｂｌｅｒ＝ｂｅｃａｕｓｅＡＵＣｉｓｍｅａｓｕｒｅｄｂｙａｓｕｍｏｆｌｏｓｓｅｓ
ｄｅｆｉｎｅｄｏｖｅｒｐａｉｒｓｏｆｉｎｓｔａｎｃｅｓｆｒｏｍｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓ］
０．９１１：（ＡＵＣ；ｉｓｍｅａｓｕｒｅｄｂｙ；ａｓｕｍｏｆｌｏｓｓｅｓ）
０．８３１：（ｌｏｓｓｅｓ；ｂｅｄｅｆｉｎｅｄｏｖｅｒ；ｐａｉｒｓｏｆｉｎｓｔａｎｃｅｓ）
０．８１８：（ＡＵＣ；ｉｓ；ａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅｔｈａｔｈａｓｂｅｅｎｕｓｅｄｉｎｄｉｖｅｒｓｅｔａｓｋｓ，ｓｕｃｈａｓ…，ｅｔｃ）
０．７５６：（Ｗｅ；ｄｅｖｅｌｏｐ；ａｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍｗｈｉｃｈｏｎｌｙｎｅｅｄｓｔｏｍａｉｎｔａｉｎ… ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ）
０．７４１：（ｗｅ；ｆｏｃｕｓｏｎ；ｏｎｅｐａｓｓＡＵＣｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）
０．７３９：（ｗｅ；ｄｅｖｅｌｏｐ；ｔｗｏｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ）［ｅｎａｂｌｅｒ＝ｔｈｉｓｗｏｒｋ，ｗｅｆｏｃｕｓｏｎ… Ｔｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙｈａｎｄｌｅｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａ］
０．７０６：（ｌｏｓｓｅｓ；ｂｅｄｅｆｉｎｅｄｆｒｏｍ；ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｅｓ）

基于Ｒｅｖｅｒｂ工具
的重要关系

识别结果

０．３８１８：（ａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅ；ｈａｓｂｅｅｎｕｓｅｄｉｎ；ｄｉｖｅｒｓｅｔａｓｋｓ）
０．５８５３：（ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ；ｃａｎｎｏｔｂｅａｐｐｌｉｅｄｄｉｒｅｃｔｌｙｔｏ；ｏｎｅｐａｓｓＡＵＣｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）
０．１９３８：（ＡＵＣ；ｉｓ；ａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅ）
０．１４１５：（ＡＵＣ；ｉｓｍｅａｓｕｒｅｄｂｙ；ａｓｕｍｏｆｌｏｓｓｅｓ）
０．０９８９：（ｏｎｅｐａｓｓＡＵＣｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ；ｒｅｑｕｉｒｅｓｇｏｉｎｇｔｈｒｏｕｇｈ；ｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ）
０．０７１３：（ｗｅ；ｆｏｃｕｓｏｎ；ｏｎｅｐａｓｓＡＵＣｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）
０．０５４４：（Ｗｅ；ｄｅｖｅｌｏｐ；ａｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ）
０．０５７３：（ａｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ；ｏｎｌｙｎｅｅｄｓｔｏｍａｉｎｔａｉｎ；ｔｈｅｆｉｒｓｔａｎｄｓｅｃｏｎｄｏｒｄｅｒｓｔａｔｉｓｔｉｃｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｄａｔａ）
０．０１７６：（ｗｅ；ｄｅｖｅｌｏｐ；ｔｗｏｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ）

本文的识别算法

与接口的识别

结果

０．８５５５５６：（ａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅ；ｂｅｕｓｅｄｉｎ；ｄｉｖｅｒｓｅｔａｓｋｓ）
０．８４７８２６：（ＡＵＣ；ｂｅｍｅａｓｕｒｅｄｂｙ；ａｓｕｍｏｆｌｏｓｓｅｓ）
０．６１９５６５：（ｔｗｏｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ；ｂｅｄｅｖｅｌｏｐｅｄｔｏ；ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｄａｔａ）
０．４８４３７５：（ＡＵＣ；ｂｅ；ａｎｉｍｐｏｒｔａｎｔｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｍｅａｓｕｒｅ）
０．４８：（Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｏｎｌｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ；ｎｏｔｂｅａｐｐｌｉｅｄｔｏ；ｏｎｅｐａｓｓＡＵＣｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）
０．０：（Ｗｅ；ｄｅｖｅｌｏｐ；ａｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｂａｓｅｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ）
０．０：（ｗｅ；ｄｅｖｅｌｏｐ；ｔｗｏｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ）

　　注：置信度计算：Ｏｌｌｉｅ，Ｒｅｖｅｒｂ使用逻辑回归算法；本文使用距离相似度

和形容词为关联介质的实体识别模型，同时增加了这

些关系连接词与辅助词（“ｔｏ”“ｆｏｒ”“ｗｉｔｈ”“ａｓ”“ｉｎ”

等）的依存关系链判别模型。

３．３．３　科研命名实体识别算法错误的原因分析

　　经分析发现，造成本文识别算法的错误的主要原

因可归纳为如下４个方面：

　　（１）由于严重依赖于词性标注和依存关系解析

器，因此由词性标注和依存关系解析错误引起的识别

错误，占比较大，约４６％；如：“Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｄｉｓｐｌａｙｔｈｅｐｏ

ｔｅｎｔｉａｌｏｆａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｅｌｅｃｔｉｏｎｔｏａｃｈｉｅｖｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｐｅｒｆｏｒｍ

ａｎｃｅｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓａｃｒｏｓｓａｂｒｏａｄｒａｎｇｅｏｆｐｒｏｂｌｅｍｓａｎｄ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ”句子中，将“ｄｉｓｐｌａｙ”标注为“（ＶＰ（ＮＮｄｉｓ

ｐｌａｙ）”是明显的错误；又如：“Ｔｈｅｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅ

ｗｅｓｔｕｄｙａｓｋｓｔｏｍｉｎｉｍｉｚｅｔｈｅｅｘｐｅｃｔｅｄｔｏｔａｌｃｏｓｔｏｆｒｅａｃ

ｈｉｎｇａｓｔａｔｅｉｎｔｈｅｔａｒｇｅｔｓｅｔ，ｗｈｉｌｅｅｎｓｕｒｉｎｇｔｈａｔｔｈｅｔａｒｇｅｔ

ｓｅｔｉｓｒｅａｃｈｅｄａｌｍｏｓｔｓｕｒｅｌｙ．”句子中，将“ｔｈｅｔａｒｇｅｔｓｅｔｉｓ

ｒｅａｃｈｅｄ”标注为“（Ｓ（ＮＰ（ＤＴｔｈｅ）（ＮＮｔａｒｇｅｔ））（ＶＰ

（ＶＢＤ ｓｅｔ）））））） （ＶＰ （ＶＢＺ ｉｓ） （ＶＰ （ＶＢＮ

ｒｅａｃｈｅｄ）”，其中“ｓｅｔ”被标注为动词是明显错误。前一

个错误可后期修正，而后一个错误修正的难度很大，需

要依赖Ｓｔａｎｄｆｏｒｄｎｌｐ工具的升级了。

　　（２）缺少“异常规则限制”模板而引起的识别错误

约２０％；如：“Ｕｎｆｏｒｔｕｎａｔｅｌｙ，ｉｔｉｓｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｅａｓｙｔｏｄｅｖｅｌ

ｏｐｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｅｄｍｏｄｅｌｓｔｏｈｅｌｐｒｅｄｕｃｅｔｈｅｅｒｒｏｒｏｆｅｓｔｉｍａ

ｔｉｏｎｂｙａｆｅｗｐｅｒｃｅｎｔ”中的“ｔｏｈｅｌｐｒｅｄｕｃｅ”从句意上讲

也可写成“ｔｏｒｅｄｕｃｅ”，不会有大的歧义，但从标注结果

看，与常见不定式结构略有不同，需要特殊处理；又如：

“Ｄｕｒｉｎｇｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈａｐｒｏｔｏｔｙｐｅｏｆａ３Ｄｃａｄａｓｔｒｅｗａｓｄｅ

ｖｅｌｏｐｅｄ．”的常见表达为“Ｄｕｒｉｎｇｔｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ，ａｐｒｏｔｏ

ｔｙｐｅｏｆａ３Ｄｃａｄａｓｔｒｅｗａｓｄｅｖｅｌｏｐｅｄ．”增加一个“，”会使

句子结构更清晰，也需要添加特殊的处理规则，来修正

错误。

　　（３）上下文共指链识别错误而引起的识别错误约

１２％；上下文共指链复杂，共指链判别模型没有覆盖到

的情况将出现错误，如：“Ｏｕｒｒｅｓｕｌｔｓｗｅｒｅｓａｔｉｓｆａｃｔｏｒｙ

ａｎｄｗｅｒｅｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｏｓｅｏｂｔａｉｎｅｄｂｙａｌｅａｒｎｉｎｇｓｙｓ

ｔｅｍｂａｓｅｄｏｎＳｅｌｆＯｒｇａｎｉｚｉｎｇＭａｐｓ．”中的“ｔｈｏｓｅ”被标注

为限定词（ＤＴ），共指词为“ｒｅｓｕｌｔｓ”；“Ｗｅａｌｓｏｔａｋｅｔｈｅ

ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｙｔｏｃｌａｒｉｆｙｓｏｍｅｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｔｈｅｓｅｍｉｄｅｆｉｎｉｔｅ

ｒｅｌａｘａｔｉｏｎ，ｗｅｒｅｉｔｔｏｂｅｕｓｅｄｆｏｒａｎａｃｔｕａｌｎｏｎｃｏｎｖｅｘ
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ｐｒｏｂｌｅｍｉｎｔｈｉｓａｒｅａ．”中的“ｉｔ”被标注为人称指代词

（ＰＲＰ），共指词为“ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ”；“Ｉｎｔｈｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｕｄｙ，ａ

ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｎｅｕｒｏｆｕｚｚｙｍｏｄｅｌｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄｔｈａｔｉｓｃａｐａｂｌｅ

ｏｆｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｔｈｅｓｔｒｅｎｇｔｈｓｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓａｐｐｒｏａ

ｃｈｅｓ．”中的“ｔｈａｔ”被标注为定语从句连词（ＳＢＡＲＩＮ），

共指词为“ｍｏｄｅｌ”，等等。共指链判别模型类型多，规

则多。该错误可以通过共指依存关系链判别模型的丰

富进一步优化，减少错误。

　　（４）其他错误约２２％。如特殊的复杂句型、特殊

的复合词等等。

４　结语

　　实体及其关系抽取在许多自然语言处理任务中被

证明是有用的［２１］。本文针对长句的噪音问题和科研

命名实体抽取的特殊性，结合词性标注和句法依存分

析，对利用模式匹配提取实体关系三元组的实体抽取

模型进行改进，并通过实例对以上改进方案进行了验

证。新的改进措施对进一步研究科研命名实体及其关

系的精准识别和抽取，具有一定的理论和实践参考价

值。文章主要创新点与贡献包括：①通过对长句处理

的改进，明确目标文本的语义结构，助力实体识别精准

性的提升；②通过核心谓词及其相关辅助词的依存分

析，对依存关系链建模，有力提升对科研命名实体的识

别和抽取效果；③以科研问题及其相关解决方法为例，

给出了科研命名实体识别的基本思路，有助于科研问

答应用的实现。

　　同时也应看到，本文试验数据集合较少，缺少大数

据集上的应用测试，同时核心谓词的分类整理与扩展

完善、基于谓词的实体抽取模板的积累完善、以名词／

形容词等为关联词的科研命名实体识别模型的补充完

善、置信度计算等，皆是下一步继续努力的方向。
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