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专题·细粒度信息检索与知识挖掘
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　　编者按：随着用户信息需求的日益精确化，信息检索与挖掘研究呈现细粒度和语义（关联）化的发

展趋势。如何实现细粒 度 信 息 的 抽 取、组 织，进 而 实 现 有 效 的 检 索 与 挖 掘，是 值 得 深 入 研 究 的 问 题。

２０１０年，武汉大学启动了“７０后”学者学术发展计划。以此为契机，我与吴丹、刘萍、曾子明、安璐、吴佳

鑫、邓胜利等７位青年教师在原信息检索研究小组的基础上，组建“信息检索方法与技术团队”，在学院

的大力支持下，成功入选武汉大学首批“７０后”学者学术团队。团队成立后，我们以“跨语言环境下 的

细粒度信息检索与可视化知识挖掘”为切入点，开展协作攻关研究。本组专题则是团队成员在此基础

上的部分研究成果。

本专题包括４篇 论 文。陆 伟、鞠 源 等 的《产 品 命 名 实 体 特 征 选 择 与 识 别 研 究》，采 用 条 件 随 机 场

（ＣＲＦ）模型，对实体特征的选择和识别效果进行了探索；吴丹、何大庆等的《跨语言信息检索中的命名实

体识别与翻译》，提出基于信息抽取的命名实体识别与翻译方法，并基于此实现了跨语言信息检索。这两

篇论文侧重于细粒度信息的抽取识别与检索应用研究。刘萍、高慧琴等的《基于形式概念分析的情报学

领域本体构建》，引入形式概念分析的理论方法，以情报学领域为例，探讨如何将形式概念分析应用于本

体构建中；安璐、余传明的《基于自组织映射的期刊主题专业化与综合性分析》，采用自组织映射技术，探

索了图书情报领域的主题专业化与综合性特征。这两篇论文主要侧重于关联分析与知识挖掘。
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［摘要］　随着互联网经济的飞速发展，信息抽取领域的产品命名实体识别在商务智能领域有着广泛的应用。本文采用条

件随机场（ＣＲＦ）模型，选取词汇、词法和词形上一系列的 特 征 进 行 训 练，通 过 交 叉 验 证 对 识 别 效 果 进 行 评 价，并 通 过 识 别

效果指导特征的选取。实验中比较了两种标注方式（ＢＲＡＮＤ／ＴＹＰＥ和ＰＲＯＤ），并取得了令人满意的识别效果。在与最大

熵模型对比中，验证了ＣＲＦ模型对于产品实体识别的优越性。
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１　引言

命名实体识别（识别文本中的人名、组织机构名、

地名、时间等）是自然语言处理领域的重要任务，已有

研究表明，命名实体的识别能够改进信息检索的效果

（尤其体现 在 未 登 录 词 的 识 别 上）。由 于 事 件 通 常 由

人物、时间、地点等要素构成，因此命名实体识别也是

事件抽取的 重 要 内 容。在 实 体 识 别 的 基 础 上 分 析 实

体的 语 义 关 系，又 是 本 体 构 建 及 自 动 文 摘 生 成 的

基础。

关于命名实 体 识 别 的 研 究，国 外 开 始 的 比 较 早，

Ｒａｕ［１］早在１９９１年 就 公 司 名 称 的 识 别 和 抽 取 进 行 了

研究；Ｂｉｋｅｌ［２］等 最 早 利 用 隐 马 尔 科 夫 模 型 对 英 文 地

名、人名和 机 构 名 实 体 进 行 识 别；Ｂｏｒｔｈｗｉｃｋ［３］提 出 基

于最大熵模型针对英文和日文的命名实体识别方法；

Ｒａｔｉｎｏｖ［４］等使用未标注文本训练词类模型，有效的提

高了命名实体的识别效率。在国内，中文命名实体识

别也获得较为广泛的关注。中科院计算所张华平、刘

群［５］等人提出 基 于 层 叠 隐 马 尔 科 夫 模 型 的 中 文 命 名

实 体 识 别，采 用 该 方 法 设 计 的ＩＣＴＣＬＡＳ 系 统 在

ＳＩＧＨＡＮ汉语分词 竞 赛 中 取 得 第 一 名 的 成 绩；南 京 大

学周俊生等 人［６］利 用 层 叠 条 件 随 机 场 模 型 对 中 文 机

构名进行自动识别，在测试中获得优于其他识别算法

的效果和性能。

在命名实体中，产品命名实体是比较新的一类实

体，相对于其 他 实 体 有 其 特 殊 性，主 要 体 现 在 命 名 方

式灵活且缺 乏 特 定 的 线 索 词（如 区，先 生，公 司 等）来

做表征。产品 命 名 实 体 的 有 效 识 别 在 商 务 智 能 领 域

有着重要的 研 究 意 义。目 前 国 内 外 相 关 研 究 还 不 是

很多，比较典 型 的 有：赵 军 等 人 在 文 献［７］中 将 产 品 实

体分为品牌名、型 号 名 和 产 品 名 三 种 类 型，利 用 层 级

隐马尔科夫模型对中文文本中产品名进行识别，但并

未将ＨＨＭＭ与其他 模 型 相 对 比，标 注 策 略 也 较 单 一；

北京大学的 Ｗｅｎｙｕａｎ　Ｙｕ［８］等利用知识库的方法，先识

别出与产品名相关的实体和属性，再对各相关实体的

语义角色予以识别；昆明理工大学张朝胜［９］等人利 用

条件随机场模型识别英文产品命名实体，但没有对特

征的选 择 进 行 验 证，也 没 有 和 其 他 模 型 进 行 比 较；

Ｎｉｃｈａｌｉｎ　Ｓｕａｋｋａｐｈｏｎｇ［１０］的等人也采用了ＣＲＦ模型，但
研究重点在于利用自举（ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ）的方法进行半

监督机器学习，实现在少量标注的情况下对疾病命名

实体进行准确 识 别。本 文 采 用 了 比 较 常 用 的ＣＲＦ模

型，通过对识别效果 的 评 价 反 过 来 指 导 特 征 选 择，并

针对前面的研究中单一的标注策略，采用两种标注方

式进行标注，并对他们的识别效果进行比较。

ＴＲＥＣ（文本检索测评会议）自２００９年起在传统命

名实体（人名、地名、机构名等）的基础上，新增产品实

体检索的查找。本文即在该任务的背景下，采用ＣＲＦ
模型，对网页 中 的 产 品 命 名 实 体 进 行 识 别，并 与 最 大

熵模型进行对比。

２　ＣＲＦ模型概述

ＣＲＦ模型即条件随机场模型，是一种基于统计的

序列标记识别和分割的无向图模型，它可以在给定需

要标记的观察序列的条件下，计算整个标记序列的联

合概率分析，而 不 是 在 给 定 当 前 状 态 条 件 下，定 义 下

一个状态的 状 态 分 布。ＣＲＦ模 型 是 对 隐 马 尔 科 夫 模

型和 最 大 熵 马 尔 可 夫 模 型 的 改 进，没 有ＨＭＭ产 生 式

模型那样严格的独立性假设，因为可以容纳上下文信

息，特征选择上比较灵活。同时ＣＲＦ模型计算全局最

优输出节 点 的 条 件 概 率，对 所 有 特 征 进 行 全 局 归 一

化，得到全局最优解。它既保留了最大熵马尔可夫模

５



产品命名实体特征选择与识别研究
Ｐｒｏｄｕｃｔ　Ｎａｍｅｄ　Ｅｎｔｉｔｙ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ

陆　伟　鞠　源　张晓娟　吴　丹

型等条件概率框架的优点，同时又解决了（Ｌａｂｅｌ－ｂｉａｓ）

标记偏置的问题。

因此，ＣＲＦ模 型 非 常 适 用 于 序 列 的 标 注，被 广 泛

应用与分词、词性标注领域。命名实体识别实际上是

序列标注的问题，所以本文采用ＣＲＦ模型进行产品名

实体的识别。对于给定词序列ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ）和标注

序列ｙ＝（ｙｌ，ｙ２，…，ｙｎ），定义一个条件随机场模型如下：

ｐ（ｙ｜ｘ）＝ １
Ｚ（ｘ）
ｅｘｐ（∑

ｉ
∑
ｋ
λｋｆｋ（ｙｉ－１，ｙｉ，ｘ））

　　其中，Ｚ（ｘ）是 归 一 化 因 子；表 示 给 定 词 序 列 的 长

度；ｆｋ（ｙｉ－１，ｙｉ，ｘ）是特征函数，λｋ 是第ｋ个特征函数

的权重系数。ＣＲＦ模 型 能 够 通 过 训 练 规 模 较 小 的 语

料库，获 得 比 较 理 想 的 准 确 率。但 算 法 复 杂 度 比 较

高，训练代价比较大。

ＣＲＦ模型最早 是 由 卡 耐 基 梅 隆 大 学 的Ｊｏｈｎ　Ｌａｆ－
ｆｅｒｔｙ等人在文 献［１１］中 提 出 的，Ｌａｆｆｅｒｔｙ作 为 第 一 作 者

为ＣＲＦｓ写了Ｃ＋＋的工具包，第二作者ＭｃＣａｌｌｕｍ实

现ｊａｖａ的ＣＲＦ算法 （在ｍａｌｌｅｔ　ｐａｃｋａｇｅ中）。另 外 在

ＳｏｕｒｃｅＦｏｒｇｅ上有ＩＩＴ　Ｂｏｍｂａｙ的Ｓａｒａｗａｇｉ贡献的ｊａｖａ
版ＣＲＦ工具包。考虑到效率和识别效果等因素，本文

最终选用Ｃ＋＋实现的ＣＲＦ＋＋工具包。

３　实验流程与方法

实验过程如图１所 示，包 括①数 据 采 集：选 取 国

外一些正规的电 子 商 务 的 网 站，如 微 软 的Ｂｉｎｇ　Ｓｈｏｐ－

ｐｉｎｇ，ＰｒｉｃｅＧｒａｂｂｅｒ．Ｃｏｍ，爬取有 关 产 品 介 绍 和 用 户 评

论的信息。②语料库标注：采用两种不同的方式对语

料库进行标 注。③特 征 的 选 取：实 验 中 选 取 词 本 身、

字形、词性等一系列特征，并通过识别效果评价对特

征的选取进 行 验 证。④基 于 一 定 的 机 器 学 习 算 法 进

行实体识别：定义特征模板，利用条件随机场模型，对

产品命名 实 体 进 行 标 注。⑤效 果 评 价：通 过 计 算 查

全、查准率和Ｆ值 评 测 识 别 效 果，对 特 征 的 选 取 进 行

验证，并对两 种 标 注 方 式 进 行 分 析。⑥对 比 和 改 进：

用最大熵模型对产品实体进行识别，评测它的效率并

将其与本实验的识别效果进行对比。

３．１　语料库构建

语料库的构 建 是 机 器 学 习 过 程 中 最 为 基 础 和 重

要的部分，产品语料的质量对产品实体识别的效果有

很大影响。本 语 料 库 的 构 建 一 要 保 证 语 料 库 内 容 的

规范性，必须 是 从 正 规 网 页 中 抓 取 的 相 关 产 品 信 息；

同时也要保证标注形式的统一性，产品语料库的标注

形式和策略必 须 事 先 商 定 好，并 进 行 多 轮 标 注，尽 量

减少人为主观因素的影响。

图１　产品命名实体识别流程

３．１．１　数据采集

笔者爬取Ｂｉｎｇ　Ｓｈｏｐｐｉｎｇ和Ｐｒｉｃｅ　Ｇｒａｂｂｅｒ网站上

关于Ｃｅｌｌ　ｐｈｏｎｅ，Ｃａｒ　Ａｃｃｅｓｓｏｒｉｅｓ，Ｃａｍｅｒａ，ＴＶ，Ａｕｄｉｏ
Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ，Ｃｏｍｐｕｔｅｒ，ｈａｎｄｂａｇｓ，Ｔｏｙｓ，Ｗａｔｃｈｅｓ等 九

大产 品 类 目 下 的 相 关 产 品 的 描 述 信 息 和 评 论（ｒｅ－
ｖｉｅｗｓ）。存储为如下的ｘｍｌ格式：

图２　产品记录存储格式

　　每个 产 品 记 录 由ｃａｔｅｇｏｒｙ（种 类）、ｅｎｔｒｙ（产 品 条

目）、ａｂｓｔｅｘｔ（产 品 描 述 文 本）三 个 字 段 构 成，共 抓 取

８０００条记录。构成 语 料 库 的 每 个 语 句 中 都 要 涉 及 产

品名，这样才有足够的区分度将产品名和其他词语区

分开来。

Ｂｉｎｇ　ｓｈｏｐｐｉｎｇ上 采 集 的 记 录 大 多 属 于 电 子 商 务
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产品，其命名规则大致符合一般的产品规范。而针对

ＴＲＥＣ中还要识别的医 药 类 产 品，后 期 将 从 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ
中搜集一些医药产品的描述，对数据集中进行扩展。

３．１．２　语料库标注

关于产 品 实 体 的 标 注 方 式，张 朝 胜 等 人［９］采 用

ＰＲＯＤ－Ｏ的形式，即是产品实体的统一标注为ＰＲＯＤ，

不是产品的标 为Ｏ；刘 非 凡、赵 军 等 人［７］在 研 究 中 将

产品实体细 分 为 品 牌 实 体ＢＲＡＮＤ和 型 号 实 体ＴＹＰＥ
进行标注；Ｎｉｃｈａｌｉｎ　Ｓｕａｋｋａｐｈｏｎｇ［１０］等采用ＢＩＯ（Ｂ－ｂｅ－

ｇｉｎ标注 实 体 的 开 始 部 分，Ｉ－ｉｎ在 实 体 内 部 的 部 分，

Ｏ－非实体）对Ｄｉｓｅａｓｅ　Ｎａｍｅｄ　Ｅｎｔｉｔｙ进 行 标 注，均 获 得

较高的识别效果。本文同时采用ＰＲＯＤ－Ｏ和ＢＲＡＮＤ／

ＴＹＰＥ－Ｏ两种不同 的 形 式 对 语 料 库 进 行 标 注，并 在 实

验效果评价中对两种形式的识别结果进行分析。

为保证标注的统一和规范，减少人为主观因素的

影响，本实验对语料库进行两轮标注。

（１）第一 轮 标 注。明 确 标 注 策 略，产 品 名 的 界 限

是一个需要界定清楚的问题，本文在对语料标注时采

用了如下 规 范：①对 代 表 产 品 类 型 的 单 词（如ＬＣＤ，

ＧＰＳ，ＭＰ３等），统一不标注为 产 品 名。②对 于 一 些 存

在歧义的词，如Ａｐｐｌｅ等，参照Ｈｉｎｔｓ（即上面ｘｍｌ文件

中的ｅｎｔｒｙ字段）来 标 注；对 于 同 一 单 词，代 表 产 品 名

还是公司名（如Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ，Ｍｏｔｏｒｏｌａ等）根据上下文来

区分。③在 一 些ｐｒｏｄｕｃｔ　ｒｅｖｉｅｗ中，前 面 若 提 到Ｎｏ－
ｋｉａ２３３０这一产品，后面则可 能 会 直 接 用２３３０来 代 替

该产品，这里我们会将２３３０也标注为产品名。

设计在线标注平台ＣｒｆＭａｒｋｅｒ，组织多人去进行标

注。ＣｒｆＭａｒｋｅｒ将产品描述文本拆成一个个词，让用户

去标注属 于 产 品 名 的 单 词。每 条 记 录 描 述 文 本（ａｂ－
ｓｔｅｘｔ）上面都 会 显 示 该 产 品 的 条 目（ｅｎｔｒｙ）字 段，作 为

标注提示（ｈｉｎｔｓ）。如图３所示：

图３　在线标注平台

在具体标注过 程 中，将 标 注 人 员 随 机 分 为７组，每 组

标注２～３类产品的实体。这样可以保证每类产品实

体都会被均匀 标 注 到；对 于 用 户 的 标 注，后 台 会 记 录

下来的，我们取每个词被标注的频率最高 的 标 签（Ｌａ－
ｂｅｌ）作 为 最 终 标 注 结 果。如 ＬＧ７０ 有３人 标 注 为

ＢＲＡＮＤ，２人 标 注 为 ＴＹＰＥ，１人 标 注 为 Ｏ，则 赋 予

ＰＲＯＤ标签。这样可以在最大程度上减少标注过程中

的主观误差。
（２）第 二 轮 标 注。为 克 服“大 众 的 偏 见”，第 二 轮

标注由笔者 等 进 行 集 中 核 查。在 此 轮 中 并 不 直 接 修

改标注结 果，而 是 在 第 一 轮 标 注 结 果 的 后 面 加 上 修

改，删除等Ｏｐｅｒａｔｏｒ符 号，然 后 和 大 家 讨 论 确 定 最 终

的标注结果。其界面如图４所示：

图４　第二轮标注界面
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３．２　特征选择及特征模板的确定

３．２．１　特征选择

特征选择，是 机 器 学 习 中 一 个 重 要 的 步 骤，产 品

实体特征的 选 取 首 先 要 对 英 文 产 品 命 名 实 体 的 特 点

进行分析，考 虑 产 品 实 体 的 特 殊 性，选 取 出 的 特 征 要

有较大的区 分 度。特 征 及 其 组 合 对 于 分 类 和 识 别 的

效果有直接 影 响。特 征 选 择 常 用 的 方 法 有 信 息 增 益

和开方检验等。

在一般命名实体识别的研究中，所选取的特征往

往可以归纳为 词 汇 特 征、词 法、句 法 特 征 和 语 义 特 征

这三大类［１０］。
（１）词汇特征。即词形上 的 特 征，包 括 大 小 写、数

字、标点符号、前 后 缀 等 单 词 形 态 上 的 特 征。很 多 产

品实体名称 中 含 有 以 上 一 个 或 几 个 特 征，比 如Ｓｏｎｙ
Ｅｒｒｓｉｏｎ（首字母大写）、Ｎｏｋｉａ　Ｎ９７（大写，含数字）、ＢＭＷ
（全部大写）、Ｐ＆Ｇ（标 点 符 号 特 征），这 些 均 可 作 为 产

品实体识别的重要特征。
（２）词法、句法特征。词法、句 法 特 征 会 考 虑 词 在

所在句子结构中的成份和上下文信息，比较灵活。一

般在ＮＥＲ的识别中通常都会用到词性ＰＯＳ特征。不

过词性特征很灵活，词性标注的过程本身也会产生不

确定性，不容 易 掌 控。对 识 别 效 率 是 否 改 进，在 后 面

的实验效果评测中会分析。
（３）语法特征。考虑词的意义以及所属的既定语

义类别，定义这类特征往往需要预先构建好的字典或

相应的本体。由 于 在 产 品 命 名 实 体 领 域 还 没 有 相 关

的产品列表 和 本 体，需 要 手 工 构 建 而 考 虑 人 力 有 限，

所以并没有采用这一类的特征。

综合上述各种特征和前人研究中应用的方法，本

文定义如下７维的特征，即：①词本身的特征Ｗｏｒｄ；②
词 性 特 征 ＰＯＳ；③含 有 大 写 字 母 特 征，是 则 标 注

ＰＡＢＢ，否则ＮＯＮＰＡＢＢ；④缩略词特征，是缩写则标注

为ＡＢＢ，否 则ＮＯＮＡＢＢ；⑤是 否 是 纯 数 字，是 则 标 为

ＮＵＭ，否则ＮＯＴＮＵＭ；⑥是 否 含 有 数 字ＰＮＵＭ，否 则 标

为ＮＯＴＰＮＵＭ；⑦是否含有连接符，如“－”，“＆”等，是

则标记为ＭＫ，否则为ＮＯＮＭＫ。

这些特征均是由计算机自动生成的，其中词性特

征是由斯坦福词性标注工具Ｓｔａｎｆｏｒｄ　ｐｏｓ　ｔａｇｇｅｒ［１２］生

成，其它均通 过 自 己 编 写 的 程 序 进 行 自 动 判 断 生 成。

结合前面人工的标注，语料库标注后的格式如下表１。

表１　语料库标注格式

特征维 标注

Ｔｈｅ　 ＤＴ　 ＰＡＢＢ　 ＮＯＮＡＢＢ　 ＮＯＴＮＵＭ　 ＮＯＴＰＮＵＭ　 ＮＯＮＭＫ　 Ｏ
Ｍｏｔｏｒｏｌａ　 ＮＮＰ　 ＰＡＢＢ　 ＮＯＮＡＢＢ　 ＮＯＴＮＵＭ　 ＮＯＴＰＮＵＭ　 ＮＯＮＭＫ　 ＢＲＡＮＤ
ＲＡＺＲ　 ＮＮＰ　 ＮＯＮＰＡＢＢ　 ＡＢＢ　 ＮＯＴＮＵＭ　 ＮＯＴＰＮＵＭ　 ＮＯＮＭＫ　 ＴＹＰＥ
Ｖ３ｉ ＮＮＰ　 ＰＡＢＢ　 ＮＯＮＡＢＢ　 ＮＯＴＮＵＭ　 ＰＮＵＭ　 ＮＯＮＭＫ　 ＴＹＰＥ
ｉｓ　 ＶＢＺ　 ＮＯＮＰＡＢＢ　 ＮＯＮＡＢＢ　 ＮＯＴＮＵＭ　 ＮＯＴＰＮＵＭ　 ＮＯＮＭＫ　 Ｏ
ｆｕｌｌｙ　 ＲＢ　 ＮＯＮＰＡＢＢ　 ＮＯＮＡＢＢ　 ＮＯＴＮＵＭ　 ＮＯＴＰＮＵＭ　 ＮＯＮＭＫ　 Ｏ
ｌｏａｄｅｄ　 ＶＢＮ　 ＮＯＮＰＡＢＢ　 ＮＯＮＡＢＢ　 ＮＯＴＮＵＭ　 ＮＯＴＰＮＵＭ　 ＮＯＮＭＫ　 Ｏ

　　共有８列，０～７列分别对 应 上 述７个 特 征 ，列１

为词性特征，其 他 为 词 形 方 面 的 特 征，最 后 一 列 是 赋

予的标注。

３．２．２　确定特征模板

ＣＲＦ＋＋工具包为 机 器 学 习 过 程 中 的 模 型（ｍｏｄ－

ｅｌ）训练提供了特征模板。通过控制特征模板的内容，

可以灵活选 取 特 征，也 可 以 对 特 征 进 行 自 由 的 组 合。

使模型训练时不仅考虑上下文因素，还可以综合考虑

多种特征组合。

特征模板格式［１３］：Ｕ０２：％ｘ［０，０］其中Ｕ０２是特

征项编号，％ｘ［ｉ，ｊ］可 以 精 确 到 第ｉ行 的 第ｊ列 特 征。

若将表１中的第一行作为当前行，那么％ｘ［０，０］则表

示Ｔｈｅ这个单词本身，％ｘ［０，１］则表示当前行的词性

特征，％ｘ［０，０］／％ｘ［０，１］表 示 综 合 词 和 词 性 的 复 合

特征。

特征模板的确定需要进行很多次实验，对比每个

特征项的添 加 以 及 各 种 特 征 组 合 对 于 实 验 结 果 的 影

响，选取使识别效果达到最佳的模板。实验表明当滑
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动窗口大小设 置 为２时，即 考 虑 每 一 维 特 征 上 的 上、

下两个位置范围内的取值情况，再对不同特征项进行

复合时识别效果最佳。

３．３　实验测评与分析

实验中对产 品 命 名 实 体 识 别 的 效 果 测 评 通 过 计

算实体识别的Ｐ值（准 确 率Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ　Ｒａｔｅ）、Ｒ值（召

回率ｒｅｃａｌｌ　ｒａｔｅ）和Ｆ值（Ｆ　ｖａｌｕｅ）来衡量的。其中，其

计算公式分别为公式（１）、（２）、（３）：

Ｐ＝ ｔｒｕｅＰｏｓ
ｔｏｔａｌｍａｒｋｅｄＰｏｓ

（１）

Ｒ＝ｔｒｕｅＰｏｓｔｏｔａｌＰｏｓ
（２）

Ｆ＝２＊ｐｒｅｃ＊ｒｅｃａｌｌｐｒｅｃ＋ｒｅｃａｌｌ
（３）

　　其中ｔｒｕｅＰｏｓ是 被 标 注 正 确 的 命 名 实 体 个 数，ｔｏ－
ｔａｌｍａｒｋｅｄＰｏｓ是实验模 型 识 别 出 来 的 产 品 实 体 个 数，

ｔｏｔａｌＰｏｓ是测试集中标注的 实 体 总 数。Ｆ值 是 对Ｐ值

和Ｒ值的综合评价指标。实验中，分别对不同的实体

标签计算他们的Ｐ值、Ｒ值和Ｆ值，从而得出一系列评

价指标。

３．３．１　两种标注方式的效果评价

对于ＰＲＯＤ／Ｏ 和ＢＲＡＮＤ／ＴＹＰＥ／Ｏ这 两 种 标 注

方式，实验中采用交叉验证的方法对其识别效果进行

评价，从语料库中抽取１２００多个标注好的句子，随机

按（７∶３）的 比 例 分 成 两 份，７０％那 份 做 训 练 集 训 练

ＣＲＦ模型，另一 份 做 测 试 集，计 算Ｐ、Ｒ、Ｆ的 值。这 样

重复Ｎ次，并保证每次的用于训练的集合和用于测试

的集合都不相同，以消除误差。

本文取Ｎ＝１０，分 别 计 算 出 每 次 两 种 标 注 方 式 中

各实体标签的Ｐ值、Ｒ值和Ｆ值，为了方便进行比较，

我们直接取每个 实 体 的Ｆ值，对 于ＰＲＯＤ／Ｏ方 式，识

别效果可以通过ＰＲＯＤ标签的Ｆ值直接体现，即：

Ｆ（ＰＲＯＤ｜Ｏ）＝ｆ（ＰＲＯＤ） （４）

　　对于ＢＲＡＮＤ／ＴＹＰＥ／Ｏ标注方式，他的识别效果可

以通过综合品牌实体和型号实体的识别效果来反映：

Ｆ（ＢＲＡ／ＴＹＰＥ）＝α＊ｆ（ＢＲＡ）＋β＊ｆ（ＴＹＰＥ） （５）

　　公式（５）中α，β代表品牌标签和型号标签重要性

的权值，不 同 的 应 用 目 的 决 定α和β的 值 不 同，在 不

能确定的情况下，实验中 取α＝β＝０．５，根 据１０次 交

叉验证的结 果，我 们 绘 制 出 他 们 的 插 值 曲 线，如 图５
所示。

图５　交叉验证插值曲线

　　图中曲线４代 表 型 号（ＴＹＰＥ）实 体 的ｆ值 随 实 验

次数的变化，曲线１代表品牌实体类别的ｆ值，曲线３
是产品ＰＲＯＤ标签的插值线，可以看出ＰＲＯＤ标签的

识别 效 果 略 高 于ＴＹＰＥ标 签 而 远 低 于ＢＲＡＮＤ标 签。
为评价两种标注方式，我们取ＢＲＡＮＤ和ＴＹＰＥ实体Ｆ

值的平均值，如 中 间 的 虚 线（Ｃｕｒｖｅ　２）所 示，明 显 高 于

ＰＲＯＤ标签的标注效果，可见ＢＲＡ／ＴＹＰＥ方式的整体

识别效果是优于ＰＲＯＤ／Ｏ方式的。
对１０次实验 结 果 各 指 标 取 平 均 值，我 们 可 以 得

出两种标注方式最终的实体识别效果，见表２。
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表２　ＰＲＯＤ／Ｏ与ＢＲＡＮＤ／ＴＹＰＥ／Ｏ识别效果比较

标注方式 标签 Ｐ值（％） Ｒ值（％） Ｆ值（％）

ＰＲＯＤ／Ｏ
ＰＲＯＤ　 ８９．９１　 ７５．２６　 ８１．９７
Ｏ　 ９８．０４　 ９９．３３　 ９８．６８

ＢＲＡ／ＴＹＰＥ／Ｏ
ＢＲＡＮＤ　 ９３．０８　 ７９．２９　 ８５．６４
ＴＹＰＥ　 ８５．６５　 ７８．０１　 ８１．６５
Ｏ　 ９８．５４　 ９９．４３　 ９８．９８

　　从表中我们可以看出，第一种标注方式中ＰＲＯＤ
标签的Ｆ值只是略高于第二种标注方式中ＴＹＰＥ标签

的值（召回率Ｒ的值还低于ＴＹＰＥ），但与 标 签ＢＲＡＮＤ
的识别效率相差很大。因此在后续的评价分析中，我

们都是用ＢＲＡＮＤ／ＴＹＰＥ／Ｏ的标注方式。

３．３．２　特征选择的效果分析

本文 选 取 的 特 征 有 词 本 身 Ｗｏｒｄ特 征、词 性 特 征

（ＰＯＳ）、大小写特征（ＰＡＢＢ）、缩略词特征（ＡＢＢ）、纯数

字特征（ＮＵＭ）、含 有 数 字 特 征（ＰＮＵＭ）和 连 字 符 特 征

（ＭＫ）等词形、词法方面的７维特征。

对于７维特征对于识别效果的影响，主观上的感

觉是正面的，并没有通过实验去验证，例如词性特征，

它不像其他特征那样相对确定，即便是规范的句子输

入后，Ｓｔａｎｆｏｒｄ　ｐｏｓ　ｔａｇｇｅｒ的 标 注 结 果 也 存 在 不 确 定

性。尽管某些 特 征 对 于 实 体 识 别 的 益 处 是 显 然 易 见

的，但我们能否依赖，还需要通过实验进行验证。

同样采用交叉验证取平均值的方法，每新增一个

特征，都对其 识 别 效 果 进 行 的 测 评，以 检 验 所 选 的 特

征是否对 产 品 实 体 的 识 别 有 帮 助。实 验 结 果 如 表３
所示。

表３　特征选择效果综合测评

ＩＤ　 Ｆｅａｔｕｒｅｓ Ｔｉｍｅｓ
（ｓ）

ＢＲＡＮＤ
（％）

ＴＹＰＥ
（％）

Ｏ
（％）

１ Ｗｏｒｄ　 ５．３２　 ６４．７１　５４．５９　９７．６０
２ Ｗｏｒｄ＋ＮＵＭ　 ９．１　 ６８．６３　５４．７１　９７．７９
３ Ｗｏｒｄ＋ＮＵＭ＋ＡＢＢ　 １１．５　 ７１．８８　６１．３３　９８．０２
４ Ｗｏｒｄ＋ＮＵＭ＋ＡＢＢ＋ＰＮＵＭ　 １２．３７　７７．３９　７４．１２　９８．４４

５ Ｗｏｒｄ＋ ＮＵＭ ＋ ＡＢＢ＋
ＰＮＵＭ＋ＰＡＢＢ １２．４６　８３．４１　７９．２２　９８．７７

６ Ｗｏｒｄ＋ ＮＵＭ ＋ ＡＢＢ＋
ＰＮＵＭ＋ＰＡＢＢ＋ＭＫ １３．６６　８４．１９　７９．０５　９８．８４

７ ＡＬＬ　Ｆｅａｔｕｒｅｓ（＋ＰＯＳ） １６．４７　８５．９１　８１．６５　９８．９８

图６　特征加入对Ｆ值的影响

　　表３中 列 出 的 是 在 不 同 特 征 加 入 时，ＢＲＡＮＤ和

ＴＹＰＥ实 体 识 别 的Ｆ值 的 变 化，同 时 统 计 了 训 练 这 些

特征的时间开销，可以看出训练代价随着特征的加入

呈线性增长。从图６中，可以直观的看出当上述特征

加入时，对产品实体识别的影响是积极的。进而验证

了所选择的特征 的 正 确 性。中 间 的 虚 线 表 示ＢＲＡ和

ＴＹＰＥ标 签Ｆ值 的 平 均 值 变 化，从 曲 线 上 升 的 趋 势 可

以看出横轴 上４，５对 应 的 特 征 组 合 对 模 型 识 别 效 率

的影响较大，结合表３的特征组合可知ＰＡＢＢ（含有大

写字母）和ＰＮＵＭ（含 有 数 字）这 两 个 特 征 相 对 比 较 重

要，而纯数字特征ＮＵＭ和ＭＫ则起一种辅助作 用，最

后加入的词性特征也使识别效果得到改善。

图７、８分别 刻 画 了 有 新 的 特 征 不 断 加 入 时 召 回

率和准确率的变化情况。从图中可知（中间的虚线代
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表ＢＲＡ／ＴＹＰＥ综合 指 标 的 变 化 情 况），特 征 的 加 入 对

主要有利于提高实体识别的召回率，而准确率呈现出

不稳定的状态，受到多种因素的影响。

４　模型比较

为了验证ＣＲＦ相对于产品命名实体识别的性能，
本文将最大熵模型进行产品实体识别的实验，并将识

别效果与ＣＲＦ模型的效果进行比较。最大熵模型［１４］

是传统的分类 模 型，经 常 被 用 于 实 体 识 别、语 义 角 色

标注和机器 翻 译 等 自 然 语 言 处 理 和 模 式 识 别 相 关 领

域，模型训练 时 将 输 入 的 训 练 集 中 每 一 行（特 征 及 其

标注）看 成 一 个 事 件（Ｅｖｅｎｔ）。例 如Ｓｕｎｎｙ　Ｓａｄ　Ｈｕｍｉｄ
Ｏｕｔｄｏｏｒ，Ｓｕｎｎｙ　Ｓａｄ　Ｈｕｍｉｄ特 征 看 成 事 件 的 上 下 文

ｃｏｎｔｅｘｔ，Ｏｕｔｄｏｏｒ为事件的 结 果，每 个 事 件 构 成 一 个 约

束条件（ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ）。目 标 函 数 是 特 征 分 布 的 熵 的 大

小，模型训练的过程就是通过ＧＩＳ迭代求出满足约束

条件的目标函数值最大时，各个特征对于结果标签的

权重λ。

爱丁堡大学张乐博士［１５］写的Ｃ＋＋的ｍａｘｅｎｔ工具

包和ＳｏｕｒｃｅＦｏｒｇｅ上ｏｐｅｎｎｌｐ　ｍａｘｅｎｔ　ＪＡＶＡ　Ｐｒｏｊｅｃｔ
［１６］都

是较常用 的 工 具。本 文 同 时 使 用 两 种 工 具 包 进 行 实

验，并对他们的性能进行比较和优化。实验中 还 是 使

用上述７个维度的特征作为特征空间进行训练。对于

ｊａｖａ的工具包，输入的训练集可保持语料库中的标注格

式不变，迭代时默认迭代次数是１００，跳出迭代的阈值

默认为０．００００５，即两次ｌｏｇ似然值的差值小于０．００００５
或者不再变化时跳出迭代，经测试要达到默认阈值要

迭代２００００次，而实际上是不需要这么多次，这里存在

一种过拟合的问题。所以我们采取不断修改迭代次数

的方法来调试识别的效果。调试中为了放大不同参数

变化对于识别效果的影响，我们用Ｆ＝２＊（ｆＢＲＡ＋ｆＴＹＰＥ）

作为综合指标，实验结果如表４所示。

表４　基于Ｍａｘｅｎｔ产品识别效果

迭代次数 阈值 时间消耗（ｓ） （Ｂｒａｎｄ＋Ｔｙｐｅ）＊２
５０　 ６．８２９４４３　 ０．６４０　 ３．０１９８９１１６４
２００　 ０．５０７６１６　 １．４８２　 ３．０３００９２８７９
８００　 ０．０３７２５５　 ４．７０５　 ３．０３６３２３２０２
８３０　 ０．０３４７９６　 ４．８５７　 ３．０４７８３９５７８
８５０　 ０．０３３２９４　 ４．９６６　 ３．０５０８０３３５８
１０００　 ０．０２４６４４　 ５．８１７　 ３．０５０８０３３５８
１０５０　 ０．０２２５１７　 ６．１０９　 ３．０５０８０３３５８
１１００　 ０．０２０６６２　 ６．１９７　 ３．０４７６４５３２７

　　在迭 代 次 数 在８５０～１０５０次，阈 值 在０．０２２５～
０．０３３３之间时，识别 效 果 达 到 最 佳，再 往 后 反 而 会 降

低效率，这是 因 为 模 型 训 练 过 于 严 格，产 生 过 拟 合 的

现象使查全率降低，由于语料库特征中不存在数据稀

疏的 问 题，所 以 取 消 了 平 滑 参 数，此 时 ＢＲＡＮＤ 和

ＴＹＰＥ实 体 的 Ｆ值 分 别 为８４．３３％，６８．２１％，耗 时

５．５ｓ。对于Ｃ＋＋的 工 具 包，输 入 训 练 的 格 式 只 要 简

单将最后一列标注的实体标签放在最前面，仍通过改

变迭代次数方式进行调试，记录下Ｆ值的变化。如图

９所 示，当 迭 代 次 数 为２００时，识 别 效 率 达 到 最 大，
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产品命名实体特征选择与识别研究
Ｐｒｏｄｕｃｔ　Ｎａｍｅｄ　Ｅｎｔｉｔｙ　Ｆｅａｔｕｒｅ　Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ

陆　伟　鞠　源　张晓娟　吴　丹

ＢＲＡＮＤ和ＴＹＰＥ的Ｆ值 分 别 为８４．４１％和７３．０７％，

平均耗 时１．０４ｓ，可 见Ｃ＋＋的 工 具 包 在 识 别 效 率 和

性能上比ｊａｖａ的 要 高 一 些。但 是 和 实 验 中 基 于ＣＲＦ

模型的 识 别 效 率（ＢＲＡＮＤ：８５．９１％ ＴＹＰＥ：８１．６５％）

相比要低，从而验证了实验模型的优越性。

图９　Ｆ值随迭代次数的变化

５　总结

本 文 对 英 文 产 品 语 料 库 采 用 ＰＲＯＤ／Ｏ 和

ＢＲＡＮＤ／ＴＹＰＥ两种方式进行标注，选择相应的特征和

特征模板，利用条件随即场模型实现了英文产品命名

实体的识别，并 对 识 别 效 果 进 行 评 价，对 两 种 标 注 方

式进行分析。通 过 对 识 别 效 果 验 证 特 征 的 选 择 并 不

断修正特征模板，最终达到品牌实体Ｆ值８５．９１％，型

号实体Ｆ值８１．６５％的识别效果。最后与最大熵模型

的性能效率进行比较，验证了实验模型在产品命名实

体识别上的优越性。

针对查全率较低的情况，系统拟采用半监督［１７］的

机器学习方法进行扩展训练，即将尚未标注的句子分

成Ｎ份，从已经标注好的训练集中抽出部分作为测试

集（如取２００个文本句子），余下部分作为训练集以训

练模型，进而用训练好的模型取代人工自动标注Ｎ份

未标注的语 料，并 将 识 别 概 率 差 异 较 明 显 的 结 果（可

自己设定阈值）作为标注好的放入训练集中去继续训

练，并用新训 练 出 的 模 型 去 识 别 固 定 测 试 集 合，如 果

相对于原来的模型有所改善，则加入训练集进行下一

轮迭代，否则舍去，以此来取代人工标注的方式，提高

查全率，改善识别效果。
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标签 期刊名称 影响
因子 标签 期刊名称 影响

因子
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