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摘　要　在海关进出口商品文本信息中,往往会用不同的词语描述同一商品的特征,识别这些商品的特征同义词能更好地进行

观点汇总,进而对同一类特征的商品进行涉税风险的防控.针对海关申报要素短语的特点,提出一种融合多层次信息的卷积神

经网络模型,构建并训练了一个基于孪生和三级网络结构的SentenceＧBERT,其对相近的要素短语具有更好的语义表示,弥补

了 word２vec短文本词嵌入特征离散稀疏的不足.利用多尺寸卷积核提取要素短语的不同特征.通过 BiLSTM 神经网络学习

要素短语的语序信息,并利用注意力机制分配关键词权重.获得的全连接融合同义词语义特征和关键词特征,通过softmax层

进行预测.实验证明,融合多层次信息的卷积模型比其他模型有更好的表现.

关键词:海关商品;同义词识别;要素短语;多层次信息;卷积神经网络
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CustomsSynonymRecognitionFusingMultiＧlevelInformation
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Abstract　Inthetextinformationofcustomsimportandexportcommodities,differentwordsareoftenusedtodescribethecharaＧ
cteristicsofthesamecommodity．Recognizingthecharacteristicsynonymsofthesecommoditiescanbettersummarizeopinions,

andthenpreventandcontrolthetaxＧrelatedrisksforcommoditieswiththesamecharacteristics．Accordingtothecharacteristics
ofphrasesofcustomsdeclarationelements,aconvolutionneuralnetworkmodelfusingmultiＧlevelinformationisproposed,anda
SentenceＧBERTbasedontwinandthreeＧlevelnetworkstructureisconstructedandtrained,whichhasabettersemanticrepresenＧ
tationofsimilarelementphrases,andmakesupfortheshortageofdiscreteandsparseembeddedfeaturesofshorttextwordsin
Word２Vec．MultiＧsizeconvolutionkernelisusedtoextractdifferentfeaturesofkeywords．TheBiLSTMneuralnetworkisusedto
learnthewordorderinformationofelementphrases,andtheattentionmechanismisusedtoassigntheweightofkeywords．The
fullconnectionlayerintegratessemanticfeaturesofsynonymsandkeywordfeatures,andispredictedbySoftMaxlayer．ExperiＧ
mentsshowthattheconvolutionmodelfusingmultiＧlevelinformationhasbetterperformancethanothermodels．
Keywords　Customscommodity,Synonymrecognition,Elementphrases,MultiＧlevelinformation,Convolutionneuralnetwork
　

１　引言

近年来,跨境电商的迅速发展,对海关涉税风险的防控手

段和作业方式都提出了更高的要求.传统的监管方式无法高

效地甄别高风险数据,而源源不断的海关进出口商品信息为

智能化处理涉税文本提供了条件.海关进出口相关企业依照

规范申报标准填写海关进出口商品信息,商品信息“规格型

号”一项中包含了材质、种类、用途、成分等商品的要素短语,

是商品文本信息的重要载体.对海关商品要素短语进行同义

词识别分类,建立海关同义词库,将具有同义词关系的进出口

商品纳入到同类商品的风险布控中,可以帮助海关提高风险布

控手段,使商品的监管范围锁定在要素粒度上,对企业进出口

商品信息的规范申报具有重要意义.

同章节的海关要素短语在实体标注上可以划分的类

别是固定的,海关同义词识别可以建模为将具有相同属性

特征的,概念上具有相同关系的要素短语归类到一起,作
为短文本分 类 问 题,在 自 然 语 言 处 理 领 域 有 极 广 的 应 用

场景.

不同于长文本,海关要素短语文本长度短,数据稀疏.海

关同义词具有如下特点:１)同义词依赖高频次的关键词信息,

如减压阀的用途描述中,“压力”“减少”是高频词,如表１所

列;２)同义词多是由短语拼接而成,具有一定的语序关系;

３)同义词具有聚类特征,在关于材质的两组同义词中,“表面

材质(塑料、纺织物等)”描述的是轻工业相关的材质,“外壳
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材质(金属制等)”描述的是金属成分的材质.

表１　商品要素短语

Table１　Commodityelementphrase

减压阀规格型号(用途)

用于 LNG车用瓶供气系统及其他气体管路压力的调节和稳定,调节管道

压力;

用途:用于气控回路中,降低出口压力,保证出口压力稳定:用于启动装置

需降压力的场合;

应用于液压系统,减小系统压力;

应用于 Arriel２型直升机发动机;

用途:安装在连接左右空气弹簧的连接管之中间部位;

用途:通过调节阀口开合度改变流体动能,从而达到减压的目的;

用途:减少管道内的压力;

对于海关申报要素短语来说,海关同义词在空间中具有

相近的语义关系,非同义词则相距较远.SentenceＧBERT 可

以将同义词映射到相近的向量空间中,我们选取 SentenceＧ

BERT句向量提取要素短语的同义词信息,采用 word２vec提

取要素短语的词向量特征,分别构成了句子级和词汇级的向

量表示.为了优化深度学习模型提取海关同义词特征的能

力,本文提出了融合多层次信息的卷积神经网络模型 FMICＧ

NN(ConvolutionalNeuralNetworkFusingMultiＧlevelInforＧ

mation).我们利用双通道卷积提取同义词的词语和句子特

征并进行拼接,再与 BiLSTM＋Attention并行提取要素短语

的语序特征和关键词特征进行融合.FMICNN 解决了要素

短语稀疏造成的同义词识别困难问题,提高了同义词识别的

准确率.

２　相关工作

同义词识别的关键是学习有效的特征表示.传统的向量

空间模型与同义词识别直接相关,然而基于词袋模型的文本

挖掘方法在建模中遇到数据稀疏和歧义问题,忽略了词与词

之间的语义关系.在基于神经网络方法中,Fei等[１]扩展了

word２vec的skipＧgram模型,利用分层的多任务学习语义类

型和语义关系,得到了大量新的医学术语同义词对.然而海

关缺乏类似 UMLS那样的外部知识库,无法获取更多的语义

知识.近年来研究的注意力从词嵌入转到向量表征,自然语

义处理领域中无法忽略的 BERT[２]在语义识别中有大量应

用.由于BERT对单个句子的表示结果不佳,无法适用于大

规模语义相似度检测任务[３],Reimers等[４]提出了基于孪生

网络结构的双编码器模型 SentenceＧBERT.相较于 BERT,

训练过的SentenceＧBERT作为一种句向量编码方式,其单个

句子在向量空间的表示中有更加丰富的同义词关系,在同义

词识别、语义检测等任务中有更好的表现.

同义词识别任务可以转换为深度学习神经网络的多个范

型.Hasan等[５]使用字符的嵌入特征,将同义词任务转换为

神经网络的机器翻译问题,在确定输入序列的情况下,通过双

向 RNN生成目标同义词.Zhao等[６]分析并生成了船舶行业

的同义词标记训练样本,通过训练 LSTM＋CRF将同义词抽

取转化为序列标注问题,但标记同义词依赖第三方知识.

Zhang等[７]提出了一种可以组合多种不同的词嵌入的卷积网

络模型 MGNCＧCNN(MultiＧGroupNormConstraintCNN),并

对各自的词嵌入生成的特征权重施加不同的正则化惩罚项,

但并没有分析不同的嵌入方式对具体任务的影响.

这种基于改进的多通道卷积模型在情感分类[８]等多个分

类任务中取得了不错的效果,受其启发,我们将结合词向量与

句向量的多通道卷积模型应用到同义词识别任务中.一些研

究者引入了CNN 和 RNN 的混合框架,然而,大多数混合框

架平等地对待所有的词,而忽略了不同的词对文本语义有不

同的贡献,对此在同义词模型中引入注意力机制;利用 BiLＧ

STM 提取文本的语义特征,通过注意力机制学习单个字或词

在整个同义词中的重要程度,捕获关键词信息.

３　FMICNN模型

FMICNN总体模型如图１所示,分为向量表示层、通道

卷积层和多层次信息融合层３部分.

图１　FMICNN网络模型结构

Fig．１　FMICNNnetworkarchitecture

３．１　向量表示层

向量表示层包含两个不同大小的向量矩阵{x１ ,x２,􀆺,

xi,􀆺,xn}和{x１′,x２′,􀆺,x３′,􀆺,xm′},其分别表示SentenceＧ
BERT和 word２vec训练的句向量和词向量,简称 sbert和

w２v.其中,xi 和xi′的长度是d 和d′.sbert针对每个要素

短语生成的是一维的句向量,为了适应多个尺寸的２D 卷积

滤波器,我们将sbert向量转换成二维矩阵作为单个通道的

输入.sbert句向量矩阵的维度大小为d×n,word２vec词嵌

入矩阵维度大小为d′×m.d′是 w２v单个词的维度,m 是

w２v海关短文本词数(补位padding填０).模型的输入层是

两个预训练向量,不需要更新参数,它们不被计入模型总的训

练时间复杂度中.

３．１．１　word２vec
受神经网络语言模型 NNLM 启发,Mikolov于２０１３年

提出了一款向量计算工具 Word２vec[９].本文采用SkipＧgram
进行从目标词到上下文的自监督学习,使用 word２vec进行词

向量表示,很好地保留了文本语义信息,但未能解决一词多义

问题,原 始 空 间 特 征 维 度 较 大,忽 略 了 语 序 关 系.此 外,

word２vec是以词为单位的向量表示方法,对文本的分词结果

直接影响词向量表示的准确性,而高密度语义信息的句向量

表示是对其较好的补充.

３．１．２　SentenceＧBERT
sbert生成有相近语义关系的句子嵌入,用于大规模语义

相似度比较.其整体框架如图２所示,图２(a)分别将表示向

量u,v及其差异|u－v|串联并传递给softmax分类器,如
式(１)所示:

２１０８００１９７Ｇ２
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o＝softmax(Wt[u􀱇v􀱇|u－v|]) (１)

其中,􀱇表示向量拼接,Wt 表示可训练权值.文本采用图２
(b)表示计算余弦相似度的回归模型,计算两个句子u和v 之

间的余弦相似度,采用均方误差的损失函数,通过梯度下降更

新参数最小化损失函数.

(a) (b)

图２　SentenceＧBERT模型结构

Fig．２　SentenceＧBERTnetworkarchitecture

本文构建的sbert采用谷歌中文预训练模型作为编码器

模型,最大句长２５６维,超过部分将被截断,采用 meanＧpooＧ
ling平均池化方式,加入了一个损失函数为 Tanh的５１２维全

连接层作为句向量的最终表示.训练sbert输入两个句子,

并根据两个句子的实际接近程度输出两个句向量表示.训练

过程中,模型的编码器部分是权重共享的,这也是“孪生”网络

的体现之处.相比于BERT这种交叉编码器,SBERT可以帮

助我们生成具有空间聚类信息的句向量.

３．２　通道卷积层

通道卷积层如图３所示,采用３种不同尺寸的卷积核来

提取nＧgram词袋特征,重点是捕捉短距离词袋信息.

图３　TextCNN模型结构

Fig．３　TextCNNnetworkarchitecture

类似图像多通道卷积中的 R,G,B三元组,FMICNN 模

型用两个预训练向量作为双通道,由于两个输入的预训练向

量矩阵大小不同,所以分别采用不同卷积核完成卷积和池化

操作.每个batch大小为６４,单个通道包含了３组不同大小

的卷积核,不同通道的卷积核长度为d和d′,３组卷积核的宽

度分别为３,４,５.以sbert句向量为例,矩阵在完成卷积后３
组输出的向量为６４×(n－２),６４×(n－３),６４×(n－４),每组

特征向量经过最大池化的选择后拼接在一起,成为６４×３的

隐藏层向量,最终得到sbert和 w２v两个通道的特征表示.

３．３　多层次信息融合层

３．３．１　BiLSTM＋attention
同义词 w２v的词嵌入向量作为BiLSTM＋attention的输

入,模型示意图如图４所示,图中输入层向量在经过BiLSTM
编码后得到输出隐藏层,经过字/词级别的attention机制相

加求和输出Y.BiLSTM 模型t时刻的计算如下:

ht＝[h
←
t,h

→
t] (２)

其中,h
→
t,h

←
t 分别表示前向 LSTM 和后向 LSTM 在t时刻的

输出,ht 表示两个向量的拼接.

图４　BiLST＋attention模型结构

Fig．４　BiLSTM＋attentionnetworkarchitecture

Attention机制在 NLP领域应用十分广泛,即在上下文

中分配关键词的权重,从而捕捉到重要的特征.将ht 输入到

注意力机制中得到初始状态向量et,而后与归一化的权重系

数at 对应相乘并累加求和得到最终输出的向量Y.计算公

式如下:

et＝tanh(Wht＋bt) (３)

αt＝softmax(et) (４)

Y＝∑
n

t＝１
αtht (５)

根据式(４)可以实现由输入初始状态到含有关键词特征

的转换,之后通过式(５)得到最终输出的状态向量Y.

３．３．２　特征融合

将 w２v送入 BiLSTM＋attention中,要素短语的语序具

有规格型号的排列顺序.BiLSTM 提取同义词的语序特征,

输出的隐藏层向量经过attention层提取关键词特征,输出后

的向量w３ 与双通道卷积处理后的 w２v和sbert的隐藏层向

量w１ 和 w２ 进行拼接,送入到 softmax分类器之前,经过

dropout层随机遮盖１０％的数值防止过拟合,得到 FMICNN
最终融合３组特征向量的向量D,具体如式(６)所示:

w１＝TextCNN(w２v)

w２＝TextCNN(sbert)

w３＝Attention(BiLSTM(w２v))

D＝Concat[w１,w２,w３]

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(６)

输出层的表示如式(７)所示,Wd 表示状态层到输出层的

训练权重,b为对应的偏置,经过softmax后得到最终的分类

结果.

y＝softmax(WdD＋b) (７)

４　实验

４．１　数据集

我们从海关进出口商品报关文本中提取了同种商品要素

类别下的要素短语,经过海关专家的确认,确定了几个关键要

素类别下的同义词.训练集、验证集和测试集的比例是８∶１∶
１,用于４．４．２节同义词分类任务,同义词数据集如表２所列.
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表２　海关要素同义词语料

Table２　Customelementswordscorpus
同义词类别 同义词 数量

牛肉部位 “部分牛前部位肉”“牛肋排５骨”“牛三角肉” １５９５
牛种(安格斯牛、和牛等) “海伏特”“英国品种,主要是海福特牛”“赫里富” ５３９
加工方法(整头半头带骨去骨等) “去骨 全身各部位”“去骨,腰臀部,未炼制,瘦肉约战１０％” １６０３
种类(舌、肝、心管、板筋等) “猪后脚 短切１５~２０cm”“后蹄,２０cm以上长切带趾” １２０６
材质构成(是否加强或与其他材料

合制)
“硫化橡胶与尼龙合制”“硫化橡胶与尼龙纺织材料合制”“硫化橡胶与

尼龙合制,三层橡胶和两层尼龙线” １３３１

表面材质(塑料、纺织物等)
“７０％棉１０％牛皮１０％锦纶１０％金属镀膜纤维”“３１％ 棉２４％ 锦纶

２１％ 聚酯纤维１４％ 涤纶１０％ 小牛皮” １４７１

材质(里、外)
“外:赤狐毛坯,里:百分之六十铜氨纤维,百分之四十棉”“１００％袋鼠

毛皮 MACROPUSRUFUS,里料:１００％聚酯纤维” １５４６

外壳材质(金属制等)
“LTPＧ１３９１LＧ４AVDF机械指示式电子手表”“不锈钢表壳,牛皮表带,
电子驱动,指针指示” １３４１

４．２　训练向量

在 word２vec的训练方面,为了模拟真实海关进出口商品

信息不断录入更新的业务场景,我们随机抽取了训练集３０％
的要素短语,去除特殊字符、全角转半角正则化处理,并设置

了停用词,对 word２vec进行了训练.
为了让SentenceＧBERT更好地掌握要素下的语义关系,

我们根据要素类别的关键词信息建立了同义词打分规则.首

先选取８个类别下共１０００条要素短语两两组合成约４５万条

同义词对,然后根据建立的基于关键词的打分规则进行批量

打分操作.对SentenceＧBERT预训练模型进行微调,计算余

弦相似度,采用均方差损失函数(见式(８)),对４５万条同义词

对进行了１３个小时的训练.

Jmse＝１
N ∑

n

i＝１
(yi－y

~
i)２ (８)

４．３　参数设置

FMICNN模型采用tensorflowＧkeras框架,卷积核的宽

度决定了提取海关要素短语特征的粒度,设置不同组的卷积

核宽度,当组合卷积核宽度为２,３,４时模型取得了分类精度

的极值.采用 Adam 优化器和交叉熵的损失函数,在１０个

Epoch内模型精度没有提升则训练提前停止,相关参数如

表３所列.

表３　实验模型参数

Table３　Experimentalmodelparameters

Parameter Value
Epoch ３０

Kernel_size ２,３,４
Kernelnumber ６４

Loss CrossEntropy
Batch_size ６４

Word２vecdimension １５０∗３００
Sbertdimension １６∗３２

BiLSTMhidden_size ６４
Attention_size ３２

４．４　对比实验

我们对FMICNN同义词识别模型从向量表示和模型结

构两方面进行了实验评估.

４．４．１　向量同义词识别

我们用不同的嵌入方式训练同义词向量,以验证本文采

用的词向量和句向量的表示质量.Glove[１０]采用和 word２vec
相同训练集;bertＧasＧservice是 BERT 的句向量表示服务,采
用和SentenceＧBERT相同的语料微调.我们从海关同义词

集“牛肉部位”中进一步细分出１０组不同牛肉部位的同义词

(牛前后部位肉、牛四分体肉、牛外脊肉、牛眼肉、牛上脑、肩部

肉、牛腿肉、牛腱带肉、牛椎骨、牛柳),给定“牛肩肉”作为目标

词,“牛肉部位”词集作为候选词,任务的目标是从“牛肉部位”
同义词集中找出与“牛肩肉”最相似的成员.向量间的相似度

计算公式如下所示:

Sim(w,v)＝cosine(∑
n

i＝１
wi,∑

n

j＝１
vj) (９)

其中,n是 word２vec和 Glove词向量的句长,w 和v是按维度

相加再进行余弦计算.我们根据“牛肩肉”计算每个候选词的

余弦相似度来比较其排名的前k个词的精度.
表４列出了目标词在候选词中相似度计算的余弦相似

度,其中Precision＝tp/k,tp 是相似度最高的前k 个候选词

中是“牛肩肉”同义词的数量.

表４　k＝３,５,７时同义词识别的精度

Table４　Accuracyofsynonymrecognitionwhenk＝３,５,７

Model
Precision

k＝３ k＝５ k＝７
Glove ０ ０．１４ ０．２９

Word２vec ０．３３ ０．２０ ０．２９
bertＧasＧservice ０．６７ ０．６０ ０．４３
sentenceＧBERT １．００ ０．８０ ０．７１

从表４中可以发现 Glove和 word２vec的精度较差,这说

明词向量表示依赖分词结果,且同义词短语稀疏,全局特征的

表示能力较弱,SentenceＧBERT 的同义词向量表示在同义词

识别中得到了最好的效果.

４．４．２　模型同义词识别

为了验证文本提出的FMICNN模型,我们将其与主流的

短文本分类模 型 TextRCNN[１１],BiLSTM＋Attention[１２]和

BERT[２]在海关数据集上进行了性能对比,实验结果如表５
所列.结果显示,FMICNN在同义词识别上的精确率(PreciＧ
sion)、召回率(Recall)和F值(FＧScore)取得了最佳的表现,相
比TextRCNN和BiLSTM＋attention传统短文本分类模型有

明显提升,与BERT相比精度提高了２％.

表５　FMICNN与其他模型的性能对比

Table５　PerformancecomparisonbetweenFMICNNandother

models

model Precision Recall FＧScore
TextRCNN ０．８７６ ０．９００ ０．８８８

BiLSTM＋att ０．８６２ ０．８８１ ０．８７１
BERT ０．９４６ ０．９６１ ０．９５３

FMICNN ０．９６０ ０．９６３ ０．９６１

４．５　消融实验

对FMICNN模型的各部分子模型进行单独的验证,结果

如图５、图６所示.w/ow２v是去除 w２v词向量通道保留

sbert句向量通道的textCNN模型;w/osbert是去除sbert句

向量通 道 的 FMICNN 模 型;w/obilstm＋att是 FMICNN
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模型去除了BiLSTM＋attention层,以w２v和sbert作为向量

的双通道textCNN模型;FMICNN是本文提出的融合多层次

信息的卷积神经网络.它们在３０个epoch总共５０００次训练

次数的Loss曲线如图５所示,可以看到,采用字词结合的双

通道卷积收敛效果要明显好于单个通道的表现.

图５　FMICNN子模型的Loss曲线

Fig．５　LosscurveofFMICNNsubmodel

４个子模型的准确率如图６所示,其中 w/osbert上升趋

势平缓,w/ow２v起点低,随后上升趋势明显,说明了sbert对

准确率的结果影响较大.双通道模型 w/obilstm＋att的准

确率超过了 w/ow２v和 w/osbert的最高表现,最终在３０００
次训练后没有提升而训练停止,本文提出的FMICNN取得了

最高的准确率.

图６　FMICNN子模型的同义词识别准确率

Fig．６　SynonymrecognitionaccuracyofFMICNNsubmodel

此外,我们发现attention机制加快了模型训练的收敛速

度,进行１０次重复实验后发现,模型平均在２０个epoch左右

收敛,迭代次数低于 w/oattention,得到了最高的准确率.
表６列出了各项子模型在预测集上的 F值,反映了各个

子模型对模型整体效果的贡献程度.

表６　FMICNN子模型在预测集上的F值

Table６　FＧScoreofFMICNNsubmodelpredictionset

subＧmodel FＧscore
w/ow２v ０．８１３５
w/osbert ０．８５９３

w/obilstm＋attention ０．９６４２
FMICNN ０．９６７９

结束语　本文提出的融合多层次信息的卷积神经网络模

型FMICNN,利用词句结合的向量表示方式,结构上融合了

海关同义词的语料特征,解决了海关同义词识别困难的问题.
同时我们也看到,训练句向量需要对同义词对进行标注,模型

训练需要大量同义词类别标记.因此,对要素短语进行无监

督聚类,是海关同义词识别下一步的研究方向.

参 考 文 献

[１] FEIH,TANS,LIP．HierarchicalmultiＧtaskwordembedding
learningforsynonymprediction[C]∥Proceedingsofthe２５th
ACMSIGKDDInternationalConferenceonKnowledgeDiscoＧ
very& DataMining．２０１９:８３４Ｇ８４２．

[２] DEVLINJ,CHANG M W,LEEK,etal．Bert:PreＧTrainingof
DeepBidirectionalTransformersforLanguage Understanding
[C]∥Proceedingsofthe２０１９ConferenceoftheNorthAmeriＧ
canChapteroftheAssociationforComputationalLinguistics．
Minneapolis,Minnesota,２０１９:４１７１Ｇ４１８６．

[３] CHANG W C,YUFX,CHANGY W,etal．PreＧtrainingtasks
forembedding－basedlarge－scaleretrieval[C]∥Proceedings
ofthe８thInternationalConferenceonLearningRepresentations
(ICLR)．２０２０．

[４] REIMERSN,GUREVYCHI．SentenceＧBert:SentenceEmbedＧ
dingsUsingSiameseBertＧNetworks[C]∥Proceedingsofthe
２０１９Conferenceon Empirical Methodsin NaturalLanguage
Processingandthe９thInternationalJointConferenceonNatuＧ
ralLanguageProcessing．２０１９:３９７３Ｇ３９８３．

[５] HASAN S A,LIU B,LIU J,etal．Neuralclinicalparaphrase
generationwithattention[C]∥ProceedingsoftheClinicalNaＧ
turalLanguageProcessing Workshop(ClinicalNLP)．２０１６:４２Ｇ
５３．

[６] ZHAOY,LIUQ,HUF,etal．SynonymExtractioninShipping
Industrywith DistantSupervisionand Deep NeuralNetwork
[J]．JournalofCoastalResearch,２０１９,９４(sp１):４５５Ｇ４５９．

[７] ZHANGY,ROLLERS,WALLACEB．MGNCＧCNN:Asimple
approachtoexploitingmultiplewordembeddingsforsentence
classification[C]∥Proceedingsofthe２０１６Conferenceofthe
NorthAmericanChapteroftheAssociationforComputational
Linguistics:HumanLanguageTechnologies．２０１６:１５２２Ｇ１５２７

[８] YU W,ZHENNIZ,JIEY,etal．WeiboSentimentClassification
BasedonTwoChannelsTextConvolutionNeuralNetworkwith
MultiＧFeature[C]∥２０２０InternationalConferenceonCyberＧ
EnabledDistributedComputingandKnowledgeDiscovery(CyＧ
berC)．２０２０:１５２Ｇ６０．

[９] MIKOLOVT,CHENK,CORRADOG,etal．EfficientEstimaＧ
tionofWordRepresentationsinVectorSpace[C]∥Proceedings
ofthe１stInternationalConferenceon Learning RepresentaＧ
tions．Scottsdale,USA,２０１３．

[１０]PENNINGTONJ,SOCHERR,MANNINGCD．Glove:Global
vectorsforwordrepresentation[C]∥Proceedingsofthe２０１４
ConferenceonEmpiricalMethodsinNaturalLanguageProcesＧ
sing(EMNLP)．２０１４:１５３２Ｇ１５４３．

[１１]LAIS,XUL,LIU K,etal．RecurrentconvolutionalneuralnetＧ
worksfortextclassification[C]∥ProceedingsoftheTwentyＧ
ninth AAAIConferenceon ArtificialIntelligence．２０１５:２２６７Ｇ
２２７３

[１２]ZHOUP,SHIW,TIANJ,etal．AttentionＧbasedbidirectional
longshortＧterm memory networksforrelationclassification
[C]∥Proceedingsofthe５４thAnnualMeetingoftheAssociaＧ
tionforComputationalLinguistics．２０１６:２０７Ｇ２１２．

LIU DaＧwei,bornin１９９３,postgraduaＧ
te．Hismainresearchinterestsinclude
synonymrecognitionandsoon．

WEIXiaoＧpeng,Ph．D,professor．His
mainresearchinterestsincludemedical
andhealthinformatics,computeraniＧ
mation,computervision,andintelligent
CAD．

２１０８００１９７Ｇ５

刘大为,等:融合多层次信息的海关同义词识别方法


