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摘　要　传统的技术趋势分析工作需要由经验丰富的从业者完成,涉及到大量的文献调研和分析,工作耗时耗力.针对上述问

题,提出一种基于深度学习与文本计量的技术趋势分析模型,设计基于BERT_BiLSTM_CRF模型的领域文献命名实体识别算

法,优化BERT的掩码机制.以集成电路领域的新闻和论文为数据集,开展BiLSTM_CRF、BERT_BiGRU_CRF等模型以及文

中所提BERT_BiLSTM_CRF∗ 模型的对比研究,研究命名实体识别技术在集成电路等领域的数据识别效果.相比于其他算

法,文章所提的领域文献命名实体识别算法在F１值上达到了８８．６％,奠定了技术趋势分析的基础.基于知识图谱易表达关联

关系的特点,创新性提出知识图谱与文本计量技术结合的方法,并从不同角度以可视化的形式展示技术趋势分析效果,最终辅

助从业者开展技术趋势智能分析工作.
关键词:命名实体识别;知识图谱;BERT_BiLSTM_CRF;文本计量;技术趋势分析
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Abstract　Traditionally,technicaltrendanalysistasksneedtobedonebyexperiencedanalysts,involvingalotofliteraturereview
anddataanalysiswork,whichistimeＧconsumingandlaborＧintensive．Facingtheaboveproblems,thispaperproposesatechnology
trendanalysismodelbasedondeeplearningandtextmeasurement,andadomainspecificnamedentityrecognition(NER)algoＧ
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mizedBERT_BiLSTM_CRF∗ modelproposedinthispaperiscarriedout．TheperformanceofNERiscomparedandanalyzed．
Comparedwithotheralgorithms,theproposedalgorithmreaches８８．６％(measuredbyF１value),layingthefoundationfortechＧ
nicaltrendanalysis．Basedonthecharacteristicsofknowledgegraphsthatrelationshipscanbenaturallyexpressed,aninnovative
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１　引言

领域技术趋势分析有助于从业者把握领域的发展方向,

缩小行业发展差距.传统的技术趋势分析需要由经验丰富的

从业者完成,涉及到大量的文献调研和分析,工作耗时耗力.

因此,提出一种基于人工智能的领域技术趋势分析算法,以期

减少人工投入,提高分析效果.

文章结合深度学习、文本计量、知识图谱等先进技术设计

技术趋势分析模型.以 BERT_BiLSTM_CRF领域文献命名

实体识别算法为基础,通过优化传统的BERT掩码机制,运用
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BiLSTM 的门机制关注领域文献的实体信息,使用feature
function抽象表达特征,从专利、论文、新闻、政策、研报５个

维度出发,提取非结构化文本信息中的命名实体,实现领域文

献命名实体的识别.相比于其他模型,本文所提的领域命名

实体识别效果在F１值上分别有不同程度的提升.基于领域

命名实体识别模型效果,结合知识图谱与文本计量等相关技

术,举例分析集成电路、智能制造等多个领域的发展趋势,最

终以可视化的形式展示分析效果.

文章提出的方法具有普适性,并且可以减少大量人工投

入,辅助从业者理清特定领域的历史发展趋势以及当前发展

的宏观态势,提升我国短板行业的国际地位和竞争态势.

２　国内外研究现状

技术趋势分析一直是各界研究热点.Wang[１]基于病毒

特征以及传统反病毒技术存在的缺陷,分析新一代反病毒技

术趋势的发展;Gupta等[２]通过分析约翰霍普金斯大学的存

储库中３０个时间段的数据,采用时间序列预测方法预测新冠

疫情未来在印度的发展趋势.Li[３]以无线通信作为切入点,

通过分析无线通信技术的热点及应用,研究通信技术的发展

趋势.上述研究者从不同角度对不同领域进行技术趋势分

析,但是存在３个共同的缺陷:１)研究者进行趋势分析时大多

以常年积累的理论知识为基础,结合现有材料进行趋势分析,

而经验不足的新从业者难以入手;２)研究者分析国内外某行

业的发展趋势时并没有给出清晰明了的行业发展数据,难以

支撑其提出的相关论点;３)研究者多从单一维度出发,如只关

注某国对产业的影响,而很少关注时间的变化对行业的影响、

行业顶尖公司对行业的影响、行业顶级研究者对行业的影响

等,故上述论文中所提出的结论比较片面.

本文提出的技术趋势分析方法的重点在于使用命名实体

识别技术提取专利、论文、新闻、政策、研报等非结构化文本中

的命名实体,也是技术趋势分析方法的基础.

命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER),又称

“实体识别”,是信息提取的子任务,旨在从非结构化的文本数

据中识别出具有特定含义的实体.在 MUCＧ６[４]之前,命名实

体识别主要用于识别人名、地名、机构名三大类名词.从

MUCＧ６开始,研究人员开始针对特定领域进行专有名词识别

的研究,如医疗领域的命名实体识别[５]、军事领域的命名实体

识别[６]等.

命名实体识别是当前自然语言处理领域的研究热点.其

发展从早期的基于词典和规则的方法[７],到基于统计学习的

方法[８],再到目前比较受欢迎的混合方法.

基于词典和规则的学习方法通过设计相应的正则表达式

或者规则,使用词典把符合模式的字符串匹配出来,作为命名

实体识别任务的结果,但该方法可执行性差,且需要不同领域

的语言学专家参与规则制定,容易产生歧义.后续出现了基

于统计学习的方法.在基于统计学习的方法中,命名实体识

别被当作序列标注问题.通过对大规模语料的学习得出标注

模型,随后利用标注模型对句子中每个字或词进行标注.但

该方法对语料库的依赖性较强,而现有的可用于各领域命名

实体识别任务的通用语料库较少.由于基于词典和规则的学

习方法和基于统计学习的方法在单独使用时都有一定的

缺陷,所以研究学者开始重点研究利用混合方法来解决命名

实体识别的问题.常用的混合方法主要有:１)统计学习方法

之间或者内部层叠融合;２)机器学习与词典、规则融合;３)各
类模型、算法相结合,即把前一级模型的输出当作后一级模型

的输入,训练出新一级模型.由于在大多数情况下混合方法

的有效性和准确性均优于传统的机器学习方法,所以该方法

在目前的命名实体识别领域具有很高的地位.常见的混合模

型主要有:BERT_BiLSTM_CRF,LATTICE_LSTM[９],CNN_

LSTM_CRF[１０]等.

其中,在命名实体识别任务中,BERT_BiLSTM_CRF模

型应用最为广泛,并且在很多领域都取得了不错的效果.如

Gao[１１]在一般数据集上构建了一个基于 BERT的 BiLSTM_

CRF命名实体识别模型,并在 BiLSTM 和 CRF之间增加了

Attention网络,以协助对CRF的命名实体识别进行序列化;

Guo[１２]构建了基于BERT_BiLSTM_CRF的法律案件实体智

能识别算法,并通过实验验证了模型的有效性,提高了法律案

件的处理效率.

但是BERT_BiLSTM_CRF是基于英语背景提出的,为
了在保留英文文本上下文信息的同时不泄露标签信息,随机

选择句子序列进行字级别的掩码处理,从而全面提取句子的

特征.对于中文而言,词语蕴含的信息往往比字蕴含的信息

更丰富、更准确,掩码机制以字级别处理中文文本会有明显的

缺陷,所以本文对 BERT 预处理模型进行了优化,以词为单

位做句子序列掩码处理,使其在处理中文文本时也具有很好

的效果.

本文提出基于BERT_BiLSTM_CRF∗ (优化 BERT掩码

机制后的模型,下文同)模型的领域文献命名实体识别算法,

以集成电路、智能制造等领域的新闻与论文摘要为源数据,研

究BERT_BiLSTM_CRF∗ 模型在领域文献中的命名实体识

别效果.实验结果表明,BERT_BiLSTM_CRF∗ 模型在测试

集上的F１值为８５．２９％,通过与 BERT_BiLSTM_CRF(原始

BERT模型)模型[１３]和BiLSTM_CRF模型[１４]进行对比,结果

表明本文所提模型的F１值最高.

将领域文献命名实体识别算法提取出来的领域名词、国

家、时间等实体存放在知识图谱中.知识图谱可以利用图的

形式表达客观世界中的概念、实体以及实体与概念之间的复

杂关系,由谷歌[１５]最先提出,并被广泛应用于语义搜索、问答

系统、智能决策、规则推理等智能领域.基于此,本文使用知

识图谱存储领域实体之间的概念、关系及属性等信息是不错

的选择.

３　技术趋势分析模型设计

３．１　模型总体设计

技术趋势分析模型由领域文献命名实体识别技术、TFＧ

IDF、知识图谱、数据可视化等模块组成.如图１所示,文章

以新闻及论文摘要作为训练数据,训练出具有领域特性的命

名实体识别算法模型;然后使用该算法抽取专利、政策、研

报中的领域实体,使用识别结果计算领域文献命名实体与

文章中的 TFＧIDF值,取出文章最优关键词;再将最优关键

词输入知识图谱,构建领域知识库;最后以可视化的形式

展示出来.
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图１　趋势分析模型的总体设计

Fig．１　Overalldesignoftrendanalysismodel

３．２　文本预处理

采用新闻及论文摘要作为命名实体识别模型的训练数据.
由于源数据的长度不等,格式不统一,需要对存在残缺数据、错
误数据、重复数据的源数据进行处理,将不符合标准的数据进

行删除;部分数据有效信息稀疏,需要对稀疏数据进行去停用

词等操作,增加实体识别模型的泛化能力,提高模型效率.

３．３　领域文献命名实体识别

命名实体识别和分类问题不完全相同,分类问题只需要

判断出文本的词性/类型,具有一定的独立性.而命名实体识

别对前后文的语义信息具有较强的依赖性.
论文提出的BERT_BiLSTM_CRF∗ 模型由一个带有 ToＧ

ken的BERT和用于解析字向量的BiLSTM 模型以及一个线

性链 CRF[１６]组成.BERT 采用 Transformer模型作为编码

器,通过词向量将输入的文本向量化作为模型输入,模型的输

入除了需要的词向量外,还需要用于刻画全局语义信息的句

向量和记录词在文本中所在位置的位置向量.通过优化

BERT的掩码机制,使其更适用于中文本文序列.针对领域

文献实体上下文联系较强的问题,使用 BiLSTM 层对输入序

列做语义编码处理,得到预测标签序列.添加 CRF,利用转

移矩阵保证输出标签之间的顺序性,从而提高预测的准确率.
模型结构如图２所示.

图２　BERT_BiLSTM_CRF原理图

Fig．２　SchematicdiagramofBERT_ BiLSTM_ CRF

３．３．１　BERT层优化

在中文使用掩码机制时,首先对长文本进行分词处理,

如果词语的某一部分被 Mask掉,则设定该词的其他部分也

同时会被 Mask,从而最大程度地保存了词语的语义信息.处

理效果如表１所列.

表１　优化后的掩码处理效果

Table１　Optimizedmaskprocessingeffect

Originaltext 智能制造行业的就业前景

Textsegmentation 智能制造 行业 的 就业 前景

OriginalMask [Mask]能制造 行业 的 就业 前景

OptimizeMask
[Mask][Mask][Mask][Mask]行业 的 就

业 前景

对于输入的文本序列,在序列的开头和结尾分别加入

[CLS][SEP]标识符进行分割,然后再对句子进行优化 Mask
处理,得到带有位置信息、词信息以及句子信息的模型输入.

采用多头注意力机制(Multi_HeadAttention)向量化输入

语料.所谓多头,其实就是做了多次attention计算,如图３所示.

图３　多头注意力机制原理图

Fig．３　SchematicdiagramofmultiＧheadattentionmechanism

Attention主要用于获取领域文献句子序列中词与词的

依赖关系,如式(１)所示:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (１)

其中,Q,K,V 是指字向量矩阵,dk 是向量矩阵维度.将多层

Attention结果拼接起来可以得到不同空间各领域文献词语

的位置信息及上下文的语义信息,如式(２)和式(３)所示:

headi＝Attention(QWQ
i ,KWK

i ,VWV
i ) (２)
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MultiHead(Q,K,V)＝Concat(head１,􀆺,headn)W０ (３)
其中,W 表示权重矩阵.

３．３．２　BiLSTM 层优化

长短期记忆网络(LongShortＧTerm Memory,LSTM),可
以较好地捕捉长距离句子的依赖关系,在训练长文本时,可以

智能地通过门机制保留有效信息而抛弃无用信息,增强模型

的泛化能力.专利、论文、新闻、政策、研报等文本均为长文

本,可以使用LSTM 捕捉领域文献的依赖关系.LSTM 门机

制结构如图４所示.

图４　BiLSTM 门机制原理图

Fig．４　SchematicdiagramofBiLSTMgatemechanism

将前一时刻的隐藏状态ht－１与当前时刻的领域文献名词

Xt 输入遗忘门ft,抛弃无用信息,如式(４)所示:

ft＝σ(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bf) (４)
将前一时刻的隐藏状态ht－１与当前时刻的领域文献名词

Xt 输入记忆门it,保留需要记忆的重要信息,并输出细胞的

临时状态C
~
t,如式(５)－式(６)所示:

it＝σ(Wf􀅰[ht－１,xt]＋bi) (５)

C
~
t＝tanh(WC􀅰[ht－１,xt]＋bC) (６)

获取ft,it,Ct
􀬈之后,结合上一时刻的细胞状态Ct－１计算

当前时刻的细胞状态Ct,如式(７)所示:

Ct＝ftCt－１＋(１－ft)C
~
t (７)

最终计算输出门及当前时刻的隐层状态,得到与句子长

度一致的隐层状态序列{h０,h１,􀆺,hn－１}.输出门及当前时

刻的隐层状态如式(８)、式(９)所示:

ot＝σ(Wo􀅰[ht－１,xt]＋bo) (８)

ht＝ottanh(Ct) (９)
其中,σ表示激活函数,W 表示权重矩阵,b为偏置向量.

LSTM 只能按照单一方向学习语义知识,而很多情况下,
要想完全理解句子的含义,需要结合上下文信息,所以产生了

BiLSTM 模型.BiLSTM 就是把前向 LSTM 和后向 LSTM
相结合,如通过前向 LSTM 获取“智能制造”“的”“就业”“前
景”的前向向量序列{hL０,hL１,hL２,hL３},通过后向 LSTM 获取

“前景”“就业”“的”“智能制造”的后向向量序列{hR０,hR１,hR２,

hR３},最后将前向和后向向量序列进行拼接得到{[hL０,hR３],
[hL１,hR２],[hL２,hR１],[hL３,hR０]},即{h０,h１,h２,h３}.

３．３．３　CRF层优化

BiLSTM 输出标签需要考虑上下文的语义信息,对前后

文的语义信息具有较强的依赖性,如“BＧPER”(人名开始)后
面一定是“IＧPER”(人名中间),不可能是其他标签.CRF可

以获取标签间的依赖关系,输出最优预测序列,弥补BiLSTM
存在的不足.

对于输入序列X＝(x１,x２,􀆺,xn)和预测标签序列Y＝
(y１,y２,􀆺,yn),得出该标注序列的得分为:

S(X,Y)＝∑
n

i＝０
Ayiyi＋１ ＋∑

n

i＝１
Pi,yi

(１０)

其中,Pi,j表示第i个字符被预测为标签j 的概率,A 表示序

列的转移矩阵,Ayiyi＋１
表示序列标签从yi 转移到yi＋１的得分.

该模型训练出正确标签的最大对数概率为:

log(p(Y|X))＝s(X,Y)－log∑Y
~
∈YXes(X,Y

~
) (１１)

其中,YX 表示所有可能的标签序列.式(１１)中的结果由动态

规划计算所得,在评估中通过 Viterbi解码得到最可能的标注

序列.

３．４　技术趋势分析算法

技术趋势分析算法的重点在于找到文章的核心词,挖掘

文章与核心词、核心词与核心词以及文章与文章的关联关系.
论文提出的技术趋势分析算法是基于领域文献命名实体

开展的,由 TFＧIDF和知识图谱组成.TFＧIDF挖掘文章的核

心词,知识图谱用于建立词与文章的关系.

TFＧIDF由 TF(Term Frequency,词频)及IDF(Inverse
DocumentFrequency,逆向文件频率)组成,旨在提取文章的

主题词,评估词语对于文本的重要程度.TF是指某个词语在

一篇文章中出现的次数.文本语料库中出现某个词的文档个

数越大,IDF值越小.IDF计算公式如式(１２)所示:

IDF＝log
语料库中文档的总数

包含某个词的文档数＋１( ) (１２)

其中,分母之所以加１,是为了避免分母为０的情况.
采集到文章主题词之后,将文章主题词与文献命名实体

识别算法中提取到的国家、作者、机构等重要信息输入到知识

图谱中,构建领域知识库.

４　实验设置与结果分析

４．１　数据采集与预处理

相对于结构化数据,非结构化文本数据包含的有效信息

密度较低,但权威媒体新闻、论文资源等公开数据质量较高,
可以避免价值密度低的缺陷,且相对容易获取,数据样本大,
而且涉及诸如财政、国防、金融、医疗、通信、邮电、交通等较为

广泛的领域.
文本实验数据来源于中国新闻网、新华网、科技日报等主

流新闻网站的４０００余篇新闻,以及中国知网、万方数据库的

１０００余篇论文摘要.
实验中共划分４类实体:人名(PER)、地名(LOC)、机构

名(ORG)以及领域文献命名实体(PRO).以 BIO(B:Begin,

I:Inside,O:Outside)标注体系对数据集进行标注,领域文献

命名实体的划分以“全国科学技术名词审定委员会”审定正式

公布的为标准.标签设定如表２所列.

表２　标签含义

Table２　Labelmeaning

Label Meaning
BＧPER 人名开头

IＧPER 人名中间

BＧLOC 地点开头

IＧLOC 地点中间

BＧORG 组织开头

IＧORG 组织中间

BＧPRO 领域文献命名实体开头

IＧPRO 领域文献命名实体中间

O 其他

数据处理后的格式每一行由一个“字”、一个“空格”以及

一个“标签”组成,且定义一行为一条字级别标注数据.
经过数据清洗等预处理操作后,共有约３００万条字级别

标注数据,其中约２９４万条数据为训练集,约３万条数据为
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验证集,约３万条数据为测试集(分别占总数据的９８％,１％,

１％).为了保证数据的有效性,在机器标注的基础上对３万

条测试集数据进行人工校对.

除BERT_BiLSTM_CRF∗ 以外,本实验还比较了在同一

数据集 下 BERT 和 BiLSTM 等 主 流 模 型 的 效 果,并 采 用

word２vec[１７]训练模型所需要的词向量.

４．２　领域文献命名实体识别结果分析

实验通过精确率、召回率、F１值评估 BERT_BiLSTM_

CRF∗ 与 BERT,BiLSTM,BiLSTM_CRF,BERT_IDCNN_

CRF,BERT_BiGRU_CRF以及BERT_BiLSTM_CRF的命名

实体效果.为了减小实验误差,文章实验所取结果均为３次

实验中F１值的平均值.

实验１　比较BERT_BiLSTM_CRF∗ 与目前主流模型的

命名实体识别结果.本实验将在自行采集的数据中进行评

估.

由表３可知,BERT_BiLSTM_CRF∗ 模型在准确率、召回

率上均优于其他传统的机器学习模型.通过分析实验结果,

得出可能原因如下:BERT_BiLSTM_CRF在命名实体识别的

F１值上比BiLSTM_CRF高３．０３％,说明 BERT预处理阶段

对实验最终的结果影响较大,有助于提高命名实体识别的F１
值;BERT_BiLSTM_CRF相比于 BERT_IDCNN_CRF以及

BERT_BiGRU_CRF 两 种 主 流 模 型,其 F１ 值 分 别 提 高 了

１．５２％与０．９％,说明在本文数据集,BERT_BiLSTM_CRF
更有优势,这也是本文选择 BERT_BiLSTM_CRF作为元模

型的最主要原因;本文优化模型BERT_BiLSTM_CRF∗ 在F１
值上比BERT_BiLSTM_CRF提高了０．７６％,说明在中文数

据集上,BERT层优化有效.

表３　不同模型的命名实体识别效果

Table３　Namedentityrecognitioneffectofdifferentmodels
(单位:％)

Model Precision Recall F１
BiLSTM ７９．９３ ８０．４１ ８０．１７
BERT ８３．２４ ８３．８９ ８３．５６

BiLSTM_CRF ８４．７０ ８４．９２ ８４．８１
BERT_IDCNN_CRF ８７．５２ ８５．１５ ８６．３２
BERT_BiGRU_CRF ８８．１６ ８５．７５ ８６．９４
BERT_BiLSTM_CRF ８８．３５ ８７．３３ ８７．８４

BERT_BiLSTM_CRF∗ ８９．６７ ８７．５５ ８８．６０

实验２　比较BERT_BiLSTM_CRF∗ 与目前主流模型在

相同数据集下的领域专有名词识别效果.

在实验１中,BERT_BiLSTM_CRF∗ 的效果全面优于传

统的机器学习模型,所以此实验侧重于比较相同数据集下,

BERT_BiLSTM_CRF∗ 与传统模型在专有名词命名实体间的

识别效果.实验结果如表４所列.从表４中可以看出,BiLＧ
STM 添加了CRF层后在本文数据集上的效果有了明显的提

升,说明CRF的序列校正工作起到了至关重要的作用,并一

举超过了单一的BERT模型;值得注意的是,优化后 BERT_

BiLSTM_CRF∗ 有 着 明 显 的 优 势,并 且 相 比 于 优 化 前 的

BERT_BiLSTM_CRF模型在 F１值上也提高了３．４６％.通

过分析实验结果与实验数据,专有名词多为４~８个字符长度

的词语,优化后的BERT层在保留词语完整性的同时保留了

词语的语义信息,使得最终的识别效果有所提高,优化后的

BERT更适合处理中文领域文献命名实体,所以导致 BERT_

BiLSTM_CRF∗ 领域文献命名实体识别效果在本文数据集下

优于其他模型效果.

表４　模型在专有名词上的识别效果

Table４　Recognitioneffectofmodelonpropernouns
(单位:％)

Entity Model Precition Recall F１

PRO

BiLSTM ７２．６４ ７３．７０ ７３．１７
BERT ７７．８９ ８０．５６ ７９．２０

BiLSTM_CRF ８０．２７ ８５．４４ ８２．７７
BERT_IDCNN_CRF ８５．６５ ８３．０４ ８４．３２
BERT_BiGRU_CRF ８４．０７ ８５．１２ ８４．５９
BERT_BiLSTM_CRF ８６．１２ ８５．３９ ８５．７５

BERT_BiLSTM_CRF∗ ９０．０８ ８８．３５ ８９．２１

４．３　技术趋势分析效果呈现

效果１　基础领域知识库构建效果展示

以关键词“半导体”为中心节点展开,可以看到半导体关

联的领域为“智能制造”,同时展示了知识库中和半导体相关

的所有信息,包括９２篇论文、１个机构和２５个相关政策等信

息,如图５所示.

图５　知识库效果图

Fig．５　Knowledgegraphrendering

效果２　集成电路领域技术发展趋势分析

以２０１６－２０２０年集成电路领域为例,筛选出专利、论文、
新闻、政策、研报５个维度的所有相关非结构化文本数据.通

过图６,可以很清晰地看出从２０１６－２０２０年集成电路制造领

域的发展变化,可以有助于研究者清晰明了地把握研究热点,
及时了解国内外集成电路制造领域的发展现状.

图６　集成电路制造领域的技术发展趋势图

Fig．６　Technologydevelopmenttrendchartinthefieldof

integratedcircuitmanufacturing

效果３　智能机器人领域企业发展趋势分析

以智能服务机器人领域为例,通过对国际各大公司论文

的发表数量以及相关新闻的报道数量进行计量,绘制出国际

公司在２０１５－２０２０年 TOP１０的折线图,如图７所示.对折
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线图的趋势进行分析,可以推测出某公司对智能服务机器人

的关注力度与技术发展情况,推动国家把握国际公司的发展

趋势,辅助决策人员进行智能决策.

图７　智能机器人领域的企业发展趋势图

Fig．７　Developmenttrendofenterprisesinthefieldofintelligent

robots

结束语　本文实现了 BERT_BiLSTM_CRF∗ 在领域文

献的命名实体识别算法.与BERT_BiLSTM_CRF以及 BiLＧ
STM_CRF等其他模型相比,BERT_BiLSTM_CRF∗ 在本实

验环境下的领域文献命名实体的识别效果更优.
领域文献的命名实体识别研究有助于快速构建领域知识

图谱,整合散落在网络空间里的领域材料,建立领域数据间的

互联互通,运用文本计量方法把握技术趋势.
领域文献命名实体识别算法效果的好坏将直接影响领域

文献分析的效果,因此在今后的研究中,将继续推进领域文献

命名实体识别的研究,提升识别效果.
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