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基于多头注意力机制与词典特征融合的招标文件命名实体识别算法

杨　华 王宝会
北京航空航天大学软件学院　北京１００１９１
　(９８７７５４１２４＠qq．com)

　
摘　要　招标文件的编制和审核,是确保招标过程顺利进行的重要环节.实体识别技术在招标文件审核过程中可以显著提高

信息提取的准确性和效率,增强信息的可读性和可检索性.但招标文件内容复杂,专业术语多,长实体识别难度大,传统命名实

体识别方法在此类任务中的表现欠佳.为此,提出了一种命名实体识别技术,该技术整合了多头注意力机制、词汇特征融合以

及基于 RoBERTa的BiLSTMＧCRF模型,简称为 RoBERTaＧDFFＧBiLSTMＧMHAＧCRF.此方法利用 RoBERTa模型作为基础输

入层,有效提升了对长距离依赖特征的识别能力;通过引入多头自注意力机制,进一步增强了对长跨度实体的识别能力;融合领

域专业术语的词典特征,解决了专业术语边界不明显的问题.实验结果表明,该模型在招标文件的命名实体识别任务中显著提

升了信息提取的准确性和效率,相较于BERTＧBiLSTMＧCRF,在Precision上提升了２．４９个百分点,在 Recall上提升了４．２８个

百分点,在F１上提升了３．３７个百分点,降低了时间和人力成本,为招投标文件的信息提取提供了一种高效的新方案.
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Abstract　Thepreparationandreviewofbiddingdocumentsplayacrucialroleinensuringthesmoothoperationofthebidding
process．Entityrecognitiontechnologycannotablyenhancetheaccuracyandefficiencyofinformationextraction,therebyimproＧ
vingthereadabilityandretrievabilityofinformationduringthereviewofbiddingdocuments．However,duetothecomplexityof
thecontentandthepresenceofnumerousspecializedterms,recognizinglongentitiesposesasignificantchallenge．Traditional
methodsfornamedentityrecognition(NER)performpoorlyinaddressingtheseissues．ThispaperproposesanNERapproach
namedRobertaＧDFFＧBiLSTMＧMHAＧCRF,whichintegratesamultiＧheadattentionmechanism,dictionaryfeaturefusion,andthe
RobertaＧBiLSTMＧCRFmodel．UtilizingRobertaastheinputlayer,thismethodenhancesthecapabilitytocapturelongＧrangedeＧ

pendencies．TheintroductionofthemultiＧheadselfＧattentionmechanismimprovestherecognitionoflongentities．Meanwhile,inＧ
corporatingdomainＧspecificdictionaryfeaturesaddressestheissueofuncleartermboundaries．Experimentalresultsdemonstrate
thattheproposedmodelsignificantlybooststheaccuracyandefficiencyofinformationextractioninthecontextofNERforbidＧ
dingdocuments．WhencomparedtotheBertＧBiLSTMＧCRFmodel,itachievesa２．４９percentagepointimprovementinprecision,

a４．２８percentagepointincreaseinrecall,anda３．３７percentagepointenhancementinF１score．Theseimprovementseffectively
reducetimeandlaborcosts,offeringanefficientnewsolutionforinformationextractionfrombiddingdocuments．
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１　引言

招标文件的编制和审核,是确保招标过程顺利进行的

重要环节.通过明确招标需求,编写详细的招标文件,进
行多维度的内部和外部审核,可以确保招标文件的完整性

和合规性[１].实体识别技术在招标文件审核过程中可以

显著提高信息提取的准确性和效率,增强信息的可读性和

可检索性.
实体识别技术可以自动提取招标公告中的关键实体,

如项目名称、招标方、投标截止日期、资格要求等,减少人

工操作,提高信息提取的准确性和效率.另外,自动化处

理可以减少因人工操作不当导致的错误,确保信息的完整

性和准确性.

命名实体识别(NamedEntityRecognition,NER)最初采

用了基于规则和字典的方法,这种方法对于具有一定模式的

句子能够提供较为准确的识别,但其高度依赖人工设定的规

则,不仅成本高昂,而且泛化能力较差.随后,一系列基于统

计机器学习的技术涌现,如最大熵模型[２]、条件随机场(ConＧ
ditionalRandom Field,CRF)[３]、隐 马 尔 可 夫 模 型 (Hidden
MarkovModel,HMM)[４]等.这些方法尽管减轻了对人工规

则的依赖,但仍然需要通过大规模的标注语料库来确保模型

的有效训练.随着深度学习技术的不断进步,特别是卷积神
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经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)[５]、循环神经

网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)[６]、长短期记忆网络

(LongShortＧTerm Memory,LSTM)[７]、双向长短期记忆网络

(BiＧdirectionalLongＧShortTerm Memory,BiLSTM)[８]等迅猛

发展,命名实体识别研究取得了显著进展.这些基于深度学

习的方法不仅突破了传统方法的局限性,还有效解决了数据

维度高、信息冗余等问题,能够在较少的人工干预下实现更优

的识别性能.

然而,招标文件中内容比较复杂,专业术语较多,含有较

多的长实体.因此,本文提出了一种结合多头注意力机制、词

典特征融合与 RobertaＧBiLSTMＧCRF的面向招标领域的命名

实体识别方法(RobertaＧDFFＧBiLSTMＧMHAＧCRF),该方法

不仅能够有效减少时间和人力成本,而且能够解决长实体识

别和专业术语边界的问题,为招投标文件信息提取问题提供

了一种高效的新方案.

本文的主要创新点如下:

１)针对 BERT 对于招标文件准确率不高的问题,采用

RoBERTa代替BERT作为输入层,能够更好地捕捉长距离

依赖关系,提高实体识别的准确性;

２)针对招标文件中较长实体识别效果不好的问题,引入

多头自注意力机制以捕捉语义相关信息的多重特征,有助于

识别跨句的实体;

３)针对中文词语边界不明显的问题,引入领域专业术语

的词典特征融合,提高模型的性能.

２　相关研究工作

命名实体识别对语义分析和应用至关重要.目前,在许

多开放的数据集上,实体识别技术已经展现了卓越的性能.

因此,越来越多的研究人员尝试将此技术应用于专业领域,如

生物医学领域[９]、军事领域[１０]、电力领域[１１]等.Luo等[１２]采

用基于 RoBERTa预训练模型、跨度识别和对抗训练的标签

指针网络融合深度模型,解决了中文军事领域文本中的命名

实体识别问题.Li等[１３]使用基于全词掩码的 BERT预训练

模型和BiLSTM 结合注意力机制的方法,解决了电力设备缺

陷文本中的实体识别问题,提高了模型在地点、缺陷内容和设

备３种实体上的识别性能.

但在招标领域,命名实体识别技术的应用目前相对较少.

Zhang等[１４]构建了一种先进的命名实体识别模型,该模型结

合了BiLSTM 和CRF,解决了提取招标人、招标代理及招标

编号３类实体信息的问题.Mi等[１５]通过结合 CNN 提取的

汉字五笔编码和BERT获取的字符特征,解决了招标领域中

物料数据书写不规范、分词错误、词语多义性以及未充分考虑

中文特有的字形特征等问题.Aejas等[１６]通过创建高质量的

合同命名实体识别数据集并评估多种深度学习模型,发现

ContractsＧBERTＧbase模型在实体识别任务中表现最佳.AhＧ

met等[１７]提出了一种结合BERTＧbaseＧcased分类模型和规则

方法的命名实体识别算法,专门用于金融文档的自动验证.

Ma等[１８]使用融合了 BERT 预训练的 BiLSTMＧCRF深度学

习模型,解决了物流标书中招标公司、运输地点和运输项目３
类实体信息的自动提取问题.最近的研究主要集中在结合

BERT,BiLSTM 和CRF的模型上,这种组合在多个领域的命

名实体识别任务中表现出色.Zhang等[１４]和 Ma等[１５]的研

究分别解决了商情文本和物料数据中的命名实体识别问题,

显著提升了实体识别的性能.此外,最近的研究工作表明,通

过微调这些大型模型或采用提示工程(PromptEngineering)

的方法,可以将实体识别问题转化为问答(QA)或填空问题,

从而在多个领域展现卓越的性能.这种方法尽管在某些情况

下表现出色,但在特定领域中可能面临挑战,例如对专业术语

的识别和长实体的边界划分.本研究旨在通过引入多头注意

力机制和词典特征融合,进一步提升基于 RoBERTa的 BiLＧ

STMＧCRF模型在招标文件命名实体识别任务中的性能,并

进行对比分析.

３　RobertaＧDFFＧBiLSTMＧMHAＧCRF模型

RobertaＧDFFＧBiLSTMＧMHAＧCRF模型主要包含５个部

分:Roberta词向量编码层、词典特征融合层、BiLSTM 层、多

头注意力机制及 CRF层.首先,将已标注的文本序列输入

Roberta层获得相应的字向量,在 Roberta的输出之后插入词

典特征,将词典特征与 Roberta模型的输出特征进行融合,再

将融合后的字向量输入 BiLSTM 层,对序列特征进行学习.

然而,利用多头注意力机制对 BiLSTM 提取的隐含特征进行

权重调节.最后,由CRF层给出综合得分并预测结果.模型

结构如图１所示.

图１　命名实体识别模型网络结构图

Fig．１　Networkstructurediagramofnamedentityrecognition

model

３．１　输入表示层Roberta

Roberta是BERT模型的一种改进版本,由 FacebookAI
在２０１９年提出[１９].Roberta在BERT的基础上进行了优化,

在训练方法上移除下句预测任务并引入动态掩码,在模型参

数量、batchsize和训练数据上规模更大.其模型结构如图２
所示.

在 Roberta模型中,Input为原始文本的输入,在文本的

开头 和 句 子 之 间 分 别 插 入 起 始 标 记 [CLS]和 分 隔 标 记

[SEP],采用字向量、句向量和位置向量的Embedding编码之

和作为特征向量.假设输入文本以特殊符号“[CLS]”开始,

该文本被表示为一系列元素的序列[x１,x２,􀆺,xn],n代表模
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型预设的输入句子的最大长度.那么,Roberta模型会将每

个xi编码为向量Ei:

Ei＝Etoken(xi)＋Eseg(xi)＋Epos(xi) (１)

其中,Etoken(xi),Eseg(xi)及Epos(xi)分别表示字向量、句向量

和位置向量.此外,随机选择１５％的词汇作为掩码词,每次

将序列输入模型时,这些掩码词汇都会重新选定并应用以

下遮挡策略进行替换.１)８０％的情况下用[MASK]替换;

２)１０％的情况下保持不变;３)另外１０％随机替换为其他词

汇.接着,将 [E１,E２,􀆺,En]送入双向 Transformer网络中,

并加载预训练好的模型参数.经过网络的处理,得到输入序

列的最终向量表示[T１,T２,􀆺,Tn].

图２　Roberta模型结构

Fig．２　Robertamodelstructure

３．２　词典特征融合层

为了减少分词错误对下游任务的负面影响,提高中文文

本中的实体识别效果,本文采用特征融合方法,利用专业术语

词典为模型提供精确的词语语义和边界特征.词典特征是指

从预定义的词典中提取的特征,用于增强模型的表示能力.

在命名实体识别(NER)任务中,词典特征可以包括二进制特

征、词频特征和词语的位置信息等.

假设有一个词典文件D＝{w１,w２,􀆺,wn},其中,D 是词

典集合,wi是词典中的第i个词,该词典包含了一些特定的实

体词汇.对于给定的 Tokenti,其对应的二进制特征f(ti)可

以定义为:

f(ti)＝
１, ifti∈T

０, otherwise{ (２)

其中,ti表示句子中的第i个 Token,T 是包含所有领域特定

术语的集合(即词典).如果ti属于术语集合T,则f(ti)＝１;

否则,f(ti)＝０.

词频特征指每个词在文本中出 现 的 次 数.可 以 通 过

式(３)统计词频:

f(tj)＝∑
m

i＝１
I(ti＝tj) (３)

其中,I是指示函数,当条件ti＝tj成立时返回１,否则返回０.

对于给定的文本T＝{t１,t２,􀆺,tm},词频特征fj可以定义为:

fj＝f(tj) (４)

将词典特征与BERT模型的输出特征进行融合,通常使

用拼接(Concatenation)的方式.假设S∈Rb×m×d是 BERT模

型的输出特征,其中b是批次大小,m 是序列长度,d是特征

维度;二进制特征表示为 B∈ Rb×m,词频特征表示为 F∈
Rb×m.为了将这些特征与BERT的输出特征S 拼接起来,需

要先将它们扩展到与 S 相同的维度.扩展特征的维度的方

式可由式(５)表示.

B′＝B􀱋１d

F′＝F􀱋１d
{ (５)

其中,􀱋表示外积操作,１d是一个d 维的全１向量,使得 B′和

F′的形状变为Rb×m×d.拼接特征的方式如下:

S′＝concat(S,B′,F′) (６)

其中,concat代表将向量在最后一个维度上拼接的操作,使得

S′的形状变为Rb×m×(d＋２).

３．３　特征提取层BiLSTM

LSTM 是RNN 的一种改进方式[２０].LSTM 的神经元中

引入了门函数,通过３个门结构(遗忘门重置数据、输入门读

取数据、输出门输出数据)实现对前后文信息的取舍.LSTM
的结构如图３所示.

图３　LSTM 的神经元

Fig．３　LSTMneuron

每个神经元都有３个输入与３个输出,Xt 是该时刻新加

入的信息,at－１与ct－１是上文信息的表示.首先,将Xt与at－１

合并后复制为４份,其中３份分别与遗忘门、输入门和输出门

对应的权重矩阵Wf,Wi,Wo进行矩阵运算.随后,通过激活

函数的非线性变换,得到遗忘门权重、输入门权重和输出门权

重;最后一份放入 RNN 中计算.由于一个 LSTM 只能处理

单向,为了更加准确地分析语句,将两个输入方向相反的

LSTM 模型组合为BiLSTM 使用,如图４所示.

图４　BiLSTM 的结构图

Fig．４　BiLSTMstructurediagram

３．４　多头注意力机制

预训练语言模型 Roberta能够学习通用的语言特征并适
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用于多种任务,但是可能不足以满足特定领域(如招标文件命

名实体识别)的需求.为此,引入额外的注意力层不仅可强化

对领域特有术语和长实体的捕捉,还能在更深层次上理解和

建模复杂的依赖关系,特别是对于那些涉及长距离信息关联

的复杂句式[２１].

多头自注意力机制通过并行运行多个注意力“头”来实

现,每个头独立计算缩放点积注意力,然后将这些头的输出合

并,并通过线性层转换,形成最终的表示维度[２２].这一机制

的计算步骤如下.

第一步　对Q,K,V 分别进行线性映射:

Q′＝Q∗WQ
j (７)

K′＝K∗WK
j (８)

V′＝V∗WV
j (９)

在多头自注意力模型中,每个头都通过训练获得自己的

权重矩阵WQ
j ,WK

j 和 WV
j ,并且这些矩阵通常具有相同的维

度 H.

第二步　计算缩放点积注意力.

Mj＝softmax Q′KT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V′ (１０)

其中,Q′是经过线性变换的查询矩阵;K′是经过线性变换的键

矩阵;V′是经过线性变换的值矩阵;１/ dk 是一个缩放因子,

用来缩小点积结果的规模,防止在应用softmax函数时梯度

消失;dk是查询和键的维度.最后,使用注意力权重矩阵对值

矩阵V′进行加权求和,得到输出矩阵Mj.这个输出矩阵包含

了根据注意力权重加权后的值向量,反映了输入序列中不同

部分对当前查询的重要性.

３．５　标签解码层CRF

CRF是一种统计学上的序列标注方法[２３].它将序列标

注任务看作一个多类别分类问题,其中类别数为标签数量的

n次方,n为序列长度.CRF不仅捕捉了序列中的上下文信

息,还建模了标签之间的转移概率,这使得模型能够从整体上

考虑序列,寻找最优的标签序列.CRF计算条件概率的方

式、得分函数、标签概率如下:

P(y１􀆺yn|x１􀆺xn)＝P(y１􀆺yn|x) (１１)

x＝(x１􀆺xn) (１２)

P(y|X)＝ es(X,y)

∑
y∧∈YX

es(X,y
~) (１３)

其中,yi代表第i个字符的标签,xi代表第i个字符;s(X,y)为

得分函数(用于衡量输入序列X 与标签序列y 的匹配度);分

母为归一化项(配分函数),表示对所有可能的标签序列 y~的

得分函数进行指数化求和;YX 为输入序列X 对应的所有可能

标签序列的集合.

４　实验与分析

４．１　数据集

实验所采用的数据集源自某招标集团,用于对招标文件

进行分类标注.该数据集涵盖了九大类招标文件,共包含

２６９篇文档.文档中标注了８０种不同的实体,主要包括项目

名称、项目编号、候选人名称、计划工期、公示时间、采购人名

称、采购代理机构等多种实体类型.数据集类型及数量如

表１所列.

表１　数据集的类别及数量

Table１　Categoriesandquantitiesofthedataset
类型 数量

不受两法约束的服务 １９
不受两法约束的工程 ２２
不受两法约束的货物 ３１

基于招标投标法的工程服务 ６４
基于招标投标法的工程货物 ２２
基于招标投标法的工程施工 ５５

基于政府采购法的服务 １６
基于政府采购法的工程 ２２
基于政府采购法的货物 １８

将以上数据按照预设长度进行划分,划分后的数据集共

１１９４条.为了进行模型的训练验证,将这１１９４条数据按照

８∶１∶１的比例分为训练集、验证集和测试集 .其中,训练集包

含９５６项数据,用于模型的学习和参数优化;验证集与测试集

各包含１１９项数据,验证集旨在评估模型性能,测试集用于测

试模型性能.

４．２　参数设置

通过对验证集进行多次实验对比和细致的参数调整,评
估不同超参数设置下模型的性能,并选择了在验证集上表现

最佳的参数配置.具体参数设置如表２所列.

表２　实验参数设置

Table２　Experimentalparametersettings
参数 值

学习率 ３×１０－５

Batch大小 ４
Epoch数量 ７５
LSTM 单元 １２８
优化函数 Adam

Dropout率 ０．１
多头注意力机制头数 １６

４．３　评价指标

NER是一项核心任务,涉及在文本中定位实体并分类识

别其类型.为了准确衡量模型在NER任务上的表现,本研究

采用了３个核心评价指标:精确率(Precision)、召回率(ReＧ
call)和F１分数(F１Ｇscore).精确率用于评估模型预测的准确

性,通过式(１４)计算得到:

P＝ TP
TP＋FP

(１４)

其中,TP(TruePositives)表示模型成功识别为正例的样本

数,而FP(FalsePositives)表示模型错误地将负例预测为正

例的样本数.
召回率用于衡量模型的全面性,通过式(１５)计算:

R＝ TP
TP＋FN

(１５)

其中,FN(FalseNegatives)代表未被识别出的实体数量.

F１是精确率和召回率的调和平均值,其计算式如式(１６)
所示:

F１＝２×P×R
P＋R

(１６)

F１分数平衡了精确率和 召 回 率,是 评 估 模 型 整 体 性

能的有效指标.这些指标共同为模型在 NER任务上的表

现提供了全面的评估,确保模型在识别实体时既准确又全

面.通过这些量化指标,可以对不同模型的性能进行比较

和优化.

４．４　模型对比实验

本研究对比了多种深度学习模型在招标领域命名实体识
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别任务上的表现.实验涉及的模型包括 BERT,BERTＧBiGＧ
RUＧCRF,BERTＧBiLSTMＧCRF,RobertaＧBiLSTMＧCRF. 评

价指标主要集中在精确度、召回率和 F１分数上,具体的对比

实验结果如表３所列.

表３　对比实验结果

Table３　Comparisonofexperimentalresults
(％)

模型 Precision Recall F１
BERT ７２．６３ ７５．３１ ７３．９４

BERTＧSoftmax ６５．８７ ７７．０２ ７１．００
BERTＧCRF ７５．２３ ７８．８０ ７６．９７

BERTＧBiGRUＧCRF ７６．３３ ７９．１９ ７７．７３
BERTＧBiLSTMＧCRF ７５．７２ ７７．２５ ７６．４７
RobertaＧBiLSTMＧCRF ７７．２２ ７８．４５ ７７．８３

RobertaＧDFFＧBiLSTMＧMHAＧCRF ７８．２１ ８１．５３ ７９．８４

实验结果表明,RobertaＧDFFＧBiLSTMＧMHAＧCRF 模型

在精确度、召回率和F１分数这３个关键指标上均表现优异.

此外,BERTＧBiGRUＧCRF模型相较于原始的 BERT模型,在
所有评估指标上都有所提升;BERＧBiLSTMＧCRF模型的表现

与BERTＧBiGRUＧCRF相似,但在召回率上略低.这些结果

揭示了从BERT到其与其他模型结合的架构改进,有助于模

型更好地捕捉文本中的长短期依赖关系.特别是 BiLSTM
和BiGRU这样的双向模型,通过双向的信息流动,能够更全

面地理解文本上下文,从而提升模型的整体性能.RobertaＧ
BiLSTMＧCRF模型虽然在召回率上略低于 BERTＧBiGRUＧ
CRF,但在精确率上表现更优.这 可 能 是 因 为 Roberta在

BERT的基础上进行了进一步的优化,例如使用了更大的训

练数据集和更长的训练序列,这些改进有助于模型更深入地

理解文本.在BobertaＧBiLSTMＧATTＧCRF模型中,注意力机

制的引入进一步提升了模型对文本中关键信息的捕捉能力.

为探究注意力机制的不同头数对模型性能的影响,选取

一组注意力头数(２,４,１６,３２)进行实验,如图５所示.

图５　不同注意力头数对模型的影响

Fig．５　Impactofdifferentnumbersofattentionheadsonthemodel

从图５中可知,当注意力头数从１增加到４时,F１值逐

步升高.当注意力头数继续增加到８时,F１值保持不变.当

注意力头数为１６时,F１值达到最高,为０．７９.然而,当头数

增加到３２时,F１值下降.这意味着在该模型的配置和数据

集上,１６头能够最好地捕捉到数据中的复杂特征和关系,从
而实现最佳的性能.

批训练大小batch_size和学习率的选择通常需要通过实

验调整来确定,以找到训练效率和模型性能之间的最佳平衡

点.批训练大小与F１得分的关系如图６所示,学习率与 F１
得分的关系如图７所示.可以看出,在批训练大小为４时,

F１得分达到峰值;学习率为３×１０－５时,F１得分达到峰值.

图６　批训练大小对模型的影响

Fig．６　Effectofbatchtrainingsizeonmodel

图７　学习率大小对模型的影响

Fig．７　Effectoflearningrateonmodel

４．５　消融实验

为了深入分析模型中各个模块对命名实体识别任务性能

的具体影响,进行了一系列的消融实验.通过将 RobertaＧ
DFFＧBiLSTMＧMHAＧCRF模型的各个部分逐步移除,来验证

各部分对模型的重要性,结果如表４所列.

表４　消融实验结果

Table４　Resultsofablationexperiment
(％)

模型 Precision Recall F１
RobertaＧDFFＧBiLSTMＧMHAＧCRF ７８．２１ ８１．５３ ７９．８４

－MHA ７７．０２ ７９．４６ ７７．５９
－BiLSTM ７６．８４ ８０．６６ ７７．８１

－CRF ６９．１４ ７８．９３ ７２．５６
－DFF ７４．５２ ７８．２６ ７５．５９

－(BiLSTM,MHA,CRF,DFF) ５６．９７ ７２．６６ ６２．９２

从表４中看出,当移除多头注意力机制(MHA)后,模型

的Precision,Recall和F１分数均有所下降,说明 MHA 对于

提高模型性能有正面作用.移除 DFF后,Precision和F１分

数均有所下降,F１分数从７９．８４％降至７５．５９％,说明 DFF
在处理输入特征和增强模型表达能力方面起到了一定作用.
移除BiLSTM 后,虽然Precision略有下降,但Recall却有所

上升,可能是因为BiLSTM 有助于捕捉序列中的长期依赖关

系.CRF层的移除导致 Precision显著下降,而Recall则有

轻微的提升,这可能是由于CRF能够有效地优化标签序列的

预测,确保标签之间的转换更加合理.当同时移除BiLSTM,

MHA,CRF和 DFF时,模型的性能大幅下降,尤其是PreciＧ
sion和F１分数分别降到了５６．９７％和６２．９２％.这表明这些

组件共同作用,对模型的最终性能至关重要.
由此可得,这些组件各自在不同的方面对模型的性能有

着积极的影响,其中 CRF和 MHA 对提高模型的 Precision
和F１分数尤为重要,而 BiLSTM 在捕捉序列信息方面发挥

了作用.
综上 分 析,本 文 提 出 的 RobertaＧDFFＧBiLSTMＧMHAＧ

CRF模型在招标文件数据集上的表现较好.这一模型的优
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势在于其综合了文本的特征,并深入分析了文本上下文,这些

因素共同促进了模型性能的提升.
结束语　本文针对招标领域的命名实体识别任务,构建

了招标文件数据集,并提出了 RobertaＧBiLSTMＧCRF的命名

实体识别方法.通过融入多头自注意力机制,显著提升了对

长跨度实体的识别准确度,并通过整合领域特定的专业术语,
有效解决了术语边界模糊的问题,进而增强了对招标文本中

实体的识别能力.在真实招标文件数据集上的实验结果证明

了该方法的有效性,相较于 BERTＧBiLSTMＧCRF,本文提出

的模型在Precision上提升了２．４９个百分点,在 Recall上提

升了４．２８个百分点,在F１上提升了３．３７个百分点.

RoBERTaＧDFFＧBiLSTMＧMHAＧCRF模型在招标文件命

名实体识别任务中表现出了显著的性能提升,通过整合多头

注意力机制和词典特征融合,不仅提高了模型对长跨度实体

的识别能力,还增强了对专业术语边界的识别能力.尽管模

型在招标文件数据集上表现优异,但其一般性可能受到限制.
未来的工作将探索如何将这些方法应用到更广泛的领域和数

据集上,以及如何在标注数据受限的情况下提升模型性能.
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