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摘 要:跨境民族文化领域实体通常由描述民族文化特征的领域词汇组合构成,使用当前主流的基于字符表征的

实体识别方法会面临领域实体边界模糊问题,造成实体识别错误。为此,该文提出一种融入词集合信息的跨境民

族文化实体识别方法,利用领域词典获取的词集合增强领域实体的词边界和词语义信息。首先,构建跨境民族文

化领域词典,用于获取词集合信息;其次,通过词集合注意力机制获取词集合向量之间的权重,并融入位置编码增

强词集合位置信息;最后,在特征提取层融入词集合信息,增强领域实体边界信息并缓解仅使用字符特征表示所带

来的词语义缺失问题。实验结果表明,在跨境民族文化文本数据集上所提出方法相比于基线方法的F1 值提升了

2.71%。
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0 引言

跨境民族[1]是指拥有共同的族源关系,后因迁

徙或国界变动等原因分别居住在两个或两个国家以

上的民族,跨境民族之间语言、习俗、文化等方面基

本相同。实体识别是自然语言处理领域的重要任

务,需要确定实体边界并将其分类为预定义的实体

类型。利用实体识别技术从互联网中自动识别跨境

民族文化实体,有助于扩充领域知识图谱和为信息

检索提供支撑。因此,研究如何利用深度学习的方

法对跨境民族文化文本进行实体识别成为了亟待解

决的问题。
目前,序列标注方法在实体识别任务中得到了

广泛的应用[2-3],最新的实体识别模型引入了词汇信

息。Zhang等[4]提出了Lattice-LSTM模型,首次将

中文词汇信息整合到基于字符的神经网络模型中,
利用多粒度信息进行实体识别。Gui等[5]提出了

LR-CNN模型,利用句子中平行匹配的所有字符和潜

在外部词汇信息进行建模,Ma等[6]提出SoftLexicon
方法在字符编码层引入了词信息,所匹配的词来源

于上下文句子中词粒度的序列信息,现有的实体识

别研究大多集中在通用领域实体识别。由于领域数

据集中存在大量的领域实体,在缺少领域知识的辅

助下,以上方法不适用于跨境民族文化领域实体识

别任务。
跨境民族文化文本中存在大量词边界模糊的领

域实体,示例如表1所示。例如,饮食文化中的“毫糯

索”词边界为“索”,但是在实体识别中以“糯”为词边

界,使得现有方法将“毫糯索”错误识别为“毫糯”。不

同词语组合构成的实体存在不同的词边界,例如“芒勐

町佛塔”由“芒勐町”和“佛塔”组合构成,在没有领域知

识的辅助下,模型无法精准识别出组合实体边界。

表1 跨境民族文化文本示例

跨境民族文化 文本分析

饮食文化
傣族有许多独具特色的糯米制品:如香
竹饭、毫糯索、毫崩、千层年糕等

文艺文化
傣族的民间乐器主要有象脚鼓、铓锣、葫
芦笙、铙钹、箫等。彝族最具代表性的丧
事中表演的舞蹈“孜额且”

节日文化
西双版纳泼水节的第一天傣语称“桑刊
日”

建筑文化 允燕塔,傣语为芒勐町佛塔

续表

跨境民族文化 文本分析

习俗文化
这种习俗在许多佛寺里失传,只有在曼
春满佛寺,保留了赕嘎腊洼这种习俗

位置
喊沙寨正在开发乡村旅游,所展示都是
傣族居民的日常生活

  针对以上问题,本文在 Ma等[6]所提出的Soft-
Lexicon方法基础上,提出融入词集合信息的跨境

民族文化实体识别方法,本文方法与 Ma等[6]方法

不同的是:为了使模型更好地结合领域知识,本文

构建了跨境民族文化领域词典,通过字符与领域词

典匹配获取词集合,利用词集合注意力机制和位置

编码增强词集合信息,将其融入字符表征中,解决了

基于字符表征中存在实体边界模糊和语义缺失

问题。
本文的贡献具体如下:
(1)构建了15.47万的跨境民族文化领域词

典,利用词集合匹配方法从领域词典中获取词集合

信息,将其融入到实体识别模型中,缓解跨境民族文

化领域实体边界模糊问题。
(2)基于词集合注意力机制获取词集合向量之

间的重要程度,利用位置编码增强词集合的位置信

息,通过以上方法有效增强词集合信息。

1 相关工作

传统的实体识别方法分为无监督学习方法和基

于特征模板的方法。无监督学习方法从语料库上获

得词汇资源、词汇模型和统计信息,使用聚类[7]推断

命名实体类型。在医学领域中,Wang[8]等利用模板

增强的方法并依赖于语料库对生物医学领域进行实

体识别。传统的实体识别方法过度依赖人工构建匹

配规则并且耗费大量时间筛选有效特征。
随着深度学习方法的兴起,端到端的神经网络

模型成为了实体识别的主流方法。Lample等[9]将

Bi-LSTM与条件随机场模型(ConditionalRandom
Field,CRF)[10]相结合,弥补了LSTM 未能考虑样

本输出之间关系的缺陷。Hovy等[11]利用字符级卷

积神经网络表示字符特征并构建了字符级CNN-
CRF模型。李明扬等[12]利用自注意力机制捕获上

下文相关信息,更好地理解句子结构。然而这些方

法以字符为单位作为输入特征,未结合词信息导致

模型很难获取词边界信息和文本深层语义信息。
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将词汇信息融入图神经网络的实体识别模

型[13]能够打破字符级表示中难以获取词信息的问

题,Sui等[14]提出的LGN模型采用协作图网络来直

接有效地整合中文词汇知识,解决整合自匹配词汇

词和最近的上下文词汇词的问题,使字符和词汇之

间有更充分的联系。Li等[15]提出FLAT模型,将
栅格结构转换成平滑结构,可以直接建模字符与所

有匹配的词汇信息之间交互。
以上方法在通用领域的实体识别上取得了不错

的效果,给跨境民族文化实体识别任务提供了较好

的思路,但在跨境民族文化实体识别中仍然存在领

域实体边界模糊问题以及领域知识如何有效地融入

实体识别模型的问题。

2 构建领域词典和词集合匹配方法

2.1 领域词典构建

  本文从跨境民族网站和社交媒体上收集了大量

的跨境民族文化语料用于抽取领域词语,具体抽取

方法如下:
(1)统计方法 首先对每一份语料进行预处

理,然后统计每一份语料中TF-IDF[16]值靠前的50
个词W={Wi|1≤i≤50},Wi 表示50个词中第i个

词,最后计算词Wi 的归一化词频tfi,当满足tfi≤n
时(n 为预先设置的阈值),将词Wi 提取到领域词

典中。
(2)人工方法 利用百度百科收集关于跨境民

族文化的词条,通过人工方式对语料中存在边界模

糊的专业词语进行提取。
本文一共收集了5136个关于跨境民族文化的专

业词语,词汇的平均长度为4,词语示例如表2所示。

表2 跨境民族文化领域词语示例

跨境民族文化 领域词语

饮食文化
舂牛干巴丝、酸笋煮鱼、菠萝煮饭、树叶炒
鸡蛋、叶包蒸猪肉

文艺文化
朗高罕、京省勐晃、傣风神韵、勐巴娜西、
片镲、嘎光、娥并与桑洛

节日文化 桑刊日、赶花街、嘎光露、豪洼、叫谷魂

建筑文化
嘎洒寨缅寺、曼飞龙塔、土掌房、高基座佛
塔、官家竹楼、干栏式建筑

习俗文化 胆汁刺文、赕文化、踩水碓、赕佛、摆帕拉

位置 芒滚寨、熔岩坝、知青园、姐告、丘陵坝

  如表2中领域词语由不同的词组合构成,组合

词语在实体识别中的边界模糊,如“嘎洒寨缅寺”由
“嘎洒寨”和“缅寺”组合构成,在常规实体识别中就

会将其错误地识别为位置和建筑的实体类型,实际

上却为建筑类型。将提取的领域词语添加到分词工

具中,避免对语料中的词语错误切分,选用开源库

gensim① 中的 Word2Vec[17]词向量模型训练跨境民

族文化语料,获取由15.47万个词向量组成的领域

词典,词向量维度为50维。

2.2 词集合定义

词集合是将输入文本中的每个字符通过领域词

典匹配得到所有匹配的词所组成的集合,根据字符

在所匹配词中的位置不同分为四种词集合类型:字

符位于词的头部(B)、字符位于词的内部(M)、字符

位于词的尾部(E)和单个字符(S)四个词集合标签。

2.3 词集合匹配方法

如图1所示,“傣族的菠萝紫米饭”中的字符

“米”通过式(1)匹配到的词集合为“B={米饭}”“M
={紫米饭,菠萝紫米饭}”“E={紫米}”和“S=
{米}”,如果字符在领域词典中没有匹配词,就将该

类型的词集合定义为“None”。
跨境民族文化文本s={c1,c2,…,cn}∈Vc 中

的字符ci 所匹配的四种词集合由式(1)所示。

B(ci)={wi,k,∀wi,k ∈Vw,i<k≤n}

M(ci)= {wj,k,∀wj,k ∈Vw,1≤j<i<k≤n}

E(ci)={wj,i,∀wj,i ∈Vw,1≤j<i}

S(ci)={ci,∃ci,∈Vw}

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(1)
其中,Vw 表示预先构建好的领域词典,w 表示在领

域词典中存在的词语,i表示字符的位置,j、k 表示

字符开始和结束位置。

3 融入词集合信息的跨境民族文化实体识

别方法

  本文提出了融入词集合信息的跨境民族文化实

体识别方法,其模型框架如图1所示,包含了以下六

个部分。
(1)输入层 该层对输入的文本进行分字表

示,作为后续字符与领域词典匹配的数据。
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(2)字符编码层 该层对输入模型的跨境民族

文化句子序列使用BERT[18]语言模型来获得句子

中字符向量表示。
(3)词集合向量编码层 该层将词集合向量融

入到BERT编码后的字符向量中。
(4)双 向 门 控 循 环 单 元(BidirectionalGated

RecurrentUnit,BiGRU)[19]编码层 该层通过BiGRU

门结构对特征向量进行信息筛选,获取特征向量之

间长距离依赖信息。
(5)自注意力机制层 该层采用自注意力机

制区分BiGRU编码输出的特征向量之间的重要

程度。
(6)标签预测层 该层通过CRF预测跨境民

族文化文本中每个字符对应的实体标签。

图1 融入词集合信息的跨境民族文化实体识别模型图

  

3.1 基于BERT的字符向量表示

图1在字符编码层采用BERT预训练模型对

输入的文本进行字符向量表示。文本被视为一个字

符序列s={c1,c2,…,cn}∈Vc,其中,Vc 是构建的

字典,ci 是长度为n 的句子s 中第i 个字,ci 通过

BERT训练得到字符向量表示,由式(2)所示。

gi=BERT(ci) (2)
其中,gi 表示文本中第i个字符的字符向量表示,
BERT(·)为预训练模型。

3.2 融入词集合信息的跨境民族文化文本表示

方法

  如图1所示,通过字符与词典匹配获取词集合,
利用词集合注意力机制获取词集合向量之间的重要

程度,通过位置编码增强不同词集合类型之间的区

分度,将得到的词集合向量与字符向量进行融合。

3.2.1 词集合向量表示

本文通过构建的领域词典对数据集进行分词后

统计每个词的词频。首先对所匹配词的词频加权求

和得到四种类型的词频Z,然后将词频融入词向量

中,最后将每种类型中的词向量进行拼接得到词集

合向量,由式(3)所示。

Z= ∑
w∈B∪M∪E∪S

z(wi)

vi(L)=
4
Z∑wi∈L

z(wi)e(wi)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(3)

其中,z(wi)为词 wi 在数据集中统计的词频,e
(wi)表示词wi 对应的词向量。L 表示{B,M,E,

S}四种类型中的一种,vi(L)为最终得到的词集合

向量。
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3.2.2 位置编码

文本中的字符位置包含词边界信息,字符的位

置不同,所匹配到的词也有所不同,当词集合向量距

离非常近时,这些集合向量就不能明显地区分词

集合类型,导致后续无法充分利用词集合信息。
因此本文在词集合向量中添加了位置编码,如图2
所示。

图2 词集合位置嵌入层

本文采用one-hot向量对位置信息向量化表

示,添加了训练权重矩阵,以更好地区分词集合向

量,位置编码如式(4)所示。

vi(B)=pi(B)WL +vi(B)

vi(M)=pi(M)WL +vi(M)

vi(E)=pi(E)WL +vi(E)

vi(S)=pi(S)WL +vi(S)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(4)

其中,WL 为4×dw 的训练权重矩阵,pi(B)=[1,
0,0,0],pi(M)=[0,1,0,0],pi(E)=[0,0,1,0],

pi(S)=[0,0,0,1]。
3.2.3 词集合信息融入

得到的四种词集合向量之间重要程度有所不

同,如在词集合“B={米饭}”“M={紫米饭,菠萝紫

米饭}”“E={紫米}”和“S={米}”中,M 标签的词

集合中含有领域实体,因此M 的重要程度比其它三

种词集合更重。为了充分考虑四种词集合向量之间

的重要程度,采用词集合注意力机制(图3)计算词

集合向量之间的权重。

图3 词集合注意力机制

如图3所示,本文通过词集合注意力得到参数

矩阵Wv,然后通过归一化函数输出最终的权重向

量,如式(5)所示。

Vi=Wv

vi(B)
vi(M)
vi(E)
vi(S)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

T

+bv

αi=softmax(Vi)

(5)

其中,Wv 为 参 数 矩 阵,dw =50,bv 为 偏 移 量,

softmax为归一化操作。最后得到维度为1×4且

取值范围为(0,1)的权重向量αi。
将每个字符向量与该字符所对应的四种词集合

向量组合成最终的向量表示,如式(6)所示。

ei(B,M,E,S)=αi􀱋[vi(B);vi(M);vi(E);vi(S)]

xi=[gi;ei(B,M,E,S)]{
(6)

其中,αi 为式(5)计算的权重向量,e(B,M,E,S)表
示四种词集合拼接的特征向量,xi 表示融入词集合

信息的特征向量,gi 为式(2)中的字符向量。

3.3 跨境民族文化文本特征抽取方法

针对文本上下文依赖的问题,本文选用BiGRU
对文本进行特征提取。将xi 输入到BiGRU中的重

置门与更新门中,重置门控制信息丢失,由式(7)计
算;更新门决定传递多少信息量到下一次的状态,由
式(8)计算。在BiGRU中,新的隐藏状态hi 是由上

一次的隐藏状态hi-1和当前输入xi 通过式(9)计算

得到。

ri=σ(Wr·[xi,hi-1]) (7)

ui=σ(Wu·[xi,hi-1]) (8)

h
~
i=tanh(Wh~·[ri☉hi-1,xi])

hi=(1-ui)☉hi-1+ui☉h
~
i

{ (9)

其中,σ是sigmoid激活函数,xi 为融入领域词典信

息的特征向量,hi-1为上一个时刻的隐藏状态,ri 是

重置门,ui 是更新门,Wr,Wu,Wh~ 是 训 练 参 数,

tanh(·)为激活函数。
通过自注意力机制得到特征向量之间的关联性

和重要程度,特征向量hi 通过自注意力机制计算相

应的权值得到输出向量,如式(10)所示。

Q=hi×WQ, K=hi×WK, V=hi×WV

Attention(Q,K,V)=softmax
QKT

dk

æ

è
ç

ö

ø
÷V

headi=Attention(Q,K,V)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(10)
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其中,WQ,WK,WV 表示权重参数,dk=50为输入特

征向量的维度,softmax为归一化操作。

3.4 实体标签预测层

如图1所示,通过文本s={c1,c2,…,cn}∈Vc

对应预测标签序列y={y1,y2,…,yn}的概率计算

如式(11)所示。

Pi=Wpheadi+bp

p(y|s)=
exp∑

n

i=1

(Pi,yi +Tyi-1,yi
)( )

∑y∈Yc
exp∑

n

i=1

(Pi,yi +Tyi-1,yi
)( )

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(11)
其中,Wp,bp 是计算得分矩阵P 的参数,T 是一个

转移矩阵,headi 为自注意力机制层的输出向量。

4 实验分析

4.1 跨境民族文化实体标注数据集

  跨境民族文化文本中包含有特定领域独特的命

名实体,本文将跨境民族文化实体定义为6种类型:
位置、节日、饮食、习俗、文艺和建筑,标注数据的平

均长度为57个字符。
由于本文是跨境民族文化领域实体识别任务,

在没有公共数据集的情况下,通过民族网站收集了

大量的跨境民族文化语料,人工标注了15717条数

据。本文将数据集划分为训练集10717条、验证集

3000条,测试集2000条,所划分数据集中的实体

分布数量如图4所示。

图4 数据集实体数量统计

4.2 实验参数设置

实验使用 Adamax优化器来优化所有可训练

的参数,实验具体参数设置如表3所示。

表3 模型参数的设置

参数名 参数值

文本最大长度 150

词向量维度 50

隐藏层维度 400

学习率 0.0015

衰减率 0.05

4.3 实验评价指标

本文的评价指标是通过精确率(Precision)、召回

率(Recall)和F1 值来对模型进行评估,如式(12)~
式(14)所示。

Precision=
A

A+B
(12)

Recall=
A

A+C
(13)

F1=
2×Precision×Recall
Precision+Recall

(14)

其中,A 为正确识别实体标签的数量,B 为错误识

别实体标签的数量,C 为未被识别到的正确实体标

签的数量。

39



中 文 信 息 学 报 2022年

4.4 实验结果与分析

为了验证方法的有效性,本文与现有的实体识

别方法做了对比实验,设置了消融实验,验证领域词

典、词集合向量编码层以及参数对模型性能的影响,
以及验证参数对模型的影响。

实验一:不同方法实验结果对比

与近年 来 发 表 的 5 种 方 法 做 了 对 比 实 验,

FLAT和SoftLexicon(LSTM)所使用的预训练模

型为BERT。5种对比方法如下:
(1)Lample等[9]在2016年提出基于字符级的

LSTM作为循环神经网络的经典命名实体识别模型;
(2)Zhang 等[4]在 2018 年 提 出 的 Lattice-

LSTM神经网络的命名实体识别模型;
(3)Gui等[5]在2019年提出的LR-CNN实体

识别模型;
(4)Li等[15]在2020年提出的FLAT模型进行

实体识别;
(5)Ma等[6]在2020年 提 出 的 SoftLexicon

(LSTM)方法,本文以该方法作为基线模型。
对比实验结果如表4所示,本文方法在不使用

预训练模型BERT情况下与Bi-LSTM+CRF、Lat-
tice-LSTM 和 LR-CNN 模 型 进 行 了 对 比。与

Bi-LSTM+CRF相比,本文方法有效地利用词集合

信息 增 强 文 本 上 下 文 语 义 信 息,F1 值 提 升 了

6.09%。与Lattice-LSTM 和LR-CNN 模型相比,
本文F1 的方法值分别提升了2.71%、2.01%。因为

本文利用自注意力机制对融入词集合信息的特征向

量进行选择,有效地获取到重要的特征向量。

表4 对比实验结果 (单位:%)

模型名称 P R F1

Bi-LSTM+CRF[9] 83.59 91.52 87.38

Lattice-LSTM[4] 89.08 92.52 90.76

LR-CNN[5] 92.81 90.15 91.46

BERT+Bi-LSTM+CRF 86.86 92.39 89.54

FLAT+BERT[15] 92.76 94.45 93.59

SoftLexicon(LSTM)+BERT[6] 90.68 93.39 92.01

本文方法(-BERT) 94.12 92.82 93.47

本文方法 95.56 94.01 94.72

  本 文 方 法 与 BERT+Bi-LSTM+CRF 和

FLAT+BERT模型相比,F1 值分别提升了5.18%
和1.13%。本文方法利用词集合信息增强文本上下

文语 义 信 息,使 实 体 识 别 效 果 得 到 显 著 改 善。

FLAT模型的召回率略高于本文方法,因为FLAT
模型通过多层位置编码将外部词汇信息进行编码,
其编码结构能够更好地融入Transformer模型中。
考虑到BiGRU只有两个门控机制,能够有效减少

训练参数,提高模型的训练效率。因此在综合考虑

训练效率和实验结果的 F1 值情况下,本文选择

BiGRU作为特征提取层。
本文方法较基线模型的F1 值提升了2.71%,

本文方法增加了词集合注意力机制和位置编码,能
够有效地获取四种类型词集合向量重要程度并且增

强了词集合向量之间的位置信息。
本文方法在使用预训练模型(BERT)的实验中

F1 值比不使用预训练模型(BERT)情况下F1 值提升

了1.25%,因为BERT能够更好地表示文本语义性。
实验二:融入领域词典对实验结果的影响

本文设置融入Zhang等[4]构建的通用词典①、
融入跨境民族文化领域词典以及未融入词典三个实

验证明融入领域词典的有效性。
实验结果如图5所示。可以看出,随着迭代次数

的增加,三组实验的F1 值都在明显提升,因为随着迭

代次数的增加,模型可以学习到更多的特征信息。

图5 融入领域词典对实验结果的影响

本文对最终迭代次数的F1 值进行了比较,在
融入通用词典实验中,F1 值比未融入词典实验提升

了3.3%,因为通用词典中包含了词语义信息,本实

验证明融入词典对文本语义信息表示的重要性。在
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融入领域词典的实验中F1 值比融入Zhang的通用

词典信息实验提升了1.2%,因为领域词典中包含跨

境民族文化领域词语义信息和实体边界信息。
实验三:位置编码和词集合注意力机制对实验

结果的影响

实验三验证位置编码和词集合注意力机制对模

型的影响,设计保留位置编码或者词集合注意力机

制的消融实验。
如表5所示,当模型只保留位置编码时F1 值降

低了1.46%,说明词集合注意力对模型效果影响较

大,因为基于词集合注意力机制有助于区分四种词集

合向量之间的重要程度,进而提升了跨境民族文化实

体识别的精度。当模型中只保留词集合注意力机制

时,F1 值降低了0.74%,说明位置编码可以增强词集

合向量之间的位置区分度,模型同时添加位置编码和

词集合注意力机制能更充分地获取词集合信息。

表5 位置编码和词集合注意力对实验的影响

(单位:%)

模型 P R F1

位置编码 94.15 92.39 93.26

词集合注意力机制 94.72 93.25 93.98

位置编码+词集合注意力机制 95.56 94.01 94.72

  实验四:不同的Dropout_rate对实验结果的影响

实验四设计了Dropout_rate参数分别为0.3、
0.4、0.5、0.6、0.7的对比实验进行参数的选择。

如表6所示,Dropout_rate=0.3与0.4的精确

率都比Dropout_rate=0.5的精确率高,当Dropout
_rate值较低时模型所学习的参数较多,模型学习能

力更强,会造成过拟合现象。当Dropout_rate=0.6
与0.7时,造成过多的参数丢失导致模型精确率降

低,当Dropout_rate=0.5时,模型泛化能力更强。

表6 不同Dropout_rate对实验的影响

(单位:%)

模型 P R F1

Dropout_rate=0.3 95.70 93.52 94.59

Dropout_rate=0.4 96.52 91.50 93.94

Dropout_rate=0.5 95.56 94.01 94.72

Dropout_rate=0.6 94.78 93.96 94.35

Dropout_rate=0.7 93.89 92.66 93.27

5 实例分析

为了验证本文方法在跨境民族文化实体识别上

的效果,我们在测试数据集中选择了实例进行分析,
将Bi-LSTM+CRF方法、SoftLexicon(LSTM)方法

和本文方法进行了对比。
如表7所示,基于字符级的Bi-LSTM+CRF方

法将实体“勐永土锅”错误识别为位置和文艺类型,
将“傣家竹编”实体中的“竹编”识别为文艺类型,该
方法未融入词集合信息导致模型对边界模糊的词识

别效果差。SoftLexicon(LSTM)方法在没有融入领

域知识的情况下将“勐永土锅”实体错误识别为位置

和文艺类型,本文方法在融入词集合信息后能够准

确地识别“勐永土锅”和“傣家竹编”实体。

表7 实例分析

正确标签
勐永土锅(WY)和傣家竹编(WY)这些传
统制作工艺有着鲜明的民族特色

Bi-LSTM+CRF
勐永(WZ)土锅(WY)和傣家竹编(WY)
这些传统制作工艺有着鲜明的民族特色

SoftLexicon
(LSTM)

勐永(WZ)土锅(WY)和傣家竹编(WY)
这些传统制作工艺有着鲜明的民族特色

本文方法
勐永土锅(WY)和傣家竹编(WY)这些传
统制作工艺有着鲜明的民族特色

  通过对预测结果分析,如在句子“掸族风味饮食

较为有名的是阔伯,又称红糯米糕。”中,“阔伯”的实

体类型未被正确识别,因为该实体未出现在词集

合中。

6 结论

针对跨境民族文化实体结构特征,本文提出了

融入词集合信息的跨境民族文化实体识别方法,构
建了15.47万词的领域词典,涵盖了文艺、饮食、节
日、建筑以及习俗文化等词。在词集合向量特征提

取层中,基于词集合注意力机制方法,增强四种词集

合向量之间的重要程度,利用位置编码提升词集合

位置信息,使得领域词典更好地融入到字符向量表

示中。实验表明,本文方法在跨境民族文化实体识

别上有一定提升。下一步将研究跨境民族文化之间

存在实体链接的关系,将抽取更多的领域词语,构建

更大的专业词汇表,解决未出现在领域词典的词语

导致实体识别效果差的问题。
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