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摘要：本文探讨了科技文献中算法实体的自动识别研究，着重研究嵌套型算法实体的识别优化问题。首先

通过远程监督学习的方式构建算法实体训练语料，再引入数据增强技术扩充语料规模，最后应用BartNER模型

实现科技文献中嵌套算法实体的自动识别。实验结果显示，在引用数据增强技术的基础上BartNER模型取得了

76.66%的F1值，证明该方法对嵌套算法实体识别的有效性，同时证明数据增强策略能够有效提升嵌套算法实体

的识别效果。
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科技文献算法嵌套实体识别

命名实体识别（Named Ent it y Recognit ion，
NER）作为自然语言处理的底层关键技术，旨在从非结

构化的文本中抽取出具有特定含义的实体并将其分类

为预定义的特定类型，常见实体包括人名、地名以及机

构名等。命名实体识别构成了自然语言语义理解的重要

基石，在事件抽取和问答系统等诸多下游任务中扮演了

关键角色。随着学科领域的发展和课题研究的细化，面

向特定领域的特定实体识别得到学者的关注。例如，面

向医学领域的基因、疾病和药物的识别，以及面向计算

机领域的算法、数据集和软件工具等实体的识别。

算法是计算机等领域的科技文献中广泛存在的一

种命名实体，是一种预先定义好的，解决特定问题的一

系列规则[1]。深度学习兴起以来，大量新的机器学习、深

度学习算法和模型被逐一提出，一些经典算法如LDA、
LSTM、BERT在不断改进的同时也被广泛用于不同类

型的任务场景中。在科技文献中，算法通常是作为一种

用于解决特定问题的方法和模型，如通过TextRank算
法进行关键词抽取以及利用BiLSTM-CRF算法进行命

名实体识别，这些算法在一定程度上揭示了当前文献

的主要研究内容。因此，识别科技文献中使用或引证的

算法实体对于大规模科技文献的文本理解与语义计算

具有重要意义。本文将科技文献中引用、提出、应用的

算法和模型统称为算法实体并对其进行自动化识别。

由于算法之间存在较为广泛的相互借鉴、改进和

依赖，因此算法实体较其他类型的实体而言具有更加

显著的嵌套现象。嵌套命名实体是一种特殊形式的实

体，其内部包含其他实体。嵌套在里面的实体称为内部

实体，外层的实体称为外部实体。嵌套实体在常见的实

体识别数据集中普遍存在，GENIA数据集中含有嵌套

实体的句子占比17%，ACE2004数据集和ACE2005数
据集中包含嵌套实体的句子占比均达到了30%[2]。嵌套

实体关系的存在对传统的单层普通实体识别带来了技

术上的挑战。

当前，算法实体的自动识别研究已经得到学者的重

视并取得一定进展，如Wang等[3]对自然语言处理领域

的算法实体进行识别并分析了不同算法的影响力。然

而，对于在结构上更加复杂的嵌套算法实体，现有研究

缺乏足够的关注。为了更好地实现科技文献中算法实体

的自动识别以及提升嵌套算法实体的识别效果，本文

首先采用远程监督学习的方式构建标注语料，再引入

数据增强的方法扩充训练语料，实现一种基于文本生

成的实体识别框架BartNER，该方法最终实现76.66的
F1值，有效解决了科技文献算法嵌套实体识别问题。
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1  研究现状

传统命名实体识别主要从三个维度出发进行研

究：基于规则的方法、基于传统机器学习的方法和基于

深度学习的方法。基于规则的方法采用人工分析实体

前后的语法语义规则，通过尽可能多地列出规则集合以

达到识别出预测内容中具有相同模式的实体，因此需

要较多的人力且推广性较差；基于传统机器学习的方

法从已有的标注数据出发，通过对数据进行建模，利

用概率统计模型识别标注数据的特征以期对未标注的

数据做提取标注，但是特征表达能力较差；基于深度

学习的方法不需要人工构建太多特征，而是通过复杂

的网络结构表征之前方法无法表达的组合特征，更加

适合大规模语料，因而可以取得更好的效果，此外基于

深度学习的方法不需要特定领域的语料[4]，因此更具有

可推广性。当前学者主要采用基于深度学习的方法进

行实体识别研究。Ma等[5]利用CNN提取单词的字符级

表示，采用LSTM-CNNs-CRF模型，在CoNLL 2003数
据集上取得了91.21%的F1值。Wang等[6]基于强化学习

的思想提出了一种自动组合词向量模型，通过对不同的

任务选择不同的词向量组合，最终在CoNLL 2003数据

集上取得94.6%的F1值。

除了对地名、机构名、人名、时间等常见的7个类

别实体进行识别[6]外，学者还对生物学、药学、科技文

献等领域实体进行了深一步的研究。随着文献数量的

逐年增加，科技文献实体识别对于学者准确把握研究

新方向有重要意义。余丽等[7]基于改进Bootstrapping
方法，自动化构建了科研文献领域大规模的标注语料

库，然后采用LSTM-CRF算法识别了论文摘要中研究

方法、研究范畴、评价指标及取值、实验数据4类科技

文献实体。在算法实体识别领域，AlgorithmSeer[8]作

为CiteSeer的一部分，首次关注大规模学术文本中算法

实体的抽取，该系统主要从文献中的伪代码和算法流

程中抽取算法实体，采用基于规则和基于机器学习的

方法，共从200万篇学术文献中抽取出20万条算法实体

词。Safder等[9]聚焦与算法实体相关的元数据提取，抽

取了算法相关的评价指标、数据集、算法复杂度等其他

相关元数据，提出了一种基于Bi-LSTM算法实体识别模

型，在3.7万条手工标注的文献句中实现81.0%的F1值。

随着深度学习的发展，Resnet、Transformers、
BERT等预训练模型发挥越来越大的作用，学者基于先

前研究的成果不断改进模型，提出新的算法，使得算法

实体出现了越来越多的嵌套现象，而先前学者鲜有对

嵌套实体识别进行研究。传统普通实体的识别方法一

般被视作一个序列标注任务，只需要对句子中的每个

词标上对应的标签即可，而嵌套实体因其相对复杂的

结构使得序列标注方法无法直接使用。因此，学者在研

究嵌套实体识别时主要运用以下两种方法。①基于超图

（Hypergraph-based）的方法。超图（Hypergraph）是

一种普通图的推广变体，其主要特征是一条边可以连

接任意数量的顶点，其可以准确方便地描述存在多元

关联的对象之间的关系，因而被广泛应用在机器翻译、

句法解析、语义解析等领域[10]。超图可以完美刻画嵌套

命名实体标签网络中一条边包含多节点的问题。Wang
等[11]提出了一种新的神经网络分段超图表示方法，改善

了先前超图方法在推理过程中普遍存在的结构歧义问

题。该模型以O（cmn）的复杂度捕获到先前模型无法

捕获的特征和特征交互，使用超图对嵌套实体的所有

可能组合进行编码，在ACE2005数据集上取得了74.5%
的F1值，体现了结构歧义消除的必要性。基于超图的

方法因超图能够描述多元关联关系的特点为嵌套命名

实体识别提供了一种较好的解决方法，但其存在结构

上的表达歧义和伪结构的问题，同时因其需要构建可

能的全部组合，耗费的时间较长。②基于区段（Span-
based）的方法。基于区段的方法是将句子划分为多个

子区段并对子区段分类来识别嵌套命名实体，由于内部

实体和外部实体属于不同的子序列，可以相对容易地进

行分类。Sohrab等[12]提出了深度穷举模型，主要思想就

是列举出所有可能的区段作为潜在的实体，然后用深层

神经网络进行分类，为了避免穷举带来的时间复杂度的

指数增强，模型通过共享的Bi-LSTM来降低复杂度。

Shen等[13]提出了一种借鉴计算机视觉思想的两阶段嵌

套实体识别方法，将NER看作一个边界回归和区段分

类的联合任务，基于IoU弹性地处理样本数据，而不是

简单地把部分匹配的区段当作噪音样本。

除此之外，还有以下两种新的思路也实现了较好

的效果。①基于状态转换的方法。Wang等[14]提出使用

森林结构来建模分散在句子中的嵌套命名实体，定义了

shift-reduce两种状态转换过程，利用分类器判别下一

步要执行的操作，直到识别完成。②基于文本生成的方

法。Yan等[15]提出将NER三类子任务描述为实体跨序

列生成任务，通过一个统一的序列到序列（Seq2Seq）
框架Bar tN ER来解决。该统一框架利用预先训练的

Seq2Seq模型来解决所有三种类型的NER子任务，而不

科技文献算法嵌套实体识别刘齐凯，李鹏程，陆伟，等
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需要特别设计标记模式或枚举区段的方法。该模型基

于Seq2Seq方法，与传统命名实体识别方法思想相似，

在不需要像基于超图和基于区段的方法提出新的解决

范式的前提下，能够同时识别普通实体、嵌套实体和不

连续实体，具有较强的鲁棒性和可推广性。

2  研究方法

2.1  整体框架

本文提出的科技文献中算法嵌套实体识别的方案

设计思路如图1所示。首先通过网络搜集并筛选算法实

体词构建算法实体词词典，词典中包含普通算法实体

和嵌套算法实体。然后通过对开源的ArXiv数据集提

取文献摘要（文献限定在AI相关领域），得到待标注语

料。结合算法实体词词典和摘要数据语料，通过远程

监督的方法得到初始的训练语料，并结合实体词替换

的数据增强方法得到扩充后的训练语料。最后实现一

种基于文本生成的BartNER模型，该方法基于文本生

成的思想，输出潜在实体的开始和结束位置下标以及

对应的实体类型，巧妙地解决了嵌套实体的识别，同时

还实现了另外两种具有代表性且效果较好的嵌套实体

识别模型：基于超图的Neural Segmental Hypergraph
（NSH）[11]和基于区段的Locate and Label[13]，并对这3
个模型的效果进行对比分析。

图1  技术路线图

Dbpedia OpenAI

Pytorch
ArXiv

AI

NSH BartNER
Locate and

Label

2.2  基于远程监督的训练语料构建

2.2.1  实体词词典构建

机器学习是一门多学科交叉专业，涵盖概率论、统

计学、近似理论和复杂算法知识，使用计算机作为工具

并致力于真实、实时的模拟人类学习方式，并将现有内

容进行知识结构划分来有效提高学习效率[16]。经过多

年的发展，机器学习领域有大量成熟的算法被提出，

一些经典的算法如Clustering、GBDT等仍然在学术界

和工业界普遍使用。深度学习自兴起后各类新算法层

出不穷，百家争鸣。为了得到更全、更新的机器学习和

深度学习相关算法实体词，本文从多个渠道爬取了相

关实体词并通过人工筛选得到最终的实体词词典。不

同渠道的搜集策略：百科全书Dbpedia中“algorithm”

相关的词条，Google和OpenAI提供的机器学习/深度

学习术语手册，3个成熟的深度学习框架TensorFlow、

PyTorch和Hugging Face提供的全部算法名称。人工筛

选去重后取小写共得到490个算法实体词，构成本文的

算法实体词词典。

2.2.2  标注语料构建

本文训练语料选用开源的arXiv数据集。arXiv是
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一个预印本论文存缴、检索、发布和交流的开放平台，

1991年由物理学家Paul Ginsparg创立，2001年转交美

国康奈尔大学图书馆运营管理，目前已扩展至物理、数

学、计算机科学、定量生物学、定量金融学、统计学、

电子工程和系统科学、经济学8个学科领域。arXiv数
据集共包含170万篇论文的PDF文件。本文选用2015年
1月1日—2022年1月18日人工智能、自然语言处理、计算

机视觉、机器学习、信息检索领域共17万篇论文的摘

要数据，利用基于算法实体词词典的远程监督方法，

得到24 606条原始数据集，其中包含嵌套算法实体的

句子3 976条（占16%），包括299个算法实体词（占算

法实体词词典总数的61%）。通过对原始数据集中算法

实体词出现的频次进行统计，得到频次前五的算法实

体词为Clustering、CNN、Reinforcement Learning、
LSTM和Gradient Descent，可以看到传统的机器学

习方法Cluster ing仍然是学者们使用较多的算法，而

随着深度学习的兴起，CNN、LSTM、Reinforcement 
Learning等算法都被广泛使用，深度学习常用的优化

方法Gradient Descent也被经常提及。

算法实体识别领域没有标准的数据集来验证训练

出的模型效果，因此本文选取了100篇和训练数据不重

合的文献进行人工标注，得到260条数据，其中包含嵌

套实体的数据有49条，占比18.87%。

2.3  基于BartNER的嵌套算法实体识别模型

嵌套实体因其存在多元对象关联关系，识别过程

无法像普通命名实体识别那样基于序列标注模型。常

见的解决思路是基于超图的模型和基于区段的模型，

同时学者也在探索新的思路和模型。本文实现了一种

基于文本生成的Bar tNER[15]算法嵌套实识别模型。

BartNER是一种基于BART预训练模型和pointer机制

的Seq2Seq模型，模型能够输出潜在实体的开始位置和

结束位置下标以及对应的实体标签，从而能够同时处

理普通实体、嵌套实体和不连续实体3种情况，是一种

命名实体识别的统一处理框架。

模型结构如图2所示[15]，主要由BART Encoder和
BART Decoder组成，结合pointer机制生成潜在实体

的开始位置和结束位置下标。其中，BART是一种由

Transformers Encoder和Decoder堆叠而成，训练过程是

将被破坏的原始文本恢复原样，pointer机制是对自注意

力机制的一种简化。

图2  BartNER模型框架

x 1-α
xα

pointer 
distribution

tag distribution <dis>

entity tag embebdding
Final prediction

Input: <s>  using stochastic gradient descent  to  </s>
Decoder 
Input: <s>  stochastic gradient descent  <dis> gradient descent

TG TG TG TG TGTG TG

Output: index

token embeddings shared position embeddings TG Target Generator

Index2Token Conversion pointer index
tag index

BART Encoder

1 2 3 4 50 6

BART Decoder

1 2 3 4 50 6

MLP

Encoder阶段主要是将句子的输入转化为向量，

Decoder阶段则是通过计算下标的分布概率，得到相

应实体开始位置和结束位置的下标以及对应的实体类

型的索引，其中实体类型是通过实体类型词典中的索

引得到。总的来说，模型接受输入X=[x1，x2，…，xn]，
输出Y=[ s11，e11，…，s1j，e1j，t1，…，si1，ei1，…，sik，

eik，ti]，s和e分别代表一个实体的开始和结束位置下

下标，t是一个实体的类型。因为嵌套现象的存在，一个

词可能是多个实体的开始或结束，对于某一个特定实

体来说，可以表示为[si1，ei1，ti]。因为模型能够输出同

一个实体的多个开始位置和结束位置下标，所以模型

能够识别出句子中潜在的实体和嵌套实体，是一种解

科技文献算法嵌套实体识别刘齐凯，李鹏程，陆伟，等
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决嵌套实体的新思路和有效方法。

2.4  基于实体替换的数据增强策略

通过远程监督策略构建初始训练语料，容易因

语料数量较少导致模型训练不足，造成过拟合现象，

因此本文使用数据增强方法来扩充训练语料规模，探

究数据增强在算法嵌套实体识别上的效果。数据增强

（Data Augmentation），是指根据现有数据合成新数

据的一类方法。当训练深度学习模型时，训练数据的规

模和多样性会对模型效果产生巨大影响，数据在一定

程度上决定了最终效果的上限，有了更多数据后可以

提升效果、增强模型泛化能力、提高鲁棒性等。数据增

强广泛应用于计算机领域，如图片剪切、旋转、增加噪

点等，然而由于自然语言处理任务天然的难度，类似计

算机视觉的裁剪方法可能会改变语义，既要保证数据

质量又要保证多样性，使得在自然语言处理领域做数

据增强时须十分谨慎。自然语言处理较常用的一种方

法是词替换[17]，通过将词语替换成同义词或同类型的

词，既能保持句子的语义不发生大的变化，也能够达到

增加数据量的目的。考虑到本文构建的算法词典共包含

490个算法实体词，其中在训练语料中出现的共有299
个，占比61%，因此有39%的实体词未在训练语料中出

现。本文采用词替换的数据增强方法，扩充了3种不同

规模的语料，分别将原始训练语料的24 606条语句随

机抽取出5 000条、10 000条和15 000条，将抽取出来的

语句中的算法实体词替换成实体词词典中未在原始训

练语料中出现过的其他算法实体词，具体实体替换步

骤如图3所示，然后将替换实体词后的语料加入到原始

24 606条语料中并打散，得到新的数据增强后共29 606
条、34 606、39 606条训练语料。

图3  实体替换示例

We explore using pure transformers to to build

We explore using pure binomial regression to build

Binomial regression

transformers

3  实验

3.1  实验设定

本文模型采用PyTorch框架，使用Nvidia 24G内

存Ge-Force RTX-3090 GPU进行加速训练。本文使用

BART作为模型的Encoder和Decoder，BART预训练

模型有Base和Large两个版本，本文选用BART Large
版本，有12层Transformers Encoder和Transformers 
Decoder，比同等规模的BERT模型约多10%的参数量。

本文其他关键参数设置如表1所示。

表1  实验关键参数取值

Epoch

Warmup ratio

Learning rate

Batch size

BART version

30

0.01

1e-5

16

BART Large

参  数 取  值

3.2  实验评估指标

实体识别（包括普通实体和嵌套实体）主要有3个
评估指标，即准确率、召回率、F1值，仅当模型识别出

来的实体边界和类型都正确时才会标注该命名实体为

正确识别。准确率代表了识别结果的准确程度，通过识

别正确的实体总数除以模型识别出的实体总数得到；召

回率代表了语料中全部正确样本被正确预测的程度，

通过识别正确的实体总数除以语料中实体总数得到；

F1值是准确率和召回率的加权调和平均，是两者的综

合考量。

3.3  实验结果及分析

本文实现的3个嵌套实体模型都是目前在嵌套实体

领域较典型且效果较好的模型，NSH、BartNER、Locate 
and Label模型在嵌套实体识别领域常使用的Genia数据

集上取得的F1值分别为75.1%[11]、79.23%[13]、80.54%[15]，

其中Locate and Label模型是GENIA数据集上效果最好

的模型。

3个模型在原始训练语料和数据增强训练语料的结

果如表2所示，BartNER模型在所有语料上都取得了最
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好的F1值，分别为75.39%、76.66%、75.72%和75.56%。

目前常见的嵌套实体集Genia的最优F1值为81.23%，

最高76.66%的F1值与此接近，证明BartNER在科技文

献算法嵌套实体识别上的有效性。NSH和Locate and 
Label模型的F1值最高分别为69.86%和71.53%，两者相

差不大；但NSH模型的准确率最高达到了99.63%，远高

于其他两个模型，不过NSH模型的召回率是3个模型中

最低的，说明NSH模型过于保守，虽然能够准确识别算

法实体，但识别出的数量较少，如果在追求较高准确率

的场景下，可以尝试NSH模型。BartNER虽然在准确率

和召回率上都不是3个模型中最优的，但其最终的F1值
是最好的，说明BartNER平衡了模型识别的准确率和召

回率。

数据增强结果显示，NSH和BartNER在训练语料

增强后都有一定程度的提高，BartNER虽然有提升，但

提升不多，F1值都在76%左右；而NSH模型上数据增强

结果效果较好，当增强5 000条数据时，F1值从54.13%
提升到了69.86%，效果显著，证明数据增强方法在一定

场景下可以取得较优的结果。需要注意的是，在Locate 
and Label模型上，数据增强不但没有取得正向提升，还

导致F1值下降，尤其是在增强15 000条数据时，F1值下

降将近10百分个点；同时在BartNER模型上，数据增强

10 000条和15 000条数据时，F1值提升并没有数据增强

5 000条的效果好。综上，数据增强方法是一种在自然

语言处理任务中值得尝试的方法，方法成本较低，且在

一定场景下能取得较优的结果，但因其本质上只是对原

始语料进行了微小的变动，使得增强的文本所含的额

外信息不多，如果加入过多重复信息，可能会对模型产

生干扰，导致模型效果下降。

考虑到本文的训练语料通过基于实体词词典的远

程监督方法得到，训练出的模型可能存在偏向仅在实

体词词典中存在的词的偏差，本文对手动标注的100篇
文献得到的260条测试语料进行区分，挑选出测试语料

中存在但不在实体词词典中的实体词的语句，共计146
条，其中包含嵌套实体的语句40条，嵌套实体句占比

27%，3个模型在该146条测试语料上的实验结果如表3
所示。

可以看到，3个模型在新的测试语料上的F1值都有

较大下降，都下降了10个百分点左右，说明模型对于全

新算法嵌套实体的识别效果相对于在算法词典中存在

的算法实体词较差。虽然F1值都有所下降，但BartNER
模型的效果仍为3个模型中最佳，F1值达到66.08%，

优于NSH模型在原始训练语料上54.13%的F1值，证明

BartNER模型对于全新的算法实体词识别仍有不错的

效果。考虑到一些经典的算法实体会在文献中不断出

现，实际情况中算法实体词不会是全新的，BartNER模
型在算法嵌套实体识别上仍是值得使用的。

综上所述，BartNER不仅取得了最好的F1值，同时

作为一种统一的实体识别处理框架，除了可以识别普

通实体和嵌套实体外，还可以处理另一类实体，即不连

续实体的识别问题。不连续实体在算法实体中存在的

情况较少，但在其他领域经常出现。此外基于预训练的

文本生成方法使得模型的训练速度更快。本文证明了

BartNER在具有较好的鲁棒性和可推广性的同时也有

较高的精度，是一种可以有效应用于算法嵌套实体识

别领域的模型。

表3  非词典词测试语料结果

NSH

BartNER

Locate and Label

86.67

83.24

70.64

29.09

54.78

56.62

43.56

66.08

62.86

准确率 召回率 F1值

%

表2  原始训练语料和数据增强语料实验结果

NSH

BartNER

Locate and Label

92.5

86.6

72.2

38.26

66.74

70.87 

54.13

75.39 

71.53

准确率

原始训练数据
数据增强（+5 000）条

训练数据

数据增强（+10 000）条
训练数据

数据增强（+15 000）条
训练数据

召回率 F1值

99.63

88.82

71.13

53.78

67.43

69.50

69.86

76.66

70.30

准确率 召回率 F1值

98.78

87.88 

85.86

38.48

66.51

57.11

55.38

75.72 

68.60

准确率 召回率 F1值

98.75

87.84

61.84

37.58

66.28

63.73

54.45

75.56 

62.77

准确率 召回率 F1值

%
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4  总结

本文聚焦科技文献中算法实体这一类越来越重要

的领域实体，构建了算法实体词词典，整理了适用的科

技文献语料并通过远程监督方法得到科技文献算法实

体的训练语料，同时结合数据增强方法，扩充原始的训

练语料，该算法实体词词典和算法嵌套实体训练语料

未来可以进一步使用。为解决科技文献算法实体识别

的问题，着重考虑了算法实体识别过程中存在的嵌套

实体现象，实现了一种基于文本生成BartNER模型，并

与其他两个典型的嵌套实体识别模型进行对比，发现

BartNER模型不仅具有在数据增强语料上达到了最好

的76.66%的F1值，并且考虑到其作为命名实体统一框

架以及高效的训练速度，认为这是一种有效的嵌套实

体识别模型。不过本文仍存在一定不足。首先，本文构

建的实体词词典是通过网络爬取筛选得到的，无法保

证搜集的全面性；其次，本文使用的语料只选用了近8
年开源的ArXiv数据库，其收录的论文有限，导致得到

的原始语料库只有2万多条句子；最后，本文虽选用了3
个在公开数据集上效果较好的模型，但没有根据领域

实体识别任务的特殊性对模型细节进行优化，后续仍

可在模型结构上加以调整，使其更好地适应算法嵌套

实体识别任务。
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Abstract: The research of automatic recognition of algorithm entities in scientific literature is discussed, and the optimization of nested algorithmic entity 
recognition is emphatically studied. Firstly, the algorithm entity training corpus is constructed by means of distant supervision, then data augmentation is 
introduced to expand the corpus. Finally, the BartNER model is applied to recognize nested algorithm entities in scientific literature. The experimental results 
show that the BartNER model achieves an F1 value of 76.66% based on data augmentation, which proves the effectiveness of BartNER on the nested entity 
recognition problem, and also proves that data augmentation can effectively improve the recognition results of the nested algorithm entity. 
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