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♦自然语言理解♦

基于BERT的危险化学品命名实体识别模型*

陈观林1,2**,程 钊1,2,邹 凌2,杨武剑1,
 

李 甜1

(1.浙大城市学院,计算机与计算科学学院,浙江杭州 310015;2.常州大学计算机与人工智能学院,江苏常州 213164)

摘要:针对危险化学品实体识别及关系识别的问题,本文基于双向长短期记忆网络连接条件随机场(Bidirec-
tional

 

Long
 

Short􀆼Term
 

Memory
 

with
 

Conditional
 

Random
 

Field,BiLSTM􀆼CRF)模型,通过引入双向编码器

表示(Bidirectional
 

Encoder
 

Representation
 

from
 

Transformers,BERT)模型结合多头自注意力机制,提出了

一种预训练命名实体模型BERT􀆼BiLSTM􀆼self􀆼Attention􀆼CRF,通过对危险化学品的文本进行字符级别编码,
得到基于上下文信息的字向量,增强了模型挖掘文本全局和局部特征的能力。实验结果表明,在自行构建的数

据集上,本文模型优于其他传统模型,其F1值为94.57%。
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  人类知识学习是人工智能的研究方向之一,受人

类解决问题行为方式的启发而形成的知识表示和推

理,使智能系统能够准确地对获取的知识信息进行描

述归类,并以此获得解决复杂问题的能力。谷歌公司

在2012年提出知识图谱(Knowledge
 

Graph,KG),
这一结构化的人类知识形式引起了学术界和工业界

的极大关注[1]。

  随着硬件的发展,深度学习得到了长足的发展,
相较于传统方法,深度学习在很多任务上都表现出巨

大的优势[2]。主流的命名实体识别方法都是基于深

度学习,将命名实体识别任务转化为序列标注任务,

从而完成实体标签的预测[3]。但目前未有针对危险

化学品的命名实体识别的相关研究,由于危险化学品

的标签数据匮乏,现有的方法直接应用于危险化学品

效果并不理想,实体的识别精度不高。针对这一问

题,本文基于双向长短期记忆网络连接条件随机场

(Bidirectional
 

Long
 

Short􀆼Term
 

Memory
 

with
 

Con-
ditional

 

Random
 

Field,BiLSTM􀆼CRF)模型[4],通过

预训 练 的 双 向 编 码 器 表 示(Bidirectional
 

Encoder
 

Representation
 

from
 

Transformers,BERT)[5]模型

获取危险化学品领域的文本字符级别编码,得到基于

上下文信息的字向量,并结合注意力机制,增强模型
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挖掘文本的全局和局部特征的能力,以期促进危险化

学品知识图谱的构建。

1 相关工作

  命名实体识别任务的目的是从目标文本中识别

出符合预定义语义类型的实体,是自然语言处理的一

项基本任务,为下游的任务提供服务。目前,命名实

体识别方法主要有以下4种。①基于规则的方法。
该方法虽然不需要标注数据,但是需要依赖手工制作

的规则,在规则的基础上制定相应的字典,提高识别

的效果,如LaSIE􀆼Ⅱ[6]、NetOwl[7]等。但是针对特

定领域的规则,或者在领域词典不完整的情况下,这
些系统通常具有较高的精确度和较低的召回率,并且

这些系统无法转移到其他领域。②基于无监督学习

的方法。该方法不需要手工去标记数据,典型的方法

就是聚类,通过上下文的相似性,从聚类组中提取命

名实体[8]。③基于特征的统计机器学习方法。该方

法依赖于特征选择,应用监督学习可将命名实体识别

任务转换成多分类或者序列标记任务,因此需要从文

本中选取特征进行标注,并利用机器学习算法对特征

进行训练,从而得到目标模型。常见的命名实体识别

模型有马尔可夫模型[9]、支持向量机[10]、条件随机场

(Conditional
 

Random
 

Field,CRF)[11]等。④基于深

度学习的方法,这也是现在最常用的方法。

  与基于特征的学习方法比较,深度学习算法更能

自动发现隐藏特征,并且效果也更好。1997年提出

的长 短 期 记 忆 网 络(Long
 

Short􀆼Term
 

Memory,

LSTM)模型可以选择遗忘前文中无用的信息,提高

了命名实体识别的精度[12]。为解决LSTM 模型只

依赖之前的时序信息预测下一时刻输出,而无法考虑

下文的状态等问题,Strubell等[13]将迭代碰撞卷积网

络(Iterated
 

Dilated
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,

IDCNN)和CRF架构结合;Young等[4]将双向长短

期记忆网络(Bidirectional
 

Long
 

Short􀆼Term
 

Memo-
ry,BiLSTM)和CRF架构结合;Devlin等[5]提出了

采用Transformer编码和自注意力机制的BERT模

型,通过对大规模语料进行训练,得到表征能力强的

预训练字向量;谢腾等[14]在BiLSTM􀆼CRF架构的基

础上,结合BERT模型,进一步提升了实体识别的

精度。

  基于深度学习算法的实体命名识别在诸多领域

应用广泛,如医疗[15,16]、农业[17,18]、法律[19]和生态[20]

等。但目前并没有学者针对危险化学品进行命名实

体识别的相关研究,危险化学品领域也没有公开的、
大规模的带标签的数据集。针对危险化学品的实体

识别方法还存在着一些难点问题,如危险化学品领域

内数据众多、存储格式各异、个体差异性较大。很多

数据中信息实体间不在一个句子中,而且实体跟其他

领域的实体类型重叠,与通用的命名实体也不一致,
因此需要对概念实体重新定义。危险化学品缺乏足

够多的标注数据,而人工标注的成本很高,需要花费

大量的时间和精力,并且需要专业人员辅助标注,实
体标注难度大。因此,本文针对危险化学品的命名实

体识别问题,在 BiLSTM􀆼CRF的基础上,提出了

BERT􀆼BiLSTM􀆼self􀆼Attention􀆼CRF模型。

2 BERT􀆼BiLSTM􀆼self􀆼Attention􀆼CRF模型

  本文提出的模型基于BiLSTM􀆼CRF,将BiL-
STM 的 输 入 由 Word2Vec预 训 练 词 向 量 替 换 成

BERT预训练词向量,以此获取信息量更为丰富的词

向量,同时在BiLSTM层后面接上自注意力机制层,
从而更深层次地挖掘字符间的语义信息。

  首先,向模型内输入字符进入BERT预训练模

型,获取融合了字嵌入、分段嵌入和位置嵌入的编码

字向量;其次,将融合语义的字向量作为BiLSTM 网

络的输入,通过BiLSTM 可以让模型学习通过之前

和之后的时序信息,并对下一时刻输出进行预测;再
次,将BiLSTM网络挖掘到的全局特征,即t时刻的

隐藏状态ht 作为输出,再通过自注意力机制层获取

输出特征向量的相互影响关系,补充BiLSTM 层输

出向量的局部特征;最后,对BiLSTM 层输出的标签

预测变量,再通过CRF层,得出标签之间相互影响后

出现的规律,如在I􀆼SUBJECT后面不会接B􀆼SUB-
JECT等,从而提高预测标签的合理性,使模型能够

获得最佳的输出标签序列。模型结构如图1所示。
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图1 BERT􀆼BiLSTM􀆼self􀆼Attention􀆼CRF
 

模型结构

Fig.1 Model
 

structure
 

of
 

BERT􀆼BiLSTM􀆼self􀆼Attention􀆼CRF

2.1 基于BERT的字向量表示

  在自然语言处理任务中,常用的词嵌入模型有

Google提出的 Word2Vec[21]和斯坦福大学提出的

Glove[22]。Word2Vec通过词的上下文得到词的关联

词向量;Glove利用共现矩阵,同时考虑到局部信息

和整 体 信 息,丰 富 了 词 向 量 的 语 义 信 息。但 是

Word2Vec和Glove在单词长依赖场景表现均不是

很好。而BERT的网络架构则使用 Vaswani等[23]

提出的多层Transformer结构,其最大的特点就是摒

弃了传统的循环神经网络(Recurrent
 

Neural
 

Net-

work,RNN)和卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN),通过自注意力机制让任意两个位置

的单词距离转换成1,有效地解决了长依赖的问题。

BERT的输入向量嵌入是由字符向量嵌入、分段嵌入

和位置嵌入的和组成,具体如图2所示。

  BERT预训练模型在进行自注意力计算时需要

定义3个向量:Query向量、Key向量和Value向量。
这3个向量是将词向量与训练后的3个权重矩阵

Wq、Wk 和Wv 相乘得到自注意力层的计算公式,具
体如下:
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  AttentionQ,K,V  =softmax
QKT

 
dK  V, (1)

式中,Q、K、V 分别为Query、Key、Value向量组合的

矩阵;d 为输入向量即Query向量的维度,除以
 
dK

可以有效控制梯度消失的问题,在训练过程中使模型

梯度稳定下降。同时通过softmax函数将分数归一

化,使输出的字向量可以充分学习到该字与其他字间

的相互联系,从而丰富字语义表达。

图2 BERT模型输入词向量

Fig.2 BERT
 

model
 

input
 

word
 

vector

2.2 BiLSTM 层

  随着输入序列长度的增加,传统的RNN会出现

梯度爆炸和梯度消失的问题[24]。LSTM 在RNN的

基础上进行改进,通过增加遗忘门、输入门和输出门

3个门控单元,很好地解决了梯度消失和梯度爆炸的

问题,加快了模型的收敛速度。LSTM 单元结构如

图3所示。

图3 LSTM单元结构

Fig.3 LSTM
 

unit
 

structure

  LSTM单元结构的遗忘门、输入门和输出门的

具体公式如下:

  ft
 =σ(Wf[ht-1,xt]+bf), (2)

  it=σ(Wi[ht-1,xt]+bi), (3)

  ot
 =σ(Wo

 [ht-1,xt]+bo), (4)
式中,ft、it、ot 分别表示遗忘门、输入门和输出门;

Wf、Wi、Wo 分别表示对应的权重矩阵;bf、bi、bo 分

别表示对应的偏置向量;σ 表示sigmoid激活函数;

xt 表示tn 时刻经过编码的输入字符向量;ht-1 表示

tn-1 时刻的隐藏层状态。

  Ct 表示tn 时刻的细胞状态,更新公式如下:

  Ct=ft☉Ct-1
 +it

 ☉
 

tanh
 

(Wc[ht—1,xt
 ]+bc),

(5)
式中,☉表示哈达玛积;tanh为双曲正切激活函数;

Wc 和bc 分别表示更新状态的权重矩阵和偏置向量。

  隐藏层状态的更新公式如下:

  ht=ot
 ☉

 

tanh
 

(Ct)。 (6)

  在命名实体识别任务中,当前的实体标签会同时

受到上下文信息的影响。由于LSTM 的结构特性,
前向的LSTM只能考虑文本中的历史信息。因此本

文采用BiLSTM模型,利用双向的LSTM,同时学习

文本的上下文信息,并对输出向量进行拼接,从而使

字输出向量能够同时兼备上下文信息,克服了单向

LSTM 语义信息不完整的缺点,使实验结果更加

准确。

2.3 多头自注意力机制层

  在命名实体识别任务中,字符标签在很大程度上

受到上下文某些词的影响,从而导致相同的字符在不

同的语境下标签可能不同。由于预训练模型BERT
是一个基于普通文本训练而得到的模型,因此通过

BERT得到的词嵌入不能很好地表达危险化学品风

险信息领域的语义。在获取上下文语义信息时,BiL-
STM网络更容易获取上下文的局部语义信息,但是

却无法较好地表达输入文本序列的全局语义信息。
也就是说,BiLSTM网络不能很好地表达句子中每个

字符对当前时间输出的重要性。因此,本研究将多头

自注意机制层作为BiLSTM 模块的一个附加模块,
以此增强该模型挖掘全局信息和句子相关性的能力,
使该模型能更好地应用于危险化学品风险信息领域。

 

  在多头自注意力机制层中,Query向量、Key向

量和Value向量分别使用不同的向量矩阵进行h 次

独立的线性映射,然后输入到h 个并行头中执行自

注意力操作。这样,每个并行头都可以获取输入的文

本序列中各个字符在不同的表现空间中独有的特征

语义信息。将h 个并行头上的计算结果合并,并进

行一个线性映射,得到最终的输出,具体的函数公式

如下:

  headi=Attention
 

(QWQ
i,KWK

i ,VWV
i), (7)

  Multihead
 

(Q,K,V)
 

=
 

Concat
 

(head1,…,

headh)
 

WO, (8)
式中,WQ

i、WK
i 、WV

i、WO 表示线性变换所用到的权重

64



陈观林,程钊,邹凌,等.基于BERT的危险化学品命名实体识别模型

矩阵,headi 表示多头自注意力模块中的第i 个头,

Concat表示拼接向量操作。

2.4 CRF层

  BiLSTM 层和多头自注意力机制层虽然可以学

习上下文间的局部和全局特征信息,并输出对字的最

大概率值的标签,但是不能学习各个标签间的关系,
导致输出的连续标签不符合逻辑,存在同类型标签顺

序错乱或者不同标签错误搭配的问题,如在I􀆼SUB-
JECT后面接B􀆼SUBJECT等。为了充分学习相邻

标签间的依赖关系,本文在模型的最后采用CRF对

多头自注意力机制层输出的特征信息进行解码,从而

得到文本的标签序列。

  在线性链条件随机场中,特征函数主要分为两大

类,一类是定义在节点x 上的状态特征函数,这类特

征函数只与当前节点有关;另一类是定义在节点y
上下文的转移特征函数,这类特征函数只与当前节点

和上一节点有关。对于给定的输入序列 X =x1,

x2,…,xn,可得到输出标签序列Y=y1,y2,…,yn。

  标签序列的得分函数可表示如下:

  score
 

(X,y)=∑i,kλktk(yi-1,yi,x,i)+

∑i,lμlsl(yi,x,i), (9)

式中,tk 表示局部特征函数;sl 表示节点特征函数;

λk、μl 分别是tk、sl 的权重系数;k、l分别代表转移特

征函数和状态特征函数的个数。

  对于给定的输入序列 X,可得到所有可能标签

序列的分数,归一化公式如下:

  p y|X  =
expscoreX,y    

∑y􀮨∈YX
expscoreX,y􀮨    

,(10)

式中,score(X,y􀮨)表示预测序列y􀮨 的评分函数得

分,YX 表示所有可能的标注序列。

  利用维特比(Viterbi)算法得到的最佳预测标签

序列如下:

  y*=argmax
 

(score(X,y))。 (11)

3 结果与分析

3.1 数据集及标注体系

  由于危险化学品文本样式多且格式不同,故本文

以《危险化学品目录(2015版)》[25]中记录的2
 

828种

危险化学品为对象,爬取这些危险化学品对应的化学

品安全技术说明书(Material
 

Safety
 

Data
 

Sheets,

MSDS),经过数据清洗和预处理,过滤图片、重复信

息等无用信息,并从中选取以句子为单位的危险化学

品领域语料库。根据爬取数据的领域特性进行概念

抽取,定义危险化学品领域的实体类别,具体如表1
所示。
表1 危险化学品领域实体类别

Table
 

1 Entity
 

categories
 

in
 

the
 

field
 

of
 

hazardous
 

chemicals

实体类别
Entity

 

category
类别描述

Category
 

description
示例

Example

SUBJECT Risk
 

information
 

initiator Powder

CONTIDION Occurrence
 

conditions
 

of
 

risk
 

information High
 

temperature

RISK Risk
 

information Explode

RESULT Risk
 

product
 

or
 

risk
 

result Toxic
 

gas

  本文中的数据采用BIEO
 

(Begin,Inside,End,

Outside)标注策略,考虑到采用的数据具有结构性,
若进行正常的实体标注,则数据可分的种类较少,而
且在抽取的语句中,多包含实体间的关系。故将实体

间关系看作特殊的实体,定义为“条件”实体,通过实

体识别的形式识别出“主体”“条件”“风险”“产物或结

果”实体,并对这4种实体进行排列组合形成三元组,
将形成三元组的步骤由先进行实体识别再进行关系

抽取,改为先进行实体识别再进行实体排列组合[26]。
这样能够充分利用语料语句信息,同时顾及实体和关

系的特征,形成三元组阶段,直接对实体进行排列组

合,相比于使用关系抽取构建的三元组速度更快。实

体标签的定义如表2所示,其中B表示标注实体的

开始部分,I表示标注实体的中间部分,E表示标注实

体的结束部分,O表示与实体无关的信息。

  YEDDA[27]作为一种轻量级、高效、全面的文本

跨度标注开源工具,从协同用户标注到管理员评估与

分析,为文本范围标注提供了一个系统的解决方案。
基于YEDDA设计出符合本研究的辅助实体标注平

台,通过人工标注,并按照9∶1的比例将其划分为训

练集和测试集。由于收集的数据比较少,首先,将训

练集中同类型实体相互替换[28]获取新的语料以扩充

数据集,替换比例为20%;其次,利用现有数据集训

练出模型后,再利用训练得到的模型对未标注的语句

进行标注;再次,通过人工复查的方式确保模型标注

后的语句的正确性;最后,将这些数据重新放入数据

集中从而获得最终数据集。整体流程如图4所示,危
险化学品领域数据集中有主体标签实体350个,条件

标签实体7
 

033个,风险标签实体4
 

156个,产物或

结果标签实体1
 

674个。数据集划分为训练集和测
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试集,训练集含有3
 

216条句子,测试集含有360条

句子。
表2 危险化学品领域实体类别定义

Table
 

2 Entity
 

category
 

definitions
 

in
 

the
 

field
 

of
 

hazardous
 

chemicals

序号
No.

实体标签
Entity

 

label
标签含义

Meaning
 

of
 

label

1 B􀆼SUBJECT First
 

character
 

of
 

subject

2 I􀆼SUBJECT Non
 

first
 

and
 

last
 

character
 

of
 

subject

3 E􀆼SUBJECT Last
 

character
 

of
 

subject

4 B􀆼CONDITION First
 

character
 

of
 

condition

5 I􀆼CONDITION Non
 

first
 

and
 

last
 

character
 

of
 

condition

6 E􀆼CONDITION Last
 

character
 

of
 

condition

7 B􀆼RISK First
 

character
 

of
 

risk

8 I􀆼RISK Non
 

first
 

and
 

last
 

character
 

of
 

risk

9 E􀆼RISK Last
 

character
 

of
 

risk

10 B􀆼RESULT First
 

character
 

of
 

result

11 I􀆼RESULT Non
 

first
 

and
 

last
 

character
 

of
 

result
 

12 E􀆼RESULT Last
 

character
 

of
 

result
 

13 O Non
 

entity
 

character

图4 数据集构建流程

Fig.4 Dataset
 

construction
 

process

3.2 评价指标

  通常使用精确率和召回率来衡量命名实体识别

模型的效果,精确率是指模型预测正确的实体个数占

所有待识别的实体个数的比例,召回率是指模型预测

正确的实体个数占标注的实体个数的比例。不同的

场景下看重的指标有所不同,为了综合评价模型的性

能,故将精确率和召回率同等看待,计算精确率和召

回率的加权几何平均值即F1值。本实验以F1值作

为命名实体识别的评价指标,各指标的计算公式

如下:

  精确率=
预测正确的实体个数

总的实体个数
, (12)

  召回率=
预测正确的实体个数
标注的实体总个数

, (13)

  F1=
2×精确率×召回率

精确率+召回率
。 (14)

3.3 实验结果与分析

  为进一步验证BERT􀆼BiLSTM􀆼self􀆼Attention􀆼
CRF模型对每类实体的识别效果,在模型参数数量

相 等 的 情 况 下,与 IDCNN􀆼CRF[11]、BiLSTM􀆼
CRF[4]、BERT􀆼CRF[5]、BERT􀆼BiLSTM􀆼CRF[14]模型

进行比较,对比结果如表3所示。BERT􀆼BiLSTM􀆼
self􀆼Attention􀆼CRF模型在识别CONDITION实体、

RISK实体以及平均表现均优于其他模型。值得注

意的是,在实体数较少的SUBJECT实体类别的识别

中,IDCNN􀆼CRF模型表现优于其他模型,这主要是

由于在样本少的情况下,IDCNN模型对语料信息的

抽取能力优于BiLSTM 模型。而BERT􀆼BiLSTM􀆼
CRF模型在RESULT实体的识别上效果优于其他

模型,甚至优于加入自注意力机制层的模型,可能是

由于语料中RESULT实体大多属于长单词,经过自

注意力机制层,长单词中的每个字符所包含的注意力

信息相互叠加,对识别实体类别造成了一定的影响,
而CONDITION实体、RISK实体大多属于短单词,
因此所有加入自注意力机制层的BERT模型表现

更好。

3.4 危险化学品知识图谱构建

  化学品安全技术说明书是结构化的文档,在构建

危险化学品知识图谱时,参考刘宝等[29]筛选的危险

化学品的属性进行初步构建,同时将训练好的模型对

危险化学品对应的化学品安全技术说明书中挑选出

的长文字句子进行实体识别。由于关系也被定义成

实体类型,故可以对识别结构做拼接处理,组合成三

元组形式的数据并存储,形成危险化学品领域知识

图谱。

  图5展示了知识图谱单节点的结构,不同颜色的

圆代表不同的实体,连接两圆的直线代表两实体间的

关系。其中,淡绿色表示危险化学品实体,淡粉红表

示危害,蓝色表示预防措施,黄色表示事故响应措施,
粉色表示存放要求,深绿色表示废弃要求,棕色表示

特殊危险性。
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表3 模型实体类别识别结果对比(%)

Table
 

3 Comparison
 

of
 

model
 

entity
 

category
 

identification
 

results
 

(%)

实体类别
Entity

 

category
模型
Model

精确率
Accuracy

召回率
Recall F1

SUBJECT IDCNN􀆼CRF 69.23 75.00 72.00

BiLSTM􀆼CRF 50.00 50.00 50.00

BERT􀆼CRF 60.00 50.00 54.55

BERT􀆼BiLSTM􀆼CRF 75.00 50.00 60.00

BERT􀆼BiLSTM􀆼self􀆼Attention􀆼CRF 75.00 50.00 60.00

CONDITION IDCNN􀆼CRF 89.94 88.82 89.38

BiLSTM􀆼CRF 86.87 92.47 89.58

BERT􀆼CRF 91.62 94.09 92.84

BERT􀆼BiLSTM􀆼CRF 91.15 94.09 92.59

BERT􀆼BiLSTM􀆼self􀆼Attention􀆼CRF 92.67 95.16 93.90

RISK IDCNN􀆼CRF 92.86 90.70 91.76

BiLSTM􀆼CRF 95.41 96.30 95.85

BERT􀆼CRF 96.26 95.37 95.81

BERT􀆼BiLSTM􀆼CRF 96.26 95.37 95.81

BERT􀆼BiLSTM􀆼self􀆼Attention􀆼CRF 95.41 96.30 95.85

RESULT IDCNN􀆼CRF 68.42 86.67 76.47

BiLSTM􀆼CRF 91.67 91.67 91.67

BERT􀆼CRF 95.92 97.92 96.91

BERT􀆼BiLSTM􀆼CRF 97.96 100.00 98.97

BERT􀆼BiLSTM􀆼self􀆼Attention􀆼CRF 97.92 97.92 97.92

All IDCNN􀆼CRF 88.36 88.69 88.52

BiLSTM􀆼CRF 89.47 92.82 91.11

BERT􀆼CRF 93.18 94.25 93.71

BERT􀆼BiLSTM􀆼CRF 93.47 94.54 94.00

BERT􀆼BiLSTM􀆼self􀆼Attention􀆼CRF 94.03 95.11 94.57

Note:results
 

of
 

this
 

article
 

are
 

displayed
 

in
 

bold
 

font

图5 甲醛溶液节点信息

Fig.5 Node
 

information
 

of
 

formaldehyde
 

solution

4 结论

  基 于 危 险 化 学 品 数 据 集,本 文 提 出 了 一 种

BERT􀆼BiLSTM􀆼self􀆼Attention􀆼CRF的命名实体识

别模型,在BiLSTM􀆼CRF模型的基础上引入BERT
预训练语言模型,以丰富初始字向量的语义特征,利
用预训练模型获取初始化的词向量,克服了危险化学

品领域语料匮乏的问题,并采用自注意力机制,捕捉

字向量之间的内部相关性,让模型能够高度关注关联

性高的重要信息。实验结果表明,BERT􀆼BiLSTM􀆼
self􀆼Attention􀆼CRF模型能够很好地识别危险化学

品的实体,精确率为94.03%,召回率为95.11%,F1
值为94.57%,满足研究需求。在未来的研究中,仍
须进一步扩大和完善危险化学品数据集,并在此基础

上进行事件抽取,构建面向危险化学品的知识图谱。
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Entity
 

Recognition
 

Model
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Hazardous
 

Chemicals
 

Based
 

on
 

BERT

CHEN
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ling2,YANG
 

Wujian1,LI
 

Tian1
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Computer
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Computing
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Com-

puter
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and
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

hazardous
 

chemicals
 

entity
 

recognition
 

and
 

relationship
 

recognition,

based
 

on
 

the
 

Bidirectional
 

Long
 

Short􀆼Term
 

Memory
 

with
 

Conditional
 

Random
 

Field
 

(BiLSTM􀆼CRF)
 

model,

the
 

pre􀆼training
 

named
 

entity
 

model
 

BERT􀆼BiLSTM􀆼self􀆼Attention􀆼CRF
 

is
 

proposed
 

by
 

introducing
 

the
 

Bidi-
rectional

 

Encoder
 

Representation
 

from
 

Transformers
 

(BERT)
 

model
 

in
 

combination
 

with
 

the
 

multi􀆼head
 

self
􀆼attention

 

mechanism.By
 

encoding
 

the
 

text
 

of
 

hazardous
 

chemicals
 

at
 

the
 

character
 

level,the
 

character
 

vector
 

based
 

on
 

context
 

information
 

is
 

obtained,which
 

enhances
 

the
 

ability
 

of
 

the
 

model
 

to
 

mine
 

the
 

global
 

and
 

local
 

features
 

of
 

the
 

text.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

superior
 

to
 

other
 

traditional
 

models
 

on
 

the
 

self􀆼built
 

data
 

set,and
 

its
 

F1
 

value
 

is
 

94.57%.
Key

 

words:named
 

entity
 

recognition;deep
 

learning;hazardous
 

chemicals;pre􀆼training
 

model;self􀆼attention
 

mechanism
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