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Аннотация. Предлагается подход к распознаванию именованных сущностей применительно к области 

технологических терминов в условиях ограниченной выборки с применением предварительно обученных 

нейронных сетей в комбинации со статистической моделью. Исследуется применимость каждой модели в от-

дельности и их комбинация. Обосновывается применимость предложенного подхода для ограниченной обу-

чающей выборки. 
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Abstract. The paper considers the problem of recognizing named entities by the example of technological terms, 

a named entity is a word or phrase denoting an object or phenomena of a certain category. Automatic recognition  

of technological terms allows companies to optimize business processes. Recognizing named entities for a limited 

training sample is a non-trivial task. 

Currently, the standard for recognizing named entities are conditional random field methods (conditional random field, 

CRF) and bidirectional long-term short-term memory network (bidirectional long-term short-term memory, Bi-LSTM). 
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The paper proposes an approach that is a combination of a statistical (CRF) and a neural network (Bi-SM-CRF) 

model. The main advantage of using the CRF model is a slight increase in training time against the background  

of providing additional information for the subsequent Bi-LSTM-CRF model, which will allow you to learn more  

effectively in a limited sample. Two approaches are used to convert text to feature space: extracting the syntactic 

properties of words for a statistical model and converting text to a vector using the Sci-Bert language model. 

Within the framework of the work, a significant improvement in the quality of recognition of technological terms 

was demonstrated due to the combination of statistical and neural network models of machine learning and the use of 

a domain-oriented language model for vector representation of scientific texts. This made it possible to improve the 

quality of recognition of technological terms using the f1-score metric by 12% when training on 800 texts compared 

to the traditional approach. 

Keywords: technology term recognition; named entity recognition; model combination; Bi-LSTM (bidirectional 

long short-term memory); CRF (conditional random field) 
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Именованная сущность – это термин, обозначающий предмет или явление определенной кате-

гории. Распознавание именованных сущностей – задача поиска в текстах именованных сущностей 

определенной категории для последующего анализа [1]. Одним из примеров такой категории являют-

ся технологические термины. 

На сегодняшний день в научных журналах публикуется значительное число статей, описываю-

щих новые технологические тренды, позволяющие решать передовые задачи в различных отраслях 

промышленности. Количество материала, требующего изучения, уже давно превосходит возможности 

человека. В связи с этим автоматическое распознавание технологических терминов в таких статьях 

представляет интерес для индустрии, поскольку их своевременное выявление позволит компаниям 

быстро принимать решения по оптимизации внутренних бизнес-процессов и корректировке приори-

тетов. При этом на данный момент существуют многочисленные сложности по распознаванию тех-

нологических терминов. Например, такой термин может представлять собой аббревиатуру, несколько 

слов, терминов-словосочетаний, при этом ситуация осложняется и тем, что слова могут размещаться 

в различных частях одного предложения. 

На данный момент задача распознавания именованных сущностей успешно решается для таких 

категорий, как персоны, локации и организации, поскольку их контекст достаточно однообразен [2]. 

Задачи распознавания именованных сущностей, относящихся к специализированным категориям, 

решаются при аналогичном объеме обучающей выборки с более низким качеством. Однако увеличе-

ние размеров обучающей выборки с целью увеличения качества распознавания не всегда возможно  

в силу необходимости предметной экспертизы для разметки данных [3]. 

Сегодня наиболее популярными и эффективными методами для решения задачи распознавания 

именованных сущностей являются метод условных случайных полей CRF [4] и двунаправленная сеть 

долгосрочной краткосрочной памяти Bi-LSTM [5, 6]. 

В работе [7] представлено успешное применение метода CRF для распознавания именованных 

сущностей на примере технологических терминов. Авторами предложен следующий каскадный под-

ход: проводится классификация предложений в анализируемых текстах на предмет наличия в них 

технологических терминов с последующим распознаванием технологических терминов внутри клас-

сифицированных предложений. Используемый набор данных содержал 240 тыс. предложений, из ко-

торых 10 тыс. предложений содержали различные технологические термины. Оценка качества клас-

сификации предложений на предмет присутствия технологических терминов и их распознавания 

внутри предложений по метрике f1-score достигла 93 и 96%, соответственно. 

В работе [8] представлены результаты применения Bi-LSTM в задачах распознавания имено-

ванных сущностей. Для обучения модели использовались признаки GloVe [9] для слов, признаки 

символов, извлекаемые с помощью CNN, а также наличие заглавной буквы в начале слова и то, являет-

ся ли слово лексиконом. Использовалось два набора данных: CoNLL-2003 и OntoNotes 5.0/CoNLL-2012, 
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содержащих 23 499 и 81 828 именованных сущностей соответственно. Оценка качества распознава-

ния именованных сущностей по метрике f1-score составила 94,03 (± 0,23) и 84,57% (± 0,27) для каж-

дого набора данных соответственно.  

В свою очередь, перед применением Bi-LSTM, как и любой другой нейронной сети, к текстам 

необходимо провести операцию векторизации [10, 11]. На данный момент использование языковых 

моделей, таких как Bert (Bidirectional encoder representations from transformers), является базовым под-

ходом в данной области в силу особенности преобразования входных данных: каждое слово имеет 

разное векторное представление в зависимости от контекста предложения, в то время как при исполь-

зовании word2vec векторное представление каждого слова является фиксированным [12]. Однако для 

векторизации научных публикаций предпочтительнее использовать модель Sci-Bert, являющуюся 

языковой моделью Bert, дообученной на большом массиве научных текстов [13]. 

Стандартные языковые модели предполагают использование для векторизации текста весов 

только последнего слоя сети. Однако в работе [14] показано, что использование весов нескольких  

последних слоев сети благоприятно сказывается на конечном результате в задаче распознавания име-

нованных сущностей. В работе [15] для повышения качества извлечения именованных сущностей 

предлагают использовать технику Scalar mix (Scalar Mixing Weights). Ее смысл заключается в вычис-

лении среднего арифметического по нескольким скрытым слоям и использовании его при вычисле-

нии результатов работы языковой модели. 

Помимо правильного преобразования слов в вектор, для задачи распознавания именованных 

сущностей важно правильно подобрать модель. Одним из популярных и наиболее качественных под-

ходов для задачи распознавания именованных сущностей является объединение моделей CRF и  

Bi-LSTM (Bi-LSTM-CRF) [16]. Предложенный авторами гибридный подход заключается в использо-

вании метода CRF вместо стандартной функции активации на последнем слое Bi-LSTM. Это привело 

к увеличению качества распознавания именованных сущностей на 3% по метрике f1-score по сравне-

нию с Bi-LSTM, показавшей результаты на уровне 81% для набора данных CoNLL-2003. 

Основной проблемой описанных выше работ является необходимость использования больших 

объемов данных для обучения применяемых моделей, что, в свою очередь, требует как временных, 

так и высококвалифицированных экспертных ресурсов для разметки данных. Особенно остро данная 

проблема проявляется в случае поиска технологических терминов, так как для точной разметки  

выборки необходимы экспертные знания в различных предметных областях. В связи с этим в данной 

работе предлагается подход к распознаванию именованных сущностей в условиях обучающей вы-

борки ограниченного размера, который позволит быстрее сходиться к приемлемому качеству, не тре-

буя огромных размеченных выборок. 

 

1. Распознавание на основе комбинирования статистической (CRF)  

и нейросетевой (Bi-LSTM-CRF) моделей  

 

Ситуация в рамках задачи распознавания технологических терминов является стандартной для 

моделей глубокого обучения – недостаток размеченных данных не позволяет решить ее существую-

щими методами, так как они требуют больших объемов данных. В связи с этим предлагается подход, 

представляющий собой комбинирование статистической (CRF) и нейросетевой (Bi-LSTM-CRF) мо-

делей. Основным преимуществом привлечения CRF-модели является незначительное увеличение 

времени обучения на фоне предоставления для последующей Bi-LSTM-CRF-модели дополнительной 

информации, что позволит эффективнее обучаться в условиях ограниченной выборки. 

На рис. 1 представлен подход, являющийся базовым на практике (а), и подход, предложенный  

в данной работе (b). 

Входными данными для предложенного подхода являются аннотации научных статей. Для 

преобразования текста в признаковое пространство на следующем шаге используется два подхода – 

извлечение синтаксических свойств слов для статистической модели и преобразование текста в век-

тор с помощью языковой модели Sci-Bert. 
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        a                                                                                                                         b 
 

Рис. 1. Подходы к распознаванию именованных сущностей 

Fig. 1. Approaches to recognizing named entities 

 

В основе Sci-Bert лежит языковая модель BERT, основанная на трансформере – архитектуре 

глубоких нейронных сетей с механизмом внимания, изучающим взаимоотношения между словами  

в тексте [17]. Как правило, трансформер включает две части – энкодер и декодер, но, поскольку ис-

ходная задача BERT – восстанавливать пропущенные слова, для задачи векторного представления 

слов требуется только энкодер. 

В противоположность направленным архитектурам, которые считывают текст последовательно 

слева направо или наоборот, трансформер считывает последовательность слов за один раз. Таким об-

разом, можно сказать, что это ненаправленная модель, позволяющая изучить контекст сразу как сле-

ва, так и справа. 

При обучении BERT решает две задачи: 

1. Создание маскированной языковой модели. 

2. Предсказание следующего предложения. 

Создание маскированной языковой модели. Перед подачей последовательности слов в BERT 

15% слов заменяется маскирующим токеном, и модель пытается их предсказать (рис. 2). Технически 

это происходит следующим образом: 

1. Добавление слоя классификации после энкодера. 

2. Маскированные слова помечаются специальным тэгом, который имеет специальное обозна-

чения для токенизатора. 

3. Добавление слоя для классификации (состоит, как правило, из одного или нескольких скры-

тых слоев и softmax-функции активации).  
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Рис. 2. Маскированная языковая модель 

Fig. 2. Masked language model 

 

Предсказание следующего предложения. Для разметки моделью, где начинается следующее 

предложение, текстовый вход обрабатывается следующим образом (рис. 3): 

1. CLS-токен вставляется в начало первого предложения и SEP-токен вставляется в конец каждого. 

2. Вектор предложения, обозначающий предложение А или предложение B, добавляется к каж-

дому токену. 

3. Вектор позиции слова складывается с каждым токеном, показывая, где его место в предло-

жении относительно других. 
 

 
 

Рис. 3. Предсказание недостающих слов с помощью BERT 

Fig. 3. Predicting missing words using BERT 

 

Сам процесс предсказания выглядит следующим образом: 

1. Предложение проходит через трансформер-модель. 

2. Выход CLS-токена трансформируется в вектор размерности 2 × 1, используя скрытый слой. 

3. Результирующий вектор передается в softmax-функцию активации. 

Для увеличения качества распознавания из модели Sci-Bert извлекается не только вектор послед-

него слоя, но и несколько последних скрытых слоев. После извлечения их значения усредняются (Scalar 
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Mix), чтобы информация сохранилась в векторе и при этом размерность не изменилась по сравнению со 

стандартным извлечением последнего слоя. В сумме это дает следующее преимущество: нейросетевая 

модель получает на вход оптимизированное признаковое пространство по сравнению с традиционным 

подходом, что благоприятно влияет на качество распознавания именованных сущностей. 

После извлечения признаков из текста синтаксические свойства слов подаются в модель CRF,  

а ее предсказания используются как признак для конечной модели. Предсказания CRF-модели и вектор-

ное представление текста, сформированное с помощью Sci-Bert с применением Scalar Mix, объеди-

няются с помощью операции конкатенации, и ее результат поступает на вход модели Bi-LSTM-CRF. 

Выходом модели Bi-LSTM-CRF является размеченная последовательность с информации о принад-

лежности каждого слова к классу технологических терминов. 

 

2. Вычислительный эксперимент 

 

Для проверки работоспособности и оценки эффективности предложенного метода для задачи 

распознавания именованных сущностей необходимо сравнить предложенный метод с аналогами 

(CRF, Bi-LSTM-CRF), а также продемонстрировать оправданность отдельной модификации исходной 

модели (Bi-LSTM-CRF c применением Sci-Bert-Scalar mix).  

В экспериментах с Bi-LSTM использовались подобранные оптимальные гиперпараметры: 

– размерность Sci-Bert embeddings: 768; 

– количество слоев: 2; 

– размерность LSTM-ячеек слоев: 64; 

– dropout: 0.2; 

– оптимизатор: Adam. 

В экспериментах CRF использовались следующие признаки, стандартные для данной модели: 

– регистр (нижний, верхний); 

– начало с заглавной буквы; 

– заголовок; 

– число; 

– форма слова; 

– является ли токен стоп-словом;  

– частеречная разметка. 

При проведении эксперимента необходимо соблюсти баланс между временем вычислений и 

объективностью оценки. Стандартным методом формирования обучающей и тестовой выборок явля-

ется случайное разбиение в заданной пропорции, которое проводится несколько раз с последующим 

усреднением результатов. Данный метод идеально подходит для ситуаций, когда нужно оценить эф-

фективность различных моделей при изменяющемся объеме обучающей выборки. Для рассмотрения 

работы моделей в условиях обучающей выборки различного размера обучение проводилось на 1/5, 

2/5, 3/5 и 4/5 от всех текстов, а тестирование – на оставшихся. На каждой стадии обучающая и тесто-

вая выборки формировались 10 раз случайным образом с соблюдением соответствующих пропорций 

с последующим усреднением результатов. В качестве метрики оценки качества распознавания име-

нованных сущностей использовалась метрика f1-score. 

Для сравнения предложенного подхода распознавания именованных сущностей с аналогами 

использовался набор аннотаций научных статей, собранных с arXiv.org и относящихся к тематике 

компьютерных наук и нефтегазовой отрасли [18]. Набор данных представляет собой 1 000 аннота-

ций научных публикаций, что в сравнении с публичными наборами данных, которые обычно  

содержат десятки тысяч текстов, является ограниченной выборкой. Каждая аннотация характеризу-

ется небольшим количеством слов – не более 250, из которых 1–2 слова являются технологически-

ми терминами. Набор данных размечался вручную в соответствие с BIO-разметкой при помощи 

специализированного инструмента Brat [19]. Далее представлен пример разметки одного предло-

жения. 
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Предложения, содержащие технологические термины, имеют следующий вид: «A proper com-

puting grid-infrastructure has been constructed at the RDMS institutes for the participation in the running 

phase of the CMS experiment». Маска предложения после разметки имеет вид: «O O B I O O O O O O O 

O O O O O O O O O O O». В представленном случае в предложении присутствует два класса: слова, 

относящиеся к какой-либо технологии, и остальные слова предложения. Слова computing и grid-

infrastructure принадлежат к искомому классу технологических терминов. 

Таблица содержит результаты работы исследуемых методов распознавания именованных сущ-

ностей по метрике f1-score при различных размерах обучающей выборки. Значения в таблице пред-

ставляют собой оценку математического ожидания X  и оценку стандартного отклонения σ, которые 

вычисляются по формулам 

1 2 ... nx x x
X

n

  
 , 

2

1

( )

,
1

n

i
i

x X

n





 


 

где хi – i-е значение метрики f1-score на i-й обучающей выборке, n – количество формирований обу-

чающей выборки, в нашем случае n = 10. 

Результаты оценки качества распознавания именованных сущностей по метрике f1-score  

(оценка среднего отклонения и оценка стандартного отклонения) 

Размер обучаю-

щей выборки / 

модели 

CRF Bi-LSTM-CRF Bi-LSTM-CRF (Scalar Mix) Предложенный подход 

X  σ X  σ X  σ X  σ 

200 0,43 0,07 0,54 0,04 0,54 0,05 0,61 0,03 

400 0,44 0,04 0,64 0,03 0,66 0,04 0,66 0,04 

600 0,47 0,05 0,71 0,02 0,72 0,03 0,77 0,06 

800 0,52 0,06 0,74 0,03 0,76 0,05 0,86 0,06 

 

Как видно из таблицы, предложенный метод показывает лучшие результаты по метрике f1-score  

в задаче по распознаванию именованных сущностей при всех исследуемых размерах обучающей вы-

борки. Единственным исключением является равенство предложенного метода и Bi-LSTM-CRF_SM  

в ситуации, когда для обучения использовалось 400 текстов. 

Данный эффект во многом связан с низким приростом качества распознавания именованных 

сущностей с помощью метода CRF, а так как он используется как часть предложенного метода, этот 

эффект накладывается и на него. Данную особенность отчетливо видно на рис. 4: изменения качества 

распознавания (при переходе от 200 до 400 текстов) для предложенного метода (около 5%) представ-

ляют собой что-то среднее между низким ростом у CRF (около 1%) и значительным у методов, осно-

ванных на применении Bi-LSTM-CRF (10–12%). Данный эффект показывает, что методу CRF не хва-

тает используемых признаков для качественного распознавания именованных сущностей при объе-

мах выборки 200–400 текстов. 

Однако стоит отметить, что на отрезке 400–800 текстов в обучающей выборке прирост качества 

распознавания для предложенного подхода составил около 20%, в то время как методы, основанные 

на Bi-LSTM-CRF, показали прирост около 10%. Фактически это свидетельствует о том, что хотя 

предложенный метод при объемах обучающей выборки до 400 текстов лучше своих аналогов, весь 

его потенциал раскрывается уже на выборках больше 400 текстов. 

На рис. 5 приведена зависимость значения f1-score распознавания именованных сущностей от 

размера обучающей выборки с учетом разброса предсказаний. Здесь необходимо отметить три 

наиболее важных момента: 

– большой межквартильный размах для метода CRF при размере выборки в 200 текстов, что 

еще раз подтверждает высказанное ранее предположение о недостатке используемых признаков; 

– выброс (отмечено точками) у метода Bi-LSTM-CRF_SM в районе 75% при размере обучаю-

щей выборки в 400 текстов, что также косвенно повлияло на равенство результатов работы данного 

метода и предложенного подхода; 
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– разницe между 75-м и 25-м квартилzvb относительно медианы у предложенного подхода при 

обучающей выборкt размером 800 текстов. Расстояние между медианой и 25-м квартилем в несколь-

ко раз больше, что является признаком вытянутого влево «хвоста», который занижает значение сред-

него арифметического (оно равно 86%), тогда так медиана практически равна 90%. 
 

 
 

Рис. 4. Зависимость значения f1-score распознавания именованных сущностей от размера обучающей выборки  

Fig. 4. Dependence of the f1-score value of named entity recognition on the size of the training sample 

 

 
 

Рис. 5. Зависимость значения f1-score распознавания именованных сущностей  

от размера обучающей выборки с учетом разброса предсказаний 

Fig. 5. Dependence of the f1-score value of named entity recognition on the size  

of the training sample taking into account the spread of predictions 
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В целом методы CRF и Bi-LSTM-CRF, используемые по отдельности, не способны достичь 

точности распознавания именованных сущностей, демонстрируемой предложенным подходом. Бла-

годаря расширению входной информации в виде результатов предсказания CRF для Bi-LSTM-CRF, 

модель способна лучше обучаться по сравнению с аналогами. В свою очередь, применение Scalar 

mix, в отличие от комбинирования моделей, не позволяет значительно повысить качество обнаруже-

ния именованных сущностей, прирост находится в пределах 1–2%. 

 

Заключение 

 

В рамках исследования продемонстрировано повышение качества распознавания технологиче-

ских терминов за счет комбинирования статистической и нейросетевой моделей машинного обучения 

и применения доменно-ориентированной языковой модели для векторного представления научных 

текстов. Это позволило повысить качество распознавания технологических терминов по метрике  

f1-score на 12% при обучении на 800 текстах по сравнению с традиционным подходом. Помимо этого, 

стоит отметить пользу использования техники усреднения значений скрытых слоев языковой модели, 

что также положительно повлияло на итоговый результат. 

В данной работе рассматривались тексты только на английском языке, но имеется возможность 

масштабирования алгоритма на другие языки, в том числе на русский. Для таких случаев предполага-

ется использование мультиязыковых моделей, обученных на параллельных корпусах данных, благо-

даря чему одни и те же термины в векторном пространстве находятся достаточно близко друг к другу. 
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