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融合 N-Gram 和多重注意力机制的
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摘　 要　 随着能源行业的快速发展和技术革新,大量的专业术语和表达方式不断更新,新词不断涌现。 然而,传统的新词发现方

法通常依赖于词典或规则,且难以高效率地处理和更新大量的专业术语,特别是在快速变化的能源领域。 因此,结合能源领域文

本数据特性,提出了一种融合 N-Gram 和多重注意力机制的能源领域新词发现方法(new word discovery method in the energy field
combining N-Gram and multiple attention mechanism,ENFM)。 该方法首先利用N-Gram 模型对能源领域的文本数据进行初步处理,
通过统计和分析词频来生成新词候选列表。 随后,引入融合多重注意力机制的 ERNIE-BiLSTM-CRF 模型,以进一步提升新词发

现的准确性和效率。 与传统的新词发现技术相比,在新词的准确识别和整体效率上均有显著提升,将其于能源领域政策文本数

据集,准确率、召回率和 F1 分别为 95. 71% 、95. 56% 、95. 63% 。 实验结果表明,该方法能够准确地在能源领域的大量文本数据中

识别新词,有效识别出能源领域特有的词汇和表达方式,显著提高了中文分词任务中对能源领域专业术语的识别能力。
关键词　 能源领域; 新词发现; 预训练模型; N-Gram; 中文分词
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[Abstract]　 With the rapid development of the energy industry and technological innovation, a large number of professional terms and
expressions are constantly updated, and new words continue to emerge. However, traditional neologism discovery methods often rely on
dictionaries or rules, and it is difficult to efficiently process and update a large number of specialized terms, especially in the rapidly
changing energy field. Therefore, combined with the characteristics of text data in the energy field, a new word discovery method in
ENFM(energy field combining N-Gram and multiple attention mechanism) was proposed. Firstly, the N-Gram model was used to process
the text data in the field of energy, and the candidate list of new words was generated by statistics and analysis of word frequency. Subse-
quently, the ERNIE-BiLSTM-CRF model integrating multiple attention mechanism was introduced to further improve the accuracy and ef-
ficiency of neologism discovery. Compared with the traditional neologism discovery technology, the accurate identification and overall effi-
ciency of neologism have been significantly improved. The accuracy rate, recall rate and F1 value of neologism in the data set of policy
text in the energy field are 95. 71%, 95. 56% and 95. 63%, respectively. The experimental results show that this method can accurately
identify new words in a large number of text data in the field of energy, effectively identify the specific words and expressions in the field
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of energy, and significantly improve the recognition ability of professional terms in the field of energy in Chinese word segmentation tasks.
[Keywords]　 energy field; new word discovery; pre-trained model; N-Gram; Chinese word segmentation

　 　 碳达峰、碳中和是党中央经过深思熟虑作出的

重大战略决策,科学有序推进能源结构及相关工业

体系从高碳向低碳、绿色发展,逐步构建“清洁低

碳、安全高效”的新型能源体系,才能助力实现“双
碳”目标,支撑中国经济社会高质量发展,其中科技

创新必须发挥至关重要的引领作用,推动多能融合

科技发展路径研究具有重要意义[1]。 在这一背景

下,如何有效地处理和分析大量的政策文本和文献

资料已成为自然语言处理(natural language process-
ing,NLP)研究的一个重要方向[2]。 能源政策文本

中蕴含丰富的能源技术数据,通常包含大量特定的

术语与缩写,结构关系较复杂、个性化突出,这对新

词发现提出了更高的要求。 在能源领域中,新词发

现不仅是智能化能源管理系统的基础任务,也是一

个关键任务[3],且在能源技术创新路径分析和能源

知识图谱构建等任务中发挥着至关重要的作用。
目前新词发现算法可分为 3 类:基于统计的方

法、基于规则的方法和基于模型的方法[4]。 基于统计

的方法通过计算词语在文本中的出现频率和词语之

间的互信息来识别新词,但这种方法可能会误将高频

使用的专业术语或习惯用语错误识别为新词,尤其是

在没有足够上下文信息的情况下。 申兆媛等[5] 提出

一种面向特定领域语料特性的新词识别方法,以获得

该领域的新词集合,将新词定义为现有领域词典内的

未登录词。 然而,该方法忽视了那些虽未收录于词典

中但实际上符合新词定义的情况。
基于规则的方法通过规则从文本中匹配和筛

选出新词[6]。 Zhang 等[7]提出了一种无监督领域新

词发现方法,通过 LDA 模型分析文本主题,从而辅

助识别与主题相关的潜在新词。 但是基于规则的

方法依赖于规则库,导致一些新词被遗漏。 祝钰莹

等[8]提出了一种基于信息熵-切分概率模型的中文

新词发现方法。 虽然该方法能够有效处理较短文

本或具有高频出现的新词,但对长文本的处理能力

有限,且依赖于语料库质量。
基于模型的方法通过深度学习模型来自动学习

和识别新词,利用神经网络的强大建模能力,将大规

模有标签的数据集进行训练,从而提高学习效率。 耿

骞等[9]通过利用 Word2vec 算法进行词向量嵌入以捕

捉词语之间的上下文语义关系,然后通过 BiLSTM-At-
tention-CRF 算法从序列数据中识别出新词结构,最
后使用 K-means 算法进行聚类,以提取出特定领域的

关键新词集合,但在特定领域的长文本中,该方法可

能难以充分理解某些语境下的新词含义。 刘凡平

等[10]利用 BERT 模型对句意的较强理解能力,将新

词识别任务转化为分类任务来完成新词的识别,在开

放性领域的数据集上拥有更高的精准率和 F1,但对

于特定语境下产生的新词可能存在一定的偏差。
在能源领域,张一帆等[11]提出一种基于条件随

机场( conditional random field,CRF)和词向量的能

源政策新词发现方法,该方法融合了种子词典与条

件随机场,并通过词向量筛选实现新词挖掘。 但该

方法依赖于种子词典的质量和完整性,如果种子词

典不够全面会导致新词发现的准确率受限。 因此,
需要一种更加高效、准确的新词发现方法,以适应

能源领域的快速发展和变化。
综上所述,现有的新词发现方法常常不正确地

拆分词组,导致重要的词结构信息丢失,进而影响

到词语的真正含义。 这些问题不仅降低新词发现

技术在能源领域中的有效性和可靠性,而且会影响

技术和政策的准确实施。 针对上述问题,现提出一

种融合 N-Gram 和多重注意力机制的能源领域新词

发现方法( new word discovery method in the energy
field combining N-Gram and multiple attention mecha-
nism,ENFM),通过结合无监督和深度学习的方法,
利用大规模的专业语料库进行验证和集成,提高能

源领域专业术语词汇的识别准确性和效率。
为克服传统新词发现方法在处理单词级别信

息的局限性,现引入 N-Gram 模型。 通过多个连续

词语的联合特征捕捉局部上下文信息,避免分词错

误带来的信息丢失。 为提升新词识别中对复杂上

下文理解,引入多重注意力机制。 模型从多个维度

深入挖掘文本新词,动态调整对词语及其上下文的

关注,增强对全局信息的掌握,尤其在能源领域专

业文献中,能够精准识别潜在新词。 为解决能源领

域数据中复杂语义依赖和特征提取不足的问题,结
合 N-Gram 与融合多重注意力机制的 ERNIE-BiL-
STM-CRF 模型。 N-Gram 模型揭示数据中潜在结构

特征,为模型提供更为丰富的输入特征,而 ERNIE-
BiLSTM-CRF 模型借助 ERNIE 语义理解与生成能

力,同时通过双向 LSTM 网络和 CRF 的结合,有效

捕捉长距离的依赖和全局上下文信息。

1　 DLOU-NW 数据集构建

1. 1　 数据预处理

数据采集是构建能源技术词条语料库的第一
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步。 实验所用数据从科学技术部、国家能源局等官

方网站获取相关政策文件,主要包括《科技支撑碳

达峰碳中和实施方案(2022—2030 年)》 《江苏省科

技支撑碳达峰碳中和实施方案》等 18 份政策。
由于不同来源的数据存在格式差异,需要将原

文本数据格式统一转换为. txt 标准化格式,以便于

后续的整合和分析。 数据处理流程如图 1 所示。
图 1采用的预处理步骤如下。

(1)对于采集到的原始非结构化文本,首先去除

文本中的停用词,并移除图表等非文本元素,之后将

所有数据转换成标准的. txt 格式,得到纯文本数据。
(2)构建政策文本段落化自动切分工具,通过

对政策文件进行智能分析,将步骤(1)得到的文本

数据按照预定规则切分为多个简洁明了的段落,形
成一次数据语料库。

(3)将步骤(2)得到语料库分成发布机构、发布

时间、总体要求、重点任务、保障措施等模块。 经过

分析语料特点,采用人机协同的方式将重点任务模

块作为核心语段进行识别抽取,再进行人工筛选,
得到核心语段文本数据集。

(4)使用正则表达式来匹配标点符号,并将步

骤(3)得到的文本数据分割成句子,得到二次文本

数据集,形成能源技术词条语料库。

图 1　 数据处理流程

Fig. 1　 Data processing flow

1. 2　 数据标注流程

数据标注是指给原始数据(如图像、视频、文本

等)添加标签的过程,经过这一步骤处理后的数据

被称为训练数据。 这些标签在机器学习模型中发

挥着重要作用,它们使模型能够在遇到未曾接触过

的数据时,依然能够精准识别数据中的核心内

容[12]。 数据标注流程如图 2 所示。
将 DLOU-NW 数据集按照训练集∶ 测试集∶ 验证

集为 8∶ 1∶ 1 的比例划分,并进行标注,具体标签类别

如表 1 所示。

图 2　 数据标注流程

Fig. 2　 Data annotation process

表 1　 DLOU-NW 数据集具体标签类别

Table 1　 Specific label categories of the DLOU-NW dataset
序号 具体标签类别 符号表示

1 修饰词短语 PP
2 名词短语 NP
3 动词短语 VP
4 动名词短语 VNP

2　 ENFM 模型

由于中文缺乏明确的词边界,与基于空格分词

的英文相比,直接采用原始的、针对英文设计的预

训练模型在中文上往往不能达到最佳效果[13],这一

问题在处理包含众多专业术语的能源文本时尤为

突出。 为了解决现有分词工具通常训练于通用语

料库,缺少对能源领域特定术语和新兴词汇的认知

的问题,提出了融合 N-Gram 和多重注意力机制的

能源领域新词发现模型 ENFM,该模型通过融合能

源领域的专业词典和使用专门训练的注意力机制,
能够更好地识别和理解领域内的新词和术语。 模

型结构如图 3 所示。

0767
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tfi,j 为词 i 在文档 j 中的频率占比; ni,j 为词 i 在文档 j 中的出现次数;∑
k

nk,j
为文档 j 中所有词的总出现次数;idfi为逆文档频

率;N 为文档总数量;ni为包含词 i 的文档数量;tf-idfi为词 i 在文档 j 中的最终权重;wi为当前待预测的词;p( s)为在给定前

n - 1 个词时,当前词 wi的条件概率

图 3　 ENFM 模型框架图

Fig. 3　 ENFM model framework diagram

　 　 ENFM 模型是由以下三部分组成。
(1) 第一部分是基于 N-Gram 模型的编码器

(NGE),使用 N-Gram 模型生成候选词汇列表,分析
文本中的连续字符序列来识别潜在的新词。 通过
设置合适的 N 值,可以控制模型对上下文的敏感
度,从而捕捉到不同长度的词汇模式。

(2)第二部分通过将融合多重注意力机制的
ERNIE-BiLSTM-CRF 模型 ( EBAC) 的编码器层与
NGE 得到的特征拼接,形成一个综合的特征表示。
其中 EBAC 模型提供的深度语义特征与 NGE 的局

部上下文特征进行线性组合,增强了特征间的互补
性,使模型更有效地捕捉文本中的细粒度信息。 融
合后的特征向量输入到 BiLSTM 层,优化了来自不
同来源的特征集成,并且能深入捕获上下文相关语
义特征。 同时,NGE 弥补了 ERNIE 模型在处理未知
或罕见词汇时的不足,提升了模型处理复杂文本的
能力,有助于提高新词发现的准确性与鲁棒性。

(3)第三部分是 EBAC 模型,其通过在模型之
间融合多重注意力机制来提取文本中的局部特征,
不仅增强了模型对文本细节的敏感性,也提高了训

17672025,25(18) 王祎涵,等:融合 N-Gram 和多重注意力机制的能源领域新词发现方法
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练过程中的并行处理能力,从而优化了整体的运算

效率。 合并后的特征用于训练一个 CRF 层,该层最

终输出最优的标签序列,完成新词发现任务。
2. 1　 基于 N-Gram 的编码器(NGE)

在自然语言处理领域,N-Gram 是一种易于理

解的统计模型,其核心概念是采用大小为 N 的滑

动窗口对数据中的连续字节序列进行处理,生成

一系列长度 为 N 的 字 节 片 段,通 常 是 词 或 字

符[14] 。 每个这样的片段被称为 gram。 随后,对这

些 gram 的出现次数进行统计,并根据预定阈值进

行筛选,从而得到关键 gram 列表,该列表构成了文

本的向量特征空间,每个 gram 对应一个特征向量

的维度。 N-Gram 模型通过捕捉这些序列来获取文

本的局部上下文信息,有助于理解和预测语言中

的模式和结构。
为了解决过多自由参数的问题,引入了马尔科

夫假设。 假设句子 U 是有词序列 W1,W2,…,Wn组

成,文本中的每个词 Wi和前面 N - 1 个词有关,而与

更前面的词无关。 这种假设被称为 N - 1 阶马尔科

夫假设,对应的语言模型称为 N 元模型。 N 元模型

的具体表达式如表 2 所示。
利用 N-Gram 模型获取能源政策文本中连续出

现的 N 个词(N 的取值为 1,2,3,4,5),将获取的 N
个词作为一个 N 元词串,N 元词串具体举例如表 3
所示。

表 2　 N 元模型表达式

Table 2　 N-gram model expression
模型 参数形式

一元模型 P(Wi)

二元模型 P(Wi | Wi-1)

三元模型 P(Wi | Wi-2Wi-1)

︙ ︙

N 元模型 P(Wi | Wi-n+1…Wi-1)

表 3　 N 元词串具体举例

Table 3　 Specific examples of N-gram sequences
文本 近零排放的煤制清洁燃料和化学品技术

分词结果 近零排放的 煤制 清洁燃料 和化学品技术

N = 1
(近零排放的) (煤制) (清洁燃料) (和) (化学

品)(技术)

N = 2
(近零排放的煤制) (煤制清洁燃料) (清洁燃料

和)(和化学品)(化学品技术)

N = 3
(近零排放的煤制清洁燃料)(煤制清洁燃料和)
(清洁燃料和化学品)(和化学品技术)

N = 4
(近零排放的煤制清洁燃料和) (煤制清洁燃料

和化学品)(清洁燃料和化学品技术)

N = 5
(近零排放的煤制清洁燃料和化学品) (煤制清

洁燃料和化学品技术)

　 　 通过将文本划分为 N-Gram 词元,构建词汇表

并统计各个 N-Gram 词元出现的次数,进而通过特

征计算的方式将文本表示成维度固定的向量,并用

于文本的新词发现和其他各项任务中。
在基于 N-Gram 的编码器部分,根据现有的

DLOU-NW 数据集构造词汇表,并统计 N-Gram 的频

度。 在词汇表和 N-Gram 频度的基础上,使用滑动

窗口的方式,从文本中提取出所有的 N-Gram。 在模

型训练阶段,将单字序列和带 N-Gram 标记的文本

数据作为模型的输入。 之后将 EBAC 模型的编码器

层与 NGE 得到的特征通过拼接形成一个综合的特

征表示,每个来自 EBAC 的编码器输出向量与相应

的 NGE 输出向量并排排列,然后通过一个连接操作

将它们线性组合成一个单一的长向量,实现多尺度

特征提取,可以提高模型在不同领域的适应性,特
别是在能源领域,这种方法可以更好地捕捉领域特

有的词汇和表达,有助于发现更多潜在的新词,从
而提高新词发现的效果。
2. 2 　 融合多重注意力机制的 ERNIE-BiLSTM-

CRF 的新词发现模型(EBAC)
传统词嵌入方法 Word2Vec 未考虑词的位置信

息,在词嵌入过程中,由于词在不同位置中表达的

含义可能不同,易出现一词多义的问题[15]。 该模型

结合了 ERNIE 模型、BiLSTM 模型和 CRF 模型,并
引入了多重注意力机制以提高模型的准确性和灵

敏度。
2. 2. 1　 ERNIE 层

ERNIE 是在 BERT 模型的基础上进行改进,采
用 Transformer 作为基本结构,选用 ERNIE 模型作为

词嵌入过程,是因为 ERNIE 模型在预训练阶段融合

了实体等知识信息[16],因此它在理解和表示词汇

时,能够更好地捕捉到词汇的语义和上下文信息,
这有助于在复杂文本中识别出新词。

在 ERNIE 层,选择使用 ERNIE2. 0 模型而非最

新的 ERNIE3. 0 模型,主要是因为 ERNIE2. 0 模型

表现出了更好的性能。 虽然 ERNIE3. 0 提供了知识

增强和多任务学习等优势,但由于能源领域的文本

数据往往包含大量的专业术语和复杂的表达方式,
且在通用语料中并不常见,因此,ERNIE2. 0 模型基

于大量的中文语料进行预训练,能够更好地捕捉中

文文本的语义信息,可以更有效地识别能源领域的

新词和专有名词。
与之前的模型不同,ERNIE 模型通过对海量数

据中的实体概念等先验语义知识进行建模。 例如,
在处理海[mask]能和气[mask]堆这类词汇时,尽管

BERT 模型可以通过字的搭配推测掩码字的信息,
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却未能显式地对如海洋能、气冷堆等语义概念单元

及其语义关系进行建模。 与此相反,ERNIE 使用的

掩码语言模型不仅覆盖单个字或词,还包括完整的

词语和命名实体。 这种方法不仅遮盖后能预测整

体,还使得语言模型能够训练出更好的全局信息,
从而学习到更为深入的先验知识。
2. 2. 2　 BiLSTM 层

BiLSTM 模型是长短期记忆网络 ( long short-
term memory,LSTM)的一个变体,用于更好地捕捉

序列数据中的双向依赖关系。 LSTM 是一种特殊类

型的循环神经网络(recurrent neural network,RNN),
能够学习序列数据中长距离的依赖关系[17]。 LSTM
通过引入 3 个门控机制(遗忘门、输入门和输出门)
解决了传统 RNN 在处理长序列时的梯度消失或梯

度爆炸问题。 3 个门控机制的公式为

ft = σ(Wf[ht -1,xt] + bf) (1)
it = σ(Wi[ht -1,xt] + bi) (2)
ot = σ(Wo[ht -1,xt] + bo) (3)

式中:σ 为 sigmoid 激活函数;f t为遗忘门的激活向

量;W f为遗忘门的权重矩阵;b f 为遗忘门的偏置

项;[h t - 1,x t]为将 h t - 1 和 x t拼接起来; it为输入门

的激活向量;W i为权重矩阵;b i为偏置项;o t为输出

门的激活向量;Wo 为输出门的权重矩阵;bo 为偏

置项。
传统的 RNN 和 LSTM 通常只能从前到后处理

序列,这限制了模型对未来信息的利用。 BiLSTM 通

过将两个独立的 LSTM 层并置在一起,主要由两个

阶段构成:首先是前向传播阶段,在这一阶段中,训
练序列被送入前向 LSTM 网络,通过前向传播过程

计算出前向的特征信息;接着是后向传播阶段,此
时,序列输入到后向 LSTM 网络,并通过后向传播过

程计算出后向的特征信息,最后将前后两向的特征

信息结合,形成最终的隐藏层状态。 这样就汇总了

双向的语义特征,使得模型能够更好地理解句子中

每个词的上下文,有助于解决语言中的歧义和依赖

性问题。
2. 2. 3　 CRF 层

CRF 层作为输出层,对标记序列进行解码,从
而通过联合建模整个序列,确保了最终识别结果的

合理性和准确性。 其评分函数包含转移函数、发射

函数两部分,转移函数旨在表示相邻标签间的依赖

关系,而发射函数则表示当前样本在某一特定状态

下的概率。 CRF 的评分函数公式为

Score(x,y) = ∑
n

i = 1
[Si

yi(x) + tyi,y( i+1)] (4)

式(4)中:y 为标签序列;x 为观察序列;s 为各个标

签位置的评分;t 为转移评分; Si
yi(x) 为发射函数;

tyi,y( i+1) 为转移函数。
2. 2. 4　 多重注意力机制层

注意力机制会根据输入序列中不同位置的相

关性,动态分配权重。 多重注意力机制可以学习到

输入数据的多种表示,这些表示被拼接并转换后,
能够提供更丰富的特征组合,增强模型的表达能

力,这使得模型在处理文本时,能够根据上下文信

息自适应地调整对不同词汇的关注度,进而更好地

识别出新词。 在 BiLSTM 层之后、CRF 层之前融入

多重注意力机制,通过多角度的信息捕获和增强的

模型表达能力,提高了模型处理复杂任务的能力,
同时保持了较好的可解释性,这些优势使得它在新

词发现等领域得到了广泛的应用。 融合多重注意

力机制的 ERNIE-BiLSTM-CRF 新词发现模型如图 4
所示。

能源政策文件通常包含大量专业术语、长距离

依赖以及复杂的语义结构,这使得传统新词发现方

法难以充分捕捉深层语义信息。 针对上述问题,将
N-Gram 模型与融合多重注意力机制的 ERNIE-BiL-
STM-CRF 模型相结合,在处理能源领域长文本和专

业术语时能充分利用 N-Gram 在捕捉局部上下文信

Transformer Encoder 为 Transformer 编码器;ht为在时间步 t 的

隐藏状态,由前向和后向 LSTM 的隐藏状态拼接而成

图 4　 融合多重注意力机制的 ERNIE-BiLSTM-CRF
新词发现模型

Fig. 4　 ERNIE-BiLSTM-CRF new word discovery
model with integrated multiple attention mechanism
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息上的优势,如低碳技术、绿色能源等复合词的识

别。 通过将 ERNIE 与 BiLSTM 相结合,能够引入语

境和领域知识,从而更好地理解长距离的依赖关系

和复杂语义结构。 BiLSTM 的双向上下文建模加强

了对序列信息的全面理解,而 CRF 则进一步优化了

序列标签之间的全局依赖,确保了最终标注的准确

性和一致性。

3　 实验

3. 1　 实验环境及参数配置

本文所使用的数据集为 DLOU-NW 数据集,计
算机算力为 RTX 4090,操作系统为 Windows 10(64
bit),内存 16 GB,硬盘大小 1 000 GB,CPU 核数六

核,实验参数:批处理 ( batch _ size) 为 16,学习率

(learning rate)为 0. 001,失活率(dropout)为 0. 5,最
大序列长度(max_seq_len)为 128。
3. 2　 实验结果分析

为评价能源领域新词发现的效果,采用准确

率( precision, P)、 召 回 率 ( recall, R ) 和 F1 ( F1 -
score)常用的 3 个模型评价指标,对模型的性能进

行评价。
在能源领域新词发现任务中,实验使用的各个

模型分别对新词发现识别效果的 3 个指标的计算公

式为

P = TP
TP + FP (5)

R = TP
TP + FN (6)

F1 = 2RP
P + R (7)

式中:TP 为正确的匹配数目;FP 为误报、没有的、匹
配不正确的数目;FN 为漏报、没有找到正确匹配的

数目;TN 为正确的非匹配数目。
本文提出的 ENFM 算法在 DLOU-NW 数据集上

基于不同的取值进行了实验评估。 为验证 N-Gram
模型中不同的 N 值设置对新词发现准确率的影响,
本文设置 N 值分别为 1 ~ 5 开展验证实验,实验结

果如表 4 和图 5 所示。

表 4　 不同 N-Gram 取值的新词发现方法评价指标

Table 4　 Evaluation metrics for new word discovery
methods with different N-Gram values

数据集 N 准确率 / % 召回率 / % F1 / %

DLOU-NW
数据集

1 90. 49 89. 82 90. 15
2 95. 71 95. 56 95. 63
3 92. 67 92. 31 92. 49
4 84. 97 85. 90 85. 40
5 83. 70 83. 52 83. 61

　 注:加粗数值为每列的最佳结果。

图 5　 不同 N-Gram 取值的新词发现方法评价指标

Fig. 5　 Evaluation metrics for new word discovery
methods with different N-Gram values

理论上来说,N 越大,模型预测的准确率越高。
但是模型训练依赖的语料库是有限的,N 越大,模型

统计出的数据就越稀疏,反而会影响性能。 从图 5
以及表 4 印证了这一想法,适当增大 N 可以提升准

确率,但是当数据集的大小不足以支撑过大的 N
时,模型的准确率反而有所下降。 实验结果表明,
当 N = 2 时,准确率、召回率和 F1均高于其他情况。
在最终实验中,本文方法选择 N = 2 与其他算法进

行对比实验。 基于以上结果可知,当 N = 2 时,本文

方法能够相对取得更好的准确率,具有更好的实用

性和应用价值。
某些情况下,领域内的词汇构成有其特定的规

律,在能源领域,专业术语往往由两个词组合而成,
如能源效率、碳排放等。 使用 N = 2 的取值可以更

好地捕捉这样的双词组合,从而识别出领域内的新

词或新概念,并且相较于其他 N,取 N = 2 时又更少

受到数据稀疏性的影响。 这意味着在有限的数据

集上,该数值能够更有效地统计和学习词汇模式,
从而优化新词发现的效果。
3. 3　 消融实验

在消融实验的训练过程中,模型的各个参数均

保持不变。 选择 ERNIE-BiLSTM-CRF 模型、EBAC
模型、 N-Gram 模型在 DLOU-NW 数据集上作为

ENFM模型的消融实验。 ENFM 模型的消融实验结

果如表 5 所示。

表 5　 消融实验结果

Table 5　 Ablation experiment results
模型 准确率 / % 召回率 / % F1 / %

ERNIE-BiLSTM-CRF 92. 92 94. 08 93. 49
EBAC 93. 82 94. 62 94. 22

ENFM:2gram 95. 71 95. 56 95. 63
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　 　 (1)ERNIE-BiLSTM-CRF 模型:ERNIE-BiLSTM-
CRF 模型结合了 ERNIE、BiLSTM 和 CRF 的优点,使
得模型能够同时考虑文本的全局和局部信息。 虽

然模型的准确率、召回率和 F1 都比较高,但由于能

源领域的多样性和复杂性,模型可能对某些新词不

够敏感。
(2)EBAC 模型:引入多重注意力机制后,EBAC

模型与 ERNIE-BiLSTM-CRF 模型相比,准确率、召
回率和 F1 分别提高了 0. 9% 、0. 54% 、0. 73% 。 这

表明多重注意力机制有效地增强了模型对文本中

关键信息的捕捉能力,尤其是在提取与新词相关的

上下文特征时更为有效。
(3)N-Gram 模型:独立的统计模型,在前文已

经设置 N 为 1 ~ 5 进行实验,用来验证 N-Gram 方法

在不同长度下的表现,证明当 N = 2 时,新词发现效

果更好。 使用 2-gram 作为特征的 ENFM 模型在所

有性能指标上进一步提升,达到了最高的准确率、
召回率和 F1。 这显示出 N-Gram 模型在处理新词发

现任务时的强大能力,尤其是在捕捉和利用词语序

列信息方面的优势。 在新词发现的任务中,2-gram
能够帮助模型捕捉到词汇之间的紧密联系,特别是

在词汇创新和术语演变快速的能源领域。
3. 4　 对比实验

为进一步验证实验结果,将现有方法作为参照

进行比较,与本文提出的新词发现方法进行对比

实验。
(1)对比方法Ⅰ:基于互信息和左右邻接熵的

新词发现模型。 依赖于统计量来确定词汇是否作

为新词。 该方法简单高效,但缺乏对语义和上下文

的深入理解。
(2)对比方法Ⅱ:BERT 模型。 使用 Transformer

的编码器部分作为其基本结构,通过两个自监督任

务来学习语言表示利用 Transformer 的双向性,能够

同时考虑一个词的前后文信息,从而更准确地捕捉

词的上下文语义。
(3)对比方法Ⅲ:BERT-BiLSTM-CRF 模型。 结

合了 BERT 预训练模型、BiLSTM 和 CRF,在处理中

文时,能够有效地捕捉上下文信息和语义信息,提
高序列标注的准确性和鲁棒性。

(4)对比方法Ⅳ:DeBERTa 模型。 通过引入解

耦合的注意力机制和遮蔽位置预测等新技术,改进

了 BERT 模型,从而改善了新词发现的准确性和召

回率,提高了其在 NLP 任务上的性能和泛化能力。
(5)对比方法Ⅴ:GPT-2 模型。 选择使用 GPT-2

在于其资源和成本、可访问性和易用性等方面。

GPT-2 采用多层 Transformer 作为基础结构,它训练

的数据跨越多个领域,而且模型的性能受到使用的

评估标准和数据集选择的影响,能源领域的专业术

语和概念需要特定的语义理解能力。
各模型结果对应的准确率、召回率和 F1 如表 6

和图 6 所示。
表 6　 对比实验结果

Table 6　 Comparison experiment results

序号 模型 准确率 / % 召回率 / % F1 / %

Ⅰ 基于互信息和左右熵 91. 67 84. 61 87. 9
Ⅱ BERT 88. 47 90. 34 89. 39
Ⅲ BERT-BiLSTM-CRF 90. 18 91. 58 90. 87
Ⅳ DeBERTa 92. 55 92. 91 92. 73
Ⅴ GPT-2 94. 7 94. 78 94. 74
Ⅵ ENFM 95. 71 95. 56 95. 63

图 6　 对比实验结果

Fig. 6　 Comparison experiment results

图 6 显示,ENFM 模型在 DLOU-NW 数据集上

达到了相对稳定的实验结果,表明模型在能源领域

新词发现任务中的效果较好。
(1)基于互信息和左右熵的模型(模型Ⅰ):此

模型显示了较高的准确率(91. 67% )但较低的召回

率(84. 61% ),导致 F1 为 87. 90% 。 这表明该模型

在识别某些常见的能源领域实体时表现较好,但由

于缺乏深度语义理解,可能在处理复杂或罕见的实

体时表现不佳,导致召回率较低。
(2)BERT 模型(模型Ⅱ):作为一个通用的预

训练模型,BERT 在处理各种文本任务时都表现出

色。 但在能源领域,它可能缺乏针对该领域的特定

知识,也存在对长文本处理困难、依赖预训练数据

集以及学习能力有限等缺点,因此在某些专业术语

或概念的识别上准确率较低。
(3)BERT-BiLSTM-CRF 模型(模型Ⅲ):结合了

BERT 的语义理解能力和 BiLSTM-CRF 的序列标注

能力,3 个主要指标上均优于 BERT 模型。
(4)DeBERTa 模型(模型Ⅳ):3 个主要指标上均
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优于前 3 种对比模型。 这显示出 DeBERTa 模型的

均衡性能,有效提升了召回率,减少了遗漏新词的

情况。 但其对新词的敏感性可能仍受限于训练数

据的代表性和多样性。 如果训练数据中缺乏对新

兴词汇或变化快速的语言用法的覆盖,模型可能不

会有效识别真正的新词。
(5)GPT-2 模型(模型Ⅴ):所有指标上都优于

前 4 种模型。 GPT-2 作为一个生成式预训练模型,
展示了其在处理新词发现任务时的优异能力,尤其

是在理解和生成文本的上下文关联性方面,但在面

对高度专业化的领域时缺乏足够的深度。
(6)ENFM 模型(模型Ⅵ):与其他 5 种方法相

比,模型的准确率分别提高了 4. 04、7. 24、5. 53、
3. 16、1. 01 个百分点,召回率分别提高了 10. 95、
5. 22、3. 98、2. 65、0. 78 个百分点, F1 分别提高了

7. 73、6. 24、 4. 76、 2. 9、 0. 89 个 百 分 点。 这 表 明

ENFM模型通过融合有效的特征和机制,进一步提

高了模型的性能,尤其是在处理非结构化文本数据

时。 模型在各测评指标值上都取得了一定的提升,
达到了相对更优的效果。

能源政策文本部分新词实例如表 7 所示。 从

表 7可知,本文方法应用于能源领域可以较好改善

新词发现的效果,对不同的类别划分清晰明确、各
概念的定义界定更为精确,分析能源政策文本部分

新词实例结果如下。
例句“研发大规模可再生能源并网及电网安全

高效运行技术”,该句子的结构为包含连接词“及”
“和”“与”等的并列结构,连接词左右两端描述了两

个并列的技术目标,强调了研发工作的两个重要方

向,表示研发的目标是解决“大规模可再生能源并

网”和“电网安全高效运行”这两个问题。
例句“开展地热发电、海洋能发电与生物质发

电技术研发”,使用了“、”和“与”作为连接词,将
“地热发电”“海洋能发电”和“生物质发电”3 个短

语并列起来,表示将针对这 3 种发电技术进行研发。
这 3 个并列的短语都是能源领域的新词,分别指代

利用地热、海洋能和生物质资源进行发电的技
表 7　 能源政策文本部分新词实例

Table 7　 Examples of new words in the text of
energy policy documents

序号 例句 新词

1
2

研发大规模可再生能源并网

及电网安全高效运行技术

大规模可再生能源并网

电网安全高效运行

3
4
5

开展地热发电、海洋能发电

与生物质发电技术研发

地热发电

海洋能发电

生物质发电

6
7

研究富氢冶炼工艺技术、低
碳清洁生产技术

富氢冶炼工艺

低碳清洁生产

术,展示了能源技术研发的广度。
例句“研究富氢冶炼工艺技术、低碳清洁生产

技术”,该句子的结构为“、”作为连接词的并列结

构,“、”两端分别表示了研究的两种不同类型的技

术。 这两个短语都是能源领域的新词,体现了现代

工业在节能减排和可持续发展方面的趋势。

4　 结论

提出了一种融合 N-Gram 和多重注意力机制的

能源领域新词发现模型 ENFM,在能源领域新词发

现任务中展现出显著效果。
(1)该模型不仅高效识别新词,还提升了识别

的精确度和效率,相比于传统技术,ENFM 模型在新

词准确识别和边界确定上展现出更高的性能,能解

决传统方法在处理专业领域文本数据时面临的困

难,特别是在面对能源领域术语的高度专业化和多

样性。
(2)实验结果表明,ENFM 模型在多个评估指

标上均优于其他模型,这一成果不仅验证了 ENFM
模型的有效性,也为能源领域的文本分析和后续的

能源技术词条抽取提供了新的解决方案。
(3)然而,ENFM 模型在处理极端复杂或未知

领域的文本时可能面临挑战。 未来的工作将探索

更多模型融合策略,以增强模型对非结构化文本的

处理能力,并在不同数据集和领域验证其实用性和

可扩展性。
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