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摘要：针对中文社交媒体命名实体识别的结果远不如传统领域的识别效果，以及近年来中文社交媒体命名实体识

别研究逐渐倾向于使用外部知识与联合训练，而忽视了进一步提取文本中的特征，该文提出了一种基于深度学习、结

合双向长短时记忆和自注意力机制的命名实体识方法。在 Weibo NER 公开语料上的对比实验表明了我们所提出方案的

有效性，实验表明在不使用外部资源和联合训练的情况下，𝐹1值为 58.76%。 

关键词：命名实体识别；中文社交媒体；自注意力机制 

中图分类号：TP391          文献标识码：A 

 

Combining Self-attention Mechanism for Named Entity Recognition in Social 

Media 

LI Ming Yang
 
, KONG Fang*

                                                                                                                                               
  

(School of Computer Science and Technology, Soochow University, Suzhou, Jiangsu 215006, China) 

 

Abstract: For the problems of the result of named entity recognition for Chinese social media is much less than the tradi-

tional field, and Chinese social media NER in recent years gradually tend to use external knowledge and jointly training, thus 

ignoring the further extracting features from the text. The article puts forward a method of named entity recognition based on 

deep neural networks that combines a bi-directional long short-term memory with self-attention mechanism. Comparative 

experiments on the Weibo NER released corpus show the effectiveness of our proposed approach, and show that without using 

external knowledge and transfer learning, our method achieved 58.76% in 𝐹1-score. 
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0  引言 

命名实体识别（Named Entity Recognition，

NER）是指识别出非结构化文本中出现的包括人

名、地名、组织机构名等实体的指称。作为信息

抽取的核心技术之一，命名实体识别在依赖信息

抽取技术的诸如知识库自动构建、问答系统中有

广泛的应用场景和应用价值。国外对于英文命名

实体识别的研究开始的比较早，并且由于英文命

名实体识别只需考虑词本身的特征而不涉及分词

问题，识别的难度相对较低。相反，由于中文内

在的特殊性，如单元词汇边界模糊，实体结构复

杂、表现形式多样、缺乏显式的单词边界和其他

提示命名实体的线索等，增加了中文命名实体识

别的难度。 

目前，为了减少对语言学知识的依赖和避免

繁琐的特征工程，命名实体识别逐渐由使用传统

的统计学习方法转移到应用深度学习的方法，借

助搭建多层神经网络结构来学习文本中潜在的相

关信息。 
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近年来，针对社交媒体的中文命名实体研究

成为热点。社交媒体的中文命名实体识别主要有

三个难点：①相对于英文，中文缺乏显式的词汇

边界和固有的定冠词，专有词汇也没有拼写变化。

②社交媒体上发布的往往是不规范的短文本，新

词、错词的出现更为频繁，网络用语、表情等噪

音更多。③语料规模更小（例如本文所使用的

Weibo NER 语料的训练集是 MSRA 语料训练集的

1/30）。因此如何在规模较小、混杂很多噪声的语

料上尽可能地获取更多有效特征来提升中文社交

媒体命名实体识别的性能具有很重要的研究价值。 

我们证明，在双向长短时记忆网络-条件随机

随机场（LSTM-CRF）序列标注模型基础上，加

上多头自注意力机制，在多个不同子空间捕获上

下文相关信息，从而理解句子结构，能够提升不

规范文本的实体识别标注性能。后续章节中统一

使用 LSTM-Self_Att-CRF 代表本文提出的方法。

在不依赖外部资源和联合学习的实验配置下，

LSTM-Self_Att-CRF 方法取得的𝐹1值为 58.39%，通

过对最后结果的分析，我们发现我们的模型识别

出了更多训练集中未出现的实体。 

本文后续内容安排如下：第一节介绍中文社

交媒体相关的研究，第二节详细介绍基于

LSTM-Self_Att-CRF 的中文社交媒体命名实体识

别模型以及引入的 Self-Attention 机制，第三节给

出实验过程及实验结果的详细分析，第四节是结

论。 

1  相关研究 

中文社交媒体命名实体识别的相关工作专注

于面向规模较小的标注语料进行有效的监督学习，

现有的中文社交媒体的命名实体识别方法大都是

在传统的命名实体识别方法上：①引入外部资源

（字典、知识库、维基百科等）；②将相关任务（分

词、词性标注）进行联合训练，解决包含噪声的

文本短语切分性能下降对命名实体识别的影响；

③使用迁移学习将训练完成的传统领域的命名实

体识别模型放入到社交媒体领域中。详细的相关

研究如下。 

Peng and Dredez
[1]
在 2015 年首先发布了一个

中文社交媒体语料库：Weibo NER corpora，用于

命名实体实体的相关研究，随后他们提出了将基

于“字+位置”的 embedding 与 NER 任务联合训

练的模型。Peng and Dredez
[2]
将外部资源和联合训

练相结合，在 2016 年提出了将中文分词表征作为

特征的方法从而来提高命名实体识别的性能。 

He and Sun
[3]
在 2016 年提出把句子级别的得

分（F-score）放入损失函数中，实验结果表明在

不使用外部资源的情况下取得了较高的准确率

（Precision），但是召回率（Recall）较低。之后，

He and Sun
[4]
在 2017 年又提出了使用跨领域数据

集的半监督联合模型，实验表明提升了识别性能，

但是未能超过 Peng and Dredez在 2016年提出的模

型。 

本文从文本自身出发，在不使用外部资源、

不进行多任务联合训练的情况下，在使用传统的

Bi-LSTM+CRF 模型中加入 Self-Attention 机制进一

步捕获文本的特征，从而提高社交媒体的中文命

名实体识别的性能。 

2  命名实体识别框架 

与大多数实体识别方法相同，本文也将实体

识别任务转化为一个序列标注问题，实体开头的

单元标注为𝐵，实体内的单元标注为𝐼，其他的标

注为𝑂。为了避免汉语分词工具在不规范文本上

的性能下降对实体识别任务的错误传播，我们效

仿 He and Wang
[5]
等人的工作，以字的粒度进行命

名实体识别。图 1 给出了 LSTM-Self_Att-CRF 模

型，该模型包含三个部分：①字粒度的表示层② 

基于 BiLSTM 的上下文的序列编码层 ③融入自注

意力机制的 CRF 解码层。 
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图 1 LSTM-Self_Att-CRF 模型 
 

2.1 字的分布式表示 
 

在编码阶段，原始数据通过查找字向量表转

化为字向量序列。其中，本文所使用的字向量表

包括 3103 个常用汉字和一些特殊字符（如数字、

标点等）以及它们的分布式向量表示。该字向量

表 使 用 了 word2vec
[6]

工 具 ， 将 无 标 签 中 文

Gigaword 数据集训练成相应的数值向量表。 
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使用 word2vec 训练字向量的过程中，本文选

用是 Skip-gram 模型，字的频数（min_count）设

置为 100，字向量训练时上下文扫描窗口（window）

设置为 5，负采样（negative）的值设为 10，每个

字的向量维度（size）设置为 200。 

字向量表查找的过程是让原始文本中每一个

字符在表上查找相对应的字向量，如果某个字在

表中不存在，则被赋予一个随机值。 

 

2.2 LSTM 
 

长短时记忆（long short-term memory，LSTM）

很好地解决了传统循环神经网络（RNN）在训练

过程中存在的梯度消失和梯度爆炸的问题，同时

可以更好地对长距离依赖关系进行建模
[7]
。图 2

是一个典型的 LSTM 单元结构。 

 

 
图 2  LSTM 单元结构 

 

LSTM 的隐藏层由特殊构建的记忆单元（Cell）

构成。每个 Cell 由以下四个部分组成：①循环连

接的 Cell；②用于控制输入信号流量的输入控制

门𝑖；③用于控制流向下一个单元的信号强度的输

出门𝑜；④用于控制遗忘之前 Cell 状态的遗忘门𝑓。

每个时刻𝑡各个单元的计算如式（1）~（6）所示。 

𝑖𝑡 = 𝜎(𝑊𝑖 ∙ [ℎ𝑡−1 ;  𝑥𝑡] + 𝑏𝑖)#(1)  

𝑓𝑡 = 𝜎(𝑊𝑓 ∙ [ℎ𝑡−1 ;  𝑥𝑡] + 𝑏𝑓)#(2)  

𝑜𝑡 = 𝜎(𝑊𝑜 ∙ [ℎ𝑡−1 ;  𝑥𝑡] + 𝑏𝑜)#(3)  

𝑔𝑡 = 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐 ∙ [ℎ𝑡−1 ;  𝑥𝑡] + 𝑏𝑐)#(4)  

𝑐𝑡 = 𝑓𝑡⨀𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡⨀𝑔𝑡#(5)  

ℎ𝑡 = 𝑜𝑡⨀tanh (𝑐𝑡)#(6)  

其中，⨀表示元素级乘法计算，𝜎表示 sigmod

函数，𝑊𝑖、𝑊𝑓、𝑊𝑜、𝑏𝑖、𝑏𝑓、𝑏𝑜分别表示输入门、

遗忘门、输出门的权值矩阵和偏置项。 

2.3 Self-Attention 
 

在字向量经过 Bi-LSTM 提取特征后，我们需

要使用 Self-Attention 机制来进一步获取文本的特

征。本文使用 Multi-head Attention（该 attention 的

详细内容会在下一个章节介绍）从多角度、多层

次地获取文本自身的相关特征，通过输入三组相

同的 Bi-LSTM 的隐藏层输出ℎ𝑖，便得到经 attention

处理后的信息向量𝑦𝑖。在解码之前，将ℎ𝑖和𝑦𝑖按照

一定的权重进行相加，从而得到结合上下文特征

与自身特征的信息向量𝑧𝑖。计算如式（7）~（8）

所示。 

ℎ𝑖 = ℎ𝑖
⃗⃗  ⃗||ℎ𝑖

⃖⃗⃗⃗ #(7)  

𝑦𝑖 = 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖_𝐻𝑒𝑎𝑑(ℎ𝑖 , ℎ𝑖 , ℎ𝑖)#(8)  

𝑧𝑖 = 𝐺𝑎𝑡𝑒1 ∗ ℎ𝑖 + 𝐺𝑎𝑡𝑒2 ∗ 𝑦𝑖#(9)  

考虑到句子中每个位置的标注对于上下文的

依赖程度不同，我们引入门控机制来学习句子中

每个位置所占权重，该门控机制由𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑单元组

成。其中，𝐺𝑎𝑡𝑒1、𝐺𝑎𝑡𝑒2分别表示ℎ𝑖、𝑦𝑖所占的权

重向量。为了得到的信息向量能进行正则化处理，

我们设置𝐺𝑎𝑡𝑒1 + 𝐺𝑎𝑡𝑒2 = 1。 

 

2.4 Self-Attention 介绍 
 

注意力机制是一种用来分配有限地信息处理

能力的选择机制，其特点为选择性地关注某些重

要的信息，相应的忽略同一时刻接收到的其他信

息
[8]
。相对应于文本处理的表现为将较高的权重

分配给重要的文字，而将较小的权重赋给其他的

文字。attention 函数𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉)的本质可以

被描述为一个查询（query）到一系列（键 key--

值 value）对的映射。自注意力（Self-Attention）

机制就是在序列内部做 attention，寻找序列内部

的联系，即：𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑋, 𝑋, 𝑋)，𝑋就是输入序列。 

注意力机制广泛的运用于神经机器翻译上，

Google 机器翻译团队在 2017 年发表的《Attention 

is all you need》
[9]
论文中提出了 Transform 结构，

并且该结构在机器翻译领域取得了最佳的效果。

考虑到中文微博 NER 语料规模较小，且语料中存

在大量的不规范文本，需要从多角度、多层级的

视角提取更多的文本自身的特征，所以使用

Transform 结构中的多头注意力机制应该有助于

微博文本的命名实体识别。 

首先介绍放缩点积注意力（Scaled Dot-Product 
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Attention）机制，其本质上是使用点积进行相似度

计算的注意力机制。图 3 给出了 Scaled Dot-Product 

Attention 的计算方式，如式（10）所示： 

𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥 (
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝐾

)𝑉，#(10)  

其中，𝑄,𝐾, 𝑉均为向量形式，且𝑄 ∈ ℝ𝑛×𝑑𝐾 , 𝐾 ∈

ℝ𝑚×𝑑𝐾 , 𝑉 ∈ ℝ𝑚×𝑑𝑉，𝑑𝐾表示 Q,K 的第二维度。该

attention 层本质上是将𝑛 × 𝑑𝐾的序列 Q 编码成了一

个新的𝑛 × 𝑑𝑉的新序列，√𝑑𝐾起到了调节作用，控

制 Q,K 的内积不会太大，确保该 attention 为软分布

注意力（soft attention
[10]

）。 

 

MatMul

SoftMax

Mask(opt.)

Scale

MatMul

Q K V
 

图 3  放缩点积注意力机制 

 

在此基础上，考虑到一个 attention 机制无法从

多角度、多层面的捕获到重要的特征，所以需要使

用多头注意力（Multi-Head Attention）机制。 

 

Scaled Dot-Product

Attention

Concat

Linear Linear Linear

V K Q

h

 
图 4  多头注意力机制 

 

多头注意力机制在参数不共享的前提下将

𝑄,𝐾, 𝑉通过参数矩阵映射后再做 Scaled Dot-Product 

Attention，并将这个过程重复做ℎ次，最后将结果进

行拼接，从而获得较全面的特征信息。 

图 4 给出了 Multi-Head Attention 的计算方式，

该 attention 的计算如式（11）~（12）所示。 

ℎ𝑒𝑎𝑑𝑖 = 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄𝑊𝑖
𝑄 , 𝐾𝑊𝑖

𝑘 , 𝑉𝑊𝑖
𝑣)#(11)  

𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖𝐻𝑒𝑎𝑑(𝑄, 𝐾, 𝑉) = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(ℎ𝑒𝑎𝑑1 , … , ℎ𝑒𝑎𝑑ℎ)#(12) 

其中，𝑊𝑖
𝑄 ∈ ℝ𝑑𝐾×𝑑̃𝐾 ,𝑊𝑖

𝑘 ∈ ℝ𝑑𝐾×𝑑̃𝐾 ,𝑊𝑖
𝑣 ∈

ℝ𝑑𝑣×𝑑̃𝑣，𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡表示将每次的结果进行拼接。 

 

2.5 条件随机场模型 

 

条件随机场（Conditional Random Filed，CRF）

模型是给定一组输入随机变量条件下另一组输出

随机变量的条件概率分布模型，其特点是假设输

出随机变量构成马尔可夫随机场
[11]

。本文使用链

式条件随机场对 Bi-LSTM 和 Self-Attention 生成的

信息向量进行解码，该模型广泛应用于序列标注

问题中，计算给定输入序列下标记序列的分布
[12]

。

对应观察序列𝑥，对应的标注序列𝑦的链式条件随

机场模型的概率计算公式如式（13）~（14）所

示。 

𝑝(𝑦|𝑥) =
1

𝑍(𝑥)
exp(∑𝜆𝑘𝑓𝑘(𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖 , 𝑥) +

𝑖,𝑘

∑𝑢𝑘𝑔𝑘(𝑦𝑖, 𝑥)

𝑖,𝑘

) (13) 

𝑍(𝑦|𝑥) = ∑𝑒𝑥𝑝

𝑦

(∑𝜆𝑘𝑓𝑘(𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖 , 𝑥) +

𝑖,𝑘

∑𝑢𝑘𝑔𝑘(𝑦𝑖 , 𝑥)

𝑖,𝑘

)#(14) 

其中，𝑍(𝑥)是归一化因子，𝑓𝑘(𝑦𝑖−1, 𝑦𝑖 , 𝑥)表示

观察序列𝑥中位置 𝑖和𝑖 − 1的输出节点的特征，

𝑔𝑘(𝑦𝑖 , 𝑥)表示位置𝑖的输入节点和输出节点的特征，

𝜆和𝑢分别表示这两个特征函数的权重。 

最终的解码阶段通过CRF中的标准维特比算

法
[13]

预测全局最优标注序列，计算如式（15）~（16）

所示。 

𝑠𝑐ℎ𝑎𝑟 = 𝑓(𝑊𝑜𝑢𝑡ℎ𝑖 , 𝑏𝑜𝑢𝑡)#(15)  

𝑠(𝑋, 𝑌′, 𝜃) = ∑(𝐴𝑦𝑖−1
′ ，𝑦𝑖

′ + 𝑠𝑐ℎ𝑎𝑟(𝑖))

𝑛

𝑖=1

#(16)  

其中，𝑠𝑐ℎ𝑎𝑟(𝑖)表示输入字符𝑥𝑖经过双向 LSTM

网络得到的标注的概率分布，𝑊𝑜𝑢𝑡和𝑏𝑜𝑢𝑡为全连接

层的映射矩阵及偏置向量，𝑓为𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥函数。𝐴表

示标注状态的转移矩阵，例如，𝐴𝑦𝑖−1
′ ，𝑦𝑖

′表示从标

注状态𝑦𝑖−1
′ 到𝑦𝑖

′的转移概率。𝑠(𝑋, 𝑌′, 𝜃)表示所有候

选标注路径的得分值，最终取其中的最大值作为

最后的输出标签序列。 
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3  实验设置与结果分析 

前文介绍了基于深度神经网络的命名实体识

别框架，并引入了 Self-Attention 机制进一步获取

文本自身的特征、理解句子结构，从而丰富文本

的表征。本节将使用 Peng and Dredez 公开发布的

Weibo NER 数据集，通过不同的设置对模型进行

实验，并对实验结果进行讨论分析。 

 

3.1 实验数据集 
 

本文采用了 Peng and Dredez
[1]
公开的已经划分

好的 Weibo NER 语料，其中包含训练集、开发集和

测试集共 1890 句。表 1 详细地给出了该语料的结

构，可以看出该语料整体规模不大，从带标记比例

值可以看出待识别的实体数目也存在相对较少的

问题。 

 

表 1 Weibo NER 数据集结构 

 训练集 开发集 测试集 

句子数 1350 270 270 

字符数 73378 14509 14842 

带标记字符数 4951 971 1078 

标记比例（%） 6.71 6.69 7.26 

 

该微博语料待识别的实体类型包括 GPE、LOC、

ORG 和 PER，且每个类型分别都有特定实体

（Named Entity，NE）和指代实体（Nominal Mention，

NM），具体含义如表 2 所示。 

 

表 2 Weibo NER 语料标签含义 

特定实体 指代实体 

标签 含义 标签 含义 

GPE.NAM 
地理政治 

特定实体 
GPE.NOM 

地理政治 

指代实体 

LOC.NAM 
地名 

特定实体 
LOC.NOM 

地名 

指代实体 

ORG.NAM 
组织名 

特定实体 
ORG.NOM 

组织名 

指代实体 

PER.NAM 
人名 

特定实体 
PER.NOM 

人名 

指代实体 

 

该微博语料中各个标签在训练集、开发集和测

试集的分布如表 3 所示。 

特定实体即为传统领域中的要进行识别的实

体，例如，人名的特定实体有：马化腾、李开复等。

而指代实体是将名词性的指代词作为实体，例如，

人名的指代实体有：妈妈、女朋友等。特定实体与

指代实体混合出现在语料中，这又增加了实体识别

的难度。 

 

表 3 Weibo NER 语料分布 

 训练集 开发集 测试集 总计 

GPE.NAM 205 26 47 278 

GPE.NOM 8 1 2 11 

LOC.NAM 56 6 19 81 

LOC.NOM 51 6 9 66 

ORG.NAM 183 47 39 269 

ORG.NOM 42 5 17 64 

PER.NAM 574 90 111 775 

PER.NOM 766 208 170 1144 

 

3.2 实验设置 

 

实验中采用了 Pytorch 0.3.0 框架，并用

NVIDIA 的 1080GPU 进行了加速。具体的模型参

数配置如下。 

（1）生成预训练字向量的参数已经在本文 2.3

节阐述过了，这里就不赘述了。 

（2）训练 LSTM-Self_Att-CRF 模型：模型的

查询表初始化为上述（1）中预训练得到的字向量。

其他参数均采用均匀分布的随机函数初始化成较

小 的 实 数 。 模 型 中 双 向 LSTM 的 输 入 是

（100 × max_sen_len ×200）的张量，其中第一维度

表示 batch size，第二维表示在 batch size 个句子中

最大的句子长度，是一个变量，第三维表示隐藏层

的维度。LSTM 网络的输出部分将生成（100 ×

max_sen_len ×400）的张量，其中 400 是前向和后

向两个 LSTM 的 Cell 拼接而成的向量大小。其中，

优化函数选择随机梯度下降（Stochastic Gradient 

Decent，SGD）算法
[14]

，学习率𝑙𝑟设置为 0.015，学

习率减少步长𝑙𝑟_𝑑𝑒𝑐𝑎𝑦设置为 0.05，LSTM 的层数

𝑙𝑠𝑡𝑚_𝑙𝑎𝑦𝑒𝑟设置为 1，  𝑑𝑟𝑜𝑝𝑜𝑢𝑡设置为 0.5 ，

Self-Attention 中的𝑑𝐾设置为 4。 

 

3.3 实验结果及分析 
 

实验采用准确率𝑃、召回率𝑅和的𝐹1值对识别

结果进行评价
[15]

。其中，𝐹1值能够综合评价模型

的性能。三种评价指标的计算如式（17）~（19）

所示。 
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𝑃 =
正确识别的实体数

识别的实体数
#(17)  

𝑅 =
正确识别的实体数

样本的实体数
#(18)  

𝐹1 =
2 × 准确率 × 召回率

准确率 + 召回率
#(19)  

本文以 Bi-LSTM + CRF 为基本模型，第二个

模型是在基本模型的基础上加入位置特征

（ position-Embedding ）， 第 三 个 模 型 ， 即

LSTM-Self_Att-CRF 模型是在第二个模型基础上

再加入 Self-Attention。另外，本文的模型与已有

模型的对比如表 4 所示。 
 

表 4  模型对比 

模型 使用外部知识 联合训练 

Peng and Dredez(2015) 否 是 

Peng and Dredez(2016) 是 是 

He and Sun(2017a) 否 否 

He and Sun(2017b) 是 是 

Bi-LSTM + CRF 否 否 

Bi-LSTM + pos + CRF 否 否 

LSTM-Self_Att-CRF 否 否 

 

表 5 给出了各个模型的实验结果。从表中可

以看出，我们提出的 LSTM-Self_Att-CRF 模型在

综合性能𝐹1值上达到了 58.76%，均高于其他现有

模型，除了比使用了外部知识、将分词联合训练

的 Peng and Dredez(2016)的模型低了 0.23%。所

以 实 验 结 果 也 证 明 了 ： 引 入 多 头 注 意 力

（Multi-Head Attention）机制能在多个不同子

空间捕获上下文相关信息，从而理解句子结构，

能够提升不规范文本的实体识别标注性能。 

 

表 5 中文社交媒体命名实体识别实验结果 

模型 NE NM Overall 

Peng and Dredez(2015) 51.96 61.05 56.05 

Peng and Dredez(2016)* 55.28 62.97 58.99 

He and Sun(2017a) 50.60 59.32 54.82 

He and Sun(2017b)* 54.50 62.17 58.23 

Bi-LSTM + CRF 44.44 55.34 49.86 

Bi-LSTM + pos + CRF 52.57 57.38 54.95 

LSTM-Self_Att-CRF 56.10 61.62 58.76 

 

表 6、表 7 列出了本文提出的模型和目前性能

最高的 Peng and Dredez(2016)模型的详细对比结果，

两张表分别从特定实体（NE）与指代实体（NM）

的𝑃、𝑅和𝐹1值进行比较。从两张表可以看出，我们

的模型在特定实体的识别性能上略高于 Peng and 

Dredez(2016)模型，但是在指代实体识别的性能上

比他的模型低了约 1.35%。 

 

表 6 NE 识别详细实验对比结果 

 特定实体 

模型 𝑃 𝑅 𝐹1 

Peng and Dredez(2016) 66.67 47.22 55.28 

LSTM-Self_Att-CRF 63.90 50.00 56.10 

 

表 7 NM 识别详细实验对比结果 

 指代实体 

模型 𝑃 𝑅 𝐹1 

Peng and Dredez(2016) 74.48 54.55 62.97 

LSTM-Self_Att-CRF 69.18 55.55 61.62 

 

具体的，我们的模型因为引入了 Self-Attention

（详细的 Self-Attention 的效用见 3.4 节），模型在文

本自身上充分捕获有用信息，从而在召回率𝑅值上

的表现都优于他的模型，尤其在特定实体识别上，

我们的𝑅值高了他的模型约 2.78%。但是，因为

Peng and Dredez(2016)模型使用了外部资源和联

合训练，所以他的模型在准确率𝑃值的表现上均

优于我们的模型，尤其在指代实体识别上的𝑃值

高出了我们约 5.3%。 

 

3.4 Self-Attention 的效用分析 
 

关于 Self-Attention 的效用，本文将未加入

Self-Attention 的第二组实验和加入 Self-Attention 的

第三组实验进行详细地比较，并分析加入

Self-Attention 的效用。实验结果如表 8、9 所示。 

 

表 8 NE 识别详细实验对比结果 

 特定实体 

模型 𝑃 𝑅 𝐹1 

Bi-LSTM + pos + CRF 63.39 44.90 52.57 

LSTM-Self_Att-CRF 63.90 50.00 56.10 

 

表 9 NM 识别详细实验对比结果 

 指代实体 

模型 𝑃 𝑅 𝐹1 

Bi-LSTM + pos + CRF 63.97 52.02 57.38 

LSTM-Self_Att-CRF 69.18 55.55 61.62 
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实验结果显示，在特定实体识别任务中，加入

Self-Attention 后，模型学习到了更多的上下文本特

征，从而召回率𝑅值得到了明显的提升。在指代实

体识别任务中，加入 Self-Attention 后，准确率𝑝值

与召回率𝑅值均得到了明显的提升，原因是指代

实体相较于特定实体更加缺乏显式的实体边界，

而 Self-Attention能在句子中直接连接两个任意的元

素，因此，远距离的元素可以通过更短的路径相互

作用，这使得文本信息在网络中广泛地传播，从而

提升识别性能。 

通过进一步对比未加 Self-Attention 和添加

Self-Attention 的实验结果，我们统计了以下三种识

别情况：①前者错误识别，后者正确识别，且边

界正确；②前者错误识别，后者正确识别，但边

界错误； ③前者正确识别，但存在边界错误，后

者正确识别，且边界正确。统计结果如表 10 所示。 

 

表 10 三种识别情况分布 

 个数 占比（%） 

情况 1 25 78.12 

情况 2 4 12.50 

情况 3 3 9.37 

 

由表 10 可知，在引入 Self-Attention 后，主要

解决的问题就是在不规范文本中未能识别出的实

体，在经过 Self-Attention 从多个不同子空间捕获上

下文相关信息，理解了句子结构后，从而正确的识

别了实体。例如下面的例子。 

例：“你这个不孝子哈哈哈”是测试集中的例

句。其中，“不孝子”是人名指代实体，在未引入

Self-Attention 前未能识别。引入 Self-Attention 后，

经过从不同角度多层次的捕获上下文信息，前文中

“你这个”提升了“不孝子”在文本中的权重，从

而该实体被正确的识别出来。 

4  结论 

本文提出了一种中文社交媒体命名实体识别

的模型：LSTM-Self_Att-CRF 模型。在不使用外部

资源、不进行多任务联合训练的情况下，充分捕

获文本自身的特征，实验结果表明本文提出的

Bi-LSTM+CRF 模型很有效的使用 Self-Attention 进

行文本自身的特征提取，取得了与 Peng and 

Dredez(2016)模型相当的性能，最终的𝐹1 值为

58.76%。 

未来的工作我们希望将迁移学习应用到社交

媒体的中文命名实体识别任务中，利用传统领域

规模较大的数据集以及传统领域已经取得的较高

的𝐹1值，从而进一步提高任务的性能。 
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