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摘 要：针对搜狐 coreEntityEmotion_train语料核心实体识别和核心实体情感分析的任务，提出了基于注意力机制

的长短期记忆神经网络结合条件随机场模型（AttBi-LSTM-CRF）。首先，对文本进行预训练，将每个字映射为维度相

同的低维向量；然后，把这些向量输入到基于注意力机制的长短期记忆神经网络（AttBi-LSTM）中，以获取长远的上下

文信息并集中注意力到与输出标签高度相关的信息上；最后，通过条件随机场（CRF）层获取整个序列的最优标签。

将AttBi-LSTM-CRF模型与双向长短记忆神经网络（Bi-LSTM）、AttBi-LSTM和双向长短期记忆神经网络结合条件随机

场（Bi-LSTM-CRF）模型进行对比实验。实验结果表明，AttBi-LSTM-CRF模型的准确率达到 0. 786，召回率达到 0. 756，
F1值达到0. 771，优于对比模型，验证了AttBi-LSTM-CRF性能的优越性。
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News named entity recognition and sentiment classification based on attention-based
bi-directional long short-term memory neural network and conditional random field
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Abstract: Attention-based Bi-directional Long Short-Term Memory neural network and Conditional Random Field
（AttBi-LSTM-CRF）model was proposed for the corpus core entity recognition and core entity sentiment analysis task of Sohu
coreEntityEmotion_train. Firstly，the text was pre-trained，each word was mapped into a low-dimensional vector with the
same dimension. Then，these vectors were input into the Attention-based Bi-directional Long Short-Term Memory neural
network（AttBi-LSTM）to obtain the long-term context information and focus on the information highly related to the output
label. Finally，the optimal label of the entire sequence was obtained through the Conditional Random Field（（CRF）layer.
The comparison experiments were conducted among AttBi-LSTM-CRF model，Bi-directional Long Short-Term Memory neural
network（Bi-LSTM），AttBi-LSTM and Bi-directional Long Short-Term Memory neural network and Conditional Random
Field（Bi-LSTM-CRF）model. The experimental results show that，the accuracy of AttBi-LSTM-CRF model is 0. 78，the
recall is 0. 667，and the F1 value is 0. 553，which are better than those of the comparison models. The superiority of AttBi-
LSTM-CRF performance is verified.

Key words: core entity recognition; sentiment classification; Conditional Random Field (CRF); attention mechanism;
Bi-directional Long Short-Term Memory neural network (Bi-LSTM)

0 引言

21世纪是一个数据爆炸式增长的时代，也是各种媒体应

运而生的时代。新闻、教育、医疗等不同领域每时每刻都在产

生大量的文本数据，往往这些数据中蕴藏着大量有价值的信

息，对社会性的研究有着非常重要的意义［1］。面对这些海量

文本数据，如何准确高效地进行信息抽取和数据挖掘成为学

术界和工业界关注的热点问题，作为其中主要技术的命名实

体识别（Named Entity Recognition，NER）技术受到研究者们

的高度重视。NER是指从文本中识别出命名性指称项，为关
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系抽取等任务做铺垫，是构建知识图谱的最初步骤［2］。狭义

上，NER是识别出人命、地名和组织机构名这三类命名实体

（时间、货币名称等构成规律明显的实体类型可以用正则表达

式等方式识别）。NER方法主要用三种：基于规则的方法、基

于特征模板的方法、基于神经网络的方法。基于规则的方法

常用的是利用手工编写的规则，将文本与规则进行匹配来识

别出命名实体［3］。例如，对于中文来说，“说”“老师”等词语可

作为人名的下文，“大学”“医院”等词语可作为组织机构名的

结尾，还可以利用到词性、句法信息。在构建规则的过程中往

往需要大量的语言学知识，不同语言的识别规则不尽相同，而

且需要谨慎处理规则之间的冲突问题；此外，构建规则的过程

费时费力、可移植性不好。基于特征模板的方法利用大规模

语料来学习出标注模型，从而对句子的各个位置进行标注，通

常与条件随机场（Conditional Random Field，CRF）［4］结合使

用。特征模板通常是人工定义的一些二值特征函数，试图挖

掘命名实体内部以及上下文的构成特点。对于句子中的给定

位置来说，提取特征的方式是采用一个特征模板在该位置上

进行数学运算。而且，不同的特征模板（窗口）之间可以进行

组合来形成一个新的特征模板。CRF的优点在于其为一个位

置进行标注的过程中可以利用到此前已经标注的信息，利用

Viterbi解码来得到最优序列［5］。对句子中的各个位置提取特

征时，满足条件的特征取值为 1，不满足条件的特征取值为 0；
然后，把特征喂给CRF，训练阶段建模标签的转移，进而在预

测阶段为测试句子的各个位置做标注。近年来，人工智能

（Artificial Intelligence，AI）取得了突破性的进展。其中，机器

学习（Machine Learning，ML）和深度学习（Deep Learning，DL）
技术的应用为人类在各个领域的任务带来了优异表现，包括

图像识别［6］、语音识别［7］和自然语言处理（Natural Language
Processing，NLP）［8］。神经网络方法使得模型的训练成为一个

端到端的整体过程，而非传统的Pipeline，不依赖特征工程，是

一种数据驱动的方法。

研究者们用神经网络在自然语言处理方面做了大量研

究：Huang等［9］提出将多种神经网络模型应用到自然语言处

理中的序列标注问题上，并证明双向长短期记忆神经网络结

合条件随机场（Bi-directional Long Short-Term Memory neural
network and Conditional Random Field，Bi-LSTM-CRF）模型在

序列标注上能取得很好的结果，在CoNLL corpus语料库上进

行命名实体识别时，F1值达到了 90. 10%。Ma等［10］将长短期

记 忆 神 经 网 络（Long Short-Term Memory neural network，
LSTM）、卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）、

CRF结合构建出 Bi-LSTM-CNNs-CRF模型，并应用在命名实

体识别任务上，在 CoNLL 2003 corpus语料库取得 F1得分为

0. 912 1的成绩。Luo等［11］提出了一个自我注意力的双向长短

期记忆网络（Self-Attentive Bi-LSTM）来预测情绪挑战中的多

种情绪，Self-Attentive Bi-LSTM模型能够捕获文本之间的上下

文依赖关系，有助于对模糊情绪进行分类，它在 Friends和
EmotionPush测试集中分别获得了 59. 6和 55. 0的未加权准确

性分数。虽然这些方法在NLP的NER任务和情感分析方面

取得了显著的效果，但这些方法都是将实体识别与情感分析

分别建立预测模型，没有挖掘这两个任务之间的联系。

针对上述问题，本文提出了一种基于注意力机制的双向

长短期记忆神经网络结合条件随机场（Attention-based Bi-
directional Long Short-Term Memory neural network and
Conditional Random Field，AttBi-LSTM-CRF）的深度神经模型

来同时完成对新闻中核心实体的提取和核心实体的情感分

类，并与双向长短期记忆神经网络（Bi-directional Long Short-
Term Memory，Bi-LSTM）、带注意力机制的双向长短期记忆神

经网络（Attention-based Bi-directional Long Short-Term Memory
neural network，AttBi-LSTM）、Bi-LSTM-CRF等算法进行了比

较。实验结果表明，本文采用的AttBi-LSTM-CRF在同时识别

核心实体及分类其情感时取得了最好的结果，准确率为

0. 786，召回率为0. 756，F1值为0. 771。
1 数据预处理与数据标定

1. 1 数据来源

本文模型实验数据集来源于 2019搜狐校园算法大赛中

的 比 赛 数 据（https：//biendata. com/competition/sohu2019/
data/），其中包含 4万条训练数据（带标签）和 4万条测试数据

（不带标签）。该数据集文本主要由中文构成，偶尔会出现几

个英文单词，每条数据包含一篇不限定主题的新闻标题和新

闻主体内容，训练数据同时会给出新闻主题内容对应的 1到 3
个的核心实体以及这些核心实体相对应的情感标签。该数据

集来自于搜狐新闻文本，包括娱乐、情感、体育、旅游、时政、时

尚、财经等各种常见新闻题材，涵盖内容广泛，种类丰富，语法

规范，数据中的核心实体标注和情感分析都由人工标注。

1. 2 数据预训练

本文选取北京师范大学中文信息处理研究所与中国人民

大学 DBIIR实验开源的中文词向量语料库 Chinese Word
Vectors（https：//github. com/Embedding/Chinese-Word-Vectors）
中 的 搜 狐 新 闻（Sogou News）（http：//www. sogou. com/labs/
resource/cs. php）中文预训练词向量包对每个句子进行预训

练，将每个字映射成 300维度的向量。搜狐中文预训练词向

量包是通过对大量搜狐新闻文章用 ngram2vec工具包训练得

到。由于本文的数据来自于搜狐新闻文本和搜狐新闻文章在

各个方面都有非常大的相似度，因此选用搜狐新闻中文预训

练词向量包对数据进行预训练会比较适合。最后，每个句子

将 会 用 矩 阵 Tn×d 表 示 ，d 表 示 词 向 量 的 维 度（300），n=
［Max_length×0. 8］，［·］表示取数值的整数部分，Max_length表
示语料库中最大句子长度。对于句子长度小于Max_length的
用0填充。

1. 3 数据标注

在本文实验中，模型训练集的标签是给每个字向量标注

上对应类别标号，标注标签一共有 10类，分别是：①Null，
② B_pos，③ I_pos，④ E_pos，⑤ B_neg，⑥ I_neg，⑦ E_neg，
⑧B_norm，⑨I_norm，⑩E_norm。其中：空标签（Null）表示非

核心实体；B表示核心实体词的第一个字；I表示核心实体词

中间的字；E表示核心实体词的最后一个字；pos表示积极的

情感；neg表示消极的情感；norm表示中立的情感。例如，

B_pos标签表示的是积极情感的核心实体的第一个字。标注

实例如表1所示。
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2 模型构建

2. 1 AttBi-LSTM
AttBi-LSTM模型将 Attention机制［12］融合到 Bi-LSTM［13］

中。深度学习中，Attention机制可以理解为将注意力放在更

重要的信息上，它与Bi-LSTM融合的基本思想是：打破了传统

Bi-LSTM结构在编解码时都依赖于内部一个固定长度向量的

限制。AttBi-LSTM机制的实现是通过保留Bi-LSTM编码器对

输入序列的中间输出结果，然后训练一个模型来对这些输入

进行选择性的学习，并且在模型输出时将输出序列与之进行

关联。图1为AttBi-LSTM的模型框架。

对于时间序列标记任务来说，每一个时刻的历史信息和

未来信息的特征对于当前实体标签的预测都很重要，然而标

准的 LSTM并不能捕获未来信息的特征。Bi-LSTM模型将前

向的LSTM和后向的LSTM结合，具有能够捕获前后信息特征

的作用，因此，本文采用了Bi-LSTM模型，其输出可以表示为

h i = [ h i⊗ 
h i ]。Bi-LSTM层输入的向量结合表示为 H：［h1，

h2，… ，hT ］。 Attention 层 权 重 矩 阵 由 M=tanh（H）、α =

softmax（WTM）、γ=HαT的方式得到。其中，H ∈ Rdw∙W T
，dw为词

向量的维度，WT是一个训练学习得到的参数向量的转置，最

后AttBi-LSTM的输出为h*=tanh（r）。

2. 2 CRF
AttBi-LSTM模型最终的输出是相互独立的，AttBi-LSTM

学习到了输入中前后信息的特征，但是没有利用输出标签的

作用。CRF也是一种序列建模算法，它综合了隐马尔可夫模

型和最大熵模型的优点。它根据给定观察序列推测对应的状

态序列，可以利用相邻前后的标签关系来获取当前的最优的

标记。因此，本文在 AttBi-LSTM的输出层后叠加一层线性

CRF来标注核心实体及其情感分析的类别。

定义矩阵Pn×m为AttBi-LSTM层的输出，n在 1. 2节中已经

进行了定义，m表示标签类别的个数，Pij表示句中第 i个字是

第 j个标签的概率。定义状态转移矩阵A（m+2）×（m+2），其中，Aij表
示在连续的一段时间内，第 i个标签转移到第 j个标签的概率。

对于预测序列 y的概率可以表示为：K (h，y) =∑
i = 0

n

AyI，yj + 1 +

∑
i = 1

n

P I，yI
，再通过 softmax层计算出所有类别标签的概率。

2. 3 核心实体识别与情感分析框架

图 2为本文的AttBi-LSTM-CRF中文核心实体识别及其情

感分析模型框架。AttBi-LSTM-CRF框架共分为 4步：1）预训

练［14］部分，将待训练的文本序列进行文本向量化，将其每个

字转换为对应的有特定意义的固定长度的向量。2）将处理好

的词向量序列输入Bi-LSTM，提取文本双向长距离依赖特征。

3）通过Attention机制，提取输入和输出之间的相关性进行重

要度计算，根据重要度获取文本整体特征。4）用线性CRF层
处理标签之间的状态关系，得到全局最优标注序列。

3 实验与结果分析

3. 1 实验环境

本文的实验环境为：操作系统Ubuntu 16. 04，CUDA 8. 0，
cudnn 6；处理器 4个 CPU核心，1颗 Nvidia Tesla P100共享

GPU 核 ；内 存 60 GB，显 存 16 GB；编 译 平 台 Pycharm
Profession，Python 3. 5，TensorFlow 1. 5. 1。

表1 标注实例

Tab. 1 Labeling example
字序列

易

烊

千

玺

真

的

非

常

适

合

出

现

在

这

个

位

置

标签序列

B_pos
I_pos
I_pos
E_pos
Null
Null
Null
Null
Null
Null
Null
Null
Null
Null
Null
Null
Null

标签标号

2
3
3
4
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1
1

图1 AttBi-LSTM模型框架

Fig. 1 AttBi-LSTM model framework 图2 AttBi-LSTM-CRF模型框架

Fig. 2 AttBi-LSTM-CRF model framework
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3. 2 实验参数设置

本文采用网格搜索法（grid search）进行主要参数调节，

获取模型的最优参数集合，模型参数取值及其说明如表 2所
示。其中，模型的部分超参数主要是来自于现有研究中的经

验，如学习速率、Dropout比例；一些参数是由数据集的特性而

设置，如最长序列长度取值范围根据句子长度统计得到；一些

参数根据模型训练和硬件的条件配置，如每批数据量大小、

LSTM隐藏层单元数。

3. 3 实验结果评估方法

训练好的模型输出结果是文本对应的标签，连续的 BIE
标签对应的词表示一个核心实体，其中，可能一个核心实体会

有几种不同的情感标签，这时候通过投票机制，即少数服从多

数，得到这个核心实体的情感分析。

本文模型效果评估指标有准确率（Precision）、召回率

（Recall）和 F1值（F1-score）［15］。每个指标都有实体词的得分

和实体情感的得分两部分，计算每个样本单独的指标值，然后

取所有样本指标值的平均数作为最后的结果。情感分析的指

标值由实体_情绪的组合标签进行判断，只有实体与情绪都正

确才算正确的标签。其中，两条实例数据的预测结果如表 3
所示，对应的预测得分如表4所示。

3. 4 实验对比分析

3. 4. 1 不同模型的性能对比

为了验证AttBi-LSTM-CRF模型中每个模块的作用，本文

选择了 Bi-LSTM、Bi-LSTM-CRF、AttBi-LSTM这三种模型进行

相同的实验作为实验对照。这些模型的参数与AttBi-LSTM-

CRF模型使用的参数相同。为使实验结果更加稳定可靠，每

种模型都将重复实验 10次，并取 10次实验的平均值作为最终

的结果，如表5所示。

由表5可知，与AttBi⁃LSTM相比，Bi⁃LSTM的结果较差，原

因是其没有引入注意力机制，无法捕捉到核心实体之间的依

赖关系。AttBi-LSTM和 Bi-LSTM-CRF的结果相当，注意力机

制的引入能有效解决长文本间的长期依赖关系，条件随机场

（CRF）通过求解最大概率得到最优序列，能很好地标注序列

标签。本文提出的AttBi-LSTM-CRF模型在准确率、召回率、

F1值上取得了最好的结果。模型训练时的 F1值变化和召回

率变化如图 3~4所示。由图 3和图 4可知，本文提出的AttBi-
LSTM-CRF模型的 F1值、召回率和收敛速度均取得了最好的

结果

3. 4. 2 Attention模块

从表 5中可以看出：AttBi-LSTM模型的准确率为 0. 754，
召回率为 0. 683，F1值为 0. 717，相较Bi-LSTM模型 F1值高出

0. 017，准确率和召回率也有相应的提升。比较Bi-LSTM模型

和 AttBi-LSTM 模型的实验数据可知，AttBi-LSTM 模型在

coreEntityEmotion_train语料的核心实体识别及其情感分析任

务上的表现更好。这是由于采用的Bi-LSTM模型存在一个问

题：不论输入长短都将其编码成一个固定长度的向量表示，这

使模型对于长输入序列的学习效果很差。而Attention机制则

克服了上述缺陷，原理是Attention模块能高效地分配有限的

注意力资源，有选择性地将注意力投放到高价值的信息上，在

模型输出时会选择性地专注考虑输入中对应高度相关的信

息。获取的信息价值越高，实验的结果越好。

3. 4. 3 线性CRF模块

表 5给出了Bi-LSTM模型和Bi-LSTM-CRF模型的实验结

表2 AttBi-LSTM-CRF模型的超参数

Tab. 2 Hyperparameters of AttBi-LSTM-CRF model
参数

批次大小

LSTM size
代数

Embedding dim

取值

32
128
20
300

参数

Dropout
学习率

学习率衰减

取值

0. 9
0. 001
1. 0

表3 预测标注实例

Tab. 3 Predictive labeling examples
文章 ID
0
1

真实实体

a，b，c
d，e，f

预测实体

a，b，c
d，e

真实情感

pos，pos，pos
pos，pos，neg

预测情感

neg，neg，neg
neg，pos

表4 预测得分

Tab. 4 Predictive scores
文章 ID
0
1

准确率

实体

1. 000
1. 000

情感

0. 667
0. 500

召回率

实体

1. 000
0. 667

情感

0. 667
0. 333

F1值
实体

1. 000
0. 800

情感

0. 667
0. 400

表5 不同模型的准确率、召回率和F1值对比

Tab. 5 Comparison of accuracy，recall rate and F1 value among
different models

模型

Bi-LSTM
AttBi-LSTM
Bi-LSTM-CRF
AttBi-LSTM-CRF

准确率

0. 741
0. 754
0. 752
0. 786

召回率

0. 665
0. 683
0. 691
0. 756

F1值
0. 700
0. 717
0. 720
0. 771

图3 模型训练时的F1值变化

Fig. 3 Change of F1 value during model training

图4 模型训练时的召回率变化

Fig. 4 Change of recall rate during model training
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果对比。Bi-LSTM-CRF模型的实验结果数据是准确率为

0. 752，召回率为 0. 691，F1值为 0. 720，相较 Bi-LSTM模型 F1
值高出 0. 020，准确率和召回率也有相应的提升，表明线性

CRF模块可以获得更好的效果。线性CRF是一种序列标注模

型，它和LSTM等分类器标注模型不同，它考虑的不是长远的

上下文信息，它是计算某个序列中的最优联合概率，优化整个

序列（最终目标）。

3. 4. 4 AttBi-LSTM-CRF模型

通过实验结果数据对比可以看到，本文使用的 AttBi-
LSTM-CRF模型相较于传统的Bi-LSTM，核心实体的识别及其

情感分类的准确性有了大幅度的提升，相较于在Bi-LSTM基

础上只增加Attention或者线性CRF任意一种模块的模型，也

有更优的结果。

4 结语

针对搜狐 coreEntityEmotion_train语料核心实体识别和核

心实体情感分析的任务，本文提出了AttBi-LSTM-CRF模型。

Bi-LSTM网络可以获取长远的上下文信息对文本标注产生影

响，加入Attention模块可以从输入中获取与输出的标注有关

的重要信息，在AttBi-LSTM层后加上线性CRF层获取整个序

列最优标注。在搜狐 coreEntityEmotion_train语料上进行的对

比实验结果表明，本文使用的AttBi-LSTM-CRF模型在核心实

体识别和核心实体的情感分析任务上取得了较高的准确值、

召回率和 F1值，相较 Bi-LSTM、AttBi-LSTM、Bi-LSTM-CRF三

种模型有一定的优越性。最近Devlin等［16］提出了基于BERT
的神经语音模型，该模型在上 10种自然语言任务中都取得了

最好的结果，因此，可以使用本文的数据对BERT进行迁移训

练后改变输出层的网络结构进行核心实体的识别与情感

分类。
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