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基于 LSTM-SNP的命名实体识别
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摘    要：脉冲神经 P系统（SNPs）是抽象于生物神经元信息交互机制的高效并行计算系统。

LSTM-SNP首次结合非线性 SNP和长短期记忆神经网络（LSTM），从而形成门控机制可解释的深度

学习通用模型。LSTM-SNP作为传统序列分析模型 LSTM的最新变体，在处理典型自然语言处理序

列分析问题的性能表现未见相关研究。文章以命名实体识别任务为基础，通过在 LSTM-SNP上增补

不同的深度学习组件，对 LSTM-SNP与传统 LSTM以及其变体 BiLSTM的性能差异进行了全面分

析，为在自然语言处理任务中使用 LSTM-SNP模型提供可靠的改进参考。通过以 CoNLL-2003和

OntoNotes5.0为标准数据集的对比实验，发现：LSTM-SNP模型与 LSTM模型具有类似的实体识别性

能，但随着预处理的操作，LSTM-SNP模型的整体性能提升更为显著；LSTM-SNP模型对命名实体的

识别是一种行之有效的方法，且具有较大的应用潜力。
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Named Entity Recognition Based on the LSTM-SNP
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Abstract: Spiking neural  P systems (SNPs) are efficient  parallel  computing systems abstracted from

the mechanism of information exchange between biological neurons. For the first time, LSTM-SNPs com-

bine nonlinear SNPs and long short-term memory (LSTM) to form a universal deep learning model that gat-

ing  mechanisms  can  explain.  LSTM-SNPs,  the  latest  variant  of  the  traditional  sequence  analysis  model

LSTM, has  yet  to  be  studied  on  the  performance  of  typical  sequence  analysis  in  natural  language   pro-

cessing.  This paper comprehensively analyzes the performance difference in the named entity recognition

tasks between LSTM-SNPs, traditional LSTMs, and its variant BiLSTM by adding different deep learning

components. The  study  provides  a  reliable  reference  for  applying  the  LSTM-SNP  model  in  natural   lan-

guage processing tasks. The results of comparative experiments based on CoNLL-2003 and OntoNotes 5.0

data sets indicate the LSTM-SNP model has a similar entity recognition performance to the LSTM model.  
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In further research,the overall model performance can be improved significantly with the pretreatment oper-

ation. The results show the LSTM-SNP model is an effective method for named entity recognition and has

great application potential.

Keywords: LSTM-SNP model；named entity recognition；model performance evaluation

 

脉冲神经 P系统（SNPs）是从生物信息学的神

经元之间的脉冲通信机制中抽象出来的一类分布

式并行计算模型[1]。1个脉冲神经 P系统，通常由

4个基本元素构成：结构、数据、规则集和对规则的

控制方法 [2]。结构细分为膜结构和数据结构 2部

分。膜结构由有向图进行刻画，其中图的节点和边

分别表示神经元和神经元间的突触。数据结构形

式化为脉冲多重集。1个神经元的内部机制包含

脉冲和规则。系统中的数据一般是由神经元的脉

冲统计个数来描述。规则是脉冲神经 P系统完成

信号传递的核心 [3]。SNP系统的规则分为 2个类

别：脉冲规则和遗忘规则[4]。前者又叫作点火规则，

表示消耗脉冲且同时产生新脉冲，后者仅消耗而不

会产生新脉冲。

与传统 SNP系统的区别在于，非线性脉冲神

经 P系统（NSNPs） [5] 通过预定义的神经元状态非

线性函数实现脉冲的消耗和产生。因此，NSNP系

统适用于捕获复杂系统中的非线性特征。长短记

忆神经网络（LSTMs）[6] 属于循环神经网络（RNNs）

的变体。1个 LSTM模型包含 1个隐藏状态和 3

个门结构（遗忘门、输入门和输出门），共同实现神

经元信息传递的调节。受到 NSNP系统脉冲和遗

忘规则的启发，Liu等 [7] 基于 LSTM模型提出了新

的循环神经网络模型，即 LSTM-SNP模型。该模

型只由一个非线性脉冲神经元组成，具有非线性脉

冲机制（非线性脉冲消耗和产生）和非线性门函数

（重置、消耗和生成）。

循环模式可以较好地解决序列分析问题，例

如，时间序列的预测。然而 LSTM-SNP作为传统

序列分析模型 LSTM的最新变体，在处理典型自然

语言处理序列分析问题，如命名实体识别（NER）的

性能表现未见相关研究。本文将序列分析模型

LSTM-SNP用于解决命名实体识别任务，通过添加

不同的深度学习组件，模型的性能得到显著的提

升，同时，设计了多组对比实验，比较 LSTM-SNP

模型、传统的 LSTM和双向长短记忆网络（BiLSTM）

的性能。

 1    相关工作

本文旨在研究 LSTM-SNP模型在命名实体识

别任务上的适应性问题，以评估模型在自然语言处

理底层任务中的性能和潜力。命名实体识别任务

是指在不规则文本中识别具有代表性的特定实

体。其主要研究策略、方法根据时间的先后顺序

分为：基于规则、基于机器学习和基于深度学习。

1）基于规则的命名实体处理，以语法为基础。

Etzioni等 [8] 和 Wang等 [9] 分别提出了基于地名词

典和基于词汇句法模式引用规则的 2种经典方

法。这类方法具有设计简单、复杂性低等优点，但

识别效果严重依赖领域专家对语料库的标注 [10]。

此外，在处理大规模数据集时基于规则的模型性能

具有局限性。

2）机器学习已经成为研究命名实体识别的主

流技术。该任务在机器学习领域被定义为多分类

序列标注问题。主要技术包括最大熵（MaxEnt）、

支持向量机（SVMs）、隐藏马尔可夫模型（HMMs）、

条件随机场（CRFs）等。Makino等 [11] 基于语音和

单词形式构建了系列人工特征，继而用 HMM提取

特征，将其合并，并使用 SVM计算实体识别结果。

Krishnan等 [12] 利用 2个 CRFs来提取实体识别中

的局部特征，并输出由逻辑前向 CRF提取的特征

信息。这些模型克服了基于规则的缺陷，然而，由

于无法捕获更多的上下文信息，当面对句子过长的

场景会导致模型性能的降低。

3）近期一些文献强调了神经网络方法在解决

NER问题中的作用，包括长短期记忆神经网络

（LSTMs）、卷积神经网络（CNNs）及其变体。神经

网络方法避免了手动特征提取。Luo等[13] 提出了

一个基于注意力的具有 CRF层的双向长短期记忆

神经网络（Att-BiLSTM-CRF），继而训练一个高准
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确度的模型来识别已命名的实体。Li等[14] 建立的

BiLSTM-CNN模型表明，CNN作为模型组件可以

显著提高实体识别的精度。Li等[15] 提出了一种新

的替代方法 W2NER，它将 NER建模为词—词关系

分类。此外，Bert、LSTM和多重二维扩展卷积

（DConv）的有机组合可以较优地处理 NER问题。

 2    LSTM-SNP模型实验设计

L = {L1, · · · ,Lt, · · · ,Ln}
θ = {θ1, · · · , θt, · · · , θm}

Lt tk

ε ∈ θ

n

X X = {x1, · · · ,xt, · · · ,xn}

本章对文中提到的命名实体任务进行形式化

表述。设 为一个有标签的实例

文本训练集， 为一组类别标签，

如位置、组织、其他等。实例 中的词语，记为 ，

都被分配了一个标签 。如果实例的词语是已

命名实体的元素，则它的标签是该实体的类别。

NER模型的基本处理步骤为：首先，通过在模型的

嵌入层中使用独热编码技术，将具有 个单词的句

子 表示为向量序列 ；其次，将

嵌入操作后的向量输入到 LSTM、 BiLSTM或

LSTM-SNP中，以生成区分实体的预测标签；最后，

使用相关的评价指标来评估模型的有效性。

 2.1    LSTM-SNP模型结构

t

ft，it，ot xt

Ct t

RNN技术在自然语言处理 (NLP)研究中得到

了广泛的应用。但是，随着模型层数的叠加，RNN
网络容易发生梯度消失和梯度爆炸的问题。长短

期记忆神经网络（LSTMs）[6] 作为 RNN的变体，设

计了 3个门控机制来调整细胞状态，如图 1所示。

LSTM单元在时间步 的遗忘门、输入门、输出门通

常分别形式化为函数 。其输入的向量用

表示。 表示单元在时间步骤 的状态。
  

σ tanhσ σ

tanh

X
t

Ct−1

ht−1

ƒt

ht

Ct

ht

图 1    LSTM模型细胞结构图
Fig. 1    Cell structure diagram of LSTM model

 

由于使用了 sigmoid型函数，LSTM能够有效

地选择放弃和保留的信息。3个门控单元的连接

与控制的计算公式为：

ft = σ(W f · [ht−1，xt]+b f )
it = σ(Wi · [ht−1，xt]+bi)
C̃t = tanh(Wc · [ht−1，xt]+bc)
Ct = ft ∗Ct−1+ it ∗ C̃t

ot = σ(Wo · [ht−1，xt]+bo)
ht = Ot ∗ tanh(Ct)


（1）

rt ct ot

Liu等 [7] 认为，LSTM-SNP是在 LSTM基础上

用不同的非线性门函数、状态方程和基于膜计算

规则的输入输出进行的模型重构。图 2表示了新

型门机制：复位门 、消耗门 和生成门 。复位门

根据当前的输入、上一时刻的状态和偏置，决定前

一状态的复位程度。
  

ut−1

o

c

r

ut

ht

f

xt

图 2    LSTM-SNP模型细胞结构图
Fig. 2    Cell structure diagram of LSTM-SNP model

 

xt

生成门根据当前输入、上一时刻的状态和偏

置来指定输出多少个生成的脉冲。 表示输入句

子的向量。总体而言，3个门控装置之间的连接与

控制取决于公式（2）。
rt = ρ(Wr · xt +Ur ·ut−1+br)
ct = ρ (Wc · xt +Uc ·ut−1+bc)
ot = ρ(Wo · xt +Uo ·ut−1+bo)

 （2）

σ神经元 产生峰值，为
αt = f (Wα · xt +Uα ·ut−1+bα) （3）

σ t

根据 3个非线性门和产生的脉冲信号，计算神

经元 在 时刻的状态和输出为：
ut = rt ⊙ut−1− ct ⊙α (t)
ht = ot ⊙αt

}
（4）

ht其中， 表示 LSTM-SNP层的输出，即 NLP任务的

上下文隐层向量。图 1、图 2以及 LSTM和 LSTM-

SNP的相关公式均在神经元细胞的水平上进行描

述。当数百个神经元连接起来执行计算时，一个真

正的仿生神经网络就形成了。

 2.2    LSTM-SNP-CRF模型

Lafferty等[16] 在 2001年提出条件随机场（CRFs）。

CRF是统计关系学习的重要框架，具有较强的描

述、逻辑推理，以及对不确定性的处理能力。作为
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典型的判别模型经常被构造为 NER或其他 NLP

学习模型的增强组件。本节阐述 LSTM-SNP和 CRF

组件的兼容性，目的在于研究 CRF组件能否在 NER

任务中提高 LSTM-SNP的识别准确性。

本文选择 LSTM和 BiLSTM 这 2个模型作为

LSTM-SNP模型的参照实验组，通过实体识别精度

来评估 3个模型对 CRF层的性能提高敏感性。模

型的处理流程为首先将文本经过词嵌入转换为特

征向量，然后分别送入 LSTM-SNP、LSTM、BiLSTM

这 3个模型获取词语之间的关系特征，最后将其输

入到 CRF处理层，获得标签的分值，最大分值对应

的标签即为模型认定的标签。模型整体处理流程

如图 3所示。LSTM-SNP层的功能与 LSTM层和

BiLSTM层的功能相同。这 3层都是用来提取句

子的特征。LSTM-SNP层将依次被 LSTM或 Bi-

LSTM层取代，用于 CRF敏感性比较。这些模型

使用了 BIO（begin，inside，outside）标签方案。
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图 3    LSTM-SNP-CRF模型、LSTM-CRF模型、BiLSTM-CRF模型的结构

Fig. 3    Structure of the LSTM-SNP-CRF model, the LSTM-CRF model, and the BiLSTM-CRF model
 

 2.3    GloVe-CNN- LSTM-SNP模型

本节提出带有GloVe[17] 和卷积神经网络（CNN）[18]

的LSTM-SNP的整体体系架构，如图 4所示。LSTM-

SNP、LSTM-SNP-CRF这 2种模型中的嵌入表示

仅采用了独热编码连接层。这种嵌入方法会造成

编码稀疏、维度大、词间相似性反应能力弱等问

题。因此，LSTM-SNP在命名实体识别任务的有效

性有待进一步的实验证明。区别于传统 LSTM-SNP，

本文采用了更高效的特征提取方法，具体分为基于

词级别的特征提取和字符级别的特征提取。词级

别的特征通过词嵌入方法 GloVe以及手动定义词

大小写特征的方法分别获取语言特征和词大小写

信息。基于字符级别的特征提取是通过卷积神经

网络 CNN以获得词更加细粒度的特征表示。CNN

模型提取单词的字符级特征的过程如图 5所示。

模型将 GloVe向量、CNN向量和单词大小写信息

向量通过拼接操作相结合，并通过 LSTM-SNP层

进行处理。同时，为了验证 LSTM-SNP模型在实

际应用中的优越性，本文将 LSTM-SNP层分别替

换为 LSTM层和 BiLSTM层用于性能比对。下
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词嵌入
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信息嵌入
字符级

信息嵌入

LSTM 层 LSTM-SNP
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图 4    GloVe-CNN- LSTM-SNP模型、GloVe-CNN- LSTM模
型、GloVe-CNN-BiLSTM模型的结构

Fig. 4    Structure  of  the  GloVe-CNN-LSTM-SNP  model,  the
GloVe-CNN-LSTM  model,  and  the  GloVe-CNN-
BiLSTM model
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面将基于词级别和字符级别介绍各项特征提取

技术。
  

p i c a s s o

Char

Embedding

Convolution

Max pooling

CNN-extracted

Char features

Padding Padding

图 5    CNN模型提取单词的字符级特征的过程
Fig. 5    The  process  of  extracting  character  level  features  of

words from CNN model
 

 2.3.1    基于词级别的语义特征提取

近年来，一些工具，如 word2vec和 GloVe，已
被广泛应用于命名实体识别（NER）。GloVe是一

种用于获取词的向量表示的无监督学习算法。简

而言之，GloVe允许获取文本语料库，并将该语料

库中的每个单词直观地转换为高维空间位置。 这
意味着相似的词将被放在一起，而这一技术也是词

嵌入技术的重要组成部分。本文受到 Chiu等  [18]

的启发，提出了一种基于预训练的字符嵌入方法，

将来自维基百科和网络文本的 60亿个单词作为训

练资料，设计了一组基于 GloVe embeddings3[17] 的
对比实验。

 2.3.2    基于词级别的大小写信息特征提取

因为在使用 GloVe词嵌入方法时会丢失大量

的字母大写信息，所以本文借鉴 Collobert[18] 的方法

获取词嵌入过程缺少的信息。该方法使用一个单

独的查找表来添加大写选项：全为大写、初始大

写、初始小写、大小写混合、其他。

本文的 GloVe-CNN-LSTM-SNP模型应用了

Collobert等[18] 的方法以在单词嵌入期间获得词语

大小写信息，同时将该查找表选项扩展。选项包

括：所有字母全小写、所有字母全大写、仅首字母

大写、全为数字、多部分为数字、少部分数字（包含

数字)、 其他、填充标记这 8个选项。将此选项表

命名为查找表 C中，用于做基于词级别的单词大小

写信息嵌入。

 2.3.3    基于字符级别的特征提取

CNNs[18] 是当前深度学习技术中最具有代表性

的一种神经网络结构，近年来受到了众多学科的广

泛关注。实验设置通过采用 CNN技术，从英文文

本资料中提取指定实体的字符级特征。

英语中的单词通常由细粒度的字母构成，CNN

技术被用于处理这些字母。这些字母包含了诸如

前缀/后缀等隐藏特征。对于不同类型的字符，实

验设置了不同的随机字符向量，以区分字符和字符

类型（字母、数字、标点符号、特殊字符等）。例如，

大写字母‘A’和小写字母‘a’对应于 2组不同的字符

向量集。图 5展示了 CNN从一个单词中提取字符

级特征的过程。

结合词级别和字符级别的特征表示，并将 2种

级别的特征表示向量进行拼接，得到完整的单词嵌

入表示。该词嵌入表示包括了词的语言相关特

征、词语的字符特征、词的大小写信息。图 6展示

了在 GloVe和 LSTM-SNP基础上加入 CNN模块

后的整体模型，即完整的 GloVe-CNN-LSTM-SNP

模型。LSTM-SNP层的功能与 LSTM层和 BiLSTM

层的功能相同。这 3层都是用来提取句子的特

征。LSTM-SNP层将依次被 LSTM或 BiLSTM层

取代，用于比较 3种模型对于 CNN的敏感程度。

 3    实验分析

 3.1    数据集

本研究优先采用 2个经典的命名实体识别数

据集 CoNLL-2003和 OntoNotes5.0，对基于 CRF、

基于 GloVe和基于 CNN的 LSTM-SNP模型性能

进行评估。所有的数据集都可以在网站公开获

得。CoNLL-2003数据集可以通过文献 [19]网站

下载。OntoNotes5.0数据集可以通过文献 [20]网

站下载。关于数据集的训练测试和验证集的句子

数量划分如表 1所示。

 3.2    评估标准

根据前期工作 [21]，为正确评估 LSTM-SNP在

命名实体识别任务中使用 CRF、CNN和 GloVe时

模型的有效性，本文选择了 NLP领域的通用评估

度量系统，即精度（ P）、召回率（ R）和准确率

（Acc）。测试样本被分为实际的实体类别和预测的

实体类别。实验结果分为 4类，如表 2所示。预测
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的实体代表由模型得出的实体标签，实际的实体代

表人工标注的真实标签。

本文采用的精度（P）、召回率（R）和准确率

（Acc）定义为：

P =
TP

TP+FP
×100% （5）

R =
TP

TP+FN
×100% （6）

 

Word-

level Input

Character-

level Input

Case 

Embedding

Character

Embedding

Only France and Britain backed the proposal

Glove vectors

F r a n c ePadding Padding Only France and Britian backed the proposal

Case Embeddings

Case vectors

They represent word category: 

numeric, allLower, allUper, intialUpp

er, mainly_numeric, contains_digit, 

PADDING_TOKEN, other

Char 

Embedding

Convolution

Max pooling

CNN-extracted

char features

Dropout  Layer Dropout  Layer

LSTM-SNP Layer

Output Layer

Word 

Embedding

Glove Embeddings

Glove  Embeddings
Char Embeddings

Case Embeddings

Dataset

LSTM-

SNP

LSTM-

SNP

LSTM-

SNP

LSTM-

SNP

LSTM-

SNP

Concatenation

Layer 

B-PER    I-PER    B-LOC    I-LOC    O    B-ORG    I-ORG

图 6    GloVe-CNN-LSTM-SNP模型的架构

Fig. 6    Architecture of GloVe-CNN-LSTM-SNP model
 

 

表 1    语料库句子统计

Tab. 1    Corpus sentence statistics

数据集 全集 训练集 验证集 测试集

CoNLL-2003 20 744 17 291 — 3 453

OntoNotes5.0 76 714 59 924 8 528 8 262

 

表 2    混淆矩阵

Tab. 2    Confusion matrixs

Actual entities
Predicted entities

Positive Negative

Positive TP FN

Negative FP TN
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Acc =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
×100% （7）

式中：TP（true positive）表示模型正确地将一个实体

标记为正类， 即模型正确地将一个实体标记为实

体，并且这个实体与真实标签一致； FN（ false

negative）表示模型错误地将一个实体标记为负类，

即模型没有将一个实体标记为实体，或者将实体标

记为了错误类型；FP（false positive）表示模型错误

地将一个非实体标记为正类，即模型将一个非实体

错误地标记为了实体；TN（true negative）表示模型

正确地将一个非实体标记为负类，即模型正确地将

一个非实体标记为非实体。

F1 F1macro

命名实体识别任务涉及多种分类。因此，微平

均 （ ）值也被用作性能评估指标，定义为：
Pmacro= average (P1+P2+ · · ·+Pn) （8）

Rmacro= average (R1+R2+ · · ·+Rn) （9）

F1macro =
2×Pmacro×Rmacro

Pmacro+Rmacro
（10）

P1 P2, · · · ,Pn

R1

R2, · · · ,Rn

式中： ， 分别代表第 1种实体类别，第

2种实体类别以及第 n 种实体类别的精度值； ，

分别代表第 1种实体类别，第 2种实体类

别以及第 n 种实体类别的召回率。

 3.3    参数配置

根据 LSTM-SNP、LSTM和 BiLSTM的模型结

构，首先在实验中实现了这 3种模型。当对比实验

依次添加 CNN和 GloVe作为嵌入模型时，模型的

内部参数保持不变。

LSTM-SNP模型除了需要学习的权重矩阵和

偏差向量外，还有一些通过实验确定的先验参数，

包括迭代计数（iterations）、Dropout率和神经元数

量（neurons）。

F1macro

图 7展示了 LSTM-SNP在 CoNLL-2003数据

集上经过不同迭代次数和提前停止次数训练时的

性能差异，包括 15-4、15-5、15-6、15-10、20-5、20-
10和 100-50。由图可知，当迭代次数和提前次数

为 15-5时，LSTM-SNP在 CoNLL-2003数据集上

取得了 72.5% 的 值。因此不同迭代次数和

提前次数采用 15-5。

F1macro

本文还考察了不同的 Dropout率对 LSTM-SNP
模型 分数的影响，即当迭代次数与提前停止

次数定为 15-5时，Dropout率分别为 0%、5%、10%、

25%、50% 和 75%。图 8所示的对比实验结果表

F1macro明，当 Dropout率为 50% 时， 值为 72.8%，适

合于模型训练。
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图 8    基于数据集 CoNLL-2003上的不同 Dropout率对
LSTM-SNP模型 分数的影响

Fig. 8    Influence of Dropout rates on F1macro based on LSTM-
SNP model and dataset CoNLL-2003

 

当迭代次数和提前停止次数为 15-5、Dropout
率为 50% 时，设置不同的神经元个数（32、64、128、
256和 512）进行实验。如图 9所示的当前结果发

现，神经元数量设为 256有利于模型训练。
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图 7    基于数据集 CoNLL-2003上的不同的迭代次数与提
前停止次数对 LSTM-SNP模型 分数的影响

Fig. 7    Influence of iterations and early-stops on F1macro based
on LSTM-SNP model and dataset CoNLL-2003
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图 9    基于数据集 CoNLL-2003上的不同的神经元个数率
对 LSTM-SNP模型 分数的影响

Fig. 9    Influence  of  neurons  on F1macro  based  on  LSTM-SNP
model and dataset CoNLL-2003
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 3.4    对比实验结果分析

F1macro

本研究的最初目标是确定 LSTM-SNP模型对

CRF、GloVe词嵌入和 CNN等传统深度学习组件

的适应性。在保持相同的超参数基础上，如表 3所

示，本文将 A、B、C、D 4组模型在 2个数据集上进

行实验，获得以实体为单位的识别结果。模型得分

情况如表 4所示。其中：LSTM-SNP在 2个数据集

上的表现与 LSTM相似；所有模型在数据集

CoNLL-2003的 平均得分比数据集 Onto-
Notes5.0高出 10分左右。一个重要的原因是数据

集 CoNLL-2003和 OntoNotes5.0中存在着不同的

实体类别数量。前者分 4类，后者分 18类。这说

明，LSTM-SNP模型以及这类循环神经网络模型在

对少量实体进行分类是具有更好的识别效果。本

文从 2个不同的视角对实验结果进行分析。
  

表 3    对比实验设置
Tab. 3    Contrast experiment settings

组别 本文模型 对比模型1 对比模型2

A组 LSTM-SNP LSTM BiLSTM

B组 LSTM-SNP-CRF LSTM-CRF BiLSTM-CRF

C组 GloVe-LSTM-SNP GloVe-LSTM GloVe-BiLSTM

D组 GloVe-CNN-LSTM-SNP GloVe-CNN-LSTM GloVe-CNN-BiLSTM
 
 

表 4    LSTM-SNP、LSTM、BiLSTM在数据集 CoNLL-2003和 OntoNotes5.0的性能结果

Tab. 4    Performance results of LSTM-SNP, LSTM, and BiLSTM in the dataset CoNLL-2003 and OntoNotes5.0

组别 Models
CoNLL-2003 OntoNotes5.0

P R F1macro P R F1macro

A

LSTM-SNP 77.25 69.82 73.35 40.50 38.16 39.30

LSTM 76.45 68.66 72.35 40.05 38.77 39.40

BiLSTM 83.19 72.01 77.20 61.29 54.24 57.55

B

LSTM-SNP-CRF 82.20 70.94 76.16 65.16 55.51 59.95

LSTM-CRF 82.18 71.37 76.40 65.38 55.18 59.85

BiLSTM-CRF 84.10 71.55 77.32 79.25 76.89 78.05

C

GloVe-LSTM-SNP 83.25 72.22 77.34 79.25 69.00 73.77

GloVe-LSTM 82.32 80.55 81.41 79.25 76.89 78.05

GloVe-BiLSTM 86.38 84.90 85.63 82.42 80.74 81.57

D

GloVe-CNN-LSTM-SNP 76.72 79.65 78.12 74.42 75.85 75.12

GloVe-CNN-LSTM 81.55 81.55 81.55 78.55 78.74 78.64

GloVe-CNN-BiLSTM 84.96 87.00 85.96 81.12 82.68 81.89

 3.4.1    基于 A、B、C、D 组的实验分析

F1macro

F1macro

F1macro

A组的 LSTM-SNP模型在数据集 CoNLL-2003
中的 分数为 73.35%，在数据集 OntoNotes-
5.0中为 39.30%。BiLSTM的 得分在 2个数

据集下都是最高的。一个未预料到的发现是，

LSTM-SNP模型和 LSTM模型在 NER任务上的

分数方面没有显著差异。整体而言，在处理

4种实体类型问题时，3种模型的表现均优于 18种

实体类型的模型。

F1macro

F1macro

B组添加 CRF后，LSTM、BiLSTM和 LSTM-
SNP 3种模型的性能均得到改善。在数据集 Co-
NLL-2003和 OntoNotes5.0中，LSTM-SNP模型在

2个数据集的 得分分别为 76.16% 和 59.95%。

添加了 CRF的 BiLSTM在 2个数据集中性能仍然

是最好的。值得一提的是，LSTM-SNP-CRF在数

据集 OntoNotes5.0拥有更明显的性能改进。与

A组相比， 约提高了 20%。

F1macro

F1macro

C组的得分体现了 GloVe词嵌入对模型的贡

献。实验结果显示，在使用 GloVe词嵌入时，3个

模型的学习效果均比 A组和 B组更优。在 2个数

据集上，模型 GloVe-LSTM-SNP的 分别比

A组 的 LSTM-SNP高 4% 和 34.47%。 但 是 ， 从

2个 数 据 集 的 来 看 ， GloVe-LSTM-SNP
的得分在 2个数据集上最低，分别为 77.34% 和

73.77%。

F1macro

D组与 C组相比，3个模型均无显著差异。与

C组 3个没有添加 CNN组件的模型相比，D组的

每个模型性能有轻微的提高。在数据集 OntoNotes-
5.0中，GloVe-CNN-GloVe相比 A组的 提高

35.82%。显然，D组的 3个模型在 2个数据集上都

取得了最高得分。

 3.4.2    3 种模型的消融实验分析

将 CRF添加到 LSTM-SNP、LSTM、 BiLSTM

3个模型时，各模型在数据集 CoNLL-2003上的
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F1macro

F1macro

分别提高了 2.81%、4.05% 和 0.12%。3个模

型在数据集 OntoNotes5.0上的 分别提高

20.65%、20.45% 和 20.5%。实验结果表明，LSTM

和 LSTM-SNP模型的性能提升程度在数据集

CoNLL-2003上比 BiLSTM模型更大，在数据集

OntoNotes5.0上提升程度相似。

需要指出的是，数据集 CoNLL-2003的数据量

相对于数据集 OntoNotes5.0来说较小。数据集 Co-

NLL-2003大约是数据集 OntoNotes5.0的 3.5倍。

因此，模型 LSTM-SNP、LSTM与 BiLSTM相比，

LSTM-SNP和 LSTM对数据集的质量和数量更为

敏感。

F1macro

F1macro

F1macro

在 LSTM-SNP、LSTM、BiLSTM这 3个模型

中添加 GloVe词嵌入，当处理数据集 CoNLL-2003

时， 值相比于 A组分别增加了 3.99%、 9.06%

和 8.43%。将GloVe词嵌入应用到 LSTM-SNP、LS-

TM和 BiLSTM模型中，在 CoNLL-2003数据集上与

A组比较， 值分别提高了 3.99%、9.06% 和

8.43%。此外，在 OntoNotes5.0数据集下，与原始模

型A组相比，分别提高了 34.47%、38.65% 和 24.02%。

实验结果表明： 改善非常显著，GloVe词嵌入

对模型的性能有很大的改善。

F1macro

然而，随着数据集数量的增加，BiLSTM模型

的 得分提高幅度不如其他 2个模型。这一

现象在某种程度上证明了 BiLSTM受数据量影响

相对较小，而其他 2种模型受数据量影响较大。对

于 LSTM-SNP模型，通过添加预处理方法，如词嵌

入，该模型能够表现得更好。

F1macro

在 LSTM-SNP、LSTM、BiLSTM中同时加入

CNN和 GloVe进行处理时，在 CoNLL-2003数据

集下，3个模型的性能均比 A组的基线模型提高

了 4.77%、9.20% 和 8.76%。在数据集 OntoNotes5.0

下， 分别提高 35.82%、 39.24% 和 24.34%。

这些数据共同证明了添加 CNN和词嵌入的有效

性。类似地，LSTM-SNP和 LSTM都有较大的增

加，也说明了上述结论。此外，通过添加 CNN

从单词嵌入中学习字符级特征，3个模型在 2个数

据集上的性能提升很小。结果显示，基于文字嵌入

的特征方法可以有效地改善 LSTM-SNP模型的性

能，并具有较好的效果。

 4    总结与展望

本文旨在评价 LSTM-SNP模型在序列问题

（命名实体识别）应用中的有效性。同时，为了探

索 LSTM-SNP模型是否具有在自然语言处理领域

的研究潜力，本文在 LSTM-SNP模型以及其对比

模型 LSTM和 BiLSTM中有序添加了一些深度学

习组件，包括 CRF、单词嵌入等，以对比组件对不

同模型的性能提升幅度，从而为 LSTN-SNP模型的

未来研究提供可靠数据参考。

实验表明，传统 LSTM-SNP模型在命名实体

任务中的性能与 LSTM模型基本相似，但与

BiLSTM的良好性能仍存在一定的差距。此外，实

验发现，LSTM-SNP模型受数据集领域知识的影响

较大。在 LSTM-SNP模型中加入 CRF、词嵌入和

CNN，该模型的性能有了显著的提高。加入词嵌

入、CNN等特征预处理模块可以极大地改善模型

的总体性能。总体而言，LSTM-SNP模型在命名实

体识别任务中具有潜力，并且有比较大的改进空间。

未来的工作将考虑使用 LSTM-SNP模型提取

实体局部特征。本文仅考虑了实体上下文特征，其

粒度不够细腻。因此，将注意机制引入到 LSTM-SNP

模型中，利用注意机制来提取局部特征[22]，从而实

现对命名实体识别有较大影响权重特征的重点关

注。同时，考虑实现多层或双向的 LSTM-SNP模

型，以提高模型提取特征的能力。
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