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分层区域穷举的中文嵌套命名实体识别方法
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摘摇 要:嵌套命名实体之间蕴含着丰富的语义关系与结构信息,开发能够准确识别嵌套命名实体的算法具有重要研究意

义。 针对现有的中文嵌套命名实体数据集中存在错标漏标以及现有识别方法大多忽略嵌套实体内部信息关联关系而导

致准确性下降的问题,结合自动生成与手动标注的方法构建新的中文嵌套命名实体数据集 NEPD,在此基础上,设计一种

利用分层区域穷举的中文嵌套命名实体识别模型。 该模型通过遍历文本组合实体,获取低层编码层的词嵌入信息;其次,
为使邻接编码层之间实现信息交换,将低层编码层的词嵌入信息融入高层编码层;最后,利用多层解码层使长度为 L 的命

名实体仅在第 L 层预测,有效防止错误传播现象发生从而提高识别准确度。 实验结果表明,在没有外部知识资源的情况

下,LREM 模型在嵌套命名实体与非嵌套命名实体上的识别 F1 值分别达到 87. 19%和 86. 27% ,其中非嵌套命名实体识别

的 F1 值比传统的 BiLSTM+CRF 模型提升 1. 18% ,验证了该模型的可靠性。
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Layered Regional Exhaustive Model for Chinese Nested Named
Entity Recognition
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Abstract:Nested named entities contain rich semantic relationships and structural information among them,and it is essential to develop
algorithms that can accurately identify nested named entities. To address the problems of mislabeling and omission in the existing Chinese
nested named entity dataset,and the problem that most of the existing recognition methods ignore the internal information association rela鄄
tionship of nested entities,a new Chinese nested named entity dataset NEPD is constructed by combining automatic generation and manual
annotation methods,based on which a Chinese nested named entity recognition model is designed using hierarchical region exhaustive.
The model obtains the word embedding information of the lower coding layer by traversing the text combination entities. Furthermore,the
word embedding information of the lower coding layer is incorporated into the higher coding layer to exchange data between neighboring
coding layers. Finally, the named entities of length L are predicted only in the L layer by using multiple decoding layers,which
effectively prevents the occurrence of error propagation and thus improves the recognition accuracy. The experimental results show that
without external knowledge resources,the F1 values of the LREM model reach 87. 19% and 86. 27% for the recognition of nested named
entities and non- nested named entities, respectively,with the F1 value of non- nested named entities recognition improving 1. 18%
compared with the traditional BiLSTM+CRF model. The experiments verify the reliability of the model in this paper.
Key words:nested named entity recognition;layered regional exhaustive model;convolutional neural network;bi-directional long short
term memory network;information extraction
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0摇 引摇 言
命名实体识别(Name Entity Recognition,NER)是

信息抽取的标准任务之一,其主要目的是抽取出自然

语言文本中具有特定含义的命名实体,例如:组织名、
地名、人名等。 命名实体识别往往被视为一个序列标

注任务,即对于指定字符序列,命名实体识别模型需要

预测每个字符对应的命名实体标签。 嵌套命名实体是

一类特殊形式的命名实体,其内部包含一个或者多个

命名实体,最外层的命名实体称为外部命名实体,嵌套

在其内部的实体称为内部命名实体。 由于单个词条可

能拥有两个及以上的标签,传统的命名实体识别模型

无法完整地识别出具有嵌套结构的内部命名实体,从
而难以精确捕捉文本中存在的细粒度语义信息及结构

信息。
当前,只有少数研究针对英文嵌套命名实体识别。

Ju 等人[1]提出 Layered-BiLSTM-CRF 模型,该模型动

态堆叠平面 NER 层以识别内部命名实体,并运用充分

的内部命名实体编码信息识别外部命名实体,最终在

ACE 2005、 GENIA 数据集上分别获得了 72. 2% 、
74郾 7%的 F1 值。 但该方法存在层与层之间的错误传

播,若无法识别外部命名实体,则无法检测到内部命名

实体。 Sohrab 等人[2] 提出了神经穷举模型,其关键思

想是列举所有可能的区域或跨度作为潜在的实体提

及,并用深层神经网络对它们进行分类,该方法简单有

效,但是外部命名实体信息和内部命名实体信息完全

没有交互。 中文嵌套命名实体识别任务目前缺少被广

泛认可的数据集,《人民日报》数据集虽然含有部分嵌

套命名实体的标注信息,但是这些命名实体信息不完

整且存在错标漏标现象,如“[中共中央 / nt 顾问 / n 委

员会 / n]nt冶转化为“[中共中央] nt冶及“[中共中央顾

问委员会]nt冶,漏标了“[中共]nt冶。
结合自动生成及手工标注方法,首先,基于《人民

日报》数据集构建了新的中文嵌套命名实体识别数据

集 NEPD(Nested Entity of the People爷 s Daily);其次,
提出了一种结合动态堆叠平面及神经穷举的嵌套命名

实体识别方法,即根据实体长度分层枚举所有可能的

区域或组合,使用卷积神经网络将短组合实体的词嵌

入与相邻字符的词嵌入聚合形成长组合实体的词嵌

入;然后,利用 BiLSTM 预测出每一个组合的标签;最
后,在中文嵌套命名实体识别数据集上对该方法进行

实验验证。

1摇 相关工作
嵌套命名实体具有结构复杂多变,嵌套颗粒度与

嵌套层数缺乏规律性等特点,例如,“中共北京市委宣

传部冶的外部命名实体“[[[中共] nt[北京] ns 市委]

nt 宣传部] nt冶包含“[中共] nt冶、“[北京] ns冶和“[中
共北京市委]nt冶三个内部命名实体。

当前,嵌套命名实体识别研究工作主要基于英文

基准数据集(ACE 语料[3 - 4]、GENIA 语料[5]、NNE 数

据集[6]、KBP2015 语料库等)。 ACE 语料用于自动内

容提取技术评估,标注了包含 7 种主要的命名实体类

型:地理命名实体(GPE)、组织(ORG)、人(PER)、地
点(LOC)、车辆(VEH)、设施(FAC)和武器(WEA);
GENIA 语料是最早标注的生物医学文献集合,主要有

五种命名实体类型:DNA、RNA、蛋白质、细胞系和细

胞类型;NNE 数据集标注了华尔街日报的细粒度、嵌
套命名实体,包含 114 种实体类型,嵌套深度高达

6 层。
针对英文嵌套命名实体识别,文献[1]充分运用

内部命名实体编码信息识别外部命名实体,提出了一

种动态堆叠平面 NER 层以识别嵌套命名实体的模型,
若检测到命名实体,该模型的平面 NER 层首先获取

LSTM 层的上下文表示,其次将该表示作为输入传递

到新的平面 NER 层,最后将上下文表示提供给 CRF
层进行标签预测,当没有检测到命名实体时,模型停止

堆叠,直至完成命名实体识别;文献[2]提出了神经穷

举模型,首先从参数共享的 BiLSTM 中获取区域表示,
将每个区域表示输入到修正线性单元中作为激活函

数,并把激活层的输出传递到 softmax 输出层,以识别

该区域是否为特定的命名实体类型或非命名实体;文
献[7]提出了一种基于超图表示的模型,称为提及超

图(Mention Hypergraph,MH),该模型首先使用节点和

有向超边共同对命名实体及其组合进行表示,紧凑地

将一个句子中不同类型且无限长度的嵌套命名实体表

示出来,以解决嵌套命名实体检测难的问题,在 ACE
04 和 ACE 05 数 据 集 上 的 F1 值 达 到 62. 8% 及

62郾 5% ;文献[8]提出了一种利用边界预测命名实体

分类标签的边界感知模型。 该模型将嵌套命名实体识

别分为了两个任务,首先用序列标注模型来发现命名

实体的位置;其次,用基于跨度的模型对序列标注发现

的候选命名实体跨度进行实体类型的分类;最后采用

了多任务损失算法同时训练两个任务,以获取边界检

测模块和命名实体分类预测模块的底层依赖关系;文
献 [ 9 ] 提 出 了 一 种 基 于 机 器 阅 读 理 解 ( Machine
Reading Comprehension,MRC)的方法统一解决非嵌套

和嵌套命名实体识别问题,在 ACE04 和 MSRA 等 8 个

中英数据集上均取得了显著的识别成果。
由于缺乏规范统一的语料库,当前中文嵌套命名

实体识别工作缺乏横向比较的基准。 文献[10]引入

实体语素概念,基于机器学习方法构建汉语命名实体

的双层模型,很大程度上解决了嵌套命名实体边界识
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别错误问题;文献[11]提出并设计了一种联合模型对

嵌套命名实体进行识别,可联合处理分词问题、命名实

体的边界确定问题、类别确定问题。

2摇 中文嵌套命名实体识别数据集构建
2. 1摇 数据集构建

《人民日报》语料库是对一九九八年一月至六月

出版的人民日报纯文本语料进行分词和词性标注后制

作而成,该文分析了语料库中嵌套命名实体统计分布

规律,该语料中共 106 430 个名词,主要包含人名实

体、地名实体以及组织机构名实体;其中,嵌套命名实

体总数为 7 993,占所有命名实体总数的 18. 5% 。
为了减少标注工作复杂度,该文自动抽取语料中

已经标注的部分嵌套命名实体,然后人工标注漏标的

命名实体,并修订标注错误的命名实体,保证原始数据

的清洁与专业性,主要步骤如下:
(1)自动抽取:从《人民日报》语料库中抽取出命

名实体,保留原有的命名实体标注,例如:“[中共 / j 上

海 / ns 市委 / n]nt冶提取后变成“[中共[上海]ns 市委]
nt冶;

(2)人工调整:基于自动抽取的结果,人工增添未

标注命名实体,并对部分错误标注命名实体进行调整,
例如:“[中共 [上海] ns 市委] nt冶 经人工调整后为

“[[中共]nt[上海]ns 市委]nt冶;
(3)一致性验证:使用一致性分数衡量标注的一

致性,一致性分数通过标注一致的标签除以标签总数

得到;
(4)人工验证:人工对标注数据复查,核查数据一

致性与准确性。
2. 2摇 数据集统计

表 1、表 2 分别列出了修订后的《人民日报》嵌套

命名实体数据集的层次结构统计及实体比例分布情

况,表中括号内为原数据集的实体比例分布。 由表 1、
表 1摇 嵌套命名实体层次结构统计

类型 层次 数量
所有命名实体

比例 / %

基本命名实体 1 44 605(35 124) 79. 1(81. 5)

嵌套命名实体

2 8 388(6 864) 14. 9(16. 0)

3 3 251(1 046) 5. 8(2. 4)

4 118(83) 0. 2(0. 1)

表 2摇 嵌套命名实体比例分布情况

类型
嵌套命名

实体数量

本类型所有

命名实体数

最大嵌套

层数

地名 2 771(1 131) 23 937 4

组织机构名 8 986(6 862) 12 445 4

表 2 可知,调整后的数据集包含 19 980 个人名实体、
23 937个地名实体、12 445 个组织机构名实体;其中,
嵌套命名实体总数为 11 757,占所有命名实体总数的

20郾 9% ,最深层次达到四层,如:“[[[[长沙市] ns 公

安局]nt 交警支队] nt 党委] nt冶。 由于人名中含嵌套

命名实体的数量非常少,可以忽略不计,所以含有嵌套

结构的命名实体主要存在于地名、机构名之中,结构多

为地名+地名+其他+后缀词、组织名+组织名+其他+
后缀词,如:“[[中国] ns 驻 [南非] ns 大使馆] nt冶、
“[[中共]nt 中央]nt 统战部]nt冶。

3摇 中文嵌套命名实体识别方法
针对现有的嵌套命名实体识别方法忽略嵌套实体

内部信息关联关系而导致准确性下降的问题,提出了

分 层 区 域 穷 举 模 型 ( Layered Regional Exhaustive
Model,LREM),分层区域穷举模型利用神经网络详尽

地列举了句子中所有的区域或组合。 该模型建立在多

层内部编码层以及解码层之上,编码层由卷积神经网

络(Convolutional Neural Networks,CNN)构成,解码层

由双向长短时记忆网络 ( Bi - directional Long Short
Term Memory Network,BiLSTM)构成,本节将详细描

述 LREM 的体系结构,如图 1 所示。
3. 1摇 词嵌入

给定输入的句子序列 X = {x1,x2,…,xn} ,其中 x i

为第 i 个字符, n 为句子序列中的字符数。 该文参考

文献[12]中的方法,使用 Word2Vec[13] 在自动分词的

Chinese Giga-Word 数据集上对词嵌入进行预训练,并
使用预训练后的词嵌入初始化输入句子序列的词嵌入

W = {w1,w2,…,wn} ,其中 w i 为第 i 个字符的词嵌入。
3. 2摇 编码层

分层区域穷举模型的编码层由 n 层内部编码层构

成,每一层内部编码层由卷积神经网络构成,用于构建

固定长度的区域表示,即第 L 层编码层用于构建字符

长度为 L 的组合实体的区域表示, 1 臆 L 臆 n 。 首先,
利用卷积神经网络聚合两个相邻的区域表示及词嵌

入,将聚合得到的区域表示传递给相应长度的解码层;
同时,将聚合得到的区域表示与邻接词嵌入拼接得到

新的嵌入序列,将该序列传递至更高编码层。 通过卷

积神经网络,分层区域穷举模型可以遍历文本中所有

的组合实体,获取低层编码层的词嵌入信息融入高层

编码层,使邻接编码层之间实现信息交换。
设 Hi,i +l 为以 i 为起点且长度为 l 的组合实体的区

域表示,则其计算如公式(1)所示。
Hi,i +l = conv1(Hi,i +l -1,w i +l) (1)

3. 3摇 解码层

传统的层叠模型[14 - 16] 在嵌套命名实体识别过程
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中容易产生层迷失问题,即模型在错误的嵌套层输出

嵌套命名实体,例如:从第一层识别出嵌套命名实体

“[[中共]nt 中央] nt[台湾] ns 工作办公室] nt冶。 虽

然命名实体边界与类别均正确,但这会导致模型趋向

于不预测内部的嵌套命名实体,从而影响召回率。 分

层区域穷举模型通过使用多层解码层,使长度为 L 的

命名实体仅在第 L 层预测来防止层迷失现象以及层与

层之间的错误传播现象产生。 将经过编码层获得的词

向量输入到 BiLSTM 中进行进一步处理,得到其预测

标注序列。
Word
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图 1摇 LREM 的体系结构

摇 摇 长短期记忆网络 ( Long Short - Term Memory,
LSTM)是一种特殊的循环神经网络(Recurrent Neural
Network,RNN),能够更好地学习到较长距离的依赖

关系,非常适合基于时间序列数据的分类问题。
LSTM 由 t时刻的输入词 x t 、细胞状态 C t 、临时细胞状

态 軌C t 、隐层状态 h t 、遗忘门 f t 、记忆门 i t 、输出门 o t 构

成,通过遗忘门 f t 、记忆门 i t 、输出门 o t 结构选择性的

遗忘历史信息和记忆输入的新信息,最终整合到当前

状态并在每个时间步输出隐层状态。
遗忘门将细胞状态中的信息选择性遗忘,其计算

过程如公式(2)所示。
f t = 滓(W f·[h t -1,x t] + b f) (2)

其中, h t -1 表示 t - 1 时刻的隐层状态, x t 表示当前时

刻 t 的输入词, 滓 表示 sigmod 函数。
记忆门决定将在细胞状态中存储的新信息范畴,

首先使用记忆门的 sigmod 层决定需要更新的信息,然
后利用 tanh 层创建包含新候选值的向量,最后,将这

两部分联合更新细胞状态,其计算过程如公式(3)、
(4)、(5)所示。

i t = 滓(W i·[h t -1,x t] + b i) (3)

C
~

t = tanh(WC·[h t -1,x t] + bC) (4)

C t = f t*C t -1 + i t*C
~

t (5)
输出门将基于细胞状态决定输出值,首先使用

sigmod 层确定是否将细胞状态的某个部分输出,然
后,将细胞状态通过 tanh 进行处理并将其与 sigmod 的

输出相乘,从而仅输出决定输出的部分,其计算过程如

公式(6)、(7)所示。
o t = 滓(Wo[h t -1,x t] + bo) (6)
h t = o t·tanh(C t) (7)

···

···

···

···
W1 W1 W1

W3 W3 W3

W4 W4 W4

W2 W2 W2 W2

W5 W5 W5 W5

W6 W6 W6

图 2摇 BiLSTM 网络结构
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BiLSTM 由前向 LSTM 与后向 LSTM 构成,能够

更好地学习双向的语义依赖。 BiLSTM 网络结构如图

2 所示。 向前隐含层计算并保存输入序列中 t 时刻以

及之前时刻的信息,向后隐含层计算并保存输入序列

中 t 时刻以及之后时刻的信息,最后将每个时刻向前

隐含层和向后隐含层输出的结果向量经过连接、相加

或平均值等方式处理得到最终的隐层表示。

4摇 实验结果与分析
4. 1摇 实验环境配置

实验基于 Tensorflow 平台搭建,实验硬件环境配

有 Intel(R) Xeon(R) CPU E5 -2620 v4 @ 2. 10GHz
的浪 潮 服 务 器, 同 时 装 载 8 块 型 号 为 NVIDIA
Corporation GP102 的 GPU。 软件环境为 Debian 10 操

作系 统、 Cuda10. 2、 Python3. 6. 5 以 及 Teansorflow
Keras 2. 2. 5 版本。
4. 2摇 实验参数设置

根据以往命名实体识别相关研究[17] 以及参数调

优过程,具体的参数值如下:词向量维度大小设置为

50;卷积核尺寸为 2;Dropout 设置为 0. 5,学习率采用

warmup 与余弦退火策略动态调整,采用随机下降梯度

(SGD)进行模型参数优化,设置初始学习率为 5e-4。
4. 3摇 实验结果

4. 3. 1摇 嵌套命名实体识别效果

该文采用准确率(Precision)、召回率(Recall)、F1
值(F1-Measure)三项基本测评指标来评估嵌套命名

实体识别的效果。 将修订后的《人民日报》数据集的

70%作为训练集,30%作为测试集,对嵌套命名实体的

识别结果如表 3 所示。 实验结果显示:LREM 模型对

嵌套组织机构名的识别召回率比较低,导致整体组织

机构名 F 值下降,而对地名的识别效果在准确率和召

回率均保持稳定的效果,最后地名、组织机构名的 F 值

分别是 89. 05% 、77. 82% ,LREM 模型在没有外部知识

资源的情况下,全部嵌套命名实体识别的 F1 值达到

87. 19% 。
表 3摇 嵌套命名实体识别结果

类型 数量
嵌套命名实体

P / % R / % F1 / %

LREM(地名) 7 767 91. 58 86. 65 89. 05

LREM(组织机构名) 1 875 80. 79 75. 06 77. 82

LREM 9 642 89. 81 84. 72 87. 19

4. 3. 2摇 层数分析

表 4 显示了不同层数 L 对不同长度命名实体识别

结果的影响。 由统计结果可知,2-3 字符长度的命名

实体数量占全部命名实体的 79. 91% ,这些命名实体

的识别结果对整体命名实体识别的效果有较大的影

响。 随着 L 的增长,模型识别效果逐渐增强,当 L 大于

5 时,出现过拟合现象,导致模型识别效果有所下降,
但总体上依然优于普通命名实体识别效果。

表 4摇 不同层数对不同长度命名实体的识别结果

%

字符长度 数量
摇 L =16摇 摇 L =8摇 摇 L =5摇

F1 F1 F1

全部 9 642 84. 45 86. 61 87. 19

2 5 185(53. 78% ) 91. 95 93. 35 95. 97

3 2 519(26. 13% ) 87. 59 89. 63 93. 29

4 667(6. 92% ) 79. 27 82. 43 87. 42

5 479(4. 97% ) 66. 28 79. 44 82. 86

6 233(2. 42% ) 57. 62 59. 63 -

7 212(2. 20% ) 45. 87 51. 88 -

8 115(1. 19% ) 26. 31 48. 39 -

9-16 232(2. 41% ) 22. 19 - -

摇 摇 表 5 显示了在不同层数 L 下的推理速率。 实验结

果显示:推理速率随层数的增加而下降。 这是因为

LREM 模型的时间复杂度为 O(mn) ,其中 m 为字符

数量, n 为层数。 当需要识别出长字符的命名实体时,
意味着需要进行更多层次的堆叠,这需要更多的计算

成本。
表 5摇 不同层数 L 的推理速率对比

推理速率 Batch=32

L =5 729 ms

L =8 856 ms

L =16 945 ms

4. 3. 3摇 消融实验

为了证明利用短组合实体构建长组合实体表示方

法的有效性,该文设置了消融实验,结果如表 6 所示。
实验证明,利用低层编码层的词嵌入信息,使邻接编码

层之间实现信息交换的有交互卷积方法优于直接将邻

接字符卷积的无交互卷积方法。
表 6摇 消融实验结果

类型
利用短组合实体表示 不利用短组合实体表示

P / % R / % F1 / % P / % R / % F1 / %

地名 91. 58 86. 65 89. 05 91. 67 81. 69 86. 39

组织机构名 80. 79 75. 06 77. 82 80. 89 66. 67 73. 09

全部 89. 81 84. 72 87. 19 89. 98 79. 18 84. 24

4. 3. 4摇 非嵌套命名实体识别效果

为了对文中模型做出更客观的评价,在通用的

《人民日报》数据集上进行实验,该数据集不包括嵌套

命名实体,采用 LSTM-CRF、BiLSTM、BiLSTM+CRF
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和 LREM 模型进行性能分析,实验结果如图 3 所示。
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图 3摇 非嵌套命名实体识别结果

实验结果显示:BiLSTM+CRF 识别结果的 F1 值

比 LSTM-CRF 高出 3. 09% ,这是因为 BiLSTM 能够

利用双向结构获取上下文的语义信息,所以 BiLSTM+
CRF 优于 LSTM-CRF 的识别效果;通过比较 BiLSTM
与 BiLSTM-CRF 的实验结果,增加 CRF 模块后,F1 值

提高了 5. 04% ,这归因于 CRF 能够充分考虑标签间的

联系,避免不准确标签的出现,例如:预测的标签序列

为“B-Organization I-Person冶,由于 LREM 模型考虑

的是片段标签,无需考虑标签间的联系,所以无需增加

CRF 模块进行实验比较;与以上方法相比,该文提出

的分层区域穷举模型的非嵌套命名实体识别也取得较

好的效果,准确率、F 值分别比 BiLSTM-CRF 提升了

2. 28% 、1. 18% 。

5摇 结束语
基于《人民日报》数据集构建了新的嵌套命名实

体数据集,提出了一种分层区域穷举模型,该模型利用

多层内部解码层遍历文本中所有长度的组合实体,结
合短组合实体的词嵌入信息构建长组合实体的区域表

示,实现了邻接编码层的交互;使用多层解码层分别预

测长度为 L 的命名实体防止层迷失现象发生。 最后,
利用分层区域穷举模型在嵌套命名实体识别数据集上

进行识别。 实验表明,该模型能够从所有可能的区域

中识别出嵌套命名实体,且对于非嵌套命名实体识别

也取得了较好的效果。
对于未来的工作有两方面考虑:(1)考虑使用字

词融合信息来提高嵌套命名实体识别性能;(2)考虑

嵌套命名实体与关系联合抽取,利用嵌套命名实体中

存在的额外信息作为辅助特征以增强关系抽取的

效果。
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