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基于联合模型的中文嵌套命名实体识别
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[摘要] 摇 中文嵌套命名实体识别是自然语言处理中一个比较困难的问题. 针对传统的序列化标注方法的不足,
本文提出了一种新的基于联合模型的中文嵌套命名实体识别方法,该方法将嵌套命名实体识别看作是一种联合

切分和标注任务. 联合模型用一种改进的 beam search 算法作为系统的解码算法,并采用一种在线学习算法平均

感知器算法作为训练算法,获得了较快的收敛速度和较好的识别效果. 实验结果表明基于联合模型的方法对嵌

套命名实体识别取得了更好的效果.
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Chinese Nested Named Entity Recognition Using a Joint Model
Yin Di,Zhou Junsheng,Qu Weiguang

(School of Computer Science and Technology,Nanjing Normal University,Nanjing 210023,China)

Abstract:Chinese nested named entity recognition is a very difficult problem in natural language processing. This paper
presents a novel method based on a joint model,which treats the recognition of Chinese nested named entity as a task of
joint word segmentation and labeling. The proposed method exploits an improved beam search algorithm as decoding
algorithm,and uses the averaged perceptron algorithm as training algorithm,attaining fast convergence during training.
The experimental results show that the joint model achieves better performance than two baseline systems using the
traditional sequence labeling models.
Key words:nested named entity recognition,sequence labeling models,joint models,perceptron algorithm

命名实体识别是许多自然语言处理任务的基本要求,如文本摘要、信息抽取、机器翻译等. 近年来,基
本命名实体识别研究已经取得了较大的进展,但是对嵌套命名实体的识别还没有取得较好的效果. 相比于

基本命名实体,嵌套命名实体往往结构复杂,嵌套结构里面包含着两层甚至多层命名实体,同时识别出嵌

套实体及其包含的基本命名实体难度很大. 例如“[[中华人民共和国]驻[南非共和国]大使馆]冶和

“[[中华人民共和国][国务院]侨务办公室]冶是两层嵌套的组织机构名,“[[黔南]布依族苗族自治州]冶
是一个两层嵌套的地名. 这 3 个嵌套实体分别包含“中华人民共和国冶、“南非共和国冶以及“黔南冶等基本

命名实体,现有的方法可以较好地识别嵌套结构中包含的基本命名实体,但是很难同时识别整个嵌套命名

实体.
现有的解决嵌套命名实体识别的常用方法是基于序列化标注的方法,但是基于序列化标注的方法解

决嵌套命名实体识别存在两个缺点:第一,用基于词的序列化标注方法解决嵌套命名实体识别,需要先对

语料分词,这会产生错误传播的问题,即分词错误无法在基本命名实体识别的过程中得到修正,影响识别

效果;第二,用基于字符的序列化标注方法对嵌套命名实体进行识别虽不需要对测试语料进行分词,但是

该方法只能用到字符层的信息,无法用到词汇层的信息. 例如“位于冶这个词一般存在于地名的前面,对地

名具有指示作用,但基于字符的序列化标注方法就无法有效利用这样的上下文信息.
针对序列化标注方法的不足,本文提出了一种基于联合模型的方法解决中文嵌套命名实体识别问题,
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联合模型能同时处理分词和序列化标注,解决了序列化标注方法中语料需要分词的缺点. 并且,由于联合

模型能够同时处理分词,所以它不仅可以用到字符层的信息也可以用到词汇层的信息. 嵌套命名实体作为

一个整体,其包含的基本命名实体的预识别信息能对嵌套命名实体的识别提供决策支持.
本文首先介绍了嵌套命名实体识别的相关研究,并具体描述了基于序列化标注的两种典型方法. 然

后,针对序列化标注方法的缺点,我们提出了一种基于联合模型的方法,并对该方法进行了详细描述. 最
后,本文分别对基于序列化标注的方法和联合模型的方法进行实验对比,并对实验结果进行了分析.

1摇 相关工作

目前,有关嵌套命名实体识别的研究相对较少,主要使用基于统计的方法(如条件随机场、最大熵等)
来识别嵌套命名实体.

文献[1]将嵌套实体识别分成两个子任务:嵌套实体边界检测以及实体多层信息标注. 首先,他们提

出了一种层次结构信息编码方法,将多层嵌套边界检测问题转化为传统的序列标注问题,利用条件随机场

模型融合多种特征进行统计决策. 其次,将多层信息标注问题看作分类问题,从实现的角度设计了含有两

个分类引擎的并行 SVM 分类器,避免了对每层信息标注都设计一个分类器. 文献[2]用基于条件随机场

的双层模型进行嵌套命名实体识别,第一层模型识别基本命名实体,第二层模型根据已经识别的基本命名

实体,识别出嵌套的命名实体. 该方法引入了实体语素特征,提高了识别效果. 文献[3]利用层叠条件随机

场模型对中文组织结构名进行识别. 该方法对粗分的词串进行人名和地名的识别,将识别结果传递到高层

模型,为高层模型识别组织机构名提供决策支持. 最后,采用约束的前向后向算法对识别的结果进行可信

度计算. 文献[4]用最大熵马尔科夫算法在两种生物医学语料上做了嵌套命名实体识别实验. 文中分别用

层次( layering)、层叠(cascading)以及联合标签( joined label)来标注训练语料,用序列化标注的方法识别

嵌套实体. 文献[1-4]均采用了序列化标注的方法解决了嵌套命名实体识别问题,但是它们都存在序列化

标注方法固有的缺点.
文献[5]采用判别式成分句法分析器来训练嵌套命名实体识别模型. 该方法把每个句子转换成一棵

句法分析树,并把每一个词作为该树的叶子节点,每个实体作为该树的子树. 树的表示方法可以清晰的表

示任意层数的嵌套实体. 该方法对英文的多层嵌套命名实体识别效果较好,但是该方法很难用到中文嵌套

命名实体识别中,这是因为该方法的语料是已经知道了结构的语料,并且中文嵌套命名实体识别和英文嵌

套命名实体识别存在着较大的区别. 首先,中文句子是没有切分的连续字符序列,对包含嵌套命名实体的

句子进行切分会对后续的识别产生不利的影响. 其次,中文嵌套命名实体不具备明显的边界标记符号.
本文借鉴以上的研究成果,设计了两种基于序列化标注的嵌套命名实体识别方法,分别是基于层次标

号标注的序列化标注方法和基于双层模型的序列化标注方法. 这两种方法的思路如下所述:
(1)基于层次标号的方法. 本方法用层次标签对嵌套命名实体进行标注,下划线之前的部分表示嵌套

实体包含的基本命名实体或者词的标签,下划线之后的部分表示基本命名实体或者词在嵌套命名实体中

的位置. 下划线前后的标签都采用了“BIO冶标注方法,标注中的“B冶表示实体的开头字符,“ I冶表示实体的

中间或结尾的字符,“O冶表示非实体字符. “ns冶表示地名,“nr冶表示人名,“nt冶表示组织机构名. 例如句子

“[[北京][石景山]发电厂]冶是一个嵌套的组织机构名,它的标注如下:
誗 北 / B-ns_B-nt 京 / I-ns_B-nt 石 / B-ns_I-nt 景 / I-ns_I-nt 山 / I-ns_I-nt摇 发 / o_I-nt 电 / o_I-nt 厂 /

o_I-nt
对于嵌套命名实体“北京石景山发电厂冶中的地名“北京冶,我们用“北 / B-ns_B-nt 京 / I-ns_B-nt冶标

注,“B-ns_B-nt冶中的“B-ns冶表示“北冶是“北京冶这个地名的第一个字,“B-nt冶表示“北京冶是“北京石景

山发电厂冶这个嵌套组织机构名的开始部分. 其他的实体类型标注以此类推. 用上面的标注方法标注语料

之后,嵌套命名实体识别问题就转化为了基于字符的序列化标注问题.
(2)基于层叠模型的方法. 该方法将嵌套命名实体识别任务分为两步:第一步,用基于字符的序列化

标注模型标注文本中的字符(如“我 B-o 们 I-o冶),并根据标注结果将其转化为词-标签对(如“我们 o冶)
和命名实体-标签对(如“北京 ns冶)的形式;第二步,把识别出的词、基本命名实体以及它们的类型作为特

征,用基于词的序列化标注模型识别出嵌套的命名实体. 在双层模型中,第一层模型用“BI冶标注方法标注
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语料中的每个词,如“北京冶标注为“北 / B-ns 京 / I-ns冶;第二层模型用“BIO冶标注方法标注语料,对于嵌套

命名实体,如“北京石景山发电总厂冶,我们将其标注成“北京 / B-nt 石景山 / I-nt 发电 / I-nt 总厂 / I-nt冶的
形式,对于非嵌套命名实体,我们将其标注为“词-标签 O冶的形式,如“我们 O冶 .

基于以上两种中文嵌套命名实体识别的序列化标注方法,我们通过采用经典的条件随机场模型[6],
分别实现了两个中文嵌套命名实体识别的 baseline 系统.

2摇 基于联合模型的嵌套命名实体识别方法

2. 1摇 方法概述

基本命名实体识别一般分为两步:第一步,对测试句子进行分词;第二步,对分好的词进行序列化标

注,确定实体类型. 这种方法有一个明显的缺点:错误传播,即分词错误无法在序列化标注过程中得到修

正,会影响序列化标注的标注效果. 所以,一种更好的解决办法是同时处理这两个问题,利用标注信息为分

词提供决策,利用分词信息为标注提供决策,二者相互促进. 为了避免错误传播并且使分词和序列化标注

问题能够相互促进,我们把分词和序列化标注这两个问题看作一个整体来处理:给定一个未分词以及未标

注的句子,联合模型考虑句子所有的切分和标注的情况,选择全局最优的切分和标注作为输入句子的

输出.
联合模型是一个全局线性模型,对于给定的句子 x,候选的输出结果 y 是逐步形成的. 程序每一步处

理一个新的字符,这个字符要么和上一个部分的词结合形成新的词,要么作为下一个新的词的开始字符.
当前字符作为新词的开始字符的情况下,上一个词即为一个分好的完整词. 对于每一个已经分好的完整的

词,系统给它分配一个任意的标签. 处理完句子 x 中的所有字符之后,模型就生成了候选的结果集 Y,系统

选择结果集中模型得分最高的结果 y 作为输出结果. 输出结果 y 的模型得分计算公式为:
Score(y)= 椎(y)·w (1)

其中 椎(y)为从 y 中提取的全局特征向量,w 表示模型的参数向量.
在基本命名实体识别任务中,联合模型把基本命名实体当作一个整体来进行切分和标注,即对句子中

的基本命名实体进行切分的同时,为这些基本命名实体标注一个实体类型. 例如下面一个包含基本命名实

体的句子,我们将其标注为如下形式:
誗 主席 \ o 在 \ o 人民大会堂 \ns 接待 \ o 了 \ o 美利坚合众国 \ns 总统 \ o 克林顿 \nr
在这个例子中,“美利坚合众国冶、“人民大会堂冶等这些命名实体被当作一个整体进行切分并同时进

行标注.
嵌套命名实体是多个词和基本命名实体的集合. 利用以上介绍的联合模型,我们无法在确定嵌套命名

实体包含的基本命名实体的边界和类型的同时确定嵌套命名实体的类型与边界. 如下面的例子所示:
誗 [[美] \ns[中] \ns 贸易全国委员会] \nt 和 \ o[[美国] \ns[中国] \ ns 商会] \ nt摇 在 \ o摇 纽约 \ ns摇

举行 \ o摇 宴会 \ o
嵌套命名实体“美国中国商会冶以及“美中贸易全国委员会冶中的基本地名“美国冶、“中国冶、“美冶以及

“中冶能够作为一个整体被联合模型识别,但是我们无法在识别这些基本命名实体的同时识别这两个嵌套

命名实体. 因此我们需要对该联合模型中的标注符号体系进行设计,以适合嵌套命名实体的识别.
为了能够确定嵌套命名实体的边界和类型,并同时识别出其内部的基本命名实体以及其他普通构成

词,我们的方法是将上述的联合模型与传统的“BIE冶标注方法进行有机组合. 具体的,我们仍将嵌套命名

实体的识别看成是一个联合的切分与标注过程,但针对嵌套命名实体识别的需求,我们将用于基本命名实

体的 nr、ns、nt、o 等标注符号与序列化标注方法中广泛采用的用于表示位置的“BIE冶符号集进行了组合,
构造了一个能有效进行嵌套命名实体识别的层次标注符号体系.

我们用双层标签标注嵌套命名实体的各部分,第一层标签和第二层标签之间用下划线分开. 在双层标

签中,下划线之前的部分表示嵌套命名实体包含的基本命名实体以及非命名实体词的标签,下划线之后的

部分表示基本命名实体以及非命名实体词在嵌套命名实体中的位置. 下划线之前的标签用 nr,ns,nt 以及

o 四个标签表示,下划线之后的标签利用 ns 和 nt 两个标签结合“BIE冶标注方法来表示. 在“BIE冶标注方法

中,“B冶表示嵌套命名实体的开始部分,“ I冶表示嵌套命名实体的中间部分,“E冶表示嵌套命名实体的结尾
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部分. 我们通过下划线之前的标签确定嵌套命名实体中包含的基本命名实体的类型,通过下划线之后的标

签来确定嵌套命名实体的类型和边界. 下面的句子是一个包含嵌套命名实体的句子,我们利用上面的标注

方法将其标注为如下形式:
誗 重庆市 / ns_B-nt 社会 / o_I-nt 福利 / o_I-nt 募捐 / o_I-nt摇 委员会 / o_E-nt摇 向 / o摇 何雪梅 / nr摇 捐

赠 / o 必需品 / o
观察句子的标签,我们就可以知道,“重庆市社会福利募捐委员会冶是一个嵌套的组织机构名,“重庆

市冶是其包含的基本命名实体,并且“重庆市冶位于嵌套命名实体的开头部分.
相对于传统的序列化标注方法,采用我们的联合模型实现中文嵌套命名实体识别具有以下的几点

优势:
(1)将中文句子的分词、基本命名实体的识别与嵌套命名实体的识别任务集成在同一个分析和处理

过程中,这样可以有效地避免传统管道(pipeline)模型中前一个处理步骤的错误会传播到下一个步骤中,
造成错误传播的问题;

(2)在基于联合模型的嵌套命名实体识别过程中,可以综合利用字符层的信息与词汇层的信息,帮助

完成句子中的基本命名实体与嵌套命名实体的边界与类型的决策判断;
(3)在基于联合模型的嵌套命名实体识别过程中,可以通过利用其中的基本命名实体预识别信息,为

整个嵌套命名实体的识别提供决策支持.
联合模型包括解码和训练两部分,下面将详细介绍联合模型的解码算法和参数学习算法.

2. 2摇 解码算法

对于一个给定的句子,解码算法可以搜索出分词和嵌套命名实体识别得分最高的预测作为输出结果.
但是,解码算法面对的搜索空间非常巨大. 在给定模型和特征模板的情况下,进行精确地搜索非常困难,即
使用动态规划算法速度也非常慢. 所以,本文采用了近似搜索算法 beam鄄search 作为训练和测试的解码

算法.
对于给定的句子 x,候选的输出结果 y 是逐步形成的. 程序每一步处理一个新的字符,这个字符要么

和上一个部分词结合形成新的词,要么作为下一个新的词的开始字符. 在联合模型中,候选结果的切分和

标注是到当前字符为止的,对于最后一个词是不是个完整的词,模型无法确定. 因此存在这样一个问题:对
于一个不完整的词模型是否应该标记一个命名实体标签. 为了解决这个问题,文献[7]提出用 multiple鄄
beam search 算法来处理分词和词性标注一体化问题,该算法只对已经标注的完整词进行处理.

为了加快 multiple鄄beam search 的搜索速度,文献 [8] 提出了 single鄄beam search 算法. 该算法在

multiple鄄beam search 算法的基础上,添加了词长限制并且利用了标签词典.
解码算法可以在执行搜索的过程中对输出结果进行检测,判断结果是否正确. 为了提高搜索和识别的

性能,文献[7,8]提出了“early update冶优化方法. 该方法能够有效减少噪音数据,不让错误延续到句子处

理的最后一个字符. 但是,“early update冶方法在预测的切分和标注与正确的切分和标注不相符时,就会停

止搜索,这样的处理导致了训练算法每次都只能用到已经处理的那一部分句子信息,而无法用到更多的句

子信息,从而降低了收敛速度,增加了迭代次数和训练时间. 针对“early update冶方法的缺点,文献[9]提出

了一种改进的优化方法:“max鄄violation update冶,它返回最坏情况下的切分和标注用以更新参数. 该方法能

够获得比“early update冶方法相当甚至更好的识别效果,并且收敛速度更快. “max鄄violation update冶的更新

规则如式(2)所示:
(x,y*,z*)= argmin

(x,y,z)沂C,z沂胰{Bi[0]}
w·驻椎(x,y,z) (2)

式(2)中,x 表示输入的句子,y 表示输入句子正确的切分和标注,z 表示输入句子预测的切分和标注. w·
驻椎(x,y,z)表示正确的切分和标注与预测的切分和标注的得分差值,这个差值是一个负数,文献[9]对此

给出了详细的证明.
本文的解码算法就采用了 “max鄄violation update冶 优化后的 Single鄄beam 算法. 通过 “max鄄violation

update冶优化后的 Single鄄beam 算法的伪代码如图 1 所示. 在图 1 的伪代码中,agenda 表示一个集合,它用来

存放字符增加过程中 N 个最好的候选结果;Clear 表示清空 agenda 中的数据. AddItem 表示添加一个新的

项到 agenda 中;N鄄Best 表示返回 N 个模型得分最高的项;Append 表示附加一个字符到当前候选项的最后
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一个词上;Separate 表示再添加一个新词. 在“max鄄violation update冶方法中,满足 violation 的条件是句子预

测的切分和标注的模型得分大于正确的切分和标注的模型得分. agenda1 存储所有满足 violation 的预测,
MaxViolation 表示返回 agenda1 中 violation 值最大的预测.

摇 Input:raw sentence sent
摇 Algorithm:

摇 update= false
摇 Clear(agenda)
摇 Clear(agenda1)
摇 AddItem (agenda,冶冶)
摇 AddItem (agenda1,冶冶)
摇 for index in[0…Length(sent)]:
摇 摇 摇 for cand in agenda:
摇 摇 摇 摇 new饮Append(cand,sent[ index])
摇 摇 摇 摇 AddItem (agenda, new)
摇 摇 摇 摇 for category in TAGSET():
摇 摇 摇 摇 摇 new饮Separate(can,sent[ index],type)
摇 摇 摇 摇 摇 AddItem (agenda, new)
摇 摇 摇 摇 agenda饮N鄄Best(agenda)
摇 摇 摇 摇 for cand in agenda
摇 摇 摇 摇 摇 if摇 cand! =gold-standard[0:index]
摇 摇 摇 摇 摇 摇 update= true
摇 摇 摇 摇 摇 if摇 update
摇 摇 摇 摇 摇 摇 AddItem (agenda1, cand)
摇 摇 摇 return MaxViolation(agenda1)

图 1摇 优化后的解码算法

Fig. 1摇 Modified docoding algorithm

摇 摇 Input: Training examples (xi,yi)
摇 摇 1:摇 摇 set w=0
摇 摇 2:摇 摇 for t=1…T,i=1…n:
摇 摇 3:摇 摇 摇 zi =arg maxy沂GEN(xi)椎(y)w i 摇 摇

摇 摇 4:摇 摇 摇 if zi屹yi

摇 摇 5:摇 摇 摇 摇 w=w+椎(yi)-椎( zi)
摇 摇 Output:摇 w

图 2摇 感知器算法的学习流程

Fig. 2摇 The perceptron learning algorithm

2. 3摇 参数学习算法

通过定义特征之后,一个候选的输出 y 会被映射成

一个全局的特征向量. 训练算法的任务就是利用训练语

料作为输入,训练出参数向量 w.
对联合模型来说,在线学习算法是一个很有吸引力

的算法,因为它有快速收敛的优点. 本文所关注的在线

学习算法为平均感知器算法. 感知器算法的具体过程如

图 2 所示.
在平均感知器算法中,xi 表示输入句子,yi 表示输

入句子正确的分词和序列化标注的结果;GEN(xt)表示

输入句子 xt 所有可能的候选切分和标注的集合;zi 则表

示所有结果当中得分最高的切分和标注. 如果 zi 和正确

结果 yi 不一致,那么对权值向量 w 进行更新. 模型通过

解码算法获取得分最高的结果 zi . 训练结束之后,对所有

参数取平均值,最终用平均权值作为最终判别准则的权

值. 参数平均化可以避免由于学习速率过大所引起的训

练过程中震荡现象的出现.
2. 4摇 特征模板的设计

联合模型方法可以同时处理文本的分词和嵌套命

名实体识别,所以我们的特征模板要能够有针对性的提

高分词和命名实体识别的效果. 文献[8]中的特征模板

能够很好的处理分词问题,所以本文的基本特征模板利

用了文献[8]设计的部分特征模板,并结合命名实体识

别问题的特性设计一个有效的特征模板集合.
首先,中文人名一般由姓和名两部分组成,姓比较

稳定,我们可以将常用的姓氏抽取出来,加入特征模板

中,提高分词的准确性. 嵌套命名实体一般是结构复杂

的地名和组织机构名,它们内部也包含一些常现的特征

词,如组织机构名的特征词“公司、学校冶,地名的特征词

“省、市冶等. 所以本文选取了常用的特征词来构造特征

词模板,提高识别效果. 本文选取的常用特征词有地名

特征词和组织机构名特征词.
其次,嵌套命名实体作为一种专有名词,具有一定的上下文语言环境. 嵌套命名实体的上下文信息主

要是边界词,如“位于、坐落在冶常常作为地名的右边界词,“接管、任职于冶常常作为组织机构名的左边界

词. 在自然语言处理中,互信息 I(x,y)常常被用作为描述两个字或者词之间关联程度大小的度量. 本文采

用基于互信息的方法对嵌套实体的左右边界词进行选取. 本文主要选取了基本地名、组织机构名的左右边

界词以及嵌套地名、嵌套组织机构名的左右边界词.
最后,嵌套命名实体由词和基本命名实体组成,其构成有一定的规律. 通过分析语料库,我们总结了嵌

套命名实体的几种普遍的构成形式. 对于嵌套地名来说,其一般的构成形式有如下几种:
誗 地名+地名特征词

誗 地名+地名+地名特征词

誗 地名+其他词+地名特征词
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誗 地名+地名

嵌套的组织机构名比嵌套地名更加复杂,但是它们也有一些通用的构成形式:
誗 地名+机构名特征词

誗 地名+地名+机构名特征词

誗 地名+其他词+机构名特征词

誗 机构名+机构名特征词

誗 其他词+机构名特征词

根据以上的考虑,本文在基本特征模板的基础上,加入了边界词特征、特征词特征以及嵌套命名实体

的内部特征,用于嵌套命名实体的识别,这些特征如表 1 所示.
表 1摇 特征模板的定义

Table 1摇 Feature templates

模摇 摇 摇 摇 板 模摇 板摇 意摇 义

S(start(w0)) 检查当前词的开头字是否为人名的姓氏
PLB(w-1) 检查当前词的前一个词是否为人名的左边界词
LLB(w-1) 检查当前词的前一个词是否为基本地名的左边界词
OLB(w-1) 检查当前词的前一个词是否为基本机构名的左边界词
PRB(w0) 检查当前词是否为人名的右边界词
LRB(w0) 检查当前词是否为基本地名的右边界词
ORB(w0) 检查当前词是否为基本机构名的右边界词
LLB(w-1)TL(w0) 检查当前词是否包含地名特征词,并且其前一个词是否为地名左边界词
OLB(w-1)TO(w0) 检查当前词是否包含组织名特征词,并且其前一个词是否为组织名左边界词
LRB(w0)TL(w-1) 检查当前词的前一个词是否包含地名特征词,并且当前词是否为地名的右边界词
ORB(w0)TO(w-1) 检查当前词的前一个词是否包含机构名特征词,并且当前词是否为机构名的右边界词
w-1w0 t-1 where t-1 = 忆ns忆 and TL(w0)= true 当前词包含地名特征词并且当前词的前一个词是地名,组合词和标签

w-2 t-2 w-1 t-1 w0 where t-2 = 忆ns忆 and t-1 = 忆
ns忆 and TL(w0)= true

当前词包含地名特征词并且当前词的前两个词均是地名,组合词和标签

w-2 t-2w0 where t-2 = 忆ns忆 and TL(w0)= true 当前词包含地名特征词并且当前词的前面第二个词是地名,组合词和标签

w-1 t-1w0 t0 where t-1 = 忆ns忆 and t0 = 忆ns忆 当前词和当前词的前一个词均为地名,则组合这两个词以及它们的标签

w-1 t-1 w0 where t-1 = 忆ns忆 or t-1 = 忆nt忆 and
TO(w0)= true

当前词包含机构名特征词,并且当前词的前一个词为地名或者机构名,组合词和标签

w-2 t-2 w-1 t-1 w0 where t-2 = 忆ns忆 and t-1 = 忆
ns忆 and TO(w0)= true

当前词包含机构名特征词,并且当前词的前两个词都是地名,组合这些词和标签

w-2 t-2 w0 where t-2 = 忆 ns忆 and TO ( w0 )
= true

当前词包含机构名特征词,并且当前词的前面第二个词是地名,组合这些词和标签

w-2w-1w0 where t-2 contains( 忆_B忆) and t-1
contains( 忆_I忆)and t0 contains(_E)

当前词的前面的第二个词是嵌套命名实体的开始词,前一个词是中间词,当前词是结尾词,
则组合这 3 个词

w-1 w0 where t-1 contains ( 忆 _ B忆) and t0
contains( 忆_E忆)

当前词的前一个词是嵌套命名实体的开始词,且当前词是嵌套命名实体的结尾词,组合这
两个词

摇 摇 在表 1 中,w 表示词,下标表示词与当前词的相对位置,负号表示当前词之前的位置. S 检查字符是否

为人名姓氏. PLB(w)、LLB(w)、OLB(w)分别检查词 w 是否为人名、地名、机构名左边界词,PRB(w)、LRB
(w)以及 ORB(w)分别检查词 w 是否为人名、地名、机构名的右边界词,TL(w)检查词 w 是否包含地名特

征词,TO(w)检查词 w 是否包含机构名特征词,contains 表示包含关系.

3摇 实验

由北京大学标注的 1998 年 1 月份的《人民日报》语料中提供了嵌套命名实体的标注信息,因此本实

验分别用序列化标注方法和联合模型方法对《人民日报》1998 年 1 月的语料进行了实验. 实验将 90% 的

语料用作训练数据,10%的语料作为测试数据. 为了更客观更准确地验证与评价算法的性能,我们在该语

料上做了十折交叉验证实验.
在联合模型实验中,迭代次数影响学习算法的收敛性,而 beam 宽度对实验的精度和解码的速度有影

响,因此选择合适参数对实验很重要. 实验证明迭代次数设为 28,beam 宽度设为 16 模型能较好的收敛,并
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且解码速度也很快,识别效果较好.
表 2摇 中文嵌套命名实体识别的实验结果

Table 2摇 Experimental results of Chinese nested
named entity recognition

P / % R / % F / %

基于层次标号的方法 78. 56 72. 74 75. 50
基于双层模型的方法 88. 54 71. 19 78. 91
基于联合模型的方法 83. 92 77. 24 80. 85

摇 摇 实验的测试结果采用了常用的 3 个指标,即准确

率(P)、召回率(R)和综合指标 F 值(F)来评测嵌套

命名实体识别的结果,实验结果如表 2 所示.
从表 2 我们可以看出,基于层次标号标注的方法

识别效果最差,这是因为该方法只能用到字符层的信

息,无法用到词汇层的信息. 相比于基于层次标号的

方法,基于双层模型的方法取得了更好的效果,这是

因为双层模型不仅能够用到字符层的信息,也能用到

词汇层的信息,但是双层模型用到的词汇层信息会受

到了第一层模型识别错误(如将嵌套命名实体中包含的基本命名实体识别错误、切分错误)的影响,因此

会影响嵌套命名实体的识别效果.
本文提出的基于联合模型的方法获得了最好的效果,比基于层次标号标注的方法提高了 5. 35 个百分

点,比基于双层模型的方法提高了 1. 94 个百分点. 效果提升的原因主要有两点:第一,联合模型能够同时

处理分词和嵌套命名实体识别,其中的分词包含了对基本命名实体的识别,两者能相互促进. 嵌套命名实

体作为一个整体,其包含的基本命名实体对嵌套命名实体具有指示作用,联合模型能够将正确识别的基本

命名实体作为特征,为嵌套命名实体的识别提供决策支持;第二,联合模型方法用到了命名实体的特征词

特征、边界词特征以及嵌套结构的内部特征,这些特征能够帮助进行嵌套命名实体识别的决策,从而有效

地提高了识别效果.

4摇 结论

嵌套命名实体识别是一个研究得较少但富有挑战性的问题. 本文针对嵌套命名实体的特点,提出了一

个基于联合模型的嵌套命名实体识别方法,并在此基础上设计了丰富的特征模板. 通过对人民日报语料的

实验,该方法获得了比序列化标注方法更好的效果. 由于语料库的限制,我们的方法只考虑了两层嵌套命

名实体的识别. 下一步我们将考虑多层嵌套命名实体的识别.
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