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中文嵌套命名实体关系抽取研究 
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摘要  为了解决嵌套命名实体关系抽取研究缺乏相关语料库这一问题, 在现有中文命名实体语料库的基础

上, 将人工标注与机器学习相结合来抽取其语义关系。人工标注一个中文嵌套命名实体关系语料库, 然后分

别采用支持向量机和卷积神经网络等方法, 进行中文嵌套实体关系抽取实验。实验结果表明, 在人工标注实

体的中文嵌套命名实体语料上, 嵌套实体关系抽取的性能非常好, F1 指数达到  95%以上, 而在自动识别实体

上的抽取性能尚不理想。 
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Abstract  Nested named entities relationship extraction research lacks corresponding benchmark corpora. To 

solve this problem, manual annotation with machine learning are combined to extract their semantic relationships 

from an existing Chinese named entity recognition corpus. The authors manually annotate a Chinese nested named 

entity relation corpus from existing Chinese named entity recognition and conduct experiments with relation 

extraction between nested named entities via support vector machines (SVM) and convolutional neural network 

(CNN) models respectively. The experimental results show that the nested entity relation extraction performs 

excellently on the corpus with manually labeled entities, obtaining an F1 score of over 95%, while it falls short of 

expectations with automatically recognized entities. 
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信息抽取的目的是从无结构的自由文本中抽取

实体及其相互关系, 并转化为结构化表达形式, 从

而为知识库的构造提供数据基础 [1–2]。命名实体间

语义关系抽取(简称关系抽取)指从文本中提取实体

间的语义关系。关系抽取研究对自然语言处理(如

问答系统、文档摘要、知识库、本体库等)具有重

要的意义。 

近 十 几 年 来 , 得 益 于 基 准 语 料 库 ( 如  ACE[3], 

SemEval[4])的出现 , 关系抽取的研究取得长足的进

步。无论是传统的机器学习方法 [5–6], 还是近年来

流行的深度学习方法 [7–10], 关系抽取研究都成为机

器学习算法的试金石。但是, 目前语料库中定义的

实体大部分是单一层次的简单实体(如  ACE), 抽取

的关系也限于简单实体之间。虽然有一些生物医学

领域的嵌套实体语料库[11], 但是没有定义这些嵌套

实体内部的语义关系。另一方面, 由于嵌套实体含

丰富的实体信息及实体间相互关系, 提取这些嵌套

实体之间的语义关系有助于丰富知识库的内容。 

针对上述情况, 本文在《人民日报》中文实体

语料库的基础上, 通过自动生成和手工标注, 构建

一个中文嵌套实体语料库, 并进一步标注嵌套实体

内部的语义关系, 然后在该语料上分别使用传统的



许浩亮等   中文嵌套命名实体关系抽取研究    

 

9 

 

○1  嵌套实体的类型标注采用《人民日报》语料的格式, 即  nr 表示人名, ns 表示地名, nt 表示组织名。 

机器学习方法和深度学习方法, 进行嵌套实体关系

抽取实验。 

1 相关工作 

目前, 关系抽取研究中常用的语料库有  ACE 语

料库和  SemEval 2010 语料库。ACE 2005 语料库标

注了实体及其相互间语义关系, 实体类型分为  7 类

(如 PER, ORG, GPE 等), 语义关系则有  6 个大类(如

PART-WHOLE, ORG-AFF, GEN-AFF.等 ), 并可细

化为  18 个小类。该语料标注的是单一层次的简单

实体, 语义关系也是发生在简单实体之间。SemEval 

2010 标注的都是句子中的名词对, 而非实体对之间

的语义关系, 共有  10 类, 其中有  1 个类型不区分关

系论元的先后。 

目前, 没有被广泛认可的中文嵌套命名实体语

料 库。中文命名实体语料有来源广泛的  MSRA 语

料、新闻领域的  1998 年  1 月份《人民日报》语料。

由于《人民日报》语料中包含部分嵌套命名实体的

标注信息 , 所以中文嵌套实体识别研究大都基于

《人民日报》语料。但是 , 这些实体标注信息并不

完整, 存在漏标现象, 更没有标注嵌套实体之间的

语义关系, 如“[中共中央/nt 台湾/ns 工作/vn 办公

室/n]nt”转换为嵌套结构“[[中共中央]nt [台湾]ns 工

作办公室]nt” ○1 , 漏标“[中共]nt”这个实体。 

传统的关系抽取方法可以分为基于特征向量的

方法和基于核函数的方法 ,  前者包括最大熵模型

(MaxEnt)[5]和支持向量机(SVM)[6], 后者有基于依存

路径[12]和基于句法树[13–15]的两种方法。近年来, 神

经网络模型在语义关系抽取研究中广泛应用, 如卷

积神经网络(CNN)[7–8]模型、双向长短期记忆网络模

型(Bi-LSTM)[9]以及 CNN 和 LSTM 相混合的模型[10], 

这些模型能较好地捕获关系实例表达的语义信息。 

2 中文嵌套实体关系语料库构建 
2.1 中文嵌套实体和实体关系定义 

根据命名实体中是否包含其他实体, 可以将命

名实体分为简单命名实体和嵌套命名实体。简单实

体指内部不包含其他实体的实体, 其实体层次是单

一的 , 如“[北京]ns”表示一个地名实体。嵌套实体

指实体内部嵌套一个或多个命名实体, 这种嵌套可

以是多层次的, 嵌套实体主要存在于地名和机构名

实体中。嵌套在里面的实体称为内部实体, 最外层

的实体称为外部实体, 如外部实体“[[[中共]nt  [北

京 ]ns 市 委 ]nt 宣 传 部 ]nt” 包 含 “[ 中 共 ]nt” 、 “[ 北

京]ns”和“[中共北京市委]nt”等 3 个内部实体。 

嵌套实体关系指实体内部嵌套实体之间的语义

关 系 , 如 嵌套 命 名 实 体 “[[[中 共 ]nt  [北 京 ]ns 市

委 ]nt 宣传部 ]nt”中 , 就包含着多个语义关系 , 即

“[ 中 共 北 京 市 委 宣 传 部 ]nt” 隶 属 于 “[中 共 北 京 市

委 ]nt”, 而 后 者 又 隶 属 于 “[ 中 共 ]nt”, 且 位 于 “[ 北

京]ns”。从这个例子可以看出, 结构复杂的嵌套实

体中蕴含丰富的语义关系。 

2.2 语料库构建 
《人民日报》语料含有部分嵌套实体的标注信

息, 为了减少标注工作量, 本文将其作为构建嵌套

命名实体关系语料库的基础, 并采用半自动的方式

进行标注, 具体过程包含两个步骤。 

1) 嵌套命名实体的标注。首先自动提取语料

中已经标注的部分嵌套实体信息, 然后人工标注漏

掉的嵌套实体。为了减少重复工作, 标注对象是实

体而不是一个实体的多个引用。如嵌套实体“[中共

/j 北京/ns 市委/n 宣传部/n]nt”经提取后变成两层

嵌套实体“[中共 [北京]ns 市委宣传部]nt”, 但是这

其中还漏掉部分实体, 因此还需要人工调整为完整

的 嵌 套 实 体 “[[[ 中 共 ]nt [ 北 京 ]ns 市 委 ]nt 宣 传

部]nt”。 

2) 嵌套实体关系的标注。在上述《人民日报》

嵌套命名实体语料库的基础上, 人工标注嵌套命名

实 体 之 间 的 语 义 关 系 。 语 义 关 系 类 型 参 考  ACE 

RDC 2005 中文语料的关系类型体系 , 只不过关系

类型数量要少得多。例如嵌套实体“[[[中共]nt [北

京]ns 市委]nt 宣传部]nt”中, “中共”和“中共北京市

委”存在语义关系“Part-Whole.Subsidiary”, 即属于部

分整体关系(“Part-Whole”)中的隶属子关系“Subsidiary”。  

2.3 语料库一致性检验 
为了衡量语料库标注的一致性, 我们安排两名

志愿者同时进行标注。标注分两个阶段进行, 第一

阶段, 两名志愿者经过初步培训后对语料库进行标

注; 然后比较他们之间的差异, 重新调整标注要求, 

再进行第二阶段的标注调整, 调整结束后计算最终

一致性。采用常规的  P, R 和  F1 指数来评估语料库

标注的一致性, 其中, P 为准备率，R 为召回率, F1 为
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两者的调和平均。 

对于嵌套实体标注而言, 第一阶段标注的一致

性结果  P, R 和  F1 分别为  92.5%, 93.4%和 93.0%, 两

名志愿者的差异主要体现在对地名的嵌套结构理解

不一致; 第二阶段标注的一致性结果  P, R 和 F1 分

别为 99.2%, 99.3%和 99.3%。对于嵌套实体关系标

注而言, 第二阶段标注的 P, R 和 F1 值分别为 97.7%, 

97.3%和 97.5%。 

2.4 语料库统计 
2.4.1 嵌套命名实体统计 

表 1 和 2 分别列出标注后的《人民日报》语料

中外部实体和内部实体的统计情况, 其中外部实体

可进一步分为无嵌套结构和有嵌套结构。内部实体

约占所有实体的  14%。 

从表  1 和  2 可以看出: 1) 无嵌套结构的外部实

体中, 大部分是地名(约  47%)和人名(约  43%), 少量

的组织名(约  10%), 如“[中国]ns”、“[邓小平]nr”和

“[联合国]nt”; 2) 有嵌套结构的外部实体中, 绝大部 

表 1  《人民日报》语料外部实体统计 
Table 1  Nested entity statistics of the People’s Daily corpus 

类型 
无嵌套  有嵌套 

数量   占比/%  数量  占比/%

人名 19981   42.93    0  0 

地名 21856   46.96    712  10.41 

组织名 4705   10.11    6129  89.59 

全部 46542   100.00    6841  100.00 

表 2  《人民日报》语料内部嵌套实体统计 
Table 2  Internally nested entity statistics of the People’s 

Daily corpus 

外部实体类型 人名 地名 组织名 小计 

人名 0 0 0 0 

地名 22 820 18 859 

组织名 87 5605 1994 7685 

全部 109 6425 2012 8546 

分是组织名(约  90%), 少量的地名(约  10%), 如“[[上

海市]ns 红十字会]nt”的外部实体“[上海市红十字

会]nt”; 3) 内部实体中, 大部分是地名(约  75%), 小

部分是组织名 (约  24%), 还有极少数人名 (约  1%), 

如“[[上海市]ns 红十字会]nt”中的“[上海市]ns”。 

2.4.2 嵌套实体关系统计 
统计《人民日报》语料上嵌套实体关系类型的

数量分布情况 , 结果见表  3。与  ACE 2005 语料不

同, 嵌套实体关系类型只有  4 类。从表  3 可以看出: 

1) 嵌套实体中已含丰富的语义关系, 具有实体关系

的正例超过  3/4 (76%); 2) 嵌套实体关系主要类型

为  Sub 和  Loc, 各占约  45% 和  42%, 只有少部分的

Geo (约 13%)和极少部分的 Fou (约 1%)。 

3 嵌套实体关系抽取方法 

本文采用两种方法来抽取嵌套实体关系: 基于

SVM 的传统机器学习方法以及基于卷积神经网络

的深度学习方法。 

3.1 基于 SVM 的嵌套实体关系抽取 
本文使用如下  4 组特征: 1) 实体字符串 , 即两

个实体本身的字符串; 2) 实体类型, 即两个实体的

命名实体类型 ; 3) 实体所在层数及其他组合特征 , 

即实体所在嵌套层数以及两个实体之间的位置关

系; 4) 实体的后缀, 即实体结尾的字或词。每组中

各个特征的具体说明如表 4 所示。 

3.2 基于 CNN 的嵌套实体关系抽取 
3.2.1 语料预处理 

首先在外部实体中插入“[”和“]”来表示内部实

体的边界及其嵌套层次关系 , 如将“上海医科大学

附属中山医院”处理成“[[[上海]医科大学]附属[中

山]医院]”, 然后对整个外部实体以“[”和“]”作为分

隔符分割成单词序列。例如 , 上述实体经分割后 , 

变成“[0 [1 [2 上海  3 ]4 医科大学  5 ]6 附属  7 [8 中山  9 

]10 医院  11  ]12”, 其中单词的下标表示它的序号。 

表 3  《人民日报》语料嵌套实体关系统计 
Table 3  Nested entity relationships statistics of the People’s Daily corpus 

  类别 数量 占比/% 对应 ACE 2005 类型 含义 

Sub 3611 34.09 Part-Whole.Subsidiary 部分与整体的附属关系 

Loc 3355 31.67 Gen-Aff.Org-Location 通用附属的组织位置关系 

Geo 1060 10.01 Part-Whole.Geo 部分与整体的地理关系 

Fou 48 0.45 Org-Aff.Founder 组织附属的创始人关系 

None 2519 23.78 —   — 

全部 10593 100.00 —   — 
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表 4  特征选择 
Table 4  Feature selection 

特征 特征说明 

实体字符串 
eName1 实体 1 

eName2 实体 2 

实体类型 (eType1, eType2) 实体 1、实体 2 的命名实体类型的二元组合 

实体所在层数及其他组合特征 

dLayer 实体 1 和实体 2 不在同一层, 所在层数之差 

Adjacent 实体 1 与实体 2 在同一层, 是否为相邻的实体 

HavingOneEn 实体 1 与实体 2 在同一层, 且实体不相邻, 实体之间是否存在另一个独立的实体 

实体后缀 

LastChar1 实体 1 的最后一个字 

LastChar2 实体 2 的最后一个字 

LastTwoChars1 实体 1 的最后两个字 

LastTwoChars2 实体 2 的最后两个字 

 

 

3.2.2 CNN 模型 

本文采用经典的卷积神经网络 [16]进行嵌套命

名实体关系抽取实验。该网络主要包括输入层、向

量表示层、卷积层、池化层和输出层等。输入层包

含预处理后的单词序列和两个实体的类型; 向量表

示层将单词、单词与两个实体间的相对位置和两个

实体的类型分别转换成向量表示, 然后将它们串接

起来 , 构成实例向量 ; 在实例向量中 , 应用  4 个宽

窗口卷积操作得到特征图; 池化层对特征图进行最

大池化得到池化向量; 最后, 池化向量经随机丢弃

后输入到输出层中的全连接层和 Softmax 层, 从而

获得关系类别标签。 

3.2.3 模型参数设置 

根据以往卷积神经网络上的关系抽取研究[17–18]

以及参数调整过程 , 本文实验中  CNN 模型的参数

设置如表 5 所示。 

4 实验结果与分析 

本文采用常规的  P, R 和 F1 指数来评估嵌套实 

表 5  CNN 模型参数设置 
Table 5  Parameter Settings of CNN Model 

参数 取值 

窗口 2, 3, 4, 5  

卷积核 300 

丢弃率 0.5 

批量大小 32 

迭代次数 30 

词向量维度 300 

位置向量维度 32 

实体类型向量维度 16 

体关系抽取的性能。采用十折交叉验证方法, 即将

《人民日报》嵌套实体关系语料划分为  10 份, 其中

1 份作为测试集, 另外  9 份作为训练集, 总体性能取

10 次结果的平均值。 

4.1 人工标注实体下  SVM 模型各种特征对性

能的贡献 
将 SVM 模型的特征分为 6 组, 基本特征 eName1, 

eName2, eType1, eType2 构 成 基 准 系 统 (baseline); 

依次加入特征  dLayer, Adjacent, HavingOneEn, Last-

Char1 以及  LastChar2, LastTwoChar1 和  LastTwoChar2

等, 构成另外 5 组特征组合。 

表 6 列出人工标注实体下《人民日报》嵌套语料

上各个特征对关系抽取性能的贡献, 其中每一列的

最高性能用粗体表示。从表 6 可以看出以下三点。 

1) 命名实体的最后单字特征(LastChar1 和  Last-

Char2)对性能的贡献最大, F1 值提高约  7%, 最后双

字 特 征 (LastTwoChar1 和  LastTwoChar2)对  F1 值 提

高约  2%, 说明实体的后缀能很好地表示实体的性

质及其相互关系。  

2) 两实体层差特征(dLayer)次之, F1 值提高约 

表 6  SVM 模型上多种特征累加的性能 
Table 6  Performance of multiple cumulative features  

on SVM model 

实验分组 P/% R/% F1/% 

Baseline 76.29 85.72 80.71 

+dLayer 80.82 86.14 83.39 

+Adjacent 81.76 86.07 83.85 

+HavingOneEn 85.66 87.08 86.36 

+LastChar1,LastChar2 93.93 93.52 93.72 

+LastTwoChar1,LastTwoChar2 95.69 95.31 95.50 
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3%, 通常直接嵌套(即层差为  1)的两个实体之间存

在关系的可能性较大 , 因而该特征主要提高准确

率。另外 , 实体邻近特征 (Adjacent)与  dLayer 特征

存在冗余, 因此 F1 值略微提高(约 0.5%)。 

3) 实体间隔特征(HavingOneEn)也使  F1 值提高

约  3%, 即当两个实体之间存在另一个实体时, 这两

个实体之间通常不存在关系, 故准确率明显提高。 

综上所述, 所有的特征累加起来的实体关系抽

取性能最好, F1 值超过  95%, 因此后续  SVM 模型的

实验都采用所有特征的累加。 

4.2 人工标注实体下  SVM 模型各种关系类型

的性能比较 
表  7 列出人工标注实体下  SVM 模型实体关系

抽取的各个关系类别的性能, 可以看出: 1) 实体关

系数量越大 , 抽取的性能越高 , Sub 类型性能最高

(96.53%), Fou 类型性能最低(39.60%); 2) 虽然  Geo

类型的数量是  Loc 类型的  1/3, 但是  F1 降低不到  2%,

说明  Geo 类型容易识别, 因为它表示的是两个地名

之间的部分整体关系, 表达模式较单一, 而  Geo 类

型表达组织名与地名的位置关系, 略微复杂。 

4.3 自动识别实体下  SVM 模型各个关系类型

的性能比较 
表  8 比较采用嵌套实体自动识别下的关系抽取

中各个关系类型的性能。本文采用由内而外的层次

模型方法 [19]来识别嵌套命名实体 , 即用多个  CRF

模型, 由内到外地识别不同嵌套层次的实体。实验

表明, 该方法的嵌套命名实体识别总体性能  P, R 和

F1 为  94.2%, 84.6%和  89.1%, 但内部实体的识别性

能 P, R 和 F1 却只有 76.4%, 84.6%和 80.3%。  

从表  8 可以看出: 1) 与表  7 中人工标注实体上

的关系抽取性能相比 , 自动识别实体下关系抽取

F1 降低幅度非常大(约  22%), 说明嵌套实体识别性

能 是 制 约 嵌 套 关 系 抽 取 性 能 的 主 要 因 素 ; 2) 与

表  7 中人工标注实体上的关系抽取性能类似, 关系

类别数量越多, 对应关系抽取的性能就越高, 但由

于实体自动识别错误的拖累, Geo 类型的  F1 性能下

降约 37%。 

对其中一个测试集的关系抽取错误样例进行分

析, 发现嵌套实体识别的结果严重地影响后续实体

关系的抽取。原因有两方面: 1) 嵌套实体识别产生

的假负例导致关系抽取的假负例较多(占所有正例

的  62%), 如在实体关系“(中纪委 , 中纪委监察部 , 

Sub)”中, “中纪委”和“中纪委监察部”这两个实体都

没识别出来; 2) 在识别出的嵌套实体关系中, 33%是

假正例, 如实体关系“(湖北省, 科委湖, Geo)”中的

“科委湖”是假实体, 因此该实体关系也是假正例。 

4.4 人工标注实体下  CNN  模型嵌套关系抽取

性能 
表  9 列出  CNN 模型在人工标注实体下各个关

系类别的性能, 可以看出以下两点。 

表 7  人工标注实体下 SVM 模型嵌套关系抽取性能 
Table 7  Performance of nested relation extraction of SVM model under manually annotated entities 

关系类型 数量 占比% P/% R/% F1/% 

Sub 3611 44.71 96.81 96.24 96.53 

Loc 3355 41.57 95.08 94.91 94.98 

Geo 1060 13.13 93.40 92.94 93.06 

Fou 48 0.59 39.23 40.00 39.60 

全部 8074 100.00 95.69 95.31 95.50 

表 8  自动识别实体下 SVM 模型嵌套关系抽取性能 
Table 8  Performance of nested relation extraction on SVM model under automatic recognition entities 

关系类型 数量 百分比 P/% R/% F1/% 

Sub 3611 44.71 84.70 69.87 76.51 

Loc 3355 41.57 79.49 69.55 74.14 

Geo 1060 13.13 66.87 51.03 57.77 

Fou 48 0.59 40.00 33.06 35.71 

全部 8074 100.00 80.49 67.38 73.33 
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表 9  人工标注实体下 CNN 模型嵌套关系抽取性能 
Table 9  Performance of nested relation extraction of CNN model under manually annotated entities 

 关系类型 数量 占比/% P/% R/% F1/% 

Sub 3611 44.71 95.25 91.68 93.41 

Loc 3355 41.57 90.26 94.90 92.50 

Geo 1060 13.13 91.60 94.96 93.14 

Fou 48 0.59 40.00 35.28 37.38 

全部 8074 100.00 92.61 93.47 93.04 

 

1) 与表  7 相比, CNN 模型的嵌套实体关系抽取

F1 值比  SVM 模型降低约  2.5%。这主要是由于嵌套

实体关系抽取中结构化特征起重要作用 , 而  CNN

中没有  SVM 中的显式结构特征。例如 , 在嵌套实

体“[[[上海]医科大学]附属[中山]医院]”中, CNN 模

型能够学到局部特征, 但不能获取全局结构特征。 

2) 与表  7 不同 , 除数量特别少的  Fou 类别外 , 

另外  3 个类别虽然数量相差较大, 但是性能相差不

大(1%左右)。这说明  CNN 只需要较少的训练数据, 

就可以挖掘出隐含的语义特征, 从而生成鲁棒性较

好的模型。 

虽 然  CNN 模 型 的 嵌 套 实 体 关 系 抽 取 性 能 比

SVM 模型  F1 降低约  2.5%, 但是, SVM 模型需要通

过大量人工提取的特征来提高性能 , 而  CNN 模型

的特征不需要人工提取特征, 能够更好地刻画数据

的内在信息。因此 , 对于嵌套命名实体关系抽取 , 

CNN 模型具有一定的潜力。 

5 结语 

中文嵌套实体关系语料库的构建为嵌套实体识

别和关系抽取提供了一个基准平台, 有助于信息抽

取领域进一步的研究。本文在已有的中文命名实体

语料的基础上 , 人工标注中文嵌套实体关系语料 , 

并利用  SVM 模型和深度学习模型 , 抽取中文嵌套

实体之间的语义关系。实验表明, 中文嵌套命名实

体关系抽取在人工标注实体上取得很好的性能, 但

是在自动识别实体上的性能却不尽如人意, 这主要

是由中文嵌套命名实体识别性能不高导致。另外 , 

CNN 模型的性能虽然比  SVM 模型略低 , 但是对于

嵌套命名实体关系抽取也很有效。 

今后的工作包括两个方面: 1) 考虑使用深度学

习模型来提高嵌套命名实体识别的性能; 2) 考虑嵌

套命名实体识别及其关系抽取的联合模型, 从而同

时提高两者的性能。 
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