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NEREL - русский публично доступный набор данных для реше-
ния задачи извлечения именованных сущностей и задачи извлече-
ния отношений. Датасет содержит более 56K размеченных сущно-
стей и более 39K отношений. Важным отличием NEREL от преды-
дущих датасетов является наличие разметки для вложенных име-
нованных сущностей.

Методы извлечения вложенных именованных сущностей отли-
чаются от методов извлечения ”плоских” именованных сущностей в
первую очередь архитектурой решения. Поскольку NEREL предо-
ставляет аннотации для вложенных сущностей, в работе было про-
ведено сравнение различных подходов к решению этой задачи с
переносом на тексты русского языка.
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1. Введение

Большинство наборов данных, размеченных именованными сущностями,
содержат упрощенную разметку именованных сущностей, в которой не
предполагается, что именованная сущность может быть вложена в дру-
гую именованную сущность. Однако такое упрощение приводит к потере
информации.

NEREL — новый датасет на русском языке с размеченными имено-
ванными сущностями и отношениями между ними (Named Entities and
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RELations). Также одна из особенностей NEREL состоит в том, что раз-
мечены вложенные именованные сущности и их отношения.

Отношения между сущностями размечаются в рамках связного тек-
ста и не ограничиваются уровнем предложения. На Рис. 1 изображен
пример вложенных сущностей и отношений между ними, которые свя-
заны с соседними предложениями.

Рис. 1. Предложение имеет вложенные именованные сущности: Мэр
Москвы, Москвы, Мэр; Московский драм. театр Ермоловой, Москов-
ский, Ермолова.

2. Основные характеристики NEREL

NEREL содержит 29 типов именованных сущностей и 49 типов отно-
шений между сущностями. Размечено более 56K сущностей и 39K от-
ношений в более чем 900 документов Russian Wikinews. Максимальная
глубина вложенности сущностей — 6. В Таблице 1 указаны сравнитель-
ные характеристики датасетов на русском языке для задачи NER и RE,
в некоторых датасетах присутствует информация об отношениях между
сущностями.

Датасет Язык
#NE

(Типы)
Макс.
глубина

#Rel
(Типы)

Gareev [2] ru 44K (2) 1 –
Collection3 [6] ru 26.4K(3) 1 –
FactRuEval [10] ru 12K (3) 2 1K (4)
BSNLP [9] ru 9K (5) 1 –
RuREBUS [11] ru 121K (5) 1 14.6K (8)
RURED [3] ru 22.6K (28) 1 5.3K(34)
NEREL (ours) ru 56K (29) 6 39K (49)

Таблица 1. Сравнение NEREL и других датасетов на русском языке
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Рис. 2. Архитектура Biaffine NER Рис. 3. Архитектура Pyramid NER

3. Методы извлечения вложенных именованных
сущностей

Методы извлечения вложенных именованных сущностей архитектурно
отличаются от моделей, направленных на извлечение именованных сущ-
ностей без вложенности. Для задачи распознавания вложенных имено-
ванных сущностей мы рассмотрели несколько моделей глубокого обуче-
ния, которые сейчас дают state-of-the-art результаты: Biaffine NER [8],
Pyramid NER [7], MRC-NER [4].

3.1. Biaffine NER

В модели Biaffine NER предлагается закодировать входной текст пу-
тем объединения векторных представлений полученных из моделей
BERT, fastText [5] и символьных представлений. Далее двунаправленный
LSTM-слой формирует контекстное представление каждого токена. Эти
контекстные представления передаются в FFNN_Start и FFNN_End
блоки и формируют разные репрезентации токенов как начала и кон-
цов интервалов сущностей (hs/he). На финальном этапе Biaffine Classifier
формирует тензор rm размера l×l×c из hs и he. l — число токенов во вход-
ном тексте, c — число категорий именованных сущностей + 1 (отсутствие
сущности). Тензор rm содержит в себе оценку вероятности нахождения
сущности в каждом возможном интервале с ограничением, что индекс
начала сущности i всегда меньше индекса конца сущности (si < ei).

3.2. Pyramid NER

В модели Pyramid NER выход нейронной сети при анализе именованных
сущностей формируется в виде пирамиды.

Вход модели — это текстовая последовательность, состоящая из T
токенов. После кодирования при помощи моделей BERT, fastText и
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символьного кодировщика представления рекурсивно подаются в NER-
декодирующие слои, генерируя при этом L последовательностей тегов
в IOB2-формате (Inside, Outside, Beginning) с длинной T, T − 1, ..., T −
L+1, где L - число декодирующих слоёв. Кодирующие и декодирующие
слои связаны между собой, и размер декодирующей последовательности
уменьшается путём использования свёрточного слоя с ядром размера 2.
Таким образом, на этапе построения модели необходимо чётко понимать
максимальную длину сущностей, чтобы поставить соответствующее чис-
ло декодирующих слоёв.

3.3. MRC-NER

В модели MRC-NER (Machine Reading Comprehension - Машинное По-
нимание Прочитанного) задача извлечения именованных сущностей ста-
вится как задача ответа на вопросы. Здесь необходимо определить гра-
ницы ответа A на специализированный запрос Q в контексте C. Набор
входных данных формируется из формата NEREL, где каждому слову
присвоена метка в BIO-формате (Begin, In, Out). Формат преобразуется в
тройки из запроса (Question), ответа (Answer) и контекста (Context). По-
сле дальнейшей обработки образуется множество троек (qy, xstart,end, X).

Запросы — заранее определённое множество запросов к каждой ка-
тегории сущностей. Примеры запросов:

• PERSON: Человек — мужчина, женщина или ребенок.

• ORGANIZATION: Организация — это компания или другая группа
людей, которые работают вместе для определенной цели.

Модель в своей основе использует модель BERT, поэтому тройки
приводятся к виду: {[CLS], q1, q2, ..., qm, [SEP ], x1, x2, ..., xn}, qi — токе-
ны запроса, xi — токены контекста. Эта объединённая строка подает-
ся на вход BERT-блоку, на выходе получается матрица представления
контекст E ∈ Rn×d, где d — размерность последнего слоя BERT, где
получено векторное представление запроса.

Для каждого токена вычисляется вероятность того, является ли он
началом сущности в запросе. Аналогично проставляется вероятность
конца сущности для каждого токена. Возможна ситуация, когда в тексте
несколько сущностей, сущности вложены друг в друга или пересекаются,
поэтому необходимо определять вероятность того, что конкретная пара
start-index и end-index является началом и концом сущности.
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4. Эксперименты по извлечению вложенных име-
нованных сущностей

Датасет NEREL был разделен на обучающее, валидационное и тестовое
множества — 746/94/93 документов соответственно.

В экспериментах использовалась модель fastText (fT) [5], обученная
на текстовых данных Russian Common Crawl1, и BERT векторные пред-
ставления текста, полученные на основе модели RuBERT [1].

Метод P R F1
Biaffine, fT 78.84 71.80 75.13
Biaffine, RuBERT 81.92 71.54 76.38
Pyramid, fT 72.70 63.01 67.51
Pyramid, RuBERT 77.73 70.97 74.19
MRC 85.24 84.32 84.78

Таблица 2. Результаты экспериментов по задаче Nested NER

Датасет NEREL позволяет проводить широкий набор экспериментов
по задаче Nested NER, т.к. обладает большим количеством типов сущ-
ностей и широким набором новостных текстов. На данный момент, наи-
лучшие результаты на тестовой части NEREL показывает модель MRC
NER, однако эта модель плохо масштабируется, т.к. к каждому тексту
необходимо делать N запросов, где N — число типов сущностей; поэтому
второй лучший результат, модель Biaffine NER (RuBert), тоже необходи-
мо рассматривать, если речь идет не только о качестве решения, но и
его производительности.
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Denisov I.V., Rozhkov I.S., Lukashevich N.V.

NEREL is a Russian publicly available dataset for solving named
entity recognition problem and relation extraction problem. The
dataset contains more than 56K tagged entities and more than 39K
relationships. An important difference between NEREL and previous
datasets is the presence of markup for nested named entities.

The methods of extracting nested named entities differ from
the methods of extracting ”flat” named entities primarily by the
architecture of the solution. Since NEREL provides annotations for
nested entities, the article compared various approaches to solving this
problem with the transfer to Russian language domain.
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