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摘要 :实体关系抽取是信息抽取领域中的重要研究课题。本文使用两种基于特征向量的机器学习算法 ,

Winnow和支持向量机 (SVM) ,在 2004年ACE(Automatic Content Extraction)评测的训练数据上进行实体关系抽取

实验。两种算法都进行适当的特征选择 ,当选择每个实体的左右两个词为特征时 ,达到最好的抽取效果 ,Win2
now和 SVM算法的加权平均 F2Score分别为 73108 %和 73127 %。可见在使用相同的特征集 ,不同的学习算法

进行实体关系的识别时 ,最终性能差别不大。因此使用自动的方法进行实体关系抽取时 ,应当集中精力寻找

好的特征。
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Automatic Entity Relation Extraction

CHE Wan2xiang , LIU Ting , LI Sheng

(School of Computer Science and Technology , Harbin Institute of Technology , Harbin ,Heilongjiang 150001 ,China)

Abstract : Entity Relation Extraction is an important research field in Information Extraction. Two kinds of machine learning

algorithms , Winnow and Support Vector Machine (SVM) , were used to extract entity relation from the training data of ACE

(Automatic Content Extraction) Evaluation 2004 automatically. Both of the algorithms need appropriate feature selection.

When two words around an entity were selected , the performance of the both algorithms got the peak. The average weighted

F2Score of Winnow and SVM algorithms were 73108 % and 73127 % respectively. We can conclude that when the same fea2
ture set is used , the performance of different machine learning algorithms get little difference. So we should pay more atten2
tion to find better features when we use the automatic learning methods to extract the entity relation.

Key words : computer application ; Chinese information processing ; entity relation extraction ; ACE evaluation ; feature se2
lection

1　引言

随着计算机的普及以及互联网的迅猛发展 ,大量的信息以电子文本的形式出现在人们面

前。为了应对信息爆炸带来的挑战 ,迫切需要一些自动化的工具帮助人们在海量信息源中迅
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速找到真正需要的信息。信息抽取 ( Information Extraction)研究正是在这种背景下产生的。信

息抽取的主要目的是将无结构的文本转化为结构化或半结构化的信息 ,并以数据库的形式存

储 ,供用户查询以及进一步分析利用。信息抽取系统的主要功能是从文本中抽取出特定的事

实信息 ,我们称之为实体 ( Entity) 。例如 :时间 ( TIME) 、组织机构 (ORG) 、人物 ( PER)以及武器

(WEAPON)等等。

然而 ,在大多数的应用中 ,不但要识别文本中的实体 ,还要确定这些实体之间的关系 ,我们

称其为实体关系抽取。与实体抽取类似 ,实体关系的类型也是预先定义的 ,例如 :地理位置关

系 (PHYS) 、雇佣关系 ( EMP2ORG)等等。假设文本中提到“⋯美国第七舰队司令⋯”,其中“美国

第七舰队司令”和“美国第七舰队”分别为人物 ( PER)和组织 (ORG)实体。而它们又构成了一

种雇佣关系 ( EMP2ORG) ,即“美国第七舰队司令”受雇于“美国第七舰队”。通过以上介绍 ,我们

发现如果说信息抽取的主要功能是自动将文本转化为数据表格 ,实体抽取确定了表格中各个

元素的话 ,实体关系抽取则是确定这些元素在表格中的相对位置。可见 ,实体关系抽取是信息

抽取中的重要环节。

近年来 ,随着实体抽取研究逐步实用化 ,实体关系抽取的研究也越来越受到人们的重视。

其中美国国防高级研究计划委员会 (DARPA ,the Defense Advanced Research Projects Agency)资助

的MUC(Message Understanding Conference)会议于 1998年最后一次 MUC - 7[1 ]上首次引入了关

系抽取 (模板关系 ,Template Relation)任务。

随着MUC会议的停办 ,美国国家标准技术研究院 (NIST)组织了自动内容抽取 (ACE ,Auto2
matic Content Extraction)评测① ,它从 1999 年开始继续进行信息抽取方面的评测。ACE评测

1999年 7月开始酝酿 ,2000年 12月正式开始启动 ,迄今已经举办过四次评测 (2000 年 5 月、

2002年 2月、2002年 9月、2003年 10月) ,最近正在进行第五次评测 (2004年 8月) 。其研究的

主要内容是自动抽取新闻语料中出现的实体、关系、事件等内容。目前 ACE评测主要有两大

任务 :实体识别 ( EDR , Entity Detection and Recognition)和关系识别 ( RDR ,Relation Detection and

Recognition) 。其中 ,RDR定义了较为详细的关系 ,包括 7个大类和若干子关系②。ACE评测提

供的语料不仅是英文 ,还包括中文和阿拉伯文。在此 ,我们只研究中文实体关系抽取问题。

通常 ,人们将关系抽取问题转化为一个分类问题 ,即首先列出一个句子中所有的实体对 ,

然后使用一个分类器决定哪些是我们真正需要的关系。

和分类问题通常的解决办法一样 ,人们最初也是使用知识库[2 ]的方法来解决该问题。但

方法需要专家构筑大规模的知识库 ,这不但需要有专业技能的专家 ,也需要付出大量劳动。

为了克服知识库方法的缺点 ,人们后来使用机器学习的方法来解决此问题[3 ,4 ]。该方法

不需要有专业技能的专家书写知识库 ,只需要有一定专业知识的人对任意两个实体之间的关

系做出是与不是我们需要的关系的判断即可。然后以此为训练数据 ,使用各种学习方法构造

分类器。

通常的机器学习算法需要构造特征向量形式的训练数据。然后使用各种机器学习算法 ,

如支持向量机 (SVM) [5 ]、Winnow[6 ]等作为学习机构造分类器。这种方法被称作基于特征向量

的学习算法。

接着又出现了基于 Kernel的学习算法 ,它最早在支持向量机 (SVM)方法中被引入 ,后来发
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现多种学习方法可以使用 Kernel的形式来表示。它们又被称作基于 Kernel的学习算法。在自

然语言处理领域应用基于 Kernel的学习算法[7 ,8 ] ,与基于特征向量的学习算法不同 ,其不需要

构造特征向量 ,而是直接使用字符串的原始形式作为处理对象 ,需要做的只是计算任何两个对

象之间的 Kernel (Similarity)函数。Zelenko 等[9 ]以及 Culotta等[10 ]使用 Kernel 的方法解决关系

抽取问题 ,取得了较好的结果 ,他们使用的方法需要对处理对象进行浅层的句法分析。然而 ,

Kernel的一个致命的缺点是训练和预测的速度太慢 ,不适于处理大量的数据。因此 ,本文以基

于特征向量的学习算法作为实体关系抽取的方法。

文章的第 2部分简单介绍了基于特征向量的算法的基本概念和学习过程。在第 3 部分

中 ,介绍了在实体关系抽取中所采用的多种特征向量的构造方法。第 4部分给出了试验的结

果以及对于结果的一些讨论。最后是本文的结论和对未来工作的展望。

2　基于特征向量的机器学习算法

下面 ,我们就基于特征向量的机器学习算法加以简单介绍。所谓特征向量 ,是实例的一种

数值化的表示方式。也就是说 ,一个实例被转化为特征向量 x ,其中 xi 为 N 维特征向量 x 的

第 i个元素。基于特征向量的机器学习算法的目的就是对于给定的一组训练数据 ( x1 , y1) ,

( x2 , y2) , ⋯, ( xn , yn) ,其中对于二元分类问题 yi ∈{ - 1 , + 1} ,学习一个分类函数 f ,使得对于

给定新的特征向量 x′, f 能够将其正确的分类 ,即 f ( x′) = y′。

分类函数 f 一般定义为一个由权值向量ω决定的超平面 ,其能够将标号为 - 1和标号为

+ 1的数据严格分开。权值向量ω的求解方法由各种机器学习算法完成。常用的有在线学习

算法 (Online Learning)和支持向量机 (SVM)等。

在线学习算法的基本思想是对于权值向量ω和一个新的训练数据 x i ,如果权值向量ω对

应的超平面不能将 x i 正确地分开 ,就可利用 xi 来修正ω。可对训练数据反复迭代这一过程 ,

直至所有的训练数据都能正确分开 (如果是线性可分) 。Winnow[6 ]和 Perceptron[11 ]等算法是常

用的在线学习算法。

支持向量机最早由 Vipnik提出 ,后成功的应用于文本分类[12 ]等自然语言处理领域。支持

向量机的基本思想是使ω构成的超平面分割训练数据能够获得最大的边缘 (Margin) 。

对于自然语言处理问题 ,如何构造特征向量成为使用基于特征向量学习算法的一个重要

环节。例如 ,在文本分类任务中 ,通常使用一个词表作为特征向量 ,而向量中元素的值可以是

二元的 1或 0 ,代表某个词出现与否 ,或者是该词在一篇文档中出现的次数 ,目前使用词的 tf ×

idf值作为元素值取得了较好的分类效果[13 ]。在其它一些自然语言处理问题中 ,向量的每个

元素则是一些预先定义的特征在实例中出现与否。即根据特征函数 f i∶H×T→{ 0 ,1}决定第 i

维向量元素的值。其中 H是实例上下文的集合 , T是实例所属类别的集合 ,则特征向量的第 i

维向量元素 x i = f i ( h , t) 。例如在词性标注问题中 ,我们可能有下面的一个特征 :

x100 = f 100 ( h , t) =
1　if当前词 w i是“打”并且 t = V

0　其它

　　于是 ,便构成了一个维数巨大的特征向量。此特征向量即可作为某一机器学习算法的输

入数据 ,进行学习和预测。

上面我们简单的介绍了几种机器学习算法及一般特征向量的构造过程。接下来的部分我

们将详细介绍在实体关系抽取中 ,我们所使用的特征向量构造方法。
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3　实体关系抽取中的特征向量构造

通过上面部分的介绍 ,我们知道为了使用基于特征向量的机器学习算法进行实体关系抽

取 ,最重要的过程是实例特征向量构造。选取恰当的特征能够较好的对实体进行表述 ,有利于

学习效果的提高。所谓恰当的特征即是与分类相关的特征 ,具有较强的区分度 ( distinguish2
ing) 。仍然以词性标注问题为例 ,通常人们选择一个词周围 w ( w 一般不是很大)个词和词性

及其组合作为特征 ,因为一般情况下 ,距离较远的词对于词性标注不起重要作用 ,而且如果 w

的选择过大 ,会增加大量的计算。

目前 ,我们只考虑一个句子中的两个实体之间的关系 ,而不考虑跨越句子的实体之间的关

系。也就是说实体关系抽取问题的输入文本是一个句子以及句子中被正确识别的实体 ,所谓

正确识别 ,不但要识别出实体的类别 ,还要正确确定实体的边界。根据 ACE对实体的定义 ,共

分七大类 ,每个类别又有若干个子类。例如对于输入的原始句子“南国国会大厦是抗议的主要

中心。”,其中已知含有“南国国会 (TYPE =“ORG”,SUBTYPE =“Government”)”和“南国国会大厦

TYPE =“FAC”,SUBTYPE =“Building””两个实体。经过实体关系的抽取 ,确定“南国国会”和“南

国国会大厦”的关系类型为 TYPE =“ART”,SUBTYPE =“User2or2Owner”。

通过对训练数据的分析 ,我们发现 ,实体的类型对确定它们之间的关系有很好的作用。另

外两个实体在句子中出现的顺序 (或者包含关系)也是决定它们之间关系的重要因素。实体周

围的w个词也是较好的特征。例如对于实体“国会外的示威人群 ( TYPE =“PER”)”和“国会

(TYPE =“FAC”,SUBTYPE =“Building”)”所形成的 TYPE =“PHYS”,SUBTYPE =“Located”关系 ,

“国会”右面的“外”有着很强的指示作用。

综上 ,我们为一个句子中任意实体对 ( E1 , E2)构造的特征向量如图 1所示 :

E1. TYPE , E2. TYPE , E1. SUBTYPE , E2. SUBTYPE , Order ,

Wi - w ,Wi - w - 1 ,⋯,Wi - 1 ,Wi + 1 ,⋯,Wi + w - 1 ,Wi + w ,ti - w ,ti - w - 1 ,⋯,ti - 1 ,ti + 1 ,⋯,ti + w - 1 ,ti + w ,

Wj - w ,Wj - w - 1 ,⋯,Wj - 1 ,Wj + 1 ,⋯,Wj + w - 1 ,Wj + w ,tj - w ,tj - w - 1 ,⋯,tj - 1 ,tj + 1 ,⋯,tj + w - 1 ,tj + w。

图 1　特征向量的构造

其中 ,E. TYPE为实体所属的大类 , E. SUBTYPE为实体所属的子类。Order为两个实体之

间的位置关系 ,分别为 0 (表示 E1位于 E2的左面) ,1 (表示 E1位于 E2的右面) ,2 (表示 E1包

含 E2)和 3 (表示 E2包含 E1) 。而 i 和 j分别为先后出现的两个实体的位置。Wk和 tk分别为

位置 k处的汉语词和词性。

将句子中任意两个实体对的这些所有的属性构成的向量看成 x i ,其分类标记看成 yi ,则

构成多元分类的一个样例 ( xi , y i) 。多元分类可用二元分类器来完成 ,有“一对多”和“两两”分

类方法 ,我们用“一对多”方法。

4　试验结果以及讨论

411实验数据及评测指标

我们使用 2004年 ACE评测的训练数据作为实验数据。数据的来源为广播新闻 (Broadcast

News ,314篇) ,中文树库 (Chinese Tree Bank ,106篇)和新华社新闻 (XinHua News ,226篇) 。并随

机选取其中的 1/ 3作为测试数据 ,其余的 2/ 3作为训练数据。ACE评测的训练数据 ,不但标注

实体以及实体的各种属性 ,还标注了实体关系以及关系的属性。数据以及标注结果以 XML格
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式存储。

每个句子中的任意两个实体即形成一个实例 ,表 1列出了所有实例的统计信息 ,其中我们

只考虑七个大类的分类情况。
表 1　实例统计信息

类　别 ART DISC EMP2ORG GPE2AFF OTHER2AFF PER2SOC PHYS NO2Relation 总　数

数　量 160 589 2673 1368 47 217 1117 15048 21219

　　对于实体关系抽取问题的性能评测 ,我们可以使用信息检索 ( Information Retrieval)中的评

测方法 ,采用 F - Score对最终系统的性能进行评价。其定义如下 :

F - Score =
2 ×Precision ×Recall

Precision + Recall

　　其中准确率 (Precision)和召回率 (Recall)的定义为 :

Precision =
某类被正确分类的实例个数

分类器预测的某类实例总数

Recall =
某类被正确分类的实例个数

测试数据中某类实例总数

对于多类实体的抽取问题 ,我们最终使用各类性能的加权平均值作为最终的评测 ,以计算

加权平均 F - Score为例 ,其公式如下 :

Favg =
∑

i

Ci ×Fi

∑
i

Ci

　　Pavg与 Ravg的定义类似。其中 Ci为第 i 类的实例的个数 , Fi为第 i 类的 F2Score值。

412　实验结果

在构造实例向量的时候 ,我们首先对原始数据进行分词和词性标注处理。分词的主要难

点是名、地名等未登录词的处理 ,而我们根据 ACE训练语料中对实体已知的标注信息 ,可以很

好的回避这一难题 ,大幅度提高分词的准确率。同时词性标注的性能也有所提高。
表 2　实体关系识别结果

算法及特征抽取方法 Pavg Ravg Favg

Winnow

w = 0 59193 % 60165 % 57105 %

w = 1 72188 % 68154 % 70139 %

w = 2 74175 % 71169 % 73108 %

w = 3 73154 % 71130 % 72129 %

SVM

w = 0 66120 % 59168 % 60160 %
w = 1 72199 % 69129 % 70189 %
w = 2 76113 % 70118 % 73127 %
w = 3 74122 % 69131 % 71184 %

如第 2 部分所述 ,在构造特征向量

的时候 ,随着窗口大小 w 的不同 ,我们

得到不同的特征向量构造方法。使用

Winnow算法和 SVM两种机器学习算法

进行训练和识别 ,得到表 2所示的结果。

其中 , Winnow 算法使用 UIUC 大学的

SNow算法库① ,迭代次数设置为 3000

次。SVM算法使用台湾大学的 libsvm算

法库② ,并使用默认的参数。

通过对表 2的分析 ,我们发现在 w = 2时 ,两种算法同时获得最优的结果。而且 SVM算法

较之Winnow算法的结果要好。但是 ,在训练和测试的时候 ,SVM算法都需要较长的运行时

间。
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5　结论

本文介绍了信息抽取研究领域中逐渐为人们所重视的实体关系抽取研究工作。并以

2004年 ACE评测的训练数据作为实验数据 ,使用两种基于特征向量的机器学习算法 ,Winnow

和 SVM进行实体关系抽取实验。两种算法都进行适当的特征选择 ,当选择每个实体的左右两

个词为特征时 ,达到最好的抽取效果。可见 ,实体的左右两个词是进行实体关系抽取的较好的

特征 ,但是若选择的词过多 ,会引入不相关特征 ,降低系统的性能。

而在使用相同的特征向量 ,不同的学习算法进行实体关系的识别时 ,最终性能差别不大 ,

因此我们需要根据自己的需求选择算法。即当对学习的效率要求不高而对最终的学习性能要

求较高时 ,可以选择 SVM算法 ;相反 ,若对学习的效率要求很高而对最终的学习性能要求不高

时 ,可以选择Winnow算法。另外 ,特征的选择对最终系统的性能影响较大。因此在使用机器

学习的算法进行分类等应用时 ,应尽量根据领域知识 ,选择相关特征。

因此我们下一步的工作就是寻找更好的特征 ,例如加入句法、词的语义等信息 ,构造特征

丰富的特征向量 ,进一步改善实体关系抽取的性能。
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