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Abstract 
 

Information extraction can be regarded as a pragmatic approach to semantic understanding of 

natural language texts. Ontology is very important for modeling and specifying knowledge e.g. 

relations between entities and concepts. Therefore, ontology is often used for definition of the 

information extraction tasks.  The advanced information extraction technologies such as 

complex relation extraction can be utilized for learning language patterns, which can recognize 

ontological relations from the free texts and extract relation instances.  In this paper, we will 

describe an ontological model for information extraction tasks and present a general machine 

learning framework DARE for learning relation extraction patterns and extracting relation 

instances. DARE system has been intensively used for the English language. In this paper, we 

apply DARE to the Chinese newspaper texts and detect Chinese relation extraction rules and 

relation instances. Furthermore, we will compare our experiments with Chinese texts with the 

English texts. 
 
 

信息抽取是用来理解自然语言文本语义的一种非常实用的方法。而本体（ontology）则

对知识（例如实体和概念间的关系) 的定义与建模起重要作用。因此本体经常被用来定

义信息抽取任务。 高级信息抽取技术，例如复杂的多元关系抽取，可用于学习语言模

板，进而从自然文本中识别出本体定义的关系， 并抽取出这些关系的实例。本文将描

述一个为信息抽取任务而设计的本体模型，以及一个关系抽取的框架系统 － DARE。

DARE 使用了机器学习方法， 可以自动学习关系抽取的语言模板，并应用这些模板来

抽取关系实例。DARE 系统已被深度应用于英语文本的关系抽取。本文将进一步使用

DARE 来处理中文新闻文本， 从中学习语言模板和抽取关系实例，并与英文处理的结

果进行比较。 
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1  概述 
 

本体（Ontology）在信息技术中起着组织与分类知识和信息的关键作用。在本体的各类

应用中，最具潜在价值的是语义网络（Semantic Web)，一个利于语义访问的结构化万

维网（Berners-Lee 1999)。另一方面， 信息抽取（Information Extraction）技术旨在从自

然语言文本中抽取结构化的信息 （Grishman and Sundheim 1996；Appelt and Israel 

1999）。抽取的信息通常包括人名、地名、组织机构等概念实体及其之间的关系，如

亲属关系、雇用关系，等等。这些实体及其之间的关系，正是本体的基本组成部分。

因此本体常用于定义信息抽取系统的任务目标，组织和描述抽取出的信息。与此同时，

信息抽取也被应用于更新、填充和扩展已有的本体知识库（Hearst 1992）。 

 

历经二十世纪九十年代的多次信息理解会议MUC1（Grishman and Sundheim 1996；

Appelt and Israel 1999）及其后的自动内容抽取项目ACE2，信息抽取已经成为一个被广

泛认可的研究领域。在过去的十年里， 信息抽取技术已由单领域的复杂事件抽取转向

标准的跨领域基本实体识别、基础语义关系与事件抽取。 MUC和ACE定义的实体和关

系只基于一个简单的语义模型， 并对应一个简单的本体模型（Appelt 2003）。Xu

（2007）提出了一个扩展的语义模型，用于构建简单的本体和实用的信息抽取任务。

以此为基础，Krause等（2012）进一步形式化地定义了二元及多元的实体关系。 

 

领域适应（domain adaptation）是信息抽取中的核心研究方向之一。一个被普遍应用的

方法是自动学习用于识别目标关系实例的分类模型或语言模板（Agichtein and Gravano 

2000； Yangarber，et al. 2000；Ravichandran and Hovy 2002；Stevenson and Greenwood 

2005）。一个更高效的针对领域适应的策略是使用一种被称为“Bootstrapping”的最小

化监督式机器学习(minimally supervised machine learning)方法，即从非常有限的初始知识

开始进行多次的机器自动迭代学习。这种方法无需手工标注学习语料或构建大规模的

初始知识库。它从有限的初始关系实例或关系抽取模版出发，自动迭代标注文本，逐

步发掘新的关系实例和语言模版。本文将介绍一个称为DARE3（Xu 2007）的信息抽取

系统。DARE系统实现了这种最小化监督式机器学习方法。与其它系统相比，DARE能

够应对相对复杂的关系，并自动学习提示语义关系的语言模版、为句子成分分配关系

中的语义角色。Uszkoreit（2011）以DARE为例， 系统地分析了最小化监督式机器学习

中的参数对信息抽取系统性能的影响。目前DARE已被用于多个领域中的信息抽取，如

获奖事件、社会人际关系、管理交替事件，等等（Xu 2007；Xu，et al. 2007；Xu，et al. 

2010；Krause，et al. 2012）。以往的DARE实验主要是在英文的新闻类和网络文本上进

行的。本文将首次尝试在中文新闻类文本上运行DARE系统。 

 

本文的结构如下：在第2节中，我们将引入一个语义模型，并基于该模型描述一个用于

实用信息抽取的简单本体。第3节将主要介绍了DARE系统的体系框架，及其在英语文

本上的关系抽取。在第4节， 我们将描述DARE在中文新闻类文本上抽取目标关系的几

个实验，并在第5节介绍和分析实验评测结果。第6节总结并提出未来研究方向。 

                                                
1 英语：Message Understanding Conferences，简写为MUC 
2 英语：Automatic Content Extraction program ，简写为 ACE 
3 英语：Domain Adaptive Relation Extraction，可适应领域关系抽取 



2  简单本体在实用信息抽取中的使用 

2.1  语义模型 
 
信息抽取可被视为能够理解自然语言语义的一种非常实用的方法。多次的MUC会议及
其之后的ACE已经初步确定了信息抽取任务的语义模型，定义了其中的一些相关组件
（Appelt 2003）。Xu（2007）进一步扩展了这个语义模型，提出这个模型应包含如下
组件： 
＊	 实体：在文本中提到的存在于现实世界中的个体 

o 简单实体：单个对象 
o 集体实体：文本中明确提到的同类型对象的集合 

＊	 关系：在多个实体之间的相关连的特性  
＊	 复杂关系：实体与关系之间的关系 
＊	 属性：描述个体特性的一元关系 
＊	 时间点或时间段：关系可不受时间限定，也可以与特定的时间点或时间段绑定 
＊	 事件：特定的一类涉及至少一个关系变化的实体间的简单或复杂关系 

 
扩展后的模型定义了复杂的关系，并强调了时间属性和关系之间的联系。例如，人的

性别（通常）属于不受时间限定的属性，而人的年龄则是与时间点绑定的属性。父子

关系是不受时间限定的二元关系，而雇佣关系则与时间段绑定的二元关系。 
 

我们从语义角度出发，以本体为基础归纳总结了信息抽取的实际任务： 
＊	 针对应用领域建立本体模型 

o 定义相关的领域概念及其之间的IS-A和PART-OF关系 
o 定义相关的领域概念之间的领域特有关系 
o 定义相关的领域事件 

＊	 识别语言学实体 
＊	 对语言学实体进行分类并对应到相应本体中的语义类别 
＊	 识别等价语言学实体 
＊	 识别语言学结构 
＊	 对语言学结构的语义进行分类  
＊	 对语言学实体在关系和事件中的语义角色进行分类 

 

2.2   针对诺贝尔奖获奖关系的简单本体 
 
我们以诺贝尔奖获奖关系为例构建一个本体模型。 建模方法详情可参阅（Frank，et al. 

2006；Xu，et al. 2006）。 

 

一般而言， 开始建立应用领域的本体模型时可以参考现有的通用本体。除了ACE的本

体模型及类似资源外，以下两种资源可以作为候选参考：1) 基于知识工程（Knowledge 

Engineering）的上层本体模型SUMO（Pease and Li 2002）及其中层规格说明MILO

（Niles and Terry 2004）；2) 结构化的词汇库WordNet（Miller，et al. 1993）。Niles和

Pease（2003）构建了SUMO中的抽象概念与WordNet词义间的对应关系。我们将以

SUMO的本体模型作为基本主干，利用上述SUMO与WordNet词义之间的对应关系来定

义针对获奖关系的本体中的一些重要的子概念。 



 

我们应用领域中的主要概念有获奖者、奖项、 奖项分类及一些非领域特有的概念与实

体，如时间／日期、金额、组织、人、地点等。表2.1中罗列了一些获奖领域特有的概

念与SUMO概念之间的对应关系。例如，获奖者对应SUMO中的cognitiveAgent，主要被

它的两个子概念human及organization所继承。而奖项分类的子概念（“和平”奖项除外）

同时也是SUMO中fieldOfStudy的子概念，如“化学”奖项。每一个概念进一步拥有其

特有属性，如“人”被赋予“姓”“名”等属性。这些概念按照层次化的关系被组织

在一起。 
 

表2.1: 获奖领域中的概念与SUMO概念之间的对应关系 

概念类型 获奖领域 SUMO 

实体 奖项 award，⋯ 

实体 获奖者 cognitiveAgent 

实体 人 human 

实体 组织 group 

实体 奖项分类 fieldOfStudy，⋯ 

事件 诺贝尔奖获奖 unilateralGetting 

事件 诺贝尔奖提名 declaring, deciding 
   

与实体的分类类似，关系和事件可以通过IS-A关系组织起来（Xu，et al. 2006）。例如，

获奖关系中的一般事件总类称为receive-award。它包含了如下的论元：获奖者、获奖内

容、获奖原因、地点和时间。该事件的确切定义如下： 

 

  获奖者(recipients) 人员或组织的集合  

  获奖内容 (award) 奖项、奖金、奖牌、称号⋯  

  获奖原因 (reason) 成果（成就，能力，发明⋯⋯)  

  获奖地点 (location) 地区  

  获奖时间 (time) 日期  

 
receive-prize事件是receive-award事件的一个子类，因此包含了一些更具体的论元和定义： 

 

  获奖者(recipients) 人员集合  

  获奖内容 (award) 奖项  

  获奖原因 (reason) 成果（成就、能力、发明⋯⋯)  

  奖项分类 (area） 奖项领域、类别  

  获奖地点 (location) 地区  

  获奖时间 (time) 日期  

  奖金（prize amount） 金额  
 
receive-Nobel-Prize是receive-prize的一个子类，其中的论元定义更为具体化。如：获奖内

容即诺贝尔奖，获奖时间为年份，奖项分类为诺贝尔奖分设的所有六个奖项。 

 

上述针对诺贝尔奖获奖关系的本体模型将被用于第3节的DARE实验。由于该领域模型



是基于通用本体构建的，其可扩展性因此得到了保障，并且可以和其它领域模型组合

使用。基于SUMO和WorNet词义之间的对应关系，该领域模型可以直接访问WordNet查

询词义。这对于使用词汇库进行推理，归纳并概括规则非常有利。 

2.3  多元关系的定义 
 
我们实验的应用领域涉及到多元的关系，包含两个或两个以上的论元。Krause等（2012）

对该类多元关系给出了如下定义： 

 

假设t 是命名实体的一种类别，则!"!是t 类命名实体的集合。如果T是命名实体类别的
一个多元组，T = !1, !2,… , !! ，则在T上的一个n元关系R是一个满足如下条件的集合： 
 

! ⊆ !"!!×  !"!!×⋯  ×  !"!! 
任意一个属于这个集合的命名实体的多元组则被称为关系R的实例。 
 
我们认为在同一个T上的所有关系属于同类关系。通常，关系的前k    2 ≤ ! ≤ ! 个论元
是核心论元，关系是建立于这些论元实体之间的。因此，我们认为这些核心论元必须

都出现在每个关系实例中。例如，在婚姻关系实例中我们要求结婚双方的人都必须被

提及，而婚礼的时间和地点则属于可选论元。我们将所有的拥有同类核心论元的关系

称为核心同类关系。 例如婚姻关系和父子关系就属于同类关系。  

3  针对实用本体的高级信息抽取 
 

通过关系抽取规则集或复杂关系抽取分类器，可以在语言模版和关系实例之间建立一

种联系。这些关系由本体定义，其实例由命名实体的多元组构成，是一种简化的语义

表达式。手工构建大型关系抽取规则的经验显示，这种方法费时耗力，并且覆盖率很

低。因此，近年来关系抽取领域的研究愈加倾向于自动学习抽取规则或语言模板。关

系抽取系统使用最多的是监督式学习方法，即从标注好的数据中学习。这些数据通常

按照系统自动处理的期望结果和格式来进行标注（Muslea 1999）。这种方法获得了令

人瞩目的成果。然而， 标注数据成本极其可观， 通常要求标注者具备一定的目标领域

的专业知识。而且标注者之间的标注一致度也相对较低。另一方面，现有的非监督式

学习对绝大多数的关系抽取任务来说并不合适。因为在没有知识背景的情况下，现有

的数据并不能给出任何与目标关系相关的提示信息。与此相比，最小化的监督式迭代

学习则更适合大部分关系抽取任务。这种方法把处理学习数据的人工成本降到了最低。

无需任何语料标注，只通过若干样例，系统就可以学到全部关系抽取规则。最小化的

监督式学习系统的初始化条件因系统而异，有些从抽取规则或者语言模板开始学习，

有些则把语义样例或关系实例作为出发点。 

3.1  DARE 系统架构 
 

DARE4是一个基于最小化的监督式机器学习系统，主要功能是从自然文本中学习语言

模板和抽取关系实例。它能够使用其它语言处理系统，对语料进行预处理，即自动标

注命名实体，分句和分析句法结构（如依存结构）。DARE 的关系处理核心主要由两

                                                
4英语：Domain Adaptive Relation Extraction，可适应领域关系抽取系。http://dare.dfki.de/ 



个部分组成：1）模板学习组件；2）关系抽取组件（Xu 2007；Xu，et al. 2007）。这两

个组件相互依存构成了一个迭代（Bootstrapping）机器学习的框架。 机器学习从被称

为“语义种子”的少数目标关系实例开始。首先， 学习组件从自动标注好的句子中， 

提取出和种子匹配的语言模板。关系抽取组件则进一步在更多的文本中应用这些模板

来获取更多的关系实例。这些新的关系实例将被作为新的种子用于下一轮的学习。图

3.1 展示了 DARE 系统的总体架构。当不再发现新的学习模板或关系实例时，迭代循环

将停止。由于学习仅仅依赖微量的领域知识——少数的几个语义种子，DARE 能够轻

松地应对新领域中的其它关系类别。 

 

 
图 3.1 DARE 的系统构架 

 
 
 
针对多元关系，为了抽取其论元数目不同的实例，DARE 使用了一种递归表达方式定

义多元的组合型模板，通过自下而上策略学习并组合这些模板。对于一个 n 元关系，

一个 DARE 的学习模板可被分解成多条小型简单模板，每个都包含!   1 ≤ ! < ! 个论
元。并且，DARE的语言模板明确定义了那些语言学论元在目标关系中的语义角色。 

 

我们将以获奖关系为目标关系， 来详细介绍 DARE 的语言模板学习机制。按照 Xu 等

（2006）以及第 2 节的定义， 获奖关系描述了个人或组织在某一年获得某个类别的某

种奖项的事件，即第 2 节简单本体中定义的 receive-prize 事件。我们的目标关系一共包

含四个论元： 获奖者（recipient）、奖项（prize）、奖项分类（area） 和年份（year）。

（马夫兹，诺贝尔奖，文学，1988）是一个以多元组的形式表达的获奖实例。这个实

例可以用于描述如下例句中提及的获奖事件：  

 

马夫兹曾于 1988 年荣获诺贝尔文学奖，成为第一位获此殊荣的阿拉伯作家。 

 

图 3.2 显示了这个例句与获奖事件相关部分的依存结构。 从这个结构中，DARE 可以

学习到图 3.3 和图 3.4 所显示的两个语言模板。图 3.3 中的一元模板可以从介词短语中

提取语义论元年份(year)。图 3.4 显示的三元模板，可以从动词“荣获”支配的短语中

提取出关系实例所包含的全部信息。“荣获”的主语是获奖者，宾语是一个复合名词

短语形式的命名实体，其中包含了奖项和分类信息。同时这个三元的模板还调用了图

3.3 的二元模板，从补语中获取嵌套的时间论元。 

 

 

 

 

 



图 3.2 例句与获奖事件相关的依存结构 

 
 

 
 

图 3.3  从图 3.2 种学习到的一元模板 

模板名称：year1                                                                          

模板主体：
head "于”，pos:P
obj head Year 1

输出： 年份 1                                                                                 

 

 

 

 
图 3.4 从 3.2 中学习到的三元模板 

模板名称：recipient_winner_prize_year                

模板主体：

head "荣获”，pos:VV
!"# 模板!"#$1: 年份 1
!"#$ head Person 2
obj head Prize PrizeName 3，Area 4

输出： 年份 1，获奖者 2，奖项 3，奖项分类 4                                   

 

 

 

DARE 系统的核心组件通过非统计的机器学习方法，针对某个关系实例的多元组获取

语言模版，然后重复使用这些模版获得新的多元组。对于一些关系类别和学习语料，

使用这种方法已经能够很好的完成关系抽取任务。在这个基础上，我们还在现实应用

中进一步扩展了 DARE 系统。如设置了模板和实例的置信度评估组件，来对获取的关

系实例和抽取模版进行多方面的权衡。通过设置阈值，我们可以滤除低置信度的实例

和模板，从而确保关系抽取的正确率。 

3.2  英语新闻文本的关系抽取实验 
 

我们以诺贝尔奖获奖和管理更替两个关系为目标来展示基于 DARE 系统的关系抽取。

选取诺贝尔奖获奖关系作为目标关系的原因是该领域的事件有详尽的结构化数据记录,

并且在互联网上可以获得大量报道这些得奖事件的自然语言文本。这些数据规模适度,

相关的文本具有权威性并能被用于构造标准标注。这些都有利于不同种子的选取和测

评。我们选用的文本来源于New York Times，BBC 在线，CNN新闻报道，及诺贝尔电

子博物馆5的报道。抽取的目标关系是前文中提到的四元组：（获奖者，奖项，奖项分

                                                
5 http://www.nobel.se/ 



类，年份）。管理更替是由MUC-6（MUC-6 1995）定义的关系。我们使用MUC-6 提供

的测试文本，并进一步定义了相对简化的关系结构。这个目标关系同样包含四个论元

（以便与诺奖关系的抽取结果进行比较）：personIn、personOut、position 和

organization。 

 

DARE 机器学习开始之前，实验语料经过了其它自然语言处理系统的标注。我们首先

利用 SProUT（Drozdzynski，et al. 2004）对语料进行命名实体标注。这一过程根据需要

也可使用其它的命名实体识别系统。然后，我们使用 MINIPAR（Lin 2003）标注句子

的依存结构。同样，这一标注也可换由其他句法分析器完成。 

 

表 3.1 给出了针对两个关系的测试语料集的文章数量和大小。针对诺贝尔奖获奖关系，

DARE 从一个种子开始学习语言模板和抽取关系实例，表 3.2 显现了抽取的结果。对于

管理更替关系，DARE 基于 MUC-6 语料以不同数目种子分别进行学习，表 3.3 列出了

这些实验的评测结果。 

 
表 3.1 测试语料一览 

数据名称 文章数量 数据量 

诺贝尔奖获奖语料6 3300 20 MB 

MUC-6 测试语料 199 1 MB 

 

 
表 3.2 由一个种子开始的在诺贝尔奖语料上的 DARE 实验结果 

目标关系 种子数量 正确率 召回率 

诺贝尔奖获奖关系 1 80.59% 69% 

 

 
表 3.3 由不同种子分别开始的在MUC-6 语料上的 DARE 实验结果 

目标关系 种子数量 正确率 召回率 

管理更替关系 

1 15.1% 21.8% 

20 48.4% 34.2% 

55 62.0% 48.0% 

 

 

从表 3.1 可见，两个领域的语料之间存在很大差别，这就可以很好的解释实验结果的差

距。获奖语料中语言模版和实例之间的关联度更接近于小世界网络（Small-world 

network）的特性（Amaral, et al. 2002）。因此，从单个实例出发的学习结果非常令人满

意。而 MUC-6 语料具备的特性则不同，绝大多数情况下模版和实例之间不存在关联。

因此，MUC-6 语料并不适合 DARE 的应用。Uszkoreit（2011）详细系统地描述了语料

特性对于DARE实验的主要影响。 

                                                
6 诺贝尔奖获奖关系的学习语料可以从 http://dare.dfki.de 下载，请联系 dare@dfki.de 



4  中文语料的关系抽取实验 

4.1  目标关系 
 

我们调整了DARE系统， 使其能够从中文的语料中抽取“诺贝尔奖获奖关系”（Xu，

2007）的实例。按照Xu等（2006）以及第 2节的定义， 获奖关系是一种四元的目标关

系，共包含四个论元： 获奖者、奖项、奖项分类 和年份。 我们把其中奖项的范围固定

在诺贝尔奖，奖项分类则包括所有诺贝尔奖的领域：物理、化学、生理学或医学、文

学、和平和经济。汉语中的诺贝尔奖的奖项分类和英文中的不同，它通常只会作为复

合名词中的一部分出现，如：诺贝尔和平奖、诺贝尔物理奖等等。 而英文中除了

Nobel Chemistry Prize 则还会有 Nobel Prize in chemistry 这种表达方式,  这时 chemistry 是

一个单独的命名实体。 汉语中奖项分类的信息一般都被包含在奖的命名实体中， 领域

信息等极少单独作为命名实体出现。 所以和英文不同的是， DARE 从中文的语料中基

本只会学习到二元或三元的语言模板，而不会学习到四元的模板。但是使用这些模板，

仍然更够抽取到四元的关系实例。 

 

4.2  实验语料和预处理  
 

我们以中文 Gigaword 语料作为实验数据。从中文Gigaword 语料的新华社文章中，我

们抽取出了 2252 个包含了正则表达式“诺贝尔*奖”的句子，并利用这个表达式标注

奖项和分类的信息。 这些句子被随机的分成两个部分： 1800 句作为DARE最小化监

督式机器学习的语料，用来学习语言模板；其余的 452 句用来评测学习的结果。我们

人工标注了所有句子中的所有人名和年份 （不包含人称代词）。从中我们选取了至少

含一个人名的句子， 并用 Stanford Parser 中支持分词的 xinhuaFactoredSegmenting.ser.gz

模型（Chang，et al. 2009 ）来分析这些句子的关系结构。该因子化（Factored）句法分

析模型结合了短语结构和依存结构各有的优势，对候选句法结构进行统一评分。该句

法分析模型同样是基于新闻类文本训练而得的，从而减少了可能因跨领域导致的分析

错误。 

 

我们在学习语料上用少量的初始知识进行DARE迭代自动学习的实验。 实验中学习到

的语言抽取模板将应用到评测语料中来抽取关系实例。为了评测抽取的结果， 我们人

工标注了所有评测语料中的诺贝尔奖获奖关系的实例。 

4.3  DARE 迭代自动学习的实验 
 

根据 Xu 等（2006）在英语语料上的 DARE 实验结果和 Uszkoreit（2011）的分析，初始

种子的数量和质量对 DARE 迭代自动机器学习的效果有很大的影响。在针对中文学习

语料的实验中， 我们也相应的选取了三组不同的种子来初始化 DARE 的机器学习。它

们分别是： 

1. 学习语料的句子中提到次数最少的一个人名，奖和年份的组合 
（艾伯特·卢图利，诺贝尔奖， 和平，1960） 

2. 学习语料的句子中提到次数最多的一个人名，奖和年份的组合 
（佩雷斯， 诺贝尔奖， 和平，1994） 

3. 学习语料的句子中提到次数最多的十个人名，奖和年份的组合 
（佩雷斯， 诺贝尔奖，和平，1994） 



（拉宾， 诺贝尔奖，和平，1994） 

（朱棣文， 诺贝尔奖，物理，1997） 

（阿拉法特，诺贝尔奖，和平，1994） 

（门楚，  诺贝尔奖，和平，1992） 

（野依良治，诺贝尔奖，化学，2001） 

（李政道， 诺贝尔奖，物理，1957） 

（安南， 诺贝尔奖，和平，2001） 

（杨振宁， 诺贝尔奖，物理，1997） 

（白川英树，诺贝尔奖，化学，2000） 

 

表 4.1 是分别以这三组种子开始的DARE规则迭代学习实验的详细数据结果： 

 
表 4.1 不同种子开始的 DARE 在学习语料种运行的实验结果 

实验 种子数量 
DARE 运行中迭

代的次数 

学习到的语言模板数量 

二元模板 三元模板 总量 

1 1 1 1 1 2 

2 1 6 533 89 622 

3 10 5 533 131 664 
 
从表 4.1 的结果可看出，同是由一个种子开始的实验，实验 1 中用一个种子只能学习到

很少的语言模板，并且利用这些模板并不能得到新的关系实例从而继续学习模板； 而

实验 2 则能真正开始迭代地学习模板。这说明一个“好的”种子对 DARE 的实验是非

常重要的。同时，实验 3 表明，如果能够以更多的种子开始，则能够学习到更多的模

板。 实验 3 中增加的三元模板说明，更多的初始信息，则能够提高学习到的模板的质

量。 

5 评测结果与分析  

5.1  评测结果 
 
我们把从第四节三个实验中学习到的语言模板应用到评测语料中，通过评测抽取出的

关系实例来评测这些模板的质量。对于从句子中抽取到的每一个二元或多元的关系实

例，我们都会对比人工标注来评测实例中的命名实体是否正确。表5.1是相应的不同实

验的抽取结果的评测数据。 

 
表5.1 使用从不同实验中学习到的模板从评测语料中抽取出的关系实例的评测 

模板来源 
抽取的关系实例中

的命名实体总量 
正确率 召回率 F1 

实验1 0 - 0 - 

实验2 316 91.46% 35.68% 51.33% 

实验3 321 90.97% 35.83% 51.41% 

 

实验1中学习到的少量模板，并不能应用到评测语料中。相比之下，实验2和实验3中学

习到的模板，质量很高，并能够从评测语料种抽取到一定量的关系实例。为了能更好

的了解DARE的实验结果，我们把所有在同一句子种出现的人名，奖和年份的多元组合



作为默认的关系实例进行评测。其召回率是100%，准确率是71.24%。 这说明，利用

DARE，我们能更精确的抽取到关系实例。 

 

表5.2详细介绍了在实验2和实验3中学习到的模板在评测语料中的应用细节。 

 

 
表5.2 实验2和实验3中学习到的模板在评测语料种的应用细节 

规则

来源 

抽取中使用到的模板 好的模板 危险的模板 坏的

模板 
二元 三元 总量 二元 三元 总量 二元 三元 总量 

实验2 46 8 54 34 6 40 12 2 14 0 

实验3 45 9 54 33 7 40 12 2 14 0 

 

根据Xu等（2010）的定义，所谓好的模板就是指使用后只抽取到正确的关系实例的模

版；而与之相对， 坏的模板只能抽取到错误的关系实例。如果一个模版既能得到正确

的关系实例，也能得到错误的，这个模板就是危险的。表5.2表明，虽然实验2和实验3

中都有54条规则能够运用在评测语料中，但是实验3的模板则包含了更多的信息，从而

能得到更高的召回率。 根据抽取到的结果的正确性，我们计算了不同元模板的抽取正

确率（见表5.3）。和在英语语料中的实验相同，三元的模板的质量，要略高于二元模

板。 

 
表5.3 实验2和实验3中学习到的不同元的模板的质量分析 

 
实验2的模板 实验3的模板 

二元模板 三元模板 二元模板 三元模板 

抽取结果的正确率 90.65% 92.59% 90% 93% 

 

5.2  评测结果分析 
 

我们将以实验3的评测结果为例，分析DARE的中文关系抽取实验。表5.1可见，中文实

验中抽取出部分错误的关系实列，并且抽取的召回率与英语实验相比偏低。这两个问

题出现的原因主要有两点：1）学习语料过少；2）句子分析错误。我们将针对这两点

原因在下两小节分别进行说明。 

5.2.1 学习语料对召回率的影响 
 

与英语实验相比，中文实验虽有较高的准确率，但是召回率偏低。召回率缺失的主要

原因之一就是学习语料量过小。和英语学习语料相比，中文的学习语料包含的相关句

子数量比较少。一些相关的获奖表达方式在学习语料种并没有出现，如 

＊	 今年诺贝尔奖两得主之一的美国科学家阿格雷 ⋯⋯ 

＊	 与阿格雷分享诺贝尔化学奖的是另一名美国科学家麦金农 ⋯⋯ 

＊	 印度大诗人泰戈尔 1913 年为亚洲赢得的第一枚诺贝尔奖章日前⋯⋯失窃 



解决这个问题的方法是扩大学习语料，例如以诺贝尔奖获奖名单作为关键字使用搜索

引擎从网络收集语料 (Krause 2012)。 不过这一方法的弊端是收集的语料包含过多的不

相关信息， 会使学习到的规则质量下降。 

5.2.2 中文语言现象造成的错误分析 
 

除了实验语料库规模有限导致的抽取实例数量不高外，中文特有的一些语言现象给

DARE 实验造成了一些困难，同时影响了正确率和召回率。这些困难并非是单独针对

关系抽取任务而存在的。但是对于一个原本处理英文的系统而言，这些困难需要特殊

的处理，有待将来进一步的研究。 

 

＊	 中文分词的问题   
 

由于缺少明确的词边界，在中文分析中不可或缺的一个步骤是分词。虽然现有

的分词技术在普通文本上的总体正确率已经很高，对于未知词的切分效果仍然

不尽人意。而在诺奖领域，充斥着大量的外来语和专有名词，如外国人名、地

名、组织名、及其各种缩略简称。这些未知词所对应的实体恰恰又是目标关系

的核心论元。在错误分析中，我们发现许多错误都是由不正确的分词导致的。

例如，以下句子中的多个日本人名被错误的切分，以致依存树混乱错误。  

 

野依良治是/继福井谦一和白川英树/之后 ，第三/位/获得/诺贝尔/化学/奖/的/

日本/科学家/。 

 

这种情况会使DARE无法学习到正确有用的语言模板，亦或学到的好的模板并

不能应用到测试语料中从而抽取出关系实例，进而导致了召回率的缺失。   

 

＊	 复杂联合结构和同位结构给句法分析带来的困难 
 

我们发现在新闻报道的句子中，存在着大量的复杂联合结构和同位结构。从句

法角度，不存在能够严格区分两者的严格约束。所以在句法分析的过程中，难

免会发生无法正确消歧的情况。例如图 5.1 所示，"诺贝尔物理学奖获得者"与"

杨振宁"之间的同位语关系没有被正确识别，导致相应的获奖关系无法通过已有

的规则抽取。  

 
图 5.1 错误的同位语分析实例 

 
 

而错误的“获奖者”和“陈省身”之间的同位语关系，导致 DARE 使用图 5.2

所示的学习模板抽取出错误的关系实例，使实验的正确率的下降。 

 

 
 



图 5.2 DARE 学习到的同位语结构的抽取模板 

 

6  总结 
 

本文介绍了本体和信息抽取技术之间的关系以及如何使用简单本体定义实用的信息抽

取目标。以关系抽取系统 DARE 为例，本文详细描述了一个最小化监督式机器学习系

统的工作流程和系统特性，以及抽取结果对初始化信息、学习语料等的依赖程度。

DARE 在不同的英文和中文语料上的运行和评测结果表明，通过少量的语义种子，最

小化监督式学习系统即可从相应的语料中学习到高质量的语言模板。这些模板可以应

用到其它的语料中来抽取目标关系实例。这些实验同时也表明，预处理和句法分析的

质量对 DARE 的学习和抽取有决定性的影响。DARE 的运行质量非常依赖于句法分析

的结果是否准确或一致。为了提高中文抽取的召回率，在今后的实验中尝试使用其它

的中文分词器或句法分析工具是非常必要的。Xu 等（2011）通过评测关系抽取系统的

学习模板和实例来对英文句法分析的结果重新排序，这个方法同样也可以尝试使用到

中文的实验中。提高中文实验的召回率的另外一个主要的手段是尽可能的扩大学习语

料。今后，我们计划使用其它的大型文本作为学习语料进行实验，如 Wikipedia 等。另

外，我们也将尝试定义一些其它的抽取目标关系， 并将中文和英文的抽取结果进行比

较分析。 
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