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摘　要　传统信息抽取针对特定的领域。当转换到新领域时，需要人工编写新的抽取规则和人工标记新的训练样本。

开放信息抽取突破了传统信息抽取的局限性。现有的开放式信息抽取系统大多针对英文，然而，目前对于中文的研究
相对较少，并主要以抽取三元组为主，没有针对中文抽取多元组的方法。因此提出了一种基于依存分析的中文开放式
多元实体关系抽取方法。首先，对文本集进行预处理和依存关系分析；然后将动词视为候选关系词，将与此动词有满
足条件的有效依存路径的基本名词短语视为实体词，关联两个及两个以上的实体词的关系词可与实体词组成候选多
元实体关系组；最后，使用经过训练的逻辑回归分类器对多元实体关系组进行过滤。对百度百科数据集的抽取结果显
示，所提方法在抽取大量实体关系多元组时准确性可达到８１％。
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　　开放式信息抽取是一种不限领域的抽取方式。传统信息
抽取依赖人工编写的规则和人工标注的训练实例，并且用户
需要明白所需要抽取信息的句子类型［１］。然而，对于大量的
网络信息，使用传统的信息抽取方式要实现对每一种类型关
系进行抽取是不现实的。为了针对大量的异构网络信息，信
息抽取方法需要转变结构，需要使用一种可一次抽取文本中
所有关系的方法。
本文提出了中文开放式多元实体关系抽取方法（Ｎ－ａｒｙ

Ｃｈｉｎｅｓｅ　Ｏｐｅｎ　Ｅｎｔｉｔｙ－Ｒｅｌａｔｉｏｎ　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ，Ｎ－ＣＯＩＥ）。Ｎ－ＣＯＩＥ
将中文文本作为输入集，将多元实体关系集作为输出集。首
先，将文本进行分句、分词、词性标注、依存句法标注等预处
理。然后，根据本文编写的抽取规则从已预处理的句子中抽
取出候选实体关系对。最后，通过训练５００个样本集，得到逻
辑回归训练器，通过训练好的逻辑回归分类器对已抽取出的
错误多元实体关系集进行过滤。
由于对于包含并列结构或否定结构的句子，容易抽取出

不完整或错误的实体关系组，因此本方法在进行抽取之前针
对包含并列结构的句子或包含否定结构的句子做特殊处理。

１　相关工作

第一个开放式信息抽取系统是 ＴｅｘｔＲｕｎｎｅｒ［２－３］，它采用
朴素贝叶斯模型，特征为词性标注和基本名词短语，训练集由
宾州树库产生。随后的研究发现，使用线性条件随机场和马
科夫逻辑网模型可以得到一个更好的抽取结果。

ＷＯＥ系统［４］使用维基百科数据作为训练集，在效果上得
到了很好的提升；并且验证了加入依存关系特征可以在效果
上得到显著提升，其代价是抽取速度减慢。
前两种方法都采用先识别实体再识别关系的方法。Ｒｅ－

Ｖｅｒｂ［５］介绍了一种先识别关系再识别实体的方法，即首先找
出满足语法约束和语义约束的动词性关系，然后通过关系词
与两实体之间的位置约束找到两个实体。这种方法只需要对
句子进行词性标注和匹配即可找到实体关系对。Ｒ２Ａ２［６］融



入了实体学习组件ＡｒｇＬｅａｒｎｅｒ，以更好地判别实体的边界。

面对大规模网络信息，以上提及的开放式信息抽取系统
已经可以进行关系实体提取，但他们都针对于以动词为核心
的关系，这样会遗漏以名词、形容词等为核心的关系。再者，
以上系统仅对句子的局部进行分析并抽取局部实体关系组，

忽略了上下文信息，使得抽取结果表现为局部性，抽取出的关
系组可能并非事实。为此，新一代开放式信息抽取系统ＯＬ－
ＬＩＥ［７］弥补了以往开放式信息抽取系统的不足。
针对以名词为核心的关系，文献［８］提出了一种新的方

法，即对名词的属性进行了抽取，使得信息量增多，抽取的准
确性更高。
对于多元开放式实体关系抽取，文献［９］在 Ｗａｎｄｅｒ－

ｌｕｓｔ［１０］的基础上提出了一种可对任意实体类型进行多元信息
抽取的方法ＫＲＡＫＥＮ［１１］。

Ｇａｍａｌｌｏ［１２］针对英语、西班牙语、葡萄牙语、加利西亚语，
使用基于规则的依存分析抽取实体关系组。
然而对于中文，目前研究较少，目前存在 ＣＯＩＥ［１３］，

ＺＯＲＥ［１４］和ＵｎＣＯＲＥ［１５］３个开放式信息抽取系统。ＣＯＩＥ使
用ＣＫＩＰ解析器，首先通过“ｈｅａｄ－ｄｒｉｖｅｎ”法则识别给定语句
中的中心关系词，再依次寻找中心实体词。ＺＯＲＥ通过依存
解析树识别实体关系组，并通过语义模型迭代抽取实体关系
组。ＵｎＣＯＲＥ首先使用实体之间的距离限制和关系词之间
的位置限制来获取候选二元实体关系组，然后采用全局排序
和类型排序的方法获得关系指示词，最后使用关系指示词和
句式规则对二元实体关系组进行过滤。
本文提出的Ｎ－ＣＯＩＥ系统可抽取出多元实体关系，并且

准确性达到８１％。

２　中文多元实体关系抽取

Ｎ－ＣＯＩＥ的输入为中文文本集，输出为抽取好的实体关
系集。本系统包括３个主要模块：预处理模块（包括词性标
注、依存关系标注）、抽取模块（包括基本名词短语识别和实体
关系组抽取）和过滤模块。预处理模块用于对中文文本做基
本自然语言处理和标记。抽取模块可在处理后的文本基础上
根据规则进行抽取。过滤模块对错误的实体关系组进行过
滤，在准确性和召回率之间做折中。
系统框图如图１所示。

图１　系统框图

２．１　预处理模块

Ｎ－ＣＯＩＥ通过使用ＬＴＰ平台［１６］提供的自然语言处理工具
对输入文本集进行处理，包括分词、词性标注和依存句法分析。

依存句法分析可通过分析出句子各个语言单位内成分之

间的依存关系揭示其句法结构。直观来讲，依存句法分析识
别句子的“主谓宾”、“定状补”等语法成分，并分析各成分之间
的语法关系。

依存分析结果如图２所示。

图２　依存分析结果图

依存句法标注含义如表１所列。

表１　关系类型与标注

关系类型 标注

主谓关系 ＳＢＶ
动宾关系 ＶＯＢ
间宾关系 ＩＯＢ
前置宾语 ＦＯＢ
兼语 ＤＢＬ
定中关系 ＡＴＴ
状中关系 ＡＤＶ
动补结构 ＣＭＰ
并列关系 ＣＯＯ
介宾关系 ＰＯＢ
左附加关系 ＬＡＤ
右附加关系 ＲＡＤ
独立结构 ＩＳ
核心结构 ＨＥＤ

２．２　基本名词短语识别算法
基本名词短语指的是最简单的、非嵌套的名词短语，不含

有其他的子短语。显然基本名词短语不能再包含其他名词短
语，也不能被其他名词短语所包含。例如，“苹果ＣＥＯ库克”

是一个基本名词短语。

基本名词短语可作为一个实体单元，关于实体的识别以
基本名词短语为单位，避免了对于“苹果ＣＥＯ库克”只抽取出
实体“苹果”、“ＣＥＯ”或“库克”等局部实体而非整体实体的情
况。
基本名词短语识别算法规定，由本文所定义的修辞词和

主名词组合中必须包括一个主名词，可包含０个或多个修饰
词。修饰词与主名词定义如表２所列。

表２　修饰词与主名词

修饰词 主名词

ｂ：ｏｔｈｅｒ　ｎｏｕｎ－ｍｏｄｉｆｉｅｒ　 ｊ：ａｂｂｒｅｖｉａｔｉｏｎ
ｈ：ｐｒｅｆｉｘ　 ｍ：ｎｕｍｂｅｒ
ｍ：ｎｕｍｂｅｒ　 ｎ：ｇｅｎｅｒａｌ　ｎｏｕｎ

ｎ：ｇｅｎｅｒａｌ　ｎｏｕｎ　 ｎｈ：ｐｅｒｓｏｎ　ｎａｍｅ
ｎｈ：ｐｅｒｓｏｎ　ｎａｍｅ　 ｎｄ：ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ　ｎａｍｅ

ｎｚ：ｏｔｈｅｒ　ｐｒｏｐｅｒ　ｎｏｕｎ　 ｎｉ：ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ　ｎａｍｅ
ｎｓ：ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ　ｎａｍｅ　 ｎｌ：ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｎａｍｅ
ｎｔ：ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｎｏｕｎ　 ｎｓ：ｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ　ｎａｍｅ
ｑ：ｑｕａｎｔｉｔｙ　 ｎｔ：ｔｅｍｐｏｒａｌ　ｎｏｕｎ
ｒ：ｐｒｏｎｏｕｎ　 ｎｚ：ｏｔｈｅｒ　ｐｒｏｐｅｒ　ｎｏｕｎ

ｑ：ｑｕａｎｔｉｔｙ
ｒ：ｐｒｏｎｏｕｎ

２．３　抽取算法

Ｎ－ＣＯＩＥ将一个句子中的动词视为候选关系词。对于之
前已识别出的基本名词短语，若存在此基本名词短语到动词
的可达依存关系路径，并且此路径中至少包含ＳＢＶ（主谓关
系）、ＶＯＢ（动宾关系）、ＩＯＢ（间宾关系）、ＦＯＢ（前置宾语）、ＤＢＬ
（兼语）、ＡＤＶ（状中关系）６种依存关系中的一种，则此基本名
词短语是该动词的一个实体词。通过分析８０个例句，验证了
上述６种依存关系可包括动词的主体成分、客体成分和介词
成分。
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依次找到此动词的所有实体词，将包含两个及两个以上

实体的实体关系组加入到候选实体关系集中。若包含两个实

体词，则为二元关系；若包含两个以上实体词，则为多元关系。

按照此方法依次找到语句中的其它实体关系对。

１）对并列结构的特殊处理

并列结构会共享一些语法成分，比如：“天文学家摆放设

备，观测星空”。动词“摆放”和“观测”共享了主语“天文学

家”，则可分解为两个句子“天文学家摆放设备。”和“天文学家

观测星空。”进行分析。这样可避免对于关系词“观测”无法抽

取出实体词“天文学家”的现象。

２）对否定结构的特殊处理

对于含有否定词的句子，比如：“高中生没有参加研讨

会”，抽取出参加〈高中生，研讨会〉是错误的。应对否定词进

行考虑，则抽取出没有参加（高中生，研讨会）。

本系统通过一个封闭的否定词集识别否定词，对于识别

出的否定词，将其加入到与之关联的关系词中。否定词集为：

不、无、没、莫、非、没有、防止、禁止、难以、忘记、忽视、放弃、拒

绝、杜绝、无时无刻、不明不白、差点儿、差点儿没。

下面举例来说明整个抽取算法。

输入：１９９１年，莫言在北京师范大学鲁迅文学院获得文
艺学硕士学位。

通过表２规则识别基本名词短语：１９９１年、莫言、北京师
范大学鲁迅文学院、文艺学硕士学位。

对于动词“获得”，存在符合条件的依存路径有：ＡＤＶ（获
得，１９９１年）；ＳＢＶ（获得，莫言）；ＶＯＢ（获得，文艺学硕士学
位）；ＡＤＶ（获得，在北京师范大学鲁迅文学院）。则可得到多
元实体关系组，获得〈莫言，文艺学硕士学位，１９９１年，在北京
师范大学鲁迅文学院〉。

Ｎ－ＣＯＩＥ分析实例如图３所示。

图３　Ｎ－ＣＯＩＥ分析实例

２．４　分类器过滤
通过前面的抽取算法得到的实体关系集中含有一部分错

误的关系组，需要过滤掉一些错误的实体关系对，使本系统在
准确率和召回率之间得到很好的折中。依照先前的开放式信
息抽取系统［６］，可以通过为句子分配信任度来过滤掉一部分实
体关系对。逻辑回归分类器可以给每个关系分配一个信任度。

所选特征和经过５００个句子训练后的权重如表３所列。

表３　所选特征集与权重

特征 权重

关系实体对包含句子的所有信息 ０．９６
关系词长度小于３　 ０．３５
关系词长度在３到５之间 ０．１１
关系词长度大于５ －１．０４
有两个实体 ０．１３
有３个实体 ０．３６
有４个实体 －０．６２
有多于４个实体 －０．４５

２．５　关系词标准化

通过前面的抽取算法可以得到大量的多元实体关系组，

同义关系词进行聚类的过程有助于之后多元组的应用。例

如：关系词“起源，源于，发源，来自”均表示相同的含义，可用

“起源”来标准化同义关系词。在实际应用中，标准化的多元

组可以使问题简化。例如：在问答系统中，对于问题“中医源

自哪里？”或“中医来自哪里？”由标准实体关系多元组“起源

（中医，中国）”可得出答案为“中国”。

本文使用ｗｏｒｄ２ｖｅｃ［１７－１８］对关系词进行聚类。

３　实验与分析

３．１　实验设置

本系统将中文版百度百科作为测试集，选取３００００条有

效句子，没有结束符号的句子视为无效。

３．２　对抽取器的评估

首先，通过比较所提方法与基准线来说明过滤步骤的有

效性。基准线是不进行逻辑回归分类器过滤步骤的抽取结

果，与ＲｅＶｅｒｂ系统类似。

本文评估抽取出的实体关系组的准确性和召回率。当抽

取出实体关系组的关系词和所有实体词都完整与正确时，视

为正确关系组。对数据集进行５次交叉测试，并将平均结果

视为最终准确率和召回率。

图４显示了本系统与基准线的比较结果。

图４　Ｎ－ＣＯＩＥ系统与基准线的比较

从图４中可以看出，本系统在各种召回率情况下准确性

都高于基准线，在召回率为０．２时，准确率为０．９２，高于

基准线１３％。在召回率为０．４时，准确率为０．８０，高于基

准线１０％。这说明通过逻辑回归分类器可以达到很好的

效果。

然后，通过Ｎ－ＣＯＩＥ系统对３００００条句子进行抽取，得到

了３８５１２组多元实体关系对，达到了８１％的准确性，从而验

证了本系统有良好的表现，并且可以实现多元关系的抽取。

表４为Ｎ－ＣＯＩＥ系统抽取出的实体关系组样例。

表４　网络文本中抽取的实体关系组样例

句子 关系

莫言是第一个获得诺贝尔文学奖的中国

籍作家。
是〈莫言，中国籍作家〉；获得〈莫
言，诺贝尔奖〉

２０００年，莫言的《红高粱》入选《亚洲周
刊》评选的“２０世纪中文小说１００强”。

入选〈《红高粱》，“２０世纪中文
小说１００强”，２０００年〉

１９９１年，莫言在北京师范大学鲁迅文学
院创作研究生班获得文艺学硕士。

获得〈莫言，文艺学硕士学位，在
研究生班，１９９１年〉

３．３　错误分析

我们分析了错误的关系组和遗漏的正确关系组。准确率

分析结果如表５所列，召回率分析结果如表６所列。
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表５　准确率分析

比率／％ 原因

３１ 关系词识别错误

２７ 依存分析错误

１９ 并列结构产生的错误

１０ 否定结构错误

８ 实体标识错误

５ 分词及词性标注错误

表６　召回率分析

比率／％ 原因

４６ 逻辑回归分类器过滤掉

３９ 依存分析错误

１１ 抽取规则产生的错误

４ 其他

从表５可以看到，对于不正确的关系组，其中３１％是由

关系词识别错误产生的。这是由于中文中很多正确的关系词

是由间隔的两个或两个以上动词联合组成的，例如：“这项活

动邀请蔡正华和陈冠华等歌手表演”，其中关系词为“邀请表

演”更恰当，而非“邀请”和“表演”两个关系词。其中２７％源

于依存分析错误。其中１９％是因为对并列结构处理时产生

的错误。１０％是源于否定结构产生的错误，否定词集未能包

含所有含有否定意思的词。８％是实体识别错误，例如由于基

本名词短语识别错误产生的实体识别错误。５％是分词和词

性标注错误，例如：“这本书的出版标志着我们思想界的进一

步解放。”，在这句话中“出版”一词是动词还是名词存在争议，

ＬＴＰ平台将此词标注为动词，而对于本系统，将其标注为名

词效果更好。

对于遗漏的正确关系组，４６％是因为逻辑回归分类器过

滤掉，逻辑回归分类器一方面提高了准确性，而另一方面也提

高了系统的召回率。３９％是源于依存分析错误。１１％源于抽

取规则不完善。例如：“莫言是第一个获得诺贝尔文学奖的中

国籍作家。”，根据抽取规则，“获得”为关系词，而根据语义“第

一个获得”更加准确。

结束语　本文提出了一种新的中文开放式信息抽取方

法，可实现多元关系的抽取，并提供了中文多元信息抽取系统

（Ｎ－ＣＯＩＥ）。Ｎ－ＣＯＩＥ在依存分析的基础上基于规则从大规

模文本中抽取出实体关系集，并且针对包含并列结构和否定

结构的句子进行了特殊的处理，使准确性得到了新一步的提

高。通过训练好的逻辑回归分类器对实体关系组进行过滤，

进一步提高了抽取结果的准确性。实验结果表明，Ｎ－ＣＯＩＥ
可抽取大量的实体关系组，并达到了８１％的准确性。下一步

工作将针对抽取结果中的错误实体关系组对系统进行改进，

对关系词为非动词的情况进行研究，并对 Ｎ－ＣＯＩＥ的应用展

开研究，如在知识图谱和问答系统中的应用，例如：“中医源自

哪里？”由标准实体关系对起源（中医，中国）可得出答案为“中

国”。
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