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摘 要 个人简历(Curriculum Vitae，Vita)通常包含了丰富的数据，如个人信息、教育背景以a．-T-作经历等。从大量 

的个人 简历中抽取出有用的信息并提供检索服务，可以提供更加全面和完整的个人资料。个人简历中包含的信息可 

以看成是按时间排序的事件序列。进一步地，可以从不同的个人简历所包含的事件中挖掘出事件之间的关联关系。 

提出了一个从个人简历中提取并检索事件的框架，它可以自动地从互联网上搜索并下栽个人简历文档，并从中提取出 

感兴趣的事件保存在数据库里，以进一步查询和检索事件。所完成的工作包括：(1)提出了一个事件表示模型，用于描 

述事件的基本属性及检索事件；(2)基于条件随机场提出了一个概率模型，用于从个人简历中自动提取事件；(3)通过 

挖掘事件属性之间的共现性，提出了基于事件的检索方法。 
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A~tmct A curriculum vitae(henceforth referred to as a vita)usually contains a wealth of abundant data such as per— 

sonal information，educational background，publications and work experience．It is significant to search，extract and ex— 

plore the data from these vita documents which may provide a more comprehensive and integral personal profile．This 

persona1 profile can be viewed as a series of events．Moreover，we can take advantage of events from different indi~dual’S 

vita to explore and establish relationships between these events and the people involved．In this paper，we presented a 

framework extracting and explorating vita event，which can retrieve vita documents from the Internet，extract events 

from these documents and save the events to a database for further exploration．More concretely。the WOrk introduced in 

this paper includes：(1)an event presentation mode1 which characterizes the basic attributes of events and is utilized for 

event exploration；(2)a probabilistic model for extracting events from vita docum ents automatically；(3)an event explo— 

ration approach by exploiting the CO—occurrence of the event attributes on the basis of the event presentation model and 

the event extraction approach． 

Keywords Conditional random fields，Event retrieval，Event extraction，Event presentation 

1 引言 

个人简历以半结构化或非结构化的方式来组织个人资 

料 ，会包括个人信息、教育背景、发表的论文以及工作经历等。 

个人简历中包含的这些信息通常按时间顺序来组织，可以被 

看作具有 5个属性的一系列事件(Event)。这 5个事件属性 

为 who(事件的主体)、when(事件发生的时间)、where(事件 

发生的地点)、what(事件导致的结果)、how(事件的动作)。 

例如，事件“Tom published a conference paper in 2010 when 

he studied in university”可 以由以下 5个属性来描述：who 

(Tom)、when(2010)、where(universiy)、what(conference pa— 

per)和 how(publish)。 

随着互联网的迅速发展，用户更愿意以不同的文件格式， 

如 HTML、PDF或 Word将个人简历放到 Web上，甚至在个 

人简历中嵌入多媒体如图像或视频。如果将分布在互联网上 

的个人简历所包含的信息看作是按时间排序的事件序列，那 
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么不同的个人简历所包含的事件可以通过挖掘事件属性的共 

现性(例如事件发生的时间和地点相同)而彼此关联起来，即 

通过挖掘事件之间的语义关联，可以构建一个事件网络(E— 

vent Web)[133。更重要的是，从单个简历中抽取的事件只能 

从某一方面反映一个人。如果能够从不同简历中挖掘和发现 

所抽取事件之间的关联关系，我们就可能会得到关于一个人 

更加全面的个人资料。考虑这样一个例子：一个学生的个人 

简历中包含的事件也许并不能全面地反映该学生，但如果能 

从该学生导师的个人简历所包含的事件中发现和该学生的关 

联关系，就能得到该学生更加全面和完整的资料。 

通常，事件可以以一种结构化的方式描述，即一个事件可 

以用五元组(who，when，where，what，how)来表示。然而，个 

人简历中包含的事件是被隐藏在个人简历的半结构化甚至非 

结构化的文本中。因此，从非结构化的文本中 自动抽取出结 

构化的事件，是一个具有挑战性的难题，并在近年来被学术界 

广泛关注。一旦从简历中抽取出事件 ，就可以将结构化的事 

件保存在数据库里，进一步进行查询和检索。另外一个重要 

问题是，如何 自动地从互联网上搜索并下载个人简历文档，显 

然主题爬虫比通用爬虫更适合解决这个问题。在我们的框架 

中，主题爬虫的关键组件是文本分类器，其用于自动地识别个 

人简历文档。 

事件提取和检索框架的主要组件如图 1所示，它们的主 

要功能将在下文里简要描述。 

图1 框架总体架构图 

(1)主题爬虫负责从互联网搜索和下载个人简历。和通 

用爬虫不同，主题爬虫只下载指定类型的文档(如个人简历)。 

因此主题爬虫的关键技术是文本分类。 

(2)事件抽取组件负责从下载的个人简历中自动地抽取 

感兴趣的事件。事件抽取算法的实现基于层次条件随机场 

(Hierarchical Conditional Random Fields，HCRF)E ，层次条 

件随机场是条件随机场(Conditional Random Fields，CRF)l_1 ] 

的扩展。 ． 

(3)事件检索组件利用事件的属性 (who，when，where， 

what，how)挖掘发现事件之间的关联关系，并根据用户的检 

索条件返回经过排序的相关事件集合。 

本研究工作的主要贡献为： 

(1)提出了一个统一的事件表示模型 ，可以描述事件的基 

本属性，如 who，when，where，what，how。能很方便地用于挖 

掘事件之间的关联关系及事件检索。 

(2)基于层次条件随机场，提出了一个概率统计模型，用 

于 自动地从个人简历中提取事件。该模型可以同时标记出事 

件块(Event Block)和每个事件的属性。 

(3)在事件表示模型和事件抽取算法的基础上，提出了事 

件的检索算法。算法基于事件属性 的共现性 ，如 co-when， 

co-where，co-what，Co-who。 

本文第2节介绍和本文相关的研究工作；第 3节描述事 

件表示模型及事件抽取算法；第 4节介绍事件检索算法；第 5 

节给出了实验方法和实验结果 ；最后对全文进行总结。 

2 相关工作 

关于文本分类的研究工作可以分为2类：基于概率统计 

的方法和基于向量空间模型的方法。基于概率统计的方法， 

如 Naive Bayes、Bernoulli，利用 MAP(Maximum a Posteriori) 

准则试图找到“最佳“的分类结果；基于向量空间模型的分类 

方法将文档表示 为向量，向量每一维 的值为对应 term 的 

tf／idf值，然后分类器试图在向量空间里找到一个”最佳“边界 

对文档向量分类。这类方法中，最有代表性的是支撑向量机 

(Support Vector Machine，SVM)算法_4J。 

信息／事件抽取(Information／Event Extraction)研究领域 

也有一些不同类型的算法。第一种方法基于分类算法标记文 

本属性，进而完成信息抽取。例如，文献[12，181利用 SVM 

确定文本属性的标记。另一种方法则是预先定义网页的模 

板，然后基于模板进行信息抽取[2 ]。然而，基于分类的信息 

抽取方法通常是将文档表示为向量空间里的向量，不适合建 

模文本属性之间的依赖关系；另一方面，基于模板的信息抽取 

方法存在的问题是要维护大量网页模板，工作量巨大。 

一 种更有效，因而被更普遍使用的方法是基于概率统计 

的方 法，如 隐 马 尔 科 夫 模 型 (Hidden MarkOV Model， 

HMM)ElO3、最 大 熵 模 型 (Maximum Entropy Model， 

MEM)F33、最大熵马尔科夫模型(Maximum Entropy Markov 

Model，MEMM)I1叼和线性 链式 条件 随机场 (Linear-chain 

CRF，LCRF)[1 。这类方法将信息／事件抽取任务看作是文 

本序列的标记问题。上述模型可以描述输出标记间的依赖关 

系，标记间的依赖关系可以提高标记结果的精度。但是，上述 

模型只能建模输出标记间的一阶依赖关系。 

作为目前最好的信息抽取的概率模型，CRF以不同方式 

被改进，以提高信息抽取的精度。例如，HCRF~ 。3和 Tree- 

structured CRF(TCRF)不仅能建模标记间的线性链式 (1ine— 

ar-chain)依赖关系，而且能建模标记间更高阶的依赖关系。 

因此，CRF模型的扩展模型可以取得比 LCRF更好的效果。 

另外一个 CRF的扩展模型将 CRF模型扩展到二维，从而可 

以建模输出标记在二维空间里的依赖关系[2 。Multi-scale 

CRFE”]可以集成从不同尺度的空间里抽取出的信息。Semi- 

CRFc 1]和 CRF的区别是：CRF对单个单词进行标记，Semi- 

CRF则对一段文本 (包含多个单词 )进行标记 ，同时 Semi- 

CRF的特征函数也是对一段文本 的特征进行描述。Con— 

strained CRF (OCRF)[ 和 Constrained HCRFc 则利 用 

Viterbi解码算法寻找最佳标记的过程中加入 自定义的约束 

条件，使得计算得到的最佳标记能满足条件约束。Dynamic 

CRF(DCRF)E 4]和 Dynamic HCRF(DHCRF)~1]针对传统的 

CRF模型的结构必须是静态不变的问题 ，提出了结构可以动 

态变化的模型。 

另外一些研究则关注事件关联关系的挖掘和事件的检 

索。例如基于事件的电子纪事_2 和多媒体电子纪事口 ，文 
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献[26]提出r第一个可伸缩的简历系统，其提供了一个集成 

的多模态交互环境，可以将基于事件的多模态信息集成在一 

起 ，供用户检索。文献[1ieu提出了基于多媒体的事件检索框 

架，其允许用户以可视化的方式来检索和浏览共享的多媒体 

信息。另一方面，文献[23]关注如何利用事件发生时间和地 

点的共现性来定量计算事件之间的关联度。另外一些基于文 

本的事件检索系统包括事件检测[ 、层次化事件的构建[。]、事 

件关联关系推理[2 和事件 日历l2 。 

3 事件抽取 

3．1 事件的表示 

个人简历通常将内容分块组织。一份典型的简历通常包 

括以下内容块：个人基本信息、教育背景、工作经历和论文发 

表情况等。不同的内容块里，信息项以不同的模式列出，将某 

个内容块里信息项的列表模式称为 inner-block-pattern。例 

如，教育背景内容块的 inner-block-pattern可能是时间、就读 

大学、所学专业 ；论文发表情况内容块的 inner-block-pattern 

可能是作者、论文题 目、所发表的期刊或会议论文集、发表年 

份。另一方面，不同简历的内容块可能以不同的次序列出，将 

简历中不同内容块的排列次序称为 inter-block-pattern。例如 

一 个大多数简历 的 inter-block-pattern应该首先是个人基本 

信息内容块，接下来依次是教育背景内容块 、工作经历内容 

块，最后是发表论文情况。 

每个内容块里列出的信息项都是按时间顺序排列的，因 

此这些信息项可以被看作一系列的事件，这些事件都具有 5 

个属性：who(事件的主体)、when(事件发生的时间)、where 

(事件发生的地点)、what(事件导致的结果)、how(事件的动 

作)。因此可以将事件 E表示为一个五元组 ： 

E一 (who，when，where，what，how) 

例如，一条发表论文的信息项“John Smith，Conditional 

Random Fields，Proc．of ACM SIGIR，2010”可以表示为 5元 

组 (who (John Smith)，what(Co nditional Random Fields)， 

where(Proc．of ACM SIGIR)，when(2010)，how (Publica— 

tion))。其中“who”、“what”、“where”和“when”分别代表作 

者、文章题 目、论文发表的期刊或会议论文集和论文发表时 

间，而“how”代表事件的动作：publication。 

事件的动作属性(how)由包含该事件的内容块决定。在 

上面的例子中，事件的动作为“publication”，因为该事件位于 

内容块“publication'’中。需要注意的是，“what”和“where”属 

性在不同的内容块里有不同的意义。例如，一个动作属性为 
“

publication”的事件，其“what”和“where”属性分别代表论文 

的题 目和论文发表的期刊或会议论文集；而对于一个位于工 

作经历内容块的事件 ，其“what”和“where”属性分别代表工作 

职位和工作单位 。 

基于上述分析，一份个人简历由一系列事件组成，而相同 

类型的事件被组织在同一个事件块(Event Block)里。受文献 

[63的研究启发，用层次化的事件图来表示一份个人简历。图 

2显示 一个二层事件图。事件图高层包含了 3个事件块， 

分别为 education、experience和 publication。每个事件块里包 

含的事件由事件图低层表示。在图 2中，不同的事件块包含 
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了不同类型的事件，因此用不同的形状表示(椭圆、矩形和三 

角形)。 

图 2 个人简历 2层事件图 

3．2 事件抽取模型 

3．2．1 问题 定义 

因为个人简历由事件块组成，每个事件块包含不同类型 

的事件，因此事件抽取需要解决 2个问题 ：1)如何 自动识别事 

件块；2)如何 自动识别事件块所包含事件的属性(who、when、 

where、what和 how)。 

如果把个人简历看作是可被观察的单词输入序列 ，事件 

抽取问题就可以被描述成单词输入序列的标记问题。即给定 

一 个单词输入序列，如果 自动标记出每个单词属于哪个事件 

块以及每个单词属于事件的哪个属性，单词输入序列的标记 

问题就可以被形式化定义为给定输入数据序列 x一{z ，zz， 

⋯ ，z }，并给定标记字母表 y_--{y ，yz，⋯，y }(即每个单词 

的标记只能从集合y中选取)，事件抽取的目标为找到最佳 

的标记序列 y ，并满足 

Y =arg maxyP(yl X) (1) 

3．2．2 标记字母表 

有 2种类型标记用作事件抽取：事件块的标记和事件属 

性的标记。由于事件的动作属性(how)由事件块决定，而事 

件其它属性的意义随着包含该事件块的不同而变化，因此使 

用更有具体意义的单词来标记不同事件块里的事件属性。使 

用的标记字母表如表 1所列。 

表 1 标记字母表 

表 1中没有列出教育背景和工作经历类型事件的事件属 

性“who”，因为这 2种类型事件的”who”属性是通过抽取个人 

基本信息块 中的姓名得到的。同时，所有类型事件的“how” 

属性由包含该事件的事件块决定，因此表 1中也没有列出。 

3．2．3 低层事件属性标记模型 

低层事件属性标记的任务是对事件块里的事件项 自动标 



记出每个单词的事件属性。这里采用的标记模型是 LCRF。 

下面给出CRF的形式化定义。 

CRF形式化定义：假设图G一( ，E)，X为每个节点 ∈ 

上可观察的输人数据的集合，X一( ) ∈v，Y为每个节点 

EV上的标记结果的集合，y一(弘) ∈ ，集合x和y都通过 

图G的节点来索引，则(x，y)为条件随机场。当满足给定输 

人数据集合 x，随机变量 Y 具有马尔科夫性质，即 P( I x， 

， ≠ )=P(y JX， ，叫～ )。其中， ～ 表示在图中的 

节点 叫和 为邻居。马尔科夫性质指，节点 的标记为 的 

条件概率仅由输入数据X 和节点 的邻居节点的标记决定。 

LCRF假设节点的输出标记 间仅满足一阶马尔科夫性 

质，并且节点的输出标记间彼此通过无向边链接而形成线性 

链。输出标记的条件概率由一些特征函数及其相应权重来决 

定： 
K H  

P(Y}X)ocexp∑( ~k
．

fk( ，Yt一1，x)+ ∑ _厂̂( ，x)) 

(2) 

在LCRF中，有2类特征函数：转移函数 ( ，Yt一 ，X) 

定义了相邻位置t和t一1的输出标记的依赖关系；状态函数 

_厂̂( ，X)定义了位置 t的输出标记和输入 x 之间的依赖关 

系 。 

为了利用 LCRF来标记低层事件属性，需要定义合适的 

特征函数，同时通过机器训练来估计特征函数的权重。特征 

函数的定义将在 3．3节介绍。 

3．2．4 高层事件块标记模型 

个人简历中事件由事件块组成，这样的层次关系可以利 

用 HCRF来建模事件块之间、事件属性之间的依赖关系。对 

于 LCRF，特征函数仅仅被定义在一阶 clique(节点)和二阶 

clique(边)上。但对于 HCRF，其特征函数可定义在更高阶的 

clique上。因此对于 HCRF，输出标记的条件概率定义为： 
1 K 

P(Yi X)一_l_ exp∑ ∑ f女( ，X) (3) 
zt

．x) eEC 一1 

式中，C是所有 cliques的集合，̂ ( ，X)是定义在 clique C上 

的特征函数， 是特征函数的权重。 

为了建模事件属性标记之间和事件块标记之间的依赖关 

系，用图 2表示输出标记之间的依赖关系。每一对低层节点 

之间的边表示了事件属性标记之间的依赖关系，其特征函数 

由事件属性特征函数定义；从高层的事件块节点到低层每个 

事件属性节点的边表示了事件块标记和低层事件属性标记间 

的依赖关系，其特征函数由事件属性特征函数和事件块特征 

函数共同决定。 

3．3 特征函数 

本节将定义用于标记事件块和事件属性的特征函数。特 

征函数是 CRF及其扩展模型的关键 ，它决定了利用模型进行 

事件抽取的精度。特征函数包括事件属性特征函数和事件块 

特征函数 2类。 

3．3．1 事件属性特征函数 

本文定义了4种类型事件特征函数。 

(1)字典。字典是最简单的特征函数。我们已经建立 了 

关于大学名称、英文个人名字、期刊和会议论文集名称这 4种 

字典。表2给出了每种字典包含的项数。 

表 2 4种字典包含的项数 

Dictionary Number of items 

University 

Personal Name 

Journal 

Proceedings 

2378 

3354 

10604 

4627 

一 个基于字典的特征函数的定义示例为： 

一  

一 栅 一
㈤  

该特征函数的含义是 ：如果位置 t的输入单词属于个人 

姓名字典(D一 )中的一项 ，则该单词最有可能被标记为 AU— 

THOR。 

(2)单词特征。大写开头的单词通常是命名实体的名字 

(如人名、大学名、期刊或会议论文集名)；数字字符串通常代 

表时间或发表论文的页数。我们采用正则表达式来定义这样 

的单词特征。表 3列出了 3类正则表达式所定义的单词特 

征。 

表 3 单词特征 

t“re R
egular expression 

nam e 

Time (19 2o)＼＼d{2)＼ks*(＼＼一『tO)＼ks*(19 20)＼＼d{2) 

Name [＼＼p{Lu)]＼＼．(＼＼s*Fk＼p{Lu}]＼＼．)?[＼＼s]*[＼＼p{L)]+ 

(pageI pages)＼＼s*[．IX：，IX＼s]＼＼s*＼、d+＼、s*＼＼一＼＼s*＼、d+ 
num Oer 

一 个基于单词特征的特征函数的定义示例为： 

^( ： if
，

x,EP

．

atte‰  ̂ =T (5) 

l U， otnenⅣlse 

(3)单词之间的相邻关系特征。单词之间的相邻关系往 

往也包含了重要的特征。例如 ，一个论文发表项通常从作者 

开始，同时论文发表项的作者、文章题目、论文发表期刊或会 

议论文集和发表年份之间通常用标点符号分隔开。一个基于 

单词之间的相邻关系特征的特征函数定义示例为： 

( ，Yt一1，32t)一 

r1， ifXt一 ·  ̂+1一 

PARERTITLE^yt一1=AUTHOR (6) 

【o．otherwise 
该特征函数的含义是 ：如果位置 t--1的单词标记为 AU— 

THOR，位置 ￡+1的单词标记为 PAPERTITLE，位置 t为标 

点符号“．”，则特征函数值为 1。即作者和文章名字之间更可 

能由标点符号“．”分隔开。 

3．3．2 事件块特征函数 

事件块定义了如下 3种特征 ： 

(1)事件块标题的视觉特征。输入单词序列的视觉特征， 

如字体类型、字体大小、字体粗细通常包含了重要的线索，以 

识别事件块。例如位于不同事件块内的事件通常用相对小的 

字体，但字体大小和字粗细应该一样；而事件块的标题通常用 

更大的字体，而且通常用粗体。 

(2)事件块标题的内容。不同的事件块的标题往往包含 

可以用来识别事件块类型的关键单词，例如“publication”和 
“

education'’。 

(3)事件块所包含事件的属性。一个事件块内的事件属 

性标记也能用来识别事件块的类型。例如发表论文事件块应 

包含如 下事件属性标记：AUTHOR、JOURNAL或 PRO 

CEEDINGS。 
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4 事件检索 

事件被抽取出来后，保存在事件数据库中，同时被保存的 

还有事件的相关信息，如包含事件的原始上下文。本节将介 

绍如何挖掘事件直接的关联关系并从数据库中检索事件。 

4．1 事件检索模型 

当检索用户发出一个基于关键词的检索时，事件检索引 

擎会在数据库里搜索相关的事件。 

另一方面，存储在数据库中的事件可能彼此间相互关联， 

事件之间的关联关系可通过在事件数据库中挖掘事件任何属 

性之间的共现性而被发现。例如，如果一个命名实体的名字 

在2个事件中都出现，那么这 2个事件就可以通过这个名字 

关联起来。数据库也会保存所有事件之间的关联关系。为了 

便于描述事件检索模型，首先给出如下定义和符号。 

定义 1 事件被表示为一个七元组 E一(P，t，z，P，“，C， 

L>。其中 P，t，z， ，“分别表示和事件有关的人(“who”属性)、 

事件发生的时间(“when'’属性)、事件发生的地点(“where”属 

性)、事件的结果(“what”属性)、事件的动作(“how”属性)。C 

表示包含事件的原始上下文(即个人简历)。L表示该事件与 

其它事件的所有关联关系。七元组的每个元素称为事件的属 

性。用符号 attr表示事件 e的属性，其中 attr的取值范围 

是P，t，Z，e，n，c，L。 

定义 2 事件的关联类型(Link Type)是指 ：如果一对事 

件通过属性attr发生关联关系，则这对事件的关联类型记为 

LP ，，其中attr的取值范围是声，t，z，f。 

定义 3 事件 e和其它事件的关联关系的集合记为 e．L， 
一 个关联关系项 Z∈巴L被表示为元组z一< ，g ，LT)，其中 ， 

e 是发生关联关系的一对事件，LT是关联类型。 

给定一组已被抽取出的事件，事件之间的关联关系基于 

事件属性的共现性计算。例如，关联类型为L 的关联关系 

可以被形式化地定义为 HashLink(z)函数： 

HnŝL (z一(e，g，，LL))一』 ue， i e· ne · ≠D 
【false， otherwise 

(7) 

给定一对事件 ，e 和关联类型LT，如果函数 H(2shLink 

(z一(P， ，LTp))返回true，则关联关系项 L一(e， ，LT)被加 

入到事件 ， 的关联关系集合L中。所有事件间的关联关系 

计算完毕后，就得到了事件关系图 G一( ，E)，其中 为事件 

的集合，E为事件间关联关系的集合。 

／／ 妻 ＼＼ 
『—  

Event1 1lm 

{ wh⋯  l ～ 

U What I 

L — 一 
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图3 事件关联关系图 

图 3显示了在事件关系图中如何通过关联关系将 2组事 

件联系起来(图中的虚线所示)。图 3显示 J’2组事件 ，每组 

内的事件彼此间有关联关系(图中实线所示)。例如，第一组 

的事件 1、事件 2、事件 3之间可能通过事件相关人产生关联； 

第二组的事件 4、事件 5、事件 6之间可能通过事件发生时间 

产生关联。假设事件 1和事件 4之间通过事件发生地点产生 

了关联，那么这 2个事件组在图中就被连通。 

4．2 事件重要性度量 

基于计算得到的事件关联关系，可以定量计算事件的重 

要程度。事件重要性的计算基于如下假设：一个事件与其它 

事件的关联关系越多，其重要性越高；反之，其重要性越低。 

因此，最直接和简单的方法就是将一个事件的关联关系 

数作为重要性度量。但是，事件之间关联关系的强度应该作 

为重要因素加以考虑。例如，2个事件发生的时间相隔越远 ， 

它们之间的关联强度越弱。我们把关联关系强度作为事件关 

系图中边的权重，并把事件关联关系项的强度记为 w(￡)，将 

事件 e的重要性度量记为Z(e)。z( )的定义为： 

Z(P)一 ∑ W(Z) (8) 

即事件的重要性度量等于在事件关系图中从事件 出发的每 

条边的权重之和。 

事件关联关系强度 w(z)则根据下列事件属性之间的相 

似度来计算： (事件有关的人)、￡(事件发生的时间)、z(事件 

发生的地点)、e(事件的结果)、c(包含事件的原始上下文)，分 

别记为 S ( ，P )、S (P， )、S ( ，e，)、Se( ，P )和 S(P，eI)。 

事件有关人属性之间的相似度用 Jaceard相似度度量。 

式(9)的含义是如果和 2个事件都有关的人越多，事件有父人 

属性的相似度就越高 。 

Sp( ，)一 (9) 

事件时间属性的相似度定义为： 

S，(P，g )一 ==_ 万  (10) 

为了计算事件地点属性之问的相似度，首先将事件的地 

点属性文本做分词处理，并将事件 e的地点属性的分词结果 

记为T(e．z)。事件地点属性之间的相似度定义为： 

Sl 爿 ⋯) 
类似地 ，事件结果属性的相似度定义为： 

：  

事件上下文属性之间的相似度定义为： 

， f1， if ．f— ．C 
S (g，P )一{ (13) l

0， otherwise 

上面定义的属性之间的相似度都在 O～1之间，因此事件 

关联关系项 Z的强度 W(D的定义为： 

W(Z)一kS + S，+ Sf+ S +九S (14) 

式中， 、 、 、 和 为相应的权重。 

4．3 事件排序 

事件的重要性度量可以作为与用户查询无关的排序得分 

值。给定一个用户查询 q，将 q的分词结果记为 ，厂(q)，事件 

的分词结果记为 T( )。根据 q和 的分词结果及词频信息 ， 

构建相应的单词向量 (q)和 (e)，则与 询棚爻的事件排 



序得分值R(q， )定义为向量之间夹角的余弦值。 

的排序得分 S(q， )定义为： 

S(q，P)一Z(P)+R(q， ) 

5 实验结果及分析 

因此 ，最终 

(15) 

5．1 数据集准备 

实验基于互联网上下载的 785份英文个人简历 (PDF格 

式)进行。PDF格式的简历内容利用开源软件 PDFBox(ht- 

tp：／／pdfbox．apache．org／)来解 析。对 LCRF和 HCRF模 

型，分别使用 50 的个人简历作为模型的训练集和测试集。 

另一方面，使用 786份简历文档和 785份非简历文档(选 

自路透社 RCV~1英文文档集合)做个人简历文档分类测试。 

训练和测试使用的分类器是 SVM，同时使用 Naive Bayes分 

类器作为分类精度比较的基准。 

5．2 主题爬虫和文本分类 

我们实现了一个主题爬虫，以自动地从互联网上下载个 

人简历。与通用爬虫相比，主题爬虫必须能自动判断出一个 

文档是否为个人简历，我们使用基于 SVM 的分类器来自动 

判断文档的类型。主题爬虫 自动找到个人简历 ，要经过下列 

步骤： 

(1)对爬虫抓取的每个文档，首先进行分词处理，然后将 

文档表示成 tf／idf加权的向量 。为了减小单词词典的大小 ， 

采用了基于文档频率的方法进行特征提取，以过滤掉那些对 

于正确分类贡献不是很大的单词。 

(2)利用 SVM分类器将非个人简历文档过滤掉。 

另外 ，定义了一些启发式规则以快速排除非简历文档，而 

无需调用 SVM分类器。例如，如果一个文档没有包括下列 

任何单词之一，如“resume”、“curriculum”或“vitae”，就被认为 

是非简历文档而不用调用分类器。 

5．3 性能评价标准 

为了综合评估系统性能，我们采用不同的评价准则。对 

于SVM分类器，用分类精度作为评估准则。对于事件自动 

抽取的性能评估，对每个标记采用 F1评价标准 ，F1是对标 

记精度和召回率的综合评价。 

如果定义A为被标记结果为 true positive的单词数量，B 

为被标记结果为 false negative的单词数量，C为被标记结果 

为 false positive的单词数量，D为被标记结果为 true negative 

的单词数量 ，则 F1定义为精度(记为 Precision)和召回率(记 

为 Recal1)的调和平均： 

F1一 旦  (16)
P ‘ recision Recall ⋯  

其中，精度定义为： 

Pre on一
．  

(1 7) 

召回率定义为： 

胁 n￡ (18) 

5．4 文本分类实验结果 

对于文本分类实验，从 785份简历文档和 785份非简历 

文档中按不同比例抽取文档，将其作为训练集进行分类实验， 

实验结果如表 4所列。 

表 4 分类实验结果 

从实验结果 可以看 出，SVM 分类器在精度上要好于 

NaiveBayes分类器；而且我们的分类实验的精度都超过 

99 。 

5．5 事件抽取实验结果 

事件抽取实验采用 LCRF开源工具包 MALLET(ht— 

tp：／／mallet．CS．umass．edu／)和 HCRF工具包 GRMM(ht— 

tp：／／mallet．CS．UlT~SS．edu／grmm／index．php)。实验效果的 

评估基于简历文档中的论文发表情况(publication)、工作经历 

(work experience)和教育背景(education)3类事件进行。训 

练集合大小为 162个事件，测试集合大小为 541个事件。为 

了评估标记结果，所有事件实例都由人工进行标注，以作为评 

估标准。同时采用LCRF和HCRF 2种模型进行实验。实验 

结果显示，HCRF的F1值要好于LCRF，这是因为 HCRF考 

虑到了简历中事件组织的层次结构。基于LCRF和 HCRF 

的事件抽取结果如表 5、表 6所列 。 

表 5 事件抽取结果(LCRF) 

表 6 事件抽取结果(HCRF) 

结束语 研究了如何从个人简历中提取事件以及如何检 

索事件。个人简历中包含的非结构化信息可以看作是按事件 

排序的事件序列。本文首先提出了基于五元组的事件表示模 

型，在此基础上，基于 HCRF的事件抽取模型对简历中的事 

件块和事件属性进行标记，从而从非结构化的文本中自动抽 

取出事件。抽取的事件被存储在数据库中后，利用事件属性 
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的共现性发现事件之间的关联关系。同时提出了事件重要性 

度量模型以及事件排序算法。 

下一步工作包括结合其他事件抽取模型提高事件抽取的 

精度；当自动抓取的个人简历和抽取出来的事件达到一定规 

模后，研究如何利用事件之间的链接关系实习 自动的主题社 

区发现，如 自动找到相同专业的个人社区等。 
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T0 准确率是指召回翻译的术语中前 个翻译项中存 

在正确翻译的术语比率。实验数据表明，TOP1准确率达到 

了 97．4 ，翻译对 的质量令人满意。选取 Fang Gaolin在文 

献[7]与文献[-83的方法及Zhang在文献[-33的方法进行对比， 

可以看出，本文提出的 3种翻译验证模式确保 了翻译的准确 

性 ，准确率方面，特别是 TOP1准确率较 Fang Gaolin及 Zl1ang 

的方法有较大幅度的提高，并增强了系统的实用性和可靠性。 

传统的基于搜索引擎的翻译获取系统，需要构建查询项进 

行搜索引擎查询，耗时较多。本文基于相关性反馈动态控制网 

页下载量，定义一个有效翻译递减率来刻画一个查询项返回结 

果中每页获取到的候选翻译数相对前一页的递减率，以动态终 

止查询项。实验中每个术语的平均耗时如表 2所列。 

表2 术语平均耗时 

位置约束 

本文方法平均耗时 

Fang的方法平均耗时 

Zhang的方法平均耗时 

8．3s 

9．2s 

15s 

5．2 翻译获取 

考察 3种查询项模式各自返回的候选翻译的比率和候选 

翻译的正确率，如表 3所列。 

表 3 查询项模式返回候选翻译比率及正确率 

表3的结果表明，位置约束的查询项模式虽然获取的翻 

译数量较少，但是获取到的翻译的准确性最高。 

通过3种翻译抽取模式抽取出的候选翻译的比率及候选 

翻译的正确率如表 4所列。 

表 4 翻译抽取模式抽取的候选翻译比率及正确率 

表 4的结果表明，基于模板模式和词典模式抽取 出的翻 

译准确性较高，基于位置的抽取方法则可以最大限度地保证 

翻译的召回率。 

5．3 候选翻译验证 

表 5 不同验证模式下的实验结果 

表 5列出了实验中候选翻译经过不同验证模式后 ，实验 

结果的正确率和召回率。表 中的4组实验表明，在候选翻译 

没有经过验证时，TOP1正确率仅有 71．4％，采用单一验证方 

法效果不佳。针对候选翻译的特点，将 3种验证方法进行结 

合，可以在保证召回率的情况下，有效提高实验结果的准确 

性，TOP1准确率上升到 97．4 。作为对 比，采用 Fang在文 

献[7]的验证方法对实验数据进行验证。Fang的方法是基于 

互信息的方法，去除候选数据中的前缀或后缀冗余信息。实 

验表明，验证后的 TOP1正确率提高到 82．O％。但由于去除 

冗余信息需要通过比较多个候选数据，因此其不适用于网页 

搜索结果较稀疏的术语，且它易受到无关干扰项的影响。 

结束语 本文提出了一种通过网页获取专业术语翻译的 

方法。通过术语的部分翻译构建查询项，极大地提高了搜索 

引擎返回结果的相关性。利用多特征的翻译抽取方法，在保 

证召回率的基础上抽取出准确的候选翻译。最后提出了 3种 

验证模型，排除候选翻译 中的干扰项，保证了结果的准确性。 

实验结果表明，抽取 出的翻译对准确性高，错误的干扰项极 

少，具有较好的实用价值 。 
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