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摘 要 将术语关系抽取转化为分类问题，给出了基于机器学习的术语关系自动抽取流程。针对现有产生式和判定 

学习算法的缺点，提 出了混合分类算法 HC。该算法使得一部分特征值通过训练数据估计而来，另一部分特征值通过 

判定函数训练得到。实验结果表明。该算法优于原来的产生式学习算法和判断学习算法，在人工标注的小训练集上获 

得 了较好 的分 类效果。 
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Abstract A term relation extraction approach V,raS proposed．It was cast as a classification task．The hybrid classifica— 

tion algorithm combining the advantages of both naive bayes and perceptron was also presented．In this algorithm，a 

subset of the features was estimated from training data，and another subset of the features was trained by discriminative 

function．The experimental results showed that the proposed hybrid algorithm almost always outperforms the naive 

bayes algorithms and perceptron algorithms when the training set is smal1． 
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术语关系抽取是指从一定规模的语料中抽取出能反映某 
一 领域文本特征的两两词语问的语义关系(如同义关系、上下 

位关系等)。如“传输层是在 OSI七层协议之中的第四层 ，有 

时又称为传送层”，该句中，计算机网络术语“传输层”和“传送 

层”之间存在同义关系。术语语义关系集中体现和负载了一 

个学科领域的核心知识，对了解和把握一个学科领域的发展 

现状 、未来趋向等具有重要的理论和现实意义 。另一方面， 

术语关系可以广泛应用到机器翻泽、本体构建等领域 。为面向 

领域的智能系统提供知识服务。然而，单纯靠语 言学专家从 

大规模领域文本中手工抽取术语关系费时费力 ，很难形成规 

模。因此，开发一种 自动化的方法来辅助术语关系抽取显得 

尤为必要和迫切。 

1 相关工作 

目前 ，国内外学者就关系抽取方法做了相关研究 ．总体上 

可以分为 3种：人工获收方法、模板匹配方法和机器学习方 

法。人工获 取 方法需 要 大量 专 家参 与，费 时费 力，效 率 

低 。模板匹配的方法，对模板表示的依赖性非常强，并且 

要求模板是无歧义的。抽取效果明 受到模板规模和质量的 

制约[4～。机器学习是 目前主流的关系 自动抽取方法，该方 

法将关系抽取转化为分类问题 ，通过构造候选关系，利用机器 

学习得到的分类器来标注这些候选关系属于哪一类预定义关 

系 ’ 。如 Girju和 Badulescu ]借助 WordNet训练了一个决 

策树分类器，获得了 83 的准确率和 72％的召回率。Fleis— 

chman和 Hovy 研究了上下位关系的获取。Jeffrey( ]等人 

在生物医学领域做了些尝试 ，将出现在基因和蛋白质的邻居 

词作为特征，训练分类器，获取基因(gene)和蛋白质(protein) 

之间的关系。 

上述研究中．有的学者采用了产生式分类算法 ，有的采用 

了判定分类算法。而无论是产生式分类算法还是判定分类算 

法，都有局限性。产生式分类算法是估计输入 和输出c的 
一 个联合概率分布 P( ，c)，因此需要已知训练数据的分布形 

式。而实际情况往往是无法得知训练数据的真正分布函数， 

所以产生式分类算法被认为精度不高。判定分类算法由于不 

需要假设训练数据的分布，也不需要对产生数据的隐含过程 

做假设 ，只需要寻找一个判定函数，使得该函数能最大限度地 

分开数据。但是，判定分类算法需要足够的训练数据，只有在 

大量训练数据的情况下，判定分类算法才优于产生式分类算 

法。而人工标注数据是一件很费时费力的工作，尤其是针对 

汉语数据的标注工作 ，可利用的标注数据是有限的。 

基于上述考虑，本文结合产生式和判定两种学习算法的 

特点，提出了一种混合分类算法 (Hybrid Classification algo— 

rithm，HC)。算法的一部分特征值是通过训练数据估计而 

来，另一部分特征值是通过判定函数训练得到。实验表明，在 

少量训练数据的情况下，本文提出的混合学习算法获得了较 

好的抽取结果。本文第 2节介绍术语关系 自动抽取流程 ；第 
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3节重点介绍本文提出的混合分类算法 HC；最后给出实验结 

果和分析。 

2 术语关系自动抽取流程 

2．1 基本思路 

术语关系抽取基本思想是先构造候选关系集，然后使用 

混合分类学习算法构造分类器，对候选关系样例分类标注。 

符合预定义关系类别的候选将被抽取出来自动标注为该类关 

系。 

术语关系抽取具体处理流程如图 1所示。 

图 1 术语关系自动抽取流程 

主要功能模块说明如下。 

1)文本切分。利用常用词典对面向领域的文本进行分词 

处理，采用确定性有限状态 自动机识别语料中出现的时间词 

和数词，得到切分文档集。 

2)最大词串匹配。由于常用词典不包含术语，分词时会 

把术语拆分成连续的若干个切分单元，例如术语“反转芯片针 

脚栅格阵列”经过分词处理后变为：“反转 芯片／针／脚／栅／ 

格／阵列”。采用最大词串 配算法(具体实现过程请见作者 

前期研究工作——文献[112)，尽可能合并被拆分的术语。得 

到候选术语集。最后利用启发式规则对候选术语集进行优 

化，过滤掉错误组合模式，生成术语集。 

3)候选关系集。依据标点符号，抽取含有两个或两个以 

上术语的句子，然后枚举句子中所有可能的术语词，两两组对 

形成候选关系术语词对。 

4)术语关系特征表示。在获得候选术语关系集后，需要 

将其表示成计算机可以识别的格式，以便训练分类模型，得到 

分类器。本文选用 3类特征组成的特征向量表示每一个候选 

词对。这 3类特征分别是词对顺序(Order)、词形特征(Term 

appearance)和上下文特征 (Context information)(详见 2．2 

节)。 

5)混合学习算法。采用本文提出的基于产生式和判断学 

习相结合的混合学习算法对所有候选关系实例进行分类判 

别，挑选出包含预定义关系的关系实例并对其类型进行标注， 

获得术语关系集。 

2．2 术语关系特征表示 

1)词序特征(Order) 

词序是指两个具有语义关系的词在句子中出现的先后顺 

序，是一个二元值。0表示第一个考察词(以下简称词 1)在第 

二个考察词(以下简称词 2)的左边。1表示词 1在词 2的右 

边。 

2)词形特征(Term appearance) 

词形特征主要描述术语构成的一些属性，包括：1)是否 

全为中文(CHIN)；2)是否全为英文 (ENG)；3)是否为英文 

大小写、中英文数字混合(MIX)。这 3个属性都是二元值。 

特征的值为 1时，表示具有该属性 ，0表示不具有该属性。 

3)上下文特征(Context information) 

本文考虑以句子为单位的上下文文本，采用词和符号进 
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行标引。根据以往经验，词标引是非常有效的标引方式之一。 

除了词标引外 ，一些标点符号极大地暗示 了句子中的两个词 

可能具有某种语 义关系。如出现在同义解释的符号“()”、 
“ 

一

”

、

“

： ”等前后的两个词很可能是同义关系。很多关系 

获取方法都没有考虑占有重要地位的符号特征。 

根据词和符号在句子中所处的位置，分为左信息(Left)、 

中间信息(Middle)和右信息(Right)。左信息是指同时包含 

待考察的两个术语的句子中出现在第一个术语词左边的词和 

符号。类似地，中间信息定义为同时包含待考察的两个术语 

词的句子中两个术语词之间的词和符号。右信息是指同时包 

含待考察的两个术语词的句子中出现在第二个术语词右边的 

阋和符号。出现在左信息、中问信息和右信息中的词和符号 

又进 -一步区分为相邻词汇、相邻符号以及非相邻词汇和非相 

邻符号，如表 1所列。 

表 1 上下文特征 

图 2给出了上下文信息示意图。 

k一 一 ，l 衄鱼 — 堕  
中文 名称 是 舍业务错 刀 ， 英文 记 为 ISDN ． 

丁  T  T — 厂  丁 T  T 丁 丁  
LWl LWl LNWI 词l MNSl MW MWMNW2词2 RN$2 

I羽2 上下文信息示意图 

本文借鉴向量空间模型的文本表示方法，构造术语关系 

的特征向量。向量空间模型由于不考虑特征在文本中的位置 

信息，因此被认为是一个词袋(A Bag of Words)模型。本文 

提出的上下文特征，考虑了两个待观察术语之间存在的长距 

离依赖特性，将上下文特征进一步分为左信息、中间信息和右 

信息。也正是由于把上下文特征划分为左信息、中间信息和 

右信息，因此为向量空间模型增加了特征在文本中的位置信 

息，提高了特征表示的能力。 

3 混合分类学习算法 

首先考虑简单但表现良好的产生式学习算法——朴素贝 

叶斯分类算法(Naive Bayes，简称 NB)。朴素贝叶斯分类算 

法分类原理是：从给定类别的训练样例中估计类的概率 P 

(c，)和类的条件概率P(t }Cj)，然后计算新样例属于类集合 C 

中每一个类C 的概率，比较概率值，概率值最大的类为新样 

例的类别。这里只考虑两类的情况，即C一{c ，cz}。 

对于新样例 一(t ，t。，⋯，tn)，为了判断所属类别，分别 

估计该样例属于 c 类和 c 类的概率值。 

A—P(c1 ，￡2，⋯，t )一P(￡1，t2，⋯，t l c1)P(c1) (1) 



 

假定给定目标值日寸特征之间相互条件独立 ．则有 

A-叫--P(t】， !，⋯～t (1)P( )一P(cI)lIP(t ) (2) 

同理 

B—P(c2 ，t!，⋯，t )一P(t1，t2，⋯，t I(2)P(( 2) 

一 P((’2)IIP(t， 2) (3) 

当A≥B时，新佯例 属于r 类，反之属于 Q类。}如 于二 

选择 3类特征：词宁、阔形和上下文特征，其中上下文特征又 

被分为 14个子区域 (如表 1所列)，因此最终将特征划分为 

16个区域。 表示词序特征，t 表示词形特征，t。，⋯，t 分别 

表示上下文特征。于是。式(2)和式(3)改写为 

A—P(cl I￡l。f!，⋯，f， ) 

--

P(c】)×丌P(t (1)×IIP(d )×⋯ ×IIP( (1)(4) 

B—P(f2 Itl， 2．⋯， ，) 

= P(c2)×ⅡP(t c2)×11P(t ：Q)x⋯×IlP(f c2)(5) 

其中，t 一f 一，f 和n 分别表示词序特征和词形特征的 

个数；n。，m，⋯-，? 分别表示上下文特征中 14个子特征的个 

数。将式(4)和式(5)两边取对数后得 

logA=logP(’1)-77_2logP(t )+∑logP(t )+ ⋯+ 

∑logP(d ) (6) 

logB=logP(c2)4-∑logP(t I c2)+ ∑logP(t Q)4- ⋯+ 

∑logP(t)。Jf!) (7) 

式(6)和式 (7)中，给 t ，t ，⋯，t 分别赋予不同的权重， 

则有 

l。gA =logP(c1)+ 善n1 l。gP( c )+等 n2 l。gP( 2 ) 
斗  ~ 2logP( ) (8) 

logB =logP(c2)+鲁兰logP( )+鲁量l。 (引c。) 
+⋯+ 芝logP(t}6 f2) (9’ 

7￡l l一 1 

当logA logB ≥o时，新样例；属于c 类，KZN于 Q 

类 。由式(8)和式(9)得 

loga 一logB 一 +kl[ 釜logP( )一 ／Z1 i =1logP( 

Q)]+⋯+ [隶蚤1。gP(f 116 。l c )一 1 1 

∑logP(f Q) (10) 

其中，ko—logP(I)一logP(c2)。式(10)可以看成判定分类算 

法感知器(Perceptron)的判别函数，即 厂( )一logA logB 。 

当l厂( )≥0时，新样例 属于 c 类。反之，新样例 属于c 

类。至此，得到了⋯个混合分类算法。 

4 实验 

实验语料来 自Web上选取的计算机网络领域文档。将 

获得的约 20M 文本格式的科技语料按 4：1的比例随机划分 

为两部分，一部分用于训练，另一部分用于测试。经预处理， 

得到 63，498个计算机网络方面的 3种候选术语关系(同义关 

系、上下位关系、整体一部分关系)，其中4，886个正例、58，612 

个负例。在测试文本上进行相同的预处理过程 ，得到 12，292 

个计算机网络方面的 3种候选术语关系，其中 1，062个正例、 

11，230个负例 。 

4．1 实验步骤 

Step1 样例特征化 

从术语关系候选集中抽取 3类特征：词序特征、词形特 

征、上下文特征。为候选集合中的每一个词对构造一个带类 

别标记的特征向量F 。其格式为 

F ：：一 (Feature：W eight，Class) 

Feature：：一 (Order，Term appearance，Context informa— 

tion) 

Class：：一{SynI～Syn} 

Class的含义就是“是同义关系词对”“不是同义关 系词 

对”，分别记为“Syn”和“～Syn”。 

Step2 估计类概率和类的条件概率 

从训练文本中估计类概率和类的条件概率。类概率的估 

计值计算公式为 

= Syn)-- 群 ⋯， 
Pcc2= ~Syn 一 

类的条件概率估计值计算公式为 

P( i CI)一 (13) 

P(ti l c2)一 (14’ 

其中，t 为 Stepl获得的特征向量中某一个特征项， 一{1，2， 
⋯

，16}。为了避免某个特征在句子中出现的次数太少，采用 

”r估计方法。fn 为特征 t 出现在正例所在句子 中的次数。 

盹 为特征 t 出现在负例所在句子中的次数， 是所有正例 

总数 ， z是所有负例总数， 为特征 t 可能取值的个数。 

Step3 训练感知器参数 

由式(11)一式(14)可分别获得式(10)中k。一logP(ct)一 

logP(。)NN- -1 。g尸( lf1)一 苫l。gP(t{I cz)值， 一{1， 

2，⋯，16}。然后，用 。值和 logP(ti}cI)一 logP(t~l 

c )值重新改写每一个候选词对的特征向量F ，即为 

F ：：一 (Feature：W eight，Class) 

Feature：：一 (t ，t ，t。，⋯ ，t 。> 

Weight：：一‘ 蚤1。gP(f j c )一蚤l。gP(t~f c2))’--，z*2(H2 

logP(d f C1)一善logP(t~a f C2))，⋯， ‘善 

logP(t．1 If1)一∑logP(t]。I c2))) 

Class：：一{SynI～Syn} 

最后，用改写后的带类标记的特征向量训练感知器分类 

器。训练一个感知器分类器意味着选择 k 一，k 的值。为 

了得到可接受的常数向量志一是 一，五 ，本文采用 delta法则。 

关于 delta法则请见相关文献。 

Step4 分类新样例 

对于新文本，为了获得该文本中含有的术语关系，首先获 

取该文本 中的所有候选术语关系词对和词对所在的句子；然 

后将这些候选术语表示成没有类标记的特征向量；最后将特 

征向量输入 Step3得到的混合分类器 中，即可判断哪些候选 
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关系词对具有同义关系。 

4．2 实验结果和分析 

图 3给出了混合分类算法(HC)与贝叶斯分类算法 (NB) 

和感知器分类算法(Perceptron)随训练集大小变化的曲线图。 

横坐标表示训练数据的大小，以 干为单位。纵坐标是 F1值。 

图3 分类算法的比较结果 

实验数据表明，本文提出的混合分类算法 HC获得 了较 

好的性能。NB分类算法在训练数据量少的情况下，F1值高 

于 Perceptron。但是随着训练数据的不断增加，Perceptron分 

类算法的 F1值高于 NB分类算法。这是 由于产生式分类算 

法需要已知训练数据的分布形式，然而实际情况往往无法得 

知训练数据的真正分布函数，因此 NB的精度不高。但是，判 

定分类算法在足够的训练数据 的前提下优于产生式分类算 

法。本文提出的混合分类算法．一部分特征值是通过训练数 

据估计而来 ，另一部分特征值是通过判定函数训练得到。因 

此 ，在训练数据较少的情况下 HC曲线表现 出和 NB曲线一 

样快速上升的趋势。而存训练数据较多的情况下 ，NB曲线 

基本保持不变，而 HC曲线和 Perceptron曲线仍呈上升趋势。 

结束语 术语关系 自动抽取逐渐成为当前热点研究方 

向，国内外学者做了许多有益尝试。其中，将关系抽取转化为 

分类问题 ，被认为是一种有效的抽取方法。然而，无论产生式 

分类算法还是判定分类算法，都有局限性。鉴此，本文提出了 

一

种混合分类算法 HC。结合 Naive Bayes算法和 Perceptron 

算法的优点 ，一部分特征值是通过训练数据估计而来，另一部 

分特征值是通过判定函数训练得到。实验表明，在相 同大小 

的训练数据集下，本文提出的混合学习算法优于 Naive Bayes 

算法和 Perceptron算法。 
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