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摘　要： 提出了一种实体关系抽取方案，该方案针对实体关系抽取中特征空间维数过高问题，引入了文本分类
中的特征选择算法，如信息增益、期望交叉熵和 x２

统计，实现了特征空间降维。 实验结果表明，各特征选择算法
均能在尽量保证抽取性能的同时有效地降低向量空间维数，提高分类效率，其中 x２

统计取得的效果最好。
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　　实体关系抽取是信息抽取研究中的一个重要环节［１］ ，它
的作用是抽取出两个实体之间的语义关系。 目前，实体关系抽
取一般都只考虑一个句子中两个实体间的关系，即实体关系抽
取问题的输入是一个句子和句子中已经标记出的两个实体，输
出则是这两个实体间的关系。

目前解决实体关系抽取问题主要采用指导性机器学习方

法，主流的指导性学习方法有基于特征向量的方法和基于核函
数的方法。 其中，基于特征向量的方法［２，３］是将关系样例进行

特征抽取并将其表示为特征向量，然后通过机器学习的方法来
训练关系实例。 而基于核函数的方法［４，５］直接以结构树为处

理对象来计算它们之间的相似度，再使用支持核函数的分类器
进行关系抽取。 然而，基于核函数方法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
基于特征向量的方法解决实体关系抽取问题。

由于基于特征向量的实体关系抽取方法中，特征空间维数
一般能达到几万或者几十万维，这样的高维向量一方面将使得
训练分类模型以及预测结果的时间开销大大提高，另一方面还
可能由于引入了一些不必要的特征而使得抽取性能有所降低。
因此，本文考虑将文本分类中的特征选择算法引入到实体关系
抽取中，希望能在降低时间开销的同时提高抽取性能。

1　实体关系抽取
1畅1　特征抽取

在基于特征向量的实体关系抽取方法中，其首要问题在于

有效特征的选择［６］ 。 本文提出的实体关系抽取方案中选择的
特征分为五类：实体及其上下文词法特征、动词特征、距离特
征、实体扩展特征、语义角色特征［７］ 。
实体及其上下文特征主要包含实体中心词、实体前两个

词、实体后两个词以及这些词的词干和词性。 实体及其上下文
特征是最基本、最简单的特征。
动词特征表示句子中的所有动词。
距离特征是指要抽取实体关系的两个实体间的词距。
实体扩展特征是指实体的同义词和上位词。
语义角色特征是指用实体的语义角色作为特征。
表 １是句子“Ａ ｍｉｓｔｙ 枙ｅ１枛ｒｉｄｇｅ枙／ｅ１枛 ｕｐｒｉｓｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ 枙ｅ２枛

ｓｕｒｇｅ枙／ｅ２枛．”抽取出的特征，其中实体为“ｒｉｄｇｅ”和“ｓｕｒｇｅ”。
表 １　特征文件抽取实例

特征类型 特征

实体及
其上下
文特征

ａ＿ｗｏｒｄ －２，ａ＿ｓｔｅｍ －２，ＺＺ０唱ＰＯＳ －２，ｍｉｓｔｙ＿ｗｏｒｄ －１，ｍｉｓｔｙ＿ｓｔｅｍ －
１，ＡＪ０唱ＰＯＳ －１，ｒｉｄｇｅ＿ｗｏｒｄ，ｒｉｄｇｅ＿ｓｔｅｍ，ＮＮ１唱ＰＯＳ，ｕｐｒｉｓｅｓ＿ｗｏｒｄ ＋１，
ｕｐｒｉｓｅ＿ｓｔｅｍ ＋１，ＶＶＺ唱ＰＯＳ ＋１，ｆｒｏｍ＿ｗｏｒｄ ＋２，ｆｒｏｍ＿ｓｔｅｍ ＋２，ＰＲＰ唱
ＰＯＳ ＋２，ｆｒｏｍ＿ｗｏｒｄ －２，ｆｒｏｍ＿ｓｔｅｍ －２，ＰＲＰ唱ＰＯＳ －２，ｔｈｅ＿ｗｏｒｄ －１，
ｔｈｅ＿ｓｔｅｍ －１，ＡＴ０唱ＰＯＳ －１，ｓｕｒｇｅ＿ｗｏｒｄ，ｓｕｒｇｅ＿ｓｔｅｍ，ＮＮ１唱ＰＯＳ

动词特征 ｕｐｒｉｓｅ
距离特征 ３ 种
实体扩
展特征

ａｇｅｎｔ唱ｕｎｄｅｒｓｐｅｃｉｆｉｅｄ， ｓｕｒｆａｃｅＲｅｇｉｏｎ唱ｕｎｄｅｒｓｐｅｃｉｆｉｅｄ， ｌａｎｄｍａｒｋ唱ｕｎ唱
ｄｅｒｓｐｅｃｉｆｉｅｄ，ｒｅｇｉｏｎ唱ｕｎｄｅｒｓｐｅｃｉｆｉｅｄ，⋯⋯

语义角
色特征

Ａ０倡Ａ２， Ａ０倡Ａ２倡ｕｐｒｉｓｅ倡，ｕｐｒｉｓｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ

1畅2　特征选择
通过上面特征抽取的描述可以发现，实体关系抽取问题与
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文本分类［８，９］问题有相似之处，它们都是采用一串字符作为特
征，因此从语料中抽取出的所有特征就组成了原始的特征空
间。 然而，一个小规模的语料库就要抽取出上万个不同的特
征，对于分类器来说，这样的高维空间时间开销是非常大
的［１０］ 。 因此，希望寻找一种特征选择方法，能在保证分类性能
的同时降低空间维数，提高分类效率。 对于文本分类问题，已
经有很多成熟的特征选择算法用于特征降维。 而对于实体关
系抽取问题，却还没有相关研究。 本文考虑到实体关系抽取问
题与文本分类问题的相似性，拟将文本分类中的特征选择算法
引用到实体关系抽取中，用于解决实体关系抽取问题中空间维
数过高带来的问题。 下面对引入的特征选择算法进行介绍。
1畅2畅1　信息增益

信息增益（ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｇａｉｎ，ＩＧ）这个概念也是来源于信息
论。 在实体关系抽取中，它表示了某个特征存在与否对实体关
系分类的影响。 它的值越大，代表影响越大，因此在用它进行
特征选择时，总是选择信息增益大的若干个特征。 信息增益的
计算公式为

ＩＧ（ t） ＝P（ t）∑
m

j＝１
P（Cj ｜t） ｌｏｇ（P（Cj ｜t） ／P（Cj）） ＋

P（ t）∑
m

j＝１
P（Cj ｜t） ｌｏｇ（P（Cj ｜t） ／P（Cj）） （１）

其中：m代表实体关系的总类别数；P（Cj）表示类别为 Cj 的训

练句子在整个语料库中出现的概率；P（ t）表示整个语料库中
抽取出的特征集合包含特征 t的概率；P（ t）表示整个语料库中
抽取出的特征集合不包含特征 t 的概率；P（Cj ｜t）表示训练句
子抽取出的特征集合包含特征 t 时属于 Cj 类的条件概率；

P（Cj｜t）表示训练句子抽取出的特征集合不包含特征 t时属于
Cj 类的条件概率。
1畅2畅2　期望交叉熵

期望交叉熵（ｅｘｐｅｃｔｅｄ ｃｒｏｓｓ ｅｎｔｒｏｐｙ， ＣＥ）与信息增益的区
别在于：信息增益考虑了一个特征在训练句子中存在和不存在
两种情况，而期望交叉熵只考虑了特征在训练句子中存在的情
况。 它的计算公式为

ＣＥ（ t） ＝P（ t）∑
m

j＝１
P（Cj ｜t） ｌｏｇ（P（Cj ｜t） ／P（Cj）） （２）

1畅2畅3　x２ 统计（ＣＨＩ）
x２ 统计在统计学中是用于度量两个变量之间的相关性

的。 在实体关系抽取中，用于度量特征与类别之间的相关程
度，在这里假设特征与类别之间符合具有一阶自由度的 x２ 分
布。 在实际应用中，采用其近似公式为

x２ （Cj，t） ＝（AD －CB）２ ×（A ＋B ＋C ＋D） ／

（（A ＋C） ×（B ＋D） ×（A ＋B） ×（C ＋D）） （３）

其中：A表示属于 Cj 类并包含特征 t 的训练句子频率；B表示
不属于 Cj 类但包含特征 t的训练句子频率；C表示属于 Cj 类

但不包含特征 t的训练句子频率；D表示不属于 Cj 类也包含特

征 t的训练句子频率。 为了得到一个特征对实体关系抽取的
重要程度，可以将 x２ （Cj，t）进行加权求和，和值越大代表该特
征对实体关系抽取越重要。

1畅3　实体关系抽取方案
按照本文提出的实体关系抽取方案，根据上面描述的一系

列步骤，利用 ＳＶＭ算法构造分类器以判断实体关系类型。 本
文使用的实体关系抽取方案具体步骤如下：

ａ）原始语料预处理。 对原始语料进行词性标注、句法分

析和语义角色标注。
ｂ）特征抽取及特征向量构造。 对于语料里每条句子中的

实体对，先从预处理后的文本中抽取出上文描述的特征，然后
将抽取出的每个特征值作为实体对的特征向量中的一维，由此
构成了实体对的特征向量。

ｃ）特征向量降维。 利用前面讲到的特征选择算法对上一
步构造出的特征向量进行特征选择，将选择出的有效特征重新
组成特征向量。

ｄ）构造分类器。 用训练语料中实体对降维后的特征向量
构造 ＳＶＭ分类器。

ｅ）输出分类。 利用训练得到的 ＳＶＭ分类器判断测试语料
中实体对的关系类型。

2　实验结果及其分析
2畅1　实验数据

实验使用的数据由 ＳｅｍＥｖａｌ唱２０１０ 评测任务 ８ 提供。 Ｓｅ唱
ｍＥｖａｌ（Ｓｅｍａｎｔｉｃ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｓ）是国际知名的语义处理评测会议，
由著名的 ＡＣＬ（Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ）中的
ＳｉｇＬｅｘ组织主办。 ＳｅｍＥｖａｌ唱２０１０ 评测任务 ８ 将实体关系类型
分为九类，提供的训练语料包含 ８ ０００ 个句子，每个句子均标
出了两个实体及其所属关系类型。 在本文的实验中，将 ８ ０００
个句子的前 ８００个句子作为测试语料，其余的句子作为训练语
料。 表 ２为实验中训练语料和测试语料的所属关系类型统计。

表 ２　语料关系类型统计

关系类型 训练语料 测试语料

ｏｔｈｅｒ １ ２８３ *１２２ Ζ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ唱ｗｈｏｌｅ ８６１ 寣８２ 敂
ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ唱ａｇｅｎｃｙ ４４８ 寣５６ 敂
ｍｅｍｂｅｒ唱ｃｏｌｌｅｃｔｉｏｎ ６１７ 寣７３ 敂

ｃａｕｓｅ唱ｅｆｆｅｃｔ ８９５ 寣１０８ Ζ
ｅｎｔｉｔｙ唱ｄｅｓｔｉｎａｔｉｏｎ ７４５ 寣１００ Ζ
ｃｏｎｔｅｎｔ唱ｃｏｎｔａｉｎｅｒ ４８１ 寣５９ 敂
ｍｅｓｓａｇｅ唱ｔｏｐｉｃ ５５８ 寣７６ 敂

ｐｒｏｄｕｃｔ唱ｐｒｏｄｕｃｅｒ ６５９ 寣６１ 敂
ｅｎｔｉｔｙ唱ｏｒｉｇｉｎ ６５３ 寣６３

2畅2　实验评价标准
本文采用准确率 P（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ） 、召回率 R（ ｒｅｃａｌｌ）和 F１ 值

（F１唱ｍｅａｓｕｒｅ） 作为评测标准。 它们的定义如下：
P ＝T／E （４）

R ＝T／N （５）

F１ ＝２ ×P ×R／（P ＋R） （６）

其中：T 为某类被正确分类的实例个数；N 为测试数据中某类
实例实际总数；E为分类器预测为某类的实例总数。

2畅3　实验过程及结果分析
实验首先对语料进行词性标注、句法分析和语义角色标注

等预处理；然后按照上述特征抽取方法产生特征向量；接着利
用上面讲到的特征选择算法进行特征降维；最后，使用
ＬＩＢＳＶＭ对抽取出的特征向量进行训练分类。
由于现有特征选择方法通常采用经验方式来确定特征数

目，因此为了得到各特征选择方法在达到最佳分类性能时的特
征数，本文采用了逐步增加特征数的方法来确定，实验结果如
图 １所示。 从图 １可以看出，对于 ＩＧ方法，特征数从 ５ ０００ 增
加到 ３０ ０００时，分类性能只增加了 ２畅３％，即新增的特征并没
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有对分类性能产生多大的作用。 对于 ＣＥ和 ＣＨＩ也是类似的，
而且对于 ＣＥ方法，它的分类性能在达到一定程度之后，则不
再随着特征数的增加而增加。 同时笔者发现，当选择的特征数
达到某个阈值时，各特征选择方法性能均会达到最佳状态，如
果此时继续增加选择的特征数，性能不但不会进一步提高，而
且还有可能下降。 对于这个使得性能达到最佳状态的阈值的
确定，则需要通过大量实验才能得到。

表 ３给出了各个特征选择算法对应的实体关系抽取方案
的性能比较。

表 ３　实体关系抽取方案性能比较

方案
选择的特征

数量 百分比

分类性能／％

P R F１

时间开销／ｓ
训练 预测

ＳＶＭ １２１ ５８７  １００ ,７８ @．１ ８５ k．４ ８１ 弿．６ ２ ０９２  ９３５ 趑
ＳＶＭ ＋ＩＧ ３０ ０００ �２４ 鼢．７ ７６ @．７ ８５ k．７ ８０ 弿．９ ７８４ 痧３３８ 趑
ＳＶＭ ＋ＣＥ １５ ０００ �１２ 鼢．３ ７５ @．５ ８５ k．４ ８０ 弿．１ ５６５ 痧１９８ 趑
ＳＶＭ ＋ＣＨＩ ２５ ０００ �２０ 鼢．１ ７７ @．１ ８６ k．６ ８１ 弿．６ ６９１ 痧２２３

　　比较表 ３ 的分类性能数据可以发现，无论使用哪一种特
征选择方法都没有提高实体关系分类性能，最好的情况也就
是不降低它的性能。 这是由于在实体关系抽取方案中加入
了特征选择算法之后，降低了分类时特征空间维数，而在这
个降维过程中，有一些对实体关系抽取有用的信息被丢掉。
虽然增加了特征选择的实体关系抽取方案可能会降低实体

关系分类性能，但从表 ２ 的数据可以看出，该类方案依然是
有其价值的。 这是因为首先这类方案只是略微降低了分类
性能，比如 ＳＶＭ ＋ＩＧ方案只降低了 ０畅７％，ＳＶＭ ＋ＣＥ 方案只
降低了 １畅５％；其次，该类方案有效地减少了分类时的特征
数，提高了效率，比如 ＳＶＭ ＋ＣＥ 方案以将性能降低 ０畅７％为
代价将特征数也减少到了 ２４畅７％，而 ＳＶＭ ＋ＣＨＩ方案则在保
持分类性能的基础上将特征数减少到了 ２４畅１％。 由此可以
看出，该类方案是将分类性能和效率作了一个权衡，在尽量
保证分类性能的同时提高分类效率。 在实际应用中可以根
据需要选择合适的实体关系抽取方案。

对于 ＩＧ、ＣＥ和 ＣＨＩ 三种特征选择方法，从图 １ 和表 ３ 的
实验结果可以看出，ＣＨＩ是更适合于实体关系抽取的。 因为在
选择相同特征数时，以 ＣＨＩ得到的实体关系抽取性能最好。

3　结束语
由于实体关系抽取问题与文本分类问题的相似性，本文引

入了文本分类中的特征选择算法，用于解决基于特征向量的实
体关系抽取问题中特征空间维数过高的问题。 实验结果表明，
本文引入的基于信息增益、期望交叉熵和 x２ 统计的特征选择
算法均能有效地降低实体关系抽取中的特征维数，减少抽取的
时间开销，且保持了实体关系抽取的 F１ 值。 然而，特征选择
过程希望最好在降低特征维数的同时提高抽取性能，这个目标
是困难的，也将是笔者下一步的研究方向。 另外，考虑到本文
只是简单引入了文本分类中的特征选择算法，下一步也可以组
合多个特征选择算法，以期更进一步地进行有效特征降维。
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