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基于远程监督的多因子人物关系抽取模型 
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摘  要：针对远程监督的基本假设过强容易引入噪声数据的问题，提出了一种可以对远程监督自动生成的训练数

据去噪的人物实体关系抽取模型。在训练数据生成阶段，通过多示例学习的思想和基于 TF-IDF 的关系指示词发

现的方法对远程监督产生的数据进行去噪处理，使训练数据达到人工标注质量。在模型分类器中，提出采用词法

特征和句法特征相结合的多因子特征作为关系特征向量用于分类器的学习。在大规模真实数据集上的实验结果表

明，所提模型结果优于同类型的关系抽取方法。 
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Multi-factor person entity relation extraction 
model based on distant supervision 
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Abstract: Aiming at the problem that the basic assumption of distant supervision was too strong and easy to produce 
noise data, a model of the person entity relation extraction which could automatically filter the training data generated by 
distant supervision was proposed. For training data generation, the data produced by distant supervision would be filtered 
by multiple instance learning and the method of TF-IDF-based relation keyword detecting, which tried to make the train-
ing data has the manual annotation quality. Furthermore, the model combined lexical and syntactic features to extract the 
effective relation feature vector from two angles of words and semantics for classifier. The experiment results on large 
scale real-world datasets show that the proposed model outperforms other relation extraction methods which based on 
distant supervision. 
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1  引言 

在互联网产生的爆炸式增长的电子文本信息

中，大量人物实体以及他们之间的关系信息涵盖其

中。面对如此多元异质的数据，人们必须采用信息

抽取技术才能满足其从中快速获取有效信息的需

求。关系抽取作为信息抽取的一项重要任务，第一

次正式提出是在 1998 年的第七届消息理解大会

（MUC, message understanding conference）上
[1]
，它

是指从自然语言文本中发现和识别 2 个实体之间的
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语义关系的过程
[2]
。 

实体关系抽取技术突破了传统的人工阅读、理

解等方式来获得语义关系的限制，取而代之的是语

义关系的自动查找和抽取[3]。作为自然语言处理中

的热门研究领域，实体关系抽取一直是信息抽取领

域的重要方向。关系抽取的早期研究主要是通过人

工建立语法和语义规则，然后通过模式匹配的方法

来识别实体的关系[4-6]。由于这些方法需要大量的人

工处理和专业知识的前期准备，研究人员开始尝试

机器学习方法。根据对标注数据的依赖程度，基于

机器学习的关系抽取方法可分为有监督学习、半监

督学习、远程监督学习及无监督学习的方法。有监

督学习方法将关系抽取作为一个分类问题，根据训

练数据设计有效的特征，然后构造各种分类模型，

最后使用训练好的分类器来预测关系。在特征选择

上，可以结合词汇、句法、语义等特征来训练关系

分类器[7]，还可以加入语法分析树和依存关系树来

形成特征向量[8]，此外，还有研究加入了关系特征

词的位置信息特征来进行关系分类
[9]
。另外，为了

避免人工设计特征工程的缺陷，学者们开始利用神

经网络结构来自动学习自然语言文本特征然后进

行实体关系抽取
[10-12]

，这类深度学习方法也属于有

监督学习方法。有监督的关系抽取系统准确率和召

回率都很高，但是严重依赖于事先制定好的关系类

型体系和标注数据集。尤其是深度学习的方法，由

于神经网络本身的特点，需要大量的训练数据才能

得到较好的分类网络模型。半监督学习方法主要采

用 Bootstrapping[13]
、标签传播

[14]
等方式来进行关

系抽取。对于要抽取的关系，该方法首先手工设定

若干种子实例，然后迭代地从数据中抽取关系对应

的关系模板和更多的实例。与有监督学习方法相

比，半监督学习方法可以大大减少学习过程中需要

的标注语料库的规模，但是初始种子集的选取问题

以及迭代过程中噪声的干扰问题等会影响该方法

的实际性能。而无监督
[15-16]

的开放式关系抽取方法

是假设拥有相同语义关系的实体对拥有相似的上

下文信息，从而利用每个实体对应的上下文信息来

代表该实体对的语义关系，并对所有实体对的语义

关系进行聚类。无监督实体关系抽取不需要预先定

义实体关系类型体系，具有领域无关性，这在处理

海量开放领域数据时很有优势，但其聚类阈值难以

事先确定，抽取结果的准确率较低，并且目前仍缺

乏较客观的评价标准。 
近年来，各种大型知识库（KB, knowledge base）

如 Freebase[17]
、DBpedia[18]

、YAGO[19]
以及在线百科

知识库已建成，这对于构造有监督机器学习方法的训

练数据有极大的价值。Mintz 等
[20]

于 2009 年首次在

关系抽取领域提出远程监督（DS, distant supervision）
的思想。远程监督方法假设如果 2 个实体在知识库中

是有关系的，那么所有包含这 2 个实体的句子都将表

达这种关系。基于远程监督的关系抽取自发地对齐自

然语言文本和给定的知识库，然后使用对齐的结果产

生弱标签训练数据来学习关系提取
[21-22]

。图 1 是一

个采用远程监督技术进行关系抽取的系统示例（本

文出现的人名均为举例用，与实际无关）。在该系统

中，首先通过远程监督技术在对齐自然语言文本和

知识库时，将识别出的含有某人物实体对的句子标

记为知识库中该实体对关系的弱标签数据，然后针

对相关人物对的关系查询，系统通过将从句子中提

取到的相关特征输入分类器中进行关系判断，最后

通过分类结果中的关系概率大小来将正确的关系事

实结果放入关系知识库中。这既解决了有监督方法

过于依赖人工标记数据的问题，又在一定程度上避

免了无监督方法准确率较低的问题。 

 
图 1  基于远程监督的关系抽取系统 
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但是，远程监督的基本假设并不严谨，在语

料库中的实体对共现句中并不一定都能表达实体

对在知识库中的关系。例如，“李明带领大家来到

了新闻发布会现场，张莉随后也出现在现场。”这

个共现句在语义上并不能表达他们之间的“夫妻”

关系事实。这种包含了实体对却不能提取到关系

特征的句子属于远程监督方法产生的噪声数据，

应当将其过滤。目前，关系抽取的研究主要集中

在英文资源的处理上，这主要是因为中文语料需

要分词，并且存在复杂的句式结构和隐含语义，

因此中文人物关系抽取更加困难。另外，中文的

知识库建设比较晚，远程监督在中文语料的关系

抽取中的研究还比较少。潘云等
[23]

首次尝试利用

中文互动百科在线资源构建中文的人物关系抽取

系统，采用的是标签传播算法训练模型，得到 68%
左右的准确率，但此方法并没有进行远程监督数

据的去噪处理。黄蓓静等
[24]

利用词向量及句子模

式抽取、聚类及评分的方法，对远程监督人物关

系抽取过程得到的原始训练集中的噪声句子进行

过滤，达到对远程监督产生的训练集去噪的目的，

但是该方法所用的模式抽取方法可迁移性不好，

具有很强的领域特性。 
基于以上研究的不足，本文提出了一个针对中

文文本的远程监督人物关系抽取模型。该模型的主

要方法和贡献包括以下 3 个方面。 
1) 通过远程监督技术自动产生标注数据集，并

且进一步地利用多示例学习思想以及本文提出的

基于词频—逆文档频率（TF-IDF, term frequen-
cy-inverse document frequency）的过滤算法来获取

更准确的训练数据。在不需要人工参与的情况下，

可以获得大量高质量的训练数据集。 
2) 本文模型在训练过程的特征选择中，综合考

虑自然语言文本的多因子特征，包括词法特征和句

法依存分析产生的句法特征，通过多因子特征向量

各参数综合调优达到较好的分类效果。 
3) 本文模型具有较好的可拓展性，可适应新关

系类型的抽取任务。即不需要人工干预标注的情况

下，任何新的人物关系的抽取任务都可以使用本文

模型来快速实现。 

2  主要方法与理论 

2.1  远程监督 
远程监督思想的首次提出是用于解决生物信

息领域问题的
[25]

，经过发展，Mintz 等
[20]

首次将远

程监督方法应用到关系抽取的任务中。远程监督的

思想主要是利用给定的知识库D和语料库C，其中，

知识库 D 中包含大量的关系三元组 1 2( , , )e r e ，其中，

r∈R（R 为关系类型集合）， 1 2( , )e e 是具有关系 r 的

实体对。远程监督的方法将 D 与 C 对齐，在 C 中

任何包含知识库中的关系三元组中的一对实体的

句子都认为能够表达 D 中三元组中实体对之间存

在的关系事实。 
例如，Mintz 等

[20]
将 Freebase 作为结构化的知

识库，对于 Freebase 中关系实例的每个实体对，他

们将维基百科中所有包含这些实体对的句子找出

来，并且从中提取出相应的文本特征来训练关系

分类器。但是这个远程监督的假设过于强烈，会

在训练数据中引入大量的噪声数据。此后，一些

研究
[26-27]

通过多示例学习（MIL, multiple instance 
learning）来放松远程监督的假设。相较于有监督学

习中输入的一系列被单独标注的示例，在 MIL 中，

输入的是一系列被标注的“包”，每个“包”都包

括许多示例。当包中的所有示例都是负例时，这个

包会被标注为负包。而当包中至少含有一个正例

时，这个包会被标注为正包。当收到一系列被标注

的包时，分类器会学习出：1) 归纳出一个类别概念

以便正确标注个别示例；2) 在归纳之外学习怎样去

标注一个包。在多示例学习指导下的远程监督关系

抽取模型中，假设在实体对 1 2( , )e e 的所有共现句中

至少有一个共现句能够表示这 2 个实体间的关系。

于是，将同一个实体对的共现句放到同一个包中，

如果包中至少含有一个正例，就标记为该关系的正

例。而一个标记为负例的包中则全是不能表达该关

系的句子。多示例学习的方法通过在训练过程中学

习到同一个正例包中句子之间的互补性信息，能够

一定程度地缓解远程监督的噪声数据带来的错误

标记的问题。 
2.2  句法特征因子 

句子的句法结构描述了句子中的短语结构、依

存结构及其功能。依存结构分析是句法结构分析的

一个重要方面，它通过分析语言单位内成分之间的

依存关系揭示其句法结构，主张句子中核心谓词是

支配其他成分的中心成分，而其本身却不受其他任

何成分的支配，所有受支配的成分都以某种依存关

系从属于支配者
[28]

。对于关系抽取来说，由于句子

中的命名实体必定是作为一个短语结构出现在依
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存结构中的，那么这种依存关系也必然会反映出相

应实体之间的关系特征[29]。 
例如，“这是王磊与赵娟 11 岁的大女儿多

多，大名叫王思南。”其中，文分词和句法分析

结果如图 2 所示。从图 2 可以看出，人物实体

“王磊”和关系词“女儿”存在着定中关系，关

系词“女儿”与核心谓词“叫”存在着主谓关

系，而核心谓词“叫”与人物实体“王思南”

之间又存在着动宾关系，通过这样的句法依存

分析可以发现，人物实体“王磊”与“王思南”

都是依存于关系词“女儿”的。进一步，通过

“王磊”与“赵娟”之间的并列关系，又可以得

到人物实体“赵娟”与“王思南”之间与关系

词“女儿”的依存关系。 
与以上例句的分析结果类似，对依存句法分

析的结果进行大量研究后发现，核心谓词对获取

实体边界、承接实体关系起着关键作用。句子中

命名实体分别与核心谓词、普通谓词的平均距离

有明显差异。所以，在自然语言文本句子中，实

体与核心谓词的距离也是实体之间的一种隐含

关系特征。 

3  基于远程监督的人物关系抽取模型设计 

本节描述了基于远程监督的人物关系抽取模

型，并分模块说明了从自然语言文本中自动抽取关

系的过程。给定语料库 S，人物关系抽取模型能够

从其中含有人物对的句子 s∈S中自动抽取出人物关

系三元组 1 2( , , )e r e ，如图 3 所示。该模型分为 3 个

主要部分。 
1) 远程监督模块：该模块通过对齐关系知识库

和语料库中的自然语言文本生成弱标记数据。同

时，本文模型中还采用了多示例学习的思想，将同

一个人物实体对产生的所有弱标签关系实例放到

同一个包中，通过同一关系的关系实例之间的信息

互补性来提高后续分类的准确性。 
2) 预处理模块：该模块完成 2 个功能。首先，

对所有的弱标签数据进行词性标注、句法分析等自

然语言处理操作，为后续的特征提取做准备。其次，

则是针对远程监督产生的弱标签数据的正例包，通

过基于 TF-IDF 值的关系指示词发现的过滤算法进

行去噪处理，以得到更加精准的正例数据用于关系

分类器的训练。 

 
图 2  句法依存分析示例 

 
图 3  人物关系抽取模型框架 
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3) 特征提取模块：该模块从语料库的自然语言

文本中提取多因子特征向量，分为词法特征和句法

特征，然后输入关系分类器中，采用有监督的方法

进行人物实体的关系分类。 
接下来将从训练语料生成、实验数据去噪以及

多因子特征向量 3 个部分来详细阐述人物关系抽取

的关键过程。 
3.1  训练语料生成 

本文实验涉及 2 个部分的实验数据。关系知

识库的数据是从 650 万个百度百科词条中直接

爬取的 2 500 万个中文三元组。语料库的自然语

言文本语料为全网新闻数据，其中，涵盖了若干

新闻站点在 2012 年 6—7 月国内、国际的新闻真

实语料。 
实验中使用远程监督技术构建了包含 104 593 个

句子的弱标签数据集。其中，80%的弱标签数

据（83 675 个句子）用作训练数据，剩下的 20%
（20 919 个句子）用作测试数据。本文实验选择 5 种

常见的人物关系进行实验，分别为夫妻、父子、

母子、兄弟、姐妹。表 1 展示了弱标签数据集的

数据分布。 

表 1 弱标签数据集的数据分布 

关系类型 编号 知识库中的三元组/个 训练集/个 测试集/个

夫妻 1 96 593 22 176 5 543 

父子 2 75 304 19 938 4 984 

母子 3 52 047 16 182 4 046 

兄弟 4 80 691 10 947 2 735 

姐妹 5 20 785 14 432 3 611 

 
3.2  实验数据去噪 

得到远程监督产生的弱标签数据以后，在进行

关系抽取实验前，应当对实验数据进行预处理。数

据预处理的目的是通过自然语言工具对语料中的

句子进行处理，以得到词性标注、依存关系分析等

结果。实验采用的是 HanLP 汉语言处理包来进行中

文的自然语言处理，其结果将作为特征表示以及向

量生成的基础。 
由于中文文本表达的多样性，应当尽可能地

挖掘出实验数据中对于关系分类有帮助的句子，

过滤掉其中的噪声。例如，对于关系“夫妻”来

说，在自然语言文本当中含有“配偶”“夫妇”“妻

子”“丈夫”等词语的句子对于训练关系“夫妻”

的抽取模型更有帮助。因此，基于同义词词林扩

展版构造了对应关系的关系词词典 dic(r_word)，
针对远程监督的强假设下产生的关系实例包中的

弱标签正例实验数据，进行了进一步的去噪处理。

引入 TF-IDF 来计算语料库中每一个句子分词后

词语 w 的权值为 

 

( ) ( ) ( )

{ }

, ,

lg
1 : ,

ws

ws
k

TI w tf w s idf w S

Sn
n j w s s S

= ⋅

= ⋅
+ ∈ ∈∑

  
(1)

 

其中， wsn 是词 w 在句子 s 中出现的次数，而分母

ws
k

n∑ 则是句子 s 中所有词的出现次数之和，也是

句子 s 的总词数， S 是训练语料中的句子总数，

{ }: ,j w s s S∈ ∈ 则是训练语料中所有包含词语 w

的句子数目。 
由此可见，tf 值通过统计词语的归一化词频

来反映词语的重要性。然而，某些情况下，一些

通用的高频词语对于反映句子的主题并没有太大

的作用，反倒是一些频率较小的词更能表达句子

的主题。所以，还需要词语的 idf 值通过统计包含

该词语的句子数与训练语料中句子总数的关系来

体现词语的主题类别区分能力。因此，TF-IDF 值

通过综合 tf 值和 idf 值的大小，可以判断当前词

反映本句子主题类别的程度。基于此特性，计算

出句中词语 w 的 TF-IDF 值之后，保留其中值最

大的 3 个词语放入集合 W 中，并与相应的关系词

词典 dic(r_word)匹配。  

[ ] ( ),

,

_
: [ ]

W i dic r word
sen W i sen

⎧ ∈⎪∈ = ⎨
⎪⎩

正例  

过滤  其他
  (2) 

其中，sen 表示语料库中的句子， [ ]W i sen∈ 表示从

句子 sen 中提取出的集合 W 中的元素。若匹配结果

发现 TF-IDF 值最大的 3 个词至少有一个在关系词

典中，则将包含该词的句子保留为该关系的正例，

否则此句子为噪声，将其过滤。 
3.3  多因子特征向量 

在通过远程监督自动产生了弱标签的训练数

据，并且经过去噪处理后，接下来从标记为正例和

负例的自然语言句子中获得分类器的输入特征。自

然语言文章结构一般有语素<词语<句子<段落几个

层级。比词语更细粒度的语素特征，表达语义特征

不明显，存在大量干扰杂音，因此不选取。比句子
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更高层的段落特征，目前，还没有好的方法标注段

落特征，因此也未选取。本文模型中的分类器选择

的多因子特征为词法特征因子和句法特征因子。词

法因子是以词为对象，研究句子中词语的形成和用

法，包括词法、词性以及词语的位置等信息。通过

统计句子中的词法因子可以反映出句子的组织规

律。而句法因子是以句子为对象，研究句子的构成

和功能。句法分析将输入句子从序列形式变成树状

结构，从而可以捕捉句子内部词语之间的搭配或修

饰关系，得到句子的浅层语义分析结果。最后，形

成了多因子特征向量 feature=(dis, order, vn, pars-
ing_r, p_dis, context)。 
3.3.1  词法因子向量 

自然语言文本中，词语之间的位置、顺序以及

词语的词性都能够反映出句子的重要信息。因此，

从词语的维度出发，选择了以下词法因子构成特征

向量。 
1) 距离特征（dis）：研究表明[15]，距离更近

的 2 个实体之间存在实体关系的可能性更大。因

此，本文将 2 个人物实体在句子中的词距作为距离

特征。 
图 4 中的点（5, 0.792 3）表示 2 个实体之间的

词距小于或等于 5 时的关系实例总数占总关系三元

组数的 79.23%。从图 4 可以看出，开始阶段随着词

距的增大，关系三元组的数目急剧增大。但是当词

的数目超过 5 时，随着实体之间词距的增大，关系

三元组数量的增加幅度越来越小。这也就说明了距

离较近的 2 个实体更可能存在关系。 

 
图 4  实体间的词距与三元组的数量关系 

2) 相对位置特征（order）：相对位置指的是 2
个人物实体 1e 和 2e 在句中的前后顺序。由于某些人

物关系是单向性的，因此人物实体的相对位置对于

实体对关系的判断十分重要。本文中，该特征的取

值分别为 1（ 1e 和 2e 的前后顺序与知识库中的顺序一

致）、0（ 1e 和 2e 的前后顺序与知识库中的顺序不一致）。 

3) 词性特征（vn）：在人物关系抽取中，能够

表示人物关系的词语通常是名词或动词。因此，对

于语料库中句子特征的构建来说，名词和动词比其

他词语更为重要。通过统计分词后句子中的动词和

名词的数量，并进行归一化处理，从而衡量动词和

名词对于人物关系判断的影响。 
3.3.2  句法因子向量 

从第 2 节的依存句法分析相关知识可以了解

到，通过对句子进行依存分析所得结果的语块以及

语块之间的依存关系，可以直接反映实体间的语义

关系。因此，从句子的句法分析结果出发，选择以

下句法因子构成特征向量。 
1) 句法依存关系特征（parsing_r）：由于人物

实体将会作为短语结构出现在依存结构中，这些短

语结构间的依存关系必然会反映出相应实体之间

的关系特征。因此，通过获取实体对每个实体在句

子中所属的句法关系依存值来反映人物实体间的

关系。 
2) 实体与核心谓词之间的距离特征（p_dis）：

根据命名实体识别和句法依存分析的结果，计算出

人物实体与核心谓词之间的词距。 
3) 实体上下文特征（context）：实体的上下文可

以直接反映句子的信息。从图 4 可以得知，0.792 3
的关系实例都可以在实体之间得到。除此之外，实

体对左右两侧的内容同样重要。因此，通过 TF-IDF
计算所得到的权值，将人物实体对的上下文信息加

入分类特征中。取 n 为实体对左右两侧的词语数目，

从语料库中抽样统计得到表 2。从表 2 可以看出，随

着 n 的增大，获得的信息也就更多，因此能在此范

围内获得关系三元组的句子也就越多。但是 n 大于 2
以后的增幅并不明显，而 n 越大计算的开销则呈指

数级增加。因此，本实验中取 n=2，即将句中人物实

体的前 2 个词和后 2 个词的信息也加入分类特征。 

表 2 关系三元组总数目与 n 的关系 

n 数目/个 

1 238 

2 296 

3 317 

4 331 

5 342 
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4  实验结果与分析 

实验是为了表明本文提出的模型可以从中文

自然语言文本中充分利用远程监督技术有效地提

取人物实体间的关系。为此，本文基于以上语料处

理及关系模型设计，最终采用准确率（precision，
用 P 来表示）、召回率（recall，用 R 来表示）以及

F1 值（F1=
2PR
P R+

）来评估实验结果。 

4.1  不同关系类型的关系抽取模型性能比较 
为了验证人物社会关系抽取模型在不同关系

上的性能，针对 5 种人物关系的抽取结果进行了对

比。图 5 的纵坐标是每种关系抽取结果的 P、R 以

及 F1 值的数值大小，纵坐标是对应表 1 中的关系类

型编号，其中，最后一组展示的是人物抽取模型的

3 项指标的平均值。从表 1 可以发现，知识库中含

有关系“夫妻”的三元组是最多的，这就直接影响

到了实验的最终结果。实验结果显示，在所有关系

中，关系“夫妻”的抽取模型的结果是最好的。同

样地，关系“姐妹”在知识库中的三元组数量是最

少的，其抽取结果也是所有关系中最差的。这是

容易理解的，因为知识库中含有的知识越全面，

能够从语料库的关系实例中学习到的该关系特征

就会越多，那么对于后续关系识别的指导作用就

越大。 

 
图 5  关系抽取模型的性能 

另外，为了验证本文模型提出的针对关系正

例包中的进一步除噪操作的有效性，本文实验还

进行了有无除噪操作的关系抽取系统的性能对

比。图 6 展示了除噪前后系统的性能对比，其中，

横坐标同图 5，表示的是与表 1 对应的关系类型

编号，最后一项表示的综合 5 种关系类型的 F1 值

的平均值，纵坐标表示的是抽取结果的 F1 值。从

图 6 可以看到，进行了除噪操作的关系抽取系统

的性能相较于未进行除噪操作的系统的性能有了

进一步的提升，这证明本文提出的基于 TF-IDF
的关系指示词发现的去噪方法对于远程监督的关

系抽取而言是有效的。 

 
图 6  有无除噪操作的系统性能对比 

4.2  各特征因子对抽取效果的影响 
为了验证各特征因子对于人物社会关系抽取

模型的有效性，对每一项特征因子对于关系抽取的

作用都进行了因子叠加实验，共 6 组实验。第一个

实验选取的特征是距离特征，第二个实验特征是在

实验一的基础上加入了相对位置特征。依次类推，

后一个实验是在前一个实验的基础上增加了一维

特征。性能比较平均值如表 3 所示，其中，P 表示

准确率，R 表示召回率，F1 表示 F1值。 

表 3 不同特征下模型性能比较 

特征 P R F1 

dis 61.3% 57.5% 59.3% 

+ order 65.1% 60.4% 62.2% 

+ vn 66.4% 60.7% 63.4% 

+parsing_r 72.6% 64.1% 68.1% 

+p_dis 77.6% 65.8% 71.2% 

+ context 79.1% 66.9% 72.5% 
 

从表 3 结果来看，随着特征的增加，关系

抽取的性能越来越好。这反映了分类器中输入

的关系描述数据的信息越多，分类器的学习能

力就会越好，那么在分类的时候就更容易获得
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好的结果。但是，仔细分析发现，整个特征中，

动词和名词特征的加入对于关系抽取的性能提

升作用并不是很大。经过分析认为，可能仅仅

统计句子中的动词、名词的数量并不能很好地

反映某关系在句子中的存在。例如，“李明梦想

着成为郎朗那样的人，要知道郎朗毕业于美国

柯蒂斯音乐学院，他不仅是国际著名钢琴家，

还是联合国和平大使。”这句话中动词和名词的

数量很多，但是并不能反映 2 个人物实体之间

的关系。另外，还观察到，当加入句子的依存

句法分析特征以后，关系抽取系统的性能得到

了明显的提升。所以，在人物关系抽取的任务

中，发现和理解自然语言文本中的语义才是抽

取人物关系的关键。 
4.3  新关系下的关系抽取模型性能 

为了验证本文模型对于新关系的适应性，在不

需要其他任何额外操作的情况下，利用以上的人物

关系抽取模型进行新关系（“朋友”“同事”）的抽

取实验。 
新人物关系抽取结果如表 4 所示。从结果来看，

关系“朋友”的抽取结果要优于关系“同事”的抽

取结果。经分析发现可能有以下原因：1) 统计发现

知识库中含有关系“朋友”三元组为 56 557 组，而

关于“同事”的三元组为 48 623 组，因此关系“朋

友”能够从知识库中学到的关系特征更全面，从而

达到更好的关系抽取效果；2) 关系“同事”的表述

相对关系“朋友”的表述更加隐晦，在很多句子中

可能只是描述 2 个人物实体在同一机构中一起工作

的事实，而没有具体的关系描述词，例如，“李明

和赵西一起迈入公司的大门，开启一天的工作。”

在这句话中，模型中的词法特征和句法特征实现的

浅层的语义分析并不能得到 2 个人物实体是“同事”

关系的有效特征。因此，在关系分类器的学习过程

中，关系“同事”的无效训练数据可能更多，因而

抽取效果不太理想。 

表 4 新关系的抽取性能比较 

新关系 P R F1 

朋友 76.4% 63.1% 69.1% 

同事 73.7% 61.2% 66.8% 

 
4.4  相关研究对比 

当前针对中文文本的基于远程监督的人物关

系抽取研究中，还没有一个标准的数据集用于对比

实验。但是，从目前的研究现状来看，中文知识库

大多都是基于中文百科构建的，语料库大多采用新

闻数据构成，这说明此情况下，通过远程监督技术

将知识库和语料库对齐所产生的训练数据并不会

有太大差异。因此，在相似数据下，可以将本文模

型与其他相近研究进行对比。 
标签传播模型（2015 年）

[23]
和模式聚类模型

（2017 年）
[24]

都是在中文文本下，基于百科知识

库和新闻数据，采用远程监督技术产生训练数据

的人物关系抽取模型。不同的是，标签传播模型

采用的是基于人物对间相似度计算的标签传播方

法来进行人物的关系抽取，模式聚类模型则采用

句子模式聚类的方法进行远程监督数据的过滤以

后再进行人物关系的抽取。实验结果对比如表 5
所示。从实验结果来看，标签传播模型的准确率

明显低于后两者的准确率，这说明对远程监督产

生的弱标签训练数据进行过滤处理，对人物关系

抽取结果的准确性很有帮助。另外，模式聚类模

型采用的模式匹配方法在召回率上的结果不如本

文模型，这说明使用特征抽取的方法进行关系分

类，能在保证准确率的同时提高系统的召回率。

综合对比发现，在大规模真实数据集上的实验结

果表明，本文模型结果优于其他同类型的人物关

系抽取模型。 

表 5 相关研究对比 

研究方法 P R F1 

标签传播模型 69.3% — — 

模式聚类模型 

本文模型 

74.2% 

79.1% 

60.6% 

66.9% 

64.6% 

72.5% 

 

5  结束语 

本文提出了一个针对中文文本自动生成训练

数据的人物实体关系抽取模型。它首先利用远程

监督技术产生弱标签数据集，然后采用多示例学

习的思想以及本文提出的基于 TF-IDF 的过滤算

法获取更准确有效的训练数据，最后利用多因子

特征向量采用有监督的方法进行关系抽取。整个

模型包含 3 个部分，远程监督的模块、预处理模

块和特征提取模块。本文将文本数据中的词法特

征和句法特征综合考虑，从文本词语结构和依存
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句法上提取反映实体间关系的相关特征。在真实

数据集上进行的实验表明，基于关系指示词的过

滤算法能有效提高远程监督关系抽取的准确率，

并且本文模型性能优于当前中文语料下的其他远

程监督关系抽取系统，另外，本文模型还具有良

好的新关系类型的适应性。 
另一方面，实验结果表明，通过远程监督获

得的弱标签数据的准确性在很大程度上影响着关

系抽取的结果。此外，源于自然语言处理技术的

特征提取过程中可能产生的误差积累会导致关系

抽取模型的性能很难提高。在未来，将探讨如何

进一步减少在远程监督过程中的错误标签的问

题，并且可以使用深度学习技术自动学习句子的

相关特征。 
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