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摘　要　　在远程监督人物关系抽取算法中，训练集的构造是利用知识库对齐自由文本的方式完成的。这一过
程会产生部分共现句无法表达当前实体对关系的情况。分析此问题产生的原因，结合词法、句法两个方面，提出

一种利用句子模式聚类及模式评分对远程监督人物关系抽取过程训练集进行去噪的方法。该方法首先利用词向

量生成特定关系描述候选词，其次针对关系描述候选词提取句子模式并进行模式聚类，最后对模式聚类结果进行

评分。通过筛选评分较低模式对应句子去掉对关系描述能力不强甚至无法描述关系的句子，得到过滤后的训练

集。实验证明，利用该方法对不同语料库进行远程监督原始训练集句子过滤能够在保证召回率的情况下取得

３％～５％准确率提升。
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０　引　言

关系抽取是自然语言处理研究的热点之一，人物

关系抽取是关系抽取的一个重要研究方向。

关系抽取方法主要分为有监督、无监督、半监督三

类。为了解决有监督方法构造训练集耗费人力及无监

督方法准确率不高的缺点，Ｍｉｎｔｚ等人于２００９年提出
的远程监督关系抽取方法［１］。

Ｍｉｎｔｚ等人利用 Ｆｒｅｅｂａｓｅ作为知识库，将 Ｆｒｅｅｂａｓｅ
丰富的关系对齐到Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ文本中，获取同时出现关
系对实体句子（下文称共现句），构成训练集正样本，
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并随机抽取Ｆｒｅｅｂａｓｅ中不存在关系的实体对对齐得到
共现句作为训练集负样本，构成训练集。这既解决了

有监督方法训练样本标注大量花费人力的问题，又一

定程度上避免了无监督方法准确率较低的问题。

然而，远程监督方法在构造训练集中利用了一个

条件很强的基本假设：如果两个实体对存在某种关系，

那么任何包含这两个实体的句子都表达了它们的这种

关系。实际上，这个假设并不一定成立。这里以人物

关系抽取任务举例。如图１所示，“赵子琪”和“路金
波”是知识库中一对关系实体，关系类型是“夫妻”，通

过远程监督方法对齐得到该实体对的三个共现句。其

中共现句１能够表明人物关系，而共现句２、共现句３
虽然同时出现了实体“赵子琪”和“路金波”，但语义上

却不能表达他们之间的“夫妻”关系。这种包含两个

实体但不表明实体间关系的无效共现句会影响训练集

的质量，作为噪声数据，应该予以去除。

图１　远程监督人物关系抽取过
程中产生无效共现句的一个例子

从图１给出的例子可以分析得到噪声产生的原
因有：

１）共现句中不包含能够描述人物对关系的关系
描述词，如共现句２；
２）虽然共现句包含描述关系的关系描述词，但此

关系描述词描述的并非实体１和实体２之间的关系，
如共现句３中虽然出现了描述“夫妻”关系的关系描
述词“妻子”，但“妻子”并非描述路金波和赵子琪之间

的关系。

针对原因 １，我们可以从词法的角度进行解决。
近年来，深度学习在ＮＬＰ领域取得了巨大进展，Ｂｅｎｇｉｏ
等［２］提出的三层神经网络语言模型训练出的词向量在

一定程度上包含了词语含义。根据 Ｍｉｋｏｌｏｖ等［３］研究

表明，词向量间存在关系：ｖｅｃ（Ｋｉｎｇ）－ｖｅｃ（Ｍａｎ）＋ｖｅｃ
（Ｗｏｍａｎ）≈ｖｅｃ（Ｑｕｅｅｎ）。基于词向量我们可以计算
出词语之间语义相似度，文献［４］对使用词向量进行
同义词扩展进行了研究。关系共现句中关系描述词通

常和关系类型本身有密切的语义联系，比如关系类型

“夫妻”和关系描述词“结婚”在词向量表示下具有较

高相似度。基于此，我们设计了一种基于词向量筛选

关系描述候选词的方法。我们首先利用百度百科、互

动百科等中文在线百科抓取的关系类型整合出预定义

关系描述词集合。然后利用语料训练出词向量。最后

筛选出共现句中词频大于阈值且与预定义关系描述词

的词向量相似度大于阈值的动词和名词，作为关系描

述候选词。

对于原因２，结合共现句３可以看出，对于包含相
同关系描述词的不同句子，由于句式结构不同，导致对

关系描述强弱程度不同。句子模式抽取方法广泛应用

于关系抽取特别是开放式领域关系抽取中［５］。Ｓｎｏｗ
ｂａｌｌ［６］系统对由种子实例得到的关系共现句提取模式，
并对模式评分，使用置信度较高的模式抽取出新的关

系实例。文献［７］在对于关系共现句提取模式的基础
上进行句子模式相似度、句子模式泛化，实验结果表

明，利用泛化后的句子模式进行关系抽取取得了较高

准确率。受此启发，我们引入了句子模式提取、句子模

式相似度计算、句子模式聚类以及句子模式聚类结果

评分等手段，对关系描述较弱或者不能描述关系的句

子模式对应的句子进行去除，完成训练集的去噪。

１　相关工作

１．１　远程监督
文献［８］首次在解决生物信息学领域问题时提出

了远程监督方法，而后文献［１］首次将远程监督方法
引入关系抽取任务中。文献［１］将 Ｆｒｅｅｂａｓｅ丰富的关
系实例映射到Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ文本中，获取了大量的训练样
本，从而有效解决了有监督关系抽取方法标注训练语

料需要耗费大量人力物力及无监督关系抽取方法准确

率较低的缺点。

文献［９］尝试将９０多种不同关系类型的 ＤＢｐｅｄｉａ
关系实例映射到Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ文本中，得到１０００００多个
训练样本，使用 ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归训练分类器，关系抽取结
果Ｆ值达８０％。文献［１０］首次尝试利用中文在线资
源（互动百科）构建中文人物关系抽取系统。该系统

利用互动百科抓取到的人物关系对齐多种中文自由文

本语料（百度、搜狐、搜狗中文新闻语料），以此获取训

练样本，采用标签传播算法训练模型，得到６８％左右
的准确率。这充分说明了远程监督方法在人物关系抽

取任务中的适用性和有效性。但以上文献并没有对远

程监督方法基本假设引入的噪声训练数据进行去噪处

理，某种程度限制了模型准确率的进一步提升。

１．２　关系抽取中的句子模式提取
句子模式抽取是关系抽取中一种重要方法［７］。相
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关学者对应用句子模式提取的关系抽取进行了大量的

研究。文献［５，１１－１２］利用人工定义正则表达式方式
对上下位关系、整体部分关系进行了抽取。文献［１３］提
出了一种基于序列模式挖掘的人物关系抽取方法。文

献［１４］利用模拟退火算法挖掘Ｗｅｂ中人物关系的最小
描述模式集合，利用得到的模式进行关系抽取。文献

［７］通过对利用ＷｏｒｄＮｅｔ对齐Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ得到的共现句
替换实体１、实体２为特殊标志及为其他词语加上词性
标注得到模式。此后利用最小编辑距离对模式进行泛

化，最后利用泛化后模式进行新的关系实例抽取。文献

［１５］在文献［７］的基础上进行了改进，预先提取关系描
述词，并在最小编辑距离计算时代价函数加入词性的考

虑。Ｓｎｏｗｂａｌｌ［６］也运用了模式提取的方式来生成更多种
子实例。Ｓｎｏｗｂａｌｌ提出了一种模式置信度计算方式来
过滤“不可靠”模式，防止“不可靠”模式提取得到“不可

靠”种子实例。但Ｓｎｏｗｂａｌｌ系统的句子模式提取方法过
于简单，对于语义相近、结构相似的句子模式没有进行

合并，句子模式泛化性不强。

句子模式描述了句式特点，一定程度上体现了句

子的语义。本文结合文献［７，１５］，提出了一种利用句
子模式抽取、聚类的方法对远程监督方法中的共现句

进行去噪。由于文献［７，１５］提出的句子模式提取方
法没有对模式进行评分，本文结合文献［６］中对句子
模式置信度评分的方法对句子模式聚类结果进行进一

步过滤，得到关系表述能力较强的句子模式。

２　远程监督人物关系抽取去噪算法

针对第０节分析的噪声共现句产生原因及对策，
我们设计了图２所示算法框架进行远程监督人物关系
抽取的去噪。

图２　远程监督人物关系抽取去噪算法框架

如图２，步骤１是远程监督方法的标准步骤，得到
的共现句集Ｗｈｏｌｅ是传统远程监督方法不经过去噪得
到的训练集。步骤２－步骤５组成了本文提出的方法，
主要步骤包括关系描述候选词集ＷＳ生成、句子模式提
取、句子模式聚类、句子模式聚类结果评分。通过这四

个步骤，我们将共现句集 Ｗｈｏｌｅ过滤得到共现句集
Ｆｉｌｔｅｒ，即本文方法得到的最终产物：经过筛选得到的
高质量训练集。

本节余下内容将对框架上步骤２－步骤５这四个
关键环节分别展开进行详细阐述，分别是：基于词向量

的关系描述候选词生成方法（对应步骤２）、句子模式
提取（对应步骤３）、句子模式相似度计算及聚类（对应
步骤４）、句子模式置信度计算及句子筛选（对应步骤
５）。后文算法中输入输出符号与本算法框架图采用
一致的符号。

２．１　基于词向量的关系描述候选词生成方法
对于特定的关系类型，一般能够找到一系列关系

描述词来表达该关系。比如表达“夫妻”关系的关系

描述词可能是“丈夫”、“妻子”、“结婚”等；表达“父

母／子女”关系的关系描述词可能是“父亲”、“母亲”、
“儿子”、“女儿”等。关系描述词一般与关系类型在语

义上存在较高相似度，且关系描述词一般在共现句中

出现的次数较高。根据此基本假设，我们提出了一种

基于词向量的关系描述候选词生成方法。

首先，我们定义词语 ｗ与关系类型 ｒ的相似度
如下：

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｗ，ｒ）＝
∑
ｗ′∈ＲＳｒ
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｗ，ｗ′）

ｃｏｕｎｔ（ＲＳｒ） （１）

其中ＲＳｒ表示关系类型 ｒ的预定义关系描述词列表，
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｗ，ｗ′）表示采用词向量表示的词语 ｗ和预
定义关系描述词ｗ′的余弦相似度，ｃｏｕｎｔ（ＲＳｒ）表示关
系类型ｒ的预定义关系描述词个数。

预定义关系描述词可以由知识库的关系类型整合

得到，也可以人工定义。由于在线百科的词条是由众

多网民共同维护编辑而得，对于同一关系的关系类型

描述词并不唯一，这给我们整合预定义关系描述词带

来了便利。比如对于“夫妻”关系，不同的描述有“夫

妻”、“妻子”、“丈夫”、“老婆”、“老公”等。我们把表

述同一关系的不同词语作为该关系的预定义关系描述

词，得到表１所示预定义关系描述词集ＲＳ。

表１　由在线百科关系类型整合得到的预定义关系描述词

关系类型 预定义关系描述词

夫妻 妻子、丈夫、ｂ老公、老婆、夫妻、配偶

父母子女
父亲、母亲、儿子、女儿、母子、父子、母女、父

女、大女儿、大儿子

情侣 女朋友、男朋友、女友、男友、情人、情侣

兄弟姐妹 哥哥、姐姐、弟弟、妹妹、胞弟、胞妹、兄长、大哥

同学 同学、同窗

经纪人 经纪人、经理人
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　　例如，我们要计算词语“同班同学”和关系“同学”
的相似度，由式（１）及表１给出的预定义关系描述候

选词，我们可以得到：

ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｗ＝同班同学，ｒ＝同学）＝
ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｗ＝同班同学，ｗ′＝同学）＋ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｗ＝同班同学，ｗ′＝同窗）

２ ＝０．６３＋０．５７２ ＝０．５８５

　　下面给出基于词向量的关系描述候选词生成
算法：

算法１　基于词向量的关系描述候选词生成算法
输入：共现句集Ｗｈｏｌｅ、预定义关系描述词集ＲＳ、词向量模

型Ｍｏｄｅｌ、保留词占所有词比例 ｒａｔｉｏ、相似度阈值 ｔｓ、待抽取

关系

输出：关系描述候选词集ＷＳ

１．ＦＯＲＥＡＣＨ关系ｒＩＮ待抽取关系

２．　　ＦＯＲＥＡＣＨ句子ｓＩＮＷｈｏｌｅＡＮＤｓ对齐关系为ｒ

３．　　　　ＦＯＲＥＡＣＨ词语ｗＩＮｓ的中文分词结果列表

４．　　　　　　ＩＦ（ｗ是动词或者名词）

５．　　　　　　　　记录ｗ词频

６．　　　　ＥＮＤＦＯＲ

７．　　ＥＮＤＦＯＲ

８．　　按照词频从高到低排序，取前ｒａｔｉｏ所有词个数个

词语组成集合ｗｏｒｄｓ

９．ＥＮＤＦＯＲ

１０．ＦＯＲＥＡＣＨｗＩＮｗｏｒｄｓ

１１．　　ＩＦ（Ｍｏｄｅｌ．ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ（ｗ，ｒ）＞ｔｓ）

１２．　　　　ｗ加入对应于ｒ的关系描述候选词子集ＷＳｒ

１３．ＥＮＤＦＯＲ

１４．ＦＯＲＥＡＣＨ关系ｒＩＮ待抽取关系

１５．　　Ｗｓｒ整合至ＷＳ中

１６．ＥＮＤＦＯＲ

１７．ＲＥＴＵＲＮ关系描述候选词集ＷＳ

由于后续算法会进一步剔除某些描述能力弱的关

系描述词对应的句子，故算法１的主要目的是粗筛选
关系描述词，应较全面获取关系描述候选词。由此，算

法１中的保留词占所有词比例ｒａｔｉｏ可适当取２０％，相
似度阈值ｔｓ可以适当取最高词语相似度的０．４～０．６
倍，以获得较全面的关系描述候选词。

２．２　句子模式提取
对于拥有相同关系描述词的共现句，其表述关系

类型的能力不尽相同。比如，共现句 １“冯小刚和徐帆
看望了朋友生病的妻子”和共现句２“作为冯小刚妻子
的徐帆”。虽然两个句子都拥有关系描述词“妻子”，

但共现句１不能表明冯小刚和徐帆的“夫妻”关系，共
现句２则说明了冯小刚和徐帆是“夫妻”关系。不同
句式拥有不同的描述关系能力。我们可以采用句子模

式提取的方法来抽象出句式特点。本文提出的句子模

式提取方法基于文献［７，１５］进行改进。句子模式提

取算法描述如下：

算法２　句子模式提取算法
输入：共现句ｓｅｎｔｅｎｃｅ、人物实体１、人物实体２、共现句对

应关系ｒ、关系候选描述词集ＷＳ
输出：句子模式ｐａｔｔｅｒｎ
１．初始化ｐａｔｔｅｒｎ＝ｓｅｎｔｅｎｃｅ
２．将ｐａｔｔｅｒｎ中人物实体１和实体２分别替换为 ＜Ｅ１＞、

＜Ｅ２＞
３．保留ｐａｔｔｅｒｎ中对应关系 ｒ的关系描述候选词子集 ＷＳｒ

内的词语及词性

４．保留ｐａｔｔｅｒｎ中词“是”、“的”、“与”、“和”、“跟”及其
词性

５．将 ｐａｔｔｅｒｎ中时间替换成 ＜ＴＩＭＥ＞，地点替换成 ＜
ＬＯＣ＞
６．对于ｐａｔｔｅｒｎ中非２、３、４步骤中需要保留的词语，只保留

词性，词语替换成“．”
７．只截取保留ｐａｔｔｅｒｎ中＜Ｅ１＞、＜Ｅ２＞、关系描述候选词

之间的句子部分，之外的句子部分丢弃

８．ＲＥＴＵＲＮｐａｔｔｅｒｎ

根据算法２，我们可以抽取共现句１“冯小刚和徐
帆看望了朋友生病的妻子”对应的句子模式。句子１
“冯小刚和徐帆看望了朋友生病的妻子”中“妻子”是

关系类型“夫妻”描述候选词，经过算法２进行句子模
式提取可以得到对应模式为“＜Ｅ１＞和／ｃｃ＜Ｅ２＞．／
ｖ．／ｕｌｅ．／ｎ．／ｖｉ的／ｕｄｅ１妻子／ｎ”，共现句２“作为冯
小刚妻子的徐帆”提取出句子模式“＜Ｅ２＞妻子／ｎ
的／ｕ＜Ｅ１＞”。只保留 ＜Ｅ１＞、＜Ｅ２＞、关系描述候
选词之间的句子部分，是出于这么一种考虑：比如共现

句“佟大为妻子关悦通过为小两口送上祝福”和共现

句 “黄磊妻子孙莉也一下成了众人羡慕嫉妒恨的对

象”拥有相同的表达夫妻关系的常见模式“Ａ妻子Ｂ”，
如果将句子后半部分的描述也纳入句子模式，这两个

本来对夫妻关系具有相同模式的描述各自抽取出的句

子模式将具有较大的差别。

２．３　句子模式相似度计算及聚类
利用算法２抽取的句子模式已经具有一定的泛化

性，比如“佟大为妻子关悦通过为小两口送上祝福”和

句子“黄磊妻子孙莉也一下成了众人羡慕嫉妒恨的对

象”映射到了相同的句子模式“＜Ｅ１＞妻子／ｎ＜Ｅ２
＞”。但仍存在相似程度较高的句子模式相对独立的
情况，句子模式需要进一步泛化。文献［７］提出使用
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最短编辑距离对句子模式进行相似度计算、合并。

最短编辑距离由文献［１６］提出，常用于描述字符
串之间相似度。最短编辑距离被定义为字符串Ａ使用
的最少的删除、增加、替换步骤来修改成字符串Ｂ的步
骤次数。最短编辑距离可以使用动态规划来求解，详

细求解方法可参考文献［１６］。
我们计算出任意两个句子模式之间的最短编辑距

离，以此作为两个句子模式的相似度。随后，对于在相

同关系类型下拥有相同关系描述候选词的句子模式使

用谱聚类的方式进行聚类，使句子模式得到泛化，过程

描述如算法３。
算法３　句子模式聚类算法
输入：句子模式集ＰＳ１、聚类簇大小 ｔ１、关系描述候选词集

ＷＳ、待抽取关系

输出：聚类后句子模式集ＰＳ２

１．ＦＯＲＥＡＣＨ关系ｒＩＮ待抽取关系

２．　　ＦＯＲＥＡＣＨ关系描述候选词 ｆＩＮｒ对应关系描述

候选词子集ＷＳｒ

３．　　　　得到ｒ、ｆ对应的句子模式子集

ＰＳｒｆ＝｛ｐ∈ＰＳ１∧ｐ描述关系类型为 ｒ∧ｐ包含关系描述侯

选词ｆ｝

４．　　　　ＦＯＲＥＡＣＨｐ１ＩＮＰＳｒｆ

５．　　　　　　ＦＯＲＥＡＣＨｐ２ＩＮＰＳｒｆ

６．　　　　　　　　ＩＦ（ｐ１≠ｐ２）

７．　　　　　　　　　　计算 ｐ１、ｐ２最短编辑距离 ｄｉｓ

ｔａｎｃｅ，并令ｓｉｍ（ｐ１，ｐ２）＝ｄｉｓｔａｎｃｅ，构造相似度矩阵Ｍｓｉｍ

８．　　　　　　　　使用谱聚类算法对 ＰＳｒｆ内的所有模

式进行聚类，簇大小为ｔ１，结果保存到聚类结果ＰＳ２ｒｆ中

９．　　　　　　ＥＮＤＦＯＲ

１０．　　　　ＥＮＤＦＯＲ

１１．　　ＥＮＤＦＯＲ

１２．ＥＮＤＦＯＲ

１３．ＦＯＲＥＡＣＨ关系ｒＩＮ待抽取关系

１４．　　ＦＯＲＥＡＣＨ关系描述候选词ｆＩＮＷＳｒ

　　　　ＰＳ２ｒｆ整合至ＰＳ２中

１５．　　ＥＮＤＦＯＲ

１６．ＥＮＤＦＯＲ

１７．ＲＥＴＵＲＮＰＳ２

算法３中，为了增强聚类后句子模式的泛化性，聚
类簇大小不宜过大。具体可根据聚类前句子模式数

量，适当取聚类簇大小ｔ１为３～５。

２．４　句子模式置信度计算及句子筛选
对于经过算法２句子模式提取和算法３句子模式

聚类得到的句子模式集 ＰＳ２，需要引入一定的评分机
制来评价不同模式聚类结果描述关系类型能力的强

弱。为此，我们借鉴了文献［６］中给出的模式评分方

法，句子模式聚类结果置信度评分采用式（３）进行
计算：

Ｃｏｎｆ（Ｐｃｌｕｓｔｅｒ）＝
Ｐｃｌｕｓｔｅｒ·ｐｏｓｉｔｉｖｅ

Ｐｃｌｕｓｔｅｒ·ｐｏｓｉｔｉｖｅ＋Ｐｃｌｕｓｔｅｒ·ｎｅｇａｔｉｖｅ
（２）

ＣｏｎｆＲｌｏｇＦ（Ｒｃｌｕｓｔｅｒ）＝Ｃｏｎｆ（Ｐｃｌｕｓｔｅｒ）×ｌｏｇ（Ｐｃｌｕｓｔｅｒ·ｐｏｓｉｔｉｖｅ）（３）
其中，式（２）采用句子模式聚类结果Ｐｃｌｕｓｔｅｒ对应的句子
正例占所有句子的比例作为 Ｐｃｌｕｓｔｅｒ的置信度。式（３）
对式（２）进行了扩展，在置信度计算中加入了句子模
式常见程度，认为常见的句子模式具有更高的置信度。

我们在语料中寻找符合句子模式 Ｐｃｌｕｓｔｅｒ的共现
句，如果共现句实体对关系和知识库一致，则判为正

例；若共现句实体对关系和知识库矛盾，则判断为

负例。

比如某个表示“父母子女”关系的句子模式簇里

面拥有模式“＜Ｅ１＞．／ｖ母亲／ｎ＜Ｅ２＞”，对应共现
句“房祖名曝成龙不准母亲林凤娇穿尖头鞋及露趾

鞋”。从知识库得知，“成龙”和“林凤娇”是“夫妻”关

系，不是“父母子女”关系，所以计入该簇的一个负例。

而共现句“侯佩岑携母亲林月云亮相上海”也符合上

述句子模式，由知识库知“侯佩岑”和“林月云”是“父

母子女”关系，此时该簇的正例数加１。通过统计每个
句子模式簇的正负例数量，可以计算出该句子模式簇

的置信度评分。借助评分，我们设计了算法４筛选出
“质量好”的共现句留下作为训练集。

算法４　句子筛选算法
输入：共现句集Ｗｈｏｌｅ、保留句子比例 ｒａｔｉｏ、句子模式簇评

分结果ＣｏｎｆＰａｔｔｅｒｎ、待抽取关系输出：筛选后的共现句集Ｆｉｌｔｅｒ

１．ＦＯＲＥＡＣＨｒＩＮ待抽取关系

２．　　在共现句集 Ｗｈｏｌｅ中获取关系 ｒ对应的共现句子

集Ｗｈｏｌｅｒ

３．　　保留句子数量 ｃｏｕｎｔＳｅｎｔｅｎｃｅ＝Ｗｈｏｌｅｒ句子数量

ｃｏｕｎｔ（Ｗｈｏｌｅｒ）ｒａｔｉｏ

４．　　对 Ｗｈｏｌｅｒ内句子抽取对应 ｐａｔｔｅｒｎ，以 ｐａｔｔｅｒｎ的置

信度评分ｃｏｎｆ作为句子对应的置信度评分ｃｏｎｆ

５．　　按照句子置信度评分ｃｏｎｆ从大到小对Ｗｈｏｌｅｒ内句

子进行排序，抽取前ｃｏｕｎｔＳｅｎｔｅｎｃｅ个句子放入关系 ｒ过滤后的

共现句子集Ｆｉｌｔｅｒｒ

６．ＥＮＤＦＯＲ

７．ＦＯＲＥＡＣＨｒＩＮ待抽取关系

８．　　Ｆｉｌｔｅｒｒ整合至Ｆｉｌｔｅｒ中

９．ＥＮＤＦＯＲ

１０．ＲＥＴＵＲＮＦｉｌｔｅｒ

借助算法４，我们可以把对齐后得到的共现句集
Ｗｈｏｌｅ经过筛选，得到描述关系类型能力较强的句子，
组成共现句集Ｆｉｌｔｅｒ，作为训练集。
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３　实　验

３．１　数据集
作为两大中文在线百科，互动百科［１８］及百度百

科［１９］由数量众多的用户参与编辑，词条资源丰富。我

们首先由新浪娱乐明星资料页［２０］获取部分明星姓名

作为人物种子，而后在百度百科、在线百度获取对应人

物关系，并把不在种子列表的明星姓名加入种子列表，

进行迭代，扩充我们的知识库。最终获取的知识库共

有人物 ７９５４人，人物对 １９４７２对，关系描述词
１０７８种。

我们采取爬虫抓取的方式获取语料库。我们抓取

了新浪娱乐新闻网、搜狐娱乐新闻网、腾讯娱乐新闻网

等大型新闻网近期娱乐新闻，文本文件共计４００ＭＢ。
我们挑选出６种常见关系（夫妻、父母子女、兄弟

姐妹、情侣、同学、经纪人）进行实验。知识库中６种关
系的人物对共有３９６３人，我们按照６∶４的比例划分
出训练集和测试集。训练集对齐得到共现句集 Ｗｈｏｌｅ
情况见表２所示。

表２　训练集Ｗｈｏｌｅ人物对数量、句子数量

关系类型 人物对数量 共现句数量

夫妻 ６６９ ７３２６２
父母子女 ６５０ １１８９１
兄弟姐妹 ７１３ ２５８７
情侣 ３１８ １６３５１
同学 ３２３ ２０６７
经纪人 ３８ ８４６

３．２　实验及评价
３．２．１　训练集设置、模型及特征选择

实验目的在于对比本文方法筛选出的句子构成的

训练集是否对训练模型性能有所提升。我们设计了两

个对比训练集，一个是采用原始共现句集Ｗｈｏｌｅ，并随
机挑选不存在关系的实体对对齐得到共现句作为关系

类型“其他”，加入共现句集Ｗｈｏｌｅ形成训练集 Ｗｈｏｌｅ。
另一个采用筛选后的共现句集Ｆｉｌｔｅｒ，同样加入与训练
集Ｗｈｏｌｅ相同的关系类型为“其他”的共现句。由表２
可知，不同关系类型的共现句数量差别较大，为了使样

本比例不过于悬殊，我们对训练集Ｗｈｏｌｅ进行了采样。
对共现句数量大于５０００的关系类型，随机采样５０００
个共现句，数量小于等于５０００的关系类型，保留所有
共现句，组成最终的训练集 Ｗｈｏｌｅ。另外，我们由共现
句集Ｆｉｌｔｅｒ和训练集 Ｗｈｏｌｅ求交集得到训练集 Ｆｉｌｔｅｒ。
训练集 Ｆｉｌｔｅｒ相当于在训练集 Ｗｈｏｌｅ的基础上进行句

子筛选得到。

本文采用ＨａｎＬＰ中文分词工具［２１］进行中文分词，

并使用ｇｅｎｓｉｍ［２２］进行词向量训练。
特征采用关系抽取任务常用特征［１７］，即实体１、实

体２前后ｗ个窗口大小词语、词性。根据文献［１７］，ｗ
取２效果最好，这里，我们取ｗ＝２。

对于训练集Ｗｈｏｌｅ和训练集 Ｆｉｌｔｅｒ我们分别使用
ｌｉｂｓｖｍ［２３］进行模型训练。

为了对比算法３里保留句子比例 ｒａｔｉｏ的不同取
值对训练集Ｆｉｌｔｅｒ的性能影响。我们设置了３．２．２节的
对比实验，旨在找到使训练集Ｆｉｌｔｅｒ性能最佳的ｒａｔｉｏ，
分析其原因，并对训练集 Ｗｈｏｌｅ和最佳情况下训练集
Ｆｉｌｔｅｒ的性能进行对比。此外，为了验证本文去噪方法
的移植性，３．２．３节对原始训练集 Ｗｈｏｌｅ和训练集
Ｆｉｌｔｅｒ在不同语料库上进行对比实验。３．２．４节给出了
训练集Ｗｈｏｌｅ和训练集Ｆｉｌｔｅｒ训练时间、训练集存储空
间、模型存储空间等对比。

３．２．２　不同保留句子比例对筛选训练集性能的影响
对比

　　为了研究算法３中不同保留句子比例 ｒａｔｉｏ对训
练集Ｆｉｌｔｅｒ性能影响，我们对算法３中不同保留句子比
例ｒａｔｉｏ分别尝试了７组不同取值：０．２、０．４、０．５、０．７、
０．８、０．９、０．９５。以横坐标代表 ｒａｔｉｏ的不同取值，纵坐
标代表对应的准确率、召回率、Ｆ值，水平虚线代表训
练集Ｗｈｏｌｅ该指标的数值，用于比较。绘制出ｒａｔｉｏ在不
同取值下关系抽取结果的准确率、召回率、Ｆ值情况，
得到图３－图５。

图３　不同句子保留比例下的准确率

图４　不同句子保留比例下的召回率
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图５　不同句子保留比例下的Ｆ值

由图３可知，当ｒａｔｉｏ小于等于０．９时，随着句子保

留比例ｒａｔｉｏ的增大，准确率逐渐增加，到达０．９时最

大，往后随着 ｒａｔｉｏ增加准确率不再升高，反而略有下

降。另外，当ｒａｔｉｏ小于０．７时训练集Ｆｉｌｔｅｒ的准确率不

如训练集Ｗｈｏｌｅ。这是因为保留的句子过少，训练样本

不足以涵盖足够多的关系表达模式，且样本数量不足，

导致训练得到的模型容易过拟合，从而准确率不高。当

ｒａｔｉｏ大于等于０．７时，去除部分噪声共现句能得到质

量更高的训练集 Ｆｉｌｔｅｒ，而从提高训练模型的准确率。

但当ｒａｔｉｏ大于０．９时准确率会有所下降，这是因为去

除的噪声共现句不足导致的。当ｒａｔｉｏ等于０．９的时候

准确率最高，此时丢弃的句子大部分为噪声共现句，并

且保证了训练样本数量，所以准确率最高。

由图４分析可知，当句子保留比例 ｒａｔｉｏ达到０．４

时，训练集Ｆｉｌｔｅｒ能够达到和训练集Ｗｈｏｌｅ接近或更高

的召回率，并且随着 ｒａｔｉｏ增大，召回率保持稳定。这

从另一个侧面说明用本文方法进行训练集去噪能够在

保持召回率不降低的情况下提升准确率。

由图５分析得，在句子保留比例 ｒａｔｉｏ大于等于

０．５的情况下，训练集 Ｆｉｌｔｅｒ能够获得比训练集 Ｗｈｏｌｅ

更高的Ｆ值。在ｒａｔｉｏ小于等０．９时，随着ｒａｔｉｏ的增大，

Ｆ值逐渐增加，当ｒａｔｉｏ达到０．９时Ｆ值最大，此后ｒａｔｉｏ

增加不会再提高Ｆ值。这是因为ｒａｔｉｏ大于等于０．５以

后，召回率基本稳定不变，而准确率获得逐步提升，至

ｒａｔｉｏ＝０．９时准确率最高。由此可以得到结论，在句子

保留比例小于等于０．９时Ｆ值逐步升高，往后Ｆ值略有

降低。ｒａｔｉｏ等于０．９时能获得最佳模型。

由上面不同句子保留比例准确率、召回率、Ｆ值对

比，我们得出句子保留比例ｒａｔｉｏ＝０．９的时候训练集

Ｆｉｌｔｅｒ性能较佳。我们对比此时训练集 Ｆｉｌｔｅｒ和原始训

练集Ｗｈｏｌｅ，统计得到表３所示的训练集Ｗｈｏｌｅ和训练

集Ｆｉｌｔｅｒ对应模型比较情况。

表３　训练集Ｗｈｏｌｅ和训练集Ｆｉｌｔｅｒ对应模型比较（ｒａｔｉｏ＝０．９）

关系

类型

Ｗｈｏｌｅ
准确率

Ｆｉｌｔｅｒ
准确率

Ｗｈｏｌｅ
召回率

Ｆｉｌｔｅｒ
召回率

Ｗｈｏｌｅ
Ｆ值

Ｆｉｌｔｅｒ
Ｆ值

综合 ０．６８１ ０．７３６ ０．５５１ ０．５８０ ０．６０９ ０．６４９

夫妻 ０．７７９ ０．８０４ ０．６１４ ０．７１５ ０．６８６ ０．７５７

父母

子女
０．６１３ ０．６８６ ０．７８１ ０．７８１ ０．６８７ ０．７３０

兄弟

姐妹
０．７２６ ０．７５４ ０．５９２ ０．６０５ ０．６５２ ０．６７２

情侣 ０．７０８ ０．７８３ ０．２１０ ０．２２２ ０．３２４ ０．３４６

同学 ０．６５１ ０．６９７ ０．５２４ ０．５１５ ０．５８１ ０．５９２

经纪人 ０．７０４ ０．７３１ ０．８２６ ０．８２６ ０．７６０ ０．７７６

由表３可知，对于所有六种关系训练集Ｆｉｌｔｅｒ训练
模型较训练集Ｗｈｏｌｅ准确率都获得了３％ ～８％的提
升。与此同时，只有“同学”关系的召回率略微下降，其

他关系召回率上升或者保持不变。六种关系的 Ｆ值均
获得上升。这说明，在合理选择句子保留比例的情况

下，经过本文方法过滤句子得到的训练集Ｆｉｌｔｅｒ较原始
训练集Ｗｈｏｌｅ得出的模型能够在保证召回率的情况
下，提升关系抽取的准确率，从而提升关系抽取任务

Ｆ值。
３．２．３　不同语料库准确率、召回率、Ｆ值对比

为了验证本文提出的方法是否具有移植性，我们

对不同语料库采用本文提出方法进行对比实验。我们

对比了爬虫抓取的新闻、维基百科中文语料两种不同

中文语料。对于不同语料库我们采用相同的预处理方

法、相同的阈值进行实验，汇总六种关系的准确率、召

回率、Ｆ值，得到表４结果。

表４　不同语料库下训练集Ｗｈｏｌｅ和训练集Ｆｉｌｔｅｒ对应模型比较

语料库名称 爬虫抓取新闻 维基百科中文语料

语料库对齐后

测试集句子数量
１６４７８１ ２４３８９

Ｗｈｏｌｅ准确率 ０．６８１ ０．５９８

Ｆｉｌｔｅｒ准确率 ０．７３７ ０．６３０

Ｗｈｏｌｅ召回率 ０．５５１ ０．２７２

Ｆｉｌｔｅｒ召回率 ０．５８０ ０．２８３

ＷｈｏｌｅＦ值 ０．６０９ ０．３７４

ＦｉｌｔｅｒＦ值 ０．６４９ ０．３９１

由表４分析得出，对于不同的语料库，使用本文提
出方法进行训练集句子筛选都能达到在保证召回率的

情况下提升准确率的目标，从而提升 Ｆ值。同时可以
看到，由于维基百科中文语料对齐知识库得到的测试

集句子数比爬虫抓取新闻语料少很多。所以在准确率
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及召回率上维基百科中文语料较爬虫抓取新闻语料有

所下降，其中召回率下降较为严重。这给我们启发：互

联网上有大量冗余自由文本，我们可以充分利用互联

网丰富的文本资源，扩大语料库规模，而从提高召

回率。

３．２．４　同语料库准确率、召回率、Ｆ值对比
使用本文提出方法进行去噪，不仅能提升模型的

准确率，还能减少样本量、节约训练集存储空间及训练

模型存储空间。以爬虫抓取新闻语料为例，我们统计

了训练集Ｗｈｏｌｅ及训练集Ｆｉｌｔｅｒ在训练时间、存储空间
等项目的对比情况，汇总得到表５。

表５　训练集Ｗｈｏｌｅ和Ｆｉｌｔｅｒ存储空间、训练时间等比较

比较项目
训练集

Ｗｈｏｌｅ
训练集

Ｆｉｌｔｅｒ
缩减百分比

训练集样本总条数 ２５５００ １５２４０ ４０．２４％

训练集存储空间大小 １５３０ＫＢ ９８４ＫＢ ３５．６９％

训练时间 ２３６１秒 ３４６秒 ８５．３５％

模型储存空间大小 １８１０ＫＢ ８９７ＫＢ ５０．４４％

由表５可以看出，训练集Ｆｉｌｔｅｒ较训练集Ｗｈｏｌｅ样
本总数减少，从而节约了模型训练时间、模型存储

空间。

４　结　语

本文提出了一种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语料库

对齐知识库得到的原始训练集中噪声句子过滤，去掉

对特定关系描述能力弱甚至不能描述关系的句子，达

到对远程监督人物关系抽取方法训练集去噪目的。我

们首先通过使用词频及词向量相似度信息确定了待抽

取关系的关系描述候选词；接着我们借助关系描述候

选词对句子进行了模式抽取，利用最短编辑距离进行

句子模式相似度计算，利用谱聚类方式进行句子模式

聚类；最后引入置信度评分对句子模式聚类结果进行

置信度评分，保留置信度评分较高的句子作为训练集。

实验证明，本文提出的远程监督人物关系抽取去噪方

法能对原始训练集中关系描述较弱的句子进行提出，

达到保证召回率情况下提高准确率的目标，缩减训练

集大小和训练时间，提升了模型性能。

但远程监督在知识库和语料库对齐获取共现句的

过程，如何合理地分割句子是一个难点。句子分割粒

度太细（如用逗号分割），会出现共现句数量减少的情

况，但句子分割粒度太粗，则会出现共现句中实体对距

离过远，描述关系的句子模式不显著的情况，下一步工

作我们将对此展开研究。
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发布，产程数据的展示等功能，如图５、图６所示。

图５　产程数据录入与审核发布

图６　产程信息的展示

　　产程数据录入功能采用 ＤＷＲ调用医院信息系统

中的病人基础数据。ＤＷＲ是一个 ＪａｖａＥＥ的 Ａｊａｘ框

架，允许Ｊａｖａｓｃｒｉｐｔ代码调用远程Ｊａｖａ的方法［１０］，并通

过ＤＴｒｅｅ进行产妇信息树状结构实时展示。助产师

可以很方便地通过产妇姓名关联到产妇的基本信息并

进行产程信息的填写，填写完产程信息后进行保存操

作。在保存前，审核与发布状态的按钮是无法点击的，

保存后，责任人将对产程信息进行审核与发布。

产程信息的实时展示是以网页的形式，方便在不

同介质（手机或电视）展示给产妇和家属。网页采用

分栏显示，左边显示产房提供的视频资料，右边提供产

妇产程信息的红色字体向上滚动播放；右边网页会在

每５分钟同步一次产妇的产程信息，让产妇和家属及

时获取最新的产程信息。

３　结　语

产程实时汇报系统从２０１３年初在我院投入运行

至今，系统满足了产程汇报的准确性、及时性和系统维

护方便性的要求。提高了工作效率与护理质量，收到

了产妇及家属满意的效果。自２０１３年以来，新生儿出

生人数达３万多，随着新生儿出生数量的增多，数据的

查询性能受到了影响，我们通过增加索引列和数据查

询语句优化，有效地提高了数据的查询速度。此外

Ｂ／Ｓ架构环境下，需要考虑多浏览器的兼容性。下一
步的工作，还将考虑数据安全性问题，以及在数据加密

及数据加密后带来的数据查询和数据更新性能优化权

衡等方面做进一步地研究。
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