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基于网络挖掘的实体关系元组自动获取

李维刚，刘 挺，李 生
（哈尔滨工业大学计算机学院信息检索研究室，黑龙江哈尔滨 １５０００１）

摘 要： 二元实体关系元组可以应用到知识库构建，数据挖掘，模式抽取等多个领域．本文利用特定关系的一个
元组和一个关键词作为种子，结合多种自然语言处理底层技术，采取改进的模式获取方法和自举迭代策略，提出了一

种新的从Ｗｅｂ上抽取实体关系元组的方法．基准方法的平均准确率达到了７８１２％，采用过滤措施后抽取方法的平均
准确率达到了９８４２％．实验结果表明，利用网络挖掘方法获取的实体关系元组能够很好满足信息抽取的应用，对抽取
出的元组进一步处理，能够获取更多有价值的信息．
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１ 引言

信息抽取就是将无结构化的信息转换为结构化或

者半结构化信息的过程．目前大部分信息抽取系统是从
文本中抽取特定的实体信息，包括时间、机构、地点等．
互联网上不仅蕴含了大量的实体信息，还蕴含着实体之

间关系的信息．这些实体关系信息能够帮助人们更方便
的获取知识，在自动问答、本体构建等领域起着重要的

作用，有关实体关系抽取的研究受到越来越多研究者的

关注［１～５］．
近几年美国国家标准技术研究院（ＮＩＳＴ）组织了多

次自动内容抽取（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＣｏｎｔｅｎｔＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＡＣＥ）评
测，其中一项重要评测内容就是实体关系抽取的评测．
根据ＡＣＥ所公布的数据集合以及评测标准来看，一般
情况下研究者是将实体关系抽取看作一种分类问题，即

通过实体对的特征来判断该实体对属于某一类关系类

型［６，７］，这类方法需要人工标注大量数据．还有一部分
学者通过给定关系的若干种子，在有限规模的文本中抽

取实体之间的关系．比如，抽取组织和其总部所在地之
间的关系、作者和其作品之间的关系等［８～１１］．这些方法
都需要获取若干个初始种子，这需要相对较多的人工劳

动，而选择有效的种子也比较困难，并且在迭代过程中

容易产生循环依赖问题．所谓循环依赖就是“不好的”实
体可能生成无关的模式，而无关的模式在下一次迭代中

会生成更多错误元组，这种现象称之为循环依赖．Ｓｅｋｉｎｅ
在有限文本上实现了一个信息抽取系统 ＯＤＩＥ，该系统
利用了模式发现、复述发现等多项技术［２］．

上述大部分工作都是在有限文本上进行的，还有一

些工作直接利用 Ｗｅｂ作为原始文本资源．Ｄｏｗｎｅｙ等人
从互联网上抽取一元文本模式［１２］，Ｓｚｐｅｋｔｏｒ等人利用一
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个动词词表，针对每一个动词直接从网络来获取相关

的句法蕴含关系［１３］．Ｒａｖｉｃｈａｎｄｒａｎ等人根据问答系统的
多个问题和答案对，从Ｗｅｂ上抽取答案模板［１０］．最为著
名的一个信息抽取系统 ＫｎｏｗＩｔＡｌｌ［１４］，目标是抽取一元
关系的实体．Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄ等人在 ＫｎｏｗＩｔＡｌｌ的基础上构建
了一个无指导 Ｗｅｂ信息抽取系统 ＵＲＥＳ［３］，其输入和
ＫｎｏｗＩｔＡｌｌ类似，需要输入待抽取关系类型、若干个种子
实例等．Ｆｅｌｄｍａｎ利用命名实体识别技术和分类技术增
强了ＵＲＥＳ的性能［１］．

基于以上分析，本文利用一个简洁的关系定义描

述，改进了传统的模式抽取方法和自举迭代策略，结合

多种自然语言处理底层技术，提出了基于网络挖掘的

实体关系元组自动获取方法．

２ 方法概述

本文方法基于这样一个观察：搜索引擎随着查询

输入的稍微不同而导致搜索结果具有较大的差异．这
是由于互联网上的信息极大丰富，随着查询的不同，很

容易找到匹配度更高的结果．另外，和相同的关系关键
词以及相同的上下文共现的命名实体（ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙ，
ＮＥ）对倾向于具有相同的关系．本文针对搜索引擎的这
个特点，利用一个种子元组和关系关键词，通过裁剪方

法获取匹配种子的多个上下文模式，然后利用模式再

到Ｗｅｂ上不断的迭代获取更多的相关元组．抽取过程
如图１所示．

抽取方法的输入是一个简易的种子，输出是一个

元组列表．图１中虚线框内的“元组过滤”模块表示在本
方法中是可配置的，不同的配置可以获取满足不同应

用的结果．

３ 方法详述

３１ 种子选择

一般的，关系被定义为两个实体或者部分之间的

抽象或者从属特征．本文通过一个实例中的两个 ＮＥ和
一个关键词来描述该实例的关系类型．两个 ＮＥ构成一

个元组，ＮＥ可以是不同类型，也可以是相同类型．一个
关键词和两个ＮＥ一起要能够确定特定的关系类型．满
足上述要求的任何种子都可以作为本文方法的输入．
表１给出了四种关系的种子．

表１ 关系种子

关系类型
种子

ＮＥ１ ＮＥ２ 关键词

校长关系 王树国＃Ｎｈ 哈尔滨工业大学＃Ｎｉ 校长

首都关系 中国＃Ｎｓ 北京＃Ｎｓ 首都

总统关系 布什＃Ｎｈ 美国＃Ｎｓ 总统

市长关系 哈尔滨市＃Ｎｓ 石忠信＃Ｎｈ 市长

每一个ＮＥ附带的“＃”后的字符串表示 ＮＥ类型信
息，其中“Ｎｈ，Ｎｓ，Ｎｉ”分别表示人名、地名和机构名．每一
种关系的种子不是唯一的，只需选择满足关系类型的

不同ＮＥ对和关键词就可以构造出不同的种子．可见本
文种子选择方法具有构造简单、容易获取的特点，可以

方便的从一种关系转换到另一种关系，具有良好的扩

展性．
３２ 获取迭代模式

获取迭代模式是元组抽取的重要步骤，其过程是

完全自动的，不涉及人工干预，因此具有节省人工劳动

的优点．所谓迭代模式就是利用种子从互联网获取的
模式，这些模式能够用来获取新的元组．本文提出一种
新的模式获取方法，要求迭代模式满足下列条件：

（１）必须包含两个ＮＥ类型和一个关键词；
（２）至少含有一个实词作为模式的上下文；
（３）单词总数不能超过一定阈值．
条件（１）保证了抽取出的句子含有正确的关系类

型；条件（２）保证了利用搜索引擎能够得到有区别力的
结果．由于搜索引擎对于大多数助词、虚词都做了省略
处理，若模式上下文中没有实词则不能抽取出有区别

力的结果．本文中规定实词类型包含动词、名词和形容
词；条件（３）则是在模式上下文的特殊性和抽象性之间
进行一个平衡．比如“Ｘ＃Ｎｉ校长／ｎ＃ＯＹ＃Ｎｈ认为／ｖ＃
Ｏ”、“Ｘ＃Ｎｉ校长／ｎ＃ＯＹ＃Ｎｈ教授／ｖ＃Ｏ”就是校长关系的
两个迭代模式．

假设给定的种子表示为（ＮＥ１，ＮＥ２，Ｋｗ），其中 ＮＥ１
和ＮＥ２分别表示两个 ＮＥ，Ｋｗ表示关系的关键词，则具
体的获取方法如下：

（１）将种子中的三个元素组合成 ＮＥ１＋ＮＥ２＋Ｋｗ
（不包括ＮＥ类型信息）的形式，作为查询输入到搜索引
擎，得到检索结果的标题和摘要（ｓｎｉｐｐｅｔ），去除 ＨＴＭＬ
标签并将文本分句；

（２）利用字符串匹配技术，只保留那些完全包含种
子中三个元素的句子，组成候选句子集合；

（３）对候选句子进行分词、词性标注和 ＮＥ识别处
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理，并根据种子中两个 ＮＥ的类型进行过滤，保留满足
ＮＥ类型的句子，最后将从这些句子中获取迭代模式．

本文利用裁剪的方法获取迭代模式，其基本思想

就是除了保留种子中的两个 ＮＥ和一个关键词之外，还
要获取一个具有区别力的实词作为模式的上下文．一
个句子对应一个裁剪后的候选模式．裁剪规则用公式
表示如下：

Ｐｉ＝

Ｅ［Ｌｍｉｎ∶Ｌｍａｘ］＋Ｅ［Ｌｍａｘ∶Ｌｒｃ］
ｉｆＤａｂｓ＝１ａｎｄＬｓ＞Ｌｋｗ；ｏｒＬｓ＜Ｌｋｗ＜Ｌｂ
Ｅ［Ｌｌｃ∶Ｌｍｉｎ］＋Ｅ［Ｌｍｉｎ∶Ｌｍａｘ］
ｉｆＤａｂｓ＝１ａｎｄＬｂ＞Ｌｋｗ
Ｅ［Ｌｌｃ∶Ｌｍｉｎ］＋Ｅ［Ｌｍｉｎ∶Ｌｍａｘ］＋Ｅ［Ｌｍａｘ∶Ｌｒｃ］














ｉｆｏｔｈｅｒｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

其中，

Ｄａｂｓ＝ａｂｓ（ＬＮＥ１－ＬＮＥ２）
Ｌｓ＝ｍｉｎ（ＬＮＥ１，ＬＮＥ２）
Ｌｂ＝ｍａｘ（ＬＮＥ１，ＬＮＥ２）
Ｌｍｉｎ＝ｍｉｎ（ＬＮＥ１，ＬＮＥ２，Ｌｋｗ）
Ｌｍａｘ＝ｍａｘ（ＬＮＥ１，ＬＮＥ２，Ｌｋｗ）

Ｌｘ表示ｘ在句子实例Ｅ中的位置，ｘ∈｛ＮＥ１，ＮＥ２，
ｋｗ｝；Ｄａｂｓ表示两个ＮＥ之间的距离；Ｌｒｃ和Ｌｌｃ分别表示模
式中右侧和左侧距离ＮＥ最近的一个实词的位置．Ｅ［ｍ
∶ｎ］表示句子实例中从第 ｍ个词到第ｎ个词之间的所
有单词，区间取左闭右开；公式中的“＋”表示连接的意
思，将两个或多个连续片段连接在一起．

需要说明的是，Ｄａｂｓ值为１的时候，表示两个 ＮＥ在
实例中的位置是相邻的．将每个模式中的 ＮＥ全部泛化
成变量，同时保留 ＮＥ的类型信息．这样不同的实例裁
剪泛化以后可能得到相同的模式．统计模式的出现频
率，可以根据获取元组的要求，通过限制不同的频率阈

值来保证获取模式的准确性．本文目的是从互联网上
挖掘出尽可能多的元组，因此对于迭代模式不做过滤，

全部进入迭代过程．
３３ 获取元组

假设校长关系的一个迭代模式为“Ｘ＃Ｎｉ校长／ｎ＃
ＯＹ＃Ｎｈ认为／ｖ＃Ｏ”，具体元组抽取方法如下：

（１）首先获取模式中的上下文，并将其组合在一起
作为查询输入到搜索引擎．上面例子所构造的查询为
“校长＋认为”；

（２）从搜索引擎中获取包含所有上下文片段的句
子．其中一个句子为：“美国耶鲁大学校长理查德·莱文
认为—教学方法影响创新能力培养”；

（３）对保留下的句子进行分词，词性标注和ＮＥ识别
处理．然后利用模式匹配分析后的句子，能够匹配的 ＮＥ
必须在位置、ＮＥ类型以及上下文都要和模式严格匹配．

美国耶鲁大学／ｎｉ＃Ｎｉ校长／ｎ＃Ｏ理查德·莱文／ｎｈ＃Ｎｈ认为／ｖ＃Ｏ
－／ｍ＃Ｎｍ教学／ｎ＃Ｏ方法／ｎ＃Ｏ影响／ｖ＃Ｏ创新／ｖ＃Ｏ能力／ｎ＃Ｏ培
养／ｖ＃Ｏ

上面的例子最终抽取出元组（美国耶鲁大学，理查

德·莱文）．依此方法，可以从实例集合中抽取出多个元
组．
３４ 元组的可信度

由于网络信息的复杂性，不可避免的会抽取出噪

声模式和元组．减少噪声的方法可以从两个方面考虑，
选择可信的模式或元组．由于本文方法的一个特点是
只需较少的人工干预，而对迭代模式可信度的计算需

要更多的人工知识，这一定程度的抵消了本文方法的

这个优点．为此，本文对于迭代模式不进行直接评价，
而是对元组的可信度进行了评价．元组可信度自动评
价方法描述如下：

（１）首先利用初始种子从 Ｗｅｂ上抽取多个迭代模
式，用种子元组实例化每一个模式，然后把每个实例化

后的模式作为查询输入到搜索引擎，获取结果中完全

匹配查询的估计次数．上节中的例子迭代模式实例化
结果为“哈尔滨工业大学校长王树国认为”；

（２）将迭代模式按照搜索引擎返回结果的估计次
数从大到小排序，取前 ｎ个模式作为评价抽取元组的
模式集合，本文称之为 ＥｖａｌＰＳｅｔ．求进入 ＥｖａｌＰＳｅｔ的每个
模式最少出现频率要高于一定阈值，以保证模式具有

足够的代表性；

（３）根据 ＥｖａｌＰＳｅｔ计算每个元组的可信度，若超过
一定阈值，则自动判断该元组为正确的元组．本文实验
部分将对多种元组过滤情况进行了评价．可信度的计
算公式如下所示：

Ｃ（Ｔ）＝
ｌｏｇ｜∑

ｎ

ｉ＝１
Ｈｉｔｓ（Ｔ＋ｐｉ）＋λ｜

ｌｏｇ｜∑
ｎ

ｉ＝１
Ｈｉｔｓ（Ｔ）＋γ｜

×∑
ｎ

ｉ＝１
δｐｉ

其中，

δｐｉ＝
１， ｉｆＨｉｔｓ（Ｔ＋ｐｉ）＞０
０， ｉｆＨｉｔｓ（Ｔ＋ｐｉ）{ ＝０

Ｔ是待评测元组，ｐｉ是 ＥｖａｌＰＳｅｔ中一个模式，Ｔ＋ｐｉ
是指利用元组Ｔ将模式ｐｉ实例化后的结果；λ和γ分别
是两个常量，防止计算零的对数．求对数是对搜索引擎
返回结果数量的一个平滑，因为实例化后的模式和元

组分别到搜索引擎上进行精确匹配的数量往往相差很

大，导致两者的点互信息非常小［１４］．Ｈｉｔｓ（ｘ）是指 ｘ在
搜索引擎上精确匹配结果的估计个数．可信度公式反
映了一个元组和集合 ＥｖａｌＰＳｅｔ中的模式之间平滑后的
点互信息，该值越大，表明元组之间含有正确关系的可

３１１２第 １１ 期 李维刚：基于网络挖掘的实体关系元组自动获取



电
子
学
报

能性越大．
进一步分析，本文元组可信度的评价是通过对唯

一确定的初始种子获取的模式进行排序，认为在互联

网上出现次数越多则模式越具代表性，构造了模式集

合 ＥｖａｌＰＳｅｔ．任何新抽取出的元组如果和 ＥｖａｌＰＳｅｔ中的
一个或多个模式匹配，则具有一定的可信度．而错误元
组往往是由出现频率较低的模式得到的，通过这种方

法可以有效提高元组抽取的准确率．比如元组（许智
宏，北京大学）和（钟秉林，北京师范大学）分别为２４３１
和２１６２．
３５ 迭代策略

本文针对互联网的特点，对迭代策略进行了优化，

使之能够更好的适应于元组抽取的目的．主要包括以
下几点：

（１）为了保证迭代模式的有效性，在获取迭代模式
时，除了要求种子中的三个元素都出现在候选实例中，

抽取出的迭代模式中还必须包含至少一个实词；

（２）为了尽可能避免迭代过程中的循环依赖现象，
本文将抽取出的每一个元组都分别和最初种子中的关

键词组合，形成三元组，只有三元组才进入循环过程．
这样即使抽取出的元组是错误的，由于该元组和种子

关键词共现的概率会非常小，而后续模式获取时要求

元组中的两个 ＮＥ和种子关键词同时出现在候选句子
中，因此能够很好的限制循环依赖问题；

（３）为了保证迭代过程的准确性，本文引入了过滤
措施，对抽取出的元组进行可信度的评价，并根据每个

元组的可信度决定其是否进入迭代．这是因为一般情
况下可信度较低的元组，出现在 Ｗｅｂ上的次数较少，即
使进入迭代能够获取的有效信息也有限，限制这些元

组可以使迭代过程更快的收敛．

４ 实验及分析

４１ 实验设置

由于互联网的特点，和传统方法在有限文本上抽

取的评价方法不同，本文只能评价元组抽取方法的准

确率，而无法评价完全的召回率．为此，本文针对表１所
列的４种关系类型进行评价，包括校长关系、首都关系、
总统关系和市长关系．每种关系所用的种子就是表１中
所列．本文使用的 ＮＥ识别系统，能够标注７种类型的
ＮＥ，包括人名、地名、机构名、专有名词、时间、日期和数
词短语．
４２ 准确率评测

本文的目标是给定一个特定关系的种子，自动从

Ｗｅｂ上获取满足该关系的大量元组．由于不同关系在
互联网上的信息丰富程度不同，因此可能导致最终抽

取出的元组数量不同，抽取准确率也不同．对于抽取数

量多于１００个的关系类型，随机选择其中的１００个元组
进行人工评测，对于抽取数量少于 １００的关系类型，将
抽取出的全部元组人工评测．

本文分别实现了四种不同配置的抽取方法．第一
种为基准方法，在迭代模式获取和元组抽取过程中，不

采用任何过滤措施（表示为 Ｂ）；第二种方法为在元组获
取时采用了过滤措施，只保留可信度超过一定阈值的

元组进入迭代，而低于可信度阈值的元组直接作为最

终结果输出（表示为 Ｂ’＋Ｆ）；第三种方法和第二种相
反，每一次迭代抽取的元组全部进入迭代过程，最后对

获取的所有元组进行过滤，输出可信度高于一定阈值

的元组（表示为 Ｂ＋Ｆ’）；第四种方法结合了第二、三种
方法，既过滤迭代元组，也过滤最后的结果元组（表示

为 Ｂ’＋Ｆ’）．
为了综合衡量不同配置方法的性能，本文计算了

每种方法的平均准确率，方法如下：

Ｐａｖｅｒａｇｅ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
（ｐｉ×Ｎｉ）

∑
ｎ

ｉ＝１
（Ｎｉ）

其中，ｐｉ为第ｉ种关系的准确率，Ｎｉ为对应方法抽取出
的元组数量．抽取结果如表２所示．

表２ 元组抽取结果

关系类型 方法 迭代次数 元组数量 准确率

校长关系

Ｂ ９ ３６２ ９０％
Ｂ’＋Ｆ ６ ３１１ ９３％
Ｂ＋Ｆ’ ９ １７８ １００％
Ｂ’＋Ｆ’ ６ １６９ １００％

首都关系

Ｂ ６ １７４ ８８％
Ｂ’＋Ｆ ６ １７０ ８９％
Ｂ＋Ｆ’ ６ １４３ ９５％
Ｂ’＋Ｆ’ ６ １４２ ９３％

总统关系

Ｂ ９ ５７６ ８１％
Ｂ’＋Ｆ ７ ４３２ ８５％
Ｂ＋Ｆ’ ９ ２５７ ９８％
Ｂ’＋Ｆ’ ７ ２４９ ９７％

市长关系

Ｂ １２ １０７９ ７１％
Ｂ’＋Ｆ ６ ８８６ ８４％
Ｂ＋Ｆ’ １２ ５４１ ９９％
Ｂ’＋Ｆ’ ６ ５０８ １００％

从表２可以看出，基准方法的最低准确率达到了
７１％，最高准确率达到了 ９０％，而平均准确率达到了
７８１２％．这是因为尽管基准方法没有采取任何过滤措
施，但是在每次迭代中通过引入关系关键词和每个元

组组合在一起进行迭代，该关键词有效的限制了传统

自举方法中容易产生的循环依赖问题．
其余三种配置方法引入了过滤措施，获取元组的

平均准确率分别为８６２７％、９８４２％和９８３７％，与基准
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方法相比都有了较大的提高．但在准确率提高的同时，
也牺牲了部分召回率，因此最终的抽取数量也有着不

同程度的下降．相比较而言，Ｂ＋Ｆ’方法在获取足够高
准确率的同时，元组的抽取数量最多，在召回率和准确

率上达到了一个较好的平衡．这是因为尽管进入迭代
过程的元组有部分错误的元组，这些错误的元组不容

易和关键词同时出现，从而限制了错误蔓延．并且，在
每次抽取的最后对元组进行基于统计的过滤，在保证

抽取元组的数量的同时，可以有效的过滤掉那些错误

的元组．
４３ 迭代次数的影响

为了更好的分析迭代次数对于元组抽取准确率的

影响，本文对基准方法抽取校长关系的全部结果进行

了人工评测．为了直观的表达元组抽取结果，将抽取结
果用图形方式显示了出来，如图２所示．

其中曲线Ｎ为抽取出的元组总体数量随着迭代次
数的变化，曲线 Ｐ表示抽取出的元组准确率随着迭代
次数的变化趋势．从图２可以看出，元组抽取数量随着
迭代次数增加而增加，但是增长趋势在达到一定迭代

次数以后逐渐减缓．这是因为在后面的迭代过程中有
一部分元组已经被抽取出来，而每次迭代获取的元组

数量只计算新抽取出的元组，直至抽取不到新的元组，

迭代过程自动结束．
从 Ｐ曲线上可以看出，准确率下降趋势明显的地

方，是在某一次迭代过程中获取的个别错误迭代模式，

由错误迭代模式抽取出的错误元组，从而导致抽取出

的元组准确率下降较快；但是准确率的下降趋势并没

有随着迭代次数的增加而一直增加，这是因为抽取出

的元组需要和相应关系的关键词结合以后才作为下一

轮的迭代种子，这很大程度上限制了错误蔓延的情况．
４４ 错误分析

为了更清楚的阐明抽取方法的特点，本文还进行

了错误分析．首先将每种方法在四种关系中出现的所
有错误元组集中在一起，全部人工判断其错误类型，结

果如表３所示．表中的数据分别为特定错误类型的个数
和其在所有错误中所占的比例．Ｉ型为 ＮＥ识别错误引

起的错误，ＩＩ型为迭代模式识别错误引起的错误，ＩＩＩ型
为互联网噪声信息引起的错误．

表３ 错误分析结果

方法
错误个数（所占比例）

Ｉ型 ＩＩ型 ＩＩＩ型
Ｂ ２５（３５．７％） ４３（６１．４％） ２（２．９０％）

Ｂ’＋Ｆ ２３（４６．９％） ２５（５１．０％） １（２．１０％）
Ｂ＋Ｆ’ ３（３７．５％） ４（５０．０％） １（１２．５％）
Ｂ’＋Ｆ’ ３（３０．０％） ６（６０．０％） １（１０．０％）

一般情况下，Ｉ型错误都是含有部分正确的元组，
比如首都关系的一个元组（古巴，哈瓦那老城），其对应

的正确元组分别为（古巴，哈瓦那）；ＩＩ型是由迭代模式
识别错误引起的，如校长关系的一个元组（靳润成，郑

州大学）就是一个错误的元组，它是根据模式“校长 Ｎｈ
一行到 Ｎｉ参观”抽取出来的，而这个模式是从实例“天
津师范大学校长靳润成一行到郑州大学参观访问”中

得到的；ＩＩＩ型错误是由于部分网络信息的非权威性造
成的，这一类信息往往包含着错误的信息，比如首都关

系的一个元组（丹麦，伦敦）就是从实例“让伦敦成为丹

麦的首都吧！”中获取得到的，显然这个元组是错误的．
从表３可以看出，在基准方法和“Ｂ’＋Ｆ”方法中，Ｉ

型和 ＩＩ型错误占了绝大部分；在后两种方法中，通过对
最终抽取结果进行过滤，三种类型的错误都得到了有

效的遏制．在未来工作中可以通过 ＮＥ识别模块的性能
提升、引入更多的知识对迭代模式进行过滤等方法获

取更为准确的元组．
４５ 召回率的分析

上文主要对元组抽取方法的准确率进行了评测，

对于召回率则没有进行详细的评测，这是由于互联网

上的信息特点决定的．本文通过对影响元组抽取数量
的分析，间接的对召回率进行了描述．通过分析得出，
影响最终元组抽取数量的主要原因除了迭代模式的有

限性之外，还有以下两个因素：

（１）ＮＥ识别的不准确性；从本文的介绍来看，ＮＥ识
别技术在本文的工作中起着举足轻重的作用，如果一

个ＮＥ识别错误，则和该 ＮＥ相关的元组一定抽取不出
来．因此ＮＥ识别的准确率对于本文方法最终抽取出的
元组的数量和质量都起着决定性的作用；

（２）ＮＥ之间的指代问题；一个地名ＮＥ可能有多种
形式．比如抽取首都关系时，地名 ＮＥ“沙特阿拉伯”，还
可能表示为“沙特”、“沙特阿拉伯王国”等多种形式．指
代问题对于元组的匹配数量也起到一定的影响．

５ 结论

本文利用一个元组和关键词作为种子，结合多种

自然语言处理底层技术，从 Ｗｅｂ上自动抽取特定关系
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的大量元组．和已有方法相比主要有以下贡献：
（１）种子选择方法：种子是包含一个元组和一个能

够确定两个ＮＥ之间关系类型的关键词，容易构造，只
需较少的人工劳动，具有良好的可扩展性；

（２）迭代模式获取方法：针对互联网上信息极大丰
富的特点，本文改进了模式获取的方法，不关注迭代模

式的完整性，而是引入具有区别意义的上下文进入模

式；

（３）改进的自举迭代策略：通过统计互联网上的信
息对获取的元组进行可信度评价，并将新获取的元组

加入“关系关键词”的限制，有效降低了发生循环依赖

的可能性．
实验结果显示，本文基准方法抽取元组的平均准

确率达到了 ７８１２％，引入过滤措施之后，获取元组的
平均准确率达到了９８４２％，能够很好的满足信息抽取
的应用．

本文利用网络挖掘方法对元组抽取进行了初步探

索，拟在以下几个方面进行更为深入的研究：对迭代模

式进行可信度评测，从而获取更为准确的元组；引入句

法和词性信息，不单独的依赖ＮＥ识别结果，扩展到抽取
一般名词和名词短语上去；利用抽取出的元组进行更进

一步的应用研究，包括模式的获取、Ｏｎｔｏｌｏｇｙ的构建等．
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