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关系抽取技术研究综述
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【摘要】对关系抽取技术研究概况进行总结。在回顾关系抽取发展历史的基础上，将关系抽取研究划分为两个阶

段：面向特定领域的关系抽取研究和面向开放互联网文本的关系抽取研究。在分析相关文献的基础上，总结出两

个研究阶段的技术路线：面向特定领域的关系抽取技术以基于标注语料的机器学习方法为主；面向开放互联网文

本的关系抽取则根据不同任务需要，采取基于启发式规则的方法或者基于背景知识库实例的机器学习方法。
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１　引　言

　　随着信息技术的快速发展和计算机的普及，各种各样的信息在互联网上迅猛增加。在信息爆炸的时代，如何
从海量信息中快速准确地获取用户感兴趣的信息已经成为亟待解决的问题。在这种背景下，信息抽取（Ｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＩＥ）技术应运而生。关系抽取（ＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＲＥ）是信息抽取的关键技术之一，近年来逐渐受
到研究界的广泛关注。

　　信息抽取包含三个关键技术：实体抽取、关系抽取、事件抽取。其中实体抽取是关系抽取和事件抽取的基础，
旨在从文本中识别出人名、地名、机构名、日期、数额等实体信息。为了深入理解自然语言文本信息，要在实体识

别的基础上，抽取出这些实体之间存在的语义关系。这项抽取实体间语义关系的任务，即关系抽取。实体间的关

系可被形式化描述为关系三元组 ＜Ｅｎｔｉｔｙ１，Ｒｅｌａｔｉｏｎ，Ｅｎｔｉｔｙ２＞，其中 Ｅｎｔｉｔｙ１和 Ｅｎｔｉｔｙ２是实体类型，Ｒｅｌａｔｉｏｎ是关系
描述。关系抽取即从自然语言文本中抽取出关系三元组＜Ｅｎｔｉｔｙ１，Ｒｅｌａｔｉｏｎ，Ｅｎｔｉｔｙ２＞，从而提取文本信息。
　　关系抽取技术在海量信息处理、知识库自动构建和搜索引擎等领域具有重要意义：通过关系抽取技术，从无
结构的自然语言文本中抽取出格式统一的关系数据，有助于计算机快速处理大规模文本数据，提高处理效率；通

过抽取实体之间的语义关系，能够建立多个实体之间广泛的信息关联，有助于建立领域本体，促进知识图谱的构

知识组织与知识管理
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建；通过深入挖掘和分析自然语言文本中的语义关系

信息，能够进一步理解和匹配用户的查询意图，从而为

用户提供更精准的搜索服务。由此可见，关系抽取技

术不仅仅具有深刻的理论意义，而且具有广阔的应用

前景。

２　关系抽取的历史和评价体系

２．１　关系抽取的历史
　　２０世纪８０年代末以来，美国国防高级研究计划局
（ＤｅｆｅｎｓｅＡｄｖａｎｃｅｄＲｅｓｅａｒｃｈＰｒｏｊｅｃｔｓＡｇｅｎｃｙ，ＤＡＲＰＡ）
主持召开了消息理解会议（ＭｅｓｓａｇｅＵｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇＣｏｎ
ｆｅｒｅｎｃｅ，ＭＵＣ）［１］，通过测评驱动的会议模式推动了信
息抽取研究的蓬勃发展。ＭＵＣ会议一共举办了７届，
定义了包括命名实体识别（ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，
ＮＥＲ）、模板关系（ＴｅｍｐｌａｔｅＲｅｌａｔｉｏｎ，ＴＲ）、情节模板
（ＳｃｅｎａｒｉｏＴｅｍｐｌａｔｅ，ＳＴ）等文本挖掘任务。其中关系
抽取任务在１９９８年 ＭＵＣ－７［２］会议上被引入，目的是
通过填充关系模板槽的形式抽取出实体之间存在的

Ｌｏｃａｔｉｏｎ＿ｏｆ、Ｅｍｐｌｏｙｅｅ＿ｏｆ和 Ｐｒｏｄｕｃｔ＿ｏｆ三大类关系。
ＭＵＣ系列测评会议对于关系抽取的研究起到了巨大
的推动作用。

　　自从ＭＵＣ会议于１９９８年停办后，美国国家标准
与技术研究院（ＮａｔｉｏｎａｌＩｎｓｔｉｔｕｔｅｏｆＳｔａｎｄａｒｄｓａｎｄＴｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙ，ＮＩＳＴ）组织开展了自动内容抽取（Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
ＣｏｎｔｅｎｔＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，ＡＣＥ）测评会议［３］。ＡＣＥ会议旨在
研究自动抽取出新闻语料中的实体、关系以及事件等

内容。关系抽取属于 ＡＣＥ会议定义的关系检测与识
别（ＲｅｌａｔｉｏｎＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＲＤＲ）任务［４］。

ＡＣＥ会议提供了关系抽取的测评语料，也构建了详细
的实体关系类型，将关系抽取任务进一步细化。

　　ＡＣＥ会议于２００９年并入美国国家标准与技术研
究院组织的国际文本分析会议（ＴｅｘｔＡｎａｌｙｓｉｓＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅ，ＴＡＣ）后，关系抽取并入知识库构建（Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ
ＢａｓｅＰｏｐｕｌａｔｉｏｎ，ＫＢＰ）领域的槽填充（Ｓｌｏｔ－Ｆｉｌｌｉｎｇ）任
务［５］。ＴＡＣＫＢＰ会议推动了面向知识库构建过程的关
系抽取研究，很多研究者开始利用大规模的开源知识

库，采取基于 ＤｉｓｔａｎｔＳｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ［６］的方法研究关系
抽取。

　　随着互联网的发展，出现了海量异构而且含有噪
声的数据，传统测评会议定义的面向特定领域和特定

关系的关系抽取任务已经不再适应新的需求。为了解

决互联网海量数据的文本挖掘和分析任务，很多学者

开始研究开放式信息抽取（ＯｐｅｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ，
ＯｐｅｎＩＥ）技术［７］。开放式实体关系抽取作为其中的重

要子任务和关键技术，受到了研究者的广泛关注。

　　关系抽取技术发展呈现出两个阶段：
　　（１）机器学习理论的引入，促使关系抽取由基于
语法规则向有监督机器学习方法转变。ＡＣＥ等会议提
供了标准的关系体系、训练语料和测试样例，促进了有

监督机器学习理论在关系抽取中的应用。研究者们普

遍将关系抽取视为分类问题，研究重点是语形层面的

特征工程。大量研究表明了支持向量机、条件随机场

等模型在关系抽取研究中的有效性，同时也发掘了一

批适合关系抽取任务的词汇和句法的语形特征。

　　（２）研究领域向互联网开放领域的拓展，促进了
基于半监督和无监督关系抽取技术的发展。知识库构

建是关系抽取的重要应用场景，维基百科、ＹＡＧＯ和
Ｆｒｅｅｂａｓｅ等背景知识库所蕴含的广大事实型信息缓解
了标注语料不足的问题，因此基于 ＤｉｓｔａｎｔＳｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ
的抽取方法取得了一定效果。但是互联网开放语料的

规模更大、包含的关系类型更复杂，直接面向开放语料

进行抽取具有更大的实际意义。由于开放语料中绝大

部分未经人工标注，因此以半监督和无监督方法为主

的开放式关系抽取逐渐成为研究重点。除了利用语形

特征之外，开放式关系抽取研究还引入语义特征，从而

提升了关系抽取在大规模语料上的适用性。

２．２　关系抽取的评价体系
　　ＡＣＥ会议的ＲＤＣ任务将关系分为５到７个大类，
１０到２０多个子类。以 ＡＣＥ２００８［８］ＲＤＣ任务为例：关
系大类为 ＡＲＴ（Ａｒｔｉｆａｃｔ）、ＧＥＮ－ＡＦＦ（ＧｅｎｅｒａｌＡｆｆｉｌｉａ
ｔｉｏｎ）、ＭＥＴＯＮＹＭＹ、ＯＲＧ－ＡＦＦ（Ｏｒｇ－Ａｆｆｉｌｉａｔｉｏｎ）、
ＰＡＲＴ－ＷＨＯＬＥ（Ｐａｒｔ－ｔｏ－Ｗｈｏｌｅ）、ＰＥＲ－ＳＯＣ（Ｐｅｒｓｏｎ
－Ｓｏｃｉａｌ）和ＰＨＹ（Ｐｈｙｓｉｃａｌ）７类，分别包含 Ｕｓｅｒ－Ｏｗｎ
ｅｒ－Ｉｎｖｅｎｔｏｒ－Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅｒ、Ｏｒｇ－Ｌｏｃａｔｉｏｎ、Ｅｍｐｌｏｙｍｅｎｔ、
Ｓｕｂｓｉｄｉａｒｙ、Ｆａｍｉｌｙ、Ｌｏｃａｔｅｄ等１８个子类。ＡＣＥ测评根
据对所有关系类别的平均识别效果判定系统性能。由

于ＡＣＥ会议提供了公开标准的测评平台，传统的关系
抽取研究一般将关系类别限定在 ＡＣＥＲＤＣ任务定义
的关系类别上。

　　针对每个关系类别，一般用准确率（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召
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回率（Ｒｅｃａｌｌ）和Ｆ１值来衡量抽取结果：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ＣＭ （１）

Ｒｅｃａｌｌ＝ＣＮ （２）

Ｆ１＝
２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×Ｒｅｃａｌｌ
（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ） （３）

　　其中，Ｃ为正确抽取的关系实例个数，Ｍ为抽取出
的关系实例总数，Ｎ为标准结果集中的关系实例个数。
　　在开放式关系抽取兴起后，由于网络语料规模较
大、噪声较多，难以简单地计算关系抽取结果的召回

率，所以一般通过考察抽取准确率来评价系统性能。

在考察抽取方法的实用性时，会加入运行时间和内存

占用等指标。

３　传统的关系抽取方法

　　在ＭＵＣ和 ＡＣＥ测评会议的推动下，关系抽取研
究中出现了许多不同的方法。总体来看，这些方法可

以分为两大类：基于知识工程的方法和基于机器学习

的方法。基于知识工程的方法需要融合领域知识和语

言学知识，通过人工编写规则集合，构造出特定模式，

利用模式匹配的方式从文本中找到相应的关系实例。

基于机器学习的方法一般将关系抽取问题转化为分类

问题，通过特征工程选取有代表性的特征，利用不同的

机器学习算法训练分类模型，最终通过训练出的分类

模型判定实体对之间是否具有语义关系。也有的研究

者通过聚类的方法解决关系抽取问题，取得了一定的

效果。

３．１　基于知识工程的关系抽取
　　在 ＭＵＣ－７会议引入模板关系抽取任务后，研究
者首先利用知识工程的方式解决关系抽取问题。Ａｏｎｅ
等［９］通过人工编写抽取规则，从文本中抽取与规则匹

配的关系实例。Ｆｕｋｕｍｏｔｏ等［１０］利用实体之间的谓语

信息判定两个实体之间的语义关系。Ｈｕｍｐｈｒｅｙｓ等［１１］

将句法分析的结果作为输入，并人工标注实体之间的

指代信息，利用复杂的句法规则识别实体之间的语义

关系。

　　总体来说，基于知识工程的关系抽取方法能够在
特定领域取得一定效果，但是存在三个缺陷：

　　（１）研究者需要在领域专家的指导下手工编写抽
取规则集合，花费的时间较长。

　　（２）抽取系统的可移植性较差。当系统移植到其

他领域时，需要重新编制抽取规则。

　　（３）当抽取规则集合较小时，规则的覆盖范围不
够，抽取系统的召回率不高；当抽取规则集合比较复杂

时，不同的规则之间容易产生冲突，导致抽取系统的准

确率下降。

　　虽然基于知识工程的关系抽取方法存在缺陷，研
究中也得出一些有益的启示：语义关系一般由连接实

体的谓语表征；语义关系具有局部性，一般体现在包含

两实体的窗口长度文本内；句法信息可以有效帮助识

别出实体间的语义关系。这些启示促进了基于机器学

习的关系抽取研究。

３．２　基于机器学习的关系抽取
　　２０００年，Ｍｉｌｌｅｒ等［１２］提出一个词汇化概率句法模

型，利用宾州树库（ＰｅｎｎＴｒｅｅＢａｎｋ）进行训练，在模板
关系抽取任务中取得了较好的效果。Ｍｉｌｌｅｒ等的研究
表明利用机器学习方法解决关系抽取问题是可行的，

利用词汇特征、句法特征训练模型，可以有效提升抽取

系统的性能。基于机器学习的方法逐渐成为关系抽取

研究的主流思路。根据人工参与和对标注语料的依赖

程度不同，基于机器学习的关系抽取方法可以分为三

大类：有监督的机器学习方法、半监督的机器学习方

法、无监督的机器学习方法。

　　（１）有监督的机器学习方法
　　有监督的机器学习方法将二元关系抽取视为分类
问题：

Ｆ（Ｓ）＝
　１　如果Ｓ中的实体对具有某类语义关系

－１　{ 其余情况

（４）

　　 其中，Ｓ为包含实体对的文本片段，Ｆ为关系分类
器，通常的模型有表决感知器（ＶｏｔｅｄＰｅｒｃｅｐｔｉｏｎ）和支
持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭｓ）等。利用有
监督机器学习方法解决关系抽取问题的一般流程是：

人工标注训练样本得出正例和反例；通过选取特征集

合，用已标注的正例和反例作为输入，训练出分类模

型；用该分类模型对测试集合进行关系探测。根据关

系实例的表示方式不同可以将有监督机器学习方法分

为两类：基于特征向量的方法和基于核函数的方法。

　　Ｋａｍｂｈａｔｌａ［１３］选取包含实体上下文、实体引用方
式、依存关系、句法树在内的多种特征，实现了一个最

大熵模型（ＭａｘｉｍｕｍＥｎｔｒｏｐｙＭｏｄｅｌ）的关系分类器，在
ＡＣＥＲＤＣ２００３语料的２４个子类关系抽取中获得 Ｆ值

知识组织与知识管理
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为５２．８％的结果，表明多个层次的语言学特征能够提
升关系抽取的效果。车万翔等［１４］在 ＡＣＥＲＤＣ２００４语
料上比较了 Ｗｉｎｎｏｗ和 ＳＶＭ分类器的效果，发现关系
分类的性能相当。Ｚｈｏｕ等［１５］在Ｋａｍｂｈａｔｌａ的实验基础
上，新增了基本词组块特征，使用 ＷｏｒｄＮｅｔ等语义资
源，采用ＳＶＭ作为分类器，获得了 Ｆ值为５５．５％的关
系抽取结果，其实验结果表明实体类别特征对于关系

抽取性能的提升最大。Ｊｉａｎｇ等［１６］将特征空间按照序

列、句法和依存关系划分为不同的子空间，其实验表明

特征子空间中的基本特征能有效提升关系抽取性能，

而复杂特征带来的性能提升有限。董静等［１７］将中文

实体关系划分为包含与非包含关系，针对两类关系采

用不用的句法特征，提高了汉语关系分类的性能。陈

宇等［１８］利用 ＤＢＮ（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｓ）模型进行关系抽
取研究，证明字特征比词特征更适合中文关系抽取

任务。

　　可以看出，特征工程（ＦｅａｔｕｒｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ）是基于
特征向量的机器学习方法的核心。研究者通过启发式

的方法选取特征集合，使用多层次的语言特征构造向

量。目前很难找出适合关系抽取任务的新特征，因此

一些研究者转向基于核函数的方法。

　　基于核函数的机器学习方法不需要人为构造显性
的特征空间，而是直接以文本的字符串或者句法分析

树结构作为输入，通过计算输入实例之间的相似度训

练分类模型。在关系抽取任务中，树核函数的输入一

般是句法分析结果及其各类变形。

　　Ｚｅｌｅｎｋｏ等［１９］利用浅层句法分析结果，用连接实体

对的最小公共子树表征关系实例，通过计算两棵子树

之间的核函数，训练 ＳＶＭ等分类器，在较小的新闻语
料库中取得了较好的关系抽取效果。Ｃｕｌｏｔｔａ等［２０］改

进Ｚｅｌｅｎｋｏ等的方法，利用依存关系句法树表示关系实
例。通过添加词性、实体类型等特征，并在相似度计算

时加入严格的匹配约束，从而使得关系抽取结果的准

确率上升，但召回率下降。Ｂｕｎｅｓｃｕ等［２１］进一步改进，

提出了实体对最短依存路径核函数，通过比较最短依

存路径上相同节点的个数，计算核函数。其关系抽取

结果同样遇到了召回率较低的问题。可以看出，基于

句法树结构及其变形的树核函数方法，其最大的不足

是相似度计算过程的匹配约束较为严格，导致最终抽

取结果的召回率低。之后的研究一直围绕改善召回率

来开展。为了解决这个问题，研究人员引入了卷积核

函数。卷积核函数通过统计离散结构之间相同子结构

的数目，计算两者的相似度。黄瑞红等［２２］研究了卷积

核方法对中文关系抽取的有效性，发现仅仅依靠最短

依存路径核难以提高中文的实体关系抽取结果。

Ｚｈａｎｇ等［２３］和Ｚｈｏｕ等［２４］利用实体对最短路径树，加入

语义关系的不同层面特征，并综合考虑谓语上下文信

息，利用卷积树核函数方法，有效地提升了关系抽取的

性能。Ｑｉａｎ等［２５］利用实体对的动态依存关系树，进一

步改进了卷积树核函数方法的抽取性能。庄成龙

等［２６］在加入语义信息之外，对最短路径树进行裁剪，

去掉修饰语冗余和并列冗余信息，较大地提升了关系

分类效果。虞欢欢等［２７］结合关系实例的结构化信息

与实体语义信息，构造出合一句法和实体语义关系树，

提高了中文语义关系抽取性能。刘克彬等［２８］将改进

后的语义序列核函数与 ＫＮＮ算法相结合构建关系分
类器，在训练集较小时仍保持了较高的抽取精度。

　　基于核函数的方法可以利用文本的长距离特征，
从而在理论上具有高维度的特征空间，实验结果也超

过了基于特征向量的方法。但是由于核函数方法利用

隐性方式表示特征，从而可能引入噪声信息，不利于判

断特征有效性。同时，由于核函数的计算复杂度较高，

分类器的训练和测试过程较慢，不适于处理大规模语

料上的关系抽取任务。对基于特征向量和基于核函数

的方法进行比较如表１所示：
表１　基于特征向量和基于核函数方法的比较

方法 特征空间 特征表示 核心 处理速度

基于　　
特征向量

词、词性序列、上下文、

依存句法、句法树等

显式直观

特征　　 特征工程 较快

基于　　
核函数　 树核、卷积树核等

隐式高维

特征　　
核函数计

算方式　 较慢

　　综上，利用有监督的机器学习方法解决关系抽取
问题时，需要启发式地结合各个层次的语言学特征，方

能取得较好的实验结果。由于有监督的方法依赖标注

语料库资源，难以适应自动处理的要求，因此研究在较

少的人工参与和标注语料资源的情况下进行关系抽

取，成为研究界的新热点。

　　（２）半监督的机器学习方法
　　在利用半监督的机器学习方法解决关系抽取问题
时，主要采取基于自举（Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ）的思路：首先人工
构造少量关系实例作为初始种子集合，然后利用模式学
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习或者模型训练的方法，通过迭代过程，不断扩展该关

系实例集合，最终获取足够规模的关系实例，完成关系

抽取的任务。研究中一般由命名实体对作为关系种子。

　　Ｂｒｉｎ［２９］基于自举方法，构建了 ＤＩＰＲＥ（ＤｕａｌＩｔｅｒａ
ｔｉｖｅＰａｔｔｅｒｎＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｐａｎｓｉｏｎ）系统。该系统利用少量
实体关系对作为种子，通过不断迭代，自动从万维网页

面中获取抽取模板和新的关系实例。Ａｇｉｃｈｔｅｉｎ等［３０］

设计实现了Ｓｎｏｗｂａｌｌ抽取系统，在 Ｂｒｉｎ的工作基础上
完善了关系的描述模式以及新抽取实例的可信度评价

方式。Ｅｔｚｉｏｎｉ等［３１］构建了ＫｎｏｗＩｔＡｌｌ抽取系统，旨在从
网络文本中抽取非特定领域的事实信息，通过多次改

进，该系统获得了准确率为９０％的抽取结果。Ｒｏｓｅｎ
ｆｅｌｄ等［３２］和Ｆｅｌｄｍａｎ等［３３］将迭代过程中获取的关系模

式进行了泛化，弱化了匹配约束，同时加入命名实体识

别信息，进一步提高了关系抽取效果。何婷婷等［３４］在

《人民日报》语料上测试了自举方法在中文关系抽取

任务中的性能。李维刚等［３５］利用网络挖掘方法获取

了可信度较高的关系种子，增强了自举方法的性能。

Ｘｕ等［３６－３８］利用依存句法结构，实现了 ＤＡＲＥ（Ｄｏｍａｉｎ
ＡｄａｐｔｉｖｅＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ）关系抽取系统。该系统通
过自底向上的方式构建大量规则模板，并利用背景知

识［３９］剔除错误和无效规则模板，提高了关系抽取的召

回率。Ｚｈｕ等［４０］利用马尔可夫逻辑网络（ＭａｒｋｏｖＬｏｇｉｃ
Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＭＬＮｓ）改进了 Ｓｎｏｗｂａｌｌ系统的模板评价方
式，实现了ＳｔａｔＳｎｏｗｂａｌｌ抽取系统，在人际关系识别中
取得不错的结果。Ｃａｒｌｓｏｎ等［４１］利用耦合半监督学习

方法，在不同类别的抽取模板之间制定约束，有效减少

了错误模板的产生，使得关系抽取准确率进一步提升。

陈锦秀等［４２］利用图模型表示关系实例集合，利用标注

传递算法进行迭代，将标注实例的分类信息传播到临

近的未标注样本上，在初始种子较少的情况下也能获

取较好的抽取结果。

　　半监督机器学习方法可以有效地减少人工参与和
对标注语料的依赖，并且能扩展到大规模文本的关系

抽取任务，目前已被广泛采用。但是，自举方法在迭代

过程中存在语义漂移（ＳｅｍａｎｔｉｃＤｒｉｆｔ）［４３］的问题，影响
抽取结果的准确率。因此，如何获取可信度较高的新

关系实例和抽取模板，是目前研究的重点。

　　（３）无监督的机器学习方法
　　由于有监督和半监督机器学习方法需要事先确定

关系类型，而实际上在大规模语料中，人们往往无法预

知所有的实体关系类型。有些研究者基于聚类的思

想，利用无监督机器学习的方法，尝试解决这个问题。

　　Ｈａｓｅｇａｗａ等［４４］通过将命名实体对之间的文本进

行聚类，用聚类结果表示关系类别，使用聚类集合中词

频最高的词作为关系描述词。在大规模新闻上的实验

表明该方法是可行的。Ｓｔｅｖｅｎｓｏｎ［４５］引入 ＷｏｒｄＮｅｔ语义
词典，改善了关系抽取模板聚类时的相似度计算过程。

Ｚｈａｎｇ等［４６］利用浅层句法树表示关系实例，通过计算

句法树之间的相似度，利用层次聚类算法进行聚类，该

方法兼顾了低频实体对之间可能存在的语义关系。

Ｒｏｓｅｎｆｅｌｄ等［４７］发现关系特征和实体特征的有效结合

能大幅提高关系抽取的准确率，同时，在多种聚类算法

中，单连通层次聚类算法是最优的。Ｄａｖｉｄｏｖ等［４８］利用

Ｇｏｏｇｌｅ搜索引擎，自动挖掘与特定概念词有关的实体
和语义关系集合。Ｙａｎ等［４９］将维基百科词条中的实体

集合作为考虑对象，结合使用依存特征和浅层语法模

板，通过模式聚类的方式，在大规模语料中抽取出对应

实体所有的语义关系实例。Ｂｏｌｌｅｇａｌａ等［５０］从搜索引擎

摘要中获取和聚合抽取模板，将模板聚类后发现由实

体对代表的隐含语义关系。Ｂｏｌｌｅｇａｌａ等［５１］使用联合聚

类（Ｃｏ－ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算法，利用关系实例和关系模板的
对偶性，提高了关系模板聚类效果，同时使用 Ｌ１正则
化Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ回归模型，在关系模板聚类结果中筛选出
代表性的抽取模板，使得关系抽取在准确率和召回率

上都有所提高。

　　无监督的机器学习方法的应用场景一般是关系类
型未事先确定，需要通过自动的方式将关系实例对应

到正确的关系类型。无监督方法一般需要大规模语料

作为支持，通过利用语料的冗余性，挖掘出可能的关系

模式集合，然后确定关系名称。该方法的不足之处在

于关系名称难以准确描述，同时，低频关系实例的召回

率较低。

４　关系抽取技术发展趋势

　　传统的关系抽取研究一般面向特定领域，抽取特
定实体之间有限的语义关系。近年来，关系抽取研究

面向的领域逐渐转向海量网络文本，不少学者开始研

究开放式关系抽取方法。ＴＡＣ会议将关系抽取划归为
知识库构建的子领域，促进了基于 ＤｉｓｔａｎｔＳｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ
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的关系抽取研究。同时，声明式关系抽取方法的发展，

使得关系抽取技术进一步向实际应用转化。

４．１　开放式关系抽取
　　开放式关系抽取是信息抽取领域一种新研究范
式，旨在从开放的网络文本中自动发现非限定类型的

语义关系实例集合。大规模网络数据具有充分的冗余

性，同时对处理过程的轻量化具有较高要求，因此开放

式关系抽取具有与传统关系抽取不同的研究思路。

　　面向特定领域的关系抽取任务需要事先人为定义
关系类型，同时系统移植性较差。为了解决这些问题，

Ｓｅｋｉｎｅ［５２］尝试了按需抽取（Ｏｎ－ＤｅｍａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ）的思路，通过自动构造简单模板，完成非限
定关系的关系抽取任务。Ｓｅｋｉｎｅ的工作表明了在开放
文本环境下，利用浅层模式匹配的方法具有简便直观

的优势。在Ｓｈｉｎｙａｍａ等［５３］研究的启发下，Ｂａｎｋｏ等正
式提出了开放式信息抽取的研究思路，对于关系抽取

的研究路线产生重要影响。Ｙａｔｅｓ等［５４］设计并实现了

ＴｅｘｔＲｕｎｎｅｒ系统，将动词作为关系名称，利用启发式规
则和简单的句法特征训练分类器，在大规模网页上进

行关系抽取，同时利用数据的冗余性判断抽取结果的

可靠性。Ｗｕ等［５５］实现了ＷＯＥ系统，利用维基百科的

Ｉｎｆｏｂｏｘ中信息，提高了关系抽取效果。Ｅｔｚｉｏｎｉ等［５６］、

Ｓｃｈｍｉｔｚ等［５７］考虑到关系抽取在大规模文本上的可扩

展性，在句法规则和词性信息的基础上实现ＲｅＶｅｒｂ系
统和ＯＬＬＩＥ系统，抽取了以动词表示的实体关系，并减
少了无信息量抽取和错误抽取的比例。

４．２　面向知识库构建的关系抽取
　　关系抽取是知识库自动构建［５８］的重要环节。研

究者一般采取 ＤｉｓｔａｎｔＳｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ的思路，即利用已有
知识库蕴含的事实信息作为支撑，训练出抽取模型，在

未标注的大规模语料上获取关系实例，从而补充已有

知识库。Ｍｉｎｔｚ等［５９］利用 Ｆｒｅｅｂａｓｅ丰富的实体关系信
息训练分类器，从维基百科文章集合中抽取出新的关

系实例。Ｋｒａｕｓｅ等［６０］则利用Ｆｒｅｅｂａｓｅ学习关系抽取规
则。除了 Ｆｒｅｅｂａｓｅ外，ＹＡＧＯ也是 ＤｉｓｔａｎｔＳｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ
方法中常用的知识库［６１，６２］。

４．３　企业级应用中的关系抽取
　　在实际应用中，关系抽取是文本处理流程的重要
环节，为保证结果的准确性，人工参与不可避免。以

ＩＢＭ公司为代表的企业一般采用声明式信息抽取（Ｄｅ

ｃｌａｒａｔｉｖｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ）的思路，通过机器辅助
的方式帮助人们快速简便地完成抽取规则构建，从而

提高处理效率。ＳｙｓｔｅｍＴ系统［６３］利用声明语言 ＡＱＬ构
建抽取规则，与基于ＪＡＰＥ规则［６４］进行抽取相比，取得

了更好的效果。ＷｉｚＩＥ系统［６５］包含了一个正则表达式

生成模块，从而大大减少了人工编写抽取表达式的难

度。由于ＷｉｚＩＥ的规则［６６］具有领域自适应性，所以可

以处理大规模开放性文本，同时处理过程可以实现并

行化。

５　结　语

　　关系抽取技术发展至今，在研究内容、方法路线和
技术成熟度三个方面产生了较大的变化，呈现出清晰

的发展脉络。

５．１　研究内容的变化
　　关系抽取研究内容和关系定义方式的转变如表２
所示：

表２　关系抽取研究内容和关系定义方式的转变

关键会议和研究趋势 研究内容 关系定义方式

ＭＵＣ会议 商业活动内容中的关系

抽取

Ｌｏｃａｔｉｏｎ＿ｏｆ、Ｅｍｐｌｏｙｅｅ＿ｏｆ
和Ｐｒｏｄｕｃｔ＿ｏｆ三种

ＡＣＥ会议 抽取机构关系、整体部分

关系、人－社会关系等 事先定义的定义７大类

ＯｐｅｎＩＥ研究 开放领域的实体关系抽

取

不事先指定，关系由抽取

出的动词或者名词短语

表示

ＴＡＣ会议 知识库构建中的槽填充

任务

由背景知识库中已有的

关系类型集合限定

　　从表２可知，在关系抽取的研究内容方面，发生了
两个转变：

　　（１）关系抽取由限定领域转向开放领域。在 ＭＵＣ
－７会议上，关系抽取首先面向的是商业活动领域。
ＡＣＥ会议的关系抽取语料范围有所扩展，而 ＯｐｅｎＩＥ的
信息研究范式被提出后，关系抽取研究的领域扩展到

了开放互联网领域。

　　（２）ＴＡＣＫＢＰ会议将关系抽取研究定义为知识库
领域的槽填充任务，使得关系抽取的研究范围兼顾了

领域的开放性和体系性。

　　在关系定义方式上，由人工事先定义的有限类关
系逐渐转变为未事先确定的开放类型关系。ＭＵＣ－７
会议上定义的关系类型是 Ｌｏｃａｔｉｏｎ＿ｏｆ、Ｅｍｐｌｏｙｅｅ＿ｏｆ和
Ｐｒｏｄｕｃｔ＿ｏｆ三种，ＡＣＥ会议将关系类型扩展到７个大类
２０个左右的小类。ＯｐｅｎＩＥ的关系抽取研究中，用动词
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或者名词短语表征关系，放宽了关系定义的约束，从而

产生了更多精细的关系类型。ＴＡＣ会议将关系抽取视
为知识库构建的子任务，从而使得待抽取的关系可以

直接由知识库中已有的本体关系进行映射。关系抽取

研究内容的深刻变化促进了关系抽取方法路线的

转变。

５．２　方法路线的转变
　　在关系抽取的研究方法上，经历了“人工知识工
程———机器学习———机器学习和模板匹配结合”的转

变，如表３所示：
表３　关系抽取方法路线的转变

关键会议和研究趋势 方法路线 代表性方法

ＭＵＣ会议 人工知识工程 基于人工规则

ＡＣＥ会议 有监督和半监督的

机器学习
Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ

ＯｐｅｎＩＥ研究 模式匹配
基于词性标注的浅模式

匹配

ＴＡＣ会议 机器学习＋模式匹配 ＤｉｓｔａｎｔＳｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ

　　ＭＵＣ－７会议上主要采取了人工编写规则的方式
处理关系抽取问题，遇到了较大的困难。而 ＡＣＥ会议
上的关系抽取研究则由机器学习方法主导，特别是

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ思路，对整个研究界产生了重大影响。随
着ＯｐｅｎＩＥ的兴起，研究者发现由于对标注语料的依
赖，单纯的机器学习方法已经不能够很好地解决大规

模海量数据集上的关系抽取任务。众多的研究表明，

面向互联网开放领域的关系抽取中，机器学习和模板

匹配具有各自的优点：基于机器学习的方法在标注语

料资源充足的情况下能获取较好的效果，特别是将语

义关系丰富的背景知识库作为训练样本后，能大大提

升抽取模型的覆盖范围；基于模板规则的方法由于匹

配精度高，处理速度快，能够适应大规模数据的实时处

理要求。为了提升开放领域的关系抽取效果，一般将

机器学习和模板匹配的方法结合，通过机器学习方法

筛选出可信的模板集合，以实现对大规模文本的快速

处理。面向知识库构建的关系抽取研究一般采取 Ｄｉｓ
ｔａｎｔＳｕｐｅｒｖｉｓｉｏｎ思路，利用大规模知识库训练样本丰富
的特性，从而获取更加完备和可信的抽取模板，同样也

是“机器学习＋模板匹配”的思路。
５．３　技术成熟度
　　ＭＵＣ和ＡＣＥ测评会议提供了固定的测评语料，面
向该测评语料的关系抽取系统能够获取 Ｆ１值为７５％
左右的结果。ＯｐｅｎＩＥ的研究面向的是广阔的互联网

开放语料，对关系抽取结果的评价更依赖准确度或者

可信度指标。卡内基梅隆大学研发的 ＮＥＬＬ［６７］（Ｎｅｖｅｒ
－ＥｎｄｉｎｇＬａｎｇｕａｇｅＬｅａｒｎｉｎｇ）系统已从互联网上抽取了
５０００万的事实型信息，其中接近２００万结果具有９５％
以上的可信度，占总体的４％左右。在实际的企业级
应用中，关系抽取一般应用在具体的场景和领域中，仍

需人工参与控制关系抽取精度，所以通过机器辅助的

方式快速构建抽取规则，是性价比较高的方式。

　　综上所述，关系抽取是自然语言处理领域的重要
研究方向，其研究内容已从限定领域、限定类型的关系

分类转变为面向互联网开放领域的实体关系自动发

现。随着关系抽取技术进一步实现自动化，将对海量

信息处理、智能问答、知识库自动构建等领域产生积极

推动，具有广阔的应用前景。
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［１５］ＺｈｏｕＧＤ，ＳｕＪ，ＺｈａｎｇＪ，ｅｔａｌ．ＥｘｐｌｏｒｉｎｇＶａｒｉｏｕｓＫｎｏｗｌｅｄｇｅｉｎ

ＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４３ｒｄＡｎｎｕａｌＭｅｅｔ

ｉｎｇｏｎＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，

ＵＳＡ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００５：４２７－４３４．

［１６］ＪｉａｎｇＪ，ＺｈａｉＣＸ．ＡＳｙｓｔｅｍａｔｉｃＥｘｐｌｏｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＦｅａｔｕｒｅＳｐａｃｅ

ｆｏｒＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｉｎ：ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＨｕｍａｎＬａｎｇｕａｇｅ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ：ＴｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＮｏｒｔｈＡｍｅｒｉｃａｎＣｈａｐｔｅｒｏｆｔｈｅ

ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ（ＮＡＡＣＬ－ＨＬＴ’０７）．

２００７：１１３－１２０．

［１７］董静，孙乐，冯元勇，等．中文实体关系抽取中的特征选择研

究［Ｊ］．中文信息学报，２００７，２１（４）：８０－８５．（ＤｏｎｇＪｉｎｇ，Ｓｕｎ

Ｌｅ，ＦｅｎｇＹｕａｎｙｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＣｈｉｎｅｓｅＡｕｔｏｍａｔｉｃＥｎｔｉｔｙＲｅｌａｔｉｏｎＥｘ

ｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００７，２１

（４）：８０－８５．）

［１８］陈宇，郑德权，赵铁军．基于 ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｓ的中文名实体关

系抽取［Ｊ］．软件学报，２０１２，２３（１０）：２５７２－２５８５．（ＣｈｅｎＹｕ，

ＺｈｅｎｇＤｅｑｕａｎ，ＺｈａｏＴｉｅｊｕｎ．ＣｈｉｎｅｓｅＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎ

ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｏｆｔｗａｒｅ，２０１２，２３（１０）：２５７２－

２５８５．）

［１９］ＺｅｌｅｎｋｏＤ，ＡｏｎｅＣ，ＲｉｃｈａｒｄｅｌｌａＡ．ＫｅｒｎｅｌＭｅｔｈｏｄｓｆｏｒＲｅｌａｔｉｏｎ

Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＴｈｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇＲｅｓｅａｒｃｈ，２００３，

３：１０８３－１１０６．

［２０］ＣｕｌｏｔｔａＡ，ＳｏｒｅｎｓｅｎＪ．ＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＴｒｅｅＫｅｒｎｅｌｓｆｏｒＲｅｌａｔｉｏｎＥｘ

ｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ４２ｎｄＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｎＡｓｓｏｃｉ

ａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ：Ａｓｓｏ

ｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００４．

［２１］ＢｕｎｅｓｃｕＲＣ，ＭｏｏｎｅｙＲＪ．ＡＳｈｏｒｔｅｓｔＰａｔｈＤｅｐｅｎｄｅｎｃｙＫｅｒｎｅｌｆｏｒ

ＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｉｎ：ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＨｕ

ｍａｎＬａｎｇｕａｇｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎ

ｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＰＡ，ＵＳＡ：ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕ

ｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００５：７２４－７３１．

［２２］黄瑞红，孙乐，冯元勇，等．基于核方法的中文实体关系抽取

研究［Ｊ］．中文信息学报，２００８，２２（５）：１０２－１０８．（Ｈｕａｎｇ

Ｒｕｉｈｏｎｇ，ＳｕｎＬｅ，ＦｅｎｇＹｕａｎｙｏｎｇ，ｅｔａｌ．ＡＳｔｕｄｙｏｎＫｅｒｎｅｌ－

ｂａｓｅｄＣｈｉｎｅｓｅＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００８，２２（５）：１０２－１０８．）

［２３］ＺｈａｎｇＭ，ＺｈａｎｇＪ，ＳｕＪ，ｅｔａｌ．ＡＣｏｍｐｏｓｉｔｅＫｅｒｎｅｌｔｏＥｘｔｒａｃｔＲｅ

ｌａｔｉｏｎｓＢｅｔｗｅｅｎＥｎｔｉｔｉｅｓｗｉｔｈＢｏｔｈＦｌａｔａｎｄＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＦｅａｔｕｒｅｓ

［Ｃ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２１ｓｔＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓａｎｄｔｈｅ４４ｔｈＡｎｎｕａｌＭｅｅｔｉｎｇｏｆｔｈｅＡｓｓｏｃｉａ

ｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ

Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００６：８２５－８３２．

［２４］ＺｈｏｕＧＤ，ＺｈａｎｇＭ，ＪｉＤＨ，ｅｔａｌ．ＴｒｅｅＫｅｒｎｅｌ－ｂａｓｅｄＲｅｌａｔｉｏｎ

ＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｗｉｔｈＣｏｎｔｅｘｔ－ＳｅｎｓｉｔｉｖｅＳｔｒｕｃｔｕｒｅｄＰａｒｓｅＴｒｅｅＩｎｆｏｒｍａ

ｔｉｏｎ［Ｃ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００７ＪｏｉｎｔＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＥｍｐｉｒｉｃａｌ

ｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ

ＬａｎｇｕａｇｅＬｅａｒｎｉｎｇ（ＥＭＮＬＰ／ＣｏＮＬＬ－２００７）．２００７：７２８－７３６．

［２５］ＱｉａｎＬＨ，ＺｈｏｕＧＤ，ＫｏｎｇＦ，ｅｔａｌ．ＥｘｐｌｏｉｔｉｎｇＣｏｎｓｔｉｔｕｅｎｔＤｅ

ｐｅｎｄｅｎｃｉｅｓｆｏｒＴｒｅｅＫｅｒｎｅｌ－ｂａｓｅｄＳｅｍａｎｔｉｃＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ

［Ｃ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ

ｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ．ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，

２００８：６９７－７０４．

［２６］庄成龙，钱龙华，周国栋．基于树核函数的实体语义关系抽取

方法研究［Ｊ］．中文信息学报，２００９，２３（１）：３－９．（Ｚｈｕａｎｇ

Ｃｈｅｎｇｌｏｎｇ，ＱｉａｎＬｏｎｇｈｕａ，ＺｈｏｕＧｕｏｄｏｎｇ．ＲｅｓｅａｒｃｈｏｎＴｒｅｅＫｅｒ

ｎｅｌ－ｂａｓｅｄＥｎｔｉｔｙＳｅｍａｎｔｉｃＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌｏｆ

ＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００９，２３（１）：３－９．）

［２７］虞欢欢，钱龙华，周国栋，等．基于合一句法和实体语义树的

中文语义关系抽取［Ｊ］．中文信息学报，２０１０，２４（５）：１７－

２３．（ＹｕＨｕａｎｈｕａｎ，ＱｉａｎＬｏｎｇｈｕａ，ＺｈｏｕＧｕｏｄｏｎｇ，ｅｔａｌ．Ｃｈｉｎｅｓｅ

ＳｅｍａｎｔｉｃＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＢａｓｅｄｏｎＵｎｉｆｉｅｄＳｙｎｔａｃｔｉｃａｎｄＥｎｔｉｔｙ

ＳｅｍａｎｔｉｃＴｒｅｅ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｈｉｎｅｓｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０１０，２４（５）：１７－２３．）

［２８］刘克彬，李芳，刘磊，等．基于核函数中文关系自动抽取系统

的实现［Ｊ］．计算机研究与发展，２００７，４４（８）：１４０６－１４１１．

（ＬｉｕＫｅｂｉｎ，ＬｉＦａｎｇ，ＬｉｕＬｅｉ，ｅｔａｌ．ＩｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆａＫｅｒｎｅｌ

－ｂａｓｅｄＣｈｉｎｅｓｅＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍ

ｐｕｔｅｒＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ，２００７，４４（８）：１４０６－１４１１．）

［２９］ＢｒｉｎＳ．ＥｘｔｒａｃｔｉｎｇＰａｔｔｅｒｎｓａｎｄＲｅｌａｔｉｏｎｓｆｒｏｍｔｈｅＷｏｒｌｄＷｉｄｅ

Ｗｅｂ［Ｃ］．Ｉｎ：ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＷｏｒｋｓｈｏｐｏｎｔｈｅＷｏｒｌｄ

ＷｉｄｅＷｅｂａｎｄＤａｔａｂａｓｅｓ．Ｌｏｎｄｏｎ，ＵＫ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ－Ｖｅｒｌａｇ，１９９９：
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［３０］ＡｇｉｃｈｔｅｉｎＥ，ＧｒａｖａｎｏＬ．Ｓｎｏｗｂａｌｌ：ＥｘｔｒａｃｔｉｎｇＲｅｌａｔｉｏｎｓｆｒｏｍ

ＬａｒｇｅＰｌａｉｎ－ｔｅｘｔＣｏｌｌｅｃｔｉｏｎｓ［Ｃ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ５ｔｈＡＣＭ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＤｉｇｉｔａｌＬｉｂｒａｒｉｅｓ．ＡＣＭ，２０００：８５－９４．

［３１］ＥｔｚｉｏｎｉＯ，ＣａｆａｒｅｌｌａＭ，ＤｏｗｎｅｙＤ，ｅｔａｌ．ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＮａｍｅｄ－

ｅｎｔｉｔｙＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｔｈｅＷｅｂ：ＡｎＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌＳｔｕｄｙ［Ｊ］．Ａｒｔｉｆｉ

ｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２００５，１６５（１）：９１－１３４．

［３２］ＲｏｓｅｎｆｅｌｄＢ，ＦｅｌｄｍａｎＲ．ＵＲＥＳ：ＡｎＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＷｅｂＲｅｌａｔｉｏｎ

ＥｘｔｒａｃｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ［Ｃ］．Ｉｎ：ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＣＯＬＩＮＧ／ＡＣＬｏｎ

ＭａｉｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅＰｏｓｔｅｒＳｅｓｓｉｏｎｓ．ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎ

ｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００６：６６７－６７４．

［３３］ＦｅｌｄｍａｎＲ，ＲｏｓｅｎｆｅｌｄＢ．ＢｏｏｓｔｉｎｇＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃ

ｔｉｏｎｂｙＵｓｉｎｇＮＥＲ［Ｃ］．Ｉｎ：Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２００６Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ

ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｅｔｈｏｄｓｉｎＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｆｏｒ

ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＬｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓ，２００６：４７３－４８１．
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Ｔｉｎｇｔｉｎｇ，ＸｕＣｈａｏ，ＬｉＪｉｎｇ，ｅｔａｌ．ＮａｍｅｄＥｎｔｉｔｙＲｅｌａｔｉｏｎＥｘｔｒａｃ
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