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摘　 要:在网络数据杂乱繁多的今天ꎬ信息抽取越来越受到重视ꎬ而关系抽取作为信

息抽取的一个重要研究方向也倍受学者们的关注.在对关系抽取的发展历史进行回

顾的基础上ꎬ阐述了近五年里关系抽取研究中的主要方法和思路.根据关系抽取中所

采用的不同技术ꎬ对比分析了他们在模型思路及技术实现上的异同ꎬ同时对优势和劣

势比较了分析.最后ꎬ对关系抽取任务中存在的难点问题进行了阐述ꎬ并提出了未来

可能的解决思路ꎬ旨在为关系抽取技术的进一步发展和应用提供有效的说明和借鉴.
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０　 引　 言

随着互联网技术的蓬勃发展ꎬ万维网的文本

信息成倍增长ꎬ迅速成为一个巨大的信息资源库ꎬ
如何从网络中的无结构文本信息中提取出有用知

识越来越受到关注ꎬ信息抽取( ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃ￣
ｔｉｏｎꎬＩＥ)技术应运而生.关系抽取( ｒｅｌａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃ￣
ｔｉｏｎꎬＲＥ)的任务是从大量的无规则语料中识别并

获取实体之间的语法或者是语义上的关系ꎬ是信

息抽取的重要研究课题之一ꎬ被广泛的应用在机

器翻译ꎬ问答系统ꎬ知识图谱等多个研究领域

当中.
关系抽取通常是指在已知文本中实体对的情

况下ꎬ抽取实体间的命名关系ꎬ并将抽取出来的实

体对和关系进行规范化表示ꎬ其一般的形式化描

述为三元组的形式<Ｅ１ꎬＲｅｌꎬＥ２>ꎬＥ１ 与 Ｅ２ 代表

实体ꎬＲｅｌ 代表实体间的关系.通过提取实体间关

系ꎬ获取更多实体间的语义联系ꎬ可以帮助计算机

更好的处理大规模网络文本数据ꎬ以及理解非结

构化文本的语义信息ꎬ在自然语言处理领域具有

广阔的应用前景.围绕着实体间关系的发现和抽

取ꎬ不少学者都展开了深入的研究.本文从基于模

式匹配的关系抽取ꎬ基于机器学习的关系抽取和

基于混合方法的关系三个方面对实体关系抽取的

相关研究行了综述性分析.

１　 关系抽取的发展历程

关系抽取研究是通过信息理解会议(ｍｅｓｓａｇｅ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅꎬＭＵＣ) [１]ꎬ内容自动抽取

会议(ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｃｏｎｔｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬＡＣＥ)以及文本

分析会议( ｔｅｘｔ ａｎａｌｙｉｓ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅꎬＴＡＣ) [２] 等评测

会议的推动下逐渐展开的.２０ 世纪 ８０ 年代末以

来ꎬ美国高级研究计划局主持召开了 ＭＵＣꎬＭＵＣ
一共举行了 ７ 届ꎬ为信息抽取指定了任务和评测

体系ꎬ推动了信息抽取研究的发展ꎬ而关系抽取任

务在 １９９８ 年的 ＭＵＣ—７ 会议上首次提出ꎬ任务是

抽取实体对之间存在的位置、职位、和产品等三大

类别的关系.
ＭＵＣ 会议于 １９９８ 年停办ꎬ美国国家标准技

术研究院(ｎａｔｉｏｎａｌ ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ ｓｔａｎｄａｒｄｓ ａｎｄｔｅｃｈｎｏｌ￣
ｏｇｙꎬＮＩＳＴ)组织的 ＡＣＥ 于 １９９９ 年继续开始进行

信息抽取方面的评测ꎬＡＣＥ 的目标是关注新闻领

域的实体和实体关系抽取ꎬ并为抽取任务提供了

评测语料和实体关系类型ꎬ标志着关系抽取研究

开始进一步细化.从 ２００９ 年开始 ＡＣＥ 被归入了

ＴＡＣ 中的一个专题ꎬ关系抽取成为了知识库构建

(ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ｂａｓｅ ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ)任务的重要组成部分.
近几年ꎬ随着互联网大数据分析的兴起ꎬ关系发现

任务也开始偏重网络上开放数据间的实体关系抽

取了.在近几年的一些顶级会议上开放关系抽取

也成为了关注的研究热点.当然ꎬ即使是面向网络

大数据的开放关系抽取ꎬ也需要领域知识的辅助ꎬ
因此目前实体关系抽取实质上是领域关系抽取与

开放数据关系抽取的组合任务.
实体关系抽取通常采用准确率 Ｐ(ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ)、

召回率 Ｒ(ｒｅｃａｌｌ)和 Ｆ 值来衡量抽取方法的性能.其
计算表达式如下:

Ｐ ＝ 正确抽取的关系实例个数
抽取出的关系实例个数

Ｒ ＝ 正确抽取的关系实例个数
测试集中包含的关系实例总数

Ｆ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

２　 关系抽取的主要技术

得力于评测会议的发展ꎬ关系抽取研究进展

迅速ꎬ并研究得出了大量不同的模型和方法.这些

关系抽取方法大体上可以分为基于模式匹配的方

法ꎬ基于机器学习的方法ꎬ和基于混合模型的方

法.基于模式匹配的方法由专家预先依据限定领

域实体关系的语法或语义信息人工制定出一套规

则模板ꎬ并把测试文本中与模板语义相匹配的关

系实例抽取出来.基于机器学习的方法利用各种

统计学习的算法如支持向量机算法 ( ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ) 和条件随机场 ( ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄｓꎬＣＲＦ)等ꎬ将关系抽取看作一个分类

问题ꎬ从关系训练样例中抽取出特征进行学习ꎬ自
动从测试语料中抽取关系.
２.１　 基于模式匹配的方法

最初的关系抽取方法大多基于模式匹配ꎬ由
于需要语言学家对需要抽取的领域做深入的了解

和分析ꎬ穷举所有关系模板ꎬ使得效率低下ꎬ一些

学者开始尝试研究抽取模式的自动生成方法ꎬ郑
家恒[３]计算模式实例之间的相似度ꎬ采用单链法

聚类抽取模式ꎬ并将模式一一分类ꎬ归并同一类型

的模式实例并获得最终的关系抽取模式ꎬ但是聚

类方法在不同领域的抽取效率还没有具体的定量

标准ꎻ姜吉发[４]提出了基于自举的关系与关系模

式获取方法(ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｐａｔｔｅｒｎ ａｃｑｕｉ￣
ｓｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄꎬＢＲＰＡＭ)ꎬ通过初始的少量二元关

７６
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系种子ꎬ从大型语料集中抽取更多二元关系ꎬ但是

所有二元关系均由初始的种子匹配而来ꎬ存在着

数据的稀疏性问题.
虽然基于模式匹配的方法存在一些不足ꎬ但

是对机器学习方法的研究和发展起到了很好的借

鉴作用ꎬ并且在很多领域之中ꎬ数据的规模和质量

制约着系统性能ꎬ使得模式匹配的方法仍然起着

不可替代的作用.
２.２　 基于机器学习的方法

Ｍｉｌｌｅｒ[５]等在 ２０００ 年设计出一个基于规则的

上下文无关的信息分析器ꎬ并利用宾州树库来训

练句法参数ꎬ并在 ＭＵＣ￣７ 上的模板关系抽取中取

得了较好的效果ꎬ证明了机器学习对于关系抽取

任务的可行性.机器学习的方法相对模式匹配在

关系抽取任务中有着显著的优点:不需要人工构

建模板ꎬ自动学习语料ꎬ可移植性强于基于模式匹

配的方法等ꎬ很多专家学者开始选择使用机器学

习的方法抽取实体关系ꎬ并针对机器学习里的一

些难点采用了不同类型的机器学习方法进行解

决.基于机器学习的关系抽取根据人工参与度分

为有监督、半监督和无监督三种机器学习方法.
２.２.１　 基于有监督的机器学习

有监督的机器学习将关系抽取看作二元分类

问题ꎬ人们使用人工标注语料得到正例和反例ꎬ通
过语义分析、句法分析等ꎬ选取特征集合ꎬ构造合

适的分类器并训练得到分类模型ꎬ常用的如条件

随机场(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)和最大熵分

类器ꎬ然后根据分类模型构造抽取器从无结构文

本中抽取出实体关系ꎬ通常的抽取模型有条件随

机场模型(ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｆｉｅｌｄꎬＣＲＦ).
有监督的机器学习方法可以分为基于特征向

量的方法的和基于核函数的方法.
在基于特征向量的机器学习方法里ꎬ董静[６]

等人分析了特征选择的方法ꎬ并对包含和非包含

关系分开进行提取ꎬ并针对性分别添加了子类框

架特征ꎬ先祖成分以及实体到依赖动词路径等特

征ꎬ并在报纸等新闻数据上进行实验ꎬＦ 值为

６５ ７６％.甘利新等[７]认为董静提出的依赖动词特

征存在 ２ 个问题:１)选择距离较后的实体最近的

动词并不完全可靠ꎻ２)依赖动词特征并非都能探

测出实体间关系有无或类型.因此作者提出了最

近句法依赖动词特征ꎬ然后在旅游景点数据集的

实体关系抽取任务中的 Ｆ 值高于董静的结果.张
苇如[８]利用知网的符号义原挖据潜在的实体对ꎬ

同时与 Ｗｉｋｉｐｅｄｉａ 上的实体进行映射生成句子实

例ꎬ保证了句子准确性ꎬ提高了语料质量.章剑

锋[９]将关系抽取应用到观点挖掘中ꎬ并列举了一

个句子中所有的实体对的组合ꎬ解决了指代消解

的问题ꎬ同时将评价词周围的程度副词加入特征

当中ꎬ获得了 ６６.１６％的 Ｆ 值ꎬ表明程度副词可以

提高主观性关系抽取的效率.高俊平[１０] 把关系抽

取看作序列标注问题ꎬ利用深层句法分析构造领

域知识演化抽取模式ꎬ并利用条件随机场模型学

习模式特征和标注句子成分ꎬ抽取领域知识演化

关系ꎬ作者希望通过机器学习自动分类符合演化

关系模式的简单语句和不符合演化关系模式的复

杂语句ꎬ但是简单的机器学习算法并不能准确的

分辨简单模式和复杂模式ꎬ最终作者选择了人工

判别ꎬ得到的简单模式的 Ｆ 值为 ７７.１５％ꎬ复杂模

式的 Ｆ 值为 ８８.２６％ꎬ获得了较好的结果.
特征是有监督机器学习的研究重点之一ꎬ有

监督的机器学习需要利用大量特征ꎬ不适合处理

高维的情况ꎬ因此很多研究选择了使用核函数的

方法来克服基于特征向量方法的局限性ꎬ进行实

体关系的抽取.
基于核函数的方法生成句子结构树并计算树

与树之间的相似度ꎬ然后利用支持核函数的分类

器算法进行关系抽取.２００３ 年ꎬＺｅｌｅｎｋｏ[１１] 首次将

核应用到关系抽取领域当中ꎬ他提出一种定义在

浅层语法分析树上的核ꎬ训练 ＳＶＭ 分类器ꎬ在新

闻语料中取得了较好的结果. Ｃｕｌｏｔｔａ[１２] 扩展了

Ｚｅｌｅｎｋｏ 的工作ꎬ提出了一种增广依赖关系树来增

强树核函数ꎬ使用 ＳＶＭ 进行分类ꎬ增加了抽取结

果的准确率.黄瑞红[１３] 通过实验研究了卷积树核

以及改良的最短依赖路径核对关系抽取的有效

性ꎬ并根据结果判定单纯的最短依赖路径核不能

有效的提高关系抽取性能.陈鹏[１４] 认为不同的核

函数在不同领域里的关系抽取任务上有不同的效

果ꎬ通过添加实体句法树信息ꎬ依存信息为特征ꎬ
将各种核函数进行加权求和ꎬ确定最优的凸组合

核函数.并在基于旅游领域文本数据集的实验中

Ｆ 值为 ６２.９％.郭剑毅[１５] 使用基于多核融合的实

体关系抽取方法ꎬ对多项式中符合平面核函数以

及卷积树核等进行加权融合ꎬ最终得到了比单一

核函数更好的结果.虞欢欢[１６] 利用卷积树核ꎬ在
关系实例中加入了小类、大类属性和 ＧＰＥ 角色等

特征ꎬ构造可以捕获结构化信息和实体语义信息

的合一句法与实体语义关系树ꎬ有效的提高了关
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系抽取的性能.李妩可[１７] 针对实体关系抽取方法

中忽略了关系特征序列之间的模式差异ꎬ利用现

有的语义词典和机器学习算法进行实体特征词标

识并进行消歧ꎬ并根据提取模式的重要性设定权

值加入到基于语义序列核函数的相似度计算中ꎬ
最终获得了比单纯基于语义序列核函数更好的结

果ꎬ该方法同时还具有不错的泛化能力.
基于核函数的方法可以挖掘出关系语料的深

度特征ꎬ利用多种不同的数据组织形式表示实体

关系ꎬ但是核函数计算复杂ꎬ时间花销较于基于特

征向量的抽取方法更大ꎬ不适合处理大规模的关

系抽取任务.
２.２.２　 基于半监督的机器学习

在基于半监督的机器学习中ꎬ很多基于自学

习的弱监督方法ꎬ利用少量关系实例种子进行机

器学习ꎬ在迭代的过程中ꎬ不断将抽取出的高质量

的关系实例加入到种子中ꎬ扩充新的训练语料ꎬ达
到实体关系抽取效果.

针对词法特征矩阵的稀缺性问题ꎬ陈立玮[１８]

提出了 ｎ￣ｇｒａｍ 特征用于缓解传统词法特征的稀

疏性问题ꎬ并利用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐｐｉｎｇ 方法通过每次迭

代都引入一部分高置信度样本扩充训练集中的正

例ꎬ强化了抽取模型ꎬ最终得到了准确率的上升ꎬ
但是召回率不升反而有所下降ꎬ其原因在于 ｎ￣
ｇｒａｍ 特征过于严厉使得大量可靠实体对被标为

了负例ꎬ降低了关系抽取的召回率.贾真[１９] 在陈

立伟的基础上ꎬ使用 ｎ￣ｐａｔｔｅｒｎ 模式代替 ｎ￣ｇｒａｍ 模

式ꎬ该模式放宽了 ｎ￣ｇｒａｍ 的取词限制ꎬ解决了 ｎ￣
ｇｒａｍ 模式本身存在的问题ꎬ并通过最终的实验结

果发现 ２￣ｐａｔｔｅｒｎ 的效果最好.黄卫春[２０] 将共现句

分为简单关系句和复杂关系句ꎬ并利用模板匹配

得到实体对ꎬ根据实体对和初始关系元组共现句

的上下文位置的信息增益值相比对ꎬ得到符合要

求的实体对ꎬ同时利用知网和同义词词林对关系

描述词进行了扩展ꎬ有效提高了召回率.
半监督学习的方法可以有效减少人工参与的

程度ꎬ但是ꎬ通过迭代自动获取的数据含有大量的

噪声且存在语义偏移的情况ꎬ如何更加精准的分

类和除噪ꎬ提高分类器的性能是当前基于半监督

的机器学习方法的研究重点.
２.２.３　 基于无监督的机器学习

基于无监督的关系抽取方法多采用模式聚类

的方式ꎬ不需要事先对关系类型进行定义ꎬ无需人

工对语料进行标注ꎬ可以避免由于关系模式建立

不全而遗漏实体关系的问题ꎬ且可移植性较好.部

分学者开始尝试使用无监督的机器学习方法提取

实体关系.
无监督关系抽取方法由 Ｈａｓｅｇａｗａ[２１] 首次提

出ꎬ通过对包含命名实体对的文本进行聚类ꎬ使用

其结果来表示关系类型ꎬ在新闻领域语料上取得

了一定的成果.马超[２２] 在领域本体构建任务中发

现由于概念关系过于复杂使得人为标注费时费

力ꎬ于是在 Ｈａｓｅｇａｗａ 的抽取方法基础上ꎬ引入了

带样例概念关系对权重的无监督关系抽取算法ꎬ
在聚类迭代过程中会计算样例实体对的权重并引

用到下一轮迭代的综合特征上ꎬ其最终结果相比

传统无监督方法较好ꎬ但是对抽取出的关系的置

信度判别上还需要更多的研究以提高召回率.贾
真[２３]等在开放文本的部分￣整体关系抽取问题

上ꎬ利用 Ｋ 元模式提取算法提取实体对和实体对

模式并进行协同聚类ꎬ使用 Ｌ１ 正则化逻辑回归模

型选择特征并进行模式匹配得抽取实体关系ꎬ得
到了较好的召回率、Ｆ 值ꎬ但是准确率还有提升

空间.
无监督的机器学习经常应用在开放领域的实

体关系抽取当中ꎬ无需事先规定关系类型ꎬ但是前

提是需要一个大规模的语料库用于挖掘关系模

式ꎬ难点在于如何获取高置信度的模式ꎬ错误的模

板会影响实体关系抽取的准确度.
２.３　 基于混合的方法

无论是机器学习的方法还是模式提取的方

法ꎬ都有他们的优势和不足ꎬ如何将不同的方法结

合起来ꎬ利用其优势ꎬ取得更好的结果成为一些专

家学者的研究目标.
于东[２４]在抽取人物职衔履历属性中使用了

模式匹配结合机器学习的方法ꎬ实现了字符串模

式和依存模式的协同挖掘ꎬ由于候选集的噪声问

题ꎬ最终的 Ｆ 值为 ５５.３７ꎬ仍有很大改进空间.林如

琦[２５]将特征向量和卷积树核函数进行结合构造

了一个混合模型ꎬ通过对特征相似度和树核相似

度的加权融合得到一个综合相似度ꎬ对实体关系

进行抽取ꎬ最终结果的准确度和 Ｆ 值均比单一方

法的结果更高.黄晨[２６] 结合了卷积树核和模式聚

类的方法ꎬ利用卷积树核计算结构化信息的相似

度ꎬ然后进行实体聚类ꎬ并将相似实体归为相同簇

来实现实体关系抽取.最终得到的 Ｆ 值比基于特

征向量的无监督机器学习高出 ３ 个百分点ꎬ但是

与有监督的方法比仍有一定的差距ꎬ需要进一步

研究以获取更有效的平面特征来表征关系实例.
针对不同方法的局限性ꎬ合理的混合多种方
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法可以有效的利用各方面的优势ꎬ目前需要更多

的研究来发现更好的结合方法ꎬ提高效率和精度.
表 １ 是不同关系抽取方法的优劣势对比.

表 １　 各关系抽取方法的优势与劣势

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｅａｃｈ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

方法 人工需求
领域

移植性
所需时间

适合大小
任务

模式匹配 高 弱 长 小

特征向量 较高 较弱 短 小

核函数 较高 较弱 较长 小

弱监督 较低 较强 较短 小

无监督 低 强 较短 大

３　 目前关系抽取的主要难点

３.１　 特征的质量不一

特征是基于机器学习的实体关系抽取算法的

关键之一ꎬ一个分类器是否优秀依赖于当前特征

对不同类型实例差异的表现能力.当前经过实践

公认效果较好、使用相对频繁的特征如表 ２.

表 ２　 特征空间

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｓｐａｃｅ

特征 说明

词法特征
包括实体类型ꎬ实体词、实体词性以及实体
间词距等上下文信息及位置信息.

句法特征
依存句法关系ꎬ最短路径包含树ꎬ依赖动词
等信息.

语义特征 包括实体属性信息ꎬ语义角色信息等.

当前特征存在的不足在于:１)常用特征已经

饱和ꎬ如何自动挖掘新的高质量特征是急需解决

的问题ꎻ２)特征在不同领域中的表现不一ꎬ无效

或表达能力差的特征的增多导致特征空间的维度

过高ꎬ造成时间开销的增大ꎬ效率下降.例如陈立

玮[１８]在抽取海量网络关系时ꎬ在实验中发现词法

特征会因为该领域的句子的修饰成分过于具体ꎬ
很难在其他句子中再次出现ꎬ因而无法做出贡献ꎬ
针对这一弊端ꎬ作者选择了摒弃词法特征.

传统的词法特征以及语义特征已经趋近饱

和ꎬ而基于深度分析的句法特征还具有一定的潜

力ꎬ刘丹丹[２７] 以«同义词词林»为例ꎬ在基于核函

数的关系抽取中加入了词汇语义特征验证抽取效

果ꎻ段利国[２８]在刘丹丹的基础上ꎬ提出了同时利

用«同义词词林»知网的语义编码树提取实体词

信息作为特征.毛小丽[２９] 引入信息增益ꎬ期望交

叉熵等文本分类里的特征选择算法来去除无用特

征ꎬ李艳玲[３０] 利用最大熵和 ＳＶＭ 双模型投票提

高抽取效果.以上方法提示了知网以及同义词词

林等语义词典以及未来大型知识库的词属性等信

息或可成为更高效的特征来源ꎬ同时从信息增益

的角度考虑了特征的去糟ꎬ对当前特征问题的解

决起到了一定的提示和引导作用.
３.２　 缺少有效训练语料

训练语料是基于机器学习的实体关系抽取算

法的另一个关键之一ꎬ基于机器学习的分类器需

要足够的训练语料进行学习才能达到好的分类效

果ꎬ训练语料的不足以及关系实例在多个类别上

分布不均匀都会导致准确率和召回率偏低.
当前训练语料存在的问题在于:１)人工标注

训练语料费时费力ꎻ２)对关系类型的覆盖参差

不齐.
在目前针对该类问题的解决方法中ꎬＭｉｎｔｚ[３１]

等人提出了远程监督(ｄｉｓｔａｎｔｌｙ ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ)方法ꎬ
利用现有知识库对齐实体对抽取关系.杨宇飞[３２]

利用互动百科的 ｉｎｆｏｂｏｘ 信息抽取学校领域的半

结构化实体关系ꎬ经过贝叶斯算法优化后作为扩

充训练语料.薛丽娟[３３] 通过人工设定规则推理引

擎推理扩充训练语料. Ｓａｖｅｎｋｏｖ[３４] 从社区问答知

识库(ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｑｕｅｓｔｉｏｎ ａｎｓｗｅｒｉｎｇꎬＣＱＡ)中抽取

实体关系.
由此可看出目前针对训练语料匮乏的解决办

法多为依赖外部网络知识库自动抽取ꎬ该方法十

分依赖知识库的完备性和准确性ꎬ且在匹配的过

程中容易产生噪声影响训练数据的质量ꎬ先抽取

再除噪的模式的方法效果有限ꎬ如果能在抽取之

前设定规则减少或消除噪声的产生则可以有效缓

解训练语料不足带来的问题.
３.３　 关系类型需要预先定义

关系类型是关系抽取任务的核心ꎬ传统的关

系抽取发生在限定文本领域、限定语义单元类型

的条件下ꎬ需要事先人为定义关系类型ꎬ而人工定

义关系类型难免会出现人为定义不准确ꎬ类型定

义不完全等问题ꎬ在前 ｗｅｂ 数据信息海量增长的

环境下显得越来越急需解决.
对于此ꎬ有专家学者提出开放式信息抽取

(ｏｐｅｎ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬＯＩＥ).其成果主要有
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Ｙａｔｅｓ[３５]等设计实现的 ＴｅｘｔＲｕｎｎｅｒ 系统、Ｗｕ[３６] 等

实现的 ＷＯＥ 关系抽取系统以及 Ｆａｄｅｒ[３７] 等提出

的 ＲｅＶｅｒｂ 系统.此类系统均无需定义关系类型ꎬ
自发抽取所有可能类型的关系ꎬ这种方式取得了

一定的成就ꎬ但只能以抽取动词为核心的关系三

元组为主ꎬ忽略了相对少量的名词形容词关系三

元组ꎬ且其中利用依存分析通过核心动词匹配实

体对十分依赖依存分析工具的准确性ꎬ目前技术

成熟的中文依存分析工具主要有哈工大社会计算

与信息检索研究中心研发的“语言技术平台( ｌａｎ￣
ｇｕａｇｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｐｌａｔｆｏｒｍꎬＬＴＰ)”以及斯坦福大学

研究所的 Ｓｔａｎｆｏｒ Ｐａｒｓｅｒ 等ꎬ此类分析工具的劣势

在于对于中文复杂长句的分析结果的准确度相对

偏低ꎬ需对长难句进行一些预处理操作ꎬ如分句ꎬ
主语补全等来缓解该问题.基于开放领域的关系

抽取 Ｆ 值目前在 ７０％左右ꎬ与相对更成熟的领域

内关系抽取的结果相比还有一定差距ꎬ需要进一

步的探究.

４　 结　 论

本文阐述了关系抽取研究的发展历程ꎬ从技

术方法角度分析了近五年最新的关系抽取相关文

献ꎬ对比了各类方法的优点与不足.
关系抽取研究从最初基于规则设定ꎬ再到机

器学习方法的引入ꎬ减少了人工参与的工作量ꎬ提
高了抽取效率ꎻ为了进一步的缩减人工参与工作

量ꎬ专家开始研究基于半监督和无监督的机器学

习ꎬ对标注语料的依赖性大大降低ꎬ但是训练语料

质量问题导致其准确率和召回率不及基于模式匹

配的方法和有监督机器学习的方法ꎻ而随着关系

类型的增多以及关系抽取范围的增加ꎬ关系抽取

研究领域从限定领域开始向开放 ｗｅｂ 领域扩展ꎬ
开放式关系抽取借助 ｗｅｂ 中海量数据完成实体关

系抽取ꎬ具有广阔的应用前景ꎻＴＡＣ 会议后ꎬ关系

抽取并入知识库构建任务当中ꎬ远程监督方法开

始受到关注ꎬ利用关系抽取充实 ｗｅｂ 中的大规模

数据库ꎬ而大规模数据库又可以为关系抽取任务

提供训练语料和极性判断ꎬ远程监督方法为关系

抽取提供广阔的思路.
目前关系抽取领域的研究还在不断进行中ꎬ

近两年研究成果中ꎬ大部分研究仍然以特定关系

抽取为主ꎬ特别在人物关系领域以及医学研究领

域能得到很好的效果ꎬ而在半监督关系抽取中ꎬ标
签传播和协同训练的思想被多次引入ꎬ为获取高

质量的训练语料起到了不可忽视的作用.随着关

系抽取技术的发展ꎬ这些方法和思想也将继续研

究下去ꎬ并对机器翻译ꎬ大数据分析ꎬ问答系统的

产生深远的影响.
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