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Abstract:  On the basis of the traditional methods extracting information, this paper defines the formal model of 
entity activity based on case grammar and presents a method based on supported vector machine and extended 
condition random fields to extract Web entity activities accurately. First, in order to automatically train the machine 
learning models, the study puts forward a heuristic method to transform the semantic role labeling training data into 
the training data of entity activity extraction. Next, the study trains a support vector machine classifier and extends 
condition random fields using the training data. Third, using the classifier, the study distinguishes the sentences that 
contain Web entity activities. The paper also proposes forward and extends condition random fields to model the 
frequency and relationship feature. The traditional conditional random fields cannot model this while the new model 
can label the entity activity information in natural language sentences more accurately. Finally, the experimental 
results show that the method is effective in multi-domains and can be applied to Web entity activity extraction. 
Key words: information extraction; case grammar; entity activity; support vector machine; extended condition 

random fields 

摘  要: 在传统信息抽取的基础上,研究 Web 实体活动抽取,基于格语法对实体活动进行了形式化定义,并提出一

种基于SVM(supported vector machine)和扩展条件随机场的Web实体活动抽取方法,能够从Web上准确地抽取实体

的活动信息.首先,为了避免人工标注训练数据的繁重工作,提出一种基于启发式规则的训练数据生成算法,将语义

角色标注的训练数据集转化为适合 Web 实体活动抽取的训练数据集,分别训练支持向量机分类器和扩展条件随机

场.在抽取过程中,通过分类器获得包含实体活动的语句,然后利用扩展条件随机场对传统条件随机场中不能利用的

标签频率特征和关系特征建模,标注自然语句中的待抽取信息,提高标注的准确率.通过多领域的实验,其结果表明,
所提出的抽取方法能够较好地适用于 Web 实体活动抽取. 
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随着 WWW 的快速发展,Web 逐渐成为一个海量数据源,存在着大量有价值的信息.现有的信息抽取技术可

以有效地抽取 Web 上的命名实体[1]、实体关系[2−4]、事件[5,6]以及 Web 数据对象[7,8],建立基于以上结构化数据

的知识库,有效地为信息检索、信息集成、问答等系统服务.此外,在 Web 也存在大量关于实体行为活动的相关

信息.例如,普遍存在于各大新闻网站上的有关世界各国政府要人的活动行程、各大公司的成长发展轨迹等等.
但是,对 Web 上实体活动信息进行严格定义和抽取的研究,目前尚不多见. 

实体活动信息在自然语言中体现为语句中的谓语动词和其所支配的其他语义成分,包括动作的发出者、动

作的作用对象、动作发生的时间、地点等.格语法[9]描述了句子中核心谓词与周围体词的语义关系,所以格语法

可以以多元关系的形式来刻画实体活动;但是格语法未能给出自然语言完整的语义格,所以不能直接适用于实

体活动这一类特定自然语句信息的定义. 
信息抽取是指从无结构或半结构化文本中抽取结构化信息的过程[10].近年来,以 Deep Web 为数据源的信

息集成技术,有效地利用页面的结构特征进行信息抽取,取得了巨大进步;实体活动信息主要包含在 Web 页面无

结构文本中,所以 Web 实体活动抽取要以自然语言为研究对象.目前,面向自然语言的信息抽取包括命名实体识

别、实体关系抽取和事件抽取.本文将 Web 实体活动描述为一种多元关系,现有的关系抽取主要以二元关系[1]

为研究对象,其中,OpenIE[4]抽取思想主张在进行关系抽取前无需预先定义关系类型,而是通过启发式和机器学

习的方法对文本中实体间可能存在的所有关系进行一次性抽取.这种抽取思想符合我们对于 Web 实体活动抽

取中无法预先定义活动类型以及大规模数据处理的要求.Web 实体活动抽取也可以视为以实体为中心的事件

抽取,在现有的事件抽取中,识别事件参数和属性[5]的任务与实体活动抽取有相似之处,但是,由于复杂的自然语

言处理和事先对待抽取事件进行定义的需要,使得事件抽取并不直接适用于 Web 实体活动抽取. 
本文从信息抽取角度出发,研究 Web 实体活动抽取,力求从无结构的海量 Web 网页中获得结构化的 Web

实体活动信息,拓宽了信息抽取的研究范围,对现有的主要以二元关系抽取为研究任务的关系抽取技术提出了

挑战.本文的贡献体现在以下几个方面: 
1) 依据统计和需求,对实体活动进行了严格的定义,并基于语义格建立了实体活动的形式模型,拓宽了

信息抽取的研究范围,提高了 Web 数据的利用率; 
2) 提出一个完整的 Web 实体活动抽取框架,首先通过 SVM 发现有效语句,然后利用扩展条件随机场抽

取实体活动信息; 
3) 提出一种基于启发式的训练数据生成算法,将语义角色标注的训练数据转化为实体活动抽取的训练

数据,避免手工标注训练数据; 
4) 提出扩展条件随机场,对序列数据标注过程中普遍存在的语义标签之间的频率特征和关系特征建

模,提高了传统链式条件随机场标注结果的准确性. 

1   问题定义 

1.1   实体活动 

定义 1(实体活动). 反映了一个确定的实体,在某个确定的时间进行的一项确定的活动,而实体活动的集合

则在一定程度上反映了实体的产生和实体的发展轨迹. 

1.2   实体活动的形式模型 

由于自然语言形式多变,为自然语言建立统一的、全面的形式模型是自然语言中一项复杂和极具挑战性的

任务.在本文中,依据定义的限制,实体活动在自然语言中体现为一些包含与实体相关的特定信息的语句.所以,
我们依据这些能够反映实体活动的相关信息,力求用最简洁的形式为实体活动建立形式模型. 

Fillmore 在 20 世纪 60 年代中期提出格语法[9],是一套着重探讨句法结构与语义关系的语法理论和语义学

理论.格语法中的“格”是“深层格”,描述了句子中核心谓词(动词、形容词等)与周围体词(名词、代词等)的关系,
这种关系是语义关系,是一切语言中普遍存在的现象,而实体活动主要体现为描述活动的动词和周围名词、代
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词和短语之间的关系,所以本文基于语义格为实体活动建立形式模型.通过大量观察和统计分析,我们将最能体

现活动的信息归纳为 8 类,并通过对传统语义格的扩展和规约,提出了实体活动的 8 元关系模型. 
定义 2(实体活动的形式模型). 在本文中定义为 8 元关系模型 

T{agent,activity,{object},time,{location},{cause},{purpose},{manner}}. 
• Agent:主体,表示动作活动的发起、状态的主体或者是非自发动作的当事者,可以是有生命的人或者动

物,也可以是无生命的实体,如公司、书籍等.根据实体活动的定义,只有当某一感兴趣实体处于语义格

中的主体位置时,这个语句包含的其他格信息才被视为这个实体的活动信息; 
• Activity:活动,传统的格语法中并没有活动格,我们将传统格理论中的核心动词视作实体活动的活动维

度.同时,在原有核心动词的基础上,我们规定活动是能够体现整个语句核心语义的动词或者动词短语,
它能够完整而简洁地代表一类动作活动; 

• Object:客体,表示动作活动所涉及或者影响到的事物,可以是原先存在的,也可以是动作产生的; 
• Time,location,cause,purpose,manner 分别表示实体活动的时间、地点、原因、目的和方式,其中,manner

是对原来语义格中工具格(instrument)和方式格(manner)的合取,其余维度的表意与原语义格相同.在实

体活动模型 8 个维度中,我们规定,一个实体活动所必需的维度是 agent,activity 和 time,这 3 个维度唯一

确定一个实体活动,其他维度在一个语句中很少同时出现,大多数情况下会有缺失现象. 

1.3   Web实体活动抽取 

Web 实体活动抽取,面向 Web 网页,在给定感兴趣命名实体集合的前提下,从网页文本中抽取实体的活动信

息.基于此,我们给出了 Web 实体活动的形式化定义. 
定义 3(Web 实体活动抽取). 这是指给定命名实体集合 E 和 Web 页面集合 W,从 W 中抽取 T,使得 T 中

agent∈E,其中,E={e1,e2,…,ei,…,en},ei 是给定的命名实体,T 为实体活动. 

2   Web 实体活动抽取 

由第 1.3 节中 Web 实体活动抽取的任务定义,我们提出一种自动、准确的 Web 实体活动抽取框架,适用于

面向 Web 的信息抽取.抽取框架如图 1 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 

Fig.1  Web entity activity extraction framework 
图 1  Web 实体活动抽取框架 
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如图 1 所示,整个抽取框架分模型训练、数据预处理和数据抽取 3 部分: 
• 在模型训练部分,将 PropBank 的数据集通过启发式规则转换成我们需要的训练数据,分别训练支持向

量机(support vector machine,简称 SVM)和扩展条件随机场(extended condition random fields,简称

ECRFs); 
• 数据预处理部分,对从 Web 上爬取到本地的网页进行预处理,处理的内容包括页面理解和指代消除:页

面理解的作用是识别网页中的有效文本信息,过滤掉广告、导航链接等噪音;指代消除是将句子中的代

词替换为相应的命名实体.接下来,对文本集合中每一条自然语句进行预处理,包括分词(POS)、命名实

体识别(NER)、浅层句法分析(shallow parsing)和从句处理,在本文中采用的是 CoNLL2005[11]大会提供

的处理工具; 
• 最后是数据抽取阶段,对预处理后的语句通过 SVM分类器识别有效语句,即包含实体活动的语句,然后,

利用 ECRFs 对包含实体活动的语句进行标注,抽取实体活动信息. 

2.1   训练数据的自动生成 

语义角色标注(semantic role labeling,简称 SRL)是对自然语句中各个语义角色进行分析标注的过程,这些

语义角色即为“语义格”,然后通过语义框架网识别语义角色的具体含义[11,12].SRL 是在格理论的基础上进行的,
与 Web实体活动的抽取任务有相似之处,所以,我们可以通过一些启发式规则,将现有 SRL 语料资源转化为 Web
实体活动抽取的语料资源.目前,SRL 较为著名的语料资源有 FrameNet 和 PropBank[13],PropBank 是 UPenn 在

Penn Treebank 句法分析的基础上标注的浅层语义信息,与 FrameNet 相比信息更全面.其核心语义角色为 Arg0~ 
Arg5 共 6 种,核心动词表示为 REL,其余的语义角色为附加语义角色,使用 ArgM 表示.例如,ArgM-TMP 表示时间, 
ArgM-LOC 表示地点等等. 

本文以 PropBank 为训练数据的数据源,通过研究各个语义角色的含义,设计了基于启发式规则的训练数据

自动生成算法.在实体活动模型 T 中,我们将 PropBank 中 Arg0~Arg5 共 6 种核心语义角色精简归纳为 agent 和
object,并将部分核心语义信息融合到 activity 中(很多情况下,单个动词不能完整地代表一类活动,例如“make”, 
“take”等等),同时,在 PropBank 大量的附加语义角色中选择了 5 种所有活动中通用且较常见的信息.综上所述,
我们根据 T 的定义和 PropBank 的特点,构建了训练数据的生成算法,见表 1. 

Table 1  Training dataset automatic generation algorithm 
表 1  训练数据自动生成算法 

输入:PropBank 标注实例,若语句 Si∈PropBank,则存在 REL∈Si,REL 是 Si 的核心动词,存在 Si 的非空核心语义 
角色集合 ArgI={Argi|0≤i≤5},可能存在附加语义角色:ArgM-LOC,ArgM-TMP,ArgM-MOD,ArgM-MAN,…; 

输出:集合 C 和集合 E,其中,C 为包含实体活动的语句集合,E 为语句中 agent 集合. 
1. 如果?∈Si||!∈Si,则 Si∈ C ,结束; 
2. 如果 Arg-MOD∈Si||Arg-NEG∈Si,则 Si∈ C ,结束; 
3. 如果 ArgI={Arg0},则 agent=Arg0;如果 ArgI={Arg1}&Si 不是被动句,则 agent=Arg1;转步骤 8; 
4. 如果 ArgI={Arg0,Argi|1≤i≤5},则 agent=Arg0,object=Argi;如果 ArgI={Arg1,Argi|2≤i≤5}, 

则 agent=Arg1,object=Argi; 
5. Activity=REL,转步骤 8; 
6. 如果 ArgI={Argi,Argj,Argk|1≤i<j<k≤5 且 i=0||1},则 agent=Argi,object=Argk,activity=REL+Argj,转步骤 8; 
7. 如果 ArgI={Argi,Argj,Argk,Argl|1≤i<j<k≤5 且 i=0||1}并且 Si 中存在 from Argk to Argl, 

则 agent=Argi,object=from Argk to Argl,activity=REL+Argj; 
8. 如果 agent 是代词,则 Si∈ C ,结束;否则,Si 中其他附加语义角色按以下方式转化:location=ArgM-LOC, 

time=ArgM-TMP,manner=ArgM-MAN,purpose=ArgM-PNC,cause=ArgM-CAU,otherInfo=others; 
9. Si∈C,agent∈E,否则 Si∈ C ; 

根据我们对实体活动的定义,Si 如果包含实体活动信息,从句型上必须是陈述句,从时态上必须是过去式或

现在时.所以算法中,步骤 1 首先将疑问句、祈使句排除,步骤 2 将时态不合理的语句排除.在剩余的语句中,按照

Si 中包含的完成核心语义标签数目分类进行语义标签的转换.由核心语义和实体活动的定义得知,只有 Arg0 和

Arg1 有成为 agent 的可能,所以将不包含 Arg0 和 Arg1 的 Si 排除.其中,步骤 7 考虑到同时包含 4 个核心语义角
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色的情况,通常以“起点~终点”的形式出现在语句中;对于其他特殊情况,我们不予考虑.一个语句中同时出现 5 

个或者更多语义角色的情况极为少见,所以我们视其为 .C  

2.2   基于SVM的有效语句识别 

语句进行预处理后,要识别有效语句,这是一个二分类问题.由于我们训练数据有限,选取特征丰富,所以选

择 SVM 分类器.这是因为 SVM 采用了结构风险最小化原则和核函数思想,把非线性空间的问题转化到线性空

间,在解决有限样本、非线性以及高维模式识别问题中表现出许多优势,较好地适用于我们的分类问题. 
2.2.1   SVM 原理 

SVM 的基本思想是,在特征空间构造出最优超平面,使得距离超平面最近的不同样本集之间的距离最大,
从而达到最大的泛化能力[14].下面介绍 SVM 在本问题中的应用. 

设二元分类问题的最优超平面为 
 w×x+b=0 (1) 
其中,x 为多维向量,w×x 表示向量 w 与向量 x 的内积.最优平面要求:如果训练样本没有被平面错误分开,并且距 

平面最近的训练样本与平面的间距最大,即最小化 21 || ||
2

w 约束条件为各数据点(xi,yi)到分类平面的距离大于 1, 

保证训练样本被正确划分.另外,考虑到可能存在一些样本不能被正确分类,因此引入非松弛变量ξi,i=1,2,…,n,
则最优解问题为 
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构造公式(2)的 Lagrange 函数,设αi 为 Lagrange 乘子,根据 Kuhn-Tucker 条件,可将公式(2)的最优化问题转

化为其 Wolfe 对偶问题,是不等式约束下二次函数寻优问题,存在唯一解,解此问题后得到的最优分类函数为 

 * *
1( ) { ( ) }n

i i if x sign y x x bα= ⋅ +∑  (3) 

2.2.2   特征选择 
首先,本文给出有效语句的明确定义,根据定义确定 SVM 的分类特征. 
定义 4(有效语句). 即包含实体活动的自然语句,是指满足以下 3 个条件的语句: 
(1) 语句的核心语义是活动,该活动能够对现有实体产生影响; 
(2) 活动的主体是我们感兴趣的命名实体,即:agent∈E,E 是我们感兴趣的命名实体集合; 
(3) 活动必须有明确的时间. 
• 条件 1 主要是排除自然语句中状态说明性的句型,例如“Google is an American multinational public 

corporation”; 
• 条件 2 保证我们抽取的实体活动都是我们感兴趣实体的活动信息; 
• 条件 3 保证能够抽取到时间信息维度. 
凡是不满足以上 3 个条件中任意一条的语句,都是不包含实体活动的语句. 

为了提高 SVM 效率,我们利用 SVM 的特点对特征进行了选择.由公式(3)计算得到 * *
1 ,n

i i iw x yα= ∑ 最后求 

得权重向量 w*.向量的维度是最初选择的特征数量 ,设为 m,w*中每一个分向量的代表对应特征的权重 .设
w*={w1, w2,…,wm},如果存在 wi=0,1≤i≤n,则删除 wi 对应特征向量,对分类结果没有影响.然后,对 w*中剩余非零

分量进行排序,从权值最低的分量开始删除,直到删除 wj 分类器的准确性出现明显下降,保留 wj,停止删除. 
成为包含实体活动的语句的必要条件是语句中各个名词(时间名词、地点名词等各类实体名称)与代表活

动的动词之间存在关系.OpenIE[4]利用贝叶斯分类器判断两个名词之间二元关系存在与否,本文对 OpenIE 中的
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规则和特征进行了扩展,得到了 17 种 SVM 特征向量,见表 2. 

Table 2  SVM feature vectors and introduction 
表 2  SVM 特征向量及说明 

特征 特征说明 
是/否 
是/否 
是/否 
是/否 

包含时间 
包含地点 

是否包含命名实体集合 E′,E′∩E≠∅,E 为任务给定集合

包含系动词,如“is”,“are”等 
包含表示领属关系的动词,例如“have”,“possess”等 是/否 

动词词性 及物动词或者不及物动词 
动词与 ei 的相对位置,ei∈E′ 前/后 

动词与 ei 的间隔 间隔单词的数量 
动词与 ei 之间是否有句中标点符号,“,”,“;” 是/否 

任何 ei,ej∈E′,i≠j,ei,ej 的相对位置 前/后 
ei,ej 间隔单词数量 单词数量 

ei,ej 间隔是否包含标点,“,”,“;” 是/否 
ei,ej 间隔单词词性 单词词性 

是否现在式 是/否 
是否过去式 是/否 
是否陈述句 是/否 

语句是否是被动句 是/否 

以上分析都是基于一个语句包含一个动词这种理想条件下进行的.为了保证 Web 实体活动抽取能够处理

语句包含多个动词的情况,我们提出一个简单而有效的启发式规则,将一个包含多动词的语句变为包含单个动

词的语句.这样,可以保证我们每次只研究一个活动,提取一个活动的相关信息. 
启发式规则. 设语句 S 包含动词{v1,v2,…,vn},n≥1,将句子 S 复制 n 份,第 i 份以 vi(1≤i≤n)为 S 的核心动词. 

SVM 依据定义 4 判断第 i 份是否为有效语句. 

2.3   Web实体活动抽取 

Web 实体活动抽取旨在从自然语句中抽取相关实体的活动信息.自然语句具有很强的序列性,通过浅层句

法分析(shallow parsing)可以将语句划分成很多语义块(chunk),并划分出从句(clause),而这些 chunk 和从句正是

我们要抽取的 T 的各个维度信息.通过大量观察和分析,我们规定:在对主句进行实体活动抽取时,从句作为一个

整体进行抽取;在抽取从句信息时,将从句视为 chunk 的集合.因此,通过一定的方法将语句中的 chunk 和从句进

行正确的标注,就能够实现 Web 实体活动抽取任务.在标注时,有些 chunk 能够单独成为某一维度信息,有些则是

连续的 2 到多个成为一个维度信息.而 clause 往往单独成为一个维度信息,如 manner,cause,purpose 等.所以,Web
实体活动抽取问题最终演变成序列数据的语义切割标注问题.条件随机场(conditional random fields,简称 CRFs)
是目前处理序列分割和标注的最好的统计机器学习模型[15],它利用事先定义好的标签集,通过统计训练数据的

各种特征信息进行标注. 
在利用 CRFs 进行序列数据的切割标注时,T 的每个维度标签都有-B,-M,-E 这 3 种状态,分别表示某一维度

标签的开始、中间和结束.例如“On April 13, 2007, Google reached an agreement to acquire DoubleClick for $3.1 
billion.”,Shallow parsing处理后为“[PP On] [NP April 13, 2007], [NP Google] [VP reached] [NP an agreement] [VP 
to acquire] [NP DoubleClick] [PP for] [NP $3.1 billion].”.我们的标注结果是 

[PP On] [time NP April 13, 2007], [agent NP Google] [activity-B VP reached] [activity-M NP an agreement] 
[activity-E VP to acquire] [object NP DoubleClick] [PP for] [manner NP $3.1 billion]. 

目前,利用 CRFs 进行序列语义标注时,只对训练数据中蕴含的状态特征和状态转移信息进行挖掘利用[15],
而忽略了标注过程中状态的本身特征和状态之间的关系特征,例如某一标注状态在序列中的出现次数、某两个

状态之间的前后关系.在本文的标注工作中,这两种特征体现得非常明显,例如:agent,activity 和 time 出现且必须

出现 1 次;location 如果出现,则仅能出现 1 次;activity 与 object 存在明显的但并不是强制性的前后关系,以及其
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他我们不能够直接通过观察获得的特征.因此,本文在传统 CRFs 的基础上提出扩展的条件随机场,用统计的方

法挖掘训练数据集中蕴含的各种特征信息,并以带权重的扩展边的形式添加到传统 CRFs 中,提高了语义标注

的准确度. 
2.3.1   条件随机场 

在以下CRFs的模型介绍中,随机变量X表示需要标记的观察序列集,随机变量Y表示相应的标记序列,Yi∈Y
被限定在一个大小为 N 的有限字符集内.随机变量 X 和 Y 是联合分布,但在判别式模型(CRFs 是判别式概率模

型)中需要构造一个关于观察序列和标记序列的条件概率模型 P(Y|X),下面给出 CRFs 的定义. 
定义 5. 设 G=(V,E)是一个无向图,Y={yv|yv∈V},Y 中元素与无向图 G 中的顶点一一对应.如果每个随机变量

yv 相对于图 G 服从马尔可夫属性,即 p{yv|{yw}w≠v,X}=p{yv|yu,X,(u,v)∈E},则称(X,Y)是一个条件随机场(conditional 
random fields,简称 CRFs)[15]. 

根据 CRFs 的基础理论,当 G=(V,E)为一条一阶链时,在给定观测序列 X 的条件下,标注序列 Y 的概率分布

P(Y|X)为 

 ( ) 1
1| exp( ( , , ) ( , , , ))
( ) k k i k k i ik kP Y X f y x i g y y x i

Z x
λ μ −= +∑ ∑  (4) 

其中,f(yi,x,i)是观察序列上的状态特征函数,g(yi−1,yi,x,i)是状态转移特征函数.给定训练样本{(x(k),y(k))}预定义的

特征函数,可以从样本中学习一个 CRFs 模型.样本参数Λ={λk,μk}可以使用极大似然、极大后验或 Quasi-Newton
等方法估计.Z(x)是归一化因子,表示为 
 1( ) exp( ( , , ) ( , , , ))k k i k k i iy y kZ x f y x i g y y x iλ μ −= +∑ ∑ ∑  (5) 

2.3.2   扩展条件随机场 
本文提出扩展条件随机场,建模传统链式条件随机场(linear-chain CRFs)中无法利用的状态变量 Y 的特征,

包括状态的频率特征和状态之间的关系特征,提高 CRFs 的标注准确率.扩展条件随机场的定义如下: 
定义 6. 设 G=(V,E)是一个链式条件随机场,X 是序列观测数据随机变量,Y1 是状态标注序列随机变量,Yi∈Y

在每次标注过程中出现的频率为状态的频率特征(frequency feature),yu,yv(u≠v),yu 和 yv 间存在的逻辑关系称为

状态的关系特征(relationship feature).我们称在 G 中引入状态频率特征和状态的关系特征的条件随机场为扩展

的条件随机场(extended condition random fields,简称 ECRFs). 
传统的 Linear-Chain CRFs 与 ECRFs 的原理图如图 2、图 3 所示. 

 

 

 

 

 

Fig.2  Linear-Chain CRFs graph model     Fig.3  Linear-Chain ECRFs graph model 
图 2  链式 CRFs 图模型                图 3  链式 ECRFs 图模型 

在图 2 所示的 Linear-Chain CRFs 中,整个观察序列上只能定义两类特征函数 fk(yi,x,i)和 gk(yi−1,yi,x,i);而对

于其他一些对于提高标注结果准确率十分有利的特征,例如状态频率特征、状态的共现特征、顺序特征等都没

有进行有效的利用.所以,我们在ECRFs中充分挖掘这些特征信息,建立了区别于原有转移边的第 2类边,用这些

边表示状态的其他特征信息.我们有如下特征定义: 
定义 7. ECRFs 中的扩展特征: 
(1) 状态频率特征:表示在每次状态标注过程中,某一状态 yi∈Y 出现的概率; 

 y1  y2          y3                   yn-1       yn

X=x1,x2,...,xn X=x1,x2,...,xn

            y1  y2          y3                   yn-1       yn
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(2) 共现(occurrence feature):状态的关系特征之一,揭示了两个不同状态在一次标注过程中共现的概率; 
(3) 顺序(sequence feature):顺序关系表示这两个不同状态在一次标注中同时出现时前后次序的概率,状

态之间的顺序关系以共现为前提条件; 
(4) 在 G(X,Y)中,yi∈Y,yj∈Y,i≠j.yi 和 yj 之间存在共现关系,则称(yi,yj)是一条共现边(occurrence edge,简称

OE);如果(yi,yj)是 OE,且 yi 和 yj 之间存在顺序关系,则(yi,yj)是顺序边(sequence edge,简称 SE);如果

yi=yj,则称(yi,yj)是一条等值边(equal value edge,简称 EVE),主要用于约束状态频率特征,设 E′为 3 种边

的集合,统称为扩展边. 
在给定观测序列 X 的条件下,标注序列 Y 的概率分布 P(Y|X)为 

 1 1,

1( | ) exp( ( , , ) ( , , , ) ( , , , ))
( ) k k i k k i i k k i ik k e E kP Y X f y x i g y y x i h y y x i

Z x
λ μ χ− −′∈

= + +∑ ∑ ∑  (6) 

其中,hk(yi−1,yi,x,i)是扩展边特征函数;λk,μk,χk 分别是特征函数的权重;Z(x)是归一化因子,表示为 
 1 1,( ) exp( ( , , ) ( , , , ) ( , , , ))k k i k k i i k k i iy k k e E kZ x f y x i g y y x i h y y x iλ μ χ− −′∈

= + +∑ ∑ ∑ ∑  (7) 

2.3.3   基于扩展条件随机场的 Web 实体活动抽取 
利用 ECRFs 进行自然语句的语义标注工作,最终实现 Web 实体活动抽取需要完成以下工作: 
(1) 建立扩展边; 
(2) 参数估计; 
(3) 推理. 

2.3.3.1 扩展边的建立 
扩展边要在推理之前建立,边建立的关键在于寻找边的始末节点.扩展边的创建是以图 G 中相关顶点的语

义标签已知为前提的,所以我们首先估算图 G 中各个节点属于某一语义标签的置信度,当置信度高于某一阈值

时,创建相应的扩展边.目前,存在很多种方法估算图 G 顶点参数值的置信度[16]. 
在 ECRFs 中,主要利用训练数据中的文本特征来判断某一数据元素属于不同语义标签的置信度,即将数据

元素对于某一标签的发射概率作为置信度. 
构建扩展边的算法见表 3. 

Table 3  Extended edge generation algorithm 
表 3  扩展边建立算法 

输入:一条链式数据 LD,LD={v1,v2,…,vn},语义标签集合 L={y1,y2,…,ym}; 
输出: , ,OE SE EVEE E E′ ′ ′ . 

1. 对于∀ya∈L,当∀vi∈LD,p(vi=ya)>α,令 vi∈tempSeta,1≤a≤m; 
2. ∀|tempSeta|≥2,连接 tempSeti 中两两顶点,将所建立的边添加至 EVEE′ ; 

3. 对于∀vi,vj,i≠j,p(vi=ya)>α,p(vi=yb)>α,且 p(ya,yb)>β; 
4. 边(vi,vj)添加到边集合 OEE′ ; 

5. 对∀vi,vj,i≠j,p(vi=ya)>α,p(vi=yb)>α,且 p(ya,yb)>β,且 p′(ya,yb)>δ或者 p′(ya,yb)≤1−δ; 
6. 边(vi,vj)添加到边集合 SEE′ ; 

7. 返回 , ,OE SE EVEE E E′ ′ ′ . 

我们用到 3 个阈值:α,β,δ,其中,α是某一数据元素为某一确定语义标签的阈值,β和δ是语义标签之间是否存

在共现和顺序特征的阈值,阈值大小的设置见实验部分.算法中涉及到的公式:p(vi=ya)表示数据元素 vi 属于标签

ya 的置信度,在本文中等价于发射概率;p(ya,yb)表示标签 ya 和 yb 的共现概率: 

 ( , )( , )
( || )

a b
a b

a b

N y yp y y
N y y

=  (8) 

其中,N(ya||yb)是数据集中包含 ya 或者 yb 的训练数据数目,N(ya,yb)是训练数据集中标签 ya 和 yb 同时出现的次数. 
p′(ya,yb)是标签 ya 和 yb 共现时,ya 出现在 yb 之前的概率.如下所示: 
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 ( , )( , )
( , )

a b
a b

a b

N y yp y y
N y y

′
′ =  (9) 

其中,N′(ya,yb)是 ya 出现在 yb 之前的次数. 
2.3.3.2  参数估计 

在 ECRFs 模型中,参数估计首先是针对不同特征函数分别估计参数:一部分是针对普通边和节点上特征函

数的参数估计,另一部分是针对扩展边上特征函数的参数估计;然后,由于扩展边的引入导致多重边的产生,多
重边的存在使得模型的推导变得困难,所以有必要对多重边上的不同参数进行参数融合,消除多重边. 

与传统的链式 CRFs 的参数估计相似,ECRFs 模型中使用最大似然估计来估计针对普通边和节点上的特征 
函数的权重参数.即,在给定一个具有概率分布为 ( , )p X Y 的训练集 D={(xi,yi)},1≤i≤n 上估计参数Λ={λ1,λ2,…,; 
μ1,μ2,…}的值,使得该训练集数据的对数似然函数 L(Λ)达到最大.似然函数表示为 

 ( ) ( , ) log ( | , )i i i i

i
L p x y p y xΛ Λ= ∑  (10) 

由于 L(Λ)为凹函数,导数为 0 时为最值点.故对Λ求导,则偏导数公式为 

 ( , ) ( | , )
( ) [ ] [ ]p x y k p y x k

k

L E f E fΛ
Λ

λ
∂

= −
∂

 (11) 

 ( , ) ( | , )
( ) [ ] [ ]p x y k p y x k

k

L E g E gΛ
Λ

μ
∂

= −
∂

 (12) 

令公式(11)、公式(12)等于 0,函数 L(Λ)取得最大值.为减少计算量,Ep(y|x,Λ)[fk]和 Ep(y|x,Λ)[gk]使用向前-向后

(forward-backward)算法求解.为了避免对大量参数估计时出现的过拟合问题,需要将参数作先验分布调整.采用

高斯先验调整后,公式(10)转化为 

 
2

2( ) ( , ) log ( | , )
2

i i i i

i
L p x y p y x ΛΛ Λ

δ
= −∑ ∑  (13) 

其导数变为 

 ( , ) ( | , ) 2
( ) [ ] [ ] k

p x y k p y x k
k

L E f E fΛ
Λ λ

λ σ
∂

= − −
∂

 (14) 

 ( , ) ( | , ) 2
( ) [ ] [ ] k

p x y k p y x k
k

L E g E gΛ
Λ μ

μ σ
∂

= − −
∂

 (15) 

其中,σ2 表示先验方差,Λ的参数估计问题可以用 GIS,IIS 等最优化方法来解决. 
扩展边的参数估计,OE 扩展边(ya,yb)特征函数的权重初始值等于 p(ya,yb),p(ya,yb)的计算见公式(8).SE 扩展

边(ya,yb)初始权重为 p′(ya,yb),p′(ya,yb)的计算见公式(9). 
对等值边(EVE)的参数估计,我们用等值顶点出现的概率计算其初始权重: 

 
( )

( )
( ( ))

a b
x

a

N x
W y y N

p y

⎧
⎪= = ⎨
⎪⎩

 (16) 

其中,x=|tempSeta|;N(x)表示训练数据中,标签 ya 在 1 次标注过程中出现 x 次的次数,N 为训练数据集大小; 
( )( )

( )
a

a
N yp y

N Lable
= ,N(ya)表示训练数据中标签 ya 出现的次数,N(Lable)是训练数据中总的标签数量. 

多重边是指,在 G=(V,E)中,vi 和 vj 由于不同的特征产生,如状态转移特征、共现、顺序等,连接两个顶点而

具有不同权重的边.多重边的存在会导致 ECRFs 的推导变得极具困难,因此我们将具有不同权重的多重边加以

融合,使得边(vi,vj)唯一标识一个边,并具有一个融合后的权重.多重边权重融合公式为 

 ,1
,

n
k i j

i j n
ϕ χ

χ′ = ∑  (17) 

其中, ,i jχ′ 是融合后的权重,χi,j是相对于不同特征产生的多重边的权重.公式是对多重边上的权重进行加权平均: 
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1 1.n
kϕ =∑  

2.3.3.3  推  理 
推理算法的时间复杂度直接影响模型的性能.在 ECRFs 模型中,由于扩展边的引入使得模型中包含了环,

并且环的距离可能比较长或发生重叠,导致精确推理算法的时间复杂度呈指数级增长,所以精确的推理算法不

再适合.本文使用 Loopy Belief Propagation 算法[17]进行近似推理,Loopy Belief Propagation 算法是对向前-向后

算法的归纳.向前-向后算法的时间复杂度为 O(n2T),其中,n 代表状态集合的大小,T 代表观察序列的长度.在
ECRFs 模型中 ,对单条扩展边进行处理的代价等同于向前-向后算法中对单条邻接边的处理代价 .因此 ,在
ECRFs 模型中,Loopy Belief Propagation 算法的时间复杂度变为 O(|L|2(T+M)),其中,|L|代表语义标签集合的大

小,T 代表一条自然语句预处理后数据元素的个数,M 代表扩展边的条数,M 与 T 的平方成正比.Loopy Belief 
Propagation 是一种不保证收敛的迭代算法,但是相关研究[17]和本文的实验都表明,其在实际应用中具有较好的

近似推理效果,可以有效地推理语义标注序列. 

3   实  验 

为了对本文提出的 Web 实体活动抽取方法进行评估,本文从如下 4 个方面进行了测试: 
(1) SVM 分类器性能; 
(2) 传统线性链 CRFs 与 ECRFs 标注结果的比较; 
(3) ECRFs 阈值对抽取结果的影响; 
(4) SVM+ECRFs 与单独使用 CRFs/ECRFs 的性能比较. 

3.1   数据集 

以下是对所提出方法进行评估的真实数据集: 
(1) 人物实体活动数据集(person activity dataset,简称 P) 
该数据集以人物的活动为研究对象,这些人都是来自不同领域的名人,如科学家、政治家、体育名人、娱

乐明星、商界名人等 200 位.我们从维基百科(http://en.wikipedia.org/)的人物简介页面以及 Reference 链接的新

闻页面中选择 100 句包含该人物活动的语句,共 20 000 条,这部分数据是人物活动正例数据集(positive person 
activity dataset,简称 PP).然后,针对每个人物随机选择 400 条不包含该人物活动信息的句子构成反例数据集

(negative person activity dataset,简称 NP),共 80 000 条.P 包含 PP 和 NP 共 100 000 条语句. 
(2) 公司实体活动数据集(company activity dataset,简称 C) 
该数据集以公司的活动为研究对象,这些公司是包括 Microsoft,Google,Apple,IBM 等在内的 100 家公司.方

法同上,我们分别得到公司活动正例数据集(positive company activity dataset,简称 PC)和反例数据集(negative 
company activity dataset,简称 NC),分别含有 10 000 条和 40 000 条,C 共含数据 50 000 条. 

通过分析统计,在简介性页面,实体活动正例和反例比值接近 1:4;而在新闻页面,远小于 1:4.本文中,正例数

据是我们研究的主要对象.为保证主要数据的数量,正例和反例的比值选择 1:4. 

3.2   评估标准 

本文采用检验 Web 信息抽取结果的常用标准:查全率、查准率、F1 测度和实例抽取准确率这 4 项指标,
对实验结果进行综合评价.另外,本文还将实例准确率(instance accuracy)作为评估标注.实例准确率为每个数据

元素均被正确抽取的 T 占总的测试数据的比例. 

3.3   实验结果与分析 

3.3.1   SVM 分类器性能评估 
SVM 分类器是经典的分类器模型,在本文中,SVM 分类器是在给定命名实体集合和待抽取语句的前提下,

将自然语句集合划分为包含实体活动的语句集合和不包含实体活动的语句集合.以数据集合P和C作为测试数
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据,测试 SVM 的性能,结果见表 4. 
Table 4  Result of SVM classifier 

表 4  SVM 分类结果 

有效语句集合 
数据集 

Precision (%) Recall (%) F1 (%)
P 93.42 87.65 90.44
C 92.13 86.41 89.17

实验结果表明,SVM 分类器在识别包含实体活动的语句时,查准率达到了较高水平.我们分析了错误数据

出现的原因,主要集中在复杂语句上,特别是动词多于 2 个时,语句中出现长距离依赖,SVM 的性能会有所降低.
同时,查准率的提高也牺牲了一定的召回率.这是因为,我们在设置 SVM 特征时,许多长距离依赖下的实体活动

会被认为依赖不存在,而将该语句放入反例集合.实验 F1值在 90%左右,说明利用算法 1自动生成的训练数据在

对 SVM 进行训练时具有良好的效果. 
3.3.2   ECRFs 与传统条件随机场标注结果的比较 

本节在两个数据集上通过实验比较了 ECRFs 与 Linear-Chain CRFs 模型在 Web 实体活动抽取上的性能.
在整个 Web 实体活动抽取流程中,ECRFs 是对 SVM 分类后的语句集合进行标注.为了单独测试 ECRFs 的性能,
为保证测试的开放性,我们分别从 PP 和 PC 数据集中随机抽取各 5 000 条语句手工标注,作为测试数据.表 5 和

表 6 显示了在每个语义格上的查全率、查准率、F1 值以及 F1 平均值. 

Table 5  Performance contrast on PP dataset 
表 5  PP 数据集上性能比较 

Linear-Chain CRFs ECRFs 
标签 Recall (%) Precision (%) F1 (%) Recall (%) Precision (%) F1 (%) 
agent 77.61 71.47 74.41 89.29 79.45 84.08 

activity 80.46 71.15 75.51 78.52 91.78 84.63 
object 64.83 72.78 68.57 73.72 89.47 80.83 
Time 78.61 62.59 69.69 93.28 67.23 78.14 

location 80.12 64.71 71.59 87.48 70.45 78.04 
cause 67.67 55.91 61.23 70.64 64.63 67.50 

purpose 70.48 55.65 62.19 75.17 60.23 66.87 
manner 64.12 65.15 64.63 64.67 65.44 65.05 

Average F1 − − 68.48 − − 75.64 

Table 6  Performance contrast on PC dataset 
表 6  PC 数据集上性能比较 

Linear-Chain CRFs ECRFs 
标签 Recall (%) Precision (%) F1 (%) Recall (%) Precision (%) F1 (%) 
agent 79.47 71.57 75.31 91.78 80.81 85.94 

activity 76.51 64.83 70.18 72.71 89.64 80.29 
object 67.48 75.78 71.38 75.14 92.59 82.95 
Time 80.48 56.51 66.39 90.42 61.89 73.48 

location 79.43 54.40 64.57 89.69 67.58 77.08 
cause 64.71 56.31 60.21 74.19 65.72 69.69 

purpose 62.19 60.45 61.30 83.72 57.31 68.04 
manner 52.67 77.12 62.59 91.72 52.78 67.00 

Average F1 − − 66.49 − − 75.56 

从表中可以看出,基于 ECRFs的实体活动抽取方法在总体性能上要优于基于 Linear-Chain CRFs的方法.F1
的平均值在两个数据集上分别提高了 7.16%和 9.07%,并且每个字段的 F1 值均有所提高.实验结果表明,通过增

加扩展边,可以充分利用自然语句中 chunk的语义标签之间潜在的频率特征和共现特征,进一步降低 chunk语义

标注的错误率.另外,对于一些出现频率比较特殊的语义标签,例如 agent,activity,time,在每次标注过程中出现且

仅出现 1 次,语义标注准确性的增长尤为明显,高于平均 F1 增长值.例如,activity 和 object 语义标签之前存在显

著的顺序关系,通常情况下,object 位于 activity 之后,object 语义标签标注的准确度增幅也明显高于平均 F1 增长
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值.在数据集 PP 和 PC 上,ECRFs 的平均 F1 值分别是 75.64%和 75.56%,相差 0.08%,这说明我们的抽取方法在

不同领域的抽取任务中性能稳定.实例标注准确率如图 4 所示,可以看出,在两个数据集上,与 Linear-Chain CRFs
相比,ECRFs的准确率均有不同程度的提高,平均值分别提高了 10.97%和 9.25%.这说明,ECRFs还可以提高整个

Web 实体活动的标注性能. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Instance tagging accuracy of ECRFs and Linear-Chain CRFs 
图 4  ECRFs 和 Linear-Chain CRFs 实例标注准确率 

3.3.3   ECRFs 阈值对标注结果的影响 
在算法 2 中,我们用到 3 个阈值:α,β,δ.本节分别对以上 3 个阈值进行单独测试. 
在数据集 PC 和 CC 上,分别在区间[0.8,0.99]中采用步长 0.01,设置不同的可信度阈值进行实验.在对一个阈

值进行测试时,其他两个阈值不变.本实验选取 5 个可信度阈值(α,β,δ:0.8,0.85,0.9,0.95,0.99),分析不同阈值对

Web 实体活动抽取性能的影响. 
图 5~图 7 是 ECRFs 模型分别在数据集 PC 和 CC 上改变不同可信度阈值得到的 F1 平均值的变化.实验结

果表明:在两个数据集上,随着α阈值的增大,F1 的平均值也越大;但到达某一数值后,就会下降.这主要因为阈值

越大,说明数据元素标注某一标签的可信度就越高,标注准确度也随之提高;但是,如果阈值过大,能够建立的扩

展边减少,条件随机场不在受扩展边的约束,此时,语义标注的性能就会下降.最坏的情况是,所有的语义标签都

不受扩展边影响.在实验中,当可信度阈值取到 0.99 时,ECRFs 和 CRFs 语义标注的 F1 平均值相同.同理,在图 6
和图 7 中,随着β和δ的变化,F1 平均值的变化趋势与α相似.另外,在图 6 中,α由 0.95 增长到 0.99,F1 平均值并没

有发生变化.这主要与本文标记任务的特殊性有关,α是控制共现特性的阈值,当两个标签共现概率高于 0.95 的

同时也会很大几率高于 0.99.例如,(agent,activity)在每次标记过程中都会出现. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Change of F1 average value with α (β=0.9, δ=0.9) 
图 5  F1 平均值随阈值α的变化(β=0.9,δ=0.9) 
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Fig.6  Change of F1 average value                  Fig.7  Change of F1 average value  
with β (α=0.9, δ=0.9)                             with δ (α=0.9, β=0.9) 

图 6  F1 平均值随阈值β的变化(α=0.9,δ=0.9)        图 7  F1 平均值随阈值δ的变化(α=0.9,β=0.9) 

3.3.4   SVM+ECRFs 与单独使用 CRFs/ECRFs 的性能比较 
本节在两个数据集上通过实验比较了 SVM+ECRFs,Linear-Chain CRFs+Rules 和 ECRFs+Rules 的整体抽取

性能.本文先通过 SVM 识别有效语句,然后利用 ECRFs 标注自然语句.同样,也可以对自然语句直接进行标注;
然后,通过简单的启发式规则判定标注结果是否是感兴趣的实体活动. 

根据实体活动定义,这些启发式规则包括: 
(1) agent∈E,即标注结果的 agent 属于感兴趣的 Web 命名实体集合; 
(2) 标注序列中包含 time 语义标签; 
(3) activity 是非系动词或者状态动词; 
(4) 语句是陈述语句. 
表 7 和表 8 显示了在每个语义格上的查全率、查准率、F1 值以及 F1 平均值. 

Table 7  Performance contrast on P dataset 
表 7  P 数据集上性能比较 

SVM+ECRFs Linear-Chain CRFs+Rules ECRFs+Rules 
标签 Precision (%) Recall (%) F1 (%) Precision (%) Recall (%) F1 (%) Precision (%) Recall (%) F1 (%)
agent 80.78 64.18 71.52 46.43 40.39 43.19 50.82 65.91 57.38

activity 68.27 78.20 72.89 48.04 51.96 49.92 54.31 59.10 56.60
object 70.38 76.19 73.16 32.78 46.91 38.59 50.14 53.67 51.84
time 74.65 65.16 69.58 49.38 42.63 45.75 56.41 43.14 48.89

location 72.55 60.45 65.94 52.82 45.29 48.76 55.81 44.23 49.34
cause 62.12 49.47 55.07 41.53 30.52 35.18 48.72 35.64 41.16

purpose 61.87 49.81 55.18 35.21 38.43 36.74 41.92 42.45 42.18
manner 64.88 57.21 60.80 45.23 39.42 42.12 44.77 38.62 41.46

Average F1 − − 65.52 − − 42.53 − − 48.61

Table 8  Performance contrast on C dataset 
表 8  C 数据集上性能比较 

SVM+ECRFs Linear-Chain CRFs+Rules ECRFs+Rules 
标签 Precision (%) Recall (%) F1 (%) Precision (%) Recall (%) F1 (%) Precision (%) Recall (%) F1 (%)
agent 78.79 67.85 72.91 45.17 41.34 43.17 48.71 65.32 55.80

activity 69.44 78.90 73.86 48.51 57.23 52.51 51.38 67.45 58.32
object 68.31 74.15 71.11 38.19 40.31 39.22 47.94 57.49 52.28
time 73.81 58.87 65.49 51.81 38.13 43.92 56.29 46.84 51.13

location 69.31 57.78 63.02 49.92 43.36 46.40 58.28 45.11 50.85
cause 64.62 50.57 56.73 40.81 28.15 33.31 42.12 45.30 43.65

purpose 59.42 51.19 54.99 37.52 37.45 37.48 43.27 38.15 40.54
manner 57.56 54.56 56.01 43.97 40.47 42.14 49.58 35.24 41.19

Average F1 − − 64.27 − − 42.29 − − 48.65

从表 7 和表 8 可以看出,基于 SVM+ECRFs 的 Web 实体抽取方法在总体性能要优于基于 CRFs+Rules 和
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ECRFs+Rules 的方法.与 CRFs+Rules 和 ECRFs+Rules 相比,F1 的平均值在 P 数据集上分别提高了 22.99%和

16.91%,在 C 数据集上提高了 21.98%和 15.62%,并且每个字段的 F1 值均有所提高.实验结果表明,对于自然语

句,先经过 SVM 分类处理,选择包含实体活动的语句进行标注抽取的方法,能够明显提高 Web 实体活动抽取的

准确率.对导致 CRFs+Rules 和 ECRFs+Rules 算法效果下降的错误数据进行归类,分析原因:首先,SVM 可以比较

准确地分类自然语句,对于不包含实体活动的语句的识别能力高于基于规则的方法,提高抽取结果的召回率;其
次,对于包含多命名实体或者多动词的自然语句中,SVM 能够判断感兴趣的命名实体在语句中是否为核心实

体,命名实体的对应动词是否能成为活动,从而在整体上提高了抽取算法的准确性. 
图 8 显示了 SVM+ECRFs,CRFs+Rules 和 ECRFs+Rules 在实例标注准确率这项指标上的性能比较.从图 8

可以看出,在两个数据集上,与 CRFs+Rules和 ECRFs+Rules相比,SVM+ECRFs的实例标注准确率均有不同程度

的提高,实例标注准确率的平均值分别在 P 数据集上提高了 13.89%和 10.57%,在 C 数据集上提高了 11.48%和

10.81%.这说明,SVM+ECRFs 不仅能够提高单个数据元素的标注性能,而且还可以提高整个 Web 实体活动的标

注性能. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.8  Instance tagging accuracy 
图 8  实例准确率对比图 

4   相关工作 

近年来 ,随着互联网技术的发展 ,Web 逐渐成为一个海量信息源 ,越来越多的信息抽取 (information 
extraction,简称 IE)技术以 Web 上的数据为研究对象.基于不同的 Web 数据源特征,如抽取命名实体[1]、实体关

系[2,3,5]、事件[5,6]、数据对象[7,8,17]等等,建立结构化数据的知识库,服务于数据集成、信息检索、问答等系统.如
果将这些数据以实体为中心分类,分别是实体名称(命名实体识别)、实体关系(实体关系抽取)、实体属性(数据

对象、事件).但是对于实体的另一类重要信息——实体活动,相关研究并不多见. 
实体活动描述了实体的行为活动,而同一个实体一系列行为活动的集合构成一个实体的踪迹,是 Web 上极

具研究价值的信息.要抽取实体活动,必须首先建立实体活动的形式模型,Fillmore 的格语法[9]为模型的建立提

供了很好的借鉴.但是格语法认为无生命实体是不能发出活动的,无法成为主格,而且并没有给出统一完成的格

系统.因此,我们对语义格进行了规约和扩展,使得模型中用到的语义格更加符合对实体活动的描述. 
我们将实体活动抽取定义为多元关系,目前,关系抽取主要以二元关系抽取为主,典型的二元关系抽取方法

有基于 Bootstrapping[18]的 relation-specific extraction[2]和 OpenIE[3,4],其中,OpenIE[3,4]主张不事先定义抽取关系

类型,而是训练一个分类器,判断一个句子中是否有关系值得抽取,这种一次性抽取待抽取文档中所有关系的思

想符合实体活动抽取的任务需求.多元关系抽取多年来一直是关系抽取中的难点,文献[19]把多元关系分解为

二元关系,利用二元关系抽取中的 Bootstrapping 思想进行多元关系抽取,但是抽取方法的准确性主要依赖于结

构良好的种子实例,在实体活动类型未知的前提下并不适用.文献[20]提出实体踪迹(entity activity)的概念,在实

体踪迹模型中,从核心实体、时间、地点和活动等信息维度对踪迹进行描述,并提出一种统计概率模型来判别

一个句子是否为某个实体的踪迹.文献[20]以搜索引擎为背景,侧重算法的识别效率,模型对实体活动的刻画不

够丰富;文献[20]提出的贝叶斯概率模型并没有明确指出句子中代表活动的单词或短语,与本文细粒度的实体

活动抽取不同.事件抽取是在深层 NLP 的基础上,识别句子中动词所代表的事件类型,然后抽取事件的参数及属
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性信息,最后进行事件融合[5,6].但是,事件抽取以事件为研究中心,不符合我们以实体为中心的研究需求;并且,事
件抽取预先定义了事件类型,无法处理 Web 上大量未知的事件类型. 

CRFs是目前最好的用于解决序列数据分割标注问题的统计模型[15],但是由于 Linear-Chain CRFs自身的限

制,很多有用的特征不能完全利用,所以近年来许多研究者在 Linear-Chain CRFs 的基础上尝试集成更多的标签

间的复杂关系.Sutton等人[21]提出一种动态条件随机场(dynamic CRFs),作为一种特殊情况,利用阶乘CRFs,在相

同的观察序列下同时解决两种 NLP 任务,通过建模两个任务之间的相互联系提高准确率.黄健斌等人[22]针对

Web 记录集成中的模式匹配问题,提出了混合链条件随机场模型(MSCRFs),通过在内容相似的 Web 数据元素之

间建立跳边,加强了对长距离依赖关系的处理.文献[23]提出一种 Skip-Chain CRFs,在已有的 Linear-Chain CRFs
的基础上添加成对的相似单词之间的关联边,通过对这些跳边的建模提高模型准确度.以上模型都是在基于内

容的相似性方面建立跳边,不应用于单条自然语句.文献[17]在 2DCRFs的基础上提出了二维关联边条件随机场

(2DCC-CRFs),对二维环境下的长距离依赖建模,提高 Web 语义标注的准确率.文献[24]提出约束条件随机场

(CDRFs),在 CRFs 的基础上引入可信约束和逻辑约束,其中,可信约束是指数据元素取某个语义标签的可信度,
而逻辑约束是指语义标签之间存在的约束关系;最后,利用动态规划的方法求解 CCRFs.但在文献[24]中,标签之

间的逻辑约束是人工的硬性规定,并未通过统计的方式对其建模. 

5   结束语 

本文从信息抽取的角度出发,研究 Web 实体活动抽取的方法.我们首先基于格语法定义了实体活动的多元

关系模型,然后提出了基于 SVM 和扩展条件随机场的 Web 实体活动抽取方法.实验结果表明,该方法能够较好

地适用于 Web 实体活动抽取.但是,由于 Web 信息的海量性,有必要在保证抽取效果的同时提高抽取效率,这是

我们下一步研究的方向. 
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