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摘  要: 远监督学习是适合大数据下关系抽取任务的一种学习算法.它通过对齐知识库中的关系实例和文本集中

的自然语句,为学习算法提供大规模样本数据.利用本体进行关系实例的自动扩充,用于解决基于远监督学习的关系

抽取任务中部分待抽取关系的实例匮乏问题.该方法首先通过定义关系覆盖率和公理容积率,来寻找与关系抽取任

务关联性大的本体;然后,借助本体推理中的实例查询增加待抽取关系下的关系实例;最后,通过对齐新增关系实例

和文本集中的自然语句,达到扩充样本的效果.实验结果表明:基于本体的远监督学习样本扩充方法能够有效完成样

本匮乏的关系抽取任务,进一步提升远监督学习方法在大数据环境下的关系抽取能力. 
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Abstract:  Distant supervision is a suitable method for relation extraction in big data. It provides a large amount of sample data by 
aligning relation instances in knowledge base with nature sentences in corpus. In this paper, a new method of distant supervision with 
expansion of ontology-based sampling is investigated to address the difficulty of extracting relations from sparse training data. First, an 
ontology which has a deep link with relation extraction is sought through the definition of cover ratio and volume ratio. Second, some 
relation instances are added by ontology reasoning and examples of queries. Finally, the expansion of training sets is completed by 
aligning the new relation instances and nature sentences in corpus. The experiment shows that the presented method is capable of 
extracting some relations whose training sets are weak, a task impossible by the normal distant supervision method. 
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为了能够使得网络上的自然语言信息变成结构化的形式,方便分析,研究者提出了不同的关系抽取方法.关
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系抽取是指从文本内容中检测实体之间的明确或者不明确的关系,并且把它们分类.从机器学习的样本获取角

度看,主要有 3 类方法用来从文本中抽取关系事实,它们分别是全监督学习[1]、半监督学习[2]和无监督学习[3].
全监督学习是指通过人工标注初始的样本数据,然后利用标记过的数据训练分类器,最后用训练好的分类器去

识别一个新句子中是否有某两个实体存在某种给定的关系.全监督的学习方法主要包括基于特征的方法和核

方法.而半监督学习则是指使用一个非常小的数据种子实例或者模式做引导学习,在大量的文本里面抽取一些

新模式,然后再用这些模式抽取新的实例,新实例再去抽取更新的模式,周而复始,最终得到数据.它的具体方法

包括 DIPRE,Snowball 和 KnowItAll.无监督学习不需要初始数据集,而是从大量的文本中抽取介于两个实体之

间的字符串,然后对那些字符串进行聚集和简化,得到关系字符串. 
随着大数据时代的到来,关系抽取任务面临的适用领域更加开放和复杂[4,5].面对海量和异构数据,研究者

提出了远监督方法[6].该方法通过启发式地对齐待抽取关系与自然语句,为关系抽取任务提供大量样本[7].以图 1
中抽取关系/location/country/capital为例,在知识库中有实例(Germany,Berlin),而在文本集中有句子“Berlin is the 
capital of Germany, ...”.系统就会自动地将它们相匹配,形成一个训练实例: 

{capital(Germany,Berlin),Berlin is the capital of Germany, ...}. 
关系 contains 也是重复上述同样的过程,形成训练集中的一个关系实例. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  Alignment of relation instance 
图 1  关系实例对齐 

较以往机器学习方法,远监督学习方法初步解决了大数据的可用性问题[8],使得从以 Wikipedia 为代表的网

络大数据中获取实体关系成为可能.如何提升大数据的一致性、精确性、完整性、时效性和实体同一性,使其

在远监督学习方法下取得更好的效果,是近年来研究的热点和重点.目前对于 Distant supervision 的研究,一方面

是对于初始数据源的不同选取来提升大数据的可用性,比如有人用 Freebase 和 Wikipedia,也有人用 YAGO 和

Wikipedia 进行对应.Mintz 等人[6]提出了将 Freebase 与 Wikipedia 对应来提供样本数据.Freebase 是大型语义数

据库,包含有几千种关系类型.对于每个出现在 Freebase中的实体对,在Wikipedia中找到所有包含该实体对的句

子集合,来提供文本特征去训练分类器.Mintz 的模型在 102 种关系上抽取了 10 000 个实体,最终的准确率为

67.6%.Nguyen 等人[9]则考虑选取 YAGO 知识库.该方法基于如下的考虑:(1) 关系可以来自不同于 Wikipedia 的

语义仓库,例如 YAGO等;(2) 利用由任何 Wikipedia 文章获取的训练实例.他们证实了训练数据由包含目标关系

的命名实体对的句子组成是足够可靠的,并且该方法是目前比较先进的关系抽取模型.运用上面的数据训练分

类器,最终 F1 达到了 74.29%.这个方法极大地增强了远监督方法在关系抽取方面的应用.另外,实验结果也表明

了他们的分类器可以应用到任何一般的文章. 
另外一方面的研究侧重于通过数据去噪提升大数据的可用性.因为启发式的数据对齐会在一定程度上产

生错误的数据,而且某部分的错误数据可能会对分类器的准确率方面造成严重的负面作用.Shingo[10]提出了减

少错误标注的方法,该方法区别于传统的启发式的标注过程.在标注数据的时候,首先会通过自身隐藏的变量去

判断赋予的标注是错误的还是正确的.最终的实验结果也表明了这种方法能够有效地检测错误的标签,提高了

relation entity1 entity2 
/location/country/capital Germany Berlin 

/location/location/contains England Croydon 
 

Berlin is the capital of Germany, … 
Croydon lies on a transport corridor between central London and 
the south coast of England, … 
... 

Wikipedia

Freebase

/location/country/capital

/location/location/contains



 

 

 

2090 Journal of Software 软件学报 Vol.25, No.9, September 2014   

 

样本数据的质量,得到的关系分类器器的效果也会更好. 
除了上述研究工作,也有研究者通过运用不同的句子特征来训练分类器[11],例如,有的用词法和句法特征,

有的利用动态的辞典特征.对于上述不同的研究方向,都能够在一定程度上提高分类器的准确率.然而仍存在部

分实例不完整、不一致等问题,导致分类器的在某些关系抽取上的精度不够令人满意. 
本文提出了基于本体的样本扩充方法进行远监督学习下的关系抽取任务.该方法有效地利用了本体的自

动推理的功能,将知识库中目标关系与本体进行了映射,然后,通过使用本体的结构,检索出实体对之间的隐含

目标关系.在完成启发式匹配后,训练数据得到了扩充.本文将基于本体的样本扩充方法与普通的远监督学习方

法及基于多实例的远监督学习方法进行了比较,实验结果表明:在大数据环境下,利用本体推理对数据扩充,进
一步提升了样本的一致性、完整性和实体统一性,能有效抽取样本实例缺乏的关系,而这些关系利用普通远监

督学习算法是无法抽取的. 

1   预备知识 

1.1   关系抽取 

1.1.1   任务定义 
关系抽取任务是检测并且揭示文本中实体之间的语义关系 [12].对于每个句子 S,其中包含了实体集合

{e1,e2,e3,......en},n为实体在句子中出现的序号.关系抽取就是识别 ei,ej是否存在某种给定的关系Rk记为Rk(ei,ej).
例如句子“Cone, a Kansas City native, was originally signed by the Royals and broke into the majors with the 
team.”我们也许会希望去抽取一种雇佣关系在实体对 Cone 和 Royals 之间.当然,关系抽取也包括多元的关系,
即多个实体之间具有某种关系,但是在本文我们不做考虑. 
1.1.2   联合特征的选取 

为了能够使机器自动地完成这种潜在语义关系的识别任务,我们必须去选取适合的特征描述来表达句子

中出现的实体对的知识,从而能够构造出关系的候选.目前,关系抽取所采用的特征有词法、词性、语法、语义

等方面的特征.下面比较几种常用的特征[11]: 
• 两个实体之间的单词序列 (word sequence),例如 ,句子 “Astronomer Edwin Hubble was born in 

Marshfield, Missouri”中的实体之间单词序列是“was born in”; 
• 词性特征(part-of-speech):指标注句子中所有词的词性; 
• 两个实体所属的类别(type):PERSON,ORGANIZATION,FACILITY,LOCATION 和 Geo-Political Entity

或者 GPE; 
• 依赖解析(dependency parse):根据依赖解析树,找到两个实体之间的依赖路径.对于上面的句子,我们分

析得到如图所示的依赖解析,在进一步分析后得到实体之间的依赖路径为(如图 2 所示): 
“↑ swas  ↓perp born  ↓modin  ↓pcomp-n” 

 
 
 
 
 

Fig.2  Dependency parse 
图 2  依赖解析 

本文中,我们并不是单独地采用上述的某种特征,而是利用联合特征,就是将所有的特征同时进行考虑.每
个特征都是由句子中的多个属性联合而成,加上命名实体的标记.当两个联合特征相匹配的时候,必须其中的每

个特征要素都能精度的匹配.这样的联合特征避免了片面性,提高了准确率. 

Bruce Lee was Actor born in San Francisco 

lex-mod s pred mod pcomp-n
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1.2   远监督学习 

远监督学习方法结合了其他几种机器学习方法的优点.Snow 等人[13]在 2004 年使用范式,利用 WordNet 抽
取实体之间的上下位(is-a)关系.远监督学习是上述范式的延伸,并且与 Craven 等人使用弱标记生物信息学[14]

的数据方法相类似.它使用一个已知的知识库和文本集来提供训练数据,而这种训练数据的产生是基于远监督

的内部机制,即任何包含已知知识库中关系的实体对的句子,都是在以某种方式潜在地表达了这种关系.在此条

件下,文本集中存在大量的包含给定的实体对的句子,从而可以抽取到大规模特征数据(当然也包括噪声数据). 
因此,当全监督训练模式只能使用包含 17 000 个关系实例的小标注语料库作为训练数据的时候,远监督方

法已经可以使用更大的数据量——更多的文本、更多的关系以及更多的实例.以 Mintz 的方法为例(知识库: 
Freebase,文本集:Wikipedia),他的方法使用了 120 多万的 Wikipedia 的文章,102 种关系类型连接了 94 000 个实

体,产生了 180 多万的关系实例.另外,分类器结合使用了大规模的特征,有效地排除了噪声特征的影响.远监督

方法的数据是受到知识库的监督,而不是被标注的文本,所以它不会遭受到过度拟合和领域依赖的困扰.而且,
监督的知识库意味着:与无监督的方法不同,远监督分类器输出的都是使用规范名称的关系. 

1.3   本  体 

本文使用 OWL(ontology Web language)语言来描述本体,W3C 组织定义了标准的本体语言为 OWL,而
OWL 的逻辑基础是描述逻辑(description logic,简称 DL)[15].描述逻辑(DL)提供了对感兴趣的领域内的实体之间

的关系进行建模的方法.描述逻辑有如下 3 种类型的实体: 
• 概念(concept):概念表示个体的集合; 
• 角色(role):角色表示个体间的二元关系; 
• 个体名称(individual):个体名称表示领域内的单个个体. 

1.3.1  ABox 公理的断言事实. 
ABox 公理获取关于命名个体的知识,就是表达命名个体的所属以及它们之间的如何相互联系.最普遍的

ABox 公理是概念的断言(concept assertions),例如 Father(Blue),表示 Blue 是一位父亲,或者更精确地表示为名字

是Blue的个体是 Father概念的一个实例(instance).角色断言(role assertions)描述的是命名个体之间的关系,断言

sonOf(Blue,Jack)表示 Jack 是 Blue 的儿子,或者更精确地表示名字是 Blue 的个体与名字是 Jack 的个体具有

sonOf 上的关系. 
1.3.2  TBox 公理术语的知识表达. 

TBox 公理是用来描述概念之间的关系,比如说有这样的一个事实,所有的 Father 概念都属于 Parent 这个概

念,这种事实可以用概念包含(concept inclusion)的方式来表示 Father Parent,我们称概念 Parent 包含概念 

Father,这些知识可以用来推导出个体之间的一些事实.概念等价(concept equivalence)表示两个概念拥有一样的

实体,例如 Human≡Person,显然,同义词是等价概念的一种. 
例如,构建一个关于家庭成员和他们家族关系领域内的本体,可以使用 Parent 这样的概念来表示所有的父

母集合,使用 Female 概念来表示所有的女性成员集合,使用 parentOf 这样的角色来表示父母和他们孩子之间的

(二元)关系,使用 julia 和 john 这样的个体名称表示家庭成员 Julia 和 John.而本体中的概念、角色、个体名称分

别对应知识库中的类、关系、实体,所以本文利用这种对应的关系进行映射.知识库中的关系及其实例相当于

本体中的ABox公理断言事实,但是知识库中没有本体中的TBox公理,所以不能实现自动推理,推导出隐含的知

识.所以对于样本知识库的本体映射,关键的内部机制是系统能够自动地去寻找一个与知识库中的目标关系(即
样本中的关系)相映射的本体,这也是本文需要解决的关键问题. 

2   基于本体的样本自动扩充 

2.1   本体发现 

基于本体的样本自动扩充的首要任务就是要找到一个与样本知识库相匹配的本体.该过程类似于本体匹
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配、本体映射和基于本体的语义搜索[16],但又与它们有所区别.本体匹配和本体映射是本体到本体的关联,而本

文中是知识库到本体公理集的关联.从本体角度看,知识库相当于本体中的断言集 ABox,而本体发现的过程相

当于为存在的一个断言集寻找合适的公理集 TBox 的过程.基于本体的语义搜索是通过已知的领域本体搜索相

关信息的过程,而本体发现则是与其相反的一个过程,目的在于利用已有信息去获取一个恰当的本体.本体发现

的目的是为当前知识库找到一个合适的公理集合组成本体,进而进行有效的本体推理. 
我们在借鉴本体匹配、本体映射和基于本体的语义搜索中部分方法的基础上,首先利用语义相似度定义了

关系的覆盖度,目的在于期望寻找的公理集合在语义上最接近当前知识库;然后,利用每个角色平均拥有的公理

数来定义公理集合的规模,目的在于期望寻找到的公理集合,能够最大限度地利用本体推理演绎出更多关系实

例;最后,将关系覆盖度和公理容积率两方面因素综合考虑,给出本体发现的评价标准公式,用于定位适合当前

知识库的本体. 
2.1.1   关系的覆盖度(cover ratio) 

基于本体的样本扩充方法使用相似性比较中的语义相似度作为标准.语义相似度采用分类学的角度(例如

WordNet)比较两种名称的相似度.语义相似度是指名称本身的语义之间的相似程度,而不是简单地去比较两个

词汇字母构成的差异.当提高“rivers 和 ditches 是一个意思的时候”,我们不是去比较 rivers 和 ditches 的字符的集

合,而是去比较 river 和 ditch 的类属. 
Lin[17]在 1998 年提出了语义相似度的比较方法,假设分类以树的形式表示,每个节点表示一个词汇或短语,

树中的连线代表连接的两个结点有上下位包含关系.我们用 x1,x2 代表需要比较的名称(即树中的某两个节点), 
C1,C2 分别代表 x1,x2 的父节点,C0 则表示的是 x1 和 x2 的公共祖先结点.P(C)代表附着在 C 的所有子节点占全部

结点的比重.则定义 x1 和 x2 的相似度的计算公式如下: 
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本文采用基于 WordNet 的 Lin 方法,上述的公式是比较两个名称的相似度.下面我们给出计算两个名称集

合的相似度公式: 
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针对于本文,S1 表示的是样本的类或者关系的集合,而相应 S2 表示的是本体文件中概念或者属性的集合.最
终,我们定义样本被候选本体文件的覆盖度公式如下: 
 Cover(K,O)=w1⋅simset(T,C)+w2⋅simset(P,R) (3) 
其中 ,K 表示样本数据 ,O 表示候选的本体文件 ,simset(T,C)表示样本中的类被本体中的概念的覆盖程度 , 
simset(R,P)表示样本的关系被本体中的属性的覆盖程度.其中,w1+w2=1,根据经验分别设定其值为w1=0.2,w2=0.8.
由公式 cover(K,O)筛选出候选本体对应的 cover 值最大的本体文件,作为与样本相映射的本体文件来完成进一

步的工作. 
2.1.2   公理容积率(volume ratio) 

显然,在第 2.1.1 节中,样本被本体覆盖得越高,则越可能是一个好的映射.此外,待选取本体公理数量的多少

是映射好坏需要参考的另一指标.一般来说,本体公理集规模越大(即所含公理数越多),本体推理时越能体现发

现隐含知识的效果.所以,本体公理集中,公理数目是选取本体要考虑的因素之一.但对于本体公理数目占优的

本体而言,如果大部分公理描述都集中在其中部分概念和关系上,会在本体推理时导致部分关系的关系实例演

绎不足甚至失效.因此,本文通过每个角色平均拥有的公理数来定义公理容积率这个指标,而没有从公理集合的

完备性去定义,是因为利用这个指标可以有效定位适于做关系实例扩展的本体. 
本文采用有限权图计算公理的容积率,定义有限权图 G(P,L),其中,图中的节点代表本体中的某个属性,图中

的边代表属性之间存在公理,边上的权值代表公理的个数.根据候选的本体构造出相应的图,并采用邻接矩阵的

方式存储图结构.通过对邻接矩阵的计算,可以得到每个点的平均度数(即每个角色包含的平均公理数),记为 
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= ∑ .最终,取令 Vol 为最大值的本体,认为是公理容积率最高的本体. 

2.1.3   联合方法(joint) 
该方法综合考虑了关系覆盖度(cover ratio)和公理容积率(volume ratio)这两个方面,避免了单方面考虑的

片面性.由此给出计算公式: 
 Mjoint=0.5⋅Cover(K,O)+0.5⋅(Vol−min(Vol))/(max(Vol)−min(Vol)) (4) 

从公式可以看出,该方法同时利用了样本的覆盖度和公理容积率,并且给它们赋予了相同的权重 0.5.在公

理容积率计算时 ,每个角色的平均拥有的公理数相差较大 ,因此 ,我们通过找到它们的最大值与最小值 ,即
max(Vol)和 min(Vol),利用算式(Vol−min(Vol))/(max(Vol)−min(Vol)),使容积率的值落在 0~1 之间.然后,再与覆盖度

指标相结合,给出联合方法的评价公式(4).另外,在实际操作中,考虑了关系覆盖和公理容积率两方面因素所发

现的本体,排在前几位的语言表达能力基本上都在 SHOIQ 级别,很少存在语言表达能力太弱的本体出现在前面

的情况.因为一般来讲,语言表达能力强的本体自然描述领域知识更精细和复杂,其关系覆盖度和概念容积率自

然高.因此,可以不用考虑将本体语言表达能力强弱作为发现本体的因素. 

2.2   基于本体推理的关系实例扩充 

问题定义:本体主要分为概念的推理和 ABox 的推理(ABox 是指获取命名个体的知识,就是表达命名个体

的所属以及它们之间的相互联系),而 ABox 的推理问题主要包括一致性检测、实例检测和查询等.基于本体的

样本扩充方法利用 ABo x 实例查询 ,即在某个 TB ox  T 的背景下 ,已知 ABo x  A 和概念 C (或角色 
R),找出所有满足 ABR(a,b)(或 ABC(a))的实例[18]. 

内部机制:本体推理工具 Pellet 是基于表算法的推理机.Pellet 会检查知识库的一致性,并且将其他所有的推

理服务转化为一致性的检查.基于本体的样本扩充方法是利用 Pellet 解决 SHOIQ 的推理问题,其中主要涉及如

下几条规则: 
假设(T,R)是一个 SHOIQ 的知识库,RT,R 是一组在知识库 T 或者 R 中出现的角色集合以及它们的逆.对于

(T,R)的表 T,可以定义成三元组(S,∧,E),其中,S 是一组个体,∧:S→2cl(T)映射每个个体到一组概念,而这些概念是

cl(T)的子集,E:RT,R→2S*S 映射每一个在 RT,R 中的角色到一组个体对.规则中是 s,t∈S,C,C1,C2∈cl(T),并且 R,S∈ 

RT,R.规则如下: 

(P0)  if C D∈T, then nnf(¬C D)∈∧(s), 

(P1)  if C∈∧(s), then ¬C∉∧(s), 
(P2)  if C1 C2∈∧(s), then C1∈∧(s) and C2∈∧(s), 

(P3)  if C1 C2∈∧(s), then C1∈∧(s) or C2∈∧(s), 

(P4)  if ∀R.C∈∧(s) and 〈s,t〉∈E(R), then C∈∧(t), 

(P5)  if ∃R.C∈∧(s), then there is some t∈S such that 〈s,t〉∈E(R) and C∈∧(t), 

(P6)  if ∀S.C∈∧(s), and 〈s,t〉∈E(R) for some R S with Trans(R), then ∀R.C∈∧(t), 

(P7)  if (≥nS.C)∈∧(s), then {t∈S|〈s,t〉∈E(S) and C∈∧(t)}≥n, 

(P8)  if (≤nS.C)∈∧(s), then {t∈S|〈s,t〉∈E(S) and C∈∧(t)}≤n, 

(P9)  if (≤nS.C)∈∧(s), and 〈s,t〉∈E(S), then {C,¬C}∩∧(t)≠∅, 

(P10) if 〈s,t〉∈E(R) and R S, then 〈s,t〉∈E(S), 

(P11) 〈s,t〉∈E(R) iff 〈t,s〉∈E(Inv(R)), 

(P12) if ο∈∧(s)∩∧(T) for some ο∈Co, then s=t, and 

(P13) for each ο∈Co occurring in T, there is some s∈S with ο∈∧(s). 

... 
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例如,如图 1 的初始样本中有关系实例 capital(Germany,Berlin)和 contains(England,Croydon),在本体结构中,
发现 capital 和 contains 这两种角色对应蕴含关系(capital⊆contains),所以,Pellet 会依据规则(P10)推理出隐含的

关系实例 contains(Germany,Berlin),它通过启发式方法匹配的句子集合可作为关系 contains 的训练数据.因此,
若 Pellet 推理出的隐含的角色实例 R(a,b),那么我们可以将其作为新增的样本关系实例,用于下一步的启发式匹

配.算法 1 实现如下: 
算法 1. REASONING. 
01   Input: Ontology O;   
02   Output: Relations. 
03 OntModel model=ModelFactory.createOntologyModel(PelletReasonerFactory)  //初始化 Pellet 推理机 
04 model.read(O)       //将本体文件读入推理机中 
05 KnowledgeBase kb=model.getKB( )   //读取本体中的知识表示的内容 
06 kb.classify( )       //运用推理机,进行知识推理 
07 IndividualIterator Relations=kb.getABox( )  //获取推理后的知识库中所有的 ABox 断言 
08 return Relations      //返回所有的关系及其实例 

2.3   样本扩充(对齐) 

样本扩充的关键任务是扩充训练分类器的特征数据,因此在完成样本知识库中关系实例的增加之后,需要

进行启发式匹配过程.启发式匹配是基于远监督学习的前提假设:如果某两个实体具有某种关系,那么任何包含

这两个实体的句子就可能表达了这种关系[6].例如,对于关系实例〈film-director,Steven Spielberg,Saving Private 
Ryan〉,在基于假设的条件下,我们可以在 Wikipedia 的自然语言文本中找到如下包含上述的实体对的句子: 

1) Steven Spielberg’s film Saving Private Ryan is loosely based on the brother’s story; 
2) Allison co-produced the Academy Award-winning Saving Private Ryan, directed by Steven Spielberg; 
3) When Steven Spielberg made Saving Private Ryan he aimed to portray “the terrors and triumphs of 

D-Day as more than just make-believe”; 
4) Saving Private Ryan is the most troublesome film in Steven Spielberg’s flexography. 
下面给出匹配算法 2,算法用伪代码表示. 
算法 2. GENERATE_LABELED_DATA. 
01  DS=∅ 
02  Sample KB(R): Instances of Relation R 
03  for each (Wikipedia article:W)∈Wikipedia 
04    S←set of sentences from W 
05    for each s∈S 
06        ε←set of entities from s 
07  for each E1∈ε and E2∈ε and 
08   R∈Sample KB 
09   if R(E1,E2)∈Sample KB(R) 
10     then DS←DS{s,R} 
11         end if 
12        end for 
13  end for 
14  end for 
15  return (DS) 
算法 2 中:第 1 行把关系对齐数据初始化;第 2 行~第 14 行遍历每一个文本,并从中找出关系实例所对应的
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句子.其中,第 5 行~第 13 行遍历每一个句子,从中找出每个实体对,并判断这个实体对是否存在于知识库的某个

关系实例中:如果是,就把该句子加入到该关系实例的对齐数据中去. 

3   基于本体的远监督关系抽取任务框架 

本文在传统远监督方法的基础上,提出了知识库的本体映射以及本体的自动推理两个步骤.如图 2 所示,虚
线部分是本文的主要工作: 

(1) 知识库的本体映射,即针对样本中的目标关系,寻求与其相映射的本体文件,使得知识库中的关系、实

体结构化; 
(2) 本体的自动推理,即利用本体的结构(公理、断言)推导出样本中实体之间隐含的目标关系,从而达到

关系实例扩充的效果. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.3  Framework of distant supervision based ontology 
图 3  基于本体的远监督抽取架构 

文本主要有如下两个任务: 
(1) 样本数据经过本体处理,目标的关系实例是否能够增加; 
(2) 定义何种指标计算得到的本体,能够对训练得到的分类器产生最为显著的影响. 
针对任务(1),我们随机地选取知识库中的部分关系及其实例作为初始的样本数据λ,通过本体推理,得到数

据λ′,检查λ与λ′中各个关系实例的个数,比较在推理前后关系实例是否增加以及增加的幅度大小. 
针对任务(2),我们定义了 3 种不同的映射评价指标,找到使各个指标取最大值的本体文件.初始的样本分别

经过各个本体进行处理,提供训练数据.比较不同训练数据得到的分类器的效果,得出结论. 

4   实验评测 

为了验证本文方法的有效性,我们设计了相关的实验来解决如下几个问题: 
(1) 基于本体的样本扩充方法通过不同的标准获取的本体,对于样本关系实例增加的效果; 
(2) 基于本体的样本扩充方法通过本体扩充样本数据,与传统的远监督方法相比,最终的关系抽取器的

效果是否能够提高; 
(3) 哪种指标映射得到的本体,对关系抽取器的影响最大. 

文本集 

基于知识库的本体

扩充后的知识库

匹配数据 

关系抽取器 

新的关系实例 

1. 知识库的本体映射

2. 本体的自动推理

3. 知识库与文本集匹配

5. 训练关系抽取器

6. 抽取新的关系

知识库 

训练数据 
4. 特征提取
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4.1   语料库与相关工具 

4.1.1   知识库 
在本文中,基于本体的样本扩充方法选取 Freebase[19]作为知识库来提供初始的样本数据,Freebase 包含了

成千上万种关系以及个体,覆盖了很多的领域.我们选取了不同领域的 6 组样本数据,每组包含了 10 种关系类

型,并将各种关系的全部实例作为样本数据.将上述样本数据中的关系实例平均分成两份:一份用在训练阶段,
另一部分在测试阶段使用.值得注意的是:由于 Freebase 中的关系名称都是以类似于/location/country/capital 这
种形式给出的,这样在利用指标 Cover 时会遇到难以覆盖的问题,所以本文在实验中只截取每个关系名称的最

后一部分(即 capital)作为该关系的名称. 
4.1.2   文本集 

本文使用了维基百科的文本(即 Freebase Wikipedia Extraction,简称 WEX)[20],具体采用的是 2011 年 11 月

11 日导出的数据,它包含了 570 万文章(6 000 万句子).我们选用 Wikipedia 是基于如下考虑: 
1) 维基百科是在线更新数据,可以确保所获取数据时效性; 
2) Freebase 中的很多关系实例是知识库维护志愿者们从维基百科中手工抽取的,这样,我们在数据对齐

的时候就可能找到尽量多的关系实例对应的句子; 
3) 维基百科的数据质量比较高,结构性较强,描述的实体关系也较为清晰. 
对于获取的维基百科的数据,我们进行预处理,去除那些用户界面内容的文本以及只有讨论内容的文本.对

这个文本库进行了分句、词性标注[21]、命名实体识别[22]、依赖解析处理[23],使用的工具是斯坦福自然语言处

理组的工具包(Stanford CoreNLP). 
4.1.3   相关工具 

在本体发现阶段,为了能够减少本实验的计算量,本文借助了本体搜索工具 Swoogle[24]产生候选本体集

合.Swoogle 是 Li 等人在 2004 开发的一种基于网络爬虫的语义网检索系统.它抽取每一个已知文件的元数据,
并且计算这些文件之间的关系(例如 IM,EX,PV 等).这些已知文件可以通过一个信息检索系统进行查询.这个检

索系统是利用特征 N-Gram 或者 URIrefs 作为关键字来找到相关的文件,并且可以计算与文件集合的相似

性.Swoogle内部采用一种类似 Page Rank算法的本体排序算法,将网络上链接的本体文件进行排序.在基于本体

的样本扩充方法中,我们通过输入样本中目标关系的领域关键字(比如研究 Location 方面的关系,就利用关键词

Location 进行搜索),Swoogle 会给出与关键字较为匹配结果.我们筛选出前 50 个本体,利用 Pellet 进行本体一致

性检测,过滤掉不一致的本体.对于通过一致性检测的本体,再利用基于本体的样本扩充方法定义的不同指标,
去寻找相应的指标取最大值的本体. 

在本体的自动推理过程,本文采用本体推理工具 Pellet[25].Pellet 是基于表算法的推理机,它会检查知识库的

一致性,并且将其他所有的推理服务转化为一致性的检查.我们运用 Pellet 的 ABox 实例查询的功能来寻找样本

知识库中实体间的隐含关系类型,并添加到该关系的实例中去.以此就可以得到扩充后的知识库的数据. 

4.2   评价标准与实验设计 

经过远监督方法训练得到的关系抽取器 ,我们采用类似于全监督方法的评价标准进行测评 ,即准确率

(precision)和召回率(recall). 
为验证实验部分开始提出的 3 个问题以及基于本体的样本扩充方法的有效性,本文设计了如下两组实验: 
实验 1. 针对每组的样本数据,我们根据样本映射的 3种不同的指标(cover,volume,joint),得到 3个本体文件,

经过本体的自动推理以后,比较不同方法的样本数据增加的数量. 
实验 2. 我们利用实验 1 中的 3 种指标扩充后的样本数据和初始的样本数据进行启发式的匹配,然后使用

远监督的方法去训练关系抽取器,利用准确率和召回率来评测关系抽取器的效果.在关系抽取器方面,与 Mintz
的方法一样 ,本文使用的是基于高斯回归 L-BFGS 优化的多阶逻辑分类器 (http://nlp.stanford.edu/software/ 
classifier.shtml). 
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4.3   本体发现方法的评测 

利用知识库中的 6组样本,对于每组的数据,人为地定义该组的关键字,利用 Swoogle根据关键字搜索出 100
个本体,我们筛选出排名前 50 的本体作为候选本体.然后分别使用本体映射的 3 种不同的指标(cover,volume, 
joint),计算得到相应指标取最大值的本体,并利用该本体进行自动推理. 

经过实验,针对每组初始关系实例的数量以及 3 种方法,推理得到扩充后样本中关系实例的个数.图 4 所示

最终实验得出的数据.图 4 表明了不同本体映射策略下得到的本体对于样本扩充的影响:一般情况下,使用指标

Joint 获取的本体,对于样本规模的扩充效果最好,能比先前扩大 50%左右;而单独使用指标 Cover 和指标 Volume
扩充效果不是很稳定,无法判断哪个指标更好.我们观察样本扩充前后发现,本文中的样本与极小样本集并无必

然联系.某些待抽取关系即使在扩充以后也未能达到极小样本集的规模,但有些能够达到. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Number of expansion of relation instances 
图 4  关系实例的扩充数量 

4.4   基于本体的远监督关系抽取任务评测 

本节比较 5 种情况下的关系抽取结果:(1) Mintz 的方法;(2) 扩实例较少的本体发现方法(cover,volume); (3) 
扩实例最多的本体发现发方法(joint);(4) 由 Hoffmann 等人提出的 MultiR 方法(MultiR)[26];(5) Joint 与 MultiR
相结合的方法(Joint+MultiR). 

与 Mintz 方法的实验一样,我们进行了自动评测和人工评测: 
• 对于自动测评,我们在训练之前预留出部分的关系实例,在完成抽取器的训练以后进行测试,如果抽

取器新发现的关系实例在预留的那部分,则认为是正确的;否则认为是错误的.这种方法的好处就是

不需要人工的介入,完全通过算法实现,可以通过调整参数来达到最佳的效果.但是也有些实例是本

身正确的,却没有出现在预留的部分,被算法误判为错误的; 
• 而人工测评则是需要请志愿者们人工去判断并标记新抽取出来的实例是否具有目标关系,可以减少

算法误判错误. 
4.4.1   自动测评 

自动评测阶段,将初始的每种关系的实例分为两部分,一部分用来训练关系抽取器,另一部分用在测试阶

段.用于训练的关系实例,分别采用 3 种不同的指标去寻找各自映射本体,进行样本数据的扩充.完成扩充后,将
用于训练的关系实例与训练文本集进行启发式匹配.然后,我们用训练后的抽取系统,对测试文本集进行关系抽

取,如果新抽取出来的关系在用来测试的知识库中,则认为是正确的;否则,认为是错误的. 
图 5 显示的是最终实验得出的数据,横坐标是召回率,纵坐标是准确率.我们是参照在召回率取不同的值的

时候,获取各个抽取系统的准确率,然后在图中标出. 
从图 5 中,可以清晰地比较传统的远监督方法和扩充样本后的方法.我们采用在相同召回率的条件下,比较

抽取器的准确率,可以得出如下两个结论: 
(1) 经过本体推理后的样本数据,训练得到抽取器的效果要比先前的方法好; 
(2) 经过指标 Joint 映射的本体,训练得到抽取器的效果要明显的优于其他两种指标得到抽取器.因此,指
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标 Joint 是最适合用来寻找某个本体去扩充样本的规模,达到抽取器精度提高的效果. 
散点图的横坐标在 0~0.015 区间时,纵坐标的准确率会出现急剧下降的情况.经过认真的数据分析发现,产

生这种情况的原因是受到了假否定(false negatives)数据的影响.假否定数据是指那些实际是正确,但却没有出

现在用来测试的知识库中,在计算准确率的时候,被当成了系统抽取的错误数据. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Comparison 1 of relation extraction rate (automatic test) 
图 5  关系抽取率对比 1(自动评测) 

为了测试本文方法的效果,在上述实验的基础上,我们选取了 Hoffmann 等人在 2011 年提出的 MultiR 方法

(先进的多实例关系抽取系统,http://cs.uw.edu/homes/raphaelh/mr)进行了对比实验.MultiR 方法针对远监督学习

中出现关系实例重叠的情况做出了改进工作,是目前较为先进的远监督方法.如图 6 所示,我们比较了 Mintz 方

法、Joint 方法、MultiR 方法以及 Joint 和 MultiR 相结合的 Joint+MultiR 方法. 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.6  Comparison 2 of relation extraction rate (automatic test) 
图 6  关系抽取率对比 2(自动评测) 

从图 6 中可以看出,本文的 Joint 方法与 Hoffmann 的 MultiR 方法都可以一定程度上提高分类器的精度.由
于 Joint 方法和 MultiR 方法是从不同的角度对于 Mintz 的远监督方法进行改进,所以无法比较两种方法孰优孰

劣.但是我们可以比较清晰地看出:两种方法相结合时(即 Joint+MultiR),最终训练得到分类器的效果最好. 
4.4.2   人工测评 

在人工测试阶段,我们手工判断抽取系统抽出的关系实例是否正确.由于关系种类众多,本部分实验只截取

部分关系,见表 1.我们对于分类器抽取的每个关系的前 1 000 个实例进行分析,判断实例的正确性,并且计算得

出准确率. 
表 1 的实验数据表明: 
(1) Joint+MultiR 训练得到的分类器的抽取效果最好; 
(2) 经过指标 Joint 得到的本体,将样本扩充后训练得到的抽取系统的准确率普遍比另外两种指标以及

Mintz 的方法要高. 
当然,其中也存在某些关系在本体推理前后,抽取系统的表现并没有变好,有些甚至会出现抽取的效果更差
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了,表 1 中的关系/location/location/capital 和关系/music/artist/origin.对于表现异常的数据,我们推测有以下两点

原因: 
• 在本体构建和自动推理的前后,这些关系的实例并没有达到增添的效果,所以训练的样本集也没有扩

充,训练数据也就没有改变; 
• 这些关系的实例被全部扩充到其他的关系中去了 ,例如 ,关系 /location/location/capital 被关系

/location/location/contains 包含,所以前者的实例都满足后者.在特征抽取的时候,前者那些句子特征也

会用于后者.这样,最后训练得到的分类器,对于这两个关系的特征区别将会弱化,所以特征数据的增加

反而对分类器分类效果产生了负面的影响. 

Table 1  Comparison of relation extraction rate (manual test) 
表 1  关系抽取率对比(手工评测) 

Relation name 1 000 instances 
Mintz Cover Volume Joint MultiR Joint+MultiR 

/location/location/capital 
/location/location/containedby 

/location/location/contains 
/location/location/partially contains 

/location/location/partially containedby 
/music/artist/origin 

/people/person/place of birth 
/people/person/parents 
/people/person/children 

0.69 0.66 0.65 0.63 0.70 0.75 
0.75 0.81 0.77 0.81 0.77 0.84 
0.84 0.86 0.86 0.89 0.88 0.89 
0.57 0.58 0.64 0.65 0.69 0.71 
0.54 0.61 0.67 0.69 0.70 0.78 
0.60 0.58 0.59 0.59 0.57 0.60 
0.78 0.81 0.83 0.87 0.84 0.87 
0.68 0.69 0.69 0.73 0.72 0.77 
0.47 0.53 0.55 0.61 0.69 0.69 

Average 0.65 0.68 0.69 0.72 0.73 0.77 

5   结论与展望 

基于本体的样本扩充方法是一种新型的远监督学习方法,它对于样本中目标关系实例不足问题有良好的

提升效果.实验结果表明:该方法能够有效增加样本的关系实例,尤其是采用 Joint 策略进行本体映射和选取的

本体,推理后的样本规模比原先的样本规模扩大了 50%左右.进一步地,利用经过本体扩充后的样本数据进行训

练,得到的关系抽取结果要明显优于 Mintz 的远监督学习方法.尤其是 Joint 策略扩展的样本集,抽取器精度提升

最为显著,比没有采用本体扩充样本集的普通远监督学习方法高出 6 个百分点左右. 
未来的研究工作将继续在如下方面展开: 
(1) 探求新的角度来提高远监督方法得到的抽取器的精度; 
(2) 将本体的自动推理方法运用到其它机器学习方法中去,来改善机器学习的效果. 
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