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Abstract:  Relation extraction is a fundamental task in information extraction, which is to identify the semantic 
relationships between two entities in the text. In this paper, deep belief nets (DBN), which is a classifier of a 
combination of several unsupervised learning networks, named RBM (restricted Boltzmann machine) and a 
supervised learning network named BP (back-propagation), is presented to detect and classify the relationships 
among Chinese name entities. The RBM layers maintain as much information as possible when feature vectors are 
transferred to next layer. The BP layer is trained to classify the features generated by the last RBM layer. The 
experiments are conducted on the Automatic Content Extraction 2004 dataset. This paper proves that a 
character-based feature is more suitable for Chinese relation extraction than a word-based feature. In addition, the 
paper also performs a set of experiments to assess the Chinese relation extraction on different assumptions of an 
entity categorization feature. These experiments showed the comparison among models with correct entity types and 
imperfect entity type classified by DBN and without entity type. The results show that DBN is a successful 
approach in the high-dimensional-feature-space information extraction task. It outperforms state-of-the-art learning 
models such as SVM and back-propagation networks. 
Key words: DBN (deep belief nets); neural network; relation extraction; deep architecture network; 

character-based feature 

摘  要: 关系抽取是信息抽取的一项子任务,用以识别文本中实体之间的语义关系.提出一种利用 DBN(deep 
belief nets)模型进行基于特征的实体关系抽取方法,该模型是由多层无监督的 RBM(restricted Boltzmann machine)网
络和一层有监督的 BP(back-propagation)网络组成的神经网络分类器. RBM 网络以确保特征向量映射达到最优,最
后一层 BP 网络分类 RBM 网络的输出特征向量,从而训练实体关系分类器.在 ACE04 语料上进行的相关测试,一方

面证明了字特征比词特征更适用于中文关系抽取任务;另一方面设计了 3 组不同的实验,分别使用正确的实体类别

信息、通过实体类型分类器得到实体类型信息和不使用实体类型信息,用以比较实体类型信息对关系抽取效果的影

响.实验结果表明,DBN 非常适用于基于高维空间特征的信息抽取任务,获得的效果比 SVM 和反向传播网络更好. 
关键词: DBN(deep belief nets);神经网络;关系抽取;深层网络;字特征 
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中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

信息抽取是指从大规模的无结构文本中提取出用户感兴趣的信息,并以结构化或者半结构化的形式输出,
其主要包括 3 项子任务:实体抽取、关系抽取和事件抽取,本文主要关注第 2 项子任务.根据 Automatic Content 
Extraction(ACE)的定义,实体关系是实体之间显式或者隐式的语义联系.需要预先定义实体关系的类型,然后识

别实体之间是否存在语义关系或是属于哪一种预定义的关系类型.例如,在“英国外长库克”这个描述中,“英国”
和“库克”分别是两个实体,组成一个关系实例,它们之间的关系类型属于角色(role)关系.目前,关系抽取主要有

基于模式匹配、基于特征和基于核函数这 3 种方法. 
基于模式匹配的方法是根据已有的关系实例,人工构造出基于词法分析和句法分析等特征的模式集合;然

后,将待识别的关系实例进行相同的预处理,并与模式集合中的模式进行匹配,如果匹配成功,即认为该实例具

有对应模式的关系属性.基于模式匹配的方法能够取得较高的准确率,但是由于难以建立完整而准确的模式集

合,很难取得理想的召回率.模式集合对语料的依赖性很强,如果语料的领域发生改变,模式需要大量改写甚至

重写.模式扩展的方法可在一定程度上缓解基于模式匹配方法的不足,其思想是定义少量的关系模式种子集合,
通过自学习,种子集合得到扩展[1]. 

基于特征的方法是将关系实例通过一定粒度的词法分析和句法分析转换为平面特征向量 ,然后采用

Maximum Entropy(ME)[2],Support Vector Machine(SVM)[3]等机器学习模型比较特征向量之间的相似性并分类.
相对于建立模式集合,特征的提取简单、有效,不需要具有专业知识的专家进行大量人工操作.基于特征的信息

抽取方法重点在于构造完整的特征和选取合适的机器学习模型,特征应最大限度地包含实例的信息,以提高特

征的区分度.目前,特征的构造已经利用了大多数的自然语言处理方法,常用的特征组合包括词语特征、词性特

征、实体属性特征、句法组合、语义特征以及结构化信息.词法与实体特征的提取相对简单,但是句法、语义

以及结构化特征的提取受限于对原始语料进行句法分析、短语块标注等预处理工作的性能[4].另外,基于特征方

法的缺点还在于未能引入语法结构和依赖信息. 
基于核函数的方法是通过构造核函数,隐式地计算特征向量内积,从而得到关系实例之间的相似性.核函数

引入的实例结构和依赖信息,对关系信息有重要的指示作用.近年来,多种不同的核函数运用在英文关系抽取任

务中,已经取得优于基于特征的方法的结果,例如语义序列核函数[5]、依赖树核[6]、最短路径依赖核[7]和卷积语

法树核[8].但是,由于中文的句子结构相对英语而言较为松散,词语之间没有位置指示信息,甚至中文的语法分析

方法与工具的运用还不够成熟,所以基于核函数的方法在中文关系抽取任务中未能取得期望的效果. 
关系抽取的研究大多集中于英文语料,对中文语料的研究相对较少,而且其难度要远大于英文.主要原因 

是[9]:① 汉语词语之间没有明显的分割标志;② 汉语中的词存在更多歧义现象;③ 汉语词语由字组合而成,组
合的复杂度高;④ 汉语的词法语态信息没有英语丰富,例如,汉语词语没有时态、字母大小写的特征等;⑤ 目前,
中文分词系统结果依然存在误差,分词错误将噪音引入关系抽取任务.Jing[10]提出利用基于字特征表征名词信

息,克服了以上大部分的汉语难点.基于字特征使得不再需要对语料进行分词预处理,将字与字之间如何组成词

交由机器学习模型去决定.我们针对 ACE04 的语料,将实体的字特征、实体的指称特征、实体的类别特征和实

体之间的相对位置特征组成了关系实例的组合特征向量,利用 Deep Belief Net(DBN)神经网络进行关系抽取. 
目前,绝大部分关系抽取的相关研究中都是假设关系中的实体已被正确识别,将正确的实体属性作为组合

特征之一.由于识别实体的类型也是信息抽取的一项子任务,是关系抽取的基础,对于大多数文本语料,实体属

性是未被标注的.要对未标注的语料进行关系抽取,必须先对语料进行实体识别,实体识别的结果直接影响关系

抽取的结果.Claudio[11]分别假设实体的边界信息和类型信息未知,利用条件随机场(conditional random field,简
称 CRF)模型先后识别实体的边界信息和类别信息,然后将这些信息加入核函数中进行关系抽取,验证了英语语

料中实体抽取对关系抽取的重要性.实体类型信息对于实体关系具有重要的指示,例如,假设两个人名(person)
实体之间存在关系,那么这个关系只能是 social 类型,不会存在于其他 ACE 预定义的关系类型中.本文设计了 3 
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组实验,假设实体的边界已知,分别利用准确的实体类型特征、有噪音的实体类型特征和不使用实体类型特征,
让我们能够直观地理解在中文语料中实体类型信息对于关系抽取的影响. 

本文提出利用 DBN 模型进行基于特征的实体关系抽取任务.DBN 模型结合了无监督学习和有监督学习的

优点,是一种对高维稀疏特征向量具有强大分类能力的神经网络,它由若干层无监督的 Restricted Boltzmann 
Machine(RBM)网络和一层有监督的反向传播网络(back-propagation,简称 BP)组成.DBN 模型的训练过程分为

两个阶段:首先利用多层 RBM 对特征集合进行聚类,然后利用 BP 对聚类结果进行分类,并同时对 RBM 网络进

行微调.本文将 DBN 方法与 SVM 和传统神经网络方法(neural network,简称 NN)进行了比较,实验结果表

明,DBN 优于这两种传统的机器学习方法,验证了 DBN 对关系抽取任务的有效性. 

1   关系抽取 

1.1   任务定义 

事实存在的物体或者物体集合,我们称其为实体.实体是组成关系的基本元素.ACE 定义了 5 种实体类别,
分别是:人(person)、组织机构(organization)、行政区(geo-political entity)、地点(location)、设施(facility).文本中

对物体的语言描述称为指称,每种实体的指称有 3 种类型:命名性指称(name mention)、名词性指称(nominal 
mention)、代词性指称(pronoun mention).例如,以下是同一个人的 3 个指称: 

• 命名性指称:比尔盖茨; 
• 名词性指称:微软 CEO; 
• 代词性指称:他. 
每个中文句子可能包含有若干个实体,由于在不同句子中的两个实体基本不存在语义关系,本文只考虑同

一句子中的两个实体之间存在的语义联系.形式化地表示为:一个句子 S 中含有实体集合{E1,E2,…,En},n 为实体

在句子中出现的序号.关系抽取就是识别 Ei 和 Ej 之间的关系 Rij,如公式(1)所示: 
 (Ei,Ej,S)→Rij (1) 

我们称三元组(Ei,Ej,Rij)为一个关系实例.根据 ACE04 语料的定义,预先定义了 5 种实体关系: 
• Role:人与组织机构、设施、或者行政区之间的角色从属关系; 
• Part:组织机构、设施和行政区之间的整体与部分的关系; 
• At:人、组织机构、行政区和设施与地点之间的位置关系; 
• Near:人、组织机构、行政区和设施邻近一个地点或者行政区; 
• Social:人与人之间的个人关系或者从属关系. 
其中,这些关系可以分为方向相关和方向无关两种.对于方向相关的实体关系,Rij≠Rji 成立,即假设(Ei,Ej,Rij)

成立,那么(Ej,Ei,Null)成立,Null 表示实体间不存在预定义的语义关系.例如,“盖茨”是“微软”的角色(role)从属,但
是“微软”不是“盖茨”的角色从属.对于方向不相关的实体关系,Rij=Rji 成立,即(Ei,Ej,Rij)和(Ej,Ei,Rji)都成立.由
ACE的定义可知,Role,Part,At为方向相关的实体关系,Near和 Social为方向无关的实体关系.本文实验中并没有

将实体的顺序作为组合特征之一,而是在实体关系被识别之后,根据实体属性,实体出现在句子中的相对位置对

实体进行顺序修正的后处理. 

1.2   组合特征选择 

本文主要利用了实体的字特征、实体类型特征、实体指称特征和实体之间的相对位置特征.这些特征都易

于提取,并且不引入噪音,准确无误,不受词法分析等预处理性能的影响.为了证明字特征比传统的词特征更适

合中文关系抽取任务,我们用词特征和词性特征替换字特征,并将它们的结果进行比较. 
(1) 字特征.字特征将实体看成是由若干单个字符组成,字是组成实体的基本单位,字与字如何组合成词

语,由机器学习模型决定.例如:“老”与“李”可以组合成“老李”,并被分类为“人名”;“老”与“挝”可以组

合成“老挝”,并被分类为“行政区”.在高维的特征向量中,这种组合方式是极其复杂的.本文将实体中
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出现的字组成词典 D={d1,d2,…,dn},di表示字,i∈[1,n],词典 D包括了所有出现在关系实例中的字.将每

一个实体 E 的基于字的特征向量表示为 V(E)={v1,v2,…,vn}.特征向量与词典具有相同的维数,其中,vi

的值满足等式(2): 

 
1,   
0,  

i
i

i

d E
v

d E
∈⎧

= ⎨ ∉⎩
 (2) 

(2) 词特征和词性特征.词特征是将词作为组成实体的基本单位,其提取过程与字特征相似,其词典是由

词组成.本文利用中国科学院的开源分词系统 ICTCLS 对实体进行分词预处理和词性标注; 
(3) 实体类型特征.ACE04 语料中,预定义的实体类型有 5 类,每一个实体属于并且只属于其中一类; 
(4) 实体指称特征.ACE04 语料中,预定义的实体指称有 3 类,每一个实体属于并且只属于其中一类; 
(5) 实体相对位置特征.Zhang[12]证明了实体相对位置特征是关系抽取重要的组合特征.我们定义了 3 种

实体间的相对位置类型,分别是嵌套、相邻和分离.嵌套表示其中一个实体嵌套在另一个实体之中;
相邻表示两个实体连接在一起,它们之间没有其他字符;分离表示两个实体之间存在其他字符.假设

Ei.start 和 Ei.end 分别表示实体 Ei 的开始位置和结束位置,表 1 列出了关系实例中两个实体相对位置

的形式化定义. 
Table 1  Internal position structure features between two named entities 

表 1  实体的相对位置 

类型 成立条件 
嵌套 (Ei.start,Ei.end)⊃(Ej.start,Ej.end) 
相邻 Ei.end=Ej.start−1 
分离 (Ei.start<Ej.start)&(Ei.end+1<Ej.start) 

 

1.3   本文的工作 

本文的主要任务有 3 个,实现过程如图 1 所示.(1) 验证 DBN 是一个适合于信息抽取的机器学习模型; 
(2) 比较基于字特征和基于词特征的优劣性;(3) 检验实体的类别信息对关系抽取的影响. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1  System’s architecture 
图 1  系统的架构 
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为了实现任务(1),我们假设实体的边界与类型信息已知,将字特征、实体类型特征、实体指称特征和实体

间的相对位置关系作为关系实例的组合特征.将训练数据的特征集合分别用以训练 DBN,SVM 和 NN 的实体关

系分类器,然后用训练完毕的模型对测试数据进行测试.这样就可以比较在相同特征组合的数据集合下,各个不

同模型实体关系分类器的效果. 
对于任务(2),中文的词是表达语义的基本单位,由若干个字组成,并且词与词之间没有分割标志.信息抽取

任务的传统做法是:首先对语料进行分词的预处理,得到词语和词语的词性.但是中文分词系统依然存在一定的

误差,使用词特征或词性特征会将噪音引入关系抽取系统.为了验证字特征和词特征哪一个更适合于关系抽取

任务,我们将上一组实验的字特征替换成词特征和词性特征的组合,并将它们的结果进行比较. 
对于任务(3),本文设计了 3 组实验验证实体的类型信息对关系抽取的影响:第 1 组实验假设关系中的实体

的类型已被正确识别,将其作为关系实例特征向量的组合特征之一;第 2 组实验是先利用 DBN,SVM 和 NN 模型

建立实体类型分类器,利用此分类器先得到关系实例中的实体的类型,然后将这种有噪音的实体类型特征作为

关系实例特征向量的组合元素之一.训练实体类型分类器的过程与训练实体关系分类器的过程相似,但是后者

的输入数据只是由字特征和实体指称特征组成;第 3 组实验是摒弃实体的类型信息,不将其加入关系实例的组

合特征中. 

2   研究模型 

2.1   DBN神经网络 

DBN 是由若干层 RBM 和一层 BP 组成的一种深层神经网络[13],其结构如图 2 所示.DBN 在训练模型的过

程中主要分为两步:第 1 步,分别单独无监督地训练每一层 RBM 网络,确保特征向量映射到不同特征空间时,都
尽可能多地保留特征信息;第 2 步是在 DBN 的最后一层设置 BP 网络,接收 RBM 的输出特征向量作为它的输

入特征向量,有监督地训练实体关系分类器.而且每一层RBM网络只能确保自身层内的权值对该层特征向量映

射达到最优,并不是对整个 DBN 的特征向量映射达到最优,所以反向传播网络还将错误信息自顶向下传播至每

一层 RBM,微调整个 DBN 网络.RBM 网络训练模型的过程可以看作对一个深层 BP 网络权值参数的初始化,使
DBN 克服了 BP 网络因随机初始化权值参数而容易陷入局部最优和训练时间长的缺点. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.2  Structure of a DBN 
图 2  DBN 网络的结构图 

DBN是一种深层神经网络,底层的神经网络接收原始的特征向量,在自底向上的传递过程中,从具体的特征

向量逐渐转化为抽象的特征向量,在顶层的神经网络形成更易于分类的组合特征向量.增加网络层数能够将特
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征向量更加抽象化[14].而且,虽然 RBM 确保训练后的层内参数达到最优,但却不能完全消除映射过程中产生的

错误和不重要的信息,多层神经网络的每一层网络会弱化上一层网络产生的错误信息和次要信息,因此,深层网

络较单层网络精确度更高. 

2.2   RBM神经网络 

RBM 是 DBN 的核心组件之一,它由一个可见层 V 和一个隐含层 H 组成,层间的节点两两相连,层内的节点

不相连,其结构如图 3 所示. 
 
 
 
 
 

Fig.3  Structure of a RBM 
图 3  RBM 网络的结构图 

令 vi 和 hj 分别表示可视层和隐含层内的节点值,b 和 c 分别表示可视层和隐含层的偏置量,W 表示可视层和

隐含层之间的权值.利用公式(3)可以由已知的可视层的节点值得到隐含层的节点值: 

 1( 1)
1 exp( )j

j i iji

p h
b v w

= =
+ − − ∑

 (3) 

RBM 是对称网络,同理,利用公式(4)可以由已知的隐含层的节点值得到可视层的节点值: 

 1( 1)
1 exp( )i

i j jij

p v
c h w

= =
+ − − ∑

 (4) 

那么,可视层内的特征向量 v 和隐含层内的特征向量 h 的联合概率分布满足: 

 exp( ( , ) e( ) ),
T T Th Wv b v c hE v hp v h + +∝ − =  (5) 

其中,E(v,h)是特征向量 v 和特征向量 h 数学期望,其绝对值的大小代表特征向量 h 保存着特征向量 v 的信息的

多少,需要确定的参数为θ=(W,b,c),其中,W 是 RBM 的权值参数,b 是可视层的偏置量,c 是隐含层的偏置量,使得

联合概率分布 P(v,h)最大[15].最大似然法并不能求出满足条件的参数θ,传统的做法是利用马尔可夫链蒙特卡罗

(Markov chain Monte Carlo,简称 MCMC).MCMC 的特性使得可视层和隐含层互为条件,不断地求得更新状态,
最后它们共同趋向平稳状态,而此时的 P(v,h)达到最大[16].此后可以求得最大联合概率分布与初始状态的联合 

概率分布的斜率
log ( , )P v h

θ
∂

∂
,然后用公式(6)更新权值θ. 

 ( 1) ( ) log ( , )P v h
τ

τ τ

θ

θ θ η
θ

+ ∂
= +

∂
 (6) 

其中,τ为迭代次数,η为学习速度.其过程如图 4 所示. 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.4  Process of a RBM using Monte Carlo Markov chain 
图 4  基于马尔可夫链的 RBM 网络自训练过程 
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v0 是 t=0 时刻可视层的特征向量,即是 RBM 的输入向量;h0 是由 v0 根据公式(3)得到的隐含层特征向量;v1

是 t=1 时刻可视层的特征向量,根据 h0 由公式(4)计算得到.以此类推,v∞和 h∞分别是 t=∞时刻可视层和隐含层的

特征向量.斜率可由公式(7)计算得出: 

 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 1 0 1 1 0 0log ( , ) ( ) ( ) ... ...j i i i j j j i j i i j i j j i j i
ij

p v h h v v v h h h v h v v h v h h v h v
θ

∞ ∞∂
= 〈 − 〉 + 〈 − 〉 + = 〈 〉 − 〈 〉 + 〈 〉 − 〈 〉 + = 〈 〉 − 〈 〉

∂
 (7) 

其中,〈h0v0〉为输入特征向量与其对应的隐含层特征向量的点乘的平均值;〈h∞v∞〉为马尔可夫链末端可视层特征

向量与其对应的隐含层特征向量的乘积的平均值,〈h∞v∞〉是收敛的.由公式(7)可知,联合概率分布的斜率与中间

状态无关,只与网络的初始状态和最终状态有关.根据公式(6)可以得出修改后的参数θ,从而达到自训练的目的. 

2.3   Contrastive divergence准则 

利用马尔可夫链的方法求最佳联合概率 P(v∞,h∞)与初始联合概率分布 P(v,h),收敛速度很难保证,难以确定

步长∞.Hinton[17]提出利用 Contrastive Divergence(CD)准则快速提高计算速度并且保持精度.利用 Kullback- 
Leibler 距离衡量两个概率分布的“差异性”,表示为 KL(P||P′),如公式(8)所示. 
 CDn=KL(p0||p∞)−KL(pn||p∞) (8) 
其中,P0为 RBM 网络初始状态的联合概率分布,Pn为经过 n 步马尔可夫链之后的 RBM 网络的联合概率分布,P∞

为马尔可夫链末端的 RBM 网络的联合概率分布.所以,CDn可以看作是 Pn衡量介于 P0和 P∞之间的位置.不断地

将 Pn 赋值给 P0,得到新的 P0 和 Pn.实验证明,在 r 次求斜率修正参数θ后,CDn 必将趋向于 0,且精度近似于马尔可

夫链.本文实验中[18],设定 n=1,图 5 给出了 RBM 的训练过程,其实现步骤如算法 1 所示. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.5  Process of a RBM using contrastive divergence 
图 5  基于 CD 准则的 RBM 网络自训练过程 
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算法 1. 基于 CD 准则的 RBM 网络自训练过程. 
(1) 随机初始化θ0=(W0,b0,c0)赋值给θt,并设定迭代次数 Step; 
(2) 将输入特征向量赋值给 v0,并利用公式(3)和公式(4)计算特征向量 h0,v1 和 h1; 
(3) 利用公式(7)得到 RBM 网络初始状态与更新状态下的联合概率分布的斜率,并代入公式(7)修正参数

θt,得到θt+1; 
(4) 如果 t=Step,程序结束;如果 t<Step,则将θt+1 赋值于θt,并转步骤(2). 

2.4   BP神经网络 

BP 网络是一种有监督分类器,用于将 RBM 提取的特征向量进行分类,并起到微调整个 DBN 的作用.其训

练过程主要分为两步:第 1 步是前向传播,将输入特征向量沿输入端传播至输出端;第 2 步是反向传播,将 BP 网

络的输出结果与正确结果相比较得到误差,然后将误差从输出端反向传播至输入端,以修改 DBN 的参数.本文

实验中利用 sigmod 函数作为 BP 的网络节点的求值函数,其实现步骤如算法 2 所示. 
算法 2. BP 网络的训练过程. 
(1) 随机初始化顶层反向传播网络的参数,设定训练步长为 N; 

(2) 进行前向计算,对第 l 层的 j 单元节点,其值为 1( ) ( ) ( ),l l
j ji iy n w n y n−= ∑ 若神经元 j 属于输出层(l=L),则

令 ( ) ( )L
j jy n O n= ,误差 ej(n)=dj(n)−Oj(n),dj 为正确信息; 

(3) 计算δ,将δ反向传递用以自顶向下修正网络的权值参数,对于输出单元: ( ) ( ) ( )[1 ( )]l
j j j jn e n O n O nδ = − ;

对于隐含层单元: 1 1( ) ( )[1 ( )] ( ) ( )l l l l l
j j j k kjn y n y n n w nδ δ + += − ∑ ; 

(4) 修改权值: 1( 1) ( ) ( )l l l l
ji ji j iw n w n y nηδ −+ = + ,η为学习速率; 

(5) 如果 n=N,则训练结束;反之,n=n+1,转步骤(2). 

3   实验与分析 

3.1   实验设置与评价 

本文选用 ACE04 的语料作为实验数据,包含 221 篇消息文本,10 228 个实体,5 240 个关系实例.我们还从语

料中提取了处在同一句子内却不包含关系的实体对 23 600个.所有实体类型分类实验和关系抽取实验都采用 4
折交叉验证.我们将用准确率、召回率和 F 系数来评价关系抽取的结果.对于实体类型分类任务,由于假设实体

与其边界已被正确识别,所以它的准确率、召回率和 F 系数是相等的.F 系数可由公式(9)求得. 

 2=
+

F × ×准确率 召回率
系数

准确率 召回率
 (9) 

为了验证本文提出方法的有效性,并与其他传统方法进行比较,本文设计了 3 项任务: 
• 任务 1,验证本文提出的 DBN 方法比传统的 SVM 和 NN 方法更适合于信息抽取任务; 
• 任务 2,验证基于字特征的方法优于传统的基于词特征的方法; 
• 任务 3,检验实体的类型信息对关系抽取的影响. 
针对任务 1,我们设计了 3 组不同的实验进行关系抽取: 
• 实验 1,只识别关系实例,只识别候选实体关系对是否存在语义关系,不识别实体关系属于哪一种类型的

关系; 
• 实验 2,先识别关系实例再识别关系类型,对那些被识别为存在语义关系的关系实例进行分类,识别出它

们分别属于哪一类; 
• 实验 3,直接识别候选实体关系对的关系类型,除了语料中预定义的 5 种实体类型,将不存在关系的实体

对定义为 Null 类型,认为它也是一类实体关系.将所有候选关系实例直接分类为这 6 类中的一类. 
我们将字特征、实体指称特征、准确的实体类型特征和实体相对位置作为关系实例的组合特征,分别利用
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DBNi(i 表示 DBN 包含的 RBM 的层数),SVM 和 NN 这 3 种机器学习模型完成以上 3 组实验,并进行结果的比

较.组合特征的维数为 3 015. 
对于任务 2,本文将字特征替换为词特征和词性特征的组合. 
• 首先,利用中国科学院的分词系统 ICTCLS (http://ictclas.org/)对候选关系实例中的实体进行分词,得到

词和这些词的词性.将这些词组成基于词的词典用以提取词特征,其过程与第 1.2 节中提到的提取字特

征的过程相似; 
• 然后,我们将词特征、词性特征、实体指称特征、准确的实体类型特征和实体相对位置特征作为关系

实例的组合特征,与任务 1 中相同的过程求得 DBNi,SVM 和 NN 这 3 种机器学习模型进行关系抽取任

务的结果. 
我们将基于字特征和基于词特征的关系抽取结果进行比较,证明字特征更适用于关系抽取. 
对于任务 3,我们设计了 3 组不同的实验,分别利用正确的实体类型特征、带噪音的实体类型特征和不利用

实体类型特征,将它们分别组合实体指称特征、准确的实体类型特征和实体相对位置特征.利用 DBNi,SVM 和

NN 这 3 种机器学习模型基于这 3 组特征进行关系抽取,验证实体类型对关系抽取的影响. 

3.2   实验结果及分析 

3.2.1   基于 DBN 模型的有效性验证 
① 只识别关系实例 
我们将包含语义关系的实例归为一类,相对地,将不包含语义关系的实例归为另一类.我们尝试了不同的

DBN 网络结构,各层隐含层的节点数自底向上依次为 2 700,2 100 和 1 800 是最佳的.神经网络节点数的增多,
能够提高网络的逼近能力,但是会降低网络的泛化能力.所以节点数应逐层降维,提高网络泛化能力.降维幅度

不宜过大,否则会丢失重要信息,并且会导致结果剧烈震荡[19].由于实例的组合特征是非线性的,实验证明,SVM
利用多项式核函数比线性核函数、RBF 核函数的效果都更好.我们尝试了不同的 SVM 参数,选取了其中最佳的

参数(γ=3,coef=1.3).NN 的结构与 DBN 的结构一致,有利于比较.结果见表 2. 

Table 2  Performances for detection only 
表 2  只识别关系实例的结果 

模型 准确率(%) 召回率(%) F 系数(%)
DBN1 73.18 70.72 71.93 
DBN2 75.51 69.99 72.64 
DBN3 75.86 70.86 73.28 
SVM 77.99 66.91 72.02 
NN 74.59 67.94 71.11 

从结果中可以看出:虽然 DBN 未能取得 SVM 的准确率,但是召回率高于 SVM;DBN1 的 F 系数不如 SVM,
但是增加 1 层 RBM 后的 DBN2效果已经超过 SVM;最后,DBN3的召回率比 SVM 提高了 4%,F 系数提高了 1.2%,
其效果要优于 SVM.DBN 与 NN 相比,3 项指标均有所提高,证明 RBM 是非常有效的自训练过程.表 3 是测试语

料预定义的 5 类关系实例经过 DBN 模型得到的分类结果(给出准确率,便于对比),“+”代表实例被识别为包含语

义关系,“−”表示实例被识别为不包含语义关系. 

Table 3  Distribution of detection on each relation type by DBN 
表 3  各类实例采用 DBN 模型识别的结果分布 

类别 + − 准确率(%) 
Role 221 72 75.43 
Part 112 28 80 
At 139 78 64.06 

Social 9 17 34.62 
Near 3 4 42.86 

从表 3 的结果可以看出:总的来说,数据的不平衡性导致占比例较大的关系类型的结果好于占比例较小的
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关系类型;但是 At 类型的比例大于 Part 类型,结果却要更差.这是因为 At 类型实例内的两个实体,它们的类型组

合比 Part 类型实体的类型组合更加复杂.同时,At 类型的大多数实例的实体相对位置是“分离型”的,与绝大多数

不含语义关系的实例相似,使得 DBN 分类器容易将 At 类型分类错误. 
② 先识别关系实例再识别实体类型 
我们对上一组实验中被分类器识别为含有语义关系的实例进行细分,识别它们的关系类型.DBN 和 NN 的

网络结构与第 1 组实验相同,SVM 依然采用多项式核函数,此时,γ=1 和 coef=1.3.结果见表 4. 

Table 4  Performances for detection and classification in sequence 
表 4  先识别再分类的结果 

模型 准确率(%) 召回率(%) F 系数(%) 
DBN1 68.17 63.98 66.01 
DBN2 69.36 64.16 66.69 
DBN3 69.79 64.28 66.92 
SVM 72.09 61.64 66.46 
NN 68.48 60.46 64.22 

结果显示:DBN 依然在 3 项指标上超越 NN;DBN 在准确率上略微占优,在召回率上的改进比较明显.与
SVM 相比,DBN 未能取得相当的准确率,但是召回率依然有明显提高.其中,DBN1 的 F 系数略差于 SVM,但是从

DBN2已经开始超越 SVM,DBN3的 F 系数较 SVM 略微提高 0.5%,效果提高不明显.这种先检测关系实力后识别

关系类型的策略,3 种机器学习方法的效果差距不大,原因是,针对 ACE04 的语料而言,在关系类型识别阶段,训
练语料的规模较小,只有 3 000 多个. 

每一种类型的关系实例通过 DBN 分类器的分类结果见表 5.表 5 的结果与表 3 类似,数据的不平衡性使得

每一类关系的分类结果存在差异,大致上是数据比重越大,效果越好.At 类型的效果不如 Part 类型,是因为 At 类
型的特征组合的复杂度更高,导致更难分类. 

Table 5  Performances of DBN for detection and classification in sequence on each relation type 
表 5  各个类别关系实例采用 DBN 分类器的分类结果 

类型 准确率(%) 召回率(%) F 系数(%) 
Role 73.96 72.7 73.32 
Part 71.01 70 70.5 
At 62.78 52.07 56.93 

Social 72.73 30.77 43.24 
Near 40 28.57 33.33 

③ 直接识别关系的类型 
在这一组实验中,DBN 和 NN 的结构依然不变,SVM 依然采用多项式核函数,其中,γ=2 和 coef=1.3.结果见表

6.实验证明,随着 DBN 层数的增加,分类效果越来越好.文献[13]已证明,3 层 RBM 已经足够取得良好的效果,所
以本文实验中的 DBN 最多采用 3 层 RBM.采用 1 层 RBM 的 DBN 效果已经明显优于 NN,但比 SVM 略差;采用

2 层 RBM 的 DBN 与 SVM 的效果相当;采用 3 层 RBM 的 DBN 效果好于 SVM.以上 3 组实验均证明,DBN 是

一种适合于关系抽取的机器学习模型,对稀疏特征向量有很好的分类能力,其效果优于传统的 SVM 和 NN. 

Table 6  Performances for detection and classification in combination 
表 6  直接识别关系类型的分类结果 

模型 准确率(%) 召回率(%) F 系数(%) 
DBN1 69.77 62.52 65.95 
DBN2 71.66 64.42 67.85 
DBN3 73.22 64.86 68.79 
SVM 72.91 62.22 67.57 
NN 69.13 56.07 61.93 

表 7 给出了每一种类型的关系实例通过 DBN3分类器直接分类的结果,与表 5 的对比结果表明,直接分类的
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效果比先识别再分类的效果要好.因为被识别为包含语义关系的实例的数据集合较小,使得在分类阶段分类器

没有足够多的数据进行训练,导致结果较差. 
从各组实验结果可以看出,相对于 NN,DBN 在准确率上略有提高,在召回率上的改进比较明显.相对于

SVM,在前两组实验中,DBN 的准确率不如 SVM,但是召回率的提高幅度比较大.在第 3 组实验中,深层的 DBN
在准确率和召回率两项指标上都超过了 SVM.实验证明,任何一组实验中的深层 DBN 的效果均好于 SVM 和

NN,DBN 非常适用于关系抽取任务. 

Table 7  Performances of DBN for detection and classification in combination on each relation type 
表 7  各个关系类型通过 DBN 分类器的直接分类结果 

类型 准确率(%) 召回率(%) F 系数(%) 
Role 78.81 72.35 75.44 
Part 72.97 77.14 75 
At 65.7 52.07 58.1 

Social 88.89 30.77 45.71 
Near 28.57 28.57 28.57 

 
3.2.2   基于字特征的有效性验证 

在传统的中文信息抽取任务中,由于中文词法、句法和语法的特殊性,通常先进行中文分词,然后采用词和

词性作为组合特征之一.但是中文分词系统依然存在误差,使用词特征会将噪音引入关系抽取任务中.为此,本
文采用了基于字特征的方法,哪些字将组成一个中文词、哪些字不会同时出现在同一个中文词里,机器学习模

型通过对训练语料的学习获得知识. 
为了验证基于字特征的方法比基于词特征的方法更有效、更具有可分类性,我们将任务(1)中的字特征替换

为词特征和词性特征的组合,比较基于字特征和基于词特征的优劣.基于字特征的字典的维数为 1 498,基于词

特征的字典的维数是 3 754,词性特征的维数是 74.基于词特征的特征组合将极大地增加特征向量的复杂度.由
于任务(1)的结果,直接识别关系实例类型的方式比先识别关系实例再识别关系类型的方式效果更好,所以任务

(2)采用直接识别关系实例的方式比较字特征和词特征的优劣,实验结果见表 8. 

Table 8  Performances for detection and classification in combination with word-based feature 
表 8  基于词特征的关系实例直接分类结果 

模型 特征 准确率(%) 召回率(%) F 系数(%) 
DBN3 字 73.22 64.86 68.79 
DBN3 词 72.01 54.61 62.11 
DBN3 词+词性 66.02 59.24 62.45 
DBN2 字 69.36 64.16 66.69 
DBN2 词 71.97 54.56 62.07 
DBN2 词+词性 65.91 59.15 62.35 
DBN1 字 69.77 62.52 65.95 
DBN1 词 70.15 54.03 61.04 
DBN1 词+词性 66.26 56.08 60.75 
SVM 字 72.91 62.22 67.57 
SVM 词 68.73 56.6 62.07 
SVM 词+词性 68.67 56.80 62.2 
NN 字 69.13 56.07 61.93 
NN 词 66.53 48.9 56.37 
NN 词+词性 65.7 49.63 56.55 

我们将字特征替换为两组特征,第 1 组是词特征,第 2 组是词特征加词性特征.其实验结果显示,用这两组特

征替换字特征都达不到字特征的效果.基于字特征与只用词特征的结果相比,两者的准确率相差不大,而字特征

较大地提高了召回率.证明基于字的特征比基于词的特征更适合于关系抽取任务,说明基于词的特征的复杂性

反而降低了组合特征的可分类性;并且,中文分词系统和中文词性标注系统的结果都有一定的误差,会将噪音带

入组合特征之中,从而影响了关系抽取的效果.我们再比较基于词特征的两组组合特征,加入了词性特征并没有
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为关系抽取结果带来明显的 F 系数的提高.同时,增加了词性特征之后提高了关系抽取的召回率,但是降低了准

确率.随着组合特征的增多,关系抽取的准确率会下降,召回率会升高[20]. 
3.2.3   实体类型信息对关系抽取的影响 

我们设计了 3 组不同的实验,分别利用正确的实体类型特征、带噪音的实体类型特征和不利用实体类型特

征验证实体类型对关系抽取的影响. 
为了得到带噪音的实体类型特征,我们首先利用 DBN,SVM 和 NN 分别建立实体类型分类器.我们利用 4

折交叉验证,假设所有实体的边界信息已经确定,提取了语料中 7 746 个实体作为训练语料,2 482 个实体作为测

试语料.组合特征为字特征和指称特征.DBN 的隐含层的节点数自底向上依次为 900,600,300;SVM 利用了多项

式核函数(γ=1.2,coef=1.1).由于实验只是对已识别边界的实体进行分类,其召回率等于准确率,结果见表 9.结果

表明,DBN 的效果依然优于 SVM 和 NN,证明其同样适合于实体分类任务. 

Table 9  Performances of entity classification 
表 9  实体类别的分类结果 

模型 准确率(%) 
DBN3 91.45 
DBN2 91.42 
DBN1 91.05 
SVM 90.82 
NN 87.23 

表 10 给出了 3 组利用不同实体特征的关系抽取结果,模型名称的下标代表所使用的实体类型特征,c 代表

正确的实体类型特征,p 代表利用通过实体类型分类器得到的有噪音的实体类型特征,n 代表不使用实体类型特

征.所有模型的参数与表 6 中实验的参数相同,并采用对关系实例直接分类方式进行关系抽取. 

Table 10  Performances of combining different entity type feature 
表 10  利用不同实体类型特征的关系抽取结果 

模型 准确率(%) 召回率(%) F 系数(%) 
DBNc 73.22 64.86 68.79 
DBNp 66.94 59.88 63.21 
DBNn 64.7 54.47 59.14 
SVMc 72.91 62.22 67.57 
SVMp 71.22 57.24 63.47 
SVMn 68.21 53.73 60.11 
NNc 69.13 56.07 61.93 
NNp 64.49 52.12 57.65 
NNn 61.5 45.39 52.23 

实验结果表明,使用正确的实体类型特征信息比不使用实体类型的特征信息效果有明显的提高,证明实体

类型是关系抽取的一个重要组合特征.使用有噪音的实体类型特征的结果,大致介于正确的和不使用实体类型

特征结果的中间状态,即使实体类型分类器已经达到超过 90%准确率的效果,但是实体类型的噪音对关系抽取

的影响依然较大.我们再进一步分析,利用有噪音的实体类型特征和不利用实体类型特征,SVM 的效果要略优

于 DBN,说明正确的实体类型特征对 DBN 模型的帮助更大. 

4   结论及展望 

DBN 对于关系抽取是一种全新的机器学习算法,它对高维特征向量具有很强的提取特征和分类特征能力,
其深层结构更能帮助它提取出更抽象、更具可分类性的特征.实验结果表明,DBN 在关系抽取任务中的效果好

于SVM和NN,是一种非常适用于信息抽取领域的算法.我们对比了基于字特征和基于词特征的优劣,证明,在关

系抽取任务中,字特征是更加适合表示关系实例的特征.最后,我们还对比了正确的实体类型特征、带噪音的实

体类型特征和不使用实体类型特征对关系抽取效果的影响.将来的工作拟在以下几个方面展开: 
(1) 将本文提出的方法在更大规模的中文数据集 ACED05 以及英语数据集上测试,以进一步验证方法的
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有效性,进一步的测试需要更大规模的实验平台; 
(2) 利用该方法多任务地进行实体抽取与关系抽取. 
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