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摘要：为解决从大规模网络文本中快速、准确识别食品安全事件并进行实体关系抽取受中文复杂语法特性限制的

问题，提出一种基于依存分析的面向食品安全事件新闻文本的实体关系抽取方法 ＦＳＥ＿ＥＲＥ（Ｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｆｏｏｄｓａｆｅｔｙｅｖｅｎｔｓ，ＦＳＥ＿ＥＲＥ）。该方法结合句子的依存分析结果和实体关系抽取模型，对非结构化中文

文本进行无监督的实体关系抽取，并引入一种将文本相似度结合到 ＰＵ学习（Ｐｏｓｉｔｉｖｅａｎｄｕｎｌａｂｅｌｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ）的半监

督分类方法，利用改进的特征加权处理方法提高分类精度，使得 ＦＳＥ＿ＥＲＥ方法能够在高质量的食品安全事件新闻

文本中完成实体关系抽取工作。实验结果表明，ＦＳＥ＿ＥＲＥ方法在食品安全事件新闻文本数据集和多类型混合新闻

文本数据集上的实体关系抽取均达到了先进的性能，Ｆ值分别达到了 ７１２１％和 ６７４２％，证明了 ＦＳＥ＿ＥＲＥ方法的

有效性和可移植性。
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０　引言

食品安全事件频发，注水肉、过期奶粉等事件严

重影响了民众的生活，造成了严重的后果
［１］
。网络

上各种新闻文本的数量迅猛增长，如何快速、准确地

获取食品安全事件新闻文本，并理清其中的关系脉

络是一项耗时、耗力的工作。食品安全事件新闻文

本的分析梳理对于消费者和管理者均具有重要意



义：消费者能够从杂乱冗余的大量数据中快速获取

事件的主要信息，对事件的发展走向有系统的认知，

提前做出正确的预防或应对，减轻事件带来的伤害；

管理者利用梳理出来的信息快速决策，及时发布并

通知、提醒各部门或消费者采取相应措施等。实体

关系抽取能够从半结构化和非结构化的信息源中抽

取出实体及实体之间的语义关系，在数据挖掘、问答

系统、知识图谱构建等研究中均扮演着重要角色，是

实现分析梳理的基础，受到越来越多研究者的关

注
［２－４］

。

实体关系抽取方法有半监督式、远程监督式和

无监督式３种［３］
。其中，半监督式的实体关系抽取

需要选取少量的种子，种子的品质会直接影响抽取

效果，且受人的主观影响明显
［５］
；远程监督式的实

体关系抽取需要大规模知识库的支撑，但适用于各

领域的大规模知识库很难找到，所以该方法并不适

用于众多领域
［３，６－７］

；无监督式的实体关系抽取无需

任何人工标注数据、预定义关系类型等，适用于开放

领域的关系抽取
［８－９］

。目前，英文的实体关系抽取

研究已经达到较高的水平，由最初的开放式信息抽

取系统 ＴｅｘｔＲｕｎｎｅｒ［１０］发展到 ＯＣＲＦ［１１］、ＲｅＶｅｒｂ系
统

［１２］
、Ｏｌｌｉｅ系统［１３］

等，性能不断提高。中文实体关

系抽取却发展缓慢，主要是由于中文语法具有复杂

多变、无标准句式、实体参数位置不固定等特点，导

致中文文本的实体关系抽取难度远远高于英文文

本。文献［１４］提出第一个开放领域实体关系抽取
系统 ＺＯＲＥ，在语义层面进行研究，具有有效性，但
随着召回率的提高，准确率下降趋势过于明显。文

献［１５］提出用于知识获取的中文开放信息抽取的
ＣＯＲＥ系统，证明了从中文语料库中抽取关系而不
向 ＩＥ系统输入任何预定义词汇和关系的可行性，但
并未在大规模的新闻文本数据集上进行充分的实

验。之后针对不同的数据类型，在 ＺＯＲＥ、ＣＯＲＥ的
基础上出现了 ＧＣＯＲＥ［１６］、ＣＣＯＥＲＥ［１７］等系统，性
能得到了优化。

但是这些方法对所有的文本采取相同的处理方

式，未充分考虑食品安全事件新闻文本的以下特性：

发生主题、涉事食品、食品种类、涉事企业、企业负责

人、涉事人员、发生时间、发生地点、发生原因、发生

规模、导致结果、产生影响及危害等，无法对网络上

食品安全事件新闻及时预警，在一定程度上降低了

事件时效性。针对这一问题，本文提出一种基于依

存分析的食品安全事件新闻文本的实体关系抽取方

法 ＦＳＥ＿ＥＲＥ，充分考虑中文新闻文本的语言特性，
利用 ＬＴＰ工具［１８］

对句子进行分词、词性标注、命名

实体识别处理后，对各个语言单位内成分之间的依

存关系进行分析，揭示句子的句法结构。再结合这

些知识和构建的实体关系抽取模型抽取出其中包含

的实体关系三元组，实现中文新闻文本中实体和关

系的自动抽取，无需任何人工干预。质量高且类别

明确的文本能有效提高抽取模型和依存分析结果的

匹配度，从而提高抽取性能。因此在实体关系抽取

过程中引入半监督的 ＰＵ学习分类方法，创造性地
将文本相似度结合到 ＰＵ学习分类方法中，通过改
进的特征选取与加权处理方法提高分类的精度，以

节省时间和人力。

１　ＦＳＥ＿ＥＲＥ方法

ＦＳＥ＿ＥＲＥ方法主要包含两部分内容：①为了获
取更多高质量的文本数据，在大规模的新闻文本中

利用基于 ＰＵ学习的分类模型提取食品安全事件新
闻文本。②在提取的文本的基础上，利用基于依存
分析的模型进行实体关系抽取工作。

１１　分类模型描述
分类问题是机器学习的一个重要组成部分，目

前大多数分类方法是根据已知样本的某些特征后判

定新样本的类别
［１９－２０］

。文本分类一般要经过文本

预处理、特征选择、分类器训练和性能评估 ４个步
骤

［２１－２２］
。本文主要解决的问题是在众多互联网文

本中，在只含有积极样例的情况下，快速地挑选出高

质量的食品安全事件类文本，以便进行实体关系抽

取工作。本文中出现的积极样例是食品安全事件新

闻文本，消极样例是非食品安全事件的其他各个类

别的新闻文本，未标记样例是大规模的网络新闻文

本。

１１１　关键特征
在文本预处理过程中，分词和去停用词是主要

步骤。由于目前的自然语言处理工具仍存在一定的

缺陷，无法全面、准确地识别出文本中存在的领域专

有名词，尤其是食品安全事件领域中特有的食品名

称、发生原因（即引起食品安全事件发生的具体因

素）等。例如，“毒鸡蛋”是食品安全领域中出现的

一种问题食品的名称，分词工具通常会将其分词为

“毒”和“鸡蛋”两部分。但是“鸡蛋”只是普通食品

的名称，并不能作为食品安全事件的问题食品，这就

造成食品安全事件的主体食品判定的错误，影响事

件的分析研究。因此，领域词典在分词、词性标注、

命名实体识别过程中发挥着重要作用，能够辅助自

然语言处理工具更全面地、更准确地识别出文本中

的重要信息，还能够帮助选取重要特征，提高分类精

度。

通过对食品安全事件统计分析和对中文新闻文
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本表达特点进行研究，发现与其他类型的新闻相比，

不论食品安全事件新闻文本的完整程度如何，通常

会包含以下特性：涉事食品、发生原因、涉事企业和

发生地点４项，因此将这 ４项作为关键特征。为了
保证它们的正确性，分别构建了关于 ４项关键特征
的领域词典，并将这 ４个词典称为关键特征词典。
关键特征词典中的词汇是从国家药品监督管理局、

食品伙伴网等网站的相关模块中爬取的专有名词，

共２７３７０９个，各个特征项对应的领域词典中包含
词的个数统计结果如表１所示。其中发生原因包括
食品添加剂、真菌毒素、污染物、农兽药方面的专有

词汇；发生地点包括省级行政区、地级市、县级市和

县。

表 １　各个特征项的领域词典中包含的词个数

Ｔａｂ．１　Ｎｕｍｂｅｒｏｆｗｏｒｄｓｉｎｄｏｍａｉｎｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｏｆ

ｅａｃｈｆｅａｔｕｒｅｉｔｅｍ

关键特征项 领域词典的词
领域词典中

词汇的个数
总数

涉事食品 各种食品名称 １４８８８４ １４８８８４

食品添加剂 ６２３

发生原因
真菌毒素 ３５７０

７８０５
污染物 １２４

农兽药 ３４８８

涉事企业 各个企业名称 １１４８２２ １１４８２２

省级行政区 ３４

发生地点
地级市 ３３３

２１９８
县级市 ３７０

县 １４６１

　　预处理时，对文本进行清洗，包括去除链接、空
格、无意义字符，并利用分词工具对文本进行分词操

作后，在分词系统中引入上述关键特征词典，能够明

显提高分词的准确率。此外，在得到每个文本的分

词结果后，还需要进行去停用词处理，因为这些停用

词虽然词频高但是对文本分类贡献小。则文档集所

有剩余的分词结果构成了一个词典向量。该词典向

量与关键特征词典中存在一些相同的词汇，为了避

免特征重复，删除词典向量中这部分重复的词汇。

１１２　特征模板生成
ＴＦ ＩＤＦ算法是一种目前最为常用且非常有效

的特征提取方法，根据计算的特征权重评估每个特

征对文本的重要程度。本文采用 ＴＦ ＩＤＦ方法计
算所有特征词在每篇文档中的特征权重，但传统的

ＴＦ ＩＤＦ没有考虑特征词在类间分布状况的影响。
所以本文在 ＴＦ ＩＤＦ中引入特征选择效果较好的
卡方统计量（Ｃｈｉｓｑｕａｒｅ，ＣＨＩ）方法进行修正。

ＣＨＩ用于表示特征词与类别之间的相关程度，
ＣＨＩ越高则表示相关程度越高，

　
对应的特征词不仅

更能代表某个类别，还具有更高的权重。ＣＨＩ计算
公式为

［２２－２３］

ＶＣＨＩ（ｔｊ，Ｃｉ）＝
（ＡＤ－ＢＣ）２｜Ｘ｜

（Ａ＋Ｃ）（Ｂ＋Ｄ）（Ａ＋Ｂ）（Ｃ＋Ｄ）
（１）

式中　ＶＣＨＩ———卡方统计量（ＣＨＩ）
ｔｊ———第 ｊ个一般特征词
Ｃｉ———第 ｉ个类别
｜Ｘ｜———数据集中的文档总数目

其中 Ａ、Ｂ、Ｃ和 Ｄ的含义如表２所示。

表 ２　特征与类别关系

Ｔａｂ．２　Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ

　　　　参数 属于类别 Ｃｉ 不属于类别 Ｃｉ
包含特征词 ｔｊ的文档数目 Ａ Ｂ

不包含特征词 ｔｊ的文档数目 Ｃ Ｄ

　　此外，文本关键特征也能够明显区分类别间的
差异，对分类产生较好的影响。所以将涉事食品、发

生原因、涉事企业、发生地点４项关键特征补充到选
取的特征词后面，生成特征模板。虽然关键特征对

应的词汇集合与类别相关性最大，但是它们在文档

中出现的次数并不多，导致了其权重低。所以在改

进的关键特征权重计算方法的基础上还引入了关键

特征因子 λ，以实现加权处理。λ是经过大量实验
后得出的一个经验系数，本文取值为３。

计算关键特征的权重时，应统计关键特征 ｐｇ对
应的关键特征词典中的词汇在文档 ｘｉ中的频率，并
计算关键特征的逆文档频率 （Ｉｎｖｅｒｓｅｄｏｃｕｍｅｎｔ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＩＤＦ），最后计算出关键特征在文档 ｘｉ中
的权重。计算公式为

Ｄ（ｗｐｇ）＝λ（ｐｇ）ＴｐｇＩｐｇ （２）

式中　ｗｐｇ———关键特征的权重
Ｄ（ｗｐｇ）———关键特征在文档 ｘｉ中的权重
Ｔｐｇ———关键特征的 ＴＦ值
Ｉｐｇ———关键特征的 ＩＤＦ值

Ｔｐｇ的主要思想是：关键特征 ｐｇ是一类特征的集
合，如果 ｐｇ在文本中出现的不同词汇数多且频次
高，说明这篇文档描述了很多关于 ｐｇ的内容，与 ｐｇ
相关程度高，则可以认为文档属于 ｐｇ相关的类别。
Ｉｐｇ的主要思想是：据统计分析，关键特征 ｐｇ涉及的
某些词汇在大多数文档中出现频率都比较低，但这

些特征词对文本分类的作用却十分明显，它们对分

类贡献率高却容易被忽略掉，所以 Ｉｐｇ被用于表示关
键特征 ｐｇ对于整个文档集的重要程度，即当包含 ｐｇ
的文档数目越少时，ｐｇ对文本分类贡献率会越高。
Ｔｐｇ和 Ｉｐｇ的计算方法分别为
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Ｔｐｇ＝
∑
ｐｇ

ｎ（Ｄｐｇ，ｘｉ）

∑
ｋ
ｎｋ，ｘｉ

（３）

Ｉｐｇ＝ｌｇ
｜Ｘ｜

１＋Ｎ（ｐｇ）
（４）

式中　Ｄｐｇ———ｐｇ对应的关键特征词典中的词汇
ｎ（Ｄｐｇ，ｘｉ）———Ｄｐｇ在文档 ｘｉ中出现的频次
ｎｋ，ｘｉ———文档 ｘｉ中词汇 ｋ出现的次数
Ｎ（ｐｇ）———包含关键特征 ｐｇ的文档数目

在式（４）中，分母项加 １是对其进行了平滑处
理，防止该词语不在语料库中时导致的除数为零现

象发生。

最后，由于大多数文档长度不一样，ＴＦ ＩＤＦ算
法会出现偏向于长文本的情况，所以需要对 ＴＦ
ＩＤＦ算法的计算结果作统一的归一化处理。同时将
特征词的 ＣＨＩ进行对数化处理，以解决权重不均衡
问题。综上所述，本文改进后生成的特征模板中，一

般特征权重计算公式为

ｗｔｊ，ｐｇ＝

ｌｇ（ＶＣＨＩ）
ＦｔｊＥｔｊ

∑
ｍ１

ｊ＝１
（ＦｔｊＥｔｊ）

２＋∑
ｍ２

ｇ＝ｍ１＋１
（ＴｐｇＩｐｇ）槡

２

（５）

关键特征的权重计算公式为

ｗｔｊ，ｐｇ＝λ（ｐｇ）
ＴｐｇＩｐｇ

∑
ｍ１

ｊ＝１
（ＦｔｊＥｔｊ）

２＋∑
ｍ２

ｇ＝ｍ１＋１
（ＴｐｇＩｐｇ）槡

２

（６）
式中　ｍ１———一般特征词的数目

ｍ２———关键特征的数目
Ｆｔｊ———第 ｊ个一般特征词的词频
Ｅｔｊ———第 ｊ个一般特征词的逆文档频率指数

利用向量空间模型（Ｖｅｃｔｏｒｓｐａｃｅｍｏｄｅｌ，ＶＳＭ）
方法对文本进行文本向量化表示，用于文本分类器

的训练。对于一篇食品安全事件新闻文档 ｘｉ，其向
量表示为

ｘｉ＝（ｗ１，ｗ２，…，ｗｉ，…，ｗｍ１，…，ｗｊ，…，ｗｍ１＋ｍ２）
（１≤ｉ≤ｍ１≤ｊ≤ｍ１＋ｍ２） （７）

式中　ｗｉ———第 ｉ个特征对应的特征权重
ｗｊ———第 ｊ个特征对应的特征权重

１１３　寻找消极样例和建立分类器
提出的 ＰＵ学习分类模型采用两步法实现。
（１）寻找消极样例
第 １步是在未标记样例中寻找一部分与积极

样例极其不同的样例（反差大的样例）作为消极样

例，详细流程如图 １所示。首先将一部分积极样
例放入未标记样例中，然后对未标记样例集合进

行聚类。未标记样例集合经聚类后形成大小不同

的簇。去除包含间谍样例的簇（认为簇中不含有

消极样例），并对剩余簇内的文本进行相似度计

算，删除相似度高的文本。因为对于大规模的网

络食品安全事件新闻文本，同一篇新闻有很大概

率在多个网站上被发布，或者即使不同新闻对同

一事件的表述不完全一致但相似度也很高，这样

的新闻则对于信息挖掘、关系抽取意义不大，因此

这种多余的相似文本应该被去除。最后计算各个

簇与积极样例集合之间的距离，选出差异最大的

簇，将该簇中的文本标记为消极样例。

图 １　第 １步的过程演示

Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｃｅｓｓｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｓｔｅｐ
　

　　图１中，采用 Ｋｍｅａｎｓ算法进行聚类，由于传统
的 Ｋｍｅａｎｓ算法假设每个样本对最终聚类结果的贡
献程度一样，未考虑关键特征对于聚类过程的影响，

导致聚类准确率低。所以应用上述特征加权处理改

进方法获得的特征能够有效解决这一问题。

此外，还需要去除重复文本以提高分类效果和

文本质量，例如，对于同一事件不同描述的新闻文

本，其文本相似度超过阈值时认为不同文本描述了
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同一事件，只保留最近时间报道的且信息最丰富的

新闻文本；对于同一涉事食品在不同地区发生的食

品安全事件，根据文本的“发生地点”特征对应的地

点词汇是否相同来判断是否属于同一个事件。所以

删除包含间谍样例的簇后在剩下的各个簇中分别利

用文本提取特征来计算文本相似度，得到的向量形

式表示的文本之间以空间距离体现语义相似度
［２４］
。

对于向量化后的特征，采用最常用的余弦相似度计

算方法，表示为

Ｓｉｍ（ｘｉ，ｘｊ）＝
ｘｉｘ

Ｔ
ｊ

‖ｘｉ‖‖ｘｊ‖
　（ｉ≠ｊ） （８）

式中　ｘｊ———第 ｊ个待计算文本的向量
相似度越大，说明距离越小，文本越相似。

（２）建立分类器
第２步，根据积极样例的集合 Ｐ、消极样例的集

合 Ｎ和未标记样例的集合 Ｕ建立最终的分类器。
具体过程如下：①将所有的间谍样例 Ｓ都放回到积
极样例集合 Ｐ中。②给积极样例集合 Ｐ中的每个
文档 ｘｉ都分配固定的类标签 ｃ１，即 ｙ（ｃ１，ｘｉ）＝１，且
在每次迭代 ＥＭ最大期望算法时，标签不再改变。
③为消极样例集合 Ｎ中的每个文档 ｘｊ都分配初始
类标签 ｃ２，即 ｙ（ｃ２，ｘｊ）＝０，且在每次迭代 ＥＭ算法
时，标签都会改变。④在未标记样例集合 Ｕ中的每
一个文档 ｘｋ都没有被分配标签，但是在 ＥＭ算法的
第一次迭代后，将会分配给每个文档一个概率标签。

在随后的迭代过程中，集合 Ｕ将通过其新分配的概
率类型参与 ＥＭ算法，例如 ｙ（ｃ１，ｘｋ）。⑤在集合 Ｐ、
Ｎ和 Ｕ中重复运行 ＥＭ算法直至收敛。

当 ＥＭ算法结束时，将生成最终的分类器。本
文将用该分类器分类食品安全事件并进行性能评

估，用于后续的实体关系抽取工作。

１２　基于依存分析的实体关系抽取
基于依存分析的食品安全事件实体关系抽取的

目标是从大规模的食品安全事件新闻文本中抽取出

食品安全事件中的实体及实体之间（或实体与属性

值之间）的语义关系，其中实体涉及到涉事食品、涉

事公司、涉事人员等；属性包括产品规格、商标形式

等。面对复杂多变的中文新闻表达形式，关系抽取

模型需要具有广泛性和强的鲁棒性才能够达到好的

抽取效果。

（１）关系识别
动词及动词短语、名词及名词短语和位于它们

前面或后面相邻的说明性修饰符均可作为关系词或

关系短语。关系可以位于句子中的任意位置
［１６，２５］

，

能够根据模型和候选关系与句子其他成分之间的依

存关系来确定元组关系。一般情况下，主语和谓语

之间会通过依存关系“ＳＢＶ”等来连接，谓语和宾语
之间会通过依存关系“ＶＯＢ”、“ＰＯＢ”等来连接。此
外，还存在一种特殊的偏正结构，如“食药监局长 ×
××”一句中，“局长”、“食药监”和“×××”均为
名词，“局长”作为“食药监”和“×××”之间的关
系，与它们之间的依存关系均为“ＡＴＴ”，可抽取出实
体关系三元组（食药监，局长，×××）。

（２）实体和属性识别
实体和属性识别是为了识别出每个待处理句子

中的实体对（ａｒｇ１，ａｒｇ２），ａｒｇ１和 ａｒｇ２参数分别表示
主语和宾语，ａｒｇ１为实体，ａｒｇ２为与 ａｒｇ１之间存在
关系的另一个实体或者 ａｒｇ１具有的某种属性的属
性值

［３］
。本文应用 ＬＴＰ工具分析待处理的文本，将

所有句子依次进行分词、词性标注、命名实体识别和

依存句法分析。还引入了涉事食品、发生原因、涉事

企业和发生地点 ４个关键词典辅助分词，提高分词
准确率和召回率，进而提高整体抽取性能。其中命名

实体识别能够识别出句子中的所有可能实体，作为实

体关系三元组的候选实体，依存句法分析对句子成分

及各成分之间的语义关系进行分析，确定三元组成分。

接下来计算任意２个候选实体之间存在的实体
数量和其他词语的数量。文献［１４，２６］经过统计和
实验研究发现，在候选实体组成实体对后，限定每个

实体对之间存在的其他候选实体数目不超过 ４个，
词汇总数目不超过 ５个时，得到的三元组的准确率
达到最高。这是因为句子中 ２个实体距离越远，两
者之间存在关系的可能性就越小。根据依存分析的

结果，检测关系词或关系短语所依赖的实体。

基于模型的实体关系抽取，是将句子的依存分析

结果和基于中文语法规则的模型进行匹配完成抽取工

作的。本文依据大规模新闻文本的依存分析结果中所

包含的语义特征提出了中文关系抽取模型 ＯＲＥ＿
Ｍｏｄｅｌｓ，包含 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌ１、ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌ２、ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌ３，
具体结构如图２所示，图中各参数的含义如表３所示。
　　在图 ２中，关系抽取模型 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌ１多用于
抽取以动词作为关系和存在介宾关系时的句子形

式；关系抽取模型 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌ２多用于抽取主语，或
谓语，或宾语中存在一个或多个并列情况的句子形

式，其中 ｐｒｅｄ１和 ａｒｇ３２个节点之间由有方向的实
线和虚线表示的关系所连接，但实线和虚线有且仅

有一种出现，即在一个句子中不可同时存在；关系抽

取模型 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌ３多用于抽取存在动补结构、偏
正结构时的句子形式。每个待处理的中文句子的依

存分析结果只要与模型的某一部分正确匹配且匹配

成功的部分中存在可抽取的内容，就会以实体关系

三元组的形式输出。其中节点及关系存在情况与可
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图 ２　中文关系抽取模型 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ

Ｆｉｇ．２　ＣｈｉｎｅｓｅｒｅｌａｔｉｏｎｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ
　
　　

表 ３　ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ模型中参数含义

Ｔａｂ．３　ＭｅａｎｉｎｇｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｉｎｍｏｄｅｌＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ

参数 含义

ａｒｇｉ 第 ｉ个实体

ｐｒｅｐｉ 第 ｉ个介词

ｐｒｅｐ 介词

ｐｒｅｄｉ 第 ｉ个动词

ｐｒｅｄ 动词

ｃｏｎｊｉ 第 ｉ个连词

ｒｏｏｔ 根节点

ｎ 词性为名词

ｐ 词性为介词

ｖ 词性为动词

ｃ 词性为连词

数字０，１，…，９ 词在模型中的位置编号

抽取出的实体关系三元组的情况如表４所示。为了

便于展示，仅在表 ４的可抽取出的实体关系三元组

中展示了实体和关系，但在实际抽取过程中还保存了

与实体存在“ＡＴＴ”等依存关系的实体修饰词汇。

表４中的“－”表示 ２个节点的连接组合，共同
　　表 ４　ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ中节点及关系存在情况不同时的可抽取的实体关系三元组

Ｔａｂ．４　ＥｘｔｒａｃｔａｂｌｅｅｎｔｉｔｙｒｅｌａｔｉｏｎｔｒｉｐｌｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｄｅｓａｎｄｒｅｌａｔｉｏｎｓｉｎＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ

模型 模型中存在的节点 模型中存在的依存关系 可抽取出的实体关系三元组

ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌ１

ａｒｇ１、ｐｒｅｄ１、ａｒｇ４ ＳＢＶ、ＶＯＢ （ａｒｇ１，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ４）

ａｒｇ１、ｐｒｅｐ１、ａｒｇ２、ｐｒｅｄ１、ａｒｇ４ ＳＢＶ、ＡＤＶ／ＡＴＴ、ＰＯＢ、ＶＯＢ
（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ４）

（ａｒｇ１，ｐｒｅｐ１，ａｒｇ２）

ａｒｇ１、ｐｒｅｄ１、ｐｒｅｐ２、ａｒｇ３、ｐｒｅｄ２／ａｒｇ４ ＳＢＶ、ＡＤＶ／ＡＴＴ、ＰＯＢ、ＶＯＢ
（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ４）

（ａｒｇ１，ｐｒｅｐ２，ａｒｇ３）

ａｒｇ１、ｐｒｅｐ１、ａｒｇ２、ｐｒｅｄ１、ｐｒｅｐ２、ａｒｇ３、ｐｒｅｄ２／ａｒｇ４ ＳＢＶ、ＡＤＶ／ＡＴＴ、ＰＯＢ、ＶＯＢ

（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ４）

（ａｒｇ１，ｐｒｅｐ１，ａｒｇ２）

（ａｒｇ１，ｐｒｅｐ２，ａｒｇ３）

ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌ２

ａｒｇ１、ｃｏｎｊ１、ａｒｇ２、ｐｒｅｄ１、ａｒｇ３ ＳＢＶ、ＣＯＯ、ＬＡＤ、ＶＯＢ
（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ３）

（ａｒｇ２，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ３）

ａｒｇ１、ｐｒｅｄ１、ｃｏｎｊ２、ｐｒｅｄ２、ａｒｇ３ ＳＢＶ、ＣＯＯ、ＬＡＤ、ＶＯＢ
（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ３）

（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ２，ａｒｇ３）

ａｒｇ１、ｐｒｅｄ１、ａｒｇ３、ｃｏｎｊ３、ａｒｇ４ ＳＢＶ、ＣＯＯ、ＬＡＤ、ＶＯＢ
（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ３）

（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ４）

ａｒｇ１、ｃｏｎｊ１、ａｒｇ２、ｐｒｅｄ１、ｃｏｎｊ２、ｐｒｅｄ２、ａｒｇ３ ＳＢＶ、ＣＯＯ、ＬＡＤ、ＶＯＢ

（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ３）

（ａｒｇ２，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ３）

（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ２，ａｒｇ３）

（ａｒｇ２，ｐｒｅｄ２，ａｒｇ３）

ａｒｇ１、ｃｏｎｊ１、ａｒｇ２、ｐｒｅｄ１、ａｒｇ３、ｃｏｎｊ３、ａｒｇ４ ＳＢＶ、ＣＯＯ、ＬＡＤ、ＶＯＢ

（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ３）

（ａｒｇ２，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ３）

（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ４）

（ａｒｇ２，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ４）

ａｒｇ１、ｐｒｅｄ１、ｃｏｎｊ２、ｐｒｅｄ２、ａｒｇ３、ｃｏｎｊ３、ａｒｇ４ ＳＢＶ、ＣＯＯ、ＬＡＤ、ＶＯＢ

（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ３）

（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ１，ａｒｇ４）

（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ２，ａｒｇ３）

（ａｒｇ１，ｐｒｅｄ２，ａｒｇ４）

ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌ３

ａｒｇ１、ｐｒｅｄ、ｐｒｅｐ、ａｒｇ２ ＳＢＶ、ＣＭＰ、ＰＯＢ （ａｒｇ１，ｐｒｅｄ ｐｒｅｐ，ａｒｇ３）

ｐｒｅｄ、ｐｒｅｐ、ａｒｇ２、ａｒｇ３ ＡＴＴ、ＣＭＰ、ＰＯＢ （ａｒｇ３，ｐｒｅｄ ｐｒｅｐ，ａｒｇ２）

ｐｒｅｄ、ｐｒｅｐ、ａｒｇ２、ａｒｇ３、ａｒｇ４、ａｒｇ５ ＡＴＴ、ＣＭＰ、ＰＯＢ、ＣＯＯ
（ａｒｇ５ ａｒｇ３，ｐｒｅｄ ｐｒｅｐ，ａｒｇ２）

（ａｒｇ５ ａｒｇ４，ｐｒｅｄ ｐｒｅｐ，ａｒｇ２）
ａｒｇ３、ａｒｇ５、ａｒｇ６ ＡＴＴ （ａｒｇ３，ａｒｇ５，ａｒｇ６）
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组成三元组的主语或者谓语，“／”和图 ２中的“／”均
表示“或者”的含义，即两种情况均可能出现（但不

可能同时出现）。从表 ４中可以发现模型 ＯＲＥ＿
Ｍｏｄｅｌｓ覆盖了多种句子形式，能够处理具有多变的
语法表达方式的新闻文本。

例如，句子“上海市食药监局查封了一批毒鸡

蛋”的依存分析结果如图 ３所示。从图 ３中可以得
到候选实体有“上海市食药监局”（机构名称）、“毒

鸡蛋”，关系词为“查封”，它们之间的依存关系符合

模型 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌ１的分析，最后可抽取出实体关系
三元组（上海食药监，查封，一批毒鸡蛋）。

图 ３　实例 １的句子依存分析结果

Ｆｉｇ．３　Ｓｅｎｔｅｎｃｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｐａｒｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘａｍｐｌｅ１
　
　　再如句子“上海市食药监局发布最新一期食品
安全抽检信息，通报了 ５批次不合格的食用性农产
品。”的依存分析结果如图４所示。从图４中可以得
　　

到候选实体有“上海市食药监局”（机构名称）、“信

息”和“农产品”；关系词为“发布”和“通报”，且在

句子中是并列关系。“上海市食药监局”作为句子

的主语分别通过“发布”和“通报”２个关系词与作
为句子宾语的“信息”和“农产品”连接，“５批次”、
“不合格”和“食用性农产品”之间依次存在定中关

系。实体和关系词之间的依存关系符合模型 ＯＲＥ＿
Ｍｏｄｅｌ１、ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌ２和 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌ３的分析，最后
可抽取出实体关系三元组（上海市食药监局，发布，

最新一期食品安全抽检信息）、（上海市食药监局，

通报，５批次不合格的食用性农产品）和（５批次，不
合格，食用性农产品）。

上述 ２个句子均是关于“上海市食药监局”相
关的信息，基于实体关系抽取模型 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ从
不同的描述文本中抽取出了不同的实体关系三元

组，这些三元组共同表述了同一主体的信息且不

同三元组之间也存在关联关系。文本中一般包含

较多数量的句子，能够抽取出大量的实体关系三

元组。这些三元组高度概括了文本的主要内容且

形式精炼，梳理后能帮助快速了解文本的知识脉

络，得到目标信息。

图 ４　实例 ２的句子依存分析结果

Ｆｉｇ．４　Ｓｅｎｔｅｎｃｅｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙｐａｒｓｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅｘａｍｐｌｅ２
　

２　结果与分析

２１　实验设计
实验所用的数据是利用爬虫技术爬取的近５年

全国范围内各大新闻门户网站（包括腾讯新闻中心、

搜狗新闻中心、百度新闻中心和新浪新闻中心等多个

网站）上与食品相关的中文新闻文本，共 ７５２１４篇。
这些中文新闻文本包含食品安全事件、与食品相关

的非事件性新闻文本和其他领域的各类新闻文本，

共同构成了新闻文本语料库，且不同类型文本的数

量统计结果为：食品安全事件新闻文本 ４０４２７篇，
与食品相关的非事件性新闻文本 ３１０８６篇，其他领
域的各类新闻文本３７０１篇。

（１）利用分类模型对语料库中的所有文本进行
分类。虽然 ＰＵ学习是在含少量标记的积极样例和
大量未标记样例情况下训练分类器，但是为了与其

他分类方法进行比较，仍需要额外做如下标记：手动

标注了１０００篇食品安全事件新闻文本和１０００篇非
食品安全事件的其他混合类型的新闻文本，将这

２０００篇已标注的新闻文本作为数据集。随机抽取
其中的３００篇食品安全事件新闻文本和３００篇非食
品安全事件新闻文本共 ６００篇文本作为测试集，其
余的１４００篇文本作为训练集来训练分类器。在测
试过程中，更多关注的是准确率，其计算公式为

ｐｃ＝
Ｎｒ

Ｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
×１００％ （９）

０５２ 农　业　机　械　学　报　　　　　　　　　　　　　　　　　２０２０年



式中　ｐｃ———分类器的准确率
Ｎｒ———正确分类的文本数量
Ｎｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ———分类器分类的文本数量

（２）从分类得到的食品安全事件类别中随机抽取
１０００篇文本，用于测试模型 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ在食品安全
事件新闻文本上的实体关系抽取性能。由于自然语言

处理工具的处理对象是完整的句子，所以利用正则表

达式方法
［２２］
按照“。”、“？”、“！”、“……”、“：”、“；”６种

标点符号将这１０００篇文本分割成独立的句子。
（３）从分割１０００篇文本获得的句子中随机选择

１０００个句子作为数据集 ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ１进行实体关系
抽取。注意，采用两次随机抽取，是为了在具有可操作

性的数据量下降低新闻编辑者的语法习惯对抽取模型

性能的影响，使结果具有更高的可靠性，从而更好的对

食品安全事件进行实体关系抽取，有效地解决难以快

速获取事件主要内容、脉络联系不明确等问题。

（４）再次从语料库中随机抽取 １０００篇文本，这
１０００篇文本中包含食品安全事件在内的多种混合
类型的新闻。采用与得到数据集 ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ１同
样的方法得到包含 １０００个句子的数据集 ｎｅｗｓ＿
ｄａｔａｓｅｔ２，该数据集用来评估模型 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ对开
放领域混合类型的新闻文本的抽取性能，从而验证

模型 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ的可移植性，使其能够应用于更
多的研究领域。

在本实验中，由两名专业人员根据文献［１２］的
标注策略分别标注句子中的实体关系元组，然后经

过汇总、纠正后，最终确定数据集应该被正确抽取的

结果。本文的评估侧重于句子级别的抽取，实验后，

将实验抽取结果与手动标注的结果进行比较，并通

过３个度量标准对实体关系抽取结果进行评估，分
别是准确率（Ｐ）、召回率（Ｒ）和 Ｆ值（Ｆ）。Ｐ、Ｒ、Ｆ
的计算公式为

Ｐ＝ｒ
ａ
×１００％ （１０）

Ｒ＝ｒ
Ｗ
×１００％ （１１）

Ｆ＝２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

×１００％ （１２）

式中　ｒ———模型 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ抽取出的正确元组
的数量

ａ———模型 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ抽取出的所有元组
的数量

Ｗ———语料库中实际存在的元组的数量
２２　结果及对比分析
２２１　食品安全事件新闻文本的分类结果

为了验证 ＰＵ学习方法的食品安全事件新闻文

本的分类结果，首先只保留训练集中的 ２００个标注
的食品安全事件标签，其余数据的标签均隐藏（即

相当于未标记数据）。然后在训练集中训练分类模

型。最后，将得到的分类模型在测试集中进行测试，

得到最终的分类结果。为了进行实验对比，在所有

数据均保留了完整标注的相同数据集下，分别采用

支 持 向 量 机 （ＳＶＭ）、逻 辑 回 归 算 法 （Ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ）、随机森林（Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ）［２７－２８］３种监
督分类方法进行训练，将得到的结果进行比较分析。

实验结果为：本文的分类器准确率达到 ８２３５％，
ＳＶＭ准确率为７５９４％，Ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ准确率为
８２８８％，Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ准确率为８３４９％。

上述结果显示 ＳＶＭ的准确率在 ４个分类器中
是最低的，Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ分类器的准确率是最高的，
但是仅比本文的分类器高出 １１４个百分点。其次
是 Ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ分类器，比本文的分类器高出
０５３个百分点。从这些数据中可以发现，本文构建
的分类器准确率尽管不是最高的，但是达到了与其

余３种监督方法相似的效果，相比于这 ３种监督方
法需要完成的大量标注所需要的人力、时间的损耗，

且在将大规模网络文本全部进行手动标注几乎不可

能实现的前提下，半监督分类方法更能满足大规模

数据分类研究的需要，并且降低了监督方法中由于

人的主观因素引起的误差，因此更适合应用于大规

模网络文本的食品安全事件的分类。

将本文的分类器应用于语料库，共得到了

３７９０１篇食品安全事件新闻文本。
２２２　实体关系抽取的性能评估

从分类得到的 ３７９０１篇食品安全事件新闻文
本随机抽取 １０００篇文本并分割成句子后，共得到
２４０１５个完整句子。再按照２１节中描述的步骤构
建数据集 ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ１和 ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ２。

为了评估食品安全事件新闻文本的实体关系抽

取结果和混合类型新闻文本的实体关系抽取结果的

质量，得到 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ抽取数据集 ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ１
和 ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ２时的性能如表５所示。

表 ５　ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ抽取不同数据集时的性能

Ｔａｂ．５　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓｗｈｅｎｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｄａｔａｓｅｔｓ ％

数据集 Ｐ Ｒ Ｆ

ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ１ ８０５９ ６３７８ ７１２１

ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ２ ７６３４ ６０３７ ６７４２

　　从表５可以看出，ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ模型的准确率相
对较高，很难有更大的改进余地，但是获得高准确率

的同时牺牲了部分召回率，使得召回率没有达到与

准确率接近的性能。
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ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ１和ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ２数据集上的抽取
性能相比，ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ模型在食品安全事件新闻文
本数据集 ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ１上的准确率、召回率、Ｆ值均
高于混合类型新闻文本数据集 ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ２上的
值，这说明 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ更适用于食品安全事件新
闻文本的实体关系抽取。但是在混合类型的新闻文

本上的抽取性能也达到了较高的水平，与在食品安

全事件新闻文本相比仅在准确率上降低了４２５个
百分点，召回率上降低了 ３４１个百分点，Ｆ值上降
低了３７９个百分点，与食品安全事件新闻文本的抽
取效果之间的差距控制在了 ５个百分点之内，均未
出现较大差异，表明了 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ也可以应用于
开放领域的新闻文本抽取。

２２３　实体关系抽取的性能对比
为了验证模型 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ的性能能够满足新

闻文本关系抽取的需要，设计 ２组对比实验：
①ＺＯＲＥ系统、ＣＯＲＥ系统与 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ同时处理
数据集 ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ１。②ＺＯＲＥ系统、ＣＯＲＥ系统与
ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ同时处理数据集 ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ２。２组
实验的评估均对照同一标准结果进行判定。２组实
验结果如表６所示。

表 ６　ＺＯＲＥ系统、ＣＯＲＥ系统抽取 ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ１和

ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ２的性能

Ｔａｂ．６　ＰｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＺＯＲＥｓｙｓｔｅｍａｎｄＣＯＲＥ

ｓｙｓｔｅｍｔｏｅｘｔｒａｃｔｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ１ａｎｄｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ２

％

方法 数据集 Ｐ Ｒ Ｆ

ＺＯＲＥ系统
ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ１ ５８３７ ４９９６ ５３８４

ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ２ ６２１３ ５３８５ ５７６９

ＣＯＲＥ系统
ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ１ ５０６６ ４１７９ ４５８０

ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ２ ５２４１ ４０８９ ４５９４

　　从表 ５和表 ６中可以看到，在数据集 ｎｅｗｓ＿
ｄａｔａｓｅｔ１和 ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ２上 ＣＯＲＥ系统的准确率、
召回率和 Ｆ值均是最低的，其次是 ＺＯＲＥ系统，各
个性能最好的是 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ。在 ｎｅｗｓ＿ｄａｔａｓｅｔ１
数据集上，ＺＯＲＥ系统和 ＣＯＲＥ系统的各个指标均
　　

表现出了类似的性能，几乎没有差异，这说明这

２个系统都未对食品安全事件进行更加深入的抽
取研究。虽然 ＺＯＲＥ系统和 ＣＯＲＥ系统面向的是
开放领域各类别的实体关系抽取，但是在 ｎｅｗｓ＿
ｄａｔａｓｅｔ２数 据 集 上，它 们 的 性 能 仍 低 于 ＯＲＥ＿
Ｍｏｄｅｌｓ，这表明 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ虽然主要面向食品安
全事件新闻文本，但是它同样可以很好地处理开

放领域的文本，体现了 ＯＲＥ＿Ｍｏｄｅｌｓ的有效性与可
移植性。

对于抽取过程中出现的抽取错误问题或者未抽

取出句子中存在的元组问题，主要是由以下几方面

引起的：ＮＬＰ工具在分词、词性标注或者命名实体识
别等过程中出现错误，存在未覆盖的领域导致无法

正确处理句子，不能与模型匹配或匹配错误；新闻文

本中存在复杂度很高或者口语化、不规范的句子，该

类句子的依存解析在模型中未涉及到。

３　结束语

提出一种基于依存分析的食品安全事件新闻文

本的实体关系抽取方法 ＦＳＥ＿ＥＲＥ，根据中文语法特
性和句子的依存分析结果构建了关系抽取模型，实

现了无监督的食品安全事件新闻文本的实体关系抽

取。为了在高质量的食品安全事件新闻文本上进行

抽取工作，引入结合文本相似度算法和改进的特征

加权方法的 ＰＵ学习半监督分类方法，对大规模网
络文本进行分类，准确率达到 ８２３５％。ＦＳＥ＿ＥＲＥ
方法能够从大规模的网络文本中准确得到食品安全

事件类别的新闻文本，且无需标记大量数据的类别；

同时，实体关系抽取过程也打破了标注语料库、预先

定义关系类型等限制，可快速准确地抽取出文本中

包含的各种信息，在食品安全事件新闻文本数据集

上 Ｆ值达到 ７１２１％，在多类型混合新闻文本数据
集上 Ｆ值达到６７４２％。ＦＳＥ＿ＥＲＥ方法节省了大量
的人力和时间，对于大规模网络文本的信息统计分

析具有重要意义，为中文的开放式实体关系抽取提

供了新的思路。
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