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摘要 一个准确丰富的人物关系图谱不仅能够为大众提供人物实体的清晰介绍和人物之间的相互关

联, 而且能够为智能服务系统提供有效的知识支持. 目前大多知识来源均以百科类表格数据为起点,

在此基础上构建知识图谱. 本文主要描述如何充分利用百科类文本数据构建高质量的人物关系图谱.

为解决表格数据中存在属性缺失和错误的问题,我们采用模式匹配和深度学习模型相结合的策略从文

本数据中自动学习属性值, 进行属性补全和纠错, 有效提高了知识图谱的覆盖率和正确率.
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1 引言

知识库 (knowledge base) 是能够系统地将客观事实以及知识整理起来的, 具有一定规则关联的知

识片集合 [1]. 而知识图谱 (knowledge graph) [2] 是基于相关知识建立的关系网络, 主要用于表示各个

实体的概念属性以及实体之间的关系. 在知识图谱中, 节点 (node) 表示实体或者概念, 边 (edge) 表示

节点间的关系或者节点的属性, 两者构成网状知识结构 [3]. 知识图谱既能用于查询和展示, 亦能给智

能服务系统如 KBQA 等提供有力的知识支持 [4].

常见的知识图谱包含通用领域的知识, 一般注重其整体全面性, 但较少关注人物之间关系. 人是

整个社会的主体,人们通过各自关系进行关联形成人类社会,因此人物间关系是非常重要的信息.基于

此, 我们希望构造出专注于描述人物实体及关系的知识图谱.

目前知识图谱的知识大多来源于百科类表格数据等半结构化数据. 这些数据数量庞大, 具有非常

丰富的信息.但由于缺乏审核校验,表格数据常常存在错误或信息缺失,如何提高图谱知识的覆盖率和

正确率成为我们需要解决的主要问题. 本文以多种百科类表格数据作为基础, 定义人物的属性及人物

之间的关系.我们通过对文本进行自动分析抽取相关知识,实现对知识图谱的补全和纠错,最终提高了

人物关系图谱的属性覆盖率和正确率.
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doi: 10.1360/SSI-2019-0243

Yang Y F, Ma J, Wang H T, et al. Attribute identification for Chinese inter-personal relation knowledge graph based

on encyclopedic text (in Chinese). Sci Sin Inform, 2020, 50: 1003–1018, doi: 10.1360/SSI-2019-0243
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本文主要贡献点在于: (1) 从简介文本中识别人物实体属性, 并利用识别结果对中文人物关系图

谱进行补全与纠错, 极大地丰富了人物关系图谱的数据来源; (2) 根据属性特点分为常规属性与别名

属性, 将常规属性识别转化为序列标注问题, 采用多种不同序列标注模型进行实验, 而别名属性则采

用 Bootstrapping [5] 与分类器相结合, 均取得了不错的效果; (3) 将中文字符信息以五笔编码的形式与

序列标注模型结合, 提升实验性能.

2 相关工作

目前领域内存在各种类型的知识图谱, 根据领域和用途的不同可分为语言知识图谱、常识知识图

谱、领域知识图谱和百科知识图谱等 [6]. 从最初的人工手动构建到目前自动抽取信息, 知识图谱的覆

盖范围和包含的知识规模也在不断扩大.

传统手工构建的知识图谱主要基于专家知识, 例如英文的 WordNet [7] 以及中文的 HowNet [8] 等,

其数据质量有所保障, 但是该类图谱无论是覆盖范围或是知识规模都难以达到实用程度. 目前国外知

识图谱例如 DBpedia [9, 10], YAGO [11,12],以及 Freebase [13,14],均以维基百科 (Wikipedia)等用户生成内

容 (UGC) [15] 作为知识来源,对数据条目组织整理,建立具有结构化数据的知识图谱. DBpedia是一个

多语言的知识库, 通过制定一系列的结构化知识获取规则从维基百科中摘取事实信息, 并以机器可读

的形式存储知识; YAGO则汇集了Wikipedia, WordNet与 GeoNames等多种数据源,同时对WordNet

的词汇定义与 Wikipedia 的分类体系进行融合, 实现更丰富的实体分类体系; Freebase 由元数据构成,

通过类型定义结构化实例, 将数据作为点存储于图数据库中, 并以由源点、关系、目标点、源点值构成

的点边数组对数据进行建模. 而国内比较知名的中文通用知识图谱如上海交通大学的 zhishi.me [16] 以

及复旦大学的 CN-DBpedia [17] 等, 它们同样是以中文百科类网站起步. 作为当时第 1 个发布的大规

模中文语义数据, zhishi.me对后续工作具有非常重要的影响;而 CN-DBpedia经数据过滤、数据融合、

知识推断等操作,形成高质量结构化数据,目前应用于问答、医疗等各大场景. 随着机器学习和信息抽

取技术的发展, 自动构建知识图谱也成为目前一大趋势, 如 NELL (never-ending language learner) [18],

定义了基本的语义关系和数据类别, 从网页中获取海量自由文本, 实现不断迭代获取新的知识.

现有的中文人物关系图谱包括微软人立方关系搜索以及搜狗人物知识图谱等. 人立方在超过十亿

个网页中提取人名、地名、机构名等中文实体,通过算法自动计算相互连接的可能性,能够描绘复杂的

人际关系结构. 搜狗人物知识图谱侧重于对人物实体的介绍, 以及经过整理归纳后的人物属性及相互

间的关系. 该图谱以亲情、友情、爱情作为人物关系的 3 大类, 使用户对查询人物所处的社会关系一

目了然. 然而上述人物知识图谱均存在一些不足: 人立方知识获取时并不考虑来源的可靠性, 只要文

本中存在能够体现关系的知识, 就会被提取添加至系统. 搜狗人物知识图谱则偏向于采用知名度较高

的人物实体进行构造. 例如, 娱乐圈存在多个名为 “李晨” 的男明星, 但在搜索过程中, 始终只显示知

名度较高的 “李晨” 相关信息.

知识图谱的知识补全与纠错基本来源于外部知识,通过从其他知识来源获取新的 RDF [19] 三元组

来对当前知识图谱进行知识补充. YAGO采用WordNet中的本体知识以及设计字符规则去Wikipedia

中挖掘新的知识, 并认为每条知识应存在一个置信度 c ∈ [0, 1], 当获取到的 RDF 三元组已存在时, 增

大该条知识的置信度 c; CN-DBPedia 同样采用远程监督结合实体链接等方式从自由文本中获取新的

知识, 并提供界面给用户浏览知识, 汇总用户的错误反馈, 以众包的方式来修正知识, 完善当前知识

图谱.

本文的人物关系图谱基于可靠的数据来源, 为每一人物实体分配唯一 ID,利用人物的属性对同名
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图 1 人物关系图谱构造流程图

Figure 1 Flow chart of inter-personal relation knowledge graph construction

表 1 实体 “姚明” 抽取结果

Table 1 Extraction result of entity “Yao Ming”

Entry ID Entry name
Entry information (InfoBox)

Entry label
中文名 外文名 . . . 生肖 星座

28 姚明 姚明 Yao Ming . . . 猴 处女座 运动员, 篮球, 体育人物

实体进行区分. 同时, 我们利用人物词条简介文本对表格数据进行补全纠错, 取得了较好的效果.

3 人物关系图谱的数据抽取

图 1 描述了整个人物关系图谱的构建流程. 本文侧重于初始数据构建部分, 以百科类数据起步,

经过一系列处理后图谱初具雏形. 后续将通过对文本自动抽取分析等方法, 获取新的事实知识, 不断

丰富图谱.

3.1 源网页解析与抽取

我们通过爬虫获取了最新版本的百科词条数据. 常规的词条包含以下几类基本内容: 词条 ID、词

条名称、词条简介、词条信息 (InfoBox)、词条标签等. 为构建规范的知识库, 我们着重对基本结构进

行抽取, 其他信息选择性抽取. 以运动员 “姚明” 为例, 抽取结果如表 1 所示. 对于每条属性或关系,

彼此存在映射关系 [20], 均能够以形如 ⟨ 姚明, 生肖, 猴 ⟩ 的 RDF 三元组形式表示. 数据经去重和舍弃

错误抽取的实体, 最终得到实体约 893 万条, 三元组约 3828 万条.

3.2 人物实体抽取

本文目标旨在构建人物关系图谱, 而从百科网页中获取到的实体类型繁多, 因此需筛选出人物类

别的实体.我们综合词条标签及基本属性,通过统计所有实体词条信息,筛选出常见的人物实体属性和

标签. 表 2 列举了几种高频人物属性及标签. 统计结果可以看出, 与人物实体关联的属性及标签数量

可观. 本文利用两者共同筛选并过滤非人物实体, 最终获得人物实体数量约为 111 万. 我们对筛选结

果随机采样 500 条进行评估, 人物词条数量占比为 99.80%.
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表 2 人物实体常见属性及标签

Table 2 Common attributes & labels of persons

Attribute Frequency Entry label Frequency

国籍 735080 人物 781199

职业 466398 政治人物 167416

民族 421832 学者 102575

性别 314391 体育人物 97445

毕业院校 228019 娱乐人物 71672

表 3 “出生日期” 的多样性

Table 3 Diversity of “date of birth”

Source Frequency

出生日期 62038

出生时间 21462

出生年月 12227

生日 8552

4 人物属性与关系归一化

Schema即特定领域下的数据架构,定义人物数据架构需要规范人物的属性和关系,有助于知识的

标准化以及检索等后续处理. 由于百科数据大多为用户生成内容, 编辑者可能会使用不同的名称格式

表达同种属性或关系. 因此为了让图谱拥有统一的属性和关系名称, 进行归一化操作是有必要的. 归

一化 (normalization) 是指通过对数据的处理, 将数据限制在自身需要的设定范围以内. 在本文中, 归

一化操作包括属性归一化和关系归一化.

4.1 人物属性归一化

人物属性,是人物实体本身的概念. 如 “张三的性别是男”, “性别”即 “张三”人物实体的属性. 对

于人物属性, 其归一化包括属性名称归一化和属性值归一化. 属性名称归一化是将表达相同属性意义

的多个字串归并为同一字串. 以 “出生日期” 为例, 它是人物实体出现频次较高的属性之一, 且出现形

式多样. 表 3 列举了表达 “出生日期” 的几种字串, 我们令这些字串均归并为 “出生日期”. 对于属性

值的归一化, 归纳出常见的值类型, 并根据每一类别总结出合理的归一化格式. 部分示例如表 4 所示.

4.2 人物关系归一化

人物实体之间关系同样需要归一化. 我们对人物关系进行归纳, 整理出词条中包含的人物关系列

表, 例如 “丈夫”、“女儿” 等, 其对应的值应为另一人物实体. 对于表达同一关系的不同字串, 我们均

进行归一处理. 图 2 列举了几种表达 “老师” 的不同字串. 根据当前的人物实体知识库, 能够统计得

到 264 种不同人物关系字串. 将这些关系归一整合, 最终我们得到常见人物关系 63 种. 我们把这些人

物关系整理成人物关系树, 受篇幅所限, 仅列举出如图 3 所示的部分关系.

在爬虫抓取过程中,依据词条信息中属性值带有的超链接,实现网页跳转,利用归一化后的关系属

性将跳转前后的人物实体连接, 构建了初步的人物关系图网络. 接着通过整理后的关系逻辑进行基本

的关系补全, 例如实体 A 拥有 “父亲” 实体 B, 我们便可以根据实体 A 的 “性别” 属性来补全实体 B
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表 4 属性值归一化示例

Table 4 Examples of attribute value normalization

Type of value Original format Normalized format

Time type
1992.9.9/1992-9-9

1992-09-09
/1992 年 9 月 9 日

182 cm/182 CM/182 公分 182 厘米

Number type 56 kg/56 Kg/56 公斤 56 千克

1.82 m/1.82 M 1.82 米

String type
1 米 82/一米八二 1.82 米

「红楼梦」/【红楼梦】 《红楼梦》

Source of

‘teacher’

图 2 (网络版彩图) 表达 “老师” 关系的字串

Figure 2 (Color online) Expressions related to “teacher”

中 “儿子” 或 “女儿” 关系的值. 未来工作将专门针对人物实体间的关系进行补全与纠错.

5 属性补全与纠错

经过上述获取步骤, 得到了基本的人物实体数据集合. 但是这些数据面临两大主要问题: (1) 属性

值缺失; (2) 属性值存在错误. 针对这两个问题, 我们将人物属性分为常规属性及别名两类, 基于词条

简介文本实现人物属性补全和纠错.

5.1 常规属性识别与纠错

本小节主要对词条简介文本进行属性识别, 如表 5 所示, 即实体 “姚明” 的词条简介文本. 该文本

包含许多有用知识, 其中一些是表格数据未覆盖到的. 基于此, 我们希望从词条简介中识别出人物实

体的属性并回填至人物关系图谱中. 根据属性的不同特点, 我们将常规属性识别分为两类: (1) 基于规

则的属性识别; (2) 基于模型的属性识别.
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图 3 (网络版彩图) 部分人物关系树

Figure 3 (Color online) Part of the inter-personal relation tree

表 5 词条简介文本示例

Table 5 Example of entry introduction text

Entry ID Entry name Entry introduction text

28 姚明 姚明 (Yao Ming), 1980 年 9 月 12 日出生于上海市徐汇区,

祖籍江苏省苏州市吴江区震泽镇, 前中国职业篮球运动员 . . .

表 6 “身高” 属性值识别的部分模式示例

Table 6 Some pattern examples for identifying the value of “height”

Pattern Example

[1-2]{1}[0-9]{1,2}(cm|CM|Cm|cM|厘米|公分) 183 cm/183 CM/183 公分

[1-2]{1}(\.[0-9]*)?(米|公尺|m)([0-9]*)? 1 米 83/1.83 m/1 米/1 m

(([一二]|[1-2]){1})(米)([一二三四五六七八九]{1,2}|[0-9]*) 一米八/1 米八三/一米 83/1 米 83

([一二三四五六七八九])(尺|英尺)([一二三四五六七八九]{1}(寸|英寸)?)? 一英尺三英寸/三尺八

5.1.1 基于规则的属性识别

若人物实体某属性对应的属性值具有明显规律, 对于此类属性, 我们逐一设计用于识别该属性值

的模式, 例如 “身高” 属性值识别的模式如表 6 所示. 针对识别出的属性值, 还需与属性进行关联, 例

如加入相关字符限制等关联规则: 若识别结果的上下文出现字符串 “身高”, 则将该结果作为身高的属

性值.该做法可提高正确率,同样也可能过滤掉一些潜在的正确答案,因此最终以实验结果来评估关联

规则的好坏.
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图 4 (网络版彩图) 字向量表示方法

Figure 4 (Color online) Char vector representation

图 5 (网络版彩图) 基于 CNN 的五笔编码特征提取

Figure 5 (Color online) Feature extraction of Five-Stroke
coding based on CNN

5.1.2 基于模型的属性识别

基于模型的属性识别, 我们将其转化为序列标注问题. 目前有许多可用于解决序列标注问题的模

型 [21∼25]. 经初期实验结果比较, 最终采用基于五笔编码的 FS-BiLSTM-CRF 序列标注模型构建属性

识别系统.

同种类型的属性值通常有相似的字形笔画, 如 “运动项目” 的属性值集合中, “足球” 的 “足”、“跳

高” 的 “跳”、“赛跑” 的 “跑” 等, 这些字符有相似的字形特征. 因此, 本文在 LSTM 基础上, 引入基

于五笔编码的字向量表示来加强模型的表达能力. 五笔字型输入法 (five-stroke font input method) 是

一种典型的形码输入法. 该输入法依据字形及笔画特征, 对汉字进行编码, 具有重码率低等特点. 通过

获取常用汉字对应的五笔编码, 作为词表与模型相结合. 对于能够以五笔编码的汉字, 采用 CNN 模型

提取该汉字的五笔编码特征. 对于不在五笔词表内的汉字或非汉字字符,使用指定字符编码统一表示.

此外, 考虑到分词信息的影响, 我们预先对句子分词, 并将词切分信息编码得到 segment embedding.

最终将它们与 Word2Vec 字向量拼接, 得到新的字向量表示.

fst = CNN(FS(xt)), (1)

et = wt ⊕ fst ⊕ st, (2)

其中 xt 表示输入序列第 t个时刻的汉字, wt 为该汉字的 Word2Vec字向量, st 为词切分信息编码, FS

是将字符转换为五笔编码的函数. 以 “生” 字为例, 最终该字向量表示如图 4 所示, 其中, CNN 模块是

表示基于 CNN 的五笔编码特征提取, 如图 5 所示.

LSTM 以 RNN 作为基础, 增加了输入门、输出门、遗忘门, 根据序列信息的重要性进行保留与遗

忘, 能够处理序列长依赖问题. LSTM 的主要公式如下所示:

it = σ(et·Wei + ht−1·Whi + bi), (3)

ot = σ(et·Weo + ht−1·Who + bo), (4)

ft = σ(et·Wef + ht−1·Whf + bf ), (5)

1009



杨一帆等: 基于简介文本的中文人物关系图谱属性补全与纠错

c̃t = tanh(et·Wec + ht−1·Whc + bc), (6)

ct = ft⊙ct−1 + it⊙c̃t, (7)

ht = ot⊙ tanh ct, (8)

其中, et 代表 t 时刻的输入, σ 代表 sigmoid 函数, ⊙ 代表元素点积运算, it, ot, ft 分别为 t 时刻的输

入门、输出门, 及遗忘门的结果, c̃t, ct, ht 分别为 t 时刻的候选细胞状态、细胞状态, 及隐层状态. 对

于每一单位输出 et, LSTM 层会考虑从 e1 至 et 的上下文信息, 即隐层状态输出 ht.

CRF [22] 层能够合理化标签序列. 对于一组输入序列 X = (x1, x2, . . . , xn),对应预测标签序列 Y =

(y1, y2, . . . , yn), 其得分定义如下:

Score(X,Y ) =

n∑
i=0

Ayi,yi+1 +

n∑
i=1

Pi,yi , (9)

其中 A 为转移得分矩阵, Ayi,yi+1 表示从标签 yi 转移至标签 yi+1 的得分, Pi,yi 表示第 i 个输入状态

被标注为标签 yi 的得分, y0 和 yn+1 分别为标签序列的起始标签和结束标签. 最终经过归一化得到每

个标签序列的条件概率:

p(y|X) =
eScore(X,y)∑

ỹ∈YX
eScore(X,ỹ)

, (10)

其中 YX 表示输入序列 X 所有可能的标签序列集合. 训练时即最大化式 (10) 的真实标签序列的对数

似然概率, 最终对自由文本标注时, 取满足下式的结果 y∗ 作为最佳预测标签序列:

y∗ = argmax
ỹ∈YX

Score(X, ỹ). (11)

针对属性 p, 首先获取含有该属性的人物实体. 若人物实体包含 p 属性且属性值存在于词条简介

中, 标记该词条简介并添加到训练集中, 用于训练针对 p 属性的识别模型. 最后利用训练好的模型, 对

所有人物实体识别 p 的属性值.

5.1.3 常规属性纠错

当属性原有值不符合预期时, 我们希望以较小的风险来纠正该类错误, 因此本文属性纠错的主要

对象为属性值能够进行归一化的属性集合. 对于属性值能够进行归一化的常规属性 p∗, 找出属性值不

满足该归一化格式的人物实体集合 Hp∗ , 认为该人物集合的属性 p∗ 值存在错误. 我们逐一对 Hp∗ 内

人物实体的简介文本进行 p∗ 属性值的识别. 若系统识别出结果, 则进行替换, 否则令该实体的 p∗ 属

性值为空.

我们从网页表格中获取的人物属性存在一些错误,如存在 “沈勇”实体,其 “性别”属性值为 “汉”,

不满足该属性的归一化格式. 此时认为该实体的 “性别” 属性值存在错误, 若系统能够在简介文本中

识别出合适的 “性别” 属性值, 则进行替换, 否则将该人物的 “性别” 属性值置为空.

5.2 别名属性库构建

别名 (alias) 是指官方规范以外的名称, 一个人物实体可以拥有多个别名, 如昵称、爱称等. 例如

用户希望能够搜寻 “华仔” 来获取实体 “刘德华” 的信息. 在本文中, 对于任一实体, 我们令其词条名

称作为规范名称, 其他能够明确表示该实体且与词条名称不相同的字串, 均为该实体的别名.
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图 6 别名识别模块框架图

Figure 6 Flow chart of alias recognition module

表 7 “别名” 常见来源

Table 7 Common sources of “alias”

Source Frequency Source Frequency

中文名 1015465 字号 22960

外文名 163707 其他名称 9451

别名 74988 英文名 9010

本名 43595 别称 7585

别名在属性中具有重要地位, 人物实体别名与当前词条名称两者均能够代表该实体. 此外, 别名

能够拥有多个属性值,其值类型亦多样化,因此无法采用基于规则的方式进行识别;而在识别过程中也

可能会抽取到非当前实体的别名. 综上考虑, 我们将别名与常规属性进行区分, 对其单独识别处理.

本文采用 Bootstrapping [5] 的方法, 以 “value-pattern-value” 的方式迭代, 获取新的 ⟨ 实体 – 别

名 ⟩ 候选对. 对于抽取结果, 我们构建一个分类器来进行自动判别. 最终, 挑选出置信度较高的部分

⟨ 实体 – 别名 ⟩ 对, 回填至人物关系图谱. 图 6 为别名识别模块的框架图.

5.2.1 种子别名集合构建

利用第 4 节的归一化结果, 我们得到部分能够作为别名来源的属性. 表 7 列举了几种常见的别名

表达.我们令具有别名属性的实体集合为 Ĩ,对于人物实体 s ∈ Ĩ,其别名集合为 As,词条简介为 ds,则

对于任一名称 a ∈ As 且 a ̸= s, 均为 s 的别名.

由于用户生成内容格式不一, 为方便后续处理, 我们需要对作为种子的别名集合 As 进行清洗, 旨

在得到每个实体 s 的标准别名集合. 清洗结果示例如表 8 所示. 经清洗, 最终别名集合实体数量为

26万, 且对任一实体 s均有 |As| > 0. 我们对清洗结果人工采样 500条评估, 正确个数为 496条, 清洗

正确率为 99.20%.

5.2.2 Bootstrapping 抽取

基于高质量的别名集合, 我们寻找满足下列条件的实体及其词条简介: (1) 该实体存在于其词条

简介中; (2) 该实体至少有一个别名在其词条简介中.

我们使用正向最大匹配算法 (forward maximum matching method, FMM), 以当前人物关系图谱
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表 8 别名清洗结果部分示例

Table 8 Some examples of alias value

Entry name Alias string Result after cleaning

亚利克斯·维加 阿丽夏·维加、Alex 、Lex 阿丽夏·维加, Alex, Lex

默森 全名: Paul Mohsen Paul Mohsen

水莲寺璐珈 水莲寺璐珈 (水莲寺流歌) 水莲寺流歌

观月小鸟 Mizuki Kotori (罗马音) Tori Meadows (英文名) Mizuki Kotori, Tori Meadows

窦士镛 字晓湘号警凡 晓湘, 警凡

表 9 一般别名的模式抽取

Table 9 Pattern extraction of general aliases

Entry name Alias Entry intro

李白 诗仙 S S S 李白 , 唐 代 伟 大 浪 漫 主 义 诗 人 , 人 们 称 之 为 诗仙 . E E E

表 10 附近存在实体或别名的模式抽取

Table 10 Pattern extraction with entities/aliases nearby

Entry name Alias Entry intro

泰颉 朱德其, 三友轩主 S S S 泰颉 本 名 朱德其 , 号 三友轩主 , 男 , 1 9 4 0 年 1 月 生 . E E E

表 11 别名抽取模式部分示例

Table 11 Some examples of alias pattern

Pattern Frequency

, 原 名 ## , 1 9 1504

清 ] 字 ## , 江 苏 335

\entity , 字 ## , 生 卒 225

名 \alias , ## 等 . E 62

中所有实体和别名作为词表, 对符合上述条件的词条简介进行分词. 对于正确别名, 我们获取其所在

位置的上下文, 作为下一轮抽取别名的模式. 为方便模式抽取, 我们在文本首末各添加 3 位特定字符.

模式获取规则如下:

(1) 对于一般的别名, 我们以该别名的前后 3 个字符作为模式. 如表 9 所示: 此时获取到的模式

为 “称 之 为 ## . E E”, 其中 “##” 代表需要匹配的字串, “E” 代表句末符.

(2)当别名周围出现实体或其他别名时,将其标记并占用一个位置表示它. 如表 10所示: 当以 “朱

德其” 为别名时, 获取到模式 “\entity 本 名 ## , 号 \alias”, 而不是 “颉 本 名 ## , 号 三”. 该过程

并不是简单的通过单字特征 (unigram) 获取模式, 而是通过标记 “\entity” 和 “\alias”, 保证该模式在
下次迭代时, 相应位置必须对应词条实体和其他别名. 从而在不失准确率的情况下, 提高了别名抽取

的召回率.

为获取高质量的模式,我们对抽取到的模式进行评估. 具体指标包括: (1)模式出现的频次; (2)模

式在训练集中的正确率.我们统计每个模式出现的频次以及在训练集中的正确率,并进行排序,选取质

量较高的模式, 以此进行新一轮别名抽取. 表 11 列举了几种高效准确的模式.
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表 12 不同模型在远程监督数据上的实验结果

Table 12 Experimental results of different models on distant supervised data

Model Precision (%) Recall (%) F1 score (%)

CRF 75.07 80.07 77.49

LSTM-CRF 80.03 80.79 80.41

IDCNN-CRF 80.13 81.40 80.76

FS-BiLSTM-CRF 83.95 81.04 82.47

5.2.3 别名分类器构建

(1) 训练与测试. 对于新获取的别名集合, 我们需要训练一个分类器来自动判别所抽取到的每一

⟨ 实体 – 别名 ⟩ 候选对是否满足别名关系. 我们分别采用最大熵模型 [26], CNN [27], 以及 LSTM [28] 作

为分类器模型进行对比实验, 以获取最佳分类效果. 当分类器训练完成后, 我们将分类器认为是正例

的结果回填至别名库中, 以此实现从自动抽取、自动判别和自动回填.

(2) 分类特征构造. 别名作为实体的另一昵称, 其指代性较强, 具有明显的特征. 对于大部分别名,

我们能够在文本中找到相关依据及其来源. 本文从别名所在上下文及相对距离构造分类特征.

上下文特征 (contextual feature). 由于别名的指代性较强, 常伴有描述性文本来指定该位置字

串为某个实体的别名. 如 “叫作”、“字号”、“名” 等, 较大概率出现在别名周围. 因此列举别名前后多

个字符, 构建特征模板.

距离特征 (distance feature). 在没有距离约束的情况下, 可能会抽取到非当前实体的别名,

如 “杜甫, 字子美, 现代主义诗人, 与号称诗仙的李白并称为 . . .”. 该词条简介来源于实体 “杜甫”,

但可能会抽取到错误的别名 “诗仙”. 根据观察, 别名与实体距离越近, 该别名是当前实体的别名的概

率越大. 因此我们利用两者的距离作为特征.

(3) 训练数据构造. 我们以新获取的别名集合作为测试集, 使用多个模型分别对测试集进行二分

类,依据现有别名集合采用远程监督 [29] 的方法,并构造正负例. 具体流程为:遍历模式集合,对具有别

名的人物集合 Ĩ 中每一实体 s 的词条简介 ds 进行模式匹配, 得到 s 的匹配结果集合 Âs. 已知 s 的别

名集合为 As,则 As ∈ Âs 且 As = Âs−A−
s ,其中 A−

s 是除 As 外的匹配结果集合.对任一别名 as ∈ Âs,

当 as ∈ As 时, 我们将其作为正例; 同样的, 当 as ∈ A−
s 时将其作为负例.

5.3 实验结果分析

本小节对常规属性识别和别名抽取进行评估, 由于条目数量较大, 且数据集中存在部分正例标签

未被标注, 实际模型识别的部分结果被认为是假正例, 导致准确率与实际结果存在偏差. 因此我们采

取随机采样的方式进行评估, 对于每条采样记录, 我们经多次鉴定判断正确与否.

为验证本文所采用的序列标注模型的有效性,我们同时选取了多组不同的序列标注模型进行实验.

我们从基于模型识别的常规属性集合中各抽取 5000 条数据合并作为数据集, 以远程监督的标签结果

作为正例集合, 并分别采用了 CRF [22], LSTM-CRF [23], IDCNN-CRF [24], 以及 FS-BiLSTM-CRF 模型

进行实验,最终以 F1 值衡量各个模型的效果.不失一般性,实验采用 5折交叉验证,结果如表 12所示.

从表 12 中可以看出, FS-BiLSTM-CRF 在该数据集上效果最佳, 因此本文最终采用 FS-BiLSTM-CRF

作为属性识别模型.

对于具有明显规律的属性, 采用规则模式对其进行识别. 在表 13 中, 我们列出了部分规则识别结

果较好的属性, 其中每个属性各采样 500 条记录进行评估 (共计 3000 条). 而基于模型的属性识别及
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表 13 基于规则的属性识别实验结果

Table 13 Experimental results of rule-based attribute recognition

Attribute Range Sampling accuracy (500) (%)

身高 Numbers, letters and Chinese 99.20

体重 Numbers, letters and Chinese 96.20

三围 Numbers, letters 95.00

星座 Chinese 96.00

血型 Letters, Chinese 97.40

政治面貌 Chinese 98.60

表 14 基于模型的属性识别实验结果

Table 14 Experimental results of model-based attribute recognition

Attribute Range Category Total number Sampling accuracy (500) (%)

出生日期 Numbers, Chinese

A 627454 99.00

B 114467 99.00

C 72348 100.00

D 32856 96.20 93.40

运动项目 Numbers, Chinese

A 64773 96.80

B 56743 95.80

C 41918 99.80

D 716 96.40 95.60

出生地 Chinese

A 62474 97.20

B 113837 93.80

C 31327 99.00

D 20889 97.00 87.20

学位 Chinese

A 51374 93.40

B 218215 91.00

C 30153 97.40

D 21221 87.40 84.60

毕业院校 Chinese, English

A 234951 94.20

B 87901 96.80

C 10620 99.60

D 7475 92.80 89.20

民族 Chinese

A 396757 94.60

B 25389 93.00

C 14567 99.80

D 2362 93.20 88.60

补全纠错, 我们统计如下数据来评估实验效果, 具体如下:

-A: 属性 [原有值] 数目及采样正确率;

-B: 属性系统识别 [识别值] 数目及采样正确率;

-C: 原有值和识别值都存在且一致条件下, 数目及采样正确率;

-D: 原有值和识别值都存在且不一致条件下, 数目及各自采样正确率.

限于篇幅, 表 14 仅展示部分属性的模型识别效果, 其中我们对每个属性的每一类别 (A, B, C, D)
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表 15 属性补全前后覆盖率对比

Table 15 Coverage comparison before and after attribute completion

Attribute Original coverage (%) New coverage (%)/△ (%) Attribute Original coverage (%) New coverage (%)/△ (%)

学位 4.61 24.21/+19.60 民族 35.63 37.02/+1.39

出生地 5.61 15.83/+10.22 身高 7.93 8.32/+0.39

出生日期 56.36 66.05/+9.69 体重 5.80 6.06/+0.26

毕业院校 21.10 28.78/+7.68 三围 0.27 0.51/+0.24

运动项目 5.81 10.21/+4.40 星座 2.58 2.65/+0.07

政治面貌 2.80 4.45/+1.65 血型 0.02 0.03/+0.01

表 16 别名抽取的分类实验结果

Table 16 Experimental results of alias extraction

Model Precision (%) Recall (%) F1 score (%)

MaxEnt 98.07 38.93 55.73

CNN 94.59 44.52 60.55

LSTM 95.85 47.07 63.14

均各采样 500条进行评估 (共计 12000条). 从结果可以得出,识别值与原有值相比整体结果基本一致,

系统可以较好对原有数据进行补全纠错, 但也有部分属性效果需要进一步改进提高. 对于模型识别效

果不佳的属性, 我们发现原有值和识别值都存在且一致时 (即类别 C) 具有较高正确率. 因此, 对这些

属性只保留原有值和识别值一致的结果. 表 15 为部分属性补全前后的覆盖率对比.

针对人物别名抽取, 本文采用不同模型与人工规则相结合构建分类器进行实验. 我们将 5.2.2 小

节中所得模式按照一定条件进行筛选过滤, 保留在训练集中出现频次大于 2 且正确率大于 30% 的模

式,并以此采用多个模型作为分类器模型进行对比实验. 我们对不同模型的分类结果分别采样 500条,

采用 P/R/F1 指标人工评估模型分类实验, 实验结果见表 16.

可以看出实验结果的准确率较高, 达到回填至知识库的标准. 其中最大熵模型拥有最高的准确率

但召回率不太理想, 综合效果低于深度学习模型; CNN 模型的准确率与召回率均低于 LSTM 模型;

而 LSTM 在拥有较高的准确率同时达到最高的召回率. 我们希望在保证准确率的前提下, 尽可能多地

获取别名并回填至知识图谱中, 因此最终我们挑选 F1 值最高的 LSTM 作为分类器的最终结果, 共抽

取到新的 ⟨ 实体 – 别名 ⟩ 对 8908 条, 综合准确率为 95.85%.

6 总结与展望

本文描述了从百科类数据构建人物关系图谱的整个过程. 我们对人物属性和关系进行归一化处

理, 将相同意思的不同表达汇总为同一名称. 为提高图谱的覆盖率和正确率, 我们从文本中自动学习

知识进行属性补全和纠错. 最终获得包含百万级人物实体和千万级三元组的人物关系图谱.

当前版本的人物关系图谱规模仍然较小, 属性和关系信息缺失仍较严重. 对于不符合归一化格式

的属性, 本文对属性纠错任务进行了尝试, 解决了部分问题. 而当属性原有值与识别值难以区分对错

时, 需要更加丰富的语料与背景知识支撑, 仅依靠本文的方法难以解决. 我们拟在将来工作中考虑多

种不同来源的数据交叉检验, 进行纠错. 更重要的是在人类社会中, 人物关系时时刻刻都在变化. 如何

紧跟变化的步伐, 实时更新图谱条目是我们亟待解决的问题. 今后的工作将主要关注知识实时更新问
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题,令系统能够自动阅读新闻,结合使用命名实体识别系统 [30] 和关系分类系统 [31] 不断获取新的人物

实体、属性, 以及人物关系等, 补充至我们的人物关系图谱中.
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Attribute identification for Chinese inter-personal relation knowl-
edge graph based on encyclopedic text

Yifan YANG, Jin MA, Haitao WANG, Zhengqiu HE, Wenliang CHEN* & Min ZHANG

School of Computer Science and Technology, Soochow University, Suzhou 215006, China

* Corresponding author. E-mail: wlchen@suda.edu.cn

Abstract An accurate and rich inter-personal relation knowledge graph (KG) not only provides a clear intro-

duction of persons and the interconnections among them but also provide knowledge support for the intelligent

service system. At present, most KGs are based on the encyclopedia tabular data. In this article, we mainly

describe how to make full use of encyclopedic text to build a high-quality inter-personal relation KG. For solving

the problem of missing attributes and errors in tabular data, we propose a method of combining pattern match-

ing and deep learning models to extract attribute information from text data for attribute identification. The

experimental results show that our method can effectively improve the coverage and accuracy of KGs.

Keywords knowledge graph, inter-personal relation knowledge graph, attribute identification, information ex-

traction
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