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摘要  针对面向中文网络百科条目文章的属性和属性值抽取, 提出一种无监督方法。此方法将属性值看作命

名实体, 利用频繁模式挖掘和关联分析, 从文本中抽取类别属性; 采用自扩展方法为属性建立触发词表; 基

于属性触发词和属性值实体标注挖掘属性值抽取模式, 利用层次聚类算法获取高质量的模式。在互动百科中

采集的数据集上进行实验, 结果表明所提方法可行有效。 
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Abstract  An unsupervised approach is proposed to extract attribute and attribute value from Chinese wiki 
encyclopedia entry articles. Attribute values are viewed as named entities and class attributes are extracted based on 
frequent patterns mining and association analysis. A bootstrapping method is used to find attribute trigger words for 
each attribute. Attribute value extraction patterns are generated automatically from sentences which contain 
attribute trigger words and named entity tags of attribute value. Hierarchy clustering algorithm is applied to obtain 
reliable patterns. Experimental dataset are collected from HudongBaike. The experiment results show that the 
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许多互联网应用(如语义搜索、自动问答系统

等)都需要知识库作为支撑。依靠专家人工编撰知识

库费时、耗力, 还存在知识覆盖率低, 更新缓慢等诸

多问题。如何自动构建大规模知识库是当今研究的

热点。类别、属性和实例的属性值是知识库重要组

成部分。网络百科(例如维基百科、百度百科和互动

百科等)是通过网络用户协作方式创建的大百科全

书。网络百科涵盖的类别广泛, 条目众多, 每个条目

名可以看作一个类别的实例, 条目文章是对该实例

的详细描述 , 其中包含大量的属性和属性值信息。

目前有许多学者基于维基百科研究属性和属性值的

自动获取。与维基百科中文版相比, 中文网络百科

(互动百科和百度百科)的用户数量、条目数量远超

过维基百科。据统计, 目前互动百科约有 750 万条

目, 百度百科约有 600 万条目。此外, 中文网络百科

条目中的信息更加丰富、更新较快, 能够反映国内

最新的热点事件。因此, 面向中文网络百科进行属

性和属性值抽取对于中文知识库自动构建具有重要

的意义和应用价值。  
由于维基百科与中文网络百科的结构不同, 现

有面向维基百科的知识获取方法对于中文网络百科

具有局限性。例如, 在维基百科的每个条目中, 通常
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会有人工标注的、结构化的信息盒。信息盒中包含

条目名、属性和属性值。直接从信息盒中抽取属性

和属性值是面向维基百科进行知识获取的常用方法
[1−2]。为从维基百科条目文章中获取属性值 , 文献

[3−4]利用信息盒, 对包含条目名、属性和属性值的

句子进行回标, 得到属性值抽取的训练语料, 为每

个属性训练抽取器。然而, 中文网络百科仅有少量

条目具有信息盒, 并且信息盒中往往是同类别条目

的通用属性, 数量较少, 大部分条目特有的属性散

落在条目文章中[5]。面向中文网络百科进行属性和

属性值抽取的问题亟待解决。  
中文网络百科具有分类系统, 并且有开放分类

标注条目的类别。利用分类系统和开放分类能够将

条目进行分类, 获得大量的分类文本。本文提出一

种无监督的属性抽取方法, 首先从给定类别的文本

集中抽取属性, 为类别建立统一的属性模板, 然后

挖掘属性值抽取模式, 抽取实例的属性值。本文的

主要贡献有: 1) 提出基于频繁模式挖掘与关联分析

的属性抽取方法; 2) 提出了基于自扩展的属性触发

词抽取方法; 3) 提出基于层次聚类的属性模式挖掘

方法; 4) 以互动百科大学、乡镇、工厂等 6 个类别

约 6 万个条目文章为数据源, 进行属性和属性值抽

取实验, 属性抽取的准确率达到 82.23%; 属性值抽

取综合指标宏平均 F 值达到 83.59%。  
对于类别属性的抽取, 文献[6]以含有类别词语

的大量 Web 文档为数据源, 利用词频统计、文本模

式和 HTML 标签提取属性词语; 文献[7−8]从搜索

引擎查询日志中抽取属性; 文献[9−12]以种子实例

或模式为查询请求, 从搜索引擎查询结果页面中抽

取属性。对于属性值的抽取, 文献[13]根据给定的属

性, 从半结构化 HTML 文档中抽取实例和属性值; 
文献[14,15]采用半监督学习, 以少量种子产生训练

数据 , 训练属性值抽取器 ; 文献[16]把人物的属性

抽取问题转化为实体关系抽取问题, 利用支持向量

机进行关系判断。文献[17]协作使用条件随机场和

支持向量机解决概念实例、属性及属性值的抽取问

题。文献[18−22]采用基于知识库的弱监督方法, 利

用知识库中已有关系实例从未标注数据中产生训练

语料。采用有监督或半监督方法进行属性值抽取需

要大量的训练语料, 基于知识库的弱监督方法依赖

于知识库。本文采用无监督方法, 利用网络百科数

据的海量性和冗余性特点, 通过频繁模式挖掘和关

联分析获取类别属性; 根据属性词语和属性值实体

标注从文本中自动获取大量的模式, 然后利用模式

抽取属性值。  

1  属性和属性值抽取方法概述  

属性和属性值抽取方法分为以下 5 个阶段, 流

程如图 1 所示。 

 
图 1  属性和属性值抽取流程 

Fig.1  Pipeline of attribute and attribute value extraction 

1) 文本预处理: 对百科文章进行分词、词性标

注、实体标注和分句等自然语言预处理。 
2) 属性抽取: 将属性值看作命名实体, 从句子

中提取 k 元模式, 利用 k 元模式分析词语与命名实

体标注之间的关联性, 与命名实体具有强关联的词

语或短语成为属性。 
3) 属性触发词抽取: 对于每一个属性, 利用同

义词词典、采用基于自扩展的方法获取属性触发词。 
4) 属性模式挖掘 : 从包含属性触发词和属性

值实体标注的句子中挖掘属性值抽取模式, 利用层

次聚类过滤低频、不可信的模式, 获取高质量的模式。 
5) 属性值抽取 : 利用挖掘出的模式从句子中

抽取属性值。 

2  属性与属性值抽取方法 
2.1  文本预处理 

本文利用西南交通大学耶宝智慧中文分词平台
[23]对条目文章进行了分词、词性标注、实体标注自

然语言预处理, 并利用汉语分句标点符号对文章进

行句子划分。百科条目有一个特点: 每个条目页面

上的内容是对条目的具体说明, 条目文章中常常省

略掉被说明的条目, 或者用指代词代替条目名。例 
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如, 大学类别条目文章中常用“该校”或“学校”等指

代条目名。我们选择包含条目名或其指代词的段落

作为属性抽取语料, 以句号、分号、问号、感叹号

和逗号[24]为分句标点符号进行句子划分。以逗号为

分句符号时, 需要满足以下两个条件: 划分句子后, 
第一, 句子中词的个数不少于 2 个; 第二, 句子中

至少含有 1 个名词和 1 个命名实体。不满足以上条

件的不能用逗号作为分句符号进行句子划分。 

2.2  属性抽取 
本文提出基于频繁 k 元模式挖掘与关联分析的

类别属性抽取方法。该方法基本思想是: 属性描述

语句中往往具有属性词语和属性值, 属性值被看成

为命名实体。若某些词语或短语总是和命名实体同

时出现, 这些词语或短语与命名实体之间必定具有

关系。 
2.2.1  k 元模式提取 

定义 1(句子序列) 经过分词、词性标注与命名

实体标注的句子用句子序列表示, 句子序列是由一

系 列 二 元 组 组 成 的 有 序 序 列 :  S = < ( w 1 ,  t 1 ) ,  
…,( iw ,ti),…,( nw , tn)>, 其中 , iw 表示词语 , it 表示

iw 的词性标注或实体标注, i∀ ∈[1, n ]。 
定义 2( k 元模式) k 元模式是由 k 个词语、词性

标 注 或 实 体 标 注 组 成 的 有 序 序 列 : kP =  
< 1x , …, ix ,…, kx >, 其中, ix 表示词语、词性标注

或实体标注, i∀ ∈[1, k ]。例如<学校,学生>是 2 元模

式, <学院,现有,教职工,mq>是 4 元模式, mq 是数量

词实体标注。 
k 元模式从句子序列中提取。由于属性描述往

往是在局部的上下文中, 词语间距离越远, 关联性

越小 , 我们通过设定窗口限制 k 元模式的提取范

围。例如, 句子序列的长度等于 6(即句子中有 6 个

词语), 其中 3w 和 5w 为命名实体, 窗口的大小为 4, 
当窗口中序号为 1, 2, 3, 4 时, 提取的 k 元模式(k=1, 
2, 3, 4)有<w 1 >, <w 1 , 2w >, <w 1 , 3t >, <w 1 , 4w >, <w 1 , 
w2, 3t >, <w 1 , 2w , 4w >, <w 1 , 3t , 4w >, <w 1 , 2w , 3t , 
w4>。为避免重复提取, 仅提取窗口中第一个词与其

他词组成的模式。 3w 为命名实体, 提取其实体标注

3t 。窗口向后滑动, 当窗口中序号为 2、3、4、5 时, 
提取的 k 元模式有<w2>, <w2, 3t >, <w2, 4w >, <w2, t5>, 
<w2, t3, w4>, <w2, t3, t5>, <w2, w4, t5>, <w2, t3, w4, t5>。

w3 和 w5 为命名实体, 提取其实体标注 t3 和 t5。窗口

逐词向后滑动, 直到句子序列的末尾。 

2.2.2  关联分析 
定义 3(置信度) 置信度用来衡量词语(或短语)

与命名实体标注之间的关联程度 , 置信度计算公 
式为 

1 2 1

1 2 1

1 2 1

conf( )
supp( )

supp( )

kk

k

k k

x x xx
x x x

x x x x

−

−

−

< , , >,< > =…,
< , , >…,

,
< , , , >…,

 (1) 

其中< 1x , 2x ,…, 1kx − , kx >( k ≥ 2)为 k 元模式, 模式中

最后一个元素 kx 为命名实体标注, k 元模式中的前

k − 1 个 元 素 “ 1x , 2x , …, 1kx − ” 均 为 词 语 , 
supp(< 1x , 2x , …, 1kx − >)为 k − 1 元模式的支持度计数, 
supp(< 1x , 2x ,…, 1kx − , kx >)为 k 元模式的支持度计

数。 
若 supp(< 1x , 2x ,…, 1kx − , kx >)大于最小支持度阈

值, 且置信度 conf(< 1x , 2x ,…, 1kx − , kx >,< kx >)大于

最小置信度阈值, 则模式中的词语“ 1x , 2x , …, 1kx − ”
组成候选属性词语。例如, <建校, 年代, t>为频繁 3
元模式, 其中, t 为时间实体标注, conf(<建校, 年

代>,<t>)大于最小置信度阈值, “建校年代”为候选属

性词语, 属性值为时间实体。 
2.2.3  属性获取 

候选属性中存在部分重复的、冗余的和错误的

属性。例如 , 表示地理位置的候选属性有“位于”、

“地址”和“地处”等等。错误的属性有“固定总价值”、

“优秀人数”等, 这些错误有的是由于自然语言预处

理引起的, 有的是由于 k 元模式中词语不连续引起

的。为了除去错误的和重复的候选属性, 我们采用

人工干预的方法, 为每个类别建立统一的类别属性

模板。 

2.3  属性触发词抽取 
定义 4(属性触发词) 属性触发词是指可以激活

属性值抽取任务的词语。 
同一个属性的触发词往往是同义词或近义词 , 

现有信息抽取系统常用的做法是采用哈尔滨工业大

学信息检索研究室的《同义词词林扩展版》[25]扩展

触发词。然而, 使用同义词词典扩展触发词存在以

下两个问题: 1) 词典中同义词数量有限, 导致触发

词的召回率较低; 2) 从词典获取的触发词在文本中

并没有出现。为了解决以上两个问题, 本文提出一

种基于自扩展的触发词抽取方法, 方法流程如图 2
所示。 
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图 2  属性触发词抽取流程 

Fig. 2  Pipeline of attribute trigger words extraction 

首先, 以少量属性触发词为种子, 利用语义相

似度计算在同义词词林中找出种子的同义词或近义

词; 然后, 从 k 元模式中提取与属性值实体标注共

现的词语作为候选属性触发词, 计算候选属性触发

词的评分 , 评分高的候选属性触发词成为触发词 , 
新的触发词又作为种子进入下一轮迭代。 
2.3.1  扩充种子 

对于每一个属性, 人工选择若干词语作为种子

触发词。由于属性词语可能是组合词, 我们采用西

南交通大学耶宝智慧中文分词平台对属性词语进行

细粒度分词[23]。例如, 属性词“学校地址”细粒度分

词后为“学校”和“地址”两个词。分别对这两个词语

进行同义扩展。例如, “学校”的同义词为该校、母校、

全校、学府、院所、院校等, “地址”的同义词为地方、

地点等。将每个词语的同义词组合, 生成新的种子

词, 例如“该校地方”、“该校地点”、“母校地方”、“母

校地点”等。 
本文采用田久乐等 [26]的方法进行词语之间的

语义相似度计算 , 满足相似度阈值的词语为同义

词。为了减少语义漂移, 仅计算第 5 层分支词语间

的语义相似度。本文提出的动态生成语义相似度阈

值的方法, 计算公式如下:  

 min sim( ) cos ,
180
nn β ×π

_ = ×  (2) 

语义相似度阈值是分支层节点数目 n 的函数, 参数

β 取经验值为 0.95。 
2.3.2  候选属性触发词提取与评价 

k 元模式< 1x , …, ix ,…, kx >中 kx 为属性值实

体标注, 前 k − 1 个元素< 1x , …, ix ,…, 1kx − >中的词

为候选属性触发词。为了从候选词语中获取属性触

发词, 我们提出一种评价方法, 给每个候选属性触

发词计算一个评分(Score), 评分高的成为属性触发

词。Score 值是字面相似度和置信度的加权和, 计算

公式如下:  
Score(c) Max{litSim( , ),

seedSet} Conf ( , )
j

i

c s  

s c p

α

β

= ×

∈ + ×
 

(3)
 

式中α 和 β 为加权值 , c 为候选属性触发词 , is 为

扩充种子中的第 i 个种子, Conf 为候选属性触发词

序列与属性值实体标注 p 的置信度。经过多次实验, 
人工评定后将α 和 β 分别设置为 0.75 和 0.25。 

字面相似度计算采用重心后移规律匹配法 [27], 
计算公式如下:  
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( ) ( )w s
1 1

1 1

1litSim min
2

1 1 ,
2 2

i
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(4)

 

γ 和 δ 为加权值 , m 和 n 分别表示 c 和种子 is 的字

数 , o 表示 c 和 is 的匹配字数 , ( )wL k 和 ( )sL k 分别

表示匹配字符 k 在 c 和 is 中的匹配序。根据黄金分

割律, γ 和 δ 通常定义为 0.6 和 0.4[28]。 

2.4  属性模式挖掘与属性值抽取 
本文采用模式匹配方法[29]得到实例属性值。包

含实例、属性词语和属性值的句子都是潜在的属性

值抽取模式。由于百科文本中常省略条目名, 为了

提高属性值的召回率, 本文以属性触发词与属性值

实体标注之间的文本作为属性值抽取的候选模式。

例如“校长”为属性词语, nr 为属性值实体标注, 从

句子序列<(严几道,nr),(先生,n), (为,p), (本校,r),(校
长,nnt),(时,ng)>抽取候选模式<nr, 先生, 为, 本校, 
校长>。 

候选模式中有一些是噪声, 为了提高属性值的

准确率需要对候选模式进行筛选, 找出高质量的模

式。本文提出一种基于层次聚类的模式筛选方法: 1) 
将每个属性的所有模式按照属性触发词进行分类 ; 
2) 利用层次聚类将分类后的模式进行聚类; 3) 聚

类后, 若某个簇中不同模式的个数少于阈值, 并且

簇中每个模式的支持度计数小于阈值, 则将该簇中

的所有模式删去。 
层次聚类算法如下。 
输入 : 模式集合 P ; 相似度阈值 min_sim; 簇

中 最 少 模 式 个 数 min_count; 模 式 最 小 支 持 度

min_supp; 



贾真等 : 面向中文网络百科的属性和属性值抽取    

 

 5

输 出 : 聚 类 后 得 到 的 簇 Cluster = {cluster 1 , 
cluster 2 , …}; 

1 初始化簇集合 Cluster = {cluster 1 , cluster 2 , …, 
cluster n }(cluster i = { ip }, )ip P∈ ; 

2 计算簇间距 Dis(cluster i ,clusterj); 
3 如果簇间距小于 min_sim, 则将两个簇合并, 

返回第 2 步; 
4 对于 Cluster 中的每个簇 clusteri, 如果 cluster i

中的模式个数小于 min_count 并且 cluster i 中每个模

式的支持度小于 min_supp, 则将 cluster i 删除; 
5 返回 Cluster。 
簇间距为簇中所有模式两两之间相似度的最大

值, 簇间距计算公式为 

 Dis( ) max{pSim( ) },i j i jc c a b a c b c, = , , ∈ , ∈  (5) 

其中 a , b 分别为簇 cluster i 和 cluster j 中的模式 , 

pSim(a, b)为模式相似度。模式相似度计算公式为 

 
ed( )pSim( ) 1 ,

max(length( ) length( ))
a ba b
a b
,

, = −
,

 (6) 

ed(a,b)是模式 a 和 b 的编辑距离。 
我们利用筛选出的模式从句子中抽取属性值。

对于同一个属性触发词的模式, 按照长模式优先顺

序进行匹配。一旦任意属性触发词的模式匹配成功, 
就抽取一个属性值。 

3  实验与结果分析 
3.1  实验数据集 

我们从互动百科下载了大学、中小学、乡镇、 
行政村、工厂、公司 6 个类别, 共约 6 万个条目作 

为实验数据。实验分为两部分: 属性抽取和属性值

抽取。 

3.2  属性抽取实验 
我们对文本中的实体标注进行统计, 并以出现

次数最多的 5 类实体[23] (数量词、地名、人名、时

间和农作物)作为属性值实体类型 , 在给定窗口范

围内提取频繁 k 元模式、计算置信度、获取候选属

性, 然后人工干预生成类别属性。窗口的大小对属

性抽取结果有一定影响, 当窗口较小(如窗口为 3)
时, k 元模式的数量较少, 候选属性和生成的属性

个数较少; 当窗口逐渐增大时, k 元模式的数量增

多, 候选属性和生成的属性个数都会增多。但是窗

口越大, 错误的候选属性越多, 造成准确率下降。通

过实验发现, 窗口为 5 时获得的属性个数较多、准

确率较高。准确率计算公式为 
( )( ) 100%P = ×

正确的属性个数 含重复属性
准确率

候选属性个数
。 (7) 

当窗口为 5 时, 6 个类别的属性准确率统计以

及最终生成的属性示例(按置信度排名前 10 位)如
表 1 所示。 

互动百科对“学校”、“地区”和“公司”等类别人

工定义了统一的属性名称。“大学”和“中小学”、“乡

镇”和“行政村”、“工厂”和“公司”分别使用“学校”、

“地区”和“公司”3 个类别的属性模板。我们用覆盖率

(重合属性个数与人工定义属性个数之比)说明本文

方法的性能, 如表 2 所示。 
从表 2 看出, 互动百科人工定义的属性数量较

少 , 并且是一些通用属性 , 缺少类别特有的属性 , 
不能体现类别的特征。本文直接从分类文本中获取 

表 1  类别属性抽取准确率与属性示例 
Table 1  Accuracy of class attributes extraction and examples of attributes 

类别 准确率/% 属性示例 

大学 73.67 学校地址, 建校年代, 在校学生, 现有教职工, 纸质图书, 本科学制, 专任教师, 学校占地面积, 校舍建筑面积,校长 

中小学 72.43 学校地址, 学校占地面积, 始建于, 现有教职工, 联系人, 现有教学班, 一级教师, 校长, 二级教师,建筑总面积 

乡镇 65.46 位于, 总面积, 总人口, 农民人均纯收入, 辖行政村, 总户数, 主产, 非农业人口, 农业总产值, 人均耕地面积 

行政村 69.17 位于, 隶属于, 人均耕地, 外出务工, 主要种植, 农户数, 年平均气温, 农田面积, 农村经济总收入, 种植业收入 

工厂 81.47 员工人数, 法定代表人, 地址, 成立时间, 年营业额, 厂房面积, 月产量, 年出口额, 注册资本, 联系人 

公司 82.23 实现销售收入, 公司总部位于, 董事长, 成立日期, 注册地址, 集团董事局主席, 集团总裁, 员工, 股票代码, 营业收入

表 2  类别属性覆盖率统计 
Table2  Coverage of class attributes extraction 

类别 
学校 地区 公司 

大学 中小学 乡镇 行政村 工厂 公司 
人工定义属性个数 8 8 17 17 17 17 
本文抽取属性个数 55 43 83 96 25 23 
重合属性个数 5 5 11 10 7 10 
覆盖率 62.5% 62.5% 64.7% 58.8% 41.2% 58.8% 
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属性, 属性个数较多, 更能体现类别的特征。而且本

文抽取的属性都是文本中存在的, 为属性值抽取提

供了依据。但与人工定义属性相比, 本文方法的覆

盖率较低, 原因在于本文方法只能抽取属性值为实

体标注的属性, 对于人工定义的某些属性, 例如校

训(学校)、地标(地区)、性质(公司)等属性, 则无法

抽取。 

3.3  属性值抽取实验 
我们对 6 个类别的实例进行属性值的抽取。本

文采用准确率、召回率和 F 值作为属性值抽取的评

价标准, 计算公式如下: 

 ( ) 100%,P = ×
正确的属性值个数

准确率
抽取属性值个数

 (8) 

 

 ( ) 100%R = ×
正确的属性值个数

召回率
属性值个数

,  (9) 

 

 
2( - score) 100%P RF F

P R
× ×

= ×
+

值 。 (10) 

评价过程如下: 每个类别随机选取 200 个文本, 
对文本中的属性和属性值进行人工标注。分别对每

个属性的属性值抽取结果进行评价。受篇幅限制 , 
本文仅列出大学类别的属性值抽取实验结果, 如表

3 所示。 
从表中看出, 在校学生、现有教职工和专任教

师的准确率较低, 造成抽取准确率较低的原因主要

有 3 个: 1) 触发词扩展引起语义漂移, 某些触发词

与属性词并不是同义词, 例如学生和留学生, 教师

和教职工等; 2) 由于条目文章中多处出现某属性的

描述信息, 例如大学条目文章中对院、系描述的段

落里也有教师或学生的属性信息 ,  从而造成一个 

表 3  大学类别属性值抽取实验结果 
Table 3  University attribute valuesextractionresults 

属性 属性值总个数 准确率/% 召回率/% F 值/%

学校地址 3979 81.23 80.33 80.78

建校年代 4103 76.26 81.76 78.91

在校学生 13361 51.45 90.43 65.59

现有教职工 2657 53.02 90.78 66.94

纸质图书 3503 77.35 86.11 81.50

本科学制 3508 74.57 90.02 81.57

专任教师 8005 61.39 85.78 71.56

学校占地面积 581 71.96 88.66 79.44

校舍建筑面积 508 66.89 90.75 77.01

校长 1840 76.06 72.13 74.04

条目的某属性有多个属性值; 3) 模式错误, 例如从

句子序列<(在校学生, nnd), (来自, v ), (20 多个, mq), 
(国家 , n)>中抽取的模式<在校学生,来自 ,mq>是错

误的模式。此外, 分词和实体标注自然语言预处理

错误对抽取结果也有较大影响。例如校长属性的属

性值是人名, 若人名识别错误, 会造成准确率和召

回率下降。 
我们用宏平均计算 6 个类别的属性值抽取准确

率、召回率和 F 值, 属性值抽取性能实验结果如表

4 所示。 
从实验结果看, 本文提出的方法能够取得较好

的召回率, 然而准确率还有待进一步提高。 
由于缺乏人工标注的训练语料, 难以与现有的

有监督方法进行比较。文献[3]利用维基百科信息盒, 
在句子中对实例、属性和属性值进行回标获取训练

语料, 用分类器对训练语料进行优化, 并训练 CRF
抽取模型。我们实现了文献[3]的方法, 但由于该方

法依赖于信息盒, 我们在同样的数据集上, 对大学

类别信息盒中的“所属地区”(学校地址)、“创建时

间”(建校年代)等 5 个属性进行了抽取实验。实验结

果如表 5 所示。 
从表 5 看出, 文献[3]方法的准确率比本文方法

高, 但召回率较低, 总体性能比本文方法差; 并且

文献[3]方法受到信息盒的局限, 仅能抽取信息盒中

的属性。因此, 本文方法更加适用于面向中文网络 

表 4  6 个类别属性值抽取实验结果 
Table 4  Six classes attribute valuesextraction result 

类别 宏平均准确率/% 宏平均召回率/% 宏平均 F 值/%

大学 69.02 85.68 77.35 

中小学 71.23 87.68 79.46 

乡镇 69.44 88.76 79.10 

行政村 71.76 89.27 80.52 

工厂 75.63 91.54 83.59 

公司 72.49 90.03 81.26 

表 5  属性值抽取结果比较 
Table5  Comparison of attribute valuesextraction results 

属性 
本文方法 文献[3]方法 

准确率/% 召回率/% F 值/% 准确率/% 召回率/% F 值/%

学校地址 81.23 80.33 80.78 87.82 63.62 73.79

建校年代 76.26 81.76 78.91 84.91 69.83 76.64

校长 76.06 72.13 74.04 78.82 40.49 53.50

学生人数 51.45 90.43 65.59 80.81 53.51 64.39

教师人数 61.39 85.78 71.56 82.32 44.77 58.00
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百科的属性抽取。 

4  结论 

本文将属性值看作命名实体, 从中文百科分类

文本中提取类别属性, 采用自扩展方法获取属性触

发词, 利用属性触发词和属性值命名实体标注自动

获取属性值抽取模式, 通过过滤不可信的信息抽取

模式提升模式质量 , 最后利用模式自动抽取属性

值。本文方法不依赖人工标注的训练语料, 具有良

好的移植性, 有效解决了面向中文网络百科自由文

本的属性和属性值抽取问题。本文下一步将研究如

何进一步提高属性值抽取的准确率和召回率, 构建

能够面向实际应用的中文网络百科知识获取系统。 
致谢  研究工作得到杨燕教授、李天瑞教授以

及廖浩伟、左玲、陈方正、吴安峻、柏玉同学的帮

助, 表示衷心感谢。 
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