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摘要

摘要

近年来，随着公安刑侦专业信息及案件新闻报道等信息的急剧增长，以及

犯罪分子作案手段的多样性和隐蔽性的增加，在如此多的资源信息中如何获得

破案线索信息，如何提高破案效率。如何快速有效的找到相关案件信息，已经

成为刑侦工作迫切解决的问题。

本文在对公安领域案件相关文本的特点进行分析的基础上，进行公安领域

案件信息抽取的研究。主要内容包括：基于未标注语料的领域词汇自动抽取，

从语料中找到和案件相关的词汇，为下面的研究提供了基础；规则与统计相结

合的命名实体的识别与研究；模式自动获取研究；案件信息抽取系统的模型研

究，在此基础上获得案件信息描述。

我们的研究是面向实际应用的，是在对文本进行分析和词性识别基础上的

研究。由于我们掌握的资源有限，因此，在研究过程中，对每一项研究内容，

我们都分析了现有资源，采取了一种最简单、最有效的方法。

本文对信息抽取进行了初步研究，实验结果还比较租糙。在实际的应用中，

领域词汇抽取的准确度、精确的命名实体识别、信息结构的表达方法等还都有

待进一步的研究。我们所积累的一些经验和资源，也可以作为进一步研究的基

础。

关键词：公安领域；信息抽取；命名实体识别；模式获取
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第l章绪论

1．1选题背景

第1章绪论

在信息技术高速发展的时代中，信息的获取、处理和应用已经成为了经济、

军事、科学、文化等各个领域发展的关键。其中，信息的获取是这三个步骤的

开端，在信息技术领域中具有尤其重要的地位。

随着计算机和互联网技术的迅猛发展，各领域的信息量呈指数增长。如何高

效地获取有用信息，成为有效利用信息的关键。信息抽取(Itl：fo肋ation Ex仃action，

简称IE)技术Ⅲ01，是自然语言处理领域中一种新兴的技术。该技术通过抽取、

过滤无关信息，使文本信息以用户关心的形式进行再组织，实现高效重组。将

结构松散的自然语言信息，通过抽取转为结构严谨、语义明确的表现形式，利

用计算机进行高效存储并加以利用。

近年来，随着公安刑侦专业信息及相关信息等资源信息的急剧增长，如果让

侦查人员费时费力去查卷宗，对于一般的案件就勉为其难，还会增加破案成本。

在如此多的资源信息中如何获得破案线索信息，如何提高破案效率，如何快速

有效的找到相关案件信息，已经成为刑侦工作迫切解决的问题。

在案件侦破过程中，刑侦破案的重要手段就是把调查到的各种线索联系起

来，查出犯罪分子作案规律，将几个相对独立的案件放到一起进行调查，就是

串并案。这样，只要破一案，就能带一批案件，大大提高破案效率。为了给侦

查员减轻很多负担，降低了破案成本，我们应用信息抽取技术，通过计算机自

动对案件涉及到的人、事件、地点、时间等信息抽取出来，找出这些实体间的

关系，并通过可视化的方式展现，以供查询和修改，从而能大大提高侦查员的

办案效率。

1．2研究背景

1．2．1信息抽取概述
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信息抽取(Info姗tion Extraction)是指从一段文本中抽取指定的一类
信息(例如事件、事实)、并将其(形成结构化的数据)填入一个数据库中供

用户查询使用的过程。

信息抽取系统的主要功能是从文本中抽取出特定的事实信息。比如，从新

闻报道中抽取出恐怖事件的详细情况：时间、地点、作案者、受害者、袭击目

标、使用的武器等；从经济新闻中抽取出公司发布新产品的情况：公司名、产

品名、发布时间、产品性能等；从病人的医疗记录中抽取出症状、诊断记录、

检验结果、处方等等。通常，被抽取出来的信息以结构化的形式描述，可以直

接存入数据库中，供用户查询以及进一步分析利用。

1．2．2信息抽取与信息检索

与信息抽取密切相关的一项研究是信息检索，但信息抽取与信息检索存在

差异，主要表现在三个方面：

一功能不同：信息检索系统主要是从大量的文档集合中找到与用户需求

相关的文档列表；而信息抽取系统则旨在从文本中直接获得用户感兴

趣的事实信息。

-处理技术不同：信息检索系统通常利用统计及关键词匹配等技术，把

文本看成词的集合，不需要对文本进行深入分析理解；而信息抽取往

往要借助自然语言处理技术，通过对文本中的句子以及篇章进行分析

处理后才能完成。

一适用领域不同：由于采用的技术不同，信息检索系统通常是领域无关

的，而信息抽取系统则是领域相关的，只能抽取系统预先设定好的有

限种类的事实信息。

另一方面，信息检索与信息抽取又是互补的。为了处理海量文本，信息抽

取系统通常以信息检索系统(如文本过滤)的输出作为输入；而信息抽取技术

又可以用来提高信息检索系统的性能。二者的结合能够更好地服务于用户的信

息处理需求。

一般来说，信息抽取系统的处理对象是自然语言文本尤其是非结构化文本。

但广义上讲，除了文本以外，信息抽取系统的处理对象还可以是语音、图像、

视频等其他媒体类型的数据。在这里，我们只讨论狭义上的信息抽取研究，即

2



第l章绪论

针对自然语言文本的信息抽取。

1．2．3信息抽取研究现状

美国纽约大学开展的Linguistic strillg项目开始于60年代中期并一直延续到

80年代。该项目的主要研究内容是建立一个大规模的英语计算语法，与之相关

的应用是从医疗领域的X光报告和医院出院记录中抽取信息格式，这种信息格

式实际上就是现在我们所说的模板(Tcmplatcs)。另一个相关的长期项目是由

耶鲁大学Rog盯Schalll(及其同事在20世纪70年代开展的有关故事理解的研究。

由他的学生Gerald De Jong设计实现的FRuMP系统是根据故事脚本理论建立的一

个信息抽取系统。该系统从新闻报道中抽取信息，内容涉及地震、工人罢工等

很多领域或场景。该系统采用了期望驱动(top．down，脚本)与数据驱动

(bottom．up，输入文本)相结合的处理方法。这种方法被后来许多信息抽取系

统采用。

从20世纪80年代末开始，信息抽取研究蓬勃开展起来，这主要得益于消

息理解系列会议(MUC，M船昭gcUllderstandmgConfe咒眦e)‘∞M的召开。

从1987年开始到1998年，MUC会议共举行了七届，它由美国国防高级研究

计划委员会(DJ蛆PA，the De缸赋Advanccd脚ch Projects Agency)资助。
Muc的显著特点并不是会议本身，而在于对信息抽取系统的评测。只有参加信

息抽取系统评测的单位才被允许参加MUC会议。

Muc系列会议对信息抽取这一研究方向的确立和发展起到了巨大的推动作

用。Muc定义的信息抽取任务的各种规范以及确立的评价体系已经成为信息抽

取研究事实上的标准。

目前，正在推动信息抽取研究进一步发展的动力主要来自美国国家标准技术

研究所(NIsT)组织的自动内容抽取(AcE，Automalic contem Ex仃action)评

测会议。

与MUC相比，目前的ACE评测不针对某个具体的领域或场景，采用基于

漏报(标准答案中有而系统输出中没有)和误报(标准答案中没有而系统输出

中有)为基础的一套评价体系，还对系统跨文档处理(cmss-doc岫emprocessiIlg)
能力进行评测。这一新的评测会议将把信息抽取技术研究引向新的高度。

1．2．4信息抽取的一般过程

3
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按照Muc的任务规定“’，一个完整的信息提取过程包括如下5个阶段：

1．命名实体NE(N锄cd Entities)： 提取文本中相关的命名实体，包括人
名、机构／公司名称的识别。

如：国家财政部／org部长项怀诚／PerSon。

2．实体关系ER(Ent姆Relatiom)：提取命名实体之间的各种关系(事实)

等，例如Location-of’Employ∞oC Prod帅f等关系。
如：Pos_f(部长，项怀诚)，employ∞-9f(国家财政部，项怀诚)。

3．脚本模板sT(sce曲rio Templale)：提取指定的事件，包括参与这些事

件中的各个实体、属性或关系。
‘

如：召开会议(Time<⋯>，Spot<⋯>，Convencr<⋯>，T0pic<⋯>)

航天器发射事件(其涉及的运载工具、负载、时间和场地)。

4．共指corcfe删1ce(IdeIlt“y dcscfiptiom)： 代词、名词共指分析。

5．模板合并Template Merger：把相同的事件合并成为一个。

1．2。5信息抽取的关键技术

信息抽取技术包括各种对象(实体、实体间的关系、事件)的识别、把识

别出来的对象有机关联起来两个方面。这两个方面包含了信息的表达、语言的

分析(词法、句法、语义)、知识的获取与推理等技术。显然，不同的应用对

信息抽取的要求不同，不同的事件主题会有不同的关注点，不同的信息描述侧

面会有不同的信息模式。在信息模式中，融合了实体及实体间关系等信息，信

息抽取技术的研究集中在识别对象以及对象间的关联模式的获取上。所定义的

识别对象不同，识别的难易程度也不同。下面介绍几种关键技术：

1．句法分析技术

通过句法分析得到输入的某种结构表示，如完整的分析树或分析树片段集

合，是计算机理解自然语言的基础。在信息抽取领域一个比较明显的趋势是越

来越多的系统采用部分分析技术，这主要是由于以下原因造成的。

首先是信息抽取任务自身的特殊性，即需要抽取的信息通常只是某一领域

中数量有限的事件或关系。这样，文本中可能只有小部分与抽取任务有关。并

且，对每一个句子，并不需要得到它的完整的结构表示，只要识别出部分片段

间的某些特定关系就行了，得到的只是完整分析树的部分子图。
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其次是部分分析技术在MuC系列评测中的成功。

Slu公司在参加MuC．4评测的FAsTuS系统中开始采用层级的有限状态自

动机(ca∞adcd F“协statc Automta)分析方法。该方法使FAsTus系统具有
概念简单、运行速度快、开发周期短等优点，在多次删C评测中都居于领先地

位。

2．篇章分析与推理

一般说来，用户关心的事件和关系往往散布于文本的不同位置，其中涉及

到的实体通常可以有多种不同的表达方式，并且还有许多事实信息隐含于文本

之中。为了准确而没有遗漏地从文本中抽取相关信息，信息抽取系统必须能够

识别文本中的共指现象，进行必要的推理，以合并描述同一事件或实体的信息

片段。因此，篇章分析、推理能力对信息抽取系统来说是必不可少的。

初看起来，信息抽取中的篇章分析比故事理解中的篇章分析要简单得多。

因为在信息抽取中只需要记录某些类型的实体和事件。但是，大多数信息抽取

系统只识别和保存与需求相关的文本片段，从中抽取出零碎的信息。在这个过

程中很可能把用以区分不同事件、不同实体的关键信息给遗漏了。在这种情况

下要完成篇章分析是相当困难的。

除此之外，目前尚缺乏有效的篇章分析理论和方法可以借鉴。现有篇章分

析理论大多是面向人、面向口语的，需要借助大量的常识，它们设想的目标文

本也比真实文本要规范，并且理论本身也没有在大规模语料上进行过测试。

3．知识获取技术

不同的领域、不同的主题对信息提取的内容是不一样的，支持提取的知识

也有差别。每一个具体的信息提取任务都期望有相关领域的知识资源，包括词

典、模式集合及相应的匹配规则。于是一个lE系统初始建立、向其他领域的可

移植性成为m中的一个热点研究问题。从根本上讲是IE系统如何获取知识的问

题。在不同的信息抽取系统中知识库的结构和内容是不同的，一般都由通用知

识和领域知识两部分组成。通常有词典或概念常识库：存放通用词汇以及领域

词汇的静态属性信息，并表达概念间的关系；抽取模式库，每个模式可以有附

加的(语义)操作；有关篇章分析和推理的规则库、模板填充规则库等。

知识库的建立有三种方式：手工编制、半自动方式、自动获得。

手工编制相对简单一些，人工工作仍然是主体，只是为移植者提供了一些

图形化的辅助工具，以方便和加快领域知识获取过程。后两种采用有指导的、
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第l章绪论

无指导的或间接指导的机器学习技术从文本语料中自动或半自动获取领域知

识，人工干预程度较低。

4．命名实体的识别

命名实体(N掘led Enti母)是文本中重要的信息元素。狭义地讲，命名实体

是指现实世界中的具体的或抽象的实体，如人、组织、公司、地点等，通常用

唯一的标志符(专有名称)表示，如人名‘、组织名、地名等。广义地讲，命名

实体还可以包含时间、数字表达式等(本文中用“实体名”或者“实体词”来

代表狭义上的命名实体，包括人名、地名、组织名；而用“命名实体”来代表

广义上的命名实体)。实际研究中，命名实体的确切含义，需要根据具体应用

来确定，比如，在具体应用中，可能需要把住址，网址、电子信箱地址、电话

号码、舰船编号、会议名称等作为命名实体。有些词属于专门领域中的实体名，

例如药名、医学条件、轮船名字、以及参考目录等，也应该把其归入考虑范围

内。

命名实体的识别按照方法的不同，大体可以分为三类：基于规则的方法；

基于统计的方法；统计与规则相结合的方法。其中后两种方法目前占主导地位。

1．基于规则的方法

基于人工组织规则的方法的典型代表是纽约大学(New Y0rk uIlivers姆)的

Protc哪系统、IsoQucst k．的NetOwl系统、曼彻斯特科技大学(univers姆of
M锄chegtcr Instit咄of Scien∞and Tkllllology)的FAcILE系统。这个三个系统

都参加了Muc．7的测试，并且都采用了模式匹配的方法，不同之处是这些系统

采用的模式(或规则)外在表达方式不同。

我们可以发现，对于这类采用人工组织规则的系统，主要存在以下缺点：

-人工组织规则的代价非常昂贵，并主要依赖于有经验的计算语言学家。

·当把此系统移植到不同领域时，需要大量的人工修改工作。

- 当把此系统移植到新的语种时，这些规则需要重新书写和组织。

一语言学家书写规则的经验和所花费人力劳动的大小对性能的影响很大·

2．基于统计的方法

统计方法主要是针对命名实体语料库来训练某个字作为命名实体组成部分

的概率值，并用它们来计算某个候选字段作为命名实体的概率，其中概率值大

于一定阈值的字段为识别出的命名实体。

基于统计的方法有助于克服基于规则的方法中的知识获取瓶颈，又因为使

6
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用工具的自动化程度较基于规则的方法要高，使这种方法越来越受到人们的关

注。用于命名实体识别的统计方法主要有隐马尔可夫模型(}玎ⅥM)删、最大熵

模型(ME)州、决策树(decisi∞仃I∞)“⋯、基于转换的学习方法(Transform．b嬲ed

Learning)n11、推进方法(Boo蚰g)“4、自展的方法(Bo吣^rappjng)m1、基
于分类的语言模型(cl龉s-based‰guage Model)“”、支持向量机器的方法
(Suppoft V∞tor Machinc)“”。

现在的系统使用单纯统计方法的很少，或多或少都应用了一些规则。

3．统计与规则相结合的方法

就命名实体识别方法而言，基于规则的方法主观性强，可移植性不好，而

且歧义是语言的一个固有特点，是基于规则的方法必须面对的问题，此外规则

很难覆盖所有的语言现象，因此在做语言处理时希望机器具有学习能力。另一

方面，人类语言的运用并不纯粹是一个随机过程，单单使用基于统计的方法将

使状态搜索空间非常庞大，借助规则知识及早剪枝是一个比较有效的方法。所

以目前几乎没有单纯使用统计模型而不使用规则的命名实体识别系统，在很多

情况下是使用混合方法，即统计模型+规则进行识别，这是一个不可避免的趋势。

规则与统计相结合的办法，可以通过概率计算减少规则方法的复杂性与盲

目性，而且可以降低统计方法对语料库规模的要求。目前的研究基本上都是采

取规则与统计相结合的方法，不同之处仅仅在于规则与统计的侧重不同而已。

5．实体间关系的识别

实体间关系的识别是在Muc-7上提出的。不同的主题表现出来的实体间的

关系是不相同的。比如公司与其负责人关系、地理位置关系、雇佣关系等。进

行信息提取时，通常是事先指定要抽取的关系(ACE规定了7种实体问的关系)。

目前实体问关系研究范围只局限于二元关系，识别技术属于模式获取范畴。

具有代表性的方法包括；

1．基于种子实例的自适应的(boo怕栅pping)获取方法。”阱1

2．基于分类的获取方法”1

将关系的抽取转化为一个分类问题，对句子中所含的实体对，使用一个分

类器决定哪些是要提取的关系。分类器的选择可以有多种方式，如sVM、

wi腑ow、核方法。所有这些方法都是有指导的学习方法，需要有大规模的标注

了实体间关系语料支持。

3．自动获取关系模式方法㈨踟

7
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与原有方法最大的区别是关系的确定不再基于己有的模板，而是自动的从

大规模语料库中自动获取关系和关系的类型，其核心技术是对实体对进行聚类。

基本过程如下：

1．标注所有的命名实体

2．获取任意两个命名实体同现的上下文

3．计算这些上下文的相似性

4．对命名实体对进行聚类

5．对聚类结果中的每一类选择关系名，形成关系

经过在AcE数据集上的测试，在PER．GEP和cOM-coM的关系识别上，该方

法获得了较好的效果(F值分别达到了80％，75％)。主要问题是低频的实体关

系不容易发现。

6．指代的消解
‘

指代的消解是信息提取中较为困难的一个任务，由于受到资源的限制，现在

的指代的消解多集中在人称代词的消解上。用于解决指代的方法包括：

1．规则法：人工总结出指代消解规则，按照这些规则来实现指代消解。

2．简单的同现方法：通过角色同现消解英语中的It代词。

3．统计模型“”：利用统计特征，包括距离、是否人称代词、字符串匹配否、

是否有限名词、是否指示代词、单复数是否对应、语义类是否一致、是

否别名、是否同位语等，构造统计模型。

4．聚类法：选定一些对实现指代消解能产生作用的特征，对一些对象进行

聚类，聚为一类的对象就认为是同指对象。

5．分类法：选定一些对实现指代消解能产生作用的特征，选定一些训练语

料，采用某种机器学习方法训练出一个指代消解分类器，并用该分类器

完成新来文本中的指代消解。

6．决策树的指代消解法㈨：对训练集采用cs算法学习出决策树，对新的指

代进行判断。

这些方法对指代处理的效果差别不大，识别正确率在50％-70％的范围之内·

7．事件识别

事件的识别技术是IE中的核心技术。其研究包括：

·表达事件的模式获取嘲1

·模板中关于槽值填充的规则获取啷1

8
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·事件信息的表示方法研究。

从信息提取的流程可知，信息的表达形式通常是事先规定好的模式。模式

的形式可以是：词袋(bag-0f-word)，词项(word item)、词汇、短语或更复

杂的结构的正则表达形式、谓词论元结构(pfedicatc-盯g哪ent s咖ctIlre)、依存

链(depend％cy chain)形式、子树(Sub虹∞)模型。

目前，大多数m系统的模板形式都采用谓词论元结构或依存链的形式表达事

件及其关系。这两种表达是建立在句法分析的基础上的。谓词论元结构表达的

是一种句法关系，比如主语一动词(subje略verb)、宾语一动词(object．verb)形

式。这种表达对于信息提取来说，存在两个问题：一是覆盖性问题(仅是分句

范围内)，另一是嵌套的实体只能作为一个整体的论元表达；依存链的表达形

式是使用依存树中始于谓词节点的路径表达，这样可以打破分句的界限和嵌套

实体的问题。在模式的自动获取中召回率比谓词论元结构的提高了5个百分点。

但这种方法对于上下文环境的依赖性很大，精确率很难提高。在ACE的任务描

述中，对事件的抽取内容可以认为是事件的论元结构。

8．领域词汇的抽取

一篇文章的关键词，是指能够反映文章主要内容以及文章所涉及的领域的

词语或短语。一个领域的关键词，指该领域的术语，专业名词，放宽一点，也

可以是经常应用于该领域的词语或短语。比如一提起“借贷”，就让人们想起

金融领域。领域关键词提取，指使用计算机在领域语料库中自动提取关键词，

必要时可以经过人工筛选。

最早的关于术语抽取的研究是H．P．L，ulln所作的工作，到目前为止，已经有

很多学者参与术语抽取工作的研究，并且取得了一定的成果。Salt∞，Y{mg&Y、l

通过简单的加权两个相邻字的方法来抽取术语；D锄啪u使用互信息来测量两个

词之间的联合强度，取得了一些效果；Dlmning和cohen则创建和使用了

log．1ikelihood参数，避免了一些低频词的遗漏，从而较有效的弥补了互信息的不

足；Pa廿ick&Dek觚g将互信息和log．Iikelihood两个参数相结合进行术语抽取，

取得了一定的成功。在中文领域词汇抽取方面，东北大学的陈文亮等人提出了

基于Boots脚ping的领域词汇自动抽取方法闺1；北京大学的惠志方也提出了信
息科学技术领域术语自动识别策略⋯。

1．2．6信息抽取系统的通用体系结构
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Hobbs曾提出一个信息抽取系统的通用体系结构o】，他将信息抽取系统抽象

为“级联的转换器或模块集合，利用手工编制或自动获得的规则在每一步过滤

掉不相关的信息，增加新的结构信息”。

Hobbs认为典型的信息抽取系统应当由依次相连的十个模块组成：

1．文本分块：将输入文本分割为不同的部分一文本块。

2．预处理；将得到的文本块转换为句子序列，每个句子由词汇项(词或特

定类型短语)及相关的属性(如词类)组成。

3．过滤：过滤掉不相关的句子。

4．预分析：在词汇项(Lexical Items)序列中识别确定的结构，如名词

短语、动词短语、并列结构等。

5．分析：通过分析小型结构和词汇项的序列建立描述句子结构的完整分析

树或分析树片段集合。

6．片段组合：如果上一步没有得到完整的分析树，则需要将分析树片段集

合或逻辑形式片段组合成整旬的一棵分析树或其他逻辑表示形式。

7．语义解释：从分析树或分析树片段集合生成语义结构、意义表示或其他

逻辑形式。

8．词汇消歧：消解上一模块中存在的歧义得到唯一的语义结构表示。

9．指代消解或篇章处理：通过确定同一实体在文本不同部分中的不同描述

将当前句的语义结构表示合并到先前的处理结果中。

10．模板生成：由文本的语义结构表示生成最终的模板。

当然，并不是所有的信息抽取系统都明确包含所有这些模块，并且也未必

完全遵循以上的处理顺序，比如6、7两个模块执行顺序可能就相反。但一个信

息抽取系统应当包含以上模块中描述的功能。

1．2．7信息抽取的发展趋势

信息抽取经过二十多年尤其是最近十多年的发展，已经成为自然语言处理

领域一个重要的分支，其独特的发展轨迹——通过系统化、大规模地定量评测

推动研究向前发展，以及某些成功启示，如部分分析技术的有效性、快速NLP

(Nanlral L锄gIlage Processing)系统开发的必要性、知识工程研究以及软件工程

技术的重要性等等，都极大地推动了自然语言处理研究的发展，迫使NLP研究
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人员面向实际的应用重新考虑他们的研究重点，开始重视解决以前曾被忽视的

一些深层问题，如语义特征标注、共指消解、篇章分析等等。

目前，影响信息抽取技术广泛应用的两个最主要的因素是：系统性能和系

统可移植能力。因此，今后信息抽取研究将紧紧围绕如何克服和解决这两个问

题展开，重点解决知识获取、篇章分析、高效句法分析等问题，不断提高信息

抽取系统的性能、增强其可移植能力。

未来的信息抽取系统将是动态(D)，ll锄ic)的、开放域(open Domaill)的，

前景光明。

1．3论文结构

本文共分六章：

第一章绪论，介绍信息抽取的基本概念、研究内容、发展现状以及相关技

术等，为我们下面的研究奠定理论基础。

第二章基于未标注语料的领域词汇自动抽取，介绍了领域词汇抽取系统的

设计与实现，并以公安领域文本为语料进行了实验。

第三章命名实体识别，介绍公安领域案件信息相关实体的抽取方法。

第四章公安领域案件信息的模式获取。主要介绍公安领域案件信息二元实

体关系抽取的方法，并以实例说明其实际应用价值。

第五章公安领域案件信息抽取系统，介绍本研究所开发的实验系统，包括

系统结构及工作流程。

第六章全文总结，概括本文的观点和结论，介绍了本文的研究背景、研究

内容、研究方法及本文特点。最后提出了今后工作的展望。
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第2章基于未标注语料的领域词汇自动抽取

2．1引言

领域词汇集中体现和承载了一个学科领域的核心知识，领域词汇的抽取是

很多自然语言处理应用的一个起始点，对于信息检索、多语检索、文档分类、

词典编辑以及双语对齐等语言信息处理研究具有重要的理论和现实意义。所以，

在本论文中，我们把其作为信息抽取系统的一部分重点研究。

在论文中，我们提出了一种基于未标注语料的领域词汇自动抽取方法。该

方法主要分三步进行：首先，在分词的基础上，计算语料库中词语之间结合的

“紧密程度”，根据阈值过滤，得到多词词串，加入分词词典；然后，利用新的

分词词典对语料进行分词分句，统计词语的特征；最后，我们利用svM机器学

习方法，根据词语的特征对词语进行分类得到领域词汇。

2．2基本概念

1．领域词汇f：一个学科领域中使用、表示该学科领域内概念、特征或关

系的词语。领域词汇可以是词，也可以是短语，可以只在一个学科领域

中存在，也可并存于多个学科领域中。如：犯罪嫌疑人、法庭，作案工

具、案发时间等词就是公安领域词。领域词集r是领域词的集合，即

，∈丁。

2．一般词语c：一个学科领域中除了领域词汇之外的词语都叫做一般词

语。所有学科领域中一般词语的并集构成了一般词语的全集c。一般词

语的全集加上所有学科领域中的领域词汇构成语言交际的词语的全集

爿，即彳=ruC

3．领域种子词击在自动抽取之前，我们需要先指定一些领域词，我们称

之为领域种子词。领域种子词集D是领域种子词的集合，即d∈D，从

上面的定义我们可以看出d∈r，。Dcr。
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2．3领域词汇抽取模型

基于未标注语料的领域词汇自动抽取主要包括三个阶段(见图2．1)：预处理

阶段、特征统计阶段和sVM分类阶段。本模型首先对分词词典进行了改进，计

算词语间的结合紧密度，获得结合紧密的词串加入分词词典；然后从领域种子

词集出发，从未标注的语料中统计词语的特征，得到具有特征的候选词集；最

后对候选词集进行sVM分类，得到领域词集。整个过程是一个循环的过程，得

到的领域词汇重新加入种子词集，进行特征统计，再次进行分类，直到不出现

新的领域词汇为止。

2．3．1预处理阶段

图2．1领域词汇抽取框图

预处理阶段主要是在分词的基础上，计算两个相邻词语的结合紧密程度，

得到两词词串，加入分词词典。这是一个循环的过程，利用新的分词词典重新

对语料进行分词，计算结合紧密度，直到不再有词语结合为止。最后，我们得

到的分词词典包含领域语料中经常出现的词串。
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在我们的算法中，我们使用了两个参数来衡量两个相邻词语之间的结合紧

密程度，这两个参数是互信息(mi)和log·likclih00d(109 L)，他们的定义如下。

删∽力-l。g(器)
(m川=等，。p㈨y))=等学)(2．，)

在公式2．1中，x、y为词语项，c∽(c似力)为x((x，J，))在该语料中

出现的频数。所攻与力在x、y共现次数较多时，值就比较大；反之，在低频时

就会恶化。为解决此问题，我们使用第二种方法109出kelihood，对于低频情况，

这种方法更健壮(公式2．2)。
。

l。g￡(x，y)：l。g三(鲁，七l，咒1)+1。g三(芸，七2，门2)
nl ，lZ

-log上(篙m川)．1眦(篙朋皿)@·2’
这里，log￡(p，露，挖)=忌logp+(玎一露)log(1一p)，七l=c(x，y)

m=C@事)≈∞)，舵=c(噶’)=c(·，宰卜C(x，幸)≈C(+)一a∽
k2=Cb，协=C℃，n—Cb，协≈C∽一CQ，如
这种方法和互信息方法一样，在x、y共现次数较多时，值就比较大；对两

个出现频率都较大的词时，但共现次数较少时，log-likelillood值也比较大。为解

决两种方法的弊端，Patrick&Dekang[311将两种方法结合用于英文术语抽取取得
了不错的结果。我们将其用于中文相邻两词结合紧密度计算，实验表明，该方

法取得了不错的效果。计算结合紧密程度见公式2．3，其中朋铴肋“m咖为设

定的互信息最小阈值。

脚)=∥@∥x删@∥胁眦蚴 (2．3)

具体计算结合紧密度算法如下：

1．统计领域语料库，就是要在分词的基础上统计语料中单词词频c∽和相

邻两词的共现频率c∽力。
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2．然后计算相应的统计数据肌故墨力、log￡‘砖力、S(五力，然后选取符

合条件的双词项(x，y)，作为候选词项。

3．将候选词项加入分词词典，对语料重新分词，转向第l步继续执行，直

到不再出现新的双词结合为止。

这样，语料中的结合紧密度大的相邻词语就一直结合，直到没有新的词语

出现为止(见下图2．2)。

图2．2相邻词语结合紧密度

我们将所有符合条件的新词加入分词词典，为下一步特征统计阶段做准备。

2．3．2特征统计阶段

我们总结了领域词汇的六个特征，对语料经过分词词典进行简单的词法分

析，统计每个词汇的这六个特征，将结果存入候选词集。在本文中，统计单元

是一个句子。首先，我们先定义几个参数：

频数Q：表示在语料中包含词w的句子数。注意：w无论在句子中出现多

少次，都只记为一次。

频数白：表示在整个语料中包含词集x中任意元素x的句子数。注意：x

中元素x无论在句子中出现多少次，都只记为一次。

共现频数Gr：表示w与X中任意元素x在同一句子中共现的句子数。注

意：在同一句子中，无论同时包含多少个w和x，都只记为一次。

下面我们就具体阐述这六个特征：

1．IDF值

我们对人民日报语料进行统计，因为人民日报语料中词汇的出现次数在一
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定程度上反映了该词汇出现的普遍程度，所以我们计算每一个词汇的IDF值，以

此来表征该词汇的领域区分程度。IDF值称为反文档频率，一个词在越多的文档

中出现它的IDF就越小，反之就越大，公式为：log(Ⅳ(，)／Ⅳ)。其中， Ⅳ@)是

词语Z的训练文本数，Ⅳ是总训练文本数。IDF值越大，说明包含该词的文本数

越多，所以该词的领域区分能力越低，该词越普通；反之，该词是领域词汇的

可能性越大。

2．频数G

我们对领域语料进行统计，计算每一个词的频数。频数越大，包含该词的

句子数越多，该词是领域词汇或普通词汇的可能性都有，但是该词IDF值越小

的话，说明该词是领域词汇的可能性越大。所以我们把词频同样作为一个特征。

3．与种子词的共现频数ch

我们对领域语料进行统计，计算每一个词w和种子词集x中任意元素x共

现的句子数。共现频数越大，该词是领域词汇的可能性就越大，但是也不排除

该词是普通词汇的可能。

4．支持度R

支持度公式为：R=C。．J／C。。支持度越大说明词w和种子词集x中的

元素基本上都在一个句子中出现，单独出现次数较少。

5．M评价‘嘲

评价公式如下：M。=￡Dg 2c，．J x(c。。Ⅳ／c，)。其中，w表示词，％值
越大，该词是领域词汇的可能性越大。

6．T评价㈨

评价公式如下： r，=三尘生兰Z寺軎铲·其中， w表示词， x、『—矿
表示种子词集，，(w，x)表示同现概率， 尸(1．，，z)=q．。／Ⅳ(使用极大似然估

计来计算)，P(w)表示w出现的概率，，(z)表示x出现的概率，N表示句子

总数。蜀值越大，该词是领域词汇的可能性越大。

我们统计了词汇的以上六个特征，将结果存入候选词汇，为下一步sVM分

类阶段做准备。

16
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2．3．3 SⅥ幢分类阶段

一个词汇，或者是某一领域的词汇，或者是通用词汇。因此，我们把领域

词汇的抽取过程看成一个二元分类问题。如图2．1所示，我们使用sVM机器学

习方法对候选词集中的词汇进行分类，将分类结果中的领域词汇加入种子词集，

然后返回第二阶段继续执行，直到不出现新的领域词汇为止。

1．sVM基本原理

支持向量机(svM)Ⅲ1从本质上讲是一种前向神经网络，根据结构风险最

小化准则，在使训练样本分类误差极小化的前提下，尽量提高分类器的泛化推

广能力。从实施的角度，训练支持向量机的核心思想等价于求解一个线性约束

的二次规划问题，从而构造一个超平面作为决策平面，使得特征空间中两类模

式之间的距离最大，而且它能保证得到的解为全局最优解。

一线性可分情况

设而，娩，⋯，而，其中嘞∈R4，f=l，⋯，，，是Z个d维训练样本。每个样本对

应的标记为M，耽，⋯，为，其中乃∈【l，一l】，f=l，⋯，f，表明该向量属于两类中的

哪一类。

图2．3线性可分情况下的最优分界面

若超平面能将训练样本分开，则：

w·xj+6>o，若yi 2l l

w喁+6<o，若yf：一lj． @·4’

适当调整w和b，可以将公式2．4改写为

17
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w·工f+西≥l，若yf=1 1

．¨，·x，+6≤一1，若yl=一1J
或者

少f(w·x，+6)≥l，Vf∈{1，⋯，，>

(2．5)

(2．6)

根据统计学理论，最优分界面不仅能将两类样本正确分开，而且使得分类

间隔最大，如图2．3所示，实心点和空心点代表两类样本，H为分界面，H1、

H2分别为过各类中离分界面最近的样本且平行于分界面的面，他们之间的距离

叫分类间隔，虽然途中虚线也能将样本分开，但是他的分类间隔比H小。

分界面’．t·z+6的分类间隔为：

讹∞2瓣并一燃箐 汜，，

由公式2．5可得：

dc嵋垆南一高=高 cz．8，

所以最大化分类间隔砸q6)的问题，就转化为在约束条件(2．6)下最小化

L些，由拉格朗日乘法，问题等价于在约束条件

口，≥o 1

∑哪f=o} (2-9)

下最小化

∑口f一÷∑口一y∞¨x， (2．10)
i ‘i，j

每个拉格朗日乘数幽对应～个训练样本而，对应的吼>0的样本就被称为“支

持向量”。最后得到的分类函数为：

胁

厂(功=sgrI∽·x+6)=sgn匹％雎恐·x+6) (2．11)厂(功=sgn∽·x+6)=sgn(芝．口i雎工i·x+6) (2．11)
扛l

其中Ns是支持向量的个数。

18
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一线性不可分情况

如果训练样本线性不可分，那么上一节的优化问题将变得无解。为此，可

以放宽条件2．5，引入磊≥0，f=l，⋯，，得

’．’·而+6≥1一参，若yi=1 1

w嘎+6≤磊一l，若yf=一lf @·12)

如果而被错分，则轰>l，因此总的错分类数小于∑卣。在目标函数中加入

一项对错分类进行惩罚，折中考虑最大分类间隔和最少错分样本，即改求

毕+c(∑最)最小，就得到了线性不可分情况下的支持向量机。其中c，o是控
制惩罚程度的常数。由拉格朗日乘法，问题等价于在约束条件

o s口，s c 1

∑刚，=o} (2．13)

， J

下最小化 ．

∑口f一÷∑口一)，mv工， (2．14)
i 。i，J

_非线性支持向量机

至此，对支持向量机的讨论都仅限于线性分界面的情况。对于非线性划分

问题，可以通过一个非线性变换m：R”卜÷日将它转化为某个高维空间H中的

线性划分问题。一般来说，这种非线性变换的形式可能非常复杂，难于实现。

但是注意到在上面的问题中，不论是优化的目标函数(2．10)还是分类函数(2．11)

都只涉及到向量的点积运算，即中(xf)·西(x，)的形式。如果存在一个“核函

数”K，满足

足(而，x，)=①(xf)·①@，) (2．15)

那么就能用原空间中的函数来实现变换空间中的点积，从而绕开映射m的具体

形式。

根据泛函分析中的有关理论，只要核函数足(，，y)满足Merc盯条件，它就对

应于某一变换空间中的点积，也就是说，存在映射o(x)，使得(2．15)成立。

常见的满足Mercer条件的核函数有多项式核函数量(x，y)=(x·y+I)9，高

斯径向基函数置(善，y)=口一I。一，J
7
7 24
1， 以及signloid函数

19
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X(z，y)=taIlh(b·y一盯)。此时的分类函数为：
N| Ns

、

，(x)=sgIl(∑口f弘。(x，)·o(o)+6)=sgn(∑口，y，K(而，x，)+6) (2．16)
，=l f=I

2．领域词汇s、1垤分类

我们使用SVM light开源工具对语料进行训练和分类。我们选取种子词集中

的部分词汇作为训练的正例，选取通用词表中的部分词汇作为训练的反例。然

后，我们对候选词集进行分类。这是一个循环的过程，我们将分类结果中的领

域词汇加入种子词集，然后返回第二阶段继续向下执行，直到不出现新的领域

词汇为止。

2．4实验结果与分析

本实验对犯罪案件文本进行领域词汇抽取，领域语料来自互联网上关于犯

罪案件的新闻报道，共计33，796篇。同时，在进行特征统计时，我们使用了

人民日报语料，其由31，174篇文本构成。

我们使用上面的方法，对数据进行测试，我们共得到犯罪案件中的领域词

汇8，750个(部分领域词汇实例见附录B)，全面准确率达到了66．21％，由于

领域词汇的定义和范围不好确定，所以召回率还没有办法计算。

在我们的下面的研究中，我们基本用到了下面三个评测公式；

1．准确率

系统准确率=系统识别出的正确的个数／系统识别出的总个数

2．召回率

系统召回率=系统识别出的正确的个数／本来应该有的个数

3．F值(其中，R是召回率，P是准确率)

F一0_BL+吣RP／一J1一 ／口2R+P

在所抽取的8，150个词语中，我们做了如下的统计：

L对sVM分类后词语做了前K个术语的准确率分析
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图2．1犯罪案件中的领域词汇前K个的准确率分析

从图2．1中可以看出，在抽取前3000个词时，我们的准确率达到了70％，

而前1000个词的准确率更是达到了73．3％，考虑到我们的数据是在开放性测试

中得到的，这就证明了我们的方法是比较成功的。

2．对sVM分类后词语做词串长度的准确率分析

表2．1犯罪案件中的领域词汇词串长度分析

从表2．1所做的统计，我们可以看出，在犯罪案件的领域词汇中，二字词

和四字词出现的频率是最高的，其识别的准确率也比较高，说明我们的算法是

很有效的。其中，三字词出现的频率也比较高，其准确率相对较低，对系统的

准确率影响较大，分析其原因在，在计算词语结合紧密度的时候，和参数选择

有很大关系，把许多不是词语的相连两个词结合了(如“我们说、该案件、使

用了”等词)；另外一方面，在SⅧ分类时，关于这些词串的反例样本不够，使

得分类时不能很好的区分。在以后的研究中，我们将对这两方面做比较深入的

分析。

2．5本章小结

在我们的领域词汇自动抽取方法中，我们首先对语料进行了统计分析，计

算了词语间的结合紧密度，把结合紧密度较高的词串加入分词词典作为一个词

处理，这样就减轻了在领域词汇抽取中系统的复杂度；然后，我们统计了词串
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的特征，利用sⅧ分类的方法对词串进行分类，从而把领域词汇与普通词汇分

开。实验结果表明，我们的方法是比较成功的，我们的准确率达到了66．21％，

前1，OOO个词语的准确率达到了73．3％。

在实验中，我们只对犯罪案件领域词汇进行了分析。我们的研究中，把领

域词汇抽取当作一个二元分类问题，训练的语料是某一领域的语料，还是针对

某一个领域进行的处理。在以后的研究中；我们的重点是，把领域词汇抽取当

作一个多元分类问题，训练语料也不再是某一领域的语料，而输出却能将各个

领域的领域词汇抽取出来。这需要很好的统计各个领域的领域词汇的特征，并

且还需要SvM分类中的大量正例、反例信息。总之，我们在这里提出了一种全

新的思路，利用分类的思想进行领域词汇的抽取，在今后的研究中，还有很长

的路要走。
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第3章命名实体识别

3．1引言

命名实体(№med Entily)是文本中重要的信息元素。在第一章中，我们已

经介绍了其基本概念和识别方法，这里不再作详细说明。我们对公安领域的文

本进行了总结与分析，在我们的系统中，主要识别以下实体；Email、Tel、身份

证、车牌号码、银行帐号、时间信息、人名、地名、机构名、案件名称。这些

实体是公安领域中的比较重要的实体，也是破案所必须的实体。

在对Emai】，Tel，身份证，车牌号码，银行帐号，时间信息这几个实体的识

别上，因为它们都包含了数字字母信息，规则也比较明确，所以我们采用了规

则的方法，利用正规表达式制定规则进行识别。其中，时间信息相对比较复杂，

这里我们重点介绍时间信息的识别。

人名、地名、机构名的实体识别是研究的比较多，也比较深入的。我们使

用的TRs分词工具中包含了对人名、地名、机构名的识别，它是基于HMM模

型的方法，在这里我们不做深入的分析。但是，在案件中，案件的地点信息和

地名还是有一定区别的，这里我们重点讨论地点信息的识别。

在案件名称的识别上，我们采用了基于规则与统计相结合的方法，该方法

用于识别案件名称，我们对案件文本进行了总结与分析，建立了相应的知识库，

在规则的基础上识别出候选案件名，再利用统计的方法进行过滤。

(

3．2时间信息识别

在信息抽取中，时间信息始终是与事件息息相关的内容。时间表达式的识

别与发现，已经成为信息抽取评测的一项内容。在案件信息表达中，时间信息

是非常重要的一个参数，时间信息大致可以分为以下两类：

1．案件事件发生的时间

2．案件报道的发出时间

这些时间信息在信息抽取中起着重要的作用，因此准确的信息抽取必须按

照明确的时间进行。
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3．2．1时问表达式的类型

通过对所处理数据中的时间表达形式的分析，我们得到了如下几类时间表

达式： ．

一、 精确的时间表达式

1．精确的点时间表达式

a)含有“年”、“月”、“日”、“时”、“分”、“秒”的表达式。比如：“2006～12一11”、

“1998年”、 “4月2日”、“去年7月”、“6：30：29”、“8点35分”、

“10点30”等。

b)直接用时问词表达的表达式。比如：“昨天”、。今年”、“本月”等。

c)表示星期的表达式。比如：。周一”、“上周二”、“星期日，，、等。

2．精确的段时间

a)表示时间经历的长度的时间表达式。比如：“三分钟”、“8小时”、“两

天”、“一周”、“五个月”、“二十年”等。

b)表示一个范围的段时间表达式。比如：。15到20天”、“15分钟到20

分钟”等．

c)表示年代、世纪、千年和公元前的段时间表达式．比如：“九十年代”、

“下个世纪”等等

d)由两个点时间表达的段时间表达式．比如：“四月十八日至十九日”、“星

期一到星期二”、“九点三十分至九点四十分”等

在点时间的表达中，从相对性角度来看，有绝对的时间表达和相对的时间

表达，如“2004一03一11”即为绝对时间，而“上周二”为相对的时间。

二、 模糊的时间表达式

1．表示“过去”、“现在”、。将来”。比如：“迄今”、“目前”、“以往”、“此

前”、“届时”、“后来”、“过去”，“现在”、“将来”等。

2．表示季节．比如：。春，春季，夏，’夏季，秋。秋季，冬，冬季”等。

3．季度和半年、周末、早晨、下午和晚上．比如：“第一季度，第二季度，

第三季度，第四季度，上半年，下半年’、“周末”、“早上。上午，早晨，

中午，下午，傍晚，晚间，白天，日间”等。

4．未指明具体时间长度的段时间．比如：“90年代晚期”、“长期”、“几年”、

“数小时”、“多年”等。

三、 指代的时间表达
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比如：“当年”、“当月”、“当日”等。

在上述的时间表达中，我们对相关文本集中时间词语进行了统计，在案件

中使用频率最高的时间表达形式有两种：

1．精确的点时间表达式

2．指代的时间表达

在我们的研究中，只对这两种情况进行讨论，其他情况暂时不做考虑。

3．2．2时问信息的识别策略

在中文信息处理中，对汉语时间短语的研究较少，对时间信息的处理仍然

处于起步阶段。不同的应用对表达时间信息颗粒度的要求不同，因而对时间表

达式的界定也不尽相同。根据应用，确定时间表达式的形式、范围，在此基础

上进行识别，这是面向应用的研究，也是需要进一步深入的研究。在我们的研

究中，我们只考虑上节中提到的在案件中使用频率最高的两种时间表达式的识

别。

为了得到时间表达式，这里，我们采取了以下两种策略：

1．词典方法

对于那些用法固定的表达式，特别是那些描述相对日期的词语(如“今年”、

“昨天”等)，我们把它们收录到词典中，通过对词表的匹配进行识别。

2．有限自动机方法

对于绝对时间(如“1999年8月”、“十一月五日”等)，我们制定一定的规

则，建立一个正规式。再把一个正规式编译为一个NFA(不确定的有限自动机)

进而转换为相应的DFA(确定的有限自动机)，这个NFA或DFA就是识别正规

式所表示语言的句子的识别器。

在这里，我们使用了词法分析器的生成系统LEx。LEx源程序的核心是识

别规则，它由正规式和动作组成。它的工作原理是将正规式转换成有限自动机。

关于uⅨ的介绍，大家可参阅编译原理。”，在这里，我们简单介绍一下时间的

正规式表示方法：

D1(一I 1)

D2(二I 2)

DO(零1 0)
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DE({D1}I{D2)I{D3}I{D4}I{D5)I{D6}l{D7，I{D8}I{D9}l{DO))

Dy ({D1)(D9，I{D2}{DO}){DE){DE}(年)

上面给出的是识别时间信息的部分正规式(详细的正规式集合见附录C)。

其中，DO⋯⋯D9表示数字，DE表示数字的集合，Dy表示完整的“年”时间表

达式(这里只考虑了1900一2099之间的年份)。

3．2．3时间信息的规范化

文本中的时间表达式形式很多，为了能够找到文本中时间变化的信息，按

照时间线索进行案件推理，一个基础性的工作就是对时间表达式进行规范化处

理。

所谓规范化处理，就是要将所有的时间表达式表示成为统一的、显示的格

式。规范化处理涉及；

1．时间规范形式的表达

我们利用上节的方法，得到时间表达式，为了方便处理，我们把时间表达

式规范为“料料年料月料日料时料分料秒”的格式。

2．基准时间的确定，以便规范化相对时间信息

对于案件报道来说，得到基准时间不难做到。初始基准时间可以从每篇报

道的日期戳记直接得到，但是一般来说，报道的日期比案发时间要晚，所以这

里，我们做一个简单的处理，把案件报道正文中第一个出现的时间作为基准时

间。

3．时间指代词的消解，以便找到对应的精确显式的时间表达

时间指代词的识别是利用词典的方法进行识别的。我们在建立词典的时候，

同时表达出其语义含义，在进行规范化时就交得容易了。例如，“当天”，我们

可表示为“oD”；“明年”我们表示为“+lY”；“上个月”我们表示为“一1M”。

前面的数字表示偏移量，后面的单位表示时间进制单位“年、月、日”。

3．2．4实验结果与分析

在本节中，我们讨论了时间表达式的识别和规范化处理。实验使用的语料

由l，000篇犯罪信息文本构成，通过和人工标注的结果的对比，准确率和召回

率分别达到了93．25％和51．48％。实验结果表明，该方法的准确率还是比较高的，

但是召回率比较低。下面我们对原因进行分析：
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L系统准确率比较高，因为我们是利用词典和正规式生成规则的方法进行

的识别，凡是符合规则的都能识别出来。但是其中也有一些错误，主要

集中在“日”的识别上，比如在“这次审判历时8日”，这句话中，“8

日”就识别为时间，但在我们的要求上，这是不需要的。

2．系统召回率比较低，主要原因是，我们只定义了我们需要的时间表达式

的规则，对于其他的时间表达式我们没有考虑，所以召回率比较低。

时间短语是命名实体的一种类型，由于我们对时间短语的识别和规范化处

理研究还处于起步阶段，主要考察了时间短语的形式和特点。在此，我们提出

了两种策略进行时间短语的识别，并进行了小规模的实验，为进一步深入的研

究奠定基础。

3．3地点信息识别

近几年，国内有关中文地名识别的研究比较多，既有基于规则的方法，也

有基于统计的方法，达到了很好的识别效果。我们使用的TRs分词系统中，包

含了地名的识别，其使用了m眦模型的方法。但是，分词识别出来的地名并不

是我们真正需要的作案地点信息，在犯罪案件中，地点信息和地名还是有一定

区别的，我们在地名识别的基础上，制定了一些规则，来获得地点信息，效果

还是很理想的。

3．3．1地点信息与地名的区别

3．3．1．1关于地名的定义

●地名相关的指代词标记为地名的一部分，例如：

(乙oC>北京亍蠹<fLoc>

<三DC>勒辫毋<厄Dc>
<三oC_>长蹴孝衣值DC>
-两个或多个地名连续出现时要分开标记，例如：

<工oC>手厚观DC><工Dc>广季孓／上oC>

<工0c>秋证oc><三Dc>步眨值Oc>疙幺劳
一其它例子

‘ux>酉Jl；‘}b口c>话

<工oc>．姜吼Dc>碧=箬劳
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有关地名定义的详细介绍见附录A。‘

3．3．1．2案件信息中地点和地名的区别

在公安领域案件信息中，地点和地名有以下几点区别：

1．地点是连续出现的地名的集合，例如：“吉林省四平市梨树县梨树镇霍

家店村”，这句话中，地名识别后为：“<工0c>寿栉撇oc><￡oc>
四平赢-<，LOC>(Loc>梨树县(7LoC><LoC>梨秘镇<fLoC><LOC>霍

蒙茬争7可|<侄Dc>”，而地点识别后应该是“<髓×>手带笞四乎席藜矽蜴梨
捉镇霍家寤}牝}鼹舾”。

2．公安领域案件信息中，地名后缀为“街，路，道，巷，里，町，庄，村，

弄，堡”等字时组成的地点是我们真正需要的，而单单出现“省、市”

对我们来说没什么意义。换句话说，我们需要的地点是精确的地名的集

合。

3． 由于案件信息中的地点信息包含比较精确的地名，而地名识别并不能把

这些地名识别出来，例如：“白草洼”、“西大望”、“亮马厂”等地

名并不能被识别出来，这样我们就要做进一步处理。

3．3．2地点信息的识别策略

本系统的地点信息识别是在分词和地名识别的基础上，通过地名库和简单

规则相结合的方法实现的。在我们的地名库中收集了一些比较精确的地名。另

外我们还收集了地名前导词600个，地名后导词502个，非地名后导词111个，

常用地名后缀120个。

地名前导词：在、从、向、来到、到达、离开、进入、抵达、前往、赴、

来自、经过等；

地名后导词：使馆、首府、历任、援助、郊区、建交、失守、地处、申办、

各级、选手等；

非地名后导词：话、籍、语、文、侨等；

地名后缀：庄、洋、区、堡、州、城、县、村、宫、山、乡、路、街、王

国、港、河、沟等。

本系统中用所用的地名识别规则有以下六条：

1．地名前导词+长度小于等于3的字符串+地名后缀，且字符串中的词的
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词性不能为虚词和动词，则长度小于等于3的字符串+地名后缀组成新

的地名。例如：来到(LOcQDc)+鹤雀+楼(LocHz)一>鹤雀楼(LOC)；

2．地名前导词+长度小于等于3的字符串+地名后导词组，且长度小于等

于3的字符串中的词的词性不能为虚词和动词，则长度小于等于3的字

符串为地名。例如：从(LOCQDC)+遵化+出发(LOCHDC)一>遵

化(L0c)；

3．地名+长度小于等于3的字符串+地名后导词组，且长度小于等于3的

字符串中的词的词性不能为虚词和动词，则长度小于等于3的字符串为

地名。例如：北京市(LOC)+白草+洼(LOCHDC)一>北京市(LOC)

+白草洼(LOC)；

4．地名+非地名后导词，该地名不是地点，否则识别为地点。例如：河北

(Loc)+人一>(河北不是STA)；

5．地名+地名组成地点，例如：北京市(LOC)+海淀区(LOC)一>北

京市海淀区(S1’A)；

6．地点+地名组成新地点，例如：北京市海淀区(s1’A)+中关村(Loc)

一>北京市海淀区中关村(STA)；

3．3．3实验结果与分析

实验使用的语料由100篇犯罪信息文本构成，我们分别对地点和地名进行

了识别，实验结果如下：

表3．1地点、地名实验结果

—1眄酉五聒集中，—我们可以发现，地点识别的准确率和召回率都有一定程度

的提高，分析原因在于：

1．我们的规则还是很有效的，地点识别的规则中，结合了识别出的地名，

同时过滤了我们不需要的地名，并且还能识别出一些新的地名。

2．地点识别中的错误识别主要是因为最初地名识别的错误，从而导致了地

点的识别错误。

3．地点的召回率比较低，是因为地点识别中过滤掉了部分不需要的地点，
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还有个原因是规则定的不恰当，还有修改的必要。

3．4案件名称识别

在公安领域信息中，案件名称有着举足轻重的作用。因此，如何准确的识

别出文本中的案件名称是一个非常重要的研究课题。在对公安领域文本进行了

深入地分析和研究的基础上，总结出了案件名称的结构特征及其上下文信息，

建立了用于识别案件名称的知识库。在知识库的基础上，首先对案件名称进行

模板识别，然后进行结构分析和上下文分析，并利用禁用词库对案件名称进行

排歧，从而识别出候选案件名称。我们再使用统计方法对识别出的候选案件名

称计算权值，过滤权值比较低的实体，这样能大大提高系统的准确率。初步实

验结果表明，在封闭测试中犯罪案件名称抽取的精确率可以达到95．26％，召回

率可达89．14％；在开放测试中精确率可以达到84．47％，召回率可达75．56％。

3．4．1案件名称的特征

犯罪案件名称众多，规律各异，长短不一，所以案件名称的识别有一定的

困难。

1．没有明确规范的案件名称定义，随着时代的发展，会有新的案件名称不

断出现。

2．案件名称的用词比较自有、分散。案件名称中既可以有名词，也可以有

动词。例如：“贩卖I毒品1案”。’ ．

3．案件名称的长短不一，短的如“杀人案”，长的如“中国长城资产管理

公司广州办事处诉中山大松通用机电有限公司及火炬集团(担保方)借

款合同纠纷一案”。

4．案件名称有时同一些介词、动词、方位词之类的指示词出现，但有些指

示词可以作为案件名称的组成。例如“制造‘3．25’杀人案”，其中

“制造”为指示词；“非法制造贩卖毒品案”，其中“制造”为案件名

称的一部分。

5．有的案件名称中包含标点符号，识别上产生困难。例如“杀人、抢劫案”，

“平安证券有限责任公司(简称：平安证券)偷税案”·

6．案件名称结尾一般有案件名称特征词出现，例如“案”就是一个明显的

特征词。
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其中，l、2、3、4、5增加了案件名称识别的难度，并可能产生歧异；4、6

有助于案件名称的识别。

3．4．2规则与统计相结合的案件名称识别

规则与统计相结合的案件名称识别主要包括三个过程(见图3．1)：文本预

处理；基于规则的识别；基于统计的识别。文本预处理阶段就是对原始文本经

过简单的分词、分句之后，得到初加工文本。基于规则的识别就是利用建立的

知识库对案件名称进行识别。对识别出的案件名称，通过统计方法计算权值，

过滤权值较低的案件名，最后得到识别结果。

图3．1案件名称识别策略

3．4．2．1文本预处理

原始文本首先进入分词系统，该分词系统进行了改造，添加了部分公安领

域词词典。部分公安领域词词典中收集了公安领域中出现频率比较高的词汇。

经过分词，然后进行分句后，我们得到初加工文本。

3．4．2．2基于规则的案件名称识别

1．知识库的建立

本文使用的语料来自互联网上，共lO；026篇真实文本。其中案件名称21，

500个。在这些资源的基础上，我们利用机器统计和人工筛选相结合，建立了如

下知识库，用来指导案件名称的识别。

1．关键词库

案件名称结尾有案件名称特征词出现。所以，在我们的系统中，对于案件

名称的识别是从确定案件名称的右边界开始。以“案”字结尾的这些词可以提

供准确的案件名称右边界信息，将这些信息收集整理，建立案件名称关键词库，

作为案件名称识别的触发条件。

31
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2．前缀库

案件名称有时同一些介词、动词、方位词之类的指示词出现，例如“审理”、

“判决”、“抓获”。“涉嫌”等。为了确定案件名的左边界，我们建立了案

件名称前缀库。但是前面提到的特征4已经表明，有些词既可以是案件名称的

前缀，也可以是案件名称的一部分。所以在确定案件名称前缀库时，一定要确

保该词不可以作为案件名称的一部分，例如“制造”、“提供”、“参与”、“组织”

等词都不能作为案件名称前缀。

3．关键词前词禁用词库

我们经过实验发现，在案件名称中，有一些词不能出现在案件名称关键词

前面，我们收集了这些词，建立了案件名称关键词前词禁用词库。如果关键词

前词在禁用词库中，表明这不是案件名称，不用继续识别，从而可以大大减轻

系统的工作量，也可以提高系统准确率。

4．禁用词库

有一些词不能作为案件名称的组成部分，主要是一些介词，例如“随着”、

“因而”、“此外”、“其余”等等，我们建立案件名称禁用词库。在识别过程中，

碰到库中的词则中断案件名称的识别，认为当前识别对象不是案件名称成分。

2．基于知识库的识别

在识别系统的核心部分“案件名称识别”中，我们首先借助于知识库的进

行规则识别(如图3．2所示)。

在识别过程，有些词既可以作为案件名称的左边界，又可以作为案件名称

的一部分，但是当这些词与某些词搭配出现时，那它只能作为案件名称的左边

界，例如“与[案件名称]有关”，此时“与”就能确定为案件名称的左边界。所

以，我们首先对案件名称进行常用模板分析，凡是符合模板的，就识别为案件

名称。我们利用机器学习和人工选择相结合的方法，定义了35套模板，模板形

式为：[案件名前词][案件名称][与前词搭配的尾词]。例如：“和[案件名称]有

牵连”，这样“[和]．．⋯·[有牵连]”，就定义为一套模板。

对于那些左边界比较清晰的案件名称，我们经过案件名称构成分析以及上

下文分析，同时利用禁用词库对识别出的案件名称进行排歧，将最后结果保存

到识别结果中。识别方法如下：首先，我们根据关键词库确定案件名称的右边

界；然后从案件名称右边界开始向左搜索，判断关键词的前词是否在前词禁用
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词库中，如果在的话，就停止向左扫描，这不是案件名称；继续向左扫描，直

到该词在前缀词库中或者到一句话的开头，此时识别出候选的案件名称；再从

左向右判断案件名称的组成词是否在禁用词库中，如果在的话，就删去该词，

重复执行，如果不在的话，就停止。这样我们就利用知识库识别出了候选案件

名称。

图3．2基于知识库的案件名称识别

3．4．2．3基于统计的案件名称识别

在利用规则对案件名称进行识别后，我们发现一些噪音，组成这些噪音的

词大都是些比较常见的词，我们利用统计方法计算识别出的候选案件名称的权

重，从而过滤掉那些权值比较低的案件名称。我们的训练语料来自人民日报，

共26，987篇文本。

在信息检索中最常用的确定一个词在文档中重要性的方法是TF’IDF的方

法。TF即该词在一篇文档中出现的频率，IDF称为反文档频率，一个词在越多

的文档中出现它的IDF就越小，反之就越大。公式如下：

丹7(z，d)：7F(z，d)·zD尹(z)：Ⅳ(厶)·lo甙Ⅳ(z％) (3．I)

其中，形(Z，J)是特征Z在文本d中的权重，Ⅳ“)是出现Z的训练文本数，

Ⅳ是总训练文本数，Ⅳ00)是文本d中出现Z的次数。

Ⅱ+IDF方法识别原理；(1)一方面，文档集中包含某～词条的文档越多，说

明它区分文档类别属性的能力越低，其权值越小；反之，其权值越大。在犯罪
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案件名中出现的词，一般都是犯罪信息领域中的词，而我们的训练语料来自人

民日报，所以包含词条的文档较少，其IDF值较大。(2)另一方面，某一文档中

某一词条出现的频率越高，说明它区分文档内容属性的能力越强，其权值越大。

在犯罪信息文本中，犯罪案件名称中出现的词条一般都是文本中比较重要的词，

其出现的次数也比较多，所以其TF值较大。根据上面两个原因，组成案件名称

的词汇的TF·IDF值比普通词汇的大很多。我们利用该方法计算案件名称的权重，

然后过滤权重比较低的噪音，实验表明，该方法能大大提高识别的准确率。

邛·IDF方法识别：对于根据规则识别出的案件名称，我们计算每一个词的

TF．IDF值，然后取平均值，再和设定的阈值进行比较，如果大于阈值，那就是

案件名称，如果小于阈值，就过滤掉。根据统计，我们取阈值value=3．1。

3．4．3实验结果和分析

本文使用的语料库由10，026篇犯罪信息文本构成，我们从中随机选出1000

篇犯罪信息文本进行封闭测试，实验结果如下表3．1：

表3．1封闭测试的实验结果

测试案件名称

文本 个数

进行统计 1000 2118

识别前

识别出的 正确 错误 准确率 召回率 F

个数 ％ ％

2105 1897 208 90．11 89．57 89．83

进行统计 1000 2118 1982 1888 94 95．26 89．14 92．10

同时，我们还对300篇文本进行了开放性测试，实验结果如下表3．2：

表3．2开放测试的实验结果

西狰丽F_可矿——丽百一 53l 415 106 78．15 76．85 77．49

识别前 一1历丽百—而——1丽一48r 408 75 84．47 75．56 79．76

我们对识别结果中的错误进行了整理分析，发现错误主要有以下几种类型：

1．标点符号导致的识别错误

在识别的开始，我们对文本进行了分句处理，所以当案件名称中包含标志

一句话结束的标点符号时，就导致了识别错误。例如： “由广州市人民检察院

提起公诉的郑洪钧等36名被告人走私‘红油’ (香港地区专用的添加红色染色
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剂的免税柴油，俗称红油)案”，在这段话中，案件名称识别为“俗称红油)

案”，这就是由于逗号导致的错误。

2．分词错误导致的识别错误

在文本预处理阶段，对文本进行分词，由于分词错误，也可能导致识别错

误。例如：“南充市中级人民法院近日分别对方吉和罗小林两起涉黑犯罪大案

做出一审判处”，在这句话中分词为“分别I对方I吉f和J罗l小『林I两起J涉J黑

I犯罪J大J案”，由于分成了“对方”，所以导致了识别错误。

3．有些案件名称没有明显左边界，导致不能正确识别

如“我国加入世贸后知识产权案大幅增加”、“公交分局立扒窃案160起”、

“使这个银行连续12年无经济罪案发生”。这些句话中，没有明显的左边界导

致识别错误。

在公安领域的信息抽取问题中，如何正确识别文本中出现的犯罪案件名称

是一个非常重要的问题。本文在对公安领域中犯罪案件名称的结构及其在文本

中的出现的上下文进行了深入研究的基础上，建立了四个识别用的知识库，并

且使用TpIDF方法对识别出的案件名称进行过滤。经过初步实验，结果表明我

们的识别策略是很有效的。

3．5本章小结

在本章中，主要论述了命名实体识别的方法，主要介绍了犯罪案件中的时

间信息、地点信息和案件名称的识别。我们认为，对于命名实体的识别现在已

经具有了相当成熟的技术，然而从评测的结果来看，汉语命名实体的识别还远

不能满足应用的需求，因为这里存在着技术、资源、应用需求之间的有机结合

问题。

命名实体识别是集中体现自然语言处理技术的一个研究点，基于理性主义

的规则方法和基于经验主义的统计方法在这一任务中都有所体现。每一种方法

都有其优势与局限。因此，在命名实体的识别研究中，我们根据具体的应用需

求，对每一种实体采用不同的方法进行识别。特别是在案件名称的识别上，我

们没有可以用的资源，因此，案件名称的识别过程同样是资源建设的过程，可

以为以后的研究奠定基础。
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第4章公安领域案件信息的模式获取

4．1引言

模式(Pattern)是待抽取信息的一种抽象表达方式，它体现了特定信息的

组成元素，这些元素也是人们对信息的的关注焦点。利用模式从文本中获得感

兴趣的信息，是信息抽取系统普遍采用的方法。在信息抽取系统中，事件、关

系等信息通常是通过模式来表达的，因而信息模式的获取是IE的关键技术之一，

也是该领域的一个热点研究内容。

模式是面向领域的，不同的领域、不同的特定信息，其模式是不同的。比

如从药品说明书中抽取药品的属性，与从新闻报道中抽取恐怖活动的有关信息，

所用的模式是不同的。

模式的获取方式有三种：手工的、半自动的和自动的。由于手工的和半自

动的获取方法费时、费力，很难适应IE系统向不同领域的移植，因此自动的模

式获取方式已经成为构造信息抽取系统、提高系统可移植性的主要手段，越来

越多的研究集中在无指导学习的自动获取方式上。

根据所处理对象加工深度的不同，组成模式的成分可以有不同的形式：

1．在进行了词法分析、命名实体识别时，通常由词语、实体等项构成

2．在进行了浅层句法分析后，由浅层分析获得的语块等成分构成

3．在进行了完全句法分析后，由表达句法结构的关系构成

模式的表达方法主要包括：根据模板描述的词项的固定搭配、谓词论元结

构、依存树等。英语中的模式获取工作大都在句法分析的基础上进行，以句法

分析结果为模式的组成单位，可以从结构上保证模式的完整性和易识别性。对

于汉语，句法分析还远不能满足应用的要求，因此本研究是在进行了文本分词、

词性标注、命名实体识别等处理的基础上进行的。

4．2模式的获取

我们的模式获取研究有所不同，我们没有以句法分折的结果作为模式的表

达形式。在英语中，描述内容与句法结构间存在着较强的对应关系，而在汉语
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中，关于事件的描述通常由若干小句组成，事件的参与成分散布在各个小旬中，

目前我们也还没有一个可以使用的分析器对构成事件的句子进行句法分析，因

此我们采用词项作为模式的表达形式。

4．2．1事件信息表达的特点

经过对语料的分析我们发现，汉语对于事件信息的表达与英语有着较大的

差别。在英语中，语法在语言表达中起着严格的约束作用，若～句话是对一个

事件进行描述的话，则其相应的论元被约束于一个句子结构中，这样使用句法

分析的结果，可以比较方便的找到关于事件的参与成分，因此，英语中的模式

通常使用谓词一论元结构、依存树结构等表达。对于汉语，事件表达的特点是：

1．句法结构的灵活性

汉语句子的词序及语法规则都有较大的灵活性，造成汉语句法分析很困难。

2．事件参与成分的跨句性

事件的参与成分分布在若干个句子之内。例如，对于犯罪案件来说，其参

与成分在一个句群中而不是在一个句子内部出现。关于犯罪案件的时间、地点、

作案人情况等，在几个小句中分述。

3．事件描述用语的稳定性

对于犯罪案件的报道，尽管不同的来源、不同的撰稿人，但其表达的方式

有着良好的一致性。例如：吖机构名]审理了[案件名]”、“[机构名]抓获了

[案件名]的犯罪嫌疑人[人名]”等结构在案件的报道中经常出现。

4．2．2模式及其抽取过程

对于模式来说，不同的表达方法包括了不同的上下文信息。根据我们对公

安领域案件信息描述的特点分析，事件的参与成分集中表现在命名实体上。从

目前我们所拥有的处理资源状况来看，我们还没有办法将模式建立在部分句法

分析的结果上，也不能与利用句法结构获取的模式相比较，因此，仍然遵循我

们进行该研究的基本思想，即在现有的资源上定义我们的研究任务，为此我们

将模式的表达定义在词语与实体类信息的组合上。

基本模式：包含关键词语在内的项串，其中项可以是实词、短语、词语语

义类或命名实体名。

组合模式：包含基本模式在内的几个模式的有序排列。

37



第4章犯罪案件的信息抽取

由于事件组成成分具有动态结合性的特点，组合模式的提出便是对此特点

的。利用组合模式可以将若干个分句中的有关信息关联起来，从而找到与特定

信息搭配的相关信息，从而对案件信息进行描述。

4．2．3模式的分类

在公安领域案件信息中，从形式上，我们可以将模式分为两类：

1．关系类模式

2．事件类模式

关系类模式，只是针对一句话中的两个实体之间关系而言。所以，关系模

式也就是实体间的二元关系模式。例如“[机构名]nt审理了 [案件名]cn”，

这句话中[机构名]是[案件]的审理机构；而“[案件名]cn的被告是[机构

名]nt”，这句话中[机构名]是[案件]的被告。

事件类模式，可以看成是多个关系类模式的组合模式，其中的各个命名实

体是该事件的参与成分。我们可以对得到的二元关系模式进行合并，从而得到

事件类模式。

下面我们将主要对实体关系的抽取做详细的介绍。

4．3实体关系抽取

随着互联网上的文本数量的增加，从中抽取出各种关系并将之结构化存储

是进一步的数据查询和数据挖掘的前提。最初构造模式库的方法，是组织经验

丰富的专家，手工写出模板。这种方法虽然取得了比较好的效果，但是人力的

耗费非常巨大。而要从一个大的文档集合中抽取出所有的二元关系，通过手工

方法费时费力，对于不同类别的二元关系，如果都要通过手工方法为之获取相

应的二元关系模式，那是不可能的。因而，如果能够实现关系模式获取的自动

化，对用户的要求很低，就很有意义。

对于本系统，我们只考虑一个句子中的两个实体之间的关系，而不考虑跨

越句子的实体之间的关系。也就是说实体关系抽取问题的输入文本是一个句子

以及句子中被正确识别的实体，所谓正确识别，不但要识别出实体的类别，还

要正确确定实体的边界，这些我们在上一章中已经介绍过了。

本系统的实现方法主要借鉴了snowball模型嗍。
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4．3．1基本定义

为了研究和叙述的方便，在此，我们给出如下定义：

二元关系类别：一个文本片段中，包含某两个命名实体，并且两个实体出

现的顺序相同，那么我们说这是一种类别的二元关系对。

二元关系：两个实体之间内部的语义关系。

模式：上面我们已经说明，我们采用词项作为模式的表达形式，我们采用

的模式表示方式是一个五元组<^咿，t昭1，埘触加，，卿，—咖f>。其中f4d和
崛92是命名实体类别标签，捌，表示以91左边的上下文，埘眺如表示，孵1和

鲫旺之间的上下文，，自咖，表示崛92右边的上下文。

实例模式：由一个同时含有某个二元关系对的两个对象的文本片段生成的，

实际上是一个二元关系对的一次文本出现的形式化表示。实例模式只能概括生

成它的文本片段，不具备更宽的概括作用，因而不能用来指导抽取其它的二元

关系。
’

泛化模式：泛化模式是由一个或多个实例模式生成的，具有～定的概括作

用，可以用来指导抽取其它的二元关系。

这里，为了提高模式在表达上的灵活性，我们把实体的上下文都用一个词

向量表示，向量中的每个词都带有该词相对于它所在上下文的权重，我们只考

虑其中的领域词汇或者是表征者两个实体问关系的名词或谓语动词，我们忽略

了没有实际意义的虚词、助词等词汇。该权重是通过统计该词在它的上下文中

出现的频率，并通过归一化处理后得到的。

泛化模式和实例模式都采用上面相同的模式表示方式。例如，文本片段“在

奉节县永安镇发生了一起入室抢劫杀人案”中含有一个地点类命名实体和一个

案件名称类命名实体。其中，词“在”(左边的上下文)位于地点类命名实体

“奉节县永安镇”之前，该命名实体后紧跟的是词“发生”和“一起”(中间

的上下文，其中“了”忽略)和一个案件名称类命名实体“入室抢劫杀人案”。

从该文本片段中可以生成一个实例模式为：<{<在，l>}，地点，{<发生，1><一

起，1>)，案件名称，{)>。多个由同类文本片段(这里，说两个文本片段是同

类的文本片段，是指每个文本片段中含有一个地点类命名实体和一个案件名称

类命名实体，而且地点类命名实体在案件名称类命名实体之前)生成的实例模

式，可以生成一个泛化模式。如<{<在，0．2>}，地点，{<发生，0．5><一起，
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0．5>}，案件名称，{})就是由该种实例模式生成的泛化模式。

4．3．2实体关系抽取模型

图4．1实体关系抽取模型

如上图4．1所示，整个过程大概分为四个部分：一、语料的预处理，通过

预处理我们得到标注好的句子集D：二、通过人工给出的种子二元关系R，找到

出现种子二元关系的出现文本，并用实例模式进行表示，形成实例模式集O；三、

对实例模式集合进行处理，通过聚类的方法生成泛化模式，并对生成的模式进

行选择评价，从而得到二元关系的抽取模式P；四、从标注的句子集中，找出更

多的与抽取模式相匹配的二元关系，计算二元关系的可信度，将可信度高的二

40
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元关系加入到种子二元关系集中。我们利用产生的新的种子二元关系重新循环，

直到一定的结束条件为止，结束条件可以是到达循环的次数或是不再出现新的

二元关系。

4．3．2．1文本预处理

在系统中，首先对无标注的训练语料进行分句、分词、词性标注和实体(如：

人名、地名、机构、案件名称等)识别，然后无用的实体或不包含特征词的句

子被过滤掉，得到标注好的句子集。 ，

实验中使用的分词是1rI峪公司提供的，关于实体的识别我们前面已经详细

论述，这里不再重复。

4．3．2．2实例模式的获取

首先。到已标注的句子集合|D中找出同时含有足中任意一个二元关系对的

句子，形成一个句子集合。实验中，一个句子生成一个实例模式。

由句子生成一个实例模式的方式：设实例模式％《，P，fl，mP，，2，0>由句

子(wfl，Ⅵ，，2，．．．)【地点实体】(w棚1，¨能2，．．．)【案件名称实体】(’．矿1，w，，2，．．．)

生成，则，，={(训1，1)，(wf 2，1)，．．．}，m，={(wm 1，1)，(w埘2，1)，．．．}，

‘={(w l，1)，(们2，1)，．．．)，f1=“地点实体”，纪=“案件名称实体”。

4．3．2．3实例模式的泛化

我们得到了实例模式集合后，为了生成一个泛化模式，我们分两步进行：

首先将实例模式集合D中的实例模式聚类，然后由聚类形成的每个实例模式子

类生成一个泛化模式。

1．实例模式的聚类

这里，我们采用一种简单的K．m踟s聚类方法。计算两个模式之间相似度
的公式为：

坼驴{：：：裟堋一∥‰抓忙n’&&比刮2。汜z，
其中， 易=<0，n，mp，f2，’>，瓦=<‘，n，％，f2，名>，两个泛化模式之
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间或两个实例模式或泛化模式和实例模式之间的相似度都可采用上面的公式来

计算。其中，。×，，为两个词语之间的相似度，关于相似度的计算，我们利用了哈

工大信息检索实验室的同义词词林和领域词汇，在此不做详细说明。

2．泛化模式的生成

设实例模式集合D通过聚类后分成了脚个子类D1，D2，⋯，锄，每个子类实
例模式中的两个命名实体标签分别相同，这些实例模式之间的相似度超过预先

规定的阈值。对其任意一个Df={<n，fl，ml，f2，r1>，．．．，<lIl，n，m蚪，f2，m>’

(i=l，⋯，m)，从中生成一个泛化模式为p=<，，f1，所，f2，，>，则，中词w

的权重为，l，，2，．．．，lIl中词w的权重的和的平均值，廖和，中的词的权重同理

计算。若某个伪={<n，f1，棚，么，l>'⋯，<1ll，n，帆么聊>)中实例模式的数目小于某
个预先设定的一个泛化模式应该覆盖的最小实例模式数目阈值N嘲，则舍弃该

泛化模式，因为这种情况说明生成的泛化模式不具备好的覆盖度。

4．3．2．4二元关系的生成

到已标注的句子集合D中找到同时含有以91类和魄2类命名实体的句子，
生成一个句子集合。为其中每个句子生成一个与之对应的实例模式，生成一个

实例模式集合。对该集合中的每个实例模式，求其与每个泛化模式之间的相似

度，若有一个或多个泛化模式与该特例模式之间的相似度大于事先设定的阈值，

则从与该实例模式对应的句子中识别出的两个分别属于崛gl类和魍92类的命名

实体就组成了一个二元关系。在生成该二元关系的过程中记下能够生成它的那

些模式及这些模式各自的可信度，并据此算出该二元关系的可信度。最后，将

那些可信度在事先设定的阈值之上的二元关系放到最终的二元关系集合中。

我们定义模式尸的可信度的计算公式为：∞删=蒜蒜器名糍鬣 ∽2，

设P=∽)是能够指导获得二元关系，的模式的集合，假设模式只能够指导
获得二元关系，的概率为Pr06(毋)，则，=∽)能够指导获得二元关系，的概率

为nD6(r)=l一丌(1一Pr D6(毋))。而Pr拍(，)可以看作是对。矿(，)的粗略估计，
乞苔

刚毋)×跏《鹋，毋)可以看作是对PrD6(毋)的粗略估计。故而我们定义一个二元
关系r的可信度计算公式为：
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l州

吲o)=l一兀(I—c町(o)×成功(踞，日)) (4．3)
l=0

其中，sPf是在模式^的指导下所发现的二元关系，所在的句子所对应的实例

模式，sfm(驴。Pj)是踱和P，之间的模式相似度。

4．3．3实验结果与分析

1．实验设置

我们给出几个<案件名称，人名>的二元关系类别的二元关系种子。

测试最终得到的训练语料库包括从2000个文本得到的62540条句子，经过

领域过滤之后得到10723条领域相关语句，组成了系统的训练语料库。

2．评价内容和评价方法

理想的评价方法是在标准的数据集上，按照统一的评价准则进行评价。我

们不具备这样的条件。在模式获取评价中常用的两种方法，一是通过人工检查，

给出模式获取的准确性；另一种方法是利用间接的方法对获取模式的性能进行

评价。这是一种自动评价的方法。根据我们处理问题的特点，进行自动评价比

较困难。所获得的某类二元关系的全面性和准确性程度借用信息检索中的两个

指标准确率和召回率来评测。其中，关于识别的出的正确数目和错误数目，我

们通过人工检查。

3．实验结果

我们利用给出的种子模式和相关参数阈值的设定，从测试集合中抽取出一

个二元关系集合。我们从二元关系集合中，随机抽取出50个二元关系，利用人

工的方法进行检查，得到的准确率为80％。

关于全面性的评测，我们从二元关系集合中，找出50个正确的二元关系，

然后让系统从测试集合中运行，我们人工数出其中有32个二元关系属于50个

中，所以其全面性为“％。

4．结论

本文在snowban模型的基础上，利用给出的种子关系进行扩展，得到了更

多的二元关系。我们在模板相似度匹配时，使用了同义词词林来计算词语间的

相似性，使得性能有一定程度的提高。同时，我们还加入了模式的可信度判断，

避免了坏模式对系统的影响。
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4．4案件事件信息描述

在本系统中，事件信息单一，主要是抽取和案件相关的信息，我们利用抽

取的二元关系进行组合，得到案件事件的信息描述，从而达到刻画案件信息的

目的。

在这里我们不进行详细的描述，我们只给出部分的案件信息描述的实例(间

下图4．2)。

案件信息描述

案件名称，

案发时间一

抓获时间·

糠疑人-

被害人t

原告。

审理机构，

马加爵杀人案

2月23日

3月15日晚7时30分

马加爵

目明l杰、龚博、杨开红、唐学李

孪文杨、唐先和、目B渭潘、黄燮梅、杨绍权、马存荚

云南省高级法院

图4．2部分公安领域案件信息描述

4．5应用实例

关于案件信息二元关系抽取，对刑侦工作人员了解案件线索、获得破案突

破点、总结犯罪规律都有着重要的作用。这里，我们介绍一个实际工作中的应

用实例。利用抽取到的二元关系，进行数据挖掘，从而建立智能化的搜索引擎。

我们以一个模拟例子来说明。

假定现在数据库中存有1000份数据，有四份相关数据如下：

数据1：1998年，甲单位在某地抓获毒犯张三，缴获海洛因共100克，张

三供认，接头人为李四(在逃)，供货商外号刀疤。

数据2：2000年，乙单位抓获岩帅贩卖鸦片2000克。供认王五供货，李四

接头。
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数据3：2002年，丙单位查获冰毒100克，获的情报供货商可能是王五，

接头人可能是李四。

数据4：2003年，调研处情报，某毒枭刀疤可能姓王。

当我们输入：“刀疤”，进行智能化检索时，我们利用抽取到的二元关系进

行数据挖掘，可以得到如下信息： ·

一情报可信度分析：

1．刀疤可能是王五(可信度80％)

2．王五、李四可能是一个供应链(可信度85％)

3．刀疤可能在边境一线贩毒，海洛因、冰毒和鸦片都有可能(可信度65％)

一情报关联分析：

1．关联人物：张三(关联度90％)

2．关联人物：岩帅(关联度8096)

可以看出，只有智能化搜索引擎才能进行关联性的检索，也才不会遗漏有

用的情报，同时进行自动关联，这正是由于我们进行了关系抽取的结果。

一情报统计分析：

根据用户的需求，通过统计数据，对情报进行初步的分析，例如；输入人

名“张三”或绰号“刀疤”，系统在所有的情报资料中进行统计，并进行关系抽

取，可以分析出一些嫌疑人、嫌疑地点等等。

4．6本章小结

本章利用所处理问题的文本特点，提出了一种自动获取二元关系及其模式

的方法。该方法以S∞wball模型为基础，我们对其中的一些技术进行了改进，

利用同义词词林进行模式相似度计算，同时引入了关系和模式可信度的计算，

过滤掉了坏模式。实验表明，系统性能达到了比较好的效果，但是实际应用中

还需进一步提高。我们在二元关系模式基础上获得组合模式，从而用来描述案

件信息。与同类研究相比，我们利用相对简单的技术，在浅层分析和较少知识

资源支持的条件下，取得了一定的效果，同时我们也认识到该方法的局限性所

在，在今后的研究中将加入句法分析，使系统性能进一步提高。
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第5章公安领域案件信息抽取系统

在本章中，主要介绍公安领域案件信息抽取系统的整体框架。本系统采取

了分层模式，能够方便、高效的输出各个层次的中间结果，以供不同的应用。

5．1系统结构

数据准备

图5．1公安领域案件信息抽取系统结构图
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公安领域案件信息抽取系统的系统结构如图5．1所示。本系统由三个部分

组成，数据准备、信息抽取、结果显示。

数据准备部分是整个系统的基础。在此部分，将对待处理文本进行基础加

工，包括文本分词、标注、命名实体识别、领域词汇抽取等。加工结果将作为

信息抽取部分的输入。

信息提取部分是系统的核心部分，进行二元关系的抽取，并对二元关系进

行合并，从而获得事件信息描述。

结果显示部分将信息抽取的结果存入数据库中，并以可视化的方式显示。

5．2工作流程

本系统的工作流程如下：

1．通过互联网和公安部门信息资源获得相关文本；

2．文本预处理，包括：去除和修改乱码，整理句子中的间断，去除文档

中的多空格和多回车换行相连的结构，统一段落格式；

利用TRs分词系统，对文本进行分词和词性标注；

进行命名实体识别，产生标注文本库和命名实体库：

按标点符号分割文本为实验句子，形成实验用句子库；

利用SVM方法进行领域词汇抽取，得至Ⅱ领域词典；

根据定义的模式的表示形式，分别形成句子的向量表示，根据二元关

系的抽取方法进行二元关系抽取，获得二元关系库；

对二元关系进行合并，得到事件信息描述，存储到事件信息库；

把结构化的数据以可视化的方式显示出来。

5．3本章小结 ·

本章对在研究中开发的公安领域案件信息提取系统的结构和工作流程作了

介绍。信息抽取系统的信息结构是与文本集合相关的。当文本集合不断地动态

变化时，可以反复进行上述的工作流程。信息抽取的过程，也是一个资源积累

的过程，但这些资源还显得比较粗糙，许多还需要人工干预。随着资源的积累，

可以进行资源的分析，从中提取普遍模式，形成信息抽取的基础性资源，并进

一步发掘资源的自动建设方法，找到资源建设和应用系统开发间良好的结合点。
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第6章结论与展望

6．1全文总结

信息抽取是文本信息处理的重要任务之一，是自然语言处理的研究热点。

自1987年MuC评测会议以来，在评测的驱动下，信息提取技术和资源建设取

得了长足进展。汉语的信息抽取由于受到基础加工、资源建设的限制，还处在

起步阶段。

本文以公安领域案件信息为处理对象，在分析案件信息文本特征的基础上，

进行案件信息的抽取。该研究是在加工精度不高，知识资源不够丰富的基础上

进行的，考察我们现有的技术对信息抽取能够支持的程度，为信息提取的资源

建设和深入研究奠定基础。

6．1．1本论文的研究内容

本课题通过对信息抽取的基本概念、信息抽取系统的体系结构、信息抽取

的各个过程以及涉及到的各种关键技术的了解和研究，并且结合公安部具体需

求，具体研究内容如下：

1．了解信息抽取的基础理论和应用领域，比较国内外研究现状；了解信

息抽取过程涉及的各个阶段，以及相关的技术。
。

2．深入研究命名实体识别，比较其各种方法的优劣，找出识别每种实体

的简单有效的方法。

3．深入研究领域词汇抽取及其各种实现方法，深入研究领域词汇的自动

获取以及各种机器学习算法，并且比较各种机器学习算法，把领域词

汇的抽取和信息抽取系统紧密结合起来。

4．尝试性研究实体关系识别和模式的自动获取。

6．1．2本论文的工作基础

本研究涉及以下数据和资源：

1．已加工的数据

-人民日报标注语料(1998年1月份)：该语料进行了分词、词性标注、

命名实体识别
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_ 同义词词林(哈工大信息检索实验室)

●2002年人民日报语料：31174篇文本

2．实验数据

实验数据来源是互联网上有关公安领域的新闻报道，共34700篇文本。

3．软件资源

■TRs分词、标注系统

一SVM．_Light工具

6．1．3本论文的研究特色

本研究具有以下特色：

1．搭建了分层的公安领域案件信息抽取系统，能够输出各层次的中间结

果。

2．在命名实体识别上，对不同的实体采用不同的方法，在案件名称识别

上，采用规则与统计相结合的方法，利用TF．IDF方法，统计每一个词

出现的频率，从而对计算的权值进行过滤，识别案件名称。

3．领域词汇的抽取，采用sVM自动分类的方法。并且把领域词汇的抽取

应用到信息抽取系统中。

4．二元实体关系抽取，我们在snowball模型的基础上进行了改进，加入

了领域词汇和同义词词林进行模式相似度计算，提高系统性能。

5．在信息抽取系统中，大部分使用了机器学习和统计的方法，大大提高

了系统的可移植性；同时比较各种算法的复杂度，使用比较简单有效

的方法，提高系统的性能。

6．2进一步工作的方向

1．命名实体识别作为信息抽取的基本任务，目前己经具有成熟的技术和

良好的资源支持。命名实体识别系统如何适应应用要求，是系统的适

应性问题，也是命名实体识别研究必须考虑的一个问题。在我们的系

统中，案件名称识别并没有在信息抽取的评测任务之内，但在我们的

系统中却是最重要的实体。任何一个领域都有其自己的独特的实体，

如何识别这些实体是一个长期的、复杂的研究课题。

2．如何合理、有效地使用资源一直是我们的一个追求目标。在资源的约
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束条件下，我们还不能运用一些现有的技术和方法。因此资源和语料

库的建设工作也是必不可少的，特别是特定领域的。

3．模式是实现信息抽取的主要手段。因此，探索不同信息对模式表达的

要求，使得模式的表达和获取、信息的抽取之间能够更有效、更合适

地结合起来，为特定信息提取服务，是需要进一步深入研究的。
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附录

附录A地名实体词语识别标准

地名：ns

安徽／ns，深圳／ns，杭州／ns，拉萨／ns，哈尔滨／ns，呼和浩特／ns，

乌鲁木齐／ns，长江／ns，黄海／ns，太平洋／ns，泰山／ns，华山／ns，

①国名不论长短，作为一个切分单位。

中国／ns，中华人民共和国／ns，日本国／ns，美利坚合众国／ns，美国／ns

②地名后有“省”、“市”、“县”、“区”、“乡”、“镇”、“村”、“旗”、“州”、

“都”、“府”、“道”等单字的行政区划名称时，不切分开，作为一个切分单位。

四川省／ns，天津市／ns，正定县／ns，海淀区／ns，东升乡／ns，双桥镇／ns，

大阪府／ns，北海道／ns， 长野县／ns，开封府／ns，宣城县／ns

③地名后的行政区划有两个以上的汉字，则将地名同行政区划名称切开，

不过要将地名同行政区划名称用方括号括起来，并标以ns。

[芜湖／ns专区／n]ns，[宣城／ns地区／n]ns，[内蒙古／ns自治区／n]ns，

[香港／ns特区／n]ns，[广西／ns环江／ns毛南族／nz自治县／n]ns，

④地名后有表示地形地貌的一个字的普通名词，如“江、河、山、洋、海、

岛、峰、湖”等，不予切分。

鸭绿江／ns，亚马逊河／ns，喜马拉雅山／ns，珠穆朗玛峰／ns，地中海／ns

⑤地名后接的表示地形地貌的普通名词若有两个以上汉字。则应切开。也

要将地名同该普通名词用方括号括起来，并标以ns。

[台湾／ns海峡／n]ns，[华北／ns平原／n]ns，[帕米尔／ns高原／n]ns

⑥地名后有表示自然区划的一个字的普通名词，如“街，路，道，巷，

里，町，庄，村，弄，堡”等，不予切分。

中关村／ns，长安街／ns，学院路／ns，景德镇／ns，吴家堡／ns

⑦地名后接的表示自然区划的普通名词若有两个以上汉字，则应切开。也

要将地名同自然区划名词用方括号括起来，并标以ns。

[米市／ns大街／n]ns，[蒋家／nz胡同／n]ns，[陶然亭／ns公园／n]ns

⑧大小地名相连时的标注方式为：

北京市／ns海淀区／ns[南／f大街／n]ns[蒋家／nz胡同／n]ns 24／m号／q



附录

Domain Word

案犯

案例

案子

罢免

班房

办理

绑架

保释

报案

报警器

暴力

爆炸

被捕

被害

逼供

庇护

辩护

剥夺

搏斗

不法之徒

部长

财产权

裁定书

裁判权

惨案

藏匿

草案

查出

附录B部分公安领域词汇

Do埘日in Word

案件

案情

暗杀

败类

颁布

帮凶

包庇

保释金

报复

报请

暴徒

爆炸性

被告

被害人

匕首

边防部队

辩护人

剥夺政治权利

捕获

不服

部队

财物

裁决

裁判员

惨剧

藏身

策划

查处

Do髓in Word

案卷

案由

扒窃

败诉

办案

绑匪

包藏

保证人

报警

报送

暴行

备案

被告入

被害者

笔录

边境地区

表决权

驳回

捕杀

步枪

财产

裁定

裁判

残害

惨遭

操纵

查办

查封



附录

附录C用于识别时间表达式的部分规则集

DA：I’ⅢU’I’EM。

Dy ({D1){D9)l{D2){D0))? ({D1)I{D2)i{D3)l{D4)l{D5)l{D6)l{D7)

{D8}l{D9)I{DO))(年)

Dm ({D1}I{D2}I{D3}I{D4}【{D5)j{D6}I{D7)l{D8)』{D9}I{Da”I

({Da)({D1)I{D2)))I

({D1}({D0，I{D1，J{D2}))(月)

Dd ({D1)I{D2)J{D3)I{D4)I{D5)I{D6}I{D7}I{D8)I{D9)I{Da”l

({D1)?{Da)l{Dl>)({D1)l{D2)|{D3>l{D4>l{D5>l{D6>l{D7)}{D8}i{D9})I

(<Dl}l{D2)I{D3})({Da}l{DO))I

({D2}{Da}?({D1)I{D2}J{D3}J{D4)J{D5)|{D6>J{D7)I{D8)I{D9)))J

({D3){D町?{D1))(日)

N0-_DATE：

nodate(每}近)({Dy}l{Dm}I{Dd))I

“每)(个)?(周l星期)({Dl}I{D2}J{D3}I{D4)l{D5}I{D6}))

REL--DATE：

Date ({Dy){Dm，<Dd})J({Dy}{Dm})l(<Dm){Dd})l{Dy}I{Dm)I{Dm

((周l星期)({D1)l{D2)f{D3)l{D4)f{D5)l{D6>))
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