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基于阅读理解的文档级人物属性抽取研究

刘资蕴，张世奇，陈文亮*
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摘 要：人物属性抽取旨在从人物介绍中抽取人物的各项属性，如性别、国籍等。已有抽取方法通常由序列标注模

型对远程监督数据进行训练从而得到抽取模型，但是用该方式在数据上存在标注不准确和不同属性值重合的问

题，在模型上缺少可扩展性和可泛化性能力。为解决此问题，该文提出将任务转化为阅读理解问题，通过阅读人物

介绍来对人物属性表进行填写补全。为此，本文构造了一份基于阅读理解的文档级人物属性抽取数据集，并采用

了基于Transformer算法的双向编码表征模型-机器阅读理解（BERT-MRC）和基于Transformer算法的双向编码表

征模型-条件随机场-机器阅读理解（BERT-CRF-MRC）两种基线模型。研究结果表明 BERT-CRF-MRC 相比于

BERT-MRC在F1值上高三个百分点，BERT-CRF-MRC的试验结果在短文本人物介绍中F1平均值约为92%，在长

文本人物介绍中F1平均值约为75%。本文的新构建数据和代码已公开在Github上。
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Abstract: Person aspect term extraction aims to extract various attributes of individuals such as gender and nationality from their de‐

scriptions. Existing extraction methods typically train sequence labeling models on distantly-supervised data to obtain the extraction 

model. However, this approach has issues with inaccurate annotations and overlapping different attribute values in the data, and 

lacks scalability and generalizability in their models. To solve the problems, this article proposes to transform this task into a ma‐

chine reading comprehension (MRC) problem, that is, to fill in the person attribute-value table by reading the person profile. This pa‐

per constructs a person attribute recognition data based on the reading comprehension framework from the person encyclopedia, and 

constructs two baseline models of bidirectional encoder representations from transformers-machine reading comprehension (BERT-

MRC) and bidirectional encoder representations from transformers-conditional random field-machine reading comprehension 

(BERT-CRF-MRC). Among them, BERT-CRF-MRC is three percentage points higher than BERT-MRC on average in F1 score and 

the experimental results of BERT-CRF-MRC are about 92% F1 average in short text person profiles while about 75% in long text 

person profiles. The constructed data and code are exposed on Github.
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0 引言 

属性抽取任务旨在从给定的半结构化文本

或非结构化文本中抽取特定实体的三元组信息

“<实体，属性，属性值>”［1］，其中属性被预先

定义并保存在属性列表中，属性值是从文本中

抽取到的。表 1 展示了人物属性抽取的例子。

属性抽取任务在信息抽取任务中占据重要

的地位。属性抽取的应用十分广泛，它是知识

图谱构建的基础步骤之一，在电商领域中，属

性抽取可以从海量的商品中找到有效商品信息

从而进行检索、识别、判断两个商品是否相

同［2］，给客户带来更好的购物体验；在医疗领

域中，属性抽取可以从海量的病例中抽取疾病

的 相 关 症 状 ，从 而 更 好 地 辅 助 医 生 进 行

治疗［3］。

面向属性抽取任务构建的评测数据集来源

多 种 多 样 ，通 用 数 据 为 国 际 语 义 评 测 会 议

（SemEval）的 4 个基准数据集［4］，该数据集不仅

提供了商品类的属性标注结果，也标注了每个

属性在句子内的情感词性。 Hu 等［5］提出了

CRD（Customer Review Dataset）数据集，包含了

5 种电子产品的用户评论，也是最早应用于属

性抽取任务的数据集之一。此外还有很多类似

的数据集，但由于属性抽取任务差异较大，构

建一个通用的大规模数据集是不切实际的，因

此研究者通常会基于特定的领域构造自己的数

据进行研究。为缓解人工标注耗时耗力的问

题，研究者通常会采用远程监督的方式从大量

非结构文本中进行标注。本文聚焦于人物属性

抽取，从百科数据中抽取海量人物数据用于构

建人物属性抽取语料，已经被证明是一种可行

的方案［6］。

属性抽取的关键技术在逐渐发展。早期主

要采用基于规则的属性抽取，但随后逐渐减

少，研究重心转移到基于神经网络的深度学习

技术。相比基于卷积的语义编码方法，属性抽

取研究更倾向于采用基于序列的循环计算编码

技术，其中以集成了长短期记忆单元（Long-
term Short Memory，LSTM）［7］的循环神经网络

最为常见。这是因为属性抽取任务的处理对象

是自然语言中的词语，对任意属性判别都强烈

依赖于上下文信息。LSTM 能够在一定程度上

缓解长距离依赖问题，即通过融合上下文语义

信息来改善记忆处理，因此成为近期研究中不

可或缺的技术之一。

条 件 随 机 场（Conditional Random Field， 
CRF）［8］，作为一种基于动态规划的选择方法，

因其在序列标注场景中的天然适用性而被广泛

应用。特别是，在进行最优化判别过程中，CRF
依赖于之前时刻的最优解，这种特性使其与

LSTM 具有较高的兼容性。例如，2019 年提出

的前沿模型面向目标的意见词提取模型（Tar⁃
get-oriented Opinion Words Extraction，TOWE）［9］

和结合规则的神经网络属性抽取模型（Rule In⁃
corporated Neural Aspect and Opinion Term Ex⁃
traction，RINANTE）［10］ 便 是 结 合 了 CRF 和

LSTM 进行建模的典型案例。

此外，注意力机制（attention）［11］也是属性抽

取领域频繁采用的一项关键技术，尤其是在识

别和加权上下文中的高关注度信息方面发挥着

重要作用。值得注意的是，集成了多层多头注

意力机制的 Transformer［11］架构可以视为预训

练语言模型在属性抽取任务中成功应用的一个

例证，其中最为突出的就是基于 Transformer 算
法 的 双 向 编 码 表 征 模 型（Bidirectional Encoder 
Representations from Transformers，BERT）［12］预

训练语言模型，它使用双向掩码（MASK）机制

来保证了语义前后的通顺性。属性抽取模型目

前主要有两种成功范式，一种是以 BiLSTM-

CRF［13］为代表的序列标注模型，另一种是以基

于 Transformer 算法的双向编码表征模型-机器

阅 读 理 解（Bidirectional Encoder Representations 
from Transformers-machine Reading Comprehen⁃
sion，BERT-MRC）［14］为代表的阅读理解模型。

目 前 大 都 以 序 列 标 注 模 型 进 行 人 物 属 性

抽取［15］。

表1　人物“姚明”的三元组抽取结果

Table 1　The triple extraction result of the character "Yao Ming"

文本

三元组

姚明(Yao Ming),男,汉族,无党派人士,1980年9月12
日出生于上海市徐汇区……

<姚明,性别,男>
<姚明,民族,汉>

<姚明,出生地,上海市徐汇区>
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本文通过观察数据人物属性数据，发现序

列标注模型在标注数据时会产生如下问题：

（1）标注错误：在文本中出现与属性值相同

字符的样例，但它并不是属性值。例如在文本

“马克·斯坦恩，著有《衰亡的美国》”中，该人物

的国籍是美国，但是文中的美国是人物的作品

名字，不能被标注为国籍，如果按序列标注模

式的标注方法，则会被标记。这么做会导致模

型学到错误的属性信息。

（2）不同属性的属性值重合问题：两个属性

的属性值是同一个的话，依照序列标注模型则

只能选择一个。这会使模型学偏，倾向于标注

的属性。例如“出生地”属性与“国籍”属性很

有可能是相同的。这样会减少标注的数据量，

同时也会使模型偏向于总是抢先得到标注的

属性。

基于上述问题，本文基于机器阅读理解方

法，从海量百科数据中构建一份文档级别的人

物属性抽取数据。该数据形式可表示为一段人

物介绍加上这个人的属性表。如图 1 所示，本

文让模型阅读这份人物介绍，然后输出该人物

各个属性的属性值，即填充人物属性表。通过

对比已经标注的属性表和模型输出的属性表，

就可以知道模型的好坏。

对于第一种的标注错误，因为无法知道究

竟文本中的哪个“美国”才是真正代表国籍的

属性值，所以不妨把它单独拿出来，把属性值

保存在属性表中，而不是直接标注在文本中，

因此不会产生直接用序列标注方法而产生的标

注错误。但与此同时也失去了文中的标注信

息，这需要模型去解决。

对于第二种的重合问题，重合的属性值都

可以放在属性表中，因此也解决了序列标注中

因属性值重合无法标注的情况。

数据构建框架如图 2 所示，本文在构建数

据的过程中，做出了如下举措，最终抽取出 44
万条数据。

（1）为了让属性表中的数据更加合理，尽量

避免出现由于属性表本身错误导致的错标、漏

标等情况，本文对大部分属性值做了标准化

处理。

（2）确保标注在属性表中的属性值一定出

现在人物介绍中。本文把人物介绍分为两种，

一种是长文本人物介绍，即全部有关该人物的

信息，另一种是短文本人物介绍，该文本尽可

能得短，并且同样包含属性表中的全部属性

值。这么做的原因是要获取高质量的人物介

绍，并分析模型在这两种数据下的效果。

（3）考虑人物属性的复杂度和出现的频率，

最终选取了 16 种人物属性。

最 后 ，本 文 使 用 了 问 答 模 型 范 式 ，用

图1　文档级人物属性抽取数据形式样例

Fig. 1　Sample data format for extracting document level char‐

acter attributes

图2　数据构建框架

Fig. 2　Framework for data construction
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BERT-MRC 和 BERT-CRF-MRC 两个基线模型

构建属性抽取系统，并对这两份数据进行了

实验。

综上，本文的贡献如下：

（1）指出了远程监督应用于序列标注模型

的标注局限，构建了大规模基于阅读理解的文

档级别的人物属性抽取数据集。数据包括长文

本和短文本（内容尽可能短，但包含属性表中全

部属性的属性值）两种类型。构建的数据代码

公开在 https：//github.com/ReturnTR/DPAR 上。

（2）构 建 了 BERT-MRC 和 BERT-CRF-
MRC 两个基线模型，对构建的数据集训练和

评测。

1 相关工作 

这里主要讨论针对人物的属性抽取相关工

作。人物属性抽取任务并没有一个标准的公开

数据集供研究者研究。通常情况是基于任务的

内容来构建数据。李红亮［6］从百科网页中按规

则抽取出人物介绍的文本，用触发词的规则方

法对该数据进行抽取实验。张巧等［16］从导师

个人主页上获取 810 张共九种属性的英文语料

库，采用弱监督的方法提取属性中的模式用于

抽取属性。Angeli 等［17］基于主动学习和远程监

督构建了一些高质量的人物属性标注数据。马

进等［15］采用远程监督的方式从百科数据中抽

取属性表和人物介绍，然后将其应用在序列标

注模型上，得到了很好的效果。

早期的人物属性抽取方法为基于规则的方

法［6］。该方法针对的属性模式较为简单，由专

家设计特定的抽取模式规则，然后用这些规则

在文中匹配出属性和属性值。例如“周杰伦，

男，台湾出生”这句话中“，男，”可以作为识别

性别属性的一个规则。该方法抽取的好坏取决

于规则设计的是否完善合理。

随着属性抽取涉及的领域越来越多，为各

个领域设计不同的规则会显得费时费力，这就

出现了能够适应不同领域的属性抽取模型，即

传统的机器学习模型［18］。该模型利用句子本

身存在的语法，句法的关系提取句子中的特

征，典型的模型如条件随机场 CRF［19］，该模型

通过设计特征模板来提取出句子的特征，然后

学习如何利用这些特征来预测出属性值。

近年来，由于深度学习模型强大的学习能

力，研究者们逐渐采用深度学习模型自动学习

出 特 征 代 替 手 动 设 计 特 征 模 板 。 例 如

LSTM［20］和 门 控 网 络（Gated Recurrent Unit， 
GRU）［21］。但是这些方案仍需要大量的标注数

据用于训练模型，事实上，大部分自然语言处

理任务都受限于标注数据的大小。受此限制，

一种基于迁移学习的训练模式更受欢迎，该方

法在其他的大量数据集中训练自然语言处理

（Natural Language Processing，NLP）的 简 单 任

务，然后在新的任务中实现参数共享，训练时进

行微调，使得新任务不再是从头开始训练。这

类模型称为预训练模型。例如生成式预训练模

型（Generative Pretrained Transformer，GPT）［22］、

ELMO（Embeddings from Language Models）［23］，

以 BERT［12］为基础的预训练模型效果最佳。

本文在马进等的百科信息抽取工作［15］基

础上，将抽取问题转化为阅读理解问题，并为

这种类型的问题设计了相应的数据格式，从而

构建文档级别的属性抽取数据。

2 文档级人物属性标注语料库构建 

2.1　人物数据获取　

数据来自百度百科 HTML 界面，基于任务

的需要，本文从网页中抽取出四项：名称、简

介、属性表以及其他有关该实体的信息，以篮

球运动员“姚明”为例，抽取的部分结果如表 2
所示。

通过观察网页规则可以将这四项抽取出

表2　人物“姚明”的四项抽取结果

Table 2　The four item extraction results of the character 

"Yao Ming"

名称

简介

属性表

其他有效信息

姚明(亚洲篮球联合会主席)
姚明(Yao Ming),男,汉族,无党派人士,1980年9

月12日出生于上海市徐汇区……

名称

性别

民族

……

1980年9月12日傍晚,姚明出生于上海市第六

人民医院,出生时体重5公斤,比普通新生儿重

了几乎一倍……

姚明

男

汉族

……
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来，但是这是全部的网页数据，还需要进一步

筛选。本文的抽取方法可以这样描述：如果该

实体中的属性表中有三个及以上的人物预定义

属性，那么该实体就是个人物实体。人物预定

义属性是代表人物的属性，本文采用马进等［15］

提出的 12 种属性作为预定义属性。最终抽取

出 85 万条人物实体。为了验证抽取结果的正

确性，本文随机抽取了属性数量为 3 的 200 个实

体，结果全部为人物实体。同时，把“简介”项

和“其他有效信息”项合并作为人物介绍。

2.2　扩充人物属性　

为了进一步挖掘出潜在的人物属性，提高

属性的丰富度。本文进行了如下操作：

（1）选取出现次数较多的属性。为了获得

较多的数据量，本文对人物的属性表中属性出

现的次数进行了排序，选取了占比前 2% 的属

性，占比情况见表 3。
（2）属性名称归一化。其中有的属性是同

一种属性，例如“国家”和“国籍”本文把这类属

性归为一类，并设立一个标准化的属性名称。

这样，本文在原有的 12 个属性的基础上又

增添了 8 个属性。

2.3　属性值的标准化　

属性表在建立后如果直接用来实现远程监

督的话，会导致数据质量不高，因为属性表中

的属性值会有一定的问题，这是由于粗文本标

注的本身问题造成的，为此，本文为每个属性

的属性值建立过滤规则，从属性表中过滤出正

确的属性值来减轻这种标注问题。以下为发现

的问题和标准化方案。

（1）错标：标注的属性值与属性无关，或标

称了其他属性的属性值。例如将“身高”属性

的属性值标成了“69 kg”。
对于这种问题，本文考虑固定属性值的格

式进行抽取，例如限制体重的属性值为“数字

+kg”，“数字+公斤”的格式，这样就会确保属

性值完全正确。类似的还有日期、性别、民族、

学校等。

（2）边界错误：除了属性值外又多了其他的

部分。该问题普遍存在，例如“毕业院校”的属

性值为“北京医科大学公共卫生专业”，而正确

的属性值为“北京医科大学”。

对于这种问题，本文考虑把常见的边界删

除，或者只保留有效部分，例如在“出生地”属

性中将属性值种带有“出生于”，“生于”字样全

部删除，得到最终属性值。

（3）多属性值问题：对于具有多个属性值的

属性，属性表里标注的是粗文本，需要设立规

则把它拆出来。例如“职业”属性值为“紫砂壶

艺人、陶瓷艺人、工艺师”。

对于这种问题，需要把它转换成列表的形

式。寻找分隔符然后分开即可，类似的属性还

有毕业院校、国籍等。

（4）漏标问题：文中有该属性的属性值，但

是属性表中没有。漏标问题分为两种，一种是

单属性值的属性没有标，另一种是多属性值的

属性没有标全。

对于这种问题，本文没有提出有效的改进

手段，这是标注本身的问题。漏标问题存在于

所有属性当中，本文随机抽取了 100 条数据，观

察“性别”属性值在人物介绍中存在的情况下，

没有标注的属性表占 16%，可以发现并且占比

很大。对于多属性值的属性则更高。

为了减轻这种影响，本文在评测中对召回

表3　各属性的占比、正确率、已经过滤后的正确率

Table 3　Proportion, accuracy and filtered accuracy of each 

attribute

属性名称

中文名

国籍

出生日期

出生地

民族

毕业院校

性别

外文名

逝世日期

身高

体重

运动项目

所属运动队

信仰

学历

场上位置

占比/%

97.69
78.47
70.30
57.01
46.80
27.01
26.64
17.89
12.56
12.27

9.70
6.44
4.33
2.39
2.59
2.02

正确率/%
(100条)

99
96
94
92
96
85
99
91
90
97
96
97
94
88
88
95

添加标准化

规则后的正确率/%
无规则

99
100
98

100
98

100
97

100
100
100
99
98
97

100
99
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值 R的计算公式做了一些修改，只考虑标注出

来的属性值，对于没有标注的属性，无论预测

成 什 么 都 不 予 考 虑 。 这 在 第 4 节 中 会 详 细

介绍。

（5）混合问题：这种问题为以上问题的混合

形式，通常是在多属性值的情况下产生边界问

题、漏标问题、属性值错误问题。例如“别名”

的属性值为“字孔明、号卧龙”，还有职业和成

就的大量漏标问题。

这种情况无法进行更改，所以本文把这种

问题占比很大的属性删除，包括“职业”“主要

成 就”“ 别 名”和“ 作 品”。 最 终 留 下 了 16 个

属性。

本文对每一个属性，随机抽取了 100 条数

据，记录属性值标注正确的比例，并记录在这

些经过标准化后正确的比例，如表 3 所示。

2.4　属性值过滤和文本过滤　

标注数据需要确保属性表中的属性值在人

物介绍文本中，因此需要过滤掉不在文本中的

属性删除。对于多属性值的属性，仅删除不在

文本中的属性值。之后本文又对属性数量小于

3 的人物实体删除。最终获得了 45 万条数据。

为了获取高质量的人物介绍。本文在人物

介绍中删除了没有出现属性值的句子，得到短

文本的人物介绍。

标注的结果应以“属性表，人物介绍，短文

本人物介绍”的形式给出。以“徐伯才”为例，

如表 4 所示。标注数据的基本统计信息如表 5
所示。

为了进一步获取高质量的标注数据作为训

练数据，本文对标注的数据质量进行打分，打

分原则有两点（1）单位长度含有的属性越多分

值越高。（2）含有稀有属性（占比低的属性）越

多 分 值 越 高 。 考 虑 上 述 两 点 建 立 如 下 打 分

公式（1）。

Sperson =∑
x∈ I
P ( x )+ L ( )I

L ( )S × α， （1）

其中 I 表示属性表（Infobox），S 表示人物介绍

（Summary），P（x）表示属性 x出现次数的占比

（Pencentage），L（x）表示 x的长度，α 为一个超

参数。用来平衡两种打分原则的值的大小，在

本实验中设为 10。

接着按照分值对数据项进行排序，由于分

值过大的人物实体中的人物介绍与属性表的格

式几乎相同（以表 6 为例）并不能作为有效的文

本，所以弃掉了分值在前 1 000 的人物实体，选

取排名在 1 000 到 41 000 的人物项作为训练

数据。

3 基于阅读理解模型的属性抽取 

3.1　模型介绍　

本文提出了一种新的属性抽取任务模式，

表6　非有效标注数据

Table 6　Invalid annotated data

人物介绍

属性表

姓名:李治文性别:男 民族:汉族 出生日期:1953年

11月 出生地:湖北鄂州 学历: 大学

名称

性别

民族

出生日期

出生地

学历

李治文

男

汉族

1953年11月

湖北鄂州

大学

表4　人物“徐伯才”的标注结果

Table 4　Annotated results of "Xu Bocai"

人物介绍

短文本

人物介绍

属性表

徐柏才,男,1953年11月生,汉族,湖北鄂州人,中共

党员,1975年7月毕业于华中师范大学数学系,大学

学历,教授,硕士研究生导师。曾任中南民族大学党

委副书记。1998年10月-12月,在国家教育行政学

院学习进修。

历任华中师范大学数学系学生政治辅导员、分团委书

记,中南民族学院数学系党总支副书记、书记,中南民

族学院党委组织部……

徐柏才,男,1953年11月生,汉族,湖北鄂州人,中共

党员,1975年7月毕业于华中师范大学数学系,大学

学历,教授,硕士研究生导师。曾任中南民族大学党

委副书记。

名称

性别

民族

出生日期

出生地

学历

徐柏才

男

汉族

1953年11月

湖北鄂州

大学

表5　数据统计信息

Table 5　Statistic information

数据量

平均句长

短文本平均句长

平均属性数量

446 309
7 315
829
4.6
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传统的属性抽取采用序列标注模型进行抽取，

由于属性重合的问题已经不能适应该新任务的

需要。由于该任务本身与阅读理解模型相契

合，输入都是一段文本，输出答案。为此本文

将阅读理解模型应用于此数据。需要说明的

是，本文仅针对该模式提出了在模式上比较契

合的模型，对于该数据模式采用什么样的方法

来抽取最有效仍需要大量的实验。

本文采用问答范式实现阅读理解模型，即

把阅读理解表示成输入一段文本和想要问的问

题 ，输 出 该 问 题 的 在 文 中 的 答 案 。 如 表 7
所示。

答案的搜索有两种方法，一种是基于跨度

（Span）的方法，该方法需要对每一个字符添加

两个分类器用于预测是否是实体的开始和结束

的标志，同时需要再添加一个开始 -结束匹配

矩阵来预测两个分开的实体间是否需要连接组

成新的更长的实体。另一种是基于序列标注的

方法，该方法对每个字符添加一个多分类器用

于预测该字符在实体中的位置。两种对比起

来，前者能够解决嵌套实体的问题，后者会占

用更少的计算空间。由于该任务的标注结果并

没有嵌套实体的情况，因此本实验采用基于序

列标注的阅读理解方法。

需要强调的是，这里的序列标注是为了表

明使用 token 级别的阅读理解的方法，与之前提

到的序列标注模型不同，两者虽然都采用 token
级别的标注，但序列标注模型对于同一个 token
只能给出一个标签，而基于序列标注的阅读理

解的方法可以针对不同的理解目标对同一个

token 给出不同的标签，例如“美国加州”中“美”

在 前 者 只 能 被 标 为“B- 国 籍 ”或 者“B- 出 生

地”，而在后者两个标签全部可以标出。

本 文 分 别 使 用 BERT-MRC、BERT-CRF-
MRC 两个基准模型，CRF 层通过考虑周围的特

征来决定该字符的特征。在人物属性抽取中广

泛使用。

3.2　基于BERT-MRC的属性抽取　

BERT［11］是一种基于 Trans-former 的预训

练模型，它通过采用 Mask 的方式实现了双向语

言的表征。使用预训练+微调的方式训练，在

各项任务中都得到了非常好的效果。

为了适应不同的任务，BERT 的输入由一

个开头占位字符［CLS］再加上多个句子组成，

句子之间可以用［SEP］符号用来表示分隔的意

义。在本实验中，本文沿用了 Li 等［14］的方法，

将问题 q和文本 x用［SEP］符号拼接而成。组

成如下字符串。

{ [CLS ]，q1，q2，…，qm，[SEP ]，x1，x，…，xm｝
BERT 的输入和输出是对应的，在本实验

中只截取文本对应的输出，并在此基础上添加

一个多分类器用于预测是否是实体。选取最大

的类别作为该字符的类别。模型架构如图 3 所

示。本实验采用交叉熵作为损失函数。

3.3　基于BERT-CRF-MRC的属性抽取　

BERT-CRF-MRC 与 BERT-MRC 的区别在

于，前者代替了后者的线性分类器的做法，在

经 BERT 输出后交给 CRF 层用来预测和训练

标签。

CRF 被广泛应用于序列标注模型中，它通

过周围的标签来预测本身的标签。具体可描述

为 如 下 形 式 。 给 定 输 入 序 列 X =
( x1，x2，x3，…，xn )，和与该序列等长的标签序列

Y = ( y1，y2，y3，…，yn，)，定义该标注方案下的得

分公式如式（2）所示。

S (x，y)=∑
i= 0

n

Ayi，yi+ 1 +∑
i= 0

n

P i，yi， （2）

其中 Ai，j 表示从标签 i转移到标签 j的得分，Pi，j
代表第 i个输入状态标注为第 j个标签的得分。

在 BERT-CRF 中，得分矩阵M代表 BERT 层的

输出结果。在训练时最大化条件概率中的正确

标签序列的对数似然概率，如公式（3）所示。

M ( y|x)= eS( x，y )

∑
y͂∈Yx

eS( x，y͂ )
， （3）

表7　人物“姚明”在阅读理解模型中的定义

Table 7　The definition of the character "Yao Ming" in the 

reading comprehension model

文本

问题

该人物的姓名是什么?
该人物的性别是什么?
该人物的民族是什么?
该人物在哪天出生?

姚明(Yao Ming),男,汉族,无党派人

士,1980年9月12日出生于上海市徐

汇区……

答案

姚明

男

汉族

1980年9月12日
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其中 Yx 代表在当前序列下所有可能的标签序

列，模型需要找到得分最高的序列。也就是找

到满足公式（4）的 y。

argmax y͂∈Yx
S (x，y͂) （4）

3.4　输出属性值的归一化　

由于本文的目的在于建立一个文档级别的

语料库，因此在验证模型的好坏时应采用文档

级别的验证方式，即对于每一个属性一对一地

进行比较。但是本文提出的阅读理解模型会从

文本中抽取出很多属于一种属性的属性值，以

表 8 为例。

在这个例子中两个都识别正确但后者包含

的信息更多，后者应为最佳的正确答案。

基于这种情况，识别系统需要在模型输出

后再添加一层属性值的归一化来获取模型输出

的最佳属性值。为此，本文采用规则的方式，

对每一个属性编写归一化规则。这种规则的种

类有：（1）获取出现次数最多的属性值；（2）让

子串相同的属性归为一类，然后返回出现次数

最多的一类，该类的代表为最长的属性值；（3）
先对属性值进行格式化（例如日期的年月日），

然后选取格式化信息包含最多的属性；（4）多

属性值的属性返回属性值的集合；（5）添加字

符 串 限 制 ，例 如“ 民 族 ”属 性 的 末 尾 必 须 有

“族”，性别只保留男或女。

4 实验 

4.1　实验设置　

本文采用 BERT 和 BERT-CRF 两种方法构

建该任务的基线模型。将构造好的训练数据按

8∶1∶1 切分为训练集，测试集，开发集。根据 Li
等［14］的经验采用表 9 的参数设置，当在 5 次迭

代中开发集的数据的 F1 值不再提升时终止

训练。

4.2　评价方法　

本文在训练和评测时采用不同的评价方

式。在训练时，模型依照上述模型提出的损失

函数进行训练，采用短文本数据进行训练。在

表8　模型抽出多个属性值的例子

Table 8　Example of extracting multiple attribute values from 

a model

文本

谭云山,湖南人,1890年出生于湖南长沙

模型识别“出生地”的

结果

[“湖南”,“湖南长沙”]

图3　BERT-MRC模型架构

Fig. 3　Framework of BERT-MRC
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评测时，本文采用阅读理解的方式。

本实验对上述构建的长文本人物介绍和短

文本人物介绍两种数据分别作出评价。

实验采用准确率（P）、召回率（R）和两者的

调和平均值（F1 值）作为评价指标。对于每一

个属性，评价指标的计算方式如式（5）—式（7）
所示。

P= 模型识别成功的属性值数量
模型识别的属性值数量

， （5）

R= 模型识别成功的属性值数量
测试集中属性值数量

， （6）

F1 = 2PR
P+R

。 （7）

为了减少漏标带来的误差，本文不考虑模

型识别出但是本身没有进行标记的情况。即模

型识别成功的属性值数量只有在属性表有该属

性的前提下进行计数。

4.3　实验结果分析　

本 文 共 进 行 了 四 组 实 验 ，用 训 练 好 的

BERT-MRC 和 BERT-CRF-MRC 分别对长文本

人物介绍和短文本人物介绍进行识别，实验结

果如表 10 所示。

表 10 两种模型对长文本人物介绍和短文

本人物介绍进行识别的对比实验结果，其中

BERT-MRC 表示基于 BERT 预训练语言模型

的 阅 读 理 解 模 型 ，BERT-CRF-MRC 表 示 在

BERT-MRC 的基础上添加了 CRF（条件随机

场）层进行解码

从表中可以发现如下信息：

（1）BERT-CRF-MRC 要 比 BERT-MRC 在

F1 值上平均高出三个百分点。

（2）短文本模型普遍取得较好的效果。F1
值在 90% 以上的属性超过半数，这些属性的属

性值构成的模式简单，并且触发词较为明显。

（3）长文本的 F1 值要比短文本低 15 个百

分点。文本的增长会使模型识别出更多的属性

值。这就会增加识别错误的概率。

对错标的数据进行观察，总结出如下原因：

表9　模型参数设置

Table 9　Parameter settings

参数

bert embedding
optmizer

learning rate
batch size

epoch

参数值

768
adamw

0.000 01
64
20

表10　两种模型对长文本人物介绍和短文本任务介绍识别的对比实验结果

Table 10　Comparative experimental results of two models for recognizing long text character introductions and short text task in‐

troductions

属性

民族

性别

运动项目

出生日期

姓名

国籍

体重

逝世日期

场上位置

外文名

学历

所属运动队

出生地

毕业院校

信仰

身高

平均

短文本

数据量

638
728

1 042
2 194
3 085
2 167

728
501
555

1 091
612
821

1 831
919
537
977

1 151

BERT-CRF
识别率/%

99.52
98.62
95.29
97.81

96
95.48
93.92
94.3
89.45
89.42
88.33
65.57
75.57
81.61
71.05
86.17
88.63

BERT-CRF-MRC
识别率/%

99.52
98.76
98.16
97.96
97.93
96.65
96.4
93.53
92.65
91.63
90.23
89.7
89.55
85.98
79.02
73.68
91.95

长文本

数据量

329
284
321
855
887
855
203
296
238
489
201
315
802
711
232
239
453

BERT-MRC
识别率/%

78.03
75.60
95.29
85.25
87.47
77.40
78.35
76.58
88.34
65.28
50.12
75.85
62.11
59.90
54.58
47.63
72.36

BERT-CRF-MRC
识别率/%

78.46
75.20
95.61
83.30
88.03
76.61
80.44
83.04
86.99
76.51
50.89
75.24
63.05
63.05
58.64
68.73
75.15
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（1）识别错误，即模型识别错误。

（2）标注本身错误。

（3）多属性值漏标。属性表没有标全的属

性值被模型识别出来。例如学校。

（4）某些属性值有多种表达方式，例如“控

球后卫”与“控卫”，“宾夕法尼亚州”与“美国宾

夕法尼亚”。模型识别出的属性值和属性表中

的属性值虽然字符不一样，但是两者描述的是

同一属性值。

（5）有些属性值以最新的为准，而文本中会

包含历史属性值信息，这些信息会被模型捕捉

到。但并没有识别出最新信息，或者最新信息

被归一化函数去掉了。例如学历。

本文随机抽取 100 个错误例子，计算不同

类型错误的占比。如表 11 所示。从这两个表

中可以发现如下信息：

本文随机抽取 100 个错误例子，计算不同

类型错误的占比。如表 11 所示。

5 结论 

本文提出基于阅读理解的标注方式以解决

序列标注所带来的问题，并构造一份文档级别

的人物属性抽取数据。该标注方式将数据构造

成一段文本和一个属性表。本文用此方式构建

了大规模长文本数据集和短文本数据集。并引

入基于问答范式的 BERT-MRC 和 BERT-CRF-
MRC 两个模型作为任务的基线。评测结果显

示，模型在短文本上识别率较高，在长文本上

识别率较低。

本文并没有考虑比较复杂的属性，例如职

业，作品等。并且属性的归一化采用简单的规

则方式。在未来工作中可以考虑采用限制属性

值的长度，或者引入词典，将这些属性也加入

进来。并且考虑提高属性的归一化质量，来提

升系统准确率。
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