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基于特征向量与 SVO扩展的企业生态关系抽取

代江波,毛建华,刘学锋,张鸿洋
(上海大学 通信与信息工程学院,上海 200444)

摘 要:企业间关系是企业价值链中最重要的组成部分之一,也是企业管理者最感兴趣的信息之一,对于企业决策和管理

具有重大意义;从企业年报文本中抽取企业关系和实体关系要求高时效性和强鲁棒性。 实体关系抽取的核心问题在于关

系模式的选择和提取,由于中文句式较复杂、表达方式灵活、语义多样等固有性质的限制,导致关系实例的关系表述不准

确,语义信息表示不足。 因此,提出基于特征向量与 SVO扩展的企业关系抽取模型,并且在该方法中引入触发词机制,然
后使用具有触发词约束的关系模式对年报文本进行企业关系的抽取。 最后通过对 1 000 家上市企业的年报文本进行实

验,实验结果表明,该方法能较大地提高实体关系的抽取性能。
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Enterprise Ecological Relationship Extraction Based on
Feature Vector and SVO Extension

DAI Jiang-bo,MAO Jian-hua,LIU Xue-feng,ZHANG Hong-yang
(School of Communication & Information Engineering,Shanghai University,Shanghai 200444,China)

Abstract:The relationship between enterprises is one of the most important components in the enterprise value chain,and also one of the
most interesting information for business managers,which is of great significance to the decision-making and management of enterprises.
It needs high timeliness and strong robustness to extract the relationships from the annual reports. The core problem of the entity relation
extraction is the restriction of the inherent nature of the selection and extraction of the relational model. Due to the complex Chinese sen-
tence,the flexible expression and the variety of semantics,the representation of relational examples is inaccurate and the semantic informa-
tion is insufficient. Therefore,we propose a model of enterprise relationship extraction based on feature vector and SVO extension. In this
method,the triggering mechanism is introduced,and then the relational model with the triggering words constraint is used to extract the re-
lationship of the enterprise from the annual report text. Finally,the annual report text of 1 000 listed companies is tested. The experiment
shows that this method can greatly improve the extraction performance of the entity relationship.
Key words:enterprise relationship extraction;triggering words;feature vector;SVO extension;relational model

0 引 言
企业实体关系抽取旨在从自然语言文本中抽取企

业实体及企业实体间关系,以帮助企业获取企业自身

或其他感兴趣企业的相关信息。 网络文本,尤其是上

市公司年报定期披露的上市公司生产经营的相关信息

中包含丰富的企业产品生产、采购、销售、市场竞争、行
业发展及政策法规等内容,但上市公司定期报告披露

的企业关系信息是破碎的。 为构建行业企业的关系图

谱,有必要研究行业企业关系的抽取方法。 企业实体

关系的获取是一种典型的信息抽取问题,主要是研究

在实体识别的基础上确定文本中实体对所蕴含的关系

类型。
然而对于实体关系抽取,企业实体间关系的抽取

有如下特殊性:缺乏大规模企业实体关系标注语料;存
在企业实体间关系模式的表达与选取问题。 由于仅以

词法、句法特征抽取实体关系不能获取复杂句子的长

距离深层持征,而最短依存路径模式抽取实体关系由

于实现了对关系的浓缩表示缺乏语义约束以及相关特
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征表示容易造成关系实例误检。 基于以上问题,文中

重在解决如何在缺乏标注语料的前提下,实现企业间

实体关系模式的建立及其关系的抽取。

1 相关工作
近年来的研究趋势表明,机器学习方法是目前关

系抽取研究的主流方法,主要包括有监督、无监督和半

监督三种类型。
有监督方法是通过构建一个监督分类器来实现关

系抽取。 其主要思想是通过对人工标记的训练样本训

练出关系实例的分类模型,然后利用训练出的分类模

型测试候选关系实例集合实现对实例关系的分类。 在

有监督的方法中,基于树核的方法不需要构造特征向

量,解决了基于特征向量方法无法充分利用实体对上

下文的结构信息的问题。 文献[1]将改进的语义序列

核函数和机器学习 KNN 分类算法相结合构造分类

器,并对关系类型进行分类和标注;在 ACE 数据集上,
关系抽取的平均准确率提高到 88% 。 文献[2]首先构

造一个丰富的语义关系树结构,将句法信息和语义信

息相结合,并对上下文相关的树结构进行扩展。 实验

表明提出的基于树核的方法优于其他先进的方法。 文

献[3]在实例句的句法树中融入能反映特定领域实体

语义关系的领域知识树,相比没有融入领域信息的方

法实体关系抽取的性能提高了 3. 4% 。 文献[4]通过

抽取深层句法特征构建演化关系模式并借助 CRF 模

型识别概念间的演化关系,使演化关系的抽取较传统

方法有更高的准确性。 该模式具有一定的优越性和有

效性,可以有效识别机器学习领域中概念间的演化关

系。 然而有监督方法训练和测试速度过于缓慢,不适

合处理大规模数据。
无监督实体关系抽取方法实际上是一种聚类算

法,将相似度高的实体对所在的关系句子实例聚为一

类,然后选择评分高并且具有代表性的特征词来标记

这种关系。 无监督方法无需依赖疏通关系标注的语

料,因此可以解决有监督方法中标注困难的问题。 文

献[5]提出了一种能同时触发关系触发词和关系参数

的无监督的生成模型,并通过抽取的实体关系揭示了

患者记录中存在的一些隐含的语义结构。 文献[6]提
出一种基于多层无监督神经网络的分类模型,有效解

决了高维特征向量中特征提取以及分类的问题。 实验

表明在高维空间特征的信息抽取任务中,DBN模型具

有较强的处理和分析能力,其效果比 SVM 和反向传

播网络更好。 文献[7]提出了一个多级聚类方法来分

组语义等价关系,该方法不仅提高了可扩展性,而且通

过利用每个初始簇中的冗余来提高聚类结果。 无监督

实体关系抽取方法在处理大规模实体关系抽取时虽然

有一定的优势,但其聚类阈值难以提前确定,并且目前

仍缺乏较客观的评价标准。
由于有监督的关系抽取方法需要大量的标注语料

库,而无监督的机器学习其聚类阈值难以事先确定,并
且目前仍缺乏较客观的评价标准。 所以为了减少对语

料集的人工标注,实现关系的自动抽取,半监督的关系

抽取算法得到了发展和应用。 2014 年,文献[8]提出

一种改进的上下文模式语义分析并结合基于 boot-
strapping的半监督算法抽取语义关系抽取,在一定程

度上加强了语义关系抽取的效果。 文献[9]提出一种

基于词嵌入的 bootstrapping 关系抽取模型,并且依靠

词嵌入实现了从一组新闻线文档中提取四种关系的任

务,获得了较好的表现。 文献[10]定义了一种语义约

束的 bootstrapping关系抽取模型,并提出了语义最短

依存路径关系模式语义,使其包含了更丰富的句法特

征和语义特征,具有更强的关系指向性,且最终具有较

好的表达效果。
基于以上研究,文中建立 bootstrapping 关系抽取

模型以减少对语料集的人工标注,扩充种子关系模式

集合,实现关系模式的自动抽取;在关系抽取模型中提

出基于触发词的特征向量(T FVM)关系模式和基于

触发词的主谓宾扩展(T SVOE)关系模式,以解决企

业关系抽取中对表格信息处理和对句子语义信息表示

不足的问题。

2 基于特征向量与 SVO扩展的企业关系抽
取
企业关系抽取主要包含预处理、构建种子集、迭代

和测试四个子模块。 预处理模块是对企业年报原始文

本进行正文抽取、企业专有名词识别以及触发词构建。
构建种子集则从语料集中选取具有代表性的一部分关

系实例进行标注。 迭代过程是 bootstrapping 的核心和

重点,首先对训练语料集进行依存句法分析、特征提

取[11-13]等产生候选关系模式,然后对候选模板进行相

似性分析与评价,将可靠的关系模式保留下来扩展种

子集合,最后将扩展的种子集合作为下一次迭代的输

入。 将得到的关系模式集合对测试预料中的实例进行

关系抽取。 其核心流程如图 1 所示。
在候选关系模式模块中主要运用提出的基于特征

向量与 SVO扩展的关系模式,并在关系模式中引入触

发词语义约束机制。
2. 1 构建企业关系专有名词

企业关系专有名词是指能够触发一定关系类型的

词,具有一定的语义指向性,也被称为关系指示词或触

发词。 关系指示词常在关系抽取中被用作实体关系发

生的指向词;在关系抽取中,主要是指具有某种语义关
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系并能触发特定关系模式的词[14-15]。

图 1 企业实体关系抽取核心流程

通过对关系模式添加触发词特征以实现语义关系

的约束和实体关系的准确表达。 它作为关系模式的语

义锚点,直接关系着关系模式的语义类型,对关系抽取

起着重要的作用。 文中利用统计方法和人工筛选、添
加的方法实现触发词的获取和过滤。 定义了 5 种实体

关系:客户关系、供应商关系、研发关系、附属关系、位
置关系;各关系的具体定义为:

定义 1(客户关系):指企业为达到其经营目标,主
动与客户建立起销售与购买的联系。

定义 2(供应商关系):指企业为达到其经营目标,
主动与供应商建立起购买与销售的联系。

定义 3(研发关系):指企业为达到其经营目标,主
动提高技术、产品和服务水平,将研究成果转化为可

靠,具有成本效益的创新产品的活动。
定义 4(附属关系):存在一定隶属关系或合作关

系的两个或两个以上组织、机构或者企业。
定义 5(位置关系):是指组织、机构以及公司等与

地名或地址等存在的特定关系。
针对描述每一种企业关系的专有名词的具体定义

情况如表 1 所示。
表 1 企业关系专有名词定义

关系类型 企业关系专有名词列表

客户关系 客户 顾客 销售 出售 发售 提供 供给 供应

供应商关系
供应商 采购 买 收买 购买 收购 购入 购得 购价

买购 竟购

研发关系 在研 研发 研制开发 研究 研制

附属关系

全资子公司 授权 控股子公司 参股 投资 注资 控

制 下属 子公司 拥有 旗下子公司 下属子公司 
经营 托管 掌管 控制 所属 附属 隶属 属 直属

隶属于 属于 收购 并购 整合 收购 投入 合并

位置关系 坐落 位于 地点 注册地点 注册地 地方 坐落于

2. 2 关系模式及其表述

关系模式的表达和抽取是实体关系抽取的核心问

题,其目前主要是对关系的向量表示和结构化表示。
由于关系选择性与关系模式息息相关,好的关系模式

具有好的关系选择性,可以提高关系抽取的正确率,因
此关系模式的表达和抽取成为实体关系抽取的关键。
文中提出基于触发词的特征向量关系模式 ( FVM
based on semantic constraint of trigger words,T FVM)和
触发词的主谓宾(SVO)扩展关系模式(SVO extension
model based on semantic constraints of trigger words,T 
SVOE)进行实体关系抽取。
2. 2. 1 基于触发词的特征向量关系模式

对于企业语料中的半结构化表格的处理,需要采

取间接方法来获取相应的实体关系;这一部分主要是

抽取年报公司实体和表格中企业、组织、机构以及产品

实体间的关系而言,对于表格内部实体间的关系并不

能有效表示。
表格中的企业实体由于缺乏信息及特征以至于实

体间的关系难以表达和获取;但是在企业年报中凡是

和年报公司实体含有一定实体关系的表格都会提前对

相关表做一个关键性的相关信息描述,因此可以对这

部分信息进行详细的分析和信息特征获取。 由于这一

部分依存句法特征较少,分析结果不理想,因此这一部

分采用基于特征向量的关系模式(FVM)进行表示,并
使用触发词进行语义约束,即提出基于触发词语义约

束的特征向量关系模式(T FVM)。
定义 6:定义四元组<ER;ES1;ES2;FV>为一个完

整关系实例。 其中,ER( entity relation)为两个实体间

存在的关系,例如客户关系、供应商关系、研发关系等;
ES1、ES2( entities)即为含有一定关系的实体对;FV
(feature vector)为特征集合即关系实例的关系表述。
种子实例中对于特征向量关系模式抽取的关系实例也

以这样的四元组形式表现。
文中在传统浅层词汇特征的基础上,增添触发词

特征和实体类型特征以获取实体对之间更丰富的关系

特征,并使用 KNN算法进行分类预测。 选取的实体关

系特征有:
(1)关键词汇特征序列。 首先使用 TextRank[16]算

法获取关键词汇特征序列,TextRank 算法是利用局部

词汇之间的关系(共现窗口)对后续关键词进行排序,
直接从文本本身抽取。 公式定义如下:

WS(Vi) = (1 - d) + d* ∑
V j∈In(V i)

w ji
∑

Vk∈Out(V ji)
w jk
WS(V j)

(1)
其中, d为阻尼系数,取值范围为 0 到 1,表示从图

中某一特定点指向其他任意点的概率,一般取值为

0. 85。
(2)触发词特征。 通过已构建的企业关系专有名

词库获取句子中含有的触发词特征。
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(3)实体类型特征。 能够识别的实体种类有人

名、地名、组织机构名等。
2. 2. 2 基于触发词的主谓宾扩展关系模式

对于纯文本信息,则将含有命名实体的句子作为

关系抽取的元实例集,这一部分则采用 T SVOE 模式

进行模式表示以及关系抽取。 对于 SVO[17 - 18]模式,虽
然可以利用主谓宾组合表示一定的深层语义信息,但
对于长复杂句,由于信息表现过于简单,容易造成对句

子关键信息表述的缺失。 例如句子“嘉园环保为本公

司全资子公司,注册资本 6 000 万元”,如果是基于

SVO模式,则提取的基本句子关系模式为:“嘉园环

保:company name SBV 注册资本 * 元”;则具有语义

表述的关键信息成分“控股子公司”出现缺失,结果导

致本句子被归类为无关系。
因此文中提出 SVO扩展模式;SVO扩展模式的重

点在于对主谓宾各个成分含有的并列关系(COO)、定
中关系(ATT)以及介宾关系(POB)的句子成分进行提

取,并将其依存句法关系也加入结构模式中使之可以

完善对句子语义信息的表达。 由于关系模式抽取时可

能会产生语义漂移问题,因此使用触发词进行语义约

束即提出基于触发词的 T SVOE关系模式。
依存语法通过分析语言单元中各成分之间的依存

关系,即指出句子中单词之间的句法搭配,分析句子的

主谓词,宾语,形式,补语结构,揭示句子成分之间的语

义修饰关系。 直观地讲,依存句法分析句子中的这些

语法成分与这些成分的位置无关,分析各成分之间的

语义修饰关系,可以获得远距离的搭配信息。 常用的

依存句法分析标注关系如表 2 所示。
表 2 依存分析标注关系

关系类型 关系标注 例子

主谓关系 SBV
嘉园环保注册资本 6 000 万元(嘉
园环保←注册)

动宾关系 VOB 注册资本 6 000 万元(注册→元)

介宾关系 POB 为全资子公司(为→全资子公司)

并列关系 COO
上海康数和苏南互联网(上海

康数→苏南互联网)

核心关系 HED 指整个句子的核心

定中关系 ATT 全资子公司(全资←子公司)

  定义 7:定义五元组<ER;ES1;ES2;SVOE;TW>为
一个关系实例。 其中 ER 为两个实体间存在的关系,
例如客户关系、供应商关系、研发关系等;主谓宾扩展

(SVOE)模式即对主谓宾各个成分含有的并列关系、
定中关系以及介宾关系的句子成分进行提取,并将其

依存句法关系也加入结构模式中使之可以完善对句子

语义信息的表达;ES1、ES2 即为含有一定关系的实体

对;TW即触发词在句法中对实体关系具有指示作用,

在句法结构中要保留该元素,如果句子中含有触发词

则 TW为触发词名称,反之为 No。 在种子实例中,针
对 T SVOE的关系模式抽取的关系实例也是以这样五

元组形式表现的。
根据依存句法分析获取 T SVOE关系模式主要包

括三步:
(1)依据依存句法分析结果,提取包含实体以及

触发词在内的主谓宾核心结构,如算法 1 所示。
(2)提取与主谓宾有直接并列关系、定中关系以

及介宾关系的依存关联节点,如算法 2 所示。
(3)加入依存关系特征并用实体类型替代实体部

分,其他无关的成分用*代替即得到最终可以表示一

定实体关系的关系模式。
算法 1:提取包含实体以及触发词在内的主谓宾

核心结构。
输入:实体 e,实体所在句子的依存句法分析结果

输出:包含实体以及触发词在内的主谓宾核心结构

Foreach node sentenceNodes
IF(node→relate 为 SBV,node→relate 为 HED,node→relate

为 VOB或者 node→name为 e)
/ *遍历依存句法中每个关系节点,提取主谓宾关系成分到

节点关系集合中*/
Add node→relate to nodeSet
ENDIF
Foreach tw triggerWordsSet
/ *遍历触发词集合,获取句子关系中含有触发词的关系成

分*/
IF(node→name为 tw)
Add node→relate to nodeSet
ENDIF
END
END

算法 2:提取与主谓宾的直接依存关联节点。
输入:主语 S、谓语 R、宾语 O成分以及实体所在句子的依存

句法分析结果

输出:主语 S、谓语 R、宾语 O的依存关联节点集合

p=S,R,O←parent;
Foreach p ∈ sentenceNodes
IF(p→relate 为 COO,p→relate 为 ATT 或者 p→ relate 为

POB)
Add p tonodeSet
/ *遍历依存句法中每个关系节点,如果与主语 S、谓语 R、

宾语 O的依存关系为 COO、ATT或 POB,则添加关系节点到节点

集合中*/
ENDIF
END

则句子“嘉园环保为本公司全资子公司,注册资

本 6 000 万元”通过基于 T SVOE 的关系模式分析得

到 T SVOE关系模式为“嘉园环保:company name SBV
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为 VOB全资子公司*,注册资本*”;通过和基于主谓

宾(SVO)模式的结果对比分析,基于触发词和 SVOE
模式明显对句子有更完善的语义信息表达。

3 实 验
3. 1 实验数据集及预处理

选取 2015 年 1 000 家上市公司年报作为语料,其
中涉及电子、汽车、药业、食品、房地产五大行业各 200
篇左右,并定义 5 种实体关系:客户关系、供应商关系、
研发关系、附属关系、位置关系。 文中采取半监督的方

法,首先构造一个小的种子集,然后从未标记的数据集

中提取某些特征的数据,在评估之后,提取最可信的数

据集来扩展训练集,然后迭代这个过程,因此不需要进

行大量标注构建小规模的种子集合是关键。 对每个行

业年报选取 20%用来建立种子集,其余 80%中的 60%
作为训练语料,40%作为测试语料。

预处理是实体关系识别的基础也是关键工作。 选

取 FudanNLP自然语言处理工具进行分词、停用词过

滤,词性标注以及实体识别等基础工作,然后获取包含

实体的句子,使用 LTP-Cloud 进行句子结构解析以及

词之间的依存分析。
3. 2 实验结果评价指标

准确率(Precision, PR )、召回率(Recall, RR )和 F

值( F -Measure, F )是信息抽取领域中的三项基本评

价指标。 准确率是指在某一特定关系类型的实例中被

正确抽取的实例占所有抽取为此关系类型的比例,它
是从查准率的角度评估抽取效果;召回率是指在某一

特定关系类型的实例中被正确抽取的实例占实际属于

本类型的实例的比例,它是从查全率的角度评估抽取

效果;由于准确率和召回率都是单一方面的评估,实际

两者是相互影响、相互牵制的,因此 F值则是综合考虑

准确率和召回率的影响。 计算公式为:

PR =
被正确抽取的于系 R的实体对的个数
所有被抽取为关系 R的实体对的个数

(2)
RR =

被正确抽取的属于于 R的实体对的个数
实际应被抽取的属于关系 R的实体对的个体

(3)

F = 2 × P × RP + R (4)

3. 3 实验结果与分析

基于触发词的语义模式企业关系抽取任务中,采
用基于 T FVW和基于 T SVOE 两种关系模式处理不

同情况下的实体关系,同时引用的触发词约束在语义

上约束关系模式,以确保新添加的关系模式和关系实

例指向当前关系,这大大改善了抽取的准确率。 表 3
显示了 5 种实体关系抽取的准确率、召回率和 F值。

表 3 各关系抽取性能 %

关系类型 Precision Recall F

客户关系 83. 2 77. 9 80. 5

供应商关系 83. 6 74. 0 78. 5

研发关系 80. 2 73. 1 76. 5

附属关系 84. 1 71. 9 77. 5

位置关系 82. 3 70. 1 75. 7

  同时还实现引入其他三种关系抽取算法进行对

比,使用未加触发词语义约束的 FVW 和 SVO 关系模

式,该方法记为 FVM&SVO;使用未加触发词语义约束

的 FVW和 SVOE关系模式,该方法记为 FVM&SVOE;
同时,还实现未扩展 T SVO 关系模式以方便和扩展

T SVOE关系模式进行对比,该方法记为 T FVW&T 
SVO;记文中方法为 T FVW&T SVOE;对比结果如表 4
所示。

表 4 所有关系下的综合性能比较 %

方法 Precision Recall F

(方法 1)FVM&SVO 67. 8 68. 2 67. 9

(方法 2)FVM&SVOE 71. 4 71. 0 71. 2

(方法 3)T FVW&T SVO 79. 4 70. 7 74. 8

文中方法(T FVW&T SVOE) 82. 7 73. 4 77. 7

  通过比较可以观察到,基于 SVO扩展的关系模式

其准确率和召回率都有小幅度的提升,这说明基于

SVO扩展模式相比单纯的基于 SVO 模式更适合用于

关系的抽取;方法 3 的准确率明显高于方法 2,这主要

是因为引入触发词特征对相应的关系模式有一定的语

义约束作用,但是召回率下降了 0. 3% ,可能是由于关

系模式泛化能力不足导致。
观察表 3 和表 4,对于基于关系模式的半监督学

习方法具有较高的或快速增长的准确率,相反召回率

却增长缓慢甚至偶尔出现较低的现象,这些主要是由

bootstrapping迭代所产生的,因为该过程是通过候选关

系模式集来扩大实例集,然后再通过扩大的实例集反

过来扩大关系模式集。 如果不能保证抽取的关系模式

有较高的准确率,则在迭代过程中必然会导致错误的

积累和叠加;因此,基于关系模式的半监督学习方法往

往具有较高的准确率。

4 结束语
文中提出了基于特征向量与 SVO 扩展的企业关

系抽取模型,并在该模型中引入触发词约束机制。 实

验结果表明,该方法能够从大规模的企业文本中抽取

出企业实体关系,有效解决了企业关系抽取中对表格
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信息处理和对句子语义信息表示不足的问题;同时使

用 bootstrapping算法通过种子模板抽取关系模式,不
断迭代学习,最终达到需要的数据信息规模,解决了人

工干预和语料标注的问题。
下一步将研究跨文档中隐式关系的抽取,以及基

于 Web的企业关系抽取,从而挖掘出更多的实体关

系,自动建立全方位的企业生态关系图谱。
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